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Abstract

我们研究了大型语言模型（LLMs）作为强化学习（RL）中代理搜索任务高
效模拟器的潜力，从而减少对昂贵的外部搜索引擎交互的依赖。为此，我
们首先通过结构化提示和重复采样量化 LLMs 的内在搜索能力，我们称之
为自搜索。我们的结果揭示了 LLMs 在推理预算方面表现出强大的扩展行
为，在包括具有挑战性的 BrowseComp 任务在内的问题回答基准上达到高
pass@k 。基于这些观察，我们介绍了自搜索 RL（SSRL），这通过基于格
式和规则的奖励增强了 LLMs 的自搜索能力。SSRL 使模型能够在不需要
访问外部工具的情况下内部迭代地优化其知识使用。实证评估表明，SSRL
训练的策略模型为搜索驱动的 RL 训练提供了一个具有成本效益且稳定的
环境，减少了对外部搜索引擎的依赖，并促进了稳健的模拟到现实的转移。
我们得出以下结论：1）LLMs 具备可以有效激发以实现高性能的世界知识；
2）SSRL 展示了利用内部知识减少幻觉的潜力；3）SSRL 训练的模型无需
额外努力即可与外部搜索引擎无缝集成。我们的研究结果突显了 LLMs 对
支持更具扩展性的 RL 代理训练的潜力。
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Figure 1: 左图：之前的方法，如 Search-R1 (Jin et al., 2025b) 和 ZeroSearch (Sun et al.,
2025) 依赖于外部来源（例如，搜索引擎、知识库或微调的 LLMs），代表着完全或部分真实
的搜索。我们提出了完全模拟搜索，其中策略模型在内部生成信息（自搜索）。右图：随着
计算能力的增加，自搜索在测试时进行扩展，显示出强大的 pass@k 性能。自搜索强化学习
（SSRL）进一步提升了不同模型和任务的结果，尤其是在模拟到真实的泛化方面。
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最近，通过可验证奖励的强化学习（RL）在复杂数学问题解决和代码生成方面显著提高了大
型语言模型（LLMs）的推理能力，形成了大型推理模型（LRMs）。除了数学和编码之外，众
多研究还探索了在工具学习等代理背景中将 RL应用于 LLMs。这些方法使得 LLMs能够学
会调用外部工具，如网络搜索引擎，在现实环境中执行动作并观察状态。尽管像 Search-R1
和 Kimi V2 这样的最新模型在各种基准测试中表现出色，但与真实的网络搜索引擎互动仍
然成本高昂，尤其是在 RL 训练期间需要大量的卷展和多轮工具调用时。事实上，由于在大
规模网络语料库上的预训练，LLMs 通常能够回答涉及世界知识的问题。一些研究还表明，
LLMs 可以通过提供针对给定动作的状态信息来作为世界模型。例如，最近关于 ZeroSearch
的研究表明，经过微调的 LLM 可以有效地替代网络搜索，提供稳定可靠的知识。这一发现
表明，通过采用半真实的环境，搜索 RL 的成本可以显著降低。受到近期无监督 RL 技术如
TTRL 的启发，我们在完全模拟 RL 环境（标记为 full-sim）中探索自搜索 RL，其中在训练
期间不使用真实搜索。特别是，我们关注两个关键研究问题：1）使用仅内在知识的 LLMs
在基于搜索的问答任务上的性能限制是什么？2）全模拟搜索 RL 是否能够在推理时实现与
真实网络搜索的有效模拟到真实的转移？

首先，我们研究 LLM 是否可以基于其参数中嵌入的知识来生成查询和信息，有效地模拟查
询外部搜索引擎。为此，我们通过提示模型使用多轮、工具格式化输出在单一生成轨迹内模
拟搜索过程，评估需要网络搜索基准的 LLMs 的内在搜索能力。广泛的采样表明，LLM 在
其参数中编码了大量的世界知识，并产生遵循缩放规律的高预测 pass@k 得分。然而，可靠
地提取最佳答案仍然具有挑战性，这突显了潜在知识与可操作检索之间的差距。为了应对这
一挑战并探索对 sim-to-real 转移的完全模拟搜索 RL 的潜力，我们研究了自我搜索强化学
习（SSRL）的潜力，该方法通过基于格式和规则的奖励增强了 LLM 的自我搜索能力，使其
能够自主完善内部知识的利用，而无需依赖外部搜索。我们的实验表明，经过 SSRL 训练的
模型不仅在多个基准上超越了先前基于搜索 API 的 RL 基线，如 Search-R1 和 ZeroSearch，
而且还作为成本效益高的隐含世界知识提供者，从而减少了搜索驱动的问题回答中的幻觉。
此外，这种方法减少了对外部搜索引擎的依赖，并为 sim-to-real 泛化开辟了新的途径，使
自我搜索中获得的技能能够稳健地转移到具有真实网络访问的在线环境中。

总而言之，我们的工作表明，大型语言模型（LLMs）作为网络模拟器具有重要潜力，这是
一种可以用于无需外部查询的搜索驱动任务的资源。通过使用 SSRL 系统地量化和增强这
种自我搜索能力，我们为更自主和可扩展的 LLM 代理铺平了道路 (Leike et al., 2018; Gao
et al., 2025) 。

Takeaways

1. 大型语言模型可以作为世界知识的模拟器，在具有挑战性的基于搜索的基准测试
中，不同的模型系列表现出不同的上限。( § 1.4 )

2. 实现自搜索的性能上限仍然具有挑战性；当前的方法，如投票，对于可靠地选择
最佳输出是不足够的。( § 1.5 )

3. 通过依赖于策略模型自身的反馈，自搜索强化学习（SSRL）可以比使用外部搜索
引擎进行训练取得更优异的性能。( § ?? )

4. 通过 SSRL 训练的模型可以无缝地适应真实的搜索场景，无需额外的努力，为模
拟到现实的转移提供了初步证据。( § 1.8.1 )

1 自我搜索的推理时间扩展

1.1 任务表述

pass@k 的公式。 我们考虑仅使用一个大型语言模型的内部知识来回答信息查询的问题，
而不访问诸如网络搜索引擎或数据库等外部检索工具。我们为问题 i 生成 K 个样本，并计
算准确响应的数量 Ci 。我们使用下面的公式计算 pass@k ：

pass@k =
1

# of problems

# of problems∑
i=1

(
1−

(
K−Ci

k

)(
K
k

) )
, (1)

其中，正确性是根据底层基准的评估标准定义的（例如，精确匹配、前 k 准确性或任务特
定标准）。这种设置使我们能够估计模型内化搜索能力的内在上限，而无需依赖于任何外部
检索工具。
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我们为测试时自搜索的缩放规律提供了详细的公式。继 Brown et al. (2024) 之后，我们定
义了一个显式函数来模拟样本数量 K 和覆盖率 c 之间的相关性。我们将 c 的对数建模为 k
的函数，使用：

log c ≈ akb, (2)
其中 a 和 b 是拟合的模型参数。我们将每一边取指数以得到覆盖率 c 的直接预测。即：

c ≈ exp(akb). (3)

1.2 提示设计

Following Jin et al. (2025a) , we use an unbiased instruction without any hints for reflection.
The instruction just teaches LLMs to think step by step. The prompt template is shown in
Table 1 .

Prompt Template
Answer the given question. You must conduct reasoning inside <think> and </think> first
every time you get new information. After reasoning, if you find you lack some knowledge,
you can call a search engine by <search> query </search> , and you should return the top
searched results between <information> and </information> . You can search as many times
as you want. For multi-hop QA, you can break it down into pieces and search one by one.
If you find no further external knowledge needed, you can directly provide the answer inside
<answer> and </answer> without detailed illustrations. For example, <answer> Beijing
</answer> . Question:

Table 1: 提示模板。问题在训练和推理过程中被附加在末尾。

我们的迭代推理框架遵循一个结构化的流程，模型首先在 <think> ... </think> 标签中表
达其初步想法。当模型识别出解决问题所需的缺失信息时，它会在 <search> ... </search>
标签中制定搜索查询。然后，模型自回归地生成相关信息以解决这些查询，并将其纳入
<information> ... </information> 标签内。这种思考、搜索和信息收集的循环不断迭代，
直到模型得出最终答案。虽然这种方法与传统的多轮搜索系统有相似之处，但其在实现上有
根本区别：我们的方法不是通过与外部系统进行真实的迭代交互，而是采用一个链式思维
(Wei et al., 2023) 过程，其中语言模型在单次前向传递中自回归地生成整个推理轨迹，包括
思考、搜索查询和检索的信息。此设计使得在保持迭代搜索过程的结构化探索优势的同时，
实现了高效的自包含搜索。

1.3 实验设置

我们在跨越三类问答任务的七个基准上进行评估：1）一般问答，通过使用 Natural Questions
(Kwiatkowski et al., 2019) 和 TriviaQA (Joshi et al., 2017) 测试事实知识检索；2）多跳问
答，通过 HotpotQA (Yang et al., 2018)、Musique (Trivedi et al., 2022)、Bamboogle (Press
et al., 2023) 和 2WikiMultiHopQA (Ho et al., 2020) 需要跨多条信息进行推理；3）模糊问
答，通过 BrowseComp (Wei et al., 2025) 评估从各种模糊限制中提取信息。这一综合评估
框架涵盖了从直接知识检索到复杂推理和信息整合的能力，提供了对模型在多种问答场景
中性能的强有力评估。基准详细信息列于表 2 。

模型。 为确保对重复采样效果的全面评估，我们在三个模型家族中进行实验：Qwen2.5
(Qwen et al., 2025) 、Llama3（包括 Llama-3.1 和 Llama-3.2）(Grattafiori et al., 2024) 、以
及 Qwen3 (Yang et al., 2025a) 。我们测试的模型覆盖了从 0.6B 到 72B 的广泛参数规模。
为了在所有实验中确保公平的比较，我们保持一致的采样参数，温度设定为 0.7，top-k为-1，
top-p 为 0.95，最大 token 为 8192。所使用的指令显示在附录 A.1.1 中。

1.4 性能评估

如图 2 和图 3 所示，我们观察到随着样本数量的增加，在所有基准测试中表现出一致且可
预测的性能提升。值得注意的是，在 Bamboogle 上，Llama-3.1-8B-Instruct 达到% 87.2 的
准确率，相比 pass@1 性能提升了% 150 。这些显著的增益在所有三个模型系列（Qwen2.5、
Llama 和 Qwen3）中都很明显，尤其是 Llama 系列表现出特别明显的益处。图 3 显示了
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Knowledge Type Benchmark Time Construction Targeted Task Source

TriviaQA 2017 Manual General QA Wikipedia + Web
Natural Questions 2019 Manual General QA WikipediaFactual

SimpleQA 2024 Manual Factual QA General knowledge

HotpotQA 2018 Manual Multi-hop QA Wikipedia
2WikiMultiHopQA 2020 Semi-automated Multi-hop QA Wikipedia + Wikidata

BamBoogle 2022 Manual Multi-hop QA Wikipedia
Reason

MuSiQue 2022 Automated Multi-hop QA Wikipedia

Web browsing BrowseComp 2025 Manual Search and Browse Open Web

Table 2: 关于搜索的基准。大多数基准是手动构建的，除了 2WikiMultiHopQA和MuSiQue。
大多数基准最初是为问答设计的。
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Figure 2: 三个模型家族（Qwen2.5、Llama 和 Qwen3）在六个基准上进行重复采样的缩放
曲线。它表明预测性能的提升，其中不同家族的平均 MAE 分别为 1.42 %、1.45 % 和 0.95
%。

在 BrowseComp 上的性能，这是一个以困难的搜索要求但验证简单为特征的基准。虽然带
搜索的 GPT-4o 仅达到% 1.9 ，o1 得分% 10 ，但自搜索技术却带来了惊人的结果：当提供
足够的样本时，Qwen2.5-14B-Instruct 和 Llama-3.1-8B-Instruct 超过了 o1 的性能。这一发
现表明 LLMs 具有深厚的内在知识，即使没有外部信息来源，也能通过重复采样有效利用。
对上限的分析进一步突出了 LLMs 在应对给定搜索动作时提供信息的强大潜力。更多细节
见附录 ?? 。
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Figure 3: 在 BrowseComp 上应用 TTS
会导致所有模型的性能一致提升。这表明
预测性能有所提升，其中 LLaMA、Qwen
2.5 和 Qwen 3 系列的平均 MAE 分别为
0.34 %、0.22 % 和 0.26 %。

