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大模型开启人工智能新一代技术革命

2

n 大模型技术的突破掀起了人工智能的新一轮技术革命，产业需求呈现爆炸式增长，全
新的应用场景和应用模式正在迅速涌现。

重塑办公模式

程序自动设计

AIGC

...

大模型+人形机器人 大模型+自动驾驶

特斯拉 FSD V12：感知-规划-决策端对端，不需要为减
速带、停车标志或环形路口编写程序

Figure 01机器人：通过GPT4大模型加持，机器人可
以听懂人类指令和提问，能对话、能思考、能学习



大语言模型快速发展，百花齐放

Wayne Xin Zhao et al. “A Survey of Large Language Models”. In: arXiv preprint arXiv: 2303.18223 (2023).

语言模型任务求解能力的演化过程

大语言模型典型特征：
Ø 参数量大：从几十亿参数到数千亿参数，例

如GPT-3模型的参数量高达1750亿(与人脑神
经元数目一个量级);

Ø 训练数据大：数万亿Tokens（all data in 
internet）;

Ø 训练算力大：数千甚至数万个GPU，耗费几
个月才能完成一次训练;

通用性是大语言模型的显著特征，在广泛
的下游任务（语言理解、语言生成）中达

到甚至超过人类的水平



大语言模型给通用人工智能带来了无限可能

ChatGPT系列被称为是“通用人工智能的火花”

GPT4在一系列考试中表现优异

GPT4解高等数学题

Bubeck S, et al. Sparks of artificial general intelligence: Early 
experiments with gpt-4. arXiv:2303.12712, 2023.



Foundation Models (基础模型)

The five key properties of a foundation model:
• Expressivity: to flexibly capture and represent rich information
• Scalability: to efficiently consume large quantities of data
• Multimodality: to connect together various modalities and domains
• Memory capacity: to store the vast amount of accumulated knowledge
• Compositionality: to generalize to new contexts, tasks and 

environments

2021年8月，斯坦福大学众多学者，包括Feifei Li, Dan Jurafsky, Christopher D. Manning（三位美
国科学院院士），联合撰写文章“On the Opportunities and Risks of Foundation Models”，将预
训练大模型称之为基础模型（Foundation models），并指出基础模型是未来人工智能发展的重要方向。

Feifei Li

Dan Jurafsky

Christopher D. Manning

Bommasani R et al. On the opportunities and risks of foundation models. arXiv preprint arXiv:2108.07258, 2021.



婴儿阶段的早期概念习得过程（from Emmanuel Dupoux）

感
知

习
得

各类模态的示例：

• 自然语言（说/写）
• 视觉（图像/视频）
• 听觉（声音/语音/音

乐等）
• 触觉
• 嗅觉/味觉
• 生理信号（心电图ECG，

皮肤电传导等）
• 其他（红外图像，深

度图，核磁共振图像）

应用和行为方面：

心理学 医学 声学 视觉 语言 多媒体 机器人 学习

人类的学习和交互过程充满了多模态信息



紫东太初大模型攻关历程

不同场景对应不同小模型

一个场景一个模型 
模型参数量小，泛化性差

多模态大模型吸收海量知识

多个场景一个模型 
模型参数大，泛化性强

预训练 微调从0开始 独立调优      艰难迭代 推倒重来

    算力中心
（北京-武汉）

10 50 1000亿1000100

紫东太初2.0

参数参数 海量弱关联数据

图像 语音

在照片的前半部分，我们可以看到一个
干草区，那里有一个女人站着，穿着浅
蓝色牛仔裤和灰白色长袖衬衫。。

文本

21年9月

集团式攻关

21年1月

百亿模型

21年7月

完成千亿参
数模型调试

全球HC大会发布
“紫东太初”

20年1月 22年10月 23年6月

“紫东太初” 服务
平台

图文音
单独攻关

08年-20年



紫东太初1.0：首个千亿参数图文音大模型

国产化智能计算中心
200P算力 模型

算子库

模型
工具链

图像定制
算子集

视频定制
算子集

文本定制
算子集

语音定制
算子集

多模态定
制算子集

大模型微调
一键式微调

大模型小型化
剪枝、量化、蒸馏

推理开发套件
加速库、预处理

数据传输
数据安全及加密

紫东太初突破当前AI技术局限，通过跨模态关联自监督学习，开拓性地实现了图像、
文字、语音不同模态数据间的统一表示和互相生成，从“一专一能”迈向“多专多
能”，形成了完整的智能表示、推理和生成能力。

