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Abstract
This paper proposes an adaptive dynamic integration mechanism designed to flexibly orchestrate heterogeneous domestic model 
clusters into a unified agent with multimodal perception and inference capabilities. The core of the mechanism is a “dual-layer 
adaptive routing” architecture: The first layer performs task decomposition and modal metacognition, converting composite 
instructions into directed acyclic graphs of atomic tasks while evaluating modal processing complexity to determine optimal routing 
strategies; the second layer incorporates lightweight routing adapters for pluggable model integration and real-time adaptive selection, 
featuring a built-in degradation isolation mechanism to ensure task continuity. Additionally, a natural language-mediated cross-
modal inference state transfer method is developed, enabling coherent working memory maintenance during long-range multimodal 
conversations. Experimental results demonstrate that the proposed dynamic integration mechanism outperforms single-model 
approaches and fixed pipeline solutions in improving task completion rates, reducing peak-hour response latency, and minimizing 
GPU resource consumption.
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摘　要

本文提出一种自适应性动态集成机制，旨在将异构国产模型群灵活编排为一个具备统一多模态感知与推理能力的智能体。
机制核心为“双层自适应路由”：第一层进行任务拆解与模态元认知，将复合指令转化为原子任务有向无环图，并评估模
态处理硬度以决定“捷径策略”；第二层引入轻量路由适配器，实现对候选模型的可插拔集成与实时自适应选择，并内置
降级隔离机制保障任务连续性。同时设计了以自然语言为中介的跨模态推理状态迁移方法，使长程多模态对话能够保持连
贯的工作记忆。实验结果表明，所提动态集成机制相比于单一模型和固定流水线方案，在提升任务完成率、降低高峰时段
响应延迟、降低GPU资源消耗等方面具有优势。
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1 引言

大语言模型的迅猛发展推动人工智能进入智能体时代。

以 GPT-4o、Gemini 等为代表的海外模型已展现出原生统一

多模态理解和生成能力，同时国内大模型生态也在文本推理

领域凭借 DeepSeek、Qwen 等系列跻身第一梯队，但在原生

多模态模型层面，仍存在垂直场景细腻度不足、不同模态对

齐偏差等问题 [1]。同时，国产算力供应紧张且异构化严重，

使得简单堆叠一个巨型多模态模型来驱动智能体的方案既

不经济、也不现实。此外，“生态碎片化”问题愈发突出，

不同厂商发布的多模态模型或视觉专家模型，其输入格式、

嵌入维度、标记器乃至输出风格均不统一，智能体只绑定某

一款模型易受单点故障和性能波动的影响。因此，如何基于

国内已有的多个各有所长的模型（文本推理、视觉理解、语

音识别、代码生成等），在不重度改造模型本体的前提下，

动态、自适应地集成为一个统一的多模态智能体，成为亟需

研究的核心问题。

本文提出一种自适应性动态集成机制，设计了双层自

适应路由架构，提出跨模态推理状态迁移方法，旨在构建一
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个能够感知任务复杂度、模型实时状态及算力约束，并据此

