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摘要

近年来大语言模型在多模态场景下的语义理解、内容生成与问题推理等任务上表现出较大潜力，为人工
智能发展提供了动力。然而，当前大语言模型在信息时效性、内容幻觉、推理效率、可解释性以及垂直领
域准确性等方面仍面临诸多挑战。为此，本文重点围绕后大模型时代的三个关键发展方向展开讨论，即
知识引导、模型协同与联合进化。首先，分析了如何将外部知识引入大语言模型，如在训练目标中引入知
识、指令微调、基于检索的推理增强以及知识提示等方法，以提升事实准确性、推理能力与可解释性。其
次，阐释了模型协同策略，如通过模型合并、功能型模型协同以及知识注入等技术，充分利用大语言模型
与小模型之间的互补优势，进一步提高推理效率和提升特定领域应用性能。最后，介绍了模型联合进化
这一前沿方向，即多个模型通过知识共享、参数融合以及联合学习等机制在动态环境与多样化任务中共
同进化，从而获得更强适应性与持续学习能力。本文对知识引导、模型协同与联合进化在科学、工程与社
会领域的应用前景进行了讨论，特别关注这些方法在假设生成、问题表征、问题求解以及跨领域解释性等
方面的潜在价值，并对后大模型时代的持续创新与未来研究方向进行了展望。
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1. 引言

在人工智能（AI）[1‒4]领域，以GPT-o1为代表的大

型语言模型（large language models, LLMs）涌现了类人化

的理解、生成和推理能力，广泛应用于从对话系统到复杂

问题求解等。然而，LLMs在垂直领域领域应用时仍然存

在诸多局限，影响了其适用性。

• LLMs在知识表达方面存在固有的不足，亟需通过

显式知识的引入来提升其表现。目前，LLMs主要基于大

规模无监督文本数据进行训练，其知识通常是隐式存储在

庞大的模型参数中，这会导致以下问题：信息可能陈旧或

过时，出现“幻觉”现象或信息不准确，难以有效推理结

A R T  I  C  L  E     I  N  F O

 Article history:
 Received 6 October 2024
 Revised 9 November 2024
 Accepted 8 December 2024
 Available online 19 December 2024

关键词
人工智能
大语言模型
知识引导
模型协同
模型联合进化

ELSEVIER

Research 
Next Ten Years: Create a Better Future—Review

Contents lists available at ScienceDirect

Engineering

j o u r n a l  h o m e p a g e :  w w w.  e l s e v i e r. c o m / l o c a t e / e n g

* Corresponding authors.
E-mail addresses: wufei@zju.edu.cn (F. Wu), wufei@zju.edu.cn (F. Wu), panyh@zju.edu.cn (Y. Pan).

2095-8099/© 2024 THE AUTHORS. Published by Elsevier LTD on behalf of Chinese Academy of Engineering and Higher Education Press Limited Company. This is 
an open access article under the CC BY-NC-ND license (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).
英文原文：Engineering 2025, 44(1): 87‒100
引用本文： Fei Wu, Tao Shen, Thomas Bäck, Jingyuan Chen, Gang Huang, Yaochu Jin, Kun Kuang, Mengze Li, Cewu Lu, Jiaxu Miao, Yongwei Wang, Ying Wei, Fan Wu, 
Junchi Yan, Hongxia Yang, Yi Yang, Shengyu Zhang, Zhou Zhao, Yueting Zhuang, Yunhe Pan. Knowledge-Empowered, Collaborative, and Co-Evolving AI Models: 
The Post-LLM Roadmap. Engineering, https://doi.org/10.1016/j.eng.2024.12.008.



