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摘要：随着科技创新和基础设施的完善，人工智能生成内容（AIGC）技术正在成为视听产业的新质生产力，为未来的视听

体验带来了无限可能性。本文从 AIGC 领域中的视频生成和音频处理技术出发，结合个性化视听体验的应用场景，探讨

AIGC 技术助力新视听产业发展的可行性，并总结了在当前应用环境下 AIGC 技术面临的挑战和不足。在人工智能科技革

命和视听产业变革的浪潮中，AIGC 不仅扮演着推动产业发展的关键角色，更以其前瞻性的创新引领着视听模式的变革

与融合。
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New AIGC-based audiovisual changes
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Abstract: With technological innovation and infrastructure improvement, Artificial Intelligence Generated 

Content (AIGC) technology is becoming a new quality of productivity in the audio-visual industry, bringing 

infinite possibilities for future audiovisual experiences. Starting from the video generation and audio 

processing technologies in the field of AIGC, this paper discussed the feasibility of AIGC technology to 

support the development of the new audio-visual industry in the light of the application scenarios of 

personalised audiovisual experience, and summarised the challenges and shortcomings of AIGC technology 

in the current application environment. In the wave of artificial intelligence technology revolution and 

audio-visual industry transformation, AIGC not only plays a key role in promoting the development of the 

industry, but also leads the transformation and integration of audiovisual mode with its forward-looking 

