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摘 要：大语言模型和视觉语言模型在各领域的应用中展示出巨大潜力，成为研究热点。然而，幻觉、知识迁

移、与人类意图对齐等问题仍然影响着大模型的性能。首先，探讨了提示工程与对齐技术基本原理，提出基于

提示优化、专家反馈机制及实时调整机制的引导概念，提升了大语言模型在跨领域应用中的性能；其次，深入

分析提示工程的核心技术，如多步推理处理复杂任务的原理；然后，针对各领域的实际应用，讨论提示工程的

发展现状；最后，总结提示工程面临的挑战并展望其未来发展方向。提示工程在理论与应用方面的发展，为提

升大模型在实际应用中的性能提供了全面的解决方案。
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Abstract: Large language models and vision-language models have demonstrated significant potential in various down‐

stream applications, making it become a research hotspot. However, the issues such as hallucinations and knowledge 

transfer impact the performance of these models. Firstly, this paper explores the fundamental principles of prompt engi‐

neering and alignment techniques, and proposes the concept of “prescriptive”, which is based on optimizing prompts and 

expert feedback verification and can be adjusted in real-time. This aims to further enhance the performance of large lan‐

guage models in cross-domain applications. Secondly, the core technologies of prompt engineering, such as the principles 

of multi-step reasoning for handling complex tasks, are analyzed in depth. Additionally, the development status of prompt 
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engineering is discussed based on practical applications in various fields. Finally, this paper summarizes the challenges 

faced by prompt engineering and looks into its future development directions. The development of prompt engineering in 

theory and application, provide comprehensive solutions for improving the performance of large models in practical appli‐

cations.

Key words: prompt engineering, alignment technology, generative artificial intelligence, large language models, vision-

language models

0　引言

从 20 世纪 50 年代发展至今，自然语言处理

（nature language processing，NLP）已从解决文本

翻译任务扩展至解决多模态复杂任务
[1]
。大语言模

型（large language models，LLMs）经历了从早期

用于计算词语出现概率和统计关系的统计语言模型

（statistical language models，SLMs）[2-3]
，到捕捉词语

语义关系的神经语言模型（neural language models，

NLMs）[4-7]
的发展，其机器翻译和文本处理等NLP

能力显著提高。随着Transformer架构的引入，预训

练语言模型（pre-trained language models，PLMs），

如OpenAI的GPT[8]
和Google的BERT[9]

，通过在大

规模文本数据上进行预训练，彻底改变了NLP的

研究和应用。2020年开始，LLMs（如GPT-3[10]
和

LLAMA[11]
）通过更大规模的预训练数据和模型参

数，使PLMs突现更强的生成和理解能力
[12-13]

，进

一步推动了从PLMs到LLMs的发展
[14]

。

视 觉 - 语 言 模 型 （vision-language models，

VLMs）[15-16]
结合图像和文本数据，提升生成式AI

（generative AI，GenAI）对复杂场景的理解和生成

能力。早期的VLMs大多采用单独训练的图像模型

（如卷积神经网络）和文本模型（如递归神经网

络），在特征层进行融合，这种方法虽然能够处理

简单图像标注及文本生成任务，但在复杂场景下能

力有限
[17]

。随着 Transformer 架构的引入，VLMs

被扩展至复杂多模态融合任务。Flamingo[18]
结合视

觉和语言输入生成高质量的文本描述；CLIP（con‐

trastive language-image pre-training）[8,19]
对比学习

大量图像和文本对，通过自然语言描述高效地检索

和分类图像，在多模态理解中表现出强大能力；

DALL-E 不仅能够根据文本描述生成高质量的图

像，还能够理解和创造复杂的多模态内容
[20-21]

。随

着GenAI技术的发展，这些大模型在创意内容生

成、自动化编写和复杂任务处理方面展现出前所未

有的能力。

然而，幻觉问题和知识迁移问题严重影响了大

模型在下游任务中的性能
[22]

。现有研究通过微调

技术来解决以上问题，该过程通常包括数据选择、

超参数调整、训练和优化（如Dropout、正则化、

交叉验证等），能够提高LLMs生成内容的准确性。

但是庞大的模型的微调需要消耗大量的计算资源和

时间，此外，过拟合也可能导致模型在通用任务上

表现较差。如何解决大量数据的标记耗费大量资源、

调整模型参数复杂度高的问题，已成为提升传统机

器学习模型和预训练模型扩展性的关键。为解决以

上问题并提升大模型性能，提示工程成为了一个研

究热点。图1展示了提示和提示工程的一个示例。

图1　提示与提示工程示例
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提示工程和大模型同时出现，能够在不通过任

何梯度更新或调整模型核心参数的情况下，通过精

心设计的少量示例或零示例来适应新任务，如手动

创建的自然语言指令、自动生成的自然语言指令或

向量表示，通过提供与任务相关的上下文指令来提

高模型的任务适应性和通用性。最初OpenAI使用

自然语言作为提示来测试GPT-2的翻译功能，随着

大模型技术与提示工程的发展，提示逐渐扩展为图

片、音频等数据
[23-24]

。提示作为人类与大模型交互

时的输入，能够指导大模型生成符合任务要求的输

出结果。LLMs和VLMs的 3类主要应用如图 2所

示，其中，多模态-文本生成模型（如LLAMA[11]
，

Flamingo[18]
），通常以自然语言及图片作为输入，生

成文本描述；图像-文本匹配模型（如CLIP[19]
），通

常用于匹配文本与相应图片；文本-图像生成模型

（如DALL-E[20-21]
），通常以自然语言作为输入，生

成相应图片。在自然语言处理中，提示可以是一段

描述性文字，用来引导LLMs回答问题、生成文本

或执行其他任务；在图像生成任务中，VLMs可以

根据用户文本描述生成对应的图像。这种方法减少

了大规模数据的标注需求，仅通过提供与任务相关

的上下文和指令来引导模型输出，提升了LLMs和

VLMs在多种任务中的适应性，并有效解决了GenAI

的幻觉问题。

此外，对齐作为LLMs调优的另一关键技术，

与提示工程密切相关且相辅相成，两者共同作用，

能够显著提升模型的可靠性和安全性
[25-26]