动态编排国产异构模型协作的“调度脑”。

2 双层自适应路由与动态集成机制

2.1 任务拆解与模态元认知
当多模态智能体接收到类似“请根据这张 OpenEuler

系统安装截图，指出分区步骤中的错误，并生成修正后的操

作手册”的复合指令时，首要任务是对其进行可感知的任务

拆解。

本文设计了一个基于大语言模型的规划器，该规划器

通过思维链提示，输出一个任务有向无环图（DAG）[2]。节

点为原子能力单元，如“OCR 识别截图文字”“理解分区

界面元素关系”“逻辑比对最佳实践”“文本生成操作手册”。

节点之间标注依赖关系，每个节点携带有模态处理需求（纯

文本、视觉理解、代码执行等）。在此基础上引入模态硬度

评估，即判断每个视觉相关子任务是否确实需要调用高成本

视觉编码器，还是可走“捷径策略”。捷径策略的核心思想是：

对于大量结构化或文字为主的截图，只需利用轻量级浅层视

觉编码器将图像转化为可用的视觉 token 特征，再交由强推

理文本大模型进行“看图说话”式的语义理解。这一做法不

仅大幅降低计算开销，还能借助强大的文本推理能力弥补视

觉模型在某些领域微调不足的问题。硬度评估由一个轻量分

类器完成，该分类器在历史任务数据上训练，能够根据任务

描述和缩略图快速判断视觉复杂性，决定分发路径。

此外，规划器会生成一个置信度预言，即评估每一步

子任务的预期完成置信度。若某子任务评估为高不确定性

（如涉及模糊手写体识别），则预先为其准备降级方案，例

如转为请求用户提供更清晰图片，或利用文本模型的常识进

行补全。

2.2 基于路由适配器的可插拔集成
为实现对异构国产模型的热插拔式集成，本文提出了

路由适配器（Routing Adapter）概念。不同于强制统一接口

或重新训练模型，路由适配器是附着在每个候选模型之上的

极轻量神经网络模块（参数量 <1M）。其功能为：将路由

器输出的任务表征向量映射为该模型擅长的“适配空间”，

并输出该模型对于当前子任务的一个胜任力得分。同时，适

配器持续收集该模型的实时状态（当前推理延迟、队列长度、

错误率）并编码为状态嵌入，与任务表征联合计算。

例如，设当前子任务的任务表征为，模型 m 的适配器

输出得分由下式给出：

( ) ( ) ( ) ( )2 1 1 2( ( [ReLU ; ] ) )m m m t m m ms σ= + +W W h e b b

式中，为模型 m 当前的状态嵌入（实时捕获推理延迟、

队列长度、近期错误率等）； )1(
mW 、 )2(

mW 为适配器的可训

练权重矩阵，表示将任务表征向量与模型状态嵌入按列拼

接， )1(
mb 为偏置向量， )2(

mb 为标量偏置；σ(·) 为 Sigmoid 函
数，将得分映射到 (0,1) 区间。

路由器在选择模型时引入了 ε- 贪心策略 [3]，它的运作

逻辑很直接：大概率下（1-ε 的概率），系统会直接调用

当前得分最高的那个模型来处理任务；同时保留一个较小的

随机概率，去试探其他非最优模型。这样做的优点是，系统

不会陷入固化的思维，在反复利用已知靠谱模型的同时，始

终保留了对候选池里其他模型的探索机会，让集成系统能在

求稳与尝新之间找到一个实际可用的平衡点。

候选池动态感知是自适应性的关键机制。本文建立的

候选池包含多种国产模型：云端 Qwen-VL-Max、DeepSeek-

VL、Qwen-72B（纯文本）、本地 Qwen-7B、甚至在教师终

端运行的 TinyLLaVA 等。服务注册时，给每个模型都打上

特定的能力标签，例如“擅长表格理解”、“响应快但细节

可能粗糙”、“中文手写体识别效果优秀”等。路由适配器

的历史记录会不断累积每个模型在不同的细分任务维度上

的真实成功率，这样路由决策就有了长期效果数据做支撑。

同时，本文设计降级与隔离机制，以保证系统的鲁棒性。

当所选模型返回结果异常（格式错误）或超时，路由器立即启

动两级降级：第一级，转用同模态的备用模型；第二级，若所

有相同模态模型不可用，则执行“模态翻译降级”，将视觉任

务转化为文本输入，交由纯文本模型结合先验知识处理，同时

明确告知用户“当前系统在纯文本模式下推理，可能缺少视觉

细节”。该机制有效防止了单点故障导致的交互中断。

2.3 跨模态推理状态迁移与记忆机制
多模态智能体系统工作时，经常需要进行长过程程交

互，例如在信创教学场景中，教师可能先上传一张系统架构

图进行讲解，接着粘贴终端报错截图要求排错，最后让智能

体总结整个实验步骤。在这个过程中，智能体必须维持跨模

态的工作记忆。

本文采用“以文本为中枢的模态翻译记忆”策略。具

体而言，每次视觉模型产生输出后，一个专门设计的摘要器

会将其压缩为一段结构化自然语言文本，存入文本大模型的

上下文窗口中。这种做法将不同模态的信息统一转换到最成

熟、处理能力最强的文本空间中，使得后续无论调用何种模

型，都能通过文本上下文获取先前所有关键模态记忆。

在此基础上，本文进一步设计了反思式重规划闭环。

以“生成信创操作系统实验指导 PPT”任务为例，文本模型

先生成幻灯片内容和配图描述，随后该描述交由视觉生成模

型生成图片，再由视觉理解模型作为“质检员”对生成图片

进行评估，检查是否符合国产操作系统风格且没有扭曲组

件。若发现问题，生成自然语言反馈，文本模型据此修正，

形成一个文本 - 视觉 - 文本的闭环。这一过程完全由路由层

调度，无需人工干预，且可并行生成多套方案后择优。

3 实验验证：多模态智能体协同信创 ICT 辅
助教学

为全面验证本文所出提动态集成机制在真实场景中的

有效性，选取信创 ICT 辅助教学作为实验载体。信创（信
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息技术应用创新）产业是国产软硬件生态的核心，涉及麒麟、

