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ABSTRACT

不同的多模态大型语言模型（MLLMs）无法直接整合到一个统一的多模态输入输出系统中。
在之前的工作中，由于模态对齐、文本到语音效率和其他整合问题的挑战，训练被认为是不
可避免的组成部分。在本文中，我们介绍多模态大型语言模型编排（MLLM Orchestration），
这是一种无需额外训练即可创建交互式多模态 AI系统的有效方法。MLLM编排利用大型语
言模型固有的推理能力，通过显式工作流程协调专用模型，实现自然的多模态交互，同时保
持模块化，提高可解释性，并显著增强计算效率。我们的编排框架建立在三个关键创新之
上：（1）一个中央控制器 LLM分析用户输入，并通过精心设计的代理动态地将任务分配给
适当的专用模型；（2）一个并行的文本到语音架构，能够实现真正的全双工交互，具有无缝
的中断处理和自然的对话流；（3）一个跨模态记忆整合系统，通过智能的信息综合和检索，
在不同模态中保持连贯的上下文，在特定场景中有选择地避免不必要的模态调用，以提高响
应速度。广泛的评估表明，MLLM编排在标准基准测试中无需额外训练即可实现全面的多
模态能力，相较于传统的联合训练方法，性能提高高达 7.8 %，延迟减少 10.3 %，并通过明
确的编排过程显著增强了可解释性。我们的工作将编排确立为多模态系统联合训练的实用
替代方案，为下一代 AI交互提供更高的效率、适应性和透明性。

最近在大型语言模型（LLMs）方面的进展已经使多模态能力变得越来越复杂。GPT-4o的发布从根本上改变
了多模态人工智能的格局，展示了同时处理多种模态的可行性和优势，这激发了开发全模态模型的显著兴
趣。这种对统一多模态处理的追求自然地符合人类的直觉 -就像人类在日常交流中无缝地整合视觉、听觉和
文本信息一样，这些模型旨在在一个框架下统一处理视频、图像、文本和音频输入。这样的统一处理不仅比
传统的单模态或双模态方法提供了更流畅和高效的交互，还通过利用模态之间的互补信息，实现了更全面的
信息理解和生成。这一方向的光明前景吸引了研究界的广泛关注，各种全模态模型力求实现真正自然和直观
的多模态交互。

全模式能力的发展经过了几个关键技术进步。在 GPT-4o成功之后，研究工作主要集中在两个核心方面：模
态扩展和自然交互增强。针对模态扩展，早期的尝试如MiniGPT-4 [1]通过两阶段对齐方法建立了基础技术，
使用预训练的 BLIP-2视觉编码器和一个轻量级投影层。LLaVA-NeXT [2]通过引入统一的视觉表示学习框架
进一步扩展了这一点，而 LLaMA-Omni [3]和 RLAIF-V [4]提出了用于处理多种模态的新颖架构。对于自然
交互增强，如图 1 (a)所示：VITA [5]通过三阶段训练流程（双语指令微调、多模态对齐训练和多模态指令
微调）率先实现了非唤醒交互和音频中断处理能力，而 HumanOmni [6]通过开发专业的交互模式并收集超
过 240万个人类场景视频片段和 1400万条指令数据点，专注于以人为中心的场景。此外，Baichuan-Omni [7]
采用包括多模态对齐和多任务微调在内的两阶段训练方法，为无缝跨模态对话流和上下文保持引入了创新方
法，有效处理音频、图像、视频和文本内容。

然而，现有的全模式方法 [1, 8, 9, 2, 10, 11, 6, 3, 12]主要依赖于重新训练和扩展单个基础模型以适应多种模
式。这种范式存在两个关键限制。首先，它带来了大量的训练成本：对齐异质模式需要广泛的定制数据集和
密集的微调，导致显著的人工努力和计算开销。其次，它表现出较差的可扩展性：修改基础模型或添加新模
式通常需要完全重新训练，严重限制了对新场景和不断变化的用户需求的快速适应能力。
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Figure 1: 展示了 VITA(a)和我们的免训练多模态大型语言模型编排 (b)的训练过程。我们的框架提供了一个
免训练且高效的管道来处理全方位数据。

为了克服这些限制，我们采用一种新颖的视角，通过探索基于代理的方法来实现无需重新训练的全能能力。
利用代理的内在灵活性和模块化，我们的想法是动态集成多个专门的模型，从而实现无缝的多模态交互。然
而，简单迁移现有的基于代理的技术仍然面临几个独特的技术挑战：（1）分配：确定如何在不进行额外微调
的情况下动态地将用户任务路由到最合适的专用模型。（2）记忆：促进在多个异构模型之间无缝共享对话上
下文，实现连贯的多模态交互。（3）效率：确保响应迅速和实时交互，尽管协调多个专用模型引入了计算开
销。

