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自然语言处理

⚫ 大脑视觉系统的注意力机制

► 人往往不是“均匀地”看图像中的

所有区域，当图像信息映入眼帘时，

我们的大脑会把注意力放在图像的

主要部位上，然后才去看其他部位。

► 对于文本也是一样，当文本信息映

入眼帘时，大脑会会首先记住重要

的词汇、短语或者句子。
关注的顺序：婴儿的脸→ 文档标题 → 每一段的首句 → 其他

• 注意力机制



自然语言处理

• 注意力机制



自然语言处理

• 注意力机制



人工智能技术原理—自然语言处理

• 标志技术：Transformer （Google Brain, 2017）



神经网络方法

 Transformer
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Transformer
⚫ Transformer Unit

► 将输入的query、key和value沿着隐层维度切分为h个子集，分别进行注意力操作。

矩阵计算化矩阵计算化



Transformer
⚫ 多头自注意力机制

► 将输入的query、key和value沿着隐层维度切分为h个子集，分别进行注意力操作

► 希望模型在不同的子空间中学习到更丰富的信息

𝑄 𝐾 𝑉



Transformer

Transformer

自编码语言模型

自回归语言模型



Transformer
⚫ BERT（Bidirectional Encoder Representations from Transformers）

► Transformer作为特征抽取器，双向语言模型（预测被掩盖的词），自预测模型

► 通过调整下游任务实现对预训练模型知识的充分获取

预训练阶段预训练阶段 微调阶段微调阶段



Transformer

⚫ GPT（Generative Pre-Training model）

► Transformer作为特征抽取器，单向语言模型（预测下一个词），自回归模型

► 通过调整下游任务实现对预训练模型知识的充分获取

预训练阶段预训练阶段 微调阶段微调阶段
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大语言模型
⚫ ChatGPT
• 2022年11月30日，OpenAI推出全新的对话式通用人工智能工具——ChatGPT。据报道，在其推出短短几天内，

注册用户超过100万，2个月活跃用户数已达1个亿，引爆全网热议，成为历史上增长最快的消费者应用程序，
掀起了人工智能领域的技术巨浪。

• ChatGPT是一个聚焦于对话生成的大语言模型，其能够根据用户的文本描述，结合历史对话，产生相应的智能
回复。GPT通过学习大量网络已有文本数据(如Wikipedia，reddit对话)，获得了像人类一样流畅对话的能力。

用户数突破100万用时：
• ChatGPT：5天
• DALL·E：2.5个月
• Instagram：2.5个月
• Copilot：6个月
• Facebook：10个月
• GPT-3：24个月
• Twitter：24个月
• Netflix：41个月



大语言模型
⚫ ChatGPT的技术迭代



人工智能技术标志—大模型技术

无监督文本
如网页

示例数据 对比数据 提示

语言模型 监督微调 分类 强化学习

预训练LLM SFT模型 奖励模型 最终模型

文本补
全优化

对话微调 （提示，回答）
得分预测训练

优化生成最大化奖
励模型得分的回答

低质量数据 高质量数据 人类反馈

>1T
tokens

10K-100K
（提示，回答）

100K-1M
（提示，好回答，差回答）

10K-100K
提示

预训练 监督微调 人类反馈强化学习

 大模型训练流程

 预训练（Pre-training）

 监督微调（SFT）

 人类反馈强化学习（RLHF）



大规模预训练（Pretraining）

• 目标：使大模型初步具备自然语言理解与生成能力

• 模型架构：Decoder-only Transformer

• 预训练目标：下一词预测

• https://medium.com/@akash.kesrwani99/understanding-next-token-prediction-concept-to-code-1st-part-7054dabda347

41%
39%

8%

12%

The students opened their books and laptops



大语言模型
⚫ 预训练技术

► 预训练语言模型已经成为NLP领域全新技术范式

► 模型表现与规模呈正相关——追求大模型 ChatGPT（175B），GPT-4 (Trillion级别)



大规模预训练（Pretraining）

GPT
2018

GPT-2
2019

GPT-3
2020

GPT-4
2023

GPT系列大模型预训练数据量（单位：tokens）

Llama大模型预训练数据
（互联网数据为主）

网页

代码
百科
书籍

学术论文
问答

• Touvron H, Lavril T, Izacard G, et al. Llama: Open and efficient foundation language models[J]. arXiv preprint arXiv:2302.13971, 2023.

