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摘 要：本文首先介绍了 AI 预训练大模型相关的部分核心技术，其中包括 Transformer 架构和人类反馈强化学习技术以及近

端策略优化技术；研究了通用大模型的发展，重点关注了基于 Transformer-Decoder 架构的 GPT 系列、LLaMA 系列模型与

基于 Transformer-Encoder 架构的 BERT、ALBERT、DeBERTa 与 RoBERTa 模型，深入研究了它们的架构和训练方法，总结

了它们的特点，探讨了其在不同领域中的应用；关注了垂直领域的大模型发展，如金融、医学、法学、自然科学和代码编程

等领域。在金融领域，研究了 BloombergGPT、GPT-InvestAR 和 TradingGPT 模型；在医学领域，探讨了 Med-PaLM 和

PMC-LLaMA 等模型；在法学领域，分析了 Lawformer 和 Chatlaw 模型；在自然科学领域，介绍了华为云盘古气象大模型和

FLUID-GPT 模型；在代码编程领域，研究了 CodeGeex 和 PanGu-Coder2 模型。最后，对当前 AI 预训练大模型在知识产权、

歧视、成本等方面的局限性与未来发展进行了讨论。 
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Abstract: The paper firstly introduces the core technologies related to AI pre-training large models, including Transformer 

architecture, human feedback reinforcement learning technology, and proximal policy optimization technology. Then, it studies the 

development of general large models, focusing on the GPT series, LLaMA series models based on the Transformer-Decoder 

architecture, and the BERT, ALBERT, DeBERTa, and RoBERTa models based on the Transformer-Encoder architecture. The paper 

deeply analyzes their architectures and training methods, summarizes their characteristics, and discusses their applications in 

different fields. It also pays attention to the development of large models in vertical fields such as finance, medicine, law, natural 

science, and code programming. In the finance field, the paper studies the models such as BloombergGPT, GPT-InvestAR, and 

TradingGPT; in the medical field, it explores the models like Med-PaLM and PMC-LLaMA; in the legal field, it analyzes the models 

like Lawformer and Chatlaw; in the natural science field, it introduces the Pangu-Weather and the FLUID-GPT; in the code 

programming field, it studies the models like CodeGeex and PanGu-Coder2. Finally, the paper discusses the limitations and future 

development of current AI pre-training large models in terms of intellectual property, discrimination, and cost. 

Key words: Artificial Intelligence; AI Large language models; General-purpose large models; Vertical large models 

1. 引  言 

随着科技的飞速发展，人工智能已经成为当今社会和科

学研究领域的焦点之一。特别是近年来，ChatGPT 的崭露头

角引领了人工智能领域的一场革命。AI 大模型，以其惊人

的计算能力和广泛的应用领域，已经成为了解决各种复杂问

题的有力工具。 
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当前 AI 大模型主要分为 2 类：通用大模型，垂直大模

型。通用大模型是一种跨领域通用的大型人工智能模型，训

练成本十分高昂，具备高度的特征提取和规律发现能力。这

些模型在大规模无标注数据上进行训练，以寻找特征并发现

规律，从而具备“举一反三”的强大泛化能力。因此，通用大

模型可以在不进行微调或仅进行少量微调的情况下，完成多

种场景下的任务。这种能力相当于 AI 接受了“通识教育”。

垂直大模型是指在特定行业领域中训练和优化的大规模深

度学习模型。这些模型通过学习大量的行业相关数据和专业

知识，以及针对特定行业任务的训练目标和优化策略，旨在

提供更准确、更专业的解决方案和预测结果,相当于成为某

些领域的“行业专家”。 

AI 大模型也面临着一系列挑战和问题，包括计算资源

的需求、数据隐私和安全性、模型的鲁棒性等。本综述将探

讨这些问题，同时还将关注 AI 大模型对未来技术发展的潜

在影响。 

本文将探讨 AI 大模型的主要技术、主流模型和应用案

例。同时还将讨论当前 AI 大模型领域的前沿研究和挑战，

以及未来可能的发展趋势。希望本综述论文能够为研究人员、

决策者和社会大众提供有关 AI 大模型的全面了解，以促进

这一领域的可持续发展和创新应用。 

2. AI 大模型主要技术 

2.1 Transformer 模型 

Transformer 模型[1]是 Google 在 2017 年提出的重要模

型，它完全基于注意力机制，摒弃了传统的循环神经网络和

卷积神经网络。首先，与循环神经网络和卷积神经网络相比，

Transformer 模型的训练时间显著缩短。其次，它能够在不

同的表示子空间中捕捉长距离依赖关系，表达能力得到提高。

并且，它具有更高的并行性，它的多个头中可以同时关注不

同信息，计算效率得到提高。它的适应性还十分广泛，不仅

在自然语言处理领域取得优异成果，还具有广泛的应用潜力。

Transformer 模型的架构如图 1 所示。 

2.1.1 多头自注意力机制 

多头自注意力机制 [1]（Multi-Head Self-Attention）是 

Transformer 模型中的一个关键部分，它允许模型在不同的

表示子空间中联合关注输入序列中的信息。与单一注意力头

相比，多头注意力头可以使模型在不同的位置同时关注不同

的信息，从而提高模型的表达能力。 

在多头自注意力机制中，输入序列被分成多个头，每个

头有自己的查询、键和值矩阵。查询矩阵和键矩阵通过点积

计算注意力权重，然后将注意力权重与值矩阵相乘以获取关

注的信息。多个头的结果被拼接在一起，再经过一个线性变

换，得到最终的注意力权重。最后，将注意力权重与值矩阵

相乘，得到关注后的信息。 

多头自注意力机制的优势在于它可以使模型在不同的

表示子空间中捕捉长距离依赖关系，提高模型的并行计算能

力。同时，通过使用多个头，模型可以更好地学习输入序列

中的不同任务，使注意力分布更加明确。在 Transformer 模

型中，多头自注意力机制与位置编码相结合，有效地解决了

长距离依赖问题，提高了模型的性能。 

 

图 1 Transformer 模型架构图 

Fig.1 Transformer Architecture Diagram 

2.1.2 编码器 

编码器是 Transformer 的主要组成部分，用于将输入序

列转换为连续的向量表示。编码器通过多层的多头自注意力

机制和前馈神经网络[2]（Feedforward Neural Networks，简称

FNN）进行特征提取和非线性变换，从而逐步将输入序列转

换为更高维度的向量表示。 

具体来说，编码器中的自注意力机制用于对输入序列中

的每个元素进行交互，并根据元素的重要性分配不同的权重，

学习输入字符串内部关系。而前馈神经网络用于对输入序列

进行非线性变换，并引入新的特征表示。 

在编码器中，自注意力机制子层和前馈神经网络子层是

交替出现的。通过不断叠加层数，编码器可以逐渐提取出序

列中更抽象、更高层次的特征表示。每个子层都采用了残差

连接[3]（Residual Connection），紧接着进行应用层规范化[4]