。对齐技

术使模型的输出符合人类的期望、价值观和社会规

范，避免生成有害或有偏见的信息。为有效结合提

示工程与对齐技术，本文提出引导（prescriptive）

概念，旨在提升大模型在跨领域应用中的性能，首

先通过优化提示寻找有效提示方案，然后通过专家

反馈机制帮助识别和修正模型在任务执行中的不足

之处，确保输出的准确性和一致性，最后在模型运

行过程中，根据实际情况实时调整提示。

提示工程现有的综述性文章涉及多个领域，

White等[27]
介绍提示工程在自动化软件开发任务中

的应用，并构建自动化提示模式框架，介绍 16种

应用于改进LLMs对话-回复方法的模式，并展示

如何将不同模式应用于不同领域。Zhou等[28]
分析

了自动和手动提示生成与选择的方法，提出了自动

提示工程师（automatic prompt engineer，APE）算

法，用于自动生成和选择最优的提示。APE算法

将提示生成视为程序合成问题，利用预训练的大型

语言模型生成候选提示，并通过迭代蒙特卡洛搜索

方法优化提示选择，显著提高了模型在任务中的性

能。Liu等[24]
讨论了提示工程的演变、分类以及其

在不同领域的应用。Gu等[29]
专注研究VLMs中的

提示工程，探讨了提示工程在多模态-文本生成模

型、图像-文本匹配模型和文本-图像生成模型中的

应用。Schulhoff等[30]
建立了 58种文本提示技术分

类法，介绍了包含图像、音频、视频在内的多模态

提示技术，还涵盖了提示工程技术（如自动提示

（AutoPrompt）生成、提示优化等）的实际应用案

例。尽管以上综述对提示工程或对齐技术的概念和

方法进行了深入探讨，但缺少对两种技术在大模型

中的作用机制的综合性分析。本文旨在分析提示工

程与对齐技术的核心概念，并提出引导框架，为科

图2　LLMs和VLMs的3类应用
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研人员提供构建、评估和执行提示工程的有效方

法，从而提升大模型在多种任务中的性能。

本文结构如下：第1节介绍提示工程基本概念

与优化方法、外部/内部对齐技术方法及引导概念；

第2节梳理零样本/少样本提示、逐步思考与推理、

提示自动生成与优化以及检索增强提示等提示工程

核心技术；第 3节探讨提示工程在自然语言处理、

视觉与多模态任务、推理与决策等多模态任务中的

实际应用；第4节总结提示工程面临的挑战并展望

未来，以推动研究者对这一领域的进一步探索。

1　提示工程基础

1.1　基本概念与优化方法

提示工程是一类通过设计和优化输入提示语，

来引导和约束大模型输出的方法，无须调整模型参

数。其核心在于通过精心设计的提示，一方面使模

型更准确地理解用户需求，另一方面使得模型更加

适配任务，从而生成符合预期的内容。提示工程可

以分为硬提示和软提示
[29]

：硬提示通常是自然语

言预定义文本或模板，适用于静态任务
[31]

；软提

示是在提示微调过程中生成的嵌入向量，适用于动

态任务
[32]

。根据交互方式，提示可以分为在线提

示
[33]

和离线提示
[34]

，前者用于实时交互，后者用

于批量处理。此外，提示工程还根据应用领域分为

信息检索、文本生成、翻译、情感分析、编程与代

码生成、对话、特定任务和自定义应用等，优化和

定制提示可以提升大模型在各类任务中的效果和适

应性
[35]

。

在手动提示构建过程中，提示优化的技巧包

括：明确问题、提供上下文
[36]

、示例导向
[37]

、逐

步引导
[38]

和限定范围
[39]

等。明确问题是通过清晰、

具体的问题描述，使模型准确理解任务，例如将

“解释一下人工智能”改为“用简明的语言解释一

下什么是人工智能，尽量控制在两到三句话以

内”，这样便于模型生成简洁明了的回答。提供上

下文是为模型提供必要的背景信息，模型可根据更

丰富的上下文理解和生成内容
[36]

，例如将“写一

封给客户的道歉信”改为“客户因产品配送延误而

不满。请写一封道歉信，内容应包括对延误的解

释、诚恳的道歉以及补救措施”，这样生成的道歉

信会更加贴近实际需求。示例导向是通过提供示例

或模板指导模型生成类似风格或结构的输出
[37]

，

例如将“编一个笑话”改为“编一个关于程序员的

笑话。例如：‘为什么程序员喜欢早起？因为他们

需要打代码！’”，通过具体的示例引导模型生成类

似风格的笑话。逐步引导是将复杂任务分解为一系

列简单的步骤，每一步都有明确的提示和预期输

出，例如思维链（chain-of-thought，CoT）技术
[38]

有助于模型逐步生成复杂的解决方案，例如将“解

释如何做一个蛋糕”改为“请按以下步骤解释如何

做一个巧克力蛋糕：（1）准备材料；（2）混合干湿

材料；（3）烘烤；（4）装饰”，使得模型的解释更

加清晰、易懂。限定范围是通过明确限制模型生成

内容的范围和风格控制模型的输出
[39]

，例如将

“写一篇关于环境保护的文章”改为“写一篇关于

减少塑料使用的环境保护文章，字数控制在300字

以内”，这样生成的内容会更加具体。这些方法被

广泛应用于问答系统、内容生成、对话系统等自然

语言处理任务中，是大语言模型应用的一种重要技

巧。提示工程通过这些方法显著提升了大语言模型

在各类任务中的表现。

自动化提示优化的主要技术包括：元提示

（meta-prompting）[40]
，通过设计提示来优化或生

成其他提示，从而提升提示工程的整体效果；自动

提示
[41]

，使用包含触发词的提示模板进行反向传

播更新；自动提示工程师
[42]

，生成并迭代优化零

样本指令提示；无梯度指令提示搜索（gradient-

free instructional prompt search，GrIPS）[43]
，通过

删除、添加、交换和改写创建提示变体；文本梯度

提示优化（prompt optimization with textual gradients，

ProTeGi）[44]
，通过批评和贪婪算法多步骤改进提

示；基于对话的策略梯度离散提示优化（dialogue-

comprised policy-gradient-based discrete prompt opti‐

mization，DP2O）[45]
，结合强化学习和对话构建

提示。这些方法通过生成和改进提示模板显著提高

了提示的质量和模型的任务完成能力。

1.2　大模型中提示工程、对齐、引导的作用机制

大模型存在以下问题：首先，不良内容的问题

尚未得到充分解决，尽管训练数据量显著增加，但

其中的偏见
[46]

、有害内容和隐私问题仍然存在
[47]

，

未对齐的大模型可能生成带有性别、社会、文化和

种族偏见的内容，甚至会涉及隐私泄露；其次，大

模型还倾向于生成不真实甚至虚构的内容，包括错

误
[48]

、幻觉
[49]

和不一致性
[50]

