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1. 研究动机

随着LLM在复杂推理任务中的应用，尤其是CoT的引入，虽然其在推理准确性上取得了显著进展，但往往

会产生大量冗余的推理步骤（冗余token），导致计算效率低下，并且在实时应用中会造成显著的延迟。

现有方法的不足？

当前的方法往往依赖于人工设计的静态困难度先验和目标长度，而忽视了每个LLM在训练过程中推理边

界的动态变化，可能导致简单的问题需要更多的思考，难的问题反而推理过程短。

目的：本文提出了动态推理边界自觉框架（DR. SAF），它能让模型根据任务的复杂性和自身的推理能

力，动态调整推理的深度。



2. Background and Related Works

核心背景问题：长链推理往往带来大量冗余token，计算效率低，延迟高。



2. Background and Related Works

基于置信度的动态推理

使用输出概率或结构置信度决定是否继续推理，典型例子有动态提前退出、置信度触发器等。

在部分任务上节省计算，但依赖外部信号，泛化有限。

基于人工先验的长度控制

通过人工设定难度和token预算（如AdaptThink, DAST），在简单问题上缩短推理，复杂问题上延长推理。

例如Ling等人在训练过程中嵌入长度惩罚，以根据人类先验平衡简洁性和推理深度等

长度惩罚与自适应奖励

设置一个惩罚loss，难度感知——>分段奖励。通过将CoT长度与问题难度相关联，一定程度上减少延迟，但仍
然依赖固定或人为设定的难度基准。

Traditional efficiency-target methods predominantly focus on optimizing reasoning paths based on fixed or human-

defined difficulty levels. In contrast, DR.SAF introduces a self-aware system capable of dynamically adjusting the

depth of reasoning according to the model’s internal capabilities and the real-time complexity of the task. This

approach enhances both efficiency and accuracy.



3. Method

DR.SAF由三大板块构成：

1. 边界自觉对齐（Boundary Self-Awareness Alignment）：使模型能够评估问题的难度。

LLM自己判断问题的难度，自认为好解决——>CFRB，自认为不好解决——>PFRB

2. 自适应长度管理（Adaptive Length Management）

已经掌握的CFRB问题，模型会得到压缩奖励，否则给予扩展奖励。

3. 边界保持机制（Boundary Preservation Mechanism）

通过调整优势来稳定优化过程。
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3. Method

DR.SAF由三大板块构成：

3. 边界保持机制（Boundary Preservation Mechanism）

边界崩溃。当模型过度压缩推理路径时，可能会导致正确答案的优势（奖励）变得低于零，从而破坏了推理的

有效性。为了避免这种情况，边界保持机制强制所有正确的响应都保持非负优势，从而稳定推理过程，避免推

理过程的崩溃。

GRPO每个输出的优势是：

BPM通过截断均值的方式对齐进行限制：

取两者之间的最大值。

可能为负

μR 是组内平均奖励



3. Method

Figure 2: Main pipeline of Dynamic Reasoning-Boundary Self-Awareness Framework (DR. SAF), including Boundary 

Self-Awareness Alignment (BSA), Adaptive Length Management (ALM), and Boundary Preservation Mechanism 

(BPM).



