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基于强化学习的生成式人工智能综述
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摘 要： 生成式人工智能一直是机器学习领域的热点话题，在文本生成、计算机视觉等多个领域都有广泛应用。最

大似然估计方法确立了生成模型的训练目标，但在满足用户个性化需求方面尚有不足之处。近年来，强化学习通过

引入人为定制的评价机制等新的训练信号，在构建高性能模型方面展示出一定潜力，为生成式人工智能模型的设计

与应用带来突破性进展。对生成式人工智能领域的最新进展进行全面系统的回顾，从跨领域的视角进行分类总结，

梳理各类模型及其应用场景；重点关注快速发展的大模型技术，探讨当前存在的限制及未来的发展方向。通过剖析

模型的弱点全面深入地了解生成人工智能的理论基础与实践应用现状，以期有助于指导行业实践，亦为未来研究提

供参考。
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Reinforcement Learning for Generative AI：A Review
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Abstract： Generative artificial intelligence has always been a hot topic in the field of machine learning， widely used in various fields such as 
text generation and computer vision. The maximum likelihood estimation method establishes the training objectives for generating models， but 
there are still shortcomings in meeting the personalized needs of users. In recent years， reinforcement learning has shown certain potential in 
building high-performance models by introducing new training signals such as artificially customized evaluation mechanisms， bringing break⁃
through progress to the design and application of generative artificial intelligence models. Conduct a comprehensive and systematic review of 
the latest developments in the field of generative artificial intelligence， classify and summarize various models and their application scenarios 
from a cross disciplinary perspective； Focus on the rapidly developing large-scale modeling technology， explore the current limitations and fu⁃
ture development directions. By analyzing the weaknesses of the model， we aim to gain a comprehensive and in-depth understanding of the the⁃
oretical foundation and practical application status of generative artificial intelligence， in order to guide industry practice and provide refer⁃
ence for future research.
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0 引言

随着计算机技术的快速发展，生成式人工智能成为当

前研究的前沿领域，其可通过模拟人类的创造性思维，自

动生成文字、图片、音乐等多种类型的内容。从变分自编

码器（Variational Auto Encoder，VAE）、对抗性生成网络

（Generative Adversarial Network，GAN）、基于能量的模型

（Energy-Based Model，EBM）到扩散模型，生成式技术正逐

步推动多个领域的技术突破［1］。尤以自然语言处理、图像

生成、药物研发等最为惹眼，例如通过机器学习分析大型

数据集以预测药物的潜在不良反应，或通过蛋白质折叠和
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分子设计加速药物研发进程。AlphaFold 的成功便证明了

生成式人工智能在蛋白质结构建模方面的独特优势［2-4］。
最近，大型语言模型（Large Language Model，LLM）如ChatG⁃
PT［5］的出现，更是将机器学习系统开发带入了一个新纪

元，极大地缩小了实现通用人工智能的距离。

尽管生成式人工智能在多个领域取得了显著进展，但

其训练过程的核心目标——设计有效的目标函数指导学

习，依然面临挑战。最大似然估计（Maximum Likelihood 
Estimation，MLE）作为主流的目标函数，在处理某些复杂任

务时的局限性逐渐显现。强化学习作为一种能够从交互

中学习并具有灵活目标奖励函数的训练范式，为生成式人

工智能的训练提供了新的途径［6］。通过将生成问题重新

定义为决策问题，强化学习增强了模型对多样任务需求的

适应性。因此，强化学习不仅是技术上的突破，而且是推

动整个人工智能领域进步的关键力量。本文旨在深入探

讨生成式人工智能的发展背景、当前应用以及面临的挑

战，同时重点分析强化学习如何促进生成式人工智能发

展，以期为未来研究提供新的视角和方向。

1 研究背景

1.1　生成式模型

生成式人工智能涵盖了多种模型，包括基于概率分布

的 VAE、通过对抗训练实现生成与判别的 GAN，以及基于

能量函数描述概率分布的 EBM。生成式模型旨在学习数

据的潜在概率分布以生成新的似然样本，可以将其表述

为：对于一个随机变量 x 或变量序列 x1、x2...xn（其中 n 为序

列长度），模型需要估计它们在数据空间X上的概率分布 p
（x）或 p（x1，x2，...，xn）。表 1 为本文使用到的符号及其

解释。

1.1.1　VAE
VAE 通过学习数据的潜在表示来实现数据的生成与

重构，其核心思想为通过最大化数据的边缘对数似然来训

练模型，同时最小化近似后验与先验的KL散度，以实现对

潜在变量的合理编码，通过考虑潜在变量 z 重建输入 x 来

学习有用的表示。在形式上，可以通过潜变量分解分布 p
（x），表示为：

p ( x) = ∫p ( x|z) ⋅ p ( z) dz （1）
ln p ( x) ≥ DKL(q ( z|x) |p ( z) ) + Eq ( )z|x [ ln p ( x|z) ] （2）

