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本报告导读： 
 
Transformer 架构大模型对算力成本要求高，一定程度阻碍了大模型研发和应用的

进一步创新，随着 o1 大模型的发布以及 MoE 架构的成熟，技术路线有望破局。  

投资要点： 
 
[Table_Summary]  投资建议：随着 Transformer 架构大模型在算力侧成本攀升，升级迭

代遇到瓶颈，技术路线相关探索有望打造性能更优、应用范围更专

更准的 AI 大模型。推荐标的：科大讯飞、虹软科技、万兴科技、福

昕软件、金山办公、鼎捷软件、紫光股份、浪潮信息，受益标的：

昆仑万维、润达医疗。 

 巨额算力投入成为技术和效益优化的瓶颈，技术路径破局迫在眉

睫。从效益端看，基于 Transformer 架构的模型在训练计算量（training 

FLOPs）达到一定量级时，模型性能才出现向上的“拐点”，因此在

大模型训练任务中，算力成为必须的基础性资源。但随着模型越来

越大，算力成本越来越高，成本飙升源于模型复杂度和数据量攀升

对计算资源的需求。Anthropic 首席执行官表示，三年内 AI 模型的

训练成本将上升到 100 亿美元甚至 1000 亿美元。巨额的大模型训

练投入一定程度减缓了技术进步和效益提升，因此技术路径破局尤

为关键。当前 MoE 以及 OpenAI o1 的“思维链”是重要探索实践。 

 MoE 框架是对 Transformer 架构的优化，关键在于路由策略及微

调。其能在不给训练和推理阶段引入过大计算需求的前提下大幅提

升模型能力。在基于 Transformer 的大型语言模型（LLM）中，每个

混合专家（MoE）层的组成形式通常是𝑁个“专家网络”搭配一个“门

控网络”G。门控函数（也被称路由函数）是所有 MoE 架构的基础

组件，作用是协调使用专家计算以及组合各专家的输出。根据对每

个输入的处理方法，该门控可分为三种类型：稀疏式、密集式和 soft

式。其中稀疏式门控机制是激活部分专家，而密集式是激活所有专

家，soft 式则包括完全可微方法，包括输入 token 融合和专家融合。

MoE 在 NLP、CV、语音识别以及机器人等领域表现出色，且在更

高性能的大模型推理芯片 LPU 加持下，MoE 模型提升效果显著。 

 OpenAI o1 基于“思维链”的创新推理模式，学会人类“慢思考”，

专业领域的效果突出。OpenAI o1 相比之前的 AI 大模型最跨越性的

一步在于拥有人类“慢思考”的特质：系统性、逻辑性、批判性、

意识性。在响应用户提出的难题之前，OpenAI o1 会产生一个缜密

的内部思维链，进行长时间的思考，完善思考过程、意识逻辑错误、

优化使用策略、推理正确答案。这种深度思考能力在处理数学、编

程、代码、优化等高难度问题时发挥重要作用，能够进行博士级别

的科学问答，成为真正的通用推理。推理侧的应用模式创新有望在

更为专业的领域创造价值应用，从通用的偏娱乐领域逐步过渡到偏

严肃的专业领域场景，AI 大模型的真正实践价值有望进一步释放，

因此 o1 模型提供的新应用范式和能力维度在大模型技术路线演绎

中，具有里程碑意义。 

 风险提示：技术迭代不及预期，AI 应用市场拓展节奏不及预期。  
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1. 投资建议 

投资建议：随着 Transformer 架构大模型在算力侧成本攀升，升级迭代遇到

瓶颈，技术路线相关探索有望打造性能更优、应用范围更专更准的 AI 大模

型。推荐标的：科大讯飞、虹软科技、万兴科技、福昕软件、金山办公、

鼎捷软件、紫光股份、浪潮信息，受益标的：昆仑万维、润达医疗。 

 

表 1: 推荐标的盈利预测 

股票代码 股票名称 股价（元） EPS（元/股） PE（倍） 
评级 

  2024/9/18 2023A 2024E 2025E 2023A 2024E 2025E 

002230.SZ 科大讯飞 33.82 0.28 0.39 0.43 120.79 86.72 78.65 增持 

688088.SH 虹软科技 23.86 0.22 0.36 0.48 108.45 66.28 49.71 增持 

300624.SZ 万兴科技 40.42 0.64 0.51 0.57 63.16 79.25 70.91 增持 

688095.SH 福昕软件 49.73 -1.03 -0.33 0.18 -- -- 276.28 增持 

688111.SH 金山办公 181.08 2.86 3.72 4.86 63.31 48.68 37.26 增持 

300378.SZ 鼎捷软件 16.33 0.56 0.68 0.85 29.16 24.01 19.21 增持 

000938.SZ 紫光股份 18.42 0.74 0.87 1.02 25.06 21.17 18.06 增持 

000977.SZ 浪潮信息 31.16 1.1804 1.7 1.98 26.40 18.33 15.74 增持 

数据来源：国泰君安证券研究（以上公司盈利预测数据均来自国泰君安证券盈利预测） 

 