构化数据，以及缺乏可解释性。为了提高模型的事实准确

性、推理能力及可解释性，引入外部显式知识显得尤为

重要。

• LLMs在推理效率和垂直领域应用方面面临挑战。

由于LLMs通常规模庞大、计算资源消耗巨大，这使得它

们在某些应用场景中变得不够实用。此外，LLMs的决策

过程缺乏透明性，难以进行有效解释。为了解决这些问

题，研究者开始探索模型协同（model collaboration）的方

式，结合大型模型强大的能力与垂域小型或专用模型的高

效性与专业性，旨在提升整体性能、可用性和可解释性，

以弥补LLMs的不足之处。

• LLMs在适应性和持续学习方面存在局限。它们通

常依赖固定数据集进行训练，当需要融入新的信息或应对

不断变化的任务环境时，往往需要重新训练，耗时且成本

高。为了实现模型的持续演化与自适应，须整合相互促进

的学习过程，使多模型能够联合进化，在动态环境中保持

实效性。

为应对上述挑战，以实体及其关系的语义化表示为代

表的外部知识的引入成为前沿热点研究方向[5‒7]。目前，

相关的技术路径主要包括以下几种方法。

（1）将外部知识融入训练目标：设计知识感知的损失

函数，增强模型对关键实体的关注。例如，可以为重要实

体赋予更高的遮掩概率，在词元级损失和实体级损失之间

进行平衡。

（2）将知识注入模型输入：在模型的输入序列中注入

相关知识子图，同时减少无关知识噪声的干扰。

（3）知识赋能的指令微调：通过将外部知识结合入指

令语料学习任务进行微调，使模型更好地理解和应用外部

知识。

（4）推理阶段的检索增强知识融合：结合非参数化或

参数化检索模块，使LLMs动态获取所需的背景知识。

（5）知识提示：通过将外部知识直接转换为文本提示

供LLMs调用，无需重新训练模型。

在提升效率及面向特定领域的准确性方面，已有研

究[8‒10]探索了大语言模型（LLMs）与小模型（SMs）

之间的协同机制。本文所述的“小模型”是指参数量远

小于LLMs且不具备涌现能力的模型。通过模型协同，研

究者将不同架构、规模与功能的模型有机结合，互相配

合，增强整体性能。大模型具有通用语言理解和推理能

力，而小模型则具有较高的计算效率和专业化特性。二

者的结合可以提升整体准确性，改善模型的可解释性和

计算效率。模型协同通常包括模型合并、功能型模型协

同等策略。

为了进一步提升模型的适应性和持续学习能力，前沿

研究通过大语言模型与小模型之间的交互演化过程，在多

模态任务中兼顾高性能与高效计算。模型联合进化即指多

个模型在协同处理复杂多样任务时，随着时间推移不断相

互影响与共同演化的动态过程。各模型通过共享知识、参

数和学习策略，相互促进，能够适应不同的模型结构、任

务需求以及数据分布等异构环境。通过联合进化，模型能

够在专用化与通用化之间取得平衡，增强鲁棒性与效率，

适用于隐私和资源受限的分布式或联邦学习场景。

在这一框架下，知识赋能、协同与联合进化共同构成

了一个紧密联系的整体，推动人工智能超越单一模型的局

限，向更高层次的推理、精度和适应性迈进。三者之间互

为依赖：知识赋能可借助协同机制整合与利用外部知识资

源；协同机制则通过使各模型通过交互促进共同学习，实

现联合进化；而进化进一步加强了知识赋能和协同机制的

效果，推动模型在持续适应与学习的过程中不断演进。

在网络空间、物理世界与人类社会（cyberspace, 

physical world, and human society, CPH）构成的“三元空

间”不断拓展的背景下，科学、工程与社会三者之间的交

互也拓展出日益丰富的发展维度。在这一发展过程中，后

大模型时代（post-LLM era），知识赋能、协同与进化等

相关技术的涌现，为应对复杂跨学科交叉场景提供了重要

的技术支持。如图1所示，技术的融合能够有效应对假设

构建、问题表述、问题求解与可解释性方面的复杂挑战。

在假设构建阶段，人工智能模型能够借助领域知识提高准

确性与可靠性；在问题表述环节，多智能体系统通过对实

体、环境及规律的建模，推动问题的表达与理解。例如，

教育场景可通过模拟个性化角色探索教学原理，物理建模

可结合物理约束神经网络（PINNs）与流体力学、热传导

等问题中的实际物理定律，提高预测精度[11‒12]。在问

题求解过程中，由符号逻辑推理器向大规模神经网络的转

图1. 后大模型时代的发展蓝图。
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变，促使模型不能从数据库中检索知识，通过记忆生成完

整的解答。多智能体协作系统通过将计算与验证任务分

离，进一步增强了数学求解能力。可解释性方面，先有研

究通过将标准化操作流程（SOPs）纳入多智能体工作流，

进一步细化任务分解与协调，并借助改进的人机交互机

制，使得多个基于LLM的智能体能够通过自然语言与编

程方式协作，在不断完善软件开发过程的同时提升了可解

释性。

本文将重点讨论后LLM时代相关技术，剖析当前科

学、工程与社会领域所面临的挑战，并探讨未来可行的发

展方向。图2展示了本文的整体结构：第2节介绍了传统

方法在知识赋能、协同与联合进化方面的挑战；第3节综

述了知识赋能大型语言模型；第4节介绍前沿模型协同方

法；第5节介绍前沿模型联合进化技术；第6节探讨了知

识赋能、协同与联合进化如何进一步推动科学、工程与社

会的发展；第7节对知识赋能、协同与进化在未来可能的

应用及进展进行了展望；第8节则总结了全文的主要观点

与结论。

2. 挑战

在本节，我们归纳了当前人工智能模型面临的四大类

型的挑战：任务异质性、模型异质性、数据异质性以及安

全与隐私问题。

2.1. 任务异质性

现有的人工智能模型主要针对不同的任务、场景和应

用进行开发，这些任务之间具有不同甚至相互冲突的优化

目标和评估指标，从而导致了这些任务特定模型之间的协

作和联合进化面临理论和实践上的挑战。我们在任务异质

性中识别了三种研究挑战。首先，训练目标的差异可能会

阻碍模型的进化过程，尤其是在模型训练阶段，优化生成

对抗网络就是一个典型的例子，其中生成器和判别器以对

抗的方式联合优化，难以达到平衡状态。因此，平衡不同

目标并稳定训练动态是一个具有挑战性的难题。其次，缺

乏共享的知识会阻碍模型之间的协作与共同演化。尽管针

对完全不同任务的模型可能会发展出独特的专业知识，但

没有共同框架，这些知识很难在任务之间进行跨任务的共

享和利用。再次，由于不同模型之间的交互障碍，模型之

间很难达成共识，从而使得解释和处理其他模型输出变得

困难。

2.2. 模型异质性

模型异质性主要指不同人工智能模型之间架构差异较

大，这给异构模型的协作进化带来关键挑战。典型的例子

包括不同架构和复杂度层次的模型之间的协作，以及具有

不同学习范式的模型之间的协作。首先，输入和输出表示

的差异可能会使特征对齐变得困难。例如，两个卷积骨干

网络的深度和宽度（如混合模型协作）可能存在显著差

异，导致神经元和特征图的数量不同，最终使得模型协作

图2. 本文的整体结构。
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变得不灵活。此外，由于中间表示的不兼容，两种根本不

