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KIMI K1.5
深度解读
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视频目录大纲

1. KIMI K1.5 技术文章解读

2. KIMI1.5 和 DeepSeek-R1 比较

3. KIMI1.5 & DeepSeek-R1 在线测试

4. 对产业的思考与小结
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01
KIMI K1.5

技术文章解读
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数据准备

• 在强化学习阶段，Kimi k1.5的数据准备主要包括编写代码测试用例、数学问题奖励建模和处理

多模态视觉数据。

• 编程问题：使用CYaRon库自动生成测试用例，并通过运行这些测试用例来验证模型生成的代码。

• 数学问题：采用基于链式推理的奖励模型，生成逐步的推理过程，并以JSON格式提供最终的正

确性判断，提供更强大和可解释的奖励信号，以更准确地评估答案的正确性。

• 视觉数据：包括真实世界数据、合成视觉推理数据和文本渲染数据，以增强模型的视觉推理能

力。
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Long-CoT to Shot-COT

• 模型合并：

◦ 之前都是通过模型合并来提高模型的泛化性，k1.5发现long-cot模型和short-cot模型也可以合并，从而提

高输出效率，中和输出内容，并且无需训练。

• 最短拒绝采样：

◦ 对于模型输出结果进行n次采样（实验中n=8），选择最短的正确结果进行模型微调。
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Long-CoT to Shot-COT

• DPO：

◦ 与最短拒绝采样类似，利用 long-cot模型生成多个输出结果，将最短的正确输出作为正样本，而较长的

响应作为负样本，通过构造的正负样本进行DPO偏好学习。

• Long2Short强化：

◦ 在标准的强化学习训练阶段之后，选择一个在性能和输出效率之间达到最佳平衡的模型作为基础模型，

并进行单独的long-cot到short-cot的强化学习训练阶段。在这一阶段，采用长度惩罚，进一步惩罚超出期

望长度，但保证模型仍然可能正确的输出答案。
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高质量 RL 提示数据三要素

• 覆盖范围-广：

◦ 提示数据应涵盖广泛的学科领域，如科学、技术、工程和数学、代码和一般推理，增强模型在不同领域

的普适性。开发了一个标签系统，对提示按照领域和学科进行分类，确保不同学科领域数据平衡。

• 难度分布-均：

◦ 提示数据应包含易、中、难不同难度级别的问题，让模型逐步学习，防止模型过拟合到一些特定复杂的

问题上。这里k1.5通过模型自身的推理能力，来评估每个prompt的难度，就是对相同的prompt利用相对

较高温度生成10次答案，然后计算答案的通过率，通过率越低，代表prompt难度越高。

• 可评估性-准：

◦ 提示数据应允许验证器进行客观且可靠的评估，确保模型结果是基于正确的推理过程，而不是简单模式

或随机猜测。这里k1.5利用没有任何链式推理步骤的情况下预测可能的答案，如果在N次尝试内，均预

测正确答案，认为该prompt容易产生reward hacking。
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核心技术

• 传统的 RL 训练中，对于长文本序列，模型通常需要一次性生成整个轨迹（例如，完整的 CoT 推

理过程）。这直接导致计算开销大、内存占用高、训练不稳定，以及数据效率低这些问题。

• kimi团队在扩展上下文长度的情况下，采用了一个关键的提高训练效率的技术——partial rollout

s。它的核心思想是将长轨迹的生成过程分割成多个迭代步骤，避免一次性生成整个轨迹，从而

提高训练效率并节省计算资源。

• Partial rollouts显著提升了长上下文任务的处理能力，优化了计算资源，系统能够生成更长的响

应，还在不牺牲输出质量的前提下加速了模型训练过程。



35pt  

: R153 G0 B0

:

LT Medium

: Arial

32pt  

: R153 G0 B0

黑体

22pt

) :18pt  

黑色

:

LT Regular

: Arial

20pt

):18pt 

黑色

细黑体 ZOMI 9 GitHub https://github.com/chenzomi12/AIFoundation

Partial rollouts 的工作方式

1. 固定输出 token 预算。定义一个固定输出 token 数量，作为每次 rollouts 的长度上限（例如，

每次生成 500 个 token）。

2. 分段生成。在每次训练迭代中，模型并不生成完整的轨迹，而是只生成部分轨迹，即在 token 

数量达到预算上限时停止。

3. 保存中间状态。将生成的中间轨迹片段及其对应的模型状态保存到 replay buffer 中。

4. 多次迭代完成长轨迹。在后续的训练迭代中，模型可以从 replay buffer 中读取之前保存的中

间轨迹片段，并在此基础上继续生成新的轨迹片段。通过多次迭代，最终完成整个轨迹的生

成。

5. 选择性计算 loss。在计算 loss 时，可以选择只计算当前迭代生成的部分轨迹片段的损失，也

可以计算整个轨迹的 loss，具体策略取决于实际情况。
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RL阶段

