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通用大语言模型
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北 京 航 空 航 天 大 学

生成式人工智能
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超大规模模型与人类反馈强化学习融合
实现知识逻辑涌现和人类价值观模拟
开辟了迈向通用人工智能的新道路

GPT

GPT-2

GPT-3

ChatGPT

2018年
2019年

2020年

2022年

无监督预训练

有监督微调

语言理解工具

非对话式AI

泛化能力弱

更大网络

更多数据

强大生成能力

展示一定通用性 无监督模型

几乎可以完成大多数NLP任务，表现卓越

商业应用中表现出稳定性和实用性

人工标注数据

强化学习的推理和生成

基于理解而生成，具备理解人类指令的能力

具备从人类反馈中学习并重新思考的能力

被看作是通向通用人工智能的新路径

与真正人类几乎无异的聊天交流

直接写代码，修改Bug

辅助做题，写文章；

生成产品方案…..
GPT-4

1750亿参数

人类大脑
100万亿规模

万亿-十万亿规模

2023年
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01 百模大战

➢ GPT后各家LLM爆发式增长

➢ 百度：文心

➢ 腾讯：混元

➢ 阿里：通义

➢ 字节：豆包

➢ 商汤：书生

➢ 华为：盘古

➢ 创业公司雨后春笋

➢ 月之暗面

➢ 智谱AI

➢ MiniMax

➢ 各大公司独立发展自己的基座模型

➢ 基于此构建出各种下游应用（医疗、金融、对

话、搜索、Code）

➢ 赋能公司各项业务（搜广推等）
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LLM基础



02 回顾：Transformer Block

➢ Transformer Encoder & Decoder架构在机器翻译

等问题上空前成功

➢ 后续工作仅使用Encoder（BERT）或Decoder

（GPT）
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02 Over view
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➢ Decoder Only的Transformer 结构

➢ 工程原因：提高训练效率，具有工程优势，同

等参数量与推理成本下是最优的选择

➢ 理论原因：仍是一个开放问题（后续讨论）

➢ Tokenizer：

➢ 输入数据（文本、图像、音视频）被转化为逐

个Token（数字）再转化为可学习词嵌入

➢ 自回归解码：

➢ LLM一次推理只预测下一个Token（词）

➢ 预测的下一个Token接在输入Tokens的后面，

继续预测下下个Token，直到输出代表结束的

Token(<EOS>)。

➢ 因此输出完整回答需要LLM多次推理

➢ 输出：

➢ 类似分类任务，输出一个分布代表下一个Token

Decoder



Tokens

Input ids 整数序列

02 Tokenizer

➢ 将文本转化为整数序列，作为Transformer的输入

➢ 本质就是把单词映射到索引

➢ 不完全是一个词作为一整个Token

➢ 每个单词平均被转化为1.5个token (sub words)

➢ 不同LLM的Tokenizer不完全一样

➢ https://huggingface.co/spaces/Xenova/the-

tokenizer-playground

原始文本

Index Embeddings：[vocabulary_size*hidden_size]



02 Word-based Tokenizer 

➢ 把文本划分为一个个词

"Don't you love Transformers? We sure do."

➢ 最简单的是按照空格分开：

➢ 引入规则？事情开始复杂起来

➢ 相同意思的词是不同的token（dog，dogs）

➢ 词表非常大，资源消耗巨大

标点？

Do not？



02 Character-based Tokenizer 

➢ 干脆直接按照字母划分，最天然的计算机理解字符的方法

➢ 大大减小词汇表的内存占用

➢ 但！难以学习更有意义的表示

➢ 单词信息量极少

➢ 产生巨长的token序列，理解能力下降

➢ 非西文字母词表依然巨大



02 Subword Tokenizer 

➢ Words和character结合——subword

➢ 常用词只用一个Token表示

➢ 非常见词，如合成词等，用多个token表示

➢ 保证了词表在一个合适的范围

➢ 分词方法

➢ Byte Pair Encoding

➢ Unigram

➢ SentencePiece



02 Byte Pair  Encoding

➢ 使用基于规则的Word-based Tokenizer进行预Tokenizer

➢ 统计词频

➢ 先得到base vocabulary

➢ 统计相邻token同时出现的频率，选取最高频率进行合并，更新词表

➢ 直到词表大小符合要求

➢ =合并次数+基础词表大小

➢ 缺点：

➢ 基本字符可能相当大，整个Unicode编码全是基本字符

➢ 改进？Byte-level BPE

➢ 字节视为基本token

➢ 两个字节合并就是Unicode



02

➢ 反过来，先初始化一个极大的词表，再逐个删除，每次删除固定比例的对总体

loss影响最小的Token

➢ 不单独使用，而是与SentencePiece结合

➢ 词汇切分时选取概率最大的切分方式（认为所有Token独立）

➢ 计算所有切分的负对数似然作为loss

Unigram



02

➢ 并非所有语言都通过空格切分

➢ 虽然可以应用特定语言的pre-tokenizer，但损失了通用性

➢ SentencePiece将输入视为字节流 (文本数据的一种底层表示形式，如UTF-8编码，具有语言无关性)

➢ 使用Byte-level PBE或unigram构建词汇表

➢ LLAMA、T5等模型应用的Tokenizer

SentencePiece



02 自回归解码（Casual Mask）

➢ LLM通常都是自回归解码

➢ 训练时如何对齐这种形式？

➢ Causal Mask

➢ Labels对应下一个token



02 自回归解码——解码方案

➢ 推理（generate）时如何解码：

➢ 贪心？每次选取概率最高的一个单词

➢ The nice woman

➢ 最终得分0.5*0.4 = 0.2

➢ 问题：忽略‘has’这种高概率单词（ 0.4*0.9 = 0.36 ），

即忽视词组。

I enjoy walking with my cute dog 

Output:

I enjoy walking with my cute dog, but I'm not sure if I'll ever be able to walk with my dog.I'm not sure if I'll 
ever be able to walk with my dog.
I'm not sure 



02 自回归解码——解码方案

➢ Beam Search（波束搜索），Num_beam=2

➢ 保留可能的假设并最终选择总体概率最高

➢ 降低丢失隐藏的高概率单词序列的风险

➢ 比贪心搜索能找到概率更高的输出序列

➢ 实际的开放性生成中，这都不是最佳方案

➢ 在所需生成长度基本可预测的任务中Beam Search表现良

好（机器翻译等）、但实际上可能差异很大（对话）

➢ 严重受重复生成的影响，并且没有好的控制方法（n-gram）

➢ 人类喜欢惊喜！

I enjoy walking with my cute dog 

Output:

I enjoy walking with my cute dog, but I'm not sure if I'll ever be able to walk with him again.

I'm not sure if I'll ever be able to walk with him again. I'm not sure  



02 自回归解码——采样

➢ 人类喜欢惊喜，不喜欢可预测。不喜欢无聊

➢ 高质量的人类语言不遵循高概率下一个单词的分布

➢ 按照输出的概率分布随机采样单词

➢ 问题：生成的文本可能会不连贯

➢ 设置temperature：T越小越稳定

I enjoy walking with my cute dog 

Output:

I enjoy walking with my cute dog for the rest of the day, but 

this had me staying in an unusual room and not going on 

nights out with friends (which will always be wondered for a 

mere minute or so at this point). 



