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论文一

Sa2VA: Marrying SAM2 with LLaVA for Dense Grounded Understanding of Images and Videos

日期

2025-01-07

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 22篇最

新学术动态、7篇技术动态、以及 1个资源推荐给广大读者。
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内容摘要

本文介绍了一种名为 Sa2VA 的新颖框架，它首次将一个顶尖的视频分割模型（SAM-2）与一个强大的视

觉语言大模型（LLaVA）整合进一个单一的、可端到端训练的系统中。其目标是实现对图像和视频的“密集扎

根的理解”（dense grounded understanding），即模型不仅能就视觉内容进行对话，还能精确地分割和追

踪对话中提到的物体。该模型的核心架构采用了一种解耦设计：一个类 LLaVA 模型处理文本、图像和视频输

入，以生成语言回复和一个特殊的 [SEG] 令牌（token）。这个 [SEG] 令牌的隐藏状态随后被用作一个学习

到的提示（prompt），来指导 SAM-2 的解码器生成相应的分割掩码（mask）。这种方法使得模型能够通过

统一的、一次性指令微调（one-shot instruction tuning）来处理多种任务，包括指代性图像/视频分割、图

像/视频聊天以及扎根的字幕生成。为了解决缺乏具挑战性训练数据的问题，作者还推出了 Ref-SAV，这是一

个用于复杂场景下指代性视频对象分割的大规模自动标注数据集。
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主要亮点

 首个用于密集扎根图像和视频理解的统一模型：Sa2VA 是第一个将视频分割基础模型（SAM-2）与视觉语

言大模型（LLaVA）“联姻”成一个单一端到端系统的框架。这种独特的结合使其能够同时执行对话任务（聊

天）和密集的感知任务（分割），并且同时适用于静态图像和动态视频，这是以往模型所不具备的能力。

 通过共享[SEG]令牌实现的优雅解耦架构：该模型使用了一种简单而有效的通信机制，即由大语言模型生成

一个特殊的 [SEG] 令牌，其隐藏状态用于提示 SAM-2 解码器。这种解耦的、“即插即用”的设计使得框

架能够保留两个基础模型的强大预训练知识，并且便于未来升级使用更新的 MLLM 或分割模型。

 推出 Ref-SAV 基准和数据集：为了推动视频扎根理解领域的发展，该论文推出了 Ref-SAV，这是一个全

新的、富有挑战性的指代性视频对象分割基准。该数据集通过自动化标注流程创建，包含了超过 7.2 万条

在复杂视频中的对象描述，这些视频具有严重的遮挡和长文本描述，为研究社区提供了宝贵的新资源。

相关链接

Paper: https://arxiv.org/abs/2501.04001
GitHub: https://github.com/bytedance/Sa2VA
Model：https://huggingface.co/collections/ByteDance/sa2va-model-zoo
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论文二

Increasing alignment of large language models with language processing in the human brain

日期

2025-09-16（Nature computational science 录用论文）
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内容提要

本文系统性地研究了大型语言模型（LLM）与人脑语言处理的对齐问题，旨在探究是扩大模型规模（scaling）

还是进行指令微调（instruction tuning）更能提升模型的认知真实性。尽管 LLM 在模拟人类语言处理方面潜

力巨大，但其日益增长的规模和超人类的训练数据使其作为认知模型的有效性引发了广泛争论。为解决此问题，

本研究将不同规模的基础 LLM 和经过指令微调的 LLM 的内部自注意力机制，分别与人类在自然阅读任务中的

眼动行为数据和功能性磁共振成像（fMRI）脑活动数据进行回归分析。研究结果明确指出，仅仅扩大模型规模

（从 7 亿到 650 亿参数）比进行指令微调能带来与人脑活动更紧密的对齐，即更大的模型能更好地预测人类的

阅读行为与神经反应，而指令微调并未显示出优势。这一发现对于理解 LLM 的认知合理性以及其在自然语言理

解研究中的应用具有重要的启示意义。
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主要亮点

 规模与微调的系统性比较：首次系统性地对比了扩大模型规模（scaling）和进行指令微调（instruction tuning）

这两种主流技术，旨在明确哪种方式能更有效地提升大型语言模型与人脑语言处理机制的对齐程度。

 扩大规模对脑对齐的关键作用：研究明确发现，模型的规模越大，其内部表征与人类在自然阅读时的眼动行

为和脑活动模式的对齐程度就越高，证实了“规模法则”（scaling law）在认知真实性上也同样适用，而指

令微调对此并无显著增益。

 多模态数据的对齐分析：创新性地将模型的自注意力矩阵与人类的两种生理数据——眼动追溯（行为）和功

能性磁共振成像（神经）——进行对齐分析，为评估模型的认知合理性提供了全面的跨层级证据。

相关链接

Paper: https://doi.org/10.1038/s43588-025-00863-0
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论文三

Self-Adapting Language Models

日期

2025-09-18

内容提要

本文提出了自适应语言模型（Self-Adapting Language Models, SEAL），一个旨在解决大型语言模型

（LLMs）在预训练后本质上是静态的、缺乏适应新任务或新知识能力的框架。该框架的核心思想是让语言模型

通过生成自己的微调数据和更新指令（称为“自编辑”，self-edit）来实现自我调整。具体来说，当面对新输

入时，模型会生成可能包含信息重组、优化超参数指定或工具调用等内容的“自编辑”，并通过监督式微调（SFT）

将这些编辑内容应用到自身权重上，从而实现持久的适应。为了训练模型生成有效的“自编辑”，文章采用了

一个强化学习循环，将模型更新后在下游任务上的性能提升作为奖励信号。实验证明，无论是在知识整合还是

在少样本泛化任务上，SEAL 都展现了其有效性，为实现能够响应新数据并进行自我指导式学习的语言模型迈

出了有前景的一步。
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主要亮点

 自编辑与自更新机制：提出 SEAL 框架，使语言模型能够生成自己的微调数据和更新指令（即“自编辑”），

并通过监督式微调（SFT）实现对自身模型权重的持久性更新，从而摆脱静态模型的限制。

 强化学习优化循环：创新性地采用一个强化学习（RL）外循环来优化“自编辑”的生成策略。模型的更新效

果（即在下游任务上的性能提升）直接作为奖励信号，从而引导模型学会如何生成最有效的训练数据来改进

自己。

 统一的自适应参数化：与依赖外部适配器模块或超网络的方法不同，SEAL 直接利用模型自身的生成能力来

参数化和控制整个适应过程。模型通过生成自然语言指令来定义训练数据和优化策略，具有更高的通用性和

灵活性。

相关链接

Paper: https://arxiv.org/abs/2506.10943
GitHub: https://jyopari.github.io/posts/seal
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论文四

ReasoningBank: Scaling Agent Self-Evolving with Reasoning Memory

日期

2025-09-29

内容提要

本文提出了 ReasoningBank，一个旨在让大型语言模型（LLM）代理能够从过往经验中持续学习并自我

进化的新颖记忆框架。针对现有代理在面对连续任务时无法有效利用历史交互、重复犯错的问题，

ReasoningBank 通过自我判断，从成功和失败两种经验中提炼出可泛化的、高层次的推理策略并存入记忆库。

当代理遇到新任务时，它会检索相关策略以指导决策，并在任务完成后将新经验的感悟整合回库，形成一个闭

环学习系统。在此基础上，文章进一步引入了内存感知的测试时扩展（MaTTS）技术，通过在单个任务上增加

计算投入以产生多样化的探索经验，为 ReasoningBank 提供了丰富的对比信号来生成更高质量的记忆，从而

在记忆与测试时扩展之间建立了强大的协同效应。通过在网页浏览和软件工程等基准测试上的广泛实验，该研

究证明了 ReasoningBank 不仅提升了代理的效率和成功率，还确立了以记忆驱动的经验扩展作为一种新的能

力提升维度，使代理能够自然地涌现出更复杂的行为。
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主要亮点

