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摘要

解决不同领域和模式的复杂人工智能任务是迈向高级人工智能的关键一步。 
虽然有丰富的人工智能模型可供 d 使用如果是不同的领域和模式，它们无法处
理复杂的人工智能任务。 考虑到大型语言模型（LLM）在语言理解、生成、交
互和推理方面表现出非凡的能力，我们主张 LLM 可以充当 Ntroller 用于管理现
有的人工智能模型，以解决复杂的问题
人工智能任务和语言可以成为增强其能力的通用界面。 基于这一理念，我
们提出了 HuggingGPT，这是一个利用 LLM（例如 ChatGPT）连接机器学习社
区（例如 Hugging Face）中的各种 AI 模型的框架，以解决 AI 任务。 具体来
说，我们在收到用户请求时使用 ChatGPT 进行任务规划，根据 Hugging Face
中可用的功能描述选择模型，使用选定的 AI 模型执行每个子任务，并总结
响应命令执行结果。 通过利用 ChatGPT 强大的语言能力和 Hugging Face 中
丰富的 AI 模型，HuggingGPT 能够在不同模式和领域涵盖许多复杂的人工智
能任务，并取得令人印象深刻的结果 在语言、视觉、语言和其他具有挑战
性的任务方面，这为先进的人工智能铺平了一条新道路 2.

1 简单介绍

大型语言模型（LLM）[1、2、3、4、5、6]，如 ChatGPT，引起了两个学术界的极大关注和
行业，由于他们在各种自然语言处理（NLP）任务上的出色表现。 基于大规模文本语料库的
大规模预训练和来自人类反馈（RLHF）的强化学习，LLM 可以在 语言理解、生成、互动和
推理。 LLM 的强大能力也推动了许多紧急研究课题（例说，上下文学习[1，7，8]，教学学
习[9，10，11，12]和思想链提示[13，14，15，16]）进一步调查 LLM 的巨大潜力，并为我
们构建先进的人工智能系统带来无限的可能性。

尽管取得了这些巨大成功，但当前的 LLM 技术仍然不完美，并面临一些紧迫的问题正在构
建先进的人工智能系统。 我们从以下方面讨论它们：1）仅限于文本生成的输入和输出形式，
当前的 LLM 缺乏处理视觉和语音等复杂信息的能力，无论它们如何 r 在 NLP 任务方面取得重
大成就；2）在现实世界中，一些复杂的任务通常由多个子任务组成，因此需要多个模型的
调度与合作，这些模型是 也超出了语言模型的能力；3）对于一些具有挑战性的任务，LLM
在零射中表现出优异的结果 

∗
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https://github.com/microsoft/JARVIS.
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图 1： 语言是 LLM（例如 ChatGPT）连接众多人工智能模型的界面

（例如，那些拥抱脸的人）用于解决复杂的人工智能任务。 在这个概念中，LLM 充当控制
器，管理和组织专家模型的合作。 法长首先根据用户请求计划任务列表，然后分配专家德
尔斯完成每项任务。 专家执行任务后，LLM 会收集结果并回复用户。

或几枪设置，但它们仍然比一些专家弱（例说，微调模型）。 如何解决这些问题可能是第一
个也是 LLM 朝着更先进的人工智能系统迈出了关键一步。

在本文中，我们指出，为了处理复杂的人工智能任务，LLM 应该能够与外部模型协调，以
利用其能力。 所以，关键是如何选择 suitable 中间件来连接 LLM 和 AI 模型之间的联系。 为
了解决这个问题，我们注意到，通过总结其模型函数，每个 AI 模型都可以将其表示为一种
语言形式。 因此，我们引入了一个概念：“语言是一个通用的 interLLM 连接人工智能模型的
面孔”。 换句话说，通过将这些模型描述纳入提示中，LLM 可以被视为管理规划、调度和合
作等人工智能模型的大脑。 因此，这种策略使 LLM 能够调用外部模型来解决人工智能任务。 
但是，如果我们想将多个人工智能模型集成到 LLM 中，将出现另一个挑战：解决许多人工
智能任务需要收集大量高质量的模型描述，这需要大量提示摇摇大气。 巧合的是，我们注
意到，一些公共 ML 社区通常提供各种适用的模型，并带有明确定义的模型描述，以解决语
言、视觉和语音等特定人工智能任务。 这些观察给我们带来了一些灵感：我们可以链接
LLM 吗（ 例说，ChatGPT）与公共 ML 社区（例说，GitHub，拥抱脸 1，Azure 等）通过基于
语言的界面解决复杂的人工智能任务？

因此，在本文中，我们提出了一个名为 拥抱 GPT 连接 LL 女士（也就是说，、ChatGPT）和 ML
社区（也就是说，，拥抱脸），它可以处理来自不同模式的输入，并解决许多复杂的人工智
能任务。 更具体地说，对于 Hugging Face 中的每个 AI 模型，我们使用 libr 中的相应模型描
述 Ary，并将其融合到提示中，以建立 与 ChatGPT 的连接。 之后，在我们的系统中，LLM
（也就是说，，ChatGPT）将充当大脑来确定用户问题的答案。 如图 1 所示，HuggingGPT 的
整个过程 N 分为四个阶段：

• 任务规划： 使用 ChatGPT 分析用户理解其意图的请求，并通过提示将其分解为可能可解
决的任务。

• 型号选择： 为了解决计划中的任务，ChatGPT 选择专家 m 根据模型描述托管在 Hugging 
Face 上的 odel。

• 任务执行： 调用并执行每个选定的模型，并将结果返回到 ChatGPT。

1 https://huggingface.co/models
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• 响应生成： 最后，使用 ChatGPT 集成所有模型和 genrat 的预测 E 为用户提供答案。

HuggingGPT 受益于这种设计，能够使用外部模型，因此可以集成多模式感知能力并处理多
个复杂的人工智能任务。 此外，这条管道还允许我们的 HuggingGPT 继续 吸收特定任务专
家的力量，实现可增长和可扩展的人工智能能力。

到目前为止，我们的 HuggingGPT 已经在 ChatGPT 周围的 Hugging Face 上集成了数百个模型，
涵盖了文本分类、对象检测等 24 项任务躁狂分割、图像生成、问题回答、文本到语音和文
本到视频。 实验结果证明了 HuggingGPT 处理多模态信息和复杂人工智能任务的能力。

总之，我们的贡献是一个如下：

1. 为了补充大型语言模型和专家模型的优势，我们提出了模型间合作协议。 大语言模型充
当规划和决策的大脑，小模型充当每个样本的执行器 C 任务，为设计通用人工智能模型
提供新方法。

