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研究背景：大语言模型&多模态大模型

视觉问答

文字识别

名人识别

场景描述

物体计数

地标识别

OpenAI研发的GPT-4v

Google研发的Gemini

多模态感知是实现大模型与现实世界交互的必要手段



2011 2014 2019

2006 2012

深度学习理论突破

深度置信网络

ImageNet竞赛

大规模语音识别

Switchboard错误降低9%

围棋比赛

AlphaGo 4:1 李世乭

德州扑克

首次在多人复杂对局中超越人类

2021

人脸识别

LFW识别率99%,超过人类

2016

1000类，100万数据

历史:“特定任务+大数据”取得巨大成功
一个模型解决一个问题

AlphaFold

未来:“通用性”
一个模型多种任

务多种模态

蛋白质结构预测准确率新高

多模态大模型有望在众多领域带来AI生产力革命

研究背景：大语言模型&多模态大模型
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研究背景：大语言模型&多模态大模型



研究背景：大语言模型&多模态大模型

InternVL

MiniCPM

CogVLM



和头部商用模型对比
• 推理及感知性能均位列开源第一！

书⽣·万象 InternVL 3.0：全方面提升
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1. QFormer [1]

2. MLP [2] 3. MoE [3]
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多模态大模型模型结构设计



多模态大模型模型结构设计

1. 分体式结构（ViT-MLP-LLM）（以语言模型为核心）

• 允许单模态预训练

• 对齐阶段训练成本低，数据复用率高（渐进式对齐）

• LLaVA1.5预训练数据558K，SFT数据665K

• 引入了额外的负载压力



多模态大模型模型结构设计

1. 分体式结构（ViT-MLP-LLM）

• 动态分辨率：将一张图像切分为多个patch

• 针对不同分辨率的图像，使用不同数量的视觉token进行表征

• 在文档/OCR任务上，引入动态分辨率可以极大提升模型性能



分辨率对性能的影响

多模态大模型模型结构设计



多模态大模型模型结构设计

动态分辨率策略对比

• Qwen2.5-VL保持原始分辨率，维持图像尺度信息，InternVL2.5 / 3.0仅保持图像长宽比

• Qwen的每个patch 112x112，InternVL的每个patch 448x448

• Qwen2.5-VL视觉编码引入全局注意力，InternVL2.5 / 3.0全部为窗口注意力



多模态大模型模型结构设计

动态分辨率策略对比

• 两种策略没有本质区别，且在通用领域性能相当

• Qwen2.5-VL与 InternVL2.5 / 3.0的性能差异主要来自于训练数据



多模态大模型模型结构设计

1. 分体式结构（ViT-MLP-LLM）

• 针对ViT引入的额外的负载压力，可以使用VL分离策略进行部署

• 推理阶段，将ViT和LLM分别部署在不同的节点/集群

• 图像切块后，在patch-level进行负载均衡（不能在ViT阶段引入全局注意力）



多模态大模型模型结构设计

1. 分体式结构（ViT-MLP-LLM）

• 在LLM前侧接入ViT，可以支持图像理解

• 在LLM后侧接入Diffusion Model，可以支持图像生成

• 都是将图像建模为一种特殊的语言，ViT/DM作为Tokenizer的Encoder/Decoder



多模态大模型模型结构设计

1. 分体式结构（ViT-MLP-LLM + Cross Attn）

• 代表性工作：Flamingo、LLaMA-V

• Cross Attn部分的参数量极大（收敛更慢，但是性能上限没有提升）

• 参数量应该集中在ViT/LLM，不要让Connector喧宾夺主

图像来源：MM-Interleaved: Interleaved Image-Text Generative Modeling via Multi-modal Feature Synchronizer