innovation.
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1 引言

近年来，随着算力、预训练模型和多模态技术的不

断汇聚发展，人工智能生成内容（Artificial Intelligence 

Generated Content，AIGC）已经成为视听领域的一大亮

点。在聊天机器人、AI作画、虚拟主持人和新闻写作等

视听应用场景中，AIGC 均展现出了其独特的优势和潜

力，不断推动着相关领域的创新与突破。AIGC 是继专

业生成内容（Professional Generated Content，PGC）和

用户生成内容（User Generated Content，UGC）之后，利

用人工智能技术自动或辅助生成内容的新型生产方

式[1]。AIGC 凭借先进的神经网络模型和庞大的训练

数据规模，使其能够接受和处理更加复杂的语音、文

本、图像等多模态数据，自动或辅助生成文本、图像、音

频等多种形式的内容。AIGC 还能通过融合知识检索、

逻辑推理等手段，实现从感知、理解到生成、创作的跃

迁。其发展历程从早期基于规则和统计的简单生成方

法，逐步演进至如今基于强大预训练模型的多模态生

成技术，如 OpenAI的 ChatGPT[2]。

同时，新视听领域正处于迅猛发展的阶段。数字

媒体和互联网的普及使用户对视听内容的需求不断

增长，个性化和多样化逐渐成为主流趋势。新兴媒体

平台，如 Netflix、YouTube 等，运用智能算法精准满足

用户的个性化需求。元宇宙、虚拟现实等场景为视听

领域注入了新的活力，推动了内容创作和消费方式的

创新变革。面对新视听领域的挑战与机遇，传统媒体

行业也在积极调整策略，加大对数字化、智能化技术

的投入，以适应新时代的发展潮流。AIGC 技术在视

听领域具有广泛的应用前景。在视频内容制作方面，

AIGC 技术已实现了更高效的视频智能编辑和生成功

能，例如自动生成视频剪辑、特效和虚拟场景等。尤

其是最近 Sora[3]的公布，进一步颠覆了人们对视频生

成技术的认知。在音频处理方面，AIGC 技术也展现

出其独特的优势，能够提升音频内容创作的智能化和

个性化水平，加快音乐制作的速度，助力创作更具创

意的音乐作品。

不仅如此，AIGC 技术还能为视听内容的个性化

推荐和交互体验提供支持。该技术能够根据用户偏

好和行为模式，智能推荐最符合用户需求的视听内

容。同时，AIGC 技术与游戏、虚拟现实（Virtual Real‐

ity，VR）等应用的融合，能够实现更加沉浸式的视听

体验，提升用户的参与感和满意度。AIGC 技术的发

展不仅对视听创作和视听体验产生深远影响，并促使

视听产业迎来内容生产和商业模式的重大变革。

尽管 AIGC 技术在处理和生成多模态内容方面取

得了显著成就，但仍面临诸多亟待解决的问题。首先

是模拟真实物理环境的难题。尽管 AIGC 模型可以生

成逼真的场景，但在处理时序和因果关系方面仍存在

挑战。此外，AIGC 所依赖的大模型基座在边缘环境

上受到计算资源和网络带宽的限制，使得其难以实现

大规模边端部署。最后，AIGC 技术与社会道德的对

齐也是一个亟待解决的问题，因为其生成的内容可能

会涉及到道德、隐私和版权等方面的问题，需要更多

的研究和监管来确保其符合主流价值观和法律法规。

综上所述，虽然 AIGC 技术在视听领域具有巨大的潜

力，但需要继续努力克服这些挑战，才能实现其更广

泛的应用和长足的发展。

2 新视听中的AIGC技术

2.1 基于AIGC的视频生成技术

2023 年，商业化文生图产品相继发布，如 Stable 

Diffusion[4]、Midjourney[5]、DALL-E 3[6]等。这些工具通

过简洁的文本提示，便能生成高分辨率和高质量的新

图像，充分展现了人工智能在创意图像生成方面的能

力。然而，由于视频的时序性，从图像到视频的转换

仍面临着巨大挑战。尽管工业界和学术界已付出大

量努力，但大多数现有的视频生成工具，如 Pika[7]和

Gen-2[8]，仍仅限于生成短暂的几秒钟视频片段。而

Sora 是第一个打破了这一限制的视频生成模型。它

能够根据人类指令，生成长达一分钟的视频，这一突

破对人工智能的生成研究与开发产生了深远影响。

AIGC 的卓越表现离不开作为基座的大模型，而大

模型上的尺度定律是其成功的关键。通过训练具有庞

大规模参数的模型，使其表现出新的复杂行为或功能，

这一现象通常被称作“涌现”。尽管以 ChatGPT 为代表

的等众多大语言模型都展现出一定程度的涌现能力[9]，

但在视觉领域的大模型中，涌现能力的存在却鲜有确

证。根据 Sora 公司所发布的技术报告[10]，他们成功开

发出首个展示出涌现能力的视觉模型。这一成果标志

着视觉领域大模型取得重大突破。Sora 的涌现能力来

源于多方面的技术突破。首先，它借鉴了谷歌 Deep‐

Mind 在视觉模型 NaViT 上提出的 Spacetime Patch[11]。

该技术可以将不同分辨率和时长的视频直接转换成

Patch 序列，避免了放缩或切分等操作带来的信息损

失，尽可能保留了视频中复杂的时空变化信息，从而赋

予 Sora 强大的潜力。其次，Sora 引入了创新的 DiT 架
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构[12]。DiT 采用 Transformer 的 Encoder-Decoder 架构