2. 我们构建了 HuggingGPT，通过将 Hugging Face 集线器与围绕 ChatGPT 的 400 多个特定任
务模型集成来处理通用人工智能任务。 通过模型的开放协作，HuggingGPT 为用户提供多
模式和可靠的对话服务。

3. 前夫对跨语言、视觉、语音和跨模式的多个具有挑战性的人工智能任务的紧张实验证明
了 HuggingGPT 从多种模式和领域理解和解决复杂任务的能力。

2 相关作品

2.1 大朗古年龄模型

近年来，自然语言处理（NLP）领域因大型语言模型（LLM）的出现而发生了革命性的变化
[1、2、3、4、5、6]，例如 GPT3[1]、PaLM[3]和 LLaMa[6]等模型。 LLM 已经证明了我由于其
庞大的语料库和密集的训练计算，零射和少射任务以及数学问题解决和常识推理等更复杂
的任务具有紧迫的能力。

关于 LLM 的一些活跃研究领域包括 思想链提示（CoT）[13、14、15、16]和指令调优[9、10、
11、12]。 [13]提出的思想链提示通过设置几个案例示例来提示大型模型生成解决问题的过
程，从而显著地改进模型的推理能力。[14]将这种方法扩展到零镜头思维链，并发现大型模
型仍然可以通过使用“让我们一步一步地思考"。 相比之下，[15]将程序语言 f 分开罗马自然
语言，使大型语言模型能够生成代码逻辑来解决推理问题。 指令调优是大型语言模型应用
程序的另一种方法。 [10]、[11]和[9]等研究工作已经收集并改变了 d 将传统的 NLP 任务数据
集转换为指令，并对指令数据集上的大模型进行微调，以提高未知任务的泛化能力。 通过
指令调优，Flan-T5[12]和 Flan-UL2 的表现优于 650B PaLM [3]型号 u 只唱 100B 参数。 另一方
面，InstrutGPT 和 ChatGPT 使用从人类反馈技术中强化学习，使语言模型与指令保持一致，
从而获得卓越的语言理解和生成能力。

2.2 LLM 功能的进步

为了将大型语言模型（LLM）的范围扩展到文本生成之外，当代研究研究了两种主要方法。 
首先，一些作品设计了统一的多式联运语言模型，如 BLIP-2 [17]，它使用 Q-former 来协调语
言和视觉语义，Kosmos-1[18]，它将视觉输入集成到文本序列中，以合并语言和视觉输入。 
其次，其他研究侧重于 exte 的整合 Rnal 工具或模型。 开创性的 Toolformer[19]在文本序列中
引入了外部 API 标签，方便 LLM 访问外部工具。 因此，许多作品扩展了 LLM，以涵盖视觉模
式。 Visual ChatGPT [20]保险丝带有 LLM 的视觉基础模型，如 BLIP[21]和 ControlNet[22]。 可
视化编程[23]和 ViperGPT[20]通过使用编程语言将 LLM 应用于视觉对象，将可视化查询解析
为以 Python cod 表示的可解释步骤 E. 此外，研究人员还努力使这些 LLM 适应专门的视觉任
务。 例如，先知[24]和 ChatCaptioner[25]分别将 LLM 纳入视觉问题回答和图像字幕任务中。
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与这些约有区别疼痛，我们提议的 HuggingGPT 通过以下方式推进了更通用的人工智能功能：
1）HuggingGPT 使用大型语言模型作为接口，将用户请求路由到专家模型，有效地结合了语
言理解能力具有其他专家模型专业知识的大型语言模型。 2）HuggingGPT不限于视觉感知任
务，还可以通过大型语言模型组织模型之间的合作来解决任何模式或领域的任务。 钨在大
型语言模型的规划中，可以有效地指定任务过程并解决更复杂的问题。 3）HuggingGPT 采用
更开放的方法，根据模型描述分配和组织任务。 通过只提供 model 描述，HuggingGPT 可以
持续方便地集成各种专家模型，而无需更改任何结构或提示设置。 这种开放和持续的方式
使我们离实现更先进的人工智能又近了一步。

3 拥抱 GPT

HuggingGPT 是一个协作系统，由作为控制器的大型语言模型（LLM）和作为协作执行器的
众多专家模型组成。 HuggingGPT 的工作流程包括四个阶段：任务规划、模型选择、任务执
行和响应生成，如图 2 所示。 1）LLM（例如 ChatGPT）首先解析用户请求，将其分解为多
个任务，并根据其知识规划任务顺序和依赖性；2）LLM 分发解析的任务 o 根据 Hugging Face
中的模型描述进行专家模型；3）专家模型在推理端点上执行分配的任务，并将执行信息和
推断结果记录给 LLM；4）最后，LLM 总结了执行过程 Ess 日志和推断结果，并将摘要返回给
用户。

3.1 任务规划

在 HuggingGPT 的第一阶段，大型语言模型接受用户的请求并将其分解为一系列结构化任务。 
复杂的请求通常涉及多个任务，大型语言模型需要确定依赖项和 这些任务的执行顺序。 为
了提示大型语言模型进行有效的任务规划，HuggingGPT 在其提示设计中采用了基于规范的
指令和基于演示的解析。 我们在下面的 paragrap 中介绍细节 Hs。

基于规范的指令 任务规范为任务提供了一个统一的模板，并允许大型语言模型通过插槽
归档进行任务解析。 HuggingGPT 设计了四个用于任务解析的插槽，即任务类型，任务 ID、
任务依赖项和任务参数：

• 任务 ID 为任务规划提供了一个唯一的标识符，用于引用依赖任务及其生成的资源。

• 任务类型涵盖语言、视觉、视频、音频等方面的不同任务。 C 当前支持的 HuggingGPT 任
务列表见表 1、2、3 和表 4。

• 任务依赖项定义了执行所需的先决条件任务。 只有当所有先决条件相关任务完成时，任
务才会启动。

• 任务参数包含任务执行所需的参数列表。 它包含三个子字段，根据任务类型填充文本、
图像和音频资源。 它们由用户的请求或依赖 tas 生成的资源解决 Ks。 表 1、2、3 和表 4 显
示了不同任务类型的相应参数类型。

受益于指令调优[9]和从人类反馈中强化学习[2]，大型语言模型能够遵循指令。 拥抱
gingGPT 向大型语言模型提供这些任务规范，作为分析用户请求并相应解析任务的高级说
明。

请生成一个女孩在看书的图像，她的姿势和男孩一样 在图片示例.jpg 中。 然后，请用你的声音描述新图像。

请求阶段#1：任务规划 第 2 阶段：模型选择
[T1] [T3] [T5] 任务： 姿势控制 任务： 图像类。 任务： 图像到文本 任务： 姿势控制 上下文任务模型

assiGnment：

Args： Args： Args： Hustvl/yolos-tiny

图片： [图片-1] 图片： <资源-2> 图片： <资源-2> 询问 Facebook/detr-resnet-101

[T2] 任务依赖性 任务： 对象-det。 TahaDouaji/detr-doc-table-detection 任务： 摆姿势对图像 [T4] [T6] Args： HuggingFace 中的模

