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生成式人工智能的研究现状和发展趋势
车璐 1，张志强 2，周金佳 3*，李磊 3

摘要 随着ChatGPT的问世，生成式人工智能研究在文本、图像和视频等多模态信息处理领

域取得了突破性的进展，引起了广泛的关注。梳理了生成式人工智能的研究进展，并探讨了

其未来发展趋势。具体包含 3个部分：一是从自然语言模型、图像与多模态模型回顾生成式

人工智能的发展历程和研究现状；二是探讨生成式人工智能在不同领域的应用前景，主要聚

焦内容交流、辅助设计、内容创作和个性化定制4个方面；三是分析了生成式人工智能面临的

主要挑战及未来的发展趋势。
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1 生成式人工智能的历史和现状

生成式人工智能（artificial intelligence generat⁃
ed content，AIGC），其核心是利用人工智能技术生

成和编辑各种类型的内容，如文字、语音、音乐、图

像、视频等。在当前数字世界和物理世界加速融合

的大背景下，AIGC重塑了数字内容的生产和消费

模式。2018年，由人工智能（Artificial Intelligence，
AI）创作的肖像画在纽约佳士得拍卖会上拍出了

43.2万美元的高价，成为世界上首个出售的人工智

能艺术品，引发各界关注。

AIGC的模型大致可分为 2大类。一类是自然

语言模型，即输入和输出的内容均为自然语言描

述，例如，输入是一段文字，要求写一段故事或者是

一个对话系统，输出也是一段文字，输出满足指令

要求的一段文字，或者是和输入的文字进行对话。

另一类是图像和多模态模型，即输入和输出是跨模

态的，例如，输入文字输出视频，输入图片输出文字
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等。更进一步地，输入和输出都可以是多模态的，

例如，输入文字加图片，输出一段视频序列和语音。

这里的输出可以是重新生成的内容，也可以是对输

入的编辑和修改。

1.1 自然语言模型

在AI生成内容的早期，不同领域，如自然语言

处理（natural language processing，NLP）和图像生成

领域之间，没有太多的重叠。在NLP领域，最初是

使用N-gram朴素语言模型[1]，学习单词分布，通过

前一个字符来预测下一个字符。因为该模型记忆

能力有限，所以无法生成超过一定长度的连贯文

本。相比之下，基于神经网络语言模型能够生成较

长的连贯文本。用于建模语言的第 1类神经网络

是循环神经网络（recurrent neural networks，RNN）[2]，

RNN逐个阅读单词，同时更新思维状态，使得该模

型具备短期记忆。由于RNN存在着短期依赖瓶颈

问题，长短期记忆网络（long-short term memory，
LSTM）[3]被挖掘出来并用于长文本生成任务之中。

在理论层面，LSTM可以实现长时间记忆。然而，在

具体的实践中，经过几十到 100个词后，该模型就

开始偏离主题。为了解决这一问题，一种基于注意

力机制的新型神经网络结构 Transformer[4]在 2017
年被提出，同时受到了广泛关注。该架构的并行化

处理使其能够充分利用图形处理单元（graphics
processing unit，GPU）。此外，该结构在设计层面上

允许不断地堆叠编码器或解码器结构，使得整个网

络结构能够变得更为复杂，这为后续大语言模型的

出现奠定了基础。

自 2018年以来，基于 Transformer架构，大语言

模型开始逐步涌现，其中最著名的当属Google的来

自 Transformer的双向编码器表示（bidirectional en⁃
coder representations from transformer，BERT）模型[5]

和 OpenAI的生成式预训练（generative pre-train⁃
ing，GPT）系列模型，其包括OpenAI于 2018年率先

提出的GPT-1模型[6]，约有 1.2亿个参数。紧接着，

Google于 2019年提出了 BERT模型，约有 3.4亿个

参数，其整体性能优于GPT-1。随后，OpenAI迅速

提出了GPT-2模型[7]，拥有的参数量高达 15亿，并

在 40 GB的文本上进行了训练，实现了性能的进一

步提升。之后，为实现更为优异的性能，OpenAI于
2020年提出GPT-3模型[8]，该模型具有 1750亿个参

数，其性能足以碾压之前的GPT-1、BERT和GPT-2
模型。然而，由于缺乏有效的引导，GPT-3模型在

生成文本内容时常常会出现一些不令人满意的

结果。

为解决这一问题，OpenAI提出了 InstructGPT
模型[9]，具体通过人类反馈强化学习（reinforcement
learning from human feedback，RLHF）机制引导模

