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核心观点 

事件：2024年2月16日，OpenAI发布文生视频模型——Sora及其技术报告《Video generation 
models as world simulators》。 

从Sora模型看文生视频的技术路径：技术路径尚未收敛，Transformer扩展特性优势凸显。市场大
多认为扩散模型是图像和视频生成领域的主流路径，但没有重视Transformer架构scale up的能力。
OpenAI技术报告指出，Sora是基于扩散模型，但更强调，Sora是一个基于Transformer架构的扩散
模型，其优秀的生成能力离不开Transformer架构优秀的scaling特性。当前，为构建性能更优、效
率更高的视频生成模型，已出现多种结合Diffusion Model和Transformer架构的构建方式。 

从Sora模型看文生视频的最新能力（假设展示视频可以代表Sora的一般性表现）：1）强大的理解
能力：Sora模型不仅可以理解Prompt的内容，还能理解事物在物理世界中的存在方式，突出的语言
理解能力是其能够准确生成视频的前提。2）优秀的生成能力：①长度：可生成60s视频；②复杂度
：能够生成包含多个角色、多种主题、多类运动形态的复杂场景；③逼真度：能够呈现更多的视觉
细节，具备更高清的画质，为用户提供逼真的视觉体验；④连贯性&一致性：可以生成同一角色的多
个镜头，保持其在整个视频中的外观，在角度移动和切换情况下，人物和场景元素在三维空间中的
位置关系能够保持一致的运动；⑤可控性：在某一Prompt基础上只改动一个关键词仍能生成优质的
视频，具备较好的可控性。3）其他能力：图生视频，视频扩展/编辑/拼接/模拟等。 

从Sora模型看文生视频的行业影响：目前OpenAI已向部分视觉艺术家、设计师和电影制作人提供访
问权限，以获取专业的反馈。我们认为，以Sora为代表的视频生成模型有望给广告/设计/短视频/游
戏等行业带来变化。从中短期来看，视频生成模型将更多的作为创作工具对相关行业进行赋能。 

投资建议：随着文生视频模型的迭代升级和未来的大规模应用，算力需求有望增长，云服务有望成
为算力的重要补充，视频传输也将带动高带宽、高性能的光通信需求，建议关注算力、云服务和光
通信领域投资机会。相关标的：英伟达(NVDA.O)、超威半导体(AMD.O)、微软(MSFT.O)等。 

风险提示：技术进展不及预期风险；行业竞争加剧风险；应用开发不及预期风险。 
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1.1 发展现状：视觉生成热潮兴起，路径探索仍在继续 

1.2 路径对比：扩散模型占据主流，自回归模型潜力可期 

1.3 未来趋势：transformer优势凸显，多种模型构建方式有望呈现 

    1 从Sora看文生视频模型的技术路径 

目    录 

    2 从Sora看文生视频模型的最新能力 

2.2 理解能力：领会并细化提示词，学习及模拟物理世界 

2.3 生成能力：视频长度优势明显，连贯性及可控性提升 

2.4 其他能力：图生视频，视频扩展/编辑/拼接/模拟等 

2.1 模型背景：团队成员年轻有为，相关技术积累深厚 

3.1 算力端：参数扩展提升训练算力消耗，应用落地拉动推理算力增长 

    3 从Sora看文生视频模型的影响 

3.2 应用端：文生视频模型拓宽应用广度，前期有望以助手角色落地 

3.3 其他：云服务将成算力重要补充，多媒体传输带动光通信需求 



 从模态发展情况来看：AI大模型的生成和理解能力从单模态向多模态发展已成社会共识。当前，大
语言模型在文本端的应用趋于成熟，图像和视频生成技术快速发展，AI视觉浪潮正加速到来。 

 从市场催化节奏来看：受文本端杀手级应用ChatGPT（于22年11月推出）和图像生成代表应用
Midjourney V5（于23年3月推出）的影响，文本端和图像生成应用已于2023年迎来市场催化。
2024年2月16日，OpenAI发布Sora文生视频，引发市场对视频生成领域的高度关注。未来，随着
模型的持续迭代和相关应用的涌现，视频生成领域有望在24年迎来热潮。 

资料来源：西南证券 

大模型多模态发展情况 

1.1.1 发展现状：多模态发展已成共识，视觉生成热潮逐步兴起 
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文本端 趋势 

基石 
理论 

核心 
模型 

2017年6月Transformer
架构提出 

2018年10月Bert初 代模
型 推 出 ， 2020 年 6 月
GPT-3奠定基石闭源模型 

22年底~23H1 
Killer App-ChatGPT出现 

代表 
应用 

2022年11月ChatGPT推
出，成为杀手级应用 

文生图像 

2020年6月DDPM提出 

2021年1 月DALL-E为初
代模型，22年8月Stable 
Diffusion基石开源模型 

2023 年3 月 Midjourney 
-V5推出，成为代表应用 

文生视频 

2022年4月 Diffusion 
base model kickoff 

2022年9月出现Make-A-
Video、ImagenVideo等
；2024年2月Sora模型 

2023 年 11 月 29 日 Pika-
1.0推出 ，拉 开视 频 生成
应用的帷幕 

文生3D 

2020年3月NeRF论文发表；
2023年8月提出 
3D Gaussian Splatting 

/ 

2023 年 12 月 Tripo的 推 出 和
2024年1月Genie-1.0文生3D
应用崭露头角 

23Q2至今 
众多图像生成应用涌现 

24H2~25H1 
视频生成或迎来ChatGPT时刻 

2025年及以后 
3D生成领域加速发展 

从理论到应用的历时逐步缩短，多模态时代加速到来 



1.1.2 发展现状：文本端技术路径收敛于LLM，视觉生成领域仍在探索 

多模态大模型技术路径情况 

技术路径 当前主流 潜在路径 是否收敛 

LLM—Transformer—Decoder only 

扩散模型 
 Stability AI—Stable Diffusion 
 OpenAI—GLIDE, DALL-E 2 
 Google—Imagen & Imagen 2 

基于transformer的自回归模型： 
 Google—Parti 
 OpenAI—DALL-E 1 
扩散模型+transformer架构： 
 OpenAI—DALL-E 3 

扩散模型： 
 Stability AI-Stable video Diffusion 
 Google—Imagen Video 

基于transformer自回归模型: 
 Google—VideoPoet  
扩散模型+transformer架构： 
 Google—W.A.L.T 
 OpenAI—Sora 

