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摘要：

DeepSeek 作为近年崛起的开源⼤模型项⽬，凭借其在数据准备、模型架构、算⼒调配与底层硬件调⽤

四⼤层⾯的多重创新，在相对有限的硬件与资⾦投⼊下实现了与国际顶尖闭源模型（如 GPT-4）相当

的推理性能。其核⼼⼤模型 DeepSeek-R1 主打深度推理与思维链能⼒，训练成本约 600 万美元却展

现出专业⽔准，并以 MIT 许可全⾯开源。这种“⾼性价⽐ + 强推理 + 开源普惠”策略，为中⼩企业与全

球开源社区在⼤模型研发与应⽤中提供了新的可能性。在中美 AI 竞争和芯⽚封锁的背景下，

DeepSeek 也展示了通过全栈式软件创新突破硬件限制的可⾏路径，或将在多模态扩展、国际化合规及

商业化服务等⽅⾯持续发⼒，进⼀步推动开源⼤模型⽣态的多元化和普及化。

整理⼈：

● netseek & chatgpt o1
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近年来，⼈⼯智能尤其是⼤型语⾔模型（LLM）在⾃然语⾔处理、对话系统、搜索引擎、编程辅助等⽅

⾯取得了显著进展。⾃从 GPT-3 在 2020 年震撼发布后，⼤模型就逐渐成为 AI 技术与产业的焦点。随

后，国内外巨头纷纷投⼊海量⼈⼒与资⾦，推动了⼤模型在参数规模、算⼒需求和应⽤场景上的全⾯升

级。   

模型规模：从最初的⼏⼗亿、上百亿参数级别，⼀路飙升⾄⼏千亿甚⾄上万亿。   

商业化落地：ChatGPT、Claude 等对话式⼤模型在⽤户体验和应⽤范围上不断拓展，引发全球范围

的商业化浪潮。   

国际竞争格局：在中美等主要国家之间，围绕顶尖算⼒（尤其是 GPU、TPU 等先进硬件）的竞争⽇

趋激烈；技术制裁与芯⽚封锁等外部因素也增加了中国在⾼端算⼒层⾯的挑战。

尽管国际头部⼤模型（例如 GPT-4、Claude、PaLM 等）在性能上⼗分亮眼，但⼤多数采⽤闭源策略，

且普遍需要海量资⾦与先进硬件资源来进⾏训练。   

1. 闭源限制   

模型参数和训练细节不公开，普通科研机构或开发者难以深⼊复现或改进；   

数据来源和安全性难以全⾯审查，引发道德与法律合规的争议。

2. ⾼成本瓶颈   

训练⼀个顶尖⼤模型往往需要数千万美元乃⾄上亿美元，GPU 集群规模动辄上万卡；   

 

 

 

完成时间：2025 年 

适⽤对象：  

● AI 技术/研究⼈员（关注模型创新与训练⽅法）  

● AI 产业分析师、投资机构（关注成本效益与前景）  

● 对开源⼤模型有兴趣的开发者、开源社区成员

第 1 章　引⾔ 

1.1 背景与意义 

1.1.1 ⼤模型兴起与国际竞争 

●

●

●

1.1.2 闭源⼤模型的局限与开源需求 

○

○

○
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此等投⼊远⾮普通研发机构或中⼩企业所能承担，造成⼀定程度上的**“技术垄断”**。 

3. 社区呼声   

越来越多的研究者和技术社区期盼“开源⼤模型”，以推动学术创新与产业普惠；   

需求包括开源的权重、训练代码和相关⼯具链，以便进⾏⼆次开发与本地化应⽤。

在这样的背景下，DeepSeek 横空出世，对外宣称要做开源 + 低成本的⼤模型，既具备⾼⽔平的推理能

⼒⼜能让更多中⼩玩家获益。其核⼼价值主要体现在：   

1. 技术创新   

通过数据集准备、模型架构、算⼒调度和底层硬件调⽤“四⼤创新”，在配置受限的 H800 GPU 

上依旧取得媲美国际顶尖模型的性能表现。

2. 开源普惠   

完全开源(MIT 许可)让学术机构、中⼩企业和个⼈开发者都能够下载并改进，刺激更多垂直场景

的应⽤研究。

3. 成本可控   

训练投⼊仅数百万美元级（如 DeepSeek-R1 不到 600 万美元），对⽐ GPT-4 等的数千万乃

⾄上亿投⼊，性价⽐⼗分突出。

4. 破局意义   

在中美科技竞争和芯⽚制裁的压⼒下，DeepSeek 提供了⼀种在“降配 GPU”环境下依然能“以

⼩博⼤”的技术思路，彰显了软件层⾯突破硬件限制的潜⼒。 

综上，DeepSeek 的成⻓和实践，既回应了产业对⼤模型普惠化的强烈需求，也为国内⼤模型研发在国

际竞争下“另辟蹊径”提供了可借鉴的范例。 

本报告⽴⾜于学术研究与产业应⽤的双重视⻆，旨在为以下问题提供系统性解答：   

1. DeepSeek 公司的背景、产品线演进及其关键⾥程碑；   

2. 作为该公司核⼼产品的 DeepSeek-R1，⼤模型在推理逻辑、思维链能⼒上的优势与背后的技术原

理；   

○

○

○

1.1.3 DeepSeek 的出现与价值 

○

○

○

○

1.2 报告⽬标与结构 

1.2.1 报告⽬标 
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3. DeepSeek 为何能够在有限预算与受限算⼒条件下实现性能突破，其主要创新点是什么；   

4. 与 GPT-4 等国际主流闭源⼤模型相⽐，DeepSeek 在成本、效果、开源策略以及中美芯⽚竞争背

景下如何定位；   

5. DeepSeek 的未来⾛向，包括多模态、商业化运营、国际化与知识产权合规等可能⾯临的挑战与机

遇。

AI 技术研究者 

重点关注 DeepSeek 在数据构建、模型架构（MoE、MLA、MTP 等）、算⼒优化（FP8、

DualPipe）以及底层 PTX 调⽤上的技术细节，为科研与项⽬实现提供思路参考。   

AI 产业分析师、投资机构 

需要评估 DeepSeek 的商业价值、训练成本、市场空间和未来前景，了解其对⼤模型⽣态和产业格

局的影响。   

开源社区开发者

关⼼ DeepSeek 的模型权重、代码、⽇志等资源在 MIT 许可下如何进⾏⼆次开发、衍⽣蒸馏模型或

与其他系统集成。

为更好地回应以上需求，本报告规划了以下主要章节：

1. 第 1 章：引⾔   

介绍⼤模型发展的背景、闭源/⾼成本限制，以及 DeepSeek 的出现与价值。   

明确报告写作动机与⽬标，说明整体结构和适⽤读者。

2. 第 2 章：DeepSeek 背景与产品线概述   

深⼊介绍 DeepSeek 的公司及团队背景、发展历程；   

重点介绍 V 系列（V2、V3）与 R 系列（R1）两条产品线的定位与进化。 

3. 第 3 章：DeepSeek-R1：主要特征与开源理念   

解析 DeepSeek-R1 在深度推理、思维链可视化等特征；   

阐述其开源策略与⾼性价⽐定位，并与主流⼤模型对⽐。

4. 第 4 章：四⼤创新深⼊分析   

系统剖析 DeepSeek 在数据准备、模型训练架构、算⼒调度、底层硬件调⽤⽅⾯的关键创新点

及实施效果。

5. 第 5 章：训练成本与效率评估   

1.2.2 报告适⽤读者 

●

●

●

1.2.3 报告结构 

○

○

○

○

○

○

○
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量化对⽐ DeepSeek‐R1 等与 GPT-4、Claude 等闭源⼤模型的训练成本；   

分析算⼒利⽤率、数据标注成本等重要指标。

6. 第 6 章：⾏业定位与影响   

探讨 DeepSeek 在整个⼤模型版图中的竞争地位，分析其对中美 AI 竞争以及对国内外开源⽣

态的意义。   

考量知识产权⻛险、海外发展与合规等潜在挑战。

7. 第 7 章：未来展望与可能挑战   

预测 DeepSeek 后续在多模态与⼯具调⽤、国际化运营、商业化可持续性等⽅⾯的发展⾛向； 

  

