
不是更⼤的⼤脑，⽽是更好的调度：Fugu

想把多模型协作变成⼀台机器

基于 Sakana AI 的《Sakana Fugu Technical Report》整理与研究。

如果把今天最强的语⾔模型⽐作“天才选⼿”，那 Sakana Fugu 想做的事情很不⼀

样：它不是再训练⼀个更⼤的天才，⽽是训练⼀个会派活、会换⼈、会接⼒的“总调
度”。遇到写代码，它不⼀定永远叫同⼀个模型；遇到数学、科学、⻓上下⽂或者多
轮⼯具调⽤，它会动态决定谁先上、谁来兜底、谁负责最后收⼝。Fugu 真正想卖

的，不是单个模型更聪明，⽽是“组织模型”的能⼒也可以被学会。

这听起来像多模型路由器，甚⾄像简单的投票系统，但报告的野⼼更⼤。Sakana AI

试图证明：如果 frontier 模型之间已经出现了明显分⼯，那么下⼀步的规模化不只来

⾃参数更多、算⼒更⼤，还来⾃把“怎么组合这些专⻓”变成⼀个可训练对象。换句话
说，模型本身不再是唯⼀的⽣产单位，协作结构也开始成为能⼒的⼀部分。这是⼀条

把“能⼒”从单体属性改写为系统属性的路线。

⼀、先回答⼀个很朴素的问题：为什么不能只⽤⼀个最

强模型

在很多⼯程任务⾥，问题并不在于“有没有⼀个模型能做”，⽽在于“哪个模型更像这
个任务要的那种脑⼦”。有的模型擅⻓写可运⾏代码，有的更擅⻓规划和拆解，有的
对科学问答、视觉图表、⼯具调⽤或者⻓上下⽂保持更稳。今天的⼤模型⽣态越来越

像⼀个分⼯明确的⼯⼚，⽽不是⼀个⼈⼈都能胜任的天才班。Fugu 的出发点就是承

认这种分⼯已经存在，并把它当成设计前提，⽽不是瑕疵。

最容易理解的类⽐不是“多模型”，⽽是“分诊台”。医院⾥，分诊护⼠不是替医⽣完成
治疗，⽽是判断该把病⼈送到哪⼀科、谁先看、谁需要会诊。Fugu 做的事情很像这

个动作，只不过它处理的不是病⼈，⽽是问题；不是科室，⽽是模型；不是⼀次性分



流，⽽是根据任务动态设计⼀条多步骤的⼯作流。类⽐成⽴的地⽅在于“先判断由谁
处理”，失效的地⽅在于 Fugu 还要处理⼯具、记忆、反馈和多轮交互，远⽐⼀个静

态分诊表复杂得多。

如果把问题再简化⼀层，它其实接近我们熟悉的“转接电话”或“客服分层”。普通客服
先判断是技术问题、账单问题还是投诉，再把你转给专员。普通路由器只做⼀次转

接，好的调度系统则会在过程中不断修正判断：先给谁答、答到哪⼀步再换⼈、是否

需要让第⼆个专家复核。Fugu 的新意在于，它不是⼈⼯写死这套规则，⽽是让⼀个

语⾔模型⾃⼰学会这套规则。被学习的对象不是答案本身，⽽是答案是怎么被组织出

来的。

⼆、Fugu 到底是什么：⼀个会选⼈的模型，⽽不是⼀个

会⻓篇输出的模型

报告⾥有两个版本。Fugu 追求低延迟，⾯向⽇常交互；Fugu-Ultra 追求极致质量，

愿意为了更⾼答案质量付出更多时间。两者都属于“learned orchestrator”，可以理
解为“学出来的编排器”。它们⾯对⽤户时看起来像单个模型，内部却会接⼊⼀个由多
个 frontier worker 组成的池⼦。⽤户提问后，系统先判断该让谁出⼿，再决定要不

要接⼒、复核、合成。

这⾥最关键的⼀点，是 Fugu 没有把“协作”理解成固定模板。很多多代理系统要么先
开会再投票，要么按固定流程轮流讨论，要么永远由同⼀个模型做总编。Fugu 想做

