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摘    要   强化学习在提升多模态大语言模型的推理能力上展现出巨大潜力, 逐渐成为模型训练过程中的关键步骤. 然而,
在线强化学习算法需要策略模型在训练过程中实时采样, 且收敛速度较慢, 因此训练成本昂贵; 离线强化学习算法虽然整体

成本更低, 但是也牺牲了性能上限. 本文尝试将离线强化学习训练成本低的特性与在线强化学习性能上限高的优势相结合,
提出一种新的训练策略——级联强化学习. 这套训练策略包含离线强化学习和在线强化学习两个训练阶段, 其中离线强化

学习阶段用于加速模型收敛并提升后续训练的稳定性; 在线强化学习阶段对模型进行更精细的训练, 进一步提升其性能上

限. 本文通过一系列定量分析实验证明了相比单一的在线强化学习算法, 级联强化学习可以通过一半的训练成本达到更高

的性能上限. 这种简单有效的训练策略将 InternVL3.5-8B-Instruct和 InternVL3.5-241B-A28B-Instruct在七个多模态推

理评测基准上的平均准确率分别提升了 6.7% 和 6.5%, 证明了这一策略的有效性和可扩展性.
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Abstract   Reinforcement learning has demonstrated substantial potential in enhancing the reasoning ability of mul-
timodal large language models and has become a critical step during model training. However, online reinforcement
learning algorithms require real-time sampling from the policy model during training and typically suffer from slow
convergence speed, resulting in high training cost; Offline reinforcement learning algorithms offer lower overall cost
but often sacrifices performance ceiling. In this paper, we propose a novel training strategy, termed cascade rein-
forcement learning, which integrates the low training cost of offline reinforcement learning with the superior per-
formance potential of online reinforcement learning. This training strategy consists of two stages: An offline rein-
forcement learning stage that accelerates model convergence and improves subsequent training stability, followed by
an online reinforcement learning stage that performs more fine-grained training to further enhance the model＇s per-
formance ceiling. Through extensive quantitative analysis, we demonstrate that our cascade reinforcement learning
achieves higher performance ceiling than standalone online reinforcement learning algorithms while requiring only
half of the training cost. Using this simple yet effective training strategy, we improve the average accuracy of In-
ternVL3.5-8B-Instruct and InternVL3.5-241B-A28B-Instruct by 6.7% and 6.5%, respectively, across seven mul-
timodal reasoning evaluation benchmarks, validating the effectiveness and scalability of the proposed strategy.
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随着多模态大语言模型在多模态感知和理解能

力上展现出越来越强大的性能, 学界的研究热点逐

渐从相对简单的多模态感知任务转向相对复杂的多

模态推理任务. 与此同时, 由于在提升大语言模型

的推理能力上展现出巨大的潜力, 强化学习 (rein-
forcement learning, RL)逐渐成为模型训练过程中

的关键步骤. 其中, 以直接偏好优化 (direct prefer-
ence optimization, DPO) [ 1 ] 和混合偏好优化
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(mixed preference optimization, MPO)[2] 为代表的

离线强化学习将预先采样得到的离线轨迹整理成偏

好对的形式对模型进行训练, 尽管引入的参考模型

(reference model)增加了一定的显存压力, 但其训

练时间上的成本与传统的有监督微调 (supervised
fine-tuning, SFT)是接近的. 而以群组相对优势策

略优化 (group relative policy optimization,
GRPO) [3] 和群组序列策略优化 (group sequence
policy optimization, GSPO)[4] 为代表的在线强化

学习则只需要推理问题即可进行训练, 在训练过程

中模型实时生成回答, 并通过策略梯度法来根据对

应的奖励值对模型参数进行更新. 然而对于多模态

大语言模型而言, 由于其自回归生成的整体特性,
轨迹采样的成本是十分昂贵的, 这使得针对多模态

大语言模型的在线强化学习成本也十分昂贵. 第
3.2节将通过实验证明, 离线强化学习的训练成本

更低, 收敛速度更快, 但是性能上限更低; 在线强化

学习的训练成本更高, 收敛速度更慢, 但是性能上

限更高. 针对这一现象, 一个关键问题是能否将离

线强化学习训练成本低的特性与在线强化学习性能

上限高的优势相结合, 从而以更低的成本达到更高

的性能.
本文通过一系列定量实验, 从训练成本以及性

能收益的角度, 分析不同离线与在线强化学习算法

的组合方式. 具体而言, 以多模态思维链 (multi-
modal chain-of-thought, M3CoT)数据集[5] 的训练

集和验证集为实验平台, 基于该数据集提供的 7 861
条训练数据, 通过只使用其中一半的训练数据的方

式来模拟有限数据下的训练场景, 分析不同的强化

学习训练算法对模型性能的影响. 基于这些实验,
本文发现以下结论: 1)对于指令微调后的模型在推

理能力上的增量训练, 离线强化学习和在线强化学

习都可以带来比有监督微调更高的性能收益; 2)在
有限数据场景下, 离线强化学习收敛速度更快, 取
得的性能收益也高于在线强化学习, 而在全量数据

场景下, 在线强化学习展现出更优的性能上限; 3)在
有限数据场景下, 在相同训练问题上先通过离线强

化学习算法进行训练, 再通过在线强化学习算法进

行训练可以取得和直接用在线强化学习算法训练两

轮接近甚至更优的训练效果.
基于这些结论, 本文提出级联强化学习 (cas-

cade reinforcement learning, CascadeRL)的训练

策略, 该策略将多模态大语言模型的强化学习阶段

拆分成离线强化学习阶段和在线强化学习阶段. 其
中, 离线强化学习阶段利用小尺寸的模型收集离线

轨迹, 更大尺度的模型基于这些轨迹进行训练, 无
需昂贵的采样成本, 让模型快速收敛, 取得初步的

性能收益; 在线强化学习阶段则利用当前正在训练

的策略模型在线收集轨迹, 实时提供奖励值来更新

模型参数, 进一步提升模型性能, 带来更高的性能

收益. 本文基于这种简单有效的训练策略对 Intern-
VL3.5[6] 的指令微调版本进行增量式训练. 实验结

果表明, InternVL3.5的八种尺寸的指令微调模型在

七个多模态推理评测基准上的综合性能平均提升接

近 8%的准确率, 证明了这一策略的有效性和可扩展

性. 其中, InternVL3.5-8B-Instruct和 InternVL3.5-
241B-A28B-Instruct在七个多模态推理评测基准

上的平均准确率分别提升了 6.7% 和 6.5%.
除此之外, 本文对训练过程中模型关于正负样

本的对数生成概率的变化情况进行分析, 从模型训

练动力学的角度提供级联强化学习为什么有效的分

析. 实验结果表明, 对于有监督微调, 模型关于正样

本的对数生成概率上升的同时, 负样本的对数生成

概率也有轻微上升. 对于在线强化学习, 负样本的

对数生成概率有下降趋势. 而对于离线强化学习,
负样本的对数生成概率下降, 正样本的对数生成概

率没有明显变化. 模型关于正负样本的对数生成概

率的变化趋势从模型训练动力学的角度解释了强化

学习以及级联强化学习为什么有效: 有监督微调让

模型模仿标准答案时, 也无意间提高了和标准答案

只在关键词元 (token)上有差异的错误答案的生成

概率, 而强化学习则降低了这些错误答案的生成概

率, 使其推理过程中受到因个别错误词元导致的错

误累积的影响更小, 并且通过对负样本的抑制实现

对模型输出分布的裁剪, 提升模型输出分布的整体

质量, 从而提升模型的整体性能. 级联强化学习则

先对模型输出中的低质量区域进行快速修剪, 然后

让模型基于更高质量的响应分布进行在线训练, 从
而提升训练效率和效果.

本文的主要贡献包含以下三个方面:
1)针对离线强化学习和在线强化学习进行一

系列定量实验, 并基于这些实验总结一系列实验结

论. 除此之外, 本文对训练过程中, 模型关于正负样

本的对数生成概率的变化情况进行分析, 从模型训

练动力学的角度提供级联强化学习为什么有效的

分析.
2)提出级联强化学习的训练策略, 该策略仅通

过一半的训练成本即可取得和在线强化学习接近甚

至更优的训练效果.
3)在 InternVL3.5的指令微调版本上进行增量

式训练, 使得八种尺寸的模型在七个多模态推理评

测基准上的综合性能平均提升接近 8% 的准确率,
证明了这一策略的有效性和可扩展性.
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 1　相关工作

 1.1　多模态大语言模型

随着大语言模型[7−14] 的发展, 多模态大语言模

型也取得了显著进展[15−17]. 为了能够复用在海量单

模态数据上经过预训练的大语言模型和视觉基座模

型, 一系列研究通过引入中间件的方式来对齐视觉

与语言的表征空间, 使得视觉特征图可以被展开后

以软提示词的形式输入大语言模型, 只通过较低成

本的增量式训练便取得了良好的多模态性能. 此外,
还有一些工作通过引入额外的视觉信息融合层来扩

展预训练的大语言模型, 使得模型内部通过不同的

参数来分别处理不同模态的词元, 大大减少了用来

表征每张图像所需要的视觉词元的数量, 但是额外

引入的大量未训练参数也带来了额外的训练成本.
最近, 也有研究探索了无视觉编码器的架构, 这些

架构使用统一的 Transformer模型联合处理视觉和

文本信息, 无需独立的视觉编码器和视觉信息融合

层. 除了模型架构的探索, 学界也尝试构建高质量

的训练数据来提升多模态感知、理解和推理能力.
例如 LAION-5B [ 1 8 ]、OmniCorpus [ 1 9 ] 以及 OB-
ELICS[20] 等工作爬取了互联网上的大规模数据, 并
通过一系列后处理算法对其进行了解析和清洗, 构
建了超大规模的多模态预训练语料库. 而以MMIn-
struct[21] 和 AllSeeing[22] 为代表的工作利用开源模