鸿蒙操作系统、高斯数据库、华为鲲鹏等。在信创人才培训

中，常使用智能化辅助工具，其教学材料中包含大量国产系

统界面截图、命令行输出、架构图等，适合多模态智能体的

性能测试。

3.1 场景描述与系统部署
本文构建了一个“信创 ICT 实训智能助教”系统。教

师和学生可通过系统 Web 界面与之交互，典型教学任务包

括截图排错、架构图讲解、操作手册生成、混合问答等。

实验时，在云端服务器部署 Qwen-VL-72B、DeepSeek-

VL-7B 及 Qwen-72B 文本模型；边缘节点部署 Qwen-7B 和

TinyLLaVA-1.5B；终端计算机运行 Qwen-1.8B 和轻量 OCR

引擎。路由层部署在边缘服务器上，统一接收终端请求，并

调度云端或本地模型，路由适配器实时监控各模型状态 [4]。

3.2 实验设置与评估指标
本文收集并标注了 300 个信创 ICT 教学场景下典型多

模态任务样本，按照难度分为简单（单步提取）、中等（两

步推理）和困难（多步规划与生成）三个级别，每级 100 个。

实验时使用的对比包括：

采用单一大模型：固定使用 Qwen-VL-Max 进行端到端

回答，不进行拆解和路由转发。

采用固定流水线：先统一调用 OCR/ 视觉模型，再将

文本结果交给 Qwen-72B，策略为硬编码。

采用随机路由：随机从候选池中选择可用视觉模型，

然后联合文本模型。

采用本文动态集成机制：使用本文描述的双层自适应

路由与适配器，灵活选择捷径策略和降级处理。

实验采取的评估指标为：

任务完成率（TCR）：由两名信创讲师对回答进行评

测（0-5 打分制，4 分及以上为完成。

平均响应延迟：从请求发出到完整回复的时间。

GPU 资源消耗：记录每次任务消耗的云端 GPU 计算量

（以等效 NVIDIA A100 小时为单位）。

降级触发率与恢复成功率 [5]：记录路由降级发生的频

率、降级后仍能正确完成任务的比例。

情境记忆保持度：在混合连续对话测试中，由人工评

估是否保持上下文一致（0-1 打分制）。

3.3 结果分析与机制验证
将实验结果汇总于表 1 进行性能对比。

结果分析可知，本文机制在任务完成率上提升显著，

达到 90%，相比单一模型绝对提升 18.7 个百分点。深入分

析发现，提升主要来自两方面：一是捷径策略有效降低了不

必要的重模型调用，例如大量清晰截图被分诊至轻量方案处

理，速度更快且不牺牲精度；二是降级恢复机制使部分视觉

模型失败的任务依然通过文本推理补救完成。例如在一次

“OpenEuler 安装分区界面”的模糊截图中，Qwen-VL 识别

错误，系统自动降级为提示用户描述界面元素，并由 Qwen-

72B 基于最佳实践给出合理建议，最终教师评价仍为有效。

表 1 不同方法在信创 ICT 教学任务上的性能对比

方法
任务完

成率 (%)
平均延

迟 (s)
GPU 消耗

(A100-h)
降级恢复

成功率 (%)
记忆保

持度

单一大

模型
71.3 3.8 12.7 — 0.63

固定流 
水线

68.7 4.2 14.1 — 0.51

随机路由 73.5 3.5 11.9 46.2 0.59

本文机制 90.0 2.2 9.0 78.5 0.87

平均延迟降低至 2.2 秒，降幅 43%，得益于边缘模型

和本地模型处理的轻量级任务避开了云端排队延迟。尤其

在并发教学环境下，动态路由将低延迟压力分散到边缘节

点，仅将高难度任务上云，避免洪峰冲击。GPU 资源消耗

减少 29%，证明了“大小模型协同”策略的经济性。降级

恢复成功率 78.5%，展示出机制在不稳定环境下的鲁棒性。

混合连续对话的记忆保持度为 0.87，显著优于固定流水线的

0.51，表明以文本为中枢的模态翻译记忆有效克服了跨模型

上下文割裂问题。例如在案例中，教师先问“上次讲过的

OpenEuler 系统服务管理命令是什么”，智能体正确回忆前

文截图中的 systemctl 示例并加以解释，保持了教学过程中

的连贯性。

综上，信创 ICT 辅助教学场景充分展示了本文所提出

机制的实用价值，教师和学员获得了流畅、准确、经济的多

模态智能助教，同时系统有效屏蔽国产模型生态的异构性

影响。

4 总结

本文针对国产大模型生态下多模态智能体构建中的集

成问题，提出了自适应性动态集成机制。通过双层自适应路

由实现了任务粒度的按需调度与模型热插拔，通过跨模态状

态迁移维护了长程交互的连贯记忆。信创 ICT 辅助教学场

景下的实验验证了该方法在完成率、延迟和成本上的综合优

势，并证明了大小模型协同和降级恢复的独特价值。
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