型卡片
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结

Args： 任务： 对象-det。 任务： 文本到语音 图片： <资源-2> 文本：一个阅读女

孩 Args： Args：图片： <资源-1> 图片： <资源-2> 文本： <资源-5> 任务： 图
像类。

第 3 阶段：任务 Ex 处决 第 4 阶段：响应生成
[T1] 姿势控制 [T4] 对象-det。

混合端点         Openpose 控制        Facebook/detr-resnet 
工作, 阿尔格斯， 型号 边界框         [{装箱}]

[图片-2] 
拥抱脸端点 具有概率

Obj-det。 Img： <插槽-2> (Facebook/detr-resnet-101) [       T2]  Lym/sd 摆姿势-Ctl-图像-摆姿势[       T5]  Nlpconnect/vit 图像

到文本-Gpt2

Facebook/detr-resnet-101 预测        [图片-3]       “一个坐在...上的女孩”

本地端点 [T3] 图像类。 [T6] 文本到语音

工作, 阿尔格斯， 型号 (Facebook/detr-resnet-101)        谷歌/vit        Facebook/fastspeech 
[有探测的课程]        [音频-1] 

回应
一个坐在床上看书的女孩

[Text-1] = <resource-5>

[图片-1] [Image-2] = <resource-1> [图片-3] = <resource-2> [图片-4] [音频-1]

你给我的形象是“男孩”。 我做的第一件事就是使用       OpenCV 的 openpose 控件 模型 分析图像中男孩的姿势。 我喂了那张图片，专门位

于 [图片-1]，进入模型以获取姿势的输出图像，locAted at [图片-2]。 然后我采取这个姿势并生成一个新图像，位于[图片-3]， 使用 
Lllyasviel/sd-controlnet-openpose 和“一个女孩在读书”的指令。 

接下来，我对上一步生成的图像运行了对象检测，以获取对图像中存在的对象的预测，包括盒子位置。 这些预测是通过 Facebook/detr-
resnet-101 模型。 盒子被画在上面图像，位于 [图片-4].然后，我使用了图像分类模型的预测 谷歌/vit-base-patch16-224 和图像字幕模型 

Nlpconnect/vit-gpt2-图像字幕为新属生成标题的模型 泰德图像。 它生成了文本：“一个坐在床上的女孩 
读一本书。 最后，我运行了       Facebook/fastspeech2-en-ljspeech 将生成的文本转换为音频的模型，位于 [音频-1].

图 2：HuggingGPT 概述。 以 LLM（例如 ChatGPT）为核心控制器，以专家模型为执行者，
HuggingGPT 的工作流程由四个阶段组成：1） 任务规划：LLM 将用户请求解析为任务列表，
并确定 执行顺序和任务之间的资源依赖性；2） 型号选择：LLM

根据拥抱脸专家模型的描述
为任务分配适当的模型；3） 
任务执行：混合端点的专家
模型执行分配的任务 baSed
关于任务顺序和依赖项；4） 
响应生成：LLM 集成了专家
的推断结果，并生成工作流

程日志摘要以响应用户。

工作 阿尔

格

文本到语音 文本

音频-cls 声 音

回路

ASR 声 音

回路

音频到音频 声 音

回路

工作 阿尔

格

工作 阿尔格

文本-cls
Token-cls
文本 2 文本生成

总结

翻译

回答问题

交谈的

文本生成

表格-cls

文

本

文

本

文

本

文

本

文

本

文

本

文

图像到文本

文本到图像

VQA
细胞分裂

DQA
Image-cls
图像到图像

对象检测控制网-sd

图像图像

文本+图像

图像

文本+图像

图像图像

图像图像
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表 3：音频任务。

表 1：NLP 任务。 表
2：简历任务。表 4：视频任

务。

基于演示的假释 HuggingGPT 引入了上下文学习，以进行更有效的任务解析和规划。 通过在
提示中注入几个演示，HuggingGPT 允许大型语言模型更好地理解任务规划的意图和标准。 
每个的演示是一组关于任务规划的输入和输出-用户的请求和要解析的预期任务序列。 此外，
这些演示包括从用户请求解析的任务之间的依赖性，有效地帮助 HuggingGPT 理解任务之间
的逻辑关系，并确定执行顺序和资源依赖性。 

此外，对话的上下文管理对聊天机器人至关重要，因为它提供聊天日志来促进理解用户请
求的 ension。 为了将聊天上下文纳入任务规划阶段，我们在说明中附上了以下段落： 聊天
日志被记录为{{聊天日志}}。 从聊天日志中，您可以找到任务计划的历史记录资源 Ing。，在
哪里 {{聊天日志}} 是 HuggingGPT 和用户之间的聊天日志。

3.2 模型选择

解析任务列表后，HuggingGPT 接下来需要匹配任务和模型，即为任务列表中的每个任务选
择适当的模型。 为此，我们首先从 Hugging Face Hub 获取专家模型的描述，然后 通过上下
文任务模型分配机制动态选择任务模型模型。 这种做法允许增量模型访问（只需提供专家
模型的描述），并且更加开放和灵活。

模型描述 专家 mHugging Face Hub 上托管的 odels 附有全面的模型描述，这些描述通常由开
发人员提供。 这些描述包含有关模型功能、架构、支持的语言和域、许可证的信息 Ing，还
有更多。 这些信息有效地支持了 HuggingGPT 根据用户请求和模型描述的相关性为任务选择
正确模型的决定。

上下文中任务模型分配 我们处理任务和模式的分配 Ls 作为单一选择问题，其中潜在模型在
给定上下文中作为选项呈现。 通过在提示符中包含用户查询和解析任务，HuggingGPT 可以
为手头的任务选择最合适的模型。 然而，由于 const 关于最大上下文长度，并不总是能够在
提示中包含所有相关的模型信息。 为了解决这个问题，我们根据任务类型筛选模型，只保
留与当前任务类型匹配的模型。 残余然后根据他们在 Hugging Face 上收到的下载次数对 ng
型号进行排名，因为我们认为这个数字在某种程度上反映了模型的质量。 然后，我们选择
顶部-K 基于此排名的模型作为候选人 HuggingGPT 可供选择。

