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摘 要： 生成式人工智能技术自 ChatGPT 发布以来，不断突破瓶颈，吸引了资本规模投入、多领域革命和政府重点

关注。本文首先分析了大模型的发展动态、应用现状和前景，然后从以下 3 个方面对大模型相关技术进行了简要介

绍：1）概述了大模型相关构造技术，包括构造流程、研究现状和优化技术；2）总结了 3 类当前主流图像—文本的大模

型多模态技术；3）介绍了根据评估方式不同而划分的 3 类大模型评估基准。参数优化与数据集构建是大模型产品

普及与技术迭代的核心问题；多模态能力是大模型重要发展方向之一；设立评估基准是比较与约束大模型的关键方

法。此外，本文还讨论了现有相关技术面临的挑战与未来可能的发展方向。现阶段的大模型产品已有强大的理解

能力和创造能力，在教育、医疗和金融等领域已展现出广阔的应用前景。但同时，它们也存在训练部署困难、专业知

识不足和安全隐患等问题。因此，完善参数优化、优质数据集构建、多模态等技术，并建立统一、全面、便捷的评估基

准，将成为大模型突破现有局限的关键。
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Abstract： Generative artificial intelligence （AI） technology has achieved remarkable breakthroughs and advances in its 
intelligence level since the release of ChatGPT several months ago， especially in terms of its scope， automation， and intelli‐
gence.  The rising popularity of generative AI attracts capital inflows and promotes the innovation of various fields.  More‐
over， governments worldwide pay considerable attention to generative AI and hold different attitudes toward it.  The US gov‐
ernment maintains a relatively relaxed attitude to stay ahead in the global technological arena， while European countries are 
conservative and are concerned about data privacy in large language models （LLMs）.  The Chinese government attaches 
great importance to AI and LLMs but also emphasizes the regulatory issues.  With the growing influence of ChatGPT and its 
competitors and the rapid development of generative AI technology， conducting a deep analysis of them becomes neces‐
sary.  This paper first provides an in-depth analysis of the development， application， and prospects of generative AI.  Vari‐
ous types of LLMs have emerged as a series of remarkable technological products that have demonstrated versatile capabili‐
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ties across multiple domains， such as education， medicine， finance， law， programming， and paper writing.  These models 
are usually fine-tuned on the basis of general LLMs， with the aim of endowing the large models with additional domain-

specific knowledge and enhanced adaptability to a specific domain.  LLMs （e. g. ， GPT-4） have achieved rapid improve‐
ments in the past few months in terms of professional knowledge， reasoning， coding， credibility， security， transferability， 
and multimodality.  Then， the technical contribution of generative AI technology is briefly introduced from four aspects： 1） 
we review the related work on LLMs， such as GPT-4， PaLM2， ERNIE Bot， and their construction pipeline， which involves 
the training of base and assistant models.  The base models store a large amount of linguistic knowledge， while the assistant 
models acquire stronger comprehension and generation capabilities after a series of fine-tuning.  2） We outline a series of 
public LLMs based on LLaMA， a framework for building lightweight and memory-efficient LLMs， including Alpaca， 
Vicuna， Koala， and Baize， as well as the key technologies for building LLMs with low memory and computation require‐
ments， consisting of low-rank adaptation， Self-instruct， and automatic prompt engineer.  3） We summarize three types of 
existing mainstream image – text multimodal techniques： training additional adaptation layers to align visual modules and 
language models， multimodal instruction fine-tuning， and LLM serving as the center of understanding.  4） We introduce 
three types of LLM evaluation benchmarks based on different implementation methods， namely， manual evaluation， auto‐
matic evaluation， and LLM evaluation.  Parameter optimization and fine-tuning dataset construction are crucial for the popu‐
larization and innovation of generative AI products because they can significantly reduce the training cost and computational 
resource consumption of LLMs while enhancing the diversity and generalization ability of LLMs.  Multimodal capability is 
the future trend of generative AI because multimodal models have the ability to integrate information from multiple percep‐
tual dimensions， which is consistent with human cognition.  Evaluation benchmarks are the key methods to compare and 
constrain the models of generative AI， given that they can efficiently measure and optimize the performance and generaliza‐
tion ability of LLMs and reveal their strengths and limitations.  In conclusion， improving parameter optimization， high-

quality dataset construction， multimodal， and other technologies and establishing a unified， comprehensive， and conve‐
nient evaluation benchmark will be the key to achieving further development in generative AI.  Furthermore， the current 
challenges and possible future directions of the related technologies are discussed in this paper.  Existing generative AI 
products have considerable creativity， understanding， and intelligence and have shown broad application prospects in vari‐
ous fields， such as empowering content creation， innovating interactive experience， creating “digital life，” serving as 
smart home and family assistants， and realizing autonomous driving and intelligent car interaction.  However， LLMs still 
exhibit some limitations， such as lack of high-quality training data， susceptibility to hallucinations， output factual errors， 
uninterpretability， high training and deployment costs， and security and privacy issues.  Therefore， the potential research 
directions can be divided into three aspects： 1） the data aspect focuses on the input and output of LLMs， including the con‐
struction of general tuning instruction datasets and domain-specific knowledge datasets.  2） The technical aspect improves 
the internal structure and function of LLMs， including the training， multimodality， principle innovation， and structure 
pruning of LLMs.  3） The application aspect enhances the practical effect and application value of LLMs， including secu‐
rity enhancement， evaluation system development， and LLM application engineering implementation.  The advancement of 
generative AI has provided remarkable benefits for economic development.  However， it also entails new opportunities and 
challenges for various stakeholders， especially the industry and the general public.  On the one hand， the industry needs to 
foster a large pool of researchers who can conduct systematic and cutting-edge research on generative AI technologies， 
which are constantly improving and innovating.  On the other hand， the general public needs to acquire and apply the skills 
of prompt engineering， which can enable them to utilize existing LLMs effectively and efficiently.
Key words： artificial intelligence（AI）； ChatGPT； multi-modality； natural language processing； large language model

