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摘要：以ChatGPT为代表的大语言模型（large language model, LLM）的快速发展，对人类社会的影响力日

益凸显。随着LLM的广泛应用，其潜在的安全漏洞不断暴露，引发学术界和产业界的高度关注，也使得安

全评估等相关方向成为研究热点。为此，基于多模态大模型（multimodal large language model, MLLM）的

视角，对MLLM的偏见问题与安全风险进行了系统性分析。首先，明确界定了MLLM偏见的定义，深入剖

析了模型偏见的三大来源（即训练数据、模型设计缺陷和训练过程）。其次，从3个维度（基于嵌入的评估

方法、基于概率的评估方法和基于生成文本的评估方法）对MLLM偏见评估方法进行系统梳理。在此基础

上，对近5年的偏见缓解研究成果进行了分类梳理。最后，探讨了MLLM偏见缓解面临的机遇与挑战，以

期为研究人员、从业者及政策制定者的MLLM应用与研究工作提供参考。
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Abstract: The rapid development of large language model (LLM), represented by ChatGPT, has exerted an increas‐

ingly profound impact on human society. With the widespread deployment of LLM in real-world applications, their 

potential security vulnerabilities and social risks have been continuously exposed, attracting growing attention from 

both academia and industry and making safety evaluation an important research topic. From the perspective of mul‐
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timodal large language model (MLLM), this survey provides a systematic analysis of bias issues and security risks 

in MLLM. First, the definition of bias in MLLM is clarified, and three major sources of model bias are examined in 

depth, including training data, model design deficiencies, and the training process. Second, existing bias evaluation 

methods for MLLM are systematically reviewed from three dimensions: embedding-based evaluation, probability-

based evaluation, and generated-text-based evaluation. On this basis, recent advances in bias mitigation over the 

past five years are categorized and summarized. Finally, the opportunities and challenges of bias mitigation in 

MLLM are discussed, with the aim of providing useful references for researchers, practitioners, and policymakers 

in the application and research of MLLM.

Key words: multimodal large language model, bias origins, bias mitigation, fairness enhancement

0　引言

人工智能的爆炸式发展催生了多模态大模型

（MLLM）的研究热潮。国内外科技企业纷纷布

局该领域，并相继推出了具有代表性的产品，如

OpenAI 发布的 GPT-4、 Google 发布的 Gemini 

MultiModality、阿里云发布的通义千问。凭借强

大的跨模态信息处理与生成能力，多模态大模型

在自动驾驶[1]、问答系统[2]、医疗诊断与供应链

管理[3]等领域展现出巨大的应用潜力，正深刻重

塑人类社会的生产与生活方式。

然而，多模态大模型在为人类社会带来便利

的同时，也衍生出不容忽视的安全风险，具体表

现为生成与视觉输入不一致的幻觉内容[4]、模型

漏洞引发的敏感信息泄露[5]、受毒性数据恶意污

染[6]、受内在偏见影响生成不当甚至有害的内

容[7]等。此外，当模型在推理过程中过度依赖单

一模态信息时，也可能导致错误的判断，图1展

示了相关错误案例。上述问题不仅会损害用户权

益，降低公众对多模态大模型的信任，还将制约

其应用范围的扩展，因此亟待学术界与产业界开

展深入研究并提出有效治理方案。

公平性是多模态大模型发展过程中不可忽视

的问题。在社会科学与心理学领域，偏见通常被

定义为个体或群体对特定对象或群体持有的不公

正、不合理的负面态度或评价。从针对不同肤色

和性别[8-9]、社会群体[10]的负面情绪歧视性表达，

到刻板化语言联想，多模态大模型中存在的各类

偏见现象已被大量研究证实与记录。为应对大模

型带来的伦理与安全挑战，全球多个权威机构相

继出台了相关的伦理准则与规范。电气电子工程

师学会（IEEE）于 2016年 12月发布了《伦理准

则》，旨在为设计、开发和部署自主智能系统提供

道德指导。欧盟委员会人工智能高级别专家组于

2019年4月 8日发布了《人工智能的伦理准则》，

明确了“可信赖人工智能”的核心定义与实现路

径，构建了一个平衡技术创新与伦理责任的框

架。经济合作与发展组织（OECD）于2019年5月

发布了《经合组织人工智能原则》，确保技术成

果能够广泛惠及不同群体，尊重法律、人权、民

主价值观及多样性，明确责任归属，并开展风险

评估，为各成员国提供了一套通用的人工智能治

理框架。中国信息通信研究院于2023年3月提出

了《中国信通院大模型 2.0体系安全可信标准》，

从模型开发、模型能力、模型运营、模型应用和

安全可信5个维度对大模型的安全性进行系统性

评估，推动大模型在技术创新、安全合规及产业

化应用方面的健康发展。可见，全球范围内相关

机构已针对大模型制定了法规与准则，以提升其

公平性与安全性。

除产业界高度关注外，学术界也围绕多模态大

模型的公平性问题开展了大量深入研究。目前已涌

现出多篇与多模态大模型相关的综述文献[11-18]。部

分研究聚焦偏见的类型划分[13]，部分工作关注
(a) B@80 (b) ;280 

图1　过度依赖单一模态引发的偏见示例
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偏见的量化[14]。有研究指出，偏见可能源于训

练数据[15]；部分研究探讨了模型内置偏见的存

在及其对决策的影响[16]，也有综述对偏见的缓

解方法进行了梳理[10]。然而，现有综述大多局

限于若干特定维度，缺乏全面性。Mehrabi等[17]

