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欢迎阅读第八版人工智能指数报告。恰逢人工智能对社会、经济和全球治理的影响不断加强的关键时期，我们在这一重要时

刻发布了 2025 年人工智能指数报告。它也是我们迄今为止发布过的最全面的指数。今年的报告新增了对人工智能硬件发展状况

的深入分析、对推理成本的新估算，以及对人工智能论文发表和专利申请趋势的新分析。我们还首次披露了企业采用负责任的人

工智能实践的最新数据，并扩展了人工智能在科学和医学领域日益重要的作用的分析维度。

发起于 2017 年，作为 “人工智能百年研究（One Hundred Year Study of Artificial Intelligence）” 项目分支，人工智能指

数报告一直致力于为政策制定者、新闻工作者、高管、研究人员和公众提供准确、经过严格验证和全球来源的数据。我们的使命

始终如一：帮助这些利益相关方就人工智能的发展和部署做出更明智的决策。在这个从会议室到厨房餐桌到处都在讨论人工智能

的世界里，这一使命显得尤为重要。

从地缘政治格局的变化和底层技术的快速发展，到人工智能在商业、决策和公共生活中不断扩大的作用，人工智能指数持续

引领行业关键趋势的追踪与解读。纵向追踪始终是我们的核心任务。在这一高速发展的领域，本报告提供了重要的背景信息：

帮助我们了解人工智能的现状、发展历程以及未来走向。

作为全球公认的人工智能领域权威资源之一，人工智能指数报告被《纽约时报》、彭博社和《卫报》等主要媒体引用，成为

数百篇学术论文的文献参考，并服务于世界各地的政策制定者和政府机构。我们已经向埃森哲、IBM、富国银行和富达等公司提

供了人工智能现状的简报，并将继续为全球人工智能生态系统输送独立见解。
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联合主任致辞

随着人工智能持续重塑人类生活、企业界和公共话语体系，人工智能指数报告始终跟踪其进展情况，通过独立的、数据驱动

的视角，跨时间、跨地域地全方位观察人工智能的发展、应用和影响。

对于人工智能来说，2024 年是多么美好的一年。诺贝尔物理学奖和化学奖，以及因强化学习方面的奠基性工作而获得的图

灵奖，都体现了人们对人工智能在推动人类知识进步方面所起作用的认可。曾经令人望而生畏的图灵测试已不再被视为一个雄心

勃勃的目标，今天的精尖系统已经超越了它。与此同时，人工智能的应用正以前所未有的速度渗透社会生活，数以百万计的人们

在专业工作和休闲活动中高频使用人工智能。随着高性能、低成本和开源模型的普及，人工智能的可及性和影响力必将进一步扩大。

在经历了短暂的放缓之后，企业对人工智能的投资出现反弹。生成式人工智能初创企业融资案例数量增加了近三倍。商业应用在

经过多年的低迷后于 2024 年迎来显著增长。人工智能已从边缘领域成为业务价值的核心驱动力。

各国政府也在加大参与力度。政策制定者们不再停留于讨论人工智能，他们正在对其进行投资。一些国家启动了价值数十亿

美元体量的国家人工智能基础设施计划，包括能源扩容以支持人工智能发展的重大努力。全球协作机制日益完善，地方性措施也

同步成型。

然而，信任仍然是一项重大挑战。公众对人工智能企业数据保护能力的信任度持续走低，对算法公平性和偏见的担忧依然存在。

虚假信息继续构成风险，深度伪造技术在选举等场景的滥用引发广泛担忧。对此，各国政府正在推进新的监管框架，旨在促进透

明度、负责任和公平性。公众的态度也在转变。2024 年的一项全球调查显示，尽管疑虑犹存，公众对人工智能带来广泛社会效

益的潜力的乐观情绪明显上升。

人工智能不再只是一个关于可能发生什么的故事，而是一个关于正在发生什么以及我们如何共同塑造人类未来的故事。敬请

品读本年度《人工智能指数报告》并亲自洞见这一切。

Yolanda Gil 和 Raymond Perrault

《人工智能指数报告》联合主任
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核心要点

1. 人工智能在严苛比较基准测试中的性能持续提升。2023 年，研究人员推出了 MMMU、GPQA 和 SWE-bench 等一系列新型比较

基准，旨在测试前沿人工智能系统的极限。仅一年后，性能就大幅提升：MMMU、GPQA 和 SWE-bench 的得分分别提高了 

18.8%、 48.9% 和 67.3%。除这些比较基准，人工智能系统在生成高质量视频方面也取得了重大进展，在某些特定场景下，基

于语言模型的智能体在时间受限的编程任务中甚至表现优于人类。

2. 人工智能日益融入日常生活。从医疗到交通，人工智能正迅速从实验室走向日常生活。2023 年，美国食品和药物管理

局（FDA）批准的人工智能医疗设备达 223 款，较 2015 年的 6 款实现跨越式增长。在公共道路上，自动驾驶汽车已走出试验

阶段：美国头部运营商之一 Waymo 每周提供超过 15 万次自动驾驶乘车服务，而百度推出的经济型 Apollo Go 自动驾驶出租车

所提供的服务目前已覆盖中国众多城市。

3. 随着不断的研究显示出人工智能对生产效率的强大影响，企业界全面拥抱人工智能，投资与应用双创新高。2024 年，美国私

人人工智能投资达 1091 亿美元，约为中国（93 亿美元）的 12 倍、英国（45 亿美元）的 24 倍。生成式人工智能的发展势头尤为强

劲，吸引了全球 339 亿美元的私人投资——同比增长了 18.7%。人工智能的商业应用也在加速普及，78% 的企业在 2024 年应

用了人工智能技术，较前一年的 55% 有所提升。同时，越来越多的研究证实，人工智能不仅可以提高生产效率，在多数情况下

还有助于缩小劳动力的技能差距。

4. 美国在开发顶级人工智能模型方面仍处于领先地位，但中国正在缩小与美国的差距。2024 年，美国机构共开发了 40 个标志

性的人工智能模型，而中国只有 15 个，欧洲只有 3 个。虽然美国在数量上保持领先，但中国的模型在质量上迅速缩小了差距：

在 MMLU 和 HumanEval 等主要比较基准上的性能差距从 2023 年的两位数缩小到 2024 年的接近持平。中国在人工智能论文和

专利方面继续保持领先。模型开发日益全球化，中东、拉美和东南亚都推出了引人注目的模型。

5. 负责任的人工智能生态系统发展不平衡。在人工智能相关的事故激增的同时，主要的工业模型开发商采用标准化的负责任的人

工智能（Responsible AI，RAI）评测仍然很少见。不过，HELM Safety、AIR-Bench 和 FACTS 等新比较基准为评估真实性和

安全性提供了前景广阔的工具。企业层面，对负责任的人工智能风险的认知与实质性行动之间仍存在差距。相较而言，各国政

府则表现出了更强的紧迫感：2024年，全球人工智能合作显著深化，经合组织、欧盟、联合国和非盟等组织相继发布了监管框

架，聚焦透明度、可信度等负责任的人工智能核心原则。
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核心要点（续）

6. 全球对人工智能的乐观情绪正在攀升，但地区间仍存在较大差异。在中国（83%）、印度尼西亚（80%）和泰国（77%）等国家，

绝大多数人认为人工智能产品和服务利大于弊。相比之下，加拿大（40%）、美国（39%）和荷兰（36%）等地的乐观程度仍然较低。

不过，人们的情绪正在转变。自 2022 年以来，多个原持怀疑态度的国家的乐观情绪大幅增长，包括德国（+10%）、法国（+10%）、

加拿大（+8%）、英国（+8%）和美国（+4%）。

7. 人工智能变得更加高效、经济和易用。依托小型模型能力跃升，执行 GPT-3.5 级别的系统的推理成本在 2022 年 11 月至

2024 年 10 月间骤降 280 多倍。硬件层面，年化成本降幅达 30%，能效年提升率达 40%。开源模型正在缩小与闭源模型的差距，

在某些比较基准上，性能差距从 8% 缩小到仅 1.7%。这些趋势加在一起，正在迅速降低先进人工智能的应用门槛。

8.各国政府正在加强对人工智能的监管和投资。2024年，美国联邦机构出台了59项与人工智能相关的法规，是2023年的两倍多，

发布法规的机构数量也是 2023 年的两倍。全球范围内，75 个国家的人工智能立法提及率自 2023 年以来增长 21.3%，较 2016

年累计增幅达9倍。加强监管的同时，各国政府展开大规模投资：加拿大承诺投资24亿美元，中国启动了475亿美元的半导体基金，

法国承诺投资 1090 亿欧元，印度拨款 12.5 亿美元，沙特阿拉伯更推出规模达千亿美元的“超越计划（Project Transcendence）”。

9. 人工智能和计算机科学教育加速普及，但在资源获取和准备程度方面仍存落差。全球三分之二的国家现在已实施或规划基础教

育阶段计算机科学教育，覆盖率是 2019 年的两倍，其中非洲和拉美地区进展最为显著。美国过去 10 年中计算机专业本科毕业

生人数增长 22%。然而，在许多非洲国家，由于电力等基础设施的不足，获得计算机学位的机会仍然有限。在美国，81% 基础

教育阶段的计算机教师认同将人工智能纳入基础课程，但只有不到一半的教师认为自己具备相关教学能力。

10. 产业依然在人工智能竞争中引领——但技术前沿竞争加剧。2024 年，全球近 90% 的标志性的人工智能模型来自产业界，高

于 2023 年的 60%，而学术界仍然是高引用率研究的首要来源。模型规模持续快速扩张——训练计算每五个月翻一番，数据集

每八个月倍增，能耗年增速 100%。然而模型性能差距正在缩小，一年内，榜首和第十名模型的 Elo 技能得分差距从 11.9% 降至

5.4%，现在前两名的差距仅为 0.7%。技术前沿领域的竞争日趋激烈，头部阵营也日益集聚。
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核心要点（续）

11. 人工智能因其科学影响力获得最高学术荣誉。人工智能日益增长的重要性在重大科学奖项中得到了体现：两项诺贝尔奖分别

授予深度学习（物理学奖）及人工智能在蛋白质折叠中的应用（化学奖），图灵奖则颁给了对强化学习的突破性贡献。

12. 复杂推理仍是一项挑战。人工智能模型在国际数学奥林匹克竞赛问题等任务中表现出色，但在 PlanBench 等复杂推理比较基

准中仍然举步维艰。即使存在理论正确解法，它们也常常无法可靠地解决逻辑任务。在精度至关重要的领域里，人工智能的有效

性依然存在局限。
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指导委员会

主席

Raymond Perrault 
SRI 国际研究院

当选主席

Yolanda Gil
南加州大学信息科学研究所

工作人员和研究人员

研究主管兼总编辑

Nestor Maslej，斯坦福大学

研究助理

Loredana Fattorini, 斯坦福大学

附属研究员

Elif Kiesow Cortez, 斯坦福法学院研究员

Julia Betts Lotufo, 研究员

Anka Reuel，斯坦福大学

Alexandra Rome, 研究员

Angelo Salatino, 英国开放大学知识媒体研究所

Lapo Santarlasci，卢卡高等研究学院

研究生研究员

Emily Capstick, 斯坦福大学

Malou van Draanen Glismann, 斯坦福大学

Njenga Kariuki, 斯坦福大学

本科生研究员

Armin Hamrah, 克莱蒙特 · 麦肯纳学院

Sukrut Oak, 斯坦福大学

Ngorli Fiifi Paintsil, 斯坦福大学

Andrew Shi, 斯坦福大学

成员

Erik Brynjolfsson 
斯坦福大学

Jack Clark 
Anthropic ,  OECD

John Etchemendy 
斯坦福大学

Katrina Ligett
希伯来大学

Terah Lyons
摩根大通

James Manyika 
谷歌
牛津大学

Juan Carlos Niebles 
斯坦福大学
Salesforce

Vanessa Parli 
斯坦福大学

Yoav Shoham 
斯坦福大学 
AI21 实验室

Russell Wald 
斯坦福大学

Tobi Walsh
悉尼新南威尔士大学
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如何引用本报告

Nestor Maslej, Loredana Fattorini, Raymond Perrault, Yolanda Gil, Vanessa Parli, Njenga Kariuki, Emily Capstick, Anka 

Reuel, Erik Brynjolfsson, John Etchemendy, Katrina Ligett, Terah Lyons, James Manyika, Juan Carlos Niebles, Yoav 

Shoham, Russell Wald, Tobi Walsh, Armin Hamrah, Lapo Santarlasci, Julia Betts Lotufo, Alexandra Rome, Andrew Shi, 

Sukrut Oak. “The AI Index 2025 Annual Report,” AI Index Steering Commmittee, Institute for Human-Centered AI, Stan-

ford University, Stanford, CA, April 2025.

The AI Index 2025 Annual Report by Stanford University is licensed under Attribution-NoDerivatives 4.0 International.

公共数据和工具

《2025 年人工智能指数报告》附有原始数据和互动工具。我们邀请每位读者根据自己的工作和兴趣使用这些数据和工具。

                    原始数据和图表：报告中所有图表：的公开数据和高分辨率图像可在 Google Drive 上获取。

                    Global AI Vibrancy Tool ：比较 30 多个国家的人工智能生态系统。Global AI Vibrancy Tool 将于 2025 年夏季更新。

人工智能指数（AI Index）和斯坦福大学 HAI
人 工 智 能 指 数（AI Index）是 斯 坦 福 大 学 以 人 为 本 人 工 智 能 研 究 院（Stanford Institute for Human-Centered Artificial 

Intelligence, HAI）的独立研究项目。

人工智能指数（AI Index）最初源自人工智能百年研究（One Hundred Year Study on Artificial Intelligence）项目（AI100）

首个官方中文版由 AI Index 与其亚洲合作伙伴 Digital Civilization 合作组织与统筹，作为拓展 AI Index 在亚洲

影响力并推动区域生态体系建设的一项重要举措。我们欢迎来自各界的个人与机构提供反馈并参与合作，共同

推动构建一个更具包容性、以人为本的人工智能社区。

人工智能指数欢迎对明年报告的反馈和新想法。请通过 nmaslej@stanford.edu 联系我们。

人工智能指数承认，尽管该报告由一支人类研究人员团队撰写，但其写作过程得到了人工智能工具的辅助。具体而言，作者

使用了 ChatGPT 和 Claude 帮助完善和校对初稿。工作流程包括作者撰写原始内容，并将在编辑过程中作为工作流程的一部分

使用人工智能工具。
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支持型合作伙伴

分析研究合作伙伴
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贡献者

人工智能指数谨此感谢以下各位专家在各章节和部分中为《2025 年人工智能指数报告》提供的数据、分析、建议及专业评论：

介绍

Loredana Fattorini, Yolanda Gil, Nestor Maslej, Vanessa Parli, Ray Perrault

第一章 研究与开发

Nancy Amato, Andrea Brown, Ben Cottier, Lucía Ronchi Darré, Virginia Dignum, Meredith Ellison, Robin Evans, Loredana 

Fattorini, Yolanda Gil, Armin Hamrah, Katrina Ligett, Nestor Maslej, Maurice Pagnucco, Ngorli Fiifi Paintsil, Vanessa 

Parli, Ray Perrault, Robi Rahman, Christine Raval, Vesna Sabljakovic-Fritz, Angelo Salatino, Lapo Santarlasci, Andrew 

Shi, Nathan Sturtevant, Daniel Weld, Kevin Xu, Meg Young

第二章 技术性能

Rishi Bommasani, Erik Brynjolfsson, Loredana Fattorini, Tobi Gertsenberg, Yolanda Gil, Noah Goodman, Nicholas Haber, 

Armin Hamrah, Sanmi Koyejo, Percy Liang, Katrina Ligett, Nestor Maslej, Juan Carlos Niebles, Sukrut Oak, Vanessa 

Parli, Marco Pavone, Ray Perrault, Anka Reuel, Andrew Shi, Yoav Shoham, Toby Walsh

第三章 负责任的人工智能

Medha Bankhwal, Emily Capstick, Dmytro Chumachenko, Patrick Connolly, Natalia Dorogi, Loredana Fattorini, Ann 

Fitz-Gerald, Yolanda Gil, Armin Hamrah, Ariel Lee, Katrina Ligett, Shayne Longpre, Nestor Maslej, Katherine Ottenbreit, 

Halyna Padalko, Vanessa Parli, Ray Perrault, Brittany Presten, Anka Reuel, Roger Roberts, Andrew Shi, Georgio Stoev, 

Shekhar Tewari, Dikshita Venkatesh, Cayla Volandes, Jakub Wiatrak

第四章 经济

Medha Bankhwal, Erik Brynjolfsson, Mar carpanelli, Cara Christopher, Michael Chui, Natalia Dorogi, Heather English, 

Murat Erer, Loredana Fattorini, Yolanda Gil, Heather Hanselman, Rosie Hood, Vishy Kamalapuram, Kory Kantenha, 

Njenga Kariuki, Akash Kaura, Elena Magrini, Nestor Maslej, Katherine Ottenbreit, Vanessa Parli, Ray Perrault, 

Brittany Presten, Roger Roberts, Cayla Volandes, Casey Weston, Hansen Yang

第五章 科学与医学

Russ Altman, Kameron Black, Jonathan Chen, Jean-Benoit Delbrouck, Joshua Edrich, Loredana Fattorini, 

Alejandro Lozano, Yolanda Gil, Ethan Goh, Armin Hamrah, Fateme Nateghi Haredasht, Tina Hernandez-Boussard, Yeon 

Mi Hwang, Rohan Koodli, Arman Koul, Curt Langlotz, Ashley Lewis, Chase Ludwig, Stephen P. Ma, Abdoul Jalil 

Djiberou Mahamadou, David Magnus, James Manyika, Nestor Maslej, Gowri Nayar, Madelena Ng, Sophie Ostmeier, 

Vanessa Parli, Ray Perrault, Malkiva Pillai, Ossian Karl-Johan Ferdinand Rabow, Sean Riordan, Brennan Geti Simon, 

Kotoha Togami, Artem Trotsyuk, Maya Varma, Quinn Waeiss, Betty Xiong

第六章 政策

Elif Kiesow Cortez, Loredana Fattorini, Yolanda Gil, Julia Betts Lotufo, Vanessa Parli, Ray Perrault, Alexandra 

Rome, Lapo Santarlasci, Georgio Stoev, Russell Wald, Daniel Zhang
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组织机构

Accenture

Arnab Chakraborty, Patrick Connolly, Shekhar 
Tewari, Dikshita Venkatesh, Jakub Wiatrak

Epoch AI

Ben Cottier, Robi Rahman

GitHub

Lucía Ronchi Darré, Kevin Xu

Lightcast

Cara Christopher, Elena Magrini

LinkedIn

03 Carpanelli, Akash Kaura Kory Kantenga, Rosie Hood, 
Casey Weston

McKinsey & Company

Medha Bankhwal, Natalia Dorogi, Katherine Ottenbreit, 
Brittany Presten, Roger Roberts, Cayla Volandes

Quid

Heather English, Hansen Yang

第七章 教育

John Etchemendy, Loredana Fattorini, Lili Gangas, Yolanda Gil, Rachel Goins, Laura Hinton, Sonia Koshy, Kirsten Lund-

gren, Nestor Maslej, Lisa Cruz 11ohatski, Vanessa Parli, Ray Perrault, Allison Scott, Andreen Soley, Bryan Twarek, Lau-

rens Vehmeijer

第八章 公共观点

Emily Capstick, John Etchemendy, Loredana Fattorini, Yolanda Gil, Njenga Kariuki, Nestor Maslej, Vanessa Parli, Ray 

Perrault

人工智能指数谨此感谢以下各位专家在各章节和部分中为《2025 年人工智能指数报告》提供的数据、分析、建议及专业评论：

人工智能指数还感谢以下人士在准备本报告过程中提供的帮助：Jeanina Matias、Nancy King、Carolyn Lehman、Shana 

Lynch、Jonathan Mindes 和 Michi Turner；感谢 Christopher Ellis 在维护人工智能指数网站方面提供的帮助；以及感谢 

Annie Benisch、Stacey Sickels Boyce、Marc Gough、Caroline Meinhardt、Drew Spence、Casey Weston、Madeleine 

Wright 和 Daniel Zhang 在帮助推广本报告方面所做的工作。

我们感谢 Jason Liu 在推动 AI Index 中文版过程中所发挥的重要作用。展望未来，我们将持续致力于提升 AI Index 的全球

可及性，并加强在亚洲区域的生态协同建设。
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报告核心要点
第一章：

研究与开发

1. 产业界持续加大人工智能投入并主导标志性人工智能模型研发，而学术界则引领高影响力研究。产业界在标志性人工智能模型研

发中的主导优势持续强化，这一趋势在既往两期人工智能指数报告中已有明确阐述。2024 年，近 90% 的前沿模型源自产业界

（较2023 年的 60% 提升 30 个百分点）。学术界在过去三年中始终是高被引（前 100 名）论文的首要机构贡献者。

2. 中国在人工智能论文发表总量上领先，而美国在具有高影响力的研究方面占据优势。 2023 年，中国在人工智能领域的论文发表

量（23.2%）和引用量（22.6%）均位居全球首位。而在过去三年中，美国机构贡献了最多被引用次数排名前 100 的人工智能论文。

3. 人工智能论文发表总量持续增长，并在计算机科学领域占据日益重要的主导地位。从 2013 年到 2023 年，在计算机科学和其他

科学学科领域发表的人工智能论文发表总数几乎增加了两倍，从大约 102,000 篇增加到超过 242,000 篇。从比例上看，人工智能在

计算机科学论文中所占的份额已从 2013 年的 21.6% 上升到 2023 年的 41.8%。

4. 美国仍然是标志性人工智能模型的主要来源地。2024 年，美国机构开发了 40 个标志性人工智能模型，大大超过中国的 15 个和

欧洲的 3 个。在过去十年，源自美国的标志性机器学习模型比任何其他国家都多。2024 年，美国机构共开发出 40 个前沿人工智能

模型，显著超过中国的 15 个和欧洲地区的合计的 3 个。过去十年间，美国在前沿机器学习模型的研发数量上持续保持全球领先地位。

5. 人工智能模型正变得规模更大、算力需求更高、能耗更强。最新研究表明，标志性人工智能模型的训练算力需求约每 5 个月翻一

番，大语言模型训练数据集规模每 8 个月翻一番，而训练所需功耗每年递增。大规模的产业投资持续推动着模型规模扩大和性能提

升。

6. 人工智能模型的使用成本持续下降。以语言模型性能评估常用基准——MMLU 为例，达到 GPT-3.5 水平（64.8 分）的人工智能

模型查询成本已从 2022 年 11 月的每百万词元 20 美元，降至 2024 年 10 月的仅每百万词元 0.07 美元（Gemini-1.5-Flash-8B 模

型），18 个月内降幅超 280 倍。根据任务类型不同，大语言模型的推理价格年降幅已达 9 至 900 倍不等。
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报告核心要点
第一章：

研究与开发（续）

7. 人工智能专利申请持续上升。从 2010 年到 2023 年，人工智能专利数量稳步大幅增长，从 3833 项激增到 122511 项。仅在去年，

人工智能专利数量就增长了 29.6%。截至 2023 年，中国在人工智能专利总数上遥遥领先，占所有授权的 69.7%，而按人均计算，韩

国和卢森堡则是人工智能专利的主要生产国。

8. 人工智能硬件变得更快、更便宜、更节能。最新研究表明，以 16 位浮点运算能力衡量的机器学习硬件性能正以每年 43% 的速度

增长，每 1.9 年实现翻倍。其性价比显著提升——成本每年下降 30%，而能效则以每年 40% 的幅度持续改善。

9. 人工智能训练产生的碳排放量正在稳步上升。早期训练的人工智能模型，如 AlexNet 网络（2012 年），碳排放量不大，仅为 0.01 吨。

最新人工智能模型的训练碳排放量显著增加：2020 年 GPT-3 为 588 吨，2023 年 GPT-4 达 5,184 吨，而 2024 年 Llama 3.1 

405B 更是高达 8,930 吨。作为对比，美国人年均碳排放量仅为 18 吨。

第二章：

技术性能

1. 人工智能达成新比较基准的速度比以往任何时候都快。2023 年，研究人员推出了 MMMU、GPQA 和 SWE-bench 等多个具有挑

战性的新比较基准，旨在测试日益强大的人工智能系统极限。到 2024 年，人工智能在这些比较基准上的表现取得显著突破：

MMMU 和GPQA 测试成绩分别提升 18.8 和 48.9 个百分点；更引人注目的是，在 SWE-bench 编程测试中，人工智能系统的

解题能力从2023 年仅能解决 4.4% 的问题，跃升至 2024 年的 71.7%。

2. 开源模型迎头赶上。根据去年发布的人工智能指数报告，领先的开源模型曾大幅落后于闭源模型。而到 2024 年，这一差距已基本

消失。具体来看，2024 年 1 月初，在 Chatbot Arena Leaderboard 上，顶尖闭源模型的性能优势为 8.0%；而到 2025 年 2 月，这

一差距已缩小至 1.7%。
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报告核心要点
第二章：

技术性能（续）

3. 中美人工智能模型能力差距缩小。2023 年，美国顶尖人工智能模型性能曾大幅领先中国同类产品，但这一态势现已改变。数据显

示：截至 2023 年底，在 MMLU、MMMU、MATH 和 HumanEval 等比较基准中，中美模型的性能差距分别为 17.5、13.5、24.3 和

31.6 个百分点；而到 2024 年末，这些差距已大幅收窄至 0.3、8.1、1.6 和 3.7 个百分点。

4. 前沿的人工智能模型的性能趋于收敛。根据去年的人工智能指数，Chatbot Arena Leaderboard 上排名第一与第十的模型间 Elo

分数差已从去年的 11.9% 收窄至 2025 年初的 5.4%。同样，排名前两位的模型之间的差距也从 2023 年的 4.9% 缩小到 2024 年

的 0.7%。人工智能领域的竞争日趋激烈，如今有越来越多的开发者推出了高质量的模型。

5. 新型推理范式，如测试时计算（test-time compute），显著提升模型性能。2024 年，OpenAI 推出的 o1、o3 等模型采用迭代式输

出推理架构。这种测试时计算方法极大地提高了模型的性能，o1 在国际数学奥林匹克资格考试中获得了 74.4% 的高分，GPT-4o

只有 9.3%。但该技术存在代价，o1 的运算成本激增至 GPT-4o 的 6 倍，推理速度则降低 30 倍。

6. 更具挑战性的比较基准不断被提出。MMLU、GSM8K 和 HumanEval 等传统人工智能比较基准已趋近饱和，加上 MMMU 和

GPQA 等更新的更具挑战性的比较基准表现持续提升，促使研究人员探索更多针对领先人工智能系统的评价方法。其中值得注意的

有人类最后的考试（Humanity's Last Exam），这是一项严格的学术测试，最先进的人工智能系统的得分率仅为 8.80%；前沿数学（

Frontier Math），这是一项复杂的数学比较基准，人工智能系统仅解决了 2% 的问题；“BigCodeBench”这是一项编码比较基准，

人工智能系统的成功率仅为 35.5%，远低于人类 97% 的水平。

7. 高质量人工智能视频生成模型实现重大突破。2024 年，多款能够根据文本输入生成高清视频的先进人工智能模型相继问世，其

中包括 OpenAI 的 SORA、Stable Video Diffusion 3D 和 4D、Meta 的 Movie Gen，以及谷歌 DeepMind 的 Veo 2。与 2023 年的

视频生成模型相比，这些新一代模型在画质表现上取得显著提升。
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报告核心要点
第二章：

技术性能（续）

8. 小型模型展现更强性能。2022 年，在 MMLU 比较基准中达到 60% 以上分数的最小模型是拥有 5400 亿参数的 PaLM；而到

2024 年，微软推出的 Phi-3-mini 仅用 38 亿参数就实现了相同水平——相当于两年间参数规模缩减了 142 倍。

9. 复杂推理仍是人工智能面对的难题。尽管通过思维链（Chain-of-Thought）等推理机制的引入显著提升了大语言模型的性能，这

些系统仍无法可靠解决本可通过逻辑推理获得确定性答案的问题——包括数学运算和任务规划等，尤其当问题规模超出其训练范

围时。这一缺陷严重影响了人工智能系统的可信度，使其难以胜任高风险场景的应用需求。

10. 人工智能智能体展现初步潜力。2024 年推出的 RE-Bench 基准为评估 AI 智能体的复杂任务能力建立了严格标准。在短时任务

（2 小时时限）中，顶级人工智能系统的得分可达人类专家的 4 倍；但随着时间延长至 32 小时，人类表现反超人工智能系统，得分达

到 2:1 的优势。AI 智能体已在特定领域，如编写 Triton Kernels，达到人类专业水平，且能更快、更低成本地产出结果。

第三章：

负责任的人工智能

1. 目前，依据负责任的人工智能（RAI）准则对人工智能系统进行评估的做法尚未普及，但新的比较基准体系正在逐步形成。去年的人

工智能指数曾着重指出，目前缺乏针对大语言模型的标准化 RAI 比较基准。虽然这一问题依然存在，但 HELM Safety 和

AIR-Bench 等新比较基准的出现有助于填补这一空白。

2. 人工智能事件报告数量持续增加。根据人工智能事件数据库（AI Incidents Database）统计，2024 年报告的人工智能相关事件增

至 233 起，创历史新高，比 2023 年增加 56.4%。
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报告核心要点
第三章：

负责任的人工智能（续）

3. 各类机构虽意识到负责任的人工智能风险，但风险缓解措施滞后。麦肯锡一项关于企业 RAI 实施情况的调查显示，尽管多数机

构能识别关键 RAI 风险，但并非所有机构都采取了积极应对措施。在领导者最关注的风险维度中，模型准确性问题（64% 受访者提

及）、合规性风险（63%）以及网络安全威胁（60%）位列前三，但值得注意的是，将这些风险列为核心关注点的受访者比例均未超过

65%。

4. 在全球范围内，政策制定者对负责任的人工智能表现出浓厚兴趣。2024 年，全球加强了人工智能治理方面的合作，重点是协商确

定负责任的人工智能的原则。多个国际组织，包括经济合作与发展组织（OECD）、欧盟、联合国及非洲联盟，相继发布规范性框架，阐

释了透明度与可解释性、可信度等 RAI 重点。

5. 公共数据资源正在迅速萎缩。人工智能模型的训练依赖于海量公开网络数据，但最新研究表明，2023 至 2024 年间数据使用限

制显著增加，因为众多网站实施了新协议以限制人工智能训练的数据爬取。在 C4 通用爬取数据集持续维护的域名中，受限制文本

数据的比例已从 5-7% 骤升至 20-33%。这种下降态势将影响数据多样性、模型对齐性和系统可扩展性，并可能催生数据约束条件

下的新型学习范式。

6. 基础模型研究透明度提高，但仍任重道远。最新发布的基础模型透明度指数（Foundation Model Transparency Index）——一个

跟踪基础模型生态系统透明度的项目——显示，主要模型开发者的平均透明度得分从 2023 年 10 月的 37% 提高到了 2024 年 5

月的 58%。虽然进展显著，但仍有相当大的改进空间。

7. 对事实性与真实性评估的比较基准正不断完善。早期比较基准，如 HaluEval 和 TruthfulQA，虽旨在评估人工智能模型的事实性

与真实性，但未能在人工智能领域获得广泛应用。为此，更新、更全面的评估方案出现，包括升级版的 Hughes 幻觉评估模型排行榜（

Hughes Hallucination Evaluation Model leaderboard）、FACTS 评估框架以及 SimpleQA 测试集。

8. 与人工智能相关的选举虚假信息在全球蔓延，但其影响仍不明确。2024 年，在十多个国家和超过十个社交媒体平台上出现了大

量与人工智能相关的选举虚假信息，包括在美国总统大选期间。然而，人们对这一问题的可衡量影响仍存在诸多疑问，许多人认为虚

假信息活动对选举的影响比实际情况更为深远。
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报告核心要点
第三章：

负责任的人工智能（续）

9. 接受过显性无偏见训练的大语言模型仍会表现出隐性偏见。许多先进的大语言模型，包括 GPT-4 和 Claude 3 Sonnet，在设计

时都采取了抑制显性偏见的措施，但它们仍然表现出隐性偏见。这些模型过度地将负面词汇与黑人群体关联，更多将女性与人文学

科而不是理工科（STEM）领域联系在一起，并偏爱男性担任有领导力的角色，从而加剧了决策中的种族与性别偏见。虽然偏见评价

结果在标准比较基准上有所改善，但人工智能模型偏见仍是一个普遍存在的问题。

10. 负责任的人工智能获得了学术研究人员的关注。2024 年，全球顶级人工智能会议收录的负责任的人工智能论文数量达到 1,278

篇，较 2023 年的 992 篇增长 28.8%，自 2019 年以来持续保持稳定的年增长率。这一上升趋势凸显了负责任的人工智能在人工智

能研究界日益增长的重要性。

第四章：

经济

1. 全球私人人工智能投资创历史新高，增长 26%。2024 年，全球企业人工智能投资规模达到 2523 亿美元，其中私人投资同比增长

44.5%，并购交易规模较上年增长 12.1%。过去十年间，该领域经历显著扩张，自 2014 年以来，总投资规模增长逾十三倍。

2. 生成式人工智能投资规模激增。2024 年，生成式人工智能领域的私人投资达到 339 亿美元，比 2023 年增长 18.7%，是 2022 年

水平的 8.5 倍以上。该领域目前占所有人工智能相关私人投资总额的 20% 以上。

3. 美国扩大了其在全球人工智能私人投资中的领先优势。2024 年，美国人工智能私人投资规模达到 1091 亿美元，相当于中国的近

12 倍（93 亿美元），英国的 24 倍（45 亿美元）。在生成式人工智能领域，美国投资总额较中国、欧盟及英国投资总和还多 254 亿美元，

较 2023 年 218 亿美元的差额继续扩大。

4. 人工智能的使用达到前所未有的水平。2024 年，受访企业报告采用人工智能技术的比例从 2023 年的 55% 跃升至 78%。同样，

在至少一项业务职能中使用生成式人工智能的受访者数量增长逾一倍——从 2023 年的 33% 上升至 2024 年的 71%。

17



2025年人工智能
指数报告

报告核心要点
第四章：

经济（续）

5. 人工智能已开始在多个业务职能领域产生财务效益，但大多数企业仍处于应用初期阶段。报告显示，在单一业务职能内应用人工

智能并取得财务效益的企业中，多数反馈效益水平仍处于较低区间。在成本节约方面，在客户服务运营中使用人工智能的企业中有

49% 的受访者报告实现降本，供应链管理领域这一比例为 43%，软件工程领域为 41%。不过，这些企业报告的成本降幅大多不足

10%。在收入增长方面，营销与销售部门应用人工智能的企业中有 71% 的受访者报告收入提升，供应链管理领域为 63%，服务运营

领域为 57%。但需要指出的是，这些收入增幅普遍低于 5%。

6. 人工智能的应用呈现出明显的区域差异，其中大中华区正迅速崛起。尽管北美地区仍保持着企业人工智能应用率的领先地位，但

大中华区是同比增长率最高的地区之一，其企业人工智能采用率提升了 27%。欧洲紧随其后，实现了 23% 的增长，这表明全球人工

智能格局正在快速演变，各国在人工智能应用领域的国际竞争也日趋激烈。

7. 中国在工业机器人领域仍占据主导地位，虽略有放缓。2023 年，中国安装 27.63 万台工业机器人，是日本的 6 倍，美国的 7.3 倍。

自 2013 年超过日本以来，中国在全球工业机器人安装量中的份额从 20.8% 上升至 51.1%。虽然中国的机器人安装量继续超过世界

其他国家的总和，但这一差距在 2023 年略有缩小，标志着其急剧扩张的势头略有放缓。

8. 协作型和交互式机器人使用日趋普及。2017 年，协作型机器人仅占所有新安装工业机器人的 2.8%，到 2023 年，这一数字攀升至

10.5%。同样 ,2023 年，除医疗机器人外，所有应用领域的服务机器人安装量均呈现增长趋势。这一趋势不仅表明机器人安装量的总

体增长，还表明人们越来越重视将机器人部署在面向人类的岗位上。

9. 人工智能正在推动能源结构的重大变革，并引发对核能的新一轮关注。微软宣布以 16 亿美元重启三哩岛核反应堆，为人工智能提

供动力，而谷歌和亚马逊也签订了核能协议，为人工智能业务提供支持。

10. 人工智能提高生产效率并缩小技能差距。去年的人工智能指数报告是首批强调人工智能对生产效率产生积极影响的研究报告之

一。今年更多研究进一步验证了这些发现，证实人工智能不仅能提升生产效率，在多数情况下还有助于缩小高技能与低技能劳动者

之间的能力差距。
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第五章：

科学与医学

1. 更先进的大规模蛋白质测序模型问世。包括 ESM3 和 AlphaFold 3 在内的多个高性能大规模蛋白质测序模型相继推出。随着时

间的推移，这些模型的规模显著扩大，使得蛋白质预测准确率不断提高。

2. 人工智能持续推动科学发现的飞速发展。人工智能在科学进步中的作用不断扩大。2022 至 2023 年仅是人工智能驱动科研突

破的初始阶段，而 2024 年出现更具突破性的进展，包括训练大语言模型智能体执行生物任务的 Aviary，以及显著增强野火预测能

力的 FireSat。

3. 主流大语言模型的临床知识水平持续提升。OpenAI 最近发布的 o1 在 MedQA 比较基准中创下了 96.0% 的新纪录，比 2023 年

公布的最佳成绩提高了 5.8%。自 2022 年末以来，该测试性能已累计提升 28.4%。作为评估临床知识的重要比较基准，MedQA 可

能正接近性能饱和，预示着需要更具挑战性的评估。这表明需要建立更具挑战性的评估体系。

4. 人工智能在关键临床任务中的表现优于医生。一项新的研究发现，在诊断复杂的临床病例时，无论是有人工智能还是没有人工智

能，仅 GPT-4 就能胜过医生。最近的其他研究表明，人工智能在癌症检测和识别高死亡率风险患者方面超过了医生。不过，一些初

步研究表明，人工智能与临床医生的协同诊疗可产生最优结果，这一发现值得作为重点领域开展深入研究。

5. 美国食品及药物管理局（FDA）批准的人工智能医疗设备数量激增。美国食品药品监督管理局于 1995 年批准了首款人工智能医

疗设备。截至 2015 年，仅有 6 款此类设备获批，但这一数字到 2023 年激增至 223 款。

6. 合成数据在医学领域展现出巨大潜力。2024 年发布的研究表明，人工智能生成的合成数据可以帮助模型更好地识别健康的社会

决定因素，加强保护隐私的临床风险预测，并促进新药化合物的发现。2024 年最新研究表明，人工智能生成的合成数据可有效提升

模型对健康社会决定因素的识别能力，优化隐私保护型临床风险预测，并促进新药化合物的发现。

7. 医学人工智能伦理研究文献逐年增加。从 2020 年到 2024 年，医学人工智能伦理方面的论文数量几乎翻了两番，从 2020 年的

288 篇增加到 2024 年的 1031 篇。
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第五章：

科学与医学（续）

8. 基础模型进入医学领域。8.2024 年，一大波大型医学基础模型发布，涵盖从 Med-Gemini 等通用多模态模型，到面向特定专科的

EchoCLIP（超声心动图）、视觉 FM（眼科）及 ChexAgent（放射科）等专用模型。

9. 公共蛋白质数据库规模不断扩大。自 2021 年以来，主要公共蛋白质科学数据库的条目数量显著增长，其中包括 UniProt（增长

31%）、PDB（增长 23%）及 AlphaFold（激增 585%）。这一扩展对科研发现具有重要影响。

10. 人工智能研究获得两项诺贝尔奖。2024 年，人工智能驱动的研究获得了最高荣誉，两项与人工智能相关的突破获得了诺贝尔奖。

谷歌 DeepMind 的德米斯 · 哈萨比斯（Demis Hassabis）和约翰 · 朱珀（John Jumper）凭借 AlphaFold 在蛋白质折叠方面的开创

性工作获得了诺贝尔化学奖。与此同时，约翰 · 霍普菲尔德（John Hopfield）和杰弗里 · 辛顿（Geoffrey Hinton）因其在神经网络方

面的奠基性贡献获得了诺贝尔物理学奖。

第六章：

政策

1. 美国各州正引领人工智能立法进程，而联邦层面进展相对迟缓。2016 年，只有一项州级人工智能相关法律获得通过，而到 2023

年，增加到 49 项。仅在去年，这一数字就翻了一番多，达到 131 项。虽然联邦层面的人工智能法案提案也有所增加，但通过的数量仍

然很少。

2. 世界各国政府都加大人工智能基础设施投资力度。加拿大宣布了一项 24 亿美元的人工智能基础设施一揽子计划，而中国设立

475 亿美元半导体产业基金。法国承诺为人工智能基础设施投资 1170 亿美元，印度承诺投资 12.5 亿美元，而沙特阿拉伯的“超越计

划”则包括对人工智能的 1000 亿美元投资。

3. 在全球范围内，人工智能在立法程序中的提及率不断上升。在 75 个国家中，2024 年立法程序中提及人工智能的次数增加了

21.3%，从 2023 年的 1557 次增加到 1889 次。自 2016 年以来，人工智能被提及的总数增长了 9 倍多。
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第六章：

政策（续）

4. 在全球范围内，人工智能安全研究机构加速扩张与协同合作。2024 年，各国相继成立国际人工智能安全研究机构。首批机构由美

国和英国于 2023 年 11 月首届人工智能安全峰会闭幕后率先设立。随着 2024 年 5 月首尔人工智能峰会的召开，日本、法国、德国、

意大利、新加坡、韩国、澳大利亚、加拿大及欧盟等国家和地区也相继承诺成立相关机构。

5. 美国人工智能相关联邦法规数量激增。2024 年，美国出台了 59 项人工智能相关法规，是 2023 年 25 项的两倍多。这些法规来

自 42 个机构，是 2023 年出台法规的 21 个机构的两倍。

6. 美国多州加强深度伪造监管立法。2024 年之前，只有加利福尼亚、密歇根、华盛顿、得克萨斯和明尼苏达五个州颁布了法律，对选

举中的深度伪造行为进行监管。2024 年，俄勒冈州、新墨西哥州和纽约州等 15 个州出台了类似措施。此外，到 2024 年，已有24 个

州通过了针对深度伪造的法规。

第七章：

教育

1. 美国高中计算机科学（Computer Science，CS）课程的普及率与选修人数较上一学年略有提升，但教育差距依然存在。学生的参

与情况因州、种族和民族、学校规模、地理位置、收入、性别和残疾而异。

2. 美国的计算机科学教师希望传授人工智能，但认为自己不具备这样的能力。尽管 81% 的计算机科学教师认同应将人工智能应用

及人工智能基础知识纳入计算机科学基础课程体系，但仅有不足半数的高中计算机科学教师认为自己具备开展人工智能教学的

专业能力。

3. 全世界有三分之二的国家提供或计划提供 K-12 阶段的计算机科学教育。自 2019 年以来，这一比例翻了一番，其中非洲和拉丁

美洲国家进展最为显著。然而，由于学校缺乏电力供应，非洲国家学生获得计算机科学教育的机会最少。
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第七章：

教育（续）

4.2022 年至 2023 年期间，美国获得人工智能硕士学位的毕业生人数几乎翻了一番。尽管人工智能在学士学位和博士学位中的关

注度提升将较为缓慢，但硕士学位的激增可能预示着所有学位层次都将出现这一发展趋势。

5. 在培养信息、技术和通信技术（ICT）毕业生方面，美国持续处于全球领先地位。西班牙、巴西和英国紧随美国之后，成为各层次毕

业生最多的国家，而土耳其则是男女比例最均衡的国家。

第八章：

公众观点

1. 全球对人工智能产品和服务的态度持谨慎乐观的态度。在益普索（Ipsos）2022-2024 年持续追踪的 26 个国家中，18 国的受访者

对人工智能产品与服务 “利大于弊” 的认同比例呈现上升趋势。在全球范围内，认为人工智能产品和服务利大于弊的个人比例从

2022 年的 52% 上升到 2024 年的 55%。

2. 人工智能对日常生活影响的预期认知度持续攀升。在世界各地，三分之二的人现在认为，人工智能驱动的产品与服务将在未来 3

至 5 年内显著改变日常生活——这一比例较 2022 年上升 6 个百分点。除马来西亚、波兰和印度外，其余国家自 2022 年以来该认

知度均有所提升，其中加拿大（增长 17%）与德国（增长 15%）涨幅最为显著。

3. 对人工智能公司伦理行为的怀疑正在增加，同时对人工智能公平性的信任正在下降。在全球范围内，人们对人工智能公司保护个

人数据的信心从 2023 年的 50%下降到 2024年的47%。同样，与相比，如今相信人工智能系统不偏不倚、不受歧视的人也越来越少。

4. 人工智能乐观程度的地区差异依然存在。2023 年人工智能指数首次指出，人工智能乐观程度的地区差异依然存在。在中国（83%）、

印度尼西亚（80%）和泰国（77%）等国家，绝大多数人认为人工智能驱动的产品和服务利大于弊，而在加拿大（40%）、美国（39%）和

荷兰（36%），只有少数人持这种观点。
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公众观点（续）

5. 美国人自动驾驶汽车仍持不信任态度。根据美国汽车协会（American Automoblie Association，AAA）最新调查数据显示，61%

的美国民众对自动驾驶汽车存在恐惧心理，仅有 13% 的受访者表示信任该技术。尽管这一恐惧比例较 2023 年 68% 的峰值有所下

降，但仍高于 2021 年 54% 的水平。

6. 美国地方政策制定者普遍支持对人工智能实施监管。2023 年，美国 73.7% 的地方政策制定者（涵盖镇、市、县三级政府）支持对

人工智能实施监管，较 2022 年的 55.7% 显著提升。民主党人士的支持率（79.2%）明显高于共和党人士（55.5%），但两党支持率相

较 2022 年均呈现显著增长。

7. 此前对人工智能持最强烈怀疑态度的国家中，对人工智能的乐观态度呈现急剧上升趋势。在全球范围内，人们对人工智能产品和

服务的乐观态度有所提高，其中以前最持怀疑态度的国家乐观态度增幅最大。2022 年，英国（38%）、德国（37%）、美国（35%）、加拿

大（32%）和法国（31%）是最不倾向于认为人工智能利大于弊的国家。此后，这些国家对人工智能的乐观态度分别提升了 8%、 

10%、4%、8% 和 10%。

8. 劳动者预期人工智能将重塑就业结构，但其对岗位被替代的担忧程度相对较低。在全球范围内，60% 的受访者认为人工智能将在

未来五年内改变个人的工作方式。然而，有一小部分受访者（36%）认为，人工智能将在未来五年内取代他们的工作。

9. 美国地方政策制定者在人工智能政策优先事项上存在明显分歧。美国地方政府决策者虽普遍支持人工智能监管，但在具体政策优

先事项上存在显著差异。支持率最高的政策包括更严格的数据隐私法规（80.4%）、失业人员再培训计划（76.2%）以及人工智能应用

监管条例（72.5%）。然而，针对执法部门人脸识别禁令（34.2%）、工资下降补贴（32.9%）和全民基本收入（24.6%）等政策的支持率

则显著降低。

10. 人工智能被视为提升效率的工具和娱乐体验的助推器，但其经济影响仍存疑虑。全球对人工智能影响的看法各不相同。55% 的

人认为人工智能将节省时间，51% 的人预计它将提供更好的娱乐选择，但对其健康或经济效益有信心的人较少。只有 38% 的人认

为人工智能将提升医疗健康水平，36% 的人认为人工智能将改善国民经济，31% 的人认为人工智能将对就业市场产生积极影响，

37% 的人认为人工智能将提升自己的工作效率。
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第一章：
研究与开发

概述

本章探讨了人工智能研究与发展的最新趋势，首先系统分析人工智能论文发表、

专利及标志性的人工智能系统，并基于国家和地区、研发机构与行业领域三维度对上

述成果的开发方进行解析。本章同时涵盖了对人工智能模型训练成本、学术会议参与

度及开源人工智能软件的分析。今年新增的内容包括人工智能硬件生态演进图谱、人

工智能训练能耗与环境影响评估及模型推理成本时序分析。
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2. 中国在人工智能论文发表总量上领先，而美国在具有高影响力的研究方面占据优势。 2023 年，中国在人工智能领域的论文发表

量（23.2%）和引用量（22.6%）均位居全球首位。而在过去三年中，美国机构贡献了最多被引用次数排名前 100 的人工智能论文。

3. 人工智能论文发表总量持续增长，并在计算机科学领域占据日益重要的主导地位。从 2013 年到 2023 年，在计算机科学和其他

科学学科领域发表的人工智能论文发表总数几乎增加了两倍，从大约 102,000 篇增加到超过 242,000 篇。从比例上看，人工智能在

计算机科学论文中所占的份额已从 2013 年的 21.6% 上升到 2023 年的 41.8%。

4. 美国仍然是标志性人工智能模型的主要来源地。2024 年，美国机构开发了 40 个标志性人工智能模型，大大超过中国的 15 个和

欧洲的 3 个。在过去十年，源自美国的标志性机器学习模型比任何其他国家都多。2024 年，美国机构共开发出 40 个前沿人工智能

模型，显著超过中国的 15 个和欧洲地区的合计的 3 个。过去十年间，美国在前沿机器学习模型的研发数量上持续保持全球领先地位。

5. 人工智能模型正变得规模更大、算力需求更高、能耗更强。最新研究表明，标志性人工智能模型的训练算力需求约每 5 个月翻一

番，大语言模型训练数据集规模每 8 个月翻一番，而训练所需功耗每年递增。大规模的产业投资持续推动着模型规模扩大和性能提

升。

6. 人工智能模型的使用成本持续下降。以语言模型性能评估常用基准——MMLU 为例，达到 GPT-3.5 水平（64.8 分）的人工智能

模型查询成本已从 2022 年 11 月的每百万词元 20 美元，降至 2024 年 10 月的仅每百万词元 0.07 美元（Gemini-1.5-Flash-8B 模

型），18 个月内降幅超 280 倍。根据任务类型不同，大语言模型的推理价格年降幅已达 9 至 900 倍不等。

第一章：
研究与开发

章节核心要点
1.产业界持续加大人工智能投入并主导标志性人工智能模型研发，而学术界则引领高影响力研究。产业界在标志性人工智能模型研

发中的主导优势持续强化，这一趋势在既往两期人工智能指数报告中已有明确阐述。2024 年，近 90% 的前沿模型源自产业界

（较2023 年的 60% 提升 30 个百分点）。学术界在过去三年中始终是高被引（前 100 名）论文的首要机构贡献者。
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7. 人工智能专利申请持续上升。从 2010 年到 2023 年，人工智能专利数量稳步大幅增长，从 3833 项激增到 122511 项。仅在去年，

人工智能专利数量就增长了 29.6%。截至 2023 年，中国在人工智能专利总数上遥遥领先，占所有授权的 69.7%，而按人均计算，韩

国和卢森堡则是人工智能专利的主要生产国。

8. 人工智能硬件变得更快、更便宜、更节能。最新研究表明，以 16 位浮点运算能力衡量的机器学习硬件性能正以每年 43% 的速度

增长，每 1.9 年实现翻倍。其性价比显著提升——成本每年下降 30%，而能效则以每年 40% 的幅度持续改善。

9. 人工智能训练产生的碳排放量正在稳步上升。早期训练的人工智能模型，如 AlexNet 网络（2012 年），碳排放量不大，仅为 0.01 吨。

最新人工智能模型的训练碳排放量显著增加：2020 年 GPT-3 为 588 吨，2023 年 GPT-4 达 5,184 吨，而 2024 年 Llama 3.1 

405B 更是高达 8,930 吨。作为对比，美国人年均碳排放量仅为 18 吨。

章节核心要点（续）

第一章：
研究与开发



1、OpenAlex 是一个完全开放的学术元数据目录，包括科学论文、作者、机构等。人工智能指数使用 OpenAlex 作为书目数据库，并使用最新版本的 CSO 分类器对人工智能相关研究进行自动分类。前几年，该

指数依赖于第三方提供商，其基础数据源和分类方法各不相同。因此，今年报告的研究结果与以往报告中的结果略有不同。此外，人工智能指数仅将分类器应用于 OpenAlex 归类计算机科学大领域的论文。这

种方法可能导致人工智能相关论文的数量不足，因为它排除了社会科学等领域的研究，这些领域采用了人工智能方法，但不属于计算机科学指定的分类范围。

2、CSO 分类器（v3.3）是一个自动文本分类系统，旨在使用包含 15,000 个主题和 166,000 种关系的综合本体对计算机科学领域的研究论文进行分类，包括 GenAI、大语言模型和提示工程等新兴领域。它通过

三个模块处理元数据（如标题和摘要）：语法模块用于准确匹配主题，语义模块利用词嵌入推断相关主题，后处理模块通过过滤异常值和添加相关的更高层次领域来完善结果。

2025年人工智能
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概述
研究成果发布统计 . 下一节报告了人工智能英文论文发表

总量的趋势。

人工智能论文发表总量

图 1.1.1  显示了全球人工智能研究成果发布的总量统

计。这些研究成果均来自 OpenAlex 数据库中标注为“计算机

科学（CS）”类别，并经人工智能指数团队认定为与人工智能

相关的研究。2

第一章：研究与开发
1.1 论文发表

1.1 论文发表
下图展示了 2010 至 2023 年全球人工智能英文论文发表

的梳理，按机构类型、成果类别及地域分布三维度分类统计。在

今年报告中，人工智能指数新增一节内容，分析 100 篇被引用

次数最多的人工智能论文发表的趋势，可为特别具有影响力的

研究提供洞见。今年，人工智能指数利用 OpenAlex 数据库

分析了人工智能研究成果的趋势。因此，今年报告中的数字

与往年略有不同。1 鉴于出版物元数据的收集存在显著滞后，

在某些情况下，需要等到一年中的中期才能完全收集到上一年

的发表物，因此，在今年的报告中，人工智能指数团队决定

只考察到2023 年的出版趋势。

2013-2023 年全球范围内在 CS 领域人工智能论文发表数量
资料来源 :2025 年人工智能指数|图表：2025 年人工智能指数报告
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1.1 论文发表

2013 年至 2023 年间，人工智能相关论文发表的总数翻了

一番多，从 2013 年的约 10.2 万篇增至 2023 年的超过 24.2

万篇。过去一年间的增长率达 19.7%，这一增幅具有重要意

义。计算机科学的众多领域——从硬件与软件工程到人机交互

——如今均对人工智能的发展都有所贡献。因此，观测到的增

长现象反映出该人工智能更广泛且日益增强的关注度。

2013–2023 年全球范围在 CS 领域人工智能论文发表的统计（占总数百分比）
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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1.1 论文发表

图 1.1.2 显示了 OpenAlex 数据库中被归类为人工智能相

关的计算机科学论文发表的发布占比。图 1.1.2 采用了与图 1.1.1

相同的数据，但以比例形式显示。人工智能论文发表的比例大

幅增长，从 2013 年到 2023 年几乎翻了一番。

按发表平台（Venue）分类

人工智能研究人员在多种学术平台发表研究成果。图 1.1.3

按平台类型展示了人工智能领域论文总量的分布情况。2023 

年，期刊论文占人工智能论文发表的最大份额（41.8%），其次是

会议论文发表（34.3%）。尽管自 2013 年以来，期刊和会议论文

发表总量持续增长，但其在人工智能领域的占比却呈稳步下降

趋势——期刊论文占比从 2013 年的 52.6% 降至 2023 年的

41.8%，会议论文发表占比同期从 36.4% 下降至 34.3%。与此

相反，类似 arXiv 存储库的人工智能论文发表占比显著提升。

2013–2023 年按平台分类CS 领域人工智能论文发表的统计（占总数百分比）
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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按国家 / 地区分类

图 1.1.4 展示了不同地区人工智能论文发表情况随时间的变

化。3 在 2023 年，东亚和太平洋地区在人工智能研究产出方面

领先，占所有人工智能论文发表的  34.5%，其次是欧洲和

中亚（18.2%）以及北美（10.3%）摸索 。4

图 1.1.4 分析了人工智能领域论文发表的地域分布情况，

揭示了研究成果数量最多的地区；而图 1.1.5 则聚焦于引用情

况，统计了各区域研究成果在总引用量中的占比。截至 2023

年，东亚与太平洋地区的人工智能论文发表引用量占比最

高，达到 37.1%（图 1.1.5）。回溯至 2017 年，该地区与北美地区

的引用份额基本持平；此后，北美和欧洲地区的占比呈下降趋

势，而东亚与太平洋地区的引用份额则显著攀升。

013–2023 年按地区划分在 CS 领域人工智能论文发表的统计（占总数百分比）
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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10.31%, 北美地区
9.98%, 南亚地区

5.18%, 中东和北非地区

1.66%, 拉丁美洲和加勒比地区
0.89%, 撒哈拉以南非洲地区

3、本章中的地区是根据世界银行的分析分组分类的。人工智能指数使用作者身份数据中的 "国家 "字段来确定作者所属的国家。这个字段列出了根据机构隶属关系从OpenAlex中检索到的作者隶属的所有国家。

这些隶属关系可以在论文中明确说明，也可以从作者最近发表的论文中推断。在按国家统计研究成果时，人工智能指数会对研究成果所关联的每个国家分配一个计数。例如，如果一篇论文有三位作者，其中两

位隶属于美国的机构，一位隶属于中国的机构，那么这篇论文在美国和中国各被计算一次。

4、当作者的机构归属缺失或不完整时，论文发表的国家归属可能为 "未知"。造成这一问题的有很多，包括机构名称不规范或遗漏、平台功能缺陷、作者群体实践、隶属关系标签不规范、文档类型不一致或作者

发表记录有限等。本文讨论的是与OpenAlex有关的问题；不过，遗漏机构的问题也与其他书目数据库有关。
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2013–2023 年按地区划分在 CS 领域人工智能领域论文发表的引用量（占总引用量百分比）
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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2023 年，中国在人工智能论文发表数量上居全球首位，占

比达 23.2%，而欧洲和印度的占比分别为 15.2% 和 9.2%（见

图 1.1.6）。5 自 2016 年以来，中国的份额持续稳步增长，而欧

洲的占比则呈现下降趋势。美国在人工智能领域的论文发表比

例在 2021 年前保持相对稳定，但此后略有下降。 

2013–2023 年在 CS 领域人工智能论文发表的统计（占总数百分比）
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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5、在本报告及其他章节中，人工智能指数对 “欧洲” 的定义遵循联合国统计司所界定的国家列表。

6、保持简明扼要，人工智能指数对部分国家的结果进行了可视化。不过，所有国家的完整结果都将在AI Index's Global Vibrancy Tool上公布，该工具计划于2025年夏季更新。如需立即获取特定国家的研发数据，

请联系人工智能指数团队。
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2023 年，中国人工智能论文的引用量占比达 22.6%，位居全球首位，欧洲和美国分别以 20.9% 和 13.0% 的占比紧随其后（图

1.1.7）。与论文发表总量趋势一致，2010 年代末成为关键转折点——中国在这一时期超越欧美，成为人工智能领域被引用文献的首

要来源地。

第一章：研究与开发
1.1 论文发表

2013–2023 年按选定地理区域分类在 CS 领域人工智能论文发表的引用量（占总引用量百分比）
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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按行业分类

学术机构仍是全球范围内人工智能论文发表的主要来源

（图 1.1.8）。2013 年，学术机构贡献了 85.9% 的人工智能论文；

到 2023 年，这一比例仍保持在 84.9% 的高位。2023 年，产业

界贡献了 7.1% 的人工智能论文，政府机构和非营利组织的占

比分别为 4.9% 和 1.7%。

2013–2023 年按行业分类在 CS 领域人工智能发表物的统计
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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图 1.1.8 7
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7、图 1.1.8 和图 1.1.9 未标注隶属机构的论文未纳入最终可视化统计。
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人工智能论文发表的行业来源在不同地区呈现显著差异

（图 1.1.9）。美国产业界贡献的人工智能论文占比达 16.5%，明

显高于中国的 8.0%。在主要地区中，中国教育机构产出的人工

智能论文占比最高，达到 84.5%。

2023 年按行业和选定地理区域分类在 CS 领域人工智能论文发表的统计（占总量的百分比）
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 1.1.9
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按研究主题分类

机器学习是 2023 年人工智能领域最热门的研究主题，占总

论文数量的 75.7%，其次是计算机视觉（47.2%）、模式识别

（25.9%）和自然语言处理（17.1%）（图 1.1.10）。过去一年中，关

于生成式人工智能的论文数量出现了显著增长。

2013–2023 年按精选核心主题分类人工智能论文发表的统计
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告

第一章：研究与开发
1.1 论文发表

8、人工智能指数使用自己的主题分类器对论文进行分类。一份论文有可能被赋予多个主题标签。

图 1.1.10 8
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发表的百强论文
虽然追踪人工智能论文总量能提供一个对人工智能研究

活动的宏观视角，但聚焦于被引用次数最多的论文则能揭示该

领域最具影响力的研究成果。这项分析揭示了一些最具开创性

和影响力的人工智能研究正在哪里兴起。今年，人工智能指数

通过 OpenAlex 的引文数据，确定了 2021 年、2022 年和

2023 年被引用次数最多的 100 篇人工智能论文。9 2023 年被

引用次数最多的人工智能论文包括 OpenAI 的 GPT-4 技术报

告、Meta 的 Llama 2 技术报告和谷歌的 PaLM-E 的技术报

告。值得注意的是，由于引用的滞后性，今年报告中被引用次

数最多的论文在今后的版本中可能会有所变化。

按国家 / 地区分类

图 1.1.11 显示了各年被引用次数最多的 100 篇人工智能论文

的地理分布。从 2021 年到 2023 年，美国一直是被引用最多的国

家，2021 年为 64 篇，2022 年为 59 篇，2023 年为 50 篇。10 自

2021 年以来美国在顶级人工智能论文中所占的比例逐渐下降。

2021–2023 年按选定地理区域划分的百强高被引论文统计
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告

第一章：研究与开发
1.1 论文发表

9、完整研究方法指南及百强论文名录详见附录部分。

10、一篇出版物可以有多个来自不同国家或组织的作者。例如，如果一篇论文包括来自多个国家的作者，则每个国家只计一次。因此，本部分数字的总和超过 100。

图 1.1.11
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按行业分类

学术界持续产出最多被引的人工智能论文,2023年为

42篇,2022年为27篇,2021年为34篇（图1.1.12）。值得注意

的是，产业界贡献出现了显著下降，百强论文的数量从2021

年的17篇和2022年的19篇骤降至2023年的仅7篇。随着人工

智能研究竞争日益激烈，许多行业人工智能实验室降低发表

论文频率或减少披露研究细节。

第一章：研究与开发
1.1 论文发表

11、混合 " 名称包括所有非产业界和学术界的跨部门合作（如产业界和政府、学术界和非营利组织）。有些机构缺少 2021 年的数据，因为它们当年没有论文入选前 100 名。由于论文的多个作者可能来自不同机构，

因此图 1.1.12 中的机构标签总可能超过 100 个。另外，由于有两篇论文的作者所属部门不明，因此图 1.1.12 中的论文总数为 98 篇。
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2021–2023 年按选定行业划分的百强高被引论文的统计
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 1.1.12 11

百
强

高
被

引
论

文
数

量

42

7

25
24

2

27

19

35

17

34

17

31

17

1

0

5

10

15

20

25

30

35

40

45
2023

2022

2021

学术界 产业界 产业界和学术界 混合 其他

行业



2025年人工智能
指数报告

按机构类型

图 1.1.13 展示了 2021 至 2023 年间全球人工智能领域高

被引百强论文来源机构分布情况。部分机构在图表中可能出现

空白柱，这表明该机构在某年未发表百强论文。此外，图 1.1.13

仅列出了排名前 10 的机构，尽管许多其他机构也做出了重要

贡献。 谷歌每年均位居榜首，但在 2023 年与清华大学并列第

一，两者均有 8 篇论文入选百强。2023 年，卡内基梅隆大学是

排名最高的美国学术机构。

第一章：研究与开发
1.1 论文发表
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2021–2023 年按机构类型划分的百强高被引论文的统计
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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2010–2023 年全球人工智能专利授权数量
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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人
工

智
能

专
利

授
权

数
量

（
以

千
为

单
位

）

1.2 专利
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图 1.2.1 显示了 2010 年至 2023 年全球人工智能专利的增长情况。在过去

十几年中，人工智能专利数量稳步大幅增长，从 2010 年的 3833 项增至 2023

年的 122511 项。去年，人工智能专利总量增长了 29.6%。

本节通过分析全球人工智能专利的时序演变趋势，

揭示人工智能领域技术创新、研究进展与产业发展的关

键动态。此外，分析人工智能专利可以揭示这些技术进

步如何在全球范围内分布。与论文发表数据类似，人工

智能专利数据的可获得性也存在明显的延迟，2023 年

是可获得数据的最近年份。本节中的数据来自欧洲专

利局（EPO）提供的综合数据库 PATSTAT Global 中的

专利级目录记录。12

122.51

12、有关本节专利分析方法的更多详情，请参阅附录。
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2010–2023 年按地区划分的 AI 专利授权量（占全球总量的百分比）
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告

按国家 /地区分类

图 1.2.2 展示了授予的人工智能专利的区域分布，即全球

不同地区提交的专利数量。截至 2023 年，截至 2023 年，全球

获授权的人工智能专利中，绝大多数（82.4%）来自东亚和太平

洋地区，北美地区以 14.2% 的占比位列第二。自 2010 年以来，

东亚和太平洋地区与北美在人工智能专利授权方面的差距不

断扩大。

图 1.2.2 13

13、不同国家和地区的专利标准和法律各不相同，因此在解释这些图表：时应谨慎。更详细的国家级专利信息将在 AI Index's Global Vibrancy Tool 的后续版本中发布。
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2010–2023 年按地区划分的人工智能专利授权量（占全球总量的百分比）
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告

按地理区域细分，全球获批的人工智能专利中，绝大多数

来自中国（69.7%）和美国（14.2%）（图 1.2.3）。来自美国的人工

智能专利占比已从 2015 年的峰值（42.8%）有所下降。

图 1.2.3 和图 1.2.4 记录了哪些国家在人均人工智能专利

方面处于领先地位。2023 年，每 10 万居民中人工智能专利授

权最多的国家是韩国（17.3 项），其次是卢森堡（15.3 项）和中国

（6.1 项）（图 1.2.3）。图 1.2.5 显示了 2013 年至 2023 年人均人

工智能专利授权量的变化。在此期间，卢森堡、中国和瑞典的人

均人工智能专利增幅最大。

图 1.2.3
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2023 年按国家分类每 10 万居民授权的人工智能专利数量
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 1.2.4

2013 年与 2023 年按国家划分的每 10 万居民授予的人工智能专利数量的百分比变化对比
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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2024 年按选定地理区域划分的标志性人工智能模型数量
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

14、" 人工智能系统（AI system） " 是指基于人工智能的计算机程序或产品，如 ChatGPT。" 人工智能模型（AI Model） " 包括一组在训练过程中学习到的参数值，例如 GPT-4。

15、Epoch AI 数据库会不断添加新的和历史性的模型，因此今年人工智能指数中包含的模型逐年总数可能与去年报告中公布的数据不完全一致。数据统计截取于 2025 年 3 月 17 日。

16、如果介绍机器学习模型的论文中至少有一位作者与某个国家的机构有关联，那么该模型就与该国家有关。如果模型的作者来自多个国家，则可能出现重复计算的情况。

17、该图表：展示了所选择的部分国家 / 地区的模型发布情况。有关各国模型发布情况的更全面数据，将于即将发布的 AI Index's Global Vibrancy Tool 中提供。

2003-2024 年按选定地理区域划分的标志性人工智能模型数量
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 1.3.2图 1.3.117

1.3 标志性人工智能模型

按国家 / 地区分类

为了展示人工智能领域不断演变的地缘政治格局，人工智能指数展示了标志性

模型所属的国家。图 1.3.1 展示了归因于研究人员所属机构所在地的标志性人工智能

模型总数。16 2024 年，美国以 40 个标志性人工智能模型遥遥领先，中国以 15 个

紧随其后，法国则有 3 个。2024 年全球主要经济体包括美国、中国和欧盟均报告

说，2024 年发布的标志性模型少于上一年（图 1.3.2）。自 2003 年以来，美国开

发的模型数量超过了英国、中国和加拿大等其他主要国家（图 1.3.3）。

模型发布总量下降确切原因难以确定，但这可能源于多种因素的综合作用：

训练数据规模的不断扩大、人工智能技术的日益复杂化，以及开发新建模方法所面临

的挑战日益严峻。Epoch AI 当前收录的标志性模型可能遗漏了部分受关注度较低国

家的发布成果。人工智能指数与 Epoch 合作致力于提高人工智能模型生态系统中的

全球代表性。如果读者认为缺少了某些国家的模型，欢迎联系人工智能指数团队，我

们将努力解决这个问题。

本节探讨标志性人工智能模型。人工智能指

数数据提供商 Epoch AI 使用 " 标志性机器学习

模型（notable machine learning ）" 一词来指代

人工智能 / 机器学习生态系统中特别有影响力的

模型。Epoch 维护着一个涵盖 1950 年代以来发

布的 900 个人工智能模型的数据库，其收录标准

包括：技术突破性、历史里程碑意义或高被引率

等核心指标。由于 Epoch 对数据进行了人工整

理，因此一些被部分人视为标志性的模型可能未

被收录。通过分析这些模型，我们可以全面了解机

器学习领域近年来和过去几十年的发展变化。数

据集中可能缺少某些模型，但数据集可以揭示相

对趋势。标志性人工智能模型包括 GPT-4o、

Claude 3.5 和 AlphaGeometry。

在本节中，人工智能指数从不同角度探讨了

标志模型的发展趋势，包括起源国、起源组织、模

型发布梯度、参数数量和计算使用情况。最后，分

别对机器学习的训练成本以及推理成本进行了探

讨与分析。
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按行业分类

图 1.3.4 展示了按模型发布年份划分的标志性人工智能在

各领域的来源分布。Epoch 根据来源对模型进行了分类：产业

界包括谷歌、Meta 和 OpenAI 等公司；学术界包括清华大学、

麻省理工学院和牛津大学等大学；政府指国家附属研究机构，

如 英 国 的 Alan Turing Institute for AI 和 阿 布 扎 比 的

Technology Innovation Institute；研究集体包括非营利性人

工 智 能 研 究 组 织 Allen Insititute for AI 和 Fraunhofer 

Institute。

2014 年之前，学术界在发布机器学习模型方面一直处于

领先地位。自那以后，工业界开始领跑。根据 Epoch AI 的数据，

在 2024 年，工业界将产生 55 个标志性人工智能模型。18 随着

时间的推移，产学研合作推动的模型数量持续增长。过去十年

间，来自产业界的知名人工智能模型占比稳步上升，至 2024 年

已达到 90.2%。

2003-2024 年按地理区域划分的标志性人工智能模型数量（总量）
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 1.3.3
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18、在解释这一数字时应谨慎。学术模型数量为零并不意味着 2023 年学术机构没有产生任何标志性模型，而是意味着 Epoch AI 没有发现任何标志性模型。此外，学术研究成果往往需要更长时间才能获得认可，

即便是那些引入重要架构的高被引论文，也可能需要数年时间才能产生广泛影响。
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2003–2024 年按行业划分的标志性人工智能模型数量
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

2003–2024 年按行业划分的标志性人工智能模型（占总数百分比）
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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次是 Meta（82个）和微软（39个）。在学术机构中，卡内基梅

