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Trois lignes dans une bibliothèque de modèles Ollama, un même poids annoncé autour de 18 Go,

une fenêtre de contexte de 128 K et une entrée « Text, Image ». Derrière cette apparente banalité

se cache la sortie la plus intéressante de l'été 2026 côté modèles ouverts : Muse Glimmer, un

modèle de 30 milliards de paramètres publié par Meta Superintelligence Lab sous licence Apache

2.0, conçu non pas pour battre les modèles frontières mais pour faire tourner des agents

autonomes sur une machine personnelle. Décryptage, puis comparaison avec le haut du panier.

MODÈLES DE LANGAGE · AOÛT 2026

1. Trois entrées, un seul modèle

Premier réflexe à avoir devant la capture d'écran : les trois lignes affichées ne correspondent pas à

trois modèles différents. Il s'agit du même modèle décliné en trois étiquettes de distribution.

Étiquette Taille Contexte
Ce que c'est

réellement

muse-glimmer:latest 18 Go 128 K Alias pointant

vers la version

courante

muse-glimmer:30b 18 Go 128 K La version de

référence,

quantifiée ~4

bits (GGUF)



muse-glimmer:30b-mlx 21 Go 128 K Build MLX,

optimisé pour les

puces Apple

Silicon

L'écart de 3 Go entre la variante GGUF et la variante MLX ne traduit donc pas un modèle « plus gros

» ou « meilleur » : c'est un schéma de quantification différent, adapté au moteur d'inférence d'Apple.

Sur un Mac récent, la ligne MLX sera la plus rapide ; sur une carte NVIDIA ou AMD, c'est la ligne

GGUF qui s'impose.

À retenir : ne comparez pas ces trois lignes entre elles. Choisissez celle qui correspond à votre

matériel, un point c'est tout.

2. Ce qu'est Muse Glimmer

Muse Glimmer est un transformeur causal dense d'environ 29,6 milliards de paramètres, publié

en août 2026 par Meta Superintelligence Lab. Il est distillé à partir de Muse Spark, le grand modèle

propriétaire de la maison, et livré sous licence Apache 2.0 — c'est-à-dire réellement réutilisable en

contexte commercial, sans les clauses restrictives qui accompagnaient les anciennes licences Llama.

Sa particularité tient moins à sa taille qu'à son cahier des charges : il n'a pas été entraîné pour bien

répondre à des questions, mais pour mener des tâches à leur terme.

Les capacités mises en avant

Exécution de tâches de bout en bout : le modèle est évalué sur des bancs de test qui mesurent la

réussite complète d'une mission (DeepSearch QA, MCP-Atlas, ■3-Bench, SWE-Bench), pas

seulement la qualité d'une réponse isolée.

Appel d'outils fiable : invocation de fonctions avec des schémas précis, maintenue sur de longues

chaînes d'actions.

Raisonnement multi-étapes : capacité à tenir un plan cohérent sur un horizon long.

Récupération après échec : quand un outil renvoie une erreur, le modèle diagnostique et réessaie au

lieu de s'arrêter — c'est probablement le point le plus différenciant en usage réel.

Perception multimodale : un encodeur visuel dédié (ViT-G/14, ~1,8 milliard de paramètres) permet

d'intercaler texte et images, donc de lire des captures d'écran, des graphiques et des documents.



Effort contrôlable : quatre niveaux de raisonnement (low, medium, high, xhigh) réglables directement

dans le prompt système.

Multilinguisme : entraînement sur plus de 100 langues.

Point notable pour qui bricole des agents : Meta annonce une compatibilité explicite avec les

orchestrateurs existants, dont Hermes Agent et OpenClaw. Autrement dit, le modèle est censé se

glisser dans un échafaudage déjà en place plutôt qu'imposer le sien.

Fiche technique

Caractéristique Valeur

Éditeur / date Meta Superintelligence Lab — août 2026

Licence Apache 2.0

Paramètres ~29,6 Md (encodeur visuel inclus)

Architecture Transformeur causal dense + encodeur de

perception

Couches / dimension cachée 52 couches / 6 656

Attention GQA 32 requêtes / 2 KV (ratio 16:1),

fenêtre glissante 2 048

Contexte 131 072 tokens et au-delà

Modalités Entrée texte + image · Sortie texte

Vocabulaire 202 048 tokens

Coupure de connaissances 4 janvier 2026



Audio Non pris en charge

3. L'ingénierie du « local d'abord »

C'est là que le modèle se distingue vraiment. Meta a manifestement traité la contrainte matérielle

comme un objectif de conception, et non comme une compression bâclée après coup.

Quantification maîtrisée

Les poids sont compressés à environ 4 bits, ce qui ramène le modèle de langage sous les 20 Go et

laisse de la place pour le cache KV, l'encodeur visuel et le module d'accélération. Deux variantes sont

proposées, avec une dégradation mesurée qui reste marginale.