3. Method

给定问题x：一个班有 36 个学生，分成 6 个小组，每组人数相等。每组有多少人？

模型（策略 πθ）在训练时，会针对同一个问题 x 采样出 k = 4 个答案，设为：

① 36 ÷ 6 = 6. 答案：6。（正确，推理短）

② 先把36分成两半=18，再把18分成3组=6。答案：6。（正确，但推理更长）

③ 36 ÷ 3 = 12，每组12人。（错误）

④ 36个学生，可能不能平均分。答案：5或6。（错误，逻辑混乱）



3. Method

一、先计算 RACC

答案1 ：奖励 1

答案2 ：奖励 1

答案3 ：奖励 0

答案4 ：奖励 0

二、计算边界自觉奖励 RAware ——BSA

模型先自评：这题是简单算术→ 标为 CFRB（完全可行边界）

检验：确实Acc > 90%（假设大部分答对了）。

所以正确样本（答案1、2）得到正奖励 α；如果模型把这种题错判成“难题”或答错，就会扣分。

三、计算长度奖励 RLen——ALM

正确答案集合 C={1, 2}。

正确样本的平均长度：

答案1（短，8 token 左右）

答案2（长，20 token 左右）

→ 中位数 ℓˉCFRB  ≈ 14。

答案1：长度短于 14 → 获得压缩奖励 δcomp。

答案2：长度大于 14 → 没有额外奖励（因为已经正确但太啰嗦）。

错误答案（3,4）：不在 CFRB，奖励 0。



3. Method

四、计算总奖励

答案1：1（Acc） + α1（Aware） + δcomp（Len） → 高分

答案2：1（Acc） + α1（Aware）→ 次高分

答案3：0 → 低分

答案4：0 → 低分

五、边界保持——BPM

可能出现的问题：如果压缩奖励太大，正确答案2（虽然长，但正确）可能优势变负。

BPM 会把组均值基线抬高，确保正确答案（1,2）的优势 ≥ 0。

→ 答案1 有最高优势，答案2 保持非负，答案3/4 优势为负。

六、GRPO 更新

把每个样本的奖励转成组内归一化优势：

A1：正，大

A2：正，中

A3、A4：负

用这些优势加权 log 概率更新模型 → 答案1 的模式会被放大，答案2 保持可行但不鼓励啰嗦，答案3/4 被压制。



4. Experimental Setup

训练集：DeepMath103K随机抽取了 5,000 个实例作为训练集

验证集：AIME24、GSM8K、Math-500、AMC23、OlympiadBench、AIME25

LLM基座：R1-distill-Qwen-2.5-7B和 R1-distill-Qwen-3-8B

评价指标

• Accuracy (ACC in %)

• average response token length (LEN)

• token efficiency (EFF)

Baseline

• Prompting Strategies：Dynasor-CoT、DEER、ThinkSwitcher

• Offline Strategies：OverThink、Spirit、ConCISE-SimPO、DAST、AdaptThink

• Online Strategies：Length-Penalty  FEDH



4. Experimental Results

1. offline策略尽管在ACC上有较高的表现，但相比于online策略，它们的token Efficiency较低；

2. DR. SAF 在token Efficiency方面表现出色，且ACC几乎没有下降；

3. DR. SAF 显著提高了 LLM 相较于静态困难度推理的token Efficiency；

4. DR. SAF 在更强大的 LLM 上显示出显著的性能提升。
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4. More Analyses

Analysis 1: DR. SAF在所有基准上都能实现与传统指令模型相媲美，甚至更优的token Efficiency。

Figure 4: Comparing the extreme efficiency of DR. SAF (DR. SAF-Ext) with traditional instruction models and

current SOTA reasoning efficient techniques.



4. More Analyses

Analysis 2: DR. SAF显著加快了压缩训练的速度。

Analysis 3: DR. SAF 在压缩过程中提升了性能，而基于长度惩罚的方法(FEDH)则在压缩时导致性能下降（图5a、5c）

Figure 5: Training efficiency comparison of DR. SAF vs. FEDH on R1-Distill-Qwen-3-8B



5. Ablation experiments

边界自适应对齐BSA是否增强了模型的边界自觉性，从而提高了令牌效率？



5. Ablation experiments

自适应长度管理ALM 是否通过自适应地控制令牌长度同时提高了准确性和效率？

Figure 7: Trends in accuracy and response length during training with Adaptive Length Management (ALM).



5. Ablation experiments

边界保持机制BPM 是否防止了推理边界在压缩训练中的崩溃，从而保持了模型性能？

Figure 8: Accuracy trend produced during training by the boundary-preservation mechanism (BSM).
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