02 自回归解码——采样

➢ Top-K采样

➢ 在所有后续词中选取K个最有可能的进行随机采样

➢ 有效过滤掉一些奇奇怪怪的单词

➢ 问题：如何选择K，K只能固定

➢ 概率分布尖锐，过大的K导致乱码

➢ 概率分布平坦，过小的K扼杀创造力

I enjoy walking with my cute dog 

Output:

I enjoy walking with my cute dog for the rest of the day, but this time it was hard for me to figure out what to do with 

it. (One reason I asked this for a few months back is that I had a  



02 自回归解码——采样

➢ Top-p采样（核采样）

➢ 从累积概率超过p的最小可能单词集中选择

➢ 天然的动态单词集

➢ Top-K和Top-P可以结合使用

➢ Top-P天下无敌？

➢ 有证据表明贪心和BeamSearch出现重复序列的问题

只是由于模型的训练方式引起的

➢ Top-P有时也会受重复序列影响

➢ 具体生成方式需要根据应用场景动态调整

I enjoy walking with my cute dog 

Output:

I enjoy walking with my cute dog for the rest of the day, but this had me staying in an unusual room and not going 

on nights out with friends (which will always be my yearning for such a spacious screen on my desk  



02 指标

➢ 困惑度(Perplexity, PPL)

➢ 给定一段高质量的文档作为测试集，模型生成这段文本的概率越高，就认为模型的困惑度

越小，模型也就越好。

➢ 例如，测试集：“北航人工智能”

➢ PPL=P(北)*P(航|北) *P(人|北航) *P(工|北航人) *P(智|北航人工) *P(能|北航人工智)^-1/n

➢ 实际操作时往往以滑动窗口的方式计算

➢ 其他指标：BELU等
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LLM训练技术



03 如何训练一个LLM

https://karpathy.ai/stateofgpt.pdf



03 Pretra ining 预训练

➢ 耗费极大计算资源（数千GPU训练数月）

➢ 极多的数据量投喂

➢ 网络爬取的大量低质量数据

➢ GitHub、wiki等网站的高质量数据

GPT-3

➢ 1000-10000 V100 GPU上训练1月

➢ 词表大小50,257

➢ 上下文长度2048 token

➢ 训练集大小 300B tokens

LLAMA

➢ 2048 A100 GPU上训练21天

➢ 词表大小 32,000

➢ 上下文长度 2048 token

➢ 训练集大小 1-1.4T tokens



03 Scaling Laws

➢ Scaling laws：描述模型性能 𝑳，参数量𝑵,训练数据大

小𝑫与计算量𝑪的关系。LLM的第一性原理

➢ L为模型在测试集上的交叉熵损失；（越小越好）

➢ 𝐶是指训练模型时的Flops，浮点运算次数

➢ 每个token会涉及一次前向传播，一次反向传播，反向

传播的Flops是前向传播的两倍

➢ 𝑪 ≈ 𝟔𝑵𝑫

➢ 对于计算量 𝐶 ，模型参数量 𝑁 和数据集大小 𝐷 ，当不

受其他两个因素制约时，模型性能 𝐿 与每个因素都呈现

幂律关系

Kaplan J, McCandlish S, Henighan T, et al. Scaling laws for neural language models[J]. arXiv preprint arXiv:2001.08361,2020.
https://zhuanlan.zhihu.com/p/671327709



03 Scaling Laws

➢ 对于计算量 𝐶 ，模型参数量 𝑁 和数据集大小 𝐷 ，当不

受其他两个因素制约时，模型性能 𝐿 与每个因素都呈现

幂律关系

➢ 幂律关系？

➢ 𝑋是变量，𝑐和𝛼是常数

➢ 一般用10𝑥 ’替代𝑋然后两边取对数转换为线性关系

➢ LLM的Scaling Laws来源于实验。作用？

➢ 预测模型效果，便于调整训练策略和超参数

➢ 计算最佳BS，Step等超参

➢ 合理的分配资源

➢ 分析大语言模型的极限：

➢ 观察早期训练曲线能粗略估计后续表现



03 Scaling Laws

➢ 结论：

➢ 模型表现和规模强相关和shape弱相关

➢ 数据量和参数量，固定一个，模型表现随另一个增

加的收益会衰减（给出了最佳模型与数据的关系）

➢ 同样的数据集，大模型比小模型达到同等效果需要

训练的step更少

➢ 结论：

➢ 计算量固定，性价比最高的计算方式是训练大模型

➢ 计算量增加

➢ 最佳的模型参数量迅速增长

➢ 最佳BS和Step增长缓慢



03 SFT 监督微调

➢ 长时间大数据进行预训练后，模型学习到了通用

表示

➢ 因此仅需微调仅可在下游任务上适用

➢ LLM转变了训练范式，以情感分类为例

➢ 旧方法：

➢ 收集一堆正面和负面的情感信息，以

此训练

➢ 新方法：

➢ 忽略情感分类这一步，用例子微调



03 SFT 监督微调

➢ Transformer 被迫在语言建模过程中同时处理

大量任务，仅仅为了预测下一个标记，它就得被

迫去了解很多关于文本的结构和其中的不同概念

➢ 通过Prompt Engineering，让模型误以为它其

实是在完善文档，从而让它执行特定的任务

➢ 让模型看起来像是在完善文档

➢ 提供少量样本的提示

➢ 将要查询的问题放在最后

➢ 模型将完成任务，生成某种答案

➢ 全量微调与高效微调



03 RLHF

➢ 使得LLM对齐人类偏好

➢ Reward Model训练

➢ 使用SFT后的LLM对问题生成4到9个不同回答

➢ 标注人员对其进行打分排序

➢ 训练一个较小的Reward Model

➢ 输出对应的𝑉𝑡的值

➢ Pair wiss loss



03 RLHF

➢ RHLF语境下的强化学习

➢ Action：在 𝑡时刻，模型根据上文，产出一个

token，动作空间即为词表

➢ State: 当前生成的token串，状态空间即为所有

的token组合

➢ Agent（policy）：大模型本身

➢ 轨迹𝜏：一个完整的response生成

➢ Value：RM

➢ Ref model：SFT模型，用来辅助Actor的优化，

保证其不偏离SFT模型

➢ Actor model：目标策略模型，使用SFT初始化



03 RLHF

➢ 近端策略优化框架PPO

➢ 加载四个模型：

➢ actor model， ref_model （SFT LLM）

➢ reward model、critic model （RM）

➢ Actor根据prompt生成一个answer

➢ actor model和不更新参数的ref_model计算KL散度计

入loss

➢ 约束actor model的输出分布

➢ Reward Model 根据answer输出整个句子的得分

➢ Critic Model输出逐位置 V

➢ 根据PPO更新Actor及Critic



04 PEFT（Paramenter-Ef ficient F ineTuning）

➢ 全量微调：在预训练大模型的基础上调整所有层和参数，需要的计算资源大

➢ 高效微调PEFT：最小化微调参数的数量和计算复杂度，来提高预训练模型在

新任务上的性能，从而缓解大型预训练模型的训练成本。



04 LoRA：Low-Rank Adaptat ion

➢ Insight: 模型是过参数化的，它们有更小的内在维度，模型主要依赖于这个低

的内在维度（low intrinsic dimension）去做任务适配。

➢ 微调时，将参数的更新分离：

➢ 冻结原本的权重矩阵，增加两个低秩的可学习参数矩阵（降维矩阵A和升维矩

阵B）：

➢ 𝑟一般远小于hidden size，取8或16

➢ 推理时两个权重可以直接合并——不带来任何额外的Inference Latency

➢ 用高斯分布初始化矩阵𝐴，𝐵矩阵初始化为0

➢ 缺点：通用性损害，需要精调数据集，或者应用其他魔法手段（自蒸馏等）

➢ 额外参数alpha: 权重系数

➢

𝛼

𝑟
rescale  Δ𝑊

➢ Why?



