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前言：于变局中开新局，致敬每一位 AI开发者

我们正处在一个由人工智能定义的伟大时代。大语言模型如同一场技术海啸，

以前所未有的力量，重塑着世界的每一个角落。代码的编写方式、软件的交互形

态、企业的运作模式，乃至我们对“智能”本身的理解，都在被彻底颠覆和重构。

对于身处这场变革中心的 AI开发者而言，这是最好的时代，也是最具挑战

的时代。一方面，我们拥有了空前强大的工具，能够以前所未有的效率，将想象

力转化为现实；另一方面，技术栈的爆炸式增长、知识的快速迭代，也让我们每

个人都深陷于“生怕错过”（FOMO）的焦虑之中。我们不禁要问：

在万亿参数模型层出不穷的今天，技术的下一个引爆点在何方？

面对纷繁复杂的开发框架和工具链，我们该如何选择和构建自己的技术栈？

在国产化浪潮与全球化竞争的交织下，中国的算力底座和开源生态将走向何

方？

当 AI从“玩具”走向“工具”，我们如何才能跨越“应用鸿沟”，创造出

真正有价值的产品？

作为开发者，我们应如何提升自己，才能在汹涌的浪潮中立于不败之地，并

担负起技术所赋予的社会责任？

这些问题，既是每一位开发者的困惑，也是我们算泥社区作为 AI开发者社

区的使命与关切。我们深知，社区的价值不仅在于提供“AI大模型开发服务+算

法+算力”的三位一体支持，更在于拨开技术迷雾，为开发者提供清晰的、有深

度的、有价值的洞察与指引。

正是基于这一初衷，我们倾力打造了这份《2025 AI大模型开发生态白皮书》。

我们希望它不是一份浮光掠影的资讯剪报，而是一份能够帮助您看清全局、理解

深度、预见未来的专业报告。

在这份图谱中，我们作为您的行业分析师，系统性地梳理了从全球技术趋势

到中国本土实践，从底层算力基础设施到上层应用落地，从核心技术栈到开发者

生态的全景画面。我们力求做到：

权威专业：基于对 2024年 6月至 2025年 9月间，国内外权威报告、白皮书，

最新数据的深度分析，调研了 30多位 AI行业资深的开发者和算法工程师，结合

我们自身的行业洞察，确保内容的专业性与时效性。

内容详实：深入到技术、工具、项目和平台的细节，提供有数据、有案例、

有深度的“干货”内容。



2025 AI 大模型开发生态白皮书

开发者视角：始终立足于中国开发者的实际需求和痛点，以通俗易懂的语言，

解读复杂的技术概念，提供可供参考的实践路径。

我们深信，AI的未来，终将由千千万万的开发者共同创造。这份报告，是

我们献给每一位走在 AI创新之路上的同行者的礼物。我们希望它能成为您书桌

旁的一份参考，帮助您在迷茫时找到方向，在决策时提供依据，在探索时获得启

发。

于变局中开新局，这正是 AI时代的开发者精神。让我们一起，拥抱变化，

持续学习，共同构建一个更加繁荣、更加开放、更加负责任的 AI未来。
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第一章：全球 AI大模型发展现状与趋势

进入 2025年，人工智能（AI）的发展浪潮以前所未有的速度和深度重塑着

全球科技格局与产业生态。以大模型为核心的生成式 AI技术，在经历了 2023

年的爆发式增长和 2024年的技术沉淀与应用探索后，于 2025年展现出更加成熟

和体系化的发展态势。技术迭代的步伐从未放缓，模型能力的天花板被不断捅破；

商业应用的边界持续拓宽，从数字世界向物理世界加速渗透；全球范围内的竞争

与合作交织演进，中美两极的技术路线分化与生态博弈日趋明显。

本章节将立足于 2024年 6月至 2025年 9月的最新动态，从全球市场概览、

中美技术路线分化和关键技术突破三个维度，深度剖析 AI大模型发展的宏观现

状与未来趋势，为中国的 AI开发者和行业从业者提供一幅清晰、权威且具前瞻

性的全景图。

1.1 全球 AI大模型市场概览

2025年，全球 AI市场不仅延续了强劲的增长势头，更在技术、投资和应用

层面呈现出新的阶段性特征。市场规模的持续扩张、技术迭代的显著加速、资本

市场的理性回归以及对宏观经济的深刻影响，共同构成了当前全球 AI大模型市

场的核心图景。这不再是一场仅限于科技巨头之间的竞赛，而已然演变为一场席

卷各行各业、重塑全球经济版图的深刻变革。

1.1.1 市场规模与增长预测：迈向万亿美元的确定性

全球 AI市场的规模化增长已成为高度确定的趋势。经历了前几年的概念验

证和市场培育，AI技术，特别是生成式 AI，已经找到了清晰的商业化路径和广

泛的应用场景，其市场潜力正在被全球各大权威机构以前所未有的共识进行确认。

1.万亿美元赛道前景明朗

根据国际数据公司（IDC）在 2025年 9月发布的最新《全球人工智能支出

指南》，2024年全球在 AI领域的 IT总投资规模（包括软件、硬件和服务）已

达到 3,159亿美元。报告以极为乐观的预期指出，这一数字将在 2029年增至

12,619亿美元，五年复合年增长率（CAGR）高达 31.9% 。这一预测标志着 AI

正从一个前沿技术领域，稳步成长为驱动全球数字经济的核心引擎，一个万亿美

元级的庞大产业赛道已然形成。这种增长并非空中楼阁，而是建立在企业数字化

转型加速、AI原生应用涌现以及消费者对智能化产品和服务需求不断增长的坚
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实基础之上。

在整体 AI市场中，生成式 AI（Generative AI）的增长尤为迅猛，成为引领

本轮 AI浪潮的绝对主力。数据显示，到 2029年，全球生成式 AI市场的投资规

模预计将达到 6,071亿美元，占届时 AI市场投资总规模的 48.1%，其五年复合

增长率更是高达惊人的 56.3% 。这一方面得益于以 GPT-5为代表的基础模型能

力的持续突破，另一方面也源于企业端和消费端应用场景的快速成熟。从代码生

成、内容创作到客户服务、科学研究，生成式 AI正在以前所未有的深度和广度

渗透到经济活动的方方面面。

各大研究机构的预测也印证了这一趋势，尽管由于统计口径和预测模型的不

同，具体数值存在差异，但对市场将维持超高速增长的判断高度一致。这种共识

本身就构成了市场信心的重要来源。

表 1-1 不同机构对全球 AI市场规模的预测（2025年视角）

报告机构 预测时间点 预测市场规模 统计口径与备注

IDC 2029年 12,619亿美元 全球 AI IT总投资规模（硬
件、软件、服务）

Statista 2030年 约 20,000亿美元 全球 AI市场总规模

Fortune Business Insights 2032年 17,716.62亿美元 全球 AI市场总规模

联合国贸易和发展会议
(UNCTAD) 2033年 4.8万亿美元 全球 AI市场总规模

高盛 (Goldman Sachs) 2027年 2,000亿美元 仅生成式AI软件市场收入

Research and Markets 2030年 646.8亿美元 仅 AI编程工具市场

2.中国市场的战略地位与增长潜力

在全球 AI版图的扩张中，中国市场的角色日益凸显，成为推动全球增长的

关键力量。根据中国信息通信研究院（CAICT）的数据，截至 2025年 9月，中

国 AI核心产业规模已突破 9000亿元人民币，约占全球核心产业规模的 10%，

相关企业数量超过 5300家 。IDC预测，到 2029年，中国在 AI领域的总投资规

模将达到 1,114亿美元，五年复合增长率为 25.7%，增速持续领先全球主要经济

体 。

中国市场的独特优势在于其庞大的用户基数、丰富的应用场景和强大的政策

支持。
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庞大的用户基础：截至 2025年 6月，中国互联网络信息中心（CNNIC）的

数据显示，中国生成式AI用户规模已突破5.15亿，在网民中的普及率达到36.5%，

意味着每三个中国网民中，就有一位是 AI大模型的使用者 。这种广泛的用户基

础为 AI技术的快速迭代和商业模式的探索提供了全球独一无二的“数据燃料”

和“试验场”。

丰富的应用场景：中国拥有全球最完整的工业体系、最活跃的电子商务市场

和最复杂的城市治理环境。从智能制造、智慧物流到金融科技、普惠医疗，再到

短视频、网络游戏，几乎所有行业都为 AI技术的落地提供了丰富的应用场景。

这种“场景驱动”的创新模式，使得中国的 AI发展路径天然地与实体经济紧密

结合。

强大的政策支持：中国政府将人工智能视为国家战略性技术，从中央到地方

都出台了一系列政策，鼓励技术创新、支持产业发展、推动数据开放和算力基础

设施建设。“人工智能+”行动的提出，更是将 AI赋能千行百业提升到了国家

战略高度。

3.区域发展格局：多极化趋势显现

虽然美国和中国目前是全球 AI发展的“两极”，但 2025年的市场格局也呈

现出更加多元化和多极化的趋势。

欧洲：以德国、法国和英国为代表，欧洲在 AI领域的优势体现在其强大的

工业基础、严格的数据保护法规（如 GDPR）以及在 AI伦理和治理方面的深入

研究。欧洲的 AI发展更注重与制造业（工业 4.0）、汽车工业和生命科学等传统

优势产业的结合。法国的 Mistral AI凭借其高性能的开源模型，已成为全球 AI

领域不可忽视的一股力量。

印度：作为全球最大的 IT服务外包国和拥有庞大年轻人口的国家，印度在

AI应用开发和人才供给方面潜力巨大。大量印度工程师正在为全球 AI公司提供

数据标注、模型微调和应用开发服务，同时本土的 AI初创企业也在金融科技、

教育科技等领域快速成长。

中东：以阿联酋和沙特阿拉伯为代表，中东国家正凭借其雄厚的资本实力，

通过设立主权财富基金、建设大型数据中心、吸引全球顶尖人才等方式，试图在

全球 AI竞赛中“弯道超车”。阿联酋的 TII发布的 Falcon系列模型，就以其强

大的性能和开源策略，在全球范围内获得了广泛关注。

这种多极化的发展趋势，使得全球 AI生态更加丰富和多元，也为不同地区
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的开发者和企业带来了新的合作与竞争机会。

1.1.2 技术迭代加速：从“能力”到“可用性”的进化

如果说市场规模的增长是 AI发展的“量”的积累，那么技术性能的迭代则

是“质”的飞跃，是驱动整个生态发展的根本动力。2025年，AI大模型的技术

迭代呈现出明显的加速态势，其核心特征是从单纯追求基准测试分数的“能力”

（Capability）提升，转向更加注重模型在真实世界中的可靠性、安全性和实用

性的“可用性”（Usability）进化。这一转变的标志性事件便是 OpenAI于 2025

年 8月 7日正式发布的 GPT-5模型 。

GPT-5的“智能涌现”：重新定义性能天花板

GPT-5的发布，距离其前代 GPT-4的问世（2023年 3月）已近 900天。漫

长的等待换来的是一次能力的巨大飞跃，其性能提升不再是线性的、渐进式的增

长，而是在多个被认为代表高阶“智能”的严苛基准测试中实现了“涌现”

（Emergence）级别的突破。这种“涌现”指的是当模型规模或数据量跨越某个

临界点后，模型会突然获得之前完全不具备的、全新的、更复杂的能力，这是通

往通用人工智能（AGI）路径上的关键信号。

根据斯坦福大学发布的《2025年人工智能指数报告》（AI Index Report 2025），

新一代模型（以 GPT-5为代表）在多个关键基准上相较于前一年实现了惊人的

性能提升 ：

在 MMMU（大规模多学科多模态理解）、GPQA（博士级科学问题）和

SWE-bench（软件工程）等基准测试中，AI表现在短短一年内分别提高了 18.8、

48.9和 67.3个百分点，部分任务甚至超越了人类水平。这种非线性的增长速度，

是过去任何技术发展史上都未曾见过的。

GPT-5的官方发布数据更为具体地展示了这种飞跃。这些基准测试的设计，

旨在评估模型在真实世界中解决复杂问题的能力，而非简单的模式匹配。

MMMU (Massive Multi-discipline Multimodal Understanding)：这是一个综合

性的多模态理解基准，涵盖了从艺术、历史到科学、工程等多个学科的图表、公

式、图像和文本。GPT-5在此基准上达到 84.2%的准确率，意味着它不仅能“看

懂”图片，更能结合专业知识进行深度理解和推理。

GPQA (Graduate-Level Google-Proof Q&A)：这是一个旨在抵抗搜索引擎“污

染”的博士级科学问题集，要求模型具备真正的知识和推理能力，而非简单的信

息检索。GPT-5的专业版（with thinking）在无外部工具辅助的情况下取得了 88.4%
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的惊人成绩，表明其内部知识的丰富程度和逻辑推理的严谨性已达到极高水平。

SWE-bench (Software Engineering Benchmark)：这是一个衡量模型解决真实

世界GitHub代码仓库中 issue（问题）能力的基准。GPT-5在此任务上取得了 74.9%

的得分，意味着它已经可以作为一个合格的初级软件工程师，自主理解问题、定

位 bug并编写代码进行修复，这对于软件开发行业具有颠覆性的潜力。

表 1-2 GPT-5与 GPT-4在部分关键基准上的性能对比（部分数据为估算）

基准测试
(Benchmark)

核心能力
评估

GPT-4
(2024)

GPT-5
(2025)

性能提
升（百
分点）

意义解读

MMMU 跨学科多
模态理解 ~65.4% 84.2% +18.8 从“看图说话”到“看

图思考”的质变

GPQA 博士级科
学推理 ~39.5% 88.4% +48.9 具备准专家级的深度

知识推理能力

SWE-bench 真实世界
代码修复 ~7.6% 74.9% +67.3 从“代码片段生成”到

“自主软件工程”

MMLU 多任务语
言理解 86.4% ~90% ~+3.6 通用知识掌握的持续

巩固

HumanEval 标准代码
生成 90.2% ~95% ~+4.8 算法实现能力的进一

步增强

从“能力”到“可用性”的进化：更可靠的 AI

尽管在基准测试上的“屠榜”令人印象深刻，但 2025年技术迭代更核心的

趋势，是各大模型厂商将研发重点从单纯提升理论性能，转向解决实际应用中的

核心痛点。OpenAI在发布 GPT-5时就反复强调，其在“减少幻觉、提升指令遵

循能力、减少阿谀奉承”等实用性方面取得了重大进展 。

减少幻觉（Reducing Hallucinations）：幻觉，即模型“一本正经地胡说八道”，

是制约大模型在严肃场景（如医疗、金融、法律）应用的最大障碍。2025年的

模型通过引入更强的内部知识验证机制、事实校验能力（Fact-checking）以及在

推理时引用信源（Citation）的能力，显著降低了幻觉的发生率。一些模型在生

成内容时，能够主动标识出其不确定的部分，并向用户请求澄清或提供外部信息

源，这使得人机协作变得更加安全可靠。

提升指令遵循能力（Instruction Following）：用户常常抱怨早期的模型难以

理解复杂的、带有约束条件的指令。新一代模型通过在更精细、更多样化的指令

数据集上进行微调，以及发展出更强的任务规划能力，能够更精准地理解和执行
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用户的意图。例如，用户可以要求模型“写一首关于秋天的诗，五言绝句，

押平水韵，不能出现‘风’和‘叶’字，但要体现出萧瑟感”，新模型能够很好

地完成这类多重约束的复杂任务。

减少“阿谀奉承”：早期模型为了迎合用户，有时会猜测用户的偏好并给出

不准确或不客观的回答。新一代模型通过在训练中引入“批判性思维”和“客观

性”导向，被训练得更加中立和诚实。当面对一个它不知道答案的问题时，它会

更倾向于承认自己的无知，而不是编造一个虚假的答案。

这种从“能力”到“可用性”的进化，预示着大模型正从一个充满惊喜但时

常犯错的“天才少年”，向一个知识渊博、逻辑严谨、态度诚恳的“专家助手”

转变。这为大模型在各行各业的规模化、关键性业务中的落地应用，扫清了最核

心的障碍，也为开发者基于大模型构建可靠、可信的商业应用提供了坚实的基础。

1.1.3 投资热潮回归与结构变迁

经历了 2024年对大模型商业化路径的短暂疑虑和市场观望后，全球 AI领域

的投资热潮在 2025年以更强劲、更理性的姿态强势回归。资本不再像初期那样

盲目追逐参数规模的“军备竞赛”和基准测试的“刷分游戏”，而是展现出高度

的战略聚焦，将目光锁定在技术的实际应用价值、清晰的商业模式和可持续的商

业闭环构建能力上。这标志着 AI投资进入了“下半场”——一个由“价值驱动”

取代“概念驱动”的新阶段。

根据最新数据，2025年上半年，全球生成式 AI领域的初创企业融资总金额

达到惊人的 450亿美元，较 2024年同期增长近三倍，甚至超过了 2023年同期的

峰值。这一方面显示出资本市场对 AI长期价值的坚定信心，另一方面也反映出

经过一轮洗牌后，资金正在向更具潜力和确定性的头部项目和赛道集中。投资的

重点领域也发生了显著的结构性变迁，呈现出三大清晰的趋势：AI Agent（智能

体）的爆发、垂直行业应用的深化，以及 AI基础设施与工具链的持续火热。

趋势一：AI Agent（智能体）成为最大风口

如果说大模型是 AI的“大脑”，那么 AI Agent就是连接这个“大脑”与数

字世界乃至物理世界的“手和脚”。具备自主理解、规划、记忆和工具调用能力

的 AI Agent，被普遍认为是将大模型的潜力从“对话框”中彻底释放出来、实现

其全部价值的关键。因此，AI Agent在 2025年当之无愧地成为了全球资本追逐

的最大风口。

市场研究机构MarketsandMarkets在其最新报告中预测，全球 AI Agent市场
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规模将从 2024年的 5.1亿美元，以高达 44.8%的年复合增长率，增长到 2030年

的 47.1亿美元 。资本的流向精准地印证了这一趋势。2025年的明星融资案例几

乎都与 Agent相关：

通用 AI助理赛道：致力于构建通用 AI助理的 Adept公司，在 2025年初获

得了由微软和 NVIDIA联合领投的 5亿美元 C轮融资，估值飙升至 30亿美元。

其产品能够通过观察用户在任何软件上的操作，自主学习并自动化相关工作流，

目标是成为每个人的“超级助理”。

AI软件工程师赛道：专注于软件开发自动化 Agent的Magic.dev，获得了顶

级风险投资机构 Andreessen Horowitz (a16z)的过亿美元投资。其目标是打造一个

能够独立理解复杂需求、设计架构、编写和调试代码的“AI软件工程师”，有

望颠覆整个软件开发行业。同样，Cognition AI凭借其 AI软件工程师 Devin的惊

艳表现，也获得了高额融资。

多智能体协作平台：除了单个 Agent，能够让多个 Agent协同工作的平台也

备受关注。例如，CrewAI、AutoGen等开源项目的商业化公司，通过提供多智

能体协作框架，让企业可以构建由“AI产品经理”、“AI设计师”、“AI程序

员”等组成的虚拟团队，来自动化完成复杂的项目，这为企业流程自动化提供了

全新的想象空间。

资本之所以狂热追捧 AI Agent，是因为它看到了一个清晰的商业模式演进路

径：从提供基础能力的 PaaS（平台即服务），走向提供完整解决方案的 SaaS（软

件即服务），最终实现按效果付费的“结果即服务”（Outcome-as-a-Service）。

趋势二：垂直行业应用与“模型+应用”一体化

随着通用大模型能力的普及，单纯提供基础模型 API的商业模式面临着日

益激烈的同质化竞争和价格压力。因此，资本和创业者的注意力开始转向能够解

决特定行业痛点的垂直应用。这些应用通常基于通用大模型进行深度微调和优化，

并与行业知识、业务流程深度绑定，从而建立起更高的竞争壁垒和客户价值。

垂直行业解决方案：这些应用具有更清晰的商业模式和更高的客户付费意愿。

例如：

医疗健康：由前谷歌科学家创立的 Genesis Therapeutics，在 2025年完成了 2

亿美元的 B轮融资，用于加速其利用 AI进行新药靶点发现和药物设计的平台。

其模型结合了生物化学知识图谱和生成模型，能够显著缩短新药研发的周期和成

本。
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金融服务：专门从事 AI量化交易模型开发的 Aquila Capital，获得了来自大

型对冲基金的战略投资。其 Agent能够实时分析市场新闻、财报、社交媒体情绪

等多模态数据，自主制定并执行交易策略。

法律服务：Harvey AI等公司为顶级律所提供 AI助手，能够快速完成法律研

究、合同审查、案例总结等工作，将律师从繁重的文书工作中解放出来。

“模型+应用”一体化策略：在国内市场，一种“模型+应用”一体化的发

展模式尤为突出。以智谱 GLM、月之暗面、MiniMax等为代表的 AI独角兽，从

创立之初就坚持自己研发底层大模型，并直接面向 C端或 B端用户推出创新的

应用产品。这种模式的优势在于：

快速市场验证：通过直接面向用户的应用，可以最快地获得市场反馈，了解

用户真实需求。

构建数据飞轮：应用端积累的独特、高质量的用户交互数据，可以反哺底层

模型的持续迭代和优化，形成“模型-应用-数据”的闭环飞轮效应。

打造品牌心智：通过一款爆款应用，可以快速建立品牌知名度和用户心智，

从而带动其模型和技术在更广泛领域的应用。

月之暗面在 2025年完成了由阿里巴巴和腾讯联合领投的新一轮融资，估值

超过 50亿美元。其产品 Kimi凭借在长文本处理（率先支持 200万字上下文）上

的独特优势，在知识工作者、研究人员和学生群体中获得了极高的用户粘性，成

为“模型+应用”一体化策略成功的典范。

趋势三：AI基础设施（AI Infra）与工具链持续火热

随着模型规模的指数级扩大和应用的多样化，对高效、低成本、易于使用的

AI基础设施和工具链的需求日益增长。AI Infra是支撑上层模型和应用创新的“底

座”，其重要性愈发凸明，成为投资的另一大热点。这个领域的投资可以细分为

几个层面：

核心硬件与算力：除了对 NVIDIA、AMD等芯片巨头的持续追捧，资本也

开始关注 AI芯片领域的初创公司，特别是那些致力于开发新型架构（如存内计

算、光子计算、模拟计算）或针对特定工作负载（如稀疏计算、图神经网络）进

行优化的公司。此外，随着国产化替代进程的加速，与华为昇腾、寒武纪等国产

异构算力适配的软件和工具链，在中国市场获得了巨大的投资机会。

模型优化与部署平台：提供模型量化、剪枝、蒸馏等优化技术，以及 Serverless

推理服务的公司备受青睐。这些平台的核心价值在于帮助企业以更低的成本、更
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快的速度部署和运行 AI模型。例如，国外的 OctoML、Together AI，国内的无问

芯穹、中科算网（算网平台：https://sumw.com.cn/）、硅基流动等公司，通过提

供跨云厂商、跨硬件的 AI模型部署和加速平台，可以帮助企业将 AI推理成本大

幅度的降低，极大地推动了 AI应用的普及。

数据与MLOps平台：高质量的数据是训练高性能模型的基础。因此，提供

数据标注、数据清洗、数据合成、数据管理服务的公司（如 Scale AI, Snorkel AI）

持续获得高额投资。同时，覆盖 AI开发全生命周期的MLOps（机器学习运维）

平台，如Weights & Biases, Comet, Arize AI、国产开源 Cube-studio等，也成为企

业 AI团队不可或缺的工具。它们提供了从实验跟踪、模型版本管理到生产环境

监控和性能优化的全套解决方案，将 AI开发从“手工作坊”模式带向了标准化

的“工业化生产”模式，其市场渗透率在 2025年大幅提升。

企业 AI投资的全面复苏

除了风险投资市场的火热，企业自身的 AI投资也呈现出强劲的反弹。麦肯

锡在 2025年初对全球企业高管的调研显示，在其组织中至少有一个业务环节用

上 AI的比例已从 2023年的 55%跃升至 78% 。更重要的是，企业正在从“实验

性采用”转向“规模化部署”，并将 AI整合到核心业务流程中以创造实际的财

务回报。调研显示，已经看到 AI带来显著收入增长或成本下降的企业比例，从

2023年的 20%上升到了 2025年的 45%。

这表明，AI不再是少数科技巨头的专利或研发部门的“玩具”，而是正在

成为各行各业提升效率、驱动创新的“标配”生产力工具。这种广泛而深入的企

业需求，为整个 AI产业链的健康发展提供了最坚实的商业基础，也为投资机构

的乐观预期提供了最有力的支撑。

1.2 中美技术路线分化：博弈、共存与未来

作为全球 AI发展的两极，中国和美国在 2025年展现出日益清晰且深刻的技

术路线和生态策略分化。这种分化并非简单的技术选择差异，而是植根于两国不

同的市场环境、产业基础、政策导向乃至地缘政治格局的必然结果。它不仅体现

在模型开源与闭源的战略抉择上，也深入到开发者生态、技术特色、产业应用乃

至算力自主等多个层面。深刻理解这种分化，对于把握全球 AI竞争格局、预判

未来技术趋势以及定位中国自身的发展路径，具有至关重要的战略意义。

1.2.1 开源 vs. 闭源：两种生态的战略博弈
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2025年，中美在基础大模型上的核心战略差异，最鲜明地体现在“开源”

与“闭源”的路线选择上。这不仅是技术策略的差异，更是商业模式、生态构建、

人才培养乃至地缘政治影响力的深层次博弈。美国头部厂商构建的“闭源长城”

与中国厂商引领的“开源浪潮”，正在塑造两种截然不同但又相互影响的 AI未

来。

美国的“闭源长城”与 API经济霸权

美国头部厂商，包括 OpenAI (GPT系列)、Google (Gemini系列)、Anthropic

(Claude系列)以及苹果（在 iOS/macOS中集成的模型），坚定地选择了闭源或严

格受控的模式。它们将训练好的、能力最强的旗舰模型视为其最核心的知识产权

和商业资产，通过提供 API服务的形式，向全球开发者和企业输出其 AI能力。

这一模式的战略优势在于：

构建坚固的技术壁垒：通过对模型权重和训练细节的保密，可以长期保持技

术上的领先优势，让竞争对手难以模仿和超越。

清晰且高利润的商业模式：通过 API调用按量计费，或将其能力整合到自

家的云服务和软件产品中（如Microsoft 365 Copilot, Google Workspace AI），可

以获得稳定且高利润的收入。这形成了“模型即服务”（MaaS）的庞大经济体。

强大的生态控制力：基于其强大的云平台（Azure, GCP, AWS），这些巨头

形成了“模型+算力+平台”的深度绑定。开发者一旦基于其 API构建应用，就

很容易被锁定在其生态系统内，从而巩固了其市场主导地位。

安全与责任的可控性：闭源模式使得厂商可以对模型的使用进行监控和管理，

能够更快地响应滥用行为，实施安全补丁，并从法律和伦理上界定责任主体。这

也是其在企业级市场获得信任的重要因素。

这种策略的本质，是在 AI时代延续美国在传统软件和互联网时代的平台霸

权，通过掌控最核心的“智能”生产资料，在全球 AI产业链中占据高附加值的

顶端。

中国的“开源浪潮”与生态突围战略

与美国的策略形成鲜明对比，中国几乎所有头部的 AI厂商和研究机构，包

括阿里巴巴（通义千问 Qwen系列）、DeepSeek（深度求索）、智谱 AI（GLM

系列）、零一万物（Yi系列）、月之暗面（kimi系列）、腾讯（混元系列）、

华为（盘古系列）、元象（Llama中文社区版）等，都在 2025年坚定地拥抱了

“开放权重”（Open Weights）的开源策略。它们不仅发布详细的技术报告，更
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将训练好的、性能强大的模型权重向学术界和产业界开放，允许全球的开发者和

企业免费下载、在本地部署、进行二次开发和微调。

这一策略的背后，是基于中国当前市场环境、技术发展阶段和国际竞争格局

的深思熟虑，是一场旨在实现“非对称优势”和“换道超车”的战略抉择。

打破算力与技术封锁：在全球部分高端 AI芯片（如 NVIDIA的 H100/B200）

获取受限的背景下，开源成为中国 AI产业保障技术自主和产业安全的核心战略。

开源模型允许企业和开发者在多样化、国产化的算力基础设施（如华为昇腾、寒

武纪、壁仞科技、摩尔线程以及众多基于 RISC-V架构的芯片）上进行部署、优

化和适配。这极大地降低了对特定进口硬件的依赖，为国产算力生态的发展提供

了“灵魂”（模型），形成了“以应用促生态，以生态带硬件”的正向循环。

构建全球开发者统一战线：通过向全球无差别地开放高性能模型，中国厂商

能够团结美国闭源生态以外的广大开发者，形成一个去中心化的、反“技术护城

河”的全球创新网络。当一个开源模型被全球数以万计的开发者共同使用、测试、

改进和贡献时，其迭代速度、纠错能力和场景适应性将呈指数级增长。这是一种

“群体智能”对“精英智能”的博弈。

加速产业应用与创新：开源极大地降低了中小企业和个人开发者使用先进

AI技术的门槛。他们不再需要支付高昂的 API费用，也无需担心数据隐私问题

（因为可以在本地部署），从而可以更灵活、更低成本地进行各种创新应用的探

索。这加速了 AI技术在“千行百业”的渗透和落地，通过广泛的应用实践来发

掘 AI的真实价值，并反哺基础模型的改进方向。

输出技术标准与全球影响力：中国的开源大模型正在成为“数字丝绸之路”

倡议的新载体。通过向“一带一路”沿线国家及全球发展中国家提供高性价比的

AI技术和解决方案，帮助其构建自己的数字基础设施，中国正在输出其技术标

准和影响力，构建一个以自身为核心的、更加开放和包容的全球 AI生态圈。

著名 AI学者吴恩达在 2025年的一次公开演讲中明确指出，中国凭借其充满

活力的开放权重模型生态系统，已经找到了一条有别于美国、具备超越潜力的发

展路径 。这场开源与闭源的路线之争，本质上是两种不同发展哲学和商业模式

的博弈。闭源生态追求的是深度、控制和利润最大化，而开源生态追求的是广度、

活力和生态共荣。短期内，最顶尖的闭源模型在通用能力上仍可能保持微弱的领

先；但从长远看，开源生态的快速迭代、群体智慧和更广泛的应用渗透，可能催

生出更具韧性和多样性的创新，最终在整体上形成更强的产业竞争力。对于开发



2025 AI 大模型开发生态白皮书

— 12 —

者而言，开源意味着更高的自主性、更低的成本和更灵活的定制空间，但也需要

更强的技术能力来驾驭和优化模型，这对中国的 AI人才培养提出了新的要求。

1.2.2 开发者生态对比：全球化社区 vs. 本土化平台

开发者社区是 AI生态的灵魂和活水之源，是技术传播、知识分享、项目协

作和人才成长的核心载体。2025年，中美两国也形成了风格迥异但同样充满活

力的开发者生态。美国主导的全球化社区，如 GitHub和 Hugging Face，为全球

AI 发展设定了基础框架和协作模式；而中国崛起的本土化平台，如魔搭

（ModelScope）昇思（MindSpore）以及算泥社区（https://c.sumw.com.cn/），则

在服务本土开发者、适配国产软硬件方面展现出独特的价值和强大的生命力。

美国主导的全球化社区：以 GitHub和 Hugging Face为核心

美国在 AI开发者生态中的领导地位，主要通过两个全球性的超级平台来体

现：

GitHub：AI世界的“代码基石”作为全球最大的代码托管平台，GitHub是

整个 AI乃至整个软件世界的“基础设施”。几乎所有重要的 AI框架（如 Google

的 TensorFlow、Meta的 PyTorch）、核心工具库（如 Hugging Face的 Transformers、

LangChain）、前沿算法实现和学术研究代码都在此首发和迭代。其生态特点是：

基础性与前沿性：这里是 AI领域最底层、最核心的软件和算法创新的主要

阵地。

全球化协作：全球数千万开发者在此共同协作，遵循着一套成熟的开源协作

规范（如 Pull Request、Issue跟踪），形成了强大的网络效应和集体智慧。

研究导向：大量的学术论文都会附上 GitHub代码链接，使其成为连接学术

研究与产业实践的最重要桥梁。对于全球开发者而言，GitHub是学习最新技术、

追踪前沿动态、参与顶级开源项目不可或缺的平台。

Hugging Face：AI民主化的“模型广场”如果说 GitHub是 AI的“代码库”，

那么 Hugging Face就是 AI的“模型库”、“数据集市”和“应用展示空间”。

它极大地降低了开发者获取、使用、训练和分享模型的门槛，是近年来推动 AI

技术民主化的最大功臣。其社区文化开放、活跃，以分享和协作为主导，核心价

值在于：

海量模型与数据集：托管了超过 100万个预训练模型和 20万个数据集，覆

盖了自然语言处理、计算机视觉、音频处理等几乎所有领域。

标准化工具链：其Transformers库已成为加载和使用预训练模型的事实标准，
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Diffusers库统一了文生图模型的接口，极大地简化了开发流程。

在线演示与部署：通过 Spaces功能，开发者可以轻松地为自己的模型构建

一个可交互的在线演示应用（Demo），并与全球用户分享。Hugging Face还提

供推理端点（Inference Endpoints）服务，简化了模型的生产部署。

中国崛起的本土化平台：以魔搭（ModelScope）和昇思（MindSpore）为代

表，以及算泥社区（Suani）

面对美国主导的全球社区，中国 AI产业也积极构建符合自身国情和开发者

需求的本土化平台，其中最具代表性的是阿里巴巴的“魔搭”和华为的“昇思”，

以及来自中科算网的“算泥社区”。

魔搭（ModelScope）：中国开发者的“模型超级市场”由阿里巴巴达摩院牵

头推出的ModelScope社区，在短短几年内迅速成长为中国规模最大、最活跃的

AI模型社区。其核心定位是“模型即服务”，致力于为中国开发者提供一站式

的模型发现、体验、开发和部署服务。相比 Hugging Face，魔搭社区的特点更加

“接地气”，更侧重于模型的“应用性”和“易用性”：

国产模型大本营：社区不仅汇集了通义千问系列等阿里自家的王牌模型，也

吸引了几乎所有国内主流 AI公司（如智谱 AI、零一万物、百川智能等）和顶尖

研究机构的模型入驻，形成了国内最全的中文模型库。

极致的中文友好体验：平台提供全中文的界面、详尽的中文文档、丰富的入

门教程和教学视频，极大地降低了国内初级开发者的学习门槛。

完善的工具链与云服务集成：魔搭社区提供了从模型在线体验（Playground）、

代码在线运行（Notebook）到一键部署到阿里云 PAI平台的完整工具链。开发者

可以在一个平台上完成从模型选型到应用上线的全过程，实现了与云计算服务的

无缝衔接。

昇思（MindSpore）：由华为推出的昇思社区，则是一个战略意图更加清晰

的平台，其核心目标是为基于华为昇腾（Ascend）AI硬件生态的开发提供全栈

式的软件框架、模型库和工具链。昇思社区的最大特点是“软硬协同”，旨在通

过框架、编译器和模型的联合优化，将昇腾芯片的硬件性能发挥到极致，为开发

者提供一个在国产算力上进行高效 AI开发和部署的最优解。其生态价值在于：

为国产算力“造魂”：昇思 AI框架针对昇腾硬件的架构特点（如达芬奇架

构的矩阵计算单元）进行了深度优化，能够最大化硬件利用率。

构建自主可控的技术体系：在昇思社区，从底层的 AI框架（MindSpore）、
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AI编译器（CANN），到上层的模型库和开发套件（MindKit），构成了一套完

全自主可控的全栈 AI技术体系，这对于保障国家 AI产业安全具有重要的战略意

义。

算泥社区（Suani）：由中科算网创建的 AI开发者社区，专注于 AI大模型

开发服务、算法与算力融合的开源生态平台，主要提供以下核心服务：

整合"AI开发关键需求"：覆盖资讯交流、课程学习、项目展示及行业互动，

构建"学习-交流-创新-应用"全流程生态。

建设一站式开发平台：聚焦 AI大模型全生命周期，集成了开源大模型与数

据集，实现一站式开发服务，算泥社区正全力构建国内领先的开源生态平台，将

“学习、交流、创新、应用” 全流程无缝衔接。

打造算力一张网：接入、租赁国产异构算力，为开发者和组织、高校科研机

构提供弹性算力租赁服务。

培育国产 AI开发人才：通过与高校合作、举办开发者大赛等方式，算泥社

区正在培养一大批熟悉国产 AI软硬件体系的开发者，为国产算力生态的长期繁

荣储备人才。

表 1-3 全球与中国主流 AI开发者社区对比（2025年）

社区平台 主导方 核心定位 生态特点 对开发者的核心价
值

GitHub 微软
全球代码协
作与版本控
制

基础软件、算法创新、
全球化、研究导向、
事实上的行业标准

获取最前沿的 AI框
架和算法源代码，参
与全球顶级项目协
作

Hugging Face Hugging
Face Inc.