的，是让编排本身适应问题。⼀个问题也许只需要⼀次路由，另⼀个问题则需要先⽤

GPT 型模型搭框架，再叫 Opus 型模型查漏洞，最后由 Gemini 型模型做聚合。它试

图学习的不是“谁最强”，⽽是“在什么情境下谁最合适”。

从架构上看，Fugu 的路由器⾮常轻。报告说它在 backbone 后⾯接了⼀个轻量

head，直接读隐藏状态 ，输出每个 worker 的 logits，然后选择⼀个模型。它不先

⽣成冗⻓的中间⽂本再让⽂本去决定路由，⽽是尽量在内部状态上直接做决策。这个

选择很重要，因为它把 orchestration 的成本压低了：如果路由器⾃⼰也得先说⼀⼤

段话，那编排系统会变成⼀个更慢、更贵的聊天模型。Fugu 的思路是：先把“派谁

上”这个决策做快，再把“谁来完成”交给真正擅⻓⼲活的模型。
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报告还提到⼀种更省参数的做法：只微调部分矩阵的奇异值尺度，⽽不⼤动

backbone 的全部权重。这个细节看起来很⼯程，但它透露了整个设计哲学：编排器

不需要把⾃⼰训练成另⼀个通⽤⼤模型，只需要把“判断⼒”磨得⾜够好。它像⼀个经
纪⼈、导演或⾸席调度员，核⼼不是亲⾃上场，⽽是把资源调配得更精确。这是⼀种

把智能从“产出内容”转移到“配置流程”的写法。

三、它怎么学会“派活”：先学评分，再学流程

Fugu 的训练分成两段，这个顺序很有意思。第⼀段是监督微调，第⼆段是进化策

略；Fugu-Ultra 则再往前⾛⼀步，⽤强化学习把多模型流程直接学出来。这个顺序

的背后，是⼀个很⽼练的判断：如果你⼀开始就让系统在⻓流程⾥试错，它会很慢，

也很不稳定；先让它学会粗略分辨“哪个 worker 更像这类题”，再让它在复杂任务上
优化⼯作流，效率会⾼得多。先学路由，再学编排，是这套系统最稳的⻣架。

第⼀阶段的监督信号来⾃单步任务。报告做法不是简单地给每题贴⼀个“最佳模型”标
签，⽽是让池⼦⾥的每个 worker 多跑⼏次，算出平均表现，再把这些分数变成⼀个

soft target distribution。换句话说，训练标签不是“某个模型永远对”，⽽是“这道题
上，哪些模型更可能对、差距多⼤”。形式上可以写成：

再⽤ KL 散度去拟合路由器输出。这个设计的妙处在于，它把“近似同样好”的模型保
留下来了，⽽不是粗暴地压成⼀个赢家。这⽐硬分类更像真实世界，因为真实世界⾥

的很多决策不是选唯⼀正确答案，⽽是选⼀个“差不多最合适”的专家。

这⼀步还透露出另⼀个更深的逻辑：Fugu 学的不是知识本身，⽽是“知识在不同模型
之间如何分布”。如果⼀个 worker 在数学上强、另⼀个在代码修复上强，路由器需

要学会的是这种能⼒地图。它像⼀个掌握全院医⽣专⻓的总护⼠⻓：知道谁能看急

诊，谁适合做⼆诊，谁更擅⻓处理复杂并发症。这⾥的核⼼洞⻅很朴素，也很关键：

专家系统的价值，不只在专家个体，更在专家之间的边界被识别出来。
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第⼆阶段变成了端到端任务上的进化优化。报告把真实多轮轨迹拿进来，包含编码环