（Layer Normalization）。这里的编码过程是并行计算的，

相比于原来的循环神经网络和卷积神经网络模型，极大地提

高了效率。 

2.1.3 解码器 

Transformer 中的解码器用于将编码器输出的向量表示

转换为目标序列，例如生成文本或回答问题等。解码器与编

码器类似，也由多层的自注意力机制和前馈神经网络组成，

但其输出序列与输入序列相反，即从高维度向低维度转换。 

在解码器中，自注意力机制的查询向量、键向量和值向

量分别与编码器输出的向量表示进行交互，从而实现对编码

器输出的理解和解析。通过不断叠加层数，解码器可以逐渐

将高维度的向量表示转换为目标序列中的具体元素，例如单

词或字符。 



 

2.2 近端策略优化技术 

近端策略优化[5]（Proximal Policy Optimization，简称

PPO）是一种强化学习算法，用于训练智能代理程序以执行

任务和决策，以最大化累积奖励。它的核心思想是通过在每

次训练迭代中保持策略更新的幅度受限，以确保稳定性。

PPO 的训练过程为： 

1. 收集数据：代理程序与环境互动，收集观测值、采

取的动作和获得的奖励。 

2. 估计优势函数：计算每个状态-动作对的优势函数，

以衡量选择每个动作相对于平均水平的好坏程度。 

3. 更新策略：使用 PPO 的目标函数来更新策略，以增

加优势函数。 

4. 控制策略更新幅度：PPO 通过引入剪切优化来控制

策略更新的幅度，以确保策略改进不会过于剧烈。 

文献[6]中指出，虽然 PPO 算法在某些基准测试中表现

良好，但是当超越这些基准测试的范围时，其性能可能会下

降。于是，研究者们提出了一些替代的代理目标和政策参数

化方法，这些方法可以在面对这些失败模式时提供解决方案。

文章强调了 PPO 算法的一些实践和失败模式，并提醒我们

注意强化学习算法的设计选择与特定环境的紧密关系。因此，

虽然 PPO 在某些基准测试中表现良好，但也需要关注其失

败模式，并谨慎选择对 PPO 算法的设计，以使其适用于特

定环境。 

2.3 人类反馈强化学习技术 

人类反馈强化学习 [7]（Reinforcement Learning from 

Human Feedback，简称 RLHF）是一种先进的 AI 系统训练

方法，它将强化学习与人类反馈相结合。强化学习的基本思

想是通过与环境的交互来学习一个最优策略。模型通过与环

境互动并接收奖励或惩罚，尝试找出在给定状态下采取哪种

行为是最好的。RLHF 是一种通过将人类训练师的智慧和经

验纳入模型训练过程中，以创建更健壮的学习过程的方法。

该技术涉及使用人类反馈创建奖励信号，然后通过强化学习

来改善模型的行为。RLHF 通过用人类生成的反馈替换或补

充预先定义的奖励函数，使得模型能够更好地捕捉复杂的人

类偏好和理解。RLHF 的过程为： 

1. 识别问题：需要认识到项目中存在的问题或者需要

改进的地方。这个问题可以来自于用户反馈、专家评估或其

他途径。 

2. 列出可能原因：在确定问题后，需要分析可能导致

该问题的各种原因。这些原因可以是潜在的缺陷、不足的设

计或其他因素。 

3. 假设原因：针对列出的可能原因，提出一个或多个

假设来解释问题的根本原因。这些假设可以是关于问题产生

的机制、影响因素等。 

4. 测试假设：通过实验或数据分析来验证提出的假设。

如果假设被证实，那么可以采取相应的措施来解决问题；如

果假设被否定，那么需要重新回到第一步，继续识别问题并

迭代上述过程。 

在 RLHF 技术推出之后，RLHF 的相关变体也竞相推

出。 

为了解决传统 RLHF 技术中的近端策略优化需要超过

监督微调 3 倍的内存，导致其使用成本大大提高的问题。

Santacroce 等[8]提出了一个 Hydra-RLHF 技术。Hydra-RLHF

方法首先将监督微调和奖励模型进行整合，以监督微调模型

作为主体模型，奖励模型作为辅助模型，通过对监督微调的

训练来优化 PPO 算法。在训练过程中，Hydra-RLHF 方法会

动态关闭低秩适应[9]（Low-Rank Adaptation，简称 LoRA），

即当训练过程中出现较大损失时，才会启动 LoRA 模型进行

辅助训练，从而减少内存的使用。实验结果表明，使用

Hydra-RLHF 方法可以显著减少内存的使用，同时提高模型

与人类偏好的一致性。 

Lee 等 [10] 提 出 了 一 种 名 为 AI 反 馈 强 化 学 习

（Reinforcement Learning from AI Feedback，简称 RLAIF）

的强化学习技术。它与 RLHF 的最主要区别在于两者的训练

数据的来源不同，RLHF 技术利用人类反馈来训练语言模型，

而RLAIF则利用大型语言模型或其他AI模型生成的反馈来

训练语言模型。在 RLAIF 中，先使用 AI 模型生成反馈，然

后将这些反馈作为奖励信号来微调预训练的 AI 模型，使其

生成的反馈更加符合人类偏好。在评估方面，RLAIF 和

RLHF 表现相似，都优于监督微调模型。 

3. AI 大模型发展状况 

3.1 通用大模型 

3.1.1 基于 Transformer-Decoder架构的自回归模型 

 

图 2 通用大模型分类情况 

Fig.2 Classification of general large models 

Transformer-Decoder 模型，顾名思义为仅使用了

Transformer 架构中的解码器模块，被称作为自回归模型。

自回归模型广泛应用于生成式任务，例如文本生成。但自回

归模型的实现难度较高，由于其仅仅为单向编码，而下游语

言理解任务往往需要双向的上下文信息，无法完全捕捉上下

文内在联系，因此其在建模上下文时效果不佳。但自回归模

型也有其优点，它擅长进行生成式自然语言处理任务，因此

更适用于文本生成。 

自然语言处理（Natural Language Processing，简称 NLP）

领域的快速发展在过去的几年中引领了人工智能研究的前

沿。2018 年 6 月，OpenAI 发布了其第一代预训练大模型—

—GPT-1[11]，GPT-1 采用 Transformer 来代替长短时记忆网

络[12]（Long Short-Term Memory，简称 LSTM）作为特征提

取器，且仅采用了 Transformer 的解码器部分，训练 GPT-1

时，作者 Alec Radford 等采用了先基于海量无标注语料进行

无监督通用的生成式预训练，然后针对下游任务使用有标注

的数据进行微调的训练思路。这种训练方式使得在训练时避

免了大量耗时且昂贵的人工标注数据，提高了模型训练的效

率。相较于传统的ELMO模型[13]（Embeddings from Language 

Models）使用两对双层双向 LSTM 分别提取上文信息和下



 