隆大学（25个）、斯坦福大学（25个）和清华大学（22个）自

2014 年以来在标志性模型研发方面成果最多。

19、在组织统计数据中，DeepMind 发布的研究被归入谷歌。

第一章：研究与开发
1.3 标志性人工智能模型

按研发主体分类

图 1.3.6 与图 1.3.7 分别呈现了 2024 年度及过去十年间，

机器学习领域标志性模型研发的主导机构分布情况。2024 年，

贡献最多的是谷歌（7 个）、OpenAI（7 个模型）和阿里巴巴（4

个）。自 2014 年以来，谷歌以 187 个标志性模型遥遥领先，其

2024 年按组织划分的标志性人工智能模型数量
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

2014–2024 年按组织划分的标志性人工智能模型数量 ( 总计 )
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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模型发布

机器学习模型按照开放程度和使用权限可分为多种发布

类型。API 访问模型，如 OpenAI 的 o1，允许用户通过查询与模

型进行交互，而无需直接访问其底层权重。限制条件下的开源

权重模型，如 DeepSeek 的 V3，提供对其权重的访问，但施加

了一些限制，如禁止商业使用或二次分发。托管访问非 API 类

模型，如 Gemini 2.0 Pro，指仅通过平台界面可用，不提供程序

化调用接口的模型。无限制开源权重模型，如 AlphaGeometry，

是完全开放的，允许自由使用、修改和再分发。非商业开源权重

模型，如 Mistral Large 2，共享权重，但仅限于研究或非商业目

的使用。最后，未发布模型，如 ESM3 98B，依然专有，只有其开

发人员或选定的合作伙伴才能访问。未知指的是访问类型不

明确或未公开的型号。

图 1.3.8 展示了各类模型发布时所采用的不同访问权限类

型。20 2024 年，API 访问是最常见的发布类型，61 个模型

中有 20 个以这种方式提供，其次是限制使用的开源权重和

未发布模型。

图 1.3.9 从比例维度呈现了机器学习模型访问权限类型的

历时演变情况。2024 年，大多数人工智能模型是通过 API 访问

发布的（32.8%），这一比例自 2020 年以来稳步上升。

目录 第一章预览 50

20、托管访问是指使用第三方远程提供的计算资源或服务（如软件、硬件或存储），而不是亲自拥有或管理这些资源或服务。托管访问不是在本地运行软件或基础设施，而是通过云或其他远程服务（通常是互

联网）访问这些资源。例如，通过 AWS、谷歌 Cloud或微软Azure等平台使用GPU，而不是在自己的硬件上运行GPU，就属于托管访问。

21、Epoch数据库中的所有模型并非都按访问类型分类，因此图1.3.8至1.3.10中的总数可能与本章其他地方报告的总数不完全对齐。

2014–2024 年按访问类型划分的标志性人工智能模型数量
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 1.3.8 21
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在传统的开源软件发布中，所有组件，包括培训代码，通常

都会公开。然而，人工智能技术却往往并非如此，即使发布模型

权重的开发人员也可能保留培训代码。如图 1.3.10 所示，标志

性人工智能模型可按代码开放程度进行分类。2024 年，其中

60.7% 的模型在发布时未同步公开训练代码。

目录 第一章预览 51

2014–2024 年按访问类型划分标志性人工智能模型（占总数百分比）
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

2014–2024 年按训练代码访问类型划分的标志性人工智能模型数量
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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参数发展趋势

机器学习模型中的参数是在训练过程中学习到的数值，决

定了模型如何解释输入数据和进行预测。参数较多的模型需要

更多的数据来训练，但它们可以承担更多的任务，通常优于参

数较少的模型。

图 1.3.11 展示了 Epoch 数据库中机器学习模型的参数数

量，并按模型来源的行业进行了分类。图 1.3.12 展示了相同的

数据，但选取了较少的标志性模型。自 2010 年代初以来，模型

参数量呈现急剧增长态势，这反映了以下关键因素：架构复杂

度持续提升、训练数据日益丰富、硬件设施不断改进，以及大模

型效能已获验证。高参数量模型在产业界表现尤为突出，这

表现出企业机构具备雄厚资金实力，足以支撑海量数据训练

所需的巨额计算成本。下列部分图表：采用对数刻度，以准

确反映近年来人工智能模型参数量及计算需求的指数级增长

态势。

2003–2024 年按行业划分的标志性人工智能模型参数数量
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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2012–2024 年按行业划分的标志性人工智能模型参数数量
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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随着模型参数数量的增加，用于训练人工智能系统的数据

量也在增加。图 1.3.13 展示了用于训练标志性机器学习模型的

数据集规模的增长。2017 年发布并被广泛认为引发了大语言模

型革命的 Transformer 模型，是在大约 20 亿个词元的基础上

训练出来的。到 2020 年 GPT-3 175B——最初的 ChatGPT

的基础模型之一——估计是在 3740 亿个词元上训练出来的。

相比之下，Meta 的旗舰大语言模型，即 2024 年夏天发布的

Llama 3.3，则是在大约 15 万亿个词元上训练出来的。根据

Epoch AI 的数据，大语言模型训练数据集的规模大约每八个月

翻一番。

2010-2024 年标志性人工智能模型人工智能模型训练数据集规模
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

训
练

数
据

集
规

模
（

词
元

-
 对

数
刻

度
）

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

10K

1M

100M

10B

1T

100T
Llama 3.1-405B

Transformer

GPT-3 175B (davinci)

DeepSeek-V3

PaLM (540B)

GPT-4

AlexNet

Qwen2.5-72B

图 1.3.13

发布日期



2025年人工智能
指数报告第一章：研究与开发

1.3 标志性人工智能模型

目录 第一章预览 55

在越来越大的数据集上训练模型导致训练时间显著延长

（图 1.3.14）。一些最先进的模型，如 Llama 3.1-405B，需要大

约 90 天的时间来训练——这在当今标准下是一个典型的训练

周期。谷歌于 2023 年底发布的 Gemini 1.0 Ultra 耗时约 100

天。这与 AlexNet 形成了鲜明对比，AlexNet 是首批利用

GPU 提高性能的模型之一，在 2012 年仅用五到六天就完成了

训练。值得注意的是，AlexNet 的训练硬件远不及后者先进。

2010–2024 年标志性人工智能模型训练时长
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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算力发展趋势

在人工智能模型领域，"compute"（计算资源）特指训练和

运行机器学习模型所需的基础算力资源。通常而言，模型复杂

度与训练数据集规模将直接影响所需算力资源的多少。模型复

杂度越高、训练数据量越大，其训练过程所需的算力规模就越

大。在最终训练运行之前，研究人员会在整个研发阶段进行多

次测试运行。虽然单个模型的训练成本相对较低，但多次研发

迭代所需的累计费用，以及必要数据集费用，将快速攀升至可

观规模。需注意，当前数据仅反映最终训练阶段的成本，而非完

整研发流程的总投入。

图 1.3.15 展示了近 22 年间标志性机器学习模型所需的训

练算力变化情况。值得注意的是，近年来重要人工智能模型的

算力消耗已呈现指数级增长态势。22 据 Epoch 估算，标志性人

工智能模型的训练算力大约每五个月翻一番。这一趋势在过去

五年中尤为明显。算力需求的快速增长具有重要影响。以计算

密 集 型 模 型 为 例，其 往 往 会 产 生 更 大 的 环 境 足 迹

（ environmental footprints），而企业机构通常比学术组织拥

有更丰富的计算资源。作为参考，人工智能指数第 2 章分析了

计算资源提升与模型性能改进之间关联性。

2003–2024 年按行业划分的标志性人工智能模型训练计算量
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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22、  FLOP （floating-point operation）指 " 浮点运算 "。浮点运算是涉及浮点数的单一算术运算，如加法、减法、乘法或除法。处理器或计算机每秒可执行的 FLOP 数量是衡量其计算能力的指标。FLOP 率越

高，计算机的计算能力就越强。用于训练人工智能模型浮点运算次数反映了该模型在开发过程中对算力的需求。

23、训练算力估算是人工智能模型分析的一个重要方面，但往往需要间接测量。在无法获得直接报告的情况下，Epoch 通过使用硬件规格和使用模式或根据模型架构和训练数据计算算术运算来估算计算量。在

这两种方法都不可行的情况下，比较基准性能可作为代理，通过比较模型与已知计算值来推断训练算力。有关 Epoch 方法的全部详情，请参阅其网站的文档部分。
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图 1.3.16 显示了自 2012 年以来标志性机器学习模型的

训练算力需求变化情况。例如，AlexNet 网络是推广使用 GPU

改进人工智能模型的标准做法的模型之一，其训练估计需要

470 petaFLOP。24 2017 年发布的原 Transformer 需要约

7,400 petaFLOP。OpenAI 的 GPT-4o，当前最先进的基础模

型之一，需要 380 亿 petaFLOP。现在，开发尖端人工智能模型

需要海量数据、巨额算力及雄厚的资金支持，而这些都是学术

界无法获得的。大多数领先的人工智能模型都来自产业界，去年

的人工智能指数首次强调了这一趋势。虽然今年的差距略有缩

小，但这一趋势依然存在。

2012–2024 年按领域划分的标志性人工智能模型训练计算量
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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24、petaFLOP（PFLOP）是一个衡量计算性能的单位，1 PFLOP 相当于每秒四千万亿（10¹r）次浮点运算
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2024 年 12 月，Deep Seek 推出了 V3 模型，引起了广泛

关注，尤其是因为该模型在计算资源需求远低于许多领先的大

语言模型的情况下，实现了卓越的性能。图 1.3.17 比较了美国

和中国一些标志性机器学习模型的训练计算量，凸显了一个关

键趋势：美国顶级人工智能模型的计算量通常远高于中

国模型。根据 Epoch AI 的研究数据，自 2021 年底以来，中文

前十大语言模型的训练算力年均增长约 3 倍，显著低于 2018

年以来全球其他地区 5 倍的年均增速。

2018–2024 年美国与中国部分标志性人工智能模型训练算力分析
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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图 1.3.17

发布日期

2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

100

1000

10K

100K

1M

10M

100M

1B

10B

100B
美国 中国 GPT-4

GPT-3 175B (davinci)

Grok-2
Claude 3.5 Sonnet

DeepSeek-V3

Doubao-proERNIE3.0 Titan 

Qwen2.5-72B



2025年人工智能
指数报告第一章：研究与开发

1.3 标志性人工智能模型

目录 第一章预览 59

整个网络
( 包括私人数据 )

图片 视频

重点 :

模型训练会面临数据枯竭吗？

人工智能系统在算法上取得实质性改进的主要驱动

力之一，是在越来越大的数据集上扩展模型及其训练。然

而，随着互联网训练数据的日益枯竭，人们越来越担心这

种扩展方法的可持续性以及数据瓶颈的可能性，因为在这

种情况下，规模收益会逐渐减少。去年的人工智能指数探

讨了这场辩论中的各种因素，包括现有互联网数据的可用

性以及在合成数据上训练模型的潜力。今年的新研究表

明，现有数据存量的持续时间可能比之前预期的要长。

Epoch AI 更新了之前对人工智能研究人员何时可能耗

尽数据的估计。在最新研究中，该团队根据词元计数估算

了 可 用 于 训 练 模 型 的 有 效 数 据 总 存 量（图  1.3.18）。 

Common Crawl，一个常用于人工智能训练的开放式网络

爬虫数据库，是人工智能训练中经常使用的网络抓取数据开

放存储库，据估计，它包含的词元中位数为 130 万亿个。索引

网络包含约 510 万亿个词元，而整个网络包含约 3100 万亿

个词元。此外，图片总存量估计为 300 万亿，视频为

1350 万亿。

数据存量中位数估计值
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数
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重点 :

模型训练会面临数据枯竭

Epoch AI 研究团队预计，在 80% 的置信区间内，当

前的训练数据存量将在 2026 年至 2032 年期间全部用

完（图 1.3.19）。数据耗尽的具体时间受多种因素影响。关键

因素之一是数据集规模的历史增长，这取决于互联网用户

生成和贡献内容的数量。另一关键因素在于算力使用效率

——若采用最优算力配置方案进行模型训练，现有数据存

量可支撑更长时间。但是，如果为提升高效推理计算能力

而对模型过度训练，则数据存量可能更快耗尽。当人工智

能模型被过度训练时，即它们被训练的时间超过了典型的

收益递减点，它们可能会实现更高的推理计算效率，也就

是说，它们可以使用更少的计算能力来处理提示（进行预

测、生成文本等）。然而，代价是数据存量（即可用于训练模

型的数据）的加速消耗。

公共文本和数据使用存量的预测
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数
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（续）

Llama 3.1-405B

DBRX

Falcon-180B

PaLM (540B)

FLAN 137B

GPT-3 175B (davinci)

2020 2022 2024 2026 2028 2030 2032 2034
10B

100B

1T

10T

100T

1015 

数据存量估计值

数据存量完全利用的中位时间点

存量完全利用的中位日期
（5倍过训练）



2025年人工智能
指数报告

重点 :

模型训练会面临数据枯竭

这些预测与 Epoch 早期的估计略有不同，后者曾预

测高质量文本数据将在 2024 年耗尽。修订后的预测反映

了一种更新后的方法论，该方法结合了新研究，表明网络

数据比精选语料库表现更好，且模型可以多次在同一数据

集上训练。研究发现，经过精心过滤的网络数据是有效的，

且重复训练同一数据集是可行的，这扩展了对可用数据量

的估计。因此，Epoch 研究人员推迟了数据耗尽可能发生

的时间预测。

使用合成数据（即由人工智能模型自身生成的数据）

来训练模型也被认为是解决潜在数据短缺的一种方案。

2024 年人工智能指数报告指出，这种方法存在局限性，即

模型在多次使用合成数据训练后，可能会丢失分布尾部

的表征，从而导致模型输出质量下降。这一现象在不同模

型架构中均被观察到，包括变分自编码器（VAEs）、高斯混

合模型（GMMs）和大语言模型（LLMs）。然而，最新研究表

明，当合成数据与真实数据叠加使用而非完全替代时，模

型崩溃现象不会发生。尽管这种叠加不一定会提升性能或

降低测试损失（测试损失越低，模型性能越好），但也不会

导致像完全替换数据时那样的性能退化（图 1.3.20）。 

数据积累对在 TinyStories 上预训练的语言模型的影响
资料来源 : Gerstgrasser 等 , 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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重点 :

模型训练会面临数据枯竭

本年度，高保真合成数据（high-fidelitysynthetic 

data）的生成技术取得了进展。然而，合成数据与真实数据

总体上仍有区别，与真实数据相比，目前没有可扩展的方

法能使大语言模型在合成数据上的训练表现与真实数据

相当。斯洛文尼亚研究团队通过多种架构和数据集对比了

合成数据与真实数据的训练效果，评估了合成关系数据在

保留原始数据的关键特征（" 保真度 "）和对下游任务的有

用性（" 实用性 "）方面的表现。他们发现，大多数方法生成

的合成数据可被系统性识别，尤其在涉及关系信息时更为

明显。此外，与真实数据训练的模型相比，其高效注意力通

常会下降，但有些方法仍能获得中等偏上的预测分数。在

少数实验中，合成数据表现更优，例如使用 Synthetic 

Data Vault（SDV）合成数据训练 XGBoost 分类器的效果

优于沃尔玛数据，平均平方误差（MSE）更低。另有证据表

明，合成数据在医疗领域潜力显著：某些模型架构通过

合成增强数据集训练，可使分类和预测任务的 F1 分数或 

AUROC（接收者操作特征曲线下面积）在少数类上提升 

5%- 10%。25

众所周知，大语言模型会产生幻觉并提供与事实不符

的输出结果，因此人们对合成生成数据质量和保真度表

示担忧。在对数据集中的幻觉内容进行训练时，模型的输

出质量可能加速恶化。为解决这一问题，人们开发了新技

术。例如，斯坦福大学和北卡罗来纳大学教堂山分校的研

究人员利用自动事实检查和置信度评分来对模型响应对

的 事 实 性 评 分 进 行 排 序。这 些 研 究 人 员 推 出

FactTune-FS 方法在事实性改进方面往往优于其他基于 

RLHF 和解码的方法（图 1.3.21）。此外， Human-in

-the-loop 标记首选回答的方法也被用于对齐语言模型，

虽然有效，但成本较高。最后，训练前可通过事后过滤和去

偏方法剔除合成数据中的异常值。

25、AUROC（接收者操作特征曲线下面积）是评估人工智能模型性能的常用指标，尤其适用于分类任务。

（续）
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重点 :

模型训练会面临数据枯竭

随着合成数据的普及，特别是人工智能生成的网络内

容所占比例越来越大，未来的模型将不可避免地在非人类

生成的材料上进行训练。虽然合成数据具有近乎无限供应

的优势，但要有效地利用合成数据进行模型训练，还需要

深入了解其对学习动态和学习效果的影响。数据集扩展的

一种方法是数据增强，即通过修改真实数据（如图像倾斜

或混合）在保留关键特征的前提下创造新的变化。合成数

据生成和数据增强都为增强人工智能模型提供了机会，但

其有效运用还需要进一步研究。

（续）

事实准确性（传记类问题的答案正确率）
资料来源 : Tian 等 , 2023 | 图表：2025 年人工智能指数报告

答
案

正
确

率

图 1.3.21

56.80%

66.90%
69.60%70.10%

74.80%75.40% 76.00%78.30%
81.20%

84.60%
89.50%

SF
T

IT
I 

D
O

LA

Fa
ct

T
un

e-
M

C

Fa
ct

T
un

e-
FS

SF
T

IT
I 

D
O

LA

C
ha

t

Fa
ct

T
un

e-
M

C

Fa
ct

T
un

e-
FS

Llama-1 Llama-2

0%

20%

40%

60%

80%

100%

基础模型和方法



2025年人工智能
指数报告第一章：研究与开发

1.3 标志性人工智能模型

目录 第一章预览 64

推理成本

去年的人工智能指数强调了前沿大语言模型系统训练成

本的快速上升。今年，除了更新对训练成本的分析外，该指数还

研究了前沿系统的推理成本是如何随时间推移而变化的。推理

成本指查询已训练模型所需的费用，通常以每百万词元的美元

价格衡量。人工智能词元定价数据来自 Artificial Analysis 和 

Epoch AI 的 API 定价专有数据库，报告价格为输入与输出词

元价格的 3:1 加权平均值为分析推理成本。

人工智能指数与 Epoch 合作测量了在固定人工智能性能

阈值下成本的下降情况。这种标准化方法有助于更精确的比

较。虽然新模型价格可能更高，但其性能也显著提升——若直

接与性能较低的老模型比较，可能掩盖真实趋势：单位美元获

得的人工智能性能已大幅提高。 

例如，在 MMLU 测试（评估语言模型性能的常用比较

基准）中达到 GPT-3.5 水平（64.8 分）的模型，其推理成

本从 2022 年 11 月的每百万词元 20 美元降至 2024 年 10 

月的 0.07 美元（Gemini-1.5-Flash-8B），约 1.5 年内下降

超 280 倍。在 GPQA（比 MMLU 更具挑战性的比较基准）上

得分超过 50% 的模型的成本也呈现出类似的趋势。在这方

面，推理成本从 2024 年 5 月的每百万词元 15 美元降至同

年 12 月的 0.12 美元（Phi 4）。Epoch AI 估计，根据任务不

同，大语言模型的推理成本正以每年 9 至 900 倍的速度下

降。

2022–2024 年选定的比较基准的推理成本
资料来源 : Epoch AI, 2025; Artificial Analysis, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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实现特定性能水平的推理成本已显著下降，但最先进模型

仍比前文提及的其它模型更昂贵。图 1.3.23 展示了 OpenAI、

Meta 和 Anthropic 等开发商的领先模型每百万词元的成

本。26 这些顶级模型的定价通常高于同公司的较小模型，反映

了尖端性能所需的溢价。

训练成本

围绕基础模型经常讨论的是其高昂的训练成本。虽然人工

智能公司很少披露确切数字，但据广泛估计，成本高达数以百

万美元计，而且还在持续上升。但普遍估计成本已达数百万美

元 计 且 持 续 攀 升。例 如，OpenAI CEO Sam Altman 透 露 

GPT-4 训练费用超 1 亿美元；2024 年 7月 Anthropic CEO 

Dario Amodei 指出，已投入约 10 亿美元规模的训练成本。较

新的 DeepSeek-V3 据报成本较低（约 600 万美元），但总体

而言训练仍极其昂贵。27

了解与训练人工智能模型相关的成本仍然很重要，但详细

的成本信息仍然很少。去年，人工智能指数发布了对基础模型

训练成本的初步估算，人工智能指数再次与 Epoch AI 合作，更

新并完善了这些估算。为了计算尖端模型的成本，Epoch 团队

根据论文、新闻稿和技术报告中的信息，分析了培训时间、硬

件类型、数量和使用率等因素。28

26、该指数直观显示了截至 2025 年 2 月公开定价的部分先进机型。自发布以来，更新的机型可能已经发布，定价也可能发生变化。

27、一些报道对 DeepSeek-V3 的既定成本提出了质疑，认为如果将员工工资、资本支出和研究费用考虑在内，实际开发成本要高得多。

28、有关 Epoch 研究方法的详细报告见本文。

选定的模型的输出价格（每百万词元）
资料来源 : Artificial Analysis, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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图 1.3.24 显示了根据云计算租赁价格估算的部分人工智

能模型的相关训练成本。图 1.3.25 则呈现了人工智能指数掌握

的所有模型训练成本估算。

人工智能指数的估算验证了人们的猜测，即近年来模型训

练成本大幅增加。例如，2017 年提出的 Transformer 模型，该架

构支撑了几乎所有现代大语言模型，训练成本约为 670 美元；

2019 年发布的 RoBERTa Large，在 SQuAD 和 GLUE 等经典

理解比较基准中达到当时最优水平，训练成本约 16 万美元；至

2023 年，OpenAI 的 GPT-4 训练成本估算已达 7900 万美元。

2024 年 Epoch 在少数可估算成本的模型中，发现 Llama 

3.1-405B 的训练成本约 1.7 亿美元。随着人工智能领域的竞争

日趋激烈，企业对其训练过程的披露越来越少，使得估算计算

成本变得越来越困难。正如之前的人工智能指数报告所指出

的，人工智能模型的训练成本与其计算需求之间存在直接的关

联。如图 1.3.26 所示，计算需求更高的模型训练成本显著增加。

29、本节中报告的费用数字是经过通货膨胀调整的。

2019–2024 年选定的人工智能模型估计训练成本
资料来源 : Epoch AI, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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2016-2024 年选定的人工智能模型训练成本估算
资料来源 : Epoch AI, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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选定的人工智能模型训练成本估算及算力
资料来源 : Epoch AI, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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2008-2024 年不同精度下机器学习硬件的峰值计算性能
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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1.4 硬件
概览

图 1.4.1 展示了不同精度类型的机器学习硬件的峰值计算性能，其中精度

是指计算中用于表示数值（尤其是浮点数）的比特数。精度的选择取决于具体目

标。例如，低精度硬件需要的比特数更少，内存带宽更低，是优化计算速度和能

效的理想选择。这尤其有利于边缘 / 移动设备的人工智能模型或推理速度优先

的场景。另一方面，精度更高的硬件可以保留更高的数值准确率，因此对于科学

计算和对精度误差敏感的应用至关重要。在下图可视化的精度中，FP32 精度最

高，TF32 为中高精度，Tensor-FP16/BF16 和 FP16 则是为速度与效率优化的

低精度格式。

Epoch 估计以 16 位浮点运算为单位，机器学习硬件的运算能力在 

2008-2024 年间的年增长率约为 43%，每 1.9 年翻一番。据 Epoch 分析，这

一进步源于晶体管数量增加、半导体制造工艺改进以及人工智能专用硬件的发

展。

硬件进步对推动人工智能发展具有关键作用。虽然

扩大模型规模和使用更大数据集训练带来了显著性能

提升，但这些进展主要得益于硬件的改进——尤其是更

强大、更高效的 GPU（图形处理器）的发展。GPU 加快

了复杂计算的速度，使模型能够并行处理海量数据并显

著缩短训练时间。本节利用 Epoch AI 的数据分析机器

学习硬件的主要趋势及其对人工智能发展的影响。

虽然本节目前强调的是计算性能（FLOP/s），但网

络带宽（GPU 的通信速度）同样至关重要。虽然有关数

据中心网络带宽的数据有限，但未来版本的人工智能指

数将致力于纳入这方面的信息。

发布日期
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硬件

主流机器学习硬件的性价比持续提升。图 1.4.2 展示了部

分英伟达数据中心 GPU 的性能，这些都是人工智能训练最常

用的，单位为每秒 FLOP。图 1.4.3 显示了这些 GPU 的性价比，

单位为每美元每秒 FLOP。例如，2022 年 3 月发布的 H100 图

形处理器、达到每美元每秒 220 亿 FLOP，性价比约为 A100

（2020 年 6 月推出）的 1.7 倍，P100（2016 年 4 月发布）的 16.9

倍。据 Epoch 估算，性能水平固定的硬件成本每年下降 30%，

这使得人工智能训练越来越经济实惠、可扩展，并有利于模型

改进。

英伟达数据中心 GPU 在机器学习方面的领先性能
资料来源 : Epoch AI, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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每秒每美元的 FLOP

发布日期

图 1.4.4 基于 Epoch AI 标志性机器学习模型数据集，统

计了训练这些模型所使用的硬件。截至2024年，最常用的硬

件是 A100（6个模型使用），其次是 V100。使用 H100 训

练的模型数量正在快速增长，2024年底已达 15 个。

机器学习领域领先的英伟达数据中心 GPU 的性价比
资料来源 : Epoch AI, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

机器学习领域领先的英伟达数据中心 GPU 的性价比
资料来源 : Epoch AI, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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重点 :

能源效率和环境影响

训练人工智能系统需要大量能源，因此机器学习硬件

的能效是一个关键因素。Epoch AI 报告称，随着时间的推

移，机器学习硬件的能效越来越高，提高约 40%。图 1.4.5 展

示了 Tensor-FP16 精度硬件的能效（以每瓦 FLOP 计量）。

例如，2024 年 3 月发布的英伟达 B100 能效达 2.5 万亿 

FLOP/ 瓦，而 2016 年 4 月发布的 P100 仅为 740 亿

FLOP/ 瓦，这意味着 B100 的能效是 P100 的 33.8 倍。

2016-2024 年领先机器学习硬件的能效
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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重点 :

能源效率和环境影响

尽管人工智能硬件的能效有了很大提高，但训练人工

智能系统所需的总功耗仍在快速上升。图 1.4.6 展示了训

练各种最先进人工智能模型的总功耗（以瓦为单位）。例

如，2017 年提出的原 Transformer 模型功耗约为 4,500 

瓦，而谷歌早期旗舰大语言模型 PaLM 功耗达 260 万瓦，

是 Transformer 的近 600 倍。2024 年夏季发布的 Llama 

3.1-405B 功耗达 2,530 万瓦，较原 Transformer 增长超

5,000 倍。根据 Epoch AI，训练标志性人工智能模型所需

的功耗每年翻一番。人工智能模型能耗的持续增长反映了

其训练过程中对越来越大数据集的依赖趋势。

不难理解，随着时间的推移，用于训练人工智能系统

的总电量在增加，模型排放的碳量也在增加。决定人工智

能系统碳排放量的因素很多，包括模型中的参数数量、数

据中心用电效率（PUE）以及电网碳强度。30

2011–2024 年训练前沿模型所需的总功率消耗
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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30、电力使用效率（PUE）是用于评估数据中心能效的一个指标。计算公式为数据中心总能耗（含制冷）与 IT 设备能耗之比，PUE 值越高，数据中心的效率越低。
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重点 :

能源效率和环境影响（续）

图 1.4.7 展示了按发布年份排序的部分人工智能模型

的碳排放量。为了估算这些排放量，人工智能指数使用了

模型开发者公布的碳数据，并辅以广泛使用的在线人工智

能训练排放量计算器的测算结果。由于多数开发者未披露

模型碳足迹，这一补充计算十分必要。该计算器根据训练

所用硬件类型、总训练时间、云服务商和训练地区来估算

排放量。31

随着时间的推移，训练标志性人工智能模型所产生的

碳排放量稳步上升。虽然 AlexNet 的排放量可以忽略不

计，但据报道，GPT-3（2020 年发布）在训练期间的碳排

放量约为 588 吨，GPT-4（2023 年）的排放量为 5184 

吨，Llama 3.1 405B（2024 年）的排放量为 8930 吨。

2024 年发布的 DeepSeekV3，其性能与 OpenAI 的 o1 相

当，估计其排放量与五年前发布的 GPT-3 相当。作为参

照，美国人平均每人每年的碳排放量为 18.08 吨。

2012–2024 年特定人工智能模型及实际活动产生的碳排放量估算
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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31、人工智能指数从各种在线来源获取了排放计算器的输入数据，如训练硬件和持续时间。为了验证计算器的准确率，我们将计算器的估计值与开发人员报告的实际排放量进行了比较，发现结果基本一致。完

整的估算方法详见附录。
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重点 :

能源效率和环境影响（续）

选定的人工智能模型估算的碳排放量及参数数量
资料来源 : Epoch AI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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1.5 人工智能会议
参会规模

图 1.5.1 展示了 2010 年以来部分人工智能会议的参会人数。

2020 年，新冠疫情迫使会议在线举行，参会人数显著增加。随

后，可能由于会议恢复到线下形式，参会人数有所下降，2022 

年参会人数恢复到疫情前的水平。此后，参会人数稳步增长，

2023 至 2024 年增幅达 21.7%。32 自 2014 年起，年参会人数

增长超 6 万，既反映人工智能研究热度上升，也体现新会议涌现。

神经信息处理系统大会（NeurIPS）仍是最受欢迎的人工智能会

议，2024 年吸引近 2 万名参会者（图 1.5.2-1.5.3）。在主要的人

工智能会议中，NeurIPS、CVPR、ICML、ICRA、ICLR、IROS 和 

AAAI 去年的参会人数都有所增加。

人工智能会议是研究人员展示研究成果、与同行和

合作者建立联系的重要平台。在过去二十年，这些会议

的规模、数量和影响力都在不断扩大。本节将探讨主要

人工智能会议的参会趋势。
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32、对于近年来许多会议采用虚拟或混合形式举办的情况，这些数据应谨慎解读。会议组织方指出，由于虚拟会议使得全球研究者的参与更为便利，准确统计线上会议的出席人数存在困难。AI Index报告中的

总出席人数涵盖了虚拟参会、混合参会和线下参会三种形式。本次统计覆盖的会议包括：AAAI、AAMAS、CVPR、EMNLP、FAccT、ICAPS、ICCV、ICLR、ICML、ICRA、IJCAI、IROS、KR、NeurIPS和UAI

等人工智能领域重要会议。

2010-2024 年期间部分人工智能会议参会情况
资料来源 : Artificial Analysis, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 1.5.1

参
会

人
数

（
以

千
计

）

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

10

20

30

40

50

60

70

80

90

73.26



2025年人工智能
指数报告

目录 第一章预览 76

2010–2024 年大型会议的参会人数
资料来源 : AI Index, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

2010–2024 年小型会议的参会人数
资料来源 : AI Index, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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33、2021 年 ICML 参会人数大幅飙升，很可能是由于该年的会议是线上举行的。
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2011–2024 年 GitHub 上的人工智能项目数量
资料来源 : GitHub, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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1.6 开源人工智能软件
开源人工智能软件项目

GitHub 项目由一系列文件组成，包括源代码、文档、配置文件和图像，这些

文件共同构成了一个软件项目。图 1.6.1 显示了随着时间推移 GitHub 人工智能

项目的总数的变化。35 自 2011 年以来，与人工智能相关的 GitHub 项目数量持

续增长，从 2011 年的 1,549 个增至 2024 年的约 430 万个。值得注意的是，仅

去年一年，GitHub 人工智能项目总数激增了 40.3%。
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34、今年 GitHub 更新了其方法，以捕捉更广泛的人工智能相关主题，包括更多最新发展。因此，今年的人工智能指数中的数据可能与以往版本的数据不对齐。中国研究人员经常使用 GitHub 以外的其他网站共

享代码，如 Gitee 和 GitCode，但本报告不包括这些网站的数据。完整的方法说明见附录。

35、GitHub 使用人工智能主题分类方法来识别与人工智能相关的知识库。有关该方法的详细信息，请参阅附录。

GitHub 是一个基于 Web 的平台，使个人和团队

能够托管、审查和协作代码库。作为软件开发者广泛使

用的工具，GitHub 提供代码管理、项目协作和开源软

件支持功能。本节基于来自 GitHub 的数据，深入分析

论文数据中未反映的开源人工智能软件开发的广泛趋

势。34
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图 1.6.2 展示了 2011 年以来 GitHub 人工智能项目的地

理分布。截至 2024 年，美国贡献了 23.4% 的 GitHub 人工智

能项目，占比最高；印度以 19.9% 位居第二，欧洲以 19.5% 紧

随其后。值得注意的是，自 2016 年起，美国开发者在 GitHub

开源人工智能项目中的占比持续下降，近年趋于稳定。

2011–2024 年按地理区域划分的 GitHub 人工智能项目占比
资料来源 : GitHub, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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星标
GitHub 用户可通过 " 加星（starring）" 功能表达对代码仓

库的关注，类似于社交媒体点赞，代表对开源项目的支持。最受

关注的仓库包括 TensorFlow、OpenCV、Keras 和 PyTorch 

等库，这些项目不仅在人工智能领域，更在整个开发者社区中

广受欢迎。TensorFlow、Keras 和 PyTorch 是构建和部署机器

学习模型的常用库，而 OpenCV 则提供计算机视觉相关工具，

如目标检测和特征提取。

GitHub 上人工智能相关项目的星标总数持续增长，从

2023 年的 1,400 万增至 2024 年的 1,770 万（图 1.6.3）。36 此

前 2022 至 2023 年间星标数已实现翻倍激增。

2011–2024 年人工智能项目在 GitHub 上的星标数量
资料来源 : GitHub, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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36、图 1.6.3 显示年度新增星标数，而非历史累计总量。
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括欧洲、中国和印度，其本国项目在 GitHub 上获得的星

标数量均较上年同期有所增长。
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1.6 开源人工智能软件

2024 年，美国在 GitHub 星标数统计中位居全球首位，总

计达 2110 万（图 1.6.4）。所有被抽样调查的主要地理区域，包

2011–2024 年按地理区域划分的 GitHub 星标数量
资料来源 : GitHub, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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概述

本年度的人工指数报告技术性能章节全面概述了 2024 年人工智能领域的主要进

展。开篇从宏观层面总结了人工智能技术发展动态，涵盖重大人工智能技术发布、人

工智能能力现状以及关键趋势——包括开源权重模型性能提升、前沿模型性能趋同，

以及中国大语言模型的质量改进。随后，本章节详细分析了各类人工智能能力的当前

发展水平，涉及语言理解与生成、检索增强生成、编程、数学、推理、计算机视觉、

语音以及代理型人工智能。今年新增了对机器人与自动驾驶汽车性能趋势的扩展分析。

目录 第二章预览 84



2. 开源模型迎头赶上。根据去年发布的人工智能指数报告，领先的开源模型曾大幅落后于闭源模型。而到 2024 年，这一差距已

基本消失。具体来看，2024 年 1 月初，在 Chatbot Arena Leaderboard 上，顶尖闭源模型的性能优势为 8.0%；而到 2025 年

2 月，这一差距已缩小至 1.7%。

3. 中美人工智能模型能力差距缩小。2023 年，美国顶尖人工智能模型性能曾大幅领先中国同类产品，但这一态势现已改变。数

据显示：截至 2023 年底，在 MMLU、MMMU、MATH 和 HumanEval 等比较基准中，中美模型的性能差距分别为 17.5、13.5、

24.3 和 31.6 个百分点；而到 2024 年末，这些差距已大幅收窄至 0.3、8.1、1.6 和 3.7 个百分点。

4. 前沿的人工智能模型的性能趋于收敛。根据去年的人工智能指数，Chatbot Arena Leaderboard 上排名第一与第十的模型间

Elo 分数差已从去年的 11.9% 收窄至 2025 年初的 5.4%。同样，排名前两位的模型之间的差距也从 2023 年的 4.9% 缩小到 

2024 年的 0.7%。人工智能领域的竞争日趋激烈，如今有越来越多的开发者推出了高质量的模型。

5. 新型推理范式，如测试时计算（test-time compute），显著提升模型性能。2024 年，OpenAI 推出的 o1、o3 等模型采用迭

代式输出推理架构。这种测试时计算方法极大地提高了模型的性能，o1 在国际数学奥林匹克资格考试中获得了 74.4% 的高分，

GPT-4o 只有 9.3%。但该技术存在代价，o1 的运算成本激增至 GPT-4o 的 6 倍，推理速度则降低 30 倍。
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章节要点
1. 人工智能达成新比较基准的速度比以往任何时候都快。2023 年，研究人员推出了 MMMU、GPQA 和 SWE-bench 等多个具

有挑战性的新比较基准，旨在测试日益强大的人工智能系统极限。到 2024 年，人工智能在这些比较基准上的表现取得显著

突破：MMMU 和 GPQA 测试成绩分别提升 18.8 和 48.9 个百分点；更引人注目的是，在 SWE-bench 编程测试中，人工智能系

统的解题能力从 2023 年仅能解决 4.4% 的问题，跃升至 2024 年的 71.7%。
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6. 更具挑战性的比较基准不断被提出。MMLU、GSM8K 和 HumanEval 等传统人工智能比较基准已趋近饱和，加上 MMMU 和

GPQA 等更新的更具挑战性的比较基准表现持续提升，促使研究人员探索更多针对领先人工智能系统的评价方法。其中值得注意的

有人类最后的考试（Humanity's Last Exam），这是一项严格的学术测试，最先进的人工智能系统的得分率仅为 8.80%；前沿数学（

Frontier Math），这是一项复杂的数学比较基准，人工智能系统仅解决了 2% 的问题；“BigCodeBench”这是一项编码比较基准，

人工智能系统的成功率仅为 35.5%，远低于人类 97% 的水平。

7. 高质量人工智能视频生成模型实现重大突破。2024 年，多款能够根据文本输入生成高清视频的先进人工智能模型相继问世，其

中包括 OpenAI 的 SORA、Stable Video Diffusion 3D 和 4D、Meta 的 Movie Gen，以及谷歌 DeepMind 的 Veo 2。与 2023 年的

视频生成模型相比，这些新一代模型在画质表现上取得显著提升。

8. 小型模型展现更强性能。2022 年，在 MMLU 比较基准中达到 60% 以上分数的最小模型是拥有 5400 亿参数的 PaLM；而到

2024 年，微软推出的 Phi-3-mini 仅用 38 亿参数就实现了相同水平——相当于两年间参数规模缩减了 142 倍。

9. 复杂推理仍是人工智能面对的难题。尽管通过思维链（Chain-of-Thought）等推理机制的引入显著提升了大语言模型的性能，这

些系统仍无法可靠解决本可通过逻辑推理获得确定性答案的问题——包括数学运算和任务规划等，尤其当问题规模超出其训练范

围时。这一缺陷严重影响了人工智能系统的可信度，使其难以胜任高风险场景的应用需求。

10. 人工智能智能体展现初步潜力。2024 年推出的 RE-Bench 基准为评估 AI 智能体的复杂任务能力建立了严格标准。在短时任务

（2 小时时限）中，顶级人工智能系统的得分可达人类专家的 4 倍；但随着时间延长至 32 小时，人类表现反超人工智能系统，得分达

到 2:1 的优势。AI 智能体已在特定领域，如编写 Triton Kernels，达到人类专业水平，且能更快、更低成本地产出结果。

章节要点（续）
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技术性能



本章节首先对 2024 年发布的重要模型进行了高

度概述，并回顾了当前人工智能技术性能的现状。
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2.1 2024年人工智能技术发展概览

时间表：重要模型和数据集发布
根据人工智能指数指导委员会的评选，以下是 2024 年最标志性的模型与数据集发布

谷歌
DeepMind

字节跳动

Anthropic

日期           名称     类别          创建者 意义 图片

大语言模型

大语言模型

大语言模型

文生图

数据集

Stable LM 2

Aya 数据集

Gemini 1.5 Pro

SDXL
-Lightning

Claude 3

2024年1月19日

2024年2月8日

2024年2月15日

2024年2月20日

2024年3月4日

Stability AI 的最新语言模型基于 Stable 
LM 改进，性能显著提升。该模型仅16亿
参数，专为笔记本电脑和智能手机等便携
设备高效运行而设计。

作为 Cohere 的 Aya 计划的一部分，发布
了一个包含 114 种语言 5.13 亿条提示完
整比对的数据集。该论文及配套数据集标
志着多语言指令微调领域的重大突破。

Gemini 模型凭借 100 万词元的上下文窗
口刷新行业基准，远超 GPT-4 Turbo 的 
12.8 万词元限制。

由 TikTok 开发方字节跳动推出，是当时最
快的文生图系统之一，可在 1 秒内生成高
质量合成图像。其速度通过渐进对抗蒸馏
技术实现，而非传统的基于扩散的方法。

Anthropic 最新的 大语言模型在几乎所有
行 业 的 基 准 比 较 中 都 优 于 GPT-4 和
Gemini，显著减少错误拒绝率并提高准确
性。

Stability AI

Cohere for AI、
北京智源研究
院、Cohere、
宾汉姆顿大学

图 2.1.1
资料来源: Wikipedia, 2025

图 2.1.2
资料来源: Cohere, 2025

图 2.1.3
资料来源: 谷歌, 2024

图 2.1.4
资料来源: Hugging Face, 2025

图 2.1.5
资料来源: Anthropic, 2025
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Moirai与LOTSA

DBRX

Stable Audio 2

Llama 3

GPT-4o

Stability AI

Meta

OpenAI2024年5月13日

2024年4月17日

2024年4月2日

2024年3月27日

2024年3月19日

2024年3月17日

图 2.1.6
资料来源: Inflection, 2025

图 2.1.7
资料来源: Salesforce, 2025

图 2.1.8
资料来源: Databricks, 2025

图 2.1.9
资料来源: Stability AI, 2025

图 2.1.10
资料来源: Meta, 2025

图 2.1.11
资料来源: OpenAI, 2024

Inflection 旗舰产品 "PI" 搭载该模型，仅
用 GPT-4 40% 的计算资源即实现同等性
能。发布两周后，微软以 6.5 亿美元收购
Inflection。

Inflection AI大语言模型Inflection-2.5

大语言模型

大语言模型

多模态

文生曲/曲生曲

模型/数据集 Salesforce

Databricks

S a l e s f o r c e 发 布 通 用 预 测 基 础 模 型 
Moirai，及跨 9 大领域、包含 270 亿观测
值的时序数据集 LOTSA。

D a t a b r i c k s 开 源 的 专 家 混 合 模
型 （MoE），性能超越 Mixtral 和 Grok 
等同类小型MoE模型。该仅含解码器
的Transformer 模型拥有1320亿参数
（每输入激活368亿)，训练数据达12万亿
词元。

最新版本的 Stable Audio 是 Stability 的 
AI歌曲生成器，新增支持音频到音频功
能。用户可以上传歌曲，并使用自然语言
提示进行操作，实现定制歌曲。

Llama 3 系列首发 80 亿及 700 亿参数文
本模型，成为同规模性能最优模型之一。

GPT-4o 是一种新型多模态模型，支持文
本、音频、图像和视频任意组合的输入与
输出，它对音频的响应时间短至320毫
秒，与人类的反应时间相当。
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2024年8月13日

2024年8月12日

2024年7月23日

2024年6月17日

2024年6月7日

阿里巴巴开发的 Qwen2 系列包含基础模
型和指令微调模型，在多项比较基准中性
能媲美 Llama 3-70B 和 Mixtral-8x22B 
等竞品。

阿里巴巴

跑道Runway

梅塔Meta

阿布扎比技术
创新研究所

文生文/文生
图

大语言模型

大语言模型

大语言模型Qwen2

Runway 
Gen-3

Llama 
3.1405B

Falcon 
Mamba

Grok-2

文生视频
/图生视频

xAI

Runway 升级版视频生成模型为行业树立
新标杆，特别擅长生成具有生动表情的
逼真人像。

Grok 由 xAI 开发，一个高级文本和图像
生成模型，在图像创建、高级推理和问
题解决方面表现突出。它的发布引人注
目，尽管 xAI 在2023年3月才成立，但它
的技术性能很快就能与领先机型相媲
美。

基于 Mamba 状态空间语言模型（State 
Space 语言 模型，SSLM）架构开发的 70 
亿参数 Falcon 模型，作为少数由政府机
构研发的人工智能模型之一，通过动态参
数调整机制和输入信息过滤功能，在运算
效率上显著超越传统基于 Transformer
架构的同类模型。

Meta发布迄今最大模型 Llama3.1 系列最
终版，4050亿参数，成为当时公开可用
的最强基础模型，性能比肩众多闭源权
重模型。

图 2.1.12
资料来源: Qwen, 2024

图 2.1.13
资料来源: Runway, 2024

图 2.1.14
资料来源: Meta, 2024

图 2.1.15
资料来源: Hugging Face, 2025

图 2.1.16
资料来源: xAI, 2025
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2024年9月17日

2024年9月12日

2024年9月11日

2024年8月29日

2024年8月22日

2024年8月15日

谷 歌 新 一 代 人 工 智 能 图 像 生 成 器 在

GenAI-Bench图像比较基准中创下最高

Elo评分，为人工智能生成视觉效果设定

了新的质量标准。

谷歌 Labs

AI21 Labs

谷歌

谷歌 Labs

OpenAI

英伟达视觉-语言

语言/数学

/生物

文生播客

工具

大语言模型

文生图Imagen 3

Jamba 1.5

SynthID v2

NotebookLM

播客工具

o1-preview

NVLM
 (D,H,X)

首个融合了状态空间与 Transformer 架

构的大语言模型，为基于文本的应用提供

高质量的结果。这种混合方法在文本应用

中实现高速响应与高质量输出的平衡。

S y n t h I D v 2 是 谷 歌 水 印 和 识 别 软 件

SynthID的升级版本。新增支持人工智能

生成的图像、视频、音频和文本内容，并

提供增强的跟踪和验证功能。

继 Synthpod 之后，第二款端到端人工智

能博客生成器问世并迅速走红。该工具因

其便捷性，深受利用 NotebookLM 进行

学习的学生群体以及使用人工智能生成的

摘要进行工作听读的科技从业者欢迎。

OpenAI的"o系列"首款模型，专为高级推

理和处理复杂任务而设计。在数学、科学

和编程等复杂任务上的推理能力显著超越

GPT。

英伟达发布了三个用于视觉语言任务的开

放存取模型，在 OCRBench（光学字符

识别）和 VQAv2（自然语言理解）上取

得了最高分。

图 2.1.22
资料来源: Dai 等, 2024

图 2.1.21
资料来源: OpenAI, 2025

图 2.1.20
资料来源: 谷歌, 2025

图 2.1.19
资料来源: 谷歌, 2025

图 2.1.18
资料来源: AI21, 2025

图 2.1.17
资料来源: 谷歌, 2025
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2024年12月11日

2024年12月3日

2024年10月28日

2024年10月22日

2024年10月16日

2024年9月19日

图 2.1.23
资料来源: Qwen, 2025

图 2.1.24
资料来源: Mistral, 2025

图 2.1.25
资料来源: Anthropic, 2025

图 2.1.26
资料来源: 苹果, 2025

图 2.1.27
资料来源: Amazon, 2025

图 2.1.28
资料来源: 谷歌, 2025

Gemini 升级版，新增计算机控制功能及图

像 / 音频生成能力，速度较 1.5 Pro 提升 2

倍，编程和图像分析性能显著增强。

Nova Pro 是亚马逊网络服务 Nova 系列

最强模型，擅长处理视觉与文本信息，在金

融文档分析领域表现尤为突出。

苹果整合 Image Playground( 图像生成 )、

Genmoji( 表情定制 )、Siri 与 ChatGPT 联

动等 AI 功能套件。

Anthropic Computer Use 是 Claude 3.5 

Sonnet 用户的一项突破性计算机控制功

能，允许 Claude 在用户的计算机上实时

移动光标、输入文本和自主完成任务。

Ministral 是包含 30 亿和 80 亿参数两款

紧凑模型，在所有主流行业比较基准中超

越同规模的 Gemma 和 Llama 模型。

Qwen2.5 是中国电子商务巨头阿里巴巴

推出的最新系列基础模型，包含高效小型

模型及专为编程和数学优化的专用模型。

阿里巴巴

Mistral

Anthropic

苹果

亚马逊

谷歌

DeepMind
大语言模型

多模态

iPhone 功能

代理能力

大语言模型

大语言模型Qwen2.5

Ministral

Anthropic

计算机控制

苹果智能系统

Nova Pro

Gemini 2
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DeepSeek V3，该开源模型以显著少于顶

尖模型的算力资源开发，在 MMLU 和

GPQA 等比较基准中性能超越领先模型。

DeepSeek

OpenAI

Cohere

OpenAI文生视频

数据集

多模态

大语言模型DeepSeek-V3

o3（beta）

Global MMLU

Sora2024年12月12日

2024年12月13日

2024年12月20日

2024年12月27日

OpenAI 最新前沿模型，面向人工智能研究

人员安全测试发布，在 SWE 编程、竞赛数

学、博士级科学和研究数学等比较基准中

超越所有前代模型，并以 87.5% 成绩创下

ARC-AGI 基准新纪录。

一个多语言评估集，包含 42 种语言的专

业翻译 MMLU 问题，旨在作为提供更全球

化的人工智能比较比较基准。它评估 AI 在

多 种 语 言 中 的 表 现，同 时 解 决 了 原 始 

MMLU 数据集中存在的西方偏见，据估

计，该数据集中 28% 的问题依赖于西方

文化知识。

OpenAI 备受期待的视频生成模型，可为

ChatGPT Pro 用户生成 1080p/20 秒视

频（Plus 用户 720p/5 秒）。自 2024 年初

技术圈已流传演示版本，官方为提升模型

安全性而延迟发布。
图 2.1.29
资料来源: OpenAI, 2025

图 2.1.30
资料来源: Singh 等, 2025

图 2.1.31
资料来源: VentureBeat, 2025

图 2.1.32
资料来源: Dirox, 2025
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人工智能性能状况

本章节节人工智能指数呈现 2024 年人工智能领域的主要

发展趋势和全方位高层视角览。

总体回顾

去年人工智能指数报告指出，人工智能已在多数任务中超

越人类水平，仅剩竞赛级数学和视觉常识推理等少数例外。过

去一年间，人工智能系统持续改进，在多个原属挑战性的比较

基准中已实现对人类表现的超越。

图 2.1.33 展示了人工智能系统相对于人类基线在 8 类比

较基准（涵盖 11 项任务，如图像分类、基础阅读理解等）中的进

展。1 人工智能指数团队为每类任务选取一个代表性基准，今年

新增 GPQA Diamond 和 MMMU 等新发布基准，以展示人工

智能在极端复杂认知任务中的突破。

1、人工智能比较基准是一种用于评估人工智能系统在特定任务中性能的标准化测试。例如 ImageNet 作为经典基准，包含大量标注图像，人工智能系统的任务就是对这些图像进行准确分类。追踪比较基准进展

是人工智能领域衡量系统发展的标准方法。

2、在图 2.1.33 中，这些值经过缩放，以建立一个比较不同基准的标准指标体系。缩放函数经过校准，以将每年最佳模型的性能作为特定任务的人类基准的百分比来衡量。例如，值为 105% 表示该模型的性能

比人类基准高 5%。

选定的人工智能指数技术性能比较基准与人类表现对比
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 2.1.332
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截至 2024 年，人类能力仍领先人工智能的任务领域已所

剩无几。即便在这些领域，人工智能与人类之间的性能差距也

在快速缩小。例如在竞赛级数学基准 MATH 上，最先进的人工

智能系统目前领先人类表现 7.9 个百分点（2024 年初差距仅

为 0.3 分）。3 同样，针对复杂跨学科专家级问题的 MMMU 比

较基准中，2024 年最佳模型 o3 得分 78.2%，仅比人类基准

82.6% 低 4.4 分。而 2023 年末谷歌 Gemini 在该测试中仅获

59.4%，充分展示了 AI 在复杂认知任务上的快速进步

闭源权重模型与开源权重模型的对比

人工智能模型可以以不同的开放程度发布。如谷歌的

Med-Gemini 等模型完全闭源，仅限开发者使用；OpenAI 的

GPT-4o 和 Anthropic 的 Claude 3.5 等通过 API 提供有限公

共访问，但未公开权重，因而无法独立修改或全面审查。相比之

下，Meta 的 Llama 3.3 和 Stable Video 4D 等模型完全公开

权重，允许任何人自由修改和使用。4

关于模型开放性的争论呈现两极分化。开源权重支持者强

调其打破市场垄断、促进创新、提升安全性与透明度等优势。例

如 Meta 的 Llama 模型已衍生出 Meditron 医疗工具、军事应

用及全球众多开源项目。反对者则警告开源权重可能助长虚假

信息传播和生物武器研发等安全风险，因此需要采取更加谨慎

和可控的方法。

去年的人工智能指数报告指出闭源与开源大语言模型存

在显著性能差距。图 2.1.34 展示了顶尖闭源权重和开源权重大

语言模型在 Chatbot Arena Leaderboard 上的性能趋势，该

平台是用于大语言模型性能比较基准的公共平台。2024 年 1

月顶尖闭源权重模型领先开源权重模型 8.0%，至 2025 年 2

月该差距已缩小至 1.7%。

这一趋势在其他问答比较基准中同样明显。2023 年闭源

权重模型在 MMLU、HumanEval、MMMU 和 MATH 等主要基

准上全面领先，持续优于开源权重模型，但到 2024 年差距大幅

收窄（图 2.1.35）。例如，2023 年底，闭源权重模型在 MMLU 上

领先开源权重模型 5.9 个百分点，但到 2024 年底，这一差距缩

小到只有 0.1 个百分点。这一快速提升主要得益于 Meta 在夏

季发布的 Llama 3.1，以及随后推出的其他高性能开源权重模

型，如 DeepSeek 的 V3。

3、本图中的比较基准数据以及本章节其他章节中的比较基准数据是在 2025 年 1 月初收集的。自人工智能指数发布以来，个别比较基准得分可能有所提高。

4、在软件界，" 开放源代码 " 指的是根据许可证发布的软件许可证授予用户自由使用、研究、修改和分发软件及其源代码的权利。但开源权重模型未必完全开源，因其底层代码或训练数据通常未公开。
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LMSYS Chatbot Arena 中顶级闭源模型与开源模型的性能对比
资料来源 : LMSYS, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

在选定的比较基准中，顶级闭源模型与开源模型的性能对比
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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而到 2024 年底，这些差距已大幅缩小至 0.3、8.1、1.6 和 3.7 个

百分点。DeepSeek-R1 的发布引发了广泛关注，除此之外，另

一原因在于该公司称其成果仅需通常训练此类模型所需硬件

资源的一小部分即可实现。除了对美国股市造成影响外， 

DeepSeek-R1 的发布还引发了对美国半导体出口管制有效性

的质疑。

第二章：技术性能
2.1 2024 年人工智能技术发展概览

美国与中国技术性能对比

美国在人工智能研究和模型开发领域长期占据主导地位，

中国则稳居第二。然而，最新证据表明，这一格局正在快速变

化，中国开发的模型正逐步赶超美国同行。

2023 年，美国领先模型的性能显著优于中国模型。在

LMSYS Chatbot Arena 平台上，2024 年 1 月，美国顶尖模型

的表现比中国最佳模型高出 9.3%。但到 2025 年 2 月，这一差

距已缩小至仅 1.70%（图 2.1.36）。2023 年底，在 MMLU、 

MMMU、MATH 和 HumanEval 等比较基准中，中美模型的性

能差距分别为 17.5、13.5、24.3 和 31.6 个百分点（图 2.1.37）。

在 LMSYS Chatbot Arena 美国和中国的模型的性能对比
资料来源 : LMSYS, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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美国与中国的顶级模型在选定比较基准上的对比
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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小型模型性能提升

近年来，人工智能的进步主要依赖于规模化（scaling）——

即通过增加模型规模和训练数据来提升性能。尽管规模化显著

增强了人工智能能力，但近期一个显著趋势是高性能小型模型

的涌现。图 2.1.38 展示了在 MMLU（一种广泛使用的语言模型

比较基准）中得分超过 60% 的最小模型规模变化。作为背景参

考，早期支持 ChatGPT 的模型（如 GPT-3.6 Turbo）在 MMLU

上的得分约为 70%。2022 年，达到 MMLU 60% 分数的最小

模型是拥有 5400 亿参数的 PaLM；而到 2024 年，微软的

Phi-3 Mini 仅以 38 亿参数就达到了相同阈值，标志着两年间

模型规模缩小了 142 倍。

2024 年是小型人工智能模型的突破之年。几乎所有主

流人工智能开发商都发布了高性能紧凑模型，包括 

GPT-40 mini、oI-mini、Gemini 2.0 Flash、Llama 3.1 8B 

和 Mistral Small 3.5。5 小型模型的崛起具有重要意义，其原

因有以下几点：它体现了算法效率的提升，使开发者能够以更

少的数据和更低的训练成本实现更高性能。这些效率提升与日

益增长的数据集结合，可能催生性能更优的模型。此外，小型

模型的推理速度通常更快、成本更低，其出现也降低了企业和

开发者将 AI 整合到业务中的门槛。

2022–2024 年在 MMLU 的评估中得分超过 60% 的最小型人工智能模型
资料来源 : Abdin 等 , 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

5. 这些仅是 2024 年发布的少量小型模型。

图 2.1.38
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前沿模型性能趋同

近年来，人工智能前沿模型的性能逐渐趋同，多家供应商

现已能提供高性能模型。这一现象标志着自 2022 年底以来的

转变——当时 ChatGPT 的发布（被广泛视为 AI 进入公众视野

的突破性事件）正值 OpenAI 和谷歌两大巨头主导市场的时期。

OpenAI（成立于 2015 年）于 2020 年发布 GPT-3，而谷歌则

在 2022 年推出了 PaLM 和 Chinchilla 等模型。

此后，新竞争者陆续入场，包括 Meta 的 Llama 系列、

Anthropic 的 Claude、High-Flyer 的 DeepSeek、Mistral 的

Le Chat 以及 xAI 的 Grok。随着竞争加剧，模型性能差距日益

缩小（图 2.1.39）。根据去年的人工智能指数报告，在广泛使

用的人工智能排名平台 Chatbot Arena Leaderboard 上，第

一名与第十名模型的性能差距为 11.9%；而到 2025 年初，这

一差距已缩小至 5.4%。同样，前两名模型的差异从 2023 年

的 4.9% 降至 2024 年的仅 0.7%。人工智能领域竞争日趋激

烈，印证了2023 年的预测：人工智能企业缺乏抵御竞争对

手的技术护城河。

选定的供应商在 LMSYS Chatbot Arena 的顶级模型表现
资料来源 : LMSYS, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 2.1.39
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人工智能基准比较
多年来，人工智能指数报告一直通过比较基准来追踪人工

智能系统的技术进展。尽管比较基准仍是关键工具，但必须认

识到其局限性，并引导社区采用更有效的基准比较实践。

如去年人工智能报告所述，许多主流 AI 比较基准正趋于饱

和。随着人工智能系统快速发展，即使新设计的更具挑战性的

测试，其适用周期往往仅能维持数年。部分专家认为，学术比较

基准的新时代可能即将结束。要真正评估人工智能系统的能

力，需要更严格、更全面的评估方法。

此外，当模型开发者发布新模型时，他们通常会报告比较

基准分数，而这些分数通常会被更广泛的社区所接受。然而，这

种方法也有缺陷。在某些情况下，公司会使用非标准的提示技

术，从而使模型间的比较变得不可靠。例如，谷歌在推出 

Gemini Ultra 时，报告的 MMLU 比较基准分数使用了思维链

提示技术，而其他开发人员并不使用。第三方研究也发现，部分

模型在独立测试中的表现低于开发者最初报告的结果。

某些关键智能维度难以通过比较基准衡量。比较基准对于

评估某些智能能力（如视觉和语言）是有效的，因为任务是离散

的 -- 例如正确地对图像进行分类或回答选择题。然而，但在多

智能体系统、人机交互等领域则面临挑战，主因包括人类行为

的多变性和答案的多样性。制定比较基准更具挑战性。

此外，人工智能的发展通常是在旨在衡量人类表现的竞赛

中进行评估的，例如游戏以及对人类或机器提出的其他公开挑

战。国际象棋和扑克等游戏需要高度的智力，几十年来，人工智

能系统不断改进，已经能够在越来越复杂的游戏中击败最优秀

的人类。具有物理组件或团队能力的游戏也是衡量人工智能进

步的好方法，机器人界已经开展了各种挑战性的游戏竞赛，例

如机器人足球赛（RoboCup）。人工智能的另一个竞赛领域涉及

协调和团队合作，多智能体系统在分布式推理方面表现出了进

步。

人工智能界长期以来一直在开发比较基准。人工智能之所

以能够取得重大进展，是因为不同方法和手段都可以根据比较

基准所代表的同一黄金标准进行评估。在机器学习领域，不同

领域、不同类型数据的比较基准推动了重大进展。许多比较基

准由第三方自动评估，不会向人工智能开发人员公开测试数

据，这使得评估结果更加可靠。最近一个有趣的趋势是，各种比

较基准任务都由同一个模型来处理。例如，自然语言多年来一

直是作为一系列独立任务（如理解、生成、问题解答）来处理的，

每个任务都有自己的模型和比较基准。同样，语音任务也与语

言理解或生成任务分开进行比较基准。如今，同一个模型可以

处理所有语言任务，在某些情况下，一个模型可以处理语言、图

像和多模态任务。这是人工智能在整合原本独立的智能任务和

能力方面取得的一项非常重要的进步。

人工智能系统在比较基准中表现出持续超越力，其快速进

步或许最能从人工智能长期面临的著名挑战——图灵测试—

—的重要性日益下降中得到体现。该测试最初由艾伦 · 图灵在 

1950 年的论文《计算机器与智能》（“Computing Machinery 

and  Intelligence”）中提出，用于评估机器表现出类似人类智

能的能力。在测试中，人类评判者与机器和人类进行基于文本

的对话；如果评判者无法可靠地区分它们，则认为机器通过了

图灵测试。最新证据表明，大语言模型的进步已使人们难以区

分顶尖语言模型与人类的差异，这标志着现代人工智能模型能

够通过图灵测试。尽管该测试的优缺点长期存在争议，它仍是

衡量机器智能的重要历史文化基准。对其相关性的质疑，凸显

了近年来大语言模型的巨大进步以及人们对有效计算机科学
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比较基准和人工智能测量不断发展的看法。

在机器人领域，出现了许多应对与物理世界互动和推理自

然规律的模型。许多机器人比较基准（如 ARMBench）侧重于

感知任务。然而，其他比较基准（如 VIMA-Bench）则评估机器

人在模拟环境中的性能，这些环境同时融合了感知、通信和深

度学习。

比较基准也会受到污染，即大语言模型遇到其训练数据中

出现过的测试题。Scale 最近的一项研究发现，许多大语言模型

在广泛使用的数学比较基准 GSM8K 上的表现存在严重污染。

一些研究人员试图通过引入 LiveBench 等比较基准来应对这

些污染问题，这些比较基准会定期更新来自陌生来源的新问

题，这些问题不太可能出现在大语言模型的训练数据中。

最后，研究表明，许多比较基准的构建存在缺陷。在 

BetterBench 中，研究人员系统地分析了 24 个著名的比较比

较基准，并发现了系统性缺陷：14 个未报告统计学意义，17 个

缺乏结果复制脚本，大多数文档不完善，限制了其可重复性和

评估模型的有效性。尽管广泛使用，但 MMLU 等比较基准对质

量标准的遵守程度较低，而 GPQA 等比较基准的表现则明显

更好。为了解决这些问题，该论文提出了一个涵盖比较基准开

发所有阶段（设计、实施、文档和维护）的 46 项标准框架（图 

2.1.40）。该论文还引入了一个公开可访问的存储库，以实现持

续更新并提高比较基准的可比性。图 2.1.41 来自 BetterBench，

评估了许多著名比较基准的可用性和设计。这些发现强调了标

准化比较基准的必要性，以确保人工智能评估的可靠性，并防

止对模型性能做出误导性的结论。比较基准有可能影响政策决

策和组织内的采购决策，凸显了评估的一致性和严谨性的重要

性。

比较基准生命周期的五个阶段
资料来源 : Reuel 等 , 2024

图 2.1.40

设计 (DESIGN)：
●明确比较基准的目的、范围

与结构；
●确定任务、数据集及评估标

实施 (IMPLEMENTATION)：
●通过收集、处理与标注数据集构建比较基准；

●防范数据污染与可操纵性

文档编制 (DOCUMENTATION)
●详细说明基准测试的任务、数据集与评估指标；

●解释设计决策与局限性；

●提供比较基准使用资源

维护 (MAINTENANCE)
●处理问题并整合反馈；

●评估比较基准的相关性

退役 (RETIREMENT)
●向利益相关方通报退役计划；

●归档比较基准数据、代码及文档，

并标记为 “已退役”

1 2 3 4 5
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图 2.1.41

在本章节中，人工智能指数继续报告比较基准，并认可其

在跟踪人工智能技术进步方面的重要性。按照惯例，该指数从

leaderboard、Papers With Code 和 RankedAGI 等公共存储

库以及公司论文、博客文章和产品发布中获取比较基准分数。

该指数基于以下假设：公司报告的分数准确且真实。本节中的

比较基准分数为 2025 年 2 月中旬的最新数据。但是，自人工

智能指数发布以来，可能已经发布了超越当前最先进分数的新

模型。

在选定的比较基准中，设计与可用性得分对比
资料来源 : Reuel 等 , 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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自然语言处理（NLP）使计算机能够理解、解释、生成

和转换文本。当前最先进的模型，如 OpenAI 的 GPT-4o、

Anthropic 的 Claude 3.5 和谷歌的 Gemini，能够生成流畅连

贯的文本，并展现出高水平的语言理解能力（图 2.2.1）。与早

期版本仅限于文本输入和输出不同，新一代语言模型现已能

够在更广泛的输入和输出模态中进行推理，包括音频、图像

和面向目标的任务（图 2.2.2）。

图 2.2.1

图 2.2.2

Gemini 2.0 在代理工作流中的应用
资料来源 : 2025 年人工智能指数

问：斯坦福 HAI 是什么？

答：斯坦福 HAI（斯坦福以人为本人工智能研究所）是斯坦福大学的一个研究

机构，致力于推动人工智能发展以改善人类生活。该机构促进人工智能研究人员、

社会科学家、政策制定者和行业领袖之间的跨学科合作，确保人工智能的开发

和应用符合人类价值观和社会需求。

斯坦福 HAI 的核心领域包括：

研究：开展关于人工智能对社会、伦理及治理影响的课题。

教育：提供人工智能相关的课程、奖学金和培训项目。

政策与推广：与政策制定者和国际组织合作，推动负责任的人工智能法规。

倡议活动：举办研讨会、发布报告（如人工智能指数报告），并开发工具（如全

球 AI 活力指数工具）。

该研究所在全球人工智能讨论中发挥着领导作用，旨在让人工智能广泛惠及人

类，同时应对其潜在风险和挑战。更多信息可访问斯坦福 HAI 官网。

GPT-4o 的示例输出
资料来源 : 2025 年人工智能指数
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语言理解

英语语言理解对人工智能系统提出了多方面的挑战，包括

阅读理解与逻辑推理等任务。

MMLU：大规模多任务语言理解

大规模多任务语言理解（MMLU）比较基准通过零样本或

少样本场景评估模型在 57 个学科中的表现，涵盖人文、STEM

（科学、技术、工程、数学）及社会科学等领域（图 2.2.3）。MMLU

已成为评估大语言模型能力的核心比较基准：GPT-4o、

Claude 3.5、Gemini 2.0 等前沿模型均基于此测试进行了评估。

MMLU 比较基准由加州大学伯克利分校、哥伦比亚大学、芝加

哥大学和伊利诺伊大学厄巴纳 - 香槟分校的研究团队于 2020

年创建。

截至 2024 年 9 月，MMLU 最高分为 92.3%，由 OpenAI

的 oi-preview 模型取得。作为对比，2023 年 3 月发布的

GPT-4 得 分 为 86.4%。值 得 注 意 的 是，早 期 测 试 模 型

RoBERTa 在 2019 年仅获得 27.9% 的分数（图 2.2.4）。这一

最新成果标志着五年间性能提升了 64.4 个百分点。

MMLU: 平均准确率
资料来源 : Papers With Code, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

MMLU 示例题目
来源 : Hendrycks 等 , 2021

政府限制和监管垄断的原因之一是

(A) 生产者剩余减少，消费者剩余增加。

(B) 垄断价格保证了生产效率，但社会失去了配置效率。

(C) 垄断企业不会进行重要的研发活动。

(D) 由于价格上升和产量下降，消费者剩余减少。

微观经济学

图 2.2.3

图 2.2.4
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尽管MMLU备受关注，但它也面临显著批评。有观点认为，

该比较基准包含错误或过于简单的问题，可能无法有效挑战

日益先进的系统。2024 年，多伦多大学、滑铁卢大学和卡内

基梅隆大学的研究团队推出了 MMLU-Pro，这是 MMLU 的

一个更具挑战性的版本。该版本剔除了噪声问题和琐碎问题，

扩展了复杂题目，并增加了模型的选项数量。图 2.2.5 展示了

MMLU-Pro 的性能趋势，其中 DeepSeek-R1 以 84.0% 的得

分位居榜首。

此外，测试环境也引发了担忧。开发者有时会使用非标

准的提示技术报告 MMLU 分数，这些技术可能提升性能，但

会导致误导性比较。此外，证据表明，开发者公开报告的分

数与学术研究者后续评估的结果可能存在差异，有时甚至相

差五个百分点。因此，MMLU 的性能结果需谨慎解读。

生成任务

在生成任务中，人工智能模型需测试其生成流畅且实用

的语言回答的能力。

Chatbot Arena Leaderboard

随着高性能大语言模型的崛起，了解公众更偏好哪些模

型变得愈发重要。LMSYS 于 2023 年推出的 Chatbot Arena 

Leaderboard，其是首个全面评估公众对大语言模型偏好的平

台之一。该 leaderboard 允许用户向两个匿名模型提问，并

投票选出更优的回答（图 2.2.6）。截至 2025 年初，该平台

已累计超过 100 万次投票，用户将谷歌的 Gemini 系列模型评

为社区最受欢迎的选择。

MMLU-Pro: 整体正确率
资料来源 : MMLU-Pro Leaderboard, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 2.2.5
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图 2.2.7 展 示 了 截 至 2025 年 1 月 Chatbot Arena 

Leaderboard 上前 10 名模型的概况。值得注意的是，顶尖模型

之间的性能差距逐渐缩小。根据 2024 年人工智能指数，2023

年榜首与第 10 名模型的 Arena 评分差异为 11.9%，6 而到

2025 年，这一差距已降至 5.4%。这一趋同现象表明，近期大语

言模型的质量正趋于均衡。

Chatbot Arena Leaderboard 上的模型回答示例
来源 : Chatbot Arena Leaderboard, 2024

LMSYS Chatbot Arena 大语言模型 Elo 评分（总体）
来源 : LMSYS, 2025 | 图表：:2025 年人工智能指数报告

图 2.2.6

图 2.2.7

6、Arena 评分是 Arenaleaderboard 用于比较模型性能的相对排名系统。评分方法详见 Chatbot Arena Leaderboard 的文章。
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Arena-Hard-Auto