型生成符合预期的内容结果。基于 InstructGPT模
型，OpenAI于 2022年推出了 ChatGPT[10]，带来了

AIGC面向大模型时代的浪潮。紧接着，OpenAI在
2023年提出了GPT-4[11]，其参数量高达到 1.8万亿，

整体性能令人惊叹。这些模型擅长文本理解，在文

本分类、实体检测和问题回答等能力上具有卓越的

表现。同时，其他新兴的大模型，如 Sora，也为

AIGC领域带来了新的视角，Sora模型通过其独特

的架构和进阶的多模态处理能力，进一步拓宽了自

然语言处理的应用范围。2024年，一些新的突破

性研究工作进一步推动了NLP领域的发展。例如，

Ding等[12]提出了新的高效微调方法，极大地减少了

大模型的资源需求，并提高了大语言模型的适应

性。Wu等[13]对持续学习在NLP中的应用进行了深

入探讨，提出了自然语言处理未来可能的发展方

向。NLP模型发展历程如图1所示。

图1 NLP模型发展历程
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从上述发展历程来看，AIGC在自然语言模型

的发展已经正式进入大语言模型（large language
model，LLM）时代。AIGC除了在自然语言模型上

取得了突飞猛进的进展之外，在图像和多模态领域

也取得了许多重大的突破性进展。

1.2 图像生成模型和多模态模型

在计算机视觉领域，传统的非深度学习图像生

成算法大多使用纹理合成和纹理映射等技术。

2012年，AlexNet的提出使得深度学习方法再一次

回归到科研人员的视野之中[13]。基于深度学习，在

图像生成领域中所有类型的图像生成模型都旨在

学习训练集的真实数据分布，从而可以进一步产生

具有一些变化的新数据。然而，由于无法学习到确

切分布，所以现有的方法只能试图获得与真实数据

分布尽可能相似的分布模型来生成图像。其中，一

种常用和有效的生成图像的方法是变分自动编码

器（variational autoencoder，VAE）[14]，VAE旨在最大

化数据对数似然下界来学习，它既能学习生成模型

又可以推理模型。2014年 12月，图像生成领域出

现了一个具有里程碑意义的网络结构——生成对

抗网络（generative adversarial networks，GAN）[15]。

GAN包含一个生成器和一个判别器，生成器模型

用于学习捕获数据分布，判别器模型用于判别样本

是来自真实的数据分布还是生成器模型分布。

GAN的核心是旨在实现生成器和判别器之间的对

抗平衡，从而让生成器模型能够生成高质量的图像

结果。GAN被提出之后，在各个领域都得到了广

泛应用，其中最具代表性的结构是 StyleGAN系

列[16-18]，其核心思想是风格调制，整个网络先将先

验噪声映射到一个新的隐空间中，映射后的隐变量

输入到生成器的多层次中，通过规范化层注入到生

成过程，使模型在生成高质量图像基础上，做到层

次特征可控。如生成人脸时，低层次控制是不同五

官或人脸特征生成，高层次特征决定生成颜色。

StyleGAN因其具有良好的可控性常被用于风格迁

移或图像编辑任务之中。除了基于VAE和GAN结

构之外，随着 Transformer架构的出现，在图像生成

领域涌现了一批基于 Transformer的生成方法。

2020年，Vision Transformer（ViT）[19]和 Swin Trans⁃

former[20]通过将 Transformer架构与视觉组件相结

合，实现了高质量的图像生成效果。此外，在图像

生成领域，扩散（Diffusion）模型[21]的引入实现了优

质的图像生成效果，并开辟了图像生成的新方式。

受益于 Transformer和扩散模型的出现，AIGC
在多模态模型上也取得了许多重大突破。2021年
1月，OpenAI发布文本合成图像模型DALL-E[22]，其
卓越的生成效果令人感到震惊。同年，对比语言图

