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1.1   选题背景 强化学习方法具有重大研究价值

3

信息物理融合系统（CPS）是国家发展重要基础，

求解 CPS 中的控制与决策问题具有重大战略意义。

强化学习（RL）解决高维、复杂、多步序贯决策问题，

直接应对上述挑战，具有巨大工业化潜力。

传统控制方法难以应对 CPS 控制决策挑战 [4-6]：

1. 高维度：系统状态和动作空间维度过高

2. 系统复杂非线性：系统模型难以精确刻画

3. 长周期序贯决策：需考虑跨时间步的全局优化

典型 CPS 系统: 数据中心 [1]    智能制造 [2] 智能电网 [3]

AlphaGo 在搜索空间为 
10170 的围棋游戏中战胜

人类顶尖棋手 [7]

Google 通过 DRL 策略节省 
40% 数据中心冷却成本 [8]

举例：

1. 数据中心：状态包含数万传感器数据

2. 智能电网：涉及潮流计算，高度非线性

3. 智能制造：需对生产流程进行长期优化



1.2   选题背景 偏好强化学习：让策略与人类意图对齐
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强化学习的难点：
奖励函数难以精确设计与对齐

偏好强化学习（Preference-based RL）

 1. 奖励设计成本高
依赖人工设计标量奖励函数，门槛高、成本大 [9]。

 2. 人机意图对齐难
难以将复杂、模糊的人类价值观（如安全、伦理、
舒适度）转化为单一的标量函数 [10]。

 3. 奖励函数漏洞
智能体倾向于寻找奖励函数的漏洞，而非实现
人类的真实意图 [11]。

 直接解决上述难点：

• 用 "行为比较" 代替 "精确打分" ，大幅降低人工成本。

• 基于人类偏好建模奖励模型，策略与人类意图相对齐。

① 收集策略行为 ② 人类比较策略行为

 偏好强化学习已广泛应用：

• LLM 微调：Nature 期刊文章 [12] 

• 机器人控制：RA-L, ICRA 等领域内期刊会议 [13-15]

• 自动驾驶 [16]、储能系统管理 [16]、…

设计奖励函数：

ቊ
−100,桌上有物品
+100,没有物品

把桌上所有物品
扔进垃圾桶

继续调整奖励函数
耗费大量人工成本

机器人寻找奖励函数漏洞

举例：

偏好强化学习 已成为重要研究方向



1.3   选题背景 偏好强化学习：局限性与落地挑战
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举例：机器人搬运物品（对应 MetaWorld 基准任务）

① ② ③

待比较的行为高度相似，
人类难以区分行为之间的差异

面对两个没有明确优劣比较的行为，
人类难以给出清晰比较结果

面对多目标权衡，如 安全 vs. 效率，
人类难以从单维度判断优劣

vs. vs. vs.

（极为相似、难以区分的行为） （扭曲的机械臂，两个“不可取”的行为） （机械臂 速度快 vs. 拿得稳）

 偏好强化学习的隐性假设： 假设人类能够提供准确、高效、一致的偏好标注。

 当轨迹片段相似或目标冲突时，人类面临“认知负荷”[17]，难以提供可靠的偏好标注。



1.3   选题背景

 该局限性的影响：

 数据效率低：大量标注数据成为无效噪声。

 策略鲁棒性差：基于不可靠偏好标注，易学习到存在偏差的奖励模型，导致策略在边界

条件产生不可预测的危险行为。

 不可靠的意图对齐：无法捕获人类的复杂多目标意图。

 导致最终策略与人类真实价值观发生偏差，无法解决 “奖励设计与意图对齐”
的根本问题。

偏好强化学习：局限性与落地挑战
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亟需构建 增强人类标注可靠性 的偏好强化学习方法

 偏好强化学习的隐性假设： 假设人类能够提供准确、高效、一致的偏好标注。

 当轨迹片段相似或目标冲突时，人类面临“认知负荷”[17]，难以提供可靠的偏好标注。
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2.1   研究现状

Christiano et al. (2017) [11] 等工作，
提出 偏好强化学习 范式：

偏好强化学习研究概述
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① 提高利用人类标注的效率

偏好强化学习范式的应用：

LLM 微调 [12]、机器人 [13-15]、自动驾驶 

[16]、能源管理 [16]、……

② 提高不可靠人类标注下的鲁棒性

基于 Bradley-Terry 模型建模人类偏好，

将奖励函数与人类意图对齐

研究方向：提出范式：

Bradley-Terry 模型

交叉熵损失函数

一对轨迹片段 (𝜎0, 𝜎1) 被称为查询

人类给出偏好 𝑝 ∈ {0,1} ，代表认为 𝜎𝑝 更优



2.2   研究现状

 存在的不足：

 假设偏好标注准确、相互一致。然而，现实世界中，人类标注存在不可靠情况。

① 提高利用人类标注的效率
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方法大类 方法细分 核心思想 代表方法