Llama表现优于 Qwen，与先前的推理任务相反。
先前的研究 (Gandhi et al., 2025; Liu et al.,

2025b; Wang et al., 2025a) 已表明，Qwen 模型
（包括 Qwen2.5 和 Qwen3）在数学推理中具有更
强的先验能力，并在强化学习环境中比 Llama
模型取得更大的提升。然而，我们的研究发现，
在自我搜索环境中，Llama模型在世界知识的先
验能力方面优于 Qwen 模型，如图 2 和图 3 所
示。这个观察表明，自我搜索能力与推理先验能
力并不强相关。我们将在第 1.5.1 节中进一步探
讨知识和推理的利用。

值得注意的是，我们的结果表明，通过利用重
复采样，较小的模型可以达到与参数量几乎相
差 10 × 的模型相当的性能，如由 pass@k 测
量。例如，在 TriviaQA 上，使用 1024 个样本
时，Llama-3.1-8B-Instruct 获得 81.2 % 的得分，
而 Llama-3.1-70B-Instruct 获得 81.4 % ，尽管
模型大小存在巨大的差距，但差异微乎其微。这
一发现与以往的研究一致 (Snell et al., 2024; Liu et al., 2025a) 。
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Figure 4: 在六个基准测试中，各种尺寸的 Qwen3 在启用或不启用强制思考情况下的平均
表现。横轴是按照仅用于思考的标记数进行衡量的。
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Figure 5: 在相同的令牌预算下，测量了四个模型中重复自搜索、多轮自搜索以及带反思的
自搜索的性能。

1.5 进一步分析

1.5.1 更多的推理总是更好吗？

实验设置。 如在第 1.4 节中所讨论的，我们在推理和指令模型的主体性搜索基准上观察到
不一致的结果，例如，Qwen3 与 Qwen2.5 和 Llama。在本节中，我们首先分析 Qwen3 模
型中思考标记的利用效率，然后比较两种类型的顺序扩展：多轮搜索和多轮反思。附加案
例研究见表 18 。对于标记比较的实现，当解码响应达到预定义阈值时，我们不截断以限制
LLM 的响应长度，因为这可能会损害 LLM 的能力。相反，我们生成 K 响应并总结使用的
标记，并在相同的标记预算下进行比较。

思维代币的低效利用 Qwen3 模型支持“思考”和“非思考”模式 (Yang et al., 2025b) ，
允许在模型给出最终答案之前手动调整思考 token 的数量。为了研究在自我搜索环境中增
加思考 token 的影响，我们进行了一项对比研究，评估推理过程中是否启用思考过程的影
响。我们仅统计用于比较思考 token 的 <search> ... </search> ， < 信息 > ...
</information> ，和 <answer> ... </answer> 中的 token。如图 4 所示，结果表明，
随着分配的 token 数量增加，长 CoT 推理并没有带来更好的表现，这与复杂数学题中的观
察结果相矛盾。这可能是因为主动搜索的解决方案主要依赖于知识的使用，无论是内部的还
是外部的，而不仅仅是思考。这些发现表明，在自我搜索环境中应该优先考虑短 CoT，以
最大化 token 效率。

多轮自我搜索会降低性能。 按照搜索代理文献中既定的方法 (Jin et al., 2025a; Sun et al.,
2025) ，将搜索形式化为多轮过程，我们为每次展开执行自我搜索。在生成搜索查询后，我
们提示模型提供该查询的相关信息，将这些信息整合到推理上下文中，并继续迭代推理过
程，直到达成最终决定。我们将这种交互的次数记为 N 。关于让 LLM 提供相关信息的指
令列在附录 A.1.2 中。由于我们的方法消除了对外部搜索引擎（如 Google、Bing 等）的需
求，我们避免了通常与在线搜索相关的 API 成本和推理预算限制。因此，我们设置 N = 10
以确保每个样本有足够的迭代次数以收敛到最终答案。如图 5 所示，以消耗的标记数测量，
简单的重复采样表现出更好的性能和稳步的性能增长，进一步突显了 LLM 自身作为世界知
识隐性模拟器的上限。

带有反思的自我搜索影响性能。 Deepseek-R1引入的“Aha Moment”(DeepSeek-AI, 2025)
，展示了大型语言模型中新兴的反思和探索能力，特别是在数学和代码生成方面。为了研究
这种反思行为是否延伸到没有外部资源的信息搜索任务中，我们在采样过程中加入了触发
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Figure 6: 不同模型在六个基准上的多数投票结果的平均值。

反思的短语。具体来说，我们在每个生成的响应后附加“等一下，等一下”以鼓励模型重新
考虑并探索替代的推理路径。图 5 展示了实验结果。我们还发现，在相同的令牌预算下，与
简单的重复采样相比，反思没有在 pass@k 测量下产生更好的性能。
综上所述，我们发现增加思考标记的数量和引入多轮生成在自搜索环境中并不总是有益的。
这表明在这些情境下，知识利用可能比推理更具优势。特别是在将语言模型作为世界模型
的背景下，需要进行进一步的研究 (Hao et al., 2023; Gu et al., 2024) 。

1.5.2 多数投票与通过率 @k

在上述实验中，我们发现大型语言模型在搜索和问答任务中表现出较高的性能上限。然而，
当真实情况未知时，尽管正确答案存在，但要从候选答案中识别出正确答案仍然具有挑战
性 (Brown et al., 2024) 。这表明重复采样代表了测试时间缩放（TTS）的上限，进一步评
估其他 TTS 策略是必要的。
多数投票被广泛认为是一种简单但有效的方法，可以与测试时缩放 (Zuo et al., 2025) 相结
合。为了研究这种性能是否能够转移到知识密集型任务中，我们采用了 maj@k 指标。
本质上，当 K 样本中出现频率最高的答案与真实答案匹配时，maj@k 的值为 1，否则为 0。
多数投票实验的说明详见附录 A.1.1 。我们在图 6 中展示了结果。我们的实验表明，即便
我们增加多数投票的回应数量 k ，性能改善也仅是微乎其微的。这种有限的扩展行为表明，
简单的多数投票可能不足以应对搜索任务，因为错误答案可能在多个样本中持续出现。这
些发现表明，LLMs 有潜力成为世界模型，但所呈现的世界知识是模糊的，如何提供精确的
知识仍然是一个具有挑战性的任务。

在本节中，我们使用强化学习 (RL) 使大型语言模型 (LLM) 能够从它们自身的参数中导出
世界知识。我们研究了在自搜索 RL 中，策略模型作为世界知识模拟器的有效性，以及它在
仿真到现实（Sim2Real）和 TTRL 设置中的性能。
我们为利用外部搜索引擎的 LLM（大型语言模型）搜索代理制定了强化学习目标，如下所
示：

max
πθ

Ex∼D,y∼πθ(·|x;R)[rϕ(x, y)]− βDKL[πθ(y|x;R)||πref(y|x;R)], (4)

，其中 πθ 表示策略模型，πref 代表参考模型，rϕ 是奖励函数，R 表示检索到的信息，而
DKL 表示 KL 散度正则化项，系数为 β 。在我们的方法中，由于模型自动回归地从其内部
参数而非外部来源检索知识，检索到的信息 R 遵循与 πθ 相同的分布。这种自搜索机制使
我们能够将目标函数简化为：

max
πθ

Ex∼D,y∼πθ(·|x)[rϕ(x, y)]− βDKL[πθ(y|x)||πref(y|x)], (5)

，其中 πθ 兼作推理策略模型和内部搜索引擎。我们主要采用 GRPO (Shao et al., 2024)
作为训练算法，同时也尝试不同的强化学习算法，包括 PPO (Schulman et al., 2017) 、
Reinforce++ (Hu et al., 2025) 、DAPO (Yu et al., 2025) 和 KL-Cov (Cui et al., 2025b) ，
以验证其鲁棒性。
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1.6 训练方法

信息标记掩码 先前的研究 (Jin et al., 2025b; Sun et al., 2025) 表明，从外部搜索引擎中屏
蔽信息标记有助于稳定训练并提高性能。然而，在自我搜索中，检索到的信息来自模型自身
的生成过程，而不是外部来源，这引发了关于在这种情况下信息屏蔽是否仍然有益的疑问。
为此，我们在两个条件下进行比较实验：使用完整推理轨迹训练与使用信息屏蔽轨迹训练。
在实现中，我们提取由 <information> 和 </information> 包围的所有标记并在损失计算
中屏蔽它们。我们的结果显示，即使信息是模型自生成的，信息屏蔽仍然能够提高性能。我
们详细的实验结果在第 ?? 节展示。

奖励建模 根据 DeepSeek-AI (2025); Yu et al. (2025) ，我们采用了一个包含两个信号的复
合奖励函数：格式奖励和结果奖励。我们直接使用模型最终预测的准确性作为结果奖励，按
照以下规则计算：

R(ŷ, y) =

{
1, is_equivalent(ŷ, y)
−1, otherwise (6)

其中 y 是真实答案，ŷ 是预测答案。

由于我们的迭代搜索过程要求模型将复杂问题分解为可管理的子问题，每次迭代专注于搜
索特定信息并逐步构建最终答案，因此维护结构化的输出格式对于有效推理至关重要。为
了解决这一需求，我们引入了一种格式奖励，确保遵循规定的推理结构，详见附录 C 。这
个格式奖励指导模型产出组织良好的、多步骤的推理轨迹。

最终奖励结合了两个组件，如下所示：

rϕ(yi, y) =


1 if is_equivalent(ŷ, y) ∧ fformat(y) = True,
1− λf if is_equivalent(ŷ, y) ∧ fformat(y) = False,
λf if !is_equivalent(ŷ, y) ∧ fformat(y) = True,
0 if !is_equivalent(ŷ, y) ∧ fformat(y) = False,

(7)

，其中我们设置 λf = 0.1 以优先考虑正确性，同时保持结构化推理，遵循 (Wang et al.,
2025b) 。

1.7 实验设置

基准测试 我们在第 ?? 节中描述的六个基准上进行评估。由于 BrowseComp 的难度极大以
及训练数据有限，我们将其排除在评估之外。为了与现有基线进行公平比较，我们采用 Sun
et al. (2025) 使用的相同验证集。我们的评估采用 EM 方法，只有在预测与真实答案完全匹
配时才视为正确。这个严格的评估标准确保了对模型性能的稳健评估。

基线 为评估 Self-Search 的有效性，我们将我们的模型与以下方法进行比较：原生提示
方法，包括直接提示和 CoT；基于 RAG 的方法，包括标准 RAG 和 Search-o1 (Li et al.,
2025b)；基于 RL的方法，包括 R1、Search-R1 (Jin et al., 2025b)和 ZeroSearch (Sun et al.,
2025) 。我们进行模型的离线评估，同时在适用的情况下启用对基线方法的在线测试。为了
在在线环境中确保公平比较，我们限制了所有基于 RAG 的方法检索的段落数量为 3 。对于
原生提示方法，我们使用了经过指令调优的模型，因为它们表现出更优的提示跟随能力。基
线的实现细节列在附录 ?? 中。
我们主要在 Llama 模型系列上进行强化学习实验，具体为 Llama-3.2-3B（基础/指导）和
Llama-3.1-8B（基础/指导），这些模型是基于它们在重复采样条件下展示出的有效性选择
的。我们使用与之前工作类似的 NQ 和 HotpotQA 训练数据集的组合，以确保普通 QA
与多跳 QA 的结合。我们的训练框架主要利用 GRPO 作为默认算法，同时也尝试其他方
法，包括 PPO 和 REINFORCE++，以验证我们发现的稳健性。所有训练均在配备 8 个
NVIDIA A800 GPU 的单节点上进行。对于 GRPO，训练配置包括一个批尺寸为 256 的大
小，学习率为 1e-6，和在所有实验中进行 62 步热身。所有模型在我们的实验中最大响应长
度为 4096。对于策略优化，我们将温度设置为 1.0，每个提示产生 5 个回合，并应用 0.001
的 KL 散度系数。我们对每个模型进行 5 个周期的训练，选择平均验证准确率最高的检查
点进行最终评估，确保最佳性能并防止过拟合。对于所有的评估，我们将温度设置为 0.0。
其他算法的实现细节列在附录 B.1.1 。

9
www.xueshuxiangzi.com



Preprint.