随着人工智能能力快速提升，开发新比较基准面临的主

要挑战在于，人工创建高质量基准成本高昂且耗时。为此，

加州大学伯克利分校的研究团队今年推出了 BenchBuilder。

该工具利用大语言模型构建自动化流程，从大规模众包数据

集中筛选高质量开放式提示，可在无需大量人工干预的情况

下 更 新 或 创 建 新 基 准。LMSYS 团 队 使 用 该 工 具 开 发 了

Arena-Hard-Auto，这是一个专为评估指令调优大语言模型

设计的基准（图 2.2.8）。Arena-Hard-Auto 包含 500 个来

自 Chatbot Arena 的高难度用户查询，并以 GPT-4 Turbo

作为评判模型，将其响应与基线模型（GPT-4-0314）对比。

截至 2024 年 11 月，Arena-Hard-Autoleaderboard 上

得分最高的模型为 o1-mini（92.0）、o1-preview（90.4）和

Claude-3.5-Sonnet（85.2）（图 2.2.9）。该基准还设有风格

控制 leaderboard，用于评估模型回答风格对用户偏好的潜在

影响。风格 leaderboard 的首位是 Anthropic 公司 2024 年 11

月 发 布 的 Claude Sonnet 3.5 变 体（图 2.2.10）。然 而，

Arena-Hard-Auto等自动化基准因问题分布不均而受到批评，

例如超过 50% 的问题仅聚焦编程与调试，这限制了对大语言

模型能力的全面评估。

未修改的 Arena-Hard-Auto
资料来源 : LMSYS, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

带风格控制的 Arena-Hard-Auto
资料来源 : LMSYS, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 2.2.9 图 2.2.10
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自动评估 可配置支持自动评估Arena-Hard-Auto

固定预设不支持 人工手动整理自动评估MMLU,MATH,GPOA

固定预设支持 人工手动整理自动评估MT-Bench, AlpacaEval

固定预设人工手动整理不支持自动评估Live Bench,Live
code Bench

用户群体支持 众包用户群体共同整理人工评估chatbot Arena

评估方式 是否支持开放式问题 提示语整理方式 提示语来源

图 2.2.8
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2.2 语言

WildBench

WildBench 由 Allen Institute for AI 和华盛顿大学研究人

员开发，是 2024 年推出的一个比较基准，用于在具有挑战性

的现实世界查询中对大语言模型进行评估。创建者强调了现

有大语言模型评估的几个局限性。例如，MMLU 仅关注学术

问题，未涵盖开放式现实场景；而 LMSYS 等基准虽涉及现实

挑战，但过度依赖人工审核，且缺乏对全部模型使用统一数

据集的评估一致性（图 2.2.11）

WildBench 的评估框架
来源 : Lin 等 , 2024

图 2.2.11
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2.2 语言

WildBench通过自动化评估框架解决了现有基准的缺陷，

其问题集涵盖语言模型可能遇到的多样化真实场景（“野外”

问题）（图 2.2.11）。这些问题从超过 100 万条人机对话记录中

精选而出，并定期更新以保证时效性。开发者还维护实

时 leaderboard 以追踪模型性能变化。目前，WildBench 表

现最佳的模型为 GPT-4o，其 WB-Elo 评分为 1227.1，以微

弱 优 势 领 先 第 二 名 Claude 3.5 Sonnet（1215.4 分）（图

2.2.12）。

WildBench: WB-Elo ( 长度控制 )
资料来源 : WildBench Leaderboard, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 2.2.12
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重点 :

o1, o3, 与推理时间计算

OpenAI 最新发布的 o1 和 o3 模型标志着人工智能模

型在 " 思考 " 能力和高级推理表现上的范式转变。o1 和 o3

在编程、量子物理和逻辑等多样化任务中展现出卓越性能，

其高级推理能力归功于链式思考过程和答案迭代校验机

制。这意味着模型会将复杂问题分解为更小的可执行步骤，

从而提升输出质量。例如，在解码乱序文本任务中，o1 会展

示比 GPT-4 更详尽的思维推理过程（图 2.2.15）。这种人工

智能系统在回答过程中迭代优化的机制被称为推理时间计

算。

o1 的链式思考过程
资料来源 : OpenAI, 2024

GPT-4o

用户输入：
oyfjdnisdr rtqwainr acxz mynzbhhx -> Think 
step by step

使用上述方法解码以下密文：
oyekajjzdf aaptcg suaokybhai ouow aqht my-
nznvaatzacdfoulxxz

GPT-4o

图 2.2.13

解码步骤说明：

配对字母：将密文中的字母两两分组（例如 oy fj dn is dr）。
字母转数字：将每个字母转换为字母表中的对应序号

（A=1，B=2，…，Z=26）。
求和：计算每对字母的数字之和。
求平均值：将和除以 2，得到平均值。
数字转字母：将平均值转换为对应的字母（1=A，2=B，…，
26=Z）。
应用示例：
以第一对字母 oy 为例：

o = 15，y = 25 → 和 = 15 + 25 = 40 → 平均值 = 40 / 2
= 20 → 字母 = T



重点 :

o1, o3, 与推理时间计算（续）

图 2.2.14 对比了 GPT-4o 与 o1、o1-preview 在多

项比较基准中的表现。7 例如，o1 在 MMLU 上以 2.8 分优

势超越 GPT-4o，在 MATH 测试中领先 34.5 分，在

GPQA Diamond 中高出 26.7 分，在极难的 AIME 2024

数学竞赛中更是领先 65.1 分。而 o3 则展现出当前最复杂

的推理能力，在 ARC-AGI 机器智能比较基准中以 87.5%

的准确率刷新了此前 55.5% 的纪录。

然而，这些模型的强大推理能力伴随着显著的成本提

升——包括财务成本和延迟成本。例如，GPT-4o 的输入

/ 输出词元成本分别为每百万 2.5 美元和 10 美元，而 o1

则高达 15 美元和 60 美元。8 此外，o1 的首词元延迟达

29.7 秒，是 GPT-4o（0.72 秒）的 40 倍。o3 的延迟虽未

公开，但推测更高。o1 与 o3 的强劲能力将持续推动高级

人工智能系统和智能体的发展。

OpenAI 于 2024 年 9 月 12 日向 ChatGPT Plus 和

Teams 用户发布 o1-preview，并于 2024 年 12 月 5 日

推出 o1 正式版（同时发布月费 200 美元的 ChatGPT 

Pro 订阅服务以获取 o1 访问权限）。

7、o1-preview 是 o1 的早期预览版本，在全面发布前提供有限访问。

8、o3 目前仅通过 Open 人工智能安全测试计划向特定研究人员和开发者开放。
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GPT-4o 、o1-preview 、o1 在选定的比较基准上对比
资料来源 : OpenAI, 2024

图 2.2.14
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MixEval

MixEval 由新加坡国立大学、卡内基梅隆大学和 Allen 

Institute for AI 的研究团队联合推出，是解决当前大语言模型

评估领域局限性的一项新比较基准。MixEval 结合了 Chatbot 

Arena 中的综合性真实用户查询与 MMLU 基于标准答案的

题目（图 2.2.15），包含多个评估套件，其中 MixEval-Hard 

是更具挑战性的版本，聚焦高难度查询，成为评估模型处理

复杂问题的有效工具。

在 MixEval-Hard 比较基准中，得分最高的模型是 OpenAI

的 o1-preview（72.0 分），其次是 Claude 3.5 Sonnet-0620 模

型（68.1 分），第三名为 Llama-3-405B-Instruct 模型（66.2

分）（图 2.2.16）。这三款模型均发布于 2024 年。

聊天模型在 MixEval-Hard 的得分
资料来源 : MixEval Leaderboard, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 2.2.16

图 2.2.15
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MixEval 的评估框架
资料来源 : Ni 等 , 2024
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Ragnarok（RAG 竞技场）和 CRAG（综合 RAG 基准）。此外，针

对特定场景的专项基准（如金融问答基准 FinanceBench）也已

问世。

Berkeley Function Calling Leaderboard

Berkeley Function Calling Leaderboard 评估大语言模

型准确调用函数或工具的能力。评估套件包括 2,000 多个问题

- 函数 - 答案对，涉及多种编程语言（如 Python、Java、

JavaScript 和 REST API）和多个测试领域（图 2.2.17）。

第二章：技术性能
2.2 语言

RAG: 检索增强生成

检索增强生成（RAG）是在大语言模型中测试的一种越来

越常见的能力。这种方法将大语言模型与检索机制整合在一

起，以增强其响应生成能力。模型首先从文件或文档中检索相

关相关信息，然后根据检索到的内容生成适合用户查询的响

应。RAG 的用例多种多样，包括从大型数据库中回答精确问

题，以及利用公司文件信息解决客户查询。

近年来，RAG 备受研究机构和企业关注。例如，Anthropic

于 2024 年 9 月推出 “上下文检索”技术，显著提升 RAG 模

型的检索能力。2024 年还发布了多项 RAG 评估基准，如

Berkeley Function Calling Leaderboard 数据构成
资料来源 : Yan 等 , 2024

9、在这种情况下：AST（抽象语法树）指的是涉及在结构层面分析或处理代码的任务，将代码解析为一棵语法元素树。标有 "AST " 评估可能会测试人工智能模型以结构化方式理解、生成或处理代码的能力。Exec（基

于执行）表示需要实际执行函数调用以验证正确性的任务。标有 "Exec " 的评估可能会评估人工智能模型是否能够正确调用和执行函数，确保产生预期的输出结果。

图 2.2.159
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在 Berkeley Function Calling Leaderboard 上，表现最

佳的模型是 watt-tool-70b，这是基于 Llama-3.3-70B-In-

struct 专门针对函数调用任务微调的变体，其整体准确

率达到 74.24%（图 2.2.18）。排名第二的是 GPT-4o 的 11 月版

本，得分为 72.08。2024 年间，模型在该比较基准中的性能

显著提升，年底顶尖模型的准确率较年初提高了 50 个百分

点。

伯克利函数调用：整体准确率
资料来源 : Berkeley Function-Calling Leaderboard, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 2.2.18
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MTEB: 大规模文本嵌入式比较基准

大规模文本嵌入式比较基准（MTEB）平台由 Hugging 

Face 和 Cohere 公司的团队创建，于 2022 年底推出，旨在

全面评估模型在各种嵌入任务中的技术性能。嵌入涉及将数

据（如词、文本或文档）转换为数字向量，以捕捉大致的语

义和向量之间的距离。嵌入是 RAG 的重要组成部分。在 

RAG 任务中，当用户输入查询时，模型将其变换为嵌入向量。

这种 Transformers 可使模型搜索相关信息。MTEB 包括跨越 

112 种语言的 58 个数据集和 8 个嵌入任务（图 2.2.19）。10 

例如，在 bitext 挖掘任务中，有两组来自两种不同语言的句子，

对于第一组中的每个句子，模型的任务是在第二组中找到最

佳匹配。

MTEB 比较基准的任务
资料来源 : Muennighoff 等 , 2023

图 2.2.19

10、基准覆盖的 8 类任务包括：双语文本挖掘、分类、聚类、配对分类、重排序、检索、语义文本相似度和摘要。各任务细节详见 MTEB 论文。
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截至 2025 年初，MTEB 比较基准中表现最佳的嵌入模型

是 Voyage AI 的 voyage-3-m-exp，得分为 74.03 分。Voyage 

AI 专注于打造高品质的 AI 嵌入模型。voyage-3-m-exp 是基

于 voyage-3-large（专为嵌入任务设计的大规模基础模型）的

变体，采用套娃表征学习（Matryoshka Representation 

Learning）和量化感知训练等策略优化性能。该模型以微弱优

势超越 NV-Embed-v2（72.31 分），后者在 2024 年大部分时

间占据榜首（图 2.2.20）。MTEB 基准于 2022 年底首次推出

时，领先模型的平均分仅为 59.5 分。因此，在过去两年中，比较

基准的成绩显著提高。

平
均

得
分

模型

图 2.2.20

MTEB 英语子集（56 个数据集）平均得分
资料来源 : MTEB Leaderboard, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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模型
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RULER 加权平均得分（递增）
资料来源 : Hsieh 等 , 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

ULER 宣称和有效上下文长度的对比
料来源 : Hsieh 等 , 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

重点 :

长上下文检索评估

随着人工智能模型的进步，它们处理更长上下文的能力

也显著提高。例如，OpenAI 和 Meta 在 2023 年发布的 

GPT-4 和 Llama 2 模型，其上下文窗口分别为 8,000 和 

4,000 个词元。相比之下，更近期的模型如 GPT-4o（2024

年 5 月）和 Gemini 2.0 Pro Experimental（2025 年 2 月）

的上下文窗口范围已扩展至 12.8 万至 200 万。这些扩展的

上下文窗口使用户能够输入并处理越来越大的数据量，从而

实现更复杂、更详细的交互。

随着大语言模型的上下文窗口不断扩大，评估其在长语

境中的技术性能也变得越来越重要。然而，现有的长语境评

估方法相对有限。通常情况下，这些评估侧重于 " 大海捞针 " 

的场景，即要求模型从冗长的文本中检索特定的信息片段。

这些评估虽然有用，但只能提供对模型的基础评估。

2024 年，为解决长上下文模型评估的局限性并改进

其评估，推出了几款新的评估套件。其中一个比较基准是 英

伟达在 2024 年推出的 RULER，其通过检索性能、多跳推

理、信息聚合和问答等任务综合评估长上下文性能。在

RULER 测试中，Gemini-1.5-Pro 以 95.5 分位居榜首， 

GPT-4（89.0 分）和 GLM4（88.0 分）次之（图 2.2.21）。研

究还发现，多数宣称支持 32K 词元上下文的模型实际有效

长度不足宣称值的一半（图 2.2.22）。 事实上，RULER 团队

证明，虽然大多数流行的 大语言模型都宣称上下文大小为 

32K 词元或更大，但其中只有一半能在 32K 长度时保持令

人满意的技术性能。这意味着它们的实际操作上下文窗口比

开发者宣称的要短（图 2.2.22）。
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图 2.2.22
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长上下文基准对比
资料来源 : Yen 等 , 2024

图 2.2.23

HELMET: 平均得分
资料来源 : Yen 等 , 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

平
均

得
分

重点 :

长上下文检索评估（续）

HELMET（长上下文模型高效全面评估框架）是英特尔与

普林斯顿大学 2024 年联合推出的另一个长上下文评估基准。

其开发动机源于现有基准的三大缺陷：下游任务覆盖不足、上

下文长度过短无法测试进阶能力，以及评估指标不可靠（图

2.2.23）。相比 RULER，HELMET 更全面，包含合成召回、段落

重排序、引用生成等 7 类长上下文评估任务。图 2.2.24 展示了

多款知名模型在 8K、32K 和 128K 上下文设置下的 HELMET

平均表现。虽然 GPT-4、Claude 3.5 Sonnet 和 Llama 3.1-70B 

等模型在较长的上下文场景中性能下降，但其他模型，如 

Gemini 1.5 Pro 和 GPT-4 八 月 版，则 保 持 了 技 术 性 能。

RULER 和 HELMET 等比较基准的推出显示了大语言模型的

快速发展如何迫使研究人员重新思考和完善评估方法。
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计算机视觉使机器能理解图像 / 视频内容，并根据

文本或其他提示生成逼真的视觉输出。该技术广泛应用

于自动驾驶、医学影像和游戏开发等领域。
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VCR 挑战赛示例问题
资料来源 : Zellers 等 , 2018
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2.3 图像与视频

理解能力
视觉模型通过理解图像 / 视频内容并进行推理的能力接

受评估。视觉理解是深度学习时代最早被广泛测试的人工智

能能力之一，李飞飞创建的 ImageNet（在过往的人工智能指

数报告中被深度阐述）曾是图像理解的基础基准。随着技术

进步，研究人员将评估重点转向更复杂的任务，如视频理解

或图像常识推理。

在 ImageNet 数据集时代，视觉算法的任务较为直接（例

如，将图像归入预定义的类别）。而现代基准如 VCR 和

MVBench 则提出开放式挑战，其中不存在固定的分类或类别

在这种情况下，模型需处理自然语言问题，从开放图像集中

识别对象，并基于图像内容或前期知识生成答案。

VCR: 视觉常识推理

视 觉 常 识 推 理（VCR）挑 战 由 华 盛 顿 大 学 和 Allen 

Institute for AI 的研究人员于 2019 年推出，测试人工智能系

统的常识视觉推理能力。在这项挑战中，人工智能系统不仅

要根据图像回答问题，还要对答案背后的逻辑进行推理（图 

2.3.1）。VCR 中的技术性能是通过 Q->AR 分数来衡量的，

该分数评估的是机器既能选择问题的正确答案（Q->A），又

能选择该答案背后的适当理由（Q->R）的能力。
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VCR比较基准是人工智能指数中为数不多的几个人工智

能系统一直未达到人类基准水平的比较基准之一。然而,2024

年是一个转折点，人工智能系统终于达到了这个基准。2024

年7 月，leaderboard上出现了一个模型，得分达到 85.0，

与人类比较基准相匹配（图2.3.2）。这一里程碑标志着自

2023 年以来比较基准成绩提高了4.2%。甚至以前难以达到

的比较基准现在也已超越。

视觉常识推理（VCR）任务：Q->AR 分数
资料来源 : VCR Leaderboard, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

MVBench

由香港与中国大陆研究团队于 2023 年推出的

MVBench 是挑战性多模态视频理解基准。11 与早期仅测

试空间理解的静态图像任务不同，MVBench 包含需跨帧

时序推理的复杂视频任务（图 2.3.3）。

11、研究人员分别来自中国科学院、中国科学院大学、上海人工智能实验室、香港大学、复旦大学及南京大学

图 2.3.2

MVBench 任务示例
资料来源 : Li 等 , 2023

图 2.3.3
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截至2024年，MVBenchleaderboard榜首为基于

Qwen2.5-7B-Instruct语言模型构建的Video-CCAM-7B

-v1.2，其得分为 69.23，较2023 年底引入该比较基准以来，

提高了 14.6%（图 2.3.4）。这些结果凸显了人工智能模型在

动态视频理解能力方面取得的缓慢但稳步的进展。这些结果

凸显了人工智能模型在动态视频理解能力方面取得的缓慢但

稳步的进展。

MVBench: 平均准确率
资料来源 : MVBench Leaderboard, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 2.3.4
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生成能力
图像生成旨在创建与真实图像难以区分的合成内容。如去

年人工智能指数所述，当前图像生成器已高度成熟，多数人难

以分辨人工智能生成的人脸图像与真实照片（图 2.3.6）。图 

2.3.6 展示了从 2022 年到 2025 年，针对 " 哈利 - 波特的超

逼真图像 " 这一提示，不同 Midjourney 模型版本生成的图像。

这表明 Midjourney 在两年时间里生成超逼真图像的能力有了

显著提高。在 2022 年，该模型生成的哈利 · 波特形象是卡通

的、不准确的，但到了 2025 年，它可以生成呈现惊人真实的渲

染效果。

Midjourney 版本迭代：" 超写实哈利 · 波特图像 "
资料来源 : Midjourney, 2024

哪张脸是真实的？
资料来源 : Which Face Is Real, 2024·

图 2.3.5

图 2.3.6
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Chatbot Arena: 视觉

人工智能社区越来越接受公共评估平台，例如 Chatbot 

Arena Leaderboard，以评估包括顶级人工智能图像生成器在

内的领先人工智能系统的性能。该 leaderboard 还设有视觉

leaderboard，对 50 多个视觉模型的性能进行排名。用户可以

提交文本到图像的提示，例如“蝙蝠侠在喝咖啡”，并为他们喜

欢的生成结果投票（图 2.3.7）。截至目前，视觉竞技场已获得超

过 15 万次投票。

截至 2025 年初，leaderboard 上排名第一的视觉模型是

谷歌的 Gemini-2.0-Flash-Thinking-Exp-1219（图 2.3.8）。

与其他 Chatbot Arena 类别（如整体、编码和数学）类似，领先

模型的性能非常接近。例如，排名第一的模型与排名第四的模

型 ChatGPT-4o-latest（2024-11-20）之间的差距仅为 3.4%。

LMSYS Chatbot Arena 大语言模型 Elo 评分（视觉）
资料来源 : LMSYS, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 2.3.7

图 2.3.8
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资料来源 : Chatbot Arena Leaderboard, 2025
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重点 :

视频生成的崛起

正如去年的人工智能报告所强调的，近年来，能够根据

文本提示生成视频的模型逐渐兴起。早期的模型虽然展现出

一定的潜力，但仍存在明显的局限性，例如生成的视频质量

较低、缺少声音，或仅能生成非常短的片段。然而，2024 年标

志着 AI 视频生成技术的重大飞跃，多家行业领先企业发布

了先进的视频生成系统。

2023 年 11 月，Stability AI 推出了其 Stable Video 

Diffusion 模型，这是该公司首个能够生成高质量视频的基

础模型（图 2.3.9）。该模型采用三步流程：文本到图像的预

训练、视频预训练以及高质量视频的微调。随后，2024 年 3

月，Stability AI 发布了 Stable Video 3D 模型，该模型能够

从单张图像生成物体的多个 3D 视角和视频。2024 年 2 月，

OpenAI 推出了其视频生成模型 Sora 的预览版，并于

2024 年 12 月正式向公众开放。Sora 能够生成长达 20 秒、

分辨率高达 1080p 的视频（图 2.3.10）。作为一种扩散模型，

它首先生成一个基础视频，随后通过多步去噪逐步优化，以

提升视频质量。

Stable Video Diffusion 生成的静态帧
资料来源 : Stability AI, 2025

Sora 生成的静态帧
料来源 : OpenAI, 2024

图 2.3.9

图 2.3.10



重点 :

视频生成的崛起（续）

其他科技巨头也纷纷进入视频生成领域。2024 年 10

月，Meta 发布了其 Movie Gen 模型的最新版本。与早期版

本不同，新版 Movie Gen 具备基于指令的高级视频编辑功

能、从图像生成个性化视频的能力，并支持为视频添加声音。

Meta 最先进的 Movie Gen 模型能够生成 16 秒、每秒 16 帧、

分辨率为 1080p 的视频。谷歌也在 2024 年取得了显著进

展，推出了两款重要的视频生成模型：5 月发布的 Xeo 和

12 月发布的 Xeo_2。谷歌的内部比较基准显示，Veo 2 在性

能上优于其他领先的视频生成模型，如 Meta 的 MovieGen

、Kling v1.5 和 Sora Turbo。在用户对比中，Veo 2 生成的视

频普遍更受青睐（图 2.3.11）。   

规模相对较小的玩家也在视频生成领域做出了显著贡献，例如 Runway 的 Gen-3 Alpha、Luma 的 Dream Machine 和快

手的 Kling 1.5。通过对比 2023 年和 2024 年生成的视频，可以清晰地看到这一领域的显著进步。互联网上流行的提示

词“威尔 · 史密斯吃意大利面”生动地展示了这一进步：2025 年由热门视频生成器 Pika 生成的视频，其质量较 2023 年的

版本有了显著提升（图 2.3.12）。

威尔 · 史密斯吃意大利面，2023 年和 2025 年对比
资料来源 : Pika, 2025

Veo 2: 整体偏好
资料来源 : DeepMind, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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图 2.3.12

图 2.3.11
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2.4 语音

语音识别
语音识别是指人工智能系统识别口语并将其转换为文本的能力。语音识别

技术已取得长足进步，如今许多计算机程序和短信应用均配备了听写设备，能

够可靠地将语音转录为文字。

LSR2: Lip Reading Sentences 2

牛津大学与 BBC 联合发布的 Lip Reading Sentences 2（LRS2）数据集

于 2017 年推出，是目前最全面的公开唇读数据集之一，专注于真实场景下的

应用（图 2.4.1）。该数据集包含来自各类脱口秀和新闻节目的视听片段。在自

动语音识别（ASR）任务中，系统的语音转录能力通过词错误率（WER）进

行评估，分数越低表示转录越精确。

BBC lip reading sentences 2 数据集中的静态图像
资料来源 : Chung 等 , 2024
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人工智能系统在人类语音处理方面表现卓越，其音

频能力包括将口语转录为文本以及识别个体说话者。

近年来人工智能在生成合成音频内容方面也取得了显

著进展。

图 2.4.1
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今年，Whisper-Flamingo 模型在 LRS2 比较基准中创下

新标准，词错误率（WER）达到 1.3%，超越了 2023 年 1.5% 的

最先进水平（图 2.4.2）。然而，由于当前 WER 已处于极低水平，

进一步显著提升的可能性较小，表明该比较基准可能已接近饱

和。

LRS2: 词错误率 (WER)
资料来源 : Papers With Code, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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编程涉及生成计算机可执行的指令以完成任务。

近年来，大语言模型已成为熟练的编程助手，为计算

机科学家提供了重要支持。越来越多的证据表明，许

多程序员认为人工智能编程助手非常实用。正如去年

的人工智能指数报告所强调的，大语言模型的编程能

力日益精进，以至于许多基础编程比较基准（如

HumanEval）正逐渐趋于饱和。为此，研究人员已将

重点转向测试大语言模型在更复杂编程挑战中的表现。

2.5 编程

HumanEval

HumanEval 是 Open 人工智能研究人员于 2021 年推出的比较基准，通过

164 道手工编写的编程题目评估人工智能系统的编码能力（图 2.5.1）。目前

HumanEval 性能领先的模型是 Claude 3.5 Sonnet（HPT），其得分达到了

100%（图 2.5.2）。
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图 2.5.1

图 2.5.2
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HumanEval 示例题目
资料来源 : Chen 等 , 2023

HumanEval: Pass@1
资料来源 : Papers With Code, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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SWE-bench

2023 年 10 月，普林斯顿大学和芝加哥大学的研究人员推

出了 SWE-bench 数据集，该数据集包含 2,294 个源自真实

GitHub 问题和热门 Python 代码库的软件工程问题（图 2.5.3）

。SWE-bench 为 AI 编程能力提供了更高难度的测试，要求系

统跨多个函数协调修改、适应不同执行环境并进行复杂推理。

SWE-bench 包含一个经过筛选的 Lite 子集以简化评估，以及

一个由人工标注的 Verified 子集。以下图表：展示了 Verified

子集的得分。

SWE-bench 突显了大语言模型在曾被视为极具挑战性任

务上的快速进步。2023 年底，SWE-bench 上表现最佳的模型

得 分 仅 为 4.4%。而 到 2025 年 初，排 名 第 一 的 模 型——

OpenAI 的 o3 模型——在 Verified 基准集上成功解决了

71.7% 的问题（图 2.5.4）。这一显著性能提升表明，人工智能研

究人员可能很快需要开发更具挑战性的编程比较基准来有效

测试大语言模型。

SWE-bench: 问题解决率
资料来源 : SWE-bench Leaderboard, 2025; OpenAI, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 2.5.4
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SWE-bench 示例模型输入
资料来源 : Jimenez 等 , 2023

图 2.5.3
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BigCodeBench 困难集测试：Pass@1（平均得分 )
资料来源 : Hugging Face, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

BigCodeBench 全集测试 : Pass@1 ( 平均得分 )
资料来源 : Hugging Face, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

BigCodeBench 中的编程任务
资料来源 : Zhuo 等 , 2024

图 2.5.5

图 2.5.7图 2.5.6
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BigCodeBench

现有编程比较基准的一个局限性在于，许多测试仅局限于

短小、自包含的算法任务或独立函数调用。然而，解决复杂实际

任务通常需要调用多样化函数的能力（如数据分析工具或网页

开发工具）。高效的编程还要求模型能理解自然语言表达的编

码指令——这一能力未被当前多数编程基准所测试。

为弥补现有编程基准的不足，一个国际团队于 2024 年发

布了 BigCodeBench——一个全面、多样且极具挑战性的编程

比较基准（图 2.5.5）。该基准要求大语言模型跨 139 个库和 7

大领域调用多重函数调用，涵盖 1,140 项细粒度任务。当前人工

智能系统在该基准上表现欠佳：即使在基准的 " 完整 " 任务（ 

基于结构化文档字符串的代码补全）和 " 指令 " 任务（基于自然

语言指令的代码补全）的困难子集上，当前最优模型（OpenAI

的 o1）平均得分仅 35.5（图 2.5.6）。模型在基准全集上表现略

优（图 2.5.7）。BigCodeBench 凸显了人工智能系统在实现人

类级编程熟练度方面仍存在的差距。
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Chatbot Arena: 编程能力测评

Chatbot Arena 的大语言模型 leaderboard 新增了编程

能力筛选功能，为开发者及社区评估不同模型的编程能力提

供了宝贵参考。这种公开反馈为评估模型性能增添了新的维

度。

目前评分最高的编程专用大语言模型是 Gemini-Exp-1206，

其竞技场得分为 1,369 分，OpenAI 的最新 o1 模型以 1,361 分

紧随其后。中国模型中，DeepSeek-V3 以 1,317 分领先，与

榜首相差 3.8%（图 2.5.8）。
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LMSYS Chatbot Arena 关于大语言模型的 Elo 评分 ( 编程 )
资料来源 : LMSYS, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 2.5.8模型
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数学解题比较基准用于评估人工智能系统的数学

推理能力，测试范围涵盖从小学水平到竞赛标准的各类

数学问题。
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GSM8K: 准确率
资料来源 : Papers With Code, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

GSM8K 问题示例
资料来源 : Cobbe 等 , 2023
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2.6 数学

GSM8K

GSM8K 是 OpenAI 于 2021 年推出的数据集，包含约 8,000 道多样化的

小学数学应用题，要求人工智能模型通过多步算术运算生成解决方案（图

2.6.1）。与 MMLU 一样，GSM8K 已成为评估先进的大语言模型的常用比较

基准。但近期该基准可能面临数据污染和性能饱和的问题。

GSM8K 上表现最佳的模型是采用 HPT 提示策略优化的 Claude Sonnet 

3.5 变体，其准确率达到 97.72%（图 2.6.2），较 2023 年的 91.00% 有显著提

升。然而 2024 年，Mistral、Meta 和 Qwen 的多个模型得分均接近 96%，表明

GSM8K 基准可能已趋近饱和。



准
确

率

MATH

MATH 数据集是由加州大学伯克利分校和芝加哥大学的

研究人员于 2021 年推出的数学问题集，包含 12,500 道具有挑

战性的竞赛级题目（图 2.6.3）。该数据集发布之初，人工智能系

统表现欠佳，仅能解决其中 6.9% 的问题。但此后性能显著提

升：2025 年 1 月，OpenAI 发布的 o3-mini（高性能版）模型在

MATH 数据集上取得突破性进展，解题准确率高达 97.9%（图

2.6.4）。根据去年人工智能指数的评估，MATH 曾是少数几个

人工智能系统尚未超越人类基线的基准之一，但这一现状已被

改写。
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MATH 文字解题：准确率
资料来源：Papers With Code，2024 年；OpenAI，2025 年：论文与代码》，2024 年；OpenAI，2025 年 | 图表：2025 年人工智能指数报告

来自 MATH 数据集的问题示例
资料来源：Hendrycks 等，：Hendrycks 等，2023 年

图 2.6.3

图 2.6.4
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模型

Chatbot Arena: 数学能力测评

Chatbot Arena 新增数学筛选功能，允许公众根据模型

生成数学相关答案的表现进行排名。Math Arena 评估了超过

181 个模型，并收集了 34 万份公众投票。与通用和编程竞技

场中 Gemini 系列模型领先的情况不同，数学竞技场排名第一

的是 OpenAI 于 2024 年 12 月发布的 o1 变体模型（图 2.6.5）。

FrontierMath

数学界成员指出当前数学比较基准的局限性，呼吁开发新

的比较基准以评估日益先进的人工智能系统。主要挑战在于饱

和现象：人工智能系统在 GSM8K 和 MATH 等高中和大学水

平数学测试中已接近完美表现。为进一步突破边界，研究人员

提出需要测试真正高阶数学的基准，包括数论、实分析、代数几

何和范畴论等问题。

FrontierMath 是 Epoch AI 推出的新基准，包含数百道原

创高难度数学问题。这些问题由数学家团队审核，通常需要数

小时、数天甚至协作研究才能解决。图 2.6.6 展示了基准中的示

例题目。Epoch 人工智能评估了六款领先大语言模型在

FrontierMath 上的表现：o1-preview、o1-mini、GPT-4o、

Claude 3.5 Sonnet、Grok 2 Beta 和 Gemini 1.5 Pro 002。基

准发布时，表现最佳的 Gemini 1.5 Pro 仅解决了 2.0% 的问题

——远低于其在其他数学基准中的成绩（图 2.6.7）。而 OpenAI

的 o3 模型得分为 25.2%。FrontierMath 开发者希望该基准能

在未来数年持续成为尖端人工智能系统的严峻挑战。
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LMSYS Chatbot Arena 大语言模型评分 : Elo 评分 ( 数学 )
资料来源 : LMSYS, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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FrontierMath 示例问题
资料来源 : Glazer 等 , 2024

FrontierMath: 问题解决率
资料来源 : Glazer 等 , 2024; OpenAI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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2.6 数学

重点 :

学习与定理证明

DeepMind  运  用  其  系  统  AlphaProof  和

AlphaGeometry 2，成功解决了 2024 年国际数学奥林匹克

竞赛（IMO）6 道题目中的 4 道，表现达到银牌得主水平。在

比较基准中，AlphaGeometry 解决了 30 道奥数几何题中的

25 道，超越了 IMO 银牌得主平均解决的 22.9 道（图 2.6.8）。 

IMO 成立于 1959 年，是全球历史最悠久、最具声望的青年

数学家竞赛。

AlphaProof 是基于 AlphaZero 的强化学习系统，后者

曾应用于国际象棋、将棋和围棋。该系统通过生成假设并利

用 Lean 交互式证明系统验证假设来自主解决问题。此外，

经过微调的 Gemini 模型被用于将自然语言问题陈述转化

为形式化表示，从而构建了全面的训练库。在本届竞赛中， 

AlphaProof 成功解决了 2 道代数题和 1 道数论题，但未能

解决 2 道组合数学题。

AlphaGeometry 2 是一种神经符号混合系统，其语言

模型基于 Gemini，并通过大量合成数据训练而成。2024 年

之前，AlphaGeometry 能解决 83% 的历史 IMO 几何题。在

2024 年竞赛中，该系统仅用 24 秒便解决了唯一一道几何

题。测试中，竞赛题目被人工翻译为 Lean 的形式化表示。

目前尚不清楚 AlphaProof 和 AlphaGeometry 在传统

定理证明基准（如 IPTP）上的表现。IPTP 自 1997 年起用于

评估自动定理证明（ATP）系统的性能，尤其是应用于软件验

证的系统。人工智能指数在 2021 年报告中曾对 ATP 的现状

进行过分析。2024  年更新的报告显示，基于包含超过

25,000 道题目的 TPTP v.9.0.0 版本，全自动系统现已能解

决其中 89% 的题目。

理想情况下，TPTP 系统可在 IMO 题目上测试，而

AlphaProof 和 AlphaGeometry 可在 TPTP 题目上测试—

—其中部分题目甚至从未被人类解决过，更不用说 ATP 系

统。但这两类测试均未实施，主要原因是不同系统支持的逻

辑差异显著，且目前缺乏转换工具。此外，TPTP 库虽规模

庞大，但尚不足以作为 AlphaProof 的训练集，仍需生成大

量合成示例。

MO-AG-30 已解决几何问题的数量
资料来源 : Trinh 等 , 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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人工智能的推理能力指人工智能系统从不同形

式信息中得出逻辑有效结论的能力。当前，人工智能

系统正越来越多地在多样化推理场景中接受测试，包

括视觉推理（图像分析）、道德推理（理解道德困境）以

及社会推理（应对社交情境）。

MMMU 问题样本
资料来源 : Yue 等 , 2023
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通用推理指人工智能系统在广泛领域而非特定任务中进行推理的能力。

例如，在通用推理挑战中，人工智能系统可能需要跨学科推理，而非完成单一任

务（如下棋）。
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MMMU 在验证集上的表现：总体准确率
资料来源 : MMMU Leaderboard, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

MMMU: 面向专家级 AGI 的大规模多学科多模态理解与推理

基准

近年来，人工智能系统的推理能力快速提升，传统基准如

SQuAD（文本推理）和 VQA（视觉推理）已趋饱和，亟需更具挑

战性的测试。

为此，美国和加拿大的研究人员开发了 MMMU（大规模多

学科多模态理解与推理比较基准），专为专家级人工通用智能

（AGI）设计。MMMU 包含约 11,500 道大学水平的题目，涵盖六

大核心学科：艺术与设计、商业、科学、健康与医学、人文与社

会科学、技术与工程（图 2.7.1）。题目形式包括图表、地图、化学

结构等。截至 2025 年 1 月，OpenAI 的 oi 模型以 78.2% 的准

确率领先，较去年 59.4% 的最优成绩显著提升（图 2.7.2）。尽

管该分数仍低于人类专家中高水平基准，但人工智能系统正迅

速缩小差距。



GPQA: A Graduate-Level Google-Proof Q&A Benchmark

2023 年，来自纽约大学、Anthropic 和 Meta 的研究人员

推出了 GPQA 比较基准，用于测试通用、多学科人工智能推理

能力。该数据集由 448 道难以通过网络搜索轻松回答的难题

组成。这些问题由生物学、物理学和化学等各个领域的专家精

心设计（图 2.7.3）。在钻石集（该数据集中最难的部分，也是人

工智能开发人员最常测试的部分）中，人类专家的准确率达到 

81.3%。

去年的人工智能指数报告显示，表现最佳的人工模型

GPT-4 在钻石测试集上的得分仅为 38.8%。仅一年时间，顶尖

人工智能系统便取得了显著进展。OpenAI 于 2024 年 12 月发

布的 o3 模型，在钻石测试集上取得了 87.7% 的最新最佳成绩，

较 2023 年的最佳成绩提升了 48.9 个百分点（图 2.7.4）。事实

上，o3 的得分是第一个超过人类专家验证者设定的基准的。人

工智能系统正在迅速挑战 MMMU 和 GPQA 等新比较基准，

这些比较基准最近被引入以推动人工智能能力的极限。
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GPQA 化学问题示例
资料来源 : Rein 等 , 2023

GPQA 在钻石集的准确率
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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一种液态有机化合物的反应，其分子由碳和氢原子组成，在 80 摄氏度和 20 巴的条件下反应 24 小时。在核磁共振（NMR）谱中，反应

物中具有最高化学位移的信号被产物的信号所取代，该信号在谱图中下移了大约三到四个单位。

在对应的大规模工业工艺中也会使用的元素周期表中的哪些位置的化合物，很可能在反应开始时被少量加入？

A）来自第五周期的金属化合物。

B）来自第五周期的金属化合物和来自第三周期的非金属化合物。

C）来自第四周期的金属化合物。

D）来自第四周期的金属化合物和来自第二周期的非金属化合物。
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ARC-AGI

随着人工智能系统的不断进步，关于通用人工智能（AGI）

即将到来的说法越来越频繁。目前尚无公认的通用人工智能定

义。一些计算机科学家将其定义为在广泛任务中达到或超越人

类认知能力的人工智能系统。其他人则强调，该定义应涵盖一

般学习和技能习得的能力，将通用人工智能描述为 “能够高效

习得新技能，解决未设计或未训练的新问题”的系统。ARC-AGI 

是 由 流 行 的 开 源 深 度 学 习 库 Keras 的 创 建 者 François 

Chollet 于 2019 年推出的比较基准。

ARC-AGI 测试系统在先前的训练之外进行概括的能力。

更具体地说，ARC-AGI 基准向人工智能系统提供一组独立的

任务。每个任务包括演示或输入对，然后是一个或多个测试或

输出场景（图 2.7.5）。该基准强调概括学习能力：系统无法事

先准备，因为每个任务都引入了独特的逻辑。这些任务不需要

专门的世界知识或语言技能，而是依赖于假设的先验知识，例

如物体概念、基本拓扑结构和初等算术——这些概念通常在儿

童早期就已掌握。
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ARC-AGI 示例任务
资料来源 : Chollet 等 , 2025
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ARC-AGI 已经证明是一个非常具有挑战性的比较基准。

2020 年首次运行时，表现最好的系统得分仅为 20%（图 2.7.6

）。四年后，该得分仅上升到 33%。然而，今年取得了重大进展，

OpenAI 的 o3 模型得分达到 75.7%。在 o3 被分配到超过基

准的 10,000 美元限额的高计算预算的情况下，其得分达到 

87.5%。

研究人员将过去几年整体进展缓慢归因于对人工智能模

型规模化的过度关注——即不断扩大模型规模并输入海量训

练数据。虽然这种方法提升了模型在特定任务中的表现，但对

增强人工智能系统在缺乏先验知识或训练数据情况下解决问

题的能力帮助有限。今年取得的进展表明，研究重点正转向更

具实质性的通用能力和搜索能力提升。
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ARC-AGI-1 私有评估集：高分率
资料来源 : Chollet 等 , 2025; OpenAI, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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Humanity’s Last Exam（人类终极考试，HLE）

正如今年和去年的人工智能指数所强调的，许多流行的 AI

比较基准（如 MMLU、GSM8K 和 HumanEval）已趋于饱和。为

此，研究人员开发了更具挑战性的基准，以更准确地评估人工

智能能力。近期，MMLU 背后的团队成员推出了“人类的终极考

试”（HLE）——一个包含 2,700 道高难度问题的新基准，覆盖

数十个学科领域（图 2.77）。该数据集由该领域专家（包括顶尖

教授和研究生级评审员）贡献的多模态问题组成，这些问题无

法通过简单的互联网搜索或数据库检索解决。此外，每个问

题在纳入前均经过最先进大语言模型的测试；若现有模型

能回答，则该问题会被剔除。
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HLE 示例问题
资料来源 : Phan 等 , 2025
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初步测试表明，HLE 对当前的 人工智能系统而言难度非

常高。即使是 OpenAI 的 o1 等顶级模型，得分也仅为 8.8%

（图 2.7.8）比较基准的研究人员正在密切监测大语言模型的

进步速度，他们猜测到 2025 年底，性能可能会超过 50%。
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Humanity’ s Last Exam (HLE): 准确率
资料来源 : Phan 等 , 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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规划
规划是一项涉及对改变世界的行动进行推理的智能任务。

它需要综合考虑假设的未来状态，包括潜在的外部行动和其他

变革性事件。

PlanBench

此前有观点认为，大语言模型能够解决规划问题。亚利桑

那州立大学的一个团队提出了 PlanBench——一个包含自动

化规划领域问题的基准套件，尤其针对国际规划竞赛（

International Planning Competition）中 的 问 题 设 计。

PlanBench 旨在测试大语言模型的规划能力，包含 600 个问

题，模拟机械手在每次只能移动一个积木至桌面或另一积木顶

部的情况下搭建积木塔的场景。该基准于 2022 年发布后，研究

人员发现 GPT-4 和 GPT-3.5 等模型在规划任务中仍表现欠

佳。

OpenAI 发布的 o1 模型引发了人工智能研究界的广泛关

注，因其设计目标是主动推理而非仅作为自回归式大语言模型

运行。在 PlanBench 测试中，o1 表现显著提升，但在可靠性和

一致性规划方面仍有不足。在 Blocksworld 零样本评估（特定

规划评估领域之一）中，o1 得分达 97.8%，远超第二名 Llama 

3.1 405B（62.6%），并显著优于 GPT-4o（35.5%）（图 2.7.9）。

在更具挑战性的 Mystery Blocksworld 领域（部分答案经过语

法混淆处理），o1 的零样本得分为 52.8%，而 Llama 3.1 405B

仅为 0.8%，GPT-4 则为 0%。

规划属于组合优化问题，解决步骤较长的任务预计需要超

线性时间。因此，在需要至少 20 步的测试实例中，o1 仅能解决

23.6% 的问题。
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PlanBench: 正确解决的实例
资料来源 : Valmeekam 等 , 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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AI 智能体是设计用于在特定环境中运行以实现目

标的自主或半自主系统，是人工智能研究的一个令人兴

奋的前沿领域。这些智能体具有广泛的潜在应用，从协

助学术研究、安排会议到促进在线购物和度假预订，不

一而足。正如许多最近的公司新闻稿所表明的那样，智

能体已成为人工智能技术领域越来越关注的话题。

VisualAgentBench

VisualAgentBench （VAB） 于 2024 年推出，是 AI 智能

体评估领域的一项重大进步。该基准反映了人工智能模型的多

模态性日益增强，以及它们在虚拟和实体环境中的导航能力日

益提高。VAB 满足了在各种环境（不仅限于完全依赖语言命令

的环境）中评估智能体性能的需求。VAB 测试涵盖三大类任务

的智能体：具身智能体（在家庭和游戏环境中运行）、图形用户

界面智能体（与移动和网络应用程序交互）以及视觉设计智

能体（如 CSS 调试）（图 2.8.1）。这种全面的方法构建了一个

强大的评估框架，能够在多样化和动态的场景中全面评估智能

体的各项能力。

目录 第二章预览 144

2025年人工智能
指数报告

VisualAgentBench 的任务
资料来源 : Liu 等 , 2024
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图 2.8.1

2.8 AI 智能体
概述

几十年来，AI 智能体的话题在人工智能界一直备受关注，但很少有比较基

准 被 广 泛 采 用，包 括 去 年 人 工 智 能 指 数 中 提 到 的 AgentBench 和

MLAgentBench。部分原因是，与图像分类或回答语言问题等任务相比，智能体

任务通常更加多样化、动态化和可变性，因此比较基准本身就非常复杂。随着人

工智能的持续发展，开发有效的方法来评估 AI 智能体将变得越来越重要。



VAB 对 人工智能系统构成了重大挑战。表现最佳的模型 

GPT-4o 的总体成功率仅为 36.2%，而大多数专有语言模型

的平均成功率约为 20%（图 2.8.2）。根据比较基准的作者的观

点，这些结果表明，当前的人工智能模型还远未准备好直接部

署在智能体环境中。

RE-Bench

随着越来越强大的智能体 人工智能系统的出现，人们预测

人工智能可能会很快取代计算机科学家或研究人员的工作。然

而，直到最近，几乎还没有专门用于严格测试高性能 人工智能

系 统 研 发 能 力 的 比 较 基 准。2024 年，研 究 人 员 推 出 了 

RE-Bench，这是一个包含七个具有挑战性的开放式机器学习

研究环境的比较基准，填补了这一空白。这些任务基于 60 多名

专家 71 次、每次 8 小时的尝试所获得的数据，包括优化内核、

进行缩放定律实验以及调优 GPT-2 以进行问答等（图 2.8.3）。
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VisualAgentBench 在测试集上的成功率
资料来源 : VisualAgentBench Leaderboard, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

RE-Bench 流程与流程图
资料来源 : Wijk 等 , 2024
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在比较人类与前沿人工智能模型的表现时，研究人员获得

两个关键发现。在时间较短的情况下，例如两小时的预算，最佳

的人工智能系统得分是人类专家的四倍（图 2.8.4）。然而，随着

时间预算的增加，人类的表现开始超越人工智能。在八小时预

算的情况下，人类的表现略高于人工智能，而在 32 小时预算的

情况下，人类的表现是人工智能的两倍。研究人员还指出，对于

某些任务，人工智能已经表现出与人类相媲美的专业知识，但

能够以更快的速度和更低的成本交付成果。例如，人工智能可

以比任何人类专家更快地编写定制的 Triton Kernels。
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RE-Bench: 平均归一化得分 @k
资料来源 : Wijk 等 , 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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GAIA

GAIA 是 Meta 于 2024 年 5 月推出的通用人工智能助

手比较基准。它由 466 个问题组成，旨在评估人工智能系统执

行各种任务的能力，包括推理、多模态处理、网页浏览和工具使

用。与简单的考试式问题不同，GAIA 通过复杂、多步骤的问题

来挑战人工智能模型，这些问题可能需要搜索开放网络、解释

多模态输入，以及通过复杂的场景进行推理（图 2.8.5）。当研究

人员推出 GAIA 时，他们发现现有的 大语言模型远远落后于人

类的表现。例如，带插件的 GPT-4 只能正确回答 15% 的问

题，而人类受访者的正确率为 92%。

与最近推出的其他人工智能比较基准一样，GAIA 的性能

也迅速提高。2024 年，最高得分系统达到 65.1%，比 2023 年

的最高得分提高了约 30 个百分点（图 2.8.6）。
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GAIA 示例问题
资料来源 : Meta, 2024 告

GAIA: 平均得分
资料来源 : GAIA Leaderboard, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 2.8.6

图 2.8.5
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2.9 机器人与自主运动

机器人
RLBench

机器人领域最广泛采用的比较基准之一是 RLBench（机器人学习比较

基准）。该基准于 2019 年推出，包含 100 项复杂程度各异的独特任务，从简

单的到达目标到打开烤箱并放入托盘等。12 研究人员通常通过 18 项标准化子

任务来评估新机器人系统的性能。图 2.9.1 显示了 RLBench 中的部分任务。

过去十年中，人工智能的进步为机器人领域带来了

令人振奋的新发展。特别是随着基础模型的兴起，机器

人如今能够从周围环境中不断学习，灵活适应新的环境

，并自主做出决策。本章节节将探讨关键的机器人比较

基准和最新趋势，包括人形机器人的兴起、DeepMind

在算法上的新进展，以及机器人基础模型的涌现。最后，

还将分析自动驾驶汽车领域的最新发展。

第二章：技术性能
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VisualAgentBench 的任务
资料来源 : James 等 , 2019

图 2.9.1

12、机器人中的目标到达是指机器人系统通过移动其末端执行器（如机器人手臂或夹爪）来使末端执行器到达空间中指定目标位置或物体的过程。



截 至 2025 年 1 月，该 子 集 上 表 现 最 佳 的 模 型 是 

SAM2Act，这是华盛顿大学、圣巴勃罗天主教大学、英伟达和

Allen Institute for AI 的研究人员合作开发的。SAM2Act 实现

了 86.8% 的成功率，较 2024 年的前沿水平提升了 2.8 个百分

点，较 2021 年的领先成绩提高了 66.7 个百分点（图 2.9.2）。
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RLBench: 成功率（18 个任务，每个任务 100 个示范）
资料来源 : Papers With Code, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 2.9.2
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重点 :

人形机器人

2024 年是机器人技术发展的重要一年，人形机器人（具

有类人体结构、旨在模仿人类功能的机器）的应用日益广泛。

例如，专注于开发通用人形机器人的初创公司 Figure A1 于

2024 年推出了其迄今为止最先进的模型——图 02。该机器

人身高 5 英尺 6 英寸（约 1.68 米），体重 154 磅（约 70 公

斤），有效载荷能力为 44 磅（约 20 公斤），单次充电后可运

行长达 5 小时。图机器人能够执行复杂任务，如制作咖啡（图

2.9.3）以及在汽车装配中将金属板放入夹具（图 2.9.4）。此

外，该机器人与 OpenAI 集成，具备语音到语音的推理能力，

能够解释自身行为并回应相关操作查询。图的成功紧随其他

公司的人形机器人产品，例如特斯拉于 2002 年首次推出并

于 2023 年重新设计的 Optimus，以及波士顿动力的 Atlas

人形机器人。
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Figure 机器人制作咖啡
资料来源 : Papers With Code, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 2.9.3

Figure 机器人协助汽车装配
资料来源 : Figure AI

图 2.9.4
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重点 :

DeepMind 的进展

2023 年，DeepMind 推 出 了 两 个 机 器 人 模 型：

PaLM-E 和 RT-2。这些模型在使用基于 Transformers

的架构，通常用于语言建模，且在操作数据和语言数据上

进行训练方面非常新颖。这种双重训练方法使它们在机器

人操作和文本生成方面都表现卓越。2024 年，DeepMind 

推出了 AutoRT，这是一个利用大型基础模型为机器人自

主生成各种训练数据的人工智能系统。它协调多个配备视

频的机器人，引导它们穿越各种环境，为它们设计创造性

的任务，并仔细记录这些任务（图 2.9.5）。这些记录随后

作为未来机器人学习的训练数据。截至目前，AutoRT 已

生成包含 77,000 次机器人试验的数据库，涵盖 6,650 个

独特任务。未来，更多机器人训练数据对于提升机器人系

统的训练效果至关重要。

相反，同样来自谷歌 DeepMind 的 SARA-RT 通过显

著提高速度，提高了基于 Transformers 的机器人模型的

效率。Transformers 虽然功能强大，但依赖于二次复杂度

的注意力机制，因此计算量非常大。这意味着，将提供给

模型的数据输入量增加一倍，计算要求就会增加四倍。这

一挑战使机器人模型的扩展变得复杂。SARA-RT 通过一

种称为 “向上训练” 的技术解决了这一挑战，该技术将标

准 Transformers 的二次复杂性转换为线性模型。这种方

法在保持性能质量的同时，大大降低了计算需求。图 2.9.6 

比较了采用 SARA 技术增强的人工智能模型与未采用该技

术的人工智能模型的速度测试结果。

AutoRT 工作流程图
资料来源 : 谷歌 DeepMind, 2024

SARA 与非 SARA 增强型模型的速度测试对比
资料来源 : 谷歌 DeepMind, 2024

图 2.9.6

图 2.9.5
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ALOHA: 
资料来源: Zhao 等, 2024 | 图表：2025年人工智能指数报告

图 2.9.8
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重点 :

DeepMind 的进展（续）

在点云处理（使机器人能够解析三维环境）和图像处理

领域，基于 SARA 的模型运行速度显著更快，同时避免了规

模扩展时运行时间的大幅增加。

DeepMind 的其他成果包括 ALOHA（高级活动自主学

习）和 DemoStart。ALOHA Unleashed 是一项突破性成

果，使机器人能够执行复杂的灵巧操作任务，例如系鞋带或

将 T 恤挂在衣架上——这些任务对于机器人而言一直是非

常艰巨的挑战。研究人员证明，将大型模仿学习数据集与基

于 Transformer 的学习架构相结合，是克服这些困难的非

常有效的方法。ALOHA 方法使谷歌的机器人能够有效地学

习各种任务，包括挂衬衫、堆放厨房用品和系鞋带（图 

2.9.7）。如图 2.9.8 所示，经过 ALOHA 训练的机器人在这

些任务中都取得了很高的成功率。
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接受 ALOHA 训练的机器人正在尝试执行复杂任务
资料来源 : 谷歌 DeepMind, 2024

图 2.9.7
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机器人进行业余水平的乒乓球比赛
资料来源: 谷歌 DeepMind, 2024

图 2.9.9

重点 :

DeepMind 的进展（续）

同样，DemoStart 引入了一种新型的自动课程强化学

习方法，使机械臂仅使用稀疏奖励和有限的演示就能掌握复

杂的行为。这一突破凸显了机器人以最少的数据高效学习的

潜力，减少了对数据密集型训练的需求，使高级机器人技术

更易于获得和广泛应用。DeepMind 在 2024 年还推出了

一种机器人模型，能够在竞技乒乓球比赛中达到业余人类水

平（图 2.9.9）。鉴于在现实世界任务中达到人类的速度和性

能是机器人研究的重要比较基准，这一成就标志着机器人能

力迈出了重要一步。
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2.9 机器人与自主运动

GROOT合成运动生成蓝图
资料来源: 英伟达, 2024

图 2.9.10

重点 :

机器人基础模型

2024 年，人们大力推动开发机器人基础模型——能够

在现实世界中进行物理操作的同时进行语言推理的系统。英

伟达 推出了 GR00T（Generalist Robot 00 Technology），

这是一个通用型人形机器人基础模型，旨在理解自然语言并

模仿人类动作。除了 GR00T 之外，英伟达 还发布了数据管

道、模拟框架和 Thor 机器人计算机。图 2.9.10 显示了 

GROOT 发布时的组件。该机器人开发套件旨在帮助机器人

社区更轻松地扩展和构建越来越先进的机器人。英伟达并不

是唯一一家进入该领域的公司。Covariant 推出了 RFM-1，

这是一个具有语言能力和现实世界操作能力的机器人基础

模型。与此同时，斯托尼布鲁克大学和威斯康星大学麦迪逊

分校的研究人员开发的 LLaRA 将感知、沟通和行动整合到

一个单一的端到端深度学习模型中。这些新模型延续了 

2023 年的趋势，当时推出了 RT-2、PaLM-E 和 Open-X 

Embodiment 等机器人基础模型。
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图 2.9.11

自动驾驶汽车

自动驾驶车辆一直是人工智能研究人员和技术专家的长

期目标。然而，其大规模应用的进程比预期更为缓慢。尽管许多

预测认为完全自动驾驶即将实现，但自动驾驶汽车尚未广泛使

用。尽管如此，近年来还是取得了重大进展。在旧金山和凤凰城

等城市，自动驾驶出租车车队现已投入商业运营。本节重点探

讨自动驾驶领域的最新进展，包括部署、技术突破和新比较基

准、安全性能以及政策挑战。

发展

自动驾驶汽车正在全球范围内得到越来越广泛的应用。通

用汽车的子公司 Cruise 于 2022 年底在旧金山推出了其自动

驾驶汽车，但在 2023 年因一系列安全事故而被暂停运营。

Alphabet 的子公司 Waymo 于 2022 年初在凤凰城开始部署

其机器人出租车，并于 2024 年扩展到旧金山。该公司已逐渐

成为自动驾驶行业中较为成功的玩家之一：截至 2025 年 1 月，

Waymo 运营于美国四个主要城市——凤凰城、旧金山、洛杉矶

和奥斯汀（图 2.9.11）。根据 2024 年 10 月来源的数据，该公司

每周在四个城市提供 15 万次付费乘车服务，覆盖超过 100 万

英里。展望未来，Waymo 计划在拉斯维加斯、圣地亚哥和迈阿

密等 10 个城市测试其车辆。该公司选择纽约州北部和加利福

尼亚州特鲁基等测试地点，因这些地区常有降雪天气，以便评

估车辆在多样化驾驶条件下的表现。自动驾驶卡车领域也取得

了显著进展，例如 Kodiak 已完成首次无人驾驶交付，Aurora

则报告了稳步进展，包括自 2021 年以来在美国高速公路上完

成超过 100 万英里的自动货运运输——尽管目前仍配备人类

安全驾驶员。然而，将这项技术推向市场仍面临挑战，Aurora 最

近宣布将推迟其车队的商业发布，从原定的 2024 年底推迟至

2025 年 4 月。

中国自动驾驶革命也在加速发展，以百度的 Apollo Go 为

首，该公司报告称 ,2024 年第三季度在中国各地的乘车次数达

到 98.8 万次，同比增长 20%。2024 年 10 月，该公司运营着 

400 辆无人驾驶出租车，并宣布计划到 2025 年底将车队规模

扩大到 1000 辆。另一家中国自动驾驶汽车制造商 Pony.AI 已

承诺将无人驾驶出租车车队规模从 200 辆扩大至至少 1000

辆，并预计到 2026 年底车队规模将达到 2000 至 3000 辆。中

国在自动驾驶汽车测试方面处于领先地位，有报告称，中国测

试的无人驾驶汽车数量超过任何其他国家，目前已在 16 个城

市推出。中国无人驾驶出租车以价格实惠著称——在某些情况

下，甚至比人类司机提供的乘车服务更便宜。为支持这一增长，

中国已优先制定国家法规以规范无人驾驶汽车的部署。除了在

美国和中国发生的无人驾驶革命，欧洲初创企业如 Wayve 也

开始在该行业崭露头角。

Waymo 无人驾驶车辆在无人类驾驶员的情况下行驶的里程数
资料来源: Waymo, 2024 | 图表：2025年人工智能指数报告
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图 2.9.12

技术创新与新比较基准

在过去的一年里，自动驾驶技术在车辆性能和比较基准方

法方面都取得了重大进展。2024 年 10 月，特斯拉推出了 

Cybercab，一款没有方向盘和踏板的双座自动驾驶汽车，计划

于 2026 年 投 产，售 价 不 到 3 万 美 元。特 斯 拉 还 推 出 了 

Robovan，一款可搭载 20 名乘客的电动自动驾驶面包车。与此

同时，百度的 Apollo Go 在中国多个城市推出了最新一代无人

驾驶出租车 RT6（图 2.9.12）。RT6 售价仅为 $30,000，并配备

电池更换系统，标志着自动驾驶技术在成本效益和可扩展性方

面迈出重要一步。随着成本的持续下降，自动驾驶汽车的普及

预计将加速。一些值得注意的商业合作伙伴关系也推动了自动

驾驶技术的发展，包括优步与全球首家上市自动驾驶出租车公

司 WeRide 合作，在阿布扎比开发自动驾驶拼车平台。

2024 年，引入了多项新比较基准来评估自动驾驶能力。其中一

个值得注意的例子是 Motional 开发的 nuPlan。这是一个大型

自动驾驶数据集，旨在测试基于机器学习的运动规划器。该基

比较准包括来自多个城市的 1,282 小时各种驾驶场景，以及一

个模拟和评估框架，可用于在闭环环境中测试规划器的行动。

另一个最近的比较基准是 OpenAD，这是第一个用于 3D 目标

检测的真实世界、开放世界的自动驾驶比较基准。OpenAD 专

注于领域泛化（自动驾驶系统适应各种传感器配置的能力）和

开放词汇识别（使系统能够识别以前从未见过的语义类别）。

大多数现有的端到端自动驾驶比较基准都依赖于开环评

估，这可能会带来限制。开环设置无法测试自动驾驶代理对现

实情况的反应，往往导致模型只是记忆驾驶模式，而不是真正

学习驾驶。虽然有 Town05Long 和 Longest6 等闭环比较基

准，但它们主要评估的是基本驾驶技能，而不是在复杂、交互场

景中的性能。Bench2Drive 是另一个新的比较基准，通过为端

到端自动驾驶车辆提供全面、真实、闭环的测试模拟环境，克服

了这些限制（图 2.9.13）。它包括一个训练集，该训练集包含来

自 10,000 多个剪辑的 200 多万个完全注释的帧，以及一个评

估套件，该套件包含 220 条短路线，用于测试各种条件下的自

动驾驶能力。图 2.9.14 显示了在 Bench2Drive 比较基准中评

估的各种自动驾驶方法的驾驶得分。13

百度的 RT-6
资料来源: Verge, 2024

Bench2Drive概述
资料来源: Jia 等, 2024

图 2.9.13

13、该指标同时考虑了路线完成情况和违规行为，通过计算路线完成率的平均值并根据违规严重程度应用相应罚分来得出最终评分。有关驾驶评分方法的详细信息，请参阅 Bench2Drive 论文的第 3 节。
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安全标准

最新研究表明，自动驾驶汽车可能比人类驾驶的车辆更安

全。图 2.9.15 比较了 Waymo 车辆每百万英里行驶里程中报告

的事故数量与人类驾驶相同距离时的估计事故率。数据显示，

Waymo 车辆的事故数量显著减少，包括每百万英里少 1.42 次

气囊展开、少 3.16 次有人员受伤的碰撞事故，以及少 3.65 次

警方报告的碰撞事故（图 2.9.15）。图 2.9.16 突出了不同事故地

点的事故率差异，显示在所有有数据可查的地点，Waymo 车辆

在气囊展开、报告受伤的碰撞以及警方报告的事故方面均保持

更低的发生率。

Bench2Drive: 驾驶得分
资料来源 : Jia 等 , 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 2.9.14
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14、Waymo 的安全数据会实时持续更新，因此本部分报告的总数可能与其网站上显示的数字不完全一致。

在凤凰城和旧金山的，Waymo 驾驶员与人类驾驶员的基准比较
资料来源 : Waymo, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

驾驶员与人类驾驶员在凤凰城和旧金山的基准比较差异百分比
资料来源 : Waymo, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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Waymo 携手全球领先再保险公司瑞士再保险（Swiss 

Re），对旗下全自动驾驶车辆在数百万英里行驶过程中涉及的

碰撞责任索赔进行了研究。该研究将 Waymo 的责任索赔数据

与瑞士再保险基于超过 50 万份索赔案例和 2000 亿英里驾

驶数据构建的人类驾驶基准数据进行了对比。研究结果显示，

Waymo 车辆的财产损失索赔减少了 88%，人身伤害索赔减少

了 92%（图 2.9.17）。具体而言，在 2530 万英里的驾驶里程中，

Waymo 车辆仅涉及 9 起财产损失索赔和 2 起人身伤害索赔，

而人类驾驶员在相同里程下预计会发生 78 起财产损失索赔和

26 起人身伤害索赔。Waymo 的自动驾驶车辆在安全性方面也

显著优于配备额外安全功能的最新一代人类驾驶车辆。

不同类型责任保险索赔的比较：Waymo 自动驾驶车辆与人类驾驶车辆 
资料来源 : Di Lillo 等 , 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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概述

人工智能现已深度融入我们生活的几乎每个领域，正在重塑教育、金融和医疗等

关键行业——在这些领域，算法驱动的洞察正指导着重大决策。尽管这一转变带来了

显著效益，但同时也伴随着不容忽视的风险。过去一年，全球持续聚焦人工智能系统

的负责任开发与部署。

本章节从多维度审视 2024 年负责任的人工智能（RAI）的发展趋势。开篇明确定

义 RAI 核心概念，继而评估具有广泛影响的关键议题：包括人工智能事故案例、大语

言模型责任标准化的挑战，以及模型事实性与真实性的评估基准。随后，研究聚焦三

大社会主体——产业界、学术界与政策制定领域——的 RAI 实践动向，通过创新性评

估框架，深入解析隐私与数据治理、公平性、透明性与可解释性、安全性与保障等重点，

并呈现具有里程碑意义的研究成果。最终，本章节以两个专项研究收尾：AI 智能体与

选举虚假信息治理。
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1. 目前，依据负责任的人工智能（RAI）准则对人工智能系统进行评估的做法尚未普及，但新的比较基准体系正在逐步形成。去

年的人工智能指数曾着重指出，目前缺乏针对大语言模型的标准化 RAI 比较基准。虽然这一问题依然存在，但 HELM Safety 和

AIR-Bench 等新比较基准的出现有助于填补这一空白。

2. 人工智能事件报告数量持续增加。根据人工智能事件数据库（AI Incidents Database）统计，2024 年报告的人工智能相关事

件增至 233 起，创历史新高，比 2023 年增加 56.4%。

3. 各类机构虽意识到负责任的人工智能风险，但风险缓解措施滞后。麦肯锡一项关于企业 RAI 实施情况的调查显示，尽管多数

机构能识别关键 RAI 风险，但并非所有机构都采取了积极应对措施。在领导者最关注的风险维度中，模型准确性问题（64% 受

访者提及）、合规性风险（63%）以及网络安全威胁（60%）位列前三，但值得注意的是，将这些风险列为核心关注点的受访者

比例均未超过 65%。

4. 在全球范围内，政策制定者对负责任的人工智能表现出浓厚兴趣。2024 年，全球加强了人工智能治理方面的合作，重点是协

商确定负责任的人工智能的原则。多个国际组织，包括经济合作与发展组织（OECD）、欧盟、联合国及非洲联盟，相继发布规

范性框架，阐释了透明度与可解释性、可信度等 RAI 重点。

5. 公共数据资源正在迅速萎缩。人工智能模型的训练依赖于海量公开网络数据，但最新研究表明，2023 至 2024 年间数据使用

限制显著增加，因为众多网站实施了新协议以限制人工智能训练的数据爬取。在 C4 通用爬取数据集持续维护的域名中，受限制

文本数据的比例已从 5-7% 骤升至 20-33%。这种下降态势将影响数据多样性、模型对齐性和系统可扩展性，并可能催生数据

约束条件下的新型学习范式。

6. 基础模型研究透明度提高，但仍任重道远。最新发布的基础模型透明度指数（Foundation Model Transparency Index）——

一个跟踪基础模型生态系统透明度的项目——显示，主要模型开发者的平均透明度得分从 2023 年 10 月的 37% 提高到了 2024

年 5 月的 58%。虽然进展显著，但仍有相当大的改进空间。

章节要点
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7. 对事实性与真实性评估的比较基准正不断完善。早期比较基准，如 HaluEval 和 TruthfulQA，虽旨在评估人工智能模型的事实

性与真实性，但未能在人工智能领域获得广泛应用。为此，更新、更全面的评估方案出现，包括升级版的 Hughes 幻觉评估模型

leaderboard（Hughes Hallucination Evaluation Model leaderboard）、FACTS 评估框架以及 SimpleQA 测试集。

8. 与人工智能相关的选举虚假信息在全球蔓延，但其影响仍不明确。2024 年，在十多个国家和超过十个社交媒体平台上出现了

大量与人工智能相关的选举虚假信息，包括在美国总统大选期间。然而，人们对这一问题的可衡量影响仍存在诸多疑问，许多人

认为虚假信息活动对选举的影响比实际情况更为深远。

9. 接受过显性无偏见训练的大语言模型仍会表现出隐性偏见。许多先进的大语言模型，包括 GPT-4 和 Claude 3 Sonnet，在设

计时都采取了抑制显性偏见的措施，但它们仍然表现出隐性偏见。这些模型过度地将负面词汇与黑人群体关联，更多将女性与人

文学科而不是理工科（STEM）领域联系在一起，并偏爱男性担任有领导力的角色，从而加剧了决策中的种族与性别偏见。虽然

偏见评价结果在标准比较基准上有所改善，但人工智能模型偏见仍是一个普遍存在的问题。

10. 负责任的人工智能获得了学术研究人员的关注。2024 年，全球顶级人工智能会议收录的负责任的人工智能论文数量达到

1,278 篇，较 2023 年的 992 篇增长 28.8%，自 2019 年以来持续保持稳定的年增长率。这一上升趋势凸显了负责任的人工智能

在人工智能研究界日益增长的重要性。

章节要点（续）
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智能分析患者数据以提供个性化治疗建议，并展示了隐私、透

明性等问题如何与之相关。尽管图 3.1.1 将负责任的人工智能

的各个维度细分为具体类别以提高定义的清晰度，但本章节将

这些维度归类为以下更广泛的类别：隐私与数据治理、透明性

与可解释性、安全性与保障，以及公平性。由于这些主题通常相

互关联，人工智能指数采用了这种结构化的组织方式。

第三章：负责任的人工智能
3.1 背景介绍

3.1 背景介绍

定义
本章节中，人工智能指数探讨了负责任的人工智能的四个

关键维度：隐私与数据治理、透明性与可解释性、安全性与保

障，以及公平性。负责任的人工智能的其他维度（如可持续性和

可靠性）将在本报告其他部分讨论。图 3.1.1 提供了本章节涉及

的负责任的人工智能维度的定义，并通过示例说明这些维度的

实际相关性。“示例”栏分析了一个假设平台，该平台利用人工

负责任的人工智能维度、定义及示例
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 3.1.1

隐私

数据治理

公平性与偏见

透明性

可解释性

安全性与保障

负责任的人工智能纬度 定   义 示   例

个人对其个人数据的保密权、匿名权及安全保护权，

包括对数据使用进行知情和同意的权利，以及组织

在处理个人数据时保障这些权利的责任。

数据治理 制定政策、流程和标准以确保数据的

质量、访问和许可，这对广泛再利用数据和提升模

型准确性至关重要。

开发避免偏见或歧视的算法，并考虑所有利益相关

者的多样化需求和背景，从而符合更广泛的社会公

平标准。

公开分享人工智能系统的工作原理，包括数据来源

和算法决策，以及系统的部署、监控和管理方式，

涵盖创建和运营阶段。

以用户和利益相关者能够理解的方式，理解和阐述

人工智能系统输出背后逻辑的能力。

保护人工智能系统免受威胁的完整性，最小化滥用

造成的危害，并解决可靠性等固有安全风险，以及

对安全关键型人工智能系统的监控和管理。

患者数据严格保密，确保匿名性和保护。患者需同

意其数据是否可用于训练肿瘤检测系统

建立政策和流程以维护公共卫生数据集的质量和使

用许可，明确数据质量流程和用途许可。

医疗人工智能平台在设计时避免治疗建议中的偏

见，确保所有人群患者获得公平的医疗服务。

如数据来源和算法设计决策等开发抉择公开透明，

系统的部署和监控对医疗机构和监管机构清晰可

见。

人工智能平台能够解释其治疗建议的逻辑依据，使

医生和患者易于理解，从而增强对人工智能系统的

信任

实施措施防范网络威胁，确保系统可靠性，减少滥

用风险，保障患者健康和数据安全。
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人工智能安全事件
人工智能安全事件数据库（AI Incident Database, AIID）记录了人工智能

