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核心提要

u 大模型发展回顾：以Transformer为基，Scaling law贯穿始终

2017年谷歌团队提出Transformer架构，创造性推动注意力层以及前馈神经网络层的发展，加速提升模型性能。2018–2020年是预训练Transformer

模型时代，GPT-3以1750亿参数突破大规模预训练的可能性界限，而SFT及RLHF等技术帮助模型加速对齐人类价值观。此后随着训练侧Scaling Law

描述的幂律关系出现收益递减，叠加高质量文本数据或逐步被AI耗尽，推理模型开始进入人们视野；以OpenAI发布o1-preview将AIME 2024的模型

回答准确率从GPT4o的13.4%提升至56.7%，模型维持加速迭代更新。

u 国内大模型进展：行业充分竞争，降本提效为主旋律

资源有限的条件下，预计低成本高性能追平海外SOTA为2025年国产大模型的主题。我们以DeepSeek、豆包、阿里千问为例，1）DeepSeek-

R1/V3依靠创新的降本提效手段，核心旨在资源有限的条件下，极大提升GPU在计算/通信上的利用率。2）豆包大模型在2024年下半年发力，月活数

据冲上全球第二和国内第一；同样在降本增效范式上依靠稀疏MoE架构实现小参数高性能；3）阿里Qwen引领国产开源模型标杆的同时，依靠强化

学习范式推出的QwQ-32B已登顶全球最强开源模型，以32B参数模型追平DeepSeek-R1满血模型性能，小参数高性能持续成为主旋律。

u 海外大模型进展：资源头部集中，押注AGI

算力充沛条件下，资源倾斜押注AGI。1）OpenAI：推理模型o1、多模态模型Sora均实现了行业引领，2025年来CEO Altman多次提及将发布

OpenAI的首款Agent，且2025年也会是Agent爆发的元年；2）Google：前瞻布局原生多模态Gemini，2024年底发布多款Agent产品，同时布局轻量化

模型Gemma抢占端侧生态；3）Meta：2024年12月Llama3.3以70B参数实现Llama3.1 405B的性能；基于Meta Live已实现实时语音交互、跨设备协作

能力，发力通用智能体；4）2024年10月Claude3.5 Sonnet升级新增computer use能力，让Claude像人一样使用电脑;此外，2025年抢先发布混合推理模

型Claude-3.7-sonnet。

http://ipoipo.cn/
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核心提要

u 模型未来研判：投注后训练+算法大幅优化，低成本落地+实现AGI为终极目标

模型在架构以及pre-training——post training——落地层面均迎来加速变革。1）模型架构层面，MoE与Transformer融合当前逐步成为主流架构，

2024年全球MoE大模型数量呈爆发增长态势；2）pre-training层面，高质量数据或逐步耗尽的背景下，合成数据已然成为数字经济时代的“新型石

油”，继续支撑模型的训练迭代；3)post-training方面，推理模型性能飞跃的关键也逐步转向该阶段阶段RL计算量和测试推理阶段的思考时间，同时

DeepSeek带动了纯强化学习的新范式；4)模型落地层面，DeepSeek带动模型加速低成本部署趋势，通过MLA等低秩分解的方式实现显存占用的大幅

降低，实现本地化部署DeepSeek-R1-32B及以下模型仅需要消费级显卡，大模型落地迎来真正意义上的元年。

u 大模型技术稳步提升，推动AGI时代加速到来，以大模型为底座的技术迭代或将持续驱动国产AI估值迎来重塑，维持计算机行业“推荐”评级。

u 相关公司

1）算力：①云计算：中国电信、中国移动、中国联通、金山云、优刻得、青云科技、深信服；②IDC：云赛智联 、光环新网、奥飞数据、数

据港、润泽科技、科华数据、大位科技、ST鹏博、ST华通、ST证通；③芯片：海光信息、寒武纪；④服务器/一体机：中科曙光、浪潮信息、华勤

技术、云从科技、恒为科技、中国软件国际、神州数码、烽火通信、朗科科技；⑤交换机：星网锐捷、紫光股份、中兴通讯；⑥液冷：飞荣达、英

维克、申菱环境、高澜股份；⑦电源：欧陆通、麦格米特、中国长城； ⑧柴油发电机：科泰电源、泰豪科技、潍柴重机、苏美达、动力新科、玉柴

国际；⑨边缘计算：网宿科技、顺网科技、中科创达、云天励飞。

2）AI应用：①2G：中国软件、太极股份、深桑达、电科数字、广电运通、数字政通、中科星图、新点软件、国投智能、云从科技、税友股份、

航天信息、拓尔思、能科科技、博思软件、华宇软件、通达海、金桥信息；②2B：金蝶国际、用友网络、泛微网络、致远互联、卫宁健康、创业慧

康、广联达、石基信息、明源云、新致软件、汉得信息、鼎捷软件、赛意信息、莱斯信息、四川九州、东方财富、同花顺、恒生电子、新开普、佳

发教育、拓维信息、远光软件、润和软件、索辰科技、中望软件、百融云、托普云农、焦点科技、盛视科技；③2C：金山办公、三六零、万兴科技、

福昕软件、合合信息。

3）IT服务：宇信科技、京北方、中科软、软通动力、中科创达、新炬网络、天玑科技。

u 风险提示：大模型产业发展不及预期；中美博弈加剧；宏观经济影响下游需求；市场竞争加剧；相关标的公司业绩不及预期；国内外公司并不

具备完全可比性；对标的相关资料和数据仅供参考；数据安全风险。

http://ipoipo.cn/
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1.1.1、大语言模型（LLMs）的兴起——自回归架构强化文本生成能力

 语言模型是一种人工智能系统，旨在处理、理解和生成类似人类的语言。它们从大型数据集中学习模式和结构，使得能够产生连贯且上下文相关

的文本，应用于翻译、摘要、聊天机器人和内容生成等领域。大语言模型（LLMs）是语言模型系统的子集。大语言模型规模显著更大，通常包含

数十亿个参数（例如，GPT-3 拥有 1750 亿个参数），使得大语言模型在广泛的任务中表现出卓越的性能。大语言模型这一术语在 2018 至 2019 年间

随着基于 Transformer 架构的模型出现开始受到关注，在 2020 年 GPT-3 发布后，LLMs开始被广泛使用。

 大多数LLMs以自回归方式操作，根据前面的文本预测下一个字（或token／sub-word）的概率分布。这种自回归特性使模型能够学习复杂的语言

模式和依赖关系，从而善于文本生成。在文本生成任时，LLM通过解码算法确定下一个输出的字，这一过程可以采用的策略包括：1）选择概率最

高的下个字；2）从预测的概率分布中随机采样一个字。

资料来源：中科院计算所培训中心公众号

图：语言模型系统概念：旨在处理、理解和生成类似人类的语言 图：LLM通过解码算法来确定下一个输出的字

http://ipoipo.cn/
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1.1.2、Transformer架构克服RNN长文本局限性，标志着NLP的分水岭时刻

 2017年谷歌团队提出Transformer模型，Transformer架构也标志着NLP的分水岭时刻。Transformer突破了早期模型如循环神经网络（RNNs）与

长短期记忆网络（LSTMs）在捕捉长依赖及顺序处理上的难点，同时RNN和LSTMs计算低效且易受梯度消失等问题困扰。Transformer的横空出世扫

清了这些障碍，重塑了该领域格局，并为当代大型语言模型发展铺设了基石。

资料来源：中科院计算所培训中心公众号、ATYUN人工智能媒体平台

图：从提示词开始，模型迭代预测下一个词直到生成完整的序列或达到预定的条件 图：RNNS（循环神经网络）

http://ipoipo.cn/
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1.1.3、Transformer拆解：包括Encoder/Decoder、注意力层、前馈神经网络层

编 码 器 ： 编 码 器 是
Transformers架构的主
要模块之一，位于输入
序列的输入处。编码器
将输入序列转换为压缩
表 示 。 在 原 始
Transformers架构中，
编码器重复了6次（这
取决于架构的总体大小，
可以更改）。每个编码
器块都有3个主要层，
即多头注意力（MHA）、
层归一化和MLPs（前
馈神经网络）。

多头注意力层

前馈神经网络层

归一化层

位置编码

输入嵌入 编码器包含3个主要层，总共层数不固定，层
数越多模型越大，泛化能力越强。

解码器：与编码器几乎
相同，除了额外的潜在
多头注意力，它在编码
器的输出上操作。解码
器的目标是将编码器输
出与目标序列融合，并
进行预测（或预测下一
个令牌）。

目标序列

潜在多头注意力层

位置编码

输入嵌入

多头注意力层

归一化层

前馈神经网络

资料来源：《Attention is All You Need》Ashish Vaswani、国海证券研究所

http://ipoipo.cn/
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1.1.4、Transformer核心点1——自注意力机制（Self-Attention）

