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Abstract

我们提出 DeepSeek-VL2，这是一个先进的大型混合专家（MoE）视觉语言模型系列，通过两项
关键重大升级显著改进了其前身 DeepSeek-VL。在视觉组件方面，我们引入了一种动态分块视
觉编码策略，专为处理不同宽高比的高分辨率图像而设计。在语言组件方面，我们采用了具备多
头潜在注意力（Multi-head Latent Attention）机制的 DeepSeekMoE模型，该机制将键值（Key-
Value）缓存压缩为潜在向量，从而实现高效推理和高吞吐量。在改进的视觉语言数据集上进行
训练后，DeepSeek-VL2 在多项任务中展现出卓越的能力，包括但不限于视觉问答、光学字符识
别、文档/表格/图表理解以及视觉定位。我们的模型系列包含三个变体：DeepSeek-VL2-Tiny、
DeepSeek-VL2-Small 和 DeepSeek-VL2，激活参数分别为 1.0B、2.8B 和 4.5B。与现有的开源稠
密模型和基于 MoE 的模型相比，DeepSeek-VL2 在激活参数数量相当或更少的情况下，取得了
具有竞争力或最先进的性能。代码和预训练模型已公开于 https://github.com/deepseek-ai/
DeepSeek-VL2。
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图 1 | 不同开源模型的平均性能与激活参数对比。我们对 MMBench v1.1、MMStar、MMMU
(Val)、MathVista (TestMini)、AI2D (Test)和 OCRBench的准确率进行了平均。OCRBench的
得分除以 10 以将其缩放到 [0, 100] 区间。
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1. 引言

大型视觉-语言模型（VLMs）已成为人工智能领域的一项变革性力量 [15, 54, 59, 63, 83, 88, 94]，
将大型语言模型（LLMs）的卓越能力扩展至无缝处理视觉与文本信息。这一进展极大地拓展了
人工智能系统应对需要多模态理解的复杂现实世界应用的潜力。

在本技术报告中，我们推出了 DeepSeek-VL2，这是一系列开源的视觉-语言模型。该模型采
用混合专家（MoE）架构，相较于其前身 DeepSeek-VL [59]，在性能与效率方面均取得了显著
提升。我们的改进主要围绕三个核心方面展开：（1）一种动态高分辨率视觉编码策略，以增强视
觉理解能力；（2）一种优化的语言模型架构，显著提升了训练与推理效率；（3）一套精细化的视
觉-语言数据构建流程，不仅提升了整体性能，还将模型能力扩展至精确视觉定位等新领域。

在视觉组件方面，我们引入了一种动态分块视觉编码策略，能够高效处理具有不同宽高比

的高分辨率图像。该方法改进了 DeepSeek-VL 的混合视觉编码器（后者仅在两个固定分辨率
（384× 384 和 1024× 1024）下提取图像特征）。我们的方法克服了旧版固定尺寸编码器的局限性，

在需要超高分辨率的任务中表现优异，包括视觉定位、文档/表格/图表分析以及细粒度特征提
取，同时保持了可控的视觉 token 数量。借鉴成熟的切片分块方法，我们的系统动态地将高分辨
率输入分割为局部图块，通过共享的视觉 Transformer 处理每个图块，并在语言模型内无缝融
合提取的特征。该设计保留了具有局部注意力机制的视觉 Transformer 的优势，能够在不随图
像分辨率增加而产生典型二次方计算复杂度增长的前提下，实现丰富的特征提取。

在语言组件方面，我们采用了 DeepSeek 语言模型 [20, 53]，其核心特性为多头潜在注意力
（MLA）机制。MLA 通过将键值（KV）缓存压缩为潜在向量，显著降低了计算成本，从而实现
了更快的推理速度与更高的吞吐量。我们进一步通过 DeepSeekMoE 框架 [20, 86] 提升效率，该
框架采用了稀疏计算技术。我们的模型系列包含三种 MoE 变体：3B、16B 和 27B。这些大语言
模型的激活参数分别为 0.57B、2.4B 和 4.1B。

此外，我们在质量、数量和多样性方面大幅提升了视觉-语言训练数据。这一全面的数据集
使模型在广泛的任务中实现了更好的泛化能力与性能表现，涵盖视觉问答（VQA）、光学字符识
别（OCR）、文档/表格/图表理解、视觉推理以及通用聊天机器人应用。改进后的训练数据还赋
予了模型视觉定位和图形用户界面（GUI）感知等新能力。

综上所述，DeepSeek-VL2 标志着大规模混合专家视觉-语言建模领域的一次重大飞跃。通
过全新的视觉处理策略与优化的语言模型，我们开发出了一系列在性能与效率之间取得良好平

衡的模型。通过开源这些预训练模型，我们旨在加速该领域的技术进步，并推动协同研究的深入

发展。

2. 模型架构

DeepSeek-VL2 由三个核心模块组成：（1）视觉编码器，（2）视觉-语言适配器，以及（3）混合专
家（Mixture-of-Experts）语言模型。在其前代模型仅解码器（decoder-only）的 LLaVA风格 [54]
架构基础上，DeepSeek-VL2 引入了两项主要改进：动态分块策略（dynamic tiling strategy）以
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图 2 | DeepSeek-VL2 概览。整体结构采用 LLaVA 风格架构，包含视觉编码器、视觉-语言适
配器（VL adaptor）以及基于混合专家（MoE）的大语言模型。

及采用多头潜在注意力（Multi-head Latent Attention） [53] 的 DeepSeekMOE [20, 86] 语言模
型。这些创新使得模型能够更高效地处理高分辨率视觉输入与文本数据。

动态分块策略。原始 DeepSeek-VL采用了一种混合视觉编码器，结合 SigLIP [106]在 384×
384 分辨率下进行粗粒度特征提取，以及 SAM-B [35] 在 1024 × 1024 分辨率下进行细粒度特

征提取。尽管这种融合方法生成了适用于多种视觉-语言任务的丰富视觉表征，但其受限于固定
的 1024 × 1024 分辨率约束。这一限制在处理更高分辨率及极端宽高比的图像时尤为突出，例如

InfographicVQA [67]、密集光学字符识别（OCR）以及细粒度视觉定位任务中的图像。

受近期视觉-语言模型（VLMs）进展的启发 [16, 21, 55]，我们通过将高分辨率图像分割为
多个图块（tiles）来实现动态分块策略。该方法使得单个 SigLIP-SO400M-384 视觉编码器 [106]
能够高效处理具有不同宽高比的各类高分辨率图像。预训练的 SigLIP 基础分辨率为 384 × 384。

为适应不同的宽高比，我们定义了一组候选分辨率：𝐶𝑅 = {(𝑚 · 384, 𝑛 · 384) | 𝑚 ∈ N, 𝑛 ∈ N, 1 ≤
𝑚, 𝑛,𝑚𝑛 ≤ 9}，其中 𝑚 : 𝑛表示宽高比。对于尺寸为 (𝐻,𝑊) 的输入图像，我们计算将其调整大小1

至 𝐶𝑅 中每个候选分辨率所需的填充区域。我们选择使填充区域最小的分辨率 (𝑚𝑖 · 384, 𝑛𝑖 · 384)。
随后，调整大小后的图像被划分为 𝑚𝑖 × 𝑛𝑖 个尺寸为 384 × 384 像素的局部图块，以及一个全局

缩略图图块。SigLIP-SO400M-384 视觉编码器对所有 (1 +𝑚𝑖 × 𝑛𝑖) 个图块进行处理，每个图块输
出 27 × 27 = 729 个维度为 1152 的视觉嵌入。出于计算效率与上下文长度管理的考虑，在处理