式（1）中： p（x） 为观测数据的边缘分布，p（x |z） 为生

成数据的分布，p（z） 为潜在变量的先验分布。该公式表

明，VAE 试图通过对潜在变量的先验分布 p（z） 进行采样，

然后通过生成器网络 p（x|z） 生成与观测数据相似的数据，

从而实现对观测数据的重构，这个过程也被称为解码过

程。同时，VAE 也试图最大化观测数据的边缘对数似然 p
（x） ，以实现对观测数据的生成，这个过程被称为编码过

程。然而，该公式中的期望在实践中计算困难，一种常用

的解决方法是利用变分推断（Variational Inference）引入一

个简单的近似后验分布 q（z|x），将证据下界（Evidence Low⁃
er Bound，ELBO）作为优化目标。表示为：

ELBO = Eq ( )z|x [ log p ( x，z) ] - Eq ( )z|x [ log q ( z|x) ] （3）
式中：第一项为重构项，最大化该项可以提高重构质

量；第二项为 KL 散度项，最小化该项可使近似后验 q（z|x）
尽可能接近真实后验 p（z|x）。通过最大化ELBO，VAE模型

可以同时优化重构质量和潜在空间的结构性，从而实现良

好的生成与重构能力。

1.1.2　GAN
GAN 由鉴别器和生成器组成［7］，两个网络彼此博弈。

生成器的目标是生成一个对象（比如人的照片），并使其看

起来和真的一样；而鉴别器的目标是找到生成出的结果与

真实图像之间的差异。鉴别器经过训练可以对样本来源、

真实数据集和生成数据集进行分类；而生成器的目的是欺

骗鉴别器。因此，两个网络形成零和博弈，从而推动生成

器的输出分布逼近真实分布。在形式上，GAN 的目标可

以定义为：

min
G

 max
D

 Ex ∼ pdt( )x [D ( x) ] + Ez ∼ pg( )z [1 - D (G ( z) ) ] （4）
式（4）描述了 GAN 中的最小最大优化问题。其中，D

