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摘要：现实世界本质是一个动态开放的多模态多智能体环境，生物与环境的不断共同

进化造就了其无尽的复杂度。因此，智能体需要在现实的开放式环境中不断迁移泛化

已有能力，与其他智能体或人类不断交互，持续适应未知场景，以实现更高水平的智

能。在本文中，作者尝试从开放式的多模态多智能体环境中两个关键要素出发：1）基
于预训练大模型，进行开放式的多模态信息进行理解、落实与利用；2）智能体与其他
决策主体之间（包括其他智能体和人类）的竞争与合作；总结已有多智能体强化学习

的研究成果，并展望未来方向。 
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1. 引言 

自上世纪 50 年代人工智能（Artificial Intelligence，AI）的概念被首次提出以来，
人们常常畅想一个通用人工智能（Artificial General Intelligence，AGI）的存在，试图
最大化由人给定的期望效用，可以在现实世界中完成特定任务。面向这个目标，研究

者在过去几十年经历了从逻辑推理、专家系统、统计机器学习到深度学习的多轮探索。

到 2011年之后，深度学习技术在算力和数据的支撑下，分别在语音识别、计算机视觉
和自然语言处理方面取得巨大进步。2016 年，DeepMind（英国人工智能公司）提出
AlphaGo，借助深度强化学习技术，首次击败了世界围棋冠军，进一步推动了人工智
能研究的发展。这些研究通过给智能体定义明确的学习目标并提供相应的训练数据集

或模拟器，在特定任务上取得了良好的效果，但同时也存在着数据样本利用效率低与

策略泛化性能差等问题。然而，现实场景中的任务越来越复杂，需要智能体具备更高

的认知与自主学习能力，才能应对不断变化的任务场景，难以假设智能体拥有固定的

目标，亟需更一般化的学习设定与理论，推动人工智能研究的进一步发展。 

为实现更通用的人工智能，智能体需要具备良好的泛化性能和与其他决策主体进

行交互决策的能力。由于现实环境与任务存在较大的复杂性，同时一直处于动态变化

的过程中，我们难以对每一个任务设定具体的学习目标，导致人工智能只能应用于小

范围特定任务上。因此，通过预训练，在海量数据上学习到足够丰富的先验知识，可

以为人工智能提供更好的决策基础，并能够快速适应新任务。此外，在现实场景中，



 

 