，这些问题不仅影响

了大模型在一般领域的可信度，也限制了它们在医

学和法律等专业领域的应用；此外，大模型还可能
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被用于虚假信息传播、网络攻击，甚至生成致命武

器等非法用途，可能对社会产生负面影响。

针对以上问题，提示工程在大模型中通过提供

与任务相关的上下文信息、控制输出格式、约束生

成内容、提升任务适应性、错误识别与修正以及改

进交互方式，提升大模型的任务适配性。用户按需

设计提示时，可以向模型提供明确的任务指令和格

式要求，确保生成内容的准确性和一致性。同时，

提示工程可以通过设置约束条件来限制模型生成的

内容范围，减少错误信息的产生。此外，通过少样

本学习或零样本，提示工程提高了模型在多任务环

境中的适应性，使其能够快速应对新任务。提示工

程还可以通过特定提示引导模型进行自我检查和验

证，减少错误生成。最终，通过优化人与模型的交

互方式，提示工程提升了用户体验和模型响应效

率，为用户提供了一种灵活有效的方法，使模型能

够在不调整核心参数的情况下处理多样化的任务

需求
[35]

。

指令微调作为提升大模型性能的另一技术，在

实际应用中与提示工程存在一定的差别。指令微调

通过调整模型的权重，使其能够更好地满足特定的

数据集和任务需求，从而确保数据治理效果和减少

LLM响应错误
[51-52]

。指令微调能够更深入地优化

模型以满足特定需求和上下文，在实际应用中能够

达到较高的准确性和可靠性。使用这两种技术，可

以在特定应用场景中更有效地利用LLMs，确保模

型输出既符合预期，又具备高可靠性和安全性。

对齐使得大模型的行为和输出符合人类用户的

期望、价值观和安全规范，其目标是减少或消除模

型生成有害、不准确或误导性信息的风险，提升其

在实际应用中的可靠性和安全性。AI对齐可以追

溯到AI革命的初期，当时的目标是创建能够像人

类一样思考和行动的机器，并确保这些机器的行为

与人类的最佳利益保持一致。Wiener强调了机器

目标与人类意图一致的重要性
[53]

，即“在拥有足

够的数据之前需要确保机器的目的符合我们的期

望，否则在机器启动后便难以干涉”。2014 年，

Russell提出了“价值对齐问题”，强调了构建与人

类价值观一致的智能系统的必要性
[54]

，旨在构建

“以人为本”的智能而非纯粹的智能。

尽管AI对齐的概念早已存在，但近几十年里

鲜有对其的研究。随着大语言模型的崛起以及AI

能力的大幅提升，对齐问题的重要性和紧迫性也随

之增加。对齐技术分为外部对齐和内部对齐，用于

解决LLMs在不同层面上的对齐问题
[27]

，如图 3所

示。其中，外部对齐关注的是模型的训练目标与人

类的价值观的一致性，主要涉及如何将复杂和多样

的人类价值观转化为模型的优化目标。而内部对齐

关注的是在模型的实际优化过程中，模型内部推导

或优化的目标与设计者的初始目标的一致性，防止

模型在处理未见过的情况时表现出不可预测或不符

合预期的行为。总之，外部对齐确保模型目标的设

定符合人类价值，内部对齐确保模型在实现这些目

标时的推理过程和决策操作与设计者的初始目标一

致，两者共同保障模型的可靠性和安全性。

外部对齐常用的方法包括人类反馈强化学

习 （reinforcement learning from human feedback，

RLHF）[55-56]
、监督学习

[57]
、任务分解

[58]
、规则引

导的对齐
[59]

、辩论法
[60-61]

。其中，RLHF根据人类

反馈调整模型的行为，通过奖励和惩罚机制使模型

的输出更加符合人类的期望和价值观。监督学习通

过使用大量标注数据训练模型，使模型在特定任务

上表现出色，减少生成不良内容的可能性。任务分

解将复杂任务分解为更小的子任务，并对每个子任

务进行单独优化，确保整体目标的实现。规则引导

的对齐通过明确模型在生成内容时需要遵守的准则

和限制，从而引导模型行为。辩论法通过多个模型

的辩论确定最符合人类价值观的输出
[61]

。外部对

齐通过这些方法确保模型行为的伦理性和社会责

图3　外部对齐与内部对齐技术

··119



智能科学与技术学报 第 6 卷 

任感。

内部对齐常用的方法包括目标监督
[62]

、可解

释性方法
[63-69]

、对抗训练和内在目标调优
[65-66]

。目

标监督通过在训练过程中加入额外的目标函数来约

束模型的内部行为，使其更符合预期的目标。可解

释性方法用于评估LLMs，特别是在部署之前检查

模型的对齐效果，识别不对齐或错误的输出，并说

明产生这些输出的原因
[67]

。此外，可解释性评估

指标可作为优化AI对齐的奖励函数，激励AI系统

保持目标透明，避免欺骗性对齐
[68-69]

。除了检查模

型架构的透明度外，可解释性方法还可以在训练过

程中提高模型的透明度，使研究人员能够理解和监

控AI系统在训练过程中的动态变化。对抗训练利

用对抗样本训练模型，使模型在面对潜在的对抗攻

击时仍能对齐目标，提高了模型的鲁棒性
[70]

。内

在目标调优通过调整模型的内在目标提升模型的内

部一致性和可靠性。

在提示工程和对齐技术的基础上，本文提出了

引导大模型生成的概念，首先，基于数据、模型、

技术、结构的优化方法优化提示，目的是提高模型

对任务需求的理解和响应能力，确保其输出的质量

和一致性。其次，在对齐阶段，提示工程基于专家

反馈机制，通过持续的专业评估和反馈进一步优化

模型的输出。这一阶段，专家通过数据集评估确保

训练数据的全面性和代表性，通过训练方法评估优

化模型的学习策略，通过模型评估监测和提升模型

的整体性能，通过领域知识整合确保模型在特定领

域的专业性和适用性。最后，通过动态优化和在线

学习的方法辅助大模型提升其在下游任务中的性

能。动态优化根据实时反馈调整模型，提高了模型

对不同任务的适应能力；在线学习使模型能够不断

吸收新的数据和知识，持续优化其性能。综上所

述，引导不仅可以优化模型的输出，还能通过不断

的自我检查和验证减少错误信息的生成，为模型提

供了一种灵活且高效的方法，提升了模型在多种应

用领域中的准确性和可靠性，提示工程-对齐-引导

框架如图4所示。

2　提示工程的前沿技术

本节讨论提示工程的前沿技术，包括零样本与

少样本提示、逐步思考与推理、自动提示工程以及

检索增强提示，如图5所示。

2.1　无训练提示

提示工程通过优化提示内容来提升 LLMs、

VLMs的性能，零样本提示和少样本提示作为无训

练提示中的两种关键技术，使模型能够在没有示例

或仅有少量示例的情况下，准确地理解和执行任

务
[71]

