


A.之前讲的LLaVA是使用图文对数据进行了图文场景多模态能力的扩展

B.本文提到的Valley则是字节发布的视频场景多模态指令微调LLaMA模型

两者模型区别不大，主要是数据和训练的差异！



• 主要贡献：

• 模型：基于LLaVA的方法，添加了时空池化模块应对视频（多帧）场景，将LLaVA从单图扩展为多图（动
态长度），同时将LLaVA的Vicuna语言模型换为Stable-Vicuna模型。；

• 数据：搞了多模态的 instruct ion-fol lowing数据集，聚焦于视频理解、比较多样的任务（包括mult i-short  
capt ions，带时间戳的时间性描述、长视频的复杂陈述）。同时使用了ChatGPT生成对话人和视频内容的
对话，进一步增强数据集的质量和多样性。

• 开源：LLM开源



多帧的处理通过时空化模块：

每帧的表示：

视频的空间特征：

视频的时间特征是T个V[CLS]的拼接

最终视频表示：



• 指令微调数据收集

• 类似于LLaVA，作者基于MSRVTT(10k）、VATEX
（22k）、Aativi tyNet（10k）、VIOLIN（5.8k）
等数据集也构建了视频多模态指令数据，包含3种上
下文类型，并利用三种类型去生成指令数据。

• 训练

• 同LLaVA类似的两阶段训练方式，第一阶段通过预
训练映射层来进行特征对齐；第二阶段再微调语言
模型和映射层。

video-text pair



测试案例
局限性：缺少音频模态、多语言理解能差、幻觉问题





• 为了适应大型语言模型时代，下一代假新闻检测器应能够处理人类 /机器生成的真 /假新闻的混合内容环境。

1）机器生成的真新闻（MR）

2）机器生成的假新闻（MF）

3）人类生成的真新闻（HR）

4）人类生成的假新闻（HF）



随着人类撰写和机器生成内容之间的动态变化，作者为了综合评估，考虑了三种实验设置：

仅适用人类撰写的真
实新闻作为真实类别
的训练数据；

并逐步引入机器生成
的假新闻到假的类别
中（比例从1-100%）

真实类别的新闻中由
人类和机器混合生成

未来由机器主导，
即真实新闻类别的
训练数据完全来源
于机器生成的真实
新闻文章



下图是在GossipCop++数据集上训练大型RoBERTa模型并进行测试所获得的性能度量结果：



在初期，真实类别由人类撰写的情况： 当假的类别也由人类生成时，各类检测精度均衡，效果还
不错，但现实部署中，无法确定多少新闻是机器生成的

当MF（黄色）部分增加到33%时，MF（黄色）的
检测准确度增加到约99%，并且在训练数据中进一
步增加MF子类的比例几乎不再对MF子类的测试检
测准确度有更多贡献。

所以只需引
入适当的MF，
对MF的检测
很有利

MR（橙色）下降剧烈，可能因为模型觉得只要是机器
生成的就是假新闻，而忽视了事实性本身

HF剧降：模型将人类生成的归为真实，说
明它也是以是否机器生成作为评判标准。

另外，MR子类的准确度大于1 −Acc(MF)，
说明模型还是能识别一点点真实性



这一阶段设置是真实类别中，人类和机器混合生成真新闻

MF全是人类生成时候，MF检测ACC较低，HF较高；
MF全是机器生成时，结论相反，本质还是基于文章来源判别

一半MF一半HF情况下，MF的准确率
还是最高，HR最低。结果并没有像上
一阶段那么均衡（蓝色区域）。因此，
在训练期间努力实现每个子类的完美
平衡可能不会产生像仅在人类生成的
真假新闻上训练那样好的结果



在这种设置中，真实新闻类别的全部训练数据由MR组成

当假新闻类别只有HF作为训练示例（即0% MF部分）时，检测
器在辨别HF和MR方面表现出色，似乎是通过识别文章的来源
（机器或人类）而不是建模其事实性。

将适度的33% MF文章引入训练数据，使得MF检测准确度的巨
大飙升，从4.41%跃升至98.04%。这表明，在这个训练集中，
模型有能力区分真假内容，而不会被表面特征误导，这些表面
特征用于分类MF和MR类别。

专门在人类撰写文章上训练的检
测器即使面对机器生成内容也表
现出值得称赞的准确度，而相比
之下，完全在机器生成文章上训
练的检测器经常错误地将HF子类
分类为真实。机器生成文章（MF和MR）的真实性比人

类生成文章（HF和HR）更容易辨别





本文主要研究方向是基于大模型的角色扮演，常见于游戏NPC设计、机器人个性塑造等领域。



• 直接利用如右图中的最常见prompt让大模型去进行模仿可
能有以下局限性：

1）它们严重依赖于语言模型现有的记忆。如果语言模型自己
对作品的记忆是模糊的，那么它就不能很好地模仿特定的角色；

2）“know al l  of  the knowledge”定义模糊，并不能很好地
防止大模型幻觉；

3) 不会重复台词；由于RLHF，大模型有自己特定的语言偏好，
会话风格仍然受到底层语言模型的严重影响 ;



局限性：它们严重依赖于语言模型现有的记忆。如果语言模型
自己对作品的记忆是模糊的，那么它就不能很好地模仿特定的
角色；

解决方式：将角色历史场景对话微调到大模型中，并基于
CAMEL和BAIZE的启发为性格鲜明的次要角色生成额外对话
数据。

过往对话

模型参数系统提示词

额外对话（为保证D连续性）

（采用相似度算法来捕捉最相关的）



• 为了改善不会重复台词和人物强调不明显的问题，设计了相应的模板：

• I  want you to act l ike {character} f rom {ser ies}.

• You are now cosplay {character}

• I f  others‘ quest ions are related with the novel,  please try to reuse the or iginal l ines from the 
novel.

• I  want you to respond and answer l ike {character} using the tone, manner and vocabulary 
{character} would use. 

• You must know al l  of  the knowledge of {character}.

• {人物性格的补充说明}



本项目的关键想法，是抽取尽可能多的原剧本，形成角色的记忆数据库。在用户给出新的提问时，系统会搜索
相关的经典剧情。并且结合人物设定的prompt，去组合控制语言模型，争取对角色形成更精确的模仿。

（prompt上作者做了些工作）

（场景对话记忆）


