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摘 要：自2022年底一系列大型语言模型（大模型）发布以来, 以大模型为研究热点的新一代人工智能、（AI）技术在各行各业引起高

度重视, 随即出现的专业大模型更将重塑千行百业。月球与行星科学领域作为科学技术前沿的代表, 建立该领域的专业大模型是今

后的必然趋势。本文在多模态大模型的基础上首次提出了月球与行星科学多模态大模型的概念, 并从其定义、设计及应用场景等细

节展开详细阐述和讨论。模型旨在帮助更多人认识月球并了解月球, 同时协助更多学者处理并分析月球与行星数据, 促进挖掘月球

与行星大数据间的隐式或非线性关系, 主动发现并解决未知科学问题, 率先推动大数据驱动科学发现这一新的研究范式在行星科学

领域落地生根。
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Abstract: Since the release of a series of Large Language Model (LLM) at the end of 2022, the new generation of Artificial

Intelligence (AI) technology LLM has become a research hotspot and has attracted great attention, and the ensuing domain-specific

LLM will definitely reshape thousands of industries. The field of lunar and planetary science is a representative of the frontiers of

science and technology, and the establishment of domain-specific LLM in this field is an inevitable trend for the future. This article

proposes the concept of Lunar and Planetary Multimodal Large Language Model (LP-MLLM) for the first time, and elaborates and

discusses the details of its definition, design, and application scenarios. LP-MLLM aims to help more people know the Moon and

understand it, as well as assist more scholars to process and analyze the lunar and planetary big data, promote the excavation of

implicit or non-linear relationships among different lunar and planetary data, proactively discover and solve unknown scientific

problems, all of which are leading the way in driving the new research paradigm of big data-driven scientific discovery to take root

in lunar and planetary science.
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0 引言

人工智能（artificial intelligence，AI），作为20世纪

以来最为深刻和最具影响力的科技革命，其研究始于

1955年著名科学家艾伦·纽厄尔和奥利弗·塞弗里奇合

作开发的首个人工智能程序LogicTheorist（于文轩等，

2023）。次年“人工智能之父”约翰·麦卡锡（John Mc
Carthy）首次提出了“人工智能”一词，并确定了其未来

的研究方向和目标。自此，人工智能正式成为一个研

究领域（崔雍浩等，2019；于文轩等，2023）。随后一系

列的人工智能成果相继问世，如机器定理证明、跳棋程

序等（李红霞，2007）。但由于计算能力的限制，20世
纪70年代中期人工智能迎来了首个低谷期。而在1980
年代出现的专家系统（朱祝武，2011）和人工神经网络

（吕伟等，2018），则为人工智能带了第二次研究热潮，

但很快专家系统便陷入了技术瓶颈，也再一次使人工

智能跌入了低谷。但这一阶段的另一成果——人工神

经网络，却取得了革命性的进展，这也使得未来大规模

的神经网络训练成为了可能，也为人工智能的第三次

兴起和爆发奠定了基础。2011年，IBM公司的自然语

言问答计算机Waston（Ferrucci，2012），2012年的新一

代卷积神经网络AlexNet（Krizhevsky et al.，2012）以
及2016年Google的AlphaGo（Silver et al.，2016）等人

工智能成果和产品的出现，正式揭开了以深度学习为

技术核心的第三次人工智能热潮。

人工智能问世后，人类一直在探索如何让机器掌

握语言智能能力。而深度学习的发展，也进一步让语

言建模从传统的统计语言模型（Statistical Language
Model，SLM）（Jelinek，1997；Gao and Lin，2004）发展

为神经语言模型（Neural Language Model，NLM）

（Bengio et al.，2000；Mikolov et al.，2015）。近年来，

通过大规模语料库的训练，基于迁移网络（Transfor-
mer）架构（Vaswani et al.，2017）的预训练语言模型

（Pretrained Language Model，PLM）在解决各类自然

语言处理（Natural Language Processing，NLP）任务上

表现出了强大的能力，将NLP领域的研究提升到了一

个新的发展阶段，这也激发了后续大量语言模型的研

究（Peters et al.，2018；Devlin et al.，2018）。随着研究

不断的深入，科研人员发现扩大预训练模型能够进一

步提高模型的推理能力，并表现出了不同的行为和惊

人的“涌现能力”（Wei et al.，2022a），此后研究界正式

将这些大型预训练模型命名为“大型语言模型”（Large
Language Model，LLM）（Shanahan，2023；Wei et al.，
2023；Zhao et al.，2023）。

