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[Table_Summary] 
投资要点 

◼ 语言智能从 RNN 走向 Transformer 的本质，是序列建模从“递归记忆”
转向“全局注意力”，并由此打开并行训练、规模扩展和任务统一的空
间。RNN 通过隐藏状态沿时间步传递上下文，适合文本、语音等顺序数
据，并在 LSTM/GRU、Seq2Seq 和 Attention-RNN 推动下，于 2014—
2016 年达到机器翻译等任务的工程高峰；但其串行计算、长距离依赖衰
减和固定向量瓶颈，决定了递归范式很难继续承载大模型时代的规模化
路线。 

◼ Transformer 的关键变化，不在于设计更复杂的记忆单元，而在于以自
注意力让序列中任意位置直接交互，使语言建模从受串行结构约束的算
法问题，转变为可随算力和数据扩展的工程问题。其优势集中体现在训
练可并行、长距离依赖建模更强、结构更易堆叠扩展、归纳偏置更弱并
更能释放大规模数据价值；相应代价是长序列计算成本、位置编码和小
数据条件下先验不足等问题，这也是循环类结构在部分效率场景仍会延
续的原因。 

◼ 我们以论文与代表成果为锚，将语言 Transformer 演进归纳为七阶段、
三大阶段：2017 年自注意力替代递归，完成架构确立；2018—2020 年，
BERT、GPT、T5/BART 推动预训练—微调、理解与生成任务统一以及
规模律验证，语言模型从特征提取器转向任务执行器；2021 年后，指令
微调、RLHF、CoT、RAG、工具调用、o1 和 DeepSeek-R1 等成果继续
叠加，使主线从单纯扩大预训练规模，走向后训练优化与测试时计算。 

◼ Transformer 出现后，语言领域的研究和产业范式同步改变：研究主线
从为每个任务设计专用架构，转向预训练通用底座加下游适配，再转向
以对话式通用模型响应多类任务；产业形态则因“互动性”能力发生质
变。相较 AI1.0 时代 CNN 输出标签、检测框等感知性中间结果，语言
模型可以直接通过自然语言与用户交互，形成反复使用的入口，
ChatGPT 由此成为 AI 第二次爆发的产品拐点。 

◼ 我们认为,数字 AI 底座模型发展路径已逐渐清晰、价值在于确定性，但
其难以实现物理世界的建模闭环；我们认为物理 AI 将成为物理世界的
AI 解决方案，从而在 AI 的当前发展阶段成为增量更大的方向，智能驾
驶作为最先跑通闭环的代表场景，我们认为应重点关注。 

◼ 风险提示：技术迭代不及预期的风险，大模型厂商 ARR 增速放缓的风
险，云服务商资本开支不及预期的风险，智能驾驶及机器人商业化落地
不及预期的风险。  

 

-15%
-11%
-7%
-3%
1%
5%
9%

13%
17%
21%

2025/8/6 2025/12/5 2026/4/5 2026/8/4

汽车 沪深300



 

请务必阅读正文之后的免责声明部分 

行业深度报告 

东吴证券研究所 

 

 2 / 15 

 

内容目录 

1. 复盘 RNN：递归结构如何定义语言任务上限 ................................................................................. 4 

1.1. 递归结构：用隐藏状态承载上下文......................................................................................... 4 

1.2. 从简单循环网络到门控机制与序列到序列框架..................................................................... 4 

1.3. 结构性局限................................................................................................................................. 5 

2. Transformer 爆发之前，循环网络的应用上限 ................................................................................ 6 

2.1. 循环网络时代语言任务的主要成果......................................................................................... 6 

2.2. 应用上限：工程高峰已至，规模化与任务统一受限............................................................. 7 

3. Transformer 与循环网络的结构对比及其优点 ................................................................................ 7 

3.1. 两种架构的结构对比................................................................................................................. 7 