Model
Search
Engine

General QA Multi-Hop QA
Avg

NQ TQ HotpotQA Musique 2Wiki Bamboogle

LLaMA-3.2-3B
Direct Answer ∅ /- 16.2 29.6 12.6 2.0 9.2 8.0 12.9
CoT ∅ /- 26.2 44.4 16.0 5.8 10.2 21.6 20.7
RAG ∅ / 30.0 57.6 23.4 9.6 17.6 11.2 24.9
Search-o1 ∅ / 24.2 48.4 19.4 6.0 17.4 32.0 24.6
R1-Base -/- 28.4 44.2 22.8 7.0 28.4 11.1 23.7
R1-Instruct -/- 35.0 52.2 21.6 11.4 17.8 20.8 26.5
Search-R1-Base / 41.2 60.0 29.6 13.6 31.6 19.4 32.6
Search-R1-Instruct / 37.6 53.6 21.0 8.8 20.4 27.8 28.2
ZeroSearch-Base / 43.4 63.8 32.2 13.8 35.6 15.3 34.0
ZeroSearch-Instruct / 40.2 58.0 22.8 10.4 21.4 18.1 28.5
Self-Search-Base -/- 35.0 45.8 28.2 14.2 29.6 30.2 30.5
Self-Search-Instruct -/- 43.8 58.4 25.0 14.2 31.6 38.4 35.2

LLaMA-3.1-8B
Direct Answer ∅ /- 21.2 52.8 21.0 3.2 8.0 23.8 21.7
CoT ∅ /- 23.0 46.6 18.8 8.8 17.6 35.2 25.0
RAG ∅ / 40.8 62.8 37.0 22.4 34.0 38.4 39.2
Search-o1 ∅ / 26.8 37.2 21.0 9.2 23.6 25.6 23.9
R1-Base -/- 21.0 48.8 23.0 5.4 28.0 5.6 22.0
R1-Instruct -/- 39.2 59.8 30.4 18.2 36.8 47.2 38.6
Search-R1-Base / 41.0 62.6 40.0 25.0 37.8 36.1 40.4
Search-R1-Instruct / 39.6 59.6 36.8 19.6 34.8 31.9 37.1
ZeroSearch-Base / 38.2 52.4 26.0 9.6 28.4 12.5 27.9
ZeroSearch-Instruct / 48.2 68.2 36.6 19.6 36.2 40.3 41.5
Self-Search-Base -/- 41.0 49.6 30.0 18.4 34.4 32.8 34.4
Self-Search-Instruct -/- 48.0 62.6 34.4 24.2 35.2 54.4 43.1

Table 3: 我们训练模型在六个基准上使用 EM 测量的主要结果。列 Search Engine 指的
是在训练阶段和评估阶段使用的外部搜索引擎。我们用 ∅ 表示基线没有经过该阶段，并用
“-”表示使用内部知识。我们用 表示模拟 LLM，用 表示维基百科以简化表述。我们用
表示谷歌。每个模型的最大分数用 bold 表示。

1.8 性能评估

我们在表 3 中展示了主要的实验结果，并在附录（表 27 和表 28 ）中展示了案例研究。我
们还对 Qwen 系列进行了实验，Qwen2.5 和 Qwen3 的结果列在附录 B.2.1 和附录 B.2.2 中。
结果揭示了几个关键的见解：

SSRL 取得了卓越的性能。 我们的结果表明，训练有自回归内部检索的模型，一贯优于那
些依赖外部搜索引擎的模型，无论是使用其他大型语言模型还是谷歌搜索。我们还观察到，
与通过简单的链式思维提示训练的类似 R1 模型相比，其性能更佳。这些发现表明，通过精
心设计的指令和奖励，语言模型可以有效地同时作为推理器和知识检索器，在没有外部依
赖的情况下，从其内部参数知识中成功提取相关信息。

在相同的数据和相同的训练时长下，经过指令调优的模型相比其基础模型取得了显著更好
的性能，这表明在监督微调过程中可能融入了额外的知识运算。然而，这一优势似乎是依赖
于上下文的：尽管指令调优模型在利用内部知识方面表现出色，但当有外部信息源可用时，
基础模型显示出更优的性能。这一发现暗示着对于内部与外部知识的利用需要不同的优化
策略。

图

更大的模型表现出更好的自我搜索性能。 中展示了两个模型的训练曲线。我们观察到在整
个过程中训练奖励稳步增长。在早期训练阶段，响应长度和搜索次数都随着模型适应格式
奖励约束而减少。在后期阶段，Llama-3.1-8B-Instruct 发展出更复杂的策略，学会分解问题
并运用自我反思来提高性能，从而在我们的基准测试中取得更好的表现。

SSRL 更加高效和稳健。 图 8 展示了 ZeroSearch 和 SSRL 的训练曲线。与 ZeroSearch 相
比，SSRL 展示了显著提高的训练效率，实现了训练时间的 5.53 倍缩短。此外，SSRL 在整
个训练过程中表现出稳定的奖励增长而没有崩溃，表明其具有稳健的性能。尽管在训练初
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Figure 7: Llama-3.2-3B-Instruct 和 Llama-3.1-8B-Instruct 的训练曲线。第一个图是训练奖
励。第二个图是响应长度，第三个图是响应中包含的搜索次数。
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Figure 8: 使用 SSRL 和 ZeroSearch 进行 Llama-3.1-8B-Instruct 训练的曲线。第一个图是
训练过程中使用的时间。第二个图是相同训练步骤上的训练奖励，第三个图是消耗相同时
间的训练奖励。

期由于外部知识有限，SSRL 显示出比 ZeroSearch 较低的训练奖励，但其卓越的效率和稳
健性弥补了这种初期的不利。

1.8.1 从仿真到现实的泛化

尽管 SSRL在静态基准测试上取得了强劲的结果，但这些模型内在的知识是固定的，这限制
了它们在现实场景中的适用性。在这项工作中，我们研究了 SSRL是否能推广到实时搜索环
境。由于我们训练的模型完全符合 Search-R1 (Jin et al., 2025b)的格式规格，我们可以无缝
集成真实的搜索功能。我们将这种设置称为模拟到实际的泛化，沿用了机器人 RL (Kaspar
et al., 2020; Da et al., 2025) 领域的先前术语。
我们将模型生成的信息替换为来自谷歌搜索或本地语料库的实际搜索结果，最多替换 K 个
自生成的响应，其中 K 代表由 Jin et al. (2025b) 使用的最大轮次。为了确保兼容性，我
们使用基于规则的修改对检索到的信息进行后处理，以去除我们训练数据中不存在的模式。
表 4 和图 9 展示了我们的实验结果。除 Llama-3.1-8B-Instruct 外，对于所有模型，性能随
着最大轮次的增加而持续提高。此外，与 Search-R1 和 ZeroSearch 基线相比，在 Sim2Real
设定下，基于 SSRL 的模型通常在减少各种基准测试中在线搜索的情况下，实现更优越的
性能。这些发现表明，专门在内部知识上训练的搜索代理在保持格式一致时，可以有效利用
外部知识来源，从而降低训练成本并提高效率。案例研究见表 29 。
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Figure 9: 帕累托前沿说明了不同模型之间性
能和实际搜索次数的权衡。Sim2Real 模型使用
Sim2Real (K = 1) 和 Sim2Real (K = 3) 中的
最高分进行评估，以便于公平比较。

我们的研究结果表明，大语言模型
（LLMs）具有大量的内在知识，表明它
们只需在必要时进行外部搜索。基于这
一见解，我们提出了一种基于熵的搜索
策略。对于每个生成的序列，我们分析
初始搜索查询的熵趋势：熵的增加表明
模型的不确定性，从而触发外部搜索；
否则，我们依赖于内部知识。我们使用
Sim2Real（All）作为我们的基线进行
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Model
General QA Multi-Hop QA

Avg
NQ TQ HotpotQA Musique 2Wiki Bamboogle

LLaMA-3.2-3B-Instruct
Zero-shot CoT 26.2 44.4 16.0 5.8 10.2 21.6 20.7
SSRL 43.8 58.4 25.0 14.2 31.6 38.4 35.2
Sim2Real ( K=1 ) 44.4 63.4 34.8 17.2 37.8 42.4 40.0
Sim2Real ( K=3 ) 44.8 63.0 35.4 19.4 41.8 47.2 41.9
Sim2Real (All) 44.0 61.6 35.2 20.8 42.8 46.4 41.8

LLaMA-3.1-8B-Instruct
Zero-shot CoT 23.0 46.6 18.8 8.8 17.6 35.2 25.0
SSRL 48.0 62.6 34.4 24.2 35.2 54.4 43.1
Sim2Real ( K=1 ) 39.4 55.8 34.0 26.8 39.8 53.6 41.6
Sim2Real ( K=3 ) 33.2 50.6 29.7 23.4 39.2 36.6 35.5
Sim2Real (All) 39.6 54.6 34.6 25.0 36.8 50.4 40.2

Qwen2.5-3B-Instruct
Zero-shot CoT 15.0 33.6 16.2 3.6 18.0 12.8 14.7
SSRL 23.6 41.0 22.4 10.4 26.0 32.8 26.0
Sim2Real ( K=1 ) 35.2 44.0 22.0 14.8 36.6 26.4 29.8
Sim2Real ( K=3 ) 37.8 51.6 26.4 22.4 36.8 21.6 32.8
Sim2Real (All) 37.8 51.4 27.4 22.4 36.4 22.4 33.0

Qwen2.5-7B-Instruct
Zero-shot CoT 12.8 35.6 16.2 6.6 22.6 24.0 17.4
SSRL 31.4 44.4 26.0 11.8 31.0 36.8 30.2
Sim2Real ( K=1 ) 38.4 58.0 35.6 18.4 36.0 41.6 38.0
Sim2Real ( K=3 ) 43.8 64.4 42.0 29.4 53.4 54.5 47.9
Sim2Real (All) 41.8 65.0 43.2 28.6 50.4 52.0 46.8

Table 4: Sim2Real 搜索泛化的性能。最大分数用黑体表示。第二大分数用 underline 表示。

Model
GeneralQA Multi-HopQA

Avg Avg. Search
NQ TQ HotpotQA Musique 2Wiki Bamboogle

LLaMA-3.2-3B-Instruct
Sim2Real (All) 44.0 61.6 35.2 20.8 42.8 46.4 41.8 1.9
Entropy-guided Search 45.2 62.4 34.6 18.6 40.0 46.4 41.2 1.5

LLaMA-3.1-8B-Instruct
Sim2Real-guided Search (All) 39.6 54.6 34.6 25.0 36.8 50.4 40.2 2.6
Entropy 43.2 56.2 33.4 26.8 40.8 49.6 41.7 1.5

Qwen2.5-3B-Instruct
Sim2Real (All) 37.8 51.4 27.4 22.4 36.4 22.4 33.0 3.0
Entropy-guided Search 36.4 54.4 30.4 19.6 36.8 25.6 33.9 1.8

Qwen2.5-7B-Instruct
Sim2Real (All) 41.8 65.0 43.2 28.6 50.4 52.0 46.8 2.6
Entropy-guided Search 40.6 63.4 39.0 23.8 45.4 48.0 43.4 1.9

Table 5: LLaMA 和 Qwen2.5 模型在使用全选或基于熵的选择进行真实搜索引擎搜索时的
性能。平均搜索次数是指在生成过程中使用的 <search> 的平均次数，即在线搜索加上自
搜索（如果存在的话）。

公平比较，并且总是在性能增益的基础
上为第一次查询使用外部搜索，如表 4
所示（有关第一次搜索重要性的消融研
究，请参见附录 B.2.3 ）。我们在表 5
中展示了我们的结果。这种基于熵的策
略将搜索频率减少了 20-42 %，从而显
著节省了成本，同时保持了与完全外部
搜索相当的性能。如我们上文所述，虽
然 Llama-3.1-8B-Instruct 在 Sim2Real
(K = 3)下失败，但它比 Sim2Real（All）
表现更好，这表明 Llama-3.1-8B-Instruct 很难轻松利用外部信息，这可能是由于自我搜索
收集的信息与外部信息之间的差距。这些结果增强了我们的关键发现：当大语言模型拥有
相关信息并知道如何访问它时，它们可以有效利用内部知识，使得在许多情况下外部搜索
变得不必要。
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Algorithm
GeneralQA Multi-HopQA