探讨在技术深化与市场扩张过程中的主要⻛险与机遇。

8. 第 8 章：总结与参考资料   

概括全⽂的主要结论与对⾏业的启示；   

提供可供读者进⼀步查阅的⽂献、技术报告与新闻报道等资源。

通过以上章节的层层剖析，报告将从微观技术细节到宏观产业格局全⾯呈现 DeepSeek 及其⼤模型研发

的关键脉络，希望能帮助各界读者建⽴对 DeepSeek 的深度理解与前瞻判断。 

阅读完本报告后，您将能够：   

1. 精准把握 DeepSeek 的研发定位、产品思路与核⼼技术思路；   

2. 客观评估 其与国际头部⼤模型在性能、成本、合规性等⽅⾯的差距与潜在互补；   

3. 前瞻判断 DeepSeek 在多模态、开源⽣态、国际市场上的发展轨迹及可能的挑战；   

4. 深⼊思考 开源⼤模型在当前全球科技竞争环境下的战略价值与产业契机。 

○

○

○

○

○

○

○

○

1.2.4 期望成果 

第 2 章　DeepSeek 背景与产品线概述

2.1 公司与团队背景 

2.1.1 创⽴缘起与核⼼定位 
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创始⼈背景

DeepSeek（中⽂名“深度求索”）由幻⽅量化创始⼈梁⽂锋于 2023 年 7 ⽉发起。梁⽂锋本身拥有

量化⾦融与⼤数据分析的深厚背景，曾在⾼频交易、机器学习等领域积累了丰富经验。   

核⼼定位

DeepSeek 从成⽴伊始便确⽴了“打造低成本、⾼性能、全⾯开源的⼤语⾔模型”的⽬标，试图在⾼

昂成本与闭源为主导的国际⼤模型市场中，提供⼀条“平价⼜开源”的替代⽅案。 

团队规模

截⾄ 2025 年初，DeepSeek 拥有约 139 名正式员⼯，核⼼成员多具有深度学习、分布式系统、

GPU 底层优化等专业背景。   

研发⽂化   

⼩团队+⾼强度：内部实⾏扁平化管理，⿎励快速迭代与跨部⻔协作；   

多学科交叉：团队中既有算法科学家，也有硬件⼯程师和分布式系统专家，实现系统、模型、

硬件的全栈融合；   

开源协同：⼀旦核⼼模块进⼊可⽤状态，DeepSeek 会积极在 GitHub 或⾃有平台上开源，以

便社区测试与反馈。

对通⽤⼈⼯智能（AGI）的展望 

DeepSeek 创始团队多次公开表示，他们不仅是为了商业化盈利，更希望通过在关键技术上的创新

——如⼤模型的逻辑推理、情境适配、思维链⾃解释性等，逐步向通⽤⼈⼯智能迈进。   

⼤模型普惠化   

相较于主流⼤模型“封闭”和“⾼额训练成本”导致中⼩玩家难以进⼊，DeepSeek 坚持开源和低

成本战略，期望让更多个⼈开发者、教育科研机构、创业公司以相对低⻔槛的⽅式使⽤⼤模

型；   

通过提供模型权重、训练脚本、推理⽇志等，DeepSeek 希望建⽴⼀个多⽅共赢的开源⽣态，

让研究者与社区能持续增强与拓展其模型能⼒。

●

●

2.1.2 团队规模与研发模式 

●

●

○

○

○

2.1.3 ⻓期愿景：AGI 与技术普惠 

●

●

○

○

2.2 发展历程与产品线（V 系列、R 系列） 
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DeepSeek 的产品线⽬前主要分为 V 系列 与 R 系列 两⼤类。   

V 系列：主打多领域对话与内容⽣成，偏重通⽤性与⾃然语⾔覆盖⼴度。   

R 系列：强调推理与思维链，以深度逻辑能⼒⻅⻓。 

随着技术迭代，DeepSeek 在两个系列上不断尝试新的模型架构与训练⽅式，并针对不同应⽤场景做差

异化优化，逐步形成了V 系列⾯向通⽤场景、R 系列主打专家级推理的双线发展战略。 

1. DeepSeek‐V2：初步尝试   

发布时间：2024 年初（约在公司成⽴半年后）。   

技术特点：   

采⽤主流的 Transformer 架构与基础多任务训练，规模在数百亿参数左右；   

针对中⽂与英⽂⽂本进⾏双语并⾏训练，具备基础对话与⽂本⽣成能⼒。

局限与意义：   

性能在当时与⼀些开源模型相当，但与国际⼀线⼤模型仍有差距；   

为团队积累了⼤规模数据管理、分布式训练与社区运营的初步经验。

2. DeepSeek‐V3：重⼤升级   

发布时间：2024 年末，标志着 DeepSeek 在技术与规模上的⼀次⻜跃。   

核⼼创新：   

MLA（多头潜在注意⼒）：在处理⻓⽂本时显著降低计算与存储负担；   

MoE（混合专家）：稀疏激活策略，将模型参数扩张到 6710 亿级别；   

MTP（多 Token 并⾏预测）：⼀次前向可⽣成多个 Token，提升训练效率与⽣成连贯

度。

训练成本与影响：   

仅耗资约 557.6 万美元，并在 2048 张降配版 H800 GPU 上完成；   

其开源策略（MIT 许可）与⾼性能表现受到社区热烈关注，⼤量开发者开始基于 V3 进⾏

⼆次蒸馏或垂直领域微调。

3. 通⽤性与应⽤场景   

V 系列被定位为“更偏对话与内容⽣成”的通⽤模型，对聊天机器⼈、写作辅助、营销⽂案⽣

成、多语种翻译等场景具有较好适配度；   

相较于注重严谨思维的 R 系列，V3 等在语⾔⻛格多样性、回答灵活度上更具优势。 

2.2.1 产品线概述与演进逻辑 

●

●

2.2.2 V 系列：V2、V3 等通⽤对话与内容⽣成 

○

○

■

■

○

■

■

○

○

■

■

■

○

■

■

○

○
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1. 研发背景   

DeepSeek 团队发现，在数学推理、编程调试、知识推理等具备⾼难度多步推断需求的任务

中，纯粹的对话⽣成模型往往“够流畅但不够严谨”；   

于是，他们启动了专⻔强化逻辑推理与思维链可解释性的 R 系列项⽬。 

2. DeepSeek‐R1：核⼼代表   

发布时间：2025 年初   

模型定位：“深度推理专家模型”，强调数理逻辑、代码解释、链式思考能⼒；官⽅称其在多步

推理题⽬上拥有接近 GPT-4 的表现。   

技术特征：   

强化学习（RL）加持：⼤规模采⽤机器⽣成数据与⾃动判分机制，让模型反复优化逻辑推

理过程；   

显式思维链（Chain-of-Thought）：输出中可以呈现中间推理过程，增强可解释性；   

训练成本仅约 600 万美元：再度印证了 DeepSeek 在有限资源下做⼤模型的能⼒。 

3. R 系列的特点与互补性   

R 系列与 V 系列形成互补：V 系列适合⼀般对话和内容⽣成，R 系列在复杂、多步骤推理场景

表现更优。   

⽬前 R 系列主要以 R1 为代表，后续 DeepSeek 还计划推出 R2、R3 等，进⼀步提升跨学科推

理（如医疗诊断、⾦融分析）的准确率与知识内在关联度。

多模态扩展：DeepSeek 计划在未来版本中融合图像、⾳频、视频等多模态信息，使 V 系列与 R 系

列不仅能⽣成⽂本，还能理解与处理其他媒体数据。   

⼯具调⽤与插件⽣态：随着产业界对⼯具化⼤模型需求增加，DeepSeek 也在探索为其模型提供插

件化接⼝，便于软件⼚商或个⼈开发者快速集成到⼯作流。   

商业化与垂直应⽤：   

V 系列可通过与社交媒体、客服系统、内容创作平台结合，提供对话⽣成及⽂本创作等付费服

务；   

R 系列适合⾼附加值场景，如⾦融决策、医疗诊断、科研辅助分析等，需要更⾼的逻辑性与准

确度。

2.2.3 R 系列：R1 等深度推理与逻辑思维 

○

○

○

○

○

■

■

■

○

○

2.2.4 产品线未来展望 

●

●

●

○

○
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从 V2 到 V3、从最初对话⽣成到超⼤规模稀疏激活架构的应⽤，V 系列彰显了 DeepSeek 在通⽤语⾔模

型上的持续进化；⽽R 系列则进⼀步聚焦复杂推理和严谨思考，为数理逻辑、代码推理等⾼难度场景提

供了更专业化的解决⽅案。   

V 系列重覆盖⾯与语⾔多样性，适配各类通⽤或创意场景；   

R 系列抓⾼难度推理与思维链深度，解决模型“会说话却不会严谨思考”的痛点。 

产品线的区分，使 DeepSeek 能在开源与⾼性价⽐的同时，针对不同需求提供差异化⽅案，也为后续 

DeepSeek‐R1、V3 甚⾄更多后继版本奠定了清晰的发展路径。 

⾼难度数理任务

DeepSeek‐R1 在研发之初就针对数学、编程和逻辑推理等需要多步推断的问题进⾏了专项优化。通

过在微调阶段（Fine-Tuning）结合强化学习（RL），模型能反复校正⾃身在推理过程中的错误，

并逐步增强链式推断能⼒。   

对于数学题，R1 可在回答中⾃⾏列示推导步骤，检验中间运算正确性；   

对于编程解析，R1 能阅读并理解多⾏代码逻辑，给出改进建议或调试思路。 

严谨思维链（Chain-of-Thought） 

R1 不仅输出最终结论，还会将“思维过程”显式呈现在回答中，类似⼈类在解题过程中的推理笔记。 

  

