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[摘 要] 对话式聊天机器人ChatGPT以近乎摧枯拉朽的气势席卷社会,拨开了通用人工智能的

曙光。ChatGPT的升级版GPT-4是个多模态大模型,它从单调的文本交互,升级为可以接受文本

与图像组合的多模态输入,相比传统的单模态大模型,多模态大模型更加符合人类的多渠道感认知

方式,能够应对更加复杂丰富的环境、场景和任务。GPT-4表明在多模态大模型中引入基于人类知

识的自然语言理解与生成能力能够带来模型在多模态理解、生成、交互能力上的巨大提升。本文将

介绍多模态大模型的概念、关键技术、近期进展和应用场景、GPT-4的技术特性,并重点探讨以

GPT-4为代表的大语言模型对构建多模态大模型的几点启发。具体而言,将讨论如何充分利用大

语言模型的语言能力,在多模态大模型的构建中,借助语言的帮助更好地感知理解世界、创作生成

内容、与人和环境交互。
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1 多模态大模型技术概述

过去十多年内,深度学习技术大致经过了三次

重大的研究范式转变,经历了从“监督学习+各自为

政”到“预训练模型+任务微调”,再到如今的“预训

练大模型+提示生成”的发展历程。传统人工智能

模型往往依赖大量有标签数据的监督训练,而且一

个模型一般只能解决一个任务,仅适用于单一场景,
这使得人工智能的研发和应用成本高,场景适应能

力弱,难以规模化应用。而大模型通常预先在海量

数据上进行大规模预训练,然后通过微调、上下文学

习、零样本学习等方式以适应一系列下游任务。
预训练大模型技术率先在文本领域取得了突

破,产生了像ChatGPT这样的代表性成果,能够将

不同类型的文本任务统一放到一个模型下解决。不

同于文本任务有着相对统一的任务形态,在多模态

任务中,涉及到多种模态信息(包括文本、语音、视
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觉、红外、3D点云等等),这些不同模态的各种输入、
输出组合产生了丰富的任务形态。常见的多模态任

务大致可以分为两类:(1)
 

多模态理解任务,如视频

分类、视觉问答、跨模态检索、指代表达等;(2)
 

多模

态生成任务[1],如以文生图和视频、歌词生成音乐、
基于对话的图片编辑等。

基于多模态、多领域信息构建的预训练多模态

大模型[2,3],能够从海量数据中学习不同模态之间的

联合表征与转换生成关系,由此训练的模型具有良
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好的任务泛化性,在多模态理解和多模态生成等相

关任务中取得了明显优势。相比于视觉、语言等单

模态大模型主要建模特定模态的数据,多模态大模

型则在预训练过程中整合多个模态的信息并构建跨

模态关联,这使得其能够同时处理和理解来自不同

感知通道的信息,并以多种模态表达自己的输出,实
现更全面的感知、更丰富的生成,从而支持更灵活的

交互能力。

图1 多模态大模型的整体技术框架

多模态大模型的关键技术大致包括以下四部分

(图1):大规模预训练数据、模型架构设计、自监督

学习任务设计和下游任务适配。其中,与小模型使

用小型人工标注数据不同,大模型的预训练数据通

常是从互联网上收集、清洗的千万/亿级别的弱关联

图文、视频—文本、视频—音频等多模态数据,样本

数量多但噪声大是其显著特点。多模态预训练模型

架构需要足够通用,以轻松兼容各类下游任务。其

核心构成通常包括一个多模态层级编码网络,即先

以单模态编码器实现对各个模态的单独编码,再以

跨模态编码器实现多模态之间的交互理解,以及一

个跨模态解码器用以根据所编码的多模态信息解码

生成某一模态的内容。自监督学习任务的设计需要

使得大模型能充分利用海量弱关联数据来挖掘模态

之间的关联,常见的自监督学习任务包括模态对比

学习、条件语言建模等。其中,模态对比学习将不同

模态映射到统一语义空间中进行度量学习,拉近语

义匹配的多模态数据的表征,有助于泛化到下游跨

模态检索和开放词表分类等任务;条件语言建模则

根据多模态上下文来预测后续文本序列,这有助于

实现其他模态信息与语言的对齐和融合,同时带来

跨模态生成能力。下游任务适配通常有零样本学

习,上下文学习和模型微调等方法。其中零样本学

习旨在利用大模型在预训练阶段中习得的强大泛化

能力来解决相关任务,上下文学习进一步给出了相

关任务的实例作为提示来进行推理,而微调则在特

定任务的数据上进一步训练模型,使得模型参数偏

向于拟合特定任务。

近年来,多模态大模型在多模态理解和多模态

生成上都取得了显著的进展:
(1)