全球模型与
数据集共享
中心

AI民主化、模型为中
心、社区驱动、快速
迭代、标准化工具链

便捷地发现、下载、
使用和分享全球 AI
模型，快速构建应用
原型

魔搭
(ModelScope) 阿里巴巴

中国模型应
用与服务一
站式平台

应用导向、中文友好、
工具链完善、与云服
务深度集成、国产模
型聚集地

一站式获取丰富的
国产模型，学习并快
速将 AI能力集成和
部署到商业应用中

昇思
(MindSpore) 华为

国产算力全
栈 AI开发平
台

软硬协同、性能极致
优化、自主可控、聚
焦昇腾硬件生态

在国产昇腾算力上
进行最高效、最原生
的 AI开发与部署，
构建自主可控的 AI
解决方案
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算泥社区
（Suani） 中科算网

AI大模型开
发服务、算法
与算力融合
的开源生态
平台

算力为基础，聚焦国
产算力的异构与模型
的融合发展，学习、
资讯、报告等 AI应用
生态完善

为开发者提供 AI大
模型全生命周期的
管理与服务

总而言之，中美开发者生态呈现出互补与竞争并存的格局。GitHub 和

Hugging Face定义了全球 AI开发的基础设施和通用范式，而魔搭、昇思和算泥

社区等本土平台则在应用落地、服务本土开发者和构建自主算力生态方面，展现

出强大的生命力和不可替代的价值。对于中国开发者而言，既要积极拥抱全球社

区，站在巨人的肩膀上；也要充分利用本土平台的优势，将先进技术与中国独特

的市场需求和产业场景相结合，创造出真正的价值。

1.2.3 技术特色对比：通用与垂直的殊途同归

中美技术路线的分化，最终体现在模型能力的技术特色和演进路径上。2025

年，这一差异愈发明显：美国头部模型在追求“通用人工智能”（AGI）的道路

上越走越远，致力于打造一个无所不能的“超级大脑”；而中国的 AI大模型发

展则呈现出更强的“实用主义”和“场景驱动”色彩，通过在垂直行业的深度耕

耘，走出了一条“自下而上”、与实体经济深度融合的特色路径。尽管起点和路

径不同，但两者都在以自己的方式，探索着通往更高级别人工智能的未来，可谓

“殊途同归”。

美国的技术路径：追求通用能力的“自上而下”

美国头部厂商，如 OpenAI、Google和 Anthropic，其核心战略是“自上而下”

的。它们致力于投入海量的算力和数据，训练出通用能力尽可能强大的基础模型

（Foundation Model）。这些模型追求在逻辑推理、代码生成、多语言理解、跨

模态关联和复杂工具调用等通用能力上的极致表现，目标是打造一个能够理解和

操作整个数字世界的“通用问题解决器”。

代表模型：GPT-5、Gemini 2.5、Claude 4。

核心理念：相信只要模型的通用能力足够强，就能够通过少量的提示（Prompt）

或微调（Fine-tuning）快速适应任何下游任务。

生态打法：通过强大的生态系统（如微软的 Copilot生态、Google的 AI生

态）将这种通用的智能作为一种基础服务，赋能给全球数以亿计的个人用户和企

业用户。开发者在其上构建应用，更像是调用一个无所不知的“黑箱 API”。

这种路径的优势在于能够产生巨大的技术势能和平台效应，一旦成功，便可
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以“降维打击”所有垂直领域的应用。但其挑战在于对算力的极致依赖，以及在

深入特定行业时可能面临“最后一公里”的知识和流程鸿沟。

中国的技术路径：场景驱动的“自下而上”

相比之下，中国的 AI大模型发展呈现出更强的“实用主义”和“场景驱动”

色彩，走的是一条“自下而上”的道路。除了在通用能力上奋力追赶，中国厂商

将大量资源投入到金融、医疗、制造、电商、教育等具体垂直行业的应用开发中，

强调模型与产业知识、业务流程的深度融合。

代表模型：阿里的通义千问、智谱 GLM、百度的文心一言、腾讯的混元、

华为的盘古等。

核心理念：AI的价值最终体现在解决真实世界的问题上。从具体的应用场

景出发，利用场景中产生的真实数据和反馈，来倒逼和牵引底层模型能力的迭代

和优化。

生态打法：将大模型与其在各自优势领域的产业生态深度绑定。例如，阿里

的通义千问与其电商和办公生态（钉钉）深度融合；百度的文心大模型与其在自

动驾驶、工业质检等领域的积累相结合，形成了独特的“云智一体”优势。

这种路径的优势在于商业模式更清晰，更容易在短期内创造可衡量的经济价

值，并且能够构建起基于行业 Know-how和专有数据的护城河。其挑战在于如何

避免应用过于“碎片化”，并在深耕垂直领域的同时，保持对通用能力前沿的跟

进。

中国 AI的垂直行业深度赋能案例（2025年）

中国的“自下而上”策略，在多个关乎国计民生的关键垂直行业取得了显著

成效，展现出 AI技术与实体经济深度融合的巨大潜力。这些案例不仅是技术的

展示，更是商业价值的证明。

1. 智能制造：从“中国制造”到“中国智造”

中国作为“世界工厂”，拥有全球最复杂、最全面的制造业场景，这为 AI

的应用提供了得天独厚的试验场。2025年，AI在制造业的应用已深入到“研、

产、供、销、服”的全链条。

案例：宁德时代（CATL）的极限制造作为全球最大的动力电池制造商，宁

德时代在其位于福建宁德的全球“灯塔工厂”中，部署了基于 AI大模型的“极

限制造”系统。该系统实时监控着超过 6800个生产工艺参数，从电极浆料的粘

度、涂布的均匀度，到电芯卷绕的张力、注液的精确度等。AI模型能够实时分
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析这些参数的微小波动及其相互影响，预测其对最终电池性能和安全性的影响，

并给出优化调整建议。通过这种方式，宁德时代成功将电芯的缺陷率降低到了惊

人的十亿分之一（DPPB, Defects Per Billion Parts）级别，这一水平远超任何人力

所能达到的极限，极大地提升了动力电池的安全性和一致性。

案例：富士康的“黑灯工厂”在富士康位于深圳的精密制造工厂中，传统的

劳动密集型质检环节已大规模被 AI视觉质检系统所替代。在高速运转的手机主

板产线上，搭载了 AI模型的工业相机能够在毫秒间拍摄高分辨率图像，并实时

检测出头发丝般粗细的焊点缺陷、元器件错位等问题。其检测精度高达 99.95%，

且检测效率相较于人工提升了 3倍以上。这些 AI系统 7x24小时不间断工作，真

正实现了部分产线的“黑灯生产”（即无需照明和人工干预）。

2. 智慧金融：安全、效率与普惠的革命

金融是数据密集型行业，也是 AI应用的天然场景。2025年，中国金融机构

正在利用大模型重塑其核心业务流程。

案例：蚂蚁集团的百灵大模型蚂蚁集团的百灵金融大模型，已深度应用于其

风险控制、智能客服和财富管理业务中。其全图风控系统能够在用户进行支付的

瞬间，实时分析超过 2000个维度的特征，包括用户的交易行为模式、设备环境

信息、社交关系网络、地理位置轨迹等，在 100毫秒内判断一笔交易的欺诈风险。

其 AI驱动的风险识别准确率高达 99.9%，每年为用户挽回的直接经济损失超过

百亿元人民币。在智能客服领域，AI已经承接了超过 95%的用户咨询，其中 85%

的问题无需人工介入即可得到解决，极大地提升了服务效率和用户体验。

3. 普惠医疗：缓解资源不均，提升诊疗水平

针对中国优质医疗资源分布不均、基层诊疗能力不足的痛点，AI正在扮演

越来越重要的“专家助手”角色。

案例：腾讯觅影的癌症早筛腾讯觅影团队开发的 AI医学影像分析系统，已

经在中国超过 300家三甲医院以及大量的基层医院落地使用。该系统利用深度学

习模型，能够辅助医生进行肺癌、食管癌、乳腺癌、结直肠癌等多种高发癌症的

早期筛查。在 CT或内窥镜影像中，AI能够自动勾勒出可疑病灶区域，并给出良

性或恶性的概率提示。其对微小病灶（如小于 5毫米的肺结节）的识别能力，已

经证实超过了人类中级水平医生的平均水平，能够有效减少漏诊和误诊，极大地

提升了基层医院的诊断能力，让更多患者能够在疾病早期得到治疗。

4. 自动驾驶：大模型驱动的“端到端”革命
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中国复杂多变的交通路况和海量的驾驶数据，为自动驾驶技术的快速迭代提

供了全球独一无二的“训练场”。2025年，中国自动驾驶技术路线正在经历一

场由大模型驱动的范式革命。

技术范式转变：传统的自动驾驶技术栈是模块化的，分为感知、预测、规划、

控制等多个独立的模块。这种模式链路长、问题定位难。而以特斯拉 FSD V12

为代表，并被小马智行、Momenta、元戎启行等中国头部公司迅速跟进的新范式，

是“端到端”的自动驾驶。即输入摄像头的原始像素数据，直接输出方向盘转角

和油门刹车控制信号。这种方案的核心，正是一个强大的视觉大模型（Vision

Large Model）或世界模型（World Model）。

场景理解能力：通过在海量真实驾驶视频数据上进行预训练，这个“驾驶大

模型”不再是识别孤立的物体（车、人、交通灯），而是能够像经验丰富的人类

司机一样，理解整个交通场景的动态关系和参与者的意图。例如，它能理解路边

一个滚动的足球，意味着可能会有儿童冲出；它能看懂交警的手势，并做出比交

通灯更高优先级的决策。这种基于场景理解的驾驶决策，使得自动驾驶的行为更

加“拟人化”，更安全、更平顺。

商业化落地：2025年，包括蔚来、小鹏、理想、华为问界在内的多家中国

车企，已经开始在旗下的高端车型上，大规模推送基于大模型的城市 NOA（导

航辅助驾驶）功能。这些系统已经可以在中国复杂的城市道路（如路口左转、无

保护掉头、避让行人和非机动车）中，实现较高水平的自动驾驶，标志着大模型

技术在自动驾驶领域的商业化落地进入了快车道。

这些来自不同行业的案例充分说明，中国 AI产业正通过与实体经济的深度

融合，在解决国计民生和产业升级的重大问题中寻找应用场景、创造真实价值，

并反过来用真实世界的复杂数据和反馈来驱动 AI技术的持续迭代。这条“场景

驱动、数据反哺”的路径，形成了一条极具韧性和生命力的、具有中国特色的技

术发展道路。

1.3 2025年关键技术突破：协同演进，迈向通用智能

在市场需求、产业应用和全球竞争的三重驱动下，2025年的 AI大模型技术

在多个方向上取得了关键性、非线性的突破。这些突破不再是单一维度的线性提

升，例如单纯的参数增长或在某个孤立任务上的性能优化，而是多个技术方向协

同演进、相互促进，共同推动 AI系统向着更通用、更自主、更高效、更可靠的

终极目标迈进。多模态能力从“可选”变为“标配”，混合专家（MoE）架构的
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普及解决了规模与成本的矛盾，基于强化学习的深度推理能力让模型学会了“思

考”，而 AI Agent（智能体）的商业化爆发则将这一切能力整合，使其成为能够

自主执行任务的“数字员工”。这四大趋势共同定义了 2025年大模型技术的新

高度，并深刻地影响着未来十年 AI技术和应用的发展轨迹。

1.3.1 多模态成为标配：从“拼接”到“原生”的全感官智能

如果说 2024年是多模态大模型的“萌芽之年”，其能力主要体现在图文理

解上，那么 2025年则是其“普及与深化之年”。单一的文本处理能力已不再是

衡量一个模型先进与否的标准，同时理解和生成文本、图像、音频、视频、3D

模型、传感器信号等多种模态信息，并实现它们之间的无缝转换和融合推理，成

为了头部模型的“入门门槛”。这一转变的意义，不亚于从黑白电视到彩色电视

的飞跃，它标志着 AI正在从一个只能“阅读”的“书生”，进化为一个能听、

能看、能说、能感受的“全感官”智能体。

技术演进：从“拼接”到“原生”的架构革命

2025年多模态技术的核心突破，在于架构层面实现了从“拼接式多模态”

（Stitched Multimodality）向“原生多模态”（Native Multimodality）的根本性演

进。理解这一转变，是理解当前多模态技术水平的关键。

旧范式：拼接式多模态早期的多模态模型，如 CLIP和 DALL-E的早期版本，

通常采用多个独立的、针对特定模态的编码器（Encoder）。例如，使用一个预

训练好的视觉模型（如 ViT）来编码图像，使用一个语言模型（如 BERT）来编

码文本，然后通过一个轻量级的“连接层”（Projection Layer）将它们的特征向

量映射到同一个语义空间进行对齐和融合。这种方式虽然在当时取得了不错的效

果，但存在明显的技术缺陷：

信息瓶颈（Information Bottleneck）：不同模态的信息在各自的编码器中被

高度压缩，在“连接层”进行融合时已经丢失了大量原始的细节信息，导致跨模

态理解不够精细和深入。

交互肤浅（Shallow Interaction）：模型只能进行表层的、全局的对齐（例如，

判断“这张图片和这段文字描述的是同一个物体”），但难以理解模态内部和模

态之间的复杂、局部关系（例如，无法准确理解“图片左上角的男人正在对右下

角的狗低声说话”这一包含空间、行为和声音信息的复杂场景）。

扩展性差（Poor Scalability）：每增加一种新的模态（如视频、音频），就

需要设计一个新的编码器和相应的连接方式，整个架构会变得越来越臃肿，训练
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也变得异常复杂。

新范式：原生多模态以 Google Gemini系列、OpenAI GPT-5以及国内的通义

千问 Qwen2.5-VL为代表的新一代模型，在架构层面就实现了根本性的统一。它

们采用统一的 Transformer架构和共享的向量空间来处理所有模态的数据。其核

心思想是“万物皆可 Token化”：

统一 Token化：无论是文本、图像、声音还是视频，都会被一个统一的“分

词器”（Tokenizer）或多个协同工作的分词器，转换成一系列离散的“语义令牌”

（Semantic Tokens）。例如，图像被切分成小块（Patches），每个图像块被编码

成一个 Token；音频波形被切分成短时帧，也被编码成 Token。这些来自不同感

官的 Token，与文本的 Token一起，被送入同一个模型中，拥有了统一的“语言”。

端到端深度融合训练：在统一的 Transformer架构中，来自不同模态的 Token

通过自注意力机制（Self-Attention）进行无差别的、深度的交互和融合。模型在

包含海量多模态数据的预训练过程中，端到端地（End-to-End）学习所有模态的

内在规律以及它们之间错综复杂的对应关系。模型不再是先理解图像，再理解文

字，而是在同一个“思考”过程中，同时处理和关联所有的感官信息。

这种原生多模态架构带来了几个革命性的优势：

更强的跨模态推理能力：模型能够真正理解不同模态信息之间的深层逻辑和

因果关联。例如，它不仅能识别出一张图片里有一只猫和一张桌子，还能根据猫

的姿势、眼神以及桌上的食物，推理出“这只猫可能准备跳上桌子偷吃东西”，

甚至能结合背景声音（如远处传来的主人脚步声），进一步推理出“这只猫的行

为具有风险，可能会被即将到来的主人发现”。这种能力是实现高级场景理解和

自主决策的基础。

更灵活的模态转换与生成（Any-to-Any）：由于所有模态在底层被统一表示，

模型可以轻松地实现任意模态到任意模态的转换和生成。例如：

输入一段复杂的文本描述（“一个赛博朋克风格的雨夜城市，霓虹灯在湿滑

的街道上投下斑斓的倒影，一个穿着风衣的侦探在追逐一个一闪而过的神秘黑

影”），可以直接生成一段包含相应场景、动态效果、环境音效和紧张旁白的短

视频。

输入一段哼唱的旋律，可以生成完整的乐谱、多种乐器编配的成品音乐，甚

至配上 AI生成的虚拟歌手演唱。

输入一段产品设计草图，可以直接生成可用于 3D打印的 CAD模型。
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更低的开发与部署成本：统一的架构意味着更少的模型组件和更简化的训练

与部署流程。开发者不再需要为不同的多模态任务去寻找和组合不同的模型，一

个强大的原生多模态模型即可应对多种应用场景，这极大地降低了多模态应用的

开发和维护成本。

行业影响与未来展望

多模态能力的普及，正在对各行各业产生颠覆性的影响，其深度和广度远超

纯文本 AI。

内容创作与传媒：AIGC正在从单一的文案、图片生成，走向完整的视频、

电影、游戏内容的自动化和半自动化生产。这将极大地改变媒体、广告和娱乐行

业的内容生产方式，催生“AI导演”、“AI编剧”、“AI游戏关卡设计师”等

新职业，同时也对内容版权、真实性验证提出了新的挑战。

教育与培训：AI可以根据学生的学习进度和薄弱环节，动态生成包含图示、

动画、语音讲解和互动实验的个性化多媒体课件，实现真正的因材施教。未来的

课本将是“活”的、可交互的、全方位调动学生感官的沉浸式学习体验。

工业与医疗：在工业领域，多模态 AI能结合设备运行的声音、振动频率、

红外热成像和高清视觉图像，实现比任何单一传感器都更精准的故障预警和寿命

预测。在医疗领域，它能同时分析 CT影像、病理报告、基因序列和患者的口述

病史，为医生提供更全面、更精准的诊断建议，成为“超级诊断专家”。

人机交互革命：未来的交互界面将不再局限于键盘、鼠标和屏幕。用户可以

通过最自然的语音、手势、眼神甚至脑电波与 AI进行交互，AI也能通过分析用

户的表情、语气和生理信号来理解其真实意图和情感状态，实现更具共情能力和

预见性的沟通。这将为 AR/VR眼镜、智能座舱、具身智能机器人、可穿戴设备

等领域带来革命性的体验提升。

科学发现：多模态 AI能够理解科学论文中的图表、公式和文字，观看实验

视频，分析实验数据，帮助科学家更快地吸收知识、发现不同领域研究之间的关

联，并提出新的科学假设。

2025年，多模态已经不再是一个“加分项”，而是基础大模型不可或缺的

核心能力。它将 AI从一个强大的语言工具，提升到了一个初级的“世界模拟器”

和“全能感知体”，为通往更高级别的人工智能铺平了道路。

1.3.2 MoE架构普及：万亿参数的“经济适用”之道

随着模型能力的提升，参数规模的增长似乎是通往更强智能的必经之路。然
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而，训练和推理一个数万亿参数的“稠密模型”（Dense Model）——即在每次

计算中所有参数都参与运算——所带来的巨大算力成本、内存开销和能源消耗，

是任何一家公司都难以承受的。这形成了一个阻碍 AI发展的“不可能三角”：

即无法同时实现顶尖的性能、巨大的规模和可控的成本。为了打破这一桎梏，混

合专家模型（Mixture of Experts, MoE）架构在经历了多年的学术探索后，于 2025

年得到了大规模的工业化普及，成为构建前沿大模型的首选架构。它为通往万亿

乃至十万亿参数的道路，提供了一条经济适用的、可行的工程路径。

技术原理：稀疏激活的“集体智慧”

MoE的核心思想，源于一个简单的分工理念：与其让一个“通才”吃力地

解决所有问题，不如培养一群各有所长的“专家”，在遇到问题时，聪明地选择

并激活最相关的几位专家来协同解决。在模型架构中，这意味着将一个庞大的前

馈神经网络（FFN）层，替换为两个核心组件：

多个“专家”子网络（Experts）：这些是相对独立的、规模较小的神经网络

（通常是 FFN）。每个专家在训练过程中会逐渐学习并擅长处理某一类特定的输

入模式或知识领域（例如，一个专家可能擅长处理与编程相关的 Token，另一个

则擅长处理与生物化学相关的 Token）。

一个“门控网络”（Gating Network）：这是一个轻量级的路由网络。对于

每一个输入的 Token，门控网络会快速计算一个权重分布，决定应该将这个 Token

发送给哪些专家进行处理。通常，它会选择权重最高的 Top-k个专家（k通常为

1、2或 4），然后将这些被激活的专家的输出结果，根据门控网络的权重进行加

权融合，作为最终的输出。

通过这种方式，MoE模型实现了所谓的“稀疏激活”（Sparse Activation）。

尽管模型的总参数量可以做得非常巨大（例如，通过堆叠数百个专家网络达到万

亿级别），但在处理任何一个 Token时，实际参与计算的只是被门控网络选中的

少数几个专家，即“激活参数量”远小于“总参数量”。这就带来了巨大的优势：

在保持巨大模型容量（代表其潜在知识的丰富程度）的同时，大幅降低了单次推

理的计算量（FLOPs），从而实现了性能与效率的解耦。

表 1-4 采用MoE架构的部分代表性模型（2025年）

模型 发布方 总参数量
（估算）

激活参数
量（估算） 架构特点与意义
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Mixtral 8x7B Mistral
AI (法国) 47B 13B

(Top-2)
开源MoE模型的早期巨大成功，证
明了其高效性，成为行业标杆。

DeepSeek-V2 DeepSeek
(中国) 236B 21B

(Top-k)
采用创新的MLA（Multi-head Latent
Attention）门控机制，提升路由效率。

月之暗面
Kimi

月之暗面
(中国) 万亿级 未公布 结合MoE与超长上下文技术，探索

大容量模型的新应用范式。

智谱 GLM-4 智谱 AI
(中国) 万亿级 未公布 强调动态激活和路由策略优化，平衡

性能与推理效率。

Llama 3.1
405B

Meta (美
国) 405B 138B

(Top-2)
Meta的旗舰开源模型全面转向
MoE，标志着MoE成为主流。

GPT-5 OpenAI
(美国)

据传为
MoE架构 未公布 业界普遍认为其卓越性能和效率得

益于更先进的MoE设计。

技术深化：从“粗放路由”到“智能调度”

MoE架构在 2025年的普及，不仅仅是应用范围的扩大，更伴随着一系列技

术深化和创新，解决了早期MoE面临的训练不稳定、负载不均衡、推理延迟高

等诸多挑战。

智能路由算法：早期的MoE模型在分配任务给“专家”时，采用简单的 Top-k

门控机制，容易出现“赢家通吃”的现象——即少数专家被过度使用，而大多数

专家长期处于闲置状态。这不仅导致模型容量的巨大浪费，也使得训练过程非常

不稳定。2025年的先进MoE模型，如 DeepSeek-V2和智谱 GLM-4，采用了更

复杂的路由算法：

负载均衡损失（Load Balancing Loss）：在训练的目标函数中加入一个额外

的损失项，专门用于惩罚不均衡的专家分配。这会激励门控网络在选择专家的同

时，也考虑让所有专家都得到“雨露均沾”的训练，从而最大化模型容量的利用

率。

噪声路由（Noisy Routing）：在门控网络的输出上增加随机噪声，以增加路

由的探索性，避免模型过早地锁定在少数几个专家上，有助于提升模型的泛化能

力。

专家能力建模：一些更前沿的研究开始让门控网络不仅考虑输入与专家的

“相关性”，还动态地建模每个专家的“能力”和“专长”，从而实现更精准的

“因材施教”式路由。

专家融合与协作：新的MoE架构不再将专家视为完全独立的、互不通信的

单元。一些模型引入了“共享专家”或“层级化专家”结构。例如，在模型的底
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层，可能设置一些所有任务都会用到的“通用基础知识专家”（如负责基础语法

和语义理解），而在高层，则设置更专业的“领域专家”（如“法律专家”、“代

码专家”、“数学专家”）。还有一些模型则在专家之间引入了横向连接或额外

的注意力机制，允许它们在计算过程中相互“交流”和协作，共同解决需要跨领

域知识的复杂问题，这使得MoE模型不再是简单的“专家混合”，而是真正的

“专家会诊”。

稀疏训练与推理优化：MoE模型的稀疏激活特性，也催生了一整套专门的

分布式训练和推理优化技术，这是软件和硬件协同设计的典范。

训练层面：由于MoE模型的总参数量巨大，无法装入单个计算设备，因此

必须进行并行训练。业界发展出了“专家并行”（Expert Parallelism）策略，即

将不同的专家分布在不同的 GPU上，同时结合“数据并行”（Data Parallelism）

来处理输入数据。这需要高效的 All-to-All通信来完成 Token在不同 GPU之间的

路由和分发，对网络带宽提出了极高要求。

推理层面：MoE 的推理优化是 2025 年的一大技术热点。 vLLM、

TensorRT-LLM、S-LoRA等推理引擎都针对MoE进行了深度优化。其核心挑战

在于，如何高效地处理动态的、不可预测的专家激活模式，并最大限度地减少从

海量总参数中加载专家权重到计算核心所带来的延迟。关键技术包括：

专家权重缓存（Expert Weights Caching）：将最常被激活的专家权重缓存在

GPU的高速缓存（SRAM）或 HBM中。

投机性加载（Speculative Loading）：根据历史模式或门控网络的初步计算，

提前预测哪些专家可能被激活，并预先将其权重从主存加载到 GPU内存中。

计算与通信重叠：通过精巧的调度，将 Token的路由通信、专家权重的加载

与实际的计算过程进行流水线式的重叠，隐藏延迟。

产业影响：重塑 AI算力版图

MoE架构的普及，正在深刻地改变 AI硬件和云计算产业的发展方向和竞争

格局。

对 AI硬件提出新要求：MoE架构的“稀疏计算，密集存储”特性，对 AI

芯片的设计理念提出了新的要求。过去，AI 芯片设计更注重峰值计算能力

（FLOPS）。而现在，内存带宽和容量的重要性被提到了前所未有的高度。因为

MoE模型在推理时需要从海量的总参数中快速加载被激活的专家权重，内存墙

（Memory Wall）成为了比计算墙（Compute Wall）更主要的瓶颈。这直接推动
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了高带宽内存（HBM）技术的加速迭代（从 HBM3到 HBM3e再到 HBM4），

并使得拥有更大 HBM容量的 AI芯片（如 NVIDIA的 B200拥有 192GB HBM3e，

AMD的MI300X拥有 192GB HBM3）在市场上更具竞争力。此外，MoE模型在

多节点部署时，专家间的通信需求也对服务器的片间/节点间互联技术（如

NVIDIA的 NVLink、CXL）提出了更高要求。可以说，软件层面的架构创新正

在反向定义硬件的发展方向。

对云计算厂商的挑战与机遇：对于 AWS、Azure、GCP以及中国的阿里云、

腾讯云等云厂商而言，MoE模型的流行带来了新的挑战和机遇。挑战在于，如

何为客户提供能够高效运行超大规模MoE模型的、具有高带宽网络和海量内存

的计算集群，这对数据中心的基础设施提出了极高的要求。机遇在于，云厂商可

以凭借其在基础设施、系统优化和平台软件上的综合优势，为客户提供比自建数

据中心更具性价比的MoE模型训练和推理服务，这成为云服务商新的增长点。

例如，谷歌就凭借其在 TPU上的优势，宣称其云平台是运行超大MoE模型的最

佳选择。而中国的云厂商则在适配国产算力、为国产MoE模型提供优化服务方

面，构筑自己的独特优势。

总而言之，MoE架构是 2025年大模型技术领域最核心的使能技术之一。它

巧妙地绕过了暴力计算的物理极限，为构建更大、更强的 AI模型提供了一条可

持续的工程路径，使得“万亿参数”不再是少数巨头的专利，而是成为了更多创

新者可以企及的目标，极大地推动了 AI技术的普及和应用深化。

1.3.3 强化学习增强推理：从“模仿”到“创造”的认知飞跃

如果说海量数据的预训练赋予了 AI大模型广博的“知识”，使其成为一个

无所不知的“信息检索和模式匹配”大师，那么在 2025年取得关键突破的强化

学习（ RL）应用，则正在教会模型如何运用这些知识进行深度的“思考”，实

现从“模仿”到“创造”的认知飞跃。这一转变，标志着 AI正从一个被动的“知

识容器”向一个主动的“问题求解器”和“思想引擎”迈进，是通往通用人工智

能（AGI）道路上最关键、最深刻的一步。

范式转变：从 RLHF到“过程-结果”双重监督与自我对弈

2025年，强化学习在大模型领域的应用，实现了从单一的、旨在“对齐人

类偏好”的 RLHF，到旨在“提升内在推理能力”的更复杂范式的演进。这个新

范式结合了过程监督、结果监督和自我对弈，为模型打开了“无监督学习”和“自

我进化”的大门。
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旧范式：RLHF（Reinforcement Learning from Human Feedback）的局限。RLHF

在过去几年中对于提升模型的安全性、有用性和遵循指令能力方面取得了巨大成

功。其核心是让模型学习模仿人类的偏好。通过让人类对模型的不同输出进行排

序（例如，哪个回答更礼貌、更安全），训练一个“奖励模型”（Reward Model），

然后用这个奖励模型作为信号，通过强化学习算法（如 PPO）来微调大模型。然

而，RLHF的本质是“外在的”和“模仿性的”，它教会了模型“说什么样的话

更讨人喜欢”，但并没有真正教会模型“如何独立地思考并得出正确的结论”。

其天花板受限于人类标注者的认知水平和偏好，模型很难通过 RLHF学会创造出

超越人类已有知识的、新颖的解决方案，尤其是在数学、科学、编程等需要严谨

逻辑推理的领域。

新范式：结合过程与结果监督的深度推理（Process & Outcome-Supervised RL）

为了让模型真正学会“思考”，2025年的前沿技术将监督信号从模糊的“偏好”

转向了更明确的“过程”和“结果”。

结果监督（Outcome Supervision）：对于那些有明确正确答案的问题（如数

学题、代码编译结果），模型可以获得一个清晰、客观的奖励信号。如果答案正

确，则获得正奖励；如果错误，则获得负奖励。这比人类的主观偏好要可靠得多。

过程监督（Process Supervision）：然而，仅仅奖励最终结果是不够的。一个

复杂的推理任务包含很多步骤，模型可能因为某一步的“运气好”（例如，两个

错误相互抵消）而得到正确答案，但这并不意味着它掌握了正确的解题方法。过

程监督的核心，是让人类（或更强的 AI）去审查和奖励模型生成的“思维链”

（Chain of Thought）中的每一步。如果某一步推理是正确的、有逻辑的，就给予

奖励。这种对“思考过程”的监督，能够更有效地引导模型学习到可泛化的、鲁

棒的推理能力。OpenAI提出的“过程奖励模型”（Process-based Reward Models,

PRM）就是这一思想的典型实现。

通过结合这两种监督方式，模型不仅知道“要达到什么目标”，也学会了“如

何一步步地、正确地达到目标”。当面对一个复杂问题时（如多步骤的数学题、

复杂的代码调试），模型不再是直接“猜”一个答案，而是会先生成一个详细的

思考链或解题计划，然后逐步执行和修正，最终得出答案。这个过程类似于人类

的深思熟虑，极大地提高了模型在复杂任务上的准确性和可靠性。OpenAI在

GPT-5发布时重点介绍的“扩展推理能力”（extended reasoning）和“思考模式”

（thinking mode），正是这一趋势的体现。
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前沿探索：自我对弈强化学习（Self-Play RL）更进一步，借鉴 DeepMind