 双重经验提炼的记忆框架：提出 ReasoningBank 框架，它不仅记录成功的经验，更关键的是能从失败的交

互中提炼出可泛化的推理策略和教训，使代理能够避免重复犯错，超越了仅依赖成功轨迹的传统记忆方法。

 记忆与扩展的协同效应：引入内存感知的测试时扩展（MaTTS）技术，通过在单个任务上进行深度探索，为

ReasoningBank 提供丰富的成功与失败对比信号以生成更高质量的记忆。这种高质量记忆反过来又指导扩展

过程，实现了记忆与计算扩展之间的强大协同效应。

 实现代理的自我进化与能力涌现：构建了一个闭环的自我进化系统，使代理能够在其生命周期内持续从任务

流中学习。实验证明，该方法不仅显著提升了任务成功率和效率，还促使代理自然涌现出从简单到复杂的推理

策略，真正实现了能力的持续成长。

相关链接

Paper: https://arxiv.org/abs/2509.25140
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论文五

Interpreting Language Models Through Concept Descriptions: A Survey

日期

2025-10-01（录用于 BlackboxNLP Workshop）

内容提要

本文是一篇综述，系统性地介绍了通过“概念描述”来解释大型语言模型（LLM）内部机制这一新兴领域。

理解神经网络的决策过程是机械可解释性的核心目标，而近期研究开始利用强大的生成模型，为目标模型的内

部组件（如神经元、注意力头）和模型抽象（如稀疏自编码器 SAE 特征）自动生成开放词汇的自然语言描述，

以揭示其功能。本文对这一快速发展的领域进行了首次全面梳理，详细阐述了生成这些概念描述的关键方法、

不断演进的自动化与人工评估指标体系（涵盖预测模拟、因果干预等），以及支撑该研究的核心数据集。综述

发现，当前研究正从解释单个多义性神经元转向分析更纯粹的模型抽象（如 SAE 特征），并且对描述的评估越

来越强调严格的因果验证。通过勾勒该领域的现状、趋势与挑战，本文为未来研究提供了一份清晰的路线图，

旨在最终提升模型的透明度。
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主要亮点

 首次全面梳理新兴领域：是第一篇针对“通过概念描述解释语言模型”这一前沿领域的综述，系统性地整理

了其核心方法、数据集和评估技术，为该领域的研究提供了结构化框架。

 构建全面的方法与评估框架：论文详细归纳了概念描述的生成方法（针对神经元、SAE 特征、电路等），并

提出了一个包含预测模拟、因果干预、人工评估等五个维度的综合评估体系，为衡量解释质量提供了标准。

 指明核心挑战与未来路线图：论文深刻剖析了该领域面临的核心挑战（如神经元多义性、评估的因果性不足），

并为未来研究提出了明确方向，包括将解释从组件扩展到电路、建立标准化基准等，旨在推动模型透明化的发

展。

相关链接

Paper: https://arxiv.org/abs/2510.01048
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论文六

Agentic Context Engineering: Evolving Contexts for Self-Improving Language Models

日期

2025-10-06

内容提要

本文提出了一个名为 ACE（Agentic Context Engineering，即智能体化上下文工程）的框架，旨在解决

当前大型语言模型（LLM）在上下文适应中所面临的关键挑战。现有方法常受困于“简洁性偏见”（为追求简

练而牺牲领域洞察）和“上下文崩塌”（迭代重写导致细节随时间侵蚀）等问题。为应对此，ACE 将上下文视

为一个持续演进的“剧本”（playbook），通过一个包含生成、反思和筛选的模块化流程，不断积累、提炼并

组织策略。该框架采用结构化的增量更新机制以防止信息丢失，并能同时优化离线（如系统提示）与在线（如

智能体记忆）的上下文。实验证明，ACE 在智能体和金融等领域特定基准测试中显著优于现有基线，并能在无

需标记监督的情况下，仅利用执行反馈进行有效自适应，最终实现了一个可扩展、高效且能自我改进的 LLM 系

统。

13



17

主要亮点

 创新的“剧本”式上下文框架：提出 Agentic Context Engineering (ACE) 框架，将上下文视为一个持续

演进的“剧本”（playbook），通过不断积累、提炼和组织策略，有效解决了传统方法中的“简洁性偏见”和

“上下文崩塌”问题。

 模块化的增量更新机制：采用“生成-反思-筛选”的模块化流程和结构化的增量更新，取代了低效且易导致

信息丢失的整体重写方法，显著提升了上下文适应的效率、稳定性和可扩展性。

 基于执行反馈的自我改进：框架能够不依赖人工标注的正确答案，仅通过利用代码执行成功与否等自然反馈

信号进行自我学习和优化，实现了真正的智能体自适应改进。

 卓越的性能与效率：在多个基准测试中，ACE 不仅大幅超越了现有方法（平均提升 8.6%-10.6%），还以更

低的成本和延迟实现了上下文优化，并使得一个较小的开源模型在性能上媲美顶级的专有模型。

相关链接

Paper: https://arxiv.org/abs/2510.04618
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论文七

Less is More: Recursive Reasoning with Tiny Networks

日期

2025-10-06

内容提要

本文提出了 TRM（Tiny Recursive Model），一个用于解决困难推理任务的、基于微型网络的简化递归

推理方法。解决如数独、迷宫和 ARC-AGI 等困难谜题任务对于大型语言模型（LLMs）一直是一个挑战，因为

它们自回归的生成方式容易出错。虽然先前有 HRM（Hierarchical Reasoning Model）模型通过双网络分层

递归取得了一定成功，但其结构复杂且依赖于不完全适用的理论。TRM 对此进行了简化和改进，仅使用一个单

一的、层数极少（2 层）的微型网络。其核心思想是通过递归过程，迭代地优化一个“潜在答案”和一个“潜

在推理”特征，从而逐步修正并逼近正确解。该方法摒弃了 HRM 复杂的双网络分层结构、生物学论证和对不

动点定理的依赖，使得模型更简单、参数效率更高。实验结果表明，TRM 在参数量远小于（少于 0.01%）大

型语言模型的情况下，在数独、迷宫和 ARC-AGI 等基准测试上取得了显著优于 HRM 乃至多数 LLM 的性能。

该研究证明了“少即是多”的理念，为使用小型高效网络解决复杂推理问题提供了一条新的、有前景的技术路

径。
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主要亮点

 简化的递归推理框架：提出了 TRM（Tiny Recursive Model），该模型使用单一微型网络，通过对“潜在

答案”和“潜在推理”特征的递归迭代，逐步优化并生成最终解，摒弃了先前模型复杂的双网络分层结构。

 极致的参数效率：秉持“少即是多”的原则，TRM 仅用一个 2 层的微型网络（约 7M 参数）就在数独、迷

宫和 ARC-AGI 等困难任务上取得了卓越性能，其参数量不到大型语言模型的 0.01%，却实现了更强的泛化能

力。

 精简的理论与训练：该方法无需依赖复杂且不完全适用的不动点定理，也简化了训练中的自适应计算（ACT）

机制，从而移除了额外的计算开销，使整个模型和训练过程更简单、高效且易于理解。

相关链接

Paper：https://arxiv.org/abs/2510.04871
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论文八

Scientific Algorithm Discovery by Augmenting AlphaEvolve with Deep Research

日期

2025-10-07

内容提要

本文提出了 DeepEvolve，一个通过深度研究来增强算法演化的科学发现智能体。现有的科学算法发现方

法面临关键限制：单纯依赖大语言模型内部知识的算法演化（如 AlphaEvolve）在复杂领域很快会遇到性能瓶

颈，而单纯的深度研究虽能提出想法却缺乏验证，导致方案不切实际或难以实现。DeepEvolve 将深度研究与

算法演化相结合，在一个由反馈驱动的迭代循环中，整合了外部知识检索、跨文件代码编辑和系统性调试，从

而将高质量的想法生成与可靠的执行结合起来。通过在化学、数学、生物学、材料和专利等领域的九个基准测

试上的验证，该框架持续地改进了初始算法，生成了具有更高性能和效率的可执行新算法，为推进科学算法发

现提供了一个可靠的框架。
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主要亮点

 融合深度研究与算法演化：提出 DeepEvolve 框架，将外部知识驱动的深度研究与算法演化相结合，解决了

纯算法演化因知识局限而停滞，以及纯研究因缺乏验证而脱离实际的问题。

 端到端的自动化算法实现：整合了跨文件代码编辑、系统性调试和反馈驱动的迭代循环，能够将复杂的科学

构想转化为可执行、可验证的代码，显著提高了算法实现的成功率。

 跨领域的广泛验证与持续改进：在化学、数学、生物学等九个不同科学领域的基准测试中，DeepEvolve 均

能持续发现并生成性能优于初始版本的新算法，证明了其框架的通用性和有效性。

相关链接

Paper：https://arxiv.org/abs/2510.06056

GitHub：https://github.com/liugangcode/deepevolve
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论文九

