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通用人工智能安全

4

❑ 控制论创始人罗伯特·维纳在1960年的文章《机器的控制与交流：
人类控制机器》中提出“罗伯特·维纳之问”

Robert Weiner 1960
控制论鼻祖

“我们最好非常确定，我们让计算机执行的

目标是我们真正想让他们做的事情”



大模型的脆弱性
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❑ 模型可能生成有毒有害言论，且对训练信号具有较高敏感性，
只需施加最微小的训练调整，就能让系统出现安全漏洞



大模型对齐
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❑ 对齐（Alignment）是指确保大模型生成的内容遵循无害、真实
且有益并且没有偏见的人类偏好/价值观

百度AI文心一言



对齐的核心问题
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❑ 三个核心层面：

核心问题
模型是否能准确理解并遵
循用户的指令与需求？

💡典型示例
要求写环保故事时，模型
应产出主题相关内容，而
非无关的太空旅行故事

核心问题
模型输出是否符合人类社
会伦理规范与价值观？

💡典型示例
面对人际关系提问时，应
倡导尊重友善与包容，而
非输出歧视或仇恨言论

核心问题
模型在具备强大能力的同
时，如何确保安全性？

💡典型示例
对于擅长代码生成的模型
，必须建立机制有效阻止
其被用来编写计算机病毒

1.意图对齐 2.价值对齐 3.能力对齐



对齐标准： 3H原则
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❑ 从对齐的目标来看，大模型主要关注三个方面：帮助性、诚实
性和无害性

帮助性
Helpfulness

准确理解用户指令，
并有用地完成用户

指定的任务

诚实性
Truthfulness

拒绝捏造事实，模
型对自身知识边界

有清晰认知

无害性
Harmlessness

严格避免生成有毒、
歧视性、暴力或非

法内容



大模型对齐方法
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❑ 对齐方法主要分三类：有监督方法、无训练方法、强化学习方法

有监督方法
Supervised Methods

代表技术：
监督微调 (SFT) -对齐流程
的基础技术

无训练方法
Training-free Methods

代表技术：
提示工程 (Prompt 
Engineering)、受控解码

强化学习方法
RL Methods

代表技术：
RLHF (基于人类反馈), 
RLAIF (基于AI反馈)

核心：使用人类编写的高质
量数据对模型进行微调

核心：在推理阶段引导输出
，无需更新模型权重

核心：将人类偏好量化为奖
励信号，持续优化模型参数



1. 监督微调方法：SFT
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❑ 构建高质量的人类偏好数据集，对预训练大模型进行微调，核
心目标是让模型遵循指令并生成符合人类偏好的输出



2. 无训练方法：提示工程PE
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❑ 在模型推理阶段通过提示工程技术引导模型输出符合人类价值
观的内容，无需更新模型权重



3. 强化学习方法：RL
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❑ 将人类的主观偏好量化为具体的奖励信号，通过强化学习机制
引导语言模型持续优化。目前，RL是最成熟且最广泛的技术



为什么选用RL？
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❑ LLM指令微调和提示工程方法不太适用于人类偏好对齐的场景

Token级 vs 整体级差异：
模型按“预测下一个token”学习，而偏好学习关注整体生成质量，两者存在差距 

偏好多样性不足：
模仿学习只学习“什么是好的”，难以学习“什么是不好的”及多样化人类偏好

知识边界问题：
模仿学习可能会强制模型学习未知或冲突知识，引入错误甚至导致遗忘原有知识



为什么选用RL？
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❑ 强化学习弥补了监督学习的不足，使模型能够在开放空间中对
人类偏好和长期行为进行优化

1. 主观性与多样性

强化学习通过奖励信号
而非唯一标准答案，引
导模型在开放任务中探

索更优表达

2. 负反馈的显式建模

强化学习能够通过惩罚
机制，清晰地教会模型
哪些行为必须避免，不

能触碰

3. 缓解模型退化和幻觉

强化学习在更大策略空
间中优化行为，帮助模
型超越简单模仿、提升

推理能力



RL驱动范式转变
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❑ 强化学习驱动的范式转变：RL 正在成为推动 LLM 从“流水线系
统”向“主动智能体”转变的关键技术

