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摘  要 人类反馈强化学习(Reinforcement Learning from Human Feedback, RLHF)整合了人类智慧与机器的力

量。它通过人类培训师对人工智能系统的行为或输出给予的反馈评价或建议，完成奖励信号的创建或智能体策略的

改变等。高质量的人类反馈能够显著提升人工智能系统对人类偏好和价值观的理解与适应能力，然而，高质量数据

的稀缺性成为了 RLHF 进一步发展的瓶颈。近期，AI 反馈强化学习(Reinforcement Learning from AI Feedback, 
RLAIF)的兴起为突破这一限制提供了新的视角，促使本文重新审视并定义了一个更广泛的框架 X反馈强化学习

(Reinforcement Learning from XFeedback, RLXF)。RLXF是一种结合了多种反馈源(包括人类和 AI)来指导强化

学习过程的框架。这些反馈可以是直接的奖励信号、策略建议、偏好排序等多种形式，旨在优化智能体的行为策略，

以更好地适应复杂多变的环境和满足多样化的目标。围绕 RLXF，从方法论创新到前沿应用进行系统性探讨：首先，

建立 RLXF的统一理论框架，阐明其通过多源反馈实现策略优化的核心机理；其次，将现有研究分为模仿学习、基

于人类反馈的强化学习(RLHF)及基于 AI反馈的强化学习(RLAIF)等三种反馈范式。进而详细讨论了 RLXF在自

动驾驶、具身智能与大型语言模型(Large Language Models, LLMs)等关键领域的突破性应用实例。最后，总结了

RLXF当前面临的主要挑战，并对其未来发展方向进行了展望。 
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Abstract Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF) has established itself as a critical 
methodology for addressing the challenge of value alignment in complex artificial intelligence systems. 
Building upon decades of research in reinforcement learning and humancomputer interaction, RLHF 
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integrates human intelligence directly into the machine learning loop, moving beyond simplistic, 
handcrafted reward functions that often fail to capture realworld complexity. It operates by leveraging 
evaluations, pairwise comparisons, and strategic suggestions from human trainers to shape the learning 
process, either through the construction of a proxy reward model or by directly influencing the policy 
updates of an AI agent. The effectiveness of this paradigm critically depends on the quality, diversity, 
and consistency of humanprovided data: highquality feedback dramatically enhances an AI system’s 
ability to generalize, behave safely, and act in accordance with human intent. However, the practical 
scalability of RLHF is fundamentally limited by the inherent cost, scarcity, and subjectivity of largescale 
human supervision, posing a significant barrier to applying it in more complex, dynamic domains. Recent 
advances in Reinforcement Learning from AI Feedback (RLAIF) offer a compelling solution to these 
limitations. RLAIF leverages large pretrained AI models—most notably large language models 
(LLMs)— to generate synthetic preferences, critiques, and trajectory evaluations, automating and 
scaling the feedback process. While this substitution of human supervision with AIgenerated feedback 
enables unprecedented scalability and consistency, it also raises new challenges in maintaining reliability, 
avoiding feedback loops, and ensuring that learned behaviors remain valuealigned. The coexistence of 
RLHF, RLAIF, and related paradigms such as imitation learning calls for a unified theoretical 
perspective to connect these diverse approaches within a coherent conceptual framework. To this end, 
this paper introduces and formalizes a general learning architecture termed Reinforcement Learning from 
XFeedback (RLXF). RLXF represents a comprehensive framework that integrates heterogeneous 
feedback sources—human, AI, or hybrid—to guide reinforcement learnin. Within RLXF, “X” denotes 
the feedback origin, encompassing scalar rewards, pairwise preferences, naturallanguage critiques, or 
full behavioral demonstrations. The framework establishes a principled foundation for integrating 
multiple feedback sources and elucidates how such feedback influences distinct learning components 
through mechanisms such as reward shaping, value shaping, policy shaping, and decision biasing. 
Beyond unification, RLXF also provides the metastructure for studying adaptive feedback weighting, 
confidence estimation, and dynamic arbitration among feedback sources, enabling agents to balance 
competing signals across tasks and environments. Centered on the RLXF framework, this survey 
systematically traces the evolution of feedbackdriven reinforcement learning, from methodological 
innovations to cuttingedge applications. We propose a taxonomy comprising three major paradigms: 
Imitation Learning (learning from expert demonstrations), RLHF (learning from human preferences 
and critiques), and RLAIF (learning from AIgenerated or modelassisted feedback). Each paradigm 
is analyzed in terms of its algorithmic foundation, strengths and weaknesses, and characteristic data 
requirements. Furthermore, the survey examines the transformative applications of RLXF across several 
domains: in autonomous driving, where feedback mechanisms support ethical decisionmaking and 
riskaware control; in embodied intelligence, where linguistic or evaluative feedback enables adaptive 
skill acquisition; and in large language models, where RLXF has proven vital in aligning outputs to be 
helpful, harmless, and honest. Finally, we outline the emerging challenges and future prospects for RLXF. 
These include mitigating multisource feedback conflicts, detecting biases within AIgenerated 
supervision, improving the sample efficiency of reward modeling, and exploring recursive 
selfimprovement loops between human and AI critics. Looking ahead, RLXF is poised to become a 
cornerstone framework for building trustworthy, interpretable, and scalable learning systems, bridging 
the gap between humancentric intelligence and autonomous machine adaptation. 
 

Key words reinforcement learning from human feedback; reinforcement learning from AI feedback; 
imitation learning; large language model; humanmachine integration 
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为相关领域的研究人员提供理论框架与方法论的
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技术的发展历程并回顾相关理论基础；然后介绍该

领域的国际研究进展，包括国内外最新研究成果及

其实际应用案例；最后总结当前研究不足并探讨未

来可能的发展方向，为后续研究提供参考。
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3 模仿学习

提升探索效率并大幅降低试错成本具有至关重要
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等。本章节后续内容将深入探讨上
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收敛。整体目标是通过判别器提供的反馈信号引导

策略逼近专家分布，实现高质量的模仿学习。虽然

GAIL 在高维状态空间表现出优势，但仍存在模态

崩塌等固有缺陷。 
同年 Finn 等人

[51]
把对抗式和逆强化学习的思

想相结合提出了对抗式逆强化学习的框架 GAN   
GCL(Generalized adversarial network guided cost 
learning)算法，该算法提出了一种特殊形式的判别

器，它利用生成器的密度信息来估计输入样本是来

自专家数据还是生成数据。该方法使用了与 GAIL
类似的对抗训练框架，但 GAIL的原始设计未对判

别器进行特定架构约束，导致其无法像 GANGCL
方法那样可以重构奖励函数。 

此外，随着 GAIL的发展，一些新的方法也被

提出，例如 Wang 等人
[52]
提出了一种新的 DiffAIL

方法，将扩散模型结合到 GAIL中以提高判别器的

分布捕捉能力。Liu等人
[53]
提出一种结合信号时序逻

辑推理和控制合成的可解释模仿学习方法。Chang
等人

[54]
通过 Boosting框架结合对抗模仿学习，提出

一种新的对抗模仿学习算法。Sharma等人
[55]
通过对

抗训练实现不同领域间的数据分布对齐。 
3.3  基于观察量的模仿学习 

基于观察的模仿学习(Imitation Learning from 
Observation, ILfO)作为行为克隆的重要扩展，通过

仅利用专家状态序列(包括离散轨迹 M
e i i=1{= s }τ 或连

续感知数据)克服对动作信息的依赖，提升方法的

实用性。该方法体系可分为两类核心范式：有模型

方法通过建立环境动态模型实现模仿学习，其中正

向动态模型
[5657]

学习潜在策略 t(z | s )π 预测状态演

化，逆向动态模型
[5860]

基于确定性动作假设从状态

转移重建动作分布；无模型方法则绕过显式建模，包

括对抗式学习(见第 3.2 节)和奖励函数工程法
[6162]

。

这些方法各具特色：正向模型注重状态预测，逆向

模型专注动作推断，而奖励工程直接设计模仿目

标。尽管 ILfO摆脱了动作监督的约束，但仍面临状

态覆盖不足和动态建模误差等固有挑战，这为未来

研究指明了改进方向。 
3.4  跨领域模仿学习 

跨领域模仿学习(CrossDomain Imitation Learn 
ing, CDIL)突破了传统模仿学习对同源领域数据的

依赖，通过构建跨域映射机制实现知识迁移。其核

心挑战在于解决状态转移差异(环境动力学不匹

配)、形态学差异(状态/动作空间异构)和视角差异

(多源数据的表征差异)三大跨域鸿沟。现有方法可

分为四大技术路线：(1)直接法
[63]
通过线性映射建立

状态对应关系，但受限于表达能力；(2)映射法
[61,64] 

利

用深度神经网络学习非线性时空对齐，但对数据要求

严苛；(3)对抗式方法
[55]
通过生成对抗网络实现分布

对齐，能处理非配对数据；(4)最优传输法
[3638,65]