查询选择

多样性驱动 最大化行为差异以获取信息量高的偏好数据
PEBBLE (Lee et al., 2021) [11],

OPRL (Hejna et al., 2023) [18]

不确定性感知 选择模型预测不一致的样本以提升学习效率 Biyik et al. (2020) [19]

查询对齐优化 将查询选择与模型优化的关注点对齐 QPA (Hu et al., 2023) [20]

数据增强
样本合成 通过状态-动作插值生成新样本 SURF (Park et al., 2022) [21]

偏序关系建模 利用片段间的连续偏序比较关系生成新样本 LiRE (Bai et al., 2024) [22]

预训练机制
奖励模型初始化 利用少量标签预训练奖励模型加速收敛 PEBBLE (Lee et al., 2021) [11]

少样本迁移学习 跨任务迁移偏好知识降低标注需求 Hejna et al. (2023) [15]

网络架构创新

序列建模 用 Transformer 建模偏好序列依赖关系
Preference Transformer (Uesato 

et al., 2022) [23]

策略-奖励协同优化 联合优化策略网络与奖励模型
DPPO (Stiennon et al., 2020) 

[24], OPPO (Liu et al., 2023) [25], 

MRN (Chen et al., 2024) [26]



2.3   研究现状

 存在的不足：

 缺乏对偏好标注不可靠机制的建模，或建模过于简单（假设偏好标注随机错误等）

② 提高不可靠人类标注下的鲁棒性
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本研究将对偏好标注不可靠的机制进行系统建模，
并提出增强人类标注可靠性的偏好强化学习方法。

方法大类 方法细分 核心思想 代表方法

噪声建模基准 多类型噪声模拟
提供多种简单、理想噪声类型（错误、 

随机、跳过、短视等）的基准环境
B-Pref (Lee et al., 2021) [27]

样本选择与过滤 动态阈值过滤
使用 KL 散度等指标动态筛选可靠样本，
翻转或丢弃不可靠样本

RIME (Cheng et al., 2024) [28]

数据增强 样本插值增强
通过对轨迹片段和偏好标签进行混合， 

提升泛化与抗噪能力
MCP (Heo et al., 2025) [29]

模型正则化
集成与置信度加权

使用多个奖励模型集成，基于置信度加权
提升鲁棒性

B-Pref (Lee et al., 2021) [27]

潜在空间约束
强制奖励模型潜在空间接近先验分布， 

提升预测一致性
Xue et al. (2023) [30]
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12

底层   : 行为空间上的不可区分性

高层  : 多目标决策的内在冲突性

中层  : 人类判断的优劣不确定性

3.   研究内容 偏好强化学习中，人类标注为何会不可靠？

待比较的行为高度相似，
人类难以区分行为之间的差异

面对两个没有明确优劣比较的行为，
人类难以给出清晰比较结果

面对多目标权衡，如 安全 vs. 效率，
人类难以从单维度判断优劣
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3.   研究内容

研究目标：提出 增强人类标注可靠性 的偏好强化学习方法

针对人类标注不可靠性的成因，进行系统性建模与分点突破，
提出增强人类标注可靠性的偏好强化学习方法。

科学问题

Q1: 如何得到具有多样性与高
区分度行为，提升标注准确率？

Q2: 如何建模人类判断机制，
优先选择对比鲜明的查询对？

Q3: 如何建模多目标意图判断，
学习帕累托最优策略？

1. 技能驱动的偏好强化学习

2. 基于对比学习的偏好强化学习

3. 基于偏好的多目标强化学习

底层: 行为空间

中层: 人类判断

高层: 目标冲突

层次

无监督技能发现

基于技能的查询选择

对比学习损失函数

偏好-目标权重耦合向量奖励函数

帕累托前沿逼近

拒绝采样

策略预训练

研究内容概述
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3.1   研究内容一

➢ 挑战：

• 传统方法 [10] 出于信息熵考虑，倾向于选择“不确定性最大”的轨迹片段给人类标注。

• 导致轨迹片段高度相似、难以区分，标注者“随机猜测”，产生高噪声的偏好数据，

严重损害算法性能。

➢ 科学问题：

如何生成并选择具有 行为多样性与高区分度 的轨迹片段，从源头提升人类标注准确率？

➢ 难点：

• 如何在无奖励信号的情况下，自主学习出多样且有意义的行为模式？

• 如何将学习到的行为有效融入到偏好查询机制中，确保轨迹片段的可区分性？

解决行为空间的不可区分性

标
注

正
确

率
 (

%
)

