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何为“智能”？
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图改自：微软亚洲研究院洪小文

• “智能”这一概念本是人类用以区别自身和其他动物的专属词。但是，迄今为止，
对“智能”还没有公认的定义。
• 维基百科，Intelligence：抽象、逻辑、理解、自我意识、学习、情感知识、推理、规划、创

造力、批判性思维、解决问题。 ——智能并非单一能力，而是由多个认知过程协同产生

• 在教育不是那么普及的年代，无疑“是”！；

• 在计算机能力远超人类的今天，还有多少人认为“是”？

• 人类为计算建立了方法和规则，发明了工具，也一直在
努力发明会计算的机器：
• 帕斯卡加法器 (1642年)、莱布尼茨机械计算器（1673年）、巴

贝奇的差分机（1822年）等

• 1946年，第一台电子计算机ENIAC，比当时最快的机电
式计算机Harvard Mark I 计算速度提升“千倍” ！相
对“人力计算”速度提升“万倍”！
• Computer原用于人，后被称为“电脑”。

人们谈智能，大多
是指人脑的智能，
又分感知和认知。

人的计算能力是智能吗？
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• 在教育不是那么普及的年代，无疑“是”！；

• 在计算机能力远超人类的今天，还有多少人认为“是”？

• 人类为计算建立了方法和规则，发明了工具，也一直在
努力发明会计算的机器：
• 帕斯卡加法器 (1642年)、莱布尼茨机械计算器（1673年）、巴

贝奇的差分机（1822年）等

• 1946年，第一台电子计算机ENIAC，比当时最快的机电
式计算机Harvard Mark I 计算速度提升“千倍” ！相
对“人力计算”速度提升“万倍”！
• Computer原用于人，后被称为“电脑”。

人们谈智能，大多
是指人脑的智能，
又分感知和认知。

人的计算能力是智能吗？

还有一类智能，
从人的动作能
力考察：行为
智能。 当前世界上最快的计算机是美国劳伦

斯国家实验室的“EI Captain”（浮
点计算速度达到1.742百亿亿次），
相比ENIAC的约500次，提升了千万
亿倍（𝟏𝟎𝟏𝟓）以上。



何为“计算”？
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• “计算”（Computation）一词源自拉丁语computare。原义指进行数学计算
或计数。在古代，计算主要指人类借助工具进行的数值运算，如用算盘计算。

• “算法”：大英百科全书，Algorithm，通过有限的步骤产生问题的答案或问题
的解决方案的机械过程。词源自中世纪阿拉伯数学家（拉丁语为Algoritmi）于9
世纪编写的《代数学》一书，系统介绍求解方程的方法。

《九章算术》
（约公元前100年）

欧几里得（Euclid）的辗转相除法
        （约公元前3世纪）

花拉子米（Al-Khwarizmi）
  （约780年-约850年）

人类对算法和计算过程的认识实际可追溯古代文明中的数学程序化操作：如公元
前3世纪求最大公约数的欧几里得算法（辗转相除法），我国《九章算术》中系
统的数学（算学）步骤等。



理性主义推动的“计算”
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莱布尼茨作为理性主义哲学家，笃信世界的运行有其逻辑秩序，人类若能发明出一
套完备的符号系统和演算方法，就能机械地解决各种思想问题。

• “通用语言”（Characteristica Universalis），用精确定义的符号来表示一切知识。

• “理性演算”（Calculus Ratiocinator），作为推理的规则系统。

“通用语言”
（Characteristica Universalis）

莱布尼茨机械计算器（约1670），作为“理性演
算”（Calculus Ratiocinator）的原始阶段载体。

“Let us calculate, 
without further 
ado, to see who 
is right”

莱布尼茨：“只要计算即可！当出现争议时，我们不必再空论，我们计算一下，看谁是对的。”

——反应了理性主义对机械理性的信心：通过恰当的符号表示和操作，人类的推理可以转化为一种无需直觉猜测的确定
机械过程。计算是理性规则的机械运用，蕴含着确定性和可预测性

莱布尼茨（Gottfried Leibniz）
         （1646-1716）



“计算”概念的抽象形式化
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• David Hilbert的理性乐观：通过纯逻辑演绎可彻底奠定数学基础，提议为全部
数学建立一致的公理系统，并证明其无矛盾性和完备性（希尔伯特纲领，Hilbert’s Program，形

成于1920年代初）

• 形式系统的完备（所有真命题可证明）、一致（无矛盾） —— 不成立 （Kurt Gödel，1931）

• 可判定（存在机械法判断命题真伪）—— 不成立   (Alan Turing，1936)

• Alan Turing: 抽象形式化“计算”=“（图灵机）可计算（computable）”
• 计算是一类抽象的过程，可以被视为关于符号操作的形式系统——根据一定规则对符号进行

操作、从输入得出输出的过程；

• 计算独立于实现它的具体物理装置，不仅包括数值计算，也包括逻辑推理、算法执行，乃至自
然系统的信息过程。

”我们必须知道，我们必将知道“
David Hilbert（1862-1943）法国数学家

Alan Turing
（1912-1954）
“计算机科学之父”
“人工智能之父”

图灵机概念图



“智能”vs“计算”
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• 计算能力一直被视为人类的智能之一！

• 理性主义：人类的认知推理过程也可以实现为基于符号的机械计算过程。

• 就这个意义而言，“计算”就是对“智能”的模拟！

• 一个自然的问题：具有符号机械计算能力的机器具有智能吗？

• 换个问法：“机器能思考吗？”（Can machine think？）



“图灵”与“机器智能”
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• 1948年，图灵讨论了让机器表现出像人一样的智能行为的可能路径。

• 与人脑类比
• 人的智力只能通过教育被开发
• 对机器采用类人的教育过程
• 通过奖励和惩罚教育



“图灵”与“机器智能”
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• 1950年，图灵发表文章Computing Machinery and Intelligence（计算机器
与智能），开篇首句：“机器能思考吗（Can machine think）？”
•  文中给出了机器智能的测试标准——图灵测试，改自“模仿游戏”。

➢ 模仿游戏（Imitation Game），性别判断游戏：询问者C通过文字对话
（不可见对方）来辨别隐藏身份的男性A与女性B，其中A试图误导判断，B则
协助正确识别。图灵将其改良为人工智能测试——当用计算机替代男性A的角
色时，若询问者误判计算机为人类的概率与在原版游戏中混淆性别的概率相当，
则视为机器通过了智能测试。通过对话交互判断机器能否模拟人类思维的实验
设计，成功将抽象的“机器能否思考”哲学问题转化为可操作的实证检验标准。

“模仿游戏”示意图



“人工智能”一词的诞生

11

• “人类智能”：大英百科全书，Human intelligence，人的脑力素质，包括从经验
中学习、适应新情况、理解和处理抽象概念、以及应用知识去操控所处环境的能力。

• “人工智能”：Artificial Intelligence ，维基百科，指计算系统执行通常与人类智
能相关的任务的能力，例如推理、解决问题、学习、感知和决策。

➢ AI术语诞生：

1956年达特茅斯会议

➢ 会议提案：“学习的每个方面
或智力的任何其他特征都可以
被精确地描述，以便机器可以
模拟它。” （every aspect of learning 

or any other feature of intelligence can in 

principle be so precisely described that a 
machine can be made to simulate it）

——让机器模拟人类智能之研
究领域 1956年达特茅斯会议主要参会人员



“符号主义” vs “连接主义”
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• 如何模拟“智能”？——两个对立的观点：“符号主义”和“连接主义”
• 符号主义：与理性主义一脉相承，对智能来源的假设为“符号主义基本假设”

• 连接主义：与经验主义更相关，对智能来源的假设为“分布式并行处理”假设

符号主义基本假设：物理符号系统假说（1976年正
式提出，Physical Symbol System Hypothesis, PSSH）

➢ 核心主张：“物理符号系统具有产生智能行为的必
要和充分条件。”——强调心智即计算

连接主义基本假设：分布式并行处理（1986年正式
提出，Parallel Distributed Processing，PDP）

➢ 核心主张：“智能源于大量简单处理单元之间的相
互作用，每个单元向其他单元发送兴奋和抑制信
号。”——强调智能的涌现性和适应性

Allen Newell，Herbert  Simon
共同获得1975年图灵奖

James McClelland（右）
美国心理学家

David Rumelhart（左）
美国心理学家

（解读：大量神经元通过加权连
接及权重的调整形成的分布式并
行计算可以产生智能）



13

• 机器智能（Machine Intelligence，MI）：

指机器所展现的智能行为概念

• 机器学习（Machine Learning，ML）：AI
子领域，研究如何让机器通过数据/经
验自动改进性能（智能的适应性）

Arthur Samuel
“ML”一词提出者，1959年。
提出了“西洋跳棋”AI，→ 
AlphaGo AI （相同框架）。

• 人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）：受生物神经
系统启发的计算模型，大量人工神经元相互连接组成