在本文中，我们开发了一种新颖的无需训练的多模态大语言模型编排（MLLM Orchestration）框架，如图 ??
所示。具体来说，我们的框架由三个集成组件组成。首先，为了解决任务分配的挑战，我们引入了一个中央
控制器 LLM，它利用其固有的推理能力，通过分层指令机制动态分析用户意图，并将任务分配给专门的专
家模型。其次，为了解决记忆的挑战，我们提出了一个统一的跨模态记忆，它以标准化的 JSON格式存储结
构化交互历史，能够无缝检索和重用多模态上下文，以保持交互的一致性。第三，针对效率问题，我们开发
了一个并行文本到语音（TTS）架构，通过基于语义的文本分割和并行批处理大大降低系统延迟，确保流畅
和响应迅速的多模态对话。这些组件共同实现了无需训练的多模态交互，具有强大的可解释性、可扩展性和
实时响应性。因此，我们的方法为用户提供了与一个由多个专门专家子系统动态组成的统一而智能的“超级
模型”进行交互的体验。我们的方法避免了传统基于训练的范式固有的大量开销和僵化，为自适应和实用的
多模态人工智能系统铺平了道路。

主要贡献可以总结如下：

• 无训练编排框架。一种新的多模态编排模式，通过智能调度和协调实现高效交互，消除了对大量训
练或大型数据集的需求。

• 跨模态记忆整合。记忆整合机制将多模态信息统一为文本表示，支持在不同模态间无缝共享上下文
而无需训练要求。

• 并行批处理 TTS处理。这是一种高性能 TTS架构，通过智能分块和缓冲实现接近实时的响应，显著
降低感知延迟，同时保持输出质量。
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• 实验结果。我们的框架在性能上与最新的基于训练的方法相比具备可比性或更优（例如，在MMbench
上提高了 +1.93 %，在 Ai2d上提高了 +2.73 %），同时通过并行处理优化将延迟减少了 10.3 %。

1 相关工作

1.1 全模态培训与多模态对齐

近年来，多模态大语言模型（MLLMs）在端到端训练技术的支持下取得了显著进展。在训练范式中出现了
两种主要的技术方法：全参数训练和参数高效训练。其中，VITA [5]作为第一个开源的互动全模态大语言模
型，采用了创新的三阶段训练过程，包括双语指令微调、多模态对齐训练和多模态指令微调。基于 Mixtral
8x7B [13]作为语言基础模型，它通过端到端训练实现了视频、图像、文本和音频模态的同步处理。

在参数高效训练方面，Freeze-Omni [14]提出了一个新颖的冻结训练策略，该策略在保持语言模型参数不变
的情况下，仅训练模态适配器。使用区区 60,000条多轮对话数据，就实现了高质量的语音交互能力。这种
方法不仅显著降低了计算资源需求，还有效避免了灾难性遗忘。诸如Mini-Omni2 [15]、LLaMA-Omni [3]和
Moshi [16]之类的工作也采用了类似的参数高效训练策略，为降低多模态训练成本提供了重要参考。

在开源领域，一系列具有代表性的多模态语言模型（MLLMs）已经出现，其中，PaLM-E作为一种具身能力
的多模态语言模型，在拥有 5620亿参数的视觉-语言任务中取得了突破性进展；Flamingo提出了一种新颖的
少样本学习范式，显著提高了模型的泛化能力；BLIP-2通过创新的两阶段预训练策略，在保持较少可训练
参数的同时，达到了优秀的性能；LLaVA-NeXT通过改进的推理能力和世界知识，在多个基准测试中超越了
Gemini Pro。VideoChat和 VideoLLM实现了高效的视频理解和生成；CogVLM和 LAVIS在视觉-语言理解方
面取得了重要突破。HumanOmni通过收集 240万段视频片段和 1400万条指令数据，致力于增强人类场景中
的交互能力。此外，InternLM-XComposer-2.5、InternVL和 Qwen2-VL等模型在视觉-语言对齐和指令遵循上
也取得了重要进展。Vary和 Kosmos-2进一步扩展了多模态模型的边界，表现出与专有模型相当的性能。

然而，与支持多种模态的专有模型如 GPT-4o [17]和 Gemini [18]相比，目前大多数开源模型仍然面临两个主
要限制：首先，它们的模态支持范围有限，主要集中在图像-文本双模态 [19]；其次，它们在用户交互体验
方面的探索相对不足。这些限制严重制约了开源模型的实际应用。

1.2 基于代理的多模态系统

在代理系统领域，最近出现了一系列创新性的研究工作 [20, 21, 22, 23, 24]。这些工作主要集中在两个方向：
增强多模态能力和优化交互体验。AutoGen [20]提出了一个多代理对话框架，通过灵活的代理交互模式和行
为策略，实现复杂任务的自动分解和协同处理。该框架支持代理间的自然语言对话和代码生成，并能够有效
整合 LLM、人类输入和外部工具。mmctagent [21]设计了一种新颖的多模态代理架构，通过视觉-语言-行为
的深度对齐与跨模态推理机制，增强代理在复杂视觉场景中的决策能力。LLaVA-Plus [22]探索了代理的工具
学习范式，提出了一种渐进式工具发现与使用机制，使代理能够根据任务需求自主选择并组合适当的工具。