3.2. Transformer 相对循环网络的主要优点 ..................................................................................... 8 

4. Transformer 应用于语言任务的学术成果梳理及发展阶段总结 .................................................... 9 

4.1. 发展阶段框架............................................................................................................................. 9 

4.2. 里程碑成果与论文分类........................................................................................................... 10 

4.3. 逐阶段梳理............................................................................................................................... 11 

4.4. 技术演进时间轴....................................................................................................................... 12 

5. Transformer 之后：语言模型从专用任务走向通用入口 .............................................................. 13 

5.1. 研究与产业范式的变化........................................................................................................... 13 

5.2. Transformer 是作为核心本体还是作为组件 ........................................................................... 13 

6. 风险提示 ............................................................................................................................................ 14 

  

  



 

请务必阅读正文之后的免责声明部分 

行业深度报告 

东吴证券研究所 

 

 3 / 15 

 

图表目录 

图 1： 循环神经网络的循环单元与按时间展开示意........................................................................... 4 

图 2： 长短期记忆网络（LSTM）与门控循环单元（GRU）的门控结构示意 ............................... 5 

图 3： 梯度消失与长距离依赖衰减示意............................................................................................... 6 

图 4： 自注意力与循环结构的信息交互方式对比............................................................................... 8 

图 5： Transformer 在语言任务中的技术演进时间轴（2014—2025） ............................................ 13 

 

 

表 1： 循环网络在主要语言任务上的代表方法................................................................................... 7 

表 2： Transformer 与循环网络的多维对比 .......................................................................................... 9 

表 3： Transformer 语言任务发展七阶段—三大阶段框架 ................................................................ 10 

表 4： Transformer 语言任务重要成果分类表 .................................................................................... 11 

表 5： Transformer 在语言与视觉任务中的角色对比 ........................................................................ 14 

  

 



 

请务必阅读正文之后的免责声明部分 

行业深度报告 

东吴证券研究所 

 

 4 / 15 

1.   复盘 RNN：递归结构如何定义语言任务上限 

1.1.   递归结构：用隐藏状态承载上下文 

循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）是一类专门处理序列数据的神

经网络，典型场景包括文本、语音和时间序列。其核心在于引入“循环”结构：模型处

理当前位置时，不仅接收当前输入，也会继承上一时刻形成的隐藏状态，并在此基础上

更新当前状态。换言之，RNN 通过同一套参数在序列各位置反复运算，把历史信息压缩

进隐藏状态中，再沿时间维度逐步传递。该设计使模型能够用固定规模的参数处理不同

长度的序列，并在一定程度上保存上下文信息。将这一递归过程沿时间展开，RNN 可理

解为一个深度随序列长度增加、但各层共享参数的前馈网络。 

与同期卷积神经网络相比，RNN 的优势来自对“顺序”的强假设。它默认数据不

是一组彼此独立的点，而是像句子一样前后相连：前一个词会影响后一个词，同一套理

解规则也可以在不同位置重复使用。因此，在文本、语音等天然有顺序的数据上，RNN

与任务形态更匹配。 

 

图1：循环神经网络的循环单元与按时间展开示意 

 

数据来源：《Finding Structure in Time》，《Backpropagation Through Time: What It Does and How to 

Do It》等其他文献，东吴证券研究所绘制 

1.2.   从简单循环网络到门控机制与序列到序列框架 

RNN 的思想可追溯至 1980 年代。Jordan（1986）与 Elman（1990）先后提出带反馈

连接的网络结构，奠定了“用隐藏状态承载上下文”的基本范式；Werbos（1990）系统

化了沿时间反向传播训练算法。其后，Bengio 等（1994）从理论上指出，简单 RNN 在

信息跨多个时间步传递时容易出现梯度消失或梯度爆炸，导致模型很难记住较早位置的

信息。针对这一问题，Hochreiter 与 Schmidhuber（1997）提出长短期记忆网络（LSTM），

通过输入门、遗忘门、输出门与单元状态，控制信息“写入、保留、读出”；Cho 等（2014）

提出结构更简的门控循环单元（GRU）。门控机制相当于为模型增加一套记忆开关，显



 

