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投资者关系活动

类别

√特定对象调研 □分析师会议

□媒体采访 □业绩说明会

□新闻发布会 √路演活动

□现场参观

□其他 （请文字说明其他活动内容）

参与单位名称

广发证券、浙商证券、华泰证券、长江证券、华创证券、广发

基金、摩根基金、华安基金、长江养老、民生加银基金、华夏

基金、华商基金、西部利得基金、长盛基金、鹏华基金、兴证

全球基金、交银施罗德基金、博时基金、中银基金、泉果基金、

东方阿尔法、国联基金、前海人寿保险、上海南土资产、中邮

基金

时间 2026年 9月 3日、9月 8日、9月 9日

地点 上海、公司会议室

上市公司接待人

员姓名
董事会秘书 张铁舰

投资者关系活动

主要内容介绍

投资者提出的问题及公司回复情况

公司就投资者在本次说明会中提出的问题进行了回复：

1、近期市场的需求有什么变化？市场中的需求结构是否

有变化？

今年以来，行业边际变化较为明显。一方面，单一客户的

需求体量有所增加；另一方面，整个行业的客户数量有所增多，

客户群体进一步多元化。在需求结构上，从过去以大模型预训

练的大规模训练集群需求为主，推理类算力需求占比正在持续

快速抬升，AI Agent、MoE架构模型带动 Token（词元）消耗



激增，部分客户不再一味追求超大的集群规模，更加看重弹性

调度、混部能力、时延指标等，对性价比的关注度明显提升，

客户会把每 token 成本（per token cost）作为核心考核指标，

与海外 Anthropic 依靠“年化运行收入”ARR（Annualized

Run-Rate）拉动算力采购的逻辑相通，客户的 API业务收入直

接与 Token调用量挂钩，每 token成本直接决定自身模型业务

的毛利水平。对于已经实现商业化 API输出的客户，不再单纯

看硬件，会把集群调优、推理优化、混部调度、存储网络优化

等全部折算到单 token成本，倒逼算力服务商提供整体解决方

案，而不是简单售卖硬件资源。并且，MoE、Agent场景下 Token

消耗量放大，客户对单 token成本的敏感度也会进一步放大。

在需求主体上，具备实际 B端商业化 API 落地、有真实付费

场景的厂商订单诉求在提升；并且，垂直行业的算力需求在逐

渐崛起，工业制造、医疗、医药研发、政务等行业大模型、本

地私有化部署项目的咨询和项目需求有所增多，不再只有云厂

商、AI模型公司采购算力。

2、当前国内外主流模型的不断更新迭代，会怎样改变算

力需求结构？在算法的不断优化下，算力需求是否会有过剩的

情况？

目前，MoE架构、AI Agent似乎已经成为行业迭代主线，

最大变化是推理算力需求爆发，单 Agent任务的 Token消耗量

是普通对话的数十倍以上，推理需求规模已经显著超过训练算

力。训练算力追求超大集群互联；推理算力更看重弹性调度、

多实例混部、低延迟、性价比、异构硬件兼容。

关于算法优化是否带来算力过剩的问题，市场确实存在不

同声音的讨论。随着模型量化、MoE 路由算法、推理优化框

架持续迭代，完成同等效果任务的单位 Token 算力消耗会下

降，理论上会带来单位任务算力需求的降低；但从产业现实看，

算法优化并不直接等同于整体算力全面过剩，这主要是因为：



一方面，算法优化会持续压缩“单位任务算力消耗”，同样业

务效果下的硬件需求会变少，低效、未做深度调优的算力会出

现闲置过剩；这也是现在客户把每 token成本作为核心指标的

原因之一，算法进步倒逼算力服务商不能只拼硬件，必须叠加

调优、混部、调度等软件服务能力。另一方面，算法优化本身

又会打开新的应用边界，正如Anthropic的ARR增长所反映的，

模型效率提升之后，下游会把模型应用到更多 Agent自动化任

务、复杂工作流，应用场景和总 Token消耗量会扩张，从而抵

消掉单任务算力下降的影响。当前，国内日均 Token调用量仍

然维持高速增长。

