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 论文一

NOISE_STEP: TRAINING IN 1.58B WITH NO GRADIENT MEMORY

日期

2024-12-08

内容摘要

本文提出了一种新的算法，旨在通过直接在三进制精度（1.58 比特）下进行训练，解决当前大型机器学习

模型训练的计算和能源负担问题。该算法引入了雅可比向量积（Jacobian Vector Product，JVP）这种不依赖

在人工智能技术飞速发展的时代背景下，我们将不定期梳理人工智能

领域的部分前沿学术与技术动态，并以简报的形式分享给读者，以帮

助关注此领域的人士了解最新的学术前沿发展与产业技术动态，促进

学术交流和技术繁荣。本期摘选了近期全球人工智能领域的 28 篇最

新学术动态、8篇技术动态、以及 1个资源推荐给广大读者。
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反向传播的梯度估计方法，能够与模型推理并行进行训练，极大地减少了内存和能源消耗。此外，通过噪声步

（noise_step）方法，模型可以在分布式训练中更高效地运行，并且使用非常紧凑的步骤表示，从而减少了模

型传输的存储需求。该方法的一个显著特点是通过梯度估计和三进制表示来降低训练和通信开销。

主要亮点

 提出了直接在三进制精度下进行训练的算法，大幅减少训练过程中所需的内存和能源消耗。

 无需传统的反向传播或动量，能够与模型推理并行执行，降低计算资源需求。

 提供了一种高效的分布式训练方法，显著减少了通信开销，适用于大规模模型的训练。

 通过简化模型更新和步骤表示，大幅度减小了模型的存储需求。

相关链接

Paper: https://github.com/wbrickner/noise_step/blob/main/latex/noise_step.pdf

 论文二

Scaling of Search and Learning: A Roadmap to Reproduce o1 from Reinforcement Learning Perspective
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日期

2024-12-18

内容摘要

本文提出了一条基于强化学习视角的道路图，以复现 OpenAI o1 模型的强大推理能力为目标，深入分析

了四个关键组件：策略初始化（Policy Initialization）、奖励设计（Reward Design）、搜索（Search）和学

习（Learning）。这些组件共同支撑了 o1 模型的推理能力，使其能够执行复杂的任务，如问题分解、自我校

正以及生成高质量的解决方案。论文通过分析现有开源项目和理论框架，为构建具有强大推理能力的 o-1 类大

语言模型（LLM）提供了系统性指导。

主要亮点

 提出了一条以强化学习为核心的道路图，涵盖了策略初始化、奖励设计、搜索和学习四个关键方面，为复

现 o1 模型的推理能力奠定了理论基础。
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 深入探讨了策略初始化过程，强调通过预训练和指令微调获取类人推理行为，并结合示例任务明确了模型

探索解空间的必要性。

 提出了细粒度的奖励设计方法，包括结果奖励和过程奖励，提供了对稀疏奖励信号进行重构的指导性建议，

如奖励模型的使用和潜在奖励设计。

 分析了搜索在训练和推理阶段的关键作用，提出基于内部和外部指导信号的搜索策略，如树搜索（Tree

Search）和序列修正（Sequential Revisions），为复杂任务提供解决方案。

 强调了学习模块中强化学习与行为克隆的结合，通过数据交互和策略改进实现更优性能，并参考 AlphaGo

的成功案例展示了搜索与学习的协同作用。

 对现有开源项目进行了总结，指出它们如何成为道路图中的组成部分或变体，并探讨了未来发展趋势与挑

战，为构建类似 o1 的模型提供了实践性指导。

相关链接

Paper:https://arxiv.org/pdf/2412.14135

 论文三

Memory Layers at Scale

日期

2024-12-23
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内容摘要

本文提出了一种新的内存层方法，通过在现有模型中集成一个可训练的键值查找机制，增强了模型的存储

与信息检索能力，且在计算上保持高效。与计算密集型的全连接层不同，稀疏激活的内存层为模型提供了专门

的存储容量，并能够高效地执行信息检索。本文通过扩展内存层并在实际规模下进行测试，证明了其在各种下

游任务中的有效性，尤其是在事实性任务上，显著提高了语言模型的表现。实验结果表明，增强内存层的模型

相比于传统的全连接网络，能够在较少计算量的条件下，提升多达两倍的性能。本文还提供了一个完全并行化

的内存层实现，展示了其在最大 1280 亿内存参数规模下的扩展性。

主要亮点

 提出了增强内存层的概念，并展示了其在大语言模型中提高任务性能的潜力，尤其在事实性问题回答中表

现显著。

 内存层通过替代 Transformer 中的前馈层（FFN），在不增加计算量的情况下，显著提高了模型的参数容

量和存储效率。
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 提供了一个可扩展的内存层实现，支持最大 1280 亿内存参数，并能高效训练到 1 万亿 tokens，表现出优

秀的扩展性。

 内存层相比于密集模型和专家混合模型（MOE），在事实性任务上具有明显优势，尤其在问答任务中表现

突出。

 在硬件优化方面，提出了高效的内存查找机制和并行化实现，提升了内存操作的效率，并显著加速了训练

过程。

相关链接

Paper:https://arxiv.org/pdf/2412.09764

Code:https://github.com/facebookresearch/memory

Blog:https://ai.meta.com/blog/meta-fair-updates-agents-robustness-safety-architecture

 论文四

LongDocURL: a Comprehensive Multimodal Long Document Benchmark Integrating Understanding,

Reasoning, and Locating

日期

2024-12-24

内容摘要
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本文提出了 LongDocURL，一个全面的多模态长文档基准，旨在解决现有文档理解基准无法处理复杂文档

元素和长篇内容的问题。LongDocURL 结合了三个主要任务：文档理解、数值推理和跨元素定位。该基准包含

20 个子任务，涵盖不同的文档元素和任务类型，目标是提供对长文档和复杂任务的全面评估。为了构建该基准，

团队设计了一个半自动化的数据构建管道，从 33,000 多页的文档中收集了 2,325 个高质量问答对。通过在多

个开源和闭源模型上进行评估，本文揭示了当前模型在处理长文档时的性能差距，并提供了 LongDocURL 测

试基准作为进一步研究和改进文档理解模型的参考标准。

主要亮点

 提出了 LongDocURL 基准，涵盖了文档理解、数值推理和跨元素定位三个主要任务，包含 20 个子任务，

支持更细粒度的评估。

 设计并实现了一个高效的半自动化数据构建管道，生成了覆盖 33,000 多页文档的 2,325 个高质量问答对，

显著超越现有基准。

07



 对开源和闭源大模型进行了全面的评估，揭示了当前模型在多页文档理解中的性能差距，展示了该领域亟

待改进的地方。

 通过数据集的统计分析，提供了关于不同文档源、任务类型和文档元素的细粒度评估，指明了未来文档模

型的优化方向。

 强调了表格结构和布局信息在多模态长文档任务中的重要性，尤其是对开放源代码模型的影响。

相关链接

Paper:https://arxiv.org/pdf/2412.18424

Github:https://github.com/dengc2023/LongDocURL

 论文五

1.58-bit FLUX

日期

2024-12-24

内容摘要

本文介绍了 1.58-bit FLUX，这是第一个成功地将 FLUX 文本到图像生成模型进行 1.58 位量化的方法。该

方法通过将模型的视觉变换器（Vision Transformer）权重限制为三种值（-1, 0, +1），在不依赖于图像数据

的情况下实现了极其低位的量化，从而显著降低了模型的存储需求。通过引入专门优化的 1.58 位计算内核，
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1.58-bit FLUX 在减少模型存储和推理内存使用的同时，还提高了推理速度。大量的实验评估表明，1.58-bit

FLUX 在多个基准测试中表现出与全精度 FLUX 相当的生成质量，并显著提升了计算效率。

主要亮点

 提出了 1.58-bit FLUX，首次通过 1.58 位量化 FLUX 视觉变换器的 99.5%参数，显著降低了存储需求。

 开发了一种针对 1.58 位计算优化的高效内核，带来了 7.7 倍的模型存储压缩和 5.1 倍的推理内存减少，同

时提高了推理延迟。
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 实验结果表明，1.58-bit FLUX 在 T2I（文本到图像）生成的多个基准测试中，与全精度 FLUX 模型相比，