来处理包含噪点的输入帧，并在每步预测更清晰的帧。

这一架构给 Sora带来了更优秀的特性，如可拓展性、鲁

棒性和高效性等。结合 Spacetime Patch，Sora 能够捕

捉视频的本质特征，从而提高输出质量。最后，Sora 的

成功得益于大量高质量的训练数据。它使用 GPT-4 来

丰富视频描述的质量和细节，确保能够准确理解用户

复杂的指令。这些关键要素的组合构成了 Sora强大的

技术基础，使其在相关领域表现出色。

Sora、GPT 等预训练大模型不仅能用于个人视频

生成，还在新视听领域中展现了巨大的潜力。在传统

的电影行业，电影创作是艰苦且昂贵的，通常需要团

队配合、设备基础和大量资金投入，但前沿的视频生

成技术正在让一键实现电影制作从梦想走入现实。

MovieFactory[13] 使用 ChatGPT 制作的精心制作的脚

本，基于扩散模型生成了电影风格的视频，代表着这

一应用的重大飞跃。而 MobileVidFactory[14]只需用户

提供简单的文本即可自动生成垂直移动视频。之后，

Vlogger[15]的出现，使得用户可以撰写一分钟长的视频

博客。如今的 Sora 更是可以根据用户指令，只需要几

秒就能生成富有创造力、逼近现实物理环境的特定风

格长视频。能轻松制作电影内容的视频生成模型的

迅速发展，标志着电影制作将向低成本化、大众化的

方向转变。

2.2 基于AIGC的音频处理技术

AIGC 的音频处理技术可以被分为三类任务，分

别是：文本生成语音、语音克隆和 AI 音乐生成。目前

文本生成语音的发展已经相当成熟，言语质量已达到

自然标准，只需要输入文本就可以输出特定说话者的

语音。该任务主要应用于客服及硬件机器人、有声读

物制作、语音播报等任务。而微软在 2023 年 1 月推出

的 VALL-E[16]以及多语言版本 VALL-E X[17]将文本生

成语音引导向了情感化、多语言的方向。VALL-E 使

用 6 万小时量级的英语语音数据进行预训练，将 En‐

codec 作为量化器，使用其中间层输出作为音频的离

散表征，从而将音频变成长序列，压缩了表示空间，简

化了对语音的建模难度，大大提高了生成质量。在零

样本场景下，只需要 3 秒的音频作为提示，就能实现高

自然度、高音色相似度和情感一致性的语音合成。

VALL-E X 则进一步支持中文和日语的语音合成。之

后文本生成语音技术将向着更丰富情感、更多目标语

言的方向发展，为视听行业提供助力。

语音克隆技术是利用给定的目标说话者语音模

板，将输入语音转换为目标说话者的语音。此类技术

的目的是合成特定说话者的语音，主要被应用于虚拟

歌手演唱、自动配音等场景，在声音 IP化日渐火热的背

景下，此技术的实现对于动画、电影以及虚拟人行业有

着重要意义。2023 年 9 月，Spotify 推出新的 AI 语音克

隆工具 Voice Translation[18]。该工具在 OpenAI 的自动

语音识别（Automatic Speech Recognition，ASR）模型

Whisper[19]的技术支持下，使用了语音转文本生成 AI模

型来翻译音频文件，并使用语音复制模型来匹配原始

说话者的风格。此外，Voice Translation 能够自动切换

到西班牙语、法语和德语等各种语言，而且是“完全原

声”，连说话节奏，语气都能还原，引起了许多主持人、

主播和明星的惊叹。Whisper使用了 680,000小时网络

多语言和多任务监督数据作为训练集，如此庞大且多

样化的数据集不仅提高了模型的鲁棒性，还使得模型对

口音、背景噪音和行业术语也能保持很好的克隆效果。

而在 AI 音乐生成任务上，目前的 AIGC 技术可以

支持基于开头旋律、图片、文字描述、音乐类型、情绪类

型等生成特定乐曲。该技术最早的工作是谷歌在

2022 年 9 月发布的 AudioLM[20]，其通过接收音频，就可

以生成与提示风格类似的音乐。紧接着谷歌又发布了

MusicLM[21]，相比于 AudioLM，它可以额外支持纯文

本的输入来生成相应的音乐。2023 年 11 月 16 日，谷

歌在前面实践的技术基础上，发布了 Lyria[22]，并以“改

变音乐创作的未来”作为这一 AIGC 音乐工具的注解。

DeepMind 还与 YouTube 合作，为 Lyria 打造了两

个重要的应用场景：Dream Track 和 Music AI tools，分

别用于生成特定艺术家风格的短视频配乐和专业的音

乐创作。只需给 Dream Track 输入主题与要选择授权

的艺术家，它就能生成一段半分钟的短视频背景 AI 音

乐，并且生成相应的音轨和歌词。而 Music AI tools 则

面向音乐人、艺术家以及制作人，只需哼唱旋律，就能

直接生成曲谱和演唱，还可以支持任意插入器乐伴奏，

从而大大便利了音乐创作。另外，Lyria 还加入了音频

水印技术，可以在不影响收听体验的情况下嵌入，只有

将声音转换成为二维可视化的频谱图才可以被算法识

别，这也使得 Lyria能够安全地用于音乐创作上。

3 AIGC助力独特视听体验

3.1 生成式视听推荐

除了丰富的视频和音频内容外，新视听产业的发

展也离不开推荐系统的支持，即通过基于用户与内容
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ID 的协同过滤算法，为每个用户推荐合适的内容。然