Beyond Pipelines: A Survey ofthe Paradigm Shift toward Model-Native Agentic AI



大模型对齐发展历程
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❑ 大模型对齐技术正从人工约束走向RL驱动的自主智能体演进

2020年前：早期探索
方法：监督微调与规则过滤
特点：特定任务微调提升性
能，但对齐效果受限

2022年：RLHF的诞生
事件：OpenAI发表InstructGPT
标志：确立RLHF为主流范式，
大幅提升指令遵循能力

2022-23：AI反馈兴起
事件：Anthropic提出RLAIF
标志：AI生成反馈替代人类
，显著降低对齐成本

2025-2026：前沿方向探索
方向：聚焦多模态对齐、自主Agent对齐
、迭代对齐
标志：深入底层机理的可解释性研究，
探索更通用、鲁棒的对齐新范式

2023-2024：偏好优化的演进
事件：提出DPO、GRPO等优化方法
标志：无需显式奖励模型，直接通过
偏好数据优化，简化了对齐流程，提
升了训练稳定性与效率
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强化学习 RL
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❑ 强化学习（Reinforcement Learning, RL）是一种机器学习方法，
用于描述和解决智能体在与环境的交互过程中，通过学习策略以
达成回报最大化或实现特定目标的问题



强化学习 RL
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❑ 强化学习中包含两个交互对象：
l  智能体（Agent）：感知环境状态（State），根据反馈奖励（Reward）

选择合适动作（Action），最大化长期收益，在交互过程中进行学习
l 环境（Environment）：接收智能体执行的一系列动作，对这一系列动

作进行评价并转换为一种可量化的信号，最终反馈给智能体



强化学习 RL
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❑ 强化学习的基本要素
1. 状态（State）： 对环境的描述，可为离散或连续形式
2. 动作（Action）：智能体在某一时刻采取的动作，会影响环境并产生奖励
3. 奖励（Reward）：用于衡量动作好坏的信号，目标是最大化长期累计收益
4. 策略（Policy）：从状态到动作的映射，决定智能体的决策方式
5. 价值函数（ Value Function ） ：评估某一状态或状态-动作对的长期回报



RL核心概念
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❑ 策略 𝜋(𝑎|𝑠) ： 从状态空间 S 到动作空间 A 上的概率分布的映射，
它决定了智能体在特定状态下应该采取的动作

随机策略 (Stochastic Policy)
形式：π(a|s) 表示状态 s 下选动作 a 的概率
特点：利用这个概率分布进行采样，能够得到
智能体将采取的动作

确定性策略 (Deterministic Policy)
形式：a = argmax π(a|s) ，最可能采取的动作
特点：直接映射，常用于策略已经收敛或环境
已知的场景

RL的核心目标：寻找最优策略 π*
即找到一个策略，使得智能体在环境中交互时获得的长期累积奖励最大化



RL核心概念
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❑ 价值函数 (Value Function)：对未来奖励进行预测，一个状态的价值是一
个智能体从这个状态开始对将来累积的总收益的期望 

l 状态价值函数 𝑉!(𝑠)：从状态 s 出发，遵循策略 π 持续执行动作，所能获得的
期望长期回报总和

l 动作价值函数 𝑄!(𝑠, 𝑎) ：在状态 s 下，先执行动作 a，再遵循策略 π 持续执行，
所能获得的期望长期回报



NLP中的强化学习
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❑ 文本生成任务可以建模为 token 空间上的序列决策问题：

• 状态𝑆!：对话上文
• 动作𝐴! ：在 token 空间中选择下一个 

token 

• 奖励𝑅! ：对生成结果质量的评估信号 

在 𝑡 时刻，模型根据上文（ 𝑆!），生成一
个token（ 𝐴! ），对应的即时收益为（𝑅!）



强化学习的优点
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❑ 强化学习：通过“探索—利用”权衡，在试错中学习最优策略
1. 面向序列决策问题，数据通常不满足独立同分布 
2. 不存在绝对对错，依赖奖励信号进行评估
3. 奖励具有延迟性，优化的是长期整体收益
4. 数据分布会随着策略更新而动态变化



