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摘 要： 随着  ChatGPT 等基于大模型的产品展现出强大的通用性能，学术界和工业界正积极探索如何

将这些模型适配到特定行业和应用场景中，即进行垂直领域大模型的定制化。然而，现有的通用大模

型可能无法完全适配特定领域数据的格式，或不足以捕捉该领域的独特需求。因此，本文旨在探讨垂

直领域大模型定制化的方法论，包括大模型的定义和类别、通用架构的描述、大模型有效性背后的理论

基础，以及几种可行的垂直领域大模型构建方法，期望通过这些内容为相关领域的研究者和从业者在

垂直领域大模型定制化方面提供指导和参考。
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引　　言

ChatGPT 以其卓越的通用性能重塑了人们对人工智能的理解。作为 ChatGPT 的核心，大语言模

型（Large language model）已经成为众多领域研究人员和专业人士改进工作流程的重要工具。通用大

模型通常在广泛的公开数据集上进行训练，这使得它们能够学习并解决各种常见问题，但这些数据集

无法完全覆盖某些特定领域的所有专业知识和技术细节，这导致尽管通用大模型具备广泛的通用知

识，却缺乏足够的知识深度来满足某些特定领域的复杂需求。因此，针对特定行业的需求来构建垂直

领域大模型变得尤为重要。垂直领域大模型，或称垂类大模型、行业大模型，是针对特定领域的数据和

应用而开发的大模型［1］。与通用大模型相比，它们在训练过程中会使用大量特定领域的数据，从而能够

更准确地理解和生成与该领域相关的专业内容。

随着类 ChatGPT 的产品和神经网络模型的接连推出，“大模型”概念的范围也在逐步扩张［2‑4］。鉴

于相关概念繁杂，为了确定本文的研究共识，需要对“大模型”概念进行定义并阐述其特点，从而奠定后

文对垂直领域大模型定制化的叙述基础。本文所提及的大模型（Foundation model），是在多模态大模型

（Multimodal large model）五模块框架（下文将详细介绍该框架）中，包含了能够实现其中一个或多个模

块功能的神经网络模型，且该模型符合以下特点：

（1） 大数据。使用覆盖了多种场景的大量数据进行模型的训练，为模型提供充足的知识。

（2） 大参数。模型的参数量达到一定规模，足以将大量数据中隐含的知识固化到模型参数中。

（3） 通用性。模型的输入数据格式和数据处理流程能够适配多种任务场景下的输入格式和需求。

（4） 泛化性。模型拥有一定的泛化性，使其在未知数据域中依然具有良好性能。

根据大模型可处理的模态数量，可将大模型分为单模态大模型和多模态大模型：

（1） 单模态大模型。VGG［5］，ResNet［6］，GPT‑1［7］，GPT‑2［8］，GPT‑3［9］，GPT‑3.5 turbo［10］，BERT［11］，

GLM［12‑13］，LLaMA［14］，LLaMA‑2［15］，iGPT［16］，LVM［17］，BART［18］和 T5［19］。

（2） 多模态大模型。 CoDi［20］，CoDi ‑ 2［21］，Claude ‑ 3［22］，GPT ‑ 4［23］，LLaVA［24］，BriVL［25］，Image‑
Bind［26］和 NExT‑GPT［27］。

在构建垂直领域大模型的过程中将面临一系列挑战，尤其是在数据获取和预处理阶段。比如，其

需要处理的垂直领域数据并不开源或难以获取，具有私密性；或是数据模态与通用大模型使用的中心

模态不同，导致无法迁移现成的大模型处理该数据；又或是垂直领域数据与预训练模型的数据域有所

不同，需要向预训练模型输入专业领域知识。垂直领域大模型应用方式灵活，涉及的应用领域繁杂，构

建难度大、开销大，涉及的技术安全问题至关重要，期望产生的经济效益高［28‑30］，因此有必要对其构建方

法论进行深入探索和全面梳理，并总结出相应的方法论。

以往的综述文献都更多地关注大模型本身的发展［2‑4，31‑36］，但对于垂直领域大模型的定制化方法论

方面缺乏详细的讨论。本文通过介绍垂直领域大模型定制的理论基础、垂直领域大模型的定制方法、

垂直领域大模型的应用实例，以及垂直领域大模型定制化的未来发展方向，为有意构建垂直领域大模

型应用的研究者及工作者提供模型定制方法论层面的参考。

1 垂直领域大模型定制的理论基础  

首先从大模型的架构入手，介绍构建大模型可能涉及的所有功能模块，然后从特征提取、模态对

齐、规模幂律和涌现现象 4 个角度，解释大模型的各模块能够提供良好性能的理论基础。

1. 1　大模型的架构　

参考目前的大模型相关研究，认为多模态大模型在理论上能够包含所有单模态大模型的功能和结

构，即单模态大模型就是实现了多模态大模型部分功能的大模型。

525



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 3, 2024

文献［34］对于多模态大语言模型提出的五模块框架能够很好地囊括以语言作为中心模态的多模

态大模型架构。但近期像视觉大模型［17］、图模态大模型［37］这样的非语言模态大模型主干（Backbone）的

诞生，预示着大模型的主干部分将不再拘泥于语言模态。于是认为，多模态大模型的结构可以分为以

下 5 个模块：模态编码器、输入投影器、主干运算器、输出投影器和模态解码器。图 1 展示了以语言作为

中心模态的多模态大模型的框架。

对于多模态大模型而言，定义所有输入模态的集合为 M。一般而言，多模态大模型具有一个中心

模态 C。通过模态对齐技术，多模态大模型将其能够处理的所有模态都投影到该中心模态上。下文将

给出多模态大模型的 5 个模块及各模块的输入、输出数据的形式定义，作为本文阐述大模型架构的理论

框架。

模态编码器（Modality encoder，ME）负责将某一输入模态 X 的数据 DX 编码成该模态域下的特征

向量 FX

FX = MEX( DX )      X ∈ M （1）
输入投影器（Input projector，IP）负责将某一模态 X 的特征向量 FX 投影为中心模态 C 的特征

向量 FC

FC = IPXC( FX )      X，C ∈  M （2）
主干运算器（Backbone calculator，BC）负责对中心模态 C 的特征向量 FC 进行运算，得到例如推理、

生成等运算的结果 F̂C

F̂C = BCC( FC )      C ∈ M （3）

输出投影器（Output projector，OP）负责将中心模态 C 的特征向量 F̂C 投影为某一模态 X 的特征

向量 F̂X

F̂X = OPCX ( F̂C)      X，C ∈  M （4）

模态解码器（Modality decoder，MD）负责将输出模态 X 的特征向量 F̂X 解码至模态 X 的原始数据

域，解码后的数据结果为 D̂X

D̂X = MDX ( F̂X )      X ∈   M （5）

垂直领域大模型的定制过程即根据业务需求选取所需要的模块（未必包括所有模块）组成业务模

型，然后训练整个模型。其中个别模块可通过迁移和微调开源模型的方式部署实现。

图 1　多模态大模型的框架

Fig.1　Framework of multimodal foundation models
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1. 2　特征提取　