境、⼯具调⽤、执⾏反馈和最终完成情况，然后⽤ sep-CMA-ES 去直接优化终局奖

励 。为什么这⾥不⽤普通监督学习？因为⻓流程⾥的“对不对”往
往是稀疏的、延迟的、还带噪声：你在第三轮选对了专家，不代表第七轮就⼀定赢。

进化策略适合这种情况，因为它不要求每⼀步都有清晰标签，⽽是直接⽐较整条轨迹

的好坏。当局部标签不好构造时，直接优化最终结果反⽽更诚实。

这也是报告最像⼯程系统的地⽅。它没有假装⾃⼰掌握了所有中间正确动作，⽽是接

受“只看终局”的现实。对于复杂交互，尤其是软件⼯程、⼯具链和环境反馈，很多错
误不是因为模型不会，⽽是因为它在错误时机调⽤了错误专家。进化策略提供了⼀种

粗糙但有效的搜索⽅式，让编排器在“多轮交互”⽽不是“单题分类”的意义上被打磨。
这⼀步让 Fugu 从⼀个路由器，开始接近⼀个会⾃我修正的⾏动系统。

四、Fugu-Ultra 为什么更像“导演”，⽽不是“路由器”

如果说 Fugu 是在做“选谁来答”，Fugu-Ultra 做的就是“怎么让多⼈⼀起答”。它建⽴
在 Conductor 框架上，输出的是⾃然语⾔形式的 agentic workflow：先把任务拆成

⼏个⼦任务，再决定每个⼦任务由哪个 worker 处理，最后指定这些⼦任务的结果如

何流向下⼀步。这⾥的关键变化在于，系统不再只是“选⼀个模型”，⽽是在学“编排
拓扑”。它关⼼的是合作结构，⽽不是单点胜负。

这可以把直觉进⼀步类⽐成乐团。路由器像指挥台上的接线员，负责把⼩提琴转给⼩

提琴，钢琴转给钢琴；Fugu-Ultra 更像真正的指挥，知道什么时候让弦乐先开主

题，什么时候让⽊管接⼀句，什么时候让低⾳部做⽀撑。它甚⾄允许“总编”⾃⼰也成
为⼯作流中的⼀个 worker，这意味着系统可以把更⾼层的判断放到流程内部迭代，

⽽不是外⾯硬塞⼀个固定总控。这不是简单的多轮投票，⽽是把“谁在什么时刻说什

么”变成可学习的结构。

Fugu-Ultra 训练时⽤ GRPO 来直接优化⼯作流质量，并且有⼀个⾮常值得注意的奖

励设计：如果 workflow 不能被解析，奖励就是 0；如果格式对但结果不对，则给⼀

个中间值。这个设计让模型不仅要“想对”，还要“写对”。在多代理系统⾥，格式不是
边⻆料，⽽是控制流本身。⼀个 workflow 写得再聪明，只要结构⽆法解析，整条链

路就断了。这提醒⼈们：在复杂 agent 系统⾥，语法就是⼯程，⼯程就是能⼒。

J(θ) = E[R(τ)]



更重要的是 Fugu-Ultra 处理了⼀个多代理系统⾥经常被忽略的难题：记忆隔离与共

享记忆之间的张⼒。完全隔离会让后续 agent 不知道前⾯发⽣了什么，容易重复劳

动；完全共享⼜会造成 orchestration collapse，先上场的模型把所有后续模型都带

进同⼀条轨道，后来的专家失去独⽴判断空间。Fugu-Ultra 的做法是：在⼯作流内

部隔离，在跨⼯作流层⾯共享必要记忆。这其实是在回答⼀个很第⼆层的问题：协作

系统到底该共享什么，保留什么独⽴性。

五、它真的强在哪⾥：不是“平均更强”，⽽是“在不同题

⽬上换脑⼦”

报告最吸引眼球的结果，是 Fugu-Ultra 在⼀组基准上的表现。以软件⼯程和代理编

码为例，它在 SWE-Bench Pro 上达到 73.7，在 Terminal Bench 2.1 上达到 82.1；

Fugu 则分别是 59.0 和 80.2。对⽐⼏家 frontier 模型，报告认为这已经到了“整代改
进”的级别。更重要的是，这些分数不是单纯堆次数或堆 token，⽽是来⾃更细粒度