在交互体验方面，LLaVA-Interactive [23]通过统一的多模态交互框架实现了图像理解、生成和编辑功能的无
缝集成。这项工作重点解决了模态转换过程中语义一致性问题，提出了一种基于对比学习的跨模态对齐方
法。同时，最近的研究 [25, 26, 27]揭示了多模态代理系统面临的三个主要挑战：大规模计算开销、模态语义
对齐和实时交互延迟。为了解决这些挑战，研究人员提出了一系列优化解决方案，包括基于块的流处理、跨
模态知识蒸馏和动态资源调度。这些工作为构建高效可靠的多模态代理系统提供了重要的技术支持。

在代理编排中，CrewAI [28]专注于基于角色的代理编排，支持多代理之间的协作和任务分配。TaskWeaver
[29]提供了一个基于代理的任务自动化框架，使工作流管理更加灵活。在专业领域的应用中，ClinicalAgent
[30]提出了一个基于 LLM的多代理临床决策支持系统，通过多代理协作提高了医疗诊断的准确性；LawLuo
[31]开发了针对中国法律咨询的多轮对话协作框架，通过四个专业代理（接待员、律师、秘书和监督员）模
拟真实的法律咨询场景；InvAgent [32]提出了一个创新的供应链库存管理多代理解决方案，通过 LLM的零
样本学习能力增强供应链网络的弹性和效率。在智能编排和优化中，Self-Organized Agents [33]探索了超大规
模代码生成和优化的 LLM多代理框架，CMAT [34]通过多代理协作成功提高了小语言模型的性能，而 Chain
of Agents [35]提供了一个针对长文本任务的高效 LLM协作机制。

相比之下，我们提出的系统采用了与传统代理编排不同的方法，重点关注 LLM的智能编排机制。通过创新
的多模态 LLM编排框架，该系统实现了视频、图像、文本和音频模态的集成，展现了高效率、灵活性和可
扩展性。与现有的代理系统相比，我们的解决方案更轻量化且高效，不需要复杂的代理协作机制或训练，直
接通过 LLM编排实现多模态能力协调。通过系统的全面开源，我们希望为多模态 LLM编排领域提供新的研
究方向，并促进该技术在更广泛实际场景中的应用。在这一部分中，我们介绍了我们的多模态大型语言模型
编排（MLLM Orchestration）框架背后的方法，该框架通过无需训练的方法实现了无缝的多模态交互。我们
的方法由三个主要模块组成：MLLM编排推理、跨模态记忆整合和并行文本到语音（TTS）生成。这些模块
协同工作，实现了高效、动态的任务编排和多模态融合，增强了解释性、计算效率和灵活性。
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问题定义。我们首先将多模态交互任务定义为一个过程，其中在第 t回合给定用户查询 qt时，系统必须生成
自然语言响应 ot 并提供音频输出 at 。该交互涉及多种模态（例如，文本、视觉、语音）以及需要在各回合
之间保持上下文。让Mt−1 表示积累到第 t − 1回合的记忆，该记忆储存相关的多模态信息。我们的任务是
在确保模型能够选择适当的模态特定模型的同时，将响应 at 输出为语音合成结果。形式上，系统作为一个
函数运行：

F : (qt,Mt−1) 7→ at (1)

以前的方法通常通过广泛的端到端训练或参数高效的微调来整合多模态能力，这需要大量的计算资源和多模
态数据。此外，这些方法通常在可解释性和灵活性方面存在挑战，因为任务需求的变化会导致昂贵的重新训
练。如方程 (1)所示，我们的系统将用户查询 qt和历史记忆Mt−1作为输入，并生成音频响应 at。与以往基
于训练的方法不同，我们提出了一种无需训练的编排方法，利用了控制器 LLM的内在推理和规划能力。

我们的方法的完整流程在附录 A的算法 1中形式化，展示了不同组件如何交互以处理多模态输入并生成连
贯的响应。我们的方法在三个关键步骤中处理输入：(1)控制器 LLM分析用户意图并选择适当的专用模型，
(2)跨模态记忆整合模块检索并整合来自Mt−1的相关历史信息，以及 (3)并行 TTS模块高效生成最终的音频
响应 at 。这种模块化设计使得专用模型的动态编排成为可能，而无需端到端训练。

具体来说，我们的控制器动态地协调专业模型，包括视觉分析、文本推理和语音合成，而无需额外训练。这
是通过将复杂的多模态交互分解为模块化工作流程来实现的，每个流程由不同的子模块管理：用于意图分析
和模型选择的控制器 LLM（附录 A中算法 1的第 4-13行）、用于保持上下文的跨模态记忆整合（第 14-21
行），以及用于高效响应生成的并行化 TTS（第 22-26行）。