文信息，然后再将提取的信息进行拼接使用的方式。GPT-1

使用的多层单向 Transformer 座位特征提取器的比传统

ELMO 模型在信息提取方面更加简便。但 GPT-1 存在着许

多问题，例如： 

 由于其自回归模型的特性导致其缺乏对上下文的

理解。 

 训练所用的参数量太少，导致生成内容的可靠性低。 

2019 年，延续着 GPT-1 模型相似的架构，Alec Radford

等[14]推出了 GPT-2。针对 GPT-1 的一些缺陷，研究者们做

出许多改进：去掉了微调层，使模型更加适用于通用任务，

通用大模型也因此萌芽；增加了数据集，GPT-2 使用了更加

广泛、语料更加丰富的数据集。该数据集包含 800 万个网页，

大小为 40G，是经过过滤筛选过后的高质量文本，使得模型

生成的内容真实性得到提高；增加了 Transformer 网络层数，

将 Transformer 的层数增加至 48 层，隐层的维度为 1600，

参数量达到 15 亿，大大提升了模型生成内容质量。GPT-2

通过零样本学习[15]（Zero-Shot Learning），使得模型在进行

迁移任务时不需要额外的标注数据，大大降低了训练成本。

参数量的提升，使得 GPT-2 的生成文本能力相比 GPT-1 更

加出色，能够产生更加连贯、语义更加准确的文本。同时也

证明了大规模语义模型在合适的数据集上的预训练可以实

现对 NLP 任务的零样本学习和适配。但大模型中还有许多

问题尚未解决，例如产生幻觉、参数量不够多以及存在歧视

等。 

Vetagiri 等[16]提出通过 GPT-2 进行自动分类在线性别

歧视内容。在 EXIST 2023 社会网络性别歧视识别共享任务

的背景下使用的数据集在自动分类的训练和评估模型中效

果十分良好，因此研究者选择它作为 GPT-2微调的数据集。

歧视内容分类由三部分任务组成：任务 1 将任务分为性别歧

视或者是非性别歧视，在分类完后，模型会输出一个二进制

标签“YES”或者“NO”，指示文本是性别歧视或者是非

性别歧视。若任务 1 输出显示为歧视内容，任务 2 将继续对

歧视内容进行进一步分类，对歧视内容的原意图进行分类，

分别为：直接的、间接的和批判性的。任务 3 则是用来处理

复杂歧视问题，可以对例如推特推文中的歧视问题进行多类

层次多标签分类。经过实验，模型在识别"NO"标签方面表

现较好，但在其他标签上的分类准确性较低。总体而言，模

型的准确率为 51%。研究内容为社交媒体平台等在线平台提

供了一种自动分类工具，可以帮助监测和管理在线性别歧视

内容，从而促进网络环境的健康发展。 

2020 年，OpenAI 发布了 GPT-3[17]，这是一款参数量

达到 1750 亿的语言模型。相较于之前的 GPT 系列模型，

GPT-3 的参数量提升了 2 个量级。GPT-3 通过使用少量或零

样本的方式来训练，使其能够以自然语言文本的形式理解任

务。借助上下文学习技术[18]（In-Context Learning，简称 ICL），

在训练模型时只需要给预训练模型展示一些输入-输出示例，

就能学会做一些全新的事情。虽然 GPT-3 的论文没有明确

讨论大型模型所具备的能力，但在文献[19]中，Jared Kaplan

等观察到了其超越基本标度定律的显著性能提升。尽管

GPT-3 的能力非常出众，但其不可避免地会受到暴力、色情、

恶意冒犯和错误语料的影响，导致生成一些错误文本。为了

解决这个问题，OpenAI 引入了 RLHF 技术，将其融入到大

型模型的训练中，以生成真实、有用且无害的内容。2022

年 1 月，Long Ouyang 等[20]提出了 InstructGPT，这是一种基

于人类反馈的三阶段强化学习模型，用于改进GPT-3模型。

RLHF 算法在减轻大型模型生成有害或有毒内容的问题上

非常有效，这对于大型模型在实际部署中的安全性至关重要。 

虽然 GPT-3 性能十分强大，并且在 RLHF 算法的帮助下能

生成符合人类偏好且无害的内容，但其仍存在一些缺陷： 

 不支持多模态，而同时期百度的文心一言[21]大模型

已经支持多模态。 

 对歧视等问题消除不够彻底，仍然会生成有害的内

容。 

Zong 等[22]提出使用 GPT-3 解关于方程组的数学应用

题，研究者们主要探究了三个问题：GPT-3 在将问题划分

为不同主题方面的能力如何？GPT-3 在从问题描述中直接

提取线性方程组的能力如何？GPT-3 在生成有效问题的创

新能力如何？为了探究这些问题，研究者们创建了几个基于

从网络上抓取的 200 个问题的数据集，并对数据集中的问

题进行手动分类，分为五个不同的类别：求和与差、计算物

品价值、计算矩形周长、求解相对运动距离以及计算液体浓

度。经过测试，GPT-3 在除了“计算物品价值”类别以外的

其他类别的分类准确率都超过了 80%。其中，“计算液体浓

度”和“计算矩形周长”组别的识别准确率达到 100%。研

究者指出：GPT-3 在分类数学文字问题方面具有高准确性，

但在提取方程方面表现较差。但是随着提供给模型的问题数

量的增加，提取方程的准确性也会提高。因此，GPT-3 在数

学教学中可以作为一个智能辅助工具，帮助学生解决数学词

问题，并提供步骤和解释，从而提高学生的学习效果。 

Brand 等[23]认为利用GPT-3.5-turbo进行市场研究能快

速准确地获取消费者反馈和偏好，提高市场营销效率。研究

者首先将其视为消费者模拟器，假设它能模拟人类消费者的