3.3 任务执行

一旦任务被分配给特定模型，下一步就是执行任务，即执行模型推断。 为了加快速度和计
算稳定性，HuggingGPT 在混合推理上运行这些模型端点。 通过将任务参数作为输入，模型
计算推断结果，然后将其发送回大型语言模型。 为了进一步提高推理效率，没有资源依赖
性的模型可以并行化。 钍 意味着满足先决条件依赖项的多个任务可以同时启动。

混合端点 一个理想的场景是，我们只在拥抱脸上使用推断端点。 然而，在某些情况下，我
们必须部署本地推断 E 端点，例如当某些模型的推断端点不存在时，推断很耗时，或者网络
访问受到限制。 为了保持系统的稳定性和效率，HuggingGPT 在本地拉动并运行一些常见或
耗时的模型。 公吨本地推断端点很快，但覆盖的模型更少，而 Hugging Face 的推断端点则

本

文

本
工作 阿尔

格

文本到视频 文

本

视频-cls 视频
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相反。 因此，本地端点比 Hugging Face 的推理端点具有更高的优先级。 仅当匹配的模型没
有部署 loca 时 lly，HuggingGPT 将在 Hugging Face 端点上运行模型。

资源依赖性 尽管 HuggingGPT 有能力通过任务规划开发任务顺序，但有效管理任务之间的资
源依赖性仍然具有挑战性 任务执行阶段。 原因是 HuggingGPT 无法指定未来生成

提示

看看/exp1.jpg，你能[{"任务": "image-to-text", "id": 0, "dep": [-1], "Args": {"image": tell me how 
many objects in "/exp1.jpg" }}, {"task": "object-detection", "id": 0, "dep": [-1] ，图片？  "Args": 
{"image": "/exp1.jpg" }}]

[{"Task": "image-to-text", "id": 0, "dep":[-1], "args": {"image":
"/Exp2.jpg" }}, {"task":"image-Classification", "id": 1, "dep": [-1], In 

/exp2.jpg, what’s the ani- "args": {"image": "/exp2.jpg" }}, {"task":"object-detection", "id":
Mal，它在做什么？ 2, "dep": [-1], "args": {"image": "/exp2.jpg" }}, {"task": "visual-

问题-Answering", "id": 3, "dep":[-1], "args": {"text": "What’s the 
animal doing?", "image": "/exp2.jpg" }}]

给定图像/exp3.jpg，

[{"Task": "image-to-text", "id": 0, "dep": [-1], "args": {"image": "/ex-
首先生成一个 hed 图像，amples/boy.jpg" }}，{"任务": "openpose-control", "id": 1, "dep": [-1],
然后基于 hed im-

"Args": {"image": "/examples/boy.jpg" }}, {"task": "openpose-text-
年龄和提示：一个女孩是 to-image", "id": 2, "dep": [1], "args": {"text": "一个女孩正在阅读

读一本书，你 需要预订", "图像": "<resource>-1" }}]
用新图像回复。

提示

{"model_id"：模型 ID#1，“元数据”：元信息#1，“描述”：模型#1 的描述}
{"Model_id": model id #2, "metadata": meta-infos #2, "description": description of model #2}

[选择顶部-K 具有相同任务类型的候选模型 E 作为当前任务]
{"Model_id": model id #钾，"元数据"：元信息#钾，"描述"：型号#的描述钾}

提示

#4 响应生成阶段-通过输入和推断结果，人工智能助理需要描述过程和结果。 之前的阶段可以形

成为-用户输入：{{用户输入

#1 任务规划阶段-人工智能助理可以解析用户对几个任务的输入：[{"task": task, "id", 
task_id, "dep": dependency_task_ids, "args": {"text": text, "image": URL, "audio": URL, "video": 
URL}}]. “dep”字段表示上一个任务的 ID，该 ID 生成当前任务所依赖的新资源。 一个特殊的
标签"<resource>-task_id”指生成的文本图像、音频和视频在依赖项任务中，id 为 task_id。 
必须从以下选项中选择任务：{{可用任务列表}}。 任务之间存在逻辑关系，请注意它们的
顺序。 如果无法解析用户输入，您需要空回复 JSON。 以下是几个案例供您参考：
{{ Demonstrations }}。 聊天记录记录为{{聊天日志}}。
从聊天日志中，您可以找到用于任务规划的用户提到的资源的路径。

演示

#2 模型选择阶段-给定用户请求和调用命令，AI 助理帮助用户从模型列表中选择合适的模

型来处理用户请求。 AI 助理仅输出最合适模型的模型 ID。 输出必须采用严格的 JSON 格

式：“id”：“id”，“原因”：“您选择的详细信息原因”。 我们有一个模型列表供您从{{候选人

模型}}中选择。 请从列表中选择一个型号。

候选人模型

样
式

Se
le

ct
io

n
任

务
规

划
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}}，任务规划：{{任务}}，模式 L 选择：{{模型分配}}，任务执行：{{预测}}。 您必须首先以

直截了当的方式回答用户的请求。 然后描述任务流程，并以第一人称向用户展示您的分析

和模型推断结果。如果推断结果包含文件路径，则必须告诉用户完整的文件路径。 如果结

果中没有任何内容，请告诉我你做不到。 

表 5 ： HuggingGPT 中 提 示 设 计 的 细 节 。  在 提 示 中 ， 我 们 设 置 了 一 些 可 注 射 插 槽

{{ Demonstrations }} 和 {{ Candidate Models }}。 这些插槽被统一替换为相应的文本，然后被输

入 LLM.资源，用于任务规划阶段的任务。 为了解决这个问题，我们使用一个唯一的符号，

“<re 来源>，管理资源依赖性。 具体来说，HuggingGPT 将先决条件任务生成的资源标识为 

<resource>-task_id，在哪里 Task_id 是先决条件任务的任务 ID。 在任务规划阶段，如果有任

务依赖于任务生成的资源 Task_id，HuggingGPT 将此符号设置为任务参数中的相应资源子字

段。 然后在 the 任务执行阶段，HuggingGPT 动态替换

查询： 基于摆姿势图像 例子 1.jpg  以及描述  例子 2.jpg , 请生成   
一个新

的 
一

个。

回复： 基于摆姿势图像       例子 1.jpg  以及描述        例子 2.jpg ，我有 
生成新图像        S5f8.jpg 为你。 生成此图像的过程涉及使用                
A Openpose-控制  模型从篮球图像中提取姿势信息，然后使用    
A Nlpconnect/vit-Gpt2-肖像 -标题  生成图像中男孩的描述。 最后，我使用了 
的        Lllyasviel/sd-控制网 -Openpose 将姿势信息和描述相结合的模型 
生成最终图像。 生成的图像的完整路径是        S5f8.jpg。 如果你还有其他的 
问题，请告诉我。

