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• 过去十年AI 领域 重大范式转移：深度网络，表征学习，生成模型，自监督+预训练

AI Yes! But… 

Fig. credits: Kaiming He’s talk on NeurIPS 2024 

Vision / Language / Internet based 

研究背景
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• 过去十年AI 领域 重大范式转移：深度网络，表征学习，生成模型，自监督+预训练

AI

Vision / Language / Internet based 

研究背景

Fig. credits:  llya’s talk on NeurIPS 2024 

潜在瓶颈：

- 数据端：

“数据墙”临近，依赖“人”/互联网的虚拟数据快被用完了*

- 应用端：

chatbot, 图文生成等“务虚”场景影响力有限
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研究背景

• 下一个风口：物理世界信号驱动的智能建模

AI

Vision / Language / Internet based Action / Sensor / Signal based

- 数据来源：

真实物理世界的演化&观测信号

- 应用场景：

真实物理世界的科学与工程场景

“Welcome to 
the real world! ”

AI 向实！！
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研究挑战

• 下一个风口：物理世界信号驱动的智能建模

数据量大&获取成本低，
信噪比高，场域/尺度单一数据特质 数据量小&获取成本高，高阶&低秩，

信噪比低（稀疏+多噪），多场/域/源混合

第一性原理为主（滤波，时频变换，动力系统…）数据驱动+表征学习建模范式

AI在CV/NLP任务上的发展出的新范式，很难直接迁移到物理世界信号的建模中！ 
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研究挑战

数据量大&获取成本低，
信噪比高，场域/尺度单一数据特质 数据量小&获取成本高，高阶&低秩，

信噪比低（稀疏+多噪），多场/域/源混合

第一性原理为主（滤波，时频变换，动力系统…）数据驱动+表征学习建模范式

AI在CV/NLP任务上的发展出的新范式，很难直接迁移到物理世界信号的建模中！ 

稀疏张量：极高成本+ 超高维度+极稀疏信号+噪声
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研究挑战

数据量大&获取成本低，
信噪比高，场域/尺度单一数据特质 数据量小&获取成本高，高阶&低秩，

信噪比低（稀疏+多噪），多场/域/源混合

第一性原理为主（滤波，时频变换，动力系统…）数据驱动+表征学习建模范式

AI在CV/NLP任务上的发展出的新范式，很难直接迁移到物理世界信号的建模中！ 

难以支撑 多源、多物理耦合的复杂建模

例子：环境场感知信号的温度、盐度、风场 多系统高度非线性耦合

难以支撑多维精细化信号感知

例子：对信道场中的小尺
度、高度非线性特征建模

模型表征能力不足
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研究思路

通用的低秩+动态表征
Generalized low-rank 

dynamic representation

内嵌物理第一性原理的AI 模型
First-principal-embed AI

动态张量

连续时空编码

泛函建模

频域解耦

动力系统

物理先验

+

解决物理信号表征的问题

解决建模范式的问题

生成模型，预训练，多智能体最前沿的AI 范式
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• 研究背景与挑战

• 相关成果：
• 广义动态张量学习
• 生成式物理场仿真
• Agent 与产业基座模型

• 未来方向
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研究成果系列1：广义动态张量学习

声速场 信道场 流速场

物理信号 在空间、时间、频率/谱域、观测模态（如声学、
射频、电磁或流体量测）、传感器方向等维度上耦合变化。

多维张量的精准建模与重构，直接决定了探测灵敏度、定位精度、通信容量与链路可靠性等关键性能指标

• 海洋中的声速场、陆地上的信道响应、工程流体中的速度场

城市数据 社交网络 能源系统

结构化交互信号 反应特定坐标-特定设备-特定模式-特定条
件.. 等高阶多模动态交互的观测结果。

• 城市群的经济指标、社交网络中的交互、能源系统中的负荷

天然呈现多维 张量 结构

格式: (index1, index2.. )-> value
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广义动态张量学习：背景

 经典张量学习方法： 稀疏观测 -> 学习静态低秩因子表征 -> 离散网格上重构 & 补全

Low-rank factors 
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广义动态张量学习：挑战

真实应用场景的挑战：

张量结构随时间连续演化

• 时变张量 • 泛函张量

(region, site, weather) ×time (latitude, longitude, height, time)

索引皆为连续实数的时空张量

• 分解秩确定

R: ? 

