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摘　要　人机协作近年来受到广泛关注,多智能体强化学习在人机协作领域展现出了显著的优势和应用潜力.首先,对多智能

体强化学习的基本概念和重要模型进行了介绍,分析了多智能体强化学习在人机协作任务中的优势,并将人机协作分为３种类

型进行介绍.其次,论述了多智能体强化学习的３种训练范式,包括集中训练集中执行、分散训练分散执行和集中训练分散执

行,以及每种训练范式的适用场景.接着,针对人机协作中智能体训练方法存在的泛化能力差、训练伙伴缺乏多样性以及无法

更好地适应人类合作伙伴等问题,从是否使用人类数据的角度,论述了面向人机协作的智能体训练方法的研究进展.最后,讨

论了人机协作的应用场景和未来发展趋势,提出了可能的解决思路与研究方向.
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Abstract　HumanＧagentcollaborationhasreceivedwidespreadattentioninrecentyears,andmultiＧagentreinforcementlearning
hasdemonstratedsignificantadvantagesandapplicationpotentialinthefieldofhumanＧagentcollaboration．ThispaperfirstintroＧ

ducesthebasicconceptsandimportantmodelsofmultiＧagentreinforcementlearning,andanalyzestheadvantagesofmultiＧagent

reinforcementlearninginhumanＧagentcollaborativetasks,andintroduceshumanＧagentcollaborationinthreetypes．Secondly,it

exploresthreetrainingparadigmsofmultiＧagentreinforcementlearning,includingcentralizedtrainingandcentralizedexecution,

decentralizedtraininganddecentralizedexecution,andcentralizedtraininganddecentralizedexecution,aswellastheapplicable

scenariosforeachtrainingparadigm．Then,inresponsetotheproblemsfacedbyagenttrainingmethodsforhumanＧagentcollaboＧ

ration,suchaspoorgeneralizationability,lackofdiversityintrainingpartnersandinabilitytobetteradapttohumanpartners,it

summarizestheresearchprogressonagenttrainingmethodsforhumanＧagentcollaborationfromtheperspectiveofwhetherhuＧ

mandataisusedornot．Finally,itdiscussestheapplicationscenariosandfuturedevelopmenttrendsofhumanＧagentcollaboraＧ

tion,proposespossiblesolutionsandresearchdirections．

Keywords　Artificialintelligence,MultiＧagentreinforcementlearning,HumanＧagentcollaboration,ZeroＧshotcoordination

　

１　引言

随着人工智能技术研究的不断深入,人机协作(HumanＧ
AgentCollaboration,HAC)[１]技术也得到了广泛的关注和使

用.人机协作不仅是技术进步的重要体现,也是推动社会经

济发展、提升工作效率、增强创新能力以及实现可持续发展的

关键力量,并且随着技术的不断进步和应用场景的拓展,人机

协作的未来将更加广阔和深入.

在强化学习的范式中,智能体与环境交互,并根据从环境

中收到的奖励或惩罚不断优化其策略.强化学习的早期工作

依赖于人工提取的特征,将其输入到线性模型中进行值估计

和近似,在复杂场景中表现不佳.

同时,许多现实世界的问题被证明是大规模的、复杂的、

实时的且不确定的,将此类问题建模为单智能体系统既低效

又不符合实际情况,因此将其建模为多智能体系统(MultiＧ
agentSystem,MAS)[２]问题更合适.以自动驾驶为例,在交

通系统中,单个自动驾驶汽车可以被视为一个单智能体系统;

但当考虑整个交通网络时,每辆汽车、行人、交通信号灯等都

需要相互协调和通信,这时就需要将整个交通系统建模为多

智能体系统,并对整个交通网络中的实体进行统一管理[３].

人机协作智能体的训练过程通常分为两个步骤.１)获得

一个指定策略的单智能体或者多样化策略的智能体样本池;



２)使用生成的样本来训练一个智能体,以进行协作任务.

针对第一个步骤,在人机协作的智能体训练中存在诸多

问题,如协作智能体泛化能力差,训练过程中怎样获得多样性

训练伙伴,如何更好地适应人类合作伙伴的偏好和期望,数据

利用率低,大量使用人类数据样本导致人类隐私泄露等.

最初的方法大多使用大量人类数据样本来训练智能体,

如行为克隆博弈(BCP)[４Ｇ５],但这又会引起另外的问题,即智

能体在训练过程中使用大量人类数据会使训练成本显著增

加,且导致人类隐私泄露等问题.若不使用人类数据样本,则

大多数标准的多智能体强化学习技术,如自我博弈(SelfＧ

play,SP)或群体博弈(PopulationＧplay,PP),产生的智能体过

于适合其训练伙伴,并且不能很好地推广到不同的人类伙伴.

于是,研究者提出了基于零样本协调(ZSC)的方法.例如

DeepMind团队提出的虚拟协同博弈(FCP)[６],在不使用人类

数据的前提下,增强了智能体的泛化能力.但在不使用人类

数据的情况下,智能体可能无法适应人类合作伙伴的偏好.

为更好地解决上述问题,研究者提出了使用少样本(FewＧ

shot)训练智能体的方法,如少样本协调(FSC),其在 Hanabi
上取得了较好的实验结果[７].

针对第二个步骤,在人机协作智能体的训练过程中,环境

往往是复杂且不确定的,而多智能体强化学习能够处理这种

不确 定 性.因 此,在 人 机 协 作 领 域,多 智 能 体 强 化 学 习

(MultiＧagentReinforcementLearning,MARL)为建模和解决

上述问题提供了强有力的支持.在多智能体强化学习中,训

练范式可以被分为集中训练集中执行(CTCE)、分散训练分

散执行(DTDE)以及集中训练分散执行(CTDE)[８].多智能

体强化学习训练范式会直接影响人机协作中智能体训练结

果,因此,在人机协作智能体的训练过程中需要考虑使用哪种

训练范式,以获得更好的训练效果.

本文首先分类分析了人机协作的不同方式,并介绍了多

智能体强化学习的３种训练范式;然后从是否使用人类数据

样本的角度进行分类,梳理了近年来主流的人机协作智能体

训练方法,并分析了不同方法的特点以及存在的问题;最后对

人机协作的现状和未来的发展进行了综述分析.

２　基本概念

本章主要综述了多智能体强化学习和人机协作的基本概

念,其中包括强化学习和集中建模方法的基本概念,如 MDP、

POMDP以及人机协作问题的建模方法;并且从人和智能体

在人机协作中所处的地位和所做的工作角度,对人机协作的

类型进行了分类分析.

２．１　强化学习

强化学习(ReinforcementLearning,RL)[９]属于机器学习

的一个分支,是解决序列决策问题的有效方法[１０].强化学习

的目标是最大化累积奖励,智能体必须通过反复试验来探索

和学习,以找到最佳策略.该过程可以建模为马尔可夫决策

过程(MarkovDecisionProcess,MDP)[１０].MDP是描述智能

体如何在完全可观测的环境中进行决策的数学模型[１１].

多智能体系统由分布式人工智能(DistributedArtificial

Intelligence,DAI)发展而来,有着高效、低成本、灵活性和可靠

性的特点,用于解决使用单个智能体无法高效率建模的问

题[２].根据任务的性质,MAS被分为３种:完全合作型、完全

竞争型和混合型.在完全合作的环境中,智能体必须考虑队

友的策略,以实现最佳的协调,从而达到奖励最大值.在完全

竞争的环境中,智能体之间存在竞争关系,它们的目标是相互

对立的.在混合型的环境中,智能体之间通常是合作的,但在

一些情况下,例如训练过程中,智能体之间可能需要通过对抗

竞争来优化其策略.

多智能体强化学习[１２]是强化学习技术在 MAS领域的应

用.MARL的目标是使用 RL方法在共享环境中训练多个智

能体来完成指定的任务[１３].当执行协作任务,并且在部分可

观测的环境中时,与单智能体强化学习(SingleＧagentReinＧ

forcementLearning,SARL)中将多步决策过程建模为部分可

观测马尔可夫决策过程(PartiallyObservableMarkovDeciＧ

sionProcess,POMDP)不同,MARL通常被建模为去中心化

部分可观测马尔可夫决策过程(DecＧPOMDP)[１４Ｇ１５].