特征提取是从原始数据中提炼出具有代表性的特征，以助于完成特定任务的过程。在机器学习领

域，特别是深度学习领域中，特征提取是至关重要的环节。由于原始数据往往包含大量冗余和噪声信

息，通过特征提取能将数据转换至信息更为密集的特征空间，从而助力模型更有效地理解数据结构和

模式。

在深度学习中，可以利用神经网络自动提取特征。神经网络模型能够端到端地从原始数据中学习

特征，无需人工干预。这种特征提取方法易受泛化性问题影响，通常需要大量数据和计算资源以确保

良好的性能。神经网络的每一层都将上一层的输入数据进行计算并转换到一个新的向量空间，这种设

计允许灵活地定义每一层的输出维度，而无需详细说明这些转换过程。自编码器（Autoencoder）利用了

这些优良特性，其目标是通过最小化原向量与重构向量之间的重构误差，学习数据的有效表示。自编

码器通过将输入数据压缩成低维特征向量，再通过解码器将这些低维表示投影回原始数据空间，其结

构如图 2 所示。本文所述的大模型架构中的模态

编码器和模态解码器的一种重要的构建思路，就是

将二者分别对应自编码器的编码和解码部分，配对

成自编码器来进行训练。自编码器中的一种变种

是变分自编码器（Variational autoencoder），其目标

除了最小化重建误差外，还包括最大化输入数据的

似然概率，从而学习到压缩向量的分布。例如图像

模态的 VQGAN［38］就是以这种方式构建的，它也被

广泛应用于后来出现的图像生成模型中［39‑40］。

1. 3　模态对齐　

在单模态大模型的工作流程中，由于不涉及跨模态数据处理，因此其架构不包含输入投影器和输

出投影器，而多模态大模型需要处理包括中心模态和非中心模态在内的多种模态数据。为了通过输入

投影器和输出投影器实现模态间的数据转换，关键在于运用模态对齐（Modality alignment）技术。模态

对齐的目标是将不同模态的原始数据或特征向量处理成具有相同维度的特征表示，然后通过设计损失

函数来表征特征向量间的相关性，进而将各模态的特征向量投影到一个共享的特征空间中。在理想情

况下，模态对齐应确保携带相同语义信息的不同模态原始数据在目标特征空间中被表示为同一点，从

而便于实现跨模态信息转换。

模态对齐主要有两种架构实现方式：融合编码器架构和双编码器架构［31］：

（1） 融合编码器架构。融合编码器（Fusion encoder）架构采用  Transformer 模型［41］的自注意力机制

（Self‑attention）或交叉注意力机制（Cross‑attention）来编码多模态数据。注意力机制的计算公式为

Attention (Q，K，V ) = softmax ( QTK

dk
)V （6）

式中：查询向量（Query，Q）、键向量（Key，K）和值向量（Value，V）都是基于输入向量产生的中间向量，dk

为Q和K的维数。基于自注意力机制的方法需要拼接主副模态的特征向量输入 Transformer中产生Q、

K和 V，让模型自动关注不同模态的特征，并实现跨模态信息融合。例如，VL‑BERT［42］模型将文本和

图像的特征向量拼接，利用 Transformer 的自注意力机制实现语言 ‑视觉特征的聚合和对齐。而基于交

叉注意力机制的方法则将两个模态的特征向量分别计算 Q、K和V，进而实现跨模态信息融合。例如，

DiT 模型［43］采用交叉注意力机制捕捉文本与图像间的相关性，实现了文本控制的图像生成。图 3 展示

了这两种融合编码器架构。

图 2　自编码器架构

Fig.2　Structure of autoencoder
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（2） 双编码器架构。双编码器（Dual encoder）架构是一种多模态学习策略，它为每种模态独立训练

一个专门的编码器。该架构的核心理念在于利用对比学习的方法，通过语义相似度指标同步引导两个

编码器的学习过程，以将不同编码器的输出特征向

量投影到同一个向量空间中。具体而言，该模型基

于一个假设：如果两个编码器输出的特征向量属于

同一特征空间，那么具有配对标签的特征向量在向

量空间中的距离应该较为接近，反之则相距较远。

通过这种对齐方法，可以预期，描述相似对象或场

景的不同模态编码器的输出结果将会足够接近，甚

至在理想状态下，它们在特征空间中会汇聚于同一

点。实现这一目标的关键在于构建合理的模型架

构，并在大规模数据集上进行充分训练。图 4 展示

了双编码器的处理思路。

然而，一一对齐每对模态的成本将会非常高，要想获取每对模态都对齐的数据集也是一项挑战。

为此，一些研究者提出了“桥接对齐”（Bridging alignment），或称“绑定对齐”（Binding alignment）的策略。

这些方法通常通过将所有其他模态与一个中心模态进行匹配，进而在语义空间中实现所有模态的对

齐。例如，ImageBind［26］将图像作为中心模态，而 CoDi［20］则将文本作为中心模态，通过这种方式，它们

有效地简化了多模态对齐的训练过程，并提高了模型的实用性和效率。

1. 4　规模幂律　

规模幂律（Scaling law），也称为规模定律或幂律定律，是指系统的某些性能随着规模扩大而变化的

过程遵循一定的数学规律。在人工智能领域，特别是大模型的研究与应用中，规模幂律描述了模型性

能如何随着模型规模（例如参数量、数据集规模、计算资源等）的扩展而变化的一系列规律和现象。它

使用定量分析的方法揭示了大模型性能提升的内在机制。

在文献［44］中，作者探讨了不同模型的归纳偏置如何影响模型规模扩展与性能之间的关系。研究

发现，模型架构确实是影响模型扩展收益的关键因素之一。该研究还指出，尽管普通 Transformer 架构

可能并非始终能够取得最佳性能，但它却展现出了最佳的扩展能力。在计算机视觉领域［45］和自然语言

处理领域［46］的研究中，基于 Transformer 架构的模型都显示出了模型规模与模型性能之间的指数级

关系。

图 3　融合编码器架构

Fig.3　Structure of fusion encoder

图 4　双编码器架构

Fig.4　Structure of dual encoder
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另一项研究［47］则考察了下游任务数量与模型规模对指令微调（Instruction‑finetune）性能的影响。

研究者采用了多任务联合训练的方法，在众多不同的任务上进行微调，使语言模型能够学习到更广泛

的语言表示和知识，从而增强其在未见任务上的泛化能力。在联合训练过程中，通过参数共享促进了

不同任务间的知识和技能迁移，显著提升了模型的泛化能力和性能。此外，联合训练还减少了单独训

练每个任务所需的时间和资源，提高了训练效率。这种模型性能随任务多样性的增加而提高的现象便

是一种规模幂律的体现。文献［48］的作者在其构建的大型基准测试集 OPT‑IML Bench 上验证了模型

性能随任务数量而增加的现象。另外，还有研究人员分别给出了自然语言模型［49］和各种模态的自回归

生成式模型［50］在不同规模下的模型性能。

尽管规模幂律的定量表示没有一个统一的形式，但总体来说都可以表示为模型损失函数、模型可

训练参数量、数据集大小，以及有计算资源等条件之间的指数关系。用模型训练的损失函数 L（·）表征

模型性能，损失函数越小代表模型性能越好。式（7）描述了给定参数量的模型在足够大的数据集上训

练至收敛时的性能，其中 L（N）为损失函数，N 为模型的可训练参数量，Nc为一个常数，αN 为幂律指数；

式（8）给出了给定计算资源限制下，一个大小适当的模型在一个足够大的数据集上训练后的性能，其中

L（C）为损失函数，C 为给定的计算资源，Cc为一个常数，αC为幂律指数；式（9）描述了大模型使用给定大

小的数据集进行早停训练时的性能，其中 L（D）为损失函数，D 为数据集的大小（以 token 计），Dc为一个

常数，αD为幂律指数。

L ( N ) ∝ ( Nc

N ) αN

（7）

L ( C ) ∝ ( Cc

C ) αC

（8）

L ( D ) ∝ ( D c

D ) αD

（9）

从式（7~9）可以发现，在其他条件给定的情况下，模型的损失函数随着参数量、计算资源和训练数

据量的增加成指数级下降。这意味着通过增加模型参数量、加大计算资源投入和增加训练数据量，模

型的性能也可以有指数级的提升。

1. 5　涌现现象　

规模幂律揭示了模型规模扩展可以带来模型性能的量变提升，而涌现现象是指随着模型的规模扩

展达到临界点后，模型展现出新性质的现象，其中一种表现就是模型性能大幅提升［51］。涌现现象从质

的维度揭示了大模型卓越性能的根源。在深度学习领域，尤其是在大语言模型领域，涌现现象被广泛

观察到。例如，LLaMA 等模型在多种语言任务中展现出了卓越的理解和生成能力，甚至在一定程度上

具备了逻辑推理能力，但模型规模较小的语言模型却做不到这点，这就是一种模型的能力涌现现象。

随着模型规模的增加，模型得以拥有更多的参数和更为复杂的结构，从而使得它能够捕捉数据中的复

杂特征和模式。大模型通常展现出强大的泛化能力，即在训练集之外的数据上也能够有良好的表现，

便是由于模型的大量参数能存储丰富的知识，使得它们能够在未见过的数据上也能进行精确的推断和

预测，进而提供对不同任务的适应性和通用性，甚至使模型真正学习到隐藏在数据背后的原理和推理

方式。在文献［51］中，作者指出不同任务和不同提示方式会影响大语言模型涌现现象的出现点。其

中，采用思维链（Chain‑of‑thought）的提示方式能显著提升大语言模型处理复杂推理任务的能力［52］，进

而让涌现现象的出现点提前。

综上所述，在构建垂直领域大模型时，模型构建者需要根据可能遇到的下游任务需求和用户的提
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示习惯来合理选择模型的参数规模。同时，随着模型参数量的增加，对计算资源的需求和过拟合风险

