
 

 

 

 

 

第 1 章 
大模型基础 

在人工智能浪潮席卷全球、技术革新日新月异的当下，大语言模型（Large Language Model，

LLM）以其强大的涌现能力，正以前所未有的深度和广度重塑着自然语言处理、智能交互乃至

整个信息科技领域的格局，成为驱动这场深刻变革的核心引擎。作为本书的开篇，本章旨在从

纷繁的技术图景中溯本清源，深入剖析大模型的底层逻辑与技术根基。我们将系统梳理语言模

型从早期统计方法到神经网络的演进脉络，全景式回溯大模型波澜壮阔的发展历程，并深刻阐

释其区别于传统模型的革命性特点。通过对这些基础性知识的透彻理解，本章将为读者后续系

统性地学习大模型的应用开发、架构设计及优化实践，奠定坚实而稳固的理论与实践基石。 

1.1  语言模型基础 

语言模型（Language Model，LM）是自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）

众多任务中不可或缺的基础支撑与核心引擎。其核心目标在于精确刻画人类语言的内在规律，

即对任意给定词序列（或字符序列）的概率分布进行数学建模。通过评估序列的可能性并预测

下一个最可能出现的语言单元（词、子词或字符），语言模型为机器理解、生成人类语言提供

了根本性的能力保障。 

纵观其发展历程，语言模型的技术演进堪称一场深刻的范式变革：从早期依赖人工特征与

统计概率的传统方法，到引入循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）捕捉序列动态

依赖的深度学习初期探索，再到以 Transformer 架构为代表、凭借自注意力（Self-Attention）机

制彻底革新长程依赖建模能力的大模型时代奠基技术。每一次重大的技术跃迁，都显著提升了

语言模型的表达能力和应用效果，为自然语言处理领域带来了里程碑式的突破，并最终铺就了

通向当今大模型辉煌成就的道路。 

本节将系统性地拆解语言模型的技术根基：剖析基于统计方法的语言模型（如 N-gram 模
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型）的核心思想、优势及其固有局限；探讨基于循环神经网络的语言模型如何利用隐状态传递

信息，初步解决长距离依赖问题，并分析其面临的主要挑战（如梯度消失、梯度爆炸）；聚焦

革命性的基于 Transformer 的语言模型，深入解析其自注意力机制的核心原理，揭示其如何克服

RNN 的缺陷，实现高效并行计算与强大的上下文建模能力，从而为现代大语言模型奠定无可撼

动的架构基础。 

1.1.1  基于统计方法的语言模型 

语言模型的早期探索，建立在概率论与统计学的坚实根基之上。这类模型的核心目标是通过

计算词序列的联合概率，量化语言单元的生成可能性。其基本思想遵循概率链式法则（Chain Rule）： 

1 2 1 2 1 3 1 2 1 1, , , , , ,( ) ( ) ( ) ( ) ( )t t tP w w w P w P w w P w w w P w w w   ∣ ∣ ∣          （1-1） 

其中， tw 表示第 t 个词， 1 1, ,( )t tP w w w ∣ 代表给定历史上下文后当前词的条件概率。 

1. 关键技术：N-gram 统计语言模型 

为简化计算，统计语言模型引入马尔可夫假设（Markov Assumption）：当前词的概率仅依赖

于其前 n-1 个词，而非全部历史，即： 

1 2 1 1 1| , , ,( ) ( , ),t t t t n tP w w w w P w w w    ∣                     （1-2） 

由此诞生了 N-gram 模型——自然语言处理史上首个被广泛应用的实用化语言模型。 

1）概率估计 

式（1-2）中的参数 n 称为模型的阶数，其值决定了模型的精度和复杂性
[3]
，其值越大，则

模型对单词之间的描述越准确，模型精度越高，但复杂性也随之提升。因此，如何权衡模型的

精度和复杂度，就需要通过 n 值的选择来实现。一般而言，n 的取值在 1~7，特别地，当取值为

1、2、3 时，分别称为 Unigram、Bi-gram 及 Tri-gram。 

从形式语言理论的角度来看，N-gram 模型描述的语言本质上是一种由有限状态的正则文法

产生的语言。正则文法遵循严格的规则，每个状态的转移仅依赖于当前有限的输入信息，这使

得其生成的语言序列具有固定的模式和结构。以二元语法（Bi-gram）为例，它在预测下一个词

时，仅仅依据前一个词的信息，通过统计语料库中前后词的共现频率来构建语言模型。例如，

在“我吃苹果”这个句子序列中，Bi-gram 模型会统计“我-吃”“吃-苹果”这样的二元组出

现的概率。但自然语言是极其复杂且灵活多变的，它不仅包含语法规则，还蕴含着丰富的语义、

语境信息以及文化背景知识。一个简单的句子在不同的语境下可能会有截然不同的含义，而且

人们在表达时也常常打破常规的语法结构，使用隐喻、倒装等多样化的表达方式，这与 N-gram

模型遵循的有限状态规则形成了鲜明对比。 

然而，尽管存在这些明显差别，N-gram 模型在实际应用中却收获了巨大成功。首要原因在

于它精准地捕捉到了自然语言中存在的局部约束性质。在日常语言表达中，词语之间存在着紧

密的局部关联，相邻词语的组合往往具有一定的规律性。例如在“喝咖啡”“吃面包”这样的
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常见搭配中，“喝”和“咖啡”、“吃”和“面包”之间形成了强关联，N-gram 模型通过大量

统计这些局部组合，能够有效地对文本进行概率估计和语言建模。 

N-gram 的概率通过语料库中的频率计数直接估计： 
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例如，在三元模型（Tri-gram）中： 
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                    （1-4） 

其次，N-gram 模型结构简单，计算复杂度较低，这使得它在计算资源有限的早期阶段，能

够快速实现并应用于语音识别、机器翻译、拼写检查等多个领域。再者，该模型的可解释性强，

其基于统计频率的原理使得人们能够直观地理解模型如何对语言进行建模和预测，方便技术人

员进行模型的调试和优化。正是这些特性，使得 N-gram 模型在自然语言处理发展历程中占据

了重要地位，为后续更复杂的语言模型发展奠定了坚实基础。 

然而，在 N-gram 模型的应用中，数据稀疏问题是其面临的一大挑战。该问题指的是在模

型训练过程中，某些 N-gram 在学习语料集中从未出现，但却可能出现在测试语料集中。这会

导致基于最大似然法的模型在处理此类 N-gram 时，错误地将其概率值判定为 0，影响模型预测

的准确性。 

以实际实验为例，在针对一个包含 242 000 000 个单词的语料库的研究中，研究人员采用最

大似然法构建了一个基于 60 000 个单词的 Tri-gram 模型。当使用该模型对实际测试语料集进行

处理时，发现测试集中仅有 69%的 N-gram 在学习集中出现的次数大于 1，这意味着超过三成的

N-gram 在训练阶段是“未见”的。更值得注意的是，N-gram 模型的阶数 n 越大，数据稀疏问

题就越严重。因为随着阶数升高，N-gram 的组合可能性呈指数级增长，使得更多的序列难以在

有限的训练数据中被覆盖到。 

面对数据稀疏问题，简单地扩大训练语料集规模并不能从根本上解决问题。因为无论语料

库多大，都无法保证覆盖所有可能的 N-gram 组合。因此，如何采用有效的方法，为那些未在

学习语料中出现的 N-gram 合理估计一个非零概率值，成为 N-gram 语言模型研究的关键方向和

核心课题。 

2）平滑技术 

在 N-gram 语言模型中，数据稀疏问题严重影响模型性能，为了有效解决这一难题，人们提出

了一系列处理技术，并将其统称为平滑化（Smoothing）方法。这些方法旨在为那些在训练语料中

未出现或出现频率极低的 N-gram 赋予合理的非零概率值，使模型能更准确地处理实际应用中的各

种语言现象。平滑化方法主要可划分为两大类。一类是对最大似然法的估计结果进行直接修整，包

括插值法、折扣法以及回退法。另一类平滑化方法则是通过对单词进行聚类，缩小模型空间来解决

数据稀疏问题。 

（1）插值法：插值法是指通过插值技术，将一个 N-gram 模型表示为由 1 阶到 n 阶的线性
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组合，即： 

int 1 2 21 1, , , , )( ) ( , )( (, )n n nn nP w w w w w wP P P w              （1-5） 