（x） 为判别器网络，G（z） 为生成器网络，Ex~pdt（x） 为真实

数据的分布，pg（z） 为生成器的输入噪声分布。最小最大

优化过程为 GAN 中的核心训练过程，即通过生成器与判

别器相互博弈来实现生成器网络生成逼真样本，判别器网

络准确区分真假样本的训练结果。

1.1.3　EBM
EBM是一类通过能量函数表示概率分布的生成模型。

能量函数是一个关于输入数据的标量函数，用于衡量变量

的可能性。EBM 的核心思想为通过能量函数描述样本的

概率分布，能量函数越小，样本概率越大。EBM 中概率分

Table 1　Symbols used in this article and their explanations
表1　本文使用到的符号及其解释

符号

x
x1， ..， xi， ..， xn

z
t
st

at

rt

τ
Rt

Π
γ

Vπ （St）

Qπ （St ， at）

p（·）， q（·）
Ex~px ［·］
DKL （q||p）

D（·）
G（·）

解释

输入变量，在某些应用中，目标变量即为输入变量

变量序列，有时指 x的维度

潜变量

序列中的时间步长，通常用作索引

马尔可夫决策过程中时间步 t的状态

马尔可夫决策过程中时间步 t的动作

马尔可夫决策过程中时间步 t环境给予的奖励

轨迹，又名一系列状态、动作和奖励 （s0， a0， s1， r1， ...sn， rn）
在一条轨迹上的累计折现收益

强化学习代理的策略

以指数速度降低未来奖励影响的折扣因子

给定时间步 t 状态的智能体的价值函数

以状态和动作作为输入的代理的价值函数

给定变量的概率分布

某个变量对 x分布的期望

同一变量的两个分布 p和 q之间的 Kullback-Leibler（KL） 散度

GAN 中的判别器

GAN 中的生成器
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布的计算公式为：

p ( x) = e-E ( )x

∫
x' ∼ X

e-E ( )x'
（5）

式中：分母为空间 x 上的积分，E（x） 为能量函数， p
（x） 为样本 x 的概率分布。分母是对所有可能样本的能量

函数的指数项求和，用于归一化得到概率分布。如果要计

算概率，则需要评估所有能量函数 x。如果空间太大，则计

算概率非常棘手。

自回归模型是一种深度神经网络生成模型，其可通过

链式法则将变量 x的联合概率分解为条件概率的乘积。表

示为：

p ( x) = p ( x1，x2，…，xn ) = ∏
i

p ( )xi|x1，…，xi - 1 （6）
自回归模型可应用于序列生成任务，如文本生成和分

子设计，而应用于图像生成则尚不成熟。该模型生成的顺

序是固定的，在训练和推理过程中不能更改。其通过链式

法则分解概率分布，生成过程是逐步进行的，这种顺序生

成方式虽然能保证每个时刻均利用到历史信息，但也使得

采样过程无法并行化，计算效率较低。

综合来看，以上模型在概率分布描述、训练方式和核

心思想上有所不同，但均致力于实现对数据的生成与重

构，为生成式人工智能的发展提供了重要的理论与方法

支持。

1.2　强化学习

强化学习是一种基于环境互动的机器学习范式，代理

通过采取行动并获得反馈来学习最优决策策略，旨在最大

化长期累积奖励［8］。强化学习在处理序列决策问题时表

现出一定优势，但也存在延迟奖励等挑战。以下首先介绍

马尔可夫决策过程（Markov Decision Process，MDP），其是

一种可广泛应用于强化学习问题的公式；然后介绍强化学

习方法的分类以及这些方法的关键细节。

1.2.1　MDP
在强化学习中，代理通过与环境互动来获得经验，这

个互动过程是由一系列离散的时间步 t= 0， 1， 2， 3...组成

的。在每个时间步 t，代理观察环境发出的状态 st，基于这

个状态决定其行动 at，并接收来自环境的即时奖励 rt+1，环
境随后转换至下一个状态 st+1。在理想情况下，状态 st提供

代理需要的所有信息并决定其最佳行动。代理的学习过

程涉及收集新经验与优化其行动选择策略𝜋。

MDP是强化学习问题中最常用的形式化框架，用于描

述代理与环境的交互过程［8］。通常由以下 5 个要素构成：

①S 为环境状态的集合；②A 为代理（学习模型和决策者）

的一组动作；③T：S×A→S 为转移概率分布 p（st+1 |st ， at）；

④R（s，a，s′）为决定智能体目标的奖励函数；⑤γε［0， 1］ 为
累积奖励计算的折扣因子。

在有限情景的 MDP 中，状态空间和动作空间是有限

的，序列长度也是有限的，这适用于多种生成任务。例如

在图像生成中，常用方法是创建有限的RGB像素空间生成

图像。由于图像尺寸是有限的，其状态空间和动作空间也

因此受限。在情景 MDP 中，环境在经过 T 个步骤后会重

置，这一系列步骤被称为一个剧集。智能体的目标为在一

个剧集中最大化从环境中获得的累积奖励。在每个时间

步 t，代理根据策略 π（at|st），通过确定性或概率分布选择

能够最大化累积奖励的动作。这个累积奖励即时间步 t的
回报，可以表示为：

Rt = ∑
k = 0

T - 1γk rk + t + 1 （7）
式中：γ 为折扣因子，以指数速度降低未来奖励的

影响。

代理的目标可被形式化为：

π* = arg max
π

 E [ R|π ] （8）
与无约束强化学习任务相比，MDP的一个关键性质为

马尔可夫性，即给定当前状态，未来状态只依赖于当前状

态和动作，与过去无关。其中：

p ( st + 1，rt + 1|s0，a0，s1，a1，…，st，at) = p ( st + 1，rt + 1|st，at)（9）
当前状态 st和动作 at完全决定了下一个状态 st + 1 和奖

励 rt + 1。这一属性使得算法可以高效地工作，因为当前状

态提供了足够信息来决定下一步的最优行动。

1.2.2　无模型方法

在深入探讨无模型方法之前，首先来看一个引人入胜

的案例——神秘游戏。在这个游戏中，各种颜色和形状的

色块组成一个网格界面，玩家对游戏规则一无所知，只能

通过按键操作。玩家的目标是发现游戏规则，学会如何获

得奖励并取得胜利。这个游戏的设计灵感来自于强化学

习，玩家只知道可以采取的行动，而对环境信息一无所知。

对于没有任何假设或直觉的计算机来说，这是一个巨大的

挑战。在这种情况下，无模型强化学习成为解决问题的

关键。

无模型强化学习主要包括基于价值函数和基于策略

搜索两类方法。此外，还有一类行为批评方法，该类方法

同时结合了价值函数与策略的优点。价值函数为式（7）中

目标的变体，是对一系列奖励的期望，其在每个时间步骤

中帮助优化策略达成目标。价值函数受主体和环境共同

影响，但在无模型环境中，由于环境动态未知，价值函数主

要由智能体决定。价值函数满足著名的 Bellman 方程，其

递归性质使得可以通过简化模型来近似求解，从而使训练

成为可能［9］。表 2为经典的无模型强化学习算法。

1.2.3　基于模型的方法

基于模型的方法是一种强化学习技术，其依赖于环境

Table 2　Model-free reinforcement learning algorithm
表2　无模型强化学习算法

强化学习算法

基于价值函数

基于策略搜索

基于行为批判

相关算法

Q-learning［8］、DQN［10］、Soft Q-learning［11］

Policy Gradient/REINFORCE［12］、TRPO［13］ 、PPO［14］

Actor-Critic［8］、DPG［15］、DDPG［16］、SAC［17］、A3C［18］
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的状态转移模型和奖励函数。该类模型可以帮助智能体