同的学习范式可能对模型协作构成重大挑战。例如，如何

实现符号人工智能与联结主义人工智能之间的协作，就需

要将逻辑规则转化为数值格式或反之。因此，有效地提

取、传递和对齐异质模型之间的共享知识，将有助于促进

模型的高效利用。

2.3. 数据异质性

在现实场景中，来自不同设备或来源的数据往往不是

独立同分布（non-IID），这导致数据分布存在显著差异。

例如，从不同终端用户、功能各异的传感器（如具身智

能）、不同患者或不同企业收集的数据可能在特征、标签

和领域上存在差异，进而引发类别不平衡、协变量偏移和

概念漂移等现象，这些现象显著影响模型协调的泛化性

能。此外，来自多个来源的数据可能存在标签不一致或标

注质量不均的情况。例如，一些数据可能被错误标注或包

含噪声，这可能会在模型协作或共演化过程中导致性能下

降。数据模态的差异带来了额外的挑战，如不一致的数据

表示（如空间图像与时间音频等）和不平衡的数据模态

（如缺失或稀疏模态）。数据异质性带来了特定的挑战，主

要包括数据分布的差异、模态特定的挑战、融合困难和训

练复杂性。有效解决这些挑战对于构建能够处理多源数

据、复杂任务的协作与鲁棒系统至关重要。

2.4. 安全与隐私

在法律和法规的保护下 [ 如通用数据保护条例

（GDPR）]，数据安全和隐私是模型协作中的重要问题，

尤其是在分布式和去中心化的机器学习系统中，在这些系

统中，多个实体（如设备和组织）共同训练全局模型，但

不会共享原始数据。尽管原始数据未直接共享，但通过梯

度或特征进行的模型更新仍然可能无意间暴露有关基础数

据的敏感信息。例如，梯度中的某些模式可以通过逆向工

程来重构原始数据。此外，协作模型容易受到推理攻击，

这些攻击利用已学习的模型或其输出推测训练数据的信

息，典型的威胁包括模型反演攻击和成员推理攻击。尽管

差分隐私等机制提供了确保隐私的潜在解决方案，但该框

架注入的过多噪声可能会降低整体模型性能。因此，在协

作环境中，如何在保护隐私的同时保持模型的效用，仍然

是一个重要的挑战。此外，模型还容易受到中毒攻击，攻

击者试图通过注入恶意更新来破坏全局模型。例如，针对

特定的子任务或目标，攻击者可以发送恶意模型的梯度更

新，故意降低全局模型的性能。虽然鲁棒的聚合机制（如

拜占庭容错算法）可以检测恶意客户端，但设计这种机制

是复杂的，尤其是在客户端贡献多样且其可信度无法假定

的环境中。随着协作式人工智能系统的不断发展，安全与

隐私问题将继续是确保安全和隐私保护的模型协作范式发

展的重要层面。

3. 知识赋能的大型语言模型

大型语言模型普遍采用大规模语料库上的无监督学习

方法进行训练，然而这种训练方式导致模型在直接应用于

实际场景时，可能欠缺必要的世界知识，从而在需要高度

专业知识的任务中遇到适用性瓶颈。为了解决这一问题，

研究者探索并提出了若干策略，旨在通过引入外部知识资

源来增强大型语言模型的能力。这些策略包括预训练阶段

融入知识导向的训练目标以实现知识内化、通过调整模型

输入来引入相关领域信息以及在指令微调和推理计算过程

中动态地利用外部知识源。接下来，本文将深入探讨上述

各项技术细节，解释它们是如何促进模型获取更广泛的知

识体系，并提升其执行复杂任务的表现。

3.1. 知识赋能的预训练

大型语言模型主要通过无监督学习在海量文本数据上

进行训练，因此它们对现实世界知识的应用存在局限。针

对这一挑战，当前的研究工作大致可以归结为两个主要方

向：一是将外部知识嵌入训练目标中；二是利用知识资源

进行指令微调。

3.1.1. 将知识融入训练目标

Zhou等[13]提出通过构建高质量的小规模知识集和特

定的微调框架，使预训练模型能够更好地适应用户的交互

风格。Akyürek等[14]在训练目标中引入领域专业知识，

比较了两种不同的训练数据归因方法——基于梯度的

TDA（Training Data Attribution）和基于嵌入的TDA，评

估这两种方法在整个训练周期内对模型预测性能的影响，

并将其与传统仅依赖词汇相似度的BM25方法进行对比，

检验不同方法在事实追踪任务中的表现。许多研究开发知

识敏感的训练目标，让模型更有效地感知并运用外部知

识。例如，Shen等[15]提出利用知识图谱结构来确定掩码

概率，对于在一定距离内可达的重要实体赋予更高的掩码

优先级，以此在预训练阶段强化模型对关键实体的理解。

Zhang等[16]进一步探索了词元级损失和实体级损失之间

的平衡，以提高模型学习实体知识的能力。Tian等[17]借

鉴了类似的概念，在预训练期间注入情感信息，通过对正

面或负面情感词增加掩码概率，使模型能够识别基本的情
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感特征。在这个过程中，模型不仅接收文本输入，还学习

文本词元与知识图谱中实体之间的对应关系。Gao等[18]

在输入的词元中添加实体向量，并设定实体预测任务，以

加强模型理解实体的能力。Wang 等[19]采取综合策略，

在同一个Transformer编码器上执行知识图谱嵌入和掩码

预测任务，模型接受语言和知识图谱的训练。确定性大型

语言模型[20]捕捉确定性的事实性知识，它只对包含确定

实体的片段实施掩码操作，并引入线索对比学习和线索分

类目标。Xiong等[21]将文本中的实体替换为同类型的其

他实体，然后让模型判断是否发生了替换，借此在预训练

阶段实现对实体知识的注入。

3.1.2. 知识赋能的指令微调

Ji等[22]提出基于压缩协议的方法，在优化对齐精度

与保持预训练分布丰富性之间做出动态调整。Zhang 等

[23]分析了多种指令微调技术及其应用效果。Gekhman等

[24]研究了在微调数据集中引入“Unknown”实例的影

响，发现当这类实例占比过高时可能会导致过拟合现象，

削弱模型跨不同知识域的泛化能力；相反，“Maybe‐

Known”实例有助于在不同类型的现有知识间取得性能上

的平衡。通过结合知识图谱进行指令微调，研究人员能够

将事实信息和图结构转换为自然语言形式的微调数据集，

从而使经过微调后的模型不仅能够掌握具体事实，还能理

解并利用知识图谱的结构来进行推理。Wang等[25]开发

了一系列提示模板，将图结构表达为自然语言，并设计了

两种自监督任务提升模型对知识图谱内事实和结构信息的

理解。OntoPrompt [26]方法在提示中加入本体论信息，嵌

入实体知识到模型上下文中，针对多个下游任务进行了微

调。Luo等[27]探索了在知识图谱上微调模型以生成逻辑

查询的方法。Luo等[28]提出“规划-检索-推理”的框架，

该框架首先在知识图谱结构上微调模型以生成关系路径，

随后利用这些路径检索出合理的推理链条，以此支持模型

执行可信且可解释的推理过程。

3.2. 知识赋能的LLM推理

面对现实世界知识的快速变化，预训练阶段提升知识

水平的方法难以在不重新训练的前提下及时更新模型。近

年来研究界探索推理阶段知识与文本独立表征的方法。

3.2.1. 检索增强的知识融合

Ovadia等[29]提出在推理过程中通过辅助知识库检索

引入用户查询相关的最新信息，与模型现有的上下文相融

合，提高模型在知识密集型任务中的回答质量。这种方法

相较于传统微调方法，能够动态地引入最新的领域相关知

识，适应不断变化的环境。RAG（retrieval-augmented 

generation）是这一领域的代表性方法，结合了非参数化

和参数化模块，实现了检索与生成的协同。Yang等[30]设

计了一个迭代多阶段流程 IM-RAG（iterative multi-stage 

RAG），该系统集成了“推理器”“检索器”“精炼器”和

“进度追踪器”，结合强化学习和监督微调，使得大型语言

模型可以逐步进行信息检索、修正和综合，完成结构化的

推理过程并最终输出答案。对于给定的输入文本，系统通

过最大内积搜索找到关联文档[31]，并将其作为潜在的隐

含变量提供给模型，提升响应准确性和内容丰富度。

Lewis等[32]的研究表明，RAG方法在开放域问答任务中

显著优于多种基线模型，能够产生更加具体且事实正确的

回答。Wu等[33]通过将外部知识编码进记忆模块并加速

检索，提高了推理效率。Guu等[34]建议在预训练期间引

入知识检索机制，加强模型的开放域问答能力。Logan等

[35]从当前上下文中选择适当的事实片段，并将其构造为

完整的句子，使模型生成逻辑连贯的回答。Zhang等[36]

提出的两阶段框架，针对古籍修复中的组合优化问题，首

先使用多模态大模型进行初步匹配，然后利用神经求解器

在开放域环境中优化片段的选择。Sun等[37]尝试将知识

图谱三元组表示成序列并与文本拼接，存在一定引入噪声

的风险，后续Sun等[38]的研究通过采用统一的词-知识图

结构减轻了这一问题。Zhang等[39]识别长尾实体，用伪

造嵌入替换这些实体以改进实体表征。Yu等[40]在输入文

本后附加稀有词汇的定义，指导模型对其进行对齐和判

别，借助外部词典改善稀有词汇的表征。

3.2.2. 知识赋能的提示

在推理阶段，知识赋能提示方法通过将结构化知识转

换为文本序列，以提示的方式输入到LLM中。Li等[41]