而，受到推荐系统传统范式和复杂领域知识的限制，

构建强大的个性化推荐系统依然面临着诸多挑战与

阻碍。首先，现有的推荐系统依赖于物品标识 ID，而

基于专家人工给定的物品标识 ID 不一定符合用户的

新奇需求；其次，现有的推荐系统采用多级过滤范式，

通过不断筛选来缩小决策的空间，可能面临次优化和

全局视野有限的问题；最后，用户在调节推荐系统时，

通常依赖于预先设计的反馈操作，如划过、拉黑或点

击标签等，这种方式不仅限制了用户的主动交互体

验，也降低了调节效率，使得个性化推荐的精准度和

满意度难以达到理想水平。

为了解决上述问题，Wang 等[23]首次提出了一个

生成式推荐系统范式 GeneRec。GeneRec 使得推荐系

统可以不再受限于人工生成的物品标识 ID，能够自动

地编辑原 ID，或是通过多模态指令生成新 ID，从而满

足用户多样化的信息需求。Liu 等[24]提出了一个基于

LLM 的生成式新闻推荐框架 GENRE，利用已有的新

闻数据来构建提示，并经由大语言模型来生成总结、

用户画像和个性化新闻等信息。

借助大语言模型的生成能力，AIGC 技术驱动的

推荐系统有能力将多级过滤范式重塑成单级过滤，即

大语言模型本身可以作为一个完整的推荐流程，直接

生成要推荐的视听内容，从而消除多级过滤的复杂性

和次优性。在 AIGC 驱动的生成式推荐系统中，基于

大语言模型的推荐算法隐式地作用于系统中的所有

物品，以决定要推荐哪些内容。

此外，在推荐系统调节上，Zhang 等[25]尝试构建可

分析基于自然语言形式的用户需求指令的推荐系统新

范式，通过形式化推荐指令的偏好、意图和任务形式来

准确理解用户。Bao等[26]则尝试将现有数据转化为多种

形式的自然语言指令，使得 LLM 可以很好地适配到推

荐系统，提升推荐系统的泛化能力。未来，生成式推荐

系统有望取代统治长达 10 年之久的传统范式，而且生

成式推荐系统的潜力还将随着大模型的进步而提高。

随着 AIGC 技术的发展，基于 AIGC 的生成式推

荐技术有望提供个性化和精准的视听内容推荐，重塑

推荐交互体验。它能准确捕捉用户的兴趣和偏好，为

用户量身定制内容，使用户能更轻松地发现和享受符

合口味的视听作品，从而提高用户满意度和参与度。

3.2 虚拟现实交互

随着预训练模型、多模态生成上的进步，AIGC技术

也被用于在虚拟现实中描摹出逼真的人物、场景和环境。

除了素材上的堆叠，还可以通过构造优秀的交互体验来

增加用户的视听沉浸感，这也是虚拟现实的独特之处。

利用如眼动、手势和姿态等交互技术，并结合图

像采集、音频采集等硬件，经由预训练模型进行数据

收集、分析和决策后，交互设备能够直接理解人类的

各种面部表情、手势和姿态，进而判别用户的真实意

图，创造个性化的交互体验。