生成质量没有显著下降。

 在资源受限的设备（如移动设备）上，1.58-bit FLUX 展现了更好的部署效率，提供了一个高效的解决方

案。

 该方法不依赖图像数据，只使用自监督机制进行量化，扩展了量化方法在生成模型中的应用范围。

相关链接

Paper:https://arxiv.org/pdf/2412.18653

Project: https://chenglin-yang.github.io/1.58bit.flux.github.io/

Code: https://github.com/Chenglin-Yang/1.58bit.flux

 论文六

Next Token Prediction Towards Multimodal Intelligence: A Comprehensive Survey

日期

2024-12-16

内容摘要

本论文综述了面向多种模态的下一个标记预测（Next Token Prediction, NTP）方法的研究进展。NTP 最

初用于自然语言处理中的语言建模任务，但随着大规模语言模型（LLMs）的发展，NTP 被扩展到处理多种模
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态的数据，如图像、视频、音频等。通过将不同模态的信息转化为标记并在上下文中预测下一个标记，NTP 能

够同时处理理解和生成任务。论文提出了一种综合的分类方法，涵盖了多模态标记化、MMNTP 模型架构、统

一任务表示、数据集与评估以及面临的挑战。该分类方法旨在为研究人员提供一个框架，帮助他们更加好地探

索多模态智能。

主要亮点

 提出了多模态下的 NTP 任务，统一了不同模态下的理解与生成任务，成为多模态学习的核心方法。

 介绍了两种主要的标记化方法——离散标记化与连续标记化，以及它们在图像、视频、音频等模态中的应

用。

 讨论了多模态模型的架构，包括如何通过 Transformer 等架构处理不同模态的数据。

 论文总结了多个开源数据集和评估标准，并指出了 NTP 模型在多模态任务中的优势与挑战。

相关链接

Paper:https://arxiv.org/pdf/2412.18619

Github:https://github.com/LMM101/Awesome-Multimodal-Next-Token-Prediction
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 论文七

Titans: Learning to Memorize at Test Time

日期

2024-12-31

内容摘要

论文提出了一种名为 Titans 的新型深度学习架构，通过设计神经长期记忆模块（Neural Long-Term

Memory Module, LMM），解决了 Transformer 和现代线性 RNN 在长序列处理、泛化能力与记忆瓶颈上

的局限性。Titans 架构结合短期记忆（Attention）和长期记忆（LMM），能够在测试时动态学习、记忆和遗

忘信息，有效提升模型在语言建模、常识推理、时间序列预测、DNA 建模等任务中的表现。此外，Titans 在

超长上下文窗口（>2M tokens）任务中表现优于现有的主流模型（如 Transformer 和现代线性 RNN），展

现了强大的扩展性和准确性。
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主要亮点

 提出神经长期记忆模块（LMM）：设计了一种神经长期记忆模块，能够通过动态记忆和遗忘机制在测试时

学习和更新记忆，同时基于“惊喜”度量优化记忆存储，显著提升泛化能力。
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 多变体架构设计：提出了三种 Titans 架构变体（Memory as Context, Memory as Gating, Memory as

a Layer），分别将长期记忆模块作为上下文、门控机制或独立层，满足不同任务需求，展示了性能与效率

的权衡。

 长序列建模能力：Titans 架构在超长上下文窗口（>2M tokens）任务中表现出色，尤其在“大海捞针”

任务（Needle-in-Haystack）和复杂推理任务中优于 GPT-4 和其他 SOTA 模型。

 深度记忆模块优势：通过实验验证深度记忆模块（Deep Memory）的有效性，发现更深的记忆模块能显

著提升模型在长序列任务中的性能，同时展示了深度与效率的平衡点。

 广泛应用与高效性：Titans 在语言建模、常识推理、时间序列预测和 DNA 建模等多领域任务中均优于现

有模型，同时支持高效的训练与推理，展示了出色的计算效率与通用性。

相关链接

Paper:https://arxiv.org/pdf/2501.00663

 论文八

Metadata Conditioning Accelerates Language Model Pre-training

日期

2025-1-3

内容摘要
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本文提出了一种新的方法——元数据调节（Metadata Conditioning then Cooldown，简称 MeCo），

用于加速语言模型的预训练。传统的预训练数据来源多样，涵盖不同的领域和质量，处理这些异质数据具有挑

战性。MeCo 通过在训练过程中将元数据（如网页 URL）与文本一起输入，帮助模型在训练过程中更好地理解

和利用这些数据的背景信息。该方法显著提高了预训练效率，减少了所需的训练数据量，且通过“冷却”阶段

确保模型能够在推理时无须元数据。MeCo 不仅提升了预训练的效率，还使得模型能够在推理过程中通过条件

化推理，利用合适的元数据来引导模型生成更为符合预期的内容。实验结果表明，使用 MeCo 的模型在多个任

务中表现出色，并且能够减少有害生成内容。

主要亮点

 提出了 MeCo 方法，通过在预训练阶段加入元数据调节，显著提高语言模型的训练效率，减少 33%的数

据使用量。

 MeCo 能够通过“冷却”阶段确保模型在推理时无需元数据，提升了模型的通用性和稳定性。

 通过条件化推理，MeCo 允许通过预先加入的真实或虚构的元数据来引导模型生成符合要求的内容，改善

了模型的可控性和任务表现。
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 在多个模型规模（从 600M 到 8B 参数）和数据集（如 C4、RefinedWeb、DCLM）上，MeCo 均表现出

了较好的性能提升，且其方法简单，未增加额外计算开销。

 MeCo 还通过减少有害生成内容的可能性，提升了模型在处理敏感话题时的安全性，尤其是在使用如

Wikipedia.org 这样的元数据时，能有效减少毒性生成。

相关链接

Paper:https://arxiv.org/pdf/2501.01956

Github:https://github.com/princeton-pli/MeCo

 论文九

2.5 Years in Class: A Multimodal Textbook for Vision-Language Pretraining

日期

2025-1-3

内容摘要

本文提出了一种高质量的多模态教材，用于视觉-语言模型（VLM）的预训练。该教材基于超过 2.5 年的教

学视频（共 22,000 课时），涵盖数学、物理等六个基础学科，旨在提供丰富且系统的知识，使模型能够以更

自然的方式理解图文结合的内容。与传统的网页抓取数据集相比，本文通过逐步提取视频中的视觉关键帧、自
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动语音识别（ASR）文本和光学字符识别（OCR）文本，将这些信息按时间顺序组织成图文交错的格式。实验

结果显示，在多个知识密集型和推理任务（如 ScienceQA 和 MathVista）上，基于该教材进行预训练的模型

表现优异，特别在任务解决中展现了更强的图文结合上下文理解能力。

主要亮点

 提出了一个多模态教材，基于超过 2.5 年的教学视频，创建了一个高质量的图文交错数据集，具有更高的

知识密度和逻辑连贯性。

 开发了一个多层次的知识提取和数据筛选管道，通过视觉关键帧提取、ASR 和 OCR 文本提取，确保教材

数据的高质量。

 在多个基准任务（如 ScienceQA、MathVista）上，使用该教材进行预训练的 VLM 模型在知识和推理密

集型任务上取得了显著提升。
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 该教材改善了 VLMs 在少样本学习中的图文结合上下文意识，使模型能够更有效地利用视觉和文本提示来

解决任务。

 相较于其他现有的数据集，本文的多模态教材提供了更一致的图文关联和更紧密的逻辑关系，使 VLM 在

处理复杂任务时表现更好。

相关链接

Paper:https://arxiv.org/pdf/2501.00958

Project: https://multimodal-interleaved-textbook.github.io/

Github:https://github.com/DAMO-NLP-SG/multimodal_textbook

Dataset:https://huggingface.co/datasets/DAMO-NLP-SG/multimodal_textbook

 论文十

VITA-1.5: Towards GPT-4o Level Real-Time Vision and Speech Interaction

日期

2025-1-3

内容摘要
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本文提出了 VITA-1.5，一个集成了视觉、语言和语音能力的多模态大语言模型（MLLM）。VITA-1.5 采

用了精心设计的三阶段训练方法，逐步将视觉和语音数据引入模型，从而缓解不同模态间的冲突，最终实现了

流畅的视觉和语音交互。该方法通过训练视觉适配器和语音编码器，不仅保留了强大的视觉语言能力，还使模

型能够在没有单独的语音识别（ASR）和语音合成（TTS）模块的情况下高效地实现语音对话。这一改进显著

提高了多模态端到端响应速度，并在多个基准测试中展示了其在图像、视频和语音任务上的强大能力。

主要亮点

 提出了 VITA-1.5 模型，通过三阶段训练策略，成功集成视觉、语言和语音模态，解决了多模态数据间的冲

突，确保了强大的多模态理解能力。
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 模型能够实现无需外部 ASR 和 TTS 模块的语音到语音对话，显著提升了交互效率。