 

在多模态理解上,主要有以下几个关键进

展:一 是 模 型 体 量 和 训 练 数 据 量 持 续 增 大,如

Flamingo[4]模型达到了80
 

B的参数量,GIT[5]模型

使用了10
 

B级的预训练数据;二是模态更丰富,如

VALOR[6]联合建模了图像、视频、文本与音频四个

模态,ImageBind[7]通过以视觉为中心进行对比学习

来连接文本、音频、视觉、红外、惯性测量单元(IMU)
信号等六种模态;三是所支持的任务更多样,如

OFA[8]联合建模了多种理解与生成任务(视觉问

答、图像生成、图像描述、文本任务、目标检测等);四
是强化面向开放世界的细粒度感知,如GLIPv2[9]可
以实现开放词表的目标检测;五是对接大语言模型

并增加指令学习,如LLaVA[10]构造指令微调数据

集来训练大模型遵循人类指令的能力。
(2)

 

在多模态生成上,主要进展总结为以下四

个方面:首先,近期涌现了许多大型预训练生成模

型,如 Stable
 

Diffusion[11]和 Google的Imagen[12]

等,它们能够基于简单的语言描述生成几乎以假乱

真的图像,实现了前所未有的生成质量和泛化能力。
其次,跨模态表示学习逐渐成为多模态生成领域的

研究重点之一,其中,CoDi[13]采用桥接对齐的方式

同时学习文本、图像、视频和音频等多种模态的表

示,为模型提供了更强大的多模态理解能力。第三,
同时融合多种生成任务能力于一体的模型开始涌

现,例如,UniDiffuser[14]基于扩散模型同时建模文

本生成图像、图像生成文本和图像文本对生成等多

项任务,NUWA[15]基于序列生成模型完成文本生成

图像、文本生成视频以及图像生成视频等多种生成

任务的建模。最后,多模态生成大模型的应用领域

也不断扩展到图像视频编辑、分子图生成、三维图像

生成以及数据增强等领域。这些进展为多模态生成

技术在解决各种现实世界问题中的应用提供了新的

机遇和潜力。
多模态大模型在多模态理解与生成上的进展进

一步支撑起了多模态交互技术的广泛应用,能够与

人类或外部环境等对象进行基于多模态输入、输出

的多轮互动交互,包括交互式多模态问答对话、交互

式内容编辑、多模态环境下的交互式决策等。得益

于在这些多模态理解、生成和交互任务上展现的强

大能力和突破性进展,多模态大模型能够支撑非常

广泛的应用场景,以下示例展示了几个典型的应用

场景和多模态大模型能够为这些场景带来的优势
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特性:
(1)

 

情感分析:多模态大模型可以结合语音、面
部表情、肢体语言等多种模态数据来分析人的情感

状态,从而更准确地理解和响应用户的情感需求,支
持更具“情商”的智能机器人、智能座舱等应用。

(2)
 

问答对话:多模态大模型可以接受图像、视
频、音频等输入,并结合文字描述进行多模态问答对

话,回答用户提出的与多模态信息相关的问题,这在

盲人辅助、智能助理、聊天客服、智慧教育等领域具

有重要应用价值。
(3)

 

图像、音频、视频的生成与编辑:多模态大

模型可以根据文字、音频或视觉信息来生成图像、音
频、视频甚至有声视频等模态内容。此外,通过将人

类的多模态编辑指令作为模型的控制条件,还能实

现可控的内容编辑功能。
(4)

 

自动驾驶:多模态大模型可以融合视觉、雷
达、红外等多种传感器数据,实现对道路、车辆和行

人的感知和理解,从而增强自动驾驶能力。
(5)

 

医学诊断与监测:多模态大模型可以结合

医学图像、声音等多种模态数据,帮助医生进行影像

判读、“望闻问切”疾病综合诊断、监测患者病情,并
提供个性化的医疗建议。

(6)
 