。零样本提示依赖于模型的预训练知识，通

过提供明确的任务指令使模型能够直接生成相应的

输出。而少样本提示则通过提供少量相关示例，引

导模型更好地掌握任务的细节和要求。

（1）零样本提示

零样本提示不提供任何示例，直接向预训练的

LLMs提供任务指令或问题，使其利用在预训练过

程中学到的广泛知识生成答案或执行任务。这种方

法依赖于模型在预训练过程中积累的语言知识和语

义理解能力。零样本提示的有效性取决于模型训练

数据的范围和质量，以及模型对语言和概念的理解

程度。例如，要求模型进行情感分类，只需提示

“将文本分类为积极、中立或消极”，模型就会给出

相应的分类。

在处理用户个性化需求任务方面，角色提

图4　提示工程-对齐-引导框架
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示
[72-73]

为GenAI分配一个特定的角色，使其在开放

任务中生成更贴切情景以及更符合预期的输出，比

如提示其扮演“历史学家”或“乔布斯”等；风格

提示
[74]

通过指定所需的风格、语气或体裁，使Ge‐

nAI的输出更专注于内容的表现形式，并保证生成

的内容满足用户个性化的风格要求；情感提示
[75-76]

通过加入具有心理暗示的短语引导模型生成人性化

的回应，同时给予用户适当的心理暗示，例如为大

模型提出“这件事对于我的职业规划很重要”。

在优化生成结果一致性与准确性方面，Wilf

等
[77]

提出SimToM方法，用于在回答多元问题时消

除不相干信息的影响，确保答案基于准确的事实，

保证GenAI在处理多实体问题时的一致性和准确

性；Weston等[78]
提出的S2A方法、Deng等[79]

提出

的RaR方法以及Xu等[80]
提出的RE2方法为GenAI

提供重写提示，从而去除与问题无关的信息，并将

精简后的新提示传递给模型以获取最终响应，使模

型更专注于核心问题，适用于复杂问题的处理；此

外，Press等[81]
提出的自问自答方法通过提示大模

型决定是否为给定提示生成后续问题，LLMs自己

提出并回答问题，从而解决最初的问题，这一过程

使模型能够全面地理解复杂问题。

这些零样本提示方法通过不同的策略优化提示

内容，显著提升了LLMs在各种任务中的性能和准

确性。这些技术不仅拓宽了模型的应用范围，还为

应对复杂任务提供了有效的解决方案。

（2）少样本提示

少样本提示在零样本提示的基础上，通过提供

少量的任务示例进一步优化模型的性能。Kaplan

等
[5]
提出当模型足够大时，它能够从少量示例或文

本指令中学习并执行新的任务，这种特性被称为少

样本学习。少样本提示利用上下文学习（in-context 

learning，ICL）帮助模型更好地理解任务要求和模

式，从而生成更准确的答案或执行更有效的任

务
[10]

。目前，上下文学习已经在自然语言理

解
[82-85]

、数据生成
[86-88]

和推理
[89-91]

等各种下游任务

中取得良好效果。值得注意的是，少样本学习
[92]

是一种更广泛的机器学习范式，通过少量示例调整

参数，而少样本提示特定于GenAI设置中的提示，

并不涉及更新模型参数。对于少样本提示，模型性

能很大程度上受到给定示例的影响，且其输入长度

受限，因此，示例的选择及其排列顺序显得尤为重

要，必须考虑示例的数量、顺序、标签分布、标签

质量、模板格式和相似性等6个因素。对于示例的

数量，一些研究
[10,93]

表明增加提示中的样本数量能

够提高模型的性能，特别是在较大的模型中，但是

在某些情况下，当样本数量超过 20个时，模型性

能的提升可能会减少。对于示例的顺序，Lu等[94]

观察到在某些任务中示例顺序可能引起准确率从低

于 50%到高于 90%的剧烈变化。另外，示例标签

分布不均可能导致模型倾向于样本数量更多的标签

类别。而对于标签质量对模型性能的影响，目前还

没有一个统一的结论，要根据不同的情景具体分

析。Min等[95]
认为标签的准确性对于模型输出内容

的质量是无关紧要的，但Yoo等[96]
认为在某些设置

下，错误的标签会对性能产生显著的负面影响。模

型性能对于模板格式的选择也是敏感的。Jiang

等
[97]

表明使用训练数据中常见的格式能够使模型

达到更好的性能。最后，基于示例的相似度计算也

能影响模型性能，权衡样本的多样性和相似性也是

非常重要的
[93,98-99]

。基于这些因素，K近邻
[93]

、基

于图的无监督选择性注释方法（Vote-K）[99]
、自生

成 ICL[100]
、提示挖掘

[97]
、先过滤后搜索（filter-

图5　提示工程的前沿技术
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then-search，LENS）方法
[101]

、统一演示检索器

（unified demonstration retriever，UDR）[102]
、强化

学习
[103]

等技术被应用于为模型生成最佳示例。特

别是，自生成 ICL[100]
利用 GenAI 自动生成示例，

其在训练数据不可获得的情况下的表现优于零样本

场景，但在有监督场景中，生成的示例不如实际的

示例有效。

2.2　逐步思考与推理

有大量提示工程研究集中在利用LLMs将复杂

问题分解为更简单的子问题进行推理求解，这对于

人类和GenAI都是一种有效的解决策略，因为明确

地分解问题已被证实可以进一步提高LLMs的问题

解决能力。本节针对算术、常识和符号等多步推理

任务，对目前主流的逐步思考与推理提示技术进行

了探讨。

（1）思维链提示

在面对复杂的逻辑推理任务时，LLMs常常表

现不佳。为了突破这一限制，文献[89]提出了思维

链提示技术，旨在引导LLMs进行连贯、逐步的推

理过程。文献[89]的实验结果表明，相较于传统提

示方法，思维链提示更能激发LLMs产生结构化和

深入思考的回答，在算术、常识和符号推理基准测

试中取得了显著的性能提升，只需用8个CoT示例

提示 PaLM 540B[104]
模型即可在 GSM8K 数学推理

基准测试集
[105]

上达到最先进的准确率，超过了微

调的GPT-3。

（2）自动思维链（Auto-CoT）提示

人工手动创建高质量的CoT示例既耗时又易

出错。Zhang 等
[42]