多智能体强化学习的基本框架如图１所示.在每个时间

步１≤t≤T,智能体i∈n处于状态si∈ST,根据所处状态,智

能体选择动作ai∈A,所有智能体选择的动作形成联合动作

At＝(a１,􀆺,an);随后执行该联合动作,并返回给环境.环境

接收到智能体的动作后,根据联合动作转换到下一个状态

s′~P(􀅰|s,a),其中s′＝St＋１,s＝St,a＝At.接着,环境返回

给智能体i它自己的奖励Ri(si,ai).每个智能体优化其策略

函数πi:S→Δ(Ai),以最大化其预期累积奖励.

图１　多智能体强化学习基本结构

Fig．１　BasicstructureofmultiＧagentreinforcementlearning

与SARL中智能体只需要考虑自身对环境的影响不同,

在 MARL 中,智能体相互影响,共同做出决策,同时更 新

策略.

针对人机协作任务的性质,可以将人机协作问题建模为

POMDP的扩展.该任务模型可以被表述为一个元组‹N,H,

S,AN ,AH ,O,M,r,P,γ›[１].其中,N 和 H 分别代表智能体

和人类的数量,S是全局状态空间,AN ＝{AN
i }i＝１,􀆺,N 和AH ＝

{AH
i }i＝１,􀆺,H 分别表示N 个智能体和 H 个人类的动作空间,

O＝{Oi}i＝１,􀆺,N＋H 表示N 个智能体和H 个人类的观察空间,

M 表示可解释消息的空间,P 和r分别表示N 个智能体的共

享状态转移概率函数和奖励函数,γ为折扣因子.

２．２　人机协作

人机协作是人类与具备自主决策能力或智能处理能力的

智能体之间的合作与协同,旨在共同完成特定任务或解决问

题[１].人类与人工智能(智能体)协作的概念与人类人工智能

交互(HAI)[１６]或人类与机器人交互(HRI)有关[１７].HAC不

仅限于简单的任务分配和执行,更强调双方之间的信息交换、

７７１黄炜烨,等:面向人机协作的智能体训练方法研究综述



决策制定和协同工作.在 HAC中,为了达到有效帮助人类

所需的智能水平,智能体需要具有社交感知能力,即理解人类

行为的能力;以及协作规划的能力,即推理环境并规划其行动

以与人类协调[１８].人机交互的概念侧重于人类与 AI系统之

间的直接互动过程.在人机协作中,人机交互主要指合作中

的人类参与者与 AI智能体之间的互动,如收集人类对不同

智能体的偏好数据,并将这些数据应用到后续智能体的策略

优化中[６].

此外,HAC将人类的智能与机器的智能相结合,实现优

势互补.例如,人类擅长创造性思维、复杂决策和情感理解,

而智能体擅长数据处理、快速响应和精确执行;智能体可以承

担繁琐、重复的工作,而人类则可以专注于创造性、战略性的

任务.因此,人机协作可以大大提高工作效率和准确性[１９].

实现智能体和人类之间的高效协作,一直是人工智能的

长期目标.当下 HAC的研究目的是增强人类参与者和智能

体之间的协作以完成特定的任务.鉴于人机协作过程需要考

虑不同场景下的人类和智能体的角色分配、权力关系以及各

自的优势和局限性等问题,可以从人类和智能体在协作过程

中的不同地位和所做的工作角度将人机协作的方式分为３
类:人类主导型协作、智能体自主型协作和人机平等型协

作[２０Ｇ２２].

２．２．１　人类主导型协作

在人类主导的人机协作中,人类处于决策的核心地位,并

因其具有独特的创造力、判断力和理解力而负责决策制定、战

略规划等高级任务[２３].在这种协作下,人类能够直接控制任

务的整体方向和进程,确保任务按照预定目标进行,同时能够

根据实时情况调整策略和指令来适应环境或任务需求的变

化.而智能体则作为高效的执行工具为人类提供辅助性工

作,以其强大的数据处理能力、精确的执行能力和持续的工作

能力,极大地减轻了人类的负担,提升了整体的工作效率[２４];

并且智能体能够迅速处理大量信息并提取出关键数据,为人

类的决策提供有力支持.

这种协作模式成功的关键在于,人类能够清晰地定义任

务需求,为智能体提供明确的策略或指令;而智能体则通过反

馈机制,实时向人类报告任务进度、遇到的问题及潜在的解决

方案,使人类能够迅速地做出反应,进一步优化策略.

在这种协作类型中,智能体并不具备自主决策能力,而仅

仅具备一定的智能处理能力.

２．２．２　智能体自主型协作

在智能体自主型协作方式下,智能体的角色更为突出,它

不再是协作中的辅助角色,但是人类仍然是最终决策者[２５].

因此在智能体自主型的协作场景中,智能体不仅具备强大的

智能处理能力,也具备自主决策能力,甚至能够主动向人类伙

伴提供策略建议.这就要求智能体具备较高的智能水平和自

主能力,即自主智能体,以便更有效地与人类协作[２６].

自主智能体在人机协作中的优势不仅包括高效执行任

务、持续稳定运行等,更重要的是它们能在一定程度上减轻人

类在高风险工作中的负担,降低潜在危险[２７].然而,人类对

最终决策权和对任务整体方向的把握仍然是不可或缺的,因

此信任问题是这种协作方式中的重要问题.人机协作中,人

和智能体建立高度的恰当信任关系,对人和智能体之间的角

色分配、工作划分等有很大的影响,恰当的职责划分有助于人

和智能体明确彼此的行为策略,更好地协调彼此的动作,更有

效地完成协作任务[２８].

２．２．３　人机平等型协作

人机平等型的协作方式作为人机协作的一种更高级形

式,改变了以往人类对于“人机互动”的认知边界,人类与智能

体不再是传统的主从或辅助协作关系,而是转变为深度互动、

相互依赖的平等合作伙伴关系[２３].这种协作方式下,人机共

同承担责任,相互合作完成任务.这种平等体现在决策权、任

务分配、结果评估等各个方面,人类和智能体通过紧密的合作

来实现奖励最大化[２９].

这种方式下的 HAC问题可以被分为两种场景:HumanＧ

toＧAgent(H２A)和 AgentＧtoＧHuman(A２H)[１].这不仅体现

了人机平等协作下的信息共享,更展示了人类与智能体在决

策过程中的灵活切换与互补优势.在 H２A 场景中,人类的

直觉、判断力和创造力为智能体提供了方向性的指导;而智能

体则以其强大的数据处理能力和策略优化能力,根据人类的

宏观期望选择最佳策略与人类协作.反之,在 A２H 场景中,

智能体凭借其更深入的数据分析和预测能力,为人类提供

策略建议;人类则运用自身的经验和判断,根据智能体的

价值体系选择最佳的策略与智能体进行协作.这两种场

景的目标都是人类和智能体通过预定义的通信协议进行

宏观策略通信,然后选择最佳策略进行有效合作,以获得

奖励最大化.

此外,人机平等型协作系统需要具备较高的安全性和可

靠性.系统须建立全面的风险评估与防控体系,利用监测技

术和智能预警机制,及时发现并有效应对潜在的安全威胁.

同时,加强人机之间的沟通与理解,提升人机之间的信任,也

是确保系统稳定运行的关键.

人机平等型协作标志着未来人机关系的发展方向,它不

仅要求在技术层面不断创新与突破,更需要在理念层面为人

类与智能体树立平等、互信、共赢的价值观.

３种类型的人机协作对比如表１所列.