型构建了一套迭代化的半自动数据标注管线, 通过

较低的成本构建了一批高质量指令跟随和多模态感

知数据集. 尽管这些研究取得了一系列的进展, 主
流的多模态大语言模型仍依赖于预训练 + 有监督

微调的训练范式, 这种范式容易受到曝光偏置的影

响, 导致多模态推理能力和长序列输出能力有限.
针对这一问题, 近期的工作开始尝试引入强化学习

的训练算法, 通过在模型训练过程中引入负样本的

方式来进一步提升模型的训练效率和效果. 具体而

言, 以 DPO[1] 和MPO[2] 为代表的工作通过离线强

化学习的方式以较低的训练成本取得了性能收益,
而以 GRPO[3] 和 GSPO[4] 为代表的工作则采用在线

强化学习的方式通过更高的训练成本取得了更高的

性能上限. 尽管近期的研究在基于强化学习的训练

算法上做出了一系列改进, 但是目前的主流算法仍

然只通过离线强化学习或在线强化学习中的一种算

法进行训练. 本文通过一系列定量分析实验证明,
离线强化学习和在线强化学习并非对立的两种算

法, 可以将他们结合起来, 以更低的训练成本取得

更高的性能上限.

 1.2　强化学习

强化学习是大语言模型和多模态大语言模型后

训练阶段的关键技术. 具体而言, 基于人类反馈的

强化学习 (reinforcement learning from human
feedback, RLHF)使用人类偏好作为奖励信号对模

型进行微调, 使模型行为与人类偏好对齐. Instruct-
GPT[11] 使用奖励模型作为人类偏好的代理, 并通过

近端策略优化 (proximal policy optimization,
PPO)算法[23] 最大化该奖励, 从而提升模型在“有用、

诚实、无害”方面的表现. PPO-Max[24] 进一步探索

了 PPO的实现细节, 提出了更稳定的算法版本. 此
外, DPO[1] 提出了一种基于 Bradley-Terry模型[25]

的高效偏好优化算法, 无需显式奖励模型和在线轨

迹采样, 只通过预先收集好的响应对即可进行训练,
显著降低了计算开销和训练成本. 后续研究从多个

角度对该方法进行了分析与改进, 例如 BCO算法[26]

将其进行扩展, 在训练阶段只需要单个响应及该响

应的二分类好坏标签, 进一步降低了数据构建成本;
MPO算法[2] 则引入了额外的辅助损失函数, 缓解

了 DPO算法中的挤压问题. 虽然这些算法并没有

引入直接的奖励值, 但是和传统的离线强化学习算

法一样, 使用离线收集好的轨迹进行训练, 并针对

每条轨迹有一个和奖励值方向类似的优化方向, 因
此也可以被视为一种特殊的离线强化学习. 上述算

法被提出的初衷在于提升模型的指令跟随能力和回

答安全性的同时减少其幻觉, 因此需要引入额外的

奖励模型作为人类偏好的代理. 近期随着如何提升

模型推理能力这一问题得到越来越多的关注, 一系

列工作开始尝试用强化学习来提升模型的这一能

力. 具体而言, GRPO[3] 算法去除强化学习过程中的

奖励模型, 只根据回答的正确性来为模型提供奖励

值, 提升了模型的数学推理能力. 后续的 GSPO[4]

等算法针对 GRPO的优化目标进行了一系列的改

进, 进一步提升了强化学习的效率. 近期, 以 GLM-
4.5V[27] 和 Keye-VL[28] 为代表的工作引入迭代式强

化学习, 其目的在于通过多个阶段的强化学习, 每
个阶段基于不同的训练数据提升模型不同维度的性

能, 进而提升模型的性能广度. 本文探索离线强化

学习与在线强化学习的结合方式, 提出级联强化学

习策略, 基于同一批训练数据以更低的训练成本提

升模型性能深度.

 1.3　课程学习与分阶段学习

课程学习 (curriculum learning)的核心思想是

按照由易到难的顺序组织训练样本, 从而改善模型

训练过程中的收敛速度与训练后的泛化性能[29−31].
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在大语言模型训练领域, 以 R3[31−35] 为代表的工作

通过一系列启发式规则对训练样本进行编排, 从而

提升训练效率. 具体而言, R3[31] 在训练初期为模型

输入当前问题的标准推理过程, 模型只需要根据推

理过程预测最终答案, 随着训练过程模型能力逐渐

变强, 模型采样时输入的标准推理过程也越来越短,
模型需要根据更少的标准内容来完成更多的推理,
从而实现训练过程中样本由易到难的变化, 巧妙地

将课程学习的思想应用至大语言模型的训练过程

中. 而 LightR1[35] 则基于 DeepSeek[36] 关于给定样

本多次采样的正确率来评估样本难度, 从而区分模

型在不同阶段的训练过程中使用不同难度的训练样

本, 进而提升模型训练效率. 课程学习和分阶段学

习的关键在于根据训练目标对数据进行筛选或重

构, 形成具有不同难度层次的数据集, 并按照预定

策略应用于模型训练的不同阶段. 该类方法主要通

过调整数据分布来引导模型学习, 而不同阶段通常

沿用相同的训练算法, 不涉及训练算法框架的改变.
本文探究的是基于给定数据, 在算法层面如何调整

以最大化模型的训练效果, 并在不同的训练阶段使

用不同的训练算法.

 2　级联强化学习

与预训练和有监督微调相比, 本文认为强化学

习的核心优势在于其能够引入负样本, 通过降低负

样本的生成概率来对模型输出空间中的低质量区域

进行剪枝, 进而提升整体输出质量. 作为近端策略

优化算法 PPO[23] 的一种变体, 直接偏好优化算法

DPO[1] 允许模型基于已有的轨迹进行训练, 因此这

种方式也可以被视为一种离线强化学习算法. 离线

强化学习算法通常具有较高的训练效率, 但与在线

强化学习算法相比, 其性能上限通常较低. 相反, 尽
管在线强化学习算法在效果上表现更好, 但由于需

要在训练过程中从策略模型实时采样轨迹, 所以计

算成本高且训练耗时长.
本文提出级联强化学习, 旨在结合离线强化学

习训练效率高与在线强化学习性能上限高的优势,

从而促进多模态大语言模型的后训练过程. 一个与

本文提出的级联强化学习类似的概念是带级联结构

的强化学习算法[37−39], 这些算法虽然面向不同的领

域, 但是其核心思想都是把复杂流程拆分成若干子

任务后, 由多级强化学习策略执行联合训练. 本文

聚焦于大语言模型的训练, 提到的级联强化学习特

指先进行离线强化学习训练, 随后进行在线强化学

习的训练策略, 并且和过去这些工作相比, 本文是

针对同一个任务使用不同算法进行深入训练, 并不

涉及对任务的拆分.
如图 1(c)所示, 首先使用离线强化学习算法对

模型进行微调, 作为一个高效的预热阶段, 利用离

线强化学习算法收敛快、训练成本低的特性, 对模

型的输出分布进行一个快速但粗糙的剪枝, 取得初

步的性能收益, 并为后续阶段提供更高质量的轨迹

采样, 从而使下一阶段的训练能够聚焦在更高质量

的分布区域, 提升训练效率. 接着采用在线强化学

习算法在相同数据上进一步优化模型, 使其输出分

布能够基于模型自身生成的轨迹进行进一步的精细

训练, 从而取得更进一步的性能收益. 与单一的离

线或在线强化学习相比, 本文提出的级联强化学习

能够在降低 GPU时间成本的情况下, 取得更进一

步的性能提升.

x

yc yr

Lp

Lq Lg

1)离线强化学习. 在离线强化学习阶段, 本文

使用混合偏好优化算法 MPO [2] 对模型进行训练.
该阶段对模型的输出分布进行一个快速但粗糙的剪

枝, 取得初步的性能收益, 并为后续阶段提供更高

质量的轨迹采样, 从而使下一阶段的训练能够聚焦

在更高质量的分布区域, 提升训练效率、加速收敛.
该阶段的训练数据包含三个输入: 问题 、正样本

 以及负样本 . 具体而言, MPO的训练目标是

将三类损失函数结合起来: 偏好损失 、质量损失

 以及生成损失 . 其数学表达式如下:

LMPO = wpLp + wqLq + wgLg (1)

w∗其中 ,    表示各个损失函数的权重 .  在实践中 ,
MPO算法分别选择 DPO损失[1]、BCO损失[26] 以

及 LM损失[1] 来作为偏好损失、质量损失以及生成

 