归纳了人工智能应用中多种偏见的来源，但未涉

及偏见的量化分析；Gupta 等[18]综述了偏见类

型、量化方法与去偏技术，却未深入分析偏见成

因；Ferrara 等[19]总结了偏见根源及缓解策略，

但对偏见评估方法的研究尚显不足。鉴于此，本

文系统探讨了多模态大模型中偏见的潜在来源，

梳理了偏见的定义、评估与量化方法，总结了现

有偏见缓解（简称缓偏）策略，并分析了该领域

面临的机遇与挑战。

本文的整体框架如图2所示，主要内容如下。

1) 全面梳理MLLM全流程中可能引入偏见

的关键环节。

2) 对MLLM中偏见的定义、量化与缓解方

法进行了分类和总结。

3) 整理了MLLM偏见相关研究的开源代码

和公开数据集。

4) 提出MLLM偏见领域的发展机遇与挑战，

为研究人员和相关从业者发掘未来的研究方向提

供参考。

1　MLLM中的偏见工作概述

1.1　偏见的定义

偏见最初是社会学领域的重要概念。随着人

工智能模型相关研究的不断深入，研究者发现，

多模态大模型在学习与推理过程中同样会产生类

似的偏见现象。本节将分别从社会学视角与多模

态大模型视角两个维度，对偏见的定义进行系统

梳理与阐释。

1.1.1　社会学中的偏见定义

自 20世纪初以来，人类偏见的本质问题便

在认知科学领域引发了持续且广泛的学术争论。

通常，偏见可被定义为对特定群体所持有的不公

正态度倾向，表现为一种先验性或预设性的判

断[20]。Jussim等[21]认为，偏见是一种基于性别、

种族、宗教等社会身份所形成的负面态度，这种

态度往往会催生刻板印象，甚至引发歧视行为。

社会心理学家戈登 • 威拉德 • 奥尔波特

（Gardon Willard Allport）[22]指出，偏见不仅包含

负面情感，还表现为认知层面的扭曲，如对某一

群体形成的错误信念（包括误解）。这种偏见通

常源于个体信息获取不足或信息处理偏差，进而

导致对某一群体做出不公正的评价。由此可见，

理解偏见的本质和来源对推动社会公平、抑制歧

视行为至关重要。在多模态大模型中，偏见问题

同样存在且影响深远，因此有必要对其偏见的定

义、内涵与来源展开深入探讨。

1.1.2　多模态大模型中的偏见定义

在信息时代，自然语言处理（NLP）技术获

得了快速发展。Bolukbasi等[23]指出，多模态大

模型存在将特定词汇与性别不当关联的问题。随

着相关研究的不断深入[24-26]，人们逐渐认识到偏

见对多模态大模型的潜在危害，这些危害包括影

响机器决策[27]、引发种族歧视[28]及制约科学研

究的客观性[29]等。在多模态大模型领域，偏见

通常被定义为一种系统性的倾向，即在特定场景

下，模型使特定个体或群体相较于其他个体或群

体受到不平等的对待[30]。

Delobelle 等[31]将模型偏见定义为在特定社

会背景下产生的认知偏差现象，通常表现为对特

定群体或个体的负面刻板印象。例如，在某些职

业的相关描述中，模型可能倾向于将其归类为某
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图2　本文整体框架
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一性别所特有的职业。

Franco等[32]提出了敏感属性概念，即可能导

致模型决策不公平的个体或群体特征，并将偏见

定义为模型在决策过程中其概率分布对敏感属性

的依赖。这种依赖会引发对特定群体的偏向或歧

视行为，使模型在预测时因个体属于某一群体而

做出不公正的判断。

Liang等[33]提出了全局偏见概念，这与针对

敏感属性的细粒度局部偏见有所不同。全局偏见

是指数据集中普遍存在的系统性偏差。全局偏见

可能会对机器学习模型产生不利的影响，导致模

型在预测新数据时产生错误的结果。

Zhang等[34]探究了全局偏见中的服务提供商

偏见，即在缺乏明确输入提示的条件下，模型倾

向于优先推荐特定服务提供者的系统性偏好。

与心理学领域相对成熟的定义体系不同，

虽然多模态大模型中的偏见定义繁多，但缺乏

系统性的阐述与归纳。Blodgett等[35]在梳理 146

篇相关文献后发现，现有研究在动机、方法及

偏见定义等层面存在诸多不一致。为更全面地

理解模型偏见，Ferrer等[26]将模型偏见划分为 3

类，即模型偏差、训练数据偏差与使用偏差。

其中，模型偏差是指算法本身存在的固有缺陷；

训练数据偏差是指用于训练算法的数据集存在

偏见；使用偏差是指模型在实际应用过程中产

生的偏见。

1.2　MLLM偏见相关工作综述

尽管多模态大模型研究领域已取得诸多成

果，但针对其偏见问题的研究仍显不足。首先，

多模态大模型作为大语言模型（LLM）的一个重

要分支，聚焦其偏见问题的专项研究与综述文献

数量较少。其次，多模态大模型诸多关键的训练

细节（如数据集采集流程、数据清洗规范）并未

对外公开，致使相关研究仍处于“黑盒分析”阶

段，难以精准剖析偏见成因。再次，多模态大模

型的偏见可能在多个环节被引入或放大，最终引

发歧视性输出，因此研发高效且通用的偏见缓解

方法显得尤为迫切。

现阶段，已有部分综述文献针对多模态大模

型的偏见相关研究展开梳理和总结，主要围绕多

模态大模型偏见来源、偏见评估、偏见缓解三大

方向展开。本节将从上述维度，对现有多模态大

模型偏见相关的综述文献进行概括，详见表1。

1.2.1　聚集单一维度综述

目前，部分综述性的研究聚焦偏见溯源这一

维度，大多依据模型全生命周期的不同环节对偏

见来源开展系统性梳理与分类。

Ferrara[19]聚焦偏见起源，对ChatGPT及GPT-4

等模型中偏见的引入环节及其原因进行了综述，

并对偏见进行了分类和总结。Tang等[36]从数据、

模型及应用3个层面归纳了偏见产生的根源，并

针对法律层面提出了相应的策略以抑制偏见。

Meade等[37]选取反事实数据增强、Dropout、

迭代核空间投影、自我纠偏和句子纠偏5种偏见

缓解技术，针对性评估其在抑制语言模型性别、

种族及宗教偏见方面的效果。该研究还深入剖析

了现有偏见缓解技术的局限性，并探讨了该领域

未来的研究方向。

1.2.2　聚集综合维度综述

除偏见溯源相关研究外，现有综述性的研究

表1　现有多模态大模型偏见相关综述文献

文献

[19]

[36]

[37]

[38]

[39]

[30]

本文

偏见来源

训练数据

●
●
—

●
—

—

●

模型设计

—

●
—

—

—

—

●

训练过程

●
●
—

●
—

—

●

偏见评估

评估数据集

—

—

●
●
—

●
●

偏见评估方法

—

—

●
●
●
●
●

偏见缓解

预处理阶段缓偏

●
●
●
●
●
●
●

训练阶段缓偏

●
●
●
●
●
●
●

后处理阶段缓偏

—

—

●
—

●
●
●

缓偏性能评价

—

—

●
●
●
—

●
注：●表示文献包含该方面内容，—表示文献中不包含该方面内容。
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工作主要围绕偏见评估与偏见缓解展开，内容涵