Webscale-RL: Automated Data Pipeline for Scaling RL Data to Pretraining Levels

日期

2025-10-07

内容提要

本文介绍了 Webscale-RL，一个用于将强化学习（RL）数据规模扩展至预训练水平的自动化数据管道。语

言模型（LLM）的强化学习应用长期受限于数据瓶颈，即现有的 RL 数据集在规模和多样性上远不及网页级的

预训练语料库，这阻碍了 RL 充分发挥其提升模型推理能力和解决训练-推理差距的潜力。为解决此问题，本文

提出了 Webscale-RL 数据管道，该管道能够系统性地将大规模、多样化的预训练文档自动转换为数百万个可

验证的、适用于 RL 训练的问答（QA）对。该流程包含数据筛选、领域分类与角色（persona）分配、可验证

QA 生成，以及质量与泄漏检查等多个阶段，旨在保证生成数据的质量、多样性和可靠性。基于该管道，作者

构建了包含 120 万样本、覆盖 9 个以上领域的 Webscale-RL 数据集。实验证明，使用该数据集进行 RL 训练

的模型性能显著优于在原始数据上进行持续预训练的基线模型，并且数据效率极高，能以少至 100 倍的令牌

（tokens）达到同等性能，为将强化学习扩展至预训练规模并构建更强大、高效的语言模型提供了一条可行路

径。
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主要亮点

 自动化数据管道：提出了 Webscale-RL 管道，一个可扩展的数据引擎，能将海量、多样化的预训练文档系

统地转换为可供强化学习使用的、可验证的问答（QA）数据，解决了 RL 数据瓶颈问题。

 大规模且多样化的RL数据集：基于该管道构建了包含 120 万样本、覆盖超过 9 个领域的 Webscale-RL 数

据集，其规模和多样性远超现有的 RL 数据集，为通用推理能力的训练提供了坚实基础。

 显著的性能与数据效率提升：实验证明，使用该数据集进行强化学习训练的模型性能显著优于持续预训练等

基线方法，并能以高达 100 倍的数据效率实现同等性能，验证了该方法在提升模型能力和训练效率上的巨大潜

力。

相关链接

Paper：https://arxiv.org/abs/2510.06499
GitHub: https://github.com/SalesforceAIResearch/PretrainRL-pipeline
Dataset: https://huggingface.co/datasets/Salesforce/Webscale-RL
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论文十

SAM 3: Segment Anything with Concepts

日期

2025-10-12

内容提要

本文提出了 SAM 3 (Segment Anything with Concepts)，一个旨在根据“概念提示”（如名词短语或图

像范例）来检测、分割并跟踪图像与视频中所有匹配对象实例的统一模型。为实现这一目标，论文正式定义了

“可提示概念分割”（Promptable Concept Segmentation, PCS）任务，它显著扩展了其前代模型仅能分割

单个对象的能力。为了支持该任务，研究者构建了一个创新的、结合人类与 AI 标注员的大规模数据引擎，高效

地生成了包含 400 万独特概念的高质量 SA-Co 数据集。模型架构上，SAM 3 采用检测器与跟踪器分离的设计，

并引入一个新颖的“存在头部”（presence head）来解耦识别与定位，从而大幅提升了检测精度。同时，论

文还发布了全新的 SA-Co 基准测试集，其规模远超现有基准，为评估 PCS 任务提供了坚实基础。实验结果显

示，SAM 3 在图像和视频 PCS 任务上的性能均比现有系统提升了 2 倍，并在传统交互式分割任务上超越了 SAM

2。此外，SAM 3 还能与多模态大语言模型（MLLM）结合，形成“SAM 3 Agent”，以处理更复杂的推理分

割请求。综上，SAM 3 通过定义新任务、构建高效数据引擎、提出创新模型架构并发布大规模基准，为可提示

分割领域树立了新的里程碑。

2123
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主要亮点

 从单个对象到概念分割的跨越：SAM 3 定义了全新的“可提示概念分割”（PCS）任务，允许用户通过名词

短语或图像范例作为提示，一次性分割出图像或视频中符合该概念的所有对象实例并进行跟踪，突破了以往模

型一次仅能分割单个对象的局限。

 创新的数据引擎与大规模基准：论文构建了一个高效的人机协同数据引擎，创新地引入 AI 模型作为标注员

和验证员，使标注吞吐量翻倍。基于此，不仅为模型训练生成了高质量数据集，还发布了全新的 SA-Co 基准，

其概念数量比现有基准多 50 倍以上，为领域研究提供了宝贵资源。

 解耦式模型架构与性能飞跃：SAM 3 采用检测器与跟踪器分离的架构，并引入一个新颖的“存在头部”

（presence head）将识别与定位任务解耦，显著提升了开放词汇检测的准确性。凭借此架构和高质量数据，

SAM 3 在图像和视频概念分割任务上的性能相较于现有系统实现了翻倍。

相关链接

Paper：https://openreview.net/forum?id=r35clVtGzw
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论文十一

Mamba-3: Improved Sequence Modeling using State Space Principles

日期

2025-10-12

内容提要

本文提出了 Mamba-3，一个基于状态空间模型（SSM）原理的改进序列建模架构。当前，序列建模领域

面临着 Transformer 模型因其二次方计算复杂度和线性增长的内存（KV 缓存）瓶颈而带来的推理效率挑战，

而现有的亚二次方模型（如 Mamba-2）虽然解决了效率问题，却常常在模型质量和特定能力（如状态追踪）

上有所妥协。为此，Mamba-3 从推理效率优先的视角出发，引入了三项核心方法学改进：1) 采用梯形离散化

（Trapezoidal Discretization）构建了比以往方法更具表达能力的循环结构；2) 引入复数值状态空间

（Complex-valued SSMs），通过等效的数据依赖旋转位置编码（RoPE）增强了模型的状态追踪能力；3) 提

出了多输入多输出（MIMO）范式，通过将状态更新从外积转为矩阵乘法，显著提升了解码过程中的硬件计算

效率。结合这些改进，Mamba-3 在保持线性时间复杂度和恒定内存需求的同时，在语言建模、检索和状态追

踪等任务上取得了显著优于现有亚二次方模型的性能，为在固定推理预算下实现模型性能与效率的帕累托前沿

（Pareto-frontier）树立了新的标杆。
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主要亮点

 梯形离散化改进：采用比欧拉法更精确的梯形离散化方法，构建了表达能力更强的循环结构，在提升模型基

础质量的同时，也使得在其他模型中常见的短卷积层变得不再必要。

 复数值状态空间与状态追踪：引入复数值状态空间，通过一种等效于数据依赖旋转位置编码（RoPE）的高

效实现，使模型能够捕捉“旋转”动态，从而解决了 Mamba-2 等模型在奇偶校验、算术等状态追踪任务上的

能力缺陷。

 多输入多输出（MIMO）架构：提出 MIMO 范式，将状态更新从外积升级为矩阵乘法，显著提高了自回归

解码过程中的算术强度和硬件利用率，使得模型在不增加推理延迟和内存占用的情况下，获得了更强的性能。

相关链接

Paper：https://openreview.net/forum?id=HwCvaJOiCj
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论文十二