引入了 Auto-CoT，通过提示

LLMs“逐步思考”来生成推理链。Auto-CoT对任

务聚类，从每一簇中采样代表性问题，使用启发式

规则的零样本CoT生成推理链，形成最终的示例

集。多样性问题有效缓解了零样本CoT可能产生

的错误，在 10个公共基准推理数据集上的实验结

果表明，使用GPT-3时Auto-CoT的性能始终与需

要手动设计演示的CoT持平或优于CoT。

（3）自一致性提示

CoT提示的本质是采用一种贪心解码方法，在

每个时间步选择概率最高的词作为输出。为了进一

步提升推理性能，文献[106]提出了自一致性解码

策略。复杂问题通常被允许采用多种不同的思考方

式来得到唯一正确的答案。基于这一思想，自一致

性利用语言模型的解码器生成一组多样化的推理路

径，每条推理路径可能导致不同的最终答案，然后

采用多数投票方法识别最终答案集中最一致的答

案。在各种基准测试中，自一致性和思维链提示的

结合显著提高了推理的准确性，相比于基线思维链

提示，其在GSM8K测试准确率提高了 17.9%，在

SVAMP[107]
上提高了 11.0%，在AQuA[108]

上提高了

12.2%，在StrategyQA[109]
上提高了6.4%。

（4）思维树（tree-of-thoughts，ToT）提示

文献[110]提出了思维树框架，以增强链式思

维在需要探索和前瞻性推理的复杂任务中的提示能

力。ToT通过管理中间推理步骤（称为“思维”）

的树结构扩展CoT提示，每种思维代表一个向最

终解决方案推进的连贯语言序列，这种结构允许

LLMs通过判断当前思维步骤向最终解决方案前进

了多少以及它继续向前推进以达到目标的可能性进

行推理。ToT将模型生成和评估思维的能力与搜索

算法（如广度优先搜索或深度优先搜索）结合，从

而实现对推理链的系统性探索，发现更有效的解决

方案，并在解决方案错误时回溯。在24点游戏任务

中，ToT的成功率达到了74%，而CoT仅为4%。

2.3　自动提示工程

虽然人工构造的提示显著提升了大模型在通用

任务上的性能，但在特定领域或处理复杂任务时，

这种方法不仅易受到人类经验局限性和主观性的制

约，还高度依赖耗时费力的试错过程。因此，如何

通过自动化的方法实现提示的高效生成与优化，推

动大模型在不同场景下的快速应用，具有一定的研

究价值。

（1）自动提示（AutoPrompt）

基于梯度搜索方法，自动提示
[41]

是一种使用

包含触发词的提示模板对提示进行反向传播的更新

算法。此算法自动生成的提示xprompt的模板为：

xprompt = λ ( xinp xtrig ) ={输入}[T][T][T][T[T][P]（1）

其中，xinp 为输入， [T]∈xtrig 为触发词， [P]代表

xprompt的掩码，λ是将 xinp映射到 xprompt的模版。因

此，对于给定的任务输入 xinp，AutoPrompt可以利

用λ和梯度搜索方法得到优化后的提示xprompt。

（2）元提示

为了自动生成提示，Reynolds等[40]
于 2021年

提出了元提示的概念，希望通过提示自动生成的方

式提高大模型在特定任务上的工作效率和精度。其

中，元提示可以是类似“这个问题要求（This 
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problem asks us to）”或“把这个问题分成几个步