  注意力机制允许模型在解码时，根据当前生成的词动态地关注输入序列中的不同部分，有效捕捉与输出相关的输入信息，而非依赖于某个固定

的上下文向量。注意力机制使得模型更容易捕捉长距离依赖关系，模型在每个时间步都可以选择关注距离较远的输入部分。数学表达上，注意力度

量两个向量之间的相似性并返回加权相似性分数，标准的注意力函数接受三个主要输入，即查询、键和值向量。

 例如，在电商平台搜索特定商品时，输入内容即为Query，搜索引擎据此匹配Key（涵盖商品种类、颜色、描述等），并通过计算Query与Key的相

似度（即权值），得出匹配内容（Value）。

输入的token经过嵌入层转
化为向量形式，可以是词嵌
入和位置嵌入

这3个向量负责将输入信息依次
转化为对QKV向量

KQV向量
计算查询Q和键K的点积，并除
缩放因子d 将点积规范化为softmax（加权

求和）

权重与值V相乘，得到加权值。

资料来源：《Attention is All You Need》Ashish Vaswani、中科院计算所培训中心公众号、国海证券研究所

http://ipoipo.cn/
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1.1.4、Transformer核心点1——多头注意力机制：运行多个自注意力层，提升模型表达能力

 Multi-headed attention （多头注意力机制）增强了自注意能力，扩展关注位置，同时为注意力层提供多个“表示子空间”。假设模型若用了8个注

意头，就会有8组不同的Q/K/V矩阵，每个输入的词向量都被投影到8个表示子空间中进行计算。

与自注意力机制的区
别：将线性变换后的
查询、键和值矩阵分
割成多个头。每个头
都有自己的查询、键
和值矩阵。然后，在
每个头中独立地计算
注意力分数。

资料来源：NineData公众号、国海证券研究所

图：多头注意力的运行机制图

http://ipoipo.cn/
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1.1.5、Transformer核心点2——前馈神经网络：

 前馈神经网络是最基本的人工神经网络结构，由多层节点组成，每个节点都与下一层的所有节点相连。前馈神经网络的特点是信息只能单向流动，

即从输入层到隐藏层再到输出层，不能反向流动。工作原理上表现为，输入数据首先进入输入层，然后通过权重和偏置传递到隐藏层，隐藏层中的

节点对输入进行加权求和，并通过激活函数进行非线性转换，最后输出层接收到经过隐藏层处理的信号，并产生最终的输出。

激活函数：用于在网络中引
入非线性，使得网络能够学
习和模拟复杂的函数映射。

权重：连接输入层和隐藏层、
隐藏层和输出层的连接强度

偏置：加在输入上的常数，用于调
整激活函数的输出。

图：前馈神经网络架构

资料来源：deepdata_cn、midokura、国海证券研究所

http://ipoipo.cn/
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1.2.1、预训练Transformer模型时代 (2018–2020)：GPT VS BERT

 Transformer架构的出现也标志着预训练模型的崛起及对扩展性的重视。BERT与GPT的诞生便显示了大规模预训练与微调范式的成效。

 2018年，谷歌推出了BERT模型，模型采用Transformer编码器，在多个NLP任务中取得了突破性进展。与以往仅单向处理文本的模型不同，BERT

运用了双向训练方法同时双向捕获上下文信息，以至于BERT在文本分类、命名实体识别及情感分析等语言理解任务中展现出了不俗的表现。

 OpenAI的GPT系列采用了与BERT差异化的方法，借助自回归预训练来强化生成能力。2018年OpenAI发布GPT的第一个版本，凭借Transformer

解码器，GPT模型在自回归语言建模及文本生成领域展现了出色的性能。

资料来源：中科院计算所培训中心公众号

MLM（掩码语言建模）：BERT不是预测序列中的下一个词，而是被训练预
测句子中随机掩码的标记。这迫使模型在进行预测时考虑整个句子的上下文；
NSP（下一句预测）：模型学习预测两个句子是否在文档中连续，从而理解
句子之间关系。

单向自回归训练：GPT使用因果语言建模目标进行训练，其中模型仅基于前
面的标记预测下一个标记。因此适合于生成任务。
下游任务的微调：GPT的一个关键贡献是它能够在不需要特定任务架构的情
况下针对特定下游任务进行微调。只需添加一个分类头或修改输入格式，
GPT就可以适应诸如情感分析、机器翻译和问答等任务。

http://ipoipo.cn/
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1.2.2、GPT-3以1750亿参数开启了预训练侧Scaling law叙事

 2020年OpenAI发布GPT-3（1750亿参数模型），NLP模型迎来了转折点。1750亿参数突破了大规模预训练的界限，展示了显著的少样本和零样本

学习能力，在推理时只需提供最少或无需示例即可执行任务。GPT-3的生成能力扩展到了创意写作、编程和复杂推理任务，展示了超大模型的潜力。

 预训练侧Scaling law的叙事开始出现，模型性能随着模型大小、数据集大小以及训练使用的计算量的增加而平稳提升。在2018年至2020年间，研

究人员发现随着模型规模的增长，模型在捕捉复杂模式和泛化到新任务方面变得更好。这种规模效应得到了三个关键因素的支持：1）数据集大小：

更大的模型需要庞大的数据集进行预训练；2）计算资源：强大硬件（如GPU和TPU）的可用性以及分布式训练技术，使得高效训练具有数十亿参数

的模型成为可能；3）高效架构：混合精度训练和梯度检查点等创新降低了计算成本，使得在合理的时间和预算内进行大规模训练更加实际。

图：Scaling law的三个方向

资料来源：《Scaling Laws for Neural Language Models》Tom Henighan

http://ipoipo.cn/
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1.2.3、Post-training重要性凸显，RLHF范式出现 (2021–2022)

 GPT-3同时也表现出大型语言模型与人类价值观、偏好及期望保持一致上的挑战。其中，“幻觉”问题尤为突出，即LLM生成的内容可能与事实不

符、缺乏意义或与输入提示相悖，给人以“言之凿凿却离题万里”之感。为应对模型幻觉，2021至2022年间，研究人员推动了监督微调（SFT）及基

于人类反馈的强化学习（RLHF）等技术的进展。

 SFT（有监督学习方法）通过提供明确的输入——输出对，模型学习其中的映射关系。但SFT的弊端包括有1）可扩展性问题：收集人类演示需劳

动密集且耗时，尤其是对于复杂或小众任务；2）性能：简单模仿人类行为并不能保证模型会超越人类表现，或在未见过的任务上很好地泛化。

RLHF（基于人类反馈的强化学习）解决了SFT中可扩展性和性能限制的问题。RLHF包括两个阶段，首先：1）根据人类偏好数据集训练一个奖

励模型，该模型学习根据人类反馈评估输出的质量。2）使用强化学习微调LLM，奖励模型使用近端策略优化（PPO）指导LLM的微调，模型学会

了生成更符合人类偏好和期望的输出。

 2022年3月，OpenAI发布GPT-3.5，与GPT3架构相同但关键增强包括改进数据更好地遵循指令，减少了幻觉。

资料来源：《Demystifying Reasoning Models》Cameron R. Wolfe

图：监督微调SFT以及基于人类反馈的强化学习RLHF 

http://ipoipo.cn/


请务必阅读报告附注中的风险提示和免责声明 16

1.2.4、训练侧Scaling law瓶颈出现，推理侧接过Scaling law叙事大旗

 Scaling Law 描述了模型性能随着模型参数、数据量和计算资源增加而提升的幂律关系，但这种提升并非线性，而是呈现出收益递减现象。在模

型规模较大时，资源的增加对性能提升的影响变得有限，资源投入与性能提升之间的平衡关系并非单纯“大力出奇迹”。根据Epoch团队的论文《Will 

we run out of data? Limits of LLM scaling based on human-generated data》中统计，高质量语言数据存量只剩下约4.6×10^12~1.7×10^13个单词。结合

增长率，论文预测高质量文本数据会在2023~2027年间被AI耗尽。

 2024年，AI开发开始强调增强推理(Reasoning)，从简单的模式识别转向更逻辑化和结构化的思维过程。2024年9月，OpenAI发布o1-preview，据

Altman在x上分享的数据，AIME 2024（高水平的数学竞赛）中，o1-preview将模型回答准确率从GPT4o的13.4%提升至56.7%，o1正式版是83.3%。

资料来源：量子位公众号、《Government Nudging:A public policy tool to influence citizens behaviors》Aiudi Stefano、甲子光年公众号

图：人类高质量文本数据或在2026年被AI耗尽 图：模型从范式1到范式2演进 图：OpenAI发布的o1实现能力的跨越式提升

http://ipoipo.cn/
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1.3.1、Transformer受限于长序列场景，计算复杂度与输入序列表现为指数增长关系

 长序列场景下Transformer计算复杂度显著提升：自注意力机制的计算复杂度为O（N2，d），其中 N 代表序列长度，d 表示 token 嵌入的维度，

这意味着 Transformer 模型的计算复杂度会随着输入序列长度（token 数量）的增加呈二次方增长，这种高计算复杂度会导致计算资源的大量消耗，

对硬件性能提出了极高的要求。

 随着基于 Transformer 架构的模型规模不断扩大，训练和部署成本也随之大幅增加。在计算资源方面，Transformer模型不仅需要大量的计算资源

来支撑复杂的运算，还对并行处理能力有着较高的要求。训练成本不仅要涵盖高性能的 GPU，还需要大量的存储空间。并且，随着序列长度的增加，

其平方级的扩展会导致内存使用量急剧上升。这使得训练和部署 Transformer 模型的成本居高不下，在一些资源受限的场景中，其应用受到了明显的

限制。

资料来源：53AI、光锥智能

图：Transformer架构下序列长度和算力需求 图：国内外大模型上下文已经有大幅提升

http://ipoipo.cn/
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1.3.2、Mamba架构集成Transformer+RNN优势，成为Transformer架构的强劲挑战者

