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背景：GUI环境交互智能体逐步落地

Claude “Computer Use”

AutoGLM “Mobile Use”

Liu et al. AutoGLM: Autonomous Foundation Agents for GUIs. ArXiv e-print. 2024. 

Manus “General UI Manipulation”
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背景：面向可交互环境的单智能体训练方法泛化性差

通过在可交互环境上训练单智能体（RFT、
DPO、PG…），模型的智能体能力有所提升 当前单智能体训练方法在环境间泛化性差

Putta et al. Agent Q: Advanced Reasoning and Learning for Autonomous AI Agents. ArXiv e-print. 2024. 
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背景：现有多智能体训练方法依赖人类先验

人工分配智能体角色，进行微调（RFT），适配单一任务或多智能体系统架构

Qiao et al. AutoAct: Automatic Agent Learning from Scratch for QA via Self-Planning. ACL 2024. Subramaniam et al. Multiagent Finetuning: Self Improvement with Diverse Reasoning Chains. ICLR 2025. 
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技术挑战：智能体训练方法对于可交互环境适配性低

• 智能体模型训练仅依赖于到端的奖励且信号稀疏，导致模型性能与泛化较差。

He et al. Enhancing Language Multi-Agent Learning with Multi-Agent Credit Re-Assignment for Interactive Environment Generalization. arXiv:2502.14496.

多轮交互中，仅最终交互结果具有奖励反馈信号，
缺乏过程性监督，训练所得智能体性能较差

…

到端奖励只评价智能体在训练环境内的表现，智能体
易过度学习训练环境专属的知识，导致泛化性差

<html>
<p> …… </p>
<div>
……
</div>
……
</html>

Amazon.com 网页信息（HTML）

智能体
训练

Element 1: { … } 
Element 2: { … }

……

Android Phone

?
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• 部分环境专属的知识难以泛化，但智能体之间互相合作的方式多数可以泛化。

启发：智能体合作的潜在泛化性

环境内容物等知识难以泛化，但智能体之间纠正、互助、引申等合作形式可以泛化

He et al. Enhancing Language Multi-Agent Learning with Multi-Agent Credit Re-Assignment for Interactive Environment Generalization. arXiv:2502.14496.
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• 部分环境专属的知识难以泛化，但智能体之间互相合作的方式多数可以泛化。

启发：智能体合作的潜在泛化性

环境内容物等知识难以泛化，但智能体之间纠正、互助、引申等合作形式可以泛化

He et al. Enhancing Language Multi-Agent Learning with Multi-Agent Credit Re-Assignment for Interactive Environment Generalization. arXiv:2502.14496.

如何同时实现训练环境上的性能提升与环境间的⾼效泛化？
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基本框架：面向可交互环境的多智能体在线强化学习

• 不指定智能体角色，在线探索环境，基于奖励优化更新模型参数、系统结构

与传统MARL方法的区别：

• Token级价值网络（Value Network）的训练和更新
开销过大，且优化较不稳定；现有工作往往通过样
本级价值网络或DPO类方法避免引入该部分训练。

• 传统多智能体强化学习较少考虑智能体间通信，以
及如何在线更新系统架构拓扑，限制了语言多智能
体系统的强化学习框架的完整性。

• 传统多智能体强化学习定义的动作空间更清晰，语
言多智能体同时生成交流与决策内容，需要设计方
法同时考虑交流与决策的贡献，并进行同步优化。
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创新思路：基于多智能体引导信用重分配策略的强化学习

• 引入训练时多智能体，基于通用知识重分配奖励信号，并对抗构造偏好样本

He et al. Enhancing Language Multi-Agent Learning with Multi-Agent Credit Re-Assignment for Interactive Environment Generalization. arXiv:2502.14496.

• 对于多智能体策略的每次
响应，评判智能体基于大
模型预训练知识重新给出
细化的过程奖励信号，从
而替代原本到端奖励信号

• 对于每个智能体策略网络
做出的决策，首先标注二
元过程奖励标签，对于正
决策样本，对抗智能体基
于拒绝采样提出对抗性副
样本，进而实现偏好优化
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技术方案：通用环境知识训练（阶段一）

• 对通用环境知识进行指令数据合成，进而
实现多阶段单智能体课程学习

指令微调阶段

1. 合成基础环境信息相关的问答数据进行训练

2. 合成简单用户指令数据进行训练

偏好学习阶段

1. 在环境中采集成功轨迹样本

2. 利用对抗智能体，合成负面轨迹样本

He et al. Enhancing Language Multi-Agent Learning with Multi-Agent Credit Re-Assignment for Interactive Environment Generalization. arXiv:2502.14496.
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技术方案：多智能体在线强化学习（阶段二）