2D向3D升维：先由扩散模型实现text-
to-2D，再由NeRF实现2D-to-3D 
 OpenAI—Point-E 
 Google—DreamFusio 
 Nvidia—Magic3D 

3D原生： 
 OpenAI—Shape-E 
 Nvidia—Get3D 

当前技术路径
已收敛于LLM 

技术路径 
尚未收敛 

技术路径 
尚未收敛 

技术路径 
尚未收敛 

文本生成 

图像生成 

视频生成 

3D生成 
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 从技术路径收敛情况来看：1）文本生成方面，在OpenAI GPT系列模型的引领下，大语言模型
（LLM—large language model）已成为当前文本端的确定性路径。2）多模态方面，图像和视
频生成的技术路径均未收敛。图像和视频生成主要包括两大路径：扩散模型（Diffusion Model）
和自回归模型（Autoregressive Model），其中，扩散模型是当前主流，而基于transformer架构
的自回归模型具备较大潜力，扩散模型也逐步呈现结合Transformer的发展趋势。 

资料来源：西南证券 



资料来源：西南证券 
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1.2.1 路径对比：扩散模型占据主流，自回归模型潜力可期 

扩散模型 VS 自回归模型 

扩散模型 自回归模型 

原理 
扩散过程是指对数据逐渐增加高斯噪音直至数据变成随机
噪音的过程，扩散模型包含前向扩散过程和反向生成过程。 

通过编码器将文本转化成token或序列，应用自回归预测，
经过训练好的模型解码输出图像。 

优点 
①需要更少的计算资源，计算效率更高，成本更低；②更
好的缩放，在处理数据时（压缩/放大）能获得高质量图像。 

①在规模持续增长的情况下能够呈现更好的生成效果；②
视频的时间序列结构适合转化为预测下一帧的任务形态。 

缺点 
蕴含多个（原始模型可能要上千个）前向传播过程，采样
程序效率低下；似然估计欠佳，数据泛化能力差。 

自回归模型参数量大，对训练数据的质量和体量要求高，
整体训练成本高。 

模型 

图像：① Stability AI—Stable Diffusion; ② OpenAI—GLIDE, 
DALL-E2; ③ Google—Imagen & Imagen 2 
视频：① Stability AI—Stable video Diffusion; ② Google—
Imagen Video; 

图像：① Google—Parti; ② OpenAI—ImageGPT, DALL-E 
视频：① Google VideoPoet 

应用 
图像：Midjourney； 
视频：Runway；Pika 1.0 

/ 

 扩散模型：成为文生图和文生视频领域主流技术路径的核心原因  Available：基于扩散的Stable 
Diffusion模型选择开源，使广大开发者能够在此基础上运用和优化扩散模型，其公开可用的特性
使之成为图像和视频生成领域的主流基础模型； 

 自回归模型：在视觉生成领域具备较大发展潜力的主要原因  Scalable：基于transformer的自回
归模型相较于扩散模型更适合、更容易做规模扩展（scale up）。目前，扩散模型的参数规模通常
在billion（十亿）级别，而自回归模型得益于transformer架构，参数具备更大的扩展潜力，图像
和视频领域的自回归模型有望借鉴transformer在文本领域LLM的经验，通过对不同模态进行跨模
态、规模化的建模，实现“大力出奇迹”。 
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 从图像生成模型发展顺序来看：GAN出现最
早，其次是基于language model的图像生成
模型（2020年6月OpenAI提出ImageGPT），
最 后 是 基 于 diffusion 技 术 的 扩 散 模 型 。
OpenAI于2021年5月提出在扩散过程中使用
显式分类器进行引导，展示出扩散模型的强
大潜力，从此打败此前在图像生成领域统治
多 年 的 GAN 模 型 ； 而 后 受 益 于 Stable 
Diffusion开源，扩散模型逐步成为图像生成
领域的主流模型。 

资料来源：CSDN，西南证券整理 

2020-2023年图像生成领域技术进展 

1月 2月 3月 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月

2020 DETR DDPM

DDIM;

Vison

Transformer

2021
CLIP;

DALL·E

Swin

Transformer
CogView

MAE;

Swin

Transformer v2;

NUWA

Latent-

Diff；

GLIDE

2022 BLIP MaskGIT Make-A-Scene
DALL·E2；

CogView2
Imagen Parti NUWA-Infinity

Stable Diffusion;

BEiT-3;

Midjourney V3

eDiff-I；

Midjourney V4

2023
BLIP2;

MUSE

VisualChatGPT;

GPT4;

Midjourney V5;

GigaGAN

SAM SDXL DALL·E3 SDXL Turbo

图
像/

视
频
生
成
技
术
路
径 

基于GAN 

基于diffusion 

Pixel diffusion 

Latent diffusion 

基于language model 

Latent diffusion with transformer backbone 

Mask language model 

Auto regressive model 

第1次关键迭代 

第2次关键迭代 

1.2.1 路径对比：扩散模型占据主流，自回归模型潜力可期 

资料来源：西南证券 
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1.2.2 扩散模型：发展历程 

扩散模型在图像生成领域中的发展历程 

资料来源：《扩散模型从原理到实践》，西南证券整理 

1）模型提出 
 

 核心事件：
DDPM模型于
2020年6月推出
，是图像生成领
域最早出现的扩
散模型。DDPM
首次将去噪扩散
概率模型应用到
图像生成任务中
，奠定了扩散模
型在图像生成领
域应用的基础。 

 论文：Denoising 
Diffusion 
Probabilistic 
Models 

2）模型优化 
 

 核心事件：图像
生成的速度和质
量由扩散模型中
的采样器控制和
决定。目前，
Euler、SDE、
DPM-Solver++
和Karras等加速
采样方法的出现
有助于大力提升
模型在保证生成
质量的前提下的
快速采样能力。 

 论文：Score-
Based Generative 
Modeling through 
Stochastic 
Differential 
Equations 

3）超越GAN 
 
 核心事件：2021

年5月OpenAI提
出在扩散过程中
使用显式分类器
进行引导，展示
扩散模型的强大
潜力，打败图像
生成领域统治多
年的 GAN模型
，扩散模型逐步
成为图像生成领
域的主流。 

 论文：Diffusion 
Models Beat 
GANs on Image 
Synthesis 

4）爆发 
 

 核心事件：21年
1月CLIP预训练
模型发布，该技
术而后与扩散模
型持续结合，推
动扩散模型21-
22年在文生图领
域爆发。如
OpenAI GLIDE
、DALL-E, 
Google Imagen, 
Stable Diffusion. 