表１　３种类型的人机协作的对比

Table１　ComparisonofthreetypesofhumanＧagentcollaboration

类型 定义 特点

人类主导型协作
人类处于决策的核心地位,负责决策制定、战略规划等高级任

务;智能体作为高效的执行工具,为人类提供辅助性工作

人类直接控制任务的整体方向和进程;
智能体并不具备自主决策能力,仅具备一定的智能处理能力

智能体自主型协作
智能体并不真正处于主导地位,仅仅是其角色更为突出,人类

仍然是最终决策者
智能体不仅具备智能处理能力,也具备自主决策能力

人机平等型协作
人类与智能体不再是传统的主从或辅助协作关系,而是转变为

深度互动、相互依赖的平等合作伙伴关系
人机共同承担责任,相互合作完成任务
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３　多智能体强化学习训练范式

上一章探讨了多智能体强化学习以及人机协作的基本概

念,为进一步探讨 MARL在人机协作智能体训练中的应用提

供了框架,并理解智能体如何在复杂的环境中进行协作.基

于这些理论基础,本章将深入探讨 MARL如何具体应用在人

机协作领域.

在人机协作领域,多智能体强化学习训练范式显著影响

智能体性能.其核心优势在于增强协作能力、泛化鲁棒性并

促进持续学习.

在 MARL中,智能体训练过程主要聚焦于通过积累经验

(包括状态、采取的动作以及获得的奖励等)来优化每个智能体

的策略[１１].而执行则是指智能体依据其个体策略或联合策略

选择并执行动作来实现与环境交互的过程.根据智能体在策

略更新时是否需要其他智能体的信息,训练过程可以被分为两

类:集中训练和分散训练.集中训练允许智能体在优化其策略

时利用来自其他智能体的全局信息,从而提升协作效率与一致

性;而分散训练则要求智能体仅基于自身的局部观察进行策略

优化,赋予智能体独立决策权,基于局部观测灵活应对环境变

化,增强系统鲁棒性.相应地,根据智能体是否需要外部信息

或中心控制,执行阶段可以分为集中执行和分散执行.

结合这两个阶段,MARL包含了３种主要范式:集中训

练集中执行(CTCE)、分散训练分散执行(DTDE)和集中训练

分散执行(CTDE)[８].这３种范式的结构如图２所示.

(a)分数训练分散执行 (b)集中训练集中执行 (c)集中训练分散执行

图２　３种 MARL训练范式的结构图

Fig．２　StructurediagramsofthreeMARLtrainingparadigm

　　由于不同的训练方式和执行方式会对人机协作智能体的

训练结果产生不同的效果,因此在人机协作中需要考虑采用

何种多智能体强化学习训练范式来训练智能体,以适应协作

关系,完成协作任务.

３．１　分散训练分散执行

如图２(a)所示,在 DTDE框架中,每个智能体i∈n独立

与环境进行交互,获得状态si 以及所得奖励ri,然后根据状

态si 和奖励ri 独立地做出决策ai 并执行,并且每个智能体

仅使用其本地信息更新自己的策略.该策略可以表示为πi:

Ωi→Δ(Ai).

DTDE框架具有很好的鲁棒性.在异质环境中时,智能

体之间可能缺乏共识,因此允许智能体仅使用其本地信息独

立更新策略可以使 MAS更好地适应环境的不确定性和动态

变化.Wu等[３０]在自动驾驶的场景下,基于 DTDE框架提出

iPLAN方法,以更好地适应复杂、异质的 MAS环境,如异质

高速公路场景,并提高智能体在决策过程中的自主性和适应

性.在非合作导航和异构高速公路两个模拟环境的实验中,

iPLAN的成功率得到了明显的提升.

然而,由于缺乏对其他智能体信息的考虑,智能体通常会

在非平稳环境中运行.为了解决分散学习带来的效率低下问

题,乐观和延迟优化会给更好的 Q 值分配更大的更新权重,

从而缓解非平稳性的问题.循环神经网络等技术也可以缓解

这些问题.

例如,使用 DQN更新策略时,直接使用经验重放缓冲区

中的数据会加剧非平稳性,此时可以采用重要性抽样给不同

的样本分配不同的权重来解决这个问题.

(θi)＝πtc
－i(a－i|o－i)

πti
－i(a－i|o－i)

[(yQ
i －Qi(oi,ai;θi))２] (１)

其中,θi 是智能体i的 Q 网络参数,tc 是当前时间,ti 是样本

采集时间,yQ
i 是时间差目标.

３．２　集中训练集中执行

如图２(b)所示,在 CTCE框架中,每个智能体只负责将

观测值oi 发送给中央控制器,并不包含策略网络;中央控制

器负责所有智能体学习集中式联合策略以及决策并相应执

行,因此中央控制器中包括n 个智能体的策略网络π(ai|

o１,􀆺,on;θi).

因此,在 CTCE 框架中,MAS的训练可以使用所有的

SARL算法来进行.然而,算法的复杂性会随着状态和动作

的维度呈指数增长[３１],虽然这个问题可以通过策略或价值分

解来解决,但是CTCE难以评估智能体之间的相互影响.

此外,CTCE框架因为存在可扩展性差、鲁棒性低、通信

成本高、缺乏灵活性等缺点,在实际应用中并不常用.尽管

CTCE在实际应用中通常会受到一定限制,但在某些模拟环

境或小型系统中,当所有智能体都紧密耦合且通信成本较低

时,CTCE不失为一个可行的选择.CTCE可以将整个系统

视为单个 智 能 体,以 此 来 充 分 利 用 所 有 智 能 体 的 观 察 结

果[３２].因此,在需要完全通信和共享观察的场景下,如在团

队运动(如足球、篮球)类型的场景中,智能体能够观察到全局

信息,并且在协作中,智能体之间需要共享其观察信息,此时

使用CTCE方法可以充分利用所有智能体的观察信息,将整

个系统视为一个单一的智能体进行决策[３３].
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３．３　集中训练分散执行

CTDE框架[３４]中,在训练阶段,各智能体能够利用所有

智能体的全局信息或共享信息,从而更准确地优化智能体的

策略:πi:Ωi→Δ(Ai).由于每个智能体都能观察到其他智能

体的行为和环境的变化,因此这种方式有助于解决环境的非

平稳性问题,提高训练效率.环境的非平稳性指环境的统计

特性会随时间的变化而变化,这要求智能体能够适应环境的

动态变化.

而在执行阶段,由于每个智能体包含自身的策略网络

πi(ai|oi;θi),如图２(c)所示,因此智能体能够完全自主地根

据其本地观测信息做出决策,而不需要与其他智能体进行实

时通信,这使得 CTDE 框架在实际应用中具有较高的鲁棒

性、灵活性和可扩展性.

CTDE框架因为结合了集中训练和分散执行的优点,所
以在 MAS中得到了广泛的应用,特别是在某些复杂场景中

表现出色[３５].

虽然CTDE框架具有众多优点,但是该范式的高效协作

仍然是协作多智能体系统中的一个挑战.在 CTDE框架下,

智能体对环境是部分可观测的,导致无法充分利用全局信息

进行集中训练,限制了智能体搜索并收敛到全局最优联合策

略[３６].为解决这个问题,Zhou等[３７]基于 CTDE提出了一种

新颖 的 多 智 能 体 强 化 学 习 框 架———集 中 建 议 分 散 剪 枝

(CADP).该方法结合集中训练分散执行的优点,以及显式

通信和模型剪枝技术,尝试对 CTDE进行完全集中的训练,

以促进训练期间的明确智能体合作,同时仍然确保执行策略

的独立性.在«星际争霸II»微观管理挑战赛和 GoogleReＧ

searchFootball基准测试中进行的实验表明,配备 CADP框

架的各种 MARL方法产生的结果优于其他最先进的方法.

此外,在CTDE中,一个常见的挑战是如何在训练时有

效地分配奖励[３８].如果没有明确的机制告诉智能体它们的

行动是如何影响团队整体性能的,那么智能体可能会学习到

错误的协作策略,导致它们之间的行为倾向不一致,从而产生

分歧.简而言之,即 MAS中的奖励是驱动行为倾向的最重

要的指导信号.这种分歧就是源于 CTDE在奖励分配过程

中缺乏足够的团队共识指导信号.Zhang等[３９]提出了内在

行动倾向一致性方法来解决这个问题,该方法通过将行动模

型获得的内在奖励集成到奖励附加 CTDE(RACTDE)框架

中.在SMAC和 GRF基准测试中对具有挑战性的任务进行

的实验,展示了该方法的性能改进.