增强现实(Augmented
 

Reality,AR)与虚拟

现实(Virtual
 

Reality,VR):多模态大模型可以结合

视觉和声音信息,通过与数字人等技术结合,为增强

现实和虚拟现实应用提供更丰富的体验和交互

方式。
(7)

 

智能辅助设备:多模态大模型可以结合语

音、图像等模态数据,为智能助理、智能家居等设

备提供更自然、智能的人机交互方式,提升用户

体验。

2 GPT-4的技术特性

从GPT-1开始,OpenAI通过逐步扩大模型和

数据规模,不断优化其GPT系列的语言模型,推动

了人工智能技术的演进和升级(图2)。GPT-1首先

仅利用Transformer的解码器并通过大量无标注数

据进行自监督预训练,然后通过有监督微调来解决

不同的下游任务,大大减少了任务之间的迁移困难。

GPT-2进一步扩大了模型和参数规模,尽管表现出

一定的通用性,但仍受限 于 其 性 能 边 界。随 后,

GPT-3的问世突破了之前版本的限制,通过使用

1
   

750亿参数规模的模型和45
   

TB的数据量,即使无

需任何微调,也能够仅通过提示或少数样例完成多

种任务,展示出惊人的通用性。OpenAI进一步提

出了InstructGPT[16]模型,通过结合有监督的指令微

调和人类反馈的强化学习方式,实现了模型的自我优

化和 更 新,更 好 地 遵 循 用 户 的 意 图 和 需 求。而

ChatGPT则是基于GPT-3.5,结合了InstructGPT的

训练方式,并加入更丰富的数据类型(如代码和思维

链数据)进行训练,从而拥有更强的逻辑推理和多轮

对话能力。

2023年,GPT-4的发布标志着多模态大模型技

术的一个新里程碑。下面将深入探讨GPT-4的五

大突出特性,以及它如何改变我们理解和应用AI技

术的方式。

图2 GPT系列模型的发展脉络
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  (1)
 

GPT-4具备处理多模态输入的能力。它不

仅仅可以理解和生成文字,还具备强大的图像理解

能力。这种全新的维度不仅仅限于单一的文字或图

像模态,而是能够理解各类图文混合的内容。令人

惊讶的是,在4个场景中,GPT-4甚至能够在零样本

状态下超越微调后的专家模型(表1)。这在很多应

用场景中都非常有价值,比如视觉问答、图像描述生

成、解释图表等。

表1 GPT-4的零样本多模态能力

测试基准 GPT-4 专用模型最优性能

VQAv2[17] 77.2% 84.3%
 

(PaLI-17B[18])

TextVQA[19] 78.0% 71.8%
 

(PaLI-17B[18〛)

AI2
 

Diagram
 

(AI2D)[20〛
 

78.2% 42.1%
 

(Pix2Struct
 

Large[21])

DocVQA[22] 88.4% 88.4%
 

(ERNIE-Layout
 

2.0[23])

Infographic
 

VQA[24]
75.1% 61.2%

 

(Applica.ai
 

TILT[25])

TVQA[26] 87.3% 86.5%
 

(MERLOT
 

Reserve
 

Large[27])

LSMDC[28] 45.7% 52.9%
 

(MERLOT[29])

(2)
 

GPT-4引入了更长的上下文窗口支持。能

处理更长的上下文对于复杂问题或长篇文章的分析

尤为重要,这意味着GPT-4能够更好地持续理解和

回答与较长文本相关的问题。有两个版本的GPT-4
分别支持8

 

K 和32
 

K 的上下文长度,这分别是

ChatGPT支持上下文长度的2倍和8倍。尽管这

带来了更高的计算成本(分别为ChatGPT的3倍和

7倍),但它为更深层次、更全面的对话和文本分析

提供了可能。
(3)

 

GPT-4在处理复杂任务方面有了显著进

步。它在更多复杂和细微的任务处理中表现得更加

可靠和有创意。这一点在多项考试和测验中得到了

验证。具体来说,GPT-4在多种不同年龄段和类别

的考试中均名列前茅,如在律师职业资格考试和生

物学奥赛中分别位列人类考生成绩中的前10%和

前1%。同时,在 MMLU基准测试中,它也明显优

于其他大模型。
(4)