其中，参数 i 满足
1

1
n

i i
 。关于参数值的计算，分为理论计算和实验调整两种方式：①理

论计算是指在测试语料集上计算模型的分支均值
[2]
，并取使该值最小的参数值；②实验调整是

指对于具体的应用系统，可以通过对测试集的反复测试，确定使得模型误差最小的参数值。 

（2）折扣法：Good-Turing 估计法是许多折扣平滑方法的核心。它通过对最大似然法的结

果进行调整，可以在保证满足概率归一性质的条件下，估计出在训练语料中没有出现的 N-gram

的概率值。 

首先，该方法使用 Nc表示 N 个样本中出现 c 次的 N-gram 的数量。然后对于任何出现了 c 次的

N-gram，都假设其出现了 c*次： 
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假设 M-gram 出现了 1, ,( )mwc w 次，Good-Turing 给出其出现的频率为： 
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则，对于 c=0 的样本，有： 

0 10
1 * /c cc

P N P N N


                                （1-8） 

使用 *c 代替 c 的过程称为折扣，比值 * /c c 称为折扣因子。 

（3）回退法：Katz 的回退法对 Good-Turing 估计进行了扩展，它将每一个 N-gram 模型表示为

M-gram 的非线性组合。对于每一个 M-gram，由一个回退概率 m 表示由 M-gram 回退到(M-1)-gram

的概率。由此存在以下递推公式： 
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当 1, , )( 0mw wc  时， 0m  ；当 1, , )( 0mw wc  时： 

1 2 1 2( , , , ) / (1 ( , , , ))m m mw w w w w w                     （1-10） 

其中： 
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（4）聚类法：不同的聚类算法会依据单词的语义、语法、上下文等特征，将具有相似性质
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的单词归为同一类别。这样一来，在计算 N-gram 概率时，同一类别的单词可以共享统计信息，

原本因单个单词数据不足导致的稀疏问题得到缓解。例如，在处理“苹果”“香蕉”“橘子”

等表示水果的单词时，将它们聚类后，在计算相关 N-gram 概率时，这些单词的统计信息可以

相互补充，提升模型对未见过的语言序列的处理能力。 

2. 核心局限性 

尽管 N-gram 模型为早期 NLP 奠定了重要基础，其固有的缺陷随任务复杂度提升而日益凸

显
[5]
。自然语言本质上并非有限状态语言，这一特性决定了自然语言语句中的符号串无法简单

用马尔可夫链描述。在自然语言中，某个符号的出现概率并非单纯取决于前一个或前N个符号。

例如，在“小明觉得，老师表扬的那个同学，虽然平时沉默寡言，但考试成绩总是很好，他应

该多向对方学习”这句话中，“他”的指代对象需要综合整句话的语义、语法结构以及上下文

信息来判断，而非仅依赖前几个单词。理论上，难以确切界定当前符号的出现到底由其前多少

个符号决定。 

然而，统计语言模型为了实现对语言的建模，不得不引入概率论上的独立性假设，即假定

N+1 个符号出现的概率仅与前 N 个符号相关，与语句中其他符号无关。N-gram 模型通过统计前

N 个符号组合出现的频率来预测下一个符号。这种假设虽然为统计模型的构建与计算提供了可

能——避免了因自由参数过多导致的计算指数爆炸，同时也在一定程度上缓解了训练数据稀疏

的难题（在实际应用中，N 通常需控制在 3 以下，以保证模型的可实施性），但也使模型与真

实语言现象之间产生了偏差。 

独立性假设如同双刃剑，在赋予统计模型可操作性的同时，也极大地简化了语言的复杂性。

它使得统计模型更擅长处理对结构关系依赖较弱的任务，如基础的文本生成、简单的词性标注

等。但面对具有复杂结构依赖的语言任务时，如确定代词的先行词、分析长距离依存关系等，

统计模型往往力不从心。由于大部分语言学知识和语法规则都具有结构依赖特性，这使得独立

性假设在许多实际语言处理场景中难以成立，限制了统计模型在复杂语言任务中的应用效果。 

N-gram 模型是大数据驱动范式的首次成功实践，证明了从海量文本中学习语言规律的可行

性。尽管其已被神经网络取代，但其概率框架与评估方法（如困惑度 Perplexity）仍是现代语言

模型的底层基础。N-gram 模型标志着语言处理从规则系统转向数据驱动的关键转折。然而，其

对结构严重依赖的特性，直接催生了能够动态捕捉序列状态的新一代模型——基于循环神经网

络（RNN）的语言模型，将在 1.1.2 节深入探讨。 

1.1.2  基于循环神经网络的语言模型 

基于循环神经网络（RNN）的语言模型曾开启了神经网络处理序列数据的新篇章。传统的

统计语言模型虽能捕捉语言的概率分布，但在处理长距离依赖和动态语义时存在显著局限性。

RNN 的出现，通过引入循环结构，赋予模型记忆能力，使其在理论上能够处理任意长度的序列

数据，为自然语言处理领域带来突破性进展。这一架构不仅革新了机器对语言的理解与生成方

式，还为后续深度学习模型的发展奠定了重要基础。 
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1. 基于 RNN 的语言模型基础架构 

RNN 的基础架构打破了传统前馈神经网络对数据独立同分布的固有约束，开创了处理序列

数据的新范式。相较于前馈网络仅依赖当前输入进行计算，RNN 通过独特的循环连接机制，实

现了对时间序列信息的记忆与累积。在其网络结构中，隐层状态作为核心枢纽，承载着历史信

息的传递任务。每个时间步下，隐层状态都会依据当前输入与上一时刻的隐层状态进行更新，

这种递归式的计算方式使得 RNN 能够有效捕捉序列数据中的上下文依赖关系
[4][5]

。 

待处理的序列通常为时间序列，此时序列的演进方向被称为“时间步（time-step）”。具

体而言，RNN 在每一个时间步 t，接收当前输入和前一时刻的隐状态 ht-1，计算当前隐状态 ht

和输出 yt： 

1( )t h t x t hh f h x b  W W                       （1-11） 

其中，Wh 和 Wx 为权重矩阵，bh 为偏置项， ( )f  为激活函数（如 ReLU）。通过以上计算，

RNN 可以对当前时刻的输出产生依赖上一时刻的信息，实现对序列信息的建模。此外，RNN

的输出节点为一个线性函数： 

( )t y t yy g h b W                           （1-12） 

其中，Wy为权重矩阵，by为偏置项， ( )g  为激活函数（如 ReLU）。 

RNN 的基本结构主要由以下几个部分组成： 

 输入层（Input Layer）：接收序列数据，通常表示为一系列的时间步输入 x1，x2，„，

xT，其中 T 是序列的长度。在每个时间步 t，RNN 从输入层接收一个输入向量 xt，作

为该时刻的信息。 

 隐藏层（Hidden Layer）：RNN 的核心层用于存储和传递序列中的上下文信息。隐层

中的隐状态（Hidden State）是关键，它在每个时间步更新，逐步将前一时刻的信息 ht-1

与当前输入 xt结合，生成新的隐状态 ht（式（1-11））。这种循环结构让网络在每个

时间步保留上下文信息，使得序列信息得以存储和传播。 

 输出层（Output Layer）：在每个时间步产生一个输出 yt，用于预测或进一步处理。输

出可以在每个时间步产生（如序列到序列的生成任务），也可以仅在最终时间步产生

（如序列到单值的分类任务）。 

RNN 之所以能够处理序列数据，核心在于其循环连接结构，即网络在每一个时间步（Time 

Step）不仅处理当前输入，还接收来自前一时间步的隐状态信息。这种结构在时间维度上形成

依赖链，使得网络能够保留历史上下文，从而对序列中前后元素的关系进行建模。 

具体而言，循环连接的方式主要包括以下几种。 

1）循环单元-循环单元连接（Hidden-Hidden Connections） 

如图 1.1 所示，这是 RNN 中最典型的连接方式，又称为全连接循环结构。在这种结构中，每

个时间步的隐藏状态 ht是由当前输入 xt和前一时间步的隐藏状态 ht-1共同决定的： 
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1( )t hh t xh t hh f h x b  W W                           （1-13） 