喜好和购买决策，因为 GPT-3.5-turbo 在训练过程中吸收了

大量人类生成的文本数据。通过引导它进行产品对比，研究

者认为 GPT-3.5-turbo的回应反映了其训练数据中消费者回

答的分布。为探究商品属性变化对选择概率和市场份额的影

响，研究者多次询问 GPT-3.5-turbo。为获得回答的分布情

况，研究者将 GPT-3.5-turbo 的随机性设为最大值，以获取

多个回答进行市场研究分析。研究发现，向它提供明确的指

导和限制会影响它的回答。比如，询问消费者最高支付价格

时，要求它给出具体价格而非长篇回答，能获得更简洁回应。

此外，研究者将 GPT-3.5-turbo 的回答与传统市场研究工具

进行对比，发现它的回答与现有研究结果一致，并能生成接

近实际消费者选择数据的结果。这为市场研究人员和实践者

提供了新的工具和方法。 

2023 年 3 月，OpenAI 发布了 GPT-4[24]。GPT-4 相比

GPT-3 最大的提升在于其是首款支持多模态能力的模型，例

如图片与文字的混合输入、图标与文字的混合输入。它可以

处理多种媒体数据并将其整理到统一的语义空间中。但目前

该项功能处于研究阶段，暂时未对外开放。但笔者认为，

GPT-4 中的多模态能力的加入并非是重新训练的多模态模

型，而是在自然语言模型的基础之上再加入了图像理解、图

像生成、图像识别能力。例如外挂一个类似于 Midjourney[25]

之类的绘画模型。 



 

为了研究 GPT-4 中的产生歧视的问题，Zhao 等[26]提出

了一个两阶段的方法。在初始阶段，大模型的任务是自动完

成陈述，其中可能包含隐性社会偏见。然而，在接下来的阶

段，同一个大模型重新判断自己产生的偏见陈述，并反驳它。

研究者们认为这种重新判断的不一致性可能类似于人类无

意识的内隐社会偏见和有意识的外显社会偏见之间的不一

致性。Zhao 等 [27]提出了一种名为计数器属性数据增强

（Counter Attribute Data Augmentation，简称 CADA）的降

歧方法，该方法通过在预定义属性对的基础上替换属性项来

构造相反的数据集，从而增强训练数据，减少歧视。 

P versus NP 问题[28]是一个在计算机科学领域备受关注

的难题，被收录在千禧年大奖难题中。该问题最早于 1971

年由 Stephen A. Cook 和 Leonid Levin 提出。多年来，无数

人投身于该问题的研究中，但至今仍未有人能够给出确切的

答案。Dong 等[29]提出使用 GPT-4 来增强和加速对 P versus 

NP 问题的研究。研究人员提出了一个名为苏格拉底推理的

通用问题解决框架，灵感来自于古希腊哲学家苏格拉底的方

法。该框架通过一系列问题激发批判性思维，并引导 GPT-4

模型建立高层次的推理路径，以解决高度复杂的任务。苏格

拉底推理通过人与 GPT-4 之间的一系列对话回合进行，作

为一种递归机制，用于解决 GPT-4 面临的复杂挑战。实验

结果表明，在第 97 轮对话回合中，他们与 GPT-4 进行了

严格的推理，最终得出了「P≠NP」的结论。该研究证明了

利用大型语言模型作为合作伙伴，对于增强和加速不同领域

的科学研究进程是很有必要的。 

Westermann 等[30]提出通过 GPT-4 辅助解决在线争议

问题，LLMediator 是一个实验性平台，用于探索在在线纠

纷解决环境中使用大型语言模型的可能性。该平台利用

GPT-4 模型来改写具有情绪性的消息、为使用者提供改写建

议、在谈判中直接发送改写后的消息。研究者利用 GPT-4

对参与纠纷的各方的信息进行重述，使其更加中立和客观。

通过改变语气和措辞，模型能够保留信息的重要元素，同时

减少产生歧视的可能性。该项研究通过借助大型语言模型的

力量，为在线纠纷解决拓展了新的可能性，提升他们的工作

效率和准确性，并为缺乏充分培训的调解人员或推广人员所

在的地区提供解决方案，从而为在线纠纷解决平台的发展和

改进提供了宝贵的启示，引领了新的发展趋势。 

 

表 1 自回归模型对照表 

Table 1 Comparison table of general large models 

模型名称 发布时间 参数规模 
开源情

况 

GPT-1 2018-6-11 0.117B √ 

GPT-2 2019-2-14 1.5B √ 

GPT-3 2020-5-28 175B × 

GPT-4 2023-3-14 175B × 

LLaMA 2023-2-24 65B √ 

LLaMA2 2023-7-18 70B √ 

2023 年 2 月，Meta 团队发布了其第一代开源大模型—

—LLaMA[31]，是 Meta 公司基于 Transformer 架构打造的自

回归模型。其拥有 70 亿、130 亿、330 亿、650 亿参数四个

版本。研究者们在原本的 Transformer 架构上做出许多改进。 

 使用了由 Zhang 和 Sennrich 引入的均方根层归一化

函数[32]（Root Mean Square Normalization，简称 RMSNorm），

将每个 Transformer 子层的输入进行归一化，而不是对输出

进行归一化，提高了训练的稳定性。 

 使用 Shazeer 引入的简化门线性单元[33]（Simplified 

Gate Linear Units，简称 SwiGLU）取代了修正线性单元[34]

