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摘  要 

多模态大模型作为人工智能的前沿方向，正逐步成为推动智慧物流升级的核心动力。在集运MaaS多式联

运这一复杂场景中，传统单模态方法难以融合船舶AIS轨迹、港区监控视频、电子单证与气象文本等多源

异构数据，导致跨模态语义理解与决策支持不足。针对上述问题，本文提出一种基于多模态大模型的智

能系统架构，并构建四大核心应用场景：智能单证识别、货物异常识别、智能规划决策与业务数据问答。

系统利用Qwen2.5-VL-32B实现单证自动解析与结构化输出，通过图文一致性比对提升货物核验效率，

整合实时多源数据为客户提供多式联运路径优化方案，并以Qwen3-235B-A22B支撑自然语言查询与多

轮交互。研究表明上述应用在提升物流效率、优化运营决策与降低作业成本方面具有显著潜力。 
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Abstract 
Multimodal large models, as a frontier of artificial intelligence, are increasingly becoming a prin-
cipal driving force for advancing intelligent logistics. In the complex context of container consolidation 
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under Mobility-as-a-Service (MaaS) multimodal transport, traditional unimodal approaches strug-
gle to integrate heterogeneous data sources—such as vessel AIS trajectories, port surveillance 
video, electronic documents, and meteorological texts—resulting in insufficient cross-modal se-
mantic understanding and decision support. To address these challenges, this paper proposes an 
intelligent system architecture based on multimodal large models and develops four core appli-
cation scenarios: intelligent document recognition, cargo anomaly detection, intelligent planning 
and decision-making, and business-data question answering. The system employs Qwen2.5-VL-
32B to automate document parsing and structured output, leverages image-text consistency 
checks to enhance cargo verification efficiency, integrates real-time multisource data to provide 
multimodal route-optimization solutions, and utilizes Qwen3-235B-A22B to enable natural-lan-
guage queries and multi-turn interaction. Empirical analysis demonstrates that the proposed ap-
plications have significant potential to improve logistics efficiency, optimize operational deci-
sion-making, and reduce operational costs. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景及意义 

随着全球贸易的持续增长与供应链网络的日益复杂，航运业正处于数字化与智能化转型的关键阶段。

当前，国际集装箱运输及多式联运体系在运力调度、路径规划、港口协同与资源配置等方面仍面临数据

割裂及智能决策不足等问题，严重制约了航运系统的整体运行效率与服务质量。为实现集运 MaaS 模式

下的高效衔接与智能调度，亟需具备跨模态感知、综合分析与决策能力的新型智能系统。 
人工智能技术的快速发展为航运领域的智能化变革提供了重要支撑，其中大型语言模型作为近年

来的突破性技术，展现出了前所未有的语言理解与生成能力[1]。传统的人工智能系统大多专注于单一

模态的信息处理，使其难以应对航运场景中涉及的多源异构数据。在此背景下，多模态大模型应运而

生。该类模型通过融合视觉、语言及其他感知模态，突破了传统人工智能系统的单模态限制，具备更强

的语义理解与跨模态推理能力[2]。深度学习尤其是 Transformer 架构的提出为多模态技术的发展奠定了

坚实基础，基于上述技术积累，多模态大模型正逐步成为推动智慧航运与多式联运体系高质量发展的

关键技术支撑。 

1.2. 国内外研究现状 

多模态大模型正逐步成为推动智慧航运与多式联运体系高质量发展的关键技术支撑。多模态大模型

发展建立在各个单模态大模型技术积累的基础之上，其演进历程体现了从单一模态向多模态融合的技术

路径。国外在该领域处于领先地位，主要研究机构包括 Google、OpenAI、Meta、Anthropic 等科技公司，

以及斯坦福大学、MIT 等学术机构。 
在语言大模型方面，Transformer 架构的提出彻底改变了自然语言处理领域的局面。Vaswani 等人[3]
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在 2017 年提出的“Attention Is All You Need”奠定了现代大型语言模型的基础架构。GPT 系列模型代表