1.3 MLLM编排推理

在接收到用户输入 qt 后，我们的编排工作流程的第一步涉及控制器 LLM。这个控制器负责根据即时查
询和累计的跨模态上下文 Mt−1 解释用户的当前意图，形成输入 xt = (qt,Mt−1) 。它输出一个令牌序列：
Yt = fctrl(xt) = [y1, y2, . . . , yL]，其中每个令牌 yi 可以是一个内容令牌（用于形成系统的自然语言响应）或
者是一个驱动编排行为的特殊控制令牌。

为了实现这种无训练的编排能力，我们设计了一个结构化的提示指令框架，用来指导控制器的推理过程。完
整的提示模板设计及其关键原则可以在附录 C中找到。

需要注意的是，这只是一个模板示例。在实际应用中，我们的提示是在运行时由一个系统级的提示构建器动
态生成的，该构建器会考虑当前对话上下文和可用的专家模块集合。具体而言，构建器维护一个注册表，记
录专家能力——每种能力都与 [S.need_*]形式的标签和相应的自然语言指令相关联。给定当前用户查询 qt
和记忆上下文Mt−1，系统执行轻量级语义分类（例如，逻辑推理：[S.need_reasoning]，意图估计：[S.listen]）
以确定可能涉及的模式。特殊控制标记遵循统一且可扩展的格式 [S.need_*]，支持跨开放模式集和工具进
行即插即用的编排。完整的指令集和详细使用指南可以在附录 B的表 1中找到。

控制器的输出序列 Yt被分为两部分：Yt = Ct ∪ St，其中 Ct表示标准内容标记，St ⊆ S 则表示控制标记集。
这些控制标记指导下一步的协调步骤。例如，当控制器识别出用户的问题涉及到一个视觉对象时，它可能输
出：St = [[S.need_vision]]，从而在下一阶段激活视觉模型模块。我们的 MLLM协调框架完整算法详细
见附录 A中的算法 1。

1.4 跨模态记忆整合

一旦控制器 LLM通过输出控制符号集 St ⊆ S 确定了所需的模态转换，编排过程就开始通过激活相应的专家
模型来进行。这些模型需要访问相关的多模态输入，这些输入要么由用户直接提供，要么从之前的对话轮次
中存储下来。为此，我们设计了一个跨模态内存池，用作存储和检索在整个对话过程中结构化的多模态上下
文的统一知识库。

在每次轮到 t时，当控制器输出诸如 [S.need_vision]、[S.need_speech]或其他特定模式的指令时，系统
必须决定调用哪些专家模型。我们使用一个模式选择函数来形式化这个过程：

δmodality(xt) =

{
{m1,m2, . . . ,mk}, if ∃ [S.need_mi] ∈ fctrl(xt),

∅, otherwise,
(2)

其中mi ∈M是一个注册的模态（例如，视觉、推理、音频），M表示系统中可用的专家模块集合。此函数
将控制器的输出映射到当前交互所需的具体模态要求。
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对于每个选择的模态 mi ∈ δmodality(xt)，调用检索函数 hmi ，从跨模态记忆池Mt−1 中提取最相关的上下文
或输入数据。例如，当需要视觉信息时，系统计算：vt = hvision(qt,Mt−1)，其中 vt 表示与当前查询相关的
检索到的视觉数据（例如，图像嵌入、场景描述或 OCR结果）。为了通用性，我们将所有检索到的数据集表
示为 {d1t , d2t , . . . , dkt }，其中每个 dit 对应于特定模态的数据单元。

检索到的数据通过一种模态感知的整合函数整合到 LLM 的推理流程中：Ỹt = I(Yt, {d1t , d2t , . . . , dkt }) ，其
中 Ỹt 是更新后的标记序列，它用实际的数据描述或摘要替换占位控制标记。因此，最终生成的答案变为：
Ot = Ct({d1t , d2t , . . . , dkt })，这表示通过多模态输入提供信息的完整响应内容。

记忆池结构。跨模态记忆池在每轮对话时更新 t，以包括新的多模态观察、系统动作和对话条目。每个记忆
项都以结构化的 JSON格式存储（详细模式见附录 D），这使得在保留对未来模态的可扩展性时，能够高效
存储和检索多模态信息。

记忆压缩。随着对话的推进，记忆池Mt 会扩展，最终可能超过 LLM的输入长度限制。为了解决这个问题，
我们实现了一种内容感知压缩策略。我们定义了一个记忆压缩函数：M ′

t = hcompress(Mt),，该函数输出一个
保留未来推理必要信息的简化记忆M ′

t 。压缩受语义相关性、模态多样性、新近性和查询频率等因素的引导。
例如，较早的图像描述及其相关的问答对可被摘要为抽象形式（如：“用户询问图像中的警告标志。标志上
写着：‘前方危险’。”），而琐碎或冗余的条目则被丢弃。

这种策略确保了记忆在上下文上保持丰富但紧凑，在长时间的会话中保持连续性，同时维持计算效率。函数
hcompress可以通过基于规则的启发式方法或具有摘要能力的小型辅助 LLM进行实例化，这取决于部署的限制
条件。