 

在改善幻觉和安全性方面,GPT-4也做出

了重大努力。GPT-4在各类任务上显著减轻了幻

觉问题,安全能力比GPT-3.5模型提高了40%,这
确保了GPT-4能够提供更加准确和可靠的输出。

(5)
 

GPT-4还为我们带来了预测模型扩展性的

创新。GPT-4通过在1/1
  

000的计算量上预测模型

扩展性,极大地提升了大模型训练效率,降低了大模

型训练成本。这在大模型不适合广泛调参的情况下

尤为重要,因为它可以使用较小的模型预先预测训

练行为和损失,从而增强了大模型训练的可控性。
综上所述,GPT-4是一个真正的里程碑,它在

多方面都实现了显著的改进和进步。无论是其多模

态理解能力、更长的上下文窗口,还是其在处理复杂

任务方面的强大能力,GPT-4都为我们展示了 AI
技术的巨大潜力和未来方向。通过不断改善其局限

性和引入创新的特性,GPT-4无疑将为 AI领域开

辟新的可能性和应用前景。

3 GPT-4对多模态大模型的启发
 

GPT-4为多模态大模型的发展启发了新的方

向:一方面,GPT-4使机器对语言的理解和表达能

力达到接近人类的水平,借助这类语言能力,多模态

大模型有望显著提升自身在语言理解、语言生成、逻
辑推理、隐式知识等能力上的表现,而这些能力上的

跃升将使得之前无法实现的多模态理解、生成和交

互应用成为可能;另一方面,GPT-4展现了强大的

多模态理解和交互能力,这指明将多模态大模型与

语言能力相结合有望实现更加高效的理解和交互

方式。

3.1 以语言和多模态结合的方式感知理解世界

GPT-4的强大图像理解能力启发了多模态大

模型通过结合语言和多模态信息来获取关于周围世

界的更全面立体的感知理解,并因此在近期掀起了

构建类似 GPT-4的“多模态大语言模型”的研究

热潮。
多模态的感知理解涉及到多个模态之间的对

齐,而采取类似GPT-4路线,通过大语言模型为主

导界面来实现多模态的对齐、融合、交互成为了目前

被广泛认可的一种多模态大模型结构范式。这是由

于文本有高效的表达效率、能够通过语义描述的方

式与其他模态建立直接的联系。此外,大语言模型

在预训练过程中学习到了非常多的世界知识,有潜

在理解多模态信息的能力。受启发于GPT-4在结

合语言进行图像理解与推理能力上的巨大成功,训
练结合多模态大模型与大语言模型的“多模态大语

言模型”近期收到众多研究者的关注。多模态大语

言模型在结构方面常由单模态编码器、连接器与大

语言模型三部分组成,其中单模态编码器和大语言

模型的参数可以冻结或部分冻结以减少计算量、提
高训练效率;连接器常见的有简单的线性映射层,或
者特殊设计的网络模块如BLIP-2[30]中的Q-former
结构等。多模态大语言模型通常涉及到两个阶段的
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训练过程。在第一阶段,训练各个模态到大语言模