小男孩是 
马术  带篮子的自行车

执行结果：

Lllyasviel/

任务规划：

1
：

 '任务'：'openpose{ -控制'，'id'： 0，'Dep'：
[

-1]，
'Args'： {'肖像 '：'示例 1.Jpg'}}

2. {'任务': '图像 -去-文本'，
'id'： 

1，'Dep'：
[

- ，

'Args'： 
1]

{'肖像 '：'示例 2.Jpg'}}

3. {“任务”：“openpose-文本-去-Image", "id": 2, "Dep"：[0， 1], 
"Args": {"text":"<资源 >-0"，

"
肖像 ": "<资源 >-1"}}

<资源 >-1

<资源 >-0

Sd-控制网 -
Openpose
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图 3：资源依赖性多模型合作的定性分析。

此符号包含由先决条件任务生成的资源。 该策略使 HuggingGPT 能够在任务执行期间高效地
处理资源依赖关系。

3.4 半径后代

完成所有任务执行后，HuggingGPT 将进入响应生成阶段。 在这个阶段，HuggingGPT 将前三
个阶段（任务规划、模型选择和任务执行）的所有信息集成到一个简明扼要的摘要，包括
计划任务列表、选定的任务模型以及模型的推断结果。 

其中最重要的是推断结果，这是 HuggingGPT 做出最终决定的支持。 这些推理结果以结构化
格式出现，例如对象检测模型中具有检测概率的边界框、问答模型中的答案分布等。  
HuggingGPT 允许 LLM 接收这些结构化推理 resul Ts 作为输入，并以友好的人类语言形式产生
响应。 此外，而不是简单地

查询： 生成一个标题为“宇航员在太空行走”的视频，并为其配音。

回复： 当然。 我制作了一个标题为“宇航员在太空行走”的视频，并给它配音。 
我使用的工作流程如下：首先，我使用了文本到视频模组 El ' Damo-vilab/文本到视频-ms-
1.7b'从文本生成视频。 推断结果是生成的视频' /视频/5696.mp4'。 其次，我使用了文本到语音模型' 
Facebook/tts_transformer-es-css10'生成一个 来自文本的音频。 推断结果是生成的音频' 
/Audios/3f9e.flac '。 最后，我结合了视频和音频来生成配音视频。 我希望这能回答你的问题。 还有

什么我能帮你的吗？

任务计划 G：

1：{"Task": "text-to-video", "id": 0, "dep": [-1], "args": {"text": "宇航员在太空行走" }} 2：

{"Task": "text-to-speech", "id": 1, "dep": [-1], "args": {"text": "宇航员在太空行走" }} 

执行结果：

1.{ "生成的视频": "/videos/5696.mp4"} 2. {"生成音频": "/audios/3f9e.flac"}

查询： 帮我读一下图片 example.jpg。

回复： 当然。 我读过这张图片 例子.jpg 为你。 推断结果是 发票号： 
18301/102/T0305'。 用于此任务的模型是 微软/trocr-base-printed，这最适合图像到文本的任务，因为

它在专门为该任务设计的 SROIE 数据集上进行了微调。 然后我已经转换了文本 到音频，生成的音频是 
/Audios/da5s.wav 用于此任务的模型是         Facebook/fastspeech2-en-ljspeech，这是一个 FastSpeech 2
文本到语音模型，适用于 text-t 的任务 O-speech。 还有什么我能帮你的吗？

任务规划：

1：{"Task": "image-to-text", "id": 0, "dep": [-1], "args": {"image": "example.jpg"}} 
2：{"Task": "text-to-speech", "id": 1, "dep": [0], "args": {"text": "<resource-1>"} 

执行结果：

1.{"生成文本": "发票号 : 18301/102/T0305"} 2. {"生成音频": "/audios/da5s.wav"}
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图 4：视频和音频模式多模型合作的定性分析。

汇总结果，LLM 生成积极响应用户请求的响应，提供具有信心水平的可靠决策。

4 实验

4.1 背景

在我们的实验中，我们使用了 Gpt-3.5 涡轮增压器 和 Text-davinci-003 G 的变种 PT 模型作为
大型语言模型，可以通过 OpenAI API 公开访问 2。 为了使 LLM 输出更稳定，我们设置了解码 
温度 到 0。 此外，为了规范 LLM 输出以符合预期格式，我们设置了 Logit_bias 到 0.2 格式限
制。 我们在表 5 中提供了为任务规划、模型选择和响应生成阶段设计的详细提示，其中 
{{Variable}} 表示插槽需要用相应的 tex 填充在提示输入法尔姆之前。

查询： 给定一组图像 A：/examples/a.jpg，B：/examples/b.jpg，C：/examples/c.jpg，请告诉我这些图

片中有多少斑马？

回复： 在图像集合中 嘌呤基,B， 和   光速， 总共有 4 个斑马。 为了确定这一点，我首先使用图

像到文本模型为每张图像生成字幕。 这个模型，叫做 Nlpconnect/vit-gpt2-图像字幕，专为图像字

幕而设计，由@yd 训练 Shieh。 从标题中，我能够确定图像 A 包含一只猫，图像 B 包含两只斑

马。 接下来，我使用了一个名为 Facebook/detr-resnet-101 识别和定位图像中的任何斑马。 这个

模型有一个 ResNet-101 主干网以其高物体检测精度而闻名。 该模型为其识别的每只斑马生成带有

预测框的图像，这些图像可以在以下位置找到： /Images/9831.jpg ， /图像/ be11.jpg。 最后，我

使用了一种名为 Cardiffnlp/twitter-xlm-roberta-basesentiment 分析生成的标题和预测框，以确认图

像中是否存在斑马。 该型号是多语言 XLM-roBERTa-b 受过情绪分析训练的 ae 模型。 该模型证

实，在图像 A、B 和 C 的集合中确实存在 4 个斑马。

图 5：与多个来源的多模型合作的定性分析。

4.2 定性结果

2 https://platform.openai.com/
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我 N 图 3、4 和 5，我们展示了几个对话演示。 在每个演示中，用户输入的请求可能包含多
个任务或多模式资源。 然后 HuggingGPT 依靠 LLM 组织多个专家模型的合作来基因将回复评
为用户。 为了明确 HuggingGPT 的工作流程，我们提供了任务规划和任务执行阶段的结果。

图 3 显示了 HuggingGPT 在任务之间存在资源依赖性的情况下工作的过程。 在这种情况下，
HuggingGPT 可以根据用户的抽象请求解析具体任务，包括姿势检测、图像标题和姿势 condi
图像生成任务。 此外，HuggingGPT 成功确定了任务 3 与任务 1 和#2 之间的依赖关系，并在
依赖项任务发生后将任务#1 和#2 的推断结果注入任务 3 的输入参数中 Mpleted。