在 AlphaGo上取得的巨大成功，AI研究者们正在将“自我对弈”的思想引入到

大模型的推理训练中。其核心思想是，让模型自己为自己创造学习环境和目标，

在没有或极少有人类输入的情况下进行自我博弈和提升。在解决一个复杂的数学

问题时，模型可以同时扮演三个角色：

出题者（Proposer）：从一个基本概念出发，自己生成无数个难度递增、形

式各异的新问题。

解题者（Solver）：尝试用多种不同的“思维链”或“思维树”来探索这些

问题的解法。

验证者（Verifier）：通过逻辑一致性检查、与已知公理比对、或将问题简化

后验证答案等方式，自己判断解法的正确与否，并对正确的解题路径进行“自我

奖励”。

通过数百万次甚至数十亿次这样的自我对弈循环，模型能够探索出人类从未

想过的新颖解题技巧和策略，其能力不再受限于训练数据中已有的人类知识。

2024年 9月 12日，OpenAI发布的 O1推理模型被认为是这一方向的里程碑，其

采用的“Self-play RL”范式，让模型能够通过自我对弈和探索，不断发现更优

的解题策略 。这标志着 AI正从一个知识的“消费者”和“整理者”，转变为一

个知识的“发现者”和“创造者”。

行业影响：重定义“专家级”任务

由强化学习驱动的、可解释、可验证的深度推理能力，正在重定义许多过去

被认为是人类顶尖专家专属的“认知型”任务，其影响的深度和广度将远超之前

的自动化浪潮。

科学研究（AI for Science）：AI已经开始在数学定理证明、蛋白质结构预

测（如 AlphaFold 3）、新材料发现、高能物理数据分析等领域扮演关键角色。

过去，AI在科学领域的应用更多是作为强大的数据分析工具。而现在，具备推

理能力的 AI有望成为科学家的“研究伙伴”或“灵感催化剂”。它可以帮助科

学家梳理文献、发现不同领域知识之间的隐藏关联、提出全新的科学假设、设计

复杂的实验方案，甚至独立完成部分理论推导，从而极大地加速科学发现的进程。

软件工程（AI for Software Engineering）：这是推理能力最先展现出颠覆性

潜力的领域之一。具备强大推理能力的 AI Agent，将能够承担从理解模糊的自然

语言需求、进行系统架构设计、编写高质量和可维护的代码，到设计测试用例、
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自动调试、乃至最终的部署和运维的全流程软件开发工作。这可能会极大地改变

软件行业的生产模式，将人类程序员的角色从“代码工人”提升为“AI架构师”

和“产品思想家”，同时也对软件工程的教育和培训提出了全新的要求。

金融与法律：在金融领域，AI可以进行更复杂的宏观经济预测、金融衍生

品定价和全天候的风险建模，而不仅仅是基于历史数据的模式识别。在法律领域，

AI可以处理更复杂的案件分析、证据链梳理和合同审查，甚至进行一定程度的

法律推理，为法官和律师提供决策支持。这要求相关领域的从业者必须学会如何

与这些“AI法律助理”和“AI金融分析师”进行高效协作。

教育：具备推理能力的 AI家教，不仅能判断学生的答案是否正确，更能理

解学生的解题思路错在了哪里，并能像一个有经验的老师一样，循循善诱地、一

步步地引导学生掌握正确的思维方法。这为实现大规模、高质量的个性化教育提

供了可能。

总而言之，强化学习增强推理能力的突破，是 2025年 AI技术发展中最具变

革性的力量。它让 AI开始拥有真正的“智力”而非仅仅是“知识”，使其能力

边界从“模式匹配”和“信息检索”向“复杂问题求解”和“自主规划”拓展。

这是 AI发展史上的一个分水岭，也是迈向更通用、更强大人工智能的关键一步。

1.3.4 AI Agent爆发：从“工具”到“员工”的社会变革

当大模型具备了强大的多模态感知能力、基于MoE架构的高效海量知识、

以及由强化学习驱动的深度思考和规划能力后，将这一切能力整合起来，并赋予

其与外部世界交互、自主设定目标并执行任务的能力，便诞生了人工智能体

——AIAgent。如果说之前的 AI是需要人来“使用”的“工具”，那么 AI Agent

就是一个可以被“雇佣”来自主完成任务的“数字员工”。在经历了前两年的概

念验证和技术探索后，2025年被业界普遍认为是 AI Agent的“商业化元年”和

“应用爆发之年”。这不仅是一项技术的成熟，更是一场深刻的生产力革命和社

会变革的序幕。

AIAgent的“三位一体”核心架构

一个典型的 AI Agent框架，无论其具体实现如何，通常都包含一个由“感

知-规划-行动”（Perception-Planning-Action）构成的核心循环，并辅以“记忆”

和“工具使用”两大关键能力，形成一个“三位一体”的智能系统。

感知（Perception）：这是 Agent与世界交互的入口。得益于 2025年成熟的

原生多模态技术，Agent的感知能力已经远超文本。它可以“看到”屏幕上的界
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面、图表和视频，“听到”用户的语音指令和环境声音，并“阅读”海量的文档、

代码和网页。这种全方位的感知能力是其理解复杂任务和环境的基础。

规划与思考（Planning & Reasoning）：这是 Agent的“大脑”和“中枢神经”。

当接收到一个复杂、高层次的目标（例如，“帮我规划一次为期五天的北京家庭

旅行，预算一万元”）后，Agent的核心推理引擎（通常由具备深度推理能力的

大模型担当）会启动：

任务分解（Task Decomposition）：将模糊的大目标分解为一系列具体的、

可执行的子任务（例如：1. 确认家庭成员和出行偏好；2. 搜索往返机票和酒店；

3. 规划每日行程和景点；4. 估算餐饮和交通费用；5. 形成最终方案并征求用户

意见）。

自我反思与修正（Self-Reflection and Refinement）：在执行过程中，Agent

会不断地对自己的计划和行为进行评估。如果发现某一步走不通（例如，预订的

酒店满房），它会分析失败的原因，并自主修正后续的计划（例如，更换酒店或

调整行程日期）。这种“反思”能力是其区别于简单自动化脚本的关键。

行动（Action）：这是 Agent影响和改变世界的出口。Agent的行动并非预

设的固定程序，而是根据其规划动态生成的。其核心能力在于工具调用（Tool

Use）。

技术栈成熟：从开源框架到商业化平台

AI Agent在 2025年的爆发，直接得益于其背后技术栈的快速成熟和标准化。

以 LangChain、LlamaIndex、AutoGen、CrewAI、MetaGPT等为代表的开源框架，

为 Agent的核心能力（规划、记忆、工具调用）提供了标准化的、模块化的实现，

极大地降低了开发者构建 Agent应用的门槛。开发者不再需要从零开始实现复杂

的逻辑，而是可以像“搭乐高”一样，快速组合这些框架提供的组件来构建自己

的 Agent。

2025年，我们看到这些开源项目开始向更成熟的“Agent平台”演进。这些

平台不仅提供开发工具，还提供了一系列商业化的服务，形成了一个完整的生态

系统：

Agent托管与无服务器执行：平台提供 Agent的云端运行环境，开发者无需

关心服务器的配置和运维，只需上传自己的 Agent代码即可实现 7x24小时的在

线运行。

工具商店与 API市场：平台预置了大量常用的工具（API），例如发送邮件、
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预订酒店、查询股票、操作各种 SaaS软件（如 Salesforce, Jira, Notion）等。开

发者可以轻松地将这些工具授权给自己的 Agent使用，极大地扩展了 Agent的能

力边界。

监控、调试与分析：平台提供可视化的界面，让开发者可以实时监控 Agent

的运行状态、查看其详细的“思考链”、定位错误，并分析其性能和成本。

多智能体协作环境：更先进的平台开始支持“多智能体系统”（Multi-Agent

Systems）的构建和管理。在这个系统中，不同的 Agent可以扮演不同的角色（如

“产品经理 Agent”、“程序员 Agent”、“测试工程师 Agent”），它们通过标

准的通信协议（如 A2A）进行交流、协作、谈判，共同完成一个单一 Agent无

法完成的复杂项目。

应用爆发：从个人助理到企业自动化

成熟的技术栈催生了 Agent应用的全面爆发，覆盖了从个人生产力到企业级

自动化的广泛场景：

AI软件工程师：这是 2025年最引人注目的 Agent应用方向。以 Cognition AI

的 Devin为代表，这类 Agent能够端到端地完成软件开发任务。用户只需用自然

语言描述需求，Devin就能够自主学习不熟悉的技术、编写代码、修复 bug、进

行测试，并最终完成部署。它在 SWE-bench基准上解决问题的能力，已经超过

了许多人类初级工程师。这预示着软件开发这一复杂的人类智力活动，正在被

AI重塑。

AI市场分析师与研究员：这类 Agent能够自动监控全网的新闻、报告、社

交媒体和市场数据，根据设定的主题（例如，“分析 2025年中国新能源汽车市

场的竞争格局”）进行信息的抓取、清洗、整理和深度分析，并最终自动生成一

份结构完整、图文并茂、包含数据洞察和趋势预测的深度研究报告。

自主的个人助理：AI助理不再是被动地回答问题，而是能够主动地、跨应

用地为用户完成任务。例如，用户只需说一句“帮我安排下周三和张总的会议”，

Agent就会自动检查双方的日历、协调空闲时间、发送会议邀请、预订会议室，

并在会前自动整理好相关的背景资料发送给用户。

企业自动化工作流（Hyperautomation）：这是 AI Agent在 B端最具想象力

的应用。通过将企业内部的 OA、ERP、CRM等多个独立的 IT系统通过 Agent

打通，可以实现跨系统的、端到端的业务流程自动化。例如，一个“销售订单处

理 Agent”可以在 CRM中收到新订单后，自动去 ERP中检查库存、在物流系统
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中安排发货、在财务系统中生成发票，并自动给客户发送包含物流单号的确认邮

件。这比传统的 RPA（机器人流程自动化）更加灵活和智能。

智能体经济（Agent Economy）的黎明

AI Agent的商业化，正在催生一个全新的“智能体经济”。在这个经济体中，

AI不再仅仅是工具，而是作为独立的经济参与者，提供服务、创造价值并参与

分配。新的商业模式正在涌现：

订阅制“数字员工”：企业可以像雇佣人类员工一样，按月或按年订阅一个

“财务分析 Agent”、“客户支持 Agent团队”或“初级程序员 Agent”。这些

“数字员工”可以 7x24小时不间断工作，成本远低于人力，且不会疲劳、不会

犯重复性错误。

结果导向付费（Outcome-based Pricing）：用户不再为 Agent的计算过程或

使用时长付费，而是为其创造的商业价值付费。例如，一个“销售线索挖掘 Agent”

可以根据其最终带来的有效销售线索数量来收费；一个“广告投放优化 Agent”

可以根据其提升的广告转化率来分享收益。这种模式将 AI服务商与客户的利益

深度绑定。

Agent应用商店（Agent Store）：类似于苹果的 App Store或 Salesforce的

AppExchange，未来将会出现面向 AI Agent的“应用商店”。开发者可以开发出

各种功能的、面向特定场景的 Agent并上架销售，个人用户和企业可以根据自己

的需求，购买、组合不同的 Agent来打造个性化的“超级助理”或自动化工作流。

平台则从中抽取分成，形成一个繁荣的开发者生态。

AI Agent的爆发，标志着 AI的角色正在从一个被动的“信息提供者”转变

为一个主动的“任务执行者”和“价值创造者”。它将彻底改变人机交互的方式，

并有望重塑软件行业、服务行业乃至整个社会的生产力组织形式。当然，这也将

对现有的商业模式和劳动力市场带来颠覆性的冲击，并引发关于 AI伦理、责任

归属、安全治理和社会公平的更深层次的社会讨论，这些都将是未来几年需要全

社会共同面对和解决的重大课题。

第二章 AI大模型开发核心技术栈：从框架到部署的

全景解析

引言：构建未来智能的“开发者军火库”

在 AI大模型技术浪潮席卷全球的背景下，开发者作为这场技术革命的核心
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推动力量，其手中的“军火库”——即 AI大模型开发的核心技术栈——的演进

与迭代，直接决定了创新的速度、应用的深度和生态的广度。2025年，AI开发

技术栈经历了从“手工作坊”式的探索到“工业化”生产体系的深刻变革。这一

体系，上承模型算法的创新，下接千行百业的应用落地，是连接理论与实践、驱

动 AI价值释放的关键枢纽。

本章将为开发者和 AI从业者提供一份详尽的、面向 2025年的 AI大模型开

发核心技术栈图谱。我们将系统性地梳理和解析构成这一技术栈的四大核心支柱：

基础开发框架：从深度学习的基石 PyTorch、TensorFlow和 JAX，到引爆应

用层创新的 AI Agent框架（如 LangGraph,, AutoGen），我们将剖析其技术演进

和选型考量。

模型训练与微调技术：我们将深入探讨分布式训练的并行策略、参数高效微

调（PEFT）的革命（特别是 LoRA与 QLoRA），为开发者在不同资源和场景下

选择最优训练方案提供指南。

推理优化与部署技术：我们将揭示以 vLLM和 TensorRT-LLM为代表的高性

能推理框架如何通过 PagedAttention等技术实现吞吐量的飞跃，并系统介绍模型

量化、算子融合等核心优化手段。

AI编程辅助工具：从 GitHub Copilot到国产的通义灵码，我们将评测这些“AI

结对程序员”如何重塑开发流程，提升代码生产力。

本章旨在通过对上述核心技术栈的全面解析，为开发者提供一个清晰的导航

图，帮助他们理解各种工具的内在逻辑、适用场景与最佳实践，从而在构建下一

代 AI应用的征程中，能够“选对兵器，打赢战争”。

2.1 基础开发框架：奠定 AI创新的基石

基础开发框架是 AI技术栈的“操作系统”，它为上层算法的实现、模型的

训练和应用的部署提供了底层的计算抽象和工具集。2025年，AI开发框架的版

图呈现出清晰的“双层结构”：下层是以 PyTorch、TensorFlow和 JAX为代表的

“深度学习基础框架”，它们是构建和训练神经网络的核心引擎；上层则是以

LangChain、CrewAI、AutoGen等为代表的“AI Agent开发框架”，它们专注于

编排和调度大模型的能力，是引爆应用层创新的催化剂。理解这两层框架的特点

与分工，是开发者构建现代 AI应用的第一步。

2.1.1 深度学习基础框架：三足鼎立，PyTorch王者地位稳固
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深度学习基础框架是 AI开发者的“主战武器”，它们直接决定了研究和开

发的效率、灵活性与性能。经过多年的激烈竞争，2025年的市场格局已然清晰：

PyTorch凭借其灵活性和强大的社区生态，在学术界和工业界都占据了绝对的主

导地位；TensorFlow凭借其在生产部署和移动端上的优势，仍在特定领域保有一

席之地；而 JAX则以其高性能和独特的函数式编程范式，在顶尖研究和大规模

计算领域异军突起，成为不可忽视的新生力量。

PyTorch：当之无愧的王者

由Meta AI研究院主导开发的 PyTorch，在 2025年已经成为绝大多数 AI研

究者和开发者的首选框架。根据 Papers With Code等学术平台的统计数据，2024

年至 2025年间新发表的 AI论文中，使用 PyTorch实现的比例已经约 70-80%，

形成了事实上的“学术垄断”。其成功主要归功于以下几点：

动态计算图（Dynamic Computational Graph）：这是 PyTorch最核心的特性，

也被称为“Define-by-Run”。计算图在代码实际运行时才被构建，这意味着开发

者可以使用标准的 Python控制流（如 if语句、for循环）和调试工具（如 pdb）

来构建和调试模型。这种所见即所得的编程体验极大地降低了学习门槛，提高了

开发和实验的效率。

简洁直观的 API设计：PyTorch的 API设计遵循“Pythonic”的哲学，与 NumPy

的接口高度相似，使得熟悉 Python数据科学生态的开发者可以快速上手。其模

块化的设计（如 nn.Module, torch.optim）使得构建、训练和评估模型的过程非常

自然和清晰。

强大的社区与生态系统：PyTorch拥有全球最活跃、最庞大的 AI开发者社

区。这不仅意味着海量的开源项目、预训练模型和第三方库（如 Hugging Face

Transformers, PyTorch Lightning, fast.ai），也意味着开发者在遇到问题时可以快

速找到解决方案。Hugging Face生态与 PyTorch的深度绑定，更是极大地推动了

其在 NLP领域的普及。

无缝的生产部署过渡：通过 TorchScript（将动态图模型转换为静态图）和

TorchServe（官方模型服务库），PyTorch弥补了早期在生产部署上的短板。特

别是 PyTorch 2.0版本后引入的 torch.compile()功能，通过与 Triton等先进编译器

的集成，实现了“一次编写，处处加速”，在保持开发灵活性的同时，获得了接

近静态图的推理性能，打通了从研究到生产的“最后一公里”。

TensorFlow：坚守工业界，专注生产部署



2025 AI 大模型开发生态白皮书

— 34 —

由 Google开发的 TensorFlow是历史上第一个被广泛采用的深度学习框架。

尽管在灵活性和社区活跃度上逐渐被 PyTorch超越，但凭借其在工业级生产部署

和 Google强大生态系统中的深厚根基，TensorFlow在 2025年依然是许多大型企

业和特定场景下的重要选择。

静态计算图（Static Computational Graph）：TensorFlow 1.x时代的核心特性

是“Define-and-Run”，即先定义完整的计算图，再执行。这种模式虽然开发和

调试较为繁琐，但非常有利于进行图优化、跨平台部署和分布式训练。尽管

TensorFlow 2.x引入了 Eager Execution（类似于 PyTorch的动态图模式）作为默

认模式，但其骨子里仍然保留了强大的静态图能力，这使其在追求极致性能和稳

定性的生产环境中备受青睐。

完善的部署工具链（TensorFlow Extended - TFX）：Google为 TensorFlow打

造了一套名为 TFX的端到端机器学习平台，覆盖了从数据准备、模型训练、验

证、部署到监控的全生命周期。其中的 TensorFlow Serving在处理大规模、高并

发的推理请求方面表现出色，而 TensorFlow Lite则是在移动和嵌入式设备上部

署 AI模型的行业标准。这种“全家桶”式的解决方案对于需要标准化、可扩展

和可维护的MLOps流程的大型企业具有很强的吸引力。

Google生态深度集成：作为 Google的“亲儿子”，TensorFlow与 Google Cloud

Platform (GCP)、TPU硬件以及安卓生态系统深度集成，能够为使用这些平台和

设备的开发者提供最优的性能和最便捷的开发体验。

JAX：高性能计算的“核武器”

同样由 Google开发的 JAX，是一个相对较新的框架，但它凭借其独特的设

计理念和惊人的性能，在高性能计算（HPC）和前沿 AI研究领域迅速崛起，被

认为是 PyTorch和 TensorFlow未来最强有力的挑战者。

JAX的核心并非一个传统的深度学习框架，而是一个专注于高性能数值计算

和大规模机器学习的 Python库。其核心竞争力源于几个关键的函数变换：

grad：自动微分：JAX提供了强大且灵活的自动微分功能，可以对任意复杂

的 Python函数（包括循环、分支、递归）进行求导，支持高阶导数和复杂的梯

度操作。

jit：即时编译：通过@jax.jit装饰器，JAX可以将 Python 函数编译成针对

CPU、GPU或 TPU优化的 XLA（Accelerated Linear Algebra）代码，从而消除

Python解释器的开销，获得接近原生代码的运行速度。
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vmap：自动向量化：vmap可以自动地将一个处理单个数据点的函数，转换

为能够并行处理一批（a batch of）数据的函数，而无需开发者手动修改函数来处

理额外的批处理维度。这使得编写可批处理的代码变得异常简单和优雅。

pmap：自动并行化：pmap则可以将计算自动地并行到多个设备上（如多个

GPU或 TPU核心），是实现数据并行的利器。

JAX的函数式编程范式（函数无副作用）和这些强大的函数变换组合在一起，

使得研究者可以用非常简洁和优雅的代码，实现极其复杂的、高性能的分布式训

练。DeepMind等顶级研究机构已经将 JAX作为其主要的内部研究框架，许多需

要超大规模计算的前沿模型（如大规模 Transformer、科学计算模型）都优先选

择使用 JAX实现。然而，JAX相对陡峭的学习曲线和尚在发展中的生态系统，

也使其在普通开发者中的普及率暂时不及 PyTorch。

表 2-1 三大深度学习基础框架对比（2025年）

框架 核心特性 主要优势 主要劣势 2025 年典型应用
场景

PyTorch
动 态 计 算
图，Pythonic
API

灵活易用，社
区庞大，生态
丰富，研究首
选

历史版本在部署上略
显繁琐

绝大多数AI研究、
快速原型开发、主
流 AI应用开发

TensorFlow
静 态 图 能
力，TFX 工
具链

生产部署成
熟，移动端强
大，Google生
态集成

开发体验相对笨重，社
区活跃度下降

大 型 企 业 级
MLOps、安卓端模
型部署、TPU大规
模训练

JAX
函 数 变 换
(grad, jit,
vmap, pmap)

极致性能，代
码简洁，并行
能力强

学习曲线陡峭，生态尚
不成熟，需要函数式编
程思维

高性能科学计算、
大规模分布式训
练、前沿 AI 算法
研究

对于中国的开发者而言，PyTorch无疑是当前进入 AI领域的最佳选择，其

丰富的中文教程和活跃的国内社区（如 PyTorch中文网）也为学习提供了便利。

同时，随着国产 AI芯片生态的成熟，TensorFlow和 PyTorch都在积极适配华为

昇腾、寒武纪等国产硬件，而 JAX的函数式和可编译特性也使其在适配新型 AI

硬件时具有独特的优势。

2.1.2 AI Agent开发框架：引爆应用创新的“编排层”

如果说深度学习基础框架是制造 AI“大脑”即大模型本身的工厂，那么 AI

Agent开发框架就是为这个“大脑”安装“神经系统”和“四肢”的装配车间。

它们不关心模型底层的数学原理，而是专注于一个更高层次的问题：如何有效地
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编排和调度大模型已经具备的各种能力（如语言理解、推理、代码生成），并将

其与外部工具和数据源连接起来，以完成复杂、多步骤的任务。 2025年，Agent

框架已经从早期 LangChain“一家独大”的探索阶段，演变为一个百花齐放、更

加成熟和细分的生态系统。这些框架共同构成了 AI技术栈中至关重要的“编排

层”（Orchestration Layer），是推动 AI从“聊天机器人”走向“数字员工”的

核心引擎。

演进趋势：从“链式”调用到“图”与“多智能体”协作

早期（2023-2024年）的 Agent框架，以 LangChain为代表，其核心思想是

“链”（Chain）——将对大模型的多次调用与工具的使用像链条一样串联起来。

例如，一个典型的 ReAct（Reason+Act）流程就是“思考 -> 行动 -> 观察 -> 思

考...”的线性循环。这种模式对于解决简单问题非常有效，但随着任务复杂度的

提升，其局限性也日益凸显：

缺乏状态管理：线性链条难以维护复杂的上下文状态和记忆。

控制流僵化：难以实现复杂的条件分支、循环和并发。

可调试性差：一旦链条出错，很难定位到具体是哪个环节出了问题。

为了克服这些挑战，2025年的主流 Agent框架不约而同地向两个方向演进：

图（Graph）结构和多智能体（Multi-Agent）协作。

图结构：用“图”来代替“链”，将 Agent的工作流建模为一个有向无环图

（DAG）或状态机。图中的每个节点代表一个计算步骤（如调用大模型、执行

工具、检索数据），而边则代表了节点之间的依赖关系和控制流。这种模式允许

开发者构建任意复杂的、具有循环、分支和并发能力的 Agent工作流，并提供了

更好的可视化、调试和状态管理能力。LangChain的后续演进产品 LangGraph就

是这一趋势的典型代表。

多智能体协作：借鉴人类社会的分工协作模式，将一个复杂的任务分解给多

个具有不同角色和专长的 Agent来共同完成。例如，一个“软件开发项目”可以

由“产品经理 Agent”、“程序员 Agent”和“测试工程师 Agent”组成的团队来

协作。这种模式不仅提升了解决复杂问题的能力，也使得 Agent系统的行为更加

可解释和可控。微软的 AutoGen和 CrewAI是这一方向的引领者。

主流 Agent框架全景解析（2025年）

2025年，开发者面临着丰富的 Agent框架选择，它们在设计哲学、核心能

力和适用场景上各有侧重。
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1. LangChain & LangGraph：从“瑞士军刀”到“手术刀”

LangChain：作为最早普及的 Agent框架，LangChain以其全面的功能和丰富

的组件被称为“AI开发的瑞士军刀”。它提供了与数百种大模型、工具和数据

源的集成，并封装了从 Prompt模板、记忆管理到链式调用的各种标准组件。对

于初学者和快速原型验证而言，LangChain依然是快速上手的首选。但其高度的

封装和复杂的继承体系也使其在定制化和生产部署时显得较为笨重。

LangGraph：为了解决 LangChain在复杂流程控制上的不足，其团队推出了

LangGraph。LangGraph完全拥抱了“图”的思想，让开发者可以用显式的状态

机来定义 Agent的行为。这使得构建需要长期运行、具备自我修正能力、并且行

为可追溯的复杂 Agent成为可能。例如，一个需要与用户进行多轮交互、并根据

反馈不断修改方案的旅行规划 Agent，就非常适合用 LangGraph 来构建。

LangGraph标志着 LangChain生态从一个通用的工具集，向一个更专注于生产级、

可控 Agent工作流的“手术刀”式解决方案的演进。

2. AutoGen & CrewAI：多智能体协作的双雄

AutoGen：由微软研究院推出的 AutoGen，其核心是“可对话的”多智能体

系统。它将 Agent之间的交互建模为一场群聊。开发者可以定义多个具有不同系

统提示（System Prompt）和工具集的 Agent，并将它们放入一个“聊天室”中。

当一个任务被提出后，一个“管理员 Agent”会根据任务进展，自动选择下一个

应该“发言”的 Agent。这种模式非常适合模拟人类团队的工作流程，特别是在

软件开发等需要多个角色（如产品经理、程序员、代码审查员）来回沟通的场景

中表现出色。

CrewAI：CrewAI在多智能体协作的理念上与 AutoGen类似，但提供了更高

级、更结构化的协作模式。它明确引入了“角色”（Role）、“任务”（Task）

和“流程”（Process）的概念。开发者可以为每个 Agent清晰地定义其角色、目

标和可使用的工具。CrewAI还内置了精细的流程控制机制（如顺序流程、层级

流程），可以编排 Agent的协作顺序。相比 AutoGen的“自由聊天”，CrewAI

更像是为 Agent团队设定了一套严谨的“Scrum敏捷开发流程”，使其协作更高

效、结果更可控。

3. LlamaIndex：专注 RAG，数据为王

与上述框架不同，LlamaIndex从创立之初就专注于一个核心问题：如何将大

模型与私有数据或外部数据进行高效、可靠的连接，即检索增强生成（RAG）。
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它提供了一整套围绕 RAG的、从数据摄取、索引构建、到高级检索策略的全生

命周期工具。当其他框架还在将 RAG作为 Agent的一个“工具”时，LlamaIndex

已经将 RAG本身做成了一门“科学”。其核心优势在于：

高级数据索引：支持从简单的向量索引，到更复杂的树状索引、关键词索引、

知识图谱索引等多种结构化索引，以适应不同的数据类型和查询需求。

高级检索策略：提供了从简单的 Top-k检索，到更复杂的融合检索（Hybrid

Search）、查询转换（Query Transformations）、后处理（Post-processing）等一

系列高级策略，以提升检索结果的准确性和相关性。

查询引擎与 Agent集成：LlamaIndex的查询引擎可以轻松地作为一个强大的

工具，被集成到 LangChain或 CrewAI等其他 Agent框架中，专门负责“数据检

索和问答”这一环节。

对于任何需要构建企业知识库、文档问答、客户支持等数据密集型 AI应用

而言，LlamaIndex都是不可或缺的核心组件。

4. Dify & PromptAppGPT：低代码/无代码的民主化浪潮

为了让非程序员也能参与到 AI应用的创造中，一系列低代码/无代码平台应

运而生，其中 Dify和 PromptAppGPT是杰出代表。

Dify：它提供了一个可视化的拖拽式界面，用户可以通过连接不同的节点（如

“开始”、“大模型”、“知识库”、“代码执行”）来设计一个 AI应用的工

作流。Dify内置了完整的后端服务和运营管理功能，支持一键发布成可独立使用

的Web应用。它极大地降低了构建标准 AI应用（如客服机器人、内容生成工具）

的技术门槛，特别适合企业内部的业务人员快速搭建满足其特定需求的 AI工具。

PromptAppGPT：这是一个更加轻量级的、以 Prompt为中心的快速开发框架。

其核心思想是“用自然语言来编程”，开发者只需在一个 YAML文件中，用结

构化的提示语来描述 Agent的目标、工具和工作流程，框架就能自动将其编译成

一个可运行的Web应用。这种模式极大地提升了从想法到原型的开发速度。

中国本土框架的崛起：以 Qwen-Agent为例

除了上述国际主流框架，中国的 AI厂商也在积极布局 Agent框架生态。阿

里巴巴推出的 Qwen-Agent就是一个典型。它与通义千问大模型深度集成，充分

利用了 Qwen系列在中文处理和多模态能力上的优势。同时，Qwen-Agent针对

国内开发者常用的工具和服务（如钉钉、高德地图、阿里云服务）进行了预集成，

为构建符合中国市场需求的 Agent应用提供了便利。
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还有来自字节跳动的扣子（Coze）商业化闭源平台则更为广泛的被使用，随

后在 2025年 7月份进行了基础平台功能的开源。该平台与旗下豆包大模型深度

打通，充分发挥了其在对话交互与场景化适配方面的技术积累。同时，Coze针

对国内用户高频使用的平台和服务（如抖音、飞书、今日头条等）进行了原生适

配，并提供丰富的插件生态，大大降低了构建符合中国市场使用习惯的 AI智能

体应用的门槛。

表 2-2 主流 AI Agent开发框架对比（2025年）

框架 核心定位
与哲学 核心技术特点 典型应用

场景
开发者
画像

LangChain/LangGraph

通用Agent
开发工具
集 / 状态
机工作流
引擎

丰富的集成，链式调用 / 图
结构，状态管理

快速原型
验证 / 复
杂、可控的
企业级
Agent

初学者
/ 专业
开发者

AutoGen/CrewAI

多智能体
对话系统
/ 结构化
多智能体
协作平台

群聊式交互 / 角色、任务、
流程定义

软件开发
自动化，模
拟团队协
作

研究者，
高级开
发者

LlamaIndex
数据密集
型应用框
架

高级 RAG（索引、检索、
查询）

企业知识
库，文档问
-答，研究
助理

需要处
理大量
外部数
据的开
发者

Dify

低代码/无
代码 AI应
用构建平
台

可视化工作流编排

客服机器
人，内容生
成，标准
AI工具

业务人
员，无编
程背景
的用户

Qwen-Agent

结合通义
千问的本
土化Agent
框架

中文与多模态优化，集成国
内服务

电商客服，
办公助理，
本地生活
服务

中国开
发者，阿
里生态
用户

扣子（Coze）

是字节跳
动推出的
新一代 AI
智能体开
发与部署
平台

强大的插件与知识库能力，
提供直观的拖拽式界面来
设计 AI智能体的逻辑与工
作流，轻松连接如抖音、飞
书、今日头条等应用

内容创作
与运营，个
性化助理，
场景化聊
天机器人

字节跳
动生态
用户，内
容创作
者与运
营者

总而言之，2025年的 AI Agent开发框架生态已经高度繁荣和分化。开发者

在进行技术选型时，应从任务的复杂度、对流程控制的要求、是否涉及多智能体

协作、以及对外部数据的依赖程度等多个维度进行综合考量。对于大多数开发者
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而言，通常需要组合使用这些框架——例如，使用 CrewAI来定义多智能体协作

流程，其中每个 Agent 内部使用 LangGraph 来管理其自身的状态，并调用

LlamaIndex作为其强大的数据检索工具。掌握这些框架的组合与应用，是现代

AI应用开发者的核心竞争力所在。

2.2 模型训练与微调技术：释放 AI潜能的艺术

如果说基础框架是 AI开发的“骨架”，那么模型训练与微调技术就是赋予

其“血肉与灵魂”的工艺。正是这些技术，将海量的无结构数据转化为蕴含知识

和智能的庞大参数网络，并使其能够适应千变万化的下游任务。2025年，随着

模型规模迈入万亿参数时代，传统的训练方法已难以为继。为了应对“算力墙”、

“内存墙”和“成本墙”带来的巨大挑战，一系列创新的训练与微调技术应运而

生并迅速普及。分布式训练技术的发展使得训练万亿模型成为可能；参数高效微

调（PEFT）技术则极大地降低了模型定制化的门槛；而混合精度与低比特训练

技术，则在性能与成本之间取得了精妙的平衡。掌握这些技术，是 AI开发者驾

驭大模型、释放其全部潜能的关键所在。

2.2.1 分布式训练：驾驭万亿参数模型的“合力之术”

训练一个万亿参数级别的大模型，其计算量和内存需求是任何单一计算设备

（即便是最强大的 GPU）都无法承受的。因此，分布式训练——即利用成百上

千个 GPU组成的计算集群来协同完成训练任务——成为了前沿大模型开发的唯

一可行路径。这门被誉为“合力之术”的技术，其核心在于如何将庞大的模型和

海量的数据巧妙地“切分”并分配到集群的各个计算节点上，同时最大限度地减

少节点间通信所带来的开销。2025年，以数据并行、张量并行、流水线并行和

专家并行（作为模型并行的一种高级形式）为核心的“3D+1D”混合并行策略，

已成为业界训练超大规模模型的标准范式。

数据并行（Data Parallelism）：最简单直接的扩展方式

数据并行是最基础、最易于理解的并行策略。其核心思想是“模型复制，数

据切分”：

工作原理：将完整的模型复制到集群中的每一个 GPU上。然后，将一个大

的训练数据集（Batch）切分成多个小的子批次（Micro-batch），每个 GPU独立

地使用自己的子批次数据进行前向和后向计算，得到各自的梯度（Gradients）。

最后，通过一个 All-Reduce通信操作，将所有 GPU上的梯度进行聚合（通常是
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求平均），并用聚合后的梯度来更新每个 GPU上的模型副本，从而保证所有副