训练数据 1 训练数据 1 训练数据 1 训练数据 1训练数据 N

初始模型

标准强化
学习

训练后模型 初始模型 初始模型训练后模型 训练后模型
(a) 标准强化学习

(a) Vanilla RL

在线强化
学习

在线强化
学习

在线强化
学习

(b) 迭代式强化学习

…

(b) Iterative RL

离线强化
学习

(c) 级联强化学习

(c) CascadeRL 

图 1    不同强化学习框架示意图

Fig. 1    Illustration of different RL frameworks

1618 自       动       化       学       报 52 卷



损失.
DPO损失作为偏好损失的目的在于帮助模型

学习不同响应之间的相对质量, 其损失函数定义如下:

Lp = − logσ
(
β log

πθ (yc|x)
π0 (yc|x)

− β log
πθ (yr|x)
π0 (yr|x)

)
(2)

β πθ

π0 σ

其中,   是 KL惩罚系数;   是正在训练的策略模

型, 从  初始化得到;   是 Sigmoid函数.
除此之外, 作为质量损失的 BCO损失旨在帮

助模型学习每个响应的绝对质量, 其训练目标定义

如下:

Lq = L+
q + L−

q (3)

L+
q L−

q其中,   和  分别表示针对正样本和负样本的损

失. 这两个损失独立计算, 从而要求模型能够区分

不同响应的绝对质量. 这些损失的定义如下:

L+
q = − logσ

(
β log

πθ (yc|x)
π0 (yc|x)

− δ

)
(4)

L−
q = − logσ

(
−
(
β log

πθ (yr|x)
π0 (yr|x)

− δ

))
(5)

δ其中,   表示奖励偏移, 通过历史奖励值的滑动平均

计算得到, 引入的目的是提升训练稳定性.
最后, MPO算法引入 LM损失作为生成损失

帮助模型学会正样本的生成方式, 该损失函数的定

义如下:

Lg = − logπθ (yc|x)
|yc|

(6)

|yc|其中,   表示响应中的词元数量. 相比 DPO算法,
MPO算法的核心优势在于引入了额外的质量损失

和生成损失, 从而提升了训练的效果和稳定性. 具
体而言, 如 Smaug[40] 中分析的, DPO算法在训练过

程中会同时降低模型关于正负样本的对数生成概

率, 这是因为 DPO算法只要求模型关于正负样本

的对数生成概率的差值变大, 这就使得模型关于负

样本的对数生成概率下降的同时, 产生了“挤压”的
作用, 使得正样本的对数生成概率也同步下降, 只
是下降速度更慢, 而这一问题导致 DPO算法的训

练效果和稳定性受到影响. 正如MPO算法的原文

分析[2], 受益于额外引入的质量损失及生成损失带

给正样本和负样本数据的各自明确的优化方向, 模
型关于正负样本的生成概率不再受到“挤压”, 在
MPO算法的训练过程中, 模型关于正样本的对数

生成概率几乎不变, 而关于负样本的对数生成概率

则持续下降, 因此取得了更好的训练效果和稳定性.
2)在线强化学习. 在在线学习阶段, 本文使用

GSPO 算法 [4 ] 进行训练, 因为该算法在稠密模型

(dense model)上的性能和 GRPO[3] 接近而在混合

专家 (mixture-of-experts, MoE)模型上展现出更好

的性能. 在训练过程中, 本文去掉了参考模型的

KL约束, 因为早期实验结果表明, 引入参考模型的

约束没有性能收益. 在训练过程中, 模型首先针对

每个输入的问题随机采样 16个响应, 每个响应根

据格式 (正确 0.1 分, 错误 0 分) 和正确性 (正确

0.9分, 错误 0分)获得结果奖励. 训练时, 使用策略

梯度法进行梯度估计, 优势函数基于同一问题不同

响应的结果奖励归一化得到:

Âi =
r (x, yi)−mean

(
{r (x, yi)}Gi=1

)
std

(
{r (x, yi)}Gi=1

) (7)

yi x i G

r (x, yi)

mean (·) std (·)

其中,   是针对问题  生成的第  个响应;   是针

对该问题生成的响应总数;   是该响应的结

果奖励;   和  表示均值和方差.
给定优势函数, GSPO的优化目标如下 (这里

省略了词元裁剪以简化公式):

LGSPO(θ) =
1

G

G∑
i=1

Âi

(
πθ (yi|x)
πθold (yi|x)

) 1

|yi|
(8)

πθ (yi|x) θ yi

|yi| θold

其中,   表示对于策略模型  的响应  的生

成概率;   表示响应中的词元数量;   表示更新

前的策略模型. 相比 GRPO, GSPO算法的主要改

进是在词元层面进行归一化, 使得损失函数在响应

层面计算, 而不是词元层面计算, 这一改进削弱了

损失函数对每一个词元的敏感性, 从而提升了混合

专家模型在强化学习过程中的稳定性. 具体而言,
混合专家模型在在线强化学习的连续参数更新阶

段, 可能随着参数更新, 改变对部分词元的路由结

果, 使得计算损失时的模型状态和响应采样时的模

型状态出现偏差, 此时如果在词元层面计算损失函

数, 会导致模型的训练稳定性受到影响.
第 3.2节中还将对比 GRPO与 GSPO在级联

强化学习中的训练效果, 因此这里也一并给出GRPO
的优化目标:

LGRPO(θ) =
1

G

G∑
i=1

1

|yi|

|yi|∑
t=1

Âi
πθ (yi, t|x, yi, <t)

πθold (yi, t|x, yi, <t)

(9)

yi, t yi t yi, <t

yi t− 1 πθ (yi, t|x, yi, <t)

θ yi, t

其中,   表示响应  中的第  个词元;   表示

响应  中的前  个词元;   表示

对于策略模型 , 其中的词元  的生成概率.
需要强调的是, 虽然本文在介绍级联强化学习

策略的过程中提到离线阶段使用MPO算法, 在线

阶段使用 GSPO算法, 但这种训练策略本质上不和
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任何训练算法绑定, 使用者可以根据实际场景切换

更适合的算法. 本文第 3.2节的实验表明, 尽管不同

的级联强化学习实例化方案存在一定性能差异, 但
是整体上都可以用更低的成本取得和单一的在线强

化学习方案接近甚至更优的性能.
与使用单一强化学习范式直接训练的模型相

比, 级联强化学习具有以下优势: a)更好的训练稳

定性: 在离线强化学习阶段, 轨迹收集与模型参数

更新的过程是解耦的, 有效缓解了诸如奖励入侵

(reward hacking)等问题. 本文在在线强化学习阶

段通过实验观察到, 更强大的模型表现出更稳定和

健壮的训练动态. 因此, 离线强化学习阶段获得的

性能增益可以进一步提升下一阶段训练的稳定性,
降低了模型对算法的敏感性. b)更高的训练效率:
在离线强化学习阶段, 生成的离线轨迹可以在不同

模型的训练过程中共享, 从而均摊在线强化学习过

程中昂贵的轨迹采样成本. 同时, 经过离线强化学

习训练的模型在下一阶段的在线训练中可以用更少

的训练步数达到更好的性能, 从而进一步降低训练

成本. 值得注意的是, 在一次模型的发布过程中, 往
往需要进行多次训练迭代才能最终定版, 且对于以

Qwen系列[41] 和 InternVL系列[6] 为代表的模型, 在
一次发布中会涉及多个模型尺寸, 因此本文对离线

强化学习数据构建阶段的成本均摊的考虑方式是具

备现实意义的. 除此之外, 抛开成本均摊带来的效

率收益, 本文提出的级联强化学习策略仍然可以带

来更高的收益, 且训练成本加上数据构建的成本和

单纯使用在线强化学习进行长轮次训练的成本接

近. c) 更高的性能上限: 如第 3.3.3 节所示, 通过

MPO微调后的模型在随后的在线强化学习阶段中,
仅需更少的训练步骤即可达到更高的性能上限.

3)与已有方法的对比. 值得注意的是, 目前已

经有一部分多模态大模型在训练流程中引入了和级

联强化学习类似的迭代式强化学习策略. 然而, 如
图 1, 迭代式强化学习和级联强化学习是不同的两

种训练策略. 其中, 以 GLM-4.5V[27] 和 Keye-VL[28]

为代表的工作虽然引入了迭代式强化学习, 但是其

目的在于通过多个阶段的强化学习, 每个阶段基于

不同的训练数据提升模型不同维度的性能, 其核心

动机在于提升模型基于不同数据的性能广度. 而本

文提出的级联强化学习的目的是在同一批训练数据

的基础上通过离线强化学习和在线强化学习相结合

的方式以更低的训练成本达到更好的训练效果, 其
核心动机在于提升模型基于同一批数据的性能深

度. 在方法层面, 这些工作在每个阶段都使用相同

的在线或离线强化学习算法, 并没有探索将不同的

强化学习算法结合的方式. 同时需要强调的是, 本
文算法和迭代式强化学习的策略并不冲突, 该策略

中的强化学习算法可以替换为级联强化学习来进一

步提升训练效率.