 Mamba融合Transformer、RNN架构的特点，实现在推理和训练上的加速。结构化的状态空间序列模型（SSM）能高效捕获序列数据中的复杂依

赖关系，其一大关键是融合了卷积神经网络以及循环神经网络的特点，让计算开销随序列长度而线性或近线性变化，大幅降低计算成本，而Mamba

则为SSM的一种变体。

 Mamba 可根据输入对 SSM 进行重新参数化，让模型在滤除不相关信息的同时无限期地保留必要和相关的数据。在CVPR 2025上，英伟达推出混

合新架构MambaVision视觉骨干网络，打破精度/吞吐瓶颈。MambaVision是首个针对计算机视觉应用，结合Mamba和Transformer的混合架构的尝试。

主要贡献包括1 ）引入了重新设计的适用于视觉任务的Mamba模块，提升了相较于原始Mamba架构的准确性和图像处理能力；2）系统性地研究了

Mamba和Transformer模块的融合模式，并展示了在最终阶段加入自注意力模块，显著提高了模型捕捉全局上下文和长距离空间依赖的能力。

资料来源：《Mamba: Linear-Time Sequence Modeling with Selective State Spaces》Albert Gu、机器之心公众号

图：Mamba、Transformer、RNNs架构对比 图：Mamba逐步成长为新模型基础

http://ipoipo.cn/


二、国内大模型进展：行业充分竞争，降本提效为主旋律

http://ipoipo.cn/
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2.1、国内大模型：行业充分竞争，降本提效为主旋律

 国产大模型生产蓬勃发展。据工信部数据，截至2024年10月，现有完成备案并

上线为公众提供服务的生成式人工智能服务大模型近200个，注册用户超过了6亿，

相较2024年初实现了翻倍以上的增长。

 国产模型中，典型代表包括不限于：具备先发优势的百度文心一言、清华大学

学术血脉的智谱清言、B端市场发力的讯飞星火、文字生成领域具备领先优势的

Kimi、媲美Sora视频生成能力的可灵、聚焦B端发力的华为盘古、霸榜开源社区

下载量的Qwen、依托腾讯生态优势的元宝、依托字节巨大流量入口的豆包以及

凭借算法优化媲美GPT-o1的DeepSeek。

图：我国大模型备案数量

资料来源：21世纪经济报道、南方都市报、数字化企业公众号、国海证券研究所
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模型名称 核心能力 技术特点 典型应用场景
DeepSeek-R1 思维链深度推理、数学能力出色、深度学习算法 强化学习训练、GRPO算法、冷启动技术、模型蒸馏 科研分析、编程辅助

阿里Qwen2.5 多语言处理、128Ktokens上下文、代码生成修复、数学
推理 集成阿里云生态、大规模预训练、逐层推理 文案策划、编程开发、数据分析

豆包1.5Pro 多模态交互、知识理解、代码生成、逻辑推理 大规模稀疏MoE架构、自主数据生产体系、7倍MoE性能杠杆 视频创作、电商导购、语音助手、文案撰写
腾讯混元 多轮交互、长上下文理解、知识增强、多模态能力 文本、图像、视频处理多种数据处理、灵活微调能力 文档生成、智能客服、媒体创作、游戏角色生成

百度文心4.0 搜索引擎增强、多模态生成 知识增强的ERNIE架构、多模态融合、中文处理优势 文本创作、智能客服、知识检索和分析

讯飞星火 多模态交互、代码生成、复杂问题逻辑分析、深度理解
自然语言语义 语音识别准确率行业领先、多语言支持 智能教育、会议转录、智能客服

月之暗面Kimi 200万字长文本处理、多格式文本解析、信息检索 超长上下文理解、支持文本、语音、视觉信息处理、个性化
调优 学术研究、内容创作

智谱GLM-4 多任务语言理解、128K上下文处理、文生图、多模态理
解能力 Transformer架构、推理速度迅捷、智能体能力 PPT生成、文本创作、智能客服、教学辅导

天工大模型4.0 中文逻辑推理、多模态交互、情感理解与个性化服务能
力

三阶段自研训练方案、自蒸馏和拒绝采样技术、端到端语音
对话 智能学习助手、医疗辅助分析、智能客服、文本创作

Baichuan-M1-
preview 语言、视觉和搜索推理能力、精准视觉分析 Transformer架构、万亿级token医疗数据、ELO算法 医疗辅助决策、文献信息提取、代码优化

MiniMax-01 400万token上下文处理、长文本理解与检索 线性注意力机制、优化的混合专家架构、硬件友好与计算优
化 智能助手、文案撰写、创意设计、文献数据解读

零一万物Yi-
Lightning 高效推理、数学与代码能力、多语言处理 MoE混合专家模型架构、混合注意力机制、动态top-p路由 智能客服、内容创作、零售电商、文本数据分析、算法验证

阶跃星辰Step-2 自然语言理解与生成、多领域推理、模糊指令处理 自主研发MFA架构、百万亿参数MoE架构、多阶段训练模式 内容创作、智能客服、教学资源生成、科研文献分析

http://ipoipo.cn/
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2.2、DeepSeek：早期确立AI战略，模型家族涵盖标准语言模型/推理模型/多模态模型

资料来源：新浪人工智能，国海证券研究所

模型类别 日期 名称 内容 对标

LLM

2023年11月2日 DeepSeek Coder 模型包括 1B，7B，33B 多种尺寸，开源内容包含 Base 模型和指令调优模型。 Meta的CodeLlama是业内标杆，但DeepSeek Coder展示出多方位领先的架势。

2024年6月17日 DeepSeek Coder V2 代码大模型，提供了 236B 和 16B 两种版本。DeepSeek Coder V2 的 API 服务也同
步上线，价格依旧是「1元/百万输入，2元/百万输出」。

能力超越了当时最先进的闭源模型 GPT-4-Turbo。

2023年11月29日 DeepSeek LLM 67B 首款通用大语言模型，且同步开源了 7B 和 67B 两种不同规模的模型，甚至将模
型训练过程中产生的 9 个 checkpoints 也一并公开，

Meta的同级别模型 LLaMA2 70B，并在近20个中英文的公开评测榜单上表现
更佳。

2024年3月11日 DeepSeek-VL 多模态 AI 技术上的初步尝试，尺寸为 7B 与1.3B，模型和技术论文同步开源。

2024年5月 DeepSeek-V2 通用 MoE 大模型的开源发布，DeepSeek-V2 使用了 MLA（多头潜在注意力机
制），将模型的显存占用率降低至传统 MHA 的 5%-13% 对标 GPT-4-Turbo，而 API 价格只有后者的 1/70

2024年9月6日 DeepSeek-V2.5 融合
模型

Chat模型聚焦通用对话能力，Code模型聚焦代码处理能力合二为一，更好的对齐
了人类偏好，

2024年12月10日 DeepSeek-V2.5-1210 DeepSeek V2 系列收官之作，全面提升了包括数学、代码、写作、角色扮演等在
内的多方能力。

2024年12月26日 DeepSeek-V3 开源发布，训练成本估算只有 550 万美金 性能上全面对标海外领军闭源模型，生成速度也大幅提升。

推理模型

2024年2月5日 DeepSeekMat 数学推理模型，仅有 7B 参数 数学推理能力上直逼 GPT-4
2024年8月16日 DeepSeek-Prover-V1.5 数学定理证明模型 在高中和大学数学定理证明测试中，均超越了多款知名的开源模型。

2024年11月20日 DeepSeek-R1-Lite 推理模型，为之后 V3 的后训练，提供了足量的合成数据。 媲美 o1-preview

2025年1月20日 DeepSeek-R1 发布并开源，开放了思维链输出功能，将模型开源 License 统一变更为 MIT 许可
证，并明确用户协议允许 “模型蒸馏”。

在性能上全面对齐 OpenAI o1 正式版

多模态模
型

2023年12月18日 DreamCraft3D 文生 3D 模型，可从一句话生成高质量的三维模型，实现了 AIGC 从 2D 平面到 
3D 立体空间的跨越。

2024年12月13日 DeepSeek-VL2 多模态大模型，采用了 MoE 架构，视觉能力得到了显著提升，有 3B、16B 和 
27B 三种尺寸，在各项指标上极具优势。

2025年1月27日 DeepSeek Janus-Pro 开源发布的多模态模型。

 DeepSeek是一家于2023年成立的中国初创企业，创始人是AI驱动量化对冲基金幻方量化的掌门人梁文锋。 2021年，幻方量化的资产管理规模突

破千亿大关，跻身国内量化私募领域的“四大天王”之列。2023年梁文锋宣布正式进军通用人工智能领域，创办DeepSeek，专注于做真正人类级别的

人工智能。

 DeepSeek团队以年轻化为主，具备深厚技术底蕴。创始人梁文锋曾在36氪的采访中，给出了DeepSeek的员工画像：“都是一些Top高校的应届毕业

生、没毕业的博四、博五实习生，还有一些毕业才几年的年轻人。”自2023年5月诞生以来，DeepSeek始终维持约150人的精英团队，推行无职级界

限、高度扁平化的文化，以此激发研究灵感，高效调配资源。2023年5月DeepSeek正式成立时，团队已汇聚近百名卓越工程师。如今，即便不计杭

州的基础设施团队，北京团队亦拥有百名工程师。

http://ipoipo.cn/
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2.2、DeepSeek：DeepSeek-R1性能对标OpenAI o1正式版，实现发布即上线