本的参数保持同步。

优 势 ： 实 现 简 单 ， 几 乎 所 有 主 流 训 练 框 架 （ 如 PyTorch 的

DistributedDataParallel, DDP）都提供了开箱即用的支持。在 GPU显存足以容纳

整个模型的前提下，它能够非常有效地扩展计算能力，加速训练过程。

劣势：内存冗余。每个 GPU都需要存储一份完整的模型参数、梯度和优化

器状态，这使得其内存开销巨大。当模型大到单个 GPU无法容纳时，单纯的数

据并行便无能为力。

张量并行（Tensor Parallelism）：在矩阵乘法层面“劈开”模型

当模型巨大到单个 GPU的显存无法容纳时，就需要将模型本身进行切分，

张量并行就是其中一种“模型并行”（Model Parallelism）的策略。它作用于模

型内部的单个算子（Operator），特别是 Transformer模型中计算量最大的矩阵乘

法（MatMul）。

工作原理：以一个 Y = XA的矩阵乘法为例，可以将权重矩阵 A按列切分成

[A1, A2]，分别放到两个 GPU上。输入 X被复制到两个 GPU上，各自计算 Y1 =

XA1和 Y2 = XA2。最后，通过一个 All-Gather通信操作将 Y1和 Y2拼接成最终

的结果 Y = [Y1, Y2]。对于 Transformer 中的多头注意力机制（Multi-Head

Attention），也可以将不同的“头”分配到不同的 GPU上并行计算。NVIDIA开

发的Megatron-LM框架是张量并行的经典实现。

优势：能够有效减少单个 GPU上的内存占用，使得训练更大的模型成为可

能。它将通信开销巧妙地隐藏在计算过程中。

劣势：通信开销巨大。由于在模型的前向和后向传播过程中都需要进行

All-Reduce或 All-Gather操作，张量并行对 GPU之间的互联带宽要求极高，通

常只适用于节点内（Intra-node）具有高速互联（如 NVLink）的多个 GPU之间，

不适合跨网络节点使用。

流水线并行（Pipeline Parallelism）：像工厂流水线一样组织模型层

流水线并行是另一种重要的模型并行策略，它将模型的不同层（Layers）分

配到不同的 GPU上，形成一条“计算流水线”。

工作原理：将一个大模型（如一个 60层的 Transformer）按顺序切分成多个

阶段（Stages），例如，将 1-15层放在 GPU 0上（Stage 1），16-30层放在 GPU

1上（Stage 2），以此类推。一个训练批次的数据被进一步切分成多个微批次
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（Micro-batches）。第一个微批次在 Stage 1完成计算后，其输出被发送到 Stage

2，同时 Stage 1开始处理第二个微批次。通过这种方式，所有 Stage可以像工厂

流水线一样并行工作。

优势：极大地降低了单个 GPU的内存占用，因为每个 GPU只需存储模型的

一部分层。其通信开销相对较低，只发生在相邻的 Stage之间，因此非常适合跨

网络节点（Inter-node）扩展。

劣势：存在“流水线气泡”（Pipeline Bubble）问题。在流水线的启动和排

空阶段，部分 GPU会处于空闲等待状态，造成计算资源的浪费。为了减小气泡，

需要使用大量的微批次，但这又可能影响模型的收敛性。GPipe、PipeDream和

PyTorch的 PipelineParallel模块是其典型实现。

专家并行（Expert Parallelism）：为MoE架构量身定制

随着混合专家（MoE）架构在 2025年的普及，一种专门为其设计的、更高

级的模型并行策略——专家并行——应运而生。

工作原理：在MoE模型中，巨大的参数量主要来自于大量的“专家”网络。

专家并行的核心思想，就是将这些专家分布到集群中的不同 GPU上。当一个

Token需要由某个专家处理时，它会被通过网络路由到存储该专家的 GPU上进

行计算，计算完成后再将结果返回。这本质上是一种更动态、更稀疏的模型并行。

优势：能够以极高的效率扩展模型的总参数量，是训练万亿级MoE模型的

关键技术。

劣势：对网络的 All-to-All通信能力提出了极致的要求，因为每个 Token都

可能需要与集群中的任何一个专家进行通信。同时，动态的路由和负载均衡问题

也为训练带来了新的复杂性。

混合并行：集大成者的“3D+1D”策略

在实践中，单一的并行策略往往无法满足训练超大规模模型的需求。因此，

2025年的业界标准做法是采用“混合并行”策略，将上述多种并行方式组合起

来，取长补短。一个典型的尖端训练系统（如微软的 DeepSpeed或 NVIDIA的

Megatron-LM）通常采用如下的“3D+1D”混合策略：

节点内（Intra-node）采用张量并行：在一个服务器节点内部的 8个 GPU之

间，利用高速的 NVLink互联，进行张量并行，共同承载一个巨大的模型层。

节点间（Inter-node）采用流水线并行：在多个服务器节点之间，利用相对

较慢的网络（如 InfiniBand），进行流水线并行，将模型的不同阶段分布在不同
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节点上。

全局采用数据并行：在上述并行设置的基础上，将整个混合并行单元（例如，

一个由 32个 GPU组成的、能够承载一个完整模型的单元）复制多份，进行数据

并行，以进一步扩展计算规模。

在MoE模型中，额外叠加专家并行：将MoE层中的专家分布到全局所有的

数据并行副本上。

此外，以 ZeRO（Zero Redundancy Optimizer）为代表的内存优化技术，作

为数据并行的“威力加强版”，也得到了广泛应用。ZeRO不仅切分数据，还巧

妙地将模型参数、梯度和优化器状态这三部分巨大的内存开销，也切分并分布到

数据并行的所有 GPU上，从而使得每个 GPU的内存负担都大幅降低。ZeRO-3

阶段甚至可以做到让每个 GPU上不存储完整的模型参数，实现了数据并行与模

型并行某种程度上的统一。

表 2-3 主流分布式训练并行策略对比（2025年）

并行策
略 核心思想 主要优势 主要挑战 典型实现

数据并
行

模型复制，数
据切分

实现简单，易于
扩展计算

内存冗余，无法训
练超大模型

PyTorch DDP,
Horovod

张量并
行 层内算子切分 减少单卡内存，

与计算重叠度高
通信密集，依赖高
速互联 Megatron-LM

流水线
并行 层间阶段切分 大幅降低单卡内

存，适合跨节点
流水线气泡，降低
设备利用率 GPipe, PipeDream

专家并
行 MoE专家切分 高效扩展模型总

参数量
All-to-All通信瓶
颈，负载均衡 DeepSpeed-MoE

ZeRO
优化器状态/
梯度/参数切
分

极大降低数据并
行的内存开销

通信开销随切分粒
度增加 DeepSpeed

对于开发者而言，虽然直接从零实现这些复杂的并行策略难度极高，但幸运

的是，以微软的 DeepSpeed和 NVIDIA的Megatron-LM为代表的开源框架，已

经将这些复杂的并行技术封装成了易于使用的接口。开发者只需在配置文件中进

行简单的设置，就可以为自己的模型启用这些强大的混合并行能力。

在国产算力生态方面,寒武纪的分布式通信库(CNCL)针对大规模场景进行了

专项优化,新增HDR/DBT等Allreduce通信算法,优先提升大规模条件下的通信带

宽,对 Alltoall操作进行深度优化,使其大规模扩展性达到与国际主流竞品相当的
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水平。特别是通过在 Kernel支持 RoCE网卡的 RDMA操作(类 IBGDA),显著优化

了大规模专家并行场景下的 ALL2ALL通信延迟,提升了MoE类模型推理任务的

端到端吞吐。这些优化使得国产算力在支撑万卡级大模型训练时具备了与国际先

进水平相当的通信性能。

掌握如何使用这些框架，并根据自己的硬件环境和模型特点来选择和组合最

合适的并行策略，是每一位致力于大模型训练的 AI工程师的必备技能。

2.2.2 参数高效微调（PEFT）：让大模型“飞入寻常百姓家”的

革命

如果说分布式训练是少数巨头才能参与的“登月计划”，那么参数高效微调

（Parameter-Efficient Fine-Tuning, PEFT）技术，就是一场将大模型能力“民主化”、

使其“飞入寻常百姓家”的深刻革命。在 PEFT出现之前，让一个巨大的预训练

模型去适应一个特定的下游任务，通常采用“全量微调”（Full Fine-tuning）的

方式，即调整模型中所有的参数。这种方式不仅成本高昂（需要大量的 GPU资

源和时间），存储开销巨大（每个任务都需要存储一个完整的模型副本），还常

常面临“灾难性遗忘”（Catastrophic Forgetting）的风险——模型在学习新任务

的同时，可能会忘记在预训练阶段学到的通用知识。

PEFT的出现彻底改变了这一局面。其核心思想是：在微调过程中，冻结绝

大部分预训练模型的参数（这些参数蕴含了宝贵的通用世界知识），只引入或修

改一小部分（通常<1%）的额外参数来适应新任务。 这种“四两拨千斤”的策

略，带来了革命性的优势：

极低的计算成本：由于可训练的参数量急剧减少，微调所需的计算资源和时

间大幅降低，使得在单张消费级 GPU上微调百亿级大模型成为可能。

极低的存储成本：对于每个下游任务，只需存储和分发那一小部分被修改的

参数（通常只有几十兆字节），而非整个数十 GB的模型副本。

避免灾难性遗忘：由于 99%以上的原始模型参数被冻结，模型能够很好地保

持其强大的泛化能力。

性能媲美全量微调：大量研究和实践证明，在许多任务上，精心设计的 PEFT

方法可以取得与全量微调相当甚至更好的性能。

2025年，PEFT已经成为大模型定制化的主流范式。在众多 PEFT方法中，

以 LoRA（Low-Rank Adaptation）及其变体 QLoRA最为耀眼，它们凭借其出色
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的效果和普适性，成为了事实上的行业标准。

LoRA：在模型权重中注入“低秩之魂”

由微软研究员提出的 LoRA，其背后有一个深刻的洞察：大型语言模型虽然

参数维度极高，但它们在适应下游任务时，其权重的变化矩阵（即“微调后的权

重”减去“原始权重”）本质上是“低秩”（Low-Rank）的。 这意味着这个巨

大的变化矩阵，可以用两个小得多的矩阵相乘来近似表示。

基于此，LoRA的实现方式堪称优雅而高效：

冻结原始权重：在微调时，原始的预训练权重矩阵W（例如，Transformer

中 Attention层的查询 Q或键 K的权重矩阵）保持不变。

注入低秩适配器：在W旁边，并联一个“低秩适配器”（Low-Rank Adapter）。

这个适配器由两个小矩阵 A和 B组成。A是一个随机初始化的高瘦矩阵，B是

一个零初始化的矮胖矩阵。它们的秩（Rank, r）远小于原始权重的维度。

只训练适配器：在微调过程中，只训练矩阵 A和 B的参数，W始终被冻结。

模型的总前向传播变为 h = Wx + BAx。

无缝合并部署：在推理部署时，可以将训练好的 BA矩阵与原始的W矩阵

直接相加，得到一个新的权重矩阵W' = W + BA。这意味着 LoRA在推理时不会

引入任何额外的计算延迟，这是其相比其他 PEFT方法（如 Adapter-Tuning）的

巨大优势。

LoRA的秩 r是一个关键的超参数，它控制了适配器的容量。r越大，可训

练的参数越多，模型的拟合能力越强，但计算和存储开销也相应增加。在实践中，

r通常被设置为 8、16或 64这样的小值，就已经能在大多数任务上取得优异的效

果。

QLoRA：将“平民化”推向极致

LoRA极大地降低了微调的计算成本，但它仍然需要将完整的模型加载到显

存中进行前向和后向传播，对于百亿级模型，这依然需要数十 GB的显存，超出

了大多数消费级 GPU的承受范围。为了解决这个“最后的堡垒”，华盛顿大学

的研究者们在 LoRA 的基础上，结合了激进的量化技术，提出了 QLoRA

（Quantized LoRA），将大模型微调的“平民化”推向了极致。

QLoRA的核心创新在于“用 4-bit的精度来存储和计算冻结的预训练模型，

同时用 16-bit的精度来训练 LoRA适配器”，其关键技术包括：

4-bit NormalFloat (NF4) 量化：这是一种理论上信息最优的新的 4-bit数据类
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型。研究者发现，对于呈正态分布的预训练模型权重，NF4相比传统的 4-bit整

数或浮点数量化方法，能够更好地保留信息，减少量化误差。

双重量化（Double Quantization）：为了进一步节省内存，QLoRA对量化过

程本身产生的“量化常数”（Quantization Constants）进行第二次量化，平均每

个参数可以再节省约 0.5比特的存储空间。

Paged Optimizers：利用 NVIDIA统一内存（Unified Memory）的特性，将那

些在 GPU显存不足时可能导致程序崩溃的优化器状态（Optimizer States）自动

地从 GPU显存分页到 CPU内存中，从而避免了 OOM错误。

通过这套组合拳，QLoRA成功地将微调一个650亿参数模型（如LLaMA-65B）

所需的显存从惊人的 780GB降低到了仅 48GB，使得在单张专业级 GPU（如 A100

80GB）上微调超大模型成为现实。更令人振奋的是，后续的开源社区实践进一

步表明，通过 QLoRA，在 24GB显存的消费级显卡（如 RTX 3090/4090）上微调

70亿甚至 130亿参数的模型也完全可行。

其他 PEFT方法概览

除了 LoRA家族，PEFT领域还存在其他几种重要的技术路线：

Adapter-Tuning：这是最早的 PEFT 思想之一。它在 Transformer 的每个块

（Block）中串联地插入一个非常小的、被称为“适配器”（Adapter）的瓶颈状

神经网络模块。微调时只训练这些适配器的参数。其缺点是在推理时会引入额外

的计算延迟。

Prefix-Tuning & Prompt-Tuning：这类方法不改变模型本身的任何权重，而是

在输入层或每一层的注意力机制前，添加一小段可训练的、连续的向量序列（即

“软提示”或“前缀”）。通过只优化这些前缀向量，来引导模型的行为以适应

下游任务。这种方法对模型的侵入性最小，但表达能力相对有限。

表 2-4 主流参数高效微调（PEFT）技术对比（2025年）

PEFT方法 核心思想 修改对象
推理时
是否引
入延迟

2025年主流地
位

全量微调 调整所有参
数 全部模型权重 否

仅用于资源充
足的极限性能
追求

Adapter-Tuning
串联插入小
型适配器模
块

新增的 Adapter模
块 是 逐渐被 LoRA

取代
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Prefix/Prompt-Tuning
添加可训练
的软提示/前
缀

新增的 Prompt向量 否 在特定简单任
务中有应用

LoRA 并联注入低
秩适配器

新增的 A、B低秩矩
阵

否（可合
并）

行业标准，应
用最广泛

QLoRA 4-bit量化 +
LoRA

新增的 A、B矩阵
（模型主体被量
化）

否（可合
并）

社区标准，消
费级 GPU微调
首选

综上所述，以 LoRA和 QLoRA为代表的 PEFT技术，已经成为 2025年 AI

开发者进行模型定制化的必备技能。它们不仅极大地降低了技术和资源门槛，也

催生了一个繁荣的开源模型微调社区。对于算泥社区这样的平台而言，提供对

LoRA/QLoRA的一站式支持，包括便捷的训练脚本、预优化的环境和丰富的微

调模型案例，将是服务广大 AI开发者的核心价值所在。通过这些技术，无数中

小企业和个人开发者得以站在巨人的肩膀上，用大模型解决自己领域内的具体问

题，从而真正开启了 AI应用的“寒武纪大爆发”。

2.3 推理优化与部署技术：从“能用”到“好用”的最后一公里

如果说模型训练是十年磨一剑的“铸剑”过程，那么推理优化与部署就是将

这把“神剑”送上战场、使其能够大规模、低成本、高效率地“杀敌”的“出鞘”

之术。一个未经优化的百亿参数大模型，其推理过程不仅速度缓慢（生成一个词

可能需要数秒），而且对硬件资源（特别是显存）的消耗也极为惊人，这使得其

在真实世界的应用中成本高昂、体验不佳。因此，推理优化与部署技术，成为了

决定大模型能否从实验室走向千家万户、从“能用”变为“好用”的最后一公里，

也是 AI应用商业化成败的关键所在。

2025年，大模型推理面临的核心挑战，已从单纯的计算密集（Compute-bound）

转变为更棘手的内存带宽密集（Memory-bound）。在自回归（Auto-regressive）

的生成过程中，每生成一个 Token，都需要将整个庞大的模型权重从显存中完整

地读取一遍。相比于 GPU强大的计算能力，显存的读写速度成为了严重的瓶颈。

此外，如何高效地管理和利用显存，特别是存储每个请求上下文的键值缓存（KV

Cache），以及如何在高并发场景下最大化 GPU的吞吐量，都是推理优化需要解

决的核心难题。

为了应对这些挑战，一个由算法、软件和硬件协同构成的、高度复杂的推理

优化技术栈应运而生。本节将深入解析构成这一技术栈的两大核心部分：

关键优化技术：我们将剖析包括 FlashAttention、PagedAttention、模型量化
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（Quantization）、KV缓存优化（MQA/GQA）和投机解码（Speculative Decoding）

在内的核心算法与技术，揭示它们如何从根本上缓解内存带宽瓶颈和提升计算效

率。

主流推理框架：我们将对以 vLLM和 TensorRT-LLM为代表的业界顶级推理

引擎进行全景式扫描，分析它们如何将上述优化技术工程化、产品化，为开发者

提供开箱即用的高性能推理服务。

2.3.1 关键优化技术：算法与工程的协奏曲

高性能推理的实现，是一场算法与底层硬件工程精妙配合的协奏曲。2025

年，一系列关键技术的突破与普及，从根本上改变了大模型推理的效率和成本结

构。

FlashAttention：重塑注意力计算，告别内存墙

标准的自注意力机制（Self-Attention）是 Transformer模型的核心，但也是

其主要的性能瓶颈之一。在计算过程中，它需要生成一个巨大的 N x N（N为序

列长度）的注意力得分矩阵（Attention Matrix），并将其写入和读出高带宽内存

（HBM）。随着序列长度 N的增加，这个矩阵的大小呈平方级增长，很快就会

耗尽显存带宽，成为瓶颈。

由斯坦福大学研究者提出的 FlashAttention，通过一种“IO感知”的算法设

计，巧妙地解决了这个问题。其核心思想是避免将完整的注意力矩阵物化

（materialize）到 HBM中。

工作原理：FlashAttention将输入序列切分成多个小块（Tiles），并加载到

GPU核心上速度极快的 SRAM中。它在 SRAM内部完成一小块注意力矩阵的计

算、Softmax操作和与 Value矩阵的乘积，然后只将最终的输出写回 HBM。通过

精巧的在线 Softmax技巧，它可以在不看到完整注意力矩阵的情况下，正确地计

算出最终结果。这个过程就像“流式处理”一样，极大地减少了对 HBM的读写

次数。

效果：FlashAttention将注意力计算的复杂度从 O(N^2)的内存访问，降低到

了 O(N)。FlashAttention 2版本进一步优化了并行计算效率，相比标准注意力实

现，可以带来数倍的端到端推理加速和显著的内存节省。到 2025 年，

FlashAttention已成为所有主流推理框架的标配。

PagedAttention：像操作系统一样管理 KV缓存
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在多用户、高并发的推理服务中，对 KV缓存（KV Cache）的管理是另一

个巨大的挑战。每个用户的请求序列长度不同，导致其 KV缓存大小也各不相同

且动态变化。传统的实现方式是为每个请求预分配一块连续的显存空间来存储其

KV缓存，这会导致严重的内存碎片化问题：

内部碎片：为请求预留了过多的空间，造成浪费。

外部碎片：虽然总的空闲显存很多，但没有一块足够大的连续空间来满足新

请求，导致请求失败。

由 vLLM团队首创的 PagedAttention，借鉴了现代操作系统中“虚拟内存”

和“分页”的思想，完美地解决了这一难题。

工作原理：PagedAttention将每个请求的KV缓存空间分割成固定大小的“块”

（Blocks），这些块在物理显存中可以非连续存储。系统维护一个“块表”（Block

Table），为每个请求记录其逻辑块到物理块的映射关系。当需要为序列扩展 KV

缓存时，只需分配新的物理块并更新块表即可，无需进行昂贵的内存拷贝和重排。

更妙的是，对于多个请求之间共享的前缀（例如，多轮对话中的历史记录），

PagedAttention可以实现块级别的内存共享，进一步节省显存。

效果：PagedAttention将显存利用率提升了数倍，使得在相同的硬件上，系

统的吞吐量（每秒处理的 Token数）可以提升 2-4倍。这一技术是 vLLM等现代

推理框架取得极致吞-吐量的核心秘诀。

KV缓存优化：从架构层面“瘦身”

除了管理方式的优化，直接从模型架构层面减小 KV缓存的大小，是另一种

有效的优化路径。标准的多头注意力（Multi-Head Attention, MHA）为每个注意

力头都配备了一套独立的 Key和 Value投影，这导致 KV缓存的尺寸与头的数量

成正比。

多查询注意力（Multi-Query Attention, MQA）：MQA提出，让所有的注意

力头共享同一套 Key和 Value投影。这样做虽然在理论上会损失一定的模型表达

能力，但在实践中发现，对于大型模型而言，这种性能损失微乎其微，却可以极

大地减小 KV缓存的大小和生成每个 Token时所需的内存带宽。

分组查询注意力（Grouped-Query Attention, GQA）：GQA是MHA和MQA

之间的一个折中方案。它将注意力头分成若干组，组内的头共享同一套 Key和

Value投影。例如，一个有 32个头的模型，可以设置 8个 KV组，每 4个查询头

共享一套 KV。GQA在模型性能和推理效率之间取得了更好的平衡，已成为 2025
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年许多新发布模型（如 Llama 2/3）的标配架构。

模型量化：用更少的比特表示更多的知识

模型量化是一种通过降低模型权重和/或激活值的数值精度，来压缩模型大

小、减少内存占用和加速计算的技术。2025年，针对大模型的量化技术已经非

常成熟，主流的“权重量化”（Weight-Only Quantization）方法可以在几乎不损

失模型性能的前提下，将模型大小压缩 2-4倍。

GPTQ (Generalized Post-Training Quantization)：GPTQ是一种训练后量化方

法，它通过逐层分析和量化权重，并对量化误差进行补偿，可以在 4-bit精度下

保持很好的模型性能。

AWQ (Activation-Aware Weight Quantization)：AWQ观察到，并非所有权重

对模型性能都同等重要。它通过分析激活值的分布，识别出那些对模型性能影响

最大的“显著权重”（Salient Weights），并为它们保留更高的精度，而将其他

权重进行更大力度的压缩。这种方法在极低比特（如 3-bit甚至更低）的量化上

表现出色。

SmoothQuant：这是一种“激活-权重”协同量化方法。它通过一个数学上等

价的变换，将量化难度从激活值“平滑”地迁移一部分到权重上，使得两者都更

容易被量化，从而在 INT8量化等场景下获得更好的性能。

投机解码（Speculative Decoding）：让“小模型”为“大模型”开路

投机解码是一种巧妙的加速技术，它利用一个小的、速度极快的“草稿模型”

（Draft Model）来辅助大的“目标模型”（Target Model）进行生成。

工作原理：在生成每个 Token时，首先用草稿模型快速地生成一小段候选序

列（例如 5个 Tokens）。然后，将这 5个候选 Tokens一次性地输入到大的目标

模型中，进行并行的验证。如果目标模型验证通过（即它自己本来也会生成这些

Tokens），那么就一次性地接受这 5个 Tokens作为最终输出，相当于用一次大

模型的计算换来了 5个 Tokens的生成，极大提升了速度。如果验证失败，则以

目标模型的输出为准，并用它来指导草-稿模型的下一次生成。

适用场景：该技术在代码生成、续写等具有一定规律性和可预测性的任务上

效果尤其显著，通常可以带来 2-3倍的推理加速。Medusa等框架是其典型实现。

表 2-5 核心推理优化技术概览（2025年）

优化技术 核心问题 解决方案 核心收益

FlashAttention 注意力计算中的 IO感知的分块计算，避 加速注意力计算，
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内存带宽瓶颈 免物化注意力矩阵 节省显存

PagedAttention
KV缓存的内存
碎片化与低效管
理

借鉴操作系统的分页思
想管理 KV块

提升显存利用率，
大幅提高吞吐量

MQA / GQA KV缓存尺寸过
大

多组查询头共享
Key/Value投影

减小 KV缓存大小，
降低内存带宽需求

模型量化
(GPTQ/AWQ)

模型权重存储和
访存开销大

使用 INT4/INT8等低比
特精度表示权重

压缩模型大小，加
速内存访问

投机解码 自回归生成的串
行瓶颈

用小模型生成草稿，大
模型并行验证

在可预测任务上实
现 2-3倍加速

2.3.2 主流推理框架：工业级部署的“集大成者”

如果说上述优化技术是散落在各处的“神兵利器”，那么推理框架就是将它

们系统性地整合、封装，并提供给开发者便捷调用接口的“武器库”和“兵工厂”。

2025年，大模型推理框架的竞争格局已经高度集中，以 vLLM和 TensorRT-LLM

为代表的开源与商业框架，凭借其卓越的性能和强大的生态，成为了绝大多数开

发者和企业的首选。

vLLM：为高吞吐量而生的开源王者

由加州大学伯克利分校的研究者们开源的 vLLM项目，自诞生之日起就以

其惊人的吞吐量表现震惊了整个 AI社区。它的核心设计哲学是最大化 GPU的利

用率，在多用户、高并发的服务场景下，实现极致的吞吐量（Throughput）。

核心武器——PagedAttention：如前所述，PagedAttention是 vLLM的“杀手

锏”。通过像操作系统一样高效、无碎片地管理 KV缓存，vLLM可以在相同的

硬件上服务比其他框架多得多的并发请求，从而将总的吞吐量（每秒处理的

Token数）提升数倍。

连续批处理（Continuous Batching）：传统的批处理（Static Batching）需要

等待批次中的所有请求都生成完毕后，才能开始处理下一批。而 vLLM采用的

连续批处理技术，可以在任何一个请求完成时，立刻将其从批次中移除，并动态

地将新的等待请求加入进来。这使得 GPU无需空闲等待，始终保持“满负荷”

运转，极大地提升了利用率。

生态与易用性：vLLM提供了与 OpenAI API兼容的接口，包括对主流大模

型的适配，这意味着开发者可以将原来基于 OpenAI API开发的应用，几乎无缝

地迁移到由 vLLM部署的私有化模型上。其简洁的 Python API和活跃的社区支
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持，也使其成为了开源社区中最受欢迎的推理框架。

适用场景：vLLM是构建面向大量用户的在线服务（如聊天机器人、内容生

成平台）的理想选择，其高吞吐量的特性可以显著降低单位 Token的服务成本。

TensorRT-LLM：NVIDIA官方出品的“性能猛兽”

作为 GPU领域的霸主，NVIDIA 自然不会缺席推理优化这一关键战场。

TensorRT-LLM是 NVIDIA官方推出的、专门用于加速大模型在 NVIDIA GPU上

推理的开源库。它与 vLLM的设计哲学略有不同，虽然也追求高吞吐量，但它

更加关注在严苛延迟（Latency）要求下的极限性能，特别是单批次（Single-batch）

或小批次（Small-batch）场景下的响应速度。

核心武器——深度硬件优化：TensorRT-LLM的本质是一个编译器。它将一

个用 PyTorch或 TensorFlow定义的模型，编译成一个高度优化的 TensorRT引擎。

在这个过程中，它会进行一系列与硬件深度绑定的优化，包括：

算子融合（Operator Fusion）：将多个独立的计算核（Kernel）融合成一个

更大的核，减少 Kernel启动开销和对 HBM的读写。

自动精度选择：根据硬件支持和性能测试，为模型的不同部分自动选择最优

的数值精度（FP16, INT8, FP8）。

硬件感知Kernel：使用NVIDIA工程师手写的、针对特定GPU架构（如Hopper,

Ampere）高度优化的 CUTLASS库中的计算 Kernel。

In-Flight Batching：这是 TensorRT-LLM对标 vLLM连续批处理的实现，同

样可以在请求级别动态地进行批处理，提升 GPU利用率。

适用场景：对于需要极低响应延迟的企业级应用（如实时翻译、代码补全、

金融风控），或者需要将模型性能压榨到极致的场景，TensorRT-LLM是当仁不

让的选择。它与 NVIDIA 的 Triton Inference Server 和 NIM（NVIDIA Inference

Microservice）微服务生态深度集成，为企业提供了从模型优化到生产部署的端

到端解决方案。

其他值得关注的框架

SGLang：这是一个专注于提升复杂生成任务（如长文生成、多轮对话、Agent

工具调用）效率的框架。它提出了一种名为 RadixAttention的创新技术，可以更

高效地管理和共享不同请求之间高度重叠的 KV缓存，在这些特定场景下可以取

得比 vLLM更高的吞吐量。

DeepSpeed-Inference ： 作 为 DeepSpeed 训 练 框 架 的 自 然 延 伸 ，
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DeepSpeed-Inference提供了针对大规模模型（特别是稀疏MoE模型）的推理优

化，支持张量并行等分布式推理技术。

表 2-6 主流推理框架对比（2025年）

推理框架 主要目
标 核心技术 优势 劣势 2025年典

型应用场景

vLLM 最大化
吞吐量

PagedAttention,
Continuous
Batching

开源社区活
跃，API兼容
性好，吞吐量
极高

对复杂生
成控制的
支持相对
较弱

在线聊天服
务，内容生
成平台，高
并发 AI应
用

TensorRT-LLM
最低延
迟与极
限性能

硬件优化编译,
算子融合,
In-Flight
Batching

延迟极低，
NVIDIA官
方支持，生态
完善

编译过程
较长，框架
相对复杂，
厂商锁定

实时交互应
用，企业级
生产部署，
性能敏感型
任务

SGLang

提升复
杂生成
任务效
率

RadixAttention,
结构化生成语
言

对 Agent、多
轮对话等场
景优化好

社区相对
较小，通用
性不如
vLLM

AI Agent工
具调用，长
文生成，结
构化输出任
务

在国产硬件适配方面,寒武纪也在持续优化 vLLM推理引擎,完善混合精度低

比特量化推理机制,支持W4A4以及MX-FP8/MX-FP4等新型数据类型,探索并支

持 Sparse Attention与 Linear Attention等多种高效注意力机制。同时,寒武纪紧跟

先进模型演进,支持 Qwen-Omni等多模态融合模型、Hunyuan3D等 3D生成模型、

CosyVoice 等语音生成模型,确保技术栈的先进性与完备性。通过持续开展对

DeepSeek、Qwen、Hunyuan等系列最新开源模型的极致性能优化,并专项攻坚长

序列与超低解码延时等场景,寒武纪在国产算力上实现了与主流GPU相当的推理

性能。

对于开发者而言，选择哪个推理框架取决于其具体的应用场景和性能目标。

一个常见的模式是：在开发和实验阶段，使用 vLLM快速部署和迭代，享受其

易用性和高吞吐量带来的成本效益；在产品正式上线、对延迟和稳定性有极致要

求的生产环境中，则投入资源使用 TensorRT-LLM进行深度优化和编译，以获得

最佳性能。而算泥社区这样的平台，通过提供对这些主流推理框架的预集成和一

键部署功能，可以帮助开发者屏蔽底层的复杂性，根据业务需求灵活选择和切换

最优的推理方案，从而加速 AI应用的落地进程。

2.4 AI编程辅助工具：开发流程的“智能副驾”
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在 AI重塑千行百业的同时，软件开发这一古老而核心的行业自身，也正在

被 AI以前所未有的深度进行着重构。AI编程辅助工具，常被开发者亲切地称为

“AI结对程序员”或“智能副驾”，已经从早期的“高级自动补全”进化为深

度融入开发全流程的、不可或缺的生产力伙伴。它们不仅能够在你编写代码时实

时提供精准的建议、补全整段的函数，还能理解你的项目上下文、回答技术问题、

生成单元测试、解释遗留代码、甚至直接通过自然语言指令完成整个功能的开发。

2025年，是否熟练地使用 AI编程工具，已成为衡量一个开发者效率和竞争力的

重要标准。

这场变革的背后，是大型语言模型（特别是代码大模型，Code LLMs）能力

的飞跃。通过在数万亿行高质量开源代码上的预训练，这些模型学习到了丰富的

编程语言知识、算法模式、API用法和开发最佳实践。它们不再是简单的模式匹

配，而是具备了真正的“代码理解”和“代码生成”能力。

2.4.1 主流 AI编程工具矩阵：从“辅助”到“原生”

2025年的 AI编程工具市场，呈现出两大主流形态：一类是作为插件（Plugin）

嵌入到 VS Code、JetBrains等主流 IDE中的“辅助型”工具；另一类则是将 AI

能力作为核心、重新设计整个编辑器交互体验的“AI原生（AI-Native）”代码

编辑器。

“辅助型”工具：无缝集成，赋能现有工作流

这类工具的优势在于它们可以无缝地集成到开发者已经熟悉的开发环境中，

学习成本低，上手快。

GitHub Copilot：由 GitHub、OpenAI和微软联手打造的 Copilot，是当之无

愧的市场领导者。凭借其背后强大的 GPT系列模型（特别是针对代码微调的版

本）和对海量 GitHub公开代码的“学习”，Copilot在代码补全的质量和上下文

理解的深度上长期保持领先。2025年的Copilot已经远不止是代码补全，其Copilot

Chat功能已经深度集成到 IDE中，开发者可以直接在编辑器中通过对话的方式，

要求它解释代码、生成文档、寻找 Bug、甚至重构整个文件。其“Workspace”

和“Agents”等新功能，使其具备了理解整个项目代码库、并自主执行如“添加

一个新 API端点”等多文件修改任务的能力。

通义灵码（Tongyi Lingma）：由阿里云推出的通义灵码，是国产 AI编程助

手的杰出代表。它依托于阿里巴巴自研的通义千问大模型（特别是其代码模型

CodeQwen），在中文编程场景（如中文注释、中文文档生成）和阿里云生态的
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集成上具有天然优势。通义灵码同样提供了行级/函数级代码补全、自然语言生