骤来解决（Let’s solve this problem by splitting it into 

some steps）”的短语，通过对问题意图的陈述逐

步解决问题。此外，元提示也可能采用填空模板的

形式，这种形式限制了回答的方向，但允许大模型

填充与特定问题相关的具体细节。为了解决元提示

在复杂推理任务中存在的不足，Ye等[111]
为元提示

引入了 3个额外的概念，分别是详细的任务描述、

上下文规范和逐步推理。实验结果表明，相较于

CoT中“逐步思考”的提示，改进后的元提示提高

了复杂推理任务的精度。

（3）自动提示工程师

受到经典程序合成技术和人类提示工程方法的

启发，Zhou等[28]
提出了自动提示工程师方法，用

于提示的自动生成与筛选。首先，将提示视为需要

优化的“程序”，在大模型生成的指令候选集中寻

找最大化特定评分函数的指令。然后，为了评估筛

选得到的提示的有效性，在另一个大模型接收到该

提示后，测试其在零样本情况下的表现。自动提示

工程师最优提示筛选过程的数学模型为：

ρ* = arg max
ρ

f (ρ)= arg max
ρ

E(QA) [ f (ρQA)]（2）

其中，ρ为提示，ρ*为筛选得到的最优提示，Dtrain=

{(Q,A)}为特定任务的输入/输出数据集， f (ρ) 和

f (ρQA)分别为以 ρ和 (ρQA)为输入的打分函数，

E(Q,A)为期望。

（4）无梯度指令提示搜索

现有基于梯度搜索优化提示的方法大幅增加了

大模型的计算需求，带来了高昂的计算成本。此

外，由于无法直接访问模型的参数信息，一些仅可

通过接口调用的大模型不能利用梯度搜索算法对提

示进行优化。因此，Prasad等[43]
提出了一种无梯度

的指令提示搜索算法GrIPS，通过删除、添加、改

写等操作来构建和优化提示。首先，对于某个初始

提示，在每轮迭代中随机选取一种编辑操作，生成

m个新的候选提示。这一过程表明每轮迭代一共产

生了m×l个采样操作。然后，基于模型在测试集上

的表现，对这些新生成的候选提示进行评分。若最

优候选提示的评分超过当前基础提示的得分，则将

其指定为下一轮迭代的基础提示，否则，继续使用

当前的基础提示进行后续的搜索。在整个过程中，

评分函数Score为：

Score = BalancedAccuracy+αH

H =∑yÎ Y
-  pylog ( py ) py =

1
|S|∑i = 1

|S|
 1(y

i
= y)（3）

其中，S为评分集合，Y为任务的标签空间，y为某

一任务的标签，ŷi是标签的预测结果，H表示熵，

α为缩放因子（通常取10），BalancedAccuracy的取

值范围一般为[0,100]。

（5）文本梯度提示优化

借鉴基于文本的苏格拉底式对话中的梯度下降

思想，Pryzant等[44]
提出了ProTeGi，用大模型的反

馈代替微分，用大模型的编辑功能代替反向传播过

程。首先，采用训练数据的小批量子集生成自然语

言描述的“梯度”，即用小批量数据集指出当前提

示存在的问题。然后，在与梯度相反的语义方向

上编辑当前提示。这些操作使得束搜索（beam 

search）可以在更大的提示空间中进行，将候选节

点的选择问题转化为最佳臂识别问题，显著提升了

算法的整体效率。实验结果表明，相较于APE和

GRIPS，基于ProTeGi的提示生成和优化的性能得

到了提升。

（6）基于对话的策略梯度离散提示优化

为了解决目前离散提示优化存在的高成本、低

效率和强主观性等问题，Li等[45]
提出了一种基于

对话的离散提示优化方法DP2O。该算法主要包含

提示集构建和提示匹配两个阶段。在提示集构建阶

段，该算法基于GPT4提出了一种基于多轮对话对

齐策略的提示集生成方法，并引入了一种新的提示

质量评估方法——监督和无监督熵度量（super‐

vised and unsupervised entropy metric， SUE）。因

此，SUE能够筛选具有线性复杂度的高质量提示。

在提示匹配阶段，该算法采用了一个强化学习框

架，然后利用策略网络选择合适的输入提示，最后

综合上述决策完成特定的下游任务。

2.4　检索增强提示

提示工程的核心任务是为大模型提供与任务相

关的信息和引导，以增强大模型针对特定任务的响

应能力。但在对信息的专业性、隐私性及实时性要

求较高的领域中，依赖手动或自动设计的提示难以

提供有效的上下文信息，进而无法支撑大模型进行

精准理解和决策。此外，传统提示工程主要依赖预

定义的提示模板和有限的上下文信息，在处理复杂

和多变的任务时，其表现往往不尽如人意
[112]

。

检索增强生成方法（retrieval-augmented genera‐
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tion，RAG）及其拓展方法SAGE（search-augmented 

generation and extension）为动态构建包含与查询相

关的丰富上下文信息的提示提供了思路。SAGE的

核心原理如下：首先，通过查询分析构建主动的内

容搜索机制，实现对相关信息的挖掘和提取；其

次，通过内/缓存系统的分层管理，实现外部数据

源和LLMs有限上下文窗口信息之间的高效交换；

然后，针对多样的任务形式，构建不同的提示模

板，包括但不限于检索增强思维、检索增强推理和

检索增强行动等，并将上下文信息融入提示中。

通过这种方法，SAGE在提示工程中表现出显

著的优势。首先，基于搜索的主动信息挖掘机制能

够为提示构建引入更丰富和相关的上下文信息，显

著提升了LLMs的上下文学习能力。其次，借助内

容的多级分层管理，SAGE能够动态调整和优化提

示，在处理繁琐任务时，依旧能保持提示构建过程

的高效性。此外，SAGE的检索增强机制拓宽了提

示工程的应用范围，能够支持更广泛的任务类型，

提高了LLMs的通用性和灵活性。SAGE的检索增

强机制不仅提升了 LLMs 在不同应用场景下的性

能，也为智能体（尤其是具身智能体的知识系统）

提供了强有力的支撑。

当前，检索增强型提示已经在自然语言处

理
[112]

、图像视频分析
[113]

以及多模态任务
[50,114-115]

等

通用任务中得到了广泛应用，并在法律
[116]

、医

疗
[117]

和自动驾驶
[39,118-122]

等垂直类应用中崭露头角。

3　提示工程应用

基于第2节提示工程的前沿技术，本节将系统

介绍提示工程在自然语言处理、视频与多模态任

务、推理与决策等领域的应用。

3.1　自然语言处理

3.1.1　文本生成与理解

近年来，提示工程在文本生成与理解领域取得

了显著进展，特别是在结合预训练语言模型方面。

精心设计复杂且多样化的提示，可以显著提升生成

文本的质量和连贯性。Reynolds等[40]
提出的提示优

化技术，通过探索和优化不同提示的结构和内容，

使得生成的文本在语义一致性和逻辑连贯性上表现

更加优异。通过动态提示调整，GPT-3能够生成风

格多样且内容丰富的新闻报道和创意故事
[10]

。在

文本理解领域，Peng等[123]
开发了一种基于提示的

机器阅读理解架构，用于临床概念和关系的提取。

该方法通过引入与语境相关的提示，有效提升了问

答系统的准确性和鲁棒性。这些研究表明，提示工

程在文本生成与理解中的应用，提升了预训练语言

模型的性能，为新闻撰写、内容创作以及阅读理解

等领域提供了新的思路。

3.1.2　机器翻译与对话系统

提示工程通过引入上下文提示，显著提高了翻

译质量和对话生成的自然性与连贯性。Vaswani

等
[124]

提出的Transformer模型利用注意力机制处理

长句和复杂结构，在多种语言序列之间实现高质量

翻译。提示在专业术语和多义词的翻译中发挥着关

键作用，帮助模型准确理解原文语境，从而生成精

确的译文
[125]

。在对话系统方面，提示工程通过指

导模型关注对话上下文，提升了对话生成的连贯性

和逻辑性。Zhang等[126]
开发的DialoGPT模型基于

大规模对话数据进行预训练，并结合提示引导，使

生成的对话回复更加自然和流畅。这些研究成果表

明，提示工程在提升机器翻译准确性和对话系统连

贯性方面，具有较大的应用潜力和实际价值。

3.1.3　情感分析与观点挖掘

在情感分析与观点挖掘领域，提示工程通过精

细设计的提示显著提高了模型对复杂文本的理解和

情感预测能力。使用ChatGPT和其他大型语言模

型进行情感分析时，可以通过设计针对性的提示来

增强模型的情感识别准确性和适应性。例如，研究

人员利用 ChatGPT对金融新闻头条进行情感分类，

通过提示工程优化模型性能，这种方法在零样本学

习环境中卓有成效
[127]

。Zhang 等
[128]

提出了利用

seq2seq-attention结构获取输入序列语义信息的自

适应提示架构，提高了提示质量。Gu等[129]
引入了

自动生成的CoT技术，显著提高了模型在情感分

析中的透明度和可解释性。

3.2　视觉与多模态任务

3.2.1　图像描述与生成

针对图像描述与生成（text-to-image，T2I）任

务，提示工程已被证实是提高模型处理图像任务能

力的关键技术，被广泛应用于图像的生成、分

类
[130]

、编辑以及标题生成等任务
[131-133]

。通过对提

示语的巧妙设计，例如在图像生成中利用提示词以

及前后变换的图像对照示例，模型能够进行图像的

复杂转换
[134-135]

。此外，结合文本和图像的多模态

提示，不仅能够优化模型对连续问答过程的上下文

理解，还能增强其描述能力
[136-137]

。多模态思维链
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等技术通过逐步指导提高了模型在处理图像问题的