智能体需要与其他不同目标或偏好的决策主体进行竞争与合作，导致学习目标不断变

化，智能体难以适应。这意味，自主产生任务并设定目标，以应对不同的任务或对手。

同时，智能体的目标与行动需要能与人类价值对齐，以保证不偏离人类的目标，不对

人类造成损害。而当前单一任务中，人类的价值都是预先设定的先验知识，然而在现

实环境中人类的价值是不断变化的，这导致传统的人工智能很难与人类在现实环境中

达成价值对齐。 

开放式多模态多智能体环境是接近真实世界的智能体学习环境和设置，为探索智

能体泛化和交互决策能力提供了良好的试验场，是研究更通用人工智能技术的重要方

向之一。这个环境与现实世界有着一致的多模态感知信息和大量开放式任务，智能体

可以在其中与其他决策主体交互。在开放式多模态多智能体环境中，智能体需要处理

和融合来自不同模态的信息，例如文本、图像和语音等，以获取更丰富的信息和先验

知识。并在与其他决策主体的交互中学习适应不同的任务和目标。智能体还需要具备

自主探索和学习的能力，以适应不同的任务和目标，并与其他决策主体进行协作或竞

争。在这种开放式多模态多智能体环境下，智能体的学习目标更加不确定和多样化，

需要通过新的学习方法和范式来解决样本效率、策略泛化和竞争协作等问题。 

预训练大模型和强化学习技术的发展为实现通用人工智能提供了新的思路。以

ChatGPT为代表的自然语言模型及一些列图像-文本双模态的预训练模型，通过在海量
无标注数据上进行训练，充分利用大数据、大模型和大算力的优势，从而突破小任务

的学习范式，形成新的预训练-提示/微调的学习范式。强化学习则针对样本效率的研究，
使用基于模型的方法、模仿学习与离线强化学习等方法，在特定任务上较实现了针对

离线数据利用效率的大幅度提升。在多智能体学习方面，基于种群的方法在竞争博弈

场景中获得良好的经验效果。在这个基础上，我们可以想象，在预训练好的具备大量

世界先验知识的预训练大模型上，智能体可以从混沌中寻找到规律，结合多智能体强

化学习，与虚拟或现实环境进行交互决策，实现开放式多模态环境中进行自主探索和

学习，从规律中创造秩序，是一个提升智能体泛化能力可行路径。然而，现阶段开放

式多模态环境中的多智能体强化学习研究才刚刚起步，如何使智能体在现实开放式的

多模态场景进行自主探索与学习，与其他决策主体进行交互，是帮助智能体从游戏走

向更广泛场景，从虚拟走向现实，最终实现更加通用人工智能的关键步骤。 

为此，本文围绕智能体学习如何在开放式多模态环境中进行交互学习的问题展开，

尝试对已有工作进行梳理，总结研究进展，并展望未来研究方向。面向这个目标，我

们认为不能仅局限在现有强化学习方法中，而是需要为开放式环境中的智能体学习研

发新的学习方法和范式，包括结合多智能体学习、自动课程、博弈论和自监督等方法，

同时依靠预训练大模型、自然语言理解与计算机视觉等领域前沿进展的推动，最终实

现智能体在开放式环境中能够持续自主学习的目标。如图 1 所示，本文将从智能体在
开放式环境中的学习目标与可感知信息量两个维度讨论，尝试对开放式环境中的智能

体学习研究工作进行阶段性总结： 

一、多模态信息感知、理解、认知与生成角度。真实的开放式环境，场景动态变



 

 

化，通常包含不同任务或者与任务不直接相关的多模态信息。我们将着重讨论如

何利用自然语言处理、计算机视觉和预训练大模型的前沿成果，处理和融合多模

态信息，提高策略泛化性与样本效率。 

二、智能体学习目标构建与价值对齐角度。在单智能体场景下，学习目标通常是

最大化长期回报。即使是多任务学习的目标，也是可以被明确定义为最大化各项

任务上的累计或平均回报。但在智能体与其他决策主体（包括智能体或人类）存

在交互的情况下，学习目标很难在学习开始之前就被明确定义。根据智能体与其

他决策主体的交互博弈类型分类，从智能体竞争、智能体合作到人智协同

（Human-AI Collaboration），智能体学习目标的不确定性越来越大。如何在多智
能体场景下，定义智能体明确的学习目标或让智能体能够自主发现目标，是实现

智能体快速自适应的关键。因此，我们强调智能体需要能探索学习目标，对齐人

类价值，以解决智能体自主学习与竞争协作能力，更好地帮助人类。 

 

图 1 开放式多模态环境中多智能体学习的研究维度 

2. 开放式多模态环境中的多智能体学习 

现实世界作为一个开放式环境，本质上是一个由各种任务、目标及生物组成，处

于不断动态变化的过程中，并持续产生无数新的任务和目标，同时这些新的任务和目

标又不断促进生物（包括人在内）的学习与进化，以最终实现生存的目的。因此，现

实世界具有多样化的特征，包括多模态的输入信息，需要智能体能够感知和理解不同

的信息类型，并与环境本身及环境中其他的决策主体进行交互。现在的智能体还无法

达到人类智能的水平，是因为其缺乏在开放式多模态环境中的交互学习能力。在现实

世界中，智能体需要能在动态变化的环境、任务和其他自适应主体不断交互过程中保

持鲁棒性，并且快速迁移已有知识，适应未知挑战，才能更好地服务于人类需求。 

开放式多模态环境中的多智能体学习是指在开放式环境中，通过多个智能体（包

括人类）之间的相互作用和协作，使用多模态的输入信息（例如图像、语音、文本等）

来实现目标任务的学习过程，与现实世界有着较为接近的设定。开放式环境中，任务

和对手是不断动态变化的，需要智能体具备对理解的信息进行抽象的能力，能够进行

认知和泛化，对智能体的学习能力提出了更高的要求。在这种学习环境中，智能体需



 

 