0h 1h 2h th

1y 2y ty

1x 2x tx
 

图 1.1  全连接的循环单元 

其中，Whh为状态-状态权重矩阵，Wxh 为输入-状态权重矩阵， ( )f  为激活函数。该结构可以完

整地保留历史状态的信息，具备图灵完备性，学习能力强，是标准 RNN 架构的基础。 

如图 1.2 所示，通过在时间正向和反向分别堆叠循环单元，可以构建出双向循环神经网络

（Bidirectional RNN，BRNN），从而同时利用过去和未来的上下文信息。 

 

图 1.2  双向循环神经网络 

2）输出节点-循环单元连接（Output-to-Hidden Connections） 

在这一变种中，当前时间步的隐藏状态由当前输入 xt和前一时间步的输出 yt-1决定，而不是前

一状态： 

1( )t hh t xh t hh f y x b  W W                        （1-14） 

这种结构假设输出 yt-1 能够代表先前的状态信息。虽然该连接不具备图灵完备性，理论表

达能力较弱，但由于其简化的依赖路径，可以使用教师强制（Teacher Forcing）等技术进行高

效训练，常用于条件生成任务
[7]
。 

3）基于上下文的连接（Closed-Loop / Context-Based Connections） 

该类型连接方式借鉴图神经网络的思路，引入上一个时间步的真实标签
*

1ty  或目标值 1ty  来 
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指导当前状态的更新： 

*

1 1( )t hh t yh t xh t hh f h y x b    W W W                    （1-15） 

由于在训练过程中引入了目标序列的真实值，这类结构本质上属于生成模型（Generative 

Model），能够逼近目标序列的真实分布
[8]
。这种结构在序列到序列（Seq2Seq）学习中非常常

见，特别适用于语言生成和翻译任务
[9]
。 

2. RNN 的关键变体：LSTM 

普通 RNN 在长序列数据处理中会出现梯度消失问题，LSTM（Long Short-Term Memory，

长短期记忆网络）是一种特殊的循环神经网络，它通过引入记忆单元（Memory Cell）来解决上

述问题。LSTM 可以在长时间的序列中捕捉依赖关系，是一种非常适合处理时间序列、自然语

言处理、语音识别等任务的深度学习模型。 

相比于传统的 RNN，LSTM 网络模型引入了三个门控单元，分别是输入门（Input Gate）、

遗忘门（Forget Gate）和输出门（Output Gate），从而实现了对信息的选择性记忆。其中 σ和 tanh

分别表示 sigmoid 激活函数和 tanh 激活函数，如图 1.3 所示。 

 

图 1.3  长短时记忆网络循环单元 

1）输入门（Input Gate） 

1( )t xi t hi t ii x h b   W W                             （1-16） 

1tanh( )t xc t hc t cC x h b  W W                            （1-17） 

其中， ti 为输入门的输出，决定当前输入信息的重要性，控制信息的重要程度； tC 为候

选记忆单元状态，用于记忆新输入信息；Wxi、Whi、Wxc、Whc 均为对应连接的权重矩阵。 

2）遗忘门（Forget Gate） 

1( )t xf t hf t ff x h b   W W                            （1-18） 
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其中，ft 为遗忘门的输出，决定过去信息的保留程度；Wxf 、Whf 均为对应连接的权重矩

阵。 

3）记忆单元（Memory Cell） 

1t t t t tC f C i C                                （1-19） 

其中，Ct 为当前时刻的记忆单元；为 Hadamard 乘积。该模块用于确定历史记忆的遗

忘程度和新记忆的保留程度，整合为新的记忆。 

4）输出门（Output Gate） 

1( )t xo t ho t oo x h b   W W                            （1-20） 

tanh( )t t th o C                                （1-21） 

其中，ot 控制 LSTM 单元的输出信息量；Wxo、Who为对应连接的权重矩阵。 

通过上述结构设计，LSTM 能够记住重要的历史信息，忽略无关的过去数据，从而有效处

理长时间依赖信息。但同时也因为过多参数的引入，提高了计算成本需求，同时对短期数据表

现不佳，劣于常规的回归方法。 

3. 基于 RNN 的语言模型的局限性分析 

基于统计的语言模型受限于固定窗口依赖与浅层统计逻辑，这类模型在处理长距离语义关

联、复杂语义理解时逐渐显露瓶颈。与之相比，以 RNN 及 LSTM 为代表的循环神经网络语言

模型，凭借隐层状态循环传递机制与门控结构，在上下文语义整合与动态语义表征方面实现突

破，显著提升了模型对长文本依赖关系的捕捉能力和泛化适应性，尤其在机器翻译、文本生成

等任务中展现出统计模型难以比拟的优势
[10]

。 

然而，基于 RNN 的语言模型面临以下局限性。 

1）计算复杂度与训练难度 

RNN 和 LSTM 的时序依赖特性导致其难以充分利用现代硬件的并行计算能力。在处理长

序列时，每个时间步的隐状态计算必须依赖前一时间步的结果，形成串行计算链。例如，在训

练包含数千个词的文档时，这种逐词处理的方式会显著延长训练周期
[11]

。尽管 LSTM 通过门控

机制缓解了梯度消失问题，但其复杂的门控结构（包含遗忘门、输入门、输出门等多个非线性

变换）增加了参数数量和计算开销。据实验统计，在相同语料库上训练 LSTM 模型的时间成本

通常是 N-gram 模型的数十倍，硬件资源消耗也呈指数级增长。此外，模型对超参数（如学习

率、批大小）的选择更为敏感，需要更精细的调优过程。 

2）可解释性与决策透明度缺失 

神经网络模型的“黑箱”特性在 RNN/LSTM 中尤为突出。传统统计模型（如隐马尔可夫

模型）的概率转移矩阵和状态转换图提供了明确的语义解释框架，而 RNN/LSTM 的预测过程

依赖数百万参数的非线性交互，难以通过直观方式解读。例如，在医疗诊断辅助系统中
[11]

，医

生需要明确了解模型作出某种预测的依据，但 RNN/LSTM 无法提供如“因为检测到 X 症状和
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Y 指标，所以预测为 Z 疾病”的因果解释。这种不透明性不仅限制了模型在高风险领域的应用，

也增加了模型调试和改进的难度。 

3）数据依赖与泛化边界问题 

虽然 RNN/LSTM 在理论上具有更强的泛化能力，但在实际应用中往往面临“数据饥饿”

困境。训练高质量的模型通常需要百万级以上的标注样本，而在生物医学、法律等专业领域，

标注数据的获取成本极高。当训练数据不足时，模型容易陷入过拟合，表现为在训练集上准确

率高，但在测试集上性能骤降。例如，在处理低资源语言（如非洲某些部落语言）时，RNN/LSTM

模型的表现甚至不如简化的统计模型。此外，模型对训练数据的分布极其敏感，当应用场景的

语言风格或领域知识与训练数据存在偏差时，性能会显著下降
[10][12][13]

