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摘 要:随着人工智能技术的快速发展,大语言模型在多模态信息生成和推荐系统中扮演核心角色.介绍了大

模型如何通过跨模态学习,实现文本、图像、音频和视频数据的融合,推动信息生成的自动化和多样化,显著提升内

容生成质量.在推荐系统中,大模型通过嵌入匹配、token表示和直接作为推荐引擎,提升了个性化推荐的精准度和多

样性.未来的研究可以聚焦于提升多模态模型的推理能力和生成质量,同时加强数据安全和透明性,进一步拓展大语

言模型在信息生成与推荐中的应用潜力.
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人工智能(artificialintelligence,AI)技术的迅猛发展正在深刻重构传播学的理论体系与实践范式,其中

大语言模型(largelanguagemodel,以下简称“大模型”)在自然语言理解与生成领域的突破性进展,已成为

驱动信息传播变革的核心技术.大模型的技术突破主要依托于多项关键技术创新,其中transformer架构作

为其核心技术框架[1],相较于传统的循环神经网络(recurrentneuralnetwork)具有显著优势.该架构不仅实

现了序列数据的并行化处理,还通过自注意力机制(self-attentionmechanism)有效捕捉文本中的长距离依

赖关系,从而显著提升模型在复杂语言模式理解与生成任务中的表现,特别是在长文本处理和多层次语义解

析方面,其连贯性与准确性均得到显著提升[2].此外,自监督学习(self-supervisedlearning)范式的引入进一

步增强了模型的泛化能力,使其能够从海量未标注数据中自主学习语言特征,从而更好地适应传播领域中日

益增长的多样化与个性化需求[3].同时,大语言模型通过预训练(pre-training)与微调(fine-tuning)相结合的

训练策略,不仅能够从大规模文本语料中学习通用语言表征,还能快速适配特定任务场景下的信息处理需

求,展现出强大的领域适应性[4].
2023年全球范围内共发布了149个通用大模型,其中美国以61个模型的发布量位居全球首位,中国则

以15个模型的发布量紧随其后[5].从技术发展路径来看,美国依托其开放的技术生态系统、强大的算力基础

设施以及丰富的数据资源,在全球大模型领域保持着显著的技术优势与广泛影响力;而中国则通过国家战略

层面的政策引导与资源投入,重点推进大模型在垂直领域的深度应用与产业化落地,加速了该技术在信息传

播领域的深度融合与创新实践.尽管两国在大模型技术的发展路径上呈现出不同的战略取向与实践模式,但
均充分彰显了大模型技术在信息生成、传播与交互方面的巨大潜力与应用价值.

1 大模型驱动的多模态信息生成

多模态大语言模型(multimodallargelanguagemodel)是一种深度学习模型,能够处理并生成多种数据
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模态,如文本、图像、音频和视频[6].通过跨模态学习和大规模数据训练,这类模型实现了多模态数据的联合

建模与交互[7].多模态内容生成是利用人工智能模型,将不同模态的数据进行融合,通过跨模态的理解与生

成,创造出更丰富的内容[6].这是大模型在自动化内容生成方面的一项巨大突破.
1.1 多模态大模型的典型架构

多模态大语言模型的典

型架 构 通 常 由 编 码 器(en-
coder)、连接器(connector)、
大 语 言 模 型 以 及 生 成 器

(generator)4部分构成,能
够实现多模态内容的生成与

输出(图1)[8].其中,模态编

码器是多模态处理的基础模

块,负责将原始模态数据(如
图像、音频、视频等)编码为

高维特征表示.为实现跨模

态语义对齐,模态编码器通

常采 用 预 训 练 模 型,例 如

CLIP模型中的视觉编码器

通过大规模图像-文本对数

据的预训练,实现了视觉特

征 与 文 本 语 义 的 高 效 对

齐[9-10].连接器作为多模态

特征转换的关键模块,主要负责将模态编码器生成的特征映射为大语言模型可理解的表示形式.根据特征融

合方式的不同,连接器可分为3类:1)基于投影的连接器(projection-basedconnector),其通过线性或非线性

投影将多模态特征转换为与文本嵌入空间相兼容的表示[11].2)基于查询的连接器(query-basedconnector),
通过引入可学习的查询向量(如Q-Former)从多模态特征中提取关键信息[12].这2类连接器主要在token级