这让模型更加“可解释”：⽤户可查看中间过程来判断是否出现偏差；   

也⽅便后续将其“思维链”蒸馏到更⼩模型中，实现能⼒移植。 

极少⼈⼯标注 + ⾼强度机器⾃学习 

深度推理任务往往需要⼤量带详细推理过程的示例，但⼈⼯编写耗时耗⼒。为此，DeepSeek‐R1 采

2.2.5 ⼩结 

●

●

第 3 章　DeepSeek-R1：主要特征与开源理念 

3.1 专注推理与思维链的专家模型 

3.1.1 深度推理与逻辑严谨度 

●

○

○

●

○

○

3.1.2 RL 驱动的⾃我训练与评估 

●
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⽤⾃动判分和多模型对⽐（如 GRPO，群体相对策略优化）的⽅法来⽣成海量⾼质量样本。   

⾃动判分：在数学题或编程题中，模型答案可直接通过程序测试、验证结果正确性；   

模型评估模型：新旧策略对⽐，选取更优回答进⼊下轮训练，⽆需⼤规模⼈⼯审核。

对⻬与强化

在⼀些开放性问题上，DeepSeek‐R1 仍需⼀定程度的⼈类反馈进⾏“对⻬”（Alignment），以保证

回答不偏离预期，但整体依赖度已远低于传统 RLHF（⼈类反馈强化学习）。模型整体朝着更⾼

效、更⾃动化的强化推理迭代。

差异化与优势

相较于主打“对话流畅性”与“创意⽣成”的通⽤⼤模型，R1 在严谨推理场景尤为出⾊，可以帮助⽤户

完成数学解题、代码调试、复杂问答等对准确性要求极⾼的任务。   

与 V 系列互补 

DeepSeek 官⽅建议在多数⽇常对话与⽂案⽣成上仍使⽤ V3、V2 等通⽤模型，⽽遇到必须逻辑精

确、缜密推断的需求（如科研、⾦融、编程调试），可切换或并⾏调⽤ R1。 

开源内容

DeepSeek‐R1 不仅释放最终模型权重，还公开训练脚本、⽇志、推理 Demo、配置⽂件等；并采⽤

MIT 许可，允许任何个⼈或企业在商业场景下使⽤、改进并再分发。   

业内影响   

与 GPT-4、Claude 等闭源商⽤模型形成鲜明对⽐；   

这种完整开源⽅式为中⼩企业、学术机构提供了零⻔槛获取⾼⽔平⼤模型的机会，也吸引了⼤

批开源社区贡献者进⾏⼆次开发。

训练成本仅约 600 万美元 

与 GPT-4 据传的数千万~上亿美元投⼊相⽐，R1 训练费⽤相当“亲⺠”；在⼤模型领域被誉为“AI 界

的拼多多”。   

○

○

●

3.1.3 专家模型定位 

●

●

3.2 开源策略与低成本⾼性能定位 

3.2.1 全⾯开源：MIT 许可 

●

●

○

○

3.2.2 成本与性能权衡 

●
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核⼼⽅法   

MoE 架构：采⽤稀疏激活，⼤幅降低计算量；   

数据策略：机器⾃我⽣成，⼤量削减标注经费；   

算⼒调配：在降配版 H800 GPU 上⽤全栈式系统优化，确保⾼ GPU 利⽤率；   

PTX 级指令：最⼤化硬件性能，减少对⾼级库的依赖和冗余。

适合低算⼒环境部署

得益于稀疏激活和多重并⾏优化，DeepSeek‐R1 的推理时延与硬件需求均相对可控，对于⼀些 

GPU 资源有限的团队⽽⾔，更加易于落地。   

轻量化与蒸馏潜⼒

多家社区团队已基于 R1 的权重进⾏⼩模型蒸馏，将“思维链”或“逻辑能⼒”部分迁移到量级更⼩的

模型中，为移动端或边缘场景带来可能性。

规模差异

GPT-4 可能拥有远超 R1 的参数规模（上万亿级），但模型具体结构与训练细节封闭；R1 则以 

MoE 稀疏激活控制实际计算量。   

●

○

○

○

○

3.2.3 实际应⽤价值 

●

●

3.3 与主流⼤模型（GPT-4 等）的对⽐ 

3.3.1 模型规模与性能 

●

模型 参数规模 训练成本 开源/闭源 强项

DeepSeek-R1 ~6600 亿 (MoE

稀疏) 

~$600 万美元 开源 (MIT) 复杂推理、数

学、编程逻辑

GPT-4 (OpenAI) ~1.8 万亿 (推测) 数千万~上亿美元 闭源 通⽤对话、多模

态（部分）

Claude 2 

(Anthropic) 

未公开 数千万美元级 闭源 多轮对话安全、

对⻬

DeepSeek-V3 6710 亿 (MoE稀

疏) 

~$557.6 万美元 开源 (MIT) 通⽤对话、⾼效

率稀疏架构
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性能对⽐

在多步逻辑、编程调试或数理推理等任务上，R1 表现逼近或部分超越 GPT-4（根据社区实测及官

⽅测试），⽽在通⽤场景与语⾔多样性⽅⾯，GPT-4 依旧保持领先。 

开源⽣态   

R1 提供完备的训练代码和推理脚本，允许⼆次开发、垂直领域微调和⼩模型蒸馏；   

⼤批社区开发者可快速基于 R1 开发插件和应⽤，⼤幅加速⼤模型落地。 

闭源模式   

GPT-4 与 Claude 2 主要通过 API 服务或付费订阅⽅式商⽤，性能虽优秀但⽆权重开放；   

不利于科研机构或⼩团队对底层细节的掌控，也难以进⾏灵活的本地化部署。

DeepSeek   

以“⾼性价⽐”切⼊市场，争取对成本敏感或对可控性要求⾼的客户与开发者；   

致⼒于构建⼀个开源+低成本的繁荣⽣态，将潜在⽤户规模最⼤化。 

OpenAI 等⼤⼚   

拥有雄厚资本与算⼒资源，能在多语⾔、多模态场景保持快速迭代；   

但封闭商业模式导致的⾼⻔槛与⾼成本，也给了 DeepSeek 等开源竞争者空间。 

DeepSeek‐R1 作为⼀个**“深度推理专家”，在链式思维和复杂逻辑任务上拥有与 GPT-4、Claude 等闭

源模型相抗衡的实⼒，并通过MIT 许可的全⾯开源**将硬件与研发⻔槛⼤幅拉低。这种差异化策略使其

在国际⼤模型格局中备受关注，也成为开源社区与中⼩企业进⾏⼤模型开发的⾸选之⼀。

（完——第 3 章结束） 

●

3.3.2 开源/闭源⽣态差异 

●

○

○

●

○

○

3.3.3 成本与商业策略 

●

○

○

●

○

○

3.3.4 ⼩结 

第 4 章　四⼤创新深⼊分析 



16

在有限算⼒与资⾦投⼊的前提下，DeepSeek 之所以能训练出与国际顶尖⼤模型相当、甚⾄在某些维度

更具优势的模型，归功于其在数据、模型、系统、硬件这四⼤关键环节的系统性创新。本章将就这四⼤

创新逐⼀进⾏深⼊剖析。

初步监督微调（SFT） 

DeepSeek 通过较少量的⼈⼯标注数据（仅占总训练样本的极⼩⽐例）完成模型的基本对⻬。例

如：   

a. 在对话场景上，标注⼈员会提供⼀⼩部分⾼质量问答示例；   

b. 在数学、编程等特定领域，则⼈⼯编写部分精细的解决⽅案，以让模型在早期具备正确的思路
和格式。

⼈⼯标注与模型⽣成相结合   

⼈⼯标注数据⽤于“矫正”模型对话⻛格、格式⼀致性；   

模型⾃动⽣成 + ⾃动判分则承担起“⼤规模、细粒度”教学的主⼒。 

数学题   

只要题⽬有明确的数值/⽅程解，就可在模型⽣成答案后，⽤脚本或数学⼯具进⾏验证；   

若回答正确则给模型正向奖励，否则给予惩罚或较低得分。

编程题   

使⽤⾃动化测试框架/编译器验证结果；如通过全部测试⽤例，则评为“正确答案”。 

作⽤：   

⼤量降低对⼈⼯批改的需求；   

模型能快速迭代并“学会”更严格的逻辑推理与调试思路。 

奖励模型（RM） 

4.1 数据集准备创新：极少⼈⼯标注 + 强机器⾃学习 

4.1.1 ⼩样本⼈⼯标注与基础对⻬ 

●

●

○

○

4.1.2 ⾃动判分与机器⾃学习 

(1) 针对可验证任务的⾃动评分 

●

○

○

●

○

●

○

○

(2) 针对开放性任务的奖励模型 

●
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当问题缺少客观判分标准时（如开放式问答、创意写作），DeepSeek 在内部还训练了⼀个或⼀