采用预定义的模板，将知识图谱三元组转换为简短的句

子。Luo等[42]从知识图谱中采样关系路径并将其转换为

自然语言，输入到模型中帮助生成逻辑规则。Chain-of-

knowledge（CoK）[43]利用一系列三元组作为提示，诱导

模型展现更强的推理能力。在无需重新训练模型的情况

下，知识赋能提示为结合LLM和KG提供了一种简单可

行的手段。

4. 模型协同

人工智能模型协同的研究是一个日益重要的领域，聚

焦于不同规模、结构或功能模型之间的紧密合作。模型协

同的目标是利用各模型的优势，实现单一模型无法达到的
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性能或效率。人工智能模型协同方法不仅关注大模型与小

模型之间的互补性，还涉及不同类型模型的整合，如深度

学习模型与传统机器学习模型的结合，以同时发挥大模型

的强大能力和小模型的高效性与可解释性。随着深度学习

技术的快速发展，大模型因其卓越的性能而备受关注；然

而，它们通常需要大量的计算资源，这限制了它们在资源

受限环境中的应用，另外由于深度大模型的黑盒属性，使

得其决策过程通常难以理解。因此，探索模型协同模式以

增强性能和可用性已成为研究热点。

根据协同策略的不同，模型协同可以分为两类：第一

类是模型合并，以专家混合（MoEs）[44]为例，通过结

合多个相对较小的专家模型来实现甚至超越大模型的性

能；第二类涉及具有不同功能的模型的协作，例如，利用

大模型代理来规划专用小模型完成特定任务[45]。

4.1. 基于模型合并的协同

在机器学习领域，单一模型通常难以实现最佳性能。

模型合并是一种有效的策略，通过结合多个模型的预测结

果、结构或参数，来改进预测精度和鲁棒性，从而弥补单

一模型的不足。

4.1.1. 模型集成

模型合并的一种形式是模型集成，通过聚合各个模型

的预测结果来实现[46]。最简单的模型集成方法是简单平

均法，即通过对所有模型的预测结果取平均值获得最终预

测。然而，该方法仅在每个分类器性能相似的情况下具有

合理性。如果某个分类器的性能显著差于其他分类器，则

最终预测结果可能不如组内最佳分类器的预测效果。一种

更优的分类器集成方法是加权平均法，其中权重通过验证

集学习得出。对于分类问题，投票（voting）[47]是常用

的模型集成策略。通过让多个模型对预测类别进行投票选

出最终预测，票数最多的类别即为最终预测类别。投票可

以通过运行不同模型或对同一模型运行多次实现。堆叠

（stacking）[48]是一种更复杂的模型集成方法，它使用多

个不同模型的预测结果作为输入，训练一个新的模型来生

成最终预测。这种方法能够有效利用不同模型的预测

能力。

4.1.2. 模型融合

混合专家模型（MoE）[49]是一种稀疏门控深度学习

模型，由两个关键组件组成：门控网络（GateNet）和专

家网络（Experts）。门控网络根据输入数据的特性动态决

定激活哪个专家模型，以生成最佳预测结果。专家网络是

一组独立模型，每个模型专注于处理特定子任务。通过门

控网络，输入数据被分配到最适合的专家模型进行处理，

不同模型的输出则被加权融合以获得最终预测结果。例

如，Mixtral 8×7B [50]是对Mistral 7B模型的修改版，它是

一个稀疏MoE模型，每层包含8个专家模型。这使其成为

一个拥有47B参数的模型，在多个基准测试中能够媲美甚

至超越更大的模型（如Llama2 70B [51]）。

基于模型合并的协同计算可以整合各类模型的优势和

专长，减少单一模型可能引发的偏差和错误，从而提高决

策的准确性和可靠性。此外，模型融合还能增强模型的可

解释性和透明性。例如，在MoE系统中，可以清晰识别

每个专家模型在特定任务中的作用和贡献，为最终决策提

供更明确的解释。

4.2. 基于多种模型功能的协同

另一种典型的模型协同方法是由多个具有不同功能或

能力的模型组成的智能代理系统。虽然大模型具备广泛的

知识和高级推理能力，如数学推理、编程和任务规划

[52]，但在处理特定领域任务时，它们的准确性可能不及

较小的专用模型。因此，需要一种有效的机制，将大模型

的通用能力与小模型的专用知识相结合，确保代理系统能

够灵活应对不同任务和环境。

基于不同功能模型的协同可以分为两种类型：一种类

型的协同中，大型语言模型（LLM）充当智能代理，作

为任务管理者调用各种专用模型完成不同任务；另一种类

型中，大型语言模型与其他专用模型（如扩散模型）协同

工作，共同完成特定任务。在大型语言模型的支持下，任

务可以更高效地执行。

4.2.1. LLM代理作为任务管理者

研究者已经开始基于大型语言模型（LLMs）与专用

小模型之间的协作，构建智能代理系统[53]。具体而言，

他们将LLM作为这些代理的“大脑”或控制器，通过调

度专用小模型来扩展感知和行动能力。早期的研究旨在增

强 LLM 的工具调用能力。例如，工具增强语言模型

（TALMs）[54]和Toolformer [55]通过对大语言模型进行微

调，使其学习使用外部工具的应用编程接口（API）。

HuggingGPT [56]更进一步，将LLM作为大脑、专用小模

型作为工具，通过 LLM 和专用小模型的协作解决复杂

问题。

思维链（CoT） [45]、思维树（ToT） [57]和思维图

（GoT）[58]技术使基于LLM的代理能够展现出与符号代

理和强化学习代理相媲美的推理与规划能力[59]。这些系

统还可以从反馈中学习并执行新操作，获得与环境交互的
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能力[60]。基于LLM的代理还能够交互，形成多代理系统