型的语义对齐,通常利用大规模弱关联的跨模态数

据(如图像—文本、视频—文本或音频—文本数据),
基于条件语言建模任务进行训练。在第二阶段进

行类似InstructGPT的指令微调以提升零样本多模

态能力,此阶段的核心是构造面向多模态任务的指

令微调数据,目前常见的多模态指令微调数据类型

有多模态对话、多模态详细描述与多模态推理问

答等。
类GPT-4的多模态大语言模型还存在着诸多

问题与挑战有待解决。其一,模型的幻觉问题,由于

指令微调阶段中的任务鼓励模型生成详细描述,这
可能导致模型生成不存在于源数据本身的元素,进
而影响模型实际应用的效果,在多模态大语言模型

中这一问题甚至比在大语言模型中还要严重。其

二,模型内部知识与外部知识库的协同作用机制尚

未成熟,尽管大模型本身学习到了丰富的世界知识,
但针对某些困难的问题或者既定领域的问题,引入

外部知识库是非常重要的。因此需要构建庞大的多

模态外部知识库,并且设计机制来实现多模态外部

知识的引入判断与融合输出。其三,更多模态的细

粒度对齐,尽管目前的多模态大语言模型对于图像

具有了一定的细粒度理解能力,但是对于其他模态

如视频、音频等,仍然停留在全局粗粒度的对齐与理

解上,而实现更多模态的细粒度理解有助于实现更

充分的模态交互与协同推理。

3.2 以语言和多模态结合的方式创作生成内容

除了理解世界知识的能力之外,多模态大模型

所需具备的另一大能力是生成多模态内容,即基于

给定的多模态输入信息,输出多模态生成结果,这可

以创作出丰富多彩的内容。GPT-4的强大语言能

力让多模态内容生成能够以语言为通用接口,让多

模态大模型的生成能力更为精细、可控和易用,实现

自然直观的内容生成和编辑体验。
在语言与多模态生成的结合领域,已经涌现出

许多成功的研究,包括基于语言生成图片、视频、音
频、3D、分子结构等多种模态内容的方法,以及基于

语言对话实现图像、视频的编辑等应用。在众多生

成模型中,目前多模态生成领域最为成功和引人瞩

目的模型主要包括序列生成模型和扩散生成模型

等。主流方法的发展脉络如图3所示。DALL-E[31]

是典型的图文多模态序列生成模型,其采用自回归

生成范式,在大规模数据(2.5亿个图文对)上进行

文本到图像生成的训练,在以文生图任务上取得了

突破性的生成质量和泛化能力。CogView[32]进一

步探索了多模态生成模型在下游任务上精调后的泛

化能力,在基于文本控制的样式学习、服装设计和图

像超分等任务上均取得出色的效果。考虑到自回归

生成范式在计算成本和误差积累方面存在问题,

NUWA[15]提出了一种通用的3D视觉编码—解码

器网络结构,统一了文生图和文生视频等多种多模

态生成任务。区别于序列生成模型,扩散模型首先

采用文本预训练模型作为文本编码器,将给定的文

本描述映射到语义特征空间中,再基于文本特征逐

步给一幅噪音图像去噪得到生成图像,取得了超越

上述自回归方法的生成质量。LDM[11]先压缩图像

的像素信息,获取与图像一一对应的隐特征表达,再
采用扩 散 模 型 来 建 模 图 像 隐 特 征 分 布。Stable

 

Diffusion拓展LDM 至开放领域的文本至图像生

成,采用图文大规模预训练模型CLIP[33]来提取文

本特征,是当前开源模型的代表方法。DALL-E2[34]

通过训练一个独立的映射模型将CLIP模型的文本

特征映射到图像特征空间,极大提升了生成图像与

输入文本的匹配程度。Imagen[12]发现基于通用大

语言模型T5[35]提取的文本特征生成的图像比基于

CLIP模型的图像细节准确度更高。

图3 基于文本的视觉内容生成与编辑方法发展脉络

(蓝色圆圈:基于文本的视觉内容生成方法;蓝色方块:基于文本的视觉内容编辑方法)
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  GPT-4对多模态生成大模型的启发可以分为