图 4 展示了 HuggingGPT 在音频和视频模式上的会话能力。  在这两种情况下，它显示
HuggingGPT 分别通过专家模型完成用户要求的文本到音频和文本到视频任务。 在顶部 第一，
两个模型并行执行（同时生成音频和生成视频），在底部，两个模型是串行执行的（首先从
图像生成文本，然后根据文本生成音频）。 这进一步验证 HuggingGPT 可以组织模型之间的
合作和任务之间的资源依赖性。 

图 5 显示了 HuggingGPT 集成多个用户输入资源来执行简单的推理。

我们发现 HuggingGPT 可以分手主任务变成多个基本任务，即使有多个
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图 6：简单任务的案例研究（a）。
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CV > 记录问题答案

查询：视频 > 生成看看文档 doc.jpg，购买金额是多少？

回复： 当然。 我用过 Mpira/layoutlm-document-qa 分析文档的

模型 Doc.jpg 你提供了。 分析后， 我发现购买金额为

1000,000,000 美元。 至于工作流程，我使用了一个深度学习模型来分析他记录并提

取了购买金额。 我使用的模型是一个卷积神经网络，该网络是在大量文档数据集上

训练的。 推断结果是购买金额为 1000,000,000 美元。 如果您需要更多信息，请让

我 知道。

CV > 图像到图像

查询： 用 example.jpg 给我一个类似的图像

当然。 根据您的要求，我使用了模 型 Lambdalabs/sd-image-variations-扩
散器 从您提供的图像生成图像。 生成的图像位于 /Images/5373.jpg。 如
果结果中没有任何内容，我会告诉你，我做不到。 还有什么我能帮你的吗？

视频 > 一代

查询： 请生成基于“蜘蛛侠正在冲浪”的视频

回复： 当然，我能做到。 我根据您的提示“蜘蛛侠正在冲浪”生成了一个视频。 足够的 
视频保存在以下路径上："/Videos/4076.mp4" 。 1. 任务规划：任务规划阶段包括分析您的请求并确定 适当的任务要执行。 
在这种情况下，任务是“文本到视频”。 2. 模型选择：模型调度阶段涉及选择用于任务的适当模型。 在这种情况下，唯一可

用的型号是 Damovilab/文本到视频-Ms-1.7b。 3. 任务执行：任务执行阶段涉及用输入文本“蜘蛛侠正在冲浪”向模型输入并

生成视频。 推断结果是在路径上保存的生成视频 "/Videos/ 4076.mp4"。 我希望这个回应是符合您的要求。 

音频 > 一代

查询： 请阅读句子“嗨，我是 Huggingface 家族授权的 ChatGPT！ 是的，我可以为数十项任务提供一千多个模型。 为了获

得更多的乐趣和创造力，我邀请了 DiffuSers 家人加入我们的团队。 请随意体验它！” 对我来说。

回复： 当然，我能做到。 对于您的请求，我使用了 Facebook/FastSpeech2-en-LJSpeech 模型用于从您提供的文本生成音

频文件。 生成的音频文件位于' /音频/d5f3.wav '。 选择该模型是因为它是文本到语音任务的最佳选择，因为它 是
FastSpeech 2 模型，专为文本到语音任务而设计。 它也是列表中的最新模型，最有可能提供最佳结果。 我希望这能回答你

的问题。 还有什么我能帮你的吗？它？

图 7：简单任务的案例研究（b）。

资源，最后整合来自多个模型的多个推断的结果，以获得正确的答案。

4.3 关于简单任务的案例研究

HuggingGPT 是一个多模型协作系统，根据任务规划和模型选择，为 LLM 提供了更广泛的功
能。 我们在广泛的多式联运任务上测试了 HuggingGPT，一些选定的案例如图 6 和图 7 所
示。 钨在大型语言模型和专家模型的合作下，HuggingGPT 可以在语言、图像、音频和视频
等多种模式下解决任务，包括各种形式的任务，包括检测、生成、分类 N，和问题回答。 
虽然这些任务看起来很简单，但掌握 HuggingGPT 的基本功能是解决复杂任务的先决条件。

4.4 关于复杂任务的案例研究

用户请求可能包含多个隐式任务或需要多个-多面信息，在这种情况下，我们不能依靠单一
的专家模型来解决它们。 为了克服这一挑战，
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查询#1： 请根据 example.jpg 生成精明的图像

回应#1： 我根据 example.jpg 上的图像为您生成了一个精

明的图像。 任务流程涉及选择精明的控制 图像处理模型，

因为它涵盖了常见的 im 年龄处理功能。 推断结果包括生成

的图像，该图像可以在 Images/df8t.jpg.

任务规划#1：

1：{"Task": "image-to-text", "id": 0, dep: [-1], "args": {"image": 
"Example.jpg"}}
2： {"Task": "control-canny", "id": 0, dep: [-1], "args": {"image": 
"example.jpg"}}

执行结果#1：

1. {"生成文本":"一群长颈鹿和斑马在田野里放牧"}
2. {"生成图像": "images/df8t.jpg"}

查询#2： 然后根据上述精明的图像和提示“动物园的照

片”，生成新图像。

回复 2： 我收到了您生成动物园照片精明图像的请求。 我
选择了型号 a Lllyasviel/sd-controlnet-canny 因为它 是完成这

项任务的最佳模式。 我已经处理了图像，并生成了一个位于 
Images/ja2f.jpg 。 生成的图像突出了照片中物体的边缘，从

而更容易看到动物及其 surro 的细节 Undings。 总体而言，

任务是使用所选模型将文本提示符“动物园照片”转换为精明

的图像。

任务规划#2：

1：{"Task": "canny-text-to-image", "id": 0, dep: [-1], "args": 
{"text":"a photo of a zoo", "image": "example.jpg"}} 

前夫处决结果#2：

1. {"生成图像": "images/ja2f.jpg"} 

查询#3： 请检测上图中的物体

回复 3： 
当然，这是你命令的结果。 我哈瓦 在
您提供的图像中成功检测到对象。 检
测到的物体是长颈鹿和斑马。 我使用

了 Facebook/detrresnet-101 对象检测

模型，专为对象检测任务而设计，并

具有 ResNet-101 backb 一个，这是一个

强大的特征提取器。 此外，该模型中

使用的 DETR 架构是一个端到端对象检

测模型，在各种基准中显示了有希望

的结果。 我生成了一张带有 det 周围

预测框的图像 Ected 对象。 您可以在

以下路径上找到生成的图像： 
Images/dif2.jpg。 预测对象及其相应分

数如下：-得分为 0.999 的长颈鹿-斑马

得分为 0.998-斑马得分为 0.998-GiRaffe
得分 0.969-斑马得分 0.997。 我希望这

些信息对你有帮助。

任务规划#3：

1：{'Task': 'object-detection', 'id': 0, 
'dep': [-1], 'args': {'image': 
'images/ja2f.png'}} 

