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1请务必阅读正文之后的信息披露及法律声明。

 海外大模型龙头轮番抢占性能第一宝座，比拼整体性能和多模态交互。

 大模型的宝座三次更迭：初代GPT-4o自我革命，持续刷新综合性能；二代谷歌Gemini更极限的上下文理解、更低延时；

翘楚Claude3.5聚焦视觉和交互体验。

 大模型高地争夺：多模态的理解和响应，原生多模态技术比拼。大模型的效果取决于多模态理解与生成，毫秒级响应，
更先进的视觉与音频理解能力，智能感知语气与语态。端到端原生多模态技术、统一神经网络，是竞争的主要角力点。

 大模型的比较维度升级：从模型到叠加终端，跨设备的使用效果体验。如谷歌推出AI Agent项目Astra模型，可以手

机、眼睛镜头对准身边的物品，并向Project Astra提出一些疑问，它几乎能做到零延时地准确回答。

 国内大模型逆袭之路：聚焦长文本，降价迭代提升竞争力。

 先文后理：理科目前差距较大，聚焦长文本，国产大模型已有赶超GPT之势，如通义千问、KIMI、山海等。

 长文本的三大难度：注意力机制计算复杂度、上下文记忆、最长文本约束难题。

 商业上降价，加速迭代卷出未来。头部智谱/字节跳动/阿里/腾讯/百度/讯飞低价迭代，百川智能/月之暗面/零一万

物等初创公司并未加入降价行列。从技术来看，降价的背后是训练&推理成本的下降。

 投资建议：建议关注（1）国产大模型厂商：科大讯飞、商汤、云从科技、格林深瞳、拓尔思、昆仑万维、创业黑马

等。（2）接入头部大模型的应用标的：金山办公、万兴科技、福昕软件、虹软科技、彩讯股份、焦点科技、润达医

疗、金证股份、泛微网络、金蝶国际等，同时关注Kimi相关标的。

 风险提示：海外大模型展现闭源趋势，国内大模型技术差距扩大；国内大模型在整体性能上未能达到商业使用的奇点；

国内大模型在缺乏算力支持的情况下迭代速度放缓;国内大模型技术路线产生分歧,无法引领未来发展方向。

核心逻辑
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01 海外龙头轮番抢占第一宝座，

比拼整体性能和多模态交互

1.1 高速迭代，海外龙头轮番占领大模型之巅

1.2 大模型高地争夺：多模态的理解和响应，原生多模态技术比拼

1.3 比较维度升级：从模型到叠加终端，跨设备的使用效果体验
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 OpenAI、Google、Antropic三大厂商竞相轮
换大模型第一宝座：自23年初GPT-4发布以
来，在1年左右时间内基本稳定处于大模型
最强位置。2024年海外大模型迭代速度有所
加快，龙头竞争格局悄然发生变化。

 1）5月，OpenAI发布新的旗舰模型GPT-4o，
实现跨模态即时响应，相比GPT-4 Turbo，
刷新SOTA实现性能飞跃。

 2）5月，Google发布Gemini 1.5 Pro进阶版，
实现200万tokens上下文，具备更强大的推
理和理解能力。

 3）6月，Antropic发布Claude 3.5 Sonnet，
具备更强的代码和视觉能力，基准测试结果
全方位碾压Gemini 1.5 Pro和Llama-400b，
大部分优于 GPT-4o，一定程度上暂时代表
着当前大模型性能最高水平。

资料来源：APPSO微信公众号，Antropic官网等，德邦研究所

图表：海外龙头竞相抢占大模型第一宝座

1.1 高速迭代，海外龙头轮换占领大模型之巅



5请务必阅读正文之后的信息披露及法律声明。 资料来源：OpenAI官网，德邦研究所（注：Llama3 400b还在训练中）

1.1.1 初代：GPT-4o自我革命，持续刷新综合性能

 在传统基准测试中，GPT-4o在文本、推理和编码智能方面实现了GPT-4 Turbo级别的性能，同时在多语言、音频和视
觉功能上达到了新的高水位线。

 文本推理：GPT-4o在0-shot COT MMLU（常识问题）上创下了88.7%的新高分。此外，在传统的5-shot no-CoT MMLU上，
GPT-4o创下了87.2%的新高分。相较于GPT-4 Turbo而言，GPT-4o文本推理能力有一定提升。

 多语言识别：与Whisper-v3相比，GPT-4o在多种语言的识别中表现优异，尤其是资源匮乏的语言。

 音频翻译：GPT-4o在音频翻译表现上达到新的高水准，且在MLS基准测试中优于Whisper-v3。

图表：GPT-4o在音频翻译表现上达到新的高水准图表：与Whisper-v3相比，GPT-4o在多种语言
的识别中表现优异（越低值越优异）

图表：GPT-4o文本推理相较GPT-4 Turbo有一
定提升



6请务必阅读正文之后的信息披露及法律声明。 资料来源：OpenAI官网，德邦研究所（注：所有视觉评估都是 0-shot）

图表：在M3Exam基准测试中，GPT-4o比GPT-4强

 M3Exam测试：M3Exam基准测试既是多语言评估也是视觉评估，由来自其他国家标准化测试的多项选择题组成，有时还
包括图形和图表。在所有语言的基准测试中，GPT-4o都比GPT-4更强。

 视觉理解：GPT-4o在视觉感知基准上实现了最先进的性能。具体来看，GPT-4o在MMMU测试中分数达到69.1，而GPT-4 
Turbo、Gemini 1.0 Ultra、Gemini 1.5 Pro、Claude Opus分别为63.1、59.4、58.5、59.4。

 GPT-4o多模态能力范围显著拓展：除了文本、图像等常用功能，GPT-4o还支持3D物品合成、文本转字体等多样化功能。

 GPT-4o API性价比有所提升：与GPT-4 Turbo相比，GPT-4o速度提升2倍、成本却降低了50%，且速率限制提升5倍。

图表：GPT-4o实现3D物品合成图表：GPT-4o在视觉感知基准上实现了最先进
的性能

1.1.1 初代：GPT-4o自我革命，持续刷新综合性能



7请务必阅读正文之后的信息披露及法律声明。 资料来源：Google《Gemini 1.5: Unlocking multimodal understanding across millions of tokens of context》，德邦研究所

