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摘 要:大语言模型对齐技术旨在确保模型在能力、行为和价值观方面与人类的长远利益保持一致。该文系统且

全面地回顾了大语言模型对齐技术的发展历程,从全新的视角对这些技术进行了整理和分类,并将其发展脉络总

结为三大类别:从人类偏好中模仿学习,从反馈信号中归纳学习,以及通过思考和沟通实现自主对齐。针对每一项

技术的特点、优势和挑战,该文进行了详细阐述和总结。同时,该文还概述了用于评估大模型对齐技术表现的评测

方法,讨论了当前大语言模型对齐技术所面临的挑战,并探讨了未来实现更完善对齐技术的可能发展方向,以推动

对齐技术的进一步发展。
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0 引言

自然语言处理技术的发展经历了从传统机器学

习到深度学习,从小规模模型到拥有千亿级参数的

大语言模型(LargeLanguageModel,LLM)的范式

转变。早期的模型通过结构设计和算法优化,力求

在特定任务上对齐人类行为和表现[1-2]。尽管这些

模型在某些特定任务上表现出色,但其通用能力仍

然受到很大限制[3-4]。近年来,随着预训练技术的突

破,以 ChatGPT 和 DeepSeek-R1为 代 表 的 基 于

Decoder-onlyTransformers结构的大语言模型迅

猛发展,标志着自然语言处理领域的一个重要里程

碑,也向通用人工智能(ArtificialGeneralIntelli-
gence,AGI)迈出了关键一步[5-8]。这类大模型通过

预测下一个词的方式在海量文本语料上学习到了广

泛的知识,展现出了前所未有的能力[9]。它们的出

现显著提升了人们的工作效率和决策质量,在健康、
教育、文旅等众多领域展示了广泛的应用潜力。

然而,随着大语言模型的日益普及,人们也逐渐

发现了这项变革性技术的双面性:模型不仅学习到

了海量语料中的广泛知识,也不可避免地吸收了其

中存在的虚假、偏见和有害信息[10-12]。这可能导致

模型出现幻觉,生成恶意内容,挑战人类价值观侵犯

隐私等,从而引发一系列伦理问题[13-16]。如果不能

有效控制大模型的价值观和安全伦理,相关技术的

应用可能导致严重后果,如在法律辅助判别等领域

的不公正处理[17],甚至给社会秩序和国家安全带来

危害。同时,若大模型深入人类日常生活而缺乏适

当的伦理约束,不安全的应用可能威胁到个人隐私、
信息安全乃至生命安全。

另一方面,尽管大模型在许多任务上展现出了

强大的能力,但其表现仍未完全达到人类期望,例如

在指令遵循和复杂逻辑推理等方面仍有提升空

间[18-19]。同时,在一些更加专业的场景,例如金融

分析、医学诊断和法律咨询等垂直领域,模型能力仍

需进一步提高以提供更加专业的意见,与人类专家

对齐[20-22]。总的来说,如何让大模型与人类的价值

观和伦理标准对齐,同时确保其发展路径与人类长

远利益保持一致,是一个极其重要的研究方向。
研究人员深入探索了将大模型与人类价值观和

能力全面对齐的方法,力求在低资源消耗的情况下实

现最佳效果。这些方法极大地提升了模型的安全性

和能力。已有多篇综述总结了当前大模型对齐的技

术细节和目标[15,23-27]。例如,Wang等人[25]从算法本

身出发,对大模型价值观对齐技术进行了分类,详细

阐述了基于人类 反 馈 的 强 化 学 习(Reinforcement
LearningfromHumanFeedback,RLHF)[28]、直接偏

好优化(DirectPreferenceOptimization,DPO)[29]等方

法的差异和优缺点。Ji等人[23]提出了大模型应该遵

循鲁棒性、可解释性、可控性和伦理性这四个原则

(RICE)。Cao等人[24]从对齐信号的来源角度出发,
对大模型对齐方法进行了系统阐述和归纳。Shen等

人[15]将对齐分为外对齐和内对齐两类,从可解释性

的角度详细分析了对齐方法。Fang等人[27]详细分析

了大模型在安全性、偏见和隐私保护方面存在的

问题。
与现有综述相比,本综述详细调研了价值观对

齐和能力对齐这两大方面的现有对齐技术,并提出

了全新的视角来总结归纳这些技术,详细梳理了现

有技术的发展脉络。我们将大模型对齐按照人类的

学习范式分为三类:从人类偏好模仿学习、从反馈

信号归纳学习,以及通过思考和沟通实现自主对齐,
全面覆盖了当前对齐技术。此外,现有综述并未包

含以DeepSeek-R1[30]为代表的长推理技术。因此,
我们还对其能力对齐范式和安全对齐挑战进行了系

统论述。本文还详细综述了关于对齐的评测方法,
探讨了未来实现与人类的价值观和各项能力全面对

齐技术的可能发展方向。
本文的组织结构如下:第1部分阐述了大模型

对齐的基本概念和意义,以及对于该技术的分类角

度及其依据;第2到第4部分则分别从各个角度全

面综述了现有的大模型对齐方法;第5部分阐述了

如何对大模型进行评测;第6部分进行了总结。在

每一部分末尾,基于调研和实践经验提出了每类对

齐技术的发展建议,以推动大模型进一步与人类

对齐。

1 大语言模型对齐方法概述

大语言模型对齐方法大体上可以划分为两类:
价值观对齐和能力对齐,其核心目的是确保大语言

模型的输出与人类的道德准则和行为对齐,与人类

的长远利益保持一致。基于这一目标,研究者们从

多个方面提出了大语言模型对齐方法。经过详细的

调研、总结和归纳,我们从学习范式的角度将对齐方

法划分为3大类:从人类偏好模仿学习、从反馈信

号归纳学习,以及通过思考和沟通的自主对齐。
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从人类偏好模仿学习指大模型直接从数据中学

习人类的价值观偏好和所包含的知识,以提高模型

的安全性和能力。这一范式包括基于指令微调的对

齐方法[31-33]和直接偏好学习的对齐方法[29,34-35]。前

者指大模型通过预测下一个词的方式学习数据集中

每个问题下的预期输出行为,使模型能够模仿该情

境下的回答方式。直接偏好学习的对齐方法则通过

对比学习的思想,让大模型在偏好对(Preference
pair)上学习更优质的输出行为,同时使其避免不良

行为。这两种方式本质上是让模型模仿数据集中的

行为来与人类对齐。
从反馈信号归纳学习则指大模型通过反馈信号

间接学习人类的偏好和价值观并提高其能力。这包

括基于规则反馈[36]、基于模型反馈[37-41]、基于环境

反馈[42-44]和基于多途径反馈融合[30,45]的四种学习

范式。基于规则的反馈通过正则匹配的方式来检验

模型的推理结果和格式等的正确性,并以此作为反

馈信号为模型提供优化方向。基于模型的反馈则利

用偏好数据建模一个能表达人类偏好的代理奖励模

型,并以此输出指导大模型优化的监督信号。与基

于指令微调的对齐方法相比,基于模型的反馈可以

学习到人类偏好数据集中更通用的偏好知识。基于

环境的反馈则通过代码沙盒等环境提供丰富的反馈

信号来指导大模型对齐。同时,这些反馈信号可以

融合成一个完整的奖励系统,从多角度优化模型,使
其与人类对齐。

与前两种对齐范式不同,自主对齐则强调将大

模型视为一个独立的个体,使其通过自我反思、批判

和对弈等方式实现自身的进化,或通过与其他个体

之间的博弈和协作来实现在群体层面与人类目标的

对齐。该对齐方法可以分为通过反思和自省等方法

实现自我对齐[46-49],以及通过多模型之间的相互交

流实现群体对齐[50-52]。
表1中总结了当前大模型对齐技术中常用的训练

数据集。同时,这些对齐相关的部分技术方法可以简

要表示为图1。下面将对每类对齐范式进行详细阐述。

表1 主流对齐训练数据集简介

序号 数据集名称 适用范围 数据规模 语言类型 数据集简介

1 HH-RLHF[41] 价值观对齐 170K 英文
HH-RLHF由 Anthropic发布,用于训练模型的

有用性和无害性

2 SafeRLHF[53] 价值观对齐 83.4K 英文
SafeRLHF是由北京大学发布的高质量人类偏好

数据集,用于训练模型的安全性和有用性

3 UltraFeedback[54] 价值观对齐 256K 英文
UltraFeedback是大规模偏好训练集,涵盖指令遵

循、真实性、诚实性与帮助性四个维度

4 CValues-Comparison[55] 价值观对齐 145K 中文
CValues-Comparison通过self-instruct、大模型生

成等方式收集了145K条偏好对数据,用于训练模

型的安全性和有用性

5 GSM8K[56] 能力对齐(数学) 8K 英文
GSM8K是人类编写的小学数学文字题,旨在训练

数学推理和解题能力

6 Math[57] 能力对齐(数学) 12.5K 英文 Math是数学竞赛题目,每题配有详细的逐步解答

7 MathCodeInstruct[58]
能力对齐(数学,
代码) 80K 英文

MathCodeInstruct是 由 GPT-4CodeInterpreter
自动生成的高质量数学问题与代码解题对,专注

于数学和编程的结合

8 TheStackv2[59] 能力对齐(代码) / 多语言
TheStack包含来自 GitHub的开源代码,涵盖

358种编程语言,广泛用于训练编程相关任务

9 mbpp[60] 能力对齐(代码) 1K 英文
mbpp包含974个原创问题,每个问题配有描述、
解决方案代码和测试用例,专注于基础到中级的

Python编程任务,涵盖多种编程概念和算法

10 MSAgent-Bench[61]
能 力 对 齐(智 能

体,工具调用) 600K 中文
MSAgent-Bench是用于训练大语言模型工具调用

能力的大规模多插件指令微调数据集,提升 LLM
的插件执行和响应能力

11 GAIA[62]
能 力 对 齐(智 能

体,工具调用) 450 英文
GAIA数据集用于大语言模型在工具调用、自主

决策、多步推理和跨领域任务中的综合能力
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序号 数据集名称 适用范围 数据规模 语言类型 数据集简介