自动获得100万级实体概念及关联关系9亿弱关联图音文数据 多模态关联自监督学习

语义概念 显式关系学习 隐式关系推断

1000亿参数连接的人
工神经网络

图
音

在海边的一块巨
石上，那里有一
个坐着的女人在
拉小提琴，穿着
浅蓝色牛仔裤和
灰白色长短袖。

文
灰白色

浅蓝色女人

海
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边上

坐
着

拉

穿着

穿
着 上

下

边
上

边上

旁边

坐着的女人

海边
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Ø 多模态多任务自监督学习：Token级别、模态级别与样本级别的多任务自监督学习理论
Ø 弱关联多模态数据语义统一表示：支持三种或任两种模态弱关联数据进行训练
Ø 跨模态理解与生成统一建模：跨模态检索、多模态分类、语音识别、文本生成、图像生成、音频合

成等30+多领域的理解与生成任务

视觉

文本 语音

文本 视觉 语音

文本

视觉

语音

机器
翻译

以文
生图

语音
合成

视觉
描述

图像
搜索

以图
生音

语音
识别

以音
生图

多语
翻译

紫东太初1.0：首个千亿参数图文音大模型



紫东太初1.0可以一个模型实现图像识别、语言翻译、图像描述、语音合成等50余种功能，并
初步具备了人机交互、认知推理、艺术创作等创新能力。例如我们可以以音生图、可以理解图
像含义。

语言

语音 视觉

领域应用
多样化

数据模态
多样化

摘要、续写、问答...

声纹识别
端点检测
语种识别

...

图像识别
目标检测
语义分割

...

视频分类
视频生成

跨模态检索
...

 语音合成
语音识别

...

 图像描述
图像生成
视觉问答

...

语言翻译

以图生音

一个模型实现50余种功能

以音生图

以文搜图

输入：桌子上的蓝色小碗里盛着水果和坚果

紫东太初1.0：一个模型支撑多个任务



紫东太初2.0认知强化：全模态多任务统一生成
• 提出全模态多任务统一生成式学习框架：全模态分组对齐、关联融合和认知解码的统一框架
• 全模态低成本协同关联优化学习，融合多任务全模态能力，更具拓展性；全模态认知增强，面向物联

世界多源输入的认知，具有全模态能力涌现，认知效率更高

图像

文本

视频

3D
信号

音频

物
联
数
据

全
模
态
生
成

音乐生成

图像生成

文本生成

视频生成

3D生成

信号生成

全模态认知增强

全模态
分组编码

全模态
认知关联
融合

全模态
认知解
码

语音能力语言能力

Ø 主流LLM自动化评测：评测百度、

科大讯飞、阿里、百川等多家

的主流大语言模型的7大基础能

力、35个子能力1 ，紫东太初

2.0在七大能力方向均获得具备

竞争力的分数，在语言理解、

逻辑推理方面表现尤为突出

图像能力

Ø 通用视觉分割模型FastSAM：基于COCO数据集评测

AR1000指标和AUC指标2，FastSAM方法性能接近SAM

方法，但参数量仅为其1/10，推理时间仅为其1/50

Ø 多模态对话模型：使用GPT4/人工进行准确性、丰富

度、流利度分数指标评估，紫东太初获分847.5，高

于visual-glm-6b、mplug-owl等模型

语音能力 评价指标3 自研模型 SOTA4 

语音识别
ASR

WER4

越低越好
流式 1.71% 3.73%

离线 1.59% 1.95%

语音鉴伪
ASV

EER
越低越好 0.63% 0.80%

语音活性检
VAD

accuracy 92.6% —
Recall 99% —
F1 95.7% —

注：1）七大基础能力包括文本生成、语言理解、知识问答、逻辑推理、数学、编程、角色扮演；2）AR1000指标代表在对每个图片产生1000个包围框时COCO数据集的目标召
回率，AUC指标代表平均召回率，该实验用于测试方法在目标检出率上的性能；3）WER为认识词错率，EER为等错误率；4）SOTA指在该项研究任务中，目前最好/最先进的
模型，其中ASR SOTA为阿里paraformer模型，在ASR leadboard综合排名第一； ASV SOTA为End-to-End Dual-Branch Network Towards Synthetic Speech Detection 2023.3.