的调度：同⼀个任务⾥，模型会在关键节点切换 worker。优势不是来⾃某个模型⽆

所不能，⽽是来⾃它知道何时让谁上场。

在科学和图表理解上，Fugu 也给出了强结果。它在 GPQA Diamond 上做到 95.5，

在 CharXiv Reasoning 上 86.6；在 LiveCodeBench 上 93.2，在 LiveCodeBench

Pro 上 90.8。报告特别强调，Fugu 会把 GPT 型模型放到数学和物理推理⾥，把

Gemini 型模型更多⽤于某些科学和多模态任务，把 Opus 型模型更常⽤于调试和代

码质量检查。这个分⼯听上去像经验规则，但 Fugu 的关键在于它把经验规则变成了

可以随题⽬⾃适应变化的策略。它不是⼀份固定的专家名单，⽽是⼀种会随任务重排

的专家图谱。

报告⾥有⼀个很能说明问题的细节：在 Terminal Bench 2.1 的某些⻓链路任务⾥，

Fugu 先让 GPT 负责搭建，再在关键调试点换成 Opus；也有相反情形，先⽤ Opus

找漏洞，再让 GPT 从头重审问题，把看似服务器侧的症状重新定位成客户端并发

bug。这个模式的价值不在于“哪个模型更强”，⽽在于“强点在不同阶段如何接上”。
复杂问题常常不是缺⼀个天才，⽽是缺⼀个会安排天才的过程。



更有意思的是它的⼀些⾮常规任务。⽐如⾃动研究优化 AutoResearch，Fugu-Ultra

在 123 次⾃主实验后把验证 BPB 做到 0.9774 的平均最好值，优于多个单模型基

线。⽐如古典⽇⽂书信的阅读顺序恢复，Fugu-Ultra 在⾃建的⼩数据集上⽤同样的

beam search 取得最好 NED。再⽐如 CAD 机械光圈、盲fold chess、在线股票交

易，这些任务都不只是“答题”，⽽是要持续维护状态、修正路径、在反馈中重新决
策。这些任务共同说明，Fugu 想要进⼊的不是测验，⽽是⼯作流。

六、但这类结果也有明显边界：它强在组织，不等于强

在通⽤理解

⾸先要承认，这是⼀份由作者⾃⼰发布的技术报告，不是独⽴第三⽅复现论⽂。报告

中⼤量对⽐基线是 provider-reported，也就是供应商或平台⾃⼰报出的成绩。对于

这种前沿系统，基准数字能说明⽅向，但不⾃动等于可重复的公共真相。尤其当评测

harness、⼯具权限、最⼤步数、超时策略都不完全⼀样时，分数的可⽐性会被稀

释。越靠近 frontier，数字越需要被当成“条件下的结果”，⽽不是“永远成⽴的排

名”。

第⼆个边界在于，Fugu 的胜利依赖⼀个前提：worker 池⾥本来就有相当强、⽽且彼

此互补的模型。如果所有 worker 都在同⼀个盲点上失误，编排器再聪明也救不了。

它能放⼤差异，能减少浪费，能把能⼒匹配得更精细，但它并不能凭空创造不存在的

知识。这个限制很重要，因为它说明 Fugu 不是“从⽆到有造智能”，⽽是“把已有智
能的缝隙缝得更紧”。调度能放⼤能⼒，但放⼤不了空⽩。

第三个边界是成本。Fugu-Ultra 显然更贵、更慢，也更复杂。多轮 workflow 让系统

更强，但也让失败模式更多：路由可能错，专家可能互相污染，某个步骤的错误可能

被后续步骤放⼤，甚⾄因为流程太⻓⽽引⼊新的脆弱性。Fugu 事实上也在和这种脆

弱性作⽃争，所以它才花很多篇幅讲 memory、isolation、topology 和

orchestration collapse。多模型不是免费的超级兵器，它只是把复杂性从参数⾥搬

到了系统⾥。

还有⼀个经常被忽略的点：很多演示任务对“能否把⼯作流跑通”很友好，却未必能完
整代表真实世界。⽐如盲fold chess、AutoResearch、kana 阅读顺序、CAD 机械光