了自回归语言模型发展的重要里程碑，从 GPT-1 到 GPT-3，模型规模呈现指数级增长[4]。Brown 等人提

出的 GPT-3 模型在多种自然语言处理任务上展现了强大的零样本和少样本学习能力。BERT 系列模型则

代表了双向编码器架构的发展路径，Devlin 等人提出的 BERT 模型通过掩码语言建模和下一句预测任务，

实现了对上下文信息的双向理解。 
在视觉大模型领域，Vision Transformer 的提出标志着重要转折点。Dosovitskiy 等人将 Transformer 架

构成功应用于图像分类任务，ViT 在 ImageNet 等大规模数据集上的优异表现证明了 Transformer 架构在

视觉任务中的有效性。基于 ViT 的改进方案进一步提升了模型性能和效率，Liu 等人[5]提出的 Swin Trans-
former 通过层次化的窗口注意力机制实现了多尺度特征提取。 

在视觉–语言大模型方面，CLIP 模型的提出标志着视觉–语言预训练进入了新的发展阶段。Radford
等人[6]通过对比学习的方式在大规模图文对数据上进行预训练，学习图像和文本的联合表示空间。生成

式视觉–语言模型代表了另一个重要发展方向，DALL-E 系列模型通过文本到图像的生成任务展现了多

模态生成的巨大潜力。Flamingo 模型在少样本 VQA 任务上取得了显著性能，其核心架构通过引入可训

练的感知重采样模块与门控交叉注意力层，连接了冻结的预训练视觉编码器与语言模型。 
MLMs 研究呈现出蓬勃发展的态势。早期的工作如 Alayrac 等人提出的 Flamingo 模型，通过在大型

语言模型中注入视觉信息，实现了强大的少样本视觉语言理解能力。随后，Liu 等人提出的 LLaVA 模型

通过视觉指令微调，进一步提升了模型的多模态理解和指令遵循能力。2023 年底，各大科技公司相继发

布了更强大的 MLMs，如 OpenAI 的 GPT-4V [7]、Google 的 Gemini 等，这些模型在多模态理解和生成方

面展现出了接近人类水平的能力，这些技术突破正在航运领域得到实质性应用，例如中远海运集团基于

大模型开发的智能客服系统能够处理复杂的航运业务咨询，部分港口企业利用多模态模型实现集装箱状

态自动识别和异常检测，显著提升了港口作业效率。 
与此同时，多模态模型 Qwen-VL [8]在架构设计上融合了当代先进模型的优势，在视觉-语言理解方

面取得突破，支持图像描述、视觉问答、文档解析等多模态任务，其强大的多模态理解能力特别适合于

处理航运业务中复杂的图像、文本和数据融合任务，为实现从单证识别到货物追踪的全流程智能化提供

了核心技术支持[9]。 

2. 集运 MaaS 多式联运平台概述 

2.1. 平台建设背景与目标 

集运 MaaS 平台的建设背景源于集装箱运输行业长期存在的“跨主体、跨部门、跨地区”数据共享

难题。传统物流模式下，货主、船公司、港口、车队、海关等多方主体信息系统互不联通，导致信息孤岛

现象严重，业务流程繁琐、效率低下。在国际集装箱运输过程中，涉及出口流程节点和进口流程节点，

包括订舱、报关、装箱、运输、到港、清关等多个环节，传统方式需人工频繁切换不同系统，处理效率低

且易出错。在此背景下，以上海市交通委员会、上海海事局及上海海关为代表的政府监管机构共同参与

顶层设计与政策支持，推动建设集运 MaaS 平台，以“安全共享、数据引领、聚合共赢、分步推进”为指

导理念，打造以港口服务为核心的统一公共服务平台。 
平台旨在通过数字化手段，整合集装箱运输“全链条”物流信息，建立“全融合”性的业务办理门

户，为货主、船公司、港口运营商、物流企业及政府监管部门提供数字供应链服务，最终提升港口作业

效率、优化客户服务体验，推动港口行业数字化转型，为国际航运中心建设赋能。此平台不仅破解了长

期困扰行业的跨主体、跨部门、跨地区数据共享难题，更为上海国际航运中心建设提供了重要支撑，推

动了港航生态圈向更加现代化、透明化的方向发展。 
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2.2. 核心功能体系 