基于

GromovWasserstein距离优化占用测度匹配，提供

理论严密的跨域传输方案。这些方法各具优势：直

接法简单高效但泛化性有限，映射法表达能力强却

依赖对齐数据，对抗方法数据利用率高但训练不稳

定，最优传输理论完备但计算复杂度高。当前 CDIL
研究正朝着多模态融合、元学习增强和理论算法

协同设计等方向发展，以应对现实场景中复杂的跨

域模仿需求。 
3.5  小  结 

模仿学习虽然是一种强大的方法，但在实际应

用中还面临以下挑战：(1)对于复杂任务，收集大量

高质量的人类专家演示数据耗时且成本高昂，且这

些数据可能受限于专家的行为多样性和知识范围；

(2)模仿学习可能导致智能体在策略探索上受限，

特别是当专家未展示某些有效但不常见的行为时，

智能体难以独立发现这些策略；(3)人类专家的行

为并非总是最优或无误，因此智能体在模仿过程中

需设计机制来识别和纠正偏差，以提升模型性能；

(4)模仿学习策略难以直接泛化到新情境，需借助

迁移学习进行适应优化。然而，迁移过程中可能存

在偏见传播的风险，因为源域的数据可能包含特定

群体的偏见。因此，这不仅涉及技术挑战，还引发

了公平性和透明度的问题：模型是否能在不同用户

群体间保持公正，避免歧视性结果；(5)模仿学习没

有明确的奖励信号，它仅仅依赖于模仿专家的行为

来学习策略。当遇到需要自主决策的情境时，模仿

学习可能无从下手，特别是在奖励信号稀疏的复杂

任务中表现不佳；(6)在许多实际问题中，状态空间

非常庞大和复杂，这增加了模仿学习的困难。高维

状态空间要求智能体能够从观察中提取关键特征，

并将其映射到有效的动作策略。解决这个问题需要

合适的特征提取方法和状态表示技术。 

4 人类反馈强化学习 

人类反馈强化学习(Reinforcement Learning 
from Human Feedback, RLHF)是一种结合强化学
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习和人类反馈的机器学习范式，通过引入人在环路

的机制
[66]
，将人类反馈通过多种人类知识集成方法

传递到底层 RL算法的特定元素中(例如动作、状态

和奖励等)，在设计维度上实现了人类智慧与算法

学习的深度融合。该方法的核心在于智能体与环境

动态交互的过程中，人类专家负责观察并评估智能

体的行为，实时地向智能体提供反馈或指导，以优

化智能体的策略。人类反馈强化学习已被证明相较

于 RL 算法更为有效
[67]
，这种人机交互的机制使智

能体能够更有效地学习和适应复杂的任务环境，尤

其是在奖励信号稀疏或难以定义的情况下，通过结

合强化学习的自动优化能力和人类的高层次判断，

人类反馈强化学习能够加速学习过程并提高决策

质量
[68]
。然而，目前针对如何设计有效的易泛化人

类反馈强化学习方法，并且可以适应不同人类专家

的反馈仍然是个挑战。根据人类反馈的形式，本文

将人类反馈强化学习方法分为两种，基于人类偏好

的强化学习
[69]
和基于人类建议的强化学习

[70]
。 

4.1  基于人类偏好的强化学习 
基于人类偏好的强化学习(Preference based 

Reinforcement Learning, PbRL)[69]
是一种从非数值

反馈中进行序列决策学习的范式，旨在通过引入基

于人类偏好的反馈机制，利用相对效用评估替代绝

对奖励值，克服传统强化学习对精确数值奖励的依

赖。这里，人类的偏好可以定义为一种反馈，不受

任意奖励选择、奖励塑造、奖励设计或预定义目标

权衡的影响。这种偏好反馈不仅减少了奖励设计的

主观性和复杂性，还增强了算法对不同任务及非专

家用户的适应性。基于人类偏好的强化学习算法通

过解析状态、动作或轨迹之间的偏好关系来解决强

化学习问题，其目标在于学习一个与专家偏好高度

一致的策略。为此，PbRL算法需精准捕捉并理解专

家的意图，进而搜索与之最为契合的策略。在人机

共融的框架下，人类专家通过对随机选取的轨迹段

进行“良好”、“坏”或“相等”的评估反馈，将

偏好信息直接融入强化学习过程
[1,19]

。智能体则利用

这些轨迹及其对应的偏好反馈，训练出能够准确预

测奖励的模型，从而在无需依赖繁琐的奖励函数设

计的情况下，即可实现高效学习。 
由于人类反馈强化学习注重针对不同底层 RL

特定元素的反馈，因此，根据人类偏好反馈的对象

类型不同，结合现有文献，一般可分动作、状态和

轨迹三种不同的偏好反馈类型。 

4.1.1  动作偏好 
动作偏好一般通过学习人类专家对在同一状

态 s 下的不同动作 ∈i ia (a A(s)) 的偏好来优化智能

体的策略。其优化目标可分为两类：短期最优性关

注即时奖励，但易陷入局部最优；长期最优性则基

于累积回报进行决策，更能实现全局优化
[67]
。在动

作偏好学习中，人类专家虽需洞悉长期目标的期

望，却无需深入探究最优策略的具体细节。例如

Fiirnkranz 等人
[71]
的工作便巧妙运用了长期动作偏

好，通过计算长期期望的策略，为无需预知完整策

略的最优动作选择提供了有效路径。该方法的核心

是将动作偏好建模为状态相关的二分类问题：给定

状态 s 下，通过训练数据学习预测模型 iM(a >
ja | s) 来判断动作 jia a是否优于 。其中，训练数据可

表示为 i j i j i{s,a }>{s,a } (a >a | s), a , ja A(s)，
A(s)表示状态 s下的动作集合。为获得完整动作排

序，可通过投票机制整合两两比较结果
[71]
，每个动

作 a 的得分 C(s,a)表示其在所有比较中胜出的次

数，从而确定其相对优劣。 

尽管选择每个状态下最受偏好的动作相对简

单，但想要泛化到不同的情境中仍是一大挑战。 

4.1.2  状态偏好 
状态偏好学习通过比较不同状态间的相对价

值来指导策略优化，其核心在于建立状态间的优先

关系：若状态 1s 下可选取的某个动作优于状态 2s 中

可用的所有动作，则认为状态 1s 优于 2s 。相较于动

作偏好，状态偏好需权衡长期与短期优化目标：长

期偏好
[72]
追求累积回报最大化，致力于识别具有最

优后续发展的状态；短期偏好
[73]
则聚焦即时状态价

值评估，但难以平衡频繁访问的次优状态与稀疏访

问的帕累托最优状态之间的取舍。这一时序维度的

权衡问题本质上是强化学习中探索与利用矛盾的

体现，构成了状态偏好学习方法的核心挑战。当前

研究重点在于开发能有效协调长短期偏好的新型

优化框架，以提升策略在复杂环境中的决策质量。

例如，Zucker 等人
[73]
通过人类专家评判当前的状态

偏好，协助智能体优化自己的策略。基于状态偏好

的学习目标是对于当前状态的特征嵌入 f ，如果专

家更喜欢 +f 而不是 -f ，那么使得首选状态在波动

幅度 m > 0的条件下获得的偏好值更高。 
状态偏好简化了专家决策的需求，它无需专家

直接比较各状态下的具体动作，但仍需评估各状态

下策略的未来成效。尽管状态偏好不能直接转化为



3期 

 

策略，但结合偏好转换模型，仍有高效推导出相应

策略的潜力。

4.1.3

式
[17]

完整轨迹的成效进行评判

态动作序列

行为效率

知优质状态的出现频率，旨在最大限度地减轻专家

的认知负担。例如，

比两个策略

果策略

的轨迹

为效用

专家评估标准下的轨迹价值。这一机制与经典强化

学习中的预期回报类似，此方法不仅拓展了策略空

间的探索，还深入探索了偏好强化学习中的效用空

间，使得无需频繁依赖专家直接反馈即可评估新轨

迹，并通过效用函数

面对不同起始状态的轨迹，如何精确识别与偏好相

关的关键状态或动作，成为轨迹偏好应用中的一大

挑战。目前，尚无现成算法能完美处理此类跨初始

状态轨迹的偏好判定。

智能体与人类专家两种参与者的过程，该过程构建

于一系列轨迹之上，轨迹可预先由给定策略定义，

也可通过采样生成。人类专家评估一个或多个轨迹

对，并表示偏好。如图

策略

习偏好模型和学习效用函数三种不同的方式。

 

策略，但结合偏好转换模型，仍有高效推导出相应

策略的潜力。

4.1.3  轨迹偏好

轨迹偏好是反馈的最通用且最广泛使用的形
[17]
，它简化了专家评估的复杂性，允许直接根据

完整轨迹的成效进行评判

态动作序列)
行为效率(如目标达成路径的平滑度

知优质状态的出现频率，旨在最大限度地减轻专家

的认知负担。例如，

比两个策略π
策略 1π 生成的轨迹

的轨迹 2πτ ，则策略

还有一些工作

为效用 U(s,a)

专家评估标准下的轨迹价值。这一机制与经典强化

学习中的预期回报类似，此方法不仅拓展了策略空

间的探索，还深入探索了偏好强化学习中的效用空

间，使得无需频繁依赖专家直接反馈即可评估新轨

迹，并通过效用函数

面对不同起始状态的轨迹，如何精确识别与偏好相

关的关键状态或动作，成为轨迹偏好应用中的一大

挑战。目前，尚无现成算法能完美处理此类跨初始

状态轨迹的偏好判定。

从另一个角度来说，从偏好中学习是一个涉及

智能体与人类专家两种参与者的过程，该过程构建

于一系列轨迹之上，轨迹可预先由给定策略定义，

也可通过采样生成。人类专家评估一个或多个轨迹

对，并表示偏好。如图

策略π 的方式不同，一般可以分为直接学习策略、学

习偏好模型和学习效用函数三种不同的方式。

 

策略，但结合偏好转换模型，仍有高效推导出相应

策略的潜力。 

轨迹偏好 
轨迹偏好是反馈的最通用且最广泛使用的形

，它简化了专家评估的复杂性，允许直接根据

完整轨迹的成效进行评判

)优于另一个轨迹

如目标达成路径的平滑度

知优质状态的出现频率，旨在最大限度地减轻专家

的认知负担。例如，

1π 和 2π 生成的不同轨迹对

生成的轨迹

，则策略π
还有一些工作

[75]