在人机协作智能体训练过程中,考虑到人机之间的交互

特点、任务需求、环境复杂性以及安全性等多个方面,CTDE
由于在训练阶段可以利用全局信息进行集中训练,且在执行

阶段独立执行,有助于智能体在考虑到人类的行为模式和任

务目标,学习到与人类协同工作时的最优策略的同时,提高

MAS的灵活性和鲁棒性.因此,CTDE适用于在高度人机协

作前提下自主智能体训练的场景,并且可以从同构智能体扩

展到异构智能体环境.

但在CTDE框架下,智能体之间的通信和计算成本过

高,训练过程相对复杂,策略泛化能力较差,因此在解决环境

非平稳性问题的前提下,使用 DTDE作为人机协作中智能体

的训练范式可能是一个更好的选择.

３种训练范式的对比如表２所列.

表２　MARL训练范式的对比

Table２　ComparisonofMARLtrainingparadigm

训练范式 优点 缺点 适用场景

分散训练分散

执行(DTDE)
通信成本低,独立

性强

环境非平稳性,协
作性差,策略冲突

异质的多智能体

环境

集中训练集中

执行(CTCE)
全局优化,策略一

致性

通信成本高,可扩

展 性 差,中 心 化

依赖

需要完全通信和

共享观察的场景

集中训练分散

执行(CTDE)

结合了 DTDE 和

CTCE的优点:高
效 协 作,可 扩 展

性好

训练与执行的差

异,实现复杂
非平稳性的环境

４　人机协作中智能体的训练方法

在人机协作中,智能体必须与人类伙伴适当地交流知识、

意图和目标,同时正确理解和解释伙伴的知识、意图和目标,

并将其个体行动与人类的行动相协调,才能成功实现任务目

标[４０].此外,智能体与人类协作需要快速适应人类的个人优

劣势和偏好,而大多数标准的多智能体强化学习技术产生的

智能体过于适合其训练伙伴,导致泛化能力差,即不能很好地

推广到不同水平的人类.因此在智能体的训练过程中,泛化

能力是很重要的评估标准[４１].

除此之外,智能体在训练时是否采用人类数据也是一个

很重要的问题.设计与人类伙伴互动协作的智能体时,需要

考虑人类伙伴的偏好和期望[４２].因此在前期的一些研究中,

研究人员会收集大量的人类数据来训练智能体.虽然这种方

法可以提高智能体的泛化能力,但是收集并使用大量人类数

据会使得智能体的训练任务繁重、成本昂贵,且大量使用人类

数据样本会导致人类隐私泄露.对此,基于无人类数据,即零

样本(zeroＧshot)的方法被提出,其具有较好的泛化能力.尽

管一些研究表明,在某些环境中,智能体可能无需使用人类数

据进行训练就可以与真实的人类协作,但在人类行为的微妙

特征对任务产生严重影响的情况下,不可能在没有人类数据

的情况下生成有效的协作策略.因此,在考虑训练成本问题

和人类偏好的情况下,可以使用少量人类数据,即少样本

(fewＧshot).

本文根据人类数据样本使用情况,将人机协作中智能体

的训练方法分为３类:有人类数据样本、无人类数据样本、少

人类数据样本.

有人类数据样本的智能体训练方法可以帮助智能体根据

人类的反馈进行训练,以更好地适应人类的决策流程.该类

方法主要适用于人类主导型的人机协作.无人类数据样本的

智能体训练方法可以使智能体学会在没有人类指导的情况下

做出有效决策,从而具备较强的自主决策能力.该类方法主

要聚焦于智能体自主型的人机协作[８].少人类数据样本的智

能体训练方法可以帮助智能体在有限的人类交互数据下,快

速适应并参与到协作中.该类方法主要适用于人机平等型的

人机协作.
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４．１　有人类数据样本

在人机协作中,智能体需要适应人类伙伴的偏好,并且要

对不同的人类伙伴有较好的泛化能力,这就需要在智能体的

训练过程中使用大量的人类数据样本.人类样本提供了真实

世界中的各种场景、情景和事物,这些数据能够帮助智能体更

好地理解和分析各种情况,从而提高预测的准确性和可靠性.

例如,在自动驾驶中,智能体需要具有较高的人类相似性(对

其他交通参与者的礼貌以及对预测不确定性的信心)以保证

能够安全有效地与其他实体(人类驾驶员、行人或其他自动驾

驶智能体)互动,比如在十字路口谨慎驾驶[４３].此外,人类数

据样本的多样性和复杂性可以使智能体更好地应对各种复杂

和多变的情况.通过训练,智能体能够学习到更多的边界条

件和异常情况,从而增强其鲁棒性和稳定性.

前期的一些研究中,解决两人零和博弈问题的一种有效

的方法是让一个智能体与一组其他的智能体(通常是自身的

过去版本)一起玩来训练.但是这种类似自我博弈或群体博

弈的方法并不能很好地扩展到协作型智能体的训练中,即使

在某些研究中表现良好,这些优势也可能是来自智能体或 AI
系统的自身能力,而不是与人类的协作能力.

Carroll等[４]指出,允许共同训练的智能体可能会收敛到

不透明的协作策略,当这样的智能体与人类协作时,它将执行

不透明的策略,当人类不发挥作用时,该策略可能会导致严重

的失败.因此,他们假设,在真正的协作场景中,经过训练后

可以与其他智能体良好协作的智能体在与人类协作时表现会

更差;随后他们进一步假设,将人类数据样本纳入训练过程将

带来显著的改进.在 Overcooked游戏环境中的实验验证了

上述假设,即使使用简单的行为克隆模型,也能大幅改善代理

的协作表现.

行为克隆(BehaviorCloning,BC)是机器学习的一种技

术,特别适用于模仿学习中.在行为克隆中,智能体通过观察

人类专家或高质量策略的演示来学习行为策略.具体来说,

智能体从专家演示中提取状态到动作的映射,并尝试复制这

种映射,以在类似的环境中执行任务.BC已成功应用于许多

领域[５],在人机协作中可以用于生成在智能体模拟训练期间

充当人类伙伴的模型,这种方法称为行为克隆博弈(Behavior

CloningPlay,BCP).

BCP作为一种最典型的使用人类数据样本训练智能体

的方法,首先使用BC技术,通过收集人类数据来训练一个虚

拟人类模型,然后利用该模型来训练“具有人类意识”的智能

体,如图３所示.但 BCP存在一个问题,即它假设使用的人

类数据集中包含了所有可能出现的情况,但是如果在执行过

程中出现未见过的情况,则训练出的智能体可能会表现不佳,

且不能很好地泛化到不同的人类伙伴.这也是过度依赖人类

数据样本训练智能体最大的问题之一.此外,由于BCP或类

似使用人类数据样本的方法依赖于大量的标注数据和相似环

境,这类方法缺乏解释性和鲁棒性.解决这些问题最好的办

法是增加样本数量,但这又带来了另一个问题,即训练的成本

会大大增加,且大量使用人类数据样本也会导致人类隐私泄

露等问题.

图３　行为克隆训练

Fig．３　Behaviorcloningplay

４．２　无人类数据样本

在前期的研究中,人机协作中智能体的训练都使用大量

的人类数据样本来使智能体更好地泛化到人类伙伴,但是这

种方法由于涉及收集大量的人类数据,因此训练的步骤繁重

且昂贵,并且很容易泄露人类的隐私.基于这些问题,一些研

究在智能体的训练期间不使用人类数据样本,如引入在竞争

性环境中使用并取得成功的SP和 PP等方法[４４].这些方法

最初被应用于两人零和博弈,在围棋[４５]、雷神之锤[４６]、Dota
和星际争霸等游戏中取得了很大的成功,给研究人员留下了

深刻的印象.最初在人机协作智能体的训练中,SP或 PP这

类方法是有效提高协作性的一种手段,智能体通过自我协作

或群体协作进行训练,不断增强协作能力.