如表 1 所示，集运 MaaS 平台以“一门式查询、一站式服务、一体化赋能、一单制运行”为核心，整

合船舶动态、货物状态与多式联运路线等全程物流信息，通过统一界面实现箱货车船全程跟踪，初步构

建跨区域海铁联运信息网络。平台提供无纸化换单、港区计划申报、电子设备交接单和电子放货等在线

业务功能，并引入分布式数字身份认证与区块链技术，确保操作安全可靠、流程不可篡改，显著提升物

流效率与数据可信度[10]。 
平台还借助数字孪生技术对码头周边道路进行建模，深度融合港区内外部数据，构建仿真环境以辅

助交通监管与资源配置，并通过分布式存储计算保障多源数据融合与系统稳定运行。同时，积极推动跨

运输方式单证互认，开展海铁联运“一单制”业务，契合国际多式联运信息服务标准。此外，平台聚合

多方监管与运营数据，形成港航数据底座，并接入基于 AI 大模型的智能客服系统，具备自然语言理解和

多轮对话能力，可全天候处理复杂业务咨询，进一步提升用户体验与服务效率。 
 
Table 1. “Four-in-One” functional system of the consolidated shipping MaaS platform 
表 1. 集运 MaaS 平台“四个一”功能体系 

功能体系 核心功能 关键技术 

一门式查询 一站式查询船舶、货物、多式联运路线等全程物流信息 数据整合与可视化技术 

一站式服务 无纸化换单、EDO、EIR 等在线业务办理 区块链、数字身份认证 

一体化赋能 数字孪生建模、数据驱动决策支持、智能预测 数字孪生、大数据分析、AI 

一单制运行 跨运输方式单证互认，铁海联运全程物流产品 区块链、API 集成、数据标准 

3. 集运 MaaS 多模态大模型技术原理 

3.1. 集运 MaaS 多模态大模型概括 

在全球航运体系数字化与智能化持续推进的背景下，集装箱运输正朝着 MaaS 模式加速演进。该模

式旨在通过多式联运的全链条协同，实现运输资源的动态调度与服务一体化。然而，集运 MaaS 场景中

存在数据来源多样、结构复杂、模态差异显著等特点，如船舶 AIS 轨迹、港区监控视频、电子单证、

气象与航线文本信息等，这些多源异构数据对智能化分析与决策提出了更高要求。为实现对复杂航运

场景的全面感知、语义理解与智能推理，构建具备跨模态信息融合能力的多模态大模型成为关键技术

路径。 
多模态大模型(Multimodal Large Language Models, MLLMs)为集运 MaaS 平台的智能化升级提供了技

术基础，MLLMs 是基于大型语言模型扩展形成的人工智能技术体系，核心在于整合文本、图像、音频、

视频等异质模态信息，实现跨模态感知、语义理解与逻辑推理。与传统单模态模型相比，MLLMs 具备三

大核心特质：一是参数规模庞大，通常达数十亿至千亿级，可捕捉复杂多模态语义关联；二是训练范式

创新，通过多模态预训练与指令微调，显著提升模型泛化能力与任务适配性；三是能力涌现，如无需光

学字符识别的数学推理、跨模态因果分析等，可支撑复杂场景应用。 

3.2. 多模态大模型关键技术 

3.2.1. 多模态大模型基础架构 
多模态大模型的基础架构通常由三个核心组件构成：模态编码器、连接器和语言模型。 
模态编码器负责将原始多模态数据转换为高维特征表示。视觉编码器主要采用卷积神经网络(CNN)
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架构或 Transformer 架构。研究表明，ViT 在图像分类任务上的准确率较高，这主要得益于其自注意力机