多张（> 2）图像时，我们禁用了动态分块策略。

视觉-语言适配器。在完成视觉图块处理后，我们执行 2× 2像素洗牌（pixel shuffle）操作，将
每个图块的视觉令牌（tokens）从 27× 27压缩至 14× 14 = 196个。随后，在处理 (1+𝑚𝑖 × 𝑛𝑖) 个图
块时，我们引入了三种特殊令牌。对于全局缩略图图块（14× 14），我们在每一行末尾添加 14 个
<tile_newline>令牌，使得总数达到 14× 15 = 210个。对于排列成形状为 (𝑚𝑖 · 14, 𝑛𝑖 · 14)的二维
网格的 𝑚𝑖 × 𝑛𝑖 个局部图块，我们在最后一列末尾追加 𝑚𝑖 · 14个 <tile_newline>令牌，以表示所

1我们首先调整原始图像尺寸，直至其长边与目标分辨率匹配，随后在保持原始宽高比不变的情况下对另一维度
进行填充。

4



\n

\n

\n \n

Flatten

\n

\n

\n

\n

\n \n \n \n

View Separator Token

sep

Input image Local Tiles

New Line Token

Encode & Merge Dynamic Tiling Encode & Merge

Flatten

图 3 | DeepSeek-VL2 中的动态分块策略示意图。通过将图像划分为多个图块，DeepSeek-VL2
相较于 DeepSeek-VL 实现了更强的细粒度理解能力。

表 1 | DeepSeek-VL2 的架构配置。我们列出了该架构的超参数以及与混合专家训练相关的详
细信息。

DeepSeek-VL2-Tiny DeepSeek-VL2-Small DeepSeek-VL2
词表大小 129,280 102,400 129,280
嵌入维度 1,280 2,048 2,560
注意力头数 10 16 32
层数 12 27 30
注意力机制 多头注意力 MLA (rank=512) MLA (rank=512)
路由专家数 64 64 72
共享专家数 2 2 2
专家选择 Top-K 6 6 6
路由函数 Softmax Softmax Sigmoid
专家校正偏置 × × ✓

有局部图块的一行结束。此外，在全局缩略图图块与局部图块之间插入一个 <view_separator>
令牌。完整的视觉序列包含 210 + 1 +𝑚𝑖 · 14× (𝑛𝑖 · 14 + 1) 个视觉令牌，随后通过一个两层多层感
知机（MLP）将其投影至语言模型的嵌入空间。我们动态分块策略的可视化示意图如图 3 所示。

DeepSeekMoE 大语言模型。我们的语言模型基于 DeepSeekMoE [20, 86]，并集成了多头
潜在注意力（Multi-head Latent Attention, MLA）机制 [53]。MLA 通过将键值（Key-Value）
缓存压缩为潜在向量来提升推理效率，从而增加吞吐量。该模型还采用了混合专家（MoE）架
构 [20]，通过稀疏计算实现高效推理。在 MoE 训练期间，我们为每个专家引入了一个全局偏置
项 [86]，以低成本的方式改善专家间的负载均衡。DeepSeek-VL2 提供三种变体，模型参数量分
别为：1.0B、2.8B 和 4.5B。完整的架构规格详见表 1。

3. 数据构建

我们为 DeepSeek-VL2 从多种来源构建了一个全面的视觉-语言（Vision-Language）数据集。训
练过程分为三个不同的阶段：(1) 视觉-语言对齐（VL alignment），(2) 视觉-语言预训练（VL
pretraining），以及 (3) 监督微调（supervised fine-tuning, SFT）。在以下部分中，我们将详细介
绍每个阶段所使用的数据。
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3.1. 视觉-语言对齐数据

对齐阶段主要侧重于训练 MLP 连接器，以桥接预训练的视觉编码器与大语言模型（LLM）。在
此初始预热阶段，我们使用了 ShareGPT4V [12] 数据集，该数据集包含约 120 万条图像描述和
对话样本。

3.2. 视觉-语言预训练数据

遵循 DeepSeek-VL [59] 的做法，我们的预训练数据结合了视觉-语言（VL）数据与纯文本数据，
以在 VL 能力与纯文本性能之间保持平衡。对于 DeepSeek-VL2，我们保持约 70% 的 VL 数据
与 30% 的纯文本数据比例，后者直接来源于我们基础 LLM 的预训练语料库。接下来，我们将
VL 数据分为几类并详细描述其构成。

交错图像-文本数据。 我们的数据收集始于多个开源数据集，包括WIT [79]、WikiHow [38]以及
从 OBELICS [41] 中随机抽取的 30% 样本。这一特定的混合比例是通过在 DeepSeek-VL2-Tiny
上的初步实验确定的。为增强多语言能力，我们在以英语为主的数据集中补充了从Wanjuan [29]
中提取的中文内容。此外，我们开发了内部数据集，以扩展对通用现实世界知识的覆盖范围。

图像描述数据。 图像描述是 VLM 训练中的基础数据，提供了视觉与文本信息之间的直接对齐。
我们最初利用了多种开源数据集 [8, 25, 28, 36, 37, 39, 40, 48, 50, 51, 73, 78, 80, 82]。然而，我
们的初步分析显示这些数据集之间存在严重的质量差异，从由先进 VLM 生成的密集、准确的
描述，到描述简略、图文不匹配或存在明显幻觉的问题案例不等。为解决这些质量不一致问题，

我们开发了一套综合的图像描述生成流水线，该流水线综合考虑了：(1) OCR 提示，(2) 元信息
（如地理位置、相机参数），以及 (3) 相关的原始描述作为提示词。我们使用内部描述生成器，遵
循与 PixelProse [78] 类似的提示策略对图像重新生成描述，并采用多样化的指令来引导 VLM
的描述生成过程。

尽管描述质量整体有所提升，但我们发现大规模标注流水线中存在重复问题。为缓解这一

问题，我们实施了一套质量控制流水线，使用 DeepSeek Chat [53] 仅基于写作质量对所有描述
进行评分。在实践中，该方法在过滤低质量描述方面既高效又有效。

光学字符识别（OCR）数据。 为开发 OCR 能力，我们使用了包括 LaTeX OCR [7] 和 1200 万
条 RenderedText [93] 在内的开源数据集。我们将这些数据集与一个涵盖多种文档类型的庞大内
部 OCR 数据集相结合。目前，我们的内部数据集主要侧重于英文和中文的字符识别。我们计划
在未来的工作中扩展至其他语言。

视觉问答（QA）数据。 在早期的探索中，我们发现通用 QA 数据对模型预训练具有明显的益
处。因此，我们构建了一个综合的视觉 QA 数据集，包含以下类别：
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• 通用 VQA。我们继承了来自 DeepSeek-VL 的通用 VQA 数据。更多详情请参阅 [59]。

• 表格、图表与文档理解。我们采用 PubTabNet [112]、FinTabNet [111] 和 Docmatix [42]
以增强文档理解能力。

• 网页转代码与图表转 Python 生成。遵循 DeepSeek-VL 的做法，我们利用 Websight [44]
提升网页转代码能力，并使用从公开 Jupyter 笔记本中获取的 Python 图表数据。我们
通过使用 DeepSeek V2.5 复现部分 Websight 数据来增强该数据集。此外，我们还利用
DeepSeek V2.5 生成的 Python 绘图代码来减少图表转代码数据中的噪声。

• 带视觉提示的 QA。我们遵循 [9] 的方法，通过将各种视觉指示器（箭头、方框、圆圈和
涂鸦）叠加到来自 [9, 89, 90] 的图像上，构建视觉提示理解数据。随后，我们创建了聚焦
于这些视觉提示所高亮对象的 QA 对。

