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Abstract
Generative models have made significant progress in synthesizing visual content, including
images, videos, and 3D/4D structures. However, they are typically trained with surrogate objec-
tives such as likelihood or reconstruction loss, which often misalign with perceptual quality,
semantic accuracy, or physical realism. Reinforcement learning (RL) offers a principled frame-
work for optimizing non-differentiable, preference-driven, and temporally structured objectives.
Recent advances demonstrate its effectiveness in enhancing controllability, consistency, and
human alignment across generative tasks. This survey provides a systematic overview of RL-
based methods for visual content generation. We review the evolution of RL from classical control
to its role as a general-purpose optimization tool, and examine its integration into image, video,
and 3D/4D generation. Across these domains, RL serves not only as a fine-tuning mechanism but
also as a structural component for aligning generation with complex, high-level goals. We con-
clude with open challenges and future research directions at the intersection of RL and generative
modeling.

Keywords: Reinforcement learning, diffusion models, generative models, image synthesis, video
generation, 3D scene modeling, text-to-image, human feedback, multimodal learning.

1 介绍
最近在生成建模方面的进展——尤其是扩散模型 [1, 2] 和自回归方法 [3, 4] ——显著提高了图像
[5, 6] 、视频 [7, 8] 和 3D 内容合成 [9, 10] 的质量。尽管取得了这些进展，大多数生成模型仍然使用
诸如最大似然估计或重构损失等替代目标进行训练，而这些目标往往与人类感知 [11, 12] 、语义 [13]
或物理合理性 [14] 不一致。因此，生成的输出可能会出现诸如运动不一致 [15, 16] 或结构错误 [17]
等瑕疵。
强化学习（RL）[18] 提供了一个通过互动优化不可微、符合人类需求或由环境驱动的目标的原理

性框架。RL 最初是为控制和决策设计的，现已成为生成模型的强大补充，使得长时间跨度优化、反
馈感知学习和基于偏好的微调成为可能。在最近的工作中，[5, 19, 20] ，RL 被越来越多地采用以改
善可控性、增强现实性，并在多种模式下使生成与复杂且结构化的目标保持一致。
强化学习和生成建模的融合正在快速发展。如图 1 所示，处于这一交叉点的研究论文数量急剧增

加——从 2019-2020 年的 13 篇增加到 2024-2025 年的 91 篇（截至 7 月 30 日）。仅在 2025 年上半
年，就已经发表了 77 篇论文，预计今年将超过 140 篇出版物。这种指数式增长反映了从早期探索
到更系统和广泛认可的研究范式的转变，这表明在更广泛的人工智能领域中，强化学习增强生成的
重要性日益增加。
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Fig. 1: 强化学习与视觉内容生成交叉领域的文献增长（2019-2025）。这个领域经历了指数级增长，
论文数量从 2019-2020 年的 13 篇增加到 2024-2025 年的 91 篇（截至 7 月 30 日）。2025 年上半年
已经发表了 77 篇论文，预计全年将超过 140 篇。这一趋势反映了该领域从探索阶段向巩固阶段的
过渡，以及其在视觉生成研究中日益增长的战略重要性。

本综述全面概述了强化学习如何在多个领域中被整合到现代生成模型中。我们首先介绍了 RL 的
概念演变——从其在解决马尔可夫决策过程中的起源，到其作为通用优化框架的崛起，嵌入于更广
泛的学习系统中。接着，我们探讨了其在图像生成中的应用，其中 RL 技术通过策略优化和基于偏
好的学习来提高语义对齐、美学质量和可控性。在视频领域，RL 有助于高效采样、时间一致性、物
理可行性和与用户意图的对齐。最后，我们探讨了 RL 在 3D 内容生成中的应用，包括点云重建、网
格合成、多视图一致性和人体运动建模。总之，这些脉络展示了 RL 作为一种多功能且具有原则性
的机制，在引导生成模型朝向复杂、结构性且与人类对齐的目标方面发挥的日益重要的作用。
在这些领域中，强化学习充当了一个灵活且可解释的优化层，补充现有的架构。通过将生成重构

为一个由评估反馈驱动的互动过程，强化学习使生成模型能够超越静态监督，向从偏好、结果或真
实世界的约束中学习迈进。本文综述旨在描绘方法论格局、辨识跨域模式，并提供关于强化学习与
生成模型交叉点上未来研究方向的见解。

2 RL 革命
强化学习（RL）[18] 提供了一个序列决策的通用框架，其中，智能体通过与环境交互来学习行动，
以最大化长期奖励。其独特之处在于延迟反馈以及探索与利用之间的权衡。在过去十年中，RL 在仿
真领域如电子游戏 [21, 22] 、机器人技术 [23–25] 和连续控制 [26, 27] 中取得了显著成功，展示了在
定义明确的动态和奖励结构下的潜力 [21, 28, 29] 。然而，现实世界的应用仍然有限。实际部署常常
存在样本效率低下 [30, 31] 、奖励指定的挑战 [32, 33] 以及泛化性差 [34, 35] 等问题。现实世界环境
的多样性 [34, 36] 进一步复杂化了普遍有效算法的开发。
为了更好地理解强化学习（RL）不断发展的角色，本次综述采用了更广泛的视角：我们并不将

RL 视为一组固定的算法，而是将其框架为一种从交互、反馈和偏好中学习的一般范式。我们将这一
演变组织为四个阶段，最终在其与生成建模和人类对齐学习的融合中达到高潮。
阶段 I: 通过试错解决马尔可夫决策过程 (MDPs) 的强化学习 [37, 38] [18, 39] 。
第二阶段：拆分为子领域（例如，离线 RL [40, 41]，基于模型的 RL [42, 43]）以克服特定的瓶颈。
阶段 III：对强化学习核心问题的重新定义——从已知环境中的策略优化转向学习环境动态 [44]

并与人类意图对齐 [33, 45] 。
阶段四：RL作为决策的通用基质的出现，与规划 [46]、模拟 [47]和生成建模 [7, 19]进行接口。

2.1 强化学习作为 MDP 求解器
强化学习的第一阶段基于马尔可夫决策过程 (MDPs) 的形式化，该过程通过一组状态、动作、转移
动态和奖励函数来定义不确定性下的序列决策 [37, 38, 48] 。目标是计算一个最大化期望累积分数
的最优策略。早期的强化学习努力与 MDP 的动态规划解决方案非常相似，假设对环境有完全的或
抽样的访问。
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两种主要的解决范式出现了：基于价值的方法和基于策略的方法。基于价值的方法通过评估操作
或状态的期望回报（价值），并通过对这些估计值进行贪婪操作来导出策略。相反，基于策略的方法
直接参数化并优化策略本身，通常通过期望奖励的梯度上升来实现。
价值基础的方法在历史上是主导的。时序差分（TD）学习 [49] 通过更新来自采样转换的价值估