提供更准确的文本表示以及多模态数据扩增两个方

面。在文本表示上,尽管多模态生成领域已经取得

了巨大的突破,但现有的多模态生成模型中的文本

编码器存在显著的缺陷(图4)。诸如 DALL-E和

NUWA 等 序 列 生 成 模 型 都 直 接 采 用 了 文 本

tokenizer输出的离散文本标记(Token)所对应的词

嵌入向量(Word
 

Embedding)来对输入文本进行编

码。然而,这种编码方式并不包含足够的语义信息,
因此其表达能力受到限制。其他主流方法的文本表

示主要基于BERT结构的向量编码,通常采用CLIP
或T5模型的文本编码器部分。然而,CLIP文本编

码器虽然关注图像的全局特征,但往往忽略了文本

描述的细粒度细节。而T5文本编码器虽然能更好

地刻画文本描述的各个目标,但整体样貌的准确性

仍有改进空间[36]。这导致基于这两类文本编码器

的多模态生成模型,在输出的图像上容易存在细节

或全局语义上的缺陷。而GPT-4类大语言模型具

有前所未有的语言理解能力,这使得它们有望为当

前的生成模型提供更出色的文本表示,能够支持需

要常识推理、隐式表达理解、复杂上下文理解等高级

语言能力的生成任务,例如理解“帮我用梵高早期的

画作风格画一副毕加索的代表作”这一图像生成

指令。
在数据扩增上,考虑到大规模多模态数据的获

取仍然是目前多模态生成领域的难题,GPT-4类多

模态大语言模型在视觉理解与语言表达上的强大能

力为解决这一问题带来了可能。例如,在广泛使用

的图文数据集 MSCOCO[37]中,原始的图像文本描

述通常较为简洁(平均长度仅为11.8个单词),对图

像细节的描述不够充分;而使用GPT-4就能够通过

理解图像生成更详尽、丰富的文本描述,从而填补了

原始数据的信息缺失,使其更加有用和具体,而这还

使得我们能够充分利用起海量缺乏对应文本描述的

图片来进行训练。此外,GPT-4在数据扩增上的应

用潜力不仅限于图文数据,还可以扩展到视频—文

本数据。当前,获取高质量的视频—文本数据相对

困难,而GPT-4的视觉描述能力可以用来生成精确

和详尽的视频描述,从而增加多模态数据资源中的

视频-文本信息。这不仅有助于提高模型在视频分

析和处理方面的性能,还有助于扩大多模态模型的

应用领域,例如视频内容摘要、自动字幕生成等。因

此,GPT-4的视觉—语言整合能力为多模态数据的

丰富化和扩展提供了新的途径。然而,GPT-4在生

成文本时的错误回答和幻觉现象(即生成的文本不

遵循输入或者不符合事实)也是不容忽视的问题,这
意味着使用GPT-4进行数据扩增时,生成的图像或

视频对应描述中可能存在内容不一致、虚假、错误、
偏见信息问题,会对数据集的质量造成负面影响,进
而影响生成结果的质量和可靠性。因此,利用GPT-
4等模型进行数据扩增过程中需要谨慎处理。可以

采取以下策略来减轻负面影响:结合多模态信息进

行过滤,将生成的文本与原图像或视频进行综合考

虑,可以更好地判断描述是否准确,并避免单一模态

的幻觉问题对数据增广的影响;人工数据审核,排除

或修正其中的错误、虚假或有偏见的内容。
当前基于语言的多模态生成技术还面临不少挑

战,例如:在内容的可控性上,如何更好地结合语

言与其他精细控制方式(如鼠标、区域框等)来实

现更加精细可控的多模态生成与编辑;在数据偏差

与公平性上,如何克服在文本和图像等模态中存在

的偏差和不平衡问题,更好地减轻模型的偏见。随

图4 多模态生成模型中常用文本编码器的对应缺陷及使用GPT-4编码器的潜在优势
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着基于语言的多模态生成技术的不断进步,我们已

