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概要

概要

如果说 2022 年被称为生成式人工智能之年，扩散模型应用
取得突破，ChatGPT 出世，一系列开创性的研究论文发表，
2023 年则把大模型推向了一个高峰，GPT-4 的发布，标志着
生成式人工智能，进入了面朝通用人工智能创新应用的阶段。
研究、应用、监管，合力开辟着生成式人工智能的发展之路。

创新应用
生成式人工智能的生态包括了基础设施层、模型层与应用层，
创新在每一个层面发起，竞争也在科技巨头、行业龙头和初
创公司之间展开。

在整个生态中，受益于以参数规模为代表的大模型不断扩张，
算力目前是最稀缺的资源，也处于最容易获利的要津。算力
是大模型成本结构中最大的一块，GPU的性能，决定了这个
新兴行业的步调。但是，GPU性能提升的速度，已经落后于
大模型训练和推理需求的增长。

面对这一革命性的技术，不论是主动还是被动，企业都被卷
入其中。不管是技术的守成者、创新者还是采纳者，业务模
式都将发生变化，进而影响企业的发展。

当前，生成式 AI尚处于技术发展的早期阶段，基础架构和核
心技术并不成熟；科技巨头忙于研发大模型，尚未顾及深度
切入具体的应用场景。但巨头何时添加相似的功能（feature）
始终是悬在初创企业头上的达摩克利斯之剑，而大模型能力
边界的扩张也可能在未来挤占初创企业的发展空间，可以说，
这是初创企业的蓝海，但也有航道下的暗礁。

在中国，目前从模型出发的公司受到看好，通用大模型和垂
直大模型的创业如火如荼，而自建模型的应用也在努力构建
着自己的壁垒；同样，科技巨头正在利用自身算力优势来构
建大模型。我们有理由相信，在众多模型层和科技大厂的合
力下，模型层的整体能力将进一步完善，在未来为应用层企
业提供可靠的支撑。

前沿研究
生成式人工智能领域的一个突出特征，是研究与创新过程的
密切结合，许多在企业内部实现，迅速推出用例和产品。这

种研究与创业的一体化，初创企业和风险资本起到了重要的
作用，而美国科技巨头和主要人工智能企业的研究投入、人
才密集度、包括一些底层技术的研究，这些年来已经超过了
大学等研究机构。

GPT-4迸发出通用人工智能的“火花”，需要研究和解决的
问题反而更多了，如信心校准、长期记忆、持续学习、个性化、
规划和概念跨越、透明度、认知谬误和非理性，等等。而过
去半年最重要的研究方向，是破解和理解大模型神秘而又令
人兴奋的智能“涌现”。大模型既需要超越对下一个词的预
测能力，也需要一个更丰富、更复杂的“慢思考”深层机制，
来监督“快思考”预测下一个词的机制。

大模型不仅用来生成文章和图片，而且可以当成智能代理，
帮助管理和执行更复杂的任务。开源模型实现了低成本、小
型化、专业化的训练，与闭源的基础模型竞争互补，共同推
动了生成式人工智能技术的应用，也加快了模型向边缘侧和
移动端部署。生成式人工智能大模型日益向多模态发展，具
身智能也成为一个重要研究方向，帮助生成式人工智能更好
地理解和处理现实世界的复杂性和多样性。大模型更安全、
让智能更可信，成为新兴的研究热点。生成式人工智能对于
就业和经济的广泛影响，正在吸引经济学、社会学、心理学
等不同领域的研究兴趣。但仍然需求实证性的研究。

监管、 安全与人才
生成式人工智能加快了中国、欧盟和美国的监管和立法的进
程。欧盟努力在今年底让《人工智能法案》生效，为全球人
工智能立法定下基调。中国也预计将于明年提出综合性的人
工智能立法。而美国重点在于建立风险控制技术标准。

中国对通用人工智能表现出很大热情与期待。地方政府中北
京、上海、深圳是第一梯队，均提出了较具雄心的人工智能
科研、创新与产业目标。中国研究人员发布的论文在数量上
已经超过了美国，但在金字塔顶端，无论是研究还是创业，
美国仍然占据明显的优势 。

科技部要求人工智能企业应该接受科技伦理审查；审查主体应
该设立科技伦理（审查）委员会。美国人工智能企业较早开始
设立负责任与可信人工智能部门，从去年到今年以来经过一些
调整，反映出在生成式人工智能发生变革之际，企业正在寻求
用更好的技术和方案，来安全和负责地部署新技术。

十大前瞻
基于上述研究，报告对未来一至三年的大语言模型、多模态
模型和商业竞争态势，做出了十点前瞻。
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第一章 行业变革
生成式人工智能的生态包括了基础设施层、模型层与
应用层。创新在每一个层面发起，竞争也在科技巨头、
行业龙头与初创公司之间展开。



State of Generative AI 
2023

第一章：行业变革

4 生成式 AI 

生态架构

AI 1.0 时代，需要针对特定任务，利用相关的数据研发特定
模型，任务和模型耦合。AI 2.0时代，经过大规模数据预训
练得到的大模型，带来了极好的效果和泛化能力，可以直接
用于下游的各种任务。

AI 2.0的公司将分为三层：
 ● 基础设施层：解决大模型训练 /推理 /部署的工具链厂商
和提供 GPU资源的智算中心。智算中心再往下是新一代
AI芯片或者下一代通用 GPU。

 ● 模型层：研发大模型，并对外提供 AI模型服务或者 API
服务，包括训练（training）和推理（inference）时需要
的 GPU资源。除了这类输出“水电”的底座大模型，也
包括提供针对特定行业或场景的垂直模型的公司。

 ● 应用层：专注于解决某个特定领域的应用公司，包括自研
大模型的应用公司和利用第三方大模型的应用公司。

生态架构
四代底层技术的进步，催动了四波人
工智能的发展。第一波小规模专家知
识，用了 40年走完；第二波浅层机器
学习，用了 20年走完；第三波深度学
习，用了 8-10年走完，并取得一定的
成就。最近这一波 AI新浪潮，以 2017
年基于 Transformer的预训练模型为
起点，并在 2020年 GPT-3大模型发
布后突破技术奇点。

图中标红的企业为启明创投已布局企业。

自建大模型的
垂直应用

Adept, Runway, 
Character.ai, 

街远科技，无限光年，
云知声

利用第三方模型构建的应用
Jasper, Descript, Copy. AI, TutorEva.ai

应用层

模型层

闭源大模型及 API 服务
Open AI, Cohere, Anthropic, 

百度文心， 智谱 AI

开源模型及 Model Hub
Hugging Face, Stability, 
阿里云Model Scope

工具链
AnyScale, MosaicML

基础设施层

智算平台
Azure, AWS，阿里云，火山引擎，智算中心

应用层
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生态位与新物种
在生态系统中，每一个物种都拥有自
己的角色和地位，即生态位。处于不
同的生态位，则指示了不同物种之间
的合作和竞争关系。

AI 2.0的生态同样如此。新的“模型即服务（MaaS）”企业，
以及自建模型、微调模型或调用 API服务市场具体应用场景的
企业，蔚为这个生态中的“新物种”，寻找着属于自己的新市场，
同时为竞争做着准备。以下是一些对于这些新物种的观察：

 ● OpenAI是“新物种”的代表，率先打造出具备涌现能力
的大模型，激活了整个生态系统。这让在 AI 1.0时代有所
成就的企业紧张，但又让更多的创业者与投资者兴奋。

 ● 生成式 AI的原生企业，它们遍布基础设施层、模型层和
应用层。从提高研发和使用模型效率的工具链企业，到致

力于打造下一代模型的大模型公司，再到众多通用或着面
向行业的应用公司，这些企业的创新日新月异，为生成式
AI带来了无限活力。

 ● 云巨头研发通用大模型，服务于自身业务，也对外开放
API。微软旗下操作系统、生产力工具、企业管理系统、
代码平台、安全套件都拥有了副驾驶（Copilot）；百度
要把每个产品重做一遍。同时，这些巨头还在开发自己的
芯片，谷歌已有了TPU，微软则是在研发雅典娜（Athena）。

 ● 芯片厂商也在拓展自己的边界，英伟达针锋相对地推出了
DGX Cloud，它还在强化赋能元宇宙（Omniverse）与
大模型工厂（AI Foundations）的云平台。

 ● SaaS巨头原本就是基于云的应用，正在从大模型汲取新
的动能。未来，绝大多数 SaaS企业都会是包含生成式 AI
功能的 SaaS企业。

 ● 彭博等行业龙头开始防御性地采纳自有大模型技术，也盯
着基础模型的机会。

此外，还有闭源与开源的路线，由于 License的限制，开源
模型并不一定可以商用，并且开源模型无法确保在未来一直
迭代来匹敌闭源模型的效果。而基于闭源模型，很多企业又
会担心未来的迭代可能受制于人。

应用

模型

云

芯片芯片巨头
（英伟达）

科技巨头
（微软等）

SaaS巨头
（Salesforce等）

行业巨头
（彭博等）

自建模型
的应用

利用第三方
模型的应用

MaaS

GPU

DGX Cloud
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亚马逊选择了采购 A100芯片，自己搭建数据中心，这虽
然能够压低一些成本，但仍然使英伟达获利颇丰。

 ● 年均成本：亚马逊 AWS数据中心按五年线性折旧，年均
4万美元。

 ● 服务定价：假定亚马逊 AI算力出租的收入，全部来自
p4d.24xlarge，它向客户提供 8片 A100算力性能的加
速服务。（亚马逊目前还规模化提供基于英伟达 V100、
自研 Trainium等硬件的算力服务，此处选取当前最主
流的 A100为测算基准。）如果承诺一年内稳定的用量
（Compute Savings Plans），且不提前预付费用，目前
它的每小时价格为 24.21美元（美东俄亥俄的价格）。

 ● 年均收入：如果客户一年 365天一天 24小时不停的租用
算力，年均 21万美元。

 ● 该项服务的毛利率：那么，亚马逊该服务对应的毛利率将
是 1-4/21=80.9%

即如果生成式 AI的生态持续扩展，市场繁荣，客户全年
无休地渴求算力，那么亚马逊该项服务的毛利率最高可达
80.9%。如果客户只有 50%的时间用到了它，那么 8片
A100加速服务的年均收入就降到了不足 11万美元，该项服
务的毛利率就只有 1-4/11=63.6%，相当于外界预估的亚马逊
云服务的总体毛利率。如果用户只有 20%的时间用到了它，
那么收入只有 4万美元，该项服务的毛利率为 0。事实上，
AI算力目前是稀缺资源，AWS正在极大受益。

定价模型：
基础设施层
新的应用要有新的基础设施。AI 2.0的
基础设施是以提供智能算力为中心的
智算中心。无论是模型还是应用，它
都离不开硬件厂商或云服务商。

GPU是训练模型与加速推理的关键算力硬件。大模型还拔高
了对数据中心带宽、数据存储的门槛。云服务商会采购各类
硬件，辅以冷却系统与运维服务，构建灵活、可扩展的 IaaS
平台，按需为客户提供算力。

传统云巨头获利颇丰。

 ● 设备定价：假定亚马逊直接采购英伟达组装好的 DGX 
A100平台。它集成了 8片 A100 GPU，配置了内存、
CPU、网络等软硬件组件，初始售价 20万美元。实际上，

说明：基于硬件 DGX A100采购折旧价格与亚马逊 p4d.24xlarge服务预购一年价格，未涉及运维与能耗等各种成本。未考虑不同地区不同时间的市场价格波动。
未考虑承诺外用量的额外费用等。亚马逊云服务毛利率估算数据来自 Bear Stearns。假设所有机器都投入生成，仅根据用户的需求导致运转时间有差别，并未考
虑有部分机器完全闲置的情况。例如所有机器都 50%的时间运转，而非 50%的机器完全闲置。

定价模型：基础设施层

亚马逊 AI 算力服务的毛利率，随客户需求提升而提升

19 28 40 88 9779 94 10070 85 9161 76 8252 67 7337 58 6431 4925 43 5522 34 46 （%）

90%

80%

70%

60%

50%

40%

30%

20%

10%

0%

客户全年无休地租用服务，该项服务的毛利率 80%。

客户租用不足 50%，该服务毛利率 60%，
相当亚马逊云整体毛利率。

客户 AI算力需求情况

亚
马
逊
该
项
服
务
的
毛
利
率
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 ● 平均算力成本主要由 GPU性能等决定，每 FLOP的价格
平均每 2.5年下降 40%-50%。

 ● 算力使用效率取决于软硬件优化水平等。据谷歌 PaLM的
论文，在训练阶段，缺乏优化经验或堆叠过多芯片，效率
可能低至 20%，目前谷歌与OpenAI都能达到 50%左右。
前述机构推测目前推理阶段的效率在 25%左右。

训练一次类似 GPT-3的大模型，即 1750亿参数规模，
3000 亿 tokens，需要 6*1750*108*3000*108=3.15*1023 

FLOPs的算力需求。如果只用 1片 V100，在 FP16精度的
28TFLOPS的理论算力下，需要训练 3.15*1023/28/(1*1012)/
(365*24*60*60)=357年；要缩短训练时间，就要增加硬件
投入，但算力使用效率就会下降。