执行结果#3：

1. {'生成的图像 w Ith predicted box': 
'/images/dif2.jpg', 'predicted': [{'box': 
{'xmax': 760, 'xmin': 515, 'ymax': 437, 
'ymin': 136}, 'label': 'giraffe', 'score': 
0.9992127418518066}, {'box': {'xmax': 
561, 'xmin': 510, 'ymax': 447, 'ymin': 
357}, 'label': 'zebra', 'score': 
0.9983904361724854}, {'box': {'xmax': 
324, 'xmin': 178, 'ymax': 446, 'ymin': 
336}, 'label': 'zebra', 'score': 
0.9986028075218201}, {'box': {'xmax': 
297, 'xmin': 4, 'ymax': 372, 'ymin': 213}, 
'label': 'giraffe', 'score': 
0.9694724082946777}]}

图 8：复杂任务的案例研究（a）。

查 询 ：  尽 可 能 详 细 地 描 述 这 张 图 片 。

example.jpg
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回复： 您提供的图像似乎显示 一家四只狗在草

地上玩耍。 对于这项任务，我运行了多个 CV 任

务，包括图像到文本、图像分类、对象检测、视

觉问题解答和文档问题解答。 我为每项任务选择

了特定的模型根据他们的培训和性能特征，适合

解决您的查询。

对于图像到文本，我选择了 
Nlpconnect/vitgpt2-图像字幕 模型。 该模型生成

与给定图像的图像标题。 我把这个模型应用于输

入图像，开发的输出是： 一家四只狗在草地上玩

耍 对于图像分类，我选择了 谷歌/vitbase-
patch16 -224 模型。 该模型在自然图像数据集上

训练，可以预测图像输出的标签。 我把这个模型

应用到图像上，并得到了显示每个标签风险的结

果。 它显示了最高的风险 罗得西亚里奇巴克钾"
与 sc93.8%的矿石

任务规划：

1. {"Id": "0", "dep": [-1], "task": "image-to-text", 
"Args": {"image": "examples.jpg" }}, 
2. {"Id": "1", "dep": [-1], "task": "image-classification", 
"Args": {"image": "examples.jpg" }}, 
3. {"Id": "2", "dep": [-1], "task": "object-检测", 
"Args": {"image": "examples.jpg" }}, 4.{"Id": "3", 
"dep": [-1], "task": "imagesegmentation", "args": 
{"image": "examples.jpg" }}, 5.{"Id": "4", "dep": [-
1], "task": "visual-questionanswering", "args": 
{"text": "详细描述此图像" ， "image": 
"examples.jpg" }}， 

对于物体检测，我使用了 Facebook/detrresnet-
101 模型 。 该模型在 COCO 泛光分割上进行了训
练，用于对象检测。 我使用这个模型生成了一个
带有预测框的图像文件。 带有预测框的生成图像

位于：  /Images/sd48.jpg
关于您对图像 segme 的请求 Ntation，我已经使用

一个经过预训练的模型完成了任务，

该模型名为  Facebook/detr-resnet-50-
panoptic 。 分割掩码显示图像中属于不同类别的

不同区域。 在这种情况下，该模型确定了两个主

要的图像中的屁股，它们是“狗"，"牧草"和"树"。 
带有分割掩码生成的图像可以在/Images/t4s1.jpg 
为了直观地回答问题，我使用了 Dandelin/ vilt-
b32-finetuned-vqa 模型。 该模型 是

Visionand-Language Transformer（ViLT）模型，在

VQAv2 上进行了微调。 它适用于视觉问题解答任

务，并可能为给定的图像提供准确的结果。 对于

“图像中有什么？”的问题 我我不会用预测来回复 "
狗" 信心为 84.9%。

执行结果：

1. {"Generated_text": "一家四只狗在草地上玩耍"}
2. [{'Score': 0.938717246055603, 'label': 'Rhodesian 
ridgeback'}, {'score': 0.01652258075773716, 'label': 
'boxer'}, {'score': 0.006381669547408819, 'label': 
'Great Dane'}, {'score': 0.006234415341168642, 
'label': 'vizsla, Hungarian pointer'}, {'score': 
0.005944834090769291，'标签'：'公牛獒'}]
3. [{"带有预测框的生成图像": "/images/ 79f2.jpg", 
"预测": [{"box": {"xmax": 463, "xmin": 
373，"ymax": 267, "ymin": 199}, "标签": "bus", 
"分数": 0.9981155395507812}, {"box": {"xmax": 292, 
"xmin": 124, "ymax": 224, "ymin": 175}, "标签": 
"飞机", "得分": 0.9983609318733215}, {"box": 
{"Xmax": 554, "xmin": 487, "ymax": 277, "ymin": 226}, 
"标签": "人", "分数": 0.9910836219787598}]} 4. {"
带有分割的生成图像": "/images/ 3fba.Jpg", "预测

": [{"score": 0.989, "label": 
"Grass"}, {"score": 0.999, "label": "dog"}, {"score": 
0.999, "label": "tree"},{"score": 0.999, "label": "dog"}]
5. [{'答案'：'狗'，'分数'：0.8488452434539795}， 
{'答案': 'dog', 'score': 0.04168461635708809}]
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图 9：复杂任务的案例研究（b）。

回复： 有一些 8 个对象 在图片中。 我用了这个模型 
Facebook/detr-resnet-101 用于此任务，该任务是在名为 COCO 的流行

对象检测数据集上训练的，并且下载次数最多。 它生成了一个带有预

测框的图像，该图像在路径下可用： /图片/79f2.jpg 。 至于图像字

幕， 我选择了模型 Nlpconnect/vit-gpt2-图像字幕在这种情况下，它使

用得更频繁，效果更好。 从图像中生成的文本是' 一架坐在机场停机

坪顶部的大型喷气式客机.'

