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通用大模型演进路线
任福继 1,2，张彦如 1,2*

摘要 随着人工智能技术的飞速发展，通用大模型（GLMs）已经成为人工智能领域的重要研

究方向。通用大模型拥有超大规模参数，通过大规模数据进行训练，具备强大的学习和推理

能力。这些模型在自然语言处理、图像识别、代码生成等多种任务中展现出卓越的能力。回

顾了通用大模型的发展历程，梳理关键技术节点，从早期基于规则的系统和传统机器学习模

型，到深度学习的崛起，再到 Transformer架构，以及GPT系列及国内外通用大模型的进展。

尽管GLMs在多个领域取得了显著进展，但其发展也面临诸多挑战，包括计算资源需求、数据

偏见与伦理问题及模型的解释性与透明性。分析了这些挑战，并探讨了GLMs未来发展的 5
个关键方向：模型优化、多模态学习、具情感大模型、数据与知识双驱动以及伦理与社会影

响。通过这些策略，通用大模型有望在未来实现更广泛和深入的应用，推动人工智能技术的

持续进步。
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随着人工智能技术的飞速发展，通用大模型

（general large models，GLMs）已经成为人工智能领

域的重要研究方向，通常具备以下特点。

1）大规模。通用大模型通常拥有大量的参

数，从几十亿至上千亿参数不等，通过大规模数据

进行训练，从而具备强大的学习和推理能力。

2）预训练—微调。通用大模型通常采用预训

练和微调的策略。首先在大规模未标注数据上进

行无监督或自监督预训练，然后通过有监督的微调

适应特定任务。

3）通用性。通用大模型具备广泛的适用性，

可以处理不同类型的数据和任务，如文本、图像、音

频等。

4）多模态。一些通用大模型能够处理多种模

态的数据，如文本与图像结合，体现了广泛的应用

潜力（图1）。

5）高度复杂。由于拥有大量参数和复杂的架

构，通用大模型具备强大的表现力和学习能力，但

是，同时也面临着计算资源需求高、模型解释性差

等挑战。
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通用大模型为实现更高级的理解、交互和生成

任务提供了可能，被广泛认为是推动人工智能技术

向通用智能发展的关键因素[1]。自生成式预训练变

换器（generative pre-trained transformer，GPT）系列

模型问世以来，这一领域取得了长足的进步。随着

以GPT为代表的大模型不断涌现，研究人员已深刻

认识到通用大模型不仅代表着当今人工智能技术

的前沿，更预示着未来智能系统的发展方向。

通用大模型的发展得益于深度学习的进步以

及计算能力的提升。Transformer架构的引入，打破

了传统循环神经网络在处理长序列任务时的瓶颈，

开启了大规模预训练模型的时代。GPT系列模型

进一步展现了通过大规模预训练来学习通用知识

的潜力，为实现通用人工智能（artificial general in⁃
telligence，AGI）奠定了基础。

本文探讨通用大模型的演进路线，分析其发展

历程、面临的挑战及未来可能的方向。

1 通用大模型的发展

1.1 早期模型

在通用大模型崭露头角之前，人工智能领域主

要依赖于基于规则的系统和早期的机器学习模型。

这些模型包括决策树、支持向量机（SVM）及朴素贝

叶斯分类器等。虽然这些方法在特定任务上取得

了一定的成功，但它们在处理复杂语言任务和大规

模数据时显得力不从心。随着数据量的增大，简单

的机器学习模型逐渐难以应对。

深度学习的崛起为通用大模型的发展奠定了

基础。循环神经网络（RNN）和卷积神经网络

（CNN）是深度学习的两大支柱。RNN擅长处理序

列数据，被广泛应用于语言建模和语音识别等任

务，而CNN则在图像处理方面表现出色。然而，这

两类模型都存在固有的局限性：RNN难以处理长

序列数据，存在梯度消失和梯度爆炸的问题；CNN
在捕捉全局特征时效率较低。

1.2 Transformer架构的出现

Transformer架构的出现彻底改变了这一领域。

Vaswani等[2]在 2017年提出的 Transformer架构，通

过自注意力机制解决了RNN在处理长序列任务时

的瓶颈问题。自注意力机制使得模型可以关注输

入序列中的不同部分，从而有效地捕捉全局信息。

Transformer的另一大优势在于并行计算能力。传

统的 RNN需要逐步处理序列数据，而 Transformer
则能同时处理整个序列，极大提升了计算效率。此

后，Transformer架构成为众多通用大模型的基础，

并广泛应用于自然语言处理、图像处理等领域。

1.3 GPT系列的发展

OpenAI公司的GPT系列模型是通用大模型的