 预训练数据：大规模低质量无监督文本

数量极大：通常 >1T tokens

质量低：互联网数据、新闻、教材等



监督微调（SFT）

 目标：初步对齐大模型与人类偏好，提

高模型特定领域的能力

 模型架构和训练目标：与预训练一致

 训练数据：小规模高质量标注数据

人工标注：安全性、有用性、高质量数据

合成数据：数学、代码、CoT等

拒绝采样：模型能力自我提升

数据清洗：提高数据质量

SFT基本流程

采样提示

人工标注期望回答
（或蒸馏其他大模型）

模型微调

• Ouyang L, Wu J, Jiang X, et al. Training language models to follow instructions with human feedback[J]. Advances in neural information processing systems, 2022, 35: 27730-27744.



大语言模型

⚫ 提示学习 (Prompt Learning)

► 向输入添加额外文本，更好地利用预训练语言模型中所蕴含知识

► 拉近了测试分布与预训练分布



监督微调（SFT）

 SFT提升模型特定领域能力

CoT：Qwen，Llama

代码：Qwen，Llama

数学推理：Qwen，Llama

长文本生成：Qwen，Llama

跨语言能力：Qwen，Llama

工具调用：Llama

真实性/安全性：Llama
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安全性SFT数据（Llama）

代码SFT数据（Llama）

• Yang A, Yang B, Zhang B, et al. Qwen2. 5 technical report[J]. arXiv preprint arXiv:2412.15115, 2024.

• Touvron H, Martin L, Stone K, et al. Llama 2: Open foundation and fine-tuned chat models[J]. arXiv preprint arXiv:2307.09288, 2023.

• Dubey A, Jauhri A, Pandey A, et al. The llama 3 herd of models[J]. arXiv preprint arXiv:2407.21783, 2024.



监督微调（SFT）— 指令遵循
60

 指令微调：SFT特殊形式，微调数据集由（指令，输出）对组成

 目标：提升模型指令遵循能力，增强模型可控性

典型指令微调数据集

指令
比较以下两位著名人物，使用特征列表并以句子形
式提供输出。

输入
人物1：阿尔伯特·爱因斯坦
人物2：斯蒂芬·霍金
特征：智力、教育、对世界的影响

输出

阿尔伯特·爱因斯坦和斯蒂芬·霍金都是拥有极其出

色智力的人物。两人都取得过非常高的教育成就，
他们推进了科学发展并在世界范围内产生了深远的
影响。爱因斯坦以其相对论和质能关系公式而闻名，
而霍金以其关于黑洞和宇宙的发现而著称。两位科
学家都以其深厚的学识和非凡的贡献影响了世界。

典型指令微调数据示例



人类反馈强化学习（RLHF）
61

 目标：对齐大模型与人类偏好/价值

 人类反馈：在模型多个输出中“偏好”哪一个

 偏好标注

偏序对：好回答 > 差回答

偏序对 + 偏好程度：显著好于，好于，略微好于，不确定

 偏好指标

 有用性

 诚实性

 无害性

采样多组模型输出

人类标注偏好

• Ouyang L, Wu J, Jiang X, et al. Training language models to follow instructions with human feedback[J]. Advances in neural information processing systems, 2022, 35: 27730-27744.

回答1

回答2



主流大模型
62

 主流大模型都经过预训练、SFT、RLHF 三阶段训练

通义千问（阿里云）
https://tongyi.aliyun.com

ChatGLM（智谱AI）
https://chatglm.cn

ChatGPT（OpenAI）
https://chatgpt.com

Llama（Meta）
https://www.llama.com

讯飞星火（科大讯飞）
https://xinghuo.xfyun.cn

豆包（字节跳动）
https://www.doubao.com/chat



主流大模型技术创新
63

Kaplan J, McCandlish S, Henighan T, et al. Scaling laws for neural language models[J]. arXiv preprint arXiv:2001.08361, 

2020.

 Scaling law
 损失值随着模型规模、训练数据量、训练计算量的增加，呈现出幂律下降

的趋势



人工智能技术标志 — Deepseek

 2025年1月20日DeepSeek-R1正式发布，引起AI

界震动和全球的广泛讨论



人工智能技术标志 — Deepseek
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人工智能技术标志 — Deepseek

 DeepSeek 系列模型发展史

两个主线：Scaling、降本增效；

两个支线：数据质量、强化学习

一个风格：实事求是， 从巨量实验和尝试中总结经验



人工智能技术标志 — Deepseek

67

Snell C, Lee J, Xu K, et al. Scaling llm test-time compute optimally can be more effective than scaling model parameters[J]. arXiv preprint 

arXiv:2408.03314, 2024.