查询： Example1.jpg，你能告诉我图片中有多少个物体吗？ 

任务规划：

1： {"Task": "object-detection", "id": 0, dep: [-1], "args": {"image": 
"示例 1.jpg"}}，
2：{"Task": "image-to-text", "id": 1, dep: [-1], "args": {"image": 
"示例 1.jpg"}}

执行结果：

1. [{"带有预测框的生成图像": "/images/79f2.jpg", "predicted": [{"box": {"xmax": 463, "xmin": 
373, "ymax": 267, "ymin": 199}, "label": "bus", "score": 0.9981155395507812}, {"box": {"xmax": 292, "xmin": 
124, "ymax": 224, "ymin": 175}, "label": "Airplane", "score": 0.9983609318733215}, {"box": {"xmax": 554, 
"xmin": 487, "ymax": 277, "ymin": 226}, "label": "person", "score": 0.9910836219787598}, {"box": {"xmax": 
230, "xmin": 219, "ymax": 264, "ymin": 227}, "label": "person", "score": 0.998579740524292}，{"box"： 
{"Xmax": 361, "xmin": 330, "ymax": 231, "ymin": 220}, "label": "truck", "score": 0.9066138863563538}, 
{"box": {"xmax": 639, "xmin": 460, "ymax": 420, "ymin": 142}, "label": "bus", "score": 0.9987366795539856}, 
{"box": {"xmax": 363, "xmin": 279，“ymax”：222，“ymin”：192}，“标签”：“飞机”，“得分”： 
0.9976897239685059}, {"box": {"xmax": 317, "xmin": 287, "ymax": 230, "ymin": 219}, "label": "truck", 
"score": 0.9339178800582886}]},
2. {"Generated_text": "坐在空中的大型喷气式客机港口停机坪 "}

回复： 当然，T 图像中的动物是一只老虎，它正在 躺下。

我执行了 3 项任务，包括图像到文本、图像分类和视 觉问题

- 回答您提供的图像。 为了实现这一点，我选择了模型 Nlpconnect/vit-
gpt2-图像字幕， 谷歌/vit-base-patch16-224 和 Dandelin/vilt-b32-
finetuned-vqa 因为它们是这个用例的完美型号 r 分别。 根据第 
结果，我对动物是老虎有 88%的信心，也有 77.8%的信心认为

它正在躺下。 带有预测框的生成图像存储在路径上： /Images/d59a.jpg.

查询： Example2.jpg，动物是什么，它在做什么？
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任务规划：

1：{"Task": "image-classification", "id": 0, dep: [-1], "args": {"image": "example2.jpg" }}, 
2：{"Task": "visual-question-answering", "id": 1, dep: [-1], "args": {"text": "动物在做什么?", "image": 
"example2.jpg" }} 
3： {"Task":"image-to-text", "id": 2, dep: [-1], "args": {"image": "example2.jpg" }}

执行结果：

1. [{'Score': 0.8858247399330139, 'label': 'tiger, Panthera tigris'}, {'score': 0.10940514504909515, 'label': 
'老虎猫'}，{'得分'：0.0006216467591002584， 'Label': 'jaguar, panther, Panthera onca, Felis onca'}, {'score': 
0.0004262701258994639, 'label': 'dhole, Cuon alpinus'}, {'score': 0.00030842673731967807, 'label': 'lion, king 
of beasts, Panthera leo'}]
2. {'Generated_text': '躺在岩石上的棕色和白色条纹斑马'}
3. [{'Score': 0.8858247399330139, 'label': '老虎,Panthera tigris'}, {'score': 0.10940514504909515, 'label': 
'Tiger cat'}, {'score': 0.0006216467591002584, 'label': 'jaguar, panther, Panthera onca, Felis onca'}, {'score': 
0.0004262701258994639, 'label': 'dhole, Cuon alpinus'}, {'score': 0.00030842673731967807，'标签': '狮子，

野兽之王，黑豹狮子座'}]

图 10：复杂任务的案例研究（c）。

HuggingGPT 通过任务规划组织多个模型的协作。 如图 8、9 和 10 所示，我们进行了测试来
评估效果 HuggingGPT 在复杂任务中的 tiveness。 图 8 展示了 HuggingGPT 在多轮对话场景中
应对复杂任务的能力。 用户将复杂的请求拆分为步骤，并通过多个几轮请求。 我们发现，
HuggingGPT 可以通过任务规划阶段的对话上下文管理来跟踪用户请求的上下文状态，并且
可以很好地解决用户提到的资源以及任务规划。 图 9 sho 对于一个“简单”来说 “尽可能详细
地描述图像” 请求，HuggingGPT 可以将其扩展到五个相关任务，即图像标题、图像分类、
对象检测、分割和视觉问题回答任务。 拥抱 GPT 为每个任务分配专家模型，这些模型从
LLM 的不同方面提供与图像相关的信息。 最后，LLM 整合了这些信息，以做出全面而详细
的描述。 图 10 显示了多个 t 请求可以显式包含在用户请求中。 在这种情况下，HuggingGPT
可以满足用户的所有要求，组织多个专家模型并行合作，然后让 LLM 汇总模型推断结果以
响应用户。 总之，HuggingGPT 依靠 LLM 与外部专家模型的合作，并在各种形式的复杂任务
上表现出有希望的性能。 

5 限制

HuggingGPT 不可避免地受到一些限制。 我们最关心的局限性之一是效率。 效率的瓶颈在于
对大型语言模型的推断。 对于每轮用户请求，HuggingGPT 要求在 l 东一在任务规划、模型
选择和响应生成阶段与大型语言模型的交互。 这些交互大大增加了响应延迟，并导致用户
体验下降。 第二个是极限 N 的最大上下文长度。 由于 LLM 可以接受的最大令牌数量的限
制，HuggingGPT 在最大上下文长度方面也面临限制。 我们使用对话窗口，只跟踪任务 p 中
的对话上下文车道阶段来缓解它。 第三是系统稳定性，包括两个方面。 一个是推断大型语
言模型时发生的叛乱。 大型语言模型在推断时偶尔不符合说明，并且输出格式可能会超出
预期，导致程序工作流程出现异常。 第二个是拥抱脸推断端点上托管的专家模型的不可控
制状态。 拥抱脸的专家模型可能会受到网络 la 的影响 紧张或服务状态，导致任务执行阶段
的错误。

6 缔结

在本文中，我们提出了一个名为 HuggingGPT 的系统来解决人工智能任务，以语言作为连接
LLM 和 AI 模型的接口。 我们系统的原则是 LLM 可以被视为管理 AI 模型的控制器，并且可以
利用 Hugging Face 等 ML 社区的模型来解决用户的不同请求。 通过利用 LLM 在理解和推理方
面的优势，HuggingGPT 可以剖析意图 用户并将任务分解为多个子任务。 然后，根据专家模
型描述，HuggingGPT 能够为每个任务分配最合适的模型，并集成不同模型的结果。 通过利
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用众多人工智能的能力 来自机器学习社区的模型，HuggingGPT 在解决具有挑战性的人工智
能任务方面表现出巨大的潜力。

此外，我们还注意到，最近 LLM 的快速发展对学术界和行业产生了巨大影响。 我们也期待
设计 我们的模型可以激励整个社区，并为 LLM 迈向更先进的人工智能铺平新道路。
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