制对全局依赖关系的有效捕捉。文本编码器则通常采用 BERT、RoBERTa 等预训练语言模型，这些模型

在大规模文本语料上训练，能够生成高质量的文本表征。编码器的核心功能是将图像、音频等原始多模

态信息压缩为更紧凑的特征表示。目前主流的实现方式并非从零开始训练编码器，而是优先采用已与其

他模态完成初步对齐的预训练编码器——这一选择可大幅降低后续与 LLM 对齐的难度。基于这类已完

成初步对齐的编码器，后续仅需通过对齐预训练，即可高效实现其与 LLM 的模态匹配。模态特征编码是

MLLMs 的基础，需将异质模态数据转换为统一维度的特征向量，核心包括视觉编码与文本编码两类技

术。视觉编码主流采用 ViT 架构，将图像分割为 P × P 像素 patch 后线性投影并添加位置编码，公式如

下： 

( )( )vis PE patchp px W I b= ⋅ +                                (1) 

其中，I 为输入图像， ( )patch ⋅ 为图像分块操作， pW 、 pb 为线性投影参数， ( )PE ⋅ 为正弦位置编码。 
文本编码以预训练语言模型为核心，如 BERT、GPT 系列，其核心依托 Transformer 自注意力机制[3]

捕捉文本上下文依赖，Transformer 架构以自注意力机制为核心，计算公式为： 

( ), ,
T

k

QKAttention Q K V softmax V
d

 
=   

 
                   (2) 

其中 Q、K、V 分别为查询、键、值矩阵，dk为维度缩放因子。 
连接器的作用是将视觉特征处理成语言模型可理解的形式。目前主流连接器设计包括 Q-Former 和

线性投影层。Q-Former 通过一组可学习的查询向量与视觉特征进行交互，能够有效提取与文本相关的

视觉信息；线性投影层则通过全连接层将视觉特征映射到语言模型的嵌入空间，实现模态间的特征对

齐。 
语言模型作为多模态信息的综合处理器，负责生成最终的响应输出。在多模态大模型的构建中，直

接从零训练 LLM 的成本极高，因此更高效且实用的方案是基于已完成预训练的 LLM 进行扩展。 

3.2.2. 跨模态对齐与融合技术 
跨模态对齐与融合是多模态大模型实现多源信息统一理解与互补增强的核心环节，旨在弥合不同模

态之间的语义差异，提升模型在复杂场景下的感知与推理能力。主要技术包括对比学习、跨模态注意力

机制以及动态门控融合方法。 
对比学习：通过 InfoNCE 损失函数拉近正样本对距离，推远负样本对。CLIP 模型采用大规模图像–

文本对进行对比学习，实现零样本迁移能力其损失函数如下： 

1
1

exp
1 log

exp

ii
N

Ni ij
j

s

L
sN

τ

τ
=

=

 
 
 = −
 
 
 

∑
∑

                               (3) 

其中 ijs 为相似度矩阵，τ为温度参数。 
跨模态注意力是自注意力机制在多模态场景的扩展，通过动态计算文本与视觉模态的注意力权重，

实现局部信息精准交互。以 Flamingo 模型为例，其跨模态注意力计算公式如下： 

( )CrossAttention , , softmax
T

t v
t v v v

k

Q K
Q K V V

d

 
=   

 
                       (4) 
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其中， tQ 为文本模态生成的查询矩阵， vK 、 vV 为视觉模态生成的键、值矩阵， kd 为维度缩放因子。 