计，为蒙特卡罗评估与动态规划相结合奠定了基础。像 Q-learning [50] 和 SARSA [51] 这样的算法
引入了异策略和同策略学习的变体，而对于小规模问题来说，表格实现是标准。
基于策略的方法因其对随机策略和连续动作空间的自然处理而获得了关注。REINFORCE 算

法 [52] 引入了使用似然比技巧的蒙特卡罗策略梯度，尽管存在高方差。这导致了演员-评论家架构
的产生，它通过一个学习的价值函数（评论家）来减少策略更新的方差。
深度学习的整合极大地拓展了这两种范式的应用范围。深度 Q 网络（DQN） [21] 利用卷积神经

网络近似 Q 函数，并通过原始像素输入在 Atari 游戏中达到了人类水平的表现。后来，如 Double
DQN [53] 、Dueling networks [54] 和优先级回放 [55] 等关键增强在 Rainbow 代理中被统一 [56]
。同时，具有可扩展性的基于策略的方法也出现了。异步优势演员评论（A3C）[57] 引入了并行处理
和优势估计；信任区域策略优化（TRPO）[58] 及其实用变体近端策略优化（PPO） [59] 通过理论
约束稳定了更新，成为连续控制中的标准。
深度学习的整合极大地扩展了两种范式的影响范围。深度 Q 网络（DQN）[21] 通过卷积神经网

络来逼近 Q 函数，并利用原始像素输入在 Atari 游戏上达到了人类水平的表现。关键的增强方法如
双 DQN [53] 、对抗网络 [54] 和优先级回放 [55] 后来在 Rainbow 代理 [56] 中得到了统一。与此同
时，规模化的基于策略的方法也出现了。异步优势演员-评论者（A3C）[60] 引入并行化和优势估计；
信任域策略优化（TRPO）[58] 及其实用变体近端策略优化（PPO）[61] 通过理论基础的约束来稳定
更新，成为连续控制中的标准方法。
这些进展巩固了深度强化学习作为一种解决复杂马尔可夫决策过程（MDP）的强大工具，其在

游戏中 [62] 、机器人操作 [63] 和模拟控制 [28] 的显著成功。然而，基于 MDP 的范式揭示了一些
塑造下一阶段研究的基本限制。（1）样本效率低下。大多数算法需要数百万次环境交互才能学习有
效的策略——在仿真中可行，但在机器人或医疗等领域却过于繁琐。这种低效率源于数据重用性差、
策略更新缓慢，尤其是低效的探索，在稀疏奖励场景中，代理难以发现有意义的轨迹或在长时间跨
度上分配奖励。（2）泛化能力有限。强化学习代理通常在与其被训练相同的环境中进行评估，导致对
视觉或结构伪像的过拟合。像 Procgen 这样的基准显示，即便是微小的扰动也能显著降低性能，突
显了鲁棒性差和传递能力弱的问题。（3）不现实的假设。经典的强化学习方法通常依赖于完全可观
察、静态的环境，具有明确的奖励和不受限制的交互，而这些条件在实际中很少能被满足。在许多
真实世界任务中，交互是昂贵或不安全的，数据是离线或有限的，目标是隐含的或多方面的，这些
假设显得不堪一击。
这些限制促使研究重心从解决固定的 MDP 转向放宽其假设—这导致了离线 RL、基于模型的方

法以及对齐驱动的学习的兴起。这个转变标志着第二阶段的开始。

2.2 专业子领域的出现
离线强化学习、基于模型的强化学习以及其他子领域（多智能体 RL、安全 RL 等）作为半独立的研
究领域出现。每个领域都引入了新的假设或额外的组件到 RL 范式中，以解决特定挑战：无需主动
环境交互、整合动态知识、处理多个智能体或风险等。这种分化代表了一种范式转变：强化学习不
仅仅被视为一个智能体解决 MDP 的问题，而是可以重新构建以适应数据可用性、环境知识或任务
结构的限制。
离线强化学习：离线强化学习解决了从固定数据集中学习有效策略而无需进一步与环境交互的挑战。
在探索代价高昂、风险高或无法实现的领域（如自动驾驶、医疗保健和工业控制）中，这种设置特别
有价值。通过将强化学习重构为一个静态数据学习问题，离线强化学习使其更接近于监督学习，从
而在实际系统部署中实现更具可扩展性和更高的安全性。
然而，这种范式引入了一个核心挑战：收集数据的行为策略与正在学习的目标策略之间的分布偏

移。在无法访问环境的情况下，智能体可能会对分布外的动作赋予错误地高价值，导致外推误差和不
稳定的训练 [40] 。最近的方法通过保守的价值估计或策略正则化解决了这一问题。例如，CQL [40]
惩罚未见过的动作的 Q 值以避免过高估计，而 BRAC [64] 和 TD3+BC [65] 约束学习策略以保持
接近数据分布。IQL [66] 避免了显性约束，但修改了 Bellman 更新，以隐含地偏向于分布内的动作。
这些进展，加上对自举误差和悲观主义的理论理解的增长，使得离线 RL 成为从静态日志安全、高
效样本学习的一个有前途的解决方案，同时也在数据覆盖、评估和泛化方面带来了新的挑战。
多智能体强化学习：当多个智能体在同一环境中交互时，单智能体 MDP 框架不再有效，因为从每
个智能体的角度来看，环境变得不固定性。这一挑战导致了多智能体强化学习（MARL） [67–70]
的发展，它解决了不固定性、合作、竞争和均衡策略等问题。关键的贡献包括 MADDPG [71] ，引
入了集中训练和分散执行，这使得智能体在训练期间可以根据全局信息调整其评论者，而在测试时
可以独立执行。其他方法，如 LOLA [72] ，通过预测一个智能体的更新如何影响其他智能体的学
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习，纳入了对对手的建模。MARL 将经典的 RL 框架扩展到随机游戏和多智能体 MDP，利用博弈
论的概念开发出稳定的学习动态和策略解决方案。
风险敏感和鲁棒强化学习: 传统强化学习优化期望回报, 可能忽视性能变化或安全关键故障。风险敏
感方法 [73] 通过优化替代标准, 如最小化方差或确保有利的最坏情况结果来解决这个问题。分布式
强化学习模型 [74, 75] 整个回报分布而不是其平均值, 使得决策更加丰富。鲁棒强化学习 [76–78]
进一步解决了动态或奖励中的不确定性, 寻求在扰动或对抗性变化下表现良好的策略。技术如域随
机化 [79] 和对抗性训练 [78] 已被用于增强鲁棒性并压力测试策略。这些方法反映了一种从最大化
奖励向更加可靠且有韧性的目标的转变。
安全强化学习：安全强化学习专注于在训练和部署过程中满足显式的安全约束。它通常将问题建