• 训练阶段：

◦ Megatron 和 vLLM 分别在独立的容器中运行，容器称为 checkpoint-engine 的外壳进程封装。Megatron 

首先启动训练过程，训练完成后，Megatron 会释放 GPU 内存，并准备将当前权重传递给 vLLM。

• 推理阶段：

◦ 在 Megatron 释放内存后，vLLM 以虚拟模型权重启动，并通过 Mooncake 从 Megatron 接收最新的权重

更新。完成回放后，checkpoint-engine 会停止所有 vLLM 进程。

• 后续训练阶段：

◦ 释放 vLLM 所占用的内存后，Megatron 重新加载内存并开始下一轮训练。
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02
KIMI1.5 vs

DeepSeek-R1



35pt  

: R153 G0 B0

:

LT Medium

: Arial

32pt  

: R153 G0 B0

黑体

22pt

) :18pt  

黑色

:

LT Regular

: Arial

20pt

):18pt 

黑色

细黑体 ZOMI 12 GitHub https://github.com/chenzomi12/AIFoundation

相似

相似 区别

抛弃 MCTS复杂树搜索，用 CoT data作为 SFT

或者 Post-Training阶段

减少 RL额外部署一个 Value Model 来提供 Val

ue Funcion

减少 RL过程对 Reward的复杂奖励，通过最

终结果引导模型学习
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区别

DeepSeek-R1 KIMI K1.5

DeepSeek-R1 通过 RL 自学习，直接冷启动，然后 C

oT微调迭代

KIMI K1.5通过 复杂提示工程 Prompt Engine 来构建

CoT然后使用 SFT 预热

DeepSeek-R1 已经权重开源，并且可在 chat DeepSe

ek 中使用，遵循 MIT许可协议；

KIMI 目前还在灰度上线，短期内不会开源，走闭源

的路线，提供线上服务；

RL 过程通过惩罚函数实现 Long-CoT的 hark reward 使用Long-COT向Short-CoT的知识迁移

聚焦 NLP领域，通过蒸馏成小模型，提升小模型效

果
具备多模态能力，在 MathVista 基准可测评

技术文章内容纯粹，但是隐藏了细节
在数据准备和宏观概念上技术细节充分，但是缺乏

实操性
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03
实验小案例
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04
对产业

思考与小结
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总结与思考
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总结与思考
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总结与思考
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The information in this document may contain predictive 

statements including, without limitation, statements regarding 

the future f inancial and operating results, future product 

portfolio, new technology, etc. There are a number of factors that 

could cause actual results and developments to differ materially 

from those expressed or implied in the predictive statements. 
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把AI系统带入每个开发者、每个家庭、

每个组织，构建万物互联的智能世界

Bring AI System to every person, home and 
organization for a fully connected, 
intelligent world.

ZOMI

GitHub https://github.com/chenzomi12/AIFoundation

ZOMI

Thank you
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留给读者思考

1. KIMI K1.5模型相比之前的模型有哪些创新点和改进之处？

2. 文中提到的链式思维（CoT）是如何应用在模型训练中的？它如何提高模型的推理能力？

3. KIMI K1.5模型的训练和推理部署策略是如何设计的？有哪些优势和特点？

4. 链式思维和长度奖励对模型的性能有什么影响？它们在不同领域和任务中是否都适用？

5. 文章中提到了模型大小和上下文长度扩展问题，如何选择合适模型大小和上下文长度，来平

衡性能和计算资源的利用？
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参考与引用

• https://www.zhihu.com/question/10114790245

• https://github.com/MoonshotAI/Kimi-k1.5

• PPT 开源在：

• https://github.com/chenzomi12/AIFoundation/tree/main/09News/00Others

https://www.zhihu.com/question/10114790245
https://github.com/MoonshotAI/Kimi-k1.5
https://github.com/chenzomi12/AIFoundation/tree/main/09News/00Others
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