大型语言模型也称为大模型，是现今大数据和AI

时代的产物，其发展速度更是日新月异，也是各国新一

轮技术竞争的核心领域。大模型由数百亿甚至更多参

数的神经网络所组成，不仅实现了对人类语言的仿真

输出，更实现了对人类复杂语言系统的理解，能够执行

一系列复杂的语言任务（何哲等，2023）。根据应用范

围，大模型实际又可分为通用大模型和专业大模型两

种。通用大模型在各领域和学科中具有强大的泛化能

力，而专业大模型则是通用大模型在专业知识基础上进

行微调（Fine-tuning）所得到的，并在特定领域内的任务

解决上有着更好的表现力（Wu et al.，2023）。目前，各

国各业争相发布了自己的通用大模型，包括中国的华

为盘古、百度文心一言、阿里通义千问、科大讯飞星火，

以及国外的ChatGPT、LLaVa等模型。其中以GPT-3.5
为基础进行微调得到的单一模态大模型Cha tGPT
（Brown et al.,2020），一经问世便产生了巨大反响。在

2023年3月，OpenAI进一步在GPT-3.5的基础上发布

了GPT-4多模态大型语言模型（Multimodal Large Lan-
guage Model ，MLLM）及ChatGPT Plus聊天机器人

（OpenAI，2023a）。以GPT-4为代表的多模态大模型，

进一步扩展了大模型的视野和能力范围，突破了大型

语言模型仅限于文本训练的局限性，解锁了多模态输

入，再次刷新了大模型在低资源和零数据场景下的语

言理解和生成能力，进一步加速了AI与千行百业的融

合进程。

尽管通用大模型在各领域上普遍具有较好的表

现力，但若直接用其来解决特定领域的复杂问题，通常

会得到许多片面的回答和错误的信息（表1），究其原因

主要是不同领域知识的多样性和复杂性以及训练样本

的有限性所致（Ling et al.，2023）。最近，越来越多的

团队对通用大模型在特定领域专业化方面进行了研究

和实践。目前生物医学（Gu et al.，2021；Jin et al.，
2023；Li et al.，2023；Zhang et al.，2023）、金融（Wu et
al.，2023）、教育（InternLM Team，2023）、交通（Zheng
et al.，2023）等领域已逐步公布了相应领域的专业大

模型，以弥补通用大模型在垂直方向上的短板。

而深空探测领域作为高新科技一直以来的代表

和前沿，也开展了大模型的研究工作，中国探月与航天

工程中心正在与百度共同建立“航天-百度·文心”大模

型。月球探测是我国深空探测的首要任务之一，“数字

月球”（孙鹏举等，2022）的建设和“元月球”（任曼等，

2023）概念的提出，将为月球探测任务的高效实施和月

球科学的快速发展提供智慧化的数据支持与技术保

障。在经历了功能设计、技术研究、框架搭建和完善等

过程后，“新一代数字月球云平台”应运而生并逐渐成

型，本着集科学研究、工程实施和科普教育为一体的理
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念，目前数字月球已实现了对月球科学数据的数字化