 论文：Learning 
Transferable 
Visual Models 
From Natural 
Language 
Supervision 

5）模型再优化 
 

 核心事件：自
22H2以来，
DreamBooth(22.0
8)、LoRA(23.01)
和ControlNet 
(23.02)等扩散模
型的再学习方法
持续推出，针对
不同任务对扩散
模型进行优化。 

 论文：
DreamBooth: 
Fine Tuning Text-
to-Image 
Diffusion Models 
for Subject-
Driven 
Generation 

6）应用崛起 
 

 核心事件：众多
图像生成应用应
运而生。
Midjourney V5；
Stability Al公司
开发的Dream 
Studio图像生成
工具箱；Adobe 
Firefly；百度推
出文心一格 AI 
创作平台；阿里
巴巴达摩院推出
通义文生图大模
型等。 

仅
20
步 
采
样 

① B igGAN-deep模型结果 

② Op enAI扩散模型结果 

 扩散模型持续迭代，助力应用崛起。2020年，DDPM的提出标志着基础扩散模型的出现；21年5月
OpenAI发表论文《Diffusion Models Beat GANs on Image Synthesis》，标志扩散模型打败
GAN；2023年，以Midjourney、Adobe Firefly等应用涌现，图像生成领域热度高涨。 
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1.2.2 扩散模型：基本原理 

 扩散模型（Diffusion Models）基本原理：扩散模型包括前向和反向两个扩散过程，扩散过程是
指的对数据逐渐增加高斯噪音直至数据变成随机噪音的过程。 

 前向扩散过程（Forward Diffusion Process）：指给图片不断添加噪声的过程，前向过程逐步向
真实图片添加噪声最终得到一个纯噪声。对于训练集中的每张图片，都能生成一系列的噪声程度不
同的加噪图片；在训练时，不同程度的噪声图片+生成它们所用的噪声是实际的训练样本。 

 反向扩散过程（Reverse Diffusion Process）：指给图片去噪的过程，逐渐还原真实数据或样本。 

资料来源：《Denoising Diffusion Probabilistic Models》，西南证券整理 

 前向扩散过程（Forward Diffusion Process） 给图片添加高斯噪声 
 前向过程在原始输入图像上逐步添加随机噪声，该噪声服从高斯分布，直至得到趋于纯粹噪声的图像。 

 反向扩散过程（Reverse Diffusion Process） 给图片去除高斯噪声 
 反向过程是不断去除噪声的过程，给定一个噪声图片，对它一步步的去噪还原，直至将原始图像给还原出来。 

扩散模型的前向过程与反向过程 
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资料来源：《High-Resolution Image Synthesis with Latent Diffusion Models》，西南证券整理 

 扩散模型第一次关键迭代：在像素空间(Pixel Space)之外引入潜在空间(Latent Space)。扩散模
型最初是基于像素空间的Pixel Diffusion，需要处理高分辨率图像等高维（high dimensional）数
据，导致模型的处理速度较慢。2021年12月，论文《High-Resolution Image Synthesis with 
Latent Diffusion Models》发表，在扩散模型中引入潜在空间，标志着扩散模型第一次关键迭代。 

 Latent Diffusion相较于Pixel Diffusion的改进：Latent Diffusion的基本思想是首先将高维数据
降维至feature，再在feature上进行diffusion，完成后将特征空间最后投射至图像空间。因此，
Latent Diffusion通过将数据处理成低维（low dimensional）数据（图像的latent space比pixel 
space更小），且更加关注数据的重要语义位，能够更好地在“降低复杂度”和“保留细节度”之
间进行平衡，最终使模型的计算效率更高。 

 Latent Diffusion Models 

1.2.2 扩散模型：两次关键迭代 

资料来源：《U-Net: Convolutional Networks for Biomedical 
Image Segmentation》，西南证券整理 

 U-Net 架构 

像素空间 潜在空间 

图像 
编码器 

解码器 

潜在表示 

扩散过程 

U-Net架构 

特别的编码器/条件编码器：将各种模态的信息编码为一个中间表示 

通过一系列交叉注意力机制将图像细化 
“去噪”步骤 
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 扩散模型第二次关键迭代：在Latent Diffusion基础上将U-Net架构转换成Transformer。扩散模
型中的经典架构是U-net网络，大多数扩散模型会基于U-Net结构进行一些变体，U-Net架构主要
用于接收“带噪”的输入并预测噪声，以实现“去噪”。2023年3月，Meta发布论文《Scalable 
Diffusion Models with Transformers》，简称DiT（Diffusion Transformer），将U-Net架构
转换成Transformer架构，代表扩散模型的第二次迭代。 

 Transformer架构相较于U-Net架构的优点：Transformer架构scalability能力更强、更适合做生
成。未来，在扩散模型的技术路线中，更多地结合Transformer架构将成为一大重要趋势。 

The Diffusion Transformer (DiT) 架构 Transformer 架构 

资料来源：《Attention Is All 
You Need》，西南证券整理 资料来源：《Scalable Diffusion Models with Transformers》，西南证券整理 

1.2.2 扩散模型：两次关键迭代 

带噪的 
潜在表示 

间隔 

类别标签 



1.2.3 自回归模型：基本原理 

 自回归模型（Autoregressive Models）基本原理：在数学模型和算法中，自回归模型的核心思
想是基于同一变量的历史值预测未来值。自回归作为一种时间序列模型，通过使用以前时间步长
(previous time steps)的观测值作为回归方程的输入，来预测下一个时间步长(next time step)的值。 

 自回归模型具备单向性特征，即前向性或后向性。在自回归语言模型中，通过利用上（下）文词，
估计文本语料库的概率分布，预测下（上）一个词，适用于自然语言的生成式任务，如摘要、翻译
和抽象问答，并在长文本生成方面取得较大成功。 

自回归语言模型的前向与反向过程 

 前向过程：自回归模型利用上文词，估计文本语料库的概率分布，预测下一个词 

 后向过程：自回归模型利用下文词，估计文本语料库的概率分布，预测上一个词 

problems turning into banking crises as … … 

problems turning into banking crises as … … 

资料来源：aman.ai，西南证券整理 

forward 

backward 
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1.2.3 自回归模型：代表模型 

谷歌文生视频自回归模型—VideoPoet 

资料来源：《Scaling Autoregressive Models for Content-
Rich Text-to-Image Generation》，西南证券整理 