• 基于阶段一的智能体模型，构造多智能体策
略系统，进而多智能体在线强化学习

过程奖励分解策略

1. 对于每步决策，汇总每个智能体在多轮交流中的决
策，得到行为矩阵

2. 评判智能体给出细粒度过程奖励，汇总为奖励矩阵

边更新策略

为防止训练过程中，多智能体过度依赖特定的多智体
拓扑交流结构，在每轮训练后，随机更新边集至另一
有向无环图，重组多智能体系统

He et al. Enhancing Language Multi-Agent Learning with Multi-Agent Credit Re-Assignment for Interactive Environment Generalization. arXiv:2502.14496.
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主要实验结果：移动终端UI环境训练与泛化结果

• 显著提升智能体在训练环境上的效果，同时有效泛化至其他移动终端UI环境

He et al. Enhancing Language Multi-Agent Learning with Multi-Agent Credit Re-Assignment for Interactive Environment Generalization. arXiv:2502.14496.

移动终端UI环境中，仅在AndroidWorld环境上训练，在训练与分布外环境上，
显著强于基线强化学习方法，均接近或超过闭源模型单智能体效果

（表示分布外环境效果提升值）
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主要实验结果：进一步扩展至网页UI环境

• 多智能体系统可直接应用于其
他环境，或继续训练后扩展至
其他环境

• 移动终端UI环境多智能体系统可直
接应用于网页环境，相较于开源模
型智能体系统取得更好性能

He et al. Enhancing Language Multi-Agent Learning with Multi-Agent Credit Re-Assignment for Interactive Environment Generalization. arXiv:2502.14496.

Mind2Web环境性能得分

AutoWebBench性能得分
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主要实验结果：进一步扩展至网页UI环境

• 多智能体系统可直接应用于其
他环境，或继续训练后扩展至
其他环境

• 移动终端UI环境多智能体系统可直
接应用于网页环境，相较于开源模
型智能体系统取得更好性能

• 移动终端UI环境多智能体系统可在
网页环境上继续进行多智能体强化
学习，在训练环境（Mind2Web）
和分布外环境（AutoWebBench）
上，性能接近或超过闭源单智能体

He et al. Enhancing Language Multi-Agent Learning with Multi-Agent Credit Re-Assignment for Interactive Environment Generalization. arXiv:2502.14496.

Mind2Web环境性能得分

AutoWebBench性能得分
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消融实验结果

• 通过多智能体强化学习进行环境扩展，对原本训练环境上的性能影响不大

He et al. Enhancing Language Multi-Agent Learning with Multi-Agent Credit Re-Assignment for Interactive Environment Generalization. arXiv:2502.14496.

移动终端UI环境性能得分
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消融实验结果

• 通过多智能体强化学习进行环境扩展，对原本训练环境上的性能影响不大

He et al. Enhancing Language Multi-Agent Learning with Multi-Agent Credit Re-Assignment for Interactive Environment Generalization. arXiv:2502.14496.

移动终端UI环境性能得分

其他一些insights：

• 同一基础模型上，合理设计的多智
能体系统一般强于单智能体；但现
有开源的通用指令模型/单智能体
模型，对多智能体系统的适应不佳，
瓶颈可能在于模型多智体能力
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消融实验结果

• 通过多智能体强化学习进行环境扩展，对原本训练环境上的性能影响不大

He et al. Enhancing Language Multi-Agent Learning with Multi-Agent Credit Re-Assignment for Interactive Environment Generalization. arXiv:2502.14496.

移动终端UI环境性能得分

其他一些insights：

• 现有开源的通用指令模型/单智能
体模型，对多智能体系统的适应不
佳，瓶颈可能在于模型多智体能力

• 复杂环境中，单/多智能体训练时，
强化学习的效率在经验上强于有监
督的指令微调（RFT），可能是获
取完全正确的训练轨迹比较困难
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未来可能的探索方向

1. 基于多模态模型（主要是VLM）的多智能体系统架构与训练方法
• 多模态多智能体系统涉及较复杂的通信协议设计；
• 多模态模型的多智能体强化学习空间较大，信号更加稀疏平凡，需要进一步探索。

2. 基于现有前沿多智能体框架（例如Mobile-Agent v2/v3）的适配
• 若直接使用当前训练所得模型，效果不稳定；
• 当前方法可以接入其他多智能体系统架构，但需要重新训练。

3. 基于长推理模型（o1/3, R1, …）的智能体的适配与训练
• 智能体响应长推理时，难以满足延迟、环境交互效率等要求；
• 可能需要选择性执行长推理（例如，将<think>作为工具），并纳入在线强化学习框架。

……


