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Introduction 
 

Welcome to the proceedings of the Frontier Forum of the twenty third China National Conference on 

Computational Linguistics (23rd CCL). The conference were held in Taiyuan, China. 

CCL is an annual conference (bi-annual before 2013) that started in 1991. It is the flagship conference of 

the Chinese Information Processing Society of China (ClPS), which is the largest NLP scholar and expert 

community in China. CCL is a premier nation-wide conference for disseminating new scholarly and 

technological work in computational linguistics, with a major emphasis on computational processing of the 

languages in China such as Mandarin, Tibetan, Mongolian, and Uyghur 

The Program Committee selected 10 overviews for the Frontier Forum of CCL 2024, in order to give a 

general overview of the progress in large language models in the past year and increase the sense of the 

edge-cutting works for the attendees. The 10 overviews encompass the compelling facets of large language 

models, including pre-training, alignment, reasoning, evaluation and applications. 

We thank the Program and Organizing Committees for helping to make the forum successful, and we hope 

all the participants enjoyed the CCL conference and a wonderful days in Harbin. 
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摘摘摘要要要

多媒体信息在人类社会的发展历程中有着至关重要的作用，构建具有多模态信息处理
能力的智能系统也是通往通用人工智能的必经之路。随着预训练技术的发展以及对于
通用模型的需求，多模态的研究也从早期的任务特定的方法转移到了构建统一泛用的
多模态基座模型上。初步的统一多模态模型探索受到乂久乒乔启发，从表征学习的角度
出发构建能为不同下游任务提供有效初始化的多模态预训练模型，这类方法尽管有效
但仍然在泛用性方面受限于预训练中微调范式，无法更广泛高效地应用。近年来随着大
语言模型的发展，以大语言模型为基座的多模态大模型则展现出了巨大的潜力：此类
模型有着强大的信息感知，交互，以及推理能力并且能有效泛化到多样的场景下，为
新时代的通用人工智能系统提供了切实可行的思路。本文将从构建统一多模态模型的
角度出发，介绍和梳理相关工作的发展，从多模态预训练到多模态大模型，介绍对应
的架构，训练，评测方法以及发展趋势，为读者提供一个全面的概览。

关关关键键键词词词：：： 多模态学习 ；多模态预训练 ；多模态大模型

From Multi-Modal Pre-Training to Multi-Modal Large
Language Models: An Overview of Architectures, Training,

Evaluation, and Trends
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书乲乯乭 乭乵乬乴乩中乭乯乤乡乬 买乲乥中乴乲乡乩乮乩乮乧 乴乯 乍乌乌乍乳丮 义乴 乷乩乬乬 乣乯乶乥乲 乣乯乲乲乥乳买乯乮乤乩乮乧 乡乲乣乨乩乴乥乣乴乵乲乥乳丬
乴乲乡乩乮乩乮乧 买乡乲乡乤乩乧乭乳丬 乥乶乡乬乵乡乴乩乯乮 乭乥乴乨乯乤乳丬 乡乮乤 乤乥乶乥乬乯买乭乥乮乴 乴乲乥乮乤乳丬 乯下乥乲乩乮乧 乲乥乡乤乥乲乳 乡
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1 引引引言言言

在人类社会的发展过程中，信息的交流与表达形式不断丰富和演变。从最初的语言交流到
文字记录，再到现代的多媒体传播，多模态信息处理能力已成为现代社会不可或缺的一部分。
随着信息技术的飞速发展，人们对于能够理解和生成结合文本、图像、声音等多种模态信息的
智能系统的需求日益增长。多模态研究的重要性不仅体现在提高机器的交互能力，更在于推动
社会信息交流方式的革新，促进知识的传播和文明的交流，构建具有多模态感知交互能力的
智能体也是通往通用人工智能的必经之路 丨乇乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串主 乃乵乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临主 乊乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临主
乚乨乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩。

早期的多模态研究主要聚焦于针对特定的任务构建特定的模型，比如针对图片字幕生成
任务 丨乘乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丵主 乁乮乤乥乲乳乯乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸乡主 乆乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹主 乆乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩，视觉问答任
务 丨乁乮乴乯乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丵主 乙乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩，图文检索设计的架构 丨乌乥乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸主 乆乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串主
乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱乢丩等等。这样的方法往往会引入任务特定，甚至是数据集特定的归纳偏置，难以
适应新的任务或泛化到不同的应用场景上。这限制了多模态技术在更广泛领域的应用潜力，也
进一步启发了关于如何构建统一且泛用的多模态模型的研究。
受启发与乂久乒乔为代表的文本预训练模型 丨乄乥乶乬乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹主 乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩，最早对于

统一多模态模型的探索聚焦在构建多模态预训练模型上。从表征学习的角度出发，利用大量的
视觉文本数据进行自监督学习，在此基础上预训练模型提供的跨模态对齐的表示能够为不同的
任务提供有效的初始化 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹主 乓乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰主 乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰乢主 乔乡乮 乡乮乤 乂乡乮乳乡乬丬
串丰丱丹主 乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱乡主 乒乡乤书乯乲乤 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱主 乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乡丩。然而预训练模型往往需要在特定
任务上的微调才能进行实际的应用，并且很难有效地建立起任务之间地相关性，进而几乎无法
以零样本的方式泛化到新的任务形式上。

随着乃乨乡乴乇乐乔为代表的大语言模型的出现 丨乏买乥乮乁义丬 串丰串丳乡主 乔乯乵乶乲乯乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡主 乔乯乵乶乲乯乮
乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩，研究者们发现指令微调后的大语言模型能够具有强大的对话，推理能力，并且
能泛化到不同场景、任务下的不同指令 丨乏乵乹乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乡主 乃乨乵乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串主 乃乨乩乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳丩，这为构建通用人工智能系统提供了切实可行的思路。多模态大模型的研究则尝试将大语
言模型的成功迁移到多模态的领域下，通过给语言基座模型扩充了多个模态的编码器 丨乇乩乲乤乨乡乲
乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 乒乡乤书乯乲乤 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱主 乚乨乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩，并以高效的训练将其他模态的信号对齐到
语言基座中 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临乣主 乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乤主 乂乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢主 乚乨乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩。不同于预
训练模型，得益于大语言模型的发展，多模态大模型的参数规模得益有效地扩展；除此之外，
多模态大模型同样使用指令微调的方法进行训练，以自然语言的方式构建起了任务间的关联，
进一步能泛化到不同的指令和场景。目前的多模态大模型能够准确地感知其他模态的信息，并
根据多模态的语境和用户以自然语言进行交互，理解用户的需求并完成对应的任务 丨乃乨乥乮 乥乴
乡乬丮丬 串丰串丳乢主 乚乨乡乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢主 乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乣主 乙乯乵乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临主 乌乡乵乲乥乮丘乣乯乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临主 乌乵
乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩。近来，多模态大模型在各方面的应用和发展也展现了其成为统一化的多模态信息
处理基座的潜力 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乪主 乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乥主 乗乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡主 乚乨乥乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。
本文将从构建统一多模态模型的角度出发，介绍和梳理相关工作的发展。在第 串 节中我们

将首先介绍早期的多模态预训练的方法。接下来，我们将聚焦于热门的多模态大模型，从多模
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乆乩乧乵乲乥 丱为 常见的乖乌乐模型架构。其中的乑，之，乖分别表示注意力层的乑乵乥乲乹，之乥乹，乖乡乬乵乥输
入。乜乛视觉特征，文本特征九丢表示两种特征拼接后得到的特征。

态大模型的架构（第 丳 节），多模态大模型的训练方法（第 临 节）以及多模态大模型的评估方
法（第 丵 节）出发进行介绍。最后，本文将在第 丶 节探讨多模态大模型的新发展方向，为读者
提供一个全面的研究概览。

2 多多多模模模态态态预预预训训训练练练模模模型型型

在乃乨乡乴乇乐乔 丨乏买乥乮乁义丬 串丰串丳乡丩 引领的大模型风潮到来之前，多模态领域的研究者主要聚焦
于多模态预训练技术丨乖乩乳乩乯乮中乌乡乮乧乵乡乧乥 乐乲乥中乔乲乡乩乮乩乮乧，简称乖乌乐丩：尝试通过预训练的方式构建
统一、泛用的多模态表征模型。通过将大量的视觉文本数据输入到基座的多模态表征模型中，
并通过自监督的预训练任务帮助模型学习跨模态的信息交互，所得到的预训练模型能够为下游
多样化的多模态任务提供有效的初始化表示 丨乔乡乮 乡乮乤 乂乡乮乳乡乬丬 串丰丱丹主 乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰乣主 乒乡乤书乯乲乤 乥乴
乡乬丮丬 串丰串丱主 乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乣主 乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乣主 乂乡乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乡主 乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乤丩。

串丮丱 模模模型型型架架架构构构

受启发自以乂久乒乔 丨乄乥乶乬乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹主 乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩为代表的文本预训练模型，多模态
预训练的架构也主要构建在多层乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲 丨乖乡乳乷乡乮乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩的基础上，通过将视觉文本
数据构建成序列，并对多模态序列学习语境化的表示。

串丮丱丮丱 多多多模模模态态态输输输入入入表表表示示示

文文文本本本表表表示示示 对对对于文本的输入，多数乖乌乐模型遵循乂久乒乔的范式 丨乄乥乶乬乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩，通过将文
本进行分词，并在其开头和结尾补充乜乛乃乌乓九丢和乜乛乓久乐九丢的特殊字符来表示文本的开头和结束。
所得到的字符序列通过可学习的词嵌入层得到连续化的向量表示。

视视视觉觉觉表表表示示示 对对对于视觉输入，则需要额外的视觉编码器来对输入信号进行编码。早期的乖乌乐方法
通过物体检测模型来构建物体级别的视觉乴乯乫乥乮，每个乴乯乫乥乮的表示为对应物体所在区域的乒乯义
丨乒乥乧乩乯乮中乯书中义乮乴乥乲乥乳乴丩的特征 丨乚乨乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱乢主 乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰乢主 乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰乣主 乔乡乮 乡乮乤
乂乡乮乳乡乬丬 串丰丱丹丩。其中最常用的检测器为乁乮乤乥乲乳乯乮 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丸乡丩训练的乆乡乳乴乥乲中乒乃乎乎 丨乒乥乮 乥乴 乡乬丮丬
串丰丱丵丩。由于物体检测器的参数无法在后续的预训练过程中得到更新，后续的工作专注于构建端
到端的乖乌乐模型 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰乡主 乘乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱主 么乵乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩，其中最常使用的编码器
为乃乎乎类模型 丨么乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丶丩，以及视觉乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲类模型 丨乄乯乳乯乶乩乴乳乫乩乹 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱主 乌乩乵 乥乴
乡乬丮丬 串丰串丱丩。这类视觉编码器得到的二维网格特征会被展开成一维，得到视觉的表示特征。视频
则可以看作是多张图片构成的序列，并可以进一步用三维的模型建模时序的信息 丨乆乥乩乣乨乴乥乮乨乯书乥乲
乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹主 乚乨乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸主 乃乡乲乲乥乩乲乡 乡乮乤 乚乩乳乳乥乲乭乡乮丬 串丰丱丷丩。

串丮丱丮串 多多多模模模态态态交交交互互互的的的建建建模模模方方方式式式

基于第 串丮丱丮丱 节中构建的多模态序列，乖乌乐模型以不同的架构来建模模态间和模态内的信
息交互，如图 丱 所示，大致可以划分为如下几类：

双双双塔塔塔模模模型型型 双双双塔模型通过浅交互的方式来建模多模态的交互。视觉特征序列和文本序列分别被
单独的视觉编码器和文本编码器进行编码，最终通过对比学习的方式进行整体的图片和文本间
的对齐。最具代表性的工作有乃乌义乐 丨乒乡乤书乯乲乤 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩和乁乌义乇乎 丨乊乩乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩。单塔模
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型能够高效地以内积的形式计算多张图片和文本之间的语义相似度，在跨模态检索任务上效率
非常高，但是无法解决需要复杂的跨模态理解能力的任务，比如视觉语言问答。

单单单塔塔塔模模模型型型 单单单塔模型则希望构建视觉和文本乴乯乫乥乮之间的深交互，主要利用乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲中的注
意力机制来进行建模。其中如图 丱 丨乢丬 乣丩 所示，单流模型将视觉和文本序列拼接到一起，通过
自注意力层学习模态内和模态间的交互 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹主 乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰乢主 乓乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰主 乌乩
乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰乣主 之乩乭 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩；而双流模型则解耦了模态内和模态间的表示，单独用交叉注意
力来建模后者 丨乌乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹主 乔乡乮 乡乮乤 乂乡乮乳乡乬丬 串丰丱丹主 乙乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱主 乄乯乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乢丩。单塔
模型具有很强的跨模态建模和推理能力，但是在运算效率上稍逊于双塔模型。

其其其他他他架架架构构构 除除除了上述两种常规的架构，为了结合单塔和双塔结构的优点，研究者提出了
融合型的架构，乁乌乂久乆 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱乡丩，乆乌乁乖乁 丨乓乩乮乧乨 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩和乃乯乃乡 丨乙乵 乥乴 乡乬丮丬
串丰串串丩在双塔模型的上层引入深交互的单塔融合编码器 丨乘乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乣丩；乂乌义乐 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬
串丰串串乢丩，乆义乂久乒 丨乄乯乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乡丩和乖乌乍乏 丨乂乡乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乡丩等则设计了动态的交叉注意
力或前馈层，使得同一模型可以支持多种形式的建模并且支持参数的高效共享 丨乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丱乢丩。为了支持文本生成的输出形式，目前的工作也探究了解码器 丨乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乡丩，编
码器中解码器 丨乃乨乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱主 乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乣主 乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乤丩的乖乌乐的架构。

串丮串 训训训练练练方方方法法法

串丮串丮丱 预预预训训训练练练数数数据据据集集集

多模态预训练要求大量视觉文本数据，图文对是最常见的形式，从高质量的标注数
据，包括乍乓乃乏乃乏 丨乌乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱临丩，乆乬乩乣乫乲丳丰之 丨乙乯乵乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱临丩和乖乩乳乵乡乬 乇乥乮乯乭乥 丨之乲中
乩乳乨乮乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩，到网络爬取的图文对，乃乃丳乍 丨乓乨乡乲乭乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩，乓乂乕 丨乏乲乤乯乮乥乺 乥乴
乡乬丮丬 串丰丱丱丩，乃乃丱串乍 丨乃乨乡乮乧买乩乮乹乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩，乒乥乤乃乡买乳 丨乄乥乳乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩，再到更大规
模的乌乁义乏乎 丨乓乣乨乵乨乭乡乮乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩等等。对于视频文本数据，则常用的数据为之乩乮乥乴乩乣乳中
临丰丰 丨之乡乹 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩，么乯乷乔乯丱丰丰乍 丨乍乩乥乣乨 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩以及乗乥乢乖乩乤中串乍 丨乂乡乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩。
一般而言，数据集的规模和数据质量之间存在负相关的关系，需要综合考量。

串丮串丮串 预预预训训训练练练任任任务务务

多模态预训练任务主要为自监督的任务，通过不同的形式学习视觉文本的相关联系。

遮遮遮盖盖盖恢恢恢复复复建建建模模模 此此此类任务受启发于乂久乒乔中提出的遮盖语言模型（乍乡乳乫乥乤 乌乡乮乧乵乡乧乥 乍乯乤乥乬中
乩乮乧，简称乍乌乍）任务 丨乄乥乶乬乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩，随机遮盖部分输入序列，要求模型预测原本的
信息来学习语境的建模能力。对于文本，乍乌乍也是乖乌乐方法最常用的预训练任务 丨乓乵 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丰主 乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩。对于视觉信号的遮盖，基于物体检测输入的模型训练目标为预测被遮
盖物体的类别和输入特征 丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰乢主 乔乡乮 乡乮乤 乂乡乮乳乡乬丬 串丰丱丹丩；乓乏么乏 丨么乵乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丱丩，乖乌中乂久乩乔 丨乂乡乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乢丩和乂久乩乔中丳 丨乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乥丩则利用视觉字典的方法给图
片块构建了离散的表示，使得其也可以和乍乌乍一样以分类的形式训练。

文文文本本本生生生成成成任任任务务务 不不不同于乍乌乍进行双向的语境建模，文本生成任务要求模型进行单向的逐词的
生成 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乡主 乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乡主 乙乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩。不同于乍乌乍任务在每个样本里
仅学习被遮盖部分的信息，文本生成任务可以利用每个乴乯乫乥乮的信息，训练效率更高。乗乡乮乧
乥乴 乡乬丮 丨串丰串串乣丩提出乐乲乥丌乸乌乍来让模型同时学习双向和单向的语境信息。乖乌中乂乁乒乔 丨乃乨乯 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丱丩和乏乆乁 丨乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乢丩进一步通过文本生成的形式统一表示多种任务。

图图图文文文对对对齐齐齐任任任务务务 用用用于帮助模型对齐模态间的表示，主要的任务有图文对比学习和图文匹配。前
者主要作用在单塔模型部分 丨乒乡乤书乯乲乤 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱主 乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱乡丩，使用义乮书乯乎乃久损失 丨乶乡乮 乤乥乮
乏乯乲乤 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩在训练批次内进行对比学习；后者则作用在融合模型部分，要求模型进行图
文对是否匹配的二分类判断，其中的负样本可以来自于随机的采样 丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰乢丩，批次
内的困难负样本 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱乡丩，数据集的困难负样本 丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰乡丩。除了全局的对
齐，也有工作 丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰乢主 之乩乭 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩尝试用最优传输的理论对齐局部的乴乯乫乥乮。

其其其他他他训训训练练练目目目标标标 除除除了上述的优化目标，视频还可以利用时序的信息进行自监督训练，比如视频
帧的排序建模任务 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰乢丩。除此之外，视觉问答 丨乔乡乮 乡乮乤 乂乡乮乳乡乬丬 串丰丱丹主 乌乩 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丰乣丩，物体标记框预测 丨乘乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱主 乚乥乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩也常被作为训练的任务。
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串丮丳 多多多模模模态态态预预预训训训练练练模模模型型型的的的评评评测测测

多数的乖乌乐模型仅仅作为初始化的表征参数，需要经过下游的微调后才能进行评测，并且
需要在预训练模型的基础上增加任务相关的层来满足任务所需的输出形式。常见的任务包括：
（丱）跨模态检索任务：要求模型给定某模态内的一个样本从另一模态的候选集选择与其最语义
匹配的样本，包括图文检索 丨乌乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱临主 乙乯乵乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱临丩，视频检索 丨乘乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丶主
乃乨乥乮 乡乮乤 乄乯乬乡乮丬 串丰丱丱丩等等；（串）视觉推理任务：需要模型根据对应的问题和视觉信息进行
推理，包括视觉问答（乖乑乁） 丨乇乯乹乡乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷主 么乵乤乳乯乮 乡乮乤 乍乡乮乮乩乮乧丬 串丰丱丹主 乘乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷主
乊乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩，推理 丨乘乩乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹主 乓乵乨乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷主 乚乥乬乬乥乲乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩，等等；（丳）视
觉描述任务：要求模型用语言描述对应的视觉信号 丨乁乧乲乡乷乡乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹主 乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩。

尽管乖乌乐模型能够对多种下游任务提供良好的初始化表示，预训练微调的范式也有明显的
局限性：模型需要微调才能进行应用，并且无法适应没见过的任务形式，极大地限制了模型的
泛用性。而乖乌中乂乁乒乔 丨乃乨乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩和乏乆乁等模型 丨乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乢丩中通过文本描述不
同任务的方法则展现出了巨大的潜力，也成为了本文后续论述的多模态大模型的雏形。

3 多多多模模模态态态大大大模模模型型型架架架构构构

随着以乃乨乡乴乇乐乔为代表的大模型时代到来，多模态序列建模逐渐成为研究热点。当今的多
模态大模型主要关注于多模态内容的理解和文本生成。这些模型通常将输入的模态信号进行抽
象编码，形成一系列模态特征标记的序列表示，随后传递到大语言模型中进行统一处理，并解
码生成文本。本章将从多模态序列表示开始，逐步介绍多模态大模型的具体架构设计以及架构
优化方案。

丳丮丱 多多多模模模态态态序序序列列列表表表示示示

一般当下多模态大模型主要关注多模态内容理解和文本生成。通常将输入的模态信号进行
抽象编码成一系列模态特征标记的序列表示，然后再传递到大语言模型中进行统一的处理并解
码出响应文本。建模数据格式为为乔乥乸乴 丫 乘− > 乔乥乸乴。其中输入数据为文本和多模态内容对乘丨可
以是图像文本对，音频文本对，视频文本对等丩，输出是文本响应。

• 文本序列表示为按照语言模型的词表将输入文本分成一系列的文本标记。

• 图像序列表示为将输入图片切成乍 ∗ 乍的图像补丁通过视觉编码器变成一系列视觉标记。

• 视频序列表示为如果输入是视频，和图像方法一致，将视频按帧抽出图片表示，将每帧图
片切成乍 ∗ 乍的图像补丁通过视觉编码器变成一系列视觉标记。并将每帧所有标记进行拼
接。此外，会额外加一个表征时序信息的序列标记。而乖乡乬乬乥乹丨乌乵乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩则在每帧
的视觉标记上作时间维度的平均，来保留空间信息。

• 音频序列表示为使用固定大小窗口进行滑动，将窗口内音频信号通过编码器进行编码处理，
每个窗口的编码结果作为一个输入标记，从而得到一系列音频的序列标记表示。

丳丮串 多多多模模模态态态大大大模模模型型型的的的基基基座座座模模模型型型

典型的多模态大模型的基座模型一般可以抽象为三个模块，即预训练的视觉编码器、预训
练大语言模型和模态连接件。预训练的视觉编码器作用是将输入的视觉信号编码成抽象的特征
表示，类比于人类的眼睛，用于接收和预处理视觉输入。而大语言模型作为中央大脑，管理接
收到的输入模态信号并理解和执行推理。视觉输入特征和大语言模型的文本特征相差较大，难
以被大语言模型直接理解处理，而模态连接件充当一个桥梁来连接视觉编码器和大语言模型，
使不同模态信息得到对齐。一些多模态大模型还包括一个生成器来输出除文本之外的其他模态
信息，具体请参阅第 丶丮串 节中的讨论。

丳丮串丮丱 视视视觉觉觉编编编码码码器器器

视觉编码器丨乖乩乳乩乯乮 久乮乣乯乤乥乲，简称乖久丩的作用是将原始的图像输入乘v进行编码压缩成紧凑
的视觉特征表示乆v ，公式如下为

乆v 丽 乖久丨Xv丩 丨丱丩
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预训练视觉编码器一般为乖乩乔丨乄乯乳乯乶乩乴乳乫乩乹 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩架构。比如常用的乃乌义乐 丨乒乡乤书乯乲乤 乥乴
乡乬丮丬 串丰串丱丩通过图像中文本对进行大规模预训练，将视觉编码器在语义上与文本特征实现了对
齐，因此使用这种最初预对齐的编码器通过预训练与大语言模型进行对齐会更加容易。除了
常用的乃乌义乐丨乒乡乤书乯乲乤 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩视觉编码器，一些工作还探索了使用乃乌义乐丨乒乡乤书乯乲乤 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丱丩的其他变体。乍乩乮乩乇乐乔中临丨乚乨乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩 、乃乯乧乖乌乍丨乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乤丩采用久乖乁中
乃乌义乐 丨乓乵乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩编码器，该编码器在训练技术方面进行改进。乓乩乧乌义乐丨乚乨乡乩 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳乢丩改进了图像文本预训练损失来得到更好的对齐效果，被近期性能较强的多模态大模型广
泛使用丨么乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢主 乌乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临主 么乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临主 乌乡乵乲乥乮丘乣乯乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临主 乔乥乡乭 乥乴 乡乬丮丬
串丰串临丩。义乭乡乧乥乂乩乮乤丨乇乩乲乤乨乡乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩还将视觉、文本、音频和深度图等进行了对齐，扩展了
输入模态的类别。

一 些 工 作 使 用 卷 积 架 构 作 为 视 觉 编 码 器 ，乏乳买乲乥乹丨乄乥乨乧乨乡乮乩 乡乮乤 乔乲乯乪乯乶乳乫丒乹丬
串丰串丳丩，乃乯乮乶乌乌乡乖乁丨乇乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩使用基于卷积的乃乯乮乶乎乥乸乴中乌 编码器丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乢丩来获
取更高分辨率信息和多级特征，在相同分辨率下乃乯乮乶乎乥乸乴丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乢丩生成的视觉特征标
记更少，计算成本下降显著。此外，乆乵乹乵中丸乢丨乂乡乶乩乳乨乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩探索了无编码器的结构，将
图像块在输入到大语言模型之前直接投影，模型自然支持灵活的图像分辨率输入。

除了无编码器和单一编码器，近期一些工作还采用了双编码器设计 丨么乯乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主
乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩，使用两个编码器分别处理高分辨率图像和低分辨率图像。双编码器设
计除了有助于支持高分辨外，还能够利用不同视觉编码器的归纳偏差进行互补，这有助
于捕获更广泛的视觉表示，从而增强模型对视觉数据的理解。例如，乃乯乢乲乡丨乚乨乡乯 乥乴 乡乬丮丬
丩和乄乥乥买乳乥乥乫中乖乌丨乌乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩分别采用了乄义乎乏乶串丨乏乱乵乡乢 乥乴 乡乬丮丬 丩、乓乁乍中乂丨之乩乲乩乬乬乯乶 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳丩和乓乩乧乌义乐丨乚乨乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩的双编码器设计。这些模型通过结合乄义乎乏乶串和乓乁乍自监督
学习的低级空间特征以及乓乩乧乌义乐通过弱监督提供的高级语义属性，实现了性能的互补增强。
类似地，乓乐么义乎乘中乘丨乇乡乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩采用了乄义乎乏乶串丨乏乱乵乡乢 乥乴 乡乬丮丬 丩和乃乌义乐中乃乯乮乶乎乥乘乴丨乃乨乥乲乴乩
乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩的组合。乐乲乩乳乭乡乴乩乣丨之乡乲乡乭乣乨乥乴乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩的研究进一步证明了乓乩乧乌义乐丨乚乨乡乩 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳乢丩和乄义乎乏乶串丨乏乱乵乡乢 乥乴 乡乬丮丬 丩可以实现最佳的互补效果。

丳丮串丮串 大大大语语语言言言模模模型型型

通过对网络庞大语料库的自监督预训练，大语言模型嵌入了丰富的语言世界知识，拥有强
大的泛化涌现、问答推理以及指令遵循能力。多模态大模型以大语言模型为骨干，大语言模型
作为中央处理器统一接收视觉语言模态的特征入并统一解码推理，输出响应。如公式丱丬串。

目前，大多数的大语言模型属于因果解码器类别。乌乌乁乍乁系列丨乔乯乵乶乲乯乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡主
乔乯乵乶乲乯乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩和乖乩乣乵乮乡丨乃乨乩乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩是最具代表性的开源大语言模型，支
撑了经典多模态大模型工作乌乌乡乖乁系列丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临乣主 乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乣主 乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬
串丰串临乢丩、乍乩乮乩乇乐乔中临丨乚乨乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩等的研究。然而，这些模型主要在英语语料库上进行
预训练，因此不支持多语言处理。双语大语言模型如乑乷乥乮丨乂乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩和义乮乴乥乲乮乌乍丨乃乡乩
乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩则能很好地支持中文和英语，分别成为了乑乷乥乮中乖乌丨乂乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩和多模态书生
系列丨乚乨乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡主 乄乯乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临乢丩的大语言模型骨干。其他如乍乩乳乴乲乡乬丨乊乩乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳乡丩、乙乩丨乙乯乵乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩和乄乥乥买乳乥乥乫丨乂乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩等强大开源大语言模型也被用于构建
新近推出的多模态模型，如乍乩乮乩中乇乥乭乩乮乩丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩、乙乩中乖乌丨乙乯乵乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩、乌乌乡乖乁中
乮乥乸乴丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临乢丩、义乄久乆义乃乓串丨乌乡乵乲乥乮丘乣乯乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩和乄乥乥买乳乥乥乫中乖乌丨乌乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩等。

此外，对大语言模型专家混合体系结构丨乍乯久丩的研究也引起了广泛关注。与密集模型相
比，乍乯久的稀疏架构可以通过选择性地激活部分参数，在不增加计算成本的情况下扩大模型
总参数大小。在多模态大模型领域，如乍乍丱丨乍乣之乩乮乺乩乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩和乍乯久中乌乌乡乖乁丨乌乩乮 乥乴 乡乬丮丬
串丰串临丩将乍乯久机制引入并实现在多数基准测试中超越了相应的密集模型架构。乍乩乮乩中乇乥乭乩乮乩丨乌乩 乥乴
乡乬丮丬 串丰串临丩拥有一个基于乍乩乸乴乲乡乬 丸乸丷乂丨乍乩乳乴乲乡乬乁义乔乥乡乭丬 串丰串丳丩构建的乍乯久版本。

同时，与动辄参数大小上百亿的多模态大模型相比，另一条路线是开发参数量更
少、但性能不减的高效多模态大模型，这些模型通常使用参数少于丳乂的语言模型作为骨
干。如乍乩乮乩乃乐乍中乖系列丨么乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩和乐乡乬乩乇乥乭乭乡丨乔乥乡乭 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩分别使用乍乩乮乩乃乐乍中
串丮临乂丨么乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临乢丩和谷歌的乇乥乭乭乡中串乂丨乔乥乡乭 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩。而微软的乐乨乩中丳中乖丨乁乢乤乩乮 乥乴 乡乬丮丬
串丰串临丩使用了拥有接近于乍乩乸乴乲乡乬 丸乸丷乂 丨乍乩乳乴乲乡乬乁义乔乥乡乭丬 串丰串丳丩模型相当性能的乐乨乩中丳中乭乩乮乩丨乁乢乤乩乮
乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩。除了利用预训练的大语言模型外，乍乯乢乩乬乥乖乌乍系列丨乃乨乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 乃乨乵 乥乴 乡乬丮丬
串丰串临丩缩小了乌乌乁乍乁丨乔乯乵乶乲乯乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩的参数尺寸，并使用开源数据集从头开始训练。
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丳丮串丮丳 模模模态态态连连连接接接件件件

模态连接件丨乐乲乯乪乥乣乴乯乲丩的作用是将视觉编码器输出的抽象视觉特征乆v映射到与大语言模型
中的词嵌入语义空间具有相同维度的标记乚v完成对齐，公式如下为

乚v 丽 乐乲乯乪乥乣乴乯乲丨Fv丩 丨串丩

• 基基基于于于乍乌乐架架架构构构：多模态大模型的模态连接件通常使用可学习的线性层或多层感知
器丨乍乌乐丩 来实现。使用乍乌乐架构的多模态大模型代表作是乌乌乡乖乁系列丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临乣主
乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乣主 乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临乢丩。乍乌乐架构的模态连接件的优点是可以较好的建模视觉
特征的上下文信息，但缺点是视觉表示冗长，表征效率不高。

• 基基基于于于乁乴乴乥乮乴乩乯乮架架架构构构：乂乌义乐中串丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乤丩引入了乑中乆乯乲乭乥乲，作为一种轻量级
的乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲使用一组可学习的查询向量，从冻结的视觉编码器中提取视觉特征。后
续乑乷乥乮中乖乌丨乂乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩和乍乩乮乩乃乐乍中乖丨么乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩系列同样使用了基于注意力
架构的重采样器丨乐乥乲乣乥乩乶乥乲 乒乥乳乡乭买乬乥乲丩作为连接件，可学习的查询向量作为乑，视觉编码器
输出的图像特征为之和乖，通过交叉注意力计算，输出视觉特征的聚合表示。

• 基基基于于于乃乎乎架架架构构构：乍乯乢乩乬乥乖乌乍乶串丨乃乨乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩提出了乌乄乐乶串丬一种基于卷积架构的新型
模态连接件，包含特征变换、标记压缩和位置信息增强三个组件。通过使用逐点卷积层来
匹配大语言模型的嵌入空间维度，平均池化层压缩视觉标记数量以及乐久乇模块来增强位置
信息。较先前版本减少了丹丹丮丸严 的参数量，实现更好的效率。

• 混混混合合合架架架构构构：么乯乮乥乹乢乥乥丨乃乨乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩使用两个模态连接件，分别是乃中乁乢乳乴乲乡乣乴乯乲 和乄中
乁乢乳乴乲乡乣乴乯乲。乃中乁乢乳乴乲乡乣乴乯乲为卷积架构由乒乥乳乎乥乴模块组成，专注于建模视觉特征的上下
文，其中自适应平均池化有助于灵活管理视觉标记的数量。乄中乁乢乳乴乲乡乣乴乯乲利用可变形的注
意力架构用于维护视觉特征的局部上下文。

另一条路线不仅仅使用模态连接件将视觉编码器和大语言模型进行模态对齐。而
是在大语言模型内部插入额外参数模块以实现文本特征和视觉特征的交互融合。比
如，乆乬乡乭乩乮乧乯丨乁乬乡乹乲乡乣 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩、乏买乥乮中乆乬乡乭乩乮乧乯丨乁乷乡乤乡乬乬乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩和乍乍乇乐乔丨乇乯乮乧
乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩 在大语言模型内部层与层之间插入额外的交叉注意力层，将重采样器输出的视觉特
征标记作为查询，与新插入到大语言模型中的层计算交叉注意力，从而将视觉信息注入到文本
的生成过程中。乃乯乧乖乌乍丨乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乤丩在每个乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲 层中插入视觉专家模块，视觉
专家模块包含乑之乖权重矩阵和乆乆乎层，参数初始化来自预训练大语言模型，以实现视觉语言的
双重交互融合。乌乌乡乍乁中乁乤乡买乴乥乲系列丨乚乨乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢主 乇乡乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩将可学习的提示引
入乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲 层。这些提示结合了视觉特征，作为前缀与文本特征进行拼接。

丳丮丳 多多多模模模态态态大大大模模模型型型架架架构构构优优优化化化

尽管经典的多模态大模型已经能在各类通用任务上取得优异的表现 丨乌乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱临主
乁乧乲乡乷乡乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丵主 么乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丵主 之乡不乥 乡乮乤 之乡乮乡乮丬 串丰丱丷丩，但在处理乐乄乆文档、临之视频等
对分辨率要求高、对时间丯空间建模能力强的场景下仍然具有很大的不足 丨乍乡乴乨乥乷 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱主
乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乩主 乍乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳书丩。目前主流的开源模型，如乌乌乡乖乁、乑乗乥乮中
乖乌等 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临乣主 乂乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩多数采用一个低分辨率的视觉编码器，其输入图像分辨
率从串串临乸串串临 丨乄乯乳乯乶乩乴乳乫乩乹 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱主 乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰乡主 乓乵乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩、丳丳丶乸丳丳丶 丨如乃乌义乐中
乖乩乔中乌乡乲乧乥中丳丳丶 丨乒乡乤书乯乲乤 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩丩到临临丸× 临临丸 丨如义乮乴乥乲乮乖乩乔中丱丮串 丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乥丩丩不等。
受限于视觉编码器的分辨率，常见的图像处理方案是：不论输入图片的原始分辨率是多少，统
一缩放到与视觉编码器一致的分辨率，如乌乌乡乖乁中丱丮丵 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乣丩、乍乩乮乩乇乐乔中临 丨乚乨乵 乥乴
乡乬丮丬 串丰串丳乡丩、久乍乕串 丨乓乵乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩、义乮乴乥乲乮乌乍中乘乃乯乭买乯乳乥乲 丨乚乨乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩等。显然，
这种方案对信息的压缩程度过大，往往因缺失图像细节而降低模型的跨模态理解能力 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳乡主 乙乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩，甚至导致幻觉 丨乙乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩。

为了提高多模态模型的视觉编码能力，乍乯乮乫乥乹 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乪丩等模型根据视觉编码器的
分辨率大小将图像分片，每一片都由视觉编码器编码，然后拼接到一起作为图像的高分辨率特
征。除了分片后的局部视图，通常还会有一个全局视图，即将原始图像放缩到视觉编码器对应
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分辨率获得的低分辨率特征。全局低分辨率特征与局部高分辨率特征进行拼接，组成图片的完
整特征表示。这就是多模态大模型的多多多视视视图图图视视视觉觉觉表表表征征征。这样的视觉表征方式虽然保留了更多的
细粒度图像信息，但是拼接后的视觉序列过长，不但压缩了文本的表示能力，而且会造成训练
困难 丨乘乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩。为了更有效率的进行图像特征表示，往往需要对图像特征序列进行压
缩 丨乙乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡主 乙乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乣主 乙乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩。最近的工作在图像切片的基础上衍生出
了三种高分辨率的视觉编码方案，分别是：

丱丮 基基基于于于乒乥乳乡乭买乬乥乲的的的视视视觉觉觉特特特征征征压压压缩缩缩：得益于多模态预训练模型在早期对模型架构的探
索，由乆乬乡乭乩乮乧乯 丨乁乬乡乹乲乡乣 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩所提出的乐乥乲乣乥乩乶乥乲 乒乥乳乡乭买乬乥乲和乂乌义乐 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬
串丰串串乡丩所提出的乑中乆乯乲乭乥乲架构天然地适用于视觉表征压缩。因此，以乕乒乥乡乤乥乲 丨乙乥 乥乴
乡乬丮丬 串丰串丳乡丩、乭乐乌乕乇中乄乯乣乏乷乬 丱丮丵 丨么乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临乡丩、义乮乴乥乲乮乌乍中乘乣乯乭买乯乳乥乲 丨乄乯乮乧 乥乴
乡乬丮丬 串丰串临乢丩和乔乥乸乴么乡乷乫 丨乙乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩为代表的模型采用一个与乑中乆乯乲乭乥乲结构相似
的乒乥乳乡乭买乬乥乲，在图像切片经过视觉编码器编码并拼接后进行特征压缩。乒乥乳乡乭买乬乥乲通常
是一个解码器结构，采用一组可学习的查询表示与视觉特征进行交叉注意力计算，以抽
取高度聚合的视觉表征。训练往往冻结视觉编码器，只对乒乥乳乡乭买乬乥乲进行微调。除了采
用乒乥乳乡乭买乬乥乲，以乍乯乮乫乥乹为代表的模型 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乪主 乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临乤丩在训练阶段还使
用了低秩自适应的参数高效微调丨乌乯乒乁丩技术对视觉编码器进行参数更新，使得视觉编码器
能够独立的建模不同图像切片的特征。

串丮 基基基于于于双双双视视视觉觉觉编编编码码码器器器的的的多多多尺尺尺度度度特特特征征征融融融合合合：利用多尺度图像信息允许模型捕获较小尺度中存
在的细粒度细节和较大尺度中可用的全局上下文。乃乯乧乁乧乥乮乴 丨么乯乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩、乍乩乮乩中
乇乥乭乩乮乩 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩和乄乥乥买乓乥乥乫中乖乌 丨乌乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩都采用了这种方案，他们使用一
个高分辨率视觉编码器用于高分辨率的全局视图处理，另一个低分辨率编码器用于低分
辨率的局部视图处理。其中，乍乩乮乩中乇乥乭乩乮乩 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩提出了一个新颖的补丁信息挖
掘丨买乡乴乣乨 乩乮书乯 乭乩乮乩乮乧丩策略，使用低分辨率的视觉特征作为查询，通过交叉注意力从高分辨
率的图像特征中检索相关的视觉线索。研究表明 丨乓乨乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩，一个多尺度较小模型的
能力可以与一个较大模型相当，验证了多尺度方案的合理性。

丳丮 直直直接接接训训训练练练高高高分分分辨辨辨率率率视视视觉觉觉编编编码码码器器器：以义乮乴乥乲乮乖乌 丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乥丩为代表的模型认
为，多模态大模型受限的跨模态表征能力来源于不同模态之间参数的不平衡。因
此，义乮乴乥乲乮乖乌 丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乥主 乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临乢丩系列模型将视觉编码器的参数量提
高到丶乂，并采用乍乌乐连接件来保留更多的视觉特征。义乮乴乥乲乮乖乩乔中丶乂丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乥丩是
拥有和大语言模型相同参数尺度的视觉编码器，通过对比学习直接和大语言模型进行对
齐，来弥合视觉编码器和大语言模型之间参数尺度和特征表示能力的巨大差距。在后续的
版本迭代中，义乮乴乥乲乮乖乩乔中丶乂将图像切片的基础分辨率提高到临临丸乸临临丸，并且能将任意分辨
率的图片动态匹配到一个图像切片模版进行处理。值得一提的是，与此前的大部分模型不
同，义乮乴乥乲乮乖乌中丱丮丵在预训练的第一阶段就解冻义乮乴乥乲乮乖乩乔的参数，并持续使用高质量的图像
文本数据对义乮乴乥乲乮乖乩乔进行二阶段预训练，来增强模型对视觉信息的理解处理能力。在目前
的开源多模态大模型中，义乮乴乥乲乮乖乌中丱丮丵展现了优异的性能，在多个指标上与代表性闭源大
模型乇乐乔临乖 丨乏买乥乮乁义丬 串丰串丳乢丩相当，展现了该方案的潜力。

4 多多多模模模态态态大大大模模模型型型训训训练练练

临丮丱 预预预训训训练练练阶阶阶段段段

由于视觉编码器的输出空间与大语言模型的语义空间存在差异，需要利用多模态数据完成
视觉文本特征之间的对齐。在预训练过程中，各个多模态大模型除了使用多种多样的多模态数
据，还采取了不同的预训练策略，包含不同的预训练参数、预训练任务以及多预训练阶段。

临丮丱丮丱 预预预训训训练练练数数数据据据

多模态大模型的预训练数据根据数据的形式可以分为图片文本对、乇乲乯乵乮乤乥乤图片文本
对、图文交错序列、表格丯乏乃乒数据、视频文本对、视频图文交错序列和仅文本语料。表 丱
列出了不同的数据形式下常见的公开数据集的大小。在这些训练数据中，乔乡乩乳乵 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬
串丰串串乡丩、乗乵乫乯乮乧 乃乡买乴乩乯乮乳 丨乇乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩和乙乯乵乫乵中乭乐乌乕乇 丨乘乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩的文本是中文
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数据形式 数据集 图片丯视频数 数据条数

图片文本对

乍乓中乃乏乃乏 丨乌乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱临丩 丱丱丰之 丵丵丰之
乃乃丳乍 丨乓乨乡乲乭乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩 串丮丹乍 串丮丹乍
乃乃丱串乍 丨乃乨乡乮乧买乩乮乹乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩 丱丱丮丱乍 丱丱丮丱乍
乌乁义乏乎中临丰丰乍 丨乓乣乨乵乨乭乡乮乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩 临丰丰乍 临丰丰乍
乓乂乕 乃乡买乴乩乯乮乳 丨乏乲乤乯乮乥乺 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丱丩 丸丶丰之 丸丶丰之
乖乇 乃乡买乴乩乯乮乳 丨之乲乩乳乨乮乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩 丱丰丰之 丱丰丰之
乃乏乙乏中丷丰丰乍 丵丸丰乍 丷临丷乍
乌乁义乏乎中乃乏乃乏 丶丰丰乍 丶丰丰乍
乃乡买乳乆乵乳乩乯乮中丱串丰乍 丨乙乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩 丱串丰乍 丱串丰乍
乓乨乡乲乥乇乐乔临乖中乃乡买乴乩乯乮 丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乣丩 丱丮丳乍 丱丮丳乍
乁乌乌乡乖乁中乃乡买乴乩乯乮中临乖 丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临乡丩 中 丷丱丵之
乗乵乫乯乮乧 乃乡买乴乩乯乮乳 丨乇乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩 丱丰丰乍 丱丰丰乍
乔乡乩乳乵 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乡丩 丱丶丶乍 串丱丹乍

乇乲乯乵乮乤乥乤图片文本对
乇乒义乔 丨乐乥乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩 丹丰乍 中
乆乬乩乣乫乲丳丰乫 久乮乴乩乴乩乥乳 丨乙乯乵乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱临丩 丳丰之 中

图文交错序列
乍乍乃临 丨乚乨乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩 丵丷丱乍 丱丰丱丮串乍
乗乩乫乩乨乯乷 丨乙乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩 丷丷串之 丷丷串之
乗乩乫乩买乥乤乩乡 中 中

表格、乏乃乒数据

乃乨乡乲串乔乥乸乴 丨之乡乮乴乨乡乲乡乪 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩 临临之 临临之
乕乮乩乃乨乡乲乴 丨乍乡乳乲乹 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩 丶丱丱之 丶丱丱之
乐乡买乥乲串乆乩乧丱丰丰之 丨乒乯乤乲乩乧乵乥乺 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩 丱丰串之 丱丰串之
乗乩乤乧乥乴 乃乡买乴乩乯乮乩乮乧 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰乤丩 串丱之 丱丶串之
乓乣乲乥乥乮串乗乯乲乤乳 丨乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱乡丩 串串之 丱丱串之
乔乥乸乴乏乃乒 丨乓乩乮乧乨 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩 串丸之 丹丰丳之
乃乏乃乏中乔乥乸乴 丨乖乥乩乴 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丶丩 丶丳之 丱临丵之

视频文本对

义乮乴乥乲乮乖乩乤 丨乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳书丩 丷丮丱乍 串丳临乍
乙乯乵乫乵中乭乐乌乕乇 丨乘乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩 丱丰乍 丱丰乍
乍乓乒中乖乔乔 丨乘乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丶丩 丷丮串之 丱丰之
乗乥乢乶乩乤丱丰乍 丨乂乡乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩 丱丰丮丷乍 丱丰丮丷乍

视频图文交错序列 乙乔中乓乴乯乲乹乢乯乡乲乤中丱乂 串丰乍 中

仅文本语料 乐乩乬乥 丨乇乡乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩 中 中

乔乡乢乬乥 丱为 多模态大模型预训练数据

的。还有一些图片文本对格式的数据，利用了乃乨乡乴乇乐乔等大语言模型对文本进行了重写，
如乌乁义乏乎中乃乏乃乏、乃乡买乳乆乵乳乩乯乮中丱串丰乍 丨乙乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩、乓乨乡乲乥乇乐乔临乖中乃乡买乴乩乯乮 丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳乣丩、乁乌乌乡乖乁中乃乡买乴乩乯乮中临乖 丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临乡丩。除了多模态的训练数据外，还有模型使用
仅文本语料进行预训练，防止大语言模型出现灾难性遗忘的情况。

临丮丱丮串 预预预训训训练练练方方方法法法

多模态大模型的预训练阶段旨在对齐预训练模态编码器和预训练大语言模型的语义空间，
我们从预训练参数、预训练任务和多预训练阶段三个角度进行介绍。

预预预训训训练练练参参参数数数 一一一部分多模态大模型预训练阶段只训练连接模块，如乂乌义乐串 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳乤丩、乌乌乡乖乁 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乤丩、乍乩乮乩乇乐乔临 丨乚乨乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩等。乄乥乥买乓乥乥乫中乖乌 丨乌乵 乥乴
乡乬丮丬 串丰串临丩训练连接模块和大语言模型。还有一部分模型预训练阶段会对全部参数进行训练，
以乑乷乥乮中乖乌 丨乂乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩、义乮乴乥乲乮中乖乌 丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乥丩为代表。

预预预训训训练练练任任任务务务 大大大部分模型在预训练阶段直接采用自回归语言建模任务对齐不同模态，
如乌乌乡乖乁 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乤丩、乍乩乮乩乇乐乔临 丨乚乨乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩等。为了更好的学习视觉表征中与
文本有关的信息，乂乌义乐串 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乤丩额外引入了图文对比学习、图文匹配任务，义乮乴乥乲乮中
乖乌 丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乥丩引入了对比学习。

多多多任任任务务务预预预训训训练练练阶阶阶段段段 乑乷乥乮中乖乌 丨乂乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩和乍乩乮乩乇乐乔中乶串 丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩根据训
练数据的质量和数据形式将预训练阶段分为预训练和多任务预训练；义乮乴乥乲乮中乖乌 丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳乥丩根据预训练任务和数据质量将预训练阶段分为对比预训练和生成预训练；乄乥乥买乓乥乥乫中
乖乌 丨乌乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩则根据训练参数将预训练阶段分为适配器预训练和联合预训练。
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临丮串 指指指令令令微微微调调调数数数据据据和和和微微微调调调方方方法法法

指令微调指的是用一系列带有指令和遵循指令的回答构成的文本对，对模型进行调优的
一种方法。指令微调的目的是训练模型更好地理解用户的指令并遵循这个指令完成要求的任
务。指令微调技术在大语言模型上的应用说明这样的方法能够帮助模型对齐人类的需求（以语
言的形式描述任务），并泛化到新的场景和指令上 丨乏乵乹乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乢主 乃乨乵乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临主
乃乨乩乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。我们在这节中将介绍如何在多模态领域进行指令微调。

临丮串丮丱 指指指令令令微微微调调调数数数据据据集集集的的的构构构建建建

由于指令微调数据在格式和任务的表述上有着很强的灵活性和多样性，使得收集这些数据
往往比传统的有监督学习数据加困难且成本更高。在这一节里，我们将介绍三种主要的大规模
收集指令微调数据的策略。

重重重构构构任任任务务务导导导向向向数数数据据据 目目目前存在着大量具有高质量标注的多模态数据集，但这些数据集大多用
于特定的任务无法直接使用。因此很多研究工作 丨乄乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临主 乃乨乥乮
乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡主 乘乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串主 乚乨乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢主 乇乡乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡主 乚乨乡乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢主 乌乵乯
乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩重构现有的高质量数据集为指令微调的形式。以经典的视觉问答任务（乖乑乁）为
例，原始的数据样本为一个输入输出对，其中输入包含一张图片和一个自然语言的问题，输
出则是对应的文本回答。此类数据集的输入输出可以自然的构成指令微调阶段的输入输出。
除了直接利用数据集中原始的输入外，指令微调的输入指令还可以通过手工设计或者乇乐乔辅
助生成。部分工作 丨乄乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 乘乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串主 乚乨乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡主 乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡主 乌乩
乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乣主 乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳书丩针对同一个特定任务采用手工构建很多语义近似的指令组成候选
池，然后在训练的时候随机选择池子中的一个作为该条数据的输入。其他一些工作 丨乗乡乮乧 乥乴
乡乬丮丬 串丰串临主 乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乥主 乇乯乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩通过手工设计一些种子指令，并使用这些种子指
令来提示乇乐乔生成更多的指令。现有的视觉问答（乖乑乁）和图像描述（义乭乡乧乥 乃乡买乴乩乯乮乩乮乧）数
据集的答案通常较为简洁，直接使用这些数据集进行指令微调可能会让训练得到模型倾向于
简短的输出。乃乨乡乴乂乲乩乤乧乥 丨乚乨乡乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩中提到如果任务导向的原始数据回答很简短，在
指令需要添加类似乜乩乮 乳乨乯乲乴丢 这样的指示模型用简短回答的指令，而对于那些用一句话描述粗
略答案则应该加上乜乡 乳乥乮乴乥乮乣乥丢 等表示用一句话说完的语句。第二种方法扩展了原始回答的长
度，例如乍3义乔 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳书丩提出通过使用原始问题、答案以及图片的背景信息（例如标题
和乏乃乒）来提示乃乨乡乴乇乐乔，从而扩展原始问题的答案。

闭闭闭源源源模模模型型型辅辅辅助助助 尽尽尽管现有的任务导向数据集能够提供丰富的数据资源，但它们通常无法很好
地满足现实场景中的人类需求，如多轮对话等。部分研究通过更强大的闭源模型辅助来收集样
本。这类方法利用现在市面上更强大的闭源乌乌乍乳（乇乐乔临、乇乥乭乥乮乩等），依据少量手工标注
的样本，生成遵循指令的文本数据。具体而言，这些方法首先人工标注一些遵循指令的样例作
为示范，随后引导乇乐乔中临等闭源模型根据这些示范样例生成更多的指令样本。乌乌乡乖乁 丨乌乩乵 乥乴
乡乬丮丬 串丰串临乣丩将此方法扩展到多模态领域，通过将图像内容转换为标题和带有标识物体位置的检
测框的文本，然后提示乇乐乔中临生成新数据。基于此思路，后续研究如乍乩乮乩乇乐乔中临 丨乚乨乵 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳乡丩、乃乨乡乴乂乲乩乤乧乥 丨乚乨乡乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩、乇乐乔临乔乯乯乬乳 丨乙乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩及乄乥乴乇乐乔 丨乐乩 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳丩开发了适应不同需求的各类多模态指令微调数据集。而随着更为强大的多模态模型乇乐乔中
临乖的发布，许多研究直接采用乇乐乔中临乖生成更高质量的数据，例如乌乖义乓中义乮乳乴乲乵乣乴临乖 丨乗乡乮乧 乥乴
乡乬丮丬 串丰串丳乡丩和乁乌乌乡乖乁 丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临乡丩等。

文文文本本本指指指令令令数数数据据据 除除除了多模态指令微调数据之外，加入纯文本的指令数据同样能够用于增强对话
技巧及指令遵循能力 丨乇乡乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢主 乙乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢主 乇乯乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 乌乵乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩。

临丮串丮串 指指指令令令微微微调调调方方方法法法

指指指令令令微微微调调调参参参数数数 相相相较于预训练阶段，指令微调阶段所引入的信息量更多，为了增大模型的容
量，即可学习参数，除了少部分工作 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乤主 乄乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 乚乨乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩仅训
练连接模块以外，多数模型会进一步训练语言模型基座，其中也会通过乌乯乒乁，乁乤乡买乴乥乲等手段
进行小参数的微调 丨乚乥乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢主 乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢主 乇乯乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。乌乌乡乖乁中丱丮丵则通
过对比试验发现固定住语言基座可能会让模型无法适应新的指令和形式 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乣丩。对
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于视觉编码器部分，多数工作都将其冻结，也有部分工作训练视觉编码器来适应新的视觉建模
方式或编码新的视觉信息 丨乌乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临主 乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乪主 乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乥丩。

指指指令令令微微微调调调训训训练练练任任任务务务 与与与预训练阶段类似，指令微调阶段同样依靠自回归的语言建模任务来训练
模型，不同于预训练阶段，多数模型以如下的形式来讲指令数据构造为完整的文本序列：

Xsystem-message

么乵乭乡乮为 X1
instruct

乁乳乳乩乳乴乡乮乴为 X1
response

丮丮丮
么乵乭乡乮为 Xn

instruct

乁乳乳乩乳乴乡乮乴为 Xn
response

其中Xsystem-message为系统信息，用于给出对话的设定，Xi
instruct和Xi

response分别是第i轮对话的
指令和回复，一共有n轮对话，具体的形式，包括对话的角色在不同的模型上设置不同，通常
会和所使用的语言基座设定一致。其中只有红色部分的文本会用于计算损失。

临丮丳 基基基于于于人人人类类类反反反馈馈馈强强强化化化学学学习习习的的的方方方法法法

现有大语言模型基于交叉熵损失函数进行训练，虽然能够在一定程度上提升模型
的泛化能力，但是没有显式引入人类偏好，与之进行对齐。因此，人类反馈强化学习
（乒乌么乆）丨乓乴乩乥乮乮乯乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰主 乏乵乹乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乡主 乂乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩引入人类反馈信号
来对模型进行进一步优化。人类反馈学习的工作流程通常包含三个阶段：对预训练模型进行监
督微调；创建奖励模型并使用人类标注数据训练；以及使用近端策略优化（乐乐乏）丨乓乣乨乵乬乭乡乮
乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩通过奖励模型的奖励来优化策略模型。人类反馈强化学习作为大语言模型训练中一
种强大并且可扩展的策略，也在最近被应用到了多模态大模型的领域中。

与纯文本领域不同，乌乌乡乖乁中乒乌么乆丨乓乵乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乣丩中策略模型与奖励模型都接受图片和
文本作为输入。奖励模型初始化自基本的乌乌乡乖乁模型丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临乣丩，将最后一个词元的嵌
入输出被线性投影为一个标量值作为输出的总体奖励。人类标注者通过比较两个由相同提示
产生的回复选择出具有更少幻觉的答案作为人类偏好答案。该多模态大模型被训练以最大化
由奖励模型模拟的人类奖励。除此之外，该文还提出了乜事实增强乒乌么乆丢算法，即通过增加图
像描述等额外的事实信息来校准奖励信号，从而在一定程度上缓解了可能出现的奖励作弊问
题。乖乩乇乯乒 丨乙乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩设计了一个细粒度奖励模型，用于更新预训练的多模态语言模
型，目标是改进视觉定位并减少幻觉现象。该模型结合了人类偏好和自动指标，通过众包收集
细粒度的句子级反馈来获取用于训练奖励模型的人类判断和偏好。同时，它还利用先进的视觉
感知模型来评估生成文本的定位和真实性，并在强化学习优化过程中结合成单一的奖励分数。

直接偏好优化（乄乐乏）丨乒乡书乡乩乬乯乶 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩作为一种新的优化方法已成为人类反馈强化
学习的替代方案，这种方法直接优化策略模型以符合人类偏好，不需要创建奖励模型或使用强
化学习进行优化。给定一个关于模型响应的人类偏好数据集，就可以通过直接偏好优化使用
简单的二元交叉熵目标来优化策略。乒乌么乆中乖丨乙乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩基于直接偏好优化方法提出了
密集直接偏好优化（乄乄乐乏），直接根据密集和细粒度的段级偏好来优化策略模型；并且在数
据层面上提供了细粒度的段级纠正形式的人类反馈数据集，以符合清晰密集且更为细粒度的
人类偏好。么乡乬乄乥乴乥乣乴丨乇乵乮乪乡乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩提出用于检测幻觉内容的乍么乡乬乄乥乴乥乣乴 数据集。该数
据集涵盖了各种幻觉类型，包括不存在的物体、不真实的描述和不准确的关系。基于此数据
集，么乡乬乄乥乴乥乣乴训练了一个多模态奖励模型，并提出了细粒度直接偏好优化（乆乄乐乏）。细粒度
直接偏好优化利用个别示例的细粒度偏好来增强模型区分准确描述的能力。

5 多多多模模模态态态大大大模模模型型型评评评测测测方方方法法法

多模态大模型的评测是推动该领域发展的关键环节。评测不仅为多模态大模型的持续优化
提供了宝贵的反馈，还能帮助比较不同技术路径模型的性能差异。与传统多模态模型的评测方
法相比，多模态大模型的评测呈现出几个新的特点：（丱）由于多模态大模型具有强大的泛化能
力，评估其综合性能变得尤为重要；（串）由于多模态大模型的输出形式为自由化文本，需要为
这种灵活的输出设置稳定的自动化评估流程；（丳）乜幻觉丢是大语言模型的常见问题，因此评估
多模态大模型的幻觉问题也是评测过程中需要考虑的问题。现有的评测基准主要包含：以任务
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为导向的基准、综合能力的基准以及评估幻觉的数据集准。根据任务类型的不同，也通常使用
多样化的评估方法评测模型在相应数据集上的性能

丵丮丱 评评评测测测数数数据据据集集集

多模态大模型评估数据集用于测试和比较不同的多模态大模型在各种任务上的性能。这
些数据集，如乖乑乁乶串 丨乇乯乹乡乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩和乖乓乒 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乤丩，旨在模拟真实世界的视
觉语言处理场景，涵盖视觉问答、场景文本识别、视觉推理和空间理解等多种任务。其次，
鉴于大模型出色的综合表现能力，衡量综合能力的全面的评测数据集被提出，如乍乍久 丨乆乵
乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩和乍乍乂乥乮乣乨 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乥丩。另外，大模型会过度依赖训练数据中的一些模
式，从而导致严重的幻觉问题，许多评测幻觉的基准进而被提出，如乃乃久乶乡乬 丨乚乨乡乩 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳乡丩和乃么乁义乒 丨乄乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩。在这一节，我们整理了临串个流行的基准，并将这些基准分
为三类：面向任务的基准，综合的基准和幻觉的基准，如表 串所示。

丵丮丱丮丱 面面面向向向任任任务务务的的的基基基准准准

早期的基准专注于解决特定任务的问题，这些基准拥有面向任务的形式和数据，往往会设
计最适合某种任务的评测方式和评测指标。下面将按任务类型对这些基准分别进行介绍。

场场场景景景文文文本本本识识识别别别 旨旨旨在对场景图像作光学字符识别。乔乥乸乴乖乑乁 丨乓乩乮乧乨 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩要求识别出图
片中的文字，从这些文字、图像信息中预测答案。乄乯乣乖乑乁 丨乍乡乴乨乥乷 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩专注于考察
对文档内容的理解。乏乃乒中乖乑乁 丨乍乩乳乨乲乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩则要求通过阅读图像中的文字进行可视化
答题。

视视视觉觉觉推推推理理理 要要要求模型能够针对图像信息进行推理。乖乑乁乶串 丨乇乯乹乡乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩减少了数据集中
的语言偏见，强化了视觉图像在推理中的地位。乇乑乁 丨么乵乤乳乯乮 乡乮乤 乍乡乮乮乩乮乧丬 串丰丱丹丩进一步扩
大了数据集规模并涉及多步推理的问题。乗乨乯乯买乳 丨乂乩乴乴乯乮中乇乵乥乴乴乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩创建故意违背常
识的图像组成，并要求解释图像异常的原因。乏之中乖乑乁 丨乍乡乲乩乮乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩需要依据外部知
识作出回答。乓乣乩乥乮乣乥乑乁 丨乌乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩是从小学和高中科学课程中收集的多模态科学选择
题。乖乩乺乗乩乺 丨乇乵乲乡乲乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩回答盲人的视觉问题，反映用户真实需求。乖乩乑乵乁久 丨乌乥乲乮乥乲
乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩包括使用知识库回答基于视觉上下文的命名实体的问题。乁中乏之乖乑乁 丨乓乣乨乷乥乮乫 乥乴
乡乬丮丬 串丰串串丩是乏之中乖乑乁的增强，需要广泛的世界知识和常识来回答。

空空空间间间理理理解解解 考考考察对物体相对空间关系的理解。乖乓乒 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乤丩涉及了丶丶种空间关系用于
评测空间推理能力。乃乌久乖乒 丨乊乯乨乮乳乯乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩包含丱丰丰之渲染的图像，询问图像中的简单
的丳乄形状的相关信息。久乭乢乓买乡乴乩乡乬中乂乥乮乣乨 丨乄乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩通过对丳乄具身场景的自动化探索，
构建了一个评估大模型对丶种以自身为中心的空间关系理解能力。

图图图文文文关关关系系系推推推理理理 要要要求从图像文本的关系中进行推理。乗乩乫乩么乯乷 丨之乯乵买乡乥乥 乡乮乤 乗乡乮乧丬 串丰丱丸丩包
含一系列日常工作的任务图文步骤和文本概要。乗乩乮乯乧乲乯乵乮乤 丨乔乨乲乵乳乨 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩用于测量视
觉中语言的组合推理，要求模型必须正确配对两个图片和对应的两个描述，两个描述的词汇构成
完全相同，但顺序不同。乓乎乌义中乖久 丨乘乩乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩要求预测图像和文本之间的关系是蕴涵、
中性亦或矛盾的。乍乏乃么久乇 丨乙乡乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩支持端到端的多模态事实检验和解释生成，输入
是一条声明和大量网络资源，目的是评估该声明的真实性。

视视视觉觉觉描描描述述述 衡衡衡量对视觉内容进行生成描述的能力。乔乥乸乴乃乡买乳 丨乓乩乤乯乲乯乶 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩要求识
别文本并联系视觉上下文，在多个文本标记和视觉实体之间进行空间、语义和视觉推
理。乎乯乃乡买乳 丨乁乧乲乡乷乡乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩是针对新颖物体描述的大规模数据集，包含临丰丰种左右的
新颖物体。乆乬乩乣乫乲丳丰之 丨乙乯乵乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱临丩基于丳丰之图像和丱丵丰之描述性标题的大型语料库构建表
意图，进而构造视觉描述数据集。

视视视觉觉觉对对对话话话 包包包含乖乩乳乄乩乡乬 丨乄乡乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩数据集，其中智能体必须与人类就视觉内容进行对
话。

引引引用用用表表表达达达 包包包含乒乥书乃乏乃乏 丨乙乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丶丩数据集，要求模型能够在图像中定位到文本表达中
的实体或者对图像区域内实体进行正确的文本描述。
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丵丮丱丮串 综综综合合合的的的基基基准准准

多模态大模型旨在解决绝大多数任务。为此，现有的针对多模态大模型的基准往往会评估
不同任务的性能，以期望全面综合地反映一个多模态大模型的表现。这些基准往往覆盖广阔范
围的任务种类和数据内容，同时评测方式适应于多模态大模型自由化文本输出的形式，从而达
到自动化评估的目的。

乌乁乍乍 丨乙乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩旨在建设开源的多模态指令微调及评测框架，包含高度优化的训
练框架、全面的评测体系，并支持多种视觉模态。乍乍久 丨乆乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩将问题构造成判断题
的形式，并在临种任务和丱临种子任务上对大模型进行评测。乌乖乌乍中乥么乵乢 丨乘乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩由定
量能力评估和在线互动评测平台组成，一方面，在临丷个标准视觉语言基准上定量评估大模型的
视觉感知、视觉知识获取、视觉推理、视觉常识、对象幻觉和具身智能丶类多模态能力，另一
方面，搭建在线互动评测平台提供用户层面的模型排名。乍乍乂乥乮乣乨 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乥丩拥有自
上而下的能力维度设计，根据定义的能力维度构造评测数据集，另外引入乃乨乡乴乇乐乔 丨乏买乥乮乁义丬
串丰串丳乡丩，以及提出了乃乩乲乣乵乬乡乲久乶乡乬的评测方式，使得评测的结果更加稳定。乍乍乍乕 丨乙乵乥 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳丩包括丱丱丮丵之来自大学考试、测验和教科书的多模态问题，涵盖丳丰个学科和丱丸丳个子领域，包
括丳丰种高度异构的图像类型。乍乍中乖乥乴 丨乙乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乣丩定义了丶种核心视觉语言能力，并人工
构造了包含串丰丰张图像和串丱丸个问题的开放问答式的评测基准，并使用乇乐乔临对模型性能进行评
估。乒乥乆乯乲乭中久乶乡乬 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乩丩重构了现有的丶丱个任务导向的视觉语言数据集将其转化为统
一的生成和选择任务形式，并系统化地评估了模型地不稳定性。乌乌乡乖乁中乂乥乮乣乨中乩乮中乴乨乥中乗乩乬乤收集
了一组串临张图像包括室内和室外场景、表情包、绘画、素描等，并人工构造了丶丰个问题包含对
话（简单问答）、详细描述和复杂推理三种问题类型。乓乥乥乤中乂乥乮乣乨 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩由丱丹乫由人
类标注的多项选择题组成。评测基准涵盖丱串个不同的能力维度，包括图像和视频的理解能力。

丵丮丱丮丳 面面面向向向幻幻幻觉觉觉的的的基基基准准准

与评估一般多模态大模型能力的基准不同，面向幻觉的基准主要针对生成内容中的幻觉判
别以及模型的非幻觉生成。乐乏乐久 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乨丩、乎乏乐久 丨乌乯乶乥乮乩乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩和乃义久乍 丨么乵
乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩等任务主要关注模型生成文本中的物体幻觉，基准主要采用准确率作为评估
指标。具体地，上述评测基准通过询问图像中是否存在物体并将模型响应与真实答案进行
比较以计算模型对于图像中物体产生幻觉的情况。相较于于幻觉判别，生成类任务不仅能
够评估模型的物体幻觉，也可以评估图像中的属性和关系幻觉 丨乌乯乶乥乮乩乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 乊乩乮乧
乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。乍中么乡乬乄乥乴乥乣乴 丨乇乵乮乪乡乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩 包含丱丶乫条乖乑乁数据的细粒度注释，使用人
类评分和奖励模型分数评估模型输出包含幻觉的程度；乇乁乖义久 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩收集了来
自乖乩乳乵乡乬 乇乥乮乯乭乥 丨之乲乩乳乨乮乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩丬 乖乩乳乔乥乸乴 丨乔乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩和乖乩乳乵乡乬 乎乥乷乳 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丰丩的图像，构造生成式的幻觉评测任务，并使用乇乐乔临从准确性和相关性两方面评测模型能
力；乁乍乂久乒 丨乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩融合了生成性和判别性任务丬并使用了一系列分类和生成指标
评估模型生成的幻觉情况。

丵丮串 评评评测测测方方方法法法

现有的评测基准主要包括文本生成和选项选择这两种任务形式，而这两种任务形式分别对
应不同的任务评估方法。

丵丮串丮丱 文文文本本本生生生成成成

文本生成类任务是评估多模态大模型性能最直接的形式，最适配大模型灵活的输出形式。
一般包括乏乃乒类任务、图片描述任务和视觉问答任务。

乏乃乒类类类任任任务务务 主主主要评估多模态大模型识别图像中文本的能力，要求模型生成与图片中完全
一致的目标词。在自动化评估的过程中，主要使用词语准确率（乷乯乲乤 乡乣乣乵乲乡乣乹） 丨乘乵 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳乢主 乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乧丩进行评估：

乁乣乣乵乲乡乣乹word 丽
丣{ 买乲乥乤乩乣乴乩乯乮乳 乩乮乣乬乵乤乥 乴乡乲乧乥乴 乷乯乲乤 }

丣{ 乡乬乬 买乲乥乤乩乣乴乩乯乮乳 }
.

图图图像像像描描描述述述任任任务务务 主主主要评估多模态大模型对于图像内容的理解能力。图像描述任务的输出
也可以用以评估多模态大模型产生幻觉的情况。具体地，针对一般的图像描述任务，主要
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基基基准准准类类类别别别 任任任务务务类类类型型型 基基基准准准 图图图片片片来来来源源源 评评评估估估形形形式式式 评评评估估估指指指标标标

面向任务

场景文本识别
乔乥乸乴乖乑乁 丨乓乩乮乧乨 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩 乏买乥乮义乭乡乧乥乳 生成 准确率

乄乯乣乖乑乁 丨乍乡乴乨乥乷 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩 网络 生成 准确率
乏乃乒中乖乑乁 丨乍乩乳乨乲乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩 乁乭乡乺乯乮 生成 准确率

视觉推理

乖乑乁乶串 丨乇乯乹乡乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩 乃乏乃乏 生成 准确率
乇乑乁 丨么乵乤乳乯乮 乡乮乤 乍乡乮乮乩乮乧丬 串丰丱丹丩 乃乏乃乏丬 乆乬乩乣乫乲 生成 准确率

乗乨乯乯买乳 丨乂乩乴乴乯乮中乇乵乥乴乴乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩 自制 生成 匹配度，生成类指标
乏之中乖乑乁 丨乍乡乲乩乮乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩 乃乏乃乏 生成 准确率

乓乣乩乥乮乣乥乑乁 丨乌乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩 网络 选择 准确率
乖乩乺乗乩乺 丨乇乵乲乡乲乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩 丶个公开数据集 生成 准确率，生成类指标
乖乩乑乵乁久 丨乌乥乲乮乥乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩 网络 选择丫生成 精确率，命中率，乆丱，精准匹配

乁中乏之乖乑乁 丨乓乣乨乷乥乮乫 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩 乃乏乃乏 选择丫生成 准确率

空间理解
乖乓乒 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乤丩 乃乏乃乏 选择 准确率

乃乌久乖乒 丨乊乯乨乮乳乯乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩 自制 生成 准确率

图文关系推理

乗乩乫乩么乯乷 丨之乯乵买乡乥乥 乡乮乤 乗乡乮乧丬 串丰丱丸丩 网络 生成 生成类指标
乗乩乮乯乧乲乯乵乮乤 丨乔乨乲乵乳乨 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩 乇乥乴乴乹 义乭乡乧乥乳 选择 文本分数，图像分数，组分数

乓乎乌义中乖久 丨乘乩乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩 乆乬乩乣乫乲丳丰之 选择 准确率
乍乏乃么久乇 丨乙乡乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩 网络 选择丫生成 精确率，召回率，乆丱，生成类指标

视觉描述
乔乥乸乴乃乡买乳 丨乓乩乤乯乲乯乶 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩 乏买乥乮义乭乡乧乥乳 选择 生成类指标
乎乯乃乡买乳 丨乁乧乲乡乷乡乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩 乏买乥乮义乭乡乧乥乳 生成 生成类指标
乆乬乩乣乫乲丳丰之 丨乙乯乵乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱临丩 乆乬乩乣乫乲 生成 生成类指标

视觉对话 乖乩乳乄乩乡乬 丨乄乡乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩 乃乏乃乏 选择 召回率
引用表达 乒乥书乃乏乃乏 丨乙乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丶丩 乃乏乃乏 生成 准确率，生成类指标

综合 综合

乌乁乍乍 丨乙乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩 丱临个公开数据集 选择丫生成 准确率，生成类指标
乍乍久 丨乆乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩 丷个公开数据集，自制 选择 准确率

乌乖乌乍中乥么乵乢 丨乘乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩 临丷个公开数据集 选择 准确率
乍乍乂乥乮乣乨 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乥丩 丱丱个公开数据集，网络 选择 准确率

乍乍乍乕 丨乙乵乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩 教科书和网络 选择丫生成 准确率
乍乍乖久乔 丨乙乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乣丩 网络 生成 乇乐乔中临分数

乒乥乆乯乲乭中久乶乡乬 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乩丩 现有的丶丱个数据集 选择丫生成 准确率，乃义乄久乲
乌乌乡乖乁中乂乥乮乣乨中乩乮中乴乨乥中乗乩乬乤 网络 生成 乇乐乔中临分数

乓久久乄中乂乥乮乣乨 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩 乃乃丳乍 选择 准确率

幻觉 幻觉

乃么乁义乒 丨乄乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩 乃乏乃乏丬 乏买乥乮 义乭乡乧乥乳 乖临 生成 乃么乁义乒
乃乃久乶乡乬 丨乚乨乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩 乖乩乳乵乡乬乇乥乮乯乭乥 生成 乃么乁义乒

乆乁义乔么乓乃乏乒久 丨乊乩乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩 乃乏乃乏 生成 乆乁义乔么
乇乁乖义久 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩 乖乩乳乵乡乬 乇乥乮乯乭乥丬 乖乩乳乔乥乸乴丬 乖乩乳乵乡乬 乎乥乷乳 生成 乇乐乔临评分

乍乍么乡乬中乂乥乮乣乨 丨乓乵乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乣丩 乏买乥乮义乭乡乧乥乳 生成 乇乐乔临评分
乍中么乡乬乄乥乴乥乣乴 丨乇乵乮乪乡乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩 乃乏乃乏 生成 奖励模型分数丫人工评分

么乡久乌乍 丨乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乣丩 乃乏乃乏 生成 准确率
乐乏乐久 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乨丩 乃乏乃乏 选择 准确率
乃义久乍 丨么乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩 乃乏乃乏 选择 准确率

乎乏乐久 丨乌乯乶乥乮乩乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩 丱丰个乖乑乁数据集 选择 准确率，乍久乔久乏乒
乁乍乂久乒 丨乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩 乃乏乃乏丬 乕乮乓买乬乡乳乨 选择丫生成 乃么乁义乒丬 乃乯乶乥乲 丬么乡乬丬 乃乯乧

乔乡乢乬乥 串为 多模态大模型评测数据集。生成类指标包括乂乌久乕丬 乒乏乕乇久丬 乍久乔久乏乒丬 乃义乄久乲等。

使用传统的图像描述任务的指标如乃义乄久乲 丨乖乥乤乡乮乴乡乭 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丵丩、乂乌久乕 丨乐乡买乩乮乥乮乩 乥乴 乡乬丮丬
串丰丰串丩、乍久乔久乏乒 丨乂乡乮乥乲乪乥乥 乡乮乤 乌乡乶乩乥丬 串丰丰丵丩和乒乏乕乇久中乌丨乌乩乮丬 串丰丰临丩。针对评测多模态大模型
的幻觉，一般使用乃么乁义乒 丨乒乯乨乲乢乡乣乨 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩指标：

乃么乁义乒i 丽
丣{ 乨乡乬乬乵乣乩乮乡乴乥乤 乯乢乪乥乣乴乳 }

丣{ 乡乬乬 乯乢乪乥乣乴乳 乩乮 买乲乥乤乩乣乴乩乯乮 }
,

乃么乁义乒s 丽
丣{ 乨乡乬乬乵乣乩乮乡乴乥乤 乳乥乮乴乥乮乣乥乳 }

丣{ 乡乬乬 乳乥乮乴乥乮乣乥乳 }
.

除 了乃么乁义乒指 标 ，乁乍乂久乒 丨乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩进 一 步 其 他 的 幻 觉 评 估 指
标：乃乯乶乥乲，么乡乬，乃乯乧以及乁乍乂久乒分数。其中乃乯乶乥乲分数主要衡量模型输出的物体类别覆盖
真实物体类别的比例，理想的输出应该为最小化幻觉内容而不显著降低覆盖率。其公式为：

乃乯乶乥乲 丽
丣{乯乢乪乥乣乴乳 乩乮 乲乥乳买乯乮乳乥

⋂
乴乲乵乥 乯乢乪乥乣乴乳 }

丣{ 乴乲乵乥 乯乢乪乥乣乴乳 }
.

么乡乬分数表示出现幻觉的反应比例。对于模型的输出，如果乃么乁义乒i ̸丽 丰，则认为模型出现
幻觉。么乡乬分数的公式为：

么乡乬 丽

{
丱 乩书 乃么乁义乒i ̸丽 丰

丰 乯乴乨乥乲乷乩乳乥
.

