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研究成果：
• 在多个数学推理基准上证明了方法的有效性，与GRPO等强化学习方法相比，实现了4-8倍的

token效率，并且明显强于Off-policy方法。

研究背景: 知识蒸馏是提升小模型推理能力的有效手段, On-policy distillation(OPD)通过让学生对其
自己的轨迹进行采样而教师LLM提供密集的令牌级监督来改进这种方法，从而解决了Off-policy 
distillation中训练和推理之间的分布失配。然而，OPD通常需要单独的，通常更大的教师LLM，并且
没有明确地利用推理数据集中可用的Ground Truth解决方案。

• 提出假设：模型在“已知答案”时的反推能力要远强于“未知答案”时的生成能力，受直觉
的启发，一个足够有能力的LLM可以合理化外部推理痕迹，并教导其较弱的自我。

• 提出自蒸馏策略（OPSD）：一个模型通过不同的 Context 同时扮演两个角色，让模型在
自己的采样轨迹上，学习“看答案的自己”是如何思考的。

研究重点:
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后训练阶段的三种方法：具有可验证奖励的强化学习（RLVR），监督微调（SFT）或知识蒸馏（KD）。

• RLVR
• 贵且不稳定：为了估算一个动作的好坏，需要针对同一个问题采样多次，计算成本高且方差大。
• 梯度消失：若采样的结果全对或者全错，模型就学不到东西了（gradient signal vanishes）。
• 反馈粗糙：它的奖励是 Outcome-based（结果导向）的，各步骤奖励很大程度上取决于结果

正确性，忽略了 token-level的细粒度反馈。
• SFT

• 暴露偏差：训练时老师根据ground truth手把手教，测试时模型得自己走。这种差异导致泛化
能力较弱。

• 传统KD
• Off-policy：通常是用老师生成的数据来教学生，类似于让学生背老师的笔记，而不是让学生

自己做题老师来改，将会导致 Distribution Mismatch（分布不匹配），且教师模型成本高。

OPD: 学生模型对其自己的轨迹进行采样，而教师政策提供密集的令牌级监督，将On-
Policy训练与密集反馈相结合，显示出强大的性能。
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OPD: 虽然性能强大，但它依赖于一个独特的教师模型来监督学生。

"Can a model effectively serve as its own teacher through self-distillation?" 
(一个模型能不能通过自我蒸馏，有效地充当自己的老师？)

灵感来源：当一个学生做错题时，让他看着正确答案去合理化解题步骤，比让他从头再
做一遍要容易得多。且先前的工作证明，对于LLM，评估通常比生成更容易。

Rationalization (解释给定的正确答案) 也比 Generation (直接生成答案) 要容易。

OPSD ：让同一个模型，分饰两角：Teacher Policy 能看到 Privileged Information 
(特权信息)，负责看着答案写过程。Student Policy 只能看到题目，负责盲写。训练目
标即让学生在自己生成的路径上，去模仿那个已知答案的自己的概率分布，即最小化两
者在 token 级别的差异。

提出问题

作出假设

提出框架
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知识蒸馏 KD：知识蒸馏通过训练学生模仿教师的行为，将知识从较大的教师模型转移到较小的学生
模型。核心观点是，教师输出软概率分布比单独的硬标签包含更丰富的信息。

• 传统的监督蒸馏：目标是最小化在固定数据集上教师和学生分布之间的分歧D，差异项D衡量的是
每一个 token 位置上的不一致。这样会导致distribution mismatch，即学生推理时与在固定数
据集上（教师）训练时看到的知识不一致。

=

• OPD：通过在其自己生成的序列上训练学生来解决这个分布不匹配的问题，从教师模型获得关于
自己输出的密集令牌级反馈。这种方法将强化学习的政策相关性与监督学习的密集奖励信号相结
合，从而在保持计算效率的同时减轻暴露偏差。
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带验证奖励的强化学习RLVR：这类方法特别适用于具有易于验证结果的任务（如数学和编码）。首先
对于每个问题，让模型生成一组回答；其次，根据结果对每个回答进行二值奖励。最后，计算优势
（GRPO 用组内标准化的方式来计算优势），并基于这个优势去更新策略。

虽然RLVR方法已经证明了强大的经验性能，但它面临两个关键限制：
（1）奖励信号是稀疏的，仅提供序列级反馈，而不是关于错误发生的令牌级指导，
（2）当所有采样的响应都收到相同的奖励（全部正确或全部不正确）时，优势变为零，尽管采样的
计算成本很高，但仍无法进行任何策略更新。
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可验证推理数据集

SFT处理：可以被视为使用专家轨
迹的离线策略蒸馏/模仿学习，但它

存在训练和推理之间的分布不匹配。

RLVR处理：通过比较答案与输出获
得奖励来优化策略，但在计算上昂

贵，且回报信号稀疏。

可以训练过程奖励模型（PRM）以
在RL期间提供密集反馈。但训练

PRM非常昂贵且难以扩展。

OPD处理：通过在学生自己的样本
上训练，但是需要单独的、更大的

教师模型来提供监督。

综上所述，我们寻求一种密
集的、On-Policy的、不需
要外部教师或奖励模型的
OPSD方法。
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On-Policy Self-Distillation
• Motivation: Learning by understanding solutions.

