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摘要

近年来，大语言模型（large language model, LLM）赋能的智能聊天机器人在全球范围内迅速发展，并展现
出广泛的行业应用潜力。全球前沿科技公司正积极参与基于LLM的聊天机器人设计与开发，除了广为
人知的ChatGPT之外，市场上也涌现了多种替代方案。然而，训练、微调及更新此类智能聊天机器人需要
消耗大量电力，从而导致显著的碳排放。所有LLM及其软件和硬件（如图形处理单元及超级计算机）的
研发制造、相关数据及运营管理，以及支持聊天机器人服务的材料回收等环节，均不同程度地伴随能源消
耗及碳排放。因此，当前及未来应关注基于LLM的智能聊天机器人全生命周期的能耗及碳足迹，以缓解
其对气候变化的影响。本研究明确并强调了在此类智能聊天机器人开发的生命周期中八个主要阶段的
能源消耗及碳排放影响。基于这些阶段的生命周期及相互作用分析，我们提出一种系统级解决方案，并
通过三条战略路径优化该行业管理，从而降低相关碳足迹。在预见这一先进技术及其产品巨大潜力的同
时，我们呼吁重新思考大语言模型赋能的智能聊天机器人行业全生命周期的能耗与碳排放的减排路径与
策略，并在其早期发展阶段重塑其能源与环境影响。
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1. 引言

自 2022 年年底以来，大语言模型（large language 

models, LLM）赋能的智能聊天机器人在全球范围内迅速

流行[1‒4]。作为一种先进的生成型预训练变换器（gener‐

ative pretrained transformer, GPT）工具，ChatGPT在发布

仅两个月内便吸引了 1亿用户，并在 2023年 1月实现了

5.9亿次访问量[5]。这一趋势在2023年年底显著加速，每

月访问量超过15亿次[6]。基于LLM的智能聊天机器人是

生成式人工智能（artificial intelligence, AI）发展的重要组

成部分。即使考虑到新冠病毒肺炎疫情和地区战争的影

响，生成式AI预计在 2023—2030年间仍将保持 24.4%的

年增长率，市场规模将从 449亿美元增长至 2070亿美元

[7]。在这场激烈的竞争中，类似的智能聊天机器人如

Google Bard、 Bing Chat、 My AI、 LLaMA、 PaLM、

PaLM-E、Copilot X、Ernie、Qwen-72B 和 Alpaca 等[8]相

继涌现。同时，OpenAI、Google AI、Meta AI、Deep‐

mind、Amazon、华为、GitHub、Anthropic、百度、Nvid‐
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ia、阿里云等全球前沿科技公司和研究机构也纷纷参与其