精确性和效率，显著提升了模型的可操作性

能
[138-140]

。Li等[119]
提出基于LLMs的场景生成模型

SeGPT，用于生成复杂且具有挑战性的自动驾驶

场景。

3.2.2　视频-音频理解与生成

提示技术已成功扩展至视频领域，支持文本到

视频（text-to-vedio，T2V）、文本到3D（text-to-3D，

T2-3D）和文本到音频（text-to-autio，T2A）的生

成。在文本到视频生成方面，Brooks等[141]
和Liang

等
[142]

表明，多样化的文本提示可以驱动视频内容

生成。在视频编辑任务中，Wu 等
[143]

和 Cheng

等
[144]

提出如何利用提示来有效地调整和优化视频

内容。同时，Yousaf等[145]
和Mi等[146]

的研究表明，

视频到文本的转换可以借助精确的提示来提取视频

关键信息并生成文本描述。此外，Kim等
[147]

提出

的 IG-VLM模型通过将采样帧组合拼接到图像网格

中来创建视频表示，再将图像网格与各种引导性提

示一同输入VLMs，从而提高模型对长视频的理解

能力。Zhang等[148]
提出的LLoVi模型采用一种语言

引导视频理解的方法，首先使用字幕模型提取短期

视频描述，然后通过LLMs总结这些描述并响应给

定的提示。Wang等[149]
提出的VideoAgent模型采用

了一种基于LLMs的多轮帧搜索策略，该策略使得模

型能够根据输入提示及先前的帧标题进行自我反省，

并预测可能的答案，从而有效地探索下一帧内容。

在戏剧产业中，倪清桦等
[150]

提出平行戏剧框架，通

过构建戏剧大模型、搭建计算实验平台来模拟和优

化戏剧制作流程，对剧本创作、舞美设计、演出安

排及市场营销等环节实施智能化控制与自动化执行，

能够在减少人为误差的同时增强艺术作品的表现力

和观众互动性，实现人机协同创作与智能管理，从

而提升戏剧创作与演出的效率和质量。Agostinelli

等
[151]

提出的MusicLM模型，根据自然语言描述生

成音乐片段，并基于文本和旋律进行条件优化。

3.3　推理与决策

3.3.1　逻辑推理与数学问题

在逻辑推理与数学问题上，应用提示工程能够

显著提升模型解决复杂问题的能力。通过精心设计

的逻辑推理路径和数学公式提示，大语言模型（如

GPT-4[23]
和PaLM[104]

）在多步推理任务中展现出高

效性
[146-148,152-154]

。Wang等[155]
提出了一种逻辑支架

推理规则生成框架，构建了推理规则库 ULogic，

从而增强模型的逻辑推理能力。Wan等[156]
提出了

LogicAsker框架，其通过自动化方法全面评估和提

高大型语言模型的逻辑推理能力。Deng等[157]
提出

了集成大型语言模型与符号求解器的方法，以完成

各种推理任务。Li等[158]
使用大型语言模型和知识

图谱，实现了更可靠的基于知识的推理，有助于推

理结果的追踪。Imani等[159]
提出了MathPrompter框

架，利用CoT技术生成多个代数表达式或 Python

函数，以多种方式解决同一数学问题，从而提高结

果的置信度。Wu等[160]
提出了一种名为渐进式纠正

提示的方法，用于生成推理路径，从而解决数学应

用题。Srivastava 等[161]
提出了 MathDivide 提示技

术，通过将数学问题分解为更简单的子问题来提高

求解效率。Wu等[162]
探讨了如何定义提示格式并在

格式中融入数学知识，以提高LLMs在翻译数学应

用题时的效率和质量，还总结了翻译数学论文时涉

及的数学知识并将其融入提示中，从而显著提升了

模型翻译数学论文的效果。

3.3.2　决策规划支持系统

提示工程在增强模型在复杂任务规划与执行方

面的能力上发挥着关键作用，主要表现为提升模型

的规划能力、执行效率以及可持续性，提升智能体

控制的安全性。

在医疗决策领域，通过整合实时患者数据和多

模态数据分析，临床决策支持系统能够为医疗专业

人员提供及时、具有指导性的见解，从而提高治疗

决策的质量并提高患者的就诊体验
[163-165]

。这些系统

不仅提高了医疗安全和临床管理的效率，还能通过

预测患者的状况和治疗结果来改进临床路径和决策。

Nazary等[166]
从可解释的机器学习模型中获取领域知

识，并将其无缝融入提示设计中，从而提取与特征

重要性有关的关键见解，以辅助医务人员进行决策。

在自动驾驶领域，Wang等[167]
设计了基于LLMs

的副驾驶Co-pilot框架，驾驶员通过自然语言描述

任务，Co-pilot结合记忆模块与专家微调技术，综

合考量生成轨迹的安全性、任务完成度、驾驶行为

正确性，并完成相应的轨迹规划与控制任务。

Wang等[120]
提出基于LLMs的人-车交互框架，通过

结合车内驾驶员情绪、驾驶状态与当前驾驶环境、

任务描述，完成分布式自动驾驶车轨迹规划与控制。

具体来说，向大模型提供关于任务目标和执行

步骤的明确提示，可以显著提高其规划和执行特定

操作的能力
[168]

。这种方法在自动化生产、智能机
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器人等多个领域表现出强大的应用潜力
[169]

。Singh

等
[170]

提出了一种程序化的LLMs提示结构，在考

虑情境环境、机器人功能以及具体任务需求时，该

结构有助于生成有效的提示。Chen 等
[171]

开发的

NLMap，旨在解决将LLMs应用于现实世界的机器

人任务所面临的环境限制。NLMap作为一个框架，

能够收集和集成上下文信息至LLMs规划器中，在

生成条件计划前能够查看和查询场景中的可用对

象。此外，Kannan等[172]
开发了一个专门为多机器

人任务规划设计的SMART-LLM，该框架融合了任

务分解、联盟形成、任务分配等多个规划阶段，全

程依赖于程序化的LLMs提示。这些提示基于少量

样本学习范式，最优化任务规划的效率和准确性。

Lin等[173]
面向无人机系统提出了基于提示微调的复

杂任务分解策略，提高了无人机在复杂城市环境中

的任务执行效率和准确度。Tian等[174]
将提示微调

策略应用于物流系统，在无人机、无人船和无人车

场景的3D终端交付中具有显著成效。

4　提示工程挑战与展望

生成式AI是一项新兴技术，研究者对大模型

的突现能力和局限性的理解仍然有限。在自然语言

理解方面，由于自然语言是一种灵活、开放的输入

信息，大模型处理自然语言时面临许多语言交流挑

战，例如有歧义、上下文的依赖性和需要实时修正

等问题，同时大模型对自然语言的理解可能与人类

理解无实质关系且存在交流障碍。在多模态数据理

解方面，视觉、文本、音频等多种类型的提示的数

据格式、尺度和结构各不相同，如何在同一个模型

中有效整合和处理这些跨物理、信息和社会空

间
[175-176]

