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Abstract

我们引入了Magistral，这是Mistral的第一个推理模型和我们自主开发的可
扩展强化学习（RL）流程。与依赖现有实现和从先前模型提取的 RL轨迹不
同，我们采用自下而上的方法，仅依赖于我们自己的模型和基础设施。值得
注意的是，我们展示了一套能够让我们探索纯粹 RL训练 LLM极限的架构，
提出了一种简单的方法来强制模型的推理语言，并展示仅基于文本数据进
行 RL可以维持初始检查点的大部分能力。我们发现文本上的 RL可以保持
或改善多模态理解、指令遵循和函数调用。我们展示了 Magistral Medium，
专用于推理且仅通过 RL训练于Mistral Medium 3之上，并开源了Magistral
Small（Apache 2.0），其中进一步包含了来自Magistral Medium的冷启动数
据。

1 引言

增强大语言模型（LLMs）的推理能力已成为现代人工智能研究的关键前沿。推理模型如
o1 [Jaech et al., 2024]与经典聊天机器人有很大不同，它利用更长的思维链来提高复杂任务
的性能。DeepSeek-AI et al. [2025] 的开创性工作向社区提供了关于可验证奖励的强化学习
（RLVR）配方的重要见解，以便大规模创建推理模型。

在本文中，我们介绍了Mistral的第一个推理模型：Magistral Small和Magistral Medium，分
别基于Mistral Small 3和Mistral Medium 3模型，并详细概述我们提出的 RLVR框架。本文
的主要贡献如下：

• 我们详细介绍了如何仅使用强化学习训练 Magistral Medium，而没有从现有的推理
模型中蒸馏，从而在 AIME-24（pass@1）上实现了近 50 %的提升。

• 我们深入讨论了支持大规模在线强化学习的基础设施和设计选择。我们的异步系统
通过频繁更新生成器而不打断它们，实现了快速和连续的强化学习训练，从而在效
率与策略性之间取得了平衡。

• 我们提出了一种简单而有效的策略，使模型具备多语言能力，其中包括用用户的语
言撰写思维链和最终响应。

• 我们提供了对现有 RLVR文献的洞察，包括是否强化学习（RL）可以在小模型的蒸
馏 SFT基线上有所改进，或与其相悖。我们还展示了基于多模态模型的多模态推理
能力在使用文本数据的在线 RL中出现的情况。我们还分享了我们不成功实验的结
果。

• 我们在 Apache 2许可证 1 下发布了Magistral Small (24B)的权重。
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Figure 1: 法官中等模型在常见推理基准上的表现。我们强调所提出的 RLVR框架的优势，该框架在
没有任何冷启动推理线索的情况下，使 AIME-24（pass@1）的成绩比最初的Mistral Medium 3检查点
提高了 50 %。我们与 [DeepSeek-AI et al., 2025]的类似结果进行比较，后者显示了从 DeepSeek-v3到
DeepSeek-R1（1月 25日）的RL改进。法官中等模型通过多数表决在AIME-24上达到了 90 %的准确率。

本文内容组织如下：第 2节详述了我们使用的 RL算法，以及用于指导推理模型的语言和格
式设计选择；第 3节介绍了我们可扩展的基础设施，该基础设施支持在大型 GPU集群上的
高效训练；第 4节讨论了我们用于高效和有效训练的数据选择过程；第 5节展示了Magistral
在推理和多语言基准上的性能；第 6节展示了为了激励训练选择而进行的消融实验；第 7节
介绍了基于 PCA的关于模型权重在 RL过程中的轨迹的研究，并证明了基于文本数据进行
RL保留甚至提升了多模态能力，同时包括那些对Magistral效果不佳的方法；第 8节展示了
可以通过蒸馏然后进行 RL来训练一个能够与 R1媲美的模型，虽然我们没有使用这种方法
来进行Magistral Medium的训练；最后，在第 9节中，我们总结了一些未来的研究方向。

2 方法论
在本节中，我们概述了用于开发Magistral模型的训练方法。这包括我们对 GRPO算法的优
化，以确保训练的稳定性（第 2.1节）以及我们的训练奖励，以提高数学和编码能力，同时
确保模型符合适当的格式、长度和语言使用（第 2.2节）。

2.1 强化学习算法

我们使用群体相对策略优化（GRPO） [Shao et al., 2024] 作为我们的强化学习算法。与
PPO [Schulman et al., 2017] 不同，GRPO 消除了对“评判模型”的需求，并且通过使用策
略中每个提示的多次生成的平均奖励来计算优势计算的基准。具体来说，GRPO优化策略
πθ 以最大化以下目标：

JGRPO(θ) = Eq∼P (Q),{oi}G
i=1∼πθold (·|q)[

G∑
i=1

|oi|∑
t=1

1

|oi|

(
min

[
πθ(oi,t|q, oi,<t)

πθold(oi,t|q, oi,<t)
Âi,t, clip(

πθ(oi,t|q, oi,<t)

πθold(oi,t|q, oi,<t)
, 1− ε, 1 + ε)Âi,t

]

−βDKL[πθ(·|q)∥πref(·|q)]
)]

,

其中 q 代表从输入数据集中提取的查询，o代表模型的生成，ε是 PPO剪切阈值，β 是 KL
惩罚系数，DKL 表示当前策略 πθ 与参考策略 πref 之间的 Kullback–Leibler散度。相对优势
或组归一化优势由 Âi,t =

ri−µ
σ 给出，其中 µ和 σ 是在一个组内计算的奖励的平均值和标

准偏差。基于先前为推理任务适配 GRPO的工作 [Yu et al., 2025, Liu et al., 2025, Hu et al.,
2025]，我们引入了若干改进：

消除 KL散度。KL散度惩罚限制了在线策略过多偏离参考策略，有助于保持与初始模型的
一致性。然而，在 GRPO中，无论如何策略都会显著偏离，而为了进行 KL计算而维护参考
模型的副本造成了计算成本，我们认为这是不合理的。我们完全去掉了 KL惩罚。

1https://huggingface.co/mistralai/Magistral-Small-2506
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损失归一化。为了避免在一个组内生成的长度偏差，我们通过首先对所有标记和所有生成
实例的标记损失进行求和，然后再除以组