也随之上升，因此不能无限制增加参数量。涌现现象不仅展示了大模型的优势，也揭示了部署模型时

需要权衡的重点，对于模型设计和应用具有重要的指导意义。

2 垂直领域大模型的定制方法  

将详细阐述如何从模态编码器、输入投影器、主干运算器、输出投影器以及模态解码器这 5 个关键

模块中，根据垂直领域中的实际需求灵活选择并组合相应的模块来构建垂直领域大模型。此外还将分

析具体案例，以便让读者更好地理解和应用所述的方法论。

可根据垂直领域大模型的定制化程度由低到高（换言之，借用通用大模型的程度由高到低）分为 3
类：基于全架构通用大模型的垂直领域增强、基于预训练模块的垂直领域大模型改造，以及无预训练模

块的垂直领域大模型全架构构建。表 1 中对 3 种垂直领域大模型定制方法的特点进行了概括。

2. 1　基于全架构通用大模型的垂直领域增强　

通用大模型功能全面，适用于多种任务场景。若某通用大模型能够完全处理所需的数据模态，模

型部署者就不必修改其架构，而只需对其进行垂直领域增强，从而实现垂直领域大模型的定制化。

根据垂直领域增强是否需要改变大模型参数，又可将其分为即插即用的垂直领域增强和基于微调

的垂直领域增强两类。在表 2 中对基于全架构通用大模型的垂直领域增强方法进行了分类和概括。

2. 1. 1　即插即用的垂直领域增强　

预训练大模型的通用性、泛化性和推理能力使其能够作为垂直领域大模型的主体。要想在不修改

表 1　垂直领域大模型的定制方法

Table 1　Customization methods of domain⁃specific foundation model

定制方法

基于全架构通用大模型的垂直领域增强

基于预训练模块的垂直领域大模型改造

无预训练模块的垂直领域大模型

全架构构建

定制化程度

低，仅定制了模型的领域知识

输入方式

中，部分模块自行构建，部分模

块由迁移得来

高，每个模块都可自定义构建

定制难度

低

中

高

灵活性

低

中

高

算力需求

低

中

高

表 2　基于全架构通用大模型的垂直领域增强

Table 2　Specific⁃domain enhancement with the entire general⁃purpose foundation models

定制方法

即插

即用

基于

微调

调用

已有知识

输入

新增知识

基于适配器

基于低秩矩阵分解

全参数微调

硬提示

软提示

提示词

外挂知识库

是否修改

大模型参数

否

否

否

否

是

是

是

是否加入

新模块

否

是

否

是

是

是

否

领域知识

提供方

部署者

部署者

用户

部署者

部署者

部署者

部署者

具体技术

PET[53]

Prefix Tuning[54],P‑tuning[55]

LongRoPE[56],Transformer‑XL[57]

RAG[58]

Adapter[59],AdapterFusion[60],IA3[61]

LoRA[62],LoHa[63],LoKr[64]

PEFT[65]
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大模型参数的条件下实现即插即用的垂直领域增强，可以通过调用已有知识或输入新增知识两种方式

进行处理。调用已有知识的垂直领域增强旨在尽可能调用通用大模型中已经存储的垂直领域知识，在

图 5（a）展示了这种方式。而输入新增知识的垂直领域增强是指通过输入领域知识的方式赋予大模型

对垂直领域任务的处理能力，这其中还可再分为通过提示词输入知识和通过外挂知识库输入知识两种

路线，图 5（b）和图 5（c）中分别描述了这两种技术路线。

（1） 调用已有知识的垂直领域增强。通用大模型在训练过程中，有可能已经接触过垂直领域的知

识。提示词微调（Prompt tuning）能够通过改进提示词的方式，针对任务目标来更好地调用模型本身具

有的垂直领域知识，其名字中“微调”二字的含义指的是对提示词的改进操作。具体而言，是将一段精

心设置的提示词插入到输入数据前面作为模型上下文来影响生成的输出结果。这些精心设置的提示

词可以是自然语言描述、示例、规则或者其他能够指导模型理解任务要求的文本或嵌入向量。模型在

生成输出时会考虑这些精心设置的提示词，从而生成与任务相关的结果。提示词微调主要分为硬提示

和软提示。

（a） 硬提示。硬提示（Hard prompt）方法在自然语言处理（NLP）中是一种常见的技术，它通过使用

可解释和可重用的手工制作的单词和标记来指导语言模型的输出。硬提示通常是由人工设计并针对

特定任务定制的，因此它们具有不易更改的特性。PET（Pattern exploiting training）［53］是一种经典的硬

提示学习方法，它将问题建模成一个完形填空问题，然后优化最终的输出词。这种方法通过在少量监

督数据上训练模型，并对无监督数据进行集成预测，从而实现对模型的指导。

（b） 软提示。硬提示在设计提示词时需要一定的实验探索和专业知识，并且人为设计的提示词不

一定适合大模型的数据处理方式。为了简化这一过程并提高提示词微调的灵活性，研究者们提出了基

于软提示的微调方法。前缀微调（Prefix tuning）［54］是软提示微调的一种形式，通过添加可学习的前缀向

量（软提示词）到输入序列的开始部分来适应特定下游任务。这些前缀向量作为输入的一部分，引导模

型的输出以符合任务要求。前缀微调的优势在于它只更新这些前缀向量，而不是模型的参数，从而大

幅减少了计算资源和存储资源的需求，同时保留了预训练模型学习到的丰富知识。在前缀微调的基础

上，研究者们又提出了 P‑tuning 方法［55］。P‑tuning 使用可学习的软提示来替代固定或人工设计的单词

图 5　即插即用的垂直领域增强

Fig.5　Plug-and-play domain-specific enhancement
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和标记，其核心思想是将提示词也视为模型可以学习的一部分，让模型不仅学习如何响应给定的任务，