➢Test-time scaling 
➢让大模型在测试阶段投入更多计算以改进输出，是构建可自我改进智能体

的关键一步



大模型的推理能力

68

例：大模型思维链 CoT 

➢ 思维链 Chain-of-Thought (CoT)

➢ 思维树 Tree-of-Thought (ToT)

➢ 思维图 Graph-of-Thought (GoT)

➢ 思维程序 Program-of-Thought (PoT)

➢ ……

改进大模型推理模式

例：上下文学习 ICL

➢ 模仿示例：上下文学习

➢ In-context Learning (ICL)

➢ 引入高质量的知识：RAG

➢ 知识图谱，领域知识库

➢ ……

引入外部知识

例：调用 Python/API 进行推理

➢ 工具的自主调用

➢ ReACT、O1、DeepResearch

➢ 工具的自动化创建

➢ Craft、KTCE、Alita

工具学习



大语言模型
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AI大模型时代最重要的问题：会提问

71

从AI那里得到的结果质量，完全取决于输入指令的质量。大模型是一个无比强大的工具，

但人才是操作者。

学会编写有效的提示词，就像是学会了与AI沟通的‘通用语言’

模糊的提示词 具体的提示词

“...就像告诉出租车司机

‘带我去市中心’，

您可能会被带到任何地方。”

“...则像是给了司机一个精确的地址、

首选路线以及您期望到达的时间。

结果天差地别。”

如何使用大模型？



AI大模型时代最重要的问题：会提问

72

人类智慧

人类的专业思想

机器智能

大模型的强大潜力

Prompt

严谨的学科 实验的方案 核心的技能

提示词工程是旨在高效利用

大语言模型的严谨新兴学科

精心设计的提示词如同严谨

的实验方案，确保结果的准

确、可靠与可重复性

提问质量决定产出质量。掌

握提示词工程是将AI潜力转

化为生产力的关键

提示词工程: 连接人类智慧与机器智能的桥梁



如何撰写提示词

优秀提示词框架：PARSE

P - Persona (角色)

你希望AI扮演谁？

A - Action (行动)

你希望AI做什么？

R - Requirements (要求)

你希望产出满足哪些格式和约束？

S - Situation (情境)

你需要提供哪些背景信息？

E - Examples (范例)

你能给AI一个模仿的例子吗？

不一定每次都用全，但想得越全，结果越准。



如何撰写提示词

案例一：教学设计与备课

P - Persona (角色): 您是一位创意教学设计师，擅长游戏化教学和跨学科融合。

S - Situation (情境): 我要给小学生讲《暮江吟》，传统的逐字解释太枯燥，学生坐不住。

A - Action (行动): 请为我提供3个不同风格的课堂导入方案（时长3-5分钟）。

R - Requirements (要求):

方案一：侧重情境创设（如音频/视频）。

方案二：侧重互动游戏。

方案三：侧重跨学科（如结合美术）。

每个方案都要写出具体的操作步骤和老师的引导语。



如何撰写提示词

案例二：撰写发言稿

P - Persona (角色): 您是一位拥有20年经验的资深政策顾问，擅长将宏观政策转化为具有感染力的演讲内容

S - Situation (情境): 我将在全区教育工作会议上，面对中小学校长发表关于“人工智能赋能教育”的动员讲话。

目前大家对AI有畏难情绪。

A - Action (行动): 请为我撰写一份5分钟的演讲大纲和开场白。

R - Requirements (要求):

语气要诚恳、坚定，避免官僚腔。

必须包含3个具体的应用场景（如备课、作业分析、心理预警）。

结尾要有一句金句，激发校长的改革动力。

E - Examples (范例): 比如，风格可以参考：“我们不是要用AI取代老师，而是要用AI把老师从低效的批改中解

放出来，去关注每一个孩子的灵魂。”



如何撰写提示词

图片生成提示词框架——“COLORS”

Character / Subject

(角色/主体)

Orientation / Composition

(构图/方位)

Location / Environment

(地点/环境)

Occurrence / Action

(动态/姿势)