采集、检索、表达和初步应用等功能。打造智慧化的数

字月球云平台一直是数字月球努力的方向，无论是其

海量的多源数据，还是其用户至上的理念均与多模态

大模型的关键核心高度吻合。在当今AI大模型生态的

背景下，结合数字月球与多模态大模型，发展月球与行

星科学多模态大模型，是将AI落实到行星科学领域的

必然趋势。专业模型的建立能够有效为月球与行星科

研工作者以及数字月球用户提供更加精准、可信的数

据检索、知识回答及科学数据分析和挖掘等服务，真正

实现大数据驱动科学发展的目标。

本文以大模型和数字月球为理论基础，首次提出

月球与行星科学多模态大模型概念、框架及应用场景，

并对模型训练数据和核心技术等细节进行深入讨论。

1 月球与行星科学多模态大模型定义

随着大数据和AI的快速发展，以及数据信息化和

智能化程度的不断加深，科学研究正在从实验科学（第

一范式）、理论科学（第二范式）和计算科学（第三范

式），向数据密集型科学的第四范式——“大数据驱动

科学发现”的新范式转型（图1）。第四范式强调通过对

大规模数据的挖掘和分析发现新科学问题和认识，突

破了以往科学研究中的学科对立、数据质量有限等局

限，并促进了不同学科之间的相互相容，重建了科学预

测的可能性（米加宁等，2018）。特别是在数据科学和

自然语言处理领域中，大型语言模型从已知文本中生

成未知文本的能力完美诠释了第四范式，这也正是大

数据驱动科学发现的最好实例。

月球与行星科学多模态大模型（lunar and plane-
tary multimodal large language model， LP-MLLM），是

建立在数字月球云平台之上的嵌入式多模态大模型，

支持从文献、期刊、报告等文本数据中自动挖掘并获取

有用知识，同时也支持从影像、光谱、雷达等多源探测

数据中学习知识并发现问题，实现数字月球的智能化

分析和挖掘功能，完成数字月球云平台的愿景。该模

型具备多模态多任务的处理能力，为数字月球云平台

用户提供更专业的目标检测、算法生成、图文交互、知

识挖掘、研究引导等多样化服务，以协助用户进行更高

效的知识获取和数据分析任务，挖掘数据中潜在的因

果关系，发现并解决科学问题。LP-MLLM是在第四范

式和大模型驱动下所生成的产物，其中多模态大模型

和月球与行星大数据是其关键核心。建立LP-MLLM是

表 1 通用大模型关于月球与行星科学领域问题的回答实例

Table 1 The example of the General Language Model’s answer in the field of lunar and planetary science

通用大模型关于月球与行星科学领域问题的回答

模型： 问：南极-艾肯盆地的形成对月球演化的影响?

Chatgpt(基于GPT-3.5)

答：南极-艾肯盆地是月球上最大的撞击盆地之一，形成于大约38亿年前。它的形成对月球演化产生了广泛而重要的影响。
首先，南极-艾肯盆地的撞击事件释放了巨大的能量，导致了岩石的熔融和挥发物的释放。这个撞击事件产生的巨大能量释
放形成了一个巨大的撞击坑，深达13 km, 直径约为2500 km。撞击事件将大量的岩石和尘埃抛射到空中，并形成了一个巨大
的撞击坑环。这些抛射物落回月球表面，覆盖了广泛的区域，形成了许多撞击坑和山脉。其次，南极–艾肯盆地的形成引发
了岩石圈的扰动和熔融。撞击事件产生的能量使地壳熔融，并形成了岩浆。这些岩浆从地下涌出，形成了月球上许多火山
活动和熔岩平原。这些火山活动和熔岩平原的形成改变了月球表面的地貌，并对月球的地质演化产生了深远的影响。此
外，南极-艾肯盆地的撞击事件释放了大量的热能，导致了月球内部的地热活动。这种地热活动可能导致了地壳的变形、火山
活动的增加以及热液的产生。这些地热活动对月球的地质演化和地表特征的形成产生了重要的影响。

总的来说，南极-艾肯盆地的形成对月球演化产生了多方面的影响。它改变了月球表面的地貌，形成了撞击坑和山脉，同
时也引发了火山活动和熔岩平原的形成。此外，它还导致了地热活动的增加，对月球的地壳变形和地热特征产生了影响。
这些影响对我们理解月球的演化历史和地球外行星的撞击过程都具有重要意义(OpenAI, 2023b)。
评价：回答内容较详细，层次划分也比较清晰。但是该回答在某些知识点上却出现了明显的错误，同时对于一些关键知识点
的回答也没有给出出处，整体回答有明显漏洞且不够严谨。首先南极–艾肯(SPA)盆地的形成时间是43亿年前左右，而回答
里却说是在38亿年前；其次这句话“这些抛射物落回月球表面，覆盖了广泛的区域，形成了许多撞击坑和山脉。” 后半句描述
不够严谨，应该是“形成了许多二次撞击坑和山脉”，回答里还将“月壳”描述为了“地壳”；另外回答里也未提及撞击事件对月
球正面的影响，主要是SPA撞击事件与风暴洋形成之间的关系