② 随着行为相似度增加，人类标注正确率降低① 传统方法选择的两条片段，其行为难以区分
* 任务为智能体向前奔跑；该动图为智能体行为可视化
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 拟采用的方法：技能驱动的偏好强化学习算法

 1. 技能驱动的预训练：利用无监督强化学习中的技能发现（Skill Discovery）方法，

在无奖励环境下学习一组多样化的技能（skill）。

 2. 技能增强的查询生成：在生成待比较的轨迹片段时，主动选择包含不同技能的片段，

确保行为模式存在差异，同时考虑查询不确定性，从而提高人类反馈的区分度。

3.1   研究内容一 解决行为空间的不可区分性

技能增强的
查询生成

人类标注者

现有方法

𝑧1, 𝑧2, 𝑧3

收集不同技能
的行为轨迹

技能 𝑧
（Skills）

阶段一：技能驱动预训练 阶段二：技能增强的查询生成 & 偏好学习

𝜋 ⋅ 𝑧3)

𝜋 ⋅ 𝑧2)

𝜋 ⋅ 𝑧1) 𝜋 ⋅ 𝑧)
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现有初步研究成果：

3.1   研究内容一 解决行为空间的不可区分性

[1] Ni Mu*, Yao Luan*, Yiqin Yang, Bo Xu, Qing-Shan Jia. "S-EPOA: Overcoming the Indistinguishability of Segments with Skill-Driven 
Preference-Based Reinforcement Learning." International Joint Conferences on Artificial Intelligence (IJCAI), 2025.

算法框图 强化学习标准测试环境上测试结果

性能超过 SOTA 偏好强化学习方法
（RIME (2024)、SURF (2022)、PEBBLE (2021)、RUNE (2022)）学术界首个解决“行为不可区分”问题的工作
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3.2   研究内容二

➢ 挑战：

• 即使片段行为不同，人类也可能因无法清晰判断哪个行为更好 [31]，给出模糊 / 随机反馈。

• 现有方法缺乏对“哪些查询会让人类感到犹豫”的建模，导致反馈效率低下。

➢ 科学问题：

如何建模人类判断机制，主动筛选掉“优劣难断”的模糊样本，优先选择对比鲜明的查询对？

➢ 难点：

• 如何量化一个查询的“清晰度 / 模糊度” ？

• 如何凭借已有的偏好数据来学习这种判断，并随着偏好数据收集，不断更新判断模型？

解决人类判断的优劣不确定性

➢ 解决方案：

     将行为映射到一个 高维嵌入空间 中；

     其中，清晰的查询距离远，模糊的查询距离近。

良好
行为片段

差
行为片段

片段嵌入向量

(     ,     ) 模糊查询

清晰查询(     ,     )

高维嵌入空间示意图
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 拟采用的方法：基于对比学习的偏好强化学习算法

 1. 表示学习：通过对比学习，训练轨迹编码器，将偏好信息融入轨迹的嵌入表示

（embedding）中。核心是两种 对比学习损失函数：

➢ 模糊度损失 𝐿𝑎𝑚𝑏：鼓励模糊查询的片段在嵌入空间中靠近，清晰查询的片段远离。

➢ 四边形损失 𝐿𝑞𝑢𝑎𝑑 ：构建片段间的四边形关系，在嵌入空间中建模优劣结构。

 2. 查询选择：在学到的嵌入空间中，基于拒绝采样，优先选择嵌入距离远（即清晰可辨）

的查询对，从而提高人类反馈的清晰度。

3.2   研究内容二 解决人类判断的优劣不确定性

归
一

化
策

略
回

报

四边形损失 𝐿𝑞𝑢𝑎𝑑 主要思想：鼓励同类别样本（均为正样本 / 负样本）靠近，不同类别样本（一正一负）远离。

初步实验结果：同时使用 𝐿𝑎𝑚𝑏 和 𝐿𝑞𝑢𝑎𝑑，可学出具有语义结构的嵌入空间，好行为的嵌入向量连贯过渡到坏行为。
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现有初步研究成果：

3.2   研究内容二

[1] Ni Mu*, Hao Hu*, Xiao Hu, Yiqin Yang, Bo Xu, Qing-Shan Jia. "CLARIFY: Contrastive Preference Reinforcement Learning for 
Untangling Ambiguous Queries." Forty-Second International Conference on Machine Learning (ICML), 2025.