圈，确实都很有启发性，但它们仍然是作者精⼼设计的场景。这样的结果说明系统有



潜⼒，却不等于它在所有开放世界任务中都能稳定复制。换句话说，Fugu 展示的是

编排思维的上限，不是社会化 AI 的最终答案。

七、它改变了什么直觉：智能也许不是⼀个点，⽽是⼀

张图

Fugu 最值得重视的地⽅，也许不在于某个榜单位置，⽽在于它悄悄改变了我们衡量

“更强模型”的⽅法。过去我们常常默认：更强，就是更多参数、更⼤数据、更⻓训
练。Fugu 给出的另⼀个答案是：更强，也可能意味着更好的分⼯、更好的路由、更

好的拓扑、更好的记忆策略。当模型之间的专⻓开始分化，能⼒的瓶颈就不只在“谁

最聪明”，⽽在“谁和谁配合得最好”。

这会带来⼀个很有哲学意味的变化。我们通常把模型看作⼀个⿊箱，输⼊问题、输出

答案；但 Fugu 把⿊箱拆成了两层：⼀层负责“思考”，⼀层负责“组织思考”。前者是
内容能⼒，后者是结构能⼒。前者决定你能不能答出来，后者决定你能不能在有限成

本下答得更稳、更快、更适配不同场景。如果说传统模型在争“脑⼒”，Fugu 争的是

“智⼒的交通系统”。

这也解释了为什么报告会强调 privacy、compliance 和模型可替换性。参数级合并

要求你拿到模型权重，⾏为级编排则只需要 API 可⽤。前者适合开源权重世界，后者

适合现实中的闭源 API 世界。于是“模型融合”不再只是权重平均，也可以是⾏为层⾯
的功能合成。这个转换很深，因为它把 AI ⽣态从“谁有最⼤训练预算”部分转向“谁能
最会整合现成资源”。如果这条路成⽴，AI 进步的⼀部分将来⾃制度化的协作，⽽不

是单点式的巨型训练。

当然，这种叙事也不能⾛过头。把 orchestration 说成新 scaling axis，并不⾃动意

味着它会⼀直压过更⼤的模型训练。很可能真实世界⾥两条路都会继续前进：更⼤的

模型提供更强的基础能⼒，更好的编排把这些能⼒更⾼效地⽤起来。Fugu 的价值，

也许就在于它把原来被忽视的⼀层显影出来，让我们知道“系统级智能”不是附属品，
⽽是⼀个独⽴的研究对象。它不是宣布模型时代结束，⽽是在说：模型时代⾥，组织

能⼒也该被当成⼀等公⺠。



⼋、如果把 Fugu 的故事压缩成⼀句话

最简单的⼀句话是：Fugu 不是让⼀个模型学会所有事，⽽是让⼀个系统学会在正确

的时刻调⽤正确的模型。这句话之所以重要，是因为它把“性能”从单点能⼒改写成了
时序和结构问题。⼀个会选专家的系统，未必每⼀步都⽐最强专家更强，但它可能在

⻓期、复杂、跨领域任务中，⽐任何单独模型更稳定、更适配、更可控。

这也是我读完整份报告后最强的直觉：Fugu 的真正实验对象，不是某个

benchmark，⽽是“协作是否可以被规模化”。如果答案是肯定的，那么下⼀步就不
是继续问“哪个模型最强”，⽽是问“怎样的协作图最强”。如果答案是否定的，那
Fugu 仍然已经完成了⼀件重要的事：它把这道题从想象变成了可测量、可优化、可

争论的⼯程问题。⽆论结论最终偏向哪⼀边，真正被改变的，是我们理解智能的坐标

系。

还有⼀个更形象的⽐喻可以帮助记住它：Fugu 像空中交通管制，⽽不是⼀架更⼤的

⻜机。⻜机⽐喻强调单体性能，塔台⽐喻强调协调秩序。现实中的复杂任务越来越像

⼀⽚拥挤空域，单架⻜机再强，也不如⼀套能让不同机型、不同航线、不同天⽓条件

都安全起降的调度系统。Fugu 想做的，正是把这种“安全起降”的逻辑搬进语⾔模型
世界。当任务⾜够复杂时，最重要的未必是把⼀台机器造到极限，⽽是让整个系统学

会不乱。
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