。 

4）长序列处理的效率瓶颈 

尽管LSTM通过门控机制缓解了梯度消失问题，但其对长序列的处理能力仍存在物理上限。

当序列长度超过数百个时间步时，模型的记忆能力会逐渐衰退。这是因为隐状态在长时间传递

过程中会不可避免地丢失早期信息，形成“记忆衰减”现象。例如，在处理长篇小说或学术论

文时，模型可能无法有效关联前文数百词之外的关键信息。为缓解这一问题，实际应用中常采

用序列截断或分层处理策略，但这些方法会导致上下文信息的人为损失，影响模型性能。 

5）模型部署与推理效率挑战 

RNN/LSTM 模型的生产环境部署面临多重挑战。由于模型结构复杂、参数量大，在移动设

备或边缘计算场景下的部署受到硬件资源限制。例如，在智能语音助手等实时应用中，模型需

要在毫秒级内完成推理，而 RNN/LSTM 的串行计算特性难以满足这一要求。为提高推理速度，

通常需要进行量化、剪枝等模型压缩操作，但这些操作可能导致精度损失，需要在效率和性能

之间进行艰难权衡。 

上述问题限制了其在大规模场景下的应用，正是在这样的技术演进背景下，Transformer 模

型应运而生，通过自注意力机制革新序列处理方式，有效解决了长距离依赖计算效率与并行训

练难题，将在 1.1.3 节深入探讨。 

1.1.3  基于 Transformer 架构的语言模型 

2017 年，Google 提出了 Transformer 架构
[14]

，解构了序列建模的固有范式，彻底改变了语

言模型的发展格局。与 RNN 不同，Transformer 摒弃了循环结构，采用多头注意力（Multi-Head 

Attention，MHA）机制，能够并行处理整个输入序列，大大提高了训练效率和模型性能，为现

代大语言模型奠定了不可撼动的架构基础
[13]

。Transformer 模型通用架构如图 1.4 所示。 

1. 基于 Transformer 的语言模型基础架构 

Transformer 架构是从 RNN（循环神经网络）的编码器-解码器架构中汲取灵感而来的，其

引入了注意力机制
[15]

。它被广泛应用于序列到序列（Seq2Seq）任务，并且相比于 RNN，

Transformer 摒弃了顺序处理的方式。 
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N×
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输入嵌入 输出嵌入

多头注意力

层归一化

掩码多头注意力

层归一化

多头注意力

层归一化

前馈网络

层归一化

前馈网络

层归一化

线性连接

Softmax

输出概率

输出输入

+ +位置编码 位置编码

编码器

 

图 1.4  Transformer 模型通用架构 

不同于 RNN，Transformer 以并行化的方式处理数据，从而能够实现更大规模的并行计算

和更快速的训练。这得益于 Transformer 架构中的自注意力机制，它使得模型能够同时考虑输入

序列中的所有位置，而无须按顺序逐步处理。自注意力机制允许模型根据输入序列中的不同位

置之间的关系，对每个位置进行加权处理，从而捕捉全局上下文信息。 

我们可以注意到，Transformer 的模型通用架构
[14]

（见图 1.4），由编码器和解码器两个主

要部分组成。 

1）编码器堆栈 

这是由 N 个相同的编码器层组成的堆栈（在原始论文中，N=6）。每个编码器层都由两个

子层组成：多头自注意力机制和前馈神经网络。多头自注意力机制用于对输入序列中的不同位

置之间的关系进行建模，而前馈神经网络则用于对每个位置进行非线性转换。编码器堆栈的作

用是将输入序列转换为一系列高级特征表示。 

具体来说，多头注意力是一种在 Transformer 模型中被广泛采用的注意力机制扩展形式，它

通过并行地运行多个独立的注意力机制来获取输入序列的不同子空间的注意力分布，从而更全

N× 

N× 
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面地捕获序列中潜在的多种语义关联。在多头注意力中，输入序列首先通过三个不同的线性变

换层分别得到 Query、Key 和 Value。然后，这些变换后的向量被划分为若干“头”，每个头都

有自己独立的 Query、Key 和 Value 矩阵。对于每个头，都执行一次缩放点积注意力（Scaled 

Dot-Product Attention）运算，即： 

Attention( , , ) Softmax( )
T

kd


 

Q K
Q K V V                     （1-22） 

最后，所有头的输出会被拼接在一起，然后通过一个线性层进行融合，得到最终的注意力

输出向量。 

通过这种方式，多头注意力能够并行地从不同的角度对输入序列进行注意力处理，提高了模型

理解和捕捉复杂依赖关系的能力。在实践中，多头注意力能显著提升 Transformer 模型在自然语言

处理和其他序列数据处理任务上的性能。 

①输入变换与线性投影 

多头注意力机制的输入变换与线性投影是其核心步骤之一。给定输入序列，首先通过三个

不同的线性变换层生成查询（Q）、键（K）和值（V）矩阵。这些变换通常是通过全连接层实

现的，其目的是将输入数据映射到不同的表示子空间中，为后续的注意力计算提供基础。 

输入序列首先被映射到查询、键和值矩阵： 

, ,Q K V  Q W x K W x V W x                          （1-23） 

其中，x 为输入序列，WQ、WK、WV均为权重矩阵。由于每个头的计算是独立的，这些计算可

以并行进行，从而提高模型的计算效率。这种并行性使得多头注意力机制在处理长序列数据时

更加高效。 

②注意力权重计算 

在多头注意力机制中，每个头的注意力权重计算是通过缩放点积注意力实现的。具体来说，

计算查询和键的点积，经过缩放、加上偏置后，使用 Softmax 函数得到注意力权重。 

为了避免过大的点积导致梯度消失问题，通常会对点积结果进行缩放： 

T

Scaled Score

kd


QK
                           （1-24） 

其中，dk为 Key 的向量维度。使用 Softmax 函数对缩放后的得分进行归一化，得到每个元素的

注意力权重，其中第 i 个元素的注意力权重为： 

exp(Scaled Score )

exp(Scaled Score )

i

i

jj

 


                         （1-25） 

③拼接与融合 

多头注意力机制的最后步骤是将所有头的输出拼接在一起，然后通过一个最终的线性变换，

以整合来自不同头的信息，得到最终的多头注意力输出。这一步骤整合了从不同子空间学到的
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信息，增强模型的表达能力。对拼接后的向量进行一个最终的线性变换，以整合来自不同头的

信息，得到最终的多头注意力输出： 

Output＝Wo concat(C1,C2,„,Ch)                       （1-26） 

其中，Wo 为输出层权重矩阵，Ci 是第 i 个头的输出。 

2）解码器堆栈 

这也是由 N 个相同的解码器层组成的堆栈（在原始论文中，N=6）。每个解码器层除了包

含编码器层的两个子层外，还包含一个额外的掩码多头自注意力机制子层。这个额外的自注意

力机制用于对编码器堆栈的输出进行关注，并帮助解码器对输入序列中的信息进行解码和生成

输出序列。 

掩码自注意力确保解码器在生成位置 t 时只能访问位置 0~t 的信息，防止未来信息泄露： 

T

Attention( , , ) Softmax( )

kd

 
 

Q K M
Q K V V                 （1-27） 

其中，M 为掩码矩阵： 

0
ij

i j

i j


 

 

≥
M                           （1-28） 

3）位臵编码层 

在编码器和解码器堆栈之前，还有一个位置编码层。这个位置编码层的作用是利用序列的顺

序信息，为输入序列中的每个位置提供一个固定的编码表示。这样，模型可以在没有递归或卷积

操作的情况下，利用位置编码层来处理序列的顺序信息。使用正弦和余弦函数生成位置编码： 

model

model

(pos,2 ) 2 /

(pos,2 1) 2 /

pos
PE sin( )

10000

pos
PE cos( )