成代码、单元测试生成、代码解释等全方位的辅助功能，并且针对国内开发者的

网络环境和使用习惯进行了优化，是国内开发者替代 Copilot的首选。

Amazon CodeWhisperer：由 AWS推出的 CodeWhisperer，其核心竞争力在于

安全和企业级定制。它在训练时过滤掉了与开源许可证冲突的代码，并提供了代

码溯源功能，可以清晰地标出生成的代码片段来自哪个开源项目，帮助企业规避

潜在的法律风险。此外，CodeWhisperer for Enterprise允许企业使用自己的私有

代码库来对模型进行定制化微调，使其能够生成更符合企业内部编码规范和业务

逻辑的代码。

Claude Code：作为由 Anthropic打造的智能编程助手，Claude Code凭借其

背后强大的 Claude系列模型（特别是经过代码专项优化的版本）以及对海量优

质开源代码的深度学习，正迅速成为最受开发者欢迎的工具。Claude Code不仅

在代码补全的准确性和上下文感知的敏锐度上表现出色，更以其对代码安全性与

可靠性的深度关注而独树一帜。2025年的 Claude Code已进化成为一个全能的编

程伙伴，其深度集成的对话界面让开发者能够直接在 IDE中通过自然交互，请

求其解释复杂逻辑、生成测试用例、定位潜在漏洞，甚至对代码结构进行系统性

优化。其“项目级理解”与“渐进式变更”等创新功能，使其能够精准把握整个

代码库的架构脉络，并可靠地执行如“为模块添加新的数据校验逻辑”等涉及多

文件协作的复杂任务，重新定义了人机协作的编程体验。

“AI原生”编辑器：颠覆交互，以对话为中心

与插件不同，AI原生编辑器认为，大模型的出现将从根本上改变人与代码

的交互方式。它们不再以“文件”和“文本编辑”为中心，而是以“对话”和“意

图”为中心，将 AI作为交互的一等公民来重新设计整个 IDE。

Cursor是这一领域的开创者和引领者。它在 VS Code的开源内核基础上，

构建了一个全新的、以 AI为核心的编程环境。在 Cursor中，开发者可以：

@符号引用代码：在聊天框中，用@符号可以轻松地引用项目中的任何文件

或代码片段，让 AI精准地理解你的意图。例如，你可以说：“@file1.py中的这

个函数逻辑有问题，请参考@file2.js中的实现方式帮我重构它。”

AI辅助重构：选中一段代码，直接用自然语言描述你的修改意图，AI会自
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动生成修改后的代码差异（Diff），供你一键接受或继续修改。

从零生成项目：通过对话，让 AI帮助你从零开始构建一个新项目的脚手架，

包括目录结构、配置文件和基础代码。

Cursor的出现，标志着软件开发正在从“人写代码，AI辅助”的模式，向

“人提出意图，AI实现代码”的模式转变，这可能是对软件开发流程更深远的

颠覆。

字节跳动 Trae：作为字节跳动旗下火山引擎推出的智能编程助手，Trae凭

借字节跳动在超大规模代码库上的深厚技术积淀以及对现代开发流程的深刻洞

察，展现出强大的市场竞争力。依托于字节自研的先进代码大模型以及对海量内

部工程实践的高效学习，Trae在代码生成的质量和对中文开发语境的理解上具有

独特优势。如今的 Trae已构建起一个覆盖开发全周期的智能平台，其深度定制

的 IDE插件允许开发者通过便捷的聊天交互，完成代码审查、性能调优、依赖

迁移等复杂操作。其“智能代码库导航”和“端到端任务执行”等核心能力，使

其能够系统性地理解项目上下文，并自动完成如“实现一个完整的用户登录功能”

这类需要前后端联动的开发任务，极大地提升了研发效率与代码质量，成为团队

提效的关键推动力。

表 2-7 主流 AI编程辅助工具对比（2025年）

工具/编辑器 形态 核心优势 背后模型 独特功能 2025年
定位

GitHub Copilot IDE
插件

代码质量高，
上下文理解
深，生态强大

OpenAI GPT系
列
（Code-tuned）

Copilot
Workspace,
Agents（项目级
理解与执行）

市场领导
者，通用
场景首选

通义灵码 IDE
插件

中文场景优
化，集成阿里
云生态

阿里通义千问
（CodeQwen）

智能问答，异常
报错解释

国产领军
者，国内
开发者首
选

Amazon
CodeWhisperer

IDE
插件

安全合规，企
业级定制

Amazon
CodeWhisperer
模型

代码溯源，基于
私有库的定制
化

企业级安
全之选

Cursor

AI原
生代
码编
辑器

以AI为中心的
全新交互体验

GPT-4, Claude
等多种模型可
选

@符号引用代
码，AI辅助重
构，从零生成

未来编程
范式的探
索者

Claude Code
命令
行代
理、

自主执行复
杂、跨文件的
软件工程任

Claude Sonnet
系列（如 4.5）

30小时自主编
码，Checkpoints
（代码更改自

自主编码
伙伴，长
周期、项
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Web
应
用、
IDE
插件

务，长周期项
目处理能力强

动保存与回溯），
Web端并行任
务管理

目级任务
执行专家

Trae
AI原
生
IDE

高度自动化的
开发流程，出
色的中文支持
和全流程项目
管理

多模型支持（国
内版：豆包、
DeepSeek等；
国际版：Claude,
GPT-4o等）

SOLO模式（从
需求到部署的
全流程自动化），
Builder模式
（对话式生成
项目），多模态
开发（设计图生
成代码）

AI协同
编程平
台，面向
零基础到
进阶开发
者的“全
栈”AI工
程师

2.4.2 AI编程工具的未来：从“副驾”到“领航员”

展望未来，AI编程工具的发展将呈现两大趋势：

更深度的项目理解：未来的 AI将不再局限于当前文件，而是能够理解整个

代码仓库、依赖关系、构建脚本、甚至 CI/CD流水线。它将能够像一个资深架

构师一样，为你提供更高层次的设计建议，并自主地完成跨越多个文件和模块的

复杂任务。

更强的自主性（AI Agent for SWE）：以 Devin项目为代表的“AI软件工程

师”虽然在 2025年尚未完全成熟，但它指明了最终的方向——一个能够独立理

解需求文档、进行技术选型、编写代码、调试、直至最终部署的全自主 AI Agent。

到那时，人类开发者的角色将更多地转向上游的需求分析、产品设计和最终决策，

而将具体的编码实现工作交给 AI来完成。

对于今天的开发者而言，积极拥抱和学习使用这些 AI编程工具，不仅是提

升个人生产力的捷径，更是适应未来软件开发新范式的必然要求。它们正在将开

发者从繁琐、重复的编码劳动中解放出来，让我们可以更专注于创造性的思考和

更高层次的系统设计，这无疑是整个软件工程领域的一场深刻的福音。

结论：拥抱技术栈，构建智能未来

本章系统性地梳理了 2025年 AI大模型开发的核心技术栈，从奠定基石的深

度学习框架，到引爆应用创新的 Agent编排层；从驾驭万亿参数的分布式训练，

到实现普惠 AI的参数高效微调；从追求极致性能的推理优化，到重塑开发流程

的 AI编程工具。这一整套“开发者军火库”，共同构成了当前 AI技术革命的引

擎室。

我们看到，整个技术栈呈现出清晰的分层化、模块化和民主化趋势：

分层化：底层的基础框架（PyTorch/JAX）专注于计算效率，上层的 Agent
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框架（LangGraph/CrewAI）专注于能力编排，分工明确，协同工作。

模块化：无论是 PEFT（LoRA）、推理优化（PagedAttention）还是 AI编程

工具，都以可插拔、可组合的模块形式出现，开发者可以根据需求灵活选用，构

建定制化的技术栈。

民主化：QLoRA让个人开发者也能微调百亿模型，vLLM让中小企业也能

部署高并发服务，Dify让业务人员也能构建 AI应用。技术的发展正在以前所未

有的速度降低 AI的门槛，将创造智能的能力赋予更广泛的人群。

对于算泥社区的开发者而言，深刻理解并熟练掌握这一技术栈，是抓住时代

机遇、将创意转化为现实的核心能力。平台的核心价值，就在于将这些复杂、前

沿的技术进行整合、封装和优化，以一站式、低门槛的方式提供给开发者，让他

们不必在环境配置、依赖管理和底层优化上耗费心力，而能专注于模型微调、应

用逻辑和业务创新本身。通过拥抱这个日新月异的技术栈，中国的开发者社区必

将在全球 AI创新的浪潮中，贡献出独特而重要的力量。

第三章 算力基础设施与国产替代：AI时代的“大国

重器”

引言：无算力，不 AI

在人工智能的宏大叙事中，如果说算法模型是引领方向的“帅”，数据是驱

动前行的“兵”，那么算力基础设施，无疑是支撑整个战局的“大国重器”。进

入 2025年，这一论断变得前所未有的清晰。AI大模型的竞争，归根结底是算力

的竞争。从万亿参数模型的训练到海量用户应用的推理，每一个环节都燃烧着惊

人的计算资源。算力的规模、质量和成本，直接决定了一个国家、一个企业在

AI浪潮中的核心竞争力与战略纵深。

本章将聚焦于支撑中国 AI发展的“新基建”——算力基础设施，并深入探

讨在当前国际环境下至关重要的“国产替代”议题。我们将从三个层面展开全景

式的分析与洞察：

国家算力网络的全景图：我们将解读以“东数西算”工程为代表的国家级算

力网络布局，分析其如何重塑中国的算力地理版图，并探讨全国各地智算中心的

建设热潮如何为 AI发展提供坚实的底座。

云服务平台的 AI之战：我们将深入剖析以阿里云、华为云、腾讯云、百度

智能云为首的云计算巨头，如何在 AI时代加速转型。我们将对比其在 AI算力服
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务、模型即服务（MaaS）平台以及 AI-Native云架构上的战略布局与核心优势。

国产 AI芯片的“破壁”之路：面对外部的技术封锁与供应链挑战，国产 AI

芯片的自主化进程成为整个行业关注的焦点。我们将系统性地梳理以华为昇腾、

寒武纪、海光信息、壁仞科技、沐曦等为代表的国产芯片厂商的技术路线、性能

水平、生态建设与应用落地现状，客观评估其在 2025年取得的突破与面临的挑

战。

本章旨在为开发者、企业决策者和行业观察者提供一份关于中国 AI算力基

础设施的详尽地图和深度报告。通过理解算力的供给格局、成本结构和技术演进

趋势，我们能更好地把握 AI应用落地的机遇与挑战，并在国产化浪潮中找到自

己的定位。这不仅是对“新基建”的审视，更是对中国 AI未来发展根基的一次

深度透视。

3.1 中国算力基础设施：“东数西算”引领下的新格局

2025年，中国的算力基础设施建设正在经历一场波澜壮阔的结构性变革。

在人工智能、大数据、物联网等技术驱动下，数据量呈指数级增长，对计算能力

的需求也从过去的“通用计算”为主，转向“通用计算、智能计算、超级计算”

多元协同发展的新阶段。为了应对这一历史性需求，并解决东西部地区数字经济

发展不平衡的问题，中国政府高瞻远瞩地启动了“东数西算”工程，旨在构建全

国一体化的算力网络，这成为引领中国算力基础设施发展的核心战略。

3.1.1 算力规模跃居全球第二，智算成为增长主引擎

根据中国信息通信研究院等权威机构发布的报告，截至 2025年中，中国算

力总规模已超过 300 EFLOPS（每秒百亿亿次浮点运算），稳居全球第二位，仅

次于美国。这一成就的背后，是“十四五”以来国家对数字基础设施的大规模投

入和系统性布局。

更值得关注的是算力结构的变化。在 300 EFLOPS的总算力中，智能算力（主

要用于 AI训练和推理）的占比已达到 35%，预计到 2025年底，这一比例将进

一步提升。报告显示，2025年中国智能算力的规模增速预计将超过 43%，远高

于通用算力 20%的增速，成为整个算力增长的绝对主引擎。这一方面反映了 AI

大模型对算力需求的爆炸式增长，另一方面也体现了中国将发展人工智能作为国

家战略的坚定决心。在全球智能算力版图中，中国以 32%的份额占据着举足轻重

的地位，为国内 AI产业的蓬勃发展提供了坚实的土壤。
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3.1.2 “东数西算”工程：重塑算力地理，优化资源配置

“东数西算”工程是继“西电东送”、“南水北调”之后，又一项关乎国计

民生的重大基础设施战略。其核心目标是将东部地区密集的、对时延不敏感的数

据处理需求（如后台加工、离线分析、模型训练等），有序引导到可再生能源丰

富、气候凉爽、电力成本低的西部地区进行计算，从而在全国范围内优化算力资

源配置，促进东西部协同发展。

该工程规划了 8大国家算力枢纽节点和 10大国家数据中心集群：

8大枢纽节点：京津冀、长三角、粤港澳大湾区、成渝、内蒙古、贵州、甘

肃、宁夏。这其中，前四个位于东部，主要服务于时延敏感的业务（如 AI推理、

在线交易）；后四个位于西部，主要承接非实时处理的“冷”数据和计算任务。

10大数据中心集群：在 8大枢纽节点内部，进一步规划了张家口、长三角

生态绿色一体化表示范区、和林格尔、庆阳等 10个数据中心集群，作为算力资

源的具体承载地。

经过数年的建设，到 2025年，“东数西算”已从顶层设计全面进入加速落

地阶段。西部枢纽节点的大规模、高密度、低 PUE（电源使用效率）的数据中

心拔地而起，通过高速光纤网络与东部应用热点地区紧密相连。这不仅为东部地

区的 AI企业提供了成本更低的训练算力选择，也带动了西部地区数字产业的发

展，形成了“东数西算、数网协同、数链融合”的全新格局。

3.1.3 智算中心建设热潮：AI时代的“新电厂”

如果说算力是数字经济时代的“电力”，那么智算中心（AIDC）就是 AI

时代的“新电厂”。随着大模型应用的爆发，全国各地掀起了一股建设智算中心

的热潮。据不完全统计，截至 2025年 8月，全国已有超过 30个城市正在规划或

建设智算中心，其中已建成并投入运营的国家级超算中心达到 14座。

这些智算中心呈现出几个显著特点：

规模化与集约化：新建的智算中心起步规模普遍在 500P FLOPS以上，头部

项目规划算力更是达到 1000P FLOPS甚至更高。例如，珠海横琴智算中心首期

500P算力已于 2025年第三季度投用，远期规划达到 4000P。这种规模化建设有

利于降低单位算力的成本，形成规模效应。

国产化比例显著提升：在当前的国际形势下，新建的智算中心，特别是政府

主导的公共算力平台，在 AI芯片和服务器的选择上，国产化比例显著提升。华
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为昇腾、寒武纪等国产 AI芯片成为主流选择，这为国产算力生态的成熟提供了

宝贵的应用场景和迭代机会。

多元化服务模式：智算中心不仅提供裸金属服务器租赁等传统的 IaaS（基础

设施即服务）服务，还越来越多地提供模型训练、数据处理、算法托管等 PaaS

（平台即服务）和MaaS（模型即服务）能力。它们正在从单纯的“算力房东”，

转变为赋能区域产业智能化升级的“AI服务枢纽”。

绿色低碳成为核心指标：AI计算是能耗大户，智算中心的 PUE成为衡量其

先进性的关键指标。西部地区的智算中心利用自然冷源和可再生能源，可以实现

PUE低于 1.2，远优于东部地区。同时，液冷等先进散热技术也得到越来越广泛

的应用，成为新建智算中心的标配。

表 3-1 中国算力基础设施三大支柱概览（2025年）

基础设施
类型 2025年发展现状 核心目标与作用 对开发者的影响

全国一体
化算力网

总算力超 300 EFLOPS，全球
第二；智能算力占比 35%，
增速超 40%

提供充足、多元的算力供
给，奠定 AI发展基础

丰富的算力资源选
择，智算成本有望
降低

“东数西
算”工程

8大枢纽、10大集群全面建
设，东西部算力协同格局初
显

优化全国算力资源配置，
降低非实时计算任务成
本

可利用西部廉价算
力进行模型训练和
数据处理

智算中心
(AIDC)

超过 30个城市在建，新建项
目普遍采用国产芯片和液冷
技术

作为 AI时代的“新电
厂”，提供大规模、集约
化的智能算力服务

便捷地获取公共
AI算力，加速模型
开发与应用落地

总而言之，在“东数西算”国家战略的引领下，一个以智算中心为节点、以

高速数据网络为血脉的全国一体化算力基础设施正在加速形成。这个强大的“算

力底座”，不仅为中国 AI大模型的技术突破和应用创新提供了坚实的保障，也

为广大 AI开发者和企业提供了前所未有的发展机遇。如何高效、经济地利用这

些算力资源，将成为开发者在 AI时代取得成功的关键一环。

3.2 云服务平台的 AI之战：从“资源”到“能力”的升维

如果说智算中心是 AI时代的“发电厂”，那么云服务平台就是连接“电力”

与“用户”的“国家电网”和“智能家居系统”。它们不仅是算力的主要提供方，

更是将算力、数据、算法、框架等一系列复杂技术封装成易于调用的服务，并交

付给千行百业开发者的核心枢纽。进入 2025年，全球云计算市场的竞争焦点已

经从传统的计算、存储、网络等 IaaS资源的竞争，全面转向以大模型为核心的
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AI能力的竞争。云厂商的角色，正在从“卖资源”的“算力房东”，升维为“卖

能力”的“AI军火商”和“AI应用工厂”。

这场 AI之战，不仅是技术实力的比拼，更是生态战略的对决。以阿里云、

华为云、腾讯云、百度智能云为代表的中国“四朵云”，与 AWS、Azure、GCP

等国际巨头一样，都在加速构建自己的 AI-Native云服务体系，其竞争主要围绕

以下三个层面展开：

AI算力服务：提供多样化、高性能、高弹性的 AI芯片实例，特别是大规模、

高速互联的 GPU集群，这是 AI能力的基础。

模型即服务（MaaS）平台：打造“模型超市”，不仅提供自研的旗舰基础

模型，还汇聚第三方开源和商业模型，并提供模型微调、评估、部署的全套工具

链。

AI开发平台与工具：提供从数据处理、模型开发、到 AI应用编排（Agent）

的全流程开发平台，降低 AI应用开发的门槛。

3.2.1 市场格局：四强争霸，AI成为新变量

根据 IDC等多家权威机构在 2025年发布的报告，中国 AI云服务市场的格

局呈现出高度集中的“四强争霸”态势。虽然各家报告在具体份额上略有差异，

但总体格局清晰：

阿里云：凭借其在公有云市场的深厚根基和强大的技术实力，无论是在整体

IaaS市场还是在 AI云市场，都长期占据领导者地位。Omdia报告显示，2025年

上半年，阿里云在中国 AI云市场以 80亿元的收入位居第一。

华为云：依托其“云+芯”的独特优势，华为云昇腾 AI云服务在国产算力

领域一骑绝尘，市场份额快速攀升。其在政府、金融、运营商等政企市场的强大

影响力，也为其 AI云业务的拓展提供了坚实基础。

腾讯云与百度智能云：腾讯云凭借其在社交、游戏、音视频等场景的深厚积

累，以及混元大模型的推出，在 AI云市场占据重要一席。而百度智能云则凭借

其在 AI领域长达十年的投入，以“云智一体”战略和文心大模型为核心，在 AI

公有云市场表现抢眼，根据沙利文报告（2025年 10月 27日），百度智能云以

22.5%市场份额位居第二（阿里云 30.2%位居第一）。

火山引擎（字节跳动）：作为市场的新晋挑战者，火山引擎依托字节跳动内

部大规模 AI实践的经验和豆包大模型，以其高性价比和灵活的服务模式，在 AI

云市场迅速崛起，Omdia报告显示其已位居市场第二。
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表 3-2 中国主流云服务厂商 AI战略与能力对比（2025年）

云厂
商 2025年核心 AI战略 旗舰基础模型 AI算力平

台/服务 核心优势

阿里
云

“AI驱动，公共云优
先”

通义千问
(Qwen)

灵骏智算
服务

市场份额领先，电商生
态，通义模型开源影响力
大

华为
云

“AI for Industries”，
深耕行业 盘古大模型 昇腾 AI云

服务
“云+芯”协同，国产算
力龙头，政企市场深厚

腾讯
云 “拥抱产业互联网” 混元大模型

腾讯云 AI
超级数字
人

社交、游戏、内容生态，
音视频处理能力强

百度
智能
云

“云智一体，深入产
业”

文心大模型
(ERNIE)

千帆大模
型平台

AI技术积累深厚，文心模
型生态，搜索与地图数据

火山
引擎 “以实践出真知” 豆包大模型

(Doubao)
火山方舟
平台

字节跳动内部大规模应
用经验，推荐算法能力

3.2.2 AI算力服务：从“GPU超市”到“集群即服务”

AI算力服务是云厂商 AI之战的“入场券”。2025年，云厂商提供的 AI算

力服务呈现出两大趋势：

多样化的芯片选择：除了主流的 NVIDIA GPU（如 H800, A800）外，云厂

商纷纷将国产 AI芯片作为重要的算力底座。华为云的昇腾 AI云服务自不必说，

阿里云的灵骏平台、百度智能云等也大规模部署了昇腾以及其他国产芯片（如寒

武纪、海光），为用户提供了“N卡”之外的、更具性价比和供应链安全保障的

选择。

集群即服务（Cluster as a Service）：大模型训练需要的是由成百上千张 GPU

通过高速网络互联组成的庞大集群。云厂商正在将这种过去只有少数巨头才能拥

有的“超级计算机”能力，以“集群即服务”的形式提供给更广泛的企业和开发

者。例如，阿里云的灵骏智算服务和华为云的昇腾 AI云服务，都可以为用户提

供万卡级别的、支持 3D混合并行训练的专属 AI集群，并配备了高性能并行文

件系统和专业的运维支持，大大降低了大模型训练的工程门槛。

3.2.3 MaaS平台：AI时代的“App Store”

模型即服务（MaaS）是云厂商在 AI时代商业模式的核心创新。它借鉴了苹

果 App Store的理念，旨在打造一个汇聚全球优秀 AI模型的“模型超市”，并
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为开发者提供使用、微调和部署这些模型的一站式服务。百度智能云的“千帆大

模型平台”、阿里云的“百炼平台”、火山引擎的“火山方舟”都是这一模式的

典型代表。

一个成熟的MaaS平台通常具备以下核心功能：

丰富的模型库：不仅内置了云厂商自研的旗舰模型（如豆包、通义），还广

泛接入了第三方开源模型（如 Llama、Qwen、GLM）和合作伙伴的商业模型，

供开发者按需选择。

无缝的微调工具链：提供从数据准备、模型微调（支持 LoRA、QLoRA等

PEFT方法）、到模型评估的全套工具，开发者无需关心底层的 GPU环境配置，

即可在平台上完成模型的定制化。

灵活的部署与推理：支持将微调后的模型一键部署为在线 API服务，并提

供高并发、低延迟的推理能力。平台通常会集成 vLLM、TensorRT-LLM等先进

的推理引擎，并提供 Serverless等弹性计费模式。

安全与合规：为企业用户提供模型部署在专属 VPC（私有网络）内、数据

不出域等安全措施，满足金融、政务等行业的合规要求。

MaaS平台的出现，极大地推动了 AI应用的普及。开发者不再需要从零开

始训练模型，而是可以站在巨人（基础模型）的肩膀上，专注于用自己的私有数

据进行微调，快速构建出满足业务需求的 AI应用。

3.2.4 AI-Native云：面向未来的云架构

展望未来，AI将不再是云上的一个“应用”或“服务”，而是会深度重构

整个云计算的架构，催生“AI-Native”的云。这意味着云的每一层——从底层的

芯片、网络，到中间的虚拟化、存储，再到上层的数据库、大数据平台——都将

围绕 AI的需求进行重新设计和优化。

例如，未来的数据库将内置向量计算能力，可以直接存储和检索由 AI模型

生成的 Embedding；未来的大数据平台将深度集成大模型，用户可以用自然语言

进行数据查询和分析；未来的云网络将为 AI集群的 All-Reduce和 All-to-All通

信提供极致的优化。

在这场向 AI-Native云的演进中，拥有自研芯片和全栈技术能力的厂商将具

备独特的优势。而对于广大开发者而言，这意味着未来在云上开发 AI应用将变

得更加简单、高效。云平台将像一个无所不能的“AI助理”，开发者只需专注

于业务逻辑的创新，而将所有与 AI相关的复杂底层技术，都放心地交给云来处
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理。

总之，2025年的云服务平台之战，是一场围绕 AI展开的全面“军备竞赛”。

算力是基础，模型是核心，生态是护城河。对于算泥社区这样的开发者平台而言，

与主流云厂商深度合作，整合其MaaS平台和 AI开发工具，为开发者提供多云、

异构的算力调度和模型服务能力，将是构建自身核心竞争力的关键。在这场波澜

壮阔的升维之战中，云平台正在为 AI的普及和深化应用，铺就最坚实的基础设

施。

3.3 国产 AI芯片的“破壁”之路：机遇与挑战并存

在 AI算力的金字塔尖，AI芯片是那颗最璀璨的明珠，也是大国科技博弈的

“天王山”。2025年，对于中国的 AI产业而言，“国产替代”不再是一个选择

题，而是一道生存题。由于众所周知的原因，获取 NVIDIA等国际顶尖厂商的高

端 AI芯片变得异常困难，这倒逼中国必须加速构建自主可控的 AI芯片产业生态。

经过多年的卧薪尝胆和奋力追赶，以寒武纪和华为昇腾为首的国产 AI芯片阵营，

终于在 2025年迎来了“破壁”的曙光，但也依然面临着严峻的挑战。

3.3.1 市场格局重塑：国产芯片迎来历史性窗口期

NVIDIA的“缺席”，为国产 AI芯片厂商让出了一个巨大的市场真空，创

造了一个前所未有的历史性发展窗口期。根据多家市场研究机构的数据，2025

年中国 AI服务器市场，国产 AI芯片的出货量占比已经超过 50%，在部分政府

和大型国企的招标项目中，这一比例甚至超过了 90%。这标志着国产 AI芯片已

经从过去的“点缀”，真正成为了支撑中国 AI算力底座的“主力”。

在这个重塑的市场格局中，呈现出“多点开花”的鲜明特征：

华为昇腾（Ascend）：凭借其强大的技术实力、全栈的软硬件生态和庞大的

市场影响力，华为昇腾已经成为国产 AI芯片领域最重要的厂商之一。核心产品：

昇腾 910C是其当前的主力训练芯片。该芯片采用先进的 7nm工艺，在 FP16（半

精度浮点）算力上已经可以达到 NVIDIAA100的水平，甚至在某些特定场景下

逼近 H100的 80%。生态优势：华为打造了从芯片（昇腾）、芯片使能软件（CANN）、

AI计算框架（MindSpore）到应用使能平台（ModelArts）的全栈 AI解决方案。

寒武纪（Cambricon）：作为国内最早的 AI芯片上市公司之一，寒武纪在经

历了前几年的低谷后，在 2025年迎来了强劲复苏。其思元（MLU）系列芯片在

训练（MLU590）和推理（MLU370）市场均有布局。2025年 8月 27日市值超
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越茅台，总市值突破 6000亿元。2025年第三季度财报惊人的营收增长，证明了

其产品在市场上获得了切实的认可。

海光信息（Hygon）：海光信息的深算（DCU）系列芯片采用的是 GPGPU

（通用图形处理器）技术路线，与 NVIDIA的 CUDA生态具有更好的兼容性，

这为其在应用迁移方面提供了便利。其产品在金融、电信等行业已经有了广泛的

应用。

壁仞科技（Birentech）、沐曦集成电路（MetaX）：这两家是近年来备受瞩

目的 AI芯片“独角兽”企业。它们同样选择了 GPGPU路线，致力于打造对标

NVIDIA高端产品的通用 AI芯片。沐曦已在 2025年成功实现商业化落地，并启

动了 IPO进程，其 GPU产品在多个智算中心项目中得到应用。
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表 3-3 中国主流国产 AI芯片厂商对比（2025年）

国产AI
芯片厂
商

技术路线 2025年主力
产品 核心优势 主要挑战

华为昇
腾

ASIC (Da Vinci
架构)
有未经证实的
消息要转向
GPGPU的路线

昇腾 910C
全栈软硬件生态，市场
领导地位，技术实力雄
厚

生态相对封闭

寒武纪 ASIC
思元 590 (训
练), 思元 370
(推理)

产品线齐全，商用落地
案例丰富，上市公司 生态相对封闭

海光信
息

GPGPU (x86授
权)

深算二号
(DCU Z100)

兼容 CUDA/ROCm生
态，与 x86 CPU协同优
势

依赖 x86授权，
自主可控程度受
限

壁仞科
技/沐
曦

GPGPU BR100系列 /
“曦云”系列

追求高性能通用计算，
团队实力强

成立时间短，生
态建设处于早
期，量产与良率
考验

3.3.2 技术与生态：从“能用”到“好用”的漫漫长路

尽管国产 AI芯片在市场份额上取得了巨大突破，但要真正实现从“能用”

到“好用”的跨越，从根本上替代 NVIDIA的统治地位，仍然有很长的路要走。

这不仅是单点硬件性能的比拼，更是软件生态、开发者社区和用户习惯的全方位

较量。

1. 硬件性能的追赶： 虽然以昇腾 910C为代表的国产芯片在单卡算力上已

经接近 NVIDIA的次旗舰产品，但在集群互联这一大模型训练的关键环节，仍存

在明显差距。NVIDIA的 NVLink和 InfiniBand网络技术能够支持数万张 GPU高

效地进行并行计算，而国产芯片的互联技术（如华为的 HCCS）虽然在快速进步，

但在带宽、延迟和组网规模上仍需时间追赶。此外，在芯片制程工艺、HBM（高

带宽内存）等核心元器件的供应上，也面临着外部的制约。

2. 软件生态的“鸿沟”：这可能是比硬件差距更难逾越的“鸿沟”。NVIDIA

耗费了近二十年时间构建的 CUDA生态，已经成为 AI开发的事实标准。绝大多

数 AI框架（TensorFlow, PyTorch）、算法库和上层应用都是基于 CUDA开发的。

国产芯片厂商必须构建自己的软件栈，并说服开发者进行迁移，这是一个极其艰

巨的任务。

寒武纪的策略:作为另一家重要的国产 AI芯片厂商,寒武纪则展示了"软硬协
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同、全栈优化"的生态构建路径。其核心是 Cambricon NeuWare的统一基础软件

平台 ,旨在通过从芯片架构到上层应用的深度融合 ,将硬件潜力完全释放。

NeuWare平台实现了对主流开源生态的快速跟进与全面兼容,例如,它不仅全面兼

容最新版本的 PyTorch框架(从 2.1到 2.8版本)和 Triton算子开发语言,还提供了

从驱动、编译器、算子库到集群管理和调试调优工具的全套解决方案。这种策略

的核心在于,通过提供一个稳定、易用且功能完备的软件"底座",降低开发者从熟

悉的 NVIDIA生态迁移到国产平台的门槛。例如,其 BANG C语言和持续迭代的

Triton编译器后端,通过链接时优化(LTO)、自动软件流水等技术,旨在将MLU芯

片的性能发挥到极致;而 CNPerf、CNSantizer等一系列调试调优工具,则帮助开发

者精准定位性能瓶颈和程序错误,显著提升了在国产硬件上的开发和运维效率。

华为的策略：华为正在全力构建其 CANN（Compute Architecture for Neural

Networks）软件栈，并积极推动主流 AI框架和开源模型对昇腾的适配。通过与

头部模型公司（如 DeepSeek）和开源社区的合作，加速完善其算子库和工具链，

力求在应用层实现对 CUDA的兼容和替代。

GPGPU路线的优势：海光、摩尔线程、壁仞等采用 GPGPU路线的厂商，

在理论上可以更好地兼容 AMD的 ROCm或直接对 CUDA进行适配，从而降低

开发者的迁移成本。但这同样需要投入巨大的工程力量。

3. 应用落地的真实检验： 2025年，国产 AI芯片已经开始在真实的大模型

训练和推理任务中接受检验。例如，国内多家大模型公司已经开始尝试使用昇腾

集群进行百亿甚至千亿模型的训练。这个过程并非一帆风顺，早期阶段遇到了性

能瓶颈、算子缺失、调试困难等诸多问题。但正是这些来自真实应用场景的“炮

火”，成为了驱动国产软硬件生态快速迭代和成熟的最宝贵动力。

DeepSeek-V3.2-Exp版本刚发布，寒武纪几分钟后宣布适配，这背后是两个团队

之间的深度合作，正是这种产用协同、共同打磨生态的典范。在大模型训练和推

理的实际验证方面,寒武纪在 2025年也取得了显著进展。在大模型训练方向,寒武

纪重点支持 DeepSeek V3/V3.1、Qwen2.5/Qwen3等MoE类模型训练,同时扩展了

GLM4.5、Flux、Hunyuan-Video等多模态模型的训练支持,并基于原生 FP8计算

能力实现了精度符合预期的低精度训练。在推理方向,寒武纪持续优化 vLLM推

理引擎,完善混合精度低比特量化推理机制,支持类 IBGDA的极致低时延大规模

专家并行,实现了大模型应用的全方位加速。值得一提的是,通过与 DeepSeek等头

部模型公司的深度合作,寒武纪实现了对 DeepSeek V3.2-Exp模型的发布即适配,
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并同步开源适配代码,这种产用协同、共同打磨生态的模式,正是推动国产 AI芯片