04 LoRA：Low-Rank Adaptat ion

➢ 多个解释

➢ 当 𝑟 较小时， 提取的是信息含量最丰富的维度，此时信息精炼，

但不全面；当 𝑟 较大时，低秩近似越逼近， 此时信息更加全面，

但带来的噪声也越多；通过rescale，来调整 forward 过程中新

知识对模型的影响

➢ 1/𝑟只作为A的初始化scale，𝛼单独作为scale系数

➢ 一般和𝑟等比例放大缩小

➢ 把rank增大带来的数值增大消除掉

➢ A*B中的加法次数和rank线性相关

➢ 通常 α 被设为 1，这样模型的初始行为几乎不会被破坏。

一些实现中会使用 α>1（例如 16 或 32），以增加低秩调

整的影响力。



04 Adapter-Tuning

➢ 直接在各模块后面添加一个由FFN构成的Adapter



04 LLAMA-Adapter

➢ 冻结LLM主干

➢ 在最后L层初始化额外prompt

➢ 就是learnable embedding

➢ Adapter fusion 模块Gate稳定训练

➢ Output：原本该TRM的attention模块输出

➢ Q：原本该TRM的Query

➢ K，V：learnable embedding

➢ Output= Output + Atten(Q,K,V)*Gate

➢ Output继续做后续的FFN

➢ Gate初始化为0

➢ 采用了一套可学习的适应性embedding，并将其预置在较高转

换层的输入文本标记上。然后，提出了一个具有零门控的零启

动注意力机制，该机制可以自适应地将新的教学线索注入到

LLaMA中，同时有效地保留了其预训练的知识



04 Prompt Tuning & Prefix Tuning

➢ 通常手工调整prompt以应对不同任务（hard 

prompt tuning）

➢ 把prompt换成可学习参数参与优化，用固定的

token代替prompt（soft prompt tuning）

➢ 生成任务特定的prompt



06 Mixture-of-Exper ts

即使是 8x H100 也不足以以每秒 33.33 个token的速度服务于1万亿参数的密集模型 MoE架构：仅调用专家模型子集实现高效推理

➢ MoE

➢ 神经网络的稀疏性：Transformer 模型中 FFNs 稀疏激活问题

➢ 神经元的多语义性：被多个语义同时激活带来矛盾的学习曲线

➢ 计算资源的有限性



06 Mixture-of-Exper ts

➢ MoE

➢ 稀疏MoE层：替代FFN

➢ 门控网络\路由网络：决定Token被发送到哪

➢ MoE实现过程中的负载均衡问题：

➢ 修改成Top-K门控

➢ 随机路由

➢ 引入辅助loss

➢ 设定专家容量

➢ MoE加速：专家并行

➢ 不同专家被放置在不同节点

➢ 其余权重所有节点共享
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05 KV Cache

➢ 在自回归解码过程中缓存之前的K和V：

空间换时间

➢ 存在问题：算算要多少空间？

➢ Hidden_size = 4096,

➢ TRM=32个

➢ 需要

4096*2byte*2(K,V)*32=512KB

➢ 考虑句子长度1024Token

➢ 512MB, A100的缓存放不下

➢ 咋办？

每步推理都将前文整句输入模型是一种效率低下的方式，原因是存在相同结果
的重复推理。令前一次待推理的文本长度为S，下一次为S+1，由于网络中的各
项参数已经固定，因此两次推理对于前S个token的计算结果是完全相同的， 包
括Embedding映射，每一层、每一个注意力头下的KQV映射，注意力权重，以
及后续的FFN层都在重复计算。



05 MQA&GQA

➢ MQA：Multi Query Attention

➢ 多个Head共享K，V权重

➢ GQA：Grouped Query Attention

➢ 将Head分组，每组共享一个KV



05 Flash Attent ion

➢ Transformer模型实际复杂度是𝑁2，希望优化其复杂

度以逼近O(N)

➢ Flash Attention

➢ Fast with IO：不减少总运算量，因为瓶颈在IO

➢ 省显存：传统Attention需要 𝑁2 存储注意力矩阵，

FlashAttention使其降至O(N)

➢ 精确：不以近似计算代替，输出完全等同于原本

的Attention

➢ 传统Attention：

➢ 从显存中取QK计算->将结果S写回显存->从显存

读S计算softmax->将结果P写回显存->从显存

读取P和V进行计算->将结果O写回显存。

➢ FlashAttention：分块计算，把一些中间矩阵（如S和

P）的计算全都放在L1缓存上，从而避免多次显存读写

实现了加速。



05 Mixture-of-Depths

➢ 不是所有问题都需要消耗全部的脑力思考，LLM亦然

➢ 使得LLM动态学习是否要将某个Token通过当前

Transformer Layer。还是直接通过残差连接绕过

➢ 训练一个简单的路由网络来执行这个分类

➢ 让每个分支选择Top-K个Token确保了负载均衡

➢ 引入辅助loss和MLP解决自回归解码的问题

➢ 解码时可不知道当前token是不是topk之内的，

毕竟后面还有token没有解码



05 投机采样

➢ LLM运行缓慢的根本问题是自回归解码

➢ 解码过程中只利用了最后一个Token的分布，浪费！

➢ 利用一个小得多的辅助模型迅速多次串行解码，LLM

一次forward用来判别多个Token；

➢ 显著加速，被GPT所采用

投机采样通过快速生成候选序列并利用主模型进行验证，减少了主模型的计算量。

生成与验证步骤

➢ (1) 辅助模型生成候选序列

➢ 使用辅助模型生成多个候选 token 序列，或者单步生成多个候选 token

（称为 speculative tokens）。

➢ (2) 主模型验证候选序列

➢ 主模型仅需验证这些候选 token 是否符合其概率分布。

➢ (3) Token 接收与拒绝

➢ 接受： 如果主模型验证通过，则这些 token 会被直接作为生成结果。

➢ 拒绝： 如果辅助模型生成的 token 不符合主模型的分布，则主模型重新

生成这些 token。

➢ (4) 继续迭代

➢ 辅助模型继续生成新的 token，主模型验证，直到生成完成。



06 RAG：Retr ieval  Augmented Generat ion

➢ RAG：检索增强生成，目前最火的LLM应用方案

➢ 检索技术 + LLM 提示

➢ 单纯的LLM：

➢ 知识的局限性

➢ 幻觉问题

➢ 数据安全性

➢ RAG三个关键阶段：

➢ 将目标文档整理成知识库

➢ 利用编码模型基于问题在知识库中检索相关文档

➢ 使用检索到的上下文作为条件，系统生成文本

➢ RAG vs Fine-tuning

➢ 互不排斥，相互补充



06 RAG：Retr ieval  Augmented Generat ion

➢ 朴素RAG：创建索引、检索和生成

➢ 数据进行分块并且编码成向量

➢ 用户查询和数据向量计算相似度取topK

➢ 组合成新prompt生成

➢ 缺点：

➢ 检索质量低：不是检索的所有的内容都有用

➢ 没有检索到时生成内容不可控

➢ 难以处理段落之间的一致性，多个段落可能包含相似内容



06 RAG：Retr ieval  Augmented Generat ion

➢ Advanced RAG：

➢ 检索前处理：

➢ 优化数据索引：增强数据粒度、优化索引结构、添加元数据信息、对齐优化

➢ Embedding：

➢ 微调嵌入：增强检索内容和查询之间的相关性

➢ 动态嵌入：根据上下文进行调整

➢ 检索后处理

➢ 重排序：向量相似度不可靠，得到子集后，再用LLM询问进行重排序

➢ prompt压缩：减少上下文长度，减少文档噪声

➢ Pipeline优化：

➢ 探索性混合搜索

➢ 递归搜索

➢ 子查询



06 RAG：Retr ieval  Augmented Generat ion

➢ 模块化 RAG：

➢ 集成了多种方法来扩展功能模块

➢ 搜索模块

➢ 内存模块

➢ 额外生成模块

➢ 对齐模块

➢ 验证模块
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多 模 态 大 语 言 模 型 ： 基 础 原 理 与 前 沿 应 用
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Why & What is MLLM