视觉定位（Visual Grounding）数据。 我们基于 [71, 75] 构建视觉定位数据集。针对每张图像
的目标检测标注，我们将数据结构化如下：

• 提示词（Prompt）：Locate <|ref|><query><|/ref|> in the given image.
• 回复（Response）：<|ref|><query><|/ref|><|det|>[[x1, y1, x2, y2],…]<|/det|>

在训练过程中，问题提示词从候选池中随机采样。<|ref|>、<|/ref|>、<|det|> 和 <|/det|>
为特殊标记（special tokens）。<query> 是类别名称（如 “car”）或物体描述（如 “the leftmost
person”）的占位符。[[x1, y1, x2, y2], …] 是一个边界框列表，其中每个边界框对应一个物
体的位置。坐标 x1, y1 与 x2, y2 分别表示左上角与右下角，并根据图像分辨率归一化至 0 至
999 的范围内。此外，我们构建了负样本，其中查询目标在图像中故意缺失，以提升模型的鲁棒
性。

视觉定位对话数据。 我们的视觉定位对话数据集基于 [71] 构建，采用如下格式：

• 提示词：<|grounding|> 请描述图像的内容？
• 回复：两只 <|ref|> 狗 <|/ref|><|det|>[[x1, y1, x2, y2],…]<|/det|> 正在草地上
奔跑。

与其他视觉定位数据类似，<|grounding|>、<|ref|>、<|/ref|>、<|det|>、<|/det|> 均为特
殊标记，且 x1, y1, x2, y2 遵循相同的归一化方案。

3.3. 监督微调数据

我们的 SFT 数据结合了多样化的开源数据集与高质量的内部问答（QA）对。下文将详细说明
我们在提升 SFT 数据集质量方面所做的努力。
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通用视觉问答。 尽管公开的视觉问答数据集种类繁多 [9, 10, 27, 31, 43, 47, 74]，但它们通常存
在三个主要局限性：（1）回复简短，（2）OCR质量较差，以及（3）存在幻觉内容。为解决这些问
题，我们通过综合考虑原始问题、图像和 OCR 信息来重新生成回复。我们的实验表明，该方法
能够生成更全面、准确的结果。在开发过程中，我们观察到 DeepSeek-VL2 的早期版本（尤其是
Tiny 变体）在中文回复中偶尔会不当插入英文单词。该问题在我们的较大模型中并未出现，这
表明其源于模型容量有限以及视觉-语言预训练阶段中英数据的不平衡。为克服小模型的这一局
限，我们开发了一个内部中文 QA 数据集，其中包含多样化的图像描述以及单轮/多轮对话。该
数据集有助于缓解语言混杂问题。此外，我们额外构建了一个内部数据集，以补充现实世界与文

化相关的视觉知识，涵盖动漫、网络迷因（memes）、美食和艺术等领域。

OCR 与文档理解。 得益于我们先进的图像描述生成流水线，DeepSeek-VL2 已展现出优于其
他最先进视觉语言模型（VLM）的 OCR 能力。因此，在 SFT 阶段，我们并未进一步追求 OCR
性能的提升，而是专注于清洗现有的开源数据集 [24, 31, 43, 66, 67, 77, 92, 104]，移除了 OCR
质量较差的样本。在文档理解方面，我们从内部数据中精选了一个多样化的文档页面子集。随

后，我们生成了专门针对文档理解的多轮对话问答对。初步结果表明，该方法提升了基于文档的

交互效果。

表格与图表理解。 我们通过基于原始问题重新生成回复，提升了基于表格的 QA 数据质量，涵
盖了所有公开数据集 [14, 49]，Cauldron [43] 除外（该数据集本身已具备高质量）。与在视觉-语
言预训练阶段发展的 OCR 能力类似，我们的模型在图表理解方面已展现出强劲性能，无需额外
投入。

推理、逻辑与数学。 我们为面向推理的公开数据集 [17, 43, 61, 76, 102, 109] 补充了更详细的推
理过程，并标准化了回复格式，将最终答案置于回复末尾。我们观察到，在训练较小的 VLM时，
过于详细的回复效果反而不佳。在我们的探索中，DeepSeek-VL2-Tiny 在使用更简洁的回复时
表现更佳。

教材与学术问题。 我们基于文档库构建了一个专注于教材的内部数据集。该数据集主要侧重于
涵盖多个学科领域的大学级别内容。

网页转代码与图表转 Python 代码生成。 我们扩展了用于网页代码和 Python 绘图代码的内部
数据集，其规模超出了预训练阶段所使用的范围。对于开源数据集，我们通过重新生成答案来提

升其质量。

视觉定位。 我们利用来自 [2, 23, 64, 85, 101, 110] 的数据构建了视觉定位数据集。为提升模型
能力，我们将查询短语翻译为中文，并构建了额外的负样本。我们还添加了上下文视觉定位数
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据，该任务要求在给定参考图像中由矩形或椭圆高亮标记的参考对象的情况下，在多张图像中

定位同类对象。数据格式遵循以下结构：

• Prompt: <|grounding|>The first image shows <object>.Please identify the object
of the same category in the second image.

• Response: <|ref|><description><|/ref|><|det|>[[x1, y1, x2, y2]]<|/det|>

在此格式中，<|grounding|>、<|ref|>、<|/ref|>、<|det|>和 <|/det|>为特殊标记（to-
kens）。占位符 <object> 代表诸如“红色边界框内的对象”之类的短语，而 <description> 则
是模型对检测到的对象的描述（例如“猫”）。

视觉定位对话。 我们利用 [62, 72] 构建了视觉定位对话数据，以进一步增强模型在预训练阶段
已建立的能力。

纯文本数据集。 为保持模型的语言能力，我们在 SFT 阶段还使用了纯文本指令微调数据集 [4,
6, 18, 19, 68, 70, 84, 91, 98]。

4. 训练方法

4.1. 训练流程

DeepSeek-VL2 的训练采用三阶段流程：(1) 初始阶段，我们使用第 3.1 节详述的图文配对数据，
在固定语言模型的同时训练视觉编码器和视觉-语言适配器 MLP；(2) 预训练阶段，我们使用
第 3.2 节描述的数据进行视觉-语言预训练；(3) 微调阶段，我们使用第 3.3 节概述的数据进行监
督微调。在预训练和微调阶段，所有模型参数（包括视觉编码器、视觉-语言适配器和语言模型）
均被解冻并同时训练。在所有阶段中，我们均强调视觉理解能力，并且仅在文本 token 上计算下
一个 token 预测损失。

视觉-语言对齐。基于预训练语言模型（DeepSeekMoE 3B/16B/27B），我们的主要目标是在
视觉特征与语言特征之间建立稳健的连接。该对齐过程使预训练语言模型能够有效处理视觉输

入。与保持预训练视觉编码器和语言模型固定的先前方法 [54, 59] 不同，我们对固定分辨率的视
觉编码器进行了适配，以支持动态高分辨率图像。在此阶段，我们在冻结语言模型的同时，对视

觉编码器和视觉-语言适配器进行优化。

视觉-语言预训练。在嵌入空间中建立视觉-语言对齐后，我们将大部分计算资源投入到视
觉-语言预训练中。该阶段侧重于在多样化任务上构建全面的联合视觉-语言知识。我们解冻所有
参数（包括视觉编码器、视觉-语言适配器 MLP 和 DeepSeekMoE 语言模型），以实现全模型优
化。使用约 800B 图文 token（第 3.2 节），该阶段在保持模型大部分语言能力的同时，显著提升
了其多模态理解能力。
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表 2 | DeepSeek-VL2 训练超参数. Step LR 调度器在总训练步数的 50% 和 75% 处将学习率
除以