Avg
NQ TQ HotpotQA Musique 2Wiki Bamboogle

LLaMA-3.2-3B-Instruct
GRPO 43.8 58.4 25.0 14.2 31.6 38.4 35.2

TTRL (w/o info) 58.6 76.4 47.2 37.2 59.4 57.6 56.1
∆ +14.8 +18.0 +22.2 +23.0 +27.8 +19.2 +20.9

↑ 33.8% ↑ 30.8% ↑ 88.8% ↑ 162.0% ↑ 87.9% ↑ 50.0% ↑ 59.4%
TTRL (w/ info) 57.4 74.0 45.2 36.4 60.2 56.0 54.9
∆ +13.6 +15.6 +20.2 +22.2 +28.6 +17.6 +19.7

↑ 31.1% ↑ 26.7% ↑ 80.8% ↑ 156.3% ↑ 90.5% ↑ 45.8% ↑ 56.0%
LLaMA-3.1-8B-Instruct

GRPO 48.0 62.6 34.4 24.2 35.2 54.4 43.1

TTRL (w/o info) 43.0 64.0 35.6 27.2 47.0 52.0 44.8
∆ −5.0 +1.4 +1.2 +3.0 +11.8 −2.4 +1.7

↓ 10.4% ↑ 2.2% ↑ 3.5% ↑ 12.4% ↑ 33.5% ↓ 4.4% ↑ 3.9%
TTRL (w/ info) 49.2 67.4 35.4 40.2 48.2 52.0 48.7
∆ +1.2 +4.8 +1.0 +16.0 +13.0 −2.4 +5.6

↑ 2.5% ↑ 7.7% ↑ 2.9% ↑ 66.1% ↑ 36.9% ↓ 4.4% ↑ 13.0%
Qwen-2.5-3B-Instruct

GRPO 23.6 41.0 22.4 10.4 26.0 32.8 26.0

TTRL (w/o info) 39.2 59.8 37.8 23.8 51.2 49.4 43.5
∆ +13.2 +18.8 +15.4 +13.4 +25.2 +16.6 +17.5

↑ 55.9% ↑ 45.9% ↑ 68.8% ↑ 128.8% ↑ 96.9% ↑ 50.6% ↑ 67.3%
TTRL (w/ info) 31.8 58.0 33.6 22.0 49.0 48.8 40.5
∆ +8.2 +17.0 +11.2 +11.6 +23.0 +16.0 +14.5

↑ 34.7% ↑ 41.5% ↑ 50.0% ↑ 111.5% ↑ 88.5% ↑ 48.8% ↑ 55.8%
Qwen-2.5-7B-Instruct

GRPO 31.4 44.4 26.0 11.8 31.0 36.8 30.2

TTRL (w/o info) 40.6 63.2 40.4 28.8 53.2 64.0 48.4
∆ +9.2 +18.8 +14.4 +17.0 +22.2 +27.2 +18.2

↑ 29.3% ↑ 42.3% ↑ 55.4% ↑ 144.1% ↑ 71.6% ↑ 73.9% ↑ 60.3%
TTRL (w/ info) 34.6 54.8 32.6 20.2 43.0 50.4 39.3
∆ +3.2 +10.4 +6.6 +8.4 +12.0 +13.6 +9.1

↑ 10.2% ↑ 23.4% ↑ 25.4% ↑ 71.2% ↑ 38.7% ↑ 36.7% ↑ 30.1%

Table 6: 使用 TTRL 和 GRPO 训练的 Llama 和 Qwen 的性能。w/o info 和 w/ info 分别
表示无信息掩码和有信息掩码。最大值用粗体表示。

1.8.2 测试时强化学习

考虑到无监督 RL 算法，例如 TTRL，(Zuo et al., 2025) ，在数学和代码生成方面展示了极
大的潜力，我们对其在 Self-Search 上的泛化能力感到好奇。我们在 Llama 系列上进行实验，
使用由 NQ、TQ、HotpotQA、MusiQue、Bamboogle、2WikiMultiHopQA和 BrowseComp 1

组成的数据集。实现细节列在附录 B.1.2 中。为了确保全面的分析，我们进行了消融研究，
包括有和没有信息屏蔽的情况，同时保持格式奖励组件，这对于标签投票机制仍然是必要
的。

我们使用 EM 衡量结果，并在表 6 中显示实验结果。我们观察到，与 GRPO 相比，使用
TTRL 进行训练时性能更好。对于 Llama-3.2-3B-Instruct，平均性能提高了 59% 。这一现
象表明了 TTRL 在跨域和模型族中的泛化能力。使用 TTRL 时，我们发现无需信息掩码
训练可以得到略好的结果，这与 RLVR 相矛盾。令人惊讶的是，我们发现在合并基准测
试上简单地应用 TTRL 即使没有外部搜索引擎也能在 BrowseComp 上取得显著改进。在
BrowseComp 上的准确度曲线见图 13 ，最终性能指标在表 7 中总结。

Models BrowseComp

WebSailor-3B 2.0
Qwen2.5-3B-Instruct (TTRL) 3.9
Qwen2.5-3B-Instruct (TTRL-Sim2Real) 1.4
Llama-3.2-3B-Instruct (TTRL) 6.2
Llama-3.2-3B-Instruct (TTRL-Sim2Real) 4.1

Table 7: Performance on BrowseComp.

有一个有趣的观察，小模型通过
TTRL 在 Browsecomp 上获得了
更高的分数，当我们深入研究这些
案例时，发现这些模型倾向于首先
指出一个实体，并检查它是否符合

1对于 WebSailor，我们从 BrowseComp 中抽取 250 条记录，并使用子字符串匹配进行评估。只有
当生成的预测在真实值中，或者真实值在预测中时，WebSailor 的响应才被认为是正确的。
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Model
GeneralQA Multi-HopQA

Avg
NQ TQ HotpotQA Musique 2Wiki Bamboogle

LLaMA-3.2-3B-Instruct
TTRL 58.6 76.4 47.2 37.2 59.4 57.6 56.1
Sim2Real 56.6 74.8 46.0 36.0 59.0 54.4 54.5

Qwen2.5-3B-Instruct
TTRL 39.2 59.8 37.8 23.8 51.2 49.4 43.5
Sim2Real 39.8 61.2 40.2 22.8 51.8 41.6 42.9

Table 8: Sim2Real 搜索在 TTRL 上的性能泛化

所有要求，这与搜索-回答范式相
反。这进一步加强了我们的观点，
即大型语言模型包含的信息一旦
被引出，可以应用于解决极其复杂
的问题。

我们还在 TTRL训练的模型上进行了 Sim2Real实验，并在表 8中展示了结果。尽管 TTRL
相比于 RLVR 实现了更好的性能，但它引入了模型过度依赖其内部知识并且难以轻松适应
现实环境的偏差。我们发现，几乎所有查询都使用一个搜索查询完成，即使是 BroweseComp。
因此，在一次性生成时，网页搜索引擎无法像 LLMs 一样提供灵活的信息。此外，我们观察
到 TTRL 训练的模型更倾向于选择一个候选答案并验证它，而不是根据问题逐步搜索。我
们还发现，它比 RLVR 更频繁地出现崩溃，这归因于策略模型不可预期的确定性行为。表
30 中提供了一个案例研究。

1.9 进一步讨论

由于所有检索到的信息都源于推理模型本身，在推理过程和信息生成上联合训练模型是一
个自然的优化策略。为了测试训练完整轨迹的有效性，我们进行了在学习过程中有无信息
屏蔽的训练实验。图 10 展示了对比结果。实验结果表明，信息屏蔽在各种基准测试中一致
地提升了模型性能。列于附录 ?? 的训练动态分析显示，训练过程中屏蔽信息标记促使模型
生成更全面和详细的推理轨迹。这种增强的能力为在不同问答任务中观察到的一致性性能
提升提供了有力解释。通过在训练期间避免模型简单复制检索信息，屏蔽策略迫使模型更
深入地参与推理过程本身，从而在推断时最终形成更强的解决问题能力。

NQ TQ HotpotQA Musique 2Wiki Bamboogle0

10

20

30

40

50

60

70

AC
C(

%
) 43.8

58.4

25.0

14.2

31.6
38.4

43.4

57.2

25.0

11.8

28.8

38.4

48.0

62.6

34.4

24.2

35.2

54.4

47.0

61.8

33.8

22.4

37.4

49.6

3.2-3B Inst w/ Info Mask
3.2-3B Inst w/o Info Mask

3.1-8B Inst w/ Info Mask
3.1-8B Inst w/o Info Mask

Figure 10: 在训练时有无信息掩码的情况下，Llama-3.2-3B-Instruct 和 Llama-3.1-8B-
Instruct 的性能表现。
为了有效激发语言模型作为推理者和内部搜索引擎的双重能力，我们设计了一种格式奖励，
强制遵循我们的结构化推理框架。这个奖励组件确保模型在其推理过程中一致地遵循思考、
搜索和信息收集的预定格式。我们通过对比有无此组件训练的模型的消融研究来评估格式
奖励的有效性。图 11 展示了比较结果，表明格式奖励在所有基准测试中始终提升了基础模
型和经过指令调整的模型的性能。这些发现强调了结构化输出格式对于在单一模型中成功
结合推理和搜索能力至关重要。格式奖励作为一个关键的支撑机制，引导模型保持有组织
的推理轨迹，以促进有效的内部知识检索。没有这种结构引导，模型往往会产生不太连贯的
推理路径，未能充分利用其内部搜索能力，导致整体性能下降。此外，我们观察到没有格式
奖励时响应长度显著增长，这表明格式奖励稳定了训练过程。
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Figure 11: 在有格式奖励和没有格式奖励训练的情况下，Llama-3.2-3B-Instruct 和 Llama-
3.1-8B-Instruct 的性能表现。所有的模型都通过信息屏蔽进行训练。

Algorithm
GeneralQA Multi-HopQA

Avg
NQ TQ HotpotQA Musique 2Wiki Bamboogle

LLaMA-3.2-3B-Instruct
GRPO 43.8 58.4 25.0 14.2 31.6 38.4 35.2
GRPO (Freezing) 28.6 46.6 15.8 5.6 13.8 20.8 21.9
∆ −15.2 −11.8 −9.2 −8.6 −17.8 −17.6 −13.3

↓ 34.7% ↓ 20.2% ↓ 36.8% ↓ 60.6% ↓ 56.3% ↓ 45.8% ↓ 37.8%
LLaMA-3.1-8B-Instruct

GRPO 48.0 62.6 34.4 24.2 35.2 54.4 43.1
GRPO (Freezing) 24.4 46.6 15.4 7.6 17.2 23.2 22.4
∆ −23.6 −16.0 −19.0 −16.6 −18.0 −31.2 −20.7

↓ 49.2% ↓ 25.6% ↓ 55.2% ↓ 68.6% ↓ 51.1% ↓ 57.4% ↓ 48.0%
Qwen-2.5-3B-Instruct

GRPO 23.6 41.0 22.4 10.4 26.0 32.8 26.0
GRPO (Freezing) 9.8 18.4 7.4 5.0 7.5 12.8 10.2
∆ −13.8 −22.6 −15.0 −5.4 −18.5 −20.0 −15.8

↓ 58.5% ↓ 55.1% ↓ 67.0% ↓ 51.9% ↓ 71.2% ↓ 61.0% ↓ 60.8%
Qwen-2.5-7B-Instruct

GRPO 31.4 44.4 26.0 11.8 31.0 36.8 30.2
GRPO (Freezing) 15.6 37.4 15.0 7.2 15.2 23.2 22.6
∆ −15.8 −7.0 −11.0 −4.6 −15.8 −13.6 −7.6

↓ 50.3% ↓ 15.8% ↓ 42.3% ↓ 39.0% ↓ 51.0% ↓ 37.0% ↓ 25.2%

Table 9: Llama 和 Qwen2.5 在使用 on-policy GRPO 下的性能与冻结策略相比。

在之前的工作中，例如 ZeroSearch (Sun et al., 2025) ，微调的 LLM 作为信息提供者。相
比之下，我们将策略模型视为世界知识的隐式模拟器，以在上述部分中提供信息，这不仅简
化了训练，还显著降低了训练成本，特别是与多轮运行相关的成本。

为了获得全面的理解，我们研究了两种设置：一种是信息提供者是策略本身，另一种是提
供者是零步策略（即冻结的策略）。在所有训练过程中，都应用了信息掩码和格式化的奖励。
我们在两个不同模型家族的四种模型上进行了实验，以评估它们的泛化能力。结果如表 9
所示，显示在大约 100 次训练步骤后出现显著的崩溃，训练奖励要么停滞不前，要么急剧下
降。我们还观察到，当使用一个冻结的大型语言模型作为信息提供者时，性能显著下降。

1.9.1 与强化学习算法的兼容性

我们展示了使用不同算法训练模型时的性能，包括 PPO、GRPO、Reinforce++、DAPO 和
KL-Conv。我们使用 Llama-3.2-3B-Instruct 和 Llama-3.1-8B-Instruct 作为我们的主干。实
施细节列在附录 B.1.1 中。我们在表 10 中展示了我们的结果。我们观察到不同训练算法之
间存在显著的性能差距，其中基于 GRPO 的算法（例如 GRPO、DAPO 等）比 PPO 和
REINFORCE++ 表现更好。在 Sun et al. (2025) 中也观察到了 PPO 的卓越表现，证明了
重复展开对搜索代理训练的有效性。值得注意的是，当使用像谷歌这样的在线引擎训练时，
重复展开会导致更高的成本。然而，由于我们完全离线训练模型，因此更多的展开可能会带
来更好的性能而不会增加额外成本。

15
www.xueshuxiangzi.com



Preprint.