10000

i i d

i i d

                      （1-29） 

其中，pos 为序列中的位置，dmodel 为模型维度（例如 512）。位置编码能够实现相对位置敏感

的特性，这是因为位置 pos+k 的编码可以表示为 pos 的线性函数，同时每个位置编码都是唯

一的。 

2. 基于 Transformer 的语言模型的局限性分析 

与基于 RNN 的 Seq2Seq 模型相比，尽管 Transformer 模型在自然语言处理领域取得了巨大

的成功，然而，其本身也存在以下局限性
[14][16]

。 

从计算资源层面来看，Transformer 模型的大规模参数架构对硬件设施提出了严苛要求。以

GPT 系列模型为例，其数十亿乃至上百亿的参数规模，在训练阶段需要数千块 GPU 并行运算

数月之久，普通科研机构和企业难以承担如此高昂的算力成本。在推理过程中，大量参数的实

时调用也导致内存占用居高不下，在边缘计算、移动设备等资源受限场景中，模型部署面临巨
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大挑战。自注意力机制虽然解决了长距离依赖问题，但计算复杂度随序列长度呈平方增长的特

性，使得长文本处理成为 Transformer 的显著短板。随着输入文本 Token 数急剧增加，计算量

与显存需求呈指数级上升，部分终端用户的硬件条件不足的设备甚至会因内存溢出导致程序崩

溃，这在处理学术论文、法律文书等超长文本时尤为突出。 

在知识推理与数据依赖方面，Transformer 模型同样存在亟待解决的问题。基于大规模语料

预训练的模型，本质上是对语言分布规律的概率拟合，缺乏人类的常识推理能力。例如，在处

理“冰箱里的牛奶会结冰”这类涉及物理常识的问题时，模型可能因语料中缺乏对应表述而出

现推理错误。此外，模型对训练数据的数量与质量高度依赖，在医疗、金融等专业领域，标注

数据的稀缺性导致模型微调效果不佳；而当训练数据存在偏见（bias）或噪声时，模型输出也

会产生相应的偏差，这在情感分析、新闻推荐等应用中可能引发严重的社会问题。 

尽管当前 Transformer 模型已成为自然语言处理领域的核心技术，但正视这些局限性，将推

动学界和业界持续探索混合架构优化、小样本学习等创新路径，为实现更通用、高效的人工智

能语言模型奠定基础。 

1.2  大模型发展历史 

大模型的发展并非一蹴而就，而是人工智能领域数十年理论探索与技术创新相互激荡的产

物。这一历程不仅深刻改变了自然语言处理的技术范式，更推动了人工智能从专用系统迈向通

用智能的关键跨越。从早期统计语言模型的概率建模，到神经网络架构的革命性突破，再到百

亿参数规模的通用大模型崛起，每个阶段的技术演进都伴随着计算能力提升、数据规模增长与

算法创新的协同作用。 

整体而言，大模型的发展可以总结为以下 4个阶段：统计语言模型奠基期（1950—2010年）、

神经网络语言模型探索期（2010—2017 年）、Transformer 架构革命期（2017—2019 年）以及

大模型爆发增长期（2020 年—）。而如今提到的大语言模型主要是指 2020 年以后以 Transformer

架构为基础提出的预训练+微调范式催生出来的模型产物。 

本节将沿着技术发展的时间轴线，系统梳理大模型从理论雏形到产业应用的完整发展脉络，

揭示其背后的驱动因素与技术突破逻辑。 

1.2.1  统计语言模型奠基期 

人工智能发展初期，统计语言模型（Statistical Language Model，SLM）通过概率论方法对

语言进行建模，成为自然语言处理的主流技术。以 N-gram 模型为代表，该类模型基于语料库

中词语的共现频率计算语言序列概率，例如二元语法（Bi-gram）通过前一个词预测下一个词的

出现概率
[1]
。虽然这种方法在机器翻译、语音识别等任务中取得了一定成功，但其依赖人工设

计特征，难以处理长距离依赖和复杂语义，模型泛化能力有限。随着数据规模和计算需求的增

长，统计语言模型的局限性逐渐凸显，为后续神经网络语言模型的兴起埋下伏笔。 
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1.2.2  神经网络语言模型探索期 

2010 年后，深度学习技术的快速发展为语言模型带来新的突破方向。循环神经网络（RNN）

及其变体 LSTM、GRU 的出现，通过引入隐层状态循环机制，实现了对序列数据的动态建模，

有效解决了统计语言模型的长距离依赖问题
[6]
。2013 年提出的 Word2Vec

[17]
和 2014 年提出的

GloVe
[18]

模型，则通过无监督学习方法将词语映射为低维向量，开启了分布式语义表示的研究

热潮。这些技术进步为后续预训练语言模型的发展奠定了基础，但 RNN 系列模型仍存在训练

效率低、难以并行计算等问题，限制了模型规模的进一步扩展。 

1.2.3  Transformer 架构革命期 

2017 年，Transformer 架构的提出成为大模型发展的重要分水岭。其创新性地使用自注意力

机制替代循环结构，通过并行计算大幅提升训练效率，同时有效解决了长距离依赖问题
[14]

。基

于 Transformer 架构的 BERT（Bidirectional Encoder Representations from Transformers）在 2018

年横空出世，通过双向预训练和微调策略，在 11 个 NLP 任务上取得当时的最优性能，标志着

预训练-微调范式的正式确立
[19]

。2019 年 GPT-2 的发布则展现了 Transformer 在生成任务上的

强大潜力，其通过无监督学习训练的 15 亿参数模型，能够生成连贯且语义合理的长文本，引发

学界和业界对大模型能力边界的重新思考。 

1.2.4  大模型爆发增长期 

2020 年，OpenAI 推出的 GPT-3 成为大模型发展的关键转折点，其拥有 1750 亿个参数，以

远超以往模型的规模，展现出了卓越的少样本学习能力
[20]

。在少样本甚至零样本学习任务中，

GPT-3 能够依据给定的少量示例，对新任务作出合理推断，生成连贯且语义准确的文本，开启

了模型规模增长引发“涌现”能力的研究热潮，即当模型参数达到一定量级后，会自发呈现出

此前未被设计的复杂认知与推理能力。 

随后，业界与学界积极投身大模型研发，促使大模型技术呈现爆发式增长，如图 1.5 所示
[54]

。

2022 年，Google 推出 PaLM（Pathways Language Model）
[21]

，参数规模达 5400 亿，其基于 Google

自研的 Pathways 系统构建，具备强大的可扩展性，在自然语言处理的各类任务中表现出色，尤

其在语言翻译、复杂文本生成等方面，展现出高准确性与流畅性，进一步证明了超大规模参数

模型在提升性能上的潜力。同年，DeepMind 发布 Chinchilla
[22]

，虽然参数规模（700 亿）小于

PaLM，但通过优化训练数据质量与规模（使用高达 1.4 万亿 Token 的数据集），在模型效率与

性能平衡上取得突破，在多项基准测试中超越了同等规模的其他模型，凸显了优质数据对模型

训练的关键作用。 
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图 1.5  大模型发展历程（2020—2023 年） 

2022 年 11 月，OpenAI 的 ChatGPT 横空出世，它基于 GPT-3.5 模型
[23]

微调而成，通过引

入人类反馈强化学习（Reinforcement Learning from Human Feedback，RLHF）技术，极大地提

升了模型与人类交互的自然性和准确性，能够根据用户提问，生成贴合语境、逻辑连贯的回答，

迅速引发全球关注，推动大模型从实验室研究走向大众应用，开启了大模型商业化的新篇章。

2023 年，OpenAI 发布的 GPT-4 更是具备多模态理解能力，不仅能处理文本，还可对图像输入

作出响应，如理解图片内容并基于此生成描述、解答相关问题等，在复杂任务处理、知识推理

等方面的性能进一步提升，成为当时最先进的多模态大模型之一。图 1.6 展示了 GPT 系列模型

演进路线
[24][54]