• 自然语言是人类对生活环境中不同模态信息（视觉、音频、动作）的一种高度抽象，能够将复杂的概念和

信息以人类可理解的形式呈现

• 多模态大语言模型（MLLMs）本质上是一种结合了多种感知模式（如图像、声音等）的大规模语言模型

• 从输入输出形式而言，多模态大语言模型以文本、图像等不同模态信息作为输入，并使用文本模态作为输出
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A RoadMap

Large Language Models 

(LLMs)

Vision-Language Pre-training

(VLP)

Vision Large-Language 

Models (VLLMs)

Multimodal Large-Language 

Models (MLLMs)

Other Modal: Voice, Video, Cloud Point

Embodied Intelligence Automatic Driving Safety & Robustness
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Intro to Large Language Models

( LLMs ) 
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以GPT为代表的基础大模型技术在近年来发展迅猛

✓ 2018.06: GPT1.0 [117M Param]  

✓ Generative Pre-training + Finetuning

✓ 2019.02: GPT2.0 [1.5B Param]    

✓ Unsupervised Multitask Learners

✓ 2020.05: GPT3.0 [175B Param]   

✓ Few-Shot Learner

✓ …, …

✓ 2022.11: ChatGPT(GPT3.5) [200B 

Param] 

✓ Finetuning on GPT3.0 & 4096 Tokens

✓ 2023.03: GPT4.0 [? Param] 

✓ 32768 Tokens 

• Zhao, WayneXin, et al. A Survey of Large Language Models.
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基础大模型的发展趋势: 从纯语言模型发展到多模态大模型

OpenAI GPT-4已经具备处理 图像 模态的能力

• Zhao, WayneXin, et al. A Survey of Large Language Models.
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基础大模型的发展趋势: 从纯语言模型发展到多模态大模型

开源领域: 基于大语言架构 LLaMa 衍生出了众多的多模态大模型 具备对 图像 视频 音频 等模态的处理能力

• Zhao, WayneXin, et al. A Survey of Large Language Models.
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Intro to Vision-Language Pre-training

(VLP)
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为什么需要关注多模态预训练问题？

• 北大邹月娴：视觉-语言预训练模型演进及应用

从人脑机制启发

人脑“视觉概念与语言概念一致性”的认知机制是我们采取多模态预训练模型的可靠性依据之一

1. 人类约有70%的信息依靠视觉获得，剩余约20%~30%的信息依靠听觉和触觉

2. 互联网提供了90%的图文大数据，而文本数据只占了10%  
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Vision-Language (VL) 发展历史

• 北大邹月娴：视觉-语言预训练模型演进及应用

VL学习的发展分为三个阶段

1. 2014-2018年：专⻔的模型被设计⽤于不同的任务

2. 2019-2021年（BERT诞⽣）：通过使⽤⾼质量标签

的VL数据集进⾏预训练，模型能够学习视觉和语

⾔的联合表征

• ViLBERT

• UNITER
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Vision-Language (VL) 发展历史

• 北大邹月娴：视觉-语言预训练模型演进及应用

VL学习的发展分为三个阶段

3. 2021年-今：随着CLIP的出现，期望在更大的弱

标签数据集上预训练VL模型，并通过VL预训练获

得性能强⼤的基于零样本或少样本的视觉模型

• CLIP及改进工作 （纯编码器架构）

• BLIP系列工作 （编码-解码器架构）
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多模态任务 / 下游任务

• 北大邹月娴：视觉-语言预训练模型演进及应用

VL任务构成了多模态领域各种任务的基础 包括生成式任务和判别式任务
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多模态任务 / 下游任务

• VQA2VLN2021 part1, part2

⼀些常见的下游任务：

1. Text-Image / Image-Text Retrieval
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多模态任务 / 下游任务

• VQA2VLN2021 part1, part2

⼀些常见的下游任务：

2. Captioning & Visual Question Answering
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多模态任务 / 下游任务

• VQA2VLN2021 part1, part2

⼀些常见的下游任务：

3. Visual Entailment

视觉蕴涵是最近提出的多模态推理任务，其目标是预测一段文本与一幅图像的逻辑关系 （蕴含/中立/矛盾）
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多模态任务 / 下游任务

• VQA2VLN2021 part1, part2

⼀些常见的下游任务：

4. Natural Language for Visual Reasoning
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多模态任务 / 下游任务

• VQA2VLN2021 part1, part2

⼀些常见的下游任务：

5. Visual Commonsense Reasoning  回答问题+推理为什么这么回答 

71



多模态任务 / 下游任务

• VQA2VLN2021 part1, part2

⼀些常见的下游任务：

6. More…
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VLP的常用模型架构

用于 Feature Extraction

1. 文本模态的特征提取

• LSTM

• BERT

2. 图像模态的特征提取

• CNN：Feature Maps

• ROI：Detected Objects

• ViT：16*16 patch

• Pixel

3. 视频模态的特征提取

• 先抽取帧图⽚特征，再把时序图⽚

特征变成定⻓特征

• temporal maxpooling / mean pooling

73



VLP的常用模型架构

Model Architecture 

• 单流模式指的是将视觉和文本编码特征组合在一起，然后输入单个 Transformer 块中，通过合并注意

力来融合多模态输入，通常也被叫做 merged attention。参数效率更高。

• 双流模式是指视觉和文本编码特征没有组合在一起，而是独立输入到两个不同的 Transformer块，不共

享参数，而是通过交叉注意力实现跨模态交互，因此也被叫做 co-attention。

1. Single-Stream VS. Dual-Stream
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VLP的常用模型架构

Model Architecture 

2. Encoder-only VS. Encoder-decoder

• 大多数 VLP 模型仅包含编码器，其中跨模态表示直接输入到基于 MLP 的输出层来生成最终输出。这种设

计自然适合 VL 理解任务，例如 VQA 和视觉推理

• 近期衍生除了一些基于 Transformer 的编码器-解码器架构，跨模态表示首先被送入解码器，然后送入输出层。

在这些模型中，解码器同时关注编码器表示和先前生成的标记，以自回归地方式产生输出。可以实现各种图

像-文本任务的统一和 VLP 模型的零样本/少样本学习，并且也很自然地适合生成类的任务。 75



VLP的常用训练目标

预训练形式1. Masked Language Modeling (MLM) 

• 十分straightforward的一种思路，把图像块处理为一种特殊的token

• 迁移自LLMs中的Masked-Language-Modeling目标，结合图像和文本模态进行mask预测

• 最大化 mask内预测为正确token的期望
76



VLP的常用训练目标

预训练形式2. Masked Vision Modeling (MVM）

2.1 Masked Region Feature Regression (MRFR)

• 模仿MLM，只不过是对图片或者图片patch的 token 进行随机mask

• 使需要在给定剩余的视觉特征和所有文本特征的情况下重建被 mask 的视觉特征

• 将 mask 特征的模型输出转换为与原

始视觉特征相同维度的向量，并在原

始视觉特征和向量之间应用 L2 回归
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VLP的常用训练目标

预训练形式2. Masked Vision Modeling (MVM）

2.2 Masked Region Classification (MRC)

• 模仿MLM，只不过是对图片或者图片patch的 token 进行随机mask

• 使需要在给定剩余的视觉特征和所有文本特征的情况下重建被 mask 的视觉特征

• 学习预测 mask 特征的对象语义类。 VLP 

模型首先将 mask 特征的输出馈送到 FC 层

以预测对象类别的分数，然后进一步通过

softmax 函数将其转换为预测归一化分布
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VLP的常用训练目标