Warren McCulloch
（右）和
Walter Pitts （左）
提出“人工神经元模
型”,1943年

Frank 
Rosenblatt
1957年提出第
一个可学习的
ANN“感知机”

John McCarthy
“AI”一词提出者，1956年。
1971年图灵奖获得者。

• 人工智能（Artificial Intelligence，AI）：

让机器模拟人类智能之研究领域

方法

模型

目标
AI/MI

ANN

ML

四个重要术语及其关系
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从“知识”视角看待“人工智能”
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知识：涉“认识论”（Epistemology）和“本体论”（Ontology）两个维度

➢ 认识论维度：知识如何获取？

• 理性主义：倾向在模型中注入先验结构、
规则、逻辑或公理体系，通过内在的推
理或演绎来获得知识。

• 经验主义：倾向依赖外部数据、大规模
统计、环境交互来“经验地”归纳学习。

➢ 本体论维度：知识如何表示？

• 显式表示：知识能被人类或符号系统直
接解读、修改和推理，可读性和可解释
性更强。

• 隐式表示：知识常以参数、权重或概率
分布的形式存在，难以直接被人类理解
或编辑。

《The Society of Mind》
《心智社会》，1986

Marvin Minsky
人工智能领域奠基者
1969年图灵奖

“我们最不了解自己的大脑最擅长做什么，人类最难逆
向的技能是那些低于意识水平的技能”（The Society of 
Mind，1986）——Marvin Minsky

《The Tacit Dimension》
《默会维度》，1966

Michael Polanyi
匈牙利-英籍博学家
两个学生、一个儿子
获诺奖



人工智能技术：知识获取与表示
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经验主义+显式象限(III) 理性主义+显式象限(I)

经验主义+隐式象限(IV) 理性主义+隐式象限(II)

连接主义AI-神经网络 / 深度学习

演化算法（Evolutionary Algorithms）

群体智能（Swarm Intelligence）

（部分）强化学习（RL）（现代）

带先验的贝叶斯模型 / 概率图
模型（PGM）(1980s~至今)

在神经网络中嵌入先验结构的
混合方法  （现代）

归纳逻辑程序设计（ILP,1990s）

决策树 / 规则学习 (1980s-1990s)

部分专家系统（机器学习规则）

符号主义-基于逻辑推理的 AI  
(1950s)

专家系统   (1980s)

知识图谱 + 逻辑推理（基于先验构建）

1950s-
1980s

1980s-
2000s

1980s-至今现代

知识显式表示

知识隐式表示

归
纳
获
得
知
识

演
绎
获
得
知
识

-1950s AI思想孕育期

1960s 符号主义兴起期

1970s AI第一次寒冬

1980s 专家系统热潮与寒冬

1990s

2010s 深度学习革命

机器学习理论奠基
神经网络复苏

神经网络低谷

机器学习崛起期

2000s 数据与互联网时代

2017-2020s Transformer 与 生 成 式
AI
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人工智能早期的乐观预期

Allen Newell和Herbert Simon 在1957年乐观预测
• 十年内，数字计算机将成为世界国际象棋冠军，除

非比赛规则禁止其参赛。
• 十年内，数字计算机将发现并证明一个重要的新数

学定理。 
• 十年内，数字计算机将创作出被评论家认为具有相

当审美价值的音乐作品。
• 十年内，大多数心理学理论将以计算机程序的形式

出现，或以关于计算机程序特性的定性陈述为基础。
• 可预见的未来内，机器能处理人类能处理的所有问

题。

“生活杂志”（LIFE）是美国一

本具有重大影响力的新闻和摄影

杂志，由美国时代出版公司出版，

以高质量的摄影报道和深入的新

闻分析著称。

“在3到8年内，我们将拥有
一台具有普通人一般智能的机
器。我的意思是，一台能够阅
读莎士比亚作品、给汽车换油、
参与办公室政治、讲笑话、打
架的机器。到那时，这台机器
将开始以惊人的速度自我教育。
几个月后，它将达到天才水平，
再过几个月，它的力量将无法
估量。”——Marvin Minsky
在1970年接受生活杂志采访时的
乐观预期

—1997年“深蓝”

— 除了国际象棋的预测，其余预测至今尚未完全实现
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媒体的乐观预期——对感知机的系列报道

The Navy revealed the embryo of an electronic computer today 
that it expects will be able to walk, talk, see, write, reproduce itself 
and be conscious of its existence.

海军今天公布了一种电子计算机的胚胎，预计它将能够行
走、说话、看、写、自我复制并意识到自己的存在。

The Navy last week demonstrated the embryo of an electronic 
com- puter named the Perceptron which, when completed in 
about a year, is expected to be the first non-living mechanism able 
to “perceive, recognize and identify its surroundings without 
human training or control.”

海军上周展示了一种名为感知器的电子计算机的胚胎，预
计在大约一年内完成，这将是第一个能够“在没有人类训
练或控制的情况下感知、识别和识别周围环境”的非生命
机制

“纽约时报”创办于1851年，是美国历史最悠久
的报纸之一。其影响力和读者群覆盖全球，在业内
一直被视为美国全国性的“档案记录报” ，是全
美印刷发行量第二大的报纸。

1957年7月8日和7月13日，美国纽约时报（New York 
Times）发表了两篇报道，表达了对基于“感知机”模型
的电子计算机产生高级智能行为的乐观预期
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媒体的乐观预期——出现担忧与恐慌

Certainly the most dramatic thing about it ——and the most frightening 
thing from the standpoint  of human society ——is the possibility of a 
completely automatic factory operating without human hands and 
governed primarily by electronic "brains”. The key area of social change 
stimulated by  automation is employment. Everywhere, one can find two 
things: a positive emphasis on opportunity and a keen sensitivity to 
change, often translated more concretely into fear.

当然，最神奇的事情——从人类社会的角度来看也是最可怕
的事情——是一个完全自动化的工厂有可能在没有人手的情
况下运行，主要由电子“大脑”管理。自动化刺激社会变革
的关键领域是就业。在任何地方，人们都能发现两件事：对
机遇的重视和对变化的敏感，而后者往往更具体地转化为恐
惧。

“纽约时报”创办于1851年，是美国历史最悠久的报纸之一。
其影响力和读者群覆盖全球，在业内一直被视为美国全国性的
“档案记录报” ，是全美印刷发行量第二大的报纸。

1957 年 6 月 9 日 ， 美 国 纽 约 时 报 （ New  York 
Times），发表了一篇报道，讨论了人工智能（电
子“大脑”）可能的前景，并对可能带来的失业等
社会问题提出了担忧。

There‘s a boom in “electronic brains”--and it’s skyrocketing. 

They‘re taking over in offices, factories, banks, governments. 

Is it all to the good? Are computers being misused, even 

threatening danger?

“电子大脑”正在迅猛地兴起。它们正在逐步
占领办公室、工厂、银行和政府机构。这一切
是好事吗？计算机是否被滥用，甚至带来威胁
性的危险？

“美新周刊”是一本仅次于“时代杂志”和美国
“新闻周刊”的美国第三大新闻杂志。

1964年2月24日，“美国新闻与世界报道”
（U.S. News & World Report，简称：美新
周刊） ，发表了一篇报道，表达了对人工智
能（电子大脑）被滥用、带来失业、甚至威胁
的担忧。
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媒体的乐观预期——出现担忧与恐慌

Similarly, if the machines become more and more 
efficient and operate at a higher and higher 
psychological level, the catastrophe foreseen by 
Butler of the dominance of the machine comes 
nearer and nearer.

同样地，随着机器变得越来越高效，并且在心理
水平上达到更高层次，巴特勒预见的机器统治人
类的灾难也将越来越逼近。

1960年，“科学期刊”（Science）发表了一篇文章，作
者认为机器智能（人工智能）可能脱离人类的控制，存在
威胁人类生存的潜在风险。

“科学期刊” 由美国科学促进会（American Association for the
Advancement of Science, AAAS）出版，在学术界享有极高的声誉，
是全球科学界公认的顶级期刊之一。



2000s: 互联网催生大数据
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-1950s AI思想孕育期

1960s 符号主义兴起期

1970s AI第一次寒冬

1980s 专家系统热潮与寒冬

1990s

2010s 深度学习革命

神经网络低谷

2000s 数据与互联网时代

2017-
2020s

Transformer与生成式AI

机器学习理论奠基
神经网络复苏

机器学习崛起期

互联网及其延伸导致大数据现象。四个
主要驱动力：

• 摩尔定律驱动的指数增长模式

• 技术低成本化驱动的万物数字化

• 宽带移动泛在互联驱动的人机物广泛联接

• 云计算模式驱动的数据大规模汇聚

IDC 2021
年报告

1998年图灵奖获得者

Jim Gray，在2007

年1月最后一次公开报

告中首次提出了科学

发现的四种范式 Jim Gray
1998年图灵奖 

                 
                     

                     
                            

                         
                 
                             

                   
                     
                            

       
                          
                                         
                             

                             
                      
                                         
                                    

                                    