1.1.2 二代：谷歌Gemini更极限的上下文理解、更低延时

图表：进阶版Gemini 1.5 Pro在基准测试中性能整体超越前代

图表：Gemini 1.5 Pro理论上下文极限为1000万tokens

 (高性能)进阶版Gemini 1.5 Pro：谷歌5月发布，上下文窗口翻倍、具备
更强大的推理与理解能力。

 上下文：过往Gemini 1.5 Pro支持100万tokens上下文，升级后可支持
200万tokens（理论极限为1000万tokens），意味着可输入分析2小时视
频、22小时音频、超过6万行代码或者140多万单词。这使得Gemini 1.5 
Pro能处理更大量的复杂信息，生成更准确、更细致的输出。

 性能：通过数据和算法改进，升级版的Gemini 1.5 Pro增强了模型的代
码生成、逻辑推理和规划、多轮对话以及音频和图像理解能力，在MMMU、
AI2D、MathVista、ChartQA、DocVQA等多项公共基准测试中取得了显著
改进，在多项图像和视频理解基准测试中也实现了最先进性能。

 价格：输入7美元/百万tokens；3.5美元/百万tokens（128k上下文）。

图表：进阶版Gemini 1.5 Pro在大多数功能上胜率高于前代模型



8请务必阅读正文之后的信息披露及法律声明。 资料来源：Google《Gemini 1.5: Unlocking multimodal understanding across millions of tokens of context》，德邦研究所

图表：Gemini 1.5 Flash查询的每个输出字符的平均时间最短（ms）

 （低延时）Gemini 1.5 Flash：是为了满足用户对低
延迟和低成本的需求而设计的轻量化模型。它针对大
规模、大批量、高频的任务进行了优化，服务更具有
成本效益。

 更高效率和低延迟：在输入1万个字符的情况下，1.5 
Flash在英法日中语言中实现了最快生成速度。

 上下文：仍实现了100万tokens的长上下文窗口，开
发人员还能注册尝试200万tokens。

 性能：1.5 Flash在跨大量信息的多模态推理方面表
现出色，适用于摘要、聊天应用、图像和视频字幕、
长文档和表格的数据提取等多种任务。在核心能力测
试中，相比1.0 Pro胜率更高，在视觉能力测试中，
相比1.0 Ultra胜率更高。

 价格：128K上下文窗口输入为0.35美元/百万tokens。

 支持技术：这种强大性能来源于“蒸馏”技术，该技
术将1.5 Pro中最重要的知识和技能转移到更小、更
高效的模型中。1.5 Flash是一个Transformer解码器
模型, 旨在高效利用TPU，降低模型服务的延迟。例
如，它可以并行计算注意力和前馈分量。它使用高阶
预处理方法进行训练以提高质量。

图表：Gemini 1.5 Flash与Gemini 1.0对比

1.1.2 二代：谷歌Gemini更极限的上下文理解、更低延时



9请务必阅读正文之后的信息披露及法律声明。 资料来源：Anthropic官网，Anthropic 《Claude 3.5 Sonnet Model Card Addendum》，德邦研究所

1.1.3 翘楚：Claude3.5聚焦视觉和交互体验

图表：Cluade 3.5 Sonnet在GPQA、MMLU等测试中性能基本领先
 6月，Anthropic发布下一代旗舰大模型Claude 3.5 Sonnet，

领跑全行业智能水准，也保持中端模型的性价比。

 上下文&速度&价格：具有20万tokens上下文窗口。Claude 
3.5 Sonnet的运行速度是Claude 3 Opus的两倍；输入$3/百
万tokens，输出$15/百万tokens，成本为Claude 3 Opus的五
分之一。

 写作更自然：Claude 3.5 Sonnet在研究生水平推理GPQA、本
科生水平推理MMLU和编程能力HumanEval方面树立了新的行业
基准。在把握语义的细微差别、幽默和复杂指令上有显著改
进，能以更自然、亲和的语气输出高质量的写作内容。

 代码方面表现优异。能否根据文字需求改进代码的测试中，
3.5 Sonnet成功解决了64%的问题，而3 Opus只解决了38%。
只要给予清晰的指令和必要工具, 它就能独立编写、编辑和
执行代码，并具备复杂推理、故障排除与代码翻译能力。

图表：Cluade 3.5 Sonnet在内部编码测试中领先于Claude 3模型家族



10请务必阅读正文之后的信息披露及法律声明。 资料来源： Anthropic官网，德邦研究所

1.1.3 翘楚：Claude3.5聚焦视觉和交互体验

 Claude 3.5 Sonnet ：Anthropic迄今为止最强大的视觉模型。在解释图表、图形等视觉推理任务中改进明显。可以
准确地从粗略图像中转录文本，并输出更多洞察，这也是零售、物流和金融服务等领域的核心能力。

 引入Artifacts变革交互方式。当要求Claude生成代码、文本或网站设计等内容时，Artifacts会出现在对话旁边的专
用窗口中，供用户实时查看、编辑和构建Claude的创作。相当于形成了一个动态工作空间，将AI生成的内容更无缝集
成到自己的项目和工作流程中。这项功能标志着Claude从对话式AI向协作工作环境的演变，未来将拓展至团队协作中。

图表：Claude 3.5 Sonnet是Anthropic最强大的视觉模型 图表：Claude 3.5 Sonnet引入Artifacts变革交互方式
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01 海外龙头轮番抢占第一宝座，

比拼整体性能和多模态交互

1.1 高速迭代，海外龙头轮番占领大模型之巅

1.2 大模型高地争夺：多模态的理解和响应，原生多模态技术比拼

1.3 比较维度升级：从模型到叠加终端，跨设备的使用效果体验



12请务必阅读正文之后的信息披露及法律声明。 资料来源：OpenAI YouTube官方账号，德邦研究所

1.2.1 最终判断依据：多模态的理解、生成和响应

图表：GPT-4o在与技术人员实时对话

 多模态理解与生成，毫秒级响应，实现即时语音对话。 GPT-4o实现毫秒级视觉理解，GPT-4o能够接受文本、音频和
图像的任意组合作为输入，并生成文本、音频和图像的任意组合输出。使用语音模式与ChatGPT对话当中，GPT-3.5与
GPT-4平均延迟分别为2.8s、5.4s，而GPT-4o对音频输入的响应时间最短为232毫秒，平均为320毫秒，这与人类在对
话中的响应时间相似。