预训练形式2. Masked Vision Modeling (MVM）

2.3 Masked Region Classification – KL Divergence (MRC-kl)

• 模仿MLM，只不过是对图片或者图片patch的 token 进行随机mask

• 使需要在给定剩余的视觉特征和所有文本特征的情况下重建被 mask 的视觉特征

• 与MRC不同，在这里，不使用绝对的类语

义标签作为ground truth，而是预测一个

distribution over semantic classes（soft 

label），使用KL散度计算损失
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VLP的常用训练目标

预训练形式3. Image-Text Matching (ITM)

最常见形式：Vision-Language Contrastive Learning

• VLP 模型将两种模式的融合表示提供给 FC 层和 sigmoid 函数以预测 0 到 1 

之间的分数，其中 0 表示视觉和语言不匹配，1 表示视觉和语言匹配。

• 在训练期间，VLP 模型在每一步从数据集中采样正对或负对。负对是通过用

从其他样本中随机选择的替换成对样本中的视觉或文本来创建的。
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A summary

预训练形式3. Image-Text Matching (ITM)

预训练形式2. Masked Vision Modeling (MVM）

预训练形式1. Masked Language Modeling (MLM) 

VLP的架构区分（模态特征是否进行融合处理） Single-Stream VS. Dual-Stream

VLP的架构区分（是否包含编码器解码器） Encoder-only VS. Encoder-decoder

VLP的特征提取： 文本模态 / 图像模态 / 视频模态
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代表性的早期工作

ViLBERT

• dual-stream

• Image Features: detected objects (RoI) + 5-d spatial location vector

5-d vector: region position (normalized top-left and bottom-right coordinates) 
and the fraction of image area covered （区域坐标+区域面积）

• Co-TRM: 跨模态attention
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代表性的早期工作

ViLBERT

• Soft-label MVM: the model predicts a distribution over semantic classes for 

the corresponding image region; KL divergence

• ITM: Predict Aligned / Not Aligned
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代表性的早期工作

UNITER

• single-stream

• Image Input: detected objects (RoI)

• Text Input: tokens

• Pretrained on MLM / MVM / ITM 84



CLIP: Connecting text and images with Contrastive Language–Image Pre-training 

带领视觉语言预训练技术迈向新的时代

• Motivation：当前的计算机视觉系统被训练成一种分类系统，严重影响了其在未见类别

上的泛化性（需要用额外的有标注数据）。因此直接从嘈杂的原始文本中学习是一个更有

前景的可替代方法，其能带来大量广泛的有监督数据。

双流编码器架构：CLIP及相关改进工作
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CLIP: Connecting text and images with Contrastive Language–Image Pre-training 

• dual-stream

• train on large weakly paired text-image examples （WIT数据集：包含400M互联网采集的图文对）

双流编码器架构：CLIP及相关改进工作
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CLIP: Connecting text and images with Contrastive Language–Image Pre-training 

• Dataset：基于互联网采集一个足够大的图像-文本对数据集

在此以前，用于VLP的大规模数据集主要有3个，MS-COCO、
Visual Genome、YFCC100M。前两者是人工标注的，质量高
但是数据量小，大约只有0.1M。YFCC100M大约有100M图片，
但是质量堪忧，有些标题只有无意义的名字，过滤后，这个
数据集缩小至15M，大约和ImageNet差不多大。

考虑到现有数据集太小，OpenAI自己构建了一个400M的数
据集，使用500K个查询进行搜索，每个查询大约有20K个“图
像—文本“对。该数据集被称为WIT（webimagetext），数据
量和GPT-2使用的差不多。

双流编码器架构：CLIP及相关改进工作
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CLIP: Connecting text and images with Contrastive Language–Image Pre-training 

对比学习的目的是学习一个嵌入函数：𝑓: 𝜒 → 𝐸 ，以使得相似样本在嵌入空间内的距离度量相近而不相似
的远离。早期通常采用 tripletloss 训练：

• 学习策略：多模态对比学习 属于ITM的一种

多模态对比学习，则是针对不同模态的数据对，进行对比学习的操作（例如图像-文本对），对于给定的数据集中的文本
和图像，我们分别利用映射函数将其映射到相同嵌入空间。在训练时，给定训练样本对，最大化匹配样本对的嵌入内积，
最小化其他不匹配样本对的内积。实现这一途径的目标函数，我们称之为图文对比损失： image-text contrastive (ITC) loss

双流编码器架构：CLIP及相关改进工作
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CLIP: Connecting text and images with Contrastive Language–Image Pre-training 

对图像和文本，分别应用两个Encoder，Image encoder

可以是resnet或vit，而Text encoder采用transformer结构

得到文本的embedding [𝑇1, 𝑇2, . . . , 𝑇N ] 以及图像embedding

[I1, I2, . . . , IN] ，将其分别进行内积计算，得到一个内积矩阵

优化目标是最大化矩阵对角线上的元素，而最小化与不相关特征的内积（矩阵的其他元素）

内积矩阵

损失函数：使用 对称的cross-entropy loss，对内积矩阵的每一行（同一张图片，不同文本标

签）和每一列（同一个文本，不同的图片）分别求cross-entropy loss，将其加和作为总的损失

• Pretrained on ITM Task

双流编码器架构：CLIP及相关改进工作
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CLIP: Connecting text and images with Contrastive Language–Image Pre-training 

• 如何实现CLIP训练—以pytorch为例

双流编码器架构：CLIP及相关改进工作
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CLIP: Connecting text and images with Contrastive Language–Image Pre-training 

• 如何实现CLIP训练—以pytorch为例

• 思考：为什么ground-truth是一个

arange张量？[0,1,2,3,…,len(images)]

双流编码器架构：CLIP及相关改进工作
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CLIP: Connecting text and images with Contrastive Language–Image Pre-training 

• 如何实现CLIP训练—以pytorch为例

• 思考：为什么ground-truth是一个

arange张量？[0,1,2,3,…,len(images)]

• 和以往的分类任务不同，假设我有[苹果，苹果，西

瓜]的图像，那么交叉熵损失的输入label是 [0,0,1]

• 现在，对于每个图像，对应都有不同的文本模态，

为了对齐两个模态，我们假设每个图像文本都是同

一类的数据。那么，就需要在batch中创建一个

arange张量代表虚拟的标签

• 使用对称的交叉熵，对齐文本到虚拟标签，以及图

像到虚拟标签，从而使配对的图文对在特征上逼近

双流编码器架构：CLIP及相关改进工作
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CLIP: Connecting text and images with Contrastive Language–Image Pre-training 

• CLIP出色的下游任务表现

考虑大部分数据集通常是以单词作为标签，如“bird”、“plane”。因此采用指示上下文的方式对标签进行扩展：采用a photo of a 
<LABEL>. 作为推理阶段的文本输入。<LABEL>即为需要预测的zero-shot标签。将不同的标签扩展文本的embedding和待预测图像
embedding求内积，得到最终预测的结果。而标签扩展可以是更详细的形式：A photo of a <LABEL>, a type of XXX 可以提升预测性能

双流编码器架构：CLIP及相关改进工作
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CLIP: Connecting text and images with Contrastive Language–Image Pre-training 

• CLIP出色的下游任务表现

• 在zero-shot分类中能够准确预测各种不同的OOD样本

相比于传统task-specific模型

（ResNet101等）

CLIP 在各类OOD基准数据集

上的表现具有突破性的提升

双流编码器架构：CLIP及相关改进工作
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CLIP: Connecting text and images with Contrastive Language–Image Pre-training 