还学习如何生成最佳的提示词。这些软提示通常是一系列嵌入向量，它们在模型的输入端与实际的文

本输入一起被处理。通过端到端的训练，模型自动学习到如何调整这些嵌入向量，以便更好地完成特

定任务。P‑tuning 的优势在于它结合了前缀微调的参数效率和传统硬提示词微调的灵活性。软提示会

给予模型更大的自由度来生成答案，一方面有机会产生更多样化的输出，但另一方面增加了生成不准

确或不相关回答的风险。

（2） 输入新增知识的垂直领域增强。当通用大模型已有的知识不足以解决垂直领域任务时，便可

以通过输入新增知识的方式引入问题背景信息，从而获得更高质量的输出结果。这种方法被称为输入

新增知识的垂直领域增强。

（a） 通过提示词输入知识。提示词作为用户和大语言模型的直接接触途径，可以用来融入垂直领

域的知识。然而通过提示词输入知识的做法存在一个明显的局限性：输入的领域知识量受到模型能够

处理的最大提示词长度的限制。限制了大语言模型长文本输入能力的是 Transformer 本身的 3 个核心

问题：

位置编码的局限性。Transformer 模型通常通过正弦和余弦函数生成固定长度位置编码，这些编码

对于序列中的每个位置都是唯一的。然而，当序列长度超过训练使用的最大长度时，模型将无法正确

处理额外的文本，因为它无法为新位置生成有效的编码。

注意力机制的资源消耗。注意力机制是 Transformer模型的核心，它允许模型计算序列中每个元素

的注意力权重。但随着序列长度的增加，这种机制的计算复杂度和内存需求呈平方级增长，导致资源

消耗巨大。

长距离依赖问题。Transformer 在处理长序列时需要跨过大量的输入 token，往往会遇到梯度消失

或爆炸的问题，使得模型难以捕捉序列中相隔较远的元素之间的依赖关系。

针对上述问题，无损长文本（Lossless long text）技术应运而生。它旨在增强模型处理超出其标准输

入长度限制的长文本的能力，能够支持用户将大量领域知识直接通过提示词输入到大语言模型中，作

为上下文信息来实现垂直领域增强。无损长文本技术通过外推和内插两个方向拓展了大语言模型的

长文本输入能力：

外推。外推（Extrapolation）是指通过扩展模型的上下文窗口，使其能够处理超出训练数据长度的

新文本。这通常涉及到改进位置编码机制，以便模型能够理解和处理更长的序列。Longformer［66］通过

结合局部注意力机制和全局注意力机制，有效地对外推长文本处理能力进行了扩展；BigBird［67］采用稀

疏注意力机制和可逆层来外推模型的长序列数据处理能力；LongRoPE［56］则通过在自注意力中引入旋

转变换来改进位置编码，使模型能处理长距离依赖，支持长达两百万 tokens的输入而不影响计算效率。

内插。内插（Interpolation）是指在模型的现有序列长度能力范围内，通过调整和优化机制来提升对

长文本的处理能力。这通常涉及对注意力机制的改进，以便模型能够更有效地处理长距离的信息。

BERT 模型［11］通过双向 Transformer 的预训练，增强了模型对文本的理解能力。XL‑Net［68］通过置换语

言模型和广义自回归预训练来增强模型的内部表示，改进了模型对长文本的处理能力。Transformer‑
XL［57］是一种改进后的 Transformer模型，它通过引入循环机制来解决长文本处理中的梯度消失问题，从

而允许模型在处理当前序列的同时，保留之前序列的信息，从而更好地理解和生成长文本内容。

（b） 通过外挂知识库输入知识。在实际应用场景中，用户可能无法提供足够的垂直领域知识来增

强通用大模型。为解决这一问题，模型部署者可以外挂一个专门的垂直领域知识库来实现对通用大模

型的垂直领域增强。这种方式能够让通用大模型在生成回答或执行任务时参照这个外挂的知识库，从

而获得必要的领域信息和上下文，提供更加精准和有针对性的回答或解决方案。检索增强生成（Re‑
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trieval‑augmented generation）［58］技术正是为实现这一目的而被开发的。检索增强生成技术旨在利用外

挂文档库来增强语言模型的生成能力，而不需要对模型进行重新训练，特别适用于需要自定义动态知

识库的任务中，如问答、文本摘要、事实核查等。检索增强生成技术的核心是在生成过程中引入一个能

够在大型文档数据库中快速找到当前任务相关信息的检索组件。这个检索组件可以将模型的当前状

态（例如问题的编码表示）投影到一个高维空间，并在这个空间中基于最近邻搜索算法搜索最近似的向

量，从而找到最相似的文档。一旦检索到相关的文档，这些信息会被作为额外的上下文信息来辅助生

成过程。检索增强生成技术的优势在于能够结合大语言模型的生成能力和外部检索系统所提供的知

识，还避免了让用户自行提供领域知识。此外，由于外部知识库可以根据需要随时更换，检索增强生成

技术还具有极高的灵活性和适应性。

虽然上述技术最初是为了实现大语言模型在垂直领域的增强而提出的，但它们的应用并不局限于

语言模型。随着大模型领域的发展，这些技术有望被扩展到其他模态的大模型中。

2. 1. 2　基于微调的垂直领域增强　

当即插即用的垂直领域增强技术难以实现，或是需要向通用大模型输入过多领域知识，必须对通

用大模型进行深度改造时，可以转而采用基于微调的垂直领域增强策略。该策略在尽可能保留通用大

模型预训练知识的同时，对其进行针对性的垂直领域增强，定制出所需的垂直领域大模型。

微调技术分为 3 种主要类型：基于适配器的微调、基于低秩矩阵分解的微调和全参数微调。图 6 分

别描述了这 3 种技术路线。接下来，本文将按照微调所需的资源和复杂度从低到高进行排序，并对这 3
类技术进行详细阐述。

（1） 基于适配器的微调。适配器微调（Adapter‑based tuning）［59］是一种在预训练模型中插入小型可

训练适配器模块的方法，旨在高效地使模型适应特定的下游任务。微调过程中，只有适配器模块的参

数会被更新，而预训练模型的原有参数保持不变，从而减少计算资源和存储需求，并保留了模型在预训

练阶段学习到的丰富知识。AdapterFusion［60］是一种适配器微调的扩展方法，它通过融合多个适配器模

块，允许模型同时学习多个任务或适应多种不同的数据分布，而每个适配器模块可以专注于捕捉任务

相关的特定特征。基于注入适配器的微调（IA3）［61］则通过在 Transformer 架构的注意力和前馈模块中

注入学习向量来对激活层进行加权缩放。由于这些学习向量是微调过程中唯一可训练的参数，与传统

的适配器微调相比，IA3 显著减少了可训练参数的数量，从而降低了训练成本并提高了训练效率。此

外，IA3 不会增加推理延迟，因为其适配器权重可以与基础模型合并，同时保持了模型的灵活性和适用

性，能够针对不同的任务和数据集进行定制化的微调。

（2） 基于低秩矩阵分解的微调。基于低秩矩阵分解的微调通过将预训练模型中的权重矩阵分解为

低秩矩阵的乘积来减少需要更新的参数量。低秩矩阵分解能够捕捉权重矩阵中最重要的信息，在微调

时保持原有预训练参数不变，只更新低秩分解矩阵，从而降低了微调过程中的计算和存储需求。这种

图 6　基于微调的垂直领域增强

Fig.6　Fine-tuning-based domain-specific enhancement
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方法在提高微调效率的同时，还能保持或接近全参数微调的性能。