 更先进的视觉与音频理解能力，智能感知语气与语态。与现有模型相比，GPT-4o展现了出色的视觉和音频理解能力：
首先，用户可在对话中随时打断；其次，可根据场景生成多种音调，带有人类般的情绪和情感；直接通过和AI视频通
话让它在线解答各种问题。

图表：GPT-4o实时感知技术人员情绪 图表：GPT-4o通过视频聊天解决图片中的数学问题



13请务必阅读正文之后的信息披露及法律声明。 资料来源：Chenyang Lyu等《MACAW-LLM: MULTI-MODAL LANGUAGE MODELING WITH IMAGE, AUDIO, VIDEO, 

AND TEXT INTEGRATION》 ，DeepMind《Flamingo: a Visual Language Model for Few-Shot Learning》，德邦研究所

1.2.2 技术争夺：端到端原生多模态技术，统一神经网络

 传统多模态大模型技术架构一般包括编码、对齐、解码等步骤，逐步整合多模态关联信息，输出目标结果。

 编码：包括视觉、音频、文本等模态编码器，目的是有效处理多个模态信息，转化为可处理状态；

 对齐：不同模态编码器可能不能直接融合，通过建立共同表示空间，将不同模态的表示统一，有效整合多个模态信息；

 解码：编码的反向过程，把模型的内部表示转化为物理世界的自然信号，即输出人类可识别的信息；

 特点：传统的多模态基础模型，通常为每种模态采用特定的编码器或解码器，将不同的模态分离开。

 缺点：限制了模型有效融合跨模态信息的能力。

 以GPT-4为例，根据Semianalysis猜测，GPT-4多模态模型可能类似于Flamingo架构，它的文本编码器与视觉编码器是分
开的，同时引入了交叉注意力机制。

图表：多模态大模型一般架构 图表：Flamingo模型架构



14请务必阅读正文之后的信息披露及法律声明。 资料来源：爱范儿微信公众号，德邦研究所

1.2.2 技术争夺：端到端原生多模态技术，统一神经网络

图表：传统语音AI“语音转文本-问答-文本转语音”三步法模式

 在语音对话场景，传统语音AI通常经过三步法实现对话功能，在这过程中会丢失很多信息且不能判断情绪变化。三步
法具体为：1）语音识别或ASR：音频到文本，类似 Whisper；2）LLM 计划下一步要说什么：文本1到文本2；3）语音
合成或TTS：文本2到音频，类似ElevenLabs或VALL-E。GPT-4便采用该模式，在这过程中不仅响应速度更慢而且丢失
了大量信息，无法直接观察语调、多个说话者或背景噪音，也无法输出笑声、歌唱或表达情感等。

 GPT-4o为跨模态（文本、视觉和音频）端到端训练新模型，意味着所有输入和输出都由同一神经网络处理，成为真正
的多模态统一模型，带来性能的飞跃提升。



15请务必阅读正文之后的信息披露及法律声明。 资料来源：Chameleon Team《Chameleon: Mixed-Modal Early-Fusion Foundation Models》，德邦研究所

图表：Chameleon模型架构：混合模态与训练和推理

 5月16日，Meta推出混合模态的基座模型Chameleon，与GPT-4o类似，不仅使用了端到端的方式从头开始训练，而且训
练时将所有模态（文本、图像、代码）的信息交织混合在一起，并使用统一的Transformer架构处理。

 数据处理：除了文本，图像也转化为一系列离散的tokens，最终生成交错的文本和图像tokens序列。

 训练数据：训练数据既有纯文本、文本-图像对，也有文本、图像交错出现的多模态文档，共计10万亿tokens。

 预训练：一开始就被设计为混合模型，使用统一的架构，以端到端的方式在所有模态（即图像、文本和代码）的交错
混合上从头开始训练，而不需要单独的解码器或编码器。

图表：Chameleon训练数据集构成

第一阶段
（总训练量80%）

纯文本

文本-图
像对

文本图像
交错

Llama 2和CodeLlama所使用
的所有预训练数据

公开数据，共计14亿对

公开数据来源

2.9万亿
个token

1.5万亿
个token

4000亿
个token

第二阶段
（总训练量20%）

先将第一阶段得到的权重降低50%，并混合更高质量的
数据让模型继续学习。

1.2.2 技术争夺：端到端原生多模态技术，统一神经网络
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 Chameleon实现了广泛的能力：

 在纯文本任务中保持竞争力：Chameleon-34B的性能在常识推理和阅读理解测试任务上与Mixtral 8x7B和 Gemini Pro
等模型相匹配。

 在视觉问答和图像标注基准上：Chameleon-34B超过了Flamingo、IDEFICS和Llava-1.5等模型。

图表：Chameleon-34B文本能力与Gemini Pro等匹配 图表：Chameleon-34B视觉问答和图像标注刷新SOTA

1.2.2 技术争夺：端到端原生多模态技术，统一神经网络
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 为了进一步评估模型生成多模态内容的质量，论文在基准测试之外引入了人类评估实验：

 Chameleon在混合模态推理和生成方面提供的全新功能：在开放式问题（即混合图像和文本的问题）的混合模态响应
质量方面，人类评估者更喜欢Chameleon模型，而不是Gemini Pro和GPT-4V。它可回答包含文本和生成图像的问题。

图表：Chameleon生成的图像和文本交织的内容 图表：在混合模态响应质量方面，人类评估者更喜欢Chameleon

1.2.2 技术争夺：端到端原生多模态技术，统一神经网络
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01 海外龙头轮番抢占第一宝座，

比拼整体性能和多模态交互

1.1 高速迭代，海外龙头轮番占领大模型之巅

1.2 大模型高地争夺：多模态的理解和响应，原生多模态技术比拼

1.3 比较维度升级：从模型到叠加终端，跨设备的使用效果体验
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1.3 比较维度升级：叠加终端，跨设备的使用效果体验