请务必阅读正文之后的免责声明部分 

行业深度报告 

东吴证券研究所 

 

 5 / 15 

著缓解了长程依赖问题，也使 RNN 在 2010 年代成为序列建模的主流方法。 

在门控机制基础上，RNN 进一步向深层化、双向化发展，并在机器翻译中形成序列

到序列（Sequence-to-Sequence，Seq2Seq）框架：编码器先把源语言句子压缩成一个向量

表示，解码器再据此逐步生成目标语言句子。可以把它理解为“先读懂原文，再一句句

写出译文”。我们将 RNN 在语言任务上的演进路径归纳为：反馈网络与隐藏状态记忆思

想（1986—1990）→BPTT 训练算法与长程依赖瓶颈的提出（1990—1994）→LSTM/GRU

门控突破（1997—2014）→深层化、双向化→Seq2Seq 与注意力机制推动机器翻译（2014—

2016）。 

 

图2：长短期记忆网络（LSTM）与门控循环单元（GRU）的门控结构示意 

 

数据来源：《Long Short-Term Memory》，《Learning Phrase Representations using RNN Encoder-

Decoder for Statistical Machine Translation》，东吴证券研究所绘制 

1.3.   结构性局限 

尽管门控机制延长了 RNN 的有效记忆，但其底层递归结构仍带来三项约束，决定

了后续架构替换的方向。 

其一，串行计算、难以并行。由于当前隐藏状态依赖上一时刻隐藏状态，模型必须

沿时间步逐个处理序列，前一时刻计算完成后，后一时刻才能继续。这使 RNN 难以充

分利用 GPU 的大规模并行能力，训练与推理耗时随序列长度线性增加，进而制约模型

和数据规模的继续扩张。 

其二，长距离依赖容易衰减。信息在隐藏状态中经过多个时间步传递时，会逐渐被

稀释、覆盖或遗忘。LSTM、GRU 通过门控机制缓解了这一问题，但没有完全解决；当

依赖跨度很大时，句首或早期信息仍可能在传递过程中丢失。 

其三，固定向量带来信息瓶颈。在标准 Seq2Seq 框架中，编码器需要把整段源序列

压缩成一个固定长度向量，再交给解码器使用。源序列越长，这个向量越像“过小的行

李箱”，越难完整装下全部信息，长句翻译质量也更容易下降。这一瓶颈直接催生了注意
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力机制。 

我们认为，“递归”让 RNN 具备处理序列的能力，但也通过串行计算、长程衰减与

固定向量瓶颈限定了能力上限。理解这三点，是理解 Transformer 为何取代 RNN 成为语

言模型主线的前提。 

 

图3：梯度消失与长距离依赖衰减示意 

 

数据来源：《Learning Long-Term Dependencies with Gradient Descent is Difficult》，东吴证券研究所

绘制 

 

2.   Transformer 爆发之前，循环网络的应用上限 

2.1.   循环网络时代语言任务的主要成果 

2014—2016 年是 RNN 在自然语言处理（NLP）领域的高峰期，代表性进展集中在

机器翻译。Sutskever 等（2014）提出的 Seq2Seq 框架，首次以端到端神经网络完成机器

翻译，减少了统计机器翻译对人工特征和短语对齐流程的依赖。针对固定向量瓶颈，

Bahdanau 等（2014）提出注意力机制，使解码器在生成每个目标词时，可以对源句不同

位置动态分配权重，相当于翻译时有选择地“回看原文”；Luong 等（2015）进一步给出

多种注意力计算形式。2016 年，谷歌发布神经机器翻译系统，以深层 LSTM 叠加注意

力机制构建工程化系统并上线，标志 RNN 加注意力路线在机器翻译上达到工业级成熟。 

机器翻译之外，RNN 在多类语言任务上也曾是主流方法。在序列标注任务中，如

命名实体识别和词性标注，双向 LSTM 叠加条件随机场（BiLSTM-CRF）成为标准范式；

在语言建模中，LSTM 长期占据困惑度指标的领先位置；在语音识别中，LSTM 配合连

接时序分类（CTC）得到广泛应用；此外，文本分类、阅读理解与早期问答系统中也大

量使用 RNN。 
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表1：循环网络在主要语言任务上的代表方法 

