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Motivation
p 传统RLVR的问题

p Rollout时间长，在不同setting下占据整体训练时间的50-70%

p 因为zero-variance现象，一部分Rollout样本对于模型更新无效

p 此前的解决思路

p DAPO: Dynamic Sampling

p GRESO: Dynamic Sampling + 随机丢弃Rollout样本

p 问题：没有真正地从Token粒度上加速Rollout

p 观察 &思考
p 相邻Epoch之间的Token overlap相当高 (最开始≈50%→最后≈70%)

p 模型更新是一个渐进的过程，相邻epoch模型表现相当接近

p 能否利用起来这种特性，加速Rollout?



Preliminary
p 投机解码加速Inference (draft-and-verify)

p Draft model:草稿模型，比Target model更小，推理更快

p Target model:目标模型，用于并行verify草稿token

p 多轮draft-and-verify: 比对两者对于相同token的概率，一旦拒绝，target model修正draft model，draft 

model重新继续生成草稿token，直到结束

Fast Inference from Transformers via Speculative Decoding. ICML 2023 Oral



Method
p 将投机解码引入到RLVR

p Old-policy作为draft model,当前Policy作为target model

p 直接读取old-policy的rollout结果和log-probs，无需引入额外的模型



Method
p 将投机解码引入到RLVR

p 从第一个拒绝的位置开始，丢弃剩余token，让模型做继续生成

p 引入宽容度系数ℓ，灵活控制当前policy对于old-policy的复用率

p ℓ→1，等价默认投机解码；ℓ→∞,等价完全复用old-policy



Experiments
p 整体性能

p 配置：Qwen-3-8B-Base, GRPO/PPO/DAPO

p 在维持原本推理能力的基础上，实现2-3倍Rollout加速



Experiments
p 整体性能

p 配置：Qwen-3-1.7B/8B-Base, LLaMA-3.2-1B-Instruct, GRPO/PPO/DAPO



Experiments
p 关于宽容度ℓ的消融实验

p 配置：Qwen-3-1.7B-Base,宽容度ℓ = 1, 𝑒!.#, 𝑒!.$, … ,∞，GRPO

p Rollout时间随着宽容度逐渐提升明显下降、平均复用token数量也越来越多



Experiments
p 关于宽容度ℓ的消融实验

p 合适的宽容度能够很好地平衡加速比和学习效果 (ℓ = 𝑒!.%)

p 过度复用尽管能达到相当高的加速比，但是会导致模型彻底崩溃 (ℓ = 𝑒$.!, ∞)



Experiments
p 关于宽容度ℓ的消融实验

p 合适的宽容度能够很好地平衡加速比和学习效果 (ℓ = 𝑒!.%)

p 合适的宽容度的Reward和平均推理性能可以在训练中后期超越baseline算法



Experiments
p 端到端的时间分析

p SPEC-RL在只修改Rollout过程的基础上，最佳情况实现端到端时间减半

p DAPO + SPEC-RL:从24.2h →12.9h



Case Study



Discussion & Further Work
p SPEC-RL和传统算法的区别

p SPEC-RL & 投机解码: 传统投机解码涉及到多轮，并且需要显示引入一个draft model，SPEC-RL只

需要单轮，并且直接读取old-policy的rollout结果，无需额外引入draft model，保证与RLVR算法其

他部分解耦

p SPEC-RL & RLVR: 传统RLVR每次都需要从头重新Rollout，时间上成为整体训练pipeline上的瓶颈

，SPEC-RL通过复用old-policy，采用宽容度ℓ控制复用程度，在大幅削减Rollout时间的同时保证整

体学习效果

p 未来方向

p SPEC-RL只加速Rollout过程，并且设计上和RLVR的其他流程完全解耦，与其他方向的RLVR加速

工作是正交的，未来将其与SPEC-RL结合起来可以进一步削减端到端时间
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