Rendering / Style

(渲染/风格)

Sentiment / Lighting

(情感/光线)

画面的绝对核心，明确描绘您想
生成的主要人物、动物或物体

定义画面的视角和布局。例如：
特写、全身像、黄金分割、俯视、

对称构图等

设定主体所处的背景和场景，为
画面提供故事感和氛围

描述主体的姿势或正在进行的静
态动作。例如：沉思、阅读、奔

跑的瞬间等

定义图片的艺术风格。例如：超
现实主义、数码插画、油画、动

漫、3D渲染、电影感等

设定画面的情绪基调和光照效果。
例如：喜悦、神秘、柔和的晨光、

霓虹灯、戏剧性阴影等



如何撰写提示词

案例一：“书香校园”或“阅读节”活动海报
一个专注阅读的小女孩。侧面特写，背景虚化。图书馆的一角，书架林立。正在翻书的手部动作，眼神专注。摄影级写实，

85mm定焦镜头效果。暖黄色台灯光，宁静，温馨，知识的沉淀感。



如何撰写提示词

案例四：制作古诗词课件时的意境背景图（如《春江花月夜》）

孤舟停在浩渺的江面上，一轮明月高悬。大量留白，远景构图。浩渺的江面，远处有隐约的山峦。静止的水面，微风拂过。

中国传统水墨画，晕染效果。清冷，淡雅，诗意，月光皎洁。



科技行业

智能

编程助手

自动生成代码、调试程序、提供优化建议、创建测试用例

显著提升了软件开发效率和质量

增强型

搜索引擎

能直接回答复杂问题、进行信息摘要、执行数据分析，绘制图表

朝着提供一站式信息解决方案的方向发展

人机交互

革新

交互更加自然、直观，驱动着虚拟助手的能力提升

重塑人与计算机的交互方式



科技行业—案例

用户接受了
近 30% 的
代码建议

速度提高了 55%

超过 100 万开发者使用

GitHub (微软子公司)使用大模型在集成开发环境 (IDE) 中为程序员提供
代码建议、自动补全、甚至生成完整函数。



金融服务

智能

投资顾问

提供个性化的投资组合建议，自动执行税务优化策略

模拟长期投资结果以辅助财务规划

反欺诈
实时分析交易数据，识别异常模式，预测并阻止欺诈活动

已广泛应用

自动化报

告与合规

自动监控、分析金融交易，生成合规报告，审查合同

确保满足监管要求，降低合规成本和风险



金融服务—案例

彭博社 (Bloomberg) 利用其积累了40多年的海量金融数据和新闻，训练
BloombergGPT。该模型可以执行多种金融领域的自然语言处理任务

改进彭博终端的新闻摘要、市场情绪分析、

金融文档搜索、特定金融问题的问答功能，

以及辅助生成研究报告的初步内容相当于200多万
本书



生命与健康

辅助诊断
通过处理海量患者数据（电子病历EHR、医学影像等），辅助医

生进行疾病诊断，提高诊断的速度和准确性

药物研发
预测候选化合物的活性、毒性、药代动力学特性

加速药物筛选和研发进程

健康助手
自动监控、分析金融交易，生成合规报告，审查合同

确保满足监管要求，降低合规成本和风险



生命与健康—案例

NVIDIA BioNeMo：加速生成式药物研发的云服务平台
提供了预训练的生物学大模型，加速药物靶点识别、分子生成和蛋白质工程等任务

全球领先的生物制药公司如安进 (Amgen) 正在使用BioNeMo平台来加速其药物发

现流程，能够在几周内完成过去需要数月甚至数年才能完成的计算任务



文化娱乐

文本创作
大模型辅助作家和编剧进行创意构思、情节设计、对话打磨

甚至直接生成部分内容

图像与视

频生成

根据文本描述创作图像、艺术作品、短视频片段或动画。在游戏

开发中用于快速生成纹理、概念图等美术资源

游戏引擎
赋予游戏中的非玩家角色（NPC）更自然、动态的对话能力

实时生成游戏环境、事件甚至玩法



文化娱乐—案例

网易游戏在《逆水寒》手游中广泛运用AI大模型技术，
打造了一系列智能NPC，极大提升了游戏的互动性和沉浸感

与DeepSeek、阿里通义大模型、百度文心大