要根据环境的变化和任务的要求，自主探索不同任务目标与偏好进行学习，以最大程

度地实现能力的复用泛化。因此，智能体需要具备对信息进行抽象和理解的能力。语

言是一种对现实世界的抽象描述方式。因此，可以将动态变化环境中的信息抽象到语

言上，从而实现对任务和目标的认知和泛化。这将有助于智能体在不同的任务和场景

下快速适应和学习，并具备更好的泛化性和自适应性。 

当然，仅仅对语言层次的抽象是不够的。多模态环境环境意味着智能体需要处理

来自不同传感器和数据源的信息，如图像、语音、文本等。因此，多模态智能体的学

习需要解决如何融合多模态信息的问题，以及如何实现策略的泛化等挑战。此外，现

实世界中不仅仅需要考虑与环境的交互，还需要考虑到多个智能体之间的相互作用，

进行竞争与协作。在多智能体学习中，智能体需要与其他决策主体合作和竞争，以实

现任务目标和优化总体性能。这种合作和竞争过程是不断变化和动态的，需要智能体

具备快速适应和学习的能力，以及对任务和目标的认知和理解。其中，最困难的挑战

是我们不知道“问题”在哪里。一旦“问题”或者目标被明确了，就能有一个清晰的方向。
因此一个重要的探索的方向是如何实现学习算法的自动“进化”，用人工智能创造出更好
的人工智能，在开放式环境中获得更好的泛化性和自适应性。同时，多智能体学习也

需要对齐人类的价值观，以确保智能体的学习过程是符合人类需求和利益的。因此，

多智能体学习需要解决如何协调多智能体之间的决策、如何实现策略的泛化等挑战，

以及如何确保学习过程符合人类价值观的问题。  

3. 为什么我们需要预训练大模型？ 

 

图 2 自然语言学习的世界范围概念示意图 



 

 

随着预训练大模型的发展，尤其是自然语言大模型取得了突破性成果，在训练过

程中对大量真实世界语料的学习以及抽象，让其具备了对现实世界不同模态信息进行

表达的能力，这使得开放式多模态环境中的多智能体强化学习研究变得可行。人们开

始将自然语言预训练大模型和强化学习相结合，这种组合可以为强化学习提供更好的

决策基础。接下来，我们讨论为什么需要在强化学习的基础上结合预训练大模型。 

强化学习现阶段的预训练方式无法实现泛化。目前，强化学习的泛化能力和样本

效率都存在问题。这是因为以往的强化学习任务领域特定，抽象程度不够，轨迹信息

量不高，导致无法建立通用的预训练模型。在这种情况下，强化学习模型的泛化性能

和样本效率都受到了限制。如果要在更广泛的应用场景中使用强化学习，就必须提高

其泛化性能和样本效率，这就需要一种更好的预训练基础来提供更好的决策基础。 
自然语言预训练大模型为强化学习提供了泛化的可能性与基础。如图 2 所示，Bisk 等
学者提出的“世界范围”(World Scope，WS)概念，阐述了自然语言模型学习的数据源范
围。自然语言是一种具有表示性的语言，可以表示宇宙中包含的各种不规则。在WS1-
WS2 范围内，自然语言预训练大模型是在人类对世界高度抽象后的符号化表达数据上
训练的模型。进一步，在 WS3范围，引入自然语言可以理解与描述复杂多样的多模态
感知信息，进一步构建多模态的预训练大模型。这些预训练模型可以为强化学习提供

更好的决策基础，提高其泛化性能和样本效率。通过将自然语言预训练大模型和多智

能体强化学习结合起来，在 WS4-WS5 范围，使得模型与虚拟或物理世界，其他智能
体或人进行交互，可以提高强化学习的泛化能力和样本效率，提供更好的决策基础，

使其更适用于各种交互决策场景。 

强化学习与自然语言大模型的结合能够让智能体认知物理世界，突破语言的边界

获得与虚拟或真实世界互动的能力。自然语言大模型由于其对世界的高度抽象以及自

然语言理解的能力，具备了从自然语言输入到形式化语言如程序接口的翻译能力，可

以将来自真实世界的形式化语言天然转换成可执行的动作/指令。这些指令与动作为强
化学习提供了泛化的方向。强化学习借助自然语言大模型来将现实世界与指令/动作对
齐，同时利用收集到的人类反馈来提升大模型对世界的感知能力，进而扩展预训练大