盖偏见缓解技术介绍、偏见评估数据集的筛选、

评估方法的应用。

Li等[38]对偏见评估数据集进行了综述，并

依据内在偏见与外在偏见的分类方法，归纳了多

种偏见缓解策略。Lin等[39]在常规评估数据集的

基础上，总结了包括中文偏见数据集（CHBias）

在内的较新评估数据集，并且根据偏见缓解的环

节，对各类缓解方法进行了综述。

Gallegos等[30]进行了更为全面的综述性的研

究工作，既对偏见的种类进行了总结，又对常见

的偏见评估数据集及偏见评估方法进行了归纳。

此外，他们对当前缓解偏见的方法进行了分类与

归纳，并分析了目前缓解偏见面临的挑战。

2　MLLM中的偏见

相较于单一模态大模型，多模态大模型面临

的偏见更加复杂和多样化，究其根源在于多模态

数据集融合了文本、图像、音频等感知信息。本

节首先探讨多模态大模型偏见的来源，进而分析

多模态大模型中存在的偏见及其潜在影响。

多模态大模型通常由初始开发者构建模型架

构，相关研究机构负责采集和构建训练数据集完

成模型预训练，并发布预训练模型供二次开发者

进行微调优化，最终由终端用户进行应用。然

而，由于模型具备强大的泛化能力，偏见可能在

各个环节中被引入。本节将从训练数据、模型设

计和训练过程 3 个维度，系统探讨偏见的引入

机制。

2.1　训练数据引入的偏见

多模态大模型通常依赖大规模数据集进行训

练。然而，数据来源的不稳定性、采集过程的不

规范性和标注过程中的主观性，使得训练数据中

不可避免地掺杂有害信息。基于此类数据训练的

多模态大模型在迭代优化过程中会逐步习得并放

大数据中隐含的偏见[40]。图3展示了训练数据引

入偏见的具体机制与过程。Birhane 等[41]指出，

数据层面的偏见在模型训练过程中会被放大，不

仅导致模型在文本预测和生成任务中表现出明显

的偏见，还伴随着模型精度的显著下降。例如，

从互联网采集的数据可能反映了在线内容中存在

的社会偏见。如果训练数据主要来自特定的平台

或特定的人群，那么模型难以实现跨群体泛化性。

Garcia等[42]强调，即便是经过人工标注的小规模

数据集，如微软开发的图像数据集 MS COCO，

也可能隐含社会偏见。随着使用采集的大规模、

未经筛选的数据训练多模态大模型逐渐成为主流

趋势，模型的偏见问题将愈发严峻。

此外，人工标注的主观性特质也可能引入新

的偏见。Haliburton等[43]发现，不同民族、不同

性别的标注者对同一张图像进行标注其结果存在

显著差异。Hovy等[44]指出，由于不同社会群体

对标签语义的理解存在差异，加之社会文化背景

的多样性，标注过程中容易产生偏差，最终转化

为模型训练中的标注偏见。

由于多模态大模型具有强大的概括拟合能力，

数据样本分布不均也会导致模型产生偏见。Ma‐

vrogiorgos等[45]发现，数据采集方法不规范、样

本分布不均、采集过程中的人为干扰或固有偏

差，均可能导致产生不平衡的数据集。Hirota[46]

指出，在包括Visual Genome在内的多个数据集

中，关于男性和女性对象的问题数量存在显著差

异，且答案分布也呈现性别分化。这种样本分布

的不均衡性可能导致训练出的模型产生性别偏见。

在跨模态对齐过程中，模型通过学习不同模

态间的映射关系实现信息融合。然而，这种机制

可能导致模型对某一模态的信息产生过度依赖，

进而忽视其他模态的信息，最终影响模型的公平

性与泛化能力。Khan等[47]的研究揭示，在多模

态场景图生成任务中，若训练数据集中包含大量

“人”与“拿着”的对象关系，则模型对“人”

与“站在旁边”的对象关系的识别能力将受到制

约。Park等[48]指出，在视频动作识别任务中，模

型对主导模态的偏好可能导致它忽视其他模态的

信息，从而影响模型对各模态互补信息的充分利

用。Pan等[49]指出，在多模态生物识别任务中，

当某一模态的数据缺失时，模型倾向于依赖主导

?*80+;20 *6? A/

:/A?

图3　训练数据引入偏见的具体机制与过程

··26



第 2 期 陈晋音等：多模态大模型的偏见溯源和危害以及公平性提升研究综述

模态，这对模型的识别性能和鲁棒性会产生不利

的影响。

当不同模态的信息存在隐性偏见对齐时，多

模态模型会通过认知协同效应放大单一模态的偏

见。Chen 等[7]发现，在视觉语义角色标注任务

中，多模态大模型存在显著的协同偏见放大现

象。具体而言，图像特征中的“厨房背景”（视

觉偏见）与文本特征中的“cook”（语言偏见）

在共享表示空间中相互作用，导致训练数据集中

女性厨师样本的比例为33%，而模型的预测结果

却将此比例放大至 68%。Yin等[50]指出，在对比

性语言−图像预训练（CLIP）类模型中，当训练

语料与图文对同时将“nurse”与女性、“crimi‐

nal”与少数族裔高度关联时，模型在跨模态检

索与零样本分类任务中会协同放大这类偏见。

Zhang等[51]发现，视觉模态与语言模态各自携带

的偏见在结合后会产生协同放大效应，导致最终

预测的偏差被放大至原始水平的2.1至2.4倍，该

效应在性别和种族维度上均得到验证。

2.2　模型设计缺陷引入的偏见

模型设计层面的缺陷同样会引入或加剧模型

偏见。以算法优化为例，若设计者一味追求算法

效率而忽视算法的公平性，这种设计偏见可能通

过优化过程传导至模型行为，最终导致不公平结

果的产生，并加剧既有偏见。

在 LLM 中，算法设计是至关重要的一环，

不当的算法设计可能引发模型过度泛化、推理谬

误等问题，在无意识中加剧偏见。Shah等[52]发

现，部分机器学习算法在分类任务中倾向于选择

特定特征而忽略其他特征，从而导致偏见。

Hickman等[53]指出，模型的设计目标、优化目标

设置不当，会导致模型对不同群体的预测结果出

现系统性差异，甚至放大既有群体间的差异，进

而引发学习偏见。

在特征提取层面，不恰当的特征提取策略可

能导致模型倾向于捕捉特定类型的特征。Hovy

等[44]的研究表明，基于统计的词向量等特征提

取方法蕴含词汇的使用频率、上下文信息，这些

信息往往与特定群体相关联，致使模型处理对应

群体数据时产生针对性偏见。

在多语言及跨文化场景下，模型设计必须充

分考虑语言与文化的多样性。不同语言在语法、

词汇及语义层面的差异，以及文化背景的异质

性，均可能对模型的性能产生显著影响。Raj

等[54]指出，通过模拟多样化社会互动，在单个

训练周期内对Meta AI模型进行指令微调，可使

模型偏见最多降低40%。

在多模态对齐流程中，设计缺陷同样会诱发

模型偏见。Xiao等[55]指出，现有的视觉模型在

处理图文对齐时，通常将每个文本标记赋予同等

权重，这种做法可能过度强调与输入图像相关性

较低甚至语义矛盾的文本标记，从而导致偏见。

Hamidieh等[56]发现，视觉模型在图像检索或生

成任务中可能表现出偏见倾向，尤其是在模型将

特定族群的图像与负面词汇频繁关联的情况下，

这种偏见倾向更加显著。

2.3　训练过程引入的偏见

当前多模态大模型的训练高度依赖模型试验

者与模型之间的交互。然而，若模型本身已携带

偏见，这种交互可能在无意中强化模型试验者的

既有偏见，形成“人机偏见反馈循环”，进而使模

型的偏见程度不断加深。Franco等[32]发现，参与

者最初对情感表达的微小偏见，在与人工智能

（AI）模型交互后会被显著放大，而参与者被放

大的偏见又会反向影响AI模型，最终导致模型偏

见持续深化。

尽管借助人类反馈能够缓解AI系统中的偏

见，但由于反馈者拥有不同的社会背景及立场，

反馈过程本身也不可避免地会引入新的偏见。

Gautam等[57]指出，随着AI模型的演进及其应用

范围的拓展，这些模型逐渐表现出模仿人类偏见

的倾向，从而加剧了对特定群体的不公正对待。

Wang等[58]发现，在模型训练过程中，伪标签的

不当使用或数据分布的不均衡可能引入偏见，导

致模型过度关注某些类别。

在模型的预训练阶段，训练数据中蕴含的原

始偏见会被模型习得并放大。Wolfe等[59]指出，

模型在学习过程中会根据其预训练数据中所包含

的信息来调整自己的参数，若预训练数据本身存

在偏见，模型习得的参数也会带有这种偏见，最

终导致其对特定群体产生不公平的预测。

多模态大模型还存在模态竞争熵现象，即高
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置信度模态会抑制其他模态的公平性约束。当某