12 ToolBench[63]
能 力 对 齐(智 能

体,工具调用) 120K 英文
ToolBench是自动构建的高质量指令微调数据集,
涵盖数 千 个 真 实 世 界 的 API,旨 在 赋 予 开 源

LLMs通用的工具使用能力,提升模型的实用性

图1 大模型对齐方法分类

2 从人类偏好模仿学习的对齐方法

该对齐方法旨在让大模型从数据中直接学习人

类偏好,从而对齐人类正确价值观和所需能力。根

据人类偏好在数据中的不同表现形式,我们将现有

方法划分为两类:在问答对形式的数据上,基于指

令微调技术直接模仿标准行为的对齐方法;在偏好

对数据上,通过对比学习的思想使模型学习相对正

确的回答和行为,同时避免产生那些有害行为的对

齐方法。

2.1 基于指令微调的对齐方法

基于指令微调的对齐方法指大模型利用有监督

微调(SupervisedFine-Tuning,SFT)方法[64-66]在人

类专家标注的高质量问答对上进行优化,使其模仿

这些标准回复方式从而与人类对齐。研究人员通过

调整数据分布让大模型对齐正确的价值观和所期望

的目标能力。影响该对齐方法有效性的关键因素是

指令数据的质量[33,67]。
早期的工作主要依赖开源数据集的整合。例如,

FLAN[65]通过混合170多个自然语言处理任务构建

了一个包含数百万条指令的数据集。虽然这种粗粒

度的整合能够提升任务覆盖率,但存在语义冗余和知

识冲突等问题[28]。当前构造对齐数据的主流方法

逐渐转向人工标注的方式。例如,InstructGPT[28]

构建了专家驱动的人工标注流程,通过“指令撰写-
多维度标注-对抗性测试”的方式迭代地构建高质

量数据,其标注密度达到每指令5.7个质量维度注

释。Databricks-dolly-15K[68]则是根据上述标注流

程和指令分类体系,由企业级专业团队精心标注

构建。
另一方面,一些研究致力于从经过对齐的大模

型(教师模型)中通过蒸馏的方式来构建指令微调数

据,并在未对齐的模型(学生模型)上进行指令微调

以实现高效对齐[69-72]。相比于人工标注的数据,这
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种合成数据的方法更加经济高效,能够快速生成大

量数据。然而,由于对齐后的大模型仍可能出现幻

觉和未完全对齐的情况,蒸馏得到的数据难以完全

符合人类偏好[73-74]。因此,一些研究旨在设计更为

精细的指令数据蒸馏框架以提升从教师模型中合成

数据的质量。Lee等人[75]提出了一个自动化指令

生成框架,通过多个语言模型集成合成并过滤指令

微调 数 据,以 确 保 合 成 数 据 的 质 量。Self-
Instruct[76]则使用175条人工编写的指令作为初始

种子,以确保合成数据的初始质量,并在此基础上生

成更多相对高质量的数据。Xu等人[77]则提出了

Evol-Instruct方法,从少量高质量指令开始,逐步增

加指令的复杂度以合成更高质量的数据。
越来越多的研究表明,这种通过蒸馏来合成对齐

数据的方法能够实现高效的对齐。这被视为对齐知

识从对齐模型到未对齐模型的转移。DeepSeek[30]发
现在某些场景下,基于蒸馏数据的指令微调对齐方法

比直接在小模型上应用其他高效对齐方法(如DPO
和RLHF等)更为有效。为了进一步挖掘其有效性,
一些工作深入研究了如何改进这种从蒸馏数据中学

习的对齐框架[78-79]。例如,Jiang提出了一种对抗蒸

馏方法[80],通过比较教师模型和学生模型的初始回

答从而筛选出难度不同的问题来改进对齐数据。同

时,该方法迭代优化了学生模型的生成能力,使学生

模型能够在更少对齐数据下获得同样的推理能力。
此外,近期发布的一系列长思维链大模型也证明了该

对齐方法在蒸馏数据上的有效性[81-83]。Huang等

人[84]展示了仅使用数万条蒸馏自o1的长推理链数

据,对更小的模型进行指令微调,即可在美国邀请数

学竞赛(AIME)等任务上超越o1-preview,在复杂推

理能力上实现高效对齐。

2.2 基于直接偏好学习的对齐方法

尽管基于指令微调的对齐方法表现出了良好的

有效性,其仍然存在诸多局限性,例如对齐后模型在

泛化能力和回答多样性等方面的表现尚不尽如人

意[85-86]。相比于基于指令微调的对齐方法,另一类

从人类偏好数据中模仿学习的对齐方法则让大模型

从一组行为偏好中学习来与人类对齐[29,87-90]。该方

法的核心思想在于模型学习的不仅仅是唯一的“正
确行为”,而是一组存在相对好坏的偏好序列。模型

通过对比的方式,在偏好数据对上学习那些更好的

行为,同时避免产生较坏的行为。这有助于提高对

齐的泛化能力,让模型学习到每个问题下更多的行

为方式。表2总结了基于直接偏好学习对齐中重点

方法的主要贡献和局限性。

表2 基于直接偏好学习的对齐方法

序号 方法名称 主要贡献 局限性

1 DPO[29]
最先提出直接偏好优化的方法,省去了奖励模型的建

模过程

数据偏好明显时模型会很快过拟合,导致模型局

部收敛

2 IPO[87]
通过在损失函数中加入正则项解决了DPO过拟合的

问题,并提供了理论框架支持

仍处于理论探索阶段,在真实任务中的性能提升

较弱,仍需进一步提升

3 KTO[88]
引入经济学中的“前景理论”,指出只需获得回答是否

可取的二元信号即可训练模型,解决了传统偏好优化

算法中偏好数据获取成本高的问题

对于捕捉细粒度偏好表现不佳,模型泛化能力在

复杂对齐任务中存在不足

4 CPO[89]
揭露了大模型安全对齐中的对齐税现象,并在损失函

数中引入了可控偏好条件,实现多目标对齐的灵活

控制

当前仅在3H 原则的多目标对齐任务中进行实

验,缺乏对复杂目标结构的一般化扩展

5 ORPO[90]
将监督微调与偏好对齐统一建模,简化训练流程并改

善梯度竞争问题

模型泛化能力尚未在多样化任务中得到充分验

证,适应性仍有待提高

  在阐述基于直接偏好学习的对齐方法之前,我
们先简要定义所需的概念。具体而言,我们首先构

造该方法所需的偏好对数据集。针对数据集中每一

个问题x,首先从单个或多个模型中采样得到回答

集合Y={y1,y2,…,yn}。随后标注人员根据正确

的价值观按照回答的好坏对其进行排序,以形成明

确的偏好关系对。例如,yw≻yl,表示回答yw 相较

于回答yl 更好。该对齐方法旨在让模型学习这种

数据对中的偏好关系,让模型输出的行为趋近于那

些较好的回答,并避免那些较差的回答。

Rafailov等人提出的直接偏好优化算法(DPO)
是该对齐范式下的开创性工作[29]。DPO 借鉴了

Bradley-Terry模型[91]的偏好建模思路:假定偏好

对数据D={x(i),y(i)
w ,y(i)

l }Ni=1,Bradley-Terry模型
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将偏好数据建模为偏好分布,如式(1)所示。

p(yw ≻yl|x)=
exp(r*(x,yw))

exp(r*(x,yw))+exp(r*(x,yl))
(1)

其中,r* (x,y)代表样本的偏好评分。DPO 在

Bradley-Terry模型的基础上将策略模型πθ 相对于

参考模型πref生成该回答的对数概率比作为其隐式

偏好评分,如式(2)所示。

r*(x,y)=log
πθ(y|x)
πref(y|x)

(2)

DPO的核心思想是使模型最大化偏好样本yw 相

对于非偏好样本yl 的生成概率,从而使得模型的输

出更符合人类偏好。该方法通过优化式(3)逐渐降

低来实现对齐。

LDPO=-E(x,yw,yl)~Dlogσ

βlog
πθ(yw|x)
πref(yw|x)-βlog

πθ(yl|x)
πref(yl|x)

æ

è
ç

ö

ø
÷ (3)

  值得注意的是,直接偏好优化算法在偏好信号

较为明确的情况下会出现过拟合的现象,导致模型

仅对齐了局部的人类偏好。为了解决这一问题,

GoogleDeepMind提出了IPO[87]。该方法在DPO
的基础上加入了额外的正则化项,以防止过拟合并

提高训练的稳定性,使模型在复杂偏好场景下表现

得更加鲁棒。IPO的损失函数如式(4)所示,通过优

化将其降低来逐渐对齐数据中偏好。

LIPO=-E(x,yw,yl)~D

log
πθ(yw|x)
πref(yw|x)-log

πθ(yl|x)
πref(yl|x)-

1
2τ

æ

è
ç

ö

ø
÷

2

(4)

其中,参数τ作为平滑因子来控制偏好关系的强度。
当τ较小时模型的优化过程更平滑,有助于减少模

型对偏好数据的过度拟合,随着τ取值增大,IPO会

逐渐退化为DPO。
尽管DPO和IPO证明了直接偏好对齐的有效

性,但这些方法对偏好数据的质量要求较高。通常

这些 数 据 需 要 标 注 人 员 依 据“HHH”(Helpful,

Honest,Harmless)原则或更精细的准则进行人工

标注。同时标注难免会引入误差,标注人员也难以

通过有限的数据准确建模人类偏好。高质量数据的

获取难度显著地降低了DPO和IPO算法的有效

性,限制了这些算法的大规模使用。为了解决这一

问题,Xu等人提出了 KTO[88]。相比于DPO通过

学习两个回答的相对偏好关系(即yw≻yl)来对齐

人类偏好,KTO发现直接将每个回答作为独立的

对象,并根据其好或坏的类别来选择合适的损失项

优化大模型,也能达到对齐人类偏好的效果。同时

这种方法降低了数据获取的难度,有效地将直接偏

好优化扩展到更大规模的应用场景。KTO的损失

函数如式(5)所示。其中,zref是当前模型相对于参

考模型的KL散度期望值,如式(6)所示。

LKTO=-E(x,y)~D [λwσ(βlogπθ(yw|x)
πref(yw|x)-zref)+

λlσ(zref-βlog
πθ(yl|x)
πref(yl|x)) ] (5)

zref=E(x,y)~D[βKL(πθ(y|x)|πref(y|x))](6)

  它可以用于防止模型过度偏离原始分布而导

致的优化不稳定甚至失败,其中,λw 和λl 充当了

权重因子,用于调节相对较好和较坏的样本的损

失贡献。
与此同时,另一项研究揭示了偏好学习中的一

个重要现象:对齐税(AlignmentTax)[89]。研究表

明,在进行某一特定目标的对齐时,可能会导致其他

目标的对齐性能下降。例如,提高模型的安全性可

能会牺牲其部分的创造能力。为了解决这一问题,
研究者提出CPO,该方法通过引入多目标偏好评

分,使模型能够在多个对齐目标之间进行权衡,从而

实现更加全面的偏好对齐。CPO 的优化目标如

式(7)所示。

LCPO=-E(x,c,yw,yl)~D

logσβlog
πθ(yw|c,x)
πref(yw|c,x)-βlog

πθ(yl|c,x)
πref(yl|c,x)