（a） 低秩适配。低秩适配（Low‑rank adaptation， LoRA）［62］通过奇异值分解将模型参数分解为低秩

矩阵的乘积，从而取得良好的微调性能。LoRA 的原理可以用公式表示为

W new = W old + ΔW （10）
式中：Wold为原始权重矩阵，ΔW为低秩更新矩阵，它可以通过选取Wold较小的奇异值对应的奇异向量

来构造。对Wold的奇异值分解则有

ΔW  = UΣV T （11）
式中：U和V为从Wold的 SVD 中得到的矩阵，而 Σ为一个对角矩阵，包含了Wold的重要奇异值。通过只

更新U、Σ和V中的参数，LoRA 实现了对模型的高效微调。

LoRA 的局限性在于其通常对所有层应用相同的低秩结构，这便忽略了不同层、不同参数对下游任

务的重要程度。自适应低秩适配（Adaptive low‑rank adaptation， AdaLoRA）［69］是在 LoRA 基础上的一

种改进方法，它可以自适应地决定哪些层的参数需要更新，通过自适应学习率和任务特定的参数调整

策略，使得模型能够根据任务的特定需求自动调整微调的强度和范围。

有研究者还发现 LoRA 在某些大规模数据集上的持续预训练效果不佳，于是提出了分层重要性采

样微调（Layerwise importance sampled AdamW，LISA）［70］策略，即不同层的权重范数分布呈现出不常见

的偏斜性，LISA 采用了重要性采样的策略，通过随机激活大模型中的不同层来进行优化。具体来说，

LISA 始终更新底层的 embedding 和顶层的 linear head，同时随机更新少数中间的自注意力层。这种方

法在内存消耗与 LoRA 相当的情况下，能够在多种下游微调任务中超越 LoRA 甚至全参数微调的性能。

（b） 低秩 Hadamard 积微调。低秩 Hadamard 积微调（Low‑rank Hadamard product， LoHa）［63］通过引

入低秩矩阵的 Hadamard 积来更新模型的权重。LoHa 的原理可以用公式为

W new = W old ⊙ΔW （12）
式中更新矩阵 ΔW可以进一步分解为两个低秩矩阵的 Hadamard 乘积，即

ΔW= L1 ⊙L2 （13）
式中：L1和 L2为两个低秩矩阵，它们通过学习从输入数据中提取的关键信息来调整原始权重矩阵的元

素。通过只更新 L1 和 L2 中的参数，LoHa 实现了对模型的高效微调，同时保持了模型对新任务的适

应性。

（c） 低秩 Kronecker 积微调。继 LoHa 之后出现的低秩 Kronecker 积微调（Low‑rank Kronecker prod‑
uct， LoKr）［64］是另一种参数高效的微调方法。LoKr 利用 Kronecker 积的特性来扩展权重矩阵的维度，

同时保持参数数量的增加在可控范围内。Kronecker积允许模型在不同维度上学习复杂的交互，这对于

捕捉输入数据中的高阶关系特别有用。LoKr的更新过程可以表示为

W new = W old + ΔW （14）
式中：ΔW为两个低秩矩阵 L1和 L2的 Kronecker积，即

ΔW  = L1 ⊗  L2 （15）
式中：L1和 L2通过 Kronecker 积计算出一个在微调过程中被更新的大矩阵。LoKr 特别适合于那些需要

增加模型维度以捕捉更复杂关系的任务，同时它还保持了与 LoHa 相似的参数效率。然而，LoKr 可能

需要更复杂的数学操作来处理 Kronecker积，并且在某些情况下，它的计算成本可能会高于 LoHa。
（3） 全参数微调。全参数微调（Full fine‑tuning）不受限于预训练任务或数据分布，可以灵活适应各

种不同的下游任务。让模型能够直接在最终任务的数据上进行端到端优化，而不需要额外的适配模

块。但由于需要更新模型中的所有参数，全参数微调需要大量的计算资源和较长的训练时间。而大模

型的参数量巨大，如果微调数据不足，可能出现过拟合的现象。此外，全参数微调过程中产生的中间变
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量会占用大量显存空间。于是研究者们提出了上文所提到的许多参数高效的微调方法（Parameter‑eff
icient fine‑tuning）［65］，这些方法在保持性能的同时，可以减少资源消耗和训练时间。

2. 2　基于预训练模块的垂直领域大模型改造　

大模型可能包含数百万甚至数十亿的参数，通过迁移学习（Transfer learning）可以减少需要训练的

模型部分，从而显著降低训练开销。这种方法被称为基于预训练模块的垂直领域大模型改造。迁移学

习的本质是在构建新模型时，利用预训练模型在学习过程中被固化在模型参数中的知识。如前所述，

在大模型的架构中，通常包含 5 个主要模块：模态编码器、主干运算器、模态解码器、输入投影器和输出

投影器。其中，模态编码器、主干运算器和模态解码器 3 个模块承载了大量的知识，因为它们直接参与

到数据的编码、运算和解码过程中。相比之下，输入投影器和输出投影器本身承载的模型知识较少，在

某些情况下，它们甚至都可能没有显式的模型负责这部分功能，或者在构建新的大模型时才训练这些

模块。因此，在进行垂直领域大模型改造时，一般不会选择迁移输入投影器和输出投影器这两个模块。

接下来，本文将详细介绍如何基于预训练的模态编码器、主干运算器和模态解码器实现垂直领域

大模型的改造。通过这种方式，可以有效地利用预训练模型的知识，同时减少计算资源的需求，使模型

更加适合特定任务和环境。

2. 2. 1　基于预训练的模态编码器的迁移学习　

预训练大模型往往在训练过程中适应了大量数据集的分布特征，其模型参数中已经内化了充足的

领域知识，非常适合作为垂直领域大模型的特征提取模块。将预训练模型的前置特征提取模块作为领

域数据的模态编码器，再在该模块后对接下游任务模块即可实现任务需求。模态编码器存储了关于数

据关键特征的知识。有以下两种方式迁移得到模态编码器的方式：

（1） 同一模态迁移不同数据域。这种方式将模态编码器在源数据域上预训练得到的知识迁移到目

标数据域。这通常涉及对源域和目标域数据的特征分布进行对齐。通过对源域的预训练模态编码器

在目标域上进行微调，能够使其适应新数据的特性。具体而言，可以通过调整或添加编码器的最后几

层来实现模型的迁移。此外，可以使用领域自适应技术，如领域对抗训练技术或领域不变特征提取技

术，来减少源域和目标域之间的分布差异。

（2） 迁移到不同模态。在多模态大模型的研究中，经常会遇到某些模态缺乏对应预训练编码器的

情况，此时可以采用跨模态迁移的策略，即借用其他模态的编码器来处理新的数据类型。例如，Image‑
Bind 的作者们将深度和热成像数据视为单通道图像的一种，从而利用图像编码器来提取这些数据的特

征。在模型初始化时利用在图像数据集上预训练的权重，相较于随机初始化可以更快收敛，并且在一

定程度上提升泛化性。

2. 2. 2　基于预训练的主干运算器的迁移学习　

在多模态大模型中，主干运算器是核心的计算组件，负责处理经过编码的特征向量，并执行分类、

生成等任务。垂直领域大模型的主干运算器可以从预训练模型中迁移而来，以利用预训练模型在大规

模数据集上学习到的复杂特征处理和任务执行能力。这种方法避免了从头开始训练主干运算器，但仍

需要构建相应的前置模块来将数据编码成主干运算器能够处理的特征向量。例如，NExT‑GPT［27］就将

各种模态的原始数据都转化为语言模态的特征向量后才能输入预训练的大语言模型，让大语言模型根

据任务需求对输入 token 进行处理。有以下两种方式迁移预训练主干运算器：

（1） 迁移单一的预训练主干运算器。利用预训练的大模型（如 LLaMA）作为主干运算器，处理中心

模态的数据。迁移预训练的主干运算器到垂直领域应用时，通常需要对其进行微调，以适应特定领域

的数据特征和任务需求。这一步可以在有限的领域数据集上进行，通过微调模型的参数来针对化地优

化模型对领域数据的处理能力。
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（2） 模块化组合多个预训练主干运算器。模块化组合是一种灵活的深度学习架构设计方法，它允

许根据任务需求，将多个专门化的预训练模型整合到一个统一的框架中。混合专家（Mixture of ex‑
perts， MoE）模型［71］可以作为一种有效的机制来进一步优化模块化组合。MoE 模型通过引入多个专家