像预训练（contrastive language-image pre-training，
CLIP）模型[23]问世。CLIP是一种结合了视觉语言模

型 ViT和 Transformer的多模态模型。它通过接收

大量文本和图像数据进行训练，在预训练过程中结

合了视觉和语言知识，实现了文本作监督信号训练

可迁移视觉模型。由于CLIP在图像和文本处理上

的强大能力，后续的许多多模态模型均与 CLIP模
型进行结合，从而实现了优异的结果。之后，

DALL-E2[24]和 DALL-E3[25]分别于 2022 年 4 月和

2023年 10月发布。DALL-E2和DALL-E3只需要

寥寥几句文本就可以生成超高质量的全新图像，将

文本生成图像的逼真度和语言理解度提到了新的

高度。除了DALL-E系列之外，Stable Diffusion[26]和
Midjourney[27]也相继被推出，且生成效果广受好评。

此外，基于Diffusion模型，AIGC在视频合成领域也

取得了显著进步。Gen-2[28]和 Pika[29]已经可以生成

连贯的视频，但生成视频的质量和运动多样性还有

待提高。在生成视频领域，目前最先进的模型是

2023年 12月发布的 I2VGen-XL[30]，它通过优化最

初的 600个去噪步从而实现了具有时间和空间一

致性的高清视频生成结果，视频分辨率可以达到

1280×720。图 2总结了基于VAE、GAN和Diffusion
生成模型的发展过程。

2 生成式人工智能的过程与应用

前景

受益于计算资源和数据量的快速增长，AIGC
算法在文本、图像和多模态信息处理方面均取得了

令人瞩目的成就，这极大促进了AIGC在各个行业

的应用落地。AIGC代表着人工智能领域的前沿技
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术，正在以前所未有的速度转变人们的工作方式、

创意过程和日常生活。

2.1 AI的学习过程

2.1.1 AIGC的学习过程

AIGC的学习涉及到深度神经网络中的生成对

抗网络（GAN）、变分自编码器（VAE）等技术。这些

模型通过竞争学习过程，其中一个生成模型致力于

创建越来越真实的数据，而另一个判别模型致力于

更好地区分真实数据与生成数据。它们的共同目

标是提高生成模型在未见数据上的泛化能力。此

外，AIGC的训练不仅需注意数据量的大小，更需考

量数据质量与多样性以及模型的训练策略和正则

化技巧，以防模型过早地陷入局部最优而损失泛化

性能。

2.1.2 传统AI的学习过程

传统AI的学习通常依赖于大量标记数据集，

采用监督学习算法，通过反复迭代来降低模型预测

与真实场景之间的误差。此学习方式在特定的任

务上，如图像分类、语音识别等单一模态数据处理

中表现突出。相比之下，AIGC则需要从数据中学

习到潜在的分布，并根据这些学习到的分布来生成

新的数据实例，这对模型在理解与把握数据内在特

征方面提出了更高的要求。这一过程更像是“学习

去生成”，而非“学习去预测”。

2.1.3 深度学习与迁移学习

AIGC的学习方法还与深度学习紧密相关，后

者通过多层神经网络结构从复杂数据中自动学习

到高层次特征。当这些深度学习模型配合迁移学

习策略时，就可以将在一个领域学到的知识应用到

另一个领域，从而在学习新任务时节省资源并提升

效率。

2.2 AIGC与传统AI的区别

AIGC和传统AI在目标和方法、模型结构和训

练方式、数据处理方式以及应用场景等多个方面展

现出明显的差异性。

2.2.1 目标和方法的差异

AIGC的主旨在于创造，不仅是对现有信息的

复现或者复制，而是在理解数据的基础上创造出全

新的数据实例。这要求AIGC能够学习数据的内在

分布和结构，进而生成与真实数据具有高度相似

性，但又非完全相同的新数据。相反，传统AI，尤
其是基于监督学习的模型，更多地关注于“预测”。

它们通过从大量的输入—输出实例中学习，来预测

给定输入所对应的输出。这些模型的主要目标是

准确性和可靠性，而不直接关注创造性。

2.2.2 模型结构和训练方式

AIGC常用的生成对抗网络（GAN）和变分自编

码器（VAE）在模型结构上具有独特性。例如，GAN
通过引入生成器和鉴别器的对抗训练，模拟了一个

迷你“博弈场”；而VAE则利用概率图模型来优化

数据的潜在空间表示。传统AI模型，如回归模型、

决策树、支持向量机（SVM）等，则通常具有更为直

接的结构，它们通过最小化实际输出和预测输出之

间的差异来进行训练。

图2 基于VAE、GAN和Diffusion的生成模型发展历程
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2.2.3 数据处理方式