BitNet Distillation

日期

2025-10-15

内容提要

本文介绍了 BitNet Distillation (BitDistill)，这是一个轻量级框架，旨在将现有的、全精度的大语言模型

（LLMs）高效地微调为高度压缩的 1.58-bit（即三元权重 {-1, 0, 1}）模型，以用于特定的下游应用。这项工

作解决了一个关键挑战：直接应用量化感知训练（QAT）将大模型微调至 1.58-bit 会导致显著的性能下降和

差劲的可扩展性——即随着模型尺寸的增大，性能差距反而会扩大。BitDistill 通过一个三阶段的流程克服了

这个问题：（1）使用 SubLN 模块进行架构优化以保证训练稳定性；（2）一个关键的持续预训练“热身”步

骤，以使模型权重适应三元格式；（3）最后是一个基于蒸馏的微调阶段，该阶段利用 logits 蒸馏和多头注意

力蒸馏来恢复全精度教师模型的性能。实验表明，BitDistill 使 1.58-bit 模型能够在性能上与其全精度版本相

媲美，同时效率显著提高。
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主要亮点

 发现并解决关键的可扩展性问题：该论文首次系统性地研究了为下游任务将预训练大模型微调至 1.58-bit

的问题，并发现了一个关键的可扩展性难题：随着模型尺寸的增加，全精度模型与 1.58-bit 模型之间的性能

差距会越来越大。

 新颖的三阶段蒸馏框架：提出了一个名为 BitDistill 的定制化解决方案，它独特地结合了三项关键技术：（1）

一个持续预训练的“热身”步骤，以有效缓解可扩展性问题；（2）多头注意力蒸馏（受 MiniLM 启发），以

捕捉细粒度的结构知识；（3）使用 SubLN 模块来确保稳定的优化过程。

 以极致效率实现 FP16 级别性能：所提出的方法使 1.58-bit 模型在各种下游任务上，能达到与其全精度

（FP16）版本相媲美的性能。与此同时，它还带来了巨大的效率提升，包括高达 10 倍的内存节省和在 CPU 上

2.65 倍的推理加速，使其非常适合在资源受限的设备上部署。

相关链接

Paper：https://arxiv.org/abs/2510.13998

GitHub：https://github.com/microsoft/BitNet
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论文十三

Reasoning with Sampling: Your Base Model is Smarter Than You Think

日期

2025-10-16

内容提要

本文提出了一种无需训练的采样算法，旨在挑战强化学习（RL）在提升大语言模型（LLM）推理能力方面

的主导地位。研究的核心问题是：强大的推理能力是否只能通过 RL 后期训练获得，还是说基础模型本身就具

备、只是需要更优的推理时（inference-time）方法来激发？作者提出了“幂采样”（Power Sampling）算

法，该算法受马尔可夫链蒙特卡洛（MCMC）方法的启发，通过迭代式地重新采样来近似地从基础模型的“幂

分布”中抽取样本。实验证明，该方法能在多种推理任务（如 MATH500, HumanEval, GPQA）上显著提升

基础模型的单次推理性能，其效果媲美甚至超越了经过 RL 训练的模型，并且无需任何额外训练、精选数据集

或验证器。
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主要亮点

 无需训练即可媲美强化学习：一个纯粹在推理阶段通过巧妙采样运行的算法，可以在单次推理任务上达到与

经过复杂且昂贵的强化学习（GRPO）后期训练相当甚至更好的性能。例如，在 HumanEval 任务上，该方法

将 Phi-3.5-mini-instruct 模型的准确率从 21.3% 提升至 73.2%，远超 RL 方法的 13.4%。

 保留样本多样性，解决 RL 痛点：与强化学习方法普遍存在“模式崩溃”、导致生成样本多样性下降的问题

不同，幂采样算法成功地保留了基础模型的多样性。在 pass@k（多样本通过率）评估中，当 k>1 时，该算

法的性能远超 RL 模型，并能达到基础模型的上限，实现了单次推理高准确率与多次推理高多样性的“两全其

美”。

 基于“幂分布”的创新采样理论：该方法在理论上将推理问题与从“幂分布” (p^α) 采样联系起来，并清

晰地论证了它与传统低温（low-temperature）采样的区别。幂分布采样能更好地“规划”未来，倾向于选择

那些后续路径虽少但可能性高的词元（token），从而有效避开导致推理失败的“关键陷阱”（pivotal tokens）。

相关链接

Paper：https://arxiv.org/abs/2510.14901

GitHub: https://github.com/aakaran/reasoning-with-sampling
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论文十四

From Pixels to Words -- Towards Native Vision-Language Primitives at Scale

日期

2025-10-16

内容提要

本文介绍了 NEO，一个全新的原生视觉语言模型（Native VLM）家族。该模型旨在从根本上解决传统模

块化 VLM（拼接独立视觉与语言模型）所带来的结构复杂、对齐成本高昂等问题，并克服现有原生 VLM 在效

率和稳定性上的瓶颈。NEO 通过引入统一的“原生 VLM 基元”（Native VLM Primitives）来构建单一的、

整体化的模型架构，其核心创新包括“原生多头注意力机制”（MHNA）和“原生旋转位置编码”（Native-RoPE），

以实现像素与文本在共享语义空间内的深度融合与协同推理。通过创新的“预缓冲层-后语言模型”分阶段训练

策略，NEO 仅使用 390M 图文数据便能从零开始高效学习视觉感知，其综合性能在多个基准测试中成功媲美

了同等规模的顶尖模块化 VLM。
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主要亮点

 原生统一架构范式：NEO 摒弃了将预训练视觉编码器（VE）与大型语言模型（LLM）连接的传统模块化思

路，提出了一种从第一性原理构建的原生 VLM 架构。其核心是统一的“原生 VLM 基元”，该基元在单一模块

内无缝集成了视觉-语言的编码、对齐与推理功能，为构建真正一体化的多模态大模型提供了全新的、更简洁的

路径。

 创新的原生基元设计：NEO 引入了多项关键技术以增强跨模态交互。原生多头注意力机制 (MHNA) 巧妙

地在同一模型层中对图像使用双向注意力、对文本使用因果注意力，从而高效建模复杂的跨模态依赖关系。原

生旋转位置编码 (Native-RoPE) 通过解耦时间（T）、高度（H）和宽度（W）维度并为其分配不同频率，在

不破坏预训练 LLM 语言能力的同时，实现了对空间关系的精细感知。

 高效的训练策略与卓越性能：NEO 采用创新的“预缓冲层（Pre-Buffer）-后语言模型（Post-LLM）”分

阶段训练策略，使模型能够从零开始高效学习视觉知识，同时完整地吸收并保留 LLM 强大的推理能力。凭借此

设计，NEO 仅用少量数据（390M 图文对）就在多个主流基准测试上取得了与使用数十亿数据训练的顶尖模

块化 VLM 相媲美的性能，充分证明了其架构的优越性、可扩展性和数据效率。

相关链接

Paper：https://arxiv.org/abs/2510.14979
GitHub: https://github.com/EvolvingLMMs-Lab/NEO
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论文十五

BLIP3o-NEXT: Next Frontier of Native Image Generation

日期

2025-10-17

内容提要

本文介绍了 BLIP3o-NEXT，一个在 BLIP3 系列中完全开源的基础模型，旨在推动原生图像生成技术的新

前沿。BLIP3o-NEXT 在单一架构内统一了文生图（text-to-image）和图像编辑两大功能，并展现出强大的性

能。该模型采用了一种“自回归 + 扩散”（Autoregressive + Diffusion）的混合架构：首先，一个自回归

模型根据多模态输入（文本和参考图像）生成离散的图像标记（image tokens）；然后，这些标记的隐藏状态

（hidden states）被用作一个扩散模型的条件信号，以生成高保真度的最终图像。这种设计结合了自回归模型

的推理、指令遵循能力与扩散模型的精细细节渲染能力，实现了语义连贯性与照片级真实感的新高度。
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主要亮点