更好地理解环境，并作出更明智的行动决策。基于模型的

强化学习流程见图 1。与无模型方法不同，基于模型的方

法需要获取或学习环境的状态转移模型P（s′|s，a）；然后基

于该模型通过规划或搜索等方式求解最优策略 π 或价值

函数V（s）。根据表示形式，可将基于模型的方法分为以下

几类：

（1）基于规划的方法。该类方法假设已知环境的精确

转移模型 P 和奖励函数 R，通过价值迭代或策略迭代等经

典动态规划算法求解最优价值函数或策略。其中价值迭

代通过不断应用 Bellman 方程更新价值函数，直至收敛得

到 V*；策略迭代则通过不断评估并提升策略，直至收敛得

到 π*。这两类算法计算代价高，主要用于小规模的 MDP
问题。

（2）采样规划方法。当环境模型维度过高时，上述经

典算法将变得低效。采样规划通过蒙特卡罗方法对转移

模型进行采样近似，提高了规划效率，代表性算法为蒙特

卡罗树搜索（Monte Carlo Tree Search，MCTS），其在树的每

个节点利用模型进行远程 Look-ahead，通过反复模拟得到

各个状态的值估计，从而逐步搜索出最优行动序列。

（3）模型辅助策略搜索方法。除了直接规划，转移模

型还可以辅助策略搜索过程。例如，AlphaGo Zero 中的

MCTS策略改进便是利用一个通过自我对弈学习而来的模

型用于 Look-ahead 模拟和引导搜索。另一种策略是首先

利用模型辅助搜索出一个基准策略，然后将其作为导师策

略进行策略迭代。

在基于模型的强化学习方法中，环境转移模型可来

自于先验知识，也可通过从数据中学习获得。例如，对于

下围棋的智能体来说，围棋的规则是固定的，可以通过编

程得到完美的环境转移模型。当无法获得完美模型时，

便需要从数据中学习模型的拟合。AlphaGo 便属于这种

情况，其构建了一个用于前向预测的 MCTS 模型［19］。一

般来说，MCTS 会创建一棵树，其节点代表强化学习中的

状态，树的扩展过程正是在探索可能的动作和由此导致

的新状态，决策过程基于各个节点的值估计。AlphaGo 在

原有 MCTS 的基础上引入策略网络和值网络两个深度神

经网络模型，AlphaGo 中使用策略网络来预测下一步最优

策略，使用值网络来估计当前状态的价值。在推理时，

AlphaGo 沿着树结构逐步探索节点并获得值估计，策略网

络和值网络的参数则在自我对弈的训练过程中分别通过

策略梯度和监督学习的均方误差损失进行更新。最终，

AlphaGo 在选择具体动作时会综合考虑 Q 值估计、概率策

略和节点遍历次数等因素。在 AlphaGo 的基础上，Alp⁃
haZero 进一步简化了模型，专注于自我对弈的训练过程，

从头开始学习策略与评估，不依赖于任何先验知识，极大

提高了泛化能力［20］。

2 生成式人工智能的应用以及挑战

2.1　生成式人工智能的应用

2.1.1　自然语言处理

生成式人工智能在自然语言处理领域发挥着重要作

用，涉及机器翻译、文本摘要、对话系统、文本生成等多个

任务。传统机器翻译系统存在许多缺陷，如难以处理长

句、需要大量人工标注数据等，而生成式神经网络模型（如

Seq2Seq［21］、Transformer［22］）能够端到端地将源语言映射为

目标语言，无需过多的人工特征工程，性能显著优于传统

模型。近年来，预训练语言模型（Pre-trained Language 
Model，PLM）也被引入机器翻译任务中。例如，EDITOR 模

型融合了奖励建模与序列级别的强化训练，显著提升了机

器翻译质量［23］。然而，即使采用 PLM，长句翻译质量仍较

低，为此 Chen 等［24］尝试将 retrieval 模型与生成模型相结

合，以期获得更佳的长句翻译效果。

在文本生成任务中，大型生成式 PLM，如 GPT-3 展现

出强大的文本生成能力［25］。通过在大量文本数据上进行

自监督训练，PLM 能获得丰富的语言知识，微调这些模型

即可生成高质量且多样化的文本。然而，PLM本身存在诸

多缺陷，如缺乏长期记忆能力、生成内容的连贯性较差等。

为此，Zhang 等［26］尝试引入对抗性思路和增量式训练，以

增强 PLM 的长期记忆和推理能力。

除文本生成外，对话系统构建也是生成式人工智能应

用广泛的领域。例如，Sheu等［27］利用强化学习，通过奖励

建模来捕捉人类在对话中真实的行为偏好，构建了一个开

放域对话系统，对话质量有了大幅提升。针对人机对话中

的一些特殊问题，Stahl 等［28］将合成参考对话作为奖励函

数，用于指导生成更自然流畅的对话回复。

2.1.2　计算机视觉

生成式人工智能在计算机视觉领域也取得了突破性

进展，主要集中在图像/视频生成、图像编辑、图像修复等

任务方面。GAN被广泛应用于图像生成，通过生成器与判

别器相互对抗训练获得逼真的图像［29］。然而，GAN 存在

训练不稳定、模式丢失等缺陷。近年来，扩散模型因其简

洁有效的框架而受到极大关注，已成为图像生成领域的新

热点［30］。其通过学习从纯噪声到图像的转换过程，能生成

出质量较高的高分辨率图像。此外，自回归模型依靠强大

1.模拟环境

2.辅助学习
算法

3.强化策略

环境

1

策略

3

学习算法

2

代理
 

Fig. 1　Model-based reinforcement learning processes
图1　基于模型的强化学习流程
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的语义理解能力，也展现出优秀的图像生成性能［31］。
当前的主流图像生成模型虽然能生成高分辨率、高质