总之，跨模态记忆模块作为知识持久性、动态上下文融合和高效记忆管理的关键接口，使系统能够进行长距
离多模态推理，而无需重新训练或数据丢失。

在控制器 LLM完成调度任务并且相关的专家模型贡献了它们的特定模态输出之后，最终的文本响应 Ot 被
组装完成。这个响应集成了多模态信息，代表了用自然语言给出的完整系统回复。工作流程的最后一步是将
这个文本输出转化为语音，从而实现实时的人类般交互。这个过程由并行 TTS生成模块处理。

为了优化延迟和流畅性，系统采用了基于分段的批量合成方法。在接收到最终内容标记 Ct 后，我们首先应
用基于规则的分段策略，将文本分割成语义上连贯的块：T = [T1, T2, . . . , Tn],，其中每个段 Ti 都是一个独
立的从句、句子或短语。详细的分段规则和示例可以在附录 E中找到。

文本到语音（TTS）功能 g(Ti)被独立并行应用到每个片段 Ti ：at,i = g(Ti) for i = 1, 2, . . . , n。为了降低
延迟，我们采用流式合成和播放策略。当第一个片段 at,1合成后，它立即开始播放，同时后续片段以异步方
式进行合成：play(at,i) ‖ {g(Ti+1), g(Ti+2), ..., g(Tn)}，其中 ‖表示并行执行。最终的音频流 at 通过实时串
接构建，并在片段边界进行节奏调整：at = stream_concat(at,1, at,2, . . . , at,n)。由于用户在系统继续合成剩余
片段的同时开始听到响应，这种流式方法显著减少了感知延迟。系统维护已合成片段的缓冲区，以确保平稳
的播放过渡，同时 stream_concat操作处理实时节奏调整，以在片段边界间维持自然的语音流畅度。

1.5 示例工作流程

考虑一种情景，其中用户展示了一张他们花园的图片并询问“这张图片中有哪些花正在开放？”在第 t1
步，控制器 LLM分析询问并输出 fctrl(q1,M0) → {[S.need_vision]}，触发视觉模型。系统检索视觉信息
v1 = hvision(q1,M0)并识别出各种花卉。生成的回应被分割为 T1 = segment(C1)，产生“我可以看到几朵玫
瑰和郁金香盛开”，然后进入 TTS流程。

当系统在说话时，用户打断道“有多少玫瑰⋯⋯”控制器立即检测到中断模式，并执行 fctrl(q2,M1) →
{[S.stop]}，紧接着执行 clear(QTTS)来停止当前的语音输出。由于问题不完整，它还会输出 [S.listen]
并更新内存M2 = M1 ∪ {(q2, v1)}。
用户完成了他们的问题“⋯⋯这里有多少玫瑰？”系统使用缓存的视觉信息从内存 v1 ∈ M2 中处理这个后续
查询，而无需重新激活视觉模型。响应“图中有三朵红玫瑰”通过并行 TTS合成，其中 play(g(T3,1)) ‖ g(T3,2)
在准备后续片段的同时启用即时播放。

这种自然的交互流程展示了系统如何无缝集成视觉处理（hvision ）、内存管理（Mt ）和流式语音合成，同时
通过中断处理（clear(QTTS)）保持响应的用户交互。
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2 实验与结果

2.1 实验设置

我们的实验旨在验证我们方法的三个关键优势：（1）无训练编排的优越性相比于微调模型，（2）我们框架
的灵活性和可扩展性，以及（3）我们流水线的透明性和可解释性。模型配置。我们使用 Qwen2.5-14B [36]
作为编排的控制器 LLM，并将各种模型整合为执行器，包括 Qwen2.5-VL模型（7B，32B，72B）[37, 38]、
Qwen-VL-Max [39]、Qwen2.5-Omni-7B [40]、LLaVA-Video [41]、InternLM-XComposer2.5-OmniLiveand [42]
、M2-omni [43] 、LLaVA-OV 模型 [44] 。我们还与商业解决方案进行比较，包括 Claude 3.5 Sonnet [45] 、
Gemini-1.5-Pro [18]、GPT-4V [46]和 GPT-4o [17]。由于现有的大多数多模态基准侧重于视觉任务，我们的
专家模型配置主要利用 Qwen2.5-VL模型进行专门处理。部分结果参考了上述官方论文。评估基准。我们在
多样的多模态任务中进行评估：一般多模态理解（MME [47]，MMBench [48]）、视觉理解（MMStar [49]
，LVBench [50]，Video-MME [51]）、时间推理（MMMU [52]）、数学推理（MathVision [53]）、文本识别
（CC-OCR [54]）和图表理解（AI2D [55]，InfoVQA [56]）。