模为受约束的 MDP，引入如拉格朗日优化 [80] 、奖励塑形 [81] 或安全屏障 [82, 83] 的方法来限制
不安全行为。这在自动驾驶 [84] 和机器人学 [85] 等领域尤其重要，因为不安全的探索可能导致灾难
性的失败。安全强化学习也与探索研究相交，旨在开发在安全界限内仍能促进策略改进的学习策略。
在 2010 年代后期到 2020 年代中期，强化学习从优化已知环境中的固定奖励函数发展到作为更

广泛学习系统中的模块化组件。这一阶段强调了两个关键方向：首先，使用强化学习来优化从数据
中学习的模型，如模拟器或奖励函数；其次，使代理行为与无法通过标量奖励轻易捕捉的细致入微
的人类目标对齐。焦点从改进策略优化算法转向设计学习任务本身的外部结构，包括如何建模偏好
以及如何推断环境动态。强化学习逐渐由优化器转向问题陈述的方式。
从人类反馈中进行强化学习：从人类反馈中进行强化学习（RLHF） [33, 45] 已成为强化学习的一
个高影响力应用，尤其是在使大型语言模型与人类意图对齐方面。RLHF 不是依赖于手工设计的奖
励函数，而是使用人类偏好来定义目标。典型的流程包括收集模型输出的人类演示或排名 [33, 86]
，训练一个奖励模型来预测这些偏好，然后使用 RL 微调模型以最大化这个学习到的奖励 [45] 。这
将诸如“提供帮助”这样的模糊目标转变为具体的 RL 问题：模型生成响应，奖励由偏好模型给出，
而 RL 进行相应的优化。

InstructGPT [45] 的成功展示了这种方法的有效性。一个通过 RLHF 微调的 1.3B 参数模型在
指令遵循上优于原始的 175B GPT-3，同时减少了有害或不相关的输出。RLHF 建立在早期的工作
之上，比如以偏好为基础的 RL [33] ，该工作显示可以通过人类比较而非手动指定的方式学习奖励
函数。在语言或视觉等高维空间中，这种反馈提供了可扩展的监督信号。重要的是，RLHF 的核心
挑战不在于 RL 算法本身，而在于从主观数据中设计出稳健的奖励模型 [87] 。这一范式已经扩展到
图像生成和机器人等领域，在这些领域中，人类对齐行为至关重要 [86] 。总的来说，RLHF 体现了
对强化学习广义的看法——作为一个通过交互和评价性反馈将复杂模型与隐性目标对齐的灵活框架。
世界模型和基于模型的强化学习的复兴：基于模型的强化学习重新成为解决传统 RL 样本效率低下
的一种有前途的方法 [42, 47] 。通过从数据中学习环境动态的模型，智能体可以在内部模拟交互，
从而显著减少现实世界的交互进行策略训练。早期的工作如世界模型和 PETS 展示了在学习模拟器
中训练的策略能够成功转移到真实环境 [42, 47] ，这突显了基于模型方法的潜力。
这一方向由 Dreamer 及其后继者进一步推进，后者学习隐空间动态模型并在设想的轨迹中完全

训练代理 [43, 88] 。DreamerV2 [88] 尤其在使用更少环境帧的情况下，在 Atari 基准上实现了竞争
性性能，展示了其可扩展性至高维、基于视觉的任务 [88] 。MuZero 采用了不同的方法，通过学习
支持树搜索规划的隐式模型，将学习与规划结合而无需完整的转换模型 [44] 。
最近的架构，如 DreamerV3 和 Diffusion-QL，将世界模型与生成目标和偏好感知目标相结合，

显示出从算法创新到任务规范和系统级设计的关注点转移 [89, 90] 。在这种观点下，强化学习越来
越多地涉及首先学习潜在的马尔可夫决策过程——其动态和奖励——然后在该学习模型内进行规划
或策略优化。这种两阶段的表述提供了更大的灵活性和数据效率，即使在学习的模型不完美的情况
下，也已被证明是有效的。结果是强化学习的一个更宽广、更适应性的愿景，其中建模、模拟和优
化深度交织在一起。

2.3 强化学习作为决策制定的一般基础
最近，人们越来越多地将强化学习视为一个通用的决策框架，而非一种独立的技术，适用于各种不
同的领域。现代强化学习不仅关注固定环境中的交互代理，还嵌入到更大的系统中，包括规划、仿
真、监督学习和人类反馈。
这个阶段的一个关键特征是在问题的制定上比算法的新颖性更强调。在像 RLHF [45] 这样的应

用中，RL 算法的选择（例如，PPO [91] ）是次要的；关键部分是从人类偏好中学习到的奖励模型。
类似地，在像 AlphaGo [92] 这样的系统中，RL 作为一个模块存在于包括模仿、自我对弈和树搜索
的广泛架构中。在这些情况下，RL 作为一个微调层以优化一个明确的目标。
这种转变反映了一种更广泛的趋势：强化学习现在被视为一种通用的决策优化工具。它能够从隐

性的或不可微的目标中学习，促进与复杂偏好的对齐，并扩展到结构化预测和生成建模。传统上使
用监督学习解决的任务通常可以在 RL 术语中重新构思，其中奖励表示任务特定的指标。
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随着强化学习更深入地与其他学习范式结合，其角色变得更加抽象且更加核心。它越来越多地被
用于调节系统行为、指导架构搜索，甚至协调自我改进。与其将强化学习视为局限于交互环境的方
法，第四阶段将其定位为一种统一的基础——能够在跨模态和目标的系统中驱动目标导向行为。

3 图像生成的强化学习
强化学习（RL）通过优化奖励信号，为图像生成模型提供了一个有效的指导框架，以实现期望的结
果。与纯粹的监督方法不同，RL在结合人类偏好以及保持输入（例如，提示或标题）与生成图像之间
语义一致性方面表现优异。当前基于 RL的图像生成方法主要分为两大类。第一类包括基于策略的方
法，如近端策略优化（PPO）和最近的变体如组相对策略优化（GRPO），它们通过基于梯度的更新来
优化策略。第二类是直接偏好优化（DPO），它将问题重新表述为使用已排序输出对的偏好分类任务。