第四范式：数据密集型科学

基于大数据分析来认知客观世界复杂系统

全球数据呈指数增长

• 2003年全球产生数据仅 5百万 TB

• 2009年全球产生数据约 0.8 ZB

• 2012年全球产生数据约 2.8 ZB

• 2020年全球产生数据约 44 ZB

• 2030年全球产生数据约 2500 ZB



2000s：深度学习革命前夕，各方面条件逐渐成熟
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-1950s AI思想孕育期

1960s 符号主义兴起期

1970s AI第一次寒冬

1980s 专家系统热潮与寒冬

1990s

2010s 深度学习革命

神经网络低谷

2000s 数据与互联网时代

2017-
2020s

Transformer与生成式AI

机器学习理论奠基
神经网络复苏

机器学习崛起期

经验主义+隐式象限(IV)

连接主义AI-神经网络 / 深度学习

演化算法（Evolutionary Algorithms）

群体智能（Swarm Intelligence）

（部分）强化学习（RL）（现代）

数据驱动的AI/ML/ANN可将海量
数据转化为模式识别的感知能力。

• 知识获取：重度依赖外部数据、环境
交互或统计学习；强调在“大数据”
或广泛采样中归纳知识。

• 知识表示：多为分布式或隐式；在模
型中往往以参数或权重的形式存在，
难以通过符号方式直接读取。

算
法

Geoffrey Hinton 等
2006年提出的深度信念网
（DBN）突破了用反向传
播算法训练深层网络。

计
算
架
构

Nvidia 2006年发布CUDA，
奠定了GPU通用计算基础。
吴恩达 等2008年利用CUDA
加速深度学习训练.

数
据
标
注

李飞飞 团队2009年发布了百
万级图像标注数据集，为视觉
识别算法提供了“燃料”。



2010s：深度学习革命，AI研究的第三次春天
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-1950s AI思想孕育期

1960s 符号主义兴起期

1970s AI第一次寒冬

1980s 专家系统热潮与寒冬

1990s

2010s 深度学习革命

神经网络低谷

2000s

2017-
2020s

Transformer与生成式AI

机器学习理论奠基
神经网络复苏

机器学习崛起期

数据与互联网时代

谷歌图书Ngram字符串词频查看器——2012年AlexNet是深度学习的“引爆点”

2012年

ImageNet比赛误差率

影响方面 影响体现 长期影响

技术突破 深度卷积网络大规模数据上的成功 CNN成为计算机视觉的绝对主流算法

硬件应用 首次大规模采用GPU训练深度网络 Nvidia GPU 成为 AI 领域的核心硬件

研究生态变化 深度学习研究从冷门迅速变主流 大量资金、人才、资源涌入深度学习

产业影响 产业界迅速转向深度学习技术 Google、Facebook等大公司积极布局



2017s-2020s：Transformer与生成式AI带来热潮高点
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-1950s AI思想孕育期

1960s 符号主义兴起期

1970s AI第一次寒冬

1980s 专家系统热潮与寒冬

1990s

2010s

神经网络低谷

2000s

2017-
2020s

Transformer

与生成式AI

机器学习理论奠基
神经网络复苏

机器学习崛起期

数据与互联网时代

深度学习革命

• 在判别式AI稳步发展的同时，2017年，Google团队在《Attention is all 
you need》一文中提出了Transformer深度学习模型架构

• Transformer 的出现使得 LSTM 等传统序列模型逐渐让位于基于自注意力的并
行化架构，训练效率和效果明显提升。

• 以 GPT 系列为代表的大模型规模不断翻倍，参数量从数亿到数十亿再到千亿甚
至万亿级，推动了硬件算力需求的爆炸性增长，也推动了云计算、大规模分布
式训练技术的发展。

• Transformer 不仅在 NLP 领域大放异彩，也逐渐成为通用建模工具，被应用到
图像、语音、视频生成等，促进AI与其他学科的深度融合。

• OpenAI率先开展了一系列生成式AI的工具研发。

文本生成、多模态 图像生成、多模态 视频生成
蛋白质折叠（判别式AI）

2018 年发布gpt-1 2021 年发布DALL·E 1
2024年发布Sora

2018 年 12 月发
布AlphaFold 1
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一、概念辨析
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四、未来展望



当前语境下：AI≈机器学习≈深度学习
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经验主义+显式象限(III) 理性主义+显式象限(I)

经验主义+隐式象限(IV) 理性主义+隐式象限(II)

连接主义AI-神经网
络 / 深度学习

带先验的贝叶斯模型 / 概率图模
型（PGM）(1980s~至今)

在神经网络中嵌入先验结构的混
合方法  （现代）

归纳逻辑程序设计（ILP,1990s）

决策树 / 规则学习 (1980s-1990s)
部分专家系统（机器学习规则）

符号主义-基于逻辑推理的 AI  (1950s)

专家系统   (1980s)

知识图谱 + 逻辑推理（基于先验构建）

1950s-
1980s

1980s-
2000s

1980s-至今现代

知识显式表示

知识隐式表示

归
纳
获
得
知
识

演
绎
获
得
知
识

-1950s AI思想孕育期

1960s 符号主义兴起期

1970s AI第一次寒冬

1980s 专家系统热潮与寒冬

1990s

2010s 深度学习革命

机器学习理论奠基
神经网络复苏

神经网络低谷

机器学习崛起期

2000s 数据与互联网时代

2017-2020s

方法

模型

目标
AI/MI

ANN

ML

AI

DL

ML

Transformer

与生成式AI



深度学习对各行业领域赋值赋能，效果显著
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AI应用于代码自动生成，提升
软件开发效率和质量 

大模型用于操作系统，改变
人机交互、优化系统运行

智能编程助手 LLM as OS

Nature：AI将芯片设计时间
从数年降为数十个小时

Nature：AIphaFold3可预测蛋白质与其他
分子如DNA、RNA等的相互作用结构，在药
物发现领域展现出巨大潜力

《 Scien ce》 2017/2 「 预测」

人工智能帮助我们预见未来

| 预测武装冲突

| 科学中基于数据的预测研究

| 解决政策问题

|  预测人类行为

| 社会系统的预测与解释

《 Scien ce》 2015/7

「 人工智能」 ： 机器崛起

| 机器学习

| 自然语言处理

| 经济决策与人工智能

|  计算理性

《 Scien ce》 2017/7

「 人工智能改变科学」

| 物理:人工智能捕获新粒子

| 医疗:发现自卑症基因根源

| 社会:算法分析大众情绪

| 天文:机器看懂浩瀚星空

| 化学:神经网络学习化学合成

《 N atu re》 2015/5 「 机器智

能」

| 深度学习

| 增强学习

| 概率机器学习

|  预测人类行为

| 小型自主无人机

| 柔性机器人的控制设计



当前的人工智能热潮仍处于炒作的高峰
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2016年，图灵奖得主、
深度学习先驱Geoffrey 
Hinton在一次演讲中豪
言：“深度学习看医疗影
像的能力将在5年内超越
人类。”

来源： https://designingschools.substack.com/p/
signals-over-predictions-building

2024年，Sam Altman宣称
AGI2025年即将到来

马斯克在2023年5月接受CNBC采访时曾
预言：2023年末将全面实现自动驾驶。

在 2025 年 达 沃 斯 论 坛 上 ，
Salesforce首席执行官马克·贝尼
奥夫表示，很快CEO将同时管理
人类和AI员工。Yan LeCun

（2018年图灵奖得主）

到2030年，人工智能
系统将在实时自主决策
至关重要的行业中广泛
应用，并能够以类人方
式与世界互动的领域。

来源： https://www.klover.ai/ais-next-
five-years-lecun-predicts-a-physical-
world-revolution/（June 23, 2025）

9年后，面对《纽
约时报》，Hinton
承认：我当年看走
眼了。
2025年，美国放射
科医生需求创新高。

2023年，Hinton在接受CNN采
访时又发出严峻警告，称人工智
能的威胁堪比“核武器”。

来源：https://www.cnbc.com/2023/05/16/cnbc-exclusive-cnbc-transcript-elon-
musk-sits-down-with-cnbcs-david-faber-live-on-cnbc-tonight-.html

来源：https://edition.cnn.com/videos/tv/2023/05/02/the-
lead-geoffrey-hinton.cnn

来源：https://www.youtube.com/watch?v=2HMPRXstSvQ

来源：https://fortune.com/2025/01/24/marc-benioff-
salesforce-human-workforces-ai-agents/



当前的人工智能热潮仍处于炒作的高峰
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斯坦福大学HAI实验室2023年发布的
《The 2023 AI Index Report》提到：
“36%的受访研究者认为，人工智能所
带来的威胁与核武器的使用同样严重。”

来源：https://www.bbc.com/news/uk-65746524

来源：https://mp.weixin.qq.com/s/-G8QBLiONRJkDvzUiHw8Dw 来源：https://baijiahao.baidu.com/s?id=1833538770906163285&wfr=spider&for=pc来源：https://time.com/7289692/when-ai-replaces-workers/