核心方法 强化学习标准测试环境上测试结果

性能超过 SOTA 离线偏好强化学习方法
（OPRL (2023)、PT (2023)、OPPO (2023)、LiRE (2024)）

解决人类判断的优劣不确定性

拒绝采样方法

对比学习损失函数
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3.3   研究内容三

➢ 挑战：

• 现实任务往往具有多个目标，如平衡安全、效率、成本。

• 在多目标冲突下，人类难以给出单一偏好信号 [16]；现有方法无法建模人类的多目标意图。

➢ 科学问题：

如何建模多目标意图判断，以学习一组能覆盖不同目标权衡的 帕累托最优策略？

➢ 难点：

• 如何将单目标的偏好比较范式扩展到多目标场景？

• 如何从不同目标权衡下的局部偏好中，恢复出整个帕累托前沿？

解决多目标决策的内在冲突性

经典多目标强化学习算法，  

使用向量奖励建模多目标

然而，现有偏好强化学习方法
缺乏对多目标意图的建模
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 拟采用的方法：基于偏好的多目标强化学习算法

 1. 多目标偏好建模：在偏好数据中引入权重向量 𝒘，用于建模不同目标权衡情况，然后建
立基于 Bradley-Terry 模型的多目标奖励模型。

 理论保证：在帕累托前沿为凸时，学习最大化该奖励模型的策略，等价于学习整个帕累托前沿。

 2. 策略学习：将学到的多目标奖励模型与多目标强化学习算法结合，训练以权重向量 𝒘 为
条件的策略 𝜋 𝑎 𝑠,𝒘 ，从而解决多目标决策的内在冲突性。

3.3   研究内容三 解决多目标决策的内在冲突性

模型学习数据收集

重放缓冲区

学习奖励模型

更新策略

采样查询 (𝜎0, 𝜎1)

采样 𝒘′

多目标奖励
模型 ො𝒓𝜓

多目标策略
𝜋𝜙(𝑎|𝑠, 𝒘)

在给定的 
𝒘 下交互

收集转移数据

(𝑠, 𝑎, 𝑠′, 𝒘)

标注预测奖励 

(𝑠, 𝑎, 𝑠′, ො𝒓𝜓(𝑠, 𝑎|𝒘),𝒘)

人类提供给定 𝒘 下的偏好
 𝑝 = 𝑃 𝜎0 ≻𝒘′ 𝜎1

环境
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现有初步研究成果：

3.3   研究内容三

[1] Ni Mu*, Yao Luan*, Qing-Shan Jia. Preference-based Multi-Objective Reinforcement Learning. IEEE Transactions on Automation Science 
and Engineering, vol. 22, pp. 18737-18749, 2025.

[2] Ni Mu, Yao Luan, Qing-Shan Jia. Preference-based Multi-Objective Reinforcement Learning with Explicit Reward Modeling. China 
Automation Congress (CAC), pp. 4874-4879, IEEE, 2024.

初步理论结果 多目标强化学习标准测试环境上测试结果

在（左）标准多目标强化学习测试环境（右）多能源管理系统上，
与基于先验奖励函数的 EQL 方法持平

解决多目标决策的内在冲突性

可求解策略帕累托前沿
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底层   : 解决行为空间上的不可区分性

高层  : 解决多目标决策的内在冲突性

中层  : 解决人类判断的优劣不确定性

3.   研究内容 研究内容总结

技术路线：利用技能发现方法，生成具有高
区分度的行为，从源头提升人类标注准确率

技术路线：基于对比学习方法，学习行为的
高维嵌入空间，建模人类判断清晰度 

技术路线：提出多目标偏好强化学习范式，
建模多目标意图判断，学习帕累托最优策略

组成 逻辑自洽、层层递进 的三部分研究内容
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4. 研究基础 初步研究成果

研究内容 初步研究成果

解决行为空间内的
不可区分性

拟采用的方法：技能驱动的
偏好强化学习方法

[1] Ni Mu* , Yao Luan* , Yiqin Yang, Bo Xu, Qing-Shan Jia. S-EPOA: Overcoming the 
Indistinguishability of Segments with Skill-Driven Preference-Based Reinforcement Learning. 
IJCAI 2025 (CCF-A).