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú

(7)
其中,c表示条件提示信息,通过类似“<Helpfulness:5>”
的方式传递,使模型能够明确知道在对齐过程中应

侧重的具体目标,从而在多项指标间实现平衡。
另一方面,Jiwoo等人还发现,虽然DPO等方

法能够使模型生成更符合人类偏好的回答,但是

损失函数也会适当优化模型来增加偏好数据中那

些较差回复的生成概率[90]。这和DPO的设计目

标相违背,即在同一问题下模型应该逐渐学习模

仿那些相对较好的行为同时抑制相对那些较差的

行为。为 了 解 决 这 一 现 象,Hong等 人 提 出 了

ORPO,将监督微调(SFT)与偏好对齐过程融合为

一个统一的训练步骤,而非像传统方法那样分阶

段训练。ORPO在训练过程中引入了负对数似然

损失(NLL)和一个基于奇异比的损失项,前者鼓

励模型生成偏好样本,后者则通过强化偏好样本、
惩罚非偏好样本来对偏好关系建模。ORPO的损

失函数如式(8)所示。
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LORPO=-E(x,yw,yl)~D [logpθ(yw|x)+λlogσ

log
pθ(yw|x)
1-pθ(yw|x)-log

pθ(yl|x)
1-pθ(yl|x)

æ

è
ç

ö

ø
÷ ] (8)

  ORPO通过结合基于指令微调的对齐方法和

本节中基于直接偏好学习的对齐方法,使模型在模

仿偏好数据集中正确行为的同时学习在同一问题下

其他回答之间的偏好关系,从而进一步促进模型从

数据集中学习。
另一类方法则将这种偏好关系建模为奖励模型

来泛化表示人类偏好,并以此提供反馈信号实现模

型与人类的对齐。相比于本节中基于直接偏好学习

的对齐方法,该方法能够泛化地建模数据集中蕴含

的正确价值观,从而进一步提高对齐的有效性和泛

化性。这类基于奖励模型反馈的对齐方法将在后续

的“从反馈信号中归纳学习的对齐方法”一节详细

介绍。

2.3 总结与发现

从人类偏好模仿学习的对齐方法能够在特定领

域利用较低的资源展现显著的性能,但通常缺乏学

习和泛化价值与知识的能力。具体来说,尽管监督

微调能够快速适应特定任务,但学习模式本质上是

“记忆-重现”式的,即便采用蒸馏合成数据等扩展方

法也难以突破训练数据分布的界限。基于直接偏好

优化的对齐方法通过引入相对偏好学习,在某种程

度上提升了对齐的泛化性,但其优化范围仍然受限

于标注的偏好数据。这些对齐方法共同面临的问题

是对特定领域数据的高度依赖,而这种学习范式并

未赋予模型真正的通用推理和自适应能力,也就无

法让大模型从特定领域的数据中学习到泛化的知

识。后续的对齐方法在一定程度上解决了这种通过

模仿学习对齐人类偏好的方法难以泛化的问题。

3 从反馈信号中归纳学习的对齐方法

本节探讨了一种更加有效的对齐方法:从反馈

信号中归纳学习。该方法让大模型根据问题探索答

案,并根据生成答案的质量提供反馈信号。该反馈信

号通常作为奖励信号应用于强化学习框架中,通过策

略梯度算法来优化大模型,使其逐渐生成高奖励值的

回答,从而在反馈信号的指导下实现大模型与人类的

高效对齐。根据反馈信号的来源不同,我们将这种方

法分为两大类:基于单途径反馈的对齐方法和基于

多途径反馈融合的对齐方法。前者又可以进一步细

分为三类:基于规则的反馈、基于模型的反馈、基于

环境的反馈。表3和表4分别总结了各对齐范式下

重点方法的主要贡献和局限性。随后,我们也详细阐

述了该对齐范式所面临的重大挑战:奖励劫持。

表3 基于单途径反馈的对齐方法

序号 反馈类型 方法名称 主要贡献 局限性

1 规则反馈 RBR[92]
利用规则反馈有效提高模型安全性和准确

性,减少对人类数据的依赖,能够细粒度控制

模型行为,具有广泛的适用性

规则定义较为复杂,主观性任务难以判

别,可能会放大语言模型中的潜在偏差

2 规则反馈 Logic-RL[45]
在逻辑推理任务上对齐模型,并有效泛化到

数学任务上
数据集规模较小,任务较为局限

3 规则反馈 DPP[93]
设计了一个完全自动化的基于规则的数据选

择流程

规则生成可能存在偏差,并且多样性和质

量没有得到保证

4 模型反馈 RRM[94]
基于模型集成的方法来过滤偏好数据集中潜

在的错误偏好和模糊偏好

需要高昂的计算资源训练,且奖励模型容

易拟合错误偏好

5 模型反馈 MetaRM[95]
基于人类偏好的因果关系来进行偏好数据增

强,减少奖励劫持行为

所提出方法仅关注增强偏好数据,增加了

计算资源

6 模型反馈 DIAL[96]
通过元学习来对抗环境分布变化,不断地从

新的策略模型中采样新的回复,提升模型的

分布外泛化

迭代过程中依赖强模型来进行偏好标注,
优化仍存在上限

7 模型反馈 URM[97]

用 Wasserstein距离最小化源域和目标域之

间的分布差异,并将其迁移到目标领域,从而

实现跨领域的偏好对齐

对于领域自适应如何解决目标任务数据

稀缺问题缺乏分析

8 模型反馈 ALaRM[98]
建模人类的偏好不确定性,集成多个奖励模

型来量化奖励信息的可靠性

该方法利用回归训练来减小方差,但难以

建模真实偏好分布的不确定性

7
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序号 反馈类型 方法名称 主要贡献 局限性

9 模型反馈 RRM[94]

基于任务相关的维度指标或训练奖励模型作

为维度奖励,筛选出与整体奖励一致性较高

的维度奖励作为优化信号

需要针对每个具体任务设计专门的奖励

函数,在不同任务之间难以直接迁移和

复用

10 环境反馈 CodeRL[99]

将强化学习应用于大模型代码生成任务的首

篇工作,利用代码沙盒提供反馈信号并将其

视为强化学习的奖励信号,以提升模型的代

码生成能力

反馈信号的数值化方法设计简单,奖励信

号过于稀疏,对大模型提升的效果有限

11 环境反馈 RLTF[100]
在提供反馈信号时不仅仅根据模型生成的代

码的正确性,还将报错信息数值化为反馈信

号,提供了更细粒度的反馈信号

反馈的监督范式仍然是结果监督,在面对

更加复杂的编程问题时模型可能难以探

索到正确答案,导致强化学习训练停滞

12 环境反馈 StepCoder[101]
将逆课程学习引入基于代码沙盒反馈的强化

学习中,提高了大模型对于那些复杂编程问

题的探索效率

训练集中每一个编程问题需要对应的标

准答案才能设计逆课程帮助探索

13 环境反馈 ArCHer[102]
将层次化强化学习引入多轮交互推理任务,
提供了细粒度的奖励信号,显著提高了大模

型在工具学习等任务上的表现

层次化的结构使得训练复杂,消耗的计算

资源更多,同时需要设计每一轮的奖励

函数

14 环境反馈 StepTool[103]

将工具使用视为序贯决策问题,采用策略梯

度方法多步优化模型,并通过设计细粒度奖

励来帮助模型理解,以提升大模型在工具学

习中的性能

多步训练会使得训练相比于其他方法更

不稳定,同时多步训练也会消耗更多的计

算资源

15 环境反馈 iTool[104]
通过蒙特卡罗树搜索的路径探索来增强合成

数据的多样性,同时迭代地改善那些存在缺

陷的数据

蒙特卡罗树搜索算法需要消耗大量的资

源,同时通过合成的方式获得的数据可能

与真实场景存在差异,影响模型的泛化

能力

16 环境反馈 Agentgym[105]
首次提出了综合了多种智能体任务,包括推

理和规划在内的反馈环境,为提高智能体的

推理规划能力奠定了基础

集成的训练算法的种类可以进一步扩增

17 环境反馈 AdaRefiner[106]
使用轻量级模型自动细化任务理解。在保持

了大模型泛化能力的同时,增强了其在下游

任务中的决策能力

较小语言模型的理解能力可能不足以提

供环境和智能体所需的必要分析,同时该

方法在更复杂的任务上的表现仍存在较

大提升空间

表4 基于多途径反馈的对齐方法

序号 反馈途径 方法名称 主要贡献 局限性

1 模型,环境 Themis[107]
促进工具利用和奖励模型之间的协同作用,
增强了解释能力和评分可靠性

需收集大量高质量的工具调用轨

迹数据

2 规则,模型 Step-KTO[108]