U(s,a) 之和，即

专家评估标准下的轨迹价值。这一机制与经典强化

学习中的预期回报类似，此方法不仅拓展了策略空

间的探索，还深入探索了偏好强化学习中的效用空

间，使得无需频繁依赖专家直接反馈即可评估新轨

迹，并通过效用函数的迭代更新来优化策略。然而，

面对不同起始状态的轨迹，如何精确识别与偏好相

关的关键状态或动作，成为轨迹偏好应用中的一大

挑战。目前，尚无现成算法能完美处理此类跨初始

状态轨迹的偏好判定。

从另一个角度来说，从偏好中学习是一个涉及

智能体与人类专家两种参与者的过程，该过程构建

于一系列轨迹之上，轨迹可预先由给定策略定义，

也可通过采样生成。人类专家评估一个或多个轨迹

对，并表示偏好。如图

的方式不同，一般可以分为直接学习策略、学

习偏好模型和学习效用函数三种不同的方式。

图 6   基于人类偏好的强化学习

 

策略，但结合偏好转换模型，仍有高效推导出相应

轨迹偏好是反馈的最通用且最广泛使用的形

，它简化了专家评估的复杂性，允许直接根据

完整轨迹的成效进行评判，一般指定哪个轨迹

优于另一个轨迹

如目标达成路径的平滑度

知优质状态的出现频率，旨在最大限度地减轻专家

的认知负担。例如，Busa等人

2π 生成的不同轨迹对

生成的轨迹 1πτ 在期望上优于

1π 优于策略
[75]
通过分解轨迹效用为状态

之和，即 U(τ

专家评估标准下的轨迹价值。这一机制与经典强化

学习中的预期回报类似，此方法不仅拓展了策略空

间的探索，还深入探索了偏好强化学习中的效用空

间，使得无需频繁依赖专家直接反馈即可评估新轨

的迭代更新来优化策略。然而，

面对不同起始状态的轨迹，如何精确识别与偏好相

关的关键状态或动作，成为轨迹偏好应用中的一大

挑战。目前，尚无现成算法能完美处理此类跨初始

状态轨迹的偏好判定。 
从另一个角度来说，从偏好中学习是一个涉及

智能体与人类专家两种参与者的过程，该过程构建

于一系列轨迹之上，轨迹可预先由给定策略定义，

也可通过采样生成。人类专家评估一个或多个轨迹

对，并表示偏好。如图 6所示，

的方式不同，一般可以分为直接学习策略、学

习偏好模型和学习效用函数三种不同的方式。

基于人类偏好的强化学习

 刘起东等：

策略，但结合偏好转换模型，仍有高效推导出相应

轨迹偏好是反馈的最通用且最广泛使用的形

，它简化了专家评估的复杂性，允许直接根据

，一般指定哪个轨迹

优于另一个轨迹。这种方法不仅考量

如目标达成路径的平滑度)
知优质状态的出现频率，旨在最大限度地减轻专家

等人
[74]
通过专家评估，对

生成的不同轨迹对

在期望上优于

优于策略 2π 。 
通过分解轨迹效用为状态


t

U(τ) = U(s ,a

专家评估标准下的轨迹价值。这一机制与经典强化

学习中的预期回报类似，此方法不仅拓展了策略空

间的探索，还深入探索了偏好强化学习中的效用空

间，使得无需频繁依赖专家直接反馈即可评估新轨

的迭代更新来优化策略。然而，

面对不同起始状态的轨迹，如何精确识别与偏好相

关的关键状态或动作，成为轨迹偏好应用中的一大

挑战。目前，尚无现成算法能完美处理此类跨初始

从另一个角度来说，从偏好中学习是一个涉及

智能体与人类专家两种参与者的过程，该过程构建

于一系列轨迹之上，轨迹可预先由给定策略定义，

也可通过采样生成。人类专家评估一个或多个轨迹

所示，根据学习基于偏好的

的方式不同，一般可以分为直接学习策略、学

习偏好模型和学习效用函数三种不同的方式。

基于人类偏好的强化学习

刘起东等：X

策略，但结合偏好转换模型，仍有高效推导出相应

轨迹偏好是反馈的最通用且最广泛使用的形

，它简化了专家评估的复杂性，允许直接根据

，一般指定哪个轨迹

。这种方法不仅考量

)，还兼顾了已

知优质状态的出现频率，旨在最大限度地减轻专家

通过专家评估，对

生成的不同轨迹对 1πτ 和 πτ
在期望上优于策略 2π

 
通过分解轨迹效用为状态

 t t) = U(s ,a ) 来估算

专家评估标准下的轨迹价值。这一机制与经典强化

学习中的预期回报类似，此方法不仅拓展了策略空

间的探索，还深入探索了偏好强化学习中的效用空

间，使得无需频繁依赖专家直接反馈即可评估新轨

的迭代更新来优化策略。然而，

面对不同起始状态的轨迹，如何精确识别与偏好相

关的关键状态或动作，成为轨迹偏好应用中的一大

挑战。目前，尚无现成算法能完美处理此类跨初始
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耦合，需要在任务执行过程中以评价性反馈或实时

指令等形式交互式地给出。这些不同形式的建议能

够被融入奖励函数、价值函数、策略或决策等不同

学习阶段

过教师模型处理建议

议)。相比传统强化学习仅依赖环境奖励，该方法通

过引入人类先验知识来提高学习效率并引导探索，

其具体实现方式则取决于所采用的强化学习范式

与建议整合策略。

4.2.1  

接作用于奖励函数上来加速智能体的学习过程。提

供反馈奖励的一种方式是使用评估性反馈

性反馈被视为与

估性反馈转换为数值后，它可以被视为延迟奖励，

就像

计算值函数。将评估性反馈转换为数

义的奖励函数相加形成新的奖励函数，即

hR ，其中

如，在

励，并用于计算回归模型，称为“人类强化函数”

(Human Reinforcement Function
类对每个状态

重因子，将人类反馈与预定义的奖励函数相结合。

4.2.2

励和延迟奖励之间的基本差异。他们认为评估性反

馈与标准的

价值的即时信息。

通过内核回归模型将

规则作为约束条件整合至值函数中。

利用支持向量回归技术优化值函数，其中，动作值
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，其处理方式可分为基于模型的方法

过教师模型处理建议
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供反馈奖励的一种方式是使用评估性反馈

性反馈被视为与

估性反馈转换为数值后，它可以被视为延迟奖励，

就像 MDP奖励一样，并且可以使用标准

计算值函数。将评估性反馈转换为数

义的奖励函数相加形成新的奖励函数，即

hR ，其中R
如，在 TAMER
励，并用于计算回归模型，称为“人类强化函数”

Human Reinforcement Function
类对每个状态

重因子，将人类反馈与预定义的奖励函数相结合。

4.2.2  价值塑造

在研究奖励塑造时，一些研究者指出了即时奖

励和延迟奖励之间的基本差异。他们认为评估性反

馈与标准的

价值的即时信息。

通过内核回归模型将

规则作为约束条件整合至值函数中。

利用支持向量回归技术优化值函数，其中，动作值
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过引入人类先验知识来提高学习效率并引导探索，

其具体实现方式则取决于所采用的强化学习范式

与建议整合策略。 

图 7 基于人类建议的强化学习
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奖励塑造旨在通过将人类专家提供的反馈直

接作用于奖励函数上来加速智能体的学习过程。提

供反馈奖励的一种方式是使用评估性反馈

性反馈被视为与 RL
估性反馈转换为数值后，它可以被视为延迟奖励，

奖励一样，并且可以使用标准

计算值函数。将评估性反馈转换为数

义的奖励函数相加形成新的奖励函数，即

R 是环境奖励，

TAMER框架中

励，并用于计算回归模型，称为“人类强化函数”

Human Reinforcement Function
类对每个状态动作对的奖励预期，并引入衰减权

重因子，将人类反馈与预定义的奖励函数相结合。

价值塑造 
在研究奖励塑造时，一些研究者指出了即时奖

励和延迟奖励之间的基本差异。他们认为评估性反

馈与标准的 MDP 奖励不同，实质上是对一个动作

价值的即时信息。Torrey
通过内核回归模型将

规则作为约束条件整合至值函数中。
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耦合，需要在任务执行过程中以评价性反馈或实时

指令等形式交互式地给出。这些不同形式的建议能
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过教师模型处理建议)和无模型方法

。相比传统强化学习仅依赖环境奖励，该方法通

过引入人类先验知识来提高学习效率并引导探索，
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基于人类建议的强化学习

奖励塑造旨在通过将人类专家提供的反馈直

接作用于奖励函数上来加速智能体的学习过程。提

供反馈奖励的一种方式是使用评估性反馈

RL 中环境提供的反馈相同，将评

估性反馈转换为数值后，它可以被视为延迟奖励，

奖励一样，并且可以使用标准

计算值函数。将评估性反馈转换为数

义的奖励函数相加形成新的奖励函数，即

是环境奖励，R
框架中

[80]
，评估性反馈被转换为奖

励，并用于计算回归模型，称为“人类强化函数”

Human Reinforcement Function
动作对的奖励预期，并引入衰减权

重因子，将人类反馈与预定义的奖励函数相结合。

在研究奖励塑造时，一些研究者指出了即时奖

励和延迟奖励之间的基本差异。他们认为评估性反

奖励不同，实质上是对一个动作

Torrey等人

通过内核回归模型将 ifthen规则融入，进而将这些

规则作为约束条件整合至值函数中。

利用支持向量回归技术优化值函数，其中，动作值
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指令等形式交互式地给出。这些不同形式的建议能

够被融入奖励函数、价值函数、策略或决策等不同

，其处理方式可分为基于模型的方法

和无模型方法

。相比传统强化学习仅依赖环境奖励，该方法通

过引入人类先验知识来提高学习效率并引导探索，

其具体实现方式则取决于所采用的强化学习范式
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奖励塑造旨在通过将人类专家提供的反馈直

接作用于奖励函数上来加速智能体的学习过程。提

供反馈奖励的一种方式是使用评估性反馈

中环境提供的反馈相同，将评

估性反馈转换为数值后，它可以被视为延迟奖励，

奖励一样，并且可以使用标准

计算值函数。将评估性反馈转换为数

义的奖励函数相加形成新的奖励函数，即

hR 是人类反馈奖励。例

，评估性反馈被转换为奖

励，并用于计算回归模型，称为“人类强化函数”

