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背景介绍

确定性任务

可验证的奖励

Weng earns $12 an hour for baby-
sitting. Yesterday, she just did 50 
minutes of babysitting. How much 
did she earn?

Weng earns 12/60 = $<<12/60
=0.2>>0.2 per minute.
Working 50 minutes, she earned 
0.2 x 50 = $<<0.2*50=10>>10.
#### 10

开放式任务

缺少唯一标准解

�
�
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背景介绍

Rubrics评分

Rubrics Responses

针对问题类型拆解为一系列评估标准，并基于pointwise打分，

得到每个response的奖励



背景介绍
判别崩溃现象
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• 随着策略模型的优化，组内生
成轨迹的分布趋同，pointwise
打分将奖励压缩在极窄范围内，
难以区分轨迹优劣

• 奖励模型的噪声掩盖了微弱的
组内质量差异信号，导致低信
噪比

• pairwise对比评估相对pointwise
打分天然具有更强的稳定性
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• 过程感知成对评估：构建多层次
rubrics，不仅评估结果，更审查思
维链逻辑和工具调用的有效性

• 核心需求：在高精度排名和计算复
杂度之间寻求最佳平衡

方法介绍
范式转移：从不稳定的pointwise打分转向基于pairwise评估的组内相对排名

• 算法概述：构建一个组内竞技场，
将组内轨迹进行两两对抗，得到相
对质量排名，并以此计算奖励
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• 锚点排名 (Anchor-Based 
Ranking)： 效率高，计算复
杂度� � ，但分辨率低。

• 循环赛 (Round-Robin)： 精
度最高但计算复杂度� �2 

方法介绍
锦标赛模式1 & 2
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• 种子单败淘汰制 (Seeded Single-Elimination)：
计算复杂度� �  ，兼顾效率与精度。

• 锚点预排序： 使用贪婪解码轨
迹作为质量锚点，建立初始种子
分布。

• 单败淘汰赛： 采用蛇形分组模
式防止顶级轨迹过早碰撞，之后
按照二叉树模式进行逐层竞争

• 排名分配： 根据生存深度和累
计评分确定最终排名。

方法介绍
锦标赛模式3

算法流程
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方法介绍

• 瑞士制 (Swiss-System)：计算复杂
度� �����  ，缺乏初始先验，比
赛深度不足。

• 双败淘汰赛 (Double-Elimination)：
计算复杂度� �  ，缺乏初始先验，
导致性能受限。

锦标赛模式4 & 5



10

方法介绍

策略优化

• Reward计算

将锦标赛得到的组内排名线性插值为[0,1]范围内的奖励

• 优势计算

计算组内均值和标准差，并计算各轨迹最终优势

• 优化目标

        对Policy Model进行优化
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方法介绍

组内排序范式的奖励可视化

• 将组内轨迹的细微差别映射
为高分辨率离散排名奖励

• Pairwise评估自然过滤point-
wise打分噪声，显著提高了
奖励信噪比
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Benchmark简介

方法介绍

• Open-Travel：要求Agent执行五种类型的行程规划子任务，强调多约束推理、工具协
调和个性化偏好对齐。

• Open-DeepResearch：评估Agent在多轮网络搜索和信息合成方面的熟练程度，以生
成开放式响应。
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Benchmark构建Stage 1
方法介绍

• 从真实世界的应用场景收集种子
query，并由标注专家进行过滤和
修正

• 抽取部分query作为基准测试集，采
用Claude-Sonnet-4生成完整的工具
使用轨迹和相应的开放式答案，作
为后续两两比较和胜率评估的参考
基线
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方法介绍
Benchmark构建Stage 2 & 3

• 使用多种类型LLM针对各类任务
合成大规模query，并使用LLM合
成相应的轨迹，作为SFT数据

• 未标注的query作为RL训练数据

• 使用LLM质量检测模块对合成轨
迹进行检查，并对不合格的轨迹
进行重写

Stage 2:

Stage 3:

评估方式：使用两个LLM作为评估模型，将被测试模型的轨迹与基准中Stage 1
构建的参考轨迹进行pairwise对比评估，并计算各个评估标准的平均胜率



实验表明，种子单败淘汰制 (Seeded Single-Elimination)在训练效率和模型性能之间的达到了较优平衡
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结果介绍

五种锦标赛拓扑的实验对比



ArenaRL表现出了强大的性能，相对于基于pointwise打分的GRPO和GSPO算法，取得了极大的

性能优势，并且超过了四个闭源模型
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结果介绍

Open-Travel和Open-DeepResearch基准的实验结果



ArenaRL系统地增强了模型的推理和表达能力，证明了其对于除工具增强Agent之外的广泛的

开放式生成任务的有效性
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结果介绍
三个开放式写作基准上的实验结果
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结果介绍
进一步分析

• LLM与人工评估的一致性：总体一
致率为73.9%，表明ArenaRL的优化
方向与人类偏好相贴合

• Group size N的影响：随着Group 
size的增加，模型性能有明显的持
续改善
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结果介绍

无冷启动直接RL训练的性能

• Backbone为Qwen3-8B-Instruct模型，
在Open-Travel任务上进行训练，
其Step 0时的性能为0

• RL训练过程中，性能呈现稳定上升
趋势，并在Step 160时达到71%的峰
值胜率
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• 确定性 POI 搜索： 在规则明确且竞争激烈的 POI 搜索
任务中，ArenaRL 展现了对刚性约束的极强适应力。相
比基线，核心业务准确率从75% 提升至 83%。

• 复杂开放式规划： 面对涉及多步推理的开放式行程规
划——例如寻找外滩带江景露台且适合约会的酒吧，或
北京往返天津、需兼顾行李与时间的跨城出行等复杂需
求，业务核心指标从 69% 提升至 80%。模型展现出了更
强的逻辑自洽性，能够有效处理模糊的用户意图

结果介绍

高德地图真实业务场景落地
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结果介绍

如何使用

后续规划

l 算法优化

l 扩展至多模态Agent

l 提高无冷启动直接RL训练的性能
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