2. MoE 另辟蹊径，有望破局大模型发展瓶颈 

2.1. Transformer 路径下，算力资源成为大模型发展的瓶颈 

 

Transformer 模型通过扩大计算量（training FLOPs）达到更好的性能，算

力是重要资源。2020 年 OpenAI 的 GPT-3 开启大模型时代，此后多家公司

快速发布基于 Transformer 架构的大模型。从架构机制看，Transformer 架构

有以下特点：（1）自注意力机制：需要计算每个词与其他所有词之间的相关

性，这种计算复杂度随着输入序列长度的增加而呈平方增长，（2）多头注意

力机制: 为了捕捉不同方面的语义信息，Transformer 模型通常使用多头注

意力机制，这进一步增加了计算复杂度。（3）层数深：Transformer 模型通

常具有很多层，每层都需要进行大量的矩阵运算，因此模型需要用到大量算

力资源。从效益端看，基于 Transformer 架构的模型在训练计算量（training 

FLOPs）达到一定量级时，模型性能才出现向上的“拐点”，因此在大模型训

练任务中，算力成为必须的基础性资源。 
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图1：随着规模增加，模型能力呈现“涌现”现象 

 
数据来源：《Emergent Abilities of Large Language Models》 

 

模型越来越大，算力成本越来越高。在算力方面，AI 模型公司通常购买算

力卡，再使用不同的计算框架和算法等部署大模型的计算集群。从算力供给

看，英伟达算力卡需求较大，当前英伟达 GPU 的拿货能力已经成为大模型

公司的核心能力；从需求端看，Transformer 类架构模型运算量每两年约翻

750 倍，远超 CV/NLP/Speech 模型算力需求增长，更远远超过摩尔定律的速

度。随着时间增长，模型运算量增长和芯片性能增长之间的巨大差距需要更

好的下游集群策略来弥补，但集群策略将会越来越复杂，花费在算力上的成

本也将更高。据第一财经透漏，2023.09-2023.11 中贝通信向客户提供 AI 算

力技术服务的单价两个月内上涨了 50%。Anthropic首席执行官Dario Amodei

在 In Good Company 播客节目中表示，目前正在开发的人工智能模型的训练

成本高达 10 亿美元，且预计从现在开始，三年内 AI 模型的训练成本将上升

到 100 亿美元甚至 1000 亿美元。 

 

图2：大模型算力需求增长过快 

 
数据来源：《AI and Memory Wall》 
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图3：大模型训练成本呈指数级攀升 

 
数据来源：Stanford 2024 AI Index Report  

 

成本飙升源于模型复杂度和数据量攀升对计算资源的需求，因此行业应用

需求的多样性可以一定程度减弱短期内对基础性大模型的需求。在 AI 领域，

这些成本增长带来的影响各不相同，因为并非所有应用场景都需要最新、最

强大的大语言模型。随着众多小型大语言模型替代品的涌现，如 Mistral 和

Llama 3，它们有数十亿个参数，不像 GPT-4 可能具有万亿个参数。且微软

也发布了自己的小语言模型（SLM）Phi-3，Phi-3 拥有 38 亿个参数，并且基

于相对 GPT-4 等大语言模型更小的数据集进行训练。小模型尽管可能无法

完全媲美大型模型的效能，但小语言模型凭借其精简的体型和训练数据集，

在成本控制方面展现出独特优势。小型、专业化的语言模型如同庞杂系统中

的重要组件，为各类细分应用提供关键高效的功能，因此 Moe 路径或是当

前大模型训练及应用演化的重要参考路径之一。 

 

2.2. MoE 框架是对 Transformer 架构的优化，而非完全替代 

 

MoE 框架基于一个简单却又强大思想：模型的不同部分（称为专家）专注

于不同的任务或数据的不同方面。MoE（Mixture of Experts）类模型使用远

少于 Transformer 架构类模型的算力扩大模型规模，性价比更高。MoE 模型

架构起源于1991年，2017年google提出《Outrageously Large Neural Networks: 

The Sparsely-Gated Mixture-of-Experts Layer》中，MoE 模型逐渐被关注。2024

年 1 月，OpenAI 团队发布 Mixtral 8x7B 的论文，MoE 模型成为关注焦点。

传统的 Transformer 架构主要包括自注意力层和前馈网络层，MoE 模型使用

稀疏 MoE 层代替传统 Transformer 架构中的前馈网络 (FFN)，相比于

Transfromal 前馈层的全连接，MoE 架构的层连接更加稀疏，因此也被称为

稀疏模型。 
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图4：专家层代替 Transformer 模型中的 FFN 层 

 
数据来源：《Switch Transformers: Scaling to Trillion Parameter Models with Simple and 

Efficient Sparsity》 

 