语言综合能力领先
AlignBench(CritiqueLLM 66B)

模型 总分
中文推理 中文语言

推理总分 数学计算 逻辑推理 语言总分 基本任务 中文理解 综合问答 文本写作 角色扮演 专业能力

gpt-4-1106-preview 7.58 7.11 7.39 6.83 8.05 7.69 7.07 8.66 8.23 8.08 8.55
gpt-4-0613 6.83 6.41 6.49 6.33 7.26 7.16 6.76 7.26 7.31 7.48 7.56

chatglm-turbo（智谱清言） 6.36 4.99 4.88 5.09 7.73 7.5 7.03 8.45 8.05 7.67 7.7

Taichu 6.20 5.04 5.10 4.98 7.37 6.40 6.69 8.42 7.84 7.69 7.18 
InternLM2-Chat-20B 6.00 4.74 4.74 4.74 7.26 6.47 6.64 8.03 7.59 7.54 7.27 

erniebot-3.5（文心一言） 5.91 4.75 4.34 5.15 7.07 6.46 7.21 7.29 7.73 7.03 6.72

chatglm-pro（智谱清言） 5.73 4.49 4.55 4.43 6.96 6.47 6.81 7.26 7.25 7.29 6.7

llama_70b_sft_cp1186 5.45 4.20 3.88 4.51 6.70 5.66 5.00 8.16 7.08 7.32 6.95 
gpt-3.5-turbo-0613 5.68 4.85 4.9 4.79 6.52 6.01 5.6 6.97 7.27 6.98 6.29

spark_desk_v2（讯飞星火） 5.51 4.58 4.53 4.62 6.44 5.76 6.29 6.37 7.25 7.03 5.96

Qwen-14B-Chat 5.41 4.52 4.54 4.5 6.31 6.46 5.84 6.71 6.47 6.38 5.98
Baichuan2-13B-Chat 5.26 3.96 3.83 4.08 6.56 5.74 6.19 7.03 7.21 6.72 6.49
Baichuan2-7B-Chat 5.05 3.68 3.23 4.13 6.42 5.72 5.71 7.08 7.41 6.86 5.73

ChatGLM3-6B 5.01 3.7 3.44 3.95 6.33 6.13 5.72 6.92 7.11 6.31 5.77
InternLM-20B 4.97 3.67 3.46 3.87 6.27 5.65 5.52 6.71 6.77 6.35 6.61
Qwen-7B-Chat 4.74 3.66 3.51 3.8 5.83 6.01 5.52 5.89 6.28 6.16 5.12
ChatGLM2-6B 4.57 3.32 3.28 3.35 5.83 5.24 5.12 6.68 6.83 5.95 5.15

Chinese-LLaMA-2-7B-Chat 3.44 2.42 2.13 2.7 4.46 4.59 4.29 4.39 4.64 4.91 3.94

InternLM-Chat-7B 3.24 2.1 2.34 1.85 4.39 3.43 3.76 5.37 4.63 5.01 4.15

LLaMA-2-13B-Chinese-Chat 3.14 2.35 2.12 2.58 3.93 4.31 2.9 4.34 3.52 4.04 4.47

评测网站Url: https://llmbench.ai/align/data
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3

各种健康的水果放在桌子上 红烧狮子头托盘上各种食品与调味品

唯美浪漫的故宫春色 穿着旗袍的美丽中国女孩 月球上的飞船 赛博朋克

水墨画的竹子 夕阳下的树和湖 烟雨江南的山间村落

办公室有四张桌子，五张

椅子，桌子上三台电脑，

墙上有一面黑板，一扇窗

户，上面三盏灯，桌子下

面四个柜子，一扇门，上

面三盏灯，墙上一面黑板，

一扇窗户。这是一个办公

室。

有8个房间，包括1间客

厅，1间厨房，2间卧室，

2间浴室，1个阳台，1个

未定义的房间，有8个门。

卧室和浴室有门连通。客

厅和浴室有门连通。客厅

和卧室有门连通。

紫东太初2.0：三维理解与内容生成



多模态大一统模型：基于Token-based的统一自回归预测

问题：现有多模态大模型通常通过Agent或任务特定的解码器实现对目标级、像素级任务的预测，缺乏
对不同粒度任务的统一建模。
路径：将定位、检测、分割等不同粒度任务通过自回归预测（next token prediction）统一到多模态
大模型里边，实现一个模型既能完成VQA、图像描述等多模态任务，同时具备视觉定位、检测、分割等
局部细粒度感知能力，不依赖专家模型和特定结构，减少模型碎片化，提高大模型的可解释性，并降
低幻觉。

MLLM

Detection & REC & Phrase Grounding

Report the coordinates of 
each detected object. The 
category set includes …

Output: Segmentation & RES…
people-[0.015,0.485,0.081,0.521,…0.112,0.465]&
people-[0.015,0.485,0.081,0.521,…0.112,0.465]&
people-[0.015,0.485,0.081,0.521,…0.112,0.465]&
people-[0.015,0.485,0.081,0.521,…0.112,0.465].