。 
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图 1.6  GPT 系列模型演进路线 

国内的大模型研发也在这一时期蓬勃发展，从图 1.5 后半段可以看出
[54]

，虽然国内厂商入

场较晚，但呈现出后来者居上的气势。百度的文心一言于 2023 年发布，基于 ERNIE 3.0 框架
[25]

，

聚焦于知识增强大模型，通过融合大量知识图谱信息，在知识问答、文本创作等任务中表现突

出，助力企业与开发者在智能写作、智能客服等领域实现高效应用开发。阿里巴巴的通义千    
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问
[26]

同样具备强大的语言生成与理解能力，在电商、金融等垂直领域深入布局，为行业定制化

解决方案提供底层技术支撑。 

2024—2025 年，大模型技术持续迭代创新。字节跳动的豆包
[27]

模型不断升级，如 1.5 版本

推出的“深度思考模型”及其视觉版本，在数学推理、编程竞赛、科学推理等专业领域成绩优

异，其视觉版本能结合多源信息深度理解图像内容，实现如通过航拍地貌推理地理位置等复杂

任务。科大讯飞的星火 X1 作为全国产算力训练的深度推理大模型
[28]

，首发“快思考”与“慢

思考”统一架构，可根据任务需求灵活切换模式，在语言理解、文本生成、数学答题、代码生

成等通用任务上全面升级，且多模态推理能力在教育、医疗、司法等行业得到深化应用。昆仑

万维的天工系列大模型
[29]

不断演进，从 2.0 版本通过动态任务分配提升复杂任务处理效率，到

3.0 版本以 4000 亿个参数成为全球规模领先的开源混合专家（MoE
[30]

）模型
[31]

，再到 4.0 版本

实现实时语音交互与慢思考推理的突破，在底层架构创新与多模态技术融合上持续探索。 

开源社区在这一时期也发挥了重要推动作用。Meta 的 LLaMA 模型
[31]

开源后，激发了全球

开发者基于其进行二次开发与优化，衍生出众多性能优异的变体模型，降低了大模型的使用门

槛，促进技术普及。图 1.7 展示了 LLaMA 系列模型的演进与发展路线
[54]

。Stable Diffusion
[32]

作为开源的文本生成图像大模型，引发了生成式 AI 在图像领域的应用热潮，为艺术创作、设

计等行业提供了全新的创作工具与思路，推动大模型技术在多模态应用领域的广泛拓展。 
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图 1.7  LLaMA 系列模型的演进路线 

这一阶段，大模型在提升性能的同时，产业落地进程加速。在教育领域，大模型助力个性

化学习方案制定、智能辅导
[33][34][35]

；在医疗行业，辅助医生进行疾病诊断、医学文献分析
[36][37]

；

在金融领域，用于风险评估、智能投顾等
[38][39]

。大模型正逐步渗透到各行业的核心业务流程，

重塑产业格局，成为推动社会数字化转型的关键技术力量。 
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1.3  大模型的特点 

大模型凭借其独特的架构和训练方式，展现出与传统模型截然不同的特性，这些特性既赋

予了它们强大的能力，也带来了一定的局限性。 

1.3.1  大模型的快思慢考 

在人工智能技术不断突破的浪潮中，大模型处理任务时展现出的“快思慢考”特性，成为

理解和驾驭这类先进技术的核心切入点。这一特性源于对人类双过程认知理论的工程化实践，

不仅深刻影响着大模型的架构设计与运行逻辑，更在教育、医疗、金融等诸多领域引发了应用

范式的变革。 

1. 大模型“快思慢考”特性的本质解析 

“快思”与“慢考”构成了大模型处理任务的双重路径。“快思”模式如同人类的直觉反

应，依赖大模型在预训练阶段积累的海量知识与模式识别能力，能够对常见问题作出快速响应。

例如，当用户询问“世界上面积最大的海洋是哪个”，模型可瞬间调用知识库，输出“太平洋”

的答案。这种快速响应机制极大地提升了用户交互体验，尤其适用于处理信息检索、基础问答

等结构化任务。然而，“快思”模式的局限性也较为明显，由于缺乏深度推理与验证过程，面

对复杂问题时，模型可能产生逻辑错误或不准确的回答。例如，在处理“如何用物理学原理解

释潮汐现象”这类需要多步骤推理的问题时，单纯依赖“快思”可能给出片面或错误的答案。 

与之相对，“慢考”模式模拟人类深思熟虑的过程，旨在解决复杂任务。当遇到数学证明、

医疗诊断、战略决策等需要深度推理的问题时，大模型会启动“慢考”机制。在这一过程中，

模型将复杂问题拆解为多个子任务，通过逐步推导、验证和自我修正，构建起完整的逻辑链条。

例如，在解答“证明勾股定理”的问题时，模型会从几何定义出发，结合代数知识，通过多步

骤推导得出严谨的证明过程。“慢考”模式虽然耗时较长，但能够显著提升模型处理复杂任务

的准确性和可靠性。 

2. DeepSeek 双模架构：快思慢考的技术实现典范 

DeepSeek 创新性地构建了“快思慢考”双模认知架构，为大模型的任务处理提供了新范式。

该架构将任务处理分为两大核心模块：快思考模型与慢思考模型，二者通过智能协作实现效率

与深度的平衡。 

快思考模型（如 DeepSeek-V3
[41]

）采用稀疏激活的混合专家（Mixture of Experts，MoE）

架构，这一设计打破了传统模型全参数激活的低效模式。在实际运行中，该模型仅动态激活 5.5%

的参数，就能实现对常见任务的高速响应。以信息检索为例，当用户查询“2024 年全球新能源

汽车销量数据”时，快思考模型可在 200 毫秒内完成数据调取与整合，输出准确答案。这种低

计算成本、高响应速度的特性，使其在处理占实际场景 80%以上的简单任务时极具优势。 

慢思考模型（如 DeepSeek-R1
[42]

）则专注于复杂推理任务。其核心技术包括动态推理路径
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生成与无监督结果导向训练。通过标签，模型能够显式生成推理步骤，将复杂问题的解决过程

可视化。例如，在分析“央行降息对房地产市场的传导机制”时，慢思考模型会分步骤梳理利

率变动对资金成本、购房需求、市场供需等环节的影响，最终形成完整的分析报告。同时，基

于强化学习的无监督训练机制，模型能够自动优化推理路径，不断提升复杂任务处理的准确性。 

为支撑这一双模架构高效运行，DeepSeek 融合了多项原创技术
[42]

。多头潜在注意力

（Multi-Head Latent Attention，MLA）技术
[14]

通过 Key-Value 矩阵低秩压缩，将长文本处理的

显存需求降至传统方法的 1/3，结合旋转位置编码（Rotary Position Embedding，RoPE）
[43]

，实

现了 128K 超长上下文的高效建模。自适应慢思考优化机制能够根据问题复杂度动态调整思维

链
[44]

长度，并通过 DA-GRPO 算法
[45]

减少冗余推理，降低 30%的计算量。经济性训练框架采用

MoE 负载均衡技术
[41]

，使训练效率提升 37%，同时利用多 Token 预测（Multi-Token Prediction，

MTP）加速模型收敛。 

3. 快思慢考架构的行业变革与应用价值 

DeepSeek 的“快思慢考”架构对大模型领域产生了深远影响，在技术普惠、架构创新和认

知智能等方面实现了重大突破。在技术成本上，该架构将 600B 参数规模模型的训练成本降至

600 万美元，通过开源 70%的代码，极大地降低了大模型的研发门槛，推动千亿级模型从实验

室走向产业应用。在架构范式上，DeepSeek-Lite 等边缘端量化模型实现了 500ms 的快速响应，

能耗降低 63%，为资源受限环境下的模型部署提供了可行方案。在认知智能领域，其无监督推

理技术首次验证了机器自主推理的可行性，促使行业更加注重技术的透明化与可解释性。 

在实际应用场景中，“快思慢考”架构展现出了强大的实用价值。在教育领域，快思考模

式可快速解答学生的基础问题，如单词释义、公式推导，而慢思考模式则能针对复杂的学术问

题，如历史事件因果分析、数学难题求解，提供详细的推理过程与解题思路，实现个性化的学

习辅导。在医疗领域，快思考模型可快速完成症状初步诊断，慢思考模型则能综合患者病历、

影像数据和医学知识库，进行复杂病症的精准诊断，例如在肿瘤良恶性判断中
[46]