从上述的回答细节中，可知ChatGPT关于月球科学问题的回答存在多处明显错误且在细节描述方面不够严谨，同时也存
在一定的局限和片面性。一方面可能是由于模型在获取数据来源时并未对其正确性进行分辨，导致回答内容中出现了明显
的错误。另一名方面可能是因为模型的训练数据比较广泛而对于专业领域内的知识不够深入，造成了目前答案的片面性。

模型： 问：南极-艾肯盆地的形成对月球演化的影响?

必应(基于GPT-4.0)

答：南极-艾肯盆地是月球上最大、最古老的撞击盆地之一，也是太阳系最大的撞击盆地之一。它的形成对月球演化产生了重
要影响。据中国科学院地质与地球物理研究所的张金海等人的研究，南极-艾肯盆地的形成可能是由于一颗直径约为500 km
的小行星撞击月球而形成的。该撞击事件可能导致了月球内部物质的混合和熔融，从而影响了月球的演化。(源：与必应的
对话, 2023/7/4)
评价：该回答比较简洁，同时也给出了相应的出处，一定程度上保证了回答的可信度。然而必应的大部分回答内容都在描述
南极-艾肯盆地和其成因，而对于提问的核心即其对月球演化的影响，却只提供了有限的假说。在模型的回答里只给出了以
张金海学者为代表的观点，并未提及其他假说和理论，也尚未提及SPA撞击事件溅射物对月球表面物质分布的影响。整体回
答效果比较片面，这可能是由于模型数据库在专业知识上比较有限，缺少足够的训练数据所造成的。
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月球与行星科学领域的必然发展趋势，也是实现大数据

驱动科学发现在行星科学领域落地生根的必要途径。

2 月球与行星科学多模态大模型设计

2.1 多模态数据集（Multimodal Dataset）
数据、计算能力和算法是大模型的三大关键要

素，而数据集则是所有模型训练的前提，因此高质量的

数据集是保障日后模型精确度的关键（Yuan et al.，
2022）。在本文中，多模态数据集是LP-MLLM建立和

训练的必要因素之一，除了现有的数字月球数据库，多

模态数据集将进一步在其他行星探测数据和科学数据

（包括火星、水星、金星等行星）的基础上建立。目前，

数字月球云平台的数据总量已超过1 PB（孙鹏举等，

2022），并集成了大量的月球多模态数据，包括相关期

刊文献、技术报告、平台说明书等文本类数据，以及一

系列非文本数据，如多媒体科普视频、算法程序代码、

影像、光谱以及雷达等探测数据。对于其他行星的探

测数据与科学成果数据，主要包括国内天问一号对火

星的探测数据，国际上其他国家对火星、水星、金星等

行星的探测数据，以及相关矿物元素的含量分布图、地

质图及文献期刊等成果数据（表2）。通过对上述数据

进行有效筛选、重复数据删除（Lee et al.，2022）、清洗

以及不同模态数据的统一（Zhu et al.，2022；Li et al.，
2022；Zhang et al.，2023）等数据处理工作，将得到适用

于LP-MLLM训练的高质量数据集。

2.2 模型组成

LP-MLLM的主要组成包括多模态大型语言模型

和多模态知识库两部分。

2.2.1 多模态大型语言模型（MLLM） 在月球与行

星科学领域中，很多科学问题和应用场景中的数据都

是多模态混合的，因此建立能够同时处理并返回多种

模态数据的大模型，是数字月球通向智慧化的重要一

步。本文提出的LP-MLLM拟建立在开源的多模态大

模型算法基础上，通过“预训练+微调”的形式来增强

其在月球与行星科学领域上的知识理解能力和推理能

力。在预训练阶段，模型利用未标注的多模态数据集

进行无监督的预训练，学习多模态数据之间的潜在关

系和表示。而在微调阶段，模型需要在月球与行星科

学相关任务的文本、图像、光谱等多模态数据的标注集

上，对模型的部分网络层进行微调。然而随着AI技术

的发展，大模型的参数也越来越多，传统的微调方法已

经不再适用，LoRA（Low-Rank Adaptation）（Hu et al.，
2021）、P-tuning v2（Liu et al.，2022）、Freeze等高效的

