
大语言模型赋能强化学习智能体研究综述

周鑫, 曹雷, 陈希亮, 曹育箐

引用本文

周鑫, 曹雷,  陈希亮,  曹育箐.  大语言模型赋能强化学习智能体研究综述[J ] .  计算机科学,  2026,  53(10) :

254-267.

ZHOU Xin, CAO Lei, CHEN Xiliang, CAO Yuqing. Review of Research on Large Language Model-

empowered Reinforcement Learning Agents [J]. Computer Science, 2026, 53(10): 254-267.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

PacketScope:大语言模型赋能eBPF的协议栈安全防御

PacketScope:LLM-enhanced eBPF Framework for Protocol Stack Security

计算机科学, 2026, 53(10): 440-446. https://doi.org/10.11896/js jkx.260100048

自动化代码重构:基于大语言模型的提示演化方法

Automatic Code Refactoring:LLM-based Prompt Evolution Approach

计算机科学, 2026, 53(10): 396-412. https://doi.org/10.11896/js jkx.251200012

面向安全关键软件单元测试的数据集智能生成方法

Intell igent Dataset Generation Method for Safety-critical Software Unit Testing

计算机科学, 2026, 53(10): 345-355. https://doi.org/10.11896/js jkx.250900141

基于语义驱动执行的代码质量评测框架

Semantic-driven Execution-based Framework for Code Quality Evaluation

计算机科学, 2026, 53(10): 320-335. https://doi.org/10.11896/js jkx.250900140

CLERAG:基于认知层次评估的法律问答检索增强生成方法

CLERAG:Retrieval-augmented Generation Framework for Legal QA with Cognitive-levelEvaluation

计算机科学, 2026, 53(10): 295-300. https://doi.org/10.11896/js jkx.250900130

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250800110
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.250800110
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.260100048
https://doi.org/10.11896/jsjkx.260100048
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.251200012
https://doi.org/10.11896/jsjkx.251200012
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250900141
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250900141
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250900140
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250900140
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250900130
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250900130


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２５０８００１１０

到稿日期:２０２５Ｇ０８Ｇ２６　返修日期:２０２５Ｇ１２Ｇ１１
基金项目:国家自然科学基金(６２２７３３５６)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６２２７３３５６)．
通信作者:曹雷(caolei．nj＠１６３．com)

大语言模型赋能强化学习智能体研究综述

周　鑫 曹　雷 陈希亮 曹育箐

陆军工程大学指挥控制工程学院　南京２１０００７
　(zhou１２３０x＠qq．com)

　
摘　要　随着大语言模型能力的快速发展,利用大语言模型在样本处理、推理生成和任务规划等方面展现的强大能力赋能强化

学习技术,正成为机器学习领域的新兴热点,为应对强化学习面临的挑战与提升其性能提供了新思路.首先,从任务分解与规

划、状态表征及增强、奖励设计和塑形、策略生成与优化这４个角度系统阐述了大语言模型对强化学习基本要素的优化机制,揭

示了如何将大语言模型整合到强化学习中以提高其性能,并通过分析强化学习的局限及大语言模型的能力,对上述优化机制及

整合方法的原理和架构进行了解析;然后,介绍了其在游戏 AI、机器人技术和自动驾驶等领域的应用情况;最后,总结了当前面

临的主要挑战,并对未来探索领域进行了展望.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofthecapabilitiesoflargelanguagemodels(LLMs),thetechnologyofLLMＧempowered

reinforcementlearning(RL),whichleveragesthepowerfulabilitiesofLLMsinsampleprocessing,reasoninggeneration,andtask

planning,hasemergedasanewhotspotinthefieldofmachinelearning．Thistechnologyprovidesnewideasforaddressingthe

challengesfacedbyRLandenhancingitsperformance．Firstly,thispapersystematicallyelaboratesontheoptimizationmechaＧ

nismsofLLMsonthebasicelementsofRLfromfourperspectives:taskdecompositionandplanning,staterepresentationandenＧ

hancement,rewarddesignandshaping,andpolicygenerationandoptimization．ItrevealshowtointegrateLLMsintoRLtoimＧ

proveitsperformanceandanalyzestheprinciplesandarchitecturesoftheaboveoptimizationmechanismsandintegrationmethods

basedonthelimitationsofRLandthecapabilitiesofLLMs．Subsequently,theapplicationsofLLMＧassistedRLinthefieldsof

gameAI,robotics,andautonomousdrivingareintroduced．Finally,themainchallengescurrentlyfacedaresummarized,andfuture

researchdirectionsareprospected．

Keywords　Artificialintelligence,Reinforcementlearningagent,Largelanguagemodel,LargelanguagemodelＧempoweredreinＧ

forcementlearning
　

１　引言

作为人工智能的核心分支之一,强化学习是一种解决控

制与决策问题的强大学习范式,其核心是通过不断与环境交

互使智能体学习最优行为策略,以最大化长期累积奖励[１].

强化学习的结构如图１所示.然而,最初的强化学习方法虽

然在低维状态空间和简单环境中表现出色,但往往难以应对

高维状态空间和复杂环境[２].２０１３年 DeepMind团队开发的

深度 Q网络[３](DeepQＧNetwork,DQN),首次将深度学习技

术与强化学习结合,使得算法能够在高维感知输入上学习策

略.DQN在 Atari游戏上的成功应用[４],也标志着深度强化

学习时代的开始.而后的 A３C算法[５]和PPO算法[６]进一步

提升了深度强化学习的性能,使其在各个领域都取得了突破.

图１　强化学习的结构

Fig．１　Structureofreinforcementlearning



然而,强化学习仍然面临着诸多挑战:一方面,传统强化

学习算法大多缺乏与特定任务相关的先验知识,需要大量采

样以逼近环境动态;另一方面,由于当前的主流算法通常依赖

神经网络的黑盒特性实现端到端决策,因此强化学习策略普

遍存在可解释性不足的问题.此外,强化学习的训练过程稳

定性较差,这是因为与传统监督学习丰富的数据集相比,强化

学习仅以标量奖励信号作为监督,这种单一维度的监督信号

在复杂现实场景中难以充分表征环境动态,而实际环境可以

提供文本反馈、视觉信号等多模态感知信息.因此,研究者们

正在探索将多模态信息整合到强化学习中,以提供更丰富的

反馈和监督,使强化学习模型在动态环境中表现出更强大的

泛化能力和解释性.

早在２０２１年,Tasrin等[７]就提出了通过自然语言赋能强

化学习 智 能 体 的 框 架,这 为 大 语 言 模 型 (LargeLanguage

Model,LLM)赋能强化学习智能体的研究奠定了基础.同

时,有研究发现,让智能体执行下一步行动的时候,加上大模

型自己的思考过程,并将思考过程、执行的工具和参数以及执

行的结果等信息放到提示词中,就能使得模型对当前和先前

的任务完成度有更好的反思能力,从而提升模型解决问题的

能力[８].

２０１７年 Google提出的 Transformer模型[９],通过注意力

机制解决 了 长 距 离 依 赖 问 题,成 为 了 LLM 的 通 用 架 构.

２０１９年,Lu等首次将BERT扩展到图文对数据[１０],通过独立

编码器和跨模态注意力构建的双流架构实现了视觉Ｇ语言的

联合学习,该架构目前已经支持文本、图像、音频和视频等数

据的混合输入与生成.LLM 实现了从单模态基础到跨模态

对齐再到多模态交互的飞跃,具备多模态信息的处理能力.

同时,DeepSeek[１１]和o１等大推理模型的出现,标志着 LLM
从直觉式生成迈向深度逻辑推理,实现了推理和规划能力的

突破.LLM 的发展为人工智能领域带来了巨大变革,随着

LLM 能力的不断发展,利用其赋能强化学习智能体的潜力越

来越大.