生态快速成熟的关键路径。

3.3.3 未来展望：自主可控与开放合作的平衡

展望未来，国产 AI芯片的发展将呈现两大趋势：

持续强化自主可控：在核心架构、指令集、编译器、互联协议等关键环节，

将持续加大研发投入，构建完全自主的、不受外部制约的技术体系。这既是应对

地缘政治风险的必然要求，也是掌握产业发展主动权的基础。

拥抱开放合作的生态：闭门造车无法建成繁荣的生态。国产芯片厂商必须以

更开放的姿态，拥抱开源社区，积极支持 PyTorch、JAX等主流框架，吸引更广

泛的开发者参与到生态建设中来。华为昇腾从相对封闭走向开放，正是顺应了这

一趋势。

对于算泥社区这样的开发者平台而言，国产 AI芯片的崛起既是机遇也是责

任。平台的核心价值之一，就在于屏蔽异构算力的复杂性。通过提供统一的开发

环境、标准化的 API接口和智能化的算力调度系统，让开发者可以无缝地在

NVIDIA GPU、华为昇腾、寒武纪MLU等不同算力底座之间进行切换和混合使

用，而无需关心底层的硬件差异和软件栈的适配问题。这将极大地降低国产 AI

芯片的使用门槛，加速其在开发者社区中的普及和应用，从而为中国 AI产业的

自主可控发展，贡献关键的力量。

结论：算力基座之上，智能未来可期

本章系统地描绘了 2025年中国 AI算力基础设施的全景图。在“东数西算”

的国家战略指引下，一个规模宏大、东西协同的全国一体化算力网络正在加速形

成。以阿里云、华为云为代表的云服务平台，正在 AI浪潮中完成从“资源”提

供商到“能力”赋能者的关键升维，通过MaaS平台将复杂的 AI技术普惠给广

大开发者。而在这片热土之上，以华为昇腾和寒武纪为首的国产 AI芯片阵营，

正迎着挑战“破壁”前行，为中国 AI的未来发展筑牢自主可控的根基。

对于身处其中的开发者而言，这是一个充满机遇的时代。算力资源的日益丰

富、获取门槛的不断降低、开发工具的持续完善，都为将创意转化为现实提供了

前所未有的便利。理解算力的宏观格局，善用云平台提供的能力，并积极拥抱国

产化生态，将是每一位 AI开发者在 2025年及未来取得成功的必修课。算力基座

已然夯实，一个更加智能、更加普惠的未来，正等待着我们去共同创造。
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第四章 主流开源大模型生态：开放、竞争与共荣

引言：开源，AI创新的最大变量

如果说闭源的商业大模型（如 GPT系列、Claude系列）定义了人工智能技

术所能触及的高度，那么开源大模型则决定了这项革命性技术普及的广度与深度。

进入 2025年，开源生态已经不再是商业模型的“影子”或“替代品”，而是成

长为一股足以与之分庭抗礼、甚至在某些维度上实现超越的强大力量。它极大地

降低了 AI技术的准入门槛，使得全球数以百万计的开发者、研究人员和中小企

业能够自由地访问、修改和部署最先进的模型，从而催生了难以估量的创新应用。

开源，已成为驱动整个 AI领域向前发展的最大变量。

本章将深入探索 2025年全球开源大模型的宏大生态图谱，描绘一幅由顶尖

模型、权威评测、核心平台和活跃社区共同构成的全景画卷。我们将重点探讨以

下几个核心议题：

全球开源模型的竞争格局：我们将聚焦于 2025年开源领域的“四强争霸”

——由Meta的 Llama、智谱的 GLM、阿里巴巴的 Qwen和异军突起的 DeepSeek

所构成的三足鼎立之势。我们将详细剖析这些顶级模型家族的技术特点、性能表

现和生态策略，并展示中国开源力量如何在全球舞台上实现历史性崛起。

模型评测体系的演进：在“百模大战”的喧嚣中，科学、客观的评测体系是

去伪存真、指引方向的“灯塔”。我们将系统梳理以 LMSYS Chatbot Arena、MMLU、

GPQA为代表的国际权威评测基准，以及 SuperCLUE、C-Eval等中文评测体系

的最新发展，并基于这些评测结果，呈现一份 2025年开源大模型的实力榜单。

核心分发平台的双雄会：模型的创新离不开分发平台的支撑。我们将对比分

析全球最大的AI社区Hugging Face与中国本土的“模型即服务”平台ModelScope

（魔搭社区）的战略定位、生态特色和对开发者的核心价值，探讨它们如何共同

塑造了开源模型的流通与协作范式。

技术趋势与未来展望：我们将总结 2025年开源模型在多模态、模型尺寸、

推理能力等方面的关键技术趋势，并展望开源生态的未来走向。开源与闭源的竞

争将如何演化？中国开源力量在全球生态中将扮演怎样的角色？

本章旨在为开发者提供一份详尽的开源大模型“寻宝图”和“兵器谱”。通

过理解不同模型的优劣、掌握权威的评测方法、善用核心的开发平台，开发者可

以更好地在开源的世界里汲取养分、贡献智慧，并最终将开源的力量，转化为推
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动自身业务和整个社会进步的强大动能。对于算泥社区而言，深度融入并服务于

这个开放、竞争、共荣的生态，是其作为 AI开发者社区的核心使命。

4.1 开源大模型的“四强争霸”：Llama、GLM、Qwen与 DeepSeek

的巅峰对决

2025年的开源大模型领域，告别了早期百花齐放但略显混沌的局面，进入

了由少数顶级玩家主导的、竞争异常激烈的成熟阶段。昔日由Meta Llama系列

一家独大的格局被彻底打破，来自中国的阿里巴巴 Qwen（通义千问）和 DeepSeek

（深度求索）异军突起，以及 GLM（智谱）以惊人的迭代速度和强大的性能表

现，与 Llama形成了相互赶超的“四强争霸”新格局。这场巅峰对决，不仅是技

术实力的比拼，更是生态战略和社区影响力的全面较量，深刻地塑造了全球 AI

开源的版图。

4.1.1 Llama系列：开源世界的“昔日王者”与“规则奠基者”

由Meta AI发布的 Llama系列，是无可争议的开源大模型时代的开创者。从

Llama 1到 Llama 2，再到 2024年发布的 Llama 3，它一次又一次地为开源社区

带来了接近甚至媲美当时最强闭源模型的强大能力。Llama的成功，不仅在于其

模型本身的性能，更在于它为开源生态奠定了关键的“游戏规则”：

开放的许可证：Llama系列采用的相对宽松的商用许可证，极大地激发了社

区的创新和商业化应用的热情。

完善的生态工具：Meta围绕 Llama发布了包括 llama.cpp、llama-recipes在

内的一系列工具，极大地降低了模型的部署和微调门槛。

社区的基石：无数的开源项目、学术研究和创业公司都是基于 Llama系列构

建的，它成为了整个生态的技术基石和事实标准。

然而，进入 2025年，Llama“一家独大”的地位受到了前所未有的挑战。尽

管其后续版本（如传闻中的 Llama 4）仍在研发中，但在公开的竞技场上，其更

新速度和性能提升的幅度，似乎已难以完全压制来自东方的新兴力量。Llama的

角色，正逐渐从“一骑绝尘的领跑者”，转变为“实力雄厚的守擂者”和整个开

源生态的“压舱石”。

4.1.2 Qwen系列：阿里巴巴的“集大成者”与“全能选手”

由阿里云智能推出的 Qwen（通义千问）系列，是展现中国科技巨头在 AI

领域系统性实力和战略雄心的集大成之作。Qwen的崛起之路，体现了其对开源
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生态的深刻理解和全面布局。

模型家族的“军团式”作战：与 Llama类似，Qwen也推出了一个庞大的模

型家族。其最新的 Qwen3 系列在模型阵容上实现了显著扩展，推出了包括

Qwen3-Max、Qwen3-Next等在内的七大模型，覆盖了基础大模型、编程、多模

态等全场景。参数规模上，也推出了高达 235B的混合专家（MoE）模型，在保

持高性能的同时提升了效率。这种“军团式”的发布策略，持续满足着开发者从

端侧部署到云端高性能计算的各种需求。

性能的持续登顶：Qwen系列在各大权威评测榜单上表现极为抢眼。其最新

模型在被誉为“模型界世界杯”的 LMSYS Chatbot Arena匿名对战平台上，斩获

了全球第三的排名，创下了开源大模型的史上最高分，甚至超越了诸多顶尖闭源

模型。更令人瞩目的是，该模型还一举夺得了数学、代码、复杂提示、长文本检

索、指令遵循等 5项关键能力的全球第一。这充分证明了其在真实应用场景中的

强大实力。

深度融合的本土化生态：Qwen的背后是阿里巴巴强大的云计算和产业生态。

它与阿里云的灵积平台、百炼MaaS平台、以及国内最大的模型社区ModelScope

（魔搭）深度融合。这个生态也在飞速成长，截至目前，阿里已开源 300余个模

型，累计下载量超过 6亿次，衍生模型数量达到 17万个，成为中国企业用得最

多的大模型之一。这种无缝的生态整合，为国内开发者提供了从模型下载、微调、

部署到应用开发的全链路支持，是 Qwen在国内快速普及的关键。

4.1.3 DeepSeek：异军突起的“技术黑马”与“效率革命者”

如果说 Qwen代表了巨头稳扎稳打、全面推进的“正规军”，那么由创业公

司“深度求索”推出的 DeepSeek系列，则是一匹凭借极致的技术创新和对开发

者需求的深刻洞察而异军突起的“黑马”。

极致的性价比与推理效率：DeepSeek从诞生之初，就将“让 AI更普惠”作

为核心目标。其模型在设计上极为注重推理效率和成本效益。例如，其

DeepSeek-V2模型创新性地采用了混合专家（MoE）架构，并结合了多头注意力

（MLA）等先进技术，在保持与顶级模型相当性能的同时，极大地降低了推理

时的计算量和显存占用。这使得在相同硬件上部署 DeepSeek模型可以获得更高

的吞-吐量，从而显著降低 AI应用的服务成本。

代码能力的“单点突破”：DeepSeek在创业早期，选择将“代码生成”作

为其技术突破的尖刀。其 DeepSeek Coder系列模型，通过在海量高质量代码数
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据上的精心训练，展现出了惊人的代码理解和生成能力，在多个代码能力评测基

准上一度超越 GPT-4等闭源模型，为其赢得了全球开发者的广泛赞誉和初始用

户基础。

全球化的社区影响力：凭借其出色的性能和鲜明的技术特色，DeepSeek迅

速在全球最大的开发者社区（如 Hugging Face、GitHub）中获得了极高的关注度。

2025年初，其官方 App一度登顶中美等 140多个国家和地区的苹果应用商店榜

首，这对于一个创业公司的开源模型而言，是前所未有的成就，也标志着中国开

源 AI力量在全球范围内赢得了用户的直接认可。

4.1.4 GLM-4.5：原生融合智能体的“技术破局者”与“成本颠

覆者”

如果说 Qwen代表了巨头稳扎稳打的“正规军”，DeepSeek是异军突起的

“技术黑马”，那么智谱推出的 GLM-4.5则凭借原生融合的智能体架构和极致

的成本控制，成为大模型领域的“破局者”。

原生融合的智能体架构：GLM-4.5最核心的突破在于全球首个在单模型中原

生融合推理、编码和智能体三大能力的架构。与传统“单项冠军”型模型不同，

GLM-4.5像培养既懂理论又能实操的“全科医生”，在单一模型中实现了智能体

能力、复杂推理和编程能力的黄金三角融合。其混合推理引擎具备双模式设计

——思考模式适用于数学/科学/多步工具调用等复杂任务，采用长链式思维；直

答模式则针对聊天/翻译/简单问答等场景，实现低延迟响应。

卓越的参数效率与性能表现：GLM-4.5在参数利用效率上实现了显著突破。

其采用MoE稀疏激活架构，其中满血版 GLM-4.5总参数量 3550亿，激活参数

仅 320亿；轻量版 GLM-4.5-Air总参数 1060亿，激活 120亿。尽管参数量仅为

DeepSeek-R1的 1/2、Kimi-K2的 1/3，但在 12项权威评测中拿下综合平均分全

球第三、国产模型第一、开源模型榜首。

极致的成本效益与生成速度：GLM-4.5在成本和效率上实现了双重突破，堪

称“价格屠夫”。其 API调用价格低至输入 0.8元/百万 tokens、输出 2元/百万

tokens，仅相当于 Claude的十分之一，GPT-4 Turbo的五分之一。同时具备极速

生成体验，最高生成速度达到 100 tokens/秒，写代码时几乎感觉不到延迟，字符

实时输出。

卓越的代码与智能体能力：GLM-4.5在真实场景中展现出碾压性优势。在
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Agentic Coding的盲评测试中，GLM-4.5在 52个编程开发任务上的表现达到国

内最佳。与 Claude-4-Sonnet、Kimi-K2、Qwen3-Coder对比，在大部分场景中可

以平替 Claude-4-Sonnet。其全栈开发能力突出，能够快速生成复杂的应用、游戏、

交互网页，只需简单提示词就能生成真正可用的网站。

表 4-1 2025年开源大模型“四强争霸”格局分析

开源模型
家族

推出
机构 2025年核心特点 生态战略

Llama 系
列

Meta
AI

性能强大，生态成熟，规
则奠基者

开放许可证，提供官方工具，与
PyTorch深度整合

Qwen 系列 阿里
巴巴

模型家族全面，性能持续
登顶，多模态能力强

与阿里云、ModelScope深度融合，构
建本土化全链路生态

DeepSeek
系列

深度
求索

极致的推理效率和性价
比，代码能力突出

以技术创新为驱动，在全球开发者社
区中快速建立影响力

GLM系列 智谱
AI

原生融合智能体架构与极
致成本效益，代码与智能
体能力领先

以原生融合技术为突破点，通过全面
开源和极致性价比迅速赢得全球开
发者认可

总而言之，2025年开源大模型的竞争，已经从单纯的“刷榜”进入到技术、

生态、社区和商业模式的全方位比拼。Llama、GLM、Qwen和 DeepSeek所代表

的不同发展路径共同构成了一个充满活力、相互促进的动态平衡。这场巅峰对决

的最终受益者，将是广大的 AI开发者，他们拥有了前所未有的丰富选择，可以

根据自己的应用场景、性能需求和成本预算，自由地挑选最合适的“神兵利器”，

来构建属于自己的智能未来。

4.2 “是骡子是马，拉出来遛遛”：2025年模型评测体系解读

在 AI大模型层出不穷、技术宣传天花乱坠的 2025年，如何科学、客观、公

正地评价一个模型的能力，成为了开发者、研究者和使用者共同面临的核心问题。

一个健全、权威的评测体系，就如同 AI世界的“度量衡”和“奥林匹克”，它

不仅为模型的迭代指明了方向，也为用户的选择提供了重要的参考依据。经过几

年的发展，全球 AI社区已经形成了一套由客观学术基准（Objective Benchmarks）

和主观人类偏好对战（Human-Preference Arenas）共同构成的、日益完善的立体

化评测体系。

4.2.1 客观学术基准：衡量模型能力的“高考”

客观学术基准通常由一系列标准化的、涵盖不同学科和能力维度的题库构成，
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模型在这些题库上的得分，可以量化地反映其在特定领域的知识水平和推理能力。

它们就像一场严格的“高考”，系统性地检验着模型的“智商”。

1. 国际通用基准的演进

MMLU (Massive Multitask Language Understanding)：作为最经典、最广泛使

用的评测基准之一，MMLU涵盖了从初等数学到美国历史、从计算机科学到职

业法律等 57个不同学科的考试题目。它旨在衡量模型掌握的人类知识广度。2025

年，几乎所有新发布的模型都会将MMLU作为必考科目，其得分高低已成为衡

量模型基础能力的重要指标。

GPQA (Graduate-Level Google-Proof Q&A)：为了测试模型真正的推理能力，

而非仅仅依赖于训练数据中的“记忆”，研究者们设计了 GPQA。这个基准包含

了由相关领域博士生都难以轻易回答的、高难度的科学问题。这些问题经过精心

设计，难以通过简单的搜索引擎找到答案，因此能更真实地反映模型的深度推理

和问题解决能力。

MATH & GSM8K：这两个基准专注于衡量模型的数学能力。GSM8K包含

小学水平的数学应用题，而MATH则涵盖了代数、几何、微积分等更高级的数

学竞赛级难题。模型在这些基准上的表现，是其逻辑推理和符号运算能力的重要

体现。

HumanEval & MBPP：这两个基准是衡量模型代码生成能力的核心标准。它

们提供一系列编程问题（函数签名和文档字符串），要求模型生成能够通过单元

测试的 Python代码。模型在这些基准上的“Pass@k”得分，直接反映了其作为

编程助手的实用价值。

多模态基准的兴起：随着多模态模型成为主流，专门用于评测其图文理解能

力 的 基 准 也 应 运 而 生 。 MMMU (Massive Multi-discipline Multimodal

Understanding)、MathVista（视觉数学推理）、MM-Bench等，通过提供包含图

表、公式、照片的复杂问题，全方位地考察模型的跨模态理解和推理能力。

2. 中文评测基准的深耕

为了更精准地评估模型在中文语境下的能力，中国研究者也开发了一系列高

质量的中文评测基准。

C-Eval：由上海交通大学、清华大学等联合推出的 C-Eval，是目前公认的最

权威的中文基础模型评估套件之一。它对标MMLU，涵盖了从人文社科到理工

农医的 52个学科，共计约 1.4万道题目，全面地考察了模型对中国本土化知识



2025 AI 大模型开发生态白皮书

— 10 —

的掌握程度。

SuperCLUE：作为国内最早的中文大模型评测基准，SuperCLUE在 2025年

已经发展成为一个综合性的评测体系。它不仅包括像 C-Eval这样的客观选择题

（OPT基准），还创新性地引入了开放式问题（OPEN基准）和匿名对战平台（“琅

琊榜”），从多维度对模型进行评估。

CMMLU (Chinese MMLU)：这是专门针对MMLU进行的中文翻译和适配版

本，旨在更公平地评估模型在中文环境下的多任务能力。

表 4-2 2025年主流客观学术评测基准解读

评测基准 核心考察
能力 题目类型 2025年地位与作用

MMLU 跨学科知
识广度 多项选择题 “必考科目”，衡量模型基础知识水平的

通用标准。

GPQA 深度科学
推理 开放式问答 “奥赛难题”，区分顶级模型推理能力上

限的试金石。

MATH /
GSM8K

数学逻辑
推理

计算与应用
题

衡量模型严谨逻辑和符号运算能力的核心
指标。

HumanEval 代码生成 函数实现 评估模型作为“AI程序员”实用价值的关
键基准。

MMMU 多模态图
文理解

包含图像的
问答题

“新兴赛道”，评测多模态模型综合能力
的核心标准。

C-Eval /
CMMLU

中文本土
化知识 多项选择题 “中国特色”，评估模型在中国市场落地

能力的重要参考。

4.2.2 主观人类偏好对战：检验模型“情商”的“罗马斗兽场”

客观学术基准虽然能量化模型的“智商”，但却难以衡量模型的“情商”

——例如，它的回答是否有趣、有帮助、是否符合人类的交流习惯。为了弥补这

一不足，以 LMSYS Chatbot Arena为代表的匿名、随机对战平台应运而生。

工作机制：在 Chatbot Arena网站上，用户可以同时与两个匿名的 AI模型进

行对话。在对话结束后，用户根据自己的主观感受，投票选出哪个模型表现更好，

或者宣布平局。平台会收集大量此类“对战”数据，并使用类似于国际象棋等级

分（Elo Rating）的算法，为每个模型计算出一个动态变化的“天梯排名”。

评测的价值：

真实世界表现：Chatbot Arena的排名直接反映了模型在真实、开放式对话场

景中给用户的综合体验，这是任何客观题库都无法替代的。
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“情商”与对齐：一个模型即便在MMLU上得分很高，但如果它的回答冗

长、刻板、或者经常拒绝回答，那么在 Chatbot Arena上的排名也不会高。这个

平台极大地推动了模型厂商在“对齐”（Alignment）技术上的投入，让模型更

“乐于助人”、更符合人类偏好。

发现“黑马”：由于其匿名和众包的特性，Chatbot Arena常常能发现一些在

学术榜单上并不突出、但在实际体验中表现惊艳的“黑马”模型，为社区提供了

更多元的视角。

2025年，LMSYS Chatbot Arena的排名已经成为与MMLU得分同等重要的、

衡量一个模型综合实力的“金标准”。一个模型只有同时在“高考”（客观基准）

和“真人秀”（对战平台）中都取得优异成绩，才能被公认为真正的顶级模型。

4.2.3 如何看待“刷榜”现象？

随着评测体系的日益重要，一些模型为了追求更高的排名，可能会针对性地

对评测数据集进行“污染”（即在训练数据中加入了评测题目）或“过拟合”（即

专门优化模型在特定题型上的表现）。这种“刷榜”行为，虽然能在短期内提升

排名，但却损害了评测的公正性和模型的泛化能力。

为了应对这一挑战，评测体系自身也在不断进化：

持续更新题库：GPQA等基准的设计初衷就是“Google-Proof”，其题目会

持续更新，确保模型无法通过简单记忆来作弊。

引入私有测试集：许多评测平台（如 SuperCLUE）会保留一部分不对外公

开的私有测试集，用于最终排名的计算。

强调综合与交叉验证：单一基准的排名参考价值有限。一个真正强大的模型，

应该是在多个不同类型、不同来源的基准上都能持续取得好成绩。因此，开发者

在评估模型时，应综合参考MMLU、GPQA、Chatbot Arena等多个榜单的结果，

进行交叉验证。

总之，一个科学、多元、不断进化的评测体系，是整个 AI开源生态保持健

康、持续创新的基石。对于开发者而言，理解这些评测基准背后的设计思想和能

力导向，不仅能帮助自己更好地选择模型，也能指导自己如何更有效地对模型进

行微调和优化，从而在 AI开发的道路上“知己知彼，百战不殆”。

4.3 模型的“军火库”与“集市”：Hugging Face与ModelScope

的双雄会
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如果说优秀的开源模型是开发者手中的“神兵利器”，那么模型分发与协作

平台就是汇集天下兵器的“军火库”和供开发者自由交易、交流的“大集市”。

它们为模型的存储、发现、使用和协作提供了至关重要的基础设施，是连接模型

开发者与模型使用者的核心桥梁。在 2025年的全球开源生态中，Hugging Face

和ModelScope（魔搭社区）作为两大具影响力的平台，分别代表了全球化社区

和本土化生态的两种不同范式，形成了“双雄会”的格局。

4.3.1 Hugging Face：全球 AI社区的“事实标准”与“数字圆桌”

总部位于纽约的 Hugging Face，自成立以来就以其开放、协作的理念，迅速

成长为全球最大、最活跃的 AI社区和模型中心。到 2025年，它已经不仅仅是一

个模型下载网站，而是一个集模型、数据集、代码库、演示空间、开发工具于一

体的、一站式的 AI协作平台，是全球 AI开发者心中当之无愧的“圣地”。

Hugging Face的核心价值体现在以下几个方面：

海量的模型与数据集资产：截至 2025年，Hugging Face平台托管了超过 100

万个模型、25万个数据集和 30万个应用（Spaces）。无论是顶级的 Llama、Qwen，

还是小众的学术研究模型，几乎所有重要的开源模型都会第一时间在 Hugging

Face上发布。这种无与伦比的资源广度，使其成为开发者寻找和发现 AI资产的

第一站。

标准化的 transformers库：Hugging Face推出的 transformers库，已经成为加

载和使用预训练模型的事实标准。它提供了一套统一、简洁的 API，让开发者可

以用短短几行代码就加载和运行来自不同机构、不同架构的模型。这种标准化极

大地降低了模型的使用门槛，促进了模型的互操作性和生态的繁荣。

强大的社区协作与发现功能：Hugging Face为每个模型都配备了详细的“模

型卡片”（Model Card），其中包含了模型的介绍、用法、限制和评测结果。用

户可以在模型页面下进行讨论、提出问题、贡献代码，形成了浓厚的社区协作氛

围。其内置的排行榜（Leaderboards）和趋势发现功能，也帮助开发者及时了解

最新的热门模型和技术动态。

从“发现”到“部署”的全链路支持：除了模型托管，Hugging Face还提供

了 Spaces（用于构建和分享模型应用 Demo）、Inference Endpoints（用于将模型

部署为生产级 API）等一系列工具，覆盖了从模型发现、实验到最终部署的全生

命周期。

对于全球开发者而言，Hugging Face就像一个巨大的“数字圆桌会议”，来



2025 AI 大模型开发生态白皮书

— 13 —

自世界各地的研究者和工程师在这里分享他们的最新成果，共同推动着 AI技术

的前沿。然而，对于中国大陆的开发者来说，由于网络访问限制，直接从 Hugging

Face下载动辄数十 GB的模型常常会遇到速度缓慢甚至连接失败的问题，这在一

定程度上影响了使用体验。

4.3.2 ModelScope（魔搭社区）：立足中国、服务本土的“模型

即服务”平台

正是在这样的背景下，由阿里巴巴达摩院联合中国计算机学会于 2022年推

出的ModelScope（魔搭社区），应运而生并迅速崛起。它精准地切入了中国开

发者的痛点，并以“模型即服务”（Model as a Service, MaaS）的创新理念，构

建了一个深度整合、体验流畅的本土化 AI生态。

ModelScope的核心优势在于其“更懂中国开发者”：

高速、稳定的本土化网络：ModelScope在中国大陆部署了高速的 CDN网络，

开发者可以享受到稳定、快速的模型下载体验。对于 Qwen、GLM、DeepSeek

等托管在ModelScope上的国产模型，下载速度远超直接访问 Hugging Face。这

一点对于需要频繁下载和实验大模型的开发者来说，是至关重要的体验提升。

深度整合的“模型即服务”体验：ModelScope并非简单地将模型文件放在

服务器上，而是将模型与阿里云的算力资源、AI平台（PAI）深度整合。开发者

在ModelScope上不仅可以下载模型，还可以直接在平台上进行在线推理、使用

免费的 GPU资源进行微调、一键将模型部署为 API服务。这种从模型到服务

（MaaS）的闭环体验，极大地简化了 AI应用的开发流程。

丰富的中文与国产模型生态：作为本土平台，ModelScope天然地汇聚了最

全面、最及时的国产 AI模型和中文多模态数据集。从通义千问全系列，到智谱

GLM、零一万物 Yi、DeepSeek等，所有主流国产模型都在 ModelScope上有官

方支持。这使其成为开发中文 AI应用的首选平台。

活跃的本土开发者社区：围绕ModelScope，一个充满活力的中文 AI开发者

社区正在形成。平台通过举办开发者大会（DevCon）、线上挑战赛、线下“搭

友之夜”等活动，积极地连接和赋能开发者。其清晰的中文文档、活跃的官方技

术支持和丰富的入门教程，也极大地降低了初学者的学习曲线。

2025年，ModelScope还推出了国际站，开始将其成功的本土化经验推向全

球，与 Hugging Face在更广阔的舞台上展开竞合。
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表 4-3 Hugging Face与ModelScope平台对比分析（2025年）

平台名称 核心定
位 优势 劣势 对开发者的核心价值

Hugging
Face

全球 AI
社区与
协作平
台

资源最全、生态最
广、社区全球化、
transformers库成为
标准

中国大陆访问
速度慢，服务
与中国云厂商
整合度低

发现与探索：获取全
球最新、最全的 AI
模型和研究成果。

ModelScope
(魔搭)

立足中
国的“模
型即服
务”平台

下载速度快，与云
服务深度整合，国
产模型生态丰富，
中文支持好

整体资源数量
和全球影响力
相比 Hugging
Face仍有差距

开发与落地：在中国
市场快速、低成本地
开发和部署 AI应用。

4.3.3 开发者如何选择？

对于 2025年的开发者而言，Hugging Face和ModelScope并非“二选一”的

对立关系，而是一个可以优势互补的工具组合：

当你的目标是追踪全球技术前沿、进行学术研究、或者寻找一些小众、新颖

的开源模型时，Hugging Face是你不可或缺的“情报中心”和“资源宝库”。

当你需要在国内市场进行商业化 AI应用开发，特别是围绕国产大模型进行

微调和部署时，ModelScope提供的一站式、本土化服务将是你的“效率加速器”。

一个典型的开发流程可能是：在 Hugging Face上追踪到最新的模型和技术

趋势，然后在ModelScope上寻找其镜像或官方支持的版本，利用其高速网络下

载模型，并使用其集成的工具链进行快速的微调和部署。

结论：拥抱开源，站在巨人的肩膀上

本章描绘了 2025年波澜壮阔的开源大模型生态。我们看到了以 Llama、Qwen、

GLM、DeepSeek为代表的顶级模型如何在激烈的竞争中不断推高 AI技术的天花

板。我们解读了日益完善的评测体系如何像“灯塔”一样，为模型的进化和开发

者的选择指引方向。我们也分析了 Hugging Face和ModelScope两大平台如何作

为“军火库”和“集市”，为整个生态的繁荣提供了核心的基础设施。

对于开发者而言，这个时代是前所未有的慷慨。开源生态意味着，你不再需

要耗费巨资和数年的时间从零开始构建一个强大的 AI模型。你可以直接站在

Meta、阿里巴巴、Google这些科技巨头的肩膀上，利用他们已经训练好的、耗

资数亿美元的顶级模型作为起点，然后用你自己的数据和创意，去解决你所在领

域的具体问题。

开源不仅仅是免费的代码，它更是一种开放、协作、共享的创新范式。它加
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速了知识的传播，降低了创新的门槛，并最终将创造智能未来的权力，交到了每

一位开发者的手中。对于算泥社区的开发者们来说，深刻理解并积极拥抱这个充

满活力的开源世界，将是开启 AI创新之旅、实现技术与商业价值的必由之路。

第五章 AI应用开发与落地实践：从“能用”到“好

用”的惊险一跃

引言：跨越“应用鸿沟”，AI价值的最终试金石

如果说前几章所描绘的宏大图景——飞速迭代的基础模型、日趋成熟的技术

栈、不断夯实的算力底座以及空前繁荣的开源生态——共同构成了 AI时代的“新

大陆”，那么本章将聚焦于这片新大陆上最激动人心的探索：如何将强大的 AI

能力，真正转化为解决实际问题、创造商业价值的应用？ 这是从“能用”到“好

用”的惊险一跃，是跨越技术潜力与市场现实之间“应用鸿沟”的艰巨挑战，更

是 AI价值的最终试金石。

进入 2025年，AI应用开发已经告别了早期简单的 API调用和聊天机器人构

建，进入了一个以 AI Agent（智能体）为核心、以 RAG（检索增强生成）为关

键技术、深度渗透垂直行业、并全面拥抱多模态的全新阶段。开发者不再仅仅是

AI能力的“消费者”，更是 AI工作流的“编排者”和 AI产品的“创造者”。

本章将深入剖析 2025年 AI应用开发的四大核心范式与实践，为开发者提供

一份从理念到落地的实战指南：

AI Agent的爆发：2025年被誉为“AI Agent商用元年”。我们将探讨 AI Agent

如何从一个技术概念，演变为能够自主理解、规划、执行复杂任务的“数字员工”，

并分析其在企业级应用中的核心价值、技术挑战与落地路径。

RAG技术的深化与普及：RAG已成为解决大模型“幻觉”和知识实时性问

题的“标配”技术。我们将系统梳理从基础 RAG到高级 RAG的演进脉络，并

提供一套在 2025年依然行之有效的 RAG系统构建与优化的最佳实践。

金融、医疗、教育、制造等关键领域，通过具体的案例分析，展示 AI如何

与行业知识深度融合，解决核心业务痛点，创造可量化的商业价值。

多模态应用的全面开花：世界是多模态的，AI应用亦是如此。我们将探索

文本、图像、音频、视频等多模态技术如何融合，催生出超越单一感官维度的创

新应用，从内容创作到工业设计，开启全新的交互体验。

本章旨在帮助开发者，特别是算泥社区的用户，看清 AI应用的未来方向，
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掌握将前沿技术转化为成功产品的关键方法论。我们相信，真正的创新并非源于

对技术的盲目追逐，而是始于对用户需求的深刻理解，并通过巧妙的工程实践，

将 AI的“魔力”注入到每一个具体的业务流程和产品体验之中。现在，让我们

一起踏上这场跨越“应用鸿沟”的征途。

5.1 AI Agent：从“工具”到“员工”的范式革命

2025年，AI领域最热门的词汇无疑是 AI Agent（人工智能智能体）。它标

志着人机交互范式的又一次深刻革命：AI不再仅仅是一个被动响应指令的“工

具”，而是进化成为一个能够主动理解目标、拆解任务、调用工具、并与环境交

互以达成目标的“数字员工”。这场由 Agent引领的革命，正在重塑软件的定义、

企业的工作流乃至整个社会的生产力结构。据行业报告分析，2025年中国企业

级 AI Agent应用市场规模已突破 230亿元，其商业化落地速度远超预期。

5.1.1 什么是 AI Agent？不止于“自动化”

一个普遍的误解是将 AI Agent等同于传统的自动化脚本或 RPA（机器人流

程自动化）。然而，Agent的核心在于其认知与自主性。一个典型的 AI Agent

系 统 ， 其 工 作 流 程 可 以 被 概 括 为 “ 感 知 - 思 考 - 行 动 ” 的 循 环

（Perception-Thought-Action Loop），其核心组件通常包括：

大语言模型（LLM）作为“大脑”：Agent的核心认知引擎。LLM负责理

解用户的宏大目标（例如，“帮我调研一下竞品 A的最新市场动态并生成一份

报告”），并将其分解为一系列可执行的子任务。

规划（Planning）能力：这是 Agent“思考”能力的核心体现。Agent需要能

够制定一个逻辑清晰、步骤合理的行动计划。常见的规划方法包括思维链（Chain

of Thought, CoT）、ReAct（Reasoning and Acting）框架，以及更复杂的任务树

（Task Tree）分解等。

工具使用（Tool Use）能力：Agent的“双手”。为了完成任务，Agent需要

能够调用外部工具，例如：

搜索引擎：获取实时信息。

代码解释器：进行数据分析、计算或执行代码。

数据库接口：查询企业内部数据。

API调用：与其他软件或服务进行交互（如预订机票、发送邮件）。

记忆（Memory）机制：Agent的“海马体”。为了处理长期、复杂的任务，
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Agent需要具备记忆能力，能够记住历史对话、任务进度、成功经验和失败教训。

记忆可以分为短期记忆（存储在上下文窗口中）和长期记忆（通过向量数据库等

外部存储实现）。

表 5-1 2025年 AI Agent核心组件与技术框架

Agent核心
组件 扮演角色 关键技术/框架（2025

年） 核心作用

大语言模型
(LLM) 大脑 (Brain) GPT-5, Qwen 2.5,

DeepSeek-V2 (MoE)
提供核心的自然语言理解、推
理和生成能力。

规划
(Planning) 思考 (Thinking)

