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Abstract

我们将学习到的与工程化的通信策略在合作多智能体强化学习（MARL）环
境中的有效性进行了比较。对于学习方法，我们介绍了直接通信（LDC），其
中代理通过神经网络同时生成消息和动作。我们的工程化方法——意图通
信，则采用了一个想象轨迹生成模块（ITGM）和一个消息生成网络（MGN）
来根据预测的未来状态制定消息。这两种策略都在完全可观察和部分可观
察条件下的合作任务中进行了成功率评估。研究结果表明，虽然自生通信是
可行的，但工程化方法在性能和扩展性方面表现出更优效果，尤其是在环境
复杂度增加时尤为明显。

1 介绍

1.1 动机与理由

现实世界中的任务，从群机器人技术到分布式决策制定，都要求多个代理在部分可观察性和
相互干扰的情况下进行协调 [Vincent, 2024, Anglen, 2024]。在这种情况下，环境变得非平稳
因为每个代理的动作改变了其他代理所观察到的动力学，违反了经典单代理方法如 Q学习
或 DQN的核心假设 [Kefan et al., 2024]。

允许智能体共享信息是一个有前景的解决方法。虽然先前的研究已经证明交流可以提升整体
表现，但不同交流方案的相对有效性仍然是一个开放问题 [Ming et al., 2024]。因此我们探讨
两个主要问题：(i)有效的交流协议是否可以通过学习而无需显式设计出现，以及（二）工程
化交流策略是否提供更优的表现？
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1.2 问题定义

我们考虑一个在网格环境中具有两个自主代理的合作场景，任务是导航至两个不同的目标状
态。最优结果要求每个代理占据一个独特的目标位置。代理可以独立行动或通过沟通共享有
关其观察或意图的信息，从而避免冲突，例如两个代理都瞄准同一个目标。

2 方法论

2.1 实验设置与环境

2.1.1 环境

为了分离通信策略的影响，我们使用了一个简单的确定性网格世界，该世界具有离散的状态
和动作空间。环境由一个包含两个相同代理和两个目标的 x× x网格组成，每个占据一个单
元格。我们使用了 PettingZoo库 [Terry et al., 2021]，因为它提供了轻量级且可定制的框架。
所有实验均在 Google Colab上进行，这带来了显著的计算约束。这就需要开发出稳健并且训
练需求最少的模型。

图 1: 实验设置。

2.1.2 观察和行动

观测空间：在完全可观察的设置下，每个代理都会收到两个目标的坐标。代理 i在时间 t的
观测是一个 4元组 o

(i)
t =

[
x1, y1, x2, y2

]
∈ [0, x)4。为了提供短期记忆，我们将最近四个帧

的观测堆叠起来，为每个代理的策略生成一个 16维输入向量。

在部分可观察的设置中，智能体仅在其位于指定的视野范围范围内时才能观测到目标的位
置。

在每个时间步，智能体选择五个离散动作之一：保持静止、向上、向下、向左或向右。为了
防止智能体采用静态的预分配目标策略，在每次试验中随机化一个智能体观察向量中目标呈
现的顺序。

2.1.3 初始化和终止

在每个剧集的开始，智能体和目标会在不同的单元格中随机均匀放置。当满足成功条件（两
个不同目标上的智能体）或经过最多 200个周期后，剧集结束。

合作行为通过共享的对称奖励信号得到鼓励：

2.1.4 奖励方案

• +1.0如果两个代理均占据不同的目标（成功条件）。
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• −0.10如果两个智能体都占据了相同目标。

每步

• −0.01处罚以鼓励效率。

2.1.5 训练

我们采用了一种基于 REINFORCE的在线策略、演员-评论家方法，在每个回合结束时更新
策略和价值函数 [Sutton and Barto, 2018, Achiam and OpenAI, 2018, Konda and Tsitsiklis, 1999]。
虽然在早期探索阶段固定的学习率是有效的，但它可能在后期微调阶段破坏学习的稳定性。
因此，我们应用了一个线性衰减计划：

lrep = lr0
(
1 − episode

Ntotal

)
,

最小值被剪辑为 1×10−5。此计划最初通过较大的更新促进探索，后来通过较小的更新来保
持已建立的策略，从而减轻灾难性的遗忘。

3 学会直接沟通

在我们的学习直接通信（LDC）方法中，智能体学习端到端地编码和解码信息。在每个时间
步长中，一个智能体会生成一个动作和一条消息。该消息会在后续的时间步长中被另一个智
能体接收。

图 2: 两个代理之间的直接通信已学会（批评网络未显示）。

3.1 消息生成

消息由代理的策略网络与其动作一起生成，并直接输入到另一个代理的网络中。因此，通信
协议是涌现出来的，在学习过程中没有设计奖励或结构来指导其内容。在我们的实验中，我
们使用一个二进制消息空间 {0, 1}。策略网络输出在这个空间上的概率分布。在训练期间，从
这个分布中抽样消息；在评估时，则贪婪地选择最有可能的消息。我们的目标是确定代理是
否能学会编码有意义的信息，如目标位置或意图目标。