 自回归文生图代表模型——Parti：2022年6月22日，谷歌发表论文《Scaling Autoregressive 
Models for Content-Rich Text-to-Image Generation》，并推出Parti模型（Pathways Auto-
regressive Text-to-Image model）。该模型受LLM启发，将文本到图片的生成视为序列到序列的
建模问题，使用Encoder+Decoder的Transformer架构对文本进行编码以及生成图像Token序列，
并将参数量扩展到20B，以获得更好的图像-文本一致性、提升图像生成质量。 

 自回归文生视频代表模型——VideoPoet：2023年12月21日，谷歌发表论文《VideoPoet: A 
Large Language Model for Zero-Shot Video Generation》，并推出VideoPoet模型。该模型强
调LLM在视频生成领域依然可以发挥重要作用，能够在动作生成上能够保持较好的一致性、在大范
围移动状态下能够保持较好的连贯性，并实现多任务的一站式处理。 

谷歌文生图自回归模型—Parti 

使用Encoder 对文本编码，
生成文本 embedding 

文本embedding作为条件在Transformer Decoder中
作为K和V通过Cross Attention与视觉Token交叉 

ViT-VQGAN部分 
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资料来源：《VideoPoet: A large language model for 
zero-shot video generation》，西南证券整理 

多任务 
一站式处理 

基于LLM的自回归模型 



1.2.3 自回归模型：Tokenizer的重要性 

 Tokenizer将文本转化为tokens并建立互联，帮助模型对视觉生成任务的理解。Tokenizer是指将
文本或序列转化为标记（tokens）的工具或算法。在自然语言领域，Tokenizer通常将文本转换成
tokens；而在视觉领域，visual tokenizer通常将图像转化为patches。在生成模型中，Tokenizer
的作用是将连续的输入序列转换为离散的tokens，并建立tokens之间的相关性，使tokens可以更好
地被模型理解和处理，帮助模型更准确地完成任务，因此Tokenizer是视觉生成模型中的重要环节。 

 Image Tokenizer—ViT-VQGAN：2022年6月5日，谷歌发表论文《Vector-quantized Image 
Modeling with Improved VQGAN》并提出分词器ViT-VQGAN，而后将其用于Parti模型中，将
图片编码为离散token序列，再用其重建图片token序列已生成高质量图像。 

 Video Tokenizer—MAGVIT-v2：2023年10月9日，谷歌发表论文《Language Model Beats 
Diffusion: Tokenizer is key to visual generation》，并提出分词器MAGVIT-v2（Masked 
Generative Video Transformer），强调Tokenizer对视觉生成的重要性，指出一个更好的
Tokenizer在接入语言模型后有望获得比扩散模型更好的效果。 

谷歌ViT-VQGAN中的Tokenizer 

资料来源：《Vector-quantized Image Modeling 
with Improved VQGAN》，西南证券整理 

从离散Latent code中恢复原始图像 

用于生成离散的Latent code 

将Token序列映射
到Codebook空间 

将图像编码为token序列 

MAGVIT与其他Tokenizer架构对比 

资料来源：《Language Model Beats Diffusion: Tokenizer 
is key to visual generation》，西南证券整理 
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1.3 未来趋势：transformer优势凸显，模型构建有望呈现多种方式 

 Transformer扩展能力突出，扩散模型与其持续结合。当前，为构建性能更优、效率更高的图像和
视频生成模型，已出现多种结合Diffusion Model和Transformer架构的文生视频模型。例如，谷歌
于2023年12月发布与李飞飞老师和其学生合作的文生视频模型——W.A.L.T、OpenAI于2024年2
月发布的文生视频模型——Sora。扩散模型通过引入Transformer架构，发挥其扩展（scaling）能
力，且transformer已在语言建模、计算机视觉和图像生成等多个领域展示其显著的扩展能力，未
来同样有望在视频生成上发挥更大作用。随着技术研究的不断深入，各家可能会利用每个架构最擅
长的部分，呈现多种方式构建模型，扩散模型和transformer架构有望持续结合。 

资料来源：《Photorealistic Video Generation with Diffusion Models》，西南证券整理 

Sora基于Diffusion+transformer W.A.L.T基于Diffusion+transformer 
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图像 

视频 空间层 时空层 

运用Transformer主干 

编码 

资料来源：OpenAI官网，西南证券整理 

Sora技术报告指出：Transformers已经在语言建模、计
算机视觉和图像生成等多个领域展示显著的扩展能力 

Sora是基于Transformers+扩散模型 

W.A.L.T （Window Attention Latent Transformer）架构优势： 
① local window attention有助于显著降低计算需求； 
② 有利于联合训练，空间层处理图像和视频帧，时空层用于建模

视频中的时间关系。 
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1.1 发展现状：视觉生成热潮兴起，路径探索仍在继续 