3.2.3. 模型训练与优化策略 
MLLMs 训练采用“预训练–指令微调–对齐微调”三阶段流程，逐步优化模型能力。 
预训练作为基础阶段，实现不同模态的语义对齐与多模态知识注入，通常依赖大规模“模态–文本

对”数据，指令微调旨在教会模型更好地理解用户指令并完成指定任务，通过该方式优化的大语言模型

(LLMs)可依据新指令泛化至未见过的任务，进而提升零样本性能；多模态指令样本通常以指令 I、多模态

输入 M、真实响应 R 的三元组形式存在，模型训练时，基于参数 θ 根据指令 I 和多模态输入 M 预测答

案，即 

( )  , ;A f I M θ=                                     (5) 

其中 A 为预测答案；训练目标采用 LLMs 常用的自回归目标，鼓励模型预测响应的下一个 token，目标函

数可表示为 

( ) ( )
1
log , ;

N

i i
i

L p R I Rθ θ<
=

= −∑                                (6) 

式中 N 为真实响应 R 的长度， ( )  iR 为真实响应的第 i 个 token， ( )  iR< 为第 i 个 token 之前的序列。 

4. 多模态大模型在集运 MaaS 平台应用设计 

4.1. 系统架构选型 

集运 MaaS 平台采用面向服务的架构(SOA)设计理念，将多式联运业务逻辑拆分为多个独立的微服务

模块，通过定义良好的接口实现服务间松耦合协作。该架构以多模态大模型为核心智能引擎，通过 API
网关对外提供统一服务接入，支持与港口 TOS 系统、海关报关平台、船公司调度系统等多源异构系统的

无缝集成。平台采用分层架构设计，包括基础设施层、数据中台层、AI 能力层和应用服务层，其中数据

中台层通过分布式数据湖技术整合船舶 AIS 数据、视频监控流、电子单证等多模态数据，为上层智能应

用提供统一数据支撑。这种架构设计既保证了系统的高可用性和可扩展性，又通过服务治理机制实现了

业务功能的快速迭代和灵活复用，为多式联运业务的数字化转型提供了坚实的技术基础。 

4.2. 系统技术路线 

平台采用分层协同的架构体系，如图 1 所示，在技术实现上体现为前端展示层、逻辑编排层、权限

中转层、向量数据库层和硬件模型层的五级技术栈。 
前端展示层基于 Vue.js 框架开发，支持桌面端 Web 和移动端 H5 访问，提供登录页、聊天页和知识

库页等交互界面，实现用户与系统的无缝对接。逻辑编排层依托 Dify 平台进行核心逻辑编排，集成日志

记录、数据标注和 API 访问等功能，确保业务流程的高效调度与可追溯性。权限中转层采用 Fastapi 框架

处理文件上传等安全管控任务，通过轻量级服务网关实现权限校验与数据中转。向量数据库层基于

Ragflow 构建，支持向量数据库的编辑与 chunk 查询，并集成文档解析器、OCR 技术、文档布局分析和

表格结构识别等功能，实现对多源异构数据的智能化处理与关联建模。 
硬件模型层部署 Nvidia A800 GPU、48 核 CPU、100G 内存和 1T 存储等硬件资源，运行 Qwen3-235B-

A22B、Qwen2.5-VL-32B 等大语言模型以及 Bge-large-zh、Bge-reranker-v2-m3 等嵌入与重排序模型，为

系统提供强大的智能计算核心。整个架构通过 API 网关统一服务接口，确保各层间松耦合协作，支持与

外部系统的快速集成和业务协同。 
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Figure 1. MaaS consolidated shipping platform system architecture diagram 
图 1. MaaS 集运平台系统架构图 