MoE 层主要包括两部分，即门控层和专家层。门控 Gatenet 层用于决定哪些

token 被发送到哪些最相关的专家。门控的输出可以用来解释模型的决策过

程，分析哪些专家对特定输入的贡献最大，可解释性更高。门控层的算法决

定不同专家的启用情况，不同的算法会带来不同的负载均衡，同时影响模型

的稀疏程度。专家 experts 层通常包括多个专家网络，每个专家本身是一个

独立的神经网络，可以被独立设计和训练，负责处理来自门控 getenet 层分

配的不同数据，针对特定的任务优化参数，更好地处理特定领域的任务。 

 

图5：门控 gatenet 层和专家 experts 层分工流程不同 

 
数据来源：《Outrageously Large Neural Networks: The Sparsely-Gated Mixture-of-Experts 

Layer》 

 

MoE 模型测试表现出色，成本更低。较早的 MoE 模型 Mixtral 8x 在多项测

试中表现超过 Transformer 架构模型 Llama，而激活参数仅为 13B，为 Llama 

2 70B 的五分之一，大幅降低了计算量。OpenAI、谷歌、微软等都发布了 MoE

类自研架构的大模型，选择拥抱 MoE 模型。国内 DeepSeek 在 2024 年 5 月

发布的第二代自研架构 MoE 模型 DeepSeek-V2，在中文能力、英文能力、

知识等多项测试中位居前列，在发布的测试中，DeekSeek-V2、GPT-4、

Genimi1.5Pro 等 MoE 模型表现亮眼。 

 



行业专题研究 

请务必阅读正文之后的免责条款部分 7 of 21 

图6：DeepSeek-V2 发布能力测试 

 
数据来源：DeepSeek 公众号 

 

2.3. MoE 基于门控函数设计方式可分为多种类型 

 

在基于 Transformer 的大型语言模型（LLM）中，每个混合专家（MoE）

层的组成形式通常是𝑁个“专家网络”{𝑓_1, ... , 𝑓_𝑁} 搭配一个“门控网络”

G。门控函数（也被称为路由函数或路由器）是所有 MoE 架构的基础组件，

其作用是协调使用专家计算以及组合各专家的输出。根据对每个输入的处理

方法，该门控可分为三种类型：稀疏式、密集式和 soft 式。其中稀疏式门控

机制是激活部分专家，而密集式是激活所有专家，soft 式则包括完全可微方

法，包括输入 token 融合和专家融合。这个门控网络的形式通常是一个使用

softmax 激活函数的线性网络，其作用是将输入引导至合适的专家网络。MoE

层的放置位置是在 Transformer 模块内，作用是选取前向网络（FFN），通常

位于自注意力（SA）子层之后。这种放置方式很关键，因为随着模型增大，

FFN 的计算需求也会增加。例如在参数量达到 5400 亿的 PaLM 模型中，

90%的参数都位于其 FFN 层中。 
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图7：MoE 模型中使用各种门控函数 

 

数据来源：《A Survey on Mixture of Experts》 

 

根据门控函数的设计方式，稠密和稀疏两种方式各有侧重。密集混合专家层

是在每次迭代过程中激活所有专家网络 {𝑓_1, ... , 𝑓_𝑁}。早期的 MoE 研究

普遍采用了这一策略。尽管密集混合专家的预测准确度通常更高，但其计算

负载也非常高。为了解决这个问题，Shazeer et al.的论文《Outrageously large 

neural networks: The sparsely-gated mixture-of-experts layer》引入了稀疏门控

MoE 层，开创性地提出了一种使用辅助负载平衡损失的可微分启发式方法，

其中可根据选取概率对专家计算的输出进行加权。这为门控过程引入了可微

性，由此可通过梯度来引导门控函数的优化。后来，这一范式便成了 MoE

研究领域的主导范式。其能在每次前向通过时仅激活选定的专家子集，该策

略实现稀疏性的方式是计算 top-k 个专家的输出的加权和，而非将所有专家

的输出聚合到一起。但稀疏门控也有专家负载均衡分布均匀度的问题，例如

稀疏门控情况下，某些专家被频繁使用，而另一些专家则很少被调用。为了

解决这个问题，每个 MoE 层都要集成一个辅助损失函数，其作用是敦促每

批次的 token 被均匀分配给各个专家，比如针对一个包含 T 个 token 的查询

批次以及 N 个专家，为了确保该批次在 N 个专家之间均匀分布，应当最小

化负载平衡损失函数，当每个专家都被分配了同等数量的 token 和同等的门

控概率时，即达到最优条件，此时各专家的负载达到平衡。由于这种方法会

针对每个输入 token 选择专家，因此可将其看作是 token 选择式门控函数。 
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图8：稀疏式一大基本离散优化难题是如何为每个 token 分配合适专家 

 

数据来源：《A Survey on Mixture of Experts》 

 