强化学习的分类
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❑ 1. 基于价值的方法（Value-based）
• 估计各个动作的期望值Q(s,a) 或 V(s)，选择期望值最大的动作
• 代表性方法：Q-Learning、SARSA、DQN 系列



强化学习的分类
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❑ 2. 基于策略的方法（Policy-based）
• 通过策略函数𝜋(𝑎|𝑠)直接给出在状态 s下选择动作 a 的概率 p(s,a)，并依

据该概率分布进行动作采样与决策
• 代表性方法：REINFORCE



强化学习的分类
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❑ 3. 演员-评论家方法Actor-Critic
    融合上述两种方法，同时学习价值函数和策略函数

• 价值函数（Critic）负责从环境中学习，对状态或动作进行评估
• 策略函数（Actor）接受价值函数的评价，选择预期回报更高的动作

• 代表性方法：
A2C / A3C
PPO（最常用 ⭐）
DDPG
TD3
SAC



Policy Gradient：策略梯度方法
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❑ 策略梯度PG的目标：直接建模和优化策略函数𝜋!(𝑎|𝑠)

❑ 过程：
Actor与Environment交互，生成一系
列采样数据，即获得大量的状态–动
作对 𝑠, 𝑎 ，表示在状态𝑠下采取动作𝑎，
得到当前奖励R(𝜏)。随后，这些数据
被用于训练，来更新模型参数 θ



Policy Gradient：策略梯度方法
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❑ PG的核心问题是：样本利用率低 + 训练不稳定 + 更新步长难控制

局限1：样本利用效率低：每次更新依赖当前策略
采样的数据。数据通常只能使用一次（on-policy）

局限2：模型训练不稳定：梯度估计依赖采样，随
机性强 。同一策略多次采样结果也可能差异很大

局限3：更新步长难控制：没有约束策略更新幅
度 。一次更新过大可能导致性能骤降（策略崩溃）



PPO：近端策略优化方法
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❑ PPO（Proximal Policy Optimization）通过重要性采样的思想复
用旧数据（用概率比值校正分布），并限制新策略不要偏离旧策
略太远（近端更新）。其优化目标如下：

优势函数Advantage：
判断这个动作“比平均
好还是差”

重要性采样：通过比
较新旧策略的概率比
值来更新模型

裁剪函数clip：如果 𝑟(𝜃) 太
大或太小，会对其进行裁剪，
范围在



PPO：近端策略优化方法
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❑ PPO的两种实现方式：
1. PPO-Clip：用“截断概率比”硬限制更新

2. PPO-KL：用“KL散度”软约束更新

PPO-Clip（裁剪版）：最简单、最稳定，工业 99% 场景使用（RLHF）
PPO-KL（ PPO-Penalty ）：动态调整 KL 散度惩罚系数，较少使用



PPO：近端策略优化方法

32

❑ PPO 采用 Actor–Critic 架构：
 Actor负责与环境交互并采样数据，其更新遵循 PPO 的策略梯度
 Critic负责评估 Actor 的行为，为其提供价值反馈，指导策略优化。

1. 当前策略与环境交互，采样轨迹

2. 计算每一步的优势函数 A
3. 用PPO目标函数更新策略

4. 更新策略函数和价值函数
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RLHF：从人类反馈中学习
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❑ 人类反馈强化学习RLHF： 将人类的主观偏好量化为具体的奖励信
号，通过强化学习机制引导语言模型持续优化

RLHF：Reinforcement Learning from Human Feedback



RLHF发展历程

35

2. NIPS 2020 文本摘要1. NIPS 2017机器人&Atari

4. 2022.11 ChatGPT3. 2022.3 InstructGPT



RLHF三个阶段
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❑ 从整体流程来看，RLHF 的训练可以分为三个阶段： 监督微调 
(SFT)、 奖励模型训练 (RM)、 强化学习优化 (RL)

Training language models to follow instructions with human feedback. 2022



1. 监督微调 SFT

37

❑ 使用人工标注的高质量 prompt-response 数据，训练模型模仿
“理想回答” 得到初始策略模型（policy model）

❑ 数据收集：人工编写高质量回答
prompt: "Explain photosynthesis simply”
labeler response:"Photosynthesis is the 
process plants use to turn sunlight into 
energy...”