为了使LLM 能够赋能强化学习智能体的训练过程,需

要将自然语言转化为智能体可用的知识.对此,RodríguezＧ

Sánchez等[１２]引入了一种领域特定语言 RLang,通过定义精

确的语法和语义,允许使用者使用自然语言描述状态因素、目

标、分层动作、策略结构、动作限制、奖励函数、转移函数等马

尔可夫决策过程(MarkovDecisionProcess,MDP)元素,然后

将自然语言转化为强化学习智能体能够利用的关于 MDP各

组成部分的部分先验知识.LLM 可以将自然语言翻译成

RLang,而智能体利用 RLang提供的相关知识能提高学习效

率.Feng等[１３]受人类语言驱动策略的启发,提出了自然语

言强化学习(NaturalLanguageReinforcementLearning,NLＧ

RL),其通过将传统强化学习的数学框架映射到自然语言空

间,提高 了 强 化 学 习 决 策 过 程 的 可 解 释 性.NLRL 结 合

LLM,以自然语言的形式构建了所有元素,将传统的 MDP转

换为基于文本的 MDP,利用文本描述来表示 MDP中的状态、

动作、奖励和策略等基本概念.从 RLang和 NLRL的实现可

以看到,利用LLM 赋能强化学习智能体主要是对强化学习

的 MDP中的目标、状态、奖励和策略等进行干预.因此,本

文围绕LLM 针对强化学习的目标、状态、奖励和策略的赋能

方法展开讨论,如图２所示.

图２　大语言模型赋能强化学习智能体的结构

Fig．２　ArchitectureoflargelanguagemodelＧempowered

reinforcementlearningagent

当前关于LLM 赋能强化学习智能体的研究成果不断涌

现,但是缺乏综述性的文章对方法和框架进行详细的分析.

为此,本文系统探讨了 LLM 赋能强化学习智能体的研究进

展,基于其对强化学习基本要素的差异化干预方式,如任务分

解、状态表征、奖励设计、策略生成等,分类整合了国内外的前

沿方法与框架;通过剖析强化学习的固有局限与 LLM 的赋

能能力,阐明了LLM 如何针对性地赋能强化学习智能体的

核心组成部分,以提升整体性能,并介绍了当前研究在部分领

域的应用;最后,对当前挑战与发展趋势进行了系统性总结与

展望.

２　相关概念

２．１　强化学习问题建模

强化学习是一种通过奖励机制驱动的学习方式.在强化

学习中,智能体与环境的交互过程常用 MDP进行数学建模,

由一个五元组(S,A,P,R,γ)来定义.其中,S为状态集;A 为

动作集;P 为状态转移概率;R 为奖励函数;γ为折扣因子,描

述了智能体如何在完全可观测的环境中进行决策.MDP定

义了一个动态系统,在该系统中,智能体根据当前策略π选择

一个动作at∈A,环境根据当前的状态St 和智能体选择的动

作at,使用状态转移函数P 转移到下一个状态St＋１∈S并给

出奖励rt∈R,智能体接收到奖励rt 并观察新状态St＋１更新

策略.该过程的核心就是智能体通过学习最优策略来最大化

累积奖励.

而当智能体无法直接观测到全局的环境状态信息时,通

常会将问题建模为部分可观测马尔可夫决策过程(Partially
ObservableMarkovDecisionProcesses,POMDP).POMDP
扩展了标准马尔可夫决策过程,通常由一个七元组(S,A,T,

R,O,Z,γ)来定义,通过引入观测空间O 和观测函数Z 解决

智能体在信息受限场景下的决策问题.在 POMDP中,智能

体无法直接观测环境的真实状态,因此只能通过不断收集环

境信息来更新自己所处状态的可信度,并且结合观测和动作

的历史序列来做决策.

２．２　大语言模型及其能力演进

LLM 是一种基于深度学习技术的自然语言处理模型,其

基础架构是 Transformer.随着大模型技术的不断发展,当前

５５２周　鑫,等:大语言模型赋能强化学习智能体研究综述



的LLM 已经远超最初的文本生成模型,其核心能力经历了

深度演进,主要可以概括为３个阶段.

１)语言理解与生成.理解和生成能力是 LLM 核心竞争

力的基础:能够处理多形式语言输入,根据上下文信息动态调

整对当前信息的理解并感知隐含的信息[１４],使其能够更加准

确地理解情况,从而得到符合需求的输出;能够根据输入的提

示生成对话、文章、代码等多种形式的文本内容,且输出内容

逻辑连贯,语义通顺.此外,LLM 还能根据不同的提示词调

整输出,生成符合特定主题、情感色彩甚至文化背景的内容.

２)深度推理与规划.通过思维链[１５]、思维树[１６]以及思

维图[１７]等先进的提示工程技术,LLM 在回答问题时可以将

问题的解决过程分解为能够执行且可验证的步骤,并构建清

晰且易于理解的推理逻辑.这种思维过程使其在处理复杂任

务时表现出色[１８].同时,强化学习通过奖励函数鼓励 LLM
拆解复杂问题,增强其复杂推理和问题解决的能力[１１].这种

强大的、内生的推理与规划能力,为 LLM 解决强化学习中的

长期任务规划与分解问题提供了根本保证.

３)多模态融合交互.当前的前沿模型已发展为多模态大

模型.它们能够直接处理并关联图像、视频、音频等多模态信

息与文本,同时精准提取核心语义并实现多模态信息与文本

之间的语义对齐[１９],通过统一编码器或跨模态注意力机制,

将图像和视频等非文本模态与文本模态映射到同一语义空

间.这使得模型能够直接理解像素级信息背后的高层语义,

实现视觉问答、图像描述、基于文本指令的图像编辑等复杂

任务.

２．３　大语言模型赋能强化学习智能体

传统的强化学习问题是通过 MDP进行建模,依靠数值

化的状态、动作和奖励来进行求解.这种类型的数据往往难

以准确地反映实际问题,可能会导致最后训练得到的模型无

法准确地解决问题.而 LLM 凭借其强大的理解、生成和推

理能力以及丰富的先验知识,可以很好地弥补这方面的缺陷;

同时,LLM 不仅可以处理自然语言数据,在处理视觉数据方

面也有强大的能力[２０].因此,LLM 具备了处理和解释复杂

的多模态信息的能力,可以更加准确地反映实际问题,为

LLM 赋能强化学习智能体提供了有力支撑.LLM 的理解和

生成能力能够将多种信息输入与先验知识结合,为强化学习

智能体提供结构化先验知识[２１],使智能体在训练初期具备方

向性探索能力,避免完全随机探索导致资源浪费,显著减少试

错成本.LLM 的推理能力使其能够对强化学习任务进行解

析,对复杂任务进行分解与规划[２２],或者在奖励稀疏的环境

中找到潜在的中间奖励[２３],提高强化学习的效率.LLM 的

泛化性赋能强化学习智能体,使其能够适应不同的环境或任

务[２４],增强了其环境适应性.

３　任务分解与规划

在强化学习中,任务分解与规划是解决复杂问题的重要

方式.任务分解是指将一个复杂的任务拆解为多个简单的子

任务,并为每个子任务设计明确的奖励和目标;任务规划是指

智能体根据当前的环境状态和任务目标,通过一系列的决策

来制定最优的行动策略,以完成任务.当前的任务分解与规

划方法主要是基于规则或约束算法,大多依赖于符号规划

器[２５].然而,基于符号的方法往往缺乏良好的鲁棒性,难以

合理地将约束条件分配给子任务,导致某些子任务须同时处

理过多的约束,从而大幅增加学习难度;并且在面对大规模任

务时,往 往 会 出 现 规 划 效 率 低 下 或 规 划 结 果 不 准 确 的 问

题[２６].最新的研究表明,LLM 在任务规划和分解方面具有

强大的能力[８].如图３所示,LLM 凭借其强大的推理能力和

语义理解能力,能够对复杂任务进行结构化拆解,将模糊的高

层目标转化为明确、可操作的子目标序列,从而引导智能体在

面对复杂任务时高效地进行探索,并且通过环境反馈来动态

调整输出,得到更加合理的目标序列.

图３　任务分解与规划结构

Fig．３　Taskdecompositionandplanningarchitecture

３．１　子目标分解

在强化学习中,目标是引导强化学习智能体探索的重要

因素[２７],它不仅为智能体提供了明确的学习方向,还直接影

响智能体的动作策略和学习效率.从实践来看,合理的目标

设定可以提高样本效率并减少训练过程中的环境交互次数.

对于复杂的长期任务,智能体需要处理长期依赖关系,且奖励

信号通常非常稀疏,这使得智能体难以学习到有用的策略.