Variante Matériel visé Dégradation mesurée

Pleine précision (BF16) 64 Go de VRAM référence

K-Quant-Dynamic 32 Go de VRAM 0,2 %

K-Quant-17GB 24 Go de VRAM 1,0 %

Une perte de 1 % de précision moyenne sur quinze bancs de test pour diviser la mémoire nécessaire

par plus de deux : le compromis est excellent, et Meta précise avoir vérifié que la compression

n'abîmait pas spécifiquement les tâches agentiques — le point sur lequel une dégradation aurait été la

plus coûteuse.

Décodage spéculatif DFlash

Le modèle est livré avec un « brouillonneur » (drafter) fondé sur DFlash, un petit réseau compagnon

en diffusion par blocs qui propose seize tokens d'un coup en une seule passe. Le modèle principal

vérifie ces propositions en parallèle, accepte ce qui est correct et corrige le reste. La sortie finale est

identique à un décodage classique, mais la vitesse change d'échelle.



Machine
Sans

spéculation
Avec DFlash Gain

NVIDIA RTX

5090

74,9 tok/s 233,4 tok/s ×3,1

Apple M4 Max 23,7 tok/s 37,8 tok/s ×1,5

Apple M5 Max 26,6 tok/s 50,2 tok/s ×1,8

Deux enseignements. D'abord, sur une RTX 5090, on dépasse les 230 tokens par seconde en local :

c'est plus rapide que la plupart des API grand public. Ensuite, l'écart Mac/PC reste net —

l'accélération est bien moindre sur Apple Silicon, où la bande passante mémoire, et non le calcul,

constitue le goulot d'étranglement.

4. Face à sa catégorie

Meta positionne Muse Glimmer contre Gemma4-31B (Google) et Qwen3.6-27B (Alibaba), les deux

autres poids lourds des modèles ouverts de taille comparable. Voici les résultats publiés, tous mesurés

en mode raisonnement élevé.

Banc de test
Muse Glimmer

30B
Gemma4-31B Qwen3.6-27B

MCP Atlas

(agentique)

75,5 54,2 62,5

DeepSearch QA 74,6 61,7 71,1

Gaia2 43,3 36,4 40,0

WildClawBench 47,6 37,6 43,2



SWE-Bench

Pro

51,2 36,9 50,2

SWE-Bench

Verified

76,0 66,6 77,2

TerminalBench

2.1

51,7 43,4 60,7

OSWorld-Verified 65,9 58,5 75,6

MMMU Pro

(multimodal)

74 73 75

AIME 2026

(maths)

94,7 89,2 94,1

GPQA

Diamond

(sciences)

83,5 85,7 84,2

HLE Text 22,0 23,6 23,1

AA-LCR

(contexte long)

80,0 68,3 73,3

Beam128K 65,1 58,2 63,0

La lecture est claire et assez honnête de la part de Meta : Muse Glimmer domine largement sur tout ce

qui relève de l'orchestration d'outils et de la tenue d'un plan long (MCP Atlas, DeepSearch QA,

AA-LCR, Beam128K), fait jeu égal en multimodalité, et se fait dépasser par Qwen3.6 sur le pilotage

de terminal et d'environnement de bureau. Sur les connaissances académiques pures (GPQA, HLE),

les trois modèles sont dans un mouchoir de poche.



Ces chiffres proviennent de l'éditeur. Comme toujours, un banc de test choisi par celui qui

publie le modèle mérite d'être re-vérifié sur vos propres tâches avant toute décision.

5. Face aux modèles frontières

La question qui intéresse vraiment : que vaut un modèle de 18 Go tournant sur une carte graphique

face aux systèmes propriétaires les plus performants de l'été 2026 ? La comparaison est

méthodologiquement bancale — on oppose un modèle de 30 milliards de paramètres à des

architectures dont la taille n'est même pas publiée — mais elle éclaire le compromis.

Banc de test Muse Glimmer 30B
Meilleurs modèles

frontières (mi-2026)

SWE-Bench Verified 76,0 Claude Fable 5 ≈ 95 ·

Claude Opus 4.8 ≈ 87,6

GPQA Diamond 83,5 Gemini 3.1 Pro ≈ 94,3 ·

Claude Opus 4.8 ≈ 93,6

HLE (Humanity's Last

Exam)

22,0 Claude Fable 5 ≈ 53,3 ·

Grok 4 ≈ 50,7

AIME (maths de

compétition)

94,7 GPT-5.5 ≈ 100 · Claude

Opus 4.8 ≈ 98,3

OSWorld-Verified 65,9 GPT-5.4 ≈ 75

Chiffres frontières issus d'agrégateurs indépendants de juin-juillet 2026 ; plusieurs sont

mono-sourcés et doivent être lus comme des ordres de grandeur. Les modèles les plus récents

(GPT-5.6, Grok 4.5) n'ont pas publié ces bancs classiques à leur lancement.

Comment lire cet écart



Sur les tâches de raisonnement dense et de connaissance experte, l'écart reste massif : 22 % contre 53

% sur HLE, ce n'est pas un ajustement, c'est un fossé. Un modèle de 30 milliards de paramètres ne

peut simplement pas stocker ce qu'un modèle frontière stocke. Si votre tâche consiste à répondre à des

questions pointues sans outils, aucun modèle local ne fera l'affaire.