4.3. 系统功能设计 

4.3.1. 智能单证识别 
在 MaaS 集运平台的业务体系中，单证识别是实现运输链路高效运作和信息流通的关键环节。提单、

货物清单、报关单以及运输委托书等文件不仅种类繁多，而且在不同国家和地区存在显著的格式差异与

语言多样性，这对自动化识别提出了极高要求。Qwen2.5-VL-32B 凭借其跨模态理解与指令理解能力，为

单证图像识别提供了新的技术路径，使平台能够直接基于原始文档影像与文本模态进行建模与解析，避

免了繁琐的人工操作。 
在识别流程中，流程图如图 2 所示。平台首先将业务环节产生的各类单证影像统一接入，由 Qwen2.5-

VL-32B 作为核心多模态大模型执行跨模态解析。模型通过视觉特征与语言特征的深度融合，不仅能够识

别文档中的文本信息，还能结合文本模态生成符合业务需求的结构化输出。在典型的提单场景中，模型

能够抽取诸如提单号、发货人、收货人、箱号、货物描述、日期与金额等关键要素，并以统一的 JSON 格

式返回，同时附带字段在图像中的位置信息。这一能力使得平台不仅能将结果直接写入核心业务系统，

还能为后续的人工验证提供直观参考。 
最终，经过模型解析的结构化结果将直接流入多式联运 MaaS 平台的核心业务系统，包括运输管理、

清关处理与结算模块，实现从单证影像到业务数据的端到端转换。与传统方案相比，该流程显著提高了

识别的自动化程度和准确性，降低了人工录入与复核的工作负担，并有效提升了跨境运输场景下的数据

一致性与业务响应速度。 
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Figure 2. Document recognition process of 
the MaaS platform 
图 2. MaaS 平台单证识别流程 

 
基于 Qwen2.5-VL-32B 的单证识别流程通过跨模态建模与人工纠正相结合的方式，摒弃了传统图像

识别算法，建立了一个智能化的单证处理流程。这一设计不仅为多式联运业务的数字化与智能化发展提

供了坚实的技术支撑，也展现出多模态大模型在实际产业场景中广阔的应用前景与发展潜力。 

4.3.2. 货物异常识别处理 
在多式联运 MaaS 集运平台中，货物信息的一致性是保障运输链条高效运作与合规流转的核心要求。

货物在装运、仓储及转运环节往往需要与提单、清单及报关单等多类单证信息进行对应，但在实际操作

中，常常出现登记信息与货物实物不符的情况，例如重量、体积、箱号、标签标识与系统记录存在偏差。

这类不一致若未能及时发现，不仅会导致运输调度和清关环节的延误，还可能引发合规风险。传统的核

验方式主要依赖人工抽检，效率低且易受人为疏漏影响。 
在技术框架上，流程图如图 3 所示。Qwen2.5-VL-32B 通过结合图像模态与文本模态，能够实现货物

实物状态与登记信息的跨模态一致性校验。平台在货物进出仓、装载或换装环节采集货物图像及关联文

本记录，如箱号、重量标签和清单条目。模型对图像进行解析，识别出关键标识与数值信息，同时对文

本登记内容进行语义解析与结构化抽取。随后，系统将两类信息进行比对，一旦发现图像识别结果与文

本登记存在明显差异，如重量数值不符、箱号与标签不一致或清单条目缺失，模型便会生成异常标记并

反馈至业务系统。 
多模态大模型识别出的异常信息直接流入 MaaS 平台的管理模块。例如，若检测到货物标签上的重

量与系统登记不一致，系统会自动触发复核流程；若发现箱号识别与清单记录不符，则生成提示任务要

求人工进行校正。平台通过这种方式实现了从货物实际状态到登记数据的自动化对比，大幅减少了人工

逐项核对的工作量。 
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Figure 3. Cargo anomaly recognition process 
of the MaaS platform 
图 3. MaaS 平台货物异常识别流程 
 