AIGC能够处理和生成的数据类型更为广泛，

包括但不限于文本、图像、音频等。它们在处理数

据时不仅关注特定的任务或标签，而且试图理解数

据的全局属性和结构。而传统AI通常对特定的任

务或问题进行优化，它们在数据处理上往往需要明

确的标签信息，才能进行任务驱动的学习。

2.2.4 应用场景

AIGC因其独特的创造能力，在艺术创作、数据

增强、虚拟环境模拟等领域展示了广泛的应用前

景，能够帮助设计师创作新颖的设计方案，为研究

人员提供丰富的训练数据，或为游戏和VR（虚拟现

实）产业创造逼真的虚拟环境。传统AI则更多应

用于数据分析、预测建模、自动化控制等领域，例

如，在金融领域进行风险评估，在医疗领域进行疾

病诊断，在制造业进行故障预测等。

理解AIGC与传统AI的差异不仅能帮助人们

更合理地选用工具解决问题，也为AI的未来发展

打开了新的视野和想象空间。

2.3 AIGC应用现状

当前，AIGC的应用可以分为以下 4个方面。

（1）内容交流。可以跟用户进行交流，并对用户提

出的问题给予相应的解答。（2）辅助设计。可以辅

助用户对相应的内容进行制作、修改和设计。（3）
内容创作。可以基于用户的需求创作出全新的内

容。（4）个性化定制。可以让用户根据需求对生成

的内容进行个性化定制。

2.3.1 内容交流

AIGC当前最大的应用前景在于其能够与用户

进行互动式交流，主要分为 2个方面，一是聊天式

交流，二是内容咨询式交流。聊天式交流主要可以

用于情感聊天机器人，帮助患孤独症、抑郁症等精

神疾病的人群缓解病情，辅助医生制定出对应的治

疗方案。在内容咨询交流方面，可以面向各个行业

领域构建AIGC内容咨询平台，如医疗咨询、法律咨

询、生活常识咨询等。一方面，相比于传统的搜索

平台，咨询平台能够通过交流的形式更好地明确用

户的咨询需求，从而给出更有效的咨询结果。另一

方面，构建的AIGC咨询平台能帮助不同领域的工

作人员提高效率。例如，在医疗和法律咨询方面，

用户可以根据自身需求在咨询平台中获得基本的

建议，再去求助于医生或者律师。

2.3.2 辅助设计

AIGC在辅助设计层面具有广泛的应用前景。

在教育行业，AIGC可以为教育工作者提供课程设

计材料，通过自动创建和更新课程材料，教师只需

要基于生成的课程材料进行进一步的修改即可，这

大大地节省了教师的时间和精力。此外，AIGC可

以帮助学生撰写日常报告等内容，并且AIGC能够

对撰写的内容进行语法纠正、发现薄弱环节，并给

出内容改进建议，帮助学生从错误中吸取教训，逐

步提高写作能力。在媒体行业，AIGC可以辅助新

闻工作者及时撰写紧急事件的新闻报道，并自动生

成新闻标题，帮助新闻业提高效率和反应速度。此

外，AIGC可以实现全天 24小时的虚拟主持人新闻

播报，能够减轻新闻工作者的负担。在电影行业，

AIGC能够辅助进行剧本的加工工作，将老的剧本

加工为精良的新剧本，之后再由导演和编剧进行进

一步的修改。此外，它还可以提升电影的视觉效

果，例如，改变电影画面的色彩化和分辨率等。除

了上述行业之外，AIGC在计算机、医药和绘画行业

都可以辅助工作者进行相关的设计和研究，例如，

在计算机行业，它可以自动生成高质量的代码，并

进行代码测试和重构工作；在医药行业，它能够辅

助进行药物研发，进行蛋白质结构预测、蛋白质序

列设计工作等；在绘画行业，AIGC可以辅助进行艺

术品的保护和修复，能够将一些受损的艺术品恢复

至初始状态。

2.3.3 内容创作

AIGC在内容创作层面具有良好的发展前景。

在音乐行业，AIGC能够实现音乐的全过程创作，歌

词、曲调、旋律等内容均可以由AIGC自动化生成。

此外，在音乐创作过程中，它能够提供不同风格类

型的音乐供用户选择。在绘画行业，AIGC可以制

作出与众不同的复杂艺术作品，它可以通过分析图

片来生成配色方案、图案和纹理信息，并创作出各

种艺术形式的画作，如油墨画、抽象画、中国山水画

和水墨画等。在广告行业，AIGC能够自动化生成
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广告内容、海报以及设计徽标。在视频行业，AIGC
能够生成具有创意的短视频内容，同时也可以生成