 DeepSeek-R1性能比肩OpenAI-o1。DeepSeek-R1 在后训练阶段大规模使用了强化学习技术，在仅有极少标注数据的情况下，极大提升了模型推

理能力。在数学、代码、自然语言推理等任务上，性能比肩 OpenAI o1 正式版。

 开放的许可证和用户协议。DeepSeek在发布并开源 R1 的同时，同步在协议授权层面也进行了如下调整：1）模型开源 License 统一使用 MIT，

开源仓库（包括模型权重）统一采用标准化、宽松的 MIT License，完全开源，不限制商用，无需申请。2）产品协议明确可“模型蒸馏”；为了进一

步促进技术的开源和共享，支持用户进行“模型蒸馏”，明确允许用户利用模型输出、通过模型蒸馏等方式训练其他模型。

资料来源：DeepSeek官方公众号

图：DeepSeek-R1性能比肩 OpenAI o1 正式版 图：DeepSeek-R1发布即上线

http://ipoipo.cn/
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2.2、DeepSeek：DeepSeek-V3/R1均具备领先的性价比优势

 DeepSeek 系列模型均具备显著定价优势。

 DeepSeek V3模型定价：随着性能更强、速度更快的 DeepSeek-V3 更新上线，模型API服务定价也将调整为每百万输入tokens 0.5 元（缓存命中）/ 

2 元（缓存未命中），每百万输出tokens 8元。

 DeepSeek-R1百万tokens输出价格约为o1的1/27。DeepSeek-R1 API 服务定价为每百万输入 tokens 1 元（缓存命中）/ 4 元（缓存未命中），每百万

输出 tokens 16 元。对比OpenAI-o1每百万输入tokens为55元（缓存命中），百万tokens输出为438元。

资料来源：DeepSeek官方公众号

图：DeepSeek-V3 API定价对比海内外主流模型 图：DeepSeek-R1定价对比同为推理模型的o1系列

http://ipoipo.cn/
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2.2、以DeepSeek视角看模型降本增效范式

 2025年2月24日，DeepSeek官宣开源周开放五大核心技术单元库，呈现DeepSeek高性能低成本核心架构。其中包括提升计算效率为主的FlashMLA

架构及DeepGEMM库，通过降低向量计算维度实现降低显存的占用空间，进而实现GPU在显存利用率以及计算效率上的提升。而DeepEP面向通信层

面，实现GPU节点间以及GPU节点内部的通信效率的大幅提升。DualPipe+EPLB则面向计算+通信任务之间的调度，通过大幅降低GPU空置率提升整

体的计算效率；最后3FS则是面向数据读取环节，基于高速缓存和读取架构提升文件的随机读写效率。

资料来源：国海证券研究所

任务读取 计算

通信

计算

……

……

……

3FS FlashMLA

DeepGEMM

DeepEP

DualPipe+EPLB

图：GPU计算维度看5大开源核心代码库的核心作用

http://ipoipo.cn/
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2.2、DeepSeek开源库1：FlashMLA大幅提升显存带宽+推理效率

 2025年2月24日，DeepSeek开启了为其5天开源周的第一个开源项目——FlashMLA。FlashMLA是一个针对 Hopper GPU 优化的高效 MLA（多头潜

在注意力机制）解码内核，支持变长序列处理，现在已经投入生产使用。FlashMLA实现在H800 SXM5 GPU上具有3000GB/s的内存速度上限以及

580TFLOPS 的计算上限。

 FlashMLA主要是通过优化MLA解码和分页KV缓存，提高LLM的推理效率，尤其是在H100/H800类高端GPU上发挥显著性能。当前GPU的计算

速度远超内存速度，使得内存/访问成为影响 Transformer 模型执行操作的关键所在。DeepSeek 官方提到，FlashMLA 的灵感来自 FlashAttention 2&3 
和 cutlass 项目。FlashAttention 是一种高效的注意力计算方法，专门针对 Transformer 模型的自注意力机制进行优化，核心目标是减少显存占用并加

速计算。FlashAttention 注意力算法避免从HBM里读取或写入注意力矩阵，通过重新构建注意力计算等方式，比从HBM中读取中间注意力矩阵的传统

方式速度更快。据DeepTech数据，经过测试，在减少内存/访问执行的条件下，与常见的 PyTorch Attention 相比，FlashAttention 的运行速度提高了 2-
4 倍，所用内存则是前者的 5%-20%。

资料来源：APPSO公众号

图：FlashMLA灵感来自FlashAttention 图：FlashMLA对比标准MHA的

时间复杂度 O（n2） O（nk）

内存复杂度 O（n2） O（nk）

适合长序列 受限 高度适合

典型用例 中短序列 长序列、实时推理

标准MHA FlashMLA
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2.2、DeepSeek开源库2：DeepEP专为MoE及EP设计的通信库，高效优化通信机制

 DeepEP是DeepSeekMoE的训推EP通信库，支持FP8专为Hopper GPU设计，低延迟超高速训练推理。

 DeepEP是一个专为混合专家系统（MoE）和专家并行（EP）设计的通信库。在分布式系统中（如多GPU训练环境），所有处理单元之间需要高

效地传递数据；尤其是MoE中因为不同专家需要频繁交换信息，并且MoE模型容易在专家并行中出现负载不均衡，导致每个专家分到的算力不均，

不重要的专家难以发挥应有的性能。DeepEP通过高效且优化的All-to-All通信机制，支持节点内部和节点之间的通信，分别利用NVLink和RDMA实现。

  据硅星GenAI公众号数据，在实测中，DeepEP在H800上4096个token同时处理的场景下，达到了153GB/s的传输速度，接近硬件理论极限

（160GB/s）。

资料来源：DOIT

图：英伟达的GPU节点内部及节点间通信

http://ipoipo.cn/
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2.2、DeepSeek开源库3：DeepGEMM为支持密集+混合专家的FP8 GEMM库

 GEMM（通用矩阵乘法）是线性代数中的基本运算，也是科学计算、机器学习、深度学习等领域中常用的计算方式，但由于计算量较大使得

GEMM的性能优化至关重要。 DeepGEMM保持了DeepSeek“高性能+低成本”的技术特性，推动GEMM朝着更高效率方向发展；具体亮点包括：1）

高性能：在Hopper架构的GPU上，DeepGEMM能够实现高达1350+FP8 TFLOPS的性能。2）简洁性：核心逻辑仅约 300 行代码，但性能却优于专家调

优的内核。3）即时编译（JIT）：采用完全即时编译的方式，可以在运行时动态生成优化的代码，从而适应不同的硬件和矩阵大小。4）无重依赖：

轻量级设计，没有复杂的依赖关系，可以让部署和使用变得简单。5）支持多种矩阵布局：支持密集矩阵布局和两种 MoE 布局，能够适应不同的应

用场景，包括但不限于深度学习中的混合专家模型。

资料来源：DOIT、智东西公众号

图：分组GEMM（MoE模型）中，连续性布局、掩码布局下速度可提升1.1倍~1.2倍图：GEMM通用矩阵乘法示例

http://ipoipo.cn/
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2.2、DeepSeek开源库4：DualPipe+EPLB多维度提升GPU计算效率&降低空闲率

 DualPipe（双向管道并行算法）基于DeepSeek-V3技术报告提出的双向管道等值算法。现有方法无法精确控制计算任务和通信任务对硬件资源的使

用，导致计算和通信无法实现无缝重叠，进而产生大量流水线气泡，增加了系统的延迟。DualPipe算法通过实现向后和向前计算通信阶段的双向重叠，

大幅减少了训练过程中的空闲时间。

 EPLB（专家并行负载均衡器）具有动态负载均衡、分层与全局平衡结合以及流量优化三大特点。MoE 的专家网络分布在多个 GPU 上，每次计算

需频繁执行Token分发与结果聚合，导致 GPU 计算资源大量闲置；因此如何将通信隐藏到计算的过程中、提升模型训练效率、节省计算资源，成为

了 MoE 系统优化的关键。动态负载均衡功能基于混合专家（MoE）架构，通过复制高负载专家并采用启发式分配算法，优化了GPU之间的负载分布。

在分层与全局平衡结合方面，EPLB不仅支持单个节点内的分层负载管理，还能实现跨节点的全局负载均衡，有效减少GPU闲置现象。此外，在流量

优化方面，该技术能够在均衡负载的同时，通过调整专家分布降低节点间的数据通信量，从而提高整体训练效率。

资料来源：新智元公众号

图：8个流水线并行阶段DualPipe在两个方向上的调度示例

http://ipoipo.cn/
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2.3、豆包大模型：实时语音、视频生成/理解领域布局，2024H2发力月活冲上全球第二