模型的能力边界。强化学习可以帮助预训练大模型有效利用更多的反馈信息，帮助其

更好地理解世界和任务，结合人类反馈来达成对人类价值的对齐。强化学习与自然语

言大模型的结合赋予了智能体直接与世界和任务进行交互的能力，智能体可以学习使

用工具，执行动作，而自然语言大模型借助强化学习将可以利用获取到的人类反馈进

一步提升对世界的理解和认知。这种正向循环可以不断提高预训练大模型的能力，并

使其适用于更广泛的应用场景。 

4. 预训练大模型驱动的环境感知与动作生成 

现有的预训练大模型可以对世界/任务进行符号化抽象，但训练时并没有直接与世
界/任务交互过。当自然语言预训练模型与强化学习相结合时，通常需要将环境感知信
息转化为预训练模型可接受的输入，并通过预训练模型给出可行的指令，最终指令可



 

 

以被策略完整执行并从环境中得到奖励反馈，进一步修正策略与预训练大模型。这其

中，利用环境反馈可以进一步纠正预训练大模型对世界/任务的抽象和理解，并利用预
训练大模型提高策略性能和泛化性。接下来，我们将从多模态感知信息与预训练大模

型的结合，基于预训练大模型的指令生成及基于自然语言的多智能体通信三个角度，

展开详细讨论。 

4.1 感知融合：多模态信息的自然语言定位/对齐 

如同人类通过视觉、听觉和触觉感知和认识世界，开放式环境中智能体可能时刻

在感知许多变化的信息，例如物理参数、动作空间、任务目标的自然语言描述、摄像

头的视觉信息、传感器的反馈数据等。如何处理与利用这些多模态信息，对开放式环

境中的各项任务，例如视觉导航、物体操作和自动驾驶实现可泛化策略学习至关重要。 

随着预训练大模型的技术的发展，一系列多模态虚拟环境中智能体自主学习研究

逐渐兴起，尤其是在视觉导航和物体操作领域。2022 年 4 月，谷歌机器人（Google 
Robotics）团队发布了 SayCan，智能体通过使用自然语言预训练模型生成给定任务的
子任务指令，然后再根据子任务执行相应动作最终完成任务目标，使得机器人在真实

的环境中通过视觉感知执行给定自然语言描述的任务。DeepMind公司于 2022年 6月
推出的 GATO，将多步决策任务、多轮对话和图片-文本生成任务统一到一个基于
Transformer 的自回归问题上，并在近 700 个多模态任务上取得了良好表现，初步验
证了多模态预训练大模型在智能体学习任务上的潜力。2022 年 7 月，基于我的世界
（Minecraft）这一开放世界游戏，英伟达最新发布的 MineDojo 提供了游戏视频，维
基百科和论坛网页等多模态数据，同时创建了上千个单智能体任务。MineDojo 基于
CLIP（Contrastive Language-Image Pre-Training）预训练模型在视频-文本对数据集
上进行对比学习，训练得到了自然语言目标到环境视觉状态的相关性的零样本（Zero-
shot）预测模型 MineCLIP。MineCLIP 可以在开放式环境中根据感知到的视觉状态，
评估自然语言所描述任务完成度。同时，任务完成相关度作为奖励信号较一般的强化

学习任务奖励可以进一步加速强化学习的训练。从近期工作可以看出，多模态信息通

过预训练模型可以在智能体学习中被有效应用，同时自然语言在其中扮演着至关重要

的角色，我们将在接下来的章节中展开介绍。 

4.2 语言落实：动作抽象与指令生成 

不同于自然界中其他生物通过模仿或试错学习技能的方式，人类可以借助自然语

言的丰富表达能力对现实世界进行更高级的抽象，产生更复杂的智能行为。因此智能

体学习的一个重要的研究点就是自然语言落实（Natural Language Grounding）。自然
语言落实是指将自然语言和外部物理世界的丰富的感知连接在一起，从而解决各种多

模态问题，同时加强自然语言理解能力。智能体通过自然语言落实，可以将自然语言

与感知经验或者行为经验联系起来，如建立语言对于特定物体的描述或是通过简单的

语言指令可以完成相应的任务。 



 

 