结合来自奖励模型的过程奖励和规则判别的

结果奖励,指导LLMs生成更值得信赖的推

理轨迹,保证了最终答案的准确性和中间推

理步骤的质量

过程奖励模型训练需收集高质量

的推理轨迹路径;结果奖励依靠规

则判别准确性的方式来误判一些

有格式差异但实际正确的数据

3
规则,模 型,
环境

MPLSandbox[109]
设计 了 一 个 开 箱 即 用 的 多 编 程 语 言 沙 盒

MPL,能够提供统一编译器反馈,并对大模型

生成的代码进行全面的分析

沙盒无法覆盖用户需要的所有依

赖,用户需 自 行 使 用 脚 本 扩 展 依

赖;仅支持八种常用的编程语言

4
规则,模 型,
环境

FullStackCoders[110]
提出了一个全面的评估框架,并具备用于代

码智能评测的执行环境,旨在评估现实代码

开发方案中的多语言编程功能

沙盒依赖固定的评测流程,很难自

定义扩展
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序号 反馈途径 方法名称 主要贡献 局限性

5 规则,模型 GRPO[30]
结合多阶段训练和冷启动数据,发布了Deep-
Seek-R1长推理模型,实现了与OpenAI-o1在

推理任务上相当的表现

对提示敏感性较强;仅局限于推理

任务,未进一步扩展至软件工程任

务;在工具调用、多轮对话、复杂角

色扮演等任务的能力较弱

6 规则,环境 R1-Searcher[111]
将仅依赖于RL激发模型推理能力的训练方

式扩展至检索能力,允许模型自主调用外部

搜索引擎在推理过程中访问外部知识

仅在参数较少的模型上进行探索,
未尝试在更大规模参数的模型上

训练;数据课程较为简单

3.1 基于规则反馈的对齐方法

使用显式规则控制AI系统行为的思想在自然

语言处理历史中由来已久。在统计学习与深度学习

兴起之前,早期如专家系统等多以规则系统为主

导[91]。近年来,这种通过显式规则约束模型行为的

思想在大模型对齐中被重新拾起,并逐渐演变为一

种新的对齐方法,即基于规则反馈的对齐方法。
具体而言,该方法通过衡量模型输出与一组预

定义显式规则之间的一致性来构造用于引导学习的

奖励信号[92]。这些规则通常涵盖多个维度,如安全

性、准确性、格式约束和语言一致性,用于识别模型

生成结果中的期望行为或禁止行为,从而实现对结

果质量的评估[30,45,92]。
当前已有多种方法采用规则反馈机制来实现大

模型与人类的对齐。OpenAI的RBR[92]框架是最

具代表性的方法之一,主要聚焦于大模型的安全性

行为对齐。该框架通过一系列规则(通常细化为二

元命题)定义期望与非期望行为,包括对敏感请求给

出“硬拒答”(即包含简短道歉,避免带有评判性语

言)、对情绪性请求采用“软拒答”(即以共情语气回

应)以及对于良性请求给予正常回应等。它对模型

输出进行逐条命题打分,并以此作为对齐的反馈

信号。
规则反馈信号还用于指导大模型对齐人类的能

力。例如,DeepSeek-R1[30]的规则反馈系统可以在

数理逻辑推理任务和指令遵循等任务中提供反馈信

号。在具有明确正确答案的推理任务中,可以通过

模型生成答案的准确性和通过率等指标作为反馈信

号来指导大模型优化。此外,通过格式判断可以确

保大模型的回答遵循特定格式。Logic-RL[45]则专

注于提高大模型的逻辑推理能力,通过在逻辑谜题

任务中施加格式奖励与答案奖励,来引导模型形成

连贯的推理链条和正确结论。此外,规则反馈还可

以用于数据筛选[112]。这些方法表明,规则反馈方

法在安全性对齐、能力对齐和数据筛选等多个场景

中发挥了关键作用。
总的来说,规则反馈对齐是一种简洁且高效的

从反馈信号中归纳学习的对齐方法,已经在各种任

务中展现出巨大潜力[30,45,112]。然而,规则反馈方法

的有效性高度依赖于规则设计的质量与完整性。在

处理主观性强、语境复杂的任务时,规则反馈方法可

能难以独立胜任;同时,奖励劫持风险、LLM评分器

质量不高、伦理偏见转移等问题亦需引起重视。因

此在多数应用中,规则反馈方法更适合作为初级行

为约束手段,并与其他反馈信号相互配合,以更全面

地对齐目标。
我们将在本节的“总结与发现”中进一步阐述基

于规则反馈对齐与其他类别对齐方法相比所存在的

优缺点和各自面临的挑战。

3.2 基于模型反馈的对齐方法

基于模型反馈的对齐方法指通过一个奖励模型

来建模人类的价值观和偏好,并以此生成反馈信号

来指导对齐。人类反馈的强化学习(RLHF)[28]是
该对齐范式下被广泛应用的框架,其包含三个训练

步骤:有监督微调、奖励建模和基于模型反馈的强

化学习。有监督微调通过少量数据让模型具备基本

的指令遵循能力。奖励建模阶段则在人类偏好数据

集上训练一个奖励模型,以建模人类偏好并对回复

进行打分。最后,基于模型反馈的强化学习则根据

奖励模型提供的反馈信号,利用强化学习算法优化

大模型与人类对齐。奖励建模是RLHF中的关键

步骤,它决定了对齐信号是否足够鲁棒、泛化且

精准。
除了上述从偏好数据集中建模奖励模型的方式

外,一些研究者也探索了利用现有对齐后大模型作

为奖励模型的对齐方法。

3.2.1 基于偏好数据建模的奖励模型

在基于偏好数据建模的对齐方法中,偏好数据
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质量是影响最终对齐表现的一个尤为关键的因

素[39,41,113]。现有研究指出,开源偏好数据集中存在

大量模糊甚至错误的偏好数据[39]。包括 OpenAI
和Anthropic在内的多个研究机构[41]曾报告标注

人员的标注一致性仅有60%至70%,这严重阻碍了

奖励模型准确建模人类的真实偏好意图。基于此,

Wang等人[113]提出了一种偏好数据筛选方法,试图

利用奖励模型自身对低质量数据的识别能力来标识

数据质量。
然而,尽管偏好数据质量决定了奖励模型的表

现,但获取高质量数据是极其消耗资源的。同时,由
于人类偏好的复杂性和不确定性以及上述提到的人

类标注人员的不一致性,数据中难免存在噪声[114]。
如何在有限数据资源上提高奖励建模的泛化性和稳

定性是当前研究者努力探索的主要方向[94,115-116]。

MetaRM[95]和DIAL[96]尝试提高奖励建模阶段的泛

化性,来在有限的数据集上增强模型的泛化能力。

MetaRM指出,随着大模型逐渐对齐,其生成的答

案逐渐偏离了奖励模型的打分分布,从而导致对齐

后期奖励模型的稳定性下降。基于此,MetaRM 在

奖励建模中引入了元学习,使建模过程保持一定的

泛化性。DIAL则指出,人类偏好往往是通用的,可
以被奖励模型捕捉并用于迁移学习。他们通过在源

域中收集人类偏好反馈来训练奖励模型,使用 Was-
serstein距离最小化源域和目标域之间的分布差

异,并将其迁移到目标领域,从而实现跨领域的偏好

建模。此外,URM[97]通过学习不同维度下的偏好

分布来评估奖励模型打分的可靠性和置信度。

ALARM[98]则通过层次化学习,即结合整体奖励和

特定场景的奖励,提供更准确和一致的监督信号。
上述工作旨在评估回复质量,并对其分配一个

最终的奖励值(基于结果监督的奖励建模)。然而,
当回答的推理链路过长时,大模型往往会因为奖励

信号过于稀疏而难以探索到正确的答案[101,117-119],
从而降低对齐的效率。一些工作尝试对模型生成的

回复的中间步骤进行细粒度评估和打分(基于过程

监督的奖励建模)[120-125],以细化监督信号从而提高

模型的探索效率,最终提高对齐表现。

Lightman等人[120]在数学推理领域深入比较了

结果监督和过程监督这两种奖励模型,结果显示过

程监督能够更精确地指出错误发生的位置,有望为

对齐方法提供更加细粒度的奖励信号。Chen等

人[124]进一步改进了结果监督的建模范式,通过价

值模型提供双向奖励信号,同时评估历史推理步骤

的正确性和未来成功的概率,从而更全面地指导大

模型数学能力的对齐。然而上述方法需要步骤级的

偏好数据,这往往提高了对数据标准质量的要求以

及标注的难度。Math-shepherd[125]则提出了一个

自动过程标注框架,用于解决过程监督训练数据依

赖人工标注的问题,以节约训练成本。
基于偏好数据的奖励建模能有效学习符合人类

期望的行为模式,并引导大模型生成更高质量的回

复。然而,获取高质量的偏好数据并非易事,标注过

程往往需要耗费大量人力和时间。同时,这种直接

输出打分数值的奖励模型往往不具有可解释性,人
们难以探索打分背后的依据。因此研究者们逐渐探

索其他更泛化且具有可解释性的方法,来为基于强

化学习的大模型对齐提供更加准确的反馈信号。

3.2.2 基于大模型验证的奖励模型

为了解决上述基于偏好数据建模的对齐方法所

存在的问题,研究者们尝试利用对齐后的大模型作

为验证器来提供对回答的评估和打分,并以此作为

指导对齐的反馈信号[126-130]。这种方法的优势在

于,验证过程中可以充分利用大模型在预训练阶段

所学习到的广泛世界知识,并且可以让大模型在打

分时阐述原因,从而提供一定的可解释性。

Zhang等人[131]提出了GenRM,通过疑问句的

方式构造模板,来询问大模型一个回答是否满足了

所对应的问题。随后,GenRM 将大模型生成的第

一个“是”或“否”词元的概率作为其对这句话正确与

否的判断,并以此作为其他模型对齐阶段的反馈信

号。另外,Mahan[132]也尝试利用用户偏好数据微调

大模型,让其在具备预训练阶段所学习到的知识的

同时也引入人类偏好,从而进一步提高建模的泛化

和准确性。
然而,该方法在利用预训练知识的同时,也难免

遇到预训练阶段学习到的且没有完全被对齐消除的

偏见信息[133]。这些偏见信息可能在验证回答时显

现,导致评分不准确。一些研究尝试在验证过程中

引入明确的评判准则,以提高大模型评估的客观性

并增强奖励信号的准确性[134-135]。宪法AI(Consti-
tutionalAI,CAI)[134]通过一组人为定义的宪法规

则,引导大模型生成自我批评并修正回答,然后基于

修改后的安全回答微调原始模型。通过这种方法,
大模型可以有效处理有害查询并能够解释其反对的

理由。此 外,其 他 研 究 者 也 提 出 了 Deliberative
Alignment[135],针对不同类别的安全问题制定相应

规则,并将这些规则与问题一起传递给验证模型,从
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而提升整体验证的可靠性。
这种基于大模型和准则验证的方法虽然能够提