（LLM）
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0　引 言

自 2022 年 11 月 OpenAI 公布了 ChatGPT 以来，

生成式人工智能的发展迎来了爆发式的增长。在过

去的数月里，生成式人工智能不断突破边界，实现了

从文本、图像到音频等多领域的自动化和智能化生

成。不仅如此，得益于相关技术的飞速发展，目前市

面上大模型 （large language model， LLM）的智能程

度已有了质的飞跃。这些产品中性能最佳的就是

GPT-4 （generative pre-training transformer-4），它 是

OpenAI 在 ChatGPT 基础上进一步优化和扩展的最

新模型，Dimitris 教授只通过两段提示，GPT-4 就给

出 了 与 DeepMind 发 表 在 Nature 的 AlphaDev 
（Mankowitz 等，2023）发表的排序算法一致的结果。

GPT-4 的惊人表现引发了全球人工智能（artificial 
intelligence， AI）领域的强烈反响，也促使众多学者

投入到 LLM 的相关研究中。

LLM 的发展历史离不开 Google 和 OpenAI 的贡

献。作为 AI 领域的引领者，Google 与 OpenAI 之间展

开了全球范围内的激烈竞争。二者都拥有深厚的

AI 研究基础以及海量的数据资源，使得他们在该领

域具有压倒性的优势。Google 最早提出了 Trans‐
former 结构 （Vaswani 等，2017）作为 LLM 的基础构成

单元。随后，LLM 逐渐往 encode-only、encode-decode
和 decode-only 等 3 个方向演化。Google 公司聚焦于

encode-only 与 encode-decode 结构，并且在该阶段遥

遥 领 先 ，提 出 的 BERT （bidirectional encoder repre‐
sentations from transformers）模 型 （Devlin 等 ，2019）
几乎统治了所有自然语言处理领域。2022 年后，研

究 开 始 逐 渐 聚 焦 于 LLM 的 生 成 能 力 （Yang 等 ，

2023a）。由于采用的位置掩码方法不利于文本生

成，encode-only结构模型生成能力的缺陷开始被广泛

讨 论 并 大 幅 度 放 大 （Tay 等 ，2023）。 相 比 之 下 ，

decode-only 结构的 GPT 系列模型在生成能力方面表

现出了 encode-only 结构模型所不具备的优势。由

OpenAI发布的decode-only模型ChatGPT，在自然语言

处理领域展现了较高的水平，并且在多个推理任务上

的性能超越了 BERT 模型 （Zhong 等，2023）。decode-

only 结构模型逐渐主导了 LLM 的发展。为了在 LLM
竞争赛道上追赶 OpenAI，将专注 LLM 的 Blue Shift 整

体移入 Deepmind 后，Google 合并了两个旗下的顶级

AI团队 Google Brain 和 DeepMind。同时，发布了对标

ChatGPT 和 GPT-4 的竞品 Bard 和 PaLM-2。ChatGPT
的出现，不仅在国外引发了 AI 领域的变革，也在国内

掀起了一股热潮。国内互联网巨头和高校纷纷涌入

这一赛道，发布各自的类 ChatGPT 模型：阿里的通义

大模型、百度的文心大模型、商汤的 SenseChat和面壁

智能的 Luca 等。这些产品的问世依赖于其发布者背

后庞大的私有数据库：阿里的电商物流数据、百度的

内容检索数据、商汤科技公司的大规模商业数据以及

知乎的问答数据。不同于国外致力于开发更为智能

的语言模型，国内更加关注产业链的整合和布局，在

芯片、模型底座、预训练 LLM、智能应用等多个领域

同时发力，以实现基础研究与产品应用的平衡发展。

在各大公司进行激烈角逐的同时，开源模型作

为一匹黑马悄然崛起。开源模型除了在质量方面存

在急速缩小的劣势外，还具有训练快、私密性强、功能

完善、维护成本低、技术迭代快等优势。而 LLaMA 
（Touvron 等，2023）正是其中的佼佼者。开源模型的

发展受益于各种参数优化技术和调优指令集构建技

术，这些技术在提高模型质量的同时降低了模型构

建的成本。自从 2023 年 3 月初 Meta 公开 LLaMA 后，

开源模型的崛起使得训练和实验的门槛大幅度降

低，几乎所有机构和个体研究者都能够参与其中，甚

至一人一台笔记本电脑即可部署模型。其结果就是

高质量的开源模型吸引了大量的人才与机构，加速

了 LLM 的产生和迭代，反过来也促进了开源 LLM 发

布公司的技术和产品更新，且这种循环正不断重复。

目前的现状是大型 AI 公司发布的产品处于领先地

位，而众多开源模型在不断追赶，并快速缩小差距。

这也预示着生成式人工智能领域开源开放是未来，

协同创新是趋势，人人都可积极参与推进相关研究。

因此生成式人工智正持续成为全球热议的话题。

本文对 LLM 进行了深度剖析，评估后续数月内

相关的舆论影响力和应用；归纳 GPT 系列产品在性

能方面的提升；简要分析相关技术原理；评估当前仍

存在的局限，并讨论各个行业潜在的应用前景以及

未来可能的研究方向。

1　舆论及应用现状

1. 1　ChatGPT的舆论

ChatGPT 作为一种基于对话式互动的生成式人
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工智能产品，自发布短短两月后，活跃用户数已达