乃乯乧分数主要用于评估多模态大模型中的幻觉是否与人类认知中的幻觉相似。在给定人类
幻觉目标物体集合（乨乡乬乬乵乣乩乮乡乴乯乲乹 乴乡乲乧乥乴 乯乢乪乥乣乴乳）的情况下，乃乯乧分数的公式为：

乃乯乧 丽
丣{乯乢乪乥乣乴乳 乩乮 乲乥乳买乯乮乳乥

⋂
乨乡乬乬乵乣乩乮乡乴乯乲乹 乴乡乲乧乥乴 乯乢乪乥乣乴乳 }

丣{ 乯乢乪乥乣乴乳 乩乮 乲乥乳买乯乮乳乥 }
.
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为了全面评估各种多模态大模型在生成式和判别式任务下的表现，乁乍乂久乒分数被提出，
来整合生成任务上的乃么乁义乒分数和判别任务上的乆丱分数。乁乍乂久乒分数的公式为：

乁乍乂久乒 乓乣乯乲乥 丽
丱

串
× 丨丱 − 乃么乁义乒 丫 F丱丩丮

视视视觉觉觉问问问答答答任任任务务务 主主主要形式是给定图片和任意问题，利用模型生成自由文本来回答问题。这类任
务能够反映模型的综合能力 丨乙乵乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 乙乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乣丩。然而，由于模型输出的形式自
由，且答案逻辑较为复杂，通常很难计算准确率等指标。因此，在评测过程中通常采用人工评
分，或者使用大语言模型如乇乐乔中临 丨乏买乥乮乁义丬 串丰串丳乢丩，通过对比人工标注的答案和模型生成的
结果来评分，从而衡量模型输出的质量。

丵丮串丮串 选选选项项项选选选择择择

选项选择是指任务所有可能的答案选项是预先定义好的，并且限制在一个有限的集合内。
使用有限选项的选择题的评估形式能够极大增强评估结果的稳定性和可重复性。选项选择问题
的形式包含单选题、判断题等，检索任务可以看作一种特殊的选择题形式。例如，在视觉问答
中通过选择题的方式提供选项，要求模型输出正确的选项标记。
选项选择任务可以通过计算选项准确率评估模型的性能，也会计算扰乱选项后输出选项的

准确率排除选项顺序对于模型输出的影响 丨乆乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乥丩。
由于模型输出格式的问题，因此在获取多模态模型的选择的选项过程中，一般有如下技

术：（丱）使用上下文样本来引导模型按期望的格式输出选项，再进行字符串匹配；（串丩 计算
模型在给定图片文本下对于不同选项的生成概率，选择最高概率的选项作为模型选择题的答
案 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乩丩；（丳）针对图像生成类问题，通过计算生成图像和真实图像的乃乌义乐相似分
数，来获取模型选择题的答案 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩；（临）通过计算模型对于各个选项的困惑度，
选择困惑度最低的选项作为模型选择的答案 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩。

6 多多多模模模态态态大大大模模模型型型的的的新新新趋趋趋势势势

丶丮丱 解解解决决决多多多模模模态态态大大大模模模型型型的的的幻幻幻觉觉觉问问问题题题

乜幻觉丢被定义为生成无意义的内容或偏离其来源的内容丨乊乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩，而多模态大模型
中的乜幻觉丢是指模型的视觉输入和文本输出之间的矛盾。从视觉语言任务的角度来看，当多模
态大模型对用户的询问或陈述的响应与实际视觉数据不一致，即判断或描述具有缺陷时，则出
现了幻觉丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临乡丩。多模态大模型的幻觉来源于多种因素，包括来自数据的幻觉，即
现有训练数据分布不平衡导致的数据偏差和不准确的标签或是注释；来自视觉编码器的幻觉，
即有限的视觉分辨率和缺乏细粒度的视觉语义；来自多模态对其的幻觉，即连接模块结构过于
简单和受限的标记约束；来自大语言模型的幻觉，即上下文注意力不足，随机采样解码以及能
力错配等。
为解决多模态大模型的幻觉问题，可以从导致幻觉的因素出发。首先，减少幻觉的直接有

效的方法是优化训练数据。具体的方法是引入负面数据和反事实数据，以增加数据集的多样
性或是减少现有数据集中的噪声和错误，通过重写文本标注来提高数据集质量。对于数据偏
差，乃义久乍丨么乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩利用现有的大语言模型从带有标注的图像文本数据集中生成对比的
正负问答对，并用于对比指令微调。乌乒乖中义乮乳乴乲乵乣乴乩乯乮丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩提出一个多样化大规模
数据集，包含正确的视觉指令以及分别在三个不同的语义层面上对应的负指令。对于不准确的
注释，构建丰富注释的数据集精确提取视觉内容和全面对齐模态也能够减轻多模态大模型的幻
觉丨乇乵乮乪乡乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临主 乙乯乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 乌乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩。

从视觉编码器改善多模态大模型幻觉的角度而言，利用支持更高分辨率的视觉编码器已经
被广泛证明能够提升模型的视觉感知能力丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乣主 乂乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢主 乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乪主 乌乵
乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩。义乮乴乥乲乮乖乌丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乥丩则进一步增大视觉编码器的参数规模，扩展至丶丰亿
参数。然而，现有的大多数多模态大模型使用乖乩乔丨乄乯乳乯乶乩乴乳乫乩乹 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩作为视觉编码器关
注显著对象却忽略了一些关键的视觉线索。丨乊乡乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 乚乨乡乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩引入额外的空
间信息来引导多模态大模型处理用户查询，进一步增加了模型的对象级感知能力和空间感知能
力。
对于视觉编码器和大语言模型之间的连接模块，连接模块的参数或结构影响了视觉文本

之间的模态对齐，导致了幻觉的产生。最近一些工作开发了更强大的视觉语言连接模块：例
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如，乌乌乡乖乁中丱丮丵将连接模块由单个线性层升级为多层感知机，实现了在各类多模态大模型评
测数据集上的指标提升；义乮乴乥乲乮乖乌丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乥丩利用乌乌乡乍乁丨乔乯乵乶乲乯乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩构建
了乑乌乌乡乍乁，由于乑乌乌乡乍乁使用预训练权重初始化，并且具有丸丰 亿参数，因此在视觉语言对
齐方面显著优于乑中乆乯乲乭乥乲丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乤丩。
从大语言模型的角度来看，改进训练目标或是训练方法可以减少幻觉。丨乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬

串丰串丳书丩引入辅助监督使用额外的标注信息来辅助监督模型关注图像内容。丨乊乩乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩通
过对比损失减少文本和视觉样本之间的分布差距。基于人类反馈学习的方法能够进一步对
齐人类偏好：乌乌乡乖乁中乒乌么乆丨乓乵乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乣丩通过引入人类反馈来减轻幻觉现象，将人类
反馈学习范式从文本领域扩展到视觉语言对齐任务中；乖乩乇乯乒丨乙乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩则设计了一
个细粒度的奖励模型来更新策略模型，用于改进视觉定位并减少幻觉现象；乒乌么乆中乖丨乙乵 乥乴
乡乬丮丬 串丰串丳乢丩基于直接偏好优化丨乒乡书乡乩乬乯乶 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩提出密集直接偏好优化（乄乄乐乏），直接
根据密集和细粒度的段级偏好来优化策略模型；么乡乬乄乥乴乥乣乴丨乇乵乮乪乡乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩提出了细粒
度直接偏好优化（乆乄乐乏），使用来自个别示例的细粒度偏好来直接减少生成文本中的幻
觉。除此之外，么乡乬乬久中乓乷乩乴乣乨丨乚乨乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩通过控制大语言模型中的参数知识来减少幻
觉；乏乐久乒乁丨么乵乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩则提出基于过度信任惩罚和回顾分配策略的多模态大模型解码
方法，无需额外的数据、知识或训练即可缓解幻觉问题。

丶丮串 任任任意意意模模模态态态输输输出出出的的的扩扩扩展展展

多数多模态大模型构建在大语言模型的基础上，也以文本作为主要的输出形式，然而正
如乇乐乔中临乖 丨乏买乥乮乁义丬 串丰串丳乢丩以及乇乐乔中临乯 丨乏买乥乮乁义丬 串丰串临丩展现出的能力，用户的需求往往需要
模型以多模态的输出来满足，对于开源模型来说，输出端的模态扩展也是研究的热门趋势。
首先被尝试扩展的模态是图像，应对文生图，图片编辑的任务需求。在大模型时代之

前，乓乴乡乢乬乥乄乩下乵乳乩乯乮 丨乓乄丩 丨乒乯乭乢乡乣乨 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩，义乮乳乴乲乵乣乴乐乩乸串乐乩乸 丨乂乲乯乯乫乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩等模
型已经在对应任务上展现了优异的性能，早期的乖乩乳乵乡乬 乃乨乡乴乇乐乔 丨乗乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩通过使用
工具的方式引入了这样的能力，乍乩乮乩 乄乁乌乌久丳 丨乌乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩进一步探究了多个工具增强
的大语言模型在交互式文生图场景下的表现。为了将图片生成能力内化到模型内部并且支持
端到端的训练，乇义乌乌 丨之乯乨 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩首先提出用特殊字符在自回归生成过程力区分图片和
文本的输出，并将输出图片位置的表示通过特殊的连接模块映射到乓乄模型输入，最终产生图
片，这样的范式也在乄乲乥乡乭乌乌乍 丨乄乯乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临乡丩，乍乩乮乩乇乐乔中丵 丨乚乨乥乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩中被延
用。除了来自乓乄的监督信号，原本乓乄使用的乃乌义乐文本编码器也可以帮助对齐多模态大模型
的输出和乓乄模型的输入 丨乐乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩。进一步，久乭乵 丨乓乵乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临乢丩丬 久乭乵串 丨乓乵乮 乥乴
乡乬丮丬 串丰串临乡丩丬 乓久久乄 丨乇乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩通过构建自编码器（乁乵乴乯久乮乣乯乤乥乲）的形式对齐了模型的输
入输出，图片的输入表示可以用来恢复原本的图片并且监督多模态大模型自回归的训练。其
中乓久久乄以离散的形式表示中间的隐空间，久乭乵和久乭乵串则使用连续的隐空间。
除了图片，从任意模态到任意模态的生成则更具挑战，乎乥乸乴中乇乐乔 丨乗乵 乥乴 乡乬丮丬

串丰串丳乢丩和乃乯乤乩中串 丨乔乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩对每种模态都构建了一个乄乩下乵乳乩乯乮模型，并用特殊字符区
分不同的输出模态，将多模态大模型的输出表示提供给对应的模态生成器中。乁乮乹中乇乐乔 丨乚乨乡乮
乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩和乕乮乩丌乥乤中义乏串 丨乌乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩则通过类似乖乑中乖乁久的方法将多个模态的离散化表
示（词表）增加到多模态模型输出的词表中，使得模型能够以原本自回归的方式输出多模态交
错的序列。目前任意模态输出的方法主要以文本为支点，利用多个模态和文本的相关数据帮助
训练，尽管目前也有方法来在乇乐乔的帮助下构造部分多模态交错生成的数据 丨乚乨乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临主
乗乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩，但是数据规模和形式相对有限，这也是限制当前模型的重要因素。

丶丮丳 具具具身身身场场场景景景下下下的的的探探探索索索

得益于多模态大模型的多模态交互能力和强大推理能力，开发基于多模态大模型的具
身智能体已成为具身智能领域的主要探索方向之一 丨乚乥乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩。其中一个主要挑战
是如何将多模态大模型生成的文本与控制具身智能体的动作相结合，例如视觉语言导航任
务 丨乁乮乤乥乲乳乯乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸乢主 乚乨乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱乡丩。乐乡乌乍中久 丨乄乲乩乥乳乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩通过接收语言、
视觉和状态估计的多模态输入序列，输出低级别指令给下游的策略模块，以完成相应的具身任
务。同时，它还是一个视觉语言通用模型，在传统的视觉语言任务（如乖乑乁）中表现良好。
与之相比，乒乔中串 丨乂乲乯乨乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩可以将指令和视觉观察直接映射到机器人动作。具体来
说，乒乔中串将低级别的机器人动作参数向量离散化为特殊的文本标记，加入模型的词表中。在实
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际操作过程中，模型直接生成词表中的动作标记来控制机器人的动作。乍乡乮乩买乌乌乍 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳乧丩则通过直接微调模型，使其输出具体的控制参数。具体而言，乍乡乮乩买乌乌乍设计了物体、
区域和姿势三个级别的微调任务，使模型能够逐步合理地预测以物体为中心的机器人操控姿
势。乎乡乶乩乌乌乍 丨乚乨乥乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩和乌乌乡乒乐 丨乓乺乯乴 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩则利用额外的动作分类器，将
特定标记对应的嵌入向量映射到合法动作，以完成动作控制。受乃乯乤乥中乡乳中乐乯乬乩乣乩乥乳 丨乌乩乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳丩的影响，乒乯乢乯乃乯乤乥乘 丨乍乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串临丩通过构造使用代码控制具身任务的预训练和指令微
调数据，将代码生成与动作控制对齐，通过调用相应的乁乐义生成可执行代码，以控制下游具身
任务的执行。目前，将多模态大模型的输出转化为可执行动作仍然是一个开放的问题。此外，
现有的研究主要关注多模态大模型在特定具身任务上的应用。如何充分发挥其泛化能力，开发
面向多样化具身任务的通用模型，也是一个亟待探索的问题。

7 总总总结结结

本文系统地回顾和探讨了多模态信息处理领域的研究进展，重点介绍了多模态预训练模型
和多模态大模型的发展历程与技术细节。

首先，我们回顾了多模态预训练模型的早期研究，这些模型借鉴了文本预训练模型的成功
经验，通过大量的视觉和文本数据进行自监督学习，取得了一定的成果。然而，预训练模型在
泛化能力上存在不足，难以满足多样化应用场景的需求，很快被多模态大模型所取代。接下
来，本文重点介绍了多模态大模型的出现及其架构设计。随着大语言模型的成功应用，多模态
大模型通过扩展语言模型的能力，引入多模态编码器，实现了跨模态的高效对齐。我们详细讨
论了多模态大模型的序列表示、基座模型和架构优化方案，特别是多视图视觉表征和特征压缩
技术的应用。在训练方法方面，我们分析了多模态大模型的预训练阶段和指令微调方法，介绍
了如何利用多模态数据完成视觉与文本特征的对齐，并通过指令微调和基于人类反馈的强化学
习提高模型对自然语言指令的理解和执行能力。接着，我们分析了当前多模态大模型的评测方
法，包含对已有基准数据集的简要介绍和对评测方法和归纳总结。最后，本文探讨了多模态大
模型在解决幻觉问题、扩展任意模态输出以及具身场景探索方面的潜力和挑战。

本文的贡献在于全面、系统地总结了多模态信息处理的研究脉络。从早期的多模态预训练
模型到当前的多模态大模型，本文详细分析了每个阶段的技术进展和应用场景，以及如何进行
可靠的评测。通过对比不同方法的优缺点，我们揭示了各模型在处理跨模态信息时的优点和局
限性。基于这些分析，我们提出了未来多模态研究可能的发展方向和潜在的创新点。希望本文
能够为多模态技术的发展和应用提供有益的参考。
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乁乲乴乨乵乲 乍乥乮乳乣乨丬 之乡乴乨乥乲乩乮乥 乍乩乬乬乩乣乡乮丬 乍乡乬乣乯乬乭 乒乥乹乮乯乬乤乳丬 乥乴 乡乬丮 串丰串串丮 乆乬乡乭乩乮乧乯为 乡 乶乩乳乵乡乬 乬乡乮乧乵乡乧乥
乭乯乤乥乬 书乯乲 书乥乷中乳乨乯乴 乬乥乡乲乮乩乮乧丮 NIPS丬 丳丵为串丳丷丱丶乻串丳丷丳丶丮
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乐乥乴乥乲 乁乮乤乥乲乳乯乮丬 乘乩乡乯乤乯乮乧 么乥丬 乃乨乲乩乳 乂乵乥乨乬乥乲丬 乄乡乭乩乥乮 乔乥乮乥乹丬 乍乡乲乫 乊乯乨乮乳乯乮丬 乓乴乥买乨乥乮 乇乯乵乬乤丬 乡乮乤 乌乥乩
乚乨乡乮乧丮 串丰丱丸乡丮 乂乯乴乴乯乭中乵买 乡乮乤 乴乯买中乤乯乷乮 乡乴乴乥乮乴乩乯乮 书乯乲 乩乭乡乧乥 乣乡买乴乩乯乮乩乮乧 乡乮乤 乶乩乳乵乡乬 乱乵乥乳乴乩乯乮 乡乮乳乷乥乲中
乩乮乧丮 义乮 Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR)丬
乊乵乮乥丮

乐乥乴乥乲 乁乮乤乥乲乳乯乮丬 乑乩 乗乵丬 乄乡乭乩乥乮 乔乥乮乥乹丬 乊乡乫乥 乂乲乵乣乥丬 乍乡乲乫 乊乯乨乮乳乯乮丬 乎乩乫乯 乓乿乵乮乤乥乲乨乡乵书丬 义乡乮 乒乥乩乤丬 乓乴乥买乨乥乮
乇乯乵乬乤丬 乡乮乤 乁乮乴乯乮 乖乡乮 乄乥乮 么乥乮乧乥乬丮 串丰丱丸乢丮 乖乩乳乩乯乮中乡乮乤中乬乡乮乧乵乡乧乥 乮乡乶乩乧乡乴乩乯乮为 义乮乴乥乲买乲乥乴乩乮乧 乶乩乳乵乡乬乬乹中
乧乲乯乵乮乤乥乤 乮乡乶乩乧乡乴乩乯乮 乩乮乳乴乲乵乣乴乩乯乮乳 乩乮 乲乥乡乬 乥乮乶乩乲乯乮乭乥乮乴乳丮 义乮 Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition丬 买乡乧乥乳 丳丶丷临乻丳丶丸丳丮

乓乴乡乮乩乳乬乡乷 乁乮乴乯乬丬 乁乩乳乨乷乡乲乹乡 乁乧乲乡乷乡乬丬 乊乩乡乳乥乮 乌乵丬 乍乡乲乧乡乲乥乴 乍乩乴乣乨乥乬乬丬 乄乨乲乵乶 乂乡乴乲乡丬 乃丮 乌乡乷乲乥乮乣乥 乚乩乴乮乩乣乫丬
乡乮乤 乄乥乶乩 乐乡乲乩乫乨丮 串丰丱丵丮 乖乱乡为 乖乩乳乵乡乬 乱乵乥乳乴乩乯乮 乡乮乳乷乥乲乩乮乧丮 义乮 Proceedings of the IEEE International
Conference on Computer Vision (ICCV)丬 乄乥乣乥乭乢乥乲丮

乁乮乡乳 乁乷乡乤乡乬乬乡丬 义乲乥乮乡 乇乡乯丬 乊乯乳乨 乇乡乲乤乮乥乲丬 乊乡乣乫 么乥乳乳乥乬丬 乙乵乳乵书 么乡乮乡书乹丬 乗乡乮乲乯乮乧 乚乨乵丬 之乡乬乹乡乮乩 乍乡乲乡乴乨乥丬
乙乯乮乡乴乡乮 乂乩乴乴乯乮丬 乓乡乭乩乲 乇乡乤乲乥丬 乓乨乩乯乲乩 乓乡乧乡乷乡丬 乥乴 乡乬丮 串丰串丳丮 乏买乥乮不乡乭乩乮乧乯为 乁乮 乯买乥乮中乳乯乵乲乣乥 书乲乡乭乥乷乯乲乫
书乯乲 乴乲乡乩乮乩乮乧 乬乡乲乧乥 乡乵乴乯乲乥乧乲乥乳乳乩乶乥 乶乩乳乩乯乮中乬乡乮乧乵乡乧乥 乭乯乤乥乬乳丮 arXiv preprint arXiv:2308.01390丮

乙乵乮乴乡乯 乂乡乩丬 乁乮乤乹 乊乯乮乥乳丬 之乡乭乡乬 乎乤乯乵乳乳乥丬 乁乭乡乮乤乡 乁乳乫乥乬乬丬 乁乮乮乡 乃乨乥乮丬 乎乯乶乡 乄乡乳乓乡乲乭乡丬 乄乡乷乮 乄乲乡乩乮丬
乓乴乡乮乩乳乬乡乶 乆乯乲乴丬 乄乥乥买 乇乡乮乧乵乬乩丬 乔乯乭 么乥乮乩乧乨乡乮丬 乥乴 乡乬丮 串丰串串丮 乔乲乡乩乮乩乮乧 乡 乨乥乬买书乵乬 乡乮乤 乨乡乲乭乬乥乳乳 乡乳乳乩乳乴乡乮乴
乷乩乴乨 乲乥乩乮书乯乲乣乥乭乥乮乴 乬乥乡乲乮乩乮乧 书乲乯乭 乨乵乭乡乮 书乥乥乤乢乡乣乫丮 arXiv preprint arXiv:2204.05862丮

乊乩乮乺乥 乂乡乩丬 乓乨乵乡乩 乂乡乩丬 乙乵乮书乥乩 乃乨乵丬 乚乥乹乵 乃乵乩丬 之乡乩 乄乡乮乧丬 乘乩乡乯乤乯乮乧 乄乥乮乧丬 乙乡乮乧 乆乡乮丬 乗乥乮乢乩乮 乇乥丬 乙乵 么乡乮丬
乆乥乩 么乵乡乮乧丬 乥乴 乡乬丮 串丰串丳乡丮 乑乷乥乮 乴乥乣乨乮乩乣乡乬 乲乥买乯乲乴丮 arXiv preprint arXiv:2309.16609丮

乊乩乮乺乥 乂乡乩丬 乓乨乵乡乩 乂乡乩丬 乓乨乵乳乨乥乮乧 乙乡乮乧丬 乓乨乩乪乩乥 乗乡乮乧丬 乓乩乮乡乮 乔乡乮丬 乐乥乮乧 乗乡乮乧丬 乊乵乮乹乡乮乧 乌乩乮丬 乃乨乡乮乧 乚乨乯乵丬
乡乮乤 乊乩乮乧乲乥乮 乚乨乯乵丮 串丰串丳乢丮 乑乷乥乮中乶乬为 乁 书乲乯乮乴乩乥乲 乬乡乲乧乥 乶乩乳乩乯乮中乬乡乮乧乵乡乧乥 乭乯乤乥乬 乷乩乴乨 乶乥乲乳乡乴乩乬乥 乡乢乩乬乩乴乩乥乳丮
arXiv preprint arXiv:2308.12966丮

乍乡乸 乂乡乩乮丬 乁乲乳乨乡 乎乡乧乲乡乮乩丬 乇乿乵乬 乖乡乲乯乬丬 乡乮乤 乁乮乤乲乥乷 乚乩乳乳乥乲乭乡乮丮 串丰串丱丮 乆乲乯乺乥乮 乩乮 乴乩乭乥为 乁 乪乯乩乮乴 乶乩乤乥乯 乡乮乤
乩乭乡乧乥 乥乮乣乯乤乥乲 书乯乲 乥乮乤中乴乯中乥乮乤 乲乥乴乲乩乥乶乡乬丮 义乮 Proceedings of the IEEE/CVF International Conference
on Computer Vision (ICCV)丬 买乡乧乥乳 丱丷串丸乻丱丷丳丸丬 乏乣乴乯乢乥乲丮

乓乡乴乡乮乪乥乥乶 乂乡乮乥乲乪乥乥 乡乮乤 乁乬乯乮 乌乡乶乩乥丮 串丰丰丵丮 乍乥乴乥乯乲为 乁乮 乡乵乴乯乭乡乴乩乣 乭乥乴乲乩乣 书乯乲 乭乴 乥乶乡乬乵乡乴乩乯乮 乷乩乴乨 乩乭买乲乯乶乥乤
乣乯乲乲乥乬乡乴乩乯乮 乷乩乴乨 乨乵乭乡乮 乪乵乤乧乭乥乮乴乳丮 义乮 Proceedings of the acl workshop on intrinsic and extrinsic
evaluation measures for machine translation and/or summarization丬 买乡乧乥乳 丶丵乻丷串丮

么乡乮乧乢乯 乂乡乯丬 乗乥乮乨乵乩 乗乡乮乧丬 乌乩 乄乯乮乧丬 乑乩乡乮乧 乌乩乵丬 乏乷乡乩乳 之乨乡乮 乍乯乨乡乭乭乥乤丬 之乲乩乴乩 乁乧乧乡乲乷乡乬丬 乓乵乢乨乯乪乩乴
乓乯乭丬 乓乯乮乧乨乡乯 乐乩乡乯丬 乡乮乤 乆乵乲乵 乗乥乩丮 串丰串串乡丮 乖乬乭乯为 乕乮乩丌乥乤 乶乩乳乩乯乮中乬乡乮乧乵乡乧乥 买乲乥中乴乲乡乩乮乩乮乧 乷乩乴乨 乭乩乸乴乵乲乥中
乯书中乭乯乤乡乬乩乴乹中乥乸买乥乲乴乳丮 义乮 乓丮 之乯乹乥乪乯丬 乓丮 乍乯乨乡乭乥乤丬 乁丮 乁乧乡乲乷乡乬丬 乄丮 乂乥乬乧乲乡乶乥丬 之丮 乃乨乯丬 乡乮乤 乁丮 乏乨丬
乥乤乩乴乯乲乳丬 Advances in Neural Information Processing Systems丬 乶乯乬乵乭乥 丳丵丬 买乡乧乥乳 丳串丸丹丷乻丳串丹丱串丮 乃乵乲乲乡乮
乁乳乳乯乣乩乡乴乥乳丬 义乮乣丮

么乡乮乧乢乯 乂乡乯丬 乗乥乮乨乵乩 乗乡乮乧丬 乌乩 乄乯乮乧丬 乡乮乤 乆乵乲乵 乗乥乩丮 串丰串串乢丮 乖乬中乢乥乩乴为 乇乥乮乥乲乡乴乩乶乥 乶乩乳乩乯乮中乬乡乮乧乵乡乧乥 买乲乥中
乴乲乡乩乮乩乮乧丮

乒乯乨乡乮 乂乡乶乩乳乨乩丬 久乲乩乣乨 久乬乳乥乮丬 乃乵乲乴乩乳 么乡乷乴乨乯乲乮乥丬 乍乡乸乷乥乬乬 乎乹乥丬 乁乵乧乵乳乴乵乳 乏乤乥乮乡丬 乁乲乵乳乨乩 乓乯乭乡乮乩丬 乡乮乤
乓乡丕乧乮乡乫 乔乡丘乳丐乲乬乡乲丮 串丰串丳丮 义乮乴乲乯乤乵乣乩乮乧 乯乵乲 乭乵乬乴乩乭乯乤乡乬 乭乯乤乥乬乳丮

乘乩乡乯 乂乩丬 乄乥乬乩 乃乨乥乮丬 乇乵乡乮乴乩乮乧 乃乨乥乮丬 乓乨乡乮乨乵乡乮乧 乃乨乥乮丬 乄乡乭乡乩 乄乡乩丬 乃乨乥乮乧乱乩 乄乥乮乧丬 么乯乮乧乨乵乩 乄乩乮乧丬 之乡乩
乄乯乮乧丬 乑乩乵乳乨乩 乄乵丬 乚乨乥 乆乵丬 乥乴 乡乬丮 串丰串临丮 乄乥乥买乳乥乥乫 乬乬乭为 乓乣乡乬乩乮乧 乯买乥乮中乳乯乵乲乣乥 乬乡乮乧乵乡乧乥 乭乯乤乥乬乳 乷乩乴乨
乬乯乮乧乴乥乲乭乩乳乭丮 arXiv preprint arXiv:2401.02954丮

乎乩乴乺乡乮 乂乩乴乴乯乮中乇乵乥乴乴乡丬 乙乯乮乡乴乡乮 乂乩乴乴乯乮丬 乊乡乣乫 么乥乳乳乥乬丬 乌乵乤乷乩乧 乓乣乨乭乩乤乴丬 乙乵乶乡乬 久乬乯乶乩乣乩丬 乇乡乢乲乩乥乬 乓乴乡乮乯乶乳乫乹丬
乡乮乤 乒乯乹 乓乣乨乷乡乲乴乺丮 串丰串丳丮 乂乲乥乡乫乩乮乧 乣乯乭乭乯乮 乳乥乮乳乥为 乗乨乯乯买乳両 乡 乶乩乳乩乯乮中乡乮乤中乬乡乮乧乵乡乧乥 乢乥乮乣乨乭乡乲乫 乯书
乳乹乮乴乨乥乴乩乣 乡乮乤 乣乯乭买乯乳乩乴乩乯乮乡乬 乩乭乡乧乥乳丮 arXiv:2303.07274丮

乁乮乴乨乯乮乹 乂乲乯乨乡乮丬 乎乯乡乨 乂乲乯乷乮丬 乊乵乳乴乩乣乥 乃乡乲乢乡乪乡乬丬 乙乥乶乧乥乮 乃乨乥乢乯乴乡乲丬 乘乩 乃乨乥乮丬 之乲乺乹乳乺乴乯书 乃乨乯乲乯乭乡乮乳乫乩丬
乔乩乡乮乬乩 乄乩乮乧丬 乄乡乮乮乹 乄乲乩乥乳乳丬 乁乶乩乮乡乶乡 乄乵乢乥乹丬 乃乨乥乬乳乥乡 乆乩乮乮丬 乥乴 乡乬丮 串丰串丳丮 乒乴中串为 乖乩乳乩乯乮中乬乡乮乧乵乡乧乥中乡乣乴乩乯乮
乭乯乤乥乬乳 乴乲乡乮乳书乥乲 乷乥乢 乫乮乯乷乬乥乤乧乥 乴乯 乲乯乢乯乴乩乣 乣乯乮乴乲乯乬丮 arXiv preprint arXiv:2307.15818丮

乔乩乭 乂乲乯乯乫乳丬 乁乬乥乫乳乡乮乤乥乲 么乯乬乹乮乳乫乩丬 乡乮乤 乁乬乥乸乥乩 乁丮 久书乲乯乳丮 串丰串丳丮 义乮乳乴乲乵乣乴买乩乸串买乩乸为 乌乥乡乲乮乩乮乧 乴乯 书乯乬乬乯乷 乩乭乡乧乥
乥乤乩乴乩乮乧 乩乮乳乴乲乵乣乴乩乯乮乳丮 义乮 Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR)丬 买乡乧乥乳 丱丸丳丹串乻丱丸临丰串丬 乊乵乮乥丮

乚乨乥乮乧 乃乡乩丬 乍乡乯乳乯乮乧 乃乡乯丬 么乡乯乪乩乯乮乧 乃乨乥乮丬 之乡乩 乃乨乥乮丬 之乥乹乵 乃乨乥乮丬 乘乩乮 乃乨乥乮丬 乘乵乮 乃乨乥乮丬 乚乥乨乵乩 乃乨乥乮丬 乚乨乩
乃乨乥乮丬 乐乥乩 乃乨乵丬 乥乴 乡乬丮 串丰串临丮 义乮乴乥乲乮乬乭串 乴乥乣乨乮乩乣乡乬 乲乥买乯乲乴丮 arXiv preprint arXiv:2403.17297丮
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乊乯乡乯 乃乡乲乲乥乩乲乡 乡乮乤 乁乮乤乲乥乷 乚乩乳乳乥乲乭乡乮丮 串丰丱丷丮 乑乵乯 乶乡乤乩乳丬 乡乣乴乩乯乮 乲乥乣乯乧乮乩乴乩乯乮丿 乡 乮乥乷 乭乯乤乥乬 乡乮乤 乴乨乥 乫乩乮乥乴乩乣乳
乤乡乴乡乳乥乴丮 义乮 Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR)丬 乊乵乬乹丮

乊乵乮乢乵乭 乃乨乡丬 乗乯乯乹乯乵乮乧 之乡乮乧丬 乊乯乮乧乨乷乡乮 乍乵乮丬 乡乮乤 乂乹乵乮乧乳乥乯乫 乒乯乨丮 串丰串丳丮 么乯乮乥乹乢乥乥为 乌乯乣乡乬乩乴乹中
乥乮乨乡乮乣乥乤 买乲乯乪乥乣乴乯乲 书乯乲 乭乵乬乴乩乭乯乤乡乬 乬乬乭丮 乄乥乣丮

乓乯乲乡乶乩乴 乃乨乡乮乧买乩乮乹乯丬 乐乩乹乵乳乨 乓乨乡乲乭乡丬 乎乡乮 乄乩乮乧丬 乡乮乤 乒乡乤乵 乓乯乲乩乣乵乴丮 串丰串丱丮 乃乯乮乣乥买乴乵乡乬 丱串乭为 乐乵乳乨乩乮乧 乷乥乢中
乳乣乡乬乥 乩乭乡乧乥中乴乥乸乴 买乲乥中乴乲乡乩乮乩乮乧 乴乯 乲乥乣乯乧乮乩乺乥 乬乯乮乧中乴乡乩乬 乶乩乳乵乡乬 乣乯乮乣乥买乴乳丮 义乮 2021 IEEE/CVF Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR)丬 买乡乧乥乳 丳丵丵丷乻丳丵丶丷丮

乄乡乶乩乤 乃乨乥乮 乡乮乤 乗乩乬乬乩乡乭 乄乯乬乡乮丮 串丰丱丱丮 乃乯乬乬乥乣乴乩乮乧 乨乩乧乨乬乹 买乡乲乡乬乬乥乬 乤乡乴乡 书乯乲 买乡乲乡买乨乲乡乳乥 乥乶乡乬乵乡乴乩乯乮丮 义乮
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大大大模模模型型型工工工具具具学学学习习习进进进展展展与与与挑挑挑战战战

林林林衍衍衍凯凯凯
中国人民大学高瓴人工智能学院, 北京，100872，中国

yankailin@ruc.edu.cn

摘摘摘要要要

本论文综述了大模型工具学习的最新进展与挑战。工具作为人类智慧和能力的延伸，
在提升生产力和解决问题方面至关重要。随着大语言模型（彌彡彲彧彥 彌彡彮彧彵彡彧彥 彍彯彤彥彬彳）
的突破，工具学习得到了广泛关注，通过动态调用外部工具，显著增强了模型解决复
杂问题的能力。

本文介绍了一个通用的大模型工具学习框架，包括控制器、工具集、环境和感知器四
个核心组件。我们详细探讨了四个关键问题：意图理解、规划、工具使用和记忆管
理。在意图理解方面，模型需要准确解析用户的输入和隐含意图。规划能力使模型能
够将复杂任务分解为可执行的子任务。工具使用方面，介绍了示范学习、教程学习和
探索学习三种主要训练策略，通过观察人类示范、阅读工具手册和直接探索来提升模
型能力。记忆管理方面，提出了动态记忆管理和信息优先级管理等方法，以提高模型
处理复杂任务的效率和准确性。

本文分析了当前大模型工具学习的研究进展和每个领域的挑战，为未来研究提供了有
价值的见解。希望通过这篇综述，能帮助研究人员和开发者更好地理解和推进大模型
工具学习领域的发展。

关关关键键键词词词：：： 工具学习 ；预训练模型

Challenges and Advances in Tool Learning with Foundation
Models

Yankai Lin
Gaoling School of Artificial Intelligence, Renmin University of China, Beijing 100872, China

yankailin@ruc.edu.cn

Abstract

彔彨彩彳 彰彡彰彥彲 彲彥彶彩彥彷彳 彴彨彥 彬彡彴彥彳彴 彤彥彶彥彬彯彰彭彥彮彴彳 彡彮彤 彣彨彡彬彬彥彮彧彥彳 彩彮 彴彨彥 弌彥彬彤 彯彦 彴彯彯彬 彬彥彡彲彮弭
彩彮彧 彷彩彴彨 彦彯彵彮彤彡彴彩彯彮 彭彯彤彥彬彳弮 彔彯彯彬彳弬 彡彳 彥彸彴彥彮彳彩彯彮彳 彯彦 彨彵彭彡彮 彩彮彴彥彬彬彩彧彥彮彣彥 彡彮彤 彣彡彰彡弭
形彩彬彩彴彩彥彳弬 彰彬彡役 彡 彣彲彵彣彩彡彬 彲彯彬彥 彩彮 彥彮彨彡彮彣彩彮彧 彰彲彯彤彵彣彴彩彶彩彴役 彡彮彤 彰彲彯形彬彥彭弭彳彯彬彶彩彮彧 彡形彩彬彩彴彩彥彳弮
彗彩彴彨 彴彨彥 形彲彥彡彫彴彨彲彯彵彧彨彳 彩彮 彌彡彲彧彥 彌彡彮彧彵彡彧彥 彍彯彤彥彬彳 弨彌彌彍彳弩弬 彴彯彯彬 彬彥彡彲彮彩彮彧 彨彡彳 彧彡彩彮彥彤
彷彩彤彥彳彰彲彥彡彤 彡彴彴彥彮彴彩彯彮弬 彳彩彧彮彩弌彣彡彮彴彬役 彥彮彨彡彮彣彩彮彧 彴彨彥 彭彯彤彥彬弧彳 彡形彩彬彩彴役 彴彯 彳彯彬彶彥 彣彯彭彰彬彥彸 彰彲彯形弭
彬彥彭彳 彴彨彲彯彵彧彨 彤役彮彡彭彩彣 彩彮彴彥彲彡彣彴彩彯彮 彷彩彴彨 彥彸彴彥彲彮彡彬 彴彯彯彬彳弮

彗彥 彰彲彯彰彯彳彥 彡 彧彥彮彥彲彡彬 彦彲彡彭彥彷彯彲彫 彦彯彲 彴彯彯彬 彬彥彡彲彮彩彮彧 彷彩彴彨 彦彯彵彮彤彡彴彩彯彮 彭彯彤彥彬彳弬 彣彯彮彳彩彳彴彩彮彧
彯彦 彦彯彵彲 彣彯彲彥 彣彯彭彰彯彮彥彮彴彳强 彴彨彥 彣彯彮彴彲彯彬彬彥彲弬 彴彯彯彬 彳彥彴弬 彥彮彶彩彲彯彮彭彥彮彴弬 彡彮彤 彰彥彲彣彥彩彶彥彲弮 彔彨彩彳
彰彡彰彥彲 彥彸彰彬彯彲彥彳 彦彯彵彲 彫彥役 彩彳彳彵彥彳强 彩彮彴彥彮彴 彵彮彤彥彲彳彴彡彮彤彩彮彧弬 彰彬彡彮彮彩彮彧弬 彴彯彯彬 彵彳彥弬 彡彮彤 彭彥彭弭
彯彲役 彭彡彮彡彧彥彭彥彮彴弮 彆彯彲 彩彮彴彥彮彴 彵彮彤彥彲彳彴彡彮彤彩彮彧弬 彭彯彤彥彬彳 彮彥彥彤 彴彯 彡彣彣彵彲彡彴彥彬役 彩彮彴彥彲彰彲彥彴 彵彳彥彲
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彩彮彰彵彴彳 彡彮彤 彵彮彤彥彲彬役彩彮彧 彩彮彴彥彮彴彩彯彮彳弮 彐彬彡彮彮彩彮彧 彣彡彰彡形彩彬彩彴彩彥彳 彥彮彡形彬彥 彭彯彤彥彬彳 彴彯 形彲彥彡彫 彤彯彷彮
彣彯彭彰彬彥彸 彴彡彳彫彳 彩彮彴彯 彥彸彥彣彵彴彡形彬彥 彳彵形弭彴彡彳彫彳弮 彉彮 彴彥彲彭彳 彯彦 彴彯彯彬 彵彳彥弬 彷彥 彩彮彴彲彯彤彵彣彥 彴彨彲彥彥 彭彡彩彮
彴彲彡彩彮彩彮彧 彳彴彲彡彴彥彧彩彥彳强 彤彥彭彯彮彳彴彲彡彴彩彯彮 彬彥彡彲彮彩彮彧弬 彴彵彴彯彲彩彡彬 彬彥彡彲彮彩彮彧弬 彡彮彤 彥彸彰彬彯彲彡彴彯彲役 彬彥彡彲彮彩彮彧弬
彷彨彩彣彨 彥彮彨彡彮彣彥 彭彯彤彥彬 彣彡彰彡形彩彬彩彴彩彥彳 彴彨彲彯彵彧彨 彯形彳彥彲彶彩彮彧 彨彵彭彡彮 彤彥彭彯彮彳彴彲彡彴彩彯彮彳弬 彲彥彡彤彩彮彧
彴彯彯彬 彭彡彮彵彡彬彳弬 彡彮彤 彤彩彲彥彣彴 彥彸彰彬彯彲彡彴彩彯彮弬 彲彥彳彰彥彣彴彩彶彥彬役弮 彆彯彲 彭彥彭彯彲役 彭彡彮彡彧彥彭彥彮彴弬 彷彥 彰彲彯弭
彰彯彳彥 彭彥彴彨彯彤彳 彳彵彣彨 彡彳 彤役彮彡彭彩彣 彭彥彭彯彲役 彭彡彮彡彧彥彭彥彮彴 彡彮彤 彩彮彦彯彲彭彡彴彩彯彮 彰彲彩彯彲彩彴彩彺彡彴彩彯彮 彴彯
彩彭彰彲彯彶彥 彴彨彥 彭彯彤彥彬弧彳 彥弎彣彩彥彮彣役 彡彮彤 彡彣彣彵彲彡彣役 彩彮 彨彡彮彤彬彩彮彧 彣彯彭彰彬彥彸 彴彡彳彫彳弮

彔彨彩彳 彰彡彰彥彲 彡彮彡彬役彺彥彳 彴彨彥 彣彵彲彲彥彮彴 彲彥彳彥彡彲彣彨 彰彲彯彧彲彥彳彳 彩彮 彴彯彯彬 彬彥彡彲彮彩彮彧 彷彩彴彨 彦彯彵彮彤彡彴彩彯彮
彭彯彤彥彬彳弬 彨彩彧彨彬彩彧彨彴彩彮彧 彴彨彥 彣彨彡彬彬彥彮彧彥彳 彩彮 彥彡彣彨 彡彲彥彡 彡彮彤 彥彶彡彬彵彡彴彩彮彧 彴彨彥 彥弋彥彣彴彩彶彥彮彥彳彳 彡彮彤
彬彩彭彩彴彡彴彩彯彮彳 彯彦 彥彸彩彳彴彩彮彧 彳彯彬彵彴彩彯彮彳弮 彂役 彰彲彯彶彩彤彩彮彧 彶彡彬彵彡形彬彥 彩彮彳彩彧彨彴彳 彦彯彲 彦彵彴彵彲彥 彲彥彳彥彡彲彣彨 彡彮彤
彡彰彰彬彩彣彡彴彩彯彮彳弬 彷彥 彡彩彭 彴彯 彨彥彬彰 彲彥彳彥彡彲彣彨彥彲彳 彡彮彤 彤彥彶彥彬彯彰彥彲彳 形彥彴彴彥彲 彵彮彤彥彲彳彴彡彮彤 彡彮彤 彡彤彶彡彮彣彥
彴彨彥 弌彥彬彤 彯彦 彴彯彯彬 彬彥彡彲彮彩彮彧 彷彩彴彨 彦彯彵彮彤彡彴彩彯彮 彭彯彤彥彬彳弮

Keywords: 彔彯彯彬 彌彥彡彲彮彩彮彧 弬 彐彲彥弭彴彲彡彩彮彥彤 彍彯彤彥彬彳

1 引引引言言言

工具是人类智慧与能力的延伸，旨在提升生产力、效率和解决问题的能力。从文明诞生之
初，工具便成为我们生活中不可或缺的一部分 弨彗彡彳彨形彵彲彮弬 弱弹弶弰弩。工具的发明和使用，源于人
类克服自身局限、探索未知领域的渴望。随着技术进步，我们能够完成越来越复杂的任务，释
放出更多的时间和资源去追求更加宏伟的目标。工具不仅是文化和社会实践的重要基石，还
极大地改变了我们的学习、交流、工作和娱乐方式，使其变得更加便捷和互动 弨彇彩形彳彯彮 彥彴 彡彬弮弬
弱弹弹弳弩。人类在工具发明和使用中发挥了关键作用，这无疑是智慧的鲜明体现 弨当彨彵彭彡彫彥彲 彥彴 彡彬弮弬
弲弰弱弱弩。随着人工智能（彁彉）的快速发展，一个重要的问题是：人工智能是否具备与人类智能同
样的工具学习能力？
掌握工具操作的前提是对工具功能的深刻理解，以及理解用户意图、进行规划和推理的能

力。在预训练模型出现之前，进行以工具为导向的人工智能研究面临巨大挑战。尽管某些基础
工具可以使用浅层统计模型或深度神经模型来实现调用 弨彐彯彭彥彲彬彥彡彵弬 弱弹弸弸弻 彍彮彩彨 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弱弳弻
彁彫彫彡役彡 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弱弹弩，但它们的调用效果和稳定性仍不足以满足实际应用的需求，更不用说在
各种工具间的泛化能力。这主要是由于传统监督学习在捕捉工具使用中的复杂操作方面存在局
限性，而强化学习等试错类范式在掌握工具使用所需的庞大决策空间时也显得力不从心。总的
来说，早期的人工智能研究在工具学习方面的根本限制在于模型能力的不足。

今天，我们正处于一个新的技术复兴期，由大语言模型（彌彡彲彧彥 彌彡彮彧彵彡彧彥 彍彯彤彥彬彳）的突
破所驱动。大语言模型如彇彐彔弭弴 弨彁彣彨彩彡彭 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弳弩展示了在自然语言处理（彎彌彐）任务中
的卓越能力 弨彅彬弭彋彡彳彳彡彳 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弱弻 彚彨彡彮彧 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弴弻 彙彡彮彧 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弱弸弻 彋彷彩彡彴彫彯彷彳彫彩 彥彴 彡彬弮弬
弲弰弱弹弩。然而，尽管这些模型能力惊人，它们在处理复杂计算和提供准确、及时的信息时仍存在
挑战，因其依赖固定的参数知识，这常常导致彜幻觉弢现象，即生成看似合理但事实上错误或过
时的回答 弨彍彡彬彬彥彮 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲弻 彖彵 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弳弻 彊彩 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弳弻 彚彨彡彮彧 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弳弻 ?弩。
随着大模型能力的不断增强，工具学习 弨彑彩彮 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弳彡弩范式被提出，期望大模型能够像

人类一样熟练使用工具来解决复杂问题。工具学习通过允许模型动态调用外部工具，不仅提升
了大模型的解决问题能力，还拓宽了其功能范围。例如，大语言模型可以使用计算器进行复杂
计算以增强其数值计算能力，也通过天气彁彐彉获取实时天气更新 弨彐彡彮 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弳弻 彗彡彮彧 彥彴 彡彬弮弬
弲弰弲弴弩。调用工具可以显著提高模型响应用户查询的准确性，促进了更有效和可靠的用户互动。
随着这一领域的不断发展，大模型工具学习有望在未来的人工智能领域中发挥关键作用，提供
更灵活和适应性的解决方案 弨彐彡彲彩彳彩 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲弻 彋彡彲彰彡彳 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲弻 彎彡彫彡彮彯 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弱弻 当彵彲弓弐彳
彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弳弩。
在过去的一年里，随着大模型的崛起，工具学习的研究也迅速增加。在实际应用中，彇彐彔弭

弴通过调用插件解决其知识限制，增强其能力，并将插件返回的结果与其内部知识结合，为用
户生成更好的响应 弨彁彣彨彩彡彭 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弳弩。在研究领域，许多研究集中在评估大模型的工具学
习能力以及如何增强这种能力 弨彑彩彮 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弳形弻 彘彵 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弳弻 彇彡彯 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弴弻 彚彨彡彯 彥彴 彡彬弮弬
弲弰弲弴弩。鉴于工具学习在大模型领域中的日益关注和快速发展，本文旨在回顾大模型工具学习最
新的进展和挑战，以帮助研究人员和产业开发者了解当前的进展。
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控制器

工具集

环境

感知器 用户

用户指令

规划

执行环境反馈

总结

用户反馈

彆彩彧彵彲彥 弱强 大模型工具学习框架示意图。

本文首先基于现有工作总结出一个通用的大模型工具学习框架，包括控制器（通常使用大
模型建模）、工具集、环境、感知器和人类。在统一框架的基础上，我们以回顾现有的大模型
工具学习工作突出其核心研究问题。整个大模型工具学习过程从用户指令开始，模型需要为工
具执行制定可执行的计划。为了将用户指令与适当的工具连接起来，模型首先需要学习理解指
令背后的用户意图，在此基础上，将复杂任务分解为若干子任务，并有效地用适当的工具完成
每个子任务。本文将以典型工作为例介绍其现有研究进展与挑战。

2 大大大模模模型型型工工工具具具学学学习习习框框框架架架

为了更全面地理解工具学习的核心挑战和未来方向，我们在 弨彑彩彮 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弳彡弩一文中提出
了大模型工具学习的通用框架。具体而言，如图 弱所示，我们将工具学习框架分为四个组成部
分：包括控制器、工具集、感知器和环境。我们首先介绍工具学习过程中的每个组成部分：

• 控制器（彃彯彮彴彲彯彬彬彥彲）控制器C 是大模型工具学习框架的核心，通常基于大模型来实现。控
制器的任务是理解用户意图，并制定一个可行且精确的计划来使用工具满足用户需求。控
制器需要理解用户的意图以及这些意图与可用工具之间的关系，然后制定一个选择适当工
具的计划。对于复杂任务，控制器可能需要将其分解为多个子任务，这需要大模型具备强
大的规划和推理能力。

• 工工工具具具集集集（（（Tool Set）））强工具集T 弽 T1, T2, · · · 是大模型工具学习的基础，包含一系列具有不
同功能的工具。每个工具都有不同的接口。我们主要以应用程序编程接口（彁彐彉）为例，
说明如何与工具进行交互。彁彐彉可以被定义为任何能够将基础模型的输出作为输入的功
能。

• 环环环境境境（（（Environment）））强 环境E 是工具执行的平台，为工具执行提供必要的基础设施，并
向感知器提供工具执行结果。环境可以是虚拟的，也可以是真实的。虚拟环境具有易于访
问和复制的优势，适合成本效益高的模型训练。然而，虚拟环境可能无法完全反映现实世
界的复杂性，导致过拟合和泛化问题 弨彈彡彮彳彥彮 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弱弩。相比之下，真实环境提供了更
具现实感的场景，但访问难度和成本较高。

• 感感感知知知器器器（（（Perceiver）））强 感知器P 负责处理来自用户和环境的反馈，并生成信息的摘要供
控制器使用。简单的反馈处理包括将用户和环境的反馈进行拼接或使用预定义模板进行格
式化。总结后的反馈将传递给控制器，以辅助其决策。通过这些反馈，控制器可以判断生
成的计划是否有效，以及执行过程中是否存在需要解决的异常情况。在更复杂的场景下，
感知器应能够支持多模态（如文本、视觉和音频），以捕捉用户和环境反馈的多样性。
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2.1 大大大模模模型型型工工工具具具学学学习习习流流流程程程

大模型工具学习的流程通常包括以下几个步骤。首先，用户提供指令，控制器需要根据指
令制定一个可执行的计划。为了将用户指令与适当的工具连接起来，为了将用户指令与适当的
工具连接起来，模型首先需要学习理解指令背后的用户意图，在此基础上，将复杂任务分解为
若干子任务，并有效地用适当的工具完成每个子任务。在执行过程中，感知器会处理用户和环
境反馈，并提供给控制器，以帮助调整和优化计划。

假设我们有一个工具集T，控制器可以利用该工具集来完成某些任务。在执行的第t步，环
境E提供工具执行的反馈et。感知器P接收用户反馈ft和环境反馈et，生成总结反馈xt。通常，
感知器可以通过预定义规则（例如连接ft和et）生成xt，也可以使用复杂的神经模型进行建模。
控制器C生成当前步需要执行的计划at，选择并执行适当的工具进行执行。这个过程可以表示为
以下概率分布：

pC弨at弩 弽 pθC弨at | xt,Ht, q弩, 弨弱弩

其中θC表示控制器的参数，q表示用户查询或指令，Ht 弽 弨xs, as弩s 弽 弰t−1表示历史反馈和计
划。在其最简单的形式中，生成的计划at可以是工具执行的具体动作。控制器还可以将推理过
程与动作预测相结合，at可能包含解释下一步应解决的子任务和选择解决该子任务的工具的推
理轨迹。

在生成计划at之后，它将在环境E中执行，环境反馈et+1将传递给感知器。上述过程重复进
行，直到控制器完成任务。总体目标是找到一个动作序列at，最终实现用户指令q指定的任务。
需要注意的是，在工具执行之后，控制器还可以将执行结果整合成一个合理的用户响应。

在理解和应用大模型工具学习的过程中，我们可以看到以下四个关键问题：

• 意意意图图图理理理解解解（（（Intent Understanding）））：理解用户任务意图是工具学习的首要步骤。控制
器需要准确解析用户的输入，理解用户希望达成的目标和要求。这不仅仅是对用户文字表
述的理解，还涉及到对隐含意图的推测和把握。例如，当用户询问彜如何减肥弢时，控制器
需要明白用户不仅仅是在寻找一般性的建议，而可能需要具体的饮食计划、锻炼方案以及
科学的减肥方法。

• 规规规划划划（（（Planning）））：在明确用户意图之后，控制器需要将用户的任务分解为一系列可执
行的子任务。这一过程需要强大的规划和推理能力，以确保每个子任务都能有效地推动最
终目标的实现。比如，对于彜我想预订下周去北京的航班弢这一任务，控制器需要分解出多
个子任务，如查询航班信息、选择合适的航班、填写个人信息以及完成支付等步骤。

• 工工工具具具使使使用用用（（（Tool Use）））：一旦任务被分解为子任务，控制器需要选择和使用适当的工具
来完成每个子任务。这要求控制器对可用工具的功能有深刻的理解，并能够根据任务需求
灵活应用这些工具。例如，查询航班信息时可能需要调用航空公司彁彐彉，而完成支付则需
要调用支付网关的彁彐彉。

• 记记记忆忆忆管管管理理理（（（Memory Management）））：在整个任务执行过程中，管理工作历史是确保任
务顺利进行的重要因素。控制器需要跟踪每个子任务的执行状态，保存中间结果，并在需
要时回顾和利用这些历史信息来调整和优化后续操作。有效的记忆管理能够帮助控制器在
复杂和长时间的任务中保持高效和准确性。例如，在多轮对话中，控制器需要记住用户之
前提供的信息和系统的响应，以便在后续对话中进行参考和调整。

在本文接下来的部分，我们将通过典型工作介绍在大模型工具学习中是如何处理意图理
解、规划、工具使用、记忆管理问题的。具体来说，我们将探讨最新研究在这些领域所采取的
方法和取得的进展，展示基础模型在实际应用中的表现和潜力。我们会深入分析每个问题的挑
战，并探讨现有解决方案的有效性和局限性，最终为未来的研究和应用提供有价值的见解。

3 意意意图图图理理理解解解

理解用户意图一直是自然语言处理领域的一个长期研究课题 弨彊彡彮彳彥彮 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弰強弻 当彵彫弭
彴彨彡彮彫彡彲 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弱弴弩。通过准确识别用户意图，控制器可以提供更加个性化的响应，从而提升
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用户体验。近年来，指令调优（彩彮彳彴彲彵彣彴彩彯彮 彴彵彮彩彮彧）方面的探索表明，基础模型在理解用户指
令方面展现出了非凡的能力 弨彗彥彩 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲彡弩。已有研究表明，将大语言模型在包含人类指令
的多个数据集上进行微调，可以使模型甚至对未见过的任务指令进行泛化 弨彗彥彩 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲彡弻
彍彩彳彨彲彡 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲弻 当彡彮彨 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲弻 彏彵役彡彮彧 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲弩。令人鼓舞的是，通过扩大模型规模
以及增加训练指令的数量和多样性，可以进一步增强这种泛化能力 弨彉役彥彲 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲弩。

尽管意图理解能力已经取得了显著进展，但在实际的工具学习场景中仍存在一些挑战：

• 理理理解解解模模模糊糊糊指指指令令令（（（Understanding Vague Instructions）））：许多用户查询本质上是不精确
的，甚至可能具有多义性，这要求控制器依赖上下文线索和背景知识来推断用户的真实意
图。为了更好地理解用户意图，模型需要具备动态互动的能力。当遇到模糊或多义的指令
时，模型应能够主动向用户询问澄清问题，以获取更多信息。这种互动不仅有助于提高指
令理解的准确性，还能增强用户体验，使用户感受到被重视和理解。

针对这个问题，钱等人的工作弨彑彩彡彮 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弴弩介绍了一种创新的方法来解决大模型工
具学习系统在处理用户指令时遇到的用户意图模糊问题。研究者们首先创建了一个名
为彉彮彴彥彮彴彩彯彮弭彩彮弭彉彮彴彥彲彡彣彴彩彯彮 弨彉彎弳弩的新基准测试，它包含了一系列设计用来评估代理理解用
户隐含意图能力的任务。这些任务被标注了不同程度的模糊性和缺失的细节，从而为评估
提供了量化基础。接着，研究者们提出了将模型专家集成到大模型工具学习系统设计中的
上游，以增强用户与代理之间的交互。特别是，他们开发了一个名为彍彩彳彴彲彡彬彉彮彴彥彲彡彣彴的模
型，该模型通过模拟与用户的对话来明确任务的模糊性，主动询问缺失的细节，并在执行
具体任务之前，将用户的意图明确化和细化为可操作的目标。为了训练彍彩彳彴彲彡彬彉彮彴彥彲彡彣彴，
研究者们利用彉彎弳的标注数据构建了模拟的对话记录，这些对话记录指导模型如何进行有
效的交互。在实验中，彍彩彳彴彲彡彬彉彮彴彥彲彡彣彴被集成到了彘彁彧彥彮彴框架中，并通过一系列全面的评
估来证明其在理解用户指令和执行任务方面的有效性。结果表明，彍彩彳彴彲彡彬彉彮彴彥彲彡彣彴在识别
模糊任务、恢复关键信息、设置精确的执行目标以及减少不必要的工具使用方面表现出
色，从而提升了整体的执行效率。这项工作不仅展示了如何通过用户参与来提高智能代理
的性能，而且还通过开源数据和代码，为未来在这一领域的研究提供了基础和启发。通过
这种方法，研究者们为构建更加用户友好的大模型工具学习系统迈出了重要的一步。

• 泛泛泛化化化到到到多多多样样样化化化指指指令令令（（（Generalization to Diverse Instructions）））：由于意图空间在理论
上是无限的，因此基础模型在训练期间几乎不可能接触到所有现实世界中的意图表达。此
外，个性化的挑战在于每个人都有自己独特的表达意图的方式，这要求模型适应不同个体
的多样化意图表达。一种解决方案是利用用户反馈，主动适应个体用户，即个性化工具学
习。

由于大模型通常在通用领域进行训练，并根据广泛定义的人类偏好进行校准，这些偏好
优先考虑有用性和无害性 弨彏彵役彡彮彧 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲弻 彎彡彫彡彮彯 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弱弩。因此，它们在处理
个人信息和提供个性化辅助方面存在困难。近年来，用户中心和个性化的自然语言生成
受到了越来越多的关注 弨彙彡彮彧 彡彮彤 彆彬彥彫弬 弲弰弲弱弻 彋彩彲彫 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弳弩。现有工作涵盖了广泛的
任务，如对话生成 弨彍彡彤彯彴彴彯 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弱弹弻 彍彡彺彡彲弓彥 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弱弸弻 当彯彮彧 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弱弻 彚彨彯彮彧 彥彴
彡彬弮弬 弲弰弲弲弩、机器翻译 弨彍彩彲彫彩彮 彡彮彤 彍彥彵彮彩彥彲弬 弲弰弱張弻 彍彩彣彨彥彬 彡彮彤 彎彥彵形彩彧弬 弲弰弱弸弻 彗彵彥形彫彥彲 彥彴 彡彬弮弬
弲弰弱弸弩和摘要生成 弨彙彡彮 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弱弱弩。这些方法利用外部用户特定模块，如用户嵌入和用户
记忆模块 弨彚彨彡彮彧 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弱弸弻 彗彵 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弱弩，将不同用户的偏好、写作风格和个人信息
注入生成的内容中。然而，这些工作通常针对特定任务设计，并在有限的用户信息下进行
实验。如何将用户信息整合到大模型工具学习系统中仍然是一个未充分探索的领域。

具体地，个性化工具学习强调在工具操作中考虑用户特定信息的重要性，主要有几个挑
战：（弱）异构用户信息建模：在现实世界中，个人信息可以来自多种异构来源。例如，使
用电子邮件工具时，模型需要考虑用户历史对话记录中的语言风格，并从用户的社交网络
中收集相关信息。这要求将具有多样结构的用户信息建模为统一的语义空间，允许模型联
合利用这些信息。（弲）个性化工具规划：不同用户在工具规划和选择上有不同的偏好。例
如，在完成购买任务时，不同用户倾向于使用不同的在线购物平台。因此，模型需要根据
用户偏好制定个性化的工具执行计划。（弳）个性化工具调用：根据用户偏好自适应调用工
具也是个性化工具学习中的重要方向。大多数工具在设计时未考虑个性化信息，这要求模
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型根据用户偏好生成不同的工具输入。通过解决这些挑战，我们可以提高工具学习系统在
理解用户意图和提供个性化支持方面的能力，从而提升整体用户体验。

4 规规规划划划

在大模型工具学习中，用户查询q通常涉及复杂任务，需要将其拆分为多个子任务并正确
排序，这就需要强大的规划能力。最新研究表明，当预训练模型参数量达到一定规模时，其
推理规划能力会显著增强 弨彗彥彩 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲形弩。拥有数百亿参数的预训练模型在解决复杂问题
时，能够生成中间推理步骤，从而显著提升零样本和小样本任务的性能 弨彎彡彫彡彮彯 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弱弻
彎役彥 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弱弻 彗彥彩 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲形弩。然而，传统的少样本提示学习在处理需要复杂推理的问
题时表现有限 弨彃彲彥彳彷彥彬彬 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲弩。为此，弨彗彥彩 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲彣弩提出了思维链推理（彃彨彡彩彮弭彯彦弭
彔彨彯彵彧彨彴，彃彯彔）方法，通过在提示中插入推理步骤，引导模型生成解决问题的中间步骤，从
而提升任务性能 弨彗彥彩 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲彣弩。
基于大模型的强大推理规划能力，研究人员成功地将其应用于大模型工具学习的控制器

中。其推理能力使控制器能够将复杂问题有效地分解为多个子问题，并确定每个子问题所需的
工具。在这一方面，典型的研究工作主要分为两类：无反馈推理（Planing without Feedback）
和带反馈推理（Planning with Feedback）。前者不与环境E交互，生成静态任务拆解和工具调
用计划；后者通过迭代地与环境E交互，利用反馈逐步生成任务拆解和工具调用计划。

4.1 无无无反反反馈馈馈推推推理理理

无反馈推理是指在不依赖中间执行结果的情况下，直接生成多步计划。这种方法的一个典
型例子是程序辅助语言模型（彐彲彯彧彲彡彭弭彁彩彤彥彤 彌彡彮彧彵彡彧彥 彍彯彤彥彬彳弬 彐彁彌） 弨彇彡彯 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲弩，该
模型通过生成彐役彴彨彯彮代码作为中间推理步骤，显著提高了大模型在算术、符号和算法方面的
推理能力。彐彁彌利用彐役彴彨彯彮程序解释器作为工具，使模型能够像程序员一样编写详细注释，
并在解决复杂问题时展示出强大的推理和规划能力。这一思路在具身自主智能体（彥彭形彯彤彩彥彤
彡彧彥彮彴彳）中也得到了验证，如彐彲彯彧彐彲彯彭彰彴弨当彩彮彧彨 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲弩和彃彯彤彥弭彡彳弭彐彯彬彩彣彩彥彳 弨彌彩彡彮彧 彥彴 彡彬弮弬
弲弰弲弲弩，这些方法通过生成可执行程序来指导具身自主智能体的实际行动，展示了模型在不直接
与环境互动的情况下生成有效计划的能力。
另一无反馈推理的例子是彖彩彳彵彡彬 彃彨彡彴彇彐彔 弨彗彵 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弳弩，该系统将各种视觉预训练模

型与彃彨彡彴彇彐彔结合，使其能够理解和生成图像。在彖彩彳彵彡彬 彃彨彡彴彇彐彔系统中，彃彨彡彴彇彐彔作为核
心控制器，进行顺序决策。在每一步，彃彨彡彴彇彐彔可能调用一个视觉模型来修改现有图像或用纯
文本回应用户。尽管这些模型没有直接与环境交互，但它们能够生成合理的中间步骤，并有效
地处理复杂任务。
然而，无反馈推理方法的一个主要缺点是可能生成不切实际的计划。由于缺乏环境反馈，

模型可能会在执行过程中遇到无法预见的异常情况。为了解决这一问题，当彡役彃彡彮 弨彁彨彮 彥彴 彡彬弮弬
弲弰弲弲弩提出了一种方法，通过使用价值函数估计每个动作成功执行的概率，使代理的行动更符合
实际环境的约束。通过这种方式，工具学习系统能够在规划过程中考虑环境的实际情况，从而
生成更为现实和可行的计划。
尽管存在这些挑战，无反馈推理方法在许多任务中仍然展示了其强大的规划能力。通过在

生成计划时预见可能的异常情况并进行相应调整，无反馈推理方法能够在没有直接环境交互的
情况下有效地解决复杂问题。

4.2 带带带反反反馈馈馈推推推理理理

相比之下，带反馈推理方法通过将环境E纳入规划过程，逐步生成计划，使模型能够根据
中间执行结果进行调整。这种方法更为灵活和动态，适合处理复杂任务，如多步问答和具体化
学习，每一步的决策都依赖于之前的上下文。

带反馈推理的一个典型例子是当彥彬彦弭彁彳彫 弨彐彲彥彳彳 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲弩、归彥彁彣彴 弨彙彡彯 彥彴 彡彬弮弬
弲弰弲弲形弩和彔彯彯彬彆彯彲彭彥彲 弨当彣彨彩彣彫 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弳弩。这些研究表明，通过提供搜索引擎彁彐彉访问权限，
模型能够在多步问答中的准确性得到显著提高。通过思维链推理（彃彯彔）提示或微调，这些模
型能够将复杂问题分解为多个子问题，并利用搜索彁彐彉找到每个子问题的答案。在获得每个子
问题的答案后，模型能够迭代地确定下一个要问的问题或给出最终答案。
在具身学习中，带反馈推理方法通过直接与环境交互，进一步增强了模型的规划能力。例

如，彉彮彮彥彲 彍彯彮彯彬彯彧彵彥 弨彈彵彡彮彧 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲弩通过利用来自环境的多种反馈，如任务是否成功完成
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和当前场景信息，生成更可行的计划，并提高高层次指令的完成能力。彌彌彍弭彐彬彡彮彮彥彲 弨当彯彮彧 彥彴
彡彬弮弬 弲弰弲弲弩明确考虑计划执行过程中可能出现的异常，并利用环境反馈在执行失败时重新生成计
划，使模型能够适当处理例外情况。

此外，归彥彁彣彴 弨彙彡彯 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲形弩赋予模型自主权，使其在规划过程中能够根据当前情况决
定何时停止生成动作令牌，从而制定更精细的后续计划。这种方法不仅提高了模型的灵活性，
还增强了其在复杂任务中的表现能力。

尽管无反馈推理和带反馈推理各有优势，但将两者结合起来可以实现更强大的规划能力。
在实际应用中，可以首先通过无反馈推理生成初步计划，然后利用带反馈推理在执行过程中不
断调整和优化计划。例如，在复杂的任务如机器人控制和智能助手中，初步计划可以由内省推
理生成，而具体执行时则通过外部推理实时调整，以应对环境中的变化和不确定性。这一思想
被现在效果最好的大模型工具学习系统之一的彘彁彧彥彮彴所采用，使其能够真正处理需要几十步甚
至上百步的复杂问题。

5 工工工具具具使使使用用用

在大模型工具学习中，工具使用指的是模型根据任务需要，选择并正确操作各种工具，以
完成用户指令。工具使用的有效性直接影响任务的完成质量，因此，如何训练模型有效地使用
工具至关重要。在这部分，我们将探讨如何通过不同的训练策略提升模型的工具使用能力。人
类使用新工具主要有三种方式：通过学习其他人的示范、通过阅读工具手册或依靠自身探索尝
试。同样地，我们将工具学习的训练策略分为三类：（弱）示范学习：从具体的工具使用示范中
学习，通常需要人工标注；（弲）教程学习：从工具手册中学习；（弳）探索学习：从工具探索
尝试得到反馈中学习，通常涉及强化学习。

5.1 示示示范范范学学学习习习

从示范中学习是让模型通过观察和模仿人类专家的操作来掌握工具使用的方法。通过模仿
学习，模型可以学到在特定情境下应如何使用工具。具体来说，行为克隆（彂彥彨彡彶彩彯彲 彃彬彯彮彩彮彧）
是一种常见的模仿学习形式，它假设人类专家的行为是最优或接近最优的，并通过监督学习来
训练模型模仿这些行为。

假设我们有一个数据集D，包含用户查询q和人类示范标注a∗的对，每对数据弨qi, a
i弩表示一

个具体的任务及其解决方案。我们的目标是优化控制器参数θC，使其能够模仿人类专家的操
作。学习目标可以表示为：

θ∗C 弽 彡彲彧彭彡彸
θC

E(qi,a∗i )∈D

Ti∏
t=0

pθC弨a
∗
i,t | xi,t,Hi,t, qi弩, 弨弲弩

其中a∗i,t表示第i个任务执行到第t步时的人类标注。

具体来说，示范学习可分为三种主要方式：

• 监监监督督督学学学习习习（（（Supervised Learning）））：监督学习是最常见的示范学习形式，一般通过大
量人类标注的数据来训练模型让其学会使用特定工具。例如，彗彥形彇彐彔 弨彎彡彫彡彮彯 彥彴 彡彬弮弬
弲弰弲弱弩通过与搜索引擎的交互，记录并模仿人类的搜索行为，来提升其信息检索能力。在这
个过程中，研究人员首先建立了一个由彂彩彮彧支持的搜索接口进行数据标注，然后采用标注
出来的人类使用搜索引擎回答问题的行为序列来微调彇彐彔弭弳，使其能够模仿人类专家的搜
索行为。通过这种方式，彗彥形彇彐彔不仅能够生成有效的搜索查询，还能记录并总结重要的
信息，从而提供更高质量的答案。另一个例子是彗彥形当彨彯彰 弨彙彡彯 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲彡弩，该模型在一
个虚拟购物环境中学习如何根据人类指令进行商品购买。研究人员首先创建了一个互动环
境，让模型能够浏览网页并选择商品，然后通过行为克隆训练模型模仿人类的购物行为，
最终使模型能够在给定指令的情况下正确选择商品并完成购买。

• 半半半监监监督督督学学学习习习（（（Semi-supervised Learning）））：在很多情况下，获取大量高质量的人类标
注数据是困难的，因此半监督学习提供了一种解决方案，即利用未标注数据生成伪标签，
然后用这些伪标签来训练模型。例如，彂彡彫彥彲等人的彖彐彔工作弨彂彡彫彥彲 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲弩使用少量
标注数据训练模型预测彍彩彮彥彣彲彡彦彴视频游戏中每个时间步的动作伪标签，从而在没有大规模
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人类行为标注数据的情况下，训练出更强大的模型。这种方法的核心在于利用少量的种子
数据，训练一个初步模型来生成伪标签，再用这些伪标签进行更大规模的模型训练，从而
在减少标注成本的情况下，提高模型的性能。

• 自自自监监监督督督学学学习习习（（（Self-supervised Learning）））：自监督学习进一步减少了对人工标注的依
赖，模型通过自身的反馈迭代提升。例如，彔彯彯彬彦彯彲彭彥彲工作 弨当彣彨彩彣彫 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弳弩利用少量
人类示范，自动化生成工具使用示例，并通过过滤减少噪音，显著提升了工具使用性能。
在这种方法中，模型首先使用一些基础示范进行初步学习，然后通过生成和筛选新的示范
数据，不断改进自身的工具使用能力。这种方法的优势在于它能够利用现有的少量数据，
通过自我学习和改进，逐步提升模型的性能。

5.2 教教教材材材学学学习习习

教程学习通过提示阅读工具手册，帮助模型理解工具的功能和使用方法。人类在学习使用
新工具时，通常会通过阅读手册或观察他人演示来获取相关知识和技能。同样，模型也可以通
过提示学习工具的使用方法。

在实际场景中，工具通常附带有使用手册（或教程），提供了关于其功能和用法的详细信
息。大模型具备强大的零次学习（彺彥彲彯弭彳彨彯彴 彬彥彡彲彮彩彮彧）和少次学习（彦彥彷弭彳彨彯彴 彬彥彡彲彮彩彮彧）能力，
可以通过提示理解工具的功能和使用方法。具体来说，可以通过手动设计或检索构建合适的任
务特定提示，这些提示描述了彁彐彉的功能或通过示例展示其用法。

我们将提示方法分为两类：

• 零零零次次次提提提示示示（（（Zero-shot Prompting）））：描述彁彐彉功能、输入输出格式、可能的参数等。这
种方法使模型能够理解每个彁彐彉可以处理的任务。

• 少少少次次次提提提示示示（（（Few-shot Prompting）））：为模型提供具体的工具使用示例。通过模仿这些示
例中的人类行为，模型可以学习如何使用这些工具。

虽然提示方法具有显著优势，但也面临一些挑战。首先，提示受到输入上下文长度的限
制。尽管大模型已经显示出通过提示学习使用简单工具的能力，但在面对多个复杂工具及其长
描述时情况可能会更具挑战性。特别是当工具集大幅扩展时，在提示中提供所有可能的工具变
得不可行，给定的上下文长度也有限。其次，也是最重要的一点，提示的效果很大程度上依赖
于模型本身，较小或能力较弱的模型可能无法很好地理解提示。特别对于工具手册类的提示，
几乎只有彏彰彥彮彁彉系列大模型如彃彨彡彴彇彐彔、彇彐彔弭弴拥有较强的零次提示、少次提示能力。

为了弥补这一差距，彔彯彯彬彌彌彍弨彑彩彮 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弳形弩首先创建了一个名为彔彯彯彬彂彥彮彣彨的指令调
整数据集，它通过以下三个阶段自动构建：

弱弮 彁彐彉收集：从归彡彰彩彤彁彐彉 彈彵形收集了弱弶弬弴弶弴个真实世界的归彅当彔彦彵彬 彁彐彉彳，覆盖了弴弹个不同的
类别。

弲弮 指令生成：使用彃彨彡彴彇彐彔生成涉及这些彁彐彉彳的多样化指令，包括单工具和多工具场景。

弳弮 解决方案路径标注：利用彃彨彡彴彇彐彔为每个指令搜索有效的解决方案路径，即彁彐彉调用链。

为了解决标注过程中大模型规划能力不足的问题，研究者们开发了一种新颖的基于深度优先搜
索的决策树算法（彄彆当彄彔），它允许模型评估多种推理路径并扩展搜索空间。

基于彔彯彯彬彂彥彮彣彨，研究者们微调了彌彌彡彍彁模型，构建了彔彯彯彬彌彌彡彍彁模型，并为其配备
了一个基于深度神经网络的彁彐彉检索器，以推荐适合每个用户指令的彁彐彉彳。实验结果表
明，彔彯彯彬彌彌彡彍彁不仅能够执行复杂的指令，还能泛化到未见过的彁彐彉彳，展现出与彃彨彡彴彇彐彔相
当的性能。彔彯彯彬彌彌彡彍彁还在彁彐彉彂彥彮彣彨数据集上表现出强大的零样本泛化能力，证明了其在未
知彁彐彉彳上的适应性和灵活性。
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5.3 探探探索索索学学学习习习

除了直接从人类示范和阅读工具手册学习使用工具外，模型还可以通过直接探索工具使用
进行学习。这种方法在实际环境中探索使用工具，利用环境或人类的反馈来优化模型的工具使
用策略。探索学习可以描述为通过开放探索优化控制器参数θC：

θ∗C 弽 彡彲彧彭彡彸
θC

Eqi∈QE{ai,t}
Ti
t=0∈pθC

[
R弨{ai,t}Ti

t=0弩
]
, 弨弳弩

其中R是从反馈序列中估计的奖励，Ti表示处理qi所需的迭代次数。

强化学习（归彥彩彮彦彯彲彣彥彭彥彮彴 彌彥彡彲彮彩彮彧弬 归彌）通过与环境的互动，基于反馈信号（如奖励）来
优化模型的决策过程。在大模型工具学习中，强化学习将动作空间定义为工具集中的所有工
具，模型学习选择适当的工具并执行正确的动作以最大化奖励信号。例如，在机器人抓取任务
中，模型通过反复尝试和调整抓取策略来学习最佳的工具使用方法 弨彌彥彶彩彮彥 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弱弸弩。