2023年以来，字节积极布局生成式AI。2023年2月组建“Seed”团队，专注于AI领域的语言与图像研究，6月上线“火山方舟”；11 月成立专注于 AI 

创新业务的新部门 Flow，聚焦于 AI 大模型及 AI 应用层的产品研发。2024 年 5 月，字节跳动正式发布了自研的豆包大模型，通过火山引擎正式对

外提供服务。

 2024H2豆包发力模型，月活冲刺6000万位居全球第二国内第一。2024年8月，豆包大模型正式实现用户和云端大模型的实时语音通话。2024年9月，

豆包·视频生成模型正式上线；2024年12月，豆包视觉理解模型正式发布，通用模型能力全面对齐GPT-4o。2024年11月全球大模型月活跃排行榜上，

豆包大模型MAU（月活）达5998万，仅次于OpenAI的ChatGPT，位列全球第二、国内第一。

 2025年1月，豆包实时语音大模型上线开放，语音理解和生成一体化，实现端到端语音对话。相比传统级联模式，在语音表现力、控制力、情绪

承接方面表现惊艳，并具备低时延、对话中可随时打断等特性；据外部用户真实反馈，该模型整体满意度较 GPT-4o 有明显优势 。

图：2024年11月豆包大模型月活冲上全球第二（左：百万） 图：豆包实时语音模型客户使用满意度超GPT-4o

资料来源：36氪公众号、豆包大模型团队公众号

287.25

59.98 49.63

11.27%

16.92%

5.67%

0%

2%

4%

6%

8%

10%

12%

14%

16%

18%

0

50

100

150

200

250

300

ChatGPT 豆包 Nova

11月MAU yoy

http://ipoipo.cn/


请务必阅读报告附注中的风险提示和免责声明 30

2.3、豆包大模型：新模型豆包pro 1.5依靠稀疏MoE架构实现小参数高性能，MoE杠杆提升至7x

 2025年1月22日，豆包全新基础模型 Doubao-1.5-pro 正式发布，模型能力全面升级，融合并进一步提升了多模态能力。从训练和推理效率出发，

Doubao-1.5-pro 使用稀疏 MoE 架构。在预训练阶段，仅用较小参数激活的 MoE 模型，性能即可超过 Llama-3.1-405B 等超大稠密预训练模型。

 通过模型结构和训练算法优化，豆包将 MoE 模型的性能杠杆提升至 7 倍，此前业界的普遍水平为不到 3 倍。MoE 模型的性能通常可以用表现相

同的稠密模型的总参数量和MoE模型的激活参数量的比值来确定，据豆包大模型团队公众号数据，如IBM的 Granite 系列模型中，800M激活的MoE

模型性能可以接近2B总参数的稠密模型，性能比值大约在2.5倍（2000M/800M）。此前，业界的普遍水平在不到3倍的性能杠杆上。团队通过模型结

构和训练算法优化，在完全相同的部分训练数据（9T tokens）对比验证下，用激活参数仅为稠密模型参数量 1/7 的 MoE 模型，超过了稠密模型的性

能，将性能杠杆提升至 7 倍。

图：Doubao-1.5-pro多个基准测试结果 图：豆包模型与Dense模型性能对比 图：豆包视觉多模态进一步提升

资料来源：豆包大模型微信公众号

http://ipoipo.cn/
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2.3、豆包大模型：开源MoE通信优化技术COMET、万卡集群部署已节省数百万 GPU 小时

 COMET面向模型通信优化系统，再实现通信效率的显著提升。面对MoE架构跨设备通信开销巨大的问题，严重制约了训练效率和成本，COMET

针对 MoE 模型的通信优化系统，通过细粒度计算-通信重叠技术，助力大模型训练优化；其中引入两项关键机制，1）共享张量依赖解析：通过分解

和重调度共享张量，解决通信与计算之间的粒度错配问题，实现细至单 Token 级的重叠。2）自适应负载分配：动态分配 GPU 线程块资源，精准平

衡通信与计算负载，消除流水线气泡。

 COMET已落地万卡集群，累计节省数百万 GPU 小时。豆包团队在多个大规模 MoE 模型中评估了 COMET 的端到端性能，COMET在 8 卡 H800 

的实验集群中，端到端 MoE 模型（Mixtral-8x7B、Qwen2-MoE 等）的前向时延较其他基线系统可降低 31.8%-44.4%，且在不同并行策略、输入规模

及硬件环境下均表现稳定。目前COMET 已实际应用于万卡级生产集群，助力 MoE 模型高效训练，并已累计节省数百万 GPU 小时。

图：COMET设计结构

资料来源：豆包大模型微信公众号

图：COMET在多个MoE模型中的测试结果

http://ipoipo.cn/
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2.4、Qwen：AI为阿里巴巴未来战略核心，Qwen系列掀起国内模型开源革命

 以AI为战略核心，阿里布局Qwen系列大模型。阿里将AI视为未来战略核心，依托中国市场份额第一的阿里云为通义千问提供算力支持。阿里大

模型技术骨干成员来自达摩院、清华大学等机构，参与过全球首个10万亿参数多模态模型M6的研发。2023年8月，Qwen首次亮相并发布了7B版本；

2024年6月，阿里开源发布Qwen2，2023年8月以来，Qwen/Qwen1.5/Qwen2/Qwen2.5相继开源，覆盖多模态/数学/代码模型等数十种，掀起了国内

模型的开源革命。

 Qwen系列模型位居全球开源模型榜首。据全球最大AI开源社区Hugging Face数据显示，截至2025年2月，阿里Qwen开源大模型的衍生模型数量已

突破10万，持续领先美国Llama等开源模型，稳居全球最大开源模型榜首。

资料来源：AI在线

图：通义千问Qwen开源大事记

http://ipoipo.cn/
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2.4、Qwen：新模型Qwen2.5 max实现性能领先，布局推理模型Qwen QwQ

 2025 年 1 月 29 日：阿里云通义千问超大规模的 MoE 模型 Qwen2.5-Max 正式上线。该模型采用 MoE 架构，预训练数据量达 20 万亿 tokens，基

座模型在 11 项基准测试中全面领先开源模型，指令模型则在多项任务中与 Claude-3.5-Sonnet 持平。据三方基准测试平台，Qwen2.5-Max 在 

Chatbot Arena 盲测榜单中以 1332 分位列全球第七，超越 DeepSeek V3、Claude-3.5-Sonnet 等国际主流模型。

 2025年2月25日，Qwen上线新推理功能——深度思考 (QwQ)，发布预览版推理模型 。QwQ是在QWQ-MAX-PREVIEW（推理模型）支持下，同

时是基于Qwen2.5-Max的推理模型。类似DeepSeek R1和kimi的推理模型，QwQ可同时支持深度思考和联网搜索，并会展示完整的思维链。Qwen团

队称，QWQ-MAX官方版本即将发布，同步会发布Android和iOS应用程序，还会发布更小的可在本地设备部署的模型，如QWQ-32B等。

图：Qwen2.5性能测试 图：Qwen2.5-Max性能测试 图：Qwen推理模型

资料来源：通义千问Qwen公众号、经济观察网、AI范儿

http://ipoipo.cn/
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2.4、Qwen：QwQ-32B登顶全球领先开源模型，强化学习能力再验证

  2025年3月6日，阿里云发布并开源了全新的推理模型通义千问QwQ-32B，性能比肩DeepSeek-R1满血版。通过大规模强化学习，千问QWQ-32B

在数学、代码及通用能力上实现质的飞跃，整体性能比肩Deepseek-R1。在保持强劲性能的同时，千问QwQ-32B还大幅降低了部署使用成本，其参

数量约为 DeepSeek-R1 满血版的 1/21 且推理成本是后者的1/10。 

 QwQ-32B已成为全球领先开源模型，核心为强化学习。在LiveBench榜单中，QwQ-32B以综合评分92.3分位列全球第五，超越OpenAI GPT-4.5

（91.8分）、Google Gemini 2.0（90.1分）等头部闭源模型。而QwQ-32B的核心为强化学习，Qwen 团队在冷启动的基础上进行了大规模强化学习，

专攻数学 & 编程领域，同时也强化通用能力确保整体性能均衡提升。

图：QwQ-32B测试集对比

资料来源：通义千问Qwen公众号、AGILab

图：QwQ-32B已经登顶全球最强开源模型

http://ipoipo.cn/


三、海外大模型进展：资源头部集中，压铸AGI
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3.1、海外大模型：CSP大厂重点参与，格局头部集中

 海外头部大模型依托资源壁垒形成强马太效应。大模型随着2022年ChatGPT的发布进入大

众视野，同时与OpenAI资源匹敌的Google、Meta同样成为了底层模型的主要竞争者，

Google、Meta基于自身超过30亿的用户体量，不断基于用户数据反哺模型训练；而亚马逊

则通过投资Anthropic来布局AI领域。当前海外主流的AI模型竞争玩家包括技术能力以及用

户数全球领先的OpenAI系GPT模型、依托亚马逊/谷歌投资的Anthropic模型Claude、谷歌自

研模型Gemini、Meta自研模型Llama、马斯克旗下自研模型xAI等。

图：亚马逊、微软、谷歌之间的AI代理人竞争

资料来源：财经杂志、数字化企业、国海证券研究所

大模型 核心能力 技术特点 典型应用场景

海外

OpenAI GPT-4 自然语言语义理解、多模态交互、知识集成与复杂推理 强化Transformer架构、多模态融合、对抗训练机制、优化训练策略 编程辅助、学术研究、商业分析、内容创作

OpenAl o3-mini 强大推理链条、多种编程语言、安全可控输出、多语言
处理 推理链条技术，安全评估机制，强化学习，可调节智能推理 编程开发、教育领域、医疗行业、多语言交流、智能客服

OpenAl Sora 视频内容生成、场景理解与想象 先进的视频生成算法，能够基于文本描述生成高质量视频 影视制作、广告宣传、虚拟现实内容创作

谷歌Gemini2.0 多模态无缝融合、自然语言处理、文生图、数学复杂任
务推理

优化Transformer架构、联合训练技术、层次化多任务学习、生成对
抗网络技术 Al搜索、智能助手、医疗诊断

Anthropic 
Claude3.5 复杂问题推理、强大视觉理解、编程能力出色 多任务学习架构、UnstructuredGeneralization算法 数据分析、游戏开发、内容创作

xAl Grok-2 快速信息检索、幽默交互、实时动态感知 与X平台数据深度结合，响应速度快 社交媒体运营、实时问答、娱乐互动
Meta Llama3.3 开源模型定制、128K上下文窗口、推理表现出色 Transformer架构、15万亿token训练数据、在线偏好优化 文案策划、智能客服、代码优化