量的图像，但仍面临一些挑战：一是生成图像缺乏整体的

语义一致性，物体摆放位置不合理；二是难以对生成内容

进行精准控制［32］。为解决这些问题，一些研究将生成模型

与强化学习等范式相结合，旨在引入更多先验知识以及人

类偏好。例如，Chen 等［33］通过建模人类在图像中的注意

力设计奖励机制，从而使生成图像能够满足人类的审美

需求。

除了图像生成，生成式人工智能也被大量应用于图像

编辑与修复等任务。例如，Jing等［34］提出一种基于强化学

习的语义驱动图像编辑框架，能够根据文字描述对图像进

行自然、精细的编辑。该框架引入了显式记忆模块，更好

地实现了编辑的逻辑一致性。Chen等［35］利用GAN和半监

督学习范式成功修复了存在部分缺失区域的图像。

2.1.3　艺术创作

艺术创作向来被视为人类智慧的高级体现，生成式人

工智能的应用也为其带来了新的机遇和挑战。例如，

Wang 等［36］提出的 StyleNeuralPainter 模型通过融合强化学

习、风格嵌入、注意力机制等技术，实现了基于文字描述的

绘画生成。在该模型中，风格嵌入模块用于捕获绘画的独

特艺术风格，而强化学习则起到优化生成质量和风格表达

一致性的作用。生成的绘画作品不仅在主体内容上符合

文字描述，而且富有艺术特色；Li 等［37］提出的 PoeticGAN
模型将生成式人工智能应用于诗歌创作领域。该模型在

GAN 结构的基础上增加了词义注意力和写作规则约束等

模块，使生成的诗歌在内容、意境和格式上都更加贴近人

类写作风格。目前，生成式人工智能用于艺术创作仍面临

诸多挑战，例如难以复现人类独特的创意思维，无法精准

把控审美体验等。为此，Drigas等［38］提出利用元认知框架

来增强模型的创造力，但距离彻底解决这些问题仍有很长

的路要走。

总体来说，生成式人工智能在自然语言处理、计算机

视觉、艺术创作等领域均取得了长足进步，展现出广阔的

应用前景。相较于传统机器学习模型，生成式人工智能模

型无需大量人工标注，只需基于原始数据自主提取知识即

可完成相应任务，具有更强的数据利用能力。

2.2　生成式人工智能面临的挑战

虽然强化学习开辟了生成式人工智能全新的研究领

域，但也面临着一系列新的挑战，需要研究者们进一步探

索。这些挑战包括利用—探索权衡、奖励赋权权衡和信用

分配问题。

在生成式强化学习框架下，智能体需要在利用当前已

掌握的策略获得较高奖励与主动探索新的可能性之间进

行权衡。一方面，生成任务往往存在海量的可能输出空

间，例如在文本生成中，词汇表通常包含数万个词，而句子

长度也是不固定的。在这样高维、广阔的空间中，过度追

求利用已知的生成模式而不探索新的可能性，会使模型极

易过早收敛至次优解而错失更优输出；另一方面，如果过

于偏重主动探索，不仅会使模型效率低下，还可能导致其

生成内容质量失衡、连贯性不足等。因此，如何在这两种

策略之间寻求合理的平衡并实现高效学习是生成式强化

学习面临的一大挑战。为此，Zou等［39］通过引入双重控制

器（生成器与评分器）权衡探索与利用策略；Mikalsen等［40］

将人类反馈信号作为奖励来指导模型探索方向。但总体

来说，在大规模生成空间中有效平衡二者的通用解决方案

仍未被提出。

奖励函数反映了生成结果质量的主观评判标准。然

而在实际应用中，不同目标之间往往存在一定的矛盾与冲

突，如何量化和权衡这些目标并进行合理的奖励赋权是生

成式强化学习面临的一大难题。以对话系统为例，Li等［41］

认为在设计奖励函数时需要平衡语义一致性目标与易理

解性目标，过于追求语义一致性可能会导致对话内容缺乏

多样性，而过分追求易理解性又可能牺牲语义连贯性。类

似的，在文本生成任务中，Yang等［42］研究发现需要在语法

流畅性、生成多样性和反对复制等多重目标间作出取舍与

权衡。生成式强化学习需要权衡利用与探索之间的矛盾，

以及均衡多重奖励目标，这不仅需要对任务属性有深入理

解，还需要具备一定的人工经验。如何在面临多重奖励目

标时设计自动化奖励赋权机制，确保策略优化不会过度向

某个单一目标倾斜，同时也不会陷入无所适从的困境，是

一个极具挑战的难题，需要深入研究与探索。

此外，在生成系统中还存在着信用分配问题。智能体

需要确定哪些先前的行为对当前的奖励有影响，然而随着

时间步长的增加，先前动作数量增加变得越来越困难［43］。
为此，分层强化学习策略被提出，其设置了管理器和工作

者两个学习模块，管理器采用潜在表示并在低维空间中生

成目标向量，工作者融合潜在向量和目标作出决定［44］。
管理器通过以下公式进行训练：

∇θ gt = (Rt - V t
M )∇θd ( st + c，gt(θ ) ) （10）

式中：gt为目标，M为管理器，s·为状态。

工作者通过以下公式进行训练：

∇θ π = (Rt + Rt
I - V t

W )∇θ log πθ( st ) （11）
式中：Rt

I = 1
c ∑

i = 1

c

