
 
  

AI算力成本飙升引关注：企业如何应对训练与推理开支激增？

近年来，随着大模型技术的快速迭代，尤其是通义千问、GLM、DeepSeek等国产模型的广泛应用，企
业对算力的需求呈指数级增长。与此同时，训练和部署一个中等规模模型的成本已从数万元跃升至数
十万甚至上百万，直接推高了整体研发与运营支出。尤其在金融、医疗、智能制造等行业，原本依赖
本地化部署的方案正面临严峻挑战——不仅硬件采购成本高企，电力消耗与散热管理也带来持续压力
。这种“算力通胀”现象，正在成为制约AI落地的关键瓶颈。

算力成本构成复杂，训练与推理差异显著

算力成本并非单一项目，而是由硬件投入、电力消耗、运维人力、网络带宽及模型优化效率共同决定
。以当前主流的A100/H100集群为例，单卡每小时运行成本已超过20元，而一个包含上千张卡的训练集
群，日均开销可达数十万元。训练阶段的算力需求集中且强度大，通常需要数天甚至数周完成一次迭
代，期间资源占用率接近满载。相比之下，推理阶段虽然总时长更长，但单位时间负载较低，若能通
过模型量化、剪枝或使用轻量级架构（如Qwen-7B），可将推理成本降低60%以上。

值得注意的是，许多企业在初期低估了推理阶段的长期成本。例如某金融科技公司上线智能客服系统
后，发现每月推理调用费用占整个AI预算的70%，远超预期。这说明仅关注训练成本已无法满足实际需
求，必须建立全生命周期的算力成本监控机制。

云服务与自建机房：选择背后的隐性代价

目前主流企业采用两种路径应对算力压力：一是租用阿里云、华为云、腾讯云等公有云平台的GPU实
例，二是自建数据中心。前者优势在于弹性伸缩快，适合短期任务或突发流量；后者则在长期稳定运
行中更具成本控制潜力。然而，两者都存在隐藏成本。

公有云按秒计费看似灵活，实则容易因调度延迟、资源碎片化导致利用率不足。某互联网公司曾因未
合理配置自动扩缩策略，造成连续三周闲置资源浪费，最终账单超出预算40%。而自建机房虽可避免云
服务商的“溢价”，但需承担高昂的前期投资、冷却系统建设、设备折旧及专业运维团队成本。此外
，硬件更新周期短，三年内可能面临性能落后风险。

| 部署方式 | 初始投入 | 运维复杂度 | 成本可控性 | 适用场景 |

|----------|----------|------------|------------|----------|

| 公有云租赁 | 低 | 中 | 高（按需） | 短期任务、试错阶段 |

| 自建机房 | 高 | 高 | 中（长期） | 持续高负载、数据敏感型 |

模型优化与异构计算：降本关键路径

面对成本压力，真正有效的解决方案往往来自底层技术革新。模型压缩技术如知识蒸馏、动态稀疏化
、混合精度训练，已在多个实际项目中验证其价值。例如，将原版Qwen-14B模型通过量化压缩至INT8
后，推理速度提升2.3倍，显存占用减少58%，同时保持95%以上的准确率。

异构计算布局也逐渐成为标配。部分企业开始采用CPU+GPU+FPGA协同架构，在非核心计算环节引入
低功耗芯片分担任务。比如在图像预处理、特征提取等前置流程中使用边缘计算设备，减轻主算力负
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担。这种“分层卸载”策略，使整体算力利用率提高约35%。

常见误区：盲目追求高性能未必划算

不少团队误以为“算力越强越好”，一味追求最新一代芯片或更大规模集群。实际上，模型性能提升
存在边际递减效应。当参数量突破一定阈值后，新增算力带来的收益迅速下降。某高校实验室曾尝试
用200张H100训练一个百亿参数模型，结果发现训练效率仅比使用50张卡提升18%，而成本翻了四倍。

更合理的做法是根据业务场景匹配算力层级。对于实时性要求高的应用，优先考虑推理优化；对于探
索性研究，则可借助云平台快速验证。同时，建立算力使用审计机制，定期分析各项目资源消耗情况
，及时关停低效任务。

常见问题：

Q：是否所有模型都必须用高端显卡？

A：否。中小规模模型可通过量化、蒸馏等方式在消费级显卡上运行，无需专用服务器。

Q：云服务能否长期节省成本？

A：取决于使用频率。高频稳定负载下，自建机房更经济；间歇性任务则更适合云服务。
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