虽然稀疏 MoE 有效率方面的优势，但密集MoE方向依然在不断迎来创新。

比如二元决策、稀疏或连续决策、随机或确定性决策，其都已经得到了深入

的研究，可使用各种形式的强化学习和反向传播来训练。密集激活在 LoRA-

MoE 微调方面表现很好，并且 LoRA 专家的计算开销相对较低。这种方法

能够有效灵活地集成多个 LoRA 以完成各种下游任务。这能保留原始预训练

模型的生成能力，同时保留各个 LoRA 针对各个任务的独有特性。类似于密

集 MoE，soft MoE 方法在处理每个输入时也会使用所有专家，从而维持完

全可微性，进而避免离散专家选择方法的固有问题。soft MoE 与密集 MoE

的不同在于前者会通过对输入 token或专家进行门控加权的融合来缓解计算

需求。 

 

2.4. MoE 模型效益的关键在于路由策略及微调  

 

路由策略是指门控层应用某种机制（学习算法）决定哪些数据分配给哪些专

家，理想的分配策略要达到负载均衡状态。负载均衡状态是指不存在某些专

家被分配过量数据、专家过度拟合，也不存在某些专家缺乏训练数据，导致

模型精度低和计算资源浪费。因此路由策略的改良可以大幅提升整个模型的

最终效果，降低模型的算力成本。路由策略正在持续研究更新中，例如清华

SmartMoE 设计了专家放置（Expert Placement）策略，实现了动态负载均衡；

OpenAI 在 GPT-4 中选择加载 16 个专家和前向通道 2 个路由的设计；微软

MH-MoE 使用多头机制将 token 拆分为多个子 token，达到了更好的负载均

衡，国内 DeepSeek 团队自研 MLA 架构，大幅减少计算量和推理显存，测

试效果良好。 

 

适配最佳容量因子和 top-n 的硬件-软件系统提高模型效率，降低成本。在

门控路由分配 token 的过程中，容量因子和 top-n 是关键：容量因子(Expert 

Capacity,CF)衡量每个专家处理 token 的数量，top-n 是指每个 token 最多由 n

个专家处理；增加训练和评估容量因子会提高模型质量，增加 top-n 也可以

小幅增益模型质量；同时，增加容量因子和使用 top-n 更高的算法会提高计

算量，激活内存和通信成本，因此具体的硬件-软件系统决定最佳的 n 和容

量因子。 
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图9：容量因子和 top-n 对模型质量的影响 

 

数据来源：《ST-MoE: Designing Stable and Transferable Sparse Expert Models》 

 

稀疏模型更需要超参数微调，指令式微调效果超过稠密模型。稀疏模型更易

于出现过拟合现象，因此需要通过降低学习率、调大批量、权重冻结、更高

内部正则化等超参数调整方式微调模型，关于超参数微调的研究动态也在不

断变化。另一方面，MoE 模型的指令式微调效果超过稠密模型，《MoEs Meets 

instructions Tuning》研究发现 Flan-MoE 相比原始 MoE 的性能提升幅度超

过了 Flan T5 相对于原始 T5 的提升，MoE 模型将在应用端表现出更高的灵

活性。 

 

图10：MoE 模型的指令微调性能提升更高 

 

数据来源：《Mixture-of-Experts Meets Instruction Tuning: A Winning Combination for Large 

Language Models》 

 

2.5. 针对 MoE 模型训练中的性能问题，LPU 设计厂商有望破局  

 

GPU 在 AI 训练中效率低下。GPU 同时处理多个相同任务，而 MoE 模型每

userid:692645,docid:175804,date:2024-09-23,sgpjbg.com
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个专家分支独立处理数据；同时，MoE 中专家需要频繁地交换信息，增加通

信成本，降低性能。AI 新智界报道 GPT-4 使用 A100 GPU 和张量并行策略

训练模型，算力利用率约为 32%-36%，效率较低，单 GPT-4 一次训练的成

本约 6300 万美元，成本极高。英伟达 A100 GPU 目前仍是 AI 训练和推理

最广泛应用的 GPU，目前售价和租赁价格仍居高不下。 

 

新兴厂商 Grop 推出更高性能的大模型推理芯片 LPU，MoE 模型效果提升

效果显著。Groqd 的 LPU 采用新的设计，与英伟达 A100 相比单元计算利用

率更高，且更稳定。Groq 公开 LPU 产品测试中，测试推理的输出速度比谷

歌 Gemini 快 10 倍，比 GPT-4 快 18 倍，在 AI 大模型推理中效果提升显著。

同时 LPU 已经适配 MoE 模型：Mixtral 8x7B-32k。 

 

图11：LPU 设计更高的单元计算利用率  图12：LPU 更快的吞吐速度 

 

 

 

数据来源：《A Software-defined Tensor Streaming Multiproces     

sor for Large-scale Machine Learning》  

 数据来源：groq 官网 

 