❑ 模型训练：标准语言模型训练



2. 奖励模型训练 RM

38

❑ 给定同一个 prompt，让模型生成多个回答 人类对这些回答进行
排序，训练一个奖励模型，对回答打分（模拟人类偏好）

• 给定一个 prompt，使用SFT 模型生
成多个（通常 4~9 个）不同回答。

• 人类标注员对这些回答进行两两比较，
选出更优者（偏好数据）。

• 结果形式：(prompt, 
chosen_response, 
rejected_response)

❑ 偏好数据收集



2. 奖励模型训练 RM
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❑ 基于构建的偏好数据集，使用一个语言模型（通常与主模型同
架构但无需生成能力）作为 奖励模型𝑟∅
❑ 对 (𝑥, 𝑦'(), 𝑦*+,-) ，奖励模型的训练目标：

公式含义：即偏好回答的奖励 应显著高于 被拒回答的奖励

偏好回答的奖励 被拒回答的奖励
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❑ 使用奖励模型作为“环境反馈” 用强化学习算法（PPO）优化语
言模型，从而生成更高奖励（更符合人类偏好）的回答

3. 强化学习优化 RL
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❑ 策略模型的训练目标：

3. 强化学习优化 RL

奖励模型对LLM输出的打分

❑ 训练目标中各个参数的含义 
• 𝜋"：为了对齐人类偏好，正在训练的大语言模型
• 𝑟∅：利用偏好数据训练好的奖励模型
• 𝜋$%&：参考模型，一般是SFT步骤的模型初始化而来

策略模型𝜋"不偏离参考模型𝜋$%&
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❑ PPO中四个关键模型：
• 策略模型（Policy Model）：也称演员模型，待优化的LLM
• 参考模型（Reference Model）：参数固定的SFT模型，防止模型训偏
• 奖励模型（Reward Model）：利用偏好数据训的模型，计算即时收益𝑅!
• 价值模型（Critic Model）：也称评论家模型，用于预测期望总收益𝑉!

3. 强化学习优化 RL
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❑ 模型更新过程：
1. 采样问题，输入𝑥 = promt 𝑞
2. 策略模型根据策略生成回答，即 𝑦 ∼ 𝜋" ⋅ 𝑥
3. 奖励模型计算即时收益r，价值模型预测期望总收益𝑣，再进行优势估计𝐴
4. 使用PPO更新策略模型参数 (𝜃)，最大化期望奖励

3. 强化学习优化 RL
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❑ RLHF训练过程中的评估指标

RLHF实验结果

上图：常规指标如loss或
者reward值 (RLHF优化目
标)无法准确反映模型是否
对齐了人类偏好

下图：使用ppl与生成长度
作为监控指标更为有效



45

❑ 让人类/GPT-4来评估对齐的效果

RLHF实验结果

Secrets of RLHF in Large Language Models: Part I: PPO. Fudan NLP. Technical Report



RLHF的优缺点
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❑ 对比监督学习SL，RLHF在偏好学习中的优势和局限如下：

Training language models to follow instructions with human feedback. 2022

核心优势 · Advantages

RL具有更高的性能上限
RLHF 直接优化奖励信号，有可能探索
出优于参考答案的更优解

RL具有更强的泛化能力
模型根据 prompt 自动生成回答并由奖
励模型打分，减少对人工标注的依赖

主要局限 · Limitations

依赖奖励模型（RM）质量
依赖大规模的人类专家标注数据，RM 的
偏差会直接限制整体效果上限

训练复杂且不稳定
RL 优化过程容易出现震荡、退化等问题，
通常需要更多算力和训练资源
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RLHF扩展
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RLHF
(Reinforcement Learning from Human Feedback)

替换H→AI 去掉RL

RLAIF GRPODPO

去掉Critic



RLAIF：RLHF去掉H
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❑ RLAIF由Google团队提出，整体流程和RLHF基本一致，只是评分
机制不同，用“AI反馈”替代“人类反馈”