∑G
i=1 |oi|中生成实例的总长度来进行损失归一化。

优势归一化。我们估计每个标记的优势为 Âi,t = Âi = ri − µ ，其中 µ 是组内奖励的
平均值。根据 Andrychowicz et al. [2020] ，我们在每个小批次中附加地将优势标准化为
Ânorm

i,t = (Âi − Âmean)/Âstd ，其中 Âmean 和 Âstd 分别是小批次中序列化计算的优势 Âi 的均
值和标准差。

放宽信任域的上限。我们允许模型探索罕见但潜在有见解的推理步骤，防止确定性策略的
生成。我们采用 Clip-Higher [Yu et al., 2025]策略来解决熵崩溃问题。在标准 GRPO中，ε剪
辑通过限制低概率的 token概率增加来限制探索，阻碍了罕见但重要的推理路径的增强。通
过将上限剪辑阈值增加到 εhigh，低概率的 token有更多的增长空间，从而提高了输出的熵和
多样性，改善了推理探索。我们发现，对 εhigh的精心调整对于在 RL运行中保持稳定性至关
重要。我们在训练过程中将其调整在 0.26到 0.28之间，以保持组熵的稳定性。

消除非多样化组。所有生成结果完全正确或错误的组没有优势，因此对批次损失没有贡献。
这导致梯度变小，并增加了对噪声的敏感性。为了解决这个问题，我们在形成训练批次时过
滤掉所有没有优势的组。

最终的 GRPO损失，包括所有以红色标出的修改项，是

JGRPO(θ) = Eq∼P (Q),{oi}G
i=1∼πθold (·|q)

1∑
_i = 1G|o_i|

G∑
i=1

|oi|∑
t=1

min
[
πθ(oi,t|q, oi,<t)

πθold(oi,t|q, oi,<t)
Ânorm

i,t , clip(
πθ(oi,t|q, oi,<t)

πθold(oi,t|q, oi,<t)
, 1− ε_low, 1 + ε_high)Ânorm

i,t

]
,

s. t. ∃ 1 ≤ m < n ≤ G, r_m ̸= r_n�

2.2 奖励塑造

选择适当的奖励对于确保 RL算法有效工作至关重要。在训练过程中，模型生成结果根据四
个方面进行评估：格式、正确性、长度和语言一致性，我们将在下文中描述这些方面。

2.2.1 格式化

对于数学和代码问题，我们指示模型遵循特定格式，以便于提取模型的答案：

1. 标签要求：（i）模型响应必须以 <think>标签开头，并必须包括相应的 </think>标
签。（ii）响应中应正好存在一组这样的标签。

2. 数学响应：对于数学输出，响应必须包括答案部分中的最终答案，并以 \boxed { }
括起来，跟随在 </think>标签之后。

3. 代码响应：对于代码输出，响应必须在答案部分包含至少一个用三重反引号和编程
语言说明格式化的 markdown块。

如果不满足这些条件中的任何一个，将导致奖励为 0，并且不会进一步评分。否则，该反应
将获得 0.1的奖励并继续评分。

2.2.2 正确性

如果生成的答案符合所需的格式，我们将提取模型解决方案，并使用验证器评估其正确性。

数学正确性。最终答案从解决方案中最后一个 \boxed { } 提取出来，并通过基于规则的
验证器与参考答案进行比较。它会对标准答案和生成的答案进行标准化，以正确奖励具有
不同语法的语义相同的响应。我们利用不同解析器和 SymPy 2 的组合来评估输出并将其与
原始标准答案进行比较。如果答案正确，则给予额外奖励 0.9，使总奖励达到 1.0。

代码正确性。代码从答案部分的第一个 markdown代码块中提取。如果代码是用 C++编写
的，则使用 C++20标准进行编译，设定的超时时间为 10秒。我们预先编译了在竞赛编程中
常用的 bits/stdc++.h标准库头文件，以加快编译过程。我们从可用的测试用例中随机选

2https://www.sympy.org/en/index.html
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Magistral’s system prompt

A user will ask you to solve a task. You should first draft your thinking process (inner
monologue) until you have derived the final answer. Afterwards, write a self-contained
summary of your thoughts (i.e. your summary should be succinct but contain all the critical
steps you needed to reach the conclusion). You should use Markdown and Latex to format
your response. Write both your thoughts and summary in the same language as the task
posed by the user.

Your thinking process must follow the template below:
<think>
Your thoughts or/and draft, like working through an exercise on scratch paper. Be as casual
and as long as you want until you are confident to generate a correct answer.
</think>

Here, provide a concise summary that reflects your reasoning and presents a clear final
answer to the user.

Problem:

{ problem }

Figure 2: Magistral的系统提示。系统提示详细说明了模型的格式和语言指南。相同的系统提示用于数
学和编码问题。

择 20个测试，确保在给定的响应组中使用相同的测试。然后针对这些测试执行代码，每个
测试有 4秒的超时时间和 300 MB的内存限制。如果代码成功通过所有测试，将额外获得
0.9的奖励。

2.2.3 长度惩罚

根据 [Yu et al., 2025]，我们使用软长度惩罚来提醒模型，最大完成长度的硬限制接近。我
们固定两个长度 lmax 和 lcache ，并计算长度处罚为

Rlength(y) =


0, |y| ≤ lmax − lcache

−0.1 · |y|−lmax+lcache
lcache

, lmax − lcache < |y| ≤ lmax,

−0.1, lmax < |y|
(1)

2.2.4 语言一致性奖励

Magistral的核心设计原则是让它使用与用户相同的语言进行推理。在未经过任何处理的数
学和编码问题上的强化学习通常会导致混合语言的模型响应。在没有语言限制的初步实验
中，我们经常观察到输出混合了英语、中文和俄语词汇。虽然这些输出是连贯的，但从用户
的角度来看，这是不理想的。

为了防止语言切换，我们将用英文撰写的 10个%问题翻译成以下语言：法语、西班牙语、意
大利语、德语、中文和俄语。在计算对话的奖励时——一个由 (问题、思考和答案 )组成的
三元组——我们首先通过去除 LaTeX内容和代码块来规范这些组成部分，然后应用 fastText
分类器 [Joulin et al., 2016]进行分类。如果分类器表明三个部分都使用相同的语言，我们会
给予额外的 0.1奖励。