MistralAl LeChat 多领域对话、高质量图像生成、带引文的网页搜索 低延迟响应迅速、Mistral预训练模型知识、先进视觉与OCR技术、
生成对抗算法 创意设计、代码补全、数据统计分析、智慧助手

http://ipoipo.cn/
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3.2、OpenAI：全球AI大模型风向标，自然语言/多模态/推理模型上均作为引领角色

 OpenAI以非营利性组织形式创立，GPT1-GPT4迭代实现能力跃升。2015年，OpenAI由马斯克、Sam Altman等人共同创立，以非营利性组织的形

式成立。2018年，OpenAI基于Transformer推出第一代GPT模型GPT-1，核心在于采用了Transformer的解码器架构，通过生成式预训练以及微调的方

式开启了自然语言处理领域的新篇章。2019年GPT-2发布，参数规模扩大到15亿，并引入多样化数据集进行训练；2020年发布GPT-3，参数规模达到

1750亿，在自然语言处理任务上取得了突破性的进展。 2023年4月，GPT-4的发布在多个维度上实现了跨越式提升，无论是专业领域知识问答以及创

意写作等方面能力远超以往模型水平，多模态能力上能同时处理文本和图像信息。

 多模态+推理模型上均实现引领作用。2024年2月，OpenAI发布视频生成模型Sora，首次由 AI 生成了长达1分钟的多镜头长视频，输入寥寥数语便

能生成效果炸裂视频，镜头感堪比电影。2024年9月，OpenAI发布o1推理模型，在回答问题之前像人类一样将问题拆解成多个思维步骤，经此，美

国数学邀请赛（AIME）中，GPT-4o 的平均解题成功率为 13.4%，而 o1 的正确率则高达 83.3%。

图：Sora生成视频 图：o1在回答问题时展现的思考过程

资料来源：智东西公众号、华尔街见闻官方

http://ipoipo.cn/
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3.2、OpenAI：GPT-5即将发布，Agent领域加速布局

 GPT-5即将迎来发布，实现OpenAI技术的极大集成。2025年2月，OpenAI的CEO Sam Altman表示未来几个月OpenAI将发布GPT-5，GPT-5将融合

OpenAI包括包括o3在内的大量技术，同时o3将作为GPT-5的一部分推出。

 Agent领域大步迈进，推出深度研究领域智能体Deepresearch。2025年2月，OpenAI推出面向深度研究领域的智能体产品Deep Research，使用推理

来综合大量在线信息并为用户完成多步骤研究任务的智能体，旨在帮助用户进行深入、复杂的信息查询与分析，用户将可以在几十分钟内完成人类

需要数小时才能完成的工作。据第三方消息，OpenAI计划为专业人士推出量身定制版Agent，用于执行销售线索分类、软件工程和博士级研究等高

级任务，最高定价可达20000美金/月。

图：GPT-5将迎来发布 图：Deepresearch测评结果

资料来源：网届、机器之心

http://ipoipo.cn/
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3.3、Google：Gemini面向智能体时代新作，原生多模态领域前瞻布局

 早期谷歌BERT是经典的NLP模型，主要面向单向/双向文本理解，Gemini是谷歌面向智能体以及多模态时代的下一代模型。2023年12月，谷歌正

式发布原生多模态模型Gemini 1.0，原生支持文本、图像、音频、视频跨模态处理，在多方面能力测评中超越GPT-4。2024年2月发布Gemini 1.5 Pro，

上下文窗口扩展至100万token，支持更复杂的推理与长文本处理。

 谷歌全线产品进入Gemini2.0时代，原生多模态能力再提升。2024年12月，谷歌正式发布人工智能大模型 Gemini 2.0，首个版本为 Gemini 2.0 Flash；

2025 年 2 月谷歌宣布产品线全面升级，所有用户进入“Gemini 2.0” 时代，推出了正式版 Gemini 2.0 Flash、Gemini 2.0 Flash - Lite 以及新一代旗舰大

模型 Gemini 2.0 Pro 实验版，同时在 Gemini App 中推出其推理模型 Gemini 2.0 Flash Thinking 实验版。Gemini2.0集成谷歌搜索、代码执行以及第三

方用户定义函数等工具，进一步拓展原生工具集成，同时拓展上下文窗口，Gemini 2.0 Flash 和 Flash - Lite 支持100 万tokens，Gemini 2.0 Pro 实验版

支持 200 万 tokens；性能提升上，Gemini 2.0 Flash 速度是 Gemini 1.5 Pro 的两倍，

图：Gemini2.0发布时在Chatbot Arena大模型排行榜上翻炒OpenAI和DeepSeek 图：Gemini2.0多版本定价

资料来源：智东西公众号
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3.3、Google：核心优化多模态能力+智能体构建，加速推动用户（端侧+云端）增长

 谷歌加速智能体构建：2024年12月发布Gemini2.0时，首次详细披露了智能体生态的布局，包括1）Project Astra：多模态语音助手（支持 10 分钟会

话记忆），集成搜索、地图等工具。2）Project Mariner：浏览器智能体，解析网页元素完成表单填写、代码调试等任务。3）Jules：GitHub 代码智

能体，自动化处理开发任务（计划 / 编码 / 合并），提升异步协作效率。 

 谷歌在2024年12 月的内部战略会议上明确提出，Gemini AI 计划成为第 16 个实现5 亿月活跃用户的谷歌产品。CEO 桑达尔强调 2025 年将加速 

Gemini 的消费者端扩展，目标是通过多模态功能（如语音、图像、视频交互）和全场景适配（端侧设备与云端协同）实现用户增长。Gemma基于 

Gemini 的研究成果和技术架构开发，共享相同的数据集、底层 Transformer 架构优化以及安全技术，是独立训练的轻量级版本，针对特定场景（如

单 GPU 运行）优化。2025年3月12日，谷歌发布Gemma3模型，并称之为“世界上最好的单加速器模型”，在配备单个GPU的主机上的性能表现超

越了Facebook的Llama、DeepSeek和OpenAI等竞争对手。

图：Project Astra多模态智能体应用 图：Gemma3在测试靠前的同时需要的GPU数量极少

资料来源：澎湃新闻、新智元公众号
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3.4、Meta：10年布局跻身全球AI巨头，Llama成为全球开源模型标杆

 十年布局，Meta跻身全球AI巨头。2013年Meta的AI布局起始，经历了实验室成立、技术路线图发布、产品应用探索、组织架构调整和生成式AI

崛起等阶段。2022年AI推荐引擎成熟，成为驱动Meta产品参与度的总要推动力。2022年2月Meta公开发布了Llama 1，基于Transformer架构包括7B-

65B四种参数规模。2023年7月18日，Llama 2发布（与微软合作），有70-700亿参数规模，用于训练基础模型的数据增加了40%，数据集包含高达2

万亿个Token。

 Llama开源与OpenAI闭源战略形成直接对比，形成开源模型标杆。Llama不仅赋能了Meta自身各大社交平台，包括为Facebook、Instagram和

WhatsApp用户提供服务的Meta AI助手，同时包括埃森哲(ACN)、DoorDash(DASH)和高盛(GS)在内的众多知名企业，都在使用Llama开发自己的人工

智能软件。

图：Llama在HuggingFace上下载量接近3.5亿，较2023年同期增长10x（2024/8） 图：Meta的AI布局蓝图

资料来源：机器之心、《2024年AI商业观察：MetaAI战略蓝图及启示报告》

http://ipoipo.cn/
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3.4、Meta：Llama3.3提升后训练实现低成本高性能、智能体生态加速构建

  Llama3.1：2024年7月24日，Llama推出Llama3.1 405B，同时发布了全新升级的Llama 3.1 70B和8B模型。Llama 3.1 405B支持上下文长度为128K 

Tokens，在基于15万亿个Tokens、超1.6万个H100 GPU上进行训练；同时Llama 3.1 将模型从BF16量化为FP8。

Llama3.2：2024年9月26日，Llama3.2发布，包括110亿和900亿参数的多模态版本10亿参数和30亿参数的轻量级纯文本模型；而专为端侧打造的3B

版本，在性能测试中表现也优于谷歌的Gemma 2  2B和微软的Phi 3.5-mini。

Llama3.3：2024年12月，Llama3.3发布，70B版本就能实现Llama3.1 405B的性能。同时Llama3.3推理部署成本出现大幅下降，输入成本降低了 10 

倍，输出成本降低了近 5 倍。Llama 3.3 采用优化的 transformer 架构，融合了SFT和RLHF等技术，支持 128K tokens的上下文长度。在多个行业基准

测试中，Llama-3.3-70B 的表现超过了谷歌的 Gemini 1.5 Pro、OpenAI 的 GPT-4o 和亚马逊的 Nova Pro。

智能体生态构建：基于 Llama 的智能体项目（如 Meta Live）已实现实时语音交互、跨设备协作（如雷朋眼镜集成），定位为 “个人数码助手”。未

来计划通过多模态输入（摄像头、传感器）和端云协同，构建具备规划、记忆和环境交互能力的通用智能体。

图：Llama3.1测评 图：Llama3.3测评

资料来源：智东西公众号、量子位公众号
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3.5、Antropic：Claude-3.5对标OpenAI，Agent系列computer use推动人机交互变革