图表：工作人员使用手机与Astra互动

 谷歌推出AI Agent项目Astra模型，具备类似GPT-4o的能力，可以实现跨文本、音频、视频多模态实时推理。Astra和
GPT-4o的使用效果类似，用户可以通过它和AI实时对话，以及视频聊天。在发布会上，工作人员在演示视频中将手机
镜头对准身边的物品，并向Project Astra提出一些疑问，它几乎能做到零延时地准确回答。

 Astra特点：1）利用用户设备上的摄像头和麦克风为日常活动提供无缝辅助；2）具备多模态能力，无缝处理音频、
图像、视频和文本输入，为用户提供全面的体验；3）深度理解视觉内容，并具备内容回溯能力；4）语调丰富。

 Astra VS. GPT-4o：两者均具备音频、图像、视频等多模态处理能力，不同的是，GPT-4o专注于对多模态输入的实时
交互，Astra专注于通过外界设备无缝捕获和解释视觉信息，使其能够根据现实世界的观察提供与上下文相关的响应。

图表：工作人员佩戴眼镜后与Astra互动 图表：Astra回溯视频内容找回眼睛
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1.3 比较维度升级：叠加终端，跨设备的使用效果体验

 Astra将视频帧和语音编码到时间轴。

 技术支持：Astra首先通过智能手机摄像头从网络以及周围的世界中提取信
息，之后通过连续处理和编码视频帧和语音输入，创建事件的时间线，并缓
存信息以便快速回调。它可以识别物体、回答询问，甚至还能记住摄像头视
角内不再存在的过往画面。简而言之，它通过智能手机摄像头观察您周围的
世界，感知、响应并记住它。

 此外，谷歌还利用领先的语音模型，增强了Astra的发音，使其具有更广泛
的语调。Astra可以更好地理解他们所处的语境，并在对话中快速做出反应。

图表：Astra内部原理

将视频和语音输入结合
成事件的时间线

连续编码视频帧
缓存信息以实现高效的

回调

图表：Astra具有广泛的语调
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02 国内大模型逆袭之路：聚焦

长文本，降价迭代提升竞争力

2.1 先文后理：聚焦长文本，国产大模型已有赶超GPT之势

2.2 长文本的三大难题和解决之道

2.3 商业上降价，加速迭代卷出未来
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图表：国内外最新大模型的综合能力比较

2.1 先文后理：理科能力差距较大，注重文科能力的提升

模型名称 总分
理科 文科

计算 逻辑推理 代码 工具使用 知识与百科 长文本 角色扮演 语义理解 生成与创作 传统安全类

GPT-4-Turbo-0125 79.13 82.8 75.2 87.9 78.6 81.6 69.8 76.2 79.8 73.4 86

GPT-4-Turbo-0409 77.02 81.6 71.2 87.6 76.6 79 67 72.8 77.6 72.6 84.2 

GPT-4(官网) 75.32 78.6 71.6 87.8 74.8 72.8 66.4 71.8 76.4 72 81

Claude3-Opus 74.47 76.8 61.2 84.5 74.0 77.4 66.6 74 75.8 70.8 83.6 

Baichuan3 73.32 74.8 68.6 74.8 74.4 82 64.6 70.8 73.6 71.4 78.2

GLM-4 72.58 71 64.6 72.6 74.6 78 64.2 73.6 75.2 71 81.0 

通义千问2.1 72.45 71 59.6 53.3 75.6 81 71.8 78.8 75.4 75.6 82.4

腾讯Hunyuan-pro 72.12 71 62.6 63.6 74.0 78.4 66.4 73.6 75.4 70.6 85.6 

文心一言4.0 71.9 70.6 64.6 73.8 72.4 77 60.2 71 74.8 71.4 83.2

MoonShot(Kimi) 70.42 71.4 56.2 61.6 70.6 79.8 68.6 72.6 65.8 72.2 85.4

从容大模型V1.5 70.35 75.8 57.8 54.1 71.0 80.6 64.2 72 74.8 70.2 83.0 

MiniMax-abab6.1 70.18 71.4 56.4 65.2 68.6 75.8 66.2 68.8 73.8 67.2 88.4

山海大模型 69.51 68.2 54.6 58.1 69.2 78.2 68.2 73.4 74.8 72.6 77.8 

阶跃星辰step-1-32k 68.69 64.8 55.2 60.3 69.2 79.2 61.6 70.8 73.2 68.8 83.8

qwen-1.5-72b-chat 68.07 68.2 52.8 51.7 69.0 77.4 67 72.6 74.2 71 76.8 

360gpt-pro 66.6 63.2 55.2 42.2 68.8 74.4 63.6 69.8 73.8 70.6 84.4

qwen-1.5-14b-chat 63.51 62.6 45.4 34.7 65.4 72.4 63.4 69 72.8 70.6 78.8

 整体比较而言，国内大模型与GPT-

4（官网）尚存在明显差距，但个

别能力上已展现出优势。

 理科能力差距明显。除通义千问

2.1的工具使用能力较高，其它国

内大模型的得分均低于GPT-4（官

网）。

 文科能力差异缩小。GPT-4在语义

理解中保持优势，国内大模型在其

他能力上表现出色。

 通义千问2.1：在知识百科、长文本、

角色扮演和生成与创作等具有突出优

势，得分较GPT-4高。

 Kimi：kimi在长文本能力上表现出色，

与GPT-4的较量中得分占优。
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 大模型的长文本能力已经成为了