中，提供了多样化的人工智能辅助选择。LLM正在加速

并优化从艺术[1,9]到科学[2,10‒12]等各领域的全球发展。

在融入LLM的ChatGPT之前，会话型聊天机器人已

广泛应用于多个领域，包括医疗、酒店服务、公共服务、

娱乐、教育和制造业[13]。会话型聊天机器人主要分为三

类：基于规则的聊天机器人、实时聊天机器人和基础AI

赋能的聊天机器人[13‒14]。前两类聊天机器人通过预设

规则进行交流，分别结合聊天机器人软件和人工对话来提

供客户服务。第三类基础AI赋能的聊天机器人能够在无

需人工干预的情况下超越预定义命令开展对话，为更高级

的智能聊天机器人奠定了基础。然而，与最近开发的基于

LLM的智能聊天机器人（如搭载GPT-3、GPT-3.5和GPT-

4的ChatGPT）相比，这三类会话型聊天机器人的模型训

练量、微调参数数量较少，使用的硬件也相对较差。这些

LLM赋能的智能聊天机器人具有庞大的模型参数量。图1

展示了从 2019年到 2021年发布的 12种代表性LLM的模

型参数数量增长趋势，从拥有0.66亿参数的DistilBERT到

拥有1.57万亿参数的Switch-C，参数量在三年内显著增加

了23 788倍[15]。

在LLM赋能的智能工具和服务广受欢迎的背后，相

关的能耗与环境影响引发了广泛关注[3,16]。LLM赋能的

智能聊天机器人消耗大量电力，并依赖于图形处理单元

（graphics processing units, GPUs）、张量处理单元（tensor 

processing units, TPUs）和超级计算机等硬件[16]。从整个

系统的角度来看，除了包含智能 LLM 的软件及 GPU、

TPU和超级计算机等硬件外，智能聊天机器人服务还需要

诸如先进制造、物流和设施运营管理、海量数据采集、数

据中心管理及废弃物管理等额外的支持。为减轻LLM赋

能的智能聊天机器人行业对能源和环境的影响，必须综合

考虑该行业在整个生命周期内的能源与资源消耗及其环境

影响。本文识别了LLM赋能的智能聊天机器人在开发与

应用全过程中的主要能耗和碳排放阶段，并提出一种针对

多利益相关方的系统级解决方案，旨在协助优化该行业的

管理与发展。最后，本文展望了新的研究方向并提出一些

具有前瞻性的见解。

2. 全生命周期能源与碳足迹

2.1. 生命周期阶段的识别

基于生命周期评估（life cycle assessment, LCA）方

法，并按照“从摇篮到坟墓”的分析方法，智能聊天机器

人的开发与应用在资源开采、生产、使用和处置过程中产

生的环境影响均需考虑[17]。根据 IEC 62890:2020 标准

[18]，所有合作方，包括产品生产商、供应商、服务提供

商和用户，都应参与到LCA中，且设计、规划、开发、

运营和维护阶段均需纳入考量。因此，与LLM赋能的智

能聊天机器人相关的生命周期能耗和碳排放管理预计涵盖

八个主要阶段（图 2）。具体而言，这些阶段包括聊天机

器人的研发（research and development, R&D）（阶段 1）、

硬件制造（如GPU、TPU、超级计算机及服务设备/机器

人）（阶段2）、全球商业物流（阶段3）、设施运营和维护

（阶段4）、海量数据采集与管理（如通过高能耗的大型数

据中心进行源数据管理）（阶段 5）、LLM的训练和微调

（阶段6）、线上/线下聊天机器人服务（阶段7），以及硬件

材料的回收和废弃物处理（阶段8）。

2.2. 能源与碳足迹

截至目前，LLM赋能的智能聊天机器人行业生命周

期能耗和碳排放的估算仍是一个未解决的问题，关于该行

业整体能耗和碳排放的数据和信息有限。此外，隐含的能

耗和碳排放与全球贸易、LLM训练及聊天机器人在线服

务密切相关，而对这些环节的追踪具有较大挑战性。自回

归类型BLOOM的碳足迹量化结果显示，其隐含碳排放、

与空闲消耗相关的碳排放以及与动态消耗相关的碳排放分

别占其碳足迹的 22.2%、28.9% 和 48.9% [19]。本节中，

我们利用现有数据，探讨并分析LLM赋能的智能聊天机

器人生命周期能耗和碳排放管理八个主要阶段的潜在能耗

和碳足迹。

2.2.1. 阶段1：聊天机器人的研发

智能聊天机器人的研发涉及LLM及硬件（如GPU、

图1. 2019—2021年LLM参数数量的增长趋势（基于文献[15]的相关数

据）。
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TPU和超级计算机）。尽管 2022年和 2023年被视为Chat‐