电影场景内容。AIGC内容创作的优势在于它能够

基于同样的内容自动化生成多种多样的结果供用

户选择，能够较好地满足不同行业用户的需求。

2.3.4 个性化定制

AIGC在个性化定制层面具有极高的应用潜

力。在教育行业，AIGC可以提供个性化的辅导，如

可以生成独特幼儿外语教学产品，吸引儿童的注意

力，调动其积极性，并提供一个有趣的学习环境；可

以帮助高年级学生理解某些理论、概念和不同的语

言文章，使其更有效地学习。在游戏行业，AIGC允

许用户根据自身需要对游戏场景和故事情节进行

个性化定制，使游戏体验更加身临其境。更进一步

地，用户可以在游戏中举办大型活动，如演唱会、画

展、毕业典礼等，使得全体参与人员具有独特的非

凡体验。除了上述应用之外，AIGC在个性化定制

层面最大的应用前景是实现数字永生。现阶段，利

用AIGC技术已经能够实现人说话声音的改变、三

维人像合成及内容交流。基于现有的AIGC技术及

后续不断更新迭代的技术，只要大量收集整理某个

人的语音、人像及交流模式这些数据，然后依靠这

些数据就能够训练出此人的人物永生模型。该模

型能够模拟此人说话的声音和方式，能够呈现此人

的三维样貌，能够以此人的说话方式与他人沟通，

如此便初步实现了此人的数字永生。即使在此人

逝去之后，其他人也可以通过此人的人物永生模型

与其进行交流。

3 生成式人工智能的潜在风险

在全面认识生成式人工智能应用潜力的同时，

也必须正视伴随其发展出现的潜在风险。

3.1 知识产权的争议

AIGC技术能够创造出全新的艺术作品、音乐、

文本等内容，这对于知识产权的定义提出了新的挑

战。既存法律框架是建立在人类作者身上的，而

AI创造出的作品并没有明确的“人类”作者。因

此，谁拥有和控制由AI生成的作品的知识产权，以

及这些作品是否应当被赋予知识产权保护，是目前

亟待解答的问题。

3.2 数据隐私的威胁

AIGC通常需要大量的数据进行训练，这些数

据不仅包括公开信息，而且可能包含个人敏感数

据。如果不加以妥善管理，就可能导致未经授权的

数据使用，进而侵犯个人隐私权益。此外，AIGC生

成的虚假内容（如深度伪造）可能会用于社交工程

攻击，给个人隐私带来更加直接的威胁。

3.3 道德使用的挑战

在没有充分监管的情况下，AIGC的输出可能

会被用于不道德的目的。例如，制造虚假新闻、网

络钓鱼信息，甚至是用于伪造历史证据等。这些行

为不仅会给社会带来混乱，还可能威胁到社会制度

和国家安全。

3.4 技术偏见的延续

AI系统通常会反映其训练数据的偏见。如果

AIGC使用的数据集包含有性别、种族或其他形式

的偏见，那么它生成的内容也可能会延续这些偏

见，从而加剧现实世界中的不平等和不公正。

3.5 就业领域的冲击

类似于其他的自动化技术，AIGC在提高效率

的同时，也可能导致某些工作领域能被机器取代，

从而影响人类相应的就业机会。这不仅仅是对低

技能劳动力市场的影响，也包括写作、设计等创意

产业领域的专业工作。

AIGC作为一个强大的工具，其所带来的潜在

风险是多方面的，涉及社会、法律、伦理等多个层

面。因此，加强对AIGC应用的监管、确立道德使用

原则以及制定相应的法律框架，将是人们面临的紧

迫任务。只有这样，才能确保科技进步在不损害个

人与社会利益的前提下，为人类带来更大的福祉。

4 生成式人工智能的挑战与发展

趋势

4.1 主要挑战

尽管AIGC已经在各种生成式任务中展现了令

人瞩目的成就，但AIGC目前仍存在诸多挑战，具体
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有以下几个方面。