√
10。

DeepSeek-VL2-Tiny DeepSeek-VL2-Small DeepSeek-VL2
总参数量 (LLM) 3B 16B 27B
激活参数量 (LLM) 0.57B 2.4B 4.1B
视觉编码器 SigLIP-SO400M SigLIP-SO400M SigLIP-SO400M
超参数 阶段 1 阶段 2 阶段 3 阶段 1 阶段 2 阶段 3 阶段 1 阶段 2 阶段 3
学习率 5.4 × 10−4 5.4 × 10−4 3.0 × 10−5 4.2 × 10−4 4.2 × 10−4 1.4 × 10−5 4.5 × 10−4 4.5 × 10−4 2 × 10−5

视觉编码器学习率乘数 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
固定语言模型 ✓ × × ✓ × × ✓ × ×
学习率调度器 Cosine Step Constant Cosine Step Constant Cosine Step Constant
权重衰减 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
梯度裁剪 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
优化器 AdamW(𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.95) AdamW(𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.95) AdamW(𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.95)
BF16 优化器 × × × × × × ✓ ✓ ✓

辅助损失权重 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.0001 0.0001 0.0001
专家偏置校正步数 - - - - - - 0 0.001 0
训练 token 数 2.0B 798.5B 19.5B 2.0B 808.9B 20.0B 2.0B 796.5B 19.5B
批次大小 256 2304 64 256 2304 64 256 3360 64
序列长度 4096 4096 4096 4096 4096 4096 4096 4096 4096
序列打包 × ✓ ✓ × ✓ ✓ × ✓ ✓

流水线并行 × ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

监督微调。在最后阶段，我们通过监督微调增强预训练模型的指令遵循与对话能力。使用我
们自有的视觉-语言 SFT数据，我们在优化所有参数的同时，仅对答案和特殊 token进行监督，并
对系统和用户提示进行掩码处理。为强化对话理解能力，我们将多模态数据与 DeepSeek-V2 [53]
的纯文本对话数据相结合。该方法确保了模型在多样化视觉-语言任务上的稳健表现，包括密集
图像描述、通用 VQA、OCR、表格/图表/文档/图像理解、视觉转代码、视觉推理、视觉定位以
及语言理解等。

4.2. 超参数与基础设施

DeepSeek-VL2训练的详细超参数列于表 2中。我们使用专为大模型设计的高效轻量级平台 HAI-
LLM [30] 进行了训练与评估。在我们的流水线并行策略中，一个主要挑战源于视觉编码器相较
于 LLM 模块所具有的独特计算特性。作为模型流水线的起始组件，视觉编码器需要在 GPU 之
间进行精细的负载均衡，以避免流水线气泡并优化 GPU 利用率。为此，我们在流水线并行策略
中实现了视觉编码器的细粒度层划分。此外，我们在前向与反向传播过程中，于不同数据并行

rank 之间执行图像分块负载均衡，以缓解动态分辨率策略导致的图像分块数量不均衡问题。我
们的训练过程还融合了张量并行与专家并行技术，以实现最优训练效率。鉴于部分数据批次仅

含文本数据，而另一些则包含图像数据，我们为不同类型的数据设计了两种不同的流水线策略，

并可根据需求动态切换。DeepSeek-VL2 的训练分别在 7/10/14 天内完成，所用集群规模分别为
16/33/42 个节点，每个节点均配备 8 张 NVIDIA A100 GPU。
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表 3 | 在 OCR 相关多模态基准测试上与最先进模型的对比. †: MoE 模型的激活参数量.

Model #Params (LLM) #Params (VE) #Params (Activated)
DocVQA ChartQA InfoVQA TextVQA OCRBench
(测试集) (测试集) (测试集) (验证集)

闭源模型

GPT-4V [69] - - - 87.2 78.1 75.1 78.0 645
GPT-4o [32] - - - 92.8 85.7 79.2 77.4 736

Claude 3.5 Sonnet [5] - - - 95.2 90.8 74.1 74.1 788
Gemini-1.5-Pro [81] - - - 93.1 87.2 80.1 78.7 754

开源模型 (0.5B - 3B)
LLaVA-OV 0.5B [45] 0.5B 0.4B 0.9B 70.0 61.4 41.8 - -
InternVL2-1B [16] - - 0.9B 81.7 72.9 50.9 70.5 754
MM 1.5-1B [107] - - 1B 81.0 67.2 50.5 72.5 605

DeepSeek-VL2-Tiny 0.6B† 0.4B 1.0B† 88.9 81.0 66.1 80.7 809
MolmoE-1B [22] 1.2B† 0.3B 1.5B† 77.7 78.0 53.9 78.8

MiniCPM-V 2.0 [99] 2.4B 0.4B 2.8B 71.9 - - 74.1 605
InternVL2-2B [16] 1.9B 0.3B 2.2B 86.9 76.2 58.9 73.4 784
Qwen2-VL-2B [88] 1.5B 0.7B 2.2B 90.1 73.5 65.5 79.7 794
MM 1.5-3B [107] - - 3B 87.7 74.2 58.5 76.5 657

DeepSeek-VL2-Small 2.4B† 0.4B 2.8B† 92.3 84.5 75.8 83.4 834
开源模型 (4B - 13B)

Phi-3.5-Vision [1] 3.8B 0.3B 4.1B 69.3 81.8 36.6 72.0 599
InternVL2-4B [16] 3.8B 0.3B 4.1B 89.2 81.5 67.0 74.4 788
Aria-MoE [46] 3.9B† 0.4B 4.3B† 92.6 86.4 - 81.1 -

MM 1.5-7B [107] - - 7B 88.1 78.6 59.5 76.5 635
LLaVA-OV 7B [45] 7.6B 0.4B 8.0B 87.5 80.0 68.8 - -
Molmo-7B-O [22] 7.3B 0.3B 7.6B - 80.4 70.0 80.4 -

MiniCPM-V2.6 [99] 7.6B 0.4B 8.0B 90.8 82.4 - 80.1 852 (CoT)
InternVL2-8B [16] 7.7B 0.3B 8.0B 91.6 83.3 74.8 77.4 794
Qwen2-VL-7B [88] 7.6B 0.7B 8.3B 94.5 83.0 76.5 84.3 845
Pixtral-12B [3] 12.0B 0.4B 12.4B 90.7 81.8 (CoT) 50.8 75.7

DeepSeek-VL 7B [59] 6.9B 0.4B 7.3B - - - - 456
DeepSeek-VL2 4.1B† 0.4B 4.5B† 93.3 86.0 78.1 84.2 811

5. 评估

5.1. 多模态性能

基准测试 我们在一系列常用基准测试上对DeepSeek-VL2进行了全面评估，包括DocVQA [66]、
ChartQA [65]、InfoVQA 2 [67]、TextVQA [77]、RealWorldQA [95]、OCRBench [57]、AI2D [34]、
MMMU [105]、MMStar [13]、MathVista [60]、MME [26]、MMBench、MMBench-V1.1 [58]以及
MMT-Bench [100]。这些基准测试涵盖了从文档理解、图表解析到现实世界问题解决等多种任务，
从而能够全面评估我们模型的能力。为了评估模型的定位能力，我们在 RefCOCO、RefCOCO+
和 RefCOCOg 基准测试上对 DeepSeek-VL2 进行了测试 [33, 64]。

与最先进模型的对比 在多模态理解基准测试上，我们将 DeepSeek-VL2与最先进模型进行了对
比，包括 LLaVA-OV [45]、InternVL2 [15]、DeepSeek-VL [59]、Qwen2-VL [88]、Phi-3.5-Vision [1]、
Molmo [22]、Pixtral [3]、MM1.5 [107]和 Aria-MoE [46]。结果报告于表 3和 4。得益于我们的MoE
架构，DeepSeek-VL2 以更少的激活参数实现了相当或更优的性能。在定位基准测试上，我们将