3.2 完全可观察的实验

在完全可观察的设置中，代理学会了有效地导航到不同的目标，这表明它们交换了有意义的
信息以协调其选择。
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3.2.1 条件概率研究

为了研究学习到的消息的作用，我们分析了代理接收到消息后其行动的条件概率。

表 1: 代理 1的动作概率取决于代理 2的消息

动作

Message Stay Left Right Up Down

0 31.47% 16.98% 19.21% 13.54% 18.80%
1 33.95% 22.86% 14.76% 4.53% 23.90%

表 2: 代理 2的动作概率取决于代理 1的消息

动作

Message Stay Left Right Up Down

0 13.04% 21.61% 38.08% 22.83% 4.44%
1 13.81% 24.55% 29.18% 24.75% 7.71%

如表 1和表 2所示，接收代理的动作分布取决于它接收到的消息，表明存在行为相关性。

3.2.2 消融研究

为了测试因果关系，我们进行了一项消融研究，在该研究中消息被替换为一个常数值（0），
并测量了这对接收者成功率的影响。为了便于清晰比较，我们在本实验中将成功定义为两个
代理在 6× 6网格中直接导航至不同目标而没有绕路。

表 3: LDC性能比较（有通信与无通信，完全可观察）

Condition Success Rate Average Steps

With Messages 89.4% 4.39
Messages Ablated (Set to 0) 88.6% 4.43

成功率下降，达到目标的平均步骤增加，如表 3所示。

3.2.3 全可观测实验结果的讨论

消息与接收代理的行为高度相关。这种关联程度足以让一个代理的消息用于预测另一个代理
随后的动作。例如，当接收到 0（13.54%）时，代理 1移动 Up的可能性显著高于接收到 1

（4.53%）时。这表明每个代理都发展了对另一个代理策略的隐含模型。消息的使用提高了成
功率和收敛速度，证实了所学协议传达了协调所需的有效信息。

3.3 部分可观察实验

我们接下来在部分可观测的环境中评估了 LDC，其中视野范围= 3在一个 6 × 6网格中。在
这种设置下，沟通对于实现近最优策略变得至关重要。

如前所述，成功定义为代理直接移动到各自的目标。成功率低于完全可观察情况下的成功率，
主要是因为代理必须首先寻找最初在其视野范围之外的目标。随着足够长的时间范围，代理
最终通过找到目标实现接近完美的成功率。如表 4所示，当消息被消除时，成功率会下降。
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表 4: LDC性能对比（有通信与无通信，部分可观察）

Condition Success Rate

With Messages 31.89%
Messages Ablated (Set to 0) 30.26%

消息在一种代理拥有另一方缺乏的信息（例如，可以看到目标）的场景中变得尤为重要。因
此，通信的影响比在完全可观察设置中更为显著。总结来说，代理学会了显著提高性能的通
信协议，并且这种通信的价值在部分可观测性的情况下被放大了。

4 意图沟通

4.1 网络概述

意图共享是明确交换未来导向信息的过程，其中每个智能体广播其预期行动或目标偏好的摘
要，使队友能够据此规划 [Qiu et al., 2024]。在合作型多智能体强化学习中，这可以带来更快
的协调和更高的任务成功率 [Liu et al., 2021]。

我们设计了一种意图沟通架构来实现这一概念。首先，代理通过内部模拟基于当前观察的未
来状态短序列生成想象中的轨迹。其次，一个轻量级注意力机制将每条轨迹压缩成一个紧凑
的消息以实现高效传输。

4.2 架构组件

在我们的部分可观察设置中，代理很少能看到一个以上的目标。没有沟通，朴素的演员-评论
家策略经常会停滞或振荡，因为它们无法推断队友的意图。我们的架构通过两个关键模块解
决了这个问题。

想象轨迹生成模块（ITGM） 该模块在潜在空间 τ = 〈zt+1, . . . , zt+H〉中预测一个时间范围
为 H 的展开过程，条件是基于代理的局部感知和最后接收到的信息 [Liu et al., 2024]。它消
耗局部观察 oi和之前的消息mt−1，并展开学习到的状态转移模型H步，为代理提供其下一
步操作如何影响未来状态的“心理预览”。

消息生成网络（MGN） 本模块对想象的轨迹 τ 应用多头自注意力机制，以生成一个固定长
度的向量mt，该向量捕捉了智能体计划 [Li et al., 2025]的本质。此消息mt然后与队友共享。