1 亿，访问量持续飙升。据统计，其 2023 年 4 月份全

球访问量达 17. 6 亿次，占谷歌的 2%，占百度的 60%

左右，已超过 DuckDuckGo 等其他国际搜索引擎。

相关技术的持续发展也引发了搜索引擎革命。

据 SimilarWeb统计，微软旗下必应在 2023年 2月份宣

布集成 ChatGPT 能力后，访问量增涨 9%，而同时谷歌

下降了3. 1%。而在移动端，据data. ai统计，必应APP
下载量达到了之前的 8 倍，而谷歌 APP 下载量下降

2%。DeepMind联合创始人Mustafa Suleyman表示，互

联网即将发生根本性变革，传统搜索引擎将在 10 年

内消失，对话式互动产品将引发新一轮技术浪潮。

资本热潮开始不断涌入 AI 相关领域：相比于

1 月份，2023 年 4 月份全球范围内资本对于 AI 的投

入次数大约翻了 3. 3 倍、发布的产品数量大约翻了

6. 5 倍；OpenAI 于 4 月底完成新一轮约 3 亿美元的融

资，其市值介于 270 亿～290 亿美元之间；美国著名

证券公司 Wedbush 发布的一份分析报告显示，随着

微软将 ChatGPT 和生成式 AI 功能整合在产品矩阵

中，2023 年其市值预计将飙升 3 000 亿美元。

此外，生成式人工智能相关技术及产品的风靡

与推广，国内外政府对其也给予了不同程度的重视

和支持。美国政府对于生成式人工智能相关产品和

技术采取了较为宽松的态度，主要关注其伦理道德

方面的问题，以确保该技术的发展符合国家法律和

伦理标准，并保证美国在全球科技竞争中处于领先

地位。日本政府致力于推动生成式人工智能的发展

和 普 及 ，横 须 贺 市 则 是 率 先 实 践 的 地 区 ，宣 布 自

2023 年 5 月 20 日起采用 ChatGPT 作为公务辅助工

具，涉及会议纪要、政策规划等方面。相比之下，欧

盟国家的态度则更为保守和谨慎，关切 ChatGPT 所

带来的数据隐私问题。欧洲数据保护委员会认为

ChatGPT 利用互联网信息与用户个人数据进行训练

和迭代不符合条例。2023 年 5 月 11 日，欧洲议会的

两个委员会通过立法，明确禁止“对人类安全构成不

可容忍风险的人工智能系统”。中国政府高度重视

AI 的发展，早在 2017 年颁布实施了发展规划，部署

重大项目，建设开放平台，扩展应用场景，为国产

LLM 的发展提供有利条件。同时，也加强了对生成

式人工智能的监管，于 2023 年 4 月发布国内首份专

门针对 AIGC 的监管文件《生成式人工智能服务管理

办法（征求意见稿）》，提出“利用生成式人工智能生

成的内容应当真实准确”等多项要求。

1. 2　类ChatGPT模型在不同领域的应用

经过数月的迭代和发展，LLM 已经不再是 Ope‐
nAI 的 ChatGPT 一家独大。目前已经出现了在通用

LLM 的基础上，针对不同领域构建更加具体的模型：

1） 教育领域。目前运用于教育领域的模型有

讯飞星火、MathGPT 等。该类模型通常由通用 LLM
经过相关教学知识的训练微调，可以帮助学生和老

师提高学习与教学的效率和质量，丰富教育内容和

形式，拓展教育场景和对象，为教育领域带来了新的

可能性和机遇。

2） 医疗领域。目前运用于医疗领域相关的模

型 有 SurgicalGPT （Seenivasan 等 ，2023）、ChatCAD 
（Wang 等 ，2023a）和 Med-PaLM （Singhal 等 ，2023）
等。该类模型通常经过医疗领域知识微调后形成专

业的医学 LLM。它们能够实现手术问答、辅助诊断、

个性化治疗方案设计以及药物推荐等功能。

3） 金 融 领 域 。 目 前 运 用 于 金 融 领 域 相 关 的

LLM 有轩辕大模型、BloombergGPT （Wu 等，2023a）
等。该领域的 LLM 需要具备股票、基金和保险等复

杂知识，能够有效提高从业人员的专业水平和服务

能力，同时大幅度降低运营成本。

4） 法律领域。目前运用于法律领域的 LLM 有

LawGPT、ChatLaw 等。该领域的类 ChatGPT 需要了

解专业的法律词汇，具备理解法律语义的能力。它

们能够成为从业者的智能助理，帮助撰写法律文件、

法律文件分析、查询案例和法律条款。

5） 编码领域。目前运用于协助编码的 LLM 有

PromptAppGPT、HuggingGPT （Shen 等，2023）等。该

领域的类 ChatGPT 模型需要具备理解不同类型的编

程语言的能力和更加强大的逻辑推理能力。它们能

够替程序员阅读或编写代码，并添加详细的注释。

6） 论文写作领域。目前运用于该领域的 LLM
有 ChatGPT Academic。该领域的类 ChatGPT 模型需

要具有更强大的语言理解与写作能力以及更加专业

的学术知识，能够协助用户润色文章、快速阅读和摘

要生成等。值得注意的是，尽管大多数经过 LLM 本

身就具有较强的阅读和写作能力，但它们并不能满

足专业学术写作任务的要求。

应用于不同领域 LLMs 的项目链接如表 1 所示。

除此之外，经过专业知识微调训练的 LLM 还可以应

用于诸多科研领域，例如，物理、化学、哲学以及计算
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机领域。除了帮助文献资料查阅和总结，撰写学术