[2] Yao Luan*, Ni Mu*, Hanfei Ge, Yiqin Yang, Bo Xu, Qing-Shan Jia. COMPASS: Training-Free 
Guidance for Skill Discovery Human Feedback. Submitted to ICLR, under review.

解决人类判断的
优劣不确定性

拟采用的方法：基于对比学习的
偏好强化学习方法

[3] Ni Mu* , Hao Hu* , Xiao Hu, Yiqin Yang, Bo Xu, Qing-Shan Jia. CLARIFY: Contrastive 
Preference Reinforcement Learning for Untangling Ambiguous Queries. ICML 2025 (CCF-A).

[4] Yao Luan* , Ni Mu* , Yiqin Yang, Bo Xu, Qing-Shan Jia. STAIR: Addressing Stage 
Misalignment through Temporal-Aligned Preference Reinforcement Learning. NeurIPS 2025 
(CCF-A).

解决多目标决策的
内在冲突性

拟采用的方法：基于偏好的
多目标强化学习方法

[5] Ni Mu* , Yao Luan* , Qing-Shan Jia. Preference-based Multi-Objective Reinforcement 
Learning. IEEE Transactions on Automation Science and Engineering, vol. 22, pp. 
18737-18749, 2025. 

[6] Ni Mu, Yao Luan, Qing-Shan Jia. Preference-Based Multi-Objective Reinforcement 
Learning with Explicit Reward Modeling. 2024 China Automation Congress (CAC).

[7] Ni Mu*, Yao Luan*, Qing-Shan Jia. MAGPIE: Utilizing Agent-Specific Preferences for 
Multi-Agent Reinforcement Learning. 2025 China Automation Congress (CAC). 25



4. 研究基础 项目及平台支持

研究内容

26

项目及平台支持

 国家杰出青年基金（62125304）

网络化信息物理融合能源系统的优化理论与方法

 国家自然科学基金面上项目（62073182）

离散事件动态系统的安全策略优化

 国家自然科学基金面上项目（62192751）

      含氢多能源供需系统建模与智能性设计方法

 北京市自然科学基金-小米创新联合基金课题（L233005）

      基于机理-数据双驱动的云边协同资源调度关键技术研究

 中国联通企业项目

      运维及优化阶段空调系统数字孪生应用

 国家重点研发计划资助项目（2022YFA1004600）

新能源电力系统若干关键技术的数学理论与算法

解决行为空间内的
不可区分性

拟采用的方法：技能驱动的
偏好强化学习方法

解决人类判断的
优劣不确定性

拟采用的方法：基于对比学习的
偏好强化学习方法

解决多目标决策的
内在冲突性

拟采用的方法：基于偏好的
多目标强化学习方法



4. 研究基础 已有研究成果 (1)
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以 第一 / 共一作者 发表 10 项工作

[1] Ni Mu* , Hao Hu* , Xiao Hu, Yiqin Yang, Bo Xu, Qing-Shan Jia. CLARIFY: Contrastive Preference Reinforcement 
Learning for Untangling Ambiguous Queries. ICML 2025 (CCF-A).

[2] Ni Mu* , Yao Luan* , Yiqin Yang, Bo Xu, Qing-Shan Jia. S-EPOA: Overcoming the Indistinguishability of Segments 
with Skill-Driven Preference-Based Reinforcement Learning. IJCAI 2025 (CCF-A).

[3] Ni Mu* , Yao Luan* , Qing-Shan Jia. Preference-based Multi-Objective Reinforcement Learning. IEEE Transactions on 
Automation Science and Engineering, vol. 22, pp. 18737-18749, 2025. 

[4] Yao Luan* , Ni Mu* , Yiqin Yang, Bo Xu, Qing-Shan Jia. STAIR: Addressing Stage Misalignment through Temporal-
Aligned Preference Reinforcement Learning. NeurIPS 2025 (CCF-A).

[5] Ni Mu, Yao Luan, Qing-Shan Jia. Safety-Guaranteed Policy Composition Via Generalized Policy Improvement for 
Autonomous Vehicles. IEEE 21st International Conference on Automation Science and Engineering, pp. 2450-2455. IEEE, 
2025. Outstanding WiRA Student Paper Award.

[6] Ni Mu, Xiao Hu, et al. Large-scale data center cooling control via sample-efficient reinforcement learning. IEEE 20th 
International Conference on Automation Science and Engineering, pp. 2780-2785. IEEE, 2024.