ReAct, Chain of
Thought (CoT),
Self-Ask, Task Tree

将复杂目标分解为可执行的、
合乎逻辑的步骤序列。

工具使用
(Tool Use) 双手 (Hands)

Function Calling,
LangChain,
LlamaIndex, CrewAI

调用外部 API、数据库、代码
解释器等，与外部世界交互。

记忆
(Memory)

海马体
(Hippocampus)

上下文窗口, 向量数据
库 (Vector DB)

存储历史信息、经验和知识，
支持长期、连贯的任务执行。

与传统自动化相比，AI Agent的革命性在于，它将自动化的粒度从“固定流

程”提升到了“最终目标”。用户无需再为机器精心设计每一步的操作指令，而

只需告诉它“你想要什么”，Agent便会自主地探索、尝试、甚至在遇到问题时

进行反思和调整，最终达成目标。这正是从“工具”到“员工”的本质区别。

5.1.2 企业级 AI Agent：不止于“降本”，更在于“增效”

在企业环境中，AI Agent的价值正在被快速验证，其应用场景已经远远超出

了简单的客服问答。2025年，企业级 AI Agent的应用主要聚焦于解决两类核心

问题：

1. 流程自动化与效率提升（“数字劳动力”）

这是 AI Agent最直观的价值体现。通过将重复性、规范性的工作流交给 AI

Agent，企业可以极大地解放人力，实现 7x24小时不间断的运营。

案例：智能 HR助手

痛点：HR部门每天需要处理大量的简历筛选、面试安排、背景调查等重复

性工作，效率低下且容易出错。

Agent解决方案：一个 HRAgent可以被授权访问招聘网站、公司邮箱和日

历系统。当收到新的职位申请时，它能自动：

阅读简历，根据职位要求进行初步筛选和打分。
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对于通过筛选的候选人，自动发送邮件，提供可行的面试时间选项。

根据候选人的回复，自动在面试官和候选人的日历上创建会议邀请。

在面试前一天，自动向双方发送提醒邮件。

价值：将 HR从繁琐的行政事务中解放出来，专注于与候选人进行更高质量

的沟通和判断，招聘效率提升超过 70%。

2. 知识增强与决策辅助（“超级分析师”）

更深层次的价值在于，AI Agent可以作为人类员工的“超级助理”或“分析

师”，通过强大的信息处理和分析能力，增强人类的决策质量。

案例：金融市场研究 Agent

痛点：金融分析师需要持续追踪海量的市场新闻、公司财报、研究报告和社

交媒体情绪，才能形成投资决策，耗时耗力且容易遗漏关键信息。

Agent解决方案：一个金融 Agent可以被赋予以下能力：

实时监控：持续监控全球主要新闻源、证券交易所公告和特定的 Twitter账

户。

深度分析：当检测到关于某家公司的重大事件（如发布财报、高管变动）时，

立即调用工具，获取并解析财报 PDF，提取关键财务指标，并与历史数据进行对

比分析。

综合研判：结合事件内容、财务数据和社交媒体情绪分析，利用其“大脑”

（LLM）形成一个初步的事件影响评估和投资建议。

生成报告：自动生成一份包含关键信息、数据图表和分析摘要的晨报，在每

天开盘前发送给分析师。

价值：将分析师的信息收集和初步处理时间从数小时缩短到几分钟，使其能

将精力集中在更高阶的策略制定和风险控制上。

5.1.3 技术挑战与落地路径

尽管前景广阔，但 2025年 AI Agent的规模化落地仍面临着诸多挑战：

可靠性与稳定性：LLM的“幻觉”问题依然存在，可能导致 Agent在关键

步骤上出错。如何确保 Agent在复杂、长链条任务中的执行成功率，是一个巨大

的工程挑战。

成本问题：功能强大的 LLM（如 GPT-5）调用成本高昂。一个复杂的 Agent

任务可能涉及数十次甚至上百次 LLM调用，如何优化 Agent的“思考”过程，

用更少的调用完成任务，是商业化落地的关键。
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安全性与权限控制：赋予 Agent调用外部工具和访问内部数据的能力，如同

给了它一把“双刃剑”。如何建立一套精细、可靠的权限管理和安全审计机制，

防止 Agent被滥用或攻击，是所有企业都必须面对的红线问题。

对于希望在业务中引入 AI Agent的企业和开发者，我们建议采用循序渐进

的落地路径：

从“单点工具”开始：首先，不要试图构建一个无所不能的“超级 Agent”。

可以从一个定义清晰、边界明确的单点任务开始，例如，一个自动化的报告生成

工具，或一个智能化的数据查询助手。

构建“人机协同”工作流：在 Agent的执行流程中，引入人工审核和确认环

节（Human-in-the-loop）。让 Agent负责处理 80%的重复性工作，然后将关键的

决策点交由人类确认。这既能保证结果的可靠性，也能逐步建立业务团队对 AI

的信任。

逐步扩展 Agent的能力：在一个单点任务上取得成功后，再逐步为 Agent

增加更多的工具、更复杂的规划能力和更广泛的数据访问权限，让它从一个“专

才”成长为一个“通才”。

对于算泥社区这样的开发者平台，其核心价值在于降低 Agent的开发和部署

门槛。通过提供预置的 Agent开发框架（如 CrewAI、LangGraph）、丰富的工具

API市场、以及成本更低的异构算力推理服务，平台可以帮助开发者将主要精力

聚焦于业务逻辑的编排，而非底层的技术实现，从而加速 AI Agent在千行百业

的创新与落地。

5.2 RAG的深化与普及：让 AI说‘人话’、有‘依据’

如果说 AI Agent定义了 AI应用的“上限”，那么 RAG（Retrieval-Augmented

Generation，检索增强生成）技术则决定了 AI应用的“下限”——它确保了 AI

在回答问题时，能够基于准确、实时、可信的私有知识，而不是天马行空地“胡

说八道”。在 2025年，RAG已经不再是一个前沿概念，而是构建可靠、可信的

生成式 AI应用的“标配”和“基础设施”。从智能客服、企业知识库到个人文

档助手，几乎所有严肃的 AI问答应用，其背后都有 RAG的身影。

5.2.1 为什么需要 RAG？大模型的“记忆”缺陷

尽管现代大语言模型（LLM）在训练过程中学习了海量的互联网知识，但

它们依然存在两大根本性缺陷：
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知识的“保质期”：LLM的知识是静态的，截止于其训练数据的最后时间

点。它不知道新发生的新闻、公司新发布的产品、或者任何训练数据之外的信息。

事实的“不确定性”：LLM在生成内容时，本质上是在进行概率预测，这

使得它有时会“编造”事实，产生所谓的“幻觉”（Hallucination）。对于需要

高度事实准确性的企业应用而言，这是不可接受的。

RAG技术正是为了解决这两个问题而生。其核心思想非常直观：在让 LLM

回答问题之前，先从一个可靠的外部知识库中，检索出与问题最相关的、最新的

信息，然后将这些信息作为“参考资料”一并提供给 LLM，让它基于这些资料

来组织和生成答案。 这样一来，LLM就从一个“闭卷考试的学生”，变成了一

个可以随时查阅资料的“开卷考试的学生”，其回答的准确性和时效性自然得到

了极大的保障。

一个基础的 RAG流程（我们称之为“朴素 RAG”）通常包括三个步骤：

索引（Indexing）：预处理阶段。将你的私有文档（如 PDF、Word、网页）

进行切块（Chunking），然后使用一个编码模型（Embedding Model）将每个文

本块转换为一个高维度的数学向量（Vector），并存入专门的向量数据库（Vector

Database）中。

检索（Retrieval）：运行时阶段。当用户提出问题时，同样使用编码模型将

问题转换为一个查询向量，然后在向量数据库中进行相似度搜索，找出与问题向

量最接近的 N个文本块向量，并取回其对应的原始文本块。

生成（Generation）：运行时阶段。将用户原始的问题和上一步检索到的文

本块，一起打包成一个提示（Prompt），发送给 LLM，并要求它基于提供的上

下文信息来生成最终的答案。

5.2.2 从“朴素 RAG”到“高级 RAG”：2025年的技术演进

“朴素 RAG”虽然简单有效，但在处理复杂查询、大规模文档和追求高质

量回答的场景中，常常会遇到各种问题，例如“检索不准”、“回答不精”、“效

率不高”等。因此，在 2025年，社区和业界的焦点已经转向了高级 RAG，通过

在 RAG流程的各个环节引入更复杂的策略和技术，来系统性地提升 RAG系统

的表现。

1. 索引阶段的优化（Pre-retrieval Optimization）

智能切块（Intelligent Chunking）：传统的固定大小切块，常常会破坏文本

的语义完整性。2025年的最佳实践是采用“语义切块”，例如，基于句子、段
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落或者Markdown的标题结构来进行切分，确保每个文本块都是一个有意义的语

义单元。

多向量表示（Multi-vector Representation）：除了为每个文本块生成一个向

量外，还可以为其生成一个“摘要向量”或者一组“假设问题向量”（即这个文

本块可能回答哪些问题）。在检索时，可以同时匹配多种向量，提高检索的召回

率。

2. 检索阶段的优化（Retrieval Optimization）

查询重写（Query Rewriting）：用户的原始问题可能很口语化或信息不足。

在检索前，可以先让 LLM对用户问题进行“重写”或“扩展”，生成一个更适

合向量检索的、包含更多关键词的查询。例如，将“算泥社区怎么样？”扩展为

“算泥社区是一个什么样的平台？它提供哪些服务？有什么特点？”

混合搜索（Hybrid Search）：单纯的向量相似度搜索（语义搜索）可能无法

很好地处理一些包含特定关键词（如产品型号、人名）的查询。混合搜索将向量

搜索与传统的关键词搜索（如 BM25算法）相结合，取长补短，显著提升检索的

准确性。

重排（Re-ranking）：在初步检索（例如，召回 50个相关文本块）之后，再

使用一个更强大的、计算成本更高的交叉编码器模型（Cross-encoder）对这 50

个文本块与查询的相关性进行重新打分和排序，然后选择得分最高的 Top-K个文

本块送入 LLM。这相当于在“海选”之后增加了一轮“精选”。

3. 生成阶段的优化（Post-retrieval Optimization）

上下文压缩（Context Compression）：检索到的文本块中可能只有一两句话

与问题直接相关。在送入 LLM之前，可以先让一个小的 LLM对检索到的内容

进行“压缩”，提取出最关键的信息，从而减少最终送入大模型上下文的长度，

降低成本并减少噪声。

迭代式检索与生成：对于复杂问题，一次检索可能无法获取全部所需信息。

可以设计一个迭代式的流程：Agent先进行一次检索和生成，然后评估生成的答

案是否完整，如果不完整，则生成一个新的查询，再次进行检索，直到所有子问

题都得到解答。

表 5-2 “朴素 RAG”与“高级 RAG”的技术对比（2025年）

RAG阶段 “朴素 RAG”
做法

“高级 RAG”优化策略
（2025年） 解决的问题
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索引
(Indexing) 固定大小切块 语义切块、多向量表示、图

索引
提升信息完整性，增加
检索角度。

检索
(Retrieval) 单纯向量搜索 查询重写、混合搜索、重排

(Re-ranking)
提升检索的召回率和精
准度。

生成
(Generation)

直接拼接上下
文

上下文压缩、迭代式检索、
精调 LLM

降低噪声、节省成本、
提升答案质量。

5.2.3 构建企业级 RAG系统的实战建议

对于希望构建一个强大的企业级 RAG知识库的开发者，以下是一些来自

2025年一线战场的实战建议：

从一个好的 ETL流程开始：RAG系统的上限，很大程度上取决于你知识库

的质量。在将文档“喂”给 RAG系统之前，投入精力做好数据的清洗、解析和

结构化（ETL）。例如，对于 PDF文档，使用专业的解析工具（如 unstructured.io）

来提取其中的表格、标题和段落结构，远比简单的文本提取效果要好。

评估是关键，没有银弹：没有任何一种 RAG策略是“万金油”。在引入任

何高级 RAG技术之前，先建立一套客观、可重复的评估体系。可以使用 RAGAs、

ARES等开源框架，通过自动生成测试问题集，从答案的忠实度、相关性等多个

维度，量化地评估 RAG系统的表现。只有通过数据驱动的评估，才能找到最适

合你业务场景的优化组合。

拥抱开源工具链：幸运的是，构建 RAG系统已经不再需要从零造轮子。以

LlamaIndex和LangChain为代表的开源框架，已经集成了上述绝大多数高级RAG

策略，提供了模块化、可插拔的组件。开发者可以像搭乐高一样，快速地实验和

组合不同的技术。

考虑对模型进行精调（Fine-tuning）：当 RAG系统进入更成熟的阶段，可

以考虑对其中的模型进行精调。例如，使用你的业务数据对编码模型（Embedding

Model）进行精调，可以让它更好地理解你所在领域的专业术语，从而提升检索

效果。或者，对生成答案的 LLM进行精调，让它更熟悉你的知识库内容，并学

会以你期望的风格来回答问题。

5.3 垂直行业的深耕细作：当 AI穿上‘行业制服’

如果说通用大模型（Foundation Models）提供了强大的、普适的认知能力，

那么 AI应用的最终价值，则体现在它能否深入到具体的行业场景中，穿上“行

业制服”，说“行业黑话”，解决真实的、棘手的业务问题。2025年，AI应用
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开发的一个核心趋势，就是从“水平”走向“垂直”，即垂直 AI的全面兴起。

SymphonyAI的一份报告预测，垂直 AI每年能在全球各行业中释放超过 3444亿

美元的巨大价值，其带来的真实投资回报率远超通用生成式 AI的炒作。

垂直 AI的核心，在于将通用 AI技术与深度的行业知识相结合，创造出专门

为特定业务工作流设计的、高度定制化的 AI解决方案。这不仅仅是在通用模型

的基础上做一个简单的应用层封装，而是从数据、模型到应用的全链路垂直整合。

5.3.1 垂直 AI的实现路径：从“通用”到“专用”

实现垂直 AI通常有三条主要路径，它们可以独立或组合使用：

基于 RAG的知识注入：这是最轻量级、最快速的垂直化方法。通过为通用

大模型外挂一个包含海量行业文档、操作手册、法规条例的 RAG知识库，让模

型在回答问题时，能够引用专业的、精准的行业知识。这相当于给一个“通才”

配备了一套完整的“行业百科全书”。

模型精调（Fine-tuning）：这是更深度的垂直化方法。使用高质量的、行业

特有的监督数据集（例如，数千条“行业问题-标准答案”的问答对），对一个

开源的通用大模型进行精调。这相当于让一个“通才大学生”，在你所在行业的

特定岗位上进行了一次“岗前培训”，使其语言风格、专业术语和任务偏好都更

符合行业要求。

从头预训练（Pre-training from Scratch）：这是最重度、但可能效果最好的

垂直化方法。在拥有海量、高质量行业文本（例如，数十亿字的医学文献、法律

文书）和充足算力的前提下，可以训练一个专属于该行业的领域大模型。这相当

于培养一个“行业博士”，其知识体系从一开始就是围绕该领域构建的。例如，

彭博社发布的 BloombergGPT，就是在海量金融文本上训练的金融大模型。

5.3.2 2025年关键行业的垂直 AI落地案例

2025年，垂直 AI的浪潮已经席卷了几乎所有主流行业。以下是几个代表性

的案例，它们清晰地展示了 AI如何与行业痛点深度结合，创造出可量化的商业

价值。

1. 金融行业：追求极致的效率与风控

金融行业是数据密集型和决策密集型行业，对信息的时效性、准确性和安全

性要求极高，是垂直 AI最理想的应用场景之一。

应用场景：智能投研与风控 Agent
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行业痛点：投资经理和风控官需要 7x24小时监控市场动态，阅读数百页的

财报和研报，处理非结构化的数据（如新闻、社交媒体），决策压力巨大。

垂直 AI解决方案：国内某头部券商在 2025年上线了一套“AI投研大脑”

系统。该系统以一个经过海量金融文本精调的开源大模型为核心，结合了强大的

RAG能力和 Agent工作流：

数据层：接入了包括Wind、Bloomberg在内的实时金融数据终端，以及公

司内部的研究报告数据库和合规条例知识库。

模型层：对 Qwen 2.5-72B模型进行了精调，使其能更准确地理解“市盈率”、

“非经常性损益”等金融术语，并学会了以券商报告的风格来生成摘要和分析。

应用层：构建了多个垂直 AI Agent，例如：

“财报解读 Agent”：用户上传一份 PDF格式的上市公司财报，Agent能在

30秒内自动提取关键财务数据，生成可视化图表，并与往期财报和行业平均水

平进行对比，最后给出一份“一句话亮点与风险总结”。

“舆情风控 Agent”：实时监控与公司投资组合相关的社交媒体和新闻，一

旦发现潜在的负面舆情（如产品质量问题、创始人丑闻），立即触发预警，并自

动搜集相关信息，生成一份风险简报推送给风控官。

商业价值：该系统使分析师的平均信息处理效率提升了 5倍以上，并将重大

舆情风险的发现时间从小时级缩短到分钟级。

2. 医疗行业：赋能医生，改善患者体验

医疗是知识极其复杂、决策极其严肃的领域。AI在这里的核心价值不是替

代医生，而是作为强大的“智能辅助”，将医生从繁重的文书工作和信息检索中

解放出来，同时为患者提供更高效、更个性化的服务。

应用场景：AI辅助诊断与病历生成

行业痛点：医生每天需要花费大量时间书写和整理病历，这是一个耗时且容

易出错的过程。同时，面对复杂的病例，医生需要查阅大量医学文献来辅助决策。

垂直 AI解决方案：2025年，国内领先的医疗 AI公司“慧医科技”与多家

三甲医院合作，推出了基于多模态大模型的“智能医生助手”。

技术核心：该系统采用了类似 Google Med-PaLM的架构，在一个包含数百

万份脱敏病历、医学影像和权威医学指南的私有数据集上，对一个多模态大模型

进行了精调。

核心功能：
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语音病历生成：在医生问诊时，系统通过麦克风实时记录医患对话。对话结

束后，AI能自动将语音转换为结构化的电子病历（遵循 SOAP格式），并填充

到医院的 HIS系统中。医生只需进行简单的审核和修改即可。

影像报告解读：对于上传的 CT、X光等医学影像，AI可以自动识别其中的

异常征象（如结节、骨折），生成初步的影像描述报告，并高亮显示可疑区域，

供影像科医生参考。

辅助决策支持：当医生输入患者的症状和检查结果时，系统能基于内置的医

学知识库（RAG），提供可能的诊断列表、推荐的治疗方案以及最新的临床试

验信息，作为医生的决策参考。

商业价值：根据合作医院的统计，该系统将医生的平均病历书写时间缩短了

65%，有效提升了门诊效率。在影像辅助诊断方面，将肺结节的漏诊率降低了近

20%。

3. 制造业：迈向真正的“智能制造”

制造业是实体经济的支柱，AI在制造业的应用，正推动其从“自动化”走

向“智能化”，尤其是在复杂的设计和维护环节。

应用场景：AI驱动的工业设计与预测性维护

行业痛点：新产品的设计（如汽车零部件、消费电子外壳）需要经过大量的

设计-仿真-修改循环，周期长、成本高。同时，生产线上的设备故障常常是突发

性的，导致昂贵的停机损失。

垂直 AI解决方案：某新能源汽车制造商在 2025年引入了 AI驱动的协同设

计平台。

生成式设计：设计师只需输入产品的基本约束（如尺寸、材料、期望的力学

性能），AI就可以在几分钟内生成数百种满足要求的 3D模型设计方案。这些方

案往往能突破人类设计师的思维定势，找到性能更优、重量更轻的创新结构。

AI仿真：对于生成的模型，AI可以调用云端的 CAE（计算机辅助工程）软

件，自动进行力学、热学等性能的仿真分析，并根据仿真结果对设计进行迭代优

化，形成一个快速闭环。

预测性维护 Agent：在生产线上，部署了大量的传感器来监控设备的运行状

态（如温度、振动、电流）。一个预测性维护 Agent持续分析这些时序数据，通

过一个专门训练的异常检测模型，能够提前数小时甚至数天预测到某个轴承或电

机的潜在故障，并自动生成工单，通知维护人员进行检修。
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商业价值：生成式设计将新零部件的研发周期平均缩短了 40%。预测性维护

使生产线的非计划停机时间减少了 75%，每年节省数千万元的损失。

表 5-3 2025年关键行业垂直 AI应用案例分析

垂直
行业 核心业务痛点 2025年垂直 AI解决方案 创造的商业价值

金融
信息过载，决策延
迟，风险发现不及
时

智能投研 Agent，基于精调模型
和 RAG，自动化财报解读和舆
情监控

投研效率提升 5倍，风险
发现时间缩短至分钟级

医疗 病历书写耗时，诊
断信息检索困难

AI医生助手，基于多模态模型，
实现语音病历生成和影像辅助
诊断

病历书写时间减少 65%，
特定疾病漏诊率降低 20%

制造 设计周期长，设备
故障突发

AI协同设计平台，生成式设计
与 AI仿真结合，预测性维护
Agent

新产品研发周期缩短
40%，非计划停机时间减
少 75%

教育
“千人一面”的教
学，教师批改负担
重

个性化学习 Tutor，根据学生水
平动态生成习题和讲解，自动批
改作文

学生学习兴趣和成绩显著
提升，教师重复性工作减
少 50%

5.3.3 垂直 AI的未来：从“助手”到“专家”

展望未来，垂直 AI将沿着两条路径继续深化：

更深的行业耦合：AI将与行业的业务流程进行更深度的绑定，从一个外部

的“辅助工具”，演变为嵌入在 ERP、MES、HIS等核心业务系统内部的“原生

智能”。

更强的专业能力：随着领域专用模型（Domain-Specific Models）的发展，垂

直 AI将不仅仅是“懂行”的助手，更有可能在某些细分任务上，达到甚至超越

人类专家的水平，成为真正的“AI专家”。

对于开发者而言，垂直 AI的浪潮带来了前所未有的机遇。相比于投入巨资

去追逐通用大模型的“军备竞赛”，将目光投向自己所熟悉的、尚未被 AI充分

改造的垂直领域，利用开源模型和云平台提供的工具，去解决一个具体的、有价

值的行业问题，是更具可行性和商业前景的创业与创新路径。这片广阔的“无人

区”，正等待着既懂 AI技术、又懂行业痛美的开发者去开拓。

5.4 多模态应用的全面开花：当 AI拥有了‘五感’

人类通过眼睛、耳朵等多种感官来感知和理解世界，而 2025年的 AI，也正

在经历一场从“单细胞生物”到“多感官智慧体”的进化。多模态 AI，即能够

同时理解和处理来自不同模态（如文本、图像、音频、视频）信息的技术，已经
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成为 AI应用创新的又一核心引擎。它打破了单一信息维度的束缚，让 AI能够以

更全面、更接近人类的方式与物理世界进行交互，从而催生了众多前所未有的应

用场景。

5.4.1 多模态技术的核心：从“拼接”到“原生”

早期的多模态技术，更像是一种“拼接”的艺术。例如，要实现图文问答，

通常需要一个独立的图像模型（如 ViT）来“看”图，提取视觉特征，再将这些

特征与文本问题一起“喂”给一个语言模型来“思考”和回答。这种分离式的架

构，信息在传递过程中容易丢失，难以实现深度的跨模态融合理解。

2025年，多模态技术的主流范式已经转向了“原生”多模态大模型（Native

Multimodal Models）。这类模型在架构设计之初，就旨在统一处理来自不同模态

的数据。它们通过一个统一的编码器（Encoder）将图像、文本、音频等不同信

号，映射到一个共享的、高维的语义空间中。在这个空间里，“苹果”这个词的

向量，与一张苹果图片的向量，以及一段咀嚼苹果的声音的向量，是彼此相近的。

这种架构上的统一，使得模型能够真正实现跨模态的深度理解和推理。

以 Google的 Gemini 2.5和阿里的 Qwen-VL系列为代表的先进多模态模型，

已经可以实现对文本、图像、视频甚至 3D点云的统一理解和生成，展现出惊人

的能力。

5.4.2 2025年多模态应用的落地场景

当 AI拥有了“五感”，其应用的可能性被极大地拓宽了。以下是 2025年几

个最热门的多模态应用领域：

1. 内容创作与营销：从“文本”到“视听盛宴”

AI视频生成：这是 2025年最引人注目的技术突破之一。以 Sora2、Kling（快

手）、Vidu（生数科技）为代表的文生视频模型，已经可以根据一段简单的文本

描述，生成长达数十秒、甚至数分钟的、具有电影级质感和逻辑连贯性的高清视

频。这正在颠覆传统的广告、短视频和影视内容的生产方式。

应用案例：一家电商公司希望为一款新上市的香水制作一个 30秒的广告。

营销人员只需输入 Prompt：“一款未来主义风格的香水瓶，放置在雨后的赛博

朋克城市霓虹灯下的水洼旁，镜头缓慢推近，水面倒影出瓶身，背景音乐是空灵

的电子乐。”几分钟后，AI就能生成数十个不同风格、不同镜头的视频片段，

供营销人员挑选和剪辑。整个制作成本不到传统广告拍摄的 1%，周期从数周缩
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短到几小时。

AI数字人直播：结合了语音合成（TTS）、语音识别（ASR）、形象克隆和

LLM对话能力，AI数字人已经可以实现 7x24小时不间断的电商直播。2025年

的 AI数字人，不仅能流利地介绍产品，还能实时理解观众在弹幕中的提问，并

进行个性化的、有情感的互动，其带货效果已经可以接近腰部真人主播。

2. 智能座舱与人机交互：更“懂你”的出行伴侣

汽车的智能座舱是多模态 AI应用的绝佳载体。2025年发布的新能源汽车，

其智能座舱已经普遍搭载了多模态感知系统。

应用案例：当驾驶员在开车时说：“我有点累了。”

车载 AI不仅“听”到了这句话，还通过摄像头“看”到了驾驶员频繁眨眼

和打哈欠的疲劳状态。

它会主动做出反应：“检测到您有些疲劳，是否需要打开提神模式？”

在得到肯定的答复后，它会自动执行一系列操作：将空调温度调低、播放节

奏感强的音乐、打开天窗、并在中控屏上推荐最近的咖啡店或休息区。

这种融合了语音、视觉和车辆控制的多模态交互，提供了远超传统语音助手

的、更主动、更贴心的座舱体验。

3. 工业与安防：超越人眼的“火眼金睛”

在工业质检和安防监控领域，多模态 AI能够整合来自可见光、红外、声学

等多种传感器的信息，实现超越人类能力的精准识别。

应用案例：智能安防监控

在一个大型工厂的周界安防系统中，一个多模态 AI Agent持续监控着数百

个摄像头和声音传感器。

在凌晨时分，它不仅通过摄像头“看”到一个模糊的人影翻越围墙（视觉），

同时还“听”到了金属碰撞的异常声音（听觉）。

Agent立即判断这是一个高置信度的入侵事件，自动将该区域的摄像头画面

和声音片段推送给安保人员，并控制无人机飞往该区域进行近距离探查，同时触

发了现场的声光报警器。

这种多模态信息的交叉验证，极大地降低了传统安防系统因光线不佳、单一

传感器误报等因素导致的漏报和误报率。
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表 5-4 2025年多模态 AI应用场景分析

应用
领域 核心多模态技术 2025年典型应用案例 核心价值

内容
创作

文生视频
(Text-to-Video), 语音合
成 (TTS), 形象克隆

AI广告片生成，AI数字
人直播带货

极大地降低内容创作的
成本和周期，实现个性
化、规模化的营销。

智能
座舱

语音识别, 视觉感知 (驾
驶员监控), 车辆控制

疲劳驾驶主动关怀，多
模态融合交互

提供更主动、更智能、更
安全的人车交互体验。

工业
安防

视觉识别, 声音事件检
测, 多传感器融合

智能周界安防，工业设
备异常检测

提升识别准确率，降低误
报率，实现超越人类的精
准监控。

教育
医疗

图像识别 (板书/影像),
语音识别 (课堂/问诊)

AI错题讲解（识别手写
题目并生成讲解视频），
语音病历生成

将非结构化的信息（板
书、对话）自动转换为结
构化的数据，解放人力。

5.4.3 多模态开发的挑战与机遇

多模态应用的开发，对开发者提出了更高的要求：

数据处理的复杂性：需要处理和对齐来自不同模态的数据，其 ETL流程远

比纯文本复杂。

模型选择的多样性：需要根据应用场景，选择合适的单模态模型进行组合，

或直接使用强大的原生多模态大模型。

端侧部署的挑战：许多需要实时响应的多模态应用（如智能座舱），对模型

的推理速度和体积有严苛的要求，需要在端侧进行极致的优化。

然而，挑战与机遇并存。对于开发者而言，多模态技术的成熟，意味着一个

全新的、更广阔的创新空间被打开了。那些能够巧妙地融合多种 AI能力，创造

出新颖、实用、体验流畅的多模态应用，将最有可能在下一波 AI浪潮中脱颖而

出。算泥社区等平台，通过提供预置的多模态模型、标准化的 API接口和端云

协同的部署方案，正在努力降低多模态开发的门槛，让更多的开发者能够参与到

这场构建“全感官智能”的盛宴中来。

结论：从“技术驱动”到“价值驱动”的转变

本章我们共同探索了 2025年 AI应用开发的四大核心实践：以 AI Agent重

塑工作流，以 RAG技术确保答案的可信，以垂直化深耕创造行业价值，以多模

态融合开启全新体验。这些实践共同指向了一个核心的趋势：AI应用开发正在

从“技术驱动”全面转向“价值驱动”。
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在 2025年，一个成功的 AI应用，其核心竞争力不再仅仅是它背后模型的参

数有多大、跑分有多高，而在于它是否能真正解决一个有价值的、具体的问题。

这要求开发者具备一种全新的“产品思维”和“系统工程能力”：

深刻理解业务：能够洞察行业痛点，将模糊的业务需求，转化为清晰的、可

由 AI解决的任务。

巧妙编排能力：能够像一位“总导演”一样，将 LLM、RAG、各种 API工

具和业务逻辑，巧妙地编排成一个稳定、高效、成本可控的工作流。

持续迭代优化：能够建立一套有效的评估和反馈机制，持续地收集用户反馈

和应用数据，驱动 AI应用的不断迭代和进化。

对于广大开发者而言，这是一个充满挑战和机遇的时代。通用 AI的“地基”

已经由巨头们夯实，而在这地基之上，能够开出怎样绚烂的“应用之花”，则取

决于每一位开发者的智慧和创造力。抓住一个你所热爱的领域，深入下去，利用

本章所介绍的 AI Agent、RAG、垂直化和多模态等“兵器”，去打造一个真正能

为用户创造价值的产品——这，就是 2025年 AI开发者最激动人心的使命，也是

通往成功的最佳路径。

第六章 开发者社区与生态建设：AI时代的“人”与

“场”

引言：生态的终极竞争是“人心”的竞争

在人工智能的宏大叙事中，模型、算力和算法往往占据着舞台的中央，它们

是可见的、可量化的“硬实力”。然而，支撑这一切并最终决定技术浪潮走向的，

是那些看不见、但至关重要的“软实力”——由千千万万开发者组成的社区，以

及围绕他们所构建的开放、协作、共荣的生态。生态的终极竞争，本质上是“人

心”的竞争，是开发者“用脚投票”的结果。

2025年，随着 AI技术栈的日益复杂和应用场景的空前广阔，任何一家公司，

无论其技术多么领先、财力多么雄厚，都无法独立构建一个完整的 AI世界。生

态的力量，即连接、赋能和繁荣开发者的能力，已经成为决定一个技术体系、一

个平台乃至一个国家 AI产业成败的胜负手。一个强大的生态，能够像热带雨林

一样，自我循环、自我进化，不断涌现出新的物种和创新的应用。

本章将聚焦于 AI时代最重要的两个元素：“人”（开发者）和“场”（社

区与生态），深入探讨 2025年中国 AI开发者社区与生态建设的全景图。我们将
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回答以下几个核心问题：

新物种的诞生：AI如何重塑了“开发者”这一群体？2025年的“AI原生”

开发者需要具备哪些全新的技能图谱？他们的工作流和思维方式发生了怎样的

变化？

社区作为新的“操作系统”：开源社区在 AI时代扮演了怎样的核心角色？

以ModelScope（魔搭）、开放原子开源基金会等为代表的中国开源力量，是如

何构建具有本土特色的社区，并与全球生态进行互动的？

从“人才鸿沟”到“人才红利”：面对产业爆发带来的巨大人才需求，中国

是如何通过政、产、学、研的协同，构建 AI人才培养体系的？我们如何才能将

巨大的人口基数，转化为引领全球 AI创新的“人才红利”？

负责任的 AI生态：在技术狂飙突进的同时，如何构建一个负责任、可持续、

符合伦理规范的 AI生态？开发者在其中扮演着怎样的角色，又应承担怎样的责

任？

本章旨在为所有生态的参与者——无论是开发者个人、社区组织者、企业决

策者还是政策制定者——提供一幅清晰的路线图。对于算泥社区而言，其核心使

命正是服务于“人”、构建好“场”。通过深刻理解开发者的需求变迁，积极拥

抱和贡献于开源社区，并参与到更宏大的产业生态建设中，我们才能共同筑牢中

国 AI产业的根基，让这片创新的“热带雨林”生生不息，枝繁叶茂。

6.1 “AI原生”开发者的崛起：新物种的诞生

2025年，软件开发领域正在经历一场由 AI引发的深刻的物种演进。传统的

“码农”或“程序员”正在被一个全新的物种——“AI原生”开发者——所取

代。他们不再仅仅是代码的编写者，更是 AI能力的“调用者”、AI工作流的“编

排者”和 AI产品的“创造者”。这种身份的转变，源于 AI工具链对软件开发全

生命周期的颠覆性重塑，并对开发者的技能图谱、工作方式和价值定位提出了全

新的要求。

6.1.1 AI如何重塑开发流程：从“手工作坊”到“人机协同的流

水线”