Human Reinforcement Function)。这个模型预测人

动作对的奖励预期，并引入衰减权

重因子，将人类反馈与预定义的奖励函数相结合。

在研究奖励塑造时，一些研究者指出了即时奖

励和延迟奖励之间的基本差异。他们认为评估性反

奖励不同，实质上是对一个动作

等人
[81]
提出的

规则融入，进而将这些

规则作为约束条件整合至值函数中。

利用支持向量回归技术优化值函数，其中，动作值
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指令等形式交互式地给出。这些不同形式的建议能

够被融入奖励函数、价值函数、策略或决策等不同

，其处理方式可分为基于模型的方法

和无模型方法(直接使用建

。相比传统强化学习仅依赖环境奖励，该方法通

过引入人类先验知识来提高学习效率并引导探索，

其具体实现方式则取决于所采用的强化学习范式

基于人类建议的强化学习 

奖励塑造旨在通过将人类专家提供的反馈直

接作用于奖励函数上来加速智能体的学习过程。提

供反馈奖励的一种方式是使用评估性反馈
[3]
。评估

中环境提供的反馈相同，将评

估性反馈转换为数值后，它可以被视为延迟奖励，

奖励一样，并且可以使用标准 RL算法来

计算值函数。将评估性反馈转换为数值后，与预定

义的奖励函数相加形成新的奖励函数，即 R =R+
是人类反馈奖励。例

，评估性反馈被转换为奖

励，并用于计算回归模型，称为“人类强化函数”

。这个模型预测人

动作对的奖励预期，并引入衰减权

重因子，将人类反馈与预定义的奖励函数相结合。

在研究奖励塑造时，一些研究者指出了即时奖

励和延迟奖励之间的基本差异。他们认为评估性反

奖励不同，实质上是对一个动作

提出的KBKR方法，

规则融入，进而将这些

规则作为约束条件整合至值函数中。Maclin等人

利用支持向量回归技术优化值函数，其中，动作值
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耦合，需要在任务执行过程中以评价性反馈或实时

指令等形式交互式地给出。这些不同形式的建议能

够被融入奖励函数、价值函数、策略或决策等不同

，其处理方式可分为基于模型的方法(通
直接使用建

。相比传统强化学习仅依赖环境奖励，该方法通

过引入人类先验知识来提高学习效率并引导探索，

其具体实现方式则取决于所采用的强化学习范式

奖励塑造旨在通过将人类专家提供的反馈直

接作用于奖励函数上来加速智能体的学习过程。提

。评估

中环境提供的反馈相同，将评

估性反馈转换为数值后，它可以被视为延迟奖励，

算法来

值后，与预定

R =R+  

是人类反馈奖励。例

，评估性反馈被转换为奖

励，并用于计算回归模型，称为“人类强化函数”

。这个模型预测人

动作对的奖励预期，并引入衰减权

重因子，将人类反馈与预定义的奖励函数相结合。 

在研究奖励塑造时，一些研究者指出了即时奖

励和延迟奖励之间的基本差异。他们认为评估性反

奖励不同，实质上是对一个动作

方法，

规则融入，进而将这些

等人
[82]

利用支持向量回归技术优化值函数，其中，动作值
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的约束

KBKR
在此基础上发展出

该方法将约束转化为动作偏好表达，使得

则能够更直观地反映智能体在不同条件下的动作

倾向。此外

方法，通过将人类强化函数

来改进学习。研究发现，将

0(视为即时动作评估

值判断直接融入强化学习过程。

4.2.3  
策略塑造将建议直接集成到智能体的策略中。

在无模型的策略塑造中，

Najar 等人

模型策略塑造的具体实例。在这些方法中，评估反

馈被用作调整

络)的直接手段。尤其在

法中，策略的权重向量

行了恰当的缩放，具体如下：

 

其中，

a( )lnπw

此外，关于有模型的策略塑造，

等人
[67

方法。第一种方法是动作偏置

在决策过程中使用与

但不会直接修改智能体的

第二种方法是控制共享

通过概率标准在两种价值函数的决策之间进行判

断。参数

的概率

  Pr arg max min
4.2.4  决策偏置

在前面提到策略塑造方法可以是无模型的，即

直接修改智能体的策略，也可以是有模型的，即构建

一个模型，在决策时用于引导策略的输出。另一种方

法是使用建议直接在决策时调整策略的输

过让智能体直接执行人类专家反馈的动作建议，而

不破坏策略或对建议进行建模。这种策略被称为决

策偏置，它是使用建议的最简单方式，它仅仅调整

智能体的探索策略或者直接给予智能体一个动作

建议，而不修改任何内部变量。在这种情况下，学
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KBKR方法直接作用于价值函数。
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该方法将约束转化为动作偏好表达，使得

则能够更直观地反映智能体在不同条件下的动作

倾向。此外 Knox
方法，通过将人类强化函数

来改进学习。研究发现，将

视为即时动作评估

值判断直接融入强化学习过程。

  策略塑造

策略塑造将建议直接集成到智能体的策略中。

在无模型的策略塑造中，

等人
[85]
的研究中均提供了基于评估反馈的无

模型策略塑造的具体实例。在这些方法中，评估反

馈被用作调整

的直接手段。尤其在

法中，策略的权重向量

行了恰当的缩放，具体如下：

 w w←
， t tH(s ,a )

t ta( )| sπw 是关于策略的梯度。

此外，关于有模型的策略塑造，
[67,86]

提出了两种基于模型的评估反馈策略优化

方法。第一种方法是动作偏置

在决策过程中使用与

但不会直接修改智能体的
*a = Q(s,a)+ Harg max

第二种方法是控制共享

通过概率标准在两种价值函数的决策之间进行判

断。参数β 用作阈值，以确定根据

的概率,具体如下：

 (a = H(s,a) ) = ( ,1)Pr arg max min
决策偏置

在前面提到策略塑造方法可以是无模型的，即

直接修改智能体的策略，也可以是有模型的，即构建

一个模型，在决策时用于引导策略的输出。另一种方

法是使用建议直接在决策时调整策略的输

过让智能体直接执行人类专家反馈的动作建议，而

不破坏策略或对建议进行建模。这种策略被称为决

策偏置，它是使用建议的最简单方式，它仅仅调整

智能体的探索策略或者直接给予智能体一个动作

建议，而不修改任何内部变量。在这种情况下，学
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方法直接作用于价值函数。

在此基础上发展出 pref
该方法将约束转化为动作偏好表达，使得

则能够更直观地反映智能体在不同条件下的动作

Knox和 Stone
方法，通过将人类强化函数

来改进学习。研究发现，将

视为即时动作评估)效果最佳。该方法使人类价

值判断直接融入强化学习过程。

策略塑造 
策略塑造将建议直接集成到智能体的策略中。

在无模型的策略塑造中，

的研究中均提供了基于评估反馈的无

模型策略塑造的具体实例。在这些方法中，评估反

馈被用作调整 ActorCritic
的直接手段。尤其在

法中，策略的权重向量

行了恰当的缩放，具体如下：
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此外，关于有模型的策略塑造，

提出了两种基于模型的评估反馈策略优化

方法。第一种方法是动作偏置

在决策过程中使用与Q
但不会直接修改智能体的

aa = Q(s,a)+ H[arg max
第二种方法是控制共享

通过概率标准在两种价值函数的决策之间进行判

用作阈值，以确定根据

具体如下： 
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决策偏置 

在前面提到策略塑造方法可以是无模型的，即

直接修改智能体的策略，也可以是有模型的，即构建

一个模型，在决策时用于引导策略的输出。另一种方

法是使用建议直接在决策时调整策略的输

过让智能体直接执行人类专家反馈的动作建议，而

不破坏策略或对建议进行建模。这种策略被称为决

策偏置，它是使用建议的最简单方式，它仅仅调整

智能体的探索策略或者直接给予智能体一个动作

建议，而不修改任何内部变量。在这种情况下，学

 

如“若满足某条件，则

方法直接作用于价值函数。

prefKBKR(
该方法将约束转化为动作偏好表达，使得

则能够更直观地反映智能体在不同条件下的动作

Stone提出了

方法，通过将人类强化函数 H(s,a)
来改进学习。研究发现，将 H(s,a)

效果最佳。该方法使人类价

值判断直接融入强化学习过程。

策略塑造将建议直接集成到智能体的策略中。

在无模型的策略塑造中，MacGlashan
的研究中均提供了基于评估反馈的无

模型策略塑造的具体实例。在这些方法中，评估反

Critic 架构中

的直接手段。尤其在 MacGlashan
法中，策略的权重向量w的更新根据策略的梯度进

行了恰当的缩放，具体如下： 

w w t t t t▽ a | s H(s ,a )( )lnπ
是人类专家在 t

是关于策略的梯度。

此外，关于有模型的策略塑造，

提出了两种基于模型的评估反馈策略优化

方法。第一种方法是动作偏置(
QAugmentation

但不会直接修改智能体的 Q 函数，具体如下：

aa = Q(s,a)+ H[arg max
第二种方法是控制共享(Control Sharing

通过概率标准在两种价值函数的决策之间进行判

用作阈值，以确定根据
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在前面提到策略塑造方法可以是无模型的，即

直接修改智能体的策略，也可以是有模型的，即构建

一个模型，在决策时用于引导策略的输出。另一种方

法是使用建议直接在决策时调整策略的输

过让智能体直接执行人类专家反馈的动作建议，而

不破坏策略或对建议进行建模。这种策略被称为决

策偏置，它是使用建议的最简单方式，它仅仅调整

智能体的探索策略或者直接给予智能体一个动作

建议，而不修改任何内部变量。在这种情况下，学
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提出了 QAugmentation
H(s,a) 与

H(s,a) 的折扣因子设为

效果最佳。该方法使人类价

值判断直接融入强化学习过程。 

策略塑造将建议直接集成到智能体的策略中。

MacGlashan
的研究中均提供了基于评估反馈的无

模型策略塑造的具体实例。在这些方法中，评估反

架构中 actor
MacGlashan等人提出的方

的更新根据策略的梯度进
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此外，关于有模型的策略塑造，Knox
提出了两种基于模型的评估反馈策略优化