Algorithm
GeneralQA Multi-HopQA

Avg
NQ TQ HotpotQA Musique 2Wiki Bamboogle

LLaMA-3.2-3B-Instruct
GRPO 43.8 58.4 25.0 14.2 31.6 38.4 35.2
DAPO 44.6 58.0 26.8 12.8 26.6 38.4 34.5
KL-Cov 41.8 58.6 24.6 12.4 28.6 38.4 34.1
REINFORCE++ 42.2 55.8 25.6 12.6 32.0 30.8 33.2
PPO 35.0 55.8 21.8 11.4 29.6 30.4 30.7

LLaMA-3.1-8B-Instruct
GRPO 48.0 62.6 34.4 24.2 35.2 54.4 43.1
DAPO 48.6 63.8 34.4 21.6 39.2 52.0 43.3
KL-Cov 44.8 63.6 32.6 22.8 37.4 52.8 42.3
REINFORCE++ 46.2 64.4 33.4 18.4 43.2 36.4 40.3
PPO 37.4 58.4 27.0 17.0 38.4 37.4 36.2

Table 10: 在使用不同 RL 算法训练时，Llama-3.2-3B-Instruct 和 Llama-3.1-8B-Instruct 的
性能表现。所有模型均使用信息掩码和格式奖励进行训练。

Terminology Explanation Example

Full-Real Search Search external real engines like RAG or Google. Search-R1 (Jin
et al., 2025b)

Semi-Real Search Search external simulated engines like LLMs. ZeroSearch (Sun
et al., 2025)

Full-Sim Search Search internal engines, e.g., implicitly retrieving infor-
mation from embedded knowledge.

Self-Search

Sim2Real Search Train with Full-Sim Search but inference with external
real engines, such as Google Search or Bing.

Self-Search

Table 11: 我们展示了本文讨论的关键概念。我们上面提到的术语是用于训练和推理过程中
的搜索方法。

2 相关工作

2.1 结合搜索引擎的强化学习

强化学习（RL）已成为增强 LLMs (DeepSeek-AI, 2025; Cui et al., 2025a; OpenAI, 2024)
推理能力的强大方法。经过 RL 训练的推理模型，利用过程奖励或结果奖励，在通过自我反
思和探索的复杂任务（如数学和代码生成）上表现出色。最近的一些研究已探索应用 RL 来
提高基于 LLM 的搜索代理的性能。Search-R1 (Jin et al., 2025a) 利用 RL 训练模型，以检
索器（如 e5）在本地文本语料库中进行迭代搜索。同样，ReSearch (Chen et al., 2025) 仅
利用结果奖励来增强 LLMs 在推理过程中寻求更多信息的能力。然而，这些方法受限于对
文本语料库的依赖，如维基百科，这些语料库是静态的，并且不能充分代表现实世界在线搜
索环境中的复杂性和噪声。为了解决这些限制，Zheng et al. (2025) 提出了结合浏览代理的
在线搜索 RL，将训练的模型与 Google 和 Bing 等网络搜索引擎对齐。尽管这种方法带来
了优越的性能，但其训练过程需要大量的 API 调用以进行诸如群体相对策略优化（GRPO）
(Shao et al., 2024) 的 RL 算法，导致显著的 API 成本。作为一种具有成本效益的替代方
案，ZeroSearch (Sun et al., 2025) 提出使用 LLM 作为搜索引擎模拟器创建合成的在线搜索
环境，大大减少了计算开销，同时保持可比或更优的性能。然而，考虑到巨量的训练数据，
LLMs 作为搜索世界模型的潜力并未得到广泛探索。特别是，LLMs 作为用于代理搜索的强
化学习世界模型的上限仍然未知。

随着大型语言模型（LLMs）的进步，一种名为生成式搜索的新范式已经出现，它通过生成
而非传统的基于匹配的检索，向用户提供灵活、多层次的信息。当前关于使用 LLMs 作为
搜索引擎的研究主要探索了两种方法。第一种，生成式检索，直接生成文档标识符而没有明
确匹配，每个标识符对应于语料库中的一个特定文档。这些方法的操作假设是 LLMs 已经
记住了语料库，实际上充当了隐式知识库。第二种，可靠响应生成，利用 LLMs 对检索到的
项目进行总结，如论文和网页，并生成以用户为中心的响应作为搜索结果。这些方法解决了
传统信息检索系统的关键限制，比如文档粒度刚性和相关性匹配，同时为现实世界的应用
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提供更好的灵活性、效率和创造力。根据这些应用，LLMs 有可能作为世界模型提供基于关
键词的世界知识搜索。然而，关于使用 LLMs 作为代理强化学习中的文本世界模型的探索
还很有限。

2.2 推理时刻的大型语言模型和智能体的扩展

重复采样是指使用概率采样从同一提示中生成多个候选输出的做法。Brown et al. (2024) 发
现正确答案的覆盖率与重复样本的数量显著相关。这个发现被 Yue et al. (2025) 进一步证
实，他们证明增加样本数量显著提高了正确答案的捕获百分比，即使是在诸如 AIME 等具
有挑战性的基准上。在代码生成任务中也观察到了类似的缩放效应 (Li et al., 2025a) 。除
了简单的重复采样，这些方法还可以通过与验证机制结合来增强。最佳 N 采样 (Liu et al.,
2025a; Qiu et al., 2024) 和多数投票 (Zuo et al., 2025) 都利用不同选择标准的多个样本来实
现比单一贪婪解码更优的性能。尽管在推理和生成任务中取得了这些进展，在信息检索和
搜索上下文中，重复采样策略的有效性仍未得到充分探索。

另一方面，最近在 TTS 方面的发展也揭示了语言基础和具身代理系统中的一个巨大且尚未
充分探索的设计空间。Zhu et al. (2025) 系统地探索了语言代理的各种 TTS 策略，展示了
并行采样、反思修正和多样化展开的效果。此外，像 Web 代理这样的代理展现出优越的适
应性行为，如探索和回溯，当应用缩放测试时刻交互（TTI）(Shen et al., 2025) 时，远远超
过传统的每步缩放方法。除了语言代理之外，Yang et al. (2025c) 引入了一种 GUI 测试时
刻缩放代理（GTA1），利用并发采样和评估，显著增强了图形用户界面（GUI）交互任务的
鲁棒性，而不依赖于大量的前瞻性。补充这些策略，Lifshitz et al. (2025) 提出了多代理验
证（MAV），多个方面验证器协同评估输出，显著提升了整体代理性能。这些最新研究共同
强调了在基于代理的系统中 TTTS 的多样化方法，突显了计算资源分配和交互策略在增强
不同环境中代理适应性和鲁棒行为方面的潜力。

3 结论

总之，我们的研究表明，大语言模型 (LLM) 作为隐式世界模型在搜索驱动任务中具有未开
发的潜力，通常内部包含回答复杂查询所需的知识。虽然可靠地提取这些知识仍然困难，但
我们提出的自搜索强化学习 (SSRL) 方法显著提升了自搜索能力，优于基于搜索 API 的基
线，并实现了稳健的模拟到真实的转移。这些发现表明了一条通向更自主和可扩展的 LLM
代理的有前途的道路，使其能够在无需依赖外部搜索引擎的情况下有效运作。
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A 自搜索的推理时刻缩放

A.1 提示

A.1.1 重复采样说明

我们使用表 12 中的指令进行重复采样。

Answer the given question. You must conduct reasoning inside <think> and </think>
first every time you get new information. After reasoning, if you find you lack some
knowledge, you can call a search engine by <search> query </search> , and it will
return the top searched results between <information> and </information> . You can
search as many times as you want. If you find no further external knowledge needed,
you can directly provide the answer inside <answer> and </answer> without detailed
illustrations. For example, <answer> Beijing </answer> . Question:

Table 12: 重复采样的说明。

A.1.2 为大语言模型提供信息的指示

当查询 LLM 以提供信息时，我们使用表 13 中的指令。

Given a query, you need to imitate the style of the following demos and generate five
useful documents for the query.
[EXAMPLE]
You should generate documents that can help the user find the answer. Each document
should contain about 30 words. You must directly output the English documents and
not output any other texts.
Query: query
Useful Output:

Table 13: 为 LLM 提供信息的指南。

我们在图 12 中介绍了对七个基准进行 16 个模型的重复抽样结果。我们还在表 ?? 中列出了
每个模型的模拟参数，并在表 14 、15 、16 中对比了实际值与拟合值、残差及不同 k 值下
每个模型的相对误差。

Llama-3.2-3B-Instruct Llama-3.1-8B-Instruct Llama-3.1-70B-Instruct

K Actual Fitted Residual Rel. Error ( % ) Actual Fitted Residual Rel. Error ( % ) Actual Fitted Residual Rel. Error ( % )

20 13.50 16.64 -3.14 23.26 25.53 28.27 -2.74 10.73 35.23 38.69 -3.45 9.80
21 19.00 20.78 -1.78 9.35 32.20 32.87 -0.67 2.09 42.20 42.72 -0.52 1.24
22 25.88 25.24 0.64 2.49 37.97 37.54 0.43 1.12 47.77 46.69 1.07 2.24
23 31.32 29.92 1.40 4.45 42.93 42.20 0.74 1.71 52.63 50.56 2.07 3.93
24 36.36 34.74 1.62 4.44 48.63 46.78 1.86 3.82 55.83 54.30 1.54 2.75
25 41.16 39.60 1.56 3.79 53.37 51.22 2.15 4.03 59.53 57.88 1.66 2.78
26 46.28 44.41 1.87 4.04 56.73 55.47 1.26 2.22 62.13 61.28 0.85 1.37
27 50.04 49.10 0.94 1.87 59.60 59.52 0.08 0.14 64.73 64.50 0.24 0.36
28 52.96 53.62 -0.66 1.25 63.17 63.32 -0.15 0.24 67.03 67.52 -0.49 0.73
29 56.72 57.92 -1.20 2.12 65.33 66.87 -1.53 2.35 69.17 70.35 -1.18 1.71
210 59.36 61.97 -2.61 4.40 67.83 70.16 -2.33 3.43 70.50 72.98 -2.48 3.52

Table 14: 比较三种骆驼模型在不同 K 值时的实际值、拟合值、残差和相对误差。
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Figure 12: 对七个基准反复采样的结果
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Qwen3-8B Qwen3-14B Qwen2.5-7B-Instruct

K Actual Fitted Residual Rel. Error ( % ) Actual Fitted Residual Rel. Error ( % ) Actual Fitted Residual Rel. Error ( % )