性邮件，它们有时还能给予科研人员创新的灵感或

者 参 考 意 见 。 可 以 看 出 ，经 过 数 月 的 技 术 沉 淀 ，

ChatGPT 相关技术已经从各领域中的新鲜事物进

化 到 能 够 初 步 走 入 部 分 领 域 并 且 协 助 工 作 的

程度。

1. 3　GPT系列模型的提升与扩展

相比于先前的 GPT 版本，GPT-4 在以下 7 个方面

的性能有了大幅度的提升：

1） 专业知识。GPT-4 拥有更丰富的专业知识，

这使得它能够在各类考核中更有优势。例如，在法

律执业资格考试中，GPT-4 的成绩位于前 10% 的水

平，而 GPT-3. 5 则仅位于前 90%。在其他的专业考

试中，GPT-4 可以达到与人类相当的水平，但 GPT-

3. 5 则表现不佳。

2） 多模态能力。GPT-4 拥有初步的多模态能

力。。虽然 GPT-4 和 GPT-3. 5 在训练过程中都未涉及

图像，但 GPT-4 能够较为准确地掌握了一些基本图

像的概念。作为一个多模态模型，GPT-4 可以接收

图像和文本作为输入，并输出文本。这使得 GPT-4
可以应对更复杂且含有视觉信息的任务，如图像描

述、图像问答、图像生成文本等。

3） 推理能力。GPT-4 具有更强的推理能力。在

多数的推理任务中，如演绎、归纳、溯因、类比和因果

等，GPT-4 相较于 GPT-3. 5 都展现出了显著优势，各

项指标均有提高。GPT-4 通过推理得出的答案更加

精确和严密。

4） 编程能力。GPT-4 的编程能力有了显著提

升。GPT-4 和 GPT-3. 5 在代码生成能力上相对于其

他 LLM 具有巨大的优势，而 GPT-4 的代码能力又比

GPT-3. 5 有大幅提高。同时，GPT-4 还具有更高的稳

定性。

5） 可信度。GPT-4 能够生成更加符合事实的准

确陈述。相比于 GPT3. 5，GPT-4 减少了在回答问题

时胡言乱语的可能性。此外，GPT-4 能够更加注重

对话中的细节逻辑，基于对话中的潜藏逻辑，生成更

合理可信的回答。

6） 安全性。GPT-4 在安全性上有了更大提升。

在一些敏感和不允许的 prompts 上，对一些不该回答

的内容也能更好地检测出来。GPT-4 在敏感问题上

的不正确回答比例相比 GPT-3. 5 的不正确回答比例

明显减少。

7） 迁移能力。GPT-4 具有更强的迁移能力。在

仅使用 few-shot 的情况下，GPT-4 在多数的 NLP 任务

评估中超越了现有 SOTA，而 GPT-3. 5 则只能接近现

有 SOTA。同时 GPT-4 在多个评测基准中体现出了

更全面的能力。

然而，值得注意的是，尽管 GPT-4 在上述各方面

表1　不同领域LLMs及其项目/论文链接

Table 1　Projects or papers links of LLMs in different fields

模型

讯飞星火

MathGPT
SurgicalGPT
ChatCAD
Med-PaLM
轩辕大模型

BloombergGPT
LawGPT
ChatLaw
PromptAppGPT
HuggingGPT
ChatGPT Academic

项目/论文链接

https://xinghuo.xfyun.cn/
https://www.mathgpt.com/
https://arxiv.org/pdf/2304.09974.pdf
https://arxiv.org/pdf/2302.07257.pdf
https://arxiv.org/pdf/2305.09617.pdf
https://github.com/Duxiaoman-DI/XuanYuan
https://arxiv.org/pdf/2303.17564.pdf
https://github.com/pengxiao-song/LaWGPT
https://github.com/PKU-YuanGroup/ChatLaw
https://github.com/mleoking/ PromptAppGPT
https://arxiv.org/pdf/2303.17580.pdf
https://github.com/binary-husky/gpt_academic
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的性能都有了显著提升，但是，它仍然不是完美的。

例如仍然存在产生错觉、社会偏见和对抗性提示等

问题。因此，在使用模型的过程中，仍需要进一步的

验证与核对。

2　技术原理简介及可扩展性

2. 1　类ChatGPT模型构建

GPT-4 的卓越表现和优秀的生成能力迅速引起

了社会关注，各大企业和学术机构纷纷投入了大量

的资源开展了相关研究。

如图 1 所示，要获得一个类 ChatGPT 模型，首先

需要在大量无监督的数据集上进行预训练，得到一

个基础模型。然后，通过指令微调 （instruction fine-

tuning，IFT）、基于人类反馈的强化学习 （reinforce‐
ment learning from human feedback，RLHF）和思维链 

（chain-of-thought，CoT）等技术（刘禹良 等，2023），训

练出一个助理模型。需要说明的是，虽然基础模型

可以回答问题，但它所给出的回答并不可靠，因此需

要通过监督微调来优化生成回复和文本理解的能

力。因此，市面上发布的类 ChatGPT 模型大多属于

助理模型。

国内外类 ChatGPT 模型的现状如表 2 所示，Ope‐
nAI 和 Google 分别采用了不同的策略来提升 GPT 系

列模型的性能。OpenAI 通过增加 LLM 参数量和预

训练数据量来提升 GPT 系列模型的知识覆盖面和问

题解决能力，Google 则更加关注模型的结构效率和

迁移能力，使得 PaLM2 在推理速度、参数数量和成

本方面具有优势。目前，这两家公司均未开源。然

而，从长期来看，各类开源模型凭借其免费、高质量、

易迁移和低维护等特点，在与闭源 LLM 的竞争中展

现出一定的优势。

高质量的中文数据集与中文预训练 LLM 也是

国内学者关注的重要问题。现有高性能的开源 LLM
都以英文为主，这样训练出的 LLM 具有英文思维的

倾向。当这些模型应用于非英语语言时，模型内部

可能需要先将输入转换成英语才能进行理解和生成

任务，将降低模型的理解和生成能力。单纯将英文

模型应用于其他语言时，无法发挥其最佳性能。因

此，本文认为，针对其他语言特别是中文模型的研究

具有重要意义。

2. 2　羊驼家族

LLaMA 是 Meta 于 2023 年 2 月发布的模型集合，

包 含 7 B、13 B、33 B 和 65 B 共 4 个 版 本 。 其 中

LLaMA-13 B 在多数数据集上的表现超越了 GPT-3
并且使用开源语料作为训练语料。而羊驼家族是指

一些基于 LLaMA 模型结合 2. 1 节中涉及方法构建的

模型，以下针对 Alpace、Vicuna、Koala 和 Baize 4 个羊

驼家族成员进行简要介绍。

1） Alpaca：Alpaca 由斯坦福大学于 2023 年 3 月

发 布 。 该 模 型 的 训 练 过 程 大 体 上 分 为 基 于 Self-
instruct （Wang 等，2023b）方法自动构建调优数据集

图 1　类 ChatGPT 模型构建流程

Fig. 1　Construction of LLMs similar to chatGPT
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并基于构建的调优数据集监督微调 LLaMA。它的