OCR & VQA... Output: 
According to the menu, the price for a 
Magna beeris $6. Since there are two 
Magna beers on the tablethe total cost for 
the beers would be $12.

How much should I 
pay for the beer on the 
tableaccording to the 
price on the menu?

Segment all the 
people in the image.

Output: 
train-[0.079, 0.470, 0.820, 0.717]&traffic light-
[0.396,  0.400, 0.408, 0.431]&car-[0.416, 0.625, 
0.730, 0.982]&traffic light-[0.433, 0.399, 0.450, 
0.429]&bus-[0.510, 0.542, 0.644, 0.660].



ECCV2024-- Griffon: Spelling out All Object Locations at Any Granularity with Large Language Models.
Code: https://github.com/jefferyZhan/Griffon 

p 背景：现有的多模态大模型视觉局部理解能力弱，如何构建统一的训练框架，实现LLM对图像中的细粒
度目标位置和类别理解，强化多模态大模型的细粒度感知能力。

p方法：将坐标统一归一化[0-1]编码
表示，利用原有的语言词典，采用
LLM文本自回归训练及预测坐标：

ü Stage1-预训练定位基础模型：收集
COCO、Grounding等开源数据，使用
GPT4V构建100余个prompt模板，最终
共计构建600万定位预训练数据；

ü Stage2-定位指令微调：强化模型对用
户指令的跟随能力，攻击构建500K定
位指令数据。

Griffon v1：语言模型直接实现任意粒度目标定位

https://github.com/jefferyZhan/Griffon


RefCOCO系列视觉Grounding结果

COCO目标检测结果

Flickrs30K Entities短语定位结果

p 视觉Grounding任务超越同期Qwen-VL和苹果的FERRET-13B模型

p 首个在目标检测任务上进行评测的模型，并且精度接近相同分辨率下的Faster R-CNN

p 在更复杂的短语定位（Phrase Grounding）任务上也表现优异

Griffon v1：语言模型直接实现任意粒度目标定位



单个类别多个目标场景

单个指代单个目标场景 多个类别多个目标场景

目标不存在判断场景

Griffon v1：语言模型直接实现任意粒度目标定位



Griffon v2：视觉-文本双指代统一大模型

Arxiv– Griffon V2: Advancing Multimodal Perception with High-Resolution Scaling and Visual-Language Co-Referring.

