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Abstract

本文介绍了一个高度高效的大型语言模型（LLM）MiniCPM4，专为终端设备设计。
我们通过在四个关键维度上的系统创新实现这种效率：模型架构、训练数据、训练
算法和推理系统。具体而言，在模型架构方面，我们提出了 InfLLM v2，一种可训
练的稀疏注意力机制，加速了长上下文处理的预填充和解码阶段。在训练数据方
面，我们提出了 UltraClean，一种高效且准确的预训练数据过滤和生成策略，以及
UltraChat v2，一个全面的监督微调数据集。这些数据集使得模型通过仅使用 8万
亿训练标记即可实现令人满意的性能。在训练算法方面，我们提出了ModelTunnel
v2，用于高效的预训练策略搜索，并通过引入块滚动的负载平衡强化学习和高效
数据的三元 LLM BitCPM，改进现有的后训练方法。在推理系统方面，我们提出了
CPM.cu，它集成了稀疏注意力、模型量化和推测抽样，以实现高效的预填充和解
码。为满足多样化的设备需求，MiniCPM4提供了两个版本，分别具有 0.5B和 8B
参数。充分的评估结果表明，MiniCPM4在多个基准测试中，超越了类似规模的开
源模型，突显其效率和有效性。值得注意的是，在处理长序列时，MiniCPM4 -8B
相比 Qwen3-8B表现出显著的速度提升。通过进一步的适应性调整，MiniCPM4成
功支持多种应用，包括可靠的调查生成和基于模型上下文协议的工具使用，清晰
地展现了其广泛的可用性。
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Figure 1: 终端 GPU上的推理速度评估。
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1 介绍

大型语言模型（LLMs） (Brown et al., 2020; OpenAI, 2023)，也称为基础模型 (Bommasani et al., 2021)
，已成为人工智能（AI） (Qiu et al., 2020; Han et al., 2021)领域的核心驱动力。这些大型模型展现
出了处理多样化任务的卓越能力，从帮助型聊天机器人系统 (Ouyang et al., 2022)到复杂的推理系
统 (OpenAI, 2024b; DeepSeek et al., 2025)，显著提升了人机交互的质量和效率。然而，随着模型规
模继续扩大 (Kaplan et al., 2020; Hoffmann et al., 2022)，对计算资源的需求呈指数增长，导致这些模
型主要部署在云服务器上并通过 API接口访问。

目前，LLM的开发正面临小型化和增效的重要趋势。从 LLM应用的角度看，高效模型可以降低部
署成本，并扩展应用场景，尤其是在计算资源有限的环境中，如终端设备和移动终端 (Gunter et al.,
2024; OpenAI, 2024a)。从技术发展的角度看，随着模型规模的不断扩大，提高计算效率对于在有限
资源情况下克服性能瓶颈变得至关重要 (DeepSeek et al., 2024)。因此，在保持模型能力的同时，尽
量减少计算需求的高效模型架构和算法具有相当大的理论和实际意义。

为了与更高效的大规模语言模型（LLM）趋势保持一致，我们团队一直专注于构建高效的终端侧
MiniCPM模型 (Hu et al., 2024; Yao et al., 2024)。在本文中，我们通过在模型架构、训练数据、训
练算法和推理系统这四个关键维度上的系统创新，进一步提高了模型效率。基于这些进展，我们成
功开发了MiniCPM4，一个能够在终端侧芯片上高效运算的 8 B LLM。值得注意的是，相较于高效
LLM Qwen3-8B，MiniCPM4仅使用其 22%的训练数据便实现了相当的性能，同时在处理 128K长度
文档时，展示了在终端侧设备上 7倍的速度提升。

具体来说，MiniCPM4具备以下技术，以提高计算效率的同时保持模型能力：

模型架构：可训练的稀疏注意力 随着 LLMs在长上下文处理 (OpenAI, 2025; Jimenez et al., 2023)
和深度推理能力驱动中的广泛应用 (DeepSeek et al., 2025; OpenAI, 2024b)，对 LLMs理解和生成长
序列的需求变得越来越关键。然而，自注意力机制的计算和内存需求对在终端设备上高效处理长文
档构成了重大挑战。我们提出了一种稀疏注意力架构，在保持模型性能的同时，支持高效的长上下
文处理。

• InfLLM v2 –可训练的稀疏注意力，能够实现预填充和解码加速：基于我们的动态稀疏注意力架构
InfLLM (Xiao et al., 2024b)，我们引入了 InfLLM v2，该版本具有高效的内核设计和端到端的专门
训练。其内核在查询级别上促进了令牌级的稀疏注意力计算，从而在长上下文的预填充和解码阶
段均实现了显著的速度提升。此外，我们开发了一个专门的训练框架，进一步增强了注意力机制
的稀疏性并改善了长上下文处理能力。

训练数据：通过高质量数据提高效率训练 高质量的数据对于增强 LLMs的能力密度至关重要 (Xiao
et al., 2024a)。虽然庞大的互联网语料库提供了丰富的训练信号，但它们不可避免地包含导致性能欠
佳的噪音。基于现有的数据清洗和过滤方法 (Penedo et al., 2024)，我们引入了一种高效的迭代数据
清洗策略，UltraClean，从而获得了 UltraFineWeb (Wang et al., 2025b)，一个高质量的知识密集型数
据集。此外，鉴于推理密集型数据的稀缺性，我们专门为数学和编程进行大规模数据合成。这些方
法使我们能够在仅使用 8万亿令牌的预训练数据的情况下开发出性能令人满意的模型。

• UltraClean——高质量预训练数据过滤：我们开发了一种高效且有效的数据过滤策略，名为 Ultra-
Clean，它具有高效的验证策略和高效的质量分类器。具体而言，与传统方法通过使用候选语料
库从头训练 LLM来验证数据质量相比，我们提出的高效验证策略利用一个接近训练完成的 LLM
作为基础。在最后的训练步骤中，我们引入候选语料库，并使用由此产生的性能改进作为评估数
据质量的指标。这种验证策略显著提高了评估效率，同时保持了质量评估的准确性。基于我们高
效的验证策略，我们可以公平地选择高质量的种子数据进行分类器训练。基于“高质量的种子数
据对 LLM训练有益”的假设，我们开发并优化了选择分类器训练种子和方案的策略，同时精心
挑选平衡的正负样本集，以确保分类器的质量和鲁棒性。我们将所提出的数据过滤流程应用于
FineWeb (Penedo et al., 2024)和 Chinese FineWeb (Yu et al., 2025b)数据集，统称为 UltraFineWeb。
该流程不仅提高了过滤效率、分类器质量和鲁棒性，还显著降低了实验和推理成本。

• UltraChat v2——高质量监督微调数据生成：基于 UltraChat (Ding et al., 2023)，我们引入了一种高
质量对话构建策略，使得能够高效生成用于大型语言模型训练和评估的推理密集型数据。具体来
说，与传统的以覆盖面或表面多样性为优先的指令微调数据集相比，我们提出的策略更加注重具
有深层推理、上下文一致性和任务复杂性的多轮交互。我们结合专家模型和提示工程，制作出在多
种推理类型（包括多跳推理、常识推理和领域特定问题解决）上对大型语言模型具有挑战性的对
话。这种方法不仅提高了数据质量，还支持创建用于微调和评估的健壮且具有挑战性的基准。基
于这种推理密集的生成流程，我们构建了高质量的种子数据，并优化了提示、对话结构和质量控
制机制的设计。我们进一步采用了结合自动验证和选择性人工审核的双阶段过滤过程，以确保响
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应的准确性、一致性和多样性。我们利用提议的流程生成 UltraChat v2，这是对现有指令微调语料
库的推理密集型扩展。该流程不仅提高了数据生成质量和过滤效率，还显著增强了在此数据上微
调的 LLM的推理能力。

训练算法：多维训练优化策略 大型语言模型 (LLM)的缩放定律表明，随着训练量的增加，性能会
提高 (Kaplan et al., 2020)。因此，降低训练成本对于可持续的模型扩展至关重要。在 Hu et al. (2024)
中，我们开发了 ModelTunnel，通过对小规模模型进行一系列实验来寻找最佳的训练策略。在开发
MiniCPM4的过程中，我们进一步提高了搜索精度，并引入了ModelTunnel v2。为了实现高效的后训
练机制，我们在强化学习 (RL)过程中采用了负载均衡的展开策略，这可以在展开过程中更好地利用
计算资源。此外，为了减少存储需求，我们引入了一种三元 LLM，BitCPM4。

• ModelTunnel v2——高效训练策略搜索：继我们的ModelTunnel (Hu et al., 2024)之后，我们开发了
ModelTunnel v2，通过以下两个方面进行了改进：（1）性能指标的提升：由于出现了新的能力 (Wei
et al., 2022)，之前可预测的扩展方法无法有效预测下游任务的表现。在 MiniCPM4中，我们构建
了 ScalingBench (Xiao et al., 2024a)，并建立了 ScalingBench的损失与下游表现之间的关系。因此，
可以使用 ScalingBench作为性能指标来代替语言模型损失，从而提高超参数搜索的有效性。（2）搜
索有效性验证：借助 ScalingBench (Xiao et al., 2024a)，我们系统地验证了识别参数的有效性。我
们的实验结果表明，最大更新参数化（µ P） (Yang et al., 2022)与我们的超参数搜索相结合，能够
实现与业界先进方法相媲美的性能，并且我们的方法可以显著降低搜索成本。

• 块状展开——负载均衡强化学习：我们实施了一种块状展开策略以提高 RL训练效率，该策略限制
了每个展开阶段的最大输出标记预算，并在后续迭代中恢复不完整轨迹的生成，显著减少了冗长
轨迹导致的闲置计算。此外，为了处理块状展开策略引入的不稳定性，我们结合了几种稳定化技
术，包括 KL损失、双重剪裁、块级重要性采样和乱码过滤。这些增强措施共同确保了长链式思维
（CoT）RL训练的稳定且高效的扩展。
• BitCPM4 –三值大模型的量化感知训练：我们设计了一个两阶段的训练框架，通过使用我们预训
练的高精度模型来初始化量化阶段，大幅降低了量化感知训练（QAT）的成本。与ModelTunnel v2
结合，我们的方法在使用少 10 ×训练标记的情况下，实现了与现有 QAT方法相当的性能。对于
那些极其资源有限的设备，我们将MiniCPM4适配为三值版本 BitCPM4，并显示出良好的结果。

• 高效训练工程：受 DeepSeek et al. (2024)的启发，我们实现了多标记预测训练目标 (Gloeckle et al.,
2024)和 FP-8混合精度训练框架。多标记预测可以引入更多的密集监督信号，并使附加头在猜测
采样中达到更高的接受长度。FP-8混合精度训练可以充分利用我们 GPU集群的计算能力。

推理系统：高性能推理框架用于终端设备 终端设备计算能力和存储资源有限。为了充分利用这些
设备，我们定制了一个高性能推理框架。

• CPM.cu –轻量高效的 CUDA推理框架：我们首先开发了一个轻量级推理框架，特点是静态内存管
理、内核融合和高效的推测性采样实现，从而实现了高效的预填充和解码速度。在此框架的基础
上，集成了适用于 InfLLM v2的高效稀疏注意力内核，通过引入 FR-Spec (Zhao et al., 2025)进一步
提高推测性草稿速度，引入了更加有效的前缀感知量化方法 P-GPTQ，并通过 SpecMQuant (Zhang
et al., 2025b)研究推测性采样和量化的结合效果。

• ArkInfer –跨平台部署框架：为了应对在不同硬件平台上部署 LLMs的挑战，我们设计了 ArkInfer，
其具有统一的基于执行器的架构和自适应的后端接口。我们通过标准化 API集成了多个推理框架
（NeuroPilot、Genie、RK-LLM、TensorRT-LLM和 llama.cpp），并采用了高级优化技术，如典型的
推测采样和量化方法。此设计能够实现具备本机多模态功能、灵活采样策略和全面性能评估工具
的无缝跨平台部署，大大简化了MiniCPM模型在超越 NVIDIA芯片的各种终端设备上的集成。

基于上述技术，我们构建了 MiniCPM4，有两个参数版本：0.5B和 8B，每个版本都有普通和深度
推理变体。在预训练过程中，我们在 8.3T高质量标记上训练 8B模型。我们采用了热身-稳定-衰减
（WSD）学习率调度器 (Hu et al., 2024)，为热身和稳定阶段分配了 7T标记，为退火阶段分配了 1.3T
标记。在此之后，我们进行长上下文预训练，以将 MiniCPM4的上下文窗口从 4K扩展到 128K标
记。随后，我们进行监督微调（SFT）后训练，使模型能够遵循用户指令。为了进一步开发深度推理
模型，即 MiniCPM4 -Reasoning，我们利用长 CoT数据进行 SFT，并实现含数学和编码任务的强化
学习。我们在一系列广泛使用的基准上评估 MiniCPM4。MiniCPM4在具有相似参数规模的典型基
线中表现优于其他，并成为最有效和高效的开源大语言模型之一。

最后，基于 MiniCPM4 ，我们开发了三个应用来展示 MiniCPM4 的有效性并探索先进技术，包括
可信任调查生成和使用具有模型上下文协议（MCP）的工具。所有三个应用都要求模型能够生成
具有高连贯性和逻辑性的长序列，调用复杂功能以获取外部资源，并进行创造性写作。结果表明，
MiniCPM4在这些应用上表现出有希望的结果，我们鼓励社区基于我们的 MiniCPM4探索更多有趣
的应用。
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在本节中，我们介绍了MiniCPM4中应用的模型架构和训练算法，该模型具有高效的稀疏注意力层
和高效的训练流程。在本节中，我们将首先介绍我们提出的 InfLLM v2的细节，该版本支持高效的
长上下文处理。具体而言，InfLLM v2 使得 MiniCPM4 能够以 81% 的注意力稀疏程度实现与全注
意力机制相当的长上下文处理能力。然后，我们描述了预训练数据管理方法，以支持高效的知识学
习。最后，我们介绍了我们的预训练流程，包括用于超参数搜索的ModelTunnel v2以及针对预训练
目标和长上下文扩展的工程。这些方法使得 MiniCPM4 -8B能够仅使用 Qwen3-8B的 22%的预训练
tokens就实现与 Qwen3-8B相当的结果。

继大多数开源 LLMs之后，我们采用 Transformer (Vaswani et al., 2017)作为我们的基本架构。考虑
到处理长序列的新兴需求，许多努力致力于设计一种无训练的稀疏注意机制，以动态选择相关的上
下文标记来进行长上下文处理 (Xiao et al., 2023; Jiang et al., 2024; Xu et al., 2025; Zhang et al., 2025a)。
由于其稀疏性不佳，这些模型只能应用于预填充加速。

最近，MoBA (Lu et al., 2025)和 NSA (Yuan et al., 2025)在预训练阶段应用稀疏注意力来提高模型性
能。然而，MoBA采用了查询块的设计，这阻碍了其在解码阶段实现加速。此外，据我们的观察，相
邻标记之间的相关上下文通常变化很大。因此，强制相邻标记共享相同的上下文可能导致次优性能，
并且同时注意力的稀疏性无法提高。NSA引入了三种不同的注意力组件来捕获长距离信息。三种注
意力组件引入了额外的参数，这将导致短序列的计算开销增加以及预训练时三倍的键值存储成本。