任务方向 代表方法 主要时期 

机器翻译 Seq2Seq、Attention、GNMT 2014—2016 

序列标注（NER/词性标注） BiLSTM-CRF 2015—2016 

语言建模 LSTM 语言模型 2014—2016 

语音识别 LSTM+CTC 2014—2016 

文本分类与情感分析 LSTM/GRU、TextRNN 2015—2016 

阅读理解与问答 注意力式阅读模型 2015—2016 

数据来源：《Sequence to Sequence Learning with Neural Networks》，《Neural Machine Translation by 

Jointly Learning to Align and Translate》等其他文献，东吴证券研究所整理 

2.2.   应用上限：工程高峰已至，规模化与任务统一受限 

我们认为，RNN 把语言任务推进到“递归范式所能达到的工程高峰”，但其上限也

由结构性局限决定，主要体现为四点。第一，在有监督、单任务、中短序列条件下，RNN

可达到当时最优水平，但在长文档、长程依赖场景下能力明显受限。第二，不同任务缺

乏统一可复用底座，翻译、标注、问答等通常要分别设计网络并从头训练，迁移与复用

能力有限。第三，串行计算限制了模型规模与训练数据规模的同步扩张，难以持续依靠

“加大模型、加多数据”获得收益。第四，注意力机制已被引入作为 RNN 补充，这一

事实本身说明，纯递归结构在长距离关系建模上已显不足，全局关联能力主要来自注意

力。 

换言之，RNN 加注意力的组合，已把语言任务推到递归范式的工程上限；但规模化

与任务统一化两条道路，分别受到串行计算和任务专用性的限制。下一代架构需要解决

的问题由此变得清晰：保留并强化注意力，同时摆脱对递归的依赖。 

 

3.   Transformer 与循环网络的结构对比及其优点 

3.1.   两种架构的结构对比 

Transformer 最初作为机器翻译架构提出，其与 RNN 最根本的差异，在于序列内

信息如何交互。RNN 沿时间步逐次传递信息，任意两个位置之间的关系需要经过多个

中间步骤；Transformer 则通过自注意力机制，让序列中每个位置直接与所有其他位置交

互。具体而言，模型会为每个位置生成查询（Query）、键（Key）、值（Value）三组向量：

查询像“我要找什么”，键像“我能提供什么线索”，值则是“真正要取回的信息”。模型

根据查询与各位置键的相似度计算注意力权重，再对值加权求和，从而在单层内建立全

局关联。 

由于自注意力本身不包含顺序信息，Transformer 还需要通过位置编码显式注入位置

信号，并以多头注意力从多个子空间并行捕捉不同关系，再叠加前馈网络、残差连接与
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层归一化，构成完整的编码器—解码器结构。此后，该结构进一步分化出仅用编码器的

BERT 路线与仅用解码器的 GPT 路线。 

 

图4：自注意力与循环结构的信息交互方式对比 

 