组“奖励模型”⽤于打分。这些奖励模型通常以⼈⼯精选的数据微调⽽来，能帮助识别回答的合理

性、连贯性与价值。   

群体相对策略优化（GRPO）   

并⾮传统⼤规模 RLHF，需要⼤量⼈类反馈；   

⽽是将新旧策略（Policy）的回答两两对⽐，让模型⾃主选择更优答案，逐步淘汰较差策略，减

少对⼈⼯⼲预的依赖。

模型⾃⽣成样本

在某些逻辑推理场景⾥，DeepSeek 也会调⽤⾃家先前或其他版本模型（如 R0、V3 的专家组件）

⽣成初步解答，再由新模型进⾏对⽐学习或判分。   

数据规模与多样性   

通过机器⾃学习机制，可快速扩展到海量的问答/推理对，让模型⾯对多样化场景；   

强化学习过程中，“有错误的样本”也能成为宝贵素材，帮助模型持续纠错与收敛。 

1. ⼤幅减少⼈⼯成本
传统⼤模型往往需要数百甚⾄上千⼈进⾏标注，DeepSeek 则依赖机器⽣成、⾃动判分，⼤幅削减

了⼈⼒投⼊。   

2. 加速模型⾃适应
通过⾃动化强化学习流程，模型能够持续“⾃纠⾃学”，更新迭代速度提⾼。   

3. 更深度的推理能⼒
数学、编程等可客观判定的任务特别适合机器评分，让模型得到更丰富、准确的训练反馈，推动了 

DeepSeek‐R1 在严谨推理领域的表现。 

针对⼤规模语⾔模型（LLM），DeepSeek 在核⼼架构层⾯结合了多头潜在注意⼒（MLA）、**混合专

家（MoE）以及多 Token 并⾏预测（MTP）**三⼤关键模块，形成了性能与效率兼顾的定制化 

Transformer 变体。 

●

○

○

4.1.3 “AI 教 AI”的循环⾃增强 

●

●

○

○

4.1.4 效果与意义 

4.2 模型训练架构创新：MLA + MoE + MTP 
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基本原理   

传统多头⾃注意⼒需要在⻓⽂本时保存庞⼤的 Key/Value 矩阵；   

MLA 先将 Key/Value 投影（Projection）到更低维的“潜在空间”（Latent Space），减少存

储与计算量。

优势   

a. 降低显存占⽤：在⻓序列场景下，KV 缓存占⽤显存量显著减少；   

b. 运算效率提升：因为 Key/Value 在投影前就已降维，后续注意⼒计算量随之降低；   

c. 与标准多头相当的性能：实测显示，通过适当的投影维度和归⼀化操作，MLA 在准确度与传统

多头注意⼒相差⽆⼏，却能显著节省资源。

稀疏激活原理   

将模型划分为⼤量“专家⽹络”（Expert），每个专家负责不同类型或领域的特征提取；   

在⼀次前向推理时，仅激活少数专家来处理输⼊ Token，⼤⼤降低实际计算量。 

DeepSeekMoE 的改进   

⽆辅助损失的负载均衡策略：传统 MoE 模型常需额外引⼊均衡损失（如 Auxiliary Loss）来防

⽌“热⻔专家”过载；   

DeepSeek 设计了⼀套可训练偏置（Trainable Bias）与动态路由机制，让各专家⾃动分配流

量，减轻了额外超参的调优负担。

扩展到超⼤参数   

在理论上可将参数规模拓展⾄数千亿甚⾄万亿级，但由于稀疏激活，模型实际推理时的计算量

仍相对有限；   

DeepSeek‐V3（6710 亿参数）与 R1（6600 亿）均采⽤此架构实现⾼容量与可控推理成本并

存。

⾃回归模型的优化

常规 Transformer 在训练阶段⼀次仅⽣成下⼀个 Token，需重复多轮前向传播；MTP 则允许在⼀

次前向中并⾏预测若⼲后续 Token，显著提升训练效率。   

收益   

a. 加速收敛：更多训练信号在同⼀时间段内产⽣；   

4.2.1 多头潜在注意⼒（MLA, Multi-Head Latent Attention） 

●

○

○

●

4.2.2 混合专家（MoE, Mixture of Experts） 

●

○

○

●

○

○

●

○

○

4.2.3 多 Token 并⾏预测（MTP, Multi-Token Parallelism） 

●

●
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b. 增强连贯性：模型同时考量多个后续 Token 的交互，利于⽣成端的全局语义⼀致性；   