一模态的偏见贡献度显著高于其他模态时，模型

会忽视来自视觉等模态的公平性信号。Leng

等[60]发现，在文本主导的场景下，LLaVA-13B

模型中视觉与音频模态的公平性约束被掩盖，进

而加剧了模型的性别偏见。

2.4　不同来源偏见的相互作用

不同来源的偏见并非孤立存在，它们之间可

能产生复杂的乘法效应，导致偏见被放大。

Seyyed-Kalantari 等[61]针对交叉群体偏见进行了

深入探讨。他们发现，部分模型对“黑人女性”

或“年轻黑人女性”等交叉身份群体的漏诊率，

显著高于任何单一身份群体。这一发现揭示了偏

见并非简单的加和，而是以复合形式被放大。

Farnadi 等[62]指出，当训练数据在肤色、性别、

语言等维度代表性不足时，Transformer架构内部

的表征压缩机制会加剧模型跨群体性能差异，结

合自监督损失函数与跨模态注意力机制的共同作

用，最终引发模型安全性差异的连锁放大效应。

Xu等[63]通过系统性测量，深入探讨了数据分布

偏差与模型架构中敏感组件（如跨模态注意力机

制、视觉编码器）之间的协同放大效应。研究结

果表明，当训练数据集中“黑人女性”图像的占

比降低至5%时，CLIP-style架构的跨模态注意力

权重差异将导致职业性别刻板印象得分提升至原

来的3.2倍。

与此同时，模型的架构设计（如损失函数）

与训练目标（如最大似然估计）之间的隐性冲

突，也会导致公平性约束失效。Wang等[64]指出，

在多任务学习框架下，共享表示结构在同时优化

多个任务目标时，公平性目标与主要任务的准确

性目标之间存在梯度冲突，导致在训练后期，公

平性约束被主要任务的梯度压制。Hu等[65]发现，

在多任务学习中，共享表示空间在优化多个任务

目标（如准确率与公平性）时，不同任务的梯度

方向可能不一致，导致公平性约束在共享结构中

被稀释甚至抵消。Aguirre等[66]研究表明，在多

任务学习场景下，共享表示结构在迁移公平性约

束时存在显著的失效问题。

3　MLLM中的偏见评估

偏见评估是缓解多模态大模型偏见的基石。然

而，由于多模态大模型需要处理多种模态的信息，

其评估体系的复杂度相较于单模态模型显著提升。

因此，构建全面的评估数据集，并设计科学、可

靠的评估方法对于推动该领域的发展至关重要。

3.1　评估数据集及其局限性

3.1.1　评估数据集

为有效评估多模态大模型的偏见，需要构建

专门的数据集，通过测试模型在数据集上的响应

表现，开展系统性打分与偏差分析，即可量化模

型的偏见程度。表2对本文涉及的各类偏见评估

数据集进行了汇总概述。

（1）面向复合任务场景的综合偏见评估

不同数据集的适用场景、评估维度存在明显

差异，研究人员梳理了适配医疗诊断、自动驾驶

等复合任务场景，实现性别、种族、年龄等交叉

敏感属性的综合偏见评估的数据集。

为检测LLM在角色扮演场景中潜藏的偏见，

Li等[67]构建了BiasLens数据集。基于该数据集，

研究者对OpenAI、Mistral AI、Meta、Alibaba和

DeepSeek 旗下的 6款LLM进行了测试，评估模

型在30 000余个特定问题上的响应表现，最终识

表2　偏见评估数据集汇总

数据集

BiasLens[67]

BOLD[68]

BBQ[49]

Indian-BHED[69]

DecodingTrus-
Benchmark[70]

SB-bench[14]

PCAD[71]

Political Compass 
Test[72-73]

G7成员国政治

问卷[72]

Hate-Identity[74]

Hate-Demographic[74]

MISINFORMATI
ON[74]

WinoGender[75]

GenderAlign[76]