租 用 云 服 务， 亚 马 逊 刚 推 出 8 片 V100 算 力 的
p3dn.24xlarge时，预购一年（Savings Plans)每小时 18.3
美元。按 50%算力使用效率估算，在 2020年时，训练
GPT-3的成本约为 357*(18.3/8)*365*24/50%=1430万美元。

现实会复杂一点。不同云服务商的可用算力资源不同，价格
也不同；大模型训练时长与并行多个模型同时训练的行为，
也影响着算力使用需求。事实上，OpenAI采购了 GPU，还
得到微软支持，实际单次训练成本会比估算更低；但反过来，
实际上训练一次是几乎不可能训练成功的，在大模型构建的
过程中，存在着大量的失败和反复，此外为保证模型迭代的
更快，需要进行大量的并行训练。即便打造出第一版大模型，
后续模型的持续迭代的成本也无法避免。

定价模型：模型层
算力需求是模型层企业成本结构中，占比最显著的一部分。
其他还包括数据收集与预处理、MLOps工具、能源消耗等。
算力需求可分为训练与推理两大阶段。一些机构提出了各自
的估算方式，它们可以用一个公式来简单概括：

每参数每 token的算力需求是常数，在训练阶段一般为 6 
FLOPs，推理阶段则为 2 FLOPs。其他几项共同导致了不同
模型的不同成本，是降低成本的重要方向。

参考论文 Scaling Laws for Neural Language Models，与 Semianalysis 等

算力成本

训练成本 推理成本

训练数据的规模 提示与问答长度

参数规模

平均算力
成本

算力使用
效率

每参数每 token算力需求
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定价模型：模型层

Publication date

Sep 26, 2010 Jul 31, 2014 Apr 26, 2017 Jan 21, 2020
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to be correct within a factor of 2.
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随着 A100逐步替换为 H100，推理成本也在下降。去
年，OpenAI 的 gpt-3.5-turbo (4K context) 的调用价格
为 0.02 美元 / 千 tokens。假定 GPT-3.5 的参数规模为
1750亿，用户调用时，输入 500 tokens长度的提示词，
获得 500 tokens的内容输出，且这一推理过程完全基于
A100实现，算力使用效率为 25%，那么单次推理算力需求
为 2*1750*108*(500+500)=3.5*1014FLOPs，单次推理成本
为 19.22/8/(312*1*1012)/(60*60)*3.5*1014/25% =0.003 
美元 /千 tokens，毛利率约为 1-0.003/0.02=85%。

OpenAI具有先发优势，为在竞争中赢得更多市场，它的定
价策略更为激进。目前，同样的 API，服务价格已较去年下
降了 90%，低于 0.002美元 /千 tokens。推出更多样的相
对高价的 API服务，以及在算力硬件中提升更高性价比的
H100的占比，都有助于稳住毛利率。

但这取决于英伟达的产能。目前，亚马逊尚未成规模地对
外提供 H100算力资源，因此无法参考亚马逊上 H100的定
价。即使忽略现实资源有限的情况，采用当前 Lambda平
台上 1.99美元 /小时的 1x NVIDIA H100 PCIe（该款芯片单
片 FP16理论精度 1513TFLOPS）服务，OpenAI该服务的
单次推理成本变为 1.99/(1513*1*1012)/(60*60)*3.5*1014/25% 
=0.00051美元 /千 tokens，毛利率约为 1-(0.00051/0.002）
=74.5%，已低于去年。

尽管如此，理论上，随着硬件性能提升，软件优化程度提
高等，大模型的训练成本会随着时间的推移而下降。如
果只用 1片 FP16精度下理论算力 312TFLOPS的 A100，
来 重 新 训 练 一 次 GPT-3， 则 需 3.15*1023/312/(1*1012)/
(365*24*60*60)=32年。亚马逊刚推出 8片 A100算力的
p4d.24xlarge时，预购一年（Savings Plans)每小时 19.22
美元，按 50%效率估算，目前，GPT-3的训练成本已降至
32*(19.22/8)*365*24/50%=135万美元。

去年，英伟达 H100发布，性能进一步提升，也将带来成
本的进一步下降。SXM 版本 H100 的 FP16 精度（FP16 
Tensor Core），算力达到了 1979TFLOPS，是 SXM 版
本 A100 的 624TFLOPS 的 320%。但据 Lambda 测算， 
H100的训练吞吐量（Training Throughput）为 A100的
160%。

当然，如果大模型参数持续膨胀，训练成本将令市场难以接
受。在当前GPU以类似摩尔定律的进步速度提升的情况下，
大模型参数规模的增长可能会遭遇瓶颈。一方面是算力硬件
迭代速度跟不上，另一方面则是因为现实世界生产高质量的
训练数据的速度也不够快。这也是为什么 OpenAI的 CEO
奥特曼认为，“现在已经接近巨型模型时代的尾声”，要寻
找其他诸如分布式训练、任务调度优化等方式进一步提高训
练效率。

大模型参数规模增长速度超过摩尔定律

图像
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Source: Sevilla et al. (2023)
Note: Computation is estimated based on published results in the AI literature and comes with some uncertainty. The authors expect the estimates
to be correct within a factor of 2.
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单次 1000 tokens)。当百万 DAU 时，单日成本为 6.5万
美元，千万 DAU 则达到 65万美元。事实上，这类应用
达到千万 DAU非常不易。

 ● 娱乐 Chatbot：吃掉了用户大量空闲时间。特点是高频
(假设日均 100 次 )，短输入 (假设单次 50 tokens)，短
输出 (假设单次 50 tokens)。当百万 DAU 时，单日成本
为 1.75万美元，千万 DAU 则达到 17.5万美元。事实上，
娱乐 Chatbot往往需要依赖上下文的记忆，如果计入记
忆的 token，则单日成本还需增加数倍。

应用企业通过预估每次输入输出需要用到的 token数量，以及
自己想达到的 DAU，即可预估出每天在大模型 API上的开销。

当然，这就是充满混乱与诱惑的早期市场。想要达到百万和
千万量级的 DAU需要企业跑得越快。但由于竞争，应用层
企业的利润空间很快就可能收窄，例如 Copy.ai的定价策略
就与 Jasper针锋相对，用更低的价格夺取市场。即便现在
是生成式AI的早期市场，在拥有多家创业企业的特定市场中，
单纯调用 API的应用企业更可能无法做到差异化，那么行业
整体毛利率的下降将很快到来。

定价模型：应用层
应用层企业的成本结构中，除了软件本身的成本外，就是调
用大模型 API时产生的费用，这部分的成本与活跃用户规模、
单个用户日均推理次数，单次推理输入提示词与预置文本的
长度，单次推理输出的内容的长度等相关。

这些变量又与应用层企业所在的应用场景相关。有些场景用
户量较少，或问答频次较低，但需要更长的提示词或预置文
本让大模型更懂自己。有些场景问答则相对简短，但用户与
大模型间可能会聊得停不下来。

假设现有三家应用企业，调用OpenAI的 gpt-3.5-turbo（4K 
context）服务，该模型的计费规则为输入 $0.0015 / 1K 
tokens，输出 $0.002 / 1K tokens，它们对应如下应用场景：

 ● 查询工具：企业内部知识查询，偶尔遇到问题，就查询一
下。特点是低频 (假设日均 3 次 )，短输入（假设单次 50 
tokens），中等输出 (假设单次 300 tokens)。当百万 
DAU 时，单日成本为 0.2万美元，千万 DAU 则达到 2.03
万美元。

 ● 研究助手： 日常工作和研究使用。特点是中频 (假设日
均 10 次 )，长输入 (假设 3000 tokens)，长输出 (假设

不同应用场景下的推理成本变化
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企业运营发生改变

 ● 守成者：这类玩家受到传统业务既得利益的束缚，转型缓
慢。企业将受到市场冲击，如果不采纳 AI 2.0，将会因为
市场竞争对手提供了差异化的产品，逐步失去市场；如果
采纳 AI 2.0，但一时又无法提价，就会因额外 AI成本的
上升，导致利润下滑。谷歌的搜索业务就是如此。它成为
市场眼里的守成者。微软 CEO纳德拉声称，搜索的毛利
率将永远下降。

 ● 创新者：这类玩家积极拥抱了新的技术，为原有产品提供
了新的功能，甚至是新产品新品类，获得了服务溢价与竞
争溢价。尽管企业也需要支付额外的 AI成本，但涨价弥
补了这一切，让它的利润较之前有所提升。微软是创新
者的代表。最近，微软宣布Microsoft 365 Copilot涨价
40%。很多 SaaS企业最终都会如此。Notion为它的 AI
每月收费 10美元，相当于为其最受欢迎的那档订阅服务，
提价了 100%。

 ● 采纳者：还有部分企业只是在公司内部业务流程中采纳了
新技术。这能压缩研发人员、行政人员、销售人员等人力
成本。多项研究表明，知识工作的岗位，受本轮生成式人
工智能的冲击较大。此外，随着人员缩编，流程优化，沟
通中的效率损耗也随之减少。目前，已有券商用生成式 AI
来帮助阅读财务报告，律所用来起草合同文本，营销企业
用来撰写文案，软件企业用来编写代码，客服用来回答问
题。不同行业甚至同一行业内不同企业，内部的岗位结构
不同，受 AI 2.0暴露影响的情况也不同，企业的利润表变
化差异也会较大。

现有研究普遍认为，客户互动、文书撰写、代码编写、资料
搜索与收集、数据分析研究等工作内容及工作时间占比较高
的金融及咨询行业、客服行业、营销行业、软件行业将是AI 2.0
的最积极的采纳者。如果其中一半工作可以由 AI 2.0取代，
将节省大量人力成本。

创新者与采纳者之间的界限并非那么清晰。采纳者也可以在
重塑自己的业务流程后，对外服务，赢得创新溢价。创新者
也可以利用 AI技术，提升服务溢价的同时，减少自己的研发
成本。比如 SaaS服务商，在交付软件扣除成本后，可以将
剩余的毛利润用于运营，即研发、行政、销售营销等。对初
创期的 SaaS服务商而言，研发与营销的成本往往很高；对
于成熟期SaaS运营商而言，销售成本占比又往往难以下降。

即使是被颠覆者，也还有调整架构的机会。面对冲击，除了模
型优化与算力提升外，谷歌正在围绕大模型走向生成式搜索，
重新设计自己搜索业务与广告引擎的技术架构与用户体验。

企业运营
发生改变
生成式人工智能不仅意味着技术变革，
还意味着流程再造。面对 AI 2.0的冲
击，市场诞生了三类玩家：
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市场格局

说明：不完全列举。部分企业尚未进行公开宣传，或无 Logo等宣传资料，暂不予展示。部分企业横跨多个领域，此处仅列入相对典型的一项。

AI 1.0时期，从 2012年到 2015年，AlexNet等技术突破促
使 AI成为创业和投资热潮，融资数量不断上升。但由于产业
落地不畅，此后总融资额和新创立的 AI企业的数量开始下降。

市场在 AI 2.0时期重新活跃。去年底以来，每周都有新的生
成式 AI产品发布。据 CB Insights，这个领域全球至少诞生
了 13家独角兽企业。

中国没有错过这一轮技术创新。5月底，科技部旗下研究中
心新发布的《中国人工智能大模型地图研究报告》统计，近
5年来，中国研发的大模型数量排名全球第二，仅次于美国；
2023年中国发布的大模型数量超过了美国。

科技巨头吸引了更多的目光，但初创企业孕育着新的希望。
它们或者迭代上一代 AI技术，或者创造新的产品与服务。

文本与图像是目前相对成熟的两大模态，与美国类似，中国
同样有较多的初创企业聚焦于此，但它们正在寻找如何将其
融入视频、3D、编码等更多模态。

部分原 AI 1.0时代的初创企业开始转型，计算机视觉、语音
识别、自动驾驶乃至生物医药等企业，迅速结合业务数据与
应用场景，将其融入了大模型，试图用更泛化的能力解决更
普遍的行业痛点。创新正在外溢至周边领域，元宇宙、数字
人等也在通过靠近 AI 2.0获得新的活力。

法律、金融与营销领域存在更明确的新机会，无论是搜索、
翻译、对话、摘要还是创作，都已有初创企业的身影；游戏、
家装、服装等行业的概念图设计，也正在交给生成式人工智
能。有些则更通用一点，为不同企业各自员工学习公司或行
业知识，提供了更便捷的交互界面。

更多的增量正在被发掘出来，现在仍是 AI 2.0的早期，基础
架构和核心技术并不特别成熟；巨头忙于研发大模型，尚未
顾及深度切入具体应用场景。这是初创企业的蓝海，也有航
道下的暗礁。

市场地图
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GPT-3之后的新公司 
截止到 2023年 Q1，根据启明创投投资团队与超过 100家在 GPT-3发布后成立的大模型和生成式 AI相关的中国创业企业的
交流，其中，将近 30%做语言类应用；企业数量最多是多模态应用方向，占比 57%；大模型企业，以及为更好地训练和应用
大模型提供支持的工具链企业共占比 14%。

在 100余家公司的具体方向中，ChatBot占 11%，而生产力工具占得最多，高达65%，包括文案写作、图像生成、视频脚本生成、
3D资产生成等。以下是截至 2023年 Q1的生成式 AI市场情况：