因此，随着自然语言预训练大模型的发展，研究者逐渐开始尝试将智能体决策问

题中的状态、动作与状态-动作转移空间统一对齐到语言上，从而解决多智能体认知、
交流与协作过程中的场景理解，增强智能体策略的合作与泛化能力，并赋予人通过自

然语言与智能体直接沟通和协作的可能。近期一些结合自然语言的强化学习研究也证

明了这一点，可以通过自然语言对任务目标的描述，以自然语言或半/形式化语言的形
式，生成相应步骤的指令。一方面，自然语言可以用作任务目标的描述，常见于指令

跟随（Instruction Following）中。在指令跟随任务中，智能体需要根据自然语言的提
示或目标完成任务，这类任务在视觉导航（Visual Navigation），游戏，机器人控制中
都有广泛的应用。另一方面，自然语言语言可以作为任务的先验知识，一些工作通过

从自然语言的先验知识中习得强化学习环境的机制和动态（Dynamics）从而更好的帮
助智能体进行策略的探索和训练，比如通过阅读说明手册来完成游戏任务。 

4.3 语言涌现：多智能体通信  
语言在社会化使用场景中通常用于人与人的交流，其中角色、意图和无数其他变

量在某一特定点交织在一起，形成了语言的复杂性。但当前预训练数据与验证场景中

往往忽略了这一复杂性。基于语言的通信交互是一种宝贵的信号，但最初的研究由于

训练-验证-测试集场景和参考支持的评估而受到限制。为了弥补这一差距，多智能体通
信，智能体与人通信，是最终交互式学习的的必要步骤。 

多智能体通信是在多智能体间进行去中心化执行时提高合作效率与任务达成表现

的常见方式，常被使用在完全合作任务场景中。在多智能体强化学习设定中，智能体

之间的通信的研究常用于解决部分可观测问题或基于心智理论（Theory of Mind）促进
智能体间的高层次协作。另一个热门的研究方向则是通信涌现（Emergent 
Communication），旨在通过强化学习来模拟智能体间语言、通信协议的演化过程，并
对其性质进行研究。已有的研究通常使用参考游戏（Referential Game），通过“你说我
猜”的问答，给出奖励信号，进行通信协议的学习。但在这个基础上学习到的通信协议，
在鲁棒性、零样本通信（Zero-shot Communication）以及类语言性质较自然语言都有
较大差距。因此，研究者很自然地会思考是否存在一种可能，使得智能体之间的通信

能够建立在人类语言模型的先验知识基础上，从而让机器之间的通信自然地拥有人类

语言的性质。 

受限于以往自然语言模型的建模能力，以往基于自然语言的多智能体通信研究往

往效果不佳。但随着预训练的发展，自然语言大模型已经在如文本分类、生成、问答、

摘要等领域取得了前所未有的突破。根据大模型比率定理（Scaling Law），越来越多
研究者发现当模型参数规模足够大，训练语料足够充足时，预训练语言模型在下游任

务上会具有更加优秀的表现， GPT-3（Generative Pre-trained Transformer 3）与其
强调的提示学习（Prompt Learning）即是其中具有代表性和开创性的工作之一。因此，
在自然语言本身具备对客观世界进行抽象描述能力基础上，再结合自然语言落实，对

智能体对行为经验与自然语言的认知对齐，实现智能体间通过自然语言的通信协作，



 

 

实现开放式环境中更高效的智能体合作与策略泛化，并通过可解释的交互，进一步促

进人智协同。 

5. 自动化博弈学习目标构建与人机价值对齐 

构建一个能够处理目标不确定性的人工智能系统，需要智能体能自主探索学习目

标并能与人类进行协同。已有的方法，通常向人工智能系统事先假定了一个固定已知

的目标，所以这些方法可能会需要被重新设计。首先我们考虑学习竞争场景下，由于

对抗性对手带来的目标的不确定性，所以需要智能体能够自动发现。其次是合作场景

下意图的不确定性。合作是一个竞争更难明确定义的度量。竞争通常拥有明确的胜负

的标准，而合作存在不确定性，需要一个更加明确对应。此外，在合作的过程中，人

类的意图在开放环境中并非是固定的。人类作为智能，会通过环境与环境中其他智能

的行为推断其他智能的意图，从而调整自身的意图与行动。 

5.1 竞争博弈：基于种群的学习 

在竞争性博弈场景下，研究人员展开了大量开放式学习的研究，以克服智能体学

习目标的非传递性（Non-transitive）问题。智能体学习中的非传递性通常指多种策略
得到一个或者更多“循环”选择的博弈，这通常会导致智能体无法学习到有效策略。例如
在猜拳游戏中，如果剪刀优于布，布优于策略石头，无法推导出剪刀优于石头。因此，