优势在于其极低的微调成本以及极少的资源消耗。

更重要的是，作为羊驼家族早期成员，它为开源 LLM
研究提供了一个低门槛的平台，吸引了更多的研究

者参与其中。

2） Vicuna：Vicuna 由伯克利大学、卡内基梅隆大

学 等 机 构 的 研 究 团 队 于 2023 年 4 月 联 合 发 布 。

Vicuna 调优数据集从 ShareGPT 收集并且筛选得来。

此外，模型在 Alpaca 的基础上，改进了训练损失函数

以适应多轮对话场景，增加了最大上下文长度以提

升长文本理解能力，以及利用 SkyPilot 服务部署了具

有自动恢复功能的 Spot 实例以进一步降低计算成

本。相较于 Alpaca，Vicuna 的性能有了显著的性能

提升，并且更加接近 ChatGPT 模型的水平。

3） Koala：Koala 由 伯 克 利 人 工 智 能 研 究 院 于

2023 年 4 月发布。他们专注于构建小规模高质量的

数据集，其调优数据集来源于经过知识蒸馏的公开

对话数据集以及一系列开源数据集。Koala 的意义

在于强调了高质量数据集对于对话模型性能的影

响，甚至能够在一定程度上弥补开源模型参数规模

小的缺陷。

4） Baize：Baize 由加州大学洛杉矶分校、中山大

学、微软于 2023 年 4 月联合发布。他们提出一种名

为 Self-Chat 的 ChatGPT 对话数据自动收集的方法，

批量生成高质量多轮对话数据集用于调优。同时，

在训练阶段应用了低秩适配 （low-rank adaptation，

LoRA）方法 （Hu 等，2022）进一步降低了微调成本。

羊驼家族成员们的训练流程大体相当，其区别

主要在于调优数据集的构成和参数优化方法。因此

以下给出部分常用的参数优化方法以及调优数据集

构成方法简介。

1） 参数优化的 LoRA 技术。LoRA 技术是由微

软在 2021 年 10 月提出，旨在加速 LLM 的训练并降

低其微调的成本。LoRA 对于初始的预训练权重矩

阵 W ∈ Rd × d 引 入 两 个 秩 分 解 矩 阵 A ∈ Rr × d 和

B ∈ Rd × r 替代现有权重进行微调，其中 d 为预训练权

重的输出维度，而内在秩 r 远小于 d，其值通常根据

任 务 需 求 预 先 设 定 。 Hu 等 人（2022）针 对 Trans‐
former 中的权重矩阵，提出了两种不同的低秩适配

方案，分别适用于调整两种类型和一种类型的注意

力机制的情况，其中 r = 4 和 r = 8 分别为最优选择。

参数更新过程可视为 W + ∆W = W + BA，其中，A 和

B 分别使用随机高斯和零初始化。在训练过程中 W

保持不变。LoRA 将原本需要微调的权重矩阵 W 转

换成了 A 和 B，显著减少了参数量。同时通过更换

不同的重参数化组合，使得该技术能够灵活地在不

同下游任务中应用。目前除了 Baize，LoRA 技术已

应用于 Alpace（https://github.com/tloen/alpaca-lora）和

Vicuna （https://github. com/jackaduma/Vicuna-LoRA-

RLHF-PyTorch）模型。

2） 调优指令数据集构造。目前主流的调优指

令数据集构造方法除了人工编写指令外，还有 Self-
instruct 和 Automatic prompt engineer （Zhou 等，2023）
两种自动化方法。Self-instruct 方法主要包括指令生

成、指令分类、实例生成和数据过滤 4 个步骤，利用

人工编写的种子指令和 LLM 的生成能力、上下文理

解能力以及指令理解能力，扩充指令数量和类型，生

成完整的数据实例，并过滤掉低质量的数据。Auto‐
matic prompt engineer 方法主要包括指令候选集生

成、指令评估和指令变体生成 3 个步骤，利用 LLM 和

现有的输入输出对，逆向生成和选择最优的 prompt

表2　类ChatGPT大模型相关工作

Table 2　Related work of LLMs similar to ChatGPT

模型

ChatGPT
MOSS
GPT-4
文心一言

通义千问

SenseChat
PaLM2
LLaMA
CPM-Bee
讯飞星火

Claude2
ChatGLM2
Aquila
LLaMA2
FreeWilly
BuboGPT
LISA

发布者

OpenAI
复旦大学

OpenAI
百度

阿里

商汤科技

Google
Meta

面壁智能

科大讯飞

Google
清华大学

智源

Meta
Stability AI
字节跳动

CUHK

发布时间

2022 年 11 月

2023 年 2 月

2023 年 3 月

2023 年 3 月

2023 年 4 月

2023 年 4 月

2023 年 5 月

2023 年 5 月

2023 年 5 月

2023 年 6 月

2023 年 6 月

2023 年 6 月

2023 年 6 月

2023 年 7 月

2023 年 7 月

2023 年 8 月

2023 年 8 月

参数量/亿
1 750
160
-

2 600
-
-

3 400
650
100
-
-
60
70

700
700
-

130
注：“-”代表未提供数据。
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指令，并利用 LLM 生成相似变体增加指令的多样