在本节中，基于我们之前的稀疏注意力模型 InfLLM (Xiao et al., 2024b)，我们设计了一种可训练的
稀疏注意力 InfLLM v2，以减少补填和解码短语时的计算和内存访问成本。InfLLM v2不会为注意力
输出引入额外的参数，也不会影响短序列的推理。此外，我们提出了一种高效的 Top-K上下文块选
择方法，与 NSA相比，可以减少 60%的计算成本。在接下来的段落中，我们将介绍 InfLLM v2的
算法设计。

在稀疏注意机制中，我们仅选择部分上下文标记进行注意力计算。根据 InfLLM，我们将键值缓存
分成块级单元，每个查询标记将选择相关性得分最高的块进行注意力计算。形式上，在每个注意力
层中，输入是一序列隐藏向量，每个向量代表一个标记的上下文信息。给定输入序列 XMATHX_x，
自注意机制首先将该序列映射到查询、键和值向量 Q = {q1, q2, . . . , ql},K = {k1,k2, . . . ,kl},V =
{v1,v2, . . . , vl}。这里，l是输入序列的长度。在密集注意机制中，每个标记需要关注之前的所有标
记，这可以表示为 oi = Attention (qi, (K1:i,V 1:i))。相比之下，稀疏注意机制只选择关注相关标记
的子集。我们将键值缓存分块，以避免细粒度的标记级相关性计算和内存访问，从而提高稀疏注意
的效率。具体而言，InfLLM v2将键值缓存分为等大小的块，每个块包含m个标记。因此，键值缓
存被分割成块 B = {B0, . . . ,B⌊ l

m ⌋−1}，其中Bj =
(
Kjm:(j+1)m,V jm:(j+1)m

)
。这里，m是键值块

的块大小。

InfLLM v2的稀疏注意力计算由两个阶段组成。在第一阶段，我们根据查询 token qi 动态选择 B 中
的相关块。为此，我们需要计算查询 token qi 与每个块之间的相关性得分 rblock(qi,Bj)，然后选择
具有最高相关性得分的块。在第二阶段，基于第一阶段选择的块，我们计算 qi与这些选定块内所有
token之间的注意力。在接下来的章节中，我们将介绍这两个阶段的细节。

1.0.1 动态上下文块选择

InfLLM v2的最关键组件是查询 token与键值块之间的相关性得分计算。为了避免逐个 token进行相
关性计算，InfLLM (Xiao et al., 2024b)从每个块中选择代表性 token作为块的表示，以查询 token与
这些代表性 token的点积定义相关性得分。虽然这种方法可以捕捉块内的重要语义信息，但选择代
表性 token需要进行 token级计算和内存访问，成为 InfLLM效率瓶颈之一。因此，我们引入细粒度
语义核以捕捉块语义并避免 token级内存访问。此外，我们要求同一组中的查询头共享相同的键值
块以减少内存访问成本。

语义核 InfLLM v2进一步改进了相关性分数计算方法。由于稀疏注意机制需要尽量减少内存访问
的不连续性，InfLLM v2 要求对键值序列进行粗粒度的块划分，其中块大小 m 通常是一个相对较
大的值。如果我们仅用一个向量来表示每个块的语义，将不可避免地遇到信息损失的问题。为了实
现更准确的相关性计算，InfLLM v2 引入了细粒度的语义核来构建每个键值块的表示。具体来说，
InfLLM v2在更细的粒度上划分键值序列，产生多个语义核。为了确保输入序列中的每个语义跨度都
包含在一个完整的语义核内，这些核需要互相重叠。形式上，InfLLM v2将输入序列划分为大小为 p
的语义核，相邻核之间的步幅为 s。因此，K 被划分为 S = {S0, . . . ,S⌊ l

s ⌋−1}，其中 S ĵ = K ĵs:ĵs+p

。由于语义核仅参与相关性计算，因此只需保留键向量。

InfLLM v2使用均值池化操作来计算每个语义核 Mean(K ĵs:ĵs+p)的表示，查询令牌 qi 与语义核之
间的相关性评分定义为 rkernel(qi,Sj) = softmax(qi ·Mean(K ĵs:ĵs+p))。查询令牌 qi 与块Bj 之间的
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相关性评分可以表示为与Bj 相交的所有语义核的最大相关性评分：
rblock(qi,Bj) = max rkernel(qi,S ĵ), S ĵ ∈ S and Bj ∩ S ĵ ̸= ∅. (1)

基于相关性评分 rblock(qi,Bj)，InfLLM v2选择相关性最高的 k个块。然后，InfLLM v2计算查询令
牌 qi 与这些选定块内所有令牌之间的注意力，以生成最终输出 oi 。

值得注意的是，考虑到初始标记以及局部窗口内的标记通常对最终输出贡献颇多，InfLLM v2将每
个查询标记 qi 与初始键值块B0 以及局部窗口块之间的相关性分数设为无穷。该机制确保每个查询
标记都能访问初始块和局部窗口内的块。当文本长度较短且不超过 k 块的总长度时，InfLLM v2退
化为普通的密集注意机制。

Top-K块共享 当前的大型语言模型（LLM）架构通常采用分组查询注意力层，其中多个查询共享
一个键值头。在 InfLLM v2中，我们要求同一组中的查询头共享相同的 Top-K相关块。这使我们能
够尽可能减少内存访问。具体来说，在每个查询头用语义核计算相关性得分后，我们在组内对相关
性得分进行平均，并将此平均值用作查询组的相关性得分。

高效的 Top-K实现 。Top-K选择涉及三个顺序步骤：1）计算查询标记和每个语义核之间的相关性
得分，然后进行 softmax归一化。2）在查询组维度上聚合每个语义核的相关性得分。3）基于聚合的
得分为每个查询标记选择 Top-K上下文块。此操作构成稀疏注意力机制中的计算瓶颈。

传统的稠密注意力机制通常采用 FlashAttention 算法 (Dao et al., 2022) 来降低内存使用并加速注意
力计算。具体来说，FlashAttention通过在线 softmax减少注意力计算过程中的 HBM访问操作。然
而，Top-K 选择与注意力计算过程本质上不同，因为它需要每个查询组与每个语义核之间关联分
数的精确数值。由于关联计算、softmax 归一化和跨查询组维度的分数聚合不满足交换律，在线
softmax无法应用。因此，Top-K选择需要对语义核进行两次内存访问和计算，其中第一次用于计算
LogSumExp (LSE)，第二次用于计算最终的关联分数。

Top-K选择是 InfLLM v2进行长上下文处理的瓶颈。为了降低计算成本，我们提出了一种高效的 LSE
近似方法。与计算查询标记和所有语义核之间的点积结果不同，我们尝试通过引入粗粒度的语义核
来近似 LSE值，其核大小 sc 远大于 s。然后我们计算查询标记和粗粒度语义核之间相关性得分的
LSE。该方法的计算和内存访问成本仅为原方法的 s

sc
。

随着那些需要长上下文处理和深度推理能力的应用的发展，可训练的稀疏注意力机制显示出极大的
潜力，可以提高预训练和推理的效率。在本节中，我们讨论了 InfLLM v2的几个关键特性和设计原
则。我们希望这些讨论能够促进可训练稀疏注意力机制的未来进步。

复杂性分析 InfLLM v2使每个 token仅与前 k个键值块进行注意力计算，从而显著减少了注意力机
制的计算和内存访问开销。在本段中，我们分析 InfLLM v2的计算和内存访问复杂度。在第 1阶段，
我们需要计算查询 token与每个语义核之间的相关性得分。对于一个上下文长度为 l 的查询 token，
有 ⌊ ls⌋个语义核。因此，该查询 token需要进行 ⌊ ls⌋次向量乘法和内存访问。在第 2阶段，我们需要
计算查询 token与 k 个键值块之间的相关性得分。在此过程中，查询 token需要进行 2km次向量乘
法和内存访问。相比于需要 2l次向量操作和内存访问的稠密注意力机制，当序列非常长（l ≫ m）
时，InfLLM v2可以将计算开销和内存访问减少到 1

s 。我们可以看到，第 1阶段的计算复杂度保持
为 O(l2)，而第 2阶段的计算复杂度是 O(l)。因此，如果我们想进一步提高稀疏注意力的效率，我
们应该更多地致力于相关块检索。

查询和键值标记的不同粒度 在 InfLLM v2中，我们允许每个查询标记与不同的键值块计算注意
力。这里，查询的计算单元是标记级别的，而键值的计算单元是块级别的。许多以前的稀疏注意力
方法 (Xu et al., 2025; Zhang et al., 2025a)也将查询序列划分为块，其中一个块内的所有查询标记共享
相同的前 k键值块。然而，查询阻塞操作只能加速长序列的预填充，但无法加速解码过程，因为解
码需要逐标记生成，并且在大多数情况下，查询标记无法形成一个完整的块。因此，在训练期间对
查询使用块级别的单元会导致解码时的训练-推理不一致性，从而降低模型性能。

可训练的上下文选择 在稀疏注意力机制中，top- k 选择操作是不可微的。这意味着语义核的表示
不能通过阶段 2 中的稀疏注意力计算进行优化。因此，在 InfLLM v2 中，我们选择使用均值池化
这一无参数操作来构建语义核的表示。此外，均值池化具有确保语义核的表示保持在与词级别键
向量相同语义空间的优势。通过这种方式，我们可以通过优化词级键向量间接优化语义核的表示。
NSA (Yuan et al., 2025)采用了一种压缩注意力机制，将上下文选择的输出添加到注意力输出中，从
而能够优化块表示。然而，这一操作对短文本增加了显著的开销。相比之下，InfLLM v2采用的均值
池化操作不会影响短文本的效率，提供了更大的实际价值。

超参数推荐 稀疏注意力机制的高效训练和推理需要高度协调的算法设计和运算符设计。因此，从
算法有效性和硬件限制的角度来看，InfLLM v2中的超参数设计需要满足某些条件。关于语义核大
小的选择，较小的核大小可以实现更精确的相关性分数计算；然而，较小的核大小也会带来更大的
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(a) LLM annotation-based high-quality filtering pipeline
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Figure 2: 高质量数据过滤管道的示意图。传统的基于模型的数据过滤方法 (a)和 (b)依赖于人工专业
知识进行种子数据选择，并且缺乏数据质量验证。

计算开销。因此，为了在有效性和效率之间达到良好的平衡，我们选择将核大小设置为 32，步幅为
16。受 GPU张量核的矩阵乘法累加指令的限制，一个查询组必须至少包含 16个头部，才能确保硬
件被充分利用。

1.1 UltraClean: 高质量预训练数据过滤与生成

随着大型语言模型的快速发展，数据质量成为提升模型性能的关键因素之一。因此，为了增强
MiniCPM4 的能力密度，我们进行了广泛的数据工程，包括从海量互联网源中筛选高质量的知识
密集型数据，并利用现有的大型语言模型生成高质量的推理密集型数据。具体来说，我们引入了
UltraClean，一种高效的预训练过滤技术，基于此，我们可以使用 8万亿的标记达到与 Qwen3-8B经
过 36万亿标记训练相当的性能。

1.1.1 高质量知识密集型数据过滤

随着大型语言模型（LLMs）的迅速发展，数据质量已成为提高模型性能的关键因素之一。利用基于
模型的分类器来过滤数据并提取高质量的知识密集型样本，不仅可以增强模型的有效性，还能够通
过在更少的 token下实现更好的性能，降低训练成本。然而，当前的方法仍面临两个主要挑战：（1）
缺乏高效的数据验证策略，难以对数据质量提供及时的反馈；（2）用于训练分类器的种子数据的选
择缺乏明确标准，并且在很大程度上依赖于人工经验，这引入了主观偏差。为了解决这些问题，我
们提出了一种高效的数据验证策略，能够以最小的计算成本快速评估数据对 LLM训练的实际影响。
在此基础上，我们基于高质量种子数据有助于提升 LLM性能的假设优化正负样本选择过程，并构建
了一条高效的数据过滤流程。我们的方法不仅产生了更为稳健和高质量的知识密集型分类器，同时
也显著提高了预训练数据的整体质量。

总体工作流程 整体工作流程如图 2 (c)所示。我们首先应用有效的验证策略来评估候选种子样本
的初始池，选择高质量的数据，这些数据显著提高训练性能，作为分类器训练的正种子。同时，从
原始数据池中随机抽取负样本以构建平衡的训练集。为了更有效地评估分类器的实际效果，我们也
应用有效的验证策略来评估其过滤结果。根据验证反馈，我们迭代更新高质量种子池，动态调整正
负样本的比例，并微调分类器的训练超参数，从而不断优化数据过滤策略。只有在有效验证下表现
出稳定可靠性能的分类器才用于大规模数据过滤和后续模型训练。值得强调的是，最终高质量的分
类器被应用于整个网络规模的预训练数据集中，以提取高质量的知识密集型训练样本，从根本上提
高大规模模型训练的效率和效果。

高效验证策略 在有限的 token预算下，LLM训练的性能差异往往无法达到统计显著性，而训练过
程的固有不稳定性进一步削弱了验证结果的可靠性。有效的预训练数据验证通常需要至少 1000亿个
token。如表 1所示，在具有 10亿参数的 LLM上训练 1000亿个 token大约需要 1200个 GPU小时，
相当于 64张 GPU连续运行近 19个小时。这种高计算成本使得在高质量数据分类器的迭代开发过程
中进行高效验证变得不切实际。为了解决这个问题，我们从 Llama 3.1 (Dubey et al., 2024)的设计中
汲取灵感，提出了一种高效的验证策略。具体而言，我们使用WSD调度器 (Hu et al., 2024)，对一
个 10亿参数的 LLM进行预训练，总覆盖 1.1万亿（T）个 token。这包括对 1T个 token的稳定训练
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Table 1: 在具有???B参数的 LLM上不同验证策略的计算成本比较。
100B from scratch 380B from scratch Efficient verification Strategy

GPU Hours 1,200 4,600 110

阶段和对额外 0.1T个 token的衰减阶段。在此基础上，我们引入了两阶段退火训练过程，其中微调
是在 10B个 token上进行的，保留 30 %的数据用于验证，其余 70 %遵循默认的混合数据比例。与
1200个 GPU小时的完整训练成本相比，这一策略将训练时间减少到约 110小时（即在 32个 GPU上
少于 3.5小时），大大降低了计算需求，并显著提高了数据过滤流程的效率和可迭代性。我们使用了
一个以原始混合数据比例为比较基线的两阶段退火训练过程。该验证策略能够高效评估候选数据对
模型训练在多个指标上的影响，平衡准确性和成本效益，并为数据选择过程提供了一个实用和闭环
的优化路径。