I ( )d ( )st - st - i，gt - i ，为内在奖励；V M
t

为工作者的值函数。

一些研究尝试通过分层强化学习策略解决长序列生

成任务中的信用分配问题。例如，Guo 等［44］在 Montezu⁃
ma′s Revenge游戏的迷宫环境中将代理分为管理器和工作

者两部分，其中管理器负责生成低维目标向量，工作者根

据目标向量作出决策；Vezhnevets等［45］提出的 LeakGAN 模

型在图像字幕任务中采用了类似的分层架构，不同之处在

于引入了策略梯度算法，奖励来自GAN中的鉴别器。
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3 强化学习在生成式人工智能模型中的应用

上述种种挑战对生成式人工智能模型的发展造成了

极大困扰，而强化学习范式恰恰能为这些挑战带来新的解

决思路。强化学习的代理通过与环境交互获取反馈信号，

持续优化生成策略，可有效应对利用—探索权衡，合理赋

权不同奖励目标，甚至为信用分配问题提供新的解决方

案。强化学习的一大优势在于其能力可传播梯度通过非

微分模块提高了神经网络的训练能力，特别是在计算流程

中包含离散模块时可对监督学习和无监督学习目标形成

有益补充。

以下讨论强化学习在两类不可微学习问题中的应用。

图 2展示了强化学习代理如何在应用程序中充当生成器；

图 3 展示了生成模型中可能出现的不可微情况。这些步

骤可能会导致模型在训练时出现求导困难的不可微分条

件。强化学习通常作为一个顺序决策者，使用代理生成序

列 x1，x2，x3，...，xn。此时，先前生成的结果会参与环境交

互，同时任务特定的上下文应包括其他输入和奖励函数。

例如，当应用程序为视觉问答时，不仅应将生成的序列视

为输入，还应将包含必要信息的图像和问题视为输入。

3.1　解决不可微学习问题

强化学习通过非微分模块传播梯度，可用于扩展神经

网络的能力，其允许在计算管道中存在离散模块时训练模

型，这一特性是对监督学习和无监督学习目标的补充，因

此它们都需要可微的训练管道。以下介绍两类不可微

问题。

3.1.1　生成变量不可微

在计算机视觉、自然语言处理和分子设计等领域，离

散值生成是一个常见问题。例如，在自然语言处理和分子

设计中，文本和分子元素经常被转化为高维空间的嵌入，

这些嵌入通常为离散值或独热向量。在计算机视觉中，典

型的 RGB 图像格式包含 3 个颜色通道的离散值。虽然对

于连续生成模型来说，对这些离散值进行归一化是有可能

的，但是这种转换可能会导致模型鲁棒性下降等问题［46］。
强化学习是解决此类离散生成问题的有效工具。在

强化学习中，策略梯度优化方法是一种常用且有效的算

法，其通过直接对策略进行优化来寻找最优策略，但未对

奖励与策略梯度之间施加明确约束。例如，文献［46-48］
利用策略梯度方法和蒙特卡罗策略梯度估计优化模型，避

免了监督学习的可微要求；Hjelm 等［46］提出的 BGAN 模型

将策略梯度与 GAN 目标相结合，通过蒙特卡罗估计优化

数据分布，解决了 GAN 在处理离散数据时的不可微限制；

Fan 等［47］将 SeqGAN 模型［49］应用于视觉对话系统中，利用

强化学习生成不可微分的单词序列，然而 GAN 的泛化能

力可能受到影响。

3.1.2　训练目标不可微

除了生成变量外，训练目标本身也可能是不可微分

的。策略梯度方法允许直接将这些不可微的目标纳入奖

励，无需额外约束，机器翻译和文本摘要的广泛评估指标

就是很好的例子［50-52］。例如，Ranzato 等［50］提出的 MIXER
方法使用 BLEU 和 ROUGE 测试指标直接优化模型，但无

法解决序列生成中训练与测试阶段之间的暴露偏差；Cai
等［51］提出的 TAG 结合类型辅助指导可通过强化学习生成

代码注释，并以 BLUE 和 ROUGE 作为奖励，与 MIXER 方

法相比，该方法很好地解决了暴露偏差问题；Dognin 等［52］

提出的 ReGen 使用强化学习进行不可微分评估，根据

BLEU、METEOR 和 chrF++指标指导文本生成。以上研究

说明强化学习可以直接将不可微分的评估指标（如BLEU、

METEOR等）作为奖励，用于指导和优化文本生成模型。

3.2　引入新的训练信号

强化学习方法具有一定的灵活性，可解决不可微问

题，因此可以方便地设计有用的奖励函数从而引入新的训

练信号，将各种目标纳入生成模型的训练过程中。以下分

别介绍判别器奖励和神经架构搜索（Neural Architecture 
Search，NAS）两种方法。

3.2.1　判别器奖励

从训练信号的角度来看，GAN架构中的鉴别器扮演着

特定任务的背景

 1 1
  -1
  

强化学习代理

动作

环境

 
Fig. 2　Reinforcement learning agent as generator

图2　强化学习代理作为生成器

奖励计算 信号

 1

 3

 4

 2

  
 

