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近年来，强化学习在机器学习领域中用于解决决策问题，并取得了显著进展。但

同时，该领域也面临着许多挑战，如采样效率低、信用分配问题、探索与利用的平衡

问题和泛化问题等。其中，弱泛化能力是阻碍强化学习在实际场景中广泛应用的主要

障碍。此外，强化学习算法还可用于处理包含多个智能体（机器人、仪器、汽车等）在

同一环境下交互的系统，即多智能体系统。在大多数实际多智能体场景中，智能体无

法直接接触完整的状态信息，只能依赖于自己所观察到的信息。这种情况下存在一个

非常具有挑战性的问题，即非平稳问题。每个智能体不仅要面对可变的环境，还会受

到其他智能体因不断学习而改变的策略所影响。

本文研究如何基于智能体通信来设计强化学习算法，从而提升智能体的性能。本

文期望智能体在通信的帮助下，能够形成更优秀的策略，并获得一些良好的特性，例如

良好的泛化性和更好的协调能力。当智能体允许与外部通信后，按照通信对象可以分

为两种类型。其一，智能体与智能体之间进行通信。智能体与智能体进行通信可以帮

助智能体获取到更多的有关其他智能体的信息; 其二，人类也可以传递消息给智能体。
与机器不同，人类可以通过另一种通信协议 (自然语言)来传递信息。自然语言具有很
强的抗干扰性，能够传递抽象的概念进行概括，并含有大量描述世界的先验知识。

本文从智能体-智能体通信入手，通过解决系统非平稳性，保证了智能体在各种复
杂环境下训练的稳定性和收敛性。此外，通信让智能体之间能够互相协同，形成更好

的合作策略。值得注意的是，仅仅提高智能体在某种特定任务的性能是不够的，本文

期望能提高智能体策略的泛化能力，即智能体可以在不同的环境或不同的任务中都能

保持良好的性能。因此，本文还研究如何通过人类-智能体通信，传递额外的人类先验
消息，帮助智能体提高泛化能力。本文主要创新点包括以下四个方面：

首先，为了让智能体在智能体间通信过程中具有处理消息冗余的能力，本文提出

了一个基于因果推理的个体推理通信模型，这是领域中第一个采用单对单智能体通信

机制的模型。该模型仅仅通过智能体自身观察来评估附近智能体的重要性，进而选择

与合适的智能体进行通信，从而减少通信量。模型主要的通信控制模块（先验网络）是

通过因果推理在学习过程中动态地标记有影响力的智能体，再通过神经网络去学习该

先验知识。目标通信框架能在减少通信的情况下，进一步提升模型性能。

其次，为了进一步提高智能体的性能，智能体需要加强和其他智能体的协调能力。

本文提出了一种基于环境模型的多层级顺序通信模型，可以有效地基于智能体间通信

解决误协调问题。顺序通信把智能体分为不同决策层级 (上层智能体在下层智能体之前
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做出决策)，下层智能体可以基于上层智能体的动作对自身决策进行更好的调整，从而
解决误协调问题。在顺序通信的框架下，智能体相对于其他方法能够获得额外的正确

的动作信息，从而获得更好的性能。本文还证明了顺序通信学习到的策略可以保证单

调改进和收敛。

再次，为了保证智能体在不同场景的策略泛化能力，智能体需要更好的语言理解

能力，以便利用人类对环境的先验知识来理解不同的环境。本文提出了一种多智能体

语言定位框架–实体划分器。其通过关联环境实体来理解给定的描述当前环境运行规则
文本手册的含义。基于所理解的文本内容，智能体将笼统的指令分解为多个子目标并

仅基于合理的“自身”子目标来作出决策。此外，智能体通过“其他”子目标来进行智

能体建模，从而评估其他智能体的策略。本文提出的框架是在多智能体环境中通过语

言定位将策略泛化到未见过环境的首次尝试。

最后，为了提高智能体的学习能力，使其能够在开放世界中像人类一样不断学习

并积累环境知识，加深对开放世界的理解，本文提出了一种对强化学习友好的视觉语

言模型 CLIP4MC。该模型通过度量当前视频帧输入和语言提示语的相关性，生成相应
的奖励信号，使智能体能够在开放式世界不断学习。因为不再需要针对特定任务进行

奖励设计，所以奖励生成器为智能体在开放世界中的学习提供了可能性。

本文系统研究了多种类型的智能体通信方法，并验证了它们对智能体性能的各种

提升。这为该领域未来的研究提供了强有力的技术支持。未来的研究可以进一步探索

如何将不同类型的通信方法整合到一个统一的框架中，以便让智能体更高效地完成更

复杂的任务。
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