c. 减少重复计算：在训练阶段显著缩减迭代次数，降低总算⼒开销。

MLA、MoE、MTP 三者结合，使 DeepSeek 既具备超⼤模型容量（因 MoE 稀疏扩张）和⾼训练效率

（因 MLA、MTP ），⼜能在⻓序列或复杂推理中保持性能不衰减。这套定制的 Transformer 变体在 

DeepSeek‐V3、R1 中均得到验证，对提升模型质量与降低训练成本⽴下“核⼼功劳”。 

在⼤模型训练中，分布式系统与算⼒调度占据⾄关重要的地位。DeepSeek ⾃研的 HAI-LLM 框架

（Highly Automated & Integrated LLM Training）⼤幅提升了集群利⽤率与通信效率。 

DualPipe 流⽔线并⾏   

将模型拆分为若⼲流⽔段（Pipeline Stage），前向和反向可在流⽔线上重叠执⾏；   

减少传统流⽔线的空泡期，使 GPU 不再在正反向切换时处于空闲状态。 

专家并⾏（Expert Parallelism）   

针对 MoE 的⼦⽹络分配进⾏并⾏化操作，让不同节点处理不同专家；   

Warp 级别对 Token 路由进⾏调度，保证负载均衡与通信效率。 

ZeRO 数据并⾏   

采⽤ ZeRO（Zero Redundancy Optimizer）原理，将模型的优化器状态、梯度等分块存储在

各节点，最⼤化减轻单节点显存压⼒。   

通过 CPU Offload 等技巧进⼀步节省显存，为稀疏激活的超⼤参数规模提供可能。 

Warp 级通信内核   

DeepSeek 为跨节点 All-to-All 与路由交换编写了⾃定义 CUDA/PTX 内核，精确控制 Warp 

级并⾏度；   

与 InfiniBand + NVLink 硬件深度结合，减少“毫秒级延迟”对⼤规模训练的影响。 

4.2.4 综合优势 

4.3 算⼒调配系统创新：HAI-LLM、负载均衡、FP8 等 

4.3.1 分布式并⾏框架：DualPipe + 专家并⾏ + ZeRO 

●

○

○

●

○

○

●

○

○

4.3.2 通信优化与负载均衡 

●

○

○
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路由局部化   

MoE 中，各 Token 只需要路由到少数⼏个“候选专家”，避免在每⼀步都进⾏全节点⼴播，显

著降低通信流量；   

内部监控各专家 GPU 利⽤率，动态调度 Token 流，以防⽌出现局部过载或闲置。 

FP8 混合精度   

为进⼀步提升矩阵运算和通信带宽利⽤率，DeepSeek 采⽤FP16+FP8或 BF16+FP8 混合精度

⽅案。   

在保持模型收敛稳定性的前提下，⼤幅提升运算速度，减少显存占⽤。

激活重计算（Activation Checkpointing）   

为减⼩显存负担，正反向计算时只存储必要的激活，在反向需要时再进⾏前向重算；   

与 ZeRO 数据并⾏、CPU Offload 结合，实现超⼤模型在受限 GPU 环境下的成功训练。 

在这些系统性优化下：   

1. 算⼒利⽤率显著提升   

DeepSeek 团队宣称在 2048 张 H800 GPU 集群上可稳定维持⾼于 85% 的 GPU 使⽤率； 

2. 训练周期缩短   

V3、R1 等级别的超⼤模型训练在约 55 天内完成，远低于传统⼤模型通常需要的 2~3 个⽉或

更⻓时间；

3. 通信瓶颈显著降低   

Warp 级并⾏和路由局部化的结合，有效减少了⼤规模 All-to-All 操作，使每个节点的通信闲置

时间降⾄最低。

CUDA 通⽤库的瓶颈 

⼤模型训练中使⽤⾼阶库虽便捷，但往往难以满⾜个性化的稀疏激活、多维路由与低精度混合等需

●

○

○

4.3.3 FP8 混合精度与内存管理 

●

○

○

●

○

○

4.3.4 效果与评估 

○

○

○

4.4 底层硬件调⽤创新：绕过 CUDA，直接使⽤ PTX 

4.4.1 PTX 指令级编程动机 

●
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求。   

PTX（Parallel Thread Execution）   

Nvidia GPU 的低级中间语⾔，可实现对线程束（warp）、寄存器、Cache 等硬件资源的细粒

度控制；   

在特定场景下能榨⼲ GPU 新架构的潜⼒，⼤幅提升⾃定义算⼦的效率。 

MoE 路由内核   

直接在 PTX 层实现 Token-to-Expert 的动态分配和通信调度，跳过了⾼级库可能带来的额外

开销；   

Warp 级路由与融合核（Fusion Kernel），减少了不必要的内存拷⻉和同步操作。 

FP8 矩阵运算内核   

针对混合精度场景，DeepSeek 开发了⾃定义 GEMM（通⽤矩阵乘法）内核，⽀持 FP8/FP16 

转换及保留必要的数值精度校正；   

GPU 的寄存器和共享内存利⽤率提升，理论上可⽐标准 CUDA 库快 10%~20%。 

背景

受限于国际芯⽚制裁，中国市场获得的 H800 GPU 相对于⻄⽅的 H100 在算⼒与带宽上有所降

配。   

深度优化适配   

DeepSeek 通过对 PTX 指令的细节调整，⽐如 Warp 调度策略、线程块⼤⼩、寄存器堆分配

等，尽量弥补硬件降配带来的性能不⾜；   

利⽤ NVLink、InfiniBand 通道设计专⽤通信调度算法，最⼤化⽹络带宽。 

实际收益   

据官⽅测试，DeepSeek 能在 H800 集群上实现与 A100/H100 相近的运算效率，使其在被封

锁或受限的硬件环境下依旧可以**“⼩投⼊训练⼤模型”**。 

●

○

○

4.4.2 DeepSeek 的 PTX ⾃定义内核 

●

○

○

●

○

○

4.4.3 在降配版 H800 上的极致适配 

●

●

○

○

●

○

4.5 综述：四⼤创新的协同效应 
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通过数据集、模型架构、算⼒调度以及底层硬件调⽤四⼤层⾯的创新，DeepSeek 形成了⼀条低成本、

⾼效率、可持续演进的⼤模型研发路径：

1. 数据层：极少⼈⼯标注 + 机器判分 与 AI ⾃学习⼤幅降低训练数据开销；   

2. 模型层：MLA、MoE、MTP 等新颖架构提升模型容量与效率并⾏，增强对⻓⽂本与复杂推理的适应

⼒；   

3. 系统层：HAI-LLM（DualPipe+专家并⾏+ZeRO）配合 Warp 级⾃定义通信内核，让 GPU 集群在

受限算⼒下也能维持⾼利⽤率；   

4. 硬件层：PTX 级编程跳过 CUDA 通⽤库限制，在 FP8 计算、MoE 路由等⽅⾯实现极致性能，充分

挖掘降配版 H800 的潜⼒。 

这套全栈式创新为 DeepSeek‐R1、V3 等系列模型的成功提供了坚实⽀撑，使其在与 GPT-4 等巨型闭源

模型的竞争中，依靠“创新”⽽⾮“单纯的⾼算⼒投⼊”赢得了⼀席之地，也为后续更多开源⼤模型的研发

指明了⼀条可⾏的⾼性价⽐道路。

DeepSeek‐R1   

官⽅宣称训练总成本：约 600 万美元   

硬件规模：2048 张降配版 H800 GPU（分布于若⼲机柜集群）   

训练周期：约 55 天（合计约 1320 ⼩时）   

参数规模：~6600 亿（稀疏激活下的有效计算量⼩于全密度）   

主要创新贡献：MoE 架构 + FP8 混合精度 + PTX 底层优化，让⼤规模训练在有限预算内变得

可⾏。

DeepSeek‐V3   

成本：约 557.6 万美元   

GPU 配置：同样基于降配版 H800，但专业针对通⽤对话与内容⽣成场景；   

规模：6710 亿（MoE 稀疏）   

周期：与 R1 接近，受数据与模型迭代步骤影响，整体在 50~60 天的范围内。 

第 5 章　训练成本与效率评估 

5.1 相较主流⼤模型的成本对⽐ 

5.1.1 DeepSeek‐R1/DeepSeek‐V3 的训练成本 

●

○

○

○

○

○

●

○

○

○

○
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GPT-4   

坊间传闻：训练投⼊可达数千万甚⾄上亿美元，具体数值尚未官⽅披露；   

硬件：据称主要由 Microsoft Azure 超⼤集群（含数万张 GPU）⽀持，计算量极为庞⼤。 

Claude 2 (Anthropic)   

资⾦规模：Anthropic 获得来⾃ Alphabet 等多⽅投资数亿美元；   

训练成本：具体不公开，但估计⾄少在数千万美元级别。

对⽐意义：   

⼀⽅⾯说明国际头部⼤模型通常砸下巨额资⾦与顶尖 GPU 资源；   

另⼀⽅⾯表明 DeepSeek 的“⼩投⼊达成⼤模型”在业界形成鲜明对照，也成为其核⼼话题。 

闭源模型   

⼤多依赖规模化投资，短期内通过 API 收费、定制化服务等⽅式变现；   

技术细节⾼度保密，外界⽆法复⽤其训练成果或底层算⼒优化。

DeepSeek 的开源价值   

公开权重、代码、⽇志，其他团队可基于其成果再改进，避免重复“从零开始”投⼊；   

此举对⾏业整体的成本节省或将⼤于单⼀企业的利益回收，符合“开源普惠”理念。 

GPU 成本   

DeepSeek 采购了 2048 张降配版 H800 GPU，单卡性能虽不及国际版 H100，但价格相对更

可承受；   

同时利⽤ PTX ⾃定义指令与通信优化，弥补硬件降配带来的性能差距。 

机房与电⼒消耗   

训练近 2 个⽉的 GPU 集群在电费、空调制冷等⽅⾯亦是⼀笔不⼩⽀出；   

DeepSeek 通过流⽔线并⾏、激活重计算、GPU ⾼负载调度等⽅式，提⾼利⽤率，减少“空

5.1.2 GPT-4、Claude 等闭源⼤模型的传闻投⼊ 

●

○

○

●

○

○

●

○

○

5.1.3 开源/闭源与成本分摊 

●

○

○

●

○

○

5.2 关键开销与资源利⽤率 

5.2.1 硬件投⼊：GPU、机房与电费 

●

○

○

●

○

○
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转”能耗。 

标注团队规模   

在初期 SFT 阶段，仅使⽤了相对少量（数⼗⼈、⼏千例示范）的⼈⼯标注；   

后续则主要依赖机器⾃动判分与模型⾃我⽣成问答，整体标注成本远低于需要⼤规模⼈⼒标注

的传统 RLHF 做法。 

数据获取   

DeepSeek 官⽹及技术报告显示，其通⽤预训练数据来源包括互联⽹开放⽂本、开源代码仓

库、学术论⽂、题库等；   

版权和合规审核部分需要⼀定费⽤与审核流程，但没有为数据⼆次清洗投⼊过⾼成本（部分直

接⽤脚本清理过滤）。

⾼并⾏调度   

如前章所述，DualPipe、Warp 级别通信优化极⼤提升了 GPU 算⼒利⽤率；   

在正反向计算与通信重叠下，“浪费时间”被压缩到极低，单个 Token 的训练代价减少。 

稀疏激活与精度管理   

稀疏激活（MoE）保证每次仅参与⼩部分专家，使实际计算量远⼩于“名义参数规模”；   

FP8/BF16 混合精度加速⼤矩阵运算，进⼀步将 GPU 浮点性能压榨到极致。 

典型效率指标   

DeepSeek 官⽅公布的“每秒训练 Token 数”在同等规模下⾼出⼀般⼤模型近 1.3~1.5 倍；   

训练完 1 万亿 Token 级别数据仅需 50~60 天，这对中⼩型研发团队⽽⾔⽆疑是显著提速。 

资⾦占⽐   

对⽐国外⼤模型所需的巨额训练费⽤，DeepSeek 的数百万美元虽在⼀般初创企业眼中仍是⼤

开销，但⼤幅低于“上亿美元级别”，在资本市场和科研机构看来相对容易承受。 

核⼼⻛险   

采⽤降配版 GPU 的性能⻛险；   

数据⾃动判分与奖励模型可能出现偏差；   

5.2.2 ⼈⼯标注与数据获取成本 

●

○

○

●

○

○

5.2.3 训练效率与 GPU 利⽤率 

●

○

○

●

○

○

●

○

○

5.2.4 效益与⻛控平衡 

●

○

●

○

○
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但 DeepSeek 通过全链条优化（MoE、HAI-LLM、PTX）成功降低了这些⻛险，并且在社区的