SP方法如图４(a)所示.智能体在训练过程中从自身副

本进行的重复游戏中学习,这种方法训练出的智能体并不能

很好地推广到新的人类合作伙伴[４７],原因是经过SP训练的

智能体只学会与自己协作,因此与行为不同的新合作伙伴建

立的合作关系比较脆弱且策略的选择很单一[４８].PP方法如

图４(b)所示.训练一组智能体后,所有智能 体 都 相 互 交

互[４９].虽然PP可以生成在竞争性团队游戏中与人类协作的

智能体,但它仍然无法在纯粹的共同收益环境中(其中所有智

能体都朝着共同的目标努力并获得相同的奖励)为新的人类

伙伴生成强大的协作伙伴[４６].在共同收益环境中,PP会鼓

励智能体以相同的方式进行训练,因此会减少策略多样性并

生成与SP没有太大区别的智能体[５０].综上所述,直接将传

统竞争性环境中训练零和博弈智能体的方法引入到协作环境

中时,智能体的泛化能力是一个很大的挑战.

(a)SP (b)PP

图４　自我博弈和群体博弈

Fig．４　SelfＧplayandpopulationＧplay

零样本协调(ZeroＧshotCoordination,ZSC)是近年来针对

协作多智能体任务提出的概念,其主要目标是构建可以与从

未见过的新伙伴(如人类)进行协调的 AI智能体[５１],即智能

体能够在没有事先共同训练或明确约定的情况下,通过一次

性的交互就实现与新伙伴有效的协作[５２].这种能力对于
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实现自然、灵活且高效的人机协作系统至关重要[５３].

在ZSC框架中,两个玩家各自独立地训练一个联合策略

(JointＧpolicy),并在训练后通过交叉博弈(CrossＧplay,XP)评

估它们的策略.假设π１ 和π２ 是两名玩家独立产生的联合策

略,那么它们的ZSC性能就是在从每个联合策略中匹配单个

组件时获得的平均 XP回报.这一目标可以表示为:

JXP(π１,π２)＝１
２

(J(π１
１,π２

２)＋J(π１
２,π１

２)) (２)

在基于ZSC的人机协作智能体训练方法的研究中,研究

者提出并解决了如下问题.

４．２．１　独立决策问题

在完全合作问题中,由于 SP智能体在训练过程中控制

自己的轨迹分布,因此每种策略通常仅在此精确分布上表现

良好.这导致在与另一个智能体一起游戏时,它们很可能会

陷入训练过程中未遇到的情况.综上,SP的一个主要缺点是

它未能充分模拟现实中独立个体在解决协作任务时所需的独

立决策过程.这一局限性促进了 ZSC 问题的研究[５４].在

ZSC问题中,智能体必须独立地为协作任务生成策略,且这些

策略能够与训练期间未见过的合作伙伴兼容.

Hu等[５５]将ZSC问题具体化为寻找一种通用学习算法,

这种算法能够使独立训练的智能体在测试时成功地进行协

调.独立训练的智能体在这里被视为人类在解决协调任务时

所需的具有独立决策能力的智能体.在现实生活中,人们往

往需要基于各自的知识、经验和策略做出决策,而不是通过共

享模型或策略来进行.因此,独立训练能够模拟这种个体间

的独立性和自主性.他们假设每个玩家只同意使用一种学习

算法,但不共享环境中观察、动作和状态的标签.以杠杆协调

游戏为例,如图５所示,两个智能体可以从１０个不同的杠杆

中选择.如果两个智能体选择了相同的杠杆,它们将获得相

应的奖励.其中有一个杠杆的奖励是０．９,其余的奖励是１.

如果智能体选择了不同的杠杆,则奖励为０.在这种情况下,

SP算法将学习一个联合策略,即两个智能体都选择奖励为１
的杠杆.但在没有杠杆标签的情况下,智能体无法区分具有

同等奖励的杠杆,这样的策略是无法协调的.

图５　杠杆协调游戏中的奖励

Fig．５　Rewardsinthelevercoordinationgame

为解决上述问题,Hu等[５５]提出了其他博弈(OtherＧplay,

OP)算法.该算法的核心思想是利用问题中已知的对称性来

增强传统的SP方法,以寻找更鲁棒的策略.例如,在杠杆协

调游戏中,导致奖励为１的动作都是对称的,因此随机排列的

策略将以相同的概率选择它们.相比之下,导致收益为０．９
的杠杆没有对称的对应物,因此可以始终选择该杠杆.实验

中,在与人类玩家进行 Hanabi游戏时,OP算法的性能优于

SP算法,这说明了ZSC对人机协作的益处.然而,他们并没

有将“无标签”假设正式化,而是依赖于其证明中的直观概念.

为正式化定义“无标签”,Treutlein等[５４]提出了无标签协

调(LabelＧfreeCoordination,LFC),并定义了无标签协调游

戏.研究表明,OP不是LFC问题的最佳解决方案,它可能会

在独立训练中学习不同的、可能不兼容的最优策略,导致不能

有效选择不同智能体相容的最优策略.因此他们提出了 OP
算法的扩展,即打破平局的 OP(OPwithTieＧbreaking)算法,

并证明它是LFC问题的最佳解决方案.

Lupu等[５６]在解决独立策略问题时,提出了对一组智能

体训练一个共同的最佳响应,并通过调控保持智能体群体的

多样化的方法.为此,他们引入了一种用于生成多样化强化

学习策略的可微分目标函数———轨迹多样性(TrajectoryDiＧ

versity,TrajeDi),并将 TrajeDi推导为策略之间JensenＧShanＧ

non散度的泛化,然后在一个简单的矩阵游戏中通过实验验

证了其有效性,发现它能够找到唯一的ZSC最优解.最终实

验结果表明,使用 TrajeDi目标函数可以找到多样化的解决

方案,特别是在两个树状环境中,智能体能够学习到不同的路

径以达到高奖励状态,从而在ZSC框架中表现更好.

４．２．２　过度拟合问题

在协作任务中,与单个队友一起进行大量训练可能导致

对特定队友行为风格的“过度拟合”问题.传统的多智能体强

化学习方法(SP或PP),往往导致智能体过度拟合其训练伙

伴,难以泛化到新的人类合作者[４４].使用 BCP训练智能体

虽然可以解决这个问题,但又会产生需要收集大量人类数据、

成本高且繁琐的问题.

如何解决智能体的过拟合问题,提高其泛化能力,成为一

个研究重点.在智能体必须泛化到新的人类伙伴的情况下,

实现临时、零样本协调尤其重要.许多成功的方法都采用了

人类模型,要么显式构建[５７],要么隐式学习[５８].相比之下,

竞争领域的最新研究表明,在没有人类数据的情况下,通过

SP方法,使用无模型强化学习可以达到人类水平[５９].基于

此,Strouse等[６]提出了“没有人类数据的无模型强化学习能

否生成可以与新的人类伙伴协作的代理?”这个问题,并且基

于虚拟自我博弈(FictitiousSelfＧplay,FSP)提出了一种名为

“虚拟协同博弈”(FictitiousCoＧPlay,FCP)的方法.如图６所

示,该方法通过训练智能体作为 SP智能体及其训练过程中

各个检查点(t＝１,t＝２􀆺)的最佳响应,来产生多样化的训练

伙伴,从而提高智能体与新的人类或智能体伙伴协作的效果.

图６　虚拟协同博弈

Fig．６　FictitiouscoＧplay

与新的伙伴协作的一个重要挑战是处理对称性[５５].例

如,面对面站立的两个智能体 A和B可以通过 A向左移动而
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B向右移动来相互通过,反之亦可.这两种都是有效的解决

方案,但如果人类明显偏爱其中一种方式,那么一个好的智能

体伙伴就会在这些约定之间进行适应性切换.第二个重要挑

战是处理技能水平的差异,即好的智能体伙伴应该能够协助

不同水平的合作伙伴.