（multi-agent），从而促进多个代理之间的协作与竞争[61]。

4.2.2. 多功能模型协作完成单一任务

大语言模型（LLMs）可以帮助专用模型更高效地完

成特定任务。例如，在图像生成任务中，虽然Stable Dif‐

fusion [62]能生成高质量图像，但在严格根据提示生成输

出方面存在一定困难。LLMs能更好地理解提示，并引导

生成模型的行为，从而提高图像生成过程的可控性。Wu

等[63]提出了一个生成框架，根据输入提示生成图像，评

估图像与提示的匹配程度，并对生成图像中的偏差进行自

我修正。在LLM控制器的引导下，这一框架将文本到图

像生成转化为一个迭代的闭环过程，确保生成图像的正确

性。此外，Wang等[64]提出了一种无需训练的文本到图

像可控生成和编辑方法。该方法利用多模态大型语言模型

（MLLMs）的推理能力，改进扩散模型中的综合表现。它

通过局部扩散将复杂的图像生成任务分解为不同子区域的

简单任务，并将文本引导的生成和编辑集成到一个闭环系

统中，从而提高了泛化能力。

某些专用小模型也可以增强多模态大型语言模型

（MLLMs）的能力。例如，Sachin等[65]使用语义分割和

实例分割等视觉模型来提升MLLMs在目标计数任务中的

表现。

5. 模型联合进化

模型联合进化是指在面对复杂且异质性较高的任务场

景时，多个模型通过动态协作与共同演化的方式，相互交

流和共享知识的过程。在这一过程中，各模型不仅依托各

自独立的学习路径进行自适应优化与性能提升，同时还能

够影响其他模型的演化方向，从而实现跨任务的泛化能

力、参数共享与知识迁移。对于架构差异、任务需求或数

据分布存在显著差异的应用场景，联合进化能够有效平衡

模型的专用性与泛化性，共同应对异质性带来的挑战。通

过这种联合进化，模型的鲁棒性与效率将得到提升，使其

能够在更广泛的任务条件下保持较好表现，适用于在资源

受限与隐私保护等通常出现在分布式和联邦环境中的约束

性场景下。

本节将从模型、任务和数据三个层面的异质性出发，

探讨模型联合进化的策略。第5.1节将重点讨论模型异构

条件下的联合进化，介绍包括参数共享、双向知识蒸馏以

及基于超网络的参数投影等关键技术。第5.2节将关注任

务异构环境下的双向学习、对抗式学习和模型合并等方

法。第5.3节则聚焦于数据异质性，深入探讨联邦学习与

分布外知识蒸馏等策略。每节内容将围绕如何优化多样化

环境中的模型协作与效率展开详细讨论。

5.1. 模型异质性下的联合进化

5.1.1. 子模型同构条件下的参数共享

在子模型结构同构的前提下实现参数共享，近年来已

取得显著进展。此方法不仅在平衡模型专用化学习与共享

参数效率方面起到了重要作用，而且推动了多任务环境中

模型的协同进化。Haller 等 [66]提出了“稀疏共享”

（sparse sharing）的概念，该方法通过在较大模型中利用

相互重叠的子网络，并结合基于Lottery Ticket假设的迭代

式幅度剪枝，有效提高了参数的利用效率。随后，Ding

等[67]将该思想扩展为多级别的稀疏共享模型，通过在不

同层次上实施更细粒度的共享与专用特征控制，实现了更

高效的参数配置。Wang 等[68]提出了多任务提示微调，

通过将共享知识蒸馏至可转移的提示中，帮助大型语言模

型在不同任务间实现高效适应。Zhang等[69]在视觉质量

评估任务中采用共享编码器，并通过对比学习动态调整共

享参数，从而提升了模型性能。Chen等[70]提出了针对目

标检测Transformer的组检测Transformer，通过在目标查

询中引入分组的参数共享机制，显著提高了检测效率。

Ghosh等[71]在联邦学习场景中提出了迭代式联邦聚类算

法，通过在不同用户集群间共享表示层，进一步保留了集

群特定的学习特点。Ye等[72]提出了OpenFedLLM框架，

结合联邦指令微调和价值对齐等技术，在去中心化系统中

实现了大型语言模型的协同训练，避免了原始数据的暴

露。这些研究成果共同表明，参数共享不仅能提升模型的

效率和减少冗余，还能在多样化任务需求的场景中提供稳

健的性能。

5.1.2. 双向知识蒸馏

在模型联合进化的研究范式中，双向知识蒸馏（dual 

knowledge distillation, dual KD）逐渐成为应对模型异质性

的重要策略。该方法使得模型同时担任教师和学生的双重

角色，在不同结构的模型之间实现双向的知识传递，从而

促进互补学习。与传统的单向蒸馏方法不同，双向蒸馏更

强调模型间的相互学习。例如，互斥式对比学习[73]、自

适应跨结构互学蒸馏[74]以及多合一知识蒸馏[75]等框架

均基于这一思想。AIO-KD通过在多个学生模型间进行同

步优化，采用动态梯度分离和互学策略，提升了知识交换

效率，同时保持了教师模型的高性能。在半监督学习的应

用中，多阶段协作知识蒸馏[76]通过多次细化伪标签，减
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少了过拟合现象并增强了序列生成任务的泛化能力。双向