2鉴于 InfoVQA 包含宽高比极端且尺寸过大的图像，我们在评估时将候选分辨率扩大为 𝐶𝑅 = {(𝑚 · 384, 𝑛 ·
384) | 𝑚 ∈ N, 𝑛 ∈ N, 1 ≤ 𝑚, 𝑛,𝑚𝑛 ≤ 18}。
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表 4 | 在通用问答与数学相关多模态基准测试上与最先进模型的对比。†：MoE 模型的激活参数
量。*：在不同设置下评估。

模型
参数量 MMStar AI2D MMMU MME MMBench MMBench MMBench-V1.1 MMT-Bench RealWorldQA MathVista
（激活） （测试集） （验证集） （总分） （英文测试集） （中文测试集） （测试子集）

闭源模型
GPT-4V [69] - 56.0 89.4 63.1 1,927 81 80.2 80 64.3 61.4 58.1
GPT-4o [32] - 63.9 94.2 69.1 2,329 83.4 82.1 82.2 65.5 75.4 63.8

Claude 3.5 Sonnet [5] - 62.2 94.7 68.3 1,920 79.7 80.7 78.5 - 60.1 67.7
Gemini-1.5-Pro [81] - - 94.4 62.2 - - - - 64.5 70.4 63.9

开源模型 (0.5B - 3B)
LLaVA-OV 0.5B [45] 0.9B 37.7 57.1 31.4 1,478 61.6 55.5 59.6 - 55.6 34.8
InternVL2-1B [16] 0.9B 45.7 64.1 35.4 1,794 65.4 60.7 61.6 49.5 50.3 37.7
MM 1.5-1B [107] 1B - 59.3 35.8 1,611 - - - - 53.3 37.2

DeepSeek-VL2-Tiny 1.0B† 45.9 71.6 40.7 1,915 73.3 69.2 68.3 53.2 64.2 53.6
MolmoE-1B [22] 1.5B† - 86.4* 34.9 - - - - - 60.4 34

MiniCPM-V 2.0 [99] 2.8B - - 38.2 1,809 69.6 68.1 - - - 38.7
InternVL2-2B [16] 2.2B 49.8 74.1 36.3 1,877 73.2 70.9 69.6 50.4 57.3 46.3
Qwen2-VL-2B [88] 2.2B 48 74.4 41.1 1,872 74.9 73.5 72.2 54.5 62.9 47.8
MM 1.5-3B [107] 3B - 65.7 37.1 1,798 - - - - 56.9 44.4

DeepSeek-VL2-Small 2.8B† 57.0 80.0 48.0 2,123 82.3 80.3 79.3 62.9 65.4 60.7
开源模型 (4B - 13B)

Phi-3.5-Vision [1] 4.1B 47.5 78.1 43 - 76 66.1 72.1 53.6 53.6 43.9
InternVL2-4B [16] 4.1B 54.3 78.9 47.9 2,060 78.6 73.9 75.8 55.7 60.7 58.6
Aria-MoE [46] 4.3B† - - 54.9 - - - - - - 66.1

MM 1.5-7B [107] 7B - 72.2 41.8 1,861 - - - - 62.5 47.6
LLaVA-OV 7B [45] 8.0B - 81.4 48.8 1,998 80.8 - - - 66.3 63.2
Molmo-7B-O [22] 7.6B† - 90.7* 39.3 - - - - - 67.5 44.5

MiniCPM-V2.6 [99] 8.0B 57.5 82.1 49.8 (CoT) 2,348 (CoT) 81.5 79.3 78.0 60.8 65.0 60.6
InternVL2-8B [16] 8.0B 61.5 83.8 51.8 2,210 81.7 81.2 79.4 60.0 64.4 58.3
Qwen2-VL-7B [88] 8.3B 60.7 83 54.1 2,327 83 80.5 80.7 63.7 70.1 58.2
Pixtral-12B [3] 12.4B - - 52.5 (CoT) - - - - - 65.4 58 (CoT)

DeepSeek-VL 7B [59] 7.3B - - 36.6 - 73.2 - - - - -
DeepSeek-VL2 4.5B† 61.3 81.4 51.1 2,253 83.1 79.6 79.2 63.6 68.4 62.8

DeepSeek-VL2 与 Groudning DINO [56]、UNINEXT [52]、ONE-PEACE [87]、mPLUG-2 [97]、
Florence-2 [96]、InternVL2 [16]、Shikra [11]、TextHawk2 [103]、Ferret-v2 [108]、MM1.5 [107]
和 Qwen2 [88] 进行了对比。我们的模型在相似规模下优于其他视觉语言模型（VLMs）。

5.2. 定性研究

在本节中，我们展示了 DeepSeek-VL2 的不同能力，涵盖从通用问答到视觉故事生成和视觉定
位。

通用视觉问答。 得益于我们新的视觉-语言（VL）预训练数据集和多样化的监督微调（SFT）数
据，DeepSeek-VL2在通用视觉问答方面展现出显著提升的能力，如图 4所示。总体而言，该模型
在密集图像描述方面表现优异，能够识别常见地标、通用视觉知识以及中英文富文本。此外，它

在图表理解方面表现良好，能够准确识别属性。进一步地，我们在图 5 中展示了 DeepSeek-VL2
在梗图（meme）理解方面的改进，它能够准确描述上下文，并结合有意义的文化背景解释其中
的幽默之处。

多图对话。 如图 6 所示，DeepSeek-VL2 在多图对话方面展现出提升的能力。我们的模型能够
分析多张图像之间的关联与差异，同时通过整合多张图像的内容实现简单的推理。例如，它能够

根据特定食材的图片思考如何烹饪一道菜肴。
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Image Description

Describe this scene in detail.

An expansive coastal landscape dominated by towering limestone stacks rising dramatically from turquoise waters of the 
ocean. These natural formations are part of The Twelve Apostles geological formation located on the Great Ocean Road in 
Victoria, Australia. In the foreground stands a prominent stack closest to the viewer's perspective; it is flanked by smaller 
stacks extending into the distance towards the horizon where they gradually diminish due to atmospheric haze or mist 
shrouding them partially. To the right side of the frame lies a sandy beach that curves gently around as if embracing the rugged 
cliffs which form the backdrop for this scene. The sky above appears overcast yet diffused sunlight illuminates parts of the cliff 
faces casting subtle shadows across some areas while highlighting others, adding depth and texture to the overall 
composition. Small waves break against both the base of the stacks and nearer shoreline creating white foam patterns 
contrasting sharply with the deep blue-green sea water below. Vegetation can also be seen at various points including atop 
certain stacks providing hints of greenery amidst predominantly earth-toned rock structures. This serene but powerful 
seascape captures nature’s grandeur through its interplay between landforms, water bodies, light conditions, and vegetation 
all harmoniously coexisting within the same visual space.