Strouse等[６]认为鲁棒的智能体合作者的关键在于与多

样化的训练伙伴进行训练,即智能体泛化能力可以通过训练

更大、更多样化的群体来提升.在 FCP方法中,他们训练了

N个SP代理作为一个多样化的伙伴池,仅改变它们神经网

络的随机初始化种子.在训练过程中,为了使该池能够代表

不同的技能水平,定期保存代表该时刻策略的智能体作为“检

查点”.最终检查点代表了一个完全训练的“熟练”伙伴,而早

期检查点则代表了“不太熟练”的伙伴.然后,训练一个 FCP
智能体伙伴,使其对经过全面训练的智能体及其过去的检查

点做出最佳反应.训练过程中,伙伴的参数是固定的,FCP
必须学会适应伙伴,而不是期望伙伴来适应它.该方法中,不

同的检查点模拟了不同的技能水平,而不同的随机种子则以

不同的方式打破了对称性.后续在 Overcooked环境中的实

验表明,FCP方法在与不同类型的合作伙伴(包括人类和智

能体)合作时的表现显著优于其他基线方法(SP,PP,BCP),

在各种测试情况下都取得了更高的分数.在与人类合作时,

FCP方法表现最好,不仅在客观表现上优于其他方法,在主

观偏好上也受到人类参与者的青睐.

但是,由于未能解决合作环境中智能体之间基于特定共

同知识的训练导致的问题,即智能体在训练过程中倾向于利

用这些共同知识,从而在面对未见过的伙伴时无法有效协作,

因此在完全合作的多智能体马尔可夫决策过程中,广泛使用

的如伙伴抽样(PartnerSampling)和基于人群的训练(PopulaＧ

tionＧbasedTraining,PBT)等方法引入的多样性是不可靠的.

为此,Charakorn等[６０]提出,生成预训练合作伙伴是一种简单

且有效的方法,可以在完全合作的环境中引入多样性,进一步

的测试中也证实了预训练智能体在实际的临时团队中的表现

更优秀.Sarker等[６１]还提出,传统的多智能体强化学习技术

(如SP)往往会导致智能体收敛到任意且不具多样性的约定,

使得智能体的泛化能力受到限制,为此他们提出通过最大化

自我博弈奖励,同时最小化与先前发现的约定的奖励,来生成

多样化的约定,从而提高智能体在面对不同伙伴时的泛化

能力.

另一方面,现有的采用 SP方法的研究基本都假设任务

是同构的,无法很好地捕捉智能体和人类伙伴之间的合作行

为,因此对于异构 ZSC任务效率低下.然而,许多现实世界

的任务是异构的,即智能体和合作伙伴具有不同的优势或技

能.例如,机械臂可以举起人类无法举起的重物,而人类可以

进行比机械臂更灵活的操作.异构设置具有更好的适用性,

并且在必要时可以恢复同质策略[６２].Xue等[６３]在 Strouse
等[６]的基础上提出了“能否在没有人类数据的情况下生成能

够有效地与新的和异质的人类协调的智能体?”的问题,即异

构ZSC问题.此外,还提出了一种基于协同进化的通用方

法,即通过协同进化进行多智能体零样本协调(MAZE).该

方法通过配对、更新和选择这３个子过程,将智能体暴露给不

同的合作伙伴,来共同进化两个智能体和伙伴群体,使智能体

能够在ZSC中更好地协调.在每一代中,来自两个群体的智

能体和伙伴首先配对,以在环境中进行协调,然后通过优化奖

励和多样性的加权和来进行更新.为了进一步增加伙伴的多

样性,MAZE维护了一个存档,用于存储过去生成的各种伙

伴,并从中选择一些过去的伙伴来训练.

这些方法在解决因与单个队友一起训练而导致的对特定

队友行为风格的潜在过度拟合问题上取得了很大的成功.

４．２．３　分布偏移问题

当通过SP训练获得的智能体与未遇到的伙伴(如人类)

配对时,它们可能会受到分布偏移的严重影响,导致其性能下

降.分布偏移是指智能体在训练时所使用的数据分布与实际

应用或测试时遇到的数据分布之间的差异,这种差异会显著

影响智能体的性能.

为了缓解这种分布变化,Zhao等[６４]提出了基于最大熵

群体的训练(Maximum EntropyPopulationＧbasedTraining,

MEP).在 MEP中,群体中的智能体通过推导出的群体熵奖

励进行训练,以促进智能体之间的成对多样性和智能体自身

的个体多样性,并通过优先采样与这个多样化的群体中的智

能体配对,来训练一个共同的最佳智能体,如图７所示.这种

优先级的设置会根据训练进度动态调整.在强化学习的环境

中,熵通常用来衡量策略的随机性或多样性.一个高熵的策

略意味着在给定状态下,智能体选择不同动作的概率分布较

为均匀,即动作选择的不确定性较高;一个低熵的策略则意味

着某些动作被选择的概率远高于其他动作,动作选择的不确

定性较低.

图７　基于最大熵群体的训练

Fig．７　MaximumentropypopulationＧbasedtraining

标准的 RL 旨在最大化奖励 的 期 望 总 和 Ετ [∑
t
R(st,

at)],在学习开始时,几乎所有动作都具有相等的概率.而经

过一些训练后,一些动作在累积更多奖励的方向上具有更高

的概率.随后,在训练过程中,策略的熵会随时间减小[６５].

而最大熵 RL 则 在 标 准 RL 的 目 标 上 增 加 了 策 略 的 期 望

熵[６６],这激励了智能体选择非主导动作.最大熵强化学习的

目标定义为:

J(π)＝∑
t
Ε(st,at)~π[R(st,at)＋α (π(􀅰|st))] (３)

其中,参数α调节熵奖励与奖励之间的相对重要性.

为了鼓励群体中个体智能体策略的多样性和可探索性,

对个体策略使用最大熵目标.该方法将个体多样性和成对多

样性的组合定义为群体多样性(PD),并推导出一个安全且计

算高效的替代目标群体熵(PE),它是具有线性运行时复杂度

的原始PD目标的下界.与最大熵强化学习训练类似,群体
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中的每个智能体都会获得奖励,以最大化群体熵.通过这个

多样化的群体,在基于协作难度的优先级方案下,将一个最佳

响应智能体与从该群体中抽样的智能体配对并进行训练.如

此,这个新训练的智能体会遇到一组不同的策略,并且可以具

有更好的泛化能力.

１)群体多样性

基于最大熵强化学习,我们希望群体中的策略具备探索

性和多样性.首先,通过使用最大熵的奖励,可以鼓励每个智

能体的策略本身具有探索性和多样性.其次,通过将群体中

每个策略对的 KL散度作为目标的一部分,来鼓励群体中的

策略互补且互不相同.

因此,将群体多样性定义为每个智能体策略的平均熵和

群体中每个智能体对之间的平均 KL散度的组合:

PD({π(１),π(２),􀆺,π(n)},st)∶＝１
n ∑

n

i＝１
(π(i)(􀅰|st))＋

１
n２ ∑

n

i＝１
　∑

n

j＝１
DKL(π(i)(􀅰|st),

π(j)(􀅰|st)) (４)

其中,KL散度(DKL)和熵( )的定义如下:

DKL(π(i)(􀅰|st),π(j)(􀅰|st))

　＝ ∑
a∈A

π(i)(at|st)logπ(i)(at|st)
π(j)(at|st)

(５)

(π(i)(􀅰|st))＝－ ∑
a∈A

π(i)(at|st)logπ(i)(at|st) (６)

但是,由于 KL散度是无界的,因此,优化这个目标作为

奖励函数的一部分可能会导致收敛问题.

２)群体熵

为了提高PD目标的稳定性和运行时的复杂性,推导一

个有界且有效的优化智能体目标 PE,PE被定义为群体策略

的平均熵:

PE({π(１),π(２),􀆺,π(n)},st)∶＝ (π－(􀅰|st)) (７)

其中:

π－(at|st):＝１
n ∑

n

i＝１
π(i)(at|st) (８)

将PE目标作为PD目标的下界.

３)基于最大熵的群体训练

借助PE目标,可以训练一批能够良好合作且策略互不

相同的智能体.因此,与最大熵强化学习中的目标类似,将

MEP的训练目标定义如下:

J(π－)＝∑
t
Ε(st,at)~π[R(st,at)＋α (π－(􀅰|st))] (９)

其中,π－ 是群体的平均策略,α确定了群体熵相对于任务奖励

的相对权重.