GPT和LLM广泛应用的突破期，相关的研发进展却始于

更早时期。例如，OpenAI于 2015年成立，首代GPT-1于

2018年6月推出，拥有1.17亿参数，随后在2019年2月发

布的GPT-2参数超过 10亿。类似的研发尝试也在全球前

沿科技公司和研究机构中出现。从生命周期的角度来看，

研发相关的能源消耗和碳排放应追溯到更早的年份，并包

括自那时以来的相关人力及物力等的投入。

2.2.2. 阶段2：硬件制造

LLM赋能的智能聊天机器人硬件制造属于资源与能

源双密集型过程。所需硬件包括大量高性能GPU、TPU、

超级计算机、大型数据中心设施以及线下服务设备/机器

人。例如，由于生成式AI在该领域的快速应用，预计英

伟达（Nvidia）公司将在 2023年内全球交付 55万片最新

旗舰H100 GPU [20]。与配备英伟达DGX A100 GPU的超

级计算机相比，配备H100 NVL GPU的超级计算机可以将

GPT-4 的性能提升约 12 倍[21]。然而，尽管先进的 RTX 

4000系列GPU可以通过台湾积体电路制造股份有限公司

（以下简称台积电）5 nm工艺进行量产，高性能的H100 

GPU（每片配备5120位内存、80 GB HBM3容量和14 592

个CUDA核心）则需要通过台积电 4 nm工艺等高端且高

能耗的设备制造[20]。

另一个方面是集成电路的制造。现有的生命周期评估

研究表明，集成电路制造过程中累计的能耗范围为 9~

38 MJ·cm−2 [22]。此外，硬件制造所需材料须经过金属开

采与生产过程，金属开采与生产是一个高能耗过程，全球

约 38% 的工业能耗和约 15% 的电力消耗用于金属生产

[23]。用于GPU和TPU芯片制造的稀土金属开采与生产

的能耗和环境足迹非常高[24]。总之，智能聊天机器人所

必需的高端设备制造涉及多种先进和智能制造技术[25]，

再加上资源和能源密集型的原材料生产，其相关的能耗和

碳排放不可忽视。

2.2.3. 阶段3：全球商业物流

与智能聊天机器人开发和应用相关的全球商业物流包

括传统物流（产品交付）和逆向物流（处理阶段8产生的

废弃设备和材料）。由于GPU、TPU、数据服务器和线下

服务聊天机器人在供需方面的时空异质性，硬件分配过程

中涉及大量通过多种协调运输方式进行的全球运输。例

如，GPU是智能聊天机器人开发中的关键组件：训练拥

有 500亿参数和 3630亿数据词元的轻量级BloombergGPT

需要 512 块英伟达 A100 GPU [26]；GPT-4 的训练使用了

1万~2.5万块A100高性能GPU，而未来的GPT-5可能需要

3万~5万块[27]。现有数据显示，2022年出货的专用GPU

在一年内可能消耗约9500 GW·h的电力[16]。

2.2.4. 阶段4：设施运营和维护

设施运营与维护（operations & maintenance, O&M）

是智能制造和供应链管理的重要组成部分，涉及监督所有

与设施相关的资产、参与者和流程，以及涵盖设施维护和

相关设备的未来维护执行。在LLM赋能的智能聊天机器

人行业中，与运维相关的能耗和碳排放涉及多个领域，如

制造设施管理、智能仓库管理以及大型数据中心等硬件设

备的维护管理[28]。目前，关于LLM赋能的智能聊天机器

人行业的运维能耗和碳足迹信息非常有限，尽管其他行业

（如太阳能和风能行业）的运维数据表明这些碳足迹可能

较为显著。例如，运维和退役阶段的能耗和碳排放可能占

到风力发电总体碳足迹的约10% [29]。

2.2.5. 阶段5：海量数据采集与管理

为支持LLM和智能聊天机器人服务，需要收集和管

理大量数据。用于训练GPT-3的多种数据源包括过滤后的

Common Crawl（4100亿词元）、WebText2（190亿词元）、

Books1（120亿词元）、Books2（550亿词元）和Wikipe‐

dia（30亿词元）[30]。为了避免模型拒绝有效请求，Ope‐

nAI在GPT-4的训练中收集了多样化的数据集，其中包括

标记的生产数据、模型生成的提示数据以及人工对抗类型

的数据[31]。尽管目前关于LLM相关数据管理的总体能耗

和碳排放信息尚不明确，但潜在的资源需求应引起关注。

图2. LLM赋能的智能聊天机器人生命周期能耗和碳排放管理示意图，

涵盖从研发、硬件制造到服务及废弃物管理全过程。
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已有研究表明，大型数据中心及其管理过程是资源和能源