3. MoE 模型降本增效，应用广泛 

3.1. MoE 模型在多个赛道表现优异  

 

MoE 框架由来已久，目前已经成为大模型赛道焦点之一。1991 年《Adaptive 

Mixture of Local Experts》中使用多个单独网络（专家）组成的系统建立一个

监管机制，首次提出 MoE 概念；2017 年 Google Brain 团队谷歌将 MoE 引

入 NLP，在保持模型高规模的同时实现了快速的推理速度，但也面临稀疏模

型高通信成本和训练不稳定性等多项挑战；《MoE Meets Instruction Tuning》

提出多种微调策略，提高了 MoE+LLM 的可行性；随后 MoE 模型在不到一

年的时间内被广泛应用，2023 年 12 月，Mistra AI 在发布了首个开源 MoE

模型，随后 OpenAI、谷歌、微软、字节跳动等大厂都选择拥抱 MoE 框架，

推出自研架构的 MoE 模型，国内昆仑万维、幻方量化、新旦智能、元象科

技等大模型新宠快速加入，MoE 被市场广泛关注。 
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图13：MoE 架构历史沿革 

 
数据来源：国泰君安证券研究 

 

MoE 在 NLP 领域表现出色，已经在 NLP 领域广泛使用。2017 年

《Outrageously Large Neural Networks: The Sparsely-Gated Mixture-of-Experts 

Layer》将 MoE 的概念引入 LSTM，模型在保持极高规模的同时实现了快速

的推理速度，在翻译工作中表现出色；2021 年《Scaling Vision with Sparse 

Mixture of Experts》中 V-MoE 在 NLP 领域表现出出色,大幅度降低了推理成

本。在目前主流的大模型如 GPT-4、Genimi 1.5 pro、天工 3.0 语言大模型等

都使用了 MoE 框架，MoE 已经成为大语言模型中重要的方法论。从终端 AI  

Agent 看，萨曼莎 AI 应用了 MoE 技术，终端 Agent 应用于机器人客服，已

经开始提供正式服务；医者 AI 也应用了 MoE 架构，目前终端 Agent 在体检

和家庭医生两个场景提供服务。 

 

图14：萨曼莎 AI 应用 MoE 技术 

 

数据来源：萨曼莎官网  

 

MoE 在 CV 领域表现出色，在研究和应用中潜力巨大。2021 年《Scaling 
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Vision with Sparse Mixture of Experts》的精度和算力成本测试中，在相同的

算力成本下 MoE 架构具有更好的表现，另外提到的 BPR 算法优化后的模型

表现更好。2023 年，《Mod-Squad: Designing Mixture of Experts As Modular 

Multi-Task Learners》中的 Mod-Squad 将 MoE 引入 Vision Transformer (ViT)，

模型在 13 个视觉任务的 Taskonomy 大数据集和 PASCALContext 数据集上

取得了最佳效果。 

 

图15：图像识别：相同算力资源下 MoE 模型更加精准 

 

数据来源：《Scaling Vision with Sparse Mixture of Experts》 

 

MoE 在语音识别领域表现出色。《BA-MoE: Boundary-Aware Mixture-of-

Experts Adapter for Code-Switching Speech Recognition》设计了 BA-MoE 框

架，最终将混合错误率（MER）降低到 8.08%，在混合语音识别中表现更好。

天工 AI 智能助手应用 MoE 框架，在语音识别上表现出色，小米 SU7 小爱

同学的多模态工作使用的商汤模型也应用了 MoE 框架。可见 MoE 在商用及

市场拓展中进展迅速。 

 

图16：语音识别：MoE 架构降低 MER 

 

数据来源：《 BA-MoE: Boundary-Aware Mixture-of-Experts Adapter for Code-

Switching Speech Recognition》 
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图17：小米应用商汤大模型 

 

数据来源：小米发布会 

 

 

MoE 赋予机器人更强的性能，节约更多的算力成本。机器人领域视觉-语言

-动作多模态模型是大模型落地的绝佳场景，《GeRM: A Generalist Robotic 

Model with Mixture-of-experts for Quadruped Robot》提出用于四足强化学习

的基于MoE架构的 GeRM通用机器人模型，在 99个任务中相比不使用 MoE

架构的模型，表现出更低参数阈值的涌现能力，提高性能的同时更加节省算

力成本。基于 MoE 架构的更多变式的多模态通用机器人模型有望在未来展

现出更高的性能，节省更多的成本，带动通用机器人行业更快速成长。 

 

图18：基于 MoE 架构的 GeRM 有低阈值的涌现能力 

 

数据来源：《 GeRM: A Generalist Robotic Model with Mixture-of-experts for 

Quadruped Robot》 

 

 