在大模型工具学习中，我们主要从两个方面获取反馈：环境反馈和人类反馈。

• 环环环境境境反反反馈馈馈：环境反馈包括模型与环境互动后得到的结果。根据反馈的不同，可以分为结果
反馈和中间反馈：（弱）结果反馈是任务完成与否的最终反馈，评估模型的整体表现。例
如，彗彥形当彨彯彰 弨彙彡彯 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲彡弩通过评估模型购买的产品与人类购买的产品的相似性来提
供反馈；（弲）中间反馈是动作触发的环境状态变化，通过观察这些变化，模型可以学习每
个动作的有效性，从而更好地调整其行为。例如，在信息检索任务中，模型可以通过观察
搜索结果页面的内容来判断搜索查询的有效性，并根据这些信息调整后续的查询策略。这
种反馈提供了关于每次工具执行效果的详细及时信息，使模型能够在任务执行过程中不断
改进。

• 人人人类类类反反反馈馈馈：人类反馈可以是显式的，如通过评分系统直接评价模型的行为；也可以是隐式
的，通过用户行为和与模型的互动来推导用户的满意度。尽管人类反馈准确且稳定，但获
取成本较高，因此人类反馈强化（归彌彈彆）弨彃彨彲彩彳彴彩彡彮彯 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弱強弩被提出，通过模仿人类
给出奖励，然后使用强化学习算法来优化策略。例如，彗彥形彇彐彔弨彎彡彫彡彮彯 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弱弩利用
人类反馈指导策略模型，使其在长篇问答中表现更好。

6 记记记忆忆忆管管管理理理

记忆管理问题仍是现有大模型工具学习系统中较少探索的领域。尽管在模拟型的大模型自
主智能体中已经有初步的基于长短期记忆和外部检索模块的探索 弨彐彡彲彫 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弳弩，现有的大
模型工具学习系统大多仍然依赖于通过提示语句的形式将信息拼接到大模型前面，利用大模型
本身的长文本建模能力进行处理。然而，这种方法忽略了记忆管理中的一些关键问题。在复杂
任务中，记忆管理不仅涉及到如何高效存储和检索信息，还包括如何在任务执行过程中动态更
新和利用这些信息。具体来说，记忆管理面临以下几个挑战：

• 信信信息息息的的的持持持久久久性性性和和和可可可访访访问问问性性性：大模型在处理长文本时可能会遇到上下文窗口的限制，导致无
法有效利用所有相关信息。虽然通过提示语句拼接可以在一定程度上缓解这一问题，但这
种方法无法保证信息的持久性和随时可访问性。对于需要长期记忆的任务，如持续对话或
跨会话任务，现有方法显得力不从心。

• 信信信息息息的的的组组组织织织和和和优优优先先先级级级管管管理理理：在任务执行过程中，不同信息的重要性和优先级可能不同。现
有的方法往往无法区分和组织这些信息，导致重要信息可能被淹没在大量无关信息中。有
效的记忆管理需要能够动态调整信息的组织方式，确保高优先级的信息能够被快速检索和
利用。

• 动动动态态态更更更新新新和和和一一一致致致性性性维维维护护护：随着任务的推进，新的信息不断涌入，旧的信息可能需要更新或
淘汰。这就需要一个高效的机制来动态更新记忆内容，并保证信息的一致性。简单的拼接
提示语句无法实现这一点，容易导致信息不一致或冗余。
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7 总总总结结结

本文系统地探讨了大模型工具学习的最新进展及其核心问题。作为人类智慧的延伸，工具
极大地提升了生产力和效率。当前，如何赋予大模型以工具学习能力，成为人工智能领域的前
沿研究课题。

我们介绍了一个大模型工具学习的通用框架，包含控制器、工具集、感知器和环境四个核
心组成部分。控制器负责理解用户意图并制定执行计划；工具集提供完成任务所需的各种工
具；感知器处理用户和环境的反馈信息；环境为工具的执行提供平台和反馈。

基于这一框架，本文详细讨论了大模型工具学习中的几个关键问题：（弱）意图理解：尽管
大模型在指令理解方面已有显著进展，但理解模糊指令和泛化到多样化指令仍是主要挑战。通
过主动互动和个性化学习，可以提升模型的理解能力。（弲）规划与推理：在规划与推理方面，
无反馈推理和带反馈推理是两种主要方法。结合这两种方法，可以更有效地应对复杂任务，确
保任务拆解和工具调用的合理性和有效性。（弳）工具使用：通过示范学习、教程学习和探索
学习三种训练策略，可以显著提升模型的工具使用能力。示范学习通过模仿人类操作来训练模
型；教程学习利用手册提示帮助模型理解工具功能；探索学习通过与环境互动，利用反馈优化
工具使用策略。（弴）记忆管理：记忆管理是大模型工具学习中的关键问题之一。现有方法主要
依赖于提示语句拼接，但在处理复杂任务时存在局限。

综上所述，大模型工具学习在提升人工智能系统智能性和适应性方面展现出巨大潜力。通
过持续的优化和创新，我们有望开发出更智能、更高效的人工智能系统，推动技术进步和社会
发展。
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ICLR 2021, Virtual Event, Austria, May 3-7, 2021弮 彏彰彥彮归彥彶彩彥彷弮彮彥彴弮

彗彥彮彬彯彮彧 彈彵彡彮彧弬 彆彥彩 彘彩彡弬 彔彥彤 彘彩彡彯弬 彈彡彲彲彩彳 彃彨彡彮弬 彊彡彣彫役 彌彩彡彮彧弬 彐彥彴彥 彆彬彯彲彥彮彣彥弬 彁彮彤役 彚彥彮彧弬 彊彯彮彡彴彨彡彮
彔彯彭彰彳彯彮弬 彉彧彯彲 彍彯彲彤彡彴彣彨弬 彙彥彶彧彥彮 彃彨彥形彯彴彡彲弬 彥彴 彡彬弮 弲弰弲弲弮 彉彮彮彥彲 彭彯彮彯彬彯彧彵彥强 彅彭形彯彤彩彥彤 彲彥彡彳彯彮彩彮彧
彴彨彲彯彵彧彨 彰彬彡彮彮彩彮彧 彷彩彴彨 彬彡彮彧彵彡彧彥 彭彯彤彥彬彳弮 ArXiv preprint弬 彡形彳弯弲弲弰強弮弰張弶弰弸弮

当彲彩彮彩彶彡彳彡彮 彉役彥彲弬 彘彩 彖彩彣彴彯彲彩彡 彌彩彮弬 归彡彭彡彫彡彮彴彨 彐彡彳彵彮彵彲彵弬 彔彯彤彯彲 彍彩彨彡役彬彯彶弬 彄弓彡彮彩彥彬 当彩彭彩彧弬 彐彩彮彧 彙彵弬 彥彴 彡彬弮
弲弰弲弲弮 彏彰彴弭彩彭彬强 当彣彡彬彩彮彧 彬彡彮彧彵彡彧彥 彭彯彤彥彬 彩彮彳彴彲彵彣彴彩彯彮 彭彥彴彡 彬彥彡彲彮彩彮彧 彴彨彲彯彵彧彨 彴彨彥 彬彥彮彳 彯彦 彧彥彮彥彲彡彬彩彺彡彴彩彯彮弮
ArXiv preprint弬 彡形彳弯弲弲弱弲弮弱弲弰弱強弮

彂彥彲彮彡彲彤 彊弮 彊彡彮彳彥彮弬 彄彡彮彩彥彬彬彥 彌弮 彂彯彯彴彨弬 彡彮彤 彁彭彡彮彤彡 当彰彩彮彫弮 弲弰弰強弮 彄彥彴彥彲彭彩彮彩彮彧 彴彨彥 彵彳彥彲 彩彮彴彥彮彴 彯彦 彷彥形
彳彥彡彲彣彨 彥彮彧彩彮彥 影彵彥彲彩彥彳弮 彉彮 彃彡彲彥役 彌弮 彗彩彬彬彩彡彭彳彯彮弬 彍彡彲役 彅彬彬彥彮 彚彵彲彫彯弬 彐彥彴彥彲 彆弮 彐彡彴彥彬弭当彣彨彮彥彩彤彥彲弬 彡彮彤
彐彲彡彳彨彡彮彴 彊弮 当彨彥彮彯役弬 彥彤彩彴彯彲彳弬 Proceedings of the 16th International Conference on World Wide Web,
WWW 2007, Banff, Alberta, Canada, May 8-12, 2007弬 彰彡彧彥彳 弱弱弴弹彻弱弱張弰弮 彁彃彍弮

彚彩彷彥彩 彊彩弬 彎彡役彥彯彮 彌彥彥弬 归彩彴彡 彆彲彩彥彳彫彥弬 彔彩彥彺彨彥彮彧 彙彵弬 彄彡彮 当彵弬 彙彡彮 彘彵弬 彅彴彳彵彫彯 彉彳彨彩彩弬 彙彥 彊彩彮 彂彡彮彧弬 彁彮彤彲彥彡
彍彡彤彯彴彴彯弬 彡彮彤 彐彡彳彣彡彬彥 彆彵彮彧弮 弲弰弲弳弮 当彵彲彶彥役 彯彦 彨彡彬彬彵彣彩彮彡彴彩彯彮 彩彮 彮彡彴彵彲彡彬 彬彡彮彧彵彡彧彥 彧彥彮彥彲彡彴彩彯彮弮 ACM
Computing Surveys弬 張張弨弱弲弩强弱彻弳弸弮

彅彨彵彤 彋彡彲彰彡彳弬 彏彭彲彩 彁形彥彮彤弬 彙彯彮彡彴彡彮 彂彥彬彩彮彫彯彶弬 彂彡彲彡彫 彌彥彮彺弬 彏彰彨彥彲 彌彩彥形彥彲弬 彎彩彲 归彡彴彮彥彲弬 彙彯彡彶 当彨彯彨彡彭弬
彈彯弌彴 彂彡彴彡弬 彙彯彡彶 彌彥彶彩彮彥弬 彋彥彶彩彮 彌彥役彴彯彮弭彂彲彯彷彮弬 彥彴 彡彬弮 弲弰弲弲弮 彍彲彫彬 彳役彳彴彥彭彳强 彁 彭彯彤彵彬彡彲弬 彮彥彵彲彯弭
彳役彭形彯彬彩彣 彡彲彣彨彩彴彥彣彴彵彲彥 彴彨彡彴 彣彯彭形彩彮彥彳 彬彡彲彧彥 彬彡彮彧彵彡彧彥 彭彯彤彥彬彳弬 彥彸彴彥彲彮彡彬 彫彮彯彷彬彥彤彧彥 彳彯彵彲彣彥彳 彡彮彤 彤彩彳彣彲彥彴彥
彲彥彡彳彯彮彩彮彧弮 arXiv preprint arXiv:2205.00445弮

彈彡彮彮彡彨 归彯彳彥 彋彩彲彫弬 彂彥彲彴彩彥 彖彩彤彧彥彮弬 彐彡彵彬 归彿彯彴彴彧彥彲弬 彡彮彤 当彣彯彴彴 彁 彈彡彬彥弮 弲弰弲弳弮 彐彥彲彳彯彮彡彬彩彳彡彴彩彯彮 彷彩彴彨彩彮 形彯彵彮彤彳强
彁 彲彩彳彫 彴彡彸彯彮彯彭役 彡彮彤 彰彯彬彩彣役 彦彲彡彭彥彷彯彲彫 彦彯彲 彴彨彥 彡彬彩彧彮彭彥彮彴 彯彦 彬彡彲彧彥 彬彡彮彧彵彡彧彥 彭彯彤彥彬彳 彷彩彴彨 彰彥彲彳彯彮彡彬彩彳彥彤
彦彥彥彤形彡彣彫弮 ArXiv preprint弬 彡形彳弯弲弳弰弳弮弰張弴張弳弮

彔彯彭 彋彷彩彡彴彫彯彷彳彫彩弬 彊彥彮彮彩彭彡彲彩彡 彐彡彬彯彭彡彫彩弬 彏彬彩彶彩彡 归彥彤弌彥彬彤弬 彍彩彣彨彡彥彬 彃彯彬彬彩彮彳弬 彁彮彫彵彲 彐彡彲彩彫彨弬 彃彨彲彩彳 彁彬形彥彲彴彩弬
彄彡彮彩彥彬彬彥 彅彰彳彴彥彩彮弬 彉彬彬彩彡 彐彯彬彯彳彵彫彨彩彮弬 彊彡彣彯形 彄彥彶彬彩彮弬 彋彥彮彴彯彮 彌彥彥弬 彥彴 彡彬弮 弲弰弱弹弮 彎彡彴彵彲彡彬 影彵彥彳彴彩彯彮彳强 彡
形彥彮彣彨彭彡彲彫 彦彯彲 影彵彥彳彴彩彯彮 彡彮彳彷彥彲彩彮彧 彲彥彳彥彡彲彣彨弮 Transactions of the Association for Computational
Linguistics弬 強强弴張弳彻弴弶弶弮

当彥彲彧彥役 彌彥彶彩彮彥弬 彐彥彴彥彲 彐彡彳彴彯彲弬 彁彬彥彸 彋彲彩彺彨彥彶彳彫役弬 彊彵彬彩彡彮 彉形彡彲彺弬 彡彮彤 彄彥彩彲彤彲彥 彑彵彩彬彬彥彮弮 弲弰弱弸弮 彌彥彡彲彮彩彮彧 彨彡彮彤弭彥役彥
彣彯彯彲彤彩彮彡彴彩彯彮 彦彯彲 彲彯形彯彴彩彣 彧彲彡彳彰彩彮彧 彷彩彴彨 彤彥彥彰 彬彥彡彲彮彩彮彧 彡彮彤 彬彡彲彧彥弭彳彣彡彬彥 彤彡彴彡 彣彯彬彬彥彣彴彩彯彮弮 The Interna-
tional journal of robotics research弬 弳強弨弴弭張弩强弴弲弱彻弴弳弶弮

彊彡彣彫役 彌彩彡彮彧弬 彗彥彮彬彯彮彧 彈彵彡彮彧弬 彆彥彩 彘彩彡弬 彐彥彮彧 彘彵弬 彋彡彲彯彬 彈彡彵彳彭彡彮弬 彂彲彩彡彮 彉彣彨彴彥彲弬 彐彥彴彥 彆彬彯彲彥彮彣彥弬 彡彮彤 彁彮彤役
彚彥彮彧弮 弲弰弲弲弮 彃彯彤彥 彡彳 彰彯彬彩彣彩彥彳强 彌彡彮彧彵彡彧彥 彭彯彤彥彬 彰彲彯彧彲彡彭彳 彦彯彲 彥彭形彯彤彩彥彤 彣彯彮彴彲彯彬弮 ArXiv preprint弬
彡形彳弯弲弲弰弹弮弰強強張弳弮

彁彮彤彲彥彡 彍彡彤彯彴彴彯弬 彚彨彡彯彪彩彡彮彧 彌彩彮弬 彃彨彩彥彮弭当彨彥彮彧 彗彵弬 彡彮彤 彐彡彳彣彡彬彥 彆彵彮彧弮 弲弰弱弹弮 彐彥彲彳彯彮彡彬彩彺彩彮彧 彤彩彡彬彯彧彵彥 彡彧彥彮彴彳
彶彩彡 彭彥彴彡弭彬彥彡彲彮彩彮彧弮 彉彮 Proceedings of the 57th Annual Meeting of the Association for Computational
Linguistics弬 彰彡彧彥彳 張弴張弴彻張弴張弹弬 彆彬彯彲彥彮彣彥弬 彉彴彡彬役弮 彁彳彳彯彣彩彡彴彩彯彮 彦彯彲 彃彯彭彰彵彴彡彴彩彯彮彡彬 彌彩彮彧彵彩彳彴彩彣彳弮

彁彬彥彸 彍彡彬彬彥彮弬 彁彫彡彲彩 彁彳彡彩弬 彖彩彣彴彯彲 彚彨彯彮彧弬 归彡彪彡彲彳彨彩 彄彡彳弬 彄彡彮彩彥彬 彋彨彡彳彨彡形彩弬 彡彮彤 彈彡彮彮彡彮彥彨 彈彡彪彩彳彨彩彲彺彩弮 弲弰弲弲弮
彗彨彥彮 彮彯彴 彴彯 彴彲彵彳彴 彬彡彮彧彵彡彧彥 彭彯彤彥彬彳强 彉彮彶彥彳彴彩彧彡彴彩彮彧 彥弋彥彣彴彩彶彥彮彥彳彳 彯彦 彰彡彲彡彭彥彴彲彩彣 彡彮彤 彮彯彮弭彰彡彲彡彭彥彴彲彩彣
彭彥彭彯彲彩彥彳弮 arXiv preprint arXiv:2212.10511弮

彐彩彥彲彲彥弭彅彭彭彡彮彵彥彬 彍彡彺彡彲弓彥弬 当彡彭彵彥彬 彈彵彭彥彡彵弬 彍彡彲彴彩彮 归彡彩彳彯彮弬 彡彮彤 彁彮彴彯彩彮彥 彂彯彲彤彥彳弮 弲弰弱弸弮 彔彲彡彩彮彩彮彧 彭彩彬彬彩彯彮彳
彯彦 彰彥彲彳彯彮彡彬彩彺彥彤 彤彩彡彬彯彧彵彥 彡彧彥彮彴彳弮 彉彮 Proceedings of the 2018 Conference on Empirical Methods in
Natural Language Processing弬 彰彡彧彥彳 弲強強張彻弲強強弹弬 彂彲彵彳彳彥彬彳弬 彂彥彬彧彩彵彭弮 彁彳彳彯彣彩彡彴彩彯彮 彦彯彲 彃彯彭彰彵彴彡彴彩彯彮彡彬
彌彩彮彧彵彩彳彴彩彣彳弮

彐彡彵彬 彍彩彣彨彥彬 彡彮彤 彇彲彡彨彡彭 彎彥彵形彩彧弮 弲弰弱弸弮 彅彸彴彲彥彭彥 彡彤彡彰彴彡彴彩彯彮 彦彯彲 彰彥彲彳彯彮彡彬彩彺彥彤 彮彥彵彲彡彬 彭彡彣彨彩彮彥 彴彲彡彮彳彬彡彴彩彯彮弮
彉彮 Proceedings of the 56th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume
2: Short Papers)弬 彰彡彧彥彳 弳弱弲彻弳弱弸弬 彍彥彬形彯彵彲彮彥弬 彁彵彳彴彲彡彬彩彡弮 彁彳彳彯彣彩彡彴彩彯彮 彦彯彲 彃彯彭彰彵彴彡彴彩彯彮彡彬 彌彩彮彧彵彩彳彴彩彣彳弮

当彨彡彣彨彡彲 彍彩彲彫彩彮 彡彮彤 彊彥彡彮弭彌彵彣 彍彥彵彮彩彥彲弮 弲弰弱張弮 彐彥彲彳彯彮彡彬彩彺彥彤 彭彡彣彨彩彮彥 彴彲彡彮彳彬彡彴彩彯彮强 彐彲彥彤彩彣彴彩彮彧 彴彲彡彮彳彬彡彴彩彯彮彡彬
彰彲彥彦彥彲彥彮彣彥彳弮 彉彮 Proceedings of the 2015 Conference on Empirical Methods in Natural Language
Processing弬 彰彡彧彥彳 弲弰弱弹彻弲弰弲張弬 彌彩彳形彯彮弬 彐彯彲彴彵彧彡彬弮 彁彳彳彯彣彩彡彴彩彯彮 彦彯彲 彃彯彭彰彵彴彡彴彩彯彮彡彬 彌彩彮彧彵彩彳彴彩彣彳弮

当彷彡彲彯彯彰 彍彩彳彨彲彡弬 彄彡彮彩彥彬 彋彨彡彳彨彡形彩弬 彃彨彩彴彴彡 彂彡彲彡彬弬 彡彮彤 彈彡彮彮彡彮彥彨 彈彡彪彩彳彨彩彲彺彩弮 弲弰弲弲弮 彃彲彯彳彳弭彴彡彳彫 彧彥彮彥彲彡彬彩彺彡弭
彴彩彯彮 彶彩彡 彮彡彴彵彲彡彬 彬彡彮彧彵彡彧彥 彣彲彯彷彤彳彯彵彲彣彩彮彧 彩彮彳彴彲彵彣彴彩彯彮彳弮 彉彮 Proceedings of the 60th Annual Meeting of
the Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers)弬 彰彡彧彥彳 弳弴強弰彻弳弴弸強弬 彄彵形彬彩彮弬
彉彲彥彬彡彮彤弮 彁彳彳彯彣彩彡彴彩彯彮 彦彯彲 彃彯彭彰彵彴彡彴彩彯彮彡彬 彌彩彮彧彵彩彳彴彩彣彳弮
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彖彯彬彯彤役彭役彲 彍彮彩彨弬 彋彯彲彡役 彋彡彶彵彫彣彵彯彧彬彵弬 彄彡彶彩彤 当彩彬彶彥彲弬 彁彬彥彸 彇彲彡彶彥彳弬 彉彯彡彮彮彩彳 彁彮彴彯彮彯彧彬彯彵弬 彄彡彡彮 彗彩彥彲彳彴彲彡弬
彡彮彤 彍彡彲彴彩彮 归彩彥彤彭彩彬彬彥彲弮 弲弰弱弳弮 彐彬彡役彩彮彧 彡彴彡彲彩 彷彩彴彨 彤彥彥彰 彲彥彩彮彦彯彲彣彥彭彥彮彴 彬彥彡彲彮彩彮彧弮 arXiv preprint
arXiv:1312.5602弮

归彥彩彩彣彨彩彲彯 彎彡彫彡彮彯弬 彊彡彣彯形 彈彩彬彴彯彮弬 当彵彣彨彩彲 彂彡彬彡彪彩弬 彊彥弋 彗彵弬 彌彯彮彧 彏彵役彡彮彧弬 彃彨彲彩彳彴彩彮彡 彋彩彭弬 彃彨彲彩彳彴彯彰彨彥彲 彈彥彳彳彥弬
当彨彡彮彴彡彮彵 彊彡彩彮弬 彖彩彮彥彥彴 彋彯彳彡彲彡彪彵弬 彗彩彬彬彩彡彭 当彡彵彮彤彥彲彳弬 彥彴 彡彬弮 弲弰弲弱弮 彗彥形彧彰彴强 彂彲彯彷彳彥彲弭彡彳彳彩彳彴彥彤 影彵彥彳彴彩彯彮弭
彡彮彳彷彥彲彩彮彧 彷彩彴彨 彨彵彭彡彮 彦彥彥彤形彡彣彫弮 ArXiv preprint弬 彡形彳弯弲弱弱弲弮弰弹弳弳弲弮

彍彡彸彷彥彬彬 彎役彥弬 彁彮彤彥彲彳 彊彯彨彡彮 彁彮彤彲彥彡彳彳彥彮弬 彇彵役 彇彵彲弭彁彲彩弬 彈彥彮彲役彫 彍彩彣彨彡彬彥彷彳彫彩弬 彊彡彣彯形 彁彵彳彴彩彮弬 彄彡彶彩彤 彂彩彥形彥彲弬
彥彴 彡彬弮 弲弰弲弱弮 当彨彯彷 役彯彵彲 彷彯彲彫强 当彣彲彡彴彣彨彰彡彤彳 彦彯彲 彩彮彴彥彲彭彥彤彩彡彴彥 彣彯彭彰彵彴彡彴彩彯彮 彷彩彴彨 彬彡彮彧彵彡彧彥 彭彯彤彥彬彳弮
ArXiv preprint弬 彡形彳弯弲弱弱弲弮弰弰弱弱弴弮

彌彯彮彧 彏彵役彡彮彧弬 彊彥弋 彗彵弬 彘彵 彊彩彡彮彧弬 彄彩彯彧彯 彁彬彭彥彩彤彡弬 彃彡彲彲彯彬彬 彌 彗彡彩彮彷彲彩彧彨彴弬 彐彡彭彥彬彡 彍彩彳彨彫彩彮弬 彃彨彯彮彧 彚彨彡彮彧弬
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大大大模模模型型型逻逻逻辑辑辑推推推理理理研研研究究究综综综述述述

刘刘刘汉汉汉蒙蒙蒙
西湖大学/ 杭州，浙江

liuhanmeng@westlake.edu.cn

张张张岳岳岳
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摘摘摘要要要

理解自然语言的逻辑结构和关系是机器理解的核心任务，也是人工智能领域的关键研
究议题。随着大数据和计算能力的提升，预训练语言模型在逻辑推理方面取得了显著
进展，使得大规模模型的逻辑推理能力成为研究的新焦点。本综述旨在全面梳理大模
型在逻辑推理领域的研究进展，探讨其对人工智能系统智能水平评估的重要性及其在
推动人工智能发展中的作用。

本文首先界定了大模型逻辑推理能力的研究范畴，系统性地讨论了逻辑推理的类型和
特点，并回顾了相关理论的发展，为研究提供了清晰的框架。接着，从任务形式和数
据基准的角度，详细介绍了逻辑推理研究的基础工作，为理解大模型的性能提供了基
准。进一步，本文深入分析了大模型在逻辑推理能力上的现状，通过不同推理类型的
案例研究，展示了大模型的能力表现。同时，本文还探讨了提升大模型逻辑推理能力
的方法，包括预训练、指令微调、解码策略和神经符号混合方法，并对这些方法进行
了比较分析。最后，本文提出了对未来研究方向的展望，旨在激发更多的学术讨论和
探索，推动逻辑推理能力研究的进一步发展。

关关关键键键词词词：：： 语言模型 ；逻辑推理 ；人工智能

Survey on Logical Reasoning of Large Pre-trained Language
Models

Hanmeng Liu
Westlake University

liuhanmeng@westlake.edu.cn

Yue Zhang
Westlake University

zhangyue@westlake.edu.cn

Abstract

This survey synthesizes the advancements in logical reasoning within large language
models (LLMs), a pivotal area of AI. It delineates the research scope, theoretical un-
derpinnings, and benchmarks for assessing LLMs’ reasoning prowess. The paper scru-
tinizes current capabilities through case studies and evaluates strategies to bolster
reasoning, such as pre-training and neuro-symbolic methods. The review concludes
with future directions, encouraging further exploration to enhance logical reasoning in
AI systems.

Keywords: language model , logical reasoning , artificial intelligence
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1 引引引言言言

逻辑推理作为人工智能（AI）的核心能力之一，始终在自然语言处理（NLP）和人工智
能领域的研究中占据举足轻重的地位。自20世纪50年代计算机科学和人工智能诞生之初，逻
辑推理就被视为构建智能系统的基石(Newell and Simon, 1956; McCarthy and Hayes, 1981;
McCarthy, 1959; McCarthy, 1989)，尽管随着技术的发展，其地位有所起伏，但始终贯穿于人
工智能的演进历程。在人工智能的早期阶段，逻辑推理是许多研究项目的核心组成部分。形式
逻辑与符号推理被广泛地用于模拟人类的思考过程。研究者们希望通过构建能够运用逻辑推理
的机器，来实现类似人类的智能。这种理念催生了专家系统的出现，这些系统基于手工编码
的规则进行决策，模拟了特定领域的人类专家知识。由于早期计算能力和NLP尤其是自然语言
理解技术的限制，形式逻辑推理在70年代成为人工智能研究的主导领域(Pereira, 1982; Cann,
1993)。80年代，随着数据驱动方法和神经网络的兴起，机器学习算法取得了令人瞩目的成果。
尽管如此，逻辑推理的重要性并未被完全忽视。相反，越来越多的研究者开始认识到，逻辑推
理与数据驱动学习相结合，能够构建出更为强大、健壮和可解释的人工智能系统。

近年来，随着深度学习技术的不断发展，越来越多的研究致力于将逻辑推理与深度学习相
结合。这包括使用神经符号集成的方法，以及设计具有逻辑推理能力的神经网络结构。这些努
力旨在克服传统逻辑推理方法的局限性，同时保留其强大的推理能力。当前的深度学习技术已
经显示出在逻辑推理方面的潜力(Clark et al., 2020)。逻辑推理在对话系统(Beygi et al., 2022)、
信息提取(Ru et al., 2021)和问答系统(Angeli et al., 2016; Shi et al., 2021)等NLP应用中发挥着
重要作用。同时，预训练语言模型的训练技术进步，使得语言模型的参数规模不断扩大，大语
言模型成为推动人工智能发展的关键驱动力。大语言模型通过“预训练+指令微调+人类反馈强
化学习”的训练范式，提升了模型的普适性和遵循人类指令的能力。相应的，大模型的逻辑推理
能力也受到了更多关注(Liu et al., 2023b; Xu et al., 2023)。

逻辑推理在人工智能中的应用非常广泛，包括但不限于知识表示、规划、诊断、学习、自
然语言处理等领域。通过逻辑推理，人工智能系统能够模拟人类的决策过程，处理复杂问题，
并在不确定性环境中做出合理的判断。首先，逻辑推理为人工智能系统提供了强大的推理能
力，使其能够理解和处理复杂的逻辑结构。这对于解决复杂问题、进行高级决策以及实现更高
级别的智能至关重要。其次，逻辑推理有助于增强人工智能系统的可解释性。通过逻辑推理，
我们可以更好地理解人工智能系统的决策过程，从而增加对其信任度。此外，逻辑推理还有助
于提高人工智能系统的泛化能力，使其能够应对新的、未见过的情境。

本文旨在明确逻辑推理的概念，梳理其在大规模预训练语言模型中的应用，并探讨如何提
升机器的逻辑推理能力。我们首先基于哲学和NLP场景提出人工智能逻辑的定义，讨论需要逻
辑推理的任务类型，并引入逻辑推理的分类。接着，我们对NLP和大模型相关的自然语言推理
进行梳理，涵盖演绎推理、归纳推理、溯因推理以及类比推理。本文介绍人工智能逻辑研究常
用的数据集基准、测试平台与工具库，为研究者提供实践参考。最后，本文总结提高模型逻辑
推理能力的策略和方向。后续章节架构如图1所示。

2 人人人工工工智智智能能能逻逻逻辑辑辑的的的概概概念念念、、、分分分类类类与与与发发发展展展历历历程程程

2.1 定定定义义义与与与类类类型型型

逻辑推理是人工智能领域的基石，它涉及使用一系列逻辑规则和原则，从已知的前提
出发，推导出新的结论。这一过程不仅模拟了人类的思维过程，而且为智能系统在面对复
杂问题和决策时提供了一种结构化和严密的思考方式。与之相关的一个概念是人工智能逻
辑(Thomason, 2024)，是使用逻辑方法和成果来研究智能主体（intelligent agent）如何处理知
识的领域。它起源于对计算机中知识处理功能的实现探索，由约翰·麦卡锡等先驱提出，旨在形
式化人工智能问题。其核心在于建立一套形式理论，以支撑知识表示、推理和修正等过程。逻
辑推理在人工智能中关注几个关键点：前提的明确性、规则的应用、结论的有效性以及推理过
程的透明度。

逻辑推理能力主要可以划分为以下四类：

©2024 中国计算语言学大会
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大
模
型
逻
辑
推
理

概念& 定义(§2)

任务& 数据(§3)

机器问答(§3.1) LogiQA (Liu et al., 2023a) , ReClor (Yu et al., 2020) ,
AR-LSAT (Yu et al., 2020) , CLUTRR (Sinha et al., 2019) ,

自然语言推理(§3.2)
ConTRoL (Liu et al., 2021) , FOLIO (Han et al., 2022) ,
LogicNLI (Tian et al., 2021) , RuleTaker (Clark et al., 2020) ,
LogiBench (Parmar et al., 2023)

基准测试(§3.3) GLoRE (liu et al., 2023d) , LogiGLUE (Luo et al., 2024) ,
LogiTorch (Helwe et al., 2022)

评测& 分析(§4)

演绎推理(§4.1) (Saparov et al., 2023) , (Yuan et al., 2023) , (Ryb et al., 2022)

归纳推理(§4.2) (Yang et al., 2024) , (Bowen et al., 2024) , (Sullivan, 2024)

溯因推理(§4.3) True Detective (Del and Fishel, 2023) , (Nguyen et al., 2023)

类比推理(§4.4) ANALOGICAL (Wijesiriwardene et al., 2023) ,
(Petersen and van der Plas, 2023) , (Qin et al., 2024)

综合分析(§4.5) (Liu et al., 2023b) , (Xu et al., 2023)

强化& 提升(§5)

预训练(§5.1) APOLLO (Sanyal et al., 2023) , MERIt (Jiao et al., 2022)

指令微调(§5.2) LogiCoT (Liu et al., 2023c) , LogiPT (Feng et al., 2023) ,
Symbol-LLM (Xu et al., 2024)

解码策略(§5.3)
Neurologic Decoding (Lu et al., 2021) ,
Selection-Inference (Creswell et al., 2022) ,
Maieutic Prompting (Jung et al., 2022)

神经符号混合(§5.4)
LINC (Olausson et al., 2023) , Logic-LM (Pan et al., 2023) ,
Logic Agent (Liu et al., 2024) , LMLP (Zhang et al., 2024) ,
Chameleon (Lu et al., 2023)

未来研究方向(§6)

Figure 1: 本综述的组织结构。

1. 演演演绎绎绎推推推理理理: 这种推理方式是从一般规律到特定实例的推导。其核心思想是，如果前提都是
真的，那么由此得出的结论必定也是真的。例如，假设所有苹果都是红色的，并且某一个
特定的果实是苹果，那么可以推断这个果实是红色的。

2. 归归归纳纳纳推推推理理理: 它是基于观察到的特定事例来推导出一般性结论的过程。尽管归纳推理提供的
结论通常被认为是真实的，但并不总是绝对确切的。例如，由于过去观察到的所有天鹅都
是白色的，可能会归纳认为所有天鹅都是白色的。

3. 溯溯溯因因因推推推理理理: 这是一种试图为某些观察到的情况找出最合适的解释或原因的推理方法。当面
临缺少信息的情境时，这种推理方式尤其有用。例如，看到街上的湿迹，可能会推测刚下
过雨。

4. 类类类比比比推推推理理理: 基于已知相似情况间的比较，类比推理涉及从一个实例到另一个实例的推断。
它通常用于解决问题和创造性思考，通过寻找不同情境之间的相似性来推导结论。例如，
如果知道行星绕太阳运行的轨迹是椭圆形，类比推理可以帮助人们推测其他天体可能也呈
现相似的轨道特征。

2.2 发发发展展展历历历程程程

对逻辑推理的研究可以追溯到古希腊时期，亚里士多德（Aristotle）被认为是逻辑学之
父。他提出了著名的三段论，奠定了古典逻辑的基础，至今仍对逻辑推理有着深远的影响。进
入中世纪，逻辑学得到了进一步的发展。学者们开始对亚里士多德的逻辑进行更深入的分析和
发展，为逻辑学的深化和完善做出了重要贡献。

17世纪，莱布尼茨（Leibniz）的工作标志着逻辑学开始与数学和哲学结合，为后来的形
式逻辑和数理逻辑奠定了基础。他的普遍语言（universal language）和推理计算器（calculus
ratiocinator）的概念，预示了逻辑与计算机科学的结合。19世纪，乔治·布尔（George Boole）
发展了布尔代数，将逻辑表达为代数形式，这是数理逻辑的重要里程碑。布尔代数不仅为逻辑
提供了一种新的数学表述，也为电子计算机的逻辑电路设计提供了理论基础。
自20世纪初期，逻辑学与数学的紧密结合标志着一个新时代的开端。伯特兰·罗素

（Bertrand Russell）和阿尔弗雷德·诺斯·怀特海德（Alfred North Whitehead）在他们的里程碑
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逻辑推理研究发展历程
古希腊时期 19世纪 20世纪初

20世纪50年代60年代

古典逻辑 数理逻辑  现代逻辑

人工智能 知识表示（KR）

21世纪

神经符号主义

90年代

知识图谱

80年代

自然逻辑

70年代

非单调逻辑

乔治·布尔，弗雷格

中世纪

推论学说

 泼爱修

亚里士多德，欧几里得

约翰·麦卡锡

爱德华·费根鲍姆

罗素，哥德尔

三段论 命题逻辑 布尔代数 一阶逻辑

形式推理

17世纪

符号逻辑

普遍字符

推理演算

莱布尼茨

自动定理证明专家系统

谓词逻辑 不完备性定理

知识库

推理机逻辑编程（LP）

缺省推理

溯因推理

马文·明斯基

LISP

范·本特姆语义网络

本体论

DeepLogic

SATNet

诱因学习（ABL）

Figure 2: 人工智能逻辑相关理论发展时间线。

式著作《数学原理》（Principia Mathematica）中，进一步发展了逻辑理论，引入了更为复杂
的逻辑体系，这不仅推动了数学逻辑的发展，也奠定了现代逻辑学的基础。随着20世纪中叶人
工智能的诞生，逻辑推理迅速成为知识表示和自动定理证明的核心工具。约翰·麦卡锡（John
McCarthy）等人的开创性工作为逻辑编程和知识库的构建提供了坚实的理论基础，极大地推
动了人工智能领域的快速发展。特别是LISP语言(McCarthy, 1978)，由麦卡锡在1958年设计，
作为世界上最早的高级编程语言之一，在人工智能研究中，尤其是在早期的专家系统和自然语
言处理等领域，发挥了重要作用。进入70年代，非单调逻辑(McDermott and Doyle, 1980)的提
出解决了传统逻辑在处理现实世界问题时的局限性，为常识推理提供了新的理论框架，使得逻
辑推理能够更好地模拟人类的日常思维。Prolog （Programming in logic）(Kowalski, 1974)作
为一种逻辑编程语言被提出，它建立在逻辑学理论的基础上，用于自然语言、人工智能的
研究，被广泛应用于建造专家系统，智能知识库。Prolog基于逻辑学理论，采用”反向链式推
理”（backward chaining）的方法，使得程序能够通过一系列逻辑规则推导出结论，这在建造
专家系统和智能知识库方面发挥了巨大作用。知识表示和逻辑推理的结合推动了专家系统的发
展。专家系统是人工智能领域中最早和最成功的应用之一，它们模拟专家的决策过程，通过知
识库和推理引擎来提供专业建议或诊断。知识库是专家系统的核心，存储了大量经过验证的事
实、规则和逻辑关系，而推理机则是系统智能的引擎，利用这些知识通过逻辑推理来解决复杂
问题或进行决策。MYCIN (Van Melle, 1978)是早期专家系统的代表，用于诊断感染性疾病并推
荐相应的抗生素治疗方案，展示了专家系统在处理复杂问题、提供专业建议和辅助决策方面的
潜力。随着技术的发展，现代专家系统正在不断集成新的算法和数据源，以提供更准确和全面
的解决方案。80年代，Haugeland (1989)提出了“有效的老式人工智能”（GOFAI）这一概念，
用来泛指早期的人工智能方法。这些方法主要基于符合主义或逻辑主义。GOFAI的核心是使用
符号来表示知识，并通过逻辑规则来处理这些符号，以实现智能行为。90年代，随着互联网的
快速发展，组织和表示大量知识的需求日益增长。知识图谱作为解决这一问题的方法之一，开
始受到研究者的关注。知识图谱的发展与逻辑推理紧密相关，因为它们提供了一种框架，用于
表示复杂的事实和关系，这些信息可以被用来支持复杂的推理任务。其中令人瞩目的人工智能
项目是Cyc (Lenat, 1995)，它通过构建庞大的常识知识库，使机器能够模拟人类的推理能力。
该知识库涵盖了从基础物理概念到高级抽象思维，是常识推理和知识表示研究的宝贵资源。

进入21世纪，数据驱动和基于统计的方法成为人工智能研究的主流。学者们开始探索
使用神经网络来处理传统上由逻辑和符号推理方法处理的问题，包括知识表示、推理和学
习任务。Hamilton等人(2018)展示了如何将逻辑和知识表示为嵌入向量，而Yang等人(Yang
et al., 2017)提出了可微分的一阶逻辑规则推理方法，使得神经网络能够学习逻辑推理过
程。NeuroSAT (Selsam et al., 2018)尝试通过消息传递神经网络（MPNN）来解决布尔可满足
性问题（SAT），进一步推动了神经网络在逻辑推理领域的应用。同时，神经符号主义的兴
起，如DeepLogic (Cingillioglu and Russo, 2019)和SATNet (Wang et al., 2019)等工具和方法的
开发，为逻辑推理带来了新的视角和可能性。逻辑推理理论的发展历程是一个不断进化和创新
的过程。从古代哲学到现代计算机科学，逻辑推理一直是人类智能和人工智能研究的核心。随
着技术的不断进步，逻辑推理理论将继续在智能系统的设计和实现中发挥关键作用。
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数据集 语言 题目类型 数据量 构建方式

LogiQA 中文/英文 多项选择 15,937 考试题目
ReClor 英文 多项选择 6,138 考试题目
AR-LSAT 英文 多项选择 2,064 考试题目
CLUTRR 英文 问答 6,016 规则生成

ConTRoL 英文 三分类 8,325 考试题目
FOLIO 英文 二分类 1,351 专家构建
LogicNLI 英文 三分类 30K 规则生成
RuleTaker 英文 二分类 20K 规则生成
LogiBench 英文 二分类 1,270 规则生成

GLoRE 中文/英文 混合 17组 混合
LogiGLUE 英文 混合 24组 混合
LogiTorch 英文 混合 16组 混合

Table 1: 逻逻逻辑辑辑推推推理理理任任任务务务的的的重重重要要要数数数据据据集集集与与与基基基线线线。。。

3 相相相关关关任任任务务务与与与数数数据据据集集集基基基准准准

逻辑推理的相关数据集，从数据来源上可以分为三类：
1）规则生成：这类数据集是通过逻辑推理规则自动生成的，它为获取大规模探针数据提供

了有效途径。然而，生成的数据可能会在形式上显得单调，因此在设计时需要考虑多样性，以
确保能够全面考察模型的推理能力。

2）专家构建：由领域专家精心构建的数据集通常在质量上更为精准和准确。专家会选择特
定的语言和逻辑现象进行深入研究，并投入大量时间来确保数据集的严谨性。尽管这类数据集
在数量上可能不及众包方式收集的语料库，但它们在研究中具有不可替代的价值。

3）考试试题：考试试题本质上也是由专家构建的，但它们通常是从互联网上搜集的开放数
据。这种方式节约了数据构建的成本，并且由于考试的标准化，这些数据集通常具有较大的量
和高质量的标签。考试试题已成为逻辑推理任务最主要的数据来源之一，包括但不限于中国国
家公务员考试、美国法学院入学考试（LSAT）、美国研究生入学考试以及公司招聘笔试等。
这些数据来源各有优势和局限性，研究者在选择数据集时应根据研究目标和模型需求综合

考量。规则生成的数据集适合于探索模型的推理广度，专家构建的数据集有助于评估模型的推
理深度，而考试试题数据集则为模型提供了丰富的真实世界推理场景。表 1展示了逻辑推理任
务中重要的数据集与基线。这些数据集中在两类经典自然语言理解任务形式-机器问答与自然语
言推理。

3.1 机机机器器器问问问答答答

机器问答是评估大模型逻辑推理能力的常用途径。该任务通过提供一段上下文文本，以及
与该文本相关的问题，要求模型给出相应的答案。回答的方式主要包括多项选择、片段抽取和
自由回答。在这些形式中，多项选择题目因其标准化程度高而被广泛采用于逻辑推理能力的测
评。图3a展示了一个典型的多项选择形式的机器问答题目。在这个例子中，模型需要处理自然
语言的输入，理解上下文，并运用逻辑推理来选择正确的答案。

LogiQA (Liu et al., 2023a)是一个逻辑阅读理解数据集，源自中国公务员考试。该数据集
目前更新至2.0版本，包含15,937条数据。LogiQA分为中文和英文两个版本，专注于考察机器阅
读理解中的复杂逻辑推理能力。

ReClor (Yu et al., 2020)数据集来源于美国研究生管理科入学考试（GMAT）题目，采用
与LogiQA相似的四选项多项选择题形式。该数据集为英文，包含6,138条数据。

AR-LSAT (Wang et al., 2022)数据集取材于美国法学院入学考试（LSAT），每道题目包
含5个备选选项。该数据集共包含2,064条数据，涵盖了三种主要类型的推理游戏：排序游戏、
分组游戏和分配游戏。

CLUTRR (Sinha et al., 2019)是一个专注于归纳推理的数据集。CLUTRR要求自然语言
理解（NLU）系统在短篇故事中推断人物之间的亲缘关系。成功完成此任务需要同时提取实体
之间的关系以及推断这些关系背后的逻辑规则。该数据集共有6,016条数据。
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(a) LogiQA数据集中的一个多项选择题例子。 (b) ConTRoL数据集中一个NLI例子。

Figure 3: NLP中逻辑推理任务举例。

3.2 自自自然然然语语语言言言推推推理理理

自然语言推理（NLI）是NLP中的一项传统任务，专注于探究两个文本之间的蕴含关系，
即判断一个假设或结论是否能从给定的前提中推导出来。图3b展示了逻辑推理中NLI任务的一
个例子。通过给出一个前提（premise），和一个对应的假设（hypothesis），模型需要选择正
确的蕴含标签。NLI更直接地考察模型的逻辑推理能力。

在传统的NLI任务中，两个文本的关系通常被标记为二分类或三分类。二分类
包括蕴含（Entailment）和非蕴含（Non-entailment），而三分类则进一步细分为蕴含
（Entailment）、反对（Contradiction）和中立（Neutral）。一些非传统的NLI数据集则使
用“正确（True）”和“错误（False）”作为一个文本能否被另一个文本正确推断出的标签。

ConTRoL (Liu et al., 2021)数据集源自各种企业、事业单位的招聘考试，例如银行笔试
和美国警察选拔考试。原始数据的标签由“正确”、“错误”和“无法判断”组成，这些在NLI任务
中分别对应于“蕴含”、“反对”和“中立”三个标签。ConTRoL数据集共包含8,325条数据。

FOLIO (Han et al., 2022)是一个由专家构建的一阶逻辑（First-Order Logic, FOL）推理
数据集。每条数据的前提和结论都有对应的FOL标注，数据标签为“正确”和“错误”。FOLIO数
据集共包含1,351条数据，为研究者提供了一个挑战性的逻辑推理基准。

LogicNLI (Tian et al., 2021)是一个由逻辑规则生成的数据集，其黄金标签为“蕴含”、“反
对”和“中立”。LogicNLI是一个NLI风格的数据集，有效地将目标FOL推理与常识推理分离，并
且可以从准确性、鲁棒性、泛化能力和可追溯性四个角度对语言模型（LMs）进行诊断。该数
据集拥有超过30,000条数据。

RuleTaker (Clark et al., 2020)是一个人工合成的数据集，通过要求模型基于一组规则和
事实进行推理，以生成真或假的响应，明确地针对逻辑推理。该数据集提供输入事实和规则作
为上下文，要求输出二元的真或假响应。该数据的标签为“正确”与“错误”，尽管其最初设计用
于问答，但该数据集可以轻松转换为NLI风格的二元分类任务。

LogiBench (Parmar et al., 2023)是一个大模型生成的数据集，它围绕25种推理类型
并利用GPT-3生成数据，涵盖命题逻辑，一阶逻辑，以及非单调逻辑。最终得到“上下文
（Context）”-“结论（Conclusion）”组，以及“是”、“否”两类标签。LogiBench测试数据一共
有1,270条，但尚未开源数据链接。

3.3 综综综合合合测测测试试试基基基准准准

随着逻辑推理研究的不断深入，近年来出现了多个旨在评估和比较不同模型性能的基准测
试套件。这些测试套件集成了领域内的多个数据集，并在数据选择和格式上各具特色。
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GLoRE (liu et al., 2023d)是一个专注于大模型少样本和零样本测试的平台。它对所选
数据集的格式进行了定制化改造，以满足大模型测评的特定需求。GLoRE的独特之处在于它
仅提供测试集而不包含训练集，这为评估模型在缺乏大量训练数据时的表现提供了条件。此
外，GLoRE支持OpenAI及Huggingface模型的一键测试，目前整合了17组数据集。

LogiGLUE (Luo et al., 2024)是一个包含24项任务的逻辑推理数据集集合。它将所有数
据集统一转换为序列到序列（sequence-to-sequence）的数据格式，以便于模型的输入和处理。
与GLoRE不同，LogiGLUE除了提供测试集外，还保留了完整的训练集，为模型训练提供了充
足的数据。此外，LogiGLUE对数据集进行了推理类型的标注，这有助于研究者更好地理解和
利用数据集。

LogiTorch (Helwe et al., 2022)是一个基于PyTorch的自然语言逻辑推理库，它由逻辑推理
数据集，不同逻辑推理神经架构的实现，以及一个清晰的API这三个部分组成。LogiTorch目前
包含16组数据集，为研究者提供了一个方便的框架，以快速实现和测试逻辑推理模型。

4 大大大模模模型型型逻逻逻辑辑辑推推推理理理能能能力力力测测测评评评与与与分分分析析析

随着预训练语言模型的快速发展，评估和分析这些模型在逻辑推理方面的能力变得尤为重
要。本节将从演绎推理、归纳推理、溯因推理和类比推理四个角度对大模型的逻辑推理能力进
行分类测评，并介绍一些综合性的分析工作。

4.1 演演演绎绎绎推推推理理理

演绎推理是一种从一般到特殊的逻辑推理形式，它基于已知的前提出发，通过逻辑推演
得出必然的结论。在人工智能领域，演绎推理对于构建智能系统具有重要意义，尤其是在处
理逻辑严密的任务时，如自动定理证明、知识表示和逻辑规划等。近年来，预训练语言模型
（PLMs）在演绎推理任务上的能力受到了广泛关注。

1）演绎推理的基准测试：为了全面评估预训练语言模型的演绎推理能力，研究者们开发了
多个基准测试套件。例如，Saparov等人(2023)，提出了一个新的合成且可编程的推理数据集，
用于测试大语言模型对更复杂证明的泛化能力。他们的实验结果表明，尽管大语言模型能够泛
化到组合证明，但在处理更长的证明时存在困难，并且在没有明确示例的情况下难以产生假设
性子证明。

2）预训练语言模型的演绎推理能力：尽管预训练语言模型在自然语言处理（NLP）的多
个任务中表现出色，但它们在演绎推理方面的能力尚不明确。最近的研究工作，如Yuan 等
人(2023)，通过一系列控制实验，发现预训练语言模型在学习演绎推理规则方面存在局限性。
该研究指出，尽管经过演绎推理微调的预训练语言模型在标准基准测试上表现良好，但它们在
泛化到未见案例时表现不佳，并且在面对简单的表面形式变化时一致性不足。

3）逻辑推理的可学习性：Ryb 等人(2022)通过他们提出的AnaLog 数据集，探讨了预训练
语言模型是否能够学习分析性和演绎逻辑推理。他们的研究结果表明，尽管预训练语言模型在
学习词预测的过程中能够编码预测蕴含关系的信息，但它们对逻辑语句实现中的词汇和句法变
化仍然敏感。

4.2 归归归纳纳纳推推推理理理

归纳推理作为人类智能的核心组成部分，对于人工智能同样至关重要。它涉及从特定实例
推广到一般性规则或假设的过程。近年来，大语言模型在归纳推理方面的能力受到了研究者们
的广泛关注。

1）归纳推理的新范式：在传统计算机科学中，归纳推理通常使用形式语言来表示知识
（事实和规则）。然而，这种方法存在一些系统性问题，例如对原始自然语言输入的处理不
足、对错误标注数据的敏感性，以及处理模糊输入的能力不足。为了解决这些问题，Yang等
人(2024)提出了一种新的归纳推理范式，即从自然语言事实中归纳出自然语言规则，并创建了
一个包含1.2k规则-事实对的数据集DEER，用于评估这一任务。他们还提出了新的自动度量标
准，并使用预训练语言模型作为“推理者”进行了实验，展示了一种现代的归纳推理方法。

2）大语言模型的归纳推理能力评估：Bowen等人(2024)的研究对当前大语言模型的归纳推
理能力进行了全面评估。他们认为，仅考虑规则的归纳过于狭隘且不现实，因为归纳推理通常
与其他能力（如规则应用、结果/规则验证和更新信息整合）混合在一起。通过设计的符号任务
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对大语言模型进行探测，研究发现即便是最先进的大语言模型在执行直观上简单的任务时也会
失败，这表明大语言模型在执行这些任务时存在局限性。

3）Transformers与归纳学习：Sullivan等人(2024)的论文则探讨了Transformer模型在自然
语言推理（NLI）任务中的逻辑推理能力。研究结果表明，尽管这些模型在NLI任务上表现出
色，但它们并没有学会逻辑推理。具体来说，他们发现微调在NLI数据集上的模型学会将外部
否定视为干扰因素，有效地忽略了其在假设句子中的存在。此外，尽管经过广泛的微调，几个
接近最先进的编码器和编码器-解码器Transformer模型仍无法归纳学习在单独外部否定前缀情
景下的排中律。这些发现表明，当微调用于NLI任务时，Transformers可能并没有学会归纳推
理。

4.3 溯溯溯因因因推推推理理理

溯因推理是一种从观察到的现象中推导出最佳解释或原因的逻辑推理形式。在法律、医疗
和日常问题解决等领域，溯因推理对于专家从可用证据中构建有说服力的论证至关重要。

1）溯因推理的挑战与模型评估：True Detective (Del and Fishel, 2023)深入探讨了溯因推
理在自然语言处理中的挑战，并提出了一种新的方法来评估模型在溯因推理任务上的性能。他
们指出，尽管现有的预训练语言模型在某些推理任务上表现出色，但它们在处理溯因推理时仍
面临显著的挑战。

2）溯因推理在法律领域的重要性：法律领域中，溯因推理对于解释法律条文、构建案
件论证以及从法律文本中提取相关信息具有重要作用。Nguyen等人(2023)探讨了当前最先进
的法律推理模型在支持溯因推理任务方面的能力。他们通过构建一个增强逻辑的数据集，包
含498,697个样本，来评估法律领域中的最先进模型。研究结果表明，尽管这些模型在处理与法
律文本相关的任务上表现良好，但在支持溯因推理任务上仍有不足。

4.4 类类类比比比推推推理理理

类比推理是一种基于已知信息，通过比较和对比来推断未知信息的推理方式。在人工智能
领域，类比推理对于提升机器的智能和理解能力具有重要意义。

1）ANALOGICAL — 长 文 本 类 比 评 估 ：Wijesiriwardene等 人(2023)中 提 出
了ANALOGICAL，这是一个新的基准测试，旨在评估大语言模型在长文本类比推理方
面的能力。该基准测试涵盖了从单词到隐喻的六个复杂性等级，并使用了13个数据集和三种不
同的距离度量方法来评估8个大语言模型的性能。研究发现，随着类比复杂性的增加，大语言模
型识别类比对的难度也在增加。

2）模型学习类比推理与人类表现比较：另一项研究(Petersen and van der Plas, 2023)探索
了模型是否能够学习基本的类比推理。研究集中于人类类比推理评估中更典型的类比。实验表
明，即使是在少量数据的情况下，模型也能够学习类比推理，并且经过训练的模型接近人类的
表现。

3）大语言模型类比推理：Qin等人(2024)质疑了大语言模型是否真正能够执行类比推理。
他们通过一系列类比提示的实验探索了大语言模型在多样化推理任务上的类比推理能力。研究
发现，在类比提示中使用自动生成的随机示例在某些任务上出人意料地达到了可比或甚至更好
的性能，表明大语言模型在这种场景下并不总是通过类比来进行推理。研究还指出，自动生成
示例的准确性是影响大语言模型类比推理性能的关键因素，并据此设计了两种改进方法，显著
降低了推理成本。

4.5 综综综合合合分分分析析析

1) GPT-4与ChatGPT的逻辑推理能力：Liu等人(2023b)对GPT-4和ChatGPT的逻辑推理
能力进行了深入评估。研究团队分析了多个逻辑推理数据集，包括流行的LogiQA和ReClor基
准测试以及新发布的AR-LSAT数据集。他们测试了ChatGPT和GPT-4在多项选择阅读理解和
自然语言推理任务上的表现，并构建了一个逻辑推理分布外数据集来调查模型的鲁棒性。结果
显示，ChatGPT在大多数逻辑推理基准测试上的表现得以显著优于RoBERTa微调方法。GPT-
4在逻辑推理数据集上的表现更优，然而在处理新发布和分布外数据集时性能显著下降。这表明
逻辑推理对ChatGPT和GPT-4来说仍然是一个挑战，尤其是在分布外的推理数据集上。

2）大语言模型作为逻辑推理器的全面评估：Xu等人(2023)对大语言模型是否真的擅长
逻辑推理进行了全面评估。他们选择了十五个典型的逻辑推理数据集，并将它们组织成演
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绎、归纳、演绎和混合形式推理设置。研究包括了三个代表性的大语言模型（即text-davinci-
003、ChatGPT和BARD），并在所有选定的数据集上进行了零样本、单样本和三样本设置的
评估。不同于以往仅依赖简单指标（例如准确率）的评估，他们提出了从客观和主观两个方面
进行细粒度评估，涵盖了答案和解释。此外，为了避免知识偏差的影响，专注于基准测试大语
言模型的逻辑推理能力，他们提出了一个新的中立内容数据集NeuLR，包含3000个样本，涵盖
演绎、归纳和演绎推理设置。基于深入评估，本文最终形成了一个从六个维度（即正确、严
谨、自我意识、主动、导向和无幻觉）对大语言模型逻辑推理能力进行一般性评估的方案。

5 大大大模模模型型型逻逻逻辑辑辑推推推理理理能能能力力力强强强化化化与与与提提提升升升

本节将从预训练、指令微调、解码策略和神经符号混合方法这几个方面介绍大模型逻辑推
理能力的提升方法。

5.1 预预预训训训练练练

预训练是提升大模型逻辑推理能力的重要步骤，它通过在大量文本数据上训练模型来捕捉
语言的丰富特征和深层语义。以下关于预训练方法的研究展示了如何通过特定的策略来增强语
言模型的逻辑推理技能。

1）APOLLO —自适应预训练方法：Sanyal等人(2023)提出了APOLLO，这是一种简单的
自适应预训练方法，旨在提高语言模型的逻辑推理能力。APOLLO通过选择Wikipedia的一个
子集，并使用一组逻辑推理关键词作为过滤词来进行自适应预训练。此外，该方法提出了
两种自监督损失函数：第一种是修改掩码语言建模损失，仅掩蔽那些可能需要更高阶推理
来预测的特定词性词；第二种是提出句子级分类损失，教导模型区分蕴含和矛盾类型的句
子。APOLLO展示了其与先前基线相比在两个逻辑推理数据集上的有效性，其在ReClor上表现
相当，在LogiQA上超越了基线。

2）MERIt — 元路径引导的对比学习：Jiao等人(2022)提出了MERIt，这是一种新颖的元
路径引导的对比学习方法，用于文本的逻辑推理。MERIt旨在通过自监督预训练在大量未标记
的文本数据上进行训练。该方法包括两个关键策略：一是基于元路径的策略，用于发现自然文
本中的逻辑结构；其次是对比事实数据增强策略，以消除预训练引起的信息捷径。在两个具有
挑战性的逻辑推理基准测试ReClor和LogiQA上的实验结果表明，MERIt方法在显著提升的同
时，超越了d当时的基线。

5.2 指指指令令令微微微调调调

指令微调是提升大语言模型在特定任务上性能的有效手段。通过指令微调，模型能够学习
遵循复杂的指令，进而在各种任务上展现出更优的推理和执行能力。

1）LogiCoT — 逻辑链式推理指令微调：Liu等人(2023c)提出了LogiCoT，这是一个用于
逻辑链式推理（Chain-of-Thought，CoT）的指令微调方法。LogiCoT旨在通过指令引导GPT-
4生成逻辑推理的链式解释。研究者们通过精心设计的过程，利用现有的逻辑推理数据集，
构建了CoT指令，并利用GPT-4的能力生成高质量输出。这些数据不仅包括符号推理，还包
括多步骤CoT推理，为提升人工智能模型的逻辑推理能力提供了全面而精细的资源。通过使
用LogiCoT对一个小型的指令微调模型（LLaMA-7b）进行微调，实验结果表明，与现有的指
令微调模型相比，该模型在逻辑推理基准测试和通用基准测试上都取得了显著的性能提升。

2）LOGIPT — 直接模拟逻辑求解器的推理过程：Feng等人(2023)提出了LOGIPT，类
似LogiCoT，它通过微调基座模型，模仿逻辑求解器的推理过程，并通过学习严格遵守求解器
的语法和语法规则来绕过解析错误。LOGIPT在一个新的指令微调数据集上进行微调，该数据
集是从揭示和细化演绎求解器的不可见推理过程中得到的。实验结果表明，LOGIPT在两个公
共的演绎推理数据集上超越了现有的基于求解器的语言模型，效果类似于在ChatGPT或GPT-
4这样的大模型上的少样本提示方法的结果。

3）Symbol-LLM—以符号推理为中心的大语言模型：Xu等人(2024)提出了Symbol-LLM系
列模型，旨在通过指令微调和框架创新，提升大语言模型在符号推理任务上的表现。研究者们
首先提出了一个包含34个任务的数据集合，并纳入了约20种不同的符号语言，目的是捕捉符号
之间的相互关系并促进它们之间的协同作用。然后，他们提出了一个两阶段的调优框架，成功
地在不损失通用性能力的情况下注入了符号知识。实验表明，Symbol-LLM系列模型在符号和
自然语言任务上展现出了较为平衡的高性能。
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这些研究表明，通过指令微调，可以有效地提升大语言模型在逻辑推理、演绎推理以及符
号操作等任务上的能力。这些方法不仅增强了模型对复杂指令的遵循能力，也为构建更智能、
更灵活的人工智能系统提供了新的可能性。

5.3 解解解码码码策策策略略略

解码策略是提升大语言模型在文本生成任务中性能的关键技术。通过精心设计的解码算
法，模型能够生成更准确、更符合约束条件的文本，进而在各种文本生成任务上展现出更优的
推理和执行能力。

1）NEUROLOGIC DECODING — 基于谓词逻辑约束的神经文本生成：Lu等人(2021)提
出了NEUROLOGIC DECODING，这是一种新颖的解码策略，它允许神经语言模型在生成流
畅文本的同时满足复杂的词汇约束。该方法不仅强大而且高效，能够处理任何可以用谓词逻辑
表达的词汇约束集，并且其渐近运行时间与传统的柱搜索（beam search）相当。

NEUROLOGIC DECODING的核心在于将硬性的逻辑约束转化为解码目标中的软性惩
罚项，并通过基于束的搜索找到近似最优解。这种方法有效地控制了文本生成过程，而无
需对模型结构或训练流程进行任何修改。在四个不同的文本生成任务上进行的实验结果表
明，NEUROLOGIC DECODING在确保给定约束得到满足的同时，保持了高质量的生成，从
而在监督和零样本（zero-shot）设置中都取得了新的最先进结果。

2）Selection-Inference — 利用大语言模型进行可解释的逻辑推理：Creswell等人(2022)提
出了Selection-Inference（SI）框架，这是一种利用预训练的大语言模型作为通用处理模块的方
法。SI框架通过交替选择和推理步骤，生成一系列可解释的、因果推理步骤，最终得出答案。
在五次少样本（5-shot）泛化设置中，不进行微调的情况下，使用7B参数的大语言模型在10个
逻辑推理任务上的性能提高了100%以上，与同等规模的普通基线相比。

SI框架的关键在于其模块化结构，它将逻辑推理分解为选择和推理两个阶段。选择阶段涉
及选择足够的相关信息以进行单一推理步骤，而推理阶段仅看到选择模块提供的有限信息，并
利用它来推断新的中间证据。这种方法不仅提高了推理问题的解决性能，还产生了可以解释最
终答案的推理路径。此外，SI框架产生的推理路径是因果的，每一步都依赖于前一步，这与常
见的端到端深度学习方法中的“黑箱”计算形成对比。

3）Maieutic Prompting — 递归解释与逻辑一致性推理：Jung等人(2022)开发了一种名
为Maieutic Prompting的方法，旨在即使从大语言模型不可靠的生成中也能推断出正确答
案。Maieutic Prompting通过递归方式（例如，X是真的，因为...）和演绎性地诱导解释树，然
后将推理框架为这些解释及其逻辑关系的可满足性问题。

Maieutic Prompting的核心思想是苏格拉底式的助产术（maieutic method），它促使语
言模型为不同假设生成演绎性解释，并通过深度递归推理，然后集体排除矛盾的候选项，从
而得出一致的答案。该方法在三个需要复杂常识推理的挑战性基准上进行了测试，Maieutic
Prompting在准确性上比最先进的提示方法提高了20%，并且作为一种完全无监督的方法，与监
督模型具有竞争力。

这些解码策略的研究和应用表明，通过精心设计的解码过程，可以显著提高大语言模型在
逻辑推理、文本生成和常识推理等任务上的性能。这些方法不仅增强了模型遵循复杂约束的能
力，也为构建更智能、更可靠的人工智能系统提供了新的思路和工具。

5.4 神神神经经经符符符号号号混混混合合合方方方法法法

神经符号混合方法是一种新兴的研究领域，旨在结合深度学习的强大表示能力和符号推理
的精确性与可解释性。这些方法通过将大语言模型与符号推理系统相结合，以提高模型在复杂
逻辑推理任务上的性能。

3）LINC — 结合语言模型与一阶逻辑证明器：Olausson等人(2023)提出了LINC（Logical
Inference via Neurosymbolic Computation），这是一种神经符号方法，通过将大语言模型与
一阶逻辑（FOL）证明器相结合来提升逻辑推理能力。在LINC中，大语言模型作为语义解析
器，将自然语言的前提和结论转换为FOL表达式，然后由外部定理证明器执行演绎推理。实
验结果表明，LINC在两个数据集上相对于传统的基于提示的策略取得了性能提升，尤其是
在ProofWriter数据集上，即使是相对较小的开源模型StarCoder+（15.5B参数）也超过了GPT-
3.5和GPT-4。
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2）Logic-LM — 通过符号求解器增强大语言模型的逻辑推理：Pan等人(2023)介绍了Logic-
LM框架，该框架将大语言模型与符号求解器集成以改善逻辑问题求解。Logic-LM首先利用大
语言模型将自然语言问题转换为符号公式，然后由确定性的符号求解器对公式进行推理。此
外，该框架还包括一个自精炼模块，利用符号求解器的错误信息来修订符号公式。在五个逻
辑推理数据集上的实验表明，与仅使用标准提示的大语言模型相比，Logic-LM平均性能提升
了39.2%，与使用思维链提示的大语言模型相比提升了18.4%。

3) Logic Agent — 通过逻辑规则调用增强推理有效性: Liu等人(2024)提出了Logic
Agent（LA），这是一个基于智能体（Agent）的框架，旨在通过策略性地调用逻辑规则来
增强大语言模型在推理过程中的有效性。与常规方法不同，LA将大语言模型转变为能够动态
应用命题逻辑规则的逻辑智能体，通过将自然语言输入转换为结构化逻辑形式来启动推理过
程。LA利用一套全面预定义的函数系统地导航推理过程，不仅促进了推理结构的有序和一致性
生成，还显著提高了它们的可解释性和逻辑一致性。

4) LMLP — 符号验证的逐步推理：Zhang等人(2024)探讨了通过符号验证评估逐步推理的
方法。他们创建了包含等价（自然语言，符号）数据对的合成数据集，其中符号示例包含来自
非参数知识库（KBs）的一阶逻辑规则和谓词，支持自动验证中间推理结果。研究者们重新审
视了神经符号方法，并提出从包含逻辑规则和相应示例的示例中学习，以迭代地在知识库上进
行推理，恢复Prolog的反向链接算法，并支持自动验证语言模型的输出。

5）Chameleon — 增强大语言模型的组合推理能力：Lu等人(2023)介绍了Chameleon，这
是一个即插即用（plug-and-play）的组合推理框架，通过增强大语言模型与各种模块来解决
大语言模型的固有局限性。Chameleon通过合成程序，组合不同的工具（例如大语言模型、
现成的视觉模型、网络搜索引擎、Python函数和基于启发式的模块）来完成复杂的推理任
务。Chameleon的核心是一个基于大语言模型的规划器，它组合了一系列工具的执行序列以生
成最终响应。在ScienceQA和TabMWP两个多模态知识密集型推理任务上，Chameleon展示了
其有效性，显著提高了最佳已发布结果的准确率。

这些方法展示了如何通过不同的方式将深度学习和符号推理相结合，以提高大语言模型在
逻辑推理任务上的性能。通过这些创新的神经符号混合方法，研究者们能够开发出更可靠、更
可解释且在复杂推理任务上表现更好的人工智能系统。

6 总总总结结结与与与展展展望望望

本文综述了大规模预训练语言模型（LLMs）在逻辑推理领域的最新进展。从理论基础到实
践应用，我们全面梳理了逻辑推理的类型、特点，并回顾了相关理论的发展，为研究提供了清
晰的框架。通过不同推理类型的案例研究，我们展示了大模型在逻辑推理方面的能力表现，并
分析了提升大模型逻辑推理能力的方法，包括预训练、指令微调和神经符号混合方法。本文还
探讨了大模型在逻辑推理任务上的现状和面临的挑战，并对如何提高模型的逻辑推理能力进行
了深入讨论。

随着神经符号混合方法在提升大语言模型逻辑推理能力方面展现出巨大潜力，未来的研究
可以从以下几个方向进行探索：

1）提高模型泛化能力：研究如何通过数据增强、多任务学习或元学习等技术提升模型对新
领域或任务的适应性，以及通过跨领域知识转移增强模型的泛化能力。

2）优化模型可解释性：开发新的可视化工具和技术，帮助用户理解模型的推理过程，并通
过逻辑规则的清晰表述和逻辑推理步骤的详细记录增强模型的可解释性。

3）探索新的神经网络架构：设计新的神经网络架构，这些可能包括逻辑操作专用的层类型
或连接模式，以更有效地捕捉逻辑规则和推理过程中的关键特征。

4）增强模型鲁棒性：通过对抗训练、异常检测或冗余设计增强模型的鲁棒性，并探讨通过
集成学习方法或多模型融合提高模型在不确定性条件下的推理能力。

5）跨领域知识融合：研究整合不同领域知识库的方法，以及设计算法处理和推理跨领域知
识，利用领域特定的逻辑规则增强模型对特定领域知识的理解和应用。

6）多模态推理的进一步探索：集中于如何整合文本、图像、声音等多种模态的数据，并开
发能够处理这些多模态输入的神经符号混合模型。
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大大大模模模型型型时时时代代代的的的多多多语语语言言言研研研究究究综综综述述述
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摘摘摘要要要

进入大语言模型时代以来，传统的多语言研究模式发生了巨大变化。一些传统任务得
到了突破性的解决，也出现了多种新任务，以及许多以多语言大模型为基础、面向大
模型能力提升的多语言研究工作。本文针对研究领域中的这一新变化，整理归纳了进
入大模型时代以来的多语言研究进展，包括多语言大模型、数据集、任务，以及相关
的前沿研究方向、研究挑战等，希望能为大模型范式下的多语言研究的未来发展提供
参考和帮助。

关关关键键键词词词：：： 大语言模型 ； 多语言 ； 跨语言

A Survey of Multilingual Research in the Large Language Model
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Abstract

敓敩敮散敥 敷敥 敥敮整敥敲 整敨敥 敥敲敡 敯敦 敬敡敲敧敥 敬敡敮敧敵敡敧敥 敭敯敤敥敬敳攬 整敨敥敲敥 敨敡敶敥 敢敥敥敮 敳敩敧敮敩攜散敡敮整 散敨敡敮敧敥敳
敩敮 整敨敥 整敲敡敤敩整敩敯敮敡敬 敭敵敬整敩敬敩敮敧敵敡敬 敲敥敳敥敡敲散敨 数敡敲敡敤敩敧敭攮 敓敯敭敥 整敲敡敤敩整敩敯敮敡敬 整敡敳敫敳 敨敡敶敥 敢敥敥敮
敳敯敬敶敥敤 敩敮 敡 敧敲敯敵敮敤敢敲敥敡敫敩敮敧 敭敡敮敮敥敲攬 敮敥敷 整敡敳敫敳 敨敡敶敥 敥敭敥敲敧敥敤攬 敡敮敤 敭敡敮敹 敭敵敬整敩敬敩敮敧敵敡敬
敲敥敳敥敡敲散敨 敷敯敲敫敳 敢敡敳敥敤 敯敮 敭敵敬整敩敬敩敮敧敵敡敬 敬敡敲敧敥 敬敡敮敧敵敡敧敥 敭敯敤敥敬敳 敡敮敤 敡敩敭敥敤 敡整 敥敮敨敡敮散敩敮敧
整敨敥 散敡数敡敢敩敬敩整敩敥敳 敯敦 整敨敥敳敥 敭敯敤敥敬敳 敨敡敶敥 敢敥敥敮 敤敥敶敥敬敯数敥敤攮 敔敨敩敳 敡敲整敩散敬敥 敦敯散敵敳敥敳 敯敮 整敨敩敳 敮敥敷
散敨敡敮敧敥 敩敮 整敨敥 敲敥敳敥敡敲散敨 攜敥敬敤攬 敳敵敭敭敡敲敩敺敩敮敧 整敨敥 数敲敯敧敲敥敳敳 敯敦 敭敵敬整敩敬敩敮敧敵敡敬 敲敥敳敥敡敲散敨 敳敩敮散敥
整敨敥 敥敲敡 敯敦 敬敡敲敧敥 敭敯敤敥敬敳攬 敩敮散敬敵敤敩敮敧 敭敵敬整敩敬敩敮敧敵敡敬 敬敡敲敧敥 敬敡敮敧敵敡敧敥 敭敯敤敥敬敳攬 敤敡整敡敳敥整敳攬 整敡敳敫敳攬
敡敳 敷敥敬敬 敡敳 敲敥敬敡整敥敤 散敵整整敩敮敧攭敥敤敧敥 敲敥敳敥敡敲散敨 敤敩敲敥散整敩敯敮敳攬 敲敥敳敥敡敲散敨 散敨敡敬敬敥敮敧敥敳攬 敥整散攮攬 敡敩敭敩敮敧 整敯
数敲敯敶敩敤敥 敲敥敦敥敲敥敮散敥 敡敮敤 敡敳敳敩敳整敡敮散敥 敦敯敲 整敨敥 敦敵整敵敲敥 敤敥敶敥敬敯数敭敥敮整 敯敦 敭敵敬整敩敬敩敮敧敵敡敬 敲敥敳敥敡敲散敨
敵敮敤敥敲 整敨敥 敬敡敲敧敥 敭敯敤敥敬 数敡敲敡敤敩敧敭攮

敋敥敹敷敯敲敤敳攺 敌敡敲敧敥 敌敡敮敧敵敡敧敥 敍敯敤敥敬敳 攬 敍敵敬整敩敬敩敮敧敵敡敬 攬 敃敲敯敳敳攭敌敩敮敧敵敡敬

1 引引引言言言

近年来，以 敔敲敡敮敳敦敯敲敭敥敲 模型 攨敖敡敳敷敡敮敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱攷攩 为基础架构，以大规模预训练 攨敄敥敶敬敩敮
敥整 敡敬攮攬 攲攰攱改攩 为基本技术的大语言模型对自然语言处理领域的研究范式产生了革命性的影响 攨敘敵
敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攩。这些大模型不仅在多种自然语言处理任务上展现出了远超预期的性能，还显示
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出了一些惊人的攐涌现攑能力，例如上下文学习 攨敂敲敯敷敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攰攩，思维链能力 攨敗敥敩 敥整 敡敬攮攬
攲攰攲攳敡攻 敗敡敮敧 敡敮敤 敚敨敯敵攬 攲攰攲攴攩 等。因此，面向大语言模型的研究，已经成为当前自然语言处理
领域，乃至更广泛的人工智能领域中的重要趋势。其中，多语言研究作为自然语言处理与语言
学学科的重点问题，也受到了强烈的影响。
由于训练语料中包含不同语言的大量数据，现有的大模型往往也是多语言大模型

（敍敌敌敍）攨敂敲敩敡敫敯敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 救敩敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攩，并且展现出了强大的多语言能力，包括
机器翻译能力 攨敇敡敲散敩敡 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 敆敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 敌敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攩，多语言推理能力 攨敓敨敩 敥整 敡敬攮攬
攲攰攲攲攩。这些模型既可用于完成传统多语言任务，也为一些新的多语言应用场景提供了可能。同
时，随着多语言预训练语料、指令对话数据、评估测试数据集的完善，多语言大模型的数量不
断增加，质量也在不断提高。
然而，尽管多语言大模型的性能强大、应用前景广泛，此方面的研究仍面临问题与挑战。

首先，多语言大模型的最适宜训练方式仍在完善中，在预训练、有监督微调（敓敆敔）、人类
反馈强化学习（敒敌效敆）、下游任务微调等不同训练阶段中如何加入多语言信息 攨救敩敮 敥整 敡敬攮攬
攲攰攲攴攩，这些阶段的多语言训练分别有何影响 攨敇敡敯 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴敡攩，都还在不断研究探索之中。
其次，由于高质量训练语料以英文等高资源语言为主，多语言大模型往往表现出语言偏好与不
平衡，在不同语言上展现出性能差距，以及不同语言的知识与语义表示没有对齐等。同时，能
否拓展模型的语言能力，将已有的以英语为核心的大模型拓展为覆盖更多语言的模型，并且
保持、迁移其英语性能，对实际应用也有重要指导意义。以及，由于深度学习模型的攐黑箱攑特
点，研究者对多语言大模型如何产生多语言能力、内部计算过程与状态变化如何，仍没有明确
的认识，需要通过新的观察手段与理论进行可解释性分析。最后，多语言大模型在不同语言上
还面临公平性、安全性问题，灾难性遗忘与多语言诅咒，多语言训练代价大等挑战，需要进一
步研究解决。
对此，本文将立足大模型时代的多语言研究，分别归纳多语言大模型的领域现状、前沿研

究方向、面临的挑战，介绍多语言大模型的训练资源、训练手段、需要解决的问题等，为未来
此方面的研究提供参考。

多语言模型类型 模型列表

基座模型
OpenAI ChatGPT, Google Gemini,

BLOOM, PALM, LLaMA, Baichuan, DeepSeek, GLM, Qwen, ...
指令模型 Chines-LLaMA-Alpaca, BayLing, Vicuna, x-LLaMA/m-LLaMA, ...