 在多种基准测试中，VITA-1.5 展示了与现有先进开源和闭源模型相当的图像和语音理解能力，特别是在语

音能力方面取得了显著进展。

 引入了三阶段训练策略：首先是视觉语言训练，其次是语音输入微调，最后是语音输出微调，从而实现了

高效的多模态互动。

 实验结果表明，VITA-1.5 在图像理解、视频分析和语音识别等任务中表现出色，并且在与专有模型的比较

中，取得了有竞争力的结果。

相关链接

Paper:https://arxiv.org/pdf/2501.01957

Github:https://github.com/VITA-MLLM/VITA

 论文十一

A Survey on Large Language Models with some Insights on their Capabilities and Limitations

日期

2025-1-3

内容摘要

1820



本文是一篇长达 174 页的大型语言模型（LLMs）综述，深入探讨分析了现有大模型的能力和局限性。基

于 Transformer 架构的大语言模型，如 GPT、BERT 和 LLaMA，已经重新定义了自然语言处理的能力，能够

在文本生成、问答、翻译、总结等任务中表现出色。更重要的是，LLMs 还表现出了超越其核心功能的能力，

例如常识推理、代码生成和数学运算等。本文回顾了 LLMs 的基础组件、扩展机制和架构策略，分析了数据和

计算增长对 LLMs 性能的影响，同时也探讨了模型扩展所面临的权衡。论文还探讨了 LLMs 在多个领域（如医

疗、金融、教育和法律）的应用，揭示了这些模型在特定领域解决挑战的潜力。

主要亮点

 详细探讨了大型语言模型（LLMs）的发展历程、扩展规律和架构策略，揭示了数据和计算资源如何推动其

性能提升。

 分析了 LLMs 在多个领域的应用，包括医疗、金融、教育和法律，展示了其在解决特定领域问题中的适应

性和潜力。
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 提供了 LLMs 的能力和局限性，包括如何进行常识推理、代码生成和数学运算等，并探讨了如何利用这些

模型执行复杂任务。

 研究了如何通过 Chain-of-Thought（CoT）和 Plan-of-Thought（PoT）方法提升 LLMs 的推理能力，

探讨了预训练数据如何影响这些能力的出现。

 介绍了 LLM 与外部系统的集成框架，分析了这些模型如何通过与外部系统的协同工作处理复杂任务。

 强调了 LLMs 发展中的伦理问题、技术挑战及其未来应用的潜力，提倡负责任地发展和应用这些技术。

相关链接

Paper:https://arxiv.org/pdf/2501.04040

 论文十二

Test-time Computing: from System-1 Thinking to System-2 Thinking

日期

2025-1-5

内容摘要

本文对“测试时计算”（Test-time Computing）进行了全面研究调查，详细探讨了从系统 1 思考（System-1

Thinking）到系统 2 思考（System-2 Thinking）的转变过程，并分析了不同模型如何通过测试时计算来提升

推理能力。系统 1 模型依赖于快速直觉的推理，而系统 2 模型则通过更深度的思考和推理解决复杂问题。测试
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时计算的应用从系统 1 的分布转移到系统 2，通过多种策略（如重复采样、自我修正和树搜索）逐步增强模型

的推理能力。本文对这些策略进行了深入分析，并提出了未来的研究方向，尤其是在提高推理深度和计算效率

方面。

主要亮点

 测试时计算的核心概念：探讨了测试时计算在系统 1 模型中如何通过参数更新、输入修改、表示编辑和输

出校准提高模型的鲁棒性和泛化能力。

 从系统 1 到系统 2 的过渡：分析了如何通过测试时计算策略（如重复采样、自我修正、树搜索）将系统 1

模型逐步转变为更强大的系统 2 模型，从而增强推理能力。

 多种推理方法的比较：介绍了测试时推理的三种核心策略（重复采样、自我修正和树搜索），并探讨了这

些方法在复杂任务中的有效性。

 未来研究方向：提出了将多种测试时计算策略结合应用的可能性，以及如何结合推理能力与高效计算达到

系统 2 推理的最佳效果。

相关链接
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Paper:https://arxiv.org/pdf/2501.02497

Github:https://github.com/Dereck0602/Awesome_Test_Time_LLMs

 论文十三

From Generation to Judgment: Opportunities and Challenges of LLM-as-a-judge

日期

2025-1-6

内容摘要

本文深入探讨了“LLM-as-a-judge”（大语言模型作为评判者）的概念，分析了这一新兴领域的机会与挑

战。传统的评估方法常常无法精准捕捉细微的属性，而 LLM 作为评判者利用大型语言模型的强大推理能力，可

以对不同任务进行打分、排序或选择，成为更精确且灵活的评判工具。本文提供了一个全面的分类框架，从评

判的内容、方法和应用场景等三个维度进行详细分析，并提出了 LLM 作为评判者的评估基准。最后，文中还总

结了该领域面临的主要挑战，如评判偏差、动态复杂判断以及人类与 LLM 共同评判等问题，并提出了未来的研

究方向。
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主要亮点

 提出了“LLM-as-a-judge”概念，并通过分类框架从评判内容、方法和应用等三个维度深入分析了这一新

兴研究领域。

 通过总结现有的研究工作，探讨了 LLM 作为评判者在多个任务中的应用，如生成任务、推理任务和多模态

任务。

 提供了多种评判方法的详细说明，包括点对点评判、排名评判和选择评判等，并展示了这些方法在不同任

务中的实际应用。

 提出了 LLM 作为评判者的评估基准，并总结了当前的技术挑战，如如何处理评判偏差、如何应对动态和复

杂的判断任务。

 强调了未来研究的潜力，包括自我评判、偏好学习以及如何处理多方协作等新兴方向。

相关链接

Paper:https://arxiv.org/pdf/2411.16594

Project: https://llm-as-a-judge.github.io/

Github:https://github.com/llm-as-a-judge/Awesome-LLM-as-a-judge
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 论文十四

Large language models for artificial general intelligence (AGI): A survey of foundational principles and
approaches

日期

2025-1-6

内容摘要

本文深入探讨了大型语言模型（LLMs）如何在实现人工通用智能（AGI）过程中发挥作用，提出了实现

AGI 的四个基础问题：具身化（embodiment）、符号基础（symbol grounding）、因果推理（causality）

和记忆机制（memory）。作者认为，尽管现有的 LLMs 已能够解决多种复杂的开放性任务，但其能力仍然局

限，尚未达到人类水平的普遍智能。要实现 AGI，LLMs 需要解决涉及这些基础问题的挑战，这些问题与人类

认知过程密切相关。本文回顾了如何将这些认知基础应用于 LLMs，并探讨了如何通过多模态学习和其他方法

来提升模型的能力，最终朝着具备自主性、推理和适应能力的智能体方向发展。
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主要亮点

 提出了 AGI 实现的四个基础原则：具身化、符号基础、因果推理和记忆机制，强调这些概念对于实现人类

级别智能至关重要。

 讨论了大型语言模型如何通过整合多模态数据和学习多维度的世界表示来推动智能体的发展，尤其是在复

杂推理和跨领域任务中的应用。

 强调了具身化（即实体的感知与行动）在智能体实现自我意识、情境意识和目标意识中的关键作用。

 提出了符号基础在将抽象符号与现实世界的实际对象和概念联系起来方面的作用，解决了模型的抽象理解

问题。

 探讨了因果推理如何帮助智能体理解并预测事件之间的因果关系，提升其处理复杂任务的能力。

 讨论了如何通过记忆机制帮助模型积累和利用过去的知识，以提高其长期学习能力和适应性。
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相关链接

Paper:https://arxiv.org/pdf/2501.03151

 论文十五

Dolphin: Closed-loop Open-ended Auto-research through Thinking, Practice, and Feedback

