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● 人类偏好的量化代理 ● 作为强化学习的奖励信号

作用



难点



(1) Point-wise/Pair-wise Score (2) Bool question answer 1 (3) Text / Bounding box 2

1. RewardDance: Reward Scaling in Visual Generation
2. Pref-GRPO: Pairwise Preference Reward-based GRPO for Stable Text-to-Image Reinforcement Learning
3. VisionReward: Fine-Grained Multi-Dimensional Human Preference Learning for Image and Video Generation
4. LiFT: Leveraging Human Feedback for Text-to-Video Model Alignment
5. HEIE: MLLM-Based Hierarchical Explainable AIGC Image Implausibility Evaluator

• 标量评分 ​​（如打分1-10）
 优点：表达强度
 缺点：评分标准更主观且人类难以把握，

一致性更差
• 二元比较 ​（如A回答优于B）

 优点：标注简单，一致性较高
 缺点：应用复杂
 例子：RewardDance1 / Pref-GRPO2

 优点：反馈 ​​信息丰富
 缺点：难以被直接被策略模型量化利用，标注成本高。
 例子：VisionReward3 / LIFT4/ HEIE5

1. Human Feedback



1. HPSv3: Towards Wide-Spectrum Human Preference Score (ICCV 2025)
2. Probabilistic Uncertain Reward Model

不同的评估者可能对同一模型输出给出截然不同的评价，例如，LLM相关研究显示标注者之间的一致性率通常在63%至77%之间。
在数据层面细粒度的收集人类的投票结果，作为标注的置信度，能够真实建模这种不一致性 1，有望能够缓解传统奖励模型在面对
不一致的标签出现的过优化问题（即策略模型盲目地优化代理奖励）2

1. Human Feedback



Enhancing Reward Models for High-quality Image Generation:  Beyond Text-Image Alignment （ICCV 2025）

动机：基于 CLIP、BLIP 架构的现有人类偏好奖励模型存在固有缺陷，会给仅涵盖文本描述的基础图像通常比包含
更丰富细节和超出提示字面描述的视觉元素的高质量图像获得更高的分数，与人类真实审美偏好存在显著偏差 (包括
基于人类偏好数据的微调变体，如Pickscore,ImageReward等经典模型)。

现有奖励模型与人类真实偏好的偏差 偏差机制分析 图像的额外
视觉信息

文本 - 图像
对齐相关

2.Reward Modeling



Enhancing Reward Models for High-quality Image Generation:  Beyond Text-Image Alignment

做法：

1. 重构数据集，作为步骤2的标注：

高质量图片(I3)+复杂描述(����)：

高质量图片(I2)+简单描述(�����)

高质量图片(I1)+简单描述(�����)

2. 模型微调：

Image-Contained-Text Model

High-Preference Model

完全脱离文本模态，仅通过图像自身的视觉特征学习人类对 

“高质量图像” 的偏好，成为 ICT 模型的 “美学补充评估

工具”

当图片和文本的一致程度达到阈值后，截断，从而利用 
CLIP 模型在评估低质量和中等质量图像方面的有效性，
同时避免了 CLIP 模型在高质量图像评分中的偏差。

通过 CLIP 模型计算的 “基础提示词与精细化提示词的语
义相似度”（反映���� 在多大程度上是����� 的 “合理
扩展”）

2.Reward Modeling



VisualQuality-R1: Reasoning-Induced Image Quality Assessment via Reinforcement Learning to Rank（NeurIPS 2025 Spotlight）

动机：

• 传统回归模型：泛化性差、多数据集训练需感知尺
度调整；

• 基于视觉语言模型的SFT方法标注成本高、易过拟
合且输出僵化；

• 现有强化学习（RL）方法依赖数据集特定奖励设计，
将质量视为绝对量，简化为回归任务。

做法：

相对性建模（Thurstone）：
��质量高于��的非对称比较概率

2.Reward Modeling



RewardDance: Reward Scaling in Visual Generation

动机：视觉生成奖励模型存在 扩展能力有限 的问题：
1.架构限制：基于 CLIP 的奖励模型受双编码器架构与单模态设计制约，难以扩展且泛化性差；
2.范式错配：主流基于 Bradley-Terry 损失的回归型奖励模型，与视觉语言模型（VLM）的 next-token 预测
机制不兼容，阻碍有效缩放；

2.Reward Modeling



RewardDance: Reward Scaling in Visual Generation

动机：视觉生成奖励模型存在 扩展能力有限的问题：
1.架构限制：基于 CLIP 的奖励模型受双编码器架构与单模态设计制约，难以扩展且泛化性差；
2.范式错配：主流基于 Bradley-Terry 损失的回归型奖励模型，与视觉语言模型（VLM）的 next-token 预测
机制不兼容，阻碍有效缩放；