2.2 与主流全能模型比较

我们首先将无训练的 LLM编排框架与最先进的 omni LLM进行比较，以证明我们方法的有效性。表 1与领
先的多模态模型进行了全面比较。我们的方法在多个基准上始终优于所有竞争对手。在MMBench-EN上，我
们达到了 88.54 %的准确率，超过了 GPT-4o（83.10 %）5.44 %，超过了 Qwen2.5-Omni（81.80 %）6.74 %，以
及 VITA（71.80 %）16.74 %。在MMStar的视觉理解上，我们的模型达到了 69.37 %，超过了 GPT-4o（64.70
%）4.67 %，超过了 Qwen2.5-Omni（64.00 %）5.37 %，以及M2-omni（60.50 %）8.87 %。最显著的是，在时
间推理（MMMU）上，我们的框架达到了 70.04 %，相比 GPT-4o和 Qwen2.5-Omni（均为 59.20 %）提高了
10.84 %，相比 VITA（47.30 %）提高了 22.74 %。虽然 GPT-4o在 Video-MME性能（71.90 %）上领先，但我
们的方法（65.58 %）仍然优于其他专用多模态系统。

Model General Multimodal Vision Temporal Efficiency

MMBench-EN Video-MME MMStar MMMU Resp. Time (s)

GPT-4o 83.10 71.90 64.70 59.20 1.2
Qwen2.5-Omni 81.80 64.30 64.00 59.20 6.0
VITA 71.80 59.20 46.40 47.30 3.7
IXC2.5-OL – 60.60 – – –
M2-omni 80.70 60.40 60.50 51.20 –
Ours 88.54 65.58 69.37 70.04 3.2

Table 1: 在一般理解、视觉、时间推理和效率指标方面与领先的多模态模型进行比较。

Finding 1: Training-free LLM orchestration strategy can effectively combine specialized
models, with capabilities approaching or exceeding commercial and open-source alternatives.

我们进一步将我们的方法与多种其他多模态模型进行比较，以验证其在不同场景下的有效性。

在通用多模态任务中，我们的编排方法在MMBench-EN上取得了 88.54 %的准确率，达到了最先进的水平，
超过了像 Qwen2.5-VL-72B 这样的更大模型。在视觉理解任务中，我们在 MMStar（69.37 %）和 LVBench
（50.27 %）上展示了持续的优势，验证了我们编排策略在多样视觉理解场景中的有效性。值得注意的是，我
们的资源使用分析显示，在实验中，32B模型约占总推断调用的 60 %，其余则根据任务需求分布在其他专用
模型之间。这表明与仅使用更大模型相比，我们的编排方法能够以显著减少的计算资源实现相当或更优的性
能，突显了智能任务路由的效率优势。

Finding 2: Cross-modal memory pooling for context integration can enhance performance in
complex visual tasks that require context awareness.
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Model General Multimodal Vision Understanding

MME MMBench-EN MMBench-CN MMStar LVBench Video-MME

Qwen2.5-VL-7B 1673 84.45 84.98 59.94 45.30 56.62
Qwen2.5-VL-32B 1915 85.55 88.77 66.43 49.00 62.39
Qwen2.5-VL-72B 1980 86.61 90.44 68.22 47.30 65.74

Qwen-VL-Max 2281 77.60 76.40 – – 51.30
Qwen2.5-Omni 2340 81.80 – 64.0 – 64.30
VITA 2006.5 71.80 – 46.40 – 59.20
LLaVA-OV-7B – 80.80 – 61.70 – 58.20
LLaVA-OV-72B – 85.90 – 66.10 26.90 66.20

InternVL-2-8B – 81.70 – 59.40 – –
InternVL-2-26B – 83.40 – 60.40 – –
Claude 3.5 Sonnet – – – – – –
Gemini-1.5-Pro – – 70.90 – 33.10 75.00
GPT-4V 517/1409 75.00 74.30 57.10 – 59.90
GPT-4o 2310.3 83.10 – 64.70 34.70 71.90
Ours 1922 88.54 89.35 69.37 50.27 65.58

Table 2:在一般多模态和视觉理解任务上的性能比较，我们的方法在MMBench-EN（88.54 %）、MMStar（69.37
%）和 LVBench（50.27 %）上表现优于其他方法。

2.3 视频理解性能

除了静态图像任务之外，我们还考察了我们的编排框架如何增强视频理解，这是一个具有复杂时间依赖性的
领域。如图 2所示，我们的框架在不进行模型微调的情况下实现了一致的改进。通过利用语音识别进行语音
到文本的转换和多模态融合，我们观察到在所有视频长度上都有显著的提升。对于 Qwen2-VL，与基础模型
（75.0 %，63.3 %，56.3 %）相比，我们的方法在短、中、长视频上分别取得了 +1.7 %，+6.6 %和 +12.9 %的
提升，总体上提高了 +7.0 %（64.9 % 71.9 %）。类似地，对于 LLaVA-Video，与基础模型（78.8 %，68.5 %，
58.7 %）相比，我们的方法显示了 +3.3 %，+6.2 %和 +13.9 %的改进，最终实现了 76.4 %的最先进的整体性
能（从 68.6 %提高了 +7.8 %）。这些结果表明，我们的控制器在编排多模态处理和融合来自不同模态的信息
方面的能力显著增强了视频理解能力，特别是在需要时间推理的复杂场景中。

Finding 3: Our framework integrates an additional text modality into inference through
a controller LLM, enhancing model inference performance and demonstrating that effective
multimodal fusion can be achieved without training.