网络，并使用门控机制（Gating mechanism）和混合策略（Mixing strategy）来动态地选择和组合这些专家

的输出，从而实现对不同任务或数据子集的专业化处理。

门控机制的主要作用是决定输入数据应该如何在不同的专家之间分配。它根据输入数据的特征

来为每个专家生成一个权重或者分数，这些权重或分数反映了每个专家处理当前输入数据的能力或适

应性。门控机制的输出通常用于指导混合策略，告诉它每个专家对于当前输入的重要性；而混合策略

的作用是将多个专家的输出按照一定的规则结合起来，生成最终的模型输出。混合策略可以是简单

的，如平均或加权平均，也可以是复杂的，如基于模型输出的概率分布或其他高级方法。例如，在需要

同时进行图像识别和语言理解的复杂任务中，若一个专家网络擅长识别图像中的物体边缘，而另一个

专家网络擅长理解自然语言中的语义关系，则 MoE 模型的门控机制可以根据输入数据的特点和任务需

求，自动调整每个专家网络的参与程度。这使得模型在处理视觉和语言的混合输入时，能够灵活地调

用最合适的专家网络，以实现最佳性能。此外，MoE 模型具有良好的扩展性，能够通过添加新的专家网

络和更新门控机制来适应新的任务需求或数据类型，为构建灵活的垂直领域大模型提供了可能。

2. 2. 3　基于预训练的模态解码器的迁移学习　

模态解码器在多模态大型预训练模型中起着至关重要的作用，它负责将经过处理的特征向量转换

回原始数据的形式。在生成型任务中，例如将文本转换为图像或将音频转换为文本，模态解码器不仅

需要精确地解码特征向量以重建可理解的原始数据，还需要展现出一定的创造性。一些预训练的模态

解码器还能够理解和处理多模态特征输入，例如，CoDi‑2 能够利用文本和音频共同作为条件来控制图

像的生成。通过迁移这类预训练的解码器，便无需从头开始训练复杂的解码器结构，能够直接将其应

用于图像生成任务。

以下是有效利用预训练模态解码器进行迁移学习的方法：

（1） 微调预训练的模态解码器。与模态编码器类似，模态解码器也可以通过在特定任务的数据集

上进行微调来适应新的任务需求。这个过程通常包括对解码器的最后几层进行调整，或者增加新的层

来更好地捕捉特定领域的数据特征。

（2） 迁移跨模态生成式的模态解码器。在跨模态生成任务中，预训练的模态解码器可以直接用于

生成目标模态的数据。首先通过条件编码器将条件信息编码为特征向量，然后与原始数据的特征向量

结合，即可实现条件生成。实现此功能的前提在于确保输入的特征向量能够被解码器正确理解，而这

可能涉及到对主干运算器和输出投影器的调整。

2. 3　无预训练模块的垂直领域大模型全架构构建　

当模型部署者无法通过迁移预训练模型的方法构建垂直领域大模型的模块时，就需要设计和训练

对应模块了。首先从整体视角分析单模态和多模态大模型的架构，为后续构建大模型的各个模块奠定

基础。

单模态大模型由模态编码器、主干运算器和模态解码器 3 个核心模块组成。以大语言模型 LLaMA 
2［15］为例，模态编码器和模态解码器专门针对语言模态，采用字节对编码（BPE）算法实现编解码功能。

主干运算器则是一个庞大的自回归 Transformer 模型。该模型通过这 3 个模块实现了“输入原始文本 ‑
输入文本特征向量‑输出文本特征向量‑输出原始文本”的完整处理流程。此外，文献［17］引入了视觉句

子的概念，并提出了能够通过视觉句子来自回归生成所需图像输出的大视觉模型 LVM。该文献实现

了在纯视觉模态下的上下文学习（In‑context learning），使模型能够直接从图像模态的提示中推断任务
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并生成相应结果。这项工作不仅探索了纯视觉输入的潜力，也为构建特定领域大模型提供了新视角：

中心模态的选择不必局限于语言，任何在特定领域广泛使用的模态都可成为中心模态。

多模态大模型则需要额外引入输入投影器和输出投影器来实现模态对齐。例如，CoDi‑2［21］迁移使

用了 ImageBind［26］中提出的对齐到图像模态的多个模态编码器处理相应模态的输入数据，然后通过一

个多层感知机（MLP），将图像模态的特征向量转换到语言模态的特征空间。它以大语言模型 LLaMA‑
2‑7b‑chat‑hf 的预训练自回归 Transformer 作为主干运算器的基础，然后将主干运算器处理后的图像和

音频特征经过 MLP 转换回图像域，作为控制向量输入到基于 Diffusion 架构的生成模型中，得到最终的

图像和文本结果。训练过程结合了文本生成损失、模态转化损失和数据生成损失，端到端地训练主干

运算器的多模态特征处理能力以及两个 MLP 的模态转换能力。此模型的模态对齐体现在两方面，一

方面是通过 ImageBind 的预训练模态编码器将多个模态的特征向量统一对齐到了图像模态，另一方面

是通过 MLP 实现的图像特征向量与文本特征向量间的转换。

综上所述，构建大模型首先要确定数据模态，并从中选择中心模态。接着，构建相应的模块以实现

模态编码器和输入投影器的功能，将不同模态的原始数据转换为主干运算器能够处理的中心模态特征

向量。随后，设计输出投影器和模态解码器模块，将主干运算器处理后的特征向量转换为各模态的原

始数据形式。完成模型结构设计后，便可开始训练过程。后续内容将详细介绍各模块的实现原理以及

构建方法。

2. 3. 1　构建模态编码器　

构建特定模态的编码器就是设计一个能够从数据中提取特征向量的神经网络结构。以下是构建

模态编码器的一般步骤：

（1） 预处理为合适的数据结构。根据数据模态的特性选择合适的数据结构供后续模型使用。例

如，在音频处理中，常见的做法是将时域信号转换为频谱图，然后利用适用于图像的神经网络结构进行

特征提取。但音频信号既可以被表征成时序向量，又可以被表征成波形图像，具体选择哪一种数据结

构实际上取决于任务需求和处理难度。对于推荐系统的输入而言，常建立图结构来表征用户和物品之

间的关系。在选择目标数据结构时，研究者需要在任务需求和处理难度之间做出权衡，确保数据结构

既能充分表征领域知识，又适合下游模型处理。另外，由于垂直领域大模型需要具有功能上的通用性，

选择目标数据结构时还需要额外考虑多种任务输入之间的适配性。

（2） 设计网络架构。根据输入数据结构的特点设计相应的网络架构。例如，文本数据可利用

Transformer 架构来捕捉长距离依赖关系，而图像数据则可以采用基于 CNN 或 ViT 架构的模型来提取

特征。

（3） 训练模态编码器。使用样本数量和种类都充足的数据集对模态编码器进行预训练，使其学习

到模态数据的一般特征和分布。预训练是向模型灌输知识的过程，如果数据集的大小或多样性不足，

模型都可能无法学习到完整的模态数据表示。一种训练模态编码器的方法是，将模态编码器和模态解

码器组合成自编码器，以最小化重构误差为目标进行无监督训练。另一种训练方法是，针对特定任务

设计模型，使用该任务的损失函数进行有监督训练，训练完成后将模型的上游部分迁移作为模态编码

器。然而，这种训练方式无法得到与之配套的模态解码器，这可能影响后续模块的设计和功能。因此，

在设计模态编码器时还需要考虑到整个大模型架构的一致性。

2. 3. 2　构建输入投影器　

输入投影器的作用是将来自不同模态的数据投影到一个共同的特征空间中。正如 1.3 节中所讨论

的，模态对齐可以通过融合编码器或双编码器两种架构实现。构建输入投影器时，关键在于选择是采

用桥接器策略来整合不同模态的输入向量，还是通过微调方法使不同模态的投影器相互靠近，这两种
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策略分别对应融合编码器和双编码器的理念。在训练过程中使用多模态理解任务的损失函数，如多模

态分类或生成任务的损失，来训练模型的跨模态投影能力。此外，也可以采用端到端的训练方式，在优

化大模型整体的性能的同时学习跨模态投影。如前文所述，CoDi‑2 模型［21］利用了 ImageBind［26］中通过

CLIP 对齐的编码器作为图像、音频模态编码器和部分输入投影器，在其后结合了一个 MLP 作为另一部

分的输入投影器，在端到端训练大模型的过程中优化了 MLP，从而实现了从图像、音频对齐到文本的

效果。

2. 3. 3　构建主干运算器　

主干运算器负责对中心模态的特征向量进行理解和生成。要想构建一个针对垂直领域的主干运

算器，首先需要选定该领域中最普遍和最能承载领域信息的数据模态，以此作为主干运算器处理的模

态，并基于此设计模型架构。目前主流的模型架构都基于 Transformer，而完整的 Transformer 模型由编

码器和解码器两部分组成，其中编码器负责分析输入数据，提取出紧凑的特征表示，解码器利用这些特

征表示来得到输出内容。由于二者结构不同，一般而言，编码器的理解能力更为强大，而解码器则拥有

更强的生成能力。基于 Transformer 的大模型主干运算器可以采用不同的架构形式，包括编码器（en‑
coder‑only）架构，解码器（decoder‑only）架构，以及编解码器（encoder‑decoder）架构。表 3 中对以上 3 种