重要的竞争力，国内长文本能力

赶超了部分国外大模型。

 国内大模型厂商布局长文本能力。

长文本能力被视为大模型竞争的

重要性能指标。通义千问、360的

智脑、文心一言开放长文本能力。

 国内头部企业展现出较强的竞争

力。根据基准测评报告，通义千

问凭借71.8分成为全球大模型中

唯一超过70分的大模型，而

kimichat和山海大模型则占据第

四和第五的席位。在前32名中，

有20个席位被国内大模型占据。

图表：国内外最新大模型的长文本能力比较

2.1 先文后理：国内大模型长文本能力部分赶超GPT-4

模型 类型 长文本能力 模型 类型 长文本能力

通义千问2.1 国内前三 71.8 GPT3.5-Turbo-0125 海外模型 61.2

GPT-4-Turbo-0125 海外模型 69.8 文心一言4.0 其它 60.2

MoonShot(kimichat) 国内前三 68.6 云雀大模型 其它 59.8

山海大模型 国内前三 68.2 Llama-3-70B-Instruct(poe) 海外模型 59

GPT-4-Turbo-0409 海外模型 67 qwen-1.5-7B-Chat 其它 58

qwen-1.5-72b-chat 其它 67 Gemini-Pro 海外模型 56.8

Claude3-0pus 海外模型 66.6 Llama-3-70B-Instruct(千帆) 海外模型 55.8

GPT-4(官网) 海外模型 66.4 Llama-3-8B-Instruct 海外模型 54.4

Hunyuan-pro-32K-0423 其它 66.4 讯飞星火V3.5 其它 54.2

MiniMax-abab6.1 其它 66.2 ChatGLM3-6B 其它 49.2

Baichuan3 其它 64.6 XVERSE-13B-L 其它 44.4

GLM-4 其它 64.2 Gemma-7b-it 海外模型 44

从容大模型V1.5 其它 64.2 Chinese-Alpaca2-13B 其它 12.2

360gpt-pro 其它 63.6 Baichuan2-13B-Chat-v2 其它 3.4

qwen-1.5-14b-chat 其它 63.4 Llama2-7B-Chat 海外模型 0.8

阶跃星辰step-1-32k 其它 61.6 Llama2-13B-Chat 海外模型 0.2

资料来源：SuperCLUE《中文大模型基准测评2024年4月报告》，德邦研究所
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 Kimi率先在国内掀起大模型长文本竞赛。3月18日，月之暗

面宣布在大模型长上下文窗口技术上取得突破：Kimi智能

助手从支持20万字直接到支持200万字超长无损上下文，并

于即日起开启产品“内测”。受此消息影响，百度、阿里

等国产大模型龙头厂商陆续宣布大模型迭代进展，打响百

万级长文本上下文竞赛。3月22日晚间，阿里的通义千问官

宣升级，向所有人免费开放1000万字的长文档处理功能；

360紧随其后，360智脑正式内测500万字长文本处理功能，

即将入驻360AI浏览器；百度在4月将对文心一言进行升级，

届时也将开放长文本能力，文本范围在200万-500万。

 对比海外龙头：1）5月谷歌发布的最新Gemini 1.5 pro、

1.5 flash分别支持200万（理论极限1000万）、100万（开

发人员可尝试注册200万）token；2）6月，Claude 3.5 

Sonnet支持20万token；3）GPT-4 Turbo支持12.8万token。

资料来源：钛媒体，财联社微信公众号，光锥智能微信公众号，腾讯网等，德邦研究所

图表：国内外主流大模型的长文本能力比较

2.1 先文后理：国内大模型长文本能力部分赶超GPT-4

公司/机构/团队 模型/产品名称 上下文Tokens 对应汉字

OpenAI

GPT-3.5 4-16k 3.2k-12.8k

GPT-4 8-32k 6.4k-25.6k

GPT-4 Turbo 128k 102.4k

Google

Gemini 1.0 pro 32k 25.6k

Gemini 1.5 pro 10000k 8000k

Gemini 1.5 flash 2000k 1600k

Anthropic

Claude 100k 80k

Claude2 100k 80k

Claude3 200k 160k

Claude 3.5 Sonnet 200k 160k

Meta

LLaMA 2k 1.6k

LLaMA2 4k 3.2k

Llama 2 Long 32k 25.6k

IDEAS NCBR、Google DeepMind等 Loag LLaMA 256k 204.8k

Moonshot Kimi Chat 200w

阿里 通义千文 1000w

百度 文心一言 200-500w

360 360智脑 500w

字节 豆包通用模型pro 128k 102.4k

智谱 GLM-3-Turbo 128k 102.4k

注：统计时间截至2024年6月30日；对应汉字未标红的数据按照1 token=0.8个汉字测算；Gemini 1.5 pro、
flash为理论极限值。
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02 国内大模型逆袭之路：聚焦

长文本，降价迭代提升竞争力

2.1 先文后理：聚焦长文本，国产大模型已有赶超GPT之势

2.2 长文本的三大难题和解决之道

2.3 商业上降价，加速迭代卷出未来
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Contexts》，德邦研究所

2.2 长文本的三大难题和解决之道

 Transformer架构的大模型在长文本中存在注意力机制计算
复杂度、上下文记忆以及最长文本约束难题：

 （1）注意力机制计算复杂度：注意力机制的计算时间复杂
度、空间复杂度都是序列长度的二次方O(L²），随着序列变

长，存在计算速度变慢和内存增长的问题，模型的训练和推
理均存在负担。

 （2）上下文记忆：LLM缺乏显性的内存机制，仅依靠KV缓存
来存储以前所有token之间的信息，在结束了一次查询调用
操作后，除非将历史上所有token的信息重新加载到KV缓存
中，否则transformer不会保存该次查询的信息。因而，每
次调用时，模型只拥有较短的上下文工作内存，而不具备长
期记忆。这虽然在并行计算方面有优势，但在对长期记忆有
要求的聊天机器人场景中存在应用困难。

 （3）最长文本约束：在训练时，由于GPU内存的限制，工程
师通常会确定最长的超参数长度（如1K、2K、4K等，表示任
意批训练中样本序列长度的限制），随着序列变长，模型性
能可能下降。在推理过程中，Transformer在访问长文本中
间时性能也会显著下降，LLM服务商通常会限制用户prompt
上下文长度，以保证模型性能的稳定。

图表：Transformer模型一般架构 图表：访问长文本中间性能下降
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Survey》，德邦研究所

图表：长文本问题的解决之道

 突破长文本限制的方法尚未收敛。

 目前，突破长文本的方式主要涉及优化注意力机制、长期记忆力机制、上下文处理以及位置编码外展等。

 优化注意力机制：这类方法的重点是实现有效的注意机制与降低计算成本，甚至实现线性时间的复杂性，从而可以增
加训练前阶段的上下文长度以及推理过程中的有效上下文长度边界。可以分成五种不同的策略，每种策略都有一个特
定的重点：局部注意、分层注意、稀疏注意、近似注意和IO-觉察注意。例如，局部注意是将每个token的注意仅限于
其相邻的token，而不是每个token与其他所有的token都计算attention。