任务分解可以把复杂任务分解为多个简单的子目标,从而降

低任务的复杂性.传统的子目标分解方法在处理复杂任务

时,难以有效地进行分解.LLM 凭借其强大的推理能力,能

够将复杂的长期任务目标拆解为一系列具有逻辑顺序的子目

标.Dalal等[２２]使用LLM,结合任务描述将任务拆解为多个

阶段性子目标,并定义各个子目标的终止条件,然后通过运动

规划使智能体到达目标区域,强化学习模块则基于局部观察

在线学习局部控制策略.此外,还可以利用 LLM 直接生成

动作序列.Bhambri等[２８]使用LLM 将上层子任务分解为动

作序列πg,再使用基于环境模型的规则检查器验证动作的可

执行性.

对于多智能体强化学习任务,智能体数量的增加将导致

动作状态空间呈指数级增长,这给策略空间探索带来了巨大

的挑战.Qu等[２４]提出的LEMAE框架,利用LLM 生成关键

状态鉴别函数 i,从轨迹中自动定位对任务完成至关重要的

关键状态,并基于关键状态构建了一个树形结构,引导智能体

以关键状态为目标进行探索.LEMAE在多个任务上实现了

最高达１０倍的加速.该方法不但提高了智能体的探索效率,

而且通过提示工程使智能体获得了跨任务的泛化能力.

在上述方法中,LLM 可以将复杂的任务拆解为多个子目

标.但是,由于环境在动态变化,一开始生成的一系列任务子

目标不一定适用于后续的任务.为了让分解后的目标能够适

应环境的动态变化,Du等[２３]利用状态描述函数:

Cobs:Ω→Σ∗ (１)
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将当前状态空间Ω 映射为自然语言文本Σ∗ ,然后使用

当前状态描述与任务指令提示 LLM 生成可能的探索目标.

Huang等[２９]提出可以利用 LLM 生成机器人的操作序列,并

且根据成功检测反馈、场景描述反馈、人类交互反馈等来自环

境的各种反馈信息对 LLM 初始生成的操作序列进行调整,

以提高操作序列对环境的适应性.Dasgupta等[３０]将强化学

习任务划分为规划器、执行器和报告器.规划器由 LLM 充

当,可以根据报告信息调整发出的指令来指导执行器的行动

目标;执行器是负责在环境中执行规划器生成的简单指令的

强化学习智能体;报告器负责观测环境和执行器的动作,并向

规划器报告信息.通过结合环境的变化信息,LLM 能实时调

整子目标,以适应动态变化的环境,提高强化学习智能体在复

杂环境的探索效率和成功率.

３．２　分层技能规划

由于LLM 可能缺乏关于特定领域的相关知识,尽管它

能够对复杂任务进行分解并生成任务目标,但其生成的目标

可能不适用于特定任务中的智能体.而预训练技能将一系列

低层次的动作封装为高层次行为单元,使得 LLM 能够基于

当前任务的技能库对任务进行分解,提升了生成目标的可靠

性.对此,Yuan等[３１]针对开放世界游戏 Minecraft中进行多

任务学习和长期任务规划的挑战,提出利用 LLM 构建基本

技能之间的关系,然后在任务执行时通过该图生成合适的技

能序列.类似地,Shek等[３２]利用LLM,根据任务指令li 和初

始状态st０
将任务分解为子目标序列Gn:

Gn:{g１i,g２i,􀆺,gji}＝LLM(li,st０
) (２)

使用 DQN来学习状态Ｇ子目标值函数,得到最优子目标

gt:

gt＝argmax
gi∈G

　Qϕ(st,gi,l) (３)

然后根据当前状态st 和子目标g,选择使最终收益最大

的选项ot:

ot＝argmax
oi∈O′(st)

　Qψ(st,oi,g) (４)

ot 是一个时延拓展动作,定义为三元组(I,π,β),其中I
是启动条件,π是内部策略,π执行时生成一个动作序列,β是

终止条件.

LLM 的训练数据大多来自于互联网规模的未过滤文本,
这些噪声数据可能导致带有偏差,进而被模型继承,导致模型

输出出现偏差.直接利用 LLM 构建技能图,可能会因为

LLM 的知识偏差导致任务失败.LLM 通过结合实时的环境

变化给出接下来的目标,能够降低其固有缺陷对输出的影响;
并且在任务失败后,可以利用 LLM 进行目标纠正.对此,

Brohan等[３３]通过组合 LLM 基于当前环境生成下一步技能

的概率分布p(ℓπ|i)和当前状态s下技能ℓπ 的成功概率p(cπ|
s,ℓπ),得到候选技能的概率,然后智能体基于概率分布进行

定向探索.概率分布的计算式如下:

p(ci|i,s,ℓπ)∝p(cπ|s,ℓπ)p(ℓπ|i) (５)

特别地,Nottingham等[３４]通过 LLM 构建了一个抽象世

界模型(AbstractWorldModels,AWM),它是由各个任务节

点和任务之间的依赖关系构成的有向无环图.任务节点以合

成的物品为目标,被抽象为可复用技能,通过 AWM 引导智

能体进行探索,同时在与环境的交互过程中对 AWM 进行验

证和修改.AWM 的引导显著提高了探索效率,并且通过与

环境交互进行修正,增强了对 LLM 输出错误的鲁棒性;同
时,其样本效率比无LLM 指导的版本提高了１２倍.

３．３　小结

利用LLM 将复杂的高层目标分解为结构化子目标,能
够有效降低对高维、离散动作空间进行直接探索和规划的难

度,为解决离散决策问题提供了高效的语义引导,提高了智能

体的学习效率.如表１所列,与传统的基于规则的方法或约

束算法相比,LLM 的赋能革新了任务分解的范式,重塑了规

划的流程,使其具备了语义理解和逻辑推理的全新能力.然

而,在长期规划场景中,LLM 可能出现逻辑断裂的问题,导致

无法生成有效的规划,因此需要将其与其他方法结合使用,以

提高规划的合理性.

表１　任务分解与规划方法的对比

Table１　Comparisonoftaskdecompositionandplanningmethods

维度 传统方法 LLM 赋能 对比分析

任务分解能力
基于规则或优化算法,难以处理复杂逻

辑和动态约束

利用 LLM 推理生成逻辑子目标,并能

动态调整
LLM 的方法更灵活,适应动态环境;传
统方法在简单任务中更稳定

任务规划效率 在大规模任务中效率低下
通过技能图快速生成规划并实时优化

序列
LLM 方法显著提升了速度和效率;传
统方法在低维空间更可预测

局限 难以处理高维状态和稀疏奖励 LLM 存在知识偏差和长期规划局限

４　状态表示及增强

对于高维状态的强化学习任务,需要通过状态表示将原

始的高维状态向量映射到低维表示.状态表示方法主要分为

基于特征的状态表示[３５]和基于自动编码的状态表示[３６].基

于特征的状态表示需要通过特征工程来选择能够充分表示状

态的特征.此种表示方法依赖于设计者的领域知识和经验,

不同人可能会选择不同的特征,而这可能会导致状态表示的

质量参差不齐.基于自动编码的方式需要大量的数据来学习

有效的低维表示,如果数据量不足或数据质量不高,可能导致

学习到的表示不够准确.

凭借强大的多 模 态 信 息 处 理 能 力,LLM 能 够 处 理 语

言和图像等非结构化数据,提取其中的重要信息并对原始

状态空间进行优化,从只依靠数据构建的状态空间优化为

知识与数据共同驱动的新型状态空间.优化过 程 如 图 ４
所示.