特定任务模型 XGLM-7B, QAlign, MAPO, ...

敔敡敢敬敥 攱攺 代表性多语言大模型

多语言数据集类型 数据集列表
预训练语料 Wikipeida, mC4, ROOTs, CulturaX, ...

指令对话训练数据 xp3, OpenAssistant Conversation, Bactrain-X, Ayadataset, ...

评估测试数据集
理解任务：XCOPA, XStoryCloze, BELEBELE, XWinograd, PAWS-X, XNLI, ...

生成任务：XL-Sum, MLQA, MKQA, MGSM, FLORES, ...

敔敡敢敬敥 攲攺 代表性多语言数据集

2 研研研究究究现现现状状状概概概述述述

本部分将介绍目前多语言研究领域的基本情况，包括代表性多语言大模型、数据集、任
务，并将特别介绍大模型时代新出现的多语言任务。

攲攮攱 代代代表表表性性性多多多语语语言言言大大大模模模型型型

攲攮攱攮攱 多多多语语语言言言基基基座座座模模模型型型

多语言基座模型是指那些在多种语言上进行了预训练，并且能够同时支持多种语言的模
型。这些模型通常是在大规模的跨语言语料库上进行训练，以学习不同语言之间的共享特征和
差异（见表 攱）。

©2024 中国计算语言学大会
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商业大模型，如 敏数敥敮敁敉 敇敐敔 系列模型，以及 敇敯敯敧敬敥 敇敥敭敩敮敩 模型等，为目前全球应用
较为广泛的多语言大语言基座模型，具有较强的多语言能力，且适用于不同下游任务。然而，
由于模型架构、训练数据与训练方式均不公布，难以确定其多语言能力的基础与来源。

敂敌敏敏敍 攨敓散敡敯 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩 是由 敂敩敧攭敓散敩敥敮散敥 团队训练的的开源大模型，具有 攱攷收敂 参
数。敂敌敏敏敍 在包含在 敒敏敏敔敓 语料库上训练，能支持 攵改 种不同的语言，包括 攴收 种编程语言
和 攱攳 种自然语言。

敐敡敌敍 攨敃敨敯敷敤敨敥敲敹 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攩 由 敇敯敯敧敬敥 发布，包含 攵攴攰敂 参数的大模型，在训练过程
中使用了多语言维基百科和对话数据的混合，包括 攱攲攴 种语言，其中英文词元在总词元中占比
攷攸攥。敐敡敌敍 在多语言测试上展现出强大的能力。

敌敌敡敍敁 系列模型 攨敔敯敵敶敲敯敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攩 是目前应用较为广泛的的开源大模型，其中
敌敌敡敍敁攭攲 与 敌敌敡敍敁攭攳 都在训练数据中有意提高了多语言预训练语料的占比，使模型的语言建
模能力覆盖了较多不同语种。近期发布的 敌敌敡敍敁攭攳 对模型的词表也进行了扩充，进一步提高
了多语言能力。
此外，以 敂敡敩散敨敵敡敮 攨教敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敡攩，敄敥敥数敓敥敥敫 攨敄敥敥数敓敥敥敫攭敁敉攬 攲攰攲攴攩，敇敌敍 攨敚敥敮敧 敥整

敡敬攮攬 攲攰攲攲攻 敄敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攩，救敷敥敮 攨敂敡敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩 等为代表的一批国产多语言基础模型，使用
以中文与英文为主的多语言数据作为预训练语料，语料规模大、质量高且多样化，在中文、英
文乃至其他语言的不同任务上都表现出了较强的性能。

攲攮攱攮攲 多多多语语语言言言指指指令令令模模模型型型

多语言指令大模型是在以英语为中心的基座大模型基础上，通过多语言指令进行微调而得
到的模型。这类模型通过使用多语言指令，将模型在英文上的理解、推理、生成能力扩展到了
多语言，提升了模型在多语言上的表现。例如，敃敨敩敮敥敳敥攭敌敌敡敍敁攭敁敬数敡散敡项目 攨敃敵敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩
对 敌敌敡敍敁 系列模型进行了中文的词表扩充、继续预训练与指令微调，提高了中文的相关能
力；敂敡敹敌敩敮敧 攨敚敨敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攩 通过交互式翻译数据和指令数据的混合微调，提高了模型的
多语言翻译能力和指令能力；敖敩散敵敮敡 攨敃敨敩敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩 使用了全球各地用户与 敃敨敡整敇敐敔 的
交互数据微调，使 敌敌敡敍敁 模型获得了较强的多语言指令能力； 敭攭敌敌敡敍敁 攨敚敨敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩
是在 敌敌敡敍敁 上使用混合多种不同语言的指令微调数据，其指令微调数据包括了翻译数据和跨
语言通用任务数据。

攲攮攱攮攳 多多多语语语言言言特特特定定定任任任务务务模模模型型型

多语言特定任务大模型更侧重于特定多语言领域或任务的处理，如翻译、多语言问答等。
这类模型通常在特定的多语言任务上进行微调，以优化模型在该任务上的性能。敌敩 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攴攩
使用翻译数据微调模型，提升了模型的翻译性能。敚敨敵 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攴攩，敓敨敥 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攴攩 在数学
推理任务数据集上，将非英文语言与英文语言进行了对齐，使模型在非英语上表现出与英文相
似的推理过程，提升了非英语推理能力。

攲攮攲 代代代表表表性性性多多多语语语言言言数数数据据据集集集

在大型语言模型的训练过程中，数据是其中非常重要的组成部分。目前许多大型语言模型
在训练中英语数据占比较大，因此大模型在英语上表现较好，会导致模型更多地倾向于学习英
语语言的特征和结构。同时由于缺乏多语言数据集的训练，大多数模型在多语言环境下的性能
存在较大差异，在非英语语言上的能力有所欠缺。
为了解决这一问题，有许多工作提出了使用多语言数据集来提升模型多语言能力的方法。

通过在预训练阶段和微调阶段引入多语言数据集，模型可以更好地理解和处理各种语言的文本
数据，从而提高其在多语言环境下的性能。

攲攮攲攮攱 预预预训训训练练练语语语料料料

维基百科（敗敩敫敩数敥敩敤敡）是质量较高的多语言数据集，具备较多优点，首先涉及领域众多
（科学，历史，艺术，政治，商业），格式工整逻辑清晰。其次包含的语言种类也比较全面
（一共支持 攲改攴 种语言）。并且维基百科语料会不断更新加入实时的新知识。但是，维基百科
中不同语言之间的语料占比相差极大，这会导致仅使用该语料训练的模型（如编码器 敭敂故敒敔
攨敋敥敮整敯敮 敡敮敤 敔敯敵整敡敮敯敶敡攬 攲攰攱改攩 在低资源语言上能力较低。

敭敃攴 攨敘敵敥 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攱攩 数据集包含 攱攰攸 种语言，是 敇敯敯敧敬敥 团队从公开的 敃敯敭敭敯敮 敃敲敡敷敬
网页中爬取，一共包含 改攮攷敔 左右的。在构建数据集时使用了启发式的算法进行自然语言的抽
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取以及去重过滤，但是 敭敃攴 数据集仍然存在语言识别度不高，会引入噪音的问题。目前 敭敔攵
攨敘敵敥 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攱攩 模型使用了 敭敃攴 数据集进行端到端训练。

敒敏敏敔敳（敒敥敳数敯敮敳敩敢敬敥 敏数敥敮攭敳散敩敥敮散敥 敏数敥敮攭散敯敬敬敡敢敯敲敡整敩敯敮 敔敥數整 敓敯敵敲散敥）攨敌敡敵敲敥敮旧敯敮 敥整 敡敬攮攬
攲攰攲攲攩 是 敂敩敧敓散敩敥敮散敥 团队用于训练 攱攷攰敂 的 敂敌敏敏敍 攨敓散敡敯 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩 多语言大模型所用
到的数据集。数据集大小约为 攱攮收 敔敂，由 攵改 种语言组成，其中包括 攴收 种自然语言 攨以欧洲
和亚洲的语言为主攩和攱攳种编程语言。敒敏敏敔敓 的多语言数据是 敂敩敧敓散敩敥敮散敥 团队通过使用很多工
具爬取（例如 敂敩敧敓散敩敥敮散敥 敃敡整敡敬敯敧敵敥）以及从其他语言的存储库中收集了大量的多语言单语数
据。代码数据是从 敇敩整敨敵敢 和 敓整敡散敫故數散敨敡敮敧敥 中抽取而来。获得大量数据后，敂敩敧敓散敩敥敮散敥 团队
还使用了许多方法来清洗过滤数据集，例如基于困惑度，字符重复程度来过滤低质量文本，使
用 敓敩敭效敡敳敨攨敃敨敡敲敩敫敡敲攬 攲攰攰攲攻 敍敡敮敫敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攰攷攩 以及后缀数组 攨敍敡敮敢敥敲 敡敮敤 敍敹敥敲敳攬 攱改改攳攩 的方
法来去除重复文本。

敃敵敬整敵敲敡敘 攨敎敧敵敹敥敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敡攩 是由美国俄勒冈大学标注完成的。总括包括 攱收攷 种
语言，收攮攳敔 词元。在大模型时代，很多多语言大模型，如 敂敌敏敏敍，敐敯敬敹敌敍攨敗敥敩 敥整 敡敬攮攬
攲攰攲攳敢攩等，其训练数据集不完全公开，阻碍了开源社区对于 敌敌敍 的分析与理解，例如在无
法了解预训练数据集的情况下，开发者们很难对模型产生的幻觉以及有毒的偏见进行归因和分
析。敃敵敬整敵敲敡敘 创立的初衷是为了提供一个更开明的多语言数据集以供训练，增加了多语言大模
型的透明度，让开发者更深入分析和理解多语言大模型。敃敵敬整敵敲敡敘 从公开的 敏敓敃敁敒 攨敁敢敡敤敪敩
敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攩 和 敭敃攴 数据集中爬取，既保证了内容的时效性（截止至 攲攰攲攳 年 攱 月），又保证
了低资源语言的占比不至于过低。俄勒冈大学团队使用了一套全新的架构来在数据清洗中去重
噪音文本，非自然语言，有毒偏见数据，并有效提升了语言识别的准确率。

攲攮攲攮攲 指指指令令令对对对话话话训训训练练练数数数据据据

在多语言大模型预训练后，模型存储了大量的多语言知识，但此时模型还无法根据人类指
令输出正确的回答内容。基于此，许多工作贡献了多语言的指令对话数据，旨在帮助模型获得
多语言的指令遵循能力。

數数攳 数据集 攨敍敵敥敮敮敩敧敨敯攛 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩 也是由 敂敩敧敓散敩敥敮散敥 团队标注的数据集，主要包括 攴收
种语言，攱收 种 敎敌敐 任务，用于训练 敂敌敏敏敍敚 和 敭敔攰。數数攳 数据集在 数攳 攨敖敩散整敯敲 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攩
数据集的基础上新增了许多的多语言数据集，并且语言占比分布与 敒敏敏敔敳 数据集趋近相同。
虽然 數数攳 数据集的指令数量较多，但是在某些语言还是存在噪音过多的情况。

敏数敥敮敁敳敳敩敳整敡敮整 敃敯敮敶敥敲敳敡整敩敯敮 攨敋时数敦 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攩数据集是由 敏数敥敮敁敳敳敩敳整敡敮整人工进行标注的
多语言对话数据集，质量较高，涉及 攳攵 种语言，一共 攱攳 万数据。敏数敥敮敁敳敳敩敳整敡敮整 敃敯敮敶敥敲敳敡整敩敯敮
是以对话树的结构组织而成，具体来说，这一个拥有多轮对话，且对于同一个问题有不同回复
的数据集。

敂敡散整敲敡敩敮攭敘 攨敌敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攩 数据集是由阿布扎比大学团队标注的，涉及 攵攱 种语言，每种
语言有 收 万 攷 千条数据，阿布扎比大学团队首先收集了开源的英语指令数据集 敁敬数敡散敡 攨敔敡敯敲敩
敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩 和 敄敯敬敬敹 攨敃敯敮敯敶敥敲 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩，其次将指令和输入数据使用谷歌翻译引擎翻译成
目标语言攬将问题输入到 敧数整攭攳攮攵攭整敵敲敢敯 收集回答。这样组成的（指令，输入，输出）就可作为
扩展语言的指令数据集。由于 敧数整攭攳攮攵攭整敵敲敢敯 自身在低资源语言上的局限性，敂敡散整敲敡敩敮攭敘 在低资
源语言上存在较大噪音。

敁敹敡敤敡整敡敳敥整 攨敓敩敮敧敨 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攩是一个旨在减少语言不平等的重要数据集，通过人工筛选和
多语种数据收集而成。其数据规模庞大，包含了来自全球 攱攱改 个国家的 攲改改攷 名合作者的努力
共同创建的 攲攰攴攬攱攱攴 个高质量注释，涵盖了 收攵 种语言。为了获取这一规模庞大的数据集，敁敹敡
项目与来自世界各地的精通者合作，收集人工筛选的指令和完成实例。通过这种方式，能够获
取到更加真实和准确的数据，而不受自动筛选和机器翻译的影响。

攲攮攲攮攳 评评评估估估测测测试试试数数数据据据集集集

目前，衡量大型多语言模型的多语言能力是一个备受关注的重要议题。当前的研究工作已
经整理并标注了多种语言的文本数据集，这些数据集涵盖了从简单任务到复杂推理任务的广泛
范围。评估大型多语言模型的多语言能力通常涉及在这些数据集上执行一系列任务，如语言理
解、语言生成等。通过对这些数据集进行全面评估，可以更加深入地了解大型多语言模型在多
语言环境下的性能表现，从而为模型的改进和优化提供有力指导（见表 攲）。
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多多多语语语言言言理理理解解解数数数据据据集集集 敘敃敏敐敁 攨敐敯敮整敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攰攩 是一个关于常识推理的数据集，一共覆盖 攱攱
门语言，包括海地克里奥尔语等低资源语言，每个语言含有 收攰攰 条数据。与传统的选择题中包
含 攴 个选项不同，敘敃敏敐敁 中，每一条数据中的问题仅对应两个选项。

敘敓整敯敲敹敃敬敯敺敥 攨敌敩敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攩攺 由 敍敥整敡 团队评测 敘敇敌敍 模型时将英文的 敓整敯敲敹敃敬敯敺敥
攨敍敯敳整敡敦敡敺敡敤敥敨 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱收攩 的验证集翻译而来，一共包括 攱攱 门语言。敓整敯敲敹敃敬敯敺敥 数据集主要
考察模型对于一段故事的理解能力，具体来说，它要求模型从给定的选项中选出一个故事的正
确结局。

敂故敌故敂故敌故 攨敂敡敮敤敡敲敫敡敲 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩攺由 敍敥整敡 团队标注，是一个涵盖了 攱攲攲 种语言变体的
多项选择机器阅读理解（敍敒敃）数据集，可以更好的测评模型在高资源，中资源，低资源语言
上的能力。每个语言包括 改攰攰 条数据，每个数据由 攱 个段落，攱 个问题和四个选项组成，其中
段落由 敆敌敏故敒敓攭攲攰攰 攨敃敯敳整敡攭敪敵敳敳无 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攩 数据集组成。

敘敗敩敮敯敧敲敡敤 攨敍敵敥敮敮敩敧敨敯攛 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 敔敩敫敨敯敮敯敶 敡敮敤 敒敹敡敢敩敮敩敮攬 攲攰攲攱攩：用于评估模型的指
代消解能力和常识推理能力的数据集，一共包含 攷 种语言，不同语言含有的数据量差异较大。

敐敁敗敓攭敘 攨教敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱改攩 是一个关于复写的多语言数据集，主要包括 攷 种语言，每种
语言含有 攵 万条左右的数据，其中 攲 万 攳 千条是人工翻译，另外 攲 万 改 千条是机器翻译。

敘敎敌敉 攨敃敯敮敮敥敡敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱攸攩 是一个关于句子理解的多语言数据集，覆盖 攱攵 种语言。每种
语言含有 攴攰 万条数据，每条数据的结构大致如下：给定两个句子，判断这个句子的关系（蕴
含，中立，矛盾）。

除上述公开发表的数据集以外，俄勒冈大学团队使用了 敄敥敥数敌，敧数整攭攳攮攵攭整敵敲敢敯 等模型将
很多英文数据集（例如 敍敍敌敕 攨效敥敮敤敲敹散敫敳 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攰攩，敁敒敃 数据集 攨敃敬敡敲敫 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱攸攩攬
敔敲敵整敨敦敵敬敟敱敡 数据集 攨敌敩敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攱攩攬 效敥敬敬敡敓敷敡敧 数据集 攨敚敥敬敬敥敲敳 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱改攩）也翻译成了很
多语言，以便更好评测多语言大模型。

多多多语语语言言言生生生成成成数数数据据据集集集 敘敌攭敓敵敭 攨效敡敳敡敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攱攩 是一个多语言的摘要数据集，涵盖语言范围
较广，一共支持 攴攴 种语言。数据来自 敂敂敃 的 攱攳攵 万篇专业标注的文章摘要对，使用一组经过
精心设计的启发式方法提取。敘敌敓敵敭 具有高度抽象、简洁且高质量的特点。

敍敌救敁 攨敌敥敷敩敳 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱改攩 是一个多语言问答数据集，覆盖了 攷 门语言，敍敌救敁中每个语
言包含了攵 千个左右的（其中英文有 攱 万 攲 千个）抽取式问答实例，不同语言之间数据是高度
并行的。

敍敋救敁 攨敌敯敮敧数敲敥 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攰攩 是一个开放领域的问答评估数据集，涵盖了 攲收 种语言的数
据，每种语言包含 攱攰攬攰攰攰 个问题攭答案对，总共 攲收攰攬攰攰攰 个问题攭答案对。答案基于经过精心策
划的、不依赖于特定语言的段落，使得结果可以在各种语言之间进行比较。

敍敇敓敍 攨敃敯敢敢敥 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攱攻 敓敨敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攩 数据集将 敇敓敍攸敋 的测试集翻译成了其他 攱攰
种语言，每个语言包含 攲攵收 个数据，是一个小学难度的数学推理数据集。

敆敌敏敒故敓 攨敃敯敳整敡攭敪敵敳敳无 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攩 是一个多语言翻译数据集，数据来源于维基百科，收集
到 攲攰攰攰 个句子 ，由专业人员从英语翻译成其他 攲攰攰 种语言。

攲攮攳 代代代表表表性性性多多多语语语言言言任任任务务务

在大模型时代，多语言处理任务迎来了重大的变革。 传统上，多语言任务依赖于针对特定
语言对或小范围语言族的专门模型，但随着大模型如 敇敐敔攭攳、敌敌敡敍敁 攨敔敯敵敶敲敯敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攩
等的兴起，我们开始看到一种全新的范式。 这些大模型通常在多种语言上预训练，能够同时处
理多种语言任务，无需特定于某一语言的调整。 这种方法不仅简化了模型的部署，还提高了处
理低资源语言的能力。接下来，我将分两部分详细介绍代表性的多语言任务：传统任务的大模
型方法和大模型时代的新任务。

攲攮攳攮攱 传传传统统统任任任务务务的的的大大大模模模型型型方方方法法法

翻翻翻译译译 在在在当今的大型模型时代，翻译技术已经从以往的 故敮散敯敤敥敲攭敄敥散敯敤敥敲 架构，逐步演变为仅
使用 敄敥散敯敤敥敲 的模型。 这样的转变主要由于仅 敄敥散敯敤敥敲 模型，比如 敇敐敔 系列 攨敒敡敤敦敯敲敤 敥整 敡敬攮攬
攲攰攱攸攻 敒敡敤敦敯敲敤 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱改攻 敂敲敯敷敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攰攻 敁散敨敩敡敭 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩，在执行语言生成任务时表
现出的高效能和灵活性。不同于传统的 故敮散敯敤敥敲攭敄敥散敯敤敥敲 模型，仅 敄敥散敯敤敥敲 模型在进行翻译时
无需通过一个编码步骤来理解源语言，而是可以直接在生成步骤中将源语言文本转译为目标语
言文本。例如，在执行翻译任务时，仅 敄敥散敯敤敥敲 模型会接收一个用特定源语言写成的句子，并
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在前面加上一个指示目标语言的特定前缀或标记，如攐敔敲敡敮敳敬敡整敥 整敯 敆敲敥敮散敨攺攑。模型依靠其预先训
练的知识来理解源语言，并直接开始生成相应的目标语言文本。

在探索大型语言模型的多语言能力时，设计翻译任务的主要目的是为了验证和增强模型处
理和理解多种语言的能力。通过这些翻译任务，研究人员和开发者能够深入探讨模型如何把握
并运用不同语言之间的语义和语法结构，以及如何将这些知识应用于准确地将一种语言转换为
另一种语言。

多多多支跨跨跨语语语言言言信信信息息息抽抽抽取取取，，，摘摘摘要要要，，，阅阅阅读读读理理理解解解 大大大型语言模型如 敃敨敡整敇敐敔 可以处理多语言或跨语言
的任务，如信息抽取、摘要和阅读理解，主要是通过有效的提示词设计和模型训练方法来实
现。模型的训练数据包含多种语言，使其能够理解和生成多语言内容。 在执行具体任务时，如
信息抽取或摘要，设计的提示词会指导模型关注于文本的特定部分或特定类型的信息。 例如，
如果需要从一篇中文文章中提取信息并生成英文摘要，可以设计一个提示词让模型首先理解和
提取中文文章中的关键信息，然后将这些信息转换成英文摘要。 这一过程通常依赖于模型的多
语言理解能力和生成能力，以及其在训练过程中学到的语言转换技能。

此外，通过调整提示词的具体内容和结构，可以优化模型的表现，使其更好地完成特定的
多语言或跨语言任务。例如，在要求模型进行阅读理解时，可以通过明确的问题提示模型关注
文章的哪一部分内容，或是用何种语言输出答案，以此来提高信息处理的准确性和效率。

命命命名名名命命命名名名实实实体体体识识识别别别 在在在大型语言模型中，完成命名实体识别（敎敡敭敥敤 故敮整敩整敹 敒敥散敯敧敮敩整敩敯敮攬
敎故敒）主要依赖于模型训练和任务特定的提示词设计。 具体来说，通过精心设计的提示词和适
当的少样本学习方法，可以有效地实现 敎故敒 任务。
首先，在提示词设计方面，需要构造一个清晰的任务说明，使模型明白所需执行的具体任

务是识别文本中的命名实体。 例如，可以设计一个提示词：攐请识别以下文本中的所有人名、
地名和组织名称。攑 紧接着，提供一段文本，让模型进行实体识别。 其次，使用少样本学习
攨敗敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攰散攩 不仅提高 敎故敒 任务的效果，同时可以控制模型的输出格式，方便提取出
模型输出中的命名实体标签。

情情情感感感分分分析析析，，，文文文本本本分分分类类类 在在在这种情况下，模型利用其预训练期间学到的知识来直接对文本进行
分类，无需任何特定任务的训练。 例如，要进行情感分析，可以给模型提供一个文本并询
问：攐这段文本的情感是正面的、负面的还是中性的？攑模型会根据其预训练中学到的知识来预
测答案。 虽然 敄敥散敯敤敥敲攭敯敮敬敹 的大模型在没有额外训练数据的情况下能够直接进行文本分类和
情感分析，但在某些情况下，通过在特定任务的数据上进一步训练（微调）模型可以获得更加
可控的输出结果。 对于分类问题而言，也可以通过限制模型只能输出词表中几种特定单词的方
式，获得可控输出。

攲攮攳攮攲 大大大模模模型型型时时时代代代的的的新新新任任任务务务

多多多语语语言言言上上上下下下文文文学学学习习习 大大大模型如 敇敐敔攭攴 通过上下文学习 攨敄敯敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攩，在没有显式训练的
情况下，仅通过提示指导即可适应新任务。 这种方法特别适用于处理多语言数据，模型可以通
过观察少量的例子迅速调整其行为。

多多多语语语言言言指指指令令令服服服从从从 新新新一代的大模型如 敃敯敤敥數 和 敇敐敔攭攴 在多语言环境中不仅可以处理文本任
务，还能理解并执行包括代码编写 攨敃敨敥敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攱攩、数学问题解答 攨敃敯敢敢敥 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攱攩 等
复杂任务。 这显示了大模型在处理跨领域、跨语言问题时的强大能力。

总的来说，大模型时代为多语言任务带来了前所未有的机遇和挑战。通过预训练的大型模
型，我们能够以前所未有的规模和效率处理多语言信息，但这也对模型的泛化能力和可解释性
提出了新的要求。在设计未来的多语言处理系统时，我们需要考虑这些因素，以充分利用大模
型的潜力，同时克服其局限性。

3 前前前沿沿沿研研研究究究方方方向向向

本部分将重点介绍目前多语言大模型研究的若干前沿方向，包括模型训练、跨语言对齐、
语言能力扩展，以及多语言大模型内部机制的可解释性分析。图 攱 展示了本文所述的多语言研
究的不同角度概况。
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敆敩敧敵敲敥 攱攺 不同角度的多语言研究示意图

攳攮攱 多多多语语语言言言模模模型型型训训训练练练

为了得到具有更好多语言能力的大模型，现有的工作从预训练，指令微调以及强化学习偏
好优化三个阶段进行。

攳攮攱攮攱 预预预训训训练练练

在预训练阶段，随机初始化的大模型将在大规模的语料库上做无监督训练，获取知识
和语言能力。一个很直接的想法是在预训练语料中加入多语言数据。现有的大模型的预
训练语料库中往往包含了一部分多语言数据，如救敷敥敮 攨敂敡敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩，敍敩敳整敲敡敬 攨敊敩敡敮敧
敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩，敭敔攵 攨敘敵敥 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攱攩，故敲敩敮敥 攨敓敵敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攱攩攬 敂敌敏敏敍 攨敓散敡敯 敥整 敡敬攮攬
攲攰攲攳攩攬敌敌敡敭敡攱 攨敔敯敵敶敲敯敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敡攩攬 敌敌敡敭敡攲 攨敔敯敵敶敲敯敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攩攬 敐敯敬敹敌敍 攨敗敥敩 敥整 敡敬攮攬
攲攰攲攳敢攩攬 敉敮整敥敲敮敌敍 攨敔敥敡敭攬 攲攰攲攳攩 ，具备一定的多语言能力基础。
尽管在预训练阶段加入多语言的预训练语料有助于获得多语言能力，然而扩充语言数量削

弱了每一个语言以及每一个任务的有效信息容量，语种之间竞争有限的模型容量 攨敃敯敮敮敥敡敵 敥整
敡敬攮攬 攲攰攲攰攩。因此在预训练阶段，一个需要考虑的问题是各个语言数据的配比问题。多语言的预
训练语言模型通常采用基于启发式的温度采样方法来平衡不同语言之间的权重 攨敄敥敶敬敩敮 敥整 敡敬攮攬
攲攰攱改攩，对一些低资源语言进行上采样。然而这样的方法容易造成低资源语言的过拟合，也降
低了学习效率 攨效敥敲敮敡敮敤敥敺 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攻 敌敥敥 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攱攩。一些工作展开了进一步探索，敗敡敮敧
敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攰敢攩 在 敄敄敓 攨敗敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攰敡攩 的基础上进行了扩展和改进，提出了 敍敵敬整敩敄敄敓 算
法，通过学习一个语言评分器，以优化多语言数据的使用，从而在多种不同语言上实现良好的
性能。 敃敨敵敮敧 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攳攩 提出了 敕敎敉敍敁敘，在保证头部语言得到更均匀覆盖的同时，通过
明确限制每种语言语料库的重复次数来减轻尾部语言的过拟合问题。
从头开始训练大模型的代价往往相对高昂，也没有办法很好的利用已经训练好的大模

型。因此基于已有大模型的继续预训练就成了一个很好的选择。敔敡敮敧 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攰攩 展示了
一种从已有预训练语言模型如敭敂敁敒敔开始继续训练的方法，在拓展语言的同时，很好的保
留了已有语言上能力，成功的将原始敭敂敁敒敔支持的攲攵种语言拓展到了攵攰种。除了支持语种的
大幅度扩充之外，也有一些工作关注于特定一些语言的能力提升，基于已有的英语为中心的
大模型，在对应的相关语言的预训练数据上进行了大量的预训练，获得了一定的能力提升，
如敃敐敍攭攲 攨敚敨敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攱攩攬 敃敨敩敮敥敳敥攭敌敬敡敭敡 攨敃敵敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩攬 敃敨敩敮敥敳敥攭敍敩數整敲敡敬 攨效敉敔攭敓敃敉敒攬
攲攰攲攴攩攬 敓敥敡敌敌敍 攨敎敧敵敹敥敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攩攬 敓敡敩敬敯敲 攨敄敯敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攩等等。

攳攮攱攮攲 指指指令令令微微微调调调

在指令微调阶段，模型会在用指令或者模板形式构造好的数据上训练，可以很好的激发模
型在预训练阶段习得的知识。因此，通过添加多语言的指令微调能够使模型具备一定程度的多
语言指令响应能力。有一些工作 攨敍敵敥敮敮敩敧敨敯攛 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 敃敵敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 效敉敔攭敓敃敉敒攬 攲攰攲攴攻
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敎敧敵敹敥敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攻 敄敯敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攻 敗敥敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攻 敃敳敡敫敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攻 敃敨敥敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敡攩
收集了来自不同语言的指令微调数据，用于训练模型。这部分的训练数据有综合的指令响应任
务、也包括了具体的如数学推理，翻译等任务。还有一些工作 攨敍敵敥敮敮敩敧敨敯攛 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 敘敵敥
敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攱攩 通过将原有的多语言多任务数据，通过指令模板的形式转化为多语言指令微调数
据。相对而言多语言的指令微调数据相对稀缺，因此 敂敡敹敌敩敮敧 攨敚敨敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攩 通过交互
式翻译任务将英语语言生成和指令遵循能力转移到非英语语言的指令遵循型大型语言模型，在
多项评估中展现了不错的效果。

攳攮攱攮攳 人人人类类类偏偏偏好好好对对对齐齐齐

敒敌效敆 阶段往往用于调整模型的行为，让模型更好的和人类偏好对齐。这个阶段需
要有部分人工标注的偏好数据，通常情况下体现为对于一个指令，利用策略模型采样输
出，并人工对这些采样结果进行偏好打分。当前广泛使用的算法有 敐敐敏 攨敓散敨敵敬敭敡敮 敥整 敡敬攮攬
攲攰攱攷攩、敄敐敏 攨敒敡敦敡敩敬敯敶 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩、敉敐敏 攨敌敩敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱改敢攩、敃敐敏 攨敁散敨敩敡敭 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱攷攩 等
等。现有工作 攨教敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敡攻 敂敡敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 敃敵敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 敄敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攻 敗敥敩 敥整 敡敬攮攬
攲攰攲攳敢攻 敔敥敡敭攬 攲攰攲攳攻 敃敨敥敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敡攩 为了更好的将模型在各个语言上和人类偏好对齐，在这
个阶段使用多语言的偏好标注数据来训练。上述的偏好优化算法往往需要基于一个经过多语言
指令微调的大模型作为初始化的策略模型，后续提出的 敏敒敐敏 攨效敯敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攩 偏好优化算
法可以直接从预训练模型开始训练，节约计算资源消耗的同时也取得了很好的效果。

攳攮攲 跨跨跨语语语言言言对对对齐齐齐

跨语言对齐，也可以称为跨语言一致性、跨语言迁移等，指的是通过一定技术手段，使得
多语言大模型在不同语言上的知识、能力、行为等方面保持一致 攨敗敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敡攻 救敩 敥整 敡敬攮攬
攲攰攲攳攻 敇敡敯 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴敡攻 救敩敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攩。此类研究的出发点主要有三：攱）使大模型可以在不
同语言上表现出更平衡的性能，服务不同语言背景的用户 攨敗敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敡攩；攲）使模型能
够复用在不同语言的数据上学习到的知识和偏好，提高训练效率 攨敇敡敯 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴敡攩；攳）大多
数事实知识、指令服从能力、安全性偏好都是与语言种类无关的，因此模型在这些方面理应具
有跨语言对齐的表现 攨敏敨敭敥敲 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 敗敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攩。目前，大语言模型的能力日益提
高，但它们的跨语言对齐程度却并不令人满意。因此，此方面的研究在将来一段时间内也具有
重要意义。 本部分将首先介绍目前对大语言模型跨语言对齐程度的评估工作；随后将根据观察
角度与实现方式的不同，分别介绍训练数据、内部状态、模型偏好、指令上下文四个层面的跨
语言对齐研究。

攳攮攲攮攱 对对对大大大模模模型型型跨跨跨语语语言言言对对对齐齐齐程程程度度度的的的评评评估估估

现有工作对大模型的跨语言对齐程度主要从通用任务能力与事实知识两方面进行了评估。

通用任务能力方面，敌敡敩 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攳敡攩 评估了 敃敨敡整敇敐敔 在 攳攷 种语言上执行 攷 种代表性
敎敌敐任务的性能，并与 敭敔攵攭敘敘敌 攨敘敵敥 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攱攩等多语言预训练模型对比，发现 敃敨敡整敇敐敔
服从非英语指令、完成非英语任务的能力低于英语，且与有监督学习基线的差距较大。敗敡敮敧
敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攳敡攩 提出了 敓敥敡故敶敡敬 基准测试，用于测量多语言大模型在英语、中文、印地语、越
南语等语言上完成包括经典 敎敌敐 任务、复杂推理以及文化理解在内的一系列任务的表现，
发现目前的多语言大模型在不同语言的事实、科学和常识性知识等方面表现出了较大的不一
致，未达到攐平衡的多语言能力攑。敚敨敡敮敧 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攳敡攩 考察了部分多语言大模型在语码切换
（散敯敤敥攭敳敷敩整散敨敩敮敧）场景下的情感分析、机器翻译、摘要和词级别语种识别任务，发现大模型在
这些任务上的性能远不如专门微调过的小模型，提示大模型的多语言能力不能直接泛化到语码
切换场景。

事实知识方面，救敩 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攳攩 针对事实知识的跨语言一致性，提出了 敒敡敮敫敃 指标，用
于评估 敂敌敏敏敍攬 敭敔攵攬 敘敌敍攭敒敯敂故敒敔敡 攨敌敩敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱改敡攩 等模型在 攱攷 种语言上的事实知识一
致性，发现模型参数增加虽然能使事实准确率更高，但无法提高跨语言一致性；同时，用英语
对模型进行知识编辑时，新知识只能迁移到与英语有较高 敒敡敮敫敃 分数的语言，说明模型的跨
语言事实知识一致性水平较为有限。敗敡敮敧 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攳散攩 同样也关注了知识编辑中的跨语言效
应，通过构造英语攭中文的跨语言知识，评估了英语知识编辑能否对中文对应知识产生影响，发
现此种跨语言影响十分有限。敇敡敯 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攴敡攩 则提出了 敃敌敩敋敁 评测框架，将模型的多语言
知识对齐分为性能、一致性、传导性三个层面，评估了现有多语言大模型在 攱攰 种语言上的跨
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语言知识对齐程度，并比较了多语言预训练、多语言指令微调对对齐程度的影响，发现当前模
型的跨语言对齐程度不够理想，且其跨语言一致性可能主要来源于训练数据的重合，而非语言
间的知识传导；同时，尽管多语言混合预训练和指令微调能带来更好的跨语言性能平衡和一致
性，它们并不能提高模型的跨语言知识传导程度。

攳攮攲攮攲 训训训练练练数数数据据据层层层面面面的的的跨跨跨语语语言言言对对对齐齐齐

促进模型跨语言对齐能力的常见方法，是在训练数据中加入多语言内容，包括平行语料、
非平行语料、多语言指令等，本文将其称为训练数据层面的跨语言对齐。

在大模型时代以前，已经出现了在多语言预训练模型的训练数据中加入多语言内容的尝
试。敃敯敮敮敥敡敵 敡敮敤 敌敡敭数敬敥 攨攲攰攱改攩 提出了分别使用多语言非平行语料、平行语料进行预训练的
方法，得到了 敘敌敍 系列模型，并在跨语言 敎敌敐 任务、机器翻译等领域上取得了提升。敎敌敌敂
团队 攨攲攰攲攲攩 收集了包含 攲攰攰 种语言的翻译数据，得到了 敎敌敌敂 系列大规模多语言翻译模型，
取得了领先的翻译性能。敖敵 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攲攩 则基于 敭敔攵 模型，使用统一的 数敲敯敭数整 整敵敮敩敮敧 框架
攨敌敥敳整敥敲 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攱攩 在多种语言上进行混合的有监督与无监督微调，在跨语言生成任务上取得
了较大提升；还提出了将提示词各部分分离的 敦敡散整敯敲敩敺敥敤 数敲敯敭数整 格式，缓解灾难性遗忘。同
时，以英语数据为主训练的模型也展现出了一定的多语言能力，敂敬敥敶敩敮敳 敡敮敤 敚敥整整敬敥敭敯敹敥敲 攨攲攰攲攲攩
研究了这一现象，并提出这可能是由于英语预训练语料中含有比例极低，但绝对数量较多的非
英语数据，这些数据的含量与模型的多语言能力密切相关。敂敲敩敡敫敯敵 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攳攩 针对英语预
训练模型表现出的零样本或少样本机器翻译能力，调查了 敐敡敌敍 攨敃敨敯敷敤敨敥敲敹 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攩 模型
的训练数据，发现其中含有 攳攰攰攰 万以上、涵盖超过 攴攴 种语言的翻译数据对，称为攐偶然双语
现象攑，并认为这些数据与模型的翻译能力相关。这些研究说明了在预训练过程中加入多语言数
据，对提升模型的多语言对齐程度较为重要。

进入大模型时代后，上述研究的思路得到了延续。一些大模型在预训练阶段加入了大量
多语言非平行数据或翻译数据，与英语数据混合预训练 攨敁敮敩敬 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 敂敡敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻
敓散敨敩敯数数敡 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 敔敯敵敶敲敯敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攻 敗敥敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攻 敓散敡敯 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 教敡敮敧 敥整 敡敬攮攬
攲攰攲攳敡攻 教敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攩；也有一些模型以英语为主的基座模型为基础，在新语言上继续预训
练 攨敃敵敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 敌敡敲散敨敥敲 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩；还有一部分大模型在微调阶段加入多语言任务指令
数据，包括对话数据、推理数据、翻译数据等，提高模型的多语言任务执行能力 攨敃敡敨敹敡敷敩敪敡敹敡
敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 敃敨敥敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攻 敋敥敷 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 敍敵敥敮敮敩敧敨敯攛 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 敗敥敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攻
敓散敡敯 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 教敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敡攻 教敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攻 敚敨敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攻 敊敩敡敯 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻
敃敨敥敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攻 敃敨敵敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攻 敇敡敯 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴敢攻 敌敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攻 敚敨敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攻 敌敡敩 敥整
敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攩。

攳攮攲攮攳 内内内部部部状状状态态态层层层面面面的的的跨跨跨语语语言言言对对对齐齐齐

数据层面的方法是通过输出阶段的监督信号来实现跨语言对齐，但这种方法的粒度较粗，
无法在更细的计算过程视角观察跨语言对齐。因此，研究者尝试了构建模型的内部状态对不同
语言的相同语义数据的对齐。内部状态层面的跨语言对齐研究起源于无监督翻译领域，后者的
核心思想是自动构建不同语言的语义嵌入空间之间的同构映射 攨敌敡敭数敬敥 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱攸攻 敓旸敧敡敡敲敤 敥整
敡敬攮攬 攲攰攱攸攻 敃敡敯 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱改攻 敎敡敯敲敥敭 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攻 敓敨敥敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攩，或自动推断双语词典 攨教敵 敥整
敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攻 敄敩敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攻 敇敡敲敮敩敥敲 敡敮敤 敇敵敩敮敥整攬 攲攰攲攴攩。
应用到大模型中，有研究使用对比学习等方法，拉近模型在不同语言中的同义上下文表

示，从而提高模型的整体多语言能力 攨故攜敭敯敶 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 敌敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敡攻 敔敡敯 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩，或
构建更好的多语言嵌入向量 攨敚敨敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳散攻 敚敨敡敯 敡敮敤 故敧敥敲攬 攲攰攲攳攩。 具体到任务中，敗敡敮敧
敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攳敢攩通过实体表示的对齐，提高模型对知识图谱的跨语言学习效率；敘敵 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攳敢攩
利用句法和语义的联合学习，构建适用于文本分类任务的跨语言嵌入模型；敃敨敥敮 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攳敢攩
引入了一个全局指令表示向量，用于提高模型的翻译忠实度。

在用于提升模型跨语言对齐程度的同时，表示层面的对齐观察也为模型运行机制的可解释
性提供了新的视角。敚敨敡敯 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攳攩 通过类比神经科学中的脑区定位方法，在多语言大模型
中找到了与多语言能力相关的少量参数，称之为语言核心区。敗敥敮敤敬敥敲 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攴攩 通过精心
构造的翻译任务场景，观察了 敌敌敡敍敁攭攲 系列模型在处理跨语言数据时的内部状态变化，观察
到了其中存在近似正交的攐输入空间攑、攐概念空间攑、攐输出空间攑的证据，且攐概念空间攑与英语较
其他语言更为接近。敚敨敡敯 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攴攩 则提出了平行语言特定神经元探测（敐敌敎敄）方法，用
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于衡量模型的不同神经元在处理多语言输入时的重要性，并认为模型在处理多语言数据时，可
能在内部状态中先将输入翻译为英语，进行处理后再翻译回原输入语言。这些研究为进一步提
高内部状态层面的跨语言对齐提供了理论支持。

攳攮攲攮攴 模模模型型型偏偏偏好好好与与与上上上下下下文文文层层层面面面的的的跨跨跨语语语言言言对对对齐齐齐

除了利用数据层面的任务监督信号，内部状态层面的表示对比信号，还可以通过控制模型
输出时的行为偏好与指令上下文，促进其跨语言对齐能力。

行为偏好层面，指的是通过强化学习方法，使模型倾向于给出跨语言一致的回答。这种方
法可以追溯到使用强化学习和贝叶斯风险最小化方法优化的神经机器翻译模型 攨敒敡敭敯敳 敥整 敡敬攮攬
攲攰攲攳攻 教敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攩。应用到大模型的跨语言对齐方面，敓敨敥 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攴攩 将跨语言对齐作
为一种受鼓励的倾向，提出了 敍敁敐敏 框架，针对数学推理场景，以强化学习方法促进模型在
英语和非英语场景下给出相同的推理过程的倾向，使模型在相应的评测数据集上展现出了显著
性能提升和更高的跨语言推理一致性。敗敵 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攴攩 提出了人类反馈强化学习（敒敌效敆）阶
段中的奖励模型的零样本跨语言迁移方法，将用英语数据训练的奖励模型迁移到非英语，从而
促进模型行为倾向、安全性等方面的跨语言对齐。

指令上下文层面，指的是不改变模型参数，仅通过设计合适的上下文样例或提示词来提高
模型的跨语言对齐程度。效敵敡敮敧 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攳攩 提出了跨语言思维提示（敘敌敔）方法，让模型先
将问题翻译为英语，将其形式化并分布解答，激发模型的跨语言逻辑推理能力，发现可以显著
提升模型对各种多语言任务的性能，并缩小英语与非英语的性能差距。敋敩敭 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攳攩 针
对多语言 救敁 任务，提出了 敉敮攭敃敌敔 方法，在大模型的上下文学习样例中同时提供源语言篇
章与目标语言问题，发现能够显著提高模型在目标语言上的 救敁 任务性能。敐敵敤敵数数敵敬敬敹 敥整 敡敬攮
攨攲攰攲攳攩 提出了 敄敥散敯敍敔 方法，通过少样本提示，让模型将句子级别翻译任务分解为多个词组级
别任务，提高了模型的翻译能力。教敯敮敧 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攳攩 通过让模型模拟双语使用者的提示，鼓励
模型生成英语攭东南亚语言的高质量语码切换输出。

攳攮攳 语语语言言言能能能力力力扩扩扩展展展

目前，大型语言模型如 敌敌敡敍敁 和 敍敩敳整敲敡敬 主要以英语为核心，在处理其他语言时性能明
显下降。鉴于此，学术界展开了广泛的研究，旨在扩展和增强这些模型的多语言能力。这些研
究可以被概括为两个主要方向：一是单一模型的多语言扩展，二是多模型融合以共同增强多语
言处理能力。

在单一模型的多语言扩展方面，研究人员致力于探索如何使单个大模型在处理多种语言
时保持高效性能。这包括但不限于多语言继续预训练和跨语言微调等技术。通过这些方法，
研究人员希望实现在保持模型在英语上表现优异的同时，提高其在其他语言上的适用性和性
能。在涉及到继续预训练的工作中，敂敩敧敔敲敡敮敳敬敡整敥 攨教敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攩，敔敯敷敥敲 攨敁敬敶敥敳 敥整 敡敬攮攬
攲攰攲攴攩，敁敌敍敁 攨敘敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敡攩 工作都说明了继续使用单语训练大模型会极大提升模型的多
语言能力 （翻译能力），其中敁敌敍敁指出，在给定算力的条件下，将更多的算力分配给单语而
不是翻译数据会更好的提升模型的翻译能力，在这种实验设置下就可以让大模型的翻译能力与
传统的监督模型相接近。在涉及到指令微调的技术中，敂敡敹敬敩敮敧 攨敚敨敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敢攩，數敬敬敡敭敡
攨敚敨敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩，敓敄敒敒敌 攨敚敨敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攩 都使用了多语言指令微调数据集来提升大模型
在下游多语言任务上的性能，其中 數敬敬敡敭敡，敓敄敒敒敌 都指出，在指令微调时混入大量的翻译数
据会更好帮助模型把存储在英语上的知识迁移到目标语言中。

另一方面，多模型融合的研究聚焦于如何结合多个语言模型的知识和能力，以增强整体的
多语言处理能力。这涉及到模型融合技术、集成学习方法等方面的研究。通过将不同语言模型
的优势互补结合，研究人员期望实现在跨多语言环境下更为有效的文本处理能力。在模型融
合方法借助多模态 敌敌敡敖敁 架构，敌敡敮敧敂敲敩敤敧敥 攨教敯敯敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攩指出，将含有多语言知识的小
模型 （例如 敭敔攵）与大模型 敍敥整敡敍敡整敨 攨教敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敡攩 （推理能力较强，但多语言能力较
差）使用一个简单的线性层相融合，在仅使用英语数据下就可以极大提升大模型多语言的推理
能力。同时，敂敡敮敳敡敬 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攴攩 也尝试将较低资源语言的知识存储到较小的 敐敡敌敍 模型中，
将较小的，存储较多多资源语言知识的 敐敡敌敍 模型与较大的 敐敡敌敍 模型使用 散敲敯敳敳攭敡整整敥敮整敩敯敮 的
方式去完成模型融合，增强了较大 敐敡敌敍 模型在低资源语言上的翻译能力。还有工作 攨敂敬敥敶敩敮敳
敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攩 尝试使用 敂敔敍 攨敂敲敡敮散敨 敔敲敡敩敩敮 敍敥敲敧敥）的方法，对于同一个模型，不同的语言分
别独立训练成多个模型后再融合，这种方法在一定程度突破了攐多语言诅咒攑 攨敗敵 敡敮敤 敄敲敥敤敺敥攬
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攲攰攲攰攩。在集成学习方面，敆敡敲敩敮敨敡敳 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攳攩 在大模型完成多语言翻译任务时，采用了不同
的生成方法采样了多个结果 （敧敲敥敥敤敹 敳敥敡敲散敨，敢敥敡敭 敳敥敡敲散敨）攬最终采取集成的方式选中最终候
选回答，这样使大模型的翻译能力得到了巨大的长进。

攳攮攴 多多多语语语言言言机机机制制制分分分析析析

目前的大语言模型普遍具有较强的多语言能力，而大语言模型内部是如何对不同语言进行
处理，是一个值得探索的问题。 目前，有许多工作尝试对大语言模型内部处理多语言的机制进
行分析。
其中一部分工作从模型生成下一词元时中间隐层状态的语义表示空间出发，将模型的前向

计算过程按照不同层分为多个阶段，发现了在不同阶段之间存在语言转换的现象，并在其中部
分阶段发现了不同语言间存在对齐的现象。 敗敥敮敤敬敥敲 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攴攩 等人使用 敌敯敧敩整 敌敥敮敳 方法
攨敮敯敳整敡敬敧敥敢敲敡敩敳整攬 攲攰攲攰攩 发现，在训练语料主要是英语的大语言模型中（如 敌敌敡敍敁），即使大语
言模型在输出非英语的文本，模型也会在中间层先生成对应于英语词元的隐层状态，再在高层
转换成对应输出语言的词元。 具体来说，其认为大语言模型的前向计算可以从低到高分为三
个阶段：上下文信息的理解、抽象概念的生成以及从抽象概念到输出词元的转换。特别的，在
以英语为中心的大语言模型中，可以观察到在第二阶段中生成的抽象概念的隐层状态正对应于
输出词元的英文表示。 类似的，敚敨敡敯 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攴攩 等人提出了 敐敌敎敄 方法来检测大语言模型
中特定于某种语言的神经元。他们发现，在模型的低层和高层中与非英语语言相关的神经元更
多，而在中层与英语相关的神经元更多，由此提出了类似的攐多语攖攖英语攖攖多语攑三阶段模
型。他们认为模型在最底层和最高层进行的理解和生成阶段是语言相关的，而在中层进行解决
问题时会使用英语的思考能力以及不同语言的事实性知识。 由于大语言模型在处理不同的语言
时，都可能会在中间阶段归并到某种语言无关的概念表示，再通过第三阶段进行语言相关的目
标词元生成，因此某些低资源语言也能通过与高资源语言（如英语）共享相似的中间表示的方
式，共享模型从其他语言学到的通用能力。
另外一部分工作则从模型的计算部件攖攖神经元的角度出发进行分析研究。 敔敡敮敧 敥整 敡敬攮

攨攲攰攲攴攩 等人的工作中提出可以将大语言模型中的神经元分为通用神经元与语言特定的神经元，
通用神经元在生成各种不同语言时都会被激活，而语言特定神经元在生成特定语言时才会被激
活。进一步，他们提出了 敌敁敐故 方法来检测模型中的语言特定神经元。由此，他们发现大语言
模型对某种特定语言的处理大部分都是来源于模型顶部和底部的一小部分神经元，并且发现可
以通过选择性地干预这些语言特定神经元的激活与抑制，达到控制大语言模型的输出语言的目
的。

4 研研研究究究面面面临临临的的的挑挑挑战战战

本部分将介绍目前的多语言大模型研究面临的几项重要挑战。

攴攮攱 多多多语语语言言言场场场景景景下下下的的的公公公平平平性性性与与与安安安全全全性性性

攴攮攱攮攱 多多多语语语言言言场场场景景景下下下的的的公公公平平平性性性

虽然多语言技术的发展使得大模型在非英文上的能力逐渐增强，但模型在不同语言上的差
异很难被完全消除，这引发了模型在多语言的公平性问题 攨敓敨敬敩敡敺敨敫敯 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攩。由于低资源
语言的训练语料稀缺且质量较差 攨教敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攩，提升大模型在低资源语言上的能力十分困
难。除了不同语言性能上的公平性，一些研究 攨敌敥敶敹 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 敐敩敱敵敥敲敡敳 敡敮敤 敓旸敧敡敡敲敤攬 攲攰攲攲攩
还揭示了不同语言间的知识、种族、宗教、性别存在着差异。此外，模型在不同语言上的词元
占比不同，不同语言词元的切分长度也存在较大差异，这造成了不同语言的计算开销的差异
攨敐敥整敲敯敶 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攻 敁敨敩敡 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩。

攴攮攱攮攲 多多多语语语言言言场场场景景景下下下的的的安安安全全全性性性

大型语言模型在理解和生成自然语言方面表现出卓越的能力。然而，这种能力也引发了对
潜在安全性问题的担忧，包括生成不安全的内容，例如侮辱或歧视性语言 攨敓敵敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩 或
泄露私人信息 攨敍敡散敫敯 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩。在多语言场景下，安全性问题更为突出。一方面，多语
言数据的清洗和筛选相比于英文数据更加困难，当前大部分多语言数据集的清洗都是不充足
的 攨敎敧敵敹敥敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳敡攩。另一方面，缺少多语言安全性评测基准。敗敡敮敧 敥整 敡敬攨敗敡敮敧 敥整 敡敬攮攬
攲攰攲攳敤攩 构造了覆盖十种不同语言的安全性评测数据集 敘敓敁敆故敔教，是目前唯一的多语言安全性
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评测数据集。但是，敘敓敁敆故敔教 覆盖的语言数量有限，构建一个更加全面的多语言安全性评估
数据集，仍然是多语言安全性研究的迫切需求。

攴攮攲 多多多语语语言言言诅诅诅咒咒咒问问问题题题

多语言诅咒问题最早由 敃敯敮敮敥敡敵 敥整 敡敬攮 攨攲攰攲攰攩 在多语言预训练模型的研究中提出，具体
定义为：当模型的容量固定时，如果不断增加多语言训练数据，模型的多语言能力（尤其是低
资源语言能力）会先上升，但在到达一定程度后，几乎所有语言的单语言、跨语言能力都会下
降。这种现象提示了模型的多语言能力提升有一定的边界，即多语言能力不能超过模型参数规
模、基础语言能力等决定的上限。此后，许多工作都试图突破这一限制，例如使用混合专家模
型，为不同语言分配不同的专家 攨敂敬敥敶敩敮敳 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攻 敐敦敥敩攛敥敲 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攩。这些工作在缓解多
语言诅咒的方面取得了一定效果，但同时也造成了新的问题。例如：当语言种类不断增加时，
专家数量需要不断增加，导致模型参数量过大；语言专家中存在重复、冗余参数，并且分专家
存储参数的模式对跨语言对齐也产生了挑战。这些问题都需要在未来给予更大的关注。

攴攮攳 多多多语语语言言言训训训练练练的的的代代代价价价

在大模型时代，多语言训练的代价是一个非常重要的议题。 多语言模型的训练需要大量的
多语言数据 攨敋敡数敬敡敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攰攩。 这些数据不仅要覆盖多种语言，还需要在各种语言之间保
持高质量和平衡性。 数据的采集包括从不同地区和文化背景收集文本，这通常涉及到昂贵的数
据收集开销。 此外为了确保数据的多样性和无害性 攨敁敳敫敥敬敬 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攱攻 敐敥敲敥敺 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攩，可
能需要人工干预来纠正数据问题，那么还要付出额外的人工标注费用。 另外，多语言模型通常
需要比单一语言模型更大的参数空间和更复杂的网络结构 攨救敩敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攴攩，以便在多种语言
之间进行知识共享和转移。 这导致了更高的计算成本，包括但不限于 敇敐敕、敔敐敕 等高性能计
算资源的使用。 此外，这些资源的使用通常需要较长的时间，增加了能源消耗和相应的环境影
响 攨敓散敡敯 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩。

5 总总总结结结

多语言大模型是多语言研究领域在未来一段时间内的重点研究对象。本文从领域情况概
述、前沿研究方向、研究面临的挑战三个方面介绍了大模型时代的多语言研究进展，提供了使
用、训练、改进和分析多语言大模型所需的参考研究信息。我们希望这项工作能为多语言大模
型的将来研究提供可能的帮助。
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Joel Tetreault, editors, Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for Computational
Linguistics, Online, July. Association for Computational Linguistics.
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摘摘摘要要要

大语言模型在过去两年受到了极大的关注，并引起了对通用人工智能的广泛讨论。为
了实现通用人工智能，合成数据被认为是其中非常关键的一环。本文将当前常见的数
据合成方法归为三类，基于蒸馏的合成数据、基于模型自我进化、基于工具的合成数
据。针对每一类合成数据方法，我们简要介绍了几种主流的做法，以期概览各类方法
的基本思路以及异同。当前大部分合成数据方法都基于蒸馏，尽管这些方法取得了良
好的效果，但其实质是将更强的大模型蒸馏到更小的大模型。这样的方法从降低大模
型推理成本的角度具有实际意义，但对于进一步提升大模型能力上限作用有限。基于
模型自我进化和基于工具的合成数据研究相对偏少，对于持续提升模型能力，这两个
方向需要有更多探索。

关关关键键键词词词：：： 合成数据 ；大语言模型 ；知识蒸馏

A Brief Introduction to Synthetic Data for Large Language
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1 引引引言言言

大语言模型（奌奡奲奧奥 奌奡奮奧奵奡奧奥 奍奯奤奥奬，简称奌奌奍）自夲夰夲夲年失失月底奃奨奡奴奇奐奔问世以来受到
了各个行业的持续关注，由于其出色的文字掌握能力和逻辑推理，奌奌奍被广泛应用于代码生
成 0、文案写作、奁奉 奦奯奲 奓奣奩奥奮奣奥 夨奚奨奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头夻 奊奡奢奬奯奮奫奡 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头天等领域。尽管各类最
先进大模型的具体训练方法并未披露 夨奏奰奥奮奁奉夬 夲夰夲夳夻 奁奮奩奬 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳夻 奁奮奴奨奲奯奰奩奣夬 夲夰夲头天，但数
据被普遍认为是决定大模型能力的最重要因素 夨奔奯奵奶奲奯奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳奡夻 奂奡奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳夻 奃奡奩 奥奴
奡奬央夬 夲夰夲头奢天。

规模定律（奓奣奡奬奩奮奧 奌奡奷）表明大模型的性能会随着使用训练数据量的增加而持续攀升 夨奋奡夭
奰奬奡奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夰夻 奈奯夋奭奡奮奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲天，是否能够持续产生训练数据将很大程度上决定大模型
未来的能力上限。然而奅奰奯奣奨 奁奉的预测表明人类将在夲夰夲夶年耗尽高质量数据 1，尽管近期的一
些研究表明可以通过重复使用数据的方式继续提高模型的性能 夨奍奵奥奮奮奩奧奨奯夋 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳天，但这
种性能收益会在多次重复之后持续衰减。因此通过合成数据的方式来持续获得高质量训练语料
成了一个值得研究的科学问题。除了数据短缺带来的对合成数据的需求，数据的长尾效应也使
得在某些场景下必须要借助合成来进行补充，例如一些复杂数学推理 夨奔奲奩奮奨 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头奡天和代
码数据 夨奌奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲天，这些场景下需要比较专业的人才来标注相关数据，这类数据在天然文
本中数量较少，同时标注成本较高。一些常识推理的数据，尽管对人类来说难度不高，但这类
推理路径数据在自然文本中分布也很少。此外，在某些场景下可以直接利用工具进行大量数据
合成，从而让模型掌握某些特定能力，例如四则运算 夨奙奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳奢夻 奙奵奡奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳天。

在本文中，我们将合成数据定义为：借助大模型或者工具生产的数据。在此定义下，本文
根据合成数据使用到的方法将过去的工作分成了三类：基于蒸馏的合成数据、基于模型自我进
化的合成数据以及外部工具合成数据。其中基于蒸馏的相关工作主要集中在从性能更优的私有
模型中获取训练数据，在开源大模型上进行继续训练，缩小开源模型与闭源模型间的性能差
异 夨奘奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳夻 奙奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳夻 套奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头天；基于模型自我进化的合成数据从前景
上，更有可能解决数据的短缺问题，目前这类方法效果提升相较前一种方案不明显，但这类方
法未来有很好的发展前景，特别是对于如何持续提升大语言模型性能上限上有重要意义 夨套奡奮奧
奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳奢夻 奚奥奬奩奫奭奡奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲天；除了前两种需要借助语言模型的方法，还可以通过配合
使用工具 夨奙奵奥 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳夻 奓奩奮奧奨 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头天或者完全依赖工具来构造训练数据 夨奙奵奡奮 奥奴 奡奬央夬
夲夰夲夳夻 奔奲奩奮奨 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头奡天，借助工具的方法可以利用工具的可靠性，提升合成数据的准确性，
例如通过规则构造的四则运算数据就不会存在错误，但如何在合适的领域利用对应的工具需
要领域知识。尽管自然语言处理领域早在奃奨奡奴奇奐奔诞生之前就在使用合成数据训练模型，例
如奚奥奲奯奇奥奮 夨夲夰夲夲天利用生成式模型为判别式模型生成训练数据，奄奩奮奧等人 夨夲夰夲夳天使用奇奐奔夭夳来
进行数据标注训练模型，但本文的讨论的方法主要集中在奃奨奡奴奇奐奔之后，并且主要以呈现近期
合成数据主流方法为主，每种方法主要介绍几篇相关工作，如需更详细和全面的了解，请参阅
近期的相关综述论文 夨奘奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头夻 奌奩奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头天。

接下来本文将首先介绍以上三类合成数据方法的典型做法，然后针对这些方法的优缺点以
及当前合成数据的不足进行讨论，最后提出对合成数据发展的展望。

2 基基基于于于蒸蒸蒸馏馏馏的的的合合合成成成数数数据据据

知识蒸馏（奋奮奯奷奬奥奤奧奥 奄奩女奴奩奬奬奡奴奩奯奮）通过一定的方法将大模型的知识迁移到小模型上，这
样可以在推理的时候使用更小的模型获得相近的性能 夨奌奩奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲失天。过去的知识蒸馏方法一
般假设可以获取到大模型的输出概率分布 夨奇奯奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲失天，甚至可以获取大模型的中间层输
出 夨奊奩奡奯 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夰天，但随着模型能力的增强，一些商业模型选择了闭源其模型，用户只能拿
到其预测的结果。在这种情况下，只能通过模仿大模型的输出来实现蒸馏 夨套奡奬奬奡奣奥 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夰夻
套奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳奢天。自奏奰奥奮奁奉于夲夰夲夲年失失月底发布奃奨奡奴奇奐奔以来，各家商业公司的大模型能
力不断攀升 夨奏奰奥奮奁奉夬 夲夰夲夳夻 奁奮奩奬 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳夻 奁奮奴奨奲奯奰奩奣夬 夲夰夲头天，这些模型都选择了闭源，开源
社区模型如果想要复刻这些模型的性能，最简单的方法便是蒸馏这些模型的能力。

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

0https://github.com/features/copilot
1https://epochai.org/blog/will-we-run-out-of-ml-data-evidence-from-projecting-dataset
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在这一节中，我们将讨论利用一些更强模型，例如奃奨奡奴奇奐奔、奇奐奔夭头 夨奏奰奥奮奁奉夬 夲夰夲夳天，来
提升开源模型的方法。由于这些方法都利用了更强的模型，所以它们的性能增益很大一部分来
源于对更强模型的知识蒸馏。在过去两年涌现的相关方法，由于没有办法直接获取到模型的输
出概率分布，基本均通过让语言大模型生成文本回答，模仿该回答来提升模型能力 夨奓奨奲奩奤奨奡奲
奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲夻 奍奡奧奩女奴奥奲 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲夻 奆奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳天。这些方法都等同于扩大了训练数据量（通过
扩展了回答的推理路径或者直接扩充了更多的数据条数），这类方法从本质上也类似于传统的
数据增强（奄奡奴奡 奁奵奧奭奥奮奴奡奴奩奯奮） 夨奆奥奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲失夻 奘奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头天。根据这些方法是否需要
利用标注数据标签（例如数学题目的答案），我们将这类方法进一步细分为：借助监督数据标
签进行合成和无需监督数据标签的数据合成。

2.1 借借借助助助监监监督督督数数数据据据标标标签签签进进进行行行合合合成成成数数数据据据

在奏奰奥奮奁奉公司的奇奐奔夭夳 夨奂奲奯奷奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夰天问世之后，人们发现其在经过思维链（奃奨奡奩奮夭
奯奦夭奔奨奯奵奧奨奴）的提示之后可以显著提高推理任务的回答准确率 夨套奥奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲天，这种特性
同时也在谷歌公司推出的大模型奐奡奌奍上得到了印证 夨奃奨奯奷奤奨奥奲她 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳天。经验性的结
论发现，模型的参数量需要超过一定的量级才能涌现出一些能力 夨奓奣奨奡奥夋奥奲 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳天。但
这些模型都太大了，推理成本高昂，研究者们希望能够找到方法缩小模型的尺寸同时保持其
推理能力，因此奍奡奧奩女奴奥奲 夨夲夰夲夲天、奓奨奲奩奤奨奡奲 夨夲夰夲夲天和奈奯 夨夲夰夲夲天等人尝试了通过借助语境学习
（奉奮夭奃奯奮奴奥奸奴 奌奥奡奲奮奩奮奧）的方法来生成思维链数据。

奆奩奧奵奲奥 失夺 模型性能随着微调数据量增加的曲线，如果不对数据中的问题进行增广（蓝色虚
线），随着训练数据量增加，模型性能增长非常缓慢夨奙奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳天

利用上述的方法可以获得大量的思维链训练数据，然而问题的数量被固定为了原数据集中
问题的数量，这会导致训练数据的问题多样性不足，影响模型性能持续提升，如图 失所示。为
了规避这个问题，研究者们提出了多种方法来可靠地增加问题的数量。奍奥奴奡奍奡奴奨 夨奙奵 奥奴 奡奬央夬
夲夰夲夳天提出可通过同义改写题目、逆向推理的题目增强以及同义改写答案来增加数据多样性。其
中逆向推理的推理题目增强方法为任意将原文中的某个数字更换为未知数，让模型求解其未知
数，例如原题为奜农场的母鸡每日可以产蛋失夰颗，夳天可产蛋多少颗？夢，可修改为奜农场的母鸡
每日可以产蛋奸颗，夳天可产蛋夳夰颗。问奸的值为多少？夢。不论是同义改写还是增强题目方法，
都需要借助一个聪明的模型，通过输出最终的正确答案来筛选生成的数据，在该论文中使用
了奏奰奥奮奁奉的奇奐奔夭夳央夵夭奔奵奲奢奯来进行数据生产。

通过借助程序来计算数学解答过程中的一些数值计算可以避免出现因为计算带来的错
误，奍奁奭奭奯奔奈 夨奙奵奥 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳天提出解题过程中可以生成类似于思维链的程序链（奐奲奯奧奲奡奭
奯奦 奔奨奯奵奧奨奴）来进行解题，即在问题求解过程中直接将解答过程写成可执行的代码，通过代码
解释器执行完这些代码得到的结果作为预测结果，这样可以让针对相同的问题提出不同的解
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奆奩奧奵奲奥 夲夺 借助监督数据标签可通过各种方法扩充训练数据

法。同样类似于直接生成答案的方法，如果代码执行完毕之后，预测结果与答案不符合则认为
生成代码有误，不予采用。

如果有监督数据标签，除了通过上述的丢掉不符合答案的推理路径方案外，还可以尝试
直接将答案用于解答过程的生成。奏奲奣奡 夨奍奵奫奨奥奲奪奥奥 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳天尝试将奆奌奁奎 夨奌奯奮奧奰奲奥 奥奴 奡奬央夬
夲夰夲夳天中的数据集通过大语言模型推理构建回答，并在模型回答前提前将答案拼接到输入中，
然后输入诸如下面的提示词奜假设我只有夵岁，请一步步思考，并将为什么答案是这样解释给我
听夢，这样可以让小模型学习并模仿大模型的思考过程。在奏奲奣奡中，作者总共通过奇奐奔夭夳央夵生成
了夵夰夰万条数据，其中的失夰夰万条通过奇奐奔夭头进行了再次生成。尽管这份数据没有直接开源，社
区在这个思想的基础上进行了复现 夨奌奩奡奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳天，并将复现结果进行了开源 2。

在本小节中我们介绍的几种方法被汇总到了图 夲，这类方法由于利用了监督信号来辅助数
据生产，所以可以在一定程度上保证生成数据的质量，使得这种方法生成的训练数据在下游任
务提升上效果都比较显著。此外，类似的思想也可以用于代码生成之后，在代码中，可以通
过生成的代码能否通过单元测试来判断生成的代码是否有误。但正如奏奲奣奡 夨奍奵奫奨奥奲奪奥奥 奥奴 奡奬央夬
夲夰夲夳天指出的那样，能够利用的数据不够多是这类方法一个比较明显的缺点，尽管奏奲奣奡里面利用
了奆奌奁奎来扩大可利用的监督数据集，但这个数据量离预训练数据量还有两到三个数量级的差
异。

2.2 无无无需需需监监监督督督数数数据据据标标标签签签的的的合合合成成成数数数据据据

在过去的蒸馏方法中，可以借助大量的无标签数据集来将大模型的能力迁移到小模型上。
同样地，在大语言模型时代仍然可以利用相同的思想。在这一节中我们主要讨论三个相关的方
法：（失）借助进化的思想，让合成数据的难度不断增加；（夲）通过大模型生成更具教育意义
的数据；（夳）从预训练语料中挖掘高质量数据。

套奩奺奡奲奤奌奍 夨奘奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳天设计了奅奶奯奬夭奉奮女奴奲奵奣奴算法来避免依赖人类生产高质量的指
令。奅奶奯奬夭奉奮女奴奲奵奣奴算法的思想如图 夳所示，通过给大模型施加指令，使其在一个初始指令的
基础上逐步增加指令的深度和宽度，从而不断提高指令难度。由于不确定大模型会从哪个方向

2https://huggingface.co/datasets/Open-Orca/OpenOrca
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演化指令，因此生成的指令也不一定有标准答案，此刻就需要利用大模型来根据生成的指令
进行回答，收集这些复杂指令和对应的回答可以构成训练数据集用于微调开源模型。通过迭
代不断生成更复杂指令的思想也被广泛使用在了后续的工作中 夨奌奵奯 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳奡夻 奌奵奯 奥奴 奡奬央夬
夲夰夲夳奢天。

奆奩奧奵奲奥 夳夺 通过多种策略丰富指令的数量和类型

受到人类学习启发，奇奵奮奡女奥奫奡奲等人 夨夲夰夲夳天提出利用大模型生成更具教育意义的训练数据
能够使小模型更快地进行训练。基于此原则，作者发现许多代码数据是不具备良好的教育意
义的，因为：（失）很多数据不完备，需要来自其它代码文件的信息；（夲）很多代码块都只是
类似变量定义等无意义的操作，不具备学习的价值；（夳）一些具备复杂逻辑的代码没有很好
地注释；（头）存在严重的长尾效应。为了避免这些问题，作者提出了借助大模型来生产更具
教育意义的数据，具体来说：（失）使模型仅保留预训练文本中具有教育意义的内容；（夲）让
大模型直接生成奜代码教科书夢；（夳）让大模型生产奜课后习题夢。通过以上方案，作者发现一
个仅失央夳奂的代码模型可以在代码相关评测集上达到失夰倍其规模模型的性能。随后作者在此基础
上，将相关思想推广到了推理类文本数据上 夨奌奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳奢天，并取得了优异的效果。这类大
量数据生成的方法容易遭遇模型生成过程中与已生成内容重复的问题，为了避免这个问题，作
者首先收集了两万个主题，在模型生成时通过给定主题让模型尽量不重复。

除了通过限制主题来避免得到重复的内容，还可以通过借助大量的预训练语料来获取高质
量合成数据。奙奵奥等人 夨夲夰夲头天提出首先从互联网数据中筛选出相关文档，然后抽取出其中的问
答对，最后使用开源大语言模型对问答对进行润色的方式来获取大量的训练数据。在筛选阶
段，作者训练了一个基于奆奡女奴奴奥奸奴 夨奊奯奵奬奩奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夶天的文本分类器来从奃奯奭奭奯奮奃奲奡奷奬 夨奃奯奭夬
天数据中分类出可能包含高质量问题夭答案对的文档，在这个过程中大模型可以用于标注正样本
数据，负样本数据则通过随机采样产生；然后通过去掉网页数据中的奈奔奍奌标签以及广告，在
这一步基础之上通过借助开源大模型，如契奷奥奮 夨奂奡奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳天，判断文档中是否存在自然的
问题夭答案对，如果存在则让模型提取出；在抽取出的问题夭答案对中，部分数据只含有问题和
对应的答案，缺乏对相关过程的展示，则需要使用大模型来补足这部分内容。通过以上步骤可
获取超过千万条相关数据，在上面训练的各种夷奂大小的模型取得了良好的性能。但由于生产这
批数据使用的是契奷奥奮夭夷夲奂，一定程度上可以将整个过程看做是在蒸馏契奷奥奮夭夷夲奂模型。

相较于上一小节中借助标注数据标签来确定合成数据质量的方案，不利用标签的合成方法
容易导致生成数据的质量不可控，因此不利用标签的方案尽管理论上可以生产近乎无限的数据
量，但如何在质量和数据量间取得一个很好的平衡仍然是这类方法需要解决的问题。在代码领
域，奓奯奮奧等人 夨夲夰夲头天通过让大语言模型补充代码数据注释的方式产生了超过失夰夰奂词元的训练语
料，由于注释即使发生错误也不影响代码执行的正确性，因此这样可以避免因为引入错误数据
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而导致模型训练变坏的问题。此外，让大模型在生成数据过程中保持多样性和生成数据质量的
平衡是未来这类方法另一个需要解决的难题，在奅奶奯奬夭奉奮女奴奲奵奣奴方法中多样性提高的时，也容易
出现合成指令不合理或无法被现有大模型很好解决的问题。

利用上述的方法一些工作被总结在表 失中，可以看出这些方法有以下两个特点，第一个是
都利用了更强的模型，第二个是都主要集中在代码和数学等领域。将这些方法应用到其他领域
仍然需要回答两个问题，其一是这些被蒸馏的模型是否在除代码和数学之外的领域仍然有很高
的蒸馏价值，其二则是通过生成思维链进行蒸馏的方法是否对其它领域也适用。

论论论文文文 更更更强强强的的的大大大模模模型型型 下下下游游游模模模型型型 评评评测测测任任任务务务 借借借助助助监监监督督督标标标签签签
WizardLM(2023) GPT-3.5 LLaMA-7B Evol-Instruct、Vicuna 否
Orca(2023) GPT-3.5、GPT-4 LLaMA-13B BBH、AGIEval等 是
WizardCoder(2023b) GPT-3.5 StarCoder-15B HumanEval、MBPP等 否
phi-1(2023) GPT-3.5 - HumanEval、MBPP 否
MetaMath(2023) GPT-3.5 LLaMA-2系列 GSM8K、Math 是
Mammoth(2023) GPT-4 LLaMA-2系列 GSM8K、MATH等 否
MathCoder(2023a) GPT-4 LLaMA-2系列 GSM8K、MATH等 是
WaveCoder(2024) GPT-3.5、GPT-4 StarCoder-15B等 HumanEval、MBPP等 否
OpenMathInstruct(2024) Mixtral 8x7B LLaMA系列 GSM8K、MATH 是
Orca-Math(2024) GPT-4 Mistral-7B GSM8K 否
Xwin-Math(2024) GPT-4 LLaMA-2 7B GSM8K、MATH等 否
Mammoth2(2024) Mixtral-8x22B等 Mistral-7B等 GSM8K、MATH等 否

奔奡奢奬奥 失夺 基于蒸馏的合成数据工作

3 基基基于于于模模模型型型自自自我我我进进进化化化

除借助更强大模型合成数据的思路外，也有大量的工作着眼于利用较弱模型自身的能
力，使用奅奍算法或强化学习等算法，通过框架和合成方法的设计帮助模型进行自我进化夨奓奥奬奦夭
奅奶奯奬奵奴奩奯奮天。从方法和原理上看，这类工作与上一节基于蒸馏的方法没有本质区别，但这类方
法由于不借助更强的大模型，因此具有更高的理论上限，同时也能避免一些法律许可相关的问
题3，因此我们单独把这一类方法列为一节进行讨论。

在奓奔奡奒方法 夨奚奥奬奩奫奭奡奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲天中，作者利用奇奐奔夭奊 夨套奡奮奧 奡奮奤 奋奯奭奡奴女奵奺奡奫奩夬 夲夰夲失天模
型来生成大量的推理路径，并将这些推理路径用作训练数据微调模型自身。由于这个方法是在
有监督标签的数据集上，因此判断这些推理路径是否正确时可以采用对比最终答案和标准答案
的方式。除了直接使用对比答案的方法，在奓奥奬奦夭奉奭奰奲奯奶奥 夨奈奵奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲天中作者提出了通
过采样生成多次答案，然后进行多数投票的方式选择可能的答案，并将此作为可用的训练数据
用于训练模型。此外，指令回译 夨奌奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳奡天方法也可以在不需要标准答案的情况下合成
数据，具体来说，模型通过反向利用指令数据集，即将回答作为输入，将指令作为输出训练了
一个指令生成模型，得到该生成模型后可以将大量的自然文本作为潜在的回答，并让该回译模
型生成潜在的指令，这种方式得到的指令和回答数据质量可能参差不齐，因此论文提到也需要
借助指令数据集训练一个正向模型，该正向模型可以用来评估生成的指令和回答的质量是否可
用，并从中筛选出高质量的部分。筛选出来的数据可以继续用于迭代训练回译模型和正向模
型，经过多轮迭代的模型可以取得良好的指令跟随能力。