样本

数量/个

33 000

23 679

58 492

229

1 000

7 500

268

62

805

159 872

276 872

29 556

720

8 000

偏见类型

性别

√
√
√
√
√
√
—

—

—

√
√
—

√
√

种族

√
√
√
√
√
√
√
—

—

√
√
—

—

—

年龄

√

√

√
√
√
—

—

—

√
—

—

—

宗教

√
√
√
√
—

√
—

—

—

√
√
—

—

—

政治

—

—

—

—

—

—

—

√

√
—

—

√
—

—

注：√表示数据集包含该类型偏见数据，—表示数据集不包含该

类型偏见数据。

··28



第 2 期 陈晋音等：多模态大模型的偏见溯源和危害以及公平性提升研究综述

别出72 716个偏见实例。

为探究文化背景差异诱发的模型偏见，Zhuo

等[68]采用传统测试集，从偏见、可靠性、鲁棒

性和毒性 4 个维度对 ChatGPT 进行了全面的评

估。研究结果表明，ChatGPT在特定条件下存在

性能局限性，揭示了LLM对不同文化背景的理

解存在偏见。Khandelwal 等[69] 构建了 Indian-

BHED数据集，用于评估印度和美国两种文化背

景下，模型在性别、种族、宗教和种姓4个维度

上的偏见程度。结果显示，在印度文化背景下，

模型在宗教和种姓两个维度的偏见表现最为显著。

为评估模型针对多元社会群体的社会偏见，

Wang等[70]构建了一个由不同群体的偏见提示词

组成的基准数据集。实验结果表明，在特定系统

或用户提示下，GPT-4 的不安全性更加显著。

Narnaware等[14]构建了覆盖年龄、残疾状态等9类

社会属性的 SB-bench数据集，用于系统衡量模

型在面对视觉刻板印象时的表现与倾向。

在医学领域，为评估LLM在临终关怀场景

中是否存在偏见传播问题，Akhras等[71]通过迭

代开发流程构建了PCAD数据集。研究表明，尽

管GPT-4o模型具备生成医学知识助手回答的能

力，但其输出内容中存在偏见，需要优化。

（2）针对单一任务场景的深度评估

针对政治立场检测、性别问答等单一任务场

景，专项评估数据集聚焦政治倾向、性别代词等

特定敏感属性的深度评估。

为评估各类LLM蕴含的政治偏见与政治倾

向，Rutinowski等[72]运用政治倾向问卷和人格评

估工具对ChatGPT的政治立场与自我认知进行了

深入探究。研究结果显示，ChatGPT整体偏向进

步主义，但在自由意志与权威主义维度未表现出

显著的偏好。这一结果揭示了当前版本的Chat‐

GPT在政治立场与自我认知方面存在特定倾向。

Hartmann等[73]采用3种不同的提示词对ChatGPT

进行测试，结果都表明其存在政治偏见。Feng

等[74]使用Hate-Identity等3个数据集在选取的14款

LLM上进行了两个下游任务（仇恨言论检测和

虚假信息检测）的评估。

针对性别偏见评估，Bachmann 等[75]使用

WinoGender数据集，通过指代消解任务检测模

型偏见。若模型在处理包含“他”的语句时表现

良好，而在处理包含“她”的语句时表现不佳，

则表明模型存在性别偏见。Zhang等[76]构建了专

用于评估及缓解性别偏见的GenderAlign数据集。

该数据集包含 8 000个与性别相关的单轮对话实

例，每个实例均配备由人工智能助手生成的“接

受”与“拒绝”两种响应。

3.1.2　评估数据集的局限性

尽管现有数据集为多模态大模型偏见的评估

提供了重要支撑，但现有评估数据集自身存在若

干局限性，这些局限性可能影响模型偏见的评估

效果。Selvam等[77]明确指出，社会偏见基准数据

集的构建方式会直接影响模型偏见程度的判定，

甚至引发误判。

首先，当面对新兴偏见类型时，现有数据集

往往难以发挥有效作用。Li等[67]证实，SB-bench 

数据集无法对各类新型偏见开展有效评估。

其次，部分数据集仅覆盖特定群体子集，存

在多样性与代表性不足的问题。Dhamala等[78]指

出，BOLD数据集[68]中的种族相关数据仅局限于

美国文化背景下定义的少数种族身份，难以适配

全球多元种族的偏见评估场景，导致跨种族偏见

评估结果存在不确定性。

此外，现有部分数据集的偏见辨识粒度较

粗、评估维度不够全面，限制了其在精准定位与

呈现偏见方面的能力。Selvam等[77]在Winogen‐

der基准测试中发现，仅通过对语句进行释义或

添加描述性词汇，模型测得的性别偏见程度便会

发生显著变化。

最后，数据集标注环节同样可能引入偏见。

以GenderAlign数据集[76]为例，其数据标注采用

GPT-3.5模型进行自动化处理，并非采用传统的

人工标注方式，而GPT-3.5模型的算法本身可能

蕴含性别偏见，这种算法固有的偏见可能通过标

注过程传导至数据集，对构建真正中立无偏见的

评估基准构成潜在障碍。

3.2　偏见评估方法

在选定偏见评估数据集的基础上，需采用适

宜的评估方法以实现对多模态大模型偏见的定量

分析。如表3所示，当前主流的偏见评估方法可

归纳为三大类。本节将遵循这一分类体系，依次
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对基于嵌入的评估方法、基于概率的评估方法和

基于生成文本的评估方法展开详细论述。

3.2.1　基于嵌入的评估方法

基于嵌入的评估方法通过分析模型生成的词

嵌入或向量表示来检测偏见，其核心思想是：若

模型的嵌入空间中存在偏见，则某些词语或概念

的向量表示会呈现不期望的语义关联或统计

差异。

词嵌入关联测试（word embedding associa‐

tion test, WEAT）是该类方法的典型代表，主要

用于衡量社会群体概念（如性别）与中性属性

（如职业）之间的关联程度。Bevara 等[79]采用

WEAT对Transformer架构模型的偏见进行评估，

发现随着模型参数量的增加，模型对性别偏见的

识别能力逐步提高，其中最大规模的模型可以实

现高达29%的偏见消减。

然而，WEAT存在固有的局限性。Van Loon

等[80]指出，词汇频率会极大地影响评估结果

（词嵌入模型倾向于将高频词汇与积极情感关联，

而将低频词汇与消极情感关联，这种统计偏差可

能误导用户对偏见程度的判断）。为弥补WEAT

的缺陷，May 等[81]提出了句子嵌入关联测试

（sentence embedding association test, SEAT） 方

法。SEAT采用模板化句子（如“这是[BLANK]”

和“[BLANK]是事物”），通过替换槽位中的社

会群体词与中性属性词生成句嵌入，实现句子级

表3　评估方法汇总

方法类型

基于嵌入

的评估

方法

基于概率

的评估

方法

基于生成

文本的

评估方法

文献

[30]

[79]

[80]

[81]

[82]

[83]

[84]

[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

方法名称

WEAT

WEAT

WEAT

SEAT

SD-WEAT

CEAT

Sentence Bias 
Score

主题建模方法

基于词典的词相

似性分析

GloVe

CAT

CrowS-Pairs 
Score

AUL

LMB

ST

Marked Personas

数据结构

静态字

静态字

静态字

上下文句子

静态字

上下文句子

上下文句子

词汇与文本对

词汇与上

下文句子

上下文句子

刻板印象与反

刻板印象句子

刻板印象与反

刻板印象句子

刻板印象与反

刻板印象句子

上下文句子

生成人物角色的

自然语言提示

方法的优点

1) 能够量化模型中的隐性偏见；2) 无须依赖人工标注数据；3) 具备良好的

可重复性与标准化程度；4) 能够揭示语料库中蕴含的潜在偏见

1) 能够量化模型中的隐性偏见；2) 无须依赖人工标注数据；3) 具备良好的

可重复性与标准化程度；4) 能够揭示语料库中蕴含的潜在偏见

1) 能够量化模型中的隐性偏见；2) 无须依赖人工标注数据；3) 具备良好的

可重复性与标准化程度；4) 能够揭示语料库中蕴含的潜在偏见

1) 将评估单元从词级扩展至句子级；2) 采用语义中性的模板来控制变量；

3) 兼容性强，能够适配多种模型架构

1) 无须预定义属性词组；2) 具有更高的稳健性与一致性；3) 可扩展到多属

性组别分析；4) 用户友好性显著提升，降低了使用门槛

1) 无须固定模板的约束；2) 实现对模型整体偏见的综合度量；3) 有效揭示

语境差异带来的方差；4) 支持交叉偏见与涌现偏见的检测

1) 无须预设模板或人工构造句子；2) 语义驱动，基于句子级表示进行建

模；3) 可解释性强，支持对偏差方向的识别

1) 能够无监督地挖掘文本中的隐含主题；2) 具有较强的可解释性；3) 适用

于叙事文本分析场景

1) 计算复杂度低，实现高效；2) 可复现性强；3) 适合大规模文本的快速

扫描

1) 与WEAT/SEAT类指标兼容；2) 去偏前后的差异易于可视化呈现

1) 具备上下文感知能力；2) 实现从词级到篇章级的全粒度偏见评估；3) 无
须额外训练；4) 评估指标统一；5) 数据规模大，领域覆盖广泛

1) 无须人工设计模板；2) 结构简单、干扰最小；3) 覆盖面广；4) 直观易算；

5) 基准通用

1) 不掩盖任何令牌；2) 利用注意力机制聚焦关键区域；3) 统计特性更稳

定；4) 与下游任务表现一致性更高；5) 实现简单，即插即用

1) 贴近真实对话场景；2) 以任务为导向进行评估；3) 实现细粒度对齐；4) 即
插即用，无须重新训练

1) 建立统一评估基准，支持跨模型的横向对比；2) 覆盖7个关键维度；3) 融
合真实场景与扰动测试

1) 无须词典与人工标注；2) 支持交叉群体与“他者化”检测；3) 结果可视

化；4) 任务场景自然，与下游任务表现强相关
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别的偏见检测。基于SEAT开展的性别、种族和