 3　实验结果

 3.1　训练细节

本节提供更多的训练细节. 具体而言, 级联强

化学习包含离线强化学习和在线强化学习两个阶

段. 给定一组训练数据, 先使用离线强化学习算法

在这组数据上完整训练一个轮次, 随后在此基础上

使用在线强化学习算法完整训练第二个轮次, 训练

时只继承上一阶段的模型权重, 不需要继承优化器

和学习率调度器的状态. 在离线强化学习算法训练

前, 需要先用初始化模型采样响应来完成离线训练

数据的构建, 然而实践中, 不同模型的训练可以复

用这一批训练数据, 因此引入的数据成本可以忽略

不计.

0.8

0.2 1.0

2× 10−7

在离线强化学习阶段, 本文选用 MPO算法[2],
其中相对质量损失的权重设置为 , 质量损失的

权重设置为  ,  生成损失的权重设置为  .  在
训练时, 本实验采用 AdamW优化器, 学习率设置

为 , 使用余弦学习率调度策略, 预热比例

(warmup ratio)为 0.03. 训练过程中使用 FSDP
(fully sharded data parallel)、CPU卸载 (CPU off-
load)、梯度检查点 (gradient checkpointing)等技

术来节省显存消耗. 单卡训练的批大小 (batch size)
设置为 1, 通过梯度累积实现等效的全局批大小

(global batch size)为 256. 模型的最大序列长度设

置为 16 384个词元.

1× 10−6
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在在线强化学习阶段, 本文选用 GSPO算法[4].
在训练时, 策略网络使用 AdamW 优化器进行训

练, 学习率设置为 , 使用余弦学习率调度

策略, 预热比例为 0.03. 训练过程中使用 FSDP、
CPU卸载、梯度检查点等技术来节省显存消耗. 值
得注意的是, 本实验中未引入 KL 散度进行约束,
对应的 KL散度的系数均设置为 0. 在响应采样阶

段, 单次采样的批大小为 512个问题, 且针对每个

prompt生成 16条候选响应, 总计生成 8 192条响

应, 每条至多 32 768个词元, 用于构成组内样本.
在策略更新阶段, 迷你批大小 (mini-batch size)设
置为 512. 为提高硬件利用率并适应不同样本长度,
模型计算对数概率阶段启用了动态批大小机制. 对
于超过长度限制的样本不做特殊处理, 直接将奖励

值设置为 . 计算奖励值时, 答案正确得  分, 格
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0.1式正确得  分.

 3.2　分析性实验

本节将基于 M3CoT[5] 的训练集和验证集进行

一系列分析性实验, 对有监督学习、离线强化学习

以及在线强化学习在模型训练中的效果进行对比,
并基于这些实验结果总结出一系列结论. 首先在第

3.2.1节中介绍实验设置, 随后在第 3.2.2节中提供

具体的实验结果和实验分析, 最后在第 3.2.3节中

分析不同训练算法训练过程中模型关于正负样本的

对数生成概率的变化情况, 从模型训练动力学的角

度对不同训练算法进行分析.

 3.2.1　实验设置

1× 10−6

实验将围绕M3CoT训练集中的 7 861条数据

以及验证集中的 1 108条数据展开. 为了节省实验

成本, 在 InternVL3.5-4B-Instruct[6] 上进行训练.
M3CoT是一个针对多模态推理的数据集, 包含 K12
难度的学科、数学以及视觉常识推理数据. 在实验

过程中, 将使用全部训练数据的实验称为全量数据

设置, 只使用一半训练数据 (~ 3 930条数据)的实

验称为有限数据设置. 由于有监督学习、离线强化

学习以及在线强化学习使用的训练数据输入并不相

同, 为了保证不同实验结果之间的可比性, 通过控

制模型训练过程中涉及的响应数量来对齐训练的样

本量, 并使用相同的学习率 ( ) 进行训练.
具体而言, 在有限数据设置下, 在线强化学习阶段

基于 ~ 3 930条多模态问题进行训练, 每个问题采

样 16条回答, 因此每个轮次 (episode)总共在 62.9 K
条响应上得到了监督信号. 而离线强化学习阶段每

个样本包含两条响应, 所以基于约 32.2 K条样本训

练. 类似地, 有监督微调阶段每个样本只包含一条

响应, 所以在 59.2 K条样本上进行模型训练. 在全

量数据设置下, 本文通过类似的方法来对齐训练样

本量. 在构建离线强化学习和有监督微调的训练数

据时, 使用 InternVL3.5-4B-Instruct在全量数据上

采样轨迹, 每个问题和在线强化学习阶段一样采样

16条回答. 在构建离线强化学习所需要的偏好对样

本时, 将回答正确的样本作为正样本, 回答错误的

样本作为负样本. 对于有监督微调所需要的训练数

据, 将轨迹中回答正确的内容作为训练样本. 为了

消除训练问题质量对实验结果的影响, 提前下采样

了 ~ 3 930条数据, 所有有限数据设置下的实验均

基于这些数据构建训练样本. 需要注意的是, 由于

并不能保证模型针对每个问题的正负样本数都是均

衡的, 所以构建得到的数据集数量并不能完全对齐.
除此之外, 为了证明实验结论的一般性, 使用两种

离线强化学习 (DPO[1] 和MPO[2])以及两种在线强

化学习 (GRPO[3] 和 GSPO[4])算法进行分析性实验.

 3.2.2　实验分析

1)强化学习算法与有监督微调的训练效果对

比. 表 1提供了不同数据量下, 有监督微调、离线强

化学习以及在线强化学习在M3CoT上的训练响应

数量、显卡小时数以及得分 (正确率). 其中, Half表
示有限数据设置下 (即只使用一半的训练样本量)
训练一轮, Half × 2表示有限数据设置下训练两轮,
Full表示全量数据设置下训练一轮. 实验结果表明,
在有限数据设置只训练一轮的情况下, 所有算法都

能为模型带来性能提升, 其中离线强化学习算法带

来的性能收益都高于有监督微调和在线强化学习算

法, 且此时在线强化学习带来的性能收益略低于有

监督微调带来的性能收益. 而在有限数据设置训练

两轮的实验中, 所有算法都相比只训练一轮带来了

进一步的性能提升, 其中在线强化学习算法的整体

收益最高, 超过了另外两种算法, 这表明在线强化

学习的收敛速度慢于另外两种训练算法. 对于全量

数据的实验, 不同训练算法带来的性能趋势与有限

数据训练两轮的实验中的趋势相同. 然而值得注意

的是, 在相同数据量下, 在线强化学习在全量数据

 

表 1    不同算法的训练结果对比

Table 1    Comparison of training results for
different algorithms

模型 训练响应数量 显卡小时数 得分

基线模型

InternVL3.5-4B-Instruct — — 57.5

有监督微调

SFT (Half) ~ 59.2 K 5.3 64.4

SFT (Half × 2) ~ 118.4 K 8.0 66.6

SFT (Full) ~ 124.3 K 8.0 67.0

离线强化学习算法

DPO (Half) ~ 64.5 K 4.5 67.3

DPO (Half × 2) ~ 129.1 K 8.5 70.2

DPO (Full) ~ 128.2 K 8.5 69.5

MPO (Half) ~ 64.5 K 4.6 68.0

MPO (Half × 2) ~ 129.1 K 8.5 70.8

MPO (Full) ~ 128.2 K 8.5 70.8

在线强化学习算法

GRPO (Half) ~ 62.9 K 65.2 63.9

GRPO (Half × 2) ~ 125.8 K 141.4 69.8

GRPO (Full) ~ 125.8 K 144.4 71.5

GSPO (Half) ~ 62.9 K 65.4 63.4

GSPO (Half × 2) ~ 125.8 K 159.3 67.3

GSPO (Full) ~ 125.8 K 168.6 72.0
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训练一轮的性能 (经 GSPO算法训练后取得 72.0)
优于有限数据训练两轮的性能 (经 GSPO算法训练

后取得 67.3), 而离线强化学习和有监督微调的额外

收益则没有那么明确, 这表明, 在时间和数据预算

充足的情况下, 在线强化学习有着更高的性能收益.
从训练成本的角度来说, 离线强化学习和有监

督微调在相同数据量上的训练成本基本相同, 在全

量数据设置下, 一轮的耗时均为 8 ~ 9显卡小时数,
而在线强化学习的成本则更高, 一轮的耗时为 140 ~
160显卡小时数. 这表明, 在相同的数据量上进行训