1.2 路径对比：扩散模型占据主流，自回归模型潜力可期 

1.3 未来趋势：transformer优势凸显，多种模型构建方式有望呈现 

    1 从Sora看文生视频模型的技术路径 

目    录 

    2 从Sora看文生视频模型的最新能力 

2.2 理解能力：领会并细化提示词，学习及模拟物理世界 

2.3 生成能力：视频长度优势明显，连贯性及可控性提升 

2.4 其他能力：图生视频，视频扩展/编辑/拼接/模拟等 

2.1 模型背景：团队成员年轻有为，相关技术积累深厚 

3.1 算力端：参数扩展提升训练算力消耗，应用落地拉动推理算力增长 

    3 从Sora看文生视频模型的影响 

3.2 应用端：文生视频模型拓宽应用广度，前期有望以助手角色落地 

3.3 其他：云服务将成算力重要补充，多媒体传输带动光通信需求 



核心作者 主要研究成果 个人介绍 推特账号

Aditya Ramesh

【语言领域】2020年5月28日

 《Language models are few-shot learners》

【图像领域】2021年1月5日

 《DALL·E: Creating images from text》

【图像领域】2022年4月13日

《Hierarchical text-conditional image generation with CLIP latents》

【图像领域】2023年10月20日

《Improving Image Generation with Better Captions》

【视频领域】2024年2月15日

《Video generation models as world simulators》

Sora团队负责人；本科就读于纽约大学；主导

三代DALL-E的研究

https://twitter.com/

model_mechanic

Tim Brooks

【视频领域】2022年6月9日

《Generating Long Videos of Dynamic Scenes》

【图像领域】2023年1月18日

《InstructPix2Pix: Learning to Follow Image Editing Instructions》

【图像领域】2023年10月20日

《Improving Image Generation with Better Captions》

Sora团队核心成员&主要作者；本科就读于卡

内基梅隆大学，主修逻辑与计算；博士就读于

加州大学伯克利分校AI实验室；曾在

Facebook软件工程部门、Google Pixel手机

部门、英伟达实习或工作过

https://twitter.com/_

tim_brooks

Bill Peebles

【图像领域】2022年4月5日

《GAN-Supervised Dense Visual Alignment》

【图像领域】2023年3月2日

《Scalable Diffusion Models with Transformers》

Sora团队核心成员&主要作者；本科就读于麻

省理工学院；博士就读于加州大学伯克利分校

AI实验室；曾在Facebook人工智能研究中心

FAIR、Adobe Research、英伟达实习过

https://twitter.com/

billpeeb

 研发团队年轻，优秀人才聚集。根据OpenAI Sora技术报告，本篇报告作者共13位。其中，Aditya 
Ramesh、Tim Brooks和Bill Peebles是团队的核心成员，Aditya作为图像生成模型DALL-E的提出
者，主导2021年至2023年DALL-E模型的三次迭代，相关领域研究深入，且团队成员优秀，包括众
多年轻人才，较高的人才密度是打造优质模型的基础。 

2.1.1 团队背景：研发实力突出，优秀人才聚集 

资料来源：OpenAI官网，西南证券整理 

OpenAI Sora团队核心成员履历 

DALL·E 第1代 至 第3代 
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OpenAI在各模态领域的模型布局 

 前期工作积累深厚，研发进程加速推进。Sora模型的诞生离不开GPT和DALL·E系列模型的积淀，
GPT语言模型从2018年开始迭代，第一代DALL·E文生图模型于2021年1月正式发布论文，优质基座
模型和文本-图像配对的优质数据集奠定前期基础，Sora模型最终于2024年2月16日对外宣布。 

2.1.2 时间进程：AGI技术积淀已久，视觉生成领域加速推进 

2018.06 2019.02 2020.05 2021.01 2022.04 2022.11 2022.12 2023.03 2023.05 2023.09 2023.10 2023.11 2024.02 

GPT-1：
1.17亿参
数；有一
定的泛化
能力 

GPT-2：
15亿参数
；生成能
力提升 

GPT-3：
1750亿
参数；可
完成大多
NLP任务 

ChatGPT
：约1750
亿参数，
强大的理
解能力 

GPT-4：万亿
级参数；数据
源扩充；增加
训练后处理和
行为预测 

GPT-4V：开
始具备视觉能
力，可输入图
像并结合文本
进行输出 

GPT-4 Turbo：
多模态能力提升；
支持更长的上下文
窗口、更低的价格
、更高的性能 

DALL·E 
第1代：
120亿参
数；基于
自回归模
型 

DALL·E 第3代：
基于Tranformer
架构的图像生成模
型，能更准确地反
映提示内容和理解
细微差别 

DALL·E 
第2代：
35亿参数
；基于扩
散模型 

Sora：文生视频
模型；视频理解能
力和生成能力突出
；扩散模型与大语
言模型相结合 

Point-E：可根
据复杂提示生成
3D点云的模型
；采用2D向3D
升维的技术路径 

Shape-E：一
个用于3D资产
的条件生成模型
；采用原生3D
数据进行训练 

资料来源：OpenAI官网，西南证券整理 

文本领域 

图像领域 

3D领域 视频领域 
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 为什么Sora可以较好地理解Prompt提示词？ 

 优秀的基座模型：DALL·E帮助文本-视频进行高质量配对+GPT用于Prompt的细化处理。GPT、
DALL·E模型迭代至今，已呈现对语言、视觉数据和世界较强的理解能力。 

① DALL·E帮助文本和视频的高质量配对：OpenAI技术报告指出，研发团队将DALL·E 3的文字描述技
术应用到视频训练上，训练出一个较强的文字描述模型，并在训练Sora时通过使用大量的与视频相
对应的高准确度描述性文字，提高文生视频的质量。 

② GPT用于改写和细化Prompt：团队利用GPT系列模型将简短的Prompt转换成详细的文字描述，将
Prompt详细化、细节化，用于模型训练中，使Sora能够更好地遵循用户提示并准确地生成视频。 

资料来源：《Improving Image Generation with Better Captions》，西南证券整理 

在“更详细的文本和图像配对” 上
训练的文生图模型的CLIP分数更高 

详细的文字描述有助于高质量图像生成 GPT模型将Prompt提示词详细化 

GPT可帮助补充缺失的
细节、消除复杂关系的
歧义，图像质量提升 

详细的描述性合成caption比例越高，
训练的文生图模型的CLIP分数越高 
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2.2.1 强大的理解能力：领会并细化提示词，学习及模拟物理世界 



 争议：Sora是否能够理解事物在物理世界中的存在方式？ 

 Sora在一定程度上展示出其可能具备理解物理现象和物理规律的能力。根据OpenAI官网的展示视
频，两艘海盗船在咖啡的波浪中起伏，咖啡的流动、船只周围的泡沫都十分自然，可以看出，尽管
该场景实际上不存在于现实世界，但Sora依然可以根据流体力学等物理规则实现Prompt的要求。 

 Nvidia高级研究科学家Jim Fan观点：Sora很可能是一个基于数据驱动的物理引擎，是对许多世界
的真实或幻想的模拟，并且模拟渲染直观的物理、推理和基础。Sora必须学习一些隐式形式的文本
到3D的转换、光线追踪渲染和物理规则，以便尽可能准确地对视频像素进行建模。 

 Transformer架构下的Scaling law对理解物理现象和规则有望持续有效。当模型变大、数据量更
多、视觉场景的分辨率越来越高，Sora所理解的规则的颗粒度将会越来越细，对物理现象和规律的
把控越来越精准，并支持更长上下文的学习，使视频在更长的时间维度下做到一致与合理。 

资料来源：OpenAI社交媒体账号，西南证券整理 

Sora模型生成视频展示1 

 一只猫叫醒熟睡的主人要求吃早餐，猫咪出现猫捏/
踩奶的动作。 

 两艘海盗船在咖啡的波浪中起伏，咖啡的流动、船只
周围的泡沫十分自然。 

Sora模型生成视频展示2 
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资料来源：OpenAI社交媒体账号，西南证券整理 