日期

2025-1-7

内容摘要

本文提出了 DOLPHIN，首个闭环的开放式自动化科学研究框架。DOLPHIN 旨在通过自动生成研究想法、

执行实验和基于实验结果生成反馈来实现自动化科研。该框架包含三个主要步骤：1) 生成新想法，2) 进行实

验验证，3) 根据实验结果提供反馈并指导下一轮的想法生成。为了提高自动研究的效率，DOLPHIN 通过任务

属性引导论文排名和错误回溯引导调试过程，优化了想法质量和代码执行成功率。实验结果表明，DOLPHIN

在多个基准数据集上生成的想法与现有的最先进方法相媲美，且在某些任务上表现出色，能够自动完成实验并

持续改进研究效果。
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主要亮点

 提出了 DOLPHIN 框架，首次实现了闭环的自动化科学研究过程，涵盖了从想法生成、实验验证到结果反

馈的完整科研循环。

 提出了一种任务属性引导的论文排名和基于错误回溯的调试方法，显著提高了生成想法的质量和代码执行

的成功率。

 通过实验验证，DOLPHIN 能够自动生成与现有最先进方法相媲美的研究想法，并且在多个任务（如图像

分类、3D 点分类、情感分类）上取得了较大的性能提升。

 强调了 DOLPHIN 在生成高质量研究想法方面的创新性，尤其是在 3D 点分类任务中，通过自动化研究方

法达到了与人类设计的方法相当的效果。

 在反馈机制上，DOLPHIN 能够通过分析实验结果，不断优化生成的想法，有效避免重复验证无效的想法，

提高了研究效率。
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相关链接

Paper:https://arxiv.org/pdf/2501.03916

Project: https://alpha-innovator.github.io/Dolphin-project-page/

Code:https://github.com/Alpha-Innovator/Dolphin

 论文十六

Accurate predictions on small data with a tabular foundation model

日期

2025-1-8

内容摘要

本文介绍了 TabPFN，一种用于小型到中型表格数据的基础模型，能够在表格数据的分类和回归任务中显

著优于传统方法。TabPFN 采用了生成模型，通过在数百万个合成数据集上进行训练来自动学习有效的预测算

法，并应用于未见过的真实数据集，避免了手动设计和调试的需要。该模型基于变压器（Transformer）架构，

利用“上下文学习”（ICL）机制，通过一次前向传递实现对标签的预测，从而大幅提高了处理速度。TabPFN

的性能在多个标准数据集上均超越了包括 XGBoost、CatBoost 等在内的当前最强基线方法，同时支持数据生

成、密度估计和可重用嵌入的学习。
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主要亮点

 提出了 TabPFN 模型，通过生成合成数据集进行训练，能够自动学习处理小型表格数据的有效预测算法，

显著提升了表格数据处理效率。

 在表格数据的分类和回归任务中，TabPFN 在多个基准测试中超越了现有的主流方法，如 XGBoost 和

CatBoost，且在计算速度上实现了显著提升。

 TabPFN 支持在未知数据集上的推理，能够在一次前向传递中完成训练和预测，大幅提高了推理效率。

 利用上下文学习（ICL）机制，TabPFN 不仅能够进行高效的预测，还能够进行数据生成、密度估计以及学

习可重用的嵌入，扩展了其在实际应用中的适用性。

 TabPFN 的设计特别适用于小到中型数据集，处理最大样本量为 10,000 的表格数据，并能够在有限的计

算资源下快速执行。

相关链接

Paper:https://www.nature.com/articles/s41586-024-08328-6
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 论文十七

On Computational Limits and Provably Efficient Criteria of Visual Autoregressive Models: A Fine-Grained
Complexity Analysis

日期

2025-1-8

内容摘要

本文研究了视觉自回归（VAR）模型的计算限制及其高效算法标准。VAR 模型通过一种从粗到细的“下一

个尺度预测”方法推进图像生成，突破了传统方法的计算瓶颈。然而，现有的 VAR 算法的计算复杂度高达 O(n^4)，

存在明显的计算效率问题。本文分析了 VAR 模型的计算限制，并提出了在某些条件下可以实现亚二次

（sub-quadratic）时间复杂度的算法。具体来说，本文基于强指数时间假设（SETH）确立了输入矩阵的范数

阈值，并在此阈值下证明了 VAR 模型的计算难度。研究还展示了低秩近似的有效构造，并提出了两种重要的结

果：1）当输入矩阵范数 R 小于某一阈值时，可以设计出 O(n^2+o(1))的算法来近似 VAR 模型；2）当范数大

于阈值时，无法在亚四次时间内近似 VAR 模型。
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主要亮点

 提出了 VAR 模型计算的计算复杂度分析，并在理论上界定了其计算极限，阐明了何种情况下 VAR 模型能

够达到亚二次时间复杂度。

 通过强指数时间假设（SETH），证明了当输入矩阵的范数超过某一阈值时，无法设计出亚四次时间复杂度

的算法。

 展示了低秩近似的有效构造方法，这为 VAR 模型的计算效率提供了改进的方向。

 提出了一个新的算法，在特定条件下实现了 O(n^2+o(1))的时间复杂度，可以高效地近似 VAR 模型的输

出。

 为 VAR 模型的计算瓶颈提供了理论框架，并为未来高效的图像生成算法设计提供了理论基础。

相关链接

Paper:https://arxiv.org/pdf/2501.04377

 论文十八

rStar-Math: Small LLMs Can Master Math Reasoning with Self-Evolved Deep Thinking

日期

2025-1-8

3133



内容摘要

本文提出了 rStar-Math，一种通过自我演化的深度思维方法，显著提升小型语言模型（SLMs）在数学推

理方面的能力。rStar-Math 通过结合蒙特卡罗树搜索（MCTS）和过程奖励模型（PPM），使小型语言模型能

够自我生成高质量的训练数据，从而进行复杂的数学推理。该方法通过四轮自我进化，逐步优化推理过程和奖

励模型，最终在多个数学基准测试中超越了现有的大型语言模型，如 OpenAI 的 o1 模型。rStar-Math 展示了

在解决复杂数学问题（如 MATH、AIME 等竞赛级别问题）方面的强大能力，特别是在推理步骤的验证和提升

方面，取得了显著的进展。在 MATH 测试集上，可以把 Qwen2.5-Math-7B 性能从 58.8%提升到 90.0% , 超

过 o1-preview。

主要亮点

 提出了 rStar-Math 框架，利用 MCTS 和过程奖励模型（PPM）进行深度思维，通过自我演化过程提升数

学推理能力。

 采用创新的代码增强 CoT 数据合成方法，通过多轮 MCTS 展开生成逐步验证的推理轨迹，保证推理步骤

的准确性。

 提出了新的过程奖励模型训练方法，通过偏好对比（PPM）避免了传统方法中依赖于精确步骤级奖励的挑

战，提升了训练效果。
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 通过四轮自我进化，显著提升了小型模型（如 Qwen2.5-Math-7B）的推理能力，在 MATH 基准测试中将

其准确率从 58.8%提升到 90.0%。

 该方法不仅适用于数学推理，还具有广泛的推广潜力，可以应用于代码推理和常识推理等其他领域。

相关链接

Paper:https://arxiv.org/pdf/2501.04519

Github: https://github.com/microsoft/rStar

 论文十九

The Future of AI: Exploring the Potential of Large Concept Models

日期

2025-1-8

内容摘要

本文探讨了大型概念模型（Large Concept Models, LCMs）的潜力，这是一种相较于传统大型语言模型

（Large Language Models, LLMs）更加先进的人工智能框架。LCMs 通过将处理单位从单一的词或子词转变

为整个语义单元（即概念），显著改善了长文本上下文理解、多模态推理和跨语言处理的能力。文章系统性地

分析了 LCMs 的独特特性、应用场景以及对未来研究和实践的意义，并提出了优化 LCMs 开发和应用的建议。

35



主要亮点

 引入概念级推理模型：LCMs 将处理单位从传统 LLMs 的词级别提升到概念级别（句子或完整思想），实

现了更高层次的语义推理能力，增强了上下文一致性和结构性输出

 多模态及多语言支持：通过 SONAR 嵌入技术，LCMs 能够在 200 多种语言和多个模态（如文本、语音）

之间实现无缝操作，不需要额外的训练即可处理低资源语言或跨模态任务。

 高效处理长上下文：LCMs 通过减少处理单位（从数千词到少量概念）降低了计算复杂度，能够高效处理

长文档，同时保持文本的逻辑连贯性和语义一致性。

 广泛的实际应用场景：LCMs 在多领域展现了强大的应用潜力，包括网络安全、医疗健康、教育、科学研

究、法律分析、个性化推荐等，大幅提升了任务效率和决策准确性。

 为研究与实践提供指导：文章提出了一系列研究方向和实践建议，包括优化概念嵌入空间、改进量化策略、

增强跨语言和多模态通用性，为 LCMs 的进一步发展提供了清晰的路线图。

相关链接

Paper:https://arxiv.org/pdf/2501.05487
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Github: https://github.com/facebookresearch/large_concept_model