（Rectified Linear Unit，简称 ReLU）以提高性能。 

2023 年 7 月，Meta 发布了其新一代开源大模型

——LLaMA2[35]。在预训练方面，LLaMA2 分别有 70 亿、

130 亿、340 亿、700 亿参数的版本，数据集上采用了 Meta

公司产品与服务以外的公开来源的新数据组合，Meta 团队

经过性能与成本评估后，最终选择 LLaMA2 在基于 2 万亿

token 的真实数据上进行训练，使得 LLaMA2 在保持良好性

能的基础上，生成内容的真实性、知识面的广阔性以及模型

幻觉的抑制也得到保证。LLaMA2 与 LLaMA 主要的区别在

于： 

 文本长度由上一代的 2k 增加到 4k。 

 Token 数量由上一代的 1 亿增加到 2 亿。 

 分组查询注意力机制[36]（Grouped Query Attention，

简称 GQA）在 LLaMA 2 的两个较大参数的版本得到支持，

该机制可以提高大模型的推理可扩展性。 

LLaMA 2 使用与 LLaMA 相同的分词器；它采用了字

节对编码算法[37]（Byte Pair Encoding，简称 BPE），使用

SentencePiece 算法[38]进行实现。与 LLaMA 一样，将所有数

字拆分为单独的数字，并使用字节来分解未知的 UTF-8 字

符。 

经过测试，LLaMA2 的性能虽然在部分项目中与当前

主流大模型持平，但由于其参数量较少，它的总体水平还是

不如那些拥有海量参数的大模型。 

Zhang 等[39]进行了 LLaMA 模型对于写作辅助方面的

研究，研究人员选择了七个具有代表性的写作任务，并选择

了十个数据集来创建一个全面的评估基准。这些任务涵盖了

语法、流畅度、清晰度、连贯性、简化、中立化和改写等不

同方面的写作要求。除此之外还收集了公开可用的约 60,000

个训练数据，并将其转化为指令格式。然后使用这些数据对 

LLaMA 模型实施多任务指导调优，显著提升了其在各项写

作任务中的表现。在七个写作任务中，LLaMA-7B 模型的

平均得分从 30.64 提高到 43.07，尤其在语法、连贯性、简

明和改写任务中，指导调优对性能的提升尤其显著。本研究

的创新之处在于，研究人员采用多任务指令对 LLaMA 模型

进行调整，以适应各种特定的写作任务。通过融入通用指令

和特定场景指令，使模型更精准地理解任务要求，并生成更

为准确、流畅的文本。 

3.1.2 基于 Transformer-Encoder 架构的自编码模型 

Transformer-Encoder 模 型 顾 名 思 义 为 仅 采 用 了

Transformer 中的 Encoder 模块，其被称作自编码模型。其原

理类似于在给定上下文的情况下，重新生成当中被抹去的内

容。其中 BERT[40]（Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers）为典型的自编码模型。 

2018 年 10 月 ， 谷 歌 团 队 推 出 了 基 于

Transformer-Encoder 架构的 BERT 自回归模型。BERT 包含



 

了 BERT-Base 与 BERT-Large 两个版本。BERT-Base 通常

包含12个编码层。这意味着文本输入将经过12个编码器层，

每个层都包含自注意力机制和前馈神经网络。BERT-Base

的参数较少，适用于一般的自然语言处理任务。BERT-Large

是一个更大的变体，通常包含 24 个编码层。相对于

BERT-Base，它拥有更多的参数，因此在某些复杂的任务上

可能表现更好，但也需要更多的计算资源进行训练和推理。

BERT 通过使用双向编码器，允许模型全面理解文本中的语

境，使其能够同时考虑输入文本中的左侧和右侧上下文信息，

从而更好地捕获语义信息。 

Liu 等 [41]推出了 BERT 的优化版本——RoBERTa

（Robustly Optimized BERT Pretraining Approach）。与 BERT 

等先前的方法相比，RoBERTa 在许多 NLP 任务上取得了

更好的性能。它相较于 BERT 的区别如下： 

 RoBERTa 采用了更大数据，更大的批大小，优化

了模型的推理速度与表现。 

 使用了动态掩码方式，对于每一个输入样本序列，

都会复制 10 条，然后复制的每一个都会重新随机掩码，其

中每个句子被掩码的 token 不同，即拥有不同的掩码 tokens。 

 通过一系列实验证明了下一句预测技术[42]（Next 

Sentence Prediction，简称 NSP）的不足并将其在 RoBERTa

中去除。 

Lan 等[43]提出了 BERT 的精简版——ALBERT（A Lite 

BERT）。ALBERT 采用了跨层参数共享技术[44]（Cross-layer 

Parameter Sharing，简称 CPS）以及句子顺序预测技术[45] 

(Sentence-order prediction，简称 SOP)来取代 NSP 来对 BERT

进行优化。 

 CPS 技术将 ALBERT 层与层之间的变化变得平滑，

提高了模型的稳定性。 

 SOP 技术使得模型学习到的句子之间更加连贯，解

决了原版 BERT 中 NSP 损失低效的问题。 

He 等 [46]提出了 DeBERTa(Decodingenhanced BERT 

with disentangled attention)，DeBERTa 相较于 BERT 做出了

两项改进： 

 相较于在 BERT 中每个 token 仅用一个向量表示，

DeBERTa 中的每个 token 都是用两个向量表示的，分别对

内容和位置进行编码，根据 token 的内容和相对位置，利用

分散矩阵计算 token 之间的注意权值。这意味着 token 对的

注意权重不仅取决于它们的内容，还取决于它们的相对位

置。 

 DeBERTa 在预训练时采用了增强型掩码解码器，

增强了 BERT 的输出层。大大缓解训练前和微调之间的不

匹配问题。 

表 2 自编码模型对照表 

Table 2 Comparison table of autoencoder models 

模型名称 主要特点 

BERT 由多层 Transformer 的解码器组成 

ALBERT 精简版版本 BERT，易于模型扩展 

RoBERTa 优化后的 BERT 版本，模型更为精细，参数量

增加 

DeBERTa 基于注意力解耦机制的解码增强型 BERT 

Nguyen 等[47]提出了一种基于 BERT 的面部微表情识

别模型，名为 Micron-BERT。微表情是指人脸上极其微小的

表情变化，持续时间短暂，通常仅有 0.25 至 0.5 秒，很难被

人眼捕捉。过去的研究主要依赖高速摄像机来捕捉微表情，

然而现有的方法在准确性和鲁棒性方面仍存在局限性。为此，

研究者们采用了对角线微注意力机制（Diagonal Micro 

Attention，简称 DMA），以精准地检测两个连续视频帧之

间的细微差异。此外，他们还引入了一种创新的兴趣区域模

块（Patch of Interest，简称 PoI），以无监督的方式进行训

练，有效定位包含微表情的面部区域，而无需使用任何面部

标签，例如面部边界框或特征点。通过将这些组件整合到一

个端到端的深度网络中，Micron-BERT 在各种微表情任务

中的表现显著优于前人方法。该模型能够大规模地在无标签

数据集上进行训练，并在新的未见过的面部微表情数据集上

实现高准确率。 

Salogni 等[48]提出了一种利用 BERT 进行地理定位的

方法。地理定位是指根据文本内容确定其地理位置的任务。

研究者们通过对 BERT 模型进行微调，实现了对展示非标

准语言变体的序列进行地理定位。首先，他们选用了一个包

含 15000 个带有地理标记的推特推文数据集。随后将数据集

划分为训练、验证和测试集，并对目标和输出坐标数据进行

归一化处理。接着，利用 BERT 模型进行预训练，并在任

务特定数据集上进行微调。实验结果显示，运用 BERT 进

行微调在地理定位任务上能取得优异的性能。然而，研究者

们也指出了一些局限性和需进一步研究的方向，例如如何更

有效地提取地区和方言模式等问题。 

随着当前主流模型向着更大参数、更大训练数据集、

更加全能化的方向发展，BERT 类模型仍有其一席之地。在

处理自然语言理解任务[49]（Natural Language Understanding，

简称 NLU）或者特定领域任务，例如实体识别、信息抽取、

文本分类时，BERT 模型能处理的很好。并且由于其体量小

的特性，它的部署成本很低，单卡 GPU 即可部署，并且处

理速度也十分理想。因此 BERT 类模型仍然可以在其特定领

域中发光发热。 

3.2 垂直大模型 

现阶段的通用大模型虽然涵盖了许多领域，但针对特

定领域的垂直大模型仍具有不可替代的优势。本章节主要讲

述应用于金融、医学、法学、自然科学、代码编程五个领域

中的垂直大模型。 

 