Table 1: 按时间顺序编排的用于图像生成的强化学习方法的综合概述。
Method RL Approach Publication Date Venue

DPOK[93] Policy Gradient May 2023 NeurIPS 2023
Promptist[94] Policy Gradient Dec 2022 NeurIPS 2023
DDPO[95] Policy Gradient May 2023 Arxiv
RLD[96] Policy Gradient May 2023 CVPR 2024
Diffusion-DPO[97] DPO Nov 2023 CVPR 2024
PRDP[98] DPO Feb 2024 CVPR 2024
Dense_Reward_T2I[99] DPO Feb 2024 ICML 2024
POSI[100] Policy Gradient Feb 2024 Arxiv
AGFSync[101] DPO Mar 2024 Arxiv
PAE[102] Policy Gradient Apr 2024 CVPR 2024
CurriculumDPO[103] DPO May 2024 CVPR 2025
HG-DPO[104] DPO May 2024 CVPR 2025
SPO[105] DPO Sat 2024 Arxiv
ReNO[106] DPO Jun 2024 NeurIPS 2024
DUO[107] DPO Jul 2024 NeurIPS 2024
RankDPO[108] DPO Oct 2024 Arxiv
PatchDPO[109] DPO Dec 2024 CVPR 2025
PPD[110] DPO Jan 2025 CVPR 2025
ImageGeneration-
CoT[111]

DPO Jan 2025 Arxiv

CaPO[112] DPO Feb 2025 CVPR 2025
DesignDiffusion[113] DPO Mar 2025 CVPR 2025
LightGen[114] DPO Mar 2025 Arxiv
SimpleAR[115] GRPO Apr 2025 Arxiv
DanceGRPO[116] GRPO May 2025 Arxiv
Flow-GRPO[117] GRPO May 2025 Arxiv
T2I-R1[118] GRPO May 2025 Arxiv
ReasonGen-R1[119] GRPO May 2025 Arxiv

基于

3.1 基于 PPO 的图像生成
PPO 的图像生成代表了在图像合成增强方面探索强化学习的早期尝试，特别是在使模型输出符合人
类偏好、增强语义一致性以及实现可控生成。这些方法将图像生成，尤其是在扩散或自回归模型中，
视为一个顺序决策过程，并利用学习的奖励信号来指导策略优化。
一个具有代表性的方法是去噪扩散策略优化（DDPO） [95] ，其将扩散模型中的去噪过程构建

为一个多步 MDP。这使得模型可以直接优化下游生成目标，而不仅仅依赖于基于似然的训练。同
时，DPOK [93] 也在这一方向上取得了进展，通过将文本到图像扩散模型的微调框定为多步马尔可
夫决策过程（MDP）框架内的一个在线强化学习问题。它使用策略梯度优化反馈训练的奖励，关键
是结合 Kullback–Leibler（KL）正则化以同时增强图像质量和文本-图像对齐。
为了促进输出多样性，Wallace 等人引入了基于最大均值差异 (MMD) 和互信息的奖励函数。这

些奖励评估生成图像相对于参考集的分布覆盖率。每幅图像都会接收到基于边际效用的反馈，鼓励
模型在保持样本质量的同时产生多样化的输出。
除生成阶段的优化外，基于 PPO 的方法也被应用于提示工程。Promptist [94] 提出了一个两阶

段的流程，结合了监督微调（SFT）和基于 PPO 的强化学习，以自动优化用户提示。这改善了用户
意图和模型内部偏好信号之间的匹配。POSI [100] 将此想法扩展到了安全的文本到图像生成，使用
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自定义的奖励函数来平衡语义匹配和安全限制。PAE [102] 进一步引入了动态提示优化，实现了对
提示权重和注入时机的细粒度控制。通过将 SFT 与在线 PPO 集成，PAE 在一个统一的奖励框架下
优化美学、语义保真度和用户偏好。

3.2 基于 DPO 的图像生成
直接偏好优化（DPO）已经成为一种非常有效的方法，用于使图像生成模型与人类偏好对齐。早期
的工作将 DPO 应用于标准生成架构。例如，扩散-DPO [97] 和 PRDP [98] 通过后训练优化将扩散
模型与偏好数据对齐，提高了输出质量和可控性。

DPO 也被扩展到特定子任务。HG-DPO [104] 通过使用高质量的真实图像作为参考偏好，解决
了人体图像生成中的结构和姿势不准确问题。RPO 引入了谐波奖励和提早停止，以提高主题导向生
成，同时减少过拟合。PatchDPO [109] 集成了全局水平反馈以实现个性化生成，增强了局部一致性
和细节保真度。类似地，DesignDiffusion [113]应用了 DPO从文本提示生成高质量的设计导向图像。
除了针对特定任务的改进外，还有一些工作将 DPO 应用于文本到图像生成中的更广泛挑战。

ReNO [106] 通过在推理过程中优化初始噪声来改善组合细节，帮助模型在超出精调的情况下进行
泛化。DUO [107] 将内容安全重新构建为偏好优化任务，旨在抑制不安全的输出。SPO [105] 通过
基于偏好信号优化视觉吸引力，专注于美学对齐。
一些工作重新关注于增强 DPO 框架本身。AGFSync [101] 通过 AI 模型生成偏好注释，减少

对人工标签的依赖。RankDPO [108] 和 CaPO [112] 提出可扩展的建模技术，以解决老化或昂
贵的人类偏好数据的局限性。Dense Reward [99] 引入密集奖励信号，以捕捉细粒度的人类判断。
Curriculum-DPO [103] 采用课程学习方法，通过逐步增加任务难度来提高样本效率。PPD [110] 将
DPO 扩展到建模个体用户偏好，解决群体级监督的局限性。
最后，DPO 也被应用于自回归模型。LightGen [114] 使用后期训练的 DPO 来提升生成质量。

Image-Generation-CoT [111] 将 DPO 与链式思维 (CoT) 提示相结合，使得在序列生成任务中实现
偏好对齐。这些努力反映了 DPO 在将图像生成模型与细致、以用户为中心的目标对齐方面的日益
实用性和灵活性。

3.3 基于 GRPO 的图像生成
广义增强政策优化（GRPO）是政策优化的一个最新拓展，提供了改进的泛化能力和训练稳定性。作
为 PPO 的一个变体，GRPO 在视觉内容生成中获得了关注，并被应用于扩散及流动基础的工作流
程。

DanceGRPO [116] 提出一个统一的 GRPO 框架，支持多种生成范式，包括扩散模型和修正流。
它适用于多项任务，如文本到图像、文本到视频和图像到视频生成。DanceGRPO 支持各种主干模
型（例如，Stable Diffusion，FLUX）和奖励类型（例如，美学、一致性、运动），展示了 GRPO 在
单一策略训练方案下统一异构任务和架构的灵活性。

Flow-GRPO [117] 将 GRPO 扩展到基于流的生成模型，通过将生成重新表述为一个随机微分方
程 (SDE)。这使得基于强化学习的有效探索成为可能。它还引入了一个去噪步骤缩减策略，以提高
样本效率和输出保真度。