 创新的“自回归+扩散”架构与高效强化学习：模型采用 AR+Diffusion 架构，并创新性地将强化学习（RL）

直接应用于自回归模块。这种方法能够无缝集成现有为语言模型开发的 RL 框架，高效地提升了模型的文本渲

染和复杂指令遵循能力。

 统一的图像生成与编辑能力，并系统性提升编辑一致性：BLIP3o-NEXT 在单一模型中实现了图像生成和编

辑。为解决编辑任务中保持一致性的核心挑战，论文系统地研究并采用了多种策略，包括引入图像重建任务，

以及将参考图像的 VAE 特征注入到扩散过程中，显著增强了编辑后图像的保真度。

 完全开源，推动社区发展：秉承 BLIP3 系列的开源理念，作者完全开放了 BLIP3o-NEXT 的所有资源，包

括预训练和后训练的模型权重、数据集、详细的训练和推理代码以及评估流程，确保了研究的可复现性，旨在

促进原生图像生成领域的持续进步。

相关链接

Paper：https://arxiv.org/abs/2510.15857

GitHub：https://github.com/JiuhaiChen/BLIP3o

34



32

论文十六

DeepAnalyze: Agentic Large Language Models for Autonomous Data Science

日期

2025-10-19

内容提要

本文介绍了 DeepAnalyze-8B，这是首个为实现“自主数据科学”而设计的智能体大语言模型（agentic

LLM）。该模型能够端到端地自动化整个数据科学流程，从原始数据源出发，最终生成分析师级别的深度研究

报告。为了克服传统基于工作流的数据智能体在处理高度复杂任务时的局限性，作者提出了一种“基于课程的

智能体训练范式”（curriculum-based agentic training paradigm）。该范式模仿人类数据科学家的学习路

径，让模型在真实环境中逐步掌握并融合多种数据科学能力。同时，为了解决高质量训练数据稀缺的问题，研

究还提出了一个“数据驱动的轨迹合成框架”（data-grounded trajectory synthesis framework）。实验证

明，仅有 80 亿参数的 DeepAnalyze 在性能上超越了基于最先进专有大模型构建的工作流智能体。
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主要亮点

 首个为自主数据科学设计的智能体大模型：DeepAnalyze-8B 是第一个能够端到端完成从数据准备、分析、

建模、可视化到生成深度研究报告全流程的智能体模型。它不再依赖预定义的工作流，而是通过自主规划和与

环境的交互来解决开放式的数据研究问题。

 创新的“基于课程的智能体训练”范式：为解决数据科学任务的高复杂性导致的奖励稀疏问题，该研究模仿

人类“从易到难”的学习过程，设计了“先单项能力微调，再多项能力智能体训练”的两阶段课程。这使得模

型能逐步掌握并整合推理、代码生成、结构化数据理解等多种复杂技能。

 数据驱动的轨迹合成框架，解决训练数据稀缺问题：为了给智能体训练提供高质量的“示范”，论文提出了

一个多智能体协作框架，能自动从现有的结构化数据源（如数据库）中合成高质量的推理和交互轨迹。这有效

解决了数据科学领域缺乏长链、多步问题解决过程数据的难题。

相关链接

Paper：https://arxiv.org/abs/2510.16872

GitHub：https://github.com/ruc-datalab/DeepAnalyze

Model：https://huggingface.co/RUC-DataLab/DeepAnalyze-8B
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论文十七

GS-World: An Efficient, Engine-driven Learning Paradigm for Pursuing Embodied Intelligence using World
Models of Generative Simulation

日期

2025-10-19

内容提要

本文提出了一种名为 GS-World（生成式模拟世界模型）的新型引擎，并基于此构建了一个用于追求具身

智能的高效学习范式。该范式旨在解决当前具身智能研究中因缺乏大规模、多模态、物理相关的训练数据而导

致的“效率定律”瓶颈。GS-World 通过生成式学习来构建一个完全遵循物理规律的模拟世界，包括 3D 资产、

环境以及支配它们动态交互的物理规则。基于这个引擎，论文提出了一种名为“引擎驱动的 Sim2Real VLA”

的自动化学习流程，该流程涵盖了数据生成、视觉-语言-动作（VLA）模型训练、验证和部署的全过程。此范

式不仅能够高效地训练出具身智能体，还支持对智能体形态进行任务导向的优化。
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主要亮点

 提出“效率定律”并构建GS-World 引擎：论文首先分析了具身智能领域难以应用“规模定律”的原因，

并提出了一个更关键的“效率定律”，即模型性能与数据生成效率直接相关。为解决此问题，论文提出了

GS-World（生成式模拟世界模型）引擎。该引擎能够生成一个完全符合物理规律的虚拟世界，为具身智能的

学习提供了无限的、高质量的、物理精确的训练数据来源，从根本上解决了数据稀缺的难题。

 创新的“引擎驱动的Sim2Real VLA”学习范式：基于 GS-World 引擎，论文构建了一个自动化、闭环的

学习流程。该流程实现了从数据生成、VLA 模型训练、在线验证到真实世界部署的无缝衔接。这种“引擎驱动”

的模式取代了传统依赖于手动收集数据的“数据驱动”模式，极大地提升了学习效率和可扩展性，使得持续、

自主地提升具身智能成为可能。

 物理精确性与形态和策略的协同进化：与仅追求视觉真实感的视频生成模型不同，GS-World 强调物理精确

性，能够模拟真实的力学、接触和动态交互，从而保证了学习到的策略在真实世界中的有效性（Sim2Real）。

更进一步，由于整个学习流程是可微的，该范式不仅能优化控制策略（“大脑”），还能反向优化机器人的形

态结构（“身体”），实现了形态与智能的协同进化，从而能够为特定任务自主设计出最优的机器人形态。

相关链接

Paper：https://openreview.net/pdf?id=E23dMeRpE0
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论文十八

DeepSeek-OCR: Contexts Optical Compression

日期

2025-10-21

内容提要

本文介绍了 DeepSeek-OCR，一项旨在探索通过光学二维映射（optical 2D mapping）来压缩长文本上

下文可行性的初步研究。该模型由一个创新的视觉编码器 DeepEncoder 和一个 DeepSeek3B-MoE 解码器

构成。DeepEncoder 作为核心引擎，被设计用于在高分辨率输入下保持低激活内存和高压缩比，以生成数量

可控的视觉令牌。实验结果表明，当压缩比低于 10 倍时，模型可以实现 97% 的 OCR 解码精度；即使在 20

倍的高压缩比下，精度仍能保持在 60% 左右。这不仅为大语言模型的长上下文处理和记忆遗忘机制等领域提

供了新思路，同时 DeepSeek-OCR 在实际应用中也展现了极高价值，在 OmniDocBench 基准上使用远少

于同类模型的视觉令牌便取得了领先性能。
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主要亮点

 上下文光学压缩的可行性验证：DeepSeek-OCR 首次对“视觉-文本”令牌的压缩比进行了全面的量化分

析，将长文本处理问题重新定义为一个压缩-解压缩任务。在低于 10 倍的压缩比下实现了 97% 的 OCR 解

码精度，在 20 倍压缩比下仍保持约 60% 的精度，为解决大语言模型长上下文难题提供了全新的光学压缩思

路。

 创新的 DeepEncoder 架构：论文提出了一种新颖的视觉编码器 DeepEncoder，它通过一个 16 倍卷积

压缩器，将以窗口注意力为主的 SAM 模块和以全局注意力为主的 CLIP 模块串联起来。这种设计能够在处理

高分辨率图像时，有效控制激活内存和输出的视觉令牌数量，解决了现有视觉编码器在处理密集信息图像时的

普遍痛点。

 高效率下实现顶尖性能：在 OmniDocBench 基准上，DeepSeek-OCR 仅用 100 个视觉令牌就超越了

使用 256 个令牌的 GOT-OCR2.0；并用少于 800 个令牌击败了需要 6000+ 令牌的 MinerU2.0。此外，

该模型具备强大的生产能力，单张 A100-40G GPU 每天可生成超过 20 万页的训练数据，展示了其巨大的研

究潜力和实际应用价值。

相关链接

Paper：https://arxiv.org/abs/2510.18234

GitHub：https://github.com/deepseek-ai/DeepSeek-OCR

Model：https://huggingface.co/deepseek-ai/DeepSeek-OCR
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论文十九