别进行特征融合,将多模态特征处理为与文本token类似的表示形式,以便与大语言模型的文本输入兼

容[11-12].3)是基于融合的连接器(fusion-basedconnector),通过在大语言模型的transformer层中插入跨模

态注意力机制来实现多模态特征与文本特征的深度融合[13].大语言模型作为多模态系统的核心组件,承担

着逻辑推理与语义理解的关键任务,负责处理经过连接器转换的多模态信息[14].在大语言模型的架构中,多
头注意力机制作为transformer模型的核心组件,能够通过接受来自不同模态的查询(query)、键(key)和值

(value)向量,实现多模态信息的深度整合与交互[15-16].生成器作为输出模块,能够将大语言模型处理后的多

模态信息转化为文本、图像、音频和视频等形式的输出内容.目前,序列生成模型(sequencegenerationmod-
el)和扩散模型(diffusionmodel)是2类最常用的生成方法[17-18].在序列生成模型中,OpenAI发布的DALL-
E模型是一个典型代表.该模型基于4亿对图文数据训练集,采用VQ-VAE图像离散自编码器与GPT相结

合的架构,在文本生成图像任务上实现了高质量的生成效果与强大的泛化能力,因此被誉为"图像版

GPT"[19].在扩散模型领域,stablediffusion作为开源模型的代表,将潜在扩散模型成功拓展至开放领域的文

本到图像生成任务[20].此外,在闭源扩散模型中,OpenAI的DALL-E2和谷歌的Imagen也展现了卓越的

性能[21].
1.2 多模态大模型的训练过程

在多模态大模型的训练过程中,作为核心组件的大语言模型通常采用参数冻结策略,其参数更新率通常

控制在0.1%以下[22],以显著降低训练成本并提高训练效率.这种参数高效微调(parameter-efficientfine-
tuning)方法使得多模态大模型能够在保持较低计算资源消耗的同时,实现对多模态任务的强大支持.多模

态大模型的训练流程主要分为2个关键阶段:多模态预训练和多模态指令微调[23].

641 河南师范大学学报(自然科学版)                2025年



在多模态预训练阶段,模型需要利用大规模的图像-文本对数据进行训练,以实现跨模态语义对齐,并将

视觉信号转化为大语言模型可理解的特征表示或token序列[24].常用的训练数据集包括X-text数据集[25],
其中涵盖多种模态组合,如图像-文本、视频-文本、语音-文本等.图像-文本数据通常呈现2种形式:单一图像-
文本对(<img1><txt1>)和交替图像-文本序列(<img1><txt1><txt2><img3><txt3>).对于多

模态理解模型,训练目标主要集中于文本生成损失函数的优化[26],可表示为:Ltext=-∑
T

t=1
lnP(wt|w<t

,

v).对于多模态生成模型,则需要同时优化文本生成损失、模态生成损失和输出对齐损失[27],其总损失函数

可表示为:Ltatal=Ltext+λ1Lmodal+λ2Lalign,其中Lalign采用CLIP-style对比损失[28].在多模态指令微调阶段,模
型通过指令格式化的数据集对预训练的多模态大模型进行进一步优化,以提升其遵循复杂指令的能力.指令

微调主要包括监督微调(supervisedfine-tuning)和基于人类反馈的强化学习(reinforcementlearningfrom
humanfeedback)[29].监督微调使用格式化为<instruction,input,output>的3元组数据集,通过最大似然

估计优化响应生成质量[30]:LSFT=-E(x,y)~DSFT∑
T

t=1
lnP(yt|y<t

,X).人类反馈学习采用近端策略优化

(PPO)算 法[31],通 过 奖 励 模 型 RØ(v,t) 引 导 生 成 策 略:πθ:maxθE(v,t)~D,y~πθ
[RØ(v,t,y)-

βKL(πθ‖πref)].随着多模态数据越来越多地融入大模型中,视觉语言指令调优(visuallanguageinstruction
tuning)受到了越来越多的关注,与纯文本指令调优相比,它呈现出更复杂的特征.在训练过程中,使用多模