密集型的。例如，据估算全球数据中心在 2018年的总能

耗为 205 TW·h（约占全球电力消耗的 1%），而数据中心

的计算实例较2010年增加了550% [32]。2018年，美国数

据中心的温室气体（greenhouse gas, GHG）排放总量为

3.15×10⁷ t CO2-eq，占该国总体排放量的约 0.5% [33]。除

了能耗和碳足迹外，用于训练GPT-3的微软高性能数据服

务器的冷却水消耗量为540万升，同时ChatGPT服务在处

理10~50次查询时会消耗约500 mL水[34]。

2.2.6. 阶段6：LLM的训练和微调

作为在软件和算法方面另一个关键的高能耗阶段，训

练AI赋能的 LLM消耗大量能源并具有显著的碳足迹[3,

35]。例如，训练一个拥有 2.13亿参数的单一Transformer

架构会产生约300 t CO2-eq的碳排放（图3），相当于北京

和纽约之间 125次往返航班的排放量[35]。这还未包括在

最终训练之前为进行训练试验而消耗的大量资源[36]。例

如，大约需要预训练 5000个额外的模型，才能获得性能

更优的最终模型[37]。即使随着技术发展提高了能效，

GPT-3的最终训练（拥有1750亿参数）仍消耗了1287 MW·h
的电力，其碳足迹为 552 t CO2-eq [36,38]，这还不包括模

型微调和更新的能耗与排放（图 3）。类似的情况也发生

在 Meta 的 LLaMA 模型上，微调该模型需要超过 100 块

A100高性能GPU [39]。总体而言，这意味着假设GPT-3

的预训练进行5000次，其碳排放可能高达2.76 × 106 t CO2-eq，

相当于83.6亿剂新冠疫苗的生命周期碳足迹，后者足以覆

盖全球人口的一剂疫苗需求[40]。

在一个幽默轻松的情境中，当我们询问ChatGPT“训

练 ChatGPT 的电力消耗是多少？”时，收到的回答是：

“……训练 GPT-3 模型可能消耗高达 355 MW·h 的能源，

这大致相当于一个普通美国家庭 32年的能源消耗。”然

而，从系统的角度来看，考虑到生命周期中所包含的至少

八个主要阶段（图 2），GPT-3的能耗预计会更高。此外，

随着LLM训练算法的显著改进，能耗和碳排放将急剧上

升，因为LLM的模型规模和输入数据量不断增加。例如，

从GPT-1的 1.17亿参数和 5 GB数据，到GPT-2的 12亿参

数和40 GB数据，再到GPT-3的1750亿参数和45 TB数据

[41]。根据已知的GPT-3设置以及假设GPT-4拥有 1万亿

参数，估算表明，使用 1 万块 V100 GPU 训练 GPT-3 和

GPT-4分别需要大约 26天和 150天[42]。相比GPT-3的电

力使用情况，GPT-4 的最终训练耗电量为 7200 MW·h 

[42]。根据 GPT-3 的碳排放计算，GPT-4 的碳排放约为

3088 t CO2-eq [36]。相关数据和信息如图3所示。

2.2.7. 阶段7：线上/线下聊天机器人服务

与LLM训练和微调相比，终端用户更熟悉的是他们

在使用智能聊天机器人的网络服务（如计算机和手机）或

线下服务设备（如机器人）时的人机交互。基于云端托管

的已训练和微调的LLM，在向用户反馈提示时进行快速

推理和响应，这一过程消耗能源并产生碳排放。对于每个

新提示，推理需要一系列GPU/TPU运行已构建的LLM并

进行快速计算。例如，Meta的LLaMA模型在推理、微调

和训练过程中通常分别使用 16 块、100 多块和 2000 块

A100高性能GPU [39]。

虽然单次推理的能耗和碳排放并不显著，但全球范围

内的长期累积碳排放对于线上/线下聊天机器人服务而言

图3. LLM训练与微调以及模型开发过程中的电力消耗与碳排放。新算法和技术有望提高LLM训练的能效。需要进行大量研究，以明确在LLM最终

训练之外的计算过程中额外的能耗与碳足迹。
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是显而易见且不可忽视的。每月在线服务的相关能耗和碳