数据来源：《Attention Is All You Need》，东吴证券研究所绘制 

3.2.   Transformer 相对循环网络的主要优点 

基于结构差异，我们将 Transformer 相对 RNN 的优势归纳为四点，核心在于更适合

并行训练、长距离建模和规模化扩展。 

第一，训练可并行。RNN 必须沿时间步依次计算，而自注意力对序列各位置的计算

相互独立，训练时可以一次性处理整条序列。这使 Transformer 更充分地利用 GPU 算力，

缩短训练时间，并支撑更大规模的模型与数据。 

第二，长距离依赖建模更强。在自注意力中，任意两个位置之间可以直接建立联系，

关联路径不随距离增加而拉长；而 RNN 中两位置之间的关系必须经过多个中间步骤传

递，距离越远，信息衰减和传递成本越明显。 

第三，可扩展性更强。Transformer 结构均一，便于堆叠、加深和加宽；配合并行训

练后，更适合“扩大模型与数据规模”的路线，并成为此后规模律发挥作用的结构载体。

规模律本身的机理由本系列第二篇集中讨论，本篇仅讨论其在语言任务中的转折意义。 

第四，归纳偏置较弱。RNN 预设了较强的顺序结构假设，而 Transformer 不预设过

强结构，主要依靠数据学习关系。在大规模预训练条件下，这更有利于释放数据规模的

价值，也为跨任务迁移提供便利。 

但客观来看，上述优势也伴随代价：自注意力的计算和显存开销会随序列长度增加

而快速上升，处理超长序列时成本较高；由于缺少天然顺序先验，模型需要位置编码补

足顺序信息；在数据规模较小时，较弱的归纳偏置也未必优于 RNN。 
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表2：Transformer 与循环网络的多维对比 

对比维度 循环网络（含 LSTM/GRU） Transformer 

信息交互方式 沿时间步递归 自注意力，全局直接交互 

训练并行性 串行，难以并行 全序列并行 

两位置关联路径 O(n)，随距离增长 O(1)，常数级 

计算复杂度 O(n)，随长度线性 O(n²)，随长度平方 

顺序信息 结构自带 需位置编码 

归纳偏置 强（顺序假设） 弱（依赖数据学习） 

可扩展性 受串行计算限制 利于规模扩展 

推理显存 常数（隐藏状态） 随上下文增长（KV-cache） 

数据来源：《Attention Is All You Need》，《Long Short-Term Memory》，东吴证券研究所整理 

我们认为，Transformer 相对 RNN 的胜出，不在于设计了一个“更复杂的记忆单元”，

而在于解除递归结构对并行训练和规模扩张的限制，使语言建模从受限于串行计算的算

法问题，转变为可随算力与数据扩展的工程问题。 

 

4.   Transformer 应用于语言任务的学术成果梳理及发展阶段总结 

我们以论文与代表性成果为基础，梳理 2017 年以来 Transformer 在语言任务中的学

术演进，并对其发展阶段进行归纳。 

4.1.   发展阶段框架 

基于相关论文与代表成果复盘，我们将 Transformer 在语言任务中的演化归纳为七

个阶段，并进一步归并为三个大阶段（表 3；阶段划分与归并为我们整理，非业界统一

标准）。三个大阶段分别为：架构确立，即自注意力替代递归，确立可并行的序列建模架

构；范式统一与规模化，即预训练—微调成为主流，理解与生成任务统一为文本到文本，

自回归模型经规模扩展获得通用能力；对齐与推理，即指令微调与人类偏好对齐提升模

型可用性，复杂推理、工具调用与测试时计算进一步拓展能力边界。 
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表3：Transformer 语言任务发展七阶段—三大阶段框架 

大阶段 阶段 时间 该阶段在语言任务发展中的意义 

架构确立 
前 史 ： Seq2Seq + 

Attention 
2014—2016 

为 Transformer 的编码器—解码器框架与

注意力机制奠基 

架构确立 
1.Transformer 机器翻

译架构 
2017 

最初是翻译架构而非通用大模型，突破点

是“序列建模不再必须递归” 

范式统一与规模化 
2.预训练+微调成主范

式 
2018—2020 

从“每个任务单独设计模型”转向“一个预

训练模型迁移多任务” 

范式统一与规模化 3.理解与生成任务统一 2019—2020 
语言任务接口统一，“提示即任务描述”思

想开始成形 

范式统一与规模化 
4.自回归大模型与规模

律 
2019—2022 

语言模型从“特征提取器”变为“任务执行

器”，提示开始替代微调 

对齐与推理 
5.指令微调与人类偏好

对齐 
2021—2023 

ChatGPT 形态的基础：从“会补全文本”