性。二者都是基于现有的 LLM 生成高质量调优指

令数据集，其区别在于，Self-instruct 方法是基于多样

的种子指令，利用 LLM 的多任务学习能力，以生成

更丰富的指令样本。而 Automatic prompt engineer 方

法是基于输入输出对，利用 LLM 的逆向推理能力，

以生成和挑选最优的 prompt 指令。

羊驼家族作为开源 LLM 的代表，其快速发展展

示了开源 LLM 的可行性和潜力。而其中涉及的参

数优化技术和调优数据集构造技术有效地降低了

LLM 的训练成本和计算资源消耗，同时提升了模型

的多样性和泛化能力。因此，羊驼家族及相关技术

对于 LLM 产品普及与技术迭代具有重要意义。

2. 3　多模态技术

多模态技术是生成式人工智能领域中的一种关

键技术，能够执行跨模态生成任务，例如根据文本生

成图像、根据图像生成文本等。随着 LLM 的发展，

多模态技术也取得了重大突破。以 GPT-4 为例，它

可以根据图像生成不同类型的文本，如描述、解释、

总结和问答等，也可以根据文本生成或编辑图像，完

成创意和技术写作任务。但是目前 GPT-4 模型和技

术细节还未被公布，因此许多学者尝试构建一个类

似 GPT-4 的多模态大模型。本文总结了目前主流的

图像—文本的多模态技术实现方法，大体上可划分

为 3 类：

1） 训练中间层以对齐视觉模块和语言模型。

该类方法首先预训练视觉模块，将这些视觉模块与

LLM 冻结，然后在视觉模块与 LLM 之间插入可训练

的中间层，构建多模态模型。接着在大规模的图像—

文本对数据集上对多模态模型进行微调，更新中间

层的可训练参数，实现视觉模块与 LLM 的对齐，完

成跨模态任务。该类方法的大体流程如图 2 所示，

Flamingo （Alayrac 等，2022）、BLIP2 （Li 等，2023）和

ImageBind （Girdhar 等，2023）都使用该类方法构成

多模态大模型。

2） 多模态指令微调。该类方法在模态对齐的

基础上，进一步进行指令微调训练，用多模态指令数

据集对视觉编码器等额外结构进行适配，使其能够

与 LLM 协同工作，从而达到与 GPT-4 类似的多模态

能力。这类模型的训练通常包含两个阶段：第 1 阶

段利用大规模的图像-文本对数据对模型进行预训

练，学习视觉和语言模态间的对齐；第 2 个阶段通过

多模态指令数据集对模型进行微调，让模型获得多

模态指令跟随能力。该类方法的大体流程如图 3 所

示，MiniGPT4 （Zhu 等，2023）、LLaVA （Liu 等，2023a）
和 mPLUG-Owl （Ye 等，2023）都使用该类方法构成

多模态大模型。

3） LLM 作为理解中枢。该类方法利用 LLM 实

现多模态处理，它将多模态数据转化为文本数据输

入 LLM，作为与用户交流的理解中枢，LLM 根据用户

需求调用其它视觉基础模型，从而达到跨模态输入

输出和完成多种任务的效果。该类方法的大体流程

如图 4 所示。目前 Visual ChatGPT （Wu 等，2023b），

MM-REACT （Yang 等，2023b）采用这种方式构成多

模态大模型。

目前，多模态大模型技术尚处于初级阶段，面临

着训练数据不足、多模态信息表示不一致和对齐算

法不精确等挑战。然而，多模态大模型具有融合多

种感知维度的信息的能力，更接近人类认知世界的

图 2　训练中间层对齐视觉模块和大模型

Fig. 2　Training adaptation layers to align visual 
modules and language models

图 3　多模态指令微调

Fig. 3　Multimodal instruction fine-tuning
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方式，是大模型未来的重要发展方向之一。

2. 4　LLM评估标准

为了有效衡量和优化 LLM 的性能和泛化能力，

并揭示其优势和局限，建立合理的 LLM 评价基准具

有重要意义。现阶段，主流的 LLM 评估方法可划分

为 3 类：

1） 人工评估。基于人工的评估方法通常需要

邀请大量的志愿者或相关领域专家对 LLM 的生成

进行主观评估和打分。以专业领域知识评估为例 
（Guo 等，2023），首先需要收集不同领域专家根据该

领域专业问题给出的答案作为参考，然后根据已有

知识与 LLM 生成的输出，主观评估 LLM 专业领域知

识的掌握程度。此外，人工评估还可以运用于评估

生成内容与人类意愿高度相关的指标，例如语义一

致性、逻辑合理性和文体风格等方面。

人工评估方法依赖于人类评估者对生成内容的

主观判断，可以更好地反映生成内容的质量以及

LLM 在不同专业领域的能力。此外，它还可以灵活

适应不同的任务场景。但是，基于人工的评估方法

需要耗费大量的时间、金钱和人力。因此，基于人工

的评估方法不利于当前 LLM 研究发展的快速迭代。

2） 自动评估。自动评估方法是通过使用标准

化的数据集和指标来对 LLM 进行自动化评估。该

类评估方法所采用的综合评测基准通常涵盖主流

LLM 评估任务，并且可以快速对比不同 LLM 在相同

任务下的性能差距。以下介绍两个具有代表性且在

当前阶段流行的综合评估基准。

首先是由 Berkeley 研究者发布的 MMLU （mas‐
sive multitask language understanding）评 测 基 准 

（Hendrycks 等，2021）。MMLU 包含 57 个任务，涵盖

了数学、历史、计算机科学和法律等领域，通过零样

本和少样本设置来评估模型蕴含的知识。其次是

AI2 提出的 ARC （AI2 reasoning challenge）评测基准 
（Clark 等，2018）。ARC 包含 7 787 个来自不同科学

领域的考试问题，根据难易程度，可以划分为 2 590个

问题组成的 ARC-Challenge 和 5 197 个问题的 ARC-

Easy。这些问题用以评估 LLM 在多步推理、语言匹

配等多方面的高级能力。在这两个评测基准中，

GPT-4 取得了最好的成绩，明显超过其他 LLM。

自动评估方法可以快速地对比不同 LLM 在相

同条件下的性能差异，也可以提供一些可量化和可

解释的结果。同时，区别于人工评估方法，该类方法

不受主观因素影响，可重复性较强。因此，自动评估

方法是 3 类方法中最广泛使用的一种。但是，自动

评估方法也有一定的缺陷，例如机械化、忽视人类偏

好、数据集质量与覆盖度无法保证等。

3） 其他 LLM 评估。除了人工评估和自动评估，

利用 LLM 本身作为评估器，来比较不同 LLM 的输

出，并给出相对的优劣判断也是一种思路。该类方

法通常设定一系列用来评估 LLM 综合性能的开放

式问题集合，用以得到 LLM 的输出，并且采用现有

先进的 LLM 作为评估者，对 LLM 的输出进行标注输

出对比或打分以评估 LLM 的综合性能。以下介绍

3 种最新的基于其他 LLM 的评估方法 MMBench （Liu
等，2023）、AlpacaEval（Dubois 等，2023）和 MT-Bench 

（Zheng 等，2023）。

MMBench 是上海人工智能实验室提出的一种

客观评估大型视觉语言模型不同能力的评估基准。

它从模型的感知和推理能力出发，构建了 3 级能力

维度，并采用一种循环评估策略 CircularEval，以提

高评估过程的稳定性。对于某一具体的评估题目，

首先，从多模态大模型的输出中提取与选项匹配的

内容。若匹配失败，则用 ChatGPT 预测和选项，生成

选项标签。如果仍然无法提取选择，则用随机选择

来标记预测，并添加评论信息。最后使用 ChatGPT
作为自动评估器，评估多模态大模型的性能。Alpa‐
caEval 由斯坦福大学的研究人员发布，是一种基于

AlpacaFarm 数据集来测试 LLM 遵循一般用户指令

的能力的评估方法。具体来说，研究人员以强大的

LLM （如 GPT-4、Claude 或 ChatGPT）为自动评估器，

以 GPT-3. 5 为基准，将目标模型与 GPT-3. 5 的回复

进行比较，计算获胜率。而 MT-Bench 是一种基于多

轮对话来评估 LLM 聊天机器人能力和用户偏好的

图 4　LLM 做理解中枢方法

Fig. 4　LLM serves as the center of understanding
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评估方法。它是一个由 80 个多轮问题组成的基准