 

图 3 垂直大模型分类情况 

Fig.3 Classification of vertical large models 

3.2.1 金融领域 

Wu 等[50]针对金融领域提出了 BloombergGPT 金融大

模型。BloombergGPT 的训练数据库由一系列英文金融信息

组成，包括新闻、文件、新闻稿、网络爬取的金融文件以及

提取到的社交媒体消息。为了提高数据质量，研究者增加了

来自维基百科等通用数据集的 3450 亿 token 来提升其通用

性能。每个数据集都经过去重处理，保证了数据质量。经测

试，BloombergGPT 在财务特定任务上远超过现有模型，同

时在通用场景上的表现与现有模型也能一比高下。  

Gupta 等[51]提出了 GPT-InvestAR，用于分析公司年报

以增强股票投资策略，研究人员获取了美国市值前 1500 家

公司涵盖了 2002 年至 2023 年的报告，共计 24200 份文档。

利用 GPT-3.5-turbo 模型分析公司年度报告，提取关键信息，

并结合历史股价数据进行模型训练。这种方法能够更准确地

预测股票的表现，提供更好的投资策略，预测未来一年内表

现最佳的股票。但此项研究也有其不足之处：由于训练的数

据仅是从 2002 年至 2023 年，对于 2023 年以后的数据预测

可能不准确，因此可能无法准确反映当前的市场情况。需要

准确预测市场情况就需要经常对模型进行及时的训练更新，

因此训练的成本也较大。 

Li 等[52]提出了 TradingGPT，将其用于在金融市场的股

票交易中。 TradingGPT 也基于来自 OpenAI 公司的

GPT-3.5-turbo，使用了来源于金融数据库的自 2020 年 8 月

15 日到 2023 年 8 月 15 日的大量多模式财务数据用作数据

集，例如 Databento 股票价格数据库、Alpaca 新闻 API、方

舟公开的每日持股历史记录等。由于大型语言模型的记忆系

统并不像人类一样分为长、中、短期层，因此这导致大型语

言模型并不能像人类一样优先处理即时与关键任务，在金融

市场中也不能及时处理突发的情况。为了解决这个问题，研

究人员将大模型的记忆分为三个不同的层次，并且在每个层

次中，通过三个关键指标——新近度、相关性和重要性，在

记忆内建立事件的分层情况。除此之外，每个层次都由一个

自定义的衰减机制控制来模拟人类的记忆衰减情况。该系统

旨在通过模拟人类交易者的认知行为，确保在不断变化的市

场场景中具备良好的响应能力，以实现优于其他交易代理系

统的交易性能。 

3.2.2 医学领域 

谷歌团队的 Singhal 等[53]提出了 Med-PaLM，该模型的

前身为 Flan-PaLM[54]，它们都基于谷歌早先提出的 PaLM[55]

模型，Med-PaLM 的训练过程采用了指令调优的方法，通过

在多个数据集上进行微调来扩大任务数量和模型规模，并使

用思维链[56]数据作为指令。这种方法的有效性在于其能够

提高模型的性能，尤其是在需要推理的任务中表现十分出色。

具体来说，Med-PaLM 的训练过程包括在多个数据集上进行

微调，每个数据集的例子都以一些指令或少量示例为前缀。

这种方法能够帮助模型更好地理解任务的背景和要求，从而

提高其性能。Med-PaLM 模型在 BIG-bench[57]（Beyond the 

Imitation Game Benchmark）和 MMLU[58]（Massive Multitask 

Language Understanding）等基准测试上取得了最先进的性能。

特别是在使用思维链数据进行微调后，Med-PaLM 模型表现

出了出色的推理能力，能够更好地应对复杂的任务。

Med-PaLM 在经过精心调优后，在医学领域的多个评价指标

上都有卓越表现。具体而言，Med-PaLM 在解答医学问题

时，其答案的完整性与准确性均有显著提升。在一次由临床

医生参与的评估活动中，Med-PaLM 的答案得分率达到了 

95.4%，与临床医生的答案得分率（97.8%）相差无几。相

较之下，未经指令提示调优的 Flan-PaLM 在同一评估中的

得分率仅为 76.3%。此外，Med-PaLM 在解答消费者医学问

题 方 面 的 表 现 同 样 得 到 了 优 化 。 在 一 个 名 为 

Health-SearchQA 的评估数据集上，Med-PaLM 的答案获得

了 61.9% 的认同率，相较于 Flan-PaLM 的 51.4% 认同率

更胜一筹。综合来看，经过指令提示调优的 Med-PaLM 模

型在医学领域表现卓越，不仅在医学知识检索方面缩小了与

临床医生的差距，而且在解答消费者医学问题方面也展现出

了明显优势。 

Wu 等[59]提出了 PMC-LLaMA，该模型基于 Meta 公司

发布的开源模型 LLaMA，其拥有 130 亿参数。在知识注入

阶段，研究团队收集了大量的医学相关文献和教科书作为数

据源。其中，医学文献主要来自生物医学论文和公共医学中

心数据库（PubMed Central，简称 PMC），共计约 4.8 百

万篇论文。教科书则来自多个渠道，包括开放图书馆、大学

图书馆和知名出版商，共计约 3 万本。在医学特定指令的

调整阶段，研究团队主要考虑了医学对话、医学合理性问答

和知识图谱三个方面。其中，医学对话和医学合理性问答的

结合，能够显著提升模型的性能。同时，引入知识图谱的指

令调整，进一步强调了关键的医学概念。通过这两个关键步

骤，研究团队成功构建了一个医学领域的开源语言模型，并

将其命名为 PMC-LLaMA。经过测试，该模型在参数量小

于其他模型的情况下，在多个医学问答基准测试中表现出色，

超过了其他主流模型。 

3.2.3 法学领域 

Xiao 等[60]提出了针对中文法律长文档调优的预训练语

言模型——Lawformer。在数据处理阶段，研究者收集了数

千万份中国政府发布的案件文件，并从中筛选出刑事案件和

民事案件。将每个文档分为四个部分：当事人信息、事实描

述、法院观点和判决结果。只保留事实描述超过 50 个标记

的文档进行后续处理。在预训练阶段，研究者对 Lawformer

的学习率设置为 5×10−5，序列长度设置为 4096，批大小

设置为 32。由于法律文件的长度通常小于 4,096，于是研究

者将不同文档连接在一起以充分利用输入长度。预训练时，

Lawformer 进行了 200,000 个步骤，前 3,000 个步骤用于热

身。通过与其他模型例如 BERT、RoBERTa 进行比较，在

刑事和民事案件的判决预测任务中，Lawformer 在准确率、

召回率等指标上均取得了优于以上模型的结果。 在法律领

域中，长文档的处理是一项具有挑战性的任务，Lawformer

提供了一种有效的解决方案，为法律文本分析提供了新的思

路和方法。并且在多个法律任务上取得了优异的性能，可以

为法律从业者提供更准确、高效的法律信息检索和分析工具。 

Cui 等[61]提出了一个开源的法律大型语言模型——

Chatlaw，同时集成外部知识库，以解决法律领域的研究问

题。构建数据集阶段，研究者通过多种途径构建了全面且多

样化的数据集，其中包括收集大量的原始法律数据、整理真



 