蒸馏方法在文本到图像合成等任务中同样至关重要，例

如，某些自适应教师-学生协作机制[77]通过“oracle”方

式迭代指导学生模型的输出。此外，知识过滤同样关键，

诸如Selective-FD [78]等方法通过过滤具有歧义或分布外

问题的预测，确保在联邦学习环境中的高效且准确的知识

共享。总体而言，双向知识蒸馏通过迭代协同学习机制，

不仅有效应对了不同结构和领域之间的差异，还能够显著

提升模型的性能和泛化能力。

5.1.3. 基于超网络的参数投影

在联合进化体系中，基于超网络的参数投影方法逐渐

成为解决模型异质性，特别是大规模预训练模型异质性的

重要手段。超网络最初是为了生成目标网络的权重而提出

的，在跨模型知识转移的场景中，超网络通过学习从共享

潜在空间到各异质模型参数空间的映射，协调了多模型间

的信息传递。对于已经在不同任务或领域上完成微调的模

型，超网络提供了一种统一的机制来融合各个模型的表

示。利用超网络，模型能够在无需大规模再训练的情况

下，动态生成适应目标模型的专用参数，便于模型根据输

入或任务需求进行灵活切换。在知识融合方面，超网络可

以无缝整合来自异质模型的输出，例如，在“用于大型语

言模型的知识融合”[79]和“混合适应”[80]等方法中，

均强调了不同模型间的词元化或适应模块对齐。该方法可

以与模型集成[81]及集成策略[82]等其他模型聚合技术结

合使用，提供更加灵活的参数空间探索方式，同时保持各

模型的独特特征。此外，回归平均[83]和基于排序的融合

[84]等方法，通过无需下游数据的方式进行模型参数合

并，进一步展示了超网络在参数融合中的灵活性。通过对

参数投影空间的有效探索，超网络能够在异质环境中构建

更具一致性和高效性的联合进化流程。

5.2. 任务异质性下的联合进化

5.2.1. 双向学习

双向学习是近年来应对任务异质性挑战的关键范式之

一，其通过利用成对任务之间的内在对偶性来提高学习效

率并提升跨领域性能。在无偏学习排序领域，Yu等[85]提

出了一种结合列表输入和点输入的上下文双向学习算法。

该方法通过自注意力机制捕捉列表输入模型的局部上下文

信息，同时，点输入模型则用于蒸馏相关性判断，从而有

效缓解了位置和上下文的偏差，并在Baidu-ULTR数据集

上取得了优于现有方法的效果。在约束优化场景中，Park

与Van Hentenryck引入了自监督原-对偶学习[86]，通过模

拟增广拉格朗日法同时训练原模型与对偶模型，实现了对

可行性与最优性之间的平衡，显著降低了约束违反程度和

最优解偏差。此外，Fei等[87]通过对任务间结构信息的

对齐，提出了文本到文本生成中的句法结构共同回响与交

叉重构策略，并在机器翻译和图像描述等任务中取得了显

著性能提升。针对视频描述任务，Ji等[88]提出了基于注

意力机制的双向学习方法，通过多头注意力机制建立视频

与描述之间的双向交互，关注有效信息，生成更加准确和

连贯的描述。Li等[89]提出的多次双向学习框架，用于风

格化对话生成，模型通过映射不同上下文与风格回复之间

的关系，并引入判别器确保风格一致性，从而获得了最先

进的结果。此外，双向学习在模型联合进化中的潜力还体

现在自反射翻译[90]与动态知识蒸馏框架[91]等工作中，

这些方法通过双向学习反馈机制或对比语言-图像预训练

模型，成功应对了任务异质性的挑战。

5.2.2. 对抗学习

对抗学习在任务异质性下的模型联合进化中具有重要

作用，其核心思想是通过模型或模块间的对抗博弈提升不

同任务间的鲁棒性、对齐性和整体性能。在词汇简化任务

中，某些LLM增强对抗编辑系统采用了混淆损失与不变

损失，以预测词汇编辑并确保语义一致性，同时区分复杂

词和简单词[92]。另外，潜在对抗训练方法[93]通过生成

针对性对抗样本来触发并缓解有害输出，从而去除语言模

型中的不良行为。在AI文本检测领域，研究者通过对抗

学习在改写模型与检测器之间建立对抗关系，增强了检测

器对改写攻击的鲁棒性[94]。在最差类对抗训练[95]中，

研究者集中关注最劣势类别，通过无悔动力学改善类别不

平衡所带来的对抗鲁棒性问题。弱监督语义分割领域的研

究[96]则利用分类器与重构器之间的对抗学习来引导分类

器生成更加精确的类别激活图，进而提升分割精度。这些

方法展示了对抗机制在应对任务异质性挑战中的巨大

潜力。

5.2.3. 模型合并

模型合并是解决任务异质性问题的有效手段，其目标

是在多个异构任务之间构建一个统一的模型，同时尽量减

少相互干扰。最基础的合并方法是参数平均[97]，尽管该

方法简洁，但由于任务冲突的存在，往往导致性能不理

想。为了解决这一问题，研究者提出了基于加权的合并方

式，如球面线性插值[98]，通过衡量各模型或任务向量的

重要性来优化合并系数。此外，逐层或逐参数加权的合并

方法也得到了发展，如逐层自适应模型合并[99]与基于
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Fisher信息加权的合并方式[100]，这些方法通过自适应调

整不同层或参数的权重，进一步提升了合并效果。另一类

基于子空间的方法，包括剪枝与重标[101]及去除和重缩

放[102]，主要通过剪除不重要的参数，利用神经网络的

过参数化特性合并稀疏子空间，从而减少任务间的干扰。

在推理阶段，路由策略能够动态调整合并过程，以适应不

同输入的差异。例如，双重合并[103]与基于权重集成的

专家网络[104]通过路由网络引导合并过程，优化了合并

效果。最后，后校准技术，如表示修正[105]，通过对合

并模型与独立模型表示进行对齐，缓解了表示偏差，从而

进一步提升了合并后的模型性能。

5.3. 数据异质性下的联合进化

5.3.1. 联邦学习

OpenFedLLM [72]构建了一整套训练流程，包括联邦

指令微调和联邦价值对齐（FedVA），增强了模型执行指

令的能力和对齐度，在不同数据方之间有效保障隐私安

全。Zhang等[106]提出了多模态大语言模型辅助的联邦学

习，通过全局多模态预训练、联邦微调和全局对齐三大步

骤，显著提升了在异质且长尾数据分布下的联邦学习性

能，同时有效减轻了客户端的隐私风险和计算负担。Bai

等[107]提出了针对LLM的联邦学习方案，该方案能够根

据客户端的资源情况动态调整LoRA的秩值，从而提升模

型在任务和资源异质性环境下的泛化能力。为了进一步改

善协同模型的表现，FedMKT [108]采用了基于最小编辑

距离的联邦选择性互惠知识转移与 token对齐机制，从而

实现LLM与小模型在协作过程中的性能互补与共同提升。

针对如何有效增强小模型能力，Li等[109]提出了从LLM

生成并提炼通用及领域专有知识的方案，并在保护隐私的

基础上，将这些知识传递给本地小模型。Fan等[110]提出

利用逐步蒸馏方法，将LLM的能力分阶段传递给小模型，

并通过先进的提示与推理编码技术，确保在知识扰动及随

后的蒸馏过程中保持信息的完整性。

5.3.2. 分布外知识蒸馏

知识蒸馏通常将功能强大的LLM视为教师模型，通

过训练资源友好且高效的小模型来传授其能力，从而在保

持模型性能的同时降低计算资源的占用。然而，传统的合

成或无数据蒸馏方法在处理超出分布场景时，常常会出现

性能下降的问题。为应对这一挑战，Gholami等[111]提出

了一种与具体任务无关的分布外知识蒸馏框架，通过反复

利用LLM的反馈迭代优化小模型模型，显著提升其在分

布外环境下的泛化能力。Li等[112]针对视觉-语言模型在

分布外蒸馏场景中的问题，通过改进教师模型的提示一致

性和语言表达方式，使其能够更好地对齐教师与学生在视

觉-语言任务上的表现。Agarwal等[113]提出了泛化知识

蒸馏方法，利用基于强化学习的微调技术对训练与推理过

程进行对齐，并根据教师模型对学生模型输出结果的反馈

进行调整，从而提高模型的泛化能力。Chen等[114]采用

了一种扰动蒸馏策略，从分数、类别和实例三个层面对模

型进行修正，帮助小模型更好地学习教师模型的知识，从

而有效应对领域泛化的挑战。

6. 面向科学、工程与社会的人工智能

后大模型时代的到来标志着人工智能在多个领域（特

别是在科学、工程和社会领域）的角色发生了重大转变。

这些领域既有共同的挑战，又有各自独特的特征。因此，

这就需要面向各领域对人工智能方法进行量身定制。如图

3所示，本节将详细综述面向科学、工程和社会领域人工

智能开发流程的各个环节，包括假设提出、问题定义、问

题解决以及方法可解释性强化，探讨了知识、协作和共同

演化如何支撑这些开发环节。

6.1. 假设提出

假设的提出是科学、工程和社会领域共同面临的基础

性挑战。根据领域的不同，假设的形式可能各不相同。在

科学研究中，假设通常是旨在解释自然现象的理论命题，

并且通常需要通过实证检验[29]。例如，科学研究中的假

设可能会预测某个特定变量对生物过程的影响，或者预测

在特定条件下化学反应的结果。在工程研究中，假设往往

表现为实现特定目标或满足运行约束而设定的任务目标

[115]。例如，电力系统、空间站或自动驾驶汽车等复杂

系统的运行，通常需要做出关乎效率和安全的假设。这些

假设更具实用性，可以作为系统设计和决策的基础，帮助

工程师在给定条件下实现最优的运行和控制。在社会领

域，假设通常与行为或政策结果相关[22]。例如，人工智

能模型可能假设通过某些干预措施（如公共意识提升活动

或基础设施调整）能够改善医疗普惠性或交通管理水平。

这些假设通常会在模拟或试点项目中进行验证，之后再进

行更广泛的实施。尽管不同领域假设的类型各异，但它们

之间存在一些共通点。例如，虽然场景不同，但都是系统

行为的预测，或仿真模型的不同设置在投入实际应用前的

基础性预测。这些共通的和独特的假设为各领域后续的问

题定义和问题解决过程提供了指导。

在后大模型时代，知识赋能的人工智能模型在假设的
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构建中将发挥重要作用，因其融合了领域特定的专业知