测试集，旨在评估聊天机器人的对话和指令跟随能

力 。 同 样 使 用 强 大 的 LLM （如 GPT-4、Claude 或

ChatGPT）作为评估器，将不同的聊天机器人的回复

进行比较，并给出优劣判断。

基于其他 LLM 评估方法具有快速、廉价、可复

现且与人类偏好高度一致的特点，可以作为开发和

测试 LLM 的有用工具。但是，目前该类方法的发展

时间较短，技术不完善，仍具有较多的局限性，例如

无法用于评估 LLM 的高阶能力、评估结果存在偏差

以及缺乏安全评估等。

在上述 3 种方法中，人工评估方法最符合人类

意愿，数据集自动评估方法应用最广泛，而利用其他

LLM 评估方法具有最高的新颖性和可拓展性。但

是，现阶段尚未存在完善的 LLM 综合能力评估方

法，因此，现阶段应该多种方法互补使用以全面地评

估 LLM 的性能和质量。

Chatbot Arena 基准平台（https://chat.lmsys.org/）
上发布的部分 LLM 排行如表 3 所示。可以看出，

GPT-4 在多数指标上都大幅领先其他模型，大量开

源模型在生成质量上仍存在较大差距。

3　局限、应用前景及展望未来

3. 1　存在的局限

尽管类 ChatGPT 模型经过数月的迭代和完善，

已经初步融入了部分领域以及人们的日常生活，但

目前市面上的产品和相关技术仍然存在一些问题，

以下列出一些局限性进行详细说明与成因分析：

1） 互联网上高质量、大规模、经过清洗的公开

数据集和开源、结构高效的预训练 LLM 仍然不足。

这是因为收集和清洗数据集的过程非常烦琐和复

杂，且预训练 LLM 的训练需要高性能设备和大量优

质数据集。

2） 针对同一问题，重复输入会导致不一致的回

答。有时也会出现稍微改变一些词语，模型的回答

就会从无法回答转变为正确回答的情况。这是因为

训练时得到的 LLM 缺乏泛化能力，输入格式不规范

且噪声多。

3） 模型虽然能够回答一些通用性问题，但是在

涉及一些专业领域或者具体情境的问题时，就会显

得力不从心。这是因为 LLM 训练数据并没有覆盖

所有领域和场景，而且模型本身也缺乏足够的知识

库和推理能力来处理复杂的问题。

4） LLM 由于缺乏常识知识，输入缺乏事实依据

和事实验证，因此在类 ChatGPT 模型在大规模运用

时容易产生幻觉，生成错误答案，并出现推理错误等

问题。

5） 类 ChatGPT 模型在生成文本时，存在输出很

难被人类理解和解释且很难被人类监督并纠正的问

题，这是因为模型基于深度学习，生成文本时并不遵

循任何明确的规则或逻辑，而是根据概率分布来选

择最可能的词汇。

6） 类 ChatGPT 模型依赖于基础模型，但基础模

型为了产生能力“涌现”的现象，需要庞大的参数量

来支撑其存储的知识规模。因此，相关产品的部署

和运行不仅需要高昂的硬件成本和资源消耗，而且

难以适应移动设备和边缘计算等场景。。

7） 类 ChatGPT 模型使用奖励机制作为训练类

表3　Chatbot Arena平台上部分LLM评估结果

Table 3　LLM evaluation results on the Chatbot Arena

模型

GPT-4
Claude2
GPT-3.5
Guanaco
Vicuna
WizardLM
PaLM
Llama2
Koala
MPT-Chat
Alpaca
ChatGLM
FastChat
StableLM
LLaMA
baize

Elo rating
1 206
1 135
1 122
1 038
1 096
1 040
1 015
987
983
947
923
900
892
863
817
-

MMLU
86.4
78.5
70.0
57.6
59.2
50
-

53.6
44.7
32

48.1
36.1
47.7
24.4
47

48.9

Score
8.99
8.06
7.94
6.53
7.12
6.76
6.4
6.65
5.35
5.42
4.53
4.5
3.04
2.75
2.61
5.75

注：“-”表示平台未提供数据。Elo rating 是平台根据用户对

LLM 投 票 数 据 计 算 得 出 的 得 分 数 据 ；MMLU 代 表 LLM 在

MMLU 评测基准上的得分；Score 表示 LLM 在 MT-Bench 评测

基准中的得分。
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ChatGPT 模型的主要方法，并不受法律和道德准则