足迹可与阶段 6 描述的 LLM 最终训练过程的能耗相当。

根据TRG数据中心的假设和估算数据[42]，以及 2023年

1月的 5.9亿次访问量[5]，在九种不同情景下，本文估算

了ChatGPT服务的总体月度电力消耗，如图4所示。估算

表明，有五种情景和八种情景的电力消耗分别超过了

GPT-4和GPT-3的最终训练能耗。在最坏情况下（即情景

3），每月电力消耗达到 23.364 GW·h。如果基于 2023年

8—10月期间月均 15亿次访问的峰值数据[6]，按此发展

趋势估计，在最坏情况下未来通过Google搜索使用Chat‐

GPT服务的年电力消耗将高达7.128 TW·h。

2.2.8. 阶段8：硬件材料的回收和废弃物处理

在LLM赋能的智能聊天机器人行业中，材料回收和

处置主要发生在硬件设备的生命周期终结阶段（如阶段2

所述）。该行业中有效的材料回收与智能循环经济概念的

发展密切相关。机器人材料[45]和印刷电路板电子元件

[46]的回收及再利用在全球范围内具有重要影响，有助于

降低经济成本及能源和环境足迹。此外，稀土金属开采和

生产的高能耗[24]表明，材料回收，尤其是关键原材料的

回收，是实现资源循环的重要途径，并可以带来显著的间

接能源节约和碳减排效果。然而，事实是关键稀有材料的

资源回收效率较低，相关政策干预仍处于初期阶段[47]。

要解决提取率低和纯化过程漫长等问题，亟须在产品设

计、社会行为分析、分离热力学及回收技术方面进行广泛

的研发[48‒49]。尽管LLM赋能的智能聊天机器人行业发

展迅速，但如果能够有效回收和再利用材料，则可以有效

地降低整体的能耗和碳足迹。

2.3. 不同阶段间的交互和影响

不同生命周期阶段之间的可视化关系和交互如图 5

（a）所示，其中呈现一个包含八个阶段的有向网络结构。

对这些复杂交互的分析需要具备系统工程学的知识，并且

需考虑若干内在因素：

首先，在分析的八个阶段中，全球范围内涉及广泛的

参与者，包括研发团队（阶段 1）、制造工人（阶段 2）、

物流人员和电子商务运营商（阶段 3）、设施管理人员

（阶段 4）、数据工程师（阶段 5）、算法工程师（阶段 6）、

软件工程师和运营人员（阶段7）以及回收工人、处置工

人和物流人员（阶段 8）。这意味着参与者的活动和交互

会导致显著的能耗和环境足迹。在这样一个相互关联的系

统中，参与者之间可能的信息流和连接表明协同其活动以

实现最佳的整体能源和环境绩效至关重要。

其次，图 5（a）中的箭头代表不同阶段之间的相互

作用。例如，阶段1与阶段2、5、6、7之间的相互作用表

明：①研发应与现有的智能制造技术保持一致；②研发可

以改进数据需求和数据管理；③研发是提升LLM训练和

微调效率的关键；④研发应始终旨在提高智能聊天机器人

的服务质量，进而间接影响整体能耗和碳排放。阶段2的

硬件制造被认为是一个资源和能源密集的阶段，与所有其

他阶段相互关联。在第2.2小节中我们初步讨论了阶段3、

4、5、6及其与其他阶段可能的相互作用。阶段7的线上/

线下聊天机器人服务涉及从全球用户收集新数据，这些数

据将在阶段 5涉及的数据中心进行管理，然后将在阶段 6

进一步用于 LLM 训练和微调。例如，OpenAI 使用来自

GPT-3用户和50位AI专家的反馈数据对GPT-4进行微调，

这些数据存储在其数据中心[31]。在阶段 8，材料和电子

设备的回收、再利用有助于减少阶段2的制造活动和阶段

3的全球商业物流，进而通过这两个阶段间接减少整个系

统的能耗和碳足迹。

3. 前进之路：通往优化管理的系统级解决方案

基于对LLM赋能的智能聊天机器人行业生命周期能

耗与碳足迹的分析（第2.2节）以及各阶段之间相互作用

的探讨（第2.3节），本节提出并展示了一个包含若干路径

的系统级解决方案，以降低碳足迹。

类似于LLM赋能的智能聊天机器人，另一项新兴技

图4. 不同情景下，基于Google搜索的ChatGPT服务相关的每月查询总

耗电量。情景1、4和7基于每次访问一次查询；情景2、5、8基于每次

访问五次查询；情景 3、6和 9基于每次访问十次查询；同时，情景 1、
2、3代表效率较低情况：每次查询用电量为 0.00396 kW·h；情景 4、5
和6表示中等效率：每次查询用电量为0.00297 kW·h；情景7、8和9表
示高效率：每次查询用电量为0.00198 kW·h [42]。每次查询的用电量数

据与参考文献[43‒44]中报道的数据类似。GPT-3和GPT-4模型最终训练

运行的预计耗电量对比如图所示（ChatGPT 4.0对应ChatGPT的GPT-4
版本，ChatGPT 3.0对应ChatGPT的GPT-3版本）。
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术也依赖于GPU、TPU、超级计算机和大型数据服务器等