态数据进行联合训练,常见的损失函数包括分类损失、回归损失和对比学习损失等[32].
1.3 多模态大模型的发展方向

尽管当前的多模态大语言模型在视觉信息推理任务中已取得显著进展,但在处理复杂多模态应用场景

时,其性能仍存在明显不足[33].为提升多模态模型对复杂问题的推理能力,研究者提出了构建更广泛且更具

挑战性的视觉指令集的策略,通过增加任务的多样性和复杂性来增强模型的视觉推理性能[29].然而,这一领

域更核心的挑战在于多模态大模型的构建方法与学习机制的优化[12].此外,随着伪造内容形式的日益多样

化,多模态融合检测技术逐渐成为研究热点.其中,跨模态一致性分析是一种典型的研究方向,该方法通过检

测不同模态之间的逻辑冲突和特征不一致性来识别伪造内容.例如,在视频伪造检测场景中,研究者通过分

析图像帧与音频信号的时间同步性和语义一致性来识别潜在的篡改痕迹[34].然而,视频、音频和文本的伪造

特征往往相互交织,如何有效解构和分析这种复杂的多模态数据成为当前研究的重点和难点.

2 大模型驱动的信息推荐

推荐系统的核心任务在于精准捕捉并深入理解用户的潜在偏好,从而为其推送个性化的信息资源[35].
当前,大多数推荐系统的研究主要依赖于用户的显式或隐式交互行为日志(如商品点击、购买记录、评分数据

及评论内容)来训练推荐模型,其中深度学习方法因其强大的特征提取和非线性建模能力而成为主流技术范

式[36].然而,推荐系统在实际应用中仍面临诸多挑战.首先,冷启动问题(coldstart)是一个长期存在的难题.
新用户或新物品缺乏足够的交互数据,系统难以准确推断其偏好,从而导致推荐效果显著下降[37].其次,用
户偏好往往具有跨领域特性,例如用户在电商平台上的购物偏好可能与其在视频平台上的观看偏好存在潜

在关联.这种跨领域推荐不仅增加了模型的复杂性,也对数据的整合与迁移提出了更高要求[38].此外,推荐的

动态性和时效性也是关键挑战,用户偏好可能随时间、情境或外部因素的变化而发生显著改变,这要求推荐

系统具备实时学习和快速适应的能力[39].
2.1 3个代表性建模范式和2种分类

基于大语言模型的推荐系统为解决上述挑战提供了新的技术路径.这类系统通常由以下3种方式构建

(图2)[40].第1种方法是使用嵌入进行推荐(LLMEmbeddings+RS).在这种模式下,用户特征(如用户ID、
人口统计学信息、历史行为偏好等)和物品特征(如类别标签、评分统计、文本描述等)通过大语言模型编码为

低维稠密向量(embedding),随后输入到传统推荐系统模型中进行匹配[41].推荐系统通过向量匹配计算用户

嵌入与物品嵌入之间的相似度,从而评估推荐的相关性[42].常用的相似度度量方法包括余弦相似度(cosine
similarity)和内积(dotproduct)等[43].这种方法的优势在于其高效性,因为嵌入向量是固定长度的,能够充

分利用传统推荐系统的高效计算框架.然而,其局限性在于可能丢失部分细粒度的语义信息.第2种方法是
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使用token表示进行推荐(LLMTokens+RS).大语言模型将用户描述和物品描述转换为token序列,而非

直接生成嵌入向量.推荐系统通过分析这些token序列来实现个性化匹配,从而保留更丰富的语义信息[44].
这种方法允许推荐系统直接对文本进行自然语言处理或其他文本分析操作,特别适用于需要深度理解文本

语义的场景.然而,由于token序列可能具有不定长度,其计算开销通常较大,且对模型的序列处理能力提出

了更高要求[33].在这种范式中,大语言模型直接作为推荐系统的核心组件,根据任务指令、用户信息和物品

描述进行推理,并生成完整的推荐响应[35].根据模型参数是否需要更新,可分为基于特定提示的方法

(prompt-basedmethod)和基于指令微调的方法(instructionfine-tuningmethod)[45].基于特定提示的方法通

过设计一系列自然语言提示来引导大语言模型完成推荐任务[46].例如,将推荐任务转化为"根据用户X的历

史行为,推荐可能感兴趣的商品"的形式.基于指令微调的方法则通过微调大语言模型使其适配推荐任务.其
核心在于构建适合推荐任务的指令数据集,这些指令通常基于用户与物品的交互数据以及定制化的提示模

板构建,为模型提供明确的任务指导[47].例如,指令数据可能包括“用户A在过去一周内购买了商品B和C,
请推荐相关商品”等形式.