2.Reward Modeling



RewardDance: Reward Scaling in Visual Generation

1. 生成式奖励建模
将奖励分数重构为 VLM 预测 “yes” token 的概率 —— 即判断生成
图像在特定标准下是否优于参考图像。

2. 双维度缩放机制
• 模型缩放：

首次将奖励模型参数从 10 亿系统性扩展至 260 亿，证明参
数规模与奖励评估性能、最终生成质量呈强正相关；
• 上下文缩放：输入包含

• 任务专属指令（如生成质量评估标准）
• 参考图片
• 思维链（CoT）推理数据
提升奖励判断的鲁棒性与准确性。

生成式 vs. 回归式

上下文缩放
（思维链）

2.Reward Modeling



RewardDance: Reward Scaling in Visual Generation

模型规模更大，整个训练过程（尤其是后期）有着更高的奖励方差, 表
明该模型在训练后期仍能维持较强的探索能力。

更大规模的 DiT 架构能从奖励模型的缩放中
获得更多收益，从而实现更显著的性能提升。

2.Reward Modeling



RewardDance: Reward Scaling in Visual Generation

2.Reward Modeling



UNCERTAINTY AND INFLUENCE AWARE REWARD MODEL REFINEMENT FOR REINFORCEMENT LEARNING FROM HUMAN FEEDBACK（ICLR 2025）

动机：
1.  奖励模型作为 “真实” 奖励函数的代理并不完美；
2. 策略优化会持续改变奖励模型训练数据的分布，导致固定奖励模型出现分布外问题，尤其在 on-policy 方法中；
3. 收集新的人类偏好数据可缓解该问题，但成本高、优化难度大。

筛选关键数据+重新标注+更新奖励模型：

1.初始奖励模型构建

1.1 构建奖励模型由多个lora模型集成而来（不同lora模型的差异来源于训练随机

性），用集成奖励分数的均值训练策略，用方差量化奖励模型的不确定性；

1.2 收集策略训练过程中的所有交互样本，为后续数据筛选做准备。

2.数据筛选

2.1 基于不确定性筛选：

•原因：奖励方差（不确定性）高的样本更可能帮助提升奖励模型性能。

•做法：本文奖励模型有多个lora分支。按奖励方差（不确定性）对交互样

本排序，选取前 50% 高不确定性样本组成。

2.2 基于梯度影响筛选：

•原因：找到对优化policy model影响大的数据，重新标注这部分样本。

•做法：在上一步筛选出的数据中，进一步筛选50%。

3. 基于b中的数据及标注，微调奖励模型，再训policy model

• 

3.1 Policy Optimization 分布偏移



Off-Policy Corrected Reward Modeling for Reinforcement Learning from Human Feedback（COLM 2025）

动机：
1.  奖励模型作为 “真实” 奖励函数的代理并不完美；
2. 策略优化会持续改变奖励模型训练数据的分布，导致固定奖励模型出现分布外问题，尤其在 on-policy 方法中；
3. 收集新的人类偏好数据可缓解该问题，但成本高、优化难度大。

重要性采样策略更新奖励模型（无需重新标注）：

做法：用重要性加权修正 奖励模型 的训练目标，将 
RM 的训练目标从�1分布修正为当前��分布，使每个
阶段的 奖励模型（���）都能适配当前策略（��）的
分布，从而持续提供准确的奖励信号。

依据：若已知两个分布的概率比（即重要性权重），可
将 “目标分布 ���上的期望” 转换为 “原始分布 ��1上
的加权期望”

3.1 Policy Optimization 分布偏移



The Entropy Mechanism of Reinforcement Learning for Reasoning Language Models

挑战：强化学习，在训练时间扩展规模有限。
原因分析：

策略熵（所选动作中的可预测性或随机性）在早期训练阶段急剧下降->探索能力的减弱->性能饱和。
无kl约束限制下，策略熵与性能有定量关系，即受到熵耗尽的限制，且上限是完全可预测的。

3.2 Policy Optimization 熵坍塌



The Entropy Mechanism of Reinforcement Learning for Reasoning Language Models

不同模型架构&规模 不同强化学习算法

挑战：强化学习，在训练时间扩展规模有限。
原因分析：

策略熵（所选动作中的可预测性或随机性）在早期训练阶段急剧下降->探索能力的减弱->性能饱和。
无kl约束限制下，策略熵与性能有定量关系，即受到熵耗尽的限制，且上限是完全可预测的。