分类器训练方案 目前，分类器训练的正样本选择主要依赖于 LLM评分或人工整理。然而，前者
容易受到 LLM中固有偏见的影响，这可能会引入系统性噪声和标注伪影，而后者则严重依赖于人的
专业知识，并且缺乏对种子数据有效性的严格评估。此外，人工选择的可靠性通常通过在过滤数据
上训练的 LLM的下游性能间接判断，使得验证过程既昂贵又间接。这些限制阻碍了分类器在不同
任务上的适应性和泛化能力。为了解决这个问题，我们提出了一个核心假设：能够提高 LLM性能的
高质量种子数据在训练能够识别高质量训练样本的分类器时也应该是有益的。如图 2（c）所示，我
们首先将我们高效的验证策略应用于候选种子样本的初始池，并选择那些在 LLM训练中表现出显
著性能提升的样本作为分类器训练的正样本。我们评估了大量候选种子，并最终整理出一组高质量、
经过实验证实的正样本。这些样本包括：LLM评分超过 4的高质量领域内数据、指令格式的数据集
（例如，OH-2.5和 ELI5）、真实世界的教育材料、LLM合成的教科书式内容和精心挑选的高质量网络
数据。这个过程不仅确保了正样本的整体质量，还显著提高了过滤效率，为分类器训练提供了坚实
的基础。为了增强分类器的鲁棒性，我们使用来自多样化来源的原始数据构建负样本。英文负样本
来自 FineWeb、C4、Dolma、The Pile和 RedPajama，而中文负样本则包括 CCI3、ChineseWebtext和
其他主流语料库。实验结果进一步表明，结合多样化的数据源用于负样本显著提高了分类器的泛化
能力和跨领域适应性。在初始训练之后，我们采用迭代训练机制：当前分类器版本推断的正负样本
被用作下一轮的新训练数据，持续优化分类器性能。通过这一迭代过程，我们进一步提高了分类器
在大规模数据过滤任务中的精度和稳定性。

基于 FastText 的质量过滤 目前高质量数据分类器大致可以分为基于 LLM 的方法 (Penedo et al.,
2024; Yu et al., 2025b)和基于 fastText的方法 (Li et al., 2024b; Shao et al., 2024b)。尽管基于 LLM的
分类器通常具有强大的性能，但它们会带来显著更高的推理成本。为了解决这个问题，我们采用了
基于 fastText的分类器，这种方法在某些条件下能够显著减少推理开销，同时保持竞争性能。该方法
不仅减少了资源消耗，还加快了数据过滤实验的迭代周期。例如，使用基于 LLM的分类器处理 15
万亿（15T）标记需要大约 6,000小时的 GPU时间，然而 fastText可以在一个非 GPU服务器上使用
80个 CPU在不到 1,000小时内完成同样的任务，提供了显著的效率提升。值得注意的是，我们大部
分的大规模实验是在一个分布式的 Spark集群上进行的 1 。在数据预处理阶段，我们应用了一系列
必要的步骤，包括去除冗余的空行和过多的空格，去除变音符号，并将英文文本规范化为小写。我
们使用了 DeepSeek-V2 (Liu et al., 2024a)的分词器，它优于传统的分词方法（例如，基于空格的英
文分词和中文的 Jieba分词 2 ）。同时，我们保留了结构化的标记，如 \n、\t和 \r。在训练过程中，
我们将 fastText分类器配置为以下超参数：向量维度设置为 256，学习率设置为 0.1，最大 n-gram长
度设置为 3，最小词频设置为 5，训练 epoch数量设置为 3。在推断过程中，我们采用默认的分类阈
值 0.5，以简化工作流程并确保实验中的一致性，避免额外的超参数调整。在推断过程中，我们采用
默认的分类阈值 0.5，以简化工作流程并确保实验的一致性，避免额外的超参数调整。

结果与分析 在我们的实验中，我们使用 MiniCPM-1.2B模型架构和 MiniCPM3-4B分词器。每次
实验涉及训练大约 100B 的 tokens。我们使用 Lighteval 库 (Fourrier et al., 2023) 进行模型评估，设
置与 FineWeb (Penedo et al., 2024) 和 CCI3-HQ (Wang et al., 2024a) 相同。所有评估指标均基于零
样本设置。如表 2所示，在英文指标方面，UltraFineWeb-en在多项任务上表现出显著提升，包括
MMLU、ARC-C、ARC-E、CommonSenseQA和 OpenBookQA。具体而言，UltraFineWeb在这些任务
中均优于 FineWeb，在 HellaSwag上相比 FineWeb仅有 0.15个百分点的微小下降（pp），但相较于
FineWeb-edu提升了 0.6 pp。UltraFineWeb-en的英文平均得分（45.891 pp）较 FineWeb（42.287 pp）
高出 3.61 pp，较 FineWeb-edu（44.560 pp）高出 1.3 pp。在中文指标方面，UltraFineWeb-zh在 C-Eval
和 CMMLU上也优于 FineWeb-zh和 FineWeb-edu-zh两个基准。具体来说，在 C-Eval和 CMMLU上，
UltraFineWeb-zh分别比中文 FineWeb和中文 FineWeb-edu-v2提高了 0.31 pp 和 3.65 pp ，并且相较

1https://spark.apache.org/
2https://pypi.org/project/jieba/
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Table 2: 针对英语和中文数据集的个人结果比较。

Metrics FineWeb FineWeb-edu UltraFineWeb-en

MMLU 28.84 31.80 +2.96 32.24 +3.40

ARC-C 25.17 34.56 +9.39 35.67 +10.50

ARC-E 59.18 69.95 +10.77 70.62 +11.44

CommonSenseQA 34.32 31.53 −2.79 36.45 +2.13

HellaSwag 42.91 42.17 −0.74 42.76 −0.15

OpenbookQA 22.20 25.20 +3.00 26.20 +4.00

PIQA 73.29 72.14 −1.15 73.67 +0.38

SIQA 38.95 38.13 −0.82 39.61 +0.66

Winogrande 55.64 55.56 −0.08 55.80 +0.16

Average 42.28 44.56 +2.282 45.89 +3.613

Metrics Chinese-FineWeb Chinese-FineWeb-edu-v2 UltraFineWeb-zh

C-Eval 33.95 34.17 +0.22 34.26 +0.31

CMMLU 32.41 34.93 +2.52 36.06 +3.65

Average 33.18 34.55 +1.37 35.16 +1.98

FineWeb-edu-zh 提高了 0.09 pp 和 0.13 pp 。UltraFineWeb-zh 的中文平均得分分别比 FineWeb-zh 和
FineWeb-edu-zh提高了 1.98 pp和 0.61 pp。这些结果表明，我们提出的高质量数据过滤管道显著提
高了数据质量，进而明显改善了模型性能。

在构建高性能 LLM的预训练过程中，推理能力被广泛认为是通用智能的核心指标之一。这种能力的
发展在很大程度上依赖于预训练数据的质量、结构和知识密度。然而，目前典型的预训练语料，如
Common Crawl和大规模网络爬取的数据集，在支持复杂推理技能方面仍面临显著挑战。具体而言，
在现有语料中通常观察到两个核心问题：（1）尽管网络数据具有多样的语言形式和广泛的覆盖面，
但其中大部分由广告、模板文本、肤浅的对话和各种冗余信息组成。这些内容通常表现出低知识密
度和弱逻辑结构。即使有高质量的数据分类器进行过滤，提取的内容仍然缺乏准确的推理链和系统
化的知识组织，使得模型难以获得可迁移的思维模式和推理范式。（2）目前的数据构建过程存在明
显的规模-深度权衡。用于训练 LLM的语料高度依赖于信息密度低的长尾内容，以追求广泛的覆盖
和多样性。相对而言，真正结构化和知识丰富的文本，如教科书、学术材料和系统解释性内容，仅
占很小一部分。这种不平衡的数据结构限制了模型学习深层语义关系和复杂逻辑结构的能力。结果
是，虽然模型可能生成流畅的语言，但在推理深度上往往缺乏，并可能在需要密集推理的任务中产
生错误的推理。

为了解决这些挑战，我们提出了一种高质量、推理密集型的数据生成管道，以提高推理能力。这个
任务导向且训练高效的管道整合了种子数据选择与结构化数据整理和生成。通过多轮迭代，我们逐
步构建预训练数据，这些数据具有高知识密度、结构清晰、逻辑连贯且语言多样化。这不仅提高了
模型在一般基准上的性能，还在基础能力层面促进了更强的推理迁移性和泛化能力。

种子数据选择 对于种子数据的选择，我们关注两个核心目标：高知识密度和领域多样性。一方面，
我们利用基于 UltraFineWeb数据集构建的高质量数据分类器，从大规模网络语料库中过滤出知识密
集、逻辑完整且结构良好的内容。所选内容可以作为通用领域的高质量种子数据。这些数据片段具
有较强的上下文连贯性和概念丰富性，为合成模型提供了结构化的语言模板和知识表达。另一方面，
为了支持更高层次的领域特定推理能力，我们针对数学、编程和自然科学等关键领域进行人工策划。
我们选择高质量的开源网络内容、教材和问答材料作为领域特定的种子。这些资源通常具有高度结
构化的表达和清晰的知识组织。通过结合自动化过滤和人工策划，我们构建了一个兼顾通用性和专
业化的种子池，为后续以推理为重点的数据生成奠定了坚实的基础。

结构化数据整理与生成 为了有效提高知识密度和推理能力，我们设计了一种以清晰结构、语义丰
富性和逻辑递进为中心的结构化数据整理与生成机制。传统的网络语料库通常以零散和非结构化的
形式呈现信息。为了解决此问题，我们采用结构优先原则，利用小于 10B参数的开源 LLM自动编辑
和重构网络文本。关键操作包括去噪和清理、语义整合和逻辑补全，从而产生中短长度且结构完善、
逻辑连贯、层次分明的段落。此外，基于高质量的开源网络语料库、教科书和问答材料，我们抽象
出两种典型的知识构建范式（教科书和论坛），并制定相应的合成策略。对于教科书范式，我们强调
系统性和进阶性，构建由知识点、多轮解释、总结和练习题组成的层次结构。对于论坛范式，我们
通过生成围绕中心主题的多轮问答交流和观点辩论来模拟真实的用户讨论，从而增强多样性和真实
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感。这些生成方法不仅保留了高知识密度，还为模型提供了多种推理路径和认知框架，促进了更为
广泛和批判性思维的语言模型的发展。值得注意的是，构建的数据会反馈回原始种子池以便后续进
化生成。这使得数据生成过程具有自我增强的性质，通过多轮迭代进化逐步构建更丰富、更深层次
的高质量推理语料库，为模型提供持续优化的训练信号和更为坚固的认知支持结构。

1.1.2 未来训练数据的讨论

我们系统地介绍了在MiniCPM4的预训练中使用的高质量数据构建策略，包括高质量知识密集型数
据过滤和推理密集型数据生成。在不增加甚至在某些情况下减少训练 token的情况下，我们通过自
动过滤和结构化生成显著提高了语料库的知识密度和逻辑复杂性。实验结果表明，这一策略在一系
列下游任务中的性能可与在全规模语料库上训练的模型相媲美，甚至超过。在特别是知识密集型和
推理密集型任务中，优化的数据更有效地增强了模型的综合能力和知识迁移能力，进一步验证了数
据质量重于数据数量的原则。

尽管结果令人鼓舞，仍有一些开放性的问题需要在未来探索。首先，当前的数据过滤和生成管道仍
部分依赖于人工设计的启发式方法。利用大语言模型（LLMs）的能力构建自监督机制以进行数据质
量评估和结构优化是提高效率和质量的关键方向。其次，在进化生成过程中，平衡语料库的多样性
与任务相关性仍然具有挑战性，需要更细粒度的反馈机制以防止语义模式崩溃。最后，将这一策略
扩展到多语言、跨任务甚至多模态场景中，代表着构建下一代高性能基础模型的重要一步。

1.2 ModelTunnel v2：高效的预训练策略搜索

训练 LLMs 需要巨大的计算成本，因此如何在最大化模型性能的同时最小化计算资源消耗成为
一个关键挑战。在我们之前的工作 (Hu et al., 2024) 中，我们基于可预测的扩展技术建立了一个
ModelTunnel。这使我们能够在小模型上搜索训练策略并将其转移到大模型训练上，从而减少确定大
模型最佳训练配置的实验成本。在 MiniCPM4的训练过程中，我们重用了 ModelTunnel中的相关配
置，并开发了ModelTunnel v2，该版本提高了搜索精度，并提供了对 µ P的有效性系统验证。此外，
为了提高模型训练效率，我们在预训练目标和基础设施中实施了工程优化。接下来，我们将详细描
述这些改进在MiniCPM4预训练中的应用。

1.2.1 高效可预见的扩展与改进的性能指标

随着模型参数规模的不断增加，进行模型训练实验的成本也相应上升，单次模型训练需要数十万
GPU 小时。这使得像网格搜索这样的传统方法在进行模型训练配置搜索时越来越不切实际。在
MiniCPM-1中，我们系统地构建了一个 ModelTunnel，在仅有数百万参数的模型上进行广泛实验以
确定最佳超参数。在构建MiniCPM4时，我们在以下方面进行了改进：1)更合理的性能指标 。在
MiniCPM-1中，我们使用模型在开源预训练语料库上的语言模型损失作为性能指标，假设语言模型
损失越低表明模型性能越优。然而，在开源预训练数据集上的损失并不能准确反映模型在下游任务
上的表现。因此，我们构建了 ScalingBench，并建立了关于 ScalingBench的损失与下游任务性能之
间的关系 (Xiao et al., 2024a)。由于在风洞中训练的大多数模型的参数和训练数据非常有限，它们
往往无法在下游任务中表现出非随机性能，从而使得直接在下游任务上评估风洞中的小模型不可靠。
因此，我们尝试构建一个评估数据集，通过功能映射关系使其损失与下游任务性能良好相关。为实
现这一目标，我们从下游任务的验证数据集中构建 ScalingBench。在原始下游数据集中，每个实例由
用户指令和通常包含几个词的人类标注标签组成。在 ScalingBench中，我们使用 GPT-4o (OpenAI,
2023)为所有测试实例生成推理步骤。然后我们直接计算推理步骤和标签上的条件损失，具体来说，
就是当模型在给定任务输入时生成答案所产生的损失。这个损失可以作为合理的性能指标。

为了验证 ScalingBench 的有效性并建立损失和下游性能之间的关系，我们评估了多个模型在 Scal-
ingBench 上的损失和性能。这些模型由我们的团队在不同时期使用相同的词汇表进行训练，使得
它们的损失具有可比性。模型的参数范围从 0.36B 到 4B，训练数据源和规模各不相同。所有模
型在 ScalingBench上均显示出相同的趋势：ScalingBench损失和下游性能之间呈现出 sigmoid函数
关系。如图 3所示，红色三角形代表不参与函数拟合的 7B和 80B参数模型，作为曲线的测试点。
他们的 ScalingBench 评分和在相应任务上的表现也与 S 型关系一致。这些结果表明，我们构建的
ScalingBench有效地建立了损失与下游任务性能之间的关系，表明在 ScalingBench上的损失是一个
非常有效的性能指标。2) µ P与基础架构 的比较。利用可预测的缩放进行超参数搜索代表了一条
关键路径，以降低实验成本并最大化模型性能。这个方向最近引起了显著关注，这方面的研究大致
分为两类：架构驱动的超参数迁移 (Yang et al., 2022; Everett et al., 2024; Lingle, 2024; Bordelon et al.,
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Figure 3: 在 ScalingBench上损失与下游性能之间的 S型关系。