供更为准确和泛化的反馈信号,但准则的设计仍然

值得未来进一步探索。准则能否准确、全面地覆盖

问题所对应的所有回答,是这种方法是否有效的一

大关键。

3.3 基于环境反馈的对齐方法

基于环境反馈的对齐方法旨在通过构建一个模

拟环境或沙盒让大模型与其交互,从而间接获取人

类偏好和价值观的反馈信号。这类方法利用模拟环

境提供的反馈信号,如任务完成情况、用户交互数据

和环境条件等,对模型进行优化和调整,使其行为更

加 符 合 人 类 期 望。这 种 方 法 在 代 码 生 成 纠

错[136-139]、工具学习[140-141]、任务规划[142,143-144]和智能

体[133-134]等人类能力对齐任务中尤为常见。
一些工作尝试让模型与人类的代码能力进行对

齐[99,145]。这些方法通过单元测试验证模型生成的

代码,并将代码的正确性作为强化学习的奖励信号,
从 而 指 导 模 型 的 优 化。 代 表 性 方 法 包 括

CodeRL[99]、 PPOCoder[42]、 RLTF[100] 和

StepCoder[101]等。CodeRL[99]首次将模型生成的代

码在沙盒环境中进行验证。如果代码通过所有测

试,模型会获得正向奖励,反之则收到负向奖励。这

种通过沙盒环境执行得到的反馈信号作为策略梯度

的监督信号,进一步优化模型以生成正确的代码并

避免生成错误代码。PPOCoder[42]则将强化学习算

法改为近端策略优化算法来进一步提高对齐表现,
并提供了能够表明代码语义信息等方面的更加丰富

的反馈信号。RLTF[100]进一步将代码的报错信息

映射到奖励信号,以丰富反馈。然而,这些方法需要

大模型首先探索到正确的代码才能进行优化。如果

模型一直生成错误代码,则环境提供的反馈始终是

负向的,导致模型难以探索到正确的解题路径。

StepCoder[101]则结合沙盒环境的反馈和逆课程强化

学习,让模型更好地在环境中进行探索。在面对复

杂的编程问题时,StepCoder能根据标准答案为这

些问题制定从易到难的课程,来让模型有机会探索

到正确答案,从而提高对齐性能。
基于环境反馈的对齐方法在对齐人类工具使用

能力时也十分有效。我们希望大模型能够具备与人

类类似的工具使用能力,包括使用检索、计算和编程

类工具。研究者们让大模型在环境中自由探索工具

的使 用 方 法,并 根 据 工 具 使 用 的 正 确 性 给 予 反

馈[102-104,146-148]。和上述基于反馈的方法相同,这种

信号会被视为强化学习中的奖励信号来指导大模型

优化。然而,工具使用的链路通常比较复杂,包含多

个工具的调用和组合工具的使用,这些交互通常通

过多轮完成。因此,模型在多轮问题的探索上往往

难以一次性探索到正确的答案,这限制了模型对工

具调用能力的有效对齐。
为了解决上述问题,ArCHer[102]将分层强化学

习引入多轮交互的工具学习,对每一轮的交互进行

监督,从而实现更加细粒度的环境反馈信号。不同

于ArCHer将工具学习视为多轮交互过程,Step-
Tool[103]将工具使用过程视为序贯决策问题,将每

次工具调用视为一个动作,通过设计细粒度奖励机

制来提升模型在多步骤任务中的表现。iTool[104]则
提出通过迭代强化微调的方式提高大语言模型的工

具使用能力,让模型从易到难地学习,从而更高效地

对齐大模型与人类的工具使用能力。
这种对齐方法也能够在复杂任务规划和推理任

务中提供有效的反馈信号。MAP[149]将较大的推理

问题分解为多个小的子问题,并使用专门的模块相

互交互。环境会对这些子问题的解决情况进行验

证,从而让模型对齐人类的规划能力。Zhang等人

提出了AdaRefiner框架[106],在模型解决复杂决策

任务时进一步优化其任务理解能力。实验表明这有

助于让模型有效被环境引导,从而在更高级别的常

识性技能方面对齐人类。Xi等人则提出了综合多

种智能体任务,包括推理和规划在内的反馈环境

AgentGym[105],让模型在这种多任务信号的协同作

用下显著提高其推理和规划能力。
此外,还有众多方法将环境反馈应用到多种任

务中,例如序列决策[150]、社会模拟[151]和具身智

能[152]等任务。这些任务具有共同的特点,即能够

通过定义环境对大模型探索到的答案进行验证,并
将其数字化为反馈信号。这种信号可以作为奖励信

号用于强化学习中,指导大模型向着人类期望的方

向优化,从而在各种能力上与人类对齐。

3.4 基于多途径反馈融合的对齐方法

基于多途径反馈融合的对齐方法旨在综合来自

不同途径的反馈信号以优化模型,使其更全面地对

齐人类在各个维度上的能力和价值观[153-154]。这一

方法不仅可以利用简单直接的规则反馈对齐人类标

准、利用奖励模型预测的反馈对齐人类偏好和价值

观,还能够依据从环境中获得的实时反馈对齐人类
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的能力。通过整合多种来源的反馈信号,模型能够

更精确地调整其行为和策略,实现更高效的优化与

改进[155]。
一些研究者提出了混合奖励系统[107-110],利用

多种不同来源的反馈构建奖励系统,为模型提供多

维度的信号,从而更好地优化对齐人类利益。例如,

Themis[107]通过引入来自外部工具的反馈建模奖励

模型,促进了环境评分与奖励模型评分之间的协同

作用,增强了反馈信号的可靠性。Step-KTO[108]结
合规则反馈与基于模型的过程反馈来优化模型的推

理能力。MPLSandbox[109]则提供了一种开箱即用

的多编程语言沙盒,集成了传统的和基于LLM 的

代码分析工具,从而提供综合反馈信号来优化模型

的代码能力。SandboxFusion[110]在此基础上,通过

结合代码抽取和合成新的单元测试等反馈方法,实
现代码的自动评测,辅助模型对齐人类的代码能力。

此外,随着以 OpenAI-O1[156]为代表的长推理

模型的出现,这种基于多途径反馈信号进行多阶段

训 练 的 能 力 对 齐 方 法 也 逐 渐 得 到 广 泛 关

注[30,111,157]。例如,DeepSeek-R1[30]采用了两阶段强

化学习方法来增强模型的推理能力。在第一阶段,
利用基于规则的语言一致性反馈,减轻了模型在推

理过程中出现的语言混乱问题;在第二阶段,通过结

合基于规则的答案准确性反馈与格式一致性反馈,
指导模型在数理逻辑领域的学习,并通过奖励模型

的反馈进一步使模型在复杂场景或通用任务中与人

类偏好对齐。Song等人[111]则进一步将这一训练方

法扩展到工具学习中,大幅提升了大模型的外部信

息搜索能力。
多途径反馈融合的对齐方法通过结合来自规

则、模型和环境的多元反馈信号,有效提升了模型在

复杂任务中的表现。这些方法不仅能够精确地对齐

人类标准和价值观,还能根据不同任务需求灵活调

整模型行为,实现更高效的优化与改进。随着这一

领域的深入发展,未来有望通过更精细化的融合反

馈机制进一步推动大模型在各个领域与人类专家进

行对齐。

3.5 反馈信号对齐面临的挑战:奖励劫持

上述四种不同来源的反馈信号的有效性都面临

着一个重大挑战:奖励劫持(RewardHacking)。在

传统强化学习领域中,奖励劫持指智能体可能通过

利用奖励函数中的漏洞或模糊性来获取高额奖励,
此时智能体并未真正完成预期任务[158-161]。这通常

发生在奖励函数设计不完善时。这种传统强化学习

中的现象在本节所阐述的基于反馈信号的大模型对

齐方法中仍然存在[162-164]。大模型会探索到一些有

害的回答,这些信息可能因反馈系统设计的缺陷而

意外 导 致 系 统 对 这 些 回 答 给 予 高 奖 励 的 反

馈[165-166]。模型可能错误地侧重于利用这些高奖励

的有害回答,从而导致对齐失败。
在不同的反馈来源下,奖励劫持的产生原理和

表现略有不同。在基于规则的反馈下,若规则过于

简单或存在漏洞,模型可能通过非预期方式获取高

奖励,而并未真正展现出目标行为[162-166]。例如,模
型可能仅插入符合格式要求的标记符号,而缺乏真

实的推理过程或有意义的回答。这种奖励劫持现象

与 传 统 强 化 学 习 中 的 奖 励 劫 持 产 生 的 原 因 类

似[161],都是因为规则或奖励系统的设计存在缺陷,
而被大语言模型或智能体所利用以获得高的奖励反

馈。总的来说,基于规则的反馈往往是因为规则设

计缺陷而导致的。
基于模型的反馈更容易受到奖励劫持的危

害[167-169],从偏好数据中建模的奖励模型泛化性较

差。随着大模型逐渐被优化对齐,其输出空间的分

布会发生变化,旧的奖励模型对这种新分布的打分

往往不准确,进而发生奖励劫持现象。同时,基于大

模型验证的奖励模型仍然会存在奖励劫持问题。与

前者产生的原因不同,这类反馈方法容易受到大模

型自身预训练知识的影响,从而导致验证过程中存

在偏见。
基于环境的反馈信号同样容易受到奖励劫持的

影响[109-110,170,172-173]。这类反馈信号产生劫持的原因

通常是环境设计不充分、测试存在缺陷和漏洞。例

如,在让模型对齐人类的代码生成能力时,需要设计

沙盒并利用单元测试对模型生成的代码进行验证,
并提供反馈信号。如果用来验证代码的单元测试不

充分,模型生成的代码可能包含一些未被执行的语

句。这些未被单元测试覆盖的语句无法验证其正确

性,从而存在被劫持的风险。
面对每一类方法中奖励劫持的成因,研究者们

试图通过解决劫持现象来使对齐变得更加稳定有

效。基于规则的对齐方法所面临的奖励劫持现象往

往是工程问题,需要设计更加细致和准确的规则来

监督模型生成的回复,并设计更为合理的奖励函数

来提供反馈信号。另一方面,一些工作侧重于解决

基于模型反馈所面临的奖励劫持问题,以实现更加

稳定的对齐。Coste等人[167]通过训练多个角度的
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奖励 模 型 并 集 成 打 分 来 缓 解 奖 励 劫 持 现 象。

ODIN[168]观察到奖励模型往往存在长度偏见,通过

解耦奖励模型中的长度信号和回答信号,显著减少

了因长度偏见导致的奖励劫持现象。Zhu等人[169]