• CLIP出色的下游任务表现

• 应用CLIP进行few-shot和Linear probe分类

双流编码器架构：CLIP及相关改进工作
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CLIP: Connecting text and images with Contrastive Language–Image Pre-training 

• CLIP出色的下游任务表现

• Image Generation: CLIP + StyleGAN

双流编码器架构：CLIP及相关改进工作
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MetaCLIP: Demystifying CLIP Data

• 证明CLIP的数据质量对模型表现至关重要

• OpenAI并未提供训练集和数据筛选算法，本文提出了CLIP可能采用的数据算法，简化和产生高质量的训练数据

• 创建元数据：使用WordNet和Wikipedia的高质量视觉概念（visual concept）

• 数据筛选算法：包括元数据字符串匹配和平衡数据分布，使得1.6B的原始数据被下采样成400M的训练数据，降低头部

分布的冗余无效信息和头部数据的噪声（比如untitled photo），所有长尾分布的视觉概念全部保留

双流编码器架构：CLIP及相关改进工作
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MetaCLIP: Demystifying CLIP Data

• 证明CLIP的数据质量对模型表现至关重要

• OpenAI并未提供训练集和数据筛选算法，本文提出了CLIP可能采用的数据算法，简化和产生高质量的训练数据

• 创建元数据：使用WordNet和Wikipedia的高质量视觉概念（visual concept）

• 数据筛选算法：包括元数据字符串匹配和平衡数据分布，使得1.6B的原始数据被下采样成400M的训练数据，降低头部

分布的冗余无效信息和头部数据的噪声（比如untitled photo），所有长尾分布的视觉概念全部保留

双流编码器架构：CLIP及相关改进工作
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双流编码器架构：CLIP及相关改进工作

EVA-CLIP-18B: Scaling CLIP to 18 Billion Parameters

• 用更大规模的数据和模型架构训练CLIP

• 原始的CLIP最大权重为ViT-L/14-336px，大约500M的参数量，模型越大是否表现越好？

• 模型规模：180亿参数量，迄今为止最强大的开源CLIP模型

• 训练样本量：该模型在观看了60亿个训练样本后取得显著性能。

• 性能表现：在27个广泛认可的图像分类基准测试中平均实现了

80.7%的零样本顶级准确率。

• 性能饱和：EVA-CLIP-18B未显示出性能饱和的迹象，意味着

有进一步提高其性能的潜力，尤其在视觉模型的扩展方面。
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双流编码-解码器架构：BLIP系列

BLIP：Bootstrapping Language-Image Pretraining

salesforce在2022年提出的多模态框架，是理解和生成的统一，引入了跨模态的编码器和解码器，实现了跨模态信息流动，

在多项视觉和语言任务取得SOTA。在AIGC中通常用来给图像生成prompt，好的prompt对交叉注意力的微调非常关键，

例如ControlNet中的Automatic Prompt就是BLIP生成的。

Bootstrapping（improve your situation by your own efforts）— 在线的数据标注和清理，把处理好的数据继续用来迭代原模型

100



双流编码-解码器架构：BLIP系列

BLIP：Bootstrapping Language-Image Pretraining

• BLIP引入了编码器-解码器的多模态混合结构MED（ Multimodal mixture of Encoder-Decoder）

• 能够有效地进行多任务预学习和迁移学习。MED包括两个单模态编码器（lmage Encoder，Text Encoder），一个以图

像为基础的编码器（image-grounded text encoder）和一个以图像为基础的解码器（image-grounded text decoder）
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双流编码-解码器架构：BLIP系列

BLIP：Bootstrapping Language-Image Pretraining

• 训练目标：通过三个损失函数联合进行预训练：

1. 图像-文本对比损失 ITC（Image-Text Contrastive Loss）：针对图像编码器和文本编码器，通过正负图

文对的对比学习，来对齐图像和文本的潜在特征空间。
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双流编码-解码器架构：BLIP系列

BLIP：Bootstrapping Language-Image Pretraining

2.   图像-文本匹配损失 ITM（Image-Text Matching Loss）：针对以图像为基础的文本编码器，通过对图

文匹配性进行二分类，建模图文多模态信息的相关性。

• 训练目标：通过三个损失函数联合进行预训练：

103



双流编码-解码器架构：BLIP系列

BLIP：Bootstrapping Language-Image Pretraining

3.   语言建模损失 LM（Language Modeling Loss ）：针对以图像为基础的文本解码器，通过交叉熵损失

进行优化，训练模型以自回归的方式生成目标caption。

• 训练目标：通过三个损失函数联合进行预训练：
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双流编码-解码器架构：BLIP系列

BLIP：Bootstrapping Language-Image Pretraining

网络上获得的图文对通常包含许多不准确甚至错误的信息，为了有效利用这种形态的数据，BLIP提出caption生成和过滤模

块CapFilt（Captioning and Filtering），首先从噪声图文对中学习，然后生成和过滤产生新的数据集，再去迭代优化原模型。

• 训练方法：Bootstrapping的方式获取更好的训练样本
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双流编码-解码器架构：BLIP系列

BLIP：Bootstrapping Language-Image Pretraining

CapFilt包含两个模块：一个是captioner，给网络图像生成caption，另一个是Filter，过滤原始网络文本和合成文本中的噪声

caption。这一过程十分类似于GPT中引入的Reward model，通过给予反馈不断提升模型的性能

• 训练方法：Bootstrapping的方式在训练的同时获取更好的训练样本
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Intro to Vision Large-Language Models

( VLLMs ) 
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VLLMs 和 VLP 的区别与关联

• VLP：专注于如何通过结合视觉和语言信息来预训练模型。以生成可以广泛应用于多种下

游任务的通用特征和表示。

• VLLMs：更广泛地指代任何结合视觉和语言能力的大型模型，不限于预训练策略。

VLLMs可以是专门为特定任务设计或优化的，也可以是基于VLP技术进一步发展的模型。

区别：

关联：

• VLLM 可能包括VLP作为其组成之一，更具体而言，VLP是实现VLLMs的一种技术途径和

重要组成模块（常作为基础的特征提取 / 解码器模块）

• 随着研究的深入和技术的发展，VLP可以被视为是VLLMs发展的一个分支或初级阶段，

VLLMs则代表了在视觉语言模型领域内更广泛和深入应用的发展方向。
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BLIP-2: Bootstrapping Language-Image Pre-training with Frozen Image Encoders and LLMs

Salesforce在2023年提出 BLIP-2， 通过利用预训练的视觉模型和语言模型来提升多模态效果和降低训练成本，

预训练的视觉模型能够提供高质量的视觉表征，预训练的语言模型则提供了强大的语言生成能力。

使用Q-former连接图像编码器和LLMs：BLIP-2
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BLIP-2: Bootstrapping Language-Image Pre-training with Frozen Image Encoders and LLMs

模型架构：BLIP-2 由预训练的Image Encoder，预训练的Large Language Model，和一个可学习的 Q-Former 组成

• Image Encoder：负责从输入图片中提取视觉特征，本文试验了两种网络结构，CLIP 训练的 ViT-L/14和EVA-CLIP训练的 ViT-g/14

• Large Language Model：负责文本生成，本文试验了decoder-based LLM and encoder-decoder-based LLM

• Q-Former：负责弥合视觉和语言两种模态的差距，由Image Transformer和Text Transformer两个子模块构成，它们共享相同自

注意力层。

使用Q-former连接图像编码器和LLMs：BLIP-2
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BLIP-2: Bootstrapping Language-Image Pre-training with Frozen Image Encoders and LLMs