模型、MiniMax-abab大模型、月之暗面-

Kimi大模型以及字节跳动豆包大模型等热门国

产AI大模型达成合作，共同组成了游戏中的智

能NPC女团，由9位NPC少女组成，她们将陪

伴玩家在江湖中展开冒险

研发效率
提升30%

任务脚本生成时间
从14天缩短至3天



科学发现

材料科学
预测新材料的性质，辅助设计具有特定性能的材料，解读光谱等

实验数据

加速

科研流程

在物理、化学、生物等多个基础科学领域，处理大规模数据集，

从海量文献中提取和综合关键信息，辅助假设生成和实验设计

AI for 

Science

从辅助工具转变为半自主的科研主体

能够推动发现并加速所有科学领域的研究进程



科学发现—案例

中国科大机器化学家平台：采用机器智能去查找和阅读文献，从海量研究数据中汲
取专家经验，调度2台移动机器人和15个自主开发的智能化学工作站，完成高通量

合成、表征、测试的化学实验全流程

智能阅读16000篇论文并自主遴选

出5种非贵金属元素，融合2万组理

论计算数据和207组全流程机器实验

数据，建立了理实交融的智能模型，

指导贝叶斯优化程序从55万种可能

的金属配比中找出最优的高熵催化剂



社会治理

政策分析

与模拟

利用基于LLM的智能体进行社会模拟，研究社会现象（如信息传

播、群体极化）的动态，评估不同政策的潜在影响

公众

舆情分析

监测和分析社交媒体、新闻报道等来源的公众意见，了解社会热

点和民众关切，为政府决策和服务改进提供参考

智慧城市

建设

在智能交通管控、环境监测、智慧政务服务、智能停车系统等多

个方面提升城市运行效率和居民生活品质



社会治理—案例

安徽省城市生命线安全工程：通过前端传感器构建城市安全智慧化、全链条管理网络
构建 “1+16”省级监测运营管理组织，立体呈现城市生命线监测运行“一张网”

已建立50多个智能化预警模型,在全省16个设区市已完成覆盖燃气、桥梁、水、排水防涝等重点领域

上线以来，预警处置了三级以上警情734起,其中燃气预警442起、桥梁40起、供水226起、排水26起



智能教育

个性化

学习

实时分析学生的学习表现和行为数据，提供定制化的学习路径、

资源推荐和反馈，满足差异化学习需求

智能

辅导系统

充当虚拟教师或辅导员，解答学生疑问，解释概念，提供针对性

练习，并给予即时反馈

自动化

评估

自动批改学生作业，提供详细评估报告和反馈

减轻教师负担



智能教育—案例

Duolingo 的 Duolingo Max，利用大模型提供了两项核心功能：“解释我的答案”
（Explain My Answer）和“角色扮演”（Roleplay）

解释我的答案

对用户犯的错误进行详细的语法解释，帮助用

户深入理解错误原因

不仅指出错误所在，还会提供相关语法规则的

解释、常见错误类型分析以及正确用法的示例

让学习者从根本上理解并掌握知识点

角色扮演

提供与AI角色进行开放式对话的机会，模拟真

实场景下的语言交流

从餐厅点餐到商务谈判，多种生活和工作场景

AI会根据回答实时调整对话难度和方向，创造

沉浸式的语言学习环境



Outline

➢ 自然语言处理

➢ 大模型的原理与技术

➢ 大模型的核心技术进展

➢ 大模型应用

➢ 未来展望



人工智能的目标
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➢L1: 基础对话者

➢ 对话与交互能力：当前(如GPT-4),能流畅的对话

➢ 特点：以对话为核心，提供信息、解答问题、辅助创作等

➢ L2: 推理者

➢ 推理与问题解决能力：OpenAl-O1接近L2。PhD-Level。

➢ 特点：像人类一样分析问题、制定方案，甚至在某些领域超越人类

➢L3: 智能行动者

➢ 自主决策能力：AI能独立思考并根据复杂情境采取行动(接近人类)