MoE 架构助力 AI 更快打破游戏行业的不可能三角。游戏集合了美术、动

化、文字，因为等多模态内容为一体，开发流程复杂，难以实现“成本、质

量、速度”的不可能三角,大模型有望打破这一三角：（1）角色生成：Replika，

Character.AI、AI Dungeon 等基于语言模型的角色生成已经非常成熟，同类

技术可以应用在 NPC 对话中，玩家和 NPC 的交互有望展现出更高的自由

度，有望开发出极致仿真的游戏；（2）视觉生成：GPT-4、腾讯混元文生图

目前都支持视觉生成，策划使用视觉生成技术，先生成图再与美术沟通可以

大大降低沟通成本，甚至“策划+文生图”模型的游戏开发将更加高速，成

本更低；（3）元素生成：《微软模拟飞行 2020》应用 AI 技术生成世界各地

约 15 亿座 3D 建筑物，突破了人工的限制，MoE 技术有望在元素生成中表
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现出更好的性能，更快应用 AI 技术降低策划、美术和技术的高昂成本，打

破游戏行业的不可能三角。 

 

图19：角色生成：Replika AI  图20：视觉生成：混元文生图 

 

 

 
数据来源：replika 官网  数据来源：腾讯混元 

 

图21：元素生成: 《微软模拟飞行 2020》 

 

数据来源：游侠资讯 

 

MoE 技术助力“AI+教育”行稳致远。大模型+教育领域产品已经有大量标

的，例如网易有道、科大讯飞、作业帮、学而思等都在 AI 学习机器人领域

积极布局。从教学端看，语言和视觉模型可以用于教案生成、素材查找、知

识图谱化等，节省老师的劳动时间；从学生端看，私人的 AI 助教可以实时

获取反馈，为学生提供个性化的学习方案，目前 QuillBot、Owlift、Grammarly、

讯飞 AI 课程和学习机，文心大模型学习机 Z30 等大量标的已经正式提供辅

助学习服务。MoE 技术在大模型端降本增效，终端辅助学习工具也将充分

受益，成本更低的趋势下，AI 教育产品有望更快速渗透市场。 

 

3.2. 国内外厂商积极应用 MoE 框架，助力降本增效 

 

国外多个 MoE 模型已经开始商业化收费：Gemini 1.5 系列表现亮眼；多个

MoE 开源项目发布，更多 MoE 模型有望快速落地。国外以 GPT-4 为代表

的 MoE 模型已经开始商业化，在综合表现、响应速度和定价的对比中，GPT-

4定价 30$/M Tokens,远远超过其它模型，Gemini 1.5 Pro输出价格为 10.50$/M 
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Tokens。谷歌 Genimi 系列的综合表现位居前列，轻量版 1.5Flash 的推理速

度在所有模型中最快，定价次于 Mixtral 8x7B。2024 年 4 月清华大学和微软

联合发布了 MH-MoE 技术细节，开源项目已发布，Llama、Grok 等多个 MoE

开源项目也已经发布，更多项目的商业化落地有望加速。 

 

图22：国外大模型综合表现-响应速度-定价比较 

 

数据来源：Artificial Analysis（定价数据选取的时间节点为 2024 年 6 月 30 日之前） 

 

国内 MoE 模型大量发布，综合表现亮眼。阿里巴巴和腾讯已经开始应用

MoE 框架，腾讯内部业务已接入 MoE 模型。2024 年 1 月 13 日 DeepSeek

发布国内开源 MoE 模型 DeepSeek MoE，5 月 6 日发布第二代模型

DeepSeek-V2，其它如天工 3.0、日日新 SenseNova 5.0、Kimi 也都选择应

用 MoE 框架，推出新的或者升级后的模型。老牌厂商中，阿里巴巴和腾讯

的大模型均采用了 MoE 框架。阿里巴巴 Qwen1.5-MoE-A2 参数量仅

14.3B，激活参数量仅 2.7B，对硬件资源的要求更小，推理速度更快。2024

年初腾讯应用 MoE 框架升级了混元大模型。 

 

表 2 与 MoE 相关的国内大模型参数概览 

模型 发布方 参数量（B） 上下文限制 

Qwen1.5-MoE-A27B 阿里巴巴 14.3 3.2k tokens 

hunyuan-standard 腾讯 1000 256k tokens 

DeepSeek-V2 幻方量化 236 128k tokens 

天工 2.0 昆仑万维 100 100k tokens 

Step-2 阶跃星辰 1000 / 

天工 3.0 昆仑万维 400 100k tokens 

Kimi 月之暗面 200 200万 汉字 

日日新 SenseNova 5.0 商汤科技 600 200k token 

APUS-sDAN4.0 APUS&国内新旦智能联合发布 136 32k tokens 

XVERSE-MoE-A4.2B 元象科技 25.8 256k tokens 

abab6 MiniMax 1000 200k tokens 

数据来源：Qwen、腾讯、幻方量化等官网及公众号，国泰君安证券研究（相关参数统计时间节点为 2024 年 6 月 30 日前） 
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4. OpenAI o1 模型提供大模型训练及运用推理新范式 