在 台 北 的 Computex 2023 展 会 上 ，英 伟 达 携 手

Convai 展示了一款名为 Kairos 的游戏 Demo，让玩家

可以用自然语言和游戏角色对话[27]。Convai 是一款

专为虚拟世界而设计的对话人工智能平台，可以让非

玩家角色（NPC）具有人类般的智能和反应能力，被英

伟达称之为“对未来游戏的一瞥”。Convai 不仅仅让

角色拥有丰富的知识和专业性，还可以感知场景中的

实体，并根据用户的交互产生对应的动作或语言。

而这一切都是基于英伟达的 Avatar Cloud Engine

（ACE） for Games 服务所构建[28]，这是一套基于生成

式人工智能的模型加工流水线，可以与任何游戏引擎

或应用平台集成，让任何用户都能轻松地创建出令人

惊 叹 的 虚 拟 世 界 体 验 。 它 包 括 三 个 部 分 ：Nvidia 

NeMo 定制语言模型，并可以根据角色设定进行微调；

Nvidia Riva 用于语音识别和语音合成，实现实时的语

音对话；Nvidia Omniverse Audio2Face 则用于根据语

音生成相应的面部动画。

此外，Apple 公司发布的 VR 头显产品 Vision Pro

也集成了 AIGC 技术[29]，用以创造全新的虚拟现实交互

体验。Vision Pro 可以通过前置摄像头扫描人的面部

信息，再基于 AIGC 技术为用户生成一个“数字分身”。

并且当用户正通过 FaceTime 通话时，数字分身可以动

态模仿用户的面部和手部的动作，保留数字分身的体

积感和深度。为了避免使用 VR 时用户与周围的人产

生隔绝，Vision Pro 中还加入了 Eyesight 功能，当检测

到有人处于附近，Eyesight 可以让 Vision Pro 的外壳上

生成用户的眼睛，并真实描摹用户的眼神进行互动。

随着 AIGC 技术的发展，更多全新视听交互模式

即将出现，相信它将成为未来虚拟现实体验的重要推

动力，为用户带来更加丰富和多样化的沉浸式体验。

4 AIGC助力独特视听体验

AIGC 技术在视频生成、音频处理、个性化推荐和

虚拟交互等新视听场景上都取得的令人惊叹的发展，

具备强大的应用潜力和研究价值。随着这些 AIGC 技

4
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术的更新，人们会不由自主地期待马上出现一个可以

完美模拟现实的生成式模型。然而，就现实情况而

言，AIGC 技术在应用于新视听领域时，仍面临着一系

列亟待深入探索和有效解决的挑战。

4.1 现实物理模拟

Sora 在数据处理和模型架构上的突破，打破了人

们对于视频生成模型的上限预估，不仅可以理解和执

行人类复杂指令，还能创建具有各种角色和丰富细节

的视频，可以在制作长视频的同时，保持“一镜到底”