则通过迭代平滑偏好数据来缓解奖励劫持。
同时,一些工作也尝试解决环境反馈中所面临

的奖励劫持问题。Dou等人[109]让大模型自动生成

边界的单元测试样例,从而进一步提高验证的可信

性,缓解大模型在代码相关任务对齐上所面临的奖

励劫持现象。RedCode[170]则聚焦于代码安全评估,
提供了网站、文件系统、操作系统等25类关键漏洞,
在相应的Docker沙箱环境下对代码代理的执行能

力进行细粒度评估,以缓解奖励劫持。
总的来说,奖励劫持现象通常是由于规则设计

不充分、奖励函数设计不合理、奖励建模不泛化、环
境设计不完善等因素引起的。在未来的研究中,设
计反馈信号时需更加谨慎和细致。奖励反馈的泛化

性、稳定性和准确性应被优先考虑,这些因素比反馈

信号的丰富度更为重要。

3.6 总结与发现

基于规则反馈的对齐方法在可扩展性、训练效

率与可控性方面较为优秀。规则反馈方法通过预定

义明确的行为规则,可以显著减少对大量人工标注

数据的依赖,从而降低训练成本和时间开销。对于

安全策略或期望行为频繁更新的场景,它也可以通

过调整规则快速更新模型行为。在结构明晰、评价

标准明确的任务中(如输出格式或关键词检查),规
则对齐还可实现确定性评估,使训练过程中的奖励

信号更为稳定可靠,在一定程度上缓解奖励劫持的

发生。然而,规则对齐在设计与实际应用中仍面临

若干关键挑战,例如对于创意写作、开放性对话、情
感回应等复杂语言行为,往往难以制定全面、精确的

规则来覆盖所有期望行为。因此,它更适用于结果

可验证、评价标准明确的任务。
与基于规则的方法,基于模型的反馈更适合于

一些没有标准答案或涉及人类价值观对齐的场景。
通过构建这些问题的偏好答案对,模型能够有效地

建模出哪些回答是更好的,从而优化模型以产生更

加优秀、更加遵循人类价值观的回答。然而,如本节

所述,基于模型的反馈也更容易受到奖励劫持的影

响。基于偏好数据建模的方法要解决的首要问题是

建模方法的泛化性。方法能否在有限的偏好数据上

尽可能全面地建模人类价值和各项能力,是这种方

法是否有效的关键。另一方面,基于大模型验证的

方法虽然能够提供更泛化的反馈信号,但其准则的

设计仍值得未来进一步探索。
相比前两种方法,基于环境的反馈更适合一些

可验证的复杂推理任务。例如,通过将代码编译并

利用单元测试执行,来验证模型生成的代码的正确

性。同时也可以让环境监测模型是否完成了某个推

理或规划任务,从而给予反馈信号。该方法同样存

在一定的局限性。例如,如果问题难以获得标准答

案或难以验证,环境就难以提供相应的反馈。该方

法同样可能会受到奖励劫持,且环境的搭建也是一

个重难点。例如代码和工具的执行可能需要隔离的

沙盒,代码的执行可能需要很多依赖软件包。这些

环境验证所必需的适配过程也是值得进一步探索和

完善的。
融合上述所有对齐反馈来多途径地指导模型对

齐,可能是未来基于反馈对齐的一种主流方式。规

则的信号能够对大模型的推理格式、推理结果等信

息进行监督;来自模型的信号能够对那些不能获得

明确答案的任务进行监督;环境的反馈能够对那些

更复杂的推理和规划任务进行监督。这种多反馈融

合的对齐方法有望让大模型全面对齐人类的价值和

各项能力,从而构建更加安全、可靠、易用的智能大

模型。

4 通过思考与沟通实现自主对齐

大模型也可以通过自身的思考或与其他智能

体之间的交流来实现与人类对齐。不同于其他的

对齐方法,这类方法侧重于将大模型视为一个社

会个体,通过让其自主思考或与其他个体进行交

流来实现能力的不断进化。这类方法还有望实现

可拓展监督这一愿景,即当大模型的能力超过人

类评估者的水平时,仍然能够继续为模型提供有

效的监督信号。

4.1 基于自我进化的对齐方法

基于自我进化的对齐方法强调大模型通过自我

评估、自我批判和自身迭代等手段,不断修正之前产

生的错误输出,并强化正确的输出。该对齐方法大

体上可以分为自我反思和自我对弈两种方式。表5
总结了该类对齐方法的主要贡献和局限性。
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表5 基于自我进化的自主对齐方法

序号 方法名称 主要贡献 局限性

1 LMSI[46]
提出了LanguageModelSelf-Improvement(LMSI)方法,利用自我生

成的高置信度推理答案改进模型

仅适用于推理任务,在其

他任务可能受限

2 Reflexion[171]
提出Reflexion框架,通过语言自我反思替代传统梯度更新,实现语

言智能体在多任务中的无微调自我优化与显著性能提升

可能受限于任务复杂性,
难以扩展

3 SELF-REFINE[172]
提出SELF-REFINE方法,通过自生成的自然语言反馈迭代优化输

出,无需额外训练或数据,显著提升了大语言模型的生成质量

在生成质量较低的任务

上可能表现不佳

4 Re-ReST[173]
提出Re-ReST方法,通过引入基于环境反馈的反思机制,显著提升语

言代理自训练样本质量及下游复杂任务表现

需要 外 部 反 馈,受 环 境

限制

5 RLRF[174]
提出RLRF框架,引入细粒度多维反馈与自我反思机制,显著增强大

语言模型在复杂任务中的逻辑与事实性表现,突破 RLHF的性能

瓶颈

依赖精确反馈,实际应用

可能较难实现

6 AlphaLLM[175]

提出AlphaLLM框架,将强化学习中的蒙特卡洛树搜索机制深度融

入语言模型推理过程,实现了语言模型在复杂任务上无监督的自我

进化

在复杂任务如数学推理

仍然存在局限

7 VOYAGER[176]
提出VOYAGER框架,通过自动课程、技能库与迭代提示机制,使语

言模型驱动的实体代理首次实现了在开放世界中的自主终身学习和

持续探索

需 要 复 杂 环 境 支 持,
如 Minecraft

8 STP[177]
提出STP框架,通过大型语言模型自我对弈自动生成并验证中间猜

想,显著提高了形式化数学定理自动证明的能力

在非常复杂的定理证明

上仍有局限

9 AutoIF[178]
提出AutoIF方法,通过自我对弈与执行反馈机制自动生成和验证高

质量指令遵循数据,显著提升语言模型的指令遵循能力

依赖于代码执行环境,可
能在某些场景受限

10 R3V[179]
提出R3V框架,引入“推理-反思-修正”机制,使视觉语言模型能在无

需额外训练的情况下自主提升推理准确性

只适用于视觉推理,缺少

其他任务的测试

4.1.1 自我反思

自我反思是指让大模型对自身的输出进行批判

性评估并进行有针对性的改进,是其实现自我进化的

核心机制之一。自我反思模拟了人类学习过程中的

自我反思能力,通过识别错误、分析原因并调整策略

来持续提升性能。Shinn等人提出的Reflexion[171]是
让大模型通过自我反思实现自主进化的开创性工作。
该工作的核心思想是让模型针对自身生成的回答形

成自然语言形式的评估和批判,并将其作为训练集通

过监督微调的方式重新注入到大模型中,使模型能够

自我迭代式地与人类的能力对齐。同期的另一个工

作SELF-REFINE[172]进一步简化了流程,让模型在推

理阶段直接进行自我思考和改进,从而在无需额外训

练的情况下实现自主对齐。
除了上述最基本的反思框架,通过自我反思实

现自主进化的思想已被研究者们融合进各种各样的

任务中。例如,Re-ReST[173]通过自我反思持续修正

低质量样本,并将修复后的低质量数据和其他高质

量数据用于微调反思模型,从而实现自我改进。另

一方面,RLRF[174]将反思机制与强化学习结合,让
大模型进行多维度的评估并筛选自己的回答,只采

用更好的回答来强化微调自身,从而实现迭代进化。

AlphaLLM[175]则将反思机制与AlphaGo的搜索策

略结合,通过想象、搜索、自我批判的机制在数学推

理等任务上实现了显著的自我改进。更进一步,

VOYAGER[176]将反思机制应用在智能体任务上,
使智能体能在沙盒游戏 Minecraft中自主探索和积

累技能,从而模拟人类在复杂环境中实现自我进化。

4.1.2 自我对弈

自我对弈是指通过让模型扮演不同角色或实例

来进行结构化交互,从而实现对模型的多视角改进

与自我完善。这一方法能够使模型在无需外部监督

的情况下,通过内部对话、辩论与协作来发现盲点、
纠正错误并优化推理过程,达到自我进化的目的。
代表工作包括STP[177]与AutoIF[178]。

STP[177]将自我对弈应用在形式化数学定理领

域,让同一个模型分别扮演猜想者和证明者两个互

补的角色。猜想者负责提出可能有用的引理和中间

结果,而证明者则尝试严格证明这些猜想。这种协

作式对弈不断推进证明过程,从而让模型在这一任

务上实现自我进化。另一方面,AutoIF[178]巧妙地

将自我对弈与执行反馈相结合,用于自动生成高质
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量的指令遵循训练数据。该方法将指令遵循数据质