竞争性博弈场景下的核心挑战是“问题的问题”（the Problem Problem），即自动化地生
成大量多样合适的对手和场景来支撑智能体的学习，可以极大地提高学习效率和效果。 

近几年基于种群的学习（Population-based Learning）或者自动课程（Automatic 
Curriculum）在星际争霸 2、Dota 2 和王者荣耀等多玩家竞争型电子游戏上取得了巨
大成功，达到超越人类顶尖玩家的水平。2016 年，DeepMind 公司基于最简单的基于
种群算法，自对弈，开发出 AlphaGo ，首次战胜人类最顶级围棋选手。之后，2019
年 1月，DeepMind 公司提出了基于种群联赛机制的 AlphaStar，在星际争霸 2全局游
戏上与国际最顶尖的选手进行了 11 场对战，并获得了其中 10 场的胜利。与此同时，
OpenAI 公司开发出一款基于对手/任务的课程自对弈方法的 OpenAI Five，击败多人
在线游戏 Dota 2上最顶尖的职业玩家。类似地，腾讯公司则在这些研究的基础上加入
策略蒸馏对历史经验进行复用，推出王者荣耀绝悟系统，在真实线上测试中击败了

99.8%的人类选手。这些成果证明，基于种群的学习不断生成并挑选出合适的对手和
任务，可以在较为复杂的多人竞争型电子游戏上取得良好效果。 

5.2 合作博弈：合作的度量 

当问题从竞争博弈来到合作博弈场景下时，如何衡量智能体之间的合作程度是一

个远比竞争场景下衡量竞争优势更为复杂的问题。在非合作博弈的情况下只需要考虑

个体的理性，而合作博弈则需要考虑群体的理性。目前，在合作博弈场景下，并没有



 

 

一个被广泛接受的合作程度衡量指标或解概念（Solution Concept）。因此，如何确定
智能体合作程度，是多智能体合作研究的重要基础。 

对于单个智能体的合作能力，我们可以使用固定或动态分布的其他智能体进行评

估。在其他智能体分布固定情况下，我们通常采用即兴对弈（Ad-hoc Play）对智能体
进行评估，例如 Melting Pot环境中的配置。研究者可以根据自身研究问题的假设，根
据智能体的属性设置合适的分布进行评估。基于动态智能体分布的评估可以是根据不

断变化的智能体分布进行评估，更符合开放式环境中的实际情况，例如游戏时每次随

机匹配的队友。 

由于个体的贡献往往是有限的，很多任务的完成不仅仅取决于单个智能体的个人

能力，更依赖于智能体群体的合作能力，因此如何衡量群体的合作水平，对每个智能

体的合作能力以及智能体之间的合作程度进行度量，成为了关键所在。在合作环境下，

传统自对弈方法（Self-play，SP）往往会导致智能体在训练过程中陷入一些与自身的
特殊约定来获取更高的收益，这将最终导致自对弈方法获得的智能体无法与多样化的

伙伴合作。基于种群（Population-Based Training，PBT）与虚拟合作博弈（Fictitious 
Co-Play，FCP）的方法被提出，用于增大训练过程中策略的多样化，以打破这种约定，
使得训练获得的策略能够与更多的未知伙伴合作。但这引入了一个全新亟待解决的问

题——如何有效评估训练过程中智能体与多样化对手的合作程度，最大化训练的效果，
使得智能体能在个人能力与合作能力上都保持持续的提升。这一问题与竞争博弈中学

习目标的非传递性是类似的。合作博弈论为解决这一问题提供了一定思路，智能体可

以结成联盟，共同合作争取联盟效用最大化，并在联盟内部进行分配的博弈。 

5.3 人智协同：双向价值对齐 

人工智能的最终目的是希望更好地服务于人类的特定生产生活任务。但现有的智

能体学习算法专注于特定任务的效果提升或者智能体与智能体之间的对抗与合作，很

少考虑到智能体现实部署过程中与人之间的交互影响。而在现实世界中，人与智能体

的关系在大多数时候都是合作的。在开放式环境的合作任务中，人类与智能体的合作

效果是决定任务最终表现的关键，而合作不仅是人类适应智能体，智能体也要适应人

类。我们也可以将合作效果理解为，人与智能体是否能互相理解对方的意图并进行配

合，朝着同一个目标共同前进，推动更好的合作。 

人智协同通常可分为三类：1）人类主导，即指由人发出指令，智能体回应人类指
令并协助人类完成任务，常见的场景有语音助手以及其他人类可以发出指令的任务；2）
智能体主导则相反，由智能体向人类发起请求配合的信号，人类提供信息来完成合作，

