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摘   要 ：  人类在现实社会通过视觉、听觉、触觉等多种感官获取信息，不同模态信息相互补充印证，帮助人们理解和认知世

界。人工智能大模型的跨模态融合能够有效提升复杂信息理解处理能力，使得人工智能更加接近人类智能水平。此次

研究综合运用文献资料法、案例分析法和对比研究法探索大模型跨模态信息融合的创新技术，提出多模数据的获取与

预处理、多模联动的模型架构设计、多模联动的训练与推理机制、语义理解与分析技术、语言对齐与融合技术等技术

路径，为大模型实现多模联动、语义贯通的模态信息融合提供新的思路与方向。
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A b s t r a c t  :   In the real world, humans obtain information through multiple senses such as vision, hearing, and 

touch. Different modalities of information complement and verify each other, helping people understand 

and perceive the world. The cross-modal fusion of large models in artificial intelligence can effectively 

enhance the ability to understand and process complex information, bringing artificial intelligence closer 

to human intelligence levels. This research comprehensively employs methods such as literature review, 

case analysis, and comparative study to explore innovative technologies for cross-modal information 

fusion in large models. It proposes technical paths including the acquisition and preprocessing of multi-

modal data, the design of multi-modal interaction model architectures, the training and inference 

mechanisms of multi-modal interaction, semantic understanding and analysis techniques, language 

alignment and fusion techniques, and knowledge graphs and semantic integration. These provide new 

ideas and directions for large models to achieve multi-modal interaction and semantic integration in 

cross-modal information fusion.
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引言

人工智能在信息技术高速发展的当下对社会各个领域的运作模式产生了深远影响，大模型作为人工智能领域的核心技术已经成为推

动科技创新和产业升级的关键力量。随着大数据、云计算和深度学习技术的持续发展，大模型的训练数据规模与模型参数数量呈现指数

级增长态势，这使得模型学习的知识内容更加全面丰富，庞大的模型参与赋予模型极强的表达能力与泛化能力，大模型在处理复杂任务

时更加精准高效，为人工智能的持续成长发展奠定了坚实基础 [1]。跨模态融合能够将来自不同模态的数据整合分析后获取全面准确信息

提示，他模型借此充分利用不同模态数据的互补性实现信息深度理解与综合分析。跨模态信息融合对提升大模型在自然语言处理、计算

机数据等领域性能具有显著作用，同时也为大模型在智能驾驶、智能医疗、智能服务等等领域的应用提供了重要支持。
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一、多模联动的创新技术路径