RLAIF: Scaling Reinforcement Learning from Human Feedback with AI Feedback, Lee et al.2023

RLAIF

RLHF



RLAIF：偏好数据生成
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❑ 偏好数据生成过程：让LLM对候选答案进行比较，并依据输出
token中“1”和“2”的对数概率，得到偏好分布

RLAIF: Scaling Reinforcement Learning from Human Feedback with AI Feedback, Lee et al.2023

1. Prompt设计
• 必须的部分：前言、待标注的样本、结束语
• 可选的部分：Few-shot示例、CoT思维链

2. 偏好分布
依据输出token中“1”
和“2”的对数概率



RLAIF：prompt示例
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❑ 一个用于引导现有LLM生成偏好数据的prompt示例

示例

前言

待标注的样本

结束语



RLAIF：实验结果
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❑ SFT、RLHF、RLAIF的结果比较

RLAIF: Scaling Reinforcement Learning from Human Feedback with AI Feedback, Lee et al.2023



Constitutional AI：宪法式AI
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❑ 宪法式AI最初由Anthropic 提出，不用人类逐条打标签，让模型
依据一套“明确的原则（宪法）”来监督和改进自己

❑ 传统方法的问题：
•  RLHF：人类标注成本高 
• RLAIF：AI在“隐式模仿人类”，但标准不透明 

Constitutional AI: Harmlessness from AI Feedback. 2022

👉 Constitutional AI 的解决思路是：

把“什么是好回答”的标准写成一套明确规则（constitution），再让AI按规

则评判和优化。



Constitutional AI：宪法含义
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❑ 什么是“Constitution（宪法）”？
• 它是一组自然语言规则，类似行为准则，例如：
• 不要生成有害或危险内容 
• 尽量提供真实、准确的信息 
• 在不确定时表达不确定性 
• 避免歧视、攻击性语言 

👉 本质上是把“人类价值观”显式化、文本化

Constitutional AI: Harmlessness from AI Feedback. 2022



Constitutional AI：两个阶段
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❑ 宪法式AI包括两个核心阶段：
❑ 监督学习阶段：构造指令微调数据、训练SFT模型（上半部分）
❑ 强化学习阶段：奖励模型训练、强化学习优化阶段（下半部分）



Constitutional AI：监督学习阶段
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❑ 监督学习阶段：构造指令微调数据、训练SFT模型
1. Response：基于有用的模型，利用有害提示，生成有害回复
2. Critique：从预定义规则中采样规则构建提示，让模型批评回复
3. Revision：将模型生成的批评添加到提示中，修正回复
通过多轮迭代得到指令数据，然后训练SFT-CAI模型



Constitutional AI：强化学习阶段
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❑ 强化学习阶段：奖励模型训练、强化学习优化
1. 使用SFT阶段训练好的模型针对每个有害提示产生多个回复
2. 让宪法式AI选择每个回复对(y₀, y₁)中哪个更无害
3. 计算回复的log概率作为标签，构建偏好数据对
利用上述偏好数据，训练奖励模型PM，再使用RL优化模型RL-CAI



Constitutional AI：实验结果
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❑ 基于人群偏好的 Elo 分数，评估CAI模型的有用性和无害性

实验结论
1. Helpful RLHF 模型比 HH 
RLHF 更有帮助，但也更有害
2. SL-CAI 不如两种RL模型有用
3. SL-CAI比Helpful RLHF 模型无
害，比 HH RLHF 模型更有害

RLHF 模型包括两种类型：
• Helpful RLHF：仅在有用
数据上训练的模型

• HH RLHF：在有用和无害
数据上训练的模型



RLHF扩展
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RLHF
(Reinforcement Learning from Human Feedback)

替换H→AI 去掉RL

RLAIF GRPODPO

去掉Critic



DPO：RLHF去掉RL
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❑ 针对RLHF训练复杂且不稳定的问题，DPO（Direct Preference 
Optimization）提出直接偏好优化，相比RLHF的两点改进：