常见的场景有人脸识别以及其他需要人类输入信息的任务，这类任务中参与合作的人

类扮演着提供输入的角色，来协助智能体完成任务；3）与前两种存在主导的合作方式
不同，双向合作则指人类与智能体完成任务的动机与目标是相同的，人与智能体会相

互向对方传递信息并进行行动配合以完成任务，人与智能体均会根据双方的状态调整

自己的行为且人类与智能体都会影响环境，进而影响观测，常见的场景有游戏内的智



 

 

能体队友，辅助驾驶等。这类任务的特点是人与智能体的行为更为平等，决策上虽然

独立，但存在内在的影响。我们可以认为双向合作是前两种类型在一定程度上的混合

状态，双方均可在任意时刻发起沟通来传达自己的主导意图。 

已有研究中，为了实现智能体对人的理解，通常使用逆强化学习方法（Inverse 
Reinforcement Learning，IRL）根据人类的专家数据来推断奖励函数以指导智能体学
习。此外，在自然语言预训练大模型中，使用了基于人类反馈的强化学习

（Reinforcement Learning from Human Feedback， RLHF），来对齐人类偏好，避免
生成一些带有偏见的回复。但由于依赖大量真实人类数据，在一些危险或是复杂场景

下难以获取足够的人类数据，无法实现实时的交互式人智协同。可解释人工智能

（Explainable AI，XAI）则致力于让人类能够理解智能体的意图，帮助人类的心智模
型向智能体的概念模型对齐，从而达到更好的人智协同。这两个类型的方法分别从智

能体向人类学习和帮助人类的心智模型向智能体对齐来促进人与智能体的合作，可以

认为是单向的对齐。近期，双向价值对齐（Bidirectional Value Alignment）的概念被
提出，认为人智协同中的成功沟通可以通过双向价值对齐来表示，机器人准确地推断

人类价值，并结合机器人对人类进行自身行为的有效解释。 

但以上的这些价值对齐的方式与真正的双向人智协作还有一定的差距。在开放式

世界的双向合作中，人类与智能体都是动态变化的，但上述的方法都将双方或其中一

方视作是静态不变的。此外，在过往的研究中，强化学习常常将人类建模为玻尔兹曼

模型，即将人视作是完全理性或至少是公平公正的，但这对于开放式环境而言是不够

全面的。人在合作过程中的价值（或称意图/偏好）常常是会动态变化的，而由于智能
体的动态适应变化，人类对智能体的认知，也是动态变化的。这要求智能体在合作中

需要能够适应合作的人类的动态变化以及不同的策略意图，才能更好地配合人类。与

此同时，人类也需要获取智能体的决策原因以及策略，适时调整自己的行为。在这样

的假设下，我们应当认为双向对齐是“从人类向智能体”与“从智能体向人类”这两个单
向对齐所达成的动态平衡。因此，有必要结合人机交互与多智能体强化学习，对人与

智能体互动方式以及价值对齐进行更深入探索，研究能够动态适应人类价值变化的智

能体，完成双向合作场景下的人智协同。 

6. 总结 

开放式多模态环境中的多智能体智能体学习是实现具备人类智能水平智能体的关

键之一。一方面，现有的研究在竞争性环境场景下通过基于种群的学习在竞争型电子

游戏取得重大突破。另一方面，随着预训练大模型的兴起，开始逐渐出现一些开放式

环境的多模态基准数据集/任务出现，为相关研究打下基础，并在视觉导航等视觉-语言
机器人控制研究中展现出一定效果。此外，在更多智能体交互类型和人智协同场景下，

及更好地利用多模态信息，特别是自然语言的落实与通信，增强策略泛化性能，打通

人机交互壁垒从而推动人智协同，也是未来需要积极探索的方向。 
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