3.2 Policy Optimization 熵坍塌



The Entropy Mechanism of Reinforcement Learning for Reasoning Language Models

策略熵为何会单调下降？理论分析

动作的对数概率 与 动作 logit 的变化量 的协方差

• 若高概率动作的 logit 持续增大，协方差为正，熵会随之下降；
• 若低概率动作的 logit 持续增大，协方差为负，熵会随之上升。

在policy gradient的算法下，
logit的变化量与概率*奖励成正比

3.2 Policy Optimization 熵坍塌



The Entropy Mechanism of Reinforcement Learning for Reasoning Language Models

策略熵为何会单调下降？实验验证

-d (H) 和 Cov (・) 的实证曲线呈现出高度相似的动态变化
• 在训练初期，熵 H 快速下降，同时伴随着相对较大的正值 Cov (・)；
• 随着强化学习训练的推进，熵的衰减速度减慢，Cov (・) 稳定在较低水平，这反
映了策略的逐渐收敛。

3.2 Policy Optimization 熵坍塌



The Entropy Mechanism of Reinforcement Learning for Reasoning Language Models

1. 直接添加熵损失
做法：在优化奖励的同时，保留一定的熵。

缺点：超参数敏感，没有一个超参数能同时实现 
“熵稳定” 和 “性能提升”

传统方法的局限性：

2. 模型分布约束
做法：策略模型和参考模型的KL惩罚

缺点：稳定策略熵，但是损失性能。

������ = ������� −  � �(��) 

������ = ������� + ����(����||��) 

3.2 Policy Optimization 熵坍塌



The Entropy Mechanism of Reinforcement Learning for Reasoning Language Models

本文解决方案：抑制高协方差token的优化。
观察：“极少数高协方差 token 主导了熵坍缩”。
因此，只需针对性抑制这部分 token 的更新，即可有效控制熵，无需对
所有 token 施加约束。

方案一：clip ratio

方案二：+KL

3.2 Policy Optimization 熵坍塌



The Entropy Mechanism of Reinforcement Learning for Reasoning Language Models
* DAPO: An Open-Source LLM Reinforcement Learning System at Scale

熵曲线更稳定，性能持续提升

KL方法参数鲁棒：只需调整超参数即可实现对策略
熵的控制，进而能够引导熵的变化。

Clip-higher*

3.2 Policy Optimization 熵坍塌



FlowRL: Matching Reward Distributions for LLM Reasoning

1. 核心问题：
奖励最大化类强化学习方法（如PPO、GRPO）存在“模式坍缩”问
题。它们会过度拟合奖励分布中出现频率最高的“主导模式”，而忽
略其他出现频率较低但同样有效的模式。

2. 导致的后果：
这引发了两个关键缺陷：
•   推理路径多样性不足：生成的解决方案同质化严重，缺乏多样的解
题思路。

•   泛化能力弱：模型难以适应和处理那些小众但正确的逻辑，在思维
链等需要多样化推理的场景中表现不佳。

3. 现有解决方案的局限与核心挑战：
•   现有方法：如调整裁剪比例、增加熵奖励等，只是通过间接调整数
据分布来提升多样性，属于治标不治本的优化。

•   根本挑战：如何从算法目标层面进行创新，在RL训练中从根本上促
进多样化探索，避免策略过早收敛到单一的解决方案模式。如何在 RL 
训练中促进多样化探索，避免策略收敛到单一的主导解决方案模式？

3.2 Policy Optimization 熵坍塌



FlowRL: Matching Reward Distributions for LLM Reasoning

做法：将目标从 “奖励最大化” 转向 “奖
励分布匹配”，通过最小化策略与该目标分
布的反向 KL 散度，实现对完整奖励分布的
匹配。

优化目标等价于 “让策略生成路径的概率，
与目标分布中路径的权重尽可能一致”，既
避免策略只聚焦高奖励路径，又确保低奖励
但合理的路径被保留。

思想：借鉴GFlowNets，目标不是简单地学习数
据的分布，而是​​确保policy model生成的概率与
给定的奖励函数成正比。

3.2 Policy Optimization 熵坍塌



FlowRL: Matching Reward Distributions for LLM Reasoning

问题一：仅依赖奖励可能导致策略生成 “奖励高但逻辑异常” 
的路径。
解决一：引入参考策略 ����（固定的预训练 LLM 生成分布），
作为 “先验约束”—— 预训练模型已学习到语言逻辑和基础
推理规则，其生成的路径天然具备较高合法性。

问题二：对于长度可变的轨迹（例如长链推理的输出结
果），对数概率项随长度增大而增大。
解决二：归一化，平衡长序列与短序列的贡献。

问题三：训练效率
解决三：离线数据 + 重要性采样。由于优化目标聚焦于轨迹平
衡而非期望回报，因此会阻断当前策略的梯度回传，以避免策
略过度偏移。

3.2 Policy Optimization 熵坍塌



Take Away
● 奖励信号的反馈形式（精细化 /置信程度）

● 奖励信号与人类偏好的一致性（准确性 /泛化性）

● 奖励建模过程

● 策略优化过程