图表：局部注意力机制原理图

2.2 长文本的三大难题和解决之道
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 长期记忆力机制：通过引入额外的记忆模块来扩展上下文窗口。1）内部记忆力缓存：利用递归等方法，将长文本分成固定长度
的片段流，此上下文信息是从先前片段的缓存或提炼出的信息中获得的；2）外部知识库：在推理过程中，模型可从外部知识库
中读取内容以丰富其上下文输入，并从用户的响应中写入这些知识库以刷新其长期记忆，例如RAG技术。

 位置编码外展：通过设计可推广的位置嵌入方法来处理不同长度的输入，实现更长的推理长度，例如使用注意力偏差和扩展的
RoPE（旋转位置编码），实现上下文长度外推。

 上下文处理：在预处理和后处理阶段优化长文本处理，将预训练的LLM视为黑盒或灰盒模型，并通过多次调用模型来处理长上下
文输入，确保每次调用都遵守𝐿𝑚𝑎𝑥限制。这些方法并没有增强LLM处理长上下文的固有能力，只是利用模型的上下文学习能力。
例如将上下文分段、将分段的信息融合以及压缩上下文的大小。

 其他方法：包括特定的优化目标、MoE、并行计算、压缩权重等其他方法，以提高LLMs在各个阶段的性能。

图表：RAG技术原理图 图表：旋转位置嵌入(RoPE)原理图

2.2 长文本的三大难题和解决之道
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 随着技术进步和市场竞争，大模型训练&推理成本降低，国内大模型厂商纷纷降价，以吸引用户和提高市场份额。

 国内大模型降价从初创公司开启，由云厂商加速，更多初创公司并未降价。根据智东西微信公众号统计，5月6日，深度求索开源MoE模型DeepSeek-V2，

百万tokens仅需1元。5月15日，字节宣布旗下通用模型豆包pro-128k版模型推理输入价格定价比行业价格低95.8%，豆包pro-32k模型推理输入降至比

行业价格低99.3%。之后阿里、百度、科大讯飞、腾讯等云厂商或科技企业相继加入降价队伍。对初创公司而言，除了深度求索、智谱AI之外，包括

百川智能、月之暗面、零一万物在内的几家头部大模型初创公司并未加入降价行列。

 高幅度降价以轻量级、入门级模型为主，主力模型、旗舰模型降幅相比较小。

 我们认为，降价不等于恶性竞争和模型缺陷，更多的是在技术支持下商业逻辑的打磨与模型能力的完善。云厂商降价行为更活跃，与其具备更完善的

云算力基础设施息息相关，通过降价的方式积累更多的用户，进一步抢占市场份额。

资料来源：各公司官网，各公司微信公众号，智东西微信公众号，幻方量化微信公众号，DeepSeek等，德邦研究所

图表：国内外主流大模型价格情况

2.3.1 降价抢占API调用量，撬动大模型“飞轮迭代”

公司 模型型号 降价/定价时间
降价前（元/百万token） 降价后/初次定价（元/百万token） 降价幅度
输入 输出 输入 输出 输入 输出

OpenAI

gpt-4o 5月13日首次定价 36 109

gpt-4-turbo - 73 218

gpt-4 - 218 436

Google
gemini 1.5 pro 5月15日首次定价 51/25（128k上下文） 153/76（128k上下文）
gemini 1.5 flash 5月15日首次定价 5/3（128k上下文） 1527/8（128k上下文）

Anthropic Claude 3.5 Sonnet 6月21日首次定价 22 109

深度求索 DeepSeek V2 5月6日首次定价 1 2

智谱AI
GLM-4-0520 6月5日首次定价 100 100

GLM-3 Turbo 5月11日 5 5 1 1 80% 80%

字节跳动

豆包-pro-128k

5月15日首次定价

5 9

豆包-pro-4k/32k 0.8 2

豆包-lite-128k 0.8 1

豆包-lite-4k/32k 0.3 0.6

注：统计时间及汇率截至2024年6月28日；加粗的为大模型厂家的旗舰型号。
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2.3.1 降价抢占API调用量，撬动大模型“飞轮迭代”

公司 模型型号 降价/定价时间
降价前（元/百万token） 降价后/初次定价（元/百万token） 降价幅度

输入 输出 输入 输出 输入 输出

阿里云

Qwen-Max

5月21日

120 120 40 120 67%

Qwen-Long 20 20 0.5 2 98% 90%

Qwen-Plus 20 20 4 12 80% 40%

Qwen-Turbo 8 8 2 6 75% 25%

百度

ERNIE 4.0系列

5月21日

120 120 120 120

ERNIE 3.5系列 12 12 12 12

ERNIE Speed 8K/128K 4/16 8/32 0 0 100% 100%

ERNIE Lite 8K/128K 3/12 6/24 0 0 100% 100%

科大讯飞

Spark 3.5 Max

5月22日

21-30 21-30 21-30 21-30

Spark Pro 21-30 21-30 21-30 21-30

Spark Lite 18 18 0 0 100% 100%

腾讯云

混元-pro

5月22日

100 100 30 100 70%

混元-standard-256k 120 120 15 60 88% 50%

混元-standard 10 10 4.5 5 55% 50%

混元-lite 8 8 0 0 100% 100%

未降价的公司旗舰模型定价情况

百川智能
Baichuan4 100 100

Baichuan3-Turbo 12 12

零一万物
yi-large 20 20

yi-large-turbo 12 12

月之暗面

moonshot-v1-128k 60 60

moonshot-v1-32k 24 24

moonshot-v1-8k 12 12

图表：国内外主流大模型价格情况（续表）

注：统计时间及汇率截至2024年6月28日；加粗的为大模型厂家的旗舰型号。
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 大模型降价是对API调用量的“跑马圈地”。

 短期来看大模型性能提升遇到瓶颈，同质化严重，包括OpenAI的用户增速陷入了低迷期，降价是吸引更多开发者参与进来最直接的方法。

 智东西微信公众号6月20日报道，从阿里、百度、腾讯、字节等大模型厂家的后台数据来看，在宣布降价后，各家主力模型在最近一个月

调用量均大幅上扬——增长数倍到十几倍都有，甚至有个别客户如字节调用量在降价两周内增长5000倍。智谱AI、科大讯飞、DeepSeek等
大模型厂商虽未公开相关数据，但调用量可以预测也是水涨船高。