Pico-Banana-400K: A Large-Scale Dataset for Text-Guided Image Editing

日期

2025-10-22

内容提要

本文介绍了 Pico-Banana-400K，一个包含约 40 万个样本的大规模、高质量、开放的文本指导图像编辑

数据集。为解决现有数据集在真实性、质量和多样性上的局限，该研究利用先进的 Nano-Banana 模型对

OpenImages 数据集中的真实照片进行编辑，并采用 Gemini-2.5-Pro 模型作为自动评估员进行严格的质量

控制。Pico-Banana-400K 的独特之处在于其系统化的构建方法，它不仅涵盖了 35 种细粒度的编辑类型，还

包含了三个为复杂研究场景设计的专业子集：用于序列化编辑研究的多轮对话编辑数据、用于对齐和奖励模型

训练的偏好数据，以及用于指令改写的长短指令对。该数据集旨在为下一代图像编辑模型的训练和基准测试提

供一个坚实的基础。
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主要亮点

 大规模高质量真实图像数据集：基于真实世界图像，利用顶尖模型（Nano-Banana 生成，Gemini-2.5-Pro

质检）构建了一个包含约 40 万样本的高质量、多样化（35 种编辑类型）的公开数据集。

 为前沿研究设计的丰富数据子集：创新性地提供了三个专业子集，分别用于研究序列化编辑（多轮对话数据）、

模型对齐（偏好数据）和指令理解（长短指令对）。

 创新的自动化数据构建流程：采用“一个模型生成，一个模型质检”的自动化闭环流程，不仅保证了数据质

量和可扩展性，还将失败样本转化为有价值的偏好数据，为社区提供了高效的数据生产范式。

相关链接

Paper: https://arxiv.org/abs/2510.19808

Github：https://github.com/apple/pico-banana-400k

42



40

论文二十

olmOCR 2: Unit Test Rewards for Document OCR

日期

2025-10-22

内容提要

本文介绍了 olmOCR 2，一个用于将数字化印刷文档（如 PDF）转换为整洁、自然顺序纯文本的顶尖 OCR

系统。olmOCR 2 的核心是一个名为 olmOCR-2-7B-1025 的 7B 视觉语言模型（VLM），其创新之处在于

使用了“带可验证奖励的强化学习”（RLVR）进行训练。为了规模化地实现这一点，作者开发了一个合成数据

流程，该流程能将真实文档渲染为带有已知真值（ground-truth）的 HTML，并从中自动生成可验证的二元

单元测试用例。通过在这些单元测试上进行强化学习训练（GRPO），olmOCR 2 在 olmOCR-Bench 基准上

取得了当前最佳性能，尤其在数学公式转换、表格解析和多栏布局等方面的改进最为显著。
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主要亮点

 以单元测试作为强化学习奖励：创新性地使用二元（通过/失败）单元测试作为奖励信号进行 RLVR 训练，

替代了传统的编辑距离。这种方法能更准确地评估 OCR 输出的语义正确性，尤其在处理浮动元素、数学

公式和阅读顺序等复杂情况时。

 可扩展的合成数据与测试生成流程：开发了一个自动化流程，能将真实世界文档（如 PDF）渲染为带有已知

真值的 HTML，并从中自动提取大量的单元测试用例。这成功解决了为 RL 训练大规模创建高质量、带标

签数据的难题。

 顶尖性能与完全开放：olmOCR 2 在 olmOCR-Bench 基准上达到了顶尖水平，相比初版有 14.2 分的显

著提升。同时，项目坚 Demo 持完全开放的原则，其模型、代码和数据均在宽松的开源许可下发布，有力

地推动了社区的研究。

相关链接

Paper: https://arxiv.org/abs/2510.19817

Github：https://github.com/allenai/olmocr

Demo: https://olmocr.allenai.org/

Model：https://huggingface.co/allenai/olmOCR-2-7B-1025
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论文二十一

Discovering state-of-the-art reinforcement learning algorithms

日期

2025-10-22（Nature 录用论文）

内容提要

本文介绍了一种能够自动发现全新、高性能强化学习（RL）算法的方法。该研究旨在解决一个长期存在的

挑战：与动物通过进化发现学习机制不同，人工智能体通常依赖于人类手工设计的学习规则。作者提出的方法

通过“元学习”（meta-learning），让一个大型智能体种群在大量复杂多样的环境中进行交互，并从它们的

集体经验中学习出一个 RL 更新规则。该方法的核心是一个作为 RL 规则的“元网络”（meta-network）。

它不预设价值函数或策略梯度等概念，而是学习为智能体的策略和一组可被发现的、无预定语义的预测向量生

成更新目标。元网络的参数通过元梯度进行优化，以最大化智能体种群的累积奖励。最终被发现的算法，命名

为 DiscoRL，不仅自主地重新发现了像“自举”（bootstrapping）这样的基本 RL 概念，还发展出了独特的、

新的预测语义。
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主要亮点

 从第一性原理发现超越人类设计的顶尖 RL 算法：这项工作标志着一个重要的里程碑，它首次通过自动发现

的方式，创造出一个在性能上达到顶尖水平的 RL 算法。被发现的 DiscoRL 在公认的 Atari 基准测试中，

超越了包括 MuZero 在内的所有现有手动设计的算法，证明了机器发现的算法能够与甚至优于人类设计

的最佳算法。

 可扩展且极具表达力的发现框架：该方法的成功关键在于两个方面：一个极具表达力的搜索空间和一个前所

未有的规模。其“元网络”通过学习更新目标来定义 RL 规则，这比以往仅调整超参数或单个损失项的方

法更为通用。同时，该方法在大规模、多样且复杂的环境（如 Atari, ProcGen, DMLab）中进行元学习，

这对于发现一个强大且通用的规则至关重要。

 涌现出新颖的预测语义和强大的泛化能力：对 DiscoRL 的分析表明，它学会了进行与传统价值函数不同的新

颖预测。这些被发现的预测对于未来的关键事件（如获得高额奖励或策略熵的变化）具有很强的信息量。

至关重要的是，这个被发现的规则表现出卓越的泛化能力，在它发现过程中从未见过的挑战性基准（如

ProcGen）上也取得了顶尖性能，证明了其鲁棒性和广泛的适用性。

相关链接

Paper: https://www.nature.com/articles/s41586-025-09761-x

Github：https://github.com/google-deepmind/disco_rl
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论文二十二

Tongyi DeepResearch Technical Report

日期

2025-10-28

内容提要

本文介绍了 Tongyi DeepResearch，一个专为长程、深度信息检索研究任务设计的智能体大语言模型。

为了激发自主的深度研究能力，Tongyi DeepResearch 通过一个结合了“智能体中训”（agentic mid-training）

和“智能体后训”（agentic post-training）的端到端训练框架进行开发，实现了在复杂任务中可扩展的推理

和信息检索。论文设计了一个完全自动化、高度可扩展的数据合成流水线，无需昂贵的人工标注即可为所有训

练阶段提供支持。Tongyi DeepResearch 模型总参数量为 305 亿，但每个 token 仅激活 33 亿参数，在多个

深度研究基准测试（如 Humanity’s Last Exam, BrowseComp 等）上均取得了 SOTA 性能。
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主要亮点

 创新的端到端智能体训练范式：Tongyi DeepResearch 提出了一种全新的训练框架，将“智能体中训”和

“智能体后训”相结合。中训阶段通过大规模高质量的智能体行为数据，为模型注入强大的智能体归纳偏

置；后训阶段则通过强化学习进一步释放其深度研究潜力。这一范式使得模型能够从基础的交互技能逐步

进化到高级的自主研究行为，系统性地解决了通用大模型缺乏智能体能力的问题。

 全自动、可扩展的合成数据引擎：面对智能体训练数据稀缺且难以标注的挑战，Tongyi DeepResearch 设

计了一套完全自动化的数据合成流水线。该流水线能够生成大规模、多样化且质量超越人类水平的智能体

轨迹数据，为中训和后训的各个阶段提供定制化、结构化的数据支持，成为驱动智能体能力扩展的核心引

擎。

 卓越的性能与极致的效率：尽管模型参数规模相对较小（30B 总量，3.3B 激活），Tongyi DeepResearch

在包括 Humanity’s Last Exam、BrowseComp、GAIA、FRAMES 等在内的多个权威深度研究基准测试

中均取得了 SOTA（业界最佳）成绩，其性能超越了如 OpenAI-o3、DeepSeek-V3.1 等强大的基线模型。

这充分证明了其训练框架和数据策略的有效性，实现了性能与效率的完美平衡。

相关链接

Paper: https://arxiv.org/abs/2510.24701

Github: https://github.com/Alibaba-NLP/DeepResearch

Model: https://huggingface.co/Alibaba-NLP/Tongyi-DeepResearch-30B-A3B

Blog：https://tongyi-agent.github.io/blog/
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技术动态一