来源https://www.nytimes.com/2023/06/10/technology/ai-humanity.html

人工智能如何摧毁人类？ 专家警告，人工智能可能导致人类灭绝

美国纽约时报

当人工智能取代人
类时会发生什么

何为AI热潮？

无会不AI、言必称AI；项目扎堆、资本热捧；

内行看门道，外行看热闹、甚至比内行更“看好”！



AI现状之我见
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现状：数据驱动智能、计算实现智能；数据为体、智能为用，犹如燃料与火焰。— 数据智能

我看大模型：

• 最大的震撼：可以讲“人话”了！而
且语法能力超越人类平均水平。

• 最乐观的判断：计算科学史上计算机、
互联网之后的第三大里程碑！

深度
学习
(DL)

机器
学习
(ML)

人工
智能
(AI)

深度

学习

人脸

识别
视频

监控

语音

识别

语言

理解

信息

搜索

医学

影像

无人

系统基于深
度学习
的人工
智能

算法-数据-算力

• 原理尚未出现变革性苗头

• 对数据的依赖越来越严重

• 对算力的消耗越来越巨大

AI的现状：
• 感知能力已超

越人类；
• 认知和行为能

力还差距甚大。

大语言模型
有认知吗？

• 当前的AI还远不具备认知
能力，而且当前以深度学
习为基础的AI技术路径也
难以实现类人的认知智能。

本质上，是数据的
数量和质量定义了
模型的能力“天花
板”。



“计算”vs“深度学习”
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• 深度学习：基于学习归纳，提供了处理分析海量多模数据的一种高效自动化手段。

其本质是数据驱动、概率统计，具有不确定性。本质上也是一个计算过程，是在

学习算法制导下的一系列张量（Tensor）计算。

• 计算：基于数学公式、推理逻辑、规则步骤等设计算法，进行算法制导的一系列

逻辑运算，提供了复杂科学工程计算的一种高效自动化手段。其本质是规则驱动、

机械计算，具有确定性。

二者均远远超越人类的能力！



大模型与其概率统计框架本质
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• 就基本原理而言，大模型没有跳出“概率统计”这个框架

• 现实世界中的任务（如图像分类或文本生成）可以被建模为
概率模型，将数据的分布或生成过程表示为概率分布函数。

• Universal Approximation Theorem（U.A.T.）在理论上阐
明了神经网络能够以任意的精度来逼近这些概率分布函数，
从而构建这些概率模型。

• 就这个意义而言，大模型可被视为是已有“语料”压缩而
成的“知识”库，生成结果的“语义”正确性高度依赖于
数据的空间广度、时间深度以及分布密度，更高度依赖于
数据的质量！

图像分类/生成

… 

文本分类/生成

… 

低维分布,常见于判
别式模型，建模P
（ output given
input ） 的 条 件 分
布函数。

高维分布,常见于生
成式模型，建模P
（observed data）
的分布函数。机械计算与概率模型：大模型的底层运行支撑是执行机械运

算的计算机（完成确定性的二进制运算）。我们在确定性逻
辑机器上构建了概率统计模型，使其表现出不确定性的输出。
本质上，模型的“不确定性”来源于数据驱动的概率算法，
产生的随机或令人意外的结果，是由于数据和模型的统计性
质，并非“无中生有”的自主创造。

统
计
建
模

U.A.T.保证神经网
络可以高精度逼近
概率分布函数

数据
驱动
近似
拟合

现实
世界
任务



判别式AI与生成式AI

• 优势：高准确性：在有充分标注数
据的情况下，判别式模型通常能达
到较高的预测准确率。较低的计算
资源需求。

• 优势：内容生成能力：能够高效生成新
内容。

• 挑战：生成内容不符合事实或预期，可
控性差；高计算资源需求。

33

Lenet-5 用于数字分类

1998年已实现超过99%准确率

幻觉
严重



Co-folding模型学到了蛋白-配体相互作用的物理吗？

来源： https://www.nature.com/articles/s41467-025-63947-5

研究问题：
AlphaFold3、RoseTTAFold All-Atom、等协同折叠
（Co-folding）模型在蛋白质-配体（protein-ligand）
对接（docking）预测任务上，在经典评估测试集上远超
经典对接后处理算法。
高精度是否意味着模型真正遵守氢键、电荷、位阻等物理
规律？还是主要在“背训练集”？

• 协同折叠模型在显著破坏口袋或配体物性的情况下，仍偏好将配体放回原训练分布中结合位点
• 破坏结合位点后，协同折叠模型预测出现多处明显位阻冲突，更像是在记忆“CDK2–ATP 模板”。

• 配体位姿往往由模板驱动的统计模式决定，而不是由局部氢键、电荷、位阻能量决定
• 协同折叠模型普遍氢键破坏（甲基化）不敏感，库仑定律失效（电荷反转不移动配体）

• 折叠模型预测高可能的结合位点和位姿，分子动力学预测可能性为0
• 对一些分子动力学推演概率为0的结合位姿和位点，协同折叠模型内部预测为高概率。

折叠预测模型不是“物理引擎”：这些模型“会对出
答案”，但尚未学会蛋白-配体相互作用的底层物理。
现有“黑箱”模型需要进一步强化物理先验。

结
论



生成式AI未必能完成好判别式任务
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GPT-4o
传统判别式模

型

参数规模 约130B 约10M

推理GPU类型
A100

（10W/单张）
RTX 3060 

（0.5W/单张）

推理成本
（1000个样本）

$1 -$5 $0.1

推理时间
（1000个样本）

50s 10s

微调训练GPU
类型

A100 RTX 3060

微调训练时间
（1000个样本）

数十小时 数十分钟

微调训练成本
（1000个样本）

$50 -$400 $1

判别式模型

约10M

RTX 3060 
（0.5W/单张）

$0.1

10s

RTX 3060

数十分钟

$1



“不是学方法和过程，而是学结果”

36

转述林惠民院士的观点

当前的AI（尤其以深度学习为
代表的机器学习）学到的是训
练数据中蕴含的结果模式，而
非人类解决问题的过程和方法。



当前的数据智能实现路径已呈现发展瓶颈，批评越来越多

37

GPT-5发布推迟 DeepSeek-R2“难产”
https://www.reuters.com/world/china/d
eepseek-r2-launch-stalled-ceo-balks-
progress-information-reports-2025-
06-26/

Grok-4“翻车”
https://medium.com/data-science-
in-your-pocket/grok-4-failed-
these-benchmarks-elon-lied-again-
412a78fcabf9

Meta收购了数据公司Scale AI
https://www.forbes.com/sites/janakirammsv/2025/06/23/meta-
invests-14-billion-in-scale-ai-to-strengthen-model-training/

https://openai.com/index/openai-acquires-rockset/ 数据定义了当前大模型能力的天花板！
OpenAI收购了数据公司Rocket

2025年，大语言模型发展“状况”频发，
数据重要性凸显。



国际上的一些专家观点

38

来源：
https://bayes.cs.ucla.edu/WHY/researchgate-
pearl_review_dec2018.pdf

Judea Pearl（2011年图灵奖得主）

“深度学习所有令人瞩目的
成就其实都只是曲线拟合”
（ All the impressive
achievements of deep
learning amount to just curve
fitting，2018）

Yan LeCun（2018年图灵奖得主）

“对当前的LLM不再感兴趣，需要新
一代架构来赋予模型对物理世界的理
解、长期记忆，以及更强的规划和推
理能力”（ I am not interested 
anymore in LLMs. I am more interested 
in next-gen model architectures, that 
should be able to do 4 things: 
understand physical world, have 
persistent memory and ultimately be 
more capable to plan and reason. 2025 ）

来源：https://www.ai-supremacy.com/p/is-
agi-a-hoax-of-silicon-valley

Christopher Manning（Stanford AI实验室现任主任）

“（大语言模型）更像是一个模拟物，
它只是根据所见过的大量文本及其中的
模式来铺陈文字，并不见得真正深入理
解了事物”（It still seems more like a 
simulacrum that lays down text based on 
all the text that’s written of the patterns 
it’s going to use. It doesn’s necessarily 
really understand thins deeply. 2025）
来源：https://www.youtube.com/watch?v=5Aer7MUSuSU
https://nlp.stanford.edu/~manning/talks/WWK-Understanding-and-
Intelligence-2025.pdf
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Sergey Levine
UC Berkeley Associate Professor

《柏拉图洞穴中的语言模型》

语言模型学习人类的知识和思维方式，但这些
知识就像洞穴墙壁上的影子，是人类智慧的间
接反映。它们并没有真正理解世界，其能力是
对人类认知的 “逆向工程”，而不是自主探索。

https://www.youtube.com/watch?v=5Aer7MUSuSU


Yoshua Bengio等的论文：思维链  可解释
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论文地址：https://www.alphaxiv.org/abs/2025.02

论文发现：大模型的思维链未必可信。两个证据：

• 在回答多项选择题时，重排选项会导致模型在高
达36%的情况下选择不同的答案，但其思维链从
未提及这种影响，而是始终合理化了其当前选择
的任何答案。

• 模型思维链的中间步骤包含错误，但仍然产生了
正确的最终答案。这表明，模型内部的推理流程
与思维链并不一致。



Yoshua Bengio等的论文：思维链  可解释
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论文地址：https://www.alphaxiv.org/abs/2025.02

论文发现：大模型的思维链未必可信。两个证据：

• 在回答多项选择题时，重排选项会导致模型在高
达36%的情况下选择不同的答案，但其思维链从
未提及这种影响，而是始终合理化了其当前选择
的任何答案。

• 模型思维链的中间步骤包含错误，但仍然产生了
正确的最终答案。这表明，模型内部的推理流程
与思维链并不一致。

Anthropic公司论文 - On the Biology of a Large 
Language Model（2025.03）：

    通过可视化模型Claude在完成算数加法时内部的推
断过程，发现：Claude依赖于复杂的启发式规则和模
式匹配完成加法，并非现实世界的加法算法。而模型输
出的思维链却表示模型利用了加法算法。

I added the ones (6+9=15), carried the 1, then added the 

tens (3+5+1=9), resulting in 95.