最优分解秩的确定
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经典时序张量方法(Thisode, Demote,NONFAT) 泛函张量分解模型

经典时序张量只能处理空间离散时序数据，无法处理

空时连续索引的数据。

现有泛函张量模型无法有效建模时空连续数据。

现有泛函张量模型无法自动确定合适的模型复杂度。

解决
方法

隐式神经表示

神经常微分方程

现有
问题

贝叶斯变分推断

代表成果：CATTE 自适应泛函时序张量分解 (NeurIPS 2025)

现有泛函张量模型难以有效建模时空连续数据，且需手动设定模型复杂度。
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代表成果：CATTE 自适应泛函时序张量分解 (NeurIPS 2025)

科学问题

模型设计

 稀疏先验：

 泛函时序张量表征：

研究方法

如何设计泛函时序张量模型，并且在训练过程中自适应学习模型复杂度？
采用隐式神经表示建模因子，并通过神经常微分方程建模其随时间的演化。

采用深度变分贝叶斯对模型进行稀疏建模，并通过变分推断构建证据下界损失。

编码连续索引的动态隐因子轨迹

推理中自适应调整分解秩
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代表成果：CATTE 自适应泛函时序张量分解 (NeurIPS 2025)

先验与似然函数 后验建模

变分证据下界 误差拟合项 稀疏正则项
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代表成果：CATTE 自适应泛函时序张量分解 (NeurIPS 2025)

仿真数据实验

 随机采样6250个带噪的不规则的实数索引值对(i,y)用于训练

 补全效果，随机实数索引点的时间轨迹  所学的因子轨迹（唯一性）

 Rank1
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代表成果：CATTE 自适应泛函时序张量分解 (NeurIPS 2025)

实际数据实验
补全误差(RMSE,MAE) 超参学习曲线
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代表成果：CATTE 自适应泛函时序张量分解 (NeurIPS 2025)

可解释性和可拓展性

 外推  可拓展性

演示者
演示文稿备注
我将从以下三个方面介绍我的开题工作，首先是研究背景与现状



代表成果：CATTE 自适应泛函时序张量分解 (NeurIPS 2025)

单源观测下初步验证泛函稀疏时变建模的可行性

5%空时观测 真实结果

重构结果
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广义动态张量学习：总结

• 基于广义动态张量的数据表征学习，能很好地应对物理信号的 高维-稀疏-动态-带噪-不规则-流式响应 等挑战
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• 研究背景与挑战

• 相关成果：
• 广义动态张量学习
• 生成式物理场仿真
• Agent 与产业基座模型

• 未来方向
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生成式物理场仿真：背景

传统仿真：完全基于第一性原理 第一性原理+ 数据驱动：DNN 代理模型
PINN, Operator Learning

有限元、数值求解
• 高效率+泛化强
• 低精度

• 高精度
• 低效率 + 泛化差
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生成式物理场仿真：背景

• 物理场建模和仿真中的 补全、预测、去噪、超分等不同任务，需要设计单独的算法模块

One for One…

• 更进一步： 生成 as 仿真

Why?

• 补全、预测、差值、去噪、超分… -> 统一被建模成 “条件生成”任务

• 更灵活注入第一性原理和物理约束作为生成条件
• 天然的不确定性度量
• 更好的Scaling 能力 和 跨任务泛化

One for All !
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Task: 从稀疏、带噪、不规则的观测值中，生成 高维物理场 时空全域 演化过程

• 代表成果：SDIFT 生成稀疏物理场的全域演化 (NeurIPS 2025)

难点: 基于Diffusion和Transformer的模型无法建模空时连续索引 + 高维 数据。

基于张量的模型缺乏生成能力，表征能力、泛化性不够，难以应对极其稀疏的缺失数据。

泛函张量分解模型编码器
高斯过程噪声驱动的隐空间

序列扩散模型 消息传递扩散后验采样

Solution:
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• 代表成果：SDIFT 生成稀疏物理场的全域演化 (NeurIPS 2025)

研究方法
采用泛函张量Tucker模型作为编码器，将空间连续索引的数据映射至隐空间

利用高斯过程噪声驱动的序列扩散模型，学习信号场隐空间的动态演化分布

提出基于消息传递的扩散后验采样，实现多维信号场任意时间戳的连续补全

模型设计
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• 代表成果：SDIFT 生成稀疏物理场的全域演化 (NeurIPS 2025)

泛函张量Tucker编码器

泛在逼近性证明
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• 代表成果：SDIFT 生成稀疏物理场的全域演化 (NeurIPS 2025)

高斯过程驱动的隐空间序列扩散模型

~
高斯过程噪声源

时间维度增强U-Net

目标函数

在隐空间中一次生成整个序列！
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• 代表成果：SDIFT 生成稀疏物理场的全域演化 (NeurIPS 2025)

消息传递扩散后验采样器

似然函数具有二次项结构，梯度计算效率高！
来自当前观测的后验信息

来自其他时刻观测的聚合信息所提出的后验梯度引导信息:

允许观察信号/物理约束

“跨时刻传递”
来生成全域演化！
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• 代表成果：SDIFT 生成稀疏物理场的全域演化 (NeurIPS 2025)

实际数据实验
不同观测比例下的补全误差(VRMSE)

声速场空时补全
1%观测，相较于CoNFiLD

(Nature Communications 
2024)