硬件以及软件的支持，即基于区块链技术的加密货币挖

矿，该技术具有显著的能耗和碳排放[50‒51]。例如，在

无政策干预的情景下，预计中国的比特币挖矿年碳排放和

能耗将在 2024年达到峰值，分别为 1.305×108 t CO2-eq和

296.6 TW·h [50]。然而由于比特币数量的限制，如果交易

费用不足以激励基于区块链的加密货币挖矿，挖矿活动的

能耗峰值可能会推迟至2140年[52]。相比之下，目前针对

LLM赋能的智能聊天机器人的发展和全球竞争，还缺乏

有效的机制来促进其朝能源和环境可持续性方向发展。

人们认为，LLM赋能的智能聊天机器人将变得极为

普遍，并通过整合多模态数据处理能力深刻改变世界[8,

53‒54]。然而，在期待这一先进技术巨大潜力的同时，需

要制定切实的解决方案，通过专门的行动路径和更广泛的

社区与利益相关方的合作，来优化该行业的管理并降低其

能耗和环境足迹。对此，现有文献提出了一些初步想法。

例如，已有学者初步提出一个概念框架，建议使用由绿色

能源（如太阳能、氢能和风能）驱动的高能效硬件，并调

整LLM的模型结构[16]。这些构想需要在技术研发方面取

得关键突破，包括：①在工业 4.0 和以人为中心的工业

5.0 [55]背景下革新硬件制造技术[25]；②通过算法、软件

和硬件架构的改进来提升高能效的计算能力[36,56]；③优

化 LLM 的性能动态 [57]；④人类反馈辅助的技术应

用[58]。

因此，除了技术创新外，我们认为该行业的多个利益

相关方之间也需要开展大规模的全球合作。根据第2节的

分析，参与该行业能源和环境管理的主要利益相关方包括

政府当局/机构、新兴行业协会、专业环保团体、科技公

司和研究机构、技术报道者以及全球聊天机器人用户。基

于图 5（a）所示的生命周期和交互分析，并考虑到相关

改进涉及科学问题和机制探索，包括多方利益相关者的影

响/交互、多目标优化以及多主体决策，我们提出了图 5

（b）所示的系统级解决方案，该方案包括涵盖所有主要利

益相关方的三条战略路径。下文将详细说明适合执行每条

战略路径的特定利益相关方及其关联情况。

3.1. 战略路径 I：全面生命周期评估和动态报告

在路径 I中，利益相关方主要是专业环境团体，包括

权威环境组织和机构、非政府机构、环境领域的研究人

员，以及具有专业背景的环保人士。LLM赋能的智能聊

天机器人相关的累积能耗和碳排放评估应涵盖图2中列出

的第1至第8阶段。这类评估应采用全系统方法（如机器

学习碳排放和能耗足迹的系统报告方法[59]），并应不断

推广来自权威环境组织和机构的相关报告，如联合国环境

规划署（United Nations Environment Programme, UNEP）

的报告，以便促进相关环境问题的准确表征并符合联合国

图5. 降低LLM赋能的智能聊天机器人行业全生命周期能源消耗与碳足迹的途径（基于第2节分析）。（a）全生命周期中八个主要阶段之间的关系和相

互作用。每个箭头表示一个阶段（源）如何相互关联和（或）影响另一个阶段（汇）；（b）基于生命周期能源使用和碳排放分析，优化LLM赋能的智

能聊天机器人行业管理的系统级解决方案示意图。
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可持续发展目标（sustainable development goals, SDGs）。