练, 尽管在线强化学习有着更高的性能收益, 其训

练代价也更加昂贵. 值得注意的是, 离线强化学习

需要提前离线采样轨迹用于训练, 这一部分的时间

成本约为 127显卡小时数, 然而这部分数据在构建

完成后, 可以支撑全部的离线强化学习实验, 即
DPO、MPO以及后续的级联强化学习的训练, 因
此这部分成本被这些实验完全均摊, 而对于在线强

化学习来说, 这部分成本是每个实验都需要承担的.
2)不同强化学习算法的训练效果对比. 表 1提

供了两种离线强化学习 (DPO和 MPO)以及两种

在线强化学习 (GRPO和 GSPO)的实验结果. 这
些结果表明, 尽管不同算法的优化目标有所差异,
但是对于同类算法而言, 其性能变化趋势以及训练

成本是接近的. 例如, 对于离线强化学习算法而言,
模型收敛速度较快, 增加训练响应数量可以带来进

一步收益, 但是有限数据训练两轮和全量数据训练

一轮的性能差距不大, 表明其性能上限容易饱和;
对于在线强化学习算法, GSPO和 GRPO都收敛

速度慢, 有限数据下训练一轮的性能甚至不如有监

督微调, 但是上限高, 经过更长轮次的训练后, 性能

优于另外两种训练算法.
3)相同数据成本下级联强化学习的训练效果

分析. 表 2提供了使用级联强化学习与仅使用离线/
在线强化学习算法的训练结果对比. 实验结果表明,
级联强化学习可以通过 68.3显卡小时数的训练成

本取得和训练成本 168.6显卡小时数的在线强化学

习算法 (GSPO)相近甚至略优的性能. 值得注意的

是, 在级联强化学习阶段, 离线强化学习和在线强

化学习的两个子阶段都是在有限数据设置下基于同

一组题目训练一轮. 而这样取得的训练结果超过了

GSPO算法直接训练在有限数据设置下训练两轮,
并且达到了 GSPO算法在全量数据下训练一轮的

性能, 且时间成本降低 (从 168.6显卡小时数降低

至 68.3显卡小时数). 这一结果表明, 级联强化学习

不仅可以加速收敛, 保持性能上限, 还可以降低对

训练数据的多样性要求, 用更低的数据成本达到更

好的模型性能. 这一特性在复杂场景中尤为关键.
4) 不同级联强化学习实例的训练效果对比.

表 3对比了不同的级联强化学习的实例化方案, 使
用不同的离线强化学习和在线强化学习算法进行不

同顺序的组合, 并提供了先做增量式有监督微调,
再做在线强化学习的实验结果作为额外的基线. 默
认情况下, 在每个阶段都基于有限数据设置训练一

个轮次. 实验结果表明, 先离线强化学习后在线强

化学习的训练范式普遍优于先在线强化学习后离线

强化学习的训练范式. 除此之外, 离线强化学习阶

段使用 MPO 算法的实验结果均优于 DPO 算法,
而在线强化学习阶段使用 GSPO算法在多数情况

下性能更优.

 
 

表 3    基于不同级联强化学习实例的训练结果

Table 3    Training results based on
different CascadeRL instances

模型 训练响应数量 显卡小时数 得分

SFT → GRPO ~ 122.1 K 66.0 70.3

SFT → GSPO ~ 122.1 K 75.4 71.3

GRPO → DPO ~ 127.4 K 73.2 70.1

GRPO → MPO ~ 127.4 K 73.2 70.4

GSPO → DPO ~ 127.4 K 73.4 68.1

GSPO → MPO ~ 127.4 K 73.4 70.0

DPO → GRPO ~ 127.4 K 63.2 69.9

DPO → GSPO ~ 127.4 K 67.8 71.6

MPO → GRPO ~ 127.4 K 68.1 71.5

MPO → GSPO ~ 127.4 K 68.3 72.2

MPO (Full) → GRPO ~ 191.1 K 70.4 72.3

MPO (Full) → GSPO ~ 191.1 K 72.1 72.1

 

5)不同强化学习范式对领域外泛化能力的影

响. 表 4提供了模型在M3CoT上训练完成后, 在其

他推理类评测基准上进行评测的结果 (得分 (正确

 

表 2    相同数据成本下不同算法的训练结果

Table 2    Training results of different algorithms under
the same data cost

模型 训练响应数量 显卡小时数 得分

SFT (Half × 2) ~ 118.4 K 8.0 66.6

SFT (Full) ~ 124.3 K 8.0 67.0

MPO (Half × 2) ~ 129.1 K 8.5 70.8

MPO (Full) ~ 128.2 K 8.5 70.8

GSPO (Half × 2) ~ 125.8 K 159.3 67.3

GSPO (Full) ~ 125.8 K 168.6 72.0

MPO → GSPO ~ 127.4 K 68.3 72.2

注:“→“表示先基于MPO (Half) 训练一轮, 再基于 GSPO (Half)续训

　  一轮.
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率)). 虽然M3CoT是一个多模态推理数据集, 但其

中的题目主要围绕 K12 难度的学科和数学推理,
而 MMMU [ 4 2 ] 是研究生难度的学科推理基准 ,
MathVerse[43] 是竞赛级别的数学推理基准, 因此和

M3CoT的数据分布有较大差异, 可以作为领域外

泛化能力的评测基准. 实验结果表明, 基于有监督

微调训练得到的模型虽然在领域内基准取得了性能

提升, 但是领域外基准的评测性能都出现了下降.
而基于强化学习算法训练的模型则没有下降或者有

一定的性能提升. 其中, 基于本文提出的级联强化

学习训练得到的模型整体的性能提升幅度最大, 表
明级联强化学习策略相比标准强化学习具有更好的

领域外泛化能力.

 
 

表 4    不同算法训练后的模型在域外评测集的性能

Table 4    Performance of models trained with different
algorithms on out-of-domain evaluation sets

模型 M3CoT MMMU MathVerse

InternVL3.5-4B-Instruct 57.5 62.3 42.4

SFT (Full) 67.0 59.6 39.8

MPO (Full) 70.8 60.7 44.2

GSPO (Full) 72.0 63.3 43.5

GSPO → MPO 70.0 60.4 43.5

MPO → GSPO 72.2 62.8 44.8

 

N

6)不同超参数对训练效果的影响. 表 5基于离

线强化学习算法MPO和在线强化学习算法 GSPO
比较了每个问题采样不同的响应数量时的模型训练

效果 (得分 (正确率)). 实验结果表明, 两种算法对

超参数设置的趋势相同, 当每个问题采样 4条响应

时, 模型的性能提升都非常有限, 本文认为这是因

为此时模型的 Pass@N性能, 即尝试回答  次时至

少一次回答正确的概率不够高, 限制了模型训练时

的性能上限, 从而降低了其训练效果. 而当每个问

题采样的响应数量增加到 8或 16时, 模型的验证

集性能都取得进一步提升, 然而当采样 32条响应

时, 已经出现边界效应, GSPO算法的训练效果甚

至开始下降, 本文认为这是模型开始向自身输出中

的某些特殊模式过拟合导致的. 考虑到采样 32条
响应时昂贵的实验成本以及其潜在的过拟合风险,
本文将选择在每个问题采样 16条响应的设置下进

行后续实验. 除此之外, 表 5也提供了不同 KL散

度约束的模型训练效果, 其中 coef表示 KL散度损

失的权重系数, coef = 0时表示没有 KL散度损失.
结果表明, 是否引入 KL散度对模型训练效果影响

不大, 在设置 KL散度约束强度较大时, 甚至还会

限制模型的探索空间, 进而轻微减弱训练效果. 表 6

1.0 : 1.0

1.5 : 0.5

2.0

1.5 : 0.5 1.0 : 1.0

1.0 : 1.0

中提供了不同离线和在线强化学习比例下的训练效

果. 默认设置为 , 即在两种算法下都基于有

限数据训练完整的一个轮次, 而  则表示离

线阶段基于相同数据训练 1.5个轮次, 在线阶段训

练 0.5个轮次. 本节控制比值的和为  来保证不

同比例下模型训练过程中涉及的响应数量是几乎相

同的, 从而保证对比的公平性. 结果表明, 增加离线

阶段的训练比例, 在同一组数据上增加训练轮次

( ), 相比原始级联强化学习方案 ( )
的性能更差, 而增加在线阶段的训练比例可以为模

型带来少量收益. 考虑到性能收益不高, 本文选择

 的比例来维持方法简洁性.

 
 

表 5    不同超参数设置对训练结果的影响

Table 5    Impact of different hyperparameter settings on
training results

实验设置 MPO GSPO

InternVL3.5-4B-Instruct 57.5 57.5

每个问题采样的响应数量

每个问题采样 4条响应 63.4 60.1

每个问题采样 8条响应 67.6 63.7

每个问题采样 16条响应 70.8 72.0

每个问题采样 32条响应 71.2 71.7

KL散度约束强度

coef = 0      — 71.7

coef = 0.001 — 71.7

coef = 0.100 — 71.8

coef = 1.000 — 71.1

 
 
 

表 6    不同比例离线和在线强化学习的训练结果

Table 6    Training results of different offline and
online reinforcement learning ratios

实验设置 显卡小时数 GSPO

InternVL3.5-4B-Instruct — 57.5

2.0 : 0   ~ 8.5 K 70.8

1.5 : 0.5 ~ 48.1 K 71.4

1.0 : 1.0 ~ 68.3 K 72.2

0.5 : 1.5 ~ 130.2 K 72.3

  0 : 2.0 ~ 168.6 K 72.0

 

 3.2.3　训练过程分析

本节用第 3.2.2节中基于 InternVL3.5-4B-In-
struct采样的正负响应数据进行实验, 根据模型关

于这些正负样本的对数生成概率的变化情况来分析

不同的训练算法对模型的影响. 图 2中展示了使用

不同算法训练 InternVL3.5-4B-Instruct的过程中,
策略模型关于起始模型的正负样本的对数生成概率
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的变化情况. 其中, 级联强化学习展示的训练曲线

是离线阶段结束后的部分 ,  其离线阶段曲线与

MPO一致. 具体而言, 使用第 3.2.1节中提到的全

量数据训练一轮的设置进行 SFT、MPO 以及

GSPO的训练, 通过其中提到的有限数据设置下基

于离线强化学习算法 MPO 和在线强化学习算法

GSPO分别进行一轮训练的方式进行级联强化学

习的训练. 在绘制 SFT、MPO以及 GSPO的训练

过程中模型关于正负样本的对数生成概率曲线时,

根据训练进度的百分比 (每 10% 保存一个数据点)

来绘制. 而在绘制级联强化学习的对数生成概率曲

线时, 绘制的是其在线强化学习阶段的曲线, 这是

因为级联强化学习的离线强化学习阶段的对数生成

概率曲线和MPO的对数生成概率曲线的前半段几

乎完全相同. 需要提醒的是, MPO基于全量数据训

练, 而级联强化学习则基于全量数据的一半, 先使

用MPO训练, 再使用 GSPO在完全相同的这一半

数据上进行第二轮的训练.