Table 3: µ P和 StepLaw之间的超参数搜索计算成本和性能比较。
# Model Params GPU

Hour
150M 150M 150M 360M 360M 360M 700M 700M

# Training Tokens 4B 10B 20B 20B 40B 100B 40B 100B

LM Loss Vallina 1M 2.1834 2.0335 1.9608 1.8510 1.7755 1.7274 1.6956 1.6391
µ P 32 2.1797 2.0491 1.9666 1.8547 1.7721 1.7174 1.7091 1.6419

ScalingBench Vallina 1M 0.4310 0.3897 0.3685 0.3383 0.3172 0.3004 0.2984 0.2805
µ P 32 0.4434 0.3915 0.3677 0.3371 0.3196 0.3045 0.3013 0.2789

2023)和数据驱动的超参数迁移 (Kaplan et al., 2020; Bjorck et al., 2024; Li et al., 2025a)。前者修改模
型的计算过程，以确保超参数设置可以在小型和大型模型之间共享。后者通过分析超参数与模型参
数规模之间的关系来确定 LLM的最佳超参数配置。在 MiniCPM系列模型中，我们采用 µ P (Yang
et al., 2022)作为基本架构，该架构假设在某些约束下，学习率等超参数可以在不同模型尺寸之间进
行迁移。而大多数现有的开源模型采用数据驱动的方法进行超参数搜索。在MiniCPM4中，我们将 µ
P架构与基础模型格式进行了比较。最近，已经提出了多种超参数搜索方法，其中 StepLaw (Li et al.,
2025a)是一种显著的方法。然而，我们的分析显示原始 StepLaw研究中的实验配置与我们的实际训
练需求之间存在显著差异。鉴于 StepLaw和 µ P在超参数优化方面的潜在优势，我们希望系统地评
估它们在我们特定训练环境中的相对表现。为此，我们设计了一项全面的比较研究，比较 StepLaw
和 µ P方法。

我们通过 StepLaw来计算预测的超参数开展实验，特别关注于批大小和学习率的预测。然后，通过
选择与 StepLaw预测的批大小最接近的 16倍值来实施批大小选择，以确保计算效率。我们比较两种
不同的训练配置：一种是不使用 µ P的标准架构，并采用 StepLaw预测的学习率；另一种是使用 µ
P架构，并实证优化学习率参数。我们通过训练损失指标和 ScalingBench评估两个训练模型的性能，
对每种方法在特定训练背景下的有效性进行全面评估。如表 3所示，StepLaw显示了稍多的优势实
例，但两种方法之间的损失值和 ScalingBench得分差异仍然很小，没有一种方法表现出稳定的优越
性。我们将 µ P框架中超参数搜索与 StepLaw的可比有效性在实验条件下归因于以下因素：1）实
际硬件限制阻碍严格遵循 StepLaw规定的批大小。2）实验采用WSD学习率调度，稳定和衰减阶段
使用不同的数据分配，而 StepLaw实验利用余弦衰减。3）我们在模型评估中应用 ScalingBench，而
StepLaw的拟合过程依赖于训练损失。此外，随机性存在于训练过程和评估指标中。我们进一步指
出，再现 steplaw的工作会产生显著的费用，而 µ P搜索所需的 GPU时间非常少。这使普通研究人
员也能使用它。总之，我们认为，使用超参数搜索方法的 µ P可以利用真实的训练配置和数据，在
新的实验中进行低成本的超参数搜索。Steplaw在实验环境中表现依然强劲，即使环境变化多样，在
很多情况下仍可作为参数搜索方法的对比标准。
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1.2.2 预训练工程

为了提高模型训练效率，受 DeepSeek et al. (2024)启发，我们采用多标记预测 (Gloeckle et al., 2024)
作为我们的训练目标，以引入更密集的监督信号并提高数据效率。对于训练基础设施，我们实现了
一个 FP8混合精度计算框架。

多标记预测 传统的 LLM预训练通常采用下一个标记预测作为训练目标，这要求模型根据先前的
上下文预测下一个标记。多标记预测 (MTP)要求 LLM输出具有附加预测头的多个标记。在这里，附
加预测头是一个一层的 Transformer (Vaswani et al., 2017)，其嵌入层和输出头与主模型共享。具体来
说，给定输入标记 {x0, x1, ..., xl−1}，主模型将生成一系列隐藏向量H = {h0,h1, ...,hl−1}。然后
下一个标记预测目标可以计算如下：

LNTP =
1

l

∑
i

CrossEntropy (OutputHead(hi), xi+1) . (2)

然后附加预测头的输入是隐藏向量与下一个标记的嵌入的串联：

ĥi = Concat(Norm(hi),Norm(Emb(xi+1))). (3)

然后MTP训练目标可以定义为：

{hMTP
0 ,hMTP

1 , ...,hMTP
l−2 } = Transformer(Linear({ĥ0, ĥ1, ..., ĥl−2})), (4)

LMTP =
1

l − 1

∑
i

CrossEntropy
(
OutputHead(hMTP

i , xi+2)
)
. (5)

最终预训练目标是这两个训练目标的加权和：L = LNTP + λLMTP 。

FP8混合精度训练 鉴于 NVIDIA的 Tensor Core GPU具有强大的 FP8计算能力，我们在训练中采
用 FP8混合精度。根据 DeepSeek et al. (2024)，我们对参数和激活量应用在线块状 FP8量化，使用
128Œ128的块大小用于参数，128Œ1用于激活量。在量化之后，我们采用 FP8矩阵乘法累加（MMA）
指令，并使用 FP32作为累加器的精度。为了避免 FP8带来的不稳定性，我们仅在线性投影中应用
FP8。具体来说，我们只在前向传播中计算激活量时和反向传播中计算输入梯度时使用 FP8。考虑到
参数对精度极为敏感，参数梯度以 BF16格式计算。

在本节中，我们介绍了在预训练阶段之后对大型模型进行后训练的方法，使它们能够利用在预训练
期间获取的世界知识来遵循用户指令。在监督微调阶段，我们构建了一套多样化和全面的指令，以
充分激活 LLM的能力，确保其具备强大的基础能力。为此，继我们之前的工作 (Ding et al., 2023)之
后，我们构建了 UltraChat v2，这是一个大规模的 SFT数据集，涵盖的能力包括知识应用、推理、工
具使用以及长上下文处理。

此外，为了增强模型的深度推理能力，我们采用了结合长链式推理的监督微调并集成了强化学习技
术。RL的展开过程通常面临负载不平衡的挑战，这会导致计算效率非常低。为了解决这个问题，我
们提出了一种负载平衡的 RL策略——分块展开。

在下文中，我们将详细介绍用于增强基础能力和推理能力的监督微调和强化学习技术。

1.3 UltraChat v2: 基础能力增强型 SFT 数据生成

为了提高大型语言模型的核心能力，我们设计了一个专注于任务导向能力的合成数据生成框架。在
关键能力维度的指导下，该框架生成高质量的问答风格数据，涵盖广泛的技能范围，在训练后期提
供更有针对性和结构化的信号。我们系统地开发了涵盖五个关键技能领域的合成数据轨道：知识应
用、推理、指令遵循、长文本处理和工具使用。每个轨道都针对其目标技能的输入-输出模式和认知
要求进行了量身定制，提供多样化、任务驱动且可转移的训练示例。这种方法有助于模型在关键基
础能力上持续改进。

我们首先从特定领域的语料库、考试大纲和各学科的教材中提取和组织知识点，从而构建一个全面
且结构良好的知识框架。基于此框架，我们利用大型语言模型生成针对各个知识点的练习问答对，
从而形成知识驱动的问答数据集的初始阶段。

为了进一步增强数据的多样性和泛化能力，我们对初始实践 QA对应用了两种进化策略：（1）指令
进化，通过以多样化的方式重写提示，以模拟各种提问风格和任务形式；（2）答案多样性进化，引
导模型生成合理且风格多变的答案，从而提高模型在知识理解和表达方面的稳健性。
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1.3.1 推理密集型数据

推理能力是一项基本技能，使大型语言模型能够处理复杂任务并在不同领域中推广知识。与标准的
问题回答任务不同，推理任务不仅仅需要事实检索。它们要求模型执行多步逻辑推理并在上下文中
整合信息，同时在回复中保持连贯性和结构清晰性。为了提升大型语言模型在数学推理、逻辑建模
和程序思维方面的能力，我们开发了两个专门的数据集：一个专注于数学推理，另一个专注于基于
代码的推理。这些数据集旨在加强模型的推理能力，并支持更健壮且可转移的逻辑技能的发展。

数学推理数据 我们首先通过系统地分类数学知识来涵盖核心领域，包括线性代数、微积分、概率、
统计、微分方程、离散数学和微分几何。这些主题进一步按照教育水平进行组织，从小学到大学，以
建立一个明确的难度层次。基于这些主题，我们或者使用精心准备的种子数据，或者直接提示 LLMs
生成相关问题。然后引导模型产生答案和自我反思，以提高逻辑一致性和正确性。

在我们的数学问题生成方法中，我们专注于两个维度：指令多样性和解决路径多样性。一方面，我
们将基础问题扩展为各种格式——包括选择题、填空题和开放性问题，以增强表达多样性和结构复
杂性。另一方面，我们为同一问题生成多条有效的解决路径，从而扩展模型探索推理空间和推广其
问题解决策略的能力。生成过程由一组启发式规则指导，例如遵循指令和控制响应长度，以确保数
学的有效性和答案的可验证性。这导致生成一个具有教学价值和推理深度的数学聚焦数据子集。此
外，我们实施基于难度的分层，积极减少训练期间简单问题的比例。这鼓励模型专注于中高难度的
问题，有效增强其构建推理链和处理复杂逻辑结构的能力。

代码推理数据 为了增强 LLMs的代码编程能力，我们设计了一个适用于真实开发场景的代码推理
数据生成流程。首先，我们手动定义各种编码上下文、问题类别（如语义补全、错误定位和复杂逻
辑理解）以及难度级别，以确保构建的任务与真实工程场景紧密相似并具有明确的推理目标。在数
据构建过程中，我们从真实的 GitHub仓库、编码挑战库或开源脚本中提取高质量的代码片段，如函
数定义、算法段和类结构，作为问题生成的上下文基础。利用这些预定义的上下文和片段结构，我
们使用 LLMs生成上下文相关的代码推理问题。这些问题鼓励模型理解程序结构、模拟执行路径并
进行多步骤符号推理。此外，对于每个生成的问题，我们创建了伴随的单元测试和输入输出示例，
以提供可执行的验证信号，确保模型在训练期间不仅理解代码语义，还能表现出可验证的行为性能。
在此基础上，我们通过将问题转换为各种格式（如输出预测、逻辑诊断和代码重写），以及引入跨语
言翻译（例如，从 Python到 Java，从 C++到 Rust），来进一步丰富问题的多样性。此策略不仅扩大
了数据覆盖率和泛化能力，还促进了在不同语法结构和类型系统下对统一推理模式和程序语义的学
习。结果是，它增强了模型的跨语言可迁移性和对真实开发任务的适应能力。

1.3.2 指令跟随数据

复杂指令的逐步构建 我们首先生成简单的基本指令，并通过增加与风格、格式和内容相关的附加
需求来逐步提高其复杂性。这种自下而上的策略允许从基础任务到更复杂任务的受控进展，使模型
能够更好地对指令的复杂性进行泛化。

结果可验证的指令生成 我们构建具有明确可验证约束的指令，例如长度限制、必需内容或结构要
求。这些约束通过基于规则的过滤可以自动验证模型输出。通过在不同解码参数下生成多个输出，
我们可以高效识别并仅保留严格满足给定条件的响应，从而支持可扩展且准确的数据生成。

增强指令多样性 为了丰富指令集的多样性，我们结合了来自多个领域和背景的提示。受 Ge et al.
(2024)中提出的方法启发，我们结合特定领域的知识与各种人格设定，生成反映更广泛现实应用的
指令。

从现有数据 中反向生成指令除了从零开始生成指令之外，我们还采用了一种反向指令生成策略
——将现有的高质量文本视为目标输出，并生成相应的指令，这些指令可能合理地引导到这些输出。
这项技术使我们能够利用有价值的未标记语料库来扩充指令跟随数据集。

受 LongAlign (Bai et al., 2024)的启发，我们从现有的预训练语料中构建了长上下文监督微调数据。我
们从预训练语料中的各种来源（包括网页、源代码、数学内容、百科全书文本等）中抽取文档 d。对
于每个文档 d，我们使用一个大型语言模型（LLM）生成一组 n任务导向的查询 Q = q1, q2, . . . , qn，
涵盖提取、摘要、推理以及开放域问答等多种目标。为了模拟长上下文推理，我们检索相关但可能不
相关的文档以形成一个具有挑战性的长上下文输入，模拟干扰项较多的情境。对于每个查询 qj ∈ Q
，我们从索引的语料库中检索 k 相关文档 dj,1, dj,2, . . . , dj,k 。然后，我们将原始文档 d与检索到的
文档连接起来形成一个扩展的上下文 Cj = Concat(dj,1, . . . , dj,m−1, d, dj,m, . . . , dj,k)，其中 d被插入
到序列中一个随机选择的位置 m ∈ 1, 2, . . . , k + 1。LLM在获得每个查询 qj 及其上下文 Cj 时，会
被要求生成一个答案 aj 。
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Algorithm 1 Chunk-wise Rollout-based Policy Optimization

Input initial policy model πθ ; reward model R ; task prompts D ; hyperparameters εlow, εhigh
1: Initialize replay bufferR← ∅ , dynamic sampling buffer B ← ∅ , log-prob buffer L ← ∅
2: for step = 1,...,M do
3: Sample a batch Db from D
4: Update old policy model πθold ← πθ

5: for each q ∈ Db do
6: for i = 1 to G do
7: Generate a chunked output oi ∼ πθold(· | q)
8: if oi is unfinished: store (q, i, oi) in replay bufferR
9: if all G outputs for q are completed:
10: Compute rewards {ri}Gi=1 for each sampled output oi by running R
11: Filter out oi and add the remaining to the dynamic sampling buffer B Equation (7)
12: if |B| < N : continue
13: Sample a train batch Btrain ⊂ B of size N for training
14: Let Brest = B \ Btrain
15: Combine Brest andR for current-policy log-prob estimation
16: Compute logπθ(oi,t) for all cached chunks in Brest ∪R
17: Store log-probs in log-prob buffer L ← L ∪ {logπθ(oi,t)}
18: Compute token-level advantage Âi,t for each sample in Btrain
19: for iteration = 1, ..., µ do
20: Update policy πθ by maximizing the objective (Equation (6))
Output πθ

这个设计帮助模型学习定位相关内容，并在具有混合相关性的长输入中进行推理。为了确保覆盖不
同的上下文长度，我们控制 Cj 的总标记数在 8K到 64K标记之间均匀分布。