（一）多模数据的获取与预处理

大模型跨模态信息融合中多模数据来源广泛，覆盖了多种类

型和多个领域，数据不仅仅可以来自于互联网公开数据，同时还

可以通过与不同领域的不同类型机构合作获取各种数据。例如医

疗领域的医学影像数据就是重要的图像数据来源，医疗机构的影

像数据库存储了大量 X 光、CT、MRI 等影像，这些影响对疾病诊

断和治疗具有重要价值。实际应用中还可以通过传感器获取多模

数据，例如智能驾驶车辆上的摄像头、雷达、激光雷达等传感器

能够实时采集车辆周围环境信息，这些数据对自动驾驶系统的控

制和决策至关重要 [2]。

数据清洗是多模数据预处理的关键环节，它可以去除数据中

的噪声、错误和不完整信息，提升数据质量与可用性。例如通

过 Hunspell、语言模型等拼写检查工具检测纠正错别字和语法

错误，使用哈希算法判断文本是否重复并删除重复文本数据，采

用降噪算法去除音频的噪音和干扰等等。数据标准能够为数据赋

予语义标签，这对跨模态信息融合的作用非常显著，文本标注可

以根据不同任务需求开展词性标注、命名实体识别、情感分析等

标注；图像标注可以采用目标检测标注、图像分类标注、语义分

割标注等等；音频标准则可以采用语音转文本标准和音频分类

标准。

数据增强能够扩充多模数据并提升模型性能，图像数据增强

可以通过集合变化和颜色变化实现，例如颜色变化能够调整图像

的色调、亮度、饱和度和对比度，生成不同颜色风格图像。文本

数据增强的常用方法包括同义词替换、随机插入、随机删除和回

译等，例如同义词替换就是将文本中某些词语替换为同义词，保

持文本语义不变的前提下增加文本多样性，使模型学习到不同表

达方式下的语义理解。音频数据增强可以通过改变音频音量、速

度、音调等参数来实现，例如加快或减慢音频播放速度能够让模

型学习到不同语速下的语音特性，提高模型对语速变化的鲁棒

性。数据增强技术能够扩充多模数据，增加多模数据多样性和复

杂性，使模型在训练过程中学习到丰富特征，提升模型泛化能力

与性能 [3]。

（二）多模联动的模型架构设计

统一 Transformer 架构在多模态联动中展现出显著优势，

逐渐成为跨模态大模型的核心架构，其核心是自注意力机制，该

机制使得模型在处理序列数据时动态关注输入序列的不同序列信

息，其在机器翻译、文本生成、问答系统等自然语言处理任务中

取得显著效果。统一 Transformer 架构能够统一编码处理不同

模态数据，将文本、图像和音频等不同模态数据转化为统一特征

表示，充分利用不同模态数据的互补信息实现跨模态语义理解和

关联 [4]。统一 Transformer 架构的并行计算能力非常突出，该

架构通过共同处理整个序列，不需要根据顺序依次处理各个时间

步，这提升模型训练和推理效率，减少了资源与时间消耗。统

一 Transformer 架构还具有很好的可拓展性，它通过堆叠多层

Transformer 模块构建更深层次模型，提高了模型表达能力与学

习能力，这使得模型能够适应不同规模与复杂程度多模态数据，

持续提升跨模态信息融合效果。

多模态编码器和解码器分别负责多模态数据的编码和解码，

实现跨模态信息处理和生成。多模态编码器能够将不同模态数据

专户为统一特征表示以便后续模型处理分析，卷积神经网络是常

用的编码器，它能够提取图像局部特征和全局特征，通过多层卷

积和池化操作得到图像特征表示。多模态编码器需要解决不同模

态特征融合问题，这可以通过不同模态特征的拼接或加权融合实

现，也可以通过注意力机制动态融合不同模型特征，使模型可以

根据任务需求自动调整模态特征权重。多模态解码器负责根据编

码器输出特征生成相应输出，解码器在图像描述任务中可以根据

图像特征表示生成描述图像内容的文本，根据文本特征表示生成

对应图像，常用的多模态解码器包括 Transformer 解码器或循

环神经网络解码器，前者主要通过自注意力机制和交叉注意力机

制实现连贯准确输出，后者则通过循环结构加好的完成序列生成

任务 [5]。

多模联动模型在寻来你过程中需要持续优化改进以提升性能

和效果，随机梯度下降及其变种是常用的优化算法，例如 Adam

算法能够自适应调整学习率，通过合理调整算法超参数可以使模

型更快收敛以提升训练效率。模型正则化也是常用优化手段，L1

和 L2正则在顺势函数中添加正则化项能够方式模型过拟合，提高

模型泛化能力。为了进一步提升模型性能，可以在 Transformer

架构基础上提出变体，处理图像、长序列数据或长文本等等。此

外，数据处理和增强也是优化模型的有效手段，通过多模态数据

的精细预处理和增强能够增加数据多样性与复杂性，保证模型能

够学习到更加丰富特征。

（三）多模联动训练与推理机制

多模联动模型训练依靠先进算法和策略完成海量多模态数据

的有效学习和模型性能优化，随机梯度下降机器变种在多模联动

训练中占据了重要地位，它在每次迭代中随机选择小批量数据样

本，计算样本的损失函数梯度并根据梯度更新模型参数，这种算

法能够在大规模数据集上快速收敛，在处理多模态数据集时不断

迭代调整模型参数，使得模型能够学习到不同模态数据的关联与

特征 [6]。Adagrad 是 SGD 的变种，它能够自适应调整每个参数

的学习率，根据每个参数在以往迭代中的梯度平方和调整学习

率，增大不常更新参数的学习率，减少频繁更新参数的学习率，

这种自适应学习率调整机制时期在多模态数据处理时能够更好地

平衡不同参数更新速度，提升模型训练效果。多模联动模型训练

还可以通过数据并行和模型并行提升训练效果，数据并行将数据

集分为多个小批次并分别在不同计算设备上训练，汇总更新计算

效果，这可以充分利用多个计算设备的计算能力加快训练效果；

模型并行将模型的不同部分分配到不同计算设备计算来提升训练

效率。

多模联动模型的推理过程能够将训练好的模型应用于实际任

务，根据输入多模态数据生成相应输出。将图像特征向量和文本

语义向量输入到多模联动模型后，模型能够利用自注意力机制对

两种模态信息进行融合与交互，寻找图像和文本的语义关联，模
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型根据融合后的信息推理生成对问题的回答，模型在推理过程中