这些简单的修改足以使模型能够紧密地跟随用户的语言，且极少出现代码转换，同时保持
在推理任务上的性能。尽管我们仅将原始的英语问题翻译成几种语言，但我们观察到模型
可以成功地在任意语言中生成思维链。

系统提示。我们在系统提示中指定了格式和语言要求，可以在图 2中找到。我们发现，RL训
练对我们使用的系统提示非常敏感。例如，系统提示的 Be as casual and as long as you
want 部分增加了模型的熵，从而改善了模型的探索。
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Sequence for step i
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Figure 3: 在线训练流程。1)生成器持续地从输入数据源输出对提示的补全。2)每当一个补全完成后，
它会被发送到适当的验证器。3)每个序列被根据预设的排列发送到不同的数据并行组，直到每个数
据并行组有足够的序列来形成一个批次。4)进行一次梯度更新操作，训练器和生成器随后被更新。在
生成器中，权重在生成中期被替换，这意味着正在进行的生成将继续使用略微过时的键值缓存，因
为我们不刷新缓存。由于模型在训练器和生成器上都驻留在 GPU上，权重通过 NCCL传输以实现最
佳性能。模型权重被动态整合以适应训练器和生成器之间不同的切片拓扑。

3 基础设施

在本节中，我们介绍我们的在线训练基础设施。我们采用了一种与之前多项工作中提出的
类似的分布式 RL训练系统，该系统协调三种类型的工作者：

• 训练者维护模型权重的主要副本并进行梯度更新。

• 生成器执行“展开”，使用最新策略返回来自训练提示的完成和对数概率。

• 验证者评估生成器生成的完成情况并返回奖励（详细信息见第 2.2节）。

分布式强化学习的挑战。 生成器是总计算量中的重要部分，也是在线 RL过程中独特的一
部分。它们的工作负载高度异质且难以预测，因为序列长度的分布极不均匀，并随着训练过
程的变化而变化：最长的完成可能比最短的要花费长达 5倍的时间。系统的主要限制之一是
不对序列长度引入任何偏差：即使较短的完成更快完成，完成长度的分布也必须与训练数
据完全一致。一个相互竞争的目标是尽快更新生成器的权重。我们希望生成尽可能遵循策
略，但也希望生成器可以在不等待彼此或训练者的情况下运行。

异步生成。 为了在没有任何近似的情况下进行训练，我们可以顺序处理批次：在一个批次
上启动生成器，等待所有序列完成，更新训练员和生成器的模型权重，然后重复。然而，由
于异构完成时间，该方法会导致生成器空闲和流水线效率低下。相反，我们优先考虑效率，
并在最大吞吐量下不间断地操作生成器，从不等待训练员的完成。我们不断从生成器中收
集组，验证它们，并更新训练员。在这些更新之后，训练员通过 NCCL将新权重发送到生成
器，而不会舍弃当前正在生成的飞行中的序列。从 GPU广播权重到 GPU十分重要，因为即
使在大型模型和大型世界规模的情况下，它也将单次更新所需的时间减少到不到 5秒。我们
在图 3中展示了这个过程。

当为一个单一的提示生成解决方案时，它可能会多次更新模型权重，以反映训练者的最新
改进。在它被完全处理并发送给训练者时，模型权重可能已经更新了好几次，但最新的标记
总是按照策略生成的。在更新模型权重时，之前存储在键值缓存中的隐藏状态会变得稍微
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过时，因为它们是由模型的以前版本计算得出的。为了性能，我们发现重新计算键值缓存不
是必要的，这可能是由于损失函数 [Schulman et al., 2017]固有的离策略修正。

训练器优化。 我们将一个批次定义为固定数量的生成完成，而不是固定数量的标记。生成
器根据预设的排列，将每个已完成的生成发送到随机的训练器排名。当每个数据并行排名
收到足够的生成完成以形成一个批次时，执行梯度更新。如果训练器成为瓶颈，例如在生成
长度仍然较短的早期训练中，我们会将接收到的生成积累到一个有固定大小限制的阻塞队
列中，以控制非策略行为的程度。一个批次可能会被分成小批次，以执行多次优化步骤（见
第 6.3节）。每个小批次有固定数量的生成完成，但标记数量可变，因此进一步分为固定标
记大小的微批次。由于我们是在微批次上积累梯度，样本的顺序并不重要。我们利用这一特
性实现了一种贪婪聚合算法，将序列按大小降序排序并尝试一个个放入空闲的微批次，如
果没有则新建。这确保了每个小批次训练工作者的工作负载均匀，减少了 19 %的填充。

4 数据整理

我们将自己限制在可验证解的问题上；我们使用其解是数值答案或表达式的数学问题，并
编写带有相关测试的代码问题。我们在此描述我们应用的广泛过滤。

4.1 数学

格式过滤。 我们从一个大型但噪声较大的问题集合开始，该集合约有 70万样本。我们首
先对数据进行了全面的预处理和过滤，以确保所有问题都是完整的，并且最终答案是准确
且可以使用基于规则的系统进行验证的。特别是，我们过滤了那些以证明为基础和具有多
部分的难以验证正确性的问题。此外，我们将多项选择题重新表述为基于陈述的问题，以
实现更强的验证能力和增加的难度。

我们实施了一个两阶段的过滤流程，以整理一个“恰到好处”难度级别的问题数据集，即对
模型来说既不太容易也不太困难。首先，我们使用 Mistral Large 2 [MistralAI, 2024]进行了
初步的难度评估，通过对每个问题采样 16个解并移除那些从未解决或解决率极高的问题。
然后使用这个初步整理的问题集合，通过我们的在线 RL流程训练了一个 24B模型，产生了
一个小但有能力的检查点，我们仅用于评分。

在第二阶段，使用这个经过 RL训练的更强模型重新评估整个原始数据集。我们再次为每个
问题抽取 16个回应，筛选出最简单和仍未解决的问题。然后进一步过滤掉可能不正确的问
题，即多数样本具有相同最终答案但与“参考答案”不一致的问题。这是因为当模型持续得
出与参考解相悖的一致意见时，问题本身更可能有错误的参考答案。