• 根据学生的学习方式可以理解，当与问题作斗争时，比起一味试错，学生会选择查看答案，理解推理，
并内化方法。同样，如果模型可以查询正确的答案或推理，并且有足够的能力，它也可以合理化出解
题步骤。因此在OPSD的训练过程中，将直接利用地面真解y*作为特权信息，使得模型可以充当自己
的老师，而不需要外部奖励模型或更大的老师模型。

• Teacher and student policies.
• 通过改变条件上下文，从同一个语言模型pθ中实例化两个条件分布，这两种策略共享相同的参数。

教师政策的条件是问题x和参考解决方案
y*，并且被要求在合理化后参考答案后
生成一个新的解决方案。

学生策略只得到问题x，与实际推理条件匹配
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On-Policy Self-Distillation
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On-Policy Self-Distillation
• On-policy sampling from the student.

1. 给定一个问题x，学生生成一个符合策略的响应;

2. 对于学生生成的每一个token位置n，让Teacher和Student分别计算在前n-1个学生token的情况下，

生成下一个token的概率分布。

• Training objective.

• 计算学生和教师分布之间的每个令牌的差异，并在学生自己的输出上将其最小化。在反向传播时，

梯度只通过学生策略传播，教师策略虽然共享参数，但在这里被视为一个 固定目标。也就是说，

OPSD不希望 Teacher 为了迁就 Student 而改变自己的判断，只希望 Student 努力去模仿 Teacher。

对于学生而言：我走到这一
步，下一步该怎么走？

对于教师而言：看着正确答案y*，既然学生已经走到了
这一步，下一步往哪走才是对的？
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On-Policy Self-Distillation
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On-Policy Self-Distillation
• Training objective.

• Full-vocabulary divergence.全词表差异
• 此处的D采用广义JSD散度测量，这种完整的词表提供了密集的token级反馈，教师根据y*的信息，

将学生暴露在下一个可能的token上的整个分布中，并引导学生走向产生正确答案的推理路径。

• Sampled-token Distillation.采样Token蒸馏
• 根据最近的策略蒸馏方法，形成了一个采样令牌成形信号，并使用策略梯度进行优化。

• 并据此优化目标
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• Training objective.

• Full-vocabulary divergence.全词表差异
• Sampled-token Distillation.采样Token蒸馏
• 二者对比：

• 采样Token蒸馏仅对采样的令牌进行操作，而无需在每一步显式地匹配全分布。这本
质上是在衡量：对于选这个词，老师比学生自信多少？如果是正的，说明老师觉得这
个词选得对，要鼓励；如果是负的，说明老师觉得不该选，要惩罚。

• 然而，采样Token蒸馏只利用了采样到的那一个token信息，丢掉了 Teacher 对其他
所有可能 token 的看法，所以信息量（Dense feedback）要少得多。

On-Policy Self-Distillation
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核心问题：
1. OPSD与SFT和GRPO在数学推理性能方

面的比较如何？样本效率的改进是什么？
2. OPSD如何在不同的模型大小上扩展，自

蒸馏是否需要更强大的模型能力？
3. 生成长度对训练性能和样本效率有何影响？
4. 与仅对采样令牌进行计算并通过策略梯度

进行优化相比，计算全词表的logits差异
是否有优势？

实验设置：
1. 模型：Qwen3-1.7B、Qwen 3-4B和Qwen 

3-8B
2. 训练数据：OpenThoughts的数学推理子集，

采样了多达30K个包含 Chain-of-Thought
推理过程的问题-答案对。

3. 基准：竞赛级别基准，包括AIME 2024，
AIME 2025，HMMT 2025和Amo-Bench。

实施细节：
1. 对于GRPO，每个问题采样8个回答；对于OPSD，每个问题采样1个回答。
2. 重要的是，训练中将教师策略固定为初始策略，而不会随着学生一起更新。作者发现这有助于

稳定训练，并隐式地充当正则化，以防止过度偏离初始策略。这就好比老师得有一个稳定的标
准，不能学生每学一点，老师的标准就变一点。
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1. OPSD与SFT和GRPO在数学推理性能方面的比较如何？样本效率的改