1）研究门槛过高。当前性能优异的AIGC算

法均是基于“三超”（超大规模参数、超大规模数据

和超大规模计算资源）环境实现的，使得AIGC算法

研究的成本和门槛过高，让许多科研人员望而却

步。这种情况极大限制了AIGC算法研究的进程。

2）生成内容不可控。尽管 AIGC在文本、语

音、图像、视频等多模态内容生成上取得了优质的

生成效果，但内容生成的结果是不可控的。这种不

可控主要体现在AIGC算法可能会生成带歧视性、

暴力性、违法性等内容结果，这会带来法律和社会

道德层面的问题。

3）生成性能不稳定。当前的AIGC算法在一

些特定研究领域（如文本生成图像、文本生成视频、

语音生成图像等）偶尔会生成一些特别差的结果，

使得AIGC在这些领域的应用性较为一般。此外，

一些特定的高风险领域（如医疗、金融服务、自动驾

驶等）要求算法出错率极低或零错误，使得AIGC在

这些领域的应用中只能起到一定的辅助作用。

4.2 发展趋势

当前的AIGC面临着上述的诸多挑战，整体上

处于快速发展阶段。未来AIGC的发展趋势主要包

含以下几个方面。

1）获取带标注的高质量数据。AIGC目前仍

是以“暴力出奇迹”的方式实现了优异的性能，而要

想实现“奇迹”，就需要基于“三超”环境进行研究，

这又将大多数科研人员拒之门外。相比于“三超”

环境，带标注的高质量数据能够在“三中”（中等规

模参数、中等规模数据和中等规模计算资源）环境

下实现优异性能。因此，未来需要在获取带标注的

高质量数据上研究行之有效的方法，降低AIGC研

究的门槛。

2）生成内容的检测和评估。AIGC现阶段面

临的生成内容不可控问题的主要原因在于，在生成

过程中没有对生成的内容进行检测评估导致了生

成的带问题内容也被输出。因此，未来需要在生成

内容的检测评估算法方面进行大量的研究，有效阻

止有问题内容的输出。

3）面向特定领域进行研究。一方面，AIGC在

某些特定领域的表现差强人意。另一方面，当前性

能优异的AIGC模型大多是面向许多领域的，使得

这些模型在特定领域上的表现仍有较大提升空间。

因此，未来需要面向各个特定领域进行针对性的模

型研究，在提高模型性能的同时，也使模型具有更

好的可应用性。

5 结论

生成式人工智能毋庸置疑地成为了现代科技

发展中的一大亮点，它像一把双刃剑，既有着改变

游戏规则的潜力，也伴随着不容忽视的风险和挑

战。未来生成式人工智能的发展需要合理利用其

所带来好处的同时，也要规避其潜在风险，需要不

仅关注技术本身的发展，还要着手制定相应的监管

对策、法律框架及伦理准则。

未来，学术界、工业界和政策制定者需携手协

作，通过跨领域合作与对话，不断完善对生成式人

工智能的理解与应用，共同构建一个既能促进技术

创新，又能确保社会公正与个人权利得到保护的生

态环境，以此推动和实现生成式人工智能技术的健

康发展，使其成为推动人类社会进步的正向力量。
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The research status and development trends of generative

artificial intelligence

AbstractAbstract With the advent of ChatGPT, the research of generative artificial intelligence (GAI) has made a breakthrough in the
field of multimodal information processing, such as text, image, and video, and has attracted broad attention. This paper aims to
systematically review the research progress of GAI and to discuss its future development trend. Being divided into three parts,
the paper first reviewed the development history and research status of GAI in terms of natural language models, image and
multimodal models; secondly, it discussed the application prospects of GAI in different fields, mainly focusing on content
communication, assisted design, content creation, personalized customization, and etc. In the third part, with an in-depth analysis
of the main challenges facing GAI, the author summarized the development trends of GAI in the future.
KeywordsKeywords artificial intelligence generated content; natural language; multimodal●
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