基于 Qwen2.5-VL-32B 的货物异常识别流程，将货物实际信息与登记信息的一致性核验作为核心任

务，实现了自动化、智能化的比对与纠正机制。这一设计不仅提升了多式联运场景下的信息透明度与运

作效率，还显著降低了因信息不符导致的合规风险与运营延误，为 MaaS 集运平台的数字化与智能化发

展提供了重要支撑。 

4.3.3. 智能规划和决策 
在集运 MaaS 平台中，面向货主与货代客户提供高效、透明且可靠的智能运输方案是实现用户价值

的关键环节。系统基于 Qwen2.5-VL-32B 多模态大模型，实现对船舶 AIS 轨迹、港区监控视频、气象文

本与铁路班列时刻等多源异构数据的深度融合理解，有效应对极端天气、政策变动等动态干扰，为客户

提供包括路径规划、运输方案推荐、运费估算和船期选择在内的综合决策支持，全面提升多式联运服务

的响应能力与客户满意度。 
在智能规划流程中，流程图如图 4 所示。平台依托 Qwen2.5-VL-32B 实时接入并解析各类非结构化

数据：将港区监控视频转化为拥堵指标，气象图像转换为可读的风力与影响范围文本，提取班列到港时

间窗口等关键参数，并统一生成结构化特征。在方案生成阶段，模型融合视觉感知与业务规则，识别堆

场拥堵、泊位异常等视觉事件，结合跨境运输策略为客户生成多条可行路径及其详细方案，包括运输时

长、运费预估和船期选项。一旦数据发生更新，系统实时触发方案重算，经校验后通过 API 调整结果同

步至客户平台及业务系统，确保信息透明与决策及时。 
该方案有效解决了传统模式下数据整合困难、响应迟缓的问题。Qwen2.5-VL-32B 实现从多模态数据

到标准化决策参数的全自动转换，显著减少人工干预，提升数据处理与方案生成效率；同时，系统具备
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强大的动态响应能力，可依据实时数据持续优化运输方案与船期选择，为客户提供更高准确率的运费估

算和更可靠的物流决策支持，助力企业实现降本增效与服务升级。 
 

 
Figure 4. Intelligent planning and decision-
making for multimodal transportation 
图 4. 多式联运智能规划和决策 

4.3.4. 业务数据问答助手 
在集运 MaaS 平台中，面向货主、货代及运营人员提供高效且准确的数据查询与业务问答能力，已

成为提升用户体验与操作效率的核心功能。该 AI 助手基于 Qwen3-235B-A22B 大语言模型，深度融合船

期数据、靠泊动态、集装箱状态与货物跟踪信息等多维度业务数据，并接入持续更新的知识库，涵盖航

线表、港口资料与运输政策等相对稳定的内容，实现对用户自然语言提问的智能解析与精准回答。该系

统可广泛应用于箱货船期查询、航线详情展示、费用构成说明及节点跟踪等多种典型场景，为用户提供

一站式数据与决策支持。 
在智能问答系统构建过程中，流程图如图 5。在系统构建过程中，平台采用多层次技术架构处理数据

集成与知识管理。数据预处理阶段整合多源异构数据，包括结构化数据与非结构化资料。预处理流程采

用专用模型进行数据清洗与标准化，采用 BGE-large-zh 嵌入模型对文本数据进行向量化表示，构建语义

索引使用 BGE-reranker-v2-m3 重排序模型对检索结果进行精度优化结合 Qwen2.5-VL 多模态模型处理文

档中的表格与结构化布局信息这些预处理后的数据通过向量化技术构建为可高效检索的多模态业务知识
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库，形成系统的数据底座。 
 

 
Figure 5. Q&A and dialogue for the multimodal 
transportation knowledge base 
图 5. 多式联运知识库问答与对话 