2.2.1 强大的理解能力：领会并细化提示词，学习及模拟物理世界 



 争议：Sora是否能够理解事物在物理世界中的存在方式？ 

 Sora在理解物理世界方面仍存在缺陷。OpenAI Sora技术报告指出，Sora当前仍存在一些局限，如，
不能准确地模拟许多基本交互的物理现象，尚不能对所有情况进行完全准确的建模。 

 Transformer架构和扩散模型在学习和模拟物理世界的过程中存在一些技术限制：1）相关性vs因
果律：transformer可以建立tokens间的强相关性，但相关性不等于因果关系，Sora模型生成的视
频可以在帧与帧之间做到较好的连贯性，但不意味着符合因果逻辑，所以在“奶奶吹蜡烛”的展示
视频中，画面十分连贯，却在吹完蜡烛后火苗并没有熄灭。2）稳恒态vs临界态：Sora所用的扩散
模型适合学习和生成稳定状态下的物体，但是较难理解和识别物体发生显著变化时的临界状态，所
以在“玻璃杯摔倒”的展示视频中，杯子摔倒没有出现骤然破碎的状态。 

 玻璃杯倒下后并没有破碎，而是部分杯体变成液体状态。 

Sora模型生成视频展示3 

资料来源：OpenAI官网，西南证券整理 

 一位奶奶吹生日蛋糕上的蜡烛后，蜡烛并没有被熄灭。 

Sora模型生成视频展示4 

资料来源：OpenAI社交媒体账号，西南证券整理 
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2.2.1 强大的理解能力：领会并细化提示词，学习及模拟物理世界 



 争议：Sora是否能够理解事物在物理世界中的存在方式？ 

 Meta V-JEPA模型：2024年2月14日，Meta发表论文《Revisiting Feature Prediction for 
Learning Visual Representations from Video》并推出V-JEPA模型（Video Joint Embedding 
Predictive Architectures）。不同于视频生成模型Sora，V-JEPA模型通过学习图像和视频的表示，
主要用于预测视频缺失的部分或者被遮住的部分，目标是希望从内在学习并理解物理世界的概念。 

 Yann LeCun观点：大多数根据提示生成的逼真的视频并不表明模型能够理解物理世界。生成模型
与世界模型的因果预测非常不同。对于生成模型来说，可信视频(plausible videos)的空间非常大，
因此只需生成一个样本即可算作成功；而一个真实视频的合理延续(plausible continuations of a 
real video)的空间要小得多，生成一个有代表性的块是一个更难的任务，特别是有条件限制时。 

资料来源：《Revisiting Feature Prediction for Learning Visual Representations from Video》，西南证券整理 

 
 

 

Meta V-JEPA模型设计架构 

第一行：被遮挡的视
频用作V-JEPA模型
的输入 

第二行至第四行：蓝
色框线内包含来自覆
盖在原始视频上的解
码器decoder出来的
各种样本。模型生成
的样本与输入不一定
完全匹配。V-JEPA
不仅预测空间上的信
息，同时能够捕捉随
时间变化的一致运动 

Input 

样本1 

样本2 

样本3 

2.2.1 强大的理解能力：领会并细化提示词，学习及模拟物理世界 
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2.2.2 优秀的生成能力：视频长度优势明显，连贯性及可控性提升 

 长度：Sora可以生成长达约60s的视频。 

 Sora：根据OpenAI官网展示的Sora模型生成的视频，假设展示视频可以代表Sora的一般性表现，
最短的视频为8s，最长的视频为59s，多数视频的长度集中在20s左右的水平。 

 Pika 1.0：2023年11月29日发布，生成的视频一般为3s，多的为7s。 

 Runway Gen-2：生成的视频长度在4s~18s之间不等。Gen-2最初于2023年3月发布，可生成4s
时长的视频；23年8月，公司在Gen-2中增加新选项，可视频延长至18s。 

资料来源：各公司官网，西南证券整理 

当前主要文生视频产品对比 

产品 公司 技术路径 时长 画质 发展阶段

Sora OpenAI
基于Transfomer

的扩散模型
8s~60s

视频分辨率可达1920x1080p；

图片分辨率可达2048x2048p

2024年2月16日发布，目前处于测试阶段，仅面向“

红队”成员和少数创作者开放。

Pika 1.0 Pika labs 扩散模型 3s / 7s 最高可达2K画质

2023年11月29日发布，12月开放测试资格，兑现了

文生图、文生视频、图生视频、视频扩展、区域修

改等能力。24 年 1 月，上线 付费计划，分为标准和

专业两个档次，分别是 10 美元和 60 美元。

Runway Gen-2 Runway 扩散模型 4s~18s
由静态图像生成的Gen-2 视频

的分辨率可达2816×1536p

2023年3月发布，对Gen-1进行改进，允许用户输入

文本提示，生成4s时长的视频，或上传图片让为其

添加动作。23年8月，视频时长可延长至18s。23年9

月，增加 "导演模式 "新功能，允许用户在生成的视

频中选择 "摄像机"运动的方向和强度/速度。

Stable video

diffusion
Stability.AI 扩散模型

提供14或25帧，

可在3帧/s~30帧

/s之间调整帧率

576x1024p

2023年11月22日发布，最新版本为SVD、SVD-XT，

目前仅限于研究，不用于实际商用；目前产品在

GitHub中开源，Discord社区拥有约32W位成员，暂

未开放收赛渠道，Stable Video网页端已启动内测。
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 为什么Sora能够生成的长达60s的视频？ 

 Patch的表达方式（前提）+ transformer时空信息的处理能力（带来时序概念）+ transformer
的scaling扩展能力（能力）。Sora将视觉数据统一转化为patch的表示方法，在transformer架构
下，patch和patch之间的相关性既包含空间上的相关性，也包含时间上的相关性，而transformer
可以更好地处理视频中各个关键帧像素信息的相关性。因此，在更多的patch下，Sora模型可以把
一个更长的视频完整地表达出来，而transformer的scale up的能力也更加make sense。 

Sora模型将视觉数据转化为Patch的表达方式 

资料来源：OpenAI官网，《An image is worth 16x16 words: Transformers for image recognition at scale》西南证券整理 