➢ 特点：不仅能够思考，还能在真实世界中执行决策，实现人机协同

➢L4: 创新者

➢ 创造能力：AI能进行创造性思维和协助人类进行发明和创造，推动科技进步

➢ 特点：具备创新思维和创造力，能够提出新的想法和解决方案

➢L5: 组织者

➢ AGI: AI能执行和组织人类所有工作，标志着真正的人工通用智能的实现

➢ 特点：具备全面的人类智能和组织能力，能够管理和优化整个社会的运行。



中美人工智能布局
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美国

拥有强大的基础研究能力、顶尖人才储备
和完善的半导体产业链。

联邦政府已将发展人工智能提升为国策，并
视中国为首要竞争对手。

中国

拥有海量的数据资源、广阔的应用市场和快
速的商业化落地能力。

优势主要体现在应用层面，通过丰富的
场景驱动技术迭代。

在全球人工智能领域，呈现出中国与美国“双雄并立”的竞争格局

率先抓住人工智能发展机遇的国家，将在新的世界秩序中占据主导地位

全球人工智能的竞争格局：中美“双雄并立”



中美人工智能布局
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美国
中国

全球人工智能的竞争格局：中美“双雄并立”

➢ 2025年7月23日，美国总统特朗普签署《赢得

AI竞赛：美国AI行动计划》

➢ 提出加速创新、建设基础设施及引领国际AI外交

与安全三大战略支柱，包含100余项政策行动

➢ 旨在巩固美国在AI领域的全球主导地位

➢ 2025年8月26日，《关于深入实施“人工智能+”
行动的意见》：重塑生产生活范式 加快形成智能经
济社会新形态
➢ 到 2027 年，6大重点领域深度融合，智能终端

普及率>70%
➢ 到 2030 年，全面赋能高质量发展，智能终端

普及率>90%
➢ 到 2035 年，全面步入智能社会，支撑社会主义

现代化

六大重点行动

科学技术 产业发展 消费提质 民生福祉 治理能力 全球合作



中美人工智能布局
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中国路线
效率创新:：中国注重效率创新，DeepSeek - R1以38亿参数实现GPT - 3水平，开源代码库吸

引全球开发者，优化算法和架构实现性能提升。DeepSeek - R1开源后，吸引50多国开发者，

贡献代码优化和新功能建议，推动模型快速迭代。

应用优先：中国人工智能发展注重应用落地，90%产业模型应用在智能客服、工业质检等领域，

提高检测效率和准确性，降低人工成本。智能客服系统处理超80%常见客户咨询问题，提高客

户服务响应速度和满意度。

算力堆砌：美国xAI“Colossus”集群目标达50万GPU规模，OpenAI“星际之门”计划投入5000亿美

元，为模型训练提供强大算力。大规模算力集群电费支出数亿美元，对数据中心散热、空间等基础设施

要求极高。

闭源主导：OpenAI保留核心技术权重，追求AGI长期目标，闭源策略控制技术发展方向，保护商业利

益，但限制技术快速传播。OpenAI核心技术如GPT系列模型权重严格保密，少数核心研究人员接触，

全球深入研究和改进模型者有限。

美国路线



中美人工智能布局—美国现状
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04

技术领先优势
美国在AI技术方面长期

处于领先地位，拥有众

多世界级的科研机构和

科技企业。这些机构和

企业在AI算法、芯片设

计、数据处理等方面具

有深厚的技术积累和创

新优势。

创新生态活跃
美国的创新生态非常活

跃，包括风险投资、孵

化器、加速器等多种创

新资源。这些资源为AI

创业企业提供了充足的

资金支持和市场机会，

促进了AI技术的快速迭

代和商业化应用。

企业投入巨大
美国企业在AI领域的投

入巨大，不仅用于研发

新技术，还用于拓展应

用场景和提升用户体验。

这些企业的积极参与推

动了AI技术的快速发展

和广泛应用。

高校研究成果
美国的高校在AI领域的

研究成果丰硕，涌现出

众多世界级的科研成果

和杰出人才。这些高校

不仅为AI领域输送了大

量高素质人才，还为企

业的技术创新提供了重

要支撑。



中美人工智能布局—中国现状
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政策支持力度大

中国政府对AI发展给予

了高度重视，出台了一

系列扶持政策，包括资

金投入、税收优惠、人

才引进等。政策导向明

确，旨在推动AI技术在

各个领域的应用和创新，

加速产业升级和转型。

科研成果丰硕

近年来，中国在AI领域

取得了显著科研成果，

包括深度学习、自然语

言处理、计算机视觉等

多个方向。这些成果不

仅提升了中国的科技实

力，也为AI技术的商业

化应用奠定了坚实基础。

应用领域广泛

中国AI技术已广泛应用

于智能制造、智慧城市、

智慧医疗、金融科技等

多个领域。这些应用不

仅提高了生产效率和服

务质量，也为民众带来

了更加便捷、智能的生

活方式。

人才培养体系

中国已建立起较为完善

的AI人才培养体系，包

括高校教育、职业培训、

企业内训等多个层次。

这些培养体系为AI领域

输送了大量高素质人才，

为行业的持续发展提供

了有力支撑。



中美人工智能布局—任重道远
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2023 - 2025年，中美在MMLU性