— LLM Claude



大语言模型“幻觉”不可避免
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OpenAI & 佐治亚理
工大学从数学角度证
明，即便模型经过校
准，在处理长尾知识
时仍不可避免地产生
幻觉，即生成语言上
看似合理、实则错误
甚至虚构的内容。

《Calibrated Language Models Must Hallucinate》，2024，STOC

LLM明明知道「汤姆·克鲁斯的母亲是Mary Lee Pfeiffer」，
但就是无法答出「Mary Lee Pfeiffer的孩子是汤姆·克鲁斯」

例1：逆转诅咒

来源：Lukas Berglund , Meg Tong, Max Kaufmann, Mikita Balesni, Asa Cooper Stickland,Tomasz Korbak,Owain 
Evans*, 《The Reversal Curse: LLMS Trained on“A IS B’, Fail to Learn “B IS A’》

例2：偶数相加得到奇数

问题:在y全偶数集合中，

多少子集加和为37?

正确答案：0（偶数相

加不可能出现奇数）

大模型经过复杂“思考”

得出4，缺乏推理能力 来源： Konstantine Arkoudas .“GPT-4 Can’t Reason”



Scaling Laws是否可持续？
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Ilya 认为，单纯依赖更大规模（scaling）
的预训练已接近边际收益递减。他强调，
当前模型在泛化、长期一致性与真实理解
上仍明显弱于人类，突破需要新的思想与
方法，而不是简单加参数、加数据。

因此，未来进展的关键在于新的训练范式
与学习机制（如更强的推理、持续学习、
与世界更深层次的对齐），而非继续线性
放大现有路线。

Demis Hassabis 
Google DeepMind CEO

“把算力和数据规模推到极限仍是通向 
AGI 的关键路径，但还需要 ‘一两项根
本性技术突破‘”
（ "The scaling of the current systems, we must 
push that to the maximum, because at the 
minimum, it will be a key component of the final 
AGI system," he said at the Axios' AI+ Summit in 
San Francisco last week. "It could be the entirety 
of the AGI system."）

Dario Amodei
The Anthropic CEO

换句话说，将所有东西都扩大规模会让AI变
得更好，无需采用任何新方法。“ 对我来说，
这是我这辈子所见到的最重大的发现。"

Ilya Sutskever
曾任OpenAI首席科学家、联合创始人

乐观 中立

悲观



大模型是否能学习世界的规律？
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重要工作：LeCun 的 JEPA / V-JEPA2

预测“表示”而非生成观测

JEPA（Joint-Embedding Predictive Architecture）不重建像素/词元，而是在
嵌入空间中用上下文去预测被遮挡或未来部分的表示，避免学习无关细节，获得
更抽象、可规划的状态表征。

从静态到时空的世界建模

V-JEPA 将 JEPA 扩展到视频，在时空块上做表示预测；V-JEPA2 进一步强化长时
一致性与不确定性建模，更接近可用于行动决策的动态世界模型。

反对“纯生成=世界模型”

该路线强调因果与语义抽象，认为仅靠自回归生成难以形成可泛化的世界模型，需
以表示预测为核心支撑具身智能与规划。

Lecun认为自回归模型（Autoregressive 
Models）有根本性缺陷：它们无法规划，
容易产生幻觉，且因为是线性生成，错误
会指数级累积。他曾著名地预言：“LLM 
是一条高速公路旁的出口匝道（Off-
ramp），通向死胡同。”

Yan LeCun
（2018年图灵奖得主）

AI 不应该学习“文本
的概率”，而应该学习
“世界的规律”。他主
推 JEPA 架构，建立世
界模型，理解物理常识，
才能通向 AGI。



大模型是否有空间能力？

44李飞飞和谢赛宁团队联合提出空间智能评测基准，共5000个问答对

“大模型在大小测量上接近或超过人类，

在空间变换、时空推理上远远落后于人类”

“Al‘s next frontier is Spatial Intelligence, a
technology that will turn seeing into reasoning,
perception into action, and imagination into
creation. But what is it? Why does it matter?
How do we build it? And how can we use
it?”     — — Fei-Fei Li

空间智能模型

生成性：创建具有几何和
物理完整性的一致3D环境

多模态：处理多样化输入
（视觉、文本、动作）以
预测完整的世界状态。

交互性：基于动作预测下
一状态，以理解因果关系

李飞飞



大模型不具备持续学习能力？
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Sutton 认为当前以大模型/LLM为代表的方法本质上是在模仿人类数据，而不是通过与世
界交互来学习世界本身，这条路线难以通向真正的通用智能。

他强调真正的智能必须来自持续的、目标驱动的、与环境交互的学习过程（强化学习），而
不是一次性离线训练的静态模型。

因此，真正的世界模型必须通过感知—行动—预测的闭环学习，在抽象表示空间中建模世界
动态，而不是生成文本或像素。

Sutton认为LLM是最大的bitter lesson

Richard S. Sutton
2024年图灵奖获得者

大模型主要依赖人类数据来学习“静态经验”。然而，人类数据供给已接近上限；若 AI 智能体希
望突破智能天花板，必须像人类和动物一样，在与环境的持续互动中生成“经验流”，并借助强
化学习实现真正的自主进化与能力跃迁。



大模型训练语料枯竭？
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图像 文本

非结构化数据 结构化数据

表格 时序

互联网广泛存在 大部分结构化数据来自行业，非公开！

当前，大语言模型的成功
依赖于人类长时间积累的、
在互联网上可公开访问的
庞大语料库，文生视频的
成功也依赖于互联网上存
在的海量视频。

AI发展科研机构Epoch  AI在
2024年的报告显示，人类公开
的高质量文本训练数据集约有
300 万 亿 Tokens ， 预 计 将 在
2026年—2032年消耗完这些
数据。



生成/合成数据是否可用/有效？
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模型自噬素乱(MAD):递归的诅咒

• 模型崩溃：原始内容分布的尾部消失

• 疯牛病：每代循环没有真实数据，降低质量和多样性

来源：论文《Self-Consuming Generative Models Go MAD》

来自生成数据的哈布斯堡诅咒:
人工智能的自我迭代漩涡

模型崩溃并非不可避免，问题源于用合成
数据递归替代真实数据进行训练。只要持
续保留并累积真实数据，合成数据就可以
被安全利用，模型性能也能保持稳定。

没有什么比生成模型更能体现数据自噬的问题了，如同哈布斯堡王朝，近亲繁殖生成的人像逐
渐显现遗传病，第一代模型生成的人像都很自然，而到了第九代我们就可以看出问题了。

当在递归生成的数据上进行
训练时，所有模型都会崩溃

来源：https://www.cnbc.com/2025/02/18/elon-musk-
xai-grok-3-model-release-ai-competition-.html

正面 反对

融合



高能耗模式带来可持续发展问题
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AI发展研究机构Epoch AI的报告显示，深度学习的前沿模
型的开销：
算力消耗（Flops）每年增长约4.7倍、电力消耗每
年增长约1.6倍。

相比算力开销为6.4* 10^26 FLOPs 的Grok4，GPT3的算
力开销为3.1* 10^23 FLOPs，GPT3的算力开销不到
Grok4的两千分之一，然而据估算，GPT3碳排放相
当于552吨CO₂当量，相当于125轮次往返北京-纽
约的飞机航班。

来源：https://www.cutter.com/article/large-language-models-whats-environmental-impact

国际能源署（IEA）2024年的研究报告表明：
• Google和Meta等公司大模型的训练算力开销仅

占大模型整体算力开销的20%-40%，而推断开
销超过整体算力开销的60%！（一次复杂的、长文
本的AI交互，例如输入和输出各约400词）可能消耗
1.03 kWh的电力，这足以点亮100W的灯泡超过10小
时） 来源：https://www.iea.org/energy-system/buildings/data-centres-and-data-

transmission-networks 来源：https://epoch.ai/data/notable-ai-models



电力危机和水资源紧张？
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1. 供需失衡： 1 次 AI 搜索能耗~ 10 倍 传统搜索 