进是什么？

• SFT vs. Base：SFT 相比 
Base 模型有小幅度提升

• OPSD vs. SFT：OPSD 在所
有规模上都击败了 SFT。这
说明，让模型在自己的生成
路径上学习（On-policy），
确实比单纯模仿专家（Off-
policy）要有效。

• OPSD vs. GRPO：在 4B 和 
8B 的规模上，OPSD 匹配甚
至超过了 GRPO 的表现。
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1. OPSD与SFT和GRPO在数学推理性能方面的比较如何？样本效率的改

进是什么？

在相同的有效训练批次下，对于OPSD，每代的上限为2048个token，对于GRPO，每代的上限
为16384个token。OPSD 在达到同样的性能的同时，生成的 token 数量比 GRPO 少了 4-8倍。
这种效率源于教师分布的密集令牌级监督，在不牺牲性能的情况下减少采样成本和训练时间。
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2. OPSD如何在不同的模型大小上扩展，自蒸馏是否需要更强大的模型能力？

OPSD依赖于教师在特权信息的条
件下合理化参考解决方案的能力。
在固定的数据集下，这种能力取
决于足够的模型容量，并且预计
会随着模型的大小而扩展。
因此，可以假设OPSD随着模型越
来越能够利用特权上下文而变得
越来越有效。
由结果可知，OPSD在1.7B下相比 
GRPO 提升有限，但在4B和8B标
度下产生了逐渐更大的改善，这
与假设一致。
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3. 生成长度对训练性能和样本效率有何影响？

• 由于OPSD的目标是在令牌级别上操作，因此每个样
本生成的令牌数量直接决定了学生可用的监督信号量。
较长的序列使学生获得更多的教师反馈，但它们也增
加了计算成本，并且可能引入噪声或无信息的延续。

• 为了研究这一权衡，作者以 Qwen3-4B 模型为对象
进行了消融实验，改变在线采样的学生回答长度
（1024、2048 和 4096 个 Token），并采用全词表 
Logit 蒸馏。

• 由实验结果可知，增加生成长度会使pass@K性能的
明显改善。特别是，2048-token和4096-token设置
都显著优于1024-token基线，这表明更长的学生输
出有助于更有效的推理监督。



Experiment04
4. 与仅对采样令牌进行计算并通过策略梯度进行优化相比，计算全词表的logits
差异是否有优势？

• 全词表Logit蒸馏直接匹配完整的令牌分布，而采样令牌蒸馏由教师的对数概率形成训练目标。
• 由实验结果可知，全词表Logit蒸馏显著超过采样令牌蒸馏。
• 这是由于全词表包含了 Dark Knowledge (暗知识)。Teacher 不仅告诉了 Student 正确答案的

概率是多少，还通过分布告诉了它哪些错误答案是“情有可原”的，哪些是“离谱”的。这种信
息密度远高于只评价当前选的那个词。然而，全词汇计算会导致更高的显存使用，这表明性能和
效率之间的权衡。
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• 模型规模：受限于计算资源，本文的实验仅针对参数量不超过8B的模型展开。尽管实验观察
到更大规模的模型能从OPSD方法中获益更多，但在8B参数以上的规模（如70B或更前沿的大模
型）下，这一趋势是否仍会延续，仍是一个待解决的开放问题。（但这样是否失去了“知识蒸馏”
本身帮助小模型的意义？/大模型不需要人类标注数据，自己做题看答案反思即可不断进化？）

• 验证信号：我们当前框架并未显式利用生成答案的正确性验证信号；若将这类信号纳入学习过
程，有望在分布匹配之外提供额外的优化目标。

• 问题难度：问题难度在自蒸馏（self-distillation）中扮演着关键角色，若推理问题的难度超出
模型的理解阈值，即便教师策略能访问真实解，也无法提供有意义的监督信号。这表明，课程学
习策略（curriculum learning strategies），即随模型能力提升逐步增加问题难度，能够提升
训练有效性。 探索能将问题维持在模型能力前沿的自适应问题设计，是将 OPSD 方法拓展至更
具挑战性的推理任务的重要方向。
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• Experiential Reinforcement Learning：Microsoft

• 给定输入任务x，语言模型首先产生初始尝试并接收环境反馈。当初次反馈不理想时，同一个模
型将生成一个以这次尝试为条件的自我反思，用于指导第二次尝试。尝试和反思都通过强化学习
进行优化，而成功的第二次尝试则通过自我升华（存储高质量反思进入记忆）进行内化，因此模
型学习直接从原始输入模仿改进的行为，而无需自我反思。
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• RL via Self-Distillation (SDPO)：ETH Zurich

• student 基于问题生成回答，环境返回反馈；随后模型再次前向，在带环境反馈上下文的提示下
得到self-teacher分布 ，只对原轨迹的 token log-prob 做重评估。
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