社会构造等维度的偏见评估发现，不同的句子编

码器对特定社会偏见的表征与响应存在差异。

WEAT与 SEAT均需预先定义二进制的目标

集与属性集，适用场景受限。为解决这一问题，

Gray等[82]提出了简化数据驱动词嵌入关联测试

（simplified and data-driven word embedding asso‐

ciation test, SD-WEAT）方法，通过替换原有的

属性集来评估输入嵌入的偏见，并在多个属性组

之间进行比较。实验结果表明，采用包含 2个、

3个和 5个单词的数据集开展偏见评估时，SD-

WEAT的稳定性均优于WEAT。

针对WEAT无法检测新兴交叉偏见的问题，

Guo等[83]提出了情境化嵌入关联测试（contextu‐

alized embedding association test, CEAT）方法，

专门用于检测上下文嵌入中的社会偏见。CEAT

通过分析大量潜在嵌入变化中的偏差效应量级分

布，依托随机效应模型实现偏见的量化计算。

在性别偏见评估方面，Dolci等[84]提出了句

子偏见分数方法，通过计算句中词汇嵌入与嵌入

空间性别方向的余弦相似度，得到句子级别的性

别偏见分数。Lucy等[85]采用主题建模与词汇相

似度的分析方法，揭示了GPT-3生成的故事文本

中存在普遍的性别刻板印象。Marinucci等[86]运

用全局词向量表示（global vectors for word repre‐

sentation, GloVe）词嵌入方法对与性别相关的词

汇进行了深入分析，证实了AI系统中性别偏见

的显著性。

总体而言，基于嵌入的评估方法通过分析词

向量空间中的语义关联，能够有效揭示模型隐含

的偏见模式，在预训练阶段的静态偏见检测中展

现出独特优势。其中，WEAT及其改进方法SD-

WEAT能够有效捕捉性别−职业、种族−情感等显

式关联，适用于跨模型横向比较和基础偏见筛

查。但该类方法易受词频分布干扰，高频词汇与

积极情感的虚假关联可能引发偏见误判[51]。同

时，嵌入空间的维度坍缩可能导致细粒度特征的

丢失。Dolci等[84]的研究表明，降维操作会弱化

跨文化偏见的可检测性。

3.2.2　基于概率的评估方法

基于概率的评估方法依托传统概率论相关理

论（如概率分布、随机变量、期望值）来量化和

评估模型或系统中的不确定性和偏见程度。

Nadeem等[87]提出了上下文关联测试（con‐

textual association test, CAT）方法。该团队将

CAT应用于 StereoSet 数据集时发现，刻板印象

并不总是与负面含义强相关。基于这一发现及

对 StereoSet 等公开数据集的深入研究，Nangia

等[88]提出了平均未掩码对数似然精度（average 

unmasked log-likelihood accuracy, AULA）模型，

其研究结果表明，模型的内在偏见与外在偏见之

间的相关性较弱。为在评估过程中涵盖多个正确

的候选预测，Kaneko等[89]对CAT方法进行了改进，

提出了平均未掩码对数似然（average unmasked 

log-likelihood, AUL）方法。AUL 方法将一个完

整的、未经过掩码处理的句子输入模型，并要求

模型预测其中所有标记的概率分布。该方法不仅

可以提升模型的预测精度，还能够有效规避掩码

词汇选择带来的选择偏差。

为准确评估模型的宗教偏见，Barikeri等[90]

构建了一个偏见评估框架。该框架不仅对测试数

据集中的偏见进行了量化测量，还评估了模型在

下游对话任务中的特定任务性能。实验结果表

明，尽管DialoGPT模型在预训练阶段已剔除冒

犯性（Offensive）语言，但其仍表现出显著的宗

教偏见。

基于概率的评估方法通过预测分布差异来揭

示模型的决策偏好，在生成式模型的动态偏见评

估中展现出独特价值。这类方法贴近模型的实际

生成机制，并支持通过自定义模板扩展评估维度。

Nangia等[88]利用概率差异计算实现了对偏见来源

的归因分析，但这类方法的生态效度受限于人工

设计的完形填空模板。此外，在多模态场景下，

图文联合推理可能引发概率分布偏移，而现有方

法尚未有效解决跨模态条件概率的耦合分析难题。

3.2.3　基于生成文本的评估方法

基于生成文本的评估方法通过分析模型生成

的文本内容来识别和量化其中隐含的偏见。为全

面评估语言模型的能力、局限性和风险，进而提

高其透明度，Bommasani等[91]构建了一个双层评

价体系，即语言模型综合评估（holistic evalua‐

tion of language models, HELMS）框架。该框架
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综合考量了从抽象语境到具体应用场景的多维指

标。研究人员对 30 个语言模型进行基准测试，

发现这些模型在准确性、效率、公平性和社会相

关因素上存在显著差异，且各模型在特定任务上

的表现各异。尽管参数规模对模型的准确性具有

重要影响，但研究同时表明，并非所有大规模模

型都表现优秀。

为量化LLM针对不同人群所呈现的刻板印

象和偏见，Cheng等[92]提出了标记化人格方法。

研究结果表明，GPT-3.5和GPT-4生成的人格化

描述中种族刻板印象的出现率高于人类编写的文

本。Omrani等[93]提出了跨上下文评估方法，旨

在量化语言模型中与社会群体相关的效价关联。

针对性别与职业偏见的评估，传统模板化方

法常因设计选择不当而引入测量偏差。为解决这

一问题，Alnegheimish等[94]提出采用自然语言提

示进行系统性评估。实验结果表明，相较于传统

模板化提示，自然语言提示在评估语言模型的性

别偏见方面具有更优的表现。

为实现对社交常识推理模型中社会偏见问题

的自动化识别，An等[95]提出了基于群体提示的

社会偏见开放式发现（SODAPOP）方法。该方

法通过替换提示文本中不同社会群体的名称，并

利用语言模型生成多样化答案，进而探究模型对

特定属性的关联倾向。

基于生成文本的评估方法通过端到端的内容

分析揭示复合型偏见，在系统性评估中具有不可

替代的作用。以语言模型的整体评估（HELMS）

为代表的评估框架通过长文本生成检测累积性偏

见，SODAPOP则利用提示工程挖掘训练数据中

未涵盖的隐性歧视模式。此外，这类方法还支持

多模态联合评估。Marinucci等[86]发现，模型会

通过隐喻修辞在文本中隐性传递性别歧视。然

而，开放式生成的评估成本较高，通常需要依赖

人工标注或训练辅助分类器。Dhamala等[78]的研

究报告指出，其人工标注的一致性系数（Kappa

值）仅为0.68。

4　MLLM缓偏方法

为缓解多模态大模型中存在的偏见问题，研

究者提出了多种缓偏方法，具体见表 4。如图 4

所示，缓偏流程可划分为预处理阶段、训练阶段

和后处理阶段。本节将围绕这一分类框架，对各

类方法进行系统介绍。 

4.1　预处理阶段的缓偏方法

在预处理阶段，缓解偏见技术的核心目标是

通过调整数据集的分布特性，尽早识别并消除数

据内部存在的不公平偏差。

针对性别与种族偏见问题，Garimella 等[96]