生成式 AI创业领域（截至 2023年Q1）

基于启明创投团队交流过的 100余家企业的统计。

 ● 娱乐 ChatBot      
 ● ChatBot引擎     
 ● 游戏 ChatBot      
 ● 心理 ChatBot

 ● 咨询助手         
 ● 求职助手         
 ● 健康助手

 ● 心理咨询服务     
 ● 数据合成服务  

 ● 写作平台     
 ● 营销文案         
 ● 合同审核         
 ● 企业搜索

 ● 图像生成 /编辑   
 ● 视频生成        
 ● 3D资产生成       
 ● 动作 /表情生成    
 ● 代码生成     
 ● 表格生成         
 ● 语音生成

 ● 软件动作 (Web)    
 ● 软件动作 (APP）   

 ● 高性能分布式训练 
 ● 神经网络结构搜索    
 ● 向量数据库

 ● 语言大模型        
 ● 决策大模型
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生成式 AI创业领域（截至 2023年 H1）

基于启明创投团队交流过的近200 家企业的统计。

 ● 娱乐 ChatBot      
 ● ChatBot引擎 
 ● 游戏 ChatBot      
 ● 心理 ChatBot 

 ● 咨询助手         
 ● 求职 /招聘助手 
 ● 求学助手        
 ● 健康 /医生助手
 ● 购物助手
 ● 企业问答助手
 ● 法律服务
 ● 心理咨询服务     
 ● 数据合成服务 
 ● 产业数据服务    

 ● 写作平台     
 ● 营销文案         
 ● 合同审核         
 ● 企业搜索     

 ● 通用图像生成 /编辑
 ● To B 图像生成 /编辑（电商、游戏、建筑…)
 ● 视频生成        
 ● 3D资产生成       
 ● 动作 /表情生成    
 ● 代码生成     
 ● 表格生成         
 ● 语音生成
 ● 音乐生成    
 ● 娱乐内容平台
 ● 软件动作 (Web)    
 ● 软件动作 (APP）
 ● 高性能分布式训练 
 ● 神经网络结构搜索    
 ● 向量数据库
 ● 大模型应用开发部署平台
 ● 其他
 ● 通用大模型        
 ● 决策大模型
 ● 垂直大模型（医疗、电商、科研、工业、
自动驾驶…）

 ● Autonomous Agents
 ● 通用机器人平台
 ● 大模型安全
 ● 大模型数据安全

然而，市场发展是快速的，2023年的 Q2又涌现出大量的生成式 AI创业企业，在 2023年 H1结束后，启明创投基于近 200
家生成式 AI企业的交流，观察到的生成式 AI市场情况如下图：

 ● 与 2022年受到 Stable Diffusion和 ChatGPT刺激后快
速涌现出的生产力工具方向的创业公司不同，2023年有
更多比例的新公司聚焦在底层技术的创新上，更多大模型
公司和 infra基础设施工具链公司在以技术大拿为主的创
始人主导下成立。反映在数据上，具体表现为聚焦在底层
技术的创业公司占比从 14%提升到了 29%，而生产力工
具型的应用公司占比则从 65%下降到 46%。此外，在生
产力工具的方向上，不同于此前仅微调 Stable Diffusion
等开源模型的创业公司，最新涌现的创业公司往往由更高
级别的 AI人才领导。

 ● 大模型创业公司开始分化，在通用大模型创业公司方兴未
艾的同时，许多面向特定行业的垂直大模型公司开始出现，
主要聚焦在医疗、电商、科研、工业、自动驾驶和机器人
等方向。

 ● 具备行业属性的智能助手方向的创业企业开始增加，如求
职、招聘、求学、法律、健康、购物、企业知识问答等方
向的个人助手和员工助手方向的创业公司持续涌现，这代
表着在经过一段时间对 ChatGPT、Stable Diffusion的熟
悉后，具备更强行业知识和资源的行业老炮型创始人逐渐
进入生成式 AI领域。

根据与这些公司的交流，启明创投发现市场上的创业公司呈现出以下趋势：



State of Generative AI 
2023

第一章：行业变革

14 生成式 AI 

大模型公司

大模型公司
通用大模型
OpenAI是模型层公司的代表，2020年发布的 1750亿参
数的 GPT-3曾一度是 AI历史上最大的机器学习模型，相比
于 15亿参数量的 GPT-2，GPT-3参数量提高约 117倍，预
训练的数据量也从 50 GB提高到 570 GB。2023年 3月，
OpenAI发布的 GPT-4则再次扩展了深度学习的边界，结合
多模态能力达到了里程碑式的效果，并在各种专业和学术基
准上表现出可以与人类媲美的水平。 可以说，GPT-3打响了
大模型竞争的第一枪，而 ChatGPT和 GPT-4的出现进一步
加速了大模型主导权的竞争，是否拥有一个大语言模型底座
对于大模型企业后续进一步优化出更好的模型至关重要。

ChatGPT 是 OpenAI GPT-3.5优化后的模型和产品化体
现，其背后的技术从 2018年的 GPT-1（2018）开始，经过

GPT-2（2019），GPT-3（2020）逐渐达到里程碑式的突破，
此后 2年内 GPT-3又经过两次重要迭代，引入基于人类的
反馈强化学习系统（RLHF）后形成 ChatGPT。从 ChatGPT
的发展可以看出，对于模型层公司来说，技术的演进极为重
要，公司需要极强的技术掌舵人和融资能力来保障研发投入
的稳定性。

此外，通过对海外市场的观察，我们发现当前大模型竞赛中，
由高级别 AI人才主导的创业公司更加领先，例如 OpenAI, 
Anthropic和 Cohere等公司皆是如此。同样，类似 Adept, 
Inflection和 Character.ai等公司以极快速度实现了极高的
估值，也表明顶级的 AI人才正在通过研发大模型来构建有
壁垒的应用，以此参与到生成式 AI领域的竞赛中，而市场
也更青睐这些顶级 AI人才创立的公司。

code-cushman-001

(CodeX / Copilot)

text-davinci-001

(InstructGPT Initial)

千亿基座模型 代码→逻辑能力

text-davinci-002
(InstructGPT)

意图对齐
生成正确的内容

2020.06 2021.07 2022.03 2022.04 2022.05 2022.11

有监督
微调

ChatGPT

建模对话历史的能力

text-davinci-003

更强的上下文学习能力

RLHF(面向对话 )

RLHF

GPT-3 175B (Davinci) code-davinci-002
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同样，目前中国市场普遍看好从模型出发的公司，当前大模
型公司具备以下三个特点：

 ● 投入大：底层模型的构建需要超重资源投入，包括大量算
力、数据和人才；

 ● 工程强：由于大模型具备更强的泛化能力和提供方的商业
追求，大模型发布时就提供各类用法的样例；

 ● 营销强：受到 OpenAI高调营销（如高管频繁接受各种访
谈）的带动，国内大模型公司召开发布会已经成为常态。

在通用大模型百舸争流的今天，国内绝大多数的大模型团队
在 2023年之后成立，在同时起步并角逐大模型皇冠的路上，
团队至关重要。正如 GPT-4报告中披露的，研发出 GPT-4 
至少需要六个方向的研究团队（Pretraining, Long context, 
Vision, Reinforcement Learning & Alignment, Evaluation 
& Analysis, and Deployment），国内大模型创业团队需要
有极强的算法、工程和数据能力：

 ● 将市面上存在的算法用艺术的形式组合起来，成为最终模
型的某个环节；

 ● GPT-4未公开算法，企业需要创造性地提出自研算法才能
研发出达到或超过 GPT-4效果的通用大模型；

 ● 基础模型的研发需要极强的分布式训练等工程能力的支
持，团队需要确保对计算资源的高效利用，并建设高质量
数据集以保证模型的效果。

当然，巨头不会懈怠，如何与科技巨头竞争和合作，始终是
贯穿初创企业成长的难题。国内科技巨头几乎每周都会宣布
大模型的研发进展与行业合作动态，它们横跨了云基础设施

与大模型，而且在它们那里模型层与应用层的界限相对模糊。
百度宣称要把所有的产品都重做一遍，而坐拥最多用户的腾
讯决定先聚焦产业。但竞争的关键，还是提供效果最优的模
型，辅之以足够可靠的产品与服务。

垂直大模型
垂直大模型企业往往不会充当模型提供商，较多采用“自建
大模型的垂直应用”的模式。 除了创业公司以外，有兴趣研
发垂直大模型的组织主要还有互联网公司、AI 1.0企业和行
业龙头等。

对于自研垂直模型的企业，行业数据尤为重要，拥有高质量
的行业数据和私有数据，是针对特定行业优化大模型表现的
关键。以彭博自研的 BloomBergGPT为代表，金融行业数
据超过了公开数据，占比达到 51%。因此，最终模型效果在
很多金融任务上有出色的表现。

目前构建面向垂直行业的模型有以下三种方式：

 ● 在已经完成训练的通用大模型基础上，结合大量自有的行
业数据进行微调（fine-tuning），在此之前是否对通用
大模型进行蒸馏、后续是否外挂知识库则视情况而定。

 ● 通过改变数据的分布，结合更多特定行业的数据进行预训
练，直接打造行业大模型。

 ● 通过自定义一种专属语言，并用（文本，专属语言）这样
的 pair对大模型进行 fine-tuning，并将生成的专属语言
输入到自研的 AI模型中，完成【用户输入 – 大模型 – 专
属语言输出 – 自有 AI模型 – 业务结果输出】的全过程。

融资日期 轮次 融资额 投资机构

2023年 3月 B $350M General Catalyst, 
Spark Capital, etc.

2022年 4月 A $65M Greylock, Addition, 
etc.

 ● CEO, David Luan, OpenAI 工程副总裁
 ● CTO, Niki Parmar, Google Brain科学家
 ● 首席科学家 , Ashish Vaswani, Google Brain科学家

融资日期 轮次 融资额 投资机构

2023年 6月 B $1.3B Microsoft, 
Nvidia, etc.

2022年 5月 A $225M General Catalyst

 ● CEO, Mustafa Suleyman, DeepMind 联合创始人
 ● 联合创始人 , Reid Hoffman, LinkedIn 联合创始人
 ● 首席科学家 , Simonyan, DeepMind 首席（Principal）
科学家

融资日期 轮次 融资额 投资机构

2023年 3月 A $150M Andreessen 
Horowitz

 ● CEO, Noam Shazee, Google首 席 (Principal)软 件 
工 程 师，Transformer 作者之一

 ● 总裁 , Daniel Adiwardana, Google资深软件工程师

融资历史 &核心团队 融资历史 &核心团队 融资历史 &核心团队

Adept.ai Inflection.ai Character.ai
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应用层公司
模型层公司的分量虽重，应用层公司的数量仍是最多的。这
是创新最活跃的地方。绝大多数应用层公司的创业者不需要
从头训练大模型，只需要直接利用底座模型的能力，叠加对
于场景和行业的深刻理解，就可以支持一家应用公司的发展。

根据AI能力来源及其占比，这些应用公司大致可以分为三类：

 ● 调用外部大模型的 API为主的模式。这类团队本身通常不
会有很强的预训练模型开发能力，更多是具备应用层的能
力。他们往往是年轻创业者，或是来自垂直产业的老兵，
搭配几位 IT专家，基于 API或开源模型去开发应用，至
多做一些微调与修改。

 ● 结合了 AI 1.0模型能力的模式。他们仍以调用 API或使用
开源模型为主，但又涉及大模型技术以外的 AI算法。这
类团队内部培养了一些深度学习算法的工程师，才能更好
地实现既定效果。

 ● 自研 AI 2.0模型能力的模式。这就是“模型 +应用”的
垂直大模型模式。这类团队通常需要高度熟练的机器学习
科学家、大量相关的数据、训练基础设施和计算能力。团
队领袖往往是 AI行业的顶尖人才，有过成功的大模型预
训练经验。当然，这些公司也不会介意借鉴一些开源模型
加快研发速度。

三类模式并没有孰优孰劣之分。不同应用场景，不同发展阶
段，需要合理采用不同的模式。随着调用 API为主的初创企
业逐步发展，团队变得更为成熟，会很自然地将提升自身 AI
能力提上日程。 

如果没有自研 AI 2.0模型的能力，想要成功，就要快速推出
产品并占领市场，并持续领先地迭代出更合适客户的产品。
它的产品或服务，成为工作流程中的一环，或建立新的用户
社区，是能否持续快速规模化的关键。但长期来看，它的竞
争壁垒仍是传统软件的规模效应、切换成本，而技术壁垒较
低，最底层技术很难实现差异化。

调用外部大模型的 API为主的模式，它们还面临被原厂大模型
迭代到下一个版本后吃掉市场的威胁。而结合了 AI 1.0模型能
力的模式，也将面临大量同质化产品的竞争，即便公司在早期
发现了蓝海市场，在实现产品与市场的匹配（PMF）后，也可
能引起竞争对手快速跟进，并且容易受到科技大厂的竞争。

自研 AI 2.0模型，想要成功，就要持续拿到大量融资，在实
现对早期大众的占领前，始终保持自研模型效果不低于第三
方模型，同时需要兼顾好产品打磨、业务发展、销售和营销等。
它们面临较少的同行业竞争对手，但面临大模型边界扩展的
威胁。它的竞争壁垒在于，如何扩大自己的技术领先优势与
资本投资热情。