多模态大模型模型结构设计

2. 一体式结构

• 引入基于静态路由的MoE结构，在FFN层不同模态使用不同MLP进行编码

• 目前无法引入预训练的视觉编码器，因此数据复用率低



多模态大模型模型结构设计

2. 一体式结构

• 基于InternVL2的数据进行融合训练，分体式结构的性能优于一体式结构



https://github.com/OpenGVLab/InternVL

多模态大模型模型结构设计

1. 分体式结构（BLIP、LLaVA、InternVL、QwenVL）

• 允许单模态预训练

• 对齐阶段训练成本低，数据复用率高，允许快速迭代

• 引入了额外的负载压力

2. 一体式结构（BEiT-3、CogVLM、EVE、MonoInternVL）

• 结构更优雅，（理论上）更少的负载压力

• 数据复用率低

• 目前分体式结构在最终性能上有一定优势
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https://github.com/OpenGVLab/InternVL

1. （大语言模型）预训练/指令微调/后训练

• LLaMA、Qwen、InternLM

2. （视觉编码器）预训练

• CLIP、InternViT、SigLIP、DINO

3. （多模态大模型）冷启动（optional）

4. （多模态大模型）融合预训练

• InternVL2.5

5. （多模态大模型）后训练（SFT+MPO）

• InternVL2.5-MPO

6. （多模态大模型）测试阶段增强

• VisualPRM

多模态大模型训练算法设计



多模态大模型训练算法设计（视觉编码器预训练）
传统视觉/视觉-语言基础模型范式已落后于大语言模型的发展，亟需新的范式来推动其发展

判别式预训练
AlexNet、ResNet

对比式预训练
CLIP、ALIGN

2012 2021

• 与LLM参数量差距过大

• 与LLM表征不一致

• 训练数据单一、数据量小

image

classes

vision
encoder

contras/ve

image text

vision
encoder

text
encoder



多模态大模型训练算法设计（视觉编码器预训练）
传统视觉/视觉-语言基础模型范式已落后于大语言模型的发展，亟需新的范式来推动其发展

大模型时代

判别式预训练
AlexNet、ResNet

对比式预训练
CLIP、ALIGN

2012 2021 2023

• 与LLM参数量差距过大

• 与LLM表征不一致

• 训练数据单一、数据量小

• 60亿参数视觉模型+1000亿参数语言模型

• 渐进式对齐视觉基础模型和语言模型表征

• 大规模、多来源图文多模态训练数据

image

classes

vision
encoder

contras/ve

image text

vision
encoder

text
encoder

渐进式对齐训练
书生图文大模型-InternVL

feature aligning

image text

scaling up
vision
encoder

to 6B #params

language
model
<10B

large
language
model
>100B

generative

prompt



核心思想：训练一个可以抽取包含（隐式）文本信息的视觉编码器

设计1：扩大视觉模型至6B参数
步骤1：对比学习（CLIP-like）
步骤2：对比学习与生成式训练（BLIP-like）
步骤3：生成式训练（LLaVA-like）