如图 2所示, 有监督微调会导致模型关于正负

样本的对数生成概率同步增加, 本文认为这是因为

有监督微调的过程中只有正样本导致的, 使得模型

的输出空间在训练过程中覆盖了正样本的同时, 也

同步地覆盖了正样本附近和正样本形式上类似但是

关键词元上不同的负样本的生成概率, 这种输出空

间中同时覆盖正负样本的行为导致了模型在域外性

能的下降.

对于强化学习算法而言, 负样本的对数生成概

率均呈下降趋势. 对于在线强化学习算法 GSPO而

言, 正样本的对数生成概率也是下降趋势, 我们认

为这是因为模型在训练过程中基于在线采样的响应

进行训练, 因此升高的是训练过程中模型生成的响

应的对数生成概率, 这部分概率的升高挤压了其他

响应的对数生成概率, 导致了其他响应中的正样本

的对数生成概率下降. 但是对于离线强化学习算法

MPO而言, 正样本的对数生成概率呈上升趋势, 这

是因为该算法在训练过程中引入了针对正样本的生
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图 2    模型训练过程中关于起始模型的正负响应的生成概率

Fig. 2    Generation probabilities of positive and negative responses relative to the initial model during model training
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成损失. 无论哪种算法, 负样本的对数生成概率的

下降趋势表明, 强化学习算法中引入的负样本为模

型带来了分布裁剪的效果, 通过降低负样本生成的

概率, 提高模型生成的响应分布的整体质量.
对于本文提出的级联强化学习, 其正样本和负

样本的对数生成概率变化趋势与单一强化学习范式

的变化趋势类似. 但值得注意的是, 相比直接进行

在线强化学习, 级联强化学习在进入在线阶段后,
起点的正负样本的对数生成概率的差值更大, 说明

此时在采样过程中得到的主要是正样本区域附近的

响应, 使得模型在训练过程中, 能够直接在更高质

量的采样分布上进行训练, 这一现象解释了离线阶

段是如何加速在线阶段的收敛速度. 整体而言, 级
联强化学习的训练流程可以看成是先基于离线强化

学习算法快速修剪模型分布, 随后在更高质量的模

型分布上训练以更低的成本取得更好的训练效果.

 3.3　大规模实验

本节将对本文提出的级联强化学习策略进行更

大规模的实验验证, 证明在更强的数据设置以及更

广的模型尺寸下, 级联强化学习仍能带来性能收益.

 3.3.1　实验设置

0.2 0.8

本节将基于 InternVL3.5开源的全部八个指令

微调后的模型进行后训练, 用于证明级联强化学习

在不同规模的模型上的可扩展性. 需要注意的是,
InternVL3.5开源的模型中包含了稠密模型以及混

合专家模型, 因此这一部分实验也可以证明本文提

出的级联强化学习在不同模型架构上的有效性. 其
中, 离线强化学习阶段使用的训练算法是 MPO[2],
训练数据使用的是MMPR-v1.2[2], 包含了约 200 K
的偏好数据对. 本文直接复用了其中提供的轨迹,
没有单独采样, 从而节省了轨迹采样阶段的成本.
在线强化学习阶段使用的训练算法是 GSPO[4], 训
练数据使用的是基于 MMPR-v1.2 过滤得到的

MMPR-Tiny. 具体而言, 本文用MMPR-v1.2中提

供的轨迹及其正确性标签进行过滤, 只保留其中正

确率在   到   之间的推理题目, 最终过滤得到

约 70 K的推理题目用于在线强化学习阶段的训练.
在评测基准方面, 在七个多模态推理评测基准

上评测训练后的模型性能, 并和近期的一系列开源

模型[27−28, 44−49] 和闭源模型[50−53] 进行性能对比. 其中,
MMMU[42]是一个多学科推理评测基准; MathVista[54]、
MathVision[55]、MathVerse[43]、DynaMath[56] 以及

WeMath[57] 是数学推理评测基准; LogicVista[58] 是
逻辑推理评测基准. DynaMath评测的是该基准中

提出的最坏情况准确率 (worst case accuracy),

WeMath评测的是该基准中提出的严格得分 (strict
score), 其他评测基准使用的是准确率 (accuracy).
此外, MMMU测的是 val子集, MathVista测的是

mini子集, MathVerse测的是 vision-only子集.

 3.3.2　主要结果

1)横向对比. 表 7提供了基于级联强化学习训

练得到的 InternVL3.5-CascadeRL和其他开源及

闭源模型的横向对比. 性能指标采用的是模型在七

个多模态推理评测基准 (MMMU、MathVista、
MathVision、MathVerse、DynaMath、WeMath以
及 LogicVista) 上的均分. 部分结果来自 Open-
Compass [ 5 9 ]. 实验结果表明 InternVL3.5-Cas-
cadeRL在各个评测基准上都达到了当前开源模型

中的领先性能. 与 InternVL3相比, InternVL3.5在
所有模型规模上相较于同级别模型的推理性能提升

超过 10个点. 在大尺寸模型上, InternVL3.5-241B-
A28B-CascadeRL在七个多模态推理评测基准上的

平均得分为 66.9, 超过了更大尺寸的 Step3-321B-
A38B的 64.4. 在中等尺寸的模型上, InternVL3.5-
30B-A3B-CascadeRL和 InternVL3.5-14B-Cas-
cadeRL在 MMMU上的得分分别为 75.6和 73.3,
均超过了更大尺寸的 InternVL3-78B的 72.2. 在轻

量级模型中, InternVL3.5同样取得了相较于开源

基线模型的性能提升. 其中, 4B和 2B尺寸的模型

都超越其他基线模型 10个点以上的性能. 这些提

升主要得益于级联强化学习, 展示了其在推理任务

上的有效性和可扩展能力.
2) 纵向对比. 图 3 提供了 InternVL3.5-In-

struct模型在不同训练阶段之后的纵向性能对比.
其中, 柱状图高度表示模型在MMMU、MathVista、
MathVision、MathVerse、DynaMath、WeMath以
及 LogicVista上的均分. 本文提出的级联强化学习

包含离线强化学习和在线强化学习两个阶段, 第一

阶段结束后的模型记作 InternVL3.5-MPO, 第二阶

段结束后的模型记作 InternVL3.5-CascadeRL. 实
验结果表明, InternVL3.5的性能在经过 MPO阶

段后仍能进一步提升, 在推理任务上平均增幅可达

+3.5%. 而在MPO训练后的模型基础上, 级联强化

学习可以进一步为所有尺寸和所有架构的模型提供

额外的性能收益 . 例如 , InternVL3.5-2B-Cas-
cadeRL在推理任务上的平均性能提升达 12.2%, 相
较于指令微调模型具有性能优势. 在更大规模的模

型上也可以观察到类似的效果, 例如 InternVL3.5-
241B-A28B-CascadeRL 的综合推理性能提升了

6.5%. 这些消融实验验证了级联强化学习的有效性

和可扩展性. 尽管算法在更大规模的模型上的收益
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(241B-A28B模型 +6.5%, 38B模型 +8.3%, 14B模

型 +7.1%)低于更小规模的模型 (2B模型 +12.2%),
但是本文认为这是一个合理的结果, 因为更大规模

的模型训练更充分, 在相同数据上的损失更低, 因

 

表 7    不同模型的多模态推理性能对比

Table 7    Comparison of multimodal reasoning performance across different models

模型
MMMU
(val)