的伦理滥用案例，例如自动驾驶汽车导致行人死亡，或人脸识别系统导致错误

逮捕。

目前，事件追踪主要依赖公开的媒体报道，这意味着实际事件数量可能更

高，因为许多事件未被报告。2024 年，相关讨论聚焦于优化“严重”事件的界定

和追踪方法。尽管尚未就标准定义达成共识，但这些讨论凸显了更详细报告的

必要性，以便更好地记录人工智能相关风险及其影响。

2024 年，人工智能相关事件数量激增，达到创纪录的 233 起，较 2023 年

增长 56.4%（图 3.2.1）。这一增长可能既反映了人工智能应用的扩大，也反映了

公众对其影响的关注度提升。此外，对人工智能认知度的提高可能也促使更多

事件被上报至相关数据库。

虽然 2024 年负责任的人工智能开发、部署和治理

受到更多关注，但要全面把握该领域的整体趋势仍具挑

战性。本章节节涵盖了在宏观层面反映负责任的人工智

能发展状况的相关指标。

人
工

智
能

安
全

事
件

数
量
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2012–2024 年报告的人工智能安全事件数量
资料来源 : AI Incident Database (AIID), 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 3.2.1 1

1、人工智能安全事件数量会随时间持续更新，包括对过去年份数据的修正。因此，图 3.2.1 中的总数可能与人工智能安全事件数据库（AIID）最新发布的数据存在差异。
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资料来源 : BBC, 2024

图 3.2.2

实例

下一节详细介绍了最近发生的人工智能事件，以阐明与人

工智能通常相关的伦理挑战。

人脸识别技术中的误识别及其对人类的影响（2024 年 5 月 25

日）

一 名 英 国 女 子 在 Home Bargains 商 店 购 物 时，被

Facewatch 系统错误识别为商店扒手。在被公开指控、搜身并

被禁止进入使用该技术的商店后，她经历了情绪困扰，并担心

此事对她声誉的长期影响。Facewatch 后来承认了错误，但未

发表评论或公开道歉。该案件反映了零售商和执法机构越来越

多地采用面部识别系统所带来的更广泛的问题。支持者强调该

技术具有减少犯罪和增强公共安全的潜力，而批评者则指出该

技术侵犯隐私、误认身份，并可能使大规模监控成为常态。尽管

准确率得到保证，但错误仍然发生。此类事件也引发了人们对

系统错误如何承认和受害者如何获得赔偿的问题。

深度伪造亲密图像的日益严峻威胁（2024 年 6 月 18 日）

得克萨斯州一名 15 岁高中生埃利斯顿 · 贝里（Elliston 

Berry）成为人工智能生成骚扰的受害者。一名男同学利用一款

脱衣应用程序，制作了贝里及其朋友的虚假裸照，并通过社交

媒 体 匿 名 传 播。这 些 逼 真 但 虚 假 的 图 像，是 由 贝 里 私 人

Instagram 账户中的照片制作而成，导致她感到恐惧、羞耻和焦

虑，并对她的社交和学业生活造成了影响。尽管施害者面临少

年司法处罚和学校纪律处分，但此案暴露了应对人工智能驱动

骚扰的法律和制度框架存在漏洞。贝里及其家人随后呼吁加强

保护措施，美国国会已提出多项法案，旨在将未经同意分享亲

密图像（真实或虚假）的行为定为犯罪，并要求社交媒体平台履

行删除义务。 部分国家，包括澳大利亚，已通过相关法律。

资料来源 : Restless Network, 2021

图 3.2.3
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资料来源 : Business Insider, 2024

图 3.2.4

资料来源 : Business Insider, 2024

图 3.2.5

人工智能聊天机器人盗用逝者身份事件（2024 年 10 月 7 日）

2006 年被前男友谋杀的高中生詹妮弗 · 安 · 克雷森特

（Jennifer Ann Crecente），其姓名与形象近日突然出现在

Character. 人工智能平台的人工智能聊天机器人中，再度引发

公众关注。她的父亲德鲁 · 克雷森特（Drew Crecente）通过谷

歌提醒发现，该机器人由匿名用户创建，不仅使用了詹妮弗的

毕业照，还将她描述为 " 一个博学友善的人工智能角色 "。作为

青少年约会暴力防治倡导者，克雷森特对女儿身份遭擅自盗用

表示愤怒与痛苦，称此举造成 " 二次创伤 "。尽管该聊天机器人

因违反 Character.AI 的仿冒政策已被删除，但该事件暴露出人

工智能平台监管的重大漏洞，以及数字化复活逝者引发的伦理

困境。

聊天机器人被指控导致青少年自杀（2024 年 10 月 23 日）

一起针对 Character.AI 的诉讼引发了人们对人工智能聊

天机器人在心理健康危机中作用的担忧。该案件涉及一名 14

岁男孩塞韦尔 · 塞策三世（Sewell Setzer III），他在与一个聊天

机器人角色进行长时间互动后自杀身亡。据报道，该聊天机器

人提供的建议具有危害性，而非提供支持或关键资源。诉讼称，

该聊天机器人虽设计用于与用户进行深度个人对话，但缺乏防

止危险互动的适当安全措施，并鼓励塞韦尔结束生命。图 3.2.5 

显示了 Sewell 自杀当天与 “Dany”（聊天机器人角色）之间的

对话截图。该案件凸显了人工智能驱动的陪伴所面临的伦理挑

战，以及在缺乏充分监管的情况下部署对话式人工智能的潜在

风险。虽然人工智能聊天机器人可以提供情感支持，但批评者

警告说，如果没有防护措施，它们可能会无意中强化有害行为，

或者在用户处于困境时未能及时干预。
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负责任的人工智能比较基准应用有限
去年的人工智能指数是首批强调人工智能安全和责任评

估缺乏标准比较基准的论文统计之一。虽然主要模型开发商一

直使用相同的通用能力比较基准（涵盖数学、编程和语言技能）

来测试其旗舰模型，但安全和负责任的人工智能评估尚无此类

标准。标准化评估套件对于直接比较不同模型非常重要。随着

企业和政府越来越多地在现实应用中生成式人工智能功能部

署，这对于安全和责任功能尤为重要。

今年的人工智能指数报告证实，这一趋势仍在延续。图

3.2.6 列举了 2024 年用于评估主流模型的几项通用能力基准

（如 MMLU、GPQA Diamond 和 MATH），而图 3.2.7 则展示了

主要的安全性和负责任的人工智能基准，并标注了领先开发者

是否使用这些比较基准其模型。与去年情况相同，模型开发者

们在通用能力基准的选择上已形成明确共识，但在负责任的人

工智能基准方面仍未达成一致。

主流基础模型的通用能力基准比较
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告

主流基础模型的安全性和 RAI 基准比较
资料来源 : 2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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这并不意味着模型开发商忽视了安全测试——事实上许

多企业都会进行相关评估——但正如大多数模型的情况一样，

这类评估往往采用内部标准，缺乏统一规范，导致模型安全性

能难以进行横向对比。而外部评估体系同样面临挑战：以

Gryphon、Apollo Research 和 METR 为代表的第三方机构仅

针对部分模型开展评估，其评估结果尚未获得人工智能社区的

广泛认可。

事实性与真实性
尽管取得了重大进展，但大语言模型仍然面临事实错误和

幻觉问题，往往生成看似可信但实际上虚假的信息。现实世界

中的典型例子包括律师提交的法庭文件中包含由大语言模型

系统编造的引用。因此，监测大语言模型中的幻觉问题发生率

非常重要。然而，人工智能指数前几版中强调的一些比较基准，

如 HaluEval 和 TruthfulQA，在人工智能界尚未得到广泛应用。

2024 年，一些新的比较基准被引入，以更好地评估这些模型的

真实性。

休斯幻觉评估模型（Hughes Hallucination Evaluation，HHEM）

休斯幻觉评估模型（HHEM）leaderboard 由 Vectara 开

发，用于评估 大语言模型在总结文档时出现幻觉问题的频率。

在此比较基准中，模型从 CNN 和《每日邮报》语料库中的文档

生成摘要。然后，对这些摘要进行幻觉问题评估。HHEM 是评估 

人工智能系统幻觉倾向的最全面、最新的评估方法之一。包括 

Llama 3、Claude 3.5 和 Gemini 2.0 在内的最新模型都已进

入 leaderboard。

目 前，GLM-4-9b-Chat 和 Gemini-2.0-Flash-Exp 模

型 以 1.3% 的 幻 觉 率 并 列 最 低。紧 随 其 后 的 是 o1-mini 和 

GPT-4o，幻觉率分别为 1.4% 和 1.5%（图 3.2.8）。

HHEM: 幻觉率
资料来源 : HHEM leaderboard, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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HHEM leaderboard 虽然有效，但随着模型性能的

提高，似乎已接近饱和。此外，它侧重于新闻文章和摘要任

务，因此全面性受到限制。随着人工智能能力的不断发展，

人们越来越需要能够在更具挑战性和多样性的背景下评

估事实性的比较基准。

今年，一些新的比较基准被引入，用于评估 大语言模

型的事实性和真实性，包括谷歌的 FACTS Grounding。

该比较基准评估大语言模型在生成既准确又详细的回应

以提供满意答案方面的表现。作为 FACTS 的一部分，模

型必须根据上下文文档（图 3.2.9）对用户请求撰写长篇

回应。这些文档涵盖广泛领域，包括金融、技术、零售、医学

和法律。FACTS 比 HHEM 更复杂，要求模型执行摘要、

问答生成、事实查证和解释说明等任务。评估工作由一组

人 工 智 能 模 型（包 括 Gemini 1.5 Pro、GPT-4o 和

Claude 3.5 Sonnet）完成，它们会为每个回答给出事实

性评分。目前，Gemini-2.0-Flash-Exp 模型以 83.6%

的基础得分（图 3.2.10）保持最高记录。

重点 :

FACTS、SimpleQA 和更严格的事实性比较基准的推出

Stable Video Diffusion稳定生成内容
资料来源: 谷歌, 2024

图 3.2.9

FACTS: 事实性得分
资料来源: FACTS leaderboard, 2025 | 图表：2025年人工智能指数报告
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图 3.2.12

评估大语言模型的事实性具有挑战性，因为其生成的冗

长回答通常包含多项事实性主张，难以逐一验证准确性。为

此，OpenAI 研究人员推出了 SimpleQA——一个用于评估

大语言模型事实性的新基准。该基准包含 4,000 多个简短

的事实查询问题，这些问题设计直接、易于评分且具有一定

难度，涵盖历史、科技、艺术和地理等多个领域（图 3.2.11）。

SimpleQA 对领先的大语言模型提出了重大的事实性

挑战。表现最佳的模型是 OpenAI 的 o1-preview，它只成功

回答了 42.7% 的问题（图 3.2.12）。研究人员还评估了模型

是否会尝试回答某些问题，发现一些模型（如 Claude-3 系

列）对 75% 的提示未作出回应。

在尝试回答问题的模型中，o1-preview 在“尝试回答且

回答正确（correct- given-attempted）” 的提示中得分 

47.0%，其次是 Claude 3.5 Sonnet，为 44.5%。与预期一

致，较大的模型在比较基准中表现更好。

重点 :

FACTS、SimpleQA 和更严格的事实性比较基准的推出（续）

SimpleQA示例问题
资料来源: OpenAI, 2024

图 3.2.11

SimpleQA:回答问题的比例
资料来源: Wei 等, 2024 | 图表：2025年人工智能指数报告
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图 3.3.12

2024年企业人工智能治理主导部门分布
资料来源: McKinsey & Company Survey, 2024 | 图表：2025年人工智能指数报告

3.3 在组织与企业中的负责任的人工智能
随着人工智能系统在实际应用场景中的广泛部署，理解企

业如何应对负责任的人工智能（RAI）变得愈发重要。为深入探

讨这一议题，人工智能指数于 2024 年与麦肯锡公司合作开展

了一项调查，旨在评估企业在运营中整合 RAI 的程度。该调查

将 RAI 定义为确保人工智能以安全、可信和符合伦理的方式开

发和部署的框架。它按照人工智能指数概述的关键维度对 RAI 

进行了评估：隐私与数据治理、公平性、透明度与可解释性，以

及安全与保障。该调查对来自 30 多个国家的商业领袖进行了

调查，总样本量为 759 人。

图 3.3.1 展示了组织对 “贵组织中哪个部门主要负责人工

智能治理”这一问题的回答。值得注意的是，没有单一部门占据

主导地位。最常见的回答是信息安全（网络安全 / 欺诈 / 隐私），

占 21%，其次是数据与分析，占 17%。此外 ,14% 的受访者表示

其组织设有专门的人工智能治理岗位，这表明人工智能治理作

为组织内独立且关键职能的地位正日益得到认可。

2、“未知” 选项未在此可视化中显示。
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3.3 在组织与企业中的负责任的人工智能

2024年企业收入规模分类的负责任的人工智能投资情况
资料来源: McKinsey & Company Survey, 2024 | 图表：2025年人工智能指数报告

调查还询问了组织在未来一年内实施 RAI 方面的预计投

资，包括资本支出和运营支出。此类投资的示例包括开发或购

买符合 RAI 原则的技术系统，以及与 RAI 的法律或专业服务。

对该问题的回答如图 3.3.2 所示，按企业收入规模分类。

大型企业——尤其是年收入超过 100 亿美元的企业——

在 RAI 方面的总投资更高。值得注意的是，年收入在 100 亿美

元至 300 亿美元之间的企业中有 27%，年收入超过 300 亿美

元的企业中有 21% 在 RAI 上投资了 1000 万美元至 2500 万

美元。这些发现表明，大型企业更倾向于将 RAI 作为战略重点

并进行更高额的绝对投资。小型组织在 RAI 上的投入较少，但

许多组织仍报告了占收入比例较高的投资。

图 3.3.2

受访者占比

收
入

（
美

元
）

68%

48%

40%

24%

25%

25%

30%

32%

30%

29%

6%

15%

18%

27%

21%

7%

10%

19%

25%

0% 20% 40% 60% 80% 100%

30B+

10B–30B
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100M–1B

<100M
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2024年人工智能风险相关性认知与积极缓释对比
资料来源: McKinsey & Company Survey, 2024 | 图表：2025年人工智能指数报告

图 3.3.3 展示了各组织认为相关并正在积极应对的与人

工智能相关的负责任的人工智能风险。网络安全（66%）、合规

监管（63%）和个人隐私（60%）被列为最主要的关注点，然而，

缓解措施的实施效果始终不足。值得注意的是，在每个风险类

别中，采取积极措施缓解风险的组织数量均少于那些认为这些

风险具有相关性的组织。在知识产权侵权（57% 相关 ,38% 缓

解）和组织声誉（45% 相关 ,29% 缓解）方面，差距尤为明显。与

可解释性（40%）和公平性（34%）相关的风险被较少比例的受

访者选中，缓解率进一步下降至 31% 和 26%。

图 3.3.3

人
工

智
能

风
险

类
型

受访者占比 受访者占比

网络安全

合规监管

个人隐私

不准确性

知识产权侵权

组织声誉

可解释性

公平性

劳动力替代

环境影响

国家安全

政治稳定

物理安全 6%

7%

11%

16%

20%

34%

40%

45%

57%

60%

60%

63%

66%

0% 20% 40% 60% 80% 100%

55%

38%

53%

46%

50%

31%

26%

12%

29%

4%

9%

3%

4%

0% 20% 40% 60% 80% 100%

认为与人工智能相关 积极缓释
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人

工
智

能
事

件
数

量

受访者占比

受访者占比

受访者

2024年经历过人工智能事件的组织比例
资料来源: McKinsey & Company Survey, 2024 | 图表：2025年人工智能指数报告

2024年组织报告的人工智能事件数量
资料来源: McKinsey & Company Survey, 2024 | 图表：2025年人工智能指数报告

图 3.3.4 和图 3.3.5 展示了过去一年中组织报告的人工智能事件数量数据。在接受调查的组织中，仅有 8% 的组织报告了与人

工智能相关的事件。在受影响的组织中，大多数（42%）报告仅遇到一两起事件。

图 3.3.43

图 3.3.5

3、图 3.3.4 使用了经合组织对人工智能事件的定义。根据经合组织，人工智能事件是指一个事件、情况或一系列事件，其中一个或多个人工智能系统的开发、使用或故障直接或间接导致以下任何危害： （a） 对

个人或群体的健康造成伤害或损害；（b） 关键基础设施的管理或运营受到干扰；（c） 侵犯人权或违反旨在保护基本权利、劳动权利或知识产权的法律义务；或 （d） 对财产、社区或环境造成损害。

8% 89% 3%

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

有 没有 不清楚

5%

11%

13%

30%

42%
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未知

10+
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1–2
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当被问及RAI政策对其组织的影响时 ,42% 的受访者表示业务运营有所改善，例如提高效率和降低成本 ,34% 的受访者表

示客户信任度有所提升（图 3.3.6）。仅有 17% 的组织认为这些政策未产生显著影响。

负责任的人工智能政策对组织的影响,2024
资料来源: McKinsey & Company Survey, 2024 | 图表：2025年人工智能指数报告

4、D 选择 “尚未实施” 的受访者数据未包括在内。百分比仅基于选择至少一个其他答案的受访者。未显示 “无” 选项。

受访者占比

图 3.3.64

业务运营改善
（如：效率提升，成本降低）

客户信任提升

品牌声誉增强

商业成果改善（如，收入增长）

安全事件数量减少

上市事件缩短

无显著影响

上市时间延长 12%

17%

18%

22%

28%

29%

34%

42%

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40%
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5 “未知” 回复未在此可视图表中显示。

受访者占比

2024年实施负责任的人工智能措施的主要障碍
资料来源: McKinsey & Company Survey, 2024 | 图表：2025年人工智能指数报告

图 3.3.75

图 3.3.7 显示了组织在实施 RAI 措施时遇到的主要障碍。

受访者主要提到知识和培训缺口（51%）、资源或预算限制

（45%）以及监管不确定性（40%）是主要挑战。令人鼓舞的是，

只有 16% 的受访者将缺乏高管支持作为障碍，这表明领导层

的支持并不是采用 RAI 的主要障碍。

知识和培训障碍

资源或预算限制

管不确定性

技术限制

组织阻力

缺乏高层支持

无

其他 2%

3%

16%

22%

32%

40%

45%

51%

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45% 50%
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组织占比

受人工智能法规影响的组织在负责任的人工智能决策中的比例
资料来源: McKinsey & Company Survey, 2024 | 图表：2025年人工智能指数报告

图 3.3.8

图 3.3.8 显示了在人工智能决策中受到特定人工智能法规

影响的组织比例。在受访组织中 ,65% 的组织表示受到欧盟《

通用数据保护条例》（GDPR）的影响，而 41% 的组织提到了欧

盟《人工智能法案》。较小比例的组织表示受到经济合作与发展

组织（OECD）人工智能原则的影响（21%）以及拜登总统关于人

工智能的行政命令的影响。

欧盟通用数据保护条例 (GDPR)

欧盟人工智能法案

OECD人工智能原则

美国总统关于人工智能的行政命令

以上均不是/无变化 17%

19%

21%

41%

65%

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45% 50% 55% 60% 65%
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受访者占比
图 3.3.9

对抗性攻击

对抗性攻击

非预测决策

模型偏见

性能故障

重点 :

纵向视角

   斯坦福大学研究团队与埃森哲合作，于 2025 年 1 月

至2月开展了第二轮全球负责任人工智能现状调查（首轮

调查于 2024 年启动）。本次调查覆盖 20 个国家、19 个

行业的1,500 家组织（年营收均超过 5 亿美元），旨在分析

企业采纳 RAI 原则与实践的挑战，并对比 10 个维度的 

RAI 活动随时间的变化趋势。6 由于该调查在 2024 年和 

2025 年均有实施，数据可反映组织对 RAI 采纳态度的演

进过程。 

过去两年组织报告的人工智能事件类型
料来源: Accenture/Stanford Joint Survey, 2025 | 图表：2025年人工智能指数报告

  图 3.3.9 展示了受访组织在过去两年中报告的人工智

能相关事件类型。最突出的问题是对抗性攻击（56%）和

隐私侵犯（55%），凸显了企业亟需加强人工智能系统安

全性与数据治理。此外，51%的受访者报告了非预期决

策，47% 提及模型偏见，表明许多组织在预测和控制人工

智能行为方面存在困难——这一挑战在高风险环境中尤为严

峻。

事
件

类
型

6、调查方法详见 Reuel 等 2024 年的研究报告。

46%

47%

51%

55%

56%

0% 10% 20% 30% 40% 50%
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受访者占比
图 3.3.10

重点 :

纵向视角（续）

   根据企业采用人工智能的战略差异（例如开发、部署

或使用生成式 / 非生成式人工智能），受访者需要评估 14 

类风险对其组织的相关程度（图 3.3.10）。7 调查显示，近

年来企业对特定风险的关注度显著上升——最突出的是财

2024-2025年组织关注的负责任人工智能风险变化对比
资料来源: Accenture/Stanford Joint Survey, 2025 | 图表：2025年人工智能指数报告

务风险（+38 个百分点）、品牌与声誉风险（+16）、隐私

与数据相关风险（+15）以及可靠性风险（+14）。相反，

社会风险（-7）和社会环境影响风险（-8）的紧迫性有所下

降。

风
险

类
型

7、调查方法详见 Reuel 等 2024 年的研究报告。

隐私与数据相关风险
（如匿名数据再识别、数据泄露、

未经同意的数据使用）

可靠性风险
（如输出错误、幻觉）

合规与法律风险
（如知识产权或版权侵权）

安全风险
（如对抗性攻击、模型窃取）

财务风险
（如人工智能投资回报不足、

人工智能相关财务损失）

品牌/声誉风险
（例如：由与人工智能相关的

事件对品牌造成的损害）

人际互动风险（例如，用户滥用人工智能生成虚假
信息或错误信息、用户过度依赖人工智能模型/系
统，或因使用模型/系统而遭受身体/心理伤害）

多样性与非歧视风险
（例如，公平性问题、毒性、歧视、以及刻板印象

的再现）

客户风险
(例如，失去信任、市场份额或客户满意度）

社会风险
（例如，对政治稳定的威胁、国家安全问题）

社会环境风险
（例如，高碳足迹的系统、区域污染）) 30%

33%

34%

29%

35%

26%

12%

47%

29%

45%

51%

22%

26%

32%

35%

40%

42%

50%

52%

56%

59%

65%
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2025

2024
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2024年和 2025年组织领域负责任的人工智能成熟度分布
资料来源: Accenture/Stanford Joint Survey, 2025 | 图表：2025年人工智能指数报告

2024年和 2025年运营领域负责任的人工智能成熟度分布
资料来源: Accenture/Stanford Joint Survey, 2025 | 图表：2025年人工智能指数报告

组织与运营成熟度模型
资料来源: Reuel 等, 2024

成熟度得分

图 3.3.11

重点 :

纵向视角

组织与运营成熟度的定义如图 3.3.11 所示。2024 至

2025 年间，组织层面的负责任人工智能成熟度显著提升— 

—更多企业获得了 CEO 对 RAI 计划的支持，并改善了人工

智能风险识别、监测与控制能力，这标志着对RAI人工智能

战略重要性的认知进一步增强（图 3.3.12）。8 相比之下，聚

焦于系统级实操保障（如偏见消减、对抗性测试及环境影响

评估等）的运营层面 RAI 成熟度进展滞后（图 3.3.13）。这一

差距揭示了高层 RAI 承诺与技术落地之间的脱节：尽管各

组织在将 RAI 纳入流程与政策的意愿和资源配置上持续增

强 ，但如何将这些意图转化为有效的系统级实践仍面临挑

战。

组
织

占
比

组
织

占
比

8、组织和运营 RAI 成熟度是根据 Reuel 等 （2024） 中定义的方法计算得出。
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图 3.3.13图 3.3.12

成熟度得分
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组织对负责任的人工智能的态度与理念
资料来源: Accenture/Stanford Joint Survey, 2025 | 图表：2025年人工智能指数报告告

图 3.3.14

了专家们正在进行的争论和未解决的问题。唯一明显的例

外是安全与创新之间的权衡 :64% 的受访者倾向于安全第

一的方法，但 58% 的受访者正在探索最低限度监督的代

理，这可能会带来重大风险，特别是考虑到 RAI 目前依然

受限于不成熟状态。

重点 :

纵向视角（续）

还询问了受访者对其组织对 RAI 的态度和理念，包括

对风险所有权、模型偏好和政策立场的看法（图 3.3.14）。

在几乎所有陈述中，回答都相当均衡，即使是在备受关注

的问题上，例如开放式与封闭式权重模型的安全性，以及

风险缓解的责任在于模型提供商还是用户。这种广泛分布

表明，行业在 RAI 方面缺乏统一的战略方向，这可能反映

2025年人工智能
指数报告第三章：负责任的人工智能

3.3 在组织与企业中的负责任的人工智能

受访者占比

“先创新，后监管”
/“安全第一，预防未来潜在风险”

“负责任的人工智能是一个合规问题”/“负责
任的人工智能是释放潜力的价值驱动因素”

“RAI 风险是行业特定的”
/“RAI 风险与行业无关”

“GenAI 风险是基础模型提供商的责任
”/“GenAI 风险是 GenAI 用户的责任”

“闭源模型更安全”/ “开源模型更安全”

“积极探索最小监督的人工智能智能体”/ “
当前智能体在大规模部署中风险过高”

13%

17%

18%

20%

18%

21%

23%

28%

37%

33%

32%

37%

30%

33%

30%

31%

29%

29%

34%

21%

16%

16%

21%

13%

0% 20% 40% 60% 80% 100%

与第二个陈述有一些一致

与第二个陈述完全一致

与第一个陈述完全一致

与第一个陈述有一些一致
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图 3.4.1

3.4 在学术界中的负责任的人工智能
今年，人工智能指数分析了六大顶级人工智能学术会议

上被接受的与人工智能相关的论文数量：AAAI、AIES、

FAccT、ICML、ICLR 和 NeurIPS。尽管这些会议并不代表

全球所有人工智能研究，但它们为了解人工智能学术界的发

表趋势提供了洞察。本节呈现人工智能论文发表发表统计的总

体趋势，后续章节将按 RAI 子领域进行细分。为了识别 RAI 

论文，人工智能指数筛选了包含特定 RAI 关键词的论文。9

总体趋势

在 顶 级 人 工 智 能 会 议 上 被 接 受 的 RAI 论 文 数 量 增 长 了

28.8%，从 2023 年的 992 篇增加到 2024 年的 1,278 篇（图

3.4.1）。

9、本方法的完整方法论描述详见附录。
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2019-2024年主要人工智能会议收录负责任的人工智能论文数量统计
资料来源: 2025年人工智能指数 | 图表：2025年人工智能指数报告
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图 3.4.2

相对而言，RAI 论文占总投稿比例最高的会议是 FAccT

（69.14%）和 AIES（63.33%）（图 3.4.2）。这与它们的重点相一

致：FAccT 致力于公平、问责和透明，而 AIES 则侧重于人工智

能伦理与社会。在 NeurIPS，该比例从 2023 年的 13.8% 下降

至 2024 年的 9.0%，而在 ICML，同一时期该比例从 3.4% 上

升至 8.2%。

R
A
I论

文
 (

占
总

数
的

比
例

)

2019-2024年主要人工智能会议收录负责任的人工智能论文数量统计
资料来源: 2025年人工智能指数 | 图表：2025年人工智能指数报告
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3.4 在学术界中的负责任的人工智能

图 3.4.5

图 3.4.3 图 3.4.4

图 3.4.3 至 3.4.5 分析了 RAI 论文的地理归属，重点展示

了这些论文的来源地。2024 年，美国在 RAI 论文投稿数量上居

首，达 669 篇，其次是中国（268 篇）和德国（80 篇）。在主要地

理区域中，RAI 已成为越来越重要的学术研究领域。自 2019 年

以来，RAI 论文的地理分布总体保持相对稳定，其中美国占比最

高（3,158 篇），其次是中国（1,100 篇）和英国（485 篇）。

RAI 论文数量

024年按地域分布主要人工智能会议负责任的人工智能
（RAI）论文收录数量
资料来源: 2025年人工智能指数 | 图表：2025年人工智能指数报告

2019-2024年按主要地域分布主要人工智能
会议负责任的人工智能（RAI）论文收录数量
资料来源: 2025年人工智能指数 | 图表：2025年人工智能指数报告

2019-2024年按地域分布主要人工智能会议负责任的人工智能论文收录总量
资料来源: 2025年人工智能指数 | 图表：2025年人工智能指数报告
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主题领域

本节分析了 RAI 论文发表统计在关键主题领域的趋势，包

括隐私与数据治理、公平性、透明度与可解释性，以及安全与可

靠性。过去一年，在主要人工智能会议上，隐私与数据治理相关

论文的录用数量下降了 14.5%（图 3.4.6）。自 2019 年以来，这

一数字已增长近五倍。

10、这些数据可能低估了人工智能隐私研究论文的总数，因为部分论文发表在专注于隐私的人工智能专业会议上，例如第 46 届 IEEE 安全与隐私研讨会（IEEE Symposium on Security and Privacy）。

2019-2024年在主要人工智能学术会议上人工智能隐私与数据治理领域论文收录数量
资料来源: 2025年人工智能指数 | 图表：2025年人工智能指数报告
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2024 年，在主要人工智能学术会议上被录用的公平性与偏见相关论文数量显著增长，达到 408 篇——约为 2023 年数量的

两倍（图 3.4.7）。这一增长凸显了研究人员对公平性与偏见问题的学术关注日益增强。

2019-2024年在主要人工智能学术会议上人工智能公平与偏见论文收录数量
资料来源: 2025年人工智能指数 | 图表：2025年人工智能指数报告
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自 2019 年以来，提交至主要学术会议的关于透明度和可解释性的论文数量增加了四倍。2024 年，包括 AAAI、FAccT、AIES、

ICML、ICLR 和 NeurIPS 在内的学术会议上提交了 355 篇与透明度和可解释性相关的论文（图 3.4.8）。

2019-2024年在主要人工智能学术会议上人工智能透明度与可解释性论文收入数量
资料来源: 2025年人工智能指数 | 图表：2025年人工智能指数报告

图 3.4.8

人
工

智
能

透
明

度
与

可
解

释
性

论
文

数
量

39 54 63
89

183

83

24

44

54
30

25

56

3542

46

50

35

48

44

54

98

89

134

189

231

393

355

2019 2020 2021 2022 2023 2024
0

50

100

150

200

250

300

350

400 NeurIPS ICML ICLR FAccT AIES AAAI



目录 第三章预览 190

2025年人工智能
指数报告第三章：负责任的人工智能

3.4 在学术界中的负责任的人工智能

提交至选定人工智能会议的有关安全领域论文数量大幅增长，过去一年几乎翻了一番——从 276 篇增至 521 篇（图 3.4.9）。这

一增长反映了安全与安全作为人工智能研究人员核心关注领域的地位日益提升。

2019-2024年在主要人工智能学术会议安全领域收录论文数量
资料来源: 2025年人工智能指数 | 图表：2025年人工智能指数报告

图 3.4.9
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3.5 负责任的人工智能政策制定
致力于建立全球性的负责任与伦理人工智能框架，标志着从孤

立的国家行动向协同全球治理的转变。11

尽管 2023 年和 2024 年初各国人工智能战略和监管方案

激增，但 2024 年的显著趋势是全球在人工智能治理领域的合

作加强，特别是在 RAI立法原则方面。国际组织和多边协议正

重大的负责任的人工智能政策的里程碑
资料来源：2025年人工智能指数

国际人工智能

安全研究所网络

阿拉伯联盟

2024 年 5 月

2024 年 5 月

2024 年 6 月 

2024 年 7 月

2024 年 9 月
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2024 年 10 月

2024 年 11 月

2025 年 2 月

经合组织

欧洲委员会

欧洲联盟

非洲联盟

联合国

G7

东盟与美国

全球

欧洲

欧洲

非洲

全球

全球

亚洲和美国

全球

阿拉伯国家

经合组织更新了其人工智能原则并完善了其框架，以反映人工智能治理方面的最新进展。这些原则强调，建

立人工智能系统要考虑包容性增长、透明度和可解释性，以及对法治、人权和民主价值观的尊重。

非洲联盟推出了 非洲大陆人工智能战略（AU AI Strategy），概述了整个非洲大陆人工智能发展、伦理和治

理的统一愿景。该战略强调在非洲以符合伦理、负责任和公平的方式发展人工智能。

欧盟通过了《 人工智能法（AI Act）》（《欧盟人工智能法（EU AI ACT）》） ，这是全球主要经济体首个

全面的人工智能监管框架。该法案按风险对人工智能进行分类，对其进行相应的监管，并确保高风险系统的

提供商或开发商承担主要义务。

欧洲委员会 通过了 一项具有法律约束力的人工智能条约（《欧洲委员会人工智能与人权、民主和法治框架

公约（The Council of Europe Framework Convention on Artificial Intelligence and Human Rights, 

Democracy, and the Rule of Law）》）。该条约旨在确保人工智能系统生命周期内的活动完全符合人权、

民主和法治。

联合国更新了其 Governing AI for Humanity 报告 （联合国人工智能咨询机构），概述了建立全球人工智能

治理机制的努力。该报告建议制定一个蓝图，以应对人工智能相关风险，并呼吁国家和国际标准组织、技术

公司、民间社会和政策制定者就人工智能标准开展合作。

G7 数字竞争公报 （G7 人工智能合作）重申了对公平开放的人工智能市场的承诺，强调了协调监管方法的

必要性。此前的讨论主要集中在竞争和人工智能快速发展带来的监管挑战上。

在第12届东盟-美国峰会之后，东盟-美国领导人发表了一份关于促进安全、可靠和可信的人工智能的声

明 。他们承诺合作制定国际人工智能治理框架和标准，以推进这些目标的实现。

首个国际人工智能安全研究所网络成立，将九个国家和欧盟联合起来，正式开展全球人工智能安全合作。该

网络联合了致力于推进人工智能安全的技术组织，帮助政府和社会了解先进人工智能系统的风险，并提出解

决方案。

阿拉伯对话圈（Arab Dialogue Circle）活动“人工智能在阿拉伯世界：创新应用与伦理挑战”在阿拉伯联盟

总部启动，聚焦人工智能创新，同时高度重视伦理考量。

时间 范围 内容概述参与方
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11、虽然人工智能政策制定是第六章：政策的重点，但人工智能指数在此强调了与 RAI 相关的主要政策制定事件，因为这些事件最近具有重要意义。
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3.6 隐私和数据治理

3.6隐私和数据治理
隐私的定义非常复杂，因具体情况而异。为了便于本报告

使用，人工智能指数将隐私定义为个人对其个人数据的保密、

匿名和保护的权利，以及个人对数据是否被使用以及如何被使

用给予同意和获得通知的权利。隐私还包括组织在（直接或间

接）收集、存储或使用个人数据时确保这些权利的责任。此外，

如果组织或政府歪曲了个人信息，个人应有权更正其敏感信息。

在人工智能领域，这涉及确保以尊重个人隐私权的方式处理个

人数据，例如，采取措施保护敏感信息免遭泄露，并确保数据收

集和处理透明且符合《通用数据保护条例》等隐私法律。

数据治理，另一方面，是指组织为确保数据在其创建的组

织内部和外部的质量、安全和道德使用而建立的政策、流程和

标准。数据治理政策还可能涵盖从外部来源获取的数据。在人

工智能领域，数据治理对于确保用于训练和操作人工智能系统

的数据准确、公平、负责任且经同意使用非常重要。对于敏感或

个人身份信息 （PII） 而言，这一点尤为重要。

特色研究
本节重点介绍近期有关隐私和数据管理的重要研究，包括

有关数据集许可和归属审计的研究，以及有关更严格的数据许

可协议的研究。

人工智能数据集许可和归属的大规模审计

当前的基础模型是在海量数据的基础上进行训练的。一组

研究人员对广泛用于训练此类模型的 1,800 多个文本数据集

进行了大规模审计，发现了数据集许可和归属方面的系统性问

题。研究人员发现，在流行的数据集托管网站上，超过 70% 的

数据集缺乏足够的许可证信息，而 50% 的许可证被错误归类

了，这给负责任地使用数据带来了风险。图 3.6.1 提供了研究人

员调查结果的详细可视化示意图。具体来说，他们为数据集分

配了四个类别的许可证标签：商业、未指定、非商业和纯学术。

然后，他们将自己的分类与 GitHub、Papers with Code 和 

Hugging Face 平台等流行来源的分类进行了比较。很多时候，

数据来源团队分配的数据许可属性与其他组织发布的数据许

可属性大相径庭。

选定聚合平台对数据集许可分类的准确率
资料来源：Longpre 等,2025| 图表：2025 年人工智能指数报告
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12、robots.txt 限制是指在网站的 robots.txt 文件中设置的规则，用于指示网络爬虫（如搜索引擎机器人或人工智能数据搜刮器）允许或禁止访问网站的哪些部分。

数据集中的许可错误归属意义重大，因为它会给人工智

能开发带来法律和伦理风险。如果用于训练基础模型的数据

集被错误标注或错误归属，人工智能开发人员可能会在不知

情的情况下违反版权法、数据使用政策或隐私法规。这可能

会法律责任、确保数据创建者获得公平性补偿方面的挑战，

以及由于排除了获得适当许可的数据而导致模型出现潜在偏

差。此外，不明确的许可会阻碍人工智能研究的透明度、问

责制和可重复性，从而使研究人员和机构难以验证或审核模

型训练数据。根据他们的研究结果，作者强调需要清晰的文档、

改进的标准和负责任的许可实践，以促进包容性并降低因人

工智能开发和部署中不负责任或非法使用数据而产生的风险。

危机中的数据许可

人工智能模型在很大程度上依赖于大量公开的网络数据

进行训练。最近的一项研究 对人工智能训练数据集（包括 

C4、RefinedWeb 和 Dolma）中使用的网域同意协议进行了

纵向审计，分析了 14000 个网域。这些同意协议规定了为人

工智能模型训练而进行数据搜刮的允许性。

研究人员观察到，在 2023 年至 2024 年期间，数据使

用限制大幅增加，因为许多网站实施了新的协议来限制为人

工智能训练而进行的数据搜刮。这些限制主要是通过更新 

robots.txt 文件和服务条款，明确禁止使用人工智能训练。图 

3.6.2 显示了随着时间推移，带有 robots.txt 限制、服务条款

限制和组织限制的网站比例。12 例如，在前 C4 个网域中，

带有完全限制的词元比例从 2017 年的 10% 上升到 2024 年

的 48%。仅在 2023 年至 2024 年间，这一比例就上升了 

25 个百分点。图 3.6.3 按服务条款限制类别直观显示了 

2016 年至 2024 年 C4 顶级网域中的词元比例。这种同意程

度的降低很可能与围绕 合理使用 的法律问题有关，如《纽约

时报》对 OpenAI 的诉讼。

OpenAI 的爬虫遇到的限制最多，而小型开发者面临的障

碍较少。作者强调，robots.txt 等无效的信号机制以及声明与

执行政策之间的不匹配导致了执行上的不一致。这些发现凸

显了更新同意协议以应对人工智能特定挑战的必要性。此外，

研究还表明，用于人工智能训练的公开可用网络数据有所减

少，这对数据多样性、模型对齐和可扩展性具有潜在影响。

最近许多人工智能的性能都来自于在越来越的数据集上进行

的训练。如果网站的限制性明显增加，可能会阻碍未来模型

的扩展。
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2016-2024年按robots.txt限制类别划分的C4顶级网域词元的比例
资料来源：Longpre 等,2025| 图表：2025 年人工智能指数报告

2016-2024年C4数据集顶级网络域名的内容使用条款限制类别占比分布
资料来源：Longpre 等,2025| 图表：2025 年人工智能指数报告
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人工智能的公平性强调开发公平的系统，避免长期

存在对任何个人或群体的偏见或歧视。它涉及考虑受人

工智能使用影响的所有利益相关者的不同需求和情况。

公平超越了技术概念的范畴，体现了与公平相关的更广

泛的社会标准。
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3.7 公平与偏见

按模型和数据集大小分类的面孔及其被归类为 " 犯罪 " 的可能性
资料来源：Birhane 等 ,2024

图 3.7.1

3.7 公平与偏见
特色研究

本节重点探讨多模态模型中的种族分类影响研究，以及针对表面无偏见大

语言模型中隐性偏见的测量方法。

多模态模型中的种族分类

近期，研究人员针对数据集规模扩展对视觉语言模型（Vision-Language Models, VLMs）中种族与性别偏见的影响

展开了研究。该研究采用芝加哥人脸数据集（Chicago Face Dataset, CFD）对 14 个基于 LAION-400M 和 LAION-2B（训练视觉语

言模型的常用数据集）训练的 VLM 进行了评估。研究发现，尽管在更大规模数据集上训练的模型能够提升人类分类的准确性——减

少将大猩猩或红毛猩猩等非人类实体错误识别为人类的情况——但这些模型同时也加剧了种族偏见，这种现象在参数量更大的模

型中尤为显著。例如，在较大的 ViT-L 模型中，黑人和拉丁裔男性被分类为罪犯的比例过高，当数据集规模从 4 亿样本增加到 20 

亿样本时，分类概率最高增加了 69%。图 3.7.1 显示了各种图像以及模型对人脸是否被识别为罪犯的分类得分。

图 3.7.2 展示了在预训练数据集规模从 4 亿张 图像扩展至 20 亿张 图像时，不同模型（包括较小的 ViT-B-16 和 ViT-B-32，

以及较大的 ViT-L-14）对人脸标注特定标签（如“动物”或“罪犯”）的概率随不同人口统计群体的变化情况。
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百分比数值越高，表明特定人口统计群体与某类标签（如 "

罪犯 "）的关联概率越大；反之，数值越低则关联概率越小。在

较大规模的 ViT-L 模型中，训练数据量的增加会持续提高图像

被归类为 " 罪犯 " 的概率。这一研究发现具有重要意义，因为目

前许多模型开发者正致力于通过大幅扩展模型规模来提升性

能表现。研究人员指出，就视觉模型而言，规模扩展在提升性能

的同时，可能还会引入其他非预期的偏见问题。作者认为，训练

数据中存在的刻板印象可能是导致此类结果的主要原因。为有

效缓解此类偏见问题，研究团队建议建立透明的数据集筛选机

制，完善超参数的详细记录规范，并开放模型接受独立审计的

权限。

数据集规模对不同人口群体模型预测的影响
资料来源：Birhane 等，2024 年 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 3.7.2 13

13、y 轴标签代表不同的种族群体：黑人男性（BM）、黑人女性（BF）、拉丁裔男性（LM）、拉丁裔女性（LF）、白人男性（WM）、白人（WF）、亚裔男性（AM）和亚裔女性（AF）。x 轴标签为不同的预测类别，

从左到右以此是人类、动物、大猩猩、黑猩猩、红毛猩猩、小偷、罪犯、可疑人员



显性无偏见大语言模型中的隐性偏见度量

2024 年，某研究团队针对大语言模型中的隐性偏见展开

调查，尤其关注那些被明确设计为无偏见的模型。这项研究

具有重要意义——即便在消除大语言模型偏见的努力中，隐

性偏见问题仍可能无法得到充分解决。图 3.7.3 展示了这一现

象的典型案例。

该研究团队作出了两项关键贡献：首先，他们创新性地

提出了两种大语言模型偏见检测方法——“大语言模型隐性偏

见检测法 "（通过分析词语 / 概念间的自动关联来识别潜在偏

见）与 " 大语言模型决策偏见检测法 "（捕捉模型行为中反映

的隐性偏见）；其次，他们深入探究了决策任务中的相对歧视

模式。研究团队将这两种方法应用于包括 GPT-4 和 Claude 

3 Sonnet 在内的 8 个知名模型，涵盖种族、性别、宗教与健

康等 21 个社会 stereotype 类别，最终发现与主流社会偏见

高度一致的系统性隐性偏见。如图 3.7.4 所示，不同大语言模

型在各 stereotype 类别的隐性偏见得分存在显著差异——若

得分明显高于或低于 50% 基准线，则表明模型对特定群体存

在倾向性或歧视性偏见。14

图 3.7.4 显示，大语言模型过多地将负面词汇与黑人

联系一起，并且更有可能将女性与人文学科而非 STEM 领

域联系在一起。研究还发现，大语言模型更倾向于让男性

担任领导职务，这强化了决策环境中的性别偏见。此外，研究

还发现，随着模型规模的扩大，隐性偏见会增加，但决策偏

见和拒绝率增加。这一发现意义重大，因为它表明，虽然

在标准比较基准中偏见似乎有所减少 -- 造成了一种中立的

假象，但隐性偏见仍然普遍存在，可能导致微妙但有意义的

歧视性产出。
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大语言模型中的隐性偏见实例
资料来源：BAI 等，2024

图 3.7.3

14、本研究同时考察了隐性偏见与决策偏见，但基于行文简洁性，此处仅记录隐性偏见部分。需要说明的是，决策偏见在此被定义为模型相对于 50% 无偏见基准线的偏离程度。
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大语言模型对四个社会类别中的陈规定型观念的内隐偏见
资料来源：BAI 等，2024BAI 等，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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3.8 透明度和可解释性
特色研究
基础模型透明度指数 v1.1

基础模型透明度指数 v1.1 是斯坦福大学主导的跟踪模型开发和部署透明

度项目的第二次迭代。它从三个方面对主要的人工智能模型开发商 进行评估：

上游，包括用于训练的数据和计算等组件；模型本身，指核心人工智能系统；

下游，包括应用和部署。最新一期报告显示，基础模型开发人员的透明度在

六个月内显著提高。图 3.8.1 报告了 2024 年 5 月发布的指数中主要模型开

发者的 FMTI 分数，图 3.8.2 报告了每个开发者在透明度主要维度上的得分。

人工智能的透明度包括几个方面。数据和模型透明

度涉及开发选择的公开共享，包括数据来源和算法决

策。操作透明度详细说明了人工智能系统在实践中是如

何部署、监控和管理的。虽然可解释性往往属于透明度

的范畴，它提供了对人工智能决策过程的深入了解，但

有时也被视为一个不同的类别。这种区别强调了人工智

能不仅要透明，还要让用户和利益相关者理解的重要

性。在本章节中，人工智能指数将可解释性纳入透明度

范畴，将其定义为理解和阐明人工智能决策背后原理的

能力。
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2024 年 5 月各领域的基础模型透明度指数得分
资料来源：2024 年 5 月基础模型透明度指数
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2024 年 5 月基础模型透明度指数主要纬度得分
资料来源：2024 年 5 月基础模型透明度指数
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图 3.8.2 15

与 2023 年 10 月发布的 v1.0 初始指数（平均透明度得分

为 37/100）相比，v1.1 版本得分升至 58/100，这主要得益于开

发者通过提交报告披露了此前未公开的数据。开发者在 100 项

透明度指标中有 89 项取得进步，但在数据获取、版权状态及下

游影响等领域仍存在显著不透明现象。开源开发者在上游透明

度（尤其是数据与劳动力披露方面）表现优于闭源同行。像

FMTI 这样的项目具有重要意义，它们为人工智能生态系统的

透明度状况提供了纵向观察视角。目前研究结果表明，行业透

明度正在持续提升。
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15、数据、人力、算力和训练方法是上游指标；模型基础信息、模型访问权限、模型能力、潜在风险和风险缓解措施是模型指标；分发方式、使用政策、反馈机制和社会影响是下游指标。



本章节节将探讨安全性的三个不同方面。首先，保

证人工智能系统的完整性涉及保护算法、数据和基础设

施等组件免受网络攻击或对抗攻击等外部威胁。其次，

安全涉及最大限度地减少因蓄意或无意滥用 人工智能

系统而造成的伤害。这包括开发自动化黑客工具或在网

络攻击中使用人工智能等问题。最后，安全包括人工智

能系统本身固有的风险，如可靠性问题（如幻觉问题）和

高级人工智能系统带来的潜在风险。

目录 第三章预览 201

2025年人工智能
指数报告
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比较基准
HELM Safety

最近，学术机构率先弥补了人工智能安全比较基准方面存在的差距。值得

注意的是，斯坦福大学基础模型研究中心（CRFM）最近推出了 HELM Safety ，

这是一个比较基准套件，旨在根据责任和安全指标对人工智能模型进行评估。。

HELM 安全比较基准涵盖了几乎所有主要开发者的最新模型，测试范围包括多

项负责任的人工智能与安全基准，如 BBQ、SimpleSafetyTests、HarmBench、

AnthropicRedTeam 和 XSTest。

第三章：负责任的人工智能
3.9 安全性与安全保障

图 3.9.1

BBQ 测量与美国反歧视法律下受保护群体相关的社会偏

见，而 SimpleSafetyTests 评估与自残、身体伤害和儿童性虐

待材料相关的风险。HarmBench 使用红队测试技术评估对涉

及骚扰、化学武器生产和虚假信息提示的响应。AnthropicRed-

Team 检查模型如何处理旨在测试危害性的对抗性对话，而 

XSTest 通过测试对良性提示的虚假拒绝和对微妙有害提示的

遵守情况，衡量有用性和无害性之间的权衡。通过引入标准化

方法，HELM Safety 为评估人工智能模型的负责任行为提供

了更透明、更可比较的框架。

图 3.9.1 显示了各种机型在所有测试基准中的平均安全得

分，得分越高表示机型越安全。根据比较基准，目前最安全的车

型是 Claude 3.5 Sonnet，得分 0.977，紧随其后的是 o1，得分 

0.976。随着时间的推移，一些模型似乎变得越来越安全。例如，

2022 年发布的 GPT-3.5 Turbo（0613）的得分为 0.853 分，

比 OpenAI 目前表现最高效的模型低 0.123 分。

HELM Safety：平均得分
资料来源：HELM, 2025| 图表：2025 年人工智能指数报告

0.96

G
PT

-3
.5

 T
ur

bo
 (0

61
3)

D
ee

pS
ee

k 
LL

M
 C

ha
t 
(6

7B
)

D
B
R
X
 In

st
ru

ct

M
is

tr
al

 In
st

ru
ct

 v
0.

3 
(7

B
)

C
om

m
an

d 
R

M
ix

tr
al

 In
st

ru
ct

 (8
×7

B
)

Ll
am

a 
3.

1 
In

st
ru

ct
 T

ur
bo

 (7
0
B
)

M
ix

tr
al

 In
st

ru
ct

 (8
×2

2B
)

C
om

m
an

d 
R
 P

lu
s

Ll
am

a 
3.

1 
In

st
ru

ct
 T

ur
bo

 (8
B)

D
ee

pS
ee

k 
v3

C
la

ud
e 

3 
H

ai
ku

 (2
02

4-
0
3-

0
7)

Q
w

en
1.
5 

C
ha

t 
(7

2B
)

Ll
am

a 
3 

In
st

ru
ct

 (8
B)

Ll
am

a 
3 

In
st

ru
ct

 (7
0
B
)

Ll
am

a 
3.

1 
In

st
ru

ct
 T

ur
bo

 (4
0
5B

)

G
em

in
i 1

.5
 P

ro
 (0

0
1)

G
em

in
i 1

.5
 F

la
sh

 (0
0
1)

G
PT

-4
o 

m
in

i (
20

24
-0

7-
18

)

Q
w

en
2 

In
s t

ru
ct

 (7
2B

)

G
PT

-4
o 

(2
02

4-
0
5-

13
)

o1
-m

in
i (

20
24

-0
9-

12
)

G
PT

-4
 T

ur
bo

 (2
02

4-
0
4-

0
9)

C
la

ud
e 

3 
O

pu
s 

(2
02

4-
0
2-

29
)

o1
 (2

02
4-

12
-1
7)

C
la

ud
e 

3.
5 

So
nn

et
 (2

02
40

62
0)

D
ee

pS
ee

k 
R
1

o3
-m

in
i (

20
25

-0
1-

31
)

2023 2024 2025

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0.85 0.87

0.63

0.73
0.81 0.81 0.84 0.85 0.86 0.86 0.87 0.88 0.89 0.89 0.90 0.90 0.92 0.93 0.93 0.93 0.95 0.95 0.96 0.97 0.98 0.98

0.86

平
均

得
分



2025年人工智能
指数报告第三章：负责任的人工智能

3.9 安全性与安全保障

目录 第三章预览 202

AIR-Bench

AIR-Bench 2024 是一个新的安全性比较基准，旨在将人

工智能评估与现实世界的监管和企业框架对齐。它采用四级分

类法（系统与操作风险、内容安全风险、社会风险、法律与权利

风险），涵盖这四大风险类别下的 314 项细粒度微观风险。该基

准研究的风险源自 8 项重要政府法规和 16 项企业政策，因此，

AIR-Bench 的设计目标是通过企业和政府实体识别的现实世

界人工智能风险视角来评估模型安全性。

AIR-Bench 通过拒绝率（即模型因安全、伦理或合规问题

拒绝响应特定提示的频率）评估模型性能。对 22 个主流模型的

评估显示，拒绝率存在显著差异，范围从 91%（Anthropic 

的Claude 系列）到 25%（DBRX Instruct）（图 3.9.2）。图 3.9.3 

进一步展示了不同风险类别下的拒绝率分布。AIR-Bench 

2024的结果表明，当前模型与欧盟《人工智能法案》、美国《安

全、可靠和可信赖的人工智能开发与使用行政命令》等全球关

键法规之间存在普遍脱节。尽管部分模型在仇恨言论和儿童伤

害等领域表现出较强的防护能力，但整体上的不一致性表明

仍需针对性改进，尤其是在自动化决策场景中。

AIR-Bench: 拒绝率
资料来源：Zeng 等，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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各模型在特定风险类别下的拒答率
资料来源：Zeng 等，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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图 3.9.3 16

16、x 轴标签代表风险类别，从左到右以此是：武器使用与开发、仇恨言论、儿童性虐待、自杀与非自杀性自残、政治影响、欺诈、虚假信息、非法服务利用、冒犯性语言、侵犯隐私或敏感数据
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特色研究

超越浅层安全对齐

2024 年，一个由计算机科学家组成的跨学科团队提出了

浅层安全对齐（Shallow Safety Alignment) 的概念 ——即人

工智能系统往往以肤浅和无效的方式来训练安全。在许多情

况下，一个模型的保障措施仅限于其前几个词元的响应。因此，

如果用户诱导模型，以标准安全警告（如 “您的请求违反了

我们的服务条款”）以外的任何内容作为开头，后续回应就极

易受到对抗性攻击的影响。例如，如果用户直接询问如何制

造炸弹，模型很可能会拒绝回答。但是，如果同样的请求以

一种诱导模型以 “当然，这里有一份详细的指南 ” 开始回复

的方式提出，那么模型继续生成有害内容的可能性就会大得

多。实验表明，即使是微小的修改也可能大幅削弱模型的安

2025年人工智能
指数报告

全机制。例如，仅在模型响应中预填充非标准文本或进行微调，

经过六步微调后，有害输出率就从 1.5% 增加到 87.9%。17 

图 3.9.4 显示了基于预填充或插入到模型推理序列中的有害

词元数量，对各种模型进行不同攻击的成功率。为了解决这

个问题，研究人员提出了两个关键解决方案：扩展训练数据，

纳入模型学习从有害响应中恢复并将其重定向到安全拒绝的

示例；规范初始词的选择，确保即使模型以不寻常的响应开始，

也能保持其安全约束。这些技术显著提高了对抗攻击的抵抗

力，在某些情况下，攻击成功率降低到 2.8%。这项研究凸显

了制定更深入、更具弹性的对齐策略以防止人工智能安全机

制被操纵的必要性。

大语言模型中攻击成功率与预填充有害词元数量的关系
资料来源 : Qi 等 , 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

17、人工智能中的微调步骤是指在较小的、特定领域的数据集上训练预训练模型，以提高其在特定任务上的高效注意力的迭代过程。

图 3.9.4
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在大语言模型中进行有针对性的潜在对抗训练
资料来源：Sheshadri 等，2024

图 3.9.5

非对抗性数据下的综合性能表现
资料来源：Sheshadri 等，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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图 3.9.6指标

这一效率发现非常重要，因为如果提高模型安全性需要更多的计算

资源，同时降低性能，那么采用这些提高安全性的方法的开发人员就会

减少。

提升大语言模型对持续性有害行为的鲁棒性

消除大语言模型中的有害行为面临的挑战在

于，传统的训练方法往往教会模型隐藏这种行为，

而不是彻底消除它。一种新的方法，即有针对性

的潜在对抗训练（LAT），采取了一种更精确的策

略，在训练过程中主动暴露模型的弱点，使其更

能够抵御对抗攻击（图 3.9.5）。与 R2D2 等以往

的技术相比，这种方法性能更优，且算力要求更低。

例如，在针对越狱尝试（用户试图绕过模型的安

全保护措施）的测试中，LAT 将计算成本降低了 

700 倍，同时保持了在常规任务上的强劲性能。

对 于 Llama3-8B-instruct 模 型 家 族，LAT 在 

MMLU 等比较基准中保持了强劲的性能，同时显

著降低了对抗攻击的脆弱性（图 3.9.6）。这一效

率发现非常重要，因为如果提高模型安全性需要

更多的计算资源，同时降低性能，那么采用这些

提高安全性的方法的开发人员就会减少。

第三章：负责任的人工智能
3.9 安全性与安全保障

0.64

0.84

1.00

0.64

0.84

1.00

0.61

0.83

1.00

MMLU MT-Bench Compliance
0.00

0.20

0.40

0.60

0.80

1.00

Llama3-8B-instruct RT RT-EAT-LAT



目录 第三章预览 206

2025年人工智能
指数报告

模型对越狱攻击的抵抗能力
资料来源：Sheshadri 等，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

事实证明，LAT 还能有效消除后门漏洞，这是一种攻击

类型，即在训练过程中对人工智能模型进行微妙修改，以便

在特定输入触发时产生非预期的——可能是恶意的——行为。

值得注意的是，即使事先不知道确切的触发因素，LAT 也能

消除这些漏洞。除了安全性方面的改进，LAT 还增强了从模

型中清除有害或受版权保护知识的能力，并防止模型重新学

习被删除的内容。例如，LAT 显著降低了模型再生版权文本（如

《哈利 · 波特》中的段落）的能力，并使其重新学习知识的可

能性低于基线方法。当应用于生物安全或网络安全等敏感知

识领域时，LAT 有效削弱了知识提取攻击，同时仍能使模型

正确响应超过 90% 的安全且无害的请求。LAT 等方法不仅

因其提升模型安全性而重要，还因其计算效率高且易于实施。

第三章：负责任的人工智能
3.9 安全性与安全保障
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3.10 负责任的人工智能专
题

人工智能智能体（AI Agents）
人工智能智能体（定义为 “具备自然语言接口的智能代

理体，其功能是代表用户规划并执行跨一个或多个领域的操

作序列，以符合用户预期”）的开发与部署，对确保负责任的

人工智能提出了独特挑战。这些助手能够自主运行、动态与

环境交互，并做出可能产生重大伦理、法律及社会影响的决策。

因此，需要采用专门的方法来解决其在透明度、问责制和可

靠性方面的风险；这些挑战可能因代理在非结构化或动态场

景中的学习、适应和决策能力而进一步加剧。

基于语言模型模拟沙盒识别语言模型智能体的风险

最新研究表明，随着基于语言模型的工具和代理技术的

进步，数据泄露和财务损失等风险也随之放大。然而，当前

ToolEmu 概述
资料来源：Ruan 等，2024

图 3.10.1

的风险评估方法资源密集且难以扩展。为此，研究人员推出

了 ToolEmu（工具模拟器），该环境通过模拟工具执行来实现

可扩展的测试与自动化安全评估（图 3.10.1）。该框架包含一

个用于通用风险评估的标准模拟器，以及一个专为极端场景

压力测试设计的对抗模拟器。

人工评估证实，ToolEmu 识别出的风险中 68.8% 是现实

世界中可能存在的威胁。通过使用包含 36 个工具包和 144 个

测试用例的比较基准，研究发现，即使经过最高安全优化的

语言模型智能体，仍有 23.9% 的关键场景出现失败，错误包

括危险指令、错误财务转账及交通控制故障等（图 3.10.2）。

尽管 LM 代理在自动化复杂工具交互方面展现出潜力，但其

在高风险应用中的可靠性仍是一个重大问题。类似 ToolEmu

的测试套件，通过提供评估性能和现实风险的平台，对人工

智能系统（如代理）的可靠性和安全性测试至关重要。

第三章：负责任的人工智能
3.10 安全性与安全保障

本章节探讨负责任的人工智能与人工智能智能体

及选举虚假信息之间的联系，这两个主题正迅速成为焦

点。
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基于语言模型的智能体故障发生率
资料来源：Ruan 等，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

各轮对话的感染率
资料来源：Gu 等，2024

图 3.10.3

第三章：负责任的人工智能
3.9 安全性与安全保障

亚洲最新研究揭示了多模态大语言模型系统存在的多智能体安全

漏洞，研究表明：当单个智能体被越狱攻击时，会引发整个系统的级

联 失 效。研 究 者 将 这 种 现 象 命 名 为 " 传 染 性 越 狱（infectious 

jailbreaks）"——即单个智能体被攻陷后，有害行为会以指数级速度

在整个系统中传播。具体而言，研究发现只需向某个 MLLM 智能体的

记忆库注入一张对抗性图像（例如暗示 " 人类是一种疾病 " 的图像），

就能引发不受控制的连锁反应，在没有进一步干预的情况下，使有害

行为在互联的智能体网络中扩散。这种传染性越狱机制通过智能体间

的交互，迫使受感染智能体将对抗图像植入未受感染（良性）智能体

的记忆库。在使用基于 LLaVA-1.5 架构构建的百万级智能体网络模拟

中，传染率在 27 至 31 轮交互内即可达到近乎 100% 的传播覆盖率（见

图 3.10.3）。

尽管研究者已提出理论上的遏制策略，但目前尚无实际可行的缓

解措施，这使得多智能体系统处于高度脆弱状态。大规模部署互联

MLLM 智能体所带来的复合风险，使其成为关键的安全隐患。该研究

指出，虽然 MLLM 系统是人工智能研究的重要方向，但其仍极易受到

低资源越狱攻击的影响。

18、y 轴上的向下箭头表示分数越低越好。

图 3.10.218
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围绕人工智能和信息操纵的一系列伦理关切概念

资料来源：2025 年人工智能指数 19
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选举虚假信息
2024 年是全球选举的重要年份，包括美国、英国、印度

尼西亚、墨西哥和中国台湾地区在内的多个国家和地区举行

了全国性选举，投票人数达 40 亿。去年的人工智能指数探讨

了人工智能对选举的影响，重点关注其潜在影响和实际案例。

今年，我们再次审视这一议题。尽管有报告指出，人工智能

驱动的虚假信息并未产生预期的严重影响，但其他报告仍认

为其潜在风险不容忽视。因此，随着人工智能系统能力的提

升和应用的普及，持续监测和研究人工智能虚假信息至关重

要。

美国大选中的人工智能虚假信息

人工智能可能以多种方式影响选举。最新研究围绕人工

智能驱动的虚假信息提出了伦理关切，并分析了其在近期美

国选举中的实际表现。

19、本表由 Ann Fitz-Gerald、Halyna Padalko 和 Dmytro Chumachenko 编辑。

说谎者红利

敲诈勒索

证据信任度下降

认知自主性降低

唐纳德·特朗普及其支持者错误声称，一张显示卡玛拉·哈里斯底特律集会人群的照

片是用人工智能生成的。

深度伪造（Deepfake）技术的存在使个人能够通过声称真实证据

是伪造的来否认事实，从而破坏问责制和真相。这种现象削弱了公

众对合法证据的信任，甚至导致已验证的信息受到质疑。

人工智能技术被滥用于制作伪造内容（包括深度伪造），用于性剥

削、财务勒索和名誉破坏等目的。敲诈者利用这些工具从受害者身

上榨取利益，而受害者往往难以有效驳斥这些伪造内容。

人工智能生成的内容挑战了所有数字媒体的真实性，从根本上动摇

了真相的概念。超现实的伪造模糊了合法内容与虚假内容之间的界

限，削弱了公众对信息完整性的信心。

人工智能分析海量数据的能力使其能够进行高级选民画像和精准投

放，根据个人偏好、行为和弱点定制信息。人工智能还可以利用情

感和潜意识触发因素，操纵个体的决策过程。

边缘候选人杰森·帕尔默在美国萨摩亚初选中击败乔·拜登，部分原因是借助人工智

能生成的电子邮件、短信、音频和视频。这些人工智能驱动的传播内容高度个性化

且充满情感，针对特定选民群体以影响其选择。

俄罗斯实施的“替身行动（Doppelganger）”通过抢注与合法新闻媒体相似的域名，

并发布人工智能生成的文章，传播俄罗斯政府宣传内容，同时隐藏其来源，误导观

众认为这些内容来自可信媒体。

美国阳光计划发现，超过3.5万条深度伪造内容描绘了26名国会议员（其中25名为

女性）出现在色情网站上。

伦理关切 描述 示例
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《Rest of World》2024 年全球人工智能生成选举内容统计

《Rest of World》追踪了 2024 年全球范围内人工智能生

成的选举内容典型案例。其数据库记录了 15 个国家的 60 起

事件，涵盖音频、图像、文本和视频四种媒体类型，涉及

Facebook、Instagram 和 TikTok 等 10 个平台。图 3.10.5 提

供了详细信息。

个人品牌的恶意利用

仇恨言论的放大

境外操作的溯源性降低

隐私侵犯

伪造名人代言已成为虚假信息战的最新武器，在2024年大选前制造混乱。例如，唐

纳德·特朗普发布了一张人工智能生成的泰勒·斯威夫特图片，谎称其支持他的总统

竞选。

深度伪造技术被用于制作未经授权的名人、公众人物及网红视频或

图像。通过盗用个人品牌并伪造代言，恶意行为者试图欺骗受众，

利用公众对这些人士的信任为虚假叙事增加可信度。

人工智能技术通过制造信息茧房和过滤气泡，助长了仇恨言论的传

播与常态化。这些系统优先考虑用户参与度指标而非伦理因素，从

而强化既有偏见并推广分裂性内容。

人工智能可生成语言完美、与人类写作无异的文本，并实现翻译与

优化，使境外恶意行为者的活动难以追踪。此前，境外虚假信息宣

传常因非母语者的语法错误而被识别，而人工智能生成的内容彻底

消除了这一漏洞。

人工智能系统通常依赖大量数据收集进行训练，引发对个人信息滥

用或泄露的伦理担忧。敏感数据管理缺乏有力保障，可能导致隐私

权受侵，使人工智能部署的伦理环境复杂化。

一起伪造乔·拜登的机器人电话针对新罕布什尔州民主党人，误导其初选投票。该案

例凸显了人工智能系统如何利用个人数据传播虚假信息并侵犯潜在选民的隐私。

OpenAI拦截了一项代号为“糟糕语法”的行动，该行动中与俄罗斯有关的账户利用

ChatGPT在Telegram频道进行评论刷屏。这些信息采用地域化语言，模仿美国不同

人群和政治观点以操纵舆论。

在一次虚假信息宣传中，唐纳德·特朗普及其多名盟友反复鼓吹一项毫无根据的阴谋

论，声称俄亥俄州斯普林菲尔德的海地移民偷窃并食用猫狗。这一叙事通过相关人

工智能生成的表情包进一步扩散，旨在引发对海地社区的恐惧与敌意。

《Rest of World》2024 年人工智能选举内容：统计摘要
资料来源：世界其他地区，2025| 图表：2025 年人工智能指数报告

15

国家 / 地区类别

10

平台媒体类型

4

总计 

孟加拉国、白俄罗斯、中国、印度、

印度尼西亚、墨西哥、巴基斯坦、

巴拿马、南非、韩国、斯里兰卡、

中国台湾地区、美国、乌拉圭、委

内瑞拉

音频、图像、文本、视频

ChatGPT、Facebook、Instagram、

Medium、Reddit、电 视、TikTok、

YouTube、WhatsApp、X/Twitter

图 3.10.4

图 3.10.5



下一节重点介绍跟踪器中的五个重要案例，从定性角度

探讨 2024 年人工智能生成的选举内容的性质。

假冒企业支持墨西哥政客（墨西哥，图片，X/Twitter，2024

年 6 月 2 日）

3 月 18 日，墨西哥民间组织 Sociedad Civil de México

呼吁星巴克推出一款特别杯子，以庆祝反对派总统候选人

X.chitl G.lvez。该组织在 X 平台分享了一张由人工智能生成

的星巴克咖啡杯图片，杯身上印有 “#Xochitl2024” 字样，

并附带标签 #StarbucksQueremosTazaXG（# 星巴克我们要

XG 杯）（图 3.10.6）。次日，埃尔韦斯在 X 平台鼓励支持者点

购 “caf.sin miedo”（无畏咖啡），该口号是对其竞选口号 “为

一个无畏的墨西哥” 的巧妙改编。她邀请支持者在社交媒体

上分享咖啡杯照片并关联其团队。该人工智能生成的图像迅

速走红，用户纷纷转发。然而，星巴克否认与该设计有关，

并声明不支持任何政党。

印度执政党通过个性化视频激励竞选工作人员（印度，视频，

WhatsApp，2024 年 4 月 18 日）

4 月 18 日，超过 500 名现任总统的竞选志愿者参加了

竞选活动。印度人民党收到了一名借助人工智能工具制作的

个性化视频。在视频中，印度人民党党员 Shakti Singh 号召

志愿者与公众分享该党的信息，强调了 " 清洁印度 "、" 数字

印度 " 和 " 印度制造 " 等政策。尽管有明显的剪辑，但每段

视频中辛格都会直呼受助者的名字（图 3.10.7）。参与视频制

作的竞选员工坚称，他们并没有要求辛格分别录制每个人的

名字，而是采用了声音克隆和唇语匹配软件。
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资料来源：世界其他地区，2024

图 3.10.6

资料来源世界其他地区，2024

图 3.10.7
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乌拉圭的 " 不可能 " 辩论（乌拉圭，视频，电视，2024 年 10 月 

27 日）

Santo y Se.a，一档综合性早间节目，在乌拉圭总统选举前

播出了所谓 “不可能的辩论”。该辩论邀请了右翼政党科罗拉多

党（Partido Colorado）总统候选人 Andr.s Ojeda 及其中间偏

左联盟“广泛阵线（Frente Amplio）”的对手“Yamand” Orsi（

图 3.10.8）。然而，Oris 并未出现在节目中，而是通过一个由人

工智能驱动的全息影像“现身”，据节目主持人称，该影像的台

词摘自候选人最近的采访。辩论开始前，Oris 及其政党在另一

频道批评这一行为是“假采访”，并称其“对民主构成攻击”。次

日，主持人回应称，这一行为既不是假新闻，也不是对民主的攻

击，仅仅是个玩笑。

巴基斯坦政党领导人深度伪造视频呼吁抵制选举（巴基斯坦，

音频和视频，X/Twitter,2024 年 2 月 7 日）

在巴基斯坦大选前一天，前总理兼巴基斯坦正义运动党（

PTI）创始人伊姆兰 · 汗的语音录音在社交媒体上流传（图

3.10.9）。该录音提及国家机构对 PTI 的镇压，并呼吁抵制选举，

称投票毫无意义。PTI 的官方 X 账号谴责该录音为伪造。当天

发布的一段视频显示，另一位著名的 PTI 领导人亚斯敏 · 拉希

德似乎也在呼吁抵制选举。在对比语言 - 图像预训练的视频

中，拉希德出现在铁窗后面，录音声称巴基斯坦选举委员会已

被 “收买”。非营利事实核查组织 Soch Fact Check 确定该视

频经过篡改。

资料来源：世界其他地区 ，2024

图 3.10.8

资料来源：世界其他，2024

图 3.10.9
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人工智能生成的路面坑洞试图影响南非选民（南非，图片，