在获得最大熵群体后,再利用这组多样化的智能体来训

练一个协作智能体,它可以轻松地与任何协作伙伴协作.

４．２．４　零样本协调能力评估

智能体的ZSC能力通常通过几个评估伙伴(包括人类和

代理)进行评估,并以平均回报进行报告.当前针对 ZSC能

力的评估方法仍需在构建多样化的评估伙伴和全面衡量ZSC
能力方面进行改进[６７].具体来说,广泛使用的人类代理智能

体(HumanProxyAgents)与人类并不相似[６８].

Wang等[６９]为创建一种可靠、全面且高效的ZSC能力评

估方法,正式定义了理想的“多样性完整”评估伙伴,并提出了

最佳响应(BestResponse,BR)多样性,即伙伴策略的最佳响

应所构成的群体多样性,用来近似理想的评估伙伴.他们提

出了一种评估流程,包括“多样性完整”评估合作伙伴构建和

多维指标,即最佳响应接近度(BestResponseProximity,BRＧ

Prox)指标[７０].BRＧProx将ZSC能力量化为与每个评估伙伴

的近似BR之间的性能相似度,从而展示了ZSC的泛化能力

和改进潜力.BRＧProx的正式定义为:

BRＧProx(π,{πωi }i∈p)∶＝Aggri∈p(U(π,πωi )/

U(BR
∧

(πωi ),πωi )) (１０)

其中,Aggr表示评估合作伙伴之间的聚合器,如最常见的“均

值”和“中位数”聚合器.在这里,使用四分位均值作为聚合

器,即中间５０％ 数据的均值,这种聚合器在统计上是可靠

的[７１].

在后续实验中,Wang等[６９]使用该评估流程重新评估了

在Overcooked环境下的一些强大的ZSC方法,发现在一些常

用的布局中,现有方法的性能无法区分,并且现有 ZSC方法

在生成足够多样且高性能的训练伙伴方面也存在不足.这些

结果说明了该评估流程的有效性,其为高效评估ZSC方法提

供了一个有益补充.

综上所述,各类问题的本质目标都是在不适用人类数据

样本的情况下,提高协作智能体的泛化能力,这也是人工智能

面临的长期挑战[７２].

除此之外,ZSC问题的研究还包括训练范式设计、等变网

络设计[７３]、基于策略相似性评估的协调增强[７４]、ZSC问题的一

般场景、基于集成技术的ZSC改进、人类价值偏好研究[６８]等.

４．３　少人类数据样本

人机协作的本质仍然需要智能体将人类参与者视为合作

实体.尽管上述无人类数据样本训练协作智能体的研究表

明,在某些环境中,智能体可能无需对人类数据进行训练就可

与真实人类进行协作[６],但人类行为的微妙特征会对任务产

生严重的影响,在这种情况下,若不使用人类数据样本训练智

能体,则会导致智能体不能生成有效的协作策略.

传统上,通过BCP从人类演示中学习可以产生高性能策

略,前提是算法能够访问大量的高质量数据,这些数据涵盖了

智能体在操作时最可能遇到的场景.然而,在真实场景中,专

家数据是有限的,且使用人类数据样本的训练方法又引出了

成本高、过程繁杂和人类隐私泄露等问题,这就使得研究者不

得不考虑,如何使得智能体的训练方法既能保证高效、泛化,

又能减少成本.为此,很多研究在基于少样本(FewＧshot,

FS)[８]的前提下,使智能体在人机协作中产生高性能策略.

Fosong等[７５]基 于 FS 提 出 了 少 样 本 团 队 合 作 (FewＧshot

Teamwork,FST)的问题,即将训练有素、擅长完成某一任务

的智能体与来自不同任务领域的技能熟练的智能体结合起

来,共同学习以适应一个未见但相关的任务.他们将FST问

题视为解决两个独立问题的过程:１)减少训练一个智能体团

队,以完成复杂任务所需的经验;２)实现与陌生队友的合作,

以完成新任务.

在FST问题中,训练过程分为两个阶段:源阶段和调整
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阶段.在源阶段,每个子团队被训练来完成一个相对简单的

源任务.在调整阶段,这些子团队被组合成完成目标任务的

整个团队,并进行有限的训练以适应新任务.Fosong等[７５]提

出了两种不同的 FST 问题定义框架:１)基于课程学习的方

法,旨在最小化训练目标任务所需的总经验;２)基于临时团队

协作的方法,旨在最小化调整阶段所需的训练步数.

将FST引入人机协作时,可以使用少量不同的人类数据

样本训练多个智能体,再将它们整合起来,共同学习来适应不

同的人类伙伴,实现低成本训练单个智能体,且训练出来的智

能体泛化能力强.

Ding等[７６]提出了协调方案探测(CoordinationScheme

Probing,CSP)方法以解决在ZS环境中的过拟合问题.CSP
不进行ZSC,而是应用一个方案探测模块,以利用预先收集的

有限情景数据来预先捕获未知队友的协调方案.为了实现泛

化,CSP以端到端的方式学习了一个元策略,其中包含多个遵

循不同协调方案的子策略,并自动重用该策略来与未见过的

队友进行协调.当与人类协作时,CSP方法可以主动收集少

量人类数据来预学习其人类伙伴的策略,从而实现更好的协

作.因此,CSP方法具有泛化到不同人类伙伴的能力.

先前的研究主要集中在单一任务或多任务场景下的协调

能力提升,忽略了任务以持续方式出现的情况.为此,Yuan
等[７７]提出通过渐进式任务情景化实现多智能体持续协调

(MultiＧAgentContinualCoordinationviaProgressive Task

Contextualization,MACPro)方法来解决这一问题.该方法的

关键在于获得一个分解策略,该策略使用共享的特征提取层,

但具有分离的独立任务头,每个任务头专门处理特定类别的

任务.任务头可以根据学习任务情景化进行渐进式扩展.此

外,考虑到主流的协作式 MARL中流行的 CTDE训练范式,

在集中式训练过程中,利用每个智能体的局部信息,通过策略

蒸馏来近似策略头选择过程,智能体可以选择最优的策略头,

以分散的方式与其他队友协调.

这些利用少样本技术来应对多模态场景的研究已经取得

了初步成功,并表现出较好的性能,且泛化能力强.

Islam等[７８]表示,在智能系统中利用人类的专长和经验

与 AI相结合既高效又有益,并且提出人类可以向 RL智能体

提供有用的建议,从而使它们能够在多智能体环境中改进学

习.在后续的研究中,他们也证明了智能体向人类学习是有

效的,并且人类与智能体的合作在复杂的模拟环境中优于人

类控制或完全自主的 AI智能体.

Waytowich等[７９]指出,自动课程学习(AutomaticCurＧ

riculumLearning)作为一种新机制,拥有根据智能体的当前

能力调整当前要解决的任务的难度来加速深度强化学习的技

术.然而,为足够复杂的任务设计适当的课程可能具有挑战

性.因此,他们利用人类演示作为在训练期间指导智能体探

索的一种方式.这项工作的目标是训练深度强化学习智能

体,这些智能体可以指挥多个异构执行者,其中起始位置和任

务的总体难度由单个人类演示生成的自动课程控制.他们的

研究结果表明,通过自动课程学习训练的智能体在«星际争霸

II»中模拟的指挥和控制任务中的表现优于最先进的深度强

化学习基线,并且与人类专家的表现相匹配.

Nekoei等[７]的研究发现,当前竞争的ZSC算法在面对不

同的学习方法时需要相当数量的样本来适应新的队友.因

此,他们 提 出 了 一 种 少 样 本 协 作 (FewＧshotCollaborative,

FSC)方法,并验证了该算法在 Hanabi上的有效性.

对于要训练的智能体,另一种方法是通过先验偏差直接

对具有人类行为风格的队友进行编码[１８],或者将基于先验偏

差的手动编码人类行为与使用人类交互数据的优化智能体相

结合[８０].