 论文二十

Toward expert-level medical question answering with large language models

日期

2025-1-8

内容摘要

本文提出了 Med-PaLM 2，一种为医学问题解答优化的大型语言模型（LLM）。通过改进的基础语言模型

（PaLM 2）、医学领域的微调、集合优化（ensemble refinement）和检索链（chain of retrieval）等策略，

Med-PaLM 2 在多项医学基准测试上取得了显著进展，例如 MedQA、MedMCQA、PubMedQA 与 MMLU

临床主题数据集，其性能超过了此前的 Med-PaLM 和其他主流 LLM。此外，Med-PaLM 2 在长文本医学问答

中表现优异，医生评估显示其答案在多个临床相关维度上优于普通医生生成的答案，并与专家医生答案相当。

通过引入对抗性数据集和真实临床问题数据集，进一步验证了模型在安全性、事实性和临床实用性方面的可靠

性，展示了其在医学实际应用中的潜力。
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主要亮点

 提出 Med-PaLM 2 模型：基于改进的 PaLM 2 语言模型，通过医学领域的微调和新策略优化，Med-PaLM

2 在多项医学基准测试上取得了突破性成绩，MedQA 得分高达 86.5%，较前代模型提升 19%以上。
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 引入集合优化（ensemble refinement）：作为一种新的提示策略，集合优化通过综合多个生成路径提升

模型的推理能力，显著改善了多项选择题的解答效果。

 检索链策略提升事实性：提出检索链方法，通过分步骤验证信息来源，增强模型在复杂医学问题上的事实

性和安全性，为真实临床问题提供更可靠的答案。

 人类评估显示优异表现：在多维度评估中，Med-PaLM 2 的长文本医学答案在 8 个临床维度上优于普通医

生生成的答案，包括事实性、推理能力和低风险性等，同时在 90.6%的答案中显示出低伤害风险。

 实际应用潜力：在真实临床问题上，Med-PaLM 2 生成的答案被专家医生在 65%的情况下优于普通医生

答案，显示出未来在医疗辅助决策中的应用前景，同时其安全性被评估为与医生答案相当。

相关链接

Paper:https://www.nature.com/articles/s41591-024-03423-7

 论文二十一

LlamaV-o1: Rethinking Step-by-step Visual Reasoning in LLMs

日期

2025-1-10
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内容摘要

本文提出了一种名为 LlamaV-o1 的新型多模态视觉推理模型，重点解决复杂的多步视觉推理任务。为了

推动大语言模型（LLMs）在视觉推理中的逐步推理能力，研究人员构建了一个全面的评估框架，并提出了三个

主要贡献：一个新的视觉推理数据集（VRC-Bench）、一种评估多步推理质量的新指标，以及一种通过课程学

习逐步训练的多模态推理模型 LlamaV-o1。实验结果表明，LlamaV-o1 在多个基准数据集上优于现有的开源

模型，并在一些任务上达到了与闭源模型相当的性能，同时推理速度显著提升。
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主要亮点

 提出了新的视觉推理基准 VRC-Bench：VRC-Bench 是一个专门设计用于评估多步视觉推理任务的综合

性基准数据集，涵盖了八个类别（视觉推理、数学与逻辑推理、社会文化背景、医学影像、图表理解、OCR

文档理解、复杂视觉感知、科学推理），包含 1000 多个样本和超过 4173 步的推理链。

 设计了一种新型评估指标：提出了一个能够以单步粒度评估推理质量的指标，强调逻辑连贯性与正确性，

克服了传统只关注最终任务准确率的局限性。

 开发了 LlamaV-o1 多模态推理模型：采用课程学习方法进行训练，从简单任务逐步过渡到复杂多步推理

任务，显著提升了模型的逻辑推理能力和解释性。
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 引入高效的推理优化方法：结合了多步课程学习和 Beam Search 技术，实现了推理效率的显著提高。相

比现有方法（如 Llava-CoT），LlamaV-o1 在推理速度上快了 5 倍，同时保持高准确率。

 优于现有模型的性能表现：在多个基准数据集（如 MathVista、AI2D、HallusionBench 等）和新提出的

VRC-Bench 上，LlamaV-o1 的多步推理得分和最终答案准确率均领先现有开源模型（如 Llava-CoT），

并在一些复杂任务中接近闭源模型（如 GPT-4o）。

相关链接

Paper: https://arxiv.org/pdf/2501.06186

Github: https://github.com/mbzuai-oryx/LlamaV-o1

Model: https://github.com/mbzuai-oryx/LlamaV-o1

Bench: https://huggingface.co/datasets/omkarthawakar/VRC-Bench

 论文二十二

The Lessons of Developing Process Reward Models in Mathematical Reasoning

日期

2025-1-13

内容摘要

本文研究了数学推理中的过程奖励模型（Process Reward Models, PRMs），旨在通过对推理过程的监督

提升大语言模型（LLMs）的推理能力和可靠性。作者分析了现有 PRM 开发中基于蒙特卡洛（MC）估计、
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LLM-as-a-judge（LLM 作为评判者）和人工标注的不同数据构建方法，发现 MC 估计存在显著局限性，导致

模型性能和泛化能力不足。此外，论文还探讨了 Best-of-N（BoN）评估策略的偏差，提出了结合 MC 估计与

LLM-as-a-judge 的共识过滤机制，显著改进了数据效率和模型性能。通过实验，作者验证了新提出的 PRMs

在响应级别和步骤级别评测中的优越性，并开源了相关模型，为未来的 PRM 研究提供了实践指导。

主要亮点

 揭示 MC 估计的局限性：通过实验表明，基于 MC 估计的数据构建在错误定位和泛化能力上显著劣于

LLM-as-a-judge 和人工标注方法。

 提出共识过滤机制：将 MC 估计与 LLM-as-a-judge 相结合，通过共识过滤筛选高质量数据，显著提升了

PRM 的训练数据效率和模型表现。

 优化评估方法：指出 BoN 评估存在显著偏差，可能导致 PRMs 从过程验证转向结果验证，并建议结合步

骤级别评测（如 PROCESSBENCH）弥补 BoN 的不足。

 验证硬标签优于软标签：通过实验发现，在 MC 估计中使用硬标签训练 PRMs 性能更优，且共识过滤进一

步增强了硬标签的效果。
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 发布最先进的 PRMs：开源了两个新 PRMs（Qwen2.5-Math-PRM-7B 和 Qwen2.5-Math-PRM-72B），

在 BoN 评估和 PROCESSBENCH 上均显著优于现有开源模型，为 PRM 开发提供了新的标杆。

相关链接

Paper: https://arxiv.org/pdf/2501.07301

Model: https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-Math-PRM-7B；
https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-Math-PRM-72B

 论文二十三

Transformer2: Self-adaptive LLMs

日期

2025-1-14

内容摘要

本文提出了 Transformer2，一种全新的自适应大语言模型（LLM）框架，旨在解决传统微调方法计算成

本高、任务适应性差的问题。Transformer2 通过引入奇异值微调（SVF）方法，仅调整权重矩阵的奇异值，从

而以更少的参数实现高效的任务适应。框架采用两阶段推理机制：第一阶段通过任务识别系统分析任务特性，

第二阶段利用预训练的任务“专家”向量动态调整模型权重以适应特定任务。实验表明，Transformer2 在多

个任务上超越了现有方法（如 LoRA），在语言建模、推理、视觉-语言任务等领域展现出卓越性能，同时显著

降低参数需求，开辟了自适应 LLM 的新方向。
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主要亮点