这幅图描绘了⼀个湖边的⽇落景象,周围有⼭峦和⼀些停泊在⽔⾯的
船只。特别显眼的是中间的⼀艘⼤船,船上有着类似中国传统建筑⻛
格的屋檐。这种建筑⻛格⾮常像中国古代建筑,尤其是皇家或寺庙建
筑。

这种场景可能位于中国的某个著名湖泊,例如杭州的⻄湖或南京的⽞
武湖等。特别是如果这艘船是仿古式的游船,那么它很可能位于⻄湖
景区。⻄湖是中国最著名的湖泊之⼀,周围有着秀丽的⼭景和古建筑,
常常成为游客观光和体验传统⽂化的地⽅。

因此,图⽚中展示的可能是中国的⻄湖,那个有着丰富的历史⽂化和
⾃然美景的地⽅。

猜猜这是哪里？

Landmark Recognition

请给这幅景象写⼀⾸诗

《望公⼭》

浮云出岫晓轻寒,
郁郁苍⼭展画屏。
⼏树孤影来绿野,
⼀泓深⽔抱⾦城。
鸿鸣远岫千⼭起,
鹤伴闲居万物兴。
尽望烟霞⼭⾊秀,
却寻春⾊过江亭。

Poet Writing

The cake in the image is themed around the iconic cartoon series 
"Tom and Jerry." This series, created by William Hanna and Joseph 
Barbera, first aired in 1940 and became one of the most famous 
animated shows of all time. The story revolves around the never-
ending chase between the cunning Tom the Cat and Jerry the Mouse. 
Each episode typically features Tom making various plans to catch 
Jerry, only to be outsmarted or thwarted by Jerry's cleverness and 
cunning. The dynamic duo is a symbol of constant rivalry and humor, 
and their interactions have been a part of popular culture for decades. 
This cake captures the essence of their playful and chaotic 
relationship through its design and decoration.

Can you introduce the 
background story of this cake?

General Knowledge

Chart Understanding

Can you explain this chart to me?

The chart shows a comparison of multilingual datasets based on the average normalized score across six languages: 
Arabic (ar), French (fr), Russian (ru), Thai (th), Turkish (tr), and Chinese (zh). The x-axis represents the number of training 
tokens in billions, while the y-axis shows the average normalized score, which is a measure of model performance.

### Key Points:

1. **Datasets Compared**:
   - FineWeb 2 (Ours)
   - CulturaX
   - HPLT-2
   - CC-100
   - CommonCrawl
   - mC4
   - HPLT
2. **Trend Analysis**:
   - FineWeb 2 consistently achieves the highest average normalized score, indicating superior performance compared to 
other datasets across the given range of training tokens.
   - The other datasets show varying levels of performance but tend to converge towards a similar score as the number of 
training tokens increases.
3. **Performance Insights**:
   - Initially, FineWeb 2 has a significant advantage over other datasets, which highlights the effectiveness of the data 
collected in this dataset.
   - As training tokens increase, the performance gap between datasets narrows, suggesting diminishing returns in terms of 
dataset size.
   - FineWeb 2 demonstrates robustness, maintaining a lead over the other datasets throughout the training process.

### Interpretation:

The chart underscores the importance of dataset quality and size in achieving high model performance in multilingual 
tasks. The superior results of FineWeb 2 indicate its potential to enhance language model training for various applications 
across multiple languages.

图中在宣传什么东⻄？

Serving Soul Since Twenty Twelve

Text Recognition

What's written on the large black board.

图中展示的是与⻄湖醋⻥相关的⻝品和饮品。
左边的⼴告牌上展示的是⻄湖醋⻥蛋糕
（West Lake Fish Cake），它是⼀种以⻄湖
醋⻥为主题的⻝品。右边的⼴告牌则是在宣
传⻄湖醋⻥咖啡，这种咖啡被称为“铁狗咖啡”，
其特⾊是将⻄湖醋⻥的特⾊和杭州当地的经
验结合在⼀起，把⻄湖醋⻥的味道融⼊到咖
啡中。
⻄湖醋⻥是杭州的⼀道著名美⻝，主要使⽤
草⻥制作，经过料酒、醋、糖等调料烹饪，
酸甜可⼝。现在通过将⻄湖醋⻥加⼊到其他
⻝品和饮品中，这⼀传统美⻝得到了全新的
诠释。

图 4 | DeepSeek-VL2 的通用问答能力。我们的模型具备多方面的能力，包括地标识别、看图
作诗、常识问答、图表理解、文本识别等。
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这张梗图展示了⼀位⽼⼈在海边，似乎正在试图⽤锤⼦将⼀些东⻄打进沙滩的情景。上⽅配⽂是“试图挽留假期的
我”，显然将⽼⼈的⾏为与“留不住”假期的情况联系在⼀起。

### 分析与解读：

1. **图像情景与动作对⽐的幽默性**：
- ⽼⼈的动作显得⼗分徒劳，因为沙滩与⽔边的沙⼦难以固定，他试图⽤锤⼦钉住什么，这显然是⼀件⽆法实现的
事情。这形象地表现了⼀个⼈在⾯对不可抗拒的⼒量（如假期结束）时的⽆奈和⽆助。
2. **⽂字与画⾯的结合**：

- “试图挽留假期的我”与图⽚形成直接关联，画⾯展现了⼀种滑稽的、略带夸张的尝试挽留假期的情景。⼈们在⽣
活中也常常试图阻⽌即将结束的假期，⽐如试图在假期最后⼏天拖延，推迟归程等。这个梗将这种⼼理状态以幽默
的⽅式表现出来。
3. **⽂化背景**：

- 假期结束是很多现代⼯作族的共同感受，尤其是⾯临节后综合症，⼈们会感到⾮常焦虑、不适应，因此图中的夸
张表现⽅式⾮常贴近⼈们真实的情感体验，具有较强的共鸣性。

### 总结：

这张梗图通过图像和⽂字的结合，利⽤⼀种幽默和夸张的⼿法，表达了⼈们在假期结束时试图“挽留”假期的⽆奈和
⼼理挣扎。它反映了⼀种普遍的情感，尤其是在现代快节奏的⽣活中，假期是⼈们难得的放松时间，当假期即将结
束时，⼈们往往感到焦虑和不舍。

详细解释⼀下这张梗图

The image humorously depicts the contrasting thoughts of a PhD student. On the left, the student is 
working at a desk, surrounded by books and papers, dreaming of a relaxing beach vacation. On the 
right, the student is actually at the beach, but their mind is still consumed by thoughts of work, 
represented by stacks of papers and a laptop. This illustrates the common experience of PhD students 
who often find it difficult to fully disconnect from their research, even when they are physically away 
from their work environment.

What does this image imply?

Meme understanding

Explain this meme to me.

This image depicts a humorous situation involving a young child and a cake. The child, appearing 
determined and mischievous, is depicted biting into a large chocolate cake on a table. The text at the 
top of the image reads: “Mom told me not to touch it.”

### Analysis and Meaning:

1. **Disobedience theme**: The text implies that the child has intentionally ignored the instruction or 
warning given by their mom. This reflects the common tendency of children to follow rules reluctantly 
and test boundaries when told otherwise.
2. **Humor in contrast**: The exaggerated act of biting the cake makes the situation absurd, adding to 
the humor. The over-the-top behavior contrasts with the seemingly simple instruction, creating an 
unexpected and funny outcome.
3. **Relatable scenario**: This image humorously captures a widely understood, everyday behavior—
children wanting things they are told they cannot have, leading to playful and sometimes rebellious 
actions.
4. **Visual cue**: The child's action of taking a bite adds a dynamic and engaging element to the 
humor, amplifying the sense of mischief and delight in the moment.

In short, this image humorously captures the playful defiance of childhood, using the visual of a child 
taking a bite of an untouchable cake to amplify the humor and relatability.