这种两阶段的方法至关重要，因为单靠初始的较弱的Mistral Large 2模型进行一次处理是不
够的。它的推理能力可能会导致它错误地将许多真正困难的问题分类为无法解决，从而丢
弃这些问题。通过使用一个更强、经过 RL训练的模型进行第二次处理，我们确保这些有价
值且具有挑战性的训练样例被准确地评估并保留下来。

Table 1: 不同筛选阶段后数学训练样本的数量。

Initial data w/ Format filtering w/ Difficulty filtering

699k 501k 38k

4.2 代码

我们从各种来源收集了代码竞赛数据。每个数据点包括一个问题描述，并在可用时包括正确
的解决方案和相关的测试。对于训练过程，我们需要问题描述和每个问题的大量正确测试。
为此，我们首先移除没有解决方案和没有足够测试的问题。然后，我们在所有可用测试上执
行每个解决方案，并丢弃测试结果不一致的测试。对于那些有足够一致性但没有一个解决
方案成功通过的测试，我们假设测试不正确，并更新测试以反映解决方案输出中最常见的
结果。在没有测试的代码问题情况下，我们生成额外的测试并对其进行相同的评估过程。

最后，在适用的情况下，问题陈述被复制以要求用 Python或 C++编写代码，这两种语言是
竞赛编程中常用的。这一过程产生了一个包含 3.5万个代码问题的数据集。
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Figure 4: 这篇文章中讨论的过滤、训练和强化学习阶段的概述。我们在Mistral Medium 3上进行强化
学习得到 Magistral Medium。我们使用该模型为一组多样的提示生成答案。我们使用这些生成的轨迹
微调Mistral Small 3，然后执行强化学习以获得Magistral Small。

5 实验与结果

在本节中，我们介绍了Magistral模型。我们的目标是回答两个问题：(i)在一个大型基础模
型上仅使用纯粹的强化学习可以达到什么程度？(ii)给定一个强大的教师模型，如何获得最
强的轻量级模型？为此，我们在 Mistral Medium 3 [MistralAI, 2025]之上使用纯强化学习训
练了Magistral Medium；而Magistral Small则开始于从Magistral Medium导出的 SFT痕迹。

5.1 评估基准和基线

我们报告了在数学、编程和 STEM领域评估能力的基准测试结果。对于数学，我们提供了美
国邀请数学考试基准 (AIME’24, AIME’25)和MATH数据集上 [Hendrycks et al., 2021] 的结
果。在编程中，我们包括了 LiveCodeBench（版本 v5和 v6） [Jain et al., 2024] ，以及 Aider
Polyglot [Gauthier, 2024] 。对于 STEM，我们报告了基于 GPQA数据集 [Rein et al., 2024]
的结果。此外，我们还报告了我们在《人类最后的考试》 [Phan et al., 2025] 中的文本问题
上的结果，该考试包括了涉及数学、人文和自然科学的数十个学科的 2,500道题目。对于所
有评估任务，我们将温度设定为 0.7，对于数学评估和 GPQA使用 top-p为 1.0，对于编程任
务则为 0.95。AIME和 LiveCodeBench的最大标记长度设置为 40k，其他评估的设置为 32k。

作为基线，我们包括来自 [DeepSeek-AI et al., 2025]的结果，该结果报告了大规模 RL训练
的可比数据点，包括有和没有从推理模型的轨迹上进行 SFT的情况。

5.2 杰出媒介——从头开始推理 RL

在此，我们的目标是通过训练一个没有任何“冷启动”（即通过推理过程的蒸馏进行推理启
发）的模型来评估我们 RL栈的质量。我们使用了Mistral Medium 3 Instruct [MistralAI, 2025]
作为此次运行的起始检查点。训练是在多个阶段中完成的，每个阶段采用不同的超参数。特
别是，这些阶段的设计确保始终满足以下标准：

1. 数据集并不太简单。随着模型性能的提高，我们增加了数据的难度。通过加入更复
杂的数据（这些数据在早期阶段被过滤掉）或从数据中移除已经完全解决的问题，
构建更难的数据划分。

2. 生成长度不会停止增长。为了防止生成长度停滞，我们增加了最大允许完成长度和
不受长度惩罚的最大完成长度 lmax − lcache（参见第 2.2.3节）。我们将 lmax − lcache增
加为 16k → 24k和 24k → 32k的两倍。

3. KV缓存的内存负担不太大。随着生成长度的增加，与 KV缓存相关的内存使用量
也增加。为了解决这个问题，我们缩小了并发请求总数 nasync、批大小 nbatch和小批
量大小 nminibatch 。批大小的影响在第 6.3节中讨论。在训练期间，我们曾两次减少
批大小，分别是 8k → 4k和 4k → 2k。

表格 2显示了纯 RL训练的Magistral Medium的结果，并与 [DeepSeek-AI et al., 2025]的类
似实验进行了比较。我们发现，仅凭我们的 RL流程就能够使 AIME ’24的准确率（pass@1）
提高近 50%，在 LiveCodeBench (v5)上提高 30%。
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5.3 Magistral Small –推理上的强化学习自监督微调引导

鉴于我们在Magistral Medium中有一个强大的“教师”模型，接下来我们将探讨如何训练出
可能的最强的学生模型。为此，我们训练了Magistral Small，它是通过Magistral Medium中
的 SFT痕迹进行“冷启动”的。

与纯粹的 RL训练（依赖于少量极其干净和困难的训练点，见第 4节）相比，我们发现提示
的多样性对推理的冷启动非常重要。我们首先从Magistral Medium的 RL训练中提取出具有
正确答案的轨迹，排除那些来自早期步骤且具有简短 CoT的轨迹。我们还通过限制每个问
题的生成次数来保持问题的难度水平混合，以避免收集的轨迹偏向更容易的问题，并且对
通过率较低的问题进行上采样。

我们通过在一大组多样化的提示上生成我们 Magistral Medium 的回应来增强该 SFT 冷启
动数据，这些提示来源于 OpenThoughts [Guha et al., 2025]和 OpenR1 [Hugging Face, 2025,
Penedo et al., 2025]的代码子集。我们在顶部进行了额外筛选，并保留了一部分提示。这为
我们提供了一个具有混合难度的推理数据集。我们还包括了 10 %个数据点用于一般指令调
优，以保留非推理能力。我们对Mistral Small 3 Instruct（一个拥有 240亿参数的模型）进行
了 4轮微调，并选择了在 AIME’24上表现最佳的检查点作为后续 RL阶段的初始检查点。