典范。GPT-1[3]于 2018年发布，参数量达到 15亿，

引入了预训练和微调的框架，通过在大规模语料上

进行无监督预训练，再通过监督学习进行微调，实

现了出色的性能。GPT-2[4]在GPT-1的基础上进一

步扩展了模型规模，展示了惊人的文本生成能力。

GPT-3[5]于 2020年发布，拥有 1750亿参数，约是

GPT-2的 10倍。GPT-3在更广泛的数据集上进行

了预训练，展现了强大的通用能力。除了出色的文

本生成能力，GPT-3还能执行各种任务，包括翻译、

问答、代码生成等。GPT-3的发布标志着通用大模

型进入一个新的阶段。GPT-4[6]于 2023年推出，

OpenAI并未公开其确切的参数数量。根据行业内

的推测和相关报道，GPT-4的参数量可能在数百亿

到数万亿之间。它进一步提升了模型的规模和能

力，并首次引入多模态功能。GPT-4能够处理文

本、图像等多种输入形式，使其在广泛的任务中表

现出色。GPT-4o在GPT-4基础上进行了优化，提

图1 多模态通用大模型
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高了模型的处理速度和效率。相比于 GPT-4，
GPT-4o引入了改进的架构和训练方法，是OpenAI
首个端到端训练的跨越文本、视觉和音频的新模

型。截至目前（2024年），GPT-5尚未发布，但可以

预见，未来的GPT模型将进一步提升模型规模和能

力，并在多模态、持续学习等方面取得新的进展。

GPT-5可能会进一步优化模型效率、增强多模态学

习能力、提升模型的可解释性和公平性。随着计算

能力和数据规模的进一步提升，GPT系列模型将继

续引领通用大模型的发展方向（图2）。

图2 GPT系列模型的发展

1.4 国内外通用大模型的发展

全球不同国家和地区在通用大模型研究和发

展上呈现出多样化的特点。美国作为该领域的先

行者，相关研究机构和企业在开源社区中非常活

跃，OpenAI、Google、Microsoft和 Facebook等公司在

大模型研究方面处于领先地位，发布了许多重要的

通用大模型。例如，Google开发了多款大模型，其

中 T5[7]（text-to-text transfer transformer）和 PaLM[8]

（pathways language model）在设计和应用上都展示

了高度的通用性，能够在多种自然语言处理任务中

表现优异，其最新发布的 Gemini 1.5[9]系列在各项

性能评估中更是直追GPT-4。由前OpenAI研究人

员于 2021年创立Anthropic公司开发的Claude[10]系
列模型，在多模态和语言能力上取得了显著成就。

目前开源的大模型中，参数最大的是Meta（Face⁃
book AI）发布的 Llama 3[11]模型，其参数规模超过

4000亿，是迄今为止开源的最大参数规模的大模

型之一。这些模型在不同评测体系中表现优异，展

现了强大的语言理解、知识推理、数学计算和多任

务处理等综合能力。总的来说，美国在通用大模型

领域的研究处于全球领先地位，并在模型规模和多

任务处理能力方面树立了全球行业标杆。美国拥

有世界上最强大的计算资源和基础设施，包括超级

计算机和大规模数据中心，为训练超大规模模型提

供了必要的支持，预计美国在该领域仍能保持较长

一段时间的全球领先地位。

在通用大模型领域，中国也展现出了迅速的发

展势头。国内的领军企业，如百度、阿里巴巴、华

为、字节跳动、腾讯等纷纷推出了各自的大模型。

由清华大学研发的 ChatGLM[12]系列模型在多个评

测中表现亮眼，与国际一流模型水平接近，且差距

逐渐缩小。由百度开发的文心一言在中文语言理

解、中文知识和中文创作上表现优秀。由字节跳动

研发的豆包大模型在企业市场的定价极具竞争力，

主力模型的价格为每 1000个标码（tokens）0.0008
元人民币，比行业价格便宜 99.3%。大幅降低了模

型推理的单位成本，有助于企业以更低成本加速业

务创新。中国在大模型的研究和发展上，注重结合

本土文化和市场需求，在大模型的应用落地上展现

出巨大活力，在医疗、教育等行业涌现出了一大批
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垂直应用。同时在政策支持和投资驱动下，中国在

通用大模型研究和发展上正展现出强劲的追赶势

头，在技术创新、人才培养、政策支持等方面不断加

强，正快速缩短与领先国家的差距。同时也在积极

探索国际合作和开源生态建设，力求在全球人工智

能领域占据重要地位。

除了美国和中国，其他国家和组织也在开发通

用大模型。在欧洲，德国初创公司Aleph Alpha发
布了拥有 700亿参数的预训练模型 Luminous[13]，英
国的 DeepMind（属于 Google）开发了多款大模型，