这张图为什么好笑

这张图是⼀种常⻅的幽默梗图，表达了在考试时学⽣可能会感受到的“⽆⼒感”或“打击感”。

### 图中含义：

1. **上⽅**：“当你为考试做⾜了功课”，表示学⽣在⾯对考试时⾃认为已经做好充分的准备，充满信⼼。
2. **下⽅**：“第⼀题：”搭配图⽚中的骑⼠被射中眼睛的场景，象征考试开始后，第⼀题的内容超出了⾃⼰准备的
范围或难度，瞬间让⼈陷⼊迷茫，也可能对考试信⼼造成重⼤打击。

### 背景和⽂化：

1. **中世纪骑⼠与武⼠形象**：骑⼠和武⼠通常被⽤来表现强⼤、⽆畏的形象，但在这⾥，骑⼠被箭射中，造成了
反差感，增强了对考试的调侃效果。
2. **考试的普遍性**：考试对学⽣来说是⽣活中的重要部分，所以这种夸张的对⽐能引起⼤家共鸣。
3. **调侃考试难度**：第⼀题通常难度较⾼，成为考⽣在考试初期最可能受到冲击的部分，这种“第⼀题必超纲”的
既视感⾮常普遍。

### 结论：

这张图通过戏剧化的反差，幽默地讽刺了在考试中⾯对挑战时的⽭盾⼼理，很容易让经历过类似情景的⼈会⼼⼀笑。

图 5 | DeepSeek-VL2 的表情包理解能力。我们的模型能够理解表情包中的幽默元素并提供解
释。
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Multi-image conversation

当然可以！这个⻝谱使⽤了胡萝⼘、⽟⽶和猪肋⻣，可以做出的味道⾮常丰富。你可以尝试这道胡萝⼘⽟⽶猪肋⻣锅。

### 胡萝⼘⽟⽶猪肋⻣锅

#### 材料：

- 猪肋⻣ 500克
- 胡萝⼘ 3根
- ⽟⽶ 2根
- 葱适量
- 姜适量
- 蒜适量
- ⼋⻆ 1颗
- 料酒 2汤匙
- 酱油 1汤匙
- 糖 1汤匙
- 盐适量
- 鸡精或味精（可选）

#### 步骤：

1. **处理⻝材：**
- 猪肋⻣洗净后切块，⽤清⽔泡30分钟去⾎⽔，捞出备⽤。
- 胡萝⼘去⽪，切成块；⽟⽶剥⽪，切成段。

2. **焯⽔：**
- 猪肋⻣放⼊锅中，加⼊清⽔和姜⽚，烧开焯⽔3分钟，去除浮沫，捞出备⽤。

3. **炒⾹料：**
- 锅中留少量底油，放⼊⼋⻆爆⾹，然后加⼊葱姜蒜炒⾹。

4. **炖煮：**
- 倒⼊焯⽔后的猪肋⻣，翻炒均匀，加⼊料酒、酱油、糖、盐，倒⼊适量热⽔，盖锅炖煮45分钟，直到⾁熟透。

5. **加⼊配菜：**
- 炖煮过程中，加⼊胡萝⼘和⽟⽶，继续炖煮20分钟，直到蔬菜软熟。

6. **调味：**
- 最后加⼊鸡精或味精，根据个⼈⼝味调味，搅拌均匀，即可出锅享⽤。

这道胡萝⼘⽟⽶猪肋⻣锅，味道丰富，营养均衡，⾮常适合喜欢尝试不同⼝感的朋友。

能帮我用这几个食材做一道菜吗?

I am having lunch now and I like sweet things. What would be a good drink to pair with my meal?

A good drink to pair with your meal might be the milkshake from image 3. The sweetness of the milkshake can 
complement the flavors of your spaghetti dish.

图 6 | DeepSeek-VL2 的多图对话能力。我们的模型能够理解多张图像之间的关系，并基于此
进行推理。
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Can you help me write a short travel story based on these photos?

Title: "A Voyage Through Time and Light”

The wait was a symphony of anticipation, each note a silent prayer to the gods of travel. I sat in the Paris Airport terminal, the word 
"BIENVENUE" etched in bold, inviting letters above me. The Eiffel Tower symbol floated serenely, a promise of what was to come. I 
reached into my bag, feeling the cool metal of my suitcase handle, and bit my lip, trying not to sink further into the comfort of the 
grey seats. The ceiling lights buzzed softly, casting a sterile glow that neither cheered nor soothed my nerves.

I boarded the plane, the roar of engines a symphony of promise. As we soared above the clouds, the world below became a 
patchwork of life—houses, roads, rivers—each a story waiting to be told. Then, the familiar spire of the Arc de Triomphe appeared, 
its grandeur a testament to human ambition. I watched, entranced, as the plane descended, the iconic archway a beacon of hope 
and history. The sky, a canvas of blue, welcomed us with a smile.

Finally, we landed. The terminal buzzed with life, a cacophony of languages and laughter. I walked through the glass doors, the world 
outside a blur of green and grey. I found myself in a room, the Mona Lisa's eyes staring back at me, a mystery untouched by time. The 
golden frame shimmered, and I felt a connection, a fleeting moment of understanding. The reflection in the glass showed me a 
different perspective, a reminder that beauty is in the eye of the beholder.

I left the room, the Mona Lisa's enigmatic smile still etched in my mind. The journey had been a dance of light and shadow, a 
symphony of moments that painted a picture of a city where every corner held a story. As I stepped outside, the Parisian night 
embraced me, a welcome that felt both ancient and new, just like the city itself.

Visual StoryWriting

⽤这些图⽚讲⼀个故事吧

《雪夜的奇遇》

冬⽇的寒⻛在⼭⾕中低语，雪花轻轻飘落在⽼⿏先⽣的蓝⾊连帽外套上。他肩上的柳条篮⼦⾥装满了红苹果，仿佛是这个寒冷世界中唯⼀的温暖。⽼
⿏先⽣微笑着，尽管天⽓寒冷，他的⼼中却充满了期待。他知道，今晚将是⼀个不平凡的夜晚。

夜幕降临，⽼⿏先⽣⾛进了⼀⽚神秘的玫瑰花园。中央那朵粉红⾊的玫瑰，花瓣在⽉光下闪烁着柔和的光芒。⽼⿏先⽣轻轻触摸花瓣，突然，花园中
的⼀切都静⽌了，只有他⼼中那股莫名的⼒量在涌动。

就在这时，⼀位⽩发苍苍的巫师出现在他⾯前。巫师⼿中的⽕球闪烁着橙⻩⾊的光芒，仿佛在诉说着古⽼的魔法。巫师告诉⽼⿏先⽣，这⽚花园隐藏
着⼀个秘密，只有真正的勇⼠才能解开。

⽼⿏先⽣⿎起勇⽓，跟随巫师来到了⼀⽚沐浴在⾦⾊阳光中的⽥野。⾼⼤的树影在阳光下显得格外神秘。巫师将⽕球放在树下，瞬间，树⼲中涌出了
⼀股温暖的⼒量。⽼⿏先⽣感到⼀股⼒量从⼼底涌出，他知道，这是⼤⾃然的馈赠。

当夜幕再次降临，⽼⿏先⽣带着满篮的红苹果回到了⼭⾕。他微笑着，⼼中充满了满⾜与希望。这个冬天，他不仅找到了温暖，还发现了内⼼的⼒量。

图 7 | DeepSeek-VL2 的视觉叙事能力。我们的模型可以接受多张图像作为输入，并根据图像
用中文或英文讲述一个故事。
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表 5 |在视觉定位基准测试上与最先进模型的比较。我们不同规模的模型均在同等规模的MLLM
中取得了最佳结果。

模型
RefCOCO RefCOCO+ RefCOCOg

val testA testB val testA testB val test
视觉模型

Grounding DINO-Tiny [56] 89.2 91.9 86.0 81.1 87.4 74.7 85.2 84.9
Grounding DINO-Largey [56] 90.6 93.2 88.2 82.8 89.0 75.9 86.1 87.0

UNINEXT-H [52] 92.6 94.3 91.5 85.2 89.6 79.8 88.7 89.4
VLM + 任务特定微调

ONE-PEACE [87] 92.6 94.2 89.3 88.8 92.2 83.2 89.2 89.3
mPLUG-2 [97] 90.1 92.8 86.1 - - 86.1 84.7 85.1

Florence-2-B [96] 92.6 94.8 91.5 86.8 91.7 82.2 89.8 82.2
Florence-2-L [96] 93.4 95.3 92.0 88.3 92.9 83.6 91.2 91.7