4.1. 大模型 OpenAI o1 推理侧创新运用“思维链” 
 

北京时间 2024 年 9 月 13 日，OpenAI 发布 o1 大模型，分为两种版本 o1-

preview 和 o1-mini。前者具有高级推理功能，在数学、编程、代码、优化、

推理等复杂问题上具有博士水平的能力；后者成本更低，专注于 STEM 能

力的训练，在编码推理领域更胜一筹。 

 

新模型意味着大模型具备了更加复杂思考和推理的能力。对于复杂变成推

理而言，新模型有变革式的训练方法和功能。因此，为了区别于传统的“GPT-

4”系列，OpenAI 为其赋予崭新的系列名，将计数重置为 1。OpenAI CEO

表示“这是我们迄今为止功能最强大、最一致的模型系列 o1，也是迄今为

止我们最好的推理模型。虽然 o1 仍然存在缺陷并有限，但使用时的感觉依

然更加令人印象深刻”。 

 

o1 模型学会人类“慢思考”，与之前的产品有着根本性的区别。先前的大模

型多掌握“快思考”能力，即自动的、快速的、不用经过过多思考的推理能

力。“慢思考”则是缓慢、有意识、需要努力的思考，涉及到逻辑推理、规

划、专注和决策等，这种思考方式更为理性和准确，但因为它需要更多的认

知资源，所以会比较慢。 

 

o1 模型引入思维链技术，自主解决复杂问题。在响应用户提出的难题之前，

o1 会产生一个缜密的内部思维链，进行长时间的思考，完善思考过程、意

识逻辑错误、优化使用策略、推理正确答案。这种慢思考的能力对于处理复

杂的推理任务尤为重要，因为它允许模型在给出回答之前考虑更多的信息

和可能的解决方案。 

 

强化学习标志 o1 学习方式的巨大转变。强化学习通过智能体在环境中通过

执行动作来改变状态，并根据环境反馈的奖励来调整其行为。以解决难题为

例，o1 面对复杂题目，分析答案并调整策略，通过一次又一次的试错，修

改错误思维，找到正确答案，显著提升自身的学习能力和理解深度，这一机

制标志着 AI 大模型学习推理方式的根本性转变。 

 

o1 在科学、编程、代码等方面的能力超越以往大模型。OpenAI 声称 o1-

preview 在物理、化学和生物学具有挑战性的基准任务上的表现类似于博士

生。在国际数学奥林匹克资格考试中，o1系列最新版本的准确率高达83.3%，

而 GPT-4o 仅为 13.4%。在知名的在线编程比赛 Codeforces 中，o1 拿到 89%

的百分位，GPT-4o 仅为 11%。 

 

图23：OpenAI o1 具有超高的推理和逻辑能力 

 
数据来源：OpenAI 官网 

 

o1 能够形成数据飞轮效应。通过 Self-play RL，o1 可以修改思维链并完善

使用策略。面对错误逻辑，o1 可以识别和纠正。面对正确的思考过程，又

可以成为 o1 新的训练数据，从而不断改进推理能力，形成数据飞轮效应，
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类似 AlphaGo 的价值网络随着 MCTS 生成更多精炼数据而改进。 

 

4.2. 大模型结合强化学习开启应用推理新范式 
 

o1 运用的基本原理为：自我对弈强化学习+思维链+推理标记+定制数据集。

据天翼智库分析，一是采用大规模自我对弈强化学习，设置奖惩机制，让模

型自行学习解决问题，通过不断尝试和纠错来掌握新技能。二是内置思维链

（Chain of Thought, CoT），能够在解决问题前通过内置思维链进行推导，并

将其推理过程外化，使得模型的决策过程更为透明，便于理解和验证。三是

引入推理标记，用于辅助模型在对话环境中进行深层思考。四是使用专门的

训练数据集，包含了大量复杂问题和对应的解题步骤，有助于模型掌握推理

能力。 

 

北大团队认为OpenAI o1 运用的技术关键还是在于强化学习的搜索与学习

机制。基于 LLM 已有的推理能力，迭代式的 Bootstrap 模型产生合理推理

过程（Rationales) 的能力，并将 Rationales 融入到训练过程内，让模型学会

进行推理，而后再运用足够强大的计算量实现Post-Training阶段的Scaling，

类似于 STaR 的扩展版本。帮助 o1 取得如此性能飞跃的是 Post-Training 阶

段 RL 计算量的 Scaling 和测试推理阶段思考时间的 Scaling。 

 

OpenAI o1 的发布将重塑行业对于算力分配的认知，标志着 RL 下 Post-

Training  Scaling Law的时代正式到来。OpenAI 研究员 Jason Wei也表示，

o1 模型背后的核心不只是通过 Prompt 提示词完成 CoT，而是引入 RL 训练

模型，从而使模型更好地执行链式思考。隐式思维链思考给 o1 带来的巨大

性能提升，也将启发行业在模型规模达到一定量级后，更多的将算力投入到 

Post-Training 阶段的 RL 训练和推理阶段模型的思考过程当中。 

 