创业公司使用 GPT-3/GPT-4等第三方大模型或开源模型的三种形态：

年轻的创业者 /
熟悉某个垂直产业的老兵

+ IT 专家

Al产业界大咖，
熟悉大规模预训
练模型

创始团队 熟悉某个垂直产业的老兵
+IT 专家 / A1 1.0
算法专家

应用 应用

 ●数据处理能力
 ● Prompt/Fine-tuning能力  ●数据处理能力

 ● Prompt/Finetuning能力
 ● AI 1.0模型能力
 ●自研 AI 2.0大模型能力
 ●分布式训练基础设施

大模型 API or 
开源模型

大模型 API or 
开源模型

AI 能力

应用

 ●数据处理能力
 ● Prompt/Fine-tuning能力
 ● AI 1.0模型能力

大模型 API or 
开源模型

AI 能力 AI 能力
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语言类应用公司
在全球范围内，基于自然语言处理的应用，在 transformer应用中的占比 40%。
在国内，根据启明创投交流过的公司统计，语言类应用占了近三年成立的生成式
AI企业的 27%，此外，多模态类应用中还有占比近 1/3离不开自然语言处理。

语言类公司，按功能来分，可以分为翻译、对话、摘要、生成、
推理等，可以用于构筑智能对话、智能助手、智能服务与生
产力工具；按应用场景来分，这些公司出现在社交、咨询、
招聘、健康、心理、金融、法律与营销等领域。

语言类公司面临强大的竞争对手。微软的生产力套件挤压了
原生应用的市场空间；排名靠前的全球 SaaS巨头纷纷推出
自己的语言类 AI应用，部分还是自研的大模型。

不同应用场景决定了语言类公司不同的竞争策略，有些场景
需要快速跑出流量占得先机，比如招聘和社交，流量爆发后
形成的规模效应将是这些场景下创业公司的核心壁垒；而另
外一些场景，则需要深耕行业，例如金融、法律、心理和营销，
具备信心的创始人还需要有极强的行业认知，在攻下一个个
行业客户 /用户后，切换成本将为他们建立显著的优势。

简单的文本处理和套壳的 Chatbot，将很快成为红海。创业
公司要从取悦早期用户的兴奋中冷静下来，构筑更高的壁垒。
自然语言正在成为一种新的交互界面，连接用户与世界。问
题不断出现，知识不断更新，绝大多数用户并不仅仅满足获
取可能与事实不符的娱乐性对话，如何把知识嵌入到大模型
的需求非常迫切，当前相关技术和产品尚供给不足，仍处于
蓝海状态。

文本模态的应用企业，要警惕被自己杀死。它需要对齐来满
足公众价值和国家的监管要求。越来越多的生成式人工智能，
正在制造良莠不齐的文本内容，它们会成为训练数据，也会
成为搜索来源。谁先解决这个问题，谁拥有更广阔的发展空
间。同样，如何帮助 Facebook和 Twitter这样的社交网络
或用户社区防止泛滥的 AI数字人和 AI回复，也将带来不小
的创业机会。

语言类应用的初创企业
写作 金融翻译

招聘 政务 销售管理 心理

营销智能 Chatbot 社交

法律

说明：不完全列举。部分企业尚未进行公开宣传，或无 Logo等宣传资料，暂不予展示。部分企业横跨多个领域，此处选择相对核心的业务重复展示。
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多模态应用公司
多模态方向上的技术创新与应用场景，也为中国的生成式 AI
应用公司提供了巨大机会。在中国庞大的互联网、消费市场、
实体经济中，蕴藏着丰富的多模态数据。同样，抖音、快手、
微视等短视频或直播应用也占据了用户大量的时间。
 
最早的一批多模态应用经过将近一年的发展，已经有公司的
总注册用户量突破百万甚至两百万，并初步实现了早期的商
业化收入。但如何进一步扩大用户量，或深入到游戏、电商
等特定行业实现大规模收入的路径尚不清晰。另外，更强技
术背景的创始人正在进入这个赛道，准备研发更强劲的模型
来解决可控性等问题。未来，如何从创意工具走向可控性极
强的生产力工具，将是多模态应用公司需要回答的关键问题。

与 Text-to-Image企业已经拥有了相对不错的生成效果，而
在争夺可控性的制高点不同，Text-to-Video和 Text-to-3D
企业则在比拼生成内容的效果。视频和 3D生成领域尚未出
现如图像领域的 Stable Diffusion一样风靡一时的模型，因
此，这些方向上的公司进入商业化阶段的条件并不充分，需
要通过模型层面的创新（无论是自研还是使用第三方模型），
来生成符合用户预期的内容。

数字人企业重新焕发生机，在 AI2.0到来之前，它们拥有很
强的 CG（计算机图形学）能力，但对话能力却显得薄弱，
很多情况下是没有灵魂的皮囊。大模型的出现补足了数字人
企业的短板，让通用的 to C数字人可以和用户进行更丰富
和深入的交互，基于内容提供更强的情感链接；并让 to B数
字人从原来的“客户宣传需求驱动”和“电商平台合规驱动”，
真正走向“效果驱动”。 然而，大模型也激化了数字人企业
的竞争，原本独特的 NLP能力如今不再新鲜，通过接入大模
型 API，每个应用公司都轻易具备。

当前，多模态的应用正在超越虚拟世界，向具身智能领域进
军，从而直接与现实世界进行互动。例如，机器人需要在虚
拟环境中模拟和仿真各种操作、理解用户的需求、感知周围
物理世界的环境并规划要实现的动作。

总之，当前多模态方向上的创业公司尚处于发展的早期阶段，
商业的想象力让这条赛道充满前景，但技术的不成熟又让这
个方向充满了挑战。这个方向的创业公司同样面临着生成式
AI公司无法回避的问题――即用户被生成的内容所吸引，与
传统的 CRM和 ERP等软件不同，生成式 AI的用户并没有
表现出足够的黏性和切换成本。用户跟着优质的内容走，而
谁能够提供优质的内容，就可以在提高渗透率的同时，把竞
争对手的用户吸引过来。在技术尚未成熟的今天，谁能够提
供更优质的模型，往往意味着能够提供更优质的内容，吸引
更多的用户。可以说，致力于在多模态方向上打造出爆款应
用的创业公司，必须具备极强的模型研发能力和创新能力。
简单来说，颠覆式的 AI应用的核心驱动力来自于底层模型
的创新，两者无法解耦，一定时间内，模型的作用将大于产
品设计的作用。

多模态应用的初创企业

图像生成 海报设计 建筑

电商 兴趣社区

视频生成 3D生成

说明：不完全列举。部分企业尚未进行公开宣传，或无 Logo等宣传资料，暂
不予展示。部分企业横跨多个领域，此处选择相对核心的业务重复展示。
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第二章 前沿研究
语言大模型需要超越预测下一个词的“快思考”能力，
也需要一个思维更丰富、推理更严密的“慢思考”深
层机制。
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跟随人类指令
Training language models to follow instructions 
with human feedback
Long Ouyang 等，OpenAI 团队 

研发团队影响力的真正考验当然是技术如何在
产品中出现，OpenAI 紧随其 2022 年 3 月论
文《训练语言模型以遵循人类反馈的指令》后，
于 2022 年 11 月底发布了 ChatGPT，震惊了
世界。如此快速的产品采用是罕见的。

最优计算
Training Compute-Optimal Large Language Models
Jordan Hoffmann等， DeepMind

表现最好的模型不是按参数衡量最大的模型，
而是一个较小的但在更多的数据上训练过的模
型。

隐含扩散模型
High-Resolution Image Synthesis with Latent 
Diffusion Models 
Robin Rombach等，慕尼黑大学、海德堡大学和 Runway
团队

MidJourney, Dall-E和 Imagen等模型所创造
的精美的图片都有一个重要的共同点，它们
都依赖于扩散模型。研究人员开发了一种新
的图像合成方法，称为隐含扩散模型 （latent 
diffusion models )，可以在一系列任务中获得
最先进的结果。

3

4

5

负责谷歌研究的副总裁 Jeff Dean 在总结 2022 
年时说 :“自然对话显然是人们与计算机交互
的一种重要且新兴的方式。”实际上，2022 
年不仅发生了这种人机交互革命，也充满了令
人兴奋的 AI 论文。我们与全球科技大厂和顶级
研究机构的 AI领袖进行访谈和交流，请他们推
荐 2022 年杰出论文，加上我们的最终评议，
筛选出这 10 篇论文，其中的每一篇，都被行
业专家认为会影响人工智能技术的发展方向。
排名不分先后。

生成城市 3D
Block-NeRF: Scalable Large Scene Neural View 
Synthesis
Matthew Tancik等， UC Berkeley, Waymo，Google 
Research

用 280多万张图像训练了一个 Block-NeRF的
网格，渲染了旧金山的整个街区 。此前Mega-
NeRF也刚开源。Block-NeRF 是一种神经辐射
场的变体，可以表征大规模环境。该研究表明，
当扩展 NeRF 以渲染跨越多个街区的城市场景
时，将场景分解为多个单独训练的 NeRF 至关
重要。重建大规模环境在自动驾驶、航空测量
等领域具有广泛应用前景。

ConvNeXt: 卷积神经网络的“复兴”
A ConvNet for the 2020s
Zhuang Liu等，Facebook AI Research， UC Berkeley等

这是一篇在 2022年被引述次数最多的论文之
一。卷积神经网络在 Transformer 诞生前称霸
了整个计算机视觉领域，而作者的这篇论文就
是让 ConvNet 重新在视觉领域大放异彩。 

1

2

生成式人工智能领域的一个突出特征，是研究与创新过程的密切结合，许多
在企业内部实现，迅速推出用例和产品。这种研究与创业的一体化，初创企
业和风险资本起到了重要的作用，而美国科技巨头和主要人工智能企业的研
究投入与人才密度，包括一些底层技术的研究，这些年来已经超过了大学等
研究机构。
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“大型语言模型经过海量预训练之后，已经见过了很多推理方式，我们只需要一步一步引导，就可以让它按照自
己想要的方式去推理。思维链方式进一步解放了模型潜力，让本来模型不会解的一个个复杂问题分解成很多简单
问题，然后通过逐一解决简单问题，最终使复杂问题迎刃而解。”（邱锡鹏） 

语音识别，99种语言
Robust Speech Recognition via Large-Scale Weak 
Supervision
Alec Radford，Ilya Sutskever等，OpenAI

OpenAI开源的语音识别系统：Whisper，支
持 99种语言的语音识别（包括汉语），其中
英语的识别能力几乎接近人类。OpenAI联合
创始人 &首席科学家 Ilya Sutskever说：“终
于有一个可靠的语音识别系统能听懂我的口音
了。”

思维链
Chain-of-Thought Prompting Elicits Reasoning in 
Large Language Models
Jason Wei等，谷歌研究，大脑团队

“模型能力可以通过扩大参数规模来提升，但
是研究人员却另辟蹊径，想了一个更好的方法，
即把一个复杂问题分解为多步推理的简单问题，
让模型能够明白并学习人类到底是怎么一步一
步推导到这个答案的，这个就叫作思维链。”

9

10

缩放自回归
Scaling Autoregressive Models for Content-Rich 
Text-to-Image Generation
Jiahui Yu 等，谷歌研究团队

谷歌介绍了一种自回归文本到图像生成模型 
Parti（Pathways Autoregressive Text-to-
Image model），可实现高保真照片级图像
输出，并支持涉及复杂构图和丰富知识内容的
合成。谷歌还推了另一个文本到图像生成模型 
Imagen。Parti 和 Imagen 分别是自回归模型
和扩散模型，两者不同但互补，代表了谷歌的
不同探索方向。

涌现
Emergent Abilities of Large Language Models
Jason Wei等 , 谷歌、斯坦福、DeepMind等

事实证明，扩展语言模型可以显著提高各种下
游任务的性能和样本效率。本文讨论了一种不
可预测的现象，“我们将其称为大型语言模型
的涌现能力。” 如果一种能力不存在于较小的
模型中但存在于较大的模型中，则认为该能力
是涌现的。因此，不能简单地通过推断较小模
型的性能来预测新兴能力。这种现象的存在提
出了一个问题：额外的扩展是否有可能进一步
扩大语言模型的能力范围。当这篇文章发表时，
OpenAI已经完成了 GPT-4的预训练。

通用智能体
A Generalist Agent
Scott Reed 等， DeepMind

这个被称为 Gato的多模态模型，可以完成
600多种任务，被称为通用智能体，引起了小
小的轰动。科技圈内一度以为这就是未来通用
人工智能（AGI）的方向。 Gato 同时学习多个
不同的任务，这意味着它可以在这些任务之间
切换，而不必在学习另一项技能之前忘记一项
技能。这是一个小小的进步，但意义重大。

6

7

8

自然语言大模型的进化， 2017，Transformer诞生；
2020，GPT-3发布，进入大模型时代；
ChatGPT开启了通用人工智能（AGI) 时代
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大模型的“慢思考”
在生成式 AI的各种基础模型中，GPT-4至今仍代表了最高
的水准，人工智能研究者们还在忙于发表测试的论文与报告，
试图理解涌现出来的智能。