⼴泛测试下保持了稳定性。

1. 数据标注模式：   

DeepSeek：极少⼈⼯标注 + ⼴泛机器判分/⾃学习   

传统：需要⼤规模 RLHF，动辄百万⼈⼩时成本 

2. 模型架构：   

DeepSeek：稀疏激活(MoE) + MLA + MTP   

传统：常⽤全密度 Transformer，规模越⼤算⼒消耗越恐怖 

3. 系统与硬件优化：   

DeepSeek：DualPipe + FP8 + PTX 级定制内核   

传统：通常基于通⽤框架与 CUDA 库，⽆法实现如此精细化调度 

参考指标：时间成本 / Token 数   

DeepSeek‐V3/R1 在 H800 集群上约 55 天处理近万亿级 Token；   

传统⼤模型若参数相当（数千亿），在同等硬件或 A100 级别 GPU 上往往需要更⻓时间，且费

⽤⾼昂。

Cost-to-Performance Ratio（性价⽐）   

以 RL Benchmark（MMLU、Codeforces、Math ⼤题库）测得的性能对⽐所需预算，

DeepSeek‐R1 实际呈现出⾮常⾼的 P/P（Performance/Price）⽐。 

优化优先级：并⾮只有堆叠 GPU 才能获得⼤模型领先效果，从数据采集到分布式计算、底层硬件指

令的全栈式创新才是关键；   

开源协同：DeepSeek 将其系统和框架开放给社区，可快速迭代与验证新的优化思路，进⼀步提升

效率；   

○

5.3 效率评估：综合对⽐与总结 

5.3.1 与传统⼤模型训练流程的差异 

○

○

○

○

○

○

5.3.2 训练效率指标简析 

●

○

○

●

○

5.3.3 对⾏业的启示 

●

●
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普惠与竞争：⾼效、低成本训练模式的兴起，降低了⼤模型赛道的⻔槛，也在⼀定程度上倒逼闭源

⼤⼚优化其成本结构或开放更多接⼝。

本章从多维度对 DeepSeek‐R1 及其前/后续版本（如 V3、未来 R2）的训练成本与效率进⾏了量化评

估，并与国际闭源⼤模型做了对⽐。结论显示，在受限硬件（降配 H800）和有限资⾦（数百万美元级）

的条件下，DeepSeek 通过四⼤创新在数据、模型、算⼒与硬件调⽤上做到了极致优化，将整体 GPU 利

⽤率、训练速度和模型性能都保持在⼀流⽔准。

这种**“少花钱、办⼤事”**的成就，为国内外更多研究机构、初创企业开启了⼀条值得借鉴的⾼性价⽐

⼤模型研发之路，也构成了 DeepSeek 与 GPT-4 等国际巨头在成本侧竞争的重要砝码。 

从闭源⾛向开放

此前，国际⼤模型（如 GPT-3、GPT-4、PaLM、Claude 等）⼤多采取闭源策略，并以 API ⽅式

对外提供有限度接⼊。   

这在⼀定程度上限制了科研机构与中⼩企业的深度使⽤，也让⼤⼚获得了绝对的市场垄断地

位。

DeepSeek 开源的典型意义   

MIT 许可意味着任何⼈可⾃由下载、改造并进⾏商业化再分发；   

这种彻底开放在⼤模型领域极其少⻅，引发了全球开发者和产业界的强烈关注；   

也成为业界普遍讨论的**“开源范式转型”**经典案例之⼀。 

“价格战”与“成本⾰命”   

●

5.4 ⼩结 

第 6 章　⾏业影响与中美 AI 竞争 

6.1 市场格局冲击与开源⽣态 

6.1.1 开源⼤模型的崛起 

●

○

●

○

○

○

6.1.2 对市场格局的潜在冲击 

●
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DeepSeek‐R1、V3 等的⾼性价⽐做法，被称作“AI 界的拼多多”，倒逼⼀些⼤⼚开始思考如何

降低运营成本或开放部分模块；   

更有可能刺激其他团队也⾛开源路线，形成以开源⼤模型为核⼼的商业⽣态。

中⼩企业的机遇   

开源模型降低了⼤模型技术壁垒与准⼊成本，中⼩玩家能更快地构建定制化解决⽅案；   

此举或将催⽣出⼤量垂直细分应⽤（如医疗、法律、教育等领域），创造全新市场需求。

社区贡献   

在 DeepSeek‐R1 开源后，已有社区开发者衍⽣出蒸馏⼩模型、Fine-Tuning 版本，⽤于移动端

或私有部署；   

也有团队基于其插件接⼝，开发 AI 助⼿、知识库问答等应⽤。 

良性循环   

开源⽣态的良性循环有助于模型本身不断迭代和演进，也让更多⼈能分享技术红利，进⼀步巩

固 DeepSeek 的⾏业地位。 

背景

美国对华出⼝限制使得中国获得的 NVIDIA H800 GPU 在核⼼指标（如浮点性能、带宽）上低于国

际版 H100；对⼤模型训练构成⼀定阻碍。   

DeepSeek 突破⼝   

通过全栈式创新（包括 PTX 底层指令、Warp 级通信优化、MoE 架构），DeepSeek 依然在

降配 GPU 环境下完成超⼤规模模型训练；   

打破了“没有全功率 GPU 就⽆法训练顶尖模型”的传统认知。 

纯堆硬件 vs. ⼯程优化   

过往国际⼤⼚倾向于⼤量采购顶尖 GPU，在数据中⼼“硬堆”算⼒，以追求更⼤模型、更短训练

○

○

●

○

○

6.1.3 ⽣态共创与⼆次开发 

●

○

○

●

○

6.2 对美国芯⽚封锁的启示 

6.2.1 降配版 H800 与算⼒限制 

●

●

○

○

6.2.2 软硬件协同的重要性 

●

○
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时间；   

DeepSeek 的经验表明，⼯程化和算法创新同样能释放硬件潜能，减少对昂贵算⼒堆叠的依

赖。

对中国 AI 产业的启示  

不必在短期内与国际⾼端硬件“⼀⽐⼀”硬碰硬，⽽是可通过软件架构、分布式调度、指令级编

程等⽅式，实现性能最⼤化；   

这为在芯⽚供应受限的国内 AI 领域提供了⾼⽔平研发的可⾏路径。 

⾃主可控 vs. 国际合作   

DeepSeek 既代表了中国团队在⼤模型上的⾃主创新实⼒，也以开源形态让国际开发者共同受

益；   

这种模式可能在中美技术竞争中形成“化封锁为机遇”的典型案例。 

竞合与平衡   

美国芯⽚封锁虽带来压⼒，但也倒逼国内团队在软件层⾯更专注于⾼效化和架构创新；   

未来若封锁加剧，则更需要扎实的全栈式研发能⼒以持续迭代。

是否使⽤闭源模型输出

⼀些媒体与竞争对⼿（如 OpenAI）质疑 DeepSeek 是否在训练过程中蒸馏过 ChatGPT 或 GPT-4 

的回答。   

若确有证据证明使⽤了闭源模型的输出进⾏“偷师”，可能触发法律与版权纠纷；   

DeepSeek 官⽅多次声明其数据主要来⾃公开互联⽹与社区贡献问答，但仍有少部分灰⾊地带

有待澄清。

原创性与数据库权属   

⼤模型的原始训练数据涵盖互联⽹⽂本、开源代码、⽂献数据库，相关版权与授权问题需要分

国别进⾏合规审查；   

对于⽤户⾃上传内容，DeepSeek 也需明示⻛险与责任。 

○

●

○

○

6.2.3 中美 AI 博弈下的战略意义 

●

○

○

●

○

○

6.3 合规与海外发展挑战 

6.3.1 知识产权争议 

●

○

○

●

○

○
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国内合规   

中国政府对⽣成式 AI 的监管⼒度逐步加强，如对不良内容、虚假信息的审查；   

DeepSeek 作为⼀家国内团队，更需在训练数据、模型输出过滤等⽅⾯遵守当地法规。 

海外市场准⼊   

在欧盟、美国等地区，AI 产品的隐私保护、版权合规、数据跨境传输都有严格限制；   

DeepSeek 若要⼤规模部署海外商⽤版本，需要解决 GDPR 等合规问题，并⾯对对华技术限制

可能带来的政治⻛险。

⾃适应审查机制   

开源意味着全球任何⼈都可获取 DeepSeek 的模型权重与代码，不同国家的法律和审查标准各

异；   

DeepSeek 仅在官⽅发布渠道进⾏合规审查，⼀旦⼆次分发，就可能衍⽣出不受控的使⽤场

景。

责任边界   

若第三⽅基于 DeepSeek 模型进⾏违规或违法⾏为，责任如何界定依旧是业界尚未完全解决的

难题；   

这在开源⼤模型领域是普遍且复杂的问题，也需要各国政策与法律的配合完善。

竞争点   

技术层：算⼒、模型规模、数据质量；   

商业层：企业客户对成熟服务的需求；   

⽣态层：开源 vs. 闭源策略的⽤户定位差异。 

互补空间   

DeepSeek 与闭源⼤⼚在某些场景可形成互补，如⼤型跨国企业仍⻘睐 GPT-4 等闭源服务，

但对特定逻辑严谨场景或本地部署需求可能选⽤ R1；   

6.3.2 本⼟审查与国际政策 

●

○

○

●

○

○

6.3.3 开源策略下的监管挑战 

●

○

○

●

○

○

6.4 整体定位：从竞争对⼿到⽣态伙伴 

6.4.1 与 OpenAI、Meta、Anthropic 等巨头的竞争与互补 

●

○

○

○

●

○
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多家⼚商或将基于 DeepSeek 权重做本地化，另⾏开发私有应⽤。 