图４　特征表示和状态优化过程

Fig．４　Processoffeaturerepresentationandstateoptimization

７５２周　鑫,等:大语言模型赋能强化学习智能体研究综述



４．１　多模态信息语义转换

自然语言能够为强化学习智能体提供有价值的信息,特

别是在状态信号建模时.虽然越来越多的论文将语言融入强

化学习,但大多数研究集中在简单的强化学习任务和合成语

言上.这些语言具有高度的结构化和指导性.而对于非结构

化和描述性文本,强化学习在理解自然语言的复杂性和多样

性方面还存在挑战[３７].交互式虚构游戏是提升语言型强化

学习智能体泛化能力的重要应用场景,但是文本游戏领域的

生成非常耗时.为此,Basavatia等[３８]提出可以利用基于自然

语言的指令生成包含对象、动作、奖励条件、任务序列的游戏

元数据,然后将游戏元数据转换为可执行的文本游戏供强化

学习智能体学习所需的技能.在工具操作任务中,由于需要

理解不同工具的属性和功能,且学习新工具时需要进行多次

交互,因此强化学习的训练效率低下.对此,Ren等[３９]利用

LLM 从自然语言中获得的各类工具的描述生成它们的特征

表示,然后通过元学习来执行策略,并使用 SoftActorＧCritic
(SAC)算法对策略进行优化,减少了与工具的交互,从而帮助

控制策略更快地适应给定任务的新工具.LLM 的语义理解

能力可以把非结构化的描述文本转换成智能体可以理解的信

息,利用这些信息可以大大提高强化学习的效率.

除了语义信息外,LLM 凭借其多模态信息处理能力,能

够将图像和视频等非结构化的信息转化为语言化状态标签.

Rocamonde等[４０]通过映射函数ψ(s)将当前状态转化为视觉

模型VLM 可处理的图像,将该图像与任务描述l和上下文信

息c结合并转化为强化学习奖励信号:

RVLM(s)＝VLM(l,ψ(s),c) (６)

相较于人工奖励工程,该方法无需任何针对特定任务的

微调或训练,极大地降低了将强化学习应用于新任务的门槛.

LLM 能够建立原始数据与高层语义的映射,使智能体可以更

准确地理解这些信息,弥补了智能体无法利用这些信息的缺

陷,从而提高了强化学习的效率.

４．２　状态空间优化

强化学习在现实世界应用中面临的挑战之一是高维状态

和动作空间[４１].在高维状态下,智能体需要处理大量的输入

信息,且训练过程中存在大量的与任务无关的状态,这将大大

增加智能体的学习复杂度.为了解决这一问题,Jeong等[４２]

利用LLM 直接对特征重要性进行评分或排序,如式(７)所

示,其评分表示为输入特征cj 关于目标概念cy 的重要性分

数sj.

sj＝M(promptscore(cj,cy)),∀j∈{１,􀆺,d} (７)

排序表示为全部输入特征集合c和排序后得到的与特征

概念cy 相关的排序表r.

r＝M(promptrank(c,cy)) (８)

在包含多个真实世界数据集的广泛实验中,该方法在选

择最好的３０％的特征时,其下游模型的平均测试性能与最好

的数据驱动基线方法不相上下.

此外,传统强化学习的状态表示缺乏任务相关性,这将导

致价值网络在建立从状态到任务奖励的映射时会出现映射不

连续和样本效率低的情况[４３].对此,Wang等[４４]提出利用

LLM 生成与任务相关的状态表示函数.

F:S→Sr (９)

该函数通过将原始状态S 扩展为任务相关的高维表示

Sr 来增强与任务相关的状态表示,以促进有效训练.最终,

智能体在标准强化学习环境 Mujoco任务中的平均累积奖

励提 升 ２９％,在 GymＧRobotics任 务 中 的 平 均 胜 率 提 升

３０％.利用 LLM 的先验知识和推理生成能力可以减小或

拓展原始状态空间,对原始状态空间的优化,能提高强化

学习的效率.

４．３　上下文关联推理

在POMDP中,智能体只能观测到环境的部分状态,可能

会由于观测到的信息太少导致智能体出现决策偏差.而自然

语言天然地结合了来自环境的上下文和语义线索.如图５所

示,LLM 凭借其强大的推理能力,通过自然语言结合环境上

下文信息推断隐含的状态.Wei等[４５]提出,可以利用 LLM,

根据提示,通过推断全局环境信息生成能够补充局部观测不

足的观测增强函数.

oi′＝OE(oi,hi) (１０)

该函数通过智能体的观测值oi 和观测历史hi 得到增强

后的观测值oi′,能够为 QMIX智能体提供明确的地标距离和

伙伴智能体位置估计等空间特征,使其性能提升了４１．７％.

Shek等[４６]提出的LANCAR框架,在每个时间步将人类观察

者或视觉语言模型对环境上下文的描述输出给 LLM,由其提

取环境属性并生成上下文嵌入,然后将上下文嵌入与观测结

果结合后作为强化学习智能体的输入.强化学习智能体根据

具有上下文感知的输入,使用控制策略产生动作并在环境中

执行.通过LLM 推断环境中隐含的信息,能够帮助智能体

更准确地做出决策.

图５　上下文关联推理过程

Fig．５　Processofcontextualcorrelationinference

４．４　小结

如表２所列,与传统的状态表征方法相比,LLM 通过语

义转换、空间优化和上下文推理,将原始的、符号化的离散状

态空间转化为富含语义的、连续的低维表示,不仅缓解了维数

灾难,还能够减少无关特征对智能体决策的干扰.在只能观

测到部分环境状态的POMDP任务中,LLM 能够推断出隐含

的环境信息,提高智能体决策的可靠性.但是,LLM 的推理

延迟问题使其难以在实时决策问题中得到很好的应用,且由

于幻觉现象,其生成的状态可能会包含一定的错误语义,尤其

是在领域知识不足的情况下,这可能会给智能体传输错误的

信息,从而导致错误的决策.
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表２　状态表征方法的对比

Table２　Comparisonofstaterepresentationmethods

维度 传统方法 LLM 赋能

信息处理能力 依赖人工设计的低层特征 能够处理文本、图像等多模态信息

状态空间效率 特征冗余度高,存在大量无关特征 动态筛选相关特征

环境观测能力 在POMDP中,只能观测到环境的部分状态 能够推断出环境隐含的环境信息

数据依赖性
优秀表征往往须依赖专家知识进行特征工程,或依赖大

量任务标注数据以有监督方式训练
利用 LLM 的先验知识可以缓解数据稀缺问题

计算开销 自动化编码器轻量化、低延时 在实时场景中,LLM 推理延迟比较高

５　奖励设计和塑形

手工设计奖励函数和专家示范设计奖励函数,是传统强

化学习奖励设计的主要方法.前者根据任务需求和目标人工

定义状态特征与奖励的映射关系,但需要大量的领域知识,并

且在复杂任务中难以设计出合适的奖励函数[４７];后者利用专

家的行为数据来推断奖励函数,但依赖于高质量的专家示范

数据,这类数据的获取难度较大.而 LLM 凭借其丰富的先

验知识和强大的语言理解和生成能力,可以通过结合任务描

述或自然语言指令的提示直接生成奖励函数[２４],如图６所

示.其过程是将高级别的语言指令转化为具体的奖励结构,

并且LLM 可以根据不同的任务需求调整生成的奖励函数,

不需要人工设计或调整奖励参数,使得智能体能够动态适应

不同的任务.此外,LLM 还能够根据对任务的理解及先验知

识,或通过评估当前的动作和状态,为智能体的探索直接生成

奖励信号.

图６　大语言模型生成奖励函数的过程

Fig．６　Rewardfunction/signalgenerationprocessviaLLM

５．１　奖励函数生成与优化

奖励函数是强化学习中的一个基本组成部分,用于评估

当前环境状态下特定行为的效果,需要通过体现任务的关键

性能指标来帮助智能体在多个行为中做出合理的决策[４８].

但自然语言任务描述通常蕴含多维度的语义信息,人工设计

须将其拆解为数学表达式,这会因人类认知偏差与语义信息

丢失而难以找到足够的关键性能指标[４９].Turcato等[５０]提

出通过自然语言任务描述将用户需求输入LLM,根据特定的

提示,LLM 能够生成奖励函数rk(st,at)和任务终止条件,结

合终端奖励RF(st,at)和二元分类器Φ(st＋１),最终奖励函数

设计为:

r(st,at,st＋１)＝∑
K

k＝１
rk(st,at)＋RF(st,at)􀅰Φ(st＋１) (１１)

其中,二元分类器定义为:

Φ(st)＝
１, Ifinstthetaskissolved

０, otherwise{ (１２)

在推箱子、抓取、插入、双操作臂协作等１０个机器人操作

任务中,该方法生成的奖励函数均优于人工设计的基线奖励.

