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什么是多模态⼤模型
图像/视频

⾳频

⽂本
这个视频主
要讲了什么
？

多模态⼤
模型

这

个
…

它能够接收并理解⽂本以外的信息，例如
图像、视频和⾳频
它能够输出⽂本内容
预测下⼀个词 next-token-prediction

https://qwen.ai/blog?id=99f0335c4ad9ff6153e517418d48535ab6d8afef

感知内容 → 融合模态 → 理解关系 → 回答问题



我们希望模型如何理解这段视频

“看懂视频”不是⼀个⾜够明确的训练⽬标。后训练的第⼀步，是定义我们希望模
型产⽣什么⾏为。

同⼀个视频，可以对应完全不同的任务、答案与评价标准



后训练的基本单位：多模态交互与反馈

⼀条有效训练样本，需要同时说明：模型看到了什么、被要求做什么、实际做了什么，以及我们如何判断。

多模态上下⽂
图像 · 视频 · ⾳频

· ⽂本

任务指令
描述 · 问答 · 定位

· 推理

模型⾏为
答案 · 解释 · 坐标

· 动作

反馈信号
⽰范 · 偏好 · 验证

器 · 教师

同⼀段视频，因为指令与反馈不同，可以被训练成完全不同的能⼒。

后训练数据，不只是 Input‒Answer，⽽是 Input‒Behavior‒Feedback。



不同反馈，决定不同的训练⽅式

先问“我们能可靠提供什么反馈”，再问“⽤哪个算法”。

标准⽰范 SFT 教模型应该怎样回答

成对偏好 DPO 教模型哪个回答更好

可验证结果 RLVR 让模型通过 Rollout 探索

教师分布 OPD 在学⽣轨迹上获得稠密指导

算法不是起点；可信反馈的形态，才是⽅法选择的边界。



SFT：⽤⽰范建⽴⾏为起点

SFT 最擅⻓

建⽴输出格式与基本任务⾏为

把领域知识与任务接⼝写进模型

为后续偏好或在线优化提供稳定起点

SFT 学习“像⽰范那样回答”，并不⾃动学会探索与⾃我纠错。



SFT 之后，问题从“不会”变成“做不好”