1.3.3 工具使用数据

函数调用 该函数调用数据集结合了公开可获得的资源，如 xlam-function-calling-60k (Liu et al.,
2024c)和 glaive-function-calling-v2 3 ，以及通过上下文学习生成的大量内部数据。为了确保数
据质量，我们应用严格的筛选标准。具体来说，我们移除了一些样本，这些样本在真实值中调用的
工具不包含在可用的工具集中，或者参数名称或类型与工具架构不一致。此外，我们在工具调用之
前添加了一个思维链推理步骤。根据经验，我们发现这通过指导模型更好地理解任务并选择适当的
工具和参数来提升模型性能。

代码解释器 为了提高模型在代码生成和推理方面的能力，我们构建了一系列数据示例，重点是通
过代码解释器来解决问题。这包括精心挑选的开源数据集和旨在反映真实世界编码场景的内部数据。

对于开源数据集，我们使用的资源包括 CodeAct (Wang et al., 2024b)和 Code-Feedback (Zheng et al.,
2024)。为了确保与我们的执行环境兼容，我们通过分析每段代码片段的抽象语法树 (AST)来预处理
数据，并筛选出那些导入外部包或依赖用户交互的代码。

对于内部数据，我们收集了各种类型的文件，包括 CSV、PDF、图像和视频，并提示一个大型语言模
型 (LLM)生成与每个文件内容相关的具有现实意义的代码可解问题。然后提示模型使用代码解释器
解决任务，允许它在一个沙盒环境中迭代生成和执行代码。每次执行后，结果都会反馈给模型。如
果模型在 10次尝试内未能解决问题，则该数据点将被丢弃。这种方法有助于创建反馈驱动的示例，
教导模型如何更有效地使用代码解决实际任务。最近的研究表明，强化学习可以增强 LLM的深度推
理能力。然而，直接将强化学习应用于端侧基模型通常会导致训练不稳定和收敛缓慢。因此，我们
首先使用长链推理蒸馏数据对基模型进行有监督微调 (SFT)。这一步为模型提供了基本的推理能力，
并为强化学习提供了更好的初始化。随后，我们进行强化学习，以进一步提高模型的性能。为提高
训练效率，我们精心策划了训练数据，并引入了一种分块展开策略，通过优化 GPU利用率和最小化
计算浪费，显著加速了强化学习过程。

3https://huggingface.co/datasets/glaiveai/glaive-function-calling-v2
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1.3.4 强化学习数据整理

我们收集了大量高质量的数学和编程数据，以增强模型的推理能力。我们发现数据的质量和难度在
提高模型的推理能力方面起着重要作用。

数学 我们主要从 DAPO、Deepscaler、Numina、Prime和其他来源收集可验证的数学数据。在评估
阶段，不符合预期推理格式的输出将被分配零奖励。为了确定正确性，我们采用基于规则的匹配和
使用 SymPy的符号验证相结合的方法。

代码 代码相关的数据主要来源于 LeetCode、TACO、Kodcode、Codeforces和类似的平台。我们在
Firejail沙箱环境 4 中执行 Python代码。对于有多个测试用例的问题，奖励是根据通过的测试用例的
比例来计算的，当所有测试用例都通过时，给予 1.0的完整奖励。

数据过滤 在数据收集后，我们使用 Semhash (van Dongen & Tulkens, 2025)对强化学习（RL）训练
数据和监督微调（SFT）数据进行去重。为了保留更具挑战性的样本，我们使用 DeepSeek-R1-Distill-
Qwen-1.5B为每个训练示例生成四个预测，并过滤掉那些四个预测都正确的样本。由于代码数据的
数量显著少于数学数据，我们多次上采样高质量代码样本，以增加它们在训练集中的比例。

1.3.5 训练方案

基于研究界的最新进展，我们采用了一种改进版本的群体相对政策优化（GRPO）(Shao et al., 2024b)
。除了原始的 GRPO算法，我们还结合了以下改进：

动态采样 在强化学习展开阶段，我们过滤掉所有响应都正确或错误的提示，确保批次中的所有提
示都能有效生成梯度，同时保持一致的批次大小。这一策略减少了梯度中的高方差，从而提高了训
练的效率和稳定性。

Clip-Higher策略 我们提高了重要性采样比率的上限截断阈值。该调整缓解了训练后期的熵塌缩，
并鼓励更大的探索，帮助模型实现其潜力。

令牌级别的策略梯度损失 与在样本级别平均损失不同，我们在令牌级别计算损失。这赋予较长的
序列在梯度更新中更大的权重，促使模型学习复杂的推理模式，并抑制诸如冗长和重复等不良行为，
最终提高训练的稳定性和生成质量。

超长样本过滤 我们在计算损失时排除因长度限制而被截断的响应。这防止对那些被提早截断的有
效推理路径进行惩罚，从而鼓励模型进行更深入的推理。

为减轻在展开阶段由于轨迹过长导致的推理吞吐量下降，我们提出了一种分块展开策略，以最大化
计算资源的利用率。该策略的工作流程包括三个步骤：(1)策略模型为所有输入样本生成固定块长度
的轨迹。(2)完成或者达到最大生成长度的轨迹用于训练。对于未完成的轨迹，计算其对数概率并存
储以便后续在重要性采样中使用。(3)未完成的轨迹与下一批新的输入合并，然后过程返回到步骤
(1)。通过采用该策略，我们显著提高了 GPU的利用率，有效减少了在单次展开迭代中由过长输出造
成的计算浪费。完整算法可以在 Algorithm 1中找到。

由于分块展开策略将长回复在迭代过程中分解为更小的块，这可能导致在策略模型更新后部分采样
轨迹的分布变动，从而影响训练的稳定性。为了应对这一挑战并确保更稳定的训练过程，我们引入
了以下技术：

块级重要性抽样 由于通过块级展开策略生成的轨迹跨越多个策略模型版本，我们在块级应用重要
性抽样以处理分布差异。每个块根据其来源的策略独立加权。我们发现该技术对于维持稳定和高效
的策略优化至关重要。

双重剪裁 块级策略引入了部分离策略的回合，这通常会因为采样轨迹的高方差导致训练损失的突
增。为了解决这个问题，我们引入了双重剪裁 (Ye et al., 2020)，它从两个方向约束策略更新范围，有
效地减少了由轨迹分布差异较大引起的不稳定性。

动态参考更新的 KL正则化与最近研究中去除 KL损失 (Yu et al., 2025a; Xia et al., 2025)的做法相反，
我们观察到保留 KL 惩罚对于稳定训练分块式展开至关重要。为了避免过度限制策略模型的潜力，
我们定期更新参考模型，以在训练稳定性和模型性能之间取得平衡。

混乱过滤器 由于分块展开策略重用了来自先前策略模型的不完整轨迹，生成损坏或不连贯文本
（例如，乱码输出、过度重复）的风险增加。为了防止这些异常轨迹使训练不稳定，我们引入了一个
混乱过滤器，该过滤器可以检测并从损失计算中排除这些样本。

4https://github.com/netblue30/firejail
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基于上述技术，对于每一个具体的问题-答案对 (q, a)，行为策略 πθold 对 G个单独的响应 {oi}Gi=1 进
行采样，我们重新表述原始策略优化目标以支持我们提出的块状回滚。修改后的目标正式定义如下：

J (θ) = Jclip(θ)− β · JKL(θ), (6)

J clip(θ) = E(q,a)∼D, {oi}G
i=1∼πθc(t)

(·|q)[
1∑G

i=1 |oi|

G∑
i=1

|oi|∑
t=1

max
(

min
(
ri,t(θ) · Âi,t, clip(ri,t(θ), 1− εlow, 1 + εhigh) · Âi,t

)
, c · Âi,t

)]
,

s.t. 0 <
∣∣∣{oi | is_equivalent(a, oi)}∣∣∣ < G,

(7)

JKL(θ) = DKL (πθ ∥πref) , ri,t(θ) =
πθ(oi,t | q, oi,<t)

πθc(t)(oi,t | q, oi,<t)
. (8)

我们在 DAPO数据集上训练 DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B进行 150步，以评估我们提出的分块展
开策略。实验在 64个 A800 GPU上进行，使用的批大小为 64，学习率为 3 × 10−6 。训练期间，我
们将每个样本的展开次数设为 8。对于评估，我们报告了 16次独立运行的平均性能。结果在表格 ??
中展示。"Naive"指展开阶段为每个查询生成完整响应；"Chunk-nk"表示我们的分块展开策略，该策
略在每次展开期间为每个输入生成最多 nk个标记。指标"step"和"sampling"分别表示每次训练步骤
的平均时间和每次步骤采样轨迹所花费的平均时间。所有时间数据都相对于天真动态采样基线进行
了归一化。

从实验结果中，我们可以观察到，分块展开策略能够有效减少每步的训练和采样时间，同时保持性
能。随着块大小的减小，每步的采样时间稳步下降，这证实了该策略在采样过程中缓解了因长轨迹
引起的“气泡”现象，并提高了 GPU的利用率。然而，当块大小从 8k减少到 4k时，虽然每步的采
样时间明显减少，但每步的总训练时间基本未变。这是因为较小的块大小虽然缓解了采样瓶颈，但
引入了更频繁的块级重要性采样的对数概率计算。结果，整体训练效率几乎没有提高。在未来的工
作中，我们将进一步优化这种权衡，以在采样速度和对数概率计算之间实现更好的平衡。

1.3.6 实现细节

我们将训练批次大小设置为 256，微批次大小设置为 128。在整个训练过程中使用一个恒定的学习率
1e− 5。为了适应MiniCPM4的架构设计，我们采用 µ P学习率策略。不像最近的方法那样去掉 KL
惩罚并在策略损失中引入熵约束，我们保留了系数为 0.001的 KL惩罚，并去掉熵约束以确保稳定的
训练。最大响应长度设置为 32,768个标记，这使模型能够执行扩展的思维链推理。在回滚阶段，温
度和 top-p都设置为 1.0，以鼓励更广泛的探索。对于每个查询，我们生成 16个回滚以促进多样性和
稳健性。

1.4 BitCPM4: 三元大型语言模型的量化感知训练

由于 LLMs具有较高的计算和内存要求，因此部署它们具有挑战性。模型量化通过降低参数精度来
解决这个挑战，从而实现资源消耗更少的高效推理。极低比特量化（例如，1位，2位）最近引起
了显著关注并显示出巨大前景 (Wang et al., 2023; Ma et al., 2024; Xu et al.) 。然而，为了构建这些极
低比特 LLMs，PTQ方法 (Frantar et al., 2023)可能不足以保持模型性能，因此需要更有效的 QAT方
法 (Liu et al., 2024b)。一些最近的努力，如 BitNet (Ma et al., 2025)，甚至从头开始训练极低比特
LLMs。本文介绍了一种高效的 QAT方法来构建一个有效的三元模型 BitCPM4，并展示了将高精度
LLMs适配为极低比特版本的可行性。这意味着我们可以大大减小 QAT过程中量化和反量化造成的
额外开销。

1.4.1 高效量化感知训练

对于当前流行的量化方法，权重和激活通常都被量化。我们的初步实验表明，对于极低比特量化的
LLMs，量化激活增加了 QAT的开销，而没有显著减少终端设备上的推理成本。因此，我们对模型
权重而不是激活应用三值量化。目前最先进的三值 LLM，BitNet-2B (Ma et al., 2025)，从头开始使用
QAT对 4T tokens进行训练，并达到了令人印象深刻的性能。相比之下，我们的策略是用经过预训练
的高精度检查点初始化三值模型，以减少 QAT所需的训练 tokens。
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Figure 4: 语言建模损失与 QAT训练后代币比例（全稳定阶段代币的比例）之间的关系。

为了验证从高精度检查点初始化的模型应用 QAT的可行性，我们首先在我们的ModelTunnel中对一
个具有 5M参数的模型进行了初步实验，使用了总共 2B（400N）个 token。在这些实验中，我们采
用了全WSD学习率调度器，其中热身阶段和稳定阶段占总 token的 80 %，衰减阶段占剩余的 20 %
。这些初步实验包括两个训练阶段：首先训练一个 FP8模型，然后通过 QAT将该 FP8模型转换为三
元模型。在我们的 ModelTunnel中进行的充分实验表明，在第二阶段开始时重新热身学习率对于维
持 FP8模型的性能至关重要。为此，我们在第一阶段采用了 1e-2的学习率，而在第二阶段，我们使
用了 5e-3的学习率。在保持总训练 token数量不变的情况下，我们调整 FP8训练阶段和 QAT阶段之
间的分配比例，并记录每种配置的最终收敛损失。

如图 4所示，当用于 QAT的 token比例超过总训练 token的 40 %时，即相当于学习率衰减阶段所用
token数量的两倍时，最终损失接近于从头通过 QAT训练三进制模型。此外，我们在一个 150M参数
的模型上进行验证实验，结果证实合理的持续训练调度可以达到与从头执行 QAT相同的效果以获得
有效的三进制模型。为此，我们仅使用学习率衰减阶段所用 token数量的两倍构建 BitCPM4。

1.4.2 极低比特大型语言模型的讨论

我们最终训练了两种规模的三值模型：一个是基于 MiniCPM4 -0.5B训练的 BitCPM4-0.5B，另一个
是基于内部实验模型训练的 1B参数模型。整个 QAT过程使用了 350B个标记。

我们将我们的模型与其他相关模型进行比较，结果如表 2所示。在 0.5B参数级别上，BitCPM4-0.5B
在知识相关任务（MMLU、CMMLU、C-EVAL等）上优于 qwen3-0.6B。在 1B参数级别上，BitCPM4-
1B的表现与竞争的 2B参数模型相似。由于 BitCPM4所需的 tokens数量仅为 BitNet-2B的 10 %，这
意味着从头实现 QAT是没有必要的，进一步表明我们提出的 QAT方法可以在较低的训练成本下提
供有竞争力的结果。

然而，我们的 0.5B 参数模型在更具挑战性的数学和编码任务上表现相对较弱，我们将其归因于
较小的模型尺寸限制了推理能力。现有的量化工作表明，量化效果遵循与模型大小有关的缩放定
律 (Ouyang et al., 2024; Kumar et al., 2024)。基于这一规律，我们计划在未来的工作中将 QAT方法应
用于更大的模型。此外，针对极低位模型的运算符也是一个需要充分考虑的问题，这也将是我们未
来的工作。

2 高效推理与部署

由于终端设备（如移动设备和个人计算机）在计算、存储容量和功耗方面有严格的限制，如何在有
限的硬件资源下实现对大型语言模型（LLMs）的高效推理已成为一个关键的技术挑战。在本节中，
我们将介绍我们的推理系统 CPM.cu和部署系统 ArkInfer。

2.1 CPM.cu：轻量级且高效的 CUDA 推理框架

我们首先开发了一个专为终端 NVIDIA芯片优化的轻量级推理框架。除了基本功能如静态内存管理
和内核融合之外，我们还实现了高效的猜测采样，并为 InfLLM v2集成了高效的稀疏注意力内核。
猜测采样是一种加速 LLM推理的关键技术，特别是在资源有限的终端设备中。该方法采用了一个
“草稿-验证”范式，其中轻量级的草稿模型生成候选标记序列，然后由目标 LLM并行验证。最近在
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Table 2: BitCPM4与其他代表性模型的比较。带星号的数据来自该模型的原始论文，其余数据由我
们自行复现。