转向“会响应人类任务” 

对齐与推理 
6.复杂推理、工具与外

接 
2022—2024 

语言模型从“语言生成器”变为“任务规划

器与工具接口” 

对齐与推理 
7.测试时计算与推理模

型 
2024—2025 

能力提升从扩大预训练，转向后训练优化

与测试时计算 

数据来源：《Attention Is All You Need》，《Language Models are Few-Shot Learners》等其他文献，东吴证券研究所整理 

4.2.   里程碑成果与论文分类 

在该发展阶段框架下，我们认为以下成果具有里程碑意义：《Attention Is All You 

Need》（2017，确立 Transformer 架构）、BERT（2018，确立预训练—微调范式的理解路

线）、GPT-3（2020，以规模扩展实现少样本与上下文学习）、InstructGPT/RLHF（2022，

奠定指令对齐与对话形态）、思维链 CoT（2022，开启显式推理）、o1 与 DeepSeek-R1

（2024—2025，确立推理模型与测试时计算路线）。这些成果分别对应架构替换、范式确

立、能力跨越、产品可用、推理外化和推理强化等关键转折。 
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表4：Transformer 语言任务重要成果分类表 

大阶段 阶段 代表论文/成果 核心贡献 

架构确立 前史 
Seq2Seq 、 Bahdanau/Luong 

Attention 

循环网络解决序列到序列任

务，注意力解决固定向量瓶颈 

架构确立 阶段一 Attention Is All You Need 
以自注意力替代循环/卷积，提

升并行训练能力 

范式统一与规模化 阶段二 
GPT-1 、 BERT 、 RoBERTa 、

XLNet、ELECTRA 

Transformer 从任务模型变为

通用语言表征模型 

范式统一与规模化 阶段三 T5、BART 
将分类、问答、摘要、翻译统一

为文本到文本问题 

范式统一与规模化 阶段四 
GPT-2、GPT-3、Scaling Laws、

Chinchilla、PaLM 

仅解码器模型经规模扩展获得

零样本、少样本与上下文学习

能力 

对齐与推理 阶段五 
FLAN、InstructGPT/RLHF、Self-

Instruct、Constitutional AI、DPO 

使模型理解意图、遵循指令、生

成有用回答 

对齐与推理 阶段六 
思维链 CoT、RAG、ReAct、

Toolformer、PoT、GPT-4 

将推理、检索、工具使用与代码

执行结合 

对齐与推理 阶段七 
o1、DeepSeek-R1、测试时计算扩

展 

通过更长思考、采样、搜索与强

化学习强化推理过程 

数据来源：《Attention Is All You Need》，《Language Models are Few-Shot Learners》等其他文献，东吴证券研究所整理 

 

4.3.   逐阶段梳理 

前史（2014—2016）：Seq2Seq 与注意力。如第二节所述，Seq2Seq（2014）确立编

码器—解码器框架，Bahdanau（2014）、Luong（2015）提出的注意力机制解决固定向量

瓶颈。这一阶段为 Transformer 的编码器—解码器结构和注意力机制提供了直接思想来

源。 

阶段一（2017）：Transformer 作为机器翻译架构。Attention Is All You Need 以自注

意力替代循环与卷积，显著提升并行训练能力。Transformer 最初是面向机器翻译的任务

架构，并非一开始就是通用大模型；其突破点在于证明“序列建模不再必须依赖递归”。 

阶段二（2018—2020）：预训练加微调成为 NLP 主范式。GPT-1（2018）、BERT（2018）

及其后的 RoBERTa、XLNet、ELECTRA 等，将 Transformer 从单一任务模型升级为通用

语言表征模型。其中，BERT 代表以编码器为主的理解路线，推动自然语言理解基准整

体跃升；GPT 代表以解码器为主的生成路线，并最终演化为大语言模型主线。NLP 由此

从“每个任务单独设计模型”，转向“一个预训练模型迁移到多个下游任务”。 

阶段三（2019—2020）：理解与生成任务统一。T5（2019）与 BART（2019）将分

类、问答、摘要、翻译等任务统一表述为“文本到文本”问题，使语言任务接口趋于一

致，也为此后“提示即任务描述”的思想奠定形式基础。 

阶段四（2019—2022）：自回归大语言模型与规模律。GPT-2（2019）、GPT-3（2020）
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等仅解码器模型，通过持续扩大参数和数据规模，获得零样本、少样本与上下文学习能