的约束。因此可能会被恶意利用，造成严重的安全

隐患或者法律风险。此外，与用户交互时，能够记住

与会话相关的项目以及用户输入、缓存、日志等隐私

信息。以及可能存在利用模型逻辑强大的对话能力

与丰富的知识进行诈骗或作弊的情况。

除了上述局限外，目前，作为构建基石的基础模

型仍存在一些原理问题尚未得到突破，例如无法保

持自我一致性、无法处理比 token 更小的单元以及多

模态领域表示困难等问题。

3. 2　应用前景

类 ChatGPT 模型在多个领域具有非常强大的潜

在应用价值，各大公司都在积极布局该类模型。以

下列出部分类 ChatGPT 模型潜在的应用前景。

1） 赋能内容创作。基于视觉语言模型的内容

创作已经得到了广泛应用，如文字或图片内容补全。

利用多模态模型更强大的多模态和推理能力，可以

实现大型内容创作，如直接创作剧情严密的影片

剧本。

2） 革新交互体验。借助 LLM 的语言理解能力，

人机交互体验有望发生革命性进步，机器可以理解

人类的指令与需求，并生成模拟内容予以辅助。

3） 诞生“数字生命”。将 LLM 引入虚拟世界中，

实现了智能体全场景的终身学习，具备快速学习、反

馈环境、探索世界的能力。相信在不久的未来，智能

体有望对多模态数据进行感知与学习，距离通用人

工智能更进一步，从游戏模拟跨向现实应用。

4） 智能家居与家庭助理。利用 LLM 建立各种

智能家居设备的中枢管理，提供更加智能化、更懂人

类需求的智能家居解决方案，实现根据用户指令和

环境自动制定规划控制，并提供处理家庭日常事务、

排疑解惑以及脑洞聊天等助理服务。

5） 自动驾驶与智能汽车交互。类 ChatGPT 模

型能够给自动驾驶带来语音交互提升，成为提升智

能座舱语音交互质量的重要工具，并启发自动驾驶

底层算法跃迁升级。此外，生成式 AI 为自动驾驶模

型训练提供高质量合成数据，破解自动驾驶数据和

测试难题。

3. 3　未来展望

现阶段，LLM 仍存在许多问题和挑战，LLM 未来

在数据方面、技术方面和应用等方面仍有较大的发

展空间。

1）数据方面。数据方面的研究主要关注 LLM
的输入和输出，包括数据集的构建和专业知识的嵌

入等方面。未来的研究方向可以从以下两个角度

展开：

（1）训练数据集构建，这是影响 LLM 产品成功

与否的关键因素，对数据集的质量和规模有较高的

要求。为了提高数据集的可靠性和多样性，建立统

一范式的人工数据集构造方法和各类高质量数据集

生成算法设计，是未来重要且基础的研究方向之一；

（2）在 LLM 中嵌入特定领域的具体知识，旨在

应对 LLM 中蕴含知识无法被完全利用与 LLM 专业

领域知识不足的矛盾。可以收集已有特定领域（例

如医疗、教育、法律等）的知识，构成特定领域的专业

数据集并融合到 LLM 中，使其在该领域表现更好，

以此打造针对某领域或某群体的专用 LLM。

2）技术方面。技术方面主要关注 LLM 的内部

结构和功能，涵盖了模型的搭建、扩展、革新和瘦身

4 个方面：

（1）完整搭建并训练 LLM。这是最基础且核心

的研究方向之一，需要面对如何高效地训练、如何充

分利用现有语料、如何构建多语言的 LLM 等多种

挑战；

（2）扩展 LLM 的多模态能力。目前大部分成熟

的 LLM 多模态功能仍存在诸多缺陷，其中的多模态

技术面临的挑战大体上可概括为模态表示、跨模态

对齐、跨模特模型推理、跨模态信息生成、跨模态知

识迁移和跨模态模型量化分析 6 个方面 （Liang 等，

2022）。合理解决这些问题和进一步完善多模态技

术是 LLM 实现对世界深入认知与转变为通用人工

智能的关键步骤；

（3）对核心原理进行创新改进。这是 LLM 技术

迭代更新与发展过程中的重要研究方向之一，旨在

探究如何在现有 LLM 中使用的上下文学习、模型自

适应选择或级联等原理，以及从 LLM 到 ChatGPT 的

演化过程中采用的技术，例如 RLHF、COT、IFT 等技

术的基础上进行创新改进，提高模型的性能和效率。

目前已有对 LLM 核心原理创新的工作包括 ALMoST
（Kim 等 ，2023）、TOT（Yao 等 ，2023）、SuperICL（Xu
等，2023）和 FedIT（Zhang 等，2023）等；

（4）LLM 裁剪瘦身。这是 LLM 进一步推广与普

及的核心问题之一，旨在优化 LLM 过于庞大、使用

成本过高以及部署困难等问题。通常可以采用量
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化、剪枝和蒸馏等方法进行模型瘦身与优化。此外，

还可以结合融入特定领域知识或保留数据中重要信

息，打造某个具体领域的轻量级专用模型。

3）应用方面。应用方面的研究关注 LLM 的实

际效果和价值。未来的研究方向可从以下 3 个方面

展开：

（1）安全性优化，解决 LLM 输出恶意内容、泄漏

隐私数据等安全问题。这些问题在迭代迅速的开源

模型中尤为严重，而目前业界对 LLM 安全性优化的

方法缺乏统一的标准和框架。在不损害 LLM 性能

和效率的基础上，保障其安全性，是 LLM 成为一项

成熟、实用且面向大众的高科技产品的必要条件。

（2）建立评估体系，制定一个全面、公认的 LLM
评估方法，实现对 LLM 的生成、推理、知识储备等基

本能力，以及对齐人类意愿、正确使用工具等高阶能

力进行客观、有效的评估。然而，目前的评价方法都

存在局限性和不足。因此，如何完善、融合现有的评

价方法，是一个亟待解决的问题。此外，评估体系的

建立还有助于开发纠错模型，用于 LLM 训练。

（3）发 展 LLM 应 用 工 程 ，进 一 步 推 广 和 普 及

LLM 相关技术。当前，各种 LLM 的广泛应用已经是

一个大趋势，但大多数缺乏提示工程相关知识的普

通人无法充分利用市面上成熟的 LLM 产品。因此，

如何高效利用这些产品更好地解决实际问题是一个

新颖而实用的研究领域。

4　结 语

在过去的数月中，生成式人工智能相关技术及

类 ChatGPT 模型经过了各大型 AI 公司以及大量科

研人员的改进和优化，相比于最初的 ChatGPT 版本

有了巨大的蜕变。目前，性能最优的 GPT-4 已展现

出非常明显的初级通用人工智能的能力 （Bubeck
等，2023）。然而，现有的 LLM 仍然面临着诸多挑战

和问题，例如专业知识缺乏、安全隐私风险和训练数

据不透明等。为了突破这些局限，亟需在参数优化、

数据集构建和多模态融合等方面进行技术创新，并

建立统一、全面、便捷的评估基准来衡量 LLM 的性

能和效果。另一方面，先进的 LLM 产品已经具备了

提高人类办公效率的能力。因此，本文认为，对于大

多数用户而言，学习并应用提示工程技巧是一种有

效的方法，可以增强现有 LLM 的性能和灵活性，从

而显著提高社会总体生产力。最后，必须承认的是，

LLM 领域相关技术的改进和创新离不开头部公司与

开源社区的相互协同和促进，以及“开源开放是未

来，协同创新是趋势”将成为主流。因此，为了迎接

即将到来的生成式人工智能发展潮流，需要大量科

研人员以有组织的科研模式推进原创性、引领性

创新。
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