国内产业链拉动   

从 GPU 集群搭建、数据中⼼建设，到⼈才培养与算法框架研发，DeepSeek 的崛起⽆疑为国

内 AI 产业带来拉动效应；   

同时也证明了以软硬件协同创新的⽅式，国内团队能够在核⼼⼤模型技术上具备国际竞争⼒。

国际开源社区合作   

DeepSeek 通过 GitHub 等平台与海外开发者共同交流，Bug 反馈与 Feature 提案均得到快速

响应；   

这在⼀定程度上中和了中美政治紧张所带来的技术交流障碍，亦为全球 AI 技术共同体提供正⾯

典型。

打破“巨头垄断”可能 

开源⼤模型让更多中⼩⼚商或个⼈开发者有机会进⼊⾼端 AI 领域，形成多元化⽣态，⽽⾮由少数头

部企业⻓期掌控。   

健康竞争与共赢

⼤模型领域竞争依旧激烈，但也存在协同创新与互利共赢的空间：   

技术标准与互操作性上，若能通⼒合作，将提升全⾏业效率与⽤户体验；   

监管与合规需要企业与政府共同努⼒，以防出现滥⽤或安全⻛险。

本章综合分析了 DeepSeek 在⼤模型⾏业中的竞争地位、对市场格局与开源⽣态的影响，以及在中美 

AI 竞争背景下所承担的战略意义与⾯临的挑战。关键要点包括： 

1. 开源与⾼性价⽐   

DeepSeek 开源理念与低预算⾼性能实践，打破了⼤模型“⾼⻔槛、闭源化”的旧模式，令中⼩

企业与科研机构得以更深度参与 AI ⽣态。 

2. 芯⽚封锁下的突围   

借助 PTX ⾃定义指令、MoE 架构等软件创新，DeepSeek 在降配版 H800 环境下仍能取得世

○

6.4.2 产业合作与⽣态发展 

●

○

○

●

○

○

6.4.3 ⻓期影响：⽣态多元化与可持续性 

●

●

○

○

6.5 ⼩结 

○

○
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界⼀流⽔平，具有突破硬件封锁的示范效应。

3. 合规与全球化挑战   

⾯对知识产权、数据合规、海外审查等复杂问题，DeepSeek 需稳健处理各⽅关系，平衡“开源

普惠”与“合规监管”。 

4. ⻓期愿景：⽣态多元化   

在市场与产业层⾯，DeepSeek 或将推动“⼤模型多极化”进程，使开源与闭源双⽣态竞争并

存，激发新的商业机会与技术进步。

随着 DeepSeek 持续迭代，其在⾏业内的定位有望更加稳固，也将进⼀步引领开源⼤模型在全球范围内

的技术与应⽤创新。下⼀章将关注未来趋势，如多模态扩展、国际化运营与商业化可持续性等潜⼒与挑

战。

多模态需求的崛起

随着 GPT-4 等模型开始⽀持图像理解，业界对多模态（图⽂、⾳频、视频等）⼤模型的呼声越来

越⾼。在医疗影像分析、⾃动驾驶、视频内容理解等领域，单⼀⽂本⼤模型不再能满⾜多样化需

求。   

DeepSeek 的多模态规划   

官⽅透露过将来会在 V 系列或 R 系列的后续版本中，引⼊视觉、语⾳等额外模态的训练数

据；   

借助稀疏激活（MoE）和 MLA（多头潜在注意⼒）的⻓序列处理能⼒，可能通过加装视觉专家

⽹络、⾳频专家⽹络等⽅式实现“并⾏多模态推理”；   

挑战在于数据获取与标注、模型结构适配，以及如何在降配版 GPU 环境中实现⾼效多模态训

练。

⼤模型变身“操作员” 

○

○

第 7 章　未来展望与可能挑战 

7.1 多模态与⼯具调⽤ 

7.1.1 从⽂本到多模态扩展 

●

●

○

○

○

7.1.2 ⼯具/函数调⽤与插件⽣态 

●
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⼯业与商业应⽤希望⼤模型不仅能理解和⽣成⽂本，还能调⽤外部函数/插件，如数据库查询、计算