经看到并可以期待更多基于语言的多模态生成技术

在生产和生活中的应用。例如:在艺术创作中,多模

态生成可以实现以语言控制的跨媒介创作,加速艺

术家的创作流程,丰富艺术表达的形式与内容;在游

戏开发中,多模态生成可以实现以语言定义的动态

剧情和角色形象,营造更加丰富的游戏体验;在商业

营销中,可以根据商品卖点生成产品文案、广告视

频;在电子商务中,实现根据商品介绍生成商品营销

图、虚拟模特、虚拟试衣等效果。

3.3 以语言和多模态结合的方式与人和环境交互

GPT-4所展现的多模态理解和基于多模态对

话的人机交互方式,也启发了多模态大模型将多模

态与语言相结合来更好地与人类用户、外部环境等

对象进行交互。
自GPT-4问世以来,交互式自然语言处理的研

究工作在多维度与不同对象进行了一系列复杂而高

级的交互探索。首先,在与人类用户的互动中,这类

模型能够通过个性化的交流方式,更准确地识别和

满足用户的特定需求,从而有效地提升用户体验。
其次,在与环境元素的交互中,模型具备根据语言指

令执行具体具身任务的能力。进一步地,与外部知

识库的深度集成增强了模型对背景知识的综合理

解,以生成更准确和信息量更大的回应。最后,通过

与各类专业工具的交互,模型能够将一项复杂任务

分解为多个子任务,并借助更专业化的工具进行高

效处理。这一整套交互模式不仅扩展了自然语言处

理的应用范围,也在多方面增强了其功能和性能。
这种创新性的交互框架为多模态大模型提供了

新的启示,展示了如何更有效地结合多模态信息和

语言,实现与不同对象(包括人类、环境、外部知识、
外部工具等)进行更多维度的交互。在与人类用户

交互的过程中,GPT-4等大语言模型的介入为多模

态大模型开拓了新的可能性。当多模态大模型与用

户进行对话时,它可以通过自然语言处理技术来解

析理解用户的文本或者语音输入,同时利用视觉技

术来分析用户的面部表情和姿态,以更好地理解用

户的意图和情感,而在回复用户时,它可以同时生成

文字回复和语音合成,还可以通过图像、视频的检

索、生成等技术,以多种方式表达自己的输出。这种

多模态的输入输出方式可以更好地满足用户的需

求,提供更自然丰富和具有沉浸感的交互体验。例

如,在在线医疗咨询中,多模态模型可以通过与病

人的语言沟通过程获得更加个性化的病情描述等

资料,并且除了通过自然语言沟通获取病情描述

外,模型还可以分析由病人提供的声音样本、医学

图像或者其他生物标志物数据,以做出更为精准和

个性化的诊断。在具身智能的应用场景中,家居机

器人可以在执行复杂的家居任务时利用视觉观测

和自然语言与人类用户进行高效交流对话。
在与外部环境交互的过程中,GPT-4的引入为

多模态大模型提供了显著的优势。一方面,GPT-4
自身拥有庞大的内在知识库和高级的逻辑推理能

力,这些能力为多模态大模型提供了更为全面和准

确的认知和决策支持。例如,在导航任务中,模型可

以整合自然语言指令、视觉地图、声音信号等多模态

信息,通过GPT-4的高级逻辑推理进行路径规划和

策略优化。另一方面,GPT-4在任务执行过程中的

反馈调整机制也更为先进和灵活。一旦模型在执行

任务时遇到未预见的难题或者复杂情境,它可以快

速地进行自我调整或者请求人类干预,以适应不断

变化的外部环境。这种动态的调整和优化过程不仅

提高了任务执行的成功率,也大大提升了模型的自

适应能力和鲁棒性。
在与外部知识库进行交互时,多模态大模型不

仅能通过文本查询与数据库对话,还能通过视觉和

声音等其他模态来获取和整合信息。例如,当模型

需要对一些专业性要求较高的任务进行深入解析

时,它可能会通过语言模式检索文献资料,同时也能

通过图像识别技术来分析与该任务相关的视觉素

材。通过这种方式,模型能够从多个维度获取信息,
并将这些信息整合在一起,生成一个更为全面和准

确的回应。
近期,已经有一些工作探索将大语言模型和多

模态感知结合,来打造能在现实世界中与人和外部

环境交互的具身智能体。谷歌在2023年3月公布

了PaLM-E[38]具身多模态语言模型,其参数量高达

5
   

620亿(GPT-3的参数量为1
   

750亿),是全球已知

的最大视觉语言模型。PaLM-E将现实世界的多种

模态信息(如图像、状态估计或其他传感器信号)注
入到预训练大语言模型的嵌入空间中,使得大语言

模型能够以处理文本的方式处理多模态信息,从而

建立语言和感知之间的联系。由此训练的PaLM-E
模型能够遵从语言指令,面向真实环境进行多模态

感知、推理和任务规划,进而用生成的行动计划调度

机器人完成特定任务。谷歌DeepMind进一步推出
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了“视觉—语言—行动”模型 RT-2[39],它能够基于