 Anthropic是成立于2021年的人工智能初创企业，由前OpenAI资深成员Dario Amodei带领的七人精英团队共同创办。Anthropic显著区别于同行的

一大特点是其对AI安全性的重视，致力于研发可靠、可解释及可操控的AI系统，尤其强调在可解释性上的视角，与OpenAI的发展路径形成鲜明对比。

 2023年3月，Anthropic推出了Claude大模型；随后产品进一步升级迭代，于2024年3月发布了Claude 3系列。Claude 3系列根据不同的定位，按照

功能升序分为：Claude 3 Haiku、Claude 3 Sonnet和 Claude 3 Opus。其中，Haiku是成本最优，市场上速度最快、成本效益最高的模型；Sonnet平衡性

能和速度，性价比最高；Opus是最先进的高性能模型，号称当时已经超越GPT-4。

 2024年10月，Claude3.5 Sonnet迎来升级发布，新增computer use功能。computer use可以让Claude像人一样使用电脑，例如自动完成表格填写、自

动完成网页信息搜寻等。

图：新版Claude-3.5-sonnet测评 图：Claude-3.5-sonnet新增computer use功能

资料来源：澎湃新闻、IT之家
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3.5、Antropic：先于OpenAI推出通用+推理混合模型Claude-3.7-sonnet

 Anthropic发布市场上首个混合推理模型Claude-3.7-sonnet。2025年2月25日，Anthropic发布了Claude 3.7 Sonnet，Claude 3.7 Sonnet是市场上首个混

合推理模型，结合了快速响应和深度思考能力，用户可以通过API精细控制模型的思考时间；Claude 3.7 Sonne性能评估上，在编码、前端开发、数

学、物理等领域表现出色，尤其是真实世界的编码任务中表现卓越，超过DeepSeek R1、OpenAI o1、OpenAI o3-mini（hight）模型。

 Claude-3.7-sonnet核心能力在于用户可以自己自行选择标准模式or深度思考模式，在选择深度思考模式下用户可以控制思考的预算时间。在标准

模式下，Claude3.7Sonnet是Claude3.5Sonnet的升级版本；在扩展思考模式下，它在回答之前进行自我反思，这提高了在数学、物理、指令遵循、编

码和其他许多任务上的性能；通过API使用Claude3.7Sonnet时，用户还可以控制思考的预算，具体表现为可以告诉Claude在回答时最多思考N个

tokens，N的最大值为128K tokens的输出限制，使得用户可以在速度（和成本）与回答质量之间进行权衡。此前OpenAI表示，GPT5也将是个混合

推理模型，融合GPT4以及GPTo1的能力。

图：Claude-3.7-sonnet多领域评分超OpenAI/DeepSeek 图：Claude-3.7-sonnet在软件工程领域测评创下高分

资料来源：新浪人工智能、华尔街见闻
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4.1、模型架构的演进：从Dense到MoE，模型大幅降本提效

 MoE（Mixture of Experts，混合专家模型）是一种用于提升深度学习模型性能和效率的技术架构。其主要由一组专家模型和一个门控模型组成，

核心思想是在处理任务时只激活部分专家模型，并通过门控模型控制专家模型的选择和加权混合。简言之，MoE在训练过程通过门控模型实现“因材

施教”，进而在推理过程实现专家模型之间的“博采众长”。

 从Transformer架构上看，MoE使用稀疏的MoE层代替稠密的前馈网络（FFN）层，专家可以是 FFN，也可以是更复杂的网络，甚至是 MoE本身，

这样就会形成有多层 MoE 的 MoE；而门控网络或者路由来决定将哪个 token 发送给哪个专家。

Transformer架构中，
MoE层取代了传统的
FFN层。

MoE架构还可以将不同专家扩展到多个设备上，
MoE层在不同设备之间共享，而其他层（例如注意
力层）被复制。

图：MoE架构下，MoE层取代FFN层

资料来源：《GShard: Scaling Giant Models with Conditional Computation and Automatic Sharding》、国海证券研究所
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4.1、模型架构的演进：从Dense到MoE，模型大幅降本提效

 MoE与Transformer融合，逐步成为主流架构。MoE 起源于 1991 年的论文《Adaptive Mixture of Local Experts》。2020年，谷歌Gshard首次将MoE

引入Transformer构建分布式并行计算架构，打开MoE发展新思路。之后，MoE逐渐进入规模发展阶段，作为一种底层架构优化方法，与Transformer

结合，陆续被用于推荐系统、自然语言处理、计算机视觉、多模态大模型等领域。

 国内外主流企业差异化推进MoE大模型布局和落地，2024年全球MoE大模型数量呈爆发增长态势。据53AI网统计，2024年1-5月全球发布MoE大

模型数量约20个，超2021-2023三年总量（约10个），且以多模态大模型为主（占比约90%）。谷歌、OpenAI、阿里、华为、腾讯等大型企业侧重利

用MoE提升大模型性能和实用性。而Mistral AI、昆仑万维、MiniMax、幻方量化等初创企业侧重利用MoE低成本优势抢占AI市场。

图：MoE架构发展历程

公司 布局特点 已发布模型 发布时间 参数规模

谷歌
从算法、工具、模型、硬件、生态全面
布局，力争MoE发展领航者

Switch Transformer 2021.1 1.6万亿

GLaM 2021.12 1.2万亿
V-MoE 2022.1 150亿
LIMOE 2022.12 56亿

Gemini 1.5 Pro 2024.2

OpenAl
持续推出国际领先大模型，并利用MoE
控制成本，GPT-4实现“性能/成本"提升
70倍

GPT4 2023.3 1.76万亿

阿里
利用MoE升级万亿及以上规模参数模型，
并开源"小模型",追赶国际先进模型性能

M6 2021.11 10万亿
Qwen1.5-MoE-

A2.7B 2024.3 27亿

华为
侧重MoE架构创新，提升大模型通用性
和可移植性，如提出全新LocMoE架构

盘古大模型 2024.2

腾讯
通过MoE架构优化，结合模型量化方法，
提升混元大模型性能，并赋能现有业务

混元大模型 2024.3

Mistral Al 把握全球首个MoE大模型开源先发优势，
迅速提升品牌影响力和市场地位

Mistral-8×7B 2023.12 560亿
Mistral-8x22B 2024.4 1760亿

昆仑万维
把握国内先发优势，重视MoE大模型训
练/推理相关技术研发及海外业务扩展

天工2.0 2024.2 干亿
天工3.0 2024.4 4000亿

幻方量化
采用MLA(多头注意力)机制并自研MoE
架构，实现成本大幅降低，应对大模型
“价格战”

DeepSeek-MoE 2024.1 20/160/1450亿

DeepSeek-V2 2024.5 2360亿

资料来源：天翼智库、国海证券研究所
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4.1、模型架构的演进：从Dense到MoE，模型大幅降本提效

 DeepSeek提出DeepSeekMoE，在传统MoE架构之上继续降本提效。包括：1）细粒度专家分割：在保持模型参数和计算成本一致的情况下，用更

精细的颗粒度对专家进行划分，更精细的专家分割使得激活的专家能够以更灵活和适应性更强的方式进行组合；2）共享专家隔离：采用传统路由策

略时，分配给不同专家的token可能需要一些共同的知识或信息，因此多个专家可能会有参数冗余。专门的共享专家致力于捕获和整合不同上下文中

的共同知识，有助于构建一个具有更多专业专家且参数更高效的模型。

 负载均衡：MoE架构下容易产生每次都由少数几个专家处理所有tokens的情况，而其余大量专家处于闲置状态，此外，若不同专家分布在不同计算

设备上，同样会造成计算资源浪费以及模型能力局限；负载均衡则类似一个公平的“裁判”，鼓励专家的选择趋于均衡，避免出现上述专家激活不

均衡的现象。DeepSeek在专家级的负载均衡外，提出了设备级的负载均衡，确保了跨设备的负载均衡，大幅提升计算效率， 缓解计算瓶颈。

图：DeepSeekMoE对比传统MoE架构图：MoE架构理解框架

资料来源：《DeepSeekMoE: Towards Ultimate Expert Specialization in Mixture-of-Experts Language Models》、
量子位
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4.2、合成数据作为AI时代新石油，支撑模型继续在pre training上scaling

 合成数据(Synthetic Data)通常由算法和数学模型创建。首先通过建模真实数据的分布，然后在该分布上进行采样，创建出新数据集，模拟真实数

据中的统计模式和关系。

 目前市面上已有许多工具可生成合成数据，如英伟达发布3D仿真数据生成引擎Omniverse Replicator、微软开源合成数据工具Synthetic Data 

Showcase等。6月14日，英伟达发布开源大模型Nemotron-4 340B，包含基础模型Base、指令模型Instruct和奖励模型Reward，也可用于生成高质量合

成数据，其中Instruct模型用于生成基于文本的合成输出，Reward模型对生成的文本进行评估并提供反馈，指导迭代改进并确保合成数据的准确性。

合成数据作为数字经济时代的“新型石油”，在高质量数据或耗尽的背景下继续支撑模型scaling。据Gartner预测，2024年AI训练中用到的数据有

60%是合成数据，到2030年绝大部分训练数据将是合成数据。据著名市场调研机构Nester预测，全球合成数据的市场呈现蓬勃发展趋势，年复合增长

率达35%，预计到2035年底，合成数据市场规模将达124.5亿美元。

资料来源：天翼智库

图：Nemotron-4模型生成合成数据的流程 图：全球合成数据市场规模稳步提升
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4.3、DeepSeek带动纯强化学习新范式，引领通向AGI之路