推荐系统可以分为生成式推荐(generativerecommendation)和判别式推荐(discriminativerecommen-
dation)[48].生成式推荐通常采用生成模型,如变分自编码器或生成对抗网络,其核心目标是生成符合用户潜

在兴趣的推荐内容[49].在训练过程中,生成式推荐模型通过最大化生成数据的对数似然来优化模型参数[50]:

L=∑u∈U
ln(∑i∈I

P(i|U)).判别式推荐使用判别模型(如逻辑回归、支持向量机等)[51],通过模型对用户

u-项目i对进行评分,通常用一个评分函数f(xu,i)来预测用户对项目的兴趣.判别式推荐直接学习每个用

户对项目的兴趣匹配度.训练过程中,目标是最小化损失函数(如交叉熵损失或均方误差损失)[52]:L=

∑(u,i)∈D
L(r(u,i),yu,i).
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2.2 大模型驱动推荐系统的发展方向

随着人工智能技术的不断演进,智能推荐系统从传统的文本交互模式提升至多模态数据交互的新维度.
以教育场景为例,对话式推荐机制能够为学生精准匹配最优学习资源与课程体系,同时借助生成式技术实现

学习内容的个性化定制[53].在医疗健康领域,这类技术不仅能够为患者提供精准的健康资讯与专业建议,更
能生成定制化的健康评估报告与诊疗方案[54].随着技术迭代升级,智能推荐系统将在更广泛的领域展现其

应用价值.
从技术演进的历史维度来看,人类始终将开发具有自主决策能力的智能体(AIagent)作为重要研究方

向,以期通过智能化手段解决各类复杂任务.智能推荐系统依托深度学习技术,多维度分析用户行为特征,整
合历史行为数据、实时状态信息及环境变量,构建精准的用户意图识别模型.在商业消费领域,系统不仅基于

用户历史消费记录进行推荐,更能综合市场动态、品牌策略及供应链信息,为用户提供最优购物决策建议.在
数字娱乐领域,通过情感计算与社交数据分析,智能体能够精准识别用户情绪状态,深度理解用户兴趣偏好

演变,从而提供更具情感共鸣的音乐、影视及阅读推荐[55].

3 总结和展望

大语言模型正在成为信息传播和推荐系统领域的核心力量,凭借其在文本理解、跨模态数据处理和复杂

推理能力上的优势,为信息生成与分发注入了新的活力.尽管目前的多模态大语言模型已初步具备生成和推

理能力,但在复杂应用场景中仍存在诸多挑战.未来的研究应着重探索更广泛且复杂的视觉指令集和高效的

多模态融合方法,以进一步提升模型的推理深度与生成质量.此外,大模型的推荐系统在数据隐私保护和可

解释性方面仍需加强.随着大语言模型技术的不断进步和多模态数据处理能力的提升,其在信息传播和推荐

系统中的应用前景将更加广阔.
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Multimodalinformationgenerationandrecommendationsystem
drivenbylargelanguagemodels

WuYe1,2,LuJunlin1
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2.ComputationalCommunicationResearchCenter,BeijingNormalUniversity,Zhuhai519000,China)

  Abstract:Therapiddevelopmentofartificialintelligencetechnologyhasenabledlargelanguagemodels(LLMs)toplaya
significantroleinmultimodalinformationgenerationandrecommendationsystems.ThispaperintroduceshowLLMsachieve
cross-modallearning,integratingtext,image,audio,andvideodatatodriveautomationanddiversificationininformationgen-
eration,greatlyenhancingcontentquality.Inrecommendationsystems,LLMsimprovetheaccuracyanddiversityofpersonal-
izedrecommendationsthroughembeddingmatching,tokenrepresentation,andfunctioningdirectlyasrecommendationengines.
Futureresearchshouldfocusonenhancingthereasoningabilityandgeneratingqualityofmultimodalmodels,strengtheningda-
tasecurityandtransparency,andexpandingtheapplicationpotentialofLLMsininformationgenerationandrecommendation.
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