然后，我们使用 RL训练这个 SFT检查点，批量大小为 2048个序列，最大非惩罚完成长度
lmax − lcache 为 32k。我们为生成使用了 1.0的采样温度，因为它在避免低温度所见的多样性
缺乏与高温度生成出的不连贯输出之间提供了最佳平衡。我们使用了 εhigh 为 0.3，以鼓励探
索，因为冷启动模型产生了熵远低的响应。

表格 3显示了 24B模型在三种不同范式下训练的性能：仅使用 SFT；仅使用 RL；以及在冷
启动检查点基础上使用 RL。这里，与 [DeepSeek-AI et al., 2025]的发现相反，我们发现即使
在一个较小的基础模型上，使用 RL也能在从较大教师模型中蒸馏之外获得显著提升。这强
调了本工作中引入的 RL堆栈的优势。

Table 2: 仅使用 RL训练的Magistral Medium的结果。为了减少方差，我们在 AIME上取 64次运行的
平均值（显示为 pass@1/maj@64），在 LiveCodeBench上取 16次运行的平均值。人类的最后一考仅评
估文本子集。

Task Mistral
Medium 3

Magistral
Medium

DeepSeek-
v3

DeepSeek-
R1-Zero

DeepSeek-
R1

Reasoning SFT before RL - 7 - 7 3

AIME’24 26.8 / 43.4 73.6 / 90.0 39.2 71.0 79.8
AIME’25 21.2 / 30.0 64.9 / 83.3 28.8 - 70.0
MATH-500 91.0 94.3 90.2 95.9 97.3
GPQA 59.6 70.8 59.1 73.3 71.5
LiveCodeBench (v5) 29.1 59.4 36.2 50.0 65.9
Aider Polyglot 28.9 47.1 49.6 - 53.3
LiveCodeBench (v6) 30.0 50.3 - - -
Humanity’s Last Exam 4.4 9.0 - - 8.6

5.4 多语言基准测试

为了评估Magistral的多语言能力，我们使用多种语言与Magistral Medium进行交互，以检查
它是否能够在用户的语言中进行推理和回答。我们还测试了Magistral Medium在 AIME 2024
基准测试的多语言版本（包括法语、西班牙语、德语、意大利语、俄语和中文）上的表现。这
些多语言版本是通过将问题从英语翻译成每种语言创建的。结果如表 4所示。我们发现，与
英语相比，该模型在多语言版本上表现差 4.3-9.9 %，可能相当于实际 AIME测试中的 1-3个
问题，可能因为我们限制了推理的语言。这种退化与基础模型的情况大致相似。需要注意的
是，在多语言基准测试中，所有推理和最终回答都是在输入语言中进行的（即，不是英语）。
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Table 3: Magistral Small在各种基准测试中与不同的训练设置相比的表现。我们报告了三个不同的 24B
模型的性能：细调在 Magistral Medium推理轨迹上的 Mistral Small 24B（SFT），从头开始用 RL训练
的Mistral Small 24B（仅 RL），以及细调在Magistral Medium轨迹上并随后用 RL增强的Mistral Small
24B（SFT + RL），这也是最终的Magistral Small。我们观察到，将推理轨迹的细调与 RL结合起来，能
导致最佳性能。在评估 Humanity’s Last Exam时，仅考虑了文本子集。

Task SFT RL-only SFT + RL (Magistral Small)

AIME’24 pass@1 65.4 65.8 70.7
AIME’24 maj@64 90.0 86.7 83.3
AIME’25 pass@1 55.6 51.9 62.8
AIME’25 maj@64 76.7 66.7 76.7
MATH-500 93.2 95.4 95.9
GPQA 63.4 68.8 68.2
LiveCodeBench (v5) 52.2 46.4 55.8
LiveCodeBench (v6) 44.6 42.4 47.4
Humanity’s Last Exam 5.3 6.1 6.4

Table 4: Magistral Medium在 AIME 2024基准的多语言版本上的 pass@1性能。

Language English French Spanish German Italian Russian Chinese

AIME’24 (pass@1) 73.6 68.5 69.3 66.8 66.7 65.0 63.7

6 消融实验

在本节中，我们调整训练过程的参数，以研究当仅对一种模态进行 RL时会发生什么，将 RL
与蒸馏 SFT基线进行比较，并阐明我们必须考虑的两个训练选择，即批量和小批量大小以
及优势归一化。

6.1 跨领域泛化

我们通过在一个领域（数学或代码）上进行训练并在另一个领域进行评估来调查我们模型
的跨领域泛化能力。具体来说，我们在 24B模型上进行了两个实验：一个是模型仅在数学
数据上进行训练，然后在数学和代码上进行评估，另一个是模型仅在代码上进行训练，并进
行类似评估。如表 5所示，模型在领域外任务中表现出强劲的性能，展示了强化学习的泛化
能力。

6.2 小模型的蒸馏与强化学习

之前的研究 [DeepSeek-AI et al., 2025]观察到，仅依赖于强化学习的小模型可能无法达到那
些从更大型推理模型中蒸馏出的模型的相似性能。然而，我们的研究结果与这种观察相矛
盾：我们在Mistral Small 3上仅使用纯强化学习也取得了强劲的结果。如图 5所示，我们的
Mistral Small 3仅使用纯强化学习在 AIME’24上表现与蒸馏版本相似。它甚至在 MATH和

Table 5: 在仅数学和仅代码的 RL过程中，跨领域泛化适用于一个 24B模型

Model AIME’24 LiveCodeBench v5

Starting Checkpoint 32.2 22.7
RL (Math only) 62.5 38.3 ( +15.6 )

RL (Code only) 49.7 ( +17.5 ) 42.7
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GPQA上超过了蒸馏版本，但在 LiveCodeBench等代码基准测试上表现略逊。这些结果表明，
强化学习的益处不仅限于更大型的基础模型，对小型模型同样适用。此外，我们的发现表
明，对蒸馏检查点应用强化学习可以得到更好的性能，在各种基准测试中提高了超过 5分。