2.4 专门任务表现

除了通用视觉任务之外，我们还在需要专业知识的特定领域评估我们的框架。我们的框架在需要专业知识
的特定任务上表现出了强大的能力（表格 3）。在数学推理方面，我们的方法在 MathVision上实现了 39.11
%，超越了 Qwen2.5-VL模型和 GPT-4o（30.39 %）。在文本识别方面，我们在 CC-OCR上达到了 79.11 %，与
Qwen2.5-VL-72B（79.80 %）相当，同时显著超过 Claude 3.5 Sonnet（60.63 %）和 GPT-4o（65.72 %）。

Finding 4: The controller LLM effectively leverages different specialized models based on
task requirements, allowing for targeted processing without requiring dedicated training for
each specialized domain.
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Figure 2: 在 Video-MME基准测试上的性能比较。我们的编排机制通过有效利用自动语音识别技术进行语音
到文本的转换以及多模态融合，在不同视频长度中实现了一致的改进。对于较长的视频，改进尤为显著，因
为我们的控制器在整合音频信息时能够保持时间上的上下文，从而表现出最大的优势。

Model MathVision CC-OCR AI2D InfoVQA

Qwen2.5-VL-32B 38.40 77.10 72.26 83.40
Qwen2.5-VL-72B 38.10 79.80 76.25 87.30
LLaVA-OV-72B – – 85.60 74.90
Claude 3.5 Sonnet – 60.63 94.70 49.70
GPT-4o 30.39 65.72 94.20 –
Ours 39.11 79.11 78.98 88.14

Table 3: 在需要专门技能的特定任务上的性能比较。我们的方法在数学推理（MathVision）、文本识别（CC-
OCR）和图表理解（InfoVQA）方面取得了强劲的结果。

2.5 文本到语音处理效率

作为我们的第二个核心创新，我们分析了并行 TTS处理架构的效率。如图 3所示，我们基于批处理的并行处
理方法有效地平衡了效率和语音质量。通过将长文本分割成适当大小的批次，我们将平均处理时间从 0.204
秒减少到 0.183秒（减少了 10.3 %），同时提高了稳定性（方差从 0.056秒降低到 0.013秒）。

Finding 5: The parallel batch execution strategy enhanced stability maintains consistent
voice quality and natural speech rhythm, with the batch based method proving superior for
longer text sequences where natural prosody is essential.

2.6 兼容性声明

值得注意的是，这里报告的性能并不代表我们框架的上限，因为每个组件都能无缝替换为更强的模型。模块
化设计允许在不进行架构更改的情况下，轻松集成新的模态和更强大的专用模型。这些结果验证了我们的无
训练大型语言模型编排方法为构建更高效和适应性更强的多模态人工智能系统提供了一个有前景的方向。
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Figure 3: 通过比较 TTS处理架构，显示出我们的并行批处理方法在速度和稳定性方面都有显著提高。

3 结论

在本文中，我们提出了一种创新的免训练 MLLM编排框架，为自然流畅的多模态人机交互提供了创新的解
决方案。与传统方法需要大量训练数据进行特征级融合不同，我们的框架通过智能编排实现了多模态能力的
优雅整合。我们的实验结果展示了该框架的几个独特优势。中央控制器 LLM，凭借其出色的自然语言理解
能力，能够自动分解复杂任务，并通过特定标记准确调用相应的专家模型。这种灵活的路由机制不仅能够统
一处理多模态输入，还实现了基于任务特征的智能任务分解和动态调度。在处理复杂的跨模态任务时，我们
创新设计了一种基于语义的批处理 TTS机制，通过智能分割、并行处理和结果合并，显著提高了系统响应效
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率。值得注意的是，我们的统一内存池系统通过标准化的标记封装，成功解决了传统系统在多模态内存管理
中面临的挑战，例如模态处理时机、模型选择和跨模态交互。该设计不仅消除了在多个独立模型之间切换的
不便，而且通过智能上下文管理实现了连贯且自然的多轮对话体验，为用户提供了类似于与单一超级大语言
模型（LLM）互动的体验。我们框架的一个重要优势是专家模型池可以在任何时候动态扩展或减少，而无需
系统重新训练，从而在适应新功能和需求时提供了极大的灵活性。我们相信，这种基于 LLM编排的方法将
为构建更智能和自然的人机交互系统开辟新的可能性。
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A.1

A. MLLM编排算法

本节介绍了我们的MLLM Orchestration框架的完整算法，详细说明了多模态交互处理的逐步过程，从语音输
入处理到最终响应生成。

Algorithm 1多模态学习模型编排算法
Require: User speech input st , Cross-modal memory Mt−1

Ensure: Speech response at
1: procedure ORCHESTRATIONPIPELINE( st,Mt−1 )
2: qt ← fASR(st) ▷ Speech recognition
3: Yt ← fctrl(qt,Mt−1) ▷ Controller LLM reasoning
4: Ct, St ← SplitTokens(Yt) ▷ Split content and control tokens
5: if [S.stop] ∈ St then
6: CLEARTTSQUEUE
7: Mt ←Mt−1 ∪ {qt, interrupt_flag}
8: return
9: if [S.listen] ∈ St then