表３　人机协作智能体的训练方法

Table３　TrainingmethodsofagentsinhumanＧagentcollaboration

分类 训练方法/算法 方法/算法简介 局限性

有人类数据样本 BCP
首先收集人类数据,使用 BC 技术训练一个虚拟人类模

型,然后利用该模型来训练“具有人类意识”的智能体

泛化能力差,缺乏解释性和鲁棒性,训练成

本高,易泄露人类隐私

无人类

数据样本

独立决策

问题

过度拟合

问题

分布偏移

问题

OP
通过利用问题中已知的对称性来增强传统的SP方法,以
寻找更鲁棒的策略

不能有效选择不同智能体相容的最优策略

OPwith
tieＧbreaking

OP算法的扩展,即打破平局的 OP算法

在某 些 情 况 下,可 能 不 存 在 合 理 的 tieＧ
breaking函数,而是需要学习一个完全不同

的策略

TrajeDi
对一组智能体训练一个共同的 BR,并通过调控保持智能

体群体的多样化

在更复杂 的 环 境 中 的 表 现 还 有 待 进 一 步

探索

FCP
通过训练智能体作为 SP智能体及其训练过程中各个检

查点的最佳响应,来产生多样化的训练伙伴,从而提高智

能体的泛化能力

研究中假设任务是同构的,无法很好地捕捉

智能体和人类伙伴之间的合作行为

MAZE
通过配对、更新和选择这３个子过程将智能体暴露给不同

的合作伙伴,以共同进化两个智能体和伙伴群体,使智能

体能够在ZSC中更好地协调

MAZE只使用了简单的随机配对策略,可

以考虑通过课程学习等方法进一步提高配

对的效率

MEP

群体中的智能体通过推导出的群体熵奖励进行训练,以促

进智能体之间的成对多样性和智能体自身的个体多样性,
并通过优先采样与该多样化的群体中的智能体配对,来训

练一个共同的最佳智能体

可能不适用于所有类型的游戏或任务,特别

是具有非常特殊动态的游戏或任务

少人类

数据样本

CSP
应用一个方案探测模块,以利用预先收集的有限情景数据

来预先捕获未知队友的协调方案
需要额外的环境交互和训练步骤

MACPro
该方法的一个分解策略,该策略使用共享的特征提取层,
但具有分离的独立任务头,每个任务头专门处理特定类别

的任务

任务情景化学习和任务头选择机制有待优

化,以提高 MACPro在大规模任务场景下

的可扩展性
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５　人机协作的应用与发展

人机协作作为当前科技发展的重要方向,正在引领工业、

医疗、教育等多个领域的深刻变革.智能化、人性化和安全化

将是人机协作未来的发展趋势.随着人工智能技术的不断进

步,智能体将具备更强大的自主学习和决策能力,从而更好地

与人类协作.

在人机协作智能体的构建中,AI智能体框架作为构建自

主感知与决策智能体的基础架构,起着至关重要的作用.当

前的 AI智能体框架简化创建、部署与管理,削减复杂度,促

进自动化与智能化任务执行,优化团队协作,是智能系统构建

的关键.

大模型的出现为 AI智能体提供了“聪明的大脑”,并重

新定义了 AI智能体.当前,由大模型驱动的 AI智能体架构

是比较常见的 AI智能体落地架构,包含规划(Planning)、记

忆(Memory)、工具(Tools)、执行(Action)四大要素,如图８所

示.AI智能体能够充分发挥大模型的能力,尤其是在解决复

杂问题方面,相较于传统 AI应用架构实现了跃迁级提升.

图８　由大模型驱动的 AI智能体架构

Fig．８　AIagentframeworksdrivenbylargemodel

　　LangChain,LangGraph,CrewAI与 AutoGen作为前沿

AI框架,在 人 机 协 作 智 能 体 的 构 建 中 发 挥 着 重 要 作 用.

LangChain通过链式编程,将 AI功能串联,简化了复杂任务

的处理,同时增强了 AI系统的自然语言交互能力,促进了人

机之间的有效沟通与合作[８１].LangGraph作为 LangChain
的扩展,其图形化结构和多智能体能力使开发者能构建出复

杂且动态的应用程序,支持多角色、多步骤的协作流程,极大

地提升了人机协作的流畅性和灵活性.CrewAI专注于智能

体间的无缝协作,通过精细的角色分配和任务管理,使 AI智

能体能够共同解决复杂任务[８２].在人机协作中,CrewAI的

动态协作机制显著提高了任务执行效率,为复杂场景提供了

智能化支持.AutoGen通过自动化代码和文档生成,简化了

编程流程,减少了人为错误,使开发者能更专注于创意与策

略.在人机协作中,AutoGen的实时监控与调整功能确保了

任务高效准确地执行,同时其多智能体系统与人机交互深度

融合,提升了协作的整体效能.具体如表４所列.

表４　４种主流 AI智能体框架的对比

Table４　ComparisonoffourmainstreamAIagentframeworks

框架 特点 优势 适用场景

LangChain 基于 LLM 的应用 多功能性,外部集成 通用 AI智能体开发

LangGraph 有状态的多角色系统 复杂的工作流程,智能体协调 交互式自适应 AI应用

CrewAI 角色扮演 AI智能体 解决合作问题,高度灵活兼容 模拟复杂的组织任务

AutoGen 多智能体对话系统 稳健性,模块化,易用性 先进的对话式 AI和任务自动化

　　在人机协作智能体的训练中,从最初的使用大量人类数

据样本,到后续研究不使用人类样本,以减少初期如 BCP等

训练方法带来的成本高昂等问题,再到后来发现不使用人类

数据样本(如ZSC方法)的训练方法会带来泛化能力低等问

题,而引出使用少样本结合智能体自主学习来训练智能体的

方法.大量的研究都表明:在人机协作领域,想要智能体能够

更好地适应不同的人类合作伙伴,且减少训练繁杂程度或成

本,一定要减少人类数据样本的使用.因此后续的研究可以

结合使用人类数据样本和ZSC的方法来实现智能体与人类

的更好协作,如将 BCP方法和 FCP方法进行结合研究.随

着SP,PP,FCP[６,４６]和CSP[７６]等一系列研究取得成功,智能体

训练环境的问题也逐渐成为重点.

自计算机诞生之初,游戏就一直是研究智能体如何进行

复杂决策的重要测试环境.在人机协作方面,尽管近年的研

究取得了一些进展,但该领域仍面临诸多挑战,最典型的是缺

乏便捷有效的训练及测试环境.当前,大多数人机协作研究

的测试主要依赖于 Overcooked等[４]少数游戏或平台.然而,

这些平台往往智能体数量有限,场景单一,难以全面反映真实

世界中人机协作的复杂性和多样性.因此,开发更多样化、更
贴近实际应用的测试环境成为当务之急[８].

当下人机协作领域的研究大多在虚拟游戏环境中进行,

这导致现实环境中存在的一些问题并不能很好地在智能体训

练中得到泛化.因此,随着虚拟环境中的人机协作研究获得

更大的成功,将人机协作的研究引入现实环境是一个重要的

挑战.

在未来的研究中,不仅仅要考虑智能体训练方法的优化,

一个好的、全面的测试环境也是重点的研究问题,且测试环境

的提升是下一步研究的前提和基础.

人机协作技术正处于快速发展阶段,并将继续在多个领

域与人类实现更密切的合作.随着技术的不断进步,人机协

作将带来更多创新、机会和挑战,推动工作方式的变革,开创

更加繁荣和可持续的未来.

结束语　近年来,人机协作不断发展,以 ZSC为基础的

研究提出了众多无人类数据样本的研究方法,这些方法不仅
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在实际实验中取得了巨大的成就,还为后续的研究提供了基

础.与传统的使用人类数据样本的方法行为克隆博弈相比,

ZSC方法实现了自然、灵活且高效的人机协作系统.随着

ZSC的进一步发展,FSC被提出,以解决 ZSC不能很好地适

应人类行为偏好的问题.此外,如何更好地实现少样本协调

是一个亟待解决的问题,后续可以考虑结合行为克隆博弈

(BCP)和ZSC的优势来实现FSC,以解决当前ZSC存在的问

题.未来,人机协作将会在各个领域得到广泛应用,人机协作

智能体与人类合作伙伴的合作能力也会在后续的研究中进一

步深化.
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