Figure 5: Magistral Small在各种基准上的表现与不同的训练设置相比。我们报告了三个不同 24B模
型的表现：从零开始用 RL训练的 Mistral Small 24B（仅 RL），在 Magistral Medium上推理痕迹微调
的Mistral Small 24B，以及在Magistral Medium痕迹上微调并随后用 RL增强的Mistral Small 24B，即
最终的Magistral Small。我们观察到，结合推理痕迹微调和 RL能够获得最佳性能。

6.3 批处理和小批处理大小

强化学习（RL）算法如 PPO或 GRPO引入了两个不同的批次规模。批次大小，记作 nbatch
，指的是在更新生成器权重之前收集的序列数。小批次大小 nminibatch表示用于计算梯度和执
行单次优化步骤的序列数。需要注意的是，nminibatch必须能整除 nbatch。此外，在异步 RL管
道中，引入了第三种规模：并发序列的数量 nasync ，代表并行生成的序列数。如果同时生成
的序列数 nasync 远大于批次大小 nbatch ，典型的序列是由 nasync/nbatch 个不同的策略生成的，
并且可能过于偏离策略。当我们在一个批次内进行多于一次的小批次更新时，效果会更糟。

为验证此假设，我们从Ministral 3B开始使用 SFT构建了一个强 3B模型，然后在仅包含数
学的数据上使用 GRPO训练模型，训练过程中使用恒定的学习率、固定的 nasync = 4096，并
在 {1024, 2048, 4096, 8192}中使用不同的 nbatch 和 nminibatch 值。

我们观察到，只要保持 nbatch = nminibatch不变，并且 nbatch足够大，当根据处理过的提示数量
绘制图表时，性能非常相似，正如图 6 (a)所示。另一方面，当在保持 nbatch 不变的情况下
减少 nminibatch 时，性能突然下降，即使与减少到相同 nminibatch 的 nbatch 相比，如图 6 (b)所
强调。当 nbatch ≤ 1024时，训练变得不太稳定，因此我们选择在最终训练和进一步消融过程
中保持 nasync/nbatch ≤ 2与 nbatch = nminibatch 的比例。

6.4 优势归一化

我们尝试了以下优势归一化方法：

• 小批量——在小批量内对优势进行归一化

• 组归一化 -在一个组内相对于单个提示规范化优势

• 无归一化 -不对优势进行归一化

先前的工作 [Liu et al., 2025, Andrychowicz et al., 2020]指出，对于给定问题在一组生成上的
归一化可能导致偏差，因为简单问题或困难问题由于其较低的标准差值而被上调权重。然
而，我们没有观察到对评估性能或长度增长的任何显著影响，如图 7所示。因此，我们决
定在所有实验中使用小批量归一化。
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Figure 6: 批量大小和小批量大小对强化学习训练奖励的影响。(a)对于不同批量大小，在数学数据上
对 3B模型进行强化学习训练时的奖励，同时保持小批量大小等于批量大小。并发生成序列的数量保
持恒定为 4096。(b)在相同设置下，对于不同小批量大小的情况下，在固定批量大小 8192序列时的
奖励。我们观察到性能不强烈依赖于批量大小，但当一个批次中有超过 2个小批量时，性能会下降。

Figure 7: 在 GRPO中使用不同优点归一化进行训练的结果。我们观察到不同的归一化方法无论是在
评估性能还是在训练过程中的长度增长方面都没有导致显著差异。

7 分析

在本节中，我们研究了强化学习训练的动态性，并提供了证据表明，增加完成长度是提升模
型性能的主要资源。这些动态性不会破坏之前的能力，推理能力甚至可以推广：多模态推理
得到免费提升，函数调用和指令遵循保持不变甚至略有提高。此外，我们讨论了两个对我们
不起作用的想法——在代码任务中根据测试完成率给予更细粒度的奖励，以及通过损失中
的熵奖励项控制熵。

7.1 强化学习在低维空间中移动权重

为了更好地理解 Magistral在强化学习训练中的动态，我们遵循 [Li et al., 2018]的方法来分
析仅使用 RL的Magistral Small运行，并可视化最终检查点周围的损失景观。

首先，我们将所有中间检查点的权重堆叠在一个矩阵 X ∈ RT×W 中，其中 T 是检查点
的数量，W 是权重的数量。然后，我们减去 T 个检查点的平均权重，并进行 PCA 分析，
以在权重空间中找到矩阵 X 的两个主成分。由于权重空间的维度非常高，我们使用迭代
Lanczos-Arnoldi算法 [Saad, 2003]来找到XTX 的前两个特征向量。因此，我们得到两个分
量 c1 和 c2 ，并对其进行 L2归一化以使其具有单位范数。

其次，我们通过添加两个组件来扰动最终的检查点权重 w∗ ∈ RW 。我们在 512个固定批
次的提示上评估每个扰动的检查点，每个提示生成 16 个完成，并使用与 Magistral Small
RL-only运行中相同的奖励设置。最后，我们计算每个检查点的平均奖励和平均输出长度，
并在 (α1, α2)坐标中绘制出来。

11

www.xueshuxiangzi.com



Figure 8: 奖励和在 w(α1, α2) 超平面中的长度演变。黑色箭头轨迹是在超平面上对中间检查点的
Magistral Small RL仅运行的投影。黑色点是使用方程 ??计算的扰动检查点。中间值通过三角网格上
的线性插值计算。

我们清楚地观察到存在一个“长度”方向——随着模型从图 8中从右向左移动，平均奖励和
输出长度增长，直到长度开始受到长度惩罚和最大允许完成长度的限制。我们额外绘制了
输出长度对没有长度惩罚的原始奖励的依赖关系，观察到在图 9中普遍存在的对数缩放。

Figure 9: 奖励随输出长度进行缩放。每个点对应一个通过公式 ??计算的扰动检查点。我们使用该检
查点生成 8192个完成项，并评估平均输出长度和原始奖励（没有长度惩罚的奖励）。我们对平均输出
长度在 1500到 8000之间的检查点进行线性回归，观察到奖励与输出长度呈对数关系。

7.2 享用多模态的免费午餐

用于强化学习训练的初始检查点，Mistral Small 3和Mistral Medium 3，是多模态模型，并带
有相关的视觉编码器。在强化学习训练阶段，由于模型是在纯文本数据上进行训练的，人们
可能会认为多模态性能会下降。然而，相反，我们发现这些模型不仅保留了它们的多模态能
力，反而意外地发展出增强的多模态推理能力。生成的模型还展示了在多模态基准测试上
的改进性能。