不过，如果未来 AI应用落地不及预期，即便算法持续优

化，行业依然会出现阶段性算力供给过剩的风险，相关行业风

险在公司半年度报告中“公司面临的风险和应对措施”章节已

有提示，请各位投资者充分关注。

3、大模型的训练和推理在算力的集群架构、网络拓扑结

构等方面有什么差异？

在集群结构和网络拓扑结构上，训练集群更追求大规模同

构集群，大量同规格服务器协同完成分布式训练，集群节点规

模大，通常“千卡”、“万卡”级别；计算资源需要高度集中，

配套高带宽显存，存储侧以高速并行文件系统为核心，需要支

撑海量数据集反复读写；集群整体偏向稳态高负载运行，算力

资源尽量满负荷，混部业务极少，一般不穿插其他杂项业务。

并以高带宽高速网络为主，节点之间带宽要高，降低集合通信

延迟，训练过程中梯度同步对网络丢包、延迟非常敏感。

推理集群更偏向异构弹性架构，同时要应对流量波峰波

谷，业务负载波动极大；会做算力分片、实例隔离，兼顾多客

户、多模型同时运行；存储侧重点是 KV‑ Cache 高速缓存，

对数据集批量读写要求低，但要求高频小数据访问性能。并以

网络的低时延、稳定吞吐为主，对单节点间裸带宽要求低于训



练集群，通信压力小于训练的梯度同步，拓扑架构更偏向分层

接入，前端负载均衡网关协同后端算力池，流量是大量短报文，

而非训练场景下超大块数据同步。未来，公司会持续打磨算力

集群调优能力，兼顾各类算力硬件的适配，以算力资源池的弹

性编排满足客户推理业务的各种特征，公司会持续跟进模型技

术迭代情况，依据客户实际落地反馈不断迭代解决方案。但未

来仍存在诸多难以预测的因素，相关业务的推进节奏可能存在

不确定性。

4、公司在推理侧上的竞争壁垒是什么？推理优化会面临

哪些现实挑战？

从表面看，推理集群的硬件门槛似乎低于训练大集群，但

实际难点在集群调优、混部调度、存储 IO、网络时延等问题。

针对当前行业主流的推理优化路线，公司更多尝试以

KV‑ cache（键值缓存）复用、PD分离（Prefill‑ Decode 预填

充‑ 解码分离）相关的架构方案。针对多轮对话、Agent场景

大量重复 prompt（提示词），通过 KV‑ cache前缀缓存复用，

减少重复 prefill计算，降低首 token 时延；同时结合 PD 分离

架构思路，将计算密集型的预填充任务与访存密集型的解码任

务做资源解耦，区分算力池与缓存资源池，提升集群整体有效

吞吐，帮助客户压低每 token推理成本。公司不做底层大模型

算法研发，但会在集群部署层面做好适配、调优，把这些优化

能力打包进我们的算力服务中。

但鉴于 KV‑ cache复用、PD分离等技术环节难度较高，

存在工程落地的复杂度及技术发展迭代的不确定性等不可预

测的因素，未来可能存在公司算力优化、技术迭代、方案研发

能力的大幅下降，丧失差异化技术竞争优势，无法适配行业技

术迭代节奏的情形。公司提醒广大投资者充分关注并理性评估

相关业务和技术的潜在风险，审慎作出投资决策。



5、从半年报数据看，公司资产负债率处于较高水平，请

问公司针对高资产负债率有哪些具体应对措施？

算力业务属于资本密集型业务，算力设备采购、集群建设

等带来固定资产、使用权资产的增加，相应推升了公司的负债

规模与资产负债率。一方面，公司将持续推进算力项目的交付

验收，加强全流程回款管理，将回款考核落实到业务端，改善

经营活动现金流，以经营现金流覆盖利息及到期债务；另一方

面，优化客户结构，优先选择信用资质好、付款条款清晰、支

付能力强的客户，压降应收账款回收风险。

因算力行业资本投入大、硬件迭代快，如果下游算力需求

不及预期、算力资产利用率下滑，会对公司偿债、盈利水平带

来压力，上述各项措施实施效果受宏观环境、行业景气度、客

户订单落地情况影响，存在不确定性。具体财务指标请以公司

定期报告的相关数据为准，公司不做相关业绩预测。

附件清单（如有） 无

日期 2026年 9月 9日
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