识，从而提高了假设的准确性和可靠性。例如，像“盘

古”（Pangu） [116]、“风乌”（FengWu） [117]和“伏羲”

（FuXi）[118]等先进的气象人工智能模型，可以与领域知

识相结合，提升可再生能源（如风能和太阳能）预测的准

确性，这对于将可再生能源源源不断地接入电力系统至关

重要。多个小模型的协作通过多视角交叉验证的方式可以

增强假设的鲁棒性，也将在假设验证中起到关键作用。这

种协作方法有助于减少偏差并提供更全面的问题理解。此

外，共同演化也将促进假设的迭代优化。通过从成功和失

败中不断学习，模型可以发展出更准确有效的假设，继而

对假设提出的转变具有深远影响，使得更深层次的理论推

理和更广泛的数据驱动探索成为可能，推动科学、工程和

社会领域的应用进步。共同演化的迭代过程使得假设能够

更好地适应变化的环境，更加契合领域特定的挑战，并最

终推动各自领域的发展和进步。

6.2. 问题定义

将大模型应用于对现实世界的建模，目前是科学、工

程和社会研究的一个公共焦点。研究方向涉及三种类型的

建模：客观实体的建模、客观环境的建模以及客观规律的

建模。

对于实体建模，可通过引入多智能体系统来有效模拟

教育场景中的个性化角色，如学生和教师[119]。在基于

大型模型智能体的实体建模中，对不同个性化角色模拟规

则的有效整合可用于揭示教育教学的规律，从而推动教育

领域的发展。

对于环境建模而言，其关键挑战在于如何实现多个智

图3. 人工智能赋能科学、工程和社会的架构图。
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能体之间的有组织互动。对该过程的一种实践是利用多智