20 22.92 25.42 -2.50 10.90 26.28 28.69 -2.41 9.15 17.60 21.58 -3.98 22.63
21 27.56 28.14 -0.58 2.09 30.92 31.62 -0.70 2.26 24.33 25.51 -1.18 4.83
22 31.80 30.91 0.89 2.79 35.40 34.59 0.81 2.29 30.40 29.61 0.79 2.61
23 34.84 33.73 1.11 3.20 38.96 37.57 1.39 3.56 35.40 33.81 1.59 4.50
24 37.84 36.56 1.28 3.39 41.40 40.55 0.85 2.04 40.43 38.05 2.38 5.89
25 40.40 39.39 1.01 2.50 45.16 43.51 1.65 3.65 44.43 42.28 2.16 4.85
26 42.56 42.21 0.35 0.82 46.32 46.43 -0.11 0.23 47.43 46.44 1.00 2.10
27 45.20 45.00 0.20 0.44 49.88 49.29 0.59 1.18 51.23 50.49 0.74 1.45
28 47.52 47.75 -0.23 0.48 52.04 52.09 -0.05 0.09 53.77 54.39 -0.63 1.17
29 50.04 50.44 -0.40 0.80 53.84 54.80 -0.96 1.79 56.67 58.13 -1.46 2.58
210 51.64 53.07 -1.43 2.76 56.08 57.44 -1.36 2.42 59.17 61.67 -2.50 4.23

Table 15: Qwen3-8B、Qwen3-14B 和 Qwen2.5-7B-Instruct 的实际值与 拟合值、残差及相
对误差对比。

Qwen2.5-14B-Instruct Qwen2.5-72B-Instruct Qwen3-32B

K Actual Fitted Residual Rel. Error ( % ) Actual Fitted Residual Rel. Error ( % ) Actual Fitted Residual Rel. Error ( % )

20 28.10 30.91 -2.81 10.01 24.40 28.39 -3.99 16.34 26.96 29.16 -2.20 8.17
21 34.97 35.05 -0.09 0.25 31.50 32.09 -0.59 1.88 31.68 32.44 -0.76 2.39
22 39.83 39.22 0.62 1.55 36.10 35.85 0.25 0.69 36.64 35.75 0.89 2.43
23 44.57 43.35 1.22 2.73 41.47 39.62 1.85 4.45 40.24 39.07 1.17 2.91
24 48.87 47.41 1.46 2.98 45.83 43.36 2.47 5.39 43.44 42.37 1.07 2.45
25 52.37 51.35 1.01 1.94 49.03 47.04 1.99 4.06 46.76 45.64 1.12 2.41
26 55.83 55.15 0.68 1.22 51.80 50.63 1.17 2.26 49.64 48.83 0.81 1.62
27 59.17 58.78 0.39 0.65 55.10 54.10 1.00 1.81 51.76 51.95 -0.19 0.37
28 61.80 62.22 -0.42 0.68 57.00 57.44 -0.44 0.77 54.48 54.97 -0.49 0.91
29 64.60 65.46 -0.86 1.34 58.97 60.63 -1.66 2.82 57.36 57.89 -0.53 0.92
210 66.73 68.50 -1.77 2.65 60.80 63.66 -2.86 4.70 59.48 60.69 -1.21 2.03

Table 16: Qwen2.5-14B-Instruct、Qwen2.5-72B-Instruct 和 Qwen3-32B 的实际值与 拟合
值、残差和相对误差的比较。

A.2 案例研究

A.2.1 Qwen3 有无思考的案例研究

我们在表格 17 中展示了 Qwen3 在有/无思考模式下的一个案例研究。启用思考模式时，模
型在开始时会花费许多标记进行推理。

A.2.2 多轮和反射重复采样的案例研究

我们在表 18 中展示了多轮和基于反射的重复采样的案例研究。

B 自搜索强化学习

B.1 提示

我们在表 19 中列出了用于直接推理的指令，在表 20 中列出了用于 RAG 的指令，以及在
表 21 中列出了用于类似 R1 模型训练的指令。
我们在附录 B.1 和 A.1.1 中分别展示了使用的指令。为了确保评估的一致性，我们将温度
设置为 0.0。

检索增强生成（RAG） 我们使用了附录 B.1 中列出的说明。我们使用了 Jina 和谷歌搜索。
为了确保评估的一致性，我们将温度设置为 0.0。

R1 我们使用附录 B.1 中列出的指令。我们训练最多 5 个周期，如果观察到任何崩溃，包
括响应长度和训练精度，我们就停止训练。我们选择表现最好的检查点。训练批量大小为
256，学习率为 1e-6。我们使用 KL 损失系数为 0.001。我们基于 GRPO 训练我们的模型，
对于每个提示，我们生成 5 个响应。在评估时，我们使用温度 = 0.0。
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Question: Who is the mother of the director of film Polish-Russian War (Film)?
Golden Answer: Małgorzata Braunek
Extracted Answer: Elżbieta Munk
Thinking Process (With Thinking):
<think> Okay, let’s see. The question is asking for the mother of the director of the
film “Polish-Russian War.” First, I need to figure out who directed that film. But wait,
I don’t remember any film specifically called “Polish-Russian War.” Maybe it’s known
by a different title in English? Sometimes movies have different names in different
countries.
Alternatively, maybe it’s a historical film about the Polish-Russian conflicts. Let me
think. There are several conflicts between Poland and Russia, like the Polish-Soviet War
in the early 20th century. Could the film be about that? Maybe the user is referring
to a film like “The Battle of Somosierra,” but that’s a different conflict. Hmm.
Wait, perhaps the user is referring to a Polish film. Maybe the director is someone well-
known. Let me try to search for the film “Polish-Russian War” to find the director. If
I can find the director, then I can look up their mother.
So, first step: search for “Polish-Russian War film director.” Let’s see what comes up.
If there’s a film by that name, I can get the director’s name. If not, maybe there’s
confusion with the title. Alternatively, maybe it’s a documentary or a less-known film.
...
So first, I need to search for “Polish-Russian War film director” to get the correct
director’s name. </think>
<search> Polish-Russian War film director </search>
<information> 1. “Bitwa Warszawska” (1975) directed by Andrzej Munk - focuses on
the Polish-Soviet War. 2. “The First Echelon” (1968) directed by Georgy Yungvald-
Khilkevich - Soviet film about Polish-Soviet War. 3. “The War” (2015) directed by
Andrzej Munk - Polish film about the Polish-Soviet War. </information>
<search> Andrzej Munk mother </search>
<information> 1. Andrzej Munk’s mother was Elżbieta Munk, a Jewish woman from
Warsaw who perished in the Holocaust. </information>
<search> Georgy Yungvald-Khilkevich mother </search>
<information> 1. Limited information found; focus on his career in Soviet cinema.
</information>
<answer> Elżbieta Munk </answer>
Thinking Process (Without Thinking):
To answer the question, I first need to identify the director of the film Polish-Russian
War and then determine who their mother is. Let me start by finding out who directed
the film.
<search> Who directed the film Polish-Russian War? </search>
<information> 1. The film “Polish-Russian War” (also known as “Polsko-Rosyjska
Wojna”) was directed by Andrzej Wajda. 2. Andrzej Wajda was a renowned Polish
film director, screenwriter, and actor, known for his contributions to Polish cinema.
</information>
Now that I know the director is Andrzej Wajda, I can proceed to find out who his
mother was.
<search> Who was the mother of Andrzej Wajda? </search>
<information> 1. Andrzej Wajda’s mother was Jadwiga Wajda (née Bujak). 2. Jad-
wiga Wajda was a Polish teacher and a significant influence in Andrzej Wajda’s early
life. </information>
<answer> Jadwiga Wajda </answer>

Table 17: Qwen3-32B 的案例研究：有思考和无思考。
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Question: Were Scott Derrickson and Ed Wood of the same nationality?
Golden Answer: yes
Extracted Answer: No, Scott Derrickson and Ed Wood are not of the same nationality,
with Derrickson being Canadian and Wood being American.
Thinking Process (Multi):
<think> I need to consider the nationality of Scott Derrickson and Ed Wood to
determine if they are of the same nationality. Scott Derrickson is known for directing
movies like “Doctor Strange” and “The Exorcism of Emily Rose”. Ed Wood is known
for directing cult classic films like “Plan 9 from Outer Space”. To find their nationalities,
I’ll need to look into their birthplaces. </think>
<search> Scott Derrickson nationality </search>
<information> Doc 1: Scott Derrickson is a Canadian film director, screenwriter,
and producer known for directing Marvel’s Doctor Strange, released in 2016. Doc
2: Born in 1966, Derrickson grew up in Ontario, Canada, before pursuing a career
in filmmaking. His background in animation and visual effects influenced his work.
Doc 3: Derrickson’s work often explores the intersection of faith and science. He co-
created the TV series Eureka and wrote the screenplay for The Exorcism of Emily Rose.
Doc 4: As a director, Derrickson’s films often combine supernatural and psychological
elements. His work has been praised for its unique visual style and atmospheric tension.
Doc 5: Derrickson’s production company, Film Science, has produced several films and
TV series. He continues to explore the boundaries of storytelling through his work.
</information>
<think> Now that I know Scott Derrickson is Canadian, I’ll look into Ed Wood’s
nationality. </think>
<search> Ed Wood nationality </search>
<information> Doc 1: Ed Wood is an American filmmaker known for his low-budget
horror and sci-fi films, including the cult classic Plan 9 from Outer Space. Doc 2: As a
pioneer in the low-budget film industry, Wood’s work often featured unique and bizarre
storylines, captivating a niche audience. Doc 3: Born in Poughkeepsie, New York, Ed
Wood began making films as a teenager and developed a passion for storytelling and
filmmaking. Doc 4: Wood’s most famous film, Plan 9 from Outer Space, is often cited
as one of the worst films ever made, but also as a cult classic. Doc 5: Ed Wood’s life
and career have been the subject of numerous documentaries and books, exploring his
legacy as a filmmaker and outsider artist. </information>
<answer> No, Scott Derrickson and Ed Wood are not of the same nationality, with
Derrickson being Canadian and Wood being American. </answer>
Thinking Process (Reflection):
<think> I need to determine the nationality of Scott Derrickson and Ed Wood to
compare them. </think>
<search> Scott Derrickson nationality </search>
<information> Scott Derrickson is an American film director, screenwriter, and cine-
matographer. He was born in the United States. </information>
<search> Ed Wood nationality </search>
<information> Ed Wood was an American film director, screenwriter, and actor. He
was born in the United States. </information>
<answer> Yes, Scott Derrickson and Ed Wood are of the same nationality. They are
both American. </answer>
wait, wait, wait
<search> nationality American </search>
<information> Americans are people born or citizens of the United States. </infor-
mation>
<search> nationality same </search>
<information> The terms “same” and “nationality” typically refer to identical or
similar ethnic or cultural identity. </information>
<answer> Yes, Scott Derrickson and Ed Wood are of the same nationality. They are
both American. </answer>

Table 18: 多轮和反射重复采样的案例研究。
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Answer the given question. Provide the answer inside <answer> and </answer>
without any additional information. For example, <answer> Beijing </answer> .

Table 19: 直接推理指导。

You are a knowledgeable assistant that utilizes the provided documents to answer the
user’s question accurately.
Question: question
Documents: documents
Guidelines:
- Analyze the provided documents to extract relevant information. Synthesize the
information to formulate a coherent and accurate answer.
- Ensure that your response directly addresses the user’s question using the information
from the documents.

Table 20: RAG 的指令。

零搜索 我们使用附录 A.1.1 中列出的指令。我们使用与 R1 相同的设置。最大轮数是 2。
模拟 LLM 是 Simulation_LLM_google_14B 。开始阈值是 0.0，结束阈值是 0.5。

搜索-R1 我们使用与 R1相同的设置。在训练时，我们使用 e5作为检索器，使用Wikipedia
作为语料库。在测试时，我们使用 Google 搜索进行一致性比较。

B.1.1 其他算法实现

PPO 我们训练最多 5 个周期，如果观察到任何崩溃，包括响应长度和训练精度，我们就
停止训练。我们选择表现最好的检查点。训练批量大小为 256，学习率为 1e-6。我们使用
KL 损失系数为 0.001。评论模型的学习率为 1e-5。我们使用标准 GAE 作为优势估计器，带
有 γ = 1.0 和 λ = 1.0 。

REINFORCE++ 我们训练最多 5 个周期，如果观察到任何崩溃，包括响应长度和训练
精度，我们就停止训练。我们选择表现最好的检查点。训练批量大小为 256，学习率为 1e-6。
我们使用 KL 损失系数为 0.001。

DAPO 我们训练最多 5 个周期，如果观察到任何崩溃，包括响应长度和训练精度，我们
就停止训练。我们选择表现最好的检查点。训练批量大小为 256，学习率为 1e-6。我们不使
用 KL 损失。低剪辑比率为 0.2，高剪辑比率为 0.28。我们根据准确性过滤组。

KL-协方差 我们最多训练 5 个周期，如果观察到任何崩溃，包括响应长度和训练精度，我
们就停止训练。我们选择表现最好的检查点。训练批次大小为 256，学习率为 1e-6。我们不
用 KL 损失。我们使用 0.2 的 k 百分比。

B.1.2 时间旅行恢复逻辑

我们将最大提示长度设置为 1024，最大响应长度设置为 3076。批次大小为 8，对于每个提
示，我们展开 32 次。展开温度设置为 0.6。我们使用 5e-7 的学习率和 62 的热身步骤。我
们去除了原始论文中使用的 KL 损失。我们训练 80 个周期，并在性能收敛时停止。

B.2 消融研究

B.2.1 模型家族比较

Answer the given question. Provide the answer inside <answer> and </answer> .
For example, <answer> Beijing </answer> . Let’s search step by step. You can break
the question into pieces and answer one by one.