 提出 Transformer2 框架：Transformer2 是一种自适应框架，通过动态组合任务“专家”向量，实现 LLM

在推理阶段实时适应新任务，提供了通用的动态适应解决方案。

 引入奇异值微调（SVF）方法：SVF 通过调整权重矩阵的奇异值，显著减少训练参数，同时具备高效性、

可组合性和强正则化能力，与 RL 结合可直接优化任务性能。

 两阶段推理机制：提出基于任务分类的两阶段推理方法，通过任务识别动态选择或生成适合任务的专家向

量，提升了模型在测试时的自适应能力。

 跨模型适配能力：实验验证了 SVF 专家向量在不同模型间的迁移能力，展现了跨模型通用性，为模型能

力复用和民主化提供了新思路。

45



 显著提升性能与效率：在多个任务（如数学推理、编程、视觉问答等）中，Transformer2 在性能上显著

优于 LoRA 等现有方法，同时训练成本和参数量减少了一个数量级。

相关链接

Paper: https://arxiv.org/abs/2501.06252

Github: https://github.com/SakanaAI/self-adaptive-llms

 论文二十四

OmniThink: Expanding Knowledge Boundaries in Machine Writing through Thinking

日期

2025-1-16

内容摘要

本文提出了 OmniThink，一个模仿人类迭代反思与扩展认知过程的机器写作框架。OmniThink 通过连续

的“扩展-反思”机制，在检索信息的基础上动态调整检索策略，逐步加深对主题的理解，生成知识密度更高、

内容更深入的长文。实验表明，OmniThink 在知识丰富性、一致性、深度和新颖性方面显著优于现有方法，并

通过自动评估和人类评估验证了其有效性，为开放领域长文生成提供了新的视角。
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主要亮点

 提出迭代扩展与反思机制：OmniThink 引入“扩展-反思”循环，通过动态调整检索与生成策略，构建信

息树和概念池，逐步加深对主题的理解，提升内容质量。

 创新知识密度指标：提出了知识密度（Knowledge Density）指标，用于衡量生成文本中有意义内容占比，

优化生成文章的冗余问题，提高信息获取效率。

 显著提升生成文本质量：在 WildSeek 数据集上，OmniThink 在连贯性、广度、深度和新颖性等指标上表

现优于现有基线方法，尤其在新颖性和多样性上有显著提升。

 增强生成内容的结构与逻辑性：通过概念池的设计，OmniThink 生成的文章大纲在结构层次和逻辑一致性

上显著优于其他方法，为内容生成提供了更清晰的指导。
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 模型无关性与广泛适用性：OmniThink 框架具有模型无关性，可与现有框架集成，同时支持多种语言模型

作为生成后端，展示了其广泛应用潜力。

相关链接

Paper: https://arxiv.org/pdf/2501.09751

Project: https://zjunlp.github.io/project/OmniThink

Code: https://github.com/zjunlp/OmniThink

Demo: https://www.modelscope.cn/studios/iic/OmniThink

 论文二十五

A generative model for inorganic materials design

日期

2025-1-16

内容摘要

本文提出了 MatterGen，一种基于扩散模型的生成模型，专为无机材料设计而优化。MatterGen 可以生

成稳定、多样化的无机晶体材料，并能够通过微调生成符合特定化学、对称性以及机械、电学、磁学等属性约
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束的材料。相比现有的生成模型，MatterGen 生成的材料在稳定性、独特性和新颖性上均有显著提升，且生成

的材料更接近能量局部最小值。研究还通过实验合成了模型生成的材料，验证了其与设计目标的接近性，展示

了 MatterGen 在材料逆向设计领域的广泛应用潜力。

主要亮点

 提出了定制化扩散过程：MatterGen 通过联合扩散处理原子类型、坐标和晶格的方式，针对晶体材料的周

期性和对称性特性进行了优化，显著提高了生成材料的稳定性和多样性。

 支持多种属性约束的逆向设计：引入适配器模块，可通过微调生成符合目标化学成分、对称性以及标量属

性（如磁密度、带隙、体模量）的材料，展现了强大的条件生成能力。

 显著优于现有生成模型：在生成稳定、独特、新颖（S.U.N.）材料的成功率方面，MatterGen 的表现超过

了当前最先进的基线模型（如 CDVAE 和 DiffCSP），生成的材料与 DFT 能量局部最小值的偏差降低了一

个数量级。

 高效探索复杂化学体系：在三元、四元和五元化学体系中，MatterGen 生成了更多的 S.U.N.材料，尤其在

复杂体系中展现出显著的效率优势，与替换法或随机结构搜索相比，所需样本量大幅减少。

 实验验证生成材料的可合成性：合成了模型生成的 TaCr₂ O₆ 材料，实验测得的属性与设计目标相符，进

一步验证了 MatterGen 生成材料的实际可行性和应用潜力。
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相关链接

Paper: https://www.nature.com/articles/s41586-025-08628-5

Github: https://github.com/microsoft/mattergen

 论文二十六

LLM360 K2: Building a 65B 360-Open-Source Large Language Model from Scratch

日期

2025-1-17

内容摘要

本文详细介绍了 LLM360 K2 项目，重点展示了 K2 Diamond，一款具有 65 亿参数的完全开源大型语言模

型（LLM）。K2 Diamond 采用全新的 360°开源方法，覆盖从数据预处理到模型训练、微调与评估的完整生

命周期，旨在推动 LLM 研究的透明性、可复现性和可访问性。K2 Diamond 通过 1.4 万亿个标记的数据进行

预训练，其性能在多项基准测试中超越 LLaMA-65B 并与 Llama2-70B 相媲美，同时减少了计算成本和训练数

据量。论文还探讨了训练过程中的关键技术挑战，如损失峰值、数据混合优化及安全微调，展示了模型在数学

推理、代码生成和安全性对齐等领域的显著改进。
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主要亮点

 全面开源的 LLM 开发框架：LLM360 K2 项目秉承 360°开源原则，提供了从数据准备、模型训练到评估的

全套资源，包括代码、数据集、训练日志和中间检查点，显著降低了参与门槛，促进了研究的透明性与复

现性。

 高效的数据处理与混合策略：项目采用了 TxT360 数据处理流程，整合了多种高质量数据源（如

RefinedWeb、DM-Math、StarCoder 等），并通过重复与截断策略优化数据混合比例，提高了模型的多

样性与性能。

 强大的数学推理与代码生成能力：K2 Diamond 在数学推理（如 GSM8K）和代码生成（如 HumanEval

和 MBPP）基准上表现优异，得益于在数学与代码数据上的特殊优化，如引入长上下文阶段和链式推理训

练策略。

 创新的多维并行训练方法：通过结合张量并行、流水线并行、序列并行和数据并行的 4D 并行训练策略，

K2 Diamond 在 480 块 A100 GPU 上高效完成了训练，显著优化了内存利用率与计算效率。
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 改进的安全性与对齐技术：通过构建多样化的安全微调数据集（如直接攻击、对抗性攻击与过度拒绝提示），

K2 Diamond 显著提升了对有害输入的鲁棒性，以及对敏感话题的合理响应能力，使其安全性达到了更高

的标准。

相关链接

Paper: https://arxiv.org/pdf/2501.07124

Github: https://github.com/llm360

Model: https://huggingface.co/LLM360/K2

 论文二十七

Mobile-Agent-E: Self-Evolving Mobile Assistant for Complex Tasks

日期

2025-1-20

内容摘要

本文提出了 Mobile-Agent-E，一种能够自我进化的分层多代理移动助手，旨在解决复杂的长步骤任务。

Mobile-Agent-E 通过显式分离高层规划和低层操作，结合包括 Manager（任务规划）、Perceptor（视觉感

知）、Operator（动作决策）、Action Reflector（动作反思）和 Notetaker（信息聚合）在内的多代理协作，

显著提升了任务规划和错误恢复能力。此外，该框架引入了一个自我进化模块，利用从任务中积累的长期记忆
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（包括 Tips 和 Shortcuts）不断优化任务执行效率和性能。与此框架配套的 Mobile-Eval-E 基准测试专注于真

实世界中复杂的多应用任务，实验表明，Mobile-Agent-E 在多个基准测试上显著优于现有的最先进方法，并

通过自我进化进一步提升了性能和效率。

主要亮点

 提出 Mobile-Agent-E 框架：引入分层多代理架构，显式区分高层规划与低层操作，提升了复杂任务的长

远规划能力和低层动作决策的准确性。

 引入自我进化模块：通过长期记忆中的 Tips（通用指导）和 Shortcuts（可重用操作序列）不断积累经验，

改进任务执行效率和错误恢复能力，模拟人类的学习和优化行为。

 开发 Mobile-Eval-E 基准：提出了一个新基准测试，针对复杂、长步骤、多应用交互任务，显著提高了任

务难度，填补了现有研究中对复杂场景任务评估的空白。

 显著提升性能与效率：在 Mobile-Eval-E 基准上，Mobile-Agent-E 在满意度得分上提升了 22.1%，结合

自我进化后进一步提升至 33.9%，并显著降低了错误终止率，展现了卓越的规划和执行能力。

53



 多模型融合与开源：支持多种大型多模态模型（LMM）作为推理代理的基础模型，并开源代码与数据，为

研究社区提供了宝贵资源以进一步推动移动助手领域的发展。

相关链接

Paper: https://arxiv.org/pdf/2501.11733

Project: https://x-plug.github.io/MobileAgent/

Code: https://github.com/X-PLUG/MobileAgent

Dataset: https://huggingface.co/datasets/mikewang/mobile_eval_e

 论文二十八

DeepSeek-R1: Incentivizing Reasoning Capability in LLMs via Reinforcement Learning