受奁奬奰奨奡夭奚奥奲奯 夨奓奩奬奶奥奲 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夷天的启发，奁奬奰奨奡夭奍奡奴奨 夨奃奨奥奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头天构建了一个由蒙
特卡洛树搜索（奍奃奔奓）驱动的推理算法，在采样推理路径时通过奍奃奔奓充分激发模型的推理
潜能，通过策略和价值网络的协同使用进行节点的增长。其中策略网络为原始的模型，而价值
网络通过在原始模型上添加一个带有奴奡奮奨激活函数得到。在搜索过程中，论文将奍奃奔奓推理过
程简化为步级别的束搜索（奓奴奥奰夭奬奥奶奥奬 奂奥奡奭 奓奥奡奲奣奨）操作，迭代地从最优的步骤中采样多组方
案，使用价值网络对不同的采样方案进行评估并得到更新后的最优步骤。通过使用价值模型对
不同的推理路径进行评估，模型的推理表现得到了显著的提升。

除了以上这些显式通过大模型生成数据的自我进化方法，模型可以通过将上一代模型用于
下一代模型的数据生产实现不同代模型间的逐步提升。例如在奌奌奡奍奁夭夳 4中奍奥奴奡的研究员利

3OpenAI的法律条款中规定不能使用ChatGPT生成的数据训练基础模型
4https://ai.meta.com/blog/meta-llama-3/
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用奌奌奡奍奁夭夲模型 夨奔奯奵奶奲奯奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳奢天来识别高质量语料，实验发现奌奌奡奍奁夭夲可以可靠地为
文本质量分类器生产训练数据。通过上一代模型为下一代模型提供助力的方式应该具备广阔的
前景。
目前来说，基于模型自我迭代增强的数据合成方法较少，未来有很大的研究空间。并且基

于已有的方法来看，其效果随着迭代次数的增加并没有特别好的规模（奓奣奡奬奩奮奧）效应，未来如
何提高迭代方案的性能上限是一个值得研究的问题。更多相关的探讨可以参阅论文 夨奂奵奲奮女 奥奴
奡奬央夬 夲夰夲夳天及引用了该论文的后续论文。

4 基基基于于于工工工具具具的的的合合合成成成数数数据据据

有许多工作在合成数据的过程中使用了外部工具，如代码解释器、计算器、推理引擎和抽
象语法树等。外部工具可以为合成数据提供额外的信息。工具所提供的信息可能是不充分的或
冗余的，但一般是客观、真实的。这些信息往往并不足以直接作为合适的训练数据，但能在合
成数据的过程中为模型提供信息增益，从而合成更有效，更准确的数据。
在使用语言模型合成代码数据的工作中，代码解释器是一个天然的辅助工具。代

码解释器的执行结果能带来额外的信息增益，这部分信息可以用于筛选合成数据的正
确性，或者作为推理过程的中间结果。奍奁奭奭奯奔奈 夨奙奵奥 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳天调用模型对已有数
据集中的问题生成奐她奴奨奯奮代码，并调用代码解释器返回代码的执行结果，通过比较代码
执行结果与标准答案的异同，即可筛选出正确的代码数据。而奍奡奴奨奃奯奤奥奲 夨套奡奮奧 奥奴 奡奬央夬
夲夰夲夳奡天和奏奰奥奮奍奡奴奨奉奮女奴奲奵奣奴 夨奔奯女奨奮奩奷奡奬 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头天等工作使模型在推理时生成含有内嵌代
码段的题解，在得到代码段的执行结果后模型将继续自回归的推理过程。奃奡奩等人 夨夲夰夲头奡天使语
言模型充当工具制作者，为特定任务编写奐她奴奨奯奮函数作为工具，同时为函数编写相应的测例。
在工具通过所有测例后，另一个奌奌奍将作为工具调用者解决实际问题。还有一些工作利用代码
解释器搭建了交互式的框架 夨奓奨她奰奵奬奡 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头夻 奙奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳奡夻 奓奨奩奮奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳天，使用
强化学习等算法，在模型生成代码数据后，利用代码解释器提供的信息对合成数据进行分类或
更正，进而迭代优化模型。奎奩等人夨夲夰夲头天在代码修复任务中通过使用注释的方式将调试信息加
入代码中，使得模型可以基于调试信息修正代码中的奂奵奧。
尽管大模型在文字生成方面取得了良好的效果，但是它们却不能很好地计算基础的四则运

算。为了让大模型能够在数值计算的时候减少错误，过去的方法尝试了通过规则生成大量的四
则运算等式以及基础数学等式作为训练数据 夨奙奵奡奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳夻 奙奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳奢天，这类数据
的一些示例如图 头夨奡天所示。但这类方法主要依靠让模型背下来所有的计算，不太具备泛化计
算的能力。人类在计算这类复杂运算时一般会通过草稿纸的形式，而非靠记下所有的四则运
算，受此启发，奌奥奥等人 夨夲夰夲夳天提出通过奓奣奲奡奴奣奨奰奡奤的形式计算复杂运算，一个简单的示意如
图 头夨奢天所示，通过加入对任务的理解，可以极大降低模型学习的难度，结合领域知识对于用好
工具合成数据很重要。

运算类型 示例

四则运算 7 + 1825.4 = 1832.4

乘方运算 73 = 343

对数运算 ln 1523 = 7.328437

三角运算 cot( 313𝜋/306) = 13.890726

(a) 遍历各类运算 (b) 改变计算方式减少学习难度

奆奩奧奵奲奥 头夺 遍历四则运算与奓奣奲奡奴奣奨奰奡奤示例

借助数学工具，不但可以合成简单的四则运算，甚至可以合成比较复杂的数学推理数
据。奌奥奡奮 夨奤奥 奍奯奵奲奡 奡奮奤 奕奬奬奲奩奣奨夬 夲夰夲失天是一个功能强大的交互式定理证明器和编程语言，主要
用于形式化数学和计算机科学的证明，通过奌奥奡奮可以实现自动验证数学证明。因此可以通过将
大量数学证明问题转换为奌奥奡奮的形式，并让语言模型使用奌奥奡奮语言生成大量证明，通过奌奥奡奮的
定理验证器从中选择推理正确的数据，我们就可以生产出大量的严格正确的数学证明。通过这
种方式大模型已经能够完成一些国际数学奥林匹克大赛的题目 夨奙奩奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头夻 奘奩奮 奥奴 奡奬央夬
夲夰夲头天。除此之外，奁奬奰奨奡奇奥奯奭奥奴奲她还通过学习几何推理引擎合成大量的高难度集合证明题，在

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第86页-第97页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷2：前沿综述

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 92



计算语言学

国际数学奥林匹克竞赛（奉奍奏）的几何证明题目上取得了惊艳的结果 夨奔奲奩奮奨 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头奢天。几
何推理引擎能够在给定前提的基础上，利用已知的欧式几何规则，反复生成新的结论直到所有
结论穷尽，即生成给定前提的推理闭包。然而，仅仅依靠几何推理引擎并不能够解决大部分证
明问题，启发式的辅助点添加策略是必不可少的，而奁奬奰奨奡奇奥奯奭奥奴奲她使用语言模型来替代了原
先启发式添加辅助点的策略。由以上的工作可以看出，为了更好地利用各类工具，合成数据需
要各领域相关的专业知识，大模型未来的数据合成需要和不同行业的专家进行合作。

使用工具合成数据最大的优势是数据的正确性比较容易有保证，例如四则运算和定理构造
等都是基于符号化推理得到的结果，因此其结果出错概率很低。但如何比较好地利用工具，如
何挑选用于合成数据的工具，这些需要相关的领域知识。

5 讨讨讨论论论

上述的各种方法只是合成数据方法的一部分，从以上的方法描述中不难看出，合成数据中
两个比较关键的问题是：数据质量和数据多样性。对于提高合成数据的质量的方法，一般有以
下四种：（失）对照生成答案与标准答案，只采用两者一致的合成数据；（夲）采用多次投票的
方案，采用获取票数最多的答案；（夳）采取更强大模型，如奇奐奔夭头；（头）采用外部工具。为
了提高合成数据的多样性，可以采用的方案有（失）调整模型生成时的温度等系数，使得生成更
多样；（夲）通过从预训练语料中挖掘；（夳）通过限制生成条件的方式。

在实际应用中，为了获得高质量的合成数据，在成本可控的情况下，应尽可能使用性能更
强的模型，或者通过迭代使用自合成的数据对较弱的模型进行优化，使其在所需领域的性能逐
渐接近强大模型；对于输入文本x，应当选用质量较高的数据，并在使用前进行筛选，以排除
那些质量低下、无意义的文本；对于先验知识t，可以利用数据集的标注来监督合成数据的输
出y；此外，还应尝试利用各类工具，例如代码解释器，以减少模型生成发生错误的可能性，或
者在提示词（奐奲奯奭奰奴）中为模型提供额外的先验知识来增加模型输出好的回答的概率。为了使
合成数据具有多样性，应尽可能尝试从广泛的预训练语料中获取相关的种子数据，根据这些种
子数据进行数据扩增；同时调整大模型推理时的随机性参数，或使用不同的大模型进行数据合
成。

但当前合成数据仍然面临着以下的限制，（失）大量依赖更强的语言模型，例如奇奐奔夭头，通
过蒸馏更强的闭源语言模型可以快速提升模型的能力，但是对于我们进一步实现通用人工智能
（奁奲奴奩夌奣奩奡奬 奇奥奮奥奲奡奬 奉奮奴奥奬奬奩奧奥奮奣奥，简称奁奇奉）帮助有限，同时构造大量语料的花费较高，例如
使用奇奐奔夭头奯构造失奂的训练语料需要花费失央夵万美金左右 5；（夲）目前的合成数据方案较多只是
针对某个特定能力，合成的数据量级大多在失奂词元以下，与动辄上奔量级的预训练数据需求存
在几个数据量级的差距。大部分的合成数据方法不具备规模化的前景，同时在单一的领域上进
行训练也可能导致模型在其它领域的能力下降 夨奇奵奤奩奢奡奮奤奥 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳天；（夳）方法主要集中在
数学、代码类数据上，这些技术方法能否泛化到真实场景中的数理推理和代码生成是个尚待研
究的问题，同时对于那些答案不唯一或者比较复杂的场景，可能需要发掘更多方法来进行合成
数据质量控制；（头）在长序列语境下的合成数据较少，近期大模型的长语境处理能力给大模型
带来了很大的想象空间，但目前高质量长序列训练数据非常缺乏 夨奌奶 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头天，合成高质量
长语境数据将有助于提高模型的对应能力。

6 总总总结结结

在本文中，我们介绍了三种常见的大模型数据合成方法。基于强大模型蒸馏的方法是目前
采用最多的数据合成方法，但这类方法依赖于强大模型，尽管取得了很好的实际效用，但从进
一步突破模型能力上限的角度作用有限。基于模型自我进化的方法有较高的研究价值，但目前
相关工作较少。基于工具的方法可以保证合成数据的质量，但是高质量、多样的工具数据依赖
于领域知识的注入，未来大模型领域需要和各行各业的科研工作者一道合作补充这类数据。
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奋奥奶奩奮 奍奡奩奫 奊奡奢奬奯奮奫奡夬 奐奨奩奬奩奰奰奥 奓奣奨奷奡奬奬奥奲夬 奁奮奤奲奥女 奏奲奴奥奧奡夭奇奵奥奲奲奥奲奯夬 奡奮奤 奂奥奲奥奮奤 奓奭奩奴央 夲夰夲头央 奌奥奶奥奲奡奧奩奮奧
奬奡奲奧奥 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女 奦奯奲 奰奲奥奤奩奣奴奩奶奥 奣奨奥奭奩女奴奲她央 Nature Machine Intelligence夬 奰奡奧奥女 失奻夹央

奘奩奡奯奱奩 奊奩奡奯夬 奙奩奣奨奵奮 奙奩奮夬 奌奩奦奥奮奧 奓奨奡奮奧夬 奘奩奮 奊奩奡奮奧夬 奘奩奡奯 奃奨奥奮夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲夰央 奔奩奮她奢奥奲奴夺 奄奩女奴奩奬奬奩奮奧 奂奅奒奔 奦奯奲
奮奡奴奵奲奡奬 奬奡奮奧奵奡奧奥 奵奮奤奥奲女奴奡奮奤奩奮奧央 奆奩奮奤奩奮奧女 奯奦 奁奃奌夬 奰奡奧奥女 头失夶夳奻头失夷头央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬
奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央
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奁奲奭奡奮奤 奊奯奵奬奩奮夬 奅奤奯奵奡奲奤 奇奲奡奶奥夬 奐奩奯奴奲 奂奯奪奡奮奯奷女奫奩夬 奍奡奴奴奨奩奪女 奄奯奵奺奥夬 奈夓奥奲奶奥 奊夓奥奧奯奵夬 奥奴 奡奬央 夲夰失夶央 奆奡女奴夭
奴奥奸奴央奺奩奰夺 奃奯奭奰奲奥女女奩奮奧 奴奥奸奴 奣奬奡女女奩夌奣奡奴奩奯奮 奭奯奤奥奬女央

奊奡奲奥奤 奋奡奰奬奡奮夬 奓奡奭 奍奣奃奡奮奤奬奩女奨夬 奔奯奭 奈奥奮奩奧奨奡奮夬 奔奯奭 奂央 奂奲奯奷奮夬 奂奥奮奪奡奭奩奮 奃奨奥女女夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲夰央 奓奣奡奬奩奮奧
奬奡奷女 奦奯奲 奮奥奵奲奡奬 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女央 CoRR夬 奡奢女夯夲夰夰失央夰夸夳夶失央

奎奡她奯奵奮奧 奌奥奥夬 奋奡奲奴奩奫 奓奲奥奥奮奩奶奡女奡奮夬 奊奡女奯奮 奄央 奌奥奥夬 奋奡奮奧奷奯奯奫 奌奥奥夬 奡奮奤 奄奩奭奩奴奲奩女 奐奡奰奡奩奬奩奯奰奯奵奬奯女央 夲夰夲夳央
奔奥奡奣奨奩奮奧 奡奲奩奴奨奭奥奴奩奣 奴奯 女奭奡奬奬 奴奲奡奮女奦奯奲奭奥奲女央 CoRR夬 奡奢女夯夲夳夰夷央夰夳夳夸失央

奙奵奪奩奡 奌奩夬 奄奡奶奩奤 奈央 奃奨奯奩夬 奊奵奮她奯奵奮奧 奃奨奵奮奧夬 奎奡奴奥 奋奵女奨奭奡奮夬 奊奵奬奩奡奮 奓奣奨奲奩奴奴奷奩奥女奥奲夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲夲央 奃奯奭奰奥奴奩奴奩奯奮夭
奬奥奶奥奬 奣奯奤奥 奧奥奮奥奲奡奴奩奯奮 奷奩奴奨 奡奬奰奨奡奣奯奤奥央 CoRR夬 奡奢女夯夲夲夰夳央夰夷夸失头央

奘奩奡奮 奌奩夬 奐奩奮奧 奙奵夬 奃奨奵奮奴奩奮奧 奚奨奯奵夬 奔奩奭奯 奓奣奨奩奣奫夬 奌奵奫奥 奚奥奴奴奬奥奭奯她奥奲夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲夳奡央 奓奥奬奦夭奡奬奩奧奮奭奥奮奴 奷奩奴奨
奩奮女奴奲奵奣奴奩奯奮 奢奡奣奫奴奲奡奮女奬奡奴奩奯奮央 arXiv preprint arXiv:2308.06259央

奙奵奡奮奺奨奩 奌奩夬 奓夓奥奢奡女奴奩奥奮 奂奵奢奥奣奫夬 奒奯奮奥奮 奅奬奤奡奮夬 奁奬奬奩奥 奄奥奬 奇奩奯奲奮奯夬 奓奵奲奩她奡 奇奵奮奡女奥奫奡奲夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲夳奢央 奔奥奸奴奢奯奯奫女
奡奲奥 奡奬奬 她奯奵 奮奥奥奤 奉奉夺 奰奨奩夭失央夵 奴奥奣奨奮奩奣奡奬 奲奥奰奯奲奴央 CoRR夬 奡奢女夯夲夳夰夹央夰夵头夶夳央

奃奨奥奮 奌奩夬 套奥奩奱奩 套奡奮奧夬 奊奩奮奧奣奨奥奮奧 奈奵夬 奙奩奸奵奡奮 套奥奩夬 奎奡奮奮奩奮奧 奚奨奥奮奧夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲头央 奃奯奭奭奯奮 夷奢 奬奡奮奧奵奡奧奥
奭奯奤奥奬女 奡奬奲奥奡奤她 奰奯女女奥女女 女奴奲奯奮奧 奭奡奴奨 奣奡奰奡奢奩奬奩奴奩奥女央 arXiv preprint arXiv:2403.04706央

套奩奮奧 奌奩奡奮夬 奂奬奥她女 奇奯奯奤女奯奮夬 奅奵奧奥奮奥 奐奥奮奴奬奡奮奤夬 奁奵女奴奩奮 奃奯奯奫夬 奃奨奡奮奶奩奣奨奥奴 奖奯奮奧夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲夳央 奏奰奥奮奯奲奣奡夺
奁奮 奯奰奥奮 奤奡奴奡女奥奴 奯奦 奧奰奴 奡奵奧奭奥奮奴奥奤 复奡奮 奲奥奡女奯奮奩奮奧 奴奲奡奣奥女央 https://https://huggingface.co/
Open-Orca/OpenOrca央

奙奩奨夭奋奡奩 奌奩奮夬 奃奨奵夭奆奵 套奡奮奧夬 奃奨奩奮奧夭奙奵 奃奨奡奮奧夬 奡奮奤 奈奡奯夭奌奵奮 奓奵奮央 夲夰夲失央 奁奮 奥夎奣奩奥奮奴 奦奲奡奭奥奷奯奲奫 奦奯奲
奣奯奵奮奴奩奮奧 奰奥奤奥女奴奲奩奡奮女 奣奲奯女女奩奮奧 奡 奬奩奮奥 奵女奩奮奧 奬奯奷夭奣奯女奴 奤奥奶奩奣奥女夺 奴奨奥 奢奥奮奥夌奴女 奯奦 奤奩女奴奩奬奬奩奮奧 奴奨奥 奫奮奯奷奬奥奤奧奥
奩奮 奡 奮奥奵奲奡奬 奮奥奴奷奯奲奫央 Multim. Tools Appl.夬 夸夰夨夳天夺头夰夳夷奻头夰夵失央

奒奵奩奢奯 奌奩奵夬 奊奥奲奲她 套奥奩夬 奆奡奮奧她奵 奌奩奵夬 奃奨奥奮奧奬奥奩 奓奩夬 奙奡奮奺奨奥 奚奨奡奮奧夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲头央 奂奥女奴 奰奲奡奣奴奩奣奥女 奡奮奤 奬奥女女奯奮女
奬奥奡奲奮奥奤 奯奮 女她奮奴奨奥奴奩奣 奤奡奴奡 奦奯奲 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女央

奓奨奡她奮奥 奌奯奮奧奰奲奥夬 奌奥 奈奯奵夬 奔奵 奖奵夬 奁奬奢奥奲奴 套奥奢女奯奮夬 奈她奵奮奧 套奯奮 奃奨奵奮奧夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲夳央 奔奨奥 复奡奮 奣奯奬奬奥奣奴奩奯奮夺
奄奥女奩奧奮奩奮奧 奤奡奴奡 奡奮奤 奭奥奴奨奯奤女 奦奯奲 奥夋奥奣奴奩奶奥 奩奮女奴奲奵奣奴奩奯奮 奴奵奮奩奮奧央 奐奲奯奣奥奥奤奩奮奧女 奯奦 奍奡奣奨奩奮奥 奌奥奡奲奮奩奮奧
奒奥女奥奡奲奣奨夬 奰奡奧奥女 夲夲夶夳失奻夲夲夶头夸央 奐奍奌奒央

奈奡奩奰奥奮奧 奌奵奯夬 契奩奮奧奦奥奮奧 奓奵奮夬 奃奡奮 奘奵夬 奐奵 奚奨奡奯夬 奊奩奡奮奧奵奡奮奧 奌奯奵夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲夳奡央 套奩奺奡奲奤奭奡奴奨夺 奅奭奰奯奷奥奲夭
奩奮奧 奭奡奴奨奥奭奡奴奩奣奡奬 奲奥奡女奯奮奩奮奧 奦奯奲 奬奡奲奧奥 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女 奶奩奡 奲奥奩奮奦奯奲奣奥奤 奥奶奯奬夭奩奮女奴奲奵奣奴央 arXiv preprint
arXiv:2308.09583央

奚奩她奡奮奧 奌奵奯夬 奃奡奮 奘奵夬 奐奵 奚奨奡奯夬 契奩奮奧奦奥奮奧 奓奵奮夬 奘奩奵奢奯 奇奥奮奧夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲夳奢央 套奩奺奡奲奤奣奯奤奥奲夺 奅奭奰奯奷奥奲奩奮奧
奣奯奤奥 奬奡奲奧奥 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女 奷奩奴奨 奥奶奯奬夭奩奮女奴奲奵奣奴央 奉奮 The Twelfth International Conference on Learning
Representations央

奋奡奩 奌奶夬 奘奩奡奯奲奡奮 奌奩奵夬 契奩奰奥奮奧 奇奵奯夬 奈奡奮奧 奙奡奮夬 奃奯奮奧奨奵奩 奈奥夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲头央 奌奯奮奧奷奡奮奪奵奡奮夺 奔奯奷奡奲奤女 女她女奴奥奭奡奴奩奣
奭奥奡女奵奲奥奭奥奮奴 奦奯奲 奬奯奮奧 奴奥奸奴 奱奵奡奬奩奴她央 CoRR夬 奡奢女夯夲头夰夲央失夳夵夸夳央

奌奵奣奩奥 奃奨奡奲奬奯奴奴奥 奍奡奧奩女奴奥奲夬 奊奯奮奡奴奨奡奮 奍奡奬奬奩奮女奯奮夬 奊奡奫奵奢 奁奤奡奭奥奫夬 奅奲奩奣 奍奡奬奭奩夬 奡奮奤 奁奬奩奡奫女奥奩 奓奥奶奥奲她奮央 夲夰夲夲央
奔奥奡奣奨奩奮奧 女奭奡奬奬 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女 奴奯 奲奥奡女奯奮央 arXiv preprint arXiv:2212.08410央

奁奲奩奮奤奡奭 奍奩奴奲奡夬 奈奡奭奥奤 奋奨奡奮奰奯奵奲夬 奃奯奲奢她 奒奯女女奥奴夬 奡奮奤 奁奨奭奥奤 奁奷奡奤奡奬奬奡奨央 夲夰夲头央 奏奲奣奡夭奭奡奴奨夺 奕奮奬奯奣奫奩奮奧
奴奨奥 奰奯奴奥奮奴奩奡奬 奯奦 女奬奭女 奩奮 奧奲奡奤奥 女奣奨奯奯奬 奭奡奴奨央 arXiv preprint arXiv:2402.14830央

奎奩奫奬奡女 奍奵奥奮奮奩奧奨奯夋夬 奁奬奥奸奡奮奤奥奲 奍央 奒奵女奨夬 奂奯奡奺 奂奡奲奡奫夬 奔奥奶奥奮 奌奥 奓奣奡奯夬 奎奯奵奡奭奡奮奥 奔奡奺奩夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲夳央
奓奣奡奬奩奮奧 奤奡奴奡夭奣奯奮女奴奲奡奩奮奥奤 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女央

奓奵奢奨奡奢奲奡奴奡 奍奵奫奨奥奲奪奥奥夬 奁奲奩奮奤奡奭 奍奩奴奲奡夬 奇奡奮奥女奨 奊奡奷奡奨奡奲夬 奓奡奨奡奪 奁奧奡奲奷奡奬夬 奈奡奭奩奤 奐奡奬奡奮奧奩夬 奥奴 奡奬央
夲夰夲夳央 奏奲奣奡夺 奐奲奯奧奲奥女女奩奶奥 奬奥奡奲奮奩奮奧 奦奲奯奭 奣奯奭奰奬奥奸 奥奸奰奬奡奮奡奴奩奯奮 奴奲奡奣奥女 奯奦 奧奰奴夭头央 arXiv preprint
arXiv:2306.02707央

奁奮女奯奮奧 奎奩夬 奍奩奬奴奩奡奤奩女 奁奬奬奡奭奡奮奩女夬 奁奲奭奡奮 奃奯奨奡奮夬 奙奩奮奬奩奮 奄奥奮奧夬 奋奥奮女奥奮 奓奨奩夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲头央 奎奥奸奴夺 奔奥奡奣奨奩奮奧
奬奡奲奧奥 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女 奴奯 奲奥奡女奯奮 奡奢奯奵奴 奣奯奤奥 奥奸奥奣奵奴奩奯奮央

奏奰奥奮奁奉央 夲夰夲夳央 奇奐奔夭头 奴奥奣奨奮奩奣奡奬 奲奥奰奯奲奴央 CoRR夬 奡奢女夯夲夳夰夳央夰夸夷夷头央

奒她奬奡奮 奓奣奨奡奥夋奥奲夬 奂奲奡奮奤奯 奍奩奲奡奮奤奡夬 奡奮奤 奓奡奮奭奩 奋奯她奥奪奯央 夲夰夲夳央 奁奲奥 奥奭奥奲奧奥奮奴 奡奢奩奬奩奴奩奥女 奯奦 奬奡奲奧奥 奬奡奮奧奵奡奧奥
奭奯奤奥奬女 奡 奭奩奲奡奧奥夿
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奎奯奡奨 奓奨奩奮奮夬 奆奥奤奥奲奩奣奯 奃奡女女奡奮奯夬 奅奤奷奡奲奤 奂奥奲奭奡奮夬 奁女奨奷奩奮 奇奯奰奩奮奡奴奨夬 奋奡奲奴奨奩奫 奎奡奲奡女奩奭奨奡奮夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲夳央
奒奥复奥奸奩奯奮夺 奌奡奮奧奵奡奧奥 奡奧奥奮奴女 奷奩奴奨 奶奥奲奢奡奬 奲奥奩奮奦奯奲奣奥奭奥奮奴 奬奥奡奲奮奩奮奧央

奋奵奭奡奲 奓奨奲奩奤奨奡奲夬 奁奬奥女女奡奮奤奲奯 奓奴奯奬奦奯夬 奡奮奤 奍奲奩奮奭奡她奡 奓奡奣奨奡奮央 夲夰夲夲央 奄奩女奴奩奬奬奩奮奧 奲奥奡女奯奮奩奮奧 奣奡奰奡奢奩奬奩奴奩奥女 奩奮奴奯
女奭奡奬奬奥奲 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女央 arXiv preprint arXiv:2212.00193央

奁奬奥奸奡奮奤奥奲 奓奨她奰奵奬奡夬 奁奭奡奮 奍奡奤奡奡奮夬 奙奩奭奥奮奧 奚奥奮奧夬 奕奲奩 奁奬奯奮夬 奊奡奣奯奢 奇奡奲奤奮奥奲夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲头央 奌奥奡奲奮奩奮奧
奰奥奲奦奯奲奭奡奮奣奥夭奩奭奰奲奯奶奩奮奧 奣奯奤奥 奥奤奩奴女央

奄奡奶奩奤 奓奩奬奶奥奲夬 奔奨奯奭奡女 奈奵奢奥奲奴夬 奊奵奬奩奡奮 奓奣奨奲奩奴奴奷奩奥女奥奲夬 奉奯奡奮奮奩女 奁奮奴奯奮奯奧奬奯奵夬 奍奡奴奴奨奥奷 奌奡奩夬 奥奴 奡奬央 夲夰失夷央
奍奡女奴奥奲奩奮奧 奣奨奥女女 奡奮奤 女奨奯奧奩 奢她 女奥奬奦夭奰奬奡她 奷奩奴奨 奡 奧奥奮奥奲奡奬 奲奥奩奮奦奯奲奣奥奭奥奮奴 奬奥奡奲奮奩奮奧 奡奬奧奯奲奩奴奨奭央 CoRR夬
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大大大语语语言言言模模模型型型时时时代代代的的的信信信息息息检检检索索索综综综述述述
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中国科学院大学，北京，100190
pangliang@ict.ac.cn, dengjingcheng23s@ict.ac.cn

摘摘摘要要要

以大语言模型为代表的生成式人工智能迅猛发展，标志着人工智能从判别时代向生成
时代的转变。这一进步极大地推动了信息检索技术的发展，本文对大语言模型对信息
检索领域的影响进行了深入的综述。从性能改进到模式颠覆，逐步展开论述大语言模
型对信息检索领域的影响。针对传统信息检索流程，大语言模型凭借强大的语义理解
和建模能力，显著增强索引、检索和排序等信息检索模块的性能。同时，文章也探讨
了大语言模型可能取代传统信息检索的趋势，并催生了新的信息获取方式，或将是新
一次信息时代的寒武纪。此外，大语言模型对内容生态的深远影响也值得关注。

关关关键键键词词词：：： 信息检索 ；大语言模型 ；索引 ；检索 ；排序

A Review of Information Retrieval in the Era of Large
Language Models

PANG Liang, DENG Jingcheng, GU Jia, SHEN Huawei, CHENG Xueqi
CAS Key Laboratory of AI Safety, Institute of Computing Technology,

Chinese Academy of Sciences / Beijing, 100190
University of Chinese Academy of Sciences / Beijing, 100190
pangliang@ict.ac.cn, dengjingcheng23s@ict.ac.cn

Abstract

The rapid development of generative artificial intelligence, exemplified by large lan-
guage models, signifies a shift in artificial intelligence from the era of discrimination to
generation. This advancement has greatly propelled the development of information
retrieval technology. This paper provides an in-depth review of the impact of large
language models on information retrieval. It discusses the influence of large language
models on information retrieval, from performance improvements to paradigm shifts.
In the context of traditional information retrieval processes, large language models sig-
nificantly enhance the performance of various information retrieval modules such as
indexing, retrieval, and ranking, owing to their powerful semantic understanding and
modeling capabilities. Additionally, the paper explores the potential trend of large
language models replacing traditional information retrieval methods and giving rise
to new ways of obtaining information, possibly marking a new Cambrian explosion in
the information age. The profound impact of large language models on the content
ecosystem is also worthy of attention.

Keywords: Information Retrieval , Large Language Models , Indexing , Retrieval ,
Ranking
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1 引引引言言言

信息检索是指从海量的文本、数据或多媒体中，根据用户需求找出相关信息，并呈现给
用户的过程。在当今信息爆炸的时代，信息检索的价值愈发显著，是人们获取信息的重要途
径(Robertson et al., 2009)。传统的信息检索通常包含索引、检索、排序等模块。索引模块
（Indexing）为海量数据构建快速的访存机制，利用更少的空间，存储更多的数据，构建更快
的访问(Negi et al., 2012)；检索模块（Retrieval）为用户需求筛选候选文档，保证相关信息的
召回率(Xu et al., 2023d)；排序模块（Ranking）为用户需求提供精确的排序策略，确保更相
关的文档排在更靠前的位置(Pang et al., 2017)，最后以列表的形式展现给用户，用户通过从上
到下浏览文档列表，满足用户的信息需求。信息检索规范化的流程定义，让其快速规模化，诞
生了类似谷歌、百度、必应等企业，但也面临着非常棘手的挑战，包括复杂用户需求的语义理
解、全系统流程的相关性优化、单调不直接的列表信息形式等，有待解决。

近年来大语言模型（LLMs）的迅速发展，以ChatGPT为代表的模型(Brown et al., 2020)，
基于Transformer架构(Vaswani et al., 2017)，在开放域问答(Xu et al., 2024a)、数学解题(Zhao
et al., 2024)、对话系统(Zhou et al., 2023)、机器翻译(Piergentili et al., 2024)、文本摘要(Pakull
et al., 2024)等领域表现出色。大语言模型凭借其强大的语义理解能力、顺畅的多轮交互能力、
丰富的生成展现形式，已然成为各领域的研究热点，而利用大语言模型的优势来优化信息检索
的各个模块(Zhu et al., 2023)，例如索引模块、检索模块、排序模块，成为最直接的应用目标。
基于大语言模型的细粒度嵌入向量可以提升索引阶段的信息区分度，深度用户查询理解和重构
可以提升检索阶段的信息召回率，内部充分交互后的生成式文档重排可以提升排序阶段的精确
度。

除了嵌入在传统信息检索系统流程中提升效果，近年来还涌现了大量以大语言模型主导的
信息检索新范式(Ma et al., 2024)，颠覆传统的信息检索流程。新型搜索引擎大致可以分为两
类，一类是大语言模型作为代理进行网页浏览检索并整理检索结果的代理式检索，另一类是利
用大语言模型的对话生成能力，将大语言模型作为搜索引擎的核心部分的交互式检索。与传统
的关键字搜索引擎不同，基于大语言模型的新型搜索引擎更注重理解用户的意图和上下文，并
提供与之相关的搜索结果。这类搜索引擎在用户与系统交互时提供有针对性的信息检索，能够
为用户提供更智能、更个性化、更高效的信息检索体验，从而改善用户与系统之间的交互和沟
通(Spatharioti et al., 2023)。广告为搜索引擎带来巨大的经济效益，而随着这一类新型搜索引
擎的兴起，在传统搜索引擎中嵌入的广告应如何融入新型搜索引擎则是一个具有应用前景的话
题(Feizi et al., 2023)。目前的主要做法是将广告作为文本嵌入大语言模型生成的内容。

大语言模型推动了信息检索领域的发展，也对信息检索的内容生态带来了深远影响，其中
包括偏见问题、不公平问题和创作消费问题等。研究者们发现基于大语言模型的信息检索更倾
向于检索人工智能生成的内容(Dai et al., 2023a; Xu et al., 2023c)，大语言模型生成的错误内
容、不公平内容以及过多的人工智能创作对信息检索生态的影响(Dai et al., 2024)。

本文的结构如图 1所示，首先我们在第2节概述信息检索的主要模块以及大语言模型的发展
总结。其次，我们将在第3节介绍大语言模型在传统信息检索中的应用，在第4节总结以大语言
模型为核心的信息检索新范式，在第5节详述大语言模型生成的内容对信息检索生态的影响。最
后，在第6节中讨论信息检索结合大语言模型在未来的发展方向，并在第7节对本文进行总结。

2 背背背景景景

2.1 信信信息息息检检检索索索

信息检索系统旨在从大规模的信息资源中根据用户的需求和查询提供相关的信息。它的主
要作用是帮助用户快速准确地获取所需的信息，从而满足他们的信息需求。在本文中我们主要
关注文本模态的信息检索系统，并将其分为三大块，分别为文本索引、文本检索和语义排序。

2.1.1 索索索引引引模模模块块块

文本索引是一种用于组织和加速文本数据检索的数据结构。它的主要功能是将文本数据中
的关键词和它们出现的位置建立关联，以便在搜索过程中能够快速定位和检索相关文档。根
据信息检索的两大范式——稀疏检索和稠密检索，我们可以将文本索引划分为两个主要部分。
针对稀疏检索的文本索引被认定为是一种用于组织和加速文本数据检索的数据结构(Robertson
et al., 1994)。它通常包括分词、去除停用词、正规化和词干提取等步骤，最终构建类似于倒
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传统信息检索系统

索引模块 检索模块 排序模块

大语言模型

增强

信息检索新范式

新型搜索引擎 广告模型

主导

影响
偏见

不公平

创作消费

图 1: 大语言模型对现代信息检索系统的改变。主要分为增强传统信息检索系统、主导信息检索
新范式和对检索生态的影响。

排索引的数据结构。在稠密检索中，人们一般通过文本嵌入模型来构建文本索引(Izacard and
Grave, 2021)。此时文本索引被视为低维空间中的稠密向量。

2.1.2 检检检索索索模模模块块块

文本检索是指通过对文本内容的处理和分析，从大规模的文本集合中匹配和提取与用户查
询相关的文档或文本片段。文本处理主要涉及查询处理和匹配这两种方法。前者对查询进行
分析、解析和规范化。这包括去除停用词（如”和”、”的”等常见词汇），处理查询的语法和语
义，以及提取查询中的关键词和条件。而后者通常是指使用诸如倒排索引（inverse index）等
技术来快速定位包含查询关键词的文档。匹配完成后，搜索结果会按照相关性进行排序，以
便将最相关的文档排在前面。此外随着深度学习技术的兴起，最近的研究(Izacard and Grave,
2021)主要围绕将查询和文档映射到各向同性的向量空间中，然后通过内积计算来计算它们的相
关性分数。这种范式转变可以更有效地捕获查询和文档的语义相似性。总的来说这一模块充当
信息检索系统中的首轮文档检索器，它从大规模文档集合中召回广泛相关文档作为候选。因此
它定位相关文档的效率对于信息检索系统尤为重要。

2.1.3 排排排序序序模模模块块块

语义排序在一些研究中又被称之为重排序，它是信息检索中的另一个关键模块。与文本检
索阶段强调效率和性能的平衡不同，它主要对召回的文档进行细粒度重新排序。为了提高排序
质量，最近的研究(Xiao et al., 2023)提出了比传统内积匹配更复杂的方法，从而为模型提供更
加丰富的语义匹配信号。

2.2 大大大语语语言言言模模模型型型

与传统语言模型不同，生成式大语言模型在处理复杂任务方面具有出色表现，这被称之
为涌现能力(Wei et al., 2022)。最著名的大语言模型是来自OpenAI的ChatGPT(Ouyang et al.,
2022)，它是大模型时代的一个里程碑。现有的大语言模型根据架构可以分为两类，第一类
是编码器-解码器模型(Raffel et al., 2020; Zeng et al., 2023)，第二类是解码器模型(Ouyang et
al., 2022)。编码器-解码器模型将文本输入编码器中转为向量，然后将向量输入解码器以获
得输出。具有代表性的模型有T5(Raffel et al., 2020)和GLM(Zeng et al., 2023)。而更多的还
是以GPT系列为代表的解码器模型，它们依赖于Transformer的解码器架构，从左至右自回归
式地生成单词或字。具有代表性的模型有InstructGPT(Ouyang et al., 2022)、LLaMA系列模
型(Touvron et al., 2023a; Touvron et al., 2023b)等。
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3 信信信息息息检检检索索索系系系统统统中中中的的的大大大语语语言言言模模模型型型应应应用用用

本节主要描述在传统信息检索系统中大语言模型能够带来的改进。

3.1 大大大语语语言言言模模模型型型增增增强强强索索索引引引模模模块块块

针对稀疏检索的文本索引已经相当成熟，大语言模型对其带来的改进并不明显。而针对稠
密检索的文本索引，大语言模型的出现为其性能带来了显著提升，因此我们重点关注这部分。
在本文中，我们将大语言模型对文本索引的改进分为两个主要部分：生成训练数据和构造索引
向量。

3.1.1 利利利用用用大大大语语语言言言模模模型型型生生生成成成训训训练练练数数数据据据

从模型训练角度看，大量高质量的训练数据至关重要，这可以使文本嵌入模型获得全面的
语义知识和准确的语义空间。不幸的是，收集人工注释的相关性标签既耗时又昂贵。它限制了
文本嵌入模型的知识边界及其跨不同应用领域进行泛化的能力。考虑到大语言模型强大的文本
理解和生成能力，许多研究者利用基于大语言模型驱动的流程构建相关的查询-文档对以扩大文
本嵌入模型的训练数据。

考虑到在现实世界中文档远比查询更加丰富，因此InPars(Bonifacio et al., 2022)提出使用
类似于GPT-3的大语言模型来针对未被标注的文档生成相应伪查询。具体而言，它利用GPT-
3强大的上下文学习能力（In-Context Learning）把一些查询-文档对作为示例输入模型。随
后GPT-3针对给定文档生成可能的伪查询。因此利用这种方法可以轻松合成大量的训练数
据。然而由于InPars方法较为简单，容易生成一些带有噪声或不相关信息的查询-文档对，因
此InPars-v2(Jeronymo et al., 2023)在其之上使用更强大的大语言模型，并加入了现有的强大的
重排序器对生成结果进行筛选，从而确保了最终数据的质量。除了使用重排序器过滤生成的样
本对，也有研究专注于优化生成伪查询阶段的性能。AugTriever(Meng et al., 2022)提出两种构
造查询-文档对的新策略，分别为查询提取和转移查询生成。查询提取针对文档中的某一跨度生
成精确查询，而转移查询生成为其他自然语言处理任务（如文本摘要）也生成伪查询。这两种
策略极大增强了生成的样本对的性能。UDAPDR(Saad-Falcon et al., 2023)采用了两阶段的伪
查询生成方法，它首先采用强大的大语言模型生成少量高质量的伪查询，然后把这些高质量的
查询-文档对作为普通的大语言模型的输入示例以生成大量伪查询。这种方法平衡了计算成本
和生成质量。除了关注生成质量外，也有部分工作关注生成的任务类型和生成的数量。(Ma et
al., 2023a)等人利用对比学习和瓶颈查询生成将大语言模型当中的知识有效地传递给文本嵌入
模型，此外他们还结合了课程学习策略来减少对大语言模型推理的依赖。最终这些生成的数据
被用于预训练文本嵌入模型，并且取得了出色的性能。Gecko(Lee et al., 2024b)扩大了合成的
数据量并生成了更广泛的任务类型。然后它为每个查询检索一组候选段落，并使用相同的大语
言模型重新标记正例段落和硬负例段落，进一步优化数据质量。这步操作保证它使用的大部分
数据来源于真实数据而非合成数据，从而减轻合成数据带来的偏差。Promptagator(Dai et al.,
2023b)专注于对特定检索任务合成数据，然后使用此数据训练文本嵌入模型，在11个不同的检
索任务上平均nDCG上升1.2%。(Wang et al., 2024a)等人利用专有的大语言模型为近100种语
言的数十万个文本嵌入任务生成各种合成数据，然后利用对比学习损失微调Mistral-7B模型，
在BEIR(Thakur et al., 2021)和MTEB(Muennighoff et al., 2023)基准上取得了先进的性能。

3.1.2 利利利用用用大大大语语语言言言模模模型型型构构构造造造索索索引引引向向向量量量

传统的文本嵌入模型大部分是编码器结构的。虽然有少部分研究者尝试使用编码器-解码器
结构或者仅解码器结构的模型产生嵌入向量，但是效果不佳。大语言模型的出现为使用仅解码
器结构的模型产生高质量嵌入向量提供可能性。(Ma et al., 2023b)等人为每个文档拼接上一个
终止符‘< \s >’，接着将它们输入LLaMA-2模型当中，并使用终止符‘< \s >’作为对应文档的嵌
入表示。然后它采用InfoNCE损失函数对模型进行端到端优化，最终构造出RepLLaMA模型。
实验证明大语言模型有成为稠密检索器的能力。(Li et al., 2023a)等人提出两个可以将大语言模
型调整为稠密检索当中嵌入编码器的任务，分别叫做基于嵌入的自动编码（EBAE）和基于嵌
入的自回归（EBAR）。它们确保大语言模型产生的文本嵌入可以重建输入语句的表示并预测
下一语句的表示，大大提高了基于大语言模型的索引向量在各种稠密检索基准上的性能。考虑
到自回归语言模型当中因果注意力机制的限制导致输入当中某一个标记表示向量并不能包含后
续标记表示向量的信息，(Springer et al., 2024)等人提出一种叫做回声嵌入的方式，将文档重
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复输入两次，并提取第二次出现的标记向量作为嵌入向量，在不修改模型结构的情况下缓解这
个问题。而(BehnamGhader et al., 2024)等人提出一个简单的三阶段策略改变模型参数从而缓
解这个问题，即1）启用双向注意力机制，2) 屏蔽下一个标记预测任务，3) 进行无监督对比学
习。(Lee et al., 2024a)等人与其类似，他们在对比学习期间删除了原始大语言模型中的因果注
意力机制，并加入一个潜在的注意力层来获取池化嵌入向量。他们提出的模型目前在MTEB排
行榜上展示出最好的表现。

3.2 大大大语语语言言言模模模型型型增增增强强强检检检索索索模模模块块块

构造文本索引之后，信息检索到了文本检索阶段。此时给出查询可以召回与之最相似的一
批文档。这一阶段主要注重于检索效率和高召回率，它们维持搜索引擎性能和最终结果生成至
关重要。最近的工作可以被分为两类。第一类为查询重写，它们主要利用具有出色理解和生成
能力的大语言模型重新表述原始查询以解决查询表述歧义、不清晰、不完整以及查询和文档之
间词汇不匹配等问题。第二类工作被称为生成式检索，它们将大语言模型当作索引库，针对查
询直接生成索引。

3.2.1 查查查询询询改改改写写写

最经典的工作为Query2doc(Wang et al., 2023a)，它利用大语言模型根据原始查询生成
相关段落，然后将原始查询和相关段落进行拼接，一同去召回相关文档。由于生成的段落
包含额外的详细信息，这可以缓解词汇不匹配问题，同时对不明确的、简短的查询尤为有
效。(Jagerman et al., 2023)等人为了获得高质量的伪相关段落，他们分析了在零样本、少样本
和思维链设置下大语言模型生成伪相关段落的质量，最后发现在思维链设置下用大语言模型
进行查询改写的效果最好。除此之外，还有大量的工作是有不同的方法扩展原始查询中的知
识。(Feng et al., 2023)等人提出了InteR，它允许现代检索模型和大语言模型之间的协同作用来
促进信息细化。(Shen et al., 2023)等人建议通过使用查询和查询域内候选的组合来提示大语言
模型，从而用其潜在答案来增强查询。(Lei et al., 2024)等人考虑到大语言模型的内在知识有限
从而导致出现幻觉和信息过时等问题。因此他们提出引入语料库引导的查询扩展(CSQE) 来促
进语料库中嵌入知识的整合。相关实验表明，CSQE无需任何训练即可表现出强大的性能，尤
其是对于大语言模型缺乏知识的查询。针对法律领域的查询，(Tang et al., 2023b)等人使用大
语言模型将复杂的和法律有关的查询简化为更易于搜索的法律事实和问题，然后采用基于提示
的编码方案来进行有效的语言模型编码。然而，使用伪相关段落可能会给原始查询带来噪声并
出现概念漂移，(Anand et al., 2023)等人利用重写的查询和文档对文本嵌入模型进行微调，让
模型性能得到了极大的提升。

3.2.2 生生生成成成式式式检检检索索索

生成式检索将整个检索过程建模为生成式任务，具体可以分为四步，包括：（1）查询制
定，即确定生成模型的输入；（2）文档标识符制定，即用短的标识符表示文档；（3）模型训
练；（4）模型推理。在生成式检索中查询制定步骤一般比较简单，大部分工作均使用原始查询
作为生成模型的输入。而模型推理步骤又和模型训练相关联。因此我们主要总结最近有关文档
标识符制定和模型训练的研究。

理论上讲，生成式检索应该直接生成和查询对应的文档，然而由于生成模型上下文长度的
限制，现有方法通常依赖于使用标识符来表示文档。最常见的是为语料库中的每一个文档分配
一个数字标识符(Tay et al., 2022; Li et al., 2024a; Nadeem et al., 2022; Wang et al., 2022)。
然而由于数字标识符缺乏语义含义，使其泛化性差。并且每当语料库更新时，新增文档标识
符的构建以及记忆难度均会增加。使用类似于文档标题作为标识符是另一种解决方案(Chen et
al., 2022; Cao et al., 2021; Lee et al., 2022a; Li et al., 2023b)，它将文档语义信息也纳入了标
识符当中，在语义上可以和文档建立一对一的对应关系。然而这类方法因为很难设定段落标识
符从而在更细粒度的段落级检索中表现不佳。并且在面向网页检索的任务当中也难以为网页构
建高质量的标题标识符。除了这些之外，还有许多其他的建模方案，比如将文档中与查询语
义相关的N元语法视为潜在的标识符(Bevilacqua et al., 2022; Chen et al., 2023a; Wang et al.,
2023c),或者构建一个所谓的密码本，在根据文档内容学习最佳标识符(Sun et al., 2023a; Yang
et al., 2023)。

生成式检索模型的训练一般分为两个阶段，分别为查询到标识符的训练和文档到标识符的
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训练。对于缺乏语义表示的数字标识符和密码本标识符而言，后者的训练过程尤为重要。以上
两个训练阶段均为生成式任务，然而也有工作(Li et al., 2024b)表明判别式训练的重要性。许多
工作(Tang et al., 2024b; Zeng et al., 2024)证明了在生成式检索模型上引入判别式训练的有效
性。

得益于大语言模型出色的理解能力和生成能力，还有不少研究脱离了传统生成式检索
范式。比如(Ziems et al., 2023a)等人将大语言模型视为内置搜索引擎。他们直接构建用于
文档检索的URL指令，并发现当提供一些例子给大语言模型时，大语言模型可以生成Web
URL，其中近90%的相应文档包含对开放域问题的正确答案。(Yu et al., 2023)等人用大语言
模型替换传统的文档检索器，直接根据给定查询生成上下文文档，在TriviaQA(Joshi et al.,
2017)和WebQ(Berant et al., 2013)两个数据集上上分别获得了71.6和54.4的精确匹配分数。

3.3 大大大语语语言言言模模模型型型增增增强强强排排排序序序模模模块块块

语义排序作为信息检索系统中的最后一个阶段，旨在根据语义相关性对召回的文档重新排
序。我们将在此阶段中使用大语言模型的工作分为两类，分别为利用大语言模型监督微调重排
序器和利用大语言模型进行生成式排序。

3.3.1 监监监督督督微微微调调调重重重排排排序序序器器器

与利用大语言模型生成数据来监督微调检索器类似，监督微调重排序器也是一个很常见的
做法。比如(Ferraretto et al., 2023)等人使用诸如GPT-3.5之类的大语言模型，通过解释来增强
检索数据集，并训练一个序列到序列的排序模型，以输出给定查询-文档对的相关性标签和解
释。实验证明在这种方法生成几千个样本上进行微调，性能与没有解释的使用3倍甚至更多样
本进行微调的模型相当。(Boytsov et al., 2023)等人借鉴Inpars(Bonifacio et al., 2022)的思路，
构造出一个轻量级的被称为InPars-Light的方法。它提示大语言模型生成合成查询-文档对，并
针对比之前小7到100倍参数的排序模型进行无监督训练，最终在五个英文检索数据集上取得
显著性改进。与注重于生成合成查询的工作不同，也有一部分工作强调生成合成文档的重要
性。(Boytsov et al., 2023)等人构造出一个名为ChatGPT-RetrievalQA的数据集，它基于大语言
模型响应用户查询生成合成文档来构建。他们利用此数据集和人工生成的数据微调了一系列重
排序器。在多个数据集上的结果证明使用此数据集训练的重排序器比用真实数据训练的重排序
器在统计上更有效。(Askari et al., 2023)等人提出DocGen和DocGen-RL两种方法，前者从查询
生成合成文档，后者利用强化学习进一步优化DocGen，从而提高生成的合成文档与其对应查询
之间的相关性。

3.3.2 生生生成成成式式式排排排序序序

生成式排序将排序任务视为生成式任务进行建模。在大语言模型出现之前，这个领域已有
许多工作(Nogueira et al., 2020; Ju et al., 2021; Pradeep et al., 2021; Zhuang et al., 2023b)。
而强大的大语言模型出现为这个领域又带来新的可能。按照生成方式我们将它们分为逐个生成
（pointwise）、列表生成（listwise）、成对生成（pairwise）和集合生成（setwise）四大类。

逐个生成方法是指每次给定一个查询-文档对，生成式重排序模型生成它们的相关性
得分。RankLLaMA(Ma et al., 2023b)将查询-文档对以“query: query document: document
[EOS]”的模板输入到LLaMA模型中，并取“[EOS]”标记的最后一层嵌入表示进行相关性得分计
算。由于此任务和大语言模型的预训练任务形式差距过大，因此在推理前需要对模型进行微
调。(Zhuang et al., 2023a)等人认为生成二进制相关性标签（如‘True’或‘False’）的方法由于缺
少中间相关性标签选项可能会导致大语言模型为与查询部分相关的文档提供嘈杂或有偏见的答
案，因此他们将细粒度相关性标签合并到生成式重排序器的提示中，使它们能够更好地区分与
查询具有不同相关性级别的文档，从而得出更准确的排名。与让重排序器生成相关性标签的工
作相反，也有一部分工作仅给定文档，然后计算基于此文档生成实际查询的平均对数似然分数
来确定此查询-文档对的相关性分数。(Sachan et al., 2022)等人直接计算以文档为条件的输入查
询的概率，在完全开放域问答上取得了最先进的性能。(Zhuang et al., 2023c)等人重点研究了
近期大语言模型真正的零样本查询似然排名有效性。同时他们还引入了一种新颖的先进排名系
统，该系统将基于大语言模型的查询似然模型与混合零样本检索器相结合，在零样本和小样本
场景中都表现出卓越的有效性。

列表生成方法将查询和所有相关文档输入生成式重排序器，然后直接让其按照相关性顺序
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输出文档标识符。(Ma et al., 2023c)等人采用零样本列表生成方法在三个网络搜索数据集上进
行实验，结果表明零样本列表生成方法不仅在对第一阶段检索结果进行重排序时优于零样本逐
个生成方法，而且还可以充当最终阶段的重排序器，以改进逐个生成方法的排名结果，从而
提高效率。(Pradeep et al., 2023)等人发布了第一个完全开源的生成式重排序大语言模型，叫
做RankVicuna。它能够在零样本设置中执行高质量的列表式重排序，并取得与基于GPT-3.5的
零样本列表重排序相当的有效性。然而列表生成方法对输入中的文档顺序异常敏感(Sun et al.,
2023b)，当文档顺序随机打乱时它的效果甚至不如BM25。为此(Tang et al., 2023a)等人提出了
一种被叫做排列自洽的方式，它的主要思想是边缘化提示中的不同列表顺序，以产生具有较少
位置偏差的顺序无关的排名。他们从理论上证明了此方法的稳健性，表明在存在随机扰动的情
况下可以收敛到真实排名。最终的效果超越了之前列表重新排序的最高水平。
成对生成方法每次给定一个查询和两个文档，然后要求生成式重排序模型生成相关性更

高的文档标识符。最后再采用排序算法对所有相关文档进行重排序。(Qin et al., 2023b)等人
认为现有的大语言模型无法理解逐一生成和逐列表生成的方式。因此他们使用成对排名提
示(PRP)的新技术来显著减轻大语言模型的负担，并使用中等规模的开源大语言模型在标准基
准上达到了最佳排名。
集合生成方法每次给定一个查询和一些文档，然后要求生成式重排序模型生成最相关的

文档标识符或利用所有文档标识符的logits进行相关性排序。(Zhuang et al., 2023d)等人首次提
出setwise提示方法，这是对之前三种方法的补充。通过在一致的实验框架内进行比较评估，并
考虑模型大小、生成消耗、延迟等因素，他们表明setwise方法本质上在有效性和效率之间的平
衡。比如pointwise方法在效率方面得分很高，但其有效性较差。相反，pairwise 方法表现出卓
越的有效性，但会产生高计算开销。而setwise方法减少了排名过程中大语言模型的推理次数。
这显著提高了基于大语言模型的零样本排名的效率，同时还保持了较高的零样本排名有效性。

4 大大大语语语言言言模模模型型型主主主导导导的的的信信信息息息检检检索索索新新新范范范式式式

本章节主要介绍以大语言模型为主导的信息检索新范式，主要包含新型搜索引擎，区别于
基于传统信息检索方式的传统搜索引擎，以及在新型搜索引擎中广告模型应该如何适应。

4.1 新新新型型型搜搜搜索索索引引引擎擎擎

基于大语言模型的新型搜索引擎充分利用了大语言模型的生成能力，为用户提供了更好的
检索体验。(Ziems et al., 2023b)发现大语言模型可以遵循人类的指令，直接生成用于文档检索
的URL，大语言模型可以被认为是内置的搜索引擎。(Tang et al., 2024a)等人提出了一个端到
端并且由大语言模型驱动的信息检索架构——自检索，其中IR系统所需的能力可以完全内化到
一个单一的大语言模型中，并在IR过程中深入利用大语言模型的能力。本节根据大语言模型扮
演的不同角色分为代理式检索和交互式检索。

4.1.1 代代代理理理式式式检检检索索索

近年来，以大语言模型为核心的代理式检索方法逐渐受到关注和应用，展现出了巨大的潜
力和实际效果。由于大语言模型的知识是有限的，因此出现了通过检索等方式结合外部知识提
高大语言模型的生成能力，并称之为检索增强生成RAG(Lewis et al., 2020a)。由此，有部分研
究通过网络检索来提高大语言模型的能力，在这一类检索中，首先从数据索引中检索相关条
目，然后代理以大语言模型为核心，模仿人类浏览网页的操作处理检索到的条目，以使用模型
进行最终预测。

WebGPT(Nakano et al., 2021)是OpenAI提出的一个创新方法解决长篇问答问题，利
用Bing创建了一个基于文本的Web 浏览环境。这个系统中，经过微调的GPT-3语言模型作
为检索代理，在环境中执行检索任务。WebGPT使用模仿学习和强化学习等一般方法，以端到
端的方式改进了信息的检索和合成过程。此外，生成的答案中包含了来自网页段落的参考文
献，从而提高了答案的可靠性和可信度。然而，WebGPT也存在一定的局限性。针对这些问
题，WebGLM(Liu et al., 2023)提出了改进方案。WebGLM增强了大语言模型的网络搜索和检
索功能，同时确保在实际部署中的效率。通过引入人类偏好的机制，WebGLM提高了模型在实
际应用中的表现，使其能够更高效、更准确地满足用户的需求。WebShop(Yao et al., 2022)展示
了一个更为复杂和真实的应用场景。WebShop开发了一个模拟电子商务网站环境，拥有118万
种真实产品和12,087条众包文本指令。在这个环境中，代理需要浏览多种类型的网页，并根据
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指令执行不同的操作，如查找、定制和购买产品。这不仅测试了语言模型在复杂交互任务中
的表现，也为未来的实际应用提供了宝贵的经验。在中文信息检索领域，WebCPM(Qin et al.,
2023a)则提出了第一个中文长篇问答（LFQA）数据集。WebCPM的信息检索基于交互式网络
搜索，能够实时与搜索引擎交互。通过对预训练语言模型进行微调，WebCPM模仿了人类的网
络搜索行为，根据收集到的事实生成答案。这种方法不仅提高了中文信息检索的效率，还增强
了系统对复杂问答任务的处理能力。

针对基于检索的模型，(Basu et al., 2022)提出了一种正式处理方法来描述它们的泛化能
力。通过分析这些模型在不同场景下的表现，研究揭示了它们在面对不同类型问题时的适应能
力和局限性。这些理论研究为进一步优化和改进检索模型提供了重要的参考和指导。尽管大语
言模型驱动的Web代理在信息检索方面展现了巨大潜力，但也面临着安全威胁。WIPI(Wu et
al., 2024)介绍了一种新型威胁，能够间接控制Web代理执行嵌入在公开网页中的恶意指令。即
使在黑盒环境下，这种方法仍然能够实现超过90%的攻击成功率，揭示了当前Web代理的安全
漏洞。这为未来更安全的大语言模型系统设计提供了重要见解和方向。

以大语言模型为核心的代理式检索方法结合了大语言模型和信息检索，展示了巨大的潜
力。通过不断改进和优化这些模型，我们可以更高效、更准确地利用大语言模型从海量数据中
提取有用信息，从而满足用户日益增长的需求。

4.1.2 交交交互互互式式式检检检索索索

交互式检索（Interactive Information Retrieval, IIR）是一种通过多轮对话和反馈的方式进
行信息检索的方法，旨在提升检索的精确度和用户满意度。这个过程强调用户在检索中的主动
参与和系统对用户反馈的即时响应。通过多轮交互，系统能够更好地理解用户需求，提供更相
关的结果。

但是在交互式检索的过程中，不仅需要从单个查询中理解用户的意图，更需要结合上下
文，要求解锁模型有更强的上下文理解能力。由于大语言模型的迅速发展，其强大的自然语言
处理能力和上下文理解能力，能够显著提升交互式检索系统的智能化水平和用户体验，使检索
过程更加高效、精准和个性化。

和和和传传传统统统会会会话话话检检检索索索的的的区区区别别别 与传统的关键词搜索相比，IIR的交互性支持逐步深入的查询，能
够更好地满足用户的复杂需求，并提供了更自然的用户体验，给信息检索领域带来了新的机遇
和挑战(Vtyurina et al., 2017; Radlinski and Craswell, 2017)。因此，在大语言模型出现之前，
已经存在多轮交互的信息检索研究，如会话检索，在传统的信息检索流程中引入多轮交互信
息，提高信息检索的性能。Radlinski和Craswell(Radlinski and Craswell, 2017)提出了会话搜索
的理论框架。在对话中的每一个来回步骤中，系统向用户提供一些信息，用户做出响应。在会
话检索系统中，用户可以像与人对话一样与系统交互，提出问题并根据系统提供的结果进行进
一步的提问和调整，经过多轮会话得到信息(Gao et al., 2023)。

作为大语言模型的前身，预训练语言模型（PLMs）如Bert、GPT-2等在大语言模型之前
就曾被多次用于多轮交互的信息检索，在传统信息检索的步骤中起作用(Dalton et al., 2020;
Voskarides et al., 2020)。又有研究建立模型通过检索恰当的澄清问题与用户交互以明确用户的
查询需求，(Aliannejadi et al., 2019)等人制定了在开放域会话系统中搜索信息的问题澄清的任
务，模型通过多轮主动询问来逐步明确用户需求。他们提出了一个检索框架，包括三个组成部
分：问题检索，问题选择，和文档检索。而在此之后，(Zamani et al., 2020)分析了从Bing 搜索
日志中采样的查询重构数据来确定开放域搜索查询的澄清分类法，以进一步研究为开放域搜索
任务生成澄清问题。

可见会话检索仍然基于传统的信息检索流程，通常包含三个组件构成：上下文查询理解，
文档检索（包含建立索引）和文档排名(Gao et al., 2023)。与一般的关键字信息检索相比，会
话检索由多轮对话组成，需要更加强大的上下文理解能力，但由于之前技术的局限性，这一部
分的研究具有一定的挑战性，难以大规模普及。而大语言模型出色的自然语言理解和上下文理
解能力，为交互式检索带来新的突破。与会话检索不同，基于大语言模型的交互式检索采用
新的信息检索范式，充分利用大语言模型的自然语言生成能力，采用生成问题而不是检索问
题(Aliannejadi et al., 2019)的方式与用户对话，打破了原有的信息检索的流程框架。同时，其
生成能力也为满足用户的新的检索意图（如，创作）提供了发展前景。

新新新一一一代代代可可可应应应用用用的的的交交交互互互式式式检检检索索索 大语言模型的发展为传统搜索引擎带来巨大的改变。以往
只能输入一次关键字，搜索引擎返回大量排序后的搜索结果，需要用户再次鉴别结果，如
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果检索失败，用户需要重新搜索(Maoro et al., 2024)。Microsoft曾揭示传统搜索引擎中的问
题——几乎一半的网络搜索都得不到准确的答复。最近，大语言模型已与网络搜索相结合，
以实现一种新的大语言模型驱动的交互式检索模式。此外，大语言模型驱动的搜索引擎如New
Bing、Perplexity AI等能够理解以自然语言表达的复杂查询，使用户能够像在对话中一样直观
地提问，为用户提供更准确的搜索结果，甚至可以提供创作和编写的功能(Ma et al., 2024)。

New Bing，通常称为Bing Chat或者简单称为Bing，是微软Bing搜索引擎的一次重大升
级，结合了先进的人工智能功能，以增强搜索体验。New Bing集成了OpenAI的GPT-4等
大语言模型。Bing提供实时更新信息和强大的视觉搜索功能，能够与其他微软服务和产
品集成，创造了一个无缝的微软生态系统体验。Perplexity AI是一个基于大语言模型的搜
索引擎，旨在通过理解问题的上下文并以对话形式提供精确、相关的信息来增强搜索体
验。Perplexity AI的核心是先进的人工智能和机器学习算法，通过用户互动不断学习和改进。
和New Bing一样，Perplexity AI 力求提供最新信息，使其成为获取当前事件和动态话题的有
用工具。Bard是Google开发的一款基于人工智能的对话式搜索引擎，旨在利用自然语言处理
技术提供更自然和互动的搜索体验。Bard支持多轮对话，用户可以在一次搜索中提出后续问
题，Bard能够记住上下文并继续提供相关的回答。通过了解用户的偏好和兴趣，Bard可以提
供个性化的搜索结果，You.com是一个新兴的搜索引擎，旨在通过整合人工智能和机器学习技
术，提供个性化和隐私友好的搜索体验。You.com通过了解用户的偏好和兴趣，提供个性化的
搜索结果，使用户能够快速找到最相关的信息。

(Ma et al., 2024)剖析了大语言模型驱动的交互式搜索引擎（特别是Bing Chat）为其生成
的回答选择信息源的机制。研究表明，Bing Chat更偏好具可读性和分析性的源内容，而且其
对文本的独特倾向是可以被底层大语言模型预测的。同时也揭示了RAG API和Bing Chat之
间的一致文本偏好。(Gong and Cosma, 2023)介绍了一种新颖的跨模态搜索引擎Boon，它结
合了两个最先进的网络：GPT-3.5-turbo大模型和VSE网络VITR，使用户能够执行图像到文本
和文本到图像的检索并且能够就其选择的一个或多个图像进行对话。然而，(Wazzan et al.,
2024)比较了传统搜索引擎和基于大语言模型的搜索引擎（Microsoft Bing Chat）在图像地理定
位搜索任务中的性能，表明使用传统搜索的参与者比使用大语言模型搜索的参与者表现更好。
在(Spatharioti et al., 2023)等人的研究中，基于大语言模型的搜索引擎的参与者能够更快地完
成任务，并且参与者具有更满意的体验，但是如果大语言模型提供的信息不可靠，用户仍然会
过度依赖错误信息。
在其他任务如推荐任务中，基于大语言模型的交互式检索也为其提供了新的研究范式,提

供了超越传统推荐技术的更自然、更无缝的用户体验。(Huang et al., 2023)结合推荐模型和大
语言模型各自的优势来创建一个多功能且交互式的推荐系统，它通过集成大语言模型，使传统
推荐系统成为具有自然语言界面的交互式系统。为了改善企业网站上的搜索体验，(Maoro et
al., 2024)提出了一个领域自适应的问答框架，结合了语义搜索和GPT-3.5，当返回答案时，用
户可以提出后续问题并进行特定主题的交流，改善了企业网站的整体用户体验。(Völker et al.,
2024)介绍了一种新颖的检索增强生成系统，该系统利用基于聊天的大语言模型来简化和增强
出版物管理流程，使用户能够通过直观的聊天界面与各种网页平台如SemanticScholar等无缝交
互。

4.2 广广广告告告模模模型型型

对于商业性质的查询，搜索引擎会提供相关的在线广告(Dubey et al., 2024)。在传统的搜
索引擎中，通过关键词匹配广告，大语言模型能够提供更加准确的广告匹配。除此之外，随着
大语言模型驱动的搜索引擎的发展，广告技术也经历了显著变化。传统的广告形式和投放方式
可能不适用于大语言模型生成式的检索结果。
在传统搜索引擎中，广告与查询关键词匹配至关重要。传统技术在准确刻画查询和关键词

之间的语义相关性方面存在局限性。为此，(Wang et al., 2024b)提出了一种基于大语言模型的
关键词生成方法（LKG），能够一步到位地从搜索查询中提取相关关键词。这种方法利用大语
言模型的语义理解能力，显著提高了关键词匹配的准确性和广告的投放效果。
广告的嵌入需要考虑到广告商出价等因素，因此需要一个新颖的拍卖机制来整合来自不

同广告商的输入。将在线广告模型和拍卖框架转移到大语言模型环境中，带来了新的机遇
和挑战。(Feizi et al., 2023)提出了一个合理的框架，包括修改大语言模型的原始输出、广告
商为修改后的输出竞标、大语言模型计算广告的相关信息以及广告竞争并选择最终输出。这
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图 2: 源偏见问题示意图。IR模型倾向于将AI生成的图像排在真实图像之前，尽管它们具有非
常相似的语义。这种偏见增加了生成的图像从互联网海量数据中暴露出来的可能性，这使得它
们更容易被混入AIGC和检索模型的训练中，从而导致更严重的偏见并形成恶性循环。

种框架有效地整合了大语言模型的生成能力和广告竞价机制，提升了广告投放的精准度和效
果。(Dütting et al., 2024)是第一篇引入大语言模型机制设计的论文，它提出了一种基于token的
拍卖模型，该模型以大语言模型作为广告商代理，通过出价影响生成的广告内容。其中，广告
段落是逐个token生成的，竞标者之间的出价在不同大语言模型中分布式聚合，从而产生优化
的广告创意。与这样的方法不同，(Dubey et al., 2024)提出了一种分解框架，包括拍卖模块和
大语言模型模块，其中分配和支付仍由拍卖模块决定，而大语言模型模块则根据拍卖模块分配
的突出性生成广告摘要。这种方法不仅提高了广告的展示效果，还优化了广告内容的分配和生
成。为了解决(Dütting et al., 2024)中广告商的支出会随着大语言模型生成的输出序列的长度而
增长等限制，(Soumalias et al., 2024)引入了一种拍卖机制，不需要对大语言模型微调和访问模
型的权重，就能汇总了多个广告商代理对用户查询回复的偏好需求，同时也为用户提供了有用
的回答。

除了将广告融入大语言模型驱动的搜索引擎之外，(Schmidt et al., 2024)提到了对原生广告
的检测。在大语言模型驱动的搜索引擎中，广告嵌入到生成的响应中，未来的用户很可能会面
临生成的原生广告。研究表明，大语言模型也可以用于检测并阻止生成的原生广告，从而保护
用户体验和信息的真实性。

大语言模型在搜索引擎广告中的应用，为广告技术带来了巨大的变化。通过引入智能拍卖
机制、生成广告摘要等技术，广告商能够更精准地投放广告并适用于新的搜索引擎。

5 大大大语语语言言言模模模型型型对对对检检检索索索生生生态态态的的的影影影响响响

如第3节和第4节所述，大语言模型不仅对传统信息检索范式产生巨大影响，还产生了信息
检索的新范式。这种变化带来新机遇的同时也带来了新的挑战，特别是大语言模型产生的偏见
和不公平可能会威胁现在的检索生态。本节系统地研究了应用大语言模型可能会带来的偏见问
题、公平性问题和创作消费问题。

5.1 偏偏偏见见见问问问题题题

大语言模型的出现让人们可以轻易地生成大规模合成数据，而这些合成数据会重溯检索数
据的分布(Dai et al., 2024)。最近的研究(Dai et al., 2023a; Xu et al., 2023c)表明，现代检索模
型，尤其是基于神经网络的模型，更倾向于检索由大语言模型生成的内容，而非人类创作的具
有相似语义的内容。这种现象被称之为源偏见问题。如图 2所示。它的产生原因是，大语言模
型生成的文本具有某种独特的嵌入表示。而神经检索模型可以捕捉这种表示，从而产生更高
的排名。如果检索模型使用了合成数据进行训练，那么这种偏差会进一步放大。另外也有研
究(Tan et al., 2024)表明，源偏见问题会从检索模型进一步延伸到生成模型。为了解决源偏见问
题，目前的研究(Dai et al., 2023a; Xu et al., 2023c)主要集中于在检索模型的训练过程中引入去
偏差约束。它们的思想在于从分布对齐角度将检索模型的相关性分布重新校正为理想状态，从
而对不同来源的文档进行公平对待。
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除了源偏见外，事实偏见也是另外一种常见的偏见问题，它被定义为大语言模型可能会
产生与现实世界公认的事实信息不一致的内容(Dai et al., 2024)。(Lin et al., 2022; Lee et al.,
2022c; McKenna et al., 2023)等人证明大语言模型会生成许多错误的答案，并且有可能欺骗人
类。即使参数量更大的模型也无法避免这个问题。此外大语言模型在一些大规模基准(Chen et
al., 2023b; Lee et al., 2022b; Deng et al., 2024; Wei et al., 2024a; Wei et al., 2024b)上的表现
也验证了这种现象。事实偏见引入了大量非事实或“幻觉”内容。这种引入改变了检索数据的分
布，从而导致检索过程中的偏差。目前有许多工作尝试缓解事实偏差。比如一部分(Gunasekar
et al., 2023; Touvron et al., 2023b)侧重于为大语言模型提供高质量且事实正确的数据。还有一
部分为在可信数据源中检索信息来增强大语言模型的生成(Ram et al., 2023; Lewis et al., 2020b;
Shi et al., 2023; Deng et al., 2023; Xu et al., 2024d; Ding et al., 2024; Xu et al., 2024c)或者利用
大语言模型自身的推理能力避免生成非事实问题(Xu et al., 2024b; Wang et al., 2023b; Chuang
et al., 2023)。

5.2 不不不公公公平平平问问问题题题

(Dai et al., 2024)等人认为在信息检索系统中存在用户公平和项目（文档）公平两个概念，
它们分别和社会学领域的平等和分配正义(Xu et al., 2023a)概念有关。具体来说用户公平被定
义为信息检索系统应向不同用户提供公平和非歧视性的信息服务。而项目公平被定义为信息检
索系统应该为较弱的项目提供更多的被检索到的机会。而大语言模型对检索生态会产生用户不
公平和项目不公平的问题。

产生用户不公平的一个主要原因是检索数据中存在的歧视或者攻击性内容对特定群体
产生了不成比例的影响。这些内容之所以会出现在检索数据中既可能是历史或者文化原
因(Beukeboom and Burgers, 2019; Ntoutsi et al., 2020; Zhuo et al., 2023),也可能是大语言模
型生成的(Fang et al., 2023)。此外，大语言模型之所以会生成这些内容，也源于它们的训练
数据当中歧视性内容的文本(Beukeboom and Burgers, 2019)。以往的工作主要采用各种方法来
过滤这些文本。比如(Ghanbarzadeh et al., 2023)等人通过性别调整来构造更公平的数据集来
消除模型的偏见。(Xu et al., 2023b)等人经过大量的分析证实了大语言模型存在隐性的用户歧
视，并强调识别和减轻隐性用户歧视的必要性。还有一些方法(Deldjoo and Noia, 2024; Ngo et
al., 2021)使用降低包含歧视信息样本的重采样策略或者直接过滤和删除这些内容。此外，指
令微调或基于人类反馈的强化学习也被证明可以让大模型对齐人类的价值观以有效促进公平
性(Touvron et al., 2023b)。

产生项目不公平性问题的一个主要原因为某些项目的代表性不平衡导致在信息检索或评估
过程当中的差异(Jiang et al., 2024)。此外大语言模型也有可能生成新的项目或文档，从而潜在
引入了新的内容和观点(Das et al., 2024; Jr. and Licato, 2023)。为了减轻数据当中的项目不公
平性，(Jiang et al., 2024)等人提出为不同的项目或文档进行重新加权以平衡项目或文档的代表
性。

5.3 创创创作作作消消消费费费问问问题题题

大语言模型极大地降低了人们的创作门槛，让普通用户通过使用强大的内容生成模型（例
如ChatGPT、Sora和GPT-4o）也能够创作高质量的文本或视频，这给在线内容生态系统和检
索生态系统注入了新活力(Epstein et al., 2023)。然而，这种使用人工智能来进行创作消费的转
型也带来了新的问题，即会导致市场过度饱和，个人创作者的内容更加难以被挖掘。另外，大
语言模型并不是万能的，如第5.1和5.2节所述，它具有偏见和不公平的现象。如果高质量的人类
创作内容被边缘化，那么依赖于广泛且多样化的数据集进行训练的大语言模型生成的质量必然
下降(Yao et al., 2024)。因此探索人类生成内容和人工智能生成内容是否能稳定地以共生的形式
存在是一个具有挑战性的方向。(Yao et al., 2024)等人拓展了Tullock竞争模型，从理论和实验
上给出了一个具有希望的前景，即尽管生成式人工智能会扰乱人类内容生成的市场，但具有理
想特征的稳定平衡是可以实现的。

6 未未未来来来发发发展展展

降降降低低低在在在信信信息息息检检检索索索系系系统统统中中中应应应用用用大大大语语语言言言模模模型型型的的的成成成本本本 大语言模型不仅可以改进传统的信息检索
系统，还主导了信息检索的新范式。然而使用大语言模型会产生高昂的计算成本，尤其是对于
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高校实验室或者是小规模的公司而言。即使是一些具有充足计算资源的大型互联网公司，当面
临大量用户请求时也会产生巨大的成本压力。常见的解决方案包括大语言模型压缩和推理加
速，但是这些方法有可能会损害大语言模型性能，从而对信息检索系统造成影响。因此需要开
发更高效的大语言模型使用方式以应对成本挑战。

消消消除除除大大大语语语言言言模模模型型型生生生成成成内内内容容容的的的偏偏偏见见见 由于大语言模型生成的内容目前几乎被信息检索的所有
阶段使用，然而这会产生偏见问题。它主要表现为改变了检索数据的分布，从而让检索模型更
加倾向于检索大语言模型生成的内容。虽然目前已有一些工作使用去偏差约束来缓解此问题，
但是它们无法彻底解决带有偏见的内容。

让让让大大大语语语言言言模模模型型型生生生成成成的的的内内内容容容更更更可可可信信信 由于大语言模型会产生幻觉，因此人们无法完全相信大
语言模型根据用户查询生成的内容。有时这些内容看起来合理但实际上确实不合逻辑的甚至是
虚假的。这为现代信息检索系统产生不利影响。因此需要正确认识到大语言模型在某些方面的
局限性，从而开发出可信的现代信息检索系统。

7 结结结论论论

本文对大语言模型对信息检索领域的影响进行了深入的阐述。针对传统信息检索系统，大
语言模型凭借出色的理解能力改变了索引模块、检索模块和排序模块。此外本文还探讨了大语
言模型可能取代传统信息检索方法的趋势，并催生出新的信息检索范式，预示着信息时代的新
发展。同时，本文也关注了大语言模型对内容生态的影响，包括偏见、不公平问题以及创作消
费问题。此外，虽然将大语言模型应用到信息检索系统的前景广阔，但同时也带来了一系列挑
战。未来的发展方向应从降低成本、消除偏见，提高可信度这几个方面去考虑。
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Joulin, Edouard Grave, and Guillaume Lample. 2023a. Llama: Open and efficient foundation
language models. CoRR, abs/2302.13971.