模型架构： BLIP-2 由预训练的Image Encoder，预训练的Large Language Model，和一个可学习的 Q-Former 组成

• Q-Former：负责弥合视觉和语言两种模态的差距，由Image Transformer和Text Transformer两个子模块构成

• Image Transformer通过与图像编码器进行交互提取视觉特征，它的输入是可学习的 Query，这些Query通过自注意力层相

互交互，并通过交叉注意力层与冻结的图像特征交互，还可以通过共享的自注意力层与文本进行交互。

• Text Transformer作为文本编码器和解码器，它的自注意力层与Image Transformer共享，根据预训练任务，应用不同的自注

意力掩码来控制Query和文本的交互方式。

使用Q-former连接图像编码器和LLMs：BLIP-2
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BLIP-2: Bootstrapping Language-Image Pre-training with Frozen Image Encoders and LLMs

训练范式：两阶段训练Q-former—表示学习阶段和生成学习阶段

• 将 Q-Former 连接到冻结的 Image Encoder，训练集为图像-文本对，通过联合优化三个预训练目标，在Query和Text之间分别采用

不同的注意力掩码策略，从而控制Image Transformer和Text Transformer的交互方式。

• 目标1： ITC(Image-Text Contrastive Learning)  对齐图像嵌入和文本嵌入

• 目标2： ITG(Image-grounded Text Generation) 给定输入图像作为条件的情况下，训练 Q-Former 生成文本。 

• 目标3： ITM( Image-Text Matching) 预测图像-文本对是正匹配还是负匹配，学习图像和文本表示之间的细粒度对齐

使用Q-former连接图像编码器和LLMs：BLIP-2
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BLIP-2: Bootstrapping Language-Image Pre-training with Frozen Image Encoders and LLMs

训练范式：两阶段训练Q-former—表示学习阶段和生成学习阶段

• 将 Q-Former连接到冻结的 LLM，以利用 LLM 的语言生成能力。使用全连接层将输出的Query嵌入线性投影到与 LLM 的文本嵌入

相同的维度，然后将投影的Query嵌入添加到输入文本嵌入前面

• 由于 Q-Former 已经过预训练，可以提取包含语言信息的视觉表示，因此它可以有效地充当信息瓶颈，将最有用的信息提供给

LLM，同时删除不相关的视觉信息，减轻了 LLM 学习视觉语言对齐的负担。

使用Q-former连接图像编码器和LLMs：BLIP-2
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使用投影层链接视觉模型和LLMs：MiniGPT4系列

MiniGPT-4: Enhancing Vision-language Understanding with Advanced Large Language Models

• 和BLIP-2的思想类似，MiniGPT4认为增强多模态模型的生成能力一定要利用大语言模型的知识。因此也是采用

“对齐”的思路来训练一个投影层将预训练好的LLM和视觉模型链接在一起。这也是当前VLLMs的主要实现途径

• 简单概括：通过投影层来将图片的特征转化为LLM能够理解的token，剩下的就和LLM做的一样了 （进行视觉语

言的自回归训练），这也是猜测GPT-4V所可能采用的范式
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使用投影层链接视觉模型和LLMs：MiniGPT4系列

MiniGPT-4: Enhancing Vision-language Understanding with Advanced Large Language Models

• image encode采用的是预训练的Vit和QFormer

• LLM采用的是Vicunna

• 对齐层采用的是简单的线性层
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使用投影层链接视觉模型和LLMs：MiniGPT4系列

MiniGPT-4: Enhancing Vision-language Understanding with Advanced Large Language Models

• 训练范式：两阶段训练（多模态大多用多阶段训练的思路）

• 第一阶段：使用大规模图文对数据，优化投影层的参数，将image encoder提取的图片特征转变成LLM能够理解的形式

• 第二阶段：指令集数据集微调，优化模型生成文本的质量
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使用投影层链接视觉模型和LLMs：MiniGPT4系列

MiniGPT-4: Enhancing Vision-language Understanding with Advanced Large Language Models

• 如何制作指令集数据：取决于希望模型解决什么类型的任务

• 1. Conceptual Caption数据集随机挑选5000图片。用stage1的模型来生成详细的图片描述。所用的pormpt如下：

###Human: <Img><ImageFeature></Img>Describe this image in detail. Give as many details as possible. Say everything you see. ###Assistant: 

• 为了避免生成caption答非所问和语法错误的情况，作者对生成的每一个图文对进行了人工check，以此保证

数据集的质量。清洗后获得了总计3500个图文对。
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视觉指令微调：LLaVa系列

• LLaVA(Large Language and Vision Assistant)，即大型语

言和视觉助手，是一个端到端训练的大型多模态模型，

将视觉编码器和大语言模型连接起来实现通用的视觉

和语言理解。当前开源社区中应用较广的VLLMs
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视觉指令微调：LLaVa系列

LLaVa: Visual Instruction Tuning

• LLaVa的主要贡献

• 多模态指令跟随数据集：使用 ChatGPT/GPT-4 将图像文本对转换为适当的指令遵循数据格式，生成三种类型的指令跟随

数据：对话、详细描述、复杂推理。总共收集了 158K 个语言图像指令跟随数据样本，其中对话样本 58K，详细描述样本

23K，复杂推理样本 77K。

• 将 CLIP 的视觉编码器与LLaMA语言解码器连接起来，并在生成的视觉语言指令跟随数据集上对它们进行端到端的微调。

• 开源：向公众发布生成的多模态指令数据、用于数据生成和模型训练的代码库、模型权重文件和可视化聊天demo。
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A summary

• 包括LLaVa在内，目前主流的VLLMs大多属于遵循指令的大型多模态模型（Instruction-following LMM），常见架构包括

用于编码视觉特征的预训练视觉主干网络、用于理解用户指令并产生响应的预训练大语言模型 (LLM)，以及用于将视

觉编码器输出与语言模型对齐的视觉语言跨模态连接器。训练此类模型通常遵循两阶段的方法：

• 视觉语言对齐预训练阶段：利用图像文本对将视觉特征与语言模型的词嵌入空间对齐。

• 视觉指令调整阶段：根据视觉指令调整模型，使模型能够遵循用户的不同指令要求。
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Intro to Other Multimodal 

Large-Language Models 
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汇报提纲An Embodied Generalist Agent in 3D World

首个3D具身Agents

(ICLR2024)
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汇报提纲

Motivation

• 任务：构建具备在3D物理世界中感知、推理、规划、行动的Embodied Agents

An Embodied Generalist Agent in 3D World

• 相关工作：

• 目前的Embodied Agents框架（基于LLM和VLM进行任务规划、环境感知，并对齐下层的行动控制）取得了巨大进步，但他

们的能力都局限于2D领域内，限制了其在3D真实场景下的应用，因此本文解决的核心问题是：如何让Embodied Agents全

面的理解3D环境并具备与真实3D世界交互的能力？

• 挑战：合适的数据集 / 统一的模型框架 / 设计合理的优化目标
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汇报提纲An Embodied Generalist Agent in 3D World

• 挑战：合适的数据集 / 统一的模型框架 / 设计合理的优化目标Method detail

• Overview：将物体中心图像、3D点云场景、文本作为输入，将各种3D任务指定为自回归序列进行学习
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汇报提纲An Embodied Generalist Agent in 3D World

Method detail

• Model：LEO的设计原则有两个方面，1. 能够处理自我为中心的2D信息、全局3D信息、以及文本指令，并具有文

本输出和具身动作指令的统一架构 2. 应该利用预训练LLM作为先验

• 因此，将不同模态的数据转化为tokens序列，使用LLM进行处理，并采用类似GPT的自回归建模
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汇报提纲An Embodied Generalist Agent in 3D World