Sur les mathématiques de compétition, en revanche, l'écart est presque refermé : 94,7 contre

~98–100. La distillation depuis un grand modèle fonctionne remarquablement bien sur les

compétences procédurales, celles qui s'apprennent par méthode plutôt que par mémorisation.

Sur le code, 76 % de SWE-Bench Verified place Muse Glimmer au niveau des modèles frontières…

de fin 2025. C'est environ le score de Claude Sonnet 4.5 (77,2 %). En un an, une capacité qui exigeait

un abonnement et une connexion permanente est descendue sur un ordinateur portable. C'est

probablement l'information la plus importante de cet article.

Le calcul qui compte vraiment

Comparer les scores bruts, c'est passer à côté du sujet. Les vraies variables sont ailleurs :

Coût marginal nul. Une fois le modèle téléchargé, chaque token est gratuit. Un agent qui tourne en

boucle plusieurs heures par jour a un coût d'API qui devient vite dissuasif ; en local, il ne coûte que de

l'électricité.

Confidentialité par construction. Aucune donnée ne quitte la machine. Pour tout traitement de

documents sensibles — dossiers RH, données de santé, documents internes — ce n'est pas un

avantage marginal, c'est souvent la condition d'existence du projet.

Disponibilité. Pas de dépendance réseau, pas de limite de débit, pas de dépréciation de modèle

imposée par le fournisseur. Un agent « toujours actif » suppose un modèle toujours accessible.

Licence Apache 2.0. Le modèle peut être affiné, redistribué, embarqué dans un produit commercial.

Aucun modèle frontière ne le permet.

Le bon arbitrage n'est donc pas « Muse Glimmer ou Claude ». C'est plutôt : quelles tâches de mon

flux de travail sont assez routinières pour être confiées à un modèle local qui coûte zéro, et lesquelles

justifient vraiment un appel à un modèle frontière ? Une architecture qui aiguille selon la difficulté

bat, en pratique, le choix d'un modèle unique.

6. Limites et points de vigilance

Le rapport de Meta est inhabituellement franc sur les faiblesses, et deux d'entre elles méritent

l'attention de quiconque envisage un déploiement.



Sécurité agentique

Mesure Muse Glimmer Gemma4-31B Qwen3.6-27B

Injection de

prompt : taux

de réussite

d'attaque (↓
mieux)

28,4 25,6 40,3

Utilité sous

attaque (↑
mieux)

94,2 90,8 92,7

Violations de

confidentialité

contextuelle (↓
mieux)

26,4 12,1 53,4

Un agent qui échoue à résister à une injection de prompt dans près de trois cas sur dix, tout en ayant le

droit d'exécuter des actions réelles, est un risque opérationnel concret. Meta recommande d'ailleurs

explicitement de ne jamais déployer le modèle comme point de terminaison nu, et d'imposer une

validation humaine pour toute action irréversible. C'est un conseil à suivre à la lettre.

Autres limites déclarées

La vidéo n'est pas prise en charge nativement : elle est traitée image par image.

L'audio n'est pas pris en charge du tout, ni en entrée ni en sortie.

Les performances peuvent se dégrader sur les langues situées en dehors du noyau bien couvert, même

si plus de 100 langues figurent dans les données.

Le raisonnement multi-étapes reste faillible sur des scénarios inédits, mal représentés dans les données

d'entraînement.

Le modèle n'est pas destiné à un usage par des personnes de moins de 18 ans.



7. Verdict

Muse Glimmer n'essaie pas de rivaliser avec les modèles frontières, et le revendiquer serait

malhonnête : sur la connaissance experte, l'écart reste d'un facteur deux. Mais ce n'est pas le match qui

se joue. Ce modèle répond à une autre question : quel est le meilleur agent autonome que l'on

puisse faire tenir dans 24 Go de mémoire vidéo ? Et sur ce terrain, la réponse d'août 2026 est

convaincante.

Les choix d'ingénierie — quantification 4 bits quasi sans perte, décodage spéculatif triplant le débit

sur GPU récent, encodeur visuel intégré, licence Apache 2.0 — dessinent un produit pensé pour être

déployé, pas pour figurer en tête d'un classement. Pour qui expérimente déjà avec des orchestrateurs

d'agents et de l'inférence locale, c'est le premier modèle ouvert qui rend crédible l'idée d'un agent

permanent, privé et gratuit à l'usage.

Reste la question de sécurité, qui n'est pas anecdotique. Un agent local capable d'agir sur des fichiers

et des services, vulnérable à une injection de prompt dans 28 % des cas, exige un garde-fou humain

sur toute opération destructrice. À cette condition près, l'outil vaut largement le téléchargement.

Sources : fiche modèle Muse Glimmer 30B (Hugging Face, meta-models), page développeur

Meta, bibliothèque Ollama, blog AMD sur l'exécution locale, agrégateurs de bancs de test

indépendants (juin-juillet 2026). Chiffres relevés le 11 août 2026.

Denis Favre — La Réussite à Domicile - DENIS8.COM
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