GRPO 也已应用于自回归生成。T2I-R1 [118] 介绍了 BiCoT-GRPO，一个联合优化框架，它在
单个 GRPO 循环内对齐语义级和令牌级的链式思维（CoT）推理。SimpleAR [115] 表明，GRPO
结合监督微调时，可以显著提升提示-图像的对齐和视觉质量。ReasonGen-R1 [119] 进一步将 CoT
推理整合到 GRPO 训练中，旨在改善跨多步生成过程的逻辑连贯性。

4 用于视频生成的强化学习
生成建模的最新进展，特别是在扩散和自回归架构方面，显著提升了从文本生成视频的质量。尽管
取得了这些进步，大多数模型仍使用替代目标进行训练，例如最大似然估计（MLE）或重建损失。
这些目标往往与人类观察者所重视的感知、语义或时间标准不一致。因此，生成的视频可能会出现
例如运动不一致、语义漂移或物理上不合理的动态等瑕疵。
强化学习（RL）提供了一个有原则的框架来解决这些限制。它通过交互能够直接优化不可微分

或偏好对齐的目标。在视频生成中，RL 已被用于结合结构化反馈、施加强制的时间和物理一致性，
以及适应复杂的用户意图。
本节回顾了强化学习（RL）与视频生成交叉领域的最新进展。重点介绍了 RL 如何帮助提高生

成视频系统的可控性、现实感和一致性。表格 ?? 总结了用于视频生成的代表性 RL 方法，展示了
该领域从传统的策略优化到偏好驱动技术的演变。
一个实际应用于视频生成中的强化学习方法是优化扩散采样过程，以在不牺牲输出质量的情况下

降低计算成本。AdaDiff 提议采用一种自适应步长选择方法，通过学习动态调整去噪步长来加速采
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样。该过程被构建为一个强化学习问题，其中状态是当前的噪声视频帧和时间步长，动作是下一个
去噪步骤的大小，奖励反映了生成速度和最终输出质量。训练一个策略网络来选择步长以平衡效率
和保真度。当粗略更新足够时，选择较大的步长，而当需要细节时，则使用较小的步长。这种自适
应调度使更快速的高质量视频生成成为可能，且所需去噪迭代次数更少。

4.1 顺序控制：规划和编辑
除了低级采样之外，强化学习（RL）通过将视频创作表述为一个序列决策任务，来实现高级程序控
制。这包括在生成之前对内容和运动的规划，以及对现有视频的编辑或修整，以满足结构化和目标
驱动的目标。
在视频规划中，RL 引导生成任务特定的目标。FLIP [120] 将指导性视频生成表述为一个剪

辑选择问题。它采用演员—评论家框架，在该框架中，策略选择视频片段以实现文本指令。视
觉-语言模型提供密集反馈作为奖励信号，使系统能够学习语义上对齐且视觉上连贯的视频计划。
VideoAgent [121] 从具身 AI 视角进行规划。它利用基于演示的视频来启动视觉规划器，随后通过
在实际环境中执行模拟过程来进行优化。尽管 RL 是学习循环的基础，该方法避免了显式策略梯度，
而是使用奖励引导的数据选择。
除了规划，RL 还应用于视频编辑和转换。RL-V2V-GAN [122] 执行无监督的视频到视频翻译，

例如，将夏季场景转换为冬季场景。它结合了 GAN 框架中的策略梯度，通过奖励输出的一致时间
结构和风格保真度，使模型能够在没有配对训练数据的情况下学习一致的转换。E-Motion [123] 专
注于使用事件相机输入进行未来运动预测。它将扩散的逆过程框架化为 MDP，并应用 PPO 以感知
奖励（如 FVD 和 SSIM）来微调运动轨迹。

RL 也已经扩展到通用视频编辑领域。RLAVE [124] 提出了一个框架，其中角色选择编辑操作
——如剪辑、转场或片段选择，而评论者使用视觉-语言模型来评估叙述连贯性、节奏和美感。该系
统因制作风格一致且引人入胜的视频编辑而得到奖励，从而弥合自动合成与人工指导后期制作之间
的差距。

4.2 与人类偏好的对齐
强化学习 (RL) 在视频生成中最具影响力的应用之一是后训练对齐。此阶段微调预训练生成器以更
好地符合人类的主观偏好。对齐方法在如何整合奖励信号方面有所不同——从显式策略优化到基于
梯度的偏好建模。
策略优化：一个核心方法群体使用正式的策略优化来对齐生成模型。虽然早期的强化学习算法在稳
定性上存在挑战，但最近的方法提供了更稳健的性能。群体相对策略优化（GRPO）就是这样的一
种方法。DanceGRPO [19] 将 GRPO 应用于各种视觉生成任务，包括文本到图像、文本到视频以
及图像到视频的合成。它将扩散采样和校正流都重新定义为随机微分方程（SDEs），使得 GRPO 可
以在不同架构和训练范式中操作。它支持多种基础模型（如稳定扩散、HunyuanVideo）和多种奖励
类型，如美学质量、对齐、运动一致性和二进制反馈。这种灵活性使 GRPO 能够在后训练阶段有效
地灌输结构化知识。
直接偏好优化：直接偏好优化（DPO）已成为将视频生成与人类偏好对齐的主流框架。与人类反馈
强化学习（RLHF）相比，DPO 更稳定且更高效。它通过对静态的排序样本对数据集进行操作来跳
过探索，并避免显式奖励建模。一个简单的分类损失促使模型复制优选的输出。

VideoDPO [125] 是一个早期的实现，使用自动评分启发式方法构建大规模偏好数据集。
HuViDPO [126] 将该框架扩展到文本到视频生成。它提出了一种结构化损失和架构改进方案，例如
首帧条件和稀疏因果注意力，以改善视觉质量和时间一致性。
为了支持细粒度的对齐，一些方法将偏好分解为可解释的维度。VisionReward [127] 使用多目标

偏好优化（MPO）来平衡时间一致性、文本保真度和现实性。HALO [128] 进一步引入了 Granular-
DPO，它应用了贴片级反馈来修正局部的瑕疵。DenseDPO [129] 通过对受损视频去噪并使用片段
级注释进行监督来改善结构对齐。这在保持质量的同时降低了注释成本。
偏好数据的获取进展也推动了 DPO 的可扩展性。RDPO [7] 使用基于物理的启发式方法自动从

真实视频中生成偏好对。例如，倾向于掉落的球而不是漂浮的球。这种方法不需要人工标记即可编
码物理合理性。
一些研究改进了 DPO 本身的学习动态。OnlineVPO [130] 提出了一种在线变体，该变体实时地