参数微调方法，则解决了现阶段模型参数量太多的问

题，同时保证了微调的效果。其中，LoRA可以与其它

微调方法相结合，使微调更具资源效率和可访问性。

它通过只训练在模型中新增的网络层参数和高阶矩阵

秩的分解方法，大大减少了微调的参数量、节省了模型

的训练成本，并且还能取得与全模型微调方法类似的

图1 科学研究范式的发展（修改自Hey et al.，2009；邓仲华和

李志芳，2013）

Fig.1 The development of scientific research paradigm

（modified after Hey et al.，2009，Deng and Li，2013）

表 2 多模态数据集的组成

Table 2 The composition of Multimodal Dataset

内容 数据描述 数据量

数字月球数据库
——月球探测数据

嫦娥系列工程CE-1/2/3/4，国外月球探测任务包括Apollo、Clementine、Lunar Obiter、Lunar Respecter、Galileo、
GRAIL、LRO、SELENE和Chandrayaan-1等搭载的各种探测载荷所获取的探测数据

约1056 TB

数字月球数据库
——科学成果数据

全月1∶250万地质图、岩石类型分布、月球构造纲要图、撞击坑分布、美国月球地质图、粗糙度图、矿产资源、太
阳能资源、氦3分布、月表温度、空间环境数据、宇宙射线数据、月球地名点数据、控制点数据、月球物质标准光
谱数据、基础地形数据、历史图件、月球期刊文献、科研报告、视频音频数据、算法程序代码及其说明文件、数字

月球云平台建设代码、技术报告以及相关使用手册等数据

约93 TB

其他行星探测和
科学成果数据

国内天问一号火星探测任务，国外火星、水星、金星等探测任务包括Mars Express、Mars Reconnaissance Orbiter、
ExoMars、2001 Mars Odyssey、Mars Global Surveyor、Viking Orbiter 1、 Viking Orbiter 2、MESSENGER、Magellan
等搭载的各种探测载荷所获取的探测数据。以及科学成果数据，包括火星地质图、热辐射成像系统（TES）矿物
含量分布图（包括赤铁矿、斜长石、高钙辉石、石英、橄榄石等矿物）、山体阴影、岩石丰度，水星地质图、表面元

素和矿物含量，金星地质图、撞击坑分布以及相关期刊文献、视频音频数据等

约600 TB
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效果，也更符合月球与行星科学多模态大模型在微调