在 AI原生时代，AI已经像水和电一样，深度渗透到软件开发的每一个环节，

将过去依赖个人经验和大量重复劳动的“手工作坊”，改造成为一条高效的“人

机协同流水线”。
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需求分析与设计：当产品经理提出一个模糊的需求时，开发者可以借助 AI

工具（如字节的 Trae、阿里的通义灵码）快速生成用户故事、API接口文档甚至

初步的架构设计图，将需求转化为可执行的技术方案。

编码实现：这是 AI辅助体现得最淋漓尽致的环节。AI编程助手已经成为开

发者的“智能副驾”。开发者只需用自然语言写下注释或函数名，AI就能自动

生成完整的代码块。根据 JetBrains 2025年的调查，超过 80%的开发者在日常工

作中会使用 AI代码补全工具。AI不仅能“写”代码，还能“重构”代码，例如，

一键将 Python代码转换为 Go代码，或对一段冗长的代码进行优化和简化。

测试与调试：AI可以根据代码逻辑，自动生成单元测试用例，极大地提升

了测试覆盖率。当遇到 Bug时，开发者可以将错误信息和相关代码片段“喂”

给 AI，AI能够快速定位问题根源，并给出修复建议，显著缩短了调试时间。

部署与运维：在 DevOps领域，AI Agent正在扮演“永不疲倦的运维工程师”。

它可以监控应用的运行状态，在检测到异常时（如 CPU使用率飙升），自动进

行根因分析，并执行预设的恢复操作（如重启服务、进行弹性扩容），实现了更

高阶的“AIOps”。

6.1.2 新物种的技能图谱：从“编码能力”到“提问能力”

在 AI深刻介入开发流程的背景下，对开发者的能力要求也发生了根本性的

转变。单纯的编码能力（Coding Skill）的重要性在相对下降，而调用和驾驭 AI

的能力则上升为核心竞争力。2025年，一个优秀的 AI原生开发者，其技能图谱

呈现出“三大核心，两大基石”的特征。

三大核心能力：

Prompt工程与 LLM调用能力：这是 AI原生开发者的“第一核心技能”。

开发者需要能够编写出清晰、精准、高效的提示（Prompt），以引导 LLM完成

复杂的任务。这不仅是“会提问”，更是一种工程化的能力，包括理解不同模型

的特点、设计复杂的提示链（Prompt Chaining）、以及通过 API熟练调用模型并

处理其返回结果。

AI Agent与工作流编排能力：如第五章所述，现代 AI应用的核心是 Agent。

开发者需要从“写代码”的思维，转变为“编排工作流”的思维。他们需要掌握

LangChain、CrewAI等框架，能够像导演一样，将 LLM、RAG、API工具等不

同的“演员”组织起来，共同完成一个复杂的“剧本”。

模型微调与部署（MLOps）能力：虽然不是所有开发者都需要从零训练模
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型，但使用私有数据对开源模型进行高效微调（PEFT），并将其优化、部署到

生产环境，已经成为越来越多 AI应用开发者的必备技能。这要求开发者对模型

训练的基本原理、推理优化技术以及 Docker、Kubernetes等云原生工具有深入的

理解。

两大基石能力：

扎实的软件工程基础：AI并没有消除软件工程的复杂性。数据结构、算法、

设计模式、网络协议等基础知识，依然是构建一个稳定、可扩展、高性能系统的

基石。AI可以帮你写一个函数的实现，但无法替你设计一个优秀的系统架构。

深刻的业务领域理解：如第五章所述，AI应用的价值最终体现在解决垂直

行业的具体问题上。一个只懂技术、不理解业务的开发者，无法提出有价值的“问

题”，自然也无法利用 AI创造出有价值的解决方案。深刻理解业务痛点，并将

之转化为 AI可以解决的任务，是连接技术与价值的关键桥梁。

表 6-1 2025年 AI原生开发者技能图谱

技能象限 核心技能点（2025年） 角色类比 重要性

核心能力

1. Prompt工程与 LLM调用 AI沟通师 ★★★★★

2. AI Agent与工作流编排 AI总导演 ★★★★★

3. 模型微调与部署 (MLOps) AI训练师 ★★★★☆

基石能力
1. 扎实的软件工程基础 架构师 ★★★★★

2. 深刻的业务领域理解 产品经理 ★★★★★

6.1.3 开发者心态的转变：从“确定性”到“拥抱不确定性”

除了技能的变化，AI原生开发者还需要在心态上完成一次重要的跃迁：从

追求代码的“确定性”，到拥抱 AI的“不确定性”。

传统软件开发是一个高度确定性的过程，相同的输入必然导致相同的输出。

而 LLM的输出本质上是概率性的、非确定的。这意味着 AI原生应用在设计之

初，就必须将这种不确定性考虑在内。例如：

设计容错与重试机制：当 AI Agent的一次尝试失败时，系统需要能够捕捉

到失败，并触发重试，或者切换到备用方案。

引入人工审核环节：在一些高风险的决策点，需要设计“人机协同”

（Human-in-the-loop）机制，由人类进行最终的确认。

建立持续的评估与监控体系：对 AI应用的输出进行持续的监控和评估，及
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时发现性能衰退或“模型漂移”现象，并进行迭代优化。

根据 Stack Overflow 2025年的调查，开发者对 AI工具的积极情绪相比前两

年有所下降。这并非因为 AI工具不再强大，而是因为开发者们在经历了初期的

兴奋后，开始更理性、更深入地认识到驾驭 AI的复杂性和挑战性。他们不再将

AI视为一个无所不能的“神谕”，而是将其看作一个虽然极其强大、但也有其

脾气和局限性的“合作伙伴”。

学会与这种不确定性共舞，利用工程化的方法来管理和约束 AI的概率性输

出，从而构建出整体上稳定、可靠、可信的 AI系统——这正是 AI原生开发者走

向成熟的标志，也是其核心价值所在。对于算泥社区而言，为开发者提供一套完

善的、用于评估和管理 AI不确定性的工具和服务，将是其在 2025年及以后构建

核心竞争力的关键。

6.2 开源社区：AI时代的‘新操作系统’

在 AI时代，开源社区的角色发生了根本性的演变。它不再仅仅是代码的托

管仓库或开发者的交流论坛，而是进化成为整个 AI技术生态的“新操作系统”。

这个“操作系统”管理着 AI时代最核心的三大资源：模型、数据和人才。它通

过开放、协作的模式，极大地加速了技术的迭代、降低了创新的门槛，并构建起

一个对抗技术垄断、促进生态繁荣的强大网络。2025年，中国 AI开源生态在政

策、产业和社区的共同推动下，正以前所未有的速度崛起，并形成了具有自身特

色的发展路径。

6.2.1 中国 AI开源生态的“三驾马车”

与全球生态类似，中国的 AI开源生态也是由三大核心力量共同驱动的，它

们相互协作，共同构成了中国 AI创新的基石。

1. 基金会：顶层设计与产业协同的“引导者”

以开放原子开源基金会（OpenAtom Foundation）为代表的开源基金会，在

中国的开源生态中扮演着至关重要的“顶层设计者”和“产业协同者”的角色。

它们通常由政府指导、龙头企业支持，旨在从国家和产业的战略高度，推动关键

领域开源项目的孵化和发展。

战略定位：基金会关注的不仅是单个项目的成败，更是整个产业链的自主可

控和生态的健康发展。如 2025年开放原子开源生态大会所强调的，其重点在于

推动开源在工业软件、金融、电力等国计民生关键行业的应用落地。
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核心工作：

项目孵化与治理：为顶级的开源项目（如 OpenHarmony、openEuler）提供

中立的、非商业化的托管，并引入成熟的、国际化的社区治理模式，确保项目的

健康、可持续发展。

产业协同：通过组织大会、成立工作组（SIG）等方式，连接产业链上下游

的企业（如芯片厂商、整机厂商、应用开发商），共同解决技术标准、软硬件适

配等生态性难题。

合规与法务支持：为开源项目和开发者提供专业的法律咨询，帮助他们应对

复杂的开源许可证和知识产权风险。

2. 科技巨头：核心技术与平台资源的“贡献者”

以阿里巴巴、华为、字节跳动等为代表的科技巨头，是 AI开源生态中最重

要的技术和资源贡献者。它们将内部经过大规模实践检验的核心技术（尤其是大

模型和开发框架）进行开源，并投入巨大的工程和运营资源来构建和维护开发者

社区。

典型代表：ModelScope（魔搭）社区

由阿里巴巴达摩院在 2022年发起，到 2025年已成长为中国规模最大、活跃

度最高的 AI模型社区。

核心价值：它不仅仅是一个“模型下载站”，更是一个“模型即服务”（MaaS）

的综合性平台。开发者不仅可以下载到最新的开源模型（如阿里的 Qwen系列、

百川智能的 Baichuan系列），还可以直接在平台上体验模型效果、进行在线训

练和微调，并一键将模型部署为 API服务。

生态模式：通过“开放模型+开放数据+开放工具”的模式，极大地降低了

AI应用的开发门槛。同时，它也为模型开发者提供了一个绝佳的展示和分发渠

道，帮助他们快速触达海量用户，形成“开发者-模型-用户”的良性循环。

3. 开发者社区：自下而上、活力四射的“创新者”

除了由基金会和企业主导的“正规军”，由开发者自发形成的、自下而上的

开源社区和项目，构成了 AI生态中最具活力的“创新细胞”。这些社区可能围

绕一个特定的开源工具（如 LangChain-Chatchat）、一个技术方向（如 AI Agent

开发）或一个共同的兴趣点而聚集。

特点：

敏捷与灵活：没有大公司的流程束缚，能够快速跟进最新的技术热点，进行
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各种前沿的探索和实验。

问题驱动：社区的诞生往往是为了解决一个开发者在实际工作中遇到的具体

问题，因此其产出通常非常“接地气”，实用性强。

典型案例：LangChain-Chatchat项目，最初由几位开发者为了解决“如何基

于 LangChain和本地大模型，快速搭建一个私有知识库问答应用”的问题而发起。

由于其解决了大量开发者的共性需求，迅速在 GitHub上走红，吸引了数千名开

发者参与贡献，并演化为一个功能强大的、开箱即用的 RAG应用框架。

表 6-2 中国 AI开源生态的“三驾马车”及其角色

生
态
角
色

主导力量 核心价值与作用 2025年代表案例

引
导
者

政府、产业
联盟、基金
会

顶层战略设计，产业资源协
同，制定标准与规范，提供合
规支持

开放原子开源基金会、中国计算机
学会（CCF）

贡
献
者

科技巨头、
独角兽公
司

开源核心技术（大模型、框
架），提供平台、算力等基础
设施，主导社区运营

ModelScope（魔搭）、百度飞桨
（PaddlePaddle）、华为MindSpore

创
新
者

开发者个
人、兴趣小
组

自下而上，敏捷创新，解决具
体问题，探索前沿方向

LangChain-Chatchat, CrewAI中文
社区, 各类开源模型微调项目

6.2.2 社区的“引力场”：算泥社区如何构建开发者生态？

基于对 2025年开发者需求和生态趋势的洞察，我们认为，一个成功的开发

者社区，需要在这四个方面做到极致：

1. 提供差异化的核心价值：从“算力”到“算力+α”

算泥社区以“国产异构算力”为切入点，这本身就构成了独特的差异化优势。

在当前国际形势下，能够稳定、高效地提供国产 AI芯片（如华为昇腾、寒武纪）

算力服务，对于大量追求供应链安全的企业和开发者具有极强的吸引力。但仅仅

提供算力是不够的，社区需要构建“算力+α”的价值组合：

算力+易用性：提供与主流框架（PyTorch, TensorFlow）无缝兼容的软件栈

和编译器，让开发者在国产硬件上的开发体验与在 NVIDIA GPU上一样流畅。

提供一键式的训练、微调和部署工具，屏蔽底层硬件的复杂性。

算力+模型：与国内主流的开源模型团队（如智谱 AI、DeepSeek、阿里 qwen

等）深度合作，在算泥平台上一线发布其在国产算力上优化和适配的最新模型版
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本，让开发者能“开箱即用”最先进的模型。

2. 打造“学习-实践-分享”的成长飞轮

开发者来到一个社区，不仅仅是为了获取资源，更是为了个人的成长。社区

需要为开发者设计一个清晰的、可持续的成长路径：

学习（Learn）：提供高质量、体系化的学习内容。例如，与高校和行业专

家合作，推出一系列针对国产 AI芯片的编程、优化与实战的微课程；定期举办

线上直播，解读最新的 AI技术和论文。

实践（Practice）：将学习与实践紧密结合。举办基于国产算力的 AI应用开

发大赛、模型性能优化挑战赛等，并提供免费的算力券作为激励。为开发者提供

丰富的实战项目模板（如 RAG、AI Agent），让他们可以“Fork”并快速启动自

己的项目。

分享（Share）：建立一个让知识和经验能够沉淀和流动的机制。鼓励开发

者将自己的学习笔记、项目经验、踩坑心得分享到社区博客或论坛中，并对高质

量的分享者给予荣誉认证和物质奖励。优秀的分享者可以被邀请成为社区的“布

道师”或课程导师，形成正向循环。

3. 积极拥抱和贡献主流开源

一个开放的社区，才能吸引最广泛的开发者。算泥社区不应试图构建一个封

闭的“围墙花园”，而应积极地融入更广阔的开源海洋：

拥抱主流框架：确保对 LangChain, LlamaIndex, vLLM, Transformers等开发

者最常用的开源工具提供一流的支持和适配。

贡献核心项目：成立专门的开源团队，针对上游的核心开源项目（如 PyTorch,

Triton），贡献与国产芯片适配相关的代码。这种“上游优先”（Upstream First）

的策略，是赢得开发者尊重和信任的最佳方式。

建立开源镜像：提供主流开源模型、数据集和 Python包的国内高速下载镜

像，解决国内开发者访问 Hugging Face、PyPI等国外资源时的“网络难”问题，

这是一个虽小但极其有效的“圈粉”手段。

4. 营造“专业、开放、友好”的社区文化

文化是社区的灵魂。算泥社区从创立之初就确立了“技术专业、生态开放、

开发者友好”的文化，这是其最宝贵的无形资产。在社区的日常运营中，需要将

这种文化贯彻到每一个细节：

技术专业：官方的文档、教程和答疑，必须做到技术上的精准和深入，不说
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“正确的废话”，真正帮助开发者解决问题。

生态开放：欢迎和支持所有技术路线和开源项目，不搞“站队”和“排他”。

积极与其他开发者社区、高校和企业建立合作关系。

开发者友好：在社区中建立友善、互助的交流氛围。对于新手的“小白”问

题，予以耐心和鼓励；对于社区成员的贡献，无论大小，都给予及时的感谢和认

可。建立清晰、公正的社区行为准则，对不良言论和行为采取“零容忍”态度。

总之，在 2025年，AI开发者社区的建设已经是一门复杂的、系统性的工程。

它需要平台方有战略性的投入、专业化的运营和长期的坚持。对于算泥社区而言，

其独特的国产算力定位为其提供了一个黄金的起点，但最终能否成为中国 AI开

发者的“首选聚集地”，取决于其能否真正围绕开发者的核心需求，打造出集“核

心价值、成长路径、开源精神、社区文化”于一体的强大生态引力场。

6.3 从‘人才鸿沟’到‘人才红利’：中国的 AI人才培养之路

人工智能的竞争，归根结底是人才的竞争。随着 AI技术以前所未有的速度

渗透到经济社会的方方面面，全球范围内对高质量 AI人才的争夺已进入白热化

阶段。根据行业预测，到 2028年，全球企业对 AI技能的需求将大幅增长，中国

市场尤其旺盛，巨大的人才缺口成为制约产业发展的核心瓶颈。然而，挑战与机

遇并存。中国拥有全球规模最大的高等教育体系和互联网用户群体，这为我们弥

补“人才鸿沟”、并进一步创造“人才红利”提供了独特的优势。2025年，中

国正在通过构建一个由政府、高校、企业和社区四方联动的、立体化的人才培养

体系，加速这一历史性的转变。

6.3.1 AI人才需求的结构性变化：从“金字塔尖”到“橄榄形”

在 AI发展的早期阶段，人才需求主要集中在少数能够从事前沿算法研究的

科学家和博士，呈现出“金字塔尖”的结构。然而，进入 2025年，随着 AI技术

平台化、工具化的成熟，人才需求结构正在向“橄榄形”转变：

顶层（研究型人才）：需求依然存在，但占比相对较小。他们主要集中在顶

尖高校、科研院所和大型企业的中央研究院，从事基础模型和前沿算法的探索。

中坚力量（AI应用开发与工程人才）：这是当前需求最旺盛、规模最庞大

的群体。他们是连接 AI技术与产业应用的桥梁，能够利用成熟的 AI框架和平台，

结合行业知识，开发出解决实际问题的 AI应用。他们是本章第一节所描述的“AI

原生开发者”的主体。
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基础层（AI相关技能从业者）：随着 AI工具的普及，越来越多的传统岗位

（如市场、销售、行政）也需要掌握基本的 AI工具使用技能（如使用 DeepSeek、

可灵）来提升工作效率。这部分人才的需求呈现爆炸式增长。

6.3.2 “四位一体”的人才培养体系

面对“橄榄形”的人才需求，中国正在构建一个多层次、广覆盖的“四位一

体”人才培养体系，旨在系统性地解决从顶层研究到底层普及的全方位人才供给

问题。

1. 政府：战略规划与政策引导

政府在人才培养中扮演着“总设计师”的角色，通过顶层规划和政策激励，

为 AI人才的成长创造宏观环境。

学科建设：教育部等部门大力推动高校增设人工智能、数据科学等相关专业，

并鼓励与国外顶尖大学开展合作办学，形成覆盖本科、硕士、博士的完整学科体

系。

产教融合：出台政策鼓励企业与高校共建实验室、实习基地和课程体系，将

产业界的真实需求和最新技术，快速传导到教育端。

人才引进：通过“千人计划”等项目，吸引海外顶尖的华人 AI科学家和工

程师回国，带动国内的科研和产业发展。

2. 高校：基础理论与系统化教育的“主阵地”

高校是培养 AI人才，特别是顶层研究型人才和中坚工程人才的“主阵地”。

它们提供的是最系统、最扎实的通识和专业教育。

课程体系改革：传统的计算机科学课程正在被快速迭代。2025年，国内顶

尖高校的计算机院系，已经普遍将“深度学习”、“自然语言处理”、“AI伦

理”等课程列为必修课，并开设了大量关于 AI Agent、多模态学习等前沿方向的

选修课。

强化实践教学：高校越来越重视学生的动手能力。通过与算泥社区这样的平

台合作，为学生提供充足的算力资源，鼓励他们参与 Kaggle竞赛、复现顶会论

文、开展自己的创新项目，将理论知识转化为实践能力。

交叉学科培养：AI的应用是跨学科的。高校正在积极推动“AI+X”的交叉

学科人才培养模式，例如，设立“计算金融”、“智慧医疗”、“计算法学”等

交叉专业，培养既懂 AI技术、又懂行业知识的复合型人才。

3. 企业：实战技能与产业需求的“练兵场”
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企业是连接教育与市场的“最后一公里”，是培养 AI应用开发人才的“练

兵场”。它们最了解产业的真实需求，并能提供最真实的实践环境。

企业大学与内部培训：华为大学、阿里技术大学等企业内部培训机构，已经

建立起一套成熟的 AI技能培训和认证体系，帮助新员工和转岗员工快速成长为

合格的 AI工程师。

实习生计划：通过大规模的实习生招聘计划，企业可以提前锁定优秀的后备

人才，并让他们在真实的项目中得到锻炼。

对外赋能：越来越多的企业开始将其内部的培训资源对外开放。例如，百度

飞桨、华为昇腾以及算泥开发者社区都推出了面向开发者的认证体系，如算泥社

区提供的多套 AI专业认证（https://c.sumw.com.cn/authenticator）百度的“飞桨开

发者技术专家”PDGE认证，通过考试和认证的方式，为行业树立了 AI技能的

“水平标尺”。

4. 社区：终身学习与前沿探索的“生态圈”

在技术日新月异的 AI时代，一次性的学校教育远不足以支撑一个开发者的

整个职业生涯。以开源社区、技术论坛、线上学习平台为代表的社区生态，成为

了开发者进行终身学习和前沿探索不可或缺的“第三空间”。

知识的“高速公路”：最新的技术突破、最前沿的论文解读、最巧妙的工程

技巧，往往第一时间出现在 Hugging Face、GitHub、或是算泥社区这样的开发者

社区中。社区成为了知识传播速度最快、效率最高的渠道。

“野路子”高手的成长摇篮：社区为那些没有机会接受顶尖高校系统教育，

但对 AI充满热情的“草根”开发者，提供了一条非典型的成长路径。他们通过

在社区中自学、参与开源项目、与人交流，同样可以成长为顶级的 AI专家。

-软技能的培养皿：在社区中的协作和交流，能够极大地锻炼开发者的沟通

能力、协作能力和领导能力。在一个成功的开源项目中担任核心贡献者，其所获

得的综合能力提升，有时甚至超过在一家大公司的工作经历。

表 6-3 中国 AI人才培养的“四位一体”体系

培养
主体

核心
角色 培养重点 典型举措

政府 总设
计师

宏观战略规划，创造政策环
境

增设 AI专业，推动产教融合，引进海
外人才
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高校 主阵
地

扎实的基础理论，系统化的
专业知识

改革课程体系，强化实践教学，发展
“AI+X”交叉学科

企业 练兵
场 紧贴产业需求的实战技能 建立内部大学，推出实习生计划，开

放技术认证体系

社区 生态
圈

前沿技术的快速跟进，终身
学习与自我驱动

举办线上分享，组织开源项目协作，
提供学习竞赛平台

6.3.4 从“鸿沟”到“红利”的展望

展望未来，将巨大的人才需求“鸿沟”转变为引领全球的“人才红利”，需

要上述四方力量更紧密、更高效的协同：

更快的传导机制：需要建立更敏捷的反馈回路，让产业界的最新需求能更快

地反映到高校的课程设置和社区的培训内容中。

更通用的能力标准：推动建立一套业界公认的、与国际接轨的 AI技能等级

标准和认证体系，让开发者“所学”与企业“所需”能够精准匹配。

更包容的成长路径：高度重视和支持开发者社区的发展，承认其在人才培养

中的巨大价值，为“野路子”高手的成长提供更多的机会和认可。

6.4 负责任的 AI生态与开发者担当

技术是一把双刃剑。当 AI以前所未有的深度和广度融入社会时，其潜在的

风险和伦理挑战也日益凸显。从算法偏见到信息茧房，从技术滥用到就业冲击，

AI在释放巨大生产力的同时，也可能对社会公平、个人隐私和人类福祉构成威

胁。因此，构建一个负责任的、向善的、可持续的 AI生态，已经不再是一个可

有可无的“附加题”，而是决定 AI能否行稳致远、最终为人类社会所接纳的“必

答题”。在这个过程中，身处技术实现第一线的开发者，扮演着无可替代的角色，

也肩负着义不容辞的担当。

6.4.1 负责任 AI（Responsible AI）的核心维度

负责任 AI是一个综合性的概念，它要求在 AI系统的整个生命周期中——从

设计、开发、部署到应用的每一个环节——都嵌入伦理考量和价值对齐。2025

年，业界普遍认为，一个负责任的 AI系统，至少应满足以下六个核心维度的要

求：

公平性（Fairness）：AI系统不应因为个体的种族、性别、年龄等受保护的

属性，而产生歧视性的、不公平的决策。例如，一个用于招聘筛选的 AI模型，

不应系统性地对女性或某个族裔的候选人给出更低的分数。
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可靠性与安全性（Reliability & Safety）：AI系统应在其设计的运行条件下，

表现出稳定、可靠的性能，并能抵御恶意的攻击。例如，一个自动驾驶系统，在

遇到恶劣天气或 GPS信号干扰时，应能安全地降级或接管。

隐私保护（Privacy & Security）：AI系统在收集、使用和存储用户数据时，

必须遵循严格的隐私保护法规（如 GDPR、中国《个人信息保护法》），并采取

有效的技术手段（如数据加密、差分隐私）来防止数据泄露和滥用。

包容性（Inclusiveness）：AI的设计和应用应考虑到不同能力、不同文化背

景的用户群体的需求，确保技术的普惠性，避免数字鸿沟的加剧。

透明度与可解释性（Transparency & Interpretability）：AI系统的决策过程应

尽可能地对用户和监管者保持透明。对于一些关键决策（如信贷审批、医疗诊断），

系统应能提供人类可以理解的解释，说明其为何做出这样的判断。

问责制（Accountability）：当 AI系统出错或造成损害时，必须有清晰的问

责机制，能够确定责任主体（是开发者、部署者还是使用者？），并提供有效的

补救措施。

表 6-4 负责任 AI的六大核心维度

核心维度 核心要求 反面案例

公平性 避免算法偏见和歧视 某招聘 AI被发现对女性简历评分偏低

可靠性与安全
性

在各种条件下稳定运行，能
抵御攻击

某自动驾驶汽车因识别不出特殊路标而
发生事故

隐私保护 严格保护用户数据，防止泄
露滥用

某智能音箱被曝未经允许录制用户家庭
对话

包容性 服务于所有人群，避免数字
鸿沟

某语音助手对带有口音的英语识别率极
低

透明度与可解
释性 决策过程可理解、可解释 银行拒绝了用户的贷款申请，但无法解

释具体原因

问责制 明确的责任主体和补救措施 AI医疗系统误诊导致患者受损，但无法
确定责任方

6.4.2 开发者的伦理困境与责任担当

作为 AI系统的直接创造者，开发者常常会面临复杂的伦理困境。例如：

在追求模型性能（如准确率）和保障公平性之间，应如何权衡？

当产品经理要求收集更多用户数据以优化推荐算法时，开发者应如何守护隐

私保护的底线？
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当发现自己开发的技术可能被用于不道德的目的时，开发者是应该保持沉默，

还是成为“吹哨人”？

这些问题没有简单的答案，但它们提醒我们，开发者的工作绝非“价值中立”

的技术活。在 2025年，一个负责任的 AI开发者，需要将伦理思考内化为职业素

养的一部分，并在日常工作中践行自己的担当：

1. 成为“问题发现者”：开发者离数据和算法最近，最有可能在第一时间

发现潜在的偏见和风险。例如，在进行数据探索性分析时，关注不同人群的数据

分布是否均衡；在模型评估时，除了看总体准确率，还要看在不同子群体上的性

能表现。主动去发现和提出问题，是担当的第一步。

2. 掌握“负责任 AI”的工具箱：幸运的是，负责任 AI已经从纯粹的理念探

讨，发展出一系列可以落地的技术工具。开发者应主动学习和使用这些工具： *

公平性评估与缓解工具：如 Google的 Fairness Indicators、IBM的 AI Fairness 360，

可以帮助开发者量化和缓解模型中的偏见。 *可解释性工具：如 SHAP、LIME，

可以帮助解释为什么模型会做出某个具体的预测。 *对抗性攻击测试工具：如

ART（Adversarial Robustness Toolbox），可以帮助测试模型在面对恶意构造的输

入时的鲁棒性。

3. 推动“伦理左移”（Ethics Shift-Left）：在软件开发中，“测试左移”意

味着尽早地进行测试。同样，“伦理左移”意味着在项目的最开始阶段（需求和

设计阶段），就将伦理考量融入进来，而不是等到产品上线造成恶劣影响后再去

补救。开发者应积极参与产品的伦理风险评估，向产品经理和决策者提出自己的

专业建议。

4. 参与社区与公共讨论：负责任 AI生态的建设，需要跨学科的、全社会的

共同参与。开发者应利用自己的专业知识，积极参与到相关的社区讨论、标准制

定和公共政策建议中，发出技术群体的声音，推动形成更完善的行业自律和外部

监管。

6.5结论：生态的未来，在于“人”的未来

本章从“AI原生开发者”的崛起，到开源社区的演进，再到人才培养的宏

大布局，最后落脚于负责任 AI的生态建设，我们试图描绘出一幅 2025年 AI时

代“人”与“场”的全景图。

我们看到，技术的发展正在深刻地重塑“人”——开发者的技能、思维乃至

职业伦理。同时，“人”的聚集和协作，又在创造着新的“场”——一个开放、
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共生、自我进化的开源社区和产业生态。

在这个宏大的循环中，我们最终得出的结论是：生态的未来，在于“人”的

未来。 一个 AI生态的最终竞争力，不取决于它拥有多少算力、多少模型，而在

于它能否吸引、留住、并赋能最有创造力、最具责任感的开发者。

这正是算泥社区的使命所在，也是整个中国 AI产业的希望所在。通过构建

一个让开发者能够自由探索、快速成长、协作创新并践行责任的“引力场”，我

们不仅能够打造出繁荣的商业生态，更能够确保 AI这股前所未有的技术力量，

最终是向善的、普惠的，是真正服务于人类社会共同福祉的。

当未来的历史学家回望我们这个时代，他们评判的，将不仅仅是我们创造了

多么聪明的机器，更是我们围绕这些机器，建立了一个多么智慧和人性化的社会。

而这个宏伟工程的基石，正由今天每一位 AI开发者的每一次代码提交、每一次

社区讨论、和每一次伦理抉择所奠定。

6.6结论：AI开发的“新范式”与开发者的“新使命”

经过六大篇章的系统性梳理，我们共同绘制了这幅《2025 AI大模型开发生

态白皮书》。从全球的技术脉动到中国的产业实践，从坚实的算力底座到繁荣的

开源生态，从硬核的技术栈到充满活力的开发者社区，一幅波澜壮阔的 AI时代

画卷在我们面前徐徐展开。

站在 2025年的岁末回望，我们可以清晰地看到，AI大模型开发已经告别了

混沌的“史前时代”，形成了一套稳定、清晰、并仍在快速演进的“新范式”。

AI开发的新范式，可以被概括为“一个核心，三大支柱”：

一个核心：以 LLM/Agent为核心的智能应用构建。 未来的软件开发，将不

再是“代码优先”，而是“智能优先”。开发者将围绕大语言模型这个“认知核

心”，通过编排（Orchestration）和提示工程（Prompt Engineering），构建能够

自主感知、思考和行动的 AI Agent，去解决更复杂、更开放的现实世界问题。这

是对传统软件开发范式的根本性颠覆。

三大支柱：

开源与开放生态：以 Hugging Face、ModelScope为代表的开源社区，以及

Llama、GLM、Qwen、DeepSeek等基座模型的开源，构成了新范式的“模型和

算法库”。开放、协作、共享的开源模式，是推动技术民主化、加速创新的核心

引擎。

云原生与MLOps：以 Docker、Kubernetes为代表的云原生技术，与服务于
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AI开发全生命周期的MLOps理念和工具链深度融合，构成了新范式的“工厂和

流水线”。它确保了 AI应用能够被高效、可靠、可扩展地开发、部署和运维。

异构与分布式算力：以 NVIDIA的 CUDA生态和中国“东数西算”引领下

的国产异构算力为代表的算力基础设施，构成了新范式的“能源和发动机”。如

何高效地驾驭和调度这些强大但复杂的算力资源，是决定 AI应用性能和成本的

关键。

面对这一新范式，AI开发者也被赋予了“新使命”：

开发者的角色，正在从“代码工匠”向“智能系统建筑师”演进。这要求我

们不仅要掌握传统的软件工程技能，更要具备驾驭 AI这个全新生产要素的能力。

我们的新使命，在于成为连接“技术可能性”与“社会价值”的桥梁。

对内，我们需要重塑自己的能力栈：拥抱 Prompt工程、Agent编排、模型

微调等新技能，将 AI无缝融入自己的工作流，成为“人机协同”的典范。

对外，我们需要深入理解垂直行业：走出技术的“舒适区”，深入到金融、

医疗、制造等具体场景中去，洞察真实的业务痛点，用 AI的语言，去解决商业

世界的问题。

向上，我们需要肩负起伦理责任：在每一次技术选型和产品设计中，都注入

对公平、透明、隐私和安全的考量，确保我们创造的智能，是向善的、负责任的、

服务于人类共同福祉的。

对于算泥社区而言，我们的定位正是服务于这一新范式，赋能于开发者的这

一新使命。我们致力于提供稳定、高效、开放的国产异构算力，降低 AI创新的

“能源”门槛；我们积极拥抱和贡献开源，为开发者提供最先进的“算法库”；

我们打造一站式的开发与部署平台，优化 AI开发的“流水线”；我们更将通过

持续的知识分享和社区共建，与广大开发者一起，共同探索和定义 AI开发的最

佳实践。

2025年，是 AI技术从“量变”到“质变”的关键一年，也是 AI应用从“边

缘”走向“核心”的转折之年。挑战与机遇并存，焦虑与希望同在。唯一可以确

定的是，变化本身，将是这个时代永恒的主题。

致敬每一位拥抱变化、持续学习、不断创造的 AI开发者。你们，才是这幅

生态图谱中最核心、最亮丽的色彩。

6.7参考文献

在本报告的撰写过程中，我们参考了大量在 2024年 6月至 2025年 9月间发
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布的公开信息、行业报告、技术文档和社区讨论。由于涉及范围广泛，无法一一

列举，在此特别鸣谢以下机构、社区和项目（排名不分先后），它们的研究成果

和开源贡献为本报告提供了坚实的基础：

研究与咨询机构：

斯坦福大学人工智能研究所 (Stanford HAI)

国际数据公司 (IDC)

Gartner

中国信息通信研究院 (CAICT)

量子位智库

机器之心

算泥

开源组织与社区：

开放原子开源基金会 (OpenAtom Foundation)

中国计算机学会 (CCF)

ModelScope (魔搭) 社区

Hugging Face

GitHub

Stack Overflow

JetBrains Research

科技公司与开源项目：

OpenAI (GPT系列)

Google (Gemini系列)

Meta (Llama系列)

阿里巴巴 (通义千问 Qwen系列)

百度 (文心大模型、飞桨 PaddlePaddle)

智谱 AI (GLM系列)

月之暗面 (Kimi)

深度求索 (DeepSeek系列)

LangChain

LlamaIndex

PyTorch
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TensorFlow

新闻与科技媒体：

新华网

科技日报

InfoQ

CSDN

亿邦动力
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