架构的特点进行了概括。

（1） 基于编码器架构的主干运算器。编码器架构只包含 Transformer 的编码器部分，通常用于需要

理解输入文本，而不是生成新的文本序列的任务，如文本分类、情感分析等。由于只包含编码器部分，

编码器模型结构相对简单，但也只能产生固定长度的输出，生成能力较弱。在生成任务方面，基于编码

器架构的主干运算器仅能处理缺失序列补全这种广义上的生成任务。BERT［11］就是一个著名的编码器

架构的例子。

（2） 基于解码器架构的主干运算器。在解码器架构中，解码器直接处理输入序列并生成输出序列，

而没有专门的编码器来将输入序列加工成紧凑的特征表示。这一方面减少了参数量和计算开销，但另

一方面也导致其对输入序列的理解难度会更大，从而限制了模型的长序列处理能力。这种架构在生成

输出序列时不需要显式的上下文表示，而是通过自注意力机制在序列内部自动捕捉信息。基于解码器

架构的主干运算器通常通过自回归生成的方式，即根据先前的生成内容逐个生成词或字符，来完成序

列文本生成任务。像 GPT 系列［7‑10，23］和 LLaMA 系列［14‑15］的大语言模型都属于解码器架构。

（3） 基于编解码器架构的主干运算器。编解码器架构能够同时拥有编码器的理解能力和解码器的

生成能力，但这也导致模型的参数量和计算成本较高。如 Meta 的 BART［18］，Google 的 T5［19］模型都采

用了这种架构。

2. 3. 4　构建输出投影器及模态解码器　

模态解码器有生成式和判决式两种类型。生成式模态解码器能够在满足条件信息（Conditioning）

表 3　编码器架构、解码器架构和编解码器架构的对比

Table 3　Comparison among encoder⁃only， decoder⁃only and encoder⁃decoder structures

模型架构

编码器架构

解码器架构

编解码器架构

生成能力

弱

强

强

理解能力

强

弱

强

计算量

低

低

高

模型示例

BERT[11]

GPT 系列 [7‑10，23]

LLaMA 系列 [14‑15]

BART[18]

T5[19]
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的前提下，生成高质量的数据样本。判决式模态解码器则拥有更精确的恢复能力，其侧重点在于根据

输入向量准确地重建数据样本。当模态解码器使用基于生成式模型或判决式模型的构建方式时，也会

影响输出投影器的设计，因此需要联合考虑这两个模块。图 7（a）和图 7（b）分别展示了生成式模态解码

器和判决式模态解码器的运行过程。

（1） 生成式模态解码器。生成式模态解码器采用生成式模型作为神经网络实现，能够利用条件信

息控制生成过程。当将其他模态的特征向量作为条件信息，将生成的数据作为解码输出时，就可以称

这样的生成式模型为生成式模态解码器。此类模态解码器不强制要求构建显式的输出投影器。如基

于扩散模型的图像生成模型——DiT［40］能够根据前一步的结果和条件向量逐步生成图像。在该模型

中，交叉注意力机制实现了输出投影器的功能。另一个用自注意机制实现输出投影器功能的例子是

VAR［72］模型。通过在上下文输入中加入模态标签，使用自回归生成机制的 VAR 就知道了需要将哪些

内容作为生成的控制向量，剩余的部分就是之前生成的内容，从而实现了自回归式图像生成。

生成式模态解码器通常采用端到端的训练策略。在训练过程中，模型的生成部分和模态交互部分

同时进行优化。训练目标通常是最小化生成数据与真实数据之间的差异，并确保生成数据满足给定的

条件。例如，如果模型的目标是根据文本描述生成图像，训练时会使用大量的文本‑图像对，并通过比较

生成图像和真实图像的相似度来优化模型参数。这种相似度可以通过像素级的损失函数（如均方误

差）或更高级的感知损失（如 VGG 损失）来衡量。此外，还可以使用对抗性训练来提高生成质量。

（2） 判决式模态解码器。判决式模态解码器只负责直接将特征向量恢复成原始数据的形式，因此

需要配合显式的输出投影器将其他模态域上的特征向量转换到目标模态来使用。例如，将 VQGAN［38］

中的解码器部分作为多模态大模型的判决式模态解码器时，就需要先显式地构建一个输出投影器将其

他模态域上的特征向量转到图像模态上，再通过解码器部分将特征向量解码为原始数据形式。此显式

输出投影器通常采用监督学习的训练方式，即模型接收来自其他模态的特征向量作为输入，并学习将

这些特征投影为目标模态的特征向量，通过最小化两个特征向量之间的误差来提升投影准确度。模态

解码器则与模态编码器一起作为自编码器进行训练，通过最小化重构误差来提升重建性能。

3 垂直领域大模型的应用实例  

随着人工智能技术的迅速发展，大模型作为一种强大的工具，已经在各种垂直领域展现出了广泛

的应用前景。大模型不仅具备处理海量数据和复杂任务的能力，还能够通过深度学习和模式识别技

术，为各行各业带来新的突破和创新。在通信、自动驾驶、数学、医疗、法律、艺术、金融等各个领域，大

模型正逐渐成为推动行业进步和创新的重要引擎，为人类社会的发展注入了新的活力。

图 7　输出投影器及模态解码器的运行过程

Fig.7　Running process of output projector and modality decoder
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（1） 在通信领域，大模型有望被广泛应用于网络规划、网络性能优化、故障检测和预测、资源调度等