的视觉叙事体验。

然而，Sora 仍存在诸多缺点，首先是它对复杂场

景中物理原理的处理存在混乱，导致无法准确建模现

实物理表现。例如，吃饼干的动作结束后并未出现相

应的咬痕，这说明系统偶尔会偏离物理规律。而在运

动的模拟上则更为严重，其中 Sora 生成的运动有时会

违反了现实的物理模型，例如物体的不自然变换或对

椅子等刚性结构的不正确模拟，从而导致不真实的物

理交互。

除了运动，Sora有时会误解提示中与放置或排列相

关的指令，从而导致混乱（例如，混淆左右方向）。此外，

它在更细节、精确的时间序列设计上依然存在失误，特

别是依据指定好的序列来移动镜头时，可能会导致视频

时间流发生偏差。而在涉及大量角色或元素的复杂场

景中，Sora 倾向于插入不相关的动物或人，改变最初设

想的场景构图和氛围，偏离了原始计划的叙事或视觉布

局。这个问题不仅阻碍了模型准确重建特定场景或叙

述的能力，更对其产生与用户期望紧密契合的内容的可

靠性以及生成内容的连贯性造成了严重影响。

这种不真实或偏差的生成可能源于分布外(Out-of-

Distribution，OOD)场景鲁棒性上的不足[30]。Sora的成功

源于使用了超大规模的原始训练数据集，而上述场景可

能是训练数据集中的长尾信息导致学习到了不鲁棒的

特征。但这种罕见的场景往往是人类主观评判模型是

否具备强大现实物理模拟能力的基准，因此对于视频生

成模型的分布外鲁棒性依然是一个研究蓝海。

现有的技术通过对抗性训练[31-32]、模型集成[33]、对

比学习[34]和知识检索[35]来提高模型的鲁棒性，然而在

针对下游具体任务的微调时，往往过分强调任务目

标，与鲁棒性目标背道而驰，这也会导致灾难性遗

忘[36]和鲁棒性损失[37]。因此存在的一个重大的挑战

就是开发具备任务目标适应性的鲁棒性增强方法，在

充分解决目标任务的前提下，保持模型的鲁棒性。

此外，为了适配本地的视听应用场景，减少存储

和计算代价，模型往往会经由低秩分解[38]、剪枝[39]、量

化[40-41]和知识蒸馏[42]等压缩技术的处理，从而得到更

小、更快但性能相当的模型。因此鲁棒性和压缩技术

的结合也是支撑大模型落地到新视听产业的重要策

略，现有工作已经成功对普通深度神经网络进行压缩

且保持高鲁棒性[43]，然而如何构建压缩大模型参数量

的同时保持其涌现能力和高鲁棒性的策略尚需探索。

4.2 资源利用效率

大模型的成功来源于其在训练数据、参数量上的可

拓展性，并呈现了显著的尺度定律——更大的模型总能

带来更好的性能。然而，这一可拓展性的代价是对资源

的极度饥渴，不论是算力硬件、内存、服务器还是电力，

大模型的资源需求都对产业的高质量发展、绿色发展带

来的巨大挑战，同时也阻碍了新技术的普及。因此有许

多研究致力于提高大模型的资源利用效率，包括算法结

构的优化、训练方法的改进和更好的数据管理策略。

首先是对于 Transformer 模型的结构优化。一些工

作专注于优化Transformer中的注意力机制，重新设计近

似于点积注意力的新算子，以实现更低的时间/内存复

杂度[44-46]。此外，还有工作聚焦到硬件层面，通过改进

CUDA 代码中内核融合、gemm 优化等方面来减少内存

需求和提高计算速度[47-48]。其次是引入了新的训练策略，

例如使用混合精度训练[49]、跳层计算[50-51]和输入剪枝[52]

策略来提高模型的计算速度。最后则是使用重要性采

样[53]、数据增强[54]等方式来减少对数据规模的需求。

然而以上资源效率优化策略主要针对的是通用

场景下的大模型部署，对特定场景下的大模型资源利

用效率优化仍需进一步考虑。新视听领域为大模型

的使用带来了更多的开放性挑战，例如不同模态数据

资源使用的权衡、多种资源效率指标的综合优化和多

模型集成策略等，我们需要进一步构建大模型资源利

用效率评估的统一基准、探索高效的数据调度方法和

洞察大模型的尺度定律。

当前，绿色低碳已成为社会经济发展的重要价值取

向，社会生产生活方式进行全面绿色低碳转型，新视听

产业的高质量发展、助力“双碳”目标实现的需求都要求

我们构建高效的 AIGC 资源使用范式，通过融合数智化

和低碳化，新视听将呈现更具竞争力的产业生态。

4.3 技术的道德焦虑

如今的AIGC的技术迭代频率在反复冲击着所有人
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的认知，AIGC 的真实上限也许已经超出了人类一开始