4.3. 简单的功能与高昂的成本，o1 并非完美无缺 
 

尽管在推理和思考方面，o1 遥遥领先，但这并非说明 o1 已是万能。o1-

preview与 o1-mini目前仅有对话裸模型，不支持浏览网页与上传文字图片，

功能有待进一步完善。同时，o1 在不需要复杂推理的领域表现没有明显优

势。因此在更多的常见日常应用下，“GPT-4”系列仍具有使用优势，o1 系

列仍属于早期发展阶段。 

 

o1 当前仍具有较高使用壁垒。目前，o1 仅开放给拥有 ChatGPT Plus 和 Team

的用户免费试用，并且每周仅能给 o1-preview 发送 30 条消息，给 o1-mini

发送 50 条消息。通过 API 访问，只有消费 1000 美元以上并且付费时间超

过一个月以上的用户才可以在 20RPM 的限速下使用。 

 

图24：OpenAI o1 使用壁垒高 

 
数据来源：OpenAI 官网 

 

o1高昂的算力成本亟待解决。在API的价格上，o1-preview 输入每百万 token
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要 15 美元，输出每百万 token 要 60 美元；o1-mini 输入每百万 token 要 3 美

元，输出每百万 token 要 12 美元，输出成本都是推理成本的 4 倍，对比一

下 GPT4o，分别是 5 美元和 15 美元，因此 o1 体现出高昂的推理成本。 

 

图25：OpenAI o1 算力成本高昂 

 
数据来源：OpenAI 官网 

 

 

为了最有效使用 o1，OpenAI 给出了提问示范。（1）保持提示简单直接：模

型擅长理解和响应简短、清晰的指令，而不需要大量的指导；（2）避免思路

链提示：由于这些模型在内部进行推理，因此不需要提示它们“逐步思考”

或“解释你的推理”；（3）使用分隔符来提高清晰度：使用三重引号、XML 

标签或章节标题等分隔符来清楚地指示输入的不同部分，帮助模型适当地

解释不同的部分；（4）限制检索增强生成 (RAG) 中的附加上下文。提供附

加上下文或文档时，仅包含最相关信息，以防止模型过度复杂化其响应。 

 

4.4. o1 加速 AGI 实现，孕育应用蓝海 
 

o1应用于专业化场景，替代脑力劳动成为可能。o1大模型推理与思考能力，

将赋能各行各业的发展，未来的大模型不仅可能取代传统的体力劳动，部分

脑力劳动也可能被取而代之。例如在生物领域，大模型或被用来进行基因序

列的测量、癌症药物的研发；在数理领域，大模型会被用来证明数学定理、

进行天体探查。此外，还可以在教育、医疗、工程、金融、软件等领域增添

更多可能性。 

 

拉动算力需求，指导算力投资。此前市场普遍担心算力资本开支 26 年持续

性问题，o1 的推出证明算力的重要性与需求紧迫性，未来算力需求可能超

过训练预期。近期 OpenAI、xAI 和 Meta 均加大算力投入，抢先将万卡集群

提升为十万卡集群，算力市场仍是广阔蓝海。 

 

加速大模型向真正的 AGI 发展。目前，o1 普遍进行一分钟的“慢思考”后，

会给出准确答案。通过强化学习与思维链的解决问题范式，未来的真正的

AGI 思考时间或更长，也许会给出更多颠覆性的回答。在 o1 的开创性示范

下，AGI 相关研究进程会大大加快，离实现真正 AGI 更进一步。 

 

颠覆人机交互模式，o1 成为决策智能伙伴。随着 o1 系列的不断迭代升级，

必将在代码编程、计算研究、工程设计等领域有着举足轻重的地位并且彻底

革新人与模型之间的关系。届时，AI 不再只会对简单命令做出机械反应的

工具，而是能够通过程序运算、挖掘大数据网络、拥有自主“思考”能力的

决策伙伴。 
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5. 风险提示 
1）技术迭代不及预期 

AI 大模型研发及应用尚处早期，前沿相关学术研究层出不穷，当前技术路

径有可能在很短时间内被更优路径和方法论取代，而新的方法论从理论到

落地尚需一定时间，因此相关公司在市场拓客过程中，可能存在技术迭代升

级不及预期的风险。 

 

2）AI 应用市场拓展节奏不及预期 

考虑到 AI 应用跟市场需求匹配具有一定的不确定性，并且大模型即产品，

AI 大模型从研发出来的那一刻便具备产品属性，因此在拓展市场过程中存

在用户需求不能适当匹配的风险，导致获客节奏不及预期。 

 

3）市场竞争加剧的风险 

当前开源大模型的性能提升十分明显，参与厂商有望持续攀升，因此相关应

用领域的竞争程度有可能更为激烈。因此存在市场竞争加剧的风险。 
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