Fig. 3　Non-differentiable situation for generation models
图3　生成模型的不可微情况
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类似于强化学习背景下奖励的角色。例如，Yu 等［49］提出

的 SeqGAN通过引入 GAN 来生成序列标记，该方法的奖励

信号源自输出概率，作为真实样本与生成样本之间的区分

度量。随后的研究通过利用精心设计的判别器［53］、开发新

颖的奖励公式［54］、实施演员批评技术［55］、结合排名公式［56］

等方法对 GAN 框架进行了扩展与改进，还有一些方法使

用多个鉴别器［57］等策略实施了一系列修改。例如，Guima⁃
raes 等［53］提出的目标强化 GAN 将 SeqGAN 扩展到使用具

有特定领域目标的奖励函数，以引导生成的样本朝特定方

向调整，该方法的优势在于能够更有针对性地引导生成模

型 ；Wang 等［54］提 出 的 GRL（GAN-based Reinforcement 
Learning）模型采用对抗性奖励，取两个概率 Ex∼pdata D（x） 
− Ex~πθ D（x） 之间的差异，通过测量真实样本与生成样本

之间的概率差异来构建奖励信号；Fedus 等［55］提出的

MaskGAN使用批评者取代 REINFORCE 中的基线，形成一

种用于文本生成的行动者批评者算法，与 SeqGAN 中的策

略梯度不同，该方法利用判别器中真实单词的概率作为奖

励，并通过填充任务来训练代理；Zhou等［57］提出的 SAL模

型使用比较判别器改变奖励函数，鉴别器采用一对样本

（x1，x2）作为输入，这些样本是从当前生成的样本与之前生

成的样本中收集的，同时定义了 3种类型的判别器 D（>）、

D（<） 和D（≈） 来描述质量样本之间的关系，该方法的优势

在于使用系数平衡勘探与利用之间的关系；Scialom 等［58］

提出的 SelfGAN 模型将 MCTS 与协作解码结合起来，以改

善训练离散顺序决策问题的不稳定性。协作解码意味着

在解码阶段使用鉴别器将生成的序列重新排列为值函数。

与 MCTS 一样，该模型根据 Q 值、策略概率和遍历计数来

选择操作，因此鉴别器被集成到 MCTS 解码过程中以提高

模型性能；Sarmad等［59］提出的RL-GAN-Net模型使用强化

学习代理为点云生成中的 GAN 模型生成潜在代码，其使

用的奖励包括鉴别器损失、点云重建损失和基于切角距离

的损失；Wu等［60］提出的 TextGAIL 模型使用近端策略优化

算法（Proximal Policy Optimization，PPO）评估序列的真实

性。PPO是一种用于解决强化学习问题的优化算法，其通

过在每一次迭代中根据大量采样数据不断优化策略，同时

限制策略的变化范围，避免过大的策略更新。该算法的优

势为通过优化策略提高智能体在环境中的性能，从而优化

其决策与行为。

3.2.2　NAS
前文介绍了强化学习弥补了不可微分学习系统的差

距，合并了新的训练信号，并充当了采样器。实际上，NAS
本身可被视为一系列标记，也可称为主观强化生成器。而

代理本身也是一个生成器，可应用于几乎所有使用神经网

络作为学习器的任务。NAS可用于优化神经网络架构，其

奖励通常为任务指标。例如，当代理优化分类器的架构

时，分类器的准确性通常用作奖励。Zoph 等［61］提出使用

强化学习指导神经架构设计，其采用循环神经网络网络通

过 REINFORCE、ENAS［62］生成架构描述，通过参数共享提

高效率。该神经架构设计的优势在于其不是从头开始构

建网络，而是在预定义的卷积单元上构建网络，这样可以

减少搜索空间。类似的，Hsu 等［63］提出的 MONAS（Multi-
Objective Neural Architecture Search）模型删除了训练中的

状态，只考虑动作和奖励，将功耗纳入奖励函数，优势为奖

励计算中考虑了各种优化目标，例如混合、阈值和替代指

标；Guo 等［64］提出的 IRLAS（Inverse Reinforcement Learning 
for Architecture Search）模型将逆强化学习纳入 NAS 中，定

