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深度学习技术的发展，为策略学习算法在更复杂的现实场景中的应用提供了可能

性。对于传统的策略学习算法，其目标往往是学习一个智能体策略，使其能够优化某

一目标函数。然而现实应用场景往往会对智能体策略有更多的要求。例如，由于现实

场景的复杂性，策略学习算法在学习过程中往往需要处理一个非常庞大的状态-动作空
间。在这种情况下，智能体策略需要有更好的探索能力，以便更高效地对环境进行探

索。再例如，由于现实场景的不确定性，策略学习算法在训练时往往难以涵盖实际应

用场景中所有的可能性。在这种情况下，智能体策略需要更好的泛化能力，以保证其

在意外情况下仍有较好的表现。

为了满足上述这些现实应用场景中的复杂需求，本文围绕信息论启发的策略学习

算法这一主题进行了研究。在此类算法中，对智能体策略的额外要求（如探索能力、泛

化能力等）可以被转化为一系列信息论指标。通过将这些描述智能体能力的信息论指

标引入原有的优化过程中，策略学习算法便可以在优化原有目标函数的同时，确保所

学得的智能体策略具有额外的良好性质。同时，由于通过信息论指标对原有优化目标

进行了增强，本文也针对这些增强后的目标函数，对策略学习算法的学习过程进行了

相应的调整，使得算法在理论上具有一定程度的保证。具体来说，本文的主要贡献包

括：

1. 针对多智能体强化学习中的探索问题，本文提出了一种基于相关性的多智能体
条件策略迭代算法。为了鼓励多智能体系统对环境的探索，本文引入了多智能

体系统的联合策略熵对原有的目标函数进行增强。为了适应这一增强目标函数，

同时也为了提高多智能体系统联合策略的表达能力，本文通过考虑智能体间的

相关性，设计了多智能体条件策略迭代算法，并对其进行了理论分析。同时，本

文进一步提出将具有相关性的联合策略分解为无需相关性的联合策略和考虑相

关性的修正项两部分，以实现多智能体系统的分布式执行。通过多个多智能体

合作场景下的实验，本文验证了这一算法可以在收敛速度或最终智能体性能方

面超越其他基线算法。

2. 针对多智能体系统在动态编队下的泛化性问题，本文提出了一种基于互信息正
则化的多智能体策略迭代算法。为避免智能体在决策时过度依赖编队相关信息

而导致其在未见过的编队中出现性能退化，本文通过最小化智能体策略和编队

相关信息之间的互信息，实现了对智能体策略的正则化。为了对互信息增强的

目标函数进行优化，本文首先提出基于固定边缘策略的多智能体策略迭代，并
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对其进行了理论分析。随后，本文进一步提出使用虚拟编队分布来近似动态边

缘策略的方法，并得到最终的多智能体策略迭代算法。通过多种多智能体合作

场景下的实验，本文验证了该算法在提升编队泛化能力方面的有效性。

3. 本文进一步将基于互信息正则化的方法应用于具有自然语言动作空间的强化学
习问题中，旨在解决因自然语言组合性导致的动作空间过大问题。本文利用预

训练语言模型分析动作语义和当前任务之间的相关性，并据此实现对动作空间

的缩减。同时，针对预训练语言模型中先验知识和环境实际情况可能存在的偏

差，本文提出了一种基于互信息正则化的策略优化和语言模型自适应算法，并

对其理论性质进行了分析。通过将语言模型自适应过程引入策略迭代过程，该

算法可以在策略学习的同时，根据环境实际情况对预训练语言模型进行动态调

整，以防止知识偏差对智能体策略优化的干扰。通过多个文字游戏场景下的实

验，本文验证了这一算法在提升训练速度和智能体最终性能方面的有效性。

4. 最后，针对视频条件策略的组合泛化问题，本文提出了一种基于信息瓶颈的视
频条件策略学习算法。通过对信息瓶颈增强目标函数的优化，该算法鼓励智能

体在训练集任务中隐式地学习一系列技能，并将这些技能重新组合以泛化到未

出现在训练集中的任务上。在这一学习过程中，本文通过信息瓶颈指标来控制

视频编码器得到的视频表征所包含的信息量，确保其尽可能仅编码与当前技能

相关的信息，并从理论上对这一方法进行了验证。通过这种方法，智能体策略

可以在面对未见过的任务视频时，从中提取出已学到的技能信息，从而通过重

新组合这些技能，实现对未见过的任务的泛化。通过多个机器人场景下的实验，

本文验证了这一算法可以在组合泛化性方面取得超越基线算法的表现。

总体而言，本文研究了一系列信息论启发的策略学习算法。在这些算法中，本文

通过引入不同的信息论指标对策略学习算法原有的目标函数进行了增强，并通过优化

这些增强后的目标函数来学习具有理想性质的智能体策略。同时，针对这些增强后的

目标函数，本文也对策略学习算法的学习过程进行了相应的调整，以保证算法的理论

性质。最后，通过不同场景下的多种实验，本文验证了此类方法的有效性，为这类方

法在现实场景中的应用提供了可能。
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