(Action Biasing
Augmentation相同的公式，
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Control Sharing

通过概率标准在两种价值函数的决策之间进行判

用作阈值，以确定根据 H(s,a)

 ] β(a = H(s,a) ) = ( ,1)Pr arg max min

在前面提到策略塑造方法可以是无模型的，即

直接修改智能体的策略，也可以是有模型的，即构建

一个模型，在决策时用于引导策略的输出。另一种方

法是使用建议直接在决策时调整策略的输

过让智能体直接执行人类专家反馈的动作建议，而

不破坏策略或对建议进行建模。这种策略被称为决

策偏置，它是使用建议的最简单方式，它仅仅调整

智能体的探索策略或者直接给予智能体一个动作

建议，而不修改任何内部变量。在这种情况下，学
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Knox和 Stone
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  β(a = H(s,a) ) = ( ,1)Pr arg max min    (8)

在前面提到策略塑造方法可以是无模型的，即

直接修改智能体的策略，也可以是有模型的，即构建

一个模型，在决策时用于引导策略的输出。另一种方

法是使用建议直接在决策时调整策略的输出
[87]
，通

过让智能体直接执行人类专家反馈的动作建议，而

不破坏策略或对建议进行建模。这种策略被称为决

策偏置，它是使用建议的最简单方式，它仅仅调整

智能体的探索策略或者直接给予智能体一个动作

建议，而不修改任何内部变量。在这种情况下，学
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策略塑造将建议直接集成到智能体的策略中。

以及

的研究中均提供了基于评估反馈的无

模型策略塑造的具体实例。在这些方法中，评估反

即策略网
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Stone
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通过概率标准在两种价值函数的决策之间进行判

选择决策

(8) 

在前面提到策略塑造方法可以是无模型的，即

直接修改智能体的策略，也可以是有模型的，即构建

一个模型，在决策时用于引导策略的输出。另一种方

，通

过让智能体直接执行人类专家反馈的动作建议，而

不破坏策略或对建议进行建模。这种策略被称为决

策偏置，它是使用建议的最简单方式，它仅仅调整

智能体的探索策略或者直接给予智能体一个动作

建议，而不修改任何内部变量。在这种情况下，学
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习通过遵循建议间接进行。 
4.3  小  结 

人类反馈强化学习是一种将人类反馈融入传

统强化学习过程的方法，通过让人类专家参与智能

体的学习过程，提供实时的观察和指导，从而优化

智能体在复杂环境中的决策能力。人类反馈强化学

习解决了模仿学习高度依赖专家数据、限制智能体

的探索能力和面对稀疏奖励表现不佳等局限，但是

仍面临以下挑战：(1)人类反馈强化学习依赖于人

类专家的实时反馈和指导，这要求专家在整个学习

过程中持续参与，这不仅增加了人类专家的负担，

也限制了算法的可扩展性，同时也会带来高成本和

时间的消耗
[88]
；(2)人类提供的反馈质量和一致性

可能存在波动，专家可能对同一情境给出不同的反

馈，或者同一专家在不同时间点对相似情况的反馈

可能不一致，这会导致智能体学习到的策略不稳定

或偏离预期，还可能引入偏见和不公平性的传播，

从而影响系统的整体性能和公正性；(3)在许多复

杂和特殊的场景下，实时提供反馈是非常困难的，

尤其是在复杂的任务或快速变化的环境中，反馈的

延迟可能导致智能体无法及时调整策略，进而影响

学习效果。此外，这种延迟还引发了确保反馈透明

度和责任归属的问题，即如何明确反馈的来源及其

对决策过程的影响，这对于维护系统的可靠性和公

正性至关重要；(4)由于策略的学习依赖于特定的

反馈，智能体在新的或未见过的情境中可能无法有

效泛化。面对复杂或不熟悉的任务时，人类专家的

反馈可能包含噪声或错误，如何处理这些噪声和错

误反馈是一个重要的挑战，特别是在确保系统公平

性和避免误导方面；(5)人类反馈强化学习的适应

性和泛化能力在很大程度上依赖于人类专家的知

识和经验。如果专家的知识有限，智能体的学习效

果可能会受到限制。 

5 AI 反馈强化学习 

尽管基于人类反馈的强化学习解决了低样本

效率和策略通用性的问题，但它仍然高度依赖于高

质量的人类偏好标签。因此，探索人工生成标签作

为替代方案成为了研究的重点挑战之一。随着大型

语言模型的迅速发展，利用这些模型自动生成标签

成为了一个有前景的解决方案。在此背景下，从 AI
反馈中进行强化学习(Reinforcement Learning from 

AI Feedback, RLAIF)应运而生。RLAIF是一种采

用 AI 反馈指导智能体学习过程的方法，其核心是

使用预训练的 LLMs(如 ChatGPT、DeepSeek等)或
先进的专家系统等作为反馈源。通过这种方式，智

能体能够学习并优化其策略，以实现更优的行为表

现(见图 8)。相较于 RLHF，RLAIF的主要特点及

优势包括：自动化与高效性、成本效益以及一致性

与客观性。这使得 RLAIF 不仅能够缓解对稀缺且

昂贵的人类偏好数据的依赖，同时还能维持甚至提

升学习效果。 

图 8   人类反馈和 AI 反馈的对比 

5.1  AI反馈的优势 
5.1.1  自动化与高效性 

RLAIF 借助 LLMs 强大的语言理解和生成能

力，能够深度解析复杂多变的情境，并自主生成海

量且富含丰富上下文信息的反馈。这种即时且智能

的反馈机制不仅能够高效处理简单任务，还能在高

实时性和快速响应的挑战性场景中提升反馈效率，

从而显著加速强化学习算法的训练进程，极大地提

升了其整体效率。相比之下，尽管 RLHF可以直接

融入人类的洞察力与判断力，但其反馈收集过程过

于依赖人工，导致在处理复杂或大规模任务时，反

馈速度受限，效率瓶颈尤为突出。因此，作为一种

创新的反馈强化学习范式，RLAIF弥补了 RLHF在

反馈速度和规模上的不足。 
例如，CriticGPT[89]

展示了理解机器人操作轨迹

视频并提供偏好反馈的能力，有效指导决策过程，

减少对任务特定细节的依赖，提高反馈效率。

OAIF[90]
通过每次训练迭代中采样当前模型响应，

并利用 LLMs实时标注，解决了传统离线反馈方法

的数据滞后问题。Bai等人
[91]
提出的“Constitutional 
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AI”框架结合监督学习与强化学习，通过 AI自我

批评和修订初始响应，并利用 AI 生成的偏好数据

替代人工反馈标签，优化了 AI行为。Harrison Lee
等的研究

[21]
表明，RLAIF在总结、有益对话生成和

无害对话生成任务上与 RLHF效果相当，同时降低

了人力成本，提高训练效率。最近，DeepSeek展示

了其在处理复杂任务中的强大能力。DeepSeek通过

优化 MixtureofExperts(MoE)模型中的专家选择

机制，提升自动化专家分配能力
[92,96]

。这种动态选择

专家的方法不仅减少了不必要的计算和资源浪费，

还实现了高效的自动化决策过程。不同于依赖人工

标注或人类反馈的传统方法，DeepSeek显著提高了

AI 反馈强化学习的效率。通过直接向 LLMs 请求奖

励评分，省略了将偏好标签转化为奖励模型的步骤，

简化了训练流程，进一步推动了强化学习的进展。实

验表明，即使 LLMs标注器的大小与策略模型相当，

DeepSeek机制依然有效提升了整体训练效果。 
5.1.2  成本效益 

AI 反馈机制在优化成本效益方面展现出卓越

的经济优越性。具体而言， LLMs经过训练之后，

其生成反馈的边际成本近乎于零，这使得 AI 反馈

能够以高效的方式实现持续、大规模的反馈生成，

而无需承担传统人类反馈模式所固有的高昂人工

成本。尤其是在面对需要长期、高频次反馈的复杂

任务时，人类反馈模式往往伴随着人力资源的持续

投入与管理负担，导致成本随着时间和任务规模的

扩展而急剧上升。相比之下，AI反馈通过高度自动

化的流程，不仅有效减轻了对人力资源的过度依

赖，还凭借其精准的语言理解和生成能力，确保了

反馈的及时性与准确性，从而在成本控制与反馈质

量之间达到了理想的平衡。 
例如，Ding等人

[97]
的研究表明，GPT3在多种

自然语言处理任务中展现出作为数据注释器的有

效性，能够以相对较低的成本为不同任务提供注释

数据，尤其适用于预算有限的场景。在某些情况下，

基于 GPT3 注释数据训练的模型性能可以与基于

人工注释数据的模型相媲美甚至更优。此外，Gilardi
等人

[98]
的研究揭示了 LLMs在多种任务中转换文本

注释程序的潜力，表明 ChatGPT等模型已成为一种

优于传统人类注释的方法。相比传统的RLHF方法，

DeepSeek[99]
通过自动化的反馈机制减少人工介入，

使得 AI 训练成本大幅度降低，同时提高了训练的

速度。DeepSeekCoderInstruct模型
[100]