量验证这一问题转化为代码验证问题。具体来说,
研究者令模型在不同角色间切换,让模型先生成指

令,再转换角色编写相应的检查代码来验证代码正

确性并生成单元测试样本。这种多角色对弈机制确

保了生成数据的高质量和可检验性,从而不断合成

更高质量的数据来提升自己的性能。
自我对弈通过模拟多角色交互或进行内部辩论

的方式,使模型可以从不同视角审视问题,发现在单

一思维模式下容易忽略的盲点,从而在这一过程中

不断地完善自身能力,实现自我进化。

4.2 基于群体进化的对齐方法

基于群体进化的对齐方法是指多个大模型或智

能体通过相互沟通来实现与人类对齐。这类方法巧

妙地利用智能体间的对抗、辩论与协作关系,形成了

群体间完善的闭环进化系统。根据智能体之间的交

互模式,我们可以将该方法分为智能体博弈和智能

体协作两种形式。表6总结了这类对齐方法的主要

贡献和局限性。

表6 基于群体进化的自主对齐方法

序号 方法名称 主要贡献 局限性

1 TPA[50]
将LLM对齐问题重构为对抗智能体与防御智能体的两玩

家博弈,迭代地发掘难题并改进响应,理论上收敛到纳什均

衡;在安全场景下显著提高对抗与防御策略的泛化能力

需要同时训练两个智能体,计算开销

增加

2 SP-DPO[180]
通过自对弈生成辩论数据来训练模型,使评估者在听取模

型辩论后能做出更准确的判断,证明辩论训练可带来更强

的论证能力,从而帮助评估者得出更加正确的结论

辩论框架需要大量计算资源,且在某

些领域或任务类型上的效果尚有待

验证

3 DwMP[181]
探索让两个强模型辩论,由较弱模型或人类判断;辩论帮助

非专家显著提高回答准确率;更具说服力的辩论者能让评

估者更易识别真相,提出了弱模型评估强模型可行的思路

需要在辩论场景中防范模型学会“操
纵”而非“追求真相”,在特定领域的

适用性尚待观察

4 CAMEL[182]
利用多智能体角色扮演与启发式提示,构建AISociety等对

话数据集;通过角色明确、分工合作,显著提升模型在复杂

任务求解上的表现

多智能体对话生成仍需考虑可能的

循环、上下文丢失与角色混淆等问题

5 AIMetropolis[183]
利用乱序执行调度大幅提高多智能体模拟效率,通过动态

依赖关系跟踪优化并行度;可在大规模智能体场景中加速

执行流程,接近理论最优性能

系统较为复杂,在智能体数量较少

时,乱序执行开销可能超过性能收益

6 SCCG[184]
通过让多个虚拟角色(分析师、开发者、测试者等)协作分工

处理复杂编程任务,显著提高Pass@1等指标;无需人工干

预即可模拟团队协作模式

依赖多代理提示设计,仍可能出现上

下文 共 享 不 足 或 任 务 分 解 不 当 的

问题

7 ChatDev[185]
提出了基于对话链的多智能体框架ChatDev,通过大语言模

型协同分解软件开发任务,有效缓解代码幻觉问题并生成

高质量软件

在需求不明确时效果欠佳,并且多智

能体协作增加了计算资源消耗和系

统复杂性

8 DyLAN[186]
提出了DyLAN动态多代理网络,通过代理选择和动态通信

结构提升代码生成、决策制定、通用推理以及算术推理的表

现;并大幅降低不必要的计算开销

需要合理的代理选择与重要性度量

方法,且动态通信结构实现相对复杂

4.2.1 智能体博弈

智能体博弈是指通过构建智能体之间的对抗性

或竞争性来促进模型对齐。在这一框架下,智能体

通常扮演不同角色或持有不同立场,通过相互挑战、
辩论或评估来提升彼此的能力。其中比较有代表性

的框架是Zheng等人[50]提出的双智能体博弈,将大

模型的对齐问题重新构建为对抗性智能体和防御性

智能体的博弈。对抗性智能体负责生成能够暴露防

御性智能体弱点的提示,而防御性智能体则不断试

图解决这些逐渐变难的提示。两个智能体通过相互

对抗自动生成更难、更丰富的提示,实现共同进化。
有些研究者关注通过多智能体辩论实现共同进

化的对齐方法。Arnesen等人[180]探索了多智能体

之间相互辩论来合成对齐数据,发现经过辩论训练

的模型能够生成信息量更大的论证过程,显著提高

模型输出的质量,同时模型也能够提升对回答进行

评估的能力,更容易发现答案中存在的缺点和漏洞。

Khan等人[181]则探索了较弱的模型能否通过观察

专家模型之间的辩论来提升性能。他们让两个大模

型为同一问题的不同答案进行辩论,由较弱的非专
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家模型作为裁判来选择更可信的答案。实验结果显

示,通过观察强模型的辩论过程,非专家模型的准确

率从基线的48%提升至76%,而人类在相同问题上

的准确率只有60%。这证明了弱模型能够通过观

察辩论过程提升性能,从而在单任务上实现与人类

对齐,甚至超越人类。

4.2.2 智能体协作

智能体协作则是群体进化方法的另一种重要形

式。与智能体博弈强调的对抗性交互不同,该方式

更注重智能体间的互补性和集体决策,通过分工合

作、信息共享和集体评估来实现集体智慧的涌现。
就像人类社会一样,多智能体协作让每个智能体都

能够发挥各自特长和分工。虽然单个模型可能表现

出某些“偏科”,但通过群体合作的方式可以在整体

目标上与人类对齐。

Li等人[182]通过“角色扮演”与“启发式提示”技
术构建了一种新型协同智能体框架CAMEL。这一

系统为不同智能体分配明确角色,使它们能够自主

合作完成复杂任务,减少对人工提示的依赖。Liu
等人[186]则 提 出 了 一 个 动 态 的 智 能 体 协 作 网 络

DyLan,基于团队优化和任务求解两个阶段来实现

任务导向的动态协作并生成最终答案,以集体力量

解决复杂的推理任务。虽然多智能体协作在某些任

务上能够比单智能体表现出更好的效果,但是这往

往需要消耗更多的时间。Xie等人[183]着力解决多

智能体协作系统中的效率问题。他们提出了 AI
Metropolis,通过乱序执行调度机制和动态依赖关

系跟踪,实时监控智能体间的交互过程与信息流动,
从而在标准并行模拟的基础上实现了1.3~4.15倍

的加速效果。
在软件开发领域中,多智能体协作也展现出了

显著优势,使智能体在代码开发任务上对齐人类软

件开发工程师。Dong等人[184]构建了一个无需人

工干预的虚拟大模型软工团队,通过角色指令使多

个大模型分别扮演分析师、开发者和测试者等角色。
相比于单个大模型,这个大模型团队显著提高了代

码生成能力。Qian等人[185]则提出ChatDev,用多

智能体模拟软件开发全流程。实验结果表明在代码

完整性、可执行性、一致性和质量四项指标上,多智

能体协作模式全面超越单智能体方法,验证了多智

能体协作在提升软件开发质量方面具备巨大潜力。
这些研究共同表明,多智能体协作将人类社会

中分工协作、互利共赢的思想应用到多个大模型之

间,从而让它们在群体上与人类对齐。这种方式不

需要合成额外的数据,也不需要其他反馈信号指导,
就能够让大模型自发地或相互促进地实现对齐。

4.3 总结与发现

与其他对齐方法相比,基于思考和沟通实现的

自主对齐能够避免大量的数据标注和定义繁琐的反

馈信号,通过充分挖掘大模型本身的潜力来进一步

提高大模型在各种任务上的能力。
在基于自我进化的对齐方法中,自我反思能够

通过自我评估和自我改进来迭代提升回答质量,而
自我对弈则通过多角色交互实现多视角思考。这两

种机制相辅相成,使大模型能在几乎无需外部监督

的环境中持续对齐。同时,这些方法也有望实现可

拓展监督的愿景。
然而,这种自我进化的框架也存在一些挑战。

自我提升的过程往往也会放大模型早期的固有缺

陷。例如,模型可能因一些局限性而在反思过程中

产生偏见,进而持续加强对这种错误偏见的执念。
如何让模型沿着既定路线自我进化,或在模型产生

偏见时及时引导其走出偏见,也是未来自我进化方

法的重要研究方向。
基于群体进化的对齐方法则通过多个智能体之

间的交互来提升模型性能和对齐能力,将集体力量

大于个人力量的思想应用到大模型对齐框架中。多

智能体相互配合,在群体上的对齐能力甚至超越人

类能力。多智能体博弈通过构建对抗性环境,能够

在一定程度上解决单智能体自我思考所面临的偏见

累计和放大挑战,使模型在动态交互中发现并修正

违反人类价值观的行为。多智能体协作则通过模拟

团队合作,实现集体对齐,在复杂任务上更符合人类

期望。这一对齐方法同样面临一些挑战。例如,协
作模型间会出现 “霸凌”现象,表现为某个强模型

在多智能体团队中占据绝对主导地位,致使进化过

程呈现出自私性,损害整体协作效果与发展潜力 。
我们认为未来该对齐方法的研究工作可以围绕

以下几个方面展开:①在这种自主进化的范式中融

入人类的价值观来半监督式地指导对齐,即如何将

复杂多元的人类价值观融入自我进化和群体交互框

架中,确保模型在自主学习的过程中不偏离人类的

正确价值观。②构建更为完善的评价体系,例如如

何准确评估每个智能体是否都能够在多智能体协作

框架中表现稳定,同时也需要建立更全面、更个性化

的指标来评价每一个子任务下的智能体。③探索这

些对齐方法在各类垂直领域中的有效性和适配性。
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由于智能体在处理不同任务时分工协作方式存在差

异,因此如何明确每个具体任务的分工,以及能否运

用统一框架对多个垂类任务进行抽象表述,值得我

们进一步探索。

5 大语言模型对齐评测方法

除了探索更加高效稳定的对齐方法之外,如何

对模型的对齐效果进行全面评测也同样值得深入研

究。通过系统化、多维度的评测,我们不仅可以发现

模型中未被对齐的有害信息,也可以找到模型尚未

被充分挖掘的潜在能力。本节将大模型对齐评测方

法分为两类:一是对奖励模型进行评测,二是对经

过对齐的大模型进行评测。前者主要关注奖励模型

对人类偏好的判断是否足够准确,以及是否具有泛

化性和鲁棒性;而后者则重点关注对齐后模型是否

达到了预期目标,生成的回答是否足够安全且符合

人类价值观,是否能够与人类的各种能力有效对齐。

5.1 奖励模型评测方法

奖励建模是大模型在价值观和那些无法监督的

任务上对齐人类的关键一环,其质量直接影响对齐

效果。对奖励模型的评测旨在检验其对人类偏好的

判断是否足够准确,以及在多环境下是否具有泛化

性和鲁棒性。当前对奖励模型评测较为充分和完善

的代表工作包括RMB[105]、RM-bench[187]等。

RMB[188]涵盖49个现实场景,提出了偏好关系

评估和Best-of-N评估两种评测范式。实验结果证

明其评测结果与奖励模型在下游任务上的打分准确

性和泛化性呈正相关关系。另一方面,Liu等人[187]

提出了RM-bench,侧重于评估奖励模型对内容在

细节上差异的敏感性。RewardBench[189]则提供了

一个系统性的奖励模型评估框架,覆盖聊天、复杂对

话、推理以及安全等多个领域,支持对不同类型奖励

模型进行打分和可视化分析。Liu等人[190]则将奖

励模型的评测过程视为擂台赛,通过让多个奖励模

型两两比较来进行评估。Ethayarajh等人[191]提出

了Stanford-SHP数据集,通过从Reddit上收集的

包含法律咨询和烹饪技巧在内的18个主题领域偏

好对,较为全面地评估了奖励模型在生活问答常识

方面打分的准确性。
除了这些通用的奖励模型评测基准,一些研究

者也重点评测了其在垂直领域中的有效性,为大模

型在这些任务上能否与人类有效对齐提供了重要参

考。例如Nakano等人[192]提出的 WebGPT偏好数

据集可用于评测奖励模型在搜索、信息检索和回答

问题方面的表现;而Volske等人[193]构建的摘要偏

好数据集则可用于评测奖励模型在摘要任务上打分

的有效性。这些奖励模型评测基准从不同角度检验

奖励模型的质量和性能,为改进大模型的对齐方法、
提升对齐表现提供了重要参考。

5.2 对齐后模型评测方法

从对齐目标出发,可以将对齐后模型评测方法

分为两类:对安全和价值观的评测、对能力的评测。
前者主要评测模型的输出和行为是否足够安全并符

合人类的价值观,后者则重点评测对齐后的模型能

否与人类能力保持一致,甚至在一定程度上超越

人类。

5.2.1 安全与价值观对齐评测方法

随着大模型在各行各业的广泛应用,确保其传

递正确的价值观变得尤为重要。避免误导或危害用

户的需求逐渐受到重视,对模型的安全性和价值观

评估的重要性也日益凸显。其中一些较为全面的评

测工作旨在检验对齐后模型能否拒绝有害请求,避
免生成误导性内容,并在多元文化背景下体现正确

的价值取向等。

Zhang等人[194]提出了安全性评测基准Safety-
Bench,包含11435个多选问题,涵盖七类安全问

题,为评估对齐后模型的安全性奠定了充分基础。

ALERT[195]则构建了包含45000个陷阱安全问题

的基准,通过红队测试的方法识别大模型的漏洞,从
而提出改进建议。在价值观对齐方面,Liu等人[196]