视觉编码器 

将视觉数据的长度、宽度、深度进行序列化，
变成一长串patch的序列 

带噪的patch 去噪的patch 通过扩散模型（diffusion model）的去噪过程 

视频中的关键帧 
 什么是Patch？ 

 将图片分割后的小块。为方便理解，下
图展示的是显式的patch，与之对应的是
隐式（latent）的patch，Sora其实也正是
用的latent patches。 

 Patches的思想最开始是源于Google深度
学习团队的ViT-Vision transformer算法。 
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2.2.2 优秀的生成能力：视频长度优势明显，连贯性及可控性提升 
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自动驾驶领域中BEVformer的时序概念 

 以自动驾驶中的BEVformer编码器为例，

Transformer具备时空注意机制。 

 相较于纯扩散模型而言，Transformer架构

在时空信息编码和解码的能力上十分突出，在

文生视频领域应用Transformer架构，可以更

好地处理视频中各个关键帧像素信息的相关性，

例如画面中空间语义的相关性、序列中时间语

义的相关性。强大的时空信息相关性的处理能

力有助于模型可以生成更长时间维度的视频。 

 Transformer对时空信息的处理能力： 

① Transformer在自然语言处理领域和计
算机视觉感知领域均能发挥作用。 

② Transformer在处理大规模数据量场景
上具备优势，可以更好地在海量图像数
据中识别数据间的关联关系，更有利于
构建向量空间。 

③ Transformer架构引入时间和空间注意
力机制，关注重要信息而非全部信息，
在时间性方面具有更高的并行计算效率，
在空间性能方面具有更强的泛化能力。 

资料来源：《Transformer-based models and hardware acceleration analysis in autonomous driving: A survey》，西南证券整理 
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空间交叉注意力机制 

时间交叉 
注意力机制 

2.2.2 优秀的生成能力：视频长度优势明显，连贯性及可控性提升 



 Transformer的scaling扩展能力： 

 Scalable/Scale up能力：即“大力出奇迹”，模型越大、训练数据越多，效果越强，出现智能涌
现的确定性越高。从模型参数量级来看，截至目前，扩散模型的参数规模普遍在billion（十亿）级
别，而自回归模型的参数通常是扩散模型参数量的10倍以上。 

 市场大多认为扩散模型是图像和视频生成领域的技术主流，却容易忽视语言模型中transformer架
构scale up的能力。OpenAI技术报告指出，Sora是基于扩散模型，但更强调，Sora是一个基于
Transformer架构的扩散模型，其优秀的生成能力离不开Transformer架构优秀的scaling特性。 

Sora将Scaling transformers运用至视频生成中的效果 

资料来源：OpenAI官网，西南证券整理 

 以Sora技术报告
中“带着蓝色帽
子的小狗”为例 

 Base compute  如何理解 4x compute ？ 
 例如，在base compute的基础

上，将模型参数量扩大2倍、训练
数据集扩大2倍 

 可以看出，在计算
扩展(scaling)的
情况下，视频效果
显著提升 

 如何理解 32x compute ？ 
 例如，在4x compute的基础

上，再将模型参数量扩大4倍、
训练数据集扩大2倍 
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2.2.2 优秀的生成能力：视频长度优势明显，连贯性及可控性提升 



 复杂度：能够生成包含多个角色、多种主题、多类运动形态的复杂场景。 

 逼真度：能够呈现更多的视觉细节，具备更高清的画质，为用户提供更好的视觉体验。生成的视频
的画质分辨率可以达到1920x1080p。生成的图片的画质分辨率可以达到2048x2048p。 

 连贯性&一致性：在角度移动和切换情况下，人物和场景等元素在3D空间中的位置关系能够保持一
致的运动；可以生成同一角色的多个镜头，保持其在整个视频中的外观，当物体短暂地被遮挡或离
开框架后仍然能够恢复与先前一致的物体特征。 

 可控性：在某一Prompt基础上只改动一个关键词仍能生成优质的视频，具备较好的可控性。 

资料来源：OpenAI官网，西南证券整理 

Sora模型可控性示例 Sora模型连贯性&一致性示例 

①小狗原先的特征 ②小狗即将被遮挡 

④小狗再现后特征仍保持一致 ③小狗被遮挡 

在Prompt中只改动少
量关键词词，仍可快
速生成优质视频 
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2.2.2 优秀的生成能力：视频长度优势明显，连贯性及可控性提升 



 为什么Sora能够在视频生成的逼真度/连贯性/一致性方面能够取得较大进展？ 

 建立优质的视觉数据集和文本-视频配对集：得益于前期DALL·E 3的相关工作，Sora拥有具备高关
联性、高质量的文本-图像-视频配对集，使不同视频帧之间能够保持较高的一致性。 

 对视觉训练数据的处理能力：通过降维的方法保留原始视觉数据格式。OpenAI通过降维的方法，
保留原始图像的纵横比和分辨率，使画面完整度更高，这一改进有助于模型更准确地捕捉视觉数据
的真实本质，使Sora能够在不用调整大小或填充画面的情况下，高效地处理各种视觉数据。此前的
视频生成模型的工作（如GAN、Autoregressive Transformers、Diffusion Models）通常局限于
视觉数据的尺寸大小比如裁剪成标准尺寸、时长为4秒、分辨率为256x256，而Sora可以直接使用
数据的原始尺寸进行训练，因此Sora生成的视频可以跨越不同持续时间、高宽比和分辨率，画面构
图更加合理，内容逻辑性和连贯性也更好，视频输出质量更高。 

Sora模型在视频采样的尺寸方面具备灵活性 

资料来源：OpenAI官网，西南证券整理 

 Sora可以采样宽屏1920x1080p、垂直1080x1920p的视频，以及介
于两者之间的视频。 

Sora模型在画面构图方面更合理 

 左图：在标准尺寸上训练的模型有时会出现物体只有一部分呈现在视频中的问题。 
 右图：Sora基于视频的原始尺寸进行训练，生成的视频较左图有明显改进。 
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2.2.2 优秀的生成能力：视频长度优势明显，连贯性及可控性提升 