基于生命周期的视角，应对智能聊天机器人开发和应用

的各种情景及动态趋势进行分析，以预测其后果和影响。

图 3 和图 4 中的估算结果以及图 5（a）中的生命周期和

相互作用表明，未来LLM相关的总体能源及碳足迹将显

著超过LLM训练和微调阶段的足迹总和。针对不同阶段

变化的动态报告、数据质量和准确性保证及其相关影

响，有望促进有效的政策制定和行动计划，从社会经济、

能源和环境的整体角度优化智能聊天机器人行业的发展。

然而，值得注意的是，在各种商业环境中数据可靠性

和透明度的有限性是必须妥善解决的障碍，否则无法实现

全面评估和动态报告。例如，出于对商业机密和知识产权

的担忧，诸如OpenAI等私营机构缺乏动力共享和报告其

最新相关数据，且目前没有现成的门户用于数据共享。这

也是GPT-4相关能耗和碳足迹仍然保密的部分原因。从信

息披露的角度看，可以通过激励措施加强生产者责任延伸

（路径 II）及发展行业协会与管理标准（路径 III）来解决

这一障碍，如图 5（b）所示。此外，从数据管理的角度

看，整合区块链、物联网（internet of things, IoT）和机器

学习模型等先进的新兴技术，有助于提高数据的可靠性和

透明度，以实现精确的环境核算[60]。

3.2. 战略路径 II：通过激励措施加强生产者责任延伸

路径 II的利益相关方主要是前沿科技公司和研究机

构，特别是那些引领智能聊天机器人行业研发革命的企

业，而其他参与者如中小型科技企业、环境社区研究人

员、技术记者和全球聊天机器人用户，也能为这一路径做

出贡献。延伸生产者责任（extended producer responsibili‐

ty, EPR）概念强调，产品所有生命周期的环境影响都应

被计入。

首先，在理想情况下，智能聊天机器人的设计者应了

解并选择更绿色的途径来训练和微调 LLM。例如，

Bloomberg公司采用了基于亚马逊云服务的分布式共享资

源，分配了大约130万小时的训练，而不是涉及至少第3、

4、5、6和 8阶段的完整循环[26]。这一路径对于设计基

于LLM平台和应用程序的中小型科技企业尤其具有现实

可行性。

其次，合适的激励机制在EPR的实施中起着关键作

用。在第 8阶段的智能聊天机器人生命周期终结管理中，

EPR的监督可以激励材料回收管理中的最佳实践。鉴于关

键稀有金属生产和回收的宏观治理具有战略重要性，这有

助于同时降低生命周期终结的成本以及能耗和碳足迹

[47]。此外，在阶段 4的绿色运维管理、阶段 5的可持续

数据中心管理以及阶段 6的高能效LLM训练与微调中引

入激励机制也具有积极作用。

再次，在LLM赋能的智能聊天机器人行业实施EPR

的理想情况下，主动报告碳足迹、能耗和资源使用情况有

助于避免比特币挖矿中出现的滞后管理问题[61]。例如，

多个开源替代方案，如Meta的LLaMA和LLaMA-2、Big‐

Science 的 BLOOM、阿里云的 Qwen-14B 和 Qwen-72B、

斯坦福大学的Alpaca以及清华大学的ChatGLM-6B，正在

提供技术报告和（或）代码，用于构建LLM系统并估算

其能耗和碳足迹。然而，由于缺乏明确的政策法规和激励

措施，最终可能导致一种非合作博弈局面，领先的科技公

司和研究机构缺乏足够动力来持续实施EPR。在出现主要

的非营利组织或协会（路径 III中讨论）之前，这一问题

无法轻易通过自上而下的方式解决（即依靠领先公司和机

构自觉主动地推动行业改进）。另一方面，该问题可能通

过自下而上的方式得到解决，即通过利基市场企业的革命

性行动、环境社区研究人员揭示的碳排放事实以及全球用

户的自发声音。这些“底层”的行动可以成为激励研发科

技公司和研究机构领导者的动力。以下为三类参与利益相

关方的具体行动选项：

（1）从利基市场的角度来看，对于作为基层竞争者

的中小型科技企业，可以设计和开发相对轻量级的智能

聊天机器人，如 mini-GPT4 [62]和 Alpaca [8]，使其成为

开放访问的资源。这类工具对于不需要高级ChatGPT应

用的某些用户仍然有用。轻量级智能聊天机器人还可以

通过加入领域特定的知识应用于多个行业/领域。例如，

Bloomberg 公司开发了轻量级的 BloombergGPT，其参数

和数据需求远少于其他模型，专用于金融领域服务[26]。

另一个例子是Google的Socratic应用于教育领域，其模型

训练的电力消耗仅为 50~300 MW·h [42]。在药物发现领

域，还有一些小型ChatGPT变体，在医疗应用中具有较

高的准确性[63]。

（2）从环境社区研究人员的角度来看，已经讨论过

LLM和ChatGPT的成本和效益[53‒54]，但仍需基于可靠

和标准化的数据展示来进一步深入量化讨论LLM赋能的

智能聊天机器人的利弊。预计在硬件制造（阶段 2）、

LLM的训练和微调（阶段6）、线上/线下聊天机器人服务

（阶段 7）等几个主要的生命周期阶段会出现较大的能耗

和碳排放。研究人员应与利益相关方（如非营利组织和权

威环境机构）合作，精确绘制碳排放热点，并探索数据共

享伙伴关系的可能性，提出减排措施的建议。

（3）从科技记者和终端用户（尤其是环保人士）的角

度来看，针对技术发展和用户体验的反馈，尤其是对智能
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聊天机器人相关能耗和环境问题的关注，有可能推动智能