日期

2025-1-20

内容摘要

本文提出了首代推理模型 DeepSeek-R1-Zero 和 DeepSeek-R1，探索通过纯强化学习（RL）提升大型语

言模型（LLMs）的推理能力。DeepSeek-R1-Zero 通过大规模 RL 训练，不依赖监督微调（SFT），展现了强

大的推理能力，但存在可读性和语言混杂等问题。为此，DeepSeek-R1 引入了冷启动数据和多阶段训练管道，

进一步提升模型性能，与 OpenAI-o1-1217 在推理任务上表现相当。此外，本文通过蒸馏技术将 DeepSeek-R1

的推理能力迁移至小型密集模型，实现了显著的性能提升并开源多个模型，推动了推理模型在研究和工业领域

的广泛应用。
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主要亮点

 提出纯 RL 驱动的推理模型 DeepSeek-R1-Zero：通过 RL 直接提高模型的推理能力，无需依赖 SFT，验

证 LLMs 可通过强化学习自主进化推理能力，显著提升在数学、逻辑推理等任务中的表现。

 开发多阶段训练管道的 DeepSeek-R1：引入冷启动数据和多阶段训练方法，结合强化学习与监督微调，

改善模型的可读性和多样性，进一步优化推理性能，在多个基准测试中达到或超越 OpenAI-o1-1217 水平。

 创新的蒸馏技术：将 DeepSeek-R1 的推理能力成功蒸馏至小型密集模型（如 1.5B、7B、14B 模型），

显著提升小模型的推理性能，14B 模型在多个基准测试中超越 QwQ-32B-Preview，展示了蒸馏技术的高

效性和实用性。

 广泛的基准评估与开源贡献：在多个推理与知识任务（如 AIME 2024、MATH-500、GPQA Diamond、

Codeforces 等）中表现优异，并公开多种规模的模型检查点，为研究社区提供了丰富的资源和工具。

 探索强化学习与推理能力的边界：对比蒸馏与 RL 方法的优劣，指出蒸馏技术在小模型推理能力提升中的

高性价比，同时强调未来需结合更强大的基础模型与大规模 RL 探索推理能力的上限。
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相关链接

Paper: https://github.com/deepseek-ai/DeepSeek-R1/blob/main/DeepSeek_R1.pdf

Github: https://github.com/deepseek-ai/DeepSeek-R1
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 技术动态一

上海人工智能实验室进一步开源 InternVL2.5后训练算法及训练数据

日期

2024-12-30

内容摘要

基于偏好对齐的后训练算法在自然语言处理领域已引起广泛关注，且通过偏好对齐微调得到的语言模型在

有用性和无害性方面表现更为优越。然而，在多模态领域，现有主流的开源模型仍依赖于预训练与有监督微调
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的训练框架。由于缺乏多模态偏好对齐数据和实践经验，开源社区在偏好对齐方面的研究尚显薄弱。为解决这

一问题，书生（Intern）大模型的研究团队在数据层面，构建了首个大规模多模态偏好对齐数据集 MMPR；在

模型训练层面，团队提出了混合偏好优化算法（Mixed Preference Optimization，MPO），该算法旨在使模

型在生成符合人类偏好的响应的同时，能够有效区分每条响应的绝对质量以及不同响应之间的相对质量。实验

结果表明，基于该算法的 InternVL2.5-MPO-72B 模型在数学推理基准 MathVista 上提升了 5.9%的性能，在

文字识别基准 OCRBench 上提升了 54 分。

相关链接

技术报告：https://huggingface.co/papers/2411.10442

开源代码：https://github.com/OpenGVLab/InternVL

模型地址：https://huggingface.co/OpenGVLab/InternVL2_5-78B-MPO

数据地址：https://huggingface.co/datasets/OpenGVLab/MMPR-v1.1

 技术动态二
Sam Altman 新年博文：Reflections，预见 AGI 时代已经到来，相信超级智能（superintelligence）工具

可以大大加速科学发现和创新

日期

2025-1-06

内容摘要
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Sam Altman 在这篇博文中反思了 OpenAI 的历程及其发展。他回顾了自 OpenAI 成立以来的九年，强调

了他们最初的雄心和对 AGI（人工通用智能）的信念。随着 ChatGPT 的推出，OpenAI 进入了一个快速增长的

阶段，尽管这一过程充满了挑战和不确定性，Altman 表达了对团队和合作伙伴的感激之情。Altman 还谈到，

在 OpenAI 的发展过程中，他亲身经历了领导危机，并从中吸取了宝贵的教训。他对未来的展望充满信心，认

为在不久的将来，AI 的进步将带来超级智能工具，进而推动科学发现和社会繁荣。

相关链接:

博客：https://blog.samaltman.com/reflections

 技术动态三
《MIT Technology Review》：What’s next for AI in 2025

日期

2025-1-06

内容摘要

《麻省理工科技评论》对人工智能（AI）技术在 2025 年发展热点做了如下预测：
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1. 代理人（Agents）的崛起：AI 代理人将从基本的聊天机器人发展为能够自主执行复杂任务的系统，如日程

安排和软件开发。然而，这些能力可能带来重大后果，特别是在处理敏感信息时，错误可能导致严重后果。

2. 政府对 AI 的关注：各国政府将更加关注 AI 的国家安全影响，例如美国限制中国获取 AI 技术。监管也将变

得至关重要，欧盟的《AI 法案》可能成为全球标准。在美国，各州可能会独立采取监管行动。

3. AI 技术的投资与应用：对 AI 技术的投资需要开始展示对消费者的价值，特别是在医疗保健领域，预计 AI

工具将用于诊断和药物效果监测。然而，对于在监管较少的市场（特别是全球南方）强加有缺陷的 AI 模型，存

在担忧。

4. AI 视频技术的主流化：AI 视频技术预计将成为主流，视频生成工具将变得更加易于获取，并通过智能眼镜

技术的进步，集成到各种任务中。

在 2025 年，AI 将在技术创新、商业应用和监管环境中继续深化。AI 代理人的发展、政府监管的加强、AI 技

术在医疗等领域的深入应用以及视频生成技术的普及，都是推动这一转型的关键因素。随着 AI 技术不断渗透到

各行各业，全球社会、经济和政治格局将经历深刻的变革。

相关链接

文章：https://www.technologyreview.com/2025/01/08/1109188/whats-next-for-ai-in-2025/

 技术动态四
Sky-T1: Train your own O1 preview model within $450

日期

2025-1-09
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内容摘要

UC Berkeley 的研究人员推出了一款名为 Sky-T1-32B 的开源推理大型语言模型（LLM），旨在解决现

有高端 AI 模型成本高昂和封闭性的问题。Sky-T1-32B 以仅 450 美元的低训练成本实现了 32 亿参数的高

效能设计，结合优化的数据扩展和参数节约技术（如稀疏计算和低秩适配 LoRA），在保持性能的同时显著降

低了计算资源需求。该模型专注于推理任务，通过推理预训练和微调增强了数学推理和复杂问题解决能力，在

Math500、AIME 和 Livebench 等基准测试中超越了 OpenAI 的 o1 模型。同时，Sky-T1 的开发周期仅

需 19 小时，展示了快速经济地开发高性能模型的可行性。作为开源模型，Sky-T1 的架构和训练过程完全公

开，旨在推动全球研究人员和开发者的协作与创新，使 AI 技术更加普惠。其在教育、科研和自动化决策等领

域的广泛适用性，结合其对环境可持续性的支持，标志着其不仅是一个技术突破，更是迈向包容性 AI 未来的

重要一步。

相关链接

文章：

https://www.marktechpost.com/2025/01/13/uc-berkeley-researchers-released-sky-t1-32b-preview-an-open-sourc
e-reasoning-llm-trained-for-under-450-surpasses-openai-o1-on-benchmarks-like-math500-aime-and-livebench/