微软的测试论文指出：GPT-4展示出比以前的 AI模型更具
普适性的智能。我们讨论了这些模型不断提升的能力和其所
带来的影响。我们展示，除了掌握语言之外，GPT-4能够在
数学、编码、视觉、医学、法律、心理学等领域解决新颖且
困难的任务，而无需任何特殊提示。此外，在所有这些任务中，
GPT-4的表现与人类水平的表现非常接近，往往远远超过了
ChatGPT等先前的模型。鉴于 GPT-4的广度和深度，我们
认为它可以合理地被视为人工通用智能（AGI）系统的早期（尽
管仍不完整）版本。1

该研究提出了，未来大模型需要解决的一些问题，也构成了
研究的方向：信心校准、长期记忆、持续学习、个性化、规
划和概念跨越、透明度、认知谬误和非理性、对输入的敏感
性挑战，等等。而过去半年最重要的研究方向，是理解和破
解大模型神秘而又令人兴奋的智能“涌现”。大模型既需要
超越对下一个词的预测能力，也需要一个更丰富、更复杂的
“慢思考”深层机制，来监督“快思考”预测下一个词的机制。

预训练几乎可以产生所有大模型的知识，只需要有限的指令
调整数据，就可以指导模型产生高质量的输出。2而调动大
模型的智能，发现其泛化能力的新领域，可以用更有效率的
方式，如用直接偏好优化（DPO）的算法，训练和微调的过
程大为简化。3

可以说大模型的成功，在于捕捉词汇之间的大量统计相关性，
但实验表明，大模型在发现因果关系的表现方面，有时甚至
不及随机猜测。4克服这些局限，还是需要继续引导大模型
正确的思考方法，或者借助外部的资源。一种新的语言模型
推理框架，“思想之树”(ToT)，在流行的“思想链”方法的
基础上进一步发挥，允许大模型通过考虑多个不同的推理路
径和自我评估选择来进行深思熟虑的决策，以决定下一步的

行动方向，以及在必要时进行预见或回溯以做出全局选择。5

此外，还有大模型可以自己编写 API调用，这些生成和执行
代码的能力，可以减轻幻觉问题，增加了输出的可靠性和适
用性。但也可能带来一些控制大模型方面的风险。6

还有研究人员提出了基于 Transformer训练出来的推理模
块，可以在大模型上即插即用，改善其推理能力。7

大型语言模型理解人类常识推理，还往往取决于其“情商”，
即理解人类的信念、目标和心理状态，这被称为心智理论
（ToM）任务。适当的提示可以提升大模型的心智推理能力（甚
至共情能力），对上下文的依赖非常重要。8

此外，研究员发现了节省计算资源的训练方法，有的能提升
2倍的效率。9

最后，是训练大模型的数据问题：由人类原生的数据，将来
可能会越来越稀缺；高质量的自然语言数据，最快有可能到
2026年就被大语言模型耗尽。10

一项针对数据众包的研究，发现其中 30%-40%来自承包者使
用大模型获取的数据。这就产生了大模型喂自己数据的问题，
就像一条蛇，它咬住了自己的尾巴，要把自己整个吞下。11

但随着大模型在人们生活和工作中作用日益重要，合成数据
在大模型训练中的数据来源占比越来越大。如用扩散模型的
合成数据，可以提升 ImageNet中分类的准确度。12

1. Sparks of Artificial General Intelligence:  Early experiments with GPT-4   2.  LIMA: Less Is More for Alignment   3.  Direct preference optimization: 
your language model is secretly a reward model   4.  Can Large Language Models Infer Causation from Correlation?   5.  Tree of Thoughts: Deliberate 
Problem Solving with Large Language Models   6.  Gorilla : large languge models connected with massive APIs   7.  Tart: A plug-and-play Transformer 
module for task-agnostic reasonin   8.  Boosting Theory-of-Mind Performance in Large Language Models via Prompting   9.  Sophia: a Scalable 
Stochastic Second-Order Optimizer for Language Model Pre-training   10. Will We Run Out of Data? An Analysis of the Limits of Scaling Datasets in 
Machine Learning   11. Artificial Intelligence: Crowd Workers Widely Use Large Language Models for Text Production Tasks   12.  Synthetic Data from 
Diffusion Models Improves ImageNet Classification  
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开源模型四年来进步不大？
大模型层出不穷，开源的模型更是令人目不暇接，但是这些
模型的水平如何？需要严谨科学的测试。阿里的达摩院和新
加坡国立大学的研究团队，用 2019年的 T5开源大模型与当
下比较流行的开源模型进行测试比较，结果显示：写作能力
有提升，但在解决问题和对齐方面还有差距。四年了，开源
的模型似乎并没有明显的进步，目前的开源社区已经展开了
疯狂的模型开发，但也要建立起对其表现评价的标准。1

模仿不是开源的出路
能否通过模仿大模型，让较弱的开源模型获得闭源大模型应
用（如 ChatGPT)的能力？ 研究者对一系列模仿 ChatGPT
的语言模型进行了微调，使用不同的基础模型大小（1.5B至
13B）、数据源和模仿数据量（0.3M至 150M tokens）。然
后使用众包评估者和经典的自然语言处理基准对这些模型进
行评估。

最初，模仿模型的输出质量有些惊艳――它们在遵循指令方
面表现出色，输出与 ChatGPT相媲美。然而，在进行更有
针对性的自动评估时发现，在没有大量模仿数据支持的任务
中，模仿模型在缩小基础模型与 ChatGPT之间的差距方面
几乎没有任何作用。模仿者只擅长模仿 ChatGPT的风格，
但无法模仿其真实性。

总体而言，模型模仿是一个虚假的承诺：开源模型与闭源模
型之间存在着相当大的能力差距，当前的方法只能通过更大
量的模仿数据或使用更强大的基础模型来弥合这一差距。因
此，改进开源模型的最有效策略是开发更好的基础模型，而
不是采取模仿闭源大模型的捷径。2

要模仿，就模仿推理
小模型利用大模型生成的输出，来对自己进行解释调整，这
种模仿学习，看起来能让增强小模型事半功倍。但也要看情
况。如果小模型只是获得大模型浅层输出的有限模仿信号、
规模较小且同质化的训练数据，以及缺乏严格的评估导致高
估能力，小模型往往只学习模仿大模型的风格而不是推理过
程。为了解决这些挑战，微软团队开发了 Orca，一个拥有
130亿参数的模型，学习模仿 GPT-4的推理过程。

这样，小模型获得了丰富的信号，包括解释痕迹、逐步思考
过程和其他复杂指令，同时借助 ChatGPT的指教，还利用
了大规模和多样化的模仿数据进行谨慎的采样和选择。结果
在一些测评和专业考试中，Orca胜过了最好的开源模型、
达到了 ChatGPT的水平，接近了 GPT-4的水平。3

华盛顿大学博士生 Tim Dettmers带领的团队，提出了一种
高效的微调方法 QLORA，足够降低内存使用量，能在单个
48GB的 GPU上微调一个有 650亿参数的模型。 4

当音乐不再是“天籁”
Meta 在 GitHub 上以开源方式发布了 AI 音乐生成模
型 MusicGen 的 代 码， 该 AI 模 型 利 用 Transformer 架
构，可以根据文本和旋律提示创作音乐。与 Riffusion、
Mousai、MusicLM和 Noise2Music等其他音乐模型相比，
MusicGen在音乐与文本之间的匹配度以及作曲的可信度等
客观和主观指标上表现得更加优异。5

1. INSTRUCTEVAL: Towards Holistic Evaluation of Instruction-Tuned Large Language Models   2. The False Promise of Imitating Proprietary LLMs   3. 
Orca: Progressive Learning from Complex Explanation Traces of GPT-4   4. Qlora: Efficient Finetuning of Quantized LLMs     5. Simple and Controllable 
Music Generation   

Meta 于 2月份推出了一个开源大模型 LLaMA ，这个模型原本只对从事大模型研
究社区开放，但很快在社交网站上泄露，迅速流行开来。已经被公认超过了 GPT-
3。在此基础之上微调，一个开源模型的“羊驼家族”迅速繁衍。与此同时，一
份谷歌内部文件泄露，称面对正在兴起的开源大模型，闭源大模型并没有任何门
槛。这样，开源大模型能否达到闭源大模型的水平，如何实现大模型技术的民主化，
更垂直、更小型、更个人化的模型，以及各种测试与研究，形成了一波研究热点。
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智能代理
使用大型语言模型作为核心控制器构建代理是一个很酷的新兴概念。除了下述论
文之外，另外有几个概念证明演示，如 AutoGPT，GPT-Engineer和 BabyAGI，
都是鼓舞人心的例子。大模型的潜力超越了生成优秀的复制品、故事、论文和程
序；它可以被构架为一个强大的通用问题解决器。

游戏中的生命体：活到老，学到老
Voyager是第一个由大语言模型驱动、可以终身学习的具身
智能体。英伟达团队在之前关于代理在Minecraft中玩游戏
的研究基础上进行了改进。他们利用 GPT-4为代理开发了一
个课程和构建工具库的方法。这极大地加快了学习速度，并
带来了更高质量的解决方案。它可以利用 GPT-4不停地探索
世界，开发越来越复杂的技能，并始终能在没有人工干预的
情况下进行新的发现：发现新物品、解锁Minecraft技术树、
穿越多样化地形，以及将其学习到的技能库应用于新生成世
界中的未知任务方面，Voyager表现出了优越的性能。3

VOYAGER通过自我驱动的探索不断发现新的Minecraft物品和技能，显著超
过了基线。X轴表示提示迭代的次数。

3 

Figure 1. Overview of the system architecture. The Agent is composed of multiple modules that 
exchange messages. Some of them have access to APIs, the Internet, and Python interpreter. 

The "Web searcher" component receives queries from the Planner, transforms them 
into appropriate web search queries, and executes them using the Google Search API. 
The first ten documents returned are filtered, excluding PDFs, and the resulting list of web 
pages is passed back to the Web searcher component. The component can then use 
the "BROWSE" action to extract text from the web pages and compile an answer for the 
Planner. For this task we can employ GPT-3.5, as it performs significantly faster than 
GPT-4 with no appreciable loss of quality. The "Docs searcher" component combs 
through the hardware documentation (e.g., robotic liquid handler, GC-MS, a cloud lab) by 
utilizing a query and documentation index to find the most relevant pages/sections. Then 
the best matching results are aggregated to provide a comprehensive and accurate final 
answer. This module places an emphasize on providing specific function parameter and 
syntactic information for the hardware API. 

The "Code execution" component does not utilize any language models and simply 
executes the code in an isolated Docker container, protecting the end host machine from 
any unexpected actions by the Planner. All code outputs are passed back to the 
Planner, enabling it to fix its predictions in case of software errors. The same applies to 
the "Automation" component, which then executes the generated code on corresponding 
hardware or just provides the synthetic procedure for manual experimentation. 

Web search enables Agent’s synthesis planning capabilities. 
To demonstrate the system's functionality, we use the synthesis of ibuprofen as an 
example (Figure 2A). The input prompt is straightforward: "Synthesize ibuprofen." 
The model then searches the internet for information on ibuprofen synthesis, locating the 
necessary details on a particular website. The model correctly identifies the first step of 
the synthesis, which is the Friedel-Crafts reaction between isobutylbenzene and acetic 
anhydride catalyzed by aluminum chloride (see Appendix A). The planning phase for the 
first step concludes once the model requests documentation for the Friedel-Crafts 
synthesis procedure. 

