
这个过程就是⼀个顺序决策（Sequential Decision-Making）过程。 Agent 在每⼀步都需要根据当前掌握
的信息，做出⼀个“动作”（调⽤LLM⽣成内容），然后环境会发⽣变化（掌握了新信息），并可能得到⼀个
“反馈”（⽐如发现某个景点关⻔了，这是⼀个负反馈）。

 

 

2.3 分层RL算法：LightningRL  
该算法⽤于解决“宏观动作”（整个LLM输出）与“微观动作”（token⽣成）之间的优化问题，它将多轮次的Agent优
化问题分解为多个单轮次问题。

整篇论⽂的算法核⼼，它巧妙地解决了⼀个关键难题：如何⽤为“单次对话”设计的强化学习算法，来训练⼀
个需要进⾏“多次对话”的复杂 Agent ？

步骤⼀：信⽤分配。⾸先，将整个执⾏轨迹的最终奖励 分配给轨迹中的每⼀次LLM调⽤（即每个宏观动
作）。在最简单的实现中，每次调⽤的奖励都直接设为 。

局限性：这种策略虽然简化了训练过程，但对于更复杂的⻓序列决策或需要更精细控制的任务，可能⽆
法提供最优学习信号。未来的⼯作⽅向是引⼊⾼层价值函数等更复杂的信⽤分配策略来估计每个动作的
预期回报。

 

步骤⼆：分解与应⽤ 。接着，将多步骤问题转化为单步骤问题。即将每个 (input, output, reward)的转
换视为⼀个独⽴的单轮次RL任务。然后可以使⽤任何现成的单轮次RL算法（如PPO、GRPO、
REINFORCE++）来计算token级别的损失并更新模型参数。

图3(b) - 过去的⽅法: 以前的做法是把多次调⽤拼接成⼀个超⻓的序列，然后⽤⼀个复杂的“掩码
（masking）”告诉模型哪些部分需要学习，哪些部分需要忽略。这种⽅法不仅实现复杂、容易出
错，⽽且会产⽣⾮常⻓的序列，训练效率低下。

图3(c) - LightningRL : LightningRL  的做法则优雅得多。它不拼接，⽽是分解。它通过“信⽤分
配”模块将奖励赋予每个独⽴的调⽤（transition），然后将这些调⽤作为独⽴的样本进⾏训练。

B站/公众号/YouTube：唐国梁Tommy | 官⽅⽹站：TGLTommy.com(国内访问需科学上⽹)

© 2025 TGLTommy 版权所有 侵权必究
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举例说明：

假设⼀个RAG Agent 有两次LLM调⽤：

Call 1 (Query Generation): 输⼊ U  (UserInput)，输出 Q  (Query)。

Call 2 (Answer Generation): 输⼊ (U, P)  (UserInput, Passages)，输出 A  (Answer)。

整个任务完成后，我们得到了⼀个最终奖励 R_final（⽐如答案的F1分数）。

步骤⼀：信⽤分配 - 解决“功劳归谁”的问题  

问题: 最终的奖励 R_final  到底是谁的功劳？是第⼀次调⽤⽣成了⼀个好查询？还是第⼆次调⽤做了⼀个好
总结？还是两者都有？这就是经典的“信⽤分配”问题。

LightningRL  的简化策略: 论⽂提出了⼀种⾮常简单但有效的策略，叫做“相同值分配” (Identical 
Assignment)。

它的思想是：既然我们⽆法精确区分每个步骤的功劳，那就⼲脆认为最终的成功（或失败）是整个执⾏链条
上所有步骤共同努⼒的结果。

具体操作: 将最终的奖励 R_final  分配给路径上每⼀次LLM的调⽤。

在RAG例⼦中:

Call 1 ( Q的⽣成) 获得的奖励被认为是 R_final。

Call 2 ( A的⽣成) 获得的奖励也被认为是 R_final。

现在，我们原本只有⼀个最终奖励的执⾏轨迹，变成了⼀个每⼀步都有明确奖励的轨迹。

 

步骤⼆：分解与应⽤  - 将多步骤问题转化为单步骤问题  

经过了信⽤分配，我们的执⾏轨迹现在看起来是这样的：

B站/公众号/YouTube：唐国梁Tommy | 官⽅⽹站：TGLTommy.com(国内访问需科学上⽹)

© 2025 TGLTommy 版权所有 侵权必究
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轨迹⽚段1: (输⼊: U, 输出: Q, 奖励: R_final)

轨迹⽚段2: (输⼊: (U,P), 输出: A, 奖励: R_final)

LightningRL  的操作: 将这条⻓轨迹分解成多个独⽴的训练样本。

训练样本1: { input: U, output: Q, reward: R_final }

训练样本2: { input: (U,P), output: A, reward: R_final }

现在请看这两个训练样本，它们的格式完美地符合了单步骤RL算法的输⼊要求！每⼀个样本都有⼀个清晰的 
(输⼊, 输出, 奖励)  对。

 

应⽤标准RL算法: 接下来， LightningRL  就可以把这些独⽴的训练样本直接“喂”给任何标准的单步骤RL算法
（⽐如GRPO）。

 

 

2.4 系统设计：训练-Agent分离架构  
解耦设计： 引⼊了训练- Agent 分离架构（如图4所示），将计算密集型LLM⽣成（由RL框架管理，并暴露
OpenAI-like API）与轻量级、多样化且灵活的应⽤逻辑和⼯具（在传统编程语⾔中编写，由 Agent 独⽴管理
和执⾏）完全解耦。

两组件架构： Agent Lightning 包含 Agent Lightning Server 和 Agent Lightning Client 。

Lightning Server： 运⾏在GPU服务器上，负责模型训练、任务调度。

职责：负责所有重活。它管理着需要优化的LLM，运⾏强化学习算法（如PPO），处理数
据，更新模型权重。

部署位置：通常部署在拥有强⼤GPU资源的云服务器上。

B站/公众号/YouTube：唐国梁Tommy | 官⽅⽹站：TGLTommy.com(国内访问需科学上⽹)

© 2025 TGLTommy 版权所有 侵权必究
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