为了增强强化学习决策问题的可解释性,Xu等[５１]利用

LLM 在训练开始前预先生成所有可能状态的语义特征并存

储为查找表,然后对于每个状态,在训练过程中通过查找表来

对比当前状态下目标网络g
∧(ht＋１)和预测网络gφ(ht＋１)的语

义特征,并根据二者的误差生成语义分支奖励.

b
－md
t ＝gφ(ht＋１)－g

∧ (ht＋１)２ (１３)

为了增强生成奖励和动作间的逻辑性,Park等[５２]利用

LLM 在训练前生成动作树和每个动作的奖励函数,通过动

作Ｇ奖励的树状结构分解来提升训练的稳定性和效率.

为了缓解LLM 自身固有局限对奖励函数的影响,可以

结合环境反馈等信息调整输出,使得智能体能够在交互过程

中与环境状态对齐并实时调整其行为,生成更加符合任务需

求的奖励函数.LLM 可以根据不同的信息反馈来优化奖励

函数.Li等[５３]通过分析错误轨迹来优化 LLM 生成的奖励

函数.Sun等[５４]采用LLM 驱动的编码器Ｇ评估器架构,其中

编码器生成奖励函数代码,评估器通过过程反馈、轨迹反馈和

轨迹偏好评估迭代优化奖励,无需人类干预或重复强化学习

训练.Ma等[５５]提出的 EUREKA 方法,能够利用进化搜索

和奖励反思,基于策略训练统计的文本总结迭代地改进 LLM
生成的奖励函数,实现了零样本奖励生成和上下文改进.在

EUREKA的基础上,Masadome等[５６]提出了一个分层架构,

在高层利用LLM 生成预定义的最优动作目标的混合列表,

在每个状态下将当前选择的动作与混合列表对比并生成奖

励;低层根据高层提供的动作目标和当前状态选择动作,并使

用EUREKA生成的奖励函数评估动作质量来更新策略.高

层代理能够通过环境反馈实时更新目标策略.

为了让奖励能够准确地反映人类的期望,使智能体学习

到与人类目标一致的策略,Nazir等[５７]使用LLM 处理带有任

务描述或提示的结构化输入来生成反馈以代替人类反馈.该

过程定义为:

P(yx,t)＝fσ(x,t) (１４)

其表示给定输入x和任务描述t的情况下预测输出y 的

概率分布.将大型语言模型反馈ζLLMＧD(s,a;σ)添加到来自环

境的内在奖励中,以增强每个时间步骤的奖励.

r~t＝rt＋ζLLMＧD(s,a;σ) (１５)

Hazra等[５８]将人类反馈整合到 LLM 提示中,LLM 根据

人类反馈输出相应的奖励信号来训练智能体,使智能体能够

学习到符合人类偏好的行为策略.Verma等[５９]将LLM 与社

会理论结合,确保了奖励函数既符合用户语言提示的优先级,

又平衡了多目标的资源分配.上述研究说明,LLM 可以对人

类提供的自然语言反馈或预设规则进行解释和扩展,将其转
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化为更具体、更详细的奖励调整建议,生成符合人类期望的奖

励函数.

５．２　稀疏奖励转化

在一些任务中,智能体可能只有在完成整个任务时才能

获得奖励,而任务过程中没有或者很少有中间奖励.由于缺

乏中间奖励这种明确的指导信号来指示其行动,在这种奖励

稀疏的任务中智能体很难进行有效的学习[６０].稀疏奖励转

化主要关注如何将稀疏的奖励信号转化为更密集、更具有指

导性的信号,以便强化学习算法能够更加有效地学习.面对

这一挑战,LLM 基于其对任务的理解和先验知识,可以为智

能体提供中间奖励信号,从而引导智能体有效地探索环境.

LLM 将复杂任务拆解为具有逻辑关联的子目标,并结合反馈

信息,能够为每个子目标赋予即时奖励,这是一类实现稀疏奖

励转化的具体方法.为了给每个子目标赋予即时奖励,可以

通过语义相似度[６１]来生成奖励,其计算式为:

θ(α,β)＝ α􀅰β
‖α‖‖β‖

(１６)

式(１６)用两个词向量α和β的点积除以它们模长的乘积

来表示它们的近似程度,将其运用在强化学习中,可以衡量智

能体的当前状态或行为与目标任务描述之间的匹配程度.

LLM 可以通过其强大的语义理解能力将环境状态或智能体

行为转化为可解释的语义表示,并通过计算其与目标的语义

相似度生成奖励.Du等[２３]提出先利用 LLM 生成当前探索

目标,然后使用转移描述生成器Ctransition()将初始观测状态o、

执行动作a、动作执行后的新观测状态o′转化为文本形式的

自然语言描述Ctransition(o,a,o′),计算该自然语言描述与目标

g的语义相似度作为奖励.语义相似度的计算式为:

Δ(Ctransition(o,a,o′),g)＝

E(Ctransition(o,a,o′))􀅰E(g)
‖E(Ctransition(o,a,o′))‖‖E(g)‖

(１７)

类似地,Rocamonde等[４０]计算当前环境状态的图像嵌入

与文本嵌入的余弦相似度作为即时奖励反馈给智能体进行

训练.

除了使用语义相似度外,LLM 还可以根据环境信息直接

评估动作的好坏并生成奖励.Chu等[６２]提出的 LafiteＧRL框

架,根据场景信息推断当前任务阶段,并评估当前动作的好

坏,将其映射为奖励rLLM.其映射规则为:

rLLM＝
１, ifgoodmove

－１, ifbadmove

０, else
{ (１８)

然后,结合 LLM 的反馈和环境奖励renv来优化奖励函

数.Place等[６３]提出了一个双层优化框架,内层使用 LLM 根

据当前状态和操作的描述生成指示,外层根据 LLM 的输入

和输出生成一个奖励值rLLM 反馈给智能体.为了修正 LLM
的错误建议,还引入了可学习的补偿奖励项fη(s,a),再融合

原始任务奖励rp(s,a)得到最终奖励,计算式为:

rη(s,a)＝rp(s,a)＋zη(s,a)rLLM(s,a)＋fη(s,a) (１９)

该方法在有害奖励和随机奖励设置下均优于或匹配基线

方法 BIPARS,展 现 了 强 大 的 适 应 能 力 和 鲁 棒 性,并 且 在

Crafter成就解锁率和任务完成速度上均表现出优势.此外,

Cao等[６４]提出可以利用LLM 直接对策略模型的生成结果进

行评估并将其转化为强化学习训练期间的中间步骤的内在奖

励rin
t ,将最终奖励定义为环境奖励rex和内在奖励的加权和:

r(s,a)＝α１rex(s,a)＋α２rin(s,a) (２０)

５．３　信度分配

在强化学习中,一个长期的复杂任务可以把整个任务分

解为多个子任务或阶段,每个阶段都有其特定的目标和动作.

在智能体完成整个强化学习任务获得环境反馈的最终奖励或

者惩罚后,需要确定每个阶段的动作或者决策对结果的影响

程度才能够合理地评估和优化每个阶段的学习策略.在这类

时序信度 分 配 问 题 中 面 临 着 延 迟 效 率、低 行 为 影 响 等 挑

战[６５].对此,Qu等[６６]提出 LaRe框架,利用 LLM 生成一个

奖励函数,该函数将环境状态编码为潜在奖励,通过引入潜在

变量zr,t,将最终奖励R 的分布分解为一个依赖观测序列的

编码器Ｇ解码器生成模型,如式(２１)所示.通过结合多个维度

信息的潜在奖励,可以更好地衡量各阶段动作或决策的价值,

解决强化学习中的时序信用分配问题.在 MuJoCo任务中,

LaRe表现出更高的样本效率和更快的收敛速度.与基线方

法相比,LaRe在训练步数较少时就能达到更高的回报值;同

时,在多智能体粒子环境(MPE)中,LaRe能有效分配智能体

间的贡献.

p(R|s１:T,a１:T)

　＝∫p(R,r１:T,zr,１:T|s１:T,a１:T)dzdr

＝∫[∏
T

t＝１
p(rt|zr,t)
︸decoderf

p(zr,t|st,at)
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁encoderϕ

]p(R|r１:T)dzdr (２１)