Github：https://github.com/NovaSky-AI/SkyThought

模型：https://huggingface.co/bartowski/Sky-T1-32B-Preview-GGUF

 技术动态五
MiniMax-01: Scaling Foundation Models with Lightning Attention
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日期

2025-1-14

内容摘要

MiniMax-01 系列模型，包括 MiniMax-Text-01 和 MiniMax-VL-01，是一种全新的基础模型，通过创

新的 Lightning Attention 和专家混合（MoE）技术实现了大规模扩展和高效性。这些模型以 4560 亿总参数

和超长上下文窗口（训练阶段支持 100 万 tokens，推理阶段扩展至 400 万 tokens）为特色，在文本和多模态

任务上表现出色。研究团队通过高效的分布式训练框架和优化的硬件利用方案，克服了传统软注意力机制的计

算瓶颈，并首次成功实现了大规模线性注意力的商用部署，同时采用了混合架构将线性注意力与软注意力结合，

有效提升了模型的检索和推理能力。模型在 MMLU、MathVista、LongBench 等基准测试中取得了与顶级商

业模型（如 GPT-4o 和 Claude-3.5-Sonnet）相当甚至优越的性能，并在长上下文处理、推理和多模态任务

上表现尤为突出。此外，MiniMax-VL-01 集成了视觉编码器，通过多阶段训练策略展现出卓越的视觉理解能

力。通过开源模型权重和经济高效的 API，研究团队旨在推动基础模型的公平性和可访问性，同时明确了未来

改进方向，如更高效的无软注意力架构、复杂编程任务处理能力以及更真实的长上下文评估任务，从而为构建

更高效、更具扩展性和更智能的 AI 模型奠定了基础。
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相关链接

文章：https://filecdn.minimax.chat/_Arxiv_MiniMax_01_Report.pdf

Github：https://github.com/MiniMax-AI/MiniMax-01

模型：https://huggingface.co/MiniMaxAI/MiniMax-VL-01

网页端：https://hailuo.ai

 技术动态六
上海 AI Lab 发布 Intern3-8B-Instruct 模型

日期

2025-1-15
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内容摘要

上海人工智能实验室发布了书生·浦语 3.0 大模型（InternLM3），通过创新的数据精炼框架和思维密度（IQPT）

提升，显著提高了模型性能和训练效率。该模型仅用 4T 预训练数据实现了主流开源模型 18T 数据的效果，训

练成本降低 75%以上，数据思维密度较同量级模型提升 4 倍以上。书生·浦语 3.0 首次在通用模型中融合了常

规对话和深度思考能力，支持一键切换模式，适应多任务场景需求。其通过智能化数据处理和高价值数据合成

技术，构建了高质量指令数据集，并基于世界知识树和多智能体方法优化用户交互体验。模型在 CMMLU、GPQA

等权威评测中表现优异，综合性能接近 GPT-4o-mini。作为开源模型，书生·浦语 3.0 支持快速部署与应用，并

通过与国产算力厂商合作实现高效推理，推动 AI 生态繁荣。它不仅展现了卓越的推理与创作能力，还成为开源

社区首个支持浏览器操作的对话模型，进一步拓展了智能体任务的深度应用。

相关链接

Github：https://github.com/InternLM/InternLM

模型：https://huggingface.co/internlm

 技术动态七
OpenAI发布首个 L3 级智能体

日期

2025-1-23

内容摘要

OpenAI 正式发布了首个 L3 级智能体 Operator，通过其背后的核心技术 Computer-Using Agent（CUA），

实现了 AI 直接与图形用户界面（GUI）交互的能力，突破了传统依赖 API 的局限性。CUA 能够像人类一样操
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作屏幕上的按钮、菜单和文本框，完成包括在线订餐、商品购买、表单填写等多步骤复杂任务，并具备纠错和

适应意外变化的能力。这一技术融合了 GPT-4o 的视觉感知、深度推理以及强化学习方法，显著提升了任务成

功率：在 WebArena 和 WebVoyager 的测试中分别达到了 58.1%和 87%的成功率，刷新了多项 SOTA 记录。

然而，与人类表现仍有差距，特别是在复杂任务和更高效的操作上，CUA 的可靠性和精确性在某些场景中还需

要进一步优化。此外，CUA 在执行任务时会实时进行屏幕截图与内在推理，确保任务完成的可追踪性和安全性，

同时在人类接管时保证隐私。尽管目前仅限美国 Pro 用户体验，Operator 的发布被认为是通向 AGI 的重要里

程碑，标志着 AI 在人机交互和数字世界操作方面迈出了革命性的一步，未来其动作空间还将进一步扩展，并计

划开放 API 让开发者构建定制化智能体。与此同时，OpenAI 通过强调安全性，确保 CUA 不会执行有害或危

险任务，并通过用户反馈不断改进其应用场景和可靠性。

相关链接

文章：https://cdn.openai.com/operator_system_card.pdf

 技术动态八
China’s cheap, open AI model DeepSeek thrills scientists

日期

2025-1-23
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内容摘要

中国公司 DeepSeek 推出了新一代大型语言模型 DeepSeek-R1，作为一种开放且高性价比的“推理”模

型，引起了科学界的广泛关注。DeepSeek-R1 通过“思维链”方法提升了复杂任务的解决能力，在数学、化

学和编程等多个领域的性能与 OpenAI 的 o1 模型相当，同时以显著更低的成本运行，且其开源特性使研究人

员能够深入研究和改进模型。DeepSeek 利用强化学习对其上一代 V3 模型进行微调，通过奖励正确答案和清

晰的推理过程优化模型性能，并创新性地采用了“专家混合”架构和资源节约算法。在基准测试中，DeepSeek-R1

在 MATH-500 数学任务中取得了 97.3%的高分，并在 Codeforces 编程竞赛中超越 96.3%的人类选手，与 o1

表现相当。尽管其部分能力略低于 o1，但在某些领域如量子光学计算上表现出色。由于采用 MIT 许可，研究

人员可以复用和改进该模型，但其训练数据尚未完全公开。分析认为，DeepSeek 在有限计算资源条件下的成
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功体现了算法创新的重要性，削弱了美中在 AI 领域的差距，同时其开放性也为模型推理过程的可解释性提供了

新的可能性。DeepSeek-R1 的发布展示了中国在人工智能领域的创新潜力，并为科学研究和 AI 开发提供了一

种高效且透明的工具。

相关链接

文章：https://www.nature.com/articles/d41586-025-00229-6
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 资源分享一
Foundations of Large Language Models

类型：电子书

内容提要

《Foundations of Large Language Models》是由东北大学 NLP 实验室撰写的一本 231 页的书，旨在

系统介绍大型语言模型（LLMs）的核心概念与基础技术。全书分为四章，涵盖预训练、生成式模型、提示方法

和对齐技术等内容。书中首先回顾了预训练的背景与方法，阐述了基于 Transformer 架构的自监督学习如何推

动通用语言理解与生成的进步，并以 BERT 和 GPT 为例展示了预训练模型的强大能力。随后，书中探讨了生成

式模型的关键步骤及其在大规模训练和长文本处理中的扩展能力，强调了 LLMs 在自然语言处理中的广泛应用

与潜力。提示方法部分聚焦于通过设计提示来提升模型性能，探讨了上下文学习和自动提示工程等技术，展示

了 LLMs 在无需微调的情况下适应新任务的能力。对齐部分则深入分析了如何通过指令对齐和人类偏好对齐，

使模型输出更符合用户需求，并解决潜在的伦理和偏见问题。整本书以笔记式的风格编写，旨在为读者提供灵

活的学习路径，无论是深入研究某一领域还是全面了解 LLMs，都能从中获得启发与指导。

资源链接

Paper：https://arxiv.org/pdf/2501.09223

68



主办 广东省图象图形学会

本期编委

金连文 华南理工大学

谭明奎 华南理工大学

钟亦武 香港中文大学

林上港 华南农业大学

李斌 深圳大学

谢晓华 中山大学

王泽宇 香港科技大学（广州）

李冠彬 中山大学

熊龙飞 金山办公

段纪伟 金山办公

单泽昱 华南理工大学

吴诗航 华南理工大学

许毅平 华南农业大学

陈嘉杜 华南农业大学

2025 年第 01 期

总第 19 期



2025 年第 01 期

总第 19 期

2025. 01.26