p 目标：继续围绕增强多模态大模型视觉局部理解能力，从数据、分辨率、指代方式、模型结构等角
度入手，构建具备定位、分割、计数、区域描述能力的可交互性统一大模型。

• 数据：构建千万级局部定位预训练
数据，包含box、mask、细粒度标签、
区域描述和密集视觉指示数据，并
扩充指令微调数据（900K）。

• 分辨率：全面支持高分辨率
（1024*1024）输入，非切图/切块，
强化对细节理解。

• 视觉-文本指代：融入多种指代信息，
图片+文本，支持REC、REG、
detection以及Counting等视觉任务。

• 分割：持续推进模型对像素级的语
义理解，LLM自回归统一建模。



p 视觉Grounding任务超越目前最优定位优化模型CogVLM-17B

p 首次在目标检测、开放目标计数任务上精度超越多个目标检测、目标计数专有模型

p 在短语定位（Phrase Grounding）及视觉区域描述任务（REG）性能表现优异

RefCOCO系列视觉Grounding结果

Flickrs30K Entities短语定位结果

RefCOCOg 区域描述结果

Griffon v2：视觉-文本双指代统一大模型



p 首次在目标检测、开放目标计数任务上精度超越多个目标检测、目标计数专有模型

FSCD-LVIS 开放目标计数结果

COCO目标检测结果

Griffon v2：视觉-文本双指代统一大模型



文本指代：支持文本、坐标指代对话输入 视觉指代：支持跨图、截图指代对话输入

Griffon v2：视觉-文本双指代统一大模型



l REG：输入坐标
框位置，生成局
部细粒度描述

l REC：输入描述
或词组，预测对
应的坐标框（多
个）

l 目标检测：输入
类别，产生对应
的所有坐标框

l 目标计数：输入
跨图或截图目标，
定位相似目标

Griffon v2：视觉-文本双指代统一大模型



视觉指代目标计数场景（跨图、截图输入方式）

Griffon v2：视觉-文本双指代统一大模型



整合产学研用各方资源，打造多模态人工智能行业应用，探索通用人工智能产业化路径

多模态人工智能产业联合体

紫东.太初
100家成员

理事长单位

中 科 院 自 动 化 所

成

员

单

位
……

武汉大千

多模态产业联合体打造健全的AI产业生态



u基于“紫东太初”开发手语多模态手语对话系统，已在300个电视频道的新闻播报中使用
u多模态手语一体机已在湖南湘潭特校等数十个学校陆续上线，开创了智能化聋哑教育新范式

听障群体持续学习成为难题

AI赋能，让手语学习更简单、可持续
持续丰富手语词汇库 → 推动融合手语国家标准制定 → 服务听障认识产品开发与推广

手语识别 手语生成

多模态手语教学

应用案例：千博-多模态手语教考一体机



医疗器械智能识别

骨科类器械/耗材
管理痛点

耗材（钉盘）智能识别

基于紫东太初大模型，实现数据智能标注、高效模型训练、模型灵活部署，实现骨科器械
/耗材的自动识别和清点，实现智能化、精细化管理

一键微调，降低开发成本 仅需少量数据样本

规格复杂、数量繁多，
清点复核耗时长

严重依赖人工清点，
出错率高

对成熟的工具管理员培养
成本高，企业负担大

5分钟/台 手术 准确率≥97% 人效提升6倍

应用案例：九州通-智慧医疗器械管理



通用视觉预训练模型泛化到高铁
工业缺陷场景，降低了标注样本
数量，平均精度提升10%
-- 商汤科技

 开口销缺失  吊弦硬弯绝缘子闪络螺母松动 树枝异物 接触线扭面

开口销正常 螺母正常

承力索

接触线

吊弦
顶紧螺栓

螺母

管帽

应用案例：高铁缺陷检测精度提升10%



Ø 基于紫东太初的多模态对话虚拟人通过一带一路应用在沙特国家博物馆
Ø 沙特王储参观了多模态对话虚拟人并高度评价

应用案例：一带一路多模态对话虚拟人赋能沙特国家博物馆



                                                                                                      

行业模型预训练

紫
东
太
初
基
座
大
模
型

燧石（火石数智自有的数据湖仓）

指令微调

数据集
医疗文献数据

医疗知识图谱

临床试验数据

医疗百科

医疗政策

新闻数据

报告数据

电子病例

医患问诊

目的：通过学习特定领域
的数据，使模型可以理解
对应的内容和结构

互联网/三方数据

Reward模型训练

数据类型：开源数据+业务数据

自反馈模型

                                                                                                                 

目的：通过医学反馈建立更好
的范式的经验性学习

强化反馈 医
疗
垂
类
大
模
型

目的：通过强化建立基于范式
的习惯表达

清洗 去重 结构化 特征性标签

围绕业务应用（信息抽取，阅读理解，总结，问答对抽取等任务）

由数智内部专业的医学经理进行数据标注和校验

应用案例：AIMed燧石大模型，打造医药领域垂类GPT



大模型（大语言模型和多模态模型）展现出了强大的多任务能力和泛化能
力，已成为人工智能研究的新范式：

未来展望

n多任务大一统结构：结构上进一步做减法，没有模态相关的Encoder，没有任务
相关的Decoder，将理解与生成进一步统一，人工智能大一统模型？

n可靠性：多模态大模型面临“幻觉”现象，生成不真实、虚构、不一致或者无意
义的内容，推理与回答缺少可靠依据，如何克服“幻觉”提高大模型的可靠性？

n具身智能：如何将多模态大模型与具身智能技术结合，开发机器人大模型，实现
在真实环境中进行感知、推理、规划、执行一体化的智能代理？

n跨学科交叉：多模态大模型带来全新的技术创新，可以促进科学研究中跨学科的
融合（融合不同学科、不同领域的知识），大模型+物理/医学/生命科学……



谢谢大家！