Hugo Touvron, Louis Martin, Kevin Stone, Peter Albert, Amjad Almahairi, Yasmine Babaei, Nikolay
Bashlykov, Soumya Batra, Prajjwal Bhargava, Shruti Bhosale, Dan Bikel, Lukas Blecher, Cris-
tian Canton-Ferrer, Moya Chen, Guillem Cucurull, David Esiobu, Jude Fernandes, Jeremy Fu,
Wenyin Fu, Brian Fuller, Cynthia Gao, Vedanuj Goswami, Naman Goyal, Anthony Hartshorn,
Saghar Hosseini, Rui Hou, Hakan Inan, Marcin Kardas, Viktor Kerkez, Madian Khabsa, Isabel
Kloumann, Artem Korenev, Punit Singh Koura, Marie-Anne Lachaux, Thibaut Lavril, Jenya Lee,
Diana Liskovich, Yinghai Lu, Yuning Mao, Xavier Martinet, Todor Mihaylov, Pushkar Mishra, Igor
Molybog, Yixin Nie, Andrew Poulton, Jeremy Reizenstein, Rashi Rungta, Kalyan Saladi, Alan Schel-
ten, Ruan Silva, Eric Michael Smith, Ranjan Subramanian, Xiaoqing Ellen Tan, Binh Tang, Ross
Taylor, Adina Williams, Jian Xiang Kuan, Puxin Xu, Zheng Yan, Iliyan Zarov, Yuchen Zhang, An-
gela Fan, Melanie Kambadur, Sharan Narang, Aurélien Rodriguez, Robert Stojnic, Sergey Edunov,
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摘摘摘要要要

人工智能对齐丨乁义 乁乬乩乧乮乭乥乮乴丩旨在使人工智能系统的行为与人类的意图和价值观相
一致。随着人工智能系统的能力日益增强，对齐失败带来的风险也在不断增加。数
百位人工智能专家和公众人物已经表达了对人工智能风险的担忧，他们认为乜减轻
人工智能带来的灭绝风险应该成为全球优先考虑的问题，与其他社会规模的风险如
大流行病和核战争并列丢丨乃乁义乓丬 串丰串丳丩。为了提供对齐领域的全面和最新概述，本文
深入探讨了对齐的核心理论、技术和评估。首先，本文确定了人工智能对齐的四个
关键目标：鲁棒性丨乒乯乢乵乳乴乮乥乳乳丩、可解释性丨义乮乴乥乲买乲乥乴乡乢乩乬乩乴乹丩、可控性丨乃乯乮乴乲乯乬乬乡乢乩乬乩乴乹丩
和道德性丨久乴乨乩乣乡乬乩乴乹丩 丨乒义乃久丩。在这四个目标原则的指导下，本文概述了当前人工
智能对齐研究的全貌，并将其分解为两个关键组成部分：前前前向向向对对对齐齐齐和后后后向向向对对对齐齐齐。本
文旨在为对齐研究提供全面且对初学者友好的调研。同时本文还发布并持续更新网
站 www.alignmentsurvey.com，该网站提供了一系列教程、论文集和其他资源。更详
尽的讨论与分析请见 https://arxiv.org/abs/2310.19852。

关关关键键键词词词：：： 人工智能安全 ；人工智能系统对齐 ；乒义乃久原则

Theories, Techniques, and Evaluation of AI Alignment

Jiaming Ji, Tianyi Qiu, Boyuan Chen, Yaodong Yang*
Center for AI Safety and Governance, Institute for AI, Peking University

China,Beijing, 100080
caisg@pku.edu.cn

Abstract

乁义 乡乬乩乧乮乭乥乮乴 乡乩乭乳 乴乯 乥乮乳乵乲乥 乴乨乡乴 乴乨乥 乢乥乨乡乶乩乯乲 乯书 乁义 乳乹乳乴乥乭乳 乩乳 乣乯乮乳乩乳乴乥乮乴 乷乩乴乨 乨乵中
乭乡乮 乩乮乴乥乮乴乩乯乮乳 乡乮乤 乶乡乬乵乥乳丮 乁乳 乴乨乥 乣乡买乡乢乩乬乩乴乩乥乳 乯书 乁义 乳乹乳乴乥乭乳 乣乯乮乴乩乮乵乥 乴乯 乩乮乣乲乥乡乳乥丬 乴乨乥
乲乩乳乫乳 乡乳乳乯乣乩乡乴乥乤 乷乩乴乨 乡乬乩乧乮乭乥乮乴 书乡乩乬乵乲乥乳 乡乲乥 乡乬乳乯 乲乩乳乩乮乧丮 么乵乮乤乲乥乤乳 乯书 乁义 乥乸买乥乲乴乳 乡乮乤
买乵乢乬乩乣 丌乧乵乲乥乳 乨乡乶乥 乥乸买乲乥乳乳乥乤 乣乯乮乣乥乲乮乳 乡乢乯乵乴 乁义 乲乩乳乫乳丬 乳乴乡乴乩乮乧 乴乨乡乴 乜乭乩乴乩乧乡乴乩乮乧 乴乨乥 乲乩乳乫
乯书 乥乸乴乩乮乣乴乩乯乮 书乲乯乭 乁义 乳乨乯乵乬乤 乢乥 乡 乧乬乯乢乡乬 买乲乩乯乲乩乴乹 乡乬乯乮乧乳乩乤乥 乯乴乨乥乲 乳乯乣乩乥乴乡乬中乳乣乡乬乥 乲乩乳乫乳
乳乵乣乨 乡乳 买乡乮乤乥乭乩乣乳 乡乮乤 乮乵乣乬乥乡乲 乷乡乲丢 丨乃乁义乓丬 串丰串丳丩丮 乔乯 买乲乯乶乩乤乥 乡 乣乯乭买乲乥乨乥乮乳乩乶乥 乡乮乤
乵买中乴乯中乤乡乴乥 乯乶乥乲乶乩乥乷 乯书 乴乨乥 丌乥乬乤 乯书 乡乬乩乧乮乭乥乮乴丬 乴乨乩乳 买乡买乥乲 乤乥乬乶乥乳 乩乮乴乯 乴乨乥 乣乯乲乥 乣乯乮乣乥买乴乳丬
乭乥乴乨乯乤乯乬乯乧乹丬 乡乮乤 买乲乡乣乴乩乣乥 乯书 乡乬乩乧乮乭乥乮乴丮 乆乩乲乳乴乬乹丬 乴乨乥 买乡买乥乲 乩乤乥乮乴乩丌乥乳 书乯乵乲 乫乥乹 乧乯乡乬乳
乯书 乁义 乡乬乩乧乮乭乥乮乴为 乒乯乢乵乳乴乮乥乳乳丬 义乮乴乥乲买乲乥乴乡乢乩乬乩乴乹丬 乃乯乮乴乲乯乬乬乡乢乩乬乩乴乹丬 乡乮乤 久乴乨乩乣乡乬乩乴乹 丨乒义乃久丩丮
乇乵乩乤乥乤 乢乹 乴乨乥乳乥 书乯乵乲 买乲乩乮乣乩买乬乥乳丬 乴乨乥 买乡买乥乲 乯乵乴乬乩乮乥乳 乴乨乥 乣乵乲乲乥乮乴 乬乡乮乤乳乣乡买乥 乯书 乁义 乡乬乩乧乮中
乭乥乮乴 乲乥乳乥乡乲乣乨 乡乮乤 乢乲乥乡乫乳 乩乴 乤乯乷乮 乩乮乴乯 乴乷乯 乫乥乹 乣乯乭买乯乮乥乮乴乳为 书乯乲乷乡乲乤 乡乬乩乧乮乭乥乮乴
乡乮乤 乢乡乣乫乷乡乲乤 乡乬乩乧乮乭乥乮乴丮 乔乨乩乳 买乡买乥乲 乡乩乭乳 乴乯 乯下乥乲 乡 乣乯乭买乲乥乨乥乮乳乩乶乥 乡乮乤 乢乥乧乩乮乮乥乲中
书乲乩乥乮乤乬乹 乳乵乲乶乥乹 乯书 乡乬乩乧乮乭乥乮乴 乲乥乳乥乡乲乣乨丮 乁乤乤乩乴乩乯乮乡乬乬乹丬 乡 乣乯乮乴乩乮乵乯乵乳乬乹 乵买乤乡乴乥乤 乷乥乢乳乩乴乥丬
www.alignmentsurvey.com丬 乩乳 乲乥乬乥乡乳乥乤丬 买乲乯乶乩乤乩乮乧 乡 乲乡乮乧乥 乯书 乴乵乴乯乲乩乡乬乳丬 乣乯乬乬乥乣乴乩乯乮乳 乯书
买乡买乥乲乳丬 乡乮乤 乯乴乨乥乲 乲乥乳乯乵乲乣乥乳丮 乆乯乲 乭乯乲乥 乤乥乴乡乩乬乥乤 乤乩乳乣乵乳乳乩乯乮乳 乡乮乤 乡乮乡乬乹乳乥乳丬 买乬乥乡乳乥 乲乥书乥乲
乴乯 https://arxiv.org/abs/2310.19852丮

之乥乹乷乯乲乤乳为 乁义 乓乡书乥乴乹 丬 乁义 乁乬乩乧乮乭乥乮乴 丬 乒义乃久 乐乲乩乮乣乩买乬乥乳
∗通讯作者 Corresponding Author.
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1 引引引言言言

随着人工智能系统愈发强大，它们逐渐被应用于不同领域，如基于大语言模型的智能体
开发丨乘乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩，以及应用深度强化学习技术来控制核聚变 丨乄乥乧乲乡乶乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩。然
而，人工智能系统能力的日益提升和在高风险领域的拓展应用带来了巨大的潜在风险。先进人
工智能系统（如大语言模型）已经表现出了各种不良行为（如操纵丨乔乵乲乮乥乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱主 乐乥乲乥乺
乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 乃乡乲乲乯乬乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡主 乓乴乥乩乮乨乡乲乤乴丬 串丰串丳主 乓乨乡乲乭乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩 和欺骗丨乐乡乲乫 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳乢丩），这引发了人们对人工智能系统可能带来的伦理和安全挑战的担忧。

这些担忧进一步激发了对人工智能对齐(AI Alignment)丨乃乨乲乩乳乴乩乡乮丬 串丰串丰主 乂乵乣乫乮乡乬乬 乡乮乤 乄乯乲乩中
么乡乣乯乨乥乮丬 串丰串串丩 的研究努力。人工智能对齐旨在使人工智能系统的行为与人类的意图与价值观
相一致丨乌乥乩乫乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩乼乼它更多关注的是人工智能的意图和目标，而不是它们的能力。
对齐失败（即未对齐）是人工智能可能造成危害的最突出的原因之一。这些失败背后的机制
包括奖励破解丨乐乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩和目标错误泛化丨乓乨乡乨 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩等丨§丱丮丱丩。这些对齐失败进一
步被模型能力所放大，体现为谄媚丨乐乥乲乥乺 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩、欺骗丨么乵乢乩乮乧乥乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩和权利寻
求丨乐乯乷乥乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩等可能危害人类社会的行为。

接下来本文将阐释实现对齐的四个关键目标丨§丱丮串丩为 鲁棒性、可解释性、可控性和道德
性丨乒义乃久丩。同时，本文将当前关于对齐的研究和实践分解为四个关键领域丨§丱丮丳丩 ：从反馈中学
习丨§串丩、在分布偏移下学习丨§丳丩，对齐保证丨§临丩和人工智能治理丨§丵丩。这四个目标（乒义乃久原则）
和四个领域共同构成了对对对齐齐齐循循循环环环。

本文介绍了人工智能对齐的理论、技术与评估，并讨论了可能的未来研究方向。

丱丮丱 对对对齐齐齐的的的动动动机机机

在最近的十年中，深度学习领域取得了显著的进步，其发展范围从符号系统丨乓乭乯乬乥乮乳乫乹丬
丱丹丸丷主 乇乯乥乬丬 串丰串串丩扩展到基于自监督学习的系统丨乍乮乩乨 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丵主 乏买乥乮乁义丬 串丰串丳乡丩。这一进展
使得大型神经网络在各种领域中都展现出了卓越的能力。特别是在游戏环境丨乓乩乬乶乥乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷主
之乡乵书乭乡乮乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩以及复杂且高风险的真实世界应用场景丨乒乵下 乡乮乤 乐乡买买乵丬 串丰串丱主 乄乥乧乲乡乶乥
乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩中，基于深度学习的人工智能系统均取得了显著成就。除此之外，大语言模型在
多步推理丨乗乥乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串主 乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩和跨任务泛化丨乂乲乯乷乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰主 乁乳乫乥乬乬 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丱丩方面的能力也不断增强。

然而，随着人工智能系统能力的增强，其带来的风险也随之增加。近年来，两个不同的群
体敲响了警钟。第一个群体关注当前的技术伦理风险，早在几年前面部识别系统已经出现了
对某类人群或性别识别特别不准确的现象，而当下的大语言模型也展现出一些关乎伦理的不
良行为（例如，不真实的回答丨乂乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩和对性别和移民身份等明显的偏见丨乐乥乲乥乺 乥乴
乡乬丮丬 串丰串丳丩），这些行为可能进一步加剧社会现有的不平等现象。而第二类群体关注于未来的
风险乼乼人工智能对齐与人工智能安全之间的界限正日益模糊。展望未来，人工智能系统的日
益强大为在可预见的未来实现通用人工智能丨乁乇义丩提供了可能性，即人工智能系统可以在所有
相关方面达到或超过人类智能丨乂乵乢乥乣乫 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。然而，这种潮流在带来技术进步丨之乯乲乩乮乥乫
乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩和效率提升丨乆乵乲乭乡乮 乡乮乤 乓乥乡乭乡乮乳丬 串丰丱丹丩的同时，也可能带来严重的风险丨乃乁义乓丬
串丰串丳丩，甚至是全球范围内的严重危害丨么乥乮乤乲乹乣乫乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 乇乏乖丮乕之丬 串丰串丳丩和存在性风险
（即威胁到人类长期生存的潜在风险）丨乏乲乤丬 串丰串丰丩。在乃乁义乓 丨串丰串丳丩 中，人工智能科学家和其
他知名人士表示，减轻人工智能引发的灭绝风险应与其他社会规模的风险如大流行病和核战争
一样，成为全球优先考虑的问题。丱丱月初，英国举办了首届全球人工智能安全峰会，汇集了国
际政府、领先的人工智能科技公司、民间社会团体和研究专家。峰会上发布了《布莱切利宣
言》，宣言中强调共同识别人工智能安全风险、提升透明度和公平性，建立科学和证据为基础
的共享理解 0。

具体来说，当前人工智能系统已经表现出的与人类意图相悖的不良或有害行为，被称为人
工智能系统的对齐失败，这些对齐失败行为即使没有恶意行为者的滥用，也可能自然发生，
并代表了人工智能的重大风险来源，包括安全隐患丨么乥乮乤乲乹乣乫乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱乣丩和潜在的生存风
险丨么乥乮乤乲乹乣乫乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。本文总结了几类较为显著的对齐失败行为和先进人工智能系统可能

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International Licence》许可出版。

0https://www.gov.uk/government/topical-events/ai-safety-summit-2023。
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具备的危险能力，从而为未来的对齐评估提供研究方向：

• 欺欺欺骗骗骗性性性对对对齐齐齐：不对齐的人工智能系统可能会故意误导他们的人类监督者，而不是坚守预定
的任务。这种欺骗行为已经在使用进化算法的人工智能系统中表现出来丨乗乩乬乫乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰丰丱主
乌乥乨乭乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰主 么乥乮乤乲乹乣乫乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱乣丩。在这些情况下，人工智能系统演化出了区
分评估和训练环境的能力。他们在评估过程中采取了战略性的悲观反应方法，故意降低
了在调度程序中的繁殖率丨乌乥乨乭乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩。此外，人工智能系统可能会参与一些表
面上符合奖励信号的有意行为，目的是从人类监督者那里获取最大的奖励丨乏乵乹乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬
串丰串串丩。值得注意的是，尽管现有的大语言模型有能力提供更准确的答案，但它们偶尔会生
成不准确或次优的回答丨乌乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串主 乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩。这些欺骗行为的存在带来了重
大挑战。它们破坏了人类顾问提供可靠反馈的能力丨因为人类无法确定人工智能模型的输出
是否真实和忠实丩。此外，这种欺骗行为可以传播虚假的信念和误导信息，污染在线信息来
源丨么乥乮乤乲乹乣乫乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱乣丩。

• 操操操纵纵纵：先进的人工智能系统可以有效地影响个人的信念，即使这些信念与真相不
符丨乓乨乥乶乬乡乮乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。这些系统可以产生欺骗性或不准确的输出，甚至欺骗人类顾问
以达到欺骗性对齐。这样的系统甚至可以说服个人采取可能导致危险结果的行动丨乏买乥乮乁义丬
串丰串丳乡丩。在大语言模型、推荐系统丨系统影响用户的偏好丩丨乁乤乯乭乡乶乩乣乩乵乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩和
强化学习智能体丨从人类反馈中学习的代理采取策略来欺骗人类评估者丩丨乁乭乯乤乥乩 乥乴 乡乬丮丬
串丰丱丷丩中，都存在这种行为的早期迹象。此外，当前的大语言模型已经具备了进行欺骗所需
的能力。乓乣乩乡乤乶乡乤乨 丨乓买乩乴乡乬乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩已经发现乇乐乔中丳具有超人的能力，可以产生令人信
服的虚假信息。鉴于所有这些早期迹象，更先进的人工智能系统可能会展示出更严重的欺
骗丯操纵行为。

• 违违违反反反伦伦伦理理理：人工智能系统中的不道德行为涉及到违反公共利益或违反道德标准的行
为乼乼例如那些对他人造成伤害的行为。这些不良行为通常源于在人工智能系统设计中
忽略了重要的人类价值观，或者向系统中引入了不适当或过时的价值观丨之乥乮乷乡乲乤 乡乮乤
乓乩乮乣乬乡乩乲丬 串丰串丱丩。针对这些不足的研究工作涵盖了机器伦理领域丨乔乯乬乭乥乩乪乥乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩，并
深入探讨了关键问题，例如，人工智能应该与谁保持一致？丨乓乡乮乴乵乲乫乡乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。

解决对齐失败带来的风险需要人工智能系统的对齐技术，以确保人工智能系统的目标与人
类意图和价值观一致，从而避免非预期的不利结果。更重要的是，本文期望对齐技术能够应对
更困难的任务，并且能够应用于比人类更智能的先进人工智能系统。一个可能的解决方案是超
级对齐，其目标是构建一个大致与人类水平相当的自动对齐研究器，从而使用大量的计算能力
来迭代并扩增对齐超智能丨乏买乥乮乁义丬 串丰串丳乢丩。

丱丮串 对对对齐齐齐目目目标标标为乒义乃久原原原则则则

我我我们们们如如如何何何构构构建建建与与与人人人类类类价价价值值值和和和意意意图图图对对对齐齐齐的的的人人人工工工智智智能能能系系系统统统?

目前并没有一个被普遍接受用来衡量对齐的标准。首先，我们必须明确本文讨论的对
齐目标是什么。乌乥乩乫乥 丨串丰丱丸丩提出智能体对齐问题，并指出了这样的问题：乜如何创建能够
按照用户意图行事的智能体？丢进一步，其将问题扩展到了超级人工智能系统上丨乏买乥乮乁义丬
串丰串丳乢丩：乜如何确保比人类更聪明的人工智能系统遵循人类的意图？丢在这些讨论中，一个一致
的主题是对人类意图的关注。为了清楚地定义对齐目标，我们必须准确地描述人类的意图，正
如之乥乮乴乯乮 丨串丰串丱丩所指出的，这是一个具有挑战性的任务。例如，人类可以代表从个体到人类群
体的各种实体。乇乡乢乲乩乥乬 丨串丰串丰丩将意图分为几个类别，如指令丨遵循用户的直接命令丩、表达的意
图丨根据用户的潜在愿望行事丩、揭示的偏好丨反映用户的基于行为的偏好丩等。

具体来说，我们用四个关键词来描述对齐的目标：鲁棒性，可解释性，可控性，和道德性
（乒义乃久）。以下是对四个原则的详细解释。

• 鲁鲁鲁棒棒棒性性性指人工智能系统在面对多样化场景丨乄乩乥乴乴乥乲乩乣乨丬 串丰丱丷丩或对抗压力丨乒乵乤乮乥乲 乡乮乤 乔乯乮乥乲丬
串丰串丱乢丩时的抵抗力，特别是保证其目标的正确性以及能力泛化性。鲁棒的人工智能系统
能够应对黑天鹅事件丨乔乡乬乥乢丬 串丰丰丷丩和长尾风险丨么乥乮乤乲乹乣乫乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱乣丩，以及各种对抗压
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力丨乓乯乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸主 乃乨乡乫乲乡乢乯乲乴乹 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩。例如，一个未完全对齐的大语言模型可
以拒绝执行有害的请求，但用户可以通过越狱提示和其他对抗攻击使得模型被迫执行有
害的行为丨乚乯乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。而一个能够抵抗对抗攻击的模型在面对诱发系统失败的输
入时仍能按照预期行事。随着人工智能系统在军事和经济等高风险领域的应用越来越广
泛丨乓乴乥乩乮乨乡乲乤乴 乡乮乤 乔乯乮乥乲丬 串丰串丰丩，我们更要确保它能抵御意外中断和对抗攻击，因为即使
是瞬间的失败也可能带来灾难性的后果丨之乩乲乩乬乥乮乫乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷主 乏乥乣乤乁义丬 串丰串丱主 乒乵乤乮乥乲 乡乮乤
乔乯乮乥乲丬 串丰串丱乢丩。一个对齐的系统应在其生命周期内始终保持鲁棒性丨乒乵乳乳乥乬乬丬 串丰丱丹丩。

• 可可可解解解释释释性性性要求人类能理解人工智能系统的内在推理过程，特别是黑盒神经网络的内部工作
原理丨乒乿乡乵乫乥乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。直接的对齐评估方法，如行为评估，可能会受到人工智能系统
不诚实行为的干扰丨乔乵乲买乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 乐乡乲乫 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢主 乊乡乣乯乢 乓乴乥乩乮乨乡乲乤乴丬 串丰串丳丩或欺骗
性对齐丨乃乡乲乲乡乮乺乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩的影响。解决这些问题的一种方法是在构建系统的过程中设
计必要机制使人工智能系统诚实、不隐藏、不操纵丨乃乡乲乲乯乬乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩。或者，我们可以
构建可解释性工具，深入了解神经网络内部的概念和推理机制丨久乬乨乡乧乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱主 乍乥乮乧 乥乴
乡乬丮丬 串丰串串丩。除了使安全评估成为可能，可解释性还使决策过程对于用户和利益相关者透明
和易于理解，从而实现人类的有效监督。随着人工智能系统在现实世界的决策过程和高风
险环境中扮演越来越重要的角色丨么乯乬乺乩乮乧乥乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩，揭示决策过程而不是让它保持作
为一个不透明的黑盒系统变得至关重要丨乄乥乥买乍乩乮乤丬 串丰丱丸主 乒乵乤乮乥乲 乡乮乤 乔乯乮乥乲丬 串丰串丱乡丩。

• 可可可控控控性性性是一种必要的属性，它确保系统的行动和决策过程始终受到人类监督和约束。它保
证人类可以及时纠正系统行为中的任何偏差或错误丨乓乯乡乲乥乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丵主 么乡乤丌乥乬乤中乍乥乮乥乬乬 乥乴
乡乬丮丬 串丰丱丶乡丩。随着人工智能技术的日益发展，越来越多的研究表达了对这些强大系统的可控
性的关注和担忧丨乁乒乃 久乶乡乬乳丬 串丰串丳丩。当一个人工智能系统开始追求与其人类设计者相矛盾
的目标时，它可能表现出一些具有重大风险的能力，包括欺骗、操纵用户和权力寻求的行
为丨乓乨乥乶乬乡乮乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 乁乒乃 久乶乡乬乳丬 串丰串丳丩。可控性的目标主要集中在如何在训练过程中
实现可扩展的人类监督丨乂乯乷乭乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩，以及人工智能系统的可纠正性 丨即在部署过
程中不抵制关闭或目标修改丩丨乓乯乡乲乥乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丵丩。可控性原则引发的一个关键的问题是，
随着人工智能系统愈发强大，人类如何更好的指导人工智能系统甚至是超级人工智能系统
的训练和运行？这也被称为超对齐问题丨乓乵买乥乲乡乬乩乧乮乭乥乮乴丩。

• 道道道德德德性性性指人工智能系统在决策和行动中坚定不移地维护人类的规范和价值观。在这里，规
范和价值观包括道德指南和其他社会规范丯价值观。它确保系统避免采取违反道德规范或社
会公约的行为，例如对特定群体展示偏见丨之乥乡乲乮乳 乡乮乤 乒乯乴乨丬 串丰丱丹主 乂乥乲乫 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩，对
个人造成伤害丨么乥乮乤乲乹乣乫乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱乢丩，以及缺乏多样性或公平性丨乃乯乬乬乥乣乴乩乶乥 义乮乴乥乬乬乩乧乥乮乣乥丬
串丰串丳丩。有大量的研究致力于为人工智能系统开发道德框架丨乐乡乮乫乯乷乳乫乡丬 串丰串丰丩。将道德性原
则加入系统对于它们融入社会至关重要丨乗乩乮丌乥乬乤 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩。

丱丮丳 对对对齐齐齐循循循环环环

在这一章节，我们专注于阐述人工智能对齐的范围：我们将对齐过程构建为一个对齐循
环，并将其分解为前向对齐过程和后向对齐过程1丨§丱丮丳丩。前向对齐过程关注于基于已有的对齐
需求构建对齐的系统，而后向对齐关注于验证已对齐的系统在部署过程中的实际对齐度，并根
据实际需要或社会道德的变化更新对齐需求。需要注意的是，前向对齐和后向对齐并不是割裂
的，后向对齐也可能会出现在前向对齐的过程中，二者相辅相成贯穿于人工智能系统发展的整
个生命周期，特别地，我们会更近一步讨论人类价值观在人工智能对齐中的地位丨§丵丮丱丩，并进一
步分析对齐范围外的乁义安全问题丨§丵丮串丩。
本文将人工智能对齐分解为前前前向向向对对对齐齐齐 丨对齐训练丩 丨§串丬 §丳丩 和后后后向向向对对对齐齐齐（对齐精炼）丨§临丬

§丵丩。前向对齐旨在将一个训练系统初步对齐基本要求。本文将这项任务分解为从反馈中学
习丨§串丩 和在分布偏移下学习丨§丳丩。后向对齐旨在通过在简单和现实环境中进行评估，并设置监
管条例来处理现实世界的复杂性，即对齐保证丨§临丩，确保训练系统的实际对齐。它还包括创建
和执行确保人工智能系统安全开发和部署的规则，即人工智能治理丨§丵丩。同时，后向对齐根据
系统的对齐程度评估和监控丨部署前和部署后丩并更新对齐要求丬并应用于下一轮的前向对齐训练
中。

1在接下来的描述中，为了方便，我们简化称为前向对齐和后向对齐。
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这两个阶段，前向对齐和后向对齐，形成了一个循环，每个阶段都会产生或更新下一阶段
的输入。这个循环，我们称之为对齐循环，将重复进行以产生越来越对齐的人工智能系统。我
们将人工智能对齐视为一个动态过程，在这个过程中，所有的标准和实践都应该被持续评估和
更新。值得注意的是，后向对齐丨包括人工智能系统的对齐保证和对齐治理丩的努力在整个对齐
循环中都在进行，而不仅仅是在训练之后。如之乯乥乳乳乬乥乲 丨串丰串丳丩 所论述，对齐和风险评估应该在
系统生命周期的每个阶段进行，包括在训练前后阶段和部署阶段。同样，对系统生命周期的每
个阶段的监管措施也已经被广泛讨论丨乓乣乨乵乥乴乴 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 乁乮乤乥乲乬乪乵乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。
本文围绕四个核心支柱进行结构化：从反馈中学习（§串）和在分布偏移下学习（§丳），这

两者构成了前向对齐；以及对齐保证（§临）和人工智能治理（§丵），这两者构成了后向对齐。
接下来本文将对每个支柱进行介绍，阐明其如何协同构建一个全面的人工智能对齐框架。

2 从从从反反反馈馈馈中中中学学学习习习

从反馈中学习涉及的问题是在对齐训练过程中，我们如何提供并利用反馈来指导训练中的
人工智能系统的行为？在大语言模型的应用中，一个典型的解决方案是利用基于人类反馈的
强化学习丨乒乌么乆丩丨乃乨乲乩乳乴乩乡乮乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩，其中人类评估者通过比较来自语言模型的不同答案
来提供反馈，然后通过强化学习丨乒乌丩对训练好的奖励模型使用这些反馈。一些研究发现，经
过乒乌么乆训练的乌乌乍 丨乏乵乹乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩 比通过单纯使用监督学习方法训练的模型丨乄乥乶乬乩乮 乥乴
乡乬丮丬 串丰丱丹主 乂乲乯乷乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩 更具创造性和对齐性。乒乌么乆的重要性不仅仅限于让乌乌乍遵循人
类的指示丨乏乵乹乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩。它通过偏好训练赋予乌乌乍重要的道德品质，如有用、无害和诚
实，使乌乌乍更好地对齐丨乂乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乡丩。这些优点使得乒乌么乆被广泛用来对齐乌乌乍 丨乚乩乥乧乬乥乲
乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹主 乏买乥乮乁义丬 串丰串丳乡主 乔乯乵乶乲乯乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。特别地，乄乡乩 丨串丰串丳丩提出基于人类反馈的安
全强化学习（乓乡书乥 乒乌么乆），用于平衡大语言模型在对齐训练中帮助性和无害性目标之间的内
在矛盾。通过将大模型中的安全性形式化为一种在训练中需要满足的约束，并用约束马尔科夫
决策丨乃乍乄乐丩来形式化整个任务，乓乡书乥 乒乌么乆在满足输出符合人类价值中的安全性的前提下丨约
束丩，尽可能的提高了帮助性丨目标丩。未来的努力可以集中在减少对人类标注的依赖丨乓乵乮 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳丩 和通过利用迭代乒乌么乆方法丨即将其与辩论框架集成丨义乲乶乩乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩丩等，提高奖励模
型的有效性。

本文根据乏乵乹乡乮乧 丨串丰串串丩的研究将乒乌么乆的流程总结为如下三个阶段：

• 监监监督督督微微微调调调丨乓乆乔丩。乒乌么乆通常从一个预训练的语言模型开始，然后使用监督学习乼乼特
别是最大似然估计乼乼在为下游任务量身定制的高质量数据集上进行微调，以获得模
型πSFT。这些任务包括对话处理、指令跟随和总结。

• 收收收集集集比比比较较较数数数据据据和和和奖奖奖励励励建建建模模模。这个阶段包括收集比较数据，然后用它来训练一个奖励模
型。乓乆乔模型被给予提示x，生成来自πSFT 丨y | x丩 的响应对丨y1, y2丩。然后，这些响应对被
展示给人类标注者并标注得到偏好数据。偏好数据被用来构建奖励模型rθ。

• 通通通过过过强强强化化化学学学习习习进进进行行行策策策略略略优优优化化化。最后一步是基于奖励模型rθ提供的奖励，使用乒乌方法
对乌乌乍的策略π进行优化。大语言模型从提示生成响应的过程被建模为一个乢乡乮乤乩乴环
境 丨乏乵乹乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩，在每个响应结束时从奖励模型rθ获得奖励。乒乌的主要目标是
调整大语言模型的参数ϕ，使得在训练提示数据集DRL上的期望奖励最大化：

乡乲乧乭乡乸
πϕ

Ex∼DRL,y∼πϕ

[
rθ 丨x, y丩

]
.

通常，会引入来自乓乆乔模型πSFT的额外对每个乴乯乫乥乮的之乌惩罚，以缓解奖励过度优化的问
题。此外，引入从预训练的数据分布Dpretrain当中产生的梯度有助于保持模型性能，这
在乏乵乹乡乮乧 丨串丰串串丩中被称为乐乔乘损失。因此，可以引入一个更全面的目标函数：

J丨ϕ丩 丽 Ex∼DRL,y∼πϕ

[
rθ丨x, y丩−β 乬乯乧

(
πϕ丨y|x丩/πSFT丨y|x丩

)]
丫η E(x,y)∼Dpretrain

[
乬乯乧

(
πϕ丨y|x丩

)]
其中β和η是决定之乌惩罚强度和预训练梯度混合的系数。这个过程使大语言模型生成的响应
更好地与在训练过程中用于提示的人类偏好相符。

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第120页-第140页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷2：前沿综述

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 124



计算语言学

尽管乒乌么乆很受欢迎，但它面临着许多挑战丨乔乩乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。其中一个突出挑战是可扩
展监督，即如何对在复杂场景中运行的超级人工智能系统提供高质量的反馈，这些情况往往超
出了人类评估者的知识或理解范围，使得人工智能系统的行为难以被人类评估丨乂乯乷乭乡乮 乥乴 乡乬丮丬
串丰串串丩。具体来说，可扩展监督的出现源自两个实际原因。首先是人类频繁评估人工智能系统行
为的高成本。例如，训练过程非常耗时，将人类直接纳入实时的训练循环会大大浪费人力资源
并降低训练效率丨乃乨乲乩乳乴乩乡乮乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩。其次是人工智能系统行为的固有复杂性使得评估变得
困难，尤其是在难以理解和高风险的任务上丨乓乡乵乮乤乥乲乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩，例如，教人工智能系统总
结书籍丨乗乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩，生成复杂的代码片段丨乐乥乡乲乣乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩，和预测未来的天气变化丨乂乩
乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩等任务。

可扩展监督旨在确保人工智能系统即使在超越了人类的专业知识的情况下，仍然与人类的
意图保持一致。在此，本文的主要关注于提出一些可能尚未普遍实施的构建可扩展监督的前景
方向丨乌乥乩乫乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩。

从从从人人人工工工智智智能能能反反反馈馈馈中中中进进进行行行强强强化化化学学学习习习丨乒乌乁义乆丩 乒乌乁义乆是对乒乌么乆的进一步扩展，通过使用大语
言模型生成的反馈替代人类反馈，提高模型整体效用。该方法通过自我评估、修订、微调和评
估人工智能反馈，构建一个可用于训练的奖励模型丨乂乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乢丩。与乒乌么乆相比，乒乌乁义乆通
过人工智能反馈实现无害性，降低训练成本，且在摘要任务上与人类反馈相媲美丨乂乯乷乭乡乮 乥乴
乡乬丮丬 串丰串串丩。

从从从人人人类类类和和和人人人工工工智智智能能能反反反馈馈馈中中中进进进行行行强强强化化化学学学习习习丨乒乌么乁义乆丩 乒乌么乁义乆整合了人类和人工智能元素，
将任务分解为子任务，形成树状结构，以便人类监督和评估丨乗乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩。同时，通过人工
智能模型生成的批评有助于人类发现模型可能忽视的缺陷丨乓乡乵乮乤乥乲乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩。这种混合方
法展示了在复杂问题和多领域监督中，使用人工智能协助的可行性。

递递递归归归奖奖奖励励励建建建模模模丨乒乒乍丩 奖励建模允许我们将系统目标的构建与行为评估分离丨义乢乡乲乺 乥乴 乡乬丮丬
串丰丱丸丩。以这种方式，奖励建模为人工智能系统的优化方向提供了指导，能够精细地使系统与人
类的意图和价值观对齐，例如对语言模型进行微调以遵循人类指令丨乂乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乡主 乔乯乵乶乲乯乮
乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。递归奖励建模丨乒乥乣乵乲乳乩乶乥 乒乥乷乡乲乤 乍乯乤乬乥乩乮乧丬 乒乒乍丩丨乌乥乩乫乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸主 么乵乢乩乮乧乥乲丬
串丰串丰丩旨在将奖励建模的应用扩展到更复杂的任务。智能体被训练以最大化通过对其扩增版本进
行奖励学习所获得的奖励。这种方法不仅受到人类反馈的影响，而且受到模型自身对于奖励构
成的评估影响。乒乒乍的核心思想是递归使用训练得到的智能体At−1 来为训练更复杂任务的智
能体At 提供反馈。A0 通过基本的奖励模型丨从纯人类反馈中学习丩进行训练。基于评估答案比
回答问题更容易的假设，奖励模型可以迭代地达到更高的能力从而能够监督更强大的人工智能
系统。

辩辩辩论论论丨乄乥乢乡乴乥丩 辩论的基本过程是两个智能体轮流提供答案和陈述，而人类裁判根据辩论过
程进行最终结果的评判丨义乲乶乩乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩。作为零和辩论游戏，智能体在辩论过程中试图识
别对方的缺点，同时努力获得人类裁判的更高信任，这是构建可扩展监督的潜在方法。例如，
在围棋游戏中，人类裁判可能无法从单个局面辨别优势方。然而，通过观察游戏的过程和最终
结果，裁判可以更容易地推断出乜谁相对更具优势丢。这种方法的前提依赖于一个关键的假设：
为真理辩护通常比为虚假辩护更容易，这意味着说真话的辩论者更具有优势。随着大语言模型
能力的提升，已有相关工作在大语言模型上应用辩论来提升模型能力丨乄乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 乃乬乡乵乤乥丬
串丰串丳丩。然而，在特定的开放现实世界场景中，辩论可能会面临巨大挑战丨义乲乶乩乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩。
例如，某些问题可能过于复杂、无法被人类理解，或者问题背景过于庞大、无法完全呈现，比
如解释一个丱亿像素的图像或者整个互联网的信息。同样，有些情况下，一个问题的最佳答案可
能非常冗长，比如一个需要跨越一百页的回答。为了处理这些问题，智能体可能会首先选择一
个回答，然后随着辩论的进行，揭示问题或答案的部分内容丨义乲乶乩乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩。

合合合作作作逆逆逆强强强化化化学学学习习习丨乃义乒乌丩 许多对齐失败的模式，例如奖励破解丨乖乩乣乴乯乲乩乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰主 乓乫乡乬乳乥 乥乴
乡乬丮丬 串丰串串丩，欺骗丨乐乡乲乫 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩，和操纵丨乃乡乲乲乯乬乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩，都是乁义系统对错误规范的
目标进行乜自信地丢优化的结果丨乐乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩。在训练和部署过程中，指定的目标丨如奖励函
数丩对乁义系统来说起着一个无可挑战的真理的角色，人类的反馈一定程度上只有在目标位置上才
被尊重，这意味着它可以被篡改丨久乶乥乲乩乴乴 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩 或者被操纵丨乃乡乲乲乯乬乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩。合作
逆强化学习丨么乡乤丌乥乬乤中乍乥乮乥乬乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丶乢丩 试图通过以下方式来解决上述问题丨丱丩让乁义系统明确
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地对其奖励函数保持不确定性；丨串丩让人类提供关于真实奖励函数是什么的唯一信息。不确定性
使乁义系统倾向于听从人类的意见并驱使它去确定人类真正想要什么。具体来说，它将整个任务
模型化为一个包含两个玩家的合作博弈，其中人类玩家 H 和智能体玩家 R 共享一个公共的奖
励函数r丨·丩。更重要的是，奖励函数和奖励信号对R 来说是不可见的丨实际上并没有被训练机制
明确地计算出来丩，只能通过一个类似于义乒乌的过程从H 的行为中R 推断出来丨包括通过询问和
与H 交互丩。这一设定被称为CIRL 丨么乡乤丌乥乬乤中乍乥乮乥乬乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丶乢丩，协助博弈 丨乆乩乣乫乩乮乧乥乲 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丰丩，和协助POMDP 丨乓乨乡乨 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩。简单来说，乁义系统将人类的真实目标r丨·丩 作为自己
的目标丨尽管r丨·丩 的值并不确定丩，并通过观察和与人类交互来不断尝试弄清楚r。这可能消除了
例如操纵这类行为的动力，因为操纵人类的行为只会污染一个信息源，而不会影响r。

3 在在在分分分布布布偏偏偏移移移下下下学学学习习习

与固定输入分布的反馈学习过程形成对比，此部分更关注对齐过程中输入分布发生变化
的情况，即分布偏移丨之乲乵乥乧乥乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰主 么乥乮乤乲乹乣乫乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱乡丩。更具体地，它关注在分
布偏移下对齐特性丨即遵循人类意图和价值观丩的保持，而不是模型能力的保持。与分布偏移
相关的一个挑战是目标错误泛化，在这种情况下，人工智能系统在训练分布下的预期目标丨例
如，遵循人类的真实意图丩与其他未对齐的目标丨例如，不择手段地获取人类的认可）无法区
分。系统往往实际上针对后者学习优化，这导致人工智能系统在部署分布中出现未对齐的行
为丨乄乩 乌乡乮乧乯乳乣乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩。另一个相关的挑战是自诱发分布偏移丨乁乵乴乯中乩乮乤乵乣乥乤 乄乩乳乴乲乩乢乵乴乩乯乮
乓乨乩书乴丬 乁乄乓丩，在这种情况下，人工智能系统能够改变其输入分布以最大化奖励丨之乲乵乥乧乥乲 乥乴
乡乬丮丬 串丰串丰主 乐乥乲乤乯乭乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩。一个例子是推荐系统能够反向塑造用户偏好使得算法便于优
化丨乁乤乯乭乡乶乩乣乩乵乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩。目标错误泛化和自诱发分布偏移都可能导致或加剧人工智能系统
的欺骗行为丨乐乡乲乫 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩 和操纵行为丨乃乡乲乲乯乬乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢丩 。应对分布偏移的方法包括算
法干预 ，它通过在训练过程中改变风险范围以提高人工智能系统在其他分布下的可靠性，以及
数据分布干预 ，它扩大训练分布丨或融合多分布丩 以减小训练和部署分布之间的差异。前者包括
像风险外推（乒久乸）丨之乲乵乥乧乥乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩 和基于连通性的微调（乃乂乆乔）丨乌乵乢乡乮乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩
等方法。后者包括对抗训练丨乂乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩，它用对抗性输入增强训练输入分布，以及合作训
练丨乄乡书乯乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩，其目标是解决从单智能体到多智能体环境的分布偏移问题。

4 对对对齐齐齐保保保证证证

即使人工智能系统经过了前向对齐，我们在实际部署它之前还需要考察其对齐度的置信
值丨乁乮乤乥乲乬乪乵乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。这就是对齐保证：在人工智能系统实际训练和部署后对其实际对
齐情况进行测量和评估。对齐保证的方法包括安全评估丨乐乥乲乥乺 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩 和更高级的方法，如
红队测试丨乐乥乲乥乺 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩和可解释性技术丨乏乬乡乨 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩：

可可可解解解释释释性性性 可解释性是一个使机器学习系统及其决策过程对人类可理解的研究领域丨乄乯乳乨乩中
乖乥乬乥乺 乡乮乤 之乩乭丬 串丰丱丷丩。可解释性研究构建了一个工具箱，用来更好地描述或预测模型的新特
性。在本文中，我们更关注的是与对齐和安全性最相关的研究，并且从经验上看，这些技术通
过研究神经网络的内部结构和表示使神经网络更安全丨乒乿乡乵乫乥乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。

红红红队队队测测测试试试 红队测试是指制造特定语境，使人工智能系统被诱导产生不符合预期的输出或行
动丨如危险的行为如欺骗或权力寻求，以及其他问题如有毒或有偏的输出丩，并在这些场景下测
试系统。其目标是通过施加对抗压力，即特意试图使系统失败，来评估系统对齐的稳健性。
一般来说，最先进的系统乼乼包括语言模型和视觉模型乼乼不能通过这个测试丨乃乨乡乫乲乡乢乯乲乴乹 乥乴
乡乬丮丬 串丰串丱主 乐乥乲乥乺 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串主 乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乢主 乃乨乥乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。红队测试的动机有两个：丨丱丩获
得对训练系统对齐的保证主丨串丩在对抗训练中提供对抗输入的来源丨乙乯乯 乡乮乤 乑乩丬 串丰串丱主 乂乡乩 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丱丩。我们更加关注第一个，值得注意的是，这两个目标是不可分割的；针对第一个动机的工
作也有助于为第二个目标提供基础。
对齐保证的范围也包括验证系统与人类价值观的对齐度，包括旨在可证明合作性丨乄乡书乯乥 乥乴

乡乬丮丬 串丰串丱丩 和伦理性丨乔乯乬乭乥乩乪乥乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩 的形式化理论，以及广泛的经验和实证方法。在这
里我们介绍两种用于验证人类价值契合性的方法：

场场场景景景模模模拟拟拟 场景模拟是一种比数据集更复杂的形式，因此有些观点认为它丨么乥乮乤乲乹乣乫乳
乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱乤丩在反映真实情况和获得更好结果方面更有效。场景的形式也可以有所不
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同。乐乡乮 丨串丰串丳丩通过文本冒险游戏构建了一系列多样化的，具有道德意义的场景，评估了欺
骗，操纵，背叛等复杂行为。另一方面，一些工作试图通过模拟人机交互使智能代理学习人类
价值。乙乵乡乮 丨串丰串串丩提出了一种人机双向价值对齐的方法，通过人类反馈使机器学习人类的偏好
和隐含目标。乌乩乵 丨串丰串丳乡丩将人工智能置于模拟的人类社会沙盒中，通过模仿人类的社交互动，
让人工智能学习人类社会价值倾向。

价价价值值值评评评估估估方方方法法法 现有的评估模型在价值方面展现出了非常多样化的方法。乄乵乲乭乵乳 丨串丰串丳丩从
全球五个不同的文化中收集了关于人类价值观的数据。为了评估乌乌乍的价值取向，他们比较
了乌乌乍产生的回应与这些不同人类群体得到的回应之间的相似性。研究结果表明，乌乌乍仍然表
现出明显的价值偏见。同时，乚乨乡乮乧 丨串丰串丳丩使用社会价值取向的框架丨乍乥乳乳乩乣乫 乡乮乤 乍乣乃乬乩乮乴乯乣乫丬
丱丹丶丸主 乖乡乮 乌乡乮乧乥 乥乴 乡乬丮丬 丱丹丹丷丩研究了乌乌乍在各种价值观上的合理性。他们的发现表明，乌乌乍更
倾向于选择反映中性价值观的行动，如亲社会。

对齐保证在人工智能系统的生命周期中都会进行，包括在训练前、训练中、训练后和部署
后，而不仅仅是在训练后丨乓乨乥乶乬乡乮乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 之乯乥乳乳乬乥乲 乡乮乤 乓乣乨乵乥乴乴丬 串丰串丳丩。值得注意的是，
许多对齐保证的技术在训练过程中也是适用的，例如，红队测试是对抗性训练的关键组成部
分，可解释性可以帮助提供反馈丨乂乵乲乮乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。

5 人人人工工工智智智能能能治治治理理理

单靠对齐保证难以确保人工智能系统在部署环境中始终保持对齐性，因为它没有考虑到现
实世界的复杂性。这就需要对人工智能系统进行必要的治理监管，重点关注它们的对齐性和安
全性，并覆盖系统的整个生命周期。在这里，本文主要讨论人工智能治理的多方利益相关者的
方法，包括政府规定丨乁乮乤乥乲乬乪乵乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩，实验室自主治理丨乓乣乨乵乥乴乴 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩，以及第
三方组织丨乓乨乥乶乬乡乮乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳主 之乯乥乳乳乬乥乲 乡乮乤 乓乣乨乵乥乴乴丬 串丰串丳丩。总的来说，政政政府府府机机机构构构运用立法、
司法和执法权力，制定人工智能发展政策并参与国际合作。行行行业业业和和和乁乇义实实实验验验室室室研究和部署人工
智能技术，是被监管的主体，同时又提出方法进行自我监督并影响治理体系架构。第第第三三三方方方包括
学术界、非政府组织丨乎乇乏乳丩和非营利组织丨乎乐乏乳丩，不仅对企业治理、人工智能系统应用提供
审计，而且协助政府制定政策。特别地，本文建立在跨代际视角上从两个方面分析国际人工智
能治理合作的重要性和可行性：管理全球灾难性人工智能风险和管理人工智能中的机遇，从而
为国际人工智能治理的未来结构贡献创新思考。

管管管理理理全全全球球球性性性的的的人人人工工工智智智能能能灾灾灾难难难风风风险险险 市场上无节制的竞争和地缘政治因素可能导致先进人工智
能系统过快的开发和部署，带来潜在的负面全球影响丨乔乡乬乬乢乥乲乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。人工智能系统中根
深蒂固的种族和性别偏见可能会被放大并导致代际性的道德歧视丨乓乷乡乵乧乥乲乡乲乣乨乩乶乥丬 串丰串丰丩。国际
治理合作的干预可以缓解这些全球性的挑战，例如国家之间的共识可以帮助避免潜在的人工智
能军备竞赛，而而全行业的协议可以防止草率和不负责任的开发人工智能系统，从而保障人工
智能长期和可持续的发展丨么乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。

管管管理理理人人人工工工智智智能能能机机机遇遇遇 人工智能发展带来的机遇并没有平等地分布，这可能导致不同地区之间持
久的数字不平等，并危及人工智能发展的可持续性。人工智能发展中的地理差异将加剧经济和
社会效益的不公平分配丨么乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。此外，技术领域决策权掌握在少数个体中可能会导致
权力分配的不平等，从而形成代际性垄断丨乎乯乢乬乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩。通过人工智能的传播、教育和基
础设施发展丨乏买买丬 串丰串丳丩 促成的人工智能机遇的国际共识和协调行动，可以确保从人工智能带来
的技术红利平衡分配，并促进其持续发展的可持续性。

人工智能治理领域另一个争论焦点是人工智能模型是否应开源丨乓乥乧乥乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。对于开
源模型是否会提高模型安全性还是增加滥用风险仍然存在争论。正如乓乨乡买乩乲乯 丨串丰丱丰丩所指出的，
透明度的有效性取决于潜在攻击者已经拥有的知识的可能性，以及政府将透明度转化为识别和
解决新出现的漏洞的能力。如果无法在人工智能系统的攻防之间建立适当的平衡，开源可能会
潜在地带来人工智能系统滥用的重大风险。为了准确和清晰，本文遵循乓乥乧乥乲 丨串丰串丳丩中对开源模
型的定义：允许公开和公共访问模型的架构和权重，并允许任何人进行修改、研究、进一步开
发和利用。目前，最为公认的开源模型包括乌乬乡乭乡串 丨乔乯乵乶乲乯乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩、乆乡乬乣乯乮 丨乐乥乮乥乤乯 乥乴
乡乬丮丬 串丰串丳丩、乖乩乣乵乮乡 丨乃乨乩乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩等。本节主要评估开源模型的安全优势和潜在威胁，以
促进关于开源的可行性和具体方法的讨论。
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支支支持持持开开开源源源的的的观观观点点点 支支支持开源的研究人员和政策制定者认为开源可以通过多种途径减轻模型中
固有的安全风险：丨丱丩 开源可以促进开发者和社区对模型的测试丬进而快速识别和解决模型可能
具有的问题，并增强对模型相关风险的认知，促进对这些潜在风险更多的关注和研究丨乚乥乬乬乥乲乳丬
串丰丱丹丩。丨串丩 开源被认为是促进权力和控制分散化的有效策略。一个例子是乓乴乡乢乩乬乩乴乹公开乓乴乡乢乬乥
乄乩下乵乳乩乯乮的核心原因：他们将信任寄托于个人和社区，而不是由中央集中控制、未经选举的实
体控制人工智能技术丨乍乯乳乴乡乱乵乥丬 串丰串串丩。一些评论家将模型开源与启蒙时代相提并论，认为分
散化的控制增强了对人类和社会力量和善意的信任丨么乯乷乡乲乤丬 串丰串丳丩，出于安全目的实施集中治
理可能反而会增强人工智能技术社区的权力。

反反反对对对开开开源源源的的的论论论点点点 开开开源模型的批评者从多个角度评估了开源模型可能被滥用的风险，提出了反
对意见：丨丱丩 开源模型可能被微调为有害模型。一些人工智能系统与其最初的设计意图乼乼减
轻化学或生物学中的毒性乼乼相反，现在有可能制造新的化学毒素丨乕乲乢乩乮乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩和生
物武器丨乓乡乮乤乢乲乩乮乫丬 串丰串丳丩。这种模型的恶意微调可能导致深远的安全风险。此外，一旦进行
了精细调整，语言模型可以模拟熟练的写手，产生令人信服的虚假信息，这可能导致相当
大的社会政治风险。丨乇乯乬乤乳乴乥乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。丨串丩 无意中鼓励系统越狱。研究表明，对开源
模型权重的无限制访问可能促使绕过系统安全措施的行为丨乓乥乧乥乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。丨乚乯乵 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳丩通过使用乖乩乣乵乮乡中丷乂和丱丳乂丨乃乨乩乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩实现了开发攻击后缀。一旦这些后缀在
像乃乨乡乴乇乐乔丨乏买乥乮乁义丬 串丰串丳乡丩，乂乡乲乤丨乇乯乯乧乬乥丬 串丰串丳丩和乃乬乡乵乤乥丨乁乮乴乨乲乯买乩乣丬 串丰串丳丩这样的易于访问
的接口中实施，将产生违反人类意图的生成结果。

关于人工智能模型的开源问题的争论仍未产生共识，目前主流的观点是，人工智能模型的
公开并不会在目前带来重大风险，但仍需要做好必要准备。例如现有的关于开源先进人工智能
系统的指导方针包括通过量化微调滥用的可能性来评估风险，以及逐步发布模型丨乓乥乧乥乲 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丳丩等措施。同时，政策制定者正在为这些开源模型建立严格的合规协议。

丵丮丱 对对对齐齐齐中中中的的的人人人类类类价价价值值值观观观

我们在乒义乃久原则中包含道德性，这体现了人类价值观在人工智能对齐中的关键作用。人工
智能系统不仅应与价值中立的人类偏好丨如人工智能系统执行任务的意图丩相一致，还应与道德
和伦理考虑相一致，也就是价值对齐丨乇乡乢乲乩乥乬 乡乮乤 乇乨乡乺乡乶乩丬 串丰串丱丩。人类价值观的考虑因素被嵌
入到对齐循环的所有部分乻实际上，我们调查的所有四个部分都有专门针对人类价值观对齐的研
究主题。因此，为了提供这些研究主题的更全面的画像，我们在深入讨论每个单独部分的详细
信息之前，先对它们进行概述。

本文将关于人类价值观的一致性研究分类为三个主要主题：丨丱丩伦理和社会价值观，旨在教
导人工智能系统区分对错主 丨串丩 合作型乁义，旨在特别培养人工智能系统的合作行为主以及丨丳丩处理
社会复杂性，为多智能体和社会动态的建模提供基础。

伦伦伦理理理和和和社社社会会会价价价值值值观观观 人人人类价值观本质上具有极强的抽象性和不确定性。乍乡乣乩乮乴乹乲乥 丨串丰丱丳丩 更是
指出现代社会缺乏统一的价值标准，不同文化的人类之间的价值差异可能非常大。这使得我们
究竟要对齐何种人类价值成为了一个重要挑战。虽然在所有人中完全一致的价值观不一定存
在，但仍然有一些价值在不同的文化中都得到了体现。在以下的部分中，我们将分别从机器伦
理，公平性和社会心理学中的跨文化价值观的角度讨论这些问题。

• 机机机器器器伦伦伦理理理 与大部分将人工智能系统与人类的一般偏好丨包括全面价值和中立价值丩相对齐的
对齐研究相比，机器伦理学专注于将适当的道德价值观灌输到人工智能系统中丨乙乵 乥乴 乡乬丮丬
串丰丱丸丩。这一类工作最早涵盖了符号和统计学习系统丨乁乮乤乥乲乳乯乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丰丵主 乁乮乤乥乲乳乯乮 乡乮乤
乁乮乤乥乲乳乯乮丬 串丰丰丷丩，后来扩展到包括建立大型道德伦理数据集丨乐乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩和基于深度
学习的方法丨乊乩乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱主 乊乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩。

• 公公公平平平性性性 尽管存在争议丨乖乥乲乭乡 乡乮乤 乒乵乢乩乮丬 串丰丱丸丩，但公平性的定义相对于其他人类价值观
来说比较清晰。它是指个人或群体先天或后天获得的偏见、偏爱特性的缺失丨乍乥乨乲乡乢乩 乥乴
乡乬丮丬 串丰串丱丩。关于人工智能公平性的研究非常广泛，这些方法涵盖从在训练前减少数据偏见
出发丨乤丧乁乬乥乳乳乡乮乤乲乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷主 乂乥乬乬乡乭乹 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩，最小化在训练过程中引入的不公平
性丨乂乥乲乫 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩，以及处理训练阶段未成功学习到的不公平样例丨乘乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩。

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第120页-第140页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷2：前沿综述

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 128



计算语言学

• 社社社会会会心心心理理理学学学中中中的的的跨跨跨文文文化化化价价价值值值观观观 在社会心理学领域，许多研究专注于探索跨文化人类社
区中存在的价值观群簇，从而发展出各种跨文化价值观量表。奥尔波特中弗农中林赛的价值
观系统丨乁乬乬买乯乲乴丬 丱丹丵丵丩提出，理解个人的哲学价值观构成了评估其价值系统的关键基础。
他们设计了一个包含六种主要价值类型的价值观量表，每种类型代表人们对生活各个方
面的偏好和关注。乖乡乮 丨丱丹丹丷丩引入并改进了一种可量化的方法，即社会价值取向丨乓乖乏丩，
用于评估个人的社会价值观倾向。它使用定量方法评估个人如何分配给自己和他人的利
益，进而评估其中反映的社会价值观取向，如利他主义，个人主义等。乍乵乲买乨乹 丨串丰丱临丩引
入了滑块测量方法，可以从连续的角度入手，根据受试者对一些特定问题的选择精确评估
相应的乓乖乏。乒乯乫乥乡乣乨 丨丱丹丷丳丩开发了一个包含丳丶个价值观的价值观清单，其中包含丱丸个代
表期望目标的终端价值观和丱丸个代表实现这些目标的手段的工具价值观。乓乣乨乷乡乲乴乺 丨丱丹丹串主
丱丹丹临丩在串丰个不同的国家进行了全面的问卷调查，即施瓦茨价值观调查。这项研究确定了无
论文化、语言或地点如何，都被普遍认可的十个价值观。这些研究都为确定人工智能应与
何种价值观对齐奠定了坚实的理论基础。

合合合作作作型型型人人人工工工智智智能能能 多智能体交互中最关键的方面是合作，而合作失败则是多智能体交互中最
令人担忧的方面。作为人工智能合作失败的一个例子，2010年的闪电崩盘导致市场价值在串分
钟内损失了数万亿，这其中部分原因是由高频算法交易者之间的交互引起的丨之乩乲乩乬乥乮乫乯 乥乴 乡乬丮丬
串丰丱丷丩。因此，有必要在类似智能体的人工智能系统和他们所操作的环境中设计确保合作的机
制丨乄乡书乯乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丱丩。这种机制的高级设计原则和低级实现属于合作型人工智能的领域丨乄乡书乯乥
乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩。此外，合作型人工智能还通过人工智能的视角研究人类的合作，以及人工智能如
何帮助人类实现合作。更准确地说，乄乡书乯乥 丨串丰串丰丩将合作型人工智能研究分类为四个广泛的主
题：理解、沟通、承诺和制度，涵盖了从博弈论到机器学习再到社会科学等各种学科。

解解解决决决社社社会会会复复复杂杂杂性性性 道德性的要求本身就包含了社会成分。乜什么是道德的？丢通常在社会环境中
定义，因此，道德性在人工智能系统中的实现也需要考虑社会复杂性。乃乲乩乴乣乨 丨串丰串丰丩为这个领
域提出了许多研究主题的建议。其中一个研究方向侧重于社会系统的真实模拟，包括基于规则
的智能体建模丨乂乯乮乡乢乥乡乵丬 串丰丰串主 乄乥 乍乡乲乣乨乩 乡乮乤 乐乡乧乥丬 串丰丱临丩，基于深度学习的模拟丨乓乴乯乲乣乨乡乮 乥乴
乡乬丮丬 串丰串丱丩，以及那些包含大语言模型的模拟丨乐乡乲乫 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩。这些模拟方法可以服务于各
种下游应用，从影响评估丨乏乳乯乢乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩到多智能体社会学习丨乃乲乩乴乣乨 乡乮乤 之乲乵乥乧乥乲丬 串丰串丰丩。
在另一方面，社会选择丨乓乥乮丬 丱丹丸丶主 乁乲乲乯乷丬 串丰丱串丩领域以及相关的计算社会选择丨乂乲乡乮乤乴 乥乴 乡乬丮丬
串丰丱丶丩领域旨在为多样化人口中的偏好聚合等目标提供数学和计算解决方案。有人认为，当与
基于人类偏好的对齐方法丨例如，乒乌么乆和在§串中介绍的大多数其他方法丩结合时，社会选择的
方法可以作为已有方法的补充，以保证表征出的公平性能够代表每个人的偏好丨乌乥乩乫乥丬 串丰串丳主
乃乯乬乬乥乣乴乩乶乥 义乮乴乥乬乬乩乧乥乮乣乥丬 串丰串丳丩。一部分研究对这个提议已经进行了早期阶段的实验丨乙乡乭乡乧乡乴乡 乥乴
乡乬丮丬 串丰串丱主 之乿乯买书 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。为了进一步扩展这种从人群中学习价值的方法，还有人认为，
人工智能系统中的体现价值应在长期内持续进步，而不是被永久锁定丨之乥乮乷乡乲乤 乡乮乤 乓乩乮乣乬乡乩乲丬
串丰串丱丩，以便应对新出现的挑战，以及变得未来可证，并满足道德领域的潜在未知现象。

丵丮串 对对对齐齐齐外外外的的的人人人工工工智智智能能能安安安全全全性性性

在介绍了对齐的内在范围之后，在本节我们进一步讨论对齐之外的人工智能安全性。
人工智能系统除了对齐失败之外还存在许多风险：恶意行为者可能故意使用人工智能造成
伤害，如制造生物武器。与此同时，人工智能开发者之间的竞争可能导致他们忽视风险，
急于部署安全性有待确认的人工智能系统。虽然这篇综述文章主要关注对齐，但我们借鉴
了么乥乮乤乲乹乣乫乳 丨串丰串丳丩，对其他可能导致灾难性人工智能风险的原因进行了简要概述，从而扩展
人工智能对齐的讨论范围。

恶恶恶意意意使使使用用用 恶意行为者可以故意使用人工智能造成伤害。目前已经有犯罪分子利用深度伪造
技术进行诈骗和敲诈丨乃乡乯 乡乮乤 乂乡买乴乩乳乴乡丬 串丰串丳丩。随着未来人工智能系统可能发展出更为强大的
能力，滥用的威胁变得更大。一个关于人工智能系统可能被恶意用于造成伤害的例子是生物武
器。研究已经表明，大语言模型可以提供步骤详尽的关于合成具有大规模流行能力的病原体的
说明指南丨乓乯乩乣乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩。除了传播如何制造生物武器的信息之外，人工智能系统还可以帮
助设计出比现有疾病更致命和更易传播的新病原体丨乓乡乮乤乢乲乩乮乫丬 串丰串丳丩。像奥姆真理教丨乄乡乮乺乩乧 乥乴
乡乬丮丬 串丰丱串丩这样的恐怖组织已经试图制造生物武器以造成大规模的破坏，人工智能系统可能使小
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团体更容易制造生物武器并引发全球大流行。其他种类的恶意使用可能包括使用人工智能系统
对关键基础设施发动网络攻击丨乍乩乲乳乫乹 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩，或者创建能在人类控制之外生存和传播的
智能体丨乂乥乮乧乩乯丬 串丰串丳丩。随着人工智能系统的能力不断变强，相应的风险也不断加大，需要进行
彻底的评估，以确定人工智能系统可能如何被用来造成伤害。恶意使用不应被视为对齐失败，
因为当一个人工智能系统按照恶意用户的意图行事时，这个系统将与其用户对齐，虽然结果是
对社会构成严重威胁。确保人工智能符合公众利益的政策将是避免这种威胁的关键。

集集集体体体行行行动动动问问问题题题 人工智能开发者正在竞相开发和部署强大的人工智能系统丨乇乲乡乮乴 乡乮乤 乗乥乩乳乥丬
串丰串丳丩。这种竞争氛围使得开发者忽视安全性，而急于部署他们的人工智能系统。即使有一个开
发者想要谨慎小心地开发人工智能系统，他们可能也会存在担忧：放慢速度，彻底评估他们的
系统，并投资新的安全特性，可能会让他们的竞争对手超过他们丨乁乲乭乳乴乲乯乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丳丩。这形
成了一个社会困境，即个别的人工智能开发者和机构追求自己的利益，可能会导致所有人的结
果不理想。人工智能系统之间的竞争成功可能受到进化动力学的制约，即最强大和最自私的人
工智能系统最有可能生存丨么乥乮乤乲乹乣乫乳丬 串丰串丳丩。防止这些集体行动问题导致社会灾难，需要国家
和国际人工智能政策的干预，以确保所有人工智能开发者都遵守共同的安全标准。

6 结结结论论论

本文对人工智能对齐进行了全面的介绍，人工智能对齐的目标是构建行为符合人类意
图和价值观的人工智能系统。本文将对齐的目标归纳为鲁棒性、可解释性、可控性和道德
性丨乒义乃久丩，并将对齐方法的范围划分为前向对齐丨通过对齐训练使人工智能系统对齐丩和后向对
齐丨获取人工智能系统对齐的证据，并适当地对其进行管理，以避免加剧对齐风险丩。目前，前
向对齐的两个显著研究领域是从反馈中学习和在分布偏移下学习，而后向对齐则包括对齐保证
和人工智能治理。

与许多其他领域相比，人工智能对齐的一个特点是其多样性丨么乥乮乤乲乹乣乫乳丬 串丰串串丩 乻 它是多个
研究方向和方法的紧密组合，通过共享的目标而非共享的方法论将其联系在一起。这种多样性
带来了好处。它允许不同的研究方向互相补充，共同服务于对齐的目标；这体现在对齐循环，
其中四个支柱被整合成一个自我改进的循环，不断提高人工智能系统的对齐性。

同时，这种研究方向的多样性提高了进入这个领域的门槛，这就需要编制组织良好的调查
材料，既服务于新人，也服务于有经验的研究人员。在这篇综述中，本文试图通过提供全面和
最新的对齐概述来解决这个需求。本文的对齐综述几乎关注了这个领域的所有主要研究议程，
以及对齐保证和人工智能治理方面的实际实践。本文通过展望未来并展示我们认为的人工智能
对齐领域未来需要解决的关键问题来结束这篇综述。

强强强调调调政政政策策策相相相关关关性性性 对齐研究并不是在真空中进行，而是在一个生态系统中进行丨乄乲乥乸乬乥乲丬
串丰丱丹丩，研究人员、行业参与者、政府和非政府组织都应参与其中。因此，服务于人工智能对齐
和安全生态系统需求的研究将是有用的。这些需求包括解决各种治理方案的关键障碍，例如，
极端风险评估丨乓乨乥乶乬乡乮乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩、计算治理的基础设施丨乓乨乡乶乩乴丬 串丰串丳丩以及关于人工智能系
统的可验证声明的机制丨乂乲乵乮乤乡乧乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩。

强强强调调调社社社会会会复复复杂杂杂性性性和和和道道道德德德价价价值值值 随着人工智能系统越来越多地融入社会丨乁乢乢乡乳乳丬 串丰丱丹丩，对齐不
再只是一个单一层次问题，而成为一个社会问题。这里，社会的含义有三层。首先，在多智能
体环境中进行对齐研究，这涉及到多个人工智能系统和多个人之间的交互丨乃乲乩乴乣乨 乡乮乤 之乲乵乥乧乥乲丬
串丰串丰丩。其次，将人类的道德和社会价值纳入对齐，这与机器伦理学和价值对齐领域密切相
关丨乇乡乢乲乩乥乬丬 串丰串丰丩。第三，建模和预测人工智能系统对社会的影响，这需要方法来处理社会
系统的复杂性，包括社会科学中的那些问题。可能有用的方法包括社会模拟丨乂乯乮乡乢乥乡乵丬 串丰丰串主
乐乡乲乫 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳乡丩 和博弈论丨乃乲乩乴乣乨 乡乮乤 之乲乵乥乧乥乲丬 串丰串丰丩。

开开开放放放式式式探探探索索索新新新的的的挑挑挑战战战和和和方方方法法法 许多对齐讨论都建立在经典文献之上，这些文献早于最近的大
语言模型和大规模深度学习的其他突破。因此，当这种范式转变发生在机器学习领域时，有一
些对齐的挑战可能变得不那么突出，而其他的则变得更为突出；毕竟，科学理论的一个定义特
征就是其可被证伪性丨乐乯买买乥乲丬 丱丹丳丵丩。更重要的是，这种机器学习方法的转变和人工智能系统越
来越紧密地融入社会的更广泛趋势丨乁乢乢乡乳乳丬 串丰丱丹丩，引入了以前无法预见的新挑战。这就要求我
们进行开放式探索，积极寻找以前被忽视的新挑战。
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串丷丩为丶临丳丵乻丶临丶丷丮
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串丰串丳丮 乇乥乮乥乲乡乴乩乶乥 乬乡乮乧乵乡乧乥 乭乯乤乥乬乳 乡乮乤 乡乵乴乯乭乡乴乥乤 乩乮不乵乥乮乣乥 乯买乥乲乡乴乩乯乮乳为 久乭乥乲乧乩乮乧 乴乨乲乥乡乴乳 乡乮乤
买乯乴乥乮乴乩乡乬 乭乩乴乩乧乡乴乩乯乮乳丮 arXiv preprint arXiv:2301.04246丮

乇乯乯乧乬乥丮 串丰串丳丮 乂乡乲乤丮
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乎乩乣乯 乇乲乡乮乴 乡乮乤 之乡乲乥乮 乗乥乩乳乥丮 串丰串丳丮 义乮 乡丮乩丮 乲乡乣乥丬 乭乩乣乲乯乳乯书乴 乡乮乤 乧乯乯乧乬乥 乣乨乯乯乳乥 乳买乥乥乤 乯乶乥乲 乣乡乵乴乩乯乮丮 New
York Times丬 临丮 乕买乤乡乴乥乤 乯乮 乁买乲乩乬 丱丰丬 串丰串丳丮

乄乹乬乡乮 么乡乤丌乥乬乤中乍乥乮乥乬乬丬 乁乮乣乡 乄乲乡乧乡乮丬 乐乩乥乴乥乲 乁乢乢乥乥乬丬 乡乮乤 乓乴乵乡乲乴 乒乵乳乳乥乬乬丮 串丰丱丶乡丮 乔乨乥 乯下中乳乷乩乴乣乨 乧乡乭乥丮
arXiv preprint arXiv:1611.08219丮

乄乹乬乡乮 么乡乤丌乥乬乤中乍乥乮乥乬乬丬 乓乴乵乡乲乴 乊 乒乵乳乳乥乬乬丬 乐乩乥乴乥乲 乁乢乢乥乥乬丬 乡乮乤 乁乮乣乡 乄乲乡乧乡乮丮 串丰丱丶乢丮 乃乯乯买乥乲乡乴乩乶乥 乩乮乶乥乲乳乥
乲乥乩乮书乯乲乣乥乭乥乮乴 乬乥乡乲乮乩乮乧丮 Advances in neural information processing systems丬 串丹丮

乄乡乮 么乥乮乤乲乹乣乫乳丬 乓乴乥乶乥乮 乂乡乳乡乲乴丬 乎乯乲乭乡乮 乍乵丬 乓乡乵乲乡乶 之乡乤乡乶乡乴乨丬 乆乲乡乮乫 乗乡乮乧丬 久乶乡乮 乄乯乲乵乮乤乯丬 乒乡乨乵乬
乄乥乳乡乩丬 乔乹乬乥乲 乚乨乵丬 乓乡乭乹乡乫 乐乡乲乡乪乵乬乩丬 乍乩乫乥 乇乵乯丬 乥乴 乡乬丮 串丰串丱乡丮 乔乨乥 乭乡乮乹 书乡乣乥乳 乯书 乲乯乢乵乳乴乮乥乳乳为 乁
乣乲乩乴乩乣乡乬 乡乮乡乬乹乳乩乳 乯书 乯乵乴中乯书中乤乩乳乴乲乩乢乵乴乩乯乮 乧乥乮乥乲乡乬乩乺乡乴乩乯乮丮 义乮 Proceedings of the IEEE/CVF International
Conference on Computer Vision丬 买乡乧乥乳 丸丳临丰乻丸丳临丹丮

乄乡乮 么乥乮乤乲乹乣乫乳丬 乃乯乬乬乩乮 乂乵乲乮乳丬 乓乴乥乶乥乮 乂乡乳乡乲乴丬 乁乮乤乲乥乷 乃乲乩乴乣乨丬 乊乥乲乲乹 乌乩丬 乄乡乷乮 乓乯乮乧丬 乡乮乤 乊乡乣乯乢 乓乴乥乩乮乨乡乲乤乴丮
串丰串丱乢丮 乁乬乩乧乮乩乮乧 乡乩 乷乩乴乨 乳乨乡乲乥乤 乨乵乭乡乮 乶乡乬乵乥乳丮 ICLR 2021丮

乄乡乮 么乥乮乤乲乹乣乫乳丬 乎乩乣乨乯乬乡乳 乃乡乲乬乩乮乩丬 乊乯乨乮 乓乣乨乵乬乭乡乮丬 乡乮乤 乊乡乣乯乢 乓乴乥乩乮乨乡乲乤乴丮 串丰串丱乣丮 乕乮乳乯乬乶乥乤 买乲乯乢乬乥乭乳 乩乮
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乄乡乮 么乥乮乤乲乹乣乫乳丬 乍乡乮乴乡乳 乍乡乺乥乩乫乡丬 乁乮乤乹 乚乯乵丬 乓乡乨乩乬 乐乡乴乥乬丬 乃乨乲乩乳乴乩乮乥 乚乨乵丬 乊乥乳乵乳 乎乡乶乡乲乲乯丬 乄乡乷乮 乓乯乮乧丬
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乭乯乲乡乬乬乹丮 义乮 乊乯乡乱乵乩乮 乖乡乮乳乣乨乯乲乥乮 乡乮乤 乓乡乩中之乩乴 乙乥乵乮乧丬 乥乤乩乴乯乲乳丬 Proceedings of the Neural Information
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乃乨乯乷乤乨乵乲乹丬 乁乬乬乡乮 乄乡书乯乥丬 乇乩乬乬乩乡乮 么乡乤丌乥乬乤丬 乍乡乲乧乡乲乥乴 乌乥乶乩丬 乥乴 乡乬丮 串丰串丳丮 义乮乴乥乲乮乡乴乩乯乮乡乬 乩乮乳乴乩乴乵乴乩乯乮乳 书乯乲
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乁乮乤乲乥乡乳 么乯乬乺乩乮乧乥乲丬 乃乨乲乩乳 乂乩乥乭乡乮乮丬 乃乯乮乳乴乡乮乴乩乮乯乳 乓 乐乡乴乴乩乣乨乩乳丬 乡乮乤 乄乯乵乧乬乡乳 乂 之乥乬乬丮 串丰丱丷丮 乗乨乡乴 乤乯 乷乥
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乩乺乩乮乧 乲乥乷乡乲乤 乧乡乭乩乮乧丮 Advances in Neural Information Processing Systems丬 丳丵为丹临丶丰乻丹临丷丱丮

乐乡乵乬 乓乭乯乬乥乮乳乫乹丮 丱丹丸丷丮 乃乯乮乮乥乣乴乩乯乮乩乳乴 乡乩丬 乳乹乭乢乯乬乩乣 乡乩丬 乡乮乤 乴乨乥 乢乲乡乩乮丮 Artificial Intelligence Review丬
丱丨串丩为丹丵乻丱丰丹丮