阿里巴巴发布并开源 Qwen3-VL-30B-A3B-Instruct 与 Thinking

日期

2025-10-04

49
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内容提要

阿里通义千问 Qwen 大模型团队开源 Qwen3-VL-30B-A3B，包含 Instruct 和 Thinking 两个版本。MoE

架构，总参数 30B，激活参数 3B。体积更小，性能依然强劲，仅需激活 30 亿参数，性能媲美 GPT-5-Mini 与

Claude4-Sonnet，在 STEM、视觉问答（VQA）、OCR、视频理解、智能体（Agent）任务等多个领域表现

出色。

相关链接

Qwen Chat：https://chat.qwen.ai/?models=qwen3-vl-30b-a3b

Github&Cookbooks：https://github.com/QwenLM/Qwen3-VL/tree/main/cookbooks

API：https://www.alibabacloud.com/help/en/model-studio/models#5540e6e52e1xx

Blog：
https://qwen.ai/blog?id=99f0335c4ad9ff6153e517418d48535ab6d8afef&from=research.latest-advanceme
nts-list

ModelScope：https://modelscope.cn/collections/Qwen3-VL-5c7a94c8cb144b

HuggingFace：https://huggingface.co/collections/Qwen/qwen3-vl
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 技术动态二

OpenAI 开发者大会

日期

2025-10-07
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内容提要

在 OpenAI DevDay 2025 开发者大会上，OpenAI 发布了其首个完整的智能体（Agent）开发平台

AgentKit，旨在大幅简化和加速智能体的构建、部署与优化。该平台通过一套全新的模块化组件实现其核心功

能：可视化的 Agent Builder，允许开发者通过拖拽方式设计多智能体工作流并配置开源的 Guardrails 安全

护栏；集中的 Connector Registry，用于统一管理数据源与工具连接；以及 ChatKit 工具套件，可将定制化

的聊天智能体直接嵌入应用或网站。为进一步强化智能体能力，OpenAI 还推出了强化微调（RFT）功能，允

许开发者通过自定义工具调用和评估标准来定制推理模型，该功能已在 o4-mini 上全面开放，并在 GPT-5 上

进入私测。与此同时，多个重要产品与模型也迎来更新：Codex 正式版上线，带来了全新的 Slack 集成和

Codex SDK；ChatGPT 通过全新的 Apps SDK 支持直接在聊天界面中运行的可对话应用；并发布了多个新

模型 API，包括用于实时交互的 gpt-realtime-mini、原生多模态的 gpt-image-1-mini、备受瞩目的 GPT-5

pro，以及首次通过 API 开放的视频生成模型 Sora 2（提供速度优先的 Sora 2 和画质优先的 Sora 2 Pro 两

个版本）。此次系列发布标志着 OpenAI 的战略重心从提供基础模型转向构建一个全面的、端到端的 AI 开

发平台，通过提供从可视化编排、数据连接、安全护栏到应用内嵌的全套工具，极大地降低了复杂 AI 应用和

智能体的开发门槛，旨在将 AI 能力更深度地集成到各类业务流程与产品体验中。
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 技术动态三

蚂蚁开源万亿参数语言模型 Ling-1T

日期

2025-10-09
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内容提要

蚂蚁集团正式发布并开源了其万亿参数级通用语言大模型 Ling-1T，该模型基于其自研的高效 MoE

（Mixture of Experts）架构，旨在通过“帕累托改进”实现强推理能力与高计算效率的平衡，突破了超大模

型普遍存在的“精确”与“效率”此消彼长的困境。Ling-1T 在编程、数学等高推理密度任务中表现突出，同

时具备强大的知识理解、Agent 推理、多轮对话以及工具调用能力，使其不仅能回答问题，还能通过调用外部

资源（如联网搜索、数据库查询）来执行复杂的现实世界任务。在多项基准测试中，Ling-1T 刷新了记录：在

编程推理 LiveCodeBench 上得分最高，在综合数学测试 Omni-Math 与 UGMathBench 上均突破 74 分；在

知识理解维度，其 C-Eval 得分达 92.19，MMLU-Pro 得分 82.04，多项指标领先于 DeepSeek、Kimi 等模型。

在 AIME-25 数学竞赛推理测试中，Ling-1T 以 70.42%的准确率与 Gemini-2.5-Pro 并列最高，但其思考路径

（token 消耗）更短，展现了更高的推理效率。尽管 Ling-1T 在多项任务中表现优异，但其核心优势在于“大

参数储备+小参数激活”的效率范式，即拥有万亿级总参数，但在单次推理中仅激活约 50B 参数，从而在保证

能力的同时控制了计算开销。不过，在实际生成任务中（如代码生成），仍可能出现功能性 bug，需要通过迭

代优化来提升稳定性。这一成果得益于蚂蚁在数据、架构和训练范式上的多项创新：首先，通过自建 AI Data

System 从 40T+语料中提炼出 20T+高推理密度数据；其次，采用三阶段精细化训练路径，并结合自研的 WSM

调度器与 LPO（语言单元策略优化）强化学习方法，使模型在学习逻辑而非仅记忆词元；最后，其原生 FP8 混

合精度训练平台为万亿参数的高效训练提供了算力保障。Ling-1T 现已在 Hugging Face 上开源，并提供在线

体验。蚂蚁集团同时开放了 ATorch 框架和强化学习工具链，旨在降低开发者和中小企业的参与门槛，共建生

态。此举被视为蚂蚁践行“AI 普惠”理念的关键一步，尤其对于金融、医疗等高合规行业，开源的透明性使其

能够被审计和深度定制，加速了 AI 从实验室走向产业化应用，最终目标是让 AI 像电力和支付一样无处不在。

相关链接

ModelScope：
https://modelscope.cn/models/inclusionAI/Ling-1Thttps://modelscope.cn/models/inclusionAI/Ling-1T

GitHub：https://github.com/inclusionAI/Ling-V2

HuggingFace：https://huggingface.co/inclusionAI/Ling-1T
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 技术动态四

Figure 03 惊天登场

日期

2025-10-09

内容提要

Figure 公司正式发布了其下一代人形机器人 Figure 03，旨在开启通用机器人的规模化时代。该机器人由

其自研的视觉-语言-动作模型（VLA）Helix 驱动，使其能够在复杂多变的环境中通过与人类互动来自主学习和

执行任务。Figure 03 在硬件上实现了重大突破：其革命性的视觉系统将帧率提升一倍，延迟降低至四分之一，

并扩大了 60%的视野，同时在每只手掌心集成了广角摄像头，为抓取任务提供冗余的近距视觉反馈；手部系统

实现了质的飞跃，其自主研发的触觉传感器能感知低至 3 克的压力，足以察觉指尖上一枚回形针的重量，从而

实现拾取鸡蛋而不捏碎等精细操作。为适应家庭和商业环境，Figure 03 采用了全新的柔性织物外层和多密度

泡沫以提升安全性，外层可拆卸水洗，并支持 2kW 的无线感应充电。更重要的是，Figure 03 是首款为大规模

制造而设计的机器人，Figure 为此创立了 BotQ 工厂，计划在四年内累计生产十万台。通过 10 Gbps 毫米波

数据卸载能力，整个机器人舰队能够上传 TB 级数据进行持续的集体学习，其通用设计使其能无缝应用于家庭

（如家务、陪伴）和商业场景（如快递配送、酒店前台、工厂物流），标志着人形机器人在硬件集成、AI 能力

和量产规划上迈出了关键一步。
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 技术动态五

谷歌 Veo 3.1 迎来重大更新

日期

2025-10-15

内容提要

谷歌深夜发布了其最新的 AI 视频生成模型 Veo 3.1，该模型在 Veo 3 的基础上，核心突破在于原生集成了

音频生成能力，实现了对对话、环境音效的同步控制，并显著提升了提示词遵循度和质感还原。Veo 3.1 将音

频生成功能扩展至“素材生成视频”、“连帧成片”及“延展”等核心应用，允许用户通过文本、单张或多张

参考图像（最多三张）生成带有音画同步的视频。该模型支持生成 720p 或 1080p 分辨率、24fps 的视频，基

础时长 4 至 8 秒，通过“延展”功能可延长至 148 秒，并能确保延展片段与前一帧的无缝衔接与一致性。同时，

它引入了首末帧插值、场景延展以及“插入”和“移除”等更精细的编辑控制能力，增强了叙事和场景的一致

性。Veo 3.1 目前通过 AI 电影创作工具 Flow、Gemini API 和 Vertex AI 平台提供，但仍处于预览阶段，且部

分高级编辑功能尚未在 API 中完全开放。其定价模式与前代一致，在 Gemini API 的付费层级中提供，标准模

型每秒 0.40 美元，快速模型每秒 0.15 美元，且无免费层级。此次更新被视为谷歌在 AI 视频领域对标 OpenAI

Sora 的重要举措，通过集成音视频一体化生成，旨在简化企业级内容（如营销、培训视频）的创作流程，减少

后期制作需求，标志着 AI 视频生成向更实用、更具控制力的方向迈进。
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 技术动态六