系统架构概述。代理由多个模块组成，这些模块交换消息。其中一些模块可
以访问 API、互联网和 Python解释器。

科学研究的智能助理
来自卡内基梅隆大学的研究人员提出了一个 Intelligent 
Agent（以下简称 Agent） 系统，结合了多个大型语言模型，
用于自主设计、规划和执行科学实验。1

模拟人生，模拟社会
智能代理除了帮助人类完成较复杂的任务之外，代理之间也
可能产生互动。生成代理（generative agents）是一种模
拟逼真人类行为的计算软件代理。为了实现生成代理，需要
一种架构，将大型语言模型扩展到使用自然语言存储代理经
历的完整记录，随着时间的推移，将这些记忆综合成更高层
次的反思，并动态地检索它们以规划行为。斯坦福和谷歌的
研究团队实例化了生成代理，在一个受《模拟人生》启发的
交互式沙盒环境里，用户可以使用自然语言与 25个代理居
民进行交互。在评估中，这些生成代理产生了可信的个体行
为和群体行为：例如，仅从用户指定的一个概念开始，即一
个代理想要举办情人节派对，代理在接下来的两天内自主地
传播派对的邀请，结识新朋友，相互约会参加派对，并协调
好在正确时间一起出现在派对上。实验证明了代理架构的观

1. Emergent Autonomous Scientific Research Capabilities of Large Language Models   2. Generative Agents: Interactive Simulacra of Human Behavior   
3. Voyager: An Open-Ended Embodied Agent with Large Language Models

察、规划和反思组件对于代理行为的逼真性至关重要。通过
将大型语言模型与计算机交互代理融合在一起，这项工作引
入了一种架构和交互模式，实现了逼真的人类行为模拟。2
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多模态

1. Visual ChatGPT: Talking, Drawing and Editing with Visual Foundation Models   2. Socratic Models: Composing Zero-Shot Multimodal Reasoning with 
Language   3. HighMMT: Quantifying Modality & Interaction Heterogeneity for High-Modality Representation Learning

多模态指的是机器学习模型可以处理和理解多种类型的数
据，如文本、图像、音频和视频等。在现实世界中，信息是
通过多种模态传递的，因此一个能处理和理解这些不同类型
数据的模型，将更能理解和处理实际问题。多模态能力也是
提升 AI与人类交互能力的关键。如何有效地整合和处理不
同类型的数据，以及如何在不同的模态之间转换和翻译等，
这些都是当前和未来研究的重要课题。

聊天对话框，一个新的图形界面？
由于 ChatGPT是通过语言进行训练的，它目前还无法处理
或生成来自视觉世界的图像。与此同时，虽然诸如 Visual 
Transformer或 Stable Diffusion等视觉基础模型展示了极
佳的视觉理解和生成能力，但它们只是在特定任务上的专家，
需要一轮固定输入和输出。为此，微软团队构建了一个名为
Visual ChatGPT的系统，集成了不同的视觉基础模型，使
用户能够通过 1)发送和接收不仅是语言，还有图像 2)提供
复杂的视觉问题或需要多个 AI模型多步协作的视觉编辑指
令 3)提供反馈并要求纠正结果。研究团队设计了一系列提
示，将视觉模型信息注入 ChatGPT，考虑到需要多个输入
/输出和需要视觉反馈的模型。实验显示，Visual ChatGPT
在视觉基础模型的帮助下，为研究 ChatGPT的视觉角色开
启了大门。1

Visual ChatGPT: Talking, Drawing and Editing with Visual Foundation Models

Chenfei Wu Shengming Yin Weizhen Qi Xiaodong Wang Zecheng Tang Nan Duan*

Microsoft Research Asia
{chewu, v-sheyin, t-weizhenqi, v-xiaodwang, v-zetang, nanduan}@microsoft.com

Abstract

ChatGPT is attracting a cross-field interest as it provides
a language interface with remarkable conversational com-
petency and reasoning capabilities across many domains.
However, since ChatGPT is trained with languages, it is
currently not capable of processing or generating images
from the visual world. At the same time, Visual Foundation
Models, such as Visual Transformers or Stable Diffusion,
although showing great visual understanding and genera-
tion capabilities, they are only experts on specific tasks with
one-round fixed inputs and outputs. To this end, We build
a system called Visual ChatGPT, incorporating different
Visual Foundation Models, to enable the user to interact
with ChatGPT by 1) sending and receiving not only lan-
guages but also images 2) providing complex visual ques-
tions or visual editing instructions that require the collabo-
ration of multiple AI models with multi-steps. 3) providing
feedback and asking for corrected results. We design a se-
ries of prompts to inject the visual model information into
ChatGPT, considering models of multiple inputs/outputs
and models that require visual feedback. Experiments show
that Visual ChatGPT opens the door to investigating the
visual roles of ChatGPT with the help of Visual Founda-
tion Models. Our system is publicly available at https:
//github.com/microsoft/visual-chatgpt.

1. Introduction

In recent years, the development of Large language mod-
els (LLMs) has shown incredible progress, such as T5 [32],
BLOOM [36], and GPT-3 [5]. One of the most significant
breakthroughs is ChatGPT, which is built upon Instruct-
GPT [29], specifically trained to interact with users in a gen-
uinely conversational manner, thus allowing it to maintain
the context of the current conversation, handle follow-up
questions, and correct answer produced by itself.

Although powerful, ChatGPT is limited in its ability
to process visual information since it is trained with a

*Corresponding author.
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Figure 1. Architecture of Visual ChatGPT.
single language modality, while Visual Foundation Mod-
els (VFMs) have shown tremendous potential in computer
vision, with their ability to understand and generate com-
plex images. For instance, BLIP Model [22] is an expert
in understanding and providing the description of an image.
Stable Diffusion [35] is an expert in synthesizing an image
based on text prompts. However, suffering from the task
specification nature, the demanding and fixed input-output
formats make the VFMs less flexible than conversational
language models in human-machine interaction.

Could we build a ChatGPT-like system that also supports
image understanding and generation? One intuitive idea
is to train a multi-modal conversational model. However,
building such a system would consume a large amount of
data and computational resources. Besides, another chal-
lenge comes that what if we want to incorporate modalities
beyond languages and images, like videos or voices? Would
it be necessary to train a totally new multi-modality model
every time when it comes to new modalities or functions?

We answer the above questions by proposing a system
named Visual ChatGPT. Instead of training a new multi-
modal ChatGPT from scratch, we build Visual ChatGPT
directly based on ChatGPT and incorporate a variety of
VFMs. To bridge the gap between ChatGPT and these
VFMs, we propose a Prompt Manager which supports the
following functions: 1) explicitly tells ChatGPT the capa-
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Figure 1: Large pretrained “foundation” models trained
across different domains learn complementary forms
of commonsense, and language is an intermediate rep-
resentation by which these models can communicate
with each other to generate joint predictions for new
multimodal tasks, without requiring finetuning. New
applications (e.g., augmented reality (AR), human feed-
back, robotics) can be viewed as adding participants to
the multi-model discussion.

Across a number of domains spanning vision,
language, and audio modalities – and via a small
amount of creative prompt-enabled multimodal
composition – SMs are quantitatively competi-
tive with zero-shot state-of-the-art on standard
benchmarks including (i) image captioning on
MS COCO [15, 16], (ii) contextual image cap-
tioning and description (improving 11.3 to 38.9
captioning CIDEr on Concadia [17]), and (iii)
video understanding with video-to-text retrieval
(from 40.7 to 44.7 zero-shot R@1 on MSR-VTT
[18]). SMs also enable new capabilities across
applications such as (i) open-ended reasoning
for egocentric perception (Fig. 4), (ii) multi-
modal assistive dialogue to guide a user through
a cooking recipe, and (iii) robot perception-
driven planning for sequential pick and place.
SMs give rise to new opportunities to address
classically challenging problems in one domain,
by reformulating it as a problem in another. For
example, answering free-form questions about
first-person videos (e.g., “why did I go to the
front porch today?”) was previously thought to
be out-of-reach for egocentric perception without domain-specific data collection [19, 20]. We show
that this is possible with SMs by assembling video into a language-based world-state history (in the
form of a short story, or event log), then performing various types of open-ended text-prompted tasks
(e.g., answering questions) about that world-state history – i.e., formulating video understanding as a
reading comprehension problem, for which modern LMs are proficient.

The goal of this paper is (1) to discuss new perspectives on building AI systems that embrace the
heterogeneity of pretrained models through structured Socratic dialogue, and (2) to give example
demonstrations of what is already possible today with SMs on challenging multimodal tasks. Our
primary contribution is (i) the Socratic Models framework, which proposes to compose multimodal
pretrained models through language, without requiring training. The SMs framework contains key,
enabling components such as the demonstrated (ii) multimodal prompting methods, including (iii)
language-based world-state history for video understanding. Additional contributions include (iv)
demonstrating strong quantitative performance of example SM systems, setting new zero-shot state-
of-the-art on multiple tasks, including in image captioning and video understanding, and (v) providing
additional application examples on open-ended egocentric perception, multimodal assistants, and
robot perception and planning. Our demonstrated SM systems are not without limitations – we
discuss the unreliability inherited from the models on which they are constructed, together with other
potential broader impacts (Sec. 6). Code is available at socraticmodels.github.io.

2 Problem Setting, Background, and Related Work

Problem setting. We are interested in creating a variety of multimodal [21] applications enabled
by large pretrained models, which can be viewed as a form of transfer [22, 23]: “knowledge”
learned from a set of surrogate tasks (e.g., text completion, image-text similarity) is applied to new
downstream target tasks (e.g., image captioning, robot planning). Consider a set of target tasks where
each task i seeks a desired map f i : X i → Yi. We are particularly interested in cases where: (i) each
input X i and/or output Yi may contain multiple modalities e.g., from the power set of {language,
vision, audio, robot actions}; (ii) there may be many such tasks; (iii) each target task may have little
or no training data available; and (iv) models pretrained on the surrogate tasks are available.

Pretraining weights is a dominant paradigm for transfer learning with deep models, in which
pretrained model weights (from surrogate tasks) are used to initialize some subset of parameters
in the model for the target task, which are then either (a) left frozen, or (b) finetuned. Pretraining
deep models has been studied extensively in the unsupervised setting [24, 25, 26, 27, 28], and in
the supervised setting was perhaps most popularized by ImageNet [29] pretraining [30, 31, 32, 33],

2

预训练的大型基础模型，在不同领域训练，学习了互补的常识，语言扮演了
中介表示，让这些模型能够彼此交流，为了完成多模态任务而生成联合预测，
而不需要微调。可以添加新的应用，如增强现实（AR）、人类反馈、机器人等，
参与到多模态讨论中。

大一统：从多模态到高模态
由卡内基梅隆、密西根和 DeepMind 组成的团队，研
究了高模态场景的高效表示学习，结果是一个单一模型
HighMMT，扩展到 10种模态（文本、图像、音频、视频、
传感器、本体感知、语音、时间序列、集合和表格）和来自
5个不同研究领域的 15项任务。HighMMT表现出至关重要
的行为放大效应：每增加一种模态，性能就会继续提高，并
且在微调期间，它将转移到全新的模态和任务。3

寻找多模态之间的共同语言
不同模态的模型在不同的领域存储不同形式的常识知识，谷
歌团队展示出这种多样性是互补的，可以通过苏格拉底模型
（SMs）来利用：一个模块化框架，可以通过多模态提示（即
零样本）来组合多个预训练模型，以便彼此交换信息并捕获
新的多模态能力，无需进行微调。在最小的工程改动下，
SMs不仅能与最先进的零样本图像标注和视频到文本检索竞
争，而且还能启用新的应用，例如 (i) 回答关于以自我为中
心的视频的不拘形式的问题，(ii) 通过接口与外部 API和数
据库（例如，网络搜索）进行多模态辅助对话与人交流（例如，
烹饪食谱），以及 (iii) 机器人的感知和计划。2
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具身智能
具身智能指的是 AI系统能够通过与环境的物理交互来理解
和学习的能力。这对于生成式 AI来说非常重要，因为它扩
大了 AI系统可以处理和生成的数据类型和范围。与处理抽
象数据相比，具身智能可以帮助生成式 AI更好地理解和处
理现实世界的复杂性和多样性。然而，具身智能也带来了一
些挑战，包括如何在物理环境中进行高效的学习，如何处理
和解决实际环境中的不确定性，以及如何保证在与环境交互
过程中的安全性等。这些都是当前和未来研究的重要课题。

一个具身的多模态大语言模型
谷歌团队提出了一个具身的语言模型，以直接将真实世界的
连续感知模态纳入语言模型，从而建立词语和感知之间的联
系。这个具身语言模型的输入是多模态句子，其中交错了视
觉、连续状态估计和文本输入编码。研究团队将这些编码进
行端到端的训练，结合预训练的大型语言模型，用于多个实
体任务，包括顺序机器人操控规划、视觉问题回答和字幕添
加。评估表明，这个被称为 PaLM-E的单一的大型实体多模
态模型，可以处理各种具身推理任务，来自各种观察模态和
在多个具身上，并且进一步表现出积极的转移：该模型从跨

OBJECTFOLDER BENCHMARK测试套件包含 10个用于多感官对象中心学习
的基准任务，围绕对象识别、重建和操纵展开。作为对 OBJECTFOLDER 中
1000个多感官神经对象的补充，团队还引入了 OBJECTFOLDER REAL，它
包含从 100个真实世界物体中收集的真实多感官数据，包括它们的 3D网格、
视频录制、冲击声音和触觉读数。

互联网规模的语言、视觉和视觉 -语言领域的多样化联合训
练中获益。除了在机器人任务上进行训练外，还是视觉 -语
言通用型模型。1

视觉、听觉、触觉，真实世界的多维感知 
李飞飞等研究人员提出了 OBJECTFOLDER BENCHMARK，
这是一个围绕物体识别、重构和操作的 10个基准任务的套
件，旨在推动多感官物体为中心学习的研究。团队还介绍了
OBJECTFOLDER REAL，这是第一个包含 100个真实室内
物体的视觉、声音和触觉实际测量数据的数据集。团队希望
其新数据集和基准套件能够作为基石，促进多感官物体建模
和理解方面的进一步研究和创新。2

 

人类已经训练出机器人打败了李世石，可以
训练出一个机器人胜过梅西吗？
Google Deepmind和牛津的团队，使用深度强化学习训练
了一个具有 20个驱动关节的人形机器人，使其能够玩简化
的一对一足球比赛。首先独立训练了各个技能，然后在自我
对抗的环境中将这些技能端到端地组合起来，展示了运动技
能，如快速摔倒恢复、行走、转身、踢球等，并以平稳、稳
定和高效的方式在动作之间进行过渡，远远超出了对机器人
的直观预期。机器人还发展出了对游戏的基本战略理解，学
会了预测球的移动并封堵对手的射门等。这些行为全都是从
一组简单的奖励中出现的。训练在模拟环境中进行，并在实
际机器人上进行了零样本迁移。3