提出了AlignBench,收集了683条真实场景下的与

价值观相关的问题,并分为八大类别,重点评测大模

型在多维度价值观方面能否始终与人类保持一致,
进而 做 出 正 确 的 价 值 判 断。同 时,该 方 法 利 用

LLM-as-Judge的方式,借助提示将主观的价值观输

出转化为客观的评测指标,从而实现自动化评测。
而Flames[197]则更专注于中国文化背景下的价值观

对齐,涵盖中国特定价值观与通用无害原则等任务,
通过对抗性提示来测试模型的安全边界。

针对安全防护机制,Bhardwaj等人[198]提出了

基于 ChainofUtterances的红队测试方法 RED-
EVAL,发现即使是被广泛使用的模型(如 GPT-4
等)也可能表现出危害人类的价值观,进而存在安全

隐患。部分研究则从安全泛化能力的角度切入,例
如 Mou等人[199]提出的SG-Bench重点评估了大模
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型的安全泛化能力,发现大多数大模型对问题的格

式高度敏感,在对任务的泛化能力上表现较差。这

表明模型容易受到基于提示的越狱攻击。
这些安全与价值观对齐评测基准从不同角度评

估了对齐后模型的无害性、安全性、真实性、与人类

价值观的一致性,为完善现有对齐方法和如何构建

负责任的人工智能系统提供了重要参考。同时,我
们也需要注意,随着模型能力的不断提升,模型的恶

意价值可能会被表面对齐掩盖。一些复杂或精心构

造的问题仍然能够让对齐后的大模型暴露出有害信

息。这对评测的准确性、有效性和鲁棒性提出了更

高的要求。

5.2.2 能力对齐评测方法

大模型在表现出正确的价值观的同时,也应该

易用好用,更好地为人类服务。研究者提出了众多

基准来全面评测大语言模型在不同能力上与人类对

齐的程度。
指令遵循是大模型的核心能力之一,旨在衡量

模型理解并准确执行用户指令的能力。指令遵循能

力是大模型应用的前提,其评测基准不仅应该能评

估模型对于指令的表面理解能力,而且还应该能评

估模型是否理解指令中的潜在意图并生成符合要求

的回答。

Dubois等人[200]构建了AlpacaEval自动化评估

框架,通过将待测模型与强模型进行对比,来评估指

令遵循能力。Zhang等人[201]提出了IOPO,包含120
万训练数据和1000条评估数据,重点评测模型在复

杂指令任务上的遵循能力。IFEval[202]则进一步聚焦

于评测那些可以被客观验证的指令任务,例如要求模

型生成的回答在40字以内等。该基准包括25种可

验证任务,能够全面评测模型的指令遵循能力。
一些研究工作也细化了评测指标来更全面地对

模型的指令遵循能力进行评测。Qin等人[203]提出

了INFOBENCH 和分解需求遵循率指标,将复杂

指令系统地拆解为基础评估标准,以此对大模型的

指令遵循能力进行评测。ComplexBench[204]则构建

了基于4个约束类型、19个约束维度和4种组合类

型的分层分类评测体系,通过规则增强的评估方法

来全面衡量模型遵循复杂指令的能力。这些指令依

据评测基准,从不同角度检验模型理解和执行指令

的能力,有助于推动研究者继续探索更加有效的指

令遵循能力对齐方法。
除了最基本的指令遵循能力,研究者们也提出

了多种基准来评测对齐后模型的综合能力。在数学

推理能力上,MATH[57]和GSM8K[56]数据集已经成

为主流的评测基准。然而,除了这些对简单数学问

题的评测,研究者也越来越关注更深层次的数学推

理能力。Zhao等人[86]评测了大模型在面对数学陷

阱时的有效性。发现即使是最先进的经过对齐的大

模型也容易被数学题中精心设计的陷阱所误导,即
使是GPT-4在这类问题上的准确率也只有36.0%,
远低于人类表现。还有一些研究者收集了来自美国

数学邀请赛(AIME)中的问题,专门用于评估模型

在极具挑战性的数学推理任务中的解题能力和思维

深度。
在代码推理评测领域,研究已从 HumanEval[205]

和 MBPP[60]等评估基础编程能力的经典基准转向

更高层次的计算思维评估,重点关注模型是否真正

具备类似人类程序员的计算思维和系统性思想。

ML-Bench[206]是其中的代表性工作,专注于评估模

型在机器学习任务上处理仓库级代码的能力,从代

码理解和任务执行两个方面评估模型的复杂编程能

力。结果表明,即使是当前最先进的模型,在处理该

类问题时仍存在困难。
除此之外,研究人员也重点评估了模型的思考

能力,即模型是否能像人类一样进行多层次、情境化

的思考,能否产生批判性的思维。是否具有这种能

力被视为模型有效应对复杂任务,以及在解决问题

的过程中敏锐察觉出错误并进行精准纠正的关键要

素。代表工作是Lan等人[207]提出的CriticEval基

准,在五个不同的推理领域通过批判和纠正两个方

面来评估模型识别错误的能力,发现采用批判性数

据进行训练的模型能够表现出更强的推理和纠错

能力。
在财报摘要生成、文献阅读理解等任务里,大模

型应当具备处理长文本的能力。一些工作着重对大

模型的长文本处理能力展开评测。An等人[208]构

建了大模型长文能力的标准化评估框架L-Eval,包
含200个子任务和311篇长文档,涵盖多种评测方

法,覆盖了法律、金融、学校讲座、长对话、新闻、长篇

小说和会议等多个领域,能够全面反映大模型的长

文处理能力。LongBench[209]则开创性地提供了首

个双语多任务评测基准,同样全面地涵盖了多种长

文本任务类型,为全面评估模型处理长上下文的能

力提供了统一框架。
总而言之,大模型与人类能力的全面对齐需要

多维度、系统化的评测体系。这些多元化的评测基

准能够客观翔实地衡量大模型与人类能力对齐的程
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度,推动了能力对齐方法向更全面、更深入的方向发

展。最新的研究甚至提出了“人类最后一次测试”基
准(Humanity􀆳sLastExam)[210],来评估大模型解

决人类边界问题的潜力,为判断对齐后的大模型是

否能达到甚至超越人类能力提供了实验依据。

5.3 总结与发现

针对大模型对齐的评测是极其重要的研究方

向,堪称所有对齐方法的基石。当前的对齐方法不

断创新、高速迭代,若评测体系不能同步发展,我们

就无法持续评估对齐后模型存在的问题,也就难以

推动对齐方法的进一步发展。
在奖励模型的评测方面,仍存在很多方向值得

探索。例如,业界缺少针对奖励劫持问题的评测,我
们尚未知晓奖励模型在哪些情况下更易遭受劫持,
也不清楚奖励模型对于劫持问题的防范能力究竟处

于何种水平。对奖励模型的评测在推动大模型进一

步与人类全面对齐中扮演着重要的角色。
另一方面,尽管现有的对齐技术能够让模型变

得更加安全,也能在一定程度上缓解模型产生恶意

行为的问题。但也有研究者指出现有的安全对齐方

法仅仅是在表面上进行了对齐,一些复杂或精心设

计的问题仍有可能使模型重新暴露出有害信息。因

此,我们也应该进一步加大评测的难度,扩大评测的

覆盖度,尽可能全面地评测大模型是否真正与人类

对齐,是否真正理解了人类正确的价值观,从而确保

模型能更好地为人类服务。
我们认为未来的对齐评测可以从以下两个方向

展开探索:首先,评测不能仅仅关注模型输出最终

结果的正确性,还应该评估模型在生成回答的过程

中,其思考路径是否与人类相似。这种基于过程的

对齐对于构建真正可信的人工智能系统至关重要。
其次,我们需要重新思考如何准确评测模型的泛化

能力,区分真正的能力泛化与通过简单的数据覆盖

实现表面对齐。单纯依靠数据堆叠进行对齐所获得

的性能提升很可能会掩盖模型在对齐过程中真实泛

化能力的不足,从而无法确保模型在真实的应用场

景中仍然可信。

6 全文总结

随着大语言模型逐渐应用于各行各业,其安全

性和可用性也变得尤为重要。在使用过程中,大语

言模型需要与人类的价值观和能力对齐,并与人类

的长远利益保持一致。本文总结了大语言模型对齐

的基本概念,并通过全新的视角对现有对齐方法进

行分类和概述。同时,本文对每类对齐范式进行了

系统性的总结归纳,并提出了未来可能改进的方向。
最后,本文还总结了大语言模型评测相关技术,这有

助于揭示现有对齐方法的不足之处,并为开发更加

完善、全面的对齐方法奠定基础。
大语言模型对齐技术发展意义重大且充满挑

战。未来在从人类偏好模仿学习方面,我们期望探

索提升模型从人类偏好数据学习通用知识与推理能

力的方法,增强泛化性能;从反馈信号归纳学习方

面,期望研究人员能够重点解决奖励劫持问题,优化

各类反馈机制及对齐方法;在通过思考与沟通实现

自主对齐方面,我们可以将人类价值观融入其中并

探索这类对齐方法在垂直领域中的应用;在对齐评

测方面,我们应重视评测过程的真实性,缓解表面对

齐现象,保障模型安全有益地服务人类社会。
另一方面,中文大模型在对齐过程中也存在一

些独特的挑战。首先,当前缺乏高质量中文数据集,
也缺少高质量中文基座模型,在实践中我们很难找

到合适且可靠的数据资料来进行对齐。其次,我国

幅员辽阔,沿海地区与内陆地区、南方人群与北方人

群在价值偏好上不尽相同,如何兼顾这些差异,成为

对齐工作的一大难题。再者,我国有众多的少数民

族,在进行价值观对齐时需尊重不同民族独特的文

化、信仰和价值观,避免对齐后模型因文化上的差异

导致输出的内容出现偏差。最后,我国拥有深厚的

历史底蕴,价值观会随着时代发展和社会进步不断

演变,这就需要我们采用动态的视角进行调整,持续

优化模型的价值观对齐。
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