多模态大模型训练算法设计（视觉编码器预训练）



核心思想：使得视觉编码器抽取的视觉表征可以被大语言模型理解

多模态大模型训练算法设计（冷启动）

设计2：渐进式的图像-文本对齐策略
阶段1：训练MLP
阶段1.5：训练MLP + ViT
阶段2：训练MLP + ViT + LLM

注：跳过阶段1会导致模型收敛显著变差



核心思想：使得视觉编码器抽取的视觉表征可以被大语言模型理解

多模态大模型训练算法设计（冷启动）

设计2：渐进式的图像-文本对齐策略
阶段1：训练MLP
阶段1.5：训练MLP + ViT
阶段2：训练MLP + ViT + LLM

• 阶段1.5训练得到的 ViT 可以接给其他
MLP + LLM，只进行阶段1和3的训练



渐进式对齐训练，通过模型"从小到大"、数据"从粗到精"的渐进式的训练策略，以较低的成本完

成了大模型的训练，在有限资源下展现出卓越的性能表现

加速Scaling Law曲线，仅需原有的1/5的算力

即可取得同等的效果

在MMMU，MMBench等评测上比肩GPT-4o

和Gemini Pro
千亿参数模型海量带噪数据

百亿参数模型 高质量精选数据

扩大模型

筛选数据

算力

损
失
函
数

大模型 + 小数据
高效对齐

仅需20%算力资源，比肩顶级闭源多模态大模型

小模型
+

大数据

高效
预训练

传统Scaling Law大模型 + 大数据，一步到位

书⽣·万象 InternVL 2.0：全方面提升

https://github.com/OpenGVLab/InternVL



核心思想：使得视觉编码器抽取的视觉表征可以被大语言模型理解

多模态大模型训练算法设计（融合预训练）

设计2：渐进式的图像-文本对齐策略（InternVL2.5）
阶段1：训练MLP
（含噪声的图文预训练数据数据）

阶段1.5：训练MLP + ViT
（含噪声的图文预训练数据数据）

阶段2：训练MLP + ViT + LLM
（高质量图文对话数据）

设计2：渐进式的图像-文本对齐策略（InternVL3）
阶段1：训练LLM
（含噪声的纯文本预训练数据数据）

阶段2：训练MLP + ViT + LLM
（含噪声的图文预训练数据数据 +纯文本数据）
阶段3：训练MLP + ViT + LLM
（高质量图文对话数据 +纯文本对话数据）



多模态大模型训练算法设计（融合预训练）

设计2：渐进式的图像-文本对齐策略

筛选指标：

CLIP相似度, 水印概率, unsafe概率, 美学指标, 图片分辨率, caption长度, 大语言模型直接打分等



https://github.com/OpenGVLab/InternVL

多模态大模型训练算法设计（融合预训练）

多模态对话数据收集

包含图像描述、物体检测、OCR、科学、

图表、数学、常识、文档、多轮对话、

文本对话...



多模态大模型训练算法设计（融合预训练）

设计3：Random JPEG Compression（InternVL2.5 Section 3.4）
设计4：Loss Reweighting（InternVL2.5 Section 3.4）

设计5：Packed Dataset（InternVL2.5 Section 3.4）
• 极大减少padding token数量，训练速度翻倍



核心思想：融合训练中只有人类生成的正样本，需要在训练过程中引入模型自身的负样本

多模态大模型训练算法设计（后训练）

• 训练阶段：基于人类生成的 context / prefix 生成下一个 token

• 推理阶段：基于模型生成的 context / prefix 生成下一个 token

• 分布偏移导致模型在长序列输出场景下的性能受损

Enhancing the Reasoning Ability of Multimodal Large Language Models via Mixed Preference Optimization



核心思想：融合训练中只有人类生成的正样本，需要在训练过程中引入模型自身的负样本

多模态大模型训练算法设计（后训练）

• 通过模型自身输出构建正负样本对

• Verifiable：回答正确为正样本，错误为负样本

• Unverifiable：模型输出为正样本，（不输入图像）基于正样本前半段续写得到的为负样本

Enhancing the Reasoning Ability of Multimodal Large Language Models via Mixed Preference Optimization



实验现象：基于DPO训练的模型容易出现塌缩现象（复读、胡言乱语）

多模态大模型训练算法设计（后训练）

• 问题：DPO算法在长期训练时，存在“塌缩”现象（正样本生成概率高于负样本，但是正负样本的

生成概率同时下降）

• 解决方案：

• 引入生成Loss，保证正样本生成概率提高（然而仍然会出现，间距拉大，但是负样本概率也被

拉高的情况）

• 进一步引入绝对质量Loss，保证负样本生成概率降低

Enhancing the Reasoning Ability of Multimodal Large Language Models via Mixed Preference Optimization