补全误差下降46%
补全速度提升20倍
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• 代表成果：SDIFT 生成稀疏物理场的全域演化 (NeurIPS 2025)

实际数据实验可视化

1%重建效果 （每个时刻都有观测） 1%重建效果 （间隔时刻有观测）

∅

∅

∅
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• 代表成果：SDIFT 生成稀疏物理场的全域演化 (NeurIPS 2025)

时序可视化效果

1%空时观测

真
实
值

M
P
D
P
S

D
P
S
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• 生成式物理场仿真：总结

• 基于生成范式, 注入物理约束，是下一代物理场仿真乃至数字孪生最有想象力的路线之一 
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• 研究背景与挑战

• 相关成果：
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• Agent 与产业基座模型
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金融信号 原生基座模型：MarS

• Agent 与产业基座模型

工业级 R&D 自动化智能体：R&D Agent
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• 金融场景原生基座模型：MarS

搭建产业原生基座模型的灵魂四问

- 原子化的数据单元是什么？
Tokenizer 怎么做？

- 能够Scaling吗？

- 自回归的范式如何对接下游任务？
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• 金融场景原生基座模型：MarS
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• 金融场景原生基座模型：MarS

搭建产业原生基座模型的灵魂四问

- 原子化的数据单元是什么？
Tokenizer 怎么做？

- 能够Scaling吗？
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演示者
演示文稿备注
我将从以下三个方面介绍我的开题工作，首先是研究背景与现状



• 工业级 R&D 自动化智能体：R&D Agent

搭建工业级 Agent 的 灵魂三问：

- 为什么需要Agent? 有清晰的
Input & Feedback 吗？

- 能够并发/高通量吗？能够
Adaptive吗？

- Agent 怎么协作？怎么平衡
 探索-利用？

OpenAI-MLE-Bench 上最好的开源模型！
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• 工业级 R&D 自动化智能体：R&D Agent

搭建工业级 Agent 的 灵魂三问：

- 为什么需要Agent? 有结构化的
Input & Feedback 吗？

- 能够并发/高通量吗？能够
Adaptive吗？

- Agent 怎么协作？怎么平衡
 探索-利用？
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• 工业级 R&D 自动化智能体：R&D Agent

搭建工业级 Agent 的 灵魂三问：

- 为什么需要Agent? 有结构化的
Input & Feedback 吗？

- 能够并发/高通量吗？能充分
adaptive & Config 吗？

- Agent 怎么协作？怎么平衡
 探索-利用？
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• 未来方向？

- “自然语言”会是最高效的通信媒介吗？

- 数据采集、存储、计算、建模一体

- 多智能体的建模、协同、控制一体 

• 未来的 物理信号 主流场景 = 更广泛的传感器收集到的 “真实世界信号” +  更多端侧智能体/基座模型交互的 “智能互动信号”

演示者
演示文稿备注
我将从以下三个方面介绍我的开题工作，首先是研究背景与现状



总结

• 工程 引领 学术

• 需求 引领 技术

现阶段的 Agent, 产业基座模型，还处于技术路线未固定、需求场景未定型
的阶段

新的蒸汽机、内燃机、发电机 的
原型机 刚刚确定，但对应新的技
术标准、工程机器、产业模式、
乃至社会模式都还在诞生的前夜 

演示者
演示文稿备注
我将从以下三个方面介绍我的开题工作，首先是研究背景与现状



AI

“because they are hard ! ”

!

!

AI 向实：可上九天揽月，可下五洋捉鳖！
“Why we choose to go to the moon? ”



CATTE :Functional Complexity-adaptive Temporal Tensor Decomposition
Panqi Chen, Lei Cheng†, Jianlong Li, Weichang Li, Weiqing Liu, Jiang Bian, Shikai Fang†
The Thirty-Ninth Annual Conference on Neural Information Processing Systems (NeurIPS 2025)

Generating Full-field Evolution of Physical Dynamics from Irregular Sparse Observations
Panqi Chen, Yifan Sun, Lei Cheng†, Yang Yang, Weichang Li, Yang Liu, Weiqing Liu, Jiang Bian, Shikai 
Fang†
The Thirty-Ninth Annual Conference on Neural Information Processing Systems (NeurIPS 2025)

MarS: a Financial Market Simulation Engine Powered by Generative Foundation Model
Junjie Li, Yang Liu, Weiqing Liu, Shikai Fang, Lewen Wang, Chang Xu, Jiang Bian
The 13th International Conference on Learning Representations (ICLR 2025)

- R&D-Agent: Automating Data-Driven AI Solution Building Through LLM-Powered Automated 
Research, Development, and Evolution
Xu Yang*, Xiao Yang*,Shikai Fang, Bowen Xian, Yuante Li, Jian Wang, Minrui Xu, Haoran Pan, Xinpeng
Hong, Weiqing Liu, Yelong Shen, Weizhu Chen, Jiang Bian

Reference:



感谢聆听！
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