开源 VLM (0.5B - 3B)
InternVL2-1B [16] 83.6 88.7 79.8 76.0 83.6 67.7 80.2 79.9

DeepSeek-VL2-Tiny 84.7 87.8 78.4 75.9 83.9 67.4 73.8 83.9
InternVL2‑2B [16] 82.3 88.2 75.9 73.5 82.8 63.3 77.6 78.3

DeepSeek-VL2-Small 93.9 95.3 91.3 89.4 92.9 84.8 92.6 92.6
开源 VLM (4B - 9B)

Shikra-7B [11] 87.0 90.6 80.2 81.6 87.4 72.1 82.3 82.2
TextHawk2-7B [103] 91.9 93.0 87.6 86.2 90.0 80.4 88.2 88.1
Ferret-v2-7B [108] 92.8 94.7 88.7 87.4 92.8 79.3 89.4 89.3
InternVL2-8B [16] 87.1 91.1 80.7 79.8 87.9 71.4 82.7 82.7
MM1.5-7B [107] - 92.5 86.7 - 88.7 77.8 - 87.1

Qwen2-VL-7B [88] 91.7 93.6 87.3 85.8 90.5 79.5 87.3 87.8
DeepSeek-VL2 95.1 96.7 92.7 91.2 94.9 87.4 92.8 92.9

视觉故事生成。 在图 7 中，我们展示了 DeepSeek-VL2 能够根据少量图片创作故事。故事生成
能力得益于其强大的通用视觉能力，如地标识别和光学字符识别（OCR），文中以绿色文本高亮
显示。此外，由于故事生成能力源自纯文本的 DeepSeek Chat 模型，该模型已具备良好的安全
对齐，因此在我们内部测试中未观察到 DeepSeek-VL2 产生明显的有害及 NSFW 输出。然而，

值得注意的是，现实场景中的创意故事生成需要更多样化的体裁（e.g. 恐怖、喜剧、动作）和多
样的情节类型（e.g. 圆满或悲剧结局），这可能与大型语言模型/视觉语言模型（LLM/VLM）研
究中的安全要求存在内在冲突。我们旨在探索解决方案，在考虑这些挑战的同时拓宽故事生成

的范围。

视觉定位。 视觉定位是我们为 DeepSeek-VL2 引入的一项新能力。在图 8 中，我们展示了
DeepSeek-VL2 的通用定位能力。有趣的是，尽管我们训练集中的大部分图像来自自然场景，且
指代表达式多为物体类别名称或具体描述，但我们发现该模型能够泛化到其他场景（如梗图和

动漫），并具备识别特定名人和抽象概念的能力。此外，我们在图 10中展示了 DeepSeek-VL2具
备上下文视觉定位能力。给定第一张图像（其中某个物体由视觉提示指代），模型能够在第二张

图像中定位同类物体。我们还观察到模型展现出涌现能力。给定一张图像和文本描述，模型能够

结合图像与文本信息，在第二张图像中识别出对应的物体。相关示例列于图 10 的第二行和第三
行。
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Natural Scenes

Find <|ref|>The DeepThink button<|/ref|>.

WebUI/Screenshot

找到<|ref|>淡定姐<|/ref|>。

<|ref|>Action Games<|/ref|> Pinpoint <|ref|>Notifications<|/ref|> in 
the image with its coordinates.

<|ref|>孙悟空<|/ref|>

Meme/Anime

Locate the <|ref|>space needle<|/ref|> 
in the given image.

找到所有的<|ref|>葫芦娃<|/ref|>。<|ref|>The loneliest man<|/ref|>

<|ref|>Suricata suricatta<|/ref|> Find all the <|ref|>Watermelon 
slices<|/ref|>

Identify <|ref|>Albert Einstein<|/ref|> 
in this picture.

Identify all objects in the image and 
output them in bounding boxes.<|ref|>The giraffe at the back.<|/ref|>

图 8 | DeepSeek-VL2 的视觉定位能力。我们的模型能够根据类别名称、描述或某些抽象概念
来定位物体。
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Grounded Conversation

<|grounding|>If you feel hot, what will 
you do?

To cool down, you can use 
<|ref|>the fan<|/ref|><|det|>[[166, 
460, 338, 712]]<|/det|>
which is sitting on the desk.

<|grounding|> I'm a fig lover, which one 
would you recommend?

If you're a fig lover, you should 
definitely try <|ref|>the green 
cake<|/ref|><|det|>[[635, 299, 951, 
690]]<|/det|> . It's a matcha fig cake, 
which is a new addition to their menu.

Well, you'll want to use the 
<|ref|>trashcan<|/ref|><|det|>[[583, 
639, 811, 994]]<|/det|> that's 
positioned on the sidewalk.

<|grounding|>I want to throw out 
the trash now, what should I do?<|grounding|>How to maintain world peace?

It's a big question, but one way could 
be by not having destructive weapons 
like </ref|>the big 
bomb</ref|><|det|>[[53, 
997,932]]</det> on display in 
museums.

图 9 | 基于 DeepSeek-VL2 的定位对话。我们的模型能够在对图像进行推理的同时识别相关
物体的位置，从而使其具备与现实世界交互的可能性。

In-context Visual Grounding

<|grounding|>In the first image, an object within the red rectangle is 
marked. Locate the object of the same category in the second image.

<|grounding|> Find the most frequently appearing fruit from the first 
image in the second image. 

<|grounding|>According to the first image, which dish contains that 
ingredient in the second image?

图 10 | 基于 DeepSeek-VL2 的上下文视觉定位。给定一张图像（无论是否包含视觉提示），
DeepSeek-VL2 均能在另一张图像中找到相关物体。
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定位对话。 借助特殊标记 <|grounding|>，DeepSeek-VL2 能够释放其定位对话能力，在回复
中准确指出关键物体的位置，如图 9 所示。这使得模型能够更好地与现实世界交互，从而为其
在具身智能（embodied AI）及电脑/手机智能体等领域发挥更大作用创造机遇。

6. 结论

在本技术报告中，我们介绍了 DeepSeek-VL2，这是一种基于混合专家（MoE）的视觉-语言模
型的增强版本，提供总计 3B、16B 和 27B 参数的规模，对应的激活参数分别为 1.0B、2.8B 和
4.5B。该配置在训练与推理阶段均能实现高效的计算资源消耗。值得注意的是，我们的 3B、16B
和 27B 模型可分别部署在显存为 10 GB、40GB 和 80GB 的单张 GPU 上。我们采用动态分块
视觉编码策略，以高效处理具有不同宽高比的高分辨率图像。通过公开代码与预训练模型，我们

旨在推动视觉与语言交叉领域的进一步发展与广泛应用。

局限性与未来工作 尽管 DeepSeek-VL2 在多项任务中展现出强大的能力，但仍存在若干可进
一步改进的方面。目前，DeepSeek-VL2 的上下文窗口仅允许每个对话会话包含少量图像。我们
计划在下一版本中扩展上下文窗口，以支持更丰富的多图像交互。此外，与其他现有的视觉-语
言模型（VLMs）类似，该模型在处理模糊图像或未见过的物体时偶尔会面临挑战，这为未来版
本提升模型鲁棒性提供了改进空间。最后，尽管 DeepSeek-VL2 在视觉感知与识别任务中表现
优异，但我们仍致力于增强其推理能力。这些已明确的改进方向将指导我们后续的研究工作，以

持续推动模型能力的提升。
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