阶段的需求。

多模态大模型将大型语言模型作为“大脑”来执

行多模态任务，拥有惊人的涌现能力。它能够接受多

种类型的训练数据，不仅可以将文本数据进行编码，还

可以将其他类型的数据编码到相同空间，这也使得模

型能够通过单一的机制实现所有类型数据的计算。多

模态大模型可具体分为三个关键技术和一个实现方

式：多模态指令微调、多模态上下文学习、多模态思维

链以及 LLM辅助的视觉推理（Yin et al.，2023）。
（1）多模态指令微调（Multimodal Instruction Tun-

ing，M-IT）：是指通过指令的形式对多模态任务进行描

述并生成相应的多模态指令数据（图2），以此来微调多

模态大模型，从而提高模型在多模态数据上的理解和

执行能力（Wei et al.，2022b；Liu et al.，2023）。它的基

本形式主要包含三个元素：指令、多模态输入及回答。

（2）多模态上下文学习（Multimodal In-Context
Learning，M-ICL）：上下文学习不同于传统从大量数

据中学习隐式关系的监督学习范式，它的关键思想是

从类比中学习（Dong et al.，2023）。目前上下文学习

与大型语言模型相结合的方法，在许多零样本条件下

的任务上取得了良好的成绩。而如今在多模态大模型

的背景下，上下文学习的应用范围已从原始的文本数

据扩展到了更多类型的数据，我们将之称为多模态上

下文学习（图3）。

（3）多模态思维链（Multimodal Chain-of-Thought，
M-CoT）：思维链（CoT）的核心目标是促使大模型不仅

仅只输出最终答案，同时还需要将相应答案的推理过

程进行返回（Yin et al.，2023）。受NLP的启发，单模态

的思维链已逐渐向多模态思维链进行扩展，通过语言

文本类数据和其他多模态数据的结合，模型可以对答

案进行更深入的推导和反演（图4）。

（4）LLM辅助的视觉推理（LLM-Aided Visual
Reasoning，LAVR）：这是一种利用大型语言模型来增

强视觉推理能力的技术，该实现方式通过调用各种多

模态数据与工具以辅助多模态大模型执行更加复杂的

任务。随着多模态数据类型的不断增加，多模态大型

语言模型的感知能力还会进一步在“视觉”基础上得到

拓展。

2.2.2 月球与行星多模态知识库 传统的知识库往

往需要人工或机器通过大量文本分类、文本摘要及信

息提取等任务进行建立，尤其对于不同类型的任务，更

需要设计专门的数据挖掘算法。而对于LP-MLLM，传

统的知识库建立方法便不再适用。

月球与行星多模态数据集是建立多模态知识库

的基础，多模态数据集包含了多样的月球与行星数据，

如矢量、栅格和泛空间等数据。不同模态数据的存储

类型、处理方式有所不同，在一定程度上会影响模型训

练的效率和准确性。因此，为了建立高质量的月球与

行星专业知识库，多模态数据间的模态对齐（Modality
Alignment）是必不可少的（Yin et al.，2023）。模态对

齐具体是指将不同模态的数据，如影像、光谱、雷达、视

频等数据统一编码到相同的表示空间，并将不同任务

统一为相同的任务范式，从而实现以相同的模型框架

及模型参数来处理多模态任务。目前用于处理多模态

任务的模型有：Transformer、CLIP（Radford et al.，
2021）、ALIGN（Jia et al.，2021）等，其中Transformer
模型中的注意力（Attention）机制能够适应各种类型的

图2 多模态指令数据的概念示例

Fig.2 The conceptual example of M-IT

图3 多模态上下文学习的概念示例

Fig.3 The conceptual example of M-ICL

图4 多模态思维链的概念示例

Fig.4 The conceptual example of M-CoT
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数据（Huang et al.，2023），这一算法架构也使得多模态