我们报告了用于评估推理能力的多模态基准测试结果，特别是 MathVista [Lu et al., 2024]、
MMMU [Yue et al., 2024]和MMMU-Pro [Yue et al., 2025]。我们的结果如图 10所示，没有
出现大多数基准测试的性能回退，其中在MMMU上观察到显著改善（+5 %，达到 70 %），
在MMMU-Pro-Standard上（+4.4 %，达到 57.9 %）以及在MMMU-Pro-Vision上（+12 %，
达到 52.1 %）。尽管在需要文本推理的科学问题上取得的改进最为显著，我们观察到模型在
所有类型的问题中都能迁移其扩展的思维过程（定性示例见图 14 15 16）。
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Figure 10: 在多模态基准测试中的表现。

7.3 强化学习对其他能力的影响

与第 7.2节中提到的多模态功能类似，我们的 RL检查点保持甚至提高了其调用工具和执行
指令的能力 [Zhou et al., 2023]（表 6）。这使我们能够如图所示将模型即插即用地与现有工
具集成。

Table 6: 强化学习前后的基准测试。内部基准测试是Mistral的内部函数调用基准。我们使用内部版本
的 IFEval，该版本修复了公共版本的一些问题。这些分数无法与其他公开共享的分数进行比较。

Category Benchmark Mistral Medium 3 Magistral Medium

Function calling Internal bench 87.2 87.4

Instruction following IFEval 86.8 87.4

7.4 不成功的方法

在本节中，我们展示了我们尝试过但最终未采用的各种方法，因为它们未能带来性能提升。

竞争性编程对于正确性和复杂度约束的严格要求导致奖励稀少，常常导致许多代码生成因
为奖励的多样性有限而被丢弃。

为了解决这个问题，我们尝试了比例奖励：根据通过测试的比例，而非在 2.2.2节中讨论的
二元奖励。在一个 24B模型进行 250步的消融实验中，我们发现使用比例奖励进行训练速度
更快，丢弃的数据减少三倍。然而，这种方法导致基准测试的最终性能稍低，LiveCodeBench
中下降了 2 %（图 11 a），并且生成长度的增长较慢（图 11 b）。

希望基于通过测试的比例给予奖励能够为强化学习训练提供比简单的通过/未通过更丰富的
信号。然而，一个潜在的问题是，部分奖励可能会为错误的解决方案提供错误的信号，并对
实现之间的轻微不一致更加敏感，从而可能导致不太有意义的训练批次。

7.4.1 熵目标

为了鼓励探索并防止 RL 训练过程中的熵崩溃，文献中的一种常见策略 [Schulman et al.,
2017]是添加熵奖励损失项。然而，我们发现这一策略是不稳定的，因为熵奖励的效果会根
据数据集的不同而显著变化。对于仅包含数学的数据集，添加熵奖励时熵会下降，而较高的
εhigh 可以维持熵，增强探索（图 12 a）。在一个包含数学和代码的数据集中，即使使用与仅
数学运行中相同的系数，熵奖励也会使熵过度增加，而较高的 εhigh 可以让熵减少，从而改
善利用（图 12 b）。

相反，我们发现依赖 εhigh 更为有效，这在文献中也有所提及 [Yu et al., 2025, Wang et al.,
2025]。这种方法避免了与熵奖励相关的不稳定性问题。
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Figure 11: 二进制与比例奖励在代码问题中的比较。(a)在经过 250步训练后，AIME和 LiveCodeBench
上的准确率，分别使用二进制奖励和比例奖励。使用比例奖励时，在 LiveCodeBench上的性能低 2 %
。(b)在整个训练过程中长度的变化。使用二进制奖励时长度增加更多。

Figure 12: εhigh 对整个训练过程中的熵分布的影响。（a）在一个仅包括数学数据集的 3B模型的整个
训练过程中熵的变化。熵与熵奖励一起下降，而更高的 εhigh 保持熵，从而允许更好的探索。（b）在
一个包括数学和代码数据集的 3B模型的整个训练过程中熵的变化。即使系数与数学数据集版本相同，
熵奖励仍导致熵爆炸。较高的 εhigh 表现更好，允许熵减少。

另一种控制熵的方法是将一个 KL项添加到 PPO损失中。然而，由于生成分布预期会与原
始模型显著偏离，我们发现使用 KL惩罚主要会阻碍训练，这与之前的发现一致 [Yu et al.,
2025]。我们尝试在训练过程中使用权重的指数移动平均作为 KL的参考，但发现手动调整
εhigh 更为简单。
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Figure 13: Magistral Medium在开源轨迹上微调的基准表现。所有结果均使用 pass@1进行报告。阴影
区域突出了在监督微调基础上通过 RL实现的额外改进。我们发现，尽管在开源轨迹上进行微调已经
取得了强劲的结果，应用 RL进一步大幅提升了性能。特别是，AIME’25的准确率提高了超过 12 %。
请注意，GPQA Diamond的性能在 RL后从 72.9 %下降到 71.0 %。

8 在使用 OSS推理轨迹微调的模型上进行 RL

作为一个实验，我们还尝试了首先使用开源推理数据集 OpenThoughts [Guha et al., 2025]和
OpenR1 [Hugging Face, 2025, Penedo et al., 2025]的代码子集微调Mistral Medium 3，包含这
些数据集中的提示和生成，即 Deepseek R1生成的轨迹。这包括总共约 130万个生成。然
后我们在这个微调后的检查点上使用我们最困难的数据子集运行 RL。如图 ??所示，应用
RL 在 SFT 检查点之上带来了显著的性能提升。值得注意的是，RL 模型在 AIME’25 上提
高了 10 多个点，在 LiveCodeBench 上提高了 5 个点，在代码和数学基准测试上达到了与
Deepseek-R1水平相当的最终性能。

9 结论

Magistral是我们朝向具备普遍能力的强化学习系统迈出的第一步。我们期待着面前的下一
个研究问题：什么样的损失和优化算法最为合适，通过模型对自身推理轨迹的自举可以解
锁多少收益，或者如何扩展到下一个数量级的计算能力。展望未来，我们也对在广泛的应用
中推动强化学习的边界感到兴奋，包括工具使用、集成多模态和代理。当我们探索这片新领
域时，我们将继续承诺以透明和乐观的方式为科学作出贡献。
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Problem:

A beam of light passes from medium 1 to medium 2 to medium 3 as shown in the diagram.
What may be concluded about the speed of light in each medium?
A. v3 > v1 > v2
B. v1 > v2 > v3
C. v1 > v3 < v2
D. v2 > v3 > v1

Model Generation:
<think> First, I need to understand the behavior of light as it passes through different mediums.
According to Snell’s Law, the speed of light changes when it enters a medium with a different
refractive index. The refractive index ( n ) of a medium is inversely related to the speed of
light ( v ) in that medium, meaning that as the refractive index increases, the speed of light
decreases.