如 Gopher[14]、Chinchilla[15]等，是欧洲在通用大模型

领域的重要代表。在亚洲，日本东京工业大学正在

基于自主研发的超级计算机“富岳”开发大模型，韩

国的互联网巨头 Naver和 Kakao，移动运营商巨头

KT、SKT，以及通信巨头 LG都在开发大模型；阿联

酋的技术创新研究所也在进行 1800亿参数模型的

研发。多个国家正在逐步构建自己的大模型研究

和应用生态，其中也不乏通过全球研究人员合作研

发的通用大模型。例如，由 BigScience 发布的

BLOOM[16]系列模型，就是由Hugging Face协调，联

合法国国家大型计算中心（GENCI）和高密度科学

计算发展与资源研究所（IDRIS）组织共同参与的国

际合作项目。随着全球科技创新的加速，各国在通

用大模型领域的竞争和合作将进一步加强，推动整

个行业的发展。

通用大模型的发展不仅改变了人工智能领域

的格局，也为实现通用人工智能提供了新的思路。

不同国家和地区在通用大模型的研究和发展上各

具特色，正通过各自的优势和战略，共同推动这一

前沿科技领域的进步。未来，随着模型规模和数据

规模的进一步扩大，通用大模型有望在更多领域展

现出其强大的通用能力；同时随着技术的不断成熟

和应用场景的不断拓展，可以预见全球在这一领域

将会出现更多合作与竞争并存的局面。

2 通用大模型的挑战

2.1 计算资源需求

通用大模型的性能与其规模密切相关。随着

模型规模的扩大，通用大模型需要大量的计算资源

进行训练和推理[17]，包括图形处理单元（graphics
processing unit，GPU）资源和电力。如此庞大的计

算资源需求不仅提高了训练成本，而且限制了中小

型研究机构进入该领域的机会，导致了资源分配不

平等。此外，通用大模型的推理阶段也需要大量计

算资源，特别是在需要实时响应的应用场景中。为

了应对这些挑战，研究人员正在探索模型压

缩[18-19]、知识蒸馏[20-21]等方法，以提高计算效率。然

而，尽管这些技术可以降低计算资源需求，但模型

的规模增长仍然远超技术的优化速度。

2.2 数据偏见与伦理问题

通用大模型通常在大规模的文本或多模态数

据集上进行训练，这些数据集可能包含各种形式的

偏见，如性别、种族、政治等方面的偏见。如果模型

不加甄别地学习这些偏见，它们可能在生成内容时

反映，甚至放大这些问题。这不仅可能导致不公平

的决策，还可能引发一系列社会伦理问题。为了应

对数据偏见与伦理问题，研究人员提出了多种方

法，如通过构建更加平衡和多样化的数据集来减少

偏见[22]，通过公平性约束和损失函数调整来限制模

型输出的不公平行为[23-24]。此外，提高透明度和设

计问责制也是解决这一问题的重要途径，开发者需

要对模型的潜在风险和影响进行评估，并采取措施

防止滥用。

2.3 模型解释性与透明性

通用大模型的复杂性和庞大规模使得理解其

内部工作机制变得非常困难[25]。由于其内部决策

过程不透明，通用大模型的输出可能难以解释，这

对某些应用场景尤其不利。例如，在医疗、法律等

高风险领域，用户需要了解模型的决策依据，以建

立信任并确保决策的可靠性。为了提高通用大模

型的解释性，研究人员提出了多种解释技术，如对

注意力机制的分析[26]、特征重要性分析[27]等。然

而，这些方法的有效性在一定程度上受限于模型的

复杂性。此外，透明性还涉及算法公平性、数据隐

私等问题。为了增强通用大模型的透明性，研究人

员需要对模型的设计、训练和部署过程进行全面的

分析和记录，并确保用户可以获取相关信息。
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3 通用大模型的未来发展方向