方面［73］。例如，可以使用针对通信领域微调后的大语言模型来处理网络日志数据，对特定的网络问题

进行建模和解决。此外，通信网络大模型通过利用时空关联和知识推理，有望识别并预防导致服务质

量下降的体验问题，从而提升服务水平和缩短故障响应时间，为精细化的智能化实时网络优化奠定基

础。在工业场景中，大模型的业务理解能力也有望助力优化信号传输和调度策略，提高业务效率［74］。

在网络大模型的研究中，文献［75］提出的 NetGPT 架构有望成为实现通信网络内生智能的有效途径，而

文献［76］则探讨了在构建通信大模型过程中可能遇到的挑战和问题。

（2） 在自动驾驶领域，大模型能在车辆的感知、决策和规划等多个关键环节中发挥着核心作用［77］。

具体来说，自动驾驶中的感知任务涉及到对车辆周围环境的实时监测，包括其他车辆、行人、交通标志

和道路状况等。大模型通过分析摄像头、雷达和激光雷达（LiDAR）等传感器收集的数据，能够识别和

分类各种物体，并构建车辆周围的详细地图。这种高级的感知能力是实现安全自动驾驶的基础。在决

策层面，大模型需要根据感知到的信息做出快速而准确的判断，如何避让障碍物、选择合适的行驶路

径、以及在复杂的交通情况下做出最优的驾驶策略。例如，DriveGPT［78］这样的多模态大模型不仅能够

处理视觉数据，还能够理解和回答语言模态的指令，如根据语音输入的目的地进行路径规划。另外，文

献［79］提出的 pFedLVM 能够利用预训练大视觉模型的强大性能进行图像特征提取，作为后续任务的

基础。

（3） 在数学推理领域，大模型可以被用于解决数学问题、证明定理和发现模式等任务。例如，可以

利用预训练的语言模型来理解和解释数学公式，并利用微调技术对特定的数学推理问题进行求解。文

献［80］提出的 MAmmoTH 模型将思维链（chain‑of‑thought）与思维编程（program‑of‑thought）进行混合，

充分发挥了大语言模型的理解能力和编程语言的计算能力，实现了良好的数学推理表现。

（4） 在医疗领域，大模型在医疗领域的应用涵盖了疾病诊断与预测、个性化治疗、药物研发、医疗资

源管理以及健康监测与预警等多个方面［81］。例如，通过分析医疗数据和模式，提高诊断准确性、优化治

疗方案、加速药物研发过程，并且帮助医疗机构合理规划资源、提高服务效率，同时实现了患者健康状

态的实时监测与预警。文献［82］中提到的华佗 GPT 模型，能够通过模拟医生的诊疗过程，为患者提供

初步的医疗咨询和建议。该模型不仅可以减轻医生的工作负担，还能让患者在偏远地区或资源匮乏的

环境中获得及时的医疗服务。

（5） 在法律领域，大模型能够对法律文书进行深入分析，识别出文本中的关键信息和法律概念，从

而辅助律师和法律顾问进行更为精确的案件分析和法律咨询。例如，大模型可以自动识别合同中的条

款，提取重要的法律元素，如义务、权利、条件和期限等，帮助律师快速理解文档内容并识别潜在的法律

风险。此外，大模型还可以用于案件预测，通过分析历史案例和相关法律条文，预测案件的可能结果，

为律师制定辩护策略提供数据支持。文献［83］提出的 ChatLaw 大模型则可以提供实时的法律咨询和

解答服务，帮助非专业人士理解复杂的法律问题，甚至可以自动生成法律文书草稿，减轻律师的工作负

担。此外，大模型还可以辅助进行法律研究，快速检索相关法律文献和判例，为法律论证提供坚实的

依据。

（6） 在艺术领域，大模型的应用正在探索和改变着创意表达的方式和艺术生产的过程。大模型可

以通过学习大量的艺术作品和创意概念，生成新颖的艺术作品、音乐、文学作品等，为艺术家提供创作

灵感和创意支持。例如，可以使用生成式模型来生成艺术作品，并利用微调技术对生成的作品进行风

格和内容的调整［84‑85］。目前，视频生成领域的 Sora［86］已经能够让用户使用文本控制生成的内容，生成

栩栩如生的视频作品。
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（7） 在金融领域，大模型能够涵盖风险管理、投资策略、市场预测、欺诈检测等多种任务，为金融机

构和投资者提供了强大的工具来优化决策、降低风险和提高效率［87‑88］。例如，使用大模型构建信用评分

系统，来评估借款人的信用风险。这些模型通过分析借款人的历史信用记录、财务状况、债务水平等因

素，预测借款人未来偿还贷款的能力，并据此决定是否批准贷款申请以及贷款利率。或者，使用大模型

来考虑各种资产类别的历史表现、相关性、风险和预期收益率，以及历史市场数据、宏观经济指标、政治

事件等因素，为投资者做出最佳的决策。

综上所述，大模型作为一种强大的人工智能工具，已经在各种垂直领域展现出了巨大的潜力和价

值。随着技术的不断进步和应用场景的不断扩展，大模型将继续发挥重要作用，推动各行业的数字化

转型和智能化发展。这些应用实例展示了大模型在不同领域的广泛应用，也强调了为实际需求选择合

适的垂直领域大模型定制方法的重要性。

4 垂直领域大模型定制化的未来发展方向  

大模型技术的发展已经取得了显著的成就，但随着技术的不断进步，新的挑战和问题也逐渐浮现。

4. 1　数据方面的挑战　

首先，垂直领域数据的获取和数据结构的建模是一个重要的挑战。大模型通常需要大量的高质量

数据来进行训练，而在特定领域获取这些数据可能既昂贵又耗时。此外，隐私保护法规的加强使得数

据的收集和使用受到更多限制。为了解决这一问题，未来的研究可以集中在开发新的数据采集和标注

技术，以及利用合成数据和弱监督学习方法来减少对大量标注数据的依赖。这不仅能够降低成本，还

能在保护隐私的前提下，有效地利用数据资源。另一方面，要想做好垂直领域的数据结构建模，则需要

研究者和工作者们深入理解垂直领域的业务流程，提取关键业务数据，构建完善的数据预处理流程。

其次，多模态数据理解是另一个关键挑战。尽管现有的大模型在处理文本数据方面表现出色，但

对图像、声音等其他模态的理解能力仍有待提高，更遑论垂直领域中可能出现的各种新数据模态。构

建能够综合处理多种模态数据的统一模型，对于提高模型在多模态任务上的性能和泛化能力至关重

要。这要求研究者和工作者不仅要深入理解不同模态数据的特点，还要探索有效的多模态融合和交互

理解机制。

4. 2　模型架构方面的挑战　

在垂直领域大模型的架构设计方面，一个核心的挑战是如何构建能够有效捕捉和表达垂直领域深

层语义的模型。这要求模型不仅要具备广泛的知识基础，还要能够理解和适应特定领域的知识和输入

模态。针对垂直领域的大模型需要在架构上实现高度的模块化和可定制性，能根据特定应用场景进行

调整和优化，以适应不同领域的数据特性和任务需求。另外，模型的可解释性在垂直领域也尤为重要。

在设计架构时，研究者需要考虑如何构建模型以便使其决策过程和输出结果能够被领域专家和最终用

户所理解和信任。这可能涉及开发新的模型机制、引入可解释的模型中间表示，或者设计可视化工具

来展示模型的内部工作机制。

4. 3　算力方面的挑战　

算力资源也是大模型技术面临的一个重要挑战。训练和运行大模型需要巨大的计算资源，这不仅

增加了经济成本，还可能对环境造成影响。因此，研究如何提高模型训练和推理的效率，以及如何减少

能源消耗，成为了一个迫切需要解决的问题。未来的研究方向可能包括开发更高效的模型压缩和加速

技术，如知识蒸馏、模型剪枝、量化等，以及探索更高效的训练算法和专用硬件设计。

轻量化部署是大模型技术的另一个重要方向。大模型的体积和计算需求往往使得它们难以在移
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动设备和边缘计算场景中部署。为了使大模型能够在资源受限的场景中运行，需要开发轻量级的模型

架构和部署策略。这可能涉及到模型的简化、蒸馏和优化，以减少模型的大小和计算需求，同时保持或

提高其性能。或者采用云边端协同的方法，将大模型的训练和推理过程拆分到不同层级的服务器上进

行协同部署。

4. 4　安全方面的挑战　

最后，安全问题也是大模型技术必须面对的挑战。大模型可能被用于生成虚假信息、侵犯隐私或

被恶意利用，同时模型本身也可能受到对抗性攻击。要想确保模型的安全性和可靠性，相关的工作包

括但不限于以下几个关键点：首先，加强模型的鲁棒性，以抵御潜在的对抗性攻击，这可能涉及开发先

进的对抗性训练技术，以及实施更为严格的数据清洗和预处理步骤；其次，开发和部署高效的恶意输入

检测机制，利用异常检测算法和实时监控系统来识别和阻止恶意行为；再者，注重隐私保护，采用如差

分隐私等技术减少模型对敏感数据的依赖，同时确保用户数据的安全和隐私。除了技术方面的努力，

在工作流程和政策方面也需要增强安全性。比如，实施安全审计和认证流程，对模型的安全性进行全

面评估，并确保模型的开发和部署符合伦理和法律标准，持续更新安全策略，以应对新兴的安全威胁和

挑战。通过这些措施，可以为垂直领域大模型提供一个更加安全的运行环境，确保其在各个垂直领域

的应用既高效又可靠。

总之，大模型技术虽然取得了显著的进步，但仍面临着多方面的挑战。解决这些挑战需要跨学科

的合作和创新，包括数据科学、信息安全、伦理法律等领域的专业知识。通过这些努力，相信能够促进

大模型技术的健康发展，推动其在更多领域的应用。
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