Model Qwen3 Llama3.2 Gemma3 BitNet BitCPM4 BitCPM4

# Parameter 0.6B 1B 1B 2B 0.5B 1B
Precision BF16 BF16 BF16 Ternary Ternary Ternary

MMLU 42.95 46.89 41.64 53.17* 49.88 59.24
CMMLU 42.05 23.73 25.09 27.61 55.88 68.84
CEval 45.53 36.74 31.83 29.36 57.51 69.06
BBH 28.32 25.42 33.21 49.83 43.13 57.64
GSM8K 61.71 39.76 61.26 58.63* 25.55 60.80
MATH500 50.20 17.20 43.20 42.40 10.20 34.00
MBPP 47.86 47.47 59.92 47.08 46.69 61.48
HumanEval 40.85 40.85 42.07 38.40 29.88 37.20

Average 44.93 34.76 42.28 43.31 39.84 56.03

猜测采样方面的进展，如 EAGLE-2，采用了树状草稿过程。通过设计适用于基于树的猜测采样的高
效注意力内核和实现融合验证内核，我们实现了优化的猜测采样速度。我们还在框架内实现了一个
高效的 InfLLM v2稀疏注意力内核。

基于该框架，我们识别出面向终端模型的推测采样效率瓶颈在于草稿模型的语言建模头。为了解决这
个问题，我们提出了 FR-Spec (Zhao et al., 2025)，该方法根据标记频率修剪草稿模型的词汇，同时保
留目标模型的完整词汇以维持其生成质量。我们进一步探索将推测采样与 4位量化的 GPTQ (Frantar
et al., 2023)模型结合。为了保持模型性能，我们首先探索了一种改进的量化方案，P-GPTQ，随后验
证了在 SpecMQuant (Zhang et al., 2025b)中将推测采样与量化结合以及与长上下文处理集成的可行
性。

2.1.1 基于频率排序的词汇构建和草稿验证

投机采样的有效性在很大程度上依赖于起草和验证阶段的效率。最近的进展如 EAGLE-2 (Li et al.,
2024c)已通过使用单层 Transformer进行起草，显著减少了起草的开销，从而取得了显著成效。当代
模型趋向于采用更大的词汇量以提高分词效率，这在语言建模头中引入了显著的计算开销，即使只
有单层，使得起草过程变慢。我们的研究表明，从小词汇量模型过渡到大词汇量模型会大幅增加起
草时间，形成新的性能瓶颈，限制了投机采样技术的有效性。

为了解决这一挑战，我们引入了 FR-Spec (Zhao et al., 2025)，这是一种频率排序的预测抽样框架，通
过战略性压缩词汇空间来优化草稿候选项的选择。我们的方法利用了自然语言中已广为人知的词元
频率的长尾分布，其中一小部分高频词元占据了大多数出现次数。通过将草稿搜索限制在一个频率
优先的词元子集，FR-Spec在保持验证过程的数学等价性和最终输出分布正确性的同时，将语言建
模头的计算开销减少了多达 75%。
FR-Spec引入了一种频率排序的投机采样方法，该方法在优化草稿阶段的同时，保持验证过程的数
学等效性。如图 5所示，该框架基于词汇空间压缩的原理运行，其中草稿模型的计算范围被限制在
一部分高频标记，从而在减少开销的同时保持可接受的草稿质量。

基于频率的词汇子集构造。FR-Spec 的基础在于系统地识别和选择高频词元。我们对大规模预训
练数据进行语料库层级的分析，以建立全面的词元频率排名。设 f(t)表示词元 t在语料库 C 中的
频率。我们按频率降序排列所有词元 t ∈ V ，并选择排名前 k 的词元以形成我们的简化词汇子集：
Vhigh = {t1, t2, . . . , tk} where f(t1) ≥ f(t2) ≥ · · · ≥ f(tk)。我们的实证分析表明，选择词汇表的大
约 25 %（k = 0.25× |V|）能够提供最佳的性能，在显著减少计算量的同时捕获 95 %的词元出现次
数。

修改后的起草计算。在标准的投机采样中，草稿模型计算整个词汇表 V 上的概率分布。FR-Spec通
过将计算限制在缩减后的词汇子集 Vhigh 上来修改此过程。给定原始语言建模头矩阵W LM ∈ R|V|×d

，我们通过提取对应于高频词元的行来构建缩减矩阵 W̃ LM ∈ R|Vhigh|×d ：

W̃ LM[i, :] = W LM[Vhigh[i], :], i = 1, . . . , |Vhigh|. (9)
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Figure 5: FR-Spec的说明，它要求草案模型使用一个减少的词汇子集。

修改后的起草计算变为：
DFR(x) = Softmax(Hdraft(x)W̃

T

LM), (10)

其中Hdraft(x) ∈ Rn×d 代表了草稿模型对输入序列 x的隐藏状态。

验证过程。FR-Spec 的一个关键设计原则是保持验证过程的数学正确性和分布等价性。目标 LLM
继续在完整的词汇空间 V 上运行，确保最终输出分布与标准的推测采样方法相同：Ptarget(x) =

Softmax(H target(x)W
T
LM)。这种保留确保了 FR-Spec在实现计算加速的同时产生统计等价的结果。

计算复杂性分析。FR-Spec的计算优势显著且定义明确。语言建模头的计算复杂性从 O(nd|V|)降低
到 O(nd|Vhigh|)，其中 n是草稿序列长度，d是隐藏维度。减少因子为 |V|

|Vhigh| 。同样，随着输入维度从
Rn×|V|减少到Rn×|Vhigh|，softmax的计算复杂性也相应减少。对于典型的配置，其中 |Vhigh| = 0.25×|V|
，这表示草稿模型的语言建模头的计算开销降低了 4×。
FR-Spec被设计为一种即插即用的增强技术，可以无缝整合到现有的推测采样技术中，而无需对模
型进行重新训练或结构修改。该方法可以应用于各种推测采样框架，只需用频率排序的变体取代标
准的起草计算即可。

2.1.2 P-GPTQ: 适用于终端设备的前缀感知后训练量化

正如我们上面提到的，PTQ和 QAT都是模型量化的重要方法。与 QAT相比，PTQ更轻量且更易于
实施。用于设备上的 PTQ需要同时对权重和激活进行量化，以适应受限的计算资源。

最近的研究表明，大多数大型语言模型在初始标记位置上表现出大规模激活 (Sun et al., 2024b)，显
著降低了激活量化的保真度。为了解决这一挑战，我们遵循 PrefixQuant方法 (Chen et al., 2024)来隔
离这些初始标记激活异常值。具体来说，我们的解决方案是在预处理过程中存储初始键值激活，从
而防止在前几个输入标记的前向传播过程中出现过大的激活幅度。

尽管 PrefixQuant在某种程度上解决了推理期间的激活异常问题，但我们观察到初始标记偏差也显著
影响了权重量化校准过程。基于这一见解，我们开发了前缀感知的 GPTQ (P-GPTQ)，这是 GPTQ方
法的扩展 (Frantar et al., 2023)，能够在 Hessian计算过程中消除初始标记干扰。形式上，GPTQ从校
准数据X ∈ Rn×d 计算 Hessian矩阵H ，如下所示

H = X⊤X. (11)

我们的实验分析表明，在计算用于向下投影层的协方差矩阵H 时，尤其是在更深的 Transformer块
中，句子开头的标记和一些初始标记始终引入显著的统计偏差。这些初始位置的激活量显示出比后
续标记大 10倍的幅度，不成比例地主导了协方差结构，并导致次优量化参数。为了减轻这种偏差，
P-GPTQ实施了一种位置感知校准策略。通过对多个层级的实证分析，我们发现标记位置从 s = 4开
始表现出稳定的统计特征。我们仅在计算稳定标记位置时考虑 Hessian矩阵

Ĥ = X⊤
validXvalid, (12)

，其中 Xvalid = X [s:] 排除了前 s 个位置。P-GPTQ 的理念保持了与其他量化技术的兼容性，包括
Quarot (Ashkboos et al., 2024)这样的旋转方法和 AWQ (Lin et al., 2024b)这样的平滑方法，能够无缝
集成到现有的量化管道中。

我们在将所有线性层量化为每组 INT4格式的设置下评估 P-GPTQ及其扩展。校准使用了从训练数
据集中随机选择的 1,024个序列。表 3展示了各量化方法的比较结果，其中 S表示通过 AWQ预处理
应用的平滑过程。结果表明，S-P-GPTQ在量化方法中实现了优越的性能，与 FP16基线相比，表现
出最小的性能下降。
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Table 3: 不同量化方法的评估结果。
Benchmark FP16 GPTQ P-GPTQ S-GPTQ S-P-GPTQ

MMLU 75.55 75.01 75.21 75.05 75.40
CMMLU 82.12 81.36 81.36 81.39 81.95
CEval 81.42 80.08 80.92 80.71 80.70
BBH 70.70 69.78 69.97 70.17 70.17
GSM8K 82.41 80.71 80.53 79.83 80.67
Math500 60.20 59.72 59.62 59.80 60.00
MBPP 76.65 73.54 75.68 75.49 75.49

Average 75.58 74.31 74.76 74.63 74.91

2.1.3 推测采样遇上量化和长上下文

目标模型 的量化在 SpecMQuant (Zhang et al., 2025b)中，我们提供了一个系统的分析，用于在将
投机取样应用于量化模型时需要考虑的关键因素。例如，当使用具有W4A16目标模型的 EAGLE-2
（例如，通过 GPTQ (Frantar et al., 2023)量化的模型）时，由于量化模型缓解了目标模型的内存访问
瓶颈，起草过程应该使用比非量化目标模型更少的草稿标记。具体来说，设 n个草稿标记的验证时
间为 Tv(n)，目标模型的普通解码时间为 Tt，在量化模型中，验证到解码时间的比率 Tv(n)/Tt随着
n的增加而显著更快地增长，与非量化模型相比。这导致使用更多草稿标记所带来的接受长度增加
被验证时间的大幅延长所抵消。

的草稿模型量化。我们进一步对 EAGLE-2草稿模型进行量化。这可能使起草过程更加快速。此
外，将草稿模型压缩到 4位版本也使其适合于内存受限的终端部署。然而，QSpec (Zhao et al., 2024)
发现对 EAGLE-2使用 GPTQ会显著降低接受率。因此，我们改为在 EAGLE-2上使用 QAT（第 1.4
节）。我们验证了，通过我们的 QAT方法量化的 EAGLE-2对推测采样过程的平均接受长度没有产生
负面影响。

面向目标模型 的 InfLLM v2我们为长上下文场景实现了 InfLLM v2稀疏注意力内核。为了支持在
推测采样中进行树形草稿验证，假设草拟的标记总数为 n，我们仅为最后的 n× n区域构建一个局
部的 2d注意力掩码，并在将其传递给 InfLLM v2内核之前通过 uint64位打包来压缩该掩码。

滑动窗口用于草稿模型 在长上下文场景中，如果在预测性采样中草稿模型使用完整注意力，它将
显著增加模型的首个标记延迟。根据 TriForce (Sun et al., 2024a)中的方法，我们对草稿模型应用滑
动窗口注意力。我们的实验表明，这不仅最小化对首个标记延迟的影响，还提高了草稿的准确性。

2.2 ArkInfer: 跨平台部署系统

除受限的计算资源外，终端侧芯片的碎片化构成了另一个显著的障碍。这种碎片化需要为每次新模
型发布调整模型以适应多个平台和芯片类型，从而导致复杂的调整和部署。这使得工程工作量巨大，
几乎不可能让模型在所有平台上高效运行。

这个问题的核心在于解耦和高效代码重用：如何能够自动地将单一的技术开发和工程工作应用于多
个平台？

为了解决这些痛点，我们提出了 ArkInfer，一种新颖的跨平台部署系统。ArkInfer旨在通过提供高效
的推理速度和作为各种模型应用的多功能跨平台兼容层，来克服终端芯片的碎片化问题。为此，我
们引入了三个关键解决方案：(1)跨平台兼容的架构设计，(2)可重用且高效的推测和约束解码方案，
以及 (3)可扩展的模型库前端。

2.2.1 跨平台兼容架构设计

ArkInfer的架构设计基本上是由在分散的终端硬件环境中实现统一、高效部署的需求所驱动的。支
持多种平台，例如联发科、Nvidia、高通和瑞芯微，它们各自拥有自己的原生推理框架（如用于 CPU
的 NeuroPilot、Genie、RK-LLM、TensorRT-LLM和 llama.cpp），ArkInfer可无缝地将这些框架整合为
可调整的后端。
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ArkInfer的核心实现了一个强大的抽象层。该层具有一个适配器系统，可以对不同后端的多样化 API
进行标准化，向更高层组件呈现一致的接口。这确保了无论底层硬件或框架如何，都能实现无缝交
互。数据处理通过一个统一的 Tensor结构得到进一步简化，该结构封装了多种数据类型和维度，以
在整个系统中进行一致的操作。为提高 LLM效率，一个专用的 KV缓存管理器智能地协调历史状态
的存储和检索，优化后续的令牌生成。

这个架构的核心组件是一个抽象的执行器接口，它管理所有与模型相关的过程的运行时执行，输入
和输出由基本张量类型定义。这包括核心神经网络的执行（处理各种输入模态如文本、图像和音频
的编码，以及自回归解码）、复杂的采样技术生成多样化的输出、以及全面的预处理能力以准备数据
供模型输入。除此之外，ArkInfer还通过组合这些基本执行器来组织复杂的预训练模型，并管理与外
部工具调用功能的交互。

这种设计在执行器粒度上实现了异构调度，使我们能够充分利用多样化的计算资源。此外，通过跟
踪执行器的执行，我们可以追踪数据和操作的流动，这极大地促进了调试和性能分析，特别是在每
个阶段的精度对齐——这通常是端侧适配中的一个常见痛点。

2.2.2 可重用且高效的推测和约束解码方案

高效的 LLM推理技术通常分为三类：量化、稀疏性和自回归过程的加速。虽然前两者，例如 GPTQ、
MoE以及我们的 InfLLMv2，通常与特定硬件或操作符实现密切结合，但像推测采样和约束解码这
样的加速技术与底层硬件的耦合相对较松。这种解耦使得我们可以在一个部署框架中实现这些优化，
并在多个芯片架构上启用它们。因此，ArkInfer集成了推测采样和约束解码功能。我们的设计理念侧
重于在现有执行后端内部实现普遍适用性和易于集成。

ArkInfer生成输出标记的能力的核心在于一个核心组件，它负责处理输入并协调自回归生成过程。该
组件支持多种高级解码策略，以满足多样的推理需求：

加速推测解码 为了提高推理速度，除了上述的推测采样方法外，ArkInfer还结合了一种基于 BiTA
算法 (Lin et al., 2024a)的先进推测解码机制。该技术是一种策略性选择，因为它在不需要额外草稿
模型或专门的架构变化的情况下显著提升性能，从而简化了在资源受限的终端设备上的部署，同时
保持了高输出质量。