通过高质量

指令数据进行微调，提升了其在代码生成和理解任

务中的表现，这种能力不仅减少了人工干预的需

求，还提高了模型的泛化能力，进一步降低了开发

和维护成本。 
5.1.3  一致性与客观性 

AI 反馈机制凭借其高度的一致性与可扩展

性，展现出在强化学习中生成稳定、自动化评估信

号的能力，成为一种具备高效性和广泛适用性的反

馈范式。不同于人类反馈容易受到主观判断、情绪

波动或认知偏差的影响，AI 反馈通过大型语言模

型的推理能力，在面对相似输入时能够生成结构统

一、标准明确的响应。这种特性使其特别适合用于

需要高频、标准化反馈的场景，例如内容质量评估、

风格一致性控制、多轮对话连贯性打分等。然而，

当前 AI 在理解复杂情感、文化背景和主观价值判

断方面仍存在局限，导致其反馈在人性化和情境适

应性上有所欠缺。因此，AI反馈是一种在效率与一

致性上具有明显优势，但在深度理解层面仍需提升

的反馈范式。 
例如，为降低对人工偏好评分的依赖，部分工

作采用 DeepSeek[94,96]
等大型语言模型作为自动反馈

生成器，通过结构化提示从其输出中提取偏好信

号，具有更高的可扩展性与一致性。Cao等人
[22]
的研

究揭示了 RLAIF方法的局限性：虽然 ChatGPT作

为偏好标注器能提升开放域提示的响应质量，但其

在特定任务上的准确性不足，导致响应正确性和真

实性下降。为此，他们提出了混合强化学习框架，

通过对不同提示类别实施分阶段标注策略，在保持

RLAIF低成本优势的同时，提升 AI标注的准确性

和响应满意度。 
5.2  AI反馈的复杂性与局限性 

RLAIF作为一种强化学习的新范式，展现了显

著的自动化和效率优势，但其复杂性和局限性同样

突出。首先，RLAIF的复杂性体现在它对高质量反

馈数据的高度依赖，尤其是在任务复杂且多变的情

况下。如果训练数据存在偏差或缺乏广泛代表性，

模型可能会学习到带有偏见的策略，影响其在新环

境下的适应性。例如，在自动驾驶系统中，如果训

练数据主要来自特定地理区域或天气条件，模型可

能无法有效应对其他未曾覆盖的情境。 
此外，缺乏真实人类理解的 AI 反馈机制在效

率和性能上面临严峻挑战。尽管 AI 系统能够自动

生成大量反馈并进行调整，但这些反馈通常基于算
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法推测，而非基于人类专家的深度理解和情境感

知。在处理复杂决策任务时，AI往往难以像人类专

家那样结合直觉、经验和情境理解进行灵活应对，

特别是在情感、伦理决策或动态变化环境中。例如，

在医疗诊断中，AI可能无法捕捉患者的细微情感状

态或伦理考量。在快速变化的环境中，如金融市场

或紧急救援，AI也可能无法迅速适应新情况，导致

策略执行和优化效果不佳。这种缺乏人类理解的机

制使得 AI 在复杂、动态情境中的适应性和决策精

准性受限，尤其在高风险领域中，AI生成的反馈可

能导致错误决策，责任归属变得复杂且困难。此外， 
在缺乏透明度和可解释性的情况下，RLAIF可能导

致模型在生成决策时偏离伦理标准，这不仅影响了

决策的公正性，还增加了开发者无意间引入不符合

伦理的决策的风险
[101]

。 
同时，AI反馈强化学习的设计与优化也是一个

重要的挑战。为了生成高质量的反馈，AI模型通常

需要处理大量输入数据并进行复杂的计算，这要求

模型具备强大的计算能力和高效的算法支持。以

DeepSeek 为例，DeepSeek通过优化 MoE 架构中的

专家选择机制，提升了在不同任务中的自动化专家分

配能力。这种方法提高了任务适应性，减少了不必要

的计算和资源浪费，提升了决策过程的效率。然而，

这种复杂设计也增加了模型的调试与维护难度，同时

要求模型能够动态调整参数以适应不断变化的任

务需求，这无疑加大了其部署和应用的复杂性。 
RLAIF 面临的另一挑战是反馈的稀疏性和延

迟性，尤其是在复杂任务中，反馈信号未必能立即

到达。反馈的稀疏性和延迟性使得模型在长期决策

中无法实时获取指导，影响其学习效率和决策效

果。具体来说，不同于监督信号密集的设定，AI生
成的反馈往往仅在关键决策点出现，且分布不均，

导致模型难以获得持续、细粒度的学习信号。这种

稀疏性使得策略更新缺乏足够的引导，尤其在长序

列、高维动作空间中更为明显。同时，反馈生成通

常依赖于额外推理过程，引入显著的时间延迟，造

成反馈与当前状态之间的时序错位，进一步削弱了

指导的有效性。稀疏而滞后的反馈不仅降低了学习

效率，还可能导致策略陷入局部最优或震荡收敛，

特别是在需要精细控制和长期信用分配的任务中，

这类问题尤为突出。 
5.3  安全对齐与可信大模型 

安全对齐(Safety Alignment)旨在确保 AI系统

的行为与人类的价值观和伦理标准一致，但其实现

面临两大核心挑战。首先，对抗性攻击下的鲁棒性

不足是一个重要问题。研究表明，LLMs 在面对对

抗性提示(例如拼写错误、同义词替换)时，表现出

显著的性能下降
[102]

。这些对抗性攻击揭示了模型在

复杂决策环境中的脆弱性，亟需提升其对抗干扰的

能力。其次，隐私保护与模型性能的平衡同样是安

全对齐中的一个关键挑战。尤其在联邦学习场景

下，Yang等人
[103]

提出的 PRPFHL框架通过优化参

数异构性，成功在多模态分布式训练中实现了隐私

保护与模型可用性之间的平衡，为 RLAIF 的安全

对齐提供了新的解决思路。 
为了克服上述挑战并提升 AI 模型的可信度，

必须在多个层面确保其可靠性和伦理性。公平性评

估与修正是构建可信大模型的基础。Fleisig等人
[104]

提出的 FairPrism数据集为评估 AI生成文本中的性

别和文化偏见提供了有效工具，帮助减轻刻板印象

和不公平性问题。此外，透明决策与可解释性也是

提升模型可信度的重要方面。通过利用注意力机制

可视化和概念分解等技术，能够追溯模型的决策过

程，确保在高风险领域(如医疗、金融)中的决策结

果具有可审计性和透明性。结合 Constitutional AI
中的自我改进机制

[91]
，这一方法通过减少对人工标

注的依赖，提升了模型的无害化训练效果，从而进

一步强化了模型的可信性。 
展望未来，随着 AI技术不断进步，研究将更加

关注如何在更复杂的应用场景中确保 AI系统的对齐

和可信性。多模态对齐是一个重要的研究方向
[105]

，随

着 DeepSeek等大型语言模型的推出，如何在跨模态

任务中设计有效的安全约束机制，确保文本、图像和

视频生成的一致性，将成为研究中的重点挑战
[106107]

。

与此同时，针对模型脆弱性的解决方案也亟待发

展，动态防御体系的构建将成为未来研究的关键。

通过开发针对对抗性攻击的实时检测与自适应防

御框架
[102]

，可以有效增强模型的鲁棒性。此外，全

生命周期可信保障将是未来的重要课题，从数据清

洗、对齐算法设计到部署后的持续监控，建立端到

端的风险管理体系，确保 AI 系统的长期可信性和

安全性。 
5.4 多源反馈强化学习 

随着 RLHF和 RLAIF的兴起，融合多源反馈的

方法论逐渐成为研究热点。一种常见的策略是利用

AI反馈进行大规模数据标注，以 AI反馈为工具，在
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大规模无标签语料上进行偏好标签扩展，典型如

RLAIF 框架
[2122]

，通过少量人类反馈训练初始奖励

模型，再对大规模语料自动打分，实现在保证偏好方

向的同时提升训练效率。另一种方法则将 AI反馈用

作基于规则的安全约束机制，如 Constitutional AI[91]

采用预设原则评估和修正输出，构建出结合形式规

则与人类反馈数据驱动的混合反馈系统，用于增强

模型在高风险场景下的可控性与审计性；此外，还

有一些研究聚焦于交互式推理过程监督框架，通过

引入过程监督(Process Supervision)或 AI 辩论(AI 
Debate)等机制，使人类不仅评估模型最终输出，更

介入中间推理过程，从而获得更细粒度、更具结构性

的反馈信号，提升模型推理路径的透明性与准确性。 
在此基础上，未来研究正朝着更具整合性与适

应性的方向发展，其中一个关键趋势是动态反馈仲

裁(Dynamic Feedback Arbitration)机制的构建
[108]

。

该机制旨在引入元学习组件，根据任务情境、领域

属性或策略置信度动态评估人类反馈与 AI 反馈的

可靠性，计算不同反馈源的权重，实现反馈融合的

上下文感知。进一步地，这一机制有望拓展为共适

应反馈框架(Coadaptive Feedback Framework)：其

中，人类反馈不仅用于训练主策略网络，也用于持

续优化生成 AI反馈的批评模型。反过来，AI模型

也可用于识别人类标注中的系统性偏差，辅助构建

更稳健的监督数据。这种“人机协同增强”的双向

反馈循环，有望成为构建长期对齐、高鲁棒性智能

体的核心路径。 
5.5  小  结 

AI 反馈机制本身带来了独特的伦理挑战：首

先，基于训练数据的 AI 反馈可能存在隐性的偏差

或缺乏多样性，导致智能体学习到带有偏见的策

略；其次，AI反馈的高度自动化可能使责任归属变

得模糊，特别是在复杂或多变的任务环境中。此外，

尽管 AI 反馈提高了效率，但也需特别注意用户隐

私和数据安全，防止敏感信息泄露或滥用。最后，

提升 AI 反馈的可解释性与透明度，对于增强用户

对系统决策的理解与信任具有重要意义。在未来的

发展趋势中，整合 AI 反馈与人类反馈的优势，将

成为智能系统学习与发展的新方向。AI反馈以其高

度一致性、客观性、低成本和自动化能力，在推动

精密任务中的快速迭代与优化方面展现出巨大潜

力；而人类反馈则因其复杂情境理解力、情感共鸣

及创造性思维，在涉及伦理判断、情感理解和个性

化服务的场景中具有不可替代的作用。通过将两者

有机结合，可以形成一种兼具效率、精准度与人性

化特质的反馈机制，从而弥补单一反馈源的局限

性。在此框架下，AI将能够承担大量的重复性和技

术性工作，而在人类高层次的指导下，AI将能够更

深入地理解社会文化背景、个体情感需求及创新性

问题解决方案。这种协作模式不仅能够增强强化学

习在多样化的现实应用中的适应能力，更能推动其

决策过程向更全面、更深刻的方向发展，以实现更

高层次的人机协同智能。 

6 RLXF 应用 

6.1  自动驾驶领域 
随着人工智能、物联网和虚拟现实技术的迅猛

发展，自动驾驶正逐步融入日常生活。然而，现有

AI 系统在复杂场景理解和动态环境适应方面仍存

在显著局限，尚无法完全替代人类驾驶员应对所有

突发交通状况。鉴于人类在复杂多变的驾驶环境中

展现出的卓越鲁棒性与即时应变能力，将人类智慧

深度融入人工智能的训练循环中显得尤为关键。这

一融合策略旨在利用人类的直观判断与经验，推动

机器学习算法向更高层次发展
[109]