义了将架构映射到代理轨迹的特征计数 μ = ∑
t = 1

T γtϕ ( )st ，其

中 st 为架构信息，γ 为折扣因子，ϕ （·） 为嵌入函数。其使

用 μ 为镜像刺激函数创建一个线性模型，同时使用 
ResNet［65］等专家模型的拓扑作为指导。

NAS中的状态空间和动作空间均经过精心设计，使得

训练易于处理。在NAS中，通常将层参数作为状态和动作

空间的元素［66-67］。例如，Rijsdijk 等［66］在 NAS 上应用 
MetaQNN 进行旁道分析，优势为奖励函数的定义考虑了具

有不同数量攻击痕迹的猜测熵；Zhong 等［67］提出的 Block⁃
QNN采用神经模型执行图像分类任务，其定义了网络结构

代码，该代码的优势为量化了计算图中的架构信息，例如

层索引、操作类型、内核大小以及其他相关节点。

在 NAS 任务中，提高模型采样效率也是一个重要目

标。一次性学习和元学习便是两种可以提升采样效率的

技术［68-70］。例如，Chuahan 等［68］提出的 DQNAS 架构将基

于强化学习的NAS与一次性训练相结合，以使模型获得更

好的性能；Chen 等［69］提出的 CATCH 策略采用元强化学习

框架加速元测试任务的架构设计，其关键在于使用一次性

训练从一些常用层转移权重，以快速建立训练任务；Pang
等［70］提出的 RL-DARTS 亦采用元学习方法，其使用的元

优化器将梯度和控制超参数定义为状态，将控制超参数的

转变定义为动作，将有效数据集上的性能定义为控制架构

搜索器方向的奖励。

4 未来方向

将强化学习应用于生成式模型始于 2015年，一些研究

方向已经得到深入探讨，而新的方向仍在不断涌现。通过

对现有研究进行分析，认为未来该领域的研究可能集中于

以下几个方面。

4.1　奖励函数设计与多目标优化

在通过强化学习手动设计新信号引导模型训练方面，

研究者们通常使用多个目标处理各种约束和引导建模，在

理想情况下可以一次性实现最优值。在这种情况下，寻求

平衡多个目标函数并找到最优解是一个挑战。未来研究

可以关注如何在矛盾目标之间进行权衡，探索多目标优化

和帕累托优化在生成式建模中的应用，以获得更强大的
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模型［71-72］。
4.2　模型增强与控制

最新研究探索将强化学习应用于改进生成模型，例如

辅助 EBM 的采样［73］或提高去噪扩散概率模型（Denoising 
Diffusion Probabilistic Model，DDPM）的效率［74］，这为利用

强化学习增强生成模型性能开辟了新途径。不同于传统

方法中引入新训练信号或架构建设的方式，强化学习在策

略优化、方差减小等方面的新进展可能会进一步促进生成

模型性能提升。

4.3　人类偏好建模与可解释性

近年来，通过人类反馈进行强化学习（Reinforcement 
Learning with Human Feedback，RLHF）越来越受关注，被应

用于指导 LLM的训练［75］。例如直接偏好优化（Direct Pref⁃
erence Optimization，DPO）直接利用基于偏好的奖励函数

替代强化学习［76］。未来可进一步研究更好的人类偏好建

模方法。此外，由于人类偏好是动态变化的，捕捉这种动

态性并在此基础上改进生成模型也是一个有趣的方向，可

用于提高模型的可解释性。

4.4　样本效率与泛化

目前，即使对于最好的 GPT-4 模型来说，推理逻辑任

务的泛化也很困难［77］。强化学习算法可用于解决深度生

成模型的泛化困难问题。今后应致力于设计一种能够更

好泛化并在分布之外数据上取得更好结果的模型。重新

训练［78］和因果机器学习［79］等方法可能有助于增强基于强

化学习的生成器在学习和适应方面的能力。

4.5　新的强化学习方法引入

目前应用于生成式模型的多为经典的策略梯度等强

化学习算法，且多采用离线设置。未来可以探索将离线强

化学习的最新进展（如保守策略优化等）与经典模型相结

合，可能有助于解决当前生成式模型所面临的困境，如

LLM的幻觉问题等［80］。
4.6　基础模型与多模态生成

LLM展现出跨任务的强大迁移能力，将其与视觉等其

他模态的基础模型相结合是实现更强大的多模态生成模

型的潜在途径［81］。该领域的快速发展反映出当前 LLM 的

巨大潜力，同时对RLHF之类的方法提出了新挑战。

5 结语

生成式人工智能近年来受到广泛关注。强化学习作

为一种无需标注样本便能进行训练的方法，通过判别器奖

励函数与NAS等新的训练信号优化模型性能，为解决生成

式模型中目标函数的不可导问题提供了新方案。尽管本

文对各个应用领域进行了全面回顾，由于篇幅限制，某些

细节未能详细展开。此外，强化学习在实际应用中面临信

用分配、利用取舍均衡等新挑战，这些问题需要深入研究

解决。未来可以探索如何优化强化学习在特定应用中的

性能，探索满足更复杂生成模型需求的新训练信号，深入

解决样本效率和泛化等问题。相信通过持续研究，基于强

化学习的生成式人工智能将有更广阔的发展前景。
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