 
该 AI 助手有效解决了传统业务查询模式中数据分散、响应缓慢和理解偏差等痛点。基于 Qwen3-

235B-A22B 的智能系统实现了从非结构化文本与表格数据到用户查询的端到端语义理解与答案生成。用

户无需在不同系统间多次手动检索，极大提升了查询效率与答案一致性。同时，该系统还具备处理复杂

多轮对话的能力，能够保持上下文语义连贯并在必要时进行意图澄清，尤其适用于跨境多式联运等高专

业性场景，为用户提供可靠、即时且易于理解的全球物流信息支持，有效推动企业数字化服务转型与客

户满意度提升。 

4.4. 系统应用示例 

基于多模态大模型的核心能力，集运 MaaS 平台实现了智能单证识别、货物异常识别、智能规划决
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策与业务数据问答四大应用功能的深度融合。其将原始单证影像进行跨模态解析，自动抽取提单号、箱

号等关键字段并以高亮框形式在原图上定位标注，同时在右侧面板结构化展示识别结果与置信度，提供

数据核验与导出功能。 
货物异常识别功能对货物图像与文本登记信息进行一致性比对，在报表界面中以色块与图标形式对

异常数据进行显著标识，同步展示图像证据与系统记录以供对照，支持用户快速筛选与复核。 
智能规划决策功能在地图界面上动态展示多式联运路径方案，结合港区视频、气象文本等多源数据，

以可视化方式呈现运输时长、运费预估等关键指标，支持多方案对比与实时优化。  
其通过对话式界面响应用户自然语言提问，在对话区域清晰记录用户问题与系统生成的答案，关键

数据予以突出显示，并支持多轮交互。 

5. 结论与展望 

本文系统研究了多模态大模型在集运 MaaS 多式联运平台中的应用，围绕其技术原理、关键模型特

性及落地实践展开了深入探讨。多模态大模型通过整合文本、图像等多源信息，实现了跨模态语义理解

与交互，为传统物流行业数字化转型提供了强大的技术驱动力。研究表明，MLLMs 不仅能够有效应对集

装箱运输中的单证处理、货物异常识别、路径动态调度与全流程追踪等核心业务需求，还在提升处理效

率、降低人工成本、增强系统智能性等方面展现出显著优势。 
具体而言，本文首先剖析了多模态大模型的基础架构与关键技术，包括模态编码、跨模态对齐与融

合机制、长序列处理及多阶段训练策略等，明确了其技术演进路径与性能瓶颈。进而，结合集运 MaaS 平

台的业务特点，提出了智能单证处理、货物异常识别、智能规划及智能助手四大典型应用场景，平台实

现了从“被动响应”到“主动感知”、从“单点操作”到“全局优化”的转变，显著提升了物流链路的

透明度、响应速度与可靠性。尽管本研究验证了多模态大模型在集运 MaaS 平台中的应用潜力，但仍存

在若干局限性，需在后续研究与实践中予以关注。 
在物流运输这类高可靠性要求的场景中，模型可能生成看似合理但不符合实际业务逻辑的内容，例

如错误识别货物状态、生成不准确的运输路径建议等。为缓解此类风险，系统应引入人工审核机制；同

时，可构建置信度评估模块，对模型输出的可靠性进行量化评分，低置信度结果自动触发人工介入，从

而在自动化与风险控制之间取得平衡。 
其次，多模态大模型通常依赖大规模计算资源，对硬件基础设施提出较高要求，可能限制其在中小

型物流企业的推广。此外，模型推理延迟可能影响实时调度与异常响应效率。未来应着力开发轻量化、

领域专用的多模态模型，通过知识蒸馏、动态稀疏化等技术降低计算开销，提升边缘部署能力；同时，

探索模型并行与增量推理机制，优化系统在高并发场景下的吞吐能力。 
最后，当前系统在人机协同决策流程方面仍有优化空间。尽管模型在多个场景中实现了自动化处理，

但复杂异常或跨企业协调等情境仍需人类经验介入。未来研究应聚焦于构建更可靠的人机协同框架，明

确机器与人工的职责边界，设计可解释的决策辅助界面，并探索多智能体协商机制在跨组织物流协同中

的应用潜力，从而在提升效率的同时，保障复杂业务链路的鲁棒性与透明度。 
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