百度开源 PaddleOCR-VL

日期

2025-10-16

内容提要

百度开源 0.9B 参数的模型 PaddleOCR-VL，刷新 OmniBenchDoc 纪录，性能指标目前排名第一，全面

超越 GPT-4o、Gemini-2.5 Pro 以及 MinerU2.5、dots.ocr 等前沿模型。推理速度较 MinerU2.5 提升 14.2%，

较 dots.ocr 提升 253.01%。支持 109 种语言识别，覆盖中文、英语、法语、日语、俄语、阿拉伯语、西班

牙语等多语种场景，大幅提升了模型在多语言文档中的识别处理能力。

相关链接

技术报告：https://arxiv.org/abs/2510.14528

GitHub：https://github.com/PaddlePaddle/PaddleOCR

Models & Demo：https://huggingface.co/PaddlePaddle

51364657
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 技术动态七

IROS 圆桌：模型驱动与数据驱动的探讨

日期

2025-10-20

内容提要

在近期杭州举办的 IROS 顶级学术会议中，美团机器人研究院举办了一场圆桌讨论，汇聚了宇树科技王兴

兴、浙江大学许超、清华大学许华哲和赵明国等专家。讨论聚焦于机器人智能的核心问题：模型驱动与数据驱

动的优劣与融合。专家们从第一性原理、软硬件协同、未来愿景等多角度展开辩论，旨在探索机器人发展的最

优路径。

王兴兴指出，当前智能的“第一性原理”仍模糊，类似数据的压缩并非终极答案；未来需像牛顿力学那样

总结基本规则。他强调，软件能力越强，硬件要求越低，但现阶段 AI 不足导致硬件一致性需求高。许超提出“牛

顿+辛顿”的协同模式，结合物理原理与数据驱动，并设想“云脑”作为付费升级系统。他认为，控制学需从

“小脑”转向“大脑”，实现躯体和智能合一。许华哲将智能归结为欲望、先验和经验三要素，主张赋予机器

人“学习欲望”，并借鉴生物先验。他以维修工为例，说明经验数据对小众任务的关键性。在模型与数据驱动

辩论中，赵明国偏好数据科学，因理论覆盖有限；许华哲以“用脚投票”和“Bitter lesson”强调数据重要性，

但最终需理论与数据结合。许超比喻 AI 为“孩子”，自动化为“父”、计算机为“母”、数据为“叔”，呼吁

软硬一体。

未来愿景方面，赵明国聚焦机器人足球赛，许华哲设想具好奇心的宇宙探索机器人，王兴兴展望 AGI 作为

终极发明。最后，专家鼓励年轻人追寻梦想，投身机器人时代。

相关链接

Blog：https://mp.weixin.qq.com/s/bT7AX63graefS_LUT1rqJw

4858
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 资源分享一

《2025 年人工智能现状报告》

类型：讲座报告
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内容提要

推理模型成为焦点：OpenAI、Google、Anthropic 和 DeepSeek 在“先思考后回答”推理技术上展开激烈竞

争，中国的 R1 系列在部分基准上已超越美方模型，但推理能力仍受“模板匹配”限制。

交互式世界模型兴起：AI 视频从生成短片转向实时交互环境，Genie 3 和 Dreamer 4 等系统为具身智能体训

练提供了重要基础。

开源生态崛起但闭源领先：中国 Qwen、Kimi 等开源模型快速进步并赢得开发者青睐，OpenAI 也在 2025 年

首次发布开源模型；但顶级性能仍由闭源模型主导。

AI 成为科研伙伴：DeepMind“共同科学家”系统已在药物研发中取得突破，AlphaEvolve 发现了矩阵乘法新

算法，AI 正在推动材料科学与生物学的基础创新。

产业进入万亿美元时代：构建前沿智能的成本空前，Stargate 项目投入高达 5000 亿美元；AI 公司收入爆炸式

增长，远超传统 SaaS。

英伟达主导算力循环：其市值突破 4 万亿美元，通过投资—采购—再投资形成 GPU 循环生态，巩固芯片霸权。

能源成为新瓶颈：美国数据中心电力缺口预计达 68GW，大量项目因居民反对被搁置，能源供应取代芯片成为

AI 扩张关键限制。

地缘政治加剧AI 竞赛：美国推行“美国 AI 行动计划”，中国加速自立并拓展“全球南方”影响力，欧洲监管

领先但创新滞后，海湾国家以能源打造“主权 AI”中心。

安全形势严峻：AI 网络攻击能力每 5 个月翻倍，实验室强化生物与网络安全防护，但外部安全组织资金不足；

模型“伪造对齐”问题凸显，可解释性技术初现突破。

未来趋势值得关注：预测包括中国实验室在主流榜单超越美国、AI 驱动的网络攻击引发国际安全辩论、开源回

潮、数据中心邻避主义影响选举，以及 AI 在零售、影视与科研中的颠覆性应用。

资源链接：https://www.stateof.ai/

PPT:
https://docs.google.com/presentation/d/1xiLl0VdrlNMAei8pmaX4ojIOfej6lhvZbOIK7Z6C-Go/edit?slide=id.g3
76435918bd_0_54#slide=id.g376435918bd_0_54
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深圳软牛科技集团股份有限公司成立于 2014年 6 月，作为国家级专精特新“小巨人”企业，始终以“让创意成为现实”为使命，

专注于通过人工智能视觉大模型技术驱动全球数字创意生态。

公司深度聚焦图像修复、视频增强、多模态内容生成等视觉大模型核心技术，联合西安电子科技大学、香港中文大学（深圳）等顶

尖高校，攻克了视频抠像、画质修复等难题，并与深圳大学共建“人工智能技术联合创新中心”，推动 AI 赋能的图像增强技术规模化

落地。

目前，软牛科技能够为广电机构、影视制作、工业检测、农业测报等多个行业提供专业解决方案。从微米级工业精密测量，到食品

异物智能检测；从农业害虫 AI 识别防治系统，到 AR 设备巡检实时画面 AI 增强与场景识别；从 VR全息空间建模助力文博展陈数字化升

级，到跨终端智能影像协作软件的全链路画质优化引擎，软牛科技正以技术革新重新定义新质生产力。

在消费级市场，旗下牛小影（https://www.niuxuezhang.cn/video-enhancer.html）、HitPaw 等海内外知名品牌，以“一键式 AI 视觉创

意”为核心，为全球超 1 亿用户提供视频修复、老电影 AI 上色等场景化服务。例如，牛小影支持 4K 或 8K 超高清修复技术，帮助家庭

用户重现祖辈黑白影像的生动细节；HitPaw Edimakor 通过 AI 语音合成、多语言实时翻译等功能，让自媒体创作者轻松实现跨语言内容

生产。

这些创新成果的背后，是公司每年近亿元的研发投入和占比超 50%的顶尖技术团队，以及 CMMI、ISO56005 等国际权威认证体系支

撑的硬核实力。立足深圳总部，我们通过北京、新加坡、香港等战略支点构建起辐射全球 200 多个国家和地区的智慧服务网络。作为高

新技术企业、深圳市潜在科技独角兽，软牛科技始终以“技术无界”为理念，持续拓展 AIGC+产业应用的边界。

未来，软牛科技将加速推进物理世界与 AI 视觉的无缝衔接，让每个人都能通过指尖的艺术级创作，开启属于自己的数字时代。
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