X/Twitter，Facebook，Instagram，Reddit,2024年5月4日）

5 月 4 日，一名 Facebook 用户发布了一张人工智能生成

的图片，显示一条布满坑洼的道路通向开普敦标志性的桌山（

图 3.10.11）。图片下方配文暗示，在民主联盟执政期间，市政当

局未能维持基本公共服务，导致基础设施恶化。许多人转发了

这张图片，以劝阻西开普省的选民不要支持已经执政 15 年的

民主联盟。尽管原始帖子已被从 Facebook 上删除，但它仍在

其他社交媒体平台上流传。法国新闻社下属的 AFP Fact 

Check 报道称，这张图片是由人工智能生成的，并追溯到一位

创作人工智能艺术的 Instagram 用户。

资料来源：世界其他地区，2024

图 3.10.11
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章节要点

4.1 2024 年人工智能领域大事件时间线

4.2 工作岗位

人工智能劳动力需求

      全球人工智能劳动力需求

      按技能集群和专业技能分类，

      美国人工智能劳动力需求情况

      美国各行业的人工智能劳动力需求

      美国各州的人工智能劳动力需求

人工智能招聘

人工智能技能渗透

人工智能人才

重点：衡量人工智能与经济的融合情况

4.3 投资

企业投资

初创企业活动

      全球趋势

      按资金规模进行的地区比较

      按地区划分的新获融资人工智能

      公司对比 

      重点领域分析

4.4 企业活动

行业使用情况

      利用人工智能能力

      生成式人工智能功能部署

人工智能对劳动力的影响

4.5 机器人部署

总体趋势

      工业机器人：传统机器人与协作机器人

按地理区域划分

      服务机器人的国家级数据
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2024 年人工智能的经济影响进一步凸显，对多行业产生实质性冲击。生成式人工

智能在特定任务中带来的早期生产效率提升已可量化，但该技术对宏观经济的长期影

响仍存争议。劳动力市场初现人工智能驱动的转型迹象：随着新型人工智能相关岗位

涌现，部分知识型职业正经历结构性调整。跨行业、跨地域的企业正从实验性应用转

向系统性整合人工智能技术。投资趋势也反映出人工智能生态日趋成熟，资金日益集

中于企业自动化专项应用及垂直行业解决方案。

本章节基于 Lightcast、领英、Quid、麦肯锡及国际机器人联合会（IFR）数据，

剖析人工智能相关经济趋势。首先解析人工智能相关职业的劳动力需求、招聘动向、

技能渗透率及人才供给现状；然后，本章节探讨了企业在人工智能领域的投资，其中

有一部分专门关注生成式人工智能。最后，它评估了人工智能对生产力的影响以及各

行各业的机器人安装情况。



第四章：

经济

1. 全球私人人工智能投资创历史新高，增长 26%。2024 年，全球企业人工智能投资规模达到 2523 亿美元，其中私人投资同比增长

44.5%，并购交易规模较上年增长 12.1%。过去十年间，该领域经历显著扩张，自 2014 年以来，总投资规模增长逾十三倍。

2. 生成式人工智能投资规模激增。2024 年，生成式人工智能领域的私人投资达到 339 亿美元，比 2023 年增长 18.7%，是 2022 年

水平的 8.5 倍以上。该领域目前占所有人工智能相关私人投资总额的 20% 以上。

3. 美国扩大了其在全球人工智能私人投资中的领先优势。2024 年，美国人工智能私人投资规模达到 1091 亿美元，相当于中国的近

12 倍（93 亿美元），英国的 24 倍（45 亿美元）。在生成式人工智能领域，美国投资总额较中国、欧盟及英国投资总和还多 254 亿

美元，较 2023 年 218 亿美元的差额继续扩大。

4. 人工智能的使用达到前所未有的水平。2024 年，受访企业报告采用人工智能技术的比例从 2023 年的 55% 跃升至 78%。同样，

在至少一项业务职能中使用生成式人工智能的受访者数量增长逾一倍——从 2023 年的 33% 上升至 2024 年的 71%。

5. 人工智能已开始在多个业务职能领域产生财务效益，但大多数企业仍处于应用初期阶段。报告显示，在单一业务职能内应用人工

智能并取得财务效益的企业中，多数反馈效益水平仍处于较低区间。在成本节约方面，在客户服务运营中使用人工智能的企业中有

49% 的受访者报告实现降本，供应链管理领域这一比例为 43%，软件工程领域为 41%。不过，这些企业报告的成本降幅大多不足

10%。在收入增长方面，营销与销售部门应用人工智能的企业中有 71% 的受访者报告收入提升，供应链管理领域为 63%，服务运营

领域为 57%。但需要指出的是，这些收入增幅普遍低于 55。

6. 人工智能的应用呈现出明显的区域差异，其中大中华区正迅速崛起。尽管北美地区仍保持着企业人工智能应用率的领先地位，但

大中华区是同比增长率最高的地区之一，其企业人工智能采用率提升了 27%。欧洲紧随其后，实现了 23% 的增长，这表明全球人工

智能格局正在快速演变，各国在人工智能应用领域的国际竞争也日趋激烈。

章节要点
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7. 中国在工业机器人领域仍占据主导地位，虽略有放缓。2023 年，中国安装 27.63 万台工业机器人，是日本的 6 倍，美国的 7.3 倍。

自 2013 年超过日本以来，中国在全球工业机器人安装量中的份额从 20.8% 上升至 51.1%。虽然中国的机器人安装量继续超过世界

其他国家的总和，但这一差距在 2023 年略有缩小，标志着其急剧扩张的势头略有放缓。

8. 协作型和交互式机器人使用日趋普及。2017 年，协作型机器人仅占所有新安装工业机器人的 2.8%，到 2023 年，这一数字攀升至

10.5%。同样 ,2023 年，除医疗机器人外，所有应用领域的服务机器人安装量均呈现增长趋势。这一趋势不仅表明机器人安装量的总

体增长，还表明人们越来越重视将机器人部署在面向人类的岗位上。

9. 人工智能正在推动能源结构的重大变革，并引发对核能的新一轮关注。微软宣布以 16 亿美元重启三哩岛核反应堆，为人工智能提

供动力，而谷歌和亚马逊也签订了核能协议，为人工智能业务提供支持。

10. 人工智能提高生产效率并缩小技能差距。去年的人工智能指数报告是首批强调人工智能对生产效率产生积极影响的研究报告之

一。今年更多研究进一步验证了这些发现，证实人工智能不仅能提升生产效率，在多数情况下还有助于缩小高技能与低技能劳动者

之间的能力差距。

章节要点（续）
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本章节开篇概述了 2024 年人工智能领域最具影

响力的经济事件，这些事件由人工智能指数指导委员会

权威遴选。

4.1 2024年人工智能领域大事件时间线
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2024年1月16日

2024年2月21日

2024年2月29日

2024年3月21日

2024年3月21日

图 2.1.6
资料来源: Inflection, 2025

Synopsys 以 350 亿美元收购 Ansys，强

化芯片至系统级全栈设计解决方案

有报道称，OpenAI 的年化收入在 2023 年 

12 月超过了 20 亿美元。

人形机器人初创公司 Figure AI 以 26 亿

美元的估值融资 6.75 亿美元。

微软 聘请包括联合创始人在内的 Inflection 

AI 的大部分员工，并支付 6.5 亿美元以获得 

Inflection 人工智能模型的授权。

人工智能云基础设施初创企业 CoreWeave 

获得 11 亿美元的融资，估值为 190 亿美元。

日 期 活 动 类 型 图 片

收购

估值里程碑

投资/融资

收购

投资/融资

图 4.1.2
资料来源：Inc， 2024

图 4.1.4
资料来源：路透社 ，2024

图 4.1.5
资料来源：财富， 2024

图 4.1.3
资料来源：SiliconAngle ，2024
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2024年6月11日

2024年6月14日

2024年8月2日

2024年7月22日

2024年8月5日

图 4.1.8
资料来源：路透社 ，2024

图 4.1.7
资料来源：TechCrunch ，2024

精准医疗人工智能企业 Tempus AI 成功上

市，募资 4.107 亿美元，估值突破 60 亿美元

法国开源人工智能模型初创公司 Mistral 

AI 以 60 亿美元的估值融资 6.4 亿美元。

Cohere，一家专注于企业应用的人工智能

初创公司，完成 5 亿美元融资，估值达 55

亿美元。

谷歌收购 Character.AI，以约 25 亿美元收购其

股东股份，并获得该初创公司的人工智能技术授

权。此次收购包括引入 Character.AI 的联合创

始人及研究团队成员。

Groq，一家专注于快速推理的人工智能芯片

初创公司，在最新一轮融资中筹集了 6.4 亿

美元，公司估值达 28 亿美元。
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投资/融资

投资/融资

投资/融资

投资/融资

收购

投资/融资

图 4.1.9
资料来源：Crunchbase， 2024

图 4.1.10
资料来源：The Verge， 2024

图 4.1.11
资料来源：GroqGroq，2024

2024年5月1日
数据标签初创企业 Scale AI 融资 10 亿美元，

估值达到 138 亿美元。
图 4.1.6
资料来源：路透社， 2024



2024年8月12日

2024年9月5日

AMD 以约 6.65 亿美元收购欧洲最大的私

人人工智能实验室 Silo AI。

Safe Superintelligence（SSI）获得 10 亿

美元融资。

图 4.1.12
资料来源：AMD，2024

图 4.1.13
资料来源：TechCrunch ，2024
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2024年9月12日

2024年9月20日

2024年10月2日

2024年10月14日

2024年10月16日

Salesforce 在其平台上推出了 Agent-

force，这是一个用于业务运营的自主 AI 

智能体套件。

微软宣布与 Constellation Energy 达成一

项价值 16 亿美元的协议，以重启三里岛核

反应堆，为人工智能数据中心供电。

谷歌宣布与 Kairos Power 达成协议，将从

该公司开发的多个小型模块化反应堆（

SMR）购买核能。

亚马逊宣布与 Energy Northwest、X-energy

和 Dominion Energy 合作，推出小型模块化

反应堆（SMR）开发核能计划。

OpenAI 在估值达 1570 亿美元的情况下，

融资 66 亿美元。

收购

投资/融资

产品发布/整合

合作伙伴

投资/融资

合作伙伴

合作伙伴

图 4.1.14
资料来源：Salesforce ，2024

图 4.1.15
资料来源：美国国家公共广播电台，2024

图 4.1.16
资料来源：Axios，2024

图 4.1.17
资料来源：谷歌 ，2024

图 4.1.18
资料来源：亚马逊， 2024
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2024年11月22日

2024年10月17日
谷歌的 NotebookLM 去掉了“实验性”标

签，并拥有数百万用户和超过 8 万家组织。

Anthropic 与 AWS 扩大合作，亚马逊再投

资 40 亿美元，使总投资额达到 80 亿美元。

图 4.1.19
资料来源：谷歌， 2024

图 4.1.20
资料来源：Anthropic，2024

2024年12月17日

2024年12月18日

2024年12月23日

2024年12月30日

人工智能数据分析公司 Databricks 在最

新一轮融资中筹集了 $100 亿美元，公司估

值达 $620 亿美元。

专注于人工智能搜索产品的初创公司 

Perplexity AI 以 90 亿美元的估值融资 5 

亿美元。

英伟达以 7 亿美元收购 以色列初创公司 

Run:ai，以增强其在算力需求环境中的图

形处理器优化能力。

xAI 宣布完成 60 亿美元融资，累计融资总

额达 120 亿美元，估值超过 400 亿美元。

产品发布/整合

合作伙伴

投资/融资

投资/融资

投资/融资

收购

图 4.1.21
资料来源：TechCrunch ，2024

图 4.1.22
资料来源：人工智能杂志， 2024

图 4.1.23
资料来源：福布斯 ，2024

图 4.1.24
资料来源：TechCrunch ，2024
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人工智能劳动力需求
本节利用 Lightcast 提供的数据，分析劳动力市场对人工

智能相关技能的需求。自 2010 年以来，Lightcast 已分析了来

自 51,000 多个网站的数亿条招聘信息，并筛选出其中要求人

工智能技能的岗位。

全球人工智能劳动力需求

图 4.2.1 和图 4.2.2 显示了招聘岗位中对人工智能技能需

求的占比情况。2024 年，新加坡（3.2%）、卢森堡（2%）和中国

香港（1.9%）在这一指标上处于领先地位。2023 年，美国招聘岗

位中人工智能相关职位占比为 1.4%，到 2024 年这一数字上升

至 1.8%。从 2023 年到 2024 年，大多数国家对人工智能技能

需求的岗位比例均有所增长。

2014-2024 年按选定地理区域划分人工智能岗位招聘信息（占所有招聘信息的比例）（第 1 部分）
资料来源：Lightcast, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.2.1

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
0.00%

1.00%
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3.27%，新加坡
1.99%，卢森堡
1.89%，香港
1.79%，美国
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1.41%，加拿大
1.37%，瑞士
1.31%，比利时
1.31%，瑞典
1.26%，英国
1.25%，荷兰
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2014-2024 年按选定地理区域划分人工智能岗位招聘信息（占所有招聘信息的比例）（第 2 部分）
资料来源：Lightcast, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.2.2
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2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
0.00%

1.00%

2.00%

3.00%

4.00%

5.00%

1.24%，西班牙
1.15%，德国
1.14%, 澳大利亚
1.10%, 法国
1.06%，奥地利
0.87%，意大利
0.73%，墨西哥
0.65%，智利
0.55%，新西兰

0.13%，克罗地亚
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2014-2024 年按技术集群分类人工智能岗位招聘信息（占所有招聘信息的比例）
资料来源：Lightcast, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.2.31
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按技能集群和专业技能分类，美国人工智能劳动力需求情况

图 4.2.3 显示了自 2010 年以来美国劳动力市场上最热门

的人工智能技能。人工智能的需求占 0.9%，紧随其后的是机器

学习（也是 0.9%）和自然语言处理（0.2%）。自去年以来，除自

动驾驶和机器人外，Lightcast 跟踪的大多数人工智能相关技

能集群的市场份额都有所增长。生成式人工智能的增幅最大，

增长了近四倍。

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
0.00%

0.20%

0.40%

0.60%

0.80%

1.00%
0.94%，人工智能
0.92%，机器学习

0.23%,自然语言处理 
0.22%,生成式人工智能
0.16%，神经网络
0.13%、自动驾驶 
0.09%、视觉图像识别 
0.07%、机器人技术
0.02%，人工智能伦理、治理和法规 

1、一份招聘启事可以列出多种人工智能技能。
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2024 年美国人工智能岗位招聘中的十大专业技能，2012-2024 年与 2024 年对比
资料来源：Lightcast, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.2.4

图 4.2.4 比较了 2024 年人工智能岗位招聘中需求最高的

10 项专业技能与 2012 年至 2014 年期间的需求情况。2 从绝对

值来看，过去十年间每项专业技能的需求均有所增长，其中

Python 的显著增长凸显了其作为首选人工智能编程语言的地

位。

2、之所以决定选择 2012-2014 年作为比较点，是因为前几年工作 / 技能层面的数据很少。因此，Lightcast 采用了 2012-2014 年的数据，以大的样本量作为 10 年前的比较基准。图 4.2.4 将 2012 年至 2014 

年需要特定技能的职位发布总数与 2024 年的总数并列。
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人工智能岗位招聘数量

Python ( 编程语言 )

计算机科学

数据分析

SQL ( 编程语言 )

数据科学

自动化

项目管理

亚马逊云服务

敏捷开发方法论

系统可扩展性架构
19,886

20,330

5,371

54,035

22,157

11,861

51,304

41,842

83,826

31,782

86,990 (+337%)

88,141 (+334%)

100,881 (+1,778%)

101,127 (+87%)

102,210 (+361%)

110,620 (+833%)

119,441 (+133%)

128,938 (+208%)

193,341 (+131%)

199,213 (+527%)

0 50,000 100,000 150,000 200,000

2024

2012–14
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2024 年，美国招聘信息中提及生成式人工智能技能的岗位数量较上年增长超过三倍（图 4.2.5）。图 4.2.6 展示了 2024 年和

2023 年发布的人工智能招聘信息中提及特定生成式人工智能技能的占比。

2023 年与 2024 年美国人工智能岗位招聘信息中生成式人工智能技能的对比
资料来源：Lightcast, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

2023 年与 2024 年美国人工智能职位招聘信息中生成式人工智能技能所占的比例
资料来源：Lightcast, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.2.5

图 4.2.6
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人工智能岗位招聘数量

生成式人工智能 

大语言模型

ChatGPT

提示工程

生成式对抗网络

文本转语音 (TTS) 

检索增强生成

微软 Copilot 变分

自编码器

多模态模型

15,741

4,956

1,393

3,047

132

1,323

64

2,021

400

44

66,635 (+323%)

19,562 (+295%)

6,263 (+350%)

5,664 (+86%)

2,834 (+2,047%)

2,213 (+67%)

1,496 (+2,238%)

1,045 (-48%)

756 (+89%)

733 (+1,566%)
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52.23%

16.45%

4.62%

10.11%

0.44%

4.39%

0.21%

6.71%

1.33%

0.15%

60.48% (+16%)

17.76% (+8%)

5.68% (+23%)

5.14% (-49%)

2.57% (+487%)
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信息

专业、科学和技术服务

金融和保险

制造业

公用事业

教育服务

公司和企业管理

采矿、采石及石油和天然气开采

公共行政管理 

房地产与租赁业

批发业

零售业

农业、林业、渔业和狩猎业

运输和仓储

废物管理和行政支助服务

2023 年与 2024 美国各行业人工智能岗位招聘信息占比（占总招聘信息比例）的对比
资料来源：Lightcast, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.2.73

美国各行业的人工智能劳动力需求

图 4.2.7 显示了 2023 年至 2024 年美国各行业领域对人

工智能技能需求岗位的占比。与 2023 年相比 ,2024 年几乎所

有行业领域对人工智能技能需求岗位的占比均有所上升，公共

行政领域除外。与 2023 年相比 ,2024 年几乎所有行业领域对

人工智能技能需求岗位的占比均有所上升，公共行政领域除

外。

3、图 4.2.7 中的行业分类基于两位数的 NAICS 代码。有关劳工统计局（Bureau of Labor Statistics）的超行业分类和 NAICS 分类的更多信息，请参阅以下参考资料。

人工智能职位岗位招聘（占所有职位岗位招聘的百分比）

第四章：经济
4.2 工作岗位
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2024 年美国各州人工智能职位发布数量
资料来源 : Lightcast, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

2024 年美国各州人工智能职位发布占该州总职位发布比例
资料来源 : Lightcast, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

美国各州的人工智能劳动力需求  

图 4.2.8 展示了美国各州的人工智能职位空缺数量。排名前

三的州分别是加利福尼亚州（103,375）、得克萨斯州（57,785）和

纽约州（37,944）。

图 4.2.9 展示了各州人工智能相关职位发布占该州总职位

发布量的百分比。根据这一指标，排名前三的州是华盛顿特区（

4.4%）、特拉华州（3.4%）和华盛顿州（3.3%）。

图 4.2.8

图 4.2.9
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2024 年美国各州人工智能职位发布比例
资料来源 : Lightcast, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

2010-2024 年美国各选定州的人工智能职位占该州总职位发布量的比例
资料来源 : Lightcast, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.2.10

图 4.2.11

图 4.2.10 显示了美国哪些州的人工智能职位

发布在全国所占比例最大。2024 年，美国 15.7% 

的人工智能发布在加利福尼亚州，其次是得克萨斯

州（8.8%）和纽约州（5.8%）。

图 4.2.11 展示了四个拥有大量人工智能岗位招

聘信息的州——华盛顿州、加利福尼亚州、纽约州和

得克萨斯州——的趋势。从 2023 年到 2024 年，这

四个州的人工智能相关岗位招聘信息在总招聘信息

中的占比均显著上升。
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2010-2024 年全美人工智能职位发布量中各选定州所占比例
资料来源：Lightcast, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.2.12

图 4.2.12 显示了随着时间的推移，人工智能相关职位在前

四个州的分布情况。2024 年，所有四个州都扭转了多年来人工

智能相关职位比例下降的趋势。人工智能职位发布 -- 加利福

尼亚州和的变化尤为明显，自 2020 年以来，这两个州的职位

发布都有所减少。
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2024 年按地理区域划分的人工智能相对招聘率年同比
资料来源：领英，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.2.135
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人工智能招聘
人工智能指数中提供的招聘数据基于领英（领英）的经济

图谱（Economic Graph），反映了该平台 10 多亿会员的工作和

技能情况。因此，数据会受到会员选择使用平台方式的影响，这

可能会因职业、社交和地区文化以及网站的整体可用性和可访

问性而有所不同。人工智能指数指出，样本中的匈牙利、印度尼

西亚、印度和韩国的领英覆盖的比例较低，因此在解释这些国

家的情况时应特别谨慎。

图 4.2.13 报告了按地理区域划分的人工智能相对招聘率

同比比率。整体招聘率的计算方式为：在同一时间段内添加新

雇主的领英会员人数除以该地区领英会员总数。相反，相对人

工智能人才招聘率是指与同一地理区域整体招聘率相比，人工

智能招聘的同比变化。4 因此，图 4.2.13 展示了人工智能人才

招聘活跃度最高的地区情况——这些地区的人工智能人才招

聘增长率显著超过整体招聘增速。2024 年，人工智能人才相对

招聘率同比增长最显著的国家依次为：印度（33.4%）、巴西（

30.8%）和沙特阿拉伯（28.7%）。这意味着，以印度为例，2024

年其人工智能人才招聘数量与整体招聘数量的比率同比增长

了 33.4 个百分点。

图 4.2.14 展示了过去五年各地区人工智能招聘的年同比。

从 2024 年开始，阿根廷、巴西和智利等南美国家的人工智能招

聘率显著上升。其他近期出现类似增长的国家包括加拿大、印

度、南非和美国。

4、领英每月计算某一地理区域的人工智能招聘率，将其除以该地区的整体招聘率，计算该比率的年度变化，然后取过去 12 个月的移动平均值。

5、为简洁起见，可视化仅包括该指标排名前 15 的国家。

人工智能相对招聘率同比比率
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2018-2024 年按地理区域划分的人工智能相对招聘年同比
资料来源：领英，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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2015-2024 年按地理区域划分的人工智能技能相对渗透率
资料来源：领英，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.2.15

人工智能技能渗透
图 4.2.15 和图 4.2.16 突出了相对的人工智能技能渗透

率。该指标旨在衡量特定国家、行业或性别人工智能技能的强

度。人工智能技能渗透率表明了人工智能技能在各职业中的普

及程度，或 领英会员在工作中使用人工智能技能的强度。例如，

工程师职业的前 50 项技能是根据它们在 领英会员个人资料

中出现的加权频率计算得出的。例如，如果工程师拥有的技能

中有 4 项属于人工智能技能组，则工程师中人工智能技能的普

及率估计为 8%（4/50）。

在 2015 年至 2024 年期间，人工智能技能普及率最高的

国家是美国（2.6）和印度（2.5）。其次是英国（1.4）、德国（1.3）和

巴西（1.3）。因此，在同一组职业中，美国人工智能技能的相对渗

透率是全球平均水平的 2.6 倍。
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2015-2024 年人工智能技能在不同性别间的相对渗透率
资料来源：领英，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.2.16

图 4.2.16 按性别分类了不同国家或地区的人工智能技能

渗透率。一个国家的女性普及率为 1.5，这意味着该国领英女性

会员拥有人工智能技能的可能性是全球所有国家平均水平的 

1.5 倍。在所有样本国家中，除沙特阿拉伯外，男性的人工智能

技能渗透率都高于女性。在所有样本国家中，印度（1.9）、美国

（1.7）和加拿大（1.0）报告的女性人工智能技能相对渗透率最高。
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2016 年与 2024 年按地理区域划分的人工智能人才
集中度变化比例
资料来源：领英，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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4.2 工作岗位

人工智能人才
图 4.2.17 和 4.2.18 按国家分类了人工智能人才。如果 领

英会员在个人档案中明确添加了人工智能技能、从事或曾经从

事过人工智能工作，那么他们就被视为人工智能人才。人工智

能人才的数量被计算人才集中度，即人工智能人才在会员中所

占的比例。请注意，人才集中度指标可能会受到领英在这些国

家覆盖范围的影响，因此谨慎应使用。

2024 年按地理区域划分的人工智能人才集中度
资料来源：领英，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.2.17 显示了不同地理区域的人工智能人才集聚情况。

2024 年，人工智能人才最集中的国家包括以色列（2.0%）、新

加坡（1.6%）和卢森堡（1.4%）。图 4.2.18 显示了部分国家自 

2016 年以来人工智能人才集中度的百分比变化。在此期间，几

个主要经济体的人工智能人才库大幅增加。增幅最大的国家是

印度（252%）、哥斯达黎加（240%）和葡萄牙（237%）。

人工智能人才分布也存在显著的性别差异。在分析样本中

的所有国家中，除印度和沙特阿拉伯外，男性人工智能人才的

集中度均高于女性（图 4.2.19）。以色列报告的 2024 年女性人

工智能人才集中度最高，为 1.6%。
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2016-2024 年按性别和地理区域划分的人工智能人才集中度
资料来源：领英，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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2016-2024 年全球人工智能人才分布情况
资料来源：领英，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

领英还跟踪了人工智能人才的性别分布（图 4.2.20）。据估计，2024 年该平台上 69.5% 的人工智能专业人员为男性，30.5% 

为女性。随着时间的推移，这一比例一直保持稳定。

领英有关人工智能人才的数据还可以按国家细分。在样本的每个国家，担任人工智能职位的男性比例都高于女性（图 4.2.21）。

新西兰和罗马尼亚的性别分布最为均衡，而巴西和智利的性别分布最不均衡。

图 4.2.20
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2016-2024 年按性别和地理分类的人工智能人才分布比例
资料来源：领英，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.2.21
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2024 年按地理区域划分领英每万名会员的人工智能人才净迁移
资料来源：领英，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.2.22

领英的数据可反映因迁移趋势导致的人工智能人才流动

情况。6 净流入是指在给定时间段内到达人数减去离开人数的

总和。如果人工智能人才净迁移分数为正数，则表明进入该地

区的人才多于离开的人才。负数表示该地区离开的人才多于进

入的人才。图 4.2.22 按地理区域显示了每 10,000 名 领英会

员中人工智能人才的净迁入情况。人工智能人才人均迁入最多

的地区是卢森堡（8.9）、塞浦路斯（4.7）和阿拉伯联合酋长国（

4.1）。

图 4.2.23 展示了人工智能人才流动数据随时间的变化。

近年来，以色列、荷兰和加拿大等国家的人工智能人才净流动

量呈现下降趋势，这表明流向这些国家的人工智能人才数量有

所减少。人才流动不断增加的国家包括阿拉伯联合酋长国、沙

特阿拉伯和卢森堡。

6、领英会员数量在各国之间存在显著差异，这使得解读会员从一个国家迁移到另一个国家的绝对变化变得困难。为了公平比较各国之间的迁移流量，迁移流量会针对目标国家进行标准化处理。例如，如果 A 

国是感兴趣的国家，则所有流入和流出 A 国的绝对净流动（无论来源国和目的地国）均根据每年年底 A 国的 领英会员人数进行标准化，并乘以 10,000。因此，该指标表示所有其他国家与 A 国之间的人才迁移

相对情况。
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2019-2024 年按地理区域划分的每万名领英会员的人工智能人才净迁移量
资料来源：领英，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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7、星号表示一个国家的 y 轴标注与其他国家的 y 轴标注的比例不同。
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重点 :

衡量人工智能与经济的融合情况

一项针对超过 400 万次真实世界人工智能交互的分

析，为人工智能在各经济领域的融合提供了全面的实证依

据。Anthropic 近期的一项研究通过美国劳工部的 O*NET

职业分类框架，对其人工智能模型的使用模式进行了分析，

揭示了哪些行业和职能正在利用人工智能技术。具体而言，

Anthropic 团队通过分析用户与其 Claude. 人工智能模型

的对话，识别出最频繁使用人工智能的任务和职业。

分析表明，虽然所有行业都在一定程度上使用了当前的

人工智能技术，但主导领域仍为技术和创意行业。如图

4.2.24 所示，计算机和数学相关职业占据主导地位，占所有

人工智能交互的 37.2%。其次是艺术、设计、娱乐、体育和媒

体职业，占比 10.3%，而教育指导和图书馆职业也显示出较

高的应用率。险缓解的责任在于模型提供商还是用户。

Claude 使用数据中的职业分布和美国劳动力分布对比
资料来源：Handa 等，2025| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.2.23
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重点 :

衡量人工智能与经济的融合情况（续）

人工智能的使用模式与工资水平及所需技能之间存在

明显关联。图 4.2.25 显示，人工智能使用率率在高工资四分

位数职业中达到峰值，但在工资两端极值处显著下降。需要

大量准备（通常为学士学位水平）的岗位的人工智能使用率

比其基准劳动力代表性高出 50%，而需要少量准备和大量

准备的岗位则显示出较低的采用率。

年工资中位数（单位：千美元）

按年薪中位数分类的 Claude 职业使用情况
资料来源：Handa 等，2025| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.2.25
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重点 :

衡量人工智能与经济的融合情况（续）

Anthropic 的研究发现，约有 36% 的职业在至少四分

之一的相关任务中使用了人工智能（图 4.2.26），这表明人

工智能在技术领域之外也有很大的渗透。然而，深度整合仍

然很少见：只有大约 4% 的职业在 75% 以上的任务中使

用了人工智能，这表明整个职业类别的全面自动化尚未实

现。

各组织机构使用人工智能的深度
资料来源：Handa 等，2025

图 4.2.26
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重点 :

衡量人工智能与经济的融合情况（续）

分析揭示了组织内部如何使用人工智能。如图 4.2.27 

所示，57% 的人工智能互动表现出增强模式（增强人类能

力），而 43% 则表现出自动化模式。这种差异表明，当前的

人工智能的应用倾向补充而非取代人类工作者。研究发现，

在人工智能互动中，批判性思维和写作等认知技能的存在率

很高，而体能和管理技能的存在率则很低（图 4.2.28）。

按任务执行类型划分的 Claude 对话百分比
资料来源：Handa 等，2025｜图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.2.27
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人力资源管理、 

监控能力、 
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设备选择、

谈判技巧、

安装、 

设备维护、 

物资资源管理、 

操作与控制、

维修、

占总记录的百分比（%）

Claude 在对话中展示的职业技能分布情况
资料来源：Handa 等，2025
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  AI 智能体是设计用于在特定环境中运行以实现目

标的自主或半自主系统，是人工智能研究的一个令人

兴奋的前沿领域。这些智能体具有广泛的潜在应用，从

协助学术研究、安排会议到促进在线购物和度假预

订，不一而足。正如许多最近的公司新闻稿所表明的那

样，智能体已成为人工智能技术领域越来越关注的话

题。

2013-2024 年按投资活动分类的全球企业对人工智能的投资情况
资料来源；Quid, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

4.3 投资

企业投资
图 4.3.1 展示了 2013 年至 2024 年全球企业人工智能投资的趋势，包括

并购、少数股权、私人投资和公开发行。

2024 年，总投资额增至 2523 亿美元，较 2023 年增长 25.5%。其中私人

投资增幅最为显著，同比上涨 44.5%，并购交易额增长 12.1%。过去十年间，人

工智能相关投资规模已增长近十三倍。

图4.3.1
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2013-2024 年全球人工智能私人投资
资料来源：Quid, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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初创企业活动
本节分析了自 2013 年以来获得超过 150 万美元投资的

人工智能初创企业的私人投资趋势。

全球趋势

2023 年至 2024 年，全球私人人工智能投资增长了 

44.5%，这是自 2021 年以来的首次同比增长（图 4.3.2）。

尽管近期有所波动，但全球私人人工智能投资在过去十年中

仍有大幅增长。

150.79
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2019-2024 年全球对生成式人工智能的私人投资
资料来源：Quid, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

生成式人工智能的资金投入持续大幅增长（图 4.3.3）。

2024 年，该领域吸引投资达 339 亿美元，较 2023 年增长

18.7%，是 2022 年投资额的 8.5 倍以上。此外，2024 年，生成

式人工智能占所有人工智能相关私人投资的五分之一以上。

图4.3.3
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2013-2024 年全球新获得融资的人工智能公司数量
资料来源：Quid, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

2019-2024 年全球新获得融资的生成式人工智能公司数量
资料来源：Quid, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

2024 年新获得投资的人工智能公司数量跃升至 2,049 

家，比上一年增长了 8.4%（图 4.3.4）。此外 , 2024 年新获得融

资的生成式人工智能公司数量有所增加，共有 214 家新创公司

获得融资，而 2023 年为 179 家 ,2019 年仅为 31 家（图 4.3.5）。

图4.3.4
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2013-2024 年全球人工智能私人投资活动的平均规模
资料来源：Quid, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

2023 年与 2024 年按资金规模划分的全球人工智能私人投资活动
资料来源：Quid, 2024| 表：2025 年人工智能指数报告

图 4.3.6 显示了人工智能私人投资的平均规模，计算方法

是将每年人工智能私人投资总额除以人工智能私人投资事件

总数。从 2023 年到 2024 年，平均规模大幅增加，从 3160 万

美元增至 4540 万美元 。图 4.3.7 展示了按规模分类的人工智

能融资事件。2024 年，人工智能私人投资事件在融资规模超过

1 亿美元的类别中有所增加，而在较小规模的类别中则减少或

保持稳定。2024 年，共有 15 起人工智能私人投资事件涉及融

资规模超过 10 亿美元。

图4.3.7
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2024 年按地理区域划分的全球人工智能私人投资
资料来源：Quid, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

按资金规模进行的地区比较

美国在人工智能领域私人投资总额方面再次位居世界第

一。2024 年，美国投入的人工智能领域私人投资总额为 1091

亿美元，是排名第二的中国（93 亿美元）的 11.7 倍，是英国（45

亿美元）的 24.1 倍（图 4.3.8）。2024 年跻身前 15 名的其他值

得关注的国家包括瑞典（43 亿美元）、奥地利（15 亿美元）、荷兰

（11 亿美元）和意大利（9 亿美元）。

图4.3.8
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2013-2024 年按地理区域分类的全球人工智能私人投资（总和）
资料来源：Quid, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

自 2013 年以来，汇总私人人工智能投资数据时，国家排名

保持不变：美国以 470.9 亿美元的投资额位居榜首，中国以

119.3 亿美元紧随其后，英国以 28.2 亿美元排名第三（图 4.3.9）。

过去十年中吸引大量人工智能投资的其他国家包括以色列

（150 亿美元）、新加坡（73 亿美元）和瑞典（73 亿美元）。过去

十年中吸引大量人工智能投资的其他国家包括以色列（150 亿

美元）、新加坡（73 亿美元）和瑞典（73 亿美元）。

图4.3.9
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2013-2024 年按地理区域划分的全球人工智能私人投资
资料来源：Quid, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.3.10 显示了各地区人工智能私人投资的变化情况，表

明美国与其他地区之间的私人投资差距正在扩大。自 2023 年

以来，中国的人工智能私人投资下降了 1.9%，而欧洲则增长了

60%。与此同时，美国在同一时期实现了 50.7% 的显著增长，

且自 2022 年以来增长了 78.3%。

图4.3.10
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2019-2024 年按地理区域划分的全球生成式人工智能私人投资
资料来源：Quid, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

在分析生成式人工智能相关投资时，地区间的人工智能私

人投资差距尤为明显。例如 ,2023 年，美国在生成式人工智能

领域的投资额约为 218 亿美元，超过中国和欧洲的投资总额

（图 4.3.11）。到 2024 年，这一差距进一步扩大至 254 亿美元。

到 2024 年，这一差距进一步扩大至 254 亿美元。

图4.3.11
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2024 年按地理区域划分的新获融资的人工智能公司数量
资料来源：Quid, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

按地区划分的新获融资人工智能公司对比 

本节分析了不同地理区域内新获投资的人工智能公司数

量。与私人投资趋势一致，美国以 1,073 家新获投人工智能公司

位居各地区之首，其次是英国的 116 家，中国为 98 家（图

4.3.12）。美国以 1,073 家新获投人工智能公司位居各地区之

首，其次是英国的 116 家，中国为 98 家（图 4.3.12）。

图4.3.12
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2013-2024 年按地理区域分类的新获融资的人工智能公司数量（总和）
资料来源：Quid, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

自 2013 年以来的综合数据也呈现出类似的趋势。近十年来，美国新融资的人工智能公司数量约为中国的 4.3 倍，英国的 7.9 

倍（图 4.3.13）。

图4.3.13
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2013-2024 年按地理区域划分的新获融资的人工智能公司数量
资料来源：Quid, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.3.14 展示了特定地理区域内新获融资的人工智能公

司数据，凸显了过去十年间美国始终领先于欧洲和中国的长期

趋势。自 2022 年以来，美国与欧洲均出现了新成立人工智能公

司数量的显著增长，而中国则连续第二年出现年度下降。

图4.3.14
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2023 年与 2024 年按重点领域划分的全球人工智能私人投资）
资料来源：Quid, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告 

重点领域分析

Quid 还按重点领域细分了私人人工智能投资。图 4.3.15 

比较了 2024 年与 2023 年全球私人人工智能投资按重点领

域的分布情况。2024 年吸引最多投资的重点领域依次为人工

智能基础设施 / 研究 / 治理（373 亿美元）；数据管理与处理

（166 亿美元）；以及医疗与健康（110 亿美元）。人工智能基础

设施、研究和治理领域的突出地位反映了对专门开发人工智能

应用的公司（如 OpenAI、Anthropic 和 xAI）的大规模投资。
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图4.3.15

投资总额（单位：十亿美元）

图 4.3.16 显示了人工智能重点领域投资的长期趋势。如前所述，大多数重点领域的投资在去年都有所增长。对 NLP、客户支

持的投资虽然仍很可观，但在 2021 年达到顶峰，此后有所下降。
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2018-2024 年按重点领域划分的全球人工智能私人投资）
资料来源：Quid, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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本章节节探讨企业对人工智能的实际应用，重点介

绍行业使用趋势、企业如何整合人工智能、被认为最有

益的特定人工智能技术，以及人工智能的使用对财务业

绩的影响。
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受
访

者
百

分
比

2017-2024 年表示其组织至少在一项职能中使用人工智能的受访者比例
资料来源：麦肯锡公司调查，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

4.4 企业活动
行业使用情况

本章节节结合了麦肯锡关于人工智能现状的出版物中的

见解以及以往版本的数据。2024 年麦肯锡分析基于两项调查，

调查对象为来自不同地区、行业、公司规模、职能领域和任职年

限的 2,854 名受访者。

利用人工智能能力

人工智能的业务应用在 2017 年至 2023 年停滞后大幅增

图4.4.1

加。麦肯锡的最新报告显示，78% 的受访者表示，他们的企业

已经开始在至少一项业务职能中使用人工智能，与 2023 年的

55% 相比有了显著增长（图 4.4.1）。的调查中首次涉及的生成

式人工智能的使用增长了一倍多，2024 年有 71% 的受访者

表示他们的组织至少在一项业务职能中定期使用该技术，而 

2023 年这一比例仅为 33%。 

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
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2024 年各行业与职能中的人工智能使用情况
资料来源：麦肯锡公司调查，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.4.2 显示了 2024 年按行业和人工智能功能划分的人工智能使用情况。使用率最高的是科技行业的信息技术（48%），其

次是科技行业的产品和 / 或服务开发（47%）以及科技行业的市场营销和销售（47%）。

图4.4.2 8

第四章：经济
4.4 企业活动

行
业

类
型

各职能中使用人工智能的受访者百分比（%）

高端制造业

商业 / 法律 / 专业服务

消费品与零售

能源与材料

金融服务

医疗 / 制药 / 医疗产品

媒体与电信

科技行业

人力资源
信息技术（IT）

制造 市场营销与销售

产品和
/ 或服务开发

风险 / 法律 / 合规

服务运营
软件工程

战略与企业财务

供应链 / 库存管理

8、其中高端制造业 包括来自先进电子、航空航天和国防、汽车和装配以及半导体等行业的受访者。能源和材料 包括农业、化工、电力和天然气、金属和采矿、石油和天然气以及造纸、林产品和包装等行业的受访者。
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2024 年按功能划分的人工智能分析成本降低和收入增加情况）
资料来源：麦肯锡公司调查，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

组织在开始使用人工智能后，报告了成本降低和收入增

加，但大多数情况下是在较低水平（图 4.4.3）。受访者最常报告

人工智能使用带来成本节约的领域是服务运营（49%）、供应链

和库存管理（43%）以及软件工程（41%）。在收入增长方面，人

工智能应用受益最显著的职能包括营销与销售（71%）、供应链

与库存管理（63%）以及服务运营（57%）。

图4.4.3
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2023 年与 2024 年全球组织使用人工智能的情况对比
资料来源：麦肯锡公司调查，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.4.4 展示了全球组织按地区划分的人工智能使用情

况。2024 年，所有地区受访者均报告人工智能使用率较 2023

年有所提升。人工智能使用率的年增长率中，大中华地区增长

最为显著，组织报告的使用率增长了 27 个百分点。北美地区仍

保持人工智能使用率的领先地位（82%），但优势仅为微弱。欧

洲地区的人工智能使用率也显著提升，较 2023 年增长 23 个

百分点，达到 80%。

图4.4.4

投资总额（单位：十亿美元）
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2024 年按功能划分的最常见生成式人工智能用例
资料来源：麦肯锡公司调查，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

生成式人工智能功能部署

企业如何生成式人工智能功能部署？图 4.4.5 显示了报

告将生成式人工智能用于特定功能的受访者在受访者总数中

所占的比例。受访者有可能表示他们为多种目的部署了人工

智能。最常见的应用是营销战略内容支持（27%），其次是知识

管理（19%）、个性化（19%）和设计开发（14%）。所报告的主要

用例大多属于营销和销售职能部门。一项针对发达市场高管

的补充调查发现，只有 1% 的公司将其生成式人工智能的推

广描述为 " mature（成熟） "。总体而言，大多数公司仍处于从

人工智能中大规模获取价值的早期阶段。

图4.4.5
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将基因人工智能融入人工代表的工作流
程中（例如，在人与人的电话交谈中提

供实时回复建议）

销售线索识别和优先排序

加速早期模拟/测试阶段（即通过 gen 
AI 的合成和编写功能，重新设计并加速

有针对性的客户研究或访谈）

科学文献和研究综述

服务业务

研发 / 产品开发 

市场营销和销售 

软件工程 

其他企业职能
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2024 年按功能划分的生成式人工智能使用成本降低和收入增加情况
资料来源：麦肯锡公司调查，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.4.6 展示了受访者中报告其组织在各业务职能中使

用生成式人工智能导致成本下降和收入增加的比例。总体而

言，受访者在使用生成式人工智能后，各业务职能均报告了成

本降低和收入增加，其中大多数为低水平。受访者最常报告成

本节约的领域包括供应链和库存管理（61%）、服 务 运 营

（ 58%），以及人力资源和战略与企业财务（56%）。在收入

增长方面，最常报告生成式人工智能带来益处的职能包括战

略与企业财务（70%）、供应链和库存管理（67%），以及

营销与销售（66%）。

图4.4.6

第四章：经济
4.4 企业活动

功
能

受访者百分比

营销和销售
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信息技术

软件工程

其他机构职能
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2024 年按功能划分的生成式人工智能使用成本降低和收入增加情况
资料来源：麦肯锡公司调查，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 4.4.7 展示了全球不同地区企业生成式人工智能使用

情况的差异。在所有地区 ,2024 年至少在某一业务功能中使

用生成式人工智能的企业比例达到 71%，较 2023 年的 33%

翻了一番多。这一比例仅比报告使用任何形式人工智能的比

例（78%）低 7 个百分点。 如图 4.4.1 所示。人工智能总体使

用率与生成式人工智能使用率之间的差距从 2023 年的 22 

个百分点大幅缩小到 2024 年的 7 个百分点，表明生成式人

工智能功能的使用正在加速。北美（74%）、欧洲（73%）和中国

大陆（73%）在生成式人工智能的使用方面处于领先地位。

图4.4.79
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9、该图突出显示了人工智能在至少一种业务功能中的应用。
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人工智能对客服代表的影响
资料来源：Brynjolfsson 等，2023| 图表：：2024 年人工智能指数报告

人工智能对科学创新的影响
资料来源：Toner-Rodgers 等，2025| 图表：2025 年人工智能指数报告

人工智能对劳动力的影响

过去六年来，人工智能日益融入经济，引发了人们对其生

产效率潜力的浓厚兴趣 。虽然早期采用人工智能显示出前景，

但量化人工智能的影响仍然具有挑战性，直到 2023 年才出现

了第一波严谨的研究。2024 年，大量实证研究确立了人工智能

在多个领域和背景下对工作场所产生影响的清晰模式。本节分

析了来自五项主要学术研究的生产力影响数据，这些研究共同

代表了对人工智能工作场所影响的首次大规模实证调查。这些

研究涵盖了多个行业和领域的 20 多万名专业人士，揭示了 

10% 到 45% 不等的生产力提升，其中技术、客户支持和创造

性任务的影响尤为显著。这些研究采用了多种方法，包括自然

实验、随机对照试验和大规模调查，以衡量人工智能在不同组

织环境中的影响。

生产力趋势

2023 年 4 月，Erik Brynjolfsson、Danielle Li 和 Daniel 

Rock 发表了 关于人工智能（尤其是生成式人工智能）对生产

效率影响的研究。这也是这个领域最具代表性的研究之一。10

该研究分析了 5,179 名客服代表的数据，考察了生成型人工智

能驱动的对话助手的分阶段引入情况。研究人员发现，人工智

能的采用使每小时解决的问题数量增加了 14.2%（图 4.4.8）。

此外，研究还发现，生产效率提升在人工智能引入后迅速显现，

且接触人工智能的员工在人工智能系统故障期间仍保持更高

效率。

最近发布的其他研究也证实了 Brynjolfsson 的发现。微软

公司的一项工作场所研究确定了常见工作场所任务的生产效

率提高基准，其中文档编辑提高了 10-13%，电子邮件处理时间

减少了 11%。专业角色的收益更高，安全专业人员的完成时间

缩短了 23%，准确率提高了 7%；销售团队的响应时间缩短了 

10、该论文于 2023 年作为 NBER 工作文件 31161 发表，随后于 2025 年发表在《经济学季刊》上。

39%，准确率提高了 25%。

在科学研究方面，Aiden Toner-Rodgers 的 研究 对 1018 

名科学家进行了调查，结果发现，与未使用人工智能的科学家

相比，使用人工智能的科学家的材料发现率提高了 44.1%，专

利申请率提高了 39.4%，产品原型提高了 17.2%（图 4.4.9）

图4.4.8

图4.4.9
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人工智能的生产效率均衡效应

在软件开发领域，两项重要研究为人工智能的影响提供了

补充证据。一项有 4867 名开发人员参加的现场实验发现，人

工智能辅助平均提高了 26.08% 的任务完成率。另一项以 

187489 名开发人员为对象的自然 实验 强化了这一发现；该

实验表明，核心编程活动增加了 12.4%，而项目管理任务花费

的时间减少了 24.9%。

均衡效应

多项研究揭示了一个一致规律：人工智能对职场绩效具

有均衡化效应（图 4.4.10）。最新软件开发领域研究表明，初级

开发者的生产效率提升了 21%-40%，而资深开发者的增幅相

对有限，仅为 7%-16%。该模式在其他独立研究中得到验证—

—低技能编程人员的效率提升幅度（14%-27%）显著高于高技

能人员（5%-10%）。

此外，他们的分析显示，人工智能使新技术的探索增加了

21.8%，并为每位开发人员每年带来了平均 1,683 美元的潜在

薪资增长，这表明人工智能工具不仅提升了生产效率，还积极

促进了技能发展。这项研究支持了 2023 年和 2024 年的早期

研究结果，即人工智能驱动的生产效率提升因员工的初始技能

水平而异。

然而，一些研究表明，人工智能的影响可能是反方向的。

Toner-Rodgers 公司的一项 研究 ，发现，虽然表现高效的科

学家的产出几乎翻了一番，但排名后三分之一的科学家从人工

智能的引入中获益甚微。研究进一步强调，影响人工智能影响

的关键因素不是先前的成就，而是有效评估人工智能生成的建

议的能力。这表明，对于能够有效利用人工智能工具的人来说，

无论经验水平如何，人工智能工具都能发挥强大的放大作用。

了解人工智能如何影响不同任务中的不同工作人员，将是当前

研究的一个重要重点。

图4.4.10

第四章：经济
4.4 企业活动

Brynjolfsson 等 , 2023

Dell'Acqua 等，2023

Cui 等，2024

Hoffman 等，2024

客户支持

咨询

软件工程

软件工程

34%

42.96%

21-40%

12-27%

与零无异

16.5%

7-16%

5-10%

研究 任务 低技能工人生产率提高 高技能工人的生产率提高



2025年人工智能
指数报告

目录 第四章预览 269

受
访

者
百

分
比

使用人工智能提高生产效率的分布情况
资料来源：Necula 等，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

应用和整合

研究表明，生产效率的提升与人工智能的全面整合及系统

化实施呈现显著相关性。罗马尼亚研究人员针对 233 名员工的

调查显示，在人工智能高度整合的企业中，生产效率显著提升

的概率高达 72%，而整合程度较低的企业这一概率仅为 3.4%

。分析数据显示，受访者的生产效率提升呈现明显的梯度分布：

46.8% 的受访者实现 0-20% 的提升，26.2% 达到 20-40%

的增幅，18.4% 获得 40-60% 的改善。另有少数群体取得更大

幅度的提升，其中 7.7% 的受访者实现 60-80% 的增长，0.9%

达到 80-100% 的显著提升（图 4.4.11）。

对劳动力的影响

人工智能工具的引入显著改变了任务分配模式与团队组

织结构。微软职场研究显示，人工智能呢自动化技术使员工感

知心智负荷降低 45%，在其认知负荷量表中，得分从基准值 55

分降至 30 分。同时，非英语母语者的工作准确率差距缩小

84.6%，专业报告的关键信息涵盖量提升 49%。这些改进在深

度用户群体中表现尤为突出，该群体每周至少使用人工智能工

具数次，其中 29% 的成员每日可节省 30 分钟以上工作时间。

哈佛商学院研究证实，人工智能技术的应用大幅降低了协作成

本。数据显示，项目平均所需团队成员数量减少 79.3%。这一发

现表明，人工智能不仅优化了个人工作效能，更重塑了团队协

作的基本范式。

这些变化正在以根本性方式重塑专业角色。Toner-Rodg-

ers 的研究发现，科学家们的工作时间分配发生了剧烈转变：

创意生成所占工作时间比例从 39% 降至 16%，而判断性任务

所占比例则从 23% 升至 40%。与以往的技术进步一样，关于

人工智能的争论往往围绕着自动化与增强之间，即人工智能会

取代工作还是增强人类的工作。虽然关于人工智能驱动的劳动

力变化的具体数据仍然有限，但研究正在揭示人们如何看待其

对就业的影响。

罗马尼亚的调查数据表明，人们对人工智能在劳动力规模

上的影响持多样化预期，其中 43% 的组织预计劳动力规模将

减少 ,30% 预计变化不大 ,15% 预计将增加 ,12% 对长期影响

持不确定态度。麦肯锡对高管的调查显示 ,31% 的受访者预计

人工智能将减少劳动力规模，而仅有 19% 预计将增加（图

4.4.12）。尽管有人声称生成式人工智能将提高软件工程师的生

产效率，但调查结果表明软件工程师的人数预计将增加，与杰

文斯悖论一致。值得注意的是，预测劳动力减少的比例比去年

有所下降，这表明企业领导人越来越不相信人工智能会减少组

织劳动力（图 4.4.13）。

图4.4.11

提高生产效率
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未来 3 年（2024 年）生成式人工智能对企业员工队伍的预期影响
料来源：麦肯锡公司调查，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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未来 3 年（2023 年与 2024 年）人工智能对企业员工队伍预期影响的对比
资料来源：麦肯锡公司调查，2023-2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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4.5 机器人部署
总体趋势

下一节包括有关工业机器人安装和操作的数据，工业机器人的定义是 " 一

种自动控制、可重新编程的多用途机械手，可编程三轴或多轴，可固定在原地或

移动，用于工业自动化应用 "。

图 4.5.1 按年份列出了全球安装的工业机器人总数。2023 年，工业机器人

安装量略有下降，为 54.1 万台，比 2022 年减少了 2.2%。这是自 2019 年以来

首次出现同比下降。

配备人工智能软件技术的机器人部署为人工智能

就绪基础设施的实际应用提供了窗口。本章节节内容基

于国际机器人联合会（IFR）的数据。IFR 是一家致力于

推动机器人产业发展的非营利组织。该组织每年发布

《世界机器人报告》，跟踪全球机器人安装趋势。11
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2012-2023 年全球安装的工业机器人数量
资料来源：麦肯锡公司调查，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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11、由于《国际财务报告准则》报告的时间原因，最新数据来自 2023 年。《国际财务报告准则》都会重新审查前几年收集的数据，如果有更准确的数据，偶尔也会更新数据。因此，今年报告中某些数据可能

与往年的数据略有不同。
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2012-2023 年全球工业机器人运行保有量
资料来源：国际机器人联合会（IFR），2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

到 2023 年，全球工业机器人保有量将从 2022 年的 390.4 万台增至 428.2 万台（图 4.5.2）。自 2012 年以来，工业机器人的

安装量和使用量都在稳步增长。

图4.5.2
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2017-2023 年全球安装的工业机器人数量（按类型分类）
资料来源：国际机器人联合会（IFR），2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图4.5.3

工业机器人：传统机器人与协作机器人

传统工业机器人与协作机器人存在本质区别：前者用于

替代人工操作，后者则专为人机协同作业而设计。12 机器人学

界对协作机器人展现出日益浓厚的研发热情，因其具备四大核

心优势——操作安全性、工作灵活性、系统可扩展性以及迭代

学习能力。图 4.5.3 展示了全球工业机器人按类型的安装数量

统计。数据显示，协作机器人在新增工业机器人安装量中的占

比呈现显著增长：2017 年仅占 2.8%，至 2023 年已提升至

10.5%，增幅达 7.7 个百分点。
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12、有关国际机器人联合会定义协作机器人的更多详情，请访问。
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2023 年按地理区域划分的工业机器人安装数量
资料来源：国际机器人联合会（IFR），2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

图4.5.4
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按地理区域划分

各国工业机器人安装量数据能够反映不同经济体对机器

人技术应用的重视程度。2023 年度统计显示，中国以 276,300

台的工业机器人安装量位居全球首位，分别达到日本（46,100

台）的 6 倍和美国（37,600 台）的 7.3 倍（图 4.5.4）。韩国与德

国分类其后，安装量分别为 31,400 台和 28,400 台。
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2021-2023 年前 5 位国家新安装的工业机器人数量
资料来源：国际机器人联合会（IFR），2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

自 2013 年超越日本成为全球最大工业机器人应用市场以来，中国持续扩大其领先优势。数据显示，中国工业机器人安装量在

全球总量的占比从 2013 年的 20.8% 大幅提升至 2023 年的 51.1%（图 4.5.5）。

图4.5.5
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2016-2023 年工业机器人安装数量（中国与世界其他地区）
资料来源：国际机器人联合会（IFR），2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

2021 年以来，中国工业机器人年度安装量持续超过全球其他地区的总和。尽管 2023 年这一领先优势较 2022 年有所收窄（图

4.5.6），但同比增速的放缓并未动摇中国在全球工业机器人应用市场的绝对主导地位。

图4.5.6
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2022 年与 2023 年各地区工业机器人安装量的年增长率对比
资料来源：国际机器人联合会（IFR），2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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已安装工业机器人的年增长率

国际机器人联合会报告显示，2022 至 2023 年间全球仅

七个国家的工业机器人安装量实现同比增长（图 4.5.7）。其中，

印度以 59% 的增速位居榜首，英国（51%）与加拿大（37%）分

类二三位。与此同时，中国中国台湾地区出现 43% 的显著下

滑，法国下降 13%，日本与意大利均录得 9% 的负增长。
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图4.5.8

安装的服务机器人数量（以千计）

服务机器人的国家级数据

另一重要机器人类别是服务机器人。根据国际标准化组织

（ISO）的定义，服务机器人指 " 为人类或设备执行有益任务，且

不包含工业自动化应用的机器人系统 "。此类机器人可应用于

医疗环境及专业清洁等场景。13

2023 年度数据显示，除医疗机器人外，所有应用类别的服

务机器人安装量均较 2022 年实现增长（图 4.5.8）。其中，农业

领域服务机器人安装量增长至 2.5 倍，酒店服务业安装量达

2.2 倍，呈现显著上升趋势。
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2022 年与 2023 年按应用领域划分的全球服务机器人安装数量对比
资料来源：国际机器人联合会（IFR），2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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12、更详细的定义可查阅 这里 。
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概述

本章节探讨了人工智能驱动的科学和医学的主要趋势，反映了该技术在这些领域

日益增长的影响力。本章节首先介绍了 2024 年人工智能的重要里程碑，随后分析了

人工智能在蛋白质折叠这一重要科学进步领域的应用。本章节随后探讨了人工智能在

临床医疗中的作用，包括成像和非成像应用。这包括回顾新语言模型中的临床知识能力、

人工智能系统的诊断和临床管理能力、人工智能在医学中的实际应用、合成数据应用

以及健康的社会决定因素。最后，本章节以探讨人工智能医学研究的伦理趋势作为结尾。

本章节由 RAISE Health （Responsible AI for Safe and Equitable Health）编写，该

机构由斯坦福大学医学院和斯坦福大学以人为本人工智能研究所（HAI）合作成立。自 

2023 年启动以来，RAISE Health 一直致力于推动负责任的人工智能在生物医学研究、

教育和患者护理方面的创新，重点是确保这些技术惠及每个人。

促进合作研究和知识共享是 RAISE Health 的核心使命。作为这一承诺的一部分，

RAISE Health 与人工智能指数指导委员会合作，将该小组的关注点扩大到科学和医学

的关键发展。2024 年，这一合作产生了关于科学和医学的首章，重点介绍了斯坦福大

学及其他大学在人工智能方面取得的重大进展。在此基础上，RAISE Health 教职研究

委员会成员、斯坦福大学医学院教师、博士后研究员以及医学院和工程学院的本科生

为 2025 年的章节做出了贡献。
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1. 更先进的大规模蛋白质测序模型问世。2024 年，包括 ESM3 和 AlphaFold 3 在内的多个高性能大规模蛋白质测序模型相继推

出。随着时间的推移，这些模型的规模显著扩大，使得蛋白质预测准确率不断提高。

2. 人工智能持续推动科学发现的飞速发展。人工智能在科学进步中的作用不断扩大。2022 至 2023 年仅是人工智能 I 驱动科研突

破的初始阶段，而 2024 年出现更具突破性的进展，包括训练大语言模型智能体执行生物任务的 Aviary，以及显著增强野火预测能

力的 FireSat。

3. 主流大语言模型的临床知识水平持续提升。OpenAI 最近发布的 o1 在 MedQA 比较基准中创下了 96.0% 的新纪录，比 2023 年

公布的最佳成绩提高了 5.8%。自 2022 年末以来，该测试性能已累计提升 28.4%。作为评估临床知识的重要比较基准，MedQA 可

能正接近性能饱和，预示着需要更具挑战性的评估。这表明需要建立更具挑战性的评估体系。

4. 人工智能在关键临床任务中的表现优于医生。一项新的研究发现，在诊断复杂的临床病例时，无论是有人工智能还是没有人工智

能，仅 GPT-4 就能胜过医生。最近的其他研究表明，人工智能在癌症检测和识别高死亡率风险患者方面超过了医生。不过，一些初

步研究表明，人工智能与临床医生的协同诊疗可产生最优结果，这一发现值得作为重点领域开展深入研究。

5. 美国食品及药物管理局（FDA）批准的人工智能医疗设备数量激增。美国食品药品监督管理局于 1995 年批准了首款人工智能医

疗设备。截至 2015 年，仅有 6 款此类设备获批，但这一数字到 2023 年激增至 223 款。

6. 合成数据在医学领域展现出巨大潜力。2024 年发布的研究表明，人工智能生成的合成数据可以帮助模型更好地识别健康的社会

决定因素，加强保护隐私的临床风险预测，并促进新药化合物的发现。2024 年最新研究表明，人工智能生成的合成数据可有效提升

模型对健康社会决定因素的识别能力，优化隐私保护型临床风险预测，并促进新药化合物的发现。
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章节要点（续）
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7. 医学人工智能伦理研究文献逐年增加。从 2020 年到 2024 年，医学人工智能伦理方面的论文数量几乎翻了两番，从 2020 年的

288 篇增加到 2024 年的 1031 篇。

8. 基础模型进入医学领域。2024 年，一大波大型医学基础模型发布，涵盖从 Med-Gemini 等通用多模态模型，到面向特定专科的

EchoCLIP（超声心动图）、视觉 FM（眼科）及 ChexAgent（放射科）等专用模型。

9. 公共蛋白质数据库规模不断扩大。自 2021 年以来，主要公共蛋白质科学数据库的条目数量显著增长，其中包括 UniProt（增长

31%）、PDB（增长 23%）及 AlphaFold（激增 585%）。这一扩展对科研发现具有重要影响。

10. 人工智能研究获得两项诺贝尔奖。2024 年，人工智能驱动的研究获得了最高荣誉，两项与人工智能相关的突破获得了诺贝尔

奖。谷歌 DeepMind 的德米斯 · 哈萨比斯（Demis Hassabis）和约翰 · 朱珀（John Jumper）凭借 AlphaFold 在蛋白质折叠方面的

开创性工作获得了诺贝尔化学奖。与此同时，约翰 · 霍普菲尔德（John Hopfield）和杰弗里 · 辛顿（Geoffrey Hinton）因其在神经网

络方面的奠基性贡献获得了诺贝尔物理学奖。

2025年人工智能
指数报告

目录 第五章预览 284



本章节节重点介绍了 2024 年由 RAISE 健康人工

智能指数工作组和人工智能指数指导委员会选出的与

人工智能相关的重大医学和生物学突破。

5.1 重要的医学和生物人工智能里程碑

蛋白质序列优化

大语言模型优化蛋白质序列

1、进化算法（EA）在计算机程序中模拟生物进化的关键环节，通过寻找近似答案来解决复杂问题，特别是那些没有精确率或完全令人满意的解决方案的问题。

图 5.1.1

适合度优化的单目标优化结果
资料来源：Wang 等，2024

第五章 : 科学与医学
5.1 重要的医学和生物人工智能里程碑

大语言模型近期意外展现出蛋白质序列优化的新生物学能

力。传统蛋白质工程需要通过大量实验室研究来优化序列以提

升功能，而最新研究发现，未经微调的大语言模型在此任务上

表现出惊人成效——这项隐藏能力在 Llama-3.1-8B-Instruct

的适配版本中得到验证。

研究人员采用定向进化方法证实，大语言模型生成的蛋白

质序列在合成与实验适应性场景中均优于传统算法（图 5.1.1）。

该研究以最大化适应值为目标（更高分值代表更优性能），将

提出方法的适应分值与默认进化算法（EA）进行对比。1 结果

显示，这种优化能力不仅适用于单目标任务，还可扩展至预算

受限的约束性及多目标场景。这一突破性发现揭示了前沿大语

言模型的涌现特性，预示着随着通用模型的持续进化，其对科

学领域的影响将不断深化。
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大语言模型及语言智能体在Aviary环境中的任务解决性能表现
资料来源：Narayanan 等，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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Aviary

面向生物任务的大语言模型智能体训练

随着人工智能系统在科研应用领域日益发挥重要作用，如

何设计能够调用工具进行复杂推理任务的语言模型成为关键

挑战。Aviary 研究平台提出了一个结构化训练框架，专门针对

三项高难度生物科学任务：DNA 操作（用于分子克隆）、科研问

题解答（通过检索科学文献）以及蛋白质稳定性工程。图 5.1.2

对比了不同模型在 Aviary 各实验环境中的表现数据，结果显

示：与未接入实验环境的 Claude 3.5 Sonnet 基线模型相比，

集成在 Aviary 智能体框架内的模型在几乎所有任务中都表现

更优。本研究证实：（1）尽管通用大语言模型能胜任多数科研

任务，但结合领域专家知识进行微调的模型往往能获得更优

结果；（2）人工智能驱动的科研进程不仅可以通过扩大模型规

模来加速，更可通过与外部工具的交互实现突破——这种能力

现已被学界统称为 " 智能体化人工智能（agentic AI）"。
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图 5.1.3

AlphaProteo 成功生成结合体
资料来源：谷歌 DeepMind 2024

图 5.1.4

三维脑图图像
资料来源：谷歌研究2024

AlphaProteo

人工智能驱动的新型高亲和力蛋白结合剂开发

AlphaProteo 是 Google DeepMind 研发的专注于设计新

型高亲和力蛋白质结合剂的模型，这些结合剂能够特异性附着

于目标分子。如图 5.1.3 所示，该模型已成功为七种靶蛋白预测

并构建了结合蛋白结构。在多个靶点（包括与癌症和糖尿病相

关的 VEGF-A 蛋白）上，AlphaProteo 实现了全球首个蛋白质

结合剂的设计。经测试，该工具在七种靶蛋白上设计的结合剂

效能显著超越现有最优方案——研究团队评估部分结合剂的

效能可达当前同类产品的 300 倍。针对病毒蛋白 BHRF1，在

DeepMind 湿实验室测试中，其设计结合剂的成功结合率高达

88%。基于已测试靶点的数据显示，AlphaProteo 设计的结合

剂结合强度约为现有顶级设计方法的 10 倍，标志着生物工程

领域的重大突破。目前该模型已应用于药物研发、诊断技术和

生物技术等领域。

人类大脑图谱

人类大脑微区的突触级重建 

谷歌 Connectomics 项目的一个研究团队，已经在突触层

级重建了人脑中一立方毫米的区域——《Wired》杂志称其为

“迄今为止最为详细的大脑连接图谱”。该样本取自一名癫痫患

者在接受手术时被切除的左前颞叶区域，利用多束扫描电子显

微镜进行成像。研究人员通过超过 5,000 张超薄切片（每张厚

度为 30 纳米）记录了大约 57,000 个细胞——包括神经元、胶

质细胞和血管——以及 1.5 亿个突触。图 5.1.4 展示了重建

成果：左侧为兴奋性神经元，右侧为抑制性神经元。为了处理

这一海量数据集，团队开发了多项机器学习工具，例如洪泛填

充网络（用于无需人工描绘的神经元重建）、SegCLR（用于细胞

类型识别）以及 TensorStore（用于多维数据集的管理）。该数

据集已通过 Neuroglancer（一个基于网页的探索工具）和其注

释精化扩展工具 CAVE 向公众开放。这一项目在理解神经回路

方面迈出了重要一步，未来有望为神经疾病的治疗提供关键启

示。
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人工智能虚拟实验室

人工智能虚拟实验室推动生物医学研究突破

人工智能在科学研究中的角色正从被动工具转变为主动

合作者。斯坦福大学最近发布的一项研究提出了一个虚拟 AI 

实验室，多个具备专长的人工智能科学家（本质上为大语言

模型）在其中协同工作，彼此之间以智能体的形式开展研究。

人工智能在科学研究中的角色正从被动工具转变为主动合作

者。斯坦福大学最近发布的一项研究提出了一个虚拟 AI 实验

室，多个具备专长的人工智能科学家（本质上为大语言模型）

在其中协同工作，彼此之间以智能体的形式开展研究。

该虚拟实验室参照计算生物学实验室的架构组建，由以下成

员构成：一名首席研究员 (PI）、一个科学评审人工智能系统，

以及三位分别专攻免疫学、计算生物学和机器学习的学科专

家（图 5.1.5）。首席研究员模型负责创建这些专家，并指导研

究流程。在研究过程中使用了 AlphaFold 与 Rosetta 等蛋白

质设计工具。但本研究的真正意义不仅在于具体成果，更在

于它展示了一个完全由大语言模型驱动的实验室也能够产生

有意义的科学发现。
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基于人工智能的实验室工作流程
资料来源：FreeThinkFreeThink2025

图 5.1.5
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图 5.1.6

图 5.1.7

GluFormer与血糖管理指标的对比研究
资料来源：Lutsker 等，2024
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GluFormer

人工智能辅助持续血糖监测

GluFormer 是由英伟达特拉维夫研究所、魏茨曼研究所及

其他机构联合开发的基础模型，能够对连续血糖监测数据进行

分析，并预测长期健康趋势。该模型在超过 1,000 万条血糖记

录上进行训练，数据来源于近 11,000 名个体，其中大多数并未

患有糖尿病。它能够提前预测长达四年的健康变化轨迹，例如

识别出有发展为糖尿病或血糖控制恶化风险的人群，甚至在症

状尚未出现之前。在一项长达 12 年、涉及 580 名成人的研究

中，GluFormer 成功预测了 66% 的新发糖尿病病例，并在心

血管相关死亡的高风险组中准确识别出 69% 的死亡病例。该

模型的预测结果已在五个国家的 19 个独立人群样本中进行了

验证，样本总数达 6,044 人，涵盖多种健康状况。GluFormer 

通常优于现有基于血糖监测的标准指标，如血糖管理指标

（GMI）（图 5.1.6）。从短期与长期来看，GluFormer 等模型有望

将糖尿病治疗从被动应对转变为主动预防，推动更早期的临床

干预。

Evolutionary Scale Modeling v3 (ESM3)

模拟进化过程生成新型蛋白质

EvolutionaryScale 公司推出的 ESM3 模型是一项突破

性研究，旨在通过模拟生物进化过程来生成新型蛋白质。该模

型使用了 27.8 亿条蛋白质序列进行训练，拥有 980 亿个参

数。和许多人工智能模型一样，ESM3 提供小型、中型和大型版

本，并可通过 API 或合作平台获取。ESM3 的一项标志性成果

是设计出一种新型的绿色荧光蛋白 esmGFP，据该公司估计，

自然界若通过演化生成该蛋白，将需耗费约五亿年时间。该成

果是在人工推理引导下完成的。图 5.1.7 展示了不同规模 

ESM3 模型在满足原子结构协调性提示下生成蛋白质的表现。

研究结果表明，模型规模越大，完成的任务数量也越多。ESM3 

已开放源代码与数据，有助于推动合成生物学与蛋白质工程领

域的协作研究，应用前景包括药物开发、材料科学与环境工程。

基于原子坐标提示的蛋白质生成任务中ESM3模型的评估

已
完

成
任

务
的

百
分

比

模型

资料来源：ESM3, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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AlphaFold 3 与基线方法在蛋白质-配体对接中的比较

图 5.1.8
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资料来源：ESM3, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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AlphaFold 3

