
多模态大模型发展历程
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Ø 基础篇
以transformer架构及拓展

Ø 模型篇
以GPT、CLIP、BLIP、llava、Qwen-VL等系列

Ø 后训练篇
监督微调，强化对齐



基础篇

Ø  输入嵌入层
Ø  Encoder堆叠层（多头自注意力、前馈神经网络）
Ø  Decoder堆叠层（掩码多头注意力、多头交叉注意力、前馈神经网络）
Ø  输出层（线性层、softmax激活函数）

one-hot编码（独热编码） word embedding
离散特征映射到低维、稠密连续向量空间有效位只有一位



基础篇

位置编码（Positional Encoding）
Ø 作用
是一种将序列中每个元素的绝对或相对位置信息编码为向量的技术，其核心目的是弥补自注意力机制的顺序感知缺陷。

参考文献：① https://developer.aliyun.com/article/1144579             ② https://blog.csdn.net/v_JULY_v/article/details/134085503

Ø 例子
句子 A： Dog bit Man （狗咬了人）          句子 B： Man bit Dog （人咬了狗）

Ø 核心思想
为序列中每一个位置pos分配一个唯一的向量pi,表示"这是第i个位置"。

•  pos：token在序列中的绝对位置（整数，如0，1，2，3，...,L-1）
•   i：维度组索引，用于生成成对的（sin、cos）值
•  dmodel:模型的嵌入维度（如512、768、4096） 长度外推性差；语义和位置信息混在一起



基础篇
旋转位置编码（ROPE)
将位置信息编码为一种旋转变换，并作用于 Query 和 Key 向量上。

结论：内积结果只依赖Rn-m，即只与相对位置n-m有
关，与绝对位置m或n无关

参考文献：① https://spaces.ac.cn/archives/8265    ②  https://zhuanlan.zhihu.com/p/2023493768003724514



基础篇
（多头）自注意力机制

突破单头注意力的表达瓶颈

Ø 设计动机
将输入映射到多个子空间并行计算注意力，使模型
能同时关注序列中不同位置的多维度特征。

仅 Q、K、V 的线性层参数量就达 3*hidden_size2，且推理时
需缓存所有头的K,V，导致KV缓存占用过高

hidden_size：模型中每个 token 的向量表示的维度



基础篇
多头注意力机制改进

多头注意力（MHA）

突破单头注意力的表达瓶颈 破解 KV 缓存的内存瓶颈

多查询注意力（MQA）

平衡表达与效率的中间方案

分组查询注意力（GQA）

参数规模：hidden_size2
参数规模：

2*hidden_size*head_dim
性能依赖分组大小 group_size  的
选择，过小则接近 MHA（效率
低），过大则接近 MQA（表达弱）

参考文献：① https://www.cnblogs.com/rossiXYZ/p/18827618#

1、低秩联合压缩
2、权重吸收
3、解耦ROPE

低秩分解与位置编码的协同优化

多头潜在注意力（MLA）

head_dim：每个注意力头（Head）内部用于计算的向量维度



基础篇
Encoder和Decoder

模块 输入 输出 核心任务

Encoder 输入序列（如句子、图像 patch） 上下文感知的表征向量（Context Vectors） 理解输入：提取语义信息、建模序
列内部依赖关系

Decoder 已生成的部分输出（如已翻译的句子） 下一个 token 的概率分布 生成输出：自回归地预测序列中的
下一个词或token

参考文献：① https://zhuanlan.zhihu.com/p/1967860454354301874  ② https://zhuanlan.zhihu.com/p/1977120174495798604

Ø 注意力机制不同（核心）

l Encoder 的注意力： 是 Self-Attention（自注意力）。
无 Mask：每个 token 可以看到序列中所有其他 token（双向），目的是充分理解上下文。

l Decoder 的注意力： 分为两层。
第一层（Masked Self-Attention）： 有 Mask（掩码）。每个 token 只能看到它左边（已生成）的 

token，防止偷看未来，保证自回归生成的合理性。

第二层（Cross-Attention）： 接收 Encoder 的输出。Query 来自 Decoder 自身，Key 和 Value 来
自 Encoder。这让 Decoder 在生成时能“回头看”源序列的信息（比如翻译时对齐原文）。



