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群组期望策略优化 
异构算力网络上的稳定强化学习算法
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研究背景
• 将异构算力中心连成网络是有效提升算力规模的方式

• 利用算力网研究模型训练具有以下优势和挑战

• 优势：提升算力利用率和增大算力规模

• 劣势：无法像单算力中心一样高效通信

谷歌在俄亥俄州和爱荷华州/内布拉斯加州4个算

力中心，目前正在快速扩张和升级高速互联光纤

网络，正在进行多中心协同训练探索

算力中心4

算力中心1

算力中心2
算力中心3

去中心化预训练的算法方案：DiLoCo双层优化器

去中心化的强化学习后训练方案



研究问题



存在挑战：数据延迟对LLM-RL的影响

实验现象

实验发现延迟会导致 KL 散度
增加（图 a），进而导致重要
性权重方差提升（图 b），最
终导致优势函数期望的估计误
差增加（图 c）。由于优化目
标是最大化优势函数期望的估
计，这个估计的误差大将会导
致梯度的变化幅度，进而影响
训练稳定性和性能。

(相关系数 0.96)



GEPO：群组期望策略优化算法 



理论支撑

结论： KL散度越大，GEPO的重要性权重方差相比于GSPO/GRPO呈指数衰减
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视
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果



偏差-方差分析

经验性表明：序列越长，阈值越小



实现方式与梯度分析



四、实验验证

在实验中我们发现重要性权重方差变大、训练梯度范数变大以及训练奖励降低是几乎同时发生的。 相比
GRPO和GSPO， GEPO有更低的重要性权重方差，稳定的梯度和训练奖励。



与异步RL算法对比
异步RL方法从权
重截断的角度进
行优化，训练结
果表明在64步延
迟场景下仍然存
在不稳定风险



训练过程对比
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总结：
GEPO 是一种通过群组
期望降低优化目标方差
的方法，同期工作中类
似提升LLM-RL稳定性
的方法还有VL-Norm， 
GMPO, TOPR等方法
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