数据能够在模式对齐上表现得更加出色。因此在LP-
MLLM中，拟将Transformer的解码器作为多模态数据

输入的通用接口，为多模态数据集提供模态对齐的工

具，进而建立多模态知识库。

2.3 模型框架与软硬件系统设计

本文提出的LP-MLLM具体框架结构如图5所
示。它的基本组成模块主要包含多模态大模型与多模

态知识库两部分。当面对复杂的专业领域问题时，模

型能够通过跨模态编码器将不同模态的数据进行特征

对齐，映射到统一的表示空间即多模态知识库。通过

将多模态大模型在专业知识库的基础上进行微调，以

实现模型的专业知识增强效果。

尽管在微调阶段对基座的多模态大模型参数进

行了冻结和不训练，但由于大模型巨大的参数量，训练

一个月球与行星科学多模态大模型仍需大量的计算资

源和算力。因此，将月球与行星科学多模态数据集上

云到专属的数据存储空间，能够在如阿里云、腾讯云、

Google Cloud等云计算平台提供的高性能AI计算资源

基础上，实现月球与行星科学多模态大模型的高效训

练，进而建立月球与行星科学多模态大模型（图6）。

3 月球与行星科学多模态大模型的应用
场景

自20世纪60年代以来，人类开展了一系列月球探

测工作，为解决月球形成和演化、月表资源分布以及表

面和深部物质组成和性质等问题提供了大量数据。随

着探测能力的大幅度提升，月球与行星的探测数据也

在不断增加。尽管有如此多的可用数据，但由于数据

增长的速度远超过科学家的分析速度，导致目前有许

多月球与行星科学的重要问题尚未解决（Varatharajan
et al.，2021）。

大模型在各领域和各任务上，对于自然语言处

理、图像分析、知识推理等方面表现出的强大能力，推

动了AI在解决科学问题方面的发展，为上述问题的解

决带来了希望。本文所提出的月球与行星科学多模态

大模型旨在为用户提供友好的人机交互模式，并支持

多模态数据的输入和多模态任务的执行。模型在月球

与行星科学多模态知识库的基础上，能主动发现新的

潜在关系和科学问题，指引并协助用户发现问题、解决

问题。以目前大模型的技术发展和交互模式为背景，

本文对LP-MLLM的应用场景进行了初探（图7），具体

包括以下几个方面：

（1）文本回答：模型能够针对用户关于月球与行

星科学的问题给出专业的解释和回答；

（2）目标识别：模型支持图像的输入，能够根据用

户的输入需求，实现目标对象的自动识别任务；

（3）图文交互：模型支持图像和文本数据的并列

输入，能够根据用户具体输入的图像数据和文本指令，

给出相应的图文响应；

（4）多模态科学数据分析：模型支持多模态科学

数据的输入和多模态任务的执行，能够分析用户当前

的需求，对目标数据进行挖掘和分析；

（5）驱动科学发现：目前许多科学研究依赖于传

统的物理建模或实验来分析、解释探测仪器的记录数

据，这些方法可能会带来一定的偏差。而AI对数据强

大的挖掘能力能在一定程度上能解决这些偏差，并发

现新的潜在过程（Moseley，2022）。模型支持用户与

之进行深入交流，能够从模型本身的多模态知识库、历

史用户的数据日志以及当前用户的输入数据中学习，

图5 月球与行星科学多模态大模型框架

Fig.5 The framework of LP-MLLM

图6 月球与行星科学多模态大模型软硬件系统设计

Fig.6 The software and hardware design of LP-MLLM
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并发现数据中新的隐式和非线性关系，提供更加自动

化和高效的推理算法，指引用户发现并解决科学问题；

（6）算法自动生成：模型能够根据用户对算法的

描述，生成相应的模型代码程序；

（7）数字月球云平台用户指南：模型可以为数字

月球云平台提供专业的用户使用指南，一定程度上减

少用户学习如何使用平台的时间成本。

4 结论

大型语言模型的横空出现拉开了AI能够主动思

考和解决问题的序幕。以ChatGPT为代表的生成式AI
大大降低了命令计算机解决科学问题的门槛，减少了

数据处理和分析的人工和时间成本，极大地推动了大

模型垂向深入发展的进度。尽管目前大模型的表现并

不是十分完美的，它们在某些领域和专业问题上仍存

在一定的缺陷。但随即问世的多模态大模型，突破了

大模型在跨模态任务上的处理瓶颈，解决了大模型在

数据单一性和任务局限性方面存在的问题，这也意味

着相较于单模态大模型，多模态大模型对于不同研究

领域的数据拥有更好的包容性，可以处理并执行更多

类型的数据和任务，使得多模态大模型具备了更强的

数据分析和推理能力，因此各行业及研究领域加速了

对多模态大模型开发和应用的进程。

本文在多模态大模型和数字月球云平台的基础

上，首次提出了月球与行星科学多模态大模型，从模型

的定义、组成、应用场景以及数据集等进行了详细阐述

和讨论。模型旨在利用月球与行星科学多模态大模

型，协助用户进行更高效和精确的专业知识获取和数

据分析任务，引导用户发现数据的隐式和非线性关系，

更新目前数字月球云平台的人机交互模式，在平台现

有的二三维视觉交互基础上，增加语言的第四维度交

互模式，推进AI在行星科学研究领域的深度应用，实

现大数据驱动科学发现率先在行星科学落地生根，期

望能够搭建基于自然语言交互的智慧化数字月球云

平台。
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