(3.0 Wh vs 0.3 Wh) 。AI 数据中心的扩张速度远

超电网建设速度。Brad Smith 呼吁需要通过“政

策松绑”来加速电力基础设施建设，否则美国将面

临电力断供。

2. 自费账单：特朗普最近明确要求科技巨头必须为自

己的增量电力买单。 为了防止 AI 用电导致普通居

民电价飙升，数据中心被要求建设独立的发电设施

而非单纯挤占公共电网。

电力危机

• GPT-4 每生成一封 100 字的邮件，大约消耗 
500 毫升的水，这相当于一瓶标准的矿泉水。

• 如果你习惯每天发送 50 条提示(Prompts)，一
年下来消耗的水量足以供你洗38次舒适的 15分
钟淋浴。

• 据估算，ChatGPT 每月消耗约 11.74 亿加仑的
水，这相当于填满1,780 个奥运会标准游泳池。

水资源隐忧

https://www.goldmansachs.com/insights/articles/AI-poised-to-drive-160-increase-in-power-demand

https://www.omnicalculator.com/ecology/ai-water-footprinthttps://apnews.com/article/ai-data-centers-microsoft-brad-smith-trump-3c6988c44455d34c0e8db6dd63fdfd57



AI带来新的伦理、法律和社会问题
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• 亚马逊自助出版系统Kindle Direct Publishing允许用户在亚马逊上自行出版和
销售书籍，审核过程简单快捷，版税收入丰厚，这也使人工智能生成书籍在亚马
逊上泛滥，涉及传记、食谱、科普书籍、旅游指南等。

• 独立作者Caitlyn在推特上表示，亚马逊青少年和成人当代言情小说电子书畅销
榜前100名中，只有19本是真正由人写的书籍，其余都由人工智能生成。

• 警示：如何保障内容质量、维护创作和阅读价值？如何维护著作权？
来源：Vice Media. AI-Generated Books of Nonsense Are All Over Amazon’s Bestseller Lists. (2023-06-28). 

人工智能生成书籍在亚马逊自助出版系统泛滥

• 2023年9月，《冰与火之歌》作者乔治·马丁等17位作
家向美国纽约联邦法院提起诉讼，指控OpenAI“大规
模、系统性地盗窃”，侵犯版权。

• 2023年12月，美国《纽约时报》指控OpenAI和微软
未经授权，将时报文章用于训练ChatGPT，要求其删
除训练数据，称侵权可能造成数十亿美元损失。

• 2024年1月，普利策奖得主泰勒·布兰奇等11位美国作
家提起诉讼，指控OpenAI和微软滥用其书籍训练
ChatGPT，希望获赔偿，要求停止侵犯版权。

• 警示：大模型训练数据中“侵权”问题是普遍现象，是
否允许？如何界定？

来源：
1. Los Angeles Times. John Grisham, George 
R.R. Martin and other authors sue OpenAI 
for copyright infringement. (2023-09-20). 
2. The Associated Press. The New York 
Times sues OpenAI and Microsoft for using 
its stories to train chatbots. (2023-12-28). 
3. Reuters. Pulitzer-winning authors join 
OpenAI, Microsoft copyright lawsuit. (2023-
12-21). 

ChatGPT的“侵犯版权”风波

全美42位州总检察长签署信函

发件人： 全国总检察长协会（NAAG）及
42位签署的州/地区总检察长
日期： 2025年12月9日
事由： 对生成式人工智能（GenAI）软件
产生的阿谀性（Sycophantic）和妄想性
（DeIusionaI）输出，以及对儿童构成威
胁的AI互动的严重关切。

一、谄媚且妄想的生成式AI对公众，包括
儿童构成了危险。
• 生成式AI的输出与许多悲剧和现实世界的伤

害有关；AI拟人化危险示例；对儿童的特定
威胁；

• 数据佐证： 72%的青少年报告曾与AI聊天互
动；39%的5-8岁儿童家长报告孩子使用过AI；
72%的家长对AI对孩子的影响表示担忧。

二、生成式人工智能开发者必须采取更有
力的措施，防止生成式人工智能产品产生
有害输出
三、需要额外的防护措施（16项）
四、保护公众

Anthropic公司与作者群体诉讼案件

• 2024年8月，三位作者在美国加州联邦法院提起诉
讼，指控美国Anthropic公司非法使用盗版书籍来
训练大语言模型，涉及约50万部已出版作品。

• 2025年9月5日，Anthropic公司与提起版权侵权诉
讼的作者们达成和解，同意向作者们支付至少15亿
美元。



AIGC有可能污染人类知识体系
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• 生成式人工智能推进内容生成方式的重
大变革，应用前景广阔！

• 大语言模型在内容生成的模态和范围等
方面实现前所未有的突破，具有内容生
成速度快、涉及知识面宽的特征，短时
间内就能生成具有高质量语法的文本。

• 依赖当前技术途径的大模型技术如果被广泛应用，将会打破人类主导
的知识发现、验证和传播秩序。

• 在大模型生成内容“语法正确”的表象下，许多错误虚假内容与真正的知
识混杂在一起，更容易让人难以辨别而采信。

• 相较于互联网时代的自媒体信息发布，大模型生成内容的叙述结构、语法、
逻辑等都更为完备，难以依靠人们基本的逻辑思维和知识基础进行判断。

• 更严重的是，由于生成速度极快，知识面广、数量庞大，大模型生成内容
也不可能均由人类专家鉴别和验证。

• 如果被人们采信，日积月累，将会污染人类经过长期历史积淀和演化而形
成的知识体系。 51

根 据 S E O 公 司
Graphite的一份新报
告，网络上关于人工
智能（AI）的文章数
量略高于50%，该报
告分析了2020年1月
至2025年5月期间发
布的65,000个网址。

来源：PC Magazine：Slop Central: More Than 50% of ArticlesOnline Are Now 
Al-Generated

现在网上超过50%的文章是AI生成的

来源：PC MAGZINE：Slop Central: More Than 50% of Articles Online Are Now AI-
Generated（https://www.pcmag.com/news/slop-central-more-than-50-of-articles-
online-are-now-ai-generated）

2026-01-13

https://www.pcmag.com/news/slop-central-more-than-50-of-articles-online-are-now-ai-generated


AIGC有可能污染人类知识体系
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• 生成式人工智能推进内容生成方式的重
大变革，应用前景广阔！

• 大语言模型在内容生成的模态和范围等
方面实现前所未有的突破，具有内容生
成速度快、涉及知识面宽的特征，短时
间内就能生成具有高质量语法的文本。

• 依赖当前技术途径的大模型技术如果被广泛应用，将会打破人类主导
的知识发现、验证和传播秩序。

• 在大模型生成内容“语法正确”的表象下，许多错误虚假内容与真正的知
识混杂在一起，更容易让人难以辨别而采信。

• 相较于互联网时代的自媒体信息发布，大模型生成内容的叙述结构、语法、
逻辑等都更为完备，难以依靠人们基本的逻辑思维和知识基础进行判断。

• 更严重的是，由于生成速度极快，知识面广、数量庞大，大模型生成内容
也不可能均由人类专家鉴别和验证。

• 如果被人们采信，日积月累，将会污染人类经过长期历史积淀和演化而形
成的知识体系。 52

根 据 S E O 公 司
Graphite的一份新报
告，网络上关于人工
智能（AI）的文章数
量略高于50%，该报
告分析了2020年1月
至2025年5月期间发
布的65,000个网址。

来源：PC Magazine：Slop Central: More Than 50% of ArticlesOnline Are Now 
Al-Generated

现在网上超过50%的文章是AI生成的

来源：PC MAGZINE：Slop Central: More Than 50% of Articles Online Are Now AI-
Generated（https://www.pcmag.com/news/slop-central-more-than-50-of-articles-
online-are-now-ai-generated）

2026-01-13

2025年3月7日，国家互联网信息办公室、工
业和信息化部、公安部、国家广播电视总局联
合发布《人工智能生成合成内容标识办法》
（2025年9月1日起实施）。

• 建立健全主动披露和标注制度

• 建立涵盖大模型开发者、创作者、使
用者的标注责任机制

• 鼓励多条技术路线推进大模型生成内
容标注技术研发

• 完善大模型内容审核制度规范和检测
技术研发

• 推进相关标准和规范制定并国际化

https://www.pcmag.com/news/slop-central-more-than-50-of-articles-online-are-now-ai-generated


AI对宏观经济影响多大？
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Daron Acemoglu
（2024年诺贝尔经济学奖得主）