根据训练学习到的知识和模式进行逻辑判断和语义理解，最终得

到正确答案。推理效率提升对多模连动杆模型的实际应用非常重

要，模型压缩技术能够减少模型参数数量和计算量，模型剪枝是

常用的模型压缩方法，它能够删除模型中不重要的连接或神经

元，减少模型复杂程度以降低计算成本。优化推理算法也能够提

升推理效率，通过对自注意力机制等核心算法优化能够减少计算

量和内存消耗，合理设计融合算法可以避免重复计算与冗余操

作，保证模型更快处理多模态信息。

二、语义贯通的创新技术路径

（一）语义理解与分析技术

词法分析是自然语言处理的基础，它将连续文本流切成独立

单词或要素，识别单词的语言学信息，基于统计的分词方法利用

大规模语料库，通过统计模型学习词语出现的概率及上下文关系

实现文本切分。句法分析能够分析句子的语法结构，确定句子中

各个词语之间的依存关系或成分及结构，常用分析方法主要包括

基于规则方法和基于统计方法。语义角色标注在句法分析基础上

标注句子各个谓词的寓意角色，为自然语言处理任务提供了丰富

语义信息，它主要以来机器学算法和语义知识库实现 [7]。

语音识别能够将语音信号转化为文本形式，使计算机“听懂”

人类语言，语音识别技术广泛用于智能语音助手、语音输入法、智

能客服等场景。语音识别从特征提取入手，常用梅尔频率倒谱系数

和线性预测倒谱系数；声学模型和语言模型是语音识别系统的核

心，常用隐马尔可夫模型和深度神经网络将语音特征转化为因素或

音节的概率分布；语音合成能够将文本转化为语音，为用户提供自

然便捷交互方式，常用技术包括参数合成和波形合成 [8]。

（二）语言对齐与融合技术

跨模态语义将不同模态的数据在语义层面匹配关联，使模型

能够理解不同模态数据的内部关联。深度学习方法在跨模态语义

对齐中显现出巨大优势，它能够有效关联不同模态数据语义，通

过构建对比学习模型将同一语义概念的不同模态数据作为正样本

对，将不同语义概念的不同模态数据作为负样本对，将不同模态

数据映射到一个能够反映语义关系的共同空间。生成对抗网络也

被用于跨模态语义对齐，它主要由生成器和判别器组成，前者负

责将一种模态数据转化为另一种模态数据，后者用于判断生成数

据是否真实 [9]。知识图谱辅助的寓意对齐方法能够借助知识图谱中

丰富语义知识和关系实现不同模态数据与知识图谱节点和知识的

关联和匹配，进而实现语义对齐。

语义融合整合了不同模态语义信息，特征拼接是简单直观的

语义融合策略，它将不同模态数据提取特征在维度上拼接形成统

一特征向量 [10]。例如图像与文本跨模态任务中采用卷积神经网络

提取图像视觉特征，使用 Transformer 提取文本语义特征，拼接

后能够得到融合特征。注意力融合机制能够让模型根据任务需求

自动关注不同模态数据的重要部分实现更有效语义融合，基于图

神经网络的语义融合算法将不同模态数据表示为图结构，融合策

略还可以根据任务特点和需求动态调整，例如在一些需要实时响

应的任务中采用计算效率更高的融合策略，结合强化学习方法可

以让模型根据任务反馈信息自动选择最有语义融合策略，进一步

提升模型性能与效率。

三、结束语

本文围绕大模型跨模态信息融合展开研究，提出多模数据获

取与预处理、模型架构设计、训练推理机制以及语义贯通等创新

技术路径。这些成果为大模型实现多模联动、语义贯通提供了方

向，未来我们将积极探索技术创新路径，应对更多复杂场景需

求，让人工智能更好地服务于社会。
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