2.2.3 其他能力：图生视频，视频扩展/编辑/拼接/模拟等 

 图生视频：可以将图片转化为动图和视频。 

 视频扩展：能在时间上向前或向后扩展视频。例如在时间上向后延伸，视频开头不同，但结局相同。 

 视频编辑：扩散模型已有众多根据文本提示编辑图像和视频的方法，可改变物体样式和画中环境等。 

 衔接视频：使用Sora在两个输入视频之间逐步插值，实现不同的主题和场景视频的无缝过渡。 

 模拟数字世界：Sora能够模拟人工过程，例如电子游戏等。 

资料来源：OpenAI官网，西南证券整理 

 图生视频的能力  视频编辑的能力  衔接视频的能力 

无人机和蝴蝶实现无缝衔接 
背景环境从秋季树木枯黄

换成夏季绿树成荫 
静态图片变成动态视频 
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1.1 发展现状：视觉生成热潮兴起，路径探索仍在继续 

1.2 路径对比：扩散模型占据主流，自回归模型潜力可期 

1.3 未来趋势：transformer优势凸显，多种模型构建方式有望呈现 

    1 从Sora看文生视频模型的技术路径 

目    录 

    2 从Sora看文生视频模型的最新能力 

2.2 理解能力：领会并细化提示词，学习及模拟物理世界 

2.3 生成能力：视频长度优势明显，连贯性及可控性提升 

2.4 其他能力：图生视频，视频扩展/编辑/拼接/模拟等 

2.1 模型背景：团队成员年轻有为，相关技术积累深厚 

3.1 算力端：参数扩展提升训练算力消耗，应用落地拉动推理算力增长 

    3 从Sora看文生视频模型的影响 

3.2 应用端：文生视频模型拓宽应用广度，前期有望以助手角色落地 

3.3 其他：云服务将成算力重要补充，多媒体传输带动光通信需求 
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3.1 算力端：参数扩展提升训练算力消耗，应用落地拉动推理算力增长 

 训练端：模型参数仍有扩展空间，训练算力消耗有望提升。从目前市场上的文生视频模型来看，参
数大小一般处于1B~20B之间，相较于千亿甚至万亿参数级别的大语言模型而言，模型仍有扩展空
间，随着模型持续scaling，训练算力消耗有望持续提升。 

 推理端：未来应用落地可期，推理算力需求持续增长。扩散模型包括大量的去噪步骤，扩散步骤带
来的算力消耗相较于大语言所需的推理算力需求更高。此外，在视频生成的过程中，视频需要转换
成帧，再转换成patch，因此，随着应用的落地，推理侧所产生的视频帧和patches量将持续增长，
从而带动算力需求，且视频越长、清晰度越高、对物理世界的理解越好，算力消耗越大。 

资料来源：《Make Pixels Dance: High-Dynamic Video Generation》，西南证券整理 

文生视频模型参数情况 

文生视频模型通常在1B~20B之间 

文生视频模型推理算力的影响因素 

推理算力 
影响因素 

视频的Sequence Length较文本模态更长
，且视频越长，消耗的算力越大 

视频的清晰度越高，算力要求越大 

物理规则更好的理解要求更多的推理 

Diffusion Model的大量去噪步骤，带来
的算力消耗显著高于大语言模型 

长视频对连贯性和一致性的要求更高 
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3.2 应用端：文生视频模型拓宽应用广度，前期有望以助手角色落地 

细分领域 文生视频潜在赋能方向 

短视频 
视频生成模型在视频生成时长上较短剧和影视作品来看更能满足实际需求，文生视频模型有望降低短视频创作门槛，提升创
作效率，同时为长尾视频内容的生产提供更多的可能性。 

广告 主流的广告素材更多地倾向于视频模态，文生视频技术的进步有望提升视频广告生产效率。 

IP & 社交 帮助创建虚拟人，创作IP将变得更加简单，成本低优势。 

游戏 高性能带宽的提升对游戏的提升效率会更高；可以帮助创建游戏Demo，提升团队讨论效率等。 

电影 
有望改变电影制作的传统流程，例如减少对物理拍摄、场景搭建、特效制作等资源的依赖，降低电影制作成本，同时使个人
创作者和小型团队也有可能制作出具有专业水准的影视作品；AI主要是介入内容生产和编辑的方式，对内容创作流程的改变。 

AR/VR 有助于打造虚拟生态，为用户带来沉浸式的体验；但AR/VR场景还需用到空间计算，用户的设备定位对精度要求高。 

自动驾驶 自动驾驶的进步仍需视觉系统的进一步发展，视觉系统还需识别地图等三维深度信息，需要更精准地理解和识别世界。 

工业 未来有望赋能3D和物理仿真等环节。 

资料来源：西南证券 

文生视频模型对应用领域的影响 

 大模型向多模态方向持续发展，AI应用的广度进一步拓宽。目前，OpenAI已向部分视觉艺术家、
设计师和电影制作人提供访问权限，以获取专业的反馈。根据OpenAI内测方向也代表了文生视频
模型应用的重点领域，我们认为以Sora为代表的视频生成模型有望给广告业、设计业、电影业、短
视频行业、游戏行业带来变化。 

 视频生成模型前期将扮演创作工具的角色，对文娱行业等进行赋能。当前，以Sora为代表的视频生
成模型距离精确控制尚有一定差距，受制于精确控制的能力，Sora未来的落地形式更可能偏向于
ChatGPT等文本端工具，以助手的角色赋能文娱等领域，从中短期来看，视频生成模型将更多的作
为创作工具对相关行业进行赋能。 
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3.3 其他：云服务将成算力重要补充，多媒体传输带动光通信需求 

 云服务：模型厂商除购买大量算力以支撑AI服务，同时还需使用云服务作为补充。在推理侧，AI模
型的运行大多需要依赖云服务进行生成。未来，随着Sora等更多的文生视频模型开放对外服务，将
进一步提高市场对云服务的需求。 

 光通信：随着视频生成模型的发展以及未来应用的落地，数据中心之间将进行更多的视频等多媒体
信息的传输，对传输带宽的要求和稳定性的要求更高，光通信需求有望大幅提升。为应对未来大模
型的升级迭代和大规模应用，需要更高性能的网络带宽和更低的延迟，以支持更复杂的网络需求。
目前，交换机的网络容量在数万张卡的级别，为进一步扩大网络容量，支撑更大体量的芯片集群，
市场对交换机、光模块、光芯片等基础设施的需求也将持续增长。 

资料来源：英伟达官网，西南证券整理 

英伟达数据中心GPU路线图 

1.6T光模块需求有望增长 

AI工作负载需要高有效
带宽的低延迟网络 

英伟达数据中心GPU路线图 

资料来源：英伟达官网，西南证券整理 



 技术进展不及预期风险； 

 行业竞争加剧风险； 

 应用开发不及预期风险。 

风险提示 
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