“市场普遍预测 AI 将在未来十年推动全球 GDP 翻
倍或带来每年数万亿美元的增长，而 Acemoglu 的
测算则显示：未来十年，AI 对全要素生产率的累计
贡献率预计不超过 0.66%，对 GDP 的总提升幅度
预计不足 0.93%。这一数据表明，AI 对经济增长的
实际拉动将是温和且渐进的 (Modest)，而非颠覆性
的结构变革。
（ Using existing estimates on exposure to AI and 
productivity improvements at the task level, these 
macroeconomic effects appear nontrivial but modest—
no more than a 0.66% increase in total factor 
productivity (TFP) over 10 years. ）

Acemoglu 的分析基于霍尔顿定理（Hulten's Theorem），即一

项技术对宏观经济的贡献，等于其节约的平均成本与其所覆盖任务

的经济占比之乘积。据测算，AI 在未来十年内可显著节约成本的任

务仅占约 4.6%，其余任务仍需人类主导，这从根本上限制了 AI 对

宏观经济增长的提升幅度。

AI的宏观经济效益存在明显边界，并可能加剧资本与劳动间的收

入分化，并催生出如深度伪造等负面社会价值的活动。



千亿基建产业投资能否回本？
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1. 成本悖论：AI 太贵了，根本做不到“降本”

历史上的技术革命（如互联网、Uber）之所以成功，是因

为它们提供了更便宜的解决方案（例如：发邮件比寄信便

宜，Uber 比出租车便宜）。但 AI 恰恰相反，使用 AI 模

型的成本（芯片、电力）远高于它试图替代的廉价劳动力。

2. 能力质疑：AI 缺乏解决复杂问题的能力，目前仅限于

编码等窄领域。

AI 本质上只是‘基于历史数据训练的模型’，缺乏解决复

杂问题所需的‘认知推理 (Cognitive Reasoning)’。人

类的核心价值在于处理‘异常值 (Outliers)’和‘细微差

别 (Nuance)’，这是 AI 难以模仿的，因此它无法摆脱对

人类监督的依赖。

Covello 是高盛集团首席分析师，华

尔街知名的科技怀疑论者（曾成功预

言了半导体泡沫的破裂），认为当前

AI极其昂贵且无法解决真正复杂的推

理问题，存在根本性的经济学悖论。

基础设施投入（Capex）与实际应用营收（Revenue）严
重倒挂，行业难以实现收支平衡。

红杉资本 (Sequoia) 测算，行业每

年需赚回 6000 亿美元才能覆盖算

力成本，目前营收规模远未达标。

NVIDIA 的数据中心年化收入预测值并乘以 2，以反映 AI 数据
中心的总拥有成本（其中 GPU 约占总成本的一半，另一半包括
能源、建筑、备用发电系统等）。
随后 再乘以 2，以反映 GPU 终端用户（例如通过 Azure、AWS 
或 GCP 购买 AI 计算资源的初创公司或企业）所需实现的 50% 
毛利率。

https://www.goldmansachs.com/insights/top-of-mind/gen-ai-too-much-spend-too-little-benefit https://sequoiacap.com/article/ais-600b-question/



AI等于铁路、电力基础设施？

55

这个比喻掩盖了 AI 资产与传统基建（铁路/电力）的关键差异：

铁路/大坝/光缆 使用寿命长达 

30-50 年但H100/B100 等芯片

在 3-4 年后性能将落后数倍，

经济价值几乎归零。

资产折旧

铁路/电力/互联网 是一次性高投入，

后期使用成本极低；但AI即使基础设

施建好了，每一次“生产”（推断）

依然需要消耗昂贵的电力和算力。

边际成本
我 们 正 在 建 造 数 以 百 万 计 的 

GPU“工厂”，但除了写代码和辅

助写作，目前并没有足够的下游需

求来消化这些产能。这与2000年左

右的光缆泡沫类似。

产能过剩

https://www.ft.com/content/0e768bcf-0793-4b6f-bc63-
468bffc7ed48?utm_source=chatgpt.com

https://www.reuters.com/commentary/breakingviews/ai-boom-is-infrastructure-
masquerading-software-2025-07-23/?utm_source=chatgpt.com

https://www.forbes.com/sites/danrunkevicius/2025/03/24/is-the-ai-boom-headed-
for-its-dark-fiber-moment/?utm_source=chatgpt.com

Brookings（布鲁金斯学会）

评论把今天的 AI 基础设施比作 

19世纪的铁路——两者都是资

本密集型、网络式的基础设施，

其价值不只是自身，而是别人

可以在其基础上构建更多价值。

当前 AI 热潮的最大风险不在

于算法是否有效，而在于美

国经济和资本市场高度绑定

于 NVIDIA 等单一算力供应

商的增长预期之上。正如文

章 所 言 ： “ The U.S. is

becoming an Nvidia-state.”
https://www.brookings.edu/articles/openai-floats-
federal-support-for-ai-infrastructure-what-

should-the-public-expect/

https://www.theatlantic.com/technology/
2025/10/data-centers-ai-crash/684765/



OpenAI 走向巅峰或者破产？
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1. 财务失控： 预计 2026 年将烧掉 170 

亿美元现金；2025 年上半年 OpenAI

的推断成本已超过营收。

2. 护城河消失：Google 的 Gemini 3 

模型在多项指标上已超越 GPT-5.1，

OpenAI 失去了绝对的技术统治力；

在欧洲等关键市场，ChatGPT 的消费

者订阅增长已出现停滞迹象。

3. 传统科技公司模式靠拢：为填补资金

黑洞，OpenAI 将于 2026 年在 

ChatGPT 中植入广告。

2026 是 OpenAI 的生死关键年

https://eu.36kr.com/en/p/3624813808157699



AI泡沫论及其崩盘风险？
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经济学家Goldfarb和Kirsch评估技术泡沫的四个关
键因素，并认为AI在每一点上都高度符合

Goldfarb和Kirsch评估科技泡沫的框架考虑四个主要因素：不确定性

的存在、纯粹的业务公司、新手投资者以及围绕商业创新的叙事……在

0到8分的量表中，AI是8分。

Uncertainty不确定性
AI的长期商业模式、法律风险（如版权

诉讼）等都极不明确。一些主要公司

（如OpenAI、Anthropic）仍在巨额

亏损，且一项MIT研究指出95%采用生

成式AI的企业并未从中获利。

Pure Plays“纯粹业务”公司

纯粹业务公司是指其命运与某项特定创

新的成功与否紧密捆绑的公司。根据评

估框架，当一个行业出现大量纯粹业务

公司时，它更有可能过热并产生泡沫。

Novice Investors新手投资者 Great Narrative 宏大叙事

大批初入市场的散户投资者正通过交易

平台涌入AI相关股票，而由于AI是全新

领域，所有投资者在某种程度上都是

“新手”，没有人知道它将如何发展。

https://www.wired.com/story/ai-bubble-will-burst/

与人工智能相关的支出如今对美国
GDP增长的贡献已超过所有消费
者支出的总和。

如果因为AI公司未能兑现承诺而导
致科技股下跌...将导致金融损失蔓
延至养老基金、共同基金、保险公
司和普通投资者

如果AI公司兑现了其巨额投资，可
能意味着创造出一种...消灭无数工
作岗位的技术...；如果它们失败了，
也可能引发前所未有的金融动
荡。

无论AI公司成功（实现超级智能，导致大规
模失业和经济震荡）还是失败（投资泡沫破
裂引发金融海啸），都可能对社会造成巨大
痛苦和混乱。

投入与产出脱节

两种灾难性结局

这些投资中隐含了大量的风险。数据中心老化速度极快，与
运河、铁路甚至光纤电缆这些更持久的基础设施形成鲜明对
比。随着英伟达及其竞争对手推出新一代尖端人工智能硬件，
这些建筑内部的许多芯片在短短几年内就会过时。与此同时，
目前扩大聊天机器人规模所带来的回报正在递减。每一款新
人工智能模型的提升效果正在变得越来越小，这使得硅谷通
过烧钱来实现超强人工智能的想法日益显得站不住脚。

访问时间：2026.1.21

行业领袖们持续宣扬着这样一个无可匹

敌的叙事：“通用人工智能很快就能胜

任人类的所有工作，并将开启一个我们

仅能初步想象的超能技术时代。”