强化学习中除了时序信度分配外,还有结构信度分配问

题.在多智能体任务下,评估每个智能体的行为对团队整体

成功或失败的贡献这一任务也面临着巨大的挑战.多智能体

强化学习任务的核心目标是优化联合策略参数θ,最大化团

队累积期望奖励.

max
θ
　E s０~ρ

ak~πθ(ok)
(∑
k＝０

R(ok,ak)) (２２)

Nagpal等[６７]通过解析函数 FMCA 将 LLM 的文本输出

CLLM提取为个体信用值ci
k,其数学表达式为:

FMCA(CLLM(pk,R(ok,ak),ok＋１,ak))＝(c１
k,􀆺,cN

k ) (２３)

然后,将智能体目标重构为最大化累积个体信用之和.

max
θ
　 ∑

s０~ρ
(∑
k＝０
　∑

N

i＝１
FMCA(CLLM(pk,R(ok,ak),ok＋１,ak)))(２４)

此外,Wei等[４５]提出利用 LLM,根据提示生成用于分解

全局团队奖励Rglobal(S,a)和个人贡献Rlocal(oi,S,ai)的混合

奖励函数,利用二者构造最终奖励Ri(oi,S,ai).

Ri(oi,S,ai)＝αiRlocal(oi,S,ai)＋(１－αi)Rglobal(S,a)(２５)

同时,通过进化算法迭代优化混合奖励函数用于指导

LLM 生成下一代函数,以解决多智能体任 务 的 信 度 分 配

问题.

５．４　小结

传统奖励设计的方法依赖于领域知识和专家示范,并且

在稀疏奖励处理和信度分配方面都面临着巨大的挑战.如

表３所列,通过将LLM 整合到强化学习中,优化了奖励设计

和塑形的方式,能够自动地生成并优化奖励函数,为解决奖励
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稀疏和信度分配问题提供了新思路.不过,LLM 的输 出

时延使其在复杂任务中生成奖励的耗时较长,且高度依赖

于任务描述、环境反馈和提示工程的质量.此外,LLM 中

潜在幻觉的存在可能导致其生成与真实任务目标语义不

一致但表面合理的奖励函数,引导智能体学习出无效甚至

危险的行为策略.

表３　奖励设计和塑形方法的对比

Table３　Comparisonofrewarddesignandshapingmethods

维度 传统方法 LLM 赋能 突破

设计方式 依赖于领域知识或专家示范 根据任务描述自动生成 降低设计门槛,支持跨任务泛化

迭代优化方式 调整需要重新进行建模 结合环境或人类反馈实时调整 适应动态环境,提升奖励与目标的匹配度

稀疏奖励处理 依赖于课程学习、奖励塑形等补充技术 直接生成密集中间奖励 显著增加探索效率

信度分配 基于人工规则分解 通过潜在奖励、多目标权重分配等自动分解 解决时序和结构层面的信度分配问题

局限 泛化性差,复杂任务设计困难 依赖于提示工程,在实时交互时存在一定的延时 计算成本较高,需要平衡实时性和精确性

６　策略生成与优化

强化学习的最终目的是学习一个最优策略,以最大化智

能体在与环境交互过程中获得的长期累积奖励.在传统强化

学习中,策略初始化方法通常是随机初始化或专家演示初始

化.随机初始化是让策略参数被随机赋值,这种方法不依赖

于任何先验知识,适用于没有专家数据或先验知识的情况,但

是可能导致智能体在训练初期需要大量时间来探索有效的策

略,从而减慢收敛速度;专家演示初始化利用专家演示数据来

初始化策略,这种方法虽然可以显著提高学习效率,但依赖于

大量高质量的专家演示数据[６８].LLM 凭借其强大的推理生

成能力和先验知识,可以在没有专家数据的情况下生成先验

策略,还能结合状态、动作等信息优化策略性能,并加速策略

的收敛.其过程如图７所示.

图７　策略生成与优化过程

Fig．７　Processofpolicygenerationandoptimization

６．１　策略优化

受人类如何利用现有知识做出决策并从新任务中学

习的启发,结合 LLM 的先验知识和在处理决策任务中展

现的能力[６９],Yan等[２１]将 LLM 视为动作先验分布.其过

程被描述为:

pLLM(a|st)＝∑
o
p(a|o)LLM(o|st) (２６)

LLM 根据当前状态st 输出文本建议o,并通过规则映射

函数p(a|o)将其转化为动作a的概率,然后利用强化学习在

其生成的候选动作范围内进行优化.为了减少对样本的依

赖,Kheirandish等[７０]使用LLM,结合子任务目标为每个子任

务生成规则,然后通过强化学习智能体将规则调整为可解释

策略,以解决子任务.

除了直接生成强化学习策略,LLM 还能结合环境、状态

等信息对现有的策略进行优化,以提升策略的性能.为了解

决高维状态Ｇ动作空间的低效问题,Ma等[７１]利用 LLM,根据

示例图像和任务描述等探索提示生成候选策略代码,然后随

机选择LLM 生成的探索策略或当前强化学习智能体的策略

来进行行为决策.Peng等[７２]利用 LLM 进行高层决策,通过

结合多步观测和当前策略给出下一步策略.Karine等[７３]利

用LLM 解析用户偏好语义,剔除不合适的强化学习动作并

注入环境约束,而后根据新的状态,利用贝叶斯推理更新动作

分布.其均值和协方差矩阵的更新方程如下:

Σ(t＋１)a＝σ２
Ya(vT

tvt＋σ２
YaΣ－１

ta )－１ (２７)

μ(t＋１)a＝Σ(t＋１)a((σ２
Ya)－１rtvt＋Σ－１

taμta) (２８)

Zhang等[７４]利 用 LLM 接 收 状 态s 并 输 出 动 作 分 布

πLLM
h (a∣s),通过正则化值函数,借助 KL散度约束,使 RL
策略π向LLM 输出策略的高概率动作区域选靠拢,以此完

成策略优化.正则化值函数如下:

V
－t
h(s)＝max

π∈ΔA

{∑
a
π(a|s)Q

－t
h(s)－

λKL(π(􀅰s)‖πLLM
h (􀅰s))} (２９)

在多个基准测试中,该方法实现了最高的成功率,超越了

纯 RL 和纯 LLM 方法,并且在包括 embodied 环境(ALFＧ

World)、交互式编码(InterCode)和经典规划(BlocksWorld)的

不同环境类型中均表现优异,展示了强大的泛化能力.

为了提高强化学习策略的可解释性,Wang等[７５]将专家

演示轨迹和环境规则输入 LLM,生成文本化的策略列表,并

通过与环境的相互作用不断改进其策略列表及其策略模型,

通过文本化的策略列表,提升了策略的可解释性.

６．２　安全约束

安全性是强化学习现实应用面临的一个重要挑战.在自

动驾驶、机器人控制等领域,需要规避物理世界的风险,防止

智能体执行危险的动作.考虑到安全因素,要对智能体的行

为施加一定的安全约束,以限制其随机探索[７６].但是,目前

的方法需要以数学形式指定约束条件[７７].对此,Yang等[７８]

将自然语言约束和观测状态输入约束解释器,输出约束违反

概率预测y
∧

给策略网络进行训练,训练约束解释器的损失函

数.损失函数如式(３０)所示.训练得到的智能体将约束违反

次数,并且在多种任务环境中实现了更高的累积奖励;同时,

其能无缝迁移到新任务和未见过的文本约束中,无需重新训

练约束解释器.

L(θ１)＝－E(ot,x)~ train

１
|MC|∑

n

i,j＝１
ylogy

∧
＋

(１－y)log(１－y
∧) (３０)

随着 LLM 技术的成熟,约束解释器可以用 LLM 来代

替.LLM 可以根据环境观测,结合安全知识生成带有安全约

束的策略,使智能体能够在动态且复杂的环境中做出安全决

策,并且可以提高策略的可解释性.对此,Gross等[７９]在策略
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训练完成后,通过形式化验证定位安全风险状态,然后利用

LLM 进行反事实推理,以解释原策略生成动作的故障并提出

有效的替代行动,并强制策略选择 LLM 生成的替代行为来

提高训练后的强化学习策略的安全性能.在 EUREKA[５５]的

基础上,Ma等[８０]在奖励生成提示中强制加入安全约束lsafety:

RDrEureka,πinitial＝Eureka(M,ltask＋lsafety) (３１)

加入安全约束的提示LLM 能够将安全约束编译为可执

行的代码.