力；Scaling Laws（2020）、Chinchilla（2022）、PaLM（2022）等刻画了模型能力随规模

变化的规律。这一阶段的关键意义在于，语言模型从“特征提取器”转变为“任务执行

器”：能力不再主要通过参数微调调用，而是通过提示和示例在上下文中直接调用。 

阶段五（2021—2023）：指令微调与人类偏好对齐。FLAN（2021）、InstructGPT/RLHF

（2022）、Self-Instruct（2022）、Constitutional AI（2022）、DPO（2023）等方法，使模型

不仅能续写文本，还能理解用户意图、遵循指令并生成有用回答。GPT-3 已具备较强能

力，但不一定按用户意图使用这些能力；指令微调与基于人类反馈的强化学习（RLHF）

解决的正是“能力可用性”和“与人类偏好一致性”问题，构成 ChatGPT 形态的基础。 

阶段六（2022—2024）：复杂推理、工具调用与知识外接。思维链（CoT）、检索增

强生成（RAG）、ReAct、Toolformer、PoT 等方法，使模型把中间推理、外部检索、工具

使用与代码执行结合起来；GPT-4（2023）在多任务能力上进一步提升。这一阶段表明，

复杂语言任务不再只依赖模型权重一次性生成答案，而是开始外化为推理、检索和工具

调用的组合，语言模型由“语言生成器”向“自然语言任务的规划器与工具接口”演变。 

阶段七（2024—2025）：测试时计算与推理模型。o1、DeepSeek-R1 等推理模型，通

过更长的思考过程、采样、搜索与强化学习强化推理轨迹，并在复杂任务上取得提升。

其标志意义在于，能力提升的主线从单纯扩大预训练规模，转向后训练优化与测试时计

算。我们提示，该路线仍在快速演化，结论不确定性相对较高。 

4.4.   技术演进时间轴 

将上述阶段与代表成果按时间和派系展开，可得 Transformer 在语言任务中的技术

演进时间轴（图 5）。从主线看，RNN 加注意力（2014—2016）→Transformer 架构确立

（2017）→预训练范式形成（2018）→规模律与少样本能力（2020）→指令对齐与 ChatGPT

（2022）→工具调用与 GPT-4（2023）→推理模型（2024—2025），构成一条逐层叠加的

升级链。从派系看，2017 年后，理解路线（BERT 系）与生成路线（GPT 系）从 Transformer

同源分化，文本到文本（T5/BART）将二者接口统一，对齐与推理两支则在生成路线之

上继续叠加。我们认为，这条演进链的突出特征是“叠加”而非“替换”：每一阶段都建

立在前一阶段基础之上，而非推倒重来。 
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图5：Transformer 在语言任务中的技术演进时间轴（2014—2025） 

 

数据来源：《Attention Is All You Need》，《Language Models are Few-Shot Learners》等其他文献，东

吴证券研究所整理 

 