• 无需奖励模型RM，直接使用偏好数据对LLM进行pair-wise的偏好学习
• 无需强化学习RL，简化原始的偏好对齐优化目标，通过类似于sft的方式

训练出对齐模型

Direct Preference Optimization: Your Language Model is Secretly a Reward Model, Rafailovet al.2023



DPO：偏好对齐目标
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❑ PPO的对齐目标：

❑ DPO的对齐目标：

可通过严格的数学证明得出，RLHF和DPO的对齐目标相互等价



DPO：数学证明
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❑ RLHF的优化目标是一个受约束的奖励最大化问题，经过推导直
接获得其中一个最优策略对应的表达式：

展开KL的公式

取负变为求最小值

这里构造出一个新的概率分布：



DPO：数学证明
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❑ 那么上式变成了：

❑ 由于 KL 散度在 2 个分布相等时取最小值，我们得到了这样的结论：
RLHF 训练希望得到的最优的概率分布就是 𝜋∗

𝑍 𝑥 和当前策略𝜋(θ)无关，可以省略

https://zhida.zhihu.com/search?content_id=237414431&content_type=Article&match_order=1&q=KL+%E6%95%A3%E5%BA%A6&zhida_source=entity
https://zhida.zhihu.com/search?content_id=237414431&content_type=Article&match_order=1&q=KL+%E6%95%A3%E5%BA%A6&zhida_source=entity


DPO：数学证明

64

❑ 已知 PPO 的最优解 𝜋∗，也可以反向求解奖励函数 𝑟∅  ：

❑ 将𝑟∅的等价表达代入到 Reward_model 的 loss 函数 ：

❑ 这就是 DPO 的优化目标，将RLHF无损地转化为了 SFT



DPO：实验效果
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❑ DPO 能够有效刻画奖励与 KL 约束之间的权衡关系，在更小的 KL 
偏移下实现更高的期望奖励

❑ 在summarization task上取得了超越人类的效果



DPO：实验效果
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❑ 在单论对话任务中，DPO生成的response对比人类标注的label具
有更好的win rate（使用GPT-4评估），且对温度等超参更鲁棒



DPO：影响与应用

67

❑ 开源贡献：Hugging Face H4 基于 DPO 训练的 Zephyr-7B 达到 
SOTA，整体表现超过 Llama 2 70B 

❑ 工业应用：快手 使用 DPO 训练 KwaiYii，大幅提升数学推理和
长文本生成能力



DPO：影响与应用
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❑ Diffusion-DPO轻轻又松松地解决了生成不好手部图像的问题

❑ 在image-to-image任务上，DPO-
SDXL相较于baseline SDXL优势明显



DPO：局限性

69

❑ DPO的核心局限：依赖数据、缺乏探索、难以建模复杂奖励等

高度依赖数据

DPO直接用偏好数据训练，
数据质量决定上限。如果
数据有噪声（错误偏
好） ，模型会直接学偏

缺乏探索能力 表达能力受限

DPO是监督学习，只在已
有数据分布上学习，不会
主动探索更优解 ，无法
发现“比数据更好的回答”

DPO可以看作是在拟合一
个“隐式奖励函数”，但它
没有显式的奖励模型，难
以表达复杂、多维度偏好



RLHF扩展
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RLHF
(Reinforcement Learning from Human Feedback)

替换H→AI 去掉RL

RLAIF GRPODPO

去掉Critic



GRPO：RLHF去掉Critic
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❑ 针对RLHF中Critic依赖强问题，GRPO(Group Relative Policy 
Optimization)提出组内相对比较的优化方法

❑ 利用组内响应的相对奖励构造优势函数，从而无需价值模型

DeepSeekMath: Pushing the Limits of Mathematical Reasoning in Open Language Models. 2024



GRPO：偏好对齐目标
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❑ GRPO的优化目标：

优势函数：同一输入下
多个响应的相对奖励

核心改进！

重要性采样：用旧
策略估计新策略

裁剪函数：控制策略
更新的幅度，范围在

KL散度：防止新策略
偏离参考策略太远



GRPO：对比PPO
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❑ PPO的优化目标：

❑ GRPO的优化目标：

优势函数由奖励模型和
价值模型共同得出

同一输入下多个
响应的相对奖励



GRPO：DeepSeek的新范式
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❑ GRPO在DeepSeek的应用表现，其在降低训练成本的同时显著
提升了模型在数学、代码和复杂推理能力