通过交换前瞻性强、信息量大的消息，智能体可以比使用 LDC或不进行通信更有效地协调。

4.3 积分

前向传递 完整的前向传递过程如下：(1) 堆叠的部分观测与之前的信令被拼接在一起[
ot, mt−1

]
。(2) ITGM模拟H 个潜在步骤以生成轨迹 τ。(3) MGN跨越 τ 进行注意力机制以

创建信令mt。(4)当前观测与新信令
[
ot, mt

]
拼接并输入共享的MLP中。(5)输出分为策略

对数（演员）和状态值估计（评论家）。

训练 整个模型，包括 ITGM、MGN、演员和批评家，使用来自单一 A2C损失函数的梯度
进行端到端训练。这使得框架能够联合学习什么通信和如何根据该通信采取行动。
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5 结果

我们将意图交流与 LDC和一个基本的非通信模型在不断增加规模的部分可观测环境中进行
了比较。对于这些实验，智能体被给予最多 200步来达到独特目标，其中视野范围=2。

表 5: 在不断增加规模的部分可观察环境中的成功率

Setting Model Success Rate

10× 10 Baseline 0%
10× 10 Learned Direct Communication 30.8%
10× 10 Intention Communication 99.9%

15× 15 Baseline 0%
15× 15 Learned Direct Communication 12.2%
15× 15 Intention Communication 96.5%

一个不进行通信的基础模型甚至在 10× 10环境中也未能学习到成功的策略，这突显了该任
务中通信的必要性。LDC的性能随着环境规模的扩大而显著下降。相比之下，意图通信在网
格尺寸增加时仍保持高性能和鲁棒性。这表明结构化、前瞻性的工程信息使得在更大更复杂
的环境中能够进行更有效的协调。值得注意的是，在显著的计算限制（Google Colab）下实
现了这些结果，突显了意图通信方法的样本效率。

我们的工作表明，在复杂的协调任务中，经过工程设计的通信模块比单纯依赖自发产生的协
议要有效得多。

6 结论

在这项工作中，我们系统地比较了在部分可观测性和计算约束下的合作多智能体强化学习
（MARL）中涌现的和工程化的通信策略。我们介绍了 Learned Direct Communication（LDC），
一种端到端学习的消息传递协议，以及 Intention Communication，一种通过想象规划模块共
享前瞻性轨迹的结构化方法。

我们的结果显示，尽管 LDC可以在更简单、完全可观察的环境中产生有意义的交流和改进
的协调，但它难以在复杂性增加时扩展。相比之下，意图通信在更大且更具挑战性的设置中
始终能够实现高成功率。其稳健性和样本效率证明了通过工程模块嵌入归纳偏见的价值。

这些发现表明，新兴的通信能力可能不足以独立完成复杂的协调任务。未来的多代理强化学
习系统可能会从结合了学习行为与结构化先验知识的混合方法中获益，以实现灵活性和可扩
展性。
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A 附录：额外的实验

我们进行了几个额外的实验以更好地理解 LDC方法的局限性。

A.1 其他沟通风格和环境变化的探索

消息空间： 我们试验了通过扩大值的范围（例如，从 0到 4或 0到 99的整数）和每次时间
步长发送多个值来增加消息容量的方法。

表 6: LDC在不同消息容量下的收敛结果

Message Range Message Count Converged

0-1 1 Yes
0-1 2 No
0-1 4 No

0-4 1 No
0-4 2 No

0-9 1 No

值得注意的是，唯一收敛的策略是使用单一二进制消息（表 6）。我们假设更大的消息空间会
增加智能体观察和行动空间的维度，可能会向学习信号中引入显著噪声并阻碍收敛。

环境观测变异： 我们调查了绝对坐标是否比相对坐标更有利于学习。然而，在这种设置下，
策略未能与 LDC收敛。我们怀疑这是因为从绝对坐标中提取方向信息是一项更为复杂的任
务，并且各集之间增加的方差阻碍了学习。这一结论适用于完全可观测和部分可观测两种
版本。

奖励有意义的信息： 我们试图通过引入发送“有意义”消息的显式奖励来引导通信协议的
学习，该奖励基于消息对接收者价值函数估计的影响。然而，这种奖励塑造被证明难以调整：
高奖励系数使学习不稳定，而低系数则对性能没有明显影响。

使沟通更加重要： 为了创建一个沟通不可或缺的场景，我们设计了一个环境，在这个环境中
每个智能体只能看到分配给其队友的目标。即使在这种设置下，LDC也未能产生收敛策略。

网络架构变体： 我们探索了各种网络架构。与我们的标准架构（两个隐藏层，每层有 64个
节点）相比，无论是更大的还是更小的架构，通常都会导致训练时间变长或无法收敛。

A.2 附加实验的结论

这些补充实验强调了在没有提供明确架构偏置的情况下，计算约束下促进涌现通信的困难。
意图交流方法的成功突显了工程策略的价值，这些策略对通信问题进行结构化处理，从而实
现更加稳健和样本高效的习得。
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