公式执⾏、软件接⼝操作等。   

DeepSeek 的潜⼒   

其开源属性利于社区基于 R1/V3 的模型权重，开发多种插件化⽅案（类似 ChatGPT 

Plugins）；   

R 系列在逻辑推理上更占优势，如果能配套函数调⽤，将极⼤提升编程辅助、财务计算、科学

研究等场景的实⽤价值。

挑战   

⼯具接⼝的标准化与安全性；   

第三⽅插件质量参差不⻬，可能引⼊潜在安全漏洞；   

如何平衡 “让⼤模型⾃主调⽤外部资源” 与 “防⽌不当或危险调⽤” 之间的冲突。 

欧盟和美国市场   

对数据跨境、⽤户隐私、内容合规都存在严格限制；   

开源模型在欧洲更受欢迎，但也需符合 GDPR，需对训练数据和⽤户交互进⾏合规评估。 

政治与地缘⻛险   

中美科技与地缘博弈依旧存在，若局势恶化，DeepSeek 出海的政策与供应链环境将更具不确

定性；   

可能遭遇某些国家的出⼝管制、API 封锁或法律诉讼。 

是否使⽤闭源模型输出进⾏蒸馏

OpenAI 等商业巨头可能质疑 DeepSeek 是否利⽤了 ChatGPT/GPT-4 的回答数据进⾏逆向蒸

馏；   

DeepSeek 官⽅声明主打“开源⾃有数据”，但仍需在法律层⾯提供更多可审计证据。 

互为合作或互相侵权？   

在开源社区，⼀些⼈可能将 GPT-4 的⽣成结果⽆意中并⼊ DeepSeek 的训练集，导致潜在侵

●

○

○

●

○

○

○

7.2 国际化与知识产权争议 

7.2.1 海外市场与合规性 

●

○

○

●

○

○

7.2.2 与国际闭源模型的版权纠纷 

●

○

●

○
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权⻛险；   

这种“数据互相混杂”的复杂性在国际范围尚⽆明晰先例和法理判例，需要进⼀步规范。 

透明度需求

⼤模型开发过程中，如能公开更多数据来源（如爬取⾃某些公共数据库、维基百科、开源 GitHub 

仓库），并声明许可证与授权条款，则可降低侵权⻛险。   

DeepSeek 的做法   

已在技术报告中列出主要数据来源，但尚有部分爬取数据暂未公开完整索引；   

后续若想在全球范围内深度商业化，需要尽量透明并遵守海外各地对版权和数据合法性的审

查。

开源 + ⾃身研发投⼊ 

DeepSeek ⽬前的营收模式尚不明确，除了少部分企业级定制或技术⽀持外，⼤量开源贡献并不能

直接带来⾜够现⾦流。   

潜在盈利⽅向   

a. 企业级付费服务：私有化部署⽀持、定制化微调、SaaS/On-Premise 结合；   

b. ⼯具⽣态平台：类似 ChatGPT Plugins，向第三⽅开发者提供统⼀市场和分成机制；   

c. 增值功能或数据服务：如专业领域数据集、⾏业预训练模块出售，或⾼端算⼒咨询与培训。

回馈社区 vs. 商业化⽣存   

彻底开源虽有利于技术普及与社区参与，但如何维持公司运营与研发投⼊成为关键；   

若盲⽬收费，⼜可能伤害开源⽣态，失去主要⽤户基础。

混合模式   

“基础开源，增值付费”可能是⼀种较常⻅路径；   

例如：基础模型免费，企业可购买⾼级微调、私有部署安全包、原⼚技术⽀持等。

○

7.2.3 知识产权与培训数据的透明度 

●

●

○

○

7.3 商业化可持续性 

7.3.1 研发资⾦与盈利模式 

●

●

7.3.2 开源社区与企业服务的平衡 

●

○

○

●

○

○



34

深度协作   

与国内外科研院校、⾏业⻰头公司合作进⾏⼤规模测试、验证与场景化实践，有助于共同提⾼

模型质量；   

能否建⽴**“DeepSeek ⽣态联盟”**或类似社区组织，也决定了后续升级、更新、合规等⼯作

的可持续性。

⻛险与挑战   

若竞争对⼿（尤其是闭源⼤⼚）突然发布兼具性能更优且价格更低的商⽤服务，DeepSeek 需

要快速应对；   

维护开源社区的积极性与稳定性，需要持续地技术投⼊和⽂档⽀持。

基于对 DeepSeek 当前成果与外部环境的综合分析，可预⻅其在未来若⼲年内将⾯临以下机遇与挑战： 

1. 机遇   

多模态时代：若能结合稀疏激活、PTX 优化等技术，DeepSeek 在图⽂、语⾳、视频等多模态

⽅⾯同样具备⾼性价⽐竞争⼒；   

插件化/函数调⽤：将“专家模型”与⼯具操作链接起来，可在企业级场景中⼤显身⼿；   

⽣态繁荣：开源模式为DeepSeek 带来全球社区贡献，推动功能扩展与质量提升。 

2. 挑战   

国际化与合规：在版权与数据审核⽇渐严格的全球环境下，需要更完善的审计和许可证管理；   

竞争升级：巨头闭源模型不断迭代，多家新兴开源模型也涌⼊市场，⾏业竞争会更加激烈；   

商业化持续投⼊：⾼额研发资⾦仍是⼤模型迭代必需，如何平衡社区开源与企业营收是关键抉

择。

DeepSeek 的道路将是“多模态、多⽣态、多场景”的进⼀步融合，其在研发实⼒、开源⽣态和成本效率

等⽅⾯均具备相当优势，只要在国际化和商业化进程中保持稳健与合规策略，完全有潜⼒在全球⼤模型

版图中占据重要⼀席。

（完——第 7 章结束） 

7.3.3 ⻓期⽣态运营 

●

○

○

●

○

○

7.4 ⼩结：展望与挑战并存 

○

○

○

○

○

○
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1. DeepSeek 背景与产品线   

⼩团队通过⾼强度研发，在短期内推出了 V 系列（V2、V3）和 R 系列（R1）等多款⼤模型； 

  

其中 V 系列更偏通⽤对话与内容⽣成，R 系列主打深度推理与思维链可视化。 

2. DeepSeek-R1 的专家模型定位   

利⽤极少⼈⼯标注与强化学习，⼤量机器⾃动判分，深化数学、编程、逻辑推断能⼒；   

MIT 许可的完全开源，训练成本仅约 600 万美元，适合中⼩企业与开源社区⼆次开发。 

3. 四⼤创新：数据、模型、算⼒、硬件   

数据层：极少⼈⼯+强机器⾃学习；   

模型层：MLA、MoE、MTP 等稀疏激活与并⾏预测结合；   

系统层：HAI-LLM 分布式框架+FP8 混合精度，最⼤化 GPU 利⽤率；   

硬件层：PTX 级指令绕过 CUDA 通⽤库，充分挖掘降配版 H800 的潜能。 

4. 训练成本与效率   

在硬件受限与预算有限的条件下，R1、V3 等依然达到了堪⽐ GPT-4 等闭源模型的推理能⼒； 

  

获得了很⾼的性价⽐与社区认可度。

5. ⾏业影响与中美 AI 竞争  

以开源和创新为路径，DeepSeek 展示了在芯⽚封锁下依旧实现世界级⼤模型的可能；   

其出现为国内外⼤模型⽣态带来更多竞争与选择，也在全球范围内引发对“开源⼤模型”前景的

讨论。

6. 未来展望   

多模态、插件⽣态、国际化与商业化均是 DeepSeek 后续发展的重要⽅向；   

⾯临知识产权、数据合规、⽣态运营等多重挑战，需要平衡开源理念与盈利模式的可持续性。

1. “⽤创新抵算⼒”的全栈式思路   

第 8 章　总结与参考资料 

8.1 总体评价与⾏业意义 

8.1.1 回顾核⼼要点 

○

○

○

○

○

○

○

○

○

○

○

○

○

○

8.1.2 对⾏业和技术范式的启示 
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DeepSeek 通过 MoE 架构与 PTX 底层优化证明：并⾮必须⼤量堆 GPU 才能达成优秀模型性

能，系统与算法层的突破具有巨⼤潜⼒。

2. 开源与普惠   

开源⼤模型能吸纳更⼴泛的开发者与社区⼒量，加快技术迭代并促进产业多元化；   

这为中⼩企业和科研机构带来了真正的“AI 平权”机会。 

3. 竞争与合作并存   

⼤模型格局既有⾼投⼊闭源巨头，也有不断涌现的开源团队，⼆者的博弈与合作或将塑造 AI ⾏

业下⼀个 5~10 年的发展路线；   

监管与国际合规的挑战也将推动各国在 AI 法律与标准化领域更紧密协调。 

结合 DeepSeek 的实践经验，可对⼤模型领域总结出以下⼏点关键思路： 

1. 稀疏激活与强化学习结合
⼤规模参数扩张并不⼀定要线性增加计算量；适度的稀疏激活（MoE）与强化学习策略能同时兼顾

可扩展性与质量。   

2. 数据构建的⾃动化
极少⼈⼯标注、利⽤模型⾃⽣成与⾃动判分，可⼤幅节约⼈⼒成本并加速多样化训练样本构建，尤

其适⽤于数学、编程等可⾃动评判领域。

3. 底层系统与硬件调优的价值
从流⽔线并⾏、通信优化到 PTX 指令级编程，软硬件协同可⼤幅提升训练效率；对受限硬件尤其关

键。   

4. 开源⽣态的⻓期价值
真正的开源（权重、代码、训练⽇志）能带来⼴阔社区合作与快速迭代，⼀定程度上弥补了资⾦不

⾜与硬件落后的劣势。

1. DeepSeek 官⽅博客 / 技术报告   

https://deepseek.com/blog   

包含 DeepSeek‐R1、V3 详细技术细节、训练⽇志、开源仓库链接等。 

○

○

○

○

○

8.2 对⼤模型领域的启示 

8.3 主要参考⽂献与延伸阅读 

○

○

https://deepseek.com/blog
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2. “DeepSeek‐R1: Incentivizing Reasoning Capability in LLMs via Reinforcement Learning.”   

https://arxiv.org/html/2501.12948v1   

DeepSeek 团队发布的学术论⽂/预印本，解析 R1 的链式思维与强化学习⽅法论。 

3. “开源⼤模型那么多，DeepSeek V3 凭啥震动全球 AI 圈？”（⽹易数科，2025）   

深度报道 DeepSeek‐V3 的成本、架构创新、社区反响等。 

4. InfoQ 专栏：“DeepSeek Open-Sources DeepSeek‐V3, a 671B Parameter Mixture of 

Experts LLM.”   

对 V3 的技术亮点与开源策略的深⼊解读。 

5. NVIDIA Developer Blog: “Optimizing LLM Training with PTX-Level Custom Kernels.” 2025   

从 GPU 底层编程⻆度介绍 DeepSeek 如何绕过 CUDA，⾼度定制通信与算⼦执⾏。 

6. OpenAI. “GPT-4 Technical Report.” 2023.   

虽然 GPT-4 仍闭源，但其官⽅公开的部分评测与能⼒宣称可与 DeepSeek‐R1 进⾏对⽐。 

7. Anthropic. “Claude 2 Model Card and Evaluations.” 2024.   

Claude 2 的多轮对话安全性和对⻬策略，展示了闭源⼤模型在安全合规⽅⾯的设计思路，可对

⽐ DeepSeek 的“⾃监督 + 开源”⽅式。 

8. 相关学术论⽂与⾏业报告   

如 MMLU、Codeforces 等标准测评基准的公开数据；   

各类关于 RLHF、MoE 架构、FP8 混合精度训练的研究⽂章。 

1. 数据有限性   

报告中的训练成本、性能指标等信息主要来⾃ DeepSeek 官⽅与公开媒体报道，实际数值可能

随时间演变或在不同测评环境下有所差异。

2. 合规与安全   

本报告仅从技术与⾏业层⾯对 DeepSeek 做评述，不代表任何法律合规意⻅；对于内容版权、

隐私保护、国际审查等敏感议题，应以当地法规与官⽅解释为准。

3. 不断演进   

⼤模型技术更新换代极快，DeepSeek‐R1、V3 所⽤的技术⽅案、代码版本也在迭代；请读者随

时关注官⽅ GitHub 或技术博客获取最新进展。 

○

○

○

○

○

○

○

○

○

8.4 免责声明与后续说明 

○

○

○

https://arxiv.org/html/2501.12948v1


38

DeepSeek 的出现，以其“开源 + ⾼性价⽐ + 强推理⼒”的模式，打破了过去闭源⼤模型垄断、疯狂砸算

⼒才能出成果的固有观念。它在不依赖顶级 GPU 资源的情况下，通过多层次创新（数据⾃学习、MoE 

架构、HAI-LLM 框架、PTX 底层编程）打造出与 GPT-4 等闭源⼤模型接近或相当的竞争⼒。这种“平

权化”与“普惠化”路径，不仅对中⼩企业、科研机构意义重⼤，也在国际 AI 竞争格局中提供了宝贵范

例。

未来，⼤模型将向更⾼⽔平的多模态、⼯具调⽤、国际化合规与产业落地深耕迈进；开源与闭源的博弈

也会继续演化。DeepSeek 及其社区能否把握机遇、应对挑战，持续迭代为⽤户和⾏业带来价值，将成

为衡量这⼀开源⼤模型⽣态可持续性的关键指标。

8.5 结语 