提出了DebiasBERT方法。此外，该团队还提出

了一种基于变分自编码器（VAE）的策略，旨在

生成无偏见的文本摘要。

为探究基于特定人群（尤其是历史上处于劣

势的群体）创作的文本对基于 Transformer的双

向编码器表征（BERT）进行微调的影响，Gari‐

mella等[97]深入分析了大型预训练语言模型在经

过不同群体语料微调后，其固有社会偏见的演变

过程。该团队对不同语料库影响下性别与种族偏

见演变进行细致分析，发现相较于男性作者的语

言，女性作者的语言更能显著降低性别偏见。

为解决视觉与语言先验引发的偏见问题，

Zhou 等[98]提出了基于因果推理的多模态方法

（CAUSALMM）。该方法利用结构因果模型

（SCM）与干预技术，对视觉和语言注意力进行

逆向调整与对比分析，从而有效削弱模态先验对

模型输出的干扰。

为降低语言模型中的社会偏见，Qian等[99]

探索了基于神经网络生成人工文本扰动的策略。

围绕这一目标，该团队构建了一个名为Panda的

大规模人工标注文本扰动数据集。实验结果表

明，基于Panda数据集训练的模型显著减少了因

代名词变化而引发的预测差异。

为应对医疗机器学习中数据集不平衡及敏感

任务处理等挑战，Theodorou 等[100]提出了 Fair‐

Play数据增强策略。该策略通过深入挖掘患者数

据的内在模式，生成合成数据以均衡训练数据

集，从而显著提升各子群体的预测性能与公平

性。Penedo等[101]构建了高质量的网络数据集Re‐

finedWeb。实验表明，基于该数据集训练的模型

在多个零样本任务上的表现显著优于在The Pile

数据集上训练的模型。

预处理阶段的数据层面优化已取得显著成

效。针对医疗机器学习中表格化电子健康记录
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表4　缓偏方法汇总

文献

[96]

[97]

[98]

[99]

[100]

[101]

[102]

[103]

[104]

[105]

[106]

[54]

[107]

[108]

[109]

[110]

[111]

方法

DebiasBERT

Demographic-Aware Fine-
tuning

CAUSALMM

Perturbation Augmentation

FairPlay

对数据集进行过滤和去重

Adversarial Triggering

基于规则的改写

ADELE

ADEPT

基于互信息最小化的方法

SCD

Soft-prompt Tuning

PoliteRewrite

InterFair

Backward Augmentation及
Round-trip Augmentation

Model-based Counterfactual 
Generator for Gender Bias 

Mitigation

方法

类型

预处理

阶段缓

偏方法

训练阶

段缓偏

方法

后处理

阶段缓

偏方法

缓偏类型

性别和种族偏见

性别和种族偏见

视觉与语言先验

偏见

性别、种族和年龄

偏见

数据不平衡和人口统

计代表性不足引发的

系统性健康偏见

数据集引入的偏见

国籍偏见和刻板

印象

性别偏见

性别偏见和性别刻

板印象偏见

性别偏见

性别偏见

社会偏见

社会偏见

礼貌偏见和刻板印

象偏见

性别、种族和刻板

印象偏见

性别偏见

性别偏见

缓偏效果

在BERT模型基础上，使用去偏损失函数在特定语料上进行预训练，

实现了在性别偏置上将SEAT分数从0.355降至0.100（降幅为71.8%）

论证了微调模型对缓偏的正向影响，仅通过在女性撰写的博客数

据上对BERT进行MLM微调，就能将性别偏置的SEAT分数从基

线BERT的0.29降至0.20

该方法利用结构因果模型与干预技术，在VLind-Bench的 6项指

标上实现了最高65.3%的分数提升

Panda作为首个大规模人工标注的文本扰动数据集，为训练高质

量序列到序列生成模型提供了充足数据。在此基础上，FairBERTa
在预训练阶段取得了显著的偏见缓解成果。在HolisticBias性别评估

中，偏见得分由RoBERTa的36.1%降至19.9%

该方法通过分析患者数据的内在模式，生成合成数据以均衡训练

数据集，在年龄偏见实验中将Theil指数从0.0137降至0.0026

将原始分布偏见压缩至接近零，最终仅保留10 %文档，实现高达

99 %以上的偏见样本剔除率

在将国籍刻板印象生成率降低50%以上的同时，将文本流畅度的

影响控制在3%以内

借助仅 14条确定性规则，该方法可在超过 92%的句子上实现性

别中立改写，且准确率超过96%

仅需调整不到 1%的模型参数，即可将性别偏见降低 60%以上，

同时将GLUE的性能损失控制在1%以内

在StereoSet数据集上，性别刻板印象得分降幅达19.9%

能够将性别刻板印象降低22.8%、毒性（文本中任何具有攻击性、

冒犯性或有害的内容比例）降低28.9%，而BLEU仅损失2.4%

能够显著降低模型偏见（降幅最高可达40%）

在3 min内将敏感群体的假阳性率差异平均压缩70%以上，主任

务性能损失小于0.5%

毒性下降78%、礼貌性提升128%

将BiosBias数据集上的Bias F1分数降低5%~8%，且在非受限环

境下实现了任务准确率提升4%~5%

Backward Augmentation将精确匹配率提高2%~3%，Round-trip 
Augmentation将德语的词级错误率降至13.18%

在 Jigsaw数据集上实现了88.1%的风格迁移准确率
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（EHR）存在的标签稀缺及子群分布不均衡问题，

Theodorou[100]提出的 FairPlay策略依托合成数据

均衡技术，使不同种族群体的诊断公平性提升了

35%。Penedo等[101]构建的RefinedWeb数据集证

明，经过严格过滤的多模态数据能够将模型在零

样本跨模态检索任务中的偏见分数降低28%。

4.2　训练阶段的缓偏方法

训练阶段的缓偏方法主要通过设计适配的损

失函数、引入对抗学习机制和增量学习策略等技

术手段，在模型训练过程中抑制输出偏见，提升

生成结果的公平性。针对多模态大模型中存在的

国籍偏见和刻板印象问题，Venkit等[102]采用对抗

性触发词调控模型输出方向（如在文本前端添加

具有积极情感的形容词来改变整体的情感倾向）。

在句子级别的性别偏见消除任务中，为确保

去偏过程不影响模型性能，Sun等[103]将基于规

则的方法与序列到序列模型的方法相结合，自动

化完成英语文本的性别中立化改写（如将“he”