连续采样、排序和更新模型。这减少了时间伪影，提高了主体一致性，而不依赖于静态数据集。
此外，DPO 也已被整合到混合训练流程中。SePPO [131] 和 EchoMimicV3 [132] 在有监督学习

和偏好优化之间交替进行，结合了有监督训练的稳定性和 DPO 的对齐精度。VPO [133] 扩展了这
一理念，通过 DPO优化用户提示而非生成模型。SkyReelsV2 [134]实现了一个多阶段流程，涉及监
督微调、运动特定的 DPO、无限长度生成和最终抛光。这种结构化框架支持开源电影级视频合成。
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DPO 目标的新表述也已经出现。AAVG [135] 引入了基于差距感知的偏好优化（GAPO），其根
据偏好信心权重训练样本。IDOI [136] 在统一的概率框架中结合了 DPO 和奖励加权回归（RWR），
利用二元视觉语言反馈优化动态对象交互。IPO [137] 提出了一种基于 RL 的迭代偏好优化框架，
在评估和评论指导更新之间交替进行。这改善了语义保真度、运动逼真度和美学吸引力。相比之下，
Diffusion-NPO [138] 专注于不良输出。它引入了负偏好优化（NPO），通过倒置的偏好标签训练模
型以抑制不需要的行为。负对齐模型在无分类器指导中用作无条件分支，增强了高质量和低质量生
成之间的区分。这种策略改善了任务的视觉质量、鲁棒性和与人类的对齐。
奖励微调。尽管与经典的强化学习不同，奖励微调包含一系列使用奖励信号直接监督生成模型的方
法。这些方法通常将奖励视为优化目标，绕过了策略学习和价值估计。虽然严格意义上不属于强化
学习，但它们有一个共同的目标：使生成的输出与高级人类偏好对齐。

InstructVideo [139] 代表了这一范式的一个早期实例。它将视频生成设计为一个编辑任务，并利
用预训练的图像级别奖励模型来评估输出。这种轻量策略通过迭代地应用奖励反馈而无需完全重新
训练模型来减少计算开销。VADER [140] 通过将多个专家模型（例如用于语义对齐的 CLIP 和用于
物体检测的 YOLO）整合到一个统一的可微分奖励函数中来扩展这一框架。这使得可以在多个质量
维度上进行基于梯度的优化，从而提高输出的忠实度和相关性。
与这些基于梯度的方法相反，Free 2 Guide [141] 采用了一种受到最优控制启发的无梯度方法。

它使用黑盒奖励信号——例如来自视觉-语言模型的评估——来引导推理时的决策。该即插即用策略
根据奖励信号来调节生成过程，而无需修改生成器的参数。

4.3 物理一致性与世界建模
越来越多的研究探讨如何通过强化学习来增强视频生成中的物理现实感和世界建模。这些方法旨在
产生不仅看起来合理，而且还尊重基础物理原则和环境动态的内容。

Phys-AR [142] 是这一方向上的一个开创性尝试。它在后训练阶段将符号推理与强化学习结合起
来。模型首先使用扩散时间步分词器（DDT）将视频帧转换为符号化标记。然后，将生成过程框架
化为标记级的 MDP，并应用 GRPO 来优化生成策略。Phys-AR 的一个关键贡献在于其奖励设计，
其中编码了物理定律，如速度一致性和质量信息运动。这鼓励模型生成展示匀速运动、抛物线轨迹
和逼真碰撞反应的运动轨迹。

RLVR-World [143] 提供了一种互补的方法，解决了视频生成中 MLE 的基本局限性。MLE 通常
产生模糊或语义不稳定的输出，因为它没有针对感知质量进行优化。RLVR-World 引入了一种基于
强化学习的微调方案，直接针对感知奖励进行优化，包括 LPIPS、SSIM 和任务准确性。GRPO 再
次被用于使生成策略与这些指标对齐。重要的是，这个框架不仅限于视频，还展示了其在语言建模
和其他生成任务中的适用性。
虽然 RL 通常在训练期间用于对齐或控制，最近的工作已经研究了其在推理时用于动态指导生成

决策。这对于长篇视频合成尤其有用，因为模型必须在较长的序列中保持时间一致性、语义连贯性
和提示忠实性。

InfLVG [144] 通过将 GRPO 直接整合到推理循环中展示了这一范例。不同于依赖静态的上下文
选择，InfLVG 将生成过程公式化为一个顺序决策过程。在每一步，模型对一组候选延续进行采样，
并通过一个综合奖励函数对它们进行评分。该奖励平衡三个关键方面：（1）通过面部身份相似性测
量的内容一致性；（2）通过基于 CLIP 的文本-视频对齐评估的提示相关性；以及（3）使用视觉-语
言分类器进行惩罚的伪影抑制。这些分数用于计算候选者之间的相对优势。GRPO 然后通过一个剪
辑目标更新策略，指导 Plackett-Luce top-K 采样过程选择最合适的上下文标记。此推理时优化在保
持计算预算固定的同时，实现了自适应上下文选择。结果是，InfLVG 在提高视觉清晰度和时间一致
性的同时实现了显著的长度扩展——最长可延长至 9 倍。

5 用于 3D 内容生成的强化学习
将强化学习（RL）融入 3D 内容生成引入了一种强大的范式，结合了顺序决策和几何建模。这种协
同作用使复杂的 3D 结构的合成更加自适应、可控且符合偏好。如图 2 所示，该领域的最新研究工
作广泛分布于多个子领域，包括文本到 NeRF/3D 高斯溅射、3D 扩散建模、多视图一致性优化、人
体运动生成、点云重建以及其他新兴方向。这些主题之间的平衡分布突显了 RL 在 3D 生成中的应
用广度和日益成熟。与早期阶段以单一任务或表示为主导不同，当前趋势表明 RL 正在整个 3D 内
容生成流程中被探索作为一种通用优化框架。
为了整理这越来越多的研究成果，我们将近期的进展分为三个核心领域：(1) 通用 3D 内容生成，

(2) 多视角模型增强，(3) 特定领域应用，例如表面补全、立体场景重建和动态人体运动合成。
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Table 2: 在选定的 VBench 子指标上的评估。

Models Image Multiple Human Motion Subject Aesthetic
Quality Objects Action Smoothness Consistency Quality