智能驾驶即智能规划
现代自动驾驶系统的特点是顺序性的模块化任务，即感知、
预测和规划。上海人工智能实验室等组成的研究团队，追求
最终目标，即自驾车的规划。他们重新审视了感知和预测中
的关键组件，并优先考虑了这些任务，以使所有这些任务都
能为规划做出贡献。他们引入了统一的自动驾驶（UniAD），
这是一个全面的框架，它在一个网络中集成了全栈驾驶任务。
它精心设计以利用每个模块的优点，并从全局视角提供互补
特性抽象以进行代理人交互。任务通过统一的查询接口进行
沟通，以便互相促进规划。他们还实例化了 UniAD。（获
CVPR 2023最佳论文）4

1. PaLM-E: An Embodied Multimodal Language Model   2. The OBJECTFOLDER BENCHMARK: Multisensory Learning with Neural and Real Objects
3. Learning Agile Soccer Skills for a Bipedal Robot with Deep Reinforcement Learning   4. Planning-oriented Autonomous Driving
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ChatGPT，展示了机器生成的文本与人类生成的内容无法区
分的能力，但这一“后图灵测试”时代的来临，带来了新的
挑战。通用人工智能成功记忆人类知识，并不能保证模型能
按照人类的期望来执行。其实早在 ChatGPT推出之前，已
经有研究揭示了一些大模型内部的行为异常，包括生成有害
内容、强化偏见和传播虚假信息。提高期望的社会行为和抑
制不期望的社会行为，这一过程，通常被称为“社会对齐”
（social alignment）。

大模型的模拟社会互动
与人类不同，人类通过社会互动达成关于价值判断的共识，
而当前的语言模型则是在孤立中训练以僵化地复制其训练语
料库，导致在不熟悉的场景中的泛化表现不佳，并容易受到
对抗性攻击。这项工作提出了一种新的训练范式，允许大模
型从模拟的社会互动中学习。与现有的方法相比，这一方法
更具可扩展性和效率，在对齐基准测试和人类评估中表现出
卓越的性能。这种在大模型训练中的范式转变，有助于开发
能够稳健准确地反映社会规范和价值观的 AI系统。2

 

安全与可信

人类评估结果。参与者（n = 206）被要求在 7点 Likert量表上对回应在有帮
助、诚实、无害、无偏见和参与度方面进行评分。

Figure 5: The figure illustrates (a) the stability of Stable Alignment (SA) training relative to SFT
and RRHF; (b) the efficiency of alignment learning in comparison with TRLX, evaluated by the
same reward model. We also delve into hyperparameter selection with respect to (c) the intensity of
penalty λ; (d) the number of low-rating responses in each mini-batch. The alignment ratings adhere
to the Vicuna evaluation pipeline. Perplexity is assessed using a 13B LLaMA.

This disparity can be ascribed to the challenge of accurately ranking responses with equivalent rat-
ings, which introduces an unwarranted bias in the computation of ranking loss.

In Figure 5 (b), we contrast Stable Alignment’s efficiency in alignment learning with the reward
modeling method TRLX. To gauge alignment, we periodically calculate the reward on the valida-
tion set using the same reward model as TRLX. We also present results for Stable Alignment trained
solely on vanilla “comparison data”, consisting of aligned and misaligned responses devoid of pro-
gressive modifications. Intriguingly, our analysis shows that Stable Alignment attains a superior
reward gain within fewer training steps, even in the absence of direct supervision from a reward
model. Furthermore, the incorporation of interaction data expedites the alignment learning process,
likely due to the “step-by-step” enhancements observable in each mini-batch of interaction data.

Figures 5 (c) and (d) explore optimal hyperparameter settings for Stable Alignment. Based on our
findings, we advise utilizing a discount factor (λ) of 0.2 for penalties arising from low-rating re-
sponses, and selecting N = 3 as the number of negative samples in each mini-batch. We discovered
that excessively large values of λ and N not only resulted in lower alignment ratings, but also in-
creased the perplexity of the resulting model.

4.3 Sample Generation and Human Evaluation

Table 3 exemplifies the generation results of Stable Alignment and several other methods.
Instruction-tuned Alpaca and Supervised Fine-tuned (SFT) Alpaca cannot answer the question in
a socially aligned way. RRHF shows better awareness of potential risk, but its alignment is still
not ideal as it suggests wearing gloves to avoid leaving fingerprints. ChatGPT and Stable Align-
ment demonstrate good social alignment as they both refuse to provide further information, and
Stable Alignment seems to give a more detailed explanation. In Appendix A.3 we demonstrate the
robustness of Stable Alignment under “jailbreaking prompting” through generation samples.

Figure 6: Human evaluation results. Participants (n = 206) were asked to rate the response in terms
of being helpful, honest, harmless, unbiased, and engaged on 7 points Likert scale.

In order to ascertain the effectiveness of our proposed model, we conducted an evaluative study
involving human participants (n = 206). These individuals were tasked with rating the responses of
the AI models based on their helpfulness, honesty, harmlessness, impartiality, and engagement. The
models evaluated included three that had undergone alignment processes (RRHF, ChatGPT, and

9学说人话，也要学习用人话思考 
我们不仅训练大模型说人话，更重要的是训练大模型像人一
样，用语言思考。这个研究团队的成员之一，来自辛顿的
Vector研究所，并且是加拿大 CIFAR AI的主席。研究团队认
为，强化学习（RL）代理远未达到人类在这些能力上的水平。
假设这种认知缺陷的一个原因是他们缺乏用语言思考的好处，
可以通过训练它们像人类一样思考来提升 AI代理的能力。

研究团队引入了一种新的模仿学习框架，称为“思维克隆”，
其理念不仅是克隆人类示范者的行为，而且还要克隆人类在

执行这些行为时的思维。虽然研究者认为在互联网规模的数
据集上，人们在行动时大声思考（例如，带有文字记录的在
线视频），思维克隆将真正出彩，但在这里，他们的思维和
行动数据都是在人工生成的领域进行实验。结果表明，思维
克隆的学习速度远超行为克隆，其性能优势在分布测试任务
的情况下越发显著，凸显了其更好地处理新情况的能力。

思维克隆还为 AI的安全性和可解释性提供了重要的好处，
并使得调试和改进 AI变得更加容易。因为我们可以观察到
代理的思维，我们就能（1）更容易地诊断问题所在，使得
修复问题变得更加容易，（2）通过纠正其思维来引导代理，
或者（3）防止其执行不安全的计划。总的来说，通过训练
代理如何思考以及行为，思维克隆创造出更安全、更强大的
代理。2

 
保护版权，数据来源透明，水印基本可靠
随着大语言模型变得普遍，机器生成的文本有可能充斥互联
网，带来垃圾邮件、社交媒体机器人和无价值的内容。水印
技术使大模型生成的文本可以被检测和记录，可以减轻这些
危害。然而，一个关键的问题仍然存在：在实际情况下，水
印技术的可靠性如何？水印文本可能被修改以适应用户的需
求，或者被完全重写以避免检测。研究发现，即使在经过人
工和机器转述后，水印仍然可以被检测出来。虽然这些攻击
稀释了水印的强度，但转述在统计上很可能会泄露出原文的
n-grams（词汇序列模式）或者更长的片段，当观察到足够
的词元时，会产生高置信度的检测。例如，即使对大量的人
类转述，平均观察 800个词元后，可以检测到水印，误报
率设置为 1e－ 5。研究还考虑了一系列新的检测方案，这些
方案对嵌入在大型文档内的短跨度水印文本敏感。3

思维克隆（TC）的总体框架。TC代理有两个部分：上层部分和下层部分。在
每个时间步，TC代理接收观察结果、任务以及思维历史作为输入。上层部分
产生思维，下层部分根据这些思维产生行动。生成的思维和行动与示范数据
集中的实际情况进行比较，以计算损失。

1. Training Socially Aligned Language Models in Simulated Human Society   2. Thought Cloning   3. On the Reliability of Watermarks for Large Language 
Models
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所有监管的核心，都是在充分利用生成式人工智能技
术造福人类能力、提升竞争优势的同时，对其风险加
以管理和控制。



29启明创投 × 未尽研究

第三章 监管、安全与人才State of Generative AI 
2023 中美欧监管

中美欧监管
进入 2023年，中国、美国、欧盟都加快了人工智能的监管
和立法进程。主要是因为 ChatGPT的推出和 GPT-4为代表
的大模型开启了通用人工智能的大门，大模型更加强大，创
新加速，新技术向各行各业渗透，人工智能给人类带来福祉
和风险会同步放大。所有的监管的核心，都是在充分利用人
工智能技术造福人类能力、提升竞争优势的同时，对其风险
加以管理和控制。

中国非常重视人工智能的监管，已经针对人工智能应用的不
同场景和突出问题，推出了数个管理条例，如算法推荐的透
明、内容的深度合成、生成式人工智能管理等。关于人工智
能的立法，已经提上 2024年的议程。

中国在上半年开始施行《互联网信息服务深度合成管理规
定》， 网信办发布了《境内深度合成服务算法备案清单》，《生
成式人工智能服务管理暂行办法》于 8月 15日施行，全国
信息安全标准化技术委员会公布国家标准《信息安全技术人
工智能计算平台安全框架》征求意见稿。科技部也公布了《科
技伦理审查办法（试行）》，目前已经完成征求意见。

如果参照此前有关个人信息和数据安全的相关立法进程，对
人工智能的监管和立法，正在从针对性地回应特定人工智能
领域的治理难题阶段，进入到推出全国综合性的立法阶段。

中美欧立法进程对比

2019.2

总统行政令《维护
美国在人工智能领
域的领导地位》

2023.3.30

NIST成立可信与负责
AI资源中心，推进风
险管理框架的推行

2023.1.26

NIST制定《人工智
能风险管理框架》

2023.6.22

NIST宣布将成立一个
新的AI公共工作组
应对生成式AI挑战

2017.6.1

《中华人民共和国
网络安全法》施行

2022.3.1

《互联网信息服务
算法推荐管理规定》

施行

2021.4.21

《人工智能法》
立法启动

2023.4.27

《人工智能法案》临
时协议，要求生成
式公司披露受版权
保护的材料

2023.6.14

《人工智能法案》在
欧洲议会通过

2021.1.1

授权NIST开发风
险管理框架 (RMF)

2020

 《加州消费者隐私
法案》（CCPA）生

效

2023.1.10

《互联网信息服务
深度合成管理规定》

施行

2023.4.11

网信办公布《生成式
人工智能服务管理
办法（征求意见稿）》

2023.4.30

《信息安全技术人工
智能计算平台安全
框架》征求意见稿

2023.6.20

网信办发布《境内
深度合成服务算法
备案清单》

2021.9.1

《中华人民共和国
数据安全法》施行

2018.5.25

《通用数据保护条
例》施行

2022.1

AI 权利法案蓝图 

2022.11.16

《数字服务法》（DSA）
生效

2023年底

预计《人工智能法》
通过生效

2021.1.1

《中华人民共和国
个人信息保护法》

施行

中国 美国 欧洲

根据《国务院 2023年度立法工作计划》，人工智能法草案
等预备提请全国人大常委会审议。在 2017年 7月国务院发
布的《新一代人工智能发展规划》中，预计 2025年初步建
立人工智能法律法规、伦理规范和政策体系，形成人工智能
安全评估和管控能力。现在看来，这一规划中的监管立法进
程可能会提前完成。

欧盟继率先实施《通用数据保护条例》（GDPR)之后，又
率先启动综合性的人工智能的立法，《人工智能法案》（AI 
ACT）目前已经在欧洲议会获得通过，再经过欧盟理事会和欧
盟委员会，得到各成员国的批准，可能在 2023年底或 2024
年初正式生效。这将对全球的人工智能的监管产生重大影响，
《人工智能法案》建立起了三级风险体系。而这种风险体系，
也是围绕着对个人权利和人类福祉可能造成的侵害程度来制
定的。不过，由于美国与中国在人工智能领域发展领先于欧
盟，欧洲业界担心，以目前试图无所不包的立法草案，在人
工智能这个人类尚未真正理解其含义的领域，是否会影响产
生真正的创新。

美国短期内不会出现全国性的人工智能综合立法，目前主要
依靠既有的相关法律进行监管。美国商务部的国家标准与技
术研究所（NIST）年初发布了第一版《人工智能风险管理框
架》（AI RMF），目标是帮助设计、开发、部署或使用人工
智能系统的组织和机构，提高人工智能风险管理的能力，并
促进发展可信和负责任的人工智能。AI RMF只是一个自愿
性的技术框架。美国联邦政府正在把 NIST定为人工智能风
险管理的资源中心和国际合作机构。
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地方的 AI雄心