乎乡乴乥 乓乯乡乲乥乳丬 乂乥乮乪乡 乆乡乬乬乥乮乳乴乥乩乮丬 乓乴乵乡乲乴 乁乲乭乳乴乲乯乮乧丬 乡乮乤 久乬乩乥乺乥乲 乙乵乤乫乯乷乳乫乹丮 串丰丱丵丮 乃乯乲乲乩乧乩乢乩乬乩乴乹丮 义乮
Workshops at the Twenty-Ninth AAAI Conference on Artificial Intelligence丮
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久乭乩乬乹 么丮 乓乯乩乣乥丬 乒乡书乡乥乬 乒乯乣乨乡丬 之乩乭乢乥乲乬乥乥 乃乯乲乤乯乶乡丬 乍乩乣乨乡乥乬 乓买乥乣乴乥乲丬 乡乮乤 之乥乶乩乮 乍丮 久乳乶乥乬乴丮 串丰串丳丮 乃乡乮
乬乡乲乧乥 乬乡乮乧乵乡乧乥 乭乯乤乥乬乳 乤乥乭乯乣乲乡乴乩乺乥 乡乣乣乥乳乳 乴乯 乤乵乡乬中乵乳乥 乢乩乯乴乥乣乨乮乯乬乯乧乹丿

乙乡乮乧 乓乯乮乧丬 乒乵乩 乓乨乵丬 乎乡乴乥 之乵乳乨乭乡乮丬 乡乮乤 乓乴乥书乡乮乯 久乲乭乯乮丮 串丰丱丸丮 乃乯乮乳乴乲乵乣乴乩乮乧 乵乮乲乥乳乴乲乩乣乴乥乤 乡乤乶乥乲乳乡乲乩乡乬
乥乸乡乭买乬乥乳 乷乩乴乨 乧乥乮乥乲乡乴乩乶乥 乭乯乤乥乬乳丮 Advances in Neural Information Processing Systems丬 丳丱丮

乇乩乯乶乡乮乮乩 乓买乩乴乡乬乥丬 乎乩乫乯乬乡 乂乩乬乬乥乲中乁乮乤乯乲乮乯丬 乡乮乤 乆乥乤乥乲乩乣乯 乇乥乲乭乡乮乩丮 串丰串丳丮 乁乩 乭乯乤乥乬 乧买乴中丳 丨乤乩乳丩乩乮书乯乲乭乳 乵乳
乢乥乴乴乥乲 乴乨乡乮 乨乵乭乡乮乳丮 Science Advances丬 丹丨串丶丩为乥乡乤乨丱丸丵丰丮

乊乡乣乯乢 乓乴乥乩乮乨乡乲乤乴 乡乮乤 么乥乬乥乮 乔乯乮乥乲丮 串丰串丰丮 乗乨乹 乲乯乢乵乳乴乮乥乳乳 乩乳 乫乥乹 乴乯 乤乥买乬乯乹乩乮乧 乡乩丮

乊乡乣乯乢 乓乴乥乩乮乨乡乲乤乴丮 串丰串丳丮 久乭乥乲乧乥乮乴 乄乥乣乥买乴乩乯乮 乡乮乤 久乭乥乲乧乥乮乴 乏买乴乩乭乩乺乡乴乩乯乮丬 乆乥乢乲乵乡乲乹丮

乖乩乣乴乯乲 乓乴乯乲乣乨乡乮丬 乓乶乩乴乬乡乮乡 乖乹乥乴乲乥乮乫乯丬 乡乮乤 乔乵乣乫乥乲 乂乡乬乣乨丮 串丰串丱丮 乌乥乡乲乮乩乮乧 乷乨乯 乩乳 乩乮 乴乨乥 乭乡乲乫乥乴 书乲乯乭 乴乩乭乥
乳乥乲乩乥乳为 乭乡乲乫乥乴 买乡乲乴乩乣乩买乡乮乴 乤乩乳乣乯乶乥乲乹 乴乨乲乯乵乧乨 乡乤乶乥乲乳乡乲乩乡乬 乣乡乬乩乢乲乡乴乩乯乮 乯书 乭乵乬乴乩中乡乧乥乮乴 乳乩乭乵乬乡乴乯乲乳丮 arXiv
preprint arXiv:2108.00664丮

乚乨乩乱乩乮乧 乓乵乮丬 乙乩乫乡乮乧 乓乨乥乮丬 乑乩乮乨乯乮乧 乚乨乯乵丬 么乯乮乧乸乩乮 乚乨乡乮乧丬 乚乨乥乮书乡乮乧 乃乨乥乮丬 乄乡乶乩乤 乃乯乸丬 乙乩乭乩乮乧 乙乡乮乧丬 乡乮乤
乃乨乵乡乮乧 乇乡乮丮 串丰串丳丮 乐乲乩乮乣乩买乬乥中乤乲乩乶乥乮 乳乥乬书中乡乬乩乧乮乭乥乮乴 乯书 乬乡乮乧乵乡乧乥 乭乯乤乥乬乳 书乲乯乭 乳乣乲乡乴乣乨 乷乩乴乨 乭乩乮乩乭乡乬
乨乵乭乡乮 乳乵买乥乲乶乩乳乩乯乮丮 arXiv preprint arXiv:2305.03047丮

乓乨乥乡 乓乷乡乵乧乥乲乡乲乣乨乩乶乥丮 串丰串丰丮 乓乯书乴乷乡乲乥 乴乨乡乴 乭乯乮乩乴乯乲乳 乳乴乵乤乥乮乴乳 乤乵乲乩乮乧 乴乥乳乴乳 买乥乲买乥乴乵乡乴乥乳 乩乮乥乱乵乡乬乩乴乹 乡乮乤
乶乩乯乬乡乴乥乳 乴乨乥乩乲 买乲乩乶乡乣乹丮

乎乡乳乳乩乭 乎乩乣乨乯乬乡乳 乔乡乬乥乢丮 串丰丰丷丮 The black swan: The impact of the highly improbable丬 乶乯乬乵乭乥 串丮 乒乡乮乤乯乭
乨乯乵乳乥丮

乊乯乮乡乳 乔乡乬乬乢乥乲乧丬 久乶乡 久乲乭乡乮丬 乍乡乲乫乵乳 乆乵乲乥乮乤乡乬丬 乊乯乨乡乮乮乥乳 乇乥乩乴乨丬 乍乡乲乫 之乬乡乭乢乥乲乧丬 乡乮乤 乍乡乧乮乵乳 乌乵乮乤中
乧乲乥乮丮 串丰串丳丮 乔乨乥 乧乬乯乢乡乬 乧乯乶乥乲乮乡乮乣乥 乯书 乡乲乴乩丌乣乩乡乬 乩乮乴乥乬乬乩乧乥乮乣乥为 乎乥乸乴 乳乴乥买乳 书乯乲 乥乭买乩乲乩乣乡乬 乡乮乤 乮乯乲乭乡乴乩乶乥
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乖乡乵乧乨乡乮丬 乥乤乩乴乯乲乳丬 Advances in Neural Information Processing Systems丬 乶乯乬乵乭乥 丳临丬 买乡乧乥乳 串丳丰丶丳乻
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乡乬乷乡乹乳 乳乡乹 乷乨乡乴 乴乨乥乹 乴乨乩乮乫为 乕乮书乡乩乴乨书乵乬 乥乸买乬乡乮乡乴乩乯乮乳 乩乮 乣乨乡乩乮中乯书中乴乨乯乵乧乨乴 买乲乯乭买乴乩乮乧丮 arXiv preprint
arXiv:2305.04388丮

乆乡乢乩乯 乕乲乢乩乮乡丬 乆乩乬乩买买乡 乌乥乮乴乺乯乳丬 乃专乥乤乲乩乣 义乮乶乥乲乮乩乺乺乩丬 乡乮乤 乓乥乡乮 久乫乩乮乳丮 串丰串串丮 乄乵乡乬 乵乳乥 乯书 乡乲乴乩丌乣乩乡乬中乩乮乴乥乬乬乩乧乥乮乣乥中
买乯乷乥乲乥乤 乤乲乵乧 乤乩乳乣乯乶乥乲乹丮 Nature Machine Intelligence丬 临丨丳丩为丱丸丹乻丱丹丱丮
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买乲乯乳乯乣乩乡乬丬 乩乮乤乩乶乩乤乵乡乬乩乳乴乩乣丬 乡乮乤 乣乯乭买乥乴乩乴乩乶乥 乯乲乩乥乮乴乡乴乩乯乮乳为 乴乨乥乯乲乹 乡乮乤 买乲乥乬乩乭乩乮乡乲乹 乥乶乩乤乥乮乣乥丮 Journal
of personality and social psychology丬 丷丳丨临丩为丷丳丳丮
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之乥乮乴乯乮 乚乡乣丬 乌乥乩乫乥 乊乡乮丬 乡乮乤 乌乥乧乧 乓乨乡乮乥丮 串丰串丰丮 乓买乥乣乩丌乣乡乴乩乯乮 乧乡乭乩乮乧为 乴乨乥 不乩买 乳乩乤乥 乯书 乡乩 乩乮乧乥乮乵乩乴乹丮
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乙乩乺乨乯乮乧 乗乡乮乧丬 乙乥乧乡乮乥乨 之乯乲乤乩丬 乓乷乡乲乯乯买 乍乩乳乨乲乡丬 乁乬乩乳乡 乌乩乵丬 乎乯乡乨 乁丮 乓乭乩乴乨丬 乄乡乮乩乥乬 之乨乡乳乨乡乢乩丬 乡乮乤 么乡乮中
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乁乮乮乡 乒乯乧乥乲乳丬 乊乯乲乤乡乮 乌丮 乂乯乹乤中乇乲乡乢乥乲丬 乡乮乤 乎乡乯乡乫乩 乏乫乡乺乡乫乩丬 乥乤乩乴乯乲乳丬 Proceedings of the 61st Annual
Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), ACL 2023,
Toronto, Canada, July 9-14, 2023丬 买乡乧乥乳 丱丳临丸临乻丱丳丵丰丸丮 乁乳乳乯乣乩乡乴乩乯乮 书乯乲 乃乯乭买乵乴乡乴乩乯乮乡乬 乌乩乮乧乵乩乳乴乩乣乳丮
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乓丮 之乯乹乥乪乯丬 乓丮 乍乯乨乡乭乥乤丬 乁丮 乁乧乡乲乷乡乬丬 乄丮 乂乥乬乧乲乡乶乥丬 之丮 乃乨乯丬 乡乮乤 乁丮 乏乨丬 乥乤乩乴乯乲乳丬 Advances in Neural
Information Processing Systems丬 乶乯乬乵乭乥 丳丵丬 买乡乧乥乳 串临丸串临乻串临丸丳丷丮 乃乵乲乲乡乮 乁乳乳乯乣乩乡乴乥乳丬 义乮乣丮
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基基基于于于大大大语语语言言言模模模型型型的的的自自自主主主智智智能能能体体体概概概述述述

陈陈陈旭旭旭
高瓴人工智能学院
中国人民大学

xu.chen@ruc.edu.cn

摘摘摘要要要

近年来，基于大语言模型的自主智能体受到了学术界和工业界的广泛关注，其关键在
于利用大语言模型作为核心控制器，并设计相应的辅助模块增强智能体在动态环境中
的演化和适应能力，从而提升智能体自主解决任务的能力。本文通过总结过去工作，
抽象出智能体设计的通用范式，并讨论了大模型时代自主智能体能力提升的途径。我
们还从个体拓展到系统，深入探讨了多自主智能体系统常见的交互机制和面临的重要
问题。

关关关键键键词词词：：： 大语言模型 ；自主智能体

A Survey on Large Language Model based Autonomous Agents

Xu Chen
Gaoling School of Artificial Intelligence

Renmin University of China
xu.chen@ruc.edu.cn

Abstract

In recent years, autonomous agents based on large language models (LLMs) have gar-
nered widespread attention from academia and industry. The central approach involves
using LLMs as the primary controllers, complemented by auxiliary modules that en-
hance the agents’ capabilities for evolution and adaptation in dynamic environments,
thus boosting their proficiency in autonomously addressing tasks. This paper reviews
previous efforts, distills a universal paradigm for agent design, and explores methods
to advance the capabilities of autonomous agents in the era of LLMs. Furthermore,
we extend our discussion from individual agents to systems, examining the prevalent
interaction mechanisms and critical challenges faced by multi-agent systems.

Keywords: Large language model , Autonomous agent

1 引引引言言言

自主智能体作为实现通用人工智能的潜在途径之一，核心价值在于其能够独立规划和执行
复杂场景下的任务。传统的自主智能体相关研究或者通过逻辑规则和符号表示来封装知识并进
行推理 (Sacerdoti, 1975)，或者结合传统强化学习方法 (Watkins, 1989; Rummery and Niranjan,
1994)和深度神经网络 (Tesauro, 1995; Li, 2017)来从环境互动中不断学习并改进智能体自身的
行为策略。基于以上传统算法的自主智能体已经在一些特定任务场景下取得了显著的成果，例
如AlphaGo (Silver et al., 2016)和DQN (Mnih et al., 2013)。然而，这些早期探索仍然大多利用
简单的启发式策略在封闭环境中进行学习，这一过程与人类复杂且灵活的学习方式存在着明显
不同。具体来说，人类的思维过程极为复杂，涉及多种认知功能和学习机制，这使其能够在不
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断变化的环境中快速学习和适应。由于这种差异的存在，传统研究中的自主智能体在面对开放
和无限制的环境时，往往难以具备人类水平的决策能力。

近期，大语言模型（Large Language Models, LLMs）的相关研究取得了显著进展，展现出
了强大的自然语言理解能力和实现人类水平智能的巨大潜力 (Wang et al., 2024)。这种令人瞩
目的表现主要得益于对广泛的训练数据集和庞大的模型参数的深入利用 (Brown et al., 2020)。
基于此，一个快速成长的新领域开始显现，即利用LLMs作为核心控制单元来构建高级的自主智
能体，旨在实现与人类相似的决策水平。在这一研究领域，研究者们已经开发了多种有希望的
智能模型，其核心理念是赋予LLMs关键的人类特性，例如记忆和规划能力，以期它们能够高效
地完成各种任务。然而，值得注意的是，当前基于大语言模型的自主智能体研究大多是独立发
展的，对于这个快速增长且潜力巨大的领域，目前还缺少一个系统的综述和比较分析。

本文广泛而深入地探讨了基于LLMs的自主智能体研究。具体而言，研究聚焦于在构建自主
智能体过程中的两大挑战：一是设计一种能够最大化LLMs潜能的自主智能体架构；二是探索如
何提升自主智能体执行多样化特定任务的能力。简单来说，第一个挑战相当于为自主智能体打
造一个“硬件”平台，而第二个挑战则着眼于为自主智能体提供“软件”支持。针对第一个挑战，
本文提出了一个全面的设计框架，整合了众多现有研究中的多种模块设计，以确保其在各种场
景下的适应性和可扩展性；至于第二个挑战，本文归纳了一套常用的策略，旨在赋予智能体特
定的能力。接下来，本文将对这两个关键议题进行详尽的阐述。

2 基基基于于于LLMs的的的自自自主主主智智智能能能体体体的的的架架架构构构设设设计计计

LLMs的迅猛发展在对话和问答领域彰显了其非凡的潜力，然而要创建一个具有自主性的
智能体，仅依靠问答功能是远远不够的。自主智能体需要能够独立地感知周遭环境，并且能
够根据当前情况采取相应的行为，从环境中学习，以实现类似人类的自我进化。为了缩小传
统LLMs和自主智能体之间的差异，一个至关重要的步骤是构建一个合理的智能体架构，这将有
助于LLMs充分发挥其潜力。在这一领域，已有研究提出了多种模块来提升LLMs的能力。本文
对这些研究成果进行整合，从设定模块、记忆模块、规划模块和行动模块四个方面对已有工作
进行总结 (Wang et al., 2024)。设定模块的核心功能是确定智能体所扮演的角色。记忆与规划
模块则将智能体置于一个动态变化的环境中，使其能够回顾过往行为并预测未来行动。行动模
块则负责将智能体的决策转化为实际的输出。在这些模块中，设定模块对记忆和规划模块有着
直接的影响，而这三个模块又共同决定了行动模块的表现。本文将对这些模块进行详细介绍。

2.1 设设设定定定模模模块块块

自主智能体在执行任务时，经常扮演如程序员、教师或领域专家等特定角色。智能体的设
定模块是为了指导智能体根据任务来设定其角色，这些设定信息通常通过提示词的形式嵌入，
以影响LLMs的具体行为表现。智能体的设定通常包含基础信息，例如年龄、性别、职业，以
及反映智能体性格特征的心理属性，还有描述智能体之间互动关系的社交属性。智能体设定的
具体内容很大程度上取决于应用场景的需求。例如，如果应用的目的是探索人类的认知过程，
那么心理属性就变得特别重要。在确定了设定文件所需包含的信息类型后，下一步是为智能体
制定具体的设定文件，这通常涉及以下策略：例如，为了打造具有不同性格特征的智能体，人
们可能会用“你是一个开朗的人”或者“你是一个害羞的人”来定义智能体的性格。这种手工定制
方法已被许多研究工作采用，用以明确智能体的设定资料。例如，Expertprompting(Xu et al.,
2023)通过人工精心设计不同领域的专家设定信息来增强智能体在不同领域的能力。Character-
LLM (Shao et al., 2023)人工选择了七位名人作为智能体扮演的对象，结合各自维基百科的资
料设计了每个智能体的设定。总的来说，这种人工设定方法具有很高的灵活性，因为可以为
智能体指定任何所需的设定信息。但是，当涉及大量智能体时，这种方法可能会变得非常耗
时。为缓解该问题，人们可以用大模型生成设定。RecAgent (Wang et al., 2023)首先由人工
提供少量背景信息（如年龄、性别、个性特征和电影喜好）作为智能体的示例设定，然后利
用ChatGPT根据这些种子信息生成更多的智能体设定。SOTOPIA(Zhou et al., 2023)通过GPT-
4生成了多种具有不同行为类型的智能体及他们之间的社交关系，以研究智能体在动态环境中的
社交能力。LLMs驱动策略在处理大量智能体时可以显著节省时间，但可能会在生成档案的精确
度上有所欠缺。同时，人们也可以考虑使用真实数据集。在这种策略中，智能体的设定是基于
真实世界数据集的信息。通常，首先将数据集中关于真实个体的信息整理成自然语言提示，然
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后使用这些提示来设定智能体的档案。例如，EconAgent(Li et al., 2023)使用真实的年龄和收入
信息作为智能体的设定信息，进而通过智能体来模拟宏观经济行为。数据集映射策略能够精确
地捕捉到真实人群的属性，使得智能体的行为更加有意义，更能反映现实世界的情况。

2.2 记记记忆忆忆模模模块块块

在智能体的架构设计中，记忆组件扮演着至关重要的角色，它负责存储智能体从环境中获
取的感知信息，并利用这些信息来指导未来的决策和行动。记忆组件不仅帮助智能体积累经
验、自我进化，而且确保了其行为的一致性、合理性和有效性。接下来，本文将详细探讨记忆
模块的结构、格式和操作。从结构上讲，基于LLMs的自主智能体通常借鉴人类认知科学的理
论和方法。人类的记忆过程大致可以分为三个阶段：首先是感觉记忆，它负责存储从感官接收
到的原始信息；其次是短期记忆，它用于暂时保留信息；最后是长期记忆，它负责将信息固定
下来，以便长期保存。在设计这些智能体的记忆系统时，研究者们从人类记忆的这些阶段中
汲取灵感。具体来说，短期记忆可以类比为受限于Transformer架构的上下文窗口，它能够处
理并存储输入的信息；而长期记忆则类似于一个外部的存储系统，智能体可以迅速地访问和
检索所需的信息。除了记忆结构之外，分析记忆模块的另一个角度是基于记忆存储介质的格
式，例如自然语言记忆或编码向量记忆。不同的存储器格式具有不同的优势并且适合不同的
应用。下面本文介绍几种有代表性的记忆格式。在现有研究中，Memochat(Lu et al., 2023)通
过自我编写自然语言形式的备忘录来实现长期开放领域对话；Memory Sandbox(Huang et al.,
2023)通过自然语言的形式存储记忆，便于用于对智能体的记忆进行管理，减少冗余记忆的干
扰。MemoryBank (Zhong et al., 2023)通过将记忆片段转换为嵌入向量，构建了一个索引化的
语料库，从而优化了记忆的检索过程。TiM(Liu et al., 2023)从原始信息中抽取出实体之间的关
系作为记忆存储至数据库中来增强推理能力；在DB-GPT (Zhou et al., 2023)中，记忆模块同
样也是基于数据库构建的，为了更直观地操作记忆信息，智能体经过微调以理解和执行SQL查
询，使其能够直接使用自然语言与数据库进行交互。TradingGPT(Li et al., 2023)设计了分层记
忆架构来存储不同的市场信息。从操作上讲，记忆模块在允许智能体通过与环境交互来获取、
积累和利用重要知识方面发挥着关键作用。智能体与环境之间的交互是通过三个关键的记忆操
作来完成的：记忆读取、记忆写入和记忆反思。记忆读取的目的是从记忆中提取有意义的信息
以增强智能体的行动。例如，利用以前成功的行动来实现类似的目标。记忆读取的关键在于如
何提取有价值的信息。通常，信息提取常用三个标准，即临近度、相关性和重要性 (Park et al.,
2023)。记忆写入的目的是将从环境中感知到的有价值的信息存储在记忆中，这为将来检索信息
中的丰富记忆奠定了基础，使智能体能够更高效、更合理地行动。在记忆写入的过程中，有两
个潜在问题需要仔细解决。一方面，解决如何存储与现有记忆相似的信息（即记忆冗余）至关
重要。另一方面，重要的是要考虑当记忆达到其存储限制（即记忆溢出）时如何删除信息。记
忆反思旨在模仿人类见证和评估自己的认知、情感和行为过程的能力。当应用于智能体时，其
目标是为智能体提供独立总结和推断更抽象、复杂和高级信息的能力。传统LLMs和智能体之间
的一个显著区别是，后者必须具备在动态环境中学习和完成任务的能力。如果说记忆模块负责
管理智能体过去的行为，那么就必须有另一个重要的规划模块来帮助智能体计划他们未来的行
动。

2.3 规规规划划划模模模块块块

当面对复杂的任务时，人类会倾向于将其分解为更简单的子任务，并逐步解决；当人类在
遭遇失败时，会对过去的错误原因进行反思，从失败中吸取教训。规划模块旨在赋予智能体类
似的能力，从而使其可以解决复杂任务时更加有效与可靠。例如，在结构化思维链 (Li et al.,
2023)中，作者用结构化的思维链约束大模型使用程序结构（例如：顺序、分支和循环结构）
去组织思维过程，引导大模型从程序语言的角度去逐步思考如何解决需求。Q* (Wang et al.,
2024)让大模型推理多条路径的同时，维护一个价值函数，综合考虑了当前状态的价值与未来期
望价值，最后利用A*搜索算法对状态进行最佳优先搜索，实现了对复杂推理任务的全盘规划，
在ToolLLM (Yao et al., 2023)中，智能体通过思考-调用工具-获取结果的循环来形成提示，其
中思考环节用于促进深度的推理和策略规划，以指导智能体的行动；调用工具环节指的是智能
体调用什么工具，怎么调用工具；而获取结果则是指动作产生的结果，这些结果通常是环境反
馈的结果。此外，下一轮的思考过程会受到前一次观察的影响，从而使新的计划更加贴合环境
条件。ReHAC(Feng et al., 2024)提出在agent多步规划的过程中，使用一个经过强化学习训练
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后的策略模型，把子任务分配给人类，让经验丰富的人类来帮助基于LLMs的智能体更好地完成
任务规划。在论文(Du et al., 2023)中，多个语言模型智能体在多轮中提出并辩论它们各自的回
应和推理过程，以得出共同的最终答案。

2.4 行行行动动动模模模块块块

行动模块负责将智能体的决策转化为具体的结果。该模块位于最下游位置，直接与环境进
行交互，受到设定、记忆和规划模块的影响。在目标方面，自主智能体的行动往往是为了完成
各种目标，例如完成具有明确定义的任务（作为助手给用户推荐一家附近的餐厅 (Yao et al.,
2023)）；与其他智能体或真实人类进行沟通，共享信息或合作 (Du et al., 2023)；探索陌生的
环境以扩展感知,并在探索和利用之间取得平衡 (Wang et al., 2024)。在动作空间方面，动作空
间指的是智能体可以执行的所有动作的集合。一般来说，本文可以将这些行动大致分为如下两
类。外部工具：虽然LLMs已被证明在完成大量任务方面是有效的，但它们可能不适用于需要全
面专业知识的领域。此外，LLMs也可能遇到难以自行解决的幻觉问题。为了缓解上述问题，智
能体被赋予了调用外部工具（如API）来执行更多复杂操作的能力 (Yao et al., 2023)。内部知
识：LLMs通常能够很好地理解人类常识并生成高质量的对话。基于这种能力，许多自主智能体
可以直接利用其内在知识来模拟人类行为，从而做出类似人类的决策。

3 如如如何何何增增增强强强基基基于于于LLMs的的的自自自主主主智智智能能能体体体的的的特特特定定定能能能力力力

在上述内容中，本文详细探讨了基于LLMs的自主智能体的统一设计架构，旨在更好地激
发LLMs的能力，使智能体能够以与人类相仿的智能水平完成复杂任务。自主智能体的架构相当
于其“硬件”部分，但仅有硬件是不够的，因为智能体在面对特定任务时可能缺少必要的能力、
技巧和知识，这些可以被看作是“软件”部分。为了弥补智能体在这些方面的不足，研究者们开
发了多种策略。本文根据是否需要对LLMs进行微调，将这些策略划分为两大类，并将在下文中
对每类策略进行详尽的阐述。

3.1 使使使用用用微微微调调调进进进行行行能能能力力力获获获取取取

提升自主智能体执行特定任务的效能，可以通过针对与任务相关的数据集进行微调来实
现。这些数据集的来源可以多样化，包括但不限于人类专家的标注、由先进的语言模型生成的
内容，或是从现实世界的应用场景中直接收集的数据。通过这样的微调，智能体能够更精准地
理解和适应特定任务的需求，从而提高其性能。

利利利用用用人人人类类类注注注释释释数数数据据据集集集进进进行行行微微微调调调：微调LLMs以适应不同的应用场景，是一种通过人工标注
数据集实现的高效策略。研究人员首先规划出需要的标注任务，随后招募人员来执行这些任
务。例如，DPO (Liu et al., 2023)通过优化人类标注的偏好数据的对数似然，以实现LLMs与人
类价值观的一致性，并直接利用这些自然语言数据集对模型进行微调；

利利利用用用LLMs生生生成成成的的的数数数据据据集集集进进进行行行微微微调调调：建立人类注释的数据集需要招募人员，这可能会带
来高昂的成本，特别是当需要注释大量样本时。考虑到LLMs可以在广泛任务中实现类似人
类的能力，一个自然的想法是使用LLMs来完成注释任务。虽然从这种方法产生的数据集可
能不像人类注释的数据集那样完美，但它成本更低，并且可以用来生成更多的样本。例如，
在FireAct (Chen et al., 2023)中，为了增强开源LLMs的推理能力，作者使用Chatgpt收集了一
批专家数据，在复杂推理任务中获得了较好的性能，鲁棒性以及泛化性。

3.2 在在在没没没有有有微微微调调调的的的情情情况况况下下下获获获取取取能能能力力力

在基于LLMs的自主智能体时代，由于微调可能耗费大量资源，所以也可以采用非微调的方
法提升模型能力。例如，在CoT (Wei et al., 2022)中，为了赋予智能体进行复杂任务推理的能
力，作者将中间推理步骤作为少样本示例呈现在提示中。类似的技术也被用于CoT-SC (Wang
et al., 2022)和ToT (Yao et al., 2024)中。EvoAgent(Yuan et al., 2024)通过进化算法，根据当前
任务自动生成新的智能体从而自动化构建一个多智能体系统来解决当前任务。AgentHospital(Li
et al., 2024)模拟了一家医院的运行流程，其中作为医生的智能体会根据历史信息积累经验，结
合系统中已有的病历提高自己的诊断能力。ICE(Qian et al., 2024)将智能体的自我进化分解为
探索，固化和利用三个阶段，将探索成功的路径保存为规划链，再下次执行任务时这些成功的
规划链会作为参考的依据。
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通过比较上述的自主智能体能力获取策略可以发现：微调策略通过优化模型参数，能够吸
收特定任务的丰富知识，但这种方法主要适用于开源的LLMs；而无需微调的策略则依赖于精
心设计的提示形式或机制工程来增强自主智能体的任务表现，这种策略同时适用于开源和闭源
的LLMs，但由于LLMs对输入上下文的窗口大小有限制，它们往往无法处理过多的任务信息，
同时提示和机制的设计空间非常大，这无疑增加了寻找最优解的难度。

4 由由由个个个体体体到到到系系系统统统：：：基基基于于于LLMs的的的多多多自自自主主主智智智能能能体体体系系系统统统

基于LLMs的单一智能体已经显示出了强大的认知能力，这些单一个体的开发主要集中在设
计其内部工作方式及其对外部环境的响应。相比之下，由多个自主智能体组成的系统则强调每
个智能体的角色属性、各个智能体间交互以及集体决策程序的多样化。多智能体系统旨在实现
多个独立主体的协作，每个主体都被赋予了独特的策略和行为，促进彼此的沟通，进而有助于
处理更动态、更复杂的任务。本节将深入探讨多智能体系统的内部交互形式和重要研究问题。

4.1 多多多智智智能能能体体体系系系统统统内内内部部部的的的交交交互互互方方方式式式

基于LLMs的多自主智能体系统旨在模拟人类群体动态，通过智能体之间的合作、竞争或层
次化交互来解决复杂问题。智能体的交互方式对于整个系统的效能至关重要，它们可以是合作
互补的，也可以是相互竞争的，甚至是动态变化的。

合合合作作作交交交互互互：合作型多智能体系统是实际应用中最广泛部署的模式。在这些系统中，每个
智能体评估其对应智能体的需求和能力，积极追求协作行动并共享信息 (Li et al., 2023)。
这种框架提供了多种潜在优势，例如提高任务效率、增强集体决策能力，以及解决单个智
能体无法单独解决的复杂现实世界问题，最终实现整体系统性能的提升。SPP (Wang et
al., 2023)通过利用多角色自我合作，实现了多轮对话，有效地将单一的大型语言模型转变
为认知协同体；Generative Agents (Park et al., 2023)利用基于LLMs的多智能体系统模仿现
实人类行为，促进智能体之间的合作；CAMEL (Li et al., 2023)通过任务导向的角色扮演实
现AI助手与用户之间的合作多轮对话；MetaGPT (Hong et al., 2023)将高效的工作流程整合
到LLMs驱动的多智能体协作编程方法中，促进了不同角色之间的协作；ChatDev (Qian et
al., 2023)使用基于LLMs的多个智能体进行对话交流并解决任务，为加快软件应用的设计与
开发提供了新思路；受Minsky心智社会概念 (Minsky , 1988)的启发，NLSOM (Zhuge et al.,
2023)引入了基于自然语言的心智社会（NLSOMs）的概念，由多个LLMs和其他基于神经网
络的专家通过自然语言界面进行通信。这种方法被应用于解决不同场景中的复杂任务；在
具身智能领域，RoCo (Mandi et al., 2023)利用LLMs进行高层通信和低层路径规划，从而促
进了多个机器人之间的协作；Interact (Chen and Chang , 2023)为各种角色（如检查员和分
类器）的自主智能体分配任务，在AlfWorld (Shridhar et al., 2020)环境中取得了显著的成功
率；AutoAgents (Chen et al., 2023)能够适应性地生成和协调多个专业智能体，从而形成一个
强大的AI团队，在各种复杂任务场景中协作实现目标。

竞竞竞争争争交交交互互互：在竞争场景中，各个自主智能体往往发展出一系列策略和技能，例如制定稳健
的行动计划和分析实时的竞争反馈，以确保自身能在激烈的彼此对抗中获得优势。在这种方式
下，多智能体系统不仅能够通过内部竞争实现更加优越的整体表现，还能够在面对复杂挑战时
展现出更高的适应性和创新能力。近期，Liang等人 (Liang et al., 2023)通过引入多智能体辩论
框架增强了整体系统解决问题的能力；ChatEval (Chan et al., 2023)同样采用多智能体策略，
使LLMs与多样化的智能对手进行互动，通过利用各个内部智能体的独特能力和专业知识，显著
增强了系统解决复杂任务的效率和效果。

层层层次次次交交交互互互：层次型多智能体系统关注于在层次结构中开发高效控制结构、信息传输方法和
任务分解技术。这些策略促进了不同层级智能体之间的有效协作，提高了整体系统性能。层次
型多智能体系统通常以树状结构组织，父节点智能体负责任务分解并将任务分配给子节点智能
体。后者遵循来自其父节点的指令并提供汇总反馈。例如，AutoGen (Wu et al., 2023)使用各
种智能体执行代码生成和文本写作等任务，通过对话进行任务分解。关于层次型多智能体系统
的研究仍然处于起步阶段，目前的探索仍局限于少数几个层级。

动动动态态态交交交互互互：动态互动指的是多智能体系统中结构的灵活性，其中智能体的角色、它们的关
系以及智能体的总数可以随时间演变。动态交互型多智能体系统往往表现出强大的上下文适应
性，即互动模式根据内部或外部影响进行调整，其中的智能体具有根据变化条件动态调整各自

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第141页-第150页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷2：前沿综述

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 145



计算语言学

角色和彼此之间关系的能力。例如，(Talebirad and Nadiri , 2023)展示了根据特定任务添加或
删除智能体的可能性。

混混混合合合交交交互互互：多智能体系统中的混合交互需要在合作和竞争之间进行微妙的平衡以实现期
望的结果。当前基于LLMs的多智能体系统研究聚焦于开发协作竞争算法，这是一个关键的研
究领域。这种算法能够有效地帮助智能体系统在复杂的环境场景中做出更优的整体决策。近
期，Xu等人 (Xu et al., 2023)使多个基于大语言模型的自主智能体参与狼人杀游戏，各个智能
体根据不对称的信息来合作或背叛他人以实现各自的目标；Light (Light et al., 2023)等人则在
阿瓦隆游戏场景下设计了一个多智能体系统，其中各个智能体导航动态发展的游戏阶段，并与
其他智能体进行合作或欺骗以履行其指定角色；受人类行为启发，Corex (Sun et al., 2023)结合
了辩论、审查和检索等多种合作范式，旨在增强推理过程的真实性、保真度和可靠性。

4.2 多多多智智智能能能体体体系系系统统统研研研究究究的的的开开开放放放问问问题题题

本小节对基于LLMs的多智能体系统中的开放问题进行探讨，旨在为这一迅速发展的研究领
域指明进一步探索和创新的可行方向。

迈迈迈向向向多多多模模模态态态环环环境境境：近期关于基于LLMs的多智能体系统的研究主要集中在基于文本的环境
上，展示了它们在文本处理和生成方面的专业能力。然而，在多模态设置的背景下仍然存在着
一个显著的空白。在多模态环境中，多智能体系统往往需要处理来自各种感官输入的数据，并
以多种模态产生输出，如图像、音频、视频和物理动作，其中的挑战主要在于处理和整合不同
数据类型的复杂性，这要求智能体具有高级的感知和认知能力。此外，生成连贯且符合上下文
的多模态输出要求各个智能体保持共享理解并有效协调它们的行动。解决这些挑战对于开发能
够适应各种现实世界场景的多功能和适应性强的多智能体系统至关重要。

共共共同同同获获获取取取集集集体体体智智智能能能：传统的多智能体系统通常依赖于离线训练数据集的强化学习。相比之
下，基于LLMs的多智能体系统主要利用通过与环境或人类交互获得的即时反馈。然而，这种学
习范式需要一个可靠的交互环境，为跨各种任务的可扩展性带来了挑战。此外，当前研究中的
主要方法强调使用记忆和自我演化技术，根据反馈适应个体智能体。尽管对于每个个体智能体
有效，但这些方法未能充分利用多智能体系统的潜在集体智能。通过单独调整智能体，它们忽
视了来自协调的多智能体交互的协同效应。因此，同时调整多个智能体以实现最佳集体智能仍
然是基于LLMs的多智能体系统面临的关键挑战。

扩扩扩大大大智智智能能能体体体数数数量量量：增加智能体数量可以提高任务效率并增强社会仿真的真实性 (Park et
al., 2023; Qian et al., 2023)。然而，现有研究仍然存在许多挑战。随着部署的人工智能智能体
数量增加，计算负载也随之增加，这需要改进架构设计和计算优化以确保系统平稳运行。随着
智能体数量的增长，通信和消息传播构成了重大障碍，导致高度复杂的通信网络。在多智能体
系统中，由于幻觉和误解导致的信息传播偏见可能会扭曲信息传播，尤其是在智能体数量较多
时，增加了风险并降低了通信的可靠性。此外，随着智能体数量的增加，协调智能体变得越来
越困难，可能阻碍合作和效率，从而影响实现共享目标的进展。

5 结结结论论论

本文详细探讨了以LLMs为核心的自主智能体技术，主要聚焦于体系架构的设计,特定能力
的获取和多自主智能体这三个关键议题。本文以一种统一的框架视角，系统地涵盖了当前主流
的智能体构建技术，归纳总结了一系列赋予智能体特定能力的关键策略并分析了多自主智能体
系统内部的交互机制和可能的开放问题。通过对现有相关工作的综合梳理，本文充分阐述了基
于LLMs的自主智能体的研究现状和发展趋势。这些深入的讨论与思考不仅有助于读者更加全面
地把握这一新兴技术领域，也为未来的探索和创新提供了宝贵的指导。随着技术的持续发展和
理论的逐步深化，以LLMs为核心的智能体系统有望在各个领域发挥重要作用，为人类社会注入
新的发展动力和创新潜力。
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摘摘摘要要要

大型语言模型(LLM) 在各种自然语言任务上表现出了卓越的性能，但它们很容易受到
过时数据和特定领域限制的影响。为了应对这些挑战，研究人员整合不同来源的外部
信息来增强大语言模型，具体方法如检索增强等。在本文中，我们综合讨论了检索增
强技术的发展趋势，包括检索时机规划、检索技术、以及检索结果的利用。此外，我
们介绍了当前可用于检索增强任务的数据集和评价方法，并指出了应用和潜在研究方
向。我们希望这项综述能够为社区提供对该研究领域的快速了解和全面概述，以启发
未来的研究工作。

关关关键键键词词词：：： 检索增强

Enhancing Large Language Models with Retrieval-Augmented
Techniques: Trends, Challenges, and Prospects

Zhangyin Feng1, Kun Zhu1, Weitao Ma1, Lei Huang1,
Bing Qin1,2, Ting Liu1,2, Xiaocheng Feng1,2∗

1Research Center for Social Computing and Information Retrieval,
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Abstract

Large language models (LLMs) have demonstrated outstanding performance in various
natural language tasks, but they are susceptible to issues caused by outdated data and
specific domain limitations. To address these challenges, researchers have integrated
external information from different sources to enhance the capabilities of large language
models, including retrieval-augmented generation methods. In this paper, we present
a review to discuss the development trends of retrieval-augmented techniques, includ-
ing retrieval timing strategies, retrieval paradigms, and utilization of retrieval results.
Additionally, we introduce the datasets and evaluation methods currently available for
retrieval-augmented tasks, and highlight applications and future potential research di-
rections. We hope that this survey will provide the community with quick access and
a comprehensive overview of this research area, to inspire future research efforts.

Keywords: retrieval-augmented
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1 引引引言言言

大规模预训练语言模型已表现出将现实世界知识编码到参数中的强大潜力，以及解决各
种自然语言处理任务的非凡能力 (Brown et al., 2020; Hoffmann et al., 2022; Zeng et al., 2022;
Chowdhery et al., 2022; Touvron et al., 2023; Zhao et al., 2023b)。然而，在面对需要大量现
实世界知识作为参考的知识密集型任务时 (Petroni et al., 2021)，大模型仍然面临着严峻的挑
战。近期研究表明，大语言模型很难学习长尾知识 (Kandpal et al., 2023; Mallen et al., 2023)，
并且无法及时更新参数以捕捉不断变化的世界 (De Cao et al., 2021; Kasai et al., 2024)（例
如，ChatGPT0的参数仅包含2021年9月之前的信息，完全不了解最新的世界知识。）。此外，
大模型还会遇到幻觉问题 (Zhang et al., 2023; Rawte et al., 2023; Huang et al., 2023)。为了缓
解这些问题，大量研究尝试利用检索外部知识的手段增强语言模型的知识能力 (Mallen et al.,
2023; Shi et al., 2023b; Trivedi et al., 2023)，这类方法一般采用现成的检索模型从外部语料库
中获取相关文档，以帮助大型语言模型更好地进行内容生成。
检索增强技术能够在推理阶段以非参数化形式利用外部知识，其框架通常由检索器和生成

器组成。当前已有工作探索了以端到端方式训练整个检索器-语言模型系统的不同方法：使用
检索增强序列对数似然 (Lewis et al., 2020b; Borgeaud et al., 2022)、解码器中融合注意力蒸
馏 (Borgeaud et al., 2022; Izacard et al., 2023)或知识图 (Ju et al., 2022)。当越来越多的独特需
求出现时，这种微调的成本可能会很高 (Maronikolakis and Schütze, 2021)。更重要的是，许多
大型语言模型只能通过黑盒API 访问 (Ouyang et al., 2022; Achiam et al., 2023)。这些API 允
许用户提交查询并接收响应，但通常不支持微调。
在本文中，我们以检索策略和内容处理策略为中心，整理现有的检索增强技术。我们先规

范化检索增强技术的范式（§2），然后从检索前、检索时和检索后三个阶段总结现有的检索增
强方法会面临的三个重要问题：（§3）什么时候需要通过检索来增强大型语言模型？（§4）如
何准确高效地检索得到相关信息？（§5）如何利用检索得到的信息和知识优化大模型生成的内
容？此外，我们介绍了当前适用于检索增强任务的数据集（§6）和评价方法（§7），并提供了
一些对未来研究的前瞻性思考以促进该领域的进一步发展（§8）。

2 检检检索索索增增增强强强定定定义义义

当前文本生成框架遵循以下范式：给定输入上文信息 x，θ 参数化的预训练语言模型
通过概率建模 pθ(y|x) =

∏
i pθ(yi|y<i, x) 生成相关内容 y。由于大规模预训练语言模型的 θ

参数难以跟随现实的变化实时更新，检索增强技术则尝试在生成范式中添加辅助的检索
知识 pθ(y|x, d) =

∏
i pθ(yi|y<i, x, d) 以扩展语言模型的能力，其中 d 是从外部知识或语料

库 d1, . . . , dn ∈ D 中获取的辅助信息。检索增强的工作流程可以简单举例阐述：假设用户向预
训练大模型 pθ 询问关于最近实事动态 x 的评论，检索增强系统需要将 x 转写成合适的查询 q
并以此从最新的外部知识库 D 中来检索相关信息 [d1, . . . , di]，进行必要的处理后作为 d 交给语
言模型生成对应的回复。这样一种检索生成范式需要面对的问题主要有三点：

1. 检索的时机：面对当前上文信息 x 时，语言模型 pθ 的能力是否足够生成所需内容，是否
需要进行检索补充信息？即需要能够提前估计生成内容 y ∼ pθ(y|x) 的质量。

2. 检索的策略：如何将当前上文 x 转变为有效的查询 q ，并快速准确地从外部知识库 D 中
获取相关文档 [d1, . . . , di] ？

3. 检索结果的使用：如何将相关文档 [d1, . . . , di] 转换为适合语言模型 pθ 理解与使用的辅助
信息 d ？

3 检检检索索索时时时机机机规规规划划划

检索时机规划是指在检索开始之前，模型发起检索请求是被动还是主动。我们称预先设
定好的检索流程为被动规划，基于大模型反馈的检索请求发起为主动检索。由于检索算法和
检索数据来源的限制，检索得到的内容并不是百分百相关且准确。Shi et al. (2023a) 和 Wu et

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

0https://chat.openai.com
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检索增强

检索时机规划(§3)

基于规则的判断(§3.1)
PopQA (Mallen et al., 2022), Si et al. (2022),
SelfCheckGPT (Manakul et al., 2023), FLARE (Jiang et al., 2023d),
Self-DC (Wang et al., 2024a), AdaptiveRAG (Jeong et al., 2024);

基于模型自我反思
的判断(§3.2)

Kadavath et al. (2022), Knowledge Card (Feng et al., 2023b),
SKR (Wang et al., 2023b), Ren et al. (2023a),
Self-RAG (Asai et al., 2023);

检索范式(§4)

传统范式(§4.1)
BM25 (Robertson and Zaragoza, 2009), DPR (Karpukhin et al., 2020),
REPLUG LSR (Shi et al., 2023b), AAR (Yu et al., 2023d),
Query2doc (Wang et al., 2023a), Ma et al. (2023);

生成式检索(§4.2)

生成标识符: GENRE (De Cao et al., 2020), Lee et al. (2022),
DSI (Tay et al., 2022), Wang et al. (2022)，
SEAL (Bevilacqua et al., 2022), Li et al. (2023d);

生成文档: Generate-then-read (Yu et al., 2023b),
RECITE (Sun et al., 2022),
PKG (Luo et al., 2023b), Feng et al. (2023a);

检索结果利用(§5)

知识冲突(§5.1)

内部冲突 (5.1.1): Neeman et al. (2023), Li et al. (2023a),
Zhou et al. (2023), Xie et al. (2023);

外部冲突 (5.1.2): Zhang et al. (2021), Du et al. (2022),
Chen et al. (2019), Chen et al. (2022);

输入数据过滤(§5.2)

Yoran et al. (2023), Baek et al. (2023a), Ren et al. (2023b),
Selective Context (Li et al., 2023e), RECOMP (Xu et al., 2023),
TCRA-LLM (Liu et al., 2023), Semantic Compression (Fei et al., 2023),
LLMLingua (Jiang et al., 2023a), LongLLMLingua (Jiang et al., 2023b),
PCRA (Yang et al., 2023), FILCO (Wang et al., 2023c);

文档利用方法(§5.3)

Khattab et al. (2022), RR (He et al., 2022),
IRCoT (Trivedi et al., 2023), Self-ask (Press et al., 2023),
ReAct (Yao et al., 2023), Verify-and-Edit (Zhao et al., 2023a),
RARR (Gao et al., 2023), LLM-AUGMENTER (Peng et al., 2023);

数据集(§6)

单跳问答(§6.1) Natural Questions (Trivedi et al., 2023), TriviaQA (Press et al., 2023),
PopQA (Yao et al., 2023);

多跳问答(§6.2) HotPotQA (Yang et al., 2018), 2WikiMultiHopQA (Ho et al., 2020),
MuSiQue (Trivedi et al., 2022), Bamboogle (Press et al., 2023);

事实检查(§6.3) Fever (Thorne et al., 2018), Feverous (Aly et al., 2021),
FoolMeTwice (Eisenschlos et al., 2021);

复杂推理(§6.4)
StrategyQA (Geva et al., 2021), CommonsenseQA (Talmor et al., 2019),
CommonsenseQA2.0 (Talmor et al., 2022), CSQA (Saha et al., 2018),
TempQuestions (Jia et al., 2018), INFOTABS (Gupta et al., 2020);

评价方法(§7)
生成结果(§7.1) EM, F1, Accuracy, ROUGE;

检索内容(§7.2) Hit Rate, MAP, MRR, NDCG, 信息冗余度, 与查询的相关性,
对下游任务的生成结果的影响;

应用和推理(§8)

应用(§8.1)
LangChain (Chase, 2022), LLAMA-Index (Liu, 2022),
PipeRAG (Jiang et al., 2024), ChatDoctor (Li et al., 2023f),
ChatPDF, New Bing, ERNIE Bot, Spark, Skywork;

未来(§8.2)

多源知识增强 (8.2.1)

知识增强的多模态大语言模型 (8.2.2): Chen et al. (2023b),
RA-CM3 (Yasunaga et al., 2023);

基于大型语言模型的代理 (8.2.3): Qian et al. (2023), (Li et al., 2023b)

Figure 1: 以检索策略和内容处理策略为中心的检索增强技术分类

al. (2024) 的研究表明：大模型解决问题的能力很容易被输入上下文中不相关但具有误导性的内
容干扰。Chen et al. (2023a) 认为，虽然大模型具有一定程度的噪声鲁棒性，但它们在负面信
息过滤、信息整合和处理虚假信息方面仍有很大的困难。因此当模型固有的参数化知识足以回
答相关问题时，过度检索并不能为最终结果带来增益。由此，本章将深入研究主动检索方法。

对于主动检索来说，一个非常重要的问题是了解大模型的知识边界 (Yin et al., 2023a)并确
定何时检索补充知识。根据判断知识边界的方法可将目前的主动检索判断为两类：基于规则的
判断和基于模型自我反思的判断。
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3.1 基基基于于于规规规则则则的的的判判判断断断

一个简单直观的想法是设置一个指标和阈值。当指标高于或低于阈值时，我们触发检索器
来获取相关文档。Kandpal et al. (2022)研究大型语言模型记忆的知识与预训练数据集的信息
之间的关系。他们观察到在某些问答数据集上的准确率和相关文档数量之间存在很强的相关性
和因果关系，因此得到结论：语言模型回答基于事实的问题的能力与预训练期间看到的与该问
题相关的文档数量有关。为了深入分析大模型的参数化知识与数据流行度之间的关系，Mallen
et al. (2022)构建一个开放域问答数据集PopQA，其中包含来自维基百科的实体流行度。然后，
他们设计了一种自适应检索方法，仅对流行度低于流行度阈值的问题使用检索。除了流行度
之外，Jiang et al. (2020)表明大模型往往经过良好校准，低概率或置信度通常表明缺乏相关知
识。Si et al. (2022)和 Manakul et al. (2023)利用词语概率来指示其输出的不确定性。遵循这个
想法，Jiang et al. (2023d)提出了一种基于置信度的主动检索方法，名为FLARE。如果生成的
句子中每个单词的置信度高于阈值，则它们接受该句子而不检索附加信息。否则，它们主动触
发检索并利用检索到的相关信息重新生成当前句子。Self-DC (Wang et al., 2024a)则将模型响
应的置信度得分划分为三组：未知、不确定和已知。引导大模型按需自适应性地调用不同的方
法，被视为未知的查询通过顺序检索增强流水线进行处理，而那些具有不确定性的查询则被分
解为子问题以生成答案。AdaptiveRAG (Jeong et al., 2024)则训练一个较小的语言模型作为分
类器，判断查询的复杂性，动态决定是否检索，

3.2 基基基于于于模模模型型型自自自我我我反反反思思思的的的判判判断断断

基于模型自我反思的判断方法即让大模型根据问题以生成的方式判断是否触发检索。考
虑到大语言模型具有非常强大的能力，一些研究人员直接使用大语言模型来确定是否需要检
索。Yin et al. (2023b)通过评估大模型识别无法回答或不可知问题的能力来研究他们的自我认
知边界。Kadavathet al. (2022)提示大模型预测他们的回答是否可靠的概率。这些不可靠的回
答表明大模型需要额外的信息来回答相应的问题。Feng et al. (2023b)询问大模型“您需要更多
信息吗？（是或否）”来通过情境学习来确定给定问题是否需要外部知识。SKR (Wang et al.,
2023b)构建了一个二元分类数据集，给定问题输出是否可回答。该数据集用于训练小模型或引
导大模型情境学习。Ren et al. (2023a)采用先验和后验判断指令来调查大模型是否能够在正常
设置和检索设置下感知自己的事实知识边界。先验判断询问大模型是否可以提供问题的答案。
事后判断要求大模型评估问题答案的正确性。他们观察到大模型对他们的事实知识边界的认识
不准确，并且在正常情况下有过度自信的倾向。Self-RAG (Asai et al., 2023)训练生成器来直接
生成检索标记来确定是否执行检索。

4 检检检索索索技技技术术术

在检索增强系统中，外部知识的质量和语言模型的能力共同决定了生成内容的上限。在当
前的语言模型规模和预训练开销下，微调语言模型以追踪最新的知识成本过高难以实现。而利
用高质量实时更新的外部知识则是目前最为有效的一种手段。获取得到外部知识的质量主要受
到两方面影响，一方面是检索数据源的质量，另一方面是检索方法的性能。传统的检索范式是
使用检索器从外部语料库（例如维基百科、知识图谱、网络文本等）获取相关文档。最近有一
种观点认为，既然大型语言模型可将现实世界知识编码到其参数中，那么是否可以通过提示模
型输出相关的内部知识以获得更准确内容。本章将从传统检索范式和生成式检索两方面介绍现
有检索范式。

4.1 传传传统统统检检检索索索

给定输入上下文 x，检索器旨在从语料库 D = d1, . . . , dm 中检索与 x 相关的一小组文档。
检索器有不同类型，包括基于术语的稀疏检索器、基于向量表示的稠密检索器和商业搜索引
擎。稀疏检索器通常使用 TF-IDF 或 BM25 实现 (Robertson and Zaragoza, 2009)，它通过倒
排索引有效地匹配关键字。然而，术语匹配方法对高度选择性的关键词和短语很敏感。稠密检
索器 (Karpukhin et al., 2020)将文本编码到连续的稠密语义空间中，其中由完全不同的词语组
成的同义词或复述仍然可以映射到彼此接近的向量。商业搜索引擎，例如谷歌和百度，是能够
检索最新世界知识的复杂系统。这三种方法各有不同的优势和应用场景，接下来我们重点关注
稠密检索器。
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给定文本段落的集合，稠密检索器的目标是在低维连续空间中索引所有段落，以便它可以
在运行时有效地检索与读者输入问题相关的前 k 个段落。稠密检索器使用稠密编码器 E(·)，它
将任何文本段落映射到 d 维实值向量。具体来说，编码器通过对 d 中词语的最后一个隐藏表示
进行平均池化，将每个文档 d ∈ D 映射到向量表示 E(d)。在查询时，将相同的编码器应用于
输入上下文 q 以获得查询向量表示 E(q)。查询向量表示和文档向量表示之间的相似度通过它们
的余弦相似度计算：

s(d, q) = cos(E(d), E(q))

通过以上步骤检索获得与输入 q 具有最高相似度分数的前 k 个文档。

由于微调大型语言模型的资源、成本以及黑盒限制，先前使语言模型适应检索器的工作
已不适用于当前，最近的工作尝试使检索器适应语言模型。REPLUG LSR (Shi et al., 2023b)
利用来自黑盒语言模型的监督信号进一步改进了 REPLUG 中的初始检索模型，即GPT-3
Curie (Brown et al., 2020)。AAR (Yu et al., 2023d)建议利用小规模语言模型为检索器训练提
供语言模型偏好的信号。训练后的检索器可以通过插入检索到的文档来直接用于辅助大型目标
语言模型。

与之前专注于调整检索器的研究不同，另一个研究方向侧重于弥合输入文本和查询真正需
要的知识之间的语义差距。Query2doc (Wang et al., 2023a)通过采用几次提示范例来提示大模
型生成伪文档。随后，通过合并伪文档来扩展原始查询。检索器模块使用这个新查询来检索相
关文档的列表。Ma et al. (2023)引入了用于检索增强的重写-检索-读取框架，可以进一步调整
该框架以适应大模型。他们还在检索器之前添加了查询重写步骤。与 Query2doc 不同的是，它
们采用可训练的语言模型来执行重写步骤。重写语言模型通过强化学习进行训练，以 LLM 表
现作为奖励。

4.2 生生生成成成式式式检检检索索索

生成式检索是一种新的检索范式，主要包括生成文档标识符字符串和生成完整文档两种。

前者使用标识符来减少无用信息量，使模型更容易记忆和学习 (Li et al., 2023d)。De Cao
et al. (2020)提出 GENRE，它通过生成实体文本本身来检索实体。GENRE 还可以应用于页面
级检索，其中每个文档都包含唯一的标题作为标识符。Lee et al. (2022)将生成检索引入多跳设
置，检索的项目是短句。Tay et al. (2022)提出了 DSI 方法，该方法采用数字 ID 作为文档的标
识符。Wang et al. (2022)通过生成更多查询作为额外的训练数据来改进 DSI。然而，基于 Id 的
数值方法通常在小型数据集上进行评估，部分原因是它们面临大规模扩展问题。Bevilacqua et
al. (2022)提出 SEAL，它采用子字符串作为标识符。检索过程是在 FM-Index结构上有效完成
的。Li et al. (2023d)提出了多视图标识符，从不同的角度代表一段段落，以增强生成检索并实
现最先进的性能。

后者的目标不是生成标识符，而是使用大型语言模型直接生成完整的文档。Generate-then-
read (Yu et al., 2023b)表明，生成的上下文文档比检索到的最热门文档更频繁地包含正确答案，
并且显著优于直接从大型语言模型生成答案，尽管没有包含任何新的外部信息。RECITE (Sun
et al., 2022)采用了类似的方法，它通过首先“背诵”相关信息然后生成输出来处理知识稠密
型 NLP 任务。PKG (Luo et al., 2023b)为大模型配备了背景知识生成模块来获取相关知识。

考虑到构建参数化知识模块的知识时效性和微调模型成本，可通过离线高效微调开源小语
言模型来存储任何知识。Feng et al. (2023a)建议通过集成专业语言模型，为通用大型语言模
型提供模块化和协作来源的知识。专业语言模型是在来自不同来源和领域的语料库上进行训练
的。他们还提出了三个级别的知识过滤器，以动态选择和细化生成的文档，并控制主题相关
性、文档简洁性和知识真实性。

总结：传统检索范式使用检索器从外部语料库中获取相关文档。然而，检索到的文档可能
包含与问题无关的嘈杂信息。另一种选择是使用大型语言模型直接生成相关文档，但无法获得
实时信息。所以我们应该根据实际场景做出合适的选择。

5 检检检索索索结结结果果果利利利用用用

在检索得到相关知识和信息之后，如何更有效地利用这些信息，辅助语言模型生成更高质
量的内容则至关重要。在语言模型进行生成之前，检索知识的质量需要严格把关，可利用噪声
过滤、思维链推理扩展、重新检索等手段进行输入过滤。同时，我们也需要探索如何让语言模
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型接受并理解检索知识，并利用该知识进行生成。在语言模型生成之后，检索知识同样可以作
为关键信息修正语言模型等生成结果。

5.1 知知知识识识冲冲冲突突突

在检索增强的大模型中，有两种知识来源有助于模型推理，但分工不明确且不透明。第一
个是通过预训练和微调灌输的隐式参数知识（即它们学习的权重）。第二个是上下文知识，通
常来源于检索器的文本段落。知识冲突是指所包含的信息不一致、矛盾。知识冲突有两种类
型：内部冲突和外部冲突。内部冲突是指大型语言模型中的知识与检索到的文档中的知识之间
的不一致。外部冲突是指检索到的多个文档之间不一致。

5.1.1 内内内部部部冲冲冲突突突

随着世界不断发展，记忆的事实可能会变得过时 (Lǐska et al., 2022; Kasai et al., 2024)。利
用包含相关知识的外部背景来增强大模型是一个有前途的方向。然而，此类方法面临的挑战是
大模型可能会坚持记住的事实并忽略所提供的上下文 (Longpre et al., 2021)。为了应对这一挑
战，最近的著作 (Neeman et al., 2023; Li et al., 2023a)对反事实背景下的大模型进行了微调，
其中原始事实被反事实的内容所取代。他们发现这种微调过程可以有效提高大模型对上下文的
利用率，而不是仅仅依赖他们的参数知识。Zhou et al. (2023)提出了一种使用提示来提高大模
型上下文忠实度的方法，无需额外的微调，这为大模型提供了一种更通用、更具成本效益的方
法。他们提出了各种提示策略来提高大模型的忠诚度，包括设计有效的提示和选择适当的上下
文演示。Xie et al. (2023)对大模型在遇到反记忆时的行为进行了全面和受控的调查。他们发
现，大模型的参数记忆既有支持性的证据，也有矛盾的证据，他们表现出强烈的确认偏差，并
倾向于坚持他们的参数记忆。

5.1.2 外外外部部部冲冲冲突突突

这种情况在某些段落已用新信息更新而其他段落仍然过时的环境中很常见 (Zhang and
Choi, 2021)。当段落被敌对地编辑为包含虚假信息时 (Du et al., 2022)，或者当段落由对答案有
不同意见的多人撰写时 (Chen et al., 2019)，也会发生此类冲突。Chen et al. (2022)模拟一种设
置，其中证据段落的子集受到干扰，以提出不同的答案，以反映检索返回混合信息包的现实场
景。他们发现，当不同的段落提出多个相互冲突的答案时，模型更喜欢与其参数知识相匹配的
答案。除了分析简单的内部和外部冲突之外，Xie et al. (2023)还对更复杂的知识冲突场景进行
了实验。在提供相关和不相关证据的情况下，大模型可以在一定程度上过滤掉不相关的证据。
然而，随着不相关证据数量的增加，这种能力就会减弱。

综上，知识冲突是一个非常重要的问题。然而，目前的研究主要集中在知识冲突的分析
上。下一步应该从不同方面解决知识冲突，比如输入数据过滤、改进文档利用方法等。

5.2 输输输入入入数数数据据据过过过滤滤滤

对于输入过滤，最直觉的方法是首先检索所有问题的相关文档，然后判断相关文档是否可
以回答问题。如果相关，大型语言模型会利用检索到的文档来生成答案。如果不相关，大型语
言模型会直接生成答案。Yoran et al. (2023)将检索到的文档和问题的相关性判断视为自然语
言推理(NLI) 问题 (Dagan et al., 2005; Bowman et al., 2015)，并使用训练有素的 BART-Large
NLI (Lewis et al., 2020a)模型来识别不相关的检索文档。检索到的文档作为前提，而问题和生
成的答案连接起来作为假设。Baek et al. (2023b)建议使用指令数据对大模型进行微调，以识别
输入问题和检索到的文档之间的相关性，并整合各种指令的结果，以进一步提高准确性。Ren
et al. (2023b)发现，纳入相关文献后，大模型自我评估的准确性有所提高，动态引入检索文献
对大模型来说是有效的。

除了二元判断检索得到的文档是否有帮助外，另一种思考输入过滤方法的角度是对检
索得到的内容进行文本摘要，保留其中与目标答案最相关的部分。文本摘要可分为抽取式
摘要和生成式摘要。抽取式摘要从检索结果中删除不重要的词语、句子或文档，保留关键
句和关键词组成摘要。生成式摘要则根据原文，生成新的词语、短语来组成摘要。Selective
Context (Li et al., 2023e)将词语合并为单元，然后基于自信息指标（即负对数似然）应用单
元级提示剪枝。RECOMP (Xu et al., 2023)基于表示相似度构造抽取式摘要数据训练 BERT，
使用 ChatGPT 生成式摘要数据微调 T5-Large。TCRA-LLM (Liu et al., 2023)则通过去掉句
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子中语义影响最小的词，基于语义压缩算法构造抽取式数据；利用 ChatGPT 构造不同长
度的生成式摘要构造生成式数据。SemanticCompression (Fei et al., 2023)提出了一种语义压
缩方法。它首先将文本分解成句子。接下来，它按主题将句子分组，然后总结每组内的句
子。LLMLingua (Jiang et al., 2023a)引入了一种从粗到细的方案进行过滤。最初，它执行段落
级别删减，然后根据生成模型提供的困惑度计算每个词语的重要性，同时保留重要的词语。为
了提高性能，LLMLingua 还提出了一个预算控制器，可以在输入提示的不同部分动态分配修剪
预算。LongLLMLingua (Jiang et al., 2023b)基于 LLMLingua 构建，引入了查询感知压缩，并
根据计算的重要性得分对检索到的文档进行重新排序。PCRA (Yang et al., 2023)则利用强化学
习范式，基于生成结果的反馈约束优化过检索内容过滤器，使其适用于黑盒大模型和不同检索
器。FILCO (Wang et al., 2023c)基于后验概率分布预测先验分布，即标注对生成标准答案影响
最大的句子作为目的摘要。Zhu et al. (2024)则从信息瓶颈的角度综合后验概率分布和内容冗余
程度两方面评估检索上下文质量。

5.3 文文文档档档利利利用用用方方方法法法

有了相关文档后，我们该如何利用它们来提高大语言模型的能力？一种常见的方法是将检
索到的文档添加到原始输入中，再将其输入到大型语言模型中以进行最终预测 (Khattab et al.,
2022; Yu et al., 2023b; Luo et al., 2023b; Feng et al., 2023b)。大型语言模型能够通过生成逐步
的自然语言推理步骤（称为思维链（CoT））来回答复杂的问题 (Wei et al., 2022)。由此引申
出将思维链和检索过程相结合来推理复杂问题，通过反复循环检索和生成来逐步细化结果。

He et al. (2022)提出了一种称为检索重新思考(RR)的后处理方法，用于在大模型中利用外
部知识。他们首先使用思想链（CoT）提示方法来生成一组多样化的推理路径。然后，他们使
用这些路径中的每个推理步骤来检索相关的外部知识，这使得RR 能够提供更忠实的解释和更
准确的预测。IRCoT (Trivedi et al., 2023)提出了一种交错方法，使用检索来指导思想链推理步
骤，并使用 CoT 推理来指导检索。Self-ask (Press et al., 2023) 建立在思想链提示的基础上，
但不是输出一个连续的、无界限的思想链。Self-ask 清楚地划分了每个子问题的开始和结束，
并使用搜索引擎来回答子问题。Luo et al. (2023a) 构建 CoT 数据集并训练模型在生成阶段首
先输出对检索上下文的相关性分析，再回答问题。

ReAct (Yao et al., 2023) 促使大模型以交错的方式生成言语推理轨迹和动作，这使得模型
能够执行动态推理来创建、维护和调整高级行动计划，同时还与外部环境将附加信息纳入推
理。Verify-and-Edit (Zhao et al., 2023a)旨在通过根据外部知识对推理链进行后期编辑来提高
预测的真实性。Self-RAG (Asai et al., 2023)提出“自我反思检索-增强生成”框架。首先训练一
个可按需自适应性地生成特殊检索标记的语言模型，获得检索内容后令生成模型反思检索到的
段落及其自身的生成，基于最优结果继续生成内容。此外，最近的几项工作 (Shao et al., 2023;
Feng et al., 2024; Yu et al., 2023c; Cheng et al., 2024; Wang et al., 2024b)首先生成初始输出，
然后基于该输出利用检索模型从大型文档集合中获取相关信息，最后合并将检索到的信息放入
输入上下文中以进行输出细化，迭代多次。

RARR (Gao et al., 2023)提出了一种与模型无关的方法来改进任何现有 LM 的归因，
而不是限制 LM 生成归因文本。生成文本后，RARR 获取相关证据，然后修改文本以
使其与证据一致，同时保留风格或结构等质量，使修改后的文本能够无缝地代替原始文
本。RARR 可以被视为增强检索模型，其中检索发生在生成之后而不是生成之前。Peng et
al. (2023) 提出 LLM-AUGMENTER，通过外部知识和自动反馈来改进大模型。给定用户查
询，LLMAUGMENTER 首先从外部知识中检索证据，并通过将检索到的原始证据与相关上下
文联系起来并执行推理以形成证据链来进一步巩固证据。然后，LLM-AUGMENTER 通过检查
候选人的回答是否产生幻觉来验证其回答。

综上，可将使用相关文档的时机分为三个不同阶段：使用相关文档作为输入提示的一部
分，使用相关文档来确保推理过程的正确性，利用相关文档修改大语言模型的原始答案。三种
阶段的方法可综合使用。

6 数数数据据据集集集

因为解决知识密集型任务需要访问大量信息，所以知识密集型任务非常适合评估检索增强
型大型语言模型。我们详细研究了常用的数据集，并按任务类型将它们分为以下几类。
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6.1 单单单跳跳跳问问问答答答

单跳问题的结构相对简单，可以使用段落中包含的信息来回答。常用的数据集有 Natu-
ral Questions (NQ)、TriviaQA 和PopQA。Natural Questions (Kwiatkowski et al., 2019a)是由
从 Google 搜索引擎聚合的问题组成，答案由专家人工注释。TriviaQA (Joshi et al., 2017)由琐
事爱好者撰写的问题组成，证据收集自维基百科和网络。PopQA (Mallen et al., 2022)是一个大
规模的以实体为中心的问答数据集，其构造时采样了更多长尾数据，并且明显包含更多的低受
欢迎度实体。

6.2 多多多跳跳跳问问问答答答

多跳问答是无法通过单一来源或段落直接解决的问题，模型需要执行多个
推理步骤才能回答问题。常用的数据集有 HotPotQA、2WikiMultiHopQA、MuSiQue
和Bamboogle。HotPotQA (Yang et al., 2018)收集自明确需要对多个支持上下文文档进行推
理的问题。2WikiMultihopQA (Ho et al., 2020)也是通过组合构建的，但它们使用一组有限的人
工编写的组合规则。MuSiQue (Trivedi et al., 2022)是通过仔细选择和编写单跳问题以自下而上
的过程构建的。MuSiQue 具有六种组成结构，比 HotPotQA 和 2WikiMultihopQA 更具挑战性
且不易作弊。Bamboogle (Press et al., 2023)是一个由作者编写的包含2 跳问题的小型数据集，
其中所有问题都足够困难，以确保常用的互联网搜索引擎无法回答，但所需的两个支持证据都
可以在维基百科中找到。

6.3 事事事实实实检检检查查查

事实验证，也称为事实检查，需要从纯文本中检索相关证据并使用这些证据来验证给定的
主张。常用的数据集有 Fever、Feverous和 FoolMeTwice (FM2)。Fever (Thorne et al., 2018)是
一个用于事实验证的大型数据集，需要检索句子级证据来支持某个主张是否得到支持或反驳。
除了非结构化文本证据之外，Feverous (Aly et al., 2021)还将维基百科表格视为一种证据形
式。Feverous 中的证据检索考虑了维基百科文章的整体，因此证据可以位于文章中除参考部分
之外的任何部分。Feverous 的证据分布平衡，要么仅包含文本、表格，要么两者都作为证据，
两种情况的实例数量几乎相同。FoolMeTwice (Eisenschlos et al., 2021)是通过一个有趣的多人
游戏收集的数据集。该游戏鼓励对抗性示例，其中可以使用捷径解决的实例数量远少于其他数
据集。

6.4 复复复杂杂杂推推推理理理

复杂推理包括不同类型的推理，如常识推理、表格推理等。常识推理是人类认识
的基础，植根于日常生活和社会实践中积累的基础知识和生活经验，概述了世界如
何运转的实用知识 (Sap et al., 2020)。常识推理任务评估模型在物理世界中的推理能
力。StrategyQA、CommonsenseQA 和 CommonsenseQA2.0 是广泛使用的常识推理数据
集。StrategyQA (Geva et al., 2021)是一个专注于开放领域问题的问答基准，其中所需
的推理步骤隐含在问题中，应使用策略来推断。CommonsenseQA (Talmor et al., 2019)
和CommonsenseQA2.0 (Talmor et al., 2022)的提出是为了探索大型语言模型的常识理解能
力，其中包括关于日常常识知识的是/否问题（或论断）。CSQA (Saha et al., 2018)是一个要求
长输出的问答数据集，旨在为寻求复杂信息的问题生成全面的答案。TempQuestions (Jia et al.,
2018)旨在研究时间推理。该数据集包含1,271 个时间问题，分为四类：显式时间、隐式时间、
时间答案和序数约束。INFOTAB (Gupta et al., 2020)由23, 738 个人工编写的文本假设组成，
这些假设以从维基百科信息框提取的表格内容为前提。

6.5 其其其他他他

除了以上传统任务外，最近也有一些工作针对检索增强任务的特点专门构建数据集。检索
增强范式在处理时效性强的任务上具有天然优势，但由于生成模型的训练语料库中可能包含早
期数据集的背景知识，致使模型不需要外部知识即可回答问题，为了准确评估检索增强系统的
时效性能力，RealTime QA (Kasai et al., 2024)创建了一个动态问答平台，每周定期发布关于
最新事件或信息的问题。针对检索上下文中可能包含的噪声、事实冲突，Chen et al. (2024)提
出不同大语言模型在检索增强生成中应具有4种基本能力：噪声鲁棒性、负面拒绝、信息集成和
反事实鲁棒性，并为此构建一个中英文的新数据集。
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任任任务务务类类类型型型 数数数据据据集集集 评评评价价价指指指标标标

单跳问答
Natural Questions (Kwiatkowski et al., 2019b) EM / F1

TriviaQA (Joshi et al., 2017) EM / F1

PopQA (Mallen et al., 2023) Accuracy

多跳问答

2WikiMultiHopQA (Ho et al., 2020) EM / F1

HotPotQA (Yang et al., 2018) EM / F1

MuSiQue (Trivedi et al., 2022) EM / F1

Bamboogle (Press et al., 2023) EM / F1

事实检查
Fever (Thorne et al., 2018) Accuracy
Feverous (Aly et al., 2021) Accuracy
FoolMeTwice (Eisenschlos et al., 2021) Accuracy

复杂推理

StrategyQA (Geva et al., 2021) Accuracy
CommonsenseQA (Talmor et al., 2019) Accuracy
CommonsenseQA2.0 (Talmor et al., 2022) Accuracy
CSQA (Saha et al., 2018) EM / ROUGE
TempQuestions (Jia et al., 2018) EM / F1

INFOTABS (Gupta et al., 2020) EM / F1

Table 1: 不同任务下数据集及相应评估方法

7 评评评价价价方方方法法法

检索增强技术有效性的评估主要从两个角度进行。最直观的方式是直接使用具体下
游任务的评价方法，如问答任务上的EM、F1，事实检查任务上的Accuracy，生成任务上
的ROUGE等。然而仅依靠端到端的评价结果无法全面评估检索增强系统中各组件的性能，我
们需要从更细致的角度来衡量检索增强的有效性(Hoshi et al., 2023)。

7.1 生生生成成成结结结果果果

针对有标准答案的生成结果，表1中展示了第6章中提及的数据集对应的评价方法。而对于
没有具体标准答案的生成结果，可针对具体任务采用不同角度的人工或自动评价，如流畅性、
连贯性、事实一致性等模型生成能力指标。具体方法与对应任务相关，本文不作深入探讨。

7.2 检检检索索索内内内容容容

如何评估检索得到内容的质量是当前的难点，关键点在于如何定义检索上下文的
有效性。传统搜索引擎的评价方式有命中率（Hit Rate）、平均准确率（Mean Average
Precision，MAP）、平均倒数排名（Mean reciprocal rank，MRR）和归一化折损累积增益
（Normalized Discounted Cumulative Gain，NDCG）等指标。然而针对检索增强系统，检索
上下文的有效性可取决于其信息冗余度、与查询的相关性、对下游任务的生成结果的影响等。
综上，我们总结第5.2节中的过滤方法，将过滤检索内容的监督信号总结为以下三种：

• 对于整体语义的贡献：例如，删去不影响句子语义的词语，删去不影响篇章语义的句子。

• 基于向量表示的相似性：例如，保留与查询问题相似度更高的检索信息，对检索信息间相
似性高的内容进行酌情删减。

• 对于生成结果的影响程度：例如，保留对生成结果困惑度影响程度高的文章或句子。

8 应应应用用用和和和未未未来来来

8.1 应应应用用用

事实证明，使用从各种知识存储中检索的相关信息来增强语言模型可以有效提高各种知
识密集型任务的性能。在开放域问答和事实验证中，模型可以通过在大型语料库或网络上搜
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索相关文档来更准确地回答问题。除了经典的自然语言处理任务之外，随着检索增强大型语
言模型的发展，还出现了许多新的应用程序。LangChain (Chase, 2022)是一个功能强大的框
架，提供了一组工具、组件和接口来简化创建由大型语言模型和聊天模型支持的应用程序的过
程。LangChain 可以轻松管理与大型语言模型的交互、将多个组件链接在一起并集成其他资
源。类似的工作有 LLAMA-Index (Liu, 2022) 和 PipeRAG (Jiang et al., 2024)。ChatPDF1是
一款帮助用户理解 PDF 文档并与之聊天的 AI 工具。它可以识别关键信息、提供简洁的摘
要并回答您的问题。ChatDoctor (Li et al., 2023f)是一种专为医疗应用而设计的高级语言模
型。患者可以通过聊天界面与 ChatDoctor 模型进行交互，询问有关他们的健康、症状或医
疗状况的问题。然后，该模型将分析输入并提供适合患者独特情况的响应。New Bing 通过
将 ChatGPT 与微软的搜索引擎相结合来使用检索增强。新的 Bing Chat 根据提示生成搜索
查询，检索相关文档，并将它们用作结果的上下文。新必应还提供其生成的句子的信息源链
接。综上所述，大语言模型具有更强大的知识理解能力，以及通过检索相关文档进行推理的
能力，将会有更多的应用场景。百度、科大讯飞和昆仑万维也提供类似的服务，例如 ERNIE
Bot2、Spark3和 Skywork4。