６．３　离线策略增强

强化学习是通过智能体与环境交互进行学习的.但是,

在安全性要求高或者交互成本昂贵的场景,在线探索的风险

很大,在这种情况下通常使用离线强化学习通过监督学习来

拟合由状态Ｇ动作Ｇ奖励轨迹组成的数据集,将强化学习的控

制问题作为序列建模问题来处理.但离线强化学习受限于数

据集的多样性,难以泛化到新任务.而 LLM 可以用于构建

知识库[８１],基于这样的能力,Pang等[８２]提出使用离线数据集

对LLM 进行监督学习,使LLM 具备为新技能生成想象推演

数据的能力;然后将LLM 生成的数据与原始数据混合,使用

离线强化学习算法来训练最终策略模型π,使学得的策略能

够泛化到前所未见的目标和任务上.实验表明,该方法在未

见目标任务上的成功率从基线的２６％提升至４６％,实现了近

一倍的 性 能 改 进.Bhambri等[８３]通 过 基 于 规 则 的 模 型 对

LLM 的输出进行批判,使其最终输出一个完整的、能够到达

目标的序列.对序列中的每个状态Ｇ动作对赋予一个均匀递

增的内在奖励:

F(s,a)＝γϕ(s′)－ϕ(s) (３２)

其中,ϕ(s)为势函数,越靠近目标的状态势能值越高.将内在

奖励与原始奖励相加,以增强离线强化学习经验回放缓冲区

上的奖励信号,从而更高效地学习到目标策略.

６．４　小结

如表４所列,LLM 的先验知识降低了强化学习策略初始

化时对专家数据的依赖并提高了初始策略的质量,同时通过

结合环境反馈动态调整策略,提高了策略的环境适应性并加

快了收敛速度.尽管其自然语言解释还提高了策略的可解释

性,但其实际有效性高度依赖领域知识的完整性、提示工程的

质量以及环境反馈的验证机制,需注意 LLM 解释可能存在

幻觉、逻辑跳跃或过度简化等问题,要结合多模态状态验证或

人工评估来保障其可靠性.同时,LLM 的推理延迟可能影响

决策效率,需要结合轻量化模型和高效的协作框架以平衡性

能与实时性的需求.

表４　策略生成与优化的对比

Table４　Comparisonofstrategygenerationandoptimization

维度 传统方法 LLM 赋能 突破

初始化依赖 随机初始化或专家演示数据 LLM 生成先验策略 降低专家数据依赖,提升初始策略的质量

优化机制 基于奖励函数的梯度更新 LLM 结合环境反馈生成优化建议 增强环境适应性并加速策略收敛

安全性保障 需人工设计数学约束条件 自然语言规则自动编码为安全约束 降低安全策略的设计门槛

可解释性 黑盒策略,可解释性弱 文本策略描述,增强可解释性 提供策略过程语义解释

７　应用研究

强化学习作为一种强大的人工智能技术,已经在游戏

AI、自动驾驶、生物医学、LLM 和机器人等多个领域得到了广

泛的应用[８４].随着LLM 赋能强化学习智能体相关研究的不

断发展,其已经在部分场景有了应用,当前的应用主要集中在

游戏 AI、机器人技术和自动驾驶领域.

１)游戏 AI:在类似于“Minecraft”这样的探索空间巨大、

奖励稀疏且任务长期依赖的开放自由游戏中,传统强化学习

容易陷入“探索困境”,其随机探索策略在解决需要多步逻辑

推理的长期任务时效率低下.LLM 根据从海量数据中得到

的任务范式,将抽象的长期目标分解为具有逻辑顺序的子目

标序列[３４].该序列为智能体构建了探索路径,使得强化学习

算法可以为每一个子目标的达成设计密集的内在奖励,从根

本上缓解了长期信度分配难题;并且 LLM 的理解生成能力

使其可以结合环境的动态反馈指导智能体实时调整探索目

标[２３],增强规划对环境的适应性.但是,这种规划高度依赖

LLM 输出的合理性.然而,由于预训练数据与游戏世界规则

不完全对齐,LLM 可能生成不符合特定游戏机制或物理规则

的目标,若不对其加以验证,将引导智能体执行无效甚至导致

任务失败的动作序列.对此,需引入基于环境模型的规则校

验器来对LLM 的规划输出进行验证.

２)机器人技术:在机器人控制任务中,环境给出的往往是

回合奖励,只有在任务成功时才得到回报,这导致其训练效率

低下.LLM 能够基于对场景的语义理解,评估智能体的动作

并将其转化为与任务目标相关的具体奖励数值[６２].这种基

于语义的奖励塑形提供了比回合奖励更加密集的奖励信号,

显著提升了训练效率.同时,对于长期机器人任务,LLM 的

规划能力使其能够将任务进行高层次的规划[８５],通过阶段性

的目标指导机器人高效训练.对于场景迁移困难这一痛点,

为缓解仿真到现实的迁移差距,LLM 可以充当“域随机化引

擎”[８０],利用其内在物理常识推理出哪些物理参数是影响任

务的关键,并据此生成参数扰动范围.这使得在仿真环境训

练的强化学习策略能够覆盖更加合理的物理场景.然而,机

器人技术中LLM 的应用仍面临独特的挑战:一是计算开销

与性能的权衡,使用高参数量的 LLM 需要大量的算力,但使

用低参数量的LLM 会导致语义理解精度下降,从而出现误

判;二是在动态环境中,由于LLM 的延迟推理可能导致响应

不及时,从而出现碰撞的风险,需通过优化模型推理链路或通

过异步的方式减少时延.

３)自动驾驶:传统强化学习在复杂驾驶环境中依赖于原

始传感器数据,导致智能体难以真正理解场景含义从而做出

合理的决策;而 LLM 蕴含了海量的常识知识和推理能力.

通过提示工程,将环境感知信息作为提示输入 LLM,令其输

出高层指令或潜在风险的语义描述.这些语义输出可以作为

强化学习智能体状态空间的增强[８６],使其能够产生符合人类
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预期、可解释的驾驶行为.此外,安全约束难以量化是自动驾

驶领域的一大挑战.LLM 凭借其推理能力,基于强化学习输

出的动作预测自车的未来轨迹[８７],从而做出安全的预测.此

外,LLM 的理解能力和推理能力使其能够理解用户自然语言

指令,并结合场景描述和历史记忆,生成既符合用户意图又考

虑安全性的高级策略[８８],实现满足用户个性化需求的驾驶体

验.然而,LLM 的固有幻觉问题导致其可能生成不安全或违

规的危险指令,这对于自动驾驶来说是致命的,需要通过安全

验证机制或对抗性测试修正LLM 的输出;并且 LLM 的推理

延迟高,难以满足驾驶任务这种毫米级实时控制的需求,需要

通过异步架构或语义缓存[８６]等方式缓解时延.

除了游戏 AI、机器人技术和自动驾驶领域,LLM 赋能强

化学习智能体在医疗保健[７３]和无人机网络[８９]等领域也有相

关研究.在自适应干预等医疗场景,传统强化学习策略难以

实时解析并响应动态变化以及以文本形式表达的用户偏好,

这导致干预策略与用户需求脱节.LLM 利用其自然语言理

解能力,能够将文本偏好解析为策略约束,并立即影响动作选

择,使策略动态适应变化,让强化学习生成符合用户偏好的医

疗干预措施[７３].但LLM 的幻觉可能产生有害的医疗建议,

并且对LLM 进行领域微调或知识增强需要在保护患者数据

隐私的前提下进行.在无人机网络领域中的多无人机协同任

务中,传统多智能体强化学习依赖全局奖励,导致信度分配困

难,难以准确评估单个无人机在复杂任务中的贡献,导致策略

学习不均.LLM 的链式思维推理可分析 UE(UserEquipＧ

ment)分布和网络拓扑等全局信息,生成角色区分化的部署

建议,使策略更加均衡[８９].但 LLM 的集中式推理与无人机

的分布执行架构冲突,将其深度集成到系统中将引发巨大的

通信开销;并且在动态对抗环境中,LLM 的决策延迟难以有

效指导无人机群的实时协作.