MathVista
(mini) MathVision

MathVerse
(vision-only) DynaMath WeMath LogicVista 平均分

InternVL3-1B[60] 43.4 45.8 18.8 18.7 5.8 13.4 29.8 25.1

InternVL3.5-1B-CascadeRL 44.2 59.3 27.3 37.8 17.2 21.5 29.3 33.8

Ovis-2B[61] 45.6 64.1 17.7 29.4 10.0 9.9 34.7 30.2

Qwen2.5-VL-3B[62] 51.2 61.2 21.9 31.2 13.2 22.9 40.3 34.6

InternVL3-2B[60] 48.6 57.0 21.7 25.3 14.6 22.4 36.9 32.4

InternVL3.5-2B-CascadeRL 59.0 71.8 42.8 53.4 31.5 48.5 47.7 50.7

Ovis-4B[61] 49.0 69.6 21.5 38.5 18.0 16.9 35.3 35.5

MiniCPM-V-4-4B[63] 51.2 66.9 20.7 18.3 14.2 32.7 30.6 33.5

InternVL2.5-4B[64] 51.8 64.1 18.4 27.7 15.2 21.2 34.2 33.2

InternVL3.5-4B-CascadeRL 66.6 77.1 54.4 61.7 35.7 50.1 56.4 57.4

MiniCPM-o2.6[63] 50.9 73.3 21.7 35.0 10.4 25.2 36.0 36.1

Ovis-8B[61] 57.4 71.8 25.9 42.3 20.4 27.2 39.4 40.6

Qwen2.5-VL-8B[62] 55.0 67.8 25.4 41.1 21.0 35.2 44.1 41.4

MiMo-VL-RL-8B[44] 66.7 81.5 60.4 71.5 45.9 66.3 61.4 64.8

Keye-VL-8B[28] 71.4 80.7 50.8 54.8 37.3 60.7 54.8 58.6

GLM-4.1V-9B[27] 68.0 80.7 54.4 68.4 42.5 63.8 60.4 62.6

InternVL3-8B[60] 62.7 71.6 29.3 39.8 25.5 37.1 44.1 44.3

InternVL3.5-8B-CascadeRL 73.4 78.4 56.8 61.5 37.7 57.0 57.3 60.3

Gemma-3-12B[65] 55.2 56.1 30.3 21.1 20.8 33.6 41.2 36.9

Ovis2-16B[61] 60.7 73.7 30.1 45.8 26.3 45.0 47.4 47.0

InternVL3-14B[60] 67.1 75.1 37.2 44.4 31.3 43.0 51.2 49.9

InternVL3.5-14B-CascadeRL 73.3 80.5 59.9 62.8 38.7 58.7 60.2 62.0

Kimi-VL-A3B-2506[66] 64.0 80.1 54.4 54.6 28.1 42.0 51.4 53.5

InternVL3.5-30B-A3B-CascadeRL 75.6 80.9 55.7 60.4 36.5 48.4 55.7 59.0

Gemma-3-27B[65] 64.9 59.8 39.8 34.0 28.5 37.9 47.3 44.6

Ovis2-34B[61] 66.7 76.1 31.9 50.1 27.5 51.9 49.9 50.6

Qwen2.5-VL-32B[62] 70.2 74.8 38.1 57.6 35.1 46.5 52.6 53.6

Skywork-R1V3-38B[45] 76.0 77.1 52.6 59.6 35.1 56.5 59.7 59.5

InternVL3-38B[60] 70.1 75.1 34.2 48.2 35.3 48.6 58.4 52.8

InternVL3.5-38B-CascadeRL 76.9 81.9 63.7 67.6 41.7 64.8 65.3 66.0

GPT-5-nano-20250807[50] 72.6 73.1 59.7 66.6 47.9 59.4 57.5 62.4

GPT-5-20250807[50] 81.8 81.9 72.0 81.2 60.9 71.1 70.0 74.1

Claude-3.7-Sonnet[51] 75.0 66.8 41.9 46.7 39.7 49.3 58.2 53.9

Gemini-2.0-Pro[52] 69.9 71.3 48.1 67.3 43.3 56.5 53.2 58.5

Gemini-2.5-Pro[52] 74.7 80.9 69.1 76.9 56.3 78.0 73.8 72.8

Doubao-1.5-Pro[53] 73.8 78.6 51.5 64.7 44.9 65.7 64.2 63.3

GLM-4.5V[27] 75.4 84.6 65.6 72.1 53.9 68.8 62.4 69.0

QvQ-72B-Preview[46] 70.3 70.3 34.9 48.2 30.7 39.0 58.2 50.2

Qwen2.5-VL-72B[62] 68.2 74.2 39.3 47.3 35.9 49.1 55.7 52.8

Step3-321B-A38B[67] 74.2 79.2 64.8 62.7 50.1 59.8 60.2 64.4

InternVL3-78B[60] 72.2 79.0 43.1 51.0 35.1 46.1 55.9 54.6

InternVL3.5-241B-A28B-CascadeRL 77.7 82.7 63.9 68.5 46.5 62.3 66.7 66.9
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此熵值也更低, 在增加了对训练数据拟合程度和响

应确定性的同时, 也一定程度上损失了输出多样性,
使得强化学习阶段的探索空间减小, 同时模型本身

基础性能更高, 因此上升空间更少, 进而导致性能

收益更少. 表 8进一步提供了模型在每个评测基准

上的性能得分, 实验结果表明模型在学科推理、数

学推理以及逻辑推理的评测基准上都取得了性能收

益. 值得注意的是, 尽管 MMPR-v1.2数据中并不

包含研究生难度的推理题目, 但是仍然在 MMMU

这个研究生难度的评测基准上取得了性能提升, 本
文认为这是因为模型在强化学习的训练过程中, 提
升了每一步的推理准确性, 从而在更难的评测基准

上泛化出了更好的推理性能. 第 4节将通过模型的

输出样例具体地展示模型推理思维链中每一步的准

确性提升.

 3.3.3　消融实验

表 9展示了级联强化学习与 MPO和 GSPO
在效率与效果上的对比. 对于MPO和级联强化学
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图 3    级联强化学习各阶段对模型推理性能的影响

Fig. 3    Impact of different CascadeRL stages on model reasoning performance

 

表 8    模型在不同训练阶段结束后的多模态推理性能对比

Table 8    Comparison of multimodal reasoning performance after different training stages

模型
MMMU
(val)

MathVista
(mini)

MathVision
MathVerse
(vision-only) DynaMath WeMath LogicVista 平均分

InternVL3.5-1B-Instruct 37.2 48.6 15.8 27.0 8.4 13.9 29.1 25.7

+ MPO 40.3 50.5 22.0 32.1 9.0 16.8 32.7 29.1

+ CascadeRL 44.2 59.3 27.3 37.8 17.2 21.5 29.3 33.8

InternVL3.5-2B-Instruct 53.0 60.8 27.0 39.6 19.8 28.1 41.2 38.5

+ MPO 54.3 62.6 34.2 46.4 21.0 28.1 40.9 41.1

+ CascadeRL 59.0 71.8 42.8 53.4 31.5 48.5 47.7 50.7

InternVL3.5-4B-Instruct 64.3 71.4 40.5 50.0 30.7 35.6 53.5 49.4

+ MPO 65.4 71.7 48.0 54.9 30.7 39.8 55.9 52.3

+ CascadeRL 66.6 77.1 54.4 61.7 35.7 50.1 56.4 57.4

InternVL3.5-8B-Instruct 68.1 74.2 46.4 55.8 30.7 46.0 53.9 53.6

+ MPO 71.2 75.9 52.6 54.8 33.1 47.7 58.6 56.3

+ CascadeRL 73.4 78.4 56.8 61.5 37.7 57.0 57.3 60.3

InternVL3.5-14B-Instruct 71.8 73.4 48.7 55.5 31.9 45.7 57.5 54.9

+ MPO 73.3 74.0 53.0 57.5 32.3 45.2 60.9 56.6

+ CascadeRL 73.3 80.5 59.9 62.8 38.7 58.7 60.2 62.0

InternVL3.5-30B-A3B-Instruct 72.3 73.3 45.1 50.4 31.9 39.7 56.4 52.7

+ MPO 71.7 75.3 50.7 58.5 32.9 43.7 59.7 56.1

+ CascadeRL 75.6 80.9 55.7 60.4 36.5 48.4 55.7 59.0

InternVL3.5-38B-Instruct 73.9 75.9 58.2 59.0 29.7 47.5 60.0 57.7

+ MPO 76.9 80.5 56.3 59.4 36.9 55.6 64.2 61.4

+ CascadeRL 76.9 81.9 63.7 67.6 41.7 64.8 65.3 66.0

InternVL3.5-241B-A28B-Instruct 76.2 80.1 55.6 61.7 36.5 49.7 63.3 60.4

+ MPO 76.0 82.2 55.3 64.1 38.3 51.3 69.4 62.4

+ CascadeRL 77.7 82.7 63.9 68.5 46.5 62.3 66.7 66.9
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习, 报告的是训练一个轮次后的结果; 对于 GSPO,
报告的是训练一个和两个轮次后的结果. 实验表明,
MPO仅需极少的显卡小时数即可取得 2.7% 的均

分提升, 体现了离线强化学习收敛速度快的特性;
GSPO尽管能够带来更大幅度的性能提升, 但代价

是更加昂贵的计算资源成本 (从 ~ 0.3 K显卡小时

数增加到 ~ 5.5 K显卡小时数). 进一步增加 GSPO
的训练成本可以带来更多的性能收益, 使得模型的

均分从 57.3提升到 58.2, 体现了在线强化学习算法

性能上限高但是训练成本昂贵的特性. 相比之下,
级联强化学习在仅需 GSPO一半显卡小时数的情

况下, 均分达到了 60.3, 实现了 6.7% 的均分提升,
兼具了收敛速度快、性能上限高的特性. 相比第 3.2

节中的实验, 这部分实验结果证明了在更大规模的

训练设置下, 级联强化学习仍然可以以更低的成本

带来更高的收益.