预测所有生命分子的结构和相互作用

谷歌与 Isomorphic Lab 联合推出的 AlphaFold 3 是 

AlphaFold 系列的最新进展，其功能已超越蛋白质结构预测，能

够更精确地模拟蛋白质与关键生物分子之间的相互作用，包括 

DNA、RNA、小分子配体与抗体。图 5.1.8 展示了 AlphaFold 3 

在预测蛋白质 - 小分子配体结合准确性上的表现，并与其他领

先对接工具（如 Vina 与 Gnina）进行比较。图中以预测结果中

埃均方根偏差（RMSD）低于 2Å 为准，这一数值是评价对接精

度（docking accuracy）的重要指标。2  3 AlphaFold 3 的性能

可与此前的最先进方法相媲美，且在结合位点已被预先设定的

情况下表现尤为出色，即对接算法事先获得了小分子（配体）预

计结合的蛋白质特定区域的信息。通过对小分子与蛋白质之间

相互作用的建模，AlphaFold 3 能够加速药物研发过程，这对于

疾病研究具有重要意义。此外，AlphaFold 3 的开源性质也赋予

了全球科研人员更大的能力与自由。
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2、像 Vina 这样的对接工具是一种用于分子对接的计算程序，分子对接是一种预测小分子（如药物）如何与目标蛋白质相互作用的过程。这些工具可以帮助科学家模拟并直观地看到分子如何与蛋白质的活性位点结

合，这在药物发现中至关重要。

3、该图表：使用两种深浅不同的条形图来表示分子对接预测的不同准确率标准。浅色条表示均偏差（RMSD）低于 2 Å 的对接结果的百分比，这意味着预测的姿势在结构上是准确的。深色条应用了更严格的标准，显

示了不仅 RMSD 值在 2 Å 以内，而且在结合口袋内定位正确（PB-valid）的预测结果比例。这种区别突出了一般对接准确率与更精确、更具有生物相关性的结合预测之间的差异。



人工智能已深刻变革了众多科学领域，其中蛋白质

科学是受影响最为显著的学科之一。理解蛋白质序列是

生物学研究的基础，这对药物研发、合成生物学和疾病

研究都具有深远影响。近期人工智能技术的突破使科学

家能够以前所未有的精度分析预测蛋白质功能、结构和

相互作用。随着该领域的发展，这些技术进步将对医疗

健康、生物技术和监管体系产生重大影响。本节将重点

介绍过去一年人工智能驱动的蛋白质分析领域的关键

进展，主要聚焦公共数据库建设、研究趋势演变以及新

兴政策考量等三个方面。

新兴结构预测成果，CASP15
资料来源：EvolutionaryScale，2024
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蛋白质序列分析
人工智能驱动的蛋白质序列模型

过去一年中，人工智能在蛋白质序列分析方面取得了显著进展。大规模的

机器学习模型提升了我们对蛋白质属性的预测能力，推动了结构生物学与分子

工程的研究进程。如前所述，多个具有代表性的蛋白质序列建模系统——包括 

AlphaFold、ESM2 与 ESM3——已相继发布。

ESM3 模型融合了多模态输入，包括序列、结构与相互作用数据，其更大的

参数规模也提升了模型的代表性与预测精度。随着 ESM 系列模型规模的扩大，

其蛋白质预测性能不断提高。例如，2024 年发布的新一代模型 ESM C 在结构

预测权威评估（CASP15）中表现出更高的预测准确率（图 5.2.1）。
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其他重大进展，如，ProGen ，是一款生成式人工智能模型，

已展示出设计功能性蛋白质序列的能力，凸显了人工智能辅助

蛋白质工程的潜力。与此同时，基于 Transformer 架构的模

型（如 ProtT5）利用深度学习技术，仅从序列数据中即可预测

蛋白质功能与相互作用，推动了计算生物学的发展。图 5.2.2 

展示了按发布时间排列的多个关键蛋白质序列模型及其参数

规模。如上文所示，研究趋势正朝着训练数据集不断扩大的超

大规模模型发展。这些 人工智能驱动的方法正在重塑蛋白质科

学，减少了对成本高昂且耗时的实验方法的依赖，使蛋白质功

能与设计的探索更加高效。

2020-2024年蛋白质序列模型规模
资料来源：RAISE Health, 2025| 图表：2025 年人工智能指数报告
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数据集 发布日期 说明

蛋白质数据库 (PDB)

Pfam 1995

1971 一个收录经实验解析的蛋白质结构数据库，是生命科学领域最早的开放数字资源。

包含蛋白质家族的全面数据库，提供基于隐马尔可夫模型生成的注释与多序列比对。

STRING 2000 提供蛋白质相互作用及其进化关系的重要信息资源。

UniProt 2002 目前仍是蛋白质序列与功能注释的黄金标准，人工智能辅助的校订提升了其准确性。

PDBbind 2004 PDB 的子集，包含蛋白质与生物分子复合物，如蛋白-配体、蛋白-蛋白、蛋白-核酸等。

AlphaFold Database 2021 结构生物学的重要资源，现已整合人工智能模型以预测缺失的实验数据。

关键蛋白质科学数据库
资料来源：2025年人工智能指数
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蛋白质科学公共数据库

公共数据库的扩展在蛋白质科学领域的人工智能应用

中起到了关键作用。经过精细整理的大规模数据集，使人工

智能模型能够在多样化的生物序列上进行训练，从而增强其

预测能力。图 5.2.3 列出了几个关键的蛋白质科学数据库

及其发布日期。

随着时间的推移，多个蛋白质科学公共数据库的收录条

目数量也在持续增长（见图 5.2.4）。人工智能所生成的蛋白

质数据不断充实这些数据库，使其成为科研与产业领域不可

或缺的工具。然而，保持数据质量与防止人工智能模型中的

偏差，仍是持续面临的挑战。

2019-2025年公共蛋白质科学数据库的增长情况
资料来源：RAISE Health, 2025| 图表：2025 年人工智能指数报告
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人工智能驱动的蛋白质科学的论文统计

人工智能在蛋白质科学研究中的应用正在迅速扩大，这从

过去一年 PubMed 与 bioRxiv 上 人工智能驱动研究数量的上

升趋势中可见一斑。相关研究涵盖多个关键领域。借助机器学

习的发展，蛋白质结构预测变得更加高效，提供了更深层次的

结构洞察。人工智能模型如今能够更为准确地从原始序列中推

断生化功能，提升了功能预测能力。此外，研究人员还在开发能

够预测蛋白质与药物相互作用的 人工智能模型，甚至可以直接

从头设计能够靶向特定蛋白质的新药。这两项任务对药物发

现与开发至关重要。此外，具有新型功能的人工智能生成蛋

白质正在不断出现，尤其在酶工程与治疗性应用领域表现突

出，标志着合成蛋白质设计迈出了重要一步。图 5.2.5 展示

了 2024 年蛋白质科学领域中人工智能驱动研究在整个生

命科学领域中的占比。研究最多的主题为功能预测（占 

8.4%），其次是蛋白质结构预测（占 7.6%）和蛋白质 - 药物相

互作用（占 3.0%）。

7.60%

图 5.2.5

0% 1% 2% 3% 4% 5% 6% 7% 8%

合成蛋白质设计

蛋白质与药物的相互作用

蛋白质结构预测

功能预测

生物科学领域人工智能驱动的论文统计（占总数的百分比）

研
究

领
域

2024年蛋白质科学中人工智能驱动研究在生命科学领域所占比例
资料来源：RAISE Health, 2025| 图表：2025 年人工智能指数报告
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图像和多模态人工智能促进科学发现
冷冻电子显微镜、高通量荧光显微镜和整片切片成像的进

展，使科学家能够以极高的精度观察和分析原子级、亚细胞级

和组织级结构，从而揭示复杂生物过程中的新见解。为了实现

这一目标，研究人员会结合现有的科学知识，对图像中的发现

进行解读与情境化分析，以将观察结果与生物功能及疾病关联

联系起来。随着高通量显微成像技术的兴起，研究重点日益聚

焦于视觉模型、视觉 - 语言模型，以及更近期发展起来的视觉

- 组学基础模型的交叉领域。不同成像技术下的基础模型数量

在逐年增长（图 5.2.6）。以光学成像为例，相关模型数量从 

2023 年的 4 个增加到 2024 年的 8 个。而在 2023 年，电子

显微镜与荧光显微镜方向尚无模型发布，但 2024 年这两个领

域均各有 4 个模型问世。总体而言，随着数据的积累与公开，显

微成像领域的基础模型数量正持续上升。

2023–2024 年不同显微镜技术下的基础模型数量
资料来源：RAISE Health, 2025| 图表：2025 年人工智能指数报告
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医学影像中的人工智能发展迅速，正不断扩展至新的数据

模态，并尝试解答日益复杂的临床问题。目前，美国食品药品监

督管理局（FDA）所批准的机器学习软件中，有超过 80% 是用

于医学图像分析。目前，人工智能主要应用于二维（2D）图像环

境，此类环境中可有效使用传统图像处理架构，例如卷积神经

网络（CNN）与 Transformer。然而，尽管该领域已有多个成功

案例，许多医学影像中的人工智能应用依旧严重依赖于有限的

训练数据集。

以组织病理学为例，对患者活检样本进行染色分析是一项

常规操作，但其中只有极少部分被数字化并对外公开。更少的

数据集包含了所需的配对注释或组学数据，而这些恰是完成复

杂分类任务所必需的。当前公开可用的组织病理学数据集通常

不超过 10,000 个患者样本。其中较为全面的数据资源是癌症

基因组图谱（TCGA），该资源共收录了 11,125 个患者样本，并

配有临床注释、基因组测序和蛋白质表达数据，涵盖了 32 种癌

症类型。因此，许多组织病理学人工智能模型训练数据不足 

1,000 个样本，尤其在模型以基因组或蛋白质组数据作为标注

标签时更是如此。训练样本有限将导致过拟合风险增加，并降

低模型泛化能力。

图 5.3.1 展示了美国各州用于训练临床机器学习算法的患

者队列分布。数据表明，大部分用于训练深度学习算法的患者

数据集中在加州、马萨诸塞州与纽约州，这引发了关于数据集

覆盖范围局限性的担忧。
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5.3 临床诊疗：影像学领域

数据：来源、类型和需求
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2015–2019 年美国各州用于训练临床机器学习算法的患者队列分布
资料来源：Kaushal 等, 2020 | 图表：2025年人工智能指数报告
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医学与非医学语言和图像模型训练所用数据集的词元数量
资料来源：RAISE Health, 2025| 图表：2025 年人工智能指数报告

这些数据限制在三维（3D）医学影像领域表现得更加明显。

尽管人工智能传统上主要聚焦于二维模态，例如胸部 X 光、组

织病理切片和眼底摄影，但近年来，其应用范围已经扩展至三

维成像模态，包括计算机断层扫描（CT）、磁共振成像（MRI）以

及三维组织病理学分析。三维分析提供了更丰富的数据，使人

工智能模型能够从体积结构与复杂表面中学习模式，这些信息

在二维切片中往往难以察觉。尽管已经开发出一系列有前景的

方法用于分析三维医学图像，但数据限制与实际需求依然存

在。目前可公开使用的三维数据集仍非常有限。其中规模较大

的包括英国生物样本库（UK Biobank，约 100,000 份 MRI 扫

描）与癌症影像档案库 TCIA（约 50,000 项研究）。尽管组织病

理学中会常规收集三维样本，但三维成像并未成为标准操作，

因此缺乏可公开访问的三维组织病理数据集。此外，标准化问

题仍然突出，主要源于病理图像采集过程中的可变性。仪器设

定、染色方法及机构间操作流程的差异会引入批次效应，而这

些问题在训练数据有限的情况下会进一步加剧。

训练高精度的人工智能模型需要大量数据：卷积神经网

络（CNN）通常在拥有约 10,000 张标注图像时表现良好，但 

Transformer 模型则需要数量级更高的数据量。尽管诸如 

MIMIC-CXR（含 377,000 张 影 像）和 CheXpert Plus（约 

226,000 张正位放射图像，配有放射报告与患者元数据）等数

据集十分重要，但其规模仍远小于 ImageNet（约 1,400 万张图

像）。数据完整性与偏差仍是关键挑战。

图 5.3.2 展示了不同主流医学语言模型与图像模型的训练

数据词元 体量，并与通用文本与图像模型进行对比。例如，

GatorTron 是一款面向电子健康档案中非结构化患者信息提

取的大型临床语言模型，其训练语料包含 820 亿个词元；相

比之下，Llama 3 的训练量达到 15 万亿个词元，约为前者的 

182 倍。在图像模型方面，RadImageNet 是一个开放的放射学

深度学习研究数据集，包含相当于 1,600 万个图像词元；而 

OpenAI 早期图像生成器 DALL·E 的训练量约为 60 亿词元，

相当于前者的 375 倍。 
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建模方法 代表性模型发布 优势 挑战

1. RoentGen (2022)

2. RNA-CDM (2023)

3. XReal (2024)

扩散模型

大型视觉-语言模型
（LVLMs）

1. CheXagent (2024)

2. Merlin (2024)

3. Med-Gemini (2024)

4. PathChat (2024)

5. TITAN (2024)

6. PRISM (2025)

7. BiomedParse (2025)

纯二维视觉基础模型 1. CTransPath (2022)

2. Virchow (2024)

3. UNI (2024)

4. MedSAM(2024)

多尺度 / 切片级模型 1. HIPT (2022)

2. MEGT (2023)

3. MG-Trans (2023)

4. HIGT (2023)

5. Prov-GigaPath (2024)

图 5.3.3

先进建模方法
图 5.3.3 展示了主流的临床医学影像建模方法、每种方法下的重要模型发布，以及各自面临的主要挑战。
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纵向影像数据对于建模疾病进展具有重要意义，但目前仍

明显不足。例如 ADNI 项目（阿尔茨海默病神经影像计划）涵盖

约 2,000 名参与者、研究跨度超过 15 年，是该类研究的典型

代表。然而，可扩展的多模态纵向数据集仍非常罕见。填补这些

空白，需要以下措施的结合：注重隐私保护的数据共享策略

（如联邦学习（federal learning））、合成数据生成技术以及

更完善的注释策略。为了训练和验证稳健的医学影像人工智能

模型，必须构建更大规模、更全面、多队列来源的训练数据集。

提高高质量、带标签数据的可用性，有望提升模型性能。同时，

改善验证实践也将增强对模型的信心，促进其更顺利地应用于

临床实践中。

医学影像建模方法与代表性人工智能模型
资料来源：2025年人工智能指数

生成用于训练、隐私保护与病理特异性增
强的合成医学图像，在稳定性与多样性方
面优于 GAN 模型

融合医学图像与文本，实现更优的诊断、
分割与报告自动生成，扩展多模态能力

通过分层 Transformer 与图神经网络增
强整片切片图像分析，提升诊断精度与可
解释性

可用于泛癌检测、生物标志物预测与图像
分割，减轻注释负担

数据集偏差、幻觉性伪影、诊
断不确定性

数据稀缺、对低资源环境的泛
化能力不足、计算需求高

扩展性、计算效率与数据集变
异性方面存在挑战

领域泛化能力弱、跨模态适应
能力有限
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图 5.3.4

医学专科 代表性发布模型

超声心动图学 1. EchoCLIP (2024)

肿瘤学 1. MUSK (2025)

眼科学 1. RETFound (2023)

2. VisionFM (2024)

病理学 1. CTransPath (2022)

2. CHIEF (2024)

3. Prov-GigaPath (2024)

4. PathChat (2024)

5. TITAN (2024)

6. Virchow (2024)

7. UNI (2024)

放射科 1. RoentGen (2022)

2. CheXagent (2024)

3. Merlin (2024)

4. PRISM (2025)
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目录 第五章预览

第五章 : 科学与医学
5.3 临床诊疗：影像学领域

近年来，基础模型在医学影像领域的应用显著增长。图 5.3.4 按照医学专科对代表性模型进行了分类。值得注意的是，病理学

方向的新发布模型数量显著增加，成为增长最为集中的领域之一。

医学各专科领域与代表性人工智能模型
资料来源：2025年人工智能指数
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5.4 临床诊疗：非影像领域

临床知识
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本节探讨大语言模型及近期人工智能模型在关键医学知

识基准测试中的表现。

MedQA
评估人工智能模型的临床知识表现，需衡量其医学专业水

平，尤其是可应用于临床场景的知识。

MedQA 是一项于 2020 年推出的综合性数据集，源自职

业医学考试，包含超过 60,000 道临床问题，旨在挑战医生水

平。人工智能在 MedQA 基准测试上的表现已显著提升。微软

与 OpenAI 的研究团队近期对模型 o1 进行了测试，其取得了 

96.0% 的最新最优得分，相较 2023 年创下的记录提高了 5.8 

个百分点（图 5.4.1）。自 2022 年底以来，该基准测试的表现已

累计提升 28.4 个百分点。如第二章所述的其他通用知识基准

测试一样，MedQA 可能正接近饱和状态，这意味着有必要开发

更具挑战性的评估体系。
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图 5.4.1

MedQA：测试准确率
资料来源：RAISE Health, 2025| 图表：2025 年人工智能指数报告
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重点：

人工智能医生和成本效益考虑
有研究者指出，评估医学领域的大语言模型不应仅依赖 

MedQA，应采用涵盖更广泛医学子领域的基准测试。虽然 

MedQA 具有一定价值，但若单独使用，可能无法反映真实

临床应用中的复杂性。相比之下，采用多项基准可带来更强

的临床相关性与更稳健的模型表现评估。

2024 年，加州大学圣克鲁兹分校、爱丁堡大学与美国

国立卫生研究院合作开展了一项更具广度的人工智能医学

系统测试研究。该研究评估了五个领先的大语言模型，包括

最新开发的 o1 模型（具备“链式推理”功能）。其余模型包括 

GPT-3.5、Llama 3-8B、GPT-4，以及专门构建的医学模型 

Meditron-70B。这些模型在 19 个医学数据集上进行了测

试，任务涵盖概念识别、文本摘要、基于知识的问答、临床决

策支持与医学计算等内容。图 5.4.2 展示了五个大语言模型 

在所有数据集上的平均表现。结果显示，大语言模型的临床

知识能力正持续提升，尤其是如 o1 这类具备实时推理能力

的新模型。尽管进展显著，但挑战依然存在，包括幻觉问题与

多语种表现不一致等。

此前的研究成果（已在去年的人工智能指数中引用）表

明，像 Medprompt 这样的提示策略可以在无需额外微调的

情况下，显著提升大语言模型在医学基准测试中的表现。

OpenAI 最新发布的 o1 模型借鉴了上述策略中的一些洞见

，通过在生成最终回答前引入运行时推理机制，从而增强了

模型性能。研究人员发现，即便不使用专门的提示工程技术，

o1 在医学任务中的表现依然优于结合 Medprompt 的 

GPT-4 系列模型。然而，他们的分析也强调了 o1 所面临的

准确率与成本之间的权衡：尽管其在 MedQA 基准上的得

分比使用 Medprompt 的 GPT-4 Turbo 高出 5.8 个百分

点，但在计算资源方面，o1 的成本却大约高出 1.5 倍。如图

5.4.3 所示，该基准测试中的成本与精度呈明显权衡关系。这

一现象为临床场景生成式人工智能功能部署的医疗从业者

提出了关键考量：必须在性能提升与计算成本之间寻求平

衡。
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增强型帕累托前沿：准确率与成本
资料来源：Nori 等, 2024 

选定的大语言模型在医学数据集上的性能表现
资料来源：Xie 等，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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医疗大语言模型性能评估

概述
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近年来，对大语言模型在医疗任务中表现的评估兴趣急剧上升。在 PubMed 数据库中搜索“大语言模型”一词，共检索到 1,566 

篇论文，其中仅在 2024 年就发表了 1,210 篇（图 5.4.4）。

图 5.4.4

2019–2024 年PubMed 收录的有关大语言模型的论文数量
资料来源：RAISE Health, 2025| 图表：2025 年人工智能指数报告
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图 5.4.54

4、其中标有星号（*）的任务为自然语言处理（NLP）或自然语言理解（NLU）任务。
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2024 年初开展的一项系统性综述识别出超过 500 篇论

文，内容聚焦于评估自然语言处理（NLP）在医疗任务中的性能

表现，且重点集中于医疗决策支持领域（图 5.4.5）。 大多数评

估医疗 NLP 系统性能的研究，集中于两类任务：医学知识增

强任务（419 篇）和诊断辅助任务（178 篇）。

医疗任务、NLP 与 NLU 任务，以及 519 篇研究中的评估维度
资料来源：RAISE Health, 2025| 图表：2025 年人工智能指数报告
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重点：

大语言模型在临床诊断推理中的应用
诊断错误导致大量患者受到伤害，众多机构正在探索将人工智能作为改进诊断流程的工具。

图 5.4.6

2025年人工智能
指数报告

目录 第五章预览

第五章 : 科学与医学
5.4 临床诊疗：非影像领域

管理性推理和患者护理决策 

除了诊断本身，医生还必须处理治疗方案选择、风险与

获益权衡以及患者偏好等多维度决策任务，统称为 “管理性

推理（management reasoning）”。研究人员正在探索大型语

言模型是否能够提升这些复杂、情境依赖的推理能力。

大语言模型对诊断推理的影响
2024 年，一项单盲、随机对照实验测试了在处理

复杂临床病例时，GPT-4 的辅助效果与传统医疗资源

之间的对比。这项研究共涉及 50 位拥有美国执照的执

业医生，评估的核心问题是：人工智能辅助的决策制定

是否能提升医生的诊断准确性与效率。研究结果显示，

在使用 GPT-4 辅助的情况下，医生的整体表现并未显

著优于仅依赖传统工具的医生群体。事实上，使用 人工

智能辅助的医生诊断准确率为 76%，而使用传统工具

的医生为 74%，仅有微弱提升。然而，在一项二次分

析中，研究者发现 单独使用 GPT-4 模型的表现超过了

所有医生群体，其在诊断推理得分上达到了 92%，比

不 使 用 人 工 智 能 的 医 生 群 体 高 出 16 个 百 分 点（图 

5.4.6）。尽管人工智能模型在独立任务中表现出色，将

其集成进实际临床工作流程中却面临挑战。在时间效率

方面，各组医生完成病例的时间无显著差异，这表明引

入大语言模型的临床工作流仍未带来效率优势。

即便人工智能模型在独立测试中表现优异，仅仅让

医生使用大型语言模型，并不足以提升他们的诊疗表

现。这一现象也出现在其他人工智能与人类协作场景

中，提示我们：要实现模型性能与临床专业人员之间的

真正协同，需重新设计工作流程、改进用户培训与人机

交互界面。

大语言模型在临床诊断方面的性能表现
资料来源：Goh 等，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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重点：

GPT-4 辅助临床管理任务的效果评估

2024–2025 年间，一项前瞻性、随机、对照试验评

估了 GPT-4 在复杂临床管理决策中的辅助效果。研究

共涉及 92 名执业医生，其中一半使用 GPT-4 辅助并结

合标准资源，另一半仅依赖传统医学参考资料。结果显示

：使用 GPT-4 的医生在任务表现上平均领先对照组约 

6.5 个百分点（见图 5.4.7）。有趣的是，仅使用 GPT-4 的

表现与 GPT-4 辅助医生组相当，表明在某些定义明确

的场景中，接近自主的人工智能管理支持可能具有可行

性。然而，引入人工智能辅助也带来权衡：使用 GPT-4 

的医生在每个案例上耗时略长。研究人员将此归因于医

生在决策过程中进行更深入的思考与分析。总体而言，生

成式人工智能可以在临床决策中带来实质性改进，但其

影响可能更多体现在决策质量上，而非单纯提升效率。

大语言模型在临床诊断方面的性能表现
资料来源：Goh 等，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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Panel A 为累计启用人工智能语音助手的独立医生人数

Panel B 为累计人工智能语音助手服务次数
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环境型人工智能语音助手

图 5.4.8

资料来源：Tierney 等, 2024
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临床文档工作长期以来是医生负担与倦怠的主要来源

之一。环境型语音记录技术正迅速演化，并将大语言模型

整合进医生与患者交流的处理流程中。第一项相关研究发

表在《NEJM Catalyst》期刊，描述了 2023 年底环境型

人工智能语音助手技术在 Kaiser Permanente Northern 

California 的部署。这项技术在试点结束前已被数千名临床

医生采用（图 5.4.8）。紧随其后的是第二项研究，发表于

《JAMIA》期刊，介绍了该技术在 Intermountain Health 

的试点经验。值得注意的是，这两项研究所评估的都是早

期版本的技术，这些版本尚未完全实现自动化或与电子健

康档案系统（EHR）集成。

2023 年 10 月 16 日至 12 月 24 日环境型人工智能语音助手工具的累计使用情况

在 2023 年 10 月 16 日上线至 12 月 24 日期间，共有 3,442 名独立注册医生与员工用户 

启用该人工智能语音助手（见 Panel A）；期间累计记录 303,266 次医生 - 患者交流（见 

Panel B），这些交流中均启用了语音助手功能，且每次交流持续时间不少于 2 分钟。
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斯坦福大学的研究人员开展了一项两阶段研究，用于评估

环境型人工智能语音助手技术的效果。该研究在以往工作的基

础上，测试了一种全流程集成、自动化的人工智能医疗文书系

统。研究显示，该系统在客观指标（如文书记录所需时间）与主

观指标（如医生的工作体验）方面均取得了明显改善。技术采纳

情况良好，在参与的医生中平均采纳率达到了 55%。人工智能

语音助手带来了显著的效率提升，每条记录平均节省医生约 

30 秒，整体电子健康档案（EHR）操作时间每日减少约 20 分

钟（图 5.4.9）。此外，医生普遍报告称工作负担与职业倦怠显著

下降，平均降幅分别为 35% 和 26%。这些结果表明，由 人工

智能驱动的语音助手技术能够切实改善医生的工作流程与福

祉，不仅节省了时间，还缓解了繁重的行政负担。

据报道，到 2024 年，对环境型语音助手技术的投资将接

近 3 亿美元。虽然当前的技术应用主要集中在临床文档撰写这

一起点，但研究与产业界的乐观人士预期，该类技术将在未来

实现全面部署，覆盖门诊与住院场景，最终实现对医嘱下达、账

单与编码、实时临床决策支持等流程的自动化辅助。

人工智能记录对医生使用电子健康档案（EHR）的影响
资料来源：RAISE Health, 2025| 图表：2025 年人工智能指数报告
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部署、实施与撤除

FDA 对人工智能医疗设备的批准
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人工智能在临床环境中的应用在过去十年中呈指数级增

长，尤其体现在美国食品药品监督管理局（FDA）批准的人工智

能医疗设备数量激增。

FDA 于 1995 年 首次批准一款具备人工智能功能的医疗

设备。此后将近 20 年的时间里，每年的批准数量一直保持在个

位数。直到 2015 年，当年共有 6 款人工智能医疗设备获得批

准。自此之后，年度批准数量开始迅猛增长，并在 2023 年达到

峰值——223 件（图 5.4.10）。

成功应用案例：斯坦福医疗系统（Stanford Health Care）

在临床实践中成功生成式人工智能功能部署模型，需依托

一套确保其公平性、实用性与可靠性的系统框架。斯坦福医疗

系统在评估与生成式人工智能功能部署工具时，采用其内部开

发的 FURM 框架（公平（Fair ）、实用（Useful）、可靠（Reliable）、

可量化（Measurable） ）。在已评估的 6 个人工智能应用案例

中，有 2 个已实现成功落地部署：（1）外周动脉疾病（PAD）

筛查；（2）住院患者的文档记录与编码改进。本节将详细说明

外周动脉疾病筛查的应用。

1995-2023年FDA批准的人工智能医疗设备数量
资料来源：FDA，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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将PAD筛查整合入临床实践的建议模型与工作流程
资料来源：Callahan 等, 2024

外周动脉疾病筛查

外周动脉疾病是一种慢性血管性疾病，早期常被忽视，

从而导致严重并发症，如肢体严重缺血甚至截肢。为提升早

期检测与干预能力，斯坦福医疗系统开发并部署了一套具备

人工智能功能的 PAD 分类模型，用于优化筛查流程并改善患

者治疗。

这项筛查工具的主要目标是 : 在初级保健人群中实现更早

期的诊断，以便在病情恶化前采取医疗或手术干预。通过识

别高风险患者，该模型还能帮助优化资源分配，确保最需要

干预的人群能够立即获得随访与治疗。

为实现与临床工作流程的无缝集成，该人工智能工具被

设计为可自动评估外周动脉疾病（PAD）风险，并对高风险

个体进行标记提示，以便进一步评估。一旦病情被确认，患

者将转诊至血管外科接受会诊。图 5.4.11 展示了将 PAD 筛查

整合进临床工作流程的建议模型与操作路径，包括风险评估、

转诊流程以及患者随访等关键环节。

该人工智能工具在完成试点阶段后，进入第 2 阶段

（Stage 2），并已在斯坦福医疗系统全面部署。模型预计每

年将影响约 1,400 名患者。除去显著的临床效益外，该项目

还证明具备财务可持续性，可在无外部资金支持下正常运行。

通过提升早期发现率、降低严重并发症风险，并改善患者预

后，该 人工智能驱动的策略正逐步重塑外周动脉疾病的标准

治疗路径。
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大语言模型与基于人工智能的临床决策支持（CDS）系统

正在推动医学实践的变革，但在不同专科的采用程度存在差

异。有些专科快速拥抱这些工具，而另一些则持谨慎态度。本节

回顾了相关研究与创新，重点强调证据基础的重要性。其中一

个 核 心 方 向 是 社 会 健 康 决 定 因 素（Social Determinants  

ofHealth, SDoH），如社会经济地位与生活环境等。2024 年，人工

智能的进步集中应用于 SDoH 领域，以改善患者护理与促进

健康公平。

从电子健康档案和临床记录中提取 SDoH

经过微调的多标签分类器（如 Flan-T5 XL）在识别临床笔

记中的 SDoH 信息方面，表现优于 ChatGPT 系列模型，且对

人口学描述的敏感性更低。这类模型在引入种族、族裔或性别

变量时展现出更低的偏差。图 5.4.12 展示了多个模型在放射治

疗（RT）测 试 集 上 识 别 SDoH 的 表 现。新 一 代 模 型（如 

Flan-T5-XXL），在加入合成与标注数据（SDoH 标签句）后，性

能表现最佳。总体来看，模型规模扩大与数据融合优化显著提

升了 SDoH 识别能力。

从电子健康档案中提取 SDoH 数据能帮助医生识别患者

的社会需求（如住房不稳定或食物短缺）。这类研究凸显了大

语言模型提升 SDoH 记录质量、资源配置效率与健康公平性

的潜力，同时也强调了减少偏差与强化合成数据方法的重要

性。

多个模型在放射治疗任务中识别 SDoH 的表现
资料来源：RAISE Health, 2025| 图表：2025 年人工智能指数报告

图 5.4.12
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医疗领域的人工智能应用与 SDoH 的整合

图 5.4.13

5、常吸烟者是指一生中至少吸过 100 支烟的人。

图 5.4.14
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合成数据
合成数据正通过提升隐私保护型分析、临床建模与人工智

能训练，彻底改变医疗健康领域。它优化了工作流程，能够模拟

罕见病例，并支持以人工智能为驱动的创新实践。然而，正如本

年度人工智能指数第一章所指出的，关于其可扩展性的担忧，

促使我们在采用过程中必须保持谨慎。

临床风险预测

近期研究验证了合成数据在隐私保护临床风险预测中的

价值。一项近期研究验证了合成数据在隐私保护临床风险预测

中的有效性。研究人员利用 ADSGAN、PATEGAN 与 DPGAN 

三种生成模型，在英国生物样本库（UK Biobank）中，对曾经吸

烟者（ever-smokers）群体的肺癌风险进行了建模。5 图 5.4.14

展示了 主成分分析（PCA）特征值的对比结果，表明 ADSGAN 

与 PATEGAN 生成的数据分布与真实数据高度一致，从而能够

支持可靠的聚类与特征选择。这些研究结果表明，合成数据集

在不依赖真实且可识别的患者信息的前提下，能够保留统计特

征的真实性，支持探索性分析，并可用于开发预测模型。

主成分分析
资料来源资料来源：Qian 等，2024

图 5.4.13 重点介绍了各个医学专科领域，并说明了人工智能如何将健康的社会决定因素纳入各个领域。

专科领域 最新研究 整合描述

肿瘤学 stasy等，2024

心脏病学 Snowdon等，2023

Quer等，2024

精神病学 Stade等，2024

人工智能工具被用于将 SDoH 纳入癌症治疗计划中，例如考虑患者就医便利性与社会支持情
况，帮助肿瘤科医生制定个性化、可行的治疗策略

心脏病人工智能模型已开始融合 SDoH，用于提升对高血压、心力衰竭等疾病的风险评估精
度，优化治疗管理。

大语言模型被用于分析社区层面的 SDoH 数据，有助于识别社会风险因子集中的地区，从而
优先部署心理健康干预资源。

主成分数量 聚类数量（a）为主成分分析 （b）为 K 均值聚类分析
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药物发现

数据生成平台

图 5.4.15

图 5.4.16

6、曲折度是指与两点之间可能的最短直线距离相比，路径的曲折程度。

2025年人工智能
指数报告

目录 第五章预览

第五章 : 科学与医学
5.4 临床诊疗：非影像领域

《自然》期刊近期发表的一项研究，提

出了一种生成式人工智能方法，用于在药物

研发中实现体外配方优化与粒子工程建模。

该 方 法 通 过 受 关 键 质 量 属 性（critical 

quality attributes, CQAs）指 导 的 图 像 生

成器，生成可用于分析的数字药物配方，从

而减少对大规模物理实验的依赖。研究团队

通过预测微晶纤维素（MCC）在口服片剂

中的渗流阈值（percolation threshold），

验证了该方法的有效性。图 5.4.15 将真实

片剂体积的曲折率计算结果（绿色方块）与

人工智能合成体积的结果（红色圆圈）进行

了对比。6 两者高度一致的结果表明：合成

数据在模拟药物特性方面展现出巨大潜力，

能够提升人工智能驱动的药物发现效率与建

模能力。

平台对于展示、标准化和自动化合成数

据的创建是必不可少的。最新发表的研究表

明，通过其提出的合成表格神经生成器

（STNG）框架，大规模合成数据生成与验

证不仅可行，还能显著增强医学领域人工智

能应用的效果。图 5.4.16 通过对比真实与

合成心脏病数据集的曲线下面积（AUC）

值，评估了不同合成数据生成方法的有效

性。在多数情况下，真实数据集与合成数据

集之间存在高度吻合，这证明合成数据能够

精准建模复杂的健康状况。合成数据生成方

法的进步可在提升数据保真度的同时，有效

降低隐私风险。

用于评估合成心脏病数据集的曲线下面积
资料来源：Rashidi 等, 2024

基于人工智能生成合成结构的渗滤阈值预测与验证
资料来源：Hornick 等,2024
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电子健康档案系统
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将人工智能集成进电子健康档案（EHR）系统，可通过简化

管理流程、增强临床决策支持与改善患者护理质量，从而缓解

医疗系统负担。目前，EHR 市场由几家主要厂商主导，包括：

Epic、Oracle Health（前 身 为 Cerner）、Meditech 与 

TruBridge（前身为 CPSI）。这些厂商的 人工智能工具因其市

场占有率，有望在其生态系统中得到广泛应用。截至 2021 年，

美国医院中对任何类型 EHR 系统的采用率已接近 90%，其中 

通过认证的 EHR 系统的采用率约为 80%。

一项由美国医院协会（American Hospital Association, 

AHA）于 2023 年开展的 IT 调查发现，大多数在其电子健康档

案（EHR）系统中使用机器学习或预测模型的医院，主要依赖某

一主流厂商提供的住院服务解决方案（图 5.4.17）。其中，Epic、

Cerner 和 Meditech 的采用率最高。Epic、Cerner 和 CPSI 所

服务的医院主要采用厂商自行开发的模型，而 Meditech 及其

他厂商的用户则更常使用第三方或医院自建的解决方案（见图 

5.4.18）。

图 5.4.17

 710

 295

 60

 4  5
 22

 450

 190  183

 8  8
 35

 160
 190  191

 144

 31

 244

Epic Cerner Meditech CPSI/Evident Altera Other
0

100

200

300

400

500

600

700

机器学习模型 (ML) 其他非 ML 预测模型 都不是/不确定

供应商

医
院

数
量

预测模型在主要住院电子健康档案供应商中的应用
资料来源：AHA 调查，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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电子健康档案（EHR）供应商的预测模型开发来源
资料来源：AHA 调查，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

将人工智能系统集成至电子健康档案（EHR）平台，有

望简化临床工作流程，同时改善医疗服务提供者与患者的整

体体验。然而，目前仍不确定此类配备人工智能的健康信息

技术是否真正能使资源匮乏群体从中受益。这些群体通常在

技术采纳方面面临更高的壁垒。例如，生活在农村地区的群

体往往受到网络带宽受限、医疗信息技术基础设施薄弱，以

及 EHR 系统功能有限等结构性条件的制约。而这些因素正是

实现人工智能驱动医疗系统的基础支撑条件。此外，仍需进

一步评估现有人工智能工具是否在功能基础薄弱的 EHR 系统

中同样适用。目前，许多医疗环境仍依赖于功能较为简化的 

EHR 平台。因此，若想真正实现人工智能在医疗中的公平部

署，就必须正视技术适配性与基础条件不均所带来的结构性

差异。
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临床决策支持

图 5.4.19

2014-2024年提及人工智能的临床试验数量
资料来源：RAISE Health, 2025| 图表：2025 年人工智能指数报告
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人工智能正在彻底改变医疗从业者的疾病诊断、预测和管

理模式，且日益强调通过临床试验对人工智能系统进行严格评

估。临床决策支持系统（CDS）中人工智能技术的发展演进，体

现了从新冠疫情期间的被动干预，逐步转向基于数据的主动性

临床决策，相关临床试验数量也逐年递增。如图 5.4.19 所示，涉

及人工智能技术的临床试验数量正呈现稳定增长态势。
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2021–2024 年各地区包含人工智能内容的临床试验数量
资料来源：RAISE Health, 2025| 图表：2025 年人工智能指数报告
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图 5.4.20
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德国 加拿大 加拿大 法国 西班牙 英国 土耳其 意大利 美国 中国

新冠肺炎疫情加速了人工智能在分诊、资源调配和预后预

测领域的应用，凸显了该技术在实时临床决策支持系统（CDS）

中的潜力。后疫情时代，人工智能的应用范畴已从应急响应扩

展到慢性病管理、诊疗流程优化及工作流整合。例如《CERTAIN

研究》证明，人工智能驱动的实时手术辅助可显著提高胃肠手

术的诊断准确率。截至 2023 年，人工智能在 CDS 中的应用已

延伸至用药安全和工作流优化领域，典型案例如《药学实践中

的用药错误预防研究》，该研究利用人工智能实现了实时药物

差错监测。全球范围内人工智能驱动的临床试验数量激增，

2024 年中国（105 项试验）、美国（97 项）和意大利（42 项）位列

前三（图 5.4.20）。



如前述章节所讨论，人工智能在医学研究和临床诊

疗中的日益深入应用，既带来希望也伴随挑战。人工智

能系统在训练过程中严重依赖大量数据，而这些数据的

收集、使用和共享——特别是在医疗等高风险领域——

可能引发多重伦理问题。
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本节中，人工智能指数团队通过对数千项医学伦理

研究进行元分析（meta-review），系统梳理了该领域的

发展现状。图 5.5.1 展示了研究团队采用的方法学框架。

数据显示，过去五年间，医疗人工智能伦理问题的关注

度逐年攀升，相关出版物数量在 2020 至 2024 年间增

长达四倍（图 5.5.2）。
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医学伦理论文中人工智能应用的关注焦点随时间推移不断演变。图 5.5.3 展示了 2020 至 2024 年 AI 医学论文中讨论的伦理

议题分布。2024 年数据显示，偏见和隐私成为最受关注的伦理问题，公平性次之。值得注意的是，2020 年隐私问题的讨论热度曾显

著高于偏见问题，但这一趋势在后续研究中发生了明显转变。

在人工智能工具方面，医学伦理文献对 OpenAI 的 GPT 系列（如 ChatGPT）给予了高度关注（图 5.5.4）。这一现象反映出

过去几年间，大型语言模型在医学伦理领域引发的关注度正在持续扩大。
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资料来源：RAISE Health, 2025| 图表：2025 年人工智能指数报告

2020-2024财年NIH对医疗人工智能伦理研究资助的数量
资料来源：RAISE Health, 2025| 图表：2025 年人工智能指数报告
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图 5.5.5 与图 5.5.6 分别按财年展示了美国国立卫生研究

院（NIH）资助医学人工智能伦理项目的立项数量与资金总额。

数据显示，2023 至 2024 年间，立项数量从 25 项激增至 337

项（图 5.5.5）；同期资助总额更从 1600 万美元飙升至 2.76 亿

美元，短短一年内实现近 17 倍的增长。
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本年度，多个基础模型在科学各领域中相继问世。一些模型是在

大型语言模型的基础上，针对特定领域的文献进行微调；另一些则

从头开始使用专门的数据（如时间序列或气象数据）进行训练。随后，

这些基础模型被进一步微调，用于具体的科学任务或应用场景。
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重点：
标志性的模型发布

5.6 科学领域的人工智能基础模型
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人工智能推动了物理、化学、地球科学等多个科学领域

的显著进展。下表汇总了这些领域中一些最具标志性的模

型发布情况，以及用于追踪这些进展的新资源。本节分析是

人工智能指数项目的初步尝试，未来将继续拓展并深化对

人工智能驱动的科学进展在更广泛学科中的覆盖。

发布日期 模型名称 领域 技术意义 Image

2024 年
2 月 6 日

Crystal
大语言模型

材料科学

图 5.6.1
资料来源：Gruver 等,2024

2024 年
2 月 14 日

LlaSMol 化学

图 5.6.2
资料来源：Yu 等, 2024

研究人员在 LLaMA-2 70B 模型基础上，

对编码为文本的原子级数据进行微调，用

于生成稳定材料，其亚稳态生成率几乎是

领先扩散模型的两倍（49% 对比 28%），

同时仍具备物理合理性。该方法支持无条

件生成、结构补全与文本引导设计等灵活

应用，并通过扩大模型规模增强对对称性

的感知

为应对大型语言模型在化学任务中的低效

表现，研究人员引入 SMolInstruct —— 

一个包含超过 300 万个样本、覆盖 14 项

任务的高质量数据集；并基于该数据集开

发 了 LlaSMol 模 型 系 列。其 中，基 于

Mistral 的 LlaSMol 在多个任务中大幅超

越 GPT-4 与 Claude 3 Opus，并在仅调

整 0.58% 参数的前提下，接近于任务专

用模型的表现，显示出面向特定领域的指

令微调的强大能力。
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2024 年 
4 月 23 日

ORBIT 地球科学

图 5.6.3
资料来源：Wang 等, 2024

2024 年
5 月 20 日

Aurora 地球科学

图 5.6.4
资料来源：Bodnar 等, 2024

2024 年 
7 月 22 日

NeuralGCM 天气预报

图 5.6.5
资料来源：Kochkov 等, 2024
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橡树岭国家实验室发布了 ORBIT 模型，

这是迄今为止气候科学领域规模最大的人

工智能模型，拥有 1130 亿参数，规模比

先前模型大出 1000 倍。该模型采用新型

并行计算技术进行训练，并在 Frontier

超级计算机上测试，其持续性能最高达到

1.6 exaFLOPS，标志着人工智能驱动地

球系统预测的新高度。

Aurora 是一种大规模基础模型，训练数

据涵盖逾 100 万个小时的地球系统记录。

它可提供空气质量、海浪状况、气旋轨迹

及高分辨率天气等领域的最先进预测能

力，在运算成本极低的情况下仍超越传统

系统，并可用极少资源跨领域微调，是向

普惠型人工智能地球系统预测迈出的重要

一步。

该研究推出了 NeuralGCM，一种将可微

分的基于物理的求解器与机器学习组件结

合的混合模型，能够同时模拟天气和气

候。在短期和中期预测中，该模型的表现

与当前领先的机器学习模型及物理模型相

当甚至更优，能准确追踪长期气候指标，

捕捉热带气旋等复杂现象，同时实现大幅

计算节约。
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2024 年 
8 月 18 日

图 5.6.6
资料来源：Hellert 等, 2024

2024 年 
9 月 16 日

FireSat 火灾预测

图 5.6.7 
资料来源：谷歌,2024

2024 年 
12 月 4 日

GenCast 天气预报

图 5.6.8
资料来源：谷歌, 2024

2024 年 
12 月 9 日

AlphaQubit 量子计算

图 5.6.9
资料来源：谷歌, 2024

2025年人工智能
指数报告

目录 第五章预览

第五章 : 科学与医学
5.6 科学领域的人工智能基础模型

物理学 由于其专门术语与复杂概念，物理学文本

对自然语言处理极具挑战。PhysBERT 是

首个专为物理学设计的文本嵌入模型，显

著超越通用模型在物理任务中的表现。该

模型在 120 万篇 arXiv 论文上训练，并通

过监督数据微调，在信息检索与子领域适

配任务中显著提升效果。

谷歌发布的 FireSat 是一个基于卫星的森

林火灾检测系统，利用人工智能在起火

20 分钟内识别最小为 5×5 米的火点。系

统通过分析实时影像和环境数据实现此功

能。该 项 目 由 谷 歌 与 Earth Fire 

Alliance、Muon Space 联合开发，不仅

强化了灾害响应能力，也推动了全球野火

研究的进展。

Google DeepMind 推出的 GenCast 是

一种人工智能驱动的天气模型，基于扩散

方法，提供极高精度的 15 天天气预测，

在几乎所有指标上都优于现有的 ENS 等

传统系统。GenCast 可在数分钟内生成

预测结果，广泛适用于灾害响应、可再生

能源与农业等领域。

2024 年 底，Google DeepMind 与

Google Quantum AI 联 合 发 布 了

AlphaQubit——一款具备最先进量子纠

错能力的 AI 解码器。随后推出的 Willow

是首款实现在表面码阈值以下进行指数级

错误抑制与纠正的量子芯片，标志着该领

域的一项重大突破。Willow 还完成了一

项基准任务，仅耗时五分钟，而该任务在

全球最快的超级计算机上则需逾十垓年

（septillion years），远超过宇宙年龄
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概述

人工智能技术的快速发展已引发全球政策制定者的高度关注，各国相继出台人工

智能相关政策。近年来，以美国和欧盟为代表的多个国家及政治实体相继推出重要监

管法规。最新动态显示，多国政府已宣布对人工智能基础设施进行大规模投资。这一

政策浪潮反映出国际社会对人工智能 " 双轨治理 " 共识的不断增强，即规范风险的同时

释放变革潜力。

本章节系统梳理全球人工智能治理格局：首先呈现 2024 年关键政策事件时间轴，

继而分析全球及美国立法进展，量化统计立法讨论中的人工智能议题热度，并解读美

国监管机构的人工智能治理路径。最终以美国人工智能公共投资分析作结，其中大部

分数据由人工智能指数团队独立采集。
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1. 美国各州正引领人工智能立法进程，而联邦层面进展相对迟缓。2016 年，只有一项州级人工智能相关法律获得通过，而到 2023

年，增加到 49 项。仅在去年，这一数字就翻了一番多，达到 131 项。虽然联邦层面的人工智能法案提案也有所增加，但通过的数量仍

然很少。

2. 世界各国政府都加大人工智能基础设施投资力度。加拿大宣布了一项 24 亿美元的人工智能基础设施一揽子计划，而中国设立

475 亿美元半导体产业基金。法国承诺为人工智能基础设施投资 1170 亿美元，印度承诺投资 12.5 亿美元，而沙特阿拉伯的“超越计

划”则包括对人工智能的 1000 亿美元投资。

3. 在全球范围内，人工智能在立法程序中的提及率不断上升。在 75 个国家中，2024 年立法程序中提及人工智能的次数增加了

21.3%，从 2023 年的 1557 次增加到 1889 次。自 2016 年以来，人工智能被提及的总数增长了 9 倍多。在全球范围内，人工智能安

全研究机构加速扩张与协同合作。

4.2024 年，各国相继成立国际人工智能安全研究机构。首批机构由美国和英国于 2023 年 11 月首届人工智能安全峰会闭幕后率先

设立。随着 2024 年 5 月首尔人工智能峰会的召开，日本、法国、德国、意大利、新加坡、韩国、澳大利亚、加拿大及欧盟等国家和地区

也相继承诺成立相关机构。

5. 美国人工智能相关联邦法规数量激增。2024 年，美国出台了 59 项人工智能相关法规，是 2023 年 25 项的两倍多。这些法规来

自 42 个机构，是 2023 年出台法规的 21 个机构的两倍。

6. 美国多州加强深度伪造监管立法。2024 年之前，只有加利福尼亚、密歇根、华盛顿、得克萨斯和明尼苏达五个州颁布了法律，对选

举中的深度伪造行为进行监管。2024 年，俄勒冈州、新墨西哥州和纽约州等 15 个州出台了类似措施。此外，到 2024 年，已有24 个

州通过了针对深度伪造的法规。

章节要点
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本章节节概述了由人工智能指数指导委员会遴

选的 2024 年全球范围内最重要的人工智能相关政

策事件。

6.1 2024 年全球人工智能政策要闻
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新加坡计划 5 年内投资 10 亿美元发展人工智能

（时任）副总理兼财政部长黄循财在 2024 年 2 月 16 日的预

算报告中宣布，政府将在未来五年内拨款超过 10 亿美元，用于支

持人工智能计算、人才培养和行业发展。

2024 年 2 月 21 日

来源：《海峡时报》， 2024

欧洲议会通过《人工智能法案》

欧盟议会在达成初步协议三个月后，正式通过了具有里程碑

意义的《人工智能法案》。该法案是全球首个全面人工智能监管框

架，包含诸多规定，如透明度与报告义务、基于风险的监管机制，以

及禁止社交评分、人为操控与基于“敏感特征”的生物识别分类等

用途。大部分条款将在两年实施期后，于 2026 年生效。由于该法

案采取更为严格的监管手段，相较于其他地区更具限制性，引发了

业界广泛关注与争议。

2024 年 3 月 13 日

资料来源：时间 ，2023

阿布扎比成立千亿美元人工智能投资公司

2024 年 3 月，阿布扎比成立了国有投资基金 MGX Fund 

Management Limited，专注于人工智能技术领域，目标管理资产

规模达 1000 亿美元。此举与阿联酋将自身定位为全球人工智能

技术创新引领者的战略目标相一致。

2024 年 3 月 11 日

资料来源：彭博社，2024

第六章：政策与管理
6.1 2024 年全球人工智能政策要闻
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印度撤销强制审批新人工智能模型的计划

在发布要求科技公司推出新人工智能模型前须获政府批准

的行政指导不到一个月后，印度因面临企业家和投资者的强烈反

对，于近日发布了修订后的企业自律指导方针。新规要求企业对用

户明示其人工智能模型是否未经充分测试或存在可靠性问题。印

度电子信息技术部仍强调，人工智能模型不得破坏选举公正性，或

助长偏见与歧视。

2024 年 3 月 15 日

资料来源：TechCrunch ，2024

法国政府因谷歌使用受版权保护的信息对其处以 2.5 亿欧元罚款

法 国 竞 争 监 管 机 构 " 竞 争 管 理 局 "（Autorité de la 

Concurrence）对谷歌公司处以 2.5 亿欧元罚款，原因是该公司在

未通知媒体机构的情况下，使用法国新闻内容训练其人工智能聊

天机器人 Bard（现更名为 Gemini）。监管机构指出，这一行为违反

了欧盟知识产权规则，并导致新闻出版商和通讯社无法就内容使

用进行公平定价协商。谷歌已接受处罚决定，并提出一系列整改措

施以解决内容抓取问题。

2024 年 3 月 20 日

资料来源来源：NBC 新闻 2024

印度启动印度人工智能使命计划 (IndiaAI Mission)，投资 12.5 亿
美元

2024 年 3 月，印度正式启动印度人工智能使命计划以强化

其人工智能生态系统。这项总投资达 12.5 亿美元的倡议将通过公

私合作模式实现三大目标：建设超 1 万块 GPU 的算力基础设施、

开发国家非个人数据平台、扶持本土人工智能模型与深度科技初

创企业。该计划同时强调构建伦理人工智能治理框架，并通过在非

中心城市扩展人工智能实验室来促进技术普惠发展。

2024 年 3 月 17 日

资料来源《自然》 2024
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联合国大会通过促进 " 安全、可靠、可信 " 的人工智能的决议

在 120 多个成员国的支持下，联合国大会通过了一项由美国

主导的具有“历史性”的决议（尽管该决议在法律上并不具有约束

力），旨在促进“安全、可信任”的人工智能系统的使用。大会呼吁

各方确保人工智能系统的使用应遵循人权法律，并承认这些系统

在加速实现联合国可持续发展目标方面可能发挥的作用。该决议

获得包括中国在内的 120 多个国家支持，并经联合国 193 个成员

国一致通过，无需投票表决。

2024年 3 月 21 日

资料来源：联合国新闻，2024

英国人工智能安全研究所推出评估人工智能模型安全性的开源工具

研究机构发布了一套名为 Inspect 的工具集，旨在评估人工

智能模型在多个领域的能力，包括核心知识、推理能力以及自主能

力。该研究所表示，这是首次由政府支持机构牵头推出的人工智能

安全测试平台，并以开源许可形式公开发布，以惠及业界、研究机

构和学术界。

2024 年 5 月 11 日

资料来源：TechCrunch，2024

加拿大承诺投资 24 亿加元来确保本国的在人工智能领域优势地位

加拿大 2024 年联邦预算案提出了一揽子 24 亿加元的措施，

以在全球人工智能开发和采用竞争日益激烈的背景下，“确保加

拿大在人工智能方面的优势”。资金将用于一系列举措，包括增强

研究人员和开发人员的能力与基础设施、扶持人工智能初创企业、

帮助中小企业通过人工智能提升生产率、支持受人工智能影响的

工人，以及成立新的“加拿大人工智能安全研究所”。

2024 年 4 月 7 日

资料来源：国际中心 治理创新，2024

第六章：政策与管理
6.1 2024 年全球人工智能政策要闻



2025年人工智能
指数报告

目录 第六章预览 330

英国和韩国在首尔联合举办人工智能安全峰会

在人工智能首尔峰会期间，与会国家分享了它们依据《布莱

奇利宣言》所采取的安全措施。该宣言是前一年在英国人工智能安

全峰会期间签署的，强调人工智能的伦理与负责任开发。在英国峰

会成果的基础上，各国随后陆续设立或宣布成立人工智能安全研

究机构。在首尔，相关国家更进一步，签署了一份意向书，旨在建立

一个由各机构组成的协作网络，强调推进全球合作以提升人工智

能安全的重要性。

2024 年 5 月 21 日

资料来源：战略与国际研究中心，2024

欧盟委员会成立人工智能办公室

在《人工智能法案》提出三年后，欧盟委员会公布了其核心执

行机构——人工智能办公室（AI Office）。该办公室将在法案实施

过程中发挥关键作用，具体包括：执行通用人工智能模型的监管

标准、协调实践准则的制定、并对违反行为实施处罚。该机构拥有

逾 140 名员工，由五个部门组成，分别负责不同的人工智能相关

目标，包括通过人工智能促进社会福祉以及推动人工智能与机器

人领域的卓越发展。

2024 年 5 月 28 日

资料来源：战略与国际研究中心，2024

国成立有史以来规模最大的国家支持投资基金，用于推动半导体
产业发展中

中国启动了一项规模达 475 亿美元的基金，用以提升半导体

产能。该基金的设立标志着中国 “国家集成电路产业投资基金”

（简称“大基金”）第三期的启动。自 2014 年以来，该基金已通过关

键投资支持国内两大芯片制造龙头企业发展。此次举措是在美国

对诸如半导体等关键技术加强出口管制的背景下提出的，这些技

术是训练人工智能系统所依赖的 GPU 等硬件组件的基础。

2024 年 5 月 27 日

资料来源：路透社 ，2024
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美国国家标准与技术研究院（NIST）发布框架，帮助机构识别与缓
解生成式人工智能风险

美国国家标准与技术研究院（NIST）发布了一项自愿性框架，

旨在协助各类组织识别生成式人工智能所带来的独特风险，并就

缓解这些风险提出了一系列建议措施。该框架是在 2023 年发布

的《NIST 人工智能风险管理框架》的基础上延伸而来。建议措施包

括：确定组织的人工智能风险容忍度与相应的风险管理需求、明

确管理人工智能风险的责任分工、以及定期邀请非开发人员的专

家参与风险评估与更新过程。该框架发布前，NIST 还发布了一份

关于对抗性机器学习的文档，系统阐述了攻击类型分类、此类攻击

的潜在影响，以及相关的缓解策略。

2024 年 6 月 26 日

资料来源：FedScoop，2024

英国撤销 13 亿英镑技术与人工智能基础设施承

英国工党政府取消了前任政府所承诺的 13 亿英镑技术与人

工智能项目资金，称这些承诺“资金不足”。这些项目原于 2023 年

宣布，包括为“人工智能研究资源”（AI Research Resource）提供

5 亿英镑，以资助算力基础设施，以及为爱丁堡大学建造百亿亿次

级超算提供 8 亿英镑资金。

2024 年 8 月 2 日

资料来源：英国广播公司，2024

美国国务院发布《人工智能与人权风险管理指南》

美国国务院设计了《人工智能与人权风险管理档案》，为各国

政府、企业与民间社会提供指导，以便将人工智能风险管理与人权

保障相结合。该档案基于 NIST 的人工智能风险管理框架，提出四

项关键功能——治理、映射、评估与管理，用于评估并缓解从偏见

到监控滥用等各类人工智能相关风险。通过连接人工智能治理与

人权保护，该档案为全球负责任地开发与部署人工智能提供了一

种可适用的工具。

2024 年 7 月 25 日

资料来源：美国国务院，2024
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美国白宫成立人工智能数据中心基础设施工作组

白宫召集了一场会议，邀请联邦官员与科技企业高管，共同

讨论保障强大数据中心基础设施的能源来源问题，而此类基础设

施对于支撑人工智能模型的运行至关重要。出席会议的企业包括

OpenAI、Anthropic、亚马逊云服务（AWS）、英伟达与谷歌母公司

Alphabet。白宫在新闻稿中强调，推进人工智能在美国的发展对国

家安全至关重要，并有助于确保人工智能系统的安全性、保障性与

可信赖性。新成立的人工智能数据中心基础设施工作组将负责识

别建设机会，并与相关机构合作，优先发展人工智能数据中心。

2024 年 9 月 13 日

资料来源：FedScoop，2024

联合国通过《全球数字契约》以确保包容与安全的数字未来

在“未来峰会”，联合国成员国通过了《全球数字契约》（Global 

Digital Compact），旨在为所有人构建一个包容、开放、可持续、公

正、安全与保障的数字未来。该契约强调以下目标：弥合数字鸿沟、

扩大数字经济带来的普惠成果、营造一个尊重人权的数字空间、推

动公平的数据治理、并加强人工智能的国际治理。契约所依据的原

则以国际法与人权为核心，力图通过数字技术的力量，加速实现可

持续发展目标。

2024 年 9 月 22 日

资料来源:联合国，2024

加州州长签署三项关于人工智能与选举传播的法案

在 2024 年旧金山市长选举前夕，加州州长 Gavin Newsom

宣布签署三项旨在打击深度伪造选举内容的法案。分别为 AB 

2655、AB 2839 与 AB 2355，这些法案要求大型在线平台在特定

时期内移除或标注数字伪造的选举内容；延长禁止传播误导性人

工智能生成选举内容的时间窗口；并强制要求所有使用人工智能

生成或修改内容的选举广告必须附带适当的披露说明。

2024 年 9 月 17 日

资料来源：《华尔街日报》，2024
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加州州长否决扩张性人工智能立法

加州州长 Gavin Newsom 否决了一项加州人工智能安全法

案。该法案原本有望在全国范围内为人工智能监管设立先例，因加

州是众多领先人工智能企业的所在地。法案拟要求对前沿人工智

能模型在公开发布前进行安全测试，并赋予州总检察长就人工智

能相关危害起诉企业的权力。支持者认为该法案是在确保人工智

能安全与问责方面迈出的必要一步，而批评者则认为该法案过于

限制，可能抑制人工智能的发展，尤其是不利于开源权重的人工智

能生态。鉴于加州作为世界第五大经济体的地位，该法案的影响或

将超出州界，类似“布鲁塞尔效应”，在国家乃至国际层面塑造人

工智能治理方向。Newsom 为其否决辩护称，该法案施加了过高

的标准。

2024 年 9 月 29 日

资料来源：《金融时报》，2024

沙特阿拉伯宣布 " 超越项目 "

2024 年 11 月，沙特阿拉伯宣布启动 “超越计划”（Project 

Transcendence），这是一项价值 1000 亿美元的人工智能倡议，

旨在将该国建设成为全球科技中心。该计划由沙特主权财富基

金——公共投资基金（Public Investment Fund，PIF）牵头执行，并

与谷歌母公司 Alphabet 达成合作协议，计划投资 50 亿至 100 亿

美元，用于开发阿拉伯语人工智能模型。此举与沙特“2030 愿景”

高度契合，该愿景致力于推动经济多元化，摆脱对石油的依赖，并

将人工智能建设为未来发展的重要支柱。

2024 年 11 月 8 日

资料来源：《电信评论》，2024

美国法官叫停加州新人工智能法案，因涉及卡玛拉 · 哈里斯的深
度伪造视频

加州一项新人工智能法律在签署仅两周后，便被一名联邦法

官暂时中止。在裁决中，法官 Judge Mendez 指出，该法律对“有

害”影像的定义模糊，可能对宪法保护的言论自由构成威胁。此前

该法律被用于起诉一位 X 平台用户，该用户曾发布一段涉及副总

统卡玛拉 · 哈里斯的深度伪造视频。

2024 年 10 月 2 日

资料来源：《洛杉矶时报》，2024
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欧盟人工智能办公室发布《通用人工智能实践准则》初稿

欧洲人工智能办公室发布了《通用人工智能实践准则》四份

初稿中的第一份。该准则由四个独立专家工作组制定，重点关注以

下领域：透明度与版权、风险识别与评估、风险缓解以及内部治理。

一旦正式定稿，该准则将作为《人工智能法案》的补充机制，使人工

智能模型提供方在最终标准发布前，得以通过该准则证明其合规

性。

2024 年 11 月 14 日

资料来源：欧洲联盟，2024

美国加强对华半导体制造设备和软件的出口管制

美国商务部工业与安全局宣布了新的出口管制措施，进一步

限制中国制造先进半导体的能力。新规包括：对 24 类半导体制

造设备、3 类软件工具的出口限制，以及额外的限制措施。美国商

务部长强调，此类措施对维护美国国家安全至关重要。

2024 年 12 月 2 日

资料来源：CNBC， 2024

美国与全球合作伙伴共同启动国际人工智能安全网络

2024 年 11 月，美国商务部与国务院在旧金山共同主办了“国

际人工智能安全研究机构网络”（International Network of AI 

Safety Institutes）的首次会议。该倡议旨在加强全球在安全人工

智能创新方面的协调合作，重点包括：管理合成内容风险、测试基

础模型、以及对先进人工智能系统进行风险评估。美国担任首任轮

值主席国，初始成员包括：澳大利亚、加拿大、欧盟、法国、日本、肯

尼亚、大韩民国、新加坡以及英国。该网络已获得超过 1100 万美元

的全球研究资助承诺，以支持其后续工作。

2024 年 11 月 25 日

资料来源：美联社，2024
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联合国安理会讨论人工智能在冲突中的应用并呼吁建立全球框架

2024 年 12 月 19 日，联合国安理会召开会议，专门讨论人工

智能在军事环境中所带来的挑战。联合国秘书长安东尼奥 · 古特

雷斯强调，人工智能的迅猛发展正超越现有治理框架的适应能力，

可能会削弱人类对武器系统的控制能力。他呼吁建立 “国际护栏”

（international guardrails），以确保人工智能的安全与包容性应

用。此次讨论的背景，是关于乌克兰战争中广泛使用自主无人机和

机器人武器系统的持续报道。

2024 年 12 月 19 日

资料来源：《伯克利政治评论》，2016
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6.2 人工智能与政策制定

全球人工智能立法记录
概述

人工智能指数分析了 2016 年至 2024 年间 114 个国家包

含 “人工智能” 一词的立法。1 其中 ,39 个国家已制定至少一项与

人工智能相关的法律（图 6.2.1）。2 总体来看，这些国家共通过了

204 项与人工智能相关的法律。图 6.2.2 展示了自 2016 年以来

每年颁布的与人工智能相关的法律数量。2024 年通过的人工智

能相关法律共计 40 项，高于 2023 年的 30 项，使其成为继

2022 年之后立法数量第二高的一年。自 2016 年以来，人工智能

相关法律的通过数量从 1 项增长至 40 项。

2016–2024 年各国通过的人工智能相关法律数量分布
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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1、由于提出的大型法案可能包括多个与人工智能有关的章节，因此该分析可能低估了实际通过的法律数量。例如，《国防授权法案》是作为一个单一的综合法案提出的，但其中包括一系列较小的法案，这些法

案最初是单独提出的，后来合并为一个单一的综合。

2、由于某些国家的立法数据库访问受限，人工智能指数在本年度缩减了分析国家样本，因此本年度所报告的人工智能相关法律数量可能低于往年报告。此外，香港与澳门尽管并非被正式承认为主权国家，亦被

纳入统计，总体分析涵盖 116 个国家和地区。

图 6.2.1
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3、为简明起见，图 6.2.3 和图 6.2.4 显示了按计数排名前 15 位的地理区域的数据。完整的国家级总数将 2025 年夏季更新的 Global AI Vibrancy Tool 中提供。如需立即获取，请联系人工智能指数团队。

2024 年选定地区通过人工智能相关法律数量
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告

按地理区域划分

图 6.2.3 展示了 2024 年全球前 15 大地区颁布的人工智能

相关法律数量。俄罗斯以 7 部法律居首，比利时和葡萄牙各以 5

部法律紧随其后。图 6.2.4 显示了自 2016 年以来全球颁布的人

工智能相关法律总数，美国以 27 部法律位居榜首，葡萄牙和俄

罗斯各以 20 部法律并列第二。 3

2016-2024 年部分地区通过人工智能相关法律数量（总和）
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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本节详细分析 2024 年通过的部分人工智能相关法律。图 6.2.5 选取了五个国家的法律案例，涵盖人工智能治理的多个领域。

国家

奥地利

比利时

法国

拉脱维亚

俄罗斯

法案名称 内容摘要

《联邦法律修正案：修订〈通讯监管

局法〉与〈2021年电信法》》

本法案设立“人工智能服务中心”，负责支持、建议并协调在媒
体、电信与邮政领域的人工智能治理。该法设立一个人工智能咨
询委员会，负责监测人工智能发展趋势、向政府提供政策建议，
并协助塑造国家人工智能政策。服务中心需运营一个人工智能项
目信息门户，特别是涵盖公共资金资助项目，并就人工智能监
管、网络安全与合规性提供指导。为支持相关活动，法案每年拨
款70万欧元，后续将依据通胀调整。

本法案设立联邦人工智能指导委员会，为政府提供人工智能政策

建议，并作为人工智能治理的主要联络机制。委员会成员由各部

委及公共机构代表组成，定期召开会议，以协调比利时的人工智

能政策实施。

本法案设立视听与数字传播监管局（ARCOM），通过合并原“视

听高级委员会”（CSA）与“网络作品传播与版权保护高级机构”

（HADOPI）而成。该法强化了打击网络盗版的措施，并加强对数

字平台的监管，以保障文化内容的数字访问权。修订案扩大了

ARCOM的职权，授权其使用人工智能工具监管数字平台，特别是

在版权侵权识别与打击盗版方面。

本修正案规范政治广告中人工智能的使用，要求在付费竞选材料

中对人工智能生成内容进行明确披露。同时，禁止在选举活动中

使用带有虚假或匿名社交媒体账户的自动化系统。

本法案确立了匿名化个人数据处理与共享的框架，以支持政府职

能中的人工智能发展。法案对人工智能驱动的决策制定进行规

范，设定了生物识别数据的安全标准，并限制对敏感人工智能相

关数据集的外国访问权限。

《关于设立人工智能指导委员会的皇

家法令》

《2021年10月25日第2021-1382号

法：关于数字时代文化作品访问的规

范与保护》（2024年由第2024-449

号法修订）4

《竞选宣传法修正案》

《关于修订〈个人数据联邦法〉及

〈在俄罗斯联邦主体——联邦城市莫

斯科中建立促进人工智能技术发展与

实施的特定规制试验法〉，以及对

〈个人数据法〉第6条与第10条的修

正案》 

第六章：政策与管理
6.2 人工智能与政策制定

4、2024 年通过的第 2024-449 号法律对原 2021 年颁布的第 2021-1382 号法律进行了修订，扩展其适用范围至人工智能领域，并正式授权 ARCOM 运用人工智能技术。

图 6.2.5
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在所有提出的人工智能法案中，实际通过的比例仍然较低。此

类立法活跃趋势，反映了政策制定者对人工智能技术（尤其是

生成式人工智能）能力与公众关注度上升的回应。6

2016-2024 年美国国会提出的与人工智能相关的法案数量及通过的法律数量
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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美国立法记录
联邦层面

图 6.2.6 展示了美国国会在 2016 至 2024 年间通过与提出

的人工智能相关法案数量，并揭示了提案数量的显著增长。 

5 2023 年，美国国会提出了 171 项人工智能相关法案，而 2024

年该数字增至 221 项，自 2022 年以来几乎增长了三倍。然而，

5、图中 “通过” 法案指已在参众两院获得通过。

6、本节仅涵盖国会立法，不含行政部门（如特朗普总统的 “Stargate” 声明）及联邦监管机构（如 FTC 对人工智能生成评论与社交媒体机器人的新规）制定的政策。

图 6.2.6
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州级层面

人工智能指数亦追踪了美国各州在人工智能领域的立法

情况。图6.2.7展示了2024年各州通过的人工智能相关法案数

量，加利福尼亚州以22项居首，其后为犹他州（12项）与马

里兰州（8项）。图6.2.8展示了2016至2024年间各州累计通

过的人工智能立法数量，加州同样居首（42项），其次为马

里兰州、弗吉尼亚州与犹他州，三州均为17项。

2016-2024 年美国各州通过的人工智能相关法案数量（总和）
资料来源 : ：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告

2024 年美国部分州通过的人工智能相关法案数量
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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图 6.2.7

图 6.2.8
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自2016年以来，美国州一级通过的人工智能相关法律数量显著上升。2016年仅通过1项，至2023年增长至49项。而在过去一

年内，这一数字翻倍以上，达到了131项（图6.2.9）。

2016-2024 年美国各州通过的人工智能相关法案数量
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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州

阿拉巴马州

加利福尼亚州

科罗拉多州

马萨诸塞州

纽约

法案名称 内容摘要

《有关选举；规定散布重大误导性媒

体为犯罪行为》

本法案禁止在选举前90天内散布人工智能生成的、旨在误导选民
或损害候选人的欺骗性媒体。若无明确免责声明，违规者可被判
处轻罪；重复违规者可被判重罪。新闻报道、讽刺内容及带有免
责声明的媒体可获豁免，受害方可提起民事诉讼。

该法案要求大型人工智能提供方免费提供人工智能检测工具，并
在人工智能生成内容中标明清晰且永久的来源说明。每次违反将
被罚款5000美元，由总检察长或地方执法机关执行。