10: Mt ←Mt−1 ∪ {qt, await_completion}
11: return
12: M← δmodality(St) ▷ Modality selection
13: Dt ← ∅ ▷ Initialize multimodal data collection
14: for mi ∈M do
15: if mi = vision then
16: vt ← hvision(qt,Mt−1)
17: Dt ← Dt ∪ {vt}
18: else if mi = reasoning then
19: rt ← hreasoning(qt,Mt−1)
20: Dt ← Dt ∪ {rt}
21: Ỹt ← I(Yt, Dt) ▷ Multimodal response fusion
22: T ← segment(Ỹt) ▷ Semantic segmentation, see Appendix E
23: for i← 1 to |T | parallel do
24: at,i ← g(Ti) ▷ Parallel TTS synthesis
25: at ← stream_concat(at,1, . . . , at,|T |) ▷ Stream concatenation
26: Mt ← hcompress(Mt−1 ∪ {qt, Dt, Ỹt}) ▷ Memory compression
27: return at
28: function δMODALITY ( St )
29: return {mi|[S.need_mi] ∈ St,mi ∈M} ▷ M is set of available modalities
30: function SPLITTOKENS( Yt )
31: Ct ← {yi|yi ∈ Yt, yi is content token}
32: St ← {yi|yi ∈ Yt, yi is control token}
33: return Ct, St
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A.2

B.核心指令集

本节详细介绍了MLLM编排框架的核心指令集，作为控制器 LLM和专业化模型之间的基本通信协议。该指
令集设计有三个主要目标：

• 语义清晰：每个指令都有明确的意义和可预测的行为
• 动态协调：实现跨异构模式的实时任务路由
• 架构可扩展性：通过标准化模式支持新模态的无缝集成

Table 4: 多模态交互控制的核心指令集

Instruction Functionality and Usage Context

[S.stop] Immediate process termination and resource release

[S.need_vision] Activates visual processing pipeline (object detection, scene parsing)

[S.need_reasoning] Invokes logical inference and causal analysis modules

[S.speak] Generates verbal response with prosody control

[S.listen] Enters passive listening mode for continuous input

[S.need_*] Extensible pattern for future modality integration

A.3

C.核心提示设计

该提示体系结构通过三个关键设计原则实现自然的人机交互：

• 角色专门化：系统责任的明确分工
• 响应优化：平衡信息密度和对话流程
• 模态路由：基于输入分析的智能资源分配

Controller LLM prompt : You are an AI assistant responsible for coordinating specialized
models. Your primary functions include:

(1) 通过多模态输入分析用户意图。

如果用户输入不完整或需要进一步澄清，则输出特殊控制符号 [S.listen] 。
如果用户打算中断，则输出特殊控制标记 [S.stop] 。
当需要您的回应时，输出特殊控制符号 [S.speak] 。

(2) 动态地将任务路由到适当的专家模型。

使用 [S.need_vision] 进行视觉查询。
使用 [S.need_reasoning] 进行分析性任务。

(3) 所有回答必须遵循“特殊控制标记 + 回应内容”的格式；其他格式的回应将被拒绝。

A.4

D.内存池方案

跨模态记忆系统采用具有以下特征的基于 JSON的模式：

• 结构完整性：跨模态的统一数据表示
• 检索效率：为低延迟访问优化的索引
• 上下文保持：长期对话状态维护

关键架构特征：
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• 模块化设计支持可插拔扩展
• 内容感知压缩算法
• 时间和语义索引层
• 版本控制的内存修订

Memory JSON:
{

"id": "uuid4",
"modality": "vision|audio|text|reasoning",
"content": {

"type": "mime_type",
"data": "encrypted_blob",
"embedding": "float_vector",
"metadata": {

"source": "input_device",
"timestamp": "iso8601",
"context": "semantic_tags"

}
},
"turn_id": "sequential_counter",
"references": ["related_uuids"],
"priority": "0.0-1.0",
"compression": {

"algorithm": "zstd|lz4",
"ratio": "float"

}
}

A.5

E. TTS分割规则

该文本到语音模块采用基于规则的分段策略来优化语音合成的质量和时延。分段规则旨在保持语义一致性的
同时，实现并行处理。以下是详细的分段规则：

Rule 1: Natural punctuation boundaries —e.g., periods, commas, semicolons
Rule 2: Discourse markers and conjunctions —e.g., "however", "therefore", "and"
Rule 3: Syntactic boundaries —e.g., subject-predicate splits, subordinate clauses

每个片段通常包含 7到 15个单词，以平衡合成质量和并行化效率。这个粒度既确保了语义完整性和自然的
重音模式，同时也保持了计算效率。例如，句子“The cat sat on the mat, while the dog slept peacefully”会被划
分为两个片段：“The cat sat on the mat”和“while the dog slept peacefully”。
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