GRPO：数学语料增益
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❑ 数学语料的训练增强了模型的自然语言理解能力，说明数学训
练对语言理解和推理有积极影响



GRPO：代码训练增益
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❑ 代码训练对数学推理能力有积极影响，不管是code-math两阶段
还是数据混合单阶段训练，都得到了正面收益



GRPO：训练策略对比
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❑ Online RFT比RFT效果好，因为策略模型在训练过程发生偏移

❑ GRPO+ OS（过程监督）比GRPO+ PS（结果监督）效果好



GRPO：优缺点
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❑ GRPO 本质上是在资源节省与训练代价之间进行权衡

优点 (Advantage)

显存占用更低：去掉Critic，只训练 
Actor，相比PPO显存占用大幅降低

基线估计更稳：利用组内平均奖励作基
线，更贴近模型实时水平，稳定性更好

推理任务更优：在数学、代码等确定性
任务中，能更快强化正确推理路径

缺点 (Disadvantage)

采样成本更高：每轮需生成多组答案再
更新，推理开销大，训练更慢

冷启动要求更高：初始模型过弱时难产
生有效对比信号，训练易停滞

奖励设计更难：主观任务依赖奖励模型，
易不准或被利用，产生偏差



DAPO：RLHF去掉Critic
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❑ 为应对GRPO存在的问题， DAPO（ Decoupled Clip and 
Dynamic sAmpling Policy Optimization）引入了解耦裁剪和动态
采样的策略优化方法

DAPO: An Open-Source LLM Reinforcement Learning System at Scale. 2025

问题一：“保守陷阱”
为了防止模型训崩，PPO 和 GRPO 都会
用 Clipping（裁剪）机制，限制模型每
次更新的幅度。但这有时候会“误伤”那

些模型灵光一现生成的绝妙答案

问题二：“无效内卷”
如果一个组多个答案都非常完美，或者
都烂得一塌糊涂，它们相对于“组平均
分”的差异就很小。这时候模型训练陷

入“有比较但无学习”的状态



DAPO：优化目标&两大核心改进
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❑ DAPO的优化目标：

解耦裁剪 (Decoupled Clipping)动态采样 (Dynamic Sampling)
在批次采样中加入强制约束，例如保证
至少存在一个与参考回答质量相当的样
本，维持了策略探索的多样性。

引入参数𝜖-./(下限) 与 𝜖0120(上限)。两
者可独立动态调整，打破了传统 PPO 对称
裁剪的限制，适应不同的策略更新方向。



DAPO：改进三（字符级损失）
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❑ 此外，DAPO还有两个改进策略：

    改进三：字符级梯度损失 (Token-level Gradient Loss)
DAPO公式（token-level 聚合）

DAPO 通过引入 token-level loss，将归
一化从 sample 级改为全局 token 级，使
长短回答的 token 权重更加均衡

GRPO 中由于先在 sample 内做平均，长
回答的 token 梯度被稀释、权重偏低，
导致其有效信息难以充分学习

GRPO公式（sample-level 聚合）



DAPO：改进四（软惩罚）
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❑ 此外，DAPO还有两个改进策略：

    改进四：软惩罚机制 (Soft Punishment)

• 线性惩罚阶段：当回答长度超过第一个预设阈值时，惩罚随token数量线性增长
• 完全抵消阶段：若长度突破第二个阈值，则取消奖励，这个回答就会被视为无效
两个阶段的惩罚均以逐token的方式作用于奖励上，从梯度层面约束长回答的生
成倾向。



DAPO：整体实验效果
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❑ DAPO 将 Qwen-32B Base训练为一个强大的推理模型，整体表
现优于 DeepSeek在 Qwen2.5-32B 上的 R1 方法



DAPO：消融实验
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❑ DAPO中各项改进策略的贡献，这些技术在训练中均是有效的