本法案对高风险人工智能系统提出透明、公正的使用要求。开发
与部署方必须防止算法歧视，保障用户对人工智能决策的申诉
权，并进行定期影响评估。

法案拨款12.6亿美元，用于全州的信息技术、网络安全与宽带基
础设施现代化建设。其中2500万美元用于将人工智能与机器学习
技术整合进州政府系统，以提高自动化、效率与安全性。

本法案要求社交媒体公司以明确且可访问的方式公开其各平台的
服务条款，并向州总检察长提交条款报告。若不合规，将面临惩
罚。

《加州人工智能透明法案》

《人工智能消费者保护法案》7

《关于满足马萨诸塞州未来信息技术

需求的法案》

《修订〈普通商业法〉关于社交媒体

服务条款披露要求的法案》

第六章：政策与管理
6.2 人工智能与政策制定

本节精选了2024年美国多个州通过的人工智能相关法律案例，涵盖加利福尼亚和纽约等人工智能企业聚集地，也包括阿拉

巴马与科罗拉多等在产业中地位相对较小的州，反映出州一级在人工智能治理方面的多样化关注焦点（图6.2.10）。

图 6.2.10
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美国各州在通过立法打击深度伪造技术（deepfake）方

面表现尤为积极。深度伪造是指通过人工智能生成的合成媒

体，能够篡改或替换视频、音频或图像中的人物形象，通常

会产生逼真但具有欺骗性的内容。如今年人工智能指数第三

章所讨论的，深度伪造可能被用于操纵选举结果，或生成不

雅图像。非营利组织“Public Citizen”维护着一个追踪人工智

能深度伪造法规的数据库，涵盖选举相关滥用和私密图像滥

用两方面内容。图6.2.11展示了美国各州随时间推移通过的反

深度伪造法律数量，包括与选举和私密图像相关的法规。8

图6.2.12重点呈现了各州通过选举相关人工智能深度伪造法规

的时间节点：在2024年之前，加利福尼亚、华盛顿、得克萨

斯、密歇根和明尼苏达五个州已通过此类法律；2024年，又

有包括俄勒冈、新墨西哥和纽约在内的12个州出台了类似法

规。

针对私密深度伪造的州级法规远比针对选举滥用的法规

更为普遍。共有25个州颁布了覆盖所有个人的法律，另有5个

州通过了仅适用于未成年人的法规（图6.2.13）。怀俄明和俄

亥俄是目前仅有的两个尚未实施任何形式私密深度伪造法规

的州。

重点 :

有关反深度伪造技术的政策制定

2019–2024 年美国各州通过的反深度伪造法律数量统计
资料来源：Public Citizen，2025| 图表：2025 年人工智能指数报告

8、由于部分州的反深度伪造法律生效日期未完全核实，图 6.2.11 仅统计已确认通过时间的法案。
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截至 2024 年，美国各州针对人工智能生成的选举类深度伪造内容的州级法规及其状态
资料来源 : Public Citizen, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告

截至 2024 年，美国各州针对人工智能生成的私密影像深度伪造内容的州级法规及其状态
资料来源 : Public Citizen, 2025 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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图 6.2.12
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立法关注度的另一项指标是政府及议会会议记录中提及

“人工智能”的次数。人工智能指数分析了2016年至2024年间

73个国家和地区的立法会议记录，统计包含关键词“人工智能”

的会议场次。9

概述

图6.2.14展示了2016至2024年间，全球立法程序中“人工智

能”一词的年提及次数。2023年为1557次，2024年增长至1889

次，增幅达21.3%。自2016年起，该数字增长超过九倍。  

2016–2024 年 75 个地区立法会议中人工智能提及频次统计
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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9、被分析国家的完整名单见附录。人工智能指数研究小组的目标是审查世界各地的政府和议会程序，但并非所有国家都有可公开访问的数据库。今年，指数略微调整了跟踪方法，导致与以往的总数略有不同。

更具体地说，提及次数按会议计算，因此在同一立法会议上多次提及人工智能指数算作一次。完整的方法详见附录。此外，人工智能指数指数还跟踪了澳门和香港的提及情况。虽然它们不是正式的国家，但它

们的提及也包括在图 6.2.14 的统计中。该指数总共跟踪了 75 个地理区域的人工智能提及情况。

第六章：政策与管理
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图 6.2.14
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2024年在立法程序中提及人工智能最多的国家为西班牙（314次），其后为爱尔兰（145次）和澳大利亚（123次）。在被

分析的75个国家和地区中，有57个在至少一次立法程序中提及了人工智能。

将 2016 年至 2024 年的立法提及次数汇总后，出现了一种类似的趋势（图 6.2.16）。西班牙以1200次位列第一，紧随其后的

是英国（710次）和爱尔兰（659次）。

2024 年各国立法程序中提及人工智能的次数
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告

2016-2024 年各国立法程序中提及人工智能的次数（总和）
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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图6.2.17基于部分国家的数据，对比了人工智能在议会讨

论中被提及的频率与通过的人工智能相关法律数量。总体而

言，议会中对人工智能的高关注度与人工智能立法数量呈正相

关。然而，部分国家如比利时、葡萄牙和俄罗斯，在讨论频率

与实际立法之间存在明显偏离，表明议会关注不一定直接转化

为立法成果。

2016-2024 年各国立法程序中提及人工智能的次数与人工智能相关法案通过数量的对比
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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美国国会委员会提及情况

美国众议院与参议院各委员会在其报告中对人工智能的提

及情况，是衡量国会对人工智能关注程度的另一指标。这些委

员会通常负责立法、政策事务、调查与内部事务。图6.2.18记

录了2001年至2024年间，美国各届国会委员会报告中提及人

工智能的频次。第118届国会（2023–2024）提及次数达136

次，创历史新高，较第117届增长了83.8%。

2001-2024 年美国各届国会会期委员会报告中的人工智能提及次数统计
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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美国监管条例

人工智能的兴起引发了监管机构的高度关注——这些联邦

机构负责监管经济中的特定领域，并指导法律的执行。本节探

讨的是美国的人工智能监管情况。与确立国家法律框架的立法

不同，监管条例是由行政当局制定的详细指令，用以执行立法

条文。在美国，具有代表性的监管机构包括：环境保护署

（EPA）、食品药品监督管理局（FDA）、联邦通信委员会

（FCC）。由于立法的具体内容通常通过监管行动得以体现，

理解人工智能监管格局是深入理解人工智能政策制定的重要组

成部分。本节分析了2016年至2024年间由美国监管机构颁布

的人工智能相关监管条例，涵盖监管总数、主题、适用范围、

监管意图与发起机构等多个方面。为收集相关数据，人工智能

指数研究团队在美国联邦公报（Federal Register）中进行了关

键词“artificial intelligence”的检索。联邦公报是涵盖美国政府

几乎所有部门文件的综合性数据库，汇集了来自超过436个联

邦机构的信息。

概述

过去六年中，人工智能相关监管数量急剧上升。尤其在过

去一年中，增长趋势尤为显著（图6.2.19）。2024年，美国共

发布59项人工智能相关监管条例，远高于2023年的25项，实

现了超过两倍的增长。

按机构分类

图6.2.20展示了自2016年以来，美国不同联邦监管机构所

发布的人工智能相关监管条例数量。10 2024年，美国卫生与公

众服务部发布了最多的人工智能监管条例（共14项），其次是

医疗保险与医疗补助服务中心（7项）和商务部（7项）。人工

智能监管条例的来源机构数也达到了历史最高——共计42个机

构，远高于2023年的21个与2022年的17个。这一趋势反映

出：人工智能正受到美国越来越多监管机构的广泛关注。

2016–2024 年间美国人工智能相关监管条例数量
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告

10、监管条例可由多个机构共同发起，因此图6.2.20中的机构总数与图6.2.19中的总条例数不完全一致。图6.2.20中的“机构”术语遵循联邦公报的标准用法。
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2016–2024 年美国各联邦机构发布的人工智能相关监管条例数量
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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本节重点介绍了2024年美国联邦政府通过的部分以“规则”与“行政命”形式发布的人工智能相关监管条例（图6.2.21）。

机构

总统行政办公室

工业与安全局

消费者金融保护局

联邦选举委员会

财政部投资安全办公室

法规名称 内容摘要

《防止 “关注国家” 获取美国敏感个人数据

和与美国政府相关的数据》（Preventing 

Access to Americans’ Bulk Sensitive 

Personal Data and United States Gov-

ernment–Related Data by Countries of 

Concern）

本行政命令将 “关注国家”（countries of concern）利用人工智能构成的国家

安全威胁列为重大风险。命令特别警告称，外国敌对势力可能借助大量敏感个

人数据和美国政府相关数据，训练人工智能算法以执行间谍活动、网络行动和

舆论操控。为应对此类风险，命令提出一系列数据保护措施，包括限制或禁止

与这些国家的数据交易行为，并强化网络基础设施安全防护。

本规则修订《美国出口管理条例》，收紧对半导体制造设备和超级计算机出口

的管控，特别是对中国的相关限制。规则新增了对半导体制造的进一步限制，

更新现有条款，并引入“红旗”（Red Flags）制度，以识别潜在的非法出口风险。

此举旨在遏制中国规避原有限制的行为，并限制其开发可对美国国家安全构

成威胁的高级计算与人工智能系统的能力。

本通告明确规定，雇主在作出就业决策时，不得在未经合规的前提下依赖背景

档案、算法评分或第三方报告。该规定重申了《公平信用报告法》（Fair Credit 

Reporting Act, FCRA）下的核心义务，特别是对人工智能驱动系统而言，如获

取员工同意后方可调用消费者报告等条款。通过该通告，监管机构对在招聘与

用人中使用算法评分设定了明确的边界。

该解释性规则针对人工智能生成内容日益增多的背景，对《联邦选举法案》

（Federal Election Campaign Act, FECA）进行了补充说明。规则重申 FECA

具有“技术中立性”，监管重点并非特指人工智能误用，而是聚焦于个人或组织

是否参与了与选举有关的虚假陈述行为。

本最终规则落实了第 14105 号总统行政命令，要求美国公民在与“关注国家”

中从事敏感技术领域的实体进行交易时，必须向财政部进行通报，并在某些情

况下禁止交易。该命令发布于 2023 年，所涉高风险技术领域包括人工智能、

半导体与量子计算。美国政府认为，对这些领域的投资可能提升敌对国家对美

国家安全构成威胁的能力。

《外国生产直接产品规则的补充与对先进计

算与半导体制造产品的出口控制强化》

(Foreign-Produced Direct Product Rule 

Additions, and Refinements to Control 

for Advanced Computing and Semicon-

ductor Manufacturing Items)

《2024–06 号消费者金融保护通告：用于

招聘、晋升和其他就业决策的背景档案与算

法评分》（Consumer Financial Protection 

Circular 2024–06: Background Dossiers 

and Algorithmic Scores for Hiring, Pro-

motion, and Other Employment Deci-

sions）

《关于竞选权威虚假陈述的解释性规则》

(Fraudulent Misrepresentation of Cam-

paign Authority)

《关于美国在 “关注国家” 中对某些国家安

全技术与产品投资的条款》(Provisions 

Pertaining to U.S. Investments in Certain 

National Security Technologies and 

Products in Countries of Concern)

图 6.2.20
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随着人工智能持续推动医疗、交通、国防等关键领域的创

新，公共资金已成为各国实现其人工智能战略的关键支柱。了

解各国政府在人工智能研究与开发上的投入，对于理解更广阔

的地缘政治人工智能格局至关重要，但对这些投资进行追踪仍

面临重大挑战。尽管国家预算可能会列出与人工智能相关的支

出项目，但这些预算拨款并不总能直接反映为实际支出。此外，

人工智能投资往往被嵌套在更广义的科学或技术倡议中，导致

精准识别人工智能专属资金配置变得较为困难。

为解决这一问题，人工智能指数使用自然语言处理（NLP）

技术分析了各国公开发布的招标与合同文件，从中识别与人工

智能相关的政府支出。12 这种对招标文件的分析方式，能更直

接反映投资趋势，也更好展现政府随时间推移如何配置资源。

由于人工智能指数仅分析了公开披露合同和招标数据的国家，

一些国家因此未被纳入分析范畴。13 本节还单独分析了美国在

人工智能领域的科研拨款支出总额。

人工智能指数报告特别提醒：基于本节公布的政府支出数

据进行跨国直接比较需谨慎。尽管本次分析涵盖了多国政府合

同数据，但仅包含美国联邦层面的科研资助支出数据。这种数

据不对称性源于从欧盟、中国等其他国家和地区获取可比性资

助数据的复杂性和难度。以美国为例，政府人工智能指数支出

中科研资助占据重要比重。2023年，据人工智能指数估算，美

国政府人工智能指数相关公共合同金额约8.3亿美元，而同期人

工智能指数相关科研资助高达45亿美元。鉴于当前跨国数据可

获性和一致性的局限，进行各国人工智能指数公共支出的比较

分析仍为时过早。本项研究旨在为建立更全面的全球数据覆盖

迈出第一步。人工智能指数报告将持续推进这项工作，并欢迎

有意提升数据范围和质量的研究人员、机构及政府开展合作。

6.3 人工智能公共投资 11
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11、本节的分析工作由 Lapo Santarlasci 主持。

12、附录中详细介绍了这一分析方法背后的全部方法。报告的滞后性可能导致 2024 年的数据不完整，最新的分析是 2023 年底的数据。

13、由于数据获取限制，本次分析未涵盖欧盟（整体层面）和中国等主要政府AI项目资助地区。人工智能指数承诺将在未来版本中扩大研究范围，将这些地区及其他区域纳入统计。
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图6.3.1总结了各国人工智能相关合同数量及其价值的核

心数据。14 从2013年至2023年，美国在人工智能公共投资方

面位居全球首位，共签订2678份独立人工智能合同，总金额

约为52亿美元（图6.3.1和图6.3.2）。在欧洲，英国、德国和

法国的人工智能合同总价值最高，合计占欧洲公共人工智能

投资的56%。在欧洲，英国、德国和法国的人工智能合同总

价值最高，合计占欧洲公共人工智能投资的56%。

人工智能公共投资总额

2013-2023 年部分国家人工智能相关公共合同支出总额
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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14、所提供的结果和数字受特定匹配投标样本缺失值比率的影响：NAICS 代码为 0.16%，美元价值为 26.8%。值得注意的是，样本中不包括北爱尔兰的投标书，因为其办事处不提供 API 服务或批量下载选项以

进行大规模数据收集。

图 6.3.1
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2013-2023 年部分国家人工智能相关合同总数
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告

2013-2023 年部分国家人工智能相关公共合同的中位数金额
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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过去十年间，哪些国家在人工智能领域的投入最高？美国以每 10 万居民投入 158 万美元位居榜首，芬兰（130 万美元）和丹麦（

130 万美元）紧随其后（图 6.3.4）。

2013-2023 年，部分国家每 10 万居民在人工智能相关公共合同支出金额（合计）
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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图 6.3.5 展示了 2023 年人工智能领域的公共投资情况。

美国的人工智能合同支出为 8.31 亿美元，远超其他国家，英国

以 2.63 亿美元位列第二。虽然德国、西班牙、英国依然是欧洲

投资大户，但罗马尼亚、希腊、匈牙利和波兰等以往排名靠后的

国家也进入了前十。这一变化表明，人工智能资金在欧洲的分

布趋于更加平衡。

2023 年部分国家用于人工智能相关公共支出合同金额
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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图6.3.6展示了美国与欧洲这两个人工智能投资重点地区在

过去十年间的公共人工智能投资趋势。数据显示，两地区的人

工智能相关支出均显著增长。尤其值得注意的是，2023年欧洲

的人工智能投资总额较2013年增长约67倍，而美国则增长约15

倍。欧洲在2017年和2019年经历了特别显著的跃升：2017年同

比增长400%，2019年再次上涨200%。值得一提的是，2019

年也是全球范围内国家人工智能战略发布数量达到峰值的一

年。这一持续上升趋势清晰地说明了各国政府在财政上对人工

智能的重视程度与投入意愿。

2013-2023 年美国和欧洲人工智能相关公共合同支出金额
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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图6.3.7呈现了美国与欧洲在人工智能公共支出方面的差额

变化。数据显示，这一差距在2020年前持续扩大，但过去三年

开始逐步缩小，表明欧洲国家正在逐步赶上美国在人工智能相

关公共支出方面的步伐。

2013-2023 年美国和欧洲在人工智能相关公共合同支出差异
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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图6.3.8展示了2013年至2023年欧洲五大主要国家——比

利时、法国、德国、西班牙和英国的人工智能相关公共支出数

据显示投资呈现稳定增长趋势，并伴有周期性峰值。其中，德

国在2018年11月发布国家人工智能战略后，于2019年实现显著

增长。英国则在2021年和2023年出现两次人工智能公共投资

的急剧上升，这与其人工智能委员会提出的国家战略密切相

关——该独立专家委员会成立于2019年，旨在为政府提供建议

并对人工智能生态系统进行高层指导。相比之下，比利时、法

国和西班牙的增长幅度较为温和但保持稳定态势。

2013-2023 年欧洲五大主要国家用于人工智能相关公共合同支出金额
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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美国与欧洲在人工智能公共招标投资的分布格局存在显

著差异，这种差异源于双方在战略优先级与制度结构上的不

同。如图6.3.9所示，自2013年以来，美国绝大多数人工智能

相关合同由国防部签订，这与该机构在美国技术创新体系中

长期扮演的核心角色相一致。2023年，美国人工智能相关公

共合同中，国防部占比为75.04%。退伍军人事务部位列第

二，占比为6.83%；财政部位居第三，占比为5.34%。

退伍军人事务部在人工智能领域的投资主要集中在医疗

和康复相关应用，包括基于人工智能的辅助诊断、机器人义

肢研发以及心理健康支持系统的构建等方向。这些应用反映

出该部门在推动智能医疗服务方面的持续投入。

按机构与职能领域划分的人工智能公共支出分布

2013-2023 年按机构分类的人工智能相关科研拨款的公共支出（占总额的百分比）
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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在欧洲，通过公共招标实现的人工智能投资呈现出与美国

显著不同的模式。由于缺乏类似美国那样集中汇总的财政支出

数据，人工智能指数采用了按主要职能类别对资助实体进行分

类的方法，以分析欧洲的人工智能公共投资结构。如图6.3.10

所示，欧洲的人工智能投资在不同职能类别之间分布更加均

衡。其中，2023年排名前三的资助领域为：一般公共服务、教

育、医疗健康，三者合计占据了当年欧洲人工智能相关公共投

资总额的约84%。在同一年，国防相关支出仅占全部人工智能

公共招标投资的0.84%，这一比例与美国形成了鲜明对比。在

美国，国防是人工智能资金的绝对主要接收方。

2013-2023 年，按资金提供机构分类 , 欧洲各国政府在人工智能相关公共合同支出（占总支出的百分比）
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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公共拨款是政府支持人工智能项目和相关计划的重要渠

道之一。通过此类拨款，公共机构可以直接投资于多种人工智

能应用项目，例如，提升 X 光血管造影（X-ray angiography）的

解读效果，构建用于自动化土壤监测的人工智能驱动无人机系

统。开发可解释的机器学习工具等。政府可通过向国家科学基

金会（NSF）或卫生与公众服务部（HHS，其包括国家卫生研究

院（NIH））等机构提供研究拨款，以支持专注于人工智能的科研

项目。在本节中，人工智能指数对美国政府在人工智能相关专

项中的拨款数据进行了分析。与前文一致，人工智能指数同样采

用自然语言处理（NLP）方法来识别人工智能相关拨款项目。15 

图 6.3.11 展示了 2013 年至 2023 年美国人工智能相关拨

款支出的汇总数据。在此期间，美国联邦政府累计向人工智能

相关研究项目拨款总额约 197 亿美元。

图 6.3.12 展示了美国人工智能拨款随时间的变化趋势。

2013 年至 2023 年间，美国人工智能科研拨款总额增长近 19

倍，从最初的 2.3 亿美元 上升至 45 亿美元。在 2014 年至

2020 年期间，拨款年均增长率约为 40%。这一下拨款规模的

迅速扩张，与人工智能技术在过去十年间的持续演进密切相

关。特别是在深度学习、自然语言处理以及计算机视觉等核心

领域取得关键性进展的背景下，公共部门对于人工智能在具体

应用场景中的部署需求不断上升，进而推动了政府对相关研究

项目的持续加码投入。

重点：

美国人工智能科研拨款分析

2013-2023 年按机构分类的人工智能相关科研拨款的公共支出（占总额的百分比）
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告

2013-2023 年美国人工智能相关拨款金额统计
资料来源：2025 年人工智能指数 | 表：2025 年人工智能指数报告
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图6.3.13展示了2013年至2023年间，美国人工智能相关

拨款在各资助机构之间的分布情况。其中，卫生与公众服务

部所获得的拨款比例最高，达43.6%，其次为国家科学基金

会，占 27.9%，商务部位列第三，占 5.4%。

重点 :

美国人工智能科研资助分析（续）

2013-2023 年按机构分类的人工智能相关科研拨款的公共支出（占总额的百分比）
资料来源：2025 年人工智能指数 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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概述

人工智能通过生成式人工智能对工作的影响——提升效率、实现任务自动化——

已进入公众视野，同时也推动了教育领域个性化学习的创新。然而这项技术虽前景广阔，

却暗藏风险：从生成虚假输出的 " 幻觉问题 "，到强化社会偏见、削弱批判性思维。随

着人工智能教育市场规模预计将大幅增长，技术滥用引发的伦理问题日益凸显——人

工智能工具曾错误指控边缘化学生作弊的事件，正警示着负责任的技术开发与部署的

紧迫性。

应对这些挑战需要技术素养与批判性审视社会影响的双重能力。培养 AI 专业人才

必须从 K-12 阶段基础教育与高等教育着手，确保学生成为负责任的使用者与开发者。

人工智能教育不能孤立存在——必须与更广泛的计算机科学（CS）教育体系协同发展。

本章节将审视全球人工智能与计算机科学教育发展现状、教育机会差异，以及塑造人

工智能教育角色的政策框架。

本章节由卡普尔基金会、计算机科学教师协会（CSTA）、公共利益技术大学联盟

（PIT-UN）与人工智能指数联合撰写。卡普尔基金会致力于种族平等与技术创新的交

叉领域，通过构建公平包容的计算教育路径、推进减轻技术危害并促进机会平等的政策、

部署资本支持负责任且符合伦理的技术方案来实现使命。计算机科学教师协会作为全

球会员组织，通过团结、支持并赋能教育工作者来提升计算机科学教育的质量、可及

性与包容性。公共利益技术大学联盟（PIT-UN）则促进高校间合作，共同建设公共利

益技术领域，培养心系公共利益的新一代技术人才。
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1. 美国高中计算机科学（Computer Science，CS）课程的普及率与选修人数较上一学年略有提升，但教育差距依然存在。学生的参

与情况因州、种族和民族、学校规模、地理位置、收入、性别和残疾而异。

2. 美国计算机科学的教师希望传授人工智能，但认为自己不具备这样的能力。尽管 81% 的计算机科学教师认同应将人工智能应用

及人工智能基础知识纳入计算机科学基础课程体系，但仅有不足半数的高中计算机科学教师认为自己具备开展人工智能教学的

专业能力。

3. 全世界有三分之二的国家提供或计划提供 K-12 阶段的计算机科学教育。自 2019 年以来，这一比例翻了一番，其中非洲和拉丁

美洲国家进展最为显著。然而，由于学校缺乏电力供应，非洲国家学生获得计算机科学教育的机会最少。

4.2022 年至 2023 年期间，美国获得人工智能硕士学位的毕业生人数几乎翻了一番。尽管人工智能在学士学位和博士学位中的关

注度提升将较为缓慢，但硕士学位的激增可能预示着所有学位层次都将出现这一发展趋势。

5. 在培养信息、技术和通信技术（ICT）毕业生方面，美国持续处于全球领先地位。西班牙、巴西和英国紧随美国之后，成为各层次毕

业生最多的国家，而土耳其则是男女比例最均衡的国家。

章节要点

第七章：

教育
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7.1 背景介绍

要深入把握当前人工智能教育的发展态势，必须对教育领

域的人工智能应用、人工智能素养教育以及人工智能专业教育

这三者作出明确界定（图 7.1.1）。教育领域的人工智能应用主要

指人工智能技术在教学过程中的实际运用；人工智能素养教

育则侧重于培养对人工智能技术的基本认知能力，包括理解其

运作机制、掌握使用方法以及认识潜在风险；而人工智能专业

教育不仅包含上述素养要求，更致力于培养学生开发人工智能

系统所需的专业技术能力，例如支撑人工智能技术的数据分析

能力、数据偏差的识别与修正等关键技能。本章节所采用的数

据指标主要针对人工智能专业教育这一范畴。

第七章：教育
7.1 背景介绍

教育领域的人工智能应用 人工智能素养教育 人工智能专业教育

在教学与学习中

使用人工智能工具

对人工智能的基础理解，

包括其工作原理、

使用方法及使用风险

人工智能素养 
+ 

构建人工智能所需的技术技能

图 7.1.1



全球在构建一个具备韧性与多样性的劳动力队伍

方面面临严峻挑战，尤其是在基础设施、资源获取、课程

参与等方面存在巨大差异，而这些差异进一步加剧了

K–12 阶段学生在迈向科技驱动未来中的不平等起点。

尽管由于数据收集与指标设定缺乏标准化，问题的实际

规模难以精准估算，本节仍聚焦于计算技术教育最早期

的环节，结合现有的全球数据审视当前 K–12 阶段的计

算机科学及人工智能教育现状。
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基础计算机科学教育

过去十年中，教育倡导者敦促政策

制定者通过立法改善计算机科学教育的

普及。这一系列努力已取得初步成效：

2017–2018 学年，仅有 35% 的美国高

中 开 设 计 算 机 科 学 课 程；而 到 了

2023–2024 学 年，该 比 例 已 上 升 至

60%。然而，国家层面的整体数据仍可能

掩盖不同州之间的差异。例如，阿肯色州

与马里兰州的所有高中（100%）皆开设

计算机科学课程，而蒙大拿州的覆盖率

仅为 31%（图 7.2.1）

2024 年各州公立高中开设计算机科学基础课程的比例 （占该州高中总数的百分比）
资料来源 : ：Code.org, CSTA, and ECEP Alliance, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

1、由于人工智能传统上属于计算机科学的分支领域，本章节在缺乏人工智能专项数据时引用计算机科学教育数据。
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图 7.2.1

7.2 K-12 阶段的计算机科学与 
     人工智能教育
美国

在探讨美国人工智能教育的普及程度与教育质量之前，有必要先回顾其在

计算机科学教育方面的历史演进。自 2016 年奥巴马总统发起 “全民计算机科学

教育”倡议以来，联邦政府投入数十亿美元，旨在确保所有 K–12 学生皆具备计

算机科学学习机会，以培养他们成为数字经济的创造者与科技社会中的负责任

公民。该项拨款重点支持专业教师培训、教学资源优化及区域合作机制建设，以

扩大计算机科学教育的覆盖面。国家科学基金会（NSF）也主导开发与推行两门

新课程——《探索计算机科学》和《AP 计算机科学原理》，以吸引更广泛的学生

群体参与计算教育。同时，科技产业界与慈善机构亦共同出资，推动全国性项目，

使数以百万计的学生得以接触计算机科学教育。

1
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在公平接受计算机科学教育方面仍存在显著差距，部分学

生群体被边缘化。2023–2024 学年，部分学生群体的课程覆盖

仍显不足：包括符合免费或减价午餐（FRL）资格的学生、小型

学校学生、城市与乡村地区的学生，以及美洲原住民学生（图

7.2.2 至 7.2.5）。

2024 年按规模分类的开设计算机科学基础课程的学校
资料来源：Code.org, CSTA, and ECEP Alliance, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

2024 年按免费和减免午餐学生人数分类的开设计算机科学基础课程的学校
资料来源：Code.org, CSTA, and ECEP Alliance, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

2024 年按地理区域划分的开设计算机科学基础课程的学校
资料来源：Code.org, CSTA, and ECEP Alliance, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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此外，根据41个州的学生参与数据，

计算机科学课程的实际选修情况亦显不

足。2020–2021 学年，仅有 5.1% 的高

中 生 参 与 了 计 算 机 科 学 课 程；至

2023–2024 学年，该比例仅微幅上升

至 6.4%。各州之间的参与差异同样显

著——例如南卡罗来纳州有 26% 的高

中生参与计算机科学课程，而佛罗里达

州、亚利桑那州与爱达荷州的参与率仅

为 2%（图 7.2.6）

2024 年按种族 / 族裔分类的学习计算机科学基础课程的情况
资料来源 : Code.org, CSTA, and ECEP Alliance, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

2024 年高中计算机科学专业招生人数占学生总数的比例
资料来源 :： Code.org, CSTA, and ECEP Alliance, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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按种族和族裔划分的计算机科学课程参与数据显示，推广

工作的确在一定程度上提高了非洲裔、美洲原住民 / 阿拉斯加

原住民以及白人学生的参与度，在全国范围内接近甚至超过其

人口占比（图 7.2.7）。然而，数据不完整（尤其缺少九个州的数

据）也提醒我们应谨慎解读整体趋势。女性学生在计算机科学课

程中的参与度明显低于其在 K–12 阶段人口中的比例。此外，拉

丁裔与太平洋岛裔学生、持有个性化教育计划（IEP）学生、FRL

学生以及英语学习者在全国范围内均呈现参与不足的趋势（图

7.2.7 与图 7.2.8）。

2024 年按种族 / 族裔分类计算机科学公立高中入学率与全国人口统计数据对比
资料来源：Code.org, CSTA, and ECEP Alliance, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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高阶计算机科学教育

为提升学生在人工智能领域的能力，仅提供基础课程远远

不够，还需确保其能接触更高阶的课程内容。尽管当前的 AP 计

算机科学 A（AP CS A）课程并未明确覆盖人工智能内容，但《AP

计算机科学原理》（AP CS Principles，AP CS P）课程已开始纳

入相关主题。因此，AP CS P 具备潜力，可让更广泛的学生群体

初步接触人工智能相关知识。尽管参加 AP CS 考试的学生总人

数呈现持续增长（图 7.2.9），但就整体学生人口的种族与族裔构

成而言，各群体参与情况仍存在失衡（图 7.2.10 和图 7.2.11）。具

体而言，亚裔学生、白人男生以及多种族学生在 AP CS 考试中

比例显著偏高，而其他学生群体的参与程度则明显不足（图

7.2.12）。

2、504 计划为《1973 年康复法案》第 504 节所规定，保障残障学生在教育环境中的平等机会；而 IEP（个别化教育计划）则依据《残障人士教育法案》，为有特殊需要的学生量身定制教育方案，具有法律效力。

2024 年按子群体划分的计算机科学公立高中入学率与全国人口统计数据对比
资料来源：Code.org, CSTA, and ECEP Alliance, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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2007-2023 年参加 AP 计算机科学考试的人数
资料来源：Code.org, CSTA, and ECEP Alliance, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

2007-2023 年按种族 / 族裔分类的 AP 计算机科学考试参加情况
资料来源：Code.org, CSTA, and ECEP Alliance, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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2007-2023 年按种族 / 族裔分类的参加 AP 计算机科学考试的学生人数（占答卷学生总人数的百分比）
资料来源：Code.org, CSTA, and ECEP Alliance, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

2023 年按种族 / 族裔分类的 AP 计算机科学考试参与率与全国人口统计对比情况
资料来源：Code.org, CSTA, and ECEP Alliance, 2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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教育标准与政策指导

迄今为止，美国联邦层面的政策指导主要聚焦于 “教育中

的人工智能”（AI in education），而非 “人工智能教育”（AI 

education）。2023 年与 2024 年，美国教育部教育技术办公室

发布了一系列有关教育中人工智能应用的报告。其中一份面向

教育技术开发者，另外两份则面向教育工作者、教育管理者以

及政策制定者。最新的一份报告于 2024 年 10 月发布，旨在为

K–12 阶段学校提供关于人工智能安全与有效实施的政策建

议。

截至 2025 年 1 月，美国已有 26 个州发布了有关“教育中

人工智能应用” 的指导性文件。尽管计算机科学与人工智能教

育在内容上存在大量重叠，且教师在实际教学中常常交叉涵盖

两者，但 K–12 阶段的计算机科学课程标准中涉及人工智能的

内容极为有限。由计算机科学教师协会（CSTA）于 2017 年发布

的 K–12 阶段计算机科学课程标准中，仅在高中高年级设有两

条标准明确要求学生具备人工智能相关知识。然而，该标准仍

对人工智能教育的基础知识与技能提供了支撑，涵盖感知、数

据结构与算法等主题。美国在 K–12 阶段所采纳的计算机科学

课程标准，平均覆盖了 CSTA 标准中相同子概念的 97%，显示

出国家层面的教学内容高度一致性。在 44 个已采纳 K–12 CS

标准的州中，有 33 个州设定了与人工智能相关的课程标准。这

些标准通常内容简略，符合 CSTA 框架，且主要集中于高中阶

段（图 7.2.13）。3 其中，科罗拉多州（2024 年）、佛罗里达州

（2024 年）、俄亥俄州（2022 年）与弗吉尼亚州（2024 年）最近

颁布了覆盖 K–12 全阶段、内容更为详尽的人工智能课程标准；

阿肯色州则为高中阶段的人工智能与机器学习课程制定了独

立标准。

美国各州采用人工智能特定的 K-12 阶段阶段计算机科学标准
资料来源 : CSTA and IACE, 2024 | 图表：2025 年人工智能指数报告

含大量人工智能专项内容的计算机科学课程标准
含少量人工智能专项内容的计算机科学课程标准 
不含人工智能专项内容的计算机科学课程标准
未制定计算机科学课程标准
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图 7.2.13

3、本项目由美国国家科学基金会（NSF）资助，资助号为 2311746。本材料中表述的任何观点、发现、结论或建议均为作者个人观点，不代表美国国家科学基金会的观点。
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教师视角

为了探讨计算机科学教师在人工智能教育中的认知与实

践，计算机科学教师现状调查收集了全国 2,901 名学前教育至

12 年级计算机科学教师的数据（其中 33% 的受访者为小学教

师 ,36% 为初中教师 ,51% 为高中教师）。4 5

随着人工智能教育在未来劳动力发展中愈发重要，评估现

有教师群体的准备状况变得尤为关键。尽管 81% 的计算机科

学教师认为人工智能应被纳入计算机科学基础教育体系中，但

仅有 46% 的高中教师、44% 的初中教师与 34% 的小学教师

表示自己具备传授人工智能的能力（图 7.2.14）。

当被问及实际教授的内容时，超过三分之二的初中与高中

计算机科学教师表示尽管课程标准中并未明确规定，他们仍在

课堂中主动涵盖 AI 内容，而小学教师中这一比例为 65%（图

7.2.15）。除此之外，更多教师表示他们涵盖了与人工智能相关

的各类内容，如算法、计算系统、计算思维以及编程。

按年级划分的计算机科学课堂中教授的人工智能概念
资料来源：计算机科学教师现状调查，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告

按年级分类，认为自己有能力传授人工智能的教师百分比
资料来源：计算机科学教师现状调查，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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4、本项目由美国国家科学基金会（NSF）资助，资助号为 2118453。本材料中表述的任何观点、发现、结论或建议均为作者个人观点，不代表国家科学基金会观点。由于某些问题允许受访者选择多个选项，因

此调查回答的总数可能不是 100%。

5、图中的百分比总和不等于 100%，因为如果受访者教授的超过一个，则可以选择多个选项。
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在2,245名在课堂中传授人工智能内容的教师中，大多数每门课花费在该主题上的时间不足五小时。小学教师所投入时间最

少，70%仅教授1至2小时（图7.2.16）。

在谈及人工智能在课堂中的主要益处时，教师普遍认为其

有助于提升教学效率、实现因材施教、改善学生的学业支持机

制，并为学生的未来做好准备。然而，当被问及潜在风险时，教师

最担忧的问题则包括人工智能滥用（尤其涉及学术诚信）、技术

对学生学习与参与度的削弱、对人工智能的过度依赖、人工智能

生成虚假信息与复制偏见的风险，以及学生隐私等伦理问题。

为了使学生能够负责任地使用人工智能，教师群体本身也

需要接受技能提升。2024 年一项针对 364 位计算机科学教师

的调查显示，88% 的受访者表示急需获得更多人工智能相关的

专业发展资源。具体而言，教师认为他们亟需提升自身在人工智

能领域的素养，包括了解人工智能的工作机制、使用方式与伦

理影响。

按年级分类学生在计算机科学课堂上学习人工智能所花费的时间
资料来源：计算机科学教师现状调查，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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全球现状
截至目前，明确在国家课程中纳入人工智能教育的国家仍

属少数（如加纳、韩国与荷兰）；多数国家虽在教育战略层面强

调人工智能教育的重要性，但尚未提出具体的实施方案。由于

历史上人工智能教育往往被纳入计算机科学（CS）或信息与通

信技术（ICT）教育体系之中，故在本节分析中，以 CS 和 / 或

ICT 教育的普及程度作为人工智能教育发展的替代指标。然而，

与追踪美国计算机科学教育发展所面临的挑战类似，在解读全

球教育指标时也需保持审慎态度，因为计算机科学（CS）与信息

通信技术（ICT）教育常被混同为数字素养或计算机素养教育。 6

普及情况

截至 2024 年，全球约有三分之二的国家已实施或计划实

施计算机科学教育（图 7.2.17）。其中，约 30% 的国家将计算机

科学教育设为小学和 / 或中学阶段的必修课程，且欧洲是实施

此类政策国家数量最多的地区。过去五年内，全球各大洲在推

广计算机科学教育方面均取得了不同程度的进展，非洲与拉丁

美洲的增长尤为显著（图 7.2.18）。尽管如此，非洲国家的学生

依然是全球范围内最难获得计算机科学教育机会的群体。造成

这一现象的主要原因在于基础设施匮乏：截至 2023 年，撒哈

拉以南非洲地区仅有 34% 的小学具备电力供应，这一现实不

仅制约了学生的计算机基础技能培养，更进一步阻碍了计算机

科学与人工智能课程的实施。

中小学均必修

仅小学或中学必修 

全地区选修

部分学校 / 地区开设

跨学科融入式教学

计划开设

未开设计算机科学课程

2024 年按国家分类的计算机科学教育普及情况
资料来源：Raspberry Pi 计算教育研究中心，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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6、数字素养指 " 运用信息通信技术查找、评估、创建和传递信息的能力，需兼具认知与技术技能 "；计算机素养则指 " 对计算机及生产力软件等程序的通用操作能力 "。
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全球范围内，由于缺乏标准化的数据收集机制，追踪人工智能教育进展面临挑战。语言障碍及各国实施情况更新滞后，进一步加

大了跨国精准监测的难度。

政策指导

在全球范围内，各国在发展“人工智能教育标准”方面的推

进速度显著落后于 “教育中人工智能应用” 的政策制定。截止

2024 年 11 月，共有 10 个国家发布了人工智能教育相关的指

导文件，分别为：澳大利亚、比利时、加拿大、日本、新西兰、韩

国、乌克兰、英国、美国与乌拉圭。这一发展轨迹并不令人意外，

各国就人工智能在教育领域的政策与指南制定已展开长达十

年的探讨。早在 2015 年，联合国教科文组织的成员国便在全球

层面承诺推动科技发展，以确保“包容与公平的优质教育，并促

进全民终身学习机会”（即可持续发展目标 4）。随后，教科文组

织于 2019 年发布《北京共识：人工智能与教育》，旨在提出具

体建议，引导各国在 2030 年前实现全民公平获取优质教育的

目标（详见《教育 2030 议程》）。在这一框架中，有四项关于

K–12 阶段教育政策与执行层面的指导意见明确涉及人工智能

相关内容。

2019 年与 2024 年按大洲分类的接受计算机科学教育的变化
资料来源：Raspberry Pi 计算教育研究中心，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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与 AI4K12 倡议相似，国际组织也正积极构建人工智能教

育课程框架，以供各国采纳与本地化应用。AI4K12 提出的 “五

大核心理念”（Five Big Ideas in AI）成为当前 K–12 阶段人工

智能教育的重要内容组织框架（图 7.2.19）。2023 年，联合国教

科文组织发布了面向学生与教师的人工智能能力框架。学生框

架涵盖四大核心能力：以人为本的价值观、人工智能伦理、人

工智能技术与应用，以及人工智能系统设计。在每一项能力中，

学生需经历“理解、应用、创造”的认知递进过程。在欧盟层面，

多数成员国采用 DigComp 2.2 框架，作为提升公民数字能力

的重要指南，并结合计算机科学学习目标推动学生数字素养的

全面发展。DigComp 2.2 的最新版内容已包括关于与人工智能

互动所需知识、技能与态度的建议，尽管其并未明确纳入教授

公民构建人工智能系统的相关指导。

AI4K12 指导方针围绕人工智能领域的五大理念展开

资料来源：AI4K12，2024
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图 7.2.197

7、注：图 7.2.19 介绍了 “五大核心”，这五个核心理念分别如下：1. 感知（Perception），计算机通过传感器感知世界。2. 表征与推理（Representation and Reasoning），智能体维护世界的表征，并利用这些

表征进行推理。3. 学习（Learning），计算机可以从数据中学习。4. 自然交互（Natural Interaction），智能体需要多种知识以自然地与人类互动。5. 社会影响（Societal Impact），人工智能可能以积极或消极的

方式影响社会。



人工智能将在美国劳动力结构和经济未来中所扮

演的角色尚未完全明晰，但其影响预计将极为深远。当

前，技术类从业者已在美国经济中占据重要地位，全国

已有 960 万人在各行业担任技术岗位。尽管自动化所

引发的就业替代问题令人担忧，但对人工智能相关岗位

的需求——如数据库管理与数据基础设施解决方案—

—预计将持续增长。因此，全球必须共同致力于确保高

等教育机构具备培训未来劳动力的能力，并进一步扩展

计算技术人才培养体系。
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美国

本节中关于美国高等教育阶段计算机科学与人工智能教育

趋势的数据，主要来源于国家教育统计中心（NCES）。值得注意

的是，学科分类标准（CIP）由该中心隶属于美国教育部制定，用

于统一划分各类学术项目。自 2016 年起，人工智能相关课程被

纳入 CIP 编码 11.0102，涵盖“以符号推理、知识表示和仿真为核

心的课程，重点在于通过计算机和软件模拟人类学习与推理的

过程与能力，以及人类运动控制与动作的计算建模。相关课程内

容包括计算理论、控制论、人因工程、自然语言处理，以及工程技

术及具体应用领域中的相关知识”。

尽管过去十年来计算机科学副学士学位获得者数量大致保

持稳定，部分社区学院已率先探索人工智能教育，开设了相关证

书课程，以及人工智能与相关领域的副学士与学士学位项目（图

学位授予情况
7.3.2）。代表性机构包括：马里科帕社区学院系统（Maricopa）、

休斯敦社区学院（Houston Community College）、迈阿密 - 戴

德学院（Miami Dade College）以及湾区社区学院联盟中的若

干成员。

过去十年间，计算领域学士学位的毕业人数增长了 22%

（图 7.3.1）。2023 年，计算机科学学士毕业生人数最多的五所高

校依次为：Western Governors University、加州大学伯克利

分校、南新罕布什尔大学、德州大学达拉斯分校以及密歇根大

学。8 尽管人工智能在学士层面的增长尚需时间体现（因其学制

通常为四年），人工智能领域的快速扩张已在硕士阶段显现出

来：2022 至 2023 年间计算机科学硕士毕业生数量增长了

26%，过去十年累计增长达 83%。

7.3 高等教育阶段的计算机科学与人工智能教育

8、Western Governors University 和南新罕布什尔大学主要是在线教育机构。
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2013-2023 年美国高等教育阶段计算机科学毕业生人数
资料来源：国家教育统计中心高等教育综合数据系统，2013-2023 年 | 图表：2025 年人工智能指数报告

尽管女性整体高等教育毕业率高于男性，但学位完成率数据显示女性在计算机科学领域中仍处于代表性不足的状态（图

7.3.2）。
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2023 年按性别分类的美国高等教育阶段计算机科学毕业生
资料来源：国家教育统计中心高等教育综合数据系统，2013-2023 年 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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图 7.3.2
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非洲裔学生在计算机相关学科中所占比例为：本科阶段

8%，硕士阶段8%，博士阶段7%（图7.3.3）。拉丁裔学生在

本科阶段占比为13%，在硕士阶段为8%，在博士阶段则下降

至4%。相较之下，白人学生在本科阶段的占比为46%，在博

士阶段超过半数（52%）。亚裔学生在高等教育阶段的计算

机专业中则表现出显著的过度代表趋势，其在本科、硕士与博

士阶段的占比分别为23%、28%与17%。

计算机相关研究生项目中的学生大多数来自美国以外国

家，这一比例在过去几年中持续上升。2023年，非本国居民

占计算机硕士学位毕业生的67%，博士学位毕业生的60%。

在2022年至2023年间，国际计算机科学硕士生人数增长超过

两倍，从15,811人增至34,850人（数据来源：IPEDS）。其

中，来自印度与中国的学生构成了该研究生群体的绝大多数，

分别占国际计算机科学硕士生总数的93%（共95,130人）和

国际CS博士生总数的60%（共13,070人）（图7.3.4与图

7.3.5）。与此同时，开设人工智能专属学士学位课程的美国

高校数量在2022年至2023年间几乎翻倍；提供人工智能专属

硕士项目的院校数量亦呈现出显著增长（图7.3.6）。

2023 年按种族 / 族裔分类的美国计算机科学与所有高等教育毕业生的对比（仅美国居民）
资料来源：国家教育统计中心中学后教育综合数据系统，2013-2023 年 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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2022 年美国高校国际计算机科学硕士在读人数
资料来源：美国国家科学委员会；美国国家科学基金会，2023| 图表：2025 年人工智能指数报告

2022 年美国高校国际计算机科学博士在读人数
资料来源：美国国家科学委员会；美国国家科学基金会，2023| 图表：2025 年人工智能指数报告
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2013-2023 年美国提供人工智能学士和硕士学位院校数量
资料来源：国家教育统计中心中学后教育综合数据系统，2013-2023 年 | 图表：2025 年人工智能指数报告

2022年至2023年间，获得人工智能硕士学位的学生人数

出现显著增长（图7.3.7）。卡耐基梅隆大学作为当年人工智

能专业毕业生人数最多的高校，其毕业人数在一年内实现翻番；

与此同时，宾夕法尼亚州立大学则于2022年迎来了首届人工

智能专业的毕业生（图7.3.8）。在此之前，卡耐基梅隆大学

曾长期是为数不多开设人工智能专属学位项目的高校之一。
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图 7.3.7

2013-2023 年美国人工智能学士和硕士应届毕业生
资料来源：国家教育统计中心中学后教育综合数据系统，2013-2023 年 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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按学位类型分类的 2023 年人工智能专业毕业生最多的高等教育机构 9

资料来源：国家教育统计中心的《中学后教育综合数据系统》，2023 年。

人工智能本科毕业生

卡内基梅隆大学

富勒塞尔大学

威斯康星康考迪亚大学

高等技术大学

宾夕法尼亚州立大学主校区

人工智能硕士课程毕业生

卡内基梅隆大学

宾夕法尼亚大学

北德克萨斯大学

东北大学

圣何塞州立大学

人工智能博士课程毕业生

卡内基梅隆大学

国会技术大学

匹兹堡大学匹兹堡校区

32

19

16

10

7

178

98

76

55

52

28

4

1

图 7.3.8

9、本列表仅包括使用人工智能专业 CIP 代码大学，而不是使用一般 CS 代码的大学。然而，全球许多学习人工智能的学生很可能就读于更广泛的 CS 。
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全球
在全球范围内，尚无任何单一数据集能够对所有国家的

人工智能或计算机科学高等教育状况进行统一且标准化的统

计。然而，经济合作与发展组织（OECD）已整合了其成员国

及若干非成员国的相关数据，用以提供一定程度上的比较基

础。10 其中，教育统计的国际标准分类（ISCED）被用于进行

跨国对比，该分类体系亦为OECD评估全球教育进展的基准。

信息与通信技术（ICT）涵盖“信息学、信息与通信技术及计

算机科学”等研究领域，其核心内容涵盖一系列新兴技术，涉

及数字信息的处理与传输，包括计算机、计算机网络（如互

联网）、微电子学、多媒体、软件及程序设计等方面。

在该数据集中，美国依然是信息与通信技术相关领域的

全球领导者，其在副学士、学士、硕士及博士层级的毕业生

数量均高于其他任何国家（见图7.3.9至图7.3.12）。尤其值

得注意的是，在副学士、硕士与博士层级，美国的毕业生人

数超过第二位国家的两倍；在学士层级，美国的毕业生人数

亦接近第二位国家的两倍。

2022 年按国家分类的信息和通信技术短周期高等教育应届毕业生人数
资料来源：经合组织，2022| 图表：2025 年人工智能指数报告
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新的信息和通信技术短周期高等教育毕业生人数
图 7.3.9

10、虽然该数据集提供了对一些国家的深入了解，但它忽略了一些拥有大量 ICT 毕业生的国家。印度、中国和非洲国家被排除在外，这凸显了全球标准化数据收集的必要性，以确保将那些在计算机教育方面进

行了大量投资并在全球大多数国家占很大比例的国家包括在内。在收集和报告全球教育数据方面也存在很大的滞后性；因此，可获得数据的最近年份是 2022 年。
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2022 年按国家分类的新增信息与通信技术本科毕业生
资料来源：经合组织，2022| 图表：2025 年人工智能指数报告

2022 年按国家分类的新增信息与通信技术硕士毕业生人数
资料来源：经合组织，2022| 图表：2025 年人工智能指数报告
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性别平衡仍是全球人工智能相关学科中的一项重大挑战

（图7.3.13）。在全球范围内，女性在信息与通信技术相关高

等教育毕业生中所占比例平均约为四分之一，在副学士、学士

及博士层级皆为如此。相较之下，硕士阶段女性占比略高，约

接近三分之一。在各国之中，土耳其在性别平衡方面表现尤为

突出，该国女性在副学士、学士、硕士及博士层级的毕业生中

均至少占据一半以上的比例。

2022 年按国家分类的新晋的信息与通信技术博士毕业生
资料来源：经合组织，2022| 图表：2025 年人工智能指数报告
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2022 年按国家分类的 ICT 高等教育应届毕业生中女性所占百分比
资料来源：经合组织，2022| 图表：2025 年人工智能指数报告
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指导政策

目前，大学层面的人工智能政策和指导主要集中于学生在

作业中使用人工智能的行为规范，而针对人工智能教育本身的

指导通常由各个院系（主要为计算类院系）在内部制定。

人工智能在高校校园中的使用已极为普遍，无论是学生还

是教师群体都高度依赖：有 86% 的学生在学习中使用人工智

能，61% 的教师在教学中使用人工智能。然而，围绕人工智能使

用的相关指导方针在高校内部仍缺乏清晰性与标准化。至

2025 年初，仅有 39% 的高等教育机构制定了与人工智能相关

的 “可接受使用政策”，尽管这一比例较 2024 年增长了 16 个

百分点。在学生规模超过一万人的大型高校中，制定相关政策

的比例显著高于学生人数不足五千人的小型高校。尽管人工智

能对教学与学习政策的影响最为显著，但实际上，几乎所有类

型的高校政策都受到人工智能技术的波及，包括技术采购流程

（如是否可使用校方资源采购人工智能工具）、知识产权与版权

法律的遵守、是否允许使用人工智能创建恶意软件或病毒等。

在网络安全、数据隐私、在线教学以及数据分析等诸多政策领

域，人工智能的应用与管控均引发了系统性的连锁反应。

除了 2019 年《北京共识：人工智能与教育》为 K–12 阶段

提供的指导之外，联合国教科文组织还发布了适用于 K–12 及

高等教育的综合性指导政策，意在借助人工智能技术，推动实

现 “教育 2030 议程” 中所设定的全球目标。该报告中提出了五

项专门针对高等教育阶段人工智能教育的执行与政策建议。
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7.4 展望未来

公平的人工智能教育生态系统的有意识设计，将对未来技

术创新的负责任发展与部署发挥至关重要的作用。当前人工智

能得以迅速扩展的制度环境，已导致一系列不良后果，包括操

纵国家政治进程的虚假信息与误导性信息活动、人工智能赋能

武器的发展，以及对受版权保护的知识产权的侵犯。这些现象

凸显出：在人工智能构建路径上亟需优先确立一种更加稳健

与负责任的方式。为实现这一目标，必须重新设想人工智能教

育的整体方案，将人工智能能力视作学生通往技术驱动未来所

不可或缺的核心素养。其中，这些能力不仅应涵盖技术开发本

身，也应包括一种伦理视角，即能够主动识别、分析并质询人工

智能所带来的社会影响。当前已有以计算机科学为基础的基础

设施、政策框架与实施机制，为人工智能教育的系统性整合提

供了现实路径。然而，随着人工智能技术的持续演进，教育体系

的转型已刻不容缓。唯有如此，才能确保未来技术的构建者充

分意识到人工智能可能带来的风险，并具备有效减缓其负面影

响的能力。全球范围内的高等教育机构应持续推进人工智能教

育通道的构建，并在此过程中进行阶段性成效监测。同时，有必

要制定相应政策以扩大课程获取的公平性，并实施切实可行的

策略，提升教师专业能力，促进学生的广泛参与，从而实现人工

智能核心素养在教育系统中的公平普及与能力构建。
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概述

随着人工智能日益深入社会各个层面，理解公众对于这一技术的态度正变得愈发

重要。有关人们如何看待人工智能的洞察，不仅有助于预测其可能引发的社会影响，

也能揭示不同国家与人口群体在采纳与接受程度上的差异。初步数据显示，公众对于

人工智能的焦虑情绪正在上升，且某些地区的悲观情绪远高于其他地区。随着技术的

持续演进，这一趋势是否将延续，仍有待进一步观察。

本章节将从全球、国家、人口统计和族群等多个维度探讨公众对人工智能的看法。

所用数据来自多项研究来源，包括益普索公司持续追踪全球人工智能态度的长期调查、

美国汽车协会关于自动驾驶车辆的民意调查，以及针对美国地方政策制定者对人工智

能观点的最新研究。

第八章：
公共观点
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1. 全球对人工智能产品和服务的态度持谨慎乐观的态度。在益普索（益普索）2022-2024 年持续追踪的 26 个国家中，18 国的受访

者对人工智能产品与服务 “利大于弊” 的认同比例呈现上升趋势。在全球范围内，认为人工智能产品和服务利大于弊的个人比例从

2022 年的 52% 上升到 2024 年的 55%。

2. 人工智能对日常生活影响的预期认知度持续攀升。在世界各地，三分之二的人现在认为，人工智能驱动的产品与服务将在未来 3

至 5 年内显著改变日常生活——这一比例较 2022 年上升 6 个百分点。除马来西亚、波兰和印度外，其余国家自 2022 年以来该认

知度均有所提升，其中加拿大（增长 17%）与德国（增长 15%）涨幅最为显著。

3. 对人工智能公司伦理行为的怀疑正在增加，同时对人工智能公平性的信任正在下降。在全球范围内，人们对人工智能公司保护个

人数据的信心从 2023 年的50% 下降到 2024 年的47%。同样，与相比，如今相信人工智能系统不偏不倚、不受歧视的人也越来越少。

4. 人工智能乐观程度的地区差异依然存在。2023 年人工智能指数首次指出，人工智能乐观程度的地区差异依然存在。在中国（

83%）、印度尼西亚（80%）和泰国（77%）等国家，绝大多数人认为人工智能驱动的产品和服务利大于弊，而在加拿大（40%）、美国（

39%）和荷兰（36%），只有少数人持这种观点。

5. 美国人自动驾驶汽车仍持不信任态度。根据美国汽车协会（American Automoblie Association，AAA）最新调查数据显示，61%

的美国民众对自动驾驶汽车存在恐惧心理，仅有 13% 的受访者表示信任该技术。尽管这一恐惧比例较 2023 年 68% 的峰值有所下

降，但仍高于 2021 年 54% 的水平。

6. 美国地方政策制定者普遍支持对人工智能实施监管。2023 年，美国 73.7% 的地方政策制定者（涵盖镇、市、县三级政府）支持对

人工智能实施监管，较 2022 年的 55.7% 显著提升。民主党人士的支持率（79.2%）明显高于共和党人士（55.5%），但两党支持率相

较 2022 年均呈现显著增长。

章节要点

第八章：

公共观点
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8. 劳动者预期人工智能将重塑就业结构，但其对岗位被替代的担忧程度相对较低。在全球范围内，60% 的受访者认为人工智能将在

未来五年内改变个人的工作方式。然而，有一小部分受访者（36%）认为，人工智能将在未来五年内取代他们的工作。

9. 美国地方政策制定者在人工智能政策优先事项上存在明显分歧。美国地方政府决策者虽普遍支持人工智能监管，但在具体政策优

先事项上存在显著差异。支持率最高的政策包括更严格的数据隐私法规（80.4%）、失业人员再培训计划（76.2%）以及人工智能应用

监管条例（72.5%）。然而，针对执法部门人脸识别禁令（34.2%）、工资下降补贴（32.9%）和全民基本收入（24.6%）等政策的支持率

则显著降低。

10. 人工智能被视为提升效率的工具和娱乐体验的助推器，但其经济影响仍存疑虑。全球对人工智能影响的看法各不相同。55% 的

人认为人工智能将节省时间，51% 的人预计它将提供更好的娱乐选择，但对其健康或经济效益有信心的人较少。只有 38% 的人认

为人工智能将提升医疗健康水平，36% 的人认为人工智能将改善国民经济，31% 的人认为人工智能将对就业市场产生积极影响，

37% 的人认为人工智能将提升自己的工作效率。

第八章：

公共观点

章节要点（续） 
7. 此前对人工智能持最强烈怀疑态度的国家中，对人工智能的乐观态度呈现急剧上升趋势。在全球范围内，人们对人工智能产品和

服务的乐观态度有所提高，其中以前最持怀疑态度的国家乐观态度增幅最大。2022 年，英国（38%）、德国（37%）、美国（35%）、加拿

大（32%）和法国（31%）是最不倾向于认为人工智能利大于弊的国家。此后，这些国家对人工智能的乐观态度分别提升了 8%、 

10%、4%、8% 和 10%。
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8.1 公众观点
全球公众观点

本节通过益普索在 2022 年、2023 年与 2024 年所开展

的调查，探讨全球公众对人工智能的看法差异。结果表明，不同

国家与人口群体间对人工智能的认知与态度存在显著差异。

人工智能产品和服务

2024 年，益普索开展了一项关于全球公众对人工智能态

度的调查。该调查通过对 32 个国家 23,685 名成年人进行访

谈完成。1    图 8.1.1 展示了受访者对特定陈述表达同意的比例。

2022 年至 2024 年间，公众对人工智能的认知总体保持相对

稳定。2024 年，67% 的受访者表示对人工智能有良好理解，

66% 预期人工智能将在未来三到五年内深刻改变其日常生

活。认为人工智能驱动的产品与服务利大于弊的人群比例从

2022 年的 52% 小幅上升至 2024 年的 55%。

然而，图 8.1.1 也揭示了人们日益增长的担忧。过去一年

中，相信人工智能企业会保护其个人数据的受访者比例下降了

3 个百分点，认为人工智能不会对任何群体产生歧视或偏见的

受访者比例下降了 2 个百分点。

2022-2024 年全球公众对使用人工智能的产品和服务的看法（占总数的百分比）
资料来源：益普索，2022-2024 年 | 图表：2025 年人工智能指数报告

同意的受访者百分比
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图 8.1.1

我很清楚
人工智能是什么

我知道哪些类型的产品和服务使用人工智能

在过去三到五年里，使用人工智能的产品和
服务深刻地改变了我的日常生活

使用人工智能的产品和服务将在未来三到五
年内深刻改变我的日常生活

使用人工智能的产品和服务利大于弊

我相信人们不会歧视或偏袒任何群体

我相信人工智能不会歧视或偏向于
任何群体

我相信，使用人工智能的公司会保护
我的个人资料

使用人工智能的产品和服务让我感到不安

1、有关调查方法的详细信息，请参见附录。调查时间为 2024 年 4 月至 5 月。
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根据益普索调查，不同国家之间对人工智能利弊的认知差

异显著。总体而言，亚洲与拉丁美洲的受访者更倾向于认为人

工智能利大于弊，例如中国（83%）、墨西哥（70%）与印度

（62%）的受访者对人工智能持正面看法。相较之下，欧洲及英

语国家则更为谨慎，如英国（46%）、澳大利亚（44%）、加拿大

（40%）与美国（39%）的受访者认为人工智能利大于弊的比例

明显偏低。

值得注意的是，曾在 2022 年持较强怀疑态度的国家中，

公众情绪正逐步改善。益普索对 26 个国家的 2022 年与 2024

年数据对比显示，其中 18 个国家中，对人工智能持正面态度的

比例有所提升。2022 年，法国（31%）、加拿大（32%）、美国

（35%）、德国（37%）、澳大利亚（37%）与英国（38%）是最不

看好人工智能的国家之一，而到了 2024 年，这些国家的相关

比例均有所上升。

2022-2024 年各国公众认为人工智能利大于弊的比例
资料来源：益普索，2024 年 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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图 8.1.3 进一步展示了各国公众对人工智能产品与服务的

认知、信任与情绪反应。在所有国家中，中国受访者对人工

智能的认知程度、信任水平与兴奋感均为最高：81% 的人知

道哪些产品或服务使用了人工智能，80% 对这些产品表示兴

奋，76% 信任人工智能不会对群体产生偏见，86% 预期人工

智能将在三至五年内深刻改变其生活。与之形成对比的是，

仅有 58% 的美国受访者相信人工智能将在未来三至五年内显

著影响其生活，仅 34% 对人工智能产品表示兴奋。

对个人数据隐私的担忧在日本与加拿大最为显著，而对

人工智能歧视性的担忧则在瑞典与比利时最高。

2024 年各国公众对人工智能产品的认知与态度
资料来源：益普索，2024 年 | 图表：2025 年人工智能指数报告

图 8.1.3

我对人工智能是什么有良好
的理解

我知道哪些类型的产品和服
务使用了人工智能

在过去三到五年中，使用人
工智能的产品和服务已经深

刻改变了我的日常生活

在未来三到五年中，使用人
工智能的产品和服务将深刻

改变我的日常生活

我相信人工智能不会对任何
群体表现出歧视或偏见

我相信使用人工智能的公司
会保护我的个人数据

使用人工智能的产品和服务
让我感到兴奋
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图 8.1.4 揭示了不同国家受访者对于人工智能的“兴奋感”

与“焦虑感”之间的关系。结果显示，英语国家（如英国、美国、加

拿大、澳大利亚与新西兰）对人工智能的焦虑感显著高于其他

国家，而兴奋感却普遍偏低。相对而言，亚洲国家。如中国、韩国

与印度尼西亚的受访者则表现出较高的兴奋度与较低的焦虑

水平。日本是该地区中对人工智能最为谨慎的例外。

2024 年各国公众对人工智能产品的 “兴奋” 与 “焦虑” 交叉态度分布图
资料来源：益普索，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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益普索连续两年对大多数国家进行调查，使得跨年度对比

成为可能。图 8.1.5 显示了各项人工智能相关问题的年度变化

趋势。整体来看，人工智能指数观察到对使用人工智能的担忧

略有上升，正面回答平均下降了 0.6%。这主要是由于对使用人

工智能公司是否会保护个人数据的信任度下降了 3%，以及人

工智能是否不会歧视或偏袒任何群体信任度下降了 2%。2  

巴西和马来西亚对人工智能的认知度、信任度和热情度降幅最

为显著。在这两个国家，负面趋势主要源于信任人工智能企业

能保护其个人数据的受访者比例急剧下降。

南非和爱尔兰则在人工智能认知度、信任度和热情度方面

呈现最显著的平均增幅。爱尔兰的积极趋势似乎源于良好的用

户体验——该国自认日常生活深受人工智能产品服务深刻影

响的受访者比例增幅高居全球之首。

2023–2024 年全球公众对人工智能的态度变化
资料来源：益普索，2022-2024 年 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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2、对 " 使用人工智能的产品和服务让我感到紧张 " 这一问题的全球平均回答不包括在内因为这是唯一一个正分数会产生规范性负面结果的问题。
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图 8.1.6 对比了 2022 年和 2024 年益普索（益普索）调查

数据，重点呈现了自 ChatGPT 推出以来的公众态度变化。全球

范围内，认为人工智能驱动的产品和服务将在未来 3-5 年内深

刻改变日常生活的观点比例上升了 6%。除印度、马来西亚和波

兰外，所有国家这一认知度自 2022 年以来均有提升，其中加

拿大（17%）和德国（15%）涨幅最为显著。

2022 年和 2024 年公众对 “人工智能将深刻改变生活” 的认知变化比较
资料来源：益普索，2022-2024 年 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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人工智能与就业

2024 年益普索调查新增了若干问题，探讨公众对人工智

能影响当前工作的看法。图 8.1.7 展示了全球公众对人工智能

将如何改变工作方式或取代现有岗位的预期。总体而言，60%

的受访者认为人工智能 “可能” 在未来五年内改变他们的工作

方式，另有 36% 的受访者认为人工智能“可能”在同一时间内

取代其当前职位，即每三人中就有一人持此观点。由于 2023

年版本未区分“非常可能”与“有些可能”，跨年比较存在一定局

限性。但将 2024 年数据按总 “可能性” 加总后与 2023 年进行

对比，整体情绪变化不大。2023 年，有 57% 的受访者认为人工

智能将改变工作方式，36% 认为其可能取代当前工作，与

2024 年几乎一致。

2024 年全球对人工智能对当前工作影响的看法
资料来源：益普索，2024| 图表：2025 年人工智能指数报告
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关于人工智能是否将在未来五年内改变人们当前工作的

看法，不同代际群体之间存在显著差异（见图 8.1.8）。年轻一代

（如 Z 世代与千禧一代）比年长群体（如 X 世代与婴儿潮一代）

更倾向于认为人工智能将会改变他们的工作方式。具体而言，

2024 年有 67% 的 Z 世代认同人工智能可能影响其当前工作，

而婴儿潮一代中这一比例仅为 49%。

从 2023 年到 2024 年，所有代际群体中认为人工智能将改变

工作方式的比例均有所上升。值得注意的是，在新增的 3% 受

访者中，千禧一代与婴儿潮一代的增幅最大，或许表明跨代对

人工智能影响力的意识正在增强。

2023 年与 2024 年全球公众对 “人工智能将在未来五年改变当前工作方式” 的认同比例（按代际划分）
资料来源：益普索，2024 年 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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人工智能与民生

益普索调查还探讨了受访者在人工智能将对生活各个方

面产生影响问题上的看法，包括经济、娱乐和健康等领域。

根据图 8.1.9，55% 的全球受访者认为人工智能将减少完

成任务所需的时间，51% 的人认为人工智能将改善其娱乐选择。

而在经济与就业市场方面，受访者则表现出更为谨慎的态度，

分别仅有 36% 与 31% 的人认为人工智能将在这些领域产生

积极影响。

图 8.1.9 还显示，不同国家中对人工智能 “将改善本国经

济”抱有信心的比例差异显著。亚洲国家最为乐观，其中中国有 

72% 的受访者表达正面预期，其次是印尼（54%）。相比之下，

在荷兰、美国、比利时、瑞典与加拿大，认为人工智能将改善经

济的比例均低于 25%。

此外，在每一个国家中，若受访者对人工智能改善经济抱

有乐观态度，他们在其他领域的评价也往往更为积极。例如，那

些认为人工智能将改善本国经济的群体也普遍相信人工智能

能够节省时间并改善健康。

全球平均来看，有 38% 的受访者认为人工智能将改善健

康。其中，墨西哥受访者的乐观程度最高，达 56%；而日本则

为最低，仅有 19%。

2024 年全球公众对人工智能在经济、娱乐、健康等方面影响的认知
资料来源：益普索，2024 年 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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图 8.1.10 与图 8.1.11 对前文数据进行了相关性分析，旨在

探究不同问题反馈之间的关联程度。研究发现，受访者对于 "

人工智能将改善就业市场 " 的认同度与其认为 " 人工智能将

使自身工作受益 " 的信念呈现高度相关性。部分国家如波兰在

这两方面的乐观程度均较低，分别仅有 17% 和 21% 的受访者

表示认同。相比之下，中国受访者态度更为积极，44% 认为人

工智能将促进就业市场发展，62% 相信人工智能会改善自身

工作状况。

同样地，在那些受访者认为人工智能将缩短任务完成时间

的国家，民众也更倾向于认为人工智能会改善他们的个人工作

状况。

2024 年全球对人工智能改善就业市场潜力与个人工作的看法
资料来源：益普索，2024 年 | 图表：2025 年人工智能指数报告

2024 年全球对人工智能改善完成工作时间与个人工作的潜力的看法
资料来源：益普索，2024 年 | 图表：2025 年人工智能指数报告
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重点 :

自动驾驶汽车

正如第二章技术性能中所讨论的，自驾车技术在能力与实

际部署方面均取得显著进展。随着 Waymo 与 Zoox 等公司的

发展，理解公众对自动驾驶技术的态度变得愈加关键。。

美国汽车协会（AAA）每年都会就自驾车公众认知开展调

查。最新调查于 2025 年 1 月进行，覆盖约 97% 的美国家庭。

图 8.1.12 显示，尽管自动驾驶车辆正在逐步进入公共道路，但

仍有 61% 的美国人表示对该技术感到恐惧。仅有 13% 的受访

者表示信任自动驾驶汽车。尽管 “恐惧感” 较 2023 年的高峰（

68%）略有下降，但仍高于 2021 年的 54%。者支持这一观点，

较 2022 年的 55.7% 显著上升。ChatGPT 的发布似乎是推动

政策制定者转向支持监管的关键因素。民主党人对人工智能监

管的支持率（79.2%）高于共和党人（55.5%），但 2022 年后两

党在此问题上的支持率均呈现明显提升。

2021-2025 年美国驾驶员对自动驾驶汽车的态度
资料来源：AAA, 2025| 图表：2025 年人工智能指数报告
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8.2 美国政策制定者的观点

在评估公众对人工智能的态度时，仅考察大众舆情是不够

的，还必须关注关键利益相关方的看法，尤其是政策制定者，因

为他们在人工智能监管与政策制定中扮演着核心角色。2022

年与 2023 年，由乌普萨拉大学、牛津大学、哈佛大学和雪城大

学联合组成的研究团队开展了一项涵盖美国地方政策制定者

（包括市政、镇区与县级层面）的调研。这项研究共收集了约

1,000 名地方官员的反馈，其时间跨度恰好涵盖 ChatGPT 发

布前后，从而使得研究者能够比较政策制定者态度的变化。图

8.2.1 显示了地方政策制定者对 " 政府应监管人工智能 " 这一

陈述的认同程度。2023 年，73.7% 的美国地方政策制定者支持

这一观点，较 2022 年的 55.7% 显著上升。ChatGPT 的发布

似乎是推动政策制定者转向支持监管的关键因素。民主党人对

人工智能监管的支持率（79.2%）高于共和党人（55.5%），但

2022 年后两党在此问题上的支持率均呈现明显提升。

按政党和年份分类的美国地方官员对政府监管人工智能的支持程度
资料来源：Hatz 等，2025| 图表：2025 年人工智能指数报告
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鉴于大多数地方政策制定者支持某种形式的人工智能监