用户的语言指令和机器人的环境感知,在大语言模

型的帮助下直接输出机器人的可执行行动指令,实
现机器人的端到端闭环控制。

GPT-4的出现为多模态大模型在交互层面带

来了新的启示和机会,也带来了新的挑战性问题。
首先,GPT-4展示了模型能在某种程度上“理解”
人类语言和需求,但另一方面,当前的多模态模型

仍然大多是响应式而非主动式的。这意味着这些

模型通常是被动地等待用户的输入然后做出响应,
或者在满足某些预设条件的情况下才会询问用户

意图。这些询问通常是预先编程的、类型固定的,
而不是根据上下文动态生成的。因此,模型在主动

性方面,比如主动提出多样的问题或者针对特定情

境提供个性化建议,还有待进一步优化。此外,与
大语言模型结合的多模态大模型可能在受控的虚

拟环境中表现出色,但如何将这些模型的成果有效

地迁移到更加复杂和不确定的现实世界环境依然

是一个巨大的挑战。现实世界的不确定性、复杂性

以及动态性极大地增加了模型需要处理的变量和

因素。这些因素往往超出了模型在训练阶段所暴

露的情境,因此要求模型具有更强的泛化能力和适

应性。

4 总 结

GPT-4这类大语言模型的出色语言能力为多

模态大模型的发展提供了新的方向。借助大语言

模型强大的语言理解和生成能力,通过将其与视

觉、听觉、触觉等真实世界的多模态信号结合,多
模态大模型能够实现以语言赋能的多模态理解、多
模态生成和多模态交互。这将帮助多模态大模型

在感知世界、创作内容、与外部对象交互等能力上

产生飞跃,推动实现通用的多模态人工智能。然

而,在语言赋能多模态大模型的研究上仍然存在一

些挑战需要克服。例如,如何更好地利用克服多模

态大语言模型中的幻觉问题;如何结合语言和多模

态指令实现更加精细可控的多模态生成与编辑;如
何在多模态环境感知、人类语言和物理行动之间建

立映射关系,从而增强机器人等智能体的自主交互

能力等。通过不断攻克这些挑战,并促进语言大模

型和多模态大模型的发展和融合,多模态人工智能

将在更智能化和多样化的现实应用场景中发挥更

大的价值。
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Abstract ChatGPT,
 

a
 

conversational
 

chatbot,
 

has
 

swept
 

across
 

society
 

with
 

its
 

almost
 

unstoppable
 

momentum,
 

heralding
 

the
 

dawn
 

of
 

general
 

artificial
 

intelligence.
 

Its
 

upgraded
 

version,
 

GPT-4,
 

is
 

a
 

multimodal
 

large-scale
 

model
 

that
 

goes
 

beyond
 

monotonous
 

text
 

interactions
 

and
 

can
 

accept
 

combinations
 

of
 

text
 

and
 

images
 

as
 

multimodal
 

inputs.
 

Compared
 

to
 

traditional
 

unimodal
 

foundation
 

models,
 

multimodal
 

foundation
 

models
 

are
 

more
 

consistent
 

with
 

human
 

cognitive
 

processes
 

that
 

involve
 

multiple
 

channels,
 

allowing
 

them
 

to
 

adapt
 

to
 

more
 

complex
 

environments,
 

scenes
 

and
 

tasks.
 

GPT-4
 

demonstrates
 

that
 

incorporating
 

natural
 

language
 

understanding
 

and
 

generation
 

abilities
 

into
 

multimodal
 

foundation
 

models
 

can
 

greatly
 

enhance
 

the
 

model􀆳s
 

abilities
 

in
 

multimodal
 

understanding,
 

generation,
 

and
 

interaction.
 

This
 

article
 

introduces
 

the
 

concept
 

of
 

multimodal
 

foundation
 

models,
 

key
 

technologies,
 

recent
 

advancements,
 

and
 

application
 

scenarios.
 

It
 

also
 

discusses
 

the
 

technical
 

characteristics
 

of
 

GPT-4
 

and
 

specifically
 

explore
 

several
 

inspirations
 

provided
 

by
 

large
 

language
 

models,
 

such
 

as
 

GPT-4,
 

for
 

building
 

multimodal
 

foundation
 

models.
 

Specifically,
 

it
 

discusses
 

how
 

to
 

fully
 

leverage
 

the
 

language
 

capabilities
 

of
 

large
 

language
 

models
 

to
 

better
 

perceive
 

and
 

understand
 

the
 

world,
 

generate
 

creative
 

content,
 

and
 

interact
 

with
 

humans
 

and
 

the
 

environment
 

in
 

the
 

construction
 

of
 

multimodal
 

foundation
 

models.

Keywords GPT-4;
 

multimodal
 

foundation
 

models;
 

multimodal
 

understanding;
 

multimodal
 

generation;
 

multimodal
 

interaction
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