当模型已经“会答”，新的问题往往是稳定性、分布与泛化。

Exposure Bias

训练看真实前缀
推理看⾃⾝前缀

分布收窄

输出趋于模板化
多样性下降

教师上限

合成数据复制
教师偏差与盲点

灾难性遗忘

专项能⼒上升
通⽤能⼒下降

因此：⽤偏好区分质量，⽤ On-policy 数据覆盖⾃⾝分布，⽤ Replay 保持已有能⼒

SFT 之后，优化⽬标从“模仿答案”转向“改善模型⾃⼰的⾏为分布”。



DPO：学习哪个回答更好

适合优化

事实性与视觉忠实度

指令遵循与输出⻛格

安全性与拒答边界

限制：只能在⽐较数据覆盖到的⾏为之间学习；
偏好标签若含糊，优化⽅向也会含糊。

DPO 适合“能⽐较好坏，但难写出精确奖励”的任务。

reject

chosen



RLVR：让模型从可验证结果中学习

GT: 7只

Answer1: 4只

Answer2: 7只

Reward1: 0.43

Reward1: 1



RLVR：让模型从可验证结果中学习



RLVR：让模型从可验证结果中学习

当结果可以被可靠验证，模型就能在⾃⾝ Rollout 中探索更好的策略。

Prompt
多模态输⼊

与任务

Rollouts
采样多条
模型轨迹

Verifier
⾃动检查

结果或过程

Reward
把验证结果
转成信号

Update
更新策略
重新采样

更容易验证：结构化抽取 · OCR / 计数 · 时空定位 · ⼯具执⾏

⻛险：若 Verifier 只检查最终答案，模型可能找到“得分捷径”，⽽不是学会可靠地看与推理。

RLVR 的瓶颈通常不是优化器，⽽是验证器的覆盖率与可信度。



Reward 设计决定模型真正优化什么

R = Answer + Evidence + Format − 
Hallucination

Answer：最终答案是否正确

Evidence：是否引⽤了正确视觉 / 时间证据

Format：输出是否可解析、可执⾏

Hallucination：是否添加了输⼊中不存在的内容

实践建议：分解奖励、记录每个分项，并检查⾼分
样本的真实⾏为。

能被奖励的⾏为会被持续放⼤；遗漏的⽬标则不会⾃动出现。



OPD：在学⽣⾃⼰的轨迹上蒸馏

蒸馏的关键变化：让教师回答“学⽣真正会⾛到的状态”。

稠密 token-level 信号

减轻 Exposure Mismatch

代价是教师推理成本与误差传
播

OPD 把教师从“答案⽣成器”变成“学⽣轨迹上的在线教练”。



OPD：融合多个教师能⼒

通过 OPD 来对多个专家模型进⾏融合

OPD 后的模型不仅性能上能获得提升，也能更少遗忘



先看反馈条件，再选择算法

把⽅法选择改写成四个可回答的问题。

有稳定的标准⽰范吗？ SFT 建⽴⾏为起点

能稳定⽐较两个回答吗？ DPO 优化相对偏好

有可靠且便宜的 Verifier 吗？ RLVR 在线探索与⾃改进

能访问强教师的分布或反馈吗？ OPD 学⽣轨迹上的稠密指导

现实 Recipe 往往是组合：SFT 起步，偏好 / RL / 蒸馏改善，Replay 保持。



数据从哪⾥来：⼈⼯、合成与 Rollout

数据的价值不只取决于来源，⽽取决于它经过了怎样的筛选与验证。

⼈⼯数据
任务定义清楚、质量⾼

但昂贵且难扩展

合成数据
覆盖⻓尾、可控⽣成
但会继承教师偏差

Rollout 数据
来⾃当前模型分布

最接近真实失败模式

任务定义 样本⽣成 去重与过滤 验证与打分 进⼊训练集

失败样本与新 Rollout 持续回流

⾼质量数据集，更像⼀条持续运⾏的⽣产线，⽽不是⼀次性收集。



⾼质量数据，要同时满⾜四件事

规模只有在质量成⽴之后才有意义。

01

正确

事实与标注可信

02

相关

反馈对准⽬标⾏为

03

多样

覆盖任务、场景与难
度

04

可验证

能⾃动或低成本复核

数据筛选的核⼼问题：这条反馈是否真的能把模型推向我们想要的⾏为？

“更多数据”不是策略；明确的数据质量标准才是。



数据配⽐决定能⼒增益，也决定遗忘

⽬标能⼒数据提⾼专项表现；Replay 决定旧能⼒能否保住。

⽬标任务数据：直接推动专项能⼒

通⽤多模态 Replay：保持感知与问答能⼒

通⽤⽂本 / 推理 Replay：保持语⾔与推理底座

安全与拒答数据：约束⾏为边界

Hard / Failure Cases：覆盖当前模型的盲点

不要把 Replay 当作“顺⼿加⼀点旧数据”；它是显
式的能⼒保持机制。

数据配⽐同时决定学习速度、遗忘程度与最终能⼒边界。



评估要同时检查答案、证据与代价

单⼀ Benchmark 分数⽆法回答：模型为什么变好，以及代价是什么。

答案
正确率 · 完整性

任务成功率

证据
视觉忠实度 · 定位
时序 / 空间⼀致性

代价
通⽤能⼒保持

鲁棒性 · 延迟 · 成本

评估切⽚：任务 × 模态 × 难度 × 数据来源 × 能⼒阶段

答案正确是必要条件；证据可靠与能⼒保持决定模型是否真的可⽤。



诊断失败，要拆开看能⼒链

不要把所有错误都归因于“推理能⼒不⾜”。

看⻅
输⼊中有没有
捕获关键证据

记住
⻓上下⽂中有没有

保留关键状态

推理
能否组合证据
得到中间结论

回答
是否遵循格式

并校准不确定性

先定位失败发⽣在哪⼀环，再决定改数据、改反馈、改模型还是加计算。



⼀套可落地的多模态后训练 Recipe

⼀个最⼩可⾏闭环：先把⽬标和评估钉住，再逐步增加训练复杂度。

1 定义⽬标⾏为 2 冻结评估集 3 SFT 建⽴起点 4 收集 Rollouts

7 评估与迭代 6 OPD融合 5 选择可信反馈

每轮 Gate：⽬标能⼒ ↑ 通⽤能⼒ ↔ 训练 / 推理成本可控

先建⽴可复现的⼩闭环，再扩数据、算法与算⼒。



2026+：后训练⾛向持续学习闭环

新的趋势不是更多⽅法名，⽽是反馈闭环变得更在线、更细粒度、更持续。

Offline Dataset On-policy Experience

Terminal Reward Process / Evidence 
Feedback

Single Skill Capability Integration

One-off Training Continuous Learning 
Flywheel

后训练的核⼼，不是某个⽅法
⽽是⼀套可持续产⽣可信反馈的闭环。