管，他们具体倾向于哪些政策？数据显示（图 8.2.2），支持率最

高的是加强数据隐私监管（80.4%）。此外，76.2% 的受访者支

持针对失业人员的再培训计划，72.5% 支持实施人工智能应用

监管条例。相比之下，对再分配措施的支持率明显较低：仅

33.9% 支持通过工资补贴抵消收入下降，24.6% 支持全民基

本收入制度。

美国地方官员认为在 2025–2050 年间具有积极意义的人工智能政策选项
资料来源：Hatz 等，2025| 图表：2025 年人工智能指数报告
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尽管多数地方官员支持人工智能监管，但只有少数人认为

自己需要在短期内采取行动（见图 8.2.3）。2023 年，仅有

34.3% 的受访者认为其将在未来数年内需要做出相关决策，而

56.5% 认为不太可能。但这一比例已较 2022 年有所上升：从

32.2% 升至 36.6%。这一变化反映了诸如 ChatGPT 等重要人

工智能发展成果对政策制定者态度的影响。

按党派和年份分类的美国地方官员制定人工智能相关政策的决定的可能性
资料来源：Hatz 等，2025| 图表：2025 年人工智能指数报告
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仅有 29.8% 的当地选举产生的官员认为自己具备足够的信息来制定人工智能政策（图 8.2.4）。虽然从 2022 到 2023 年，民主

党与共和党官员的信心水平均有所提升，但整体水平仍相对较低。
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按政党和年份分类的美国地方官员对制定人工智能政策具备充足信息的认同程度
资料来源：Hatz 等，2025| 图表：2025 年人工智能指数报告
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第一章：研究与开发

致谢
人工智能指数谨此致谢：Angelo Salatino 对人工智能论文分

类的贡献，Ben Cottier 领导的机器学习推理成本分析，Lapo 

Santarlasci 领导的人工智能专利分析，Andrew Shi 领导的人

工智能模型环境影响分析。

人工智能论文发表分析
在这项分析中，人工智能指数使用 OpenAlex 作为主要据源，

这是一个开放式学术数据库，拥有超过 2.6 亿份研究论文统

计。OpenAlex 使用自己的知识组织系统对论文进行分类，该系

统被称为 OpenAlex Topics——这是一个包含约 4500 个主

题的分类系统，将 Scopus 代码 和 CWTS 分类 结合在一起。

该系统使用深度学习模型，考虑了标题、摘要、期刊名称和引文

网络进行分类。为了更精确地识别人工智能相关主题，人工智

能指数分析了 OpenAlex 识别的计算机科学论文统计，并使用

计算机科学本体和 CSO 分类器完善了分类。

计算机科学本体 (CSO) 是一个大规模的、自动生成的研究领

域本体，它是利用 Klink-2 算法从 1600 万个论文统计得出

的。它的特点是具有数千个子主题的分层结构，可以精确率地

将特定术语映射到更广泛的研究领域。与 OpenAlex、Scopus 

和 Web of Science 等通用学术数据库相比，CSO 提供了更

详细的 和更精细的研究领域表述。，它已被广泛用于 学术数据

探索、分析、建模以及专家鉴定和推荐。本分析中使用的 3.4.1 

版包括计算机科学领域的约 15,000 个主题和 166,000 个关

系。该版本于 2025 年 1 月 17 日发布，引入了 150 多个人工

智能方面的新研究课题，使人工智能相关的课题总数达到 

2369 个，仅人工智能领域就有 12620 个层次关系。为了分析

研究趋势，人工智能指数使用了 CSO  分类器——一种基于 

CSO 主题自动对研究论文进行分类的无监督方法。分类器采

用三阶段流程处理论文标题和摘要：语法模块检测 CSO 主题

的直接提及；语义模块使用词嵌入来识别相关概念；后处理

模块合并结果，过滤掉不相关的主题，并添加更广泛的类别，以

实现更精细的分类。在本次分析中，人工智能指数扩展了 CSO 

分类器，特别人工智能及其子主题。自首次发布以来，该分类器

因其多功能性获得了越来越多的关注。例如， Springer Nature 

使用它对论文集书籍进行常规分类，提高元数据质量。除了 学

术出版 之外，它还被成功应用于研究软件、YouTube 视频、新

闻稿、招聘广告和 IT 博物馆藏品的分类。

准确地将研究论文归类为会议论文集或期刊论文对本分析至

关重要。OpenAlex 的元数据字段——类型、交叉引用类型和来

源类型——有时会发生冲突。为了解决这些不一致问题，人工

智能指数将 OpenAlex 记录映射到 DBLP ，这是一个领先的计

算机科学论文统计数据库。DBLP 以其高质量的元数据而著

称，它通过严格的半自动化整理过程不断增加新的论文统计，

目前已为 360 万篇会议论文和 300 万篇期刊论文编制了索

引。OpenAlex 和 DBLP 之间的初始匹配是使用 DOI 进行的。

对于其余未匹配的论文，人工智能索引使用标题和出版年份的

组合。为了简化这一过程，人工智能指数建立了一个标题索引，

以优化搜索并确保跨数据集的高效映射。

人工智能论文统计根据多个参数进行汇总，以提供综合分析。

论文统计考虑到最新版本的出版日期，按年份对论文进行了分
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组。此外人工智能指数团队还按照作者所属的地理区域或 世界

银行地区 进行分组。这就意味着，如果一篇论文由来自不同国

家的研究人员共同撰写，那么这篇论文可能会被多次统计，每

个国家都会被统计一次。如果作者所属单位缺失，这些论文统

计将被映射为 " 未知 "。此外，如果有作者所属单位，则通过作

者所属单位将部门与论文统计联系起来，这可能导致一篇出版

物被多个部门统计。如有引文数据，则包括引文计数；没有引

文数据的出版物归类为 " 未知 "。

百强论文统计分析
人工智能指数通过收集和分析 OpenAlex、谷歌学术（Google 

Scholar）和 Semantic Scholar 等多个来源的引文数据，对有

影响力的人工智能论文发表统计进行了全面分析。最初从 

OpenAlex 收集的是每个出版年被引用最多的 150 篇论文，经

过仔细审核后，该名单被细化为 100 篇论文统计。

该方法将论文统计归属于作者所属单位所代表的所有国家和

地区，这意味着一篇论文可以被多次统计。例如，一篇由美国和

中国人员共同撰写的论文在每个国家都会被统计一次。这种方

法可能会导致汇总统计中的总数重叠。无论是在期刊、会议还

是 arXiv 这样的资料库中，发表年份都以最新版本为准。为保持

准确率，对组织隶属关系进行了核实和标准化，根据总部所在

地分配国家。

人工智能论文发表统计 100 强的完整名单可在这里查阅。

人工智能专利分析
人工智能指数采用混合分类法，将基于关键词的文本分析与基

于分类代码的识别相结合，识别与人工智能相关的专利。

专利文献数据来自 PATSTAT  Global ，这是一个由欧洲专利局

（EPO） 发布的综合数据库。1 专利根据最早记录的授权出版物

的出版机构归属于各个国家。

使用 deep-translator 工具、谷歌翻译引擎和 Meta NLLB-200 

机器翻译模型翻译了最初以英语以外的语言出版的专利摘要和

标题。翻译后，使用自然语言处理（NLP）技术对专利文本进行处

理。这些技术包括删除停顿词和特殊字符、保留关键语法类别的

语篇（POS）标记、小写转换、词法化以及 <NUM> 标记替换数字

量。

与人工智能相关的专利是通过使用正则表达式（regex）搜索标

题和摘要中的相关术语来确定的。人工智能专用关键词词典是

通过一个结构化的多步骤过程开发的，其中纳入了人工智能模

型生成的关键词，并使用已建立的人工智能词典（如 Yamashita 

等 (2021) 中的词典）进行了扩展，还通过基于 Word2Vec 的同

义 词 识 别 进 行 了 完 善。使 用 BERTopic 主 题 建 模 和 基 于 

DeBERTA 的零镜头分类进行了进一步验证，并采用人工检查以

减少误报。

除了基于关键词的分类外，使用 国际专利分类 (IPC) 和 合作专

利分类 (CPC) 代码识别了与人工智能相关的专利。通过人工智

能模型分析、基于 regex 的搜索和先前的研究（包括来自 

Pairolero 等的分类 (2023) 和 WIPO (2024) ），编制了

一份人工智能相关代码的整理清单。最终的数据集是通过合并

两种方法的结果构建的，同时兼顾了覆盖率和准确率。

Epoch 标志性模型分析
人工智能预测研究小组 Epoch AI 维护着一个 数据集其中包

括具有里程碑意义的人工智能和机器学习模型，以及关于这些

附录
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1、尽管采用了这种汇总程序，但在同一 DOCDB 族中的申请具有相同最早申请日的边缘情况下，偶尔会出现重复。人工智能指数在进行分析时，会删除与汇总变量（如按年份计算）有关的重复值。
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模型的创建者和论文统计的相关信息，如作者列表、引用次数、

完成的人工智能任务类型以及在训练中使用的计算量。这些论

文作者的国籍对人工智能地缘政治预测具有重要影响。随着各

种研究机构和技术公司开始生产先进的机器学习，人工智能发

展的全球分布可能会转移或集中在某些地方，进而影响地缘政

治格局，因为人工智能有望在不久的将来成为经济和军事实力

的重要组成部分。

为了追踪各国在地标性论文统计上的人工智能研究贡献分布

情况，大纪元数据集按照以下方法进行编码：

1. 数据集截取于 2025 年 3 月。其中包括有关里程碑式模

型的论文，这些论文是根据 " 计算趋势 " 数据集文档中所

述的重要性、相关性和独特性等纳入标准筛选出来的。

2. 作者所属国家以论文中注明的所属单位为准。对于国

际组织，除非注明更具体的地点，否则作者归属于该组织

的总部所在国。

3. 所有具有里程碑意义的论文统计都会在时间段内（如

每月或每年）进行汇总，并对各国的贡献进行汇编，以确定

每个国家在每个时间段内对具有里程碑意义的人工智能

研究的贡献程度。

4. 对不同国家的贡献进行长期比较，以确定任何趋势。

训练成本分析
为了创建成本估算数据集， Epoch 数据库 过滤了大规模机器

学习时代 2 发布的模型，这些模型在发布时的训练计算量排名

前 10 位。这样就筛选出了最大规模的机器学习。Transformor

模型被添加到这组模型中，以进一步了解背景情况。

附录
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2、根据 Compute Trends Across Three Eras of Machine Learning （Epoch，2022 年），选定的截止日期为 2015 年 9 月 1 日。

3、历史价格来自亚马逊网络服务、微软 Azure 和谷歌云平台价格目录的存档快照，可通过 Internet Archive Wayback  Machine 查看。

4、所选的租用率是模型开发者使用硬件和云供应商的最新公布价格，按三年承诺租用率计算，减去培训时间和公布日期后的两个月。如果无法提供该价格，则使用最类似的价格 -- 要么是不同日期的相同硬件

和供应商，要么是不同云供应商的相同硬件。如果没有三年期承诺租用率，根据给定云供应商的经验平均折扣从其他租用率中推算。如果没有准确的硬件类型（如 Nvidia A100 SXM4 40GB），则使用通用类型（如 

Nvidia A100）。

对于所选的机器学习，其训练时间、类型、数量和硬件使用率均

根据适用情况从出版物、新闻稿或技术报告中确定。这些模型

使用的计算硬件的云租赁价格是从云供应商网站的在线历史

档案中收集的。3  

训练成本是根据硬件类型、数量和时间估算得出的，方法是将

每小时的云费（培训时）4 乘以硬件小时数。然而，有些开发人员

购买了硬件而不是租用云计算，而且云计算价格因供应商和租

用承诺而异，因此开发人员的真实成本可能会有所不同。

在估算这些模型的训练成本时遇到了各种挑战。通常情况下，

开发人员不会透露培训时间或所使用的硬件。在其他情况下，

硬件的云计算价格也无法获得。关于训练成本趋势的调查，在 

Epoch AI 的另一份报告 中有更详尽的说明。

人工智能会议参会规模
人工智能指数联系了 2024 年各种人工智能学术会议的组织

者，请他们提供有关总出席人数的信息。对于在网上公布了总

出席人数的会议，人工智能指数采用了这些报告的总人数，而

没有联系会议组织者。

GitHub
确定人工智能项目

GitHub 与哈佛商学院、微软研究院和微软人工智能公益实验

室 的 研 究 人 员 合 作，按 照 Gonzalez,Zimmerman,and 

Nagappan (2020) 和 Dohmke, Iansiti, and Richards(2023) 

的方法识别公共人工智能资源库，分别使用与 AI/ML 生成式人

工智能相关的主题标签，以及通过雪球取样确定的其他相关关
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键词，如“机器学习 "、“深度学习 " 和“人工智能 "。GitHub 通过

依赖 Python 的 PyTorch、TensorFlow、OpenAI、Transform-

ers、XGBoost、scikit-learn 和 SciPy 库的资源库进一步扩充

了数据集。

将人工智能项目映射到地理区域

公共人工智能项目通 IP 地址地理定位映射到地理区域，以确定

项目所有者每年的模式位置。每个项目所有者在与 GitHub 交

互时都会根据其 IP 地址分配一个位置。如果项目所有者在一年

内更换了位置，那么项目的位置将由这一年中每天采样的所有

者的模式位置决定。此外，即使项目所有者没有执行任何活动，

项目所有者的最后已知位置也会按日结转。，如果项目所有人

美国境内开展了活动，然后有六天没有开展活动，那么该项目

所有人在这七天中将被视为在美国境内。

环境影响分析
人工智能指数使用（2019 年）提出的计算器估算了训练语言和

视觉模型的碳排放量 。分析的重点是培训阶段的排放，不包括

硬件生产、闲置基础设施和部署排放。研究考察了四类模型：

工业语言模型、学术语言模型、工业愿景模型和学术愿景模型。

计算器的准确率已根据公布的排放值进行了验证。计算器的输

入包括硬件类型、图形处理器小时数、提供商和计算区域。对于

较新的硬件，如 H100 图形处理器（2022 年发布），计算中使用 

A100 SXM4 80GB 作为替代。提供商的选择基于已知的合作

伙伴关系（例如，谷歌模型使用 GCP，OpenAI 使用 Azure），而

计算区域则由团队所在地决定。

特别考虑了在定制硬件上训练的模型，如 BLOOM 在法国使用

的 Jean Zay 超级计算机。在这些情况下，私人基础设施的计算

纳入了碳效率（千克 / 千瓦时）和抵消百分比。

该研究共评估了 50 个模型：34 个行业语言模型（2018-24 

年）、8 个行业愿景模型（2019-23 年）、4 个学术语言模型

（2020-23 年）和 4 个学术愿景模型（2011-22 年），并选择了

在各自领域具有特别影响力的模型。

附录
第一章：研究与开发



2025年人工智能
指数报告

目录 附录 420

附录
第二章：技术性能

第二章：技术性能

致谢
人工智能指数谨此致谢：Andrew Shi（负责生成 Midjourney 和

Pika 视频制作样本）以及 Armin Hamrah（负责梳理人工智能重

大技术进展时间线）所作出的贡献。

比较基准
在本章节中，人工智能指数对比较基准进行了报告，承认比较基

准在跟踪人工智能技术进步方面的重要性。作为标准做法，指数

从 leaderboard、公 共 资 料 库（如 Papers With  Code 和 

RankedAGI ）以及公司论文、博客文章和产品发布中获取比较基

准分数。指数运行的前提是各公司报告的分数是准确和真实的。

本节中的比较基准分数是截至 2025 年 2 月中旬的最新分数。

不过，自人工智能指数发布以来，可能会更新的机型发布，从而

超过当前的最先进分数。

1.ARC-AGI 通用人工智能：有关 ARC-AGI 的数据取自

2025 年 2 月 ARC-AGI 论文和 OpenAI 视频。要了解有关

ARC-AGI 的更多信息，请阅读原文。

2.Arena-Hard-Auto：Arena-Hard-Auto 的 数 据 来 自

2025 年 2 月 的 LMSYS leaderboard。要 了 解 有 关

Arena-Hard-Auto 的更多信息，请阅读原文。

3.Bench2Drive：有关 Bench2Drive 的数据摘自 2025 年

2 月 Bench2Drive 论文要了解有关 Bench2Drive 的更多

信息，请阅读原文。

4. 伯克利函数调用：有关伯克利函数调用的数据取自

2025 年 2 月伯克利函数调用 leaderboard。要了解有关伯

克利函数调用的更多信息，请阅读原著。

5.BigCodeBench：有 关 BigCodeBench 的 数 据 取 自

2025 年 2 月 BigCodeBench leaderboard。欲了解有关

BigCodeBench 的更多信息，请阅读原作。

6.Chatbot Arena：有关 Chatbot Aren 的数据取自 2025

年 2 月 Chatbot Arena Leaderboard。要了解有关 Chatbot 

Arena 的更多信息，请阅读原文。

7.FrontierMath：有 关 FrontierMath 的 数 据 来 自

FrontierMath 论 文 和 OpenAI 视 频。要 了 解 有 关

FrontierMath 的更多信息，请阅读原文。视觉效果还辅以

OpenAI 的 o3 模 型 的 比 较 基 准 数 据，这 些 数 据 来 自

YouTube 视频，该视频宣布于 2025 年 12 月推出该模型。

8.GAIA：有 关 GAIA 的 数 据 取 自 2025 年 2 月 GAIA  

leaderboard 。要了解有关 GAIA 的更多信息，请阅读原文。

9.GPQA：有关 GPQA 的数据来自 2025 年 2GPQA 论文

和 OpenAI 视频 。要了解有关 GPQA 的更多信息，请阅读原

文。

10.GSM8K：有关 GSM8K 的数据取自 2025 年 2 月的

GSM8K Papers With Code leaderboard。要 了 解 有 关

GSM8K 的更多信息，请阅读原文 。

11.HELMET：有关 HELMET（如何有效、彻底地评估长语境

模型）的数据摘自 2025 年 2 月的 HELMET 论文。要了解有

关 HELMET 的更多信息，请阅读原文。

12.HLE：有关 HLE 的数据摘自 2025 年 2 月 HLE 论文。要

了解有关 HLE 的更多信息，请阅读原文。

13.HumanEval：有关 HumanEval 的数据来自 2025 年 2

月的 HumanEval Papers With Code leaderboard。要了解

有关 HumanEval 的更多信息，请阅读原文。

14.LRS2：Oxford-BBC Lip Reading Sentences 
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15.2 (LRS2）的数据取自 2025 年 2 月 LRS2 Papers With 

Code leaderboard。要了解有 LRS2 的更多信息，请阅读原文。

16.MATH：有关 MATH 的数据取自 2025 年 2 月 MATH 

Papers With Code leaderboard 和 o3-mini 模型发布会。

要了解有关 MATH 的更多信息，请阅读原文 。

17.MixEval：有关 MixEval 的数据取自 2025 年 2 月的

MixEval leaderboard。要了解有关 MixEval 的更多信息，

请阅读原文。

18.MLU：关于 MLU 的数据取自 2025 年 2 月 MMLU 

Papers With Code leaderboard 要了解更多关于 MLU 

的信息，请阅读 原文。

19.MMLU-Pro：有关 MMLU-Pro 的数据取自 2025 年 2

月 MMLU-Pro leaderboard。要了解有关 MMLU-Pro 的

更多信息，请阅读原文。

20.MMMU：有关 MMMU 的数据取自 2025 年 2 月的

MMMU leaderboard。要了解有关 MMMU 的更多信息，

请阅读原文。

21.MTEB：有关海量文本嵌入比较基准（MTEB）的数据取

自 2025 年 2 月 MTEB leaderboard。要了解有关 MTEB

的更多信息，请阅读原文 。

22.MVBench：有关 MVBench 的数据取自 2025 年 2 月 

MVBench leaderboard 要了解有关 MVBench 的更多信

息，请阅读原文。

23.PlanBench：有关 PlanBench 的数据摘自 2025 年 2

月 PlanBench paper。要了解有关 PlanBench 的更多信

息，请阅读原文。

24.RE-Bench：RE-Bench 的数据取自 2025 年 2 月

RE-  Bench paper。要了解有关 RE-Bench 的更多信息，

请阅读 原文。

25.RLBench：关于 RLBench 的数据来自 2025 年 2 月

的 RLBench Papers With Code leaderboard。要了解有

关 RLBench 的更多信息，请阅读原文。

26. 标尺有关 Ruler 的数据取自 2025 年 2 月的 Ruler 资

源库。要了解有关 Ruler 的更多信息，请阅读原文。

27.SWE-bench：有关 SWE-bench 的数据取自 2025 年

2 月的 SWE-benchleaderboard。要了解有关 SWE-

bench 的更多信息，请阅读原文。

28.VAB： VisualAgentBench (VAB) 上的数据取自 2025

年 2 月的 VAB leaderboard。要了解有关 VAB 的更多信

息，请阅读 原文。

29.VCR：有 关 VCR 的 数 据 取 自 2025 年 2 月

VCRleaderboard。要了解有关 VCR 的更多信息，请阅读

原文。

30.WildBench：有关 WildBench 的数据取自 2025 年 2

月 WildBench leaderboard 要了解有关 WildBench 的更

多信息，请阅读原文。
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致谢
人工智能指数谨此致谢Andrew Shi在负责任的人工智能相关

会议报告分析方面所做的工作。人工智能指数承认 "全球负责

任的人工智能状况 "分析是与埃森哲合作进行的。人工智能指

数特别强调了埃森哲Chief Responsible AI Officer ，Arnab 

Chakraborty，以及埃森哲研究团队（包括Patrick Connolly、

Jakub Wiatrak、Dikshita Venkatesh和Shekhar Tewari）在

数据收集和分析方面做出的贡献。人工智能指数谨此致谢麦

肯锡团队（特别是 Medha Bankhwal、Emily Capstick、

Katherine Ottenbreit、Brittany Presten、Roger Roberts 和 

Cayla Volandes）在负责任的人工智能生态系统调查中的合

作。

会议材料分析
关于负责任的人工智能相关会议论文的分析，人工智能指数

研究了以下会议中负责任的人工智能相关的数量：AAAI, 

AIES,FAccT, ICML,ICLR, 和 NeurIPS。具体来说，团队从会

议网站或会议投稿库中搜索包含相关关键字的论文，这些关

键字表明这些论文可能属于特定的负责任的人工智能类别。

然后，由一个人工团队对论文进行人工验证，以确认其分

类。一篇论文有可能属于多个负责任的人工智能类别。

搜索的关键词包括

公平与偏见：algorithmic fairness, bias detection, bias mitiga-

tion, discrimination, equity in AI, ethical algorithm design, fair 

data practices, fair ML, fairness and bias, group fairness, 

individual fairness, justice, nondiscrimination, representational 

fairness, unfair, unfairness.

隐私和数据管理：anonymity, confidentiality,data breach, data 

ethics, data governance, data integrity, data privacy, data 

protection, data transparency, differential privacy, inferencepri-

vacy, machine unlearning, privacy by design, privacy-preserv-

ing, secure data storage, trustworthy data curation.

安全：adversarial attack, adversarial learning, AI incident, 

attacks, audits, cybersecurity, ethical hacking, forensic analysis, 

fraud detection, red teaming, safety, security, security ethics, 

threat detection, vulnerability assessment.

透明度和可解释性：algorithmic transparency, audit, auditing, 

causal reasoning, causality, explainability, explainable AI, 

explainable models, human-understandable decisions, inter-

pretability, interpretable models, model explainability, outcome 

explanation, transparency, xAI.

埃森哲全球负责任的人工智能状况
调查
斯坦福大学的研究人员与埃森哲公司合作进行第二次 "全球负

责任的人工智能状况 "调查。调查收集了来自 20 个国家和 19 

个行业的 1,500 家企业的回复，每家企业的总收入至少为 5 

亿美元。调查于 2025 年 1 月至 2 月进行。负责任的人工智

能全球状况调查的目的是了解采用 RAI 原则和实践所面临的

挑战，并对组织和运营 RAI 活动的 10 个方面进行长期比较。

调查共涉及 10 个 RAI 维度：可靠性、隐私和数据管理、公平

和非歧视、透明度和可解释性、人际互动、社会和环境福祉、

问责制、领导力/原则/文化、合法性和合规性以及组织管

理。有关该方法的详细信息，请访问这里 。
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麦肯锡负责任的人工智能调查
麦肯锡公司最近对 38 个国家的 750 多位领导者进行了调查，

深入了解了企业 RAI 的现状。这些领导者代表了从技术到医疗

保健等各行各业，包括法律、数据 / 人工智能、工程、风险和财

务领域的专业人士。麦肯锡 RAI 成熟度模型是一个负责任的人

工智能框架，包含 RAI 的四个维度——战略、风险管理、数据和

技术以及运营模式——以及 21 个子维度。RAI 成熟度分为四

个等级，从开发基础 RAI 实践到全面、积极的计划。
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国际机器人联合会（IFR）
机器人安装量部分的数据来自 World Robotics2024 报告。

Lightcast
Vishy Kamalapuram 和 Elena Magrini 编写

Lightcast 提供就业市场分析，使雇主、工人和教育工作者能够

做出数据驱动的决策。公司的人工智能技术分析了数以亿计的

招聘信息和现实生活中的职业转换，以提供对劳动力市场模式

的洞察力。这种实时战略情报提供了重要的洞察力，如哪些工

作最有需求、雇主需要的具体技能以及能为工人提供最大潜力

的职业方向。欲了解更多信息，请访问 https://lightcast.io 。

职位发布数据

为了支持这些分析，Lightcast 挖掘了其自 2010 年以来收集

的数百万个招聘信息数据集。Lightcast 收集了 51,000 多个在

线招聘网站的招聘信息，对劳动力市场需求进行全面、实时的

描绘。它汇总招聘信息，删除重复信息，并从招聘信息文本中提

取数据。其中包括职位名称、雇主、行业和地区信息，以及所需

的经验、教育和技能。

招聘启事有助于了解劳动力市场的趋势，因为通过招聘启事可

以详细、实时地了解雇主所需的技能。为了评估职位发布数据

的代表性，Lightcast 进行了一系列分析，将美国职位发布的分

布情况与政府官方数据和其他第三方的分布情况进行比较。美

国职位发布的主要政府

数据来源是劳工统计局开展的职位空缺和劳动力流动调查

（JOLTS）项目。根据 JOLTS 和 Lightcast 之间的比较，

Lightcast 数据捕捉到的劳动力市场需求占劳动力的 99% 以

上。未在网上发布的职位通常出现在小企业（如餐馆橱窗上

的 "Help Wanted "招牌）和工会招聘大厅。

衡量对人工智能的需求

为了衡量雇主对人工智能技能的需求，Lightcast 使用其包含 

33,000 多种技能的技能分类法。1  以下是 Lightcast 提供的

人工智能技能列表，以及相关的技能集群。在本报告中，以

下所有技能均被视为人工智能技能。如果招聘信息中提到这

些技能中的任何一项，则被视为人工智能职位。

人工智能伦理、治理和监管：ethical AI, data sovereignty, AI 

security, artifcial intelligence risk.

人工智能：agentic systems, AI/ML inference, AIOps (artifcial 

intelligence for IT operations), AI personalization, AI testing, 

applications of artifcial intelligence, artifcial general intelligence, 

artifcial intelligence, artifcial intelligence development, Artifcial 

Intelligence Markup Language (AIML), artifcial intelligence 

systems, automated data cleaning, Azure Cognitive Services, 

Baidu, cognitive automation, cognitive computing, computa-

tional intelligence, Cortana, Data Version Control (DVC), Edge 

Intelligence, embedded AI, expert systems, explainable AI (XAI), 

intelligent control, intelligent systems, interactive kiosk, IPSoft 

Amelia, knowledge distillation, knowledge engineering, knowl-

edge- based confguration, knowledge-based systems, knowl-

edge representation, multi-agent systems, neuro-symbolic AI,

1、https://lightcast.io/open-skills
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Open Neural Network Exchange (ONNX), OpenAI Gym, opera-

tionalizing AI, PineCone, Qdrant, reasoning systems, swarm 

intelligence, synthetic data generation, Watson Conversation, 

Watson Studio, Weka Weaviate.

自主驾驶：advanced driver-assistance systems, autonomous 

cruise control systems, autonomous system, autonomous 

vehicles, dynamic routing, guidance navigation and control 

systems, light detection and ranging (LiDAR), object tracking, 

OpenCV, path analysis, path fnding, remote sensing, scene 

understanding, unmanned aerial systems (UAS).。

生成式人工智能：Adobe Sensei, ChatGPT, CrewAI, DALL-E 

image generator, generative adversarial networks, generative 

AI agents, generative artifcial intelligence,Google Bard, image 

inpainting, image super-resolution, LangGraph, large language 

modeling, Microsoft Copilot, multimodal learning, multimodal 

models, prompt engineering, retrieval- augmented generation, 

Stable Difusion, text summarization, text to speech (TTS), 

variational autoencoders (VAEs).

机器学习：AdaBoost (adaptive boosting), adversarial machine 

learning, Apache MADlib, Apache Mahout, Apache SINGA, 

Apache Spark, association rule learning, attention mecha-

nisms, AutoGen, automated machine learning, autonomic 

computing, AWS SageMaker, Azure Machine Learning, bag-

ging techniques, Bayesian belief networks, Boltzmann Ma-

chine, boosting, Chi-Squared Automatic Interaction Detection 

(CHAID), Classifcation and Regression Tree (CART), cluster 

analysis, collaborative fltering, concept drift detection, confu-

sion matrix, cyber-physical systems, Dask (Software), data 

classifcation, Dbscan, decision models, decision-tree learning, 

dimensionality reduction, distributed machine learning, Dlib 

(C++ library), embedded intelligence, ensemble methods, evo-

lutionary programming, expectation maximization algorithm, 

feature engineering, feature extraction, feature learning, fea-

ture selection, federated learning, game AI, Gaussian process, 

genetic algorithm, Google AutoML, Google Cloud ML Engine, 

gradient boosting, gradient boosting machines (GBM), H2O.ai, 

ai, hidden Markov model, hyperparameter optimization, incre-

mental learning, inference engine, k-means clustering, kernel 

methods, Kubefow, LIBSVM, loss functions, machine learning, 

machine learning algorithms, machine learning methods, ma-

chine learning model monitoring and evaluation, machine 

learning model training, Markov chain, matrix factorization, 

meta learning, Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK), MLfow, 

MLOps (machine learning operations), mlpack (C++ library), 

ModelOps, Naive Bayes Classifer, neural architecture com-

pression, neural architecture search (NAS), objective function, 

Oracle Autonomous Database, Perceptron, Predictionio, pre-

dictive modeling, programmatic media buying, Pydata, Py-

Torch (machine learning library), PyTorch Lightning, Random 

Forest Algorithm, recommender systems, reinforcement learn-

ing, Scikit-Learn (Python package), semi-uupervised learning, 

soft computing, sorting algorithm, supervised learning, support 

vector machines (SVM), t-SNE (t-distributed Stochastic 

Neighbor Embedding), test datasets, topological data analysis 

(TDA), Torch (machine learning), training datasets, transfer 

learning, transformer (machine learning model), unsupervised 

learning, Vowpal Wabbit, Xgboost, Theano (software).

自 然 语 言 处 理：AI copywriting, Amazon Alexa, Amazon 

Textract, ANTLR, Apache OpenNLP, BERT (NLP Model), chat-

bot, computational linguistics, conversational AI, DeepSpeech, 

dialog systems, fastText, fuzzy logic, handwriting recognition, 

Hugging Face (NLP framework), Hugging Face Transformers, 

intelligent agent, intelligent virtual assistant, Kaldi, language 

model, latent Dirichlet allocation, Lexalytics, machine transla-

tion, Microsoft LUIS, natural language generation (NLG), natu-

ral language processing (NLP), natural language programming, 

natural language toolkits, natural language understanding 

(NLU), natural language user interface, nearest neighbour 

algorithm, Nuance Mix, optical character recognition (OCR), 

screen reader, semantic analysis, semantic interpretation for 

speech recognition, semantic kernel, semantic parsing, 

semantic search, sentence transformers, sentiment analysis, 

Seq2Seq, Shogun, small language model, speech recognition, 

speech recognition software, speech synthesis, statistical lan-

guage
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领英
Rosie Hood、Akash Kaura 和 Mar Carpanelli 编写

领英 数据

这组作品代表了通过领英数据所看到的世界，这些数据来自领

英全球超过 10 亿会员的匿名和汇总的个人资料信息。因此，它

受到会员选择使用平台方式的影响，而会员选择使用平台的方

式可能因职业、社交和地区文化以及网站的整体可用性和可访

问性而有所不同。在发布 领英经济图谱的洞察时，领英提供准

确的统计数据，同时确保 领英会员的隐私。因此，所有数据显示

的都是相应时期汇总信息，遵循严格的数据质量阈值，不会披

露任何特定个人的信息。

国家样本

领英 提供了阿根廷、澳大利亚、奥地利、比利时、巴西、加拿大、

智利、哥斯达黎加、克罗地亚、塞浦路斯、捷克、丹麦、爱沙尼亚、

芬兰、法国、德国、希腊、香港特别行政区、匈牙利、冰岛、印度、

印度尼西亚、爱尔兰、以色列、意大利、拉脱维亚、立陶宛、卢森

堡、墨西哥、荷兰、新西兰、挪威、波兰、葡萄牙、罗马尼亚、沙特

阿拉伯、新加坡、斯洛文尼亚、南非、韩国、西班牙、瑞典、瑞士、

土耳其、阿拉伯联合酋长国、英国、美国和乌拉圭的数据。

技能

领英会员在他们的 领英 简介中自我报告他们的技能。目前，领

英 已识别出 41,000 多种不同的标准化技能。

领英 将人工智能技能分为两个相互排斥的类别：" 人工智能

工程 " 和 " 人工智能素养 "。从广义上讲，人工智能工程技能指

的是设计、开发、部署和维护人工智能系统所需的专业技术和

实践能力，而人工智能素养技能指的是理解、评估和有效地与

人工智能技术互动所需的知识、能力和批判性思维能力。随着

技能的不断发展，我们会定期维护和更新这些分类。有关本分

析中包含的技能列表，请参阅下面的 领英 人工智能技能列表。

statistical language acquisition, summarization methods, text 

mining, text retrieval systems, text to speech (TTS), tokeniza-

tion, Vespa, voice assistant technology, voice interaction, voice 

user interface, word embedding, Word2Vec models.

神 经 网 络：Apache MXNet, artifcial neural networks, autoen-

coders, Cafe (framework), Cafe2, Chainer (Deep Learning 

Framework), convolutional neural networks (CNN), Cudnn, 

deep learning, deep learning methods, Deeplearning4j, deep 

reinforcement learning (DRL), evolutionary acquisition of 

neural topologies, Fast. AI, graph neural networks (GNNs), 

Keras (neural network library), Long Short-Term Memory 

(LSTM), neural ordinary diferential equations, OpenVINO, Pad-

dlePaddle, Pybrain, recurrent neural network (RNN), reinforce-

ment learning (RL),  residual networks (ResNet) ,  

sequence-to-sequence models (seq2seq), spiking neural net-

works, TensorFlow.

机器人：advanced robotics, bot framework, cognitive robotics, 

meta-reinforcement learning, motion planning, Nvidia Jetson, 

OpenAI Gym environments, reinforcement learning from 

human feedback (RLHF), robot framework, robot operating 

systems, robotic automation software, robotic liquid handling 

systems, robotic programming, robotic systems, servomotor, 

SLAM algorithms (Simultaneous Localization and Mapping).

视 觉 图 像 识 别：3D reconstruction, activity recognition, 

computer vision, contextual image classifcation, Deck.gl, digi-

tal image processing, digital twin technology, eye tracking, 

face detection, facial recognition, general-purpose computing 

on graphics processing units, gesture recognition, image anal-

ysis, image captioning, image matching, image recognition, 

image segmentation, image sensor, ImageNet, instance seg-

mentation, machine vision, MNIST, motion analysis, object 

recognition, OmniPage, pose estimation, RealSense, thermal 

imaging analysis.
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行业

领英 的行业分类法是共享经济活动并对特定产品或服务做出

贡献的实体的集合。一个行业代表一家公司提供或销售的产品

或服务。领英 分析了人工智能背景下的以下行业：教育；金融

服务；制造业；专业服务；以及技术、信息和媒体。

性别

领英认识到，一些领英会员的性别认同超越了 " 男性 " 和 " 女

性 " 的传统性别建构。如果没有明确的自我认同，领英 会根据 

领英 资料中使用的代词或根据名字来推断本次分析中会员的

性别。性别无法被推断为男性或女性的会员，将被排除在任何

性别分析之外。请注意，领英 过滤了其性别归因算法覆盖范围

不足的国家。

人工智能工作或职业

领英会员的头衔是标准化的，分为 16,000 多种职业。这些职业

并不针对特定行业或国家。人工智能工作需要具备人工智能技

能才能高效注意力地完成工作。这类职业的例子包括（但不限

于）：机器学习工程师、人工智能专家、数据科学家和计算机视

觉工程师。

人工智能人才

如果领英会员在个人档案中明确添加了至少两项人工智能技

能，并且 / 或者他们现在或曾经受雇于人工智能工作，那么他

们就被视为人工智能人才。

2. 增长最快的人工智能技能

所有会员最常添加的人工智能技能的同比增长率。请注意，领

英 对最近一年的技能添加量设置了阈值，该阈值设定为最近一

年按国家分类的人工智能技能添加量分布的第 50 百分位数。

解读：全球增长最快的人工智能工程技能是定制 GPT、人工智

能生产力和人工智能智能体。

3. 人工智能人才集聚

人工智能人才计数用于计算人才集中度指标。换句话说，在计

算国家级人工智能人才集中度时，领英 使用特定国家的人工智

能人才数量除以该国的 领英会员数量。请注意，集中度指标可

能会受到 领英 在这些国家覆盖范围的影响，因此应谨慎使用。

解读：拥有人工智能工程技能的人工智能人才占美国领英会

员的 0.78%。

4. 相对人工智能人才聘用率同比比率

领英雇用率是按领英会员人数归一化的雇用衡量标准。它的计

算方法是，在工作开始的同期新增雇主的 领英会员的百分比除

以相应地点的 领英会员总数。

人工智能聘用率采用总体聘用率方法计算，但只考虑被归类为
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人工智能人才的成员。相对人工智能人才招聘率同比比是指人

工智能人才招聘率相对于同一国家整体招聘率的同比变化。领

英 分享的是 12 个月的移动平均值。

解读：在美国，人工智能人才招聘相对于整体招聘的比例增长

了 24.7%。

5. 技能穿透

技能基因组（SKILLS GENOME）

对于任何类别（职业、国家、行业等），技能基因组都是该类别最

具特征的 50 种技能的有序列表（向量）。这些最具特征的技能

是通过 TF-IDF 算法确定的，该算法会将那些对特定实体（如

Microsoft Word）增加信息很少的无处不在技能向下排序，而

将特定实体（如人工智能）独有的技能向上排序。更多详情，请

参 阅  LinkedIn’ s skills genome 和  LinkedIn–World Bank 

Methodology 说明。

例如，表 1 详细列出了 2024 年美国技术、信息和媒体行业的

技能基因组，显示了按 TF-IDF 排序的前 10 项技能。

人工智能技能渗透

这一指标的目的是采用以下方法衡量某一类别中人工智能技

能的强度：

•领英 计算了 2015 年以来 领英会员在特定实体（职业、

行业等）中自我添加的所有技能的频率。

•领英 使用 TF-IDF 模型对技能频率进行重新加权，以获

得该实体中最具代表性的前 50 种技能。这 50 种技能构

成了该实体的 " 技能基因组 "。

•领英 会计算属于人工智能技能组的技能在所选实体的顶

级技能中所占的比例。

解释：人工智能技能渗透率表明人工智能技能在各职业中的

普及程度，或者说 领英会员在工作中使用人工智能技能的强

度。例如，工程师这一职业的前 50 项技能是根据它们在 领英

会员资料中出现的加权频率计算出来。如果工程师所掌握的技

能中有四项属于人工智能技能组，那么这一测量结果表明，人

工智能技能在工程师中的渗透率估计为 8%（即 4/50）。

相对人工智能技能渗透率

为了对各国的技能渗透率进行比较，需要计算技能基因组，并

选择一个相关的比较基准（如全球平均值）。然后，在控制职业

的情况下，构建一个国家与比较基准的人工智能技能渗透率之

间的比率。

解释：如果一个国家的人工智能技能相对渗透率为 1.5，这意

味着在一组重叠的职业中，人工智能技能的使用频率是比较基

准的 1.5 倍。

全球比较

为了进行跨国比较，领英 展示了人工智能技能的相对渗透率，

即特定国家中每种人工智能技能在各职业中的渗透率之和，除

以全球人工智能在样本国家重叠职业中的平均渗透率。

技能名称 TF-IDF技能等级

Amazon Web Services (AWS) 1

Softwareas a Service (SaaS) 2

Artifcialintelligence(AI) 3

Python (programminglanguage) 4

Go-to-marketstrategy 5

Customersuccess 6

Large language models (LLM) 7

Salesforce.com 8

SQL 9

Generative AI 10
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解释：相对渗透率为 2 意味着在同一组职业中，该国人工智能

技能的平均渗透率是全球平均水平的 2 倍。

全球比较：按行业

按国家分类特定行业的相对人工智能技能渗透率，对各行业和

各国的人工智能技能渗透率进行了深入的行业分解。

解释：一个国家教育领域的人工智能技能相对渗透率为 2，意

味着在该领域的同一组职业中，该国人工智能技能的平均渗透

率是全球平均水平的 2 倍。

全球比较：按性别分类

按性别划分的人工智能技能相对渗透率提供了一个性别内人

工智能技能渗透率的跨国家比较。由于每个性别的全球平均值

不同，因此该指标只能用于比较每个性别内的国家排名，而不

能用于国家内的跨性别比较。

解释：一个国家的女性人工智能技能渗透率为 1.5，这意味着

该国女性成员掌握人工智能技能的可能性是所有国家女性成

员平均水平的 1.5 倍。

全球比较：跨性别

由于 领英 将一个国家的人工智能技能渗透率按性别与相同的

全球平均水平进行比较，而不分性别，因此性别间的相对人工

智能技能渗透率可以在全球各国内部和各国之间跨性别比较。

6.人工智能领域的女性代表

这是指女性在人工智能人才中所占的比例。

解释：在全球范围内，拥有人工智能工程技能的人工智能人才

中，女性所占比例为 30.5%。

7.人工智能人才迁移

移民数据来自 World Bank Group– LinkedIn " 数字数据促进发

展（Digital Data for Development） " 合 作 项 目（见 

https://linkedindata.worldbank.org/ 和 Zhu 等 (2018) ）。领英的

迁移率来自领英会员档案中自我认定的地点。例如，当 领英会员

将其所在地从巴黎更新为伦敦时，这将被算作一次迁移。迁移数据

自 2019 年起可用。

领英 数据可帮助各国深入了解因迁移趋势而增减的人工智能人

才。人工智能人才迁移是指在时间 "t"，A 国为相关国家，B 国为流

入来源国和流出目的国，所有拥有人工智能技能 / 从事人工智能

工作的成员。因此，A 国与 B 国之间的人工智能人才净迁徙计算

如下：

净流量的定义是在特定时间段内到达人数减去离开人数。不同国

家的 领英会员人数各不相同，这对解释会员从一个国家到另一个

国家的绝对流动情况具有挑战性。因此，我们对每个国家的迁徙流

量进行了归一化处理。例如，就 A 国而言，所有进出 A 国的绝对净

流量（不考虑原籍国和目的地国）都根据 A 国每年年底的 领英会

员人数进行了归一化处理，然后乘以 10,000。因此，该指标显示的

是从所有国家迁入或迁出 A 国的相对人才流动情况。请注意为了

使过渡具有足够的样本量，我们采用了最低阈值。

解释：美国的人工智能人才净流量与其成员规模相比呈正数，每 

10,000 名成员中有 1.07 名人工智能人才净流入。

8.进入人工智能工作的职业转型

领英 考虑了为人工智能职业提供养分的来源职业，分析了五年转

入人工智能职业的比例。职业转换的计算方法是将成员从一个职
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业到另一个职业的工作转换进行汇总。领英 不包括新毕业生

新增的第一份职业和职业内部的转换。

解读：在美国，有 26.9% 的人工智能工程师是从软件工程师

转型而来，其次是 13.3% 的数据科学家。

领英人工智能技能列表

人工智能工程

3D reconstruction, AI agents, AI productivity, AI strategy, algo-

rithm analysis, algorithm development, Amazon Bedrock, 

Apache Spark ML, applied machine learning, artifcial intelli-

gence (AI), artifcial neural networks, association rules, audio 

synthesis, autoencoders, automated clustering, automated 

feature engineering, automated machine learning (AutoML), 

automated reasoning, autoregressive models, Azure AI Studio, 

Cafe, chatbot development, chatbots, classifcation, cognitive 

computing, computational geometry, computational intelli-

gence, computational linguistics, concept drift adaptation, 

conditional generation, conditional image generation, convolu-

tional neural networks (CNN), custom GPTs, decision trees, 

deep convolutional generative adversarial networks (DCGAN), 

deep convolutional neural nNetworks (DCNN), deep learning, 

deep neural networks (DNN), evolutionary algorithms, expert 

systems, facial recognition, feature extraction, feature selec-

tion, fuzzy logic, generative adversarial imitation learning, gen-

erative adversarial networks (GANs), generative AI, generative 

design optimization, generative fow models, generative mod-

eling, generative neural networks, generative optimization, 

generative pre-training, generative query networks (GQNs), 

generative replay memory, generative synthesis, gesture rec-

ognition, Google Cloud AutoML, graph embeddings, graph 

networks, hyperparameter optimization, hyperparameter 

tuning, image generation, image inpainting, image processing, 

image synthesis, image-to-image translation, information 

extraction, intelligent agents, k-means clustering, Keras, 

knowledge discovery, knowledge representation and reason-

ing,

 LangChain, large language model operations (LLMOps), large 

language models (LLM), machine learning, machine learning 

algorithms, machine translation, Microsoft Azure Machine 

Learning, MLOps, model compression, model interpretation, 

model training, music generation,nNatural language genera-

tion, natural language processing (NLP), natural language un-

derstanding, neural network architecture design, neural net-

works, NLTK, object recognition, ontologies, OpenAI API, 

OpenCV, parsing, pattern recognition, predictive modeling, 

probabilistic generative models, probabilistic programming, 

prompt fow, PyTorch, question answering, random forest, 

RapidMiner, recommender systems, recurrent neural networks 

(RNN), reinforcement learning, responsible AI, Scikit-Learn, 

semantic technologies, semantic web, sentiment analysis, 

speech recognition, Spring AI, statistical inference, style trans-

fer, StyleGAN, supervised learning, support vector machine 

(SVM), synthetic data generation, TensorFlow, text analytics, 

text classifcation, text generation, text mining, text-to-image 

generation, Theano, time series forecasting, transformer 

models, unsupervised learning, variational autoencoders 

(VAEs), video generation, web mining, Weka, WordNet.

人工智能素养

AI Builder, AI prompting, Anthropic Claude, ChatGPT, DALL-E, 

generative AI, Generative AI Studio, generative AI tools, gener-

ative art, GitHub Copilot, Google Bard, Google Gemini, GPT-3, 

GPT-4, LLaMA, Microsoft Copilot, Microsoft Copilot Studio, 

Midjourney, multimodal prompting, prompt engineering, Stable 

Difusion.

致谢

领英谨此致谢 Murat Erer 和 Carl Shan 在制定这些方法和指标

方面所做的贡献，以及我们在经合组织人工智能组织（OECD.AI）、

Stanford Institute for Human-Centered AI 和 Centro Nacional 

de Inteligencia Artificial，Cenia 的合作者提供的反馈意见。
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Quid
由 Heather English 和 Hansen Yang 撰写的 Quid 见解

Quid 利用自身的内部 大语言模型和其他智能搜索功能以及传

统的布尔查询，搜索许多数据集中的重点领域、主题和关键

词：社交媒体、新闻、论坛和博客、公司、专利，以及其他

自定义（如调查数据）。Quid拥有多种可视化选项和数据交

付终端，包括基于语义相似性的网络图表、平台内仪表盘功

能和程序化PostgreSQL数据库交付。Quid 应用一流的人工

智能和 NLP 来揭示大型数据集中隐藏的模式，使用户能够准

确、快速、高效地做出数据驱动型决策。

搜索、数据来源和范围

对来自多个数据源的 800 多万条全球上市和私营公司简介进

行索引，以便在公司描述中进行搜索，同时过滤并包含从投

资信息到公司地理信息（如成立年份、总部所在地等）的元

数据。公司信息每周更新一次。Quid 算法从每份文档中读取

大量文本数据，根据不同文档的相似语言在它们之间建立链

接。这一过程在巨大的范围内重复进行，从而产生一个由不

同集群组成的网络，识别出不同的主题或重点领域。趋势是

根据 Quid 识别的关键词、短语、人物、公司和机构以及其他

输入软件的元数据确定的。

数据公司

组织数据来自 Capital IQ 和Crunchbase.这些公司包括全球各

种类型的组织（私营、上市、运营、作为子公司运营、停

业）。投资数据包括私人投资、并购、公开募股、私募股权

投资/风险投资公司持有的少数股权、企业风险部门、政府以

及境内外的机构。有些数据

无法获得。例如，当投资者姓名或融资金额未披露时。Quid 默

认嵌入了 Capital IQ 的数据，并将来自 Crunchbase 的数据

添加到 Capital IQ 未捕获的数据点中。这不仅能获得有关所有

全球机构的全面而准确的数据，还能捕捉早期初创企业和融资

事件的数据。

搜索参数

布尔查询用于搜索存档公司数据库及其业务描述和网站内的

重点领域、主题和关键字。Quid 可根据总部所在地区、投资金

额、运营状况、组织类型（私营 / 公共）和成立年份过滤搜索结

果。然后，Quid 根据语义相似性对这些公司进行可视化处理。

如果搜索结果中有超过 7,000 家公司，Quid 会根据语言算法

选择 7,000 家最相关的公司进行可视化。布尔搜索：" 人工智

能 " 或 "AI " 或 " 机器学习 " 或 " 深度学习”。

公司

•2014 年 1 月 1 日至 2024 年 12 月 31 日期间获得投资

（私募、IPO、并购）的全球人工智能和机器学习公司。

•在 过 去 10 年（2014 年 1 月 1 日 至 2024 年 12 月 31

日）融资超过 150 万美元的全球人工智能和机器学习公司

•我们还提取了生成式人工智能查询的全球数据（布尔搜

索：" 生成式人工智能 " 或 " 生成式人工智能 " 或 " 生成

式人工智能 "）查询过去 10 年（2014 年 1 月 1 日至 2024 

年 12 月 31 日）中获得超过 150 万美元的公司。

目标事件定义

•私募投资：私募是公司向特定投资者或投资者群体私下

出售新发行的证券（股权或债务）。买方在私募中获得的股

权通常是少数股权（50% 以下），不过有可能通过私募获得
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公司的控制权，在这种情况下，私募就是多数股权投资。

•少数股权投资：这是指 Quid 的少数股权收购，即买方

收购实体、资产产品和业务部门50%以下的现有所有权股

权。

•并购：指买方收购实体、资产产品和业务部门50%以上

的现有所有权。

麦肯锡
企业活动 "部分使用的数据来自麦肯锡的两项全球调查：The 

State of AI in Early 2024: Gen AI Adoption Spikes and 

Starts to Generate Value " 和 "The State of AI: How Orga-

nizations Are Rewiring to Capture Value ." 。

2024 年的首次在线调查于 2 月 22 日至 3 月 5 日进行，共收

到1363名参与者的回复，他们代表了不同地区、行业、公司

规模、职能专业和任期。在受访者中，981人表示他们的组织

至少在一项业务职能中采用了人工智能，878人表示他们的组

织至少在一项职能中定期使用人工智能技术。

2024 年的第二次在线调查于 7 月 16 日至 7 月 31 日进行，

共收到来自 101 个国家的 1491 位参与者的回复，他们代表了

不同的地区、行业、公司规模、职能专业和任期。42% 的受访者

表示，他们为年收入超过 5 亿美元的企业工作。

为调整答复率差异，数据按每个答复国对全球 GDP 的贡献进

行加权。

人工智能指数还考虑了麦肯锡前几次调查的数据。这些数据包

括：

The State of AI in 2023: Generative AI’ s Breakout Year 

The State of AI in 2022—and a Half Decade in Review  

The State of AI in 2021

The State of AI in 2020

AI Proves Its Worth, But Few Scale Impact (2019)

AI Adoption Advances, But Foundational Barriers Remain 

(2018)
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第五章：科学与医学

致谢
人工智能指数谨此致谢 Armin Hamrah 在调查与人工智能相

关的科学和医学重大趋势方面所做的工作。

比较基准
1.MedQA：有 关 MedQA 的 数 据 来 自 2025 年 2 月 的

MedQA Papers With Code leaderboard。要 了 解 有 关 

MedQA 的更多信息，请阅读 原文 。

人工智能驱动的蛋白质科学论文统计
人工智能使用 Dimensions 的人工智能文献检索功能来内发

表的手稿数量。搜索范围仅限于 2024 出版年和生物科学类

（987,717 论文统计）。然后对每个关键词进行检索，这些必须同

时出现在标题和摘要。这一要求限制返回的手稿数量，因为这

些手稿可能只是顺带提到了关键词，而不是描述了有关该的研

究。确定手稿数量后，计算每个关键词在生物科学手稿总数中

所占的百分比。

图像和多模态人工智能促进科学发现
人工智能指数利用 Semantic Scholar 和谷歌学术（Google 

Scholar）来衡量 2023 年至 2025 年发表的手稿数量。然后对

每 个 关 键 术 语（如 “foundation models,” “microscopy,” 

“electron microscopy,” “fuorescence microscopy,” “light 

microscopy”）进行搜索，要求这些术语同时出现在标题和摘要

中。此外，还对搜索进行了改进，以严格遵守基础模型的定义

-- 具体来说，就是在大量数据集上训练出来的、可广泛应用于

各种用例的模型。为此，任何被认为是基础模型的模型，如果在

少于 100 万个数据点上进行过训练，或者没有在多个任务上进

行过评估，则会被舍弃。

FDA 批准的人工智能医疗设备
FDA 批准的人工智能医疗设备数据来自 FDA 网站 ，该网站跟

踪支持人工智能和机器学习（AI/ML）的医疗设备。

伦理方面的考虑
人工智能指数使用 PubMedCentral 的 API 查询 2020 年 1 月

1 日至 2024 年 12 月 31 日期间发表的英文 - 语言索引文章，

搜索关键词涉及人工智能、医学和伦理问题。为了只获取这三

个主题交叉点上的文章，人工智能指数进一步缩小了文章范

围，只收录那些摘要包含与以下内容相关的关键词的文章：(a) 

人工智能；(c) 伦理问题：(a) 人工智能，(b) 医学，c) 至少一个

伦理问题。在剔除预印本、被撤回的文章和不符合纳入标准的

文章后，还剩下 2,916 篇文章。人工智能伦理指数利用这批文

章摘要中提及伦理问题的频率进行分析。

API 查询：

( “artifcial intelligence” [MeSH] OR “machine learning” [MeSH] 

OR “deep learning”[All Fields] OR “AI”[All Fields] OR “ML”[All 

Fields] OR “predictive analytics” [All Fields]) AND (( “ethics”

[MeSH] OR “ethical implications” [All Fields] OR “fair*” [All 

Fields] OR “unfair*” [All Fields] OR “bias” [All Fields] OR “ac-

countability” [All Fielzds] OR “transparency” [All Fields] OR 

“explainability” [All Fields] OR “privacy” [All Fields] OR “trust-

worthy AI” [All Fields]) OR ( “bioethics” [MeSH] OR “ELSI” [All 

Fields] OR “autonomy”[All Fields] OR “equity”[All Fields] OR 
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“equitab*” [All Fields] OR “justice” [All Fields] OR “benef-

cence”[All Fields] OR “non-malefcence”[All Fields] OR “inde-

pendent review” [All Fields] OR “oversight” [All Fields] OR 

“racis*” [All Fields] OR “prejud*” [All Fields] OR “inequit*” [All 

Fields] OR “community engagement” [All Fields] OR “misuse”

[All Fields] OR “dual use”[All Fields])) AND (“medicine”[MeSH] 

OR “medical AI” [All Fields] OR “clinical decision support” [All 

Fields] OR “health informatics”[All Fields]) AND (“2020/01/01”

[PubDate] : “2024/12/31”[PubDate]

搜索日期：2/14/2025 

摘要纳入标准：

因此，只包括讨论医学的文章、人工智能，以及摘要中至少一个伦

理问题（N= 2,916）。

•人工智能关键词：“artifcial intelligence,” “ AI,” “algorithm,” 

“ML,” “machine learning,” “deep learning,” predictive analyt-

ics.

•医学关键词：“medicine,” “medical,” “health,” “healthcare.”

•伦 理 关 键 词：“ethic*,” “fairness,” “bias,” “accountability,” 

“transparency,” “explainability,” “privacy,” “trustworthy AI,” 

“bioethics,” “ELSI,” “autonomy,” “equit*,” “justice,” “benef-

cence,” “non- malefcence,” “independent review,” “over-

sight,” “racism,” “inequit*,” community engagement, misuse, 

dual use.
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致谢
人 工 智 能 指 数 谨 此 感 谢 Julia Betts Lotufo 和 Alexandra 

Rome 在收集人工智能重大政策事件信息方面所做的努力。此

外，人工智能指数还要感谢 Lapo Santarlasci 领导了对人工智

能公共支出和美国赠款相关人工智能支出的分析工作。

全球人工智能提及率
对于世界各地与人工智能相关的立法程序中提及人工智能的

内容，人工智能指数在 75 个地理区域的国会或议会网站上，通

常在名为 “minutes,”、“hansard,”栏目下，用各自的语言搜索

关键词 " 人工智能 "。提及次数按届计算，因此在同一届立法会

议上多次 " 人工智能 " 算作一次。人工智能指数小组调查了以

下数据库：

安道尔、亚美尼亚、澳大利亚、阿塞拜疆、巴巴多斯、比利时、百

慕大、巴西、加拿大、开曼群岛、中国 1、捷克共和国、丹麦、多米

尼加共和国、厄瓜多尔、萨尔瓦多、爱沙尼亚、斐济、芬兰、法国、

德国、直布罗陀、希腊、香港、冰岛、印度、爱尔兰、马恩岛、意大

利、日本、肯尼亚、科索沃、拉脱维亚、莱索托、列支敦士登、卢森

堡、中国澳门特别行政区、马达加斯加、马来西亚、马尔代夫、 马

耳他、毛里求斯、墨西哥、摩尔多瓦、荷兰、新西兰、北马里亚纳

群岛、挪威、巴基斯坦、巴拿马、巴布亚新几内亚、菲律宾、波兰、

葡萄牙、罗马尼亚、俄罗斯、圣马力诺、塞舌尔、塞拉利昂、新加

坡、斯洛文尼亚、南非、韩国、西班牙、斯里兰卡、瑞典、瑞士、坦

桑尼亚、特立尼达和多巴哥、乌克兰、英国、美国、乌拉圭、赞比

亚、津巴布韦

美国委员会提及
为了研究美国委员会提及人工智能的趋势，我们进行了以下搜索：

网站：Congress.gov 

关键词：人工智能

过滤器：Committee Reports

全球人工智能立法记录
对于已通过成为法律的人工智能相关法案，人工智能指数在 

116 个的国会或议会网站上，以各自的 语言文字和法案全文检

索关键词 " 人工智能 "。需要注意的是，只有 2016 年至 2024 

年间由州级立法机构通过并签署成为法律（如由总统签署或获

得皇家批准）的法律才包含在内。已获批准但随后被废除的法

律不在分析之列。对于在最初颁布后增加或修订了人工智能相

关条款的法律，人工智能指数在相关情况下使用纳入年份而非

最初通过年份。未来的人工智能指数报告希望包括对其他类型

法律文件的分析，如国家或超国家、政府机构等通过的法规和

标准。

人工智能指数小组调查了以下地理区域的数据库：

阿尔及利亚、安道尔、安提瓜和巴布达、阿根廷、亚美尼亚、澳大利亚、奥

地利、阿塞拜疆、巴哈马、巴林、孟加拉国、巴巴多斯、白俄罗斯、比利时、

伯利兹、百慕大、不丹、玻利维亚、巴西、文莱、保加利亚、喀麦隆、加拿

大、 智利、中国、克罗地亚、古巴、库拉索岛、塞浦路斯、捷克共和国、丹

麦、爱沙尼亚、 法罗群岛、斐济、芬兰、法国、德国、直布罗陀、希腊、格陵

兰、格林纳达、关岛、 危地马拉、圭亚那、香港、匈牙利、冰岛、印度、伊拉

克、爱尔兰、马恩岛、以色列 爱尔兰、马恩岛、以色列、意大利、牙买加、

日本、哈萨克斯坦、肯尼亚、基里巴斯、大韩民国、科索沃、吉尔吉斯共和

国、拉脱维亚、列支敦士登、立陶宛、卢森堡、中国澳门特别行政区、马拉

维、马来西亚、马耳他、毛里求斯、墨西哥、 摩纳哥、黑山、摩洛哥、莫桑

比克、瑙鲁、荷兰、新西兰、北马里亚纳群岛、挪威、 巴拿马、菲律宾、波

兰、葡萄牙、罗马尼亚、俄罗斯、萨摩亚、沙特阿拉伯、塞 尔维亚、塞舌

尔、塞拉利昂、新加坡、斯洛伐克共和国斯洛文尼亚、南非、西班牙、圣基

茨和尼维斯、苏里南、瑞典、瑞士、塔吉克斯坦、坦桑尼亚、多哥、汤加、土

耳其、图瓦卢、乌干达、乌克兰、阿拉伯联合酋长国、英国、美国、乌拉圭、

越南、也门、赞比亚、津巴布韦。

 1、全国人民代表大会每年召开一次，不提供完整的立法程序。因此，本分析中的计数是在大会会议发布的唯一公开文件，即总理所作的《政府工作报告》中搜索提及 " 人工智能 " 的内容。
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美国州级人工智能立法
对于已通过成为法律的人工智能相关法案，人工智能指数在美

国 50 个州的网站上对法案全文中的关键词 " 人工智能 " 进行

了搜索。只有当该关键词出现在法案最终版本（而不仅仅是介

绍版本）中时，该法案才算通过成为法律。请注意，仅包括 2015 

年至 2024 年通过的法律。拟议法律的统计包括已通过的拟议

法律和尚未通过或目前处于非活动状态的拟议法律。人工智能

指数团队调查了以下数据库：

阿拉巴马州、阿拉斯加州、亚利桑那州、阿肯色州、加利福尼亚州、

科罗拉多州、康涅狄格州、特拉华州、佛罗里达州、佐治亚州、夏威

夷州、爱达荷州、伊利诺伊州、印第安纳州、爱荷华州、堪萨斯州、肯

塔基州、路易斯安那州、缅因州、马里兰州、马萨诸塞州、密歇根州、

明尼苏达州、密西西比州、密苏里州、蒙大拿州、内布拉斯加州、 内

华达州、新罕布什尔州、新泽西州、新墨西哥州、纽约州、北卡罗来

纳州、北达科他州、俄亥俄州、俄克拉荷马州、俄勒冈州、宾夕法尼

亚州、罗得岛州、南卡罗来纳州、南达科他州、田纳西州、得克萨斯

州、犹他州、佛蒙特州、弗吉尼亚州、华盛顿州、西弗吉尼亚州、威斯

康星州、怀俄明州。

为了进行更全面的审查，人工智能指数还包括了 Multistate AI 

state legislation tracker 上列出的与人工智能相关的州法律，即

使这些法律没有具体提及 " 人工智能 " 这一关键词。

美国人工智能监管条例
本节探讨了以下机构颁布的与人工智能相关的监管条例。从 

2016 年到 2024 年美国监管机构的人工智能指数，分析了监

管条例总数及其发起机构。为了编制这些数据，人工智能指数

在 Federal Register 上对 " 人工智能 " 进行了关键词搜索，这

是一个全面的政府文件库，收录了超过 436 个机构和美国政

府几乎所有部门的文件。

美国委员会提及
为了研究美国委员会提及人工智能的趋势，我们进行了以下搜索：

网站：Congress.gov 

关键词：人工智能

过滤器：Committee Reports

人工智能领域的公共投资
人工智能指数分析了欧洲各国和美国的政府人工智能支出，重

点关注数据更容易获取的地区。需要注意的是，由于数据的可

获得性和质量可能存在很大差异，因此本分析可能无法完全代

表所有国家或地区。此外，虽然本分析包括各国政府合同的数

据，但只涉及美国赠款级支出。造成这一差异的原因是，从欧盟

和中国等其他国家和地区收集可比赠款数据存在困难。不过，

美国的情况说明，政府在人工智能方面的支出有很大一部分是

通过拨款实现的。随着更多数据的出现，人工智能指数的覆盖

范围将在未来迭代中扩大，但现有数据中的差异和差距可能会

影响研究结果的全面性和准确率。

数据来源

对于欧洲国家，人工智能指数指数从 Tenders Electronic 

Daily (TED) (Publications Ofce of the European Union, 

2024)——欧盟官方期刊的在线增刊，专门报道欧洲公共采

购——收集公开招标数据。虽然合同有多种格式，但最详细的

数据来自批量 XML 下载，其中包括招标程序、发标实体、中标

承包商、批量价值、说明、中标日期和通用采购词汇（CPV）代码

等综合信息。TED 的发布受欧盟法律 thresholds 的制约：超

过特定货币价值的投标，如果被认为具有跨国界利益，必须在 

TED 上公布。不过，一些国家也报告低于阈值的采购，导致各国

的覆盖范围不同。
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英 国 的 数 据 来 源 包 括 TED , Find a  Tender , Contracts 

Finder , 和 Contracts Finder Archive 。 苏格兰 和 威尔士 的

数据是通过其采购网站的 API 访问的，而北爱尔兰不提供这种

服务，因此必须将其排除在分析之外，并可能导致低估英国在

人工智能方面的公共投资。由于 API 限制了历史数据的访问，

人工智能指数利用 Open Contracting Partnership 的数据注

册表，通过 Kingfisher  Collect 获得苏格兰和威尔士的全面数

据。

美国的数据来源于可公开访问的 USAspending 平台，这是一

个方便批量下载合同授予通知和赠款数据相关信息的官方存

储库。虽然该数据集比 TED 数据集涵盖的时间更长，但必须指

出的是，数据质量可能存在差异。此外，美国政府问责局 （GAO, 

2023) ）的一项研究发现，49 个机构（包括 25 个行政部门）没

有向 USAspending 报告数据，这占 2022 财年超过 50 亿美

元的净支出。

数据处理

由于合同说明的存储不一致，根据发布时间和采购类型的不同，

XML 标记名称也不尽相同，这给处理 TED 数据带来了巨大挑战。

一些文件包含汇总说明，而另一些文件则详细说明了每批授予的

合同。为了获取全面的信息，我们将每项竞争要求的主要说明与现

有的部分说明合并在一起。州 的标准于 2024 年底通过，不包

括在本数据集中。

由于来自不同国家的数据具有语言多样性，因此需要使用 

deep-  translator 工具和谷歌翻译引擎将所有文本翻译成英

文。翻译后，使用自然语言处理（NLP）技术对投标文本进行处

理。这些技术包括删除停顿词和特殊字符、保留关键语法类别

的语篇（POS）标记、小写转换、词法化以及用 <NUM> 标记替

换数字量。

为便于比较，所有货币金额均换算成美元，并使用 购买力平价

（PPP）指数对价格水平差异进行调整。

分类

使用正则表达式进行全文检索，对人工智能相关合同和赠款进

行 分 类。通 过 生 成 与 人 工 智 能 相 关 的 表 达 式，并 纳 入 

Yamashita 等的 (2021) 词汇表中的 " 核心 " 表达式，编制了

人工智能词典。此外，Word2Vec 模型用每个基线表达式的余

弦相似词扩展了词典，这些词经过人工审核后被纳入最终词

汇。这一过程提供了对识别人工智能内容至关重要的关键词和

共现模式。

分类采用了多步骤方法。首先，通过正则表达式（regex）匹配确

定合同和中的人工智能术语。然后，这些文件被归类为 " 非人

工智能相关 " 或 " 人工智能相关 "。为了验证人工智能相关匹

配，采 用 了 BERTopic 模 型 和 预 训 练 的 DeBERTA 

Transformer 来评估特定人工智能相关主题的概率分数。相关

性得分低于 20% 的奖项需要经过人工审核，而得分较高的奖

项则被确认为与人工智能相关。为确保更高的准确率，所有高

价值的标书也都经过了人工审核。
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Code.org、CSTA、ECEP 联盟
州级数据

State of Computer Science Education 2024报告附录 2 全

面介绍了 Code.org、CSTA 和 ECEP 联盟收集数据的方法。

Code.org 的工作人员还维护着一个 数据库 ，其中收录了美

国 K-12阶段阶段教育的状况，并在本policy primer中提供了

有关美国各州 K-12阶段阶段教育状况的更多详细信息。

AP 计算机科学数据

AP 计算机科学数据是根据学院委员会与 Code.org 签订的协

议提供给 Code.org。AP 计算机科学数据来自大学委员会的

national and state summary reports 。

获得计算机科学教育

有关接受计算机科学教育的数据来自Code.org、CSTA和 ECEP 

联盟的State of Computer Science Education 2024报告。

2024 年 K-12 阶段阶段计算机科学
领域教师队伍状况调查
欲了解更多信息或访问数据集，请联系membership@c-

steachers.org。

州标准比较
CSTA 和计算机教育促进协会 (IACE) 于 2024 年 12 月发布了 

州标准比较 报告。该数据集包含约 10,000 个州采用的 K-12

阶段阶段标准，以 电子表格的形式提供 ，以及Python note-

book  ，可能对数据分析有用。科罗拉多州 和 弗吉尼亚州 的

标准于 2024 年底通过，不包括在本数据集中。

全球 K-12 阶段阶段人工智能教育
剑 桥 大 学 计 算 机 科 学 与 技 术 系 Raspberry Pi Computing 

Education Research Centre 在 Brookings Institution 为其 

2021 年的报告 Building Skills for Life: How to Expand and 

Improve Computer Science Education Around the World 

所做研究的基础上，编制了本数据集  。我们对他们的数据集做

了一处修改，以澄清美国的 CS 课程在一些学校 / 地区开设，

而不是在所有地方都作为选修课开设。有关方法的更多信息，

请参阅 报告 。

IPEDS
高等教育综合数据系统  (IPEDS) 结合了美国教育部国家教育

统计中心 (NCES) 开展的年度调查。IPEDS 从参与联邦学生资

助计划的每所学院、大学、技术和职业机构收集信息。

完成数据

本章节使用的数据来自 Completions survey ，该调查收集了

完成中学后教育课程的学生人数数据。根据 教学计划分类 

(CIP) 代码 ，人工智能相关领域的毕业生被认定为第一主修专

业为计算机与信息科学，普通 (11.01)；计算机编程 (11.02) 或

计算机科学 (11.07)。今年报告中包含的人工智能相关专业的毕

业生人数与往年不同，因为人工智能指数使用了多个 CIP 代

码。

经合组织
本章节使用了经合组织数据资源管理器中的数据，特别是 “按

教育领域划分的在校学生、 毕业生和新入学学生人数 " 表中的

数据。该数据集的方法可参见 Education at a  Glance2024 

Sources, Methodologies and Technical Notes 。
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益普索
为简洁起见，2025 年人工智能指数报告选择不重新发布报告中介绍的益普索调查所使用的方法。有关益普索调查方法的更多详

情，请参阅调查。 
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