5.   Transformer 之后：语言模型从专用任务走向通用入口 

5.1.   研究与产业范式的变化 

Transformer 出现后，语言领域在研究范式与产业形态上均发生显著变化。研究范式

上，主线从“为每个任务设计专用架构与特征”，转向“预训练通用底座加下游适配”，

并进一步转向“以一个对话式通用模型响应多类任务”；研究重心也从架构设计，转移到

预训练数据与规模、指令对齐和推理策略。产业形态上，语言模型以对话助手形式直接

面向终端用户，催生 ChatGPT 等新型产品，并带动国内外厂商密集投入大模型研发。 

AI 第一次爆发的核心架构（以 CNN 为代表）提供的是“感知性”中间能力，即输

出标签、检测框或特征后，还需嵌入既有业务流程才能产生价值，难以独立成为用户反

复使用的交互入口，产品形态多表现为对既有功能的增强（1→n）。与之相对，Transformer

语言模型提供的是“互动性”能力：用户可以直接用自然语言与模型交互并获得可用回

答，模型本身就构成反复使用的入口。我们认为，这一能力性质差异，是 AI 第二次爆

发能够出现消费级现象级产品（0→1）的重要原因。 

5.2.   Transformer 是作为核心本体还是作为组件 

在语言领域，Transformer 多以“核心本体”的方式被直接运用：GPT、BERT 等模

型本身就是端到端承载任务的主干，输入直接是离散词元（token）序列，与 Transformer

输入形式高度契合，无需额外特征提取前端。这与计算机视觉领域形成对照：图像需要

先切分为图块（patch）并线性映射为序列后才能输入 Transformer（如 ViT，Dosovitskiy 
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et al.，2020），且视觉 Transformer 常作为骨干网络嵌入检测、分割与多模态等更大流程，

或与卷积结构混合使用。也就是说，在视觉中，Transformer 更多扮演“组成部分之一”

的角色；在多模态方向，语言侧 Transformer 还常作为统一接口和中枢，将视觉等模态

的编码器接入，由语言模型进行统筹。 

我们认为，语言是 Transformer“作为本体直接运用”最彻底的领域。这一特征与语

言数据的形式和任务形式高度一致；也正是这种“本体直用并兼具接口中枢”的地位，

使语言模型成为当前通用人工智能的主要入口。 

 

表5：Transformer 在语言与视觉任务中的角色对比 

对比维度 语言任务 视觉任务 

输入形式 天然离散词元序列，直接输入 图像须切分图块并序列化（ViT） 

典型角色 
本体/主干，端到端直接承载

（GPT、BERT） 

多作骨干网络组件，或与 CNN 混

合 

与其他结构关系 多为纯 Transformer 卷积与 Transformer 混合常见 

多模态中的定位 
常作统一接口与中枢，接入其

他模态编码器 
作为视觉编码器被语言中枢接入 

本体化程度 高（最为彻底） 中（以组件化为主） 

数据来源：《Attention Is All You Need》，《An Image is Worth 16×16 Words: Transformers for Image 

Recognition at Scale》等其他文献，东吴证券研究所整理 

 

6.   风险提示 

技术迭代不及预期的风险：数字 AI、物理 AI 技术进展低于预期，任务或应用场

景拓宽速度低于预期。 

大模型厂商 ARR 增速放缓的风险：若客户增长、续费率或客单价不及预期，模型

厂商 ARR 增速可能放缓。 

云服务商资本开支不及预期的风险：若自由现金流承压，或 AI 算力需求及投资回

报低于预期，云服务商可能下调资本开支。 

智能驾驶及机器人商业化落地不及预期的风险：若产品可靠性、成本下降或用户需

求低于预期，相关产品商业化进程可能放缓。 
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行业投资评级： 

增持： 预期未来 6 个月内，行业指数相对强于基准 5%以上； 

中性： 预期未来 6 个月内，行业指数相对基准-5%与 5%； 

减持： 预期未来 6 个月内，行业指数相对弱于基准 5%以上。 

我们在此提醒您，不同证券研究机构采用不同的评级术语及评级标准。我们采用的是相

对评级体系，表示投资的相对比重建议。投资者买入或者卖出证券的决定应当充分考虑自身

特定状况，如具体投资目的、财务状况以及特定需求等，并完整理解和使用本报告内容，不

应视本报告为做出投资决策的唯一因素。 
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苏州工业园区星阳街 5 号 

邮政编码：215021 

传真：（0512）62938527 

公司网址： http://www.dwzq.com.cn 