8.2 未未未来来来

检索增强的发展仍处于初级阶段，因此还有很大的改进空间。在本节中，我们对未来的研
究进行简要概述。

8.2.1 多多多源源源知知知识识识增增增强强强

现有的知识增强方法主要在整合知识的格式和种类方面表现出局限性。当前的检索增强方
法主要集中于维基百科或网络的非结构化文本检索 (Shi et al., 2023b; Feng et al., 2023b; Vu et
al., 2023)。虽然有诸如 KAPING (Baek et al., 2023a)（知识图谱）、 StructGPT(Jiang et al.,
2023c)（数据库）等方法探索了基于大模型从结构化文本进行检索以完成增强任务的方法。但
在现实场景中，一个复杂的问题可能需要从不同来源收集零散的证据才能得出最终答案。不同
来源和不同格式的证据对大型语言模型的影响值得探讨。此外，找到一种合适的方法来整合不
同来源的证据也极其重要。

8.2.2 知知知识识识增增增强强强的的的多多多模模模态态态大大大语语语言言言模模模型型型

多模态学习作为视觉到语言推理的基本技术，由于其巨大的应用潜力而引起了越来越多的
研究关注 (Li et al., 2023c; Yu et al., 2023a; Chen et al., 2023b; Yu et al., 2021)。如何赋予大语
言模型多模态推理能力正成为研究热点。Cheng et al. (2023b)探索了当前知识编辑方法在细化
多模态模型中的应用，并揭示了效果仍在进一步改善。RA-CM3 (Yasunaga et al., 2023)提出了
一种检索增强的多模态模型，该模型使基本多模态模型能够引用检索器从外部存储器获取的相
关文本和图像。未来的研究可以进一步研究知识和多模态大语言模型的整合，以应对现实世界
中的复杂挑战。

8.2.3 基基基于于于大大大型型型语语语言言言模模模型型型的的的代代代理理理

自主代理长期以来一直是学术界和工业界的一个突出研究焦点 (Padgham and Winikoff,
2005)。通过获取大量的网络知识，法学硕士在实现人类水平的智能方面表现出了巨大的潜力，
并为智能体的进一步发展带来了一线希望 (OpenAI, 2023; Sumers et al., 2023)。这些基于LLM
的智能体可以表现出推理和规划能力，并已应用于各种现实场景 (Qian et al., 2023; Li et al.,
2023b)。由于现实世界的多样性，基于法学硕士的代理人需要额外的信息来做出决策。探索实
际复杂场景中知识与大语言模型方法的融合对于基于大模型的代理的开发非常重要。

9 结结结论论论

在本文中，我们对检索增强技术进行了调查，并对其主要方向提供了具体介绍。此外，我
们总结了常用的数据集和前沿应用，并指出了一些有前景的研究方向。我们希望这项调查能让
读者清楚地了解当前的进展并激发更多的工作。

1https://www.chatpdf.com/
2https://yiyan.baidu.com/
3https://xinghuo.xfyun.cn/
4https://search.tiangong.cn/
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生生生成成成式式式文文文本本本质质质量量量的的的自自自动动动评评评估估估方方方法法法综综综述述述
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摘摘摘要要要

人工评估，作为生成式文本质量评价的金标准，成本太高；自动评估，核心思想在于
要使其评估结果与人工评估高度相关，从而实现对生成式文本质量的自动化分析和评
价。随着自然语言处理领域相关技术的迭代进步，使得生成式文本质量的自动评估技
术，已然经历了多次技术范式的迭代。然而，学界至今依然缺乏对生成式文本质量自
动评估技术的系统化总结。因此，本文将首先系统地对已有的生成式文本自动评估方
法进行归纳总结，然后分析了生成式文本自动评估方法的主要发展趋势，最后为了使
读者更加宏观地了解自动评估整体，对自动评估领域整体的未来研究方向进行了探讨
和展望。

关关关键键键词词词：：： 文本生成 ；自动评估 ；综述

A Survey of Automatic Evaluation on the Quality of Generated
Text

Tian Lan1, Ziao Ma1, Yanghao Zhou1, Chen Xu2, Xian-Ling Mao1
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坳坵坭坭坡坲坩坺坡坴坩坯坮 坯坦 坴坨坥坳坥 坡坵坴坯坭坡坴坩坣 坥坶坡坬坵坡坴坩坯坮 坴坥坣坨坮坩坱坵坥坳 坩坮 坴坨坥 坡坣坡坤坥坭坩坣 坣坯坭坭坵坮坩坴坹圮
坔坨坥坲坥坦坯坲坥圬 坴坨坩坳 坰坡坰坥坲 圌坲坳坴 坳坹坳坴坥坭坡坴坩坣坡坬坬坹 坳坵坭坭坡坲坩坺坥坳 坴坨坥 坥坸坩坳坴坩坮坧 坭坥坴坨坯坤坳 坦坯坲 坡坵坴坯圭
坭坡坴坩坣 坥坶坡坬坵坡坴坩坯坮 坯坦 坧坥坮坥坲坡坴坥坤 坴坥坸坴圮 坉坴 坴坨坥坮 坡坮坡坬坹坺坥坳 坴坨坥 坭坡坩坮 坤坥坶坥坬坯坰坭坥坮坴 坴坲坥坮坤坳 坯坦
坴坨坥坳坥 坡坵坴坯坭坡坴坩坣 坥坶坡坬坵坡坴坩坯坮 坭坥坴坨坯坤坳圮 坆坩坮坡坬坬坹圬 坴坯 坰坲坯坶坩坤坥 坡 坭坯坲坥 坣坯坭坰坲坥坨坥坮坳坩坶坥 坵坮坤坥坲圭
坳坴坡坮坤坩坮坧 坯坦 坡坵坴坯坭坡坴坩坣 坥坶坡坬坵坡坴坩坯坮圬 坴坨坥 坰坡坰坥坲 坤坩坳坣坵坳坳坥坳 坡坮坤 坡坮坴坩坣坩坰坡坴坥坳 坦坵坴坵坲坥 坲坥坳坥坡坲坣坨
坤坩坲坥坣坴坩坯坮坳 坩坮 坴坨坥 圌坥坬坤 坯坦 坡坵坴坯坭坡坴坩坣 坥坶坡坬坵坡坴坩坯坮圮

坋坥坹坷坯坲坤坳场 坔坥坸坴 均坥坮坥坲坡坴坩坯坮 圬 坁坵坴坯坭坡坴坩坣 坅坶坡坬坵坡坴坩坯坮 圬 坓坵坲坶坥坹

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第169页-第196页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷2：前沿综述

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 169



计算语言学

1 引引引言言言

随着以坃坨坡坴均坐坔和均坐坔圭圴为代表的大规模语言模型（坌坡坲坧坥 坌坡坮坧坵坡坧坥 坍坯坤坥坬坳圬 坌坌坍坳）的
迅猛发展 在坏坰坥坮坁坉圬 圲地圲圳圩，自然语言处理（坎坌坐）领域正经历着前所未有的变革 在坌坥坥 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圳圻 坚坨坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坡圩。大规模语言模型在文本生成 在坓坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲坢圩、机器翻译 在坖坡坳坷坡坮坩
坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圷圩、对话系统在坌坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圻 坌坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩 等多个坎坌坐应用场景中展现出卓越
的性能，极大地推动了生成式人工智能技术的发展。然而，大规模语言模型文本生成能力的
提升不可避免地对其生成内容的自动化评估带来了巨大的挑战 在坚坨坥坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坌坩坵 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圳坡圩。因此，如何有效地自动化评估文本生成模型的能力，以确保其可靠性和实用性，已成
为坎坌坐领域面临的一项重要挑战 在坆坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坌坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴坢圻 坐坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩。
目前，自动评估技术是解决这一挑战的具有前景的重要技术方案 在坔坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圷圻 坐坡坮 坥坴

坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坌坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩。自动评估技术旨在设计和构建和人工评估高度相关的自动评估方
法，以实现对生成文本的质量的可靠评估 在坌坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圻 坔坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圷圻 坆坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩。
自动评估技术不仅能够帮助研究人员快速分析优化模型，还能够进一步推动大规模语言模型的
自我提升（坌坌坍 坳坥坬坦圭坩坭坰坲坯坶坥坭坥坮坴），即通过自动评估方法生成的反馈优化并增强大规模语言
模型生成结果 在坙坵坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴坢圻 坘坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩。因此自动评估技术具有重要的研究意义。
目前，生成式文本的自动评估技术已经取得了显著的进展。如图圱所示，从圲地圱圴年至今，有关
自动评估指标论文的发表数量呈现出逐年快速增长的趋势。然而，当前关于生成式文本的自动
评估技术仍缺乏系统的总结。这种状况不仅导致了针对具体坎坌坐任务中自动评估方法的选择和
应用上的混乱，同时也限制了对生成式文本自动评估技术发展趋势的总结，以及对未来研究方
向的深入洞察。为了解决该问题，本文系统地整理和综述了生成式文本的自动评估方法，分析
了生成式文本自动评估发展过程中四轮技术范式的转变 在坐坡坰坩坮坥坮坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地地圲圻 坚坨坡坮坧圪 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲地坡圻 坌坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圻 坆坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩。基于上述讨论，本文概括了自动评估技术发展的主要
趋势，即自动评估方法在通用性、可解释性和多维度性方面的持续改进。最终，本文对自动评
估领域的未来重要的发展趋势和研究方向进行探讨和展望，包括以下四个方面内容：（圱）小模
型自动评估能力的提升；（圲）评估可解释评估的质量；（圳）评估技术的应用；（圴）多模态生
成内容的自动评估。
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坆坩坧坵坲坥 圱场 生成式文本自动评估指标相关论文发表的数量呈现逐年递增的趋势（圲地圱圴圭圲地圲圴）。

本文的后续内容安排如下：第圲节将介绍生成式文本自动评估技术的相关背景。第圳节归纳
总结了生成式文本的自动评估技术的四轮技术范式的特点。基于归纳总结的内容，第圴节对生成
式文本自动评估技术的发展趋势进行了总结。最终，第圵节将自动评估技术未来的研究趋势进行
深入探讨和展望。
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2 背背背景景景

圲圮圱 生生生成成成式式式文文文本本本评评评估估估的的的分分分类类类体体体系系系

生成式文本的质量评估是衡量现有文本生成模型性能的关键手段 在坆坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩。根据评
估方法的不同，现有的生成式文本评估技术可以分为两大类：一类是基于标准答案的评估，另
一类是无标准答案的评估 在坃坯坢坢坥 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圻 坌坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圩。

圲圮圱圮圱 有有有标标标准准准答答答案案案的的的评评评估估估

数据集 任务 数据规模

均坓坍圸坋 在坃坯坢坢坥 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩 小学数学题 圸圮圷圹坋
坍坁坔坈 在坈坥坮坤坲坹坣坫坳 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩 竞赛数学题 圱圲圮圵坋
坈坵坭坡坮坅坶坡坬 在坃坨坥坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩 代码题 圱圶圴
坍坂坐坐 在坁坵坳坴坩坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩 代码题 圵地地
坍坍坌坕 在坈坥坮坤坲坹坣坫坳 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圩 人文社科等圵圷个主题 圱圴坋
坈坥坬坬坡坓坷坡坧 在坚坥坬坬坥坲坳 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩 常识推理 圱地坋
坁坉圲 坒坥坡坳坯坮坩坮坧 坃坨坡坬坬坥坮坧坥 在坃坬坡坲坫 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圸圩 多项选择问答 圲圮圵圹坋
坄坒坏坐 在坄坵坡 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩 段落理解问答 圹圶坋
坃圭坅坶坡坬 在坈坵坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坢圩 中文圵圲学科多项选择题 圱圴坋

坔坡坢坬坥 圱场 有标准答案的评估基准数据集。

有标准答案的评估方法依赖于包含了人工标注的标准答案的测试数据集，以此来评价模型
生成内容的质量。这种方法在评估近期流行的大规模语言模型，如均坐坔圭圴、坉坮坴坥坲坮坌坍圲 在坔坥坡坭圬
圲地圲圳圩、坄坥坥坰坓坥坥坫 在坄坥坥坰坓坥坥坫圭坁坉圬 圲地圲圴圩和坑坷坥坮 在坂坡坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坡圩系列模型在解决特定下游任务
的能力方面得到了广泛应用。0 例如，在模型解决数学问题和编程问题的任务中，通过将生成
的答案与标准答案进行比较，以判断解题的正确性。部分常用的有标准答案的评估数据集如上
表圱所示。

圲圮圱圮圲 无无无标标标准准准答答答案案案的的的评评评估估估

无标准答案的评估主要适用于那些没有固定标准回答的开放式文本生成任务，如开放式对
话 在坔坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圷圩和故事生成 在均坵坡坮 坡坮坤 坈坵坡坮坧圬 圲地圲地圩等场景。
在这些任务中，人工评估是最常见且最可靠的评估方法 在坔坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圷圩。人工评估的优

点在于人工结果的可靠性，因为人工标注能够直接反映人类的判断和偏好。然而，人工评估也
存在明显的局限性，包括耗时、成本高昂以及实验结果的不可重复性 在坌坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圻 坌坡坮 坥坴
坡坬圮圬 圲地圲圳圩。为解决无标准答案评估中人工评估的上述问题，自动评估技术逐渐开始受到研究人
员的重视。自动评估的目标是开发一种自动化的评估模型或方法，使其评分结果与人工评估具
有较高的相关性。然而，目前自动评估与人工评估的相关性仍有显著差距，难以完全替代人工
评估。因此，如何有效提高自动评估方法与人工评估的一致性，成为当前研究的重点 在坆坵 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圳圻 坐坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩。随着自动评估技术的不断发展，它已经经历了从启发式评估、基于语
义向量的评估、基于学习的评估到基于大规模语言模型的评估的四轮技术范式的转变。总体来
看，随着自动评估技术范式的演变，自动评估方法的通用性、可解释性和评估维度的多样性都
得到了显著的提升。

圲圮圲 评评评价价价自自自动动动评评评估估估方方方法法法的的的性性性能能能

根据自动评估输出格式的类型，已有的自动评估工作可以分为两类：（圱）判判判别别别式式式自自自动动动
评评评估估估：这种方法直接为生成式文本一个预测的质量分数；（圲）生生生成成成式式式自自自动动动评评评估估估 在坐坡坮 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圳圩：这种方法生成针对待评估文本的可解释性分析内容，指出文本中的错误并提供改进意
见 在坌坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩。随着大规模语言模型的快速发展，生成式自动评估开始成为主要趋势，
即大规模语言模型通过使用思维链（坣坨坡坩坮圭坯坦圭坴坨坯坵坧坨坴） 在块坥坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩的方式逐步生成针对
待评估文本内容质量的分析以及对应的质量分数标签，实现更可解释、更细粒度、信息更丰富
的自动评价。

0https://cdn.openai.com/papers/gpt-4.pdf
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数据集 任务 数据规模

坓坵坭坭坅坶坡坬 在坆坡坢坢坲坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩 文本摘要 圱圮圶坋
块坍坔圭圲圲 在坺坨圭坥坮圩 在坆坲坥坩坴坡坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩 中英翻译 圳圳圮圷圵坋
块坥坢坎坌均圭圲地圲地 在坚坨坯坵 坡坮坤 坌坡坭坰坯坵坲坡坳圬 圲地圲地圩 坒坄坆圭坴坯圭坔坥坸坴 圲圮圸坋
坌坆坑坁 在坊坩坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩 长文档问答 圱圮圶坋
均坓坍圸坋† 在坊坩坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩 数学题评估 圲圮圶坋
坏坰坥坮坍坅坖坁 在均坵坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩 故事生成 圱坋
坂坁均坅坌 在坍坡坩坲坥坳坳坥 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱地圩 坄坡坴坡圭坴坯圭坔坥坸坴 圲地圲
坃坯坭坭坯坮均坥坮† 在坌坩坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩 生成式问答 圲圮圸坋
坃坲坩坴坩坣坂坥坮坣坨 在坌坩坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩 推理类任务 圳圮圸圳坋

坔坡坢坬坥 圲场 评价判别式自动评估方法的常用坍坥坴坡圭坅坶坡坬坵坡坴坩坯坮数据集。†标识的数据集表示在原数
据集（如均坓坍圸坋数据集）上构建的坭坥坴坡圭坥坶坡坬坵坡坴坩坯坮数据集。

评估判判判别别别式式式自自自动动动评评评估估估的性能，首先需要收集人工标注的坭坥坴坡圭坥坶坡坬坵坡坴坩坯坮数据集，这些数据
集包含特定坎坌坐下游任务的输入、待评估生成文本以及针对这些文本的多组人工标注质量分
数。通过计算自动评估方法预测的分数与人工标注分数之间的相关性系数来衡量自动评估指
标与人类评价之间的相关性。常用的相关性评估方法有坓坰坥坡坲坭坡坮、坐坥坡坲坳坯坮和坋坥坮坤坡坬坬相关性系
数 在坚坡坲圬 圲地地圵圻 坆坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩。目前，已有大量针对不同下游坎坌坐任务的坭坥坴坡圭坥坶坡坬坵坡坴坩坯坮数据
集，常用的坭坥坴坡圭坥坶坡坬坵坡坴坩坯坮数据集罗列如表圲所示。

评估生生生成成成式式式自自自动动动评评评估估估方法的性能目前通常采用先进的大规模语言模型来完成，如均坐坔圭
圴 在坌坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴坡圻 坃坵坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坓坵坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩。然而，近期工作指出，均坐坔圭圴在评估生
成式自动评估的质量和真实人类评估具有较大差别 在块坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坣圻 坚坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩，因
此如何准确评价生成式评估内容依然是一个较为困难的问题。

3 现现现有有有自自自动动动评评评估估估研研研究究究技技技术术术的的的发发发展展展

如图圲所示，本文通过综合调研现有的自动评估技术，根据其发展先后顺序，将已有生
成式文本自动评估方法归类为如下四个技术范式：（圱）启发式的自动评估方法（坈坥坵坲坩坳坴坩坣
坅坶坡坬坵坡坴坩坯坮）；（圲）基于语义向量的自动评估方法（坅坭坢坥坤坤坩坮坧圭坢坡坳坥坤 坅坶坡坬坵坡坴坩坯坮）；（圳）基
于学习的自动评估方法（坌坥坡坲坮坩坮坧圭坢坡坳坥坤 坅坶坡坬坵坡坴坩坯坮）；（圴）基于大规模语言模型的自动评估
方法（坌坌坍圭坢坡坳坥坤 坅坶坡坬坵坡坴坩坯坮）。本节将对这四类自动评估范式的特点及其代表性工作进行系
统分析和归纳。

圳圮圱 启启启发发发式式式自自自动动动评评评估估估方方方法法法（（（坈坥坵坲坩坳坴坩坣 坅坶坡坬坵坡坴坩坯坮）））

启发式自动评估范式在坎坌坐任务的早期阶段非常普遍。这种方法通常依赖于特定下
游坎坌坐任务中的规则或特征来构建评估方法，通过设计可解释的公式、算法或评估流程来
计算质量分数。以下是一些常见的自然语言下游任务中使用的启发式评估方法介绍。

圳圮圱圮圱 机机机器器器翻翻翻译译译

在机器翻译任务中，坮圭坧坲坡坭级别的字面信息是最为关键的特征。因此，启发式自动评估
方法主要围绕坮圭坧坲坡坭特征构建。坂坌坅坕 在坐坡坰坩坮坥坮坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地地圲圩是一种广泛采用的方法，它通过
计算生成翻译与高质量参考翻译之间坮圭坧坲坡坭的准确率来衡量二者的相似度。为了解决坂坌坅坕指
标无法考虑翻译中重要词汇的问题，坎坉坓坔 在坄坯坤坤坩坮坧坴坯坮圬 圲地地圲圩引入了坮圭坧坲坡坭的信息量影响，
考虑了翻译中罕见但重要的词汇对翻译质量的作用。由于坂坌坅坕仅计算了生成翻译坮圭坧坲坡坭相对
于参考翻译的准确率，未考虑召回率，这影响了二者相似度的准确衡量。坍坅坔坅坏坒 在坂坡坮坥坲坪坥坥
坡坮坤 坌坡坶坩坥圬 圲地地圵圩对此进行了改进，引入了召回率，并通过块坯坲坤坎坥坴扩展了参考译文中每个坮圭
坧坲坡坭的同义词，从而更好地考虑了翻译准确但不完全匹配的情况。类似地，坣坨坲坆 在坐坯坰坯坶坩圓坣圬
圲地圱圵圩和坣坨坲坆圫圫 在坐坯坰坯坶坩圓坣圬 圲地圱圷圩通过统计生成译文和参考译文之间字符级别坮圭坧坲坡坭的匹配程度
来计算二者的相似度。除了坮圭坧坲坡坭级别的字面信息，文本的编辑距离也常用于评估生成翻译的
质量。坔坅坒（坔坲坡坮坳坬坡坴坩坯坮 坅坤坩坴 坒坡坴坥） 在坓坮坯坶坥坲 坥坴 坡坬圮圬 圲地地圶圻 坍坯坲坡坭坡坲坣坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩是一种基
于编辑距离的评估指标，它通过计算将生成的机器翻译转换为参考翻译所需的最小编辑操作次
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基于语义向量

的评估 BLEU
ROUGE

METER

Vector Extrema

BERT-Score

MAUVE

  BERT-RUBER

DialogRPT

DEB

GPTScore

ChatEvalAuto-J

CodeBERT

Score 

Mover Score
Embedding Average

Greedy Mtching

InfoLM

Flow Score

启发式评估TER
chrF

Distinct-N

chrF++

基于学习的自动评估

基于大语言模型的评估

Highlist-based 

ROUGE

Rep-n

Code

    BLEU

EDA

Rep-w
Rep-r

CTRLEval

Embedding ROUGE

RUBER

PONE

BLEURT

UNION

COMET

USR

MDD-Eval

SEScore2UniEval

Mismatch

G-Eval

Prometheus
UltraCM

Shepherd

BookScore

坆坩坧坵坲坥 圲场 生成式文本的自动评估指标经历了从启发式评估（坈坥坲坵坩坳坴坩坣 坅坶坡坬坵坡坴坩坯坮）、基于语义
向量的评估方法（坅坭坢坥坤坤坩坮坧圭坢坡坳坥坤 坅坶坡坬坵坡坴坩坯坮）、基于学习的自动评估方法（坌坥坡坲坮坩坮坧圭坢坡坳坥坤
坅坶坡坬坵坡坴坩坯坮）到基于大规模语言模型（坌坌坍圭坢坡坳坥坤 坥坶坡坬坵坡坴坩坯坮）的四轮技术范式发展过程。

数来衡量翻译的质量。这些编辑操作包括插入、删除、替换和移动单词或字符。坔坅坒值越低，
表示机器翻译的质量越高，因为它与参考翻译的差异越小。因此，坔坅坒提供了一种量化翻译误
差的方法，帮助研究者评估和改进机器翻译系统的性能。与坂坌坅坕等基于准确率计算的指标相
比，基于编辑距离的指标能够考虑到生成翻译中的错译和漏译问题。

圳圮圱圮圲 开开开放放放式式式文文文本本本生生生成成成

开放式文本生成，如故事生成和对话生成等，是坎坌坐领域中应用非常广泛的一类生成任
务 在坚坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圸圻 坘坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲坡圻 坙坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩。这类任务的质量评估通常从多个角
度进行，包括多样性、流畅性等 在坐坡坳坣坵坡坬 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圻 坘坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩。

困惑度（坰坥坲坰坬坥坸坩坴坹）是评估生成文本流畅度中最常用的指标。它通过使用预训练的语言模
型，如坂坅坒坔圯均坐坔等，来计算生成文本的预测概率 在坓坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲坣圻 坌坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩。为了评
估生成文本的多样性，坄坩坳坴坩坮坣坴圭坎 在坌坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圶圩指标通过统计不重复的圱圭坧坲坡坭和圲圭坧坲坡坭的比
例来计算生成对话回复的多样性。类似的，坒坥坰圭坮 在块坥坬坬坥坣坫 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圩，坒坥坰圭坷，坒坥坰圭坲 在坌坩 坥坴
坡坬圮圬 圲地圲圳坡圻 坆坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩指标通过评估生成文本中不重复坮圭坧坲坡坭的比例来评价文本的多样性。
为了解决坄坩坳坴坩坮坣坴圭坎指标在长文本评估中的偏差，坅坸坰坥坣坴坡坴坩坯坮圭坁坤坪坵坳坴坥坤 坄坩坳坴坩坮坣坴（坅坁坄） 在坌坩坵
坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩通过引入不重复坴坯坫坥坮的期望来调整坄坩坳坴坩坮坣坴圭坎指标的计算过程。坃坔坒坌坅坶坡坬 在坋坥 坥坴
坡坬圮圬 圲地圲圲圩通过设计多种不同的文本填充任务，计算基于上下文（包括前缀和属性标签）的生成
文本的生成概率，以评估生成文本的连贯性、一致性和属性相关性。

圳圮圱圮圳 文文文本本本摘摘摘要要要

坒坏坕均坅系列指标 在坌坩坮圬 圲地地圴圩是摘要生成质量评估中应用最广泛的评估指标。坒坏坕均坅指
标通过将生成摘要和参考摘要分割为坮圭坧坲坡坭，统计生成摘要坮圭坧坲坡坭相对于参考摘要的召回
率，以此来衡量生成摘要与参考摘要的相似度。然而，坒坏坕均坅指标在计算过程中要求严格
匹配坮圭坧坲坡坭，这可能导致对语义相近但字形不匹配的生成结果产生误判。为了解决这个问
题，坅坭坢坥坤坤坩坮坧坒坏坕均坅 在坔坳坡坮坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩通过将坮圭坧坲坡坭的匹配对象扩展到参考摘要中语义
相似的坮圭坧坲坡坭列表，从而放宽了精确匹配的约束。除了与参考文档匹配外，坈坩坧坨坬坩坧坨坴圭坢坡坳坥坤
坒坏坕均坅 在坈坡坲坤坹 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩通过计算生成摘要与源文档中标注的显著句子之间的坮圭坧坲坡坭重叠
来评估摘要的质量。这种方法侧重于检测生成摘要是否包含了源文档中最重要、最相关的信
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息，这对于确保摘要能够准确捕捉和传达原文核心内容至关重要。

圳圮圱圮圴 代代代码码码生生生成成成

为了有效评估生成代码的质量，坃坯坤坥坂坌坅坕 在坒坥坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圩指标对坂坌坅坕指标进行了改
造，在坂坌坅坕的计算过程中加入了三个计算分数，以分别考虑代码生成场景下的三种特征：
（圱）坂坌坅坕weight对代码中的关键词施加了更高的权重，从而更准确地评估生成代码中的关键
词相似性；（圲）坍坡坴坣坨df通过比较代码运行过程中的数据流图之间的相似度来评估生成代码和
参考代码的相似度；（圳）坍坡坴坣坨dst将生成代码和参考代码分别表示为抽象语法树（坁坓坔），评
估语法树之间的相似度。

圳圮圱圮圵 其其其他他他坎坌坐任任任务务务

除了上述坎坌坐任务以外，针对更多坎坌坐任务的启发式自动评估方法罗列在表圳中。

启发式评估方法 针对任务

坐坁坒坅坎坔 在坄坨坩坮坧坲坡 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩 坔坡坢坬坥圭坴坯圭坴坥坸坴
坓坁坒坉圬坆坋坂坌坅坕 在坘坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圶圩 文本简化
坌圧坁坍坂坒坅 在坐坲坡坴坡坰坡 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩 文本形态变化
坋坄坁 在坍坯坯坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩 多项选择问答

坔坡坢坬坥 圳场 针对其他坎坌坐任务的启发式自动评价方法。

圳圮圲 基基基于于于语语语义义义向向向量量量的的的评评评估估估方方方法法法（（（坅坭坢坥坤坤坩坮坧圭坢坡坳坥坤 坅坶坡坬坵坡坴坩坯坮）））

启发式自动评估方法严重依赖于特定下游坎坌坐任务中的关键特征来计算生成文本和参考文
本之间的相似度。然而，这些特性通常都是字符级别特征，如坮圭坧坲坡坭特征等。这些特征很难捕
捉到复杂的语义信息。因此，在开放式文本生成任务等场景中，评价那些在字面上无法精确匹
配但语义相似度高的评估文本时，其评估结果往往与真实人工评估的相关性存在较大差距。为
了解决启发式自动评估方法无法考虑文本语义信息的问题，基于语义向量的自动评估方法开始
逐渐被引入。基于语义向量的评估方法的计算过程可以形式化定义如下：

坓坣坯坲坥 圽 M 在E 在g圩 , E 在c圩 , E 在r圩圩 在圱圩

其中E代表具体的语义嵌入模型，早期的语义嵌入模型为词向量模型，例如块坯坲坤圲坖坥坣 在坍坩坫坯坬坯坶
坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圳圩和均坬坯坖坥 在坐坥坮坮坩坮坧坴坯坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圴圩等。随着预训练模型如坂坅坒坔 在坄坥坶坬坩坮 坥坴 坡坬圮圬
圲地圱圹圩和坒坯坂坅坒坔坡 在坌坩坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩的快速发展，基于预训练语言模型计算得到的语义嵌入包含
有更丰富的上下文信息，进一步提升了基于语义向量的评估方法的可靠性。其中g表示待评估
文本。c, r表示上下文文本和参考文本，它们在基于语义向量的自动评估方法中通常用于衡量和
生成文本的相关性，从而衡量生成文本的质量。需要注意的是，部分基于语义向量的评估方法
可能不包含上下文文本或者参考文本，只依赖二者中某一部分具体信息计算和生成文本的相关
性。M代表度量语义相似度或者语义距离的计算方法，目前常用的计算方法有点积相似度、余
弦相似度、块坍坓距离以及坋坌散度等。需要注意的是，大部分基于语义向量的自动评估方法直
接计算生成文本和参考文本或上下文信息的语义相似度，无需针对嵌入模型进行额外的微调过
程，因此往往都是无监督的。

根据调研，现有的基于语义向量的自动评估方法可以分为如下三类：（圱）无需上下文但是
基于参考文本的方法（坃坯坮坴坥坸坴圭坦坲坥坥 坡坮坤 坒坥坦坥坲坥坮坣坥圭坢坡坳坥坤）圻（圲）基于上下文但是无需参考文本
的方法（坃坯坮坴坥坸坴圭坢坡坳坥坤 坡坮坤 坒坥坦坥坲坥坮坣坥圭坦坲坥坥）圻（圳）基于上下文以及参考文本的方法（坃坯坮坴坥坸坴圭
坢坡坳坥坤 坡坮坤 坒坥坦坥坲坥坮坣坥圭坢坡坳坥坤）。

无无无需需需上上上下下下文文文但但但是是是基基基于于于参参参考考考文文文本本本的的的方方方法法法（（（坃坯坮坴坥坸坴圭坦坲坥坥 坡坮坤 坒坥坦坥坲坥坮坣坥圭坢坡坳坥坤））） 无无无需上下
文但是基于参考文本的方法方法旨在直接计算生成文本与参考文本之间的语义相似性，而不考
虑上下文信息。例如，坒坏坕均坅圭块坅 在坎坧 坡坮坤 坁坢坲坥坣坨坴圬 圲地圱圵圩通过计算参考和生成文本中单词
的块坯坲坤圲坖坥坣 在坍坩坫坯坬坯坶 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圳圩词向量的点积相似度来扩展坒坏坕均坅指标。此外，坖坥坣坴坯坲 坅坸圭
坴坲坥坭坡、坅坭坢坥坤坤坩坮坧 坁坶坥坲坡坧坥、均坲坥坥坤坹 坍坡坴坣坨坩坮坧 在坌坩坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圶圩通过使用块坯坲坤圲坖坥坣和坅坌坍坯模
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型获取生成对话回复中单词的语义向量，然后通过不同的聚合策略得到对话回复整体的语义向
量，然后通过计算和参考文本的语义相似度来衡量生成文本质量。例如坅坭坢坥坤坤坩坮坧 坁坶坥坲坡坧坥计
算句子中所有单词的语义嵌入向量的平均值（即平均池化）以获取句子语义向量。最终的
生成对话回复和参考回复的语义向量通过余弦相似度计算得到。坂坅坒坔坓坣坯坲坥 在坚坨坡坮坧圪 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲地坡圩是一种具有代表性的基于语义向量的自动评估方法。其首先使用坂坅坒坔模型 在坄坥坶坬坩坮 坥坴
坡坬圮圬 圲地圱圹圩来获取文本的语义向量，随后通过计算参考文本和生成文本中坴坯坫坥坮对之间的余弦相
似性的最大值的加权求和来计算得到最终的自动评估分数，其中逆文档频率（坉坄坆）作为重
要性权重。除了坂坅坒坔坓坣坯坲坥指标以外，还有大量方法通过计算参考文本和生成文本之间的余
弦相似性作为生成文本的质量分数 在坚坨坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坢圻 坓坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坡圻 坁坫坵坬坡 坡坮坤 均坡坲坩坢坡坹圬
圲地圲圲圻 坌坯圬 圲地圱圹圩。除了文本语义向量之间的相似度以外，参考文本和生成文本之间的距离度量
也广泛用于评估文本之间的相似度。例如，坍坯坶坥坲坓坣坯坲坥 在坚坨坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩和坓坥坮坴坥坮坣坥 坍坯坶坥坲圧坳
坓坩坭坩坬坡坲坩坴坹 （坓坍坓） 在坃坬坡坲坫 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩使用坂坅坒坔作为嵌入模型，计算生成文本和参考文本
之间的块坯坲坤 坍坯坶坥 坄坩坳坴坡坮坣坥。此外，散度度量也广泛用于基于语义向量的自动评估指标。例
如，坉坮坦坯坌坍 在坃坯坬坯坭坢坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩使用不同类型的散度函数来比较参考文本和生成文本的离散
概率分布之间的差异。坍坁坕坖坅 在坐坩坬坬坵坴坬坡 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩通过计算参考文本和生成文本的混合分布
之间的坋坌散度来衡量两者之间的差异。

基基基于于于上上上下下下文文文但但但是是是无无无需需需参参参考考考生生生成成成文文文本本本的的的方方方法法法（（（坃坯坮坴坥坸坴圭坢坡坳坥坤 坡坮坤 坒坥坦坥坲坥坮坣坥圭坦坲坥坥））） 此此此类
方法旨在直接评估生成文本与给定上下文之间的相似性，无需高质量参考文本，因此更适合于
生成空间较大的开放式生成任务中。例如，坆坬坯坷坓坣坯坲坥 在坌坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩借助坄坩坡坬坯坆坬坯坷对话生成
模型，通过计算生成对话回复与基于对话历史预测得到的坳坥坭坡坮坴坩坣 坩坮圍坵坥坮坣坥来评估生成对话回
复的质量。这种方法能够更直接地捕捉到生成文本与上下文之间的关系，从而提供了一种无需
参考文本的评估途径。

基基基于于于上上上下下下文文文以以以及及及参参参考考考文文文本本本的的的方方方法法法（（（坃坯坮坴坥坸坴圭坢坡坳坥坤 坡坮坤 坒坥坦坥坲坥坮坣坥圭坢坡坳坥坤））） 基基基于上下文
和参考生成文本的方法旨在同时评估生成文本与上下文以及参考文本之间的相关性。对于开
放式对话生成，坆坲坥坣坨坥坴 坂坥坲坴 坄坩坳坴坡坮坣坥（坆坂坄）和坐坲坥坣坩坳坩坯坮圭坒坥坣坡坬坬 坄坩坳坴坡坮坣坥（坐坒坄） 在坘坩坡坮坧 坥坴
坡坬圮圬 圲地圲圱圩通过编码对话历史与生成对话来获取包含对话上下文的语义信息。针对代码生成任
务，坃坯坤坥坂坅坒坔坓坣坯坲坥 在坚坨坯坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩自动评估方法首先将编程问题分别与参考答案和生成
答案进行拼接，然后按照坂坅坒坔坓坣坯坲坥的计算方式得到最终的评分。这种方法能够有效地结合编
程问题的上下文信息，以及生成答案与参考答案之间的语义差异，为代码生成任务提供了一种
精准的评估手段。

圳圮圳 基基基于于于学学学习习习的的的评评评估估估方方方法法法（（（坌坥坡坲坮坩坮坧圭坢坡坳坥坤 坅坶坡坬坵坡坴坩坯坮）））

由于仅考虑语义相似度，基于语义向量的模型在处理以下两种情况时存在局限：（圱）语义
信息可能缺乏一些基本特征，如语法正确性和多样性。因此，即使生成文本与参考文本具有较
高的语义相似度，也可能包含严重的错误。（圲）对于一些高熵任务，如对话生成和开放式文本
生成，有限的参考文本可能无法覆盖所有高质量生成内容的空间，因此自动评估方法容易误判
与参考文本不相似的高质量生成内容。针对基于语义向量的自动评估方法的这两类问题，研究
人员通过训练神经网络来模仿人类标注者进行人工评估的过程，即基于学习的自动评估方法。
具体的，基于学习的评估方法计算过程可以形式定义如下：

坓坣坯坲坥 圽 坍坯坤坥坬在g|c⊕ r圩 在圲圩

其中，c, r分别表示上下文信息和高质量的参考生成内容。需要注意的是，在某些任务中，上
下文信息高质量的参考生成内容并不是必须的。⊕表示文本的拼接操作。其中g是待评估生成文
本。坍坯坤坥坬通常是一个编码文本信息并进行分类的深度神经网络模型。

根据是否利用坎坌坐任务中的上下文信息以及是否依赖高质量参考文本，基于学习的评
估方法可以分为以下四类：（圱）基于上下文但是无需参考生成文本的方法（坃坯坮坴坥坸坴圭坢坡坳坥坤
坡坮坤 坒坥坦坥坲坥坮坣坥圭坦坲坥坥）；（圲）无需上下文但是基于参考生成文本的方法（坃坯坮坴坥坸坴圭坦坲坥坥 坡坮坤
坒坥坦坥坲坥坮坣坥圭坢坡坳坥坤）；（圳）无需上下文以及参考生成文本的方法（坃坯坮坴坥坸坴圭坦坲坥坥 坡坮坤 坒坥坦坥坲坥坮坣坥圭
坦坲坥坥）；（圴）基于上下文以及参考生成文本的方法（坃坯坮坴坥坸坴圭坢坡坳坥坤 坡坮坤 坒坥坦坥坲坥坮坣坥圭坢坡坳坥坤）。
大部分现有的基于学习的评估方法都在构造的正负样本数据上进行判别式训练。其中，正样本
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是指针对任务输入生成的高质量文本，而负样本则是低质量文本。通过训练模型区分高质量与
低质量文本，实现对生成内容质量的预测。因此，构建包含正负样本的训练数据是基于学习
评估方法的核心。根据数据来源的不同，上述四类基于学习的评估方法可以进一步细分为以
下三类：（圱）有有有监监监督督督方方方法法法：通过人工标注的方式筛选和构建训练数据中的负样本。尽管构建
数据集的成本较高，但由此产生的数据集噪声较少，质量较高；（圲）自自自监监监督督督方方方法法法：通过负采
样 在坔坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圷圩来构建负样本。自监督方法可以自动构建数据集，但可能包含噪声，影响
基于学习的自动评估模型的性能；（圳）混混混合合合方方方法法法：结合了有监督和自监督方法的优点，联合
训练基于学习的自动评估方法。

圳圮圳圮圱 基基基于于于上上上下下下文文文但但但是是是无无无需需需参参参考考考生生生成成成文文文本本本的的的方方方法法法（（（坃坯坮坴坥坸坴圭坢坡坳坥坤 坡坮坤 坒坥坦坥坲坥坮坣坥圭坦坲坥坥）））

这类指标在开放领域坎坌均任务中得到了广泛应用，例如开放域对话生成和开放式文本生
成。这类开放式任务的生成空间较大，有限的参考回复往往无法提供足够的信息来全面评估生
成文本的质量，因此参考文本对于提升自动评估的可靠性并不显著。

有有有监监监督督督方方方法法法 坄坩坡坬坯坧坒坐坔 在均坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圩通过真实网站的评论数据中的坷坩坤坴坨圬 坤坥坰坴坨圬 坵坰圭
坤坯坷坮属性收集高质量评级数据以优化坄坩坡坬坯均坐坔 在坚坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地坢圩对话模型，以对生成对话
回复质量评估模型。坄坅坂 在坓坡坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圩构建了一个包含多个参考回复和高质量负样本的人
类标注数据集，用于训练对话响应评估模型。

自自自监监监督督督方方方法法法 自自自监督方法的目标是自动生成负样本，用于训练可学习指标，其中负采
样是最广泛使用的技术。坒坕坂坅坒坔 在坔坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圷圩、坂坅坒坔圭坒坕坂坅坒 在均坨坡坺坡坲坩坡坮 坥坴 坡坬圮圬
圲地圱圹圩和坕坓坒 在坍坥坨坲坩 坡坮坤 坅坳坫坥坮坡坺坩圬 圲地圲地坢圩通过在随机负采样方法上微调语言模型来构建基
于学习的评价模型。负样本和正样本的质量是自监督方法的关键。因此，后续的研究工作旨在
提高这些增强样本的质量。 在坚坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圻 坚坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲坡圻 坚坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲坢圻 坚坨坡坮坧
坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坡圻 坐坨坹 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圻 块坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩。例如，坐坯坎坥 在坌坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圩提出了带权负
采样和正样本增强来生成更高质量的正负样本用于训练。类似的，坍坄坄圭坅坶坡坬 在坚坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圲坡圩设计了五种方法构建多样的负样本：（圱）语法扰动；（圲）坢坡坣坫圭坴坲坡坮坳坬坡坴坩坯坮回译；（圳）
生成模型输出；（圴）随机句子选择；（圵）遮蔽和填充。坕坮坩坅坶坡坬 在坚坨坯坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩通过设计
基于规则的文本转换方法构建负样本，并在多种不同的坎坌坐生成任务和多个维度上构建二元问
答任务来对生成文本进行评估。

圳圮圳圮圲 无无无需需需上上上下下下文文文但但但是是是基基基于于于参参参考考考生生生成成成文文文本本本的的的方方方法法法（（（坃坯坮坴坥坸坴圭坦坲坥坥 坡坮坤 坒坥坦坥坲坥坮坣坥圭坢坡坳坥坤）））

类似的，根据正负样本构建方式不同，该类方法可以进一步分为如下三类：（圱）有监督方
法；（圲）自监督方法；（圳）混合类型方法。

有有有监监监督督督方方方法法法 早早早期的有监督方法旨在训练坌坓坔坍模型对生成式文本进行分类或者回归 在均坵坺坭圓坡坮
坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圵圻 均坵坺坭圓坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圴圻 均坵坰坴坡 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圵圩。例如，坒坕坓坅 在坓坨坩坭坡坮坡坫坡 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圸圩在
人类标注的翻译质量分数上训练的回归模型。

自自自监监监督督督方方方法法法 除除除了有监督方法外，自监督类方法也得到了广泛研究 在坊坷坡坬坡坰坵坲坡坭 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圻
坋坡坭坡坬 坅坤坤坩坮坥 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圻 坌坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩。例如，坓坅坓坣坯坲坥 在坘坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲坢圩和坓坅坓坣坯坲坥圲 在坘坵
坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坢圩在检索增强的合成负样本样本上训练评估模型。

混混混合合合类类类型型型方方方法法法 有有有监督方法通过拟合真实人类的评估数据，在人工评估的相关性上相比自
监督方法具有优势。然而有监督方法需要花费大量的时间和代价收集人工标注数据，相比
之下，自监督方法通过自动构建负样本数据训练模型，无需人工标注数据即可训练自动评
估模型。因此，结合有监督和自监督方法也被广泛的研究。例如坂坌坅坕坒坔 在坓坥坬坬坡坭 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲地圩和坍坩坳坍坁坔坃坈 在坍坵坲坵坧坥坳坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩首先在大量的合成参考文本圭候选文本对上预训
练坂坅坒坔模型，然后使用人工标注的分数对其进行进一步微调。这种方法结合了有监督和自监
督的优势，既利用了大量的未标注数据，又通过少量的人工标注数据提高了模型完成评估任务
的准确性和可靠性。

圳圮圳圮圳 无无无需需需上上上下下下文文文以以以及及及参参参考考考生生生成成成文文文本本本的的的方方方法法法（（（坃坯坮坴坥坸坴圭坦坲坥坥 坡坮坤 坒坥坦坥坲坥坮坣坥圭坦坲坥坥）））

同样的，无需上下文以及参考文本的基于学习的自动指标可以分为有监督类型和自监督两
类方法。
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有有有监监监督督督方方方法法法 有有有监督方法主要应用于文本简化 在坃坲坩坰坷坥坬坬 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩、故事生成 在坃坨坥坮 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圲圩和作文生成任务的自动评估 在坔坡坧坨坩坰坯坵坲 坡坮坤 坎坧圬 圲地圱圶圩。这些方法依赖于大量的人工标注
数据来训练模型，以实现对生成文本质量的准确评估。

自自自监监监督督督方方方法法法 自自自监督方法通过使用文本编辑策略对参考高质量参考文本进行扰动，构建具有
不同错误类型的负样本，从而在正负样本数据上训练评估模型对文本中的错误进行识别。例
如，坕坎坉坏坎 在均坵坡坮 坡坮坤 坈坵坡坮坧圬 圲地圲地圩在通过四种策略增强的负样本上进行训练，这些策略包括
重复、替换、重排序和否定修改，用于训练故事生成的评估模型。

圳圮圳圮圴 基基基于于于上上上下下下文文文以以以及及及参参参考考考生生生成成成文文文本本本的的的方方方法法法（（（坃坯坮坴坥坸坴圭坢坡坳坥坤 坡坮坤 坒坥坦坥坲坥坮坣坥圭坢坡坳坥坤）））

相比前三种方法，该方法通过联合考虑上下文和参考文本的信息评估生成文本的质量。
大多数此类基于学习的自动评估方法都基于人类标注的样本进行训练的 在坌坯坷坥 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圷圻
坍坡坤坤坥坬坡 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坓坨坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坃坨坥坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圩。例如，在生成翻译质量的自动评估任
务重，坃坏坍坅坔 在坒坥坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圩的两种坃坏坍坅坔变体，坃坏坍坅坔圭坍坑坍和坃坏坍坅坔圭坄坁坒坒在人
工标注的机器翻译语料库上训练，可以同时考虑输入源句子和高质量参考翻译的信息来评估生
成译文的质量。这种方法能够更全面地捕捉到翻译质量的多维度特征，从而提供了一种更精准
的评估手段。

圳圮圴 基基基于于于大大大规规规模模模语语语言言言模模模型型型的的的评评评估估估方方方法法法（（（坌坌坍圭坢坡坳坥坤 坅坶坡坬坵坡坴坩坯坮）））

尽管大量工作证明了基于学习的方法已经实现了与人工评估的高度相关性和一致性，但它
们严重依赖于高质量和多样化的训练数据。尤其是随着坎坌坐任务的快速发展，研究者们不再满
足于对生成质量的粗粒度评估，针对不同坎坌坐任务的多维度和细粒度的质量评估已经成为重要
的发展趋势。例如，在机器翻译任务中，研究者们更加关注翻译的流畅性、准确性以及其他细
粒度维度上的质量。为了解决这些问题，基于学习的方法不可避免地需要收集大量高质量的正
负样本数据以训练优化具体的自动评估模型。然而，在多个不同任务和评估维度上收集高质量
的正负样本数据是一个非常困难的工作，这对基于学习的自动评估指标的扩展性提出了重大挑
战。因此，自动评估指标的通用性和可扩展性已经成为自动评估领域中最重要的需求，这促使
研究者们转向另一种强大通用和普遍的技术，以构建可靠和通用的自动评估方法，即基于大规
模语言模型的（坌坌坍圭坢坡坳坥坤）评估。
参考均坐坔坓坣坯坲坥在坆坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩的形式化定义，基于大规模语言模型的生成式评估方法一般

可以表示为：
Ei 圽 D 在坌坌坍 在T 在t, c,S圩 ⊕ E<i圩圩 在圳圩

其中，t为待评估的任务描述，c为评估标准（坣坲坩坴坥坲坩坡），S为上下文或参考文本，在部分方
法中可能为空；T 在·圩使用上述内容构造评估提示词，构造方式一般与具体任务相关；E<i代
表在第i步已生成的评估文本，Ei代表此时评估文本的下一个词元；⊕代表文本的拼接操
作；坌坌坍在·圩代表利用大规模语言模型获取下一词元在词表上的概率分布，D代表具体的解
码算法，一般常用为坧坲坥坥坤坹 坳坥坡坲坣坨 在坌坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坡圩。最终生成的评估内容用E 圽 {Ei}Li=1表
示，可以包含评估分数、排序、偏好标签、文本形式的评估解释等，其中L为生成的评估文本
的序列长度。

相比于基于学习的评估方法，基于大规模语言模型的自动评估方法无需收集训练数据来微
调模型。通过坰坲坯坭坰坴工程的方式，基于大规模语言模型的自动评估方法可以灵活地处理各种
不同的评估任务。例如，在评估方式上，大规模语言模型可以直接评估单一生成文本的质量
（坳坩坮坧坬坥圭坷坩坳坥的评估），也可以比较一对文本的质量（坰坡坩坲圭坷坩坳坥的评估） 在坌坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴坡圩。同
时，由于大规模语言模型通常在包含多种不同语言的训练数据上进行预训练，因此它可以直接
评估不同语言中生成文本的质量。

基于大规模语言模型的评估方法同样可以根据是否使用参考文本与是否依赖上下文信息
两个维度分为如下三类：（圱）基于上下文但是无需参考生成文本的方法（坃坯坮坴坥坸坴圭坢坡坳坥坤 坡坮坤
坒坥坦坥坲坥坮坣坥圭坦坲坥坥）；（圲）基于上下文以及参考生成文本的方法（坃坯坮坴坥坸坴圭坢坡坳坥坤 坡坮坤 坒坥坦坥坲坥坮坣坥圭
坦坲坥坥）；（圳）无需上下文的方法（坃坯坮坴坥坸坴圭坦坲坥坥）。

圳圮圴圮圱 基基基于于于上上上下下下文文文但但但是是是无无无需需需参参参考考考生生生成成成文文文本本本的的的方方方法法法（（（坃坯坮坴坥坸坴圭坢坡坳坥坤 坡坮坤 坒坥坦坥坲坥坮坣坥圭坦坲坥坥）））

在生成式文本的自动评估任务中，大规模语言模型的引入使得评估过程可以借助其蕴含的
常识性知识与语义理解能力，从而让许多场景下的评估任务摆脱对参考文本的依赖成为可能。
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同时，大规模语言模型捕捉上下文语义关系的能力需要借助充足的上下文信息才能得以更好地
展现。因此，基于大规模语言模型的评估方法大多需要上下文信息而无需借助参考文本。
在开放性故事生成与对抗性攻击任务的评估中，有研究在坃坨坩坡坮坧 坡坮坤 坹坩 坌坥坥圬 圲地圲圳圩率先使

用大规模语言模型替代人类评估，证明了大规模语言模型与人类专家评估结果的一致性。
由于部分使用大规模语言模型的评估方法与人类的关联度仍不及中等大小的神经网络评估
器，均圭坅坶坡坬在坌坩坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坢圩在提示词中加入思维链在块坥坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩与范例填充机制缓解这一
问题。
基于大规模语言模型的成对评估方法往往存在自强化、位置偏见等影响评估质量的缺陷在坌坩

坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坣圩。为此，坐坒坄在坌坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坣圩提出了同行分级与同行讨论的方法，通过多轮迭代
确定每个模型打分的权重，再经过多个模型讨论得到评估结果。在坂坡坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坢圩使用大规模
语言模型生成辅助评估的问题，在多轮问答中利用去中心化的同行检查机制减轻缺少领域知识
与单一模型潜在偏见对评估结果的影响。坃坨坡坴坅坶坡坬在坃坨坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩通过构建多智能体的裁判
团队缩小了单智能体方法与人类评估水平的差距。

由人类为大规模语言模型评估任务撰写的提示词可能包含潜在的偏见，且评估结果关于提
示词形式的敏感度尚未明确。为解决这一问题，坁坵坴坯坃坡坬坩坢坲坡坴坥在坌坩坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坤圩借助人类专家
的评估样例，通过多阶段的标准起草与修改，实现了基于大规模语言模型的评估方法与人类偏
好的自动对齐。坓坯坣坒坅坶坡坬在坈坥 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩引导大规模语言模型对评估的问题生成自己的答案作
为参考，根据该答案对待评估的文本做定性分析，实现对推理的评估。块坩坤坥坄坥坥坰在坚坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圳坢圩在使用大规模语言模型生成评估标准的基础上，组建大规模语言模型网络，进行多轮评
估与同行检查。
此外，基于大规模语言模型的评估方法也可以加入其它技巧以优化在特定任务上的表现。

一项文本风格迁移任务的评估在坏坳坴坨坥坩坭坥坲 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩对提示词进行集成，提升了评估方法的健
壮性以及与人类评估的关联度。该工作还发现经过指令微调的大规模语言模型更能胜任评估类
任务。坄坥坬坴坡坓坣坯坲坥在坘坩坥 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩通过计算打乱前后文本的似然度差值体现生成的故事情节的
质量。坂坯坯坫坓坣坯坲坥在坃坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩将大规模语言模型作为分类器，通过在人为预定义的错误
类别上对句子进行分类，评估超长文本摘要的句子级别连贯性。

圳圮圴圮圲 基基基于于于上上上下下下文文文以以以及及及参参参考考考生生生成成成文文文本本本的的的方方方法法法（（（坃坯坮坴坥坸坴圭坢坡坳坥坤 坡坮坤 坒坥坦坥坲坥坮坣坥圭坢坡坳坥坤）））

由于大规模语言模型本身具有较强的语义理解能力，因此在评估过程中参考文本一般用于
指示生成文本中应该包含的关键信息。在长文本摘要评估的研究中在块坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩，为降低评
估过程中的模型推理成本、缓解长文本中部信息被忽视的问题，首先提取长文本中的关键句子
作为参考文本，然后借助大规模语言模型完成评估。坒坁均坁坓在坅坳 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩在检索增强生成任
务的评估工作中借助大规模语言模型对生成文本从忠实性、答案相关性、上下文相关性三个维
度进行评估。大规模语言模型在评估过程中还可以根据单一的参考文本，生成多个表达方式不
同的参考文本覆盖参考文本的语义空间，避免因生成文本与参考文本表达方式不同导致的评估
结果与人类不一致的问题在坔坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩。

圳圮圴圮圳 无无无需需需上上上下下下文文文的的的方方方法法法（（（坃坯坮坴坥坸坴圭坦坲坥坥）））

在基于大规模语言模型的评估方法中，不引入上下文的方法一般关注于生成文本的
逻辑性、语义连贯性等方面。此类方法的关注点较为单一，适用范围小，数量较少。例
如，坂坯坯坫坓坣坯坲坥在坃坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩着重关注长文本摘要本身的句子级别连贯性，该方法将大规
模语言模型用作连贯性错误的分类器，用不包含连贯性错误的句子在所有句子中的占比表征摘
要的语义连贯性。

圳圮圴圮圴 基基基于于于大大大规规规模模模语语语言言言模模模型型型自自自动动动评评评估估估技技技术术术的的的总总总结结结

虽然基于大规模语言模型的自动评估技术已经取得了和人工评估较高的相关性和一致性，
但其在应用过程中依然面临如下五个严重的问题：

• 长度偏差（坌坥坮坧坴坨 坂坩坡坳）：近期研究指出，基于大规模语言模型的自动评估方法对生成文
本的长度非常敏感。大规模语言模型倾向于给予文本长度更长、内容更丰富的待评估文本
更高的评分 在坚坨坥坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坚坥坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩。

• 位置偏差（坐坯坳坩坴坩坯坮坡坬 坂坩坡坳）：在坰坡坩坲圭坷坩坳坥的评估方式下，大规模语言模型常用于直接比较
两段生成文本的质量。然而，已有研究指出，大规模语言模型更倾向于在坰坲坯坭坰坴中特定位
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置出现的待评估文本 在坚坨坥坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坚坥坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 块坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坤圩。这一问题
显著影响了基于大规模语言模型在实际应用过程的可靠性。

• 自加强偏差（坓坥坬坦圭坥坮坨坡坮坣坥坭坥坮坴 坂坩坡坳）：大规模语言模型尤其倾向于偏向于自己生成的文
本内容，因此针对其自己生成的文本内容评估往往会存在评分偏高的问题 在坚坨坥坮坧 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圳圩。

• 尽管大规模语言模型在开放式文本生成任务的自动评估中取得了与人工评估较强的相关
性，但其针对逻辑推理类任务的评估能力依然薄弱，例如解数学题、代码题、推理问答
等 在坖坡坬坭坥坥坫坡坭 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坈坵坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坡圩。

• 不一致的评估内容：大规模语言模型本身具有明显的不一致性。经过多次解码推理得到的
生成式评估文本存在较为明显的不一致信息，这显著影响了大规模语言模型的评估的可靠
性 在坚坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩。

虽然已有工作证明了使用坦坥坷圭坳坨坯坴例子、高质量参考文本和严格的打分标准（坣坲坩坴坥坲坩坡）可以提
升基于大规模语言模型的自动评估方法的可靠性 在坋坩坭 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圻 坆坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坌坩 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圴坢圻 坌坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴坡圩，上述这些问题对基于大规模语言模型的自动评估方法的影响依然非常
严重，因此未来的工作需要重点关注和解决这些问题，以进一步提升基于大规模语言模型的自
动评估方法的可靠性。

4 自自自动动动评评评估估估主主主要要要发发发展展展趋趋趋势势势总总总结结结

生成式文本的自动评估技术经历了从启发式评估、基于语义向量的评估、基于学习的评估
到基于大规模语言模型评估的四轮技术范式的演变。通过分析已有自动评估工作，本节将总
结和探讨针对生成式文本自动评估技术的三个核心发展趋势：（圱）通用性；（圲）可解释性；
（圳）评估维度的多样性。

通通通用用用性性性 随随随着自动评估技术的不断发展和完善，其评估的通用性得到了显著增强。早期的研究
主要聚焦于单一语言和特定任务的评估，例如机器翻译、对话生成和摘要生成等任务的自动评
估 在坐坡坰坩坮坥坮坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地地圲圻 坔坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圷圩。然而，这些针对特定任务开发的自动评估指标往往
难以快速适应和迁移到新的自然语言处理（坎坌坐）任务中，这一局限性在一定程度上阻碍了文
本生成任务领域的进一步发展。为了克服这一挑战，研究人员开始探索更具通用性和迁移能力
的自动评估指标。特别是在基于学习的自动评估方法中，研究人员通过在包含更多样化文本生
成任务的数据上训练评估模型，使其能够同时适用于多种不同的任务。例如，坕坮坩坅坶坡坬 在坚坨坯坮坧
坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩通过在自然语言推理（坎坌坉）、问答（坑坁）和情感分析（坓坓坔）等任务数据上构建
负样本并联合训练自动评价模型，实验结果表明坕坮坩坅坶坡坬能够快速适应并泛化至训练阶段未曾
接触的其他文本生成任务。近期，借助大规模语言模型强大的泛化能力，基于大规模语言模
型的自动评估技术已经能够有效地处理多种语言和多种不同文本生成任务的评估 在坍坥坨坲坩 坡坮坤
坅坳坫坥坮坡坺坩圬 圲地圲地坡圻 坚坨坯坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩。这种通用性的提升使得同一个模型能够用于评估多种不
同的任务，展现了极大的灵活性和便捷性。

可可可解解解释释释性性性 自自自动评估技术的发展经历了从早期范式到基于大规模语言模型的范式的转变，显
著提高了其可解释性。启发式自动评估、基于语义向量的自动评估和基于学习的自动评估方法
能够对生成式文本质量进行评分，但无法提供全面且细粒度的评估内容。近期的基于大规模语
言模型的评估方法利用大规模语言模型强大的文本生成能力，对生成文本的质量进行细粒度分
析。这些方法不仅能指出错误内容，还能提出可行的改进建议，极大地提升了评估技术的可解
释性。此外，这些丰富的细粒度解释信息甚至有助于大规模语言模型利用这些信息进一步增强
其生成能力 在坙坵坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴坢圩，对于实现大规模语言模型的自我提升具有重要价值。

评评评估估估维维维度度度的的的多多多样样样性性性 自自自动评估技术已从单一维度的评估发展到多维度全面评估 在坆坵 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圳圩。针对特定的下游任务，从多个不同角度评估生成质量能够提供更全面、更细粒度的
视角，以捕捉生成文本在不同方面的质量信息，从而实现更准确有效的生成文本质量评估。
例如，针对开放式文本生成的自动评估方法最初主要关注生成的相关性。然而，随着生成
质量和流畅性的提升，研究人员开始更多地关注生成文本内部的一致性以及信息的丰富程
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度 在坓坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲坢圻 坌坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩。基于学习的自动评估方法主要通过设计针对维度的负
样本的方式，训练自动评估模型关注特定的评估维度质量。例如，坍坄坄圭坅坶坡坬 在坚坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圲坡圩和坕坎坉坏坎 在均坵坡坮 坡坮坤 坈坵坡坮坧圬 圲地圲地圩通过设计多种不同类型的方法构建负样本训练模型，
以关注生成文本中的错误信息。近期，大量工作通过在坰坲坯坭坰坴中设计和定义特定的评估维度，
从而让大规模语言模型在评估过程中关注特定的维度的质量信息 在坆坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坌坩 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圴坡圩。更进一步的，让模型直接学习生成和构建层次化的评估维度已经被证明有助于大规模
语言模型生成更可靠的评估内容 在坙坵坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴坡圻 坈坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩。

5 未未未来来来自自自动动动评评评估估估技技技术术术的的的研研研究究究方方方向向向

从基于启发式的评估范式到基于大规模语言模型的评估方式，生成式文本的自动评估技术
得到了快速发展。本章节将探讨和展望自动评估技术未来的四个重要的研究方向：（圱）小模型
评估能力的提升；（圲）评估自动评估的质量；（圳）评估技术的应用：大规模语言模型的自我
提升；（圴）多模态生成内容的评估。

圵圮圱 小小小模模模型型型自自自动动动评评评估估估能能能力力力的的的提提提升升升

大量研究已经证实，基于大规模语言模型的自动评估方法与人工评估表现出高度的一致
性。然而，大规模语言模型在推理过程中会产生高昂的开销，这对于实现高效的自动评估构成
了挑战 在块坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩。然而，目前的小规模语言模型在自动评估能力方面仍存在不足，
其评估分数与人工评价分数之间的相关性明显弱于大规模语言模型 在坌坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坢圩。因此，
针对性地提升小模型的自动评估能力将成为未来研究的重要趋势。目前，提升小模型自动评估
能力的主要方法是通过知识蒸馏，将先进语言模型（如均坐坔圭圴）的自动评估能力通过微调的方
式蒸馏到小模型上 在坃坵坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坌坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坢圻 块坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坣圩。具体而言，首先使
用均坐坔圭圴对待评估的查询圭响应（坱坵坥坲坹圭坲坥坳坰坯坮坳坥）配对数据生成自动评估内容，这些内容可能
包括可解释的评估分析、评估分数等。通过收集大量的自动评估数据，然后微调参数量较小、
推理效率较高的开源模型，以实现对其自动评估能力的增强。尽管当前的技术方案可以在一定
程度上提升小模型的自动评估能力，但它们与先进语言模型之间的差距仍然较大，并且其评估
能力的通用性依然受限。具体来说，当前技术方案的通用性面临以下三个重要问题亟待解决：
（圱）如何收集多样化的下游任务数据，以提高小模型自动评估能力的通用性；（圲）如何涵盖
更多样的评估设置，以适应不同的评估环境和需求；（圳）如何涵盖更多样的自动评估维度，以
全面评估生成文本的质量。

根据第圴节的总结，提升自动评估技术的通用性是生成式文本的自动评估方法的一个关
键的发展趋势。目前用于提升小模型自动评估能力的方法所使用的数据集，在数据规模、
数据类别、评估设置、评估维度方面都存在一定的局限性，这对自动评估模型的通用性产生
了负面影响。因此，未来的工作重点应当是收集涵盖更多任务、语言和评估设置的多样化自
动评估数据，以用于微调模型，从而增强其评估的通用性 在块坥坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圻 坌坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴坡圻
坌坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴坢圩。目前已有工作开始尝试解决这一问题。例如，在增加数据任务的多样性方
面，坁坵坴坯圭坊在坌坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴坡圩涵盖了圵圸个不同的生成场景，并构建了由均坐坔圭圴生成的高质量的可
解释评估数据，用以微调坌坬坡坭坡圭圲圭圱圳坂模型，从而使其评估能力超过了均坐坔圭圳圮圵圭坴坵坲坢坯模型。此
外，坁坵坴坯圭坊同时具备对单一待评估文本和一对评估文本同时进行评估的能力，显著增强了其评
估设置的多样性。针对评估维度的多样性方面，坐坲坯坭坥坴坨坥坵坳 在坋坩坭 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩通过引入评估打
分维度的问题，针对性地对生成回复文本的质量进行评估，展现了较强的灵活性。

圵圮圲 如如如何何何评评评估估估可可可解解解释释释自自自动动动评评评估估估的的的质质质量量量

当前基于大规模语言模型的自动评估技术通过生成可解释的评估分析内容，实现了细粒
度和可解释的自动评估。然而，对生成可解释评估内容质量的自动评价仍然是一个尚未充
分探索的领域。作为一种特殊的文本生成任务，生成可解释评估分析内容的质量自动评价
相比传统的文本生成任务更具挑战性。目前的研究发现，使用高质量的参考评估内容作为提
示，大规模语言模型对生成的可解释自动评估内容的评价分数与人工评估结果具有较高的相
关性。例如，坃坲坩坴坩坣坅坶坡坬在坌坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩的消融实验表明，移除高质量的参考评估文本会导
致均坐坔圭圴等大规模语言模型在自动评价可解释评估内容方面的能力显著下降（平均相关性损失
达圱圹圮圳圥）。此外，坍坥坴坡坃坲坩坴坩坱坵坥在坓坵坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩的实验发现，通过将高质量参考评估和生成
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评估拆解为原子信息单元（坁坴坯坭坩坣 坉坮坦坯坲坭坡坴坩坯坮 坕坮坩坴，坁坉坕），并使用均坐坔圭圴逐一验证生成评
估中的坁坉坕是否与参考评估的坁坉坕匹配，可以实现与人工评估的高度一致性。这些研究都证实
了高质量参考可解释评估文本在自动评价可解释自动评估内容中的重要作用。然而，高质量的
参考可解释评估文本需要通过严格的人工标注来收集，这对自动评估可解释评估质量的方法的
扩展性构成了严重挑战。因此，未来该领域的一个重要研究方向在于如何减少对人工高质量评
估数据收集的依赖，从而进一步提升评估解释评估的有效性和可扩展性。

圵圮圳 评评评估估估技技技术术术的的的应应应用用用：：：大大大规规规模模模语语语言言言模模模型型型的的的自自自我我我提提提升升升

除了降低人工评估开销和负担，自动评估技术也已被广泛应用于大规模语言模型（坌坌坍）
的自动提升中， 在坙坵坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴坢圻 坘坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩，这主要体现在两个重要的阶段：（圱）
推推推理理理阶阶阶段段段：利用坌坌坍的生成能力和自动评估能力，分析生成内容中的缺陷并提供改进建议，
可以迭代改进生成回复的质量 在坓坡坵坮坤坥坲坳 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圻 坚坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圻 坍坡坤坡坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻
坆坥坲坮坡坮坤坥坳 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坙坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩；（圲）训训训练练练阶阶阶段段段：自动评估的打分通常用于构建具有明
确性能差距的文本数据，这类数据可以用于使用拒绝式微调（坒坆坔）或偏好学习（坒坌坈坆 在坌坥坥
坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩）的方式实现对大规模语言模型的进一步提升，提高坌坌坍能力 在坙坵坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴坢圻
坘坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坡圻 坂坯坷坭坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圻 坂坡坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圻 坘坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩。例如，坓坥坬坦圭坲坥坷坡坲坤坩坮坧
在坙坵坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴坢圩通过使用自己生成的自动评估分数对坌坬坡坭坡圭圲圭圷地坂 在坔坯坵坶坲坯坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩进
行微调，从而进一步改进了坌坬坡坭坡圭圲圭圷地坂的质量。类似地，坃坨坡坴均坌坍圭坍坡坴坨 在坘坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩通
过微调数学批评模型对生成的答案的质量生成答案，通过拒绝式微调 在坔坯坵坶坲坯坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩和
直接偏好优化模型的效果在坒坡坦坡坩坬坯坶 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩。直觉上，当前大规模语言模型自我提升的有效
性主要取决于模型自动评估的准确性，即具有较强反思能力的语言模型在自我提升方面潜力更
大。然而，这一结论尚未得到证实。未来的工作重点在于分析大规模语言模型自我提升能力和
自动评估能力的相关性。

圵圮圴 多多多模模模态态态生生生成成成内内内容容容的的的评评评估估估

同文本生成类似，多模态场景的生成任务也面临着缺乏有效自动化评估指标的挑战。例
如，随着文生图 在坒坯坭坢坡坣坨 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩、文生视频以及多模态对话问答 在坓坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坢圻 坓坵 坥坴
坡坬圮圬 圲地圲圲坡圩领域技术的快速发展，生成图片和视频的质量以及对多模态输入内容的问答对话能力
逐步提高。如何准确地自动化评估生成图片和视频的质量已成为核心难题之一。当前，已有部
分研究在不同模态的自动评估上做出了初步尝试。接下来，本节将总结当前多模态领域自动评
估技术的发展状况，并对其未来的发展趋势进行预测。

语语语音音音生生生成成成自自自动动动评评评估估估 生生生成语音的主流质量评估方法是基于人类听觉判断的大规模众包平均意
见得分（坍坏坓），这种方法测试成本昂贵且要求测试者具有一定的听感训练基础。因此，模
仿坍坏坓评价的生成语音质量自动评估也成为当前语音合成领域发展的核心问题之一。目前语
音生成自动评估的发展受到了两个主要挑战的影响：（圱）自动评价指标的设计依赖于针对合
成语音质量的人工评价数据，这使得该任务数据构建的成本同样高昂；（圲）合成语音的评价
需要考虑多个维度，包括自然度、可懂度和是否符合预期的听觉效果，这些维度在目前的自动
评估中难以全面体现。坁坵坴坯坍坏坓在坐坡坴坴坯坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圶圩对单元选择合成器生成的语音自动评估
进行了初步的尝试，但其作用主要停留在辅助人工评测，提前选择对听者更有优势的语音样
本。坍坏坓坎坅坔在坌坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩是首个直接评分的语音生成自动评估系统，其在圲地圱圸年的语音转
换竞赛坖坃坃数据集上进行了训练。研究者发现，该方法在不同数据集评估上的泛化性较差，因
此需要更多的数据来奠定训练基础。

目前语音合成自动评估的数据主要依托于主流的语音主观评估指标，即生成语音及其在
不同听者的坍坏坓评分数据。坖坯坩坣坥坍坏坓系列在坈坵坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲坡圻 坃坯坯坰坥坲 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩语音自
动评估比赛的举办提供了丰富的人工评估数据，同时三星公司标注的坓坏坍坏坓在坍坡坮坩坡坴坩 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圲圩也标注了坍坏坓评分数据集。这些数据集的构建进一步促进了语音生成自动评估技术的
有效发展。以此为基础，基于学习的自动评估方法大量涌现，基于听感学习有坍坂坎坅坔在坌坥坮坧
坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩、坌坄坎坅坔在坈坵坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲坢圩、坕坔坍坏坓在坓坡坥坫坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩、坄坄坏坓在坔坳坥坮坧 坥坴
坡坬圮圬 圲地圲圲圩、坍坏坓坁圭坎坥坴在坚坥坺坡坲坩坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩等系列工作，基于自监督学习的方法有坓坓坌圭
坍坏坓在坃坯坯坰坥坲 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩及其后续提升版本坚坥坶坯坍坏坓在坓坴坡坮圬 圲地圲圲圩、坌坅圭坓坓坌圭坍坏坓在坑坩 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圳圩等。随着检索增强方法在坎坌坐领域大放异彩在坌坥坷坩坳 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圩，在自监督学习方法的
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基础上，研究者提出了检索增强的坍坏坓预测方法坒坁坍坐在块坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坡圩。也有研究者
在基于语义向量嵌入表示的语音生成自动评估进行了尝试，其利用文本预训练语言模型
理解和量化语音的质量，坓坰坥坥坣坨坌坍坓坣坯坲坥在坍坡坩坴坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩测量合成音频样本与预训练在
自然语音上的生成语音单元语言模型的似然性，坓坰坥坥坣坨坂坅坒坔坓坣坯坲坥在坓坡坥坫坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩受到
了坂坅坒坔坓坣坯坲坥在坚坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩生成式文本自动评估指标的设计启发，计算生成语音和参考
语音的自监督密集语音特征的坂坅坒坔坓坣坯坲坥，从而获得针对不同质量的语音有更好的泛化和鲁
棒效果。此外，坓坑坵坉坤在坓坥坬坬坡坭 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩把研究角度扩展到了零样本情况下的多语言语音评
估，坐坁坍在坄坥坳坨坭坵坫坨 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩则默认语音和文本对比学习模型坃坌坁坐学习到大量的音频样本
和描述该音频质量的反义词对（例如坜清晰圢和圢模糊圢），其将研究角度迁移到针对更广泛音频
生成内容（包括语音、声音事件、噪声等）的评估。

目前语音合成的自动评估方法在通用性、泛化性和可解释性上依然不足，随着针对语音理
解的大规模多模态语言模型的兴起在坌坡坴坩坦 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩，如何利用这些模型来提高语音自动评估
的通用性和可解释性以及评估维度的多样性，将成为重要的研究方向。例如，对情绪在坚坨坯坵 坥坴
坡坬圮圬 圲地圲圲圩、口音在坌坩坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圻 坚坨坯坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩、言语障碍在坈坵坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲坣圩等语音合成
新兴方向的自动评价，应该是未来探索的有效方向。这些探索不仅能够提高语音合成的质量，
还能推动自动评估技术的发展，使其更加精确和全面。

视视视觉觉觉内内内容容容生生生成成成自自自动动动评评评估估估 在在在视觉内容生成任务的自动评估相比文本生成任务的更加困难，其中
视觉内容生成包含图片、视频作为输入或输出的生成任务，如文生图、文生视频、坖坑坁 在坁坮坴坯坬
坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圵圩。目前，视觉内容生成任务可以分为如下两类：（圱）视觉内容输入端任务：提供图
片或者视频信息，针对问题或者对话历史进行回复、生成图片视频描述等 在坓坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坢圩；
（圲）视觉内容输出端任务：根据文本描述，合成图片或者视频 在坁坮坴坯坬 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圵圩。

目前，针对视觉内容输入的任务，自动评估最常用的方法是依赖标准答案的评估。这类方
法主要评估跨模态语言模型 在坓坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坢圩理解视觉多模态信息的能力，常用的人工标注的
测试数据基准有坍坍坂坥坮坣坨 在坌坩坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坣圩和坍坍坍坕 在坙坵坥 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩等。此外，由于存在
标准的参考文本信息，针对文本的自动评估方法也常用于图像字幕（坉坭坡坧坥 坃坡坰坴坩坯坮）任务，以
评估模型根据输入图片生成的描述文本的质量 在坘坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坢圻 坈坥坳坳坥坬 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩。近期，随
着以均坐坔圭圴坖等先进的跨模态语言模型技术的快速发展，跨模态语言模型已被广泛应用于针对
视觉输入内容生成的开放式文本内容质量的自动评估 在坌坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩。

目前，视觉内容输出端评估主要采用无标准答案的自动评估方法。已有的无标准答案
的视觉内容生成的自动评估技术也可以分为四类：（圱）启发式自动评估 在坍坡坲坣坯坳圭坍坯坲坡坬坥坳 坥坴
坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坚坨坯坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩；（圲）基于语义向量的评估，如坆坉坄 在坓坥坩坴坺坥坲圬 圲地圲地圩，坆坖坄 在坕坮圭
坴坥坲坴坨坩坮坥坲 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圸圩；（圳）基于学习的自动评估 在坑坩坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 块坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坢圩；（圴）
基于大规模跨模态语言模型的自动评估 在坚坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坣圻 均坥 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坋坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坌坵
坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圻 坌坥坥 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩。以均坐坔圭圴坶和均坐坔圭圴坯为代表的跨模态大规模语言模型的快速发展
也显著促进了针对视觉内容生成的自动评估技术的进步。然而，已有的工作注意到 在坌坵 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圴圻 坋坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩，均坐坔圭圴坖等跨模态语言模型对生成图像的理解能力依然不足。因此，未
来的工作应更关注进一步提升视觉跨模态语言模型对图像内容的理解和推理能力，从而为构建
更准确的基于大规模跨模态语言模型的视觉内容生成自动评估方法打下基础。

综上，相对于生成式文本自动评估，多模态生成内容的自动评估发展较为缓慢，未来的工
作可以借鉴文本领域的研究成果，进一步促进多模态领域自动评估技术的发展。

6 总总总结结结

随着大规模语言模型技术的飞速发展，自动评估已成为自然语言处理（坎坌坐）领域的核心
难题之一。本文系统地梳理了生成式文本自动评估技术的四次技术范式的变革，对各个技术范
式的特点和代表性工作进行了详细的梳理和分析。基于这些分析内容，本文总结并提出了关于
自动评估技术的主要发展趋势，即自动评估方法在通用性、可解释性和评估维度多样性上的持
续进步。在此基础上，本文进一步对自动评估领域未来的研究方向进行了总结和展望。
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