模型篇
GPT-1训练范式：预训练+Fine-Tuning（2018.6）

不通用：不同损失函数在各个任务上表现差异大，训练数据集并没有包含所有任务。
不统一：预训练模型迁移到下游任务的方法不统一，不同的子任务需调整模型结构。

二阶段法
①无监督预训练：海量无规则纯文本，让模型自学
②有监督微调：特定下游任务的标注数据，交叉熵监督微调

参数量：1.17亿          预训练数据量：5GB

GPT-2训练范式：预训练+零样本（2019.2）

反超BERT，构建更大的数据集和模型，在多任务场景更好

亮点
①构建WebText，百万级别的文本数据集
②零样本多任务学习

参数量：15亿       预训练数据量：40GB

参考文献：   ①  https://gwern.net/doc/www/s3-us-west-2.amazonaws.com/d73fdc5ffa8627bce44dcda2fc012da638ffb158.pdf   
②  https://insightcivic.s3.us-east-1.amazonaws.com/language-models.pdf



模型篇
GPT-3训练范式：预训练+少样本（2020.5）
解决GPT-2零样本有效性不足

①自动过滤：从海量文档筛选高质量文本；Pareto分布根据分数筛选。
②模糊去重：使用 Spark MinHashLSH（配置哈希函数）计算文档相似度。
       参数量：1705亿                            预训练数据量：45TB

Ø 更大的数据集

Ø 更大的模型规模

参考文献：① https://arxiv.org/pdf/2005.14165  ② https://arxiv.org/pdf/1904.10509（sparse transformer）      ③ https://zhuanlan.zhihu.com/p/18104675680

Ø 模型架构
稠密和稀疏交替

Ø 上下文学习



模型篇
ViT（Vision Transformer）2021

切图成块 → 投影成向量 → 加位置+CLS → 自注意力全局交互 → 提取CLS向量 → 全连接分类

参考文献：① https://arxiv.org/pdf/2010.11929  ② https://www.zhihu.com/search?type=content&q=VIT

Ø 效果展示



模型篇
CLIP  2021
Ø 动机
•  (image, text) 配对学习：能学视觉表征，但数据稀缺
•  弱监督大数据：数据量大（18K 类），但类别固定，无法 zero-shot 泛化到新概念

基于ConVIRT进行改进，四亿条图文对

参考文献：① https://zhuanlan.zhihu.com/p/506544456    ② https://arxiv.org/pdf/2103.00020  

信息噪声对比估计损失（Info NCE loss）

交叉熵损失函数



模型篇
BLIP  2022.1
Ø 理解类模型（如CLIP、ALBEF）采用纯encoder架构，擅长图文匹配、视觉问答（VQA）等理解任务，但难以直接用于文本生成
Ø 生成类模型（如Oscar）采用encoder-decoder架构，适合图像描述生成，但在理解任务上表现受限

Ø ITC 损失作用：将整张图和整句话映射到同一特征空间。
计算余弦相似度，拉近匹配对，推远不匹配对。

Ø ITM 损失作用：二分类任务（匹配/不匹配）。通过交叉注
意力进行词-区域级对齐，判断图文是否真正对应。

ØLM 损失作用：自回归语言建模（预测下一个 token）。迫
使模型在生成每个词时，必须参考图像视觉线索。

参考文献：①https://www.cnblogs.com/JuggyZhan/p/18863169  ② https://arxiv.org/pdf/2201.12086 



模型篇
BLIP  2022.1
Ø 数据集自推荐（Dataset Bootstrapping ）
网络数据虽量大但充斥图文不匹配的噪声，高质量标注稀缺，导致仅靠网络数据训练仅为次优方案

Ø 效果展示

参考文献：① https://www.cnblogs.com/JuggyZhan/p/18863169  ② https://arxiv.org/pdf/2201.12086 



模型篇
BLIP-2  2023.1
Ø  背景
ChatGPT 证明了 LLM 的通用性，Flamingo 以 LLM 为核心引入交叉注意力弥合图文鸿沟；

表征学习（Representation Learning）：学习Q-Former以提取与文本相关的图像特征；

生成学习（Generative learning）：将Q-Former提取的特征对齐到文本模态

参考文献：① https://arxiv.org/pdf/2301.12597



模型篇
BLIP-3  2024.8

参考文献：① https://arxiv.org/pdf/2408.08872   ② https://zhuanlan.zhihu.com/p/28392731664

  数据规模、质量和多样性不足，难以达到现代 LMM 的竞争力
• 架构复杂（Q-Former + 三损失函数），难以大规模扩展
• 仅支持单图像输入，无法处理更自然的图文交错格式