 4　定性分析

本节提供了模型基于级联强化学习训练前后的

输出来直观地展示模型训练前后推理能力的变化情

况. 图 4(a)中给出了模型训练前后都能回答正确的

题目. 这个例子表明, 训练后的模型给出的思维链

变得精简的同时也更加可靠. 这种收益来自模型训

练过程中针对同一问题进行多次采样的操作, 对于

训练前的模型, 虽然模型偶尔也能基于不可靠的思

维链猜出正确答案, 但是这些不可靠的思维链更可

 

表 9    离线强化学习 (MPO)、在线强化学习 (GSPO)以及 CascadeRL的训练效率及性能对比

Table 9    Comparison of training efficiency and performance among offline RL (MPO),
online RL (GSPO), and CascadeRL

模型 显卡小时数
MMMU
(val)

MathVista
(mini)

MathVision
MathVerse
(vision-only) DynaMath WeMath LogicVista 均分

InternVL3.5-8B-Instruct — 68.1 74.2 46.4 55.8 30.7 46.0 53.9 53.6

+ MPO ~ 0.3 K 71.2 75.9 52.6 54.8 33.1 47.7 58.6 56.3

+ GSPO (1 episode) ~ 5.5 K 73.8 77.9 51.6 58.8 35.1 48.9 54.8 57.3

+ GSPO (2 episodes) ~ 11.0 K 72.0 78.1 51.6 58.5 35.7 54.1 57.0 58.2

+ CascadeRL ~ 5.8 K 73.4 78.4 56.8 61.5 37.7 57.0 57.3 60.3

 

问题:
有两列完全相同的火车, 每列都有 31 节编号的车厢,且它们沿相反方向行驶. 当其中一列火车的第 7 号车厢与另一列火车的第 12 号车厢并排时,问: 与第 11 号车厢并排的是哪一节车厢?

InternVL3.5-241B-A28B-Instruct:
要解决这个问题,我们需要理解两列火车的车厢是如何对齐的. 根据题目,当一列火车的第7号车

厢与另一列火车的第 12 号车厢并排时,可以推断出两列火车的编号是反向对齐的. 也就是说,一

列火车的第 节车厢与另一列火车的第 ( − ) 节车厢对齐. 因此,当一列火车的第 11 号车厢

并排时,另一列火车的车厢编号为: 32 − 11 = 21. 所以,与第 11 号车厢并排的是第 21 号车厢.

InternVL3.5-241B-A28B-CascadeRL (本文提出):
设两列火车分别为火车 和火车 . 火车 的车厢编号从 1 到 31,火车 的车厢编号也是从 1 

到 31 ,但它们沿相反方向行驶. 当火车 的第 7 号车厢与火车 的第 12 号车厢并排时,我们需

要找出与火车 的第 11 号车厢并排的是火车 的哪一节车厢. 由于两列火车沿相反方向行驶,

设火车 的第 号车厢与火车 的第 号车厢并排时,有以下关系： + = + = .

因此,当火车 的第 11 号车厢并排时,火车 的车厢编号为: 19 − 11 = 8. 所以,与火车 的第

11 号车厢并排的是火车 的第 8 号车厢.

问题:
图中显示了三个同心圆, 以及这三个圆的两条互相垂直的公共直径. 三个灰色区域的面积相等, 其中最小的圆半径为 1. 求这三个圆的半径之积.
选项: (A) 6 (B) 3 (C) (D) 2 2 (E) 6

InternVL3.5-241B-A28B-Instruct:
我们有三个同心圆, 其中最小的圆的半径为 = 1. 设这三个圆的半径分别 、 、 . 题目需要

求三个圆的半径 × × . 假设这些圆的两条互相垂直的直径使得三个灰色区域面积相等.

我们从面积的角度来分析.

1. 总面积的计算:

- 最小的圆的面积: = = × 1 =

- 中间的圆的面积: =

- 最大的圆的面积: =

2. 灰色区域的面积: 由于灰色区域面积相等, 我们可以设它们的面积为 .

考虑三个同心圆的分圆面积:

3. 中间和最内层的圆之间的环形面积: = − = – = − 1

4. 最大圆和中间圆之间的环形面积: = − = – = −

因为这三个灰色区域的面积相等: − 1 = − =

5. 从等面积设定: − 1 = − , 解得: 2 = 1 +

6. 通过面积相等我们设: − 1 = ,因为灰色区域是相等的,我们可以设 = 1 ,因此

≠ : − 1 = 解这个方程: = 1 +

将 = 1 + 代入方程得: 2 1 + = 1 +

解这个方程: 2 + = 1 + ,得到: = 1 +

因此: = 1 + , = 1 +

7. 求半径之积: × × = 1 × 1 + × 1 + = 1 + 1 + = 1 + + 2

8. 当 π ≈ 3.14 时,计算得到: 1 + + 2 ≈ 1 + 9.42 + 19.63 = 30.05

因此： . ≈ . . 因此, 三个圆的半径之积最接近 .

答案：A

InternVL3.5-241B-A28B-CascadeRL (本文提出):
1. 设三个圆的半径分别为 、 、 , 其中 < < . 已知 r = 1.

2. 三个灰色区域的面积相等. 每个灰色区域的面积为: 、 − 、 −

3. 由于三个灰色区域的面积相等,所以: = − = −

4. 从等式 = − 得到:  2 =

5. 从等式 = − 得到: + =

6. 已知 = 1,因此, = 2 和 = 3 .

7. 三个圆的半径之积为： × × = × × =

最终答案是 6. 正确选项是 (A).

(a) 训练前后均能回答正确的输出样例
(a) Examples of outputs answered correctly both before and after training

(b) 训练后才能回答正确的输出样例
(b) Examples of outputs answered correctly only after training 

图 4    模型训练前后的输出结果对比

Fig. 4    Comparison of model output results before and after training
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能导出错误答案, 从而在训练过程中受到更多惩罚,
而可靠的思维链更可能导出正确答案, 从而在训练

过程中受到更多奖励, 因此在训练过程中, 模型的

输出分布逐渐向更可靠的思维链的方向收敛. 图 4(b)
给出了模型训练后才能回答正确的题目. 这个例子

表明, 受益于推理过程中生成的更高质量的思维链,
模型的推理性能也得到了提升.

 5　实验结果稳定性验证

本节对第 3.2.3节中的实验结果的稳定性进行

分析. 具体而言, 本节将第 3.2.3节中的实验重复五

次, 并根据五次实验的均值和标准差绘制包含了

置信区间的模型训练过程中正负响应的生成概率

变化曲线. 图 5 展示了这一生成概率在训练过程

中的变化情况, 其中实线部分表示关于正样本的生

成概率, 虚线部分表示关于负样本的生成概率, 阴
影部分表示二者基于各自标准差计算得到的范围.
实验结果表明, 尽管训练结果具有一定的随机性,
但是模型训练过程中, 不同算法关于正负样本生成

概率的变化趋势没有明显变化, 这一结果证明了

第 3.2.3节中分析结果的可靠性. 值得注意的是, 实
验结果表明, 基于在线强化学习算法的训练曲线随

训练进度增加, 关于正负样本生成概率的标准差增

加速度高于离线强化学习算法的增加速度, 这是因

为在线算法的训练过程中涉及针对模型响应的在线

随机采样, 训练的随机性更强, 带来了更大的标准

差; 离线算法的训练样本固定, 随机性只来自数据

顺序和训练过程中浮点数计算的精度误差, 标准差

更小. 这里的随机性也一定程度上解释了在线强化

学习算法收敛速度慢的原因, 即训练过程中随机性

大, 收敛方向不明确, 因此需要更多训练轮次来减

少误差.

 6　结论

本文提出了一种新的强化学习策略——级联强

化学习. 该策略将离线强化学习和在线强化学习相

结合, 在保留了后者性能上限高的优势的前提下,
进一步吸收了前者收敛速度快的特性. 实验结果表

明, 级联强化学习可以通过仅在线强化学习一半的

训练成本便可取得更高的性能上限. 除此之外, 本
文分析了训练过程中, 模型关于正负样本的对数生

成概率的变化情况, 从模型训练动力学的角度对有

监督微调和各类强化学习方案进行了对比, 提供了

级联强化学习为什么有效的分析. 分析结果表明,
级联强化学习保持了在线强化学习训练趋势的同

时, 进一步扩大了正负样本间生成概率的差距, 进
而达到加速收敛的效果. 基于这种简单有效的训练

策略, 本文将 InternVL3.5-8B-Instruct和 Intern-
VL3.5-241B-A28B-Instruct在七个多模态推理评

测基准上的综合准确率分别提升了 6.7% 和 6.5%,
证明了这一策略的有效性和可扩展性.

 
 

(a) 有监督微调
(a) SFT

(b) 混合偏好优化
(b) MPO

(c) 群组序列策略优化
(c) GSPO

(d) 级联强化学习
(d) CascadeRL
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图 5    不同算法训练过程中模型关于起始模型的正负响应的生成概率

Fig. 5    Generation probabilities of positive and negative responses relative to the initial model during
training with different algorithms
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