VC2+VideoDPO [125] - 52.29 99.00 92.18 95.69 63.18
Turbo+VideoDPO [125] - 51.98 94.00 88.85 96.10 68.98
CogVid+VideoDPO [125] - 54.04 81.00 88.64 94.67 58.64
VisionReward [127] - 71.54 98.40 - - -
Turbo-v1+HALO [128] 72.07 54.97 95.00 - - -
Turbo-v2+HALO [128] 69.11 67.5 97.6 - - -
CogVidX-2B+HALO [128] 61.90 72.91 98.00 - - -
RDPO [7] 65.11 - - 99.27 97.04 55.01
CogVidX-2B+VPO [133] - 70.17 99.00 - - -
CogVidX-5B+VPO [133] - 75.73 99.60 - - -
AAVG [135] 68.98 - - 99.13 95.20 54.28
OnlineVPO [130] 67.36 - - 99.36 97.58 55.37
InstructVideo [139] 70.09 - - 96.76 96.45 50.01
VADER [140] 66.08 - - 98.89 95.53 53.43
CogVidX-2B+IPO [137] 62.87 - - 98.17 96.79 62.31

Text to Nerf / 3D GS

3D diffusion model

Multi-view generation

3D human generation

Point cloud generation

Others

Fig. 2: 该图显示了最近将强化学习应用于 3D 生成领域的研究课题的比例分布，包括文本到
NeRF/3D 高斯喷溅、3D 扩散模型、多视图一致性优化、人体运动合成、点云建模等。各个领域之
间的均衡分布反映了这是一个快速出现和多样化的领域，没有任何一个范式占据主导地位。这表明，
RL 正被广泛地探索为用作整个 3D 生成任务光谱中的通用优化工具。

5.1 3D 内容生成
基于点云的 3D 生成：Akizuki 等人 [145] 是最早探索用于 3D 生成的 RL 方法之一。他们的方法将
3D 模型体素化以定义空间边界。动作空间对应于体素扩展的方向，而奖励则鼓励拓扑有效性并惩罚
自相交。这种设置使得代理能够通过学习体素网格中的运动轨迹来生成多样且结构良好的 3D 对象。
最近的研究将这一理念扩展到网格生成中。DeepMesh [146] 在 3D 自回归模型中使用直接偏好

优化（DPO），以使生成与人类偏好一致。然而，该方法依赖于昂贵的偏好对的人工注释。Mesh-
RFT [147] 提出了一种拓扑感知评分方案，使用自动化指标——边界边缘比率（BER）和拓扑得分
（TS）——在对象和面水平评估网格质量。它进一步引入了 M-DPO 和质量感知掩模，以改进有缺陷
的区域并捕捉局部几何变化。
基于深度图像的 3D 生成：Zhang 等人 [148] 提出了一种基于 A3C 的深度强化学习方法，用于从
RGB-D 输入中重建完整的 3D 场景，即使在遮挡严重的情况下。该模型通过学习的策略选择最佳
视点，并应用体积引导的修补进行渐进的语义补全。类似地，Lin 等人 [10] 使用深度图像作为结构
参考，训练两个 RL 代理，一个用于修改原始对象，另一个用于调整顶点。他们的奖励基于交并比
（IoU）的变化，从而实现精确的几何编辑。
文本和图像条件的 3D 生成：最近 3D 生成的进展越来越多地探索使用强化学习以提高可控性、几
何一致性和人类偏好对齐。特别是，RL 提供了一个优化不可微目标的自然框架，使得能够细粒度地
基于奖励来调整从文本或图像提示生成的 3D 资产。

DreamReward [9] 代表基于 RL 的框架，并构建了一个大规模偏好标记数据集，该数据集包含
25,304 个提示-3D 资产对及人类反馈分数。它训练一个奖励模型，Reward3D，以评估生成质量。采
样过程被表述为一个 RL 任务，动作对应于 3D 表示的更新，而奖励则来源于 Reward3D。通过将
这个学习到的奖励与 Score Distillation Sampling (SDS) [149] 整合，该方法改善了 3D 输出的对齐
和保真度。
然而，DreamReward 对于专用奖励模型的依赖引入了可扩展性的限制。DreamDPO [150] 通过

应用直接偏好优化（DPO）解决了这个问题，其利用大型预训练视觉-语言模型作为零样本奖励函数。
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在训练过程中，通过文本指令对 3D资产的图像渲染进行排序，这些排序指导了基于偏好的 3D表示
更新。该框架消除了对手动奖励监督的需求，同时利用了大型多模态模型的泛化能力。通过将过程框
架化为离线偏好优化，DreamDPO 与强化学习原则对齐 3D 生成，同时避免了动态探索的不稳定性。
为减轻对偏好标记数据的需求，DreamCS [151] 提出了一种可扩展的替代方案，使用未配对的

3D 网格和基于柯西–施瓦茨（CS）散度的奖励目标。它在这个未配对的数据集上训练一个几何感知
的奖励模型 RewardCS，并应用奖励引导采样来逐步改善 3D 输出。虽然没有明确地构建为强化学
习代理-环境循环，但 DreamCS 仍通过定义以奖励为驱动的优化景观和结构化反馈来遵循 RL 范式。
近年来的方法也将强化学习（RL）整合到大规模三维扩散模型的训练中。GPLD3D [152] 构建

了两个领域特定的奖励函数——几何可行性和物理稳定性——并将它们纳入生成循环，以指导高质
量资产的合成。在一个更具普适性的方法中，Nabla-R2D3 [153] 提出了一种新颖的 RL 对齐框架，
它将二维和三维奖励空间连接起来。它使用一个预训练的二维奖励模型通过概率精化机制 Nabla-
GFlowNet 来指导三维生成，该机制将二维信号转化为结构化的三维奖励。这一方法突出了三维生
成中强化学习的关键优势：即使在缺乏明确三维监督的情况下，也能利用代理信号跨模态进行优化。

5.2 多视图模型增强
除了直接生成 3D 资产之外，强化学习 (RL) 越来越多地被应用于提高多视角一致性，这是 3D 生成
流程中的一个关键挑战，特别是由于 Janus 问题，其中合成物体的不同视角显示出冲突的几何形状
或外观。

Carve3D [154] 将增强学习微调 (RLFT) 引入到多视点扩散模型中。Carve3D 从预训练的文本到
图像模型开始，使用一种新颖的多视点重建一致性 (MRC) 指标进行 RLFT。该指标将从多个视点
生成的图像与通过大型稀疏视点模型 (LRM) 重建的 NeRF 渲染视图进行比较。MRC 分数作为奖励
信号，引导扩散模型生成在视点之间视觉上合理且几何上一致的输出。

HFDream [155] 在这一方向上更进一步，通过构建一个大规模的多视图图像–文本对数据集，这
些对被标注了人类反馈。一个奖励模型被训练用来评估生成图像相对于文本提示的视点准确性。然
后使用该模型通过奖励加权损失微调扩散生成器，将多视图输出在文本到 3D 场景中直接对齐到人
类偏好和几何保真度。
进一步将强化学习集成推进到图像到 3D 领域，MVReward [156] 收集了一个包含多视角 RGB