Looking at the diagram: The light beam starts from medium 1 to medium 2, bending towards the
normal line. This indicates that medium 2 has a higher refractive index than medium 1 because
light bends towards the normal when it slows down (entering a denser medium). The light beam that
passes from medium 2 to medium 3, bending away from the normal line. This indicates that medium 3
has a lower refractive index than medium 2 because light bends away from the normal when it speeds
up (entering a less dense medium).

Now, let’s analyze the speed of light in each medium: In medium 1, the speed of light is v1 . In
medium 2, since the light bends towards the normal when entering from medium 1, medium 2 has a
higher refractive index than medium 1. Therefore, the speed of light in medium 2 is v2 , is less
than in medium 1, so v1 > v2 . In medium 3, since the light bends away from the normal when
entering from medium 2, medium 3 has a lower refractive index than medium 2. Therefore, the speed
of light in medium 3, v3 , is greater than in medium 2, so v3 > v2 .

Now, we need to compare the speeds v1 , v2 , and v3 . From the above analysis, v1 > v2 v3 > v2

But we also need to determine the relationship between v1 and v3 . Since medium 3 has a lower
refractive index than medium 1(because light bends away from the normal when transitioning from
medium 2 to medium 3, and we already know medium 2 has a higher refractive index than medium 1),
it implies that medium 3 is less dense than medium 1. Therefore, the speed of light in medium 3
will be greater than in medium 1.

So, in sum: v3 > v1 > v2

Looking at the options provided: A. v3 > v1 > v2 B. v1 > v2 > v3 C. v1 > v3 < v2 D. v2 >
v3 > v1 The correct option that matches our conclusion is A.

</think>

Final Answer: A

Figure 14: 由Magistral Medium生成的物理多模态问题及其解决方案。
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Problem:
Which arrow points to a hydrogen bond?

Model Generation:
<think> Alright, I have this image showing a molecular structure with arrows labeled a, b, c, and
d. The question is asking which arrow points to a hydrogen bond. Let’s break this down.

First, I need to understand what a hydrogen bond is. A hydrogen bond is a type of attractive
interaction between a hydrogen atom and an electronegative atom like oxygen, nitrogen, or fluorine.
In this case, since we have water molecules (H2O), the hydrogen bonds would be between the
hydrogen atoms and the oxygen atoms of different water molecules.

Looking at the image:
• 箭头 a 指向同一水分子内氢原子和氧原子之间的键。这是一个共价键，而不是氢键。
• 箭头 b 指向单个水分子内的另一根键，这也是一个共价键。
• 箭头 c 指向一个氢原子和另一水分子的氧原子之间的键。这看起来像是一种氢键，因为它在不同的水分子之间。
• 箭头 d 指向单个水分子内氢和氧之间的键，因此那是另一个共价键。

From this, it seems that arrow c is pointing to the hydrogen bond between the hydrogen of one
water molecule and the oxygen of another water molecule.

But just to be sure, I should double check. Hydrogen bonds typically occur between molecules,
not within the same molecule, and they involve a hydrogen atom being attracted to a highly
electronegative atom like oxygen. Arrow c is indeed showing this intermolecular interaction
between an H of one molecule and O of another molecule.

</think>

The image shows four arrows labeled a, b, c, and d. Arrow c points to a bond between a
hydrogen atom in one water molecule and an oxygen atom in another water molecule. This
is characteristic of a hydrogen bond, which occurs between different molecules, not within
the same molecule.

Final Answer: c

Figure 15: 由Magistral Medium生成的一种化学多模态问题及其解决方案。
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Problem:
What is leading to the crinkling of this leaf’s veins?
A. Bacterial pathogen
B. I don’t know and I don’t want to guess
C. Fungal pathogen
D. Oomycete (watermould) pathogen
E. Physiological condition; no pathogen involved

Model Generation:
<think> The image shows a close-up of a leaf with some crinkling and discoloration along the veins.
To determine the cause of the crinkling, we need to consider the different possibilities given in
the options.

Firstly, let’s rule out some options: Bacterial pathogens (Option A) usually cause symptoms
such as water-soaked lesions, wilting, and bacterial ooze, not typically the crinkling seen here.
Fungal pathogens (Option C) often cause spots, mildews, or powdery substances on leaves, which
doesn’t match the appearance here. Oomycete (watermould) pathogens (Option D) often lead to
water-soaked lesions and a more generalized blight rather than vein-specific crinkling.

Now, let’s consider the remaining options: Option B ("I don’t know and I don’t want to guess")
is not a valid answer as we are tasked to determine the cause of the crinkling. Option E
(physiological condition) could be a possibility as it involves conditions like nutrient
deficiencies or environmental stress that can lead to crinkling without pathogen involvement.

The appearance of the leaf shows crinkling and some discoloration along the veins, which can
often be attributed to physiological conditions. These might include nutrient deficiencies, water
stress, or other environmental factors that do not involve pathogens.

Given the visual clues and the typical symptoms associated with different causes, the most likely
cause of the crinkling in this leaf’s veins is a physiological condition rather than a pathogen.

</think>

Summary: The image shows a leaf with crinkled veins and some discoloration. After consid-
ering the typical symptoms associated with various causes, it’s most likely that the crinkling
is due to a physiological condition rather than a bacterial, fungal, or oomycete pathogen.
Therefore, the correct answer is:

Final Answer: E

Figure 16: 一个生物学多模态问题及其由Magistral Medium生成的解决方案。
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