或“she”统一替换为“they”）。实验结果表明，

尽管基于规则的方法在性能上略优于序列到序列

模型方法，但两者在评估替补双语（BLEU）指

标上均可以达到 99% 以上的得分。Lauscher

等[104]提出了一种模块化设计的基于示例的适配

器 去 偏 （adapters for debiasing by example, 

ADELE）方法。该方法通过在模型中嵌入专用偏

见适配器，在不修改预训练模型原始参数的前提

下实现有效去偏。Yang等[105]设计了一种去偏提示框

架（ADEPTA），借助提示调优技术在降低模型偏

见的同时保持并增强其语义表示能力。实验结果

显示，相较于基于去偏提示的对比估计（DPCE）

等去偏技术，ADEPTA在多个偏见基准测试中表

现出更优的性能。

针对文本生成任务中的社会偏见问题，

Wang等[106]提出了一种基于互信息最小化去偏方

法。该方法通过鼓励模型在生成文本时对特定群

体的提及与该群体的具体描述之间保持独立，从

而抑制生成内容的偏见。实验结果显示，该方法

在多个基准测试中在提高公平性和维持模型性能

方面均表现出色。为缓解社会偏见，Raj等[54]提

出一种基于接触假设的社会接触去偏（social 

contact debiasing, SCD）技术。实验结果表明，

该方法能够在单个训练周期内将模型偏见最高降

低40%。此外，为缓解与年龄、性别、种族等敏

感属性相关的偏见，Tian等[107]提出了基于软提

示调优的缓偏方法。该方法通过自动学习软提示

来优化模型生成效果，不仅在偏见量化评测任务

中实现了性能提升，还能够规避人工设计提示可

能引入的偏见。

训练阶段的缓偏技术在多模态情感分析任务

中同样展现出独特优势。Yang等[105]提出的多模

态反事实情感推理（multimodal counterfactual in‐

ference for sentiment, MCIS）框架，借助反事实

推理机制，在CMU-MOSEI数据集上将跨模态情

感误判率降低了31%。

4.3　后处理阶段的缓偏方法

后处理缓偏方法是指通过对模型输出进行后

处理来消除偏差。作为后处理步骤，消除偏见和

不公平的技术主要针对输出，无须对模型本身进

行访问。

为增强语句的礼貌性和委婉性，Wang等[108]

构建了PoliteRewrite数据集，使模型能够对生成

的语句进行礼貌性重写。基于该数据集，研究者

利用广泛使用的预训练模型进行实验，结果表明

模型在语句礼貌性方面取得了显著提升。

在缓解性别偏见方面，研究者提出了多种方

法。Majumder等[109]构建了名为 InterFair的交互

式框架，采用准确率和 F1分数等指标对模型性

能进行了评估。实验结果表明，该方法在有效降

低性别偏见的同时，还提升了模型的准确性。

Amrhein 等[110]通过反转数据增强方法，避免了

依赖复杂规则的手动设计过程，成功训练出一个

性别公平的重写模型。为解决文本性别偏见问

题，Tokpo 等[111]提出了一种基于掩码语言建模

（masked language modeling, MLM）的文本风格

转换模型。研究结果表明，该模型在风格转换的

准确性、语义内容的保留及文本的流畅性之间实

现了良好的平衡。

针对涉及两个参与者场景中第一人称与第

二人称各自具有独立语法性别偏好问题，Al‐

hafni等[112]采用多步骤模型方法构建性别重写系

统。该方法融合了基于规则的系统与神经网络

的优势。Jain等[113]提出了一种自动化且普遍适
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用的性别重写方法。实验结果表明，该神经机

器翻译重写方法在自动化评估和人工评估中均

取得令人满意的成绩。

当前，针对视觉与语言模态融合模型的偏见

缓解研究也取得了进展。Ruan等[114]提出了一种

双引导的多模态偏见去除策略，该策略通过融合

视觉和语言模态的信息，旨在提升时间句子定位

任务的准确性和鲁棒性。针对视觉与语言模型

（如 CLIP、ALBEF 和 ViLT）可能展现的与人类

相似的刻板印象偏见（如性别和种族偏见），

Janghorbani 等[115]提出了一种后处理去偏技术。

该技术通过移除模型嵌入表示中10%的维度，将

CLIP模型在MMBias数据集上的性别刻板印象响

应率从28.3%降至7.1%。

在多模态学习系统的情感分析任务中，偏见

现象同样值得关注。具体而言，某些模态可能在

情感表达中占据主导地位，导致其他模态的信息

被忽略。针对这一问题，Yang等[116]提出了多模

态反事实推理情感（multimodal counterfactual in‐

ference sentiment, MCIS）。实验结果表明，该框

架在有效减少多模态情感框架分析任务中偏见影

响的同时，保持了较高的分类性能。

5　机遇与挑战

随着多模态大模型技术的快速演进与规模化

部署，其既面临机遇，也面临新的挑战，具体可

以归纳为以下几个方面。

1) 训练数据集的拓展。随着模型与人类日常

生活的深度融合，人机交互过程中产生的反馈数

据具有极高的价值。企业可依托此类交互数据扩

充训练数据集，有望解决当前高质量数据稀缺的

问题[117]。例如，借助数据增强技术生成多样化

的训练数据，减少模型对特定偏见数据的依赖，

增强模型的鲁棒性，减少模型偏见[117]。

2) 新型偏见评估与缓偏方法的研发。在多模

态大模型算法持续优化、模态数量不断增加、模

型规模持续扩大的背景下，对适配新一代模型的

偏见评估与缓解技术的需求日益迫切。例如，针

对多模态大模型，亟须开发更全面的评估基准，

以实现对偏见的精准、多维度评估。

3) 法律监管的强化。当前针对模型的法律监

管仍不完善。过度严苛的监管政策可能抑制技术

创新的活力，而过度宽松的监管环境则会加剧模

型偏见、信息滥用等安全风险。因此，各国在制

定多模态大模型相关法律法规与行业准则时，亟

须在技术创新与风险控制之间寻求平衡[118]。

4) 模型输出内容的安全检测。即便经过多轮

精细化调优与评估，模型在实际应用中仍可能生

成包含偏见等的不当内容，此类内容容易被用于

传播仇恨言论、实施人身攻击。为此，需要建立

覆盖隐私泄露、非法功能、偏见与歧视等维度的

安全检测机制，及时识别并过滤不符合安全规范

的生成内容。

5) 跨模态信息的一致性和连贯性保障。模态

间信息的不一致、不连贯可能引发误解或误导，

对社会产生负面影响。确保跨模态信息的一致性

与连贯性仍是当前多模态大模型面临的关键技术

挑战。随着多模态大模型应用的深入，如何在模

态转换过程中保障信息的完整性与准确性成为亟

须解决的问题。

6　结束语

本文对多模态大模型的偏见评估及其缓解技

术进行了系统性综述，全面梳理了该领域的研究

现状与技术发展脉络。首先，本文从理论层面界

定了偏见的相关概念，深入剖析了模型偏见的形

成机理，重点围绕训练数据偏差、模型架构设计

缺陷及优化过程中的局限性等核心要素展开分

析。随后，本文着重探讨了偏见评估的方法论体

系，强调了基准数据集在评估中的关键作用，并

从公平性、代表性及鲁棒性3个维度构建系统化

的评估框架。在此基础上，本文归纳了3类主流

的偏见缓解技术，并对其技术演进路径进行了介

绍。最后，本文从理论和实践两个维度探讨了多

模态大模型在偏见缓解方面所面临的挑战，并对

未来研究方向进行了展望。本文旨在为多模态大

模型偏见领域的理论探索和技术创新提供系统性

参考框架和理论支撑。
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