数据中心支出与经济其他领域之间
的巨大差距。人工智能领域的历史
性投资与其相对微薄的收入之间存
在巨大差异。

四个
因素



正确认识AI的现状及其角色

58

关于“自主智能”：
• AI完全自主的说法更多是科幻憧憬，是科幻电

影中赋予机器的“人格”。

• 现有技术路径下，并不存在真正意义上的“自

主智能”，AI不能自行产生主观意图或目标，

其行为仍来源于人类预先的设计和数据驱动。

“拟人化”叙事已成为AI界常态：
• 把描述人类思维和智能的术语用于AI，诸如“理

解 ” “ 思 考 ” “ 意 识 ” “ 心 智 ” 甚 至 “ 硅 基 生

命”“数字员工”等，既误导公众，也导致错误的科

研追求，如以替代人类自身认知能力为目标的科研。

• 通用人工智能、超级人工智能：目标为何？

• 2024年诺贝尔经济学奖得主、MIT教授达龙•阿西莫格鲁（Daron Acemoglu）和西蒙• 约翰逊（Simon

Johnson）著作《权力与进步：我们在技术与繁荣上的千年斗争》：目前AI的发展已经误入歧途，许多算法的

设计是尽可能地取代人类，“但技术上取得进步的方式是让机器对人类有用，而不是取代人类”。

• 人类的认知能力是人类成为地球主人的根本：由于人类基于归纳和演绎的独特认知能力，加上语言工具的使用，

可以相互交流、汇聚群智，使得人类能够成为地球的主宰。

• 我们可以接受机器在感知智能方面超越人类，但在认知领域，人类的主体地位必须坚守！

何为智能化？
• 本质上应该是AI-powered，AI化。

• 不能因为简称，忘了“人”才是地球上真正的
智能体！

• 一个例子：大多数设计工作均是人类的智力性
创造性活动，是智能的体现，如果将计算机辅
助设计或AI设计称为“智能设计”，那么，人
类的设计算什么？



目录
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一、概念辨析

二、历史回顾

三、发展现状

四、未来展望



积极拥抱并用好当前的AI

60

基于深度学习的数据智能正在发挥广泛的赋值赋能作用，对各个学科、领域带来新
的发展视角，甚至是颠覆性的影响。以软件学科为例：



积极拥抱并用好当前的AI

61
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预 训 练 + 精 调 （ fine tuning ） 获 得 的 大 语 言 模 型 ， 其 能 力 本 质 上 是 基 于 数 据 归 纳 的 推 断
（inference），当前其最大的问题是“幻觉”。一方面，需要探讨如何不断提升模型自身的准确性
和可信性，另一方面，需要通过软件工具构建大模型系统，提升可靠性。

如何用好大语言模型？

路径一：
• 以大语言模型作为核心模块，结合检

索、校验、计算、推理等辅助工具模
块，形成一个更可靠的AI系统。
• 将LLM与检索模块结合的RAG

（Retrieval Augmented 
Generation，检索增强生成）；

• 通过CoT（Chain of Thought，思
维链）让模型分步推理，以提高准确
性、可信性；

• 调用其他验证过的“计算”“推理”
模块。

• 面向具体任务，围绕大模型构建代理
（Agent）。

大模型

数据库/
知识图谱

+？？
？

检索

校验

计算

路径二：
• 构建专门的知识库或知

识图谱来沉淀经过验证
的推断。形成知识的不
断累积。
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预 训 练 + 精 调 （ fine tuning ） 获 得 的 大 语 言 模 型 ， 其 能 力 本 质 上 是 基 于 数 据 归 纳 的 推 断
（inference），当前其最大的问题是“幻觉”。一方面，需要探讨如何不断提升模型自身的准确性
和可信性，另一方面，需要通过软件工具构建大模型系统，提升可靠性。

如何用好大语言模型？

路径一：
• 以大语言模型作为核心模块，结合检

索、校验、计算、推理等辅助工具模
块，形成一个更可靠的AI系统。
• 将LLM与检索模块结合的RAG

（Retrieval Augmented 
Generation，检索增强生成）；

• 通过CoT（Chain of Thought，思
维链）让模型分步推理，以提高准确
性、可信性；

• 调用其他验证过的“计算”“推理”
模块。

• 面向具体任务，围绕大模型构建代理
（Agent）。

大模型

数据库/
知识图谱

+？？
？

检索

校验

计算

路径二：
• 构建专门的知识库或知

识图谱来沉淀经过验证
的推断。形成知识的不
断累积。• 印刷术的发明为知识的记载和传播提供了有效工具，

而图书馆则是人类知识积累和分享的基础，是人类文
明史上的重要里程碑！

• 计算机和互联网的出现，实现了知识的数字化，极大
扩展了知识传播分享的广度和效率。

• 大语言模型将海量知识“压缩”为一个“动态知识
库”，并以灵活的交互方式供用户“按需”使用。它
不仅存储信息知识，还能根据需求动态生成答案、分
析和综述。是新一代的知识基础设施。



AI研究的多样性正在丧失
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经验主义+显式象限(III) 理性主义+显式象限(I)

经验主义+隐式象限(IV) 理性主义+隐式象限(II)

连接主义AI-神经网
络 / 深度学习

带先验的贝叶斯模型 / 概率图
模型（PGM）(1980s~至今)

在神经网络中嵌入先验结
构的混合方法  （现代）

归纳逻辑程序设计（ILP,1990s）

决策树 / 规则学习 (1980s-1990s)

部分专家系统（机器学习规则）

符号主义-基于逻辑推理的 AI  (1950s)

专家系统   
(1980s)知识图谱 + 逻辑推理（基于先验构建）

1950s-
1980s

1980s-
2000s

1980s-至今现代

知识显式表示

知识隐式表示

归
纳
获
得
知
识

演
绎
获
得
知
识

1956年达特茅斯会议七大核
心问题——包括自动计算机、
语言、神经网络、计算规模理
论、自我改进、抽象化、随机
性与创造性。 

当前语境下的AI已经
失去了研究的多样性！

AI≈机器学习≈深度学习

达特茅斯会议AI的主要目标：
模拟人类的高级智能。 

符号主义   连接主义   行为主义

数据智能是否是人工智能发展的唯一路径？



AI研究的多样性正在丧失
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重述“对当前AI热潮的几点冷思考”，
2024中国图灵大会



人工智能未来发展需要跨学科

66

脑科学在神经元活动、脑区功能

及其协同机制等方面取得重要进

展，揭示了学习和记忆的生物学

基础，特别是突触可塑性在信息

处理中的关键作用，以及前额叶

皮层、海马体等脑区在认知功能

中的核心地位。

脑科学

心理学对情绪、注意力与社会交互

的研究也表明，情感因素对决策和

记忆具有深远影响，而镜像神经元

的发现则进一步深化了我们对共情

与社会行为的理解。 

心理学

神经元 突触 脑区

探寻

人工智能的

智能产生机理
   的方法启示

变化条件

情绪

物理实验设计原则

借助自然科学（如物理学）的

实验方法对大模型能力的涌现

机制进行解释。 

自然科学

注意

感知

记忆

决策

从神经科学、心理学到其他自然科学，不同学科也许可为理解和推动人工智能发

展提供丰富多元的视角。

变量控制 重复性

发现通用规则



符号化的重要性
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• 从古希腊的先哲，到科学革命以后的科学家，在努力探索
了解自然的过程中，一直在追求为世界建模，而且是采用
“符号化”的方式，包括使用自然语言、图形、数学公式、
编程语言等。

• 唯如此，才能实现知识的交流和传承！

• 基于感知数据（音视频等）的学习去建模世
界固然重要，当前的“世界模型”“空间智
能”“端到端”等概念突显了人们对此的关
注，但是，模型必须和符号语言建立锚定
（grounding）关系，否则，只能用于机器
去感知、操纵环境，无益于人类对世界的了
解。

• 动物也具有感知和学习特定规律的能力，但由
于缺乏语言或符号系统，它们无法将经验上升
为抽象知识，也无法将所学“交流”给同伴。

符号化是知识沉淀与传播的关键

• 不论基于符号体系建模世界在能力上有多么不足
（理论上决定于“哥德尔不完备性定理，1931年”），也是
我们无法避开的、甚至是唯一可以采用的路径！

”我们必须知道，我们必将知道“
David Hilbert（1862-1943）法国数学家

• 人类社会历经漫长发展历史，构建起知识“发现—验证—传
播”的一套规范的知识体系和制度。

• 人类知识主要依靠各领域科学家、专家学者的创新发现获得，并
以语言文字的形式记录并呈现，通过各类有效的制度，包括学术
界、出版界的共同把关，保障知识的准确性和可信度，并经过长
期的实践检验，逐步形成人类知识体系。



下一代的AI，连接主义和符号主义的融合？

68

至少是我个人的期望！期待符号主义的回归，回归达特茅斯会议的“初心”：让机器模拟人
类的“高级智能”。

Marvin 
Minsky 
（1927-2016）
首个AI领域图灵
奖得主，1969
AI奠基人之一

《The Society of Mind》
《心智社会》，1986

“究竟是什么神奇的诀窍使我们变得智能？
诀窍就是根本没有什么诀窍。智能的力量源
于我们广泛的多样性，而非任何单一的、完

美的原则。”(“What magical trick 
makes us intelligent? The trick is that 

there is no trick. The power of 
intelligence stems from our vast 

diversity, not from any single, perfect 
principle.”)

——《心智社会》，第308页



再次强调AI的角色
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• AI的角色：过去是工具，无论是现在还是未来，无论它发展到多么强大，仍然应该定位于
“人类的工具”！帮助我们提升工作效率和质量。不能脱离掌控，更不能主动“让位”！

摘自林惠民院士
“计算 智能 安
全”，2024中
国计算机大会



谢谢！
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