Method detail

• Tokenization（编码）：使用2D VLM和3D VLM编码多模态的数据，使用SentencePiece tokenizer进行文本编

码。对于embodied action 指令，将连续动作离散化并映射到SentencePiece tokenizer中最少被使用的tokens，

所有的数据被tokenization后，连接为式子中的形式
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汇报提纲An Embodied Generalist Agent in 3D World

Method detail

• Training：使用Vicuna-7B作为预训练的LLM处理token序列，使用LoRA的方式微调（仅使用少量额外的可学习参数，并引入冻结的LLM）

• LoRA：低秩适应(low-rank adaptation)，（Aghajanyan et. al. ）预训练大模型通常具有极小的内在维度，即存在一个极低维度的参数，

微调它和在全参数空间中微调能起到相同的效果。这也是大模型具备few-shot能力的原因之一

• 训练目标：前缀语言建模，即给定前缀，预测后缀（回答或动作指令的输出）的token

127



汇报提纲An Embodied Generalist Agent in 3D World

Method detail

• Datasets：使用LLM辅助生成数据，训练数据分为两组（LEO-align和LEO-instruct），分别用于LEO的两阶段训练，即3D视觉-语言对

齐和3D世界任务的Instruction Tuning

• 辅助数据生成的过程，首先生成带有3D场景的信息，输入包括系统信息，场景上下文关系，输出包括caption/对话/QA/规划等不同形式，

接着进行人工纠错和修改提升数据质量
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汇报提纲LRM: Large Reconstruction Model For Single Image to 3D

Experiment

在3D理解和具身推理、机器人操作、物体跟踪任务取得SoTA
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Intro to VLLMs Safety
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汇报提纲多 模态 大 模型 的 强大 泛 化能 力

多模态大模型的显著优势: 应对不同数据分布的强大泛化性

• Alec Radford et.al., Learning Transferable Visual Models From Natural Language Supervision.

基于图文对比学习预训练的CLIP 在zero-shot分类中能够准确预测各种不同的OOD样本

相比于传统task-specific模型

（ResNet101等）

CLIP 在各类OOD基准数据集

上的表现具有突破性的提升
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汇报提纲多 模态 大 模型 的 强大 泛 化能 力

多模态大模型的显著优势: 应对不同数据分布的强大泛化性

• Haotian Liu et.al., Visual Instruction Tuning.

基于指令微调的视觉语言大模型LLaVa 能够准确理解图像中的unusual和复杂对象
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汇报提纲存 在问 题 ：缺 乏 应对 3 D视 角变 化 的鲁 棒 性

然而目前的评估大多关注2D-OOD变换 忽略了3D视角变换

我们观察到: 在应对视角OOD样本时 视觉语言大模型的性能发生显著下降

• Zero-shot classification• Vison question answering

注: IM3D为多视角数据集，ImageNet-V+是包含对抗性视角的基准数据集• Showei Ruan et.al., Improving viewpoint robustness for visual recognition via adversarial training.

133



汇报提纲存 在问 题 ：缺 乏 应对 3 D视 角变 化 的鲁 棒 性

和常见的2D-OOD变换相比 3D视角变换对于视觉语言模型更具挑战性

针对CLIP 我们在常用的2D-OOD基准和视角OOD基准进行性能的比较：

• Showei Ruan et.al., Omniview-Tuning: Boosting Viewpoint Invariance of Vision-Language Pre-training Models.
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汇报提纲存 在问 题 ：缺 乏 应对 3 D视 角变 化 的鲁 棒 性

应对3D视角变换的鲁棒性 对于AI系统在安全敏感领域的应用 具有重要意义

如自动驾驶领域 系统需要能够准确的识别来自异常视角的视觉输入 否则将造成安全事故

鉴于当前多模态大模型在自动驾驶等安全敏感领域开始逐渐应用 增强其视角鲁棒性具有重要意义
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汇报提纲增 强3 D视 角鲁 棒 性的 可 能途 径

如何提高多模态大模型对于视角变换的鲁棒性？

1. 从数据增强和对抗性训练的范式考虑：通过某种手段 挖掘大模型的脆弱视角

2. 基于这些脆弱视角进行微调 从而提高模型对不同视角的一致性表征能力

• 对抗性视角样本捕获

• 基于对抗性视角进行微调

视角鲁棒的

多模态大模型
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汇报提纲多 模态 基 础模 型 的训 练 范式

当前主流多模态基础模型的训练范式

尽管多模态学习的范式众多，但以 CLIP & ALIGN & BLIP 等模型为代表的图文对比学习范式占据主流

对比学习形式的目标特点： 图像/文本 双流编码器架构 海量的图文对 作为训练数据集

• Alec Radford et.al., Learning Transferable Visual Models From Natural Language Supervision.

• 因此，有必要考虑对这类模

型展开视角鲁棒性的增强
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汇报提纲基 于跨 视 角对 齐 的视 角 鲁棒 性 增强

增强多模态模型对脆弱视角的一致性表征

我们的思路是 在所挖掘的脆弱视角的基础上

强化多模态模型对于这些视角的表征能力 使其能够和正常的视角在表征空间中足够接近

类似于图-文对齐目标

我们针对多模态模型提出了跨视角对齐目标：

在高维嵌入空间中 最小化 脆弱视角和中心视角的表征距离
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汇报提纲基 于跨 视 角对 齐 的视 角 鲁棒 性 增强

增强多模态模型对脆弱视角的一致性表征

我们提出了Omniview-Tuning (OVT) 框架：通过高效参数微调增强多模态模型的视角鲁棒性
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汇报提纲基 于跨 视 角对 齐 的视 角 鲁棒 性 增强

增强多模态模型对脆弱视角的一致性表征

我们的方法能够应用于各种主流的图像-文本多模态架构 （如CLIP，BLIP）

在横跨不同数据分布的基准 （包含2D-OOD，视角-OOD，以及干净数据）上展开zero-shot分类能力的评估

结果表明 经过OVT训练

模型在视角OOD样本上的表现显著提升

并维持了在其他数据分布上的泛化性140



汇报提纲基 于跨 视 角对 齐 的视 角 鲁棒 性 增强

增强多模态模型对脆弱视角的一致性表征

同时，在应用于视觉语言大模型

（LLaVa，Openflamingo）时

我们的方法也能够有效提升其在

Image Caption任务上的视角鲁棒性
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LLM网络结构



04 LLAMA 网络结构

➢ 以开源的LLAMA为例

➢ Decoder Only

➢ Why Decoder Only？

➢ 工程优势

➢ 支持复用KV-Cache

➢ 易于Scale up

➢ GPT的分布式优化（流水线并行）比有复杂连接的

EncoderDecoder的T5模型容易的多

➢ 理论优势：

➢ Encoder双向注意力的低秩问题：不带Causal 

Mask的注意力矩阵可能是低秩的；Decoder的单向

注意力由于是三角阵必然满秩

➢ 跟一般的Transformer Decoder存在区别

➢ RMSNorm、RoPE位置编码、KV Cache、Group 

Query Attention、PostNorm、FFN、SiLU



04 RMSNorm

➢ 对比LayerNorm和RMSNorm

➢ 计算量更小，计算速度更快

➢ 效果上没有明显差别



04 PreNorm&PostNorm

➢ 到底是先加再Norm，还是先Norm再加残差

➢ PreNorm容易训练，对于深层网络学习的效果不太好

➢ 更偏重恒等分支，相邻层激活值差异小

➢ 残差连接效应强，使得梯度的回传更容易

➢ 近似等效于更宽的网络而不是深层网络

➢ PostNorm不太容易训练

➢ 使得梯度快速衰减，导致模型难以学习

➢ 与RMSNorm结合会导致分布问题，带来梯度消失
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