，将错误率从

传统方法的大于 40%降至小于 12%。金融领域中，快思考模式实时监测交易数据，及时发现异

常交易并预警；慢思考模式则通过对全球经济形势、行业动态和企业财务状况的深度分析，为

投资决策提供科学依据。 

4. 未来展望：快思慢考的进化方向 

展望未来，大模型的“快思慢考”特性将朝着更高效、更智能的方向发展。在技术层面，

超长上下文分层注意力机制的优化将进一步提升模型处理复杂信息的能力；跨模态对比学习技

术的发展将使模型在文本、图像、音频等多模态数据处理中实现更深度的融合与推理。在应用

层面，随着自研硬件生态的完善，大模型将在边缘计算、物联网等场景中发挥更大作用。

DeepSeek 提供的 STAR
[47]

提示框架、蒸馏模型本地化部署等实践路径，将为开发者提供更加便

捷的工具，推动大模型技术在更多领域的落地应用。 

大模型的“快思慢考”特性不仅是技术发展的必然产物，更是人工智能迈向通用智能的重

要一步。理解和掌握这一特性，对于推动大模型技术的创新发展、实现其在各行业的深度应用
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具有重要意义。随着技术的不断进步，“快思慢考”架构将持续进化，为智能社会的构建提供

更强大的技术支撑。 

1.3.2  大模型的优势与不足 

大模型以强大的技术能力和广阔的应用前景，正在重塑各个行业的运作模式与发展方向。

然而，如同自然界中任何事物都具有两面性，大模型在彰显巨大价值的同时，也暴露出诸多亟

待解决的问题。深入剖析这些优势与劣势是掌握大模型技术本质、推动其在各领域合理应用的

关键所在，更是在人工智能时代把握机遇、应对挑战的重要前提。 

1. 突破性进展与固有瓶颈并存 

大模型在架构创新方面取得的成就令人瞩目。以 DeepSeek-V3 为例
[41]

，其采用的稀疏 MoE

（混合专家）架构与 FP8 混合精度训练技术，是技术创新的典型代表。该架构打破了传统模型

全参数激活的模式，仅激活 5.5%的参数，就将千亿级规模模型的训练成本大幅压缩至 557.6 万

美元，仅为 GPT-4 训练成本的 1/18，极大地降低了大模型研发的资金门槛，使得更多科研团队

和企业能够参与到大模型的研究与开发中。同时，DeepSeek-V3 具备的 128K 超长上下文窗口，

为处理复杂任务提供了强大支撑。在金融风控领域，面对海量的交易数据，该模型凭借超长上

下文窗口，能够全面分析交易历史、用户行为模式等信息，精准识别风险模式，将风险识别错

误率降低 37%，显著提升了金融机构风险防控的效率与准确性。 

当模型参数规模突破一定临界点后，涌现出的能力更是为人工智能发展开辟了新的道路。

以 Claude3 在蛋白质折叠预测任务中的表现为例
[48]

，基于思维链推理的能力，它能够模拟复杂

的生物过程，对蛋白质的空间结构进行预测。这一能力对于药物研发和疾病治疗意义重大，科

研人员可以借助模型的预测结果，更有针对性地设计药物分子，加速药物研发进程。这种能力

的涌现标志着大模型不再局限于简单的数据处理，而是开始向具备复杂认知能力的智能系统迈

进，为解决科学研究中的复杂问题提供了新的可能。 

尽管大模型在技术上取得了重大突破，但其面临的挑战同样不容小觑。在处理复杂逻辑任

务时，“幻觉”问题成为困扰大模型的一大难题
[49]

。由于模型在训练过程中主要基于数据统计

规律进行学习，缺乏对真实世界的全面理解，导致其生成的内容可能存在与事实不符、逻辑错

误等情况。研究数据显示，大模型在复杂逻辑任务中的幻觉率在 15%~40%波动，这严重影响了

模型输出的可靠性。在处理 128K 长文本时，自注意力机制的计算复杂度为 O(n²)，随着文本长

度增加，计算量呈指数级增长，所需显存高达 80GB，这远远超出了普通消费级硬件的承载能

力，使得长文本处理在实际应用中困难重重，限制了大模型在需要处理长篇文档场景中的应用。 

此外，大模型在持续学习方面也存在明显不足
[50]

。当对大模型进行全参数微调以适应新任

务时，会导致模型在旧任务上的性能衰减超过 70%，出现“灾难性遗忘”现象。这意味着模型

在学习新知识的过程中，难以保留已掌握的知识，无法在不同任务之间实现良好的迁移，限制

了其在动态变化环境中的应用能力。例如，一个经过新闻文本分类训练的大模型，在微调用于

情感分析任务后，对新闻文本分类的准确率会大幅下降。 
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2. 应用落地的机遇与风险 

大模型在应用落地过程中，为众多行业带来了效率的显著提升，推动着产业效率的范式级

重构。在交通领域，天津地铁部署的多模态交互系统便是一个成功案例。该系统借助大模型的

可视化应急指南实时生成能力，在地铁设备突发故障时，能够迅速分析故障类型，结合历史维

修数据和现场情况，生成图文并茂的处置流程。工作人员可以根据这些直观的指南，快速定位

问题并进行解决，使故障处置效率提高了 40%，有效减少了因故障导致的地铁运营延误，提升

了乘客的出行体验。 

在政务服务方面，洛阳市医保通过引入大模型对业务流程进行重构，取得了令人瞩目的成   

果
[51]

。以往，医保异地办理手续烦琐，流程复杂，办理时长长达 48 小时。而引入大模型后，

系统能够自动审核参保人员提交的材料，快速比对数据，将异地办理时长大幅缩短至 4 小时，

极大地方便了群众办事，提升了政府服务的便捷性和高效性，增强了群众对政务服务的满意度。 

然而，大模型的广泛应用也伴随一系列系统性风险。在专业领域，如核电故障诊断，对模

型的准确性和可靠性要求极高
[52]

。为了使模型达到可用水平，需要对百万级的标注数据进行微

调，而收集和标注这些数据的冷启动成本超过 200 万美元，这对于许多企业和机构来说是一笔

难以承受的经济负担。在安全敏感场景，如电梯困人识别系统，对模型的实时性和准确性要求

近乎苛刻。即使是 500ms 的延迟，也可能延误救援时机，对被困人员的生命安全造成威胁，这

对大模型的性能提出了极高挑战。 

随着大模型在内容生成领域的广泛应用，深度伪造技术日益猖獗。相关数据显示
[53]

，深度

伪造相关犯罪数量年增长 300%，而检测技术却相对滞后，检测率不足 85%。虚假的图像、视

频和音频内容在网络上传播，不仅会误导公众，还可能引发社会恐慌，给社会安全和稳定带来

严重威胁。此外，关键指标对比还揭示了大模型应用中的深层矛盾。DeepSeek的API成本仅为

0.27 美元/百万Token输入，是ChatGPT的 1/20，显著降低了使用成本，但千亿模型训练所需的

巨大能耗，相当于三座核电站的年发电量，这与可持续发展理念相悖。在医疗诊断领域，虽然

大模型可以将错误率降低至 9%，但在欧盟严格的可溯源要求下，达标率却不足 35%，暴露出

模型在合规性方面的不足。 

1.4  大模型行业应用场景中的优势与挑战 

1.4.1  教育领域：智能教育的革新与困境 

在教育领域，大模型展现出强大的优势。它凭借强大的认知推理能力，助力构建人机间“协

同教学”“协同学习”与“协同决策”的创新应用场景。在教师备课环节，大模型可以根据教

学大纲和课程目标，自动生成教案、课件和练习题，还能推荐相关的教学资源，如优质的教学

视频、学术论文等，极大地减轻了教师的备课负担。在作业批改方面，大模型能够快速准确地

批改客观题，并对主观题给出合理的评分建议和修改意见，提升了作业批改的效率。在辅导答
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疑时，大模型可以随时解答学生的问题，通过语言理解和逻辑推理能力，为学生提供详细的解