最大胆的设想，对 AIGC 的研究也许已经离“万物皆可

AIGC”不远，但在媒体报道的推动下，人们对生成人工

智能的快速发展所带来的不利后果的担忧与日俱增，这

些担忧涉及多个方面，且有可能形成持久的社会焦虑和

舆论。在这一背景下，理性考量 AIGC 技术在视听领域

面临的伦理和法律挑战，是一个非常紧迫的任务。

喻国明教授认为，“AIGC 弥合了数字文明社会的

‘能力沟’”[55]。AIGC 技术在各个任务的发光发热，不

仅仅让每个人能利用其完成工作，还有可能让人沦为

技术的附庸，忽略了其中隐藏的风险。

AIGC 由人类文化浇灌而成，其本身无差别地学

习训练语料的知识，因此也会具备一定的偏见和错误

知识，当处于事物的成长期时，人类对于这种缺陷可

以保持一定程度上的容忍，但当 AIGC 被真正普及用

于新视听内容的生产时，这种语义理解上的偏差和谬

误就成为了重要的风险因素。

最为焦点的工作就是 AI 生成有害内容的检测，其

最常见方法是考虑使用自动核查来辅助我们捕获网络

上传播的 AI生成有害信息。然而随着 AIGC 技术的精

进，AI生成的内容在情感、心理学和表达上愈发接近人

类，且有害内容并非以易于发现的关键词呈现，而是以

潜在的、扭曲的社会偏见来危害人类认知。现有工作

发现了生成式大模型可能产生歧视性、排斥性的语言，

并有可能放大人类社会数据中的刻板印象[56]。此外，

多模态模型也同样可能表现出对性别、种族和宗教方

便的社会偏见[57]。虽然已经有一些方法可以减轻生成

时所伴随的偏见[58-59]，但是依然没有改变大模型可能生

成有害、偏见内容的本质。而且高度拟真化的 AIGC

内容有可能混淆虚拟视听与现实的边界，数字角色生

成、语音克隆和视频生成都有可能成为不法分子的帮

凶，难辨真假的信息让人杯弓蛇影。

基于此，将 AIGC 技术与社会主义核心价值观对

齐是一个有助于减少 AIGC 技术危害性、追求安全视

听体验和助力主流价值观传播的大模型优化策略。

其重点在于构建具备社会主义价值观先验的人类反

馈强化训练策略和多模态训练数据。通过对齐主流

价值观的 AIGC 技术，新视听可以给全社会带来福祉，

寻求社会道德的最大公约数。

5 结论

随着数据资源的流通开放、全国算力一体化体系

的构建以及数字基础设施的不断完善，AIGC 具备替

代内容创作者完成更多信息挖掘、素材加工等基础性

劳动的潜力，并更进一步提供强大的内容生产范式，

为更具想象力和丰富性的内容创作提供可能。

现有的 AIGC 技术正在迈向高生成内容质量、强指

令语义理解和多领域泛化，在视频生成、音频处理和个

性化推荐和虚拟交互视听体验上，AIGC 将赋能新视听

产业发展、丰富人民生活、提升社会现代化水平。

此外， AIGC 技术也势必会给广播电视和网络视

听行业带来一定挑战。现有数字基础设施和算力产业

尚未形成规模，算法仍未完全释放潜能，且存在偏见放

大、助长虚假信息传播和侵犯数字版权等道德不良面，

亟需加快相关监管法律的完善和技术创新的推进。

人工智能等新兴技术的出现正在深刻改造现有

的产业，展现其创新驱动非线性成长的巨大潜力。探

究以 AIGC 为代表的创新视听技术驱动新质生产力的

一般性和特殊性规律，催生相关新兴产业、未来产业，

以融合而非破坏的形式完成创新技术范式转变，是视

听产业将要面临的挑战和机遇。

中国的视听产业正站在一个由追赶向超越追赶

转变的重要节点，新兴的 AIGC 技术范式宛如一股强

大的动力源泉，为加速视听产业新质生产力的孕育和

成长提供了前所未有的战略机遇。探索这一技术范

式不仅深度赋能新视听产业的全链条、全过程，更能

成为推动社会经济发展的强劲变速器，引领着整个产

业迈向更加广阔和深邃的未来。
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