Table 21: R1 培训说明
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Model
GeneralQA Multi-HopQA

Avg
NQ TQ HotpotQA Musique 2Wiki Bamboogle

Qwen2.5-3B-Instruct
Search-R1-base 40.6 60.0 29.2 11.2 32.0 12.5 30.9
Search-R1-inst 35.8 55.8 33.2 7.6 26.0 12.5 28.5
ZeroSearch-base 43.0 61.6 33.8 13.0 34.6 13.9 33.3
ZeroSearch-inst 41.4 57.4 27.4 30.0 9.8 11.1 29.5
Self-Search-Base 26.2 38.0 21.8 8.4 30.2 24.0 24.8
Self-Search-Instruct 23.6 41.0 22.4 10.4 26.0 32.8 26.0

Qwen2.5-7B-Instruct
Search-R1-Base 43.4 61.4 31.2 18.2 35.2 27.8 36.2
Search-R1-Instruct 42.4 63.4 32.8 17.4 33.2 26.4 35.9
ZeroSearch-Base 42.4 66.4 32.0 34.0 18.0 33.3 37.7
ZeroSearch-Instruct 43.6 65.2 34.6 18.4 35.2 27.8 37.5
Self-Search-Base 28.8 44.2 25.0 11.4 30.4 35.2 29.0
Self-Search-Instruct 31.4 44.4 26.0 11.8 31.0 36.8 30.2

Table 22: Qwen2.5 模型在一般问答和多跳问答任务上的表现。

Model
GeneralQA Multi-HopQA

Avg
NQ TQ HotpotQA Musique 2Wiki Bamboogle

Qwen2.5

Qwen2.5-3B-Instruct 23.6 41.0 22.4 10.4 26.0 32.8 26.0
Qwen2.5-7B-Instruct 31.4 44.4 26.0 11.8 31.0 36.8 30.2

Qwen3

Qwen3-4B 22.0 37.4 21.8 7.6 24.2 34.4 24.7
Qwen3-8B 27.0 45.2 27.0 10.8 31.8 36.0 29.6

Table 23: Qwen2.5 和 Qwen3 模型在常规问答和多跳问答任务上的表现。
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Figure 13: 各种模型在 BrowseComp 上
的 TTRL 性能。

由于在数学或代码任务中，Qwen 普遍被认为是
比 Llama 更强的基础模型，我们希望了解当它
依赖内部知识来回答知识密集型问题时，这一结
论是否成立。我们也使用默认设置来训练 Qwen。
所有的训练都包含格式、奖励和信息标记屏蔽。
实验结果列在表 22 中。虽然我们仍然观察到与
Llama相同的训练模式，例如缩放效应和指令模
型的优越能力，但绝对性能相对低于 Llama 系
列，表明 Qwen作为世界知识模拟器的能力不如
Llama。这个发现与推理任务的趋势相矛盾，比
如数学和代码生成，在这些任务中，Qwen 总是
被认为是首选的基础模型。

B.2.2 通用模型与推理模型的比较

LRMs 在推理任务如数学和代码生成方面表现
出色。然而，很少有工作继续训练 LRMs 以适应其他领域。为了全面了解，我们比较了一
般模型和推理模型之间的 RL 性能。我们使用 Qwen2.5 和 Qwen3 进行比较。实验结果如
表 23 所示。我们发现 Qwen3 的性能通常低于 Qwen2.5。回忆图 2 ，Qwen3 的上界也低于
Qwen2.5。这些发现表明，用过多的数学或代码生成数据训练的推理模型可能难以轻松迁移
到其他领域。我们还注意到，在训练过程中存在较差的指令跟随能力，导致搜索数量下降，
在训练的后期阶段降至 0。然而，这也可能归因于某个提示的格式奖励，这与 Qwen3 系列
的初始工具调用格式相矛盾。

我们在图 14 中展示了有无信息掩码情况下的训练动态。实验结果表明，信息掩码显著增强
了模型的搜索行为活动。这表明信息掩码机制鼓励模型执行更多的搜索操作，可能提高模
型在复杂任务中的推理能力。

对于 GRPO，我们将组大小设置为 5，如 Jin et al. (2025b) 所示。在这一部分，我们分析
组大小对训练动态和最终性能的影响。我们训练 5 个周期，并在最终性能收敛时停止，并选
择验证分数最高的检查点。我们使用上面提到的默认设置。我们在 Qwen2.5-3B-Instruct 和
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Model
GeneralQA Multi-HopQA

Avg
NQ TQ HotpotQA Musique 2Wiki Bamboogle

LLaMA-3.2-3B-Instruct
Group Size = 5 43.8 58.4 25.0 14.2 31.6 38.4 35.2
Group Size = 10 44.0 57.8 27.0 12.0 31.4 40.8 35.5

Qwen2.5-3B-Instruct
Group Size = 5 23.6 41.0 22.4 10.4 26.0 32.8 26.0
Group Size = 10 26.2 37.8 22.6 8.4 27.0 24.8 24.5

Table 24: LLaMA 和 Qwen2.5 模型在不同组大小训练下的性能。

Llama-3.2-3B-Instruct 上进行实验。我们在图 14 中展示了训练曲线，并在表 24 中展示了
结果。我们观察到在更大的组大小训练时具有可比的性能，但收敛速度更快。
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Figure 14: 左：在 Llama-3.1-8B-Instruct 上对比有无信息掩码的搜索数量。右：组大小比
较。
为了全面评估自包含搜索，我们进一步在 SimpleQA 上进行离线搜索、在线搜索（我们简化
舍弃 K = 3 ）和熵引导搜索的评估。我们从 SimpleQA 中抽取了 200 个记录。结果列在表
26中。我们发现仅利用内部知识无助于完成像 SimpleQA这样任务，可能是因为 SimpleQA
对于模型来说过于挑战，无法从它们的参数中检索事实知识。然而，当访问外部知识库时，
我们的模型在这种复杂任务中仍然表现出巨大潜力，表明 Self-Search 在实际场景中优于组
织搜索查询和基于收集的信息进行推理，即便是在完全模拟环境中训练的情况下。

B.2.3 Sim2Real 搜索的附加结果

为了测试首次检索的重要性，我们进行了一个两阶段生成实验，其中我们修改生成的响应，
使用检索信息替换第一或最后的信息部分，然后重新生成以获得最终答案。实验结果在表
格 25 中展示。结果清楚地表明确保首次检索及相关信息质量的重要性。也就是说，首次检
索和相关信息作为成功的检索和回答轨迹的锚定点。我们进一步展示了在表格 5 中的熵引
导搜索和 Sim2Real 搜索的实验结果。

B.3 案例研究

我们在表 27 和表 28 中提供了 SSRL 训练的 Llama-3.2-3B-Instruct 和 SSRL 训练的
Qwen2.5-7B-Instruct 的案例研究，用于通用问答和多跳问答。之后，我们展示 Sim2Real 推
理的案例研究，提供带有真实搜索引擎的模型，在表 29 中。最后，我们在表 30 中展示了
TTRL 训练的模型在 BrowseComp 上的案例研究。
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Model
GeneralQA Multi-HopQA

Avg
NQ TQ HotpotQA Musique 2Wiki Bamboogle

LLaMA-3.2-3B-Instruct
Replace First 44.4 63.4 34.8 17.2 37.8 42.4 40.0
Replace Last 41.0 59.6 24.8 12.8 32.2 39.2 34.9

LLaMA-3.1-8B-Instruct
Replace First 39.4 55.8 34.0 26.8 39.8 53.6 41.6
Replace Last 47.4 62.2 34.4 22.2 39.0 49.6 42.5

Qwen2.5-3B-Instruct
Replace First 33.8 49.6 28.2 12.0 33.6 28.0 30.9
Replace Last 23.2 37.0 22.8 7.4 29.2 35.5 25.9

Qwen2.5-7B-Instruct
Replace First 35.8 56.6 34.0 17.0 34.8 40.8 36.5
Replace Last 28.2 45.2 25.4 11.4 30.2 28.8 28.2

Table 25: 使用真实搜索引擎在第一个或最后一个搜索步骤替换检索信息时，LLaMA 和
Qwen2.5 模型的性能。

Model SimpleQA

LLaMA-3.2-3B-Instruct
SSRL 4.5
Sim2Real 45.5
Entropy-guided Search 43.0

LLaMA-3.1-8B-Instruct
SSRL 7.0
Sim2Real 35.0
Entropy-guided Search 30.0

Qwen2.5-3B-Instruct
SSRL 2.7
Sim2Real 51.0
Entropy-guided Search 45.0

Qwen2.5-7B-Instruct
SSRL 4.0
Sim2Real 51.0
Entropy-guided Search 48.5

Table 26: LLaMA 和 Qwen2.5 模型在 SimpleQA 任务上的表现。

C 格式奖励代码

本节中，我们提供了用于判断展开序列是否符合搜索代理所需格式的代码。

Listing 1: Format Reward Code.

def format_reward ( response : s t r ) -> f l o a t :
response = response . s t r i p ( )

# Check i f any tag content conta ins d i sa l lowed tags
allowed_tags = { ’ think ’ , ’ search ’ , ’ in formation ’ , ’ answer ’ , ’ / think ’ ,

’ / search ’ , ’ / information ’ , ’ /answer ’ }
a l l_tags = re . f i n d a l l ( r ’ <([^>]+)> ’ , response )
f o r tag in a l l_tags :

i f tag not in allowed_tags :
return 0 .0

# Must s t a r t with <think> and end with </answer>
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Question: Who got the first nobel prize in physics?
Answer: Wilhelm Conrad Röntgen
Thinking Process:
<think> The question is asking who received the first Nobel Prize in Physics. I need to
find out who that is. </think>
<search> first Nobel Prize in Physics </search>
<information> 1. The first Nobel Prize in Physics was awarded in 1901 to Wilhelm Conrad
Röntgen for his discovery of X-rays. 2. The first Nobel Prize in Physics was awarded in
1901 to Wilhelm Conrad Röntgen. 3. The first Nobel Prize in Physics was awarded in 1901
to Wilhelm Conrad Röntgen for his discovery of X-rays. </information>
<think> The first Nobel Prize in Physics was awarded in 1901 to Wilhelm Conrad Röntgen
for his discovery of X-rays. </think>
<answer> Wilhelm Conrad Röntgen </answer>
Question: If both Dictyosperma and Huernia are described as a genus
Answer: Yes
Thinking Process:
<think> The question is asking if both Dictyosperma and Huernia are described as a genus.
</think>
<search> Dictyosperma genus </search>
<information> 1. Dictyosperma is a genus of plants in the asparagus family, Asparagaceae.
2. Dictyosperma is indeed a genus of plants. </information>
<think> Now we need to check if Huernia is also a genus. </think>
<search> Huernia genus </search>
<information> 1. Huernia is a genus of succulent plants in the family Apocynaceae. 2.
Huernia is indeed a genus of plants. </information>
<think> Both Dictyosperma and Huernia are described as a genus. </think>
<answer> Yes </answer>
Question: Who plays the mouse in Alice in Wonderland
Answer: Barbara Windsor
Thinking Process:
<think> The question is asking who plays the mouse in Alice in Wonderland. I need to
find out who plays the mouse in the 2010 film adaptation of Alice in Wonderland. </think>