能差距从17.5%缩小到0.3%，中

国通过工程优化快速追赶，缩小与

美国差距。

2023年美国顶尖模型MMLU准确

率85%，中国67.5%；2025年中

国模型准确率提升至84.7%，接近

美国85%。

美国：

美国有40个顶尖模型，以基础研究

为主，应用落地滞后，70%研究项

目集中在基础算法和理论研究，产

业应用项目仅30%。美国顶尖模型

在基础研究和应用落地分布不均，

与中国对比明显。

中国：

中国有15个顶尖模型，产业应用占

比90%，如阿里通义千问广泛应用

于电商、金融、政务等行业，提供

智能化解决方案。阿里通义千问在

电商提高客服效率60%，金融风险

评估准确率提升50%。

技术差距 产业生态对比
美国《AI脱钩法案》限制中国技术

输入，中国“东数西算”工程实现

算力自主化，目标2030年AI流量

占比达64%。

《AI脱钩法案》实施后，中国从美

进口高端GPU数量2024年降60%，

国产GPU市场份额从2023年15%

升至2025年45%。

政策博弈



未来发展方向

• 具身智能—物理与数字融合
• 医疗护理：康复机器人通过触觉传感器与多模态感知技术，提供个性化康复方案
• 家庭服务：人形机器人集成情感交互与家务能力，实现烹饪、清洁等场景服务



未来发展方向

 科学（研究/发现）范式: LLM4Science



风险与安全

▸ AI数据泄露

学习数据

个人身份信息

生物特征数据

隐私泄露

数据滥用

身份盗用算法歧视

画像风险

长期影响

数据安全漏洞可能导致：

隐私泄露→ 骚扰/诈骗风险

数据滥用→ 算法歧视

画像偏差→ 发展机会限制

未成年人的数据足迹将影响：

• 就业背景调查

• 社会信用评估



风险与安全

风险：生成内容风险

?

1. 内容可靠性风险 2. 价值取向偏差 3. 认知框架影响

大模型输出存在事实性错误

风险， 可能造成错误知识的

系统性传播。

这种错误在教育教学、社会

生活、政务管理中尤为危险

算法训练数据中隐含的社

会偏见会通过模型输出被

放大。

这种偏差对人民价值观塑

造 构成潜在威胁

用户批判性思维尚未完全

形成，可能不加批判地接

受人工智能输出内容。

对青人民思维发展造成不

可逆影响



风险与安全

AI依赖度分析

65%
学生使用率

AI工具普及率

72%

作业辅助

48%

知识查询

24%

自主学习

AI使用场景分布

DeepSeek变革引发了对学生学习主动性可能被弱化的担忧，

如果学生过度依赖人工智能，可能会逐渐失去自主学习的动力和能力，这不仅违背了
教育的初衷，还可能对学生的长远发展产生不利影响。

研究人员指出，相比于“全靠自己动脑”
的基准组，使用搜索引擎的那组参与者
大脑的 dDTF 连接强度下降了 34% 到
48%；而使用大语言模型（LLM）的那
组，下降幅度更大，最多达到了 55%。



负责任的人工智能

“人在环路” (Human-in-the-Loop) 常怀敬畏之心 (Maintain Humility)

无论AI多么智能,人类研究者必须始终

处于决策和监督的核心位置。AI是强大

的工具，但最终的科学判断、结论的采

纳和成果的责任，必须由人类承担

科学探索的道路充满未知，AI模型本身

也存在局限性和不确定性。对技术保持

谦逊，对科学保持敬畏，是避免傲慢和

错误结论的前提



新时代的“智能增强者”

去体验:

不要只听别人说，亲自去试用一个AI工具。 ?

去提问:

练习我们今天学到的方法，

与AI进行一场有深度的对话。

去创造:

用AI辅助你，完成一件你以前觉得

很难或没时间做的小事。

欢迎来到人机协同的新时代。 未来，在自己手中。