3.1 模型优化

通用大模型的规模和复杂性不断增加，因此，

模型优化是一个关键的发展方向。人脑在处理效

率和能耗方面具有显著优势，能够在极低能耗下迅

速做出反应。相比之下，GPT模型虽然在参数规模

上略有优势，但在能效和反应时间方面还有很大改

进空间，因此，模型优化是一个关键的发展方向[28]。

模型优化旨在减少计算资源需求，提高性能和节省

成本。现有的优化方法包括模型压缩、知识蒸馏和

高效架构设计等。通过模型压缩可以去除不必要

的参数和结构，知识蒸馏则通过训练一个小模型来

模仿大模型的行为，高效架构设计则通过简化网络

结构或改进计算方式来提高效率[29-30]。模型优化

不仅有助于降低训练和推理的成本，也为在资源受

限的设备上部署通用大模型提供了可能（图3）。

3.2 多模态学习

多模态学习是通用大模型的另一个重要发展

方向。多模态学习旨在整合和处理多种类型的数

据，如文本、图像、音频等。通过多模态学习，模型

可以更全面地理解信息，并在更广泛的应用场景中

表现出色。多模态预训练、多模态检索及多模态生

成是该领域的主要研究方向。通过多模态预训练，

模型可以在不同模态之间建立联系；多模态检索允

许通过一种模态查询另一种模态的数据；多模态生

成则可以根据一种模态的输入生成另一种模态的

输出。多模态学习不仅提高了通用大模型的实用

性，也拓宽了其应用领域。

3.3 具情感大模型

开发具有情感理解和表达能力的大模型被视

为通用大模型未来发展的一个重要方向。大模型

的推理能力在过去几年不断提升，虽然在许多任务

上其智商表现出色，但在需要理解和表达情感的人

机交互中，它在情商上的局限性可能影响大模型应

用的广泛性和深入性。引入情感元素的大模型将

把研发重点由大模型本身转移到对人和大模型的

交互上[31]，也就是先进智能推动的大模型，是通用

大模型未来发展的趋势。

3.4 数据与知识双驱动

数据与知识双驱动为通用大模型的未来发展

开辟了新的可能，通过这种复合策略，模型不仅能

从大数据中学习，还能利用人类的知识体系进行更

深层次的推理和决策，发挥两者的优势，弥补各自

的不足。大模型的记忆机制一直是研究人员关注

的问题，当前也有方案为大模型提供了处理无限长

度序列的能力。但是否能够处理无限长度序列就

能解决像人类智能那样的记忆问题？记得越多就

越好吗？数据与知识双驱动是通用大模型发展的

一个重要方向，这里的知识是指静态知识和动态知

识[32]，有望给大模型的记忆和忘却提供解决方案。

3.5 伦理与社会影响

通用大模型在取得技术进步的同时，也带来了

伦理与社会方面的挑战。由于通用大模型在处理数

据时可能引入偏见、不公平和隐私泄露等问题，伦理

和社会影响成为重要的关注点。解决这些问题需要

在数据采集、模型训练、应用部署等各个环节采取措

施。确保公平性、保护隐私以及制定责任归属和问

责机制是其中的重要任务。只有通过建立透明、可

控和负责任的开发与应用框架，通用大模型才能实

现真正的可持续发展，并为社会带来积极的影响。

4 结论

通用大模型代表了人工智能领域的一次重大进

步。通用大模型的发展不仅体现了人工智能技术的

图3 迈向通用人工智能
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进步，也展现出了深度学习在多样化任务中的巨大

潜力。

通用大模型随着规模和复杂性的增加，面临的

挑战也愈发明显。通用大模型在计算资源需求、数

据偏见与伦理问题、模型解释性与透明性等方面的

挑战，对通用大模型的广泛应用提出了严峻的考

验，也为研究人员提供了丰富的研究课题。为了应

对这些挑战，通用大模型需要在未来继续优化和发

展。通用大模型未来发展有 5个关键方向：模型优

化、多模态学习、数据与知识双驱动、具情感大模型

以及伦理与社会影响。通过模型优化，可以提高通

用大模型的效率和性能；通过多模态学习，可以扩

展通用大模型的应用范围；通过赋予大模型情感特

质，可以让大模型更擅长与人交互；通过数据与知

识双驱动，可以赋予大模型更深层次的推理和决策

能力；通过注重伦理与社会影响，可以确保通用大

模型的负责任开发与应用。

总的来说，通用大模型代表了人工智能的未来

发展方向。虽然面临诸多挑战，但随着技术的不断

进步和人们对人工智能系统开发与应用的持续关

注，通用大模型有望在未来取得更加卓越的成就。
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Evolution of general large models

AbstractAbstract With the rapid development of artificial intelligence (AI) technology, general large models (GLMs) have become a
significant research focus in the AI field. GLMs typically possess an extensive number of parameters, are trained on massive
datasets and exhibit robust learning and reasoning capabilities. These models demonstrate outstanding performance in various
tasks, including natural language processing, image recognition, and code generation.
This paper reviews the evolution of GLMs and the key technology nodes, from the early rule-based systems and traditional
machine learning models to the rise of deep learning, the introduction of the Transformer architecture, and the advancements in
the GPT series and other GLMS over the world. Despite the significant progress, GLMs face numerous challenges, such as high
computational resource demands, data bias, ethical issues, and model interpretability and transparency. This paper analyzes these
challenges and explores five key future development directions for GLMs: model optimization, multimodal learning, emotionally
intelligent models, data and knowledge dual-driven models, and ethical and societal impacts. By adopting these strategies, GLMs
are expected to achieve broader and deeper applications, driving continuous progress in AI technology.
KeywordsKeywords general large models; artificial intelligence; deep learning; transformer architecture; GPT series ●
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