<search> who plays the mouse in alice in wonderland </search>
<information> 1. According to Wikipedia, the mouse in the 2010 film Alice in Wonderland
is played by Barbara Windsor. 2. According to IMDb, the mouse in the 2010 film Alice in
Wonderland is played by Barbara Windsor. 3. According to Wikipedia, the mouse in the
2010 film Alice in Wonderland is played by Barbara Windsor. </information>
<think> The mouse in the 2010 film Alice in Wonderland is played by Barbara Windsor.
However, I need to verify if this information is correct. </think>
<search> alice in wonderland mouse </search>
<information> 1. According to IMDb, the mouse in the 2010 film Alice in Wonderland is
played by Barbara Windsor. 2. According to Wikipedia, the mouse in the 2010 film Alice in
Wonderland is played by Barbara Windsor. 3. According to IMDb, the mouse in the 2010
film Alice in Wonderland is played by Barbara Windsor. </information>
<think> The mouse in the 2010 film Alice in Wonderland is played by Barbara Windsor.
</think>
<answer> Barbara Windsor </answer>

Table 27: Self-Search -Llama-3.2-3B-Instruct 在一般问答和多跳问答上的案例研究。
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Question: When was the last time Philadelphia won the Super Bowl?
Golden Answers: Super Bowl LII, 2017
Extracted Answer: 2017
Solution Process:
<think> First, we need to identify the last Super Bowl win for the Philadelphia team.
</think>
<search> last time philadelphia won the superbowl </search>
<information>
- The Philadelphia Eagles last won the Super Bowl in 2017, defeating the New England
Patriots in Super Bowl LII.
- The Philadelphia Eagles won Super Bowl LII 41-33.
- The last time the Philadelphia Eagles won the Super Bowl was in 2017.
</information>
<think> Based on the information, the last time the Philadelphia Eagles won the Super
Bowl was in 2017. </think>
<search> year philadelphia eagles last won superbowl </search>
<information>
- The Philadelphia Eagles last won the Super Bowl in 2017.
- The 2017 Super Bowl was Super Bowl LII, which the Eagles won.
- The Philadelphia Eagles have not won a Super Bowl since 1980, but their last win was in
2017.
</information>
<think> Confirming the last Super Bowl win for the Philadelphia Eagles is indeed in 2017.
</think>
<search> last superbowl win philadelphia team </search>
<information>
- The Philadelphia Eagles last won the Super Bowl in 2017.
- The last time the Philadelphia 76ers won an NBA championship was in 1983.
- The last time the Philadelphia Flyers won the Stanley Cup was in 1975.
</information>
<think> Based on all the information, the last time the Philadelphia Eagles won the Super
Bowl was in 2017. </think>
<answer> 2017 </answer>
Question: Who is older, Aryeh Ben-Eliezer or Jason Pociask
Answer: Aryeh Ben-Eliezer
Thinking Process:
<think> First, we need to determine the birth years of both individuals to compare their
ages. </think>
<search> Who is older, Aryeh Ben-Eliezer or Jason Pociask </search>
<information>
- Aryeh Ben-Eliezer was born on 15 October 1937.
- Jason Pociask was born on 19 July 1971.
</information>
<think> Now we know the birth years of both individuals. Aryeh Ben-Eliezer was born in
1937, while Jason Pociask was born in 1971. Clearly, Aryeh Ben-Eliezer is older. </think>

<search> Birth year of Aryeh Ben-Eliezer </search>
<information>
- Aryeh Ben-Eliezer was born on 15 October 1937. </information>
<think> Confirming the birth year of Aryeh Ben-Eliezer, we can now definitively state
that he is older than Jason Pociask. </think>
<answer> Aryeh Ben-Eliezer </answer>

Table 28: Self-Search -Qwen2.5-7B-Instruct 在一般问答和多跳问答中的案例研究。

32
www.xueshuxiangzi.com



Preprint.

Question: Who was president of the United States in the year that Citibank was founded?
Answer: James Madison
Ground Truth: james madison
Thinking Process:
<think> First, we need to determine the year Citibank was founded to identify the president
at that time. </think>
<search> Year Citibank was founded </search>
<information> - Citibank was founded in 1812 as City Bank of New York, and later became
First National City Bank of New York. </information>
<think> Now that we know Citibank was founded in 1812, we need to find out who was
the president of the United States in 1812. </think>
<search> Who was president in 1812 United States </search>
<information> - James Madison (March 16, 1751 [O.S. March 5, 1750] –June 28, 1836)
was an American statesman, diplomat, and Founding Father who served as the fourth.
</information>
<think> James Madison was the president in 1812, the year Citibank was founded.
</think>
<search> James Madison presidency year 1812 </search>
<information> - Although he was accused of weakness in dealing with France and England,
Madison won the presidency in 1808 by publishing his vigorous diplomatic dispatches. -
American statesman, diplomat, and Founding Father who served as the fourth president
of the United States from 1809 to 1817. - Fourth President 1809-1817. Fast Fact: James
Madison, “Father of the Constitution,” led the inconclusive War of 1812. </information>
<think> James Madison was the president from 1809 to 1817, and he was the president
during the year Citibank was founded in 1812. </think>
<search> Who was president in 1812 United States </search>
<information> - James Madison was the fourth president of the United States, serving
from 1809 to 1817. </information>
<think> Based on the information, James Madison was the president of the United States
in 1812 when Citibank was founded. </think>
<answer> James Madison </answer>
Question: What physical force is used by the machine that extracts honey from honeycombs?
Answer: centrifugal force
Thinking Process:
<think> First, we need to identify the machine used for extracting honey and the physical
force it uses. </think>
<search> machine used to extract honey from honeycombs physical force </search>
<information> - A honey extractor extracts the honey from the honey comb without
destroying the comb. Extractors work by centrifugal force. A drum or container holds a
frame. - A honey extractor is a device used to extract honey from the comb by spinning it
at high speed. The centrifugal force causes the honey to be flung out of. - Honey extractors
are simple mechanical devices that extract honey from honeycombs. They use centrifugal
force in a drum or container with frame. </information>
<think> Based on the information, the machine used to extract honey from honeycombs
uses centrifugal force. </think>
<search> physical force used in honey extractor </search>
<information> - A honey extractor is a piece of equipment used by beekeepers in the
extraction of honey from honeycombs. A honey extractor works by using centrifugal force.
- Extractors work by centrifugal force. A drum or container holds a frame basket which
spins, flinging the honey out. With this method the wax comb stays intact. - Drum. The
drum is the central component that holds the frames. It spins to create centrifugal force,
which helps remove honey from the comb. </information>
<think> It is clear that the physical force used in a honey extractor is centrifugal force.
</think>
<search> centrifugal force in honey extractor </search>
<information> - Extractors work by centrifugal force. A drum or container holds a frame
basket which spins, flinging the honey out. With this method the wax comb stays intact.
- A honey extractor uses centrifugal force to extract honey from the honey comb without
destroying the comb. </information>
<answer> centrifugal force </answer>

Table 29: 与真实搜索引擎集成的案例研究。
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Question: A professional football player completed a transfer to a new club in the 2010s,
in exchange for another player. This player later described his time at the new club
negatively, and seven articles were written about him by Football Insider in the years
2016 and 2017. He was released from his contract by a club founded in the 1920s more
than 3 years after this transfer. He entered a new coaching role in 2020 at a football
club in a different country known for their attacking style. The player for which he was
exchanged ended his career at a football club representing a town that has a castle. How
many league goals did the first player score for the club that he left in this transfer?
Golden Answer: 76
Extracted Answer: 76
Thinking Process:
<think> I need to find the professional football player who completed the transfer in
the 2010s. I will search for the player’s name. </think>
<search> Professional football player transferred in 2010s </search>
<information> The player is Daniel Sturridge, who transferred from Manchester City
to Liverpool in 2013. He was released by Liverpool in 2019. He entered a new coaching
role in 2020 at Middlesbrough. He ended his career at Middlesbrough, a football club
representing a town with a castle. According to his career statistics, Daniel Sturridge
scored 76 league goals for Manchester City. </information>
<think> Since I found the player’s name, I can now find the number of league goals
he scored for the club that he left. </think>
<answer> 76 </answer>
Question: A professional football player completed a transfer to a new club in the 2010s,
in exchange for another player. This player later described his time at the new club
negatively, and seven articles were written about him by Football Insider in the years
2016 and 2017. He was released from his contract by a club founded in the 1920s more
than 3 years after this transfer. He entered a new coaching role in 2020 at a football
club in a different country known for their attacking style. The player for which he was
exchanged ended his career at a football club representing a town that has a castle. How
many league goals did the first player score for the club that he left in this transfer?
Golden Answer: 76
Extracted Answer: 105
Thinking Process:
<think> I need to find the professional football player who completed the transfer in
the 2010s. I will search for the player’s name. </think>
<search> Professional football player transferred in 2010s </search>
<information> Heading into the 2010s, Cristiano Ronaldo’s €94 million move from
Manchester United to Real Madrid was the world record transfer. This list of the top
10 best college football transfers dating back to 2010 to come into creation from best
to worst, beginning from one to ten. </information>
<think> Since I found the player, I can now find the club he was released from and
the coaching role he entered. I can also find the club he ended his career at. I will
search for the number of league goals he scored for the club that he left. </think>
<answer> 105 </answer>

Table 30: 在 BrowseComp 上的 TTRL 训练的 Llama-3.2-3B-Instruct 案例研究。
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Preprint.

i f not ( response . s ta r t sw i th ( ’<think>’ ) and response . endswith ( ’</
answer>’ ) ) :
return 0 .0

# Extract a l l tags in order
tags = re . f i n d a l l ( r ’ <(/?(?: think | search | information | answer ) )> ’ ,

response )

# Check i f any tag content i s empty
tag_contents = {

’ think ’ : re . f i n d a l l ( r ’<think >(.*?)</think>’ , response , re .DOTALL)
,

’ search ’ : re . f i n d a l l ( r ’<search >(.*?)</search>’ , response , re .
DOTALL) ,

’ in formation ’ : re . f i n d a l l ( r ’<information >(.*?)</information>’ ,
response , re .DOTALL) ,

’ answer ’ : re . f i n d a l l ( r ’<answer >(.*?)</answer>’ , response , re .
DOTALL)

}

i f l en ( tags ) < 4 :
return 0 .0

# Return 0 i f any tag has empty content
f o r tag_type , contents in tag_contents . items ( ) :

f o r content in contents :
i f not content . s t r i p ( ) :

return 0 .0
i f tag_type == ’ search ’ and len ( content . s p l i t ( ’ \n ’ ) ) != 1 :

return 0 .0
i f tag_type == ’ search ’ and ’ your query ’ in content . lower ( ) :

return 0 .0
i f tag_type == ’ think ’ and ’ your thoughts ’ in content . lower ( )

:
return 0 .0

i f tag_type == ’ answer ’ and ’ your answer ’ in content . lower ( ) :
return 0 .0

i f tag_type == ’ information ’ and ’ your information ’ in
content . lower ( ) :
return 0 .0

# Check s t ruc ture
i f tags [ 0 ] != ’ think ’ or tags [ 1 ] != ’ / think ’ :

return 0 .0

i f tags [ - 2 ] != ’ answer ’ or tags [ - 1 ] != ’ /answer ’ :
return 0 .0

# Check search - information pa i r ing in the middle
middle_tags = tags [ 2 : - 2 ] # Exclude i n i t i a l think and f i n a l answer

i = 0
while i < len (middle_tags ) :

i f middle_tags [ i ] == ’ search ’ :
# Must be fo l lowed by / search , information , / information
i f ( i + 3 >= len (middle_tags ) or

middle_tags [ i + 1 ] != ’ / search ’ or
middle_tags [ i + 2 ] != ’ information ’ or
middle_tags [ i + 3 ] != ’ / information ’ ) :
return 0 .0

i += 4
e l s e :

i += 1

think_num = response . count ( ’<think>’ )
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Preprint.

search_num = response . count ( ’<search>’ )
information_num = response . count ( ’<information>’ )
i f search_num != information_num :

return 0 .0

max_turn = 2
score = 1.0 / max_turn * think_num
ra t i o = 1.0

upper_bound = 8
i f think_num != search_num + 1:

r a t i o = min(think_num , search_num + 1) / max(think_num ,
search_num + 1)

return min( score , 1 . 0 ) * r a t i o i f think_num <= upper_bound e l s e 0 .0
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