。例如 Liang 等  

人
[110]

提出了一种层次模仿学习框架，通过解耦自动

驾驶的决策任务为车道选择与速度管理及精确控

制两个层级，利用基于变压器的模型降低学习复杂

性，并在 NeurIPS 2022驾驶智能比赛中荣获双轨冠

军，验证了其优越性能。Wu 等人
[111]

设计了一种控

制转移机制，允许人类在关键训练阶段实时干预决

策。Yuan等人
[112]

开发了一种混合增强智能(Hybrid 
Augmented Intelligence, HAI)的方法，利用人类反

馈和互动强化学习提升自动驾驶车辆在实际交通

中的决策与规划能力。 
自动驾驶系统与行人交互的优化是当前研究

的关键挑战。Richard 等人
[113]

通过构建仿真环境收

集人类反馈，调整强化学习奖励函数来优化交互行

为；Sun等人
[114]

引入多模态生理数据，提升决策系

统的舒适性和安全性。由于现实测试的高成本，仿

真技术成为重要替代方案，但其真实性面临挑战。

为此，Cao等人
[115]

提出 TrafficRLHF框架，通过人

类反馈强化学习增强交通仿真的真实性：首先收集

人类对交通场景视频的评分，训练奖励模型评估场

景真实性，最终优化交通模型生成更符合人类认知
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的仿真环境。 
在自动驾驶技术的广阔应用版图中，除了自动

驾驶汽车这一前沿阵地，RLXF 亦在自主水下航行

器(Autonomous Underwater Vehicle, AUV)及无人

机等自动驾驶领域展现出独特价值。针对 AUV 在

复杂海洋环境中执行任务的需求，Zhang等人
[116]

提

出的深度交互强化学习方法创新性地融合了人类

先验知识与环境反馈，解决了深海环境实时奖励缺

失的难题，实现了复杂海洋条件下的自主路径优

化。这一技术突破与 Pollak等人
[117]

在无人机领域的

探索形成方法论上的呼应，后者通过将人类面部表

情转化为强化学习奖励信号，开创了基于情感反馈

的行为优化新范式。两项研究共同证明了 RLXF在

非结构化环境中的独特优势：前者攻克了感知受限

条件下的自主决策挑战，后者则突破了传统人机交

互的认知边界，为自动驾驶系统的人性化发展提供

了关键技术支撑。 
此外，X 反馈强化学习在具身智能中的应用已

逐渐形成一种“大规模预训练 + 反馈微调”的两阶

段范式。该范式的思路在于：首先利用文本与视频

数据，预训练一个具备通用感知动作能力的视觉

语言动作(VisionLanguageAction, VLA)基础模

型，如 Google的 RT2[118]
，使其初步掌握物体属性、

物理交互规律及语言指令理解等先验知识。随后，

在具体任务场景中，借助 RLXF方法对预训练模型

进行高效微调，而非从零开始学习策略。这一过程

通常基于真实世界中多样化的反馈信号实现，例

如：人类对机器人执行任务的轨迹视频进行偏好排

序
[1]
、提供实时语言修正指令，或通过物理示教采集

反馈数据。通过对反馈信号的有效建模，系统能够

在保留 VLA 模型泛化能力的同时，快速适应新任

务需求。DeepMind 提出的 RoboCat[119]
即为此类架

构的典型代表，展示了该范式下智能体可通过持续

吸收任务反馈数据实现迭代进化的能力。综上所

述，将 VLA模型的广域知识与 RLXF的精细对齐

相结合，被认为是当前构建具备泛化性与可信性的

具身智能系统的最具前景的技术路径。 
6.2  大型语言模型领域 

在大型语言模型中，RLXF 发挥着重要作用，

包 括 OpenAI 的 ChatGPT[120]
、 DeepMind 的

Sparrow[121]
、Anthropic的 Claude[91]

以及近来广受关

注的 DeepSeek[99]
等。RLXF在大型语言模型中的应

用包含三个阶段。首先基于预训练模型初始化，利

用其无监督学习获得的基础文本生成能力；随后构

建专门的奖励模型，通过人工标注的文本质量排序

数据训练优化的 LLMs架构，实现文本到量化评分

的精确映射；最后建立强化学习循环，通过生成评
估更新的迭代过程持续优化模型性能。这一框架

克服了完全依赖人类反馈训练的不可行性，同时确

保了模型输出与人类目标的一致性。 
大型语言模型的核心创新在于改进的RLXF训

练框架，该框架在保持模型规模不变的情况下，通

过三阶段优化显著提升性能：(1)基于人工标注数

据的监督微调；(2)奖励模型构建；(3)强化学习优

化。虽然具体实现细节(如参数冻结策略)未完全公

开，但其基于 instructGPT 框架的改进取得了显著

效果。类似地，Ouyang等人
[122]

在 AI智能体研发中

采用了迭代式在线训练范式，通过周期性更新偏好

模型和强化学习策略，结合新采集的人类反馈数

据，有效提升了自然语言助手的实用性和安全性。

这些工作共同推动了基于人类反馈的强化学习技

术在语言模型优化中的应用发展。 

6.3  其他领域 
社交机器人技术的快速发展得益于自然语言

处理与强化学习技术的深度融合。在这一领域中，

如何有效利用人类反馈来提升机器人的交互能力

成为关键科学问题。MarotoGómez 等人
[123]

提出的

个性化活动选择框架，通过多臂老虎机算法将显式

评分与隐式交互反馈相结合，实现了社交机器人对

用户偏好的持续学习。该研究突破单一反馈模式的

局限，构建了融合用户主观评价与行为数据的混合

学习机制，提升了偏好预测的准确性与适应性。实

验表明，该框架在长期人机交互中既能保持自然流

畅的交互体验，又能通过动态调整活动策略实现精

准个性化推荐，为构建具备持续进化能力的社交机

器人系统提供了重要技术路径，对促进助老娱乐、

认知辅助等实际应用具有关键推动作用。 
在医学领域，ChatGPT展示了编写与医学问题

紧密相关摘要和文本的潜力，能够满足学生及研究

人员的咨询需求。它不仅支持知识传授，还能通过

个性化测试减轻教师负担。作为医疗保健的信息提

供者和沟通工具，ChatGPT增强了医疗服务的可访

问性，并帮助克服语言障碍。然而，其生成医学数

据的可靠性是一个挑战，尤其是误导信息和虚假引

用可能威胁医疗研究和治疗。Wang 等人
[124]

针对这
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一问题开发了 IvyGPT，这是一款通过高质量医学

问答实例和RLHF进行深度训练与微调的交互式中

文语言模型，能够提升多轮对话的流畅度与诊断建

议的人性化水平。尽管 IvyGPT的综合诊断能力不

及专业医生，但其优化输出更贴近临床实际，为医

学 AI的发展提供了新动力。 

表 2 概述了 X反馈强化学习在不同应用领域

的具体实例及其所采用的反馈方式。该表格详细列

出了多个代表性应用场景。每项应用不仅明确了具

体的任务目标，还指出了相应的反馈机制，展示了

X反馈强化学习在多个领域的广泛应用潜力，并验

证了其在复杂任务中的有效性和灵活性。 

表 2  X-反馈强化学习的应用领域及反馈方式 
应用领域 具体应用 反馈方式 文献 

自动驾驶 

自动驾驶汽车 建议反馈(纠正反馈)，偏好反馈(动作，轨迹) [111,113]  

模拟真实交通模型 偏好反馈(状态)  [115] 

自主水下航行器 建议反馈(评估反馈奖励) [116]  

无人机 建议反馈(评估反馈奖励) [117] 

智能应用 具身智能 偏好反馈(轨迹) [125129] 

大型语言模型 DeepSeek、ChatGPT、Sparrow、Claude 偏好反馈(状态) [91,99,120121]  

医疗领域 医学问答 偏好反馈(状态) [124]  

机器人领域 社交机器人  建议反馈(评估反馈策略)，偏好反馈(奖励) [123,130] 

6.4  工具与资源  
X反馈强化学习(RLXF)的广泛应用催生了各

类专业仿真平台的研发(如表 3所示)，为算法迭代优

化提供了关键支撑。在自动驾驶领域，Carla平台
[123]