的异质数据，保持各模态信息之间的一致

性和互操作性，是一个巨大的挑战。

提示工程通过提供特定的提示来引导模型，但

在多模态输入文本生成中的应用仍然存在一定的局

限性。例如，硬提示和软提示在多模态生成式模型

中的潜力尚未被完全挖掘，特别是如何有效地设计

和优化软提示，以便在图文匹配和其他多模态任务

中提升模型性能，仍需进行深入研究。上下文学习

和指令调优在多模态模型中已表现出高效性，但其

内部工作机制仍缺乏可解释性。这些模型如何从不

同的示例中学习，以及不同示例对模型性能的具体

贡献，尚未得到充分研究。这些学习主要包括几个

方面。首先是任务理解，即模型如何通过提示了解

和解析任务需求。其次是知识获取，即模型如何从

提示中获取必要的知识，通过上下文提示激活模型

中预先存储的相关知识。第三是模式识别，即模型

如何从提示中识别出有用的模式和结构，从而在新

的示例中应用这些模式。此外，还包括示例贡献，

即不同示例在提示中对模型性能的具体贡献，理解

哪些示例最有助于提升模型的任务表现。最后是指

令执行，即模型如何执行提示中的指令，根据指令

生成相应的输出，例如在图文匹配任务中生成合适

的文本描述或在图像生成任务中生成符合描述的图

像。深入理解这些机制有助于更好地设计和优化提

示，从而提升模型在各种下游任务中的性能。

视觉提示可以在处理密集对象、幻觉等困难场

景时发挥重要作用，尽管预训练的编码器通过匹配

损失进行提示已被广泛用于下游任务，但对视觉提

示的研究仍相对较少。此外，T2V、T2-3D生成模

型依赖于T2I模型的性能，然而，T2I模型的输入

不一致问题可能导致生成的视频和 3D内容出现错

误，从而影响模型的整体性能和可靠性。如何解决

T2I模型的输入不一致性问题，以提高T2V和T2-3D

模型的稳定性和准确性，也是亟待解决的挑战。此

外，T2A模型生成的音乐仍存在杂音及不和谐音调

问题，特别是输入图像会导致此类模型出现不一致

性问题。

大模型通常在网络规模数据集上进行预训练，

这些数据集可能保留了偏见知识或敏感隐私信

息
[177]

。如何在提示工程的部署过程中控制这些潜

在风险，确保生成内容的公平性和透明性，是一个

重要的研究方向。对抗鲁棒性在各种模型架构中被

广泛研究，但在VLMs中，图像-文本匹配与理解

仍有待进一步研究，特别是VLMs在对抗攻击下的

鲁棒性以及提示大小对模型鲁棒性的影响，还有待

进一步研究。

对齐技术虽然是解决以上问题的一种主要技

术，但是内部对齐和外部对齐在保持大模型与人类

价值观的一致性上仍面临挑战。外部对齐的主要挑

战在于如何准确定义和量化复杂、多样且具有文

化、社会差异的人类价值观，并将这些定性的价值

观转化为模型的优化目标，同时避免大模型找到不

符合设计者意图的内容。而内部对齐则面临模型行

为不可预测和目标泛化问题，确保模型在实际优化

过程不背离设计者设定的目标，即使面对未见过的

情况也能表现出符合预期的行为。这些问题的解决
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需要综合考虑内部对齐和外部对齐的策略，从而确

保模型的可靠性和安全性。

未来研究可以探索结合音频、热成像等更多模

态提示的方法，创建能够处理多种模态输入的统一

模型，并结合有效的优化策略进一步提升多模态模

型的能力，如微软亚洲研究院的 Kosmos[178]
和

Meta AI的 IMAGEBIND[179-180]
。此外，未来可以探

索在多模态生成模型中应用软提示，例如 CoOp

（context optimization）等上下文优化模型
[16]

，以及

进一步研究上下文学习和指令调优的内部机制。

探索提示工程在大模型预训练编码器中的应用

也将是一个重要的研究方向，尤其是在处理密集对

象、减少幻觉问题以及提升现代生成式AI的适应

性等方面的应用。在T2I任务中，结合视觉提示和

视觉注释可以提供更多的视觉线索，从而生成个性

化和更准确的图像。同样，研究如何在多模态输

入-输出的大模型中使用统一的提示方法，进而提

升其视觉信息（如图像和视频）和文本信息处理能

力，能够实现视觉定位（在图像中找到特定位置或

物体）和视觉-文本共引用对话（结合视觉和文本

进行互动和交流）。这一研究有望在T2V、T2-3D、

T2A任务中展现出更大的潜力。此外，加强提示工

程中的AI生成内容的伦理性研究，确保模型生成

的内容不包含偏见，保护用户隐私，避免不道德的

内容生成，也是未来的重要课题。未来还可以继续

研究如何提高大模型在对抗攻击下的鲁棒性，以确

保模型在各种复杂应用中的稳定性和可靠性，如自

动驾驶、艺术、区块链、医疗等领域
[181-194]

。

5　结论

尽管LLMs和VLMs的突现能力使其在生成和

理解任务方面表现出色，但是它们在处理特定任务

时仍面临一定挑战，仍需要在大量标注数据上进行

微调，且模型的表现可能会受到数据质量和任务特

异性的限制，导致直接修改模型参数的成本高昂且

收效甚微。此外，幻觉、知识迁移、一致性缺失、

有害信息等问题，导致大模型在处理实际问题时表

现不佳。提示工程不需要调整模型参数，直接通过

多模态提示引导大模型执行任务，成为了解决这些

问题的一种有效手段。结合提示工程与对齐技术可

以进一步确保模型输出符合人类的价值观和预期。

本文深入讨论提示工程与对齐技术，提出基于提示

优化、专家反馈机制以及实时调整机制的引导概

念，首先通过提示优化帮助大模型更好地理解任务

需求，专家反馈机制通过持续的专业评估和反馈进

一步验证和改进提示与对齐过程，以确保输出的准

确性和一致性，实时调整机制根据输出动态优化模

型行为。引导概念为研究者构建、评估、执行提示

工程与对齐提供指导，进而提升了大模型在多种任

务上的性能。
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