• 数据驱动：整合 MINT-1T、BLIP3-KALE等高质量数据集
• 架构简化：用可扩展的 Vision Token Sampler 替代 Q-Former
• 目标统一：仅保留自回归文本损失，移除 ITC/ITM/ITG 多任务
• 格式升级：原生支持图文交错的多图像输入

Ø vision transformer：SigLIP（不训练）
Ø  token sampler（训练）
Ø  LLM：phi3-mini（训练）

1、token采样器 2、Any-Resolution Vision Token Sampling
（任意分辨率视觉 Token 采样）



模型篇
LLaVA  2023.4

参考文献：① https://arxiv.org/pdf/2304.08485      ② https://arxiv.org/pdf/2310.03744       ③ https://zhuanlan.zhihu.com/p/696402890

文本编码器： Vicuna          视觉编码器：CLIP预训练的ViT-/14

Ø 构造数据
•  Conversation：对话数据，共 58K 个样本
•  Detailed description：对图像丰富而全面的描述，共 23K 个样
•  Complex reasoning：复杂推理数据，数据的回复通常需要遵循严格
的逻辑逐步推理，共 77K 个样本

LLaVA-1.5 HD

•  将高分辨率的图像分割成块，块的大小取决于视觉编码器能够处理的大小（例如 CLIP-ViT-
L/14 可以处理的分辨率为 224*224）。视觉编码器单独处理每一块。
•  同时，将高分辨率的图像 resize 成视觉编码器能够处理的大小并使用视觉编码器进行编码
•  将上面两步的结果拼接在一起作为视觉特征

LLaVA 1.5   2023.10

LLaVA 1.5-HD



模型篇

Ø  Stage1  预训练

目标：利用大规模、弱标注的图像-文本对数据训练模型，优化视觉编码器
和视觉-语言适配器，同时冻结大型语言模型。（分辨率为224*224）

Ø  Stage3  监督微调
目标：通过指令微调提升 Qwen-VL 的指令遵循和对话能力，生成 
Qwen-VL-Chat。

Ø  Stage2 多任务预训练

目标：引入高质量、细粒度标注数据，提升模型的多任务能力，
解锁并训练整体模型。（分辨率为448*448）

Qwen-VL 2023.8

参考文献：① https://arxiv.org/pdf/2308.12966



模型篇
Qwen2-VL 2024.9   奠基代

Ø 1、原生动态分辨率（Naive Dynamic Resolution） 

生成变长Patch序列，边缘零填充保证张量对齐

Ø 2、ViT引入2D-RoPE 位置编码

Ø 3、输入投影层：压缩Vision token + MLP Adapter

Ø 4、多模态旋转位置嵌入（M-RoPE）

Ø 5、统一的图像和视频理解框架

视频处理：2fps采样保留时序信息，动态调整单帧分辨率并
约束总Token≤16K，平衡长视频细节与计算效率。

图像处理：单图复制为2帧序列，统一视觉输入范式，复用
视频时序编码路径，简化架构设计与训练流程。

参考文献：① https://arxiv.org/pdf/2409.12191  ② https://zhuanlan.zhihu.com/p/25267823390



模型篇
Qwen2-VL 

Ø  对话数据

Ø 定位

Ø Agent格式

参考文献：① https://arxiv.org/pdf/2409.12191  ② https://zhuanlan.zhihu.com/p/25267823390



模型篇
Qwen2.5-VL 2025.2  效率优化代

参考文献：① https://arxiv.org/pdf/2502.13923

Ø 滑动窗口注意力 
主体层采用固定窗口的局部注意力计算，每4层周期性地注
入一次全局注意力。

Ø  动态分辨率
训练期对同一视频随机施加不同采样率提取帧序列，推理期
兼容任意帧率输入。

Ø  绝对时间编码对齐 M-RoPE 时间维
摒弃传统“帧序号”位置编码，将每帧真实物理时间戳直接
映射至M-RoPE时序(T)维度计算旋转矩阵。



后训练篇



后训练篇

Ø 缺点
1、工程复杂度极高：需要同时加载四个模型到显存中。
2、训练极不稳定：PPO 对超参数极其敏感，Reward Model 的打分容易出现 
Scaling 问题，且采样的随机性导致梯度方差大。
3、效率低：需要在线生成数据（Rollout），生成长文本非常耗时。



后训练篇
DPO

PPO 考验的是你的显卡财力，而 DPO 考验的是你的数据清洗能力



后训练篇
GRPO

核心思想：Baseline 不一定非要通过神经网络去预测，可以通过统计学的方法直接估算出来。



后训练篇