通

过开源架构支持城市级自动驾驶系统的开发测试，

其灵活的传感器配置和环境控制功能为复杂算法

验证创造了条件。CarSim则专注于高精度车辆动力

学仿真，为控制系统的开发提供可靠测试环境。机

器人研究领域，Gazebo凭借其强大的三维仿真能力

和物理引擎，成为机器人控制算法验证的重要工

具。为满足不同研究需求，学界开发了多样化的测

试平台：从经典的 GridWorld二维环境到 Mario AI、
PacMan等游戏平台，为算法测试提供了状态空间

复杂度各异的实验场景；Nao机器人和 TurtleBot平
台则专注于人机交互研究；而 OpenAI Gym通过标

准化环境接口，大幅提升了强化学习研究的可重复

性和比较性。这些平台共同构成了 RLXF技术从理

论研究到实际应用的重要桥梁。 

表 3  实验平台 
应用领域 平台名称 平台功能 适用系统 文献 核心反馈类型 

自动驾驶 

Carla① 丰富环境的无人车模拟器 Linux [114,131] RLHF 

CarSim② 车辆动力学的仿真软件 Windows [132] RLHF 

Gazebo③ 搭载传感器的三维动态机器人模拟器 Windows/Linux [116] RLHF 

Airsim④ 多无人车、无人机高仿真模拟器 Windows/Linux [133] RLHF 

JSBSim⑤ 飞行动力学软件库 Windows/Linux [134] RLHF 

算法测试 

GridWorld⑥ 二维网格模拟平台 Windows/Linux [135137]  RLHF 

Mario AI⑦ 交互式强化学习游戏平台 Windows/Linux [138] RLAIF 

PacMan⑧ 交互式强化学习游戏平台 Windows/Linux / / 

OpenAI Gym⑨ 强化学习标准化的环境平台 Windows/Linux 
[1,12,139] RLHF 

[42,56] 模仿学习 

模拟机器人 

Nao Robot⑩ 多种传感器机器人仿真器 Windows/Linux / / 
Turtle Bot⑪ 移动机器人平台 Windows/Linux [140141] RLHF 

MuJoCo⑫ 机器人动力学模拟仿真器 Windows/Linux 
[3637,43,52] 模仿学习 

[1,16,1920,65,67,142143]  RLHF 

———————————— 
①  https://carla.org/ 
②  https://www.carsim.com/ 
③  https://gazebosim.org/home 
④  https://github.com/microsoft/AirSim 
⑤  https://github.com/JSBSimTeam/jsbsim 
⑥  http://www.gridworld.com/ 

⑦ https://github.com/aleju/marioai 
⑧ https://pacman.com/en/ 
⑨ https://github.com/openai/gym 
⑩ https://www.aldebaran.com/en/nao 
⑪ https://www.turtlebot.com/ 
⑫ https://github.com/deepmind/mujoco 
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此外，表 4补充汇总了已有研究中应用 RLXF
框架所依赖的数据集与实验平台，涵盖了从虚拟到

现实的多样化资源。这些实例不仅体现了 RLXF方

法在不同应用场景下的适应性与有效性，也为读者

提供了理解其实际部署路径的重要参考。 

7 挑战与展望 

在强化学习领域，尽管 X反馈被视为规避有害

或错误结果的关键手段，但其本身亦非无懈可击。

本文在列举一系列前沿研究工作的同时，也提出亟

需解决的开放性问题。 
(1) RLXF的鲁棒性。 X反馈存在例如个体主观

性、不一致性等固有局限，即专家之间可能存在理

解差异与期望偏差，其反馈往往带有主观色彩并可

能引入误差，可能会导致智能体接收到的信息相对

混杂，进而直接影响智能体学习的有效性与准确性。

此外，人类专家/AI 的认知边界与注意力局限亦限

制了反馈的全面性和精准度，导致难以全面捕捉任

务的复杂性与全局最优策略，进而制约了智能体的

学习潜能与性能上限。对此，未来可以考虑引入多

专家反馈聚合机制，减轻单一专家主观性和潜在误

差的影响。另外，在 RLXF参与强化学习训练的过

程中，迭代地进行 RLXF(即使用 RLXF 策略生成

新的响应对、进行 RLXF和重复此过程)，RLXF 如
何适应 RL模型设置，以及如何利用 X反馈进行更

具体的信用分配都是未来工作的研究方向。 
(2) RLXF的成本代价。频繁的反馈介入不仅消

耗时间与资源，还限制强化学习系统在实际应用中

的自主性与可扩展性。尤其是当涉及大量专家反馈

时，大规模应用中收集和利用 X反馈面临的时间成

本高昂与资源密集挑战尤为显著。因此，如何设计

新的范式，高效即时地利用 X反馈缩短反馈收集周

期，实现反馈收集的精准化，减少冗余反馈的收集，

是目前面临的重大挑战。未来可以将主动学习或人

反馈。人类反馈强化学习可以在高风险任务或复杂

目标等关键节点关键时刻介入反馈辅助 AI 反馈机

制。而 AI 反馈机制则可以自动生成辅助性反馈，

降低对人类专家的频繁依赖，从而缩短反馈收集周

期并提高反馈的精准度与资源利用效率。 
(3) RLXF的及时性。及时的反馈对于迅速调整

智能体的策略是至关重要的。然而，人类反馈的固

有延迟性源于专家参与的间歇性与反馈整合的复

杂性，常阻碍训练过程中的即时指导。在强化学习

中，智能体需要快速获得反馈以调整其行为。如果

反馈延迟过长，智能体可能已经改变了状态或采取

了新的行动，导致反馈变得无关紧要或误导性。另

外，在快速变化的环境中，反馈的及时性对于智能

体适应环境的变化至关重要。如果反馈延迟，智能

体可能无法跟上环境的变化速度。因此，如何获取

及时反馈以响应智能体的需求是目前面临的一大

瓶颈。虽然现在 AI 反馈可以有效解决此问题，但

是其稳定性以及反馈的质量仍然是未来需要解决

的挑战。 
(4) RLXF 的可扩展性。当涉及大规模的状态

空间和动作空间时，智能体需要处理的信息量急剧

增加，这就要求反馈机制必须能够高效地筛选出有

价值的信息。此外，随着应用场景的多样化，如何

设计既灵活又能适应不同场景的反馈机制成为一

大难题。例如，在现实世界的应用中，智能体可能

需要在不同的环境条件下学习，而这些环境条件的

变化可能导致原先有效的反馈不再适用。因此，如

何在不牺牲性能的前提下，设计出既能适应大规模

数据集又能灵活应对各种变化的反馈机制，是

RLXF领域需要解决的核心挑战。未来一个极具潜

力的方向在于探索多模态数据的融合与应用。但它

也带来了新的挑战，包括数据融合过程的复杂性提

升、多模态数据之间的精确对齐难题，以及在高维

数据空间中如何高效处理与筛选有效信息。因此，

表 4  RLXF 框架应用实例 
文献 研究领域 数据集/实验平台 文献 研究领域 数据集/实验平台 

[38] 模仿学习 Digitsfive, OfficeCaltech10, Office31 [94] RLAIF 多源数据(网页截图、PDF、OCR 等) 
[39] 模仿学习 Super Tux Kart open source 3D racing game 和 Mario Bros.game. [98] RLAIF 文本标注任务 

[54] 模仿学习 DeepMind Control Suite benchmark [104] RLAIF FairPrism 数据集(AI 生成文本) 

[63] 模仿学习 RoboCup soccer tasks [107] RLAIF MMRLHF 数据集 

[70] RLHF Mountain Car 和 PacMan [115] RLHF nuScenes 数据集 

[81] RLHF RoboCup soccer tasks [143] RLHF PyBullet 

[89] RLAIF MetaWorld 任务 [145] RLHF Minecraft 游戏 
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设计并开发高效的算法框架，以整合并有效处理这

些复杂的多源多模态数据，是未来研究的一个关键

议题。 

8 总结语 

人机共融是目前人工智能研究领域最主流的

方向之一，而 X反馈强化学习又是其最为重要的分

支。本文深入剖析了 X反馈强化学习这一人工智能

研究前沿领域的核心概念及其演进历程，系统回顾

了 X反馈强化学习中模仿学习与人类反馈强化学

习两大支柱，并调研了 AI 反馈强化学习的最新进

展，随后，本文聚焦于大型语言模型、无人驾驶、

智能机器人及医学等多个关键应用领域，全面梳理

了 X反馈强化学习的实践成果与潜在价值，凸显了

其跨领域的广泛适用性与深远影响。此外，本文从

高质量的人类反馈、成本代价、及时性和构建高效

协同的交互机制等维度，提出了当前 X反馈强化学

习研究面临的挑战及应对策略，旨在为未来研究方

向与策略优化提供借鉴。鉴于大型语言模型正引领

人工智能进入新纪元，对 X反馈强化学习的持续深

入探索，不仅关乎技术本身的进步，更是推动人工

智能全面落地、实现人机共融的关键所在，具有重

要的理论意义与实践价值。 
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Background 

Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF) 
has become a key paradigm for aligning reinforcement learning 
(RL) agents with complex human preferences.  Instead of 
relying on predefined reward signals, RLHF incorporates 
human evaluations— such as comparisons, preferences, or 
suggestions—into the learning loop, either to train a proxy 
reward model or to directly adjust policy updates.  This enables 
agents to better capture subtle human intentions and values.  
However, RLHF is inherently limited by the high cost, 
subjectivity, and scarcity of humanlabeled data. 

To address these limitations, Reinforcement Learning from 
AI Feedback (RLAIF) has emerged as a scalable alternative, 
using large pretrained models to generate synthetic feedback 
that can approximate human supervision.  While RLAIF 
significantly improves efficiency, it also introduces concerns 
about consistency, alignment drift, and evaluation reliability.  
As these diverse feedback mechanisms proliferate, there is a 
growing need for a unified framework to understand and 
organize them systematically. 

This survey introduces Reinforcement Learning from 
XFeedback (RLXF), a generalized framework that 
encompasses feedback from human, AI, or hybrid sources.  We 
categorize existing approaches into three representative 
paradigms: imitation learning, RLHF, and RLAIF, and 

compare their modeling assumptions, optimization objectives, 
and data requirements.  We further explore the transformative 
applications of RLXF across several domains: such as 
autonomous driving, embodied intelligence, and large language 
model alignment—domains where highquality feedback is 
crucial for safe and reliable decisionmaking. 

Finally, we outline open challenges including how to 
arbitrate between conflicting feedback sources, improve sample 
efficiency, and ensure robustness across feedback modalities.  
We conclude by discussing future directions for building 
scalable, feedbackdriven RL systems that adapt reliably to 
complex environments. 
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