约束解码 为确保输出符合特定格式，例如 JSON或 SQL，ArkInfer使用强大的约束解码方法，利
用 Guidance算法。选择这种方法是因为它在强制结构符合性和提供确定性响应方面有卓越的能力，
这对于需要结构化或精确输出的应用程序至关重要。

2.2.3 可扩展模型库前端

在边缘设备上部署模型的一个关键障碍来自于模型文件结构的碎片化。不同的芯片制造商经常提出
自己的特定要求和格式，导致了复杂且低效的部署流程。我们认为，最佳的方法是维护一个集中化
的“模型动物园”，提供广泛选择的预适应模型。

为了解决这个问题，我们设计了一个可扩展的、多平台的 ArkInfer前端。这一接口让用户可以直接
访问并执行我们模型库中的各种模型，从而显著简化了 MiniCPM和其他模型在各种设备上的部署。
除了加快我们模型库的增长和维护，我们还创建了一个自动化的模型转换管道。这个系统可以高效
地将模型转换为不同平台所需的格式，大大加速了我们模型库的持续开发。

基于高效的训练和推理机制，我们构建了MiniCPM4 -8B和MiniCPM4 -0.5B。在本节中，我们在几
个开源基准上评估我们的模型的有效性和效率。

2.3 实验设置

基准 MiniCPM4 主要在中文和英文语料库上进行了预训练。因此，我们选择以下数据集来评估
我们的模型，包括知识密集型评估集 MMLU (Hendrycks et al., 2020) 、CMMLU (Li et al., 2024a)
和用于英语和中文的 CEval (Huang et al., 2023) ，以及推理评估集，包括一般推理的 BigBench
Hard（BBH） (Suzgun et al., 2023)，数学推理 GSM8K (Cobbe et al., 2021)和MATH500 (Hendrycks
et al., 2021)，以及代码推理 MBPP (Austin et al., 2021)和 HumanEval (Chen et al., 2021)。我们采用
OpenCompass (Contributors, 2023)作为我们的评估框架。
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Table 4: MiniCPM4及其他开源 LLMs的评估结果。
Models Qwen3 Llama3.2 Gemma3 MiniCPM4 Qwen3 GLM4 Gemma3 LLaMA3.1 Phi4 MiniCPM4

# Parameter 0.6B 1B 1B 0.5B 8B 9B 12B 8B 14B 8B
# Train Data 36T 9T 2T 1T 36T 10T 12T 15T 10T 8T

MMLU 42.95 46.89 41.64 55.55 77.55 75.90 73.36 69.38 81.61 75.83
CMMLU 42.05 23.73 25.09 65.22 77.58 74.49 62.52 54.41 67.56 80.62
CEval 45.53 36.74 31.83 66.11 80.35 74.09 62.23 52.66 64.28 81.36
BBH 28.32 25.42 33.21 49.87 69.43 61.36 66.66 44.34 72.79 76.73
GSM8K 61.71 39.76 61.26 52.08 93.25 89.39 94.16 84.08 94.77 91.51
MATH500 50.20 17.20 43.20 29.60 83.20 66.00 82.20 48.20 79.60 78.60
MBPP 47.86 47.47 59.92 59.14 77.04 74.71 84.44 68.09 80.54 78.99
HumanEval 40.85 40.85 42.07 46.34 85.98 82.32 83.54 70.73 86.59 85.37

Average 44.93 34.76 42.28 52.99 80.55 74.78 76.14 61.49 78.47 81.13

基线模型 我们将 MiniCPM4 -8B和 MiniCPM4 -0.5B与几个广泛采用的开源大语言模型进行比较。
具体来说，对于MiniCPM4 -0.5B，我们选择了几个大约有 10亿参数的模型，包括 Qwen3-0.5B (Yang
et al., 2025)、Llama3.2-1B (Dubey et al., 2024)、Gemma3-1B (Team et al., 2025)。这些模型经过了
数万亿令牌的充分训练，并使用了知识蒸馏技术，从而保证了它们的有效性。对于 MiniCPM4 -8B，
我们选择了大约有 100亿参数的模型作为基线，包括 Qwen3-8B (Yang et al., 2025)、GLM4 (0414版
本) (GLM et al., 2024)、Gemma3-12B (Team et al., 2025)和 Phi4-14B (Abdin et al., 2024)。

预训练流程 我们采用 µ P作为我们的基础模型架构。在模型预训练之前，我们首先搜索包含数百
万参数的模型的超参数，包括学习率、批量大小和参数初始设置。然后，我们遵循一个四阶段的流
程来预训练MiniCPM4。首先，我们使用 7万亿个标记进行稳定的预训练阶段，学习率为 7× 10−3
。接着，我们进行一个退火预训练阶段，使用 1万亿个标记。在这两个阶段中，上下文长度设置为 4
K。为了实现长序列处理，我们将上下文窗口从 4 K扩展到 32K 。在此阶段，我们用 20亿个标记训
练模型，并使用 LongRoPE (Ding et al., 2024)作为我们的位置信编码。值得注意的是，尽管我们仅
在 32 K上下文中训练模型，MiniCPM4可以处理使用 YaRN (Peng et al., 2023)的 128 K序列。在三
个预训练阶段之后，我们进行监督微调和强化学习，以使我们的模型有用、诚实和无害。为了实现
最终的推理加速，我们进一步对推测头进行额外训练，以提高草稿模型的接受长度。值得注意的是，
基于MiniCPM4，我们将在未来几周发布端侧推理模型。

我们在表格 4中展示了MiniCPM4和基线模型的评估结果。从结果中可以观察到：1）我们的两个模
型在相似规模的模型中都达到了最先进的性能，证明了我们训练策略的有效性。此外，我们的模型在
参数量显著更多的多个开源大语言模型上表现更佳。例如，MiniCPM4 -0.5B相比于 Llama3.2-1B和
Gemma3-1B，尽管这些模型的参数规模是MiniCPM4的两倍，仍然表现出色。同样地，MiniCPM4 -8B
超越了 Gemma3-12B和 Phi4-14B。这进一步验证了通过利用高质量数据和高效学习算法，MiniCPM4
可达到卓越的性能。2）与这些开源模型相比，MiniCPM4 以显著较低的训练成本达到了优秀的性
能。具体来说，MiniCPM4的性能与 Qwen3相当，而 Qwen3使用了 36万亿个 token进行训练，而
MiniCPM4仅使用了 8万亿个 token——仅为 Qwen3训练数据规模的 22 %。3）在基线模型中，包
括 Qwen3-0.6B/8B、Llama3.2-1B和 Gemma3-1B/12B，采用了知识蒸馏训练策略，使用更大的教师模
型指导终端侧模型的训练。我们的实验结果显示，尽管只用真实值作为监督信号，我们的模型仍表
现出强劲的性能。蒸馏过程需要大量计算资源来部署教师模型。未来，我们将探索更高效的模型蒸
馏策略，以进一步提升终端侧模型的性能。

在MiniCPM4中，我们使用稀疏注意力机制将上下文窗口扩展到 32 K。在本段中，我们在长序列理解
任务上评估MiniCPM4。具体而言，我们遵循 Hsieh et al. (2024)，并在大海捞针任务 (RULER-NIAH)
上评估我们的模型。我们应用 YaRN (Peng et al., 2023)将MiniCPM4的上下文窗口扩展到 128 K，并
使用 128 K NIAH评估MiniCPM4。

结果显示在图 ??中。从结果中我们可以观察到：1）MiniCPM4可以在长序列上达到令人满意的性
能，并在大海捞针任务中实现 100%的准确度。而且对于每个 token，MiniCPM4只需要模型关注 6
K个上下文 token，这意味着在 128 K上下文中，MiniCPM4的稀疏度仅为 5%。2）MiniCPM4在上
下文窗口外推方面表现良好。即使我们只在 32 K上下文上对模型进行预训练，MiniCPM4也可以在
4×上下文长度上实现 100个%的准确度。在后续部分中，我们将 MiniCPM4应用于调查生成任务，
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该任务要求模型读取和撰写长文档。而且 MiniCPM4比其他基线模型表现更好，表明了 MiniCPM4
在长序列处理中的有效性。

为实现终极的推理加速，我们在MiniCPM4中构建了一种稀疏注意力机制 InfLLM v2，采用 FR-Spec
猜测采样算法，提出了前缀感知量化算法，并构建了我们专门的推理框架，以在终端设备上实现最
大速度提升。为了验证我们提出算法的有效性，我们在本节对两个典型的终端芯片测试了我们模型
的效率。具体来说，我们选择了两个边缘芯片：Jetson AGX Orin和 RTX 4090。前者广泛应用于汽车
芯片和机器人等终端场景，而后者主要用作个人计算机中的计算设备。

评估结果如图 1所示。我们评估了 Llama3-8B (Dubey et al., 2024)、GLM4-9B (GLM et al., 2024)、
Qwen3-8B (Yang et al., 2025)和MiniCPM4在 32 K到 128 K范围内序列的吞吐速度。从结果中可以
观察到：1）与具有相似参数大小的开源 LLMs相比，我们在预填充和解码场景中均能实现一致的加
速。特别是，与 Qwen3-8B相比，我们在 Jetson AGX Orin上实现了大约 7倍的解码加速。结果证明
了我们方法的有效性。2）随着文本长度的增加，我们模型的效率优势变得更加明显。这是因为稀疏
注意机制能够有效减少处理长文本的计算和内存访问开销。随着模型需要处理的文本长度逐渐增加，
传统密集注意机制的内存访问开销快速增长，而 InfLLM v2需要访问的上下文块数量保持不变，只
有语义内核的表示随序列长度缓慢增长。因此，在长序列处理中，MiniCPM4可以持续高效地处理
长文本。

3 应用

的效率在多种场景中解锁了引人注目的能力。我们突出三个关键应用：（1）可信问卷生成展示了
其在长序列处理中的强大功能，这对于理解和综合大量文档中的复杂信息以生成准确的摘要至关重
要。（2）使用模型上下文协议的工具使用对于以代理为中心的部署是关键，允许MiniCPM4可靠地
解释指令、上下文和状态信息，以无缝地与外部工具和 API进行交互——这是构建健壮、能力强的
代理的基础。

3.1 MiniCPM4 - 调查: 可信的调查生成

即使是经验丰富的研究人员，进行全面的文献调查也面临着显著的挑战。这一工作需要高级能力，
包括收集相关资源、整合和综合多样信息、找出关键挑战以及预测未来研究方向。幸运的是，由于
LLM推动的 AI技术的快速发展，这使得自动化深度研究变得越来越可行。最近的努力 (Wang et al.,
2024c; Li et al., 2025b; Wang et al., 2025a)，例如像 OpenAI Deep Research 5 和 Gemini Deep Research 6

等项目，利用现代 LLM的长篇推理能力构建实用的调查系统，简化人类研究人员掌握广泛学术文献
和快速理解新研究领域的过程。

设备端调查系统提供了重要的优势，补充了基于云的服务。关键是，对于那些有严格保密需求且无
法将资源上传到云端的用户而言，本地部署的内部模型是唯一可行的选择。这保证了数据的完整性
和控制。此外，在设备端部署小规模模型在推理时显著降低计算成本，这在调查撰写过程中固有的
高 token消耗下是一个关键考虑因素。这使得本地化系统对于许多应用而言既安全又经济合理。

为此，我们提出了 MiniCPM4-Survey，这是一种构建在 MiniCPM4 -8B基础上的模型，能够生成可
信的长篇综述论文，同时相较于显著更大的模型保持有竞争力的性能。具体来说，我们的模型以计
划-检索-写作的方式进行工作，其中包括三个核心阶段：（1）计划：从全局视角定义综述的整体结
构，具体说明每个章节、小节和段落中要讨论的内容；（2）检索：根据规划者生成的大纲生成适当
的检索关键词，并查询知识库以获取相关文献；以及（3）写作：综合检索的信息以生成连贯的章节
级内容，循环进行直至完成整个综述。

为增强 MiniCPM4 -8B在该任务上的能力，我们整理和处理了一大批由专家撰写的综述论文，构建
一个高质量的训练数据集。同时，我们收集了一系列研究论文来建立一个检索数据库。我们进一步
引入一个多阶段的训练流程，包括：有监督的微调、章节级别的强化学习和综述级别的强化学习。通
过结合紧凑模型的高效性与严格的训练方法论，MiniCPM4-Survey的性能可与大规模的 LLMs相媲
美，有时甚至超越，但仍保持良好的可访问性和成本效率。

5https://openai.com/index/introducing-deep-research
6https://gemini.google/overview/deep-research
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Figure 6: MiniCPM4-Survey的概述。

3.1.1 数据构建

如前所述，调查生成流程涉及几个关键阶段，包括规划、迭代检索和内容生成，这些阶段的全面覆
盖需要训练数据。为了提高MiniCPM4的调查生成能力，我们优先构建主要源自学术调查的高质量
数据集，确保稳健的训练效果。具体而言，我们从 Kaggle 7 收集了大约 271万篇论文摘要作为基础
数据。随后，我们结合使用 Faiss 8 构建了一个高效的检索索引。

为了确保数据的可用性和质量，在构建训练数据集之前，原始数据经过了严格的预处理步骤。这些
步骤包括过滤掉多模态元素，如表格和图像，移除数据库中未索引的参考文献，以及标准化数据格
式。需要注意的是，除了简单的基于规则的方法外，我们还大量使用了大型语言模型（LLMs）来重
写和优化原始数据，从而提高其一致性和相关性。此外，遵循Wang et al. (2025a)提出的调查生成框
架，我们从预处理后的数据中综合提取了三种不同类型的数据——查询、计划和检索关键词。这些
综合数据集根据 Query2Plan和 Plan2Survey阶段系统地构建，分别得到 3,750个和 61,684个训练样
本。

3.1.2 训练策略

鉴于问卷生成对基础模型构成了相当的复杂性，我们首先采用了小规模的监督微调（SFT），使用有
限的数据集来实现有效的冷启动性能，并提高积极样本抽样的可能性。随后，我们转向了强化学习
（RL）阶段，以实现稳定和持续的性能提升。值得注意的是，我们将 RL过程分解为两个不同的阶段：

7https://www.kaggle.com/api/v1/datasets/download/Cornell-University/arxiv
8https://github.com/facebookresearch/faiss
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Table 5: 针对不同代理能力的奖励系统。
Agent Ability Metrics Judgement Description

Planning Structure Rationality LLM & Rule Whether the outline is reasonable.
Structure Similarity Rule Whether similar to the golden plan.
Truthfulness LLM Whether the content in the plan is real and reliable.

Searching Recall Score LLM Whether the recalled papers include the golden papers.

Content Writing

Length Rule Whether the length of each section is reasonable.
Language (en) Rule Whether the response is in English only.
Relevance LLM Whether focus on the user’s query.
Coverage LLM Whether covers a wide range of related topics.
Depth LLM Whether reflects deep and dynamic discourse.
Novelty LLM Whether covers several new aspects of the user’s query.
Redundancy LLM Whether concise and no repeat sections.

Citation Writing Hallucination Rule Whether all the citations appear in the retrieved information.
Fact Score LLM Whether the fact claims are consistent with citations.