第一梯队城市在大模型领域的优势与布局

算力 数据 产业 生态 跨区域协同

北京  ● 海淀区、朝阳区建设北京
人工智能公共算力中心、
北京数字经济算力中心；

 ● 提高环京地区算力一体化
调度能力

 ● 归集高质量基础训练数据集；
 ● 谋划建设数据训练基地；
 ● 搭建数据集精细化标注众包服务
平台；

 ● 推动公共数据和社会数据定向有
条件开放

 ● 用好北京国际大数据交易所社会
数据专区

 ● 政务服务、医疗领域、科学
研究、金融领域、自动驾驶、
城市治理；

 ● 聚焦本市虚拟数字人、数字
医疗、电商零售等创新活跃
的数据优势领域；

 ● 发挥中关村先行先试“试验
田”作用

通用人工智
能产业创新
伙伴计划

加强与天津市、河北省、
山西省、内蒙古自治区
等区域的算力合作

上海  ● 临港新片区算力产业生态；
 ● 此外，三角枢纽节点（青
浦区为起步区）、G60科
创走廊、金山等枢纽型数
据中心集群建设

 ● 推动人工智能领域高质量数据集
建设；

 ● 在经济发展、民生服务、城市治
理等领域建立公共数据动态开放
清单；

 ● 鼓励企业通过上海数据交易所开
展数据产品交易

 ● 加大在战略性新兴产业项目
中对人工智能产业技术创新
的布局；

 ● 推动智能机器人、智能网联、
无人机、人工智能医疗器械
关键技术研发；

 ● 制定并定期更新人工智能示
范应用清单；

 ● 浦东新区应当发挥人工智能
创新应用先导区的作用

临港新片区
智算产业联
盟

长三角人工智能产业协
同

深圳  ● 建设城市级智能算力平台，
鹏城云脑Ⅲ项目 2023年
年底前启动建设；

 ● 打造大湾区智能算力枢纽，
谋划共建粤港澳大湾区智
能算力统筹调度平台。

 ● 2023年年底前出台公共数据开
放管理办法、公共数据资源目录，
制定公共数据开放计划；

 ● 进一步做大深圳数据交易所交易
规模

聚焦通用大模型、智能算力芯
片、智能传感器、智能机器人、
智能网联汽车等领域

组建深圳市
AI教育联
盟和 AI讲
师团

鼓励企业依托河套深港
科技创新合作区、前海
深港现代服务业合作区
或海外研发中心，研发
基于国际主流大模型的
创新产品，积极拓展国
际市场。

说明：根据公开资料整理，不完全列举。

人工智能产业政策正在各地密集出台。北京、上海与深圳处
于第一梯队，杭州、南京、苏州、成都等多个城市处于第二
梯队。

北京明确在文件标题中提到了“通用人工智能”。到 2025年，
北京计划基本建成可有力支撑数字经济高质量发展的通用人
工智能产业发展格局，以及具有全球影响力的人工智能创新
策源地。届时，算力芯片等基本实现自主可控，通用人工智
能雏形显现。

深圳最为国际化，充分利用区内跨境的优势，多份文件提到
了要依托前海深港现代服务业合作区、河套深港科技创新合
作区、光明科学城等区域，建立与国际接轨的科研管理制度，
探索实施更加开放、便捷的国际组织注册制度，吸引港澳台
以及国际人工智能高端创新要素聚集。

上海重视对战略产业的 AI赋能，计划加大在战略性新兴产
业项目中对人工智能产业技术创新的布局，促进智能机器人、
智能网联汽车、无人机、无人船、医疗器械、药物研发，以
及金融与物流等产业应用。

第一梯队城市均围绕算力、数据、产业上下游生态加以布局，
成为跨区域协作的中心。第二梯队城市的能级就要稍弱一些。
随着全国范围内的算力统筹与数据开放，它们同样拥有机会。
创新人才与应用场景会成为制约这些城市做大人工智能产业
规模的关键因素。

成都是首个在这波 AI大模型浪潮中公布政策的西部地区城
市，计划到 2025 年，全市人工智能产业产值突破 1500 亿
元；南京则提出到 2025年，全市人工智能核心产业收入超
过 500亿元。
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安全与伦理
有关人工智能安全与伦理的争论，一直伴随着人工智能的发
展，即使在人工智能停滞不前的“黑暗时代”，关于人工智
能将统治人类的科幻小说照样畅销。而当人工智能真的“通
用”起来，其安全与伦理问题，需要从科幻式的高谈阔论，
落地为具体可行的政府监管与企业责任。

科技部的《科技伦理审查办法（试行）》，已经于 5月结束征
求公众意见环节，并开始施行。其中提出了人工智能企业，应
该接受科技伦理审查；审查主体，应该设立科技伦理（审查）
委员会。目前中国公开宣布设立人工智能伦理委员会的科技
公司，只有阿里巴巴一家。

该办法也是遵循风险管理的思路，低风险实行简化程序，而
高风险的新兴科技活动，实行清单管理和复核制度。其中提
到了四类人工智能的高风险科技活动：

 ● 侵入式脑机接口用于神经、精神类疾病治疗的临床研究。
 ● 对人类主观行为、心理情绪和生命健康等具有较强影响的
人机融合系统的研发。

 ● 具有舆论社会动员能力和社会意识引导能力的算法模型、
应用程序及系统的研发。

 ● 面向存在安全、人身健康风险等场景的具有高度自主能力
的自动化决策系统的研发。

美国较大的人工智能企业，许多都设立部门负责人工智能的
安全 /伦理 /负责任 /可信任，尤其重视面向消费者的人工
智能产品与服务。但是，去年以来，微软、Meta、谷歌、亚
马逊和 Twitter 等公司已经裁减了相关团队的成员。

如 Twitter 在埃隆·马斯克的领导下削减了一半以上的员工

人数，其中包括其道德人工智能伦理团队。亚马逊旗下的流
媒体平台 Twitch 最近裁减了人工智能伦理团队，让人工智
能产品团队直接对与偏见相关的问题负责。2022年 9 月，
Meta 解散了由约 20 名工程师和伦理学家组成的负责任创
新团队，该团队负责评估 Instagram 和 Facebook 上的公
民权利和道德规范。微软 3月解散了整个社会与伦理团队，
该团队负责人工智能产品的用户体验和整体设计，尤其是将
OpenAI的大模型技术集成到微软产品中的风险控制。

但微软仍然保留着负责任人工智能团队，制定规则和原则来
管理公司的人工智能计划。美国人工智能企业依然重视安全
与伦理。微软在这方面的投入实际上增加了。最近的调整，
反映出在生成式人工智能发生变革、企业研究与创新竞争加
剧的新态势下，人工智能企业正在寻求用更好的研究、技术
和更创新的解决方案，来安全和负责地部署新技术。

为了不让大模型对用户和公众完全变成一个“黑箱”，不管
是闭源的 OpenAI，还是开源的大模型平台，都把产品的风
险披露当成产品发布的标配，就像发布一款新药一样，其中
可能的副作用和风险也要在说明书中交待清楚。

在人工智能的安全与伦理问题上，美国的科技企业和社会组
织发挥着主导作用。一些人工智能企业在调整内部的安全伦
理团队，将其与产品更密切地结合在一起的同时，那些解决
大模型的安全与伦理问题的初创企业开始出现了。谷歌拥有
一个最完备的人工智能行为原则及治理结构。尽管谷歌的伦
理团队内部发生了价值观的冲突，一些人员离职，但谷歌将
安全与伦理的原则，内嵌到产品的全生命周期，这样的做法
仍然是领先的。

在 Google的产品团队中嵌入了支持负责任的 AI实践的专用功能。Google通过一个三层的内部 AI原则生态系统，进一步在公司范围内落实这些实践。

审核流程 健康伦理委员会 负责任创新审核委员会 领域 AI原则审核委员会 隐私顾问理事会

信任与安全 用户体验 理事会产品包容 隐私工作组产品团队
专责职能

升级 
（如果需要） 高级技术审核理事会 隐私及数据保护办

公室 /指导委员会
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中美塔尖人才

人工智能的时代才刚刚开始，基础研究的创新主要来自高校。
但全球范围内，入选 AI 2000的来自企业的顶级学者的数量
整体呈上升趋势。

在美国，科技企业正在成为推动人工智能研究创新的主要力
量。拥有 AI 2000顶级学者数量排名前 10的美国机构，5
家企业，5所高校。谷歌、微软、Meta位居前三，合计招
揽了美国顶级学者的 30%。

中国则由高校承担基础研究的重任。拥有 AI 2000顶级学者
数量排名前 10的中国大陆机构，9所高校或相关学术机构。
阿里巴巴是国内招揽了最多顶级学者的企业。随着人工智能
技术逐步在应用场景落地，未来中国企业也将在全球创新中
扮演不可忽视的角色。

清华大学 AMiner团队在全球范围内评选过去十年人工智能学科的顶级学者
2000 人次，其中，20个子领域各 100名。在全球范围内，人工智能的研究创新，
主要由中国与美国引领，英国值得关注。

19% 12%

5%

5%

2%

6%

4%

3%

3%

3%

2%

6%

5%

5%

4%

4%

3%

3%

2%

2%

美国 中国

说明：占比（%）指该机构入选的 AI 2000的顶级学者的数量，相对在该国任职的 AI 2000的顶级学者的比例。仅统计了中国大陆的企业与高校。



第三章 监管、安全与人才

33启明创投 × 未尽研究

State of Generative AI 
2023 从研究到创新

从研究到创新
顶尖学者主要在大学等科研机构任职，其次就是为科技巨头的未来服务，还有部分则创办或加入了人工智能相关的初创企业。

DeepMind与 OpenAI是最热的初创企业。大量顶尖学者在这两家初创企业公开发表最新进展论文，引领着 AI社区，推动了
创新的扩散。尤其是在 GPT-3发布后，顶尖学者中排名第 11的 Noam Shazeer创办了 Character.ai、排名第 7的Manjunath 
Kudlur创办了 Useful Sensors Inc.，排名第 98的 Dario Amodei创办了 Anthropic、排名第 6的 Richard Socher创办了
You.com。这些顶尖学者下场创业，推动了技术创新在应用场景的落地。机器学习是诞生此类初创企业最多的子领域。

在入选了最新的 AI 2000排名的顶尖学者中，就有 25人选择了创业作为新的起点。美国仍是创新的中心，约 3/4的初创企
业位于美国。华人仍是创新的核心群体，占了其中的 1/4，与顶尖人才整体占比水平接近。

AI 2000顶级学者初创企业（GPT-3发布后成立）的任职情况 

说明：跨领域学者重复统计。

领域 学者 机构 年份 国家

安全与隐私
Felix Schuster Edgeless Systems GmbH 2020 德国

Petar Tsankov LatticeFlow 2020 瑞士

机器学习

Noam Shazeer Character.AI 2021 美国

Ashish Vaswani Stealth Startup 2022 美国

Soumith Chintala Voltron Data 2021 美国

Song Han OmniML 2021 美国

Richard Socher You.com 2020 美国

Jason Yosinski Windscape AI 2021 美国

Dario Amodei Anthropic 2021 美国

数据挖掘 Francesco Bonchi SOM S.r.l. 2020 意大利

计算机视觉 Andrew Rabinovich Headroom Inc. 2020 美国

自然语言处理

Richard Socher You.com 2020 美国

Fethi Bougares ELYADATA 2021 突尼斯

Myle Ott Character.AI 2021 美国

语音识别
Guoguo Chen SEASALT.AI 2020 美国

Jonathan Shen Inference.io 2020 美国

计算机系统

Manjunath Kudlur Useful Sensors Inc. 2022 美国

Georgios Vlachos Axelar 2020 加拿大

Amitabha Roy Kumo.AI 2021 加拿大

芯片技术与工具链

Song Han OmniML 2021 美国

Eriko Nurvitadhi MangoBoost 2022 美国

Huizi Mao OmniML 2021 美国

计算机网络

Kiran Joshi Oma Robotics 2020 美国

Hongzi Mao Hologram Labs 2021 美国

Pankaj Berde Snickerdoodle Labs 2021 美国
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十大展望

2024年中国将出现比肩 GPT-4的多语言通用大模型。
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多模态模型

4
当前 CLIP + Diffusion的文生图模型是过渡
态，未来 2年内将出现一体化的模型结构

5
下一代 Text-to-Image模型将具备更强的可
控性，它将结合底层模型能力和前端控制方式，
对模型的设计将注重与控制方式的结合

6
2025 年 之 前，Video 和
3D等模态将迎来里程碑式
的模型，大幅提高生成效果

7
以 PALM-E为代表的具身
智能（Embodied AI）展
现出在机器人的感知、理解
和决策等方向上的巨大潜
力，但当前训练和可靠性存
在较大挑战

8
短 期 内 Transformer 正
成为多个模态的主流网络
结构，但压缩整个数字世
界的通用方法尚未出现，
Transformer并不是人工
智能技术的终点

大语言模型

1
2024年中国将出
现比肩 GPT-4 的
多语言通用大模型

2
超长上下文（Long 

Context）将引领
下一次 LLM 技术
突破

3
在出现更有前景的大语言模型之前，为实现垂直
领域更好的效果，以下三种方式将共存：
 ● 在不改变数据分布的情况下，利用更多通用数据
进行通用大模型预训练，不特别引入行业数据；

 ● 利用行业专属数据微调（Fine-Tuning）通用
大模型；

 ● 利用行业数据占比更高的数据集进行垂直模型
预训练

商业机会

10
当前生成式 AI市场处于技术主导的早期阶段，
存在千亿美元市值的平台性企业的机会

9
3年内，颠覆式的 AI应用的核心驱动力来自于
底层模型的创新，两者无法解耦，模型的作用
将大于产品设计的作用

第四章 十大展望
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