图像、法线贴图以及相关的人类偏好注释的数据集。它引入了一种多视角偏好学习策略，该策略将
从学习的偏好模型导出的奖励损失与标准预训练目标结合在一起。这种混合的强化学习公式提升了
重建的 3D 形状的结构真实感和视点对齐度。
为了缓解少步文本到多视图模型中高计算成本与生成质量之间的矛盾，Zhang 等人 [157] 提出了

一个新的强化学习微调框架，将任务重新表述为一个约束的单视图策略优化问题。他们的方法引入
了 ZMV-Sampling，提高了跨视图和文本图像对齐以及 MV-ZigAL，一个奖励优势学习方案。MV-
ZigAL 使用优势加权策略更新来内部化基于奖励的改进，使基础采样策略能够用更少的推理步骤生
成连贯的多视图图像。

5.3 其他特定领域的 3D 应用
强化学习不仅被用来提高一般 3D 资产的质量和对齐，还被扩展到需要结构化控制、物理推理或多
对象协调的特定领域生成任务。这些应用进一步展示了强化学习作为视觉内容生成的一般决策支持
框架的多功能性。

QINet [158] 将强化学习应用于 3D 点云补全，使用一个 Actor-Critic 框架。代理与一个潜在空
间 GAN 交互，优化噪声向量以将损坏的输入重建为完整的形状。奖励结合了几何准确性（IoU）和
潜在一致性，即使在大范围缺失区域的情况下也能实现强大的补全能力。RLSS [159] 解决序列化的
3D 场景生成。它将场景构建形式化为一个强化学习问题，其中状态包括 2D 布局和物体放置，而动
作则选择和放置物体。通过 PPO，代理接受奖励强化物理约束和设计目标的训练。该方法以最小监
督实现多样且逼真的室内布局。赵等人 [160]提出了一种场景感知的 RL框架，用于在 3D环境中生
成人体动作。PPO 用于在潜在动作空间中训练策略。状态捕捉几何、身体姿态和交互目标，奖励鼓
励目标完成、接触准确性和碰撞避免。该方法支持复杂的交互和细粒度的路径控制。Bailando [161]
引入了一种基于 transformer的 RL框架，用于 3D舞蹈生成。编舞记忆编码量化的姿势，一个 GPT
风格的 Actor-Critic 预测未来动作。节拍对齐奖励确保与音乐同步以及身体部位之间的一致性，生
成逼真且风格一致的舞蹈。Text2Stereo [162] 处理文本到立体图像生成。它通过 AlignProp 在垂直
堆叠的立体对上微调 Stable Diffusion，并使用 RL。可微奖励引导优化以保持立体一致性和提示对
齐，并将人类偏好整合到反馈信号中。
这些例子突出了强化学习在增强跨不同领域的 3D 生成中的多功能性。通过动态反馈和结构化控

制，强化学习将生成模型扩展到更复杂和更互动的 3D 场景。
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6 机制与见解
强化学习不仅仅提供了一种替代的优化策略——它引入了一种根本不同的视角，关于如何引导、调
整和校准生成模型。在图像、视频和 3D/4D 视觉内容中，强化学习已被证明是一种多功能的机制，
能解决传统监督目标难以捕捉的挑战。下面，我们总结了强化学习促进生成建模进步的核心机制，
并提供对未来研究的关键见解和影响。

6.1 机制：强化学习的功能
非可微目标的优化：许多生成目标——例如美学吸引力、用户满意度或物理合理性——无法表达为
可微损失。强化学习允许通过奖励信号、人类反馈或替代理评价直接优化这些目标。
细粒度控制和可控性：RL 天然适用于处理顺序和条件决策，使其非常适合指导细粒度生成过程。这
允许对生成步骤、提示或结构进行动态控制，特别是在扩散、自回归或程序化模型中。
引入结构化和时间反馈：特别是在视频和 3D/4D 生成中，RL 利用序列反馈以确保时间一致性、因
果关联和物理有效的轨迹——提供比静态配对数据更丰富的监督。
人类偏好对齐：通过偏好建模，RL 提供了一个原则性框架，将生成与主观目标和用户意图对齐。这
使得模型能够内化隐含的、模糊的或任务特定的反馈。

6.2 见解：更广泛的意义
强化学习作为一种结构性组件，而不仅仅是训练技巧：强化学习不仅越来越被用作训练后的优化工
具，还被用作生成系统设计的核心部分——支持奖励建模、基于策略的采样以及考虑反馈的调度。
偏好基础范式的崛起：DPO 及其扩展重新定义了 RL 与生成模型的互动方式，将重点从注重探

索的训练转向稳定、可扩展的偏好对齐。这标志着以样本效率为基础和人类对齐生成的新纪元。
统一建模和交互：RL 弥合了生成学习和交互学习之间的差距。它为开发适应性强、有实体感和自我
意识的生成代理提供了基础，这对于在创意、科学或机器人环境中的实际应用至关重要。
超越静态目标：迈向多目标、多智能体生成：随着强化学习的不断发展，我们预期将转向多目标

优化，在这种情况下，生成模型必须在质量、多样性、安全性和效率之间权衡取舍——这可能是在
多智能体或合作学习设置中进行的。

6.3 未来工作
强化学习和生成建模的融合正在改变我们对生成的思考方式——不是将其视作从输入到输出的静态
映射，而是视为一个互动的、迭代的和目标驱动的过程。随着生成系统变得更加自主和面向用户，从
反馈中学习、优化复杂目标和适应多样化偏好的能力将变得不可或缺。强化学习提供了理论工具和
算法基础以满足这些需求。

7
缩写

• RL ：强化学习
• MDP : 马尔可夫决策过程
• PPO：近端策略优化
• GRPO：组相对策略优化
• DPO：直接偏好优化
• CFG：无分类器引导
• RLHF：带有人类反馈的强化学习
• VPO ：视觉偏好优化
• IPO：迭代偏好优化
• NPO：负偏好优化
• LPIPS：学习感知图像块相似度
• 结构相似度指数
• GAN ：生成对抗网络
• NeRF：神经辐射场
• GPT ：生成型预训练变换器
• CLIP：对比语言–图像预训练
• BLIP-2：自举语言-图像预训练 v2
• YOLO：你只看一次
• A3C : 异步优势演员-评论者

13

www.xueshuxiangzi.com



• IoU：交并比
• RGB-D：红-绿-蓝与深度
• BER：边界边比率
• 拓扑得分
• MV ：多视图
• RLFT : 强化学习微调
• MRC：多视图重建一致性
• ZMV：Zigzag 多视图（在 ZMV-Sampling 中）
• MV-ZigAL : 多视角 Zigzag 优势学习
• DDT : 扩散时间步标记器
• LRM : 大型重建模型
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