答和学习指导。 

此外，大模型还能通过文生图、文生音频、文生视频等技术，自动生成多样化教学资源。

例如，在讲解历史事件时，生成相关的历史场景图片和动画视频；在语言学习中，生成标准的

语音朗读和对话音频，为师生营造更加沉浸式的学习体验，激发学生的学习兴趣。然而，大模

型在教育应用中也面临诸多挑战。不同学科具有独特的教学特点与需求，大模型目前存在多学

科适配性不足的问题。例如，在数学、物理等理科教学中，对于复杂的公式推导和逻辑证明，

大模型的解释能力有限；在语文、历史等文科教学中，对于文学作品的情感分析和历史事件的

深度解读，大模型难以达到人类教师的水平。 

同时，大模型的应用缺乏系统性教育理论支撑，使得其在教育实践中的应用缺乏深度教育

理念的引导，难以充分发挥其教育价值。高质量训练数据的匮乏，也限制了模型在教育场景中

的精准度与有效性。此外，大模型的“幻觉”现象、精准度和可解释性问题，以及实时个性化

支持不足等，都无法完全满足每个学生的独特学习需求，影响了教育教学的质量。 

1.4.2  医疗领域：精准医疗的希望与隐忧 

在医疗行业，大模型同样发挥着重要作用。以北京天坛医院联合开发的“龙影大模型

（RodGPT）”为例，它在医学影像分析方面表现出色。该模型能够在 0.8 秒内分析 MRI 影像，

并给出百种疾病的诊断意见，准确率高达 90%，极大地提高了诊断效率。在重症监护等高风险

高压的医疗环境中，快速准确的诊断对于患者的治疗至关重要，龙影大模型为医生提供了有力

的辅助，帮助他们及时作出准确的治疗决策。 

然而，医疗领域对数据隐私安全要求极高。不同医疗机构之间的数据相互隔离，存在严重

的数据孤岛现象，这使得大模型难以整合利用全面的医疗数据进行训练和优化。为了打破数据

孤岛，需要构建统一的数据共享平台，并制定严格的数据共享规则和安全标准，确保医疗数据

在共享过程中的安全性和隐私性。同时，医疗数据包含患者大量敏感隐私信息，大模型的开发

和使用者必须建立完善的数据隐私保护机制，采用先进的加密技术和访问控制策略，确保数据

合法合规使用，防止患者隐私泄露。 

此外，虽然大模型在医学影像分析和疾病预测等方面表现出色，但其决策过程往往缺乏可

解释性。在医疗诊断中，医生需要清楚了解诊断结果的依据，以保障患者权益。因此，需要借

助知识图谱等技术研发可解释的 AI 算法，让大模型的诊断决策逻辑清晰呈现，使医生能够信

任和理解模型的诊断结果，更好地为患者服务。 

1.4.3  金融领域：智能金融的变革与挑战 

在金融领域，大模型凭借强大的数据处理和分析能力，为金融业务带来了新的变革。大模

型可以对借款人的信用记录、消费行为、资产状况等多维度数据进行深度挖掘和分析，快速准

确地评估借款人的信用状况，提高贷款审批效率与准确性。同时，它还能通过对交易数据的实
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时监测，识别潜在欺诈行为和异常交易，及时发出风险预警，降低金融风险。 

在智能客服方面，基于大模型的虚拟客户经理能够理解客户的问题和需求，与客户进行自

然流畅的交流，并为客户提供可行的解决方案。例如，帮助客户获得和提升授信额度、解答客

户关于金融产品的疑问等。这不仅提升了客户服务质量，还降低了金融机构的服务成本。此外，

大模型还能细分出 AI 投顾，根据客户财务状况、投资目标和风险偏好，运用复杂的算法和模

型，提供个性化资产配置方案和投资组合建议，帮助投资者实现资产的合理配置和增值。 

不过，金融领域对模型的要求极为严苛。通用大模型在行业数据量、性价比、精确性、适

用性、实时性、推理速度、合规性以及风险控制等方面存在不足。金融领域的数据分散在各个

机构和系统中，获取难度大，使用金融数据对通用大模型进行训练时，数据欠缺且成本过高。

同时，从底层训练大模型需要巨大的算力资源，成本高昂。在特定金融任务上，通用大模型的

精确性与适用性欠缺，需要针对金融业务进行更多优化与定制。此外，金融市场瞬息万变，要

求模型具备实时响应和快速推理速度，而通用大模型在这方面往往难以满足金融业务的需求。 

1.4.4  电商领域：智能营销的机遇与难题 

在电商场景中，大模型通过学习消费者行为、商品评价、市场交易等多种数据，能够构建

复杂的用户和商品关联图，实现对市场趋势的精准预测。在商品推荐方面，大模型可以根据用

户的历史购买记录、浏览行为和兴趣偏好，为用户推荐个性化的商品，提高用户的购买转化率

和满意度。在价格预测上，大模型分析市场供需关系、竞争对手价格等因素，预测商品价格走

势，帮助商家制定合理的定价策略。 

在库存管理方面，大模型根据销售数据和市场趋势，预测商品的销售量，合理安排库存，

避免库存积压或缺货现象的发生。在客户行为分析中，大模型挖掘客户的潜在需求和消费心理，

为商家提供营销策略建议。然而，大模型在电商应用中也面临诸多问题。大模型存在计算资源

消耗大、训练时间长的问题，在处理大规模电商数据集时，需要强大的算力支持和较长的训练

周期，这对于许多电商企业来说是一个巨大的挑战。同时，大模型的黑盒特性导致其可解释性

差，对于电商领域复杂的决策支持系统而言，难以解释模型的决策过程和依据，这可能会影响

商家对决策结果的信任和应用。 

1.5  本章小结 

本章围绕大模型基础展开，系统梳理了大模型的核心知识体系。从语言模型基础出发，依

次介绍了基于统计方法、RNN 以及 Transformer 的语言模型，揭示了语言模型从传统统计计算

到深度学习架构的演进路径，尤其是 Transformer 架构如何凭借多头注意力机制革新语言处理能

力。在大模型发展历史部分，回顾了从 GPT-1 起步，到 GPT-3、PaLM 等模型不断突破参数规

模与应用边界的历程，展现大模型推动人工智能迈向通用化的趋势。而大模型的特点中，“快

思慢考”特性反映其响应速度与深度推理的矛盾，优势与不足的分析，则明确了大模型在知识
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表示、泛化能力等方面的突出表现，以及训练成本、可解释性等现存挑战。这些内容为后续深

入学习大模型应用开发筑牢了理论根基，促进大模型的技术演进与本质特征全面深入的认知。 

大模型的发展之路是一场效率增益与伦理红线之间的平衡艺术。只有在充分发挥其技术优

势的同时，有效控制潜在风险，构建起“能力放大器”与“风险控制器”的双重体系，才能让

大模型在智能制造、智慧医疗、智能教育等更多领域释放出真正的变革性潜力，为人类社会的

发展带来积极而深远的影响。我们有理由相信，随着技术的不断进步和应用的不断深入，大模

型将在未来的科技发展和社会进步中发挥更加重要的作用。 
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