核心思想：模型应同时学习自身响应的相对质量、绝对质量、以及被偏好响应的生成方式

多模态大模型训练算法设计（后训练）

• 通过MPO算法让模型学习针对自身输出的正负反馈信息

• MPO的优化目标包括相对质量Loss、绝对质量Loss以及生成Loss

• 实践中，上述Loss分别采用了DPO Loss、BPO Loss以及LM Loss

Enhancing the Reasoning Ability of Multimodal Large Language Models via Mixed Preference Optimization



实验结果

多模态大模型训练算法设计（后训练）

Enhancing the Reasoning Ability of Multimodal Large Language Models via Mixed Preference Optimization



核心Insights

多模态大模型训练算法设计（后训练）

• MPO后的模型推理能力显著优于MPO前的模型

• 不包含Generation Loss会导致模型塌缩，复读、胡言乱语的概率显著提升（16.4% v.s. 0.3%）

• 引入Generation Loss，令正样本生成概率提升

• 引入Quality Loss，令负样本生成概率下降，防止随正样本概率一起上升

• 实践中发现，模型A作为policy model构建的训练数据也可以用于模型B的训练

• InternVL3的MPO训练数据主要基于InternVL2.5和InternVL2构建

• 数据复用率！

Enhancing the Reasoning Ability of Multimodal Large Language Models via Mixed Preference Optimization



和头部商用模型对比
• 推理及感知性能均位列开源第一！

书⽣·万象 InternVL 3.0：全方面提升

Enhancing the Reasoning Ability of Multimodal Large Language Models via Mixed Preference Optimization



核心思想：基于每个步骤的预期准确率构建过程监督

多模态大模型训练算法设计（测试阶段增强）

• 按照双换行符（\n\n）切分不同步骤

• 基于当前步骤及其prefix，采样16次，估计预期准确率（Monte Carlo得分）

• 实践中为了节省成本，最多切分为12步，超过12步，则均匀合并

VisualPRM: An Effective Process Reward Model for Multimodal Reasoning



核心思想：基于每个步骤的预期准确率构建过程监督

多模态大模型训练算法设计（测试阶段增强）

• Value-based PRM：预测每个步骤的对错（mc是否大于0）

• Advantage-based PRM：预测每个步骤相比上一个步骤的好坏（当前mc是否高于上一步mc）

• 实践发现，Value-baed PRM效果更好

VisualPRM: An Effective Process Reward Model for Multimodal Reasoning



多模态大模型训练算法设计（测试阶段增强）

VisualPRM: An Effective Process Reward Model for Multimodal Reasoning



多模态大模型训练算法设计（测试阶段增强）

VisualPRM: An Effective Process Reward Model for Multimodal Reasoning



更强的OCR能力：毛笔字+竖排+繁体

https://github.com/OpenGVLab/InternVL



更强的图表理解能力

https://github.com/OpenGVLab/InternVL



细节文字理解+文字深层含义

https://github.com/OpenGVLab/InternVL



https://github.com/OpenGVLab/InternVL

细节文字理解+文字深层含义



结合专业知识问答

https://github.com/OpenGVLab/InternVL



理解人工布置的巧妙之处

https://github.com/OpenGVLab/InternVL



图-文-动作结合回答

https://github.com/OpenGVLab/InternVL



图像细节理解+精确定位

https://github.com/OpenGVLab/InternVL



InternOmni: Extending InternVL with Audio Modality

更多详情看blog
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不止于语言输出：通专融合



不止于语言输出：通专融合



不止于语言输出：通专融合

1）query不同任务不能共享；2）感知任务8个query就够了；3）图像生成要64个query



不止于语言输出：通专融合

开放检测 &
分割



不止于语言输出：通专融合

不同domain的开放
检测 & 分割



不止于语言输出：通专融合

不同domain的开放
姿态估计



不止于语言输出：通专融合

文生图



不止于语言输出：通专融合

图像编辑



感谢观看

InternVL2.5 MPO VisualPRM VisionLLM v2

wangweiyun@pjlab.org.cn