[7] Ni Mu*, Yao Luan*, Qing-Shan Jia. MAGPIE: Utilizing Agent-Specific Preferences for Multi-Agent Reinforcement 
Learning. 2025 China Automation Congress (CAC).

[8] Ni Mu, Zeyuan Liu, Yuhang Zhu, Qing-Shan Jia. LLM-Empowered Knowledge Graph Construction for Optimization 
Formalization in Smart Manufacturing. 2025 China Automation Congress (CAC).

[9] Ni Mu, Yao Luan, Qing-Shan Jia. Preference-Based Multi-Objective Reinforcement Learning with Explicit Reward 
Modeling. 2024 China Automation Congress (CAC).

[10] Ni Mu, Xiao Hu, Qing-Shan Jia. Integrating mechanism and data: Reinforcement learning based on multi-fidelity 
model for data center cooling control. 2023 China Automation Congress (CAC).

已发表 12 篇论文，其中 第一 / 共一作者 10 篇，CCF-A 类会议 3 篇，期刊论文 2 篇
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以 第二作者 发表 2 项工作

[11] Hanchen Zhou, Ni Mu, Qing-Shan Jia. A Transformer-based Thermal Surrogate Model for Cooling Control in 
Data Centers. IEEE Robotics and Automation Letters, 2024.

[12] Yao Luan, Ni Mu, Qing-Shan Jia. Addressing Coupling in Restless Multi-Armed Bandits by Finetuning Whittle 
Index. IEEE 21st International Conference on Automation Science and Engineering, pp. 2456-2461. IEEE, 2025.

已授权或公开发明专利 5 项

[13] 牟倪, 栾垚, 贾庆山.一种基于多目标强化学习的策略生成方法及装置. 已授权.

[14] 牟倪, 胡潇, 贾庆山, 贺晓, 朱旭. 一种基于强化学习的数据中心机房的控制方法及装置. 已公开.

[15] 牟倪, 周翰辰, 贾庆山, 胡潇. 一种基于数字镜像的数据中心运行调试方法及装置. 已公开.

[16] 牟倪, 贾庆山, 胡潇. 一种数据中心末端空调系统运行策略确定方法及装置. 已授权.

[17] 周翰辰, 牟倪, 贾庆山. 基于时空特征的数据中心建模与运行策略确定方法及装置. 已公开.

已授权或完成软件著作权 3 项

[18] 牟倪, 贾庆山. 基于 Transformer 的锡膏印刷质量智能预测与优化软件. 

[19] 牟倪, 栾垚, 贾庆山. 基于指数策略的手机测试调度仿真软件. 

[20] 胡潇, 周翰辰, 牟倪, 贾庆山. 基于离线强化学习和基因算法的数据中心冷却控制策略调优软件. 

已有研究成果 (2)



目 录

1.     选题背景

2.     研究现状

3.     研究内容

4.     研究基础

5.     研究计划

29



30

 研究内容一：解决行为空间的不可区分性

 技能驱动的偏好强化学习方法

➢ 提出基于无监督技能发现的预训练机制，在无奖励信号下自主发掘多样化行为模式

➢ 设计技能增强的查询生成策略，从源头提升轨迹片段的可区分性，显著降低人类标注噪声

 研究内容二：解决人类判断的优劣不确定性

 基于对比学习的偏好强化学习方法

➢ 构建融合偏好信息的轨迹嵌入空间，设计模糊度损失与四边形损失，建模人类判断的清晰度

➢ 提出基于嵌入距离的拒绝采样机制，主动筛选对比鲜明的查询对，提升标注质量与效率

 研究内容三：解决多目标决策的内在冲突性

 基于偏好的多目标强化学习方法

➢ 引入权重向量建模多目标偏好，扩展 Bradley-Terry 模型至多目标场景

➢ 提出偏好-目标耦合机制，学习覆盖帕累托前沿的条件策略，实现复杂人类意图的对齐

5.1   预期创新点
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5.2   研究计划

时间节点 主要工作 预期成果

2026.04
完成技能驱动的偏好查询生成方法的构建与实验，

撰写该部分论文

2 篇 A 类会议

1 项专利授权

2026.11
完成模糊查询筛选机制的研究与实验，

撰写该部分论文

2 篇 A 类会议

1 项专利授权

2027.04
完成多目标偏好强化学习范式的构建与实验，

撰写该部分论文

2 篇高质量期刊

1 项专利授权

2027.11 撰写博士学位论文；预答辩；答辩 博士论文
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