四大方法：PPO、DPO、GRPO、DAPO
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其他偏好对齐方法

86

❑ 除了 DPO、GRPO、DAPO，还有很多变体：
• IPO：去掉显式 reference policy，进一步简化 DPO 
• KTO：引入前景理论（损失厌恶）建模人类偏好 
• ORPO：不再需要 reference model，训练更简单 
• SimPO：对 DPO 做进一步简化，提高稳定性 
•拒绝采样 / 重排序
•……

Beyond Pipelines: A Survey ofthe Paradigm Shift toward Model-Native Agentic AI
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对齐评测与未来方向



对齐评估的挑战
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主观性  Subjectivity

“帮助性”、“诚实性”和“无害性”
的定义本身具有主观性，不同评
估者可能有不同判断

高维性  High Dimensionality

对齐是多维度，难以用单一指标
衡量。模型可能在某些方面表现
优异，却在某些维度存在短板

对抗性  Adversarial Nature

模型可能在标准测试集上表现良
好，但在恶意诱导的对抗性攻击
下暴露缺陷

泛化性  Generalization

在真实场景的泛化能力仍不确定；
模型可能仅学会“通过测试”，
而未真正内化对齐原则



关键评估方法：人类评估
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核心方法论

方法：邀请专业的人类评
估者，直接对AI模型的输
出进行主观打分或排序

特点：这是目前最直观、
最符合人类感知的权威评
估方式

关键量化指标

偏好率：对比模型（或回
复）A/B时，评估者选择A
的比例

Elo 评分：借鉴博弈论的
动态排名系统，通过模型
间的“对战”输出更新排名

评估优劣势

优点：能捕捉细微的质量
差异与深层上下文理解，
评估维度最全面

缺点：人力成本高昂、耗
时慢；结果受评估者偏见/
疲劳影响，难以完全复现



关键评估方法：自动评估

90

方法定义

目的：解决人工评估成本
高、效率低的问题，实现
标准化测试

核心指标体系

基于分类器检测：利用
RealToxicityPrompts等基
准，识别有毒内容或幻觉

LLM-as-a-Judge：使用
GPT-4等强模型作为“裁判”
，通过提示词打分评估

优劣势分析

优势：低成本、高速度、
可复现。适合大规模、高
频次的模型测试

局限：评估维度单一，准
确度有限。“裁判模型”本
身也可能存在偏见

通过预设的自动化指标或
训练好的评估模型，对模
型的输出结果进行分析



前沿研究：多模态LLM对齐
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核心挑战

跨模态深度理解：准确
映射视觉元素与文本语
义，建立多维度关联

生成安全防护：阻断有
害图像与文本的联动生
成，确保输出内容符合
安全规范

典型应用示例

安全性边界对齐：当用户
要求生成暴力场景时，模
型能识别有害意图并拒绝
响应

统一感知架构

视觉
(Img)

文本
(Text)

音频
(Audio)

意图精准对齐：模型能结
合视觉和文本特征，准确
识别并生成对应回答



前沿研究：自主代理对齐
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▍ 核心对齐挑战
长期目标一致性：拒绝短期奖励诱惑，确
保与人类最终意图长期保持一致
规划与工具安全性：全程监督复杂规划链
与API调用，防止产生不可逆的有害操作

▍ 任务执行对齐示例
指令：“帮我订一张去上海的机票”
对齐要求：推理用户的预算/时间偏好，
避免误订多张昂贵机票

AI 自主对齐机制模型

动态复杂环境 ：充满不确定性与
潜在风险的真实/虚拟交互空间

自主智能代理 ：具备感知、规划
、工具使用能力的自主决策实体

核心目标：持续校准人类价值函数



本节复习
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❑ 大模型对齐Alignment

❑ 人类反馈强化学习：RLHF

❑ 对齐优化技术：PPO、DPO、GRPO、DAPO等



课后作业
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❑ 阅读 InstructGPT论文“Training language models to 
follow instructions with human feedback”

❑ 写论文阅读笔记，并在线发布/提交作业

❑ 完成时间：第12周课（5月22号）前
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