聊天机器人企业负责任地发展。例如，如果众多记者和用

户分别通过传统媒体平台（如报纸和杂志）及社交媒体平

台（如 Twitter、Facebook 和 TikTok）发声，媒体和用户

的自发声音有可能成为一种机制，推动激励科技公司和研

究机构在阶段 1、2进行改进。公众的声音也可以成为大

力支持阶段4的绿色运维管理以及阶段8的智能聊天机器

人生命周期终结管理的激励措施。

3.3. 战略路径 III：长远发展行业协会与管理标准

路径 III的利益相关方一方面是设立行业标准的政府

当局/机构和新兴协会，另一方面是需要被监管和激励的

智能聊天机器人研发公司和研究机构。从长远来看，为了

该行业的可持续发展，通过科技公司、学术界、组织和机

构之间的协作和共识制定相关协会和管理标准至关重要。

这可以通过发展类似于国际机器人联合会（International 

Federation of Robotics, IFR）、国际航空运输协会（Interna‐

tional Air Transport Association, IATA）和国际汽车工作组

（International Automotive Task Force, IATF）等国际非营利

组织的形式来实现。以汽车行业的行动路径作为参考，定

义LLM赋能的智能聊天机器人行业的具体路线，利用至

少三个维度的约束来规范和支持该行业的发展。这些约束

可能包括：①在不同地区实施排放立法，如欧六标准、国

六标准和美国标准（即 LEVIII和 EPA Tier3）[64]；②基

于国际标准 ISO 9001制定 IATF 16949:2016，以提高运营

效率，减少供应链中的运营成本和浪费[65]；③联合国推

动到 2050年实现净零排放交通，以进一步促进经济发展

并减少不平等现象[66]。相比 IATA计划到 2050年实现净

零碳排放的雄心，特别是考虑到当前和未来全球危机的可

能影响，LLM赋能的智能聊天机器人行业如何应对碳中

和目标仍不确定[67]。

随着大量资本进入智能聊天机器人行业并引发广泛的

前景期待，涉及不同规模的利益相关方的跨境合作是制定

相关协会和管理标准的必要条件。然而，必须承认在该行

业建立运作良好的协会将需要大量的努力和时间。例如，

自 2002年在“零废弃”理念下成立首个协会——国际零

废弃联盟（Zero Waste International Alliance, ZWIA）以

来，分别用了约9年和13年时间推动欧洲零废弃和美国通

过“支持市政零废弃原则”决议[68]。截至2018年，C40

城市中仅有 23 个城市签署了“地区迈向零废弃”承诺

[69]。对于LLM赋能的智能聊天机器人行业来说仍然任重

道远，在建设路径 III的过程中，有必要同时加强路径 I和

路径 II的推进，如图5（b）所示。

4. 结论和展望

ChatGPT及其他基于LLM的智能聊天机器人产品正

在为多个行业提供有益的服务和见解，覆盖从社会服务

（如娱乐、商业和教育）到科学与工程应用领域，如化学、

数学、医学、可再生能源转型、智能制造和工业物联网

（industrial internet of things, IIoT）。在拥抱这些新兴产品

和服务带来的益处的同时，我们呼吁重新思考LLM赋能

的智能聊天机器人全生命周期能耗与碳排放的减缓路径，

并在该行业发展的早期阶段重塑其对环境和气候变化的影

响。以本文提供的生命周期能耗与碳足迹分析为起点，应

推动并实施诸如过程与系统效率改进等减排实践。基于改

进的分析方法并结合全面的LCA与动态结果报告，加强

延伸生产者责任，推动协会与管理标准的长期发展。这些

措施需要立即行动，并且要求不同规模的利益相关方之间

的合作与跨境协作，以建立具有广泛共识的框架。

本文的主要启示可归纳为以下四点：

（1）与LLM赋能的智能聊天机器人行业相关的整体

能耗和碳足迹不容忽视，尤其是在该行业快速发展趋势下

的预期能耗和碳排放更为显著。

（2）识别了该新兴行业的生命周期八个主要阶段及其

相互作用关系，其中硬件制造和LLM训练两个阶段目前

是能耗密集的环节。此外本文的估算数据显示，未来聊天

机器人服务阶段可能成为能耗和碳足迹热点。

（3）提出了一个包含三个具体行动路径及其多个利益

相关方的系统级解决方案，以改善该行业的能耗和碳排放

管理。

（4）全生命周期视角和跨学科经验支持的系统级解决

方案对解决该行业能源和环境影响的新问题至关重要。

社会层面一直在关注由LLM赋能的智能聊天机器人

应用和服务造成的隐私安全问题[70‒71]。前沿科技公司

和研发机构（如 OpenAI）也正持续着手解决类似问题

[31]。除此以外，在工程管理领域，以下几个方面仍值得

持续研究：①应始终致力于收集更加精确且具有高度时间

和空间颗粒度的数据，当获得更全面的数据（涵盖中小型

科技企业信息），即可在统筹考量所有生命周期阶段的基

础上，开展基于生命周期评估（LCA）的动态环境核算；

②鉴于相关的隐含能耗和碳排放与多个生命周期阶段密切

相关，值得进一步研究碳排放和能耗的时空异质性问题

（特别是可再生能源基础设施），分析结果可以明确能耗和

碳足迹热点，对于指导行业发展具有关键作用；③LLM

可用于支持环境、气候和可持续发展[72]，这也意味着

LLM能被用来优化其自身的设计、开发和管理，进一步
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利用改善后的LLM来促进其他领域的实践，从而在不同

行业之间形成管理闭环；④利用云服务和工业互联来促进

节能减碳，并结合 IIoT和区块链等新兴信息技术改进数据

的追踪、收集和管理，从而提高量化分析的可信度；⑤需

要研究和设计主要利益相关方之间的相互作用以及拟定系

统级解决方案内外的各种详细行动路径，同时意识到

LLM赋能的智能聊天机器人行业在能耗和碳管理方面的

改进还有很大的空间。
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