实的法律咨询数据以及创建用于法律考试的多项选择题数

据集等。训练模型时，研究者以 LLaMA-13B 模型为基础，

通过应用 LoRA 方法进行微调，并引入自监督角色以减轻模

型产生幻觉的问题。此外，研究者利用多个 GPU 进行训练，

并结合 DeepSpeed 技术[62]以进一步降低训练成本，从而提

高模型的性能和效率。为了增强模型的训练效果，研究者在

推理过程中引入了“咨询”、“参考”、“自我建议”和“回

应”四个模块，将垂直模型与知识库相结合。将特定领域的

知识融入模型，并从知识库中获取准确信息，旨在减少幻觉

现象的发生，从而提高模型的准确性和可靠性。尽管模型在

微调以及挂载外部知识库后性能得到很大提升，但是模型在

处理复杂的法律问题时可能存在信息不全或错误理解的情

况，并且对于一些特定领域的法律问题，模型的表现可能不

如专业领域的法律专家。 

3.2.4 自然科学领域 

Bi 等[63]在提出了华为云盘古气象大模型。为了解决此

前 AI 气象预报模型的精度不足的问题，研究团队首先将高

度信息整合到一个新的维度中，使得深度神经网络的输入和

输出可以在三维空间中概念化。他们设计了一个三维地球特

定 Transformer 模 型 （ Three-dimensional Earth-specific 

Transformer，简称 3D-EST），将地球特定的先验知识注入

到深层网络中。与二维模型相比，这个三维模型通过将高度

表述为单个维度，能够捕捉不同压力水平下大气状态之间的

关系，显著提高了预测的准确性。由于气象数据分辨率很大，

因而相比于常见的视觉 Transformer 方法 [64] （Vision 

Transformer，简称 ViT），研究人员将网络的编码器和解码

器减少到 2 级，同时采用滑窗注意力机制[65]，以减少网络

的计算量。此外，研究团队还应用了一种层次化时域聚合策

略，该算法训练了几种不同时间间隔的模型并通过贪心算法

来调佣这些模型使得模型调用的次数最少。因此，在应对不

同中期预报的情况时，该算法都能找到最少调用模型的次数，

从而使中期天气预报所需的迭代次数大大减少，减轻了预报

误差。在训练效率方面，盘古气象大模型在一张 V100 显卡

上只需要 1.4 秒就能完成 24 小时的全球气象预报，相比传

统数值预报提速 10000 倍以上。而传统数值预报对算力的消

耗非常大，需在超过 3000 个节点的超级计算机上花费数小

时进行仿真。 

Yang 等[66]提出 FLUID-GPT 混合机器学习模型，用于

预测颗粒轨迹和表面侵蚀速率。首先，研究者利用 GPT-2 

模型对时间序列数据进行训练，以便识别序列数据中的模式

和相互关系。接着，研究者采用卷积神经网络模型 [67]

（Convolutional Neural Network，简称 CNN），基于 GPT-2 

模型生成的轨迹数据进行侵蚀预测。研究者采用了自定义的 

GPT-2 架构，并借助 PyTorch 框架实现了 FLUID-GPT 模

型。为提高模型学习能力，研究者对输入数据进行了增强，

将计算中使用的五个初始参数（颗粒大小、主进口速度、主

进口压力、次进口速度和次进口压力）纳入到输入数据中。

在模型训练过程中，研究者还优化了学习率、窗口大小和步

长等超参数，以提高模型的训练效率和准确性。研究结果表

明，较小的步长可以提高预测准确性，但会增加训练时间。

研究者还探讨了解码器层数和注意力头数对模型性能的影

响，并找到了最佳配置参数。研究者比较分析了 

FLUID-GPT 模型、LSTM 模型和双向长短期记忆网络模型
[68]（Bi-directional Long Short-Term Memory，简称 BiLSTM）