能体创建虚拟课堂平台。该虚拟平台应用大模型智能体来

模拟多名学生，并探索如何培养他们的学术能力。Yue等

[119]将教学过程涉及的领域知识整合到课堂模拟中。利

用精心设计的角色模拟器，通过有效的角色互动协调，来

实现对课堂教学过程进行的细致探索。

探索物理世界的客观规律是人工智能发展的主要目标

之一 [120]。面向该目标提出了物理信息神经网络

（PINNs）[11]，它利用物理定律来提高模型对物理世界预

测的精度和泛化能力。与传统神经网络相比，PINNs能够

利用较少的训练数据，获取产生符合物理定律预测的能

力。此外，该模型对噪声和其他干扰的鲁棒性也更强。

PINNs已在物理研究的许多领域得到广泛应用，如流体力

学和热传导研究。在热传导研究中，它们可以帮助分析物

理世界中的客观现象，如热扩散[121]。尽管 PINNs的研

究取得了巨大进展，但PINNs训练速度慢和收敛困难等问

题仍然存在。此外，PINNs在处理高维数据和求解高维方

程时表现不佳。

6.3. 问题解决

人工智能在科学、工程和社会领域已得到广泛应用

[122]。在符号主义主导的人工智能发展时期，一些研究

[123]设计了各种逻辑自动推理器，它们运用一阶逻辑和

高阶逻辑进行科学研究，如自动数学证明器[124]和自动

物理推理器[125]。然而，这些手动设计的推理器中存储

的知识（即逻辑规则）数量通常有限，在解决更复杂的科

学问题时表现可能不够理想。随着深度学习的兴起，一些

研究者[123]开始将目光转向具有更强知识存储和利用能

力的大型神经网络。此类研究依据神经网络的功能大致可

被分为两类：一种方式是将深度学习模型设计为检索器

[122]。深度学习模型负责从知识数据库中检索每个推理

步骤所需的知识，从而协助逐步解决科学问题。另一种方

式是将深度学习模型视为纯粹的记忆器[126]。在训练过

程中，深度学习模型充分记忆知识。在后续的推理过程

中，深度学习模型直接生成充分且完整的解决方案，无需

检索知识数据库。

用于解决现实世界问题的大语言模型（LLMs），如数

学模型DeepSeek_prover_v1.5 [126]，将神经网络归纳和存

储领域知识的能力发挥到了极致。随着大型模型的发展，

多个智能体的合作也逐渐应用于科学研究领域。例如，通

过模仿现实世界中计算与验证的分离，联合构建数学问题

解决智能体和数学结论验证智能体[127]。这两种类型智

能体的有效合作，实现了对数学问题更准确的解决。

6.4. 方法可解释性强化

在人工智能驱动的研究中，除了得出结论，解释方法

的推理过程也是一个重要问题。为此，一些研究者提出了

元编程框架MetaGPT [128]，它将标准操作程序（SOPs）

整合到多智能体系统的流程中。该框架旨在增强任务分解

和协调能力，这种能力对于管理复杂软件工程项目至关重

要。通过将SOPs编码成提示序列，MetaGPT使智能体能

够利用类似人类世界的专业知识进行操作，验证中间结果

并减少预测错误。通过模仿人类专家的行为，这种整合

SOPs的方法提高了模型操作的可解释性。提高模型的人

机交互能力是提高可解释性的另一种方式。基于这一理

念，Qian等[129]引入了一个新的框架，用于由多个基于

大语言模型的智能体驱动的软件开发。这些智能体通过自

然语言和编程语言进行交流以完成合作。该研究通过聊天

链和去幻觉机制来提高所开发软件的完整性、可执行性和

一致性。

支撑假设是实现模型可解释性的另一个重要目标。

Fang等[130]提出了KANO，这是一种基于知识图谱增强

的分子对比学习方法，它整合了化学领域的知识，提供可

解释的分子表征和优越的预测性能。KANO通过生成功能

提示来唤醒与下游任务相关的知识，从而增强模型预测结

果的可解释性。Li等[131]介绍了modSAR，这是一种基于

优化的定量构效关系（QSAR）建模技术，通过确定关键

的断点特征和构建分段线性回归方程，提供透明且可解释

的预测。该模型生成清晰规则并为分子片段分配 SHAP

（全称为 SHapley Additive exPlanations）值的能力强化了

对其预测合理性的解释。这种能力使modSAR成为药物发

现领域中具备现实价值的工具。

7. 未来方向与新兴应用

7.1. 未来研究方向

除了上述讨论的主题外，还有若干重要且相关的领域

值得进一步探索。

（1）具身人工智能（embodied AI）。具身人工智能是

一个有前景的后大语言模型的发展方向。收集高质量的机

器人数据集需要大量劳动力，并且过度依赖仿真数据加剧

了仿真与现实之间的差距，这要求进行协同数据集创建并

改进仿真器。有效地整合人类示范数据并推动复杂环境中

的认知进展，对于构建自适应模型至关重要。此外，实现

因果推理、持续学习和统一的评估基准，对于构建稳健、

可扩展和具有普适性的具身人工智能系统也至关重要。

（2）类脑人工智能（brain-like AI）。受人类大脑结
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构和功能启发的人工智能系统和算法，旨在模拟大脑的并

行处理、适应性和高效性，从而增强计算模型。与神经科

学的跨学科整合，通过采纳大脑学习、记忆和决策过程的

洞察，可能产生能够紧密模拟人类认知功能的人工智能模

型。此外，神经科学的进展也有望激发稳健的类脑人工智

能模型，这些模型能够作出自然的情感和情境响应，提升

人机共情和适应性的潜力。此外，开发可扩展、高效且负

责任的AI框架，能够在现实应用中可靠运行，尤其是在

资源受限或敏感领域，将是一个重要的机会。通过整合神

经回路结构和适应性的洞察，研究人员可以提高类脑人工

智能模型的韧性、高效性和透明度，最终朝着负责任、适

应性强、能响应复杂人类需求的AI迈进。

（3） 非 transformer 基 础 模 型 （non-transformer 
foundation models）。尽管 transformer架构在大基础模型

中占据主导地位，但一些替代架构展现出作为潜在替代方

案的前景。例如，Hyena [132]通过将数据控制的门控与隐

式参数化的长卷积结合，提出了一种高效结构，为大规模

序列处理提供了次二次时间复杂度的解决方案。其他模型

则利用状态空间模型（SSMs）[133]来实现线性扩展，并

提高相对于传统 transformer的效率。RetNet [134]通过用

多尺度保持机制替代多头注意力，能够有效捕捉序列信

息，同时减少内存使用并显著加速训练。因此，这些模型

可视为有效的 transformer替代方案。

（4）LLM 参与的模型生成 （LLM-involved model 
generation）。利用大语言模型（LLM），通过总结用户

需求和一些领域内数据为潜在变量，进而解码生成小

型、任务特定的模型，这些模型可直接用于预测[135]，

这一方向可能是后大语言模型阶段的一个有前景的发展

方向。

7.2. 新兴应用

在后大语言模型时代，下一代人工智能将以知识赋

能、模型协作和共同演化为特征，必将重新定义人工智能

的能力，并重塑我们对这些新型AI系统的认知。其持续

发展的特性将为我们的现实社会带来新的可能，满足日益

复杂、专业化、适应性强且更符合人类需求的应用。

知识赋能的特性意味着，后大语言模型的AI系统将

更加注重融合更多专业、事实性和结构化的信息，显著提

高它们在特定领域的专长，具备精确性和逻辑推理能力，

并最终超越今天的通用型人工智能模型。特别是，随着来

自科学、工程和人类社会丰富知识来源的整合，下一代

AI预计将深入探索科学规律，生成新的科研假设和发现，

并预测事件的演变轨迹。例如，在数学领域，AI的赋能

作用将更加普及，大规模神经网络将被用于存储数学知识

并进行推理，同时通过多代理协作提高问题解决的准确

性。这也将惠及其他新兴的跨学科AI领域，如在线教育、

物理学等。例如，AI的个性化应用将出现在教育领域，

通过模拟和整合学生与教师之间的互动洞察，丰富教学互

动和体验。在物理学领域，诸如PINNs等技术将利用物理

法则提升模型的预测准确性和泛化能力。

后大语言模型时代的模型协作将涉及更加深入的异构

数据与异构模型的合作。通过融合来自多种来源（如文

本、图像、音频和传感信号）的数据，全模态AI系统将

能够获得对物理世界的更加全面的理解，这在自动驾驶、

跨媒体内容生成和数字孪生等领域将特别有用。大模型

（通用型）与小模型（专业型）之间的协作也是协作AI

中的另一个新兴趋势。大模型在生成、推理和知识整合

方面表现出强大的能力，而小模型则具有效率高、延迟

低、安全性强、隐私保护好等优点。实现大模型和小模

型之间的更深层次协作是未来的发展趋势，这不仅涉及

有效的数据交换，还包括知识共享和任务分解，以应对

复杂的任务场景，特别是在具身智能等领域。随着应用

场景的拓展，结合大模型和小模型的个性化和自适应协

作系统将成为智能助手和服务机器人等领域的重要发展

方向。

受生物生态系统启发的模型联合进化是建立下一代

人工智能的另一个关键要素，在这种模式下，人工智能

模型通过相互依赖的过程共同进化、学习和适应。群体

智能模型之间的这种动态和持续演化关系预计将显著提

高AI系统的智能水平和适应能力，增强其应对动态和未

知物理世界变化的鲁棒性。合并多样化功能模型可能是

联合进化AI系统的潜在方法，因为它可以将多个模型的

信息综合成一个统一的框架。然而，仍有若干关键挑战

亟待解决，包括对合并机制的理论理解不足（尤其是涉

及在不同数据集或任务上训练的模型时）以及合并方案

的高计算成本和内存成本等问题。联合进化的人工智能

模型具有广泛的应用潜力，如自动驾驶、矿业机器人和

工业制造等。

知识赋能、协作和联合进化的AI预计将使AI系统达

到一个新的层次，具有更高的智能、韧性和自主性，拓展

AI处理复杂现实应用的能力，如科学发现、工程设计、

个性化教育、制造等。同时，人工智能模型的自主性和互

联性不断增强，也可能带来安全性和社会影响方面的挑

战，需要建立机制对AI系统进行监控和控制，以防止其

出现不可预见的行为。
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8. 结论

本文围绕后大模型时代的发展蓝图，重点探讨了知识

引导、模型协同及联合进化等新兴研究范式。大型语言模

型（LLM）在垂域应用依然面临诸多固有局限，本文围

绕构建更加鲁棒、可扩展且具备高度适应性的人工智能模

型，探讨了多种技术路径和应用场景，为后大模型时代研

究与实践提供了可行的技术路线参考。随着人工智能技术

的持续进步，亟需跨越领域、学科的壁垒，构建既具备强

大的理解推理能力，又能够灵活适应多场景易变需求，与

人类价值观始终对齐一致的人工智能系统。
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