８　挑战与展望

强化学习的一个特征在于其试错学习范式,智能体必须

通过与环境的交互来收集数据和更新策略.然而,传统的探

索方法在复杂、稀疏奖励的任务中会导致极高的样本复杂性

和训练成本.尽管引入LLM 确实增加了单次决策的计算开

销,但其关键优势在于通过提升探索的有效性,从根本上减少

无效试错,从而显著减少达到最优策略所需的环境交互轮次,

实现加速收敛.尽管利用LLM 提升探索效率有望降低智能

体的试错代价,但当前该技术路径的发展主要受限于 LLM
自身的固有局限性以及LLM 与强化学习智能体协同机制的

不成熟.这两大挑战直接决定了 LLM 生成的先验知识、规

划与奖励信号等能否被可靠、高效地转化为对 RL智能体的

有效赋能.具体来说,LLM 赋能强化学习智能体主要面临着

以下几个挑战.

１)潜在幻觉现象.LLM 固有的幻觉会使其输出看似合

理但事实 上 不 正 确、无 根 据 或 与 输 入 上 下 文 相 矛 盾 的 信

息[９０].其主要源于内在知识的缺陷、对上下文的误解,以及

在长序列规划中注意力分散导致的推理链断裂.在强化学习

中,幻觉的影响是系统的.在奖励设计中,它可能生成与目标

语义不一致的奖励函数;在状态表征中,可能注入错误的语义

信息,导致对环境认知扭曲;在任务规划中,可能生成与实际

环境不符的规划目标;在策略生成中,可能输出危险或无效的

动作指令,此类错误会被智能体学习并放大,导致策略偏离甚

至引发现实世界的安全风险.缓解这种现象可能的方法有:

通过 RAG[９１]技术减少其对内部可能错误知识的依赖;通过

推理约束限制LLM 的输出逻辑;通过环境模型或其他验证

器进行协同验证,或开发能够对 LLM 输出不确定性量化的

方式,确保LLM 输出的合理性和安全性.

２)重现性不稳定.模型固有的随机性和对提示工程的敏

感性,导致不同LLM 输出可能是可变的,并且通常很难通过

提示来重现相同的结果;其次,对于相同的LLM,它在被输入

小的事实错误后,很难重现相同的输出结果,并且自然语言提

示的细微差异可能会导致LLM 的输出显著不同.这种不稳

定性使得实验和部署难以复现,增加了研究和应用的不确定

性,严重阻碍了技术的比较、验证与迭代.对此,需要对提示

工程进行标准化和版本化,通过构建规范的提示词提高 LLM
输出的可重现性.

３)缺乏领域知识.训练数据的固有偏差、知识更新的滞

后性以及领域知识的不足,导致 LLM 在某些非常专业或者

罕见的领域,即使有精心设计的提示,也无法生成符合期望的

输出,这会导致最终的策略的偏差和决策失误.在强化学习

中,这种问题会沿着决策链传导并放大.在奖励设计中,

LLM 可能因不了解领域内安全规范而生成鼓励危险行为的

奖励函数;在状态表征中,可能无法识别专业特性,导致状态

信息缺失;在任务规划中,可能提出违背实际的动作序列.对

此,可能需要使用外部知识图谱和 RAG[９１]等知识注入技术

将领域知识注入LLM,或者使用特定任务的数据对 LLM 进

行微调,从而提升其在特定任务中的表现.

４)计算需求制约.由于 LLM 参数规模巨大,单次输出

需要巨大的计算资源和内存带宽.这种计算需求对强化学习

构成了训练与部署的双重压力.在训练阶段,频繁调用 LLM
会使单次环境交互的时间成本飙升,严重拖慢策略迭代速度.

在部署阶段,LLM 的推理延迟,使得其在机器人控制、自动驾

驶等需要实时控制的场景中无法满足高频响应的需求,导致

智能体无法及时响应环境变化.因此,需要利用微调或蒸馏

等技术实现模型轻量化,使中小模型获得领域专家能力,从而

降低LLM 推理计算的成本,同时设计高效的协作框架,如异

步决策框架等,减小LLM 输出时延对强化学习的影响.

５)语言知识与符号任务不匹配.LLM 虽然蕴含丰富的

语义知识,但存在一个重大挑战:其与强化学习任务所需的精

确、结构化且可执行的符号表示之间不匹配.由于语义的模

糊性和符号的精确性之间存在矛盾,因此 LLM 输出可能无

法直接映射到环境动作或状态,导致无法对智能体进行有效

赋能.为实现LLM 与强化学习的有效对齐,需要通过设计

与领域相关的中间表示(如技能库或领域特定语言),将 LLM
的任务限定为在这些结构化表示上进行规划和组合.同时,

将LLM 的决策过程与环境的实时反馈紧密耦合.通过递归

提示将环境状态持续反馈给LLM,使其能够基于环境反馈进

行动态重规划和错误纠正,突破静态知识的局限.

６)多模态融合与对齐.大模型已经全面进入多模态时
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代,其与强化学习结合存在巨大潜力,充分利用文本、视觉等

多模态信息是构建全面感知并理解开放世界的通用智能体的

必经之路,但如何将视觉、语言、音频等异质信息进行有效融

合与语义对齐已成为关键挑战.首先,不同模态之间存在语

义鸿沟,信息的偏差将影响策略精度;其次,简单的特征拼接

易引发维度灾难,缺乏能动态筛选关键跨模态信息的高效方

式;此外,跨模态的时序信度分配极为复杂,难以追溯决策失

败是源于对视觉的误判还是对语言信息的误判.为解决上述

难题,可以在模型内部学习一个统一的语义表征空间[９２],使

得不同模态的信息可以在此空间进行交互.未来需要探索多

模态大模型和强化学习的对齐机制,使其能够有效且高效赋

能强化学习智能体.

LLM 的固有缺陷会影响智能体最终的性能,但是规模定

律[９３]指出模型能力密度会随时间呈指数级增强.随着 LLM
技术的不断发展和LLM 赋能强化学习智能体研究的不断深

入,相信这些难题会不断被克服.虽然目前 LLM 赋能强化

学习智能体在几个方面已经展现出了良好的性能,但是未来

还有很多有待探索的领域.

１)高效协同框架.当前研究在需要实时控制的场景下,

受到计算消耗的严重制约.未来需要研究高效的协同框架,

通过分层决策、缓存机制、模型轻量化等方法,使其能够满足

实时控制的需求.

２)多模态融合学习.现有方法多依赖于文本接口,少部

分使用视觉信息.未来可以开发多模态学习框架,充分利用

多模态信息,提升在开发世界任务中的感知与决策能力.

３)专用LLM 微调.当前研究大多都是直接调用现有的

通用LLM.未来可以探索通过强化学习反馈数据对中小型

LLM 进行微调,培养其成为专家模型,在提升效果的同时降

低延迟和成本.

４)现实世界部署.当前研究主要聚焦于高度结构化的仿

真环境.未来研究需解决从受控仿真环境向高风险物理场景

迁移的核心挑战,探索在高风险的现实世界中如何可靠且安

全地进行部署.

结束语　研究表明,LLM 赋能强化学习智能体是人工智

能迈向更通用、可解释决策系统的重要一步.LLM 凭借其强

大的语言理解和推理生成能力为强化学习智能体提供了丰富

的先验知识与语义理解支持,弥补了传统强化学习在复杂环

境中的缺陷.这一研究在游戏 AI、机器人技术和自动驾驶等

领域的成功应用,展现了其巨大的潜力.虽然目前相关研究

已经取得了一定的进展,但是整体仍处于探索阶段.未来随

着LLM 技术的不断发展以及该领域研究的不断深入,LLM
将在安全强化学习、可解释强化学习和迁移强化学习等多个

领域发挥更重要的作用,推动构建强化学习新范式,为解决人

工智能领域决策问题提供新思路.
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