 DeepSeek探索LLM在没有任何监督数据的情况下发力推理能力的潜力，通过纯RL（强化学习）的过程实现自我进化。具体来说，DS使用 

DeepSeek-V3-Base 作为基础模型，并使用GRPO（群体相对策略优化）作为RL框架来提高模型在推理中的性能。在训练过程中，DeepSeek-R1-Zero

自然而然地出现了许多强大而有趣的推理行为。

 经过数千次 RL 步骤后，DeepSeek-R1-Zero 在推理基准测试中表现出卓越的性能。例如，AIME 2024 的 pass@1 分数从15.6%增加到 71.0%，在多

数投票的情况下，分数进一步提高到86.7%，与OpenAI-o1-0912的性能相当。

图：R1-Zero在不同测试基准下超过o1mini甚至比肩o1的水平 图：随时间推移DS模型性能显著提升

资料来源：《DeepSeek-R1: Incentivizing Reasoning Capability in LLMs via Reinforcement Learning》
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4.3、DeepSeek带动纯强化学习新范式，引领通向AGI之路

 GRPO相对PPO节省了与策略模型规模相当的价值模型，大幅缩减模型训练成本。

 传统强化学习更多使用PPO（近端策略优化），PPO中有3个模型，分别是参考模型（reference model）、奖励模型（reward model）、价值模型

（value model），参考模型作为稳定参照，与策略模型的输出作对比；奖励模型根据策略模型的输出效果给出量化的奖励值，价值模型则根据对策

略模型的每个输出预测未来能获得的累计奖励期望。ppo中的价值模型规模与策略模型相当，由此带来巨大的内存和计算负担。

 GRPO（群里相对策略优化）中省略了价值模型，采用基于组的奖励归一化策略，简言之就是策略模型根据输入q得到输出o（1，2，3），再计算

各自的奖励值r（1，2，3），而后不经过价值模型，而是制定一组规则，评判组间价值奖励值的相对关系，进而让策略模型以更好的方式输出。

图：GRPO相对传统PPO强化学习方式对比

资料来源：AWS、《DeepSeek-R1: Incentivizing Reasoning Capability in LLMs via Reinforcement Learning》

图：GRPO核心方法详解
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4.4、DeepSeek带动模型加速私有化+低成本部署趋势

 DeepSeek引领大模型开源且低成本部署潮流，模型普世化趋势逐步明确。以DeepSeek为例，基于DeepSeekMoE架构，每次推理的时候仅激活37B

参数；同时通过MLA等低秩分解的方式实现显存占用的大幅降低，推动计算资源以及内存消耗。DeepSeek R1/V3模型保持开源的同时，并在2月最

后一周开源五大核心代码库，加速行业模型降本增效趋势。

 本地化部署DeepSeek-R1-32B及以下模型仅需要消费级显卡。从本地化部署DeepSeek所需硬件需求上看，本地化部署满血版的DeepSeek R1需要2

台A100服务器（单台8卡）；而部署32/70B的蒸馏版模型，只需要4090显卡，而对于7/8/14B等小参数模型，只需要3070/3080等基础消费级显卡即可。

资料来源：53AI、国海证券研究所

表：DeepSeek本地化部署所需的硬件要求

模型版本 参数(B) 模型大小 VRAM要求(GB) 参考GPU配置

DeepSeek-R1 671B >500G ~1,342 多GPU配置(如：NVIDIA A100 80GB×16)

DeepSeek-R1-Distill-Llama-70B 70B 43G ~32.7 NVIDIA RTX 4090 24GB×2

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B 32B 20G ~14.9 NVIDIARTX4090 24GB

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-14B 14B 9G ~6.5 NVIDIA RTX 3080 10GB

DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B 8B 4.9G ~3.7 NVIDIA RTX 3070 8GB

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B 7B 4.7G ~3.3 NVIDIA RTX 3070 8GB

DeepSeek-R1-DistillQwen-1.5B 1.5B 1.1G ~0.7 NVIDIA RTX 3060 12GB
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5 . 1  投 资 建 议 与 相 关 公 司

u 大模型技术稳步提升，推动AGI时代加速到来，以大模型为底座的技术迭代或将持续驱动国产AI估值迎来重塑，维持计算

机行业“推荐”评级。

u 相关公司

1）算力：①云计算：中国电信、中国移动、中国联通、金山云、优刻得、青云科技、深信服；②IDC：云赛智联 、光

环新网、奥飞数据、数据港、润泽科技、科华数据、大位科技、ST鹏博、ST华通、ST证通；③芯片：海光信息、寒武纪；④

服务器/一体机：中科曙光、浪潮信息、华勤技术、云从科技、恒为科技、中国软件国际、神州数码、烽火通信、朗科科技；

⑤交换机：星网锐捷、紫光股份、中兴通讯；⑥液冷：飞荣达、英维克、申菱环境、高澜股份；⑦电源：欧陆通、麦格米特、

中国长城； ⑧柴油发电机：科泰电源、泰豪科技、潍柴重机、苏美达、动力新科、玉柴国际；⑨边缘计算：网宿科技、顺网

科技、中科创达、云天励飞。

2）AI应用：①2G：中国软件、太极股份、深桑达、电科数字、广电运通、数字政通、中科星图、新点软件、国投智能、

云从科技、税友股份、航天信息、拓尔思、能科科技、博思软件、华宇软件、通达海、金桥信息；②2B：金蝶国际、用友网

络、泛微网络、致远互联、卫宁健康、创业慧康、广联达、石基信息、明源云、新致软件、汉得信息、鼎捷软件、赛意信息、

莱斯信息、四川九州、东方财富、同花顺、恒生电子、新开普、佳发教育、拓维信息、远光软件、润和软件、索辰科技、中

望软件、百融云、托普云农、焦点科技、盛视科技；③2C：金山办公、三六零、万兴科技、福昕软件、合合信息。

3）IT服务：宇信科技、京北方、中科软、软通动力、中科创达、新炬网络、天玑科技。
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5 . 2  风 险 提 示  

1）大模型产业发展不及预期：AI行业核心是技术驱动，如果人工智能大语言模型技术进步不及预，或应

用效果不及预期，将导致AI产业发展逻辑受到影响。

2）中美博弈加剧：国际形势持续不明朗，美国不断通过“实体清单”等方式对中国企业实施打压，若中美

紧张形势进一步升级，将可能导致中国半导体供应链或AI技术创新受到影响。

3）宏观经济影响下游需求：宏观经济环境下行，将影响客户对信息化基础设施的采购需求。

4）市场竞争加剧：软件、技术和硬件是成熟且完全竞争的行业，新进入者可能加剧整个行业的竞争态势。

5）相关公司业绩不及预期：市场环境变化、公司治理情况变化、其他非主营业务经营不及预期等原因或

将导致相关公司的整体业绩不及预期。

6）国内外公司并不具备完全可比性，对标的相关资料和数据仅供参考。

7）对标的相关资料和数据仅供参考。

8）数据安全风险 :数据安全监管超预期，可能影响产业正常推进。
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研究小组介绍

刘熹, 本报告中的分析师均具有中国证券业协会授予的证券投资咨询执业资格并注册为证券分析师，以勤勉的职业态度，独立，客观的出具本报告。本报告清晰准确的反映了分
析师本人的研究观点。分析师本人不曾因，不因，也将不会因本报告中的具体推荐意见或观点而直接或间接收取到任何形式的补偿。

分析师承诺

行业投资评级

国海证券投资评级标准

推荐：行业基本面向好，行业指数领先沪深300指数；

中性：行业基本面稳定，行业指数跟随沪深300指数；

回避：行业基本面向淡，行业指数落后沪深300指数。

股票投资评级

买入：相对沪深300 指数涨幅20%以上；

增持：相对沪深300 指数涨幅介于10%～20%之间；

中性：相对沪深300 指数涨幅介于-10%～10%之间；

卖出：相对沪深300 指数跌幅10%以上。

计算机小组介绍
刘熹，计算机行业首席分析师，上海交通大学硕士，多年计算机行业研究经验，善于把握由技术、政策驱动的科技产业新趋势，致力于进行前瞻重磅推荐。2024年金牌分析
师，2024年同花顺最受欢迎分析师。
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免责声明和风险提示
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本报告的风险等级定级为R3，仅供符合国海证券股份有限公司（简称“本公司”）投资者适当性管理要求的客户（简称“客户”）使用。本公司不会因接收人收到本报告而视其为客户。
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人士咨询并谨慎决策。在任何情况下，本报告中的信息或所表述的意见均不构成对任何人的投资建议。投资者务必注意，其据此做出的任何投资决策与本公司、本公司员工或者关联机
构无关。

若本公司以外的其他机构（以下简称“该机构”）发送本报告，则由该机构独自为此发送行为负责。通过此途径获得本报告的投资者应自行联系该机构以要求获悉更详细信息。本报告
不构成本公司向该机构之客户提供的投资建议。

任何形式的分享证券投资收益或者分担证券投资损失的书面或口头承诺均为无效。本公司、本公司员工或者关联机构亦不为该机构之客户因使用本报告或报告所载内容引起的任何损失
承担任何责任。
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