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当前，强化学习（RL）方法在最近模型的推理任务上取得了显著的改进，比如 DeepSeek-R1、Kimi
K1.5，显示了将 RL 直接用于基础模型可以取得媲美 OpenAI o1 的性能。

不过，基于 RL 的后训练进展主要受限于自回归的大语言模型（LLM），它们通过从左到右的序列推理
来运行。

与此同时，离散扩散大语言模型（dLLM）成为有潜力的语言建模的非自回归替代。不像以因果方式逐
token 生成文本的自回归模型那样，dLLM 通过迭代去噪过程生成文本，在多步骤操作中优化序列的同时
并通过双向注意力利用过去和未来的上下文。其中，LLaDA 等开放的掩码 dLLM 实现了媲美同尺寸自
回归模型的性能，而 Mercury 等闭源 dLLM 进一步展现了出色的推理延迟。

然而，顶级的开源 dLLM 并没有使用 RL 后训练，使得这一有潜力的研究方向还有很大的挖掘空间。这
一范式转变引出了重要的问题：RL 后训练如何在非自回归上下文中高效地实现？

RL 算法适应掩码 dLLM 面临一些独特的挑战，原因在于自回归模型采用的已有方法（如 PPO、GRPO）
通过计算生成序列的对数概率来估计和优化策略分布，导致无法直接应用于 dLLM。虽然这种计算在自
回归模型中通过序列因式分解很容易实现，但 dLLM 由于它们的迭代、非序列生成过程而缺乏这种自然
分解。

为了解决这些问题，来自 UCLA 和 Meta AI 的研究者提出了一个两阶段后训练框架 d1，从而可以在掩码
dLLM 中进行推理。在第一阶段，模型在高质量推理轨迹中进行监督微调；在第二即 RL 阶段，研究者
引入了用于掩码 dLLM 的新颖策略梯度方法 diffu-GRPO，它利用提出的高效一步（one-step）对数概率
估计在 GRPO 的基础上创建。

研究者表示，他们的估计器利用了随机提示词掩码，作为策略优化的一种正则化，使得可以扩展 per
batch 的梯度更新数量并减少 RL 训练所需的在线生成数量。这将极大地降低计算时间。

在实验部分，研究者使用 LLaDA-8B-Instruct 作为基础模型实例化 d1。他们将 d1-LLaDA 的性能与基础
LLaDA 模型以及仅使用 SFT 和仅使用 diffu-GRPO 训练的 LLaDA 模型进行比较。结果表明，d1 在四个
数学和逻辑推理基准测试中始终优于基础模型，如下图 1 所示。d1-LLaDA 同样优于仅使用 SFT 方法和
仅使用 diffu-GRPO 方法的模型。

方法概览

d1 是一个两阶段框架，通过依次结合监督微调（SFT）和在线强化学习（RL）来增强预训练掩码
dLLMs 的推理性能。



其中，在线强化学习（特别是 GRPO 算法）已被证明能有效提升离线训练语言模型的性能。然而，
GRPO 的学习策略并不能直接泛化到 dLLMs。

GRPO 的目标函数（如公式 3 所示）需要同时计算当前策略 π_θ 和旧策略 π_θold 在以下两个层面的（对
数）似然比：

核心问题在于：研究者需要高效计算 dLLMs 生成内容的逐 token 对数概率和序列对数概率。

自回归（AR）模型，如 Transformer，直接对每个 token 的对数概率进行建模，并且可以通过链式法则使
用一次前向传递轻松计算出序列级别的对数概率

同样，KL 项可以分解为。

与 AR 模型不同，dLLMs 不遵循序列对数概率的顺序分解。同时，每个 token 的对数概率计算成本也很
高，因为解码过程中需要多次调用掩码预测器 f_θ。基于此，该研究提出了一个高效的对数概率估计
器。

对于序列对数概率，该研究使用均场近似方法，将其分解为独立的每个 token 对数概率的乘积。

对于每个 token 的对数概率，该研究引入了一种估计方法，该方法仅调用一次 f_θ。

基于新引入的对数概率估计器，该研究将 GRPO 扩展到掩码 dLLMs，推导出 diffu-GRPO 的损失函数。

算法如下图所示。

实验结果

表 1 报告了基线模型 LLaDA-8B-Instruct 与采用不同后训练优化方案的模型，在四项任务上的零样本性
能对比。

图 3 绘制了有效 token 的平均数量：

基于实验，该研究得出以下主要发现：

diffu-GRPO 在所有 12 种设置中都一致优于基础的 LLaDA 和 SFT（监督式微调）。diffu-GRPO 和 SFT
都相较于 LLaDA-8B-Instruct 基线有所提升，但 diffu-GRPO 显示出更持续且幅度更大的增益。具体来
说，diffu-GRPO 在所有 12 种设置中都优于 LLaDA-8B-Instruct 和 SFT，而 SFT 仅在其中的 7 种设置中优
于 LLaDA-8B-Instruct，这表明diffu-GRPO 相比于单独的 SFT 实现了更强的整体性能提升。

LLaDA+diffu-GRPO 在所有设置中都优于基础的 LLaDA-8B-Instruct 模型，而 d1-LLaDA 在每种情况下都
超过了 LLaDA+SFT。这表明，无论初始化是来自预训练模型还是经过 SFT 调整的检查点，diffu-GRPO
都能提供可靠的性能提升。

d1 训练方案实现了最显著的性能提升。通过先进行监督微调（SFT）、再结合 diffu-GRPO 训练所形成
的 d1-LLaDA 模型，产生了超越单一方法的叠加增益。这种组合式方法在 12 个实验设置中有 11 项优于
纯 diffu-GRPO 方案，表明两个训练阶段存在协同效应。

定性结果表明，在 SFT 和 d1-LLaDA 生成中出现了顿悟时刻。尽管与 LLaDA-8B-Instruct 相比，生成序
列长度为 128 和 256 的性能随着 SFT、diffu-GRPO 和 d1 有所提高，但从质的方面看，在生成的推理轨



迹中并未观察到显著差异。然而当序列长度达到 512 时，该研究开始观察到 SFT 和 d1-LLaDA 模型展现
出两种关键能力：自我修正机制和回溯行为。
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