的训练效率和准确性，发现 FLUID-GPT 模型在分析序列

数据方面具有高效和准确的优势，为预测复杂的颗粒动力学

迈出了重要一步。 

3.2.5 代码编程领域 

Zheng 等[69]提出了用于代码生成和多语言代码生成的

预训练模型 CodeGeeX，参数量为 130 亿。研究者使用包含

23 种不同编程语言的大规模代码数据集对 CodeGeeX 进行

了训练，使得 CodeGeeX 能够生成高质量的代码，并具备多

语言代码生成能力以及代码翻译能力。为了评估 CodeGeex

的性能，研究者提出了一个名为 HumanEval-X 的多语言基

准测试，该基准测试包含了 820 个问题—解决的方案对，涵

盖了 Python、C++、Java、JavaScript 和 Go 这五种目前市面

上的主流编程语言，并且每个问题都经过手工重写，以确保

符合相应语言的编程风格和语法规范。经测试，在代码生成

方面，CodeGeeX 在不同语言上的生成能力存在差异，其中

Python 的生成能力最强，其他语言相对较弱。此外，

CodeGeeX生成的代码在语法错误和语义错误方面的表现良

好。在代码翻译方面，CodeGeeX 在不同语言之间的翻译能

力存在不对称性，即 A 到 B 的翻译性能与 B 到 A 的翻译性

能通常呈负相关。这表明多语言代码生成模型在代码翻译过

程中对源语言和目标语言的关注程度存在不平衡。

CodeGeeX 为开发者提供了强大的代码生成和翻译功能，可

以提高开发效率和代码质量，减少开发成本和工作量。 

Shen 等[70]提出了一种根据反馈对回答进行排序框架

（Rank Responses to align Test&Teacher Feedback，简称

RRTF），用于提高代码生成大型语言模型的性能。该框架

通过使用测试信号和人类偏好作为反馈，有效地提高了预训

练的代码生成大型语言模型的性能。并通过这种方法，训练

出了代码生成大型语言模型 PanGu-Coder2。RRTF 框架的

主要组成部分如下： 

 测试信号：这些信号用于评估模型在特定任务上的

性能。通过对比模型生成的代码与预期输出，可以确定模型

在哪些方面需要改进。 

 教师反馈：教师反馈是一种指导模型如何改进的方

法。在 RRTF 框架中，作者使用了人类偏好作为一种教师

反馈，以引导模型生成更符合人类编程习惯的代码。 

 回答排名：作者通过对模型生成的代码进行排序，

根据人类偏好和测试信号来调整模型。这种方法有助于在训

练过程中让模型关注更有价值的代码片段。 

 模型训练与优化：在 RRTF 框架下，作者采用了多

种训练和优化技术，如监督微调、指令调优和强化学习等。

这些方法有助于提高模型在代码生成任务上的性能。 

通过 RRTF 框架，研究者成功地提高了预训练的代码

生成大型语言模型的性能。在框架下开发的 PanGu-Coder2

模型在 HumanEval 基准测试中取得了 62.20%的通过率，同

时在 CoderEval 和 LeetCode 基准测试中表现优于之前发布

的所有代码生成大型语言模型。这表明 RRTF 框架在提高代

码生成模型性能方面具有实际价值。 

3.2.6 小结 

总的来说，在更强的通用大模型推出之前，垂直大模



 

型相较于通用大模型在特定领域有其独特的优势： 

 垂直大模型可以在特定领域进行深入训练，从而具

备更多的专业知识和领域特定的语义理解，这使得它在该领

域内的问题回答和任务执行方面更加准确和可靠。 

 由于垂直大模型专注于特定领域，因此它可以更高

效地处理该领域的任务和问题，这意味着它在执行特定任务

时可能比通用大模型更快速和高效。 

 垂直大模型可以根据特定领域的需求进行调整和

优化，以提供更好的适应性和定制性。这使得它可以更好地

满足特定领域的需求，并针对该领域的特定问题提供更准确

的解决方案。 

4. AI 大模型的局限与未来发展 

4.1 AI 大模型的局限 

当前的 AI 大模型虽然能力已经十分强大，但其发展仍

然面临种种挑战。 

1. AI 大模型会对知识产权保护产生侵害。在训练的过

程中，AI 大模型学习了大量来自互联网的作品，某些作者

可能享有这些作品的著作权。举个例子，Midjourney 可以上

传图片，Midjourney 可以对上传的图片进行二次创作，二次

创作可能会对原图作者著作权的产生侵犯。但由于我国当前

并未就 AI 大模型及相关行为进行明确立法，因此这些作者

的著作权与知识产权也就得不到相应的保护。 

2. AI 大模型仍会产生歧视问题。由于目前社会环境中

存在大量歧视问题，人们在平时的作品中会产生歧视的元素，

因此模型也避免不了学习到歧视的元素[71]。著名的图像生

成 AI 在测试中也显示出了明显的种族偏见问题。当要求生

成“医生”、“高管”等高薪职业的人物图像时，几乎所有的输

出都呈现了白人形象。 

3. AI 大模型部署与训练的算力与电力成本巨大。部署

Meta 公司开源的 650 亿参数的 LLaMA 模型需要使用到

130GB 显存，意味着在消费领域需要 8 张 4090 显卡才能部

署该模型。LLaMA 模型在训练中消耗的总电量，如表 3 所

示。 

表 3 训练 LLaMA 模型所需的耗电量 

Table 3 The electricity consumption required for training the 

LLaMA model. 

 GPU 功耗 计算时间 总耗电量 

LLaMA-7B A100-80GB 400W 82,432 36 兆瓦时 

LLaMA-13B A100-80GB 400W 135,168 59 兆瓦时 

LLaMA-33B A100-80GB 400W 530,432 233 兆瓦时 

LLaMA-65B A100-80GB 400W 1,022,362 449 兆瓦时 

训练 LLaMA-65B 的电费，以国内电价 0.6 元/度估算，

需要大约 40 万元人民币。一张 A100-80GB 显卡的零售价为

9.1999 万人民币，训练 LLaMA使用了 2048块A100-80GB，

可以计算出仅 GPU 的成本为 1.88 亿元。这使得大型科技公

司在计算资源上形成壁垒，让小型科技公司与普通消费者望

而却步。 

4. AI 大模型的训练与部署对环境有影响。由于 AI 大

模型需要海量的 GPU 资源进行训练与微调，因此 AI 大模型

训练过程中的碳排放量十分巨大。据统计，Meta 公司使用

自家的研究超级集群以及内部生产集群（都使用英伟达

A100GPU）,在 33 万小时的 LLaMA2 模型训练的过程中，

共计产生了 539 吨二氧化碳。 

4.2 AI 大模型的未来发展 

未来 AI 大模型的应用领域将会更加广泛。在智能客服

领域，AI 大模型将能够更好地理解客户需求并提供更准确

的解答，从而提高客服效率，降低企业运营成本，并提升客

户满意度。在广告推荐领域，AI 大模型将能够更准确地挖

掘用户兴趣和行为，从而提供更精准的广告推荐，为企业带

来更多的收益。在舆情监测领域，AI 大模型将能够更准确

地挖掘网络上的舆情信息，并提供更全面的舆情分析报告，

为政府和企业提供更好的决策支持。 

目前已经有一些成功的 AI 大模型应用案例。例如，在

自然语言处理领域，GPT 系列模型已经能够生成高质量的

自然语言文本，AI 生成内容（AI Generated Content，简称

AIGC）将会成为一种全新的内容生产模式。相较于专业生

成内容（Professional Generated Content，简称 PGC）和用户

生产内容（User Generated Content，简称 UGC），AIGC 不

仅具有更高的产出效率、更为稳定的内容质量、更低的产出

成本，其内容的可拓展性也将更强[72]。在计算机视觉领域，

ResNet 系列模型已经在图像分类、目标检测等领域取得了

显著成果。 

对于未来 AI 大模型的期望，首先希望能够解决模型可

解释性的问题。目前，许多 AI 大模型的决策过程缺乏透明

度，使得人们难以理解其决策依据。因此，未来的 AI 大模

型需要能够提供更清晰的解释和说明。 

其次，期望能够加强隐私保护和数据安全。随着 AI

大模型的广泛应用，个人数据的安全和隐私保护问题日益突

出。未来的 AI 大模型需要采用更加严格的隐私保护和数据

安全措施，确保个人数据的安全性和保密性。 

最后，期望能够优化模型的算法和结构，提高模型的

性能和准确性。未来的 AI 大模型需要不断优化和改进，以

提高其处理复杂任务的能力和效率。 

相信随着技术的不断进步和优化，未来的 AI 大模型将

会为我们带来更多的惊喜和改变。 
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