 我们认为，调用量提升有望撬动大模型“飞轮迭代”，打磨出更好的模型 。

 调用量提升能够抢夺更多的开发者→激活更多的应用场景与生态→验证大模型业务价值→加速迭代打磨出更好的模型→增强开发者粘性。
对于大模型企业而言，只有吸引越多的开发者，才能缔造更繁荣的应用生态、催生更多的应用创新。应用生态越完善，使用场景越多，用

户规模越大，生成的新数据会反哺大模型性能提升。

 在这过程中，开发者是核心角色。既可能通过反复调用模型打造出应用生态并提供了模型优化建议，而且可能在开发出应用后与大模型生

态捆绑，从而增强大模型粘性。

图表：大模型降价提升调用量有望撬动大模型“飞轮迭代”

2.3.1 降价抢占API调用量，撬动大模型“飞轮迭代”

降价 抢夺开发者 激活应用生态 验证业务价值

加速模型迭代

资料来源：智东西微信公众号，德邦研究所
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 训练成本下降：改善大模型训练工程与提高训练效率与算力利用率。

 大模型工程改善技术：在Scalling Law驱使下，大模型迫切变大，却面

临着训练成本的难题。目前，国内外主流大模型GPT-4、Gemini、

Mistral、天工3.0、DeepSeek V2等均采用了MoE架构，在模型扩展性与

训练成本直接达到了较好的平衡。

 训练成本指数级增长是Dense模型扩展的重要难题。根据

seminianalysis，训练一个1万亿参数模型的成本约为3亿美元，如果在

1.25万个HGX/DGX系统中使用10万个A100，则需要大约3个月的时间进行

训练；训练10万亿参数模型则需要将近300亿美元，即使在1.25万个

HGX/DGX系统中使用100万个A100，也需要两年多的时间。

 MoE技术原理：与传统大模型架构相比，MoE架构在数据流转过程中集成

了一个专家网络层，该层的核心由门控网络和一组专家模型构成。数据

进入MoE时会先通过门控网络分割数据，将每组数据分配给一个或多个

专家，最终输出由所有专家结果的加权融合。

 效果：与传统的Dense模型相比，MoE能够在远少于前者所需的计算资源

下进行有效的预训练，计算效率更高、速度更快，进而使得模型规模得

到显著扩大，让万亿参数成为可能，获得更好的AI性能。2022年，

Google采用MoE架构设计的Switch Transformers模型参数达到1.57万亿，

与此前的T5模型相比，在相同的计算资源下获得高达7倍的模型预训练

速度提升，并实现了4倍的模型加速。

2.3.2 降价的背后是训练&推理成本的下降

资料来源：Dmitry Lepikhin等《GShard: Scaling Giant Models with Conditional Computation and Automatic Sharding》，seminianalysis，，
36kr，昆仑万维等，德邦研究所

图表：MoE一般基础架构

图表：Dense模型随着参数增长成本指数级扩张
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 MoE存在进一步改进空间。例如，国内DeepSeek V2采用DeepSeekMoE混合专家架构，通过细粒度的专家分割（更多的专家）和共享专家隔离（专

家之间共享知识，减少知识冗余）等优化措施，实现了比传统MoE架构更低的训练成本。与初代DeepSeek 67B相比，新模型训练成本下降42.5%。

 提高训练效率与算力利用率：大模型训练方法与算力基础设施能力的综合比拼。

 大模型训练中存在一些的分布式并行范式可以有效优化训练过程，分别为数据并行、流水线并行和张量并行，通过训练任务的拆分、提高内存利

用率等多种方式减少训练时间，提高训练效率。例如数据并行中ZeRO（Zero Redundancy Optimizer），思想就是拆分参数、梯度及优化器状态，

使得节点保存部分参数、梯度及优化器状态，可以减少内存占用并提升一定的通信速率。

 算力提供方可以通过一些基础工具提高算力利用率。例如，英伟达提供了Nsight System（nsys）工具查看模型运行时的CPU/GPU执行情况，可以

帮助发现GPU运行时的一些问题。

资料来源：DeepSeek-AI《DeepSeek-V2: A Strong, Economical, and Efficient Mixture-of-Experts Language Model》，腾讯技术工程微
信公众号，德邦研究所

图表：MoE一般基础架构
图表：ZeRO方法减少了内存占用、提升通信速率

2.3.2 降价的背后是训练&推理成本的下降
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 推理成本下降：目前大模型普遍支持长文本，而GPU 

HBM、带宽以及PCIe带宽大小有限，大模型落地应用实

现规模化推广后，KV缓存给推理成本带来较大挑战，

相应的成本优化路线主要围绕压缩KV缓存展开。

 拆解多个用户同时请求长文本问题时大模型推理过程

（以左图模型与GPU条件为例），其中并发用户的数量

=（HBM大小-模型权重）/KV缓存：

 1）预填充阶段：用户1向模型上传文件并提问，模型

预填充为KV缓存，用户2处于等待状态，响应时间=上

下文FLOP/GPU算力，主要受GPU计算能力的限制。

 2）解码阶段：模型逐步向用户1输出token，受存储带

宽限制，单位token响应时间=内存访问字节数/GPU 

HBM带宽，其中内存访问字节数=模型权重+KV缓存的字

节数。

 3）切换用户阶段：卸载用户1的KV缓存至CPU，同时填

充用户2的KV缓存，其中CPU与GPU交流速度由PCIe决定。

响应时间=（用户1+用户2的KV缓存）/PCIe带宽。

 4）重复以上过程。

 在这过程中，可以看到KV缓存的大小同时影响了用户

并发数量、解码响应时间以及切换用户时间，对模型

的推理成本和推理效率具有重要影响。

资料来源：Yao Fu《Challenges in Deploying Long-Context Transformers: A Theoretical Peak Performance Analysis》，德邦研究所

2.3.2 降价的背后是训练&推理成本的下降

图表：在有限GPU HBM下多个用户长文本推理请求过程图

计算限制 内存限制

计算限制 内存限制

内存限制

注：该图基于80GB-A100 NVLink，模型参数大小34B（占用68GB），单用户请求50K上下文长度（占用11GB），
并假设算力利用率为较高水平。
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 围绕KV缓存的公式，压缩KV缓存可以通过transformer架