首先在章节层面优化奖励，以确保每个章节内的上下文一致性和结构精确性，然后将优化目标转向
整体问卷级别的目标，增强整体的一致性、深度和主题相关性。这个逐步挑战的优化策略显著提高
了模型的最终性能。

强调在调查生成能力的训练过程中遇到的三个主要挑战非常重要。首先，使用传统指标（如困惑度
PPL）难以可靠地评估生成调查的质量，因此需要创建一个专门的奖励系统。其次，调查生成涉及
多个复杂阶段，要求强大的上下文管理，以确保保留重要信息，同时促进高效推理。第三，生成过
程中固有的迭代检索和评估需要低延迟交互，以保持高效的强化学习训练周期。为了解决这些挑战，
我们特别实施了以下优化：

奖励设计：意识到奖励设计在强化学习中起到的关键作用，我们建立了一个全面的奖励框架来评估
关键模型能力，包括规划、检索、内容创建和引用准确性。该系统通过多个指标评估模型性能——
如结构连贯性、真实性、召回精度、相关性、内容深度、覆盖广度、新颖性、冗余性、幻觉频率和事
实准确性——利用大规模语言模型和基于规则的评估。详细描述可见表格 5。

上下文管理器：多步强化学习的内在复杂性需要强大而动态的上下文管理。我们的上下文管理器包
含三个基本功能：

• 提示更新：根据历史交互动态调整提示。

• 历史记录：保持互动的详细记录——包括提示、响应、处罚、检索操作和评估得分——以便
精确重建学习轨迹。

• 优势分配：通过结合步骤级格式惩罚和轨迹级奖励来分配精细调整的优势分数，从而促进精
确的令牌级优化。

并行环境交互：为了减少由异步外部依赖（如检索和评估系统）造成的延迟，我们使用专用服务器
实例进行并行环境交互。受最近异步 API驱动的多轮强化学习系统发展启发，这一策略通过减少反
馈回路瓶颈显著提升了训练效率。

3.1.3 评估

基线 为验证我们模型的有效性，我们也检查了其相对于以下代表性基线系统的性能。这些系统被
选择以涵盖已建立方法的广泛范围，并提供全面的比较基准：(1) Naive RAG是一种简单的检索增强
生成方法。它直接将所有查询检索到的文档输入到模型中，模型随后在一次非迭代式的过程中生成
一份全面的综述。(2) AutoSurvey (Wang et al., 2024c)是一个结构化的自动学术综述生成框架，通
常采用系统化的过程，如规划、多源文献检索以及一致内容合成来产生输出。(3) WebThinker (Li
et al., 2025b)是一个由大型推理模型驱动的深度研究框架，用于像问答或报告生成这样的任务。我
们使用 QwQ-32B (Team, 2025)和 DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B模型作为比较基线来评价免训练配
置。(4) OpenAI Deep Research是一个使用多步骤在线信息获取来从用户查询生成详细报告的 OpenAI
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Table 6: 调查生成系统的性能对比。“G2FT”代表 Gemini-2.0-Flash-Thinking，“WTR1-7B”表示
Webthinker-R1-7B。由于 Webthinker 不包含引用功能，FactScore 评估被省略；对于 OpenAI Deep
Research，因其在导出结果时不提供引用，也未进行 FactScore评估。

Method Content Quality Faithfulness
Relevance Coverage Depth Novelty Avg. Fact Score

Naive RAG (driven by G2FT) 3.25 2.95 3.35 2.60 3.04 43.68
AutoSurvey (driven by G2FT) 3.10 3.25 3.15 3.15 3.16 46.56
Webthinker (driven by WTR1-7B) 3.30 3.00 2.75 2.50 2.89 –
Webthinker (driven by QwQ-32B) 3.40 3.30 3.30 2.50 3.13 –
OpenAI Deep Research (driven by GPT-4o) 3.50 3.95 3.55 3.00 3.50 –

MiniCPM4-Survey 3.45 3.70 3.85 3.00 3.50 68.73
w/o RL 3.55 3.35 3.30 2.25 3.11 50.24

系统，利用 GPT 的长形式推理能力。注意 AutoSurvey 和 Naive RAG 都是无训练方法。我们使用
gemini-2.0-flash-thinking- exp-1219 9 作为它们的骨架。

评估细节 我们使用由Wang et al. (2025a)发布的 SurveyEval数据集作为测试集，其中包括 20个测
试示例。受 STORM (Shao et al., 2024a)和 FactScore (Min et al., 2023)的启发，我们使用以下四个指
标来评估模型生成调查的质量：（1）相关性评估调查是否有效地保持了对用户特定查询的清晰关注，
并与其直接相关，避免了不相关的偏题或离题。（2）覆盖评估调查是否全面覆盖指定主题，彻底探
索其关键子领域、多样化方面，以及领域内的重要已有知识。（3）深度确定调查是否彻底审视核心
主题及其相关领域，提供足够的分析细节、关键评价以及对复杂隐含问题的有意义见解。（4）新颖
性判断调查是否引入真正的新颖观点、原创诠释或与用户初始查询相关的重要但之前未表达的联
系。（5）事实评分量化调查中所呈现的离散、可验证原子事实的比例，这些事实是否被适当且可信
的引用文献准确明确地证实。我们使用 GPT-4o作为评估这些指标的判断者。

结果 如表 6所示，我们提出的方法在内容相关的指标上优于由开源（例如，Webthinker）和闭源
模型（例如，AutoSurvey）驱动的基线系统。我们的方法实现了与 OpenAI深度研究相当的性能，突
显其有效性和竞争力。此外，在已考查的系统中，我们的方法在事实指标上取得了最高分。此外，
MiniCPM4-Survey从 SFT到 RL显示出显著的改进，强调了在后期阶段引入的 RL组件的功效。具
体来说，在覆盖率、深度和新颖性上都有所提升，表明探索和规划能力的增强。尽管取得了这些进
步，MiniCPM4-Survey在覆盖率和新颖性方面仍落后于一些基线方法，表明在强化其战略规划和探
索能力方面还有进一步提升的空间。

3.2 MiniCPM4 -MCP: 使用模型上下文协议的工具

大型语言模型（LLMs）与外部工具之间的交互逻辑传统上是静态设计且缺乏标准化，这与代理和工
具的快速、独立演进不兼容。这种不兼容导致了高昂的维护成本、较差的可扩展性、有限的先前交
互模式的可重用性以及碎片化的设计标准，最终导致了冗余的开发工作 (Hou et al., 2025)。为了解
决这个问题，MCP建立了一个通用和标准化的框架，使 LLMs能够与多种工具无缝且安全地连接，
从而促进各种资源的协调利用。

最近，开放源社区中已经构建了各种带有工具的MCP服务器 (Hou et al., 2025)，旨在使 LLM能够
发现、选择和编排不同的工具，以满足现实世界任务解决的需求。为了配合 MCP服务器的快速发
展，我们研究了使MiniCPM4具备MCP工具调用能力的潜力。

为此，我们提出了MiniCPM4 -MCP，这是一个建立在MiniCPM4 -8B基础上的模型，能够通过MCP
与各种工具和数据资源交互来解决广泛的实际任务。我们展示了如何调整MiniCPM4以掌握配备工
具的MCP服务器。在我们人工标注的MCP工具调用测试数据上的总体模型性能展示了MiniCPM4
-MCP的有效性。

9https://ai.google.dev/gemini-api/docs/models
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3.2.1 数据构建

我们的数据构建过程包括三个主要部分，包括数据生成、反向数据生成以及将现有函数调用数据集
转换为MCP工具所使用的格式，其中反向数据生成包含单工具和跨工具设置。所有数据均经过人工
和 LLM辅助的质量检查程序。更多详情如下。

数据生成 许多现有数据集包含高质量的查询以及最终结果的注释。我们专注于识别那些可以通过
MCP服务器有效解决的查询。为此，我们手动检查了公开可用数据集所涵盖的场景，并选择了相关
的子集。对于每个选定的数据集，我们使用集成了 LLM和MCP服务器的环境中的客户端进行查询
完成过程的采样。保留与原始注释一致的最终结果的轨迹，并用于构建训练数据。

反向数据生成 对于集成在环境中的服务器和工具，我们使用 Claude-3.7-Sonnet基于每个工具的描
述执行反向查询构建。具体来说，Claude-3.7-Sonnet生成需要使用目标工具的查询，然后调用该工
具来解决构建的查询。此过程产生单一工具数据实例，被称为单一工具数据的反向构建。此外，为
了训练MiniCPM4的跨工具调用能力，我们通过选择同一服务器下的两个工具及其各自的描述来构
建跨工具数据。Claude-3.7-Sonnet然后生成需要同时使用这两个工具的查询，并被限制调用两个指
定的工具来解决这些查询。

从现有工具学习数据的转换 我们收集了与工具使用相关的公开可用数据集，并提取了可以解析并
转换为符合MCP工具调用模式的轨迹格式的数据。这些数据用于训练MiniCPM4，旨在使其具备基
本功能，例如符合工具调用格式，准确解释用户指令，正确填充指定参数。该数据集大约包含 14万
个实例。

所有构建的数据都会经历双重阶段的质量检查，包括人工评估和大型语言模型（LLM）的验证。通
过人工检查的轨迹优先作为测试数据，而那些通过 LLM检查但未经人工验证的轨迹则保留为训练
数据。

3.2.2 训练策略

我们主要采用从示范中学习的方法来训练我们的模型。这些示范是通过大型语言模型（LLM）与
MCP环境之间的持续交互生成的。因此，在本节中，我们首先介绍环境构建中的关键特性。然后，
我们展示与环境交互的客户端的关键特性。最后，我们描述MiniCPM如何从这些示范中学习。

MCP环境构建 MCP环境的设置涉及大量工作和漫长的调试过程。为了减少开发人员的工作量并
实现即插即用配置，我们采用了基于 Docker的方法，其中所有服务器都安装在 Docker容器中。具
体而言，我们从官方和社区MCP网站收集常用和流行的MCP服务器，涵盖办公生产力、日常生活、
通信、信息服务和工作管理等各个领域。然后，这些服务器在 Docker容器中进行调试，直到它们可
以成功启动。

MCP环境交互 在 MCP中，客户端组件负责与 MCP服务器进行交互，包括与服务器进行握手以
获取可用工具列表。然而，市场上的许多MCP服务器是由社区开发者独立部署的，并且没有经过严
格测试或质量保证。直接将所有列出的工具暴露给 LLM可能导致频繁的工具调用失败，从而干扰
任务的执行并损害模型的性能。为了解决这个问题，我们在客户端中加入了一个工具质量检查机制。
具体来说，我们提示 Claude-4生成 10个查询，每个查询需要根据给定工具的描述和元数据调用当前
工具。如果通过 LLM执行这些查询返回工具的响应，无论响应是否正确，这表明与工具的通信正常
运行。在此测试中实现 100 %成功率的工具与其对应的服务器一起暴露给 LLM。

基于MCP客户端的 演示学习，LLMs（例如，MiniCPM4 -MCP）与 Docker容器通信，实现 LLMs
与构建环境之间的无缝互动。我们采用配备强大 LLM的客户端与我们构建的环境进行互动。累积的
互动经验经过筛选，形成MiniCPM4的 SFT训练数据。

3.2.3 评估

评估细节 根据现有通用评估指标 (Qin et al., 2024)的做法，我们评估了在我们人工标注的测试数
据中每个工具调用的工具名称、参数名称和参数值的准确性。对于那些包含多个工具调用步骤的跟
踪，我们通过提供之前的真实步骤来评估当前步骤的准确性。

结果 我们的人为标注MCP工具调用测试数据上模型表现的总体结果如表 7所示。根据实验结果，
我们发现 Qwen3-8B具备基本的MCP工具调用能力，展示出了对MCP工具的理解和使用能力，主
要是因为调用 MCP工具的经验与调用常规工具的经验有很大的重叠。然而，当涉及到较新的工具
或更专业领域的工具（例如，arXiv，airbnb等）时，Qwen3显得较不熟悉。它倾向于在生成参数名
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Table 7: MCP工具使用准确率 ( % )，其中“func”、“param”和“p_v”分别表示工具调用的函数名
称、参数名称和参数值。“Average”代表跨MCP服务器的样本加权平均准确率。

GPT-4o Qwen3 8B MiniCPM4-MCP

MCP Servers func param p_v func param p_v func param p_v

Airbnb 89.3 67.9 53.6 92.8 60.7 50.0 96.4 67.9 50.0
Amap-Maps 79.8 77.5 50.0 74.4 72.0 41.0 89.3 85.7 39.9
Arxiv-MCP-Server 85.7 85.7 85.7 81.8 54.5 50.0 57.1 57.1 52.4
Calculator 100.0 100.0 20.0 80.0 80.0 13.3 100.0 100.0 6.67
Computor-Control-MCP 90.0 90.0 90.0 90.0 90.0 90.0 90.0 90.0 86.7
Desktop-Commander 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
Filesystem 63.5 63.5 31.3 69.7 69.7 26.0 83.3 83.3 42.7
Github 92.0 80.0 58.0 80.5 50.0 27.7 62.8 25.7 17.1
Gaode 71.1 55.6 17.8 68.8 46.6 24.4 68.9 46.7 15.6
MCP-Code-Executor 85.0 80.0 70.0 80.0 80.0 70.0 90.0 90.0 65.0
MCP-Docx 95.8 86.7 67.1 94.9 81.6 60.1 95.1 86.6 76.1
PPT 72.6 49.8 40.9 85.9 50.7 37.5 91.2 72.1 56.7
PPTx 64.2 53.7 13.4 91.0 68.6 20.9 91.0 58.2 26.9
Simple-Time-Server 90.0 70.0 70.0 90.0 90.0 90.0 90.0 60.0 60.0
Slack 100.0 90.0 70.0 100.0 100.0 65.0 100.0 100.0 100.0
Whisper 90.0 90.0 90.0 90.0 90.0 90.0 90.0 90.0 30.0

Average 80.2 70.2 49.1 83.5 67.7 43.8 88.3 76.1 51.2

称和传递参数值时套用其他工具的知识，而未能充分调整或适应特定 MCP工具的要求。相比之下，
MiniCPM4从示范中学习，从而了解我们收集的MCP服务器和工具的特性，这使得其在测试数据上
的表现更好。

在这份技术报告中，我们展示了MiniCPM4，其特点是高效的预训练和推理。得益于高效的预训练
数据和基础设施，我们仅使用 8万亿个标记便能达到与现有开源模型相当的性能。而通过高效的架
构和推理系统，我们可以在长序列处理上实现 5×的加速。为了促进开源社区的发展，我们发布了
MiniCPM4的模型参数和推理代码。

在未来，我们将继续研究 LLMs的高效训练和推理。在模型架构方面，我们将致力于高效的稀疏模
型架构，目标是使 LLMs能够在终端设备上处理无限长的序列。在数据构建方面，我们的研究将重
点提高现有语料库的质量，并合成大规模的推理密集型预训练数据集，这可以显著提升 LLMs的基
础能力。此外，我们将继续探索强化学习的巨大潜力，以便 LLMs能从各种环境中学习技能。至于
推理系统，我们计划为大多数终端平台开发高效的系统，以帮助社区运行和评估我们的模型。
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