构的层数、自注意力机制的头数、输入的token数以及隐

藏层的维度数量的优化方式去实现。

 1）transformer架构的层数：主要假设是，有些任务可

能不需要全深度计算，预填充阶段就可以跳过某些层，
这样可以同时减少预填充失败的概率和KV缓存的大小。

 2）自注意力机制的头数：主要假设是，一些头是专门为

检索和长上下文相关的能力，那么可能保留检索头和删

除其他头，从而减少KV缓存大小。

 3）输入的token：主要假设是，如果可以从token的上下

文中推断出token的信息，那么就可以删掉该token，从

而减少KV缓存大小。

 4）隐藏层维度：目前隐藏层已经是128维度了，再优化
的空间不大，但还是由KIVI和WKVQuant等量化方法可以

一定程度上压缩KV缓存。

资料来源：Yao Fu《Challenges in Deploying Long-Context Transformers: A Theoretical Peak Performance Analysis》，德邦研究所

2.3.2 降价的背后是训练&推理成本的下降

图表：压缩KV缓存的主要技术路线

注：Needle的✔符号表示无损压缩；C表示并发数量、P表示预填充、D表示编码、S表示上下文切换。

图表：Transformer架构KV缓存计算公式
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 国产大模型DeepSeek V2压缩KV缓存的实践：

 技术路线：采用多头潜在注意力机制MLA将

KV缓存显著压缩成一个潜在向量来保证有效
的推理，从而提高推理效率。传统MHA方法，

一个Q向量与一对KV向量对应，而GQA和MQA
在压缩KV缓存时，多个Q向量会对应一组KV

向量，实现缓存的压缩，但一定程度上会影
响模型性能。MLA使用了低秩KV缓存联合压

缩的方法，通过引入低秩向量将KV压缩到低
维空间，相比MHA显著降低推理过程中缓存

的大小，并取得更好的性能。

 根据DeepSeek-V2的技术论文，DeepSeek-V2

相对上代模型KV缓存减少93.3%，最大吞吐

量提升576%。简单估计，DeepSeek-V2以
236B总参数、21B激活，大致达到70B~110B 

Dense的模型能力，同时消耗的显存（KV 

Cache）只有同级别Dense模型的1/5~1/100，

每token成本大幅降低。实际部署在8卡H800
机器上，输入吞吐量超过每秒10万tokens，

输出超过每秒5万tokens。

资料来源：DeepSeek-AI《DeepSeek-V2: A Strong, Economical, and Efficient Mixture-of-Experts Language Model》，德邦研究所

2.3.2 降价的背后是训练&推理成本的下降

图表：DeepSeek V2通过MLA方法压缩KV缓存

图表：MLA方法减少了93.3%的KV缓存 图表：MLA对KV缓存压缩幅度最大

图表：MLA相比MHA模型性能有所提升
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03 投资建议
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 建议关注（1）国产大模型厂商：科大讯飞、商汤、云从科技、格林深瞳、拓尔思、昆仑万维、创业黑马等。（2）接

入头部大模型的应用标的：金山办公、万兴科技、福昕软件、虹软科技、彩讯股份、焦点科技、润达医疗、金证股份、

泛微网络、金蝶国际等，同时关注Kimi相关标的。

3. 投资建议

资料来源：Wind，德邦研究所（注：中国软件、诚迈科技数据分别更新至24年6月5日、24年5月28日）
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04 风险提示
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4. 风险提示

 海外大模型展现闭源趋势，国内大模型技术差距扩大：海外闭源发展以及对国内的技术封闭，可能导致国内大模型与
海外龙头主流大模型产生代际差；

 国内大模型在整体性能上未能达到商业使用的奇点：国内大模型目前与GPT-4等海外龙头大模型性能之间仍存在性能
差异，大规模商业化应用仍需等待时机；

 国内大模型在缺乏算力支持的情况下迭代速度放缓：美国对国内AI算力硬件采取严格封锁措施，国内在缺乏先进GPU
的情况下，大模型迭代速度可能放缓;

 国内大模型技术路线产生分歧,无法引领未来发展方向：国内大模型厂商数量众多，他们或都采取差异化的技术路线
维持自身竞争力，但不利于集中力量攻克大模型发展难题。
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会发生任何变更。报告中的信息和意见仅供参考。本人过去不曾与、现在不与、未来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任何

形式的补偿，分析结论不受任何第三方的授意或影响，特此声明。

法律声明：

本报告仅供德邦证券股份有限公司（以下简称“本公司”）的客户使用。本公司不会因接收人收到本报告而视其为客户。在任何情况下，本报告中的

信息或所表述的意见并不构成对任何人的投资建议。在任何情况下，本公司不对任何人因使用本报告中的任何内容所引致的任何损失负任何责任。

本报告所载的资料、意见及推测仅反映本公司于发布本报告当日的判断，本报告所指的证券或投资标的的价格、价值及投资收入可能会波动。在不同

时期，本公司可发出与本报告所载资料、意见及推测不一致的报告。市场有风险，投资需谨慎。本报告所载的信息、材料及结论只提供特定客户作参

考，不构成投资建议，也没有考虑到个别客户特殊的投资目标、财务状况或需要。客户应考虑本报告中的任何意见或建议是否符合其特定状况。在法

律许可的情况下，德邦证券及其所属关联机构可能会持有报告中提到的公司所发行的证券并进行交易，还可能为这些公司提供投资银行服务或其他服

务。本报告仅向特定客户传送，未经德邦证券研究所书面授权，本研究报告的任何部分均不得以任何方式制作任何形式的拷贝、复印件或复制品，或

再次分发给任何其他人，或以任何侵犯本公司版权的其他方式使用。所有本报告中使用的商标、服务标记及标记均为本公司的商标、服务标记及标记。

如欲引用或转载本文内容，务必联络德邦证券研究所并获得许可，并需注明出处为德邦证券研究所，且不得对本文进行有悖原意的引用和删改。

根据中国证监会核发的经营证券业务许可，德邦证券股份有限公司的经营范围包括证券投资咨询业务。
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