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摘 要 在自动驾驶、团队配合游戏等现实场景的序列决策问题中,多智能体强化学习表现

出了优秀的潜力。然而,多智能体强化学习面临着维度灾难、不稳定性、多目标性和部分可观

测性等挑战。为此,概述了多智能体强化学习的概念与方法,并整理了当前研究的主要趋势

和研究方向。研究趋势包括CTDE范式、具有循环神经单元的智能体和训练技巧。主要研究

方向涵盖混合型学习方法、协同与竞争学习、通信与知识共享、适应性与鲁棒性、分层与模块

化学习、基于博弈论的方法以及可解释性。未来的研究方向包括解决维度灾难问题、求解大

型组合优化问题和分析多智能体强化学习算法的全局收敛性。这些研究方向将推动多智能

体强化学习在实际应用中取得更大的突破。
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Abstract In
 

real-world
 

scenarios
 

such
 

as
 

autonomous
 

driving
 

and
 

team-based
 

cooperative
 

games,
 

multi-agent
 

reinforcement
 

learning
 

has
 

demonstrated
 

significant
 

potential
 

in
 

tackling
 

sequential
 

decision-making
 

problems.
 

However,
 

it
 

also
 

encounters
 

challenges
 

including
 

the
 

curse
 

of
 

dimensionality,
 

instability,
 

multi-objectivity,
 

and
 

partial
 

observability.
 

This
 

article
 

offers
 

an
 

overview
 

of
 

the
 

concepts
 

and
 

methods
 

employed
 

in
 

multi-agent
 

reinforcement
 

learn-
ing,

 

providing
 

a
 

summary
 

of
 

the
 

prevailing
 

trends
 

and
 

research
 

directions
 

in
 

the
 

current
 

stud-
ies.

 

The
 

identified
 

research
 

trends
 

comprise
 

the
 

CTDE
 

paradigm,
 

agents
 

equipped
 

with
 

recur-
rent

 

neural
 

units,
 

and
 

various
 

training
 

techniques.
 

The
 

primary
 

research
 

directions
 

encom-
pass

 

hybrid
 

learning
 

methods,
 

cooperative
 

and
 

competitive
 

learning,
 

communication
 

and
 

knowledge
 

sharing,
 

adaptability
 

and
 

robustness,
 

hierarchical
 

and
 

modular
 

learning,
 

game
 

theoretic
 

approaches,
 

and
 

interpretability.
 

Looking
 

ahead,
 

future
 

research
 

directions
 

entail
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addressing
 

the
 

curse
 

of
 

dimensionality,
 

solving
 

large-scale
 

combinatorial
 

optimization
 

prob-
lems,

 

and
 

conducting
 

analyses
 

on
 

the
 

global
 

convergence
 

of
 

multi-agent
 

reinforcement
 

learn-
ing

 

algorithms.
 

Pursuing
 

these
 

research
 

directions
 

will
 

significantly
 

contribute
 

to
 

further
 

breakthroughs
 

in
 

the
 

practical
 

application
 

of
 

multi-agent
 

reinforcement
 

learning.
Keywords multi-agent

 

reinforcement
 

learning;
 

reinforcement
 

learning;
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curse
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0 引言

多智能 体 强 化 学 习(multi-agent
 

reinforce-
ment

 

learning,
 

MARL)是近年来发展最快、最为

热点的强化学习研究的分支之一。强化学习(re-
inforcement

 

learning,
 

RL)已经广泛应用于工业

制造、机器人控制[1]、游戏博弈[2]等领域。在序列

决策问题中,强化学习体现出了极高的有效性,
特别是随着用于函数拟合的深度神经网络的发

展,深度强化学习算法在棋类博弈[3]、实时战略游

戏[4]、非完美信息博弈[5]和自动驾驶[6]等方面取

得了极大的进步。强化学习的基本思想是通过

最大化智能体
 

(agent)
 

从环境中获得的累计奖赏

值,以学习到完成目标的最优策略。然而目前大

多数在实际应用中取得优秀效果的强化学习算

法通常集中在单智能体(single-agent)领域。多

智能体强化学习则着重解决 另 一 类 多 智 能 体

(multi-agent)在同一环境中进行交互的任务。多

智能体任务因其交互的复杂性和与现实任务贴

合的紧密性,近年来受到了越来越多的关注。随

着多个智能体的引入,智能体间的交互行为也产

生了不同模式,这给算法设计提出了更高的要

求。多智能体强化学习还面临着新的挑战,包括

组合动作空间随智能体数目指数增大的维度灾

难问题、智能体动作对其他智能体造成的不稳定

性问题、智能体之间目标的差异性问题以及单个

智能体的部分可观测性问题,等等。这些挑战也

吸引着越来越多的研究者加入到对多智能体强

化学习的研究中。本文对多智能体强化学习方

法进行了综述,列举了主要挑战及相关研究工

作,总结研究趋势并且指出了未来可能的研究

方向。

1 强化学习理论

强化学习的基本交互过程如图1所示,即智

能体与环境交互逻辑。在时刻t,环境给出当前

时刻的状态st,智能体获取状态st 或该状态的一

个可观测分量ot,并根据这个输入得到当前时刻

的动作at,环境执行智能体给出的动作at,并得

到当前动作的奖励值rt 以及下一时刻的环境状

态st+1。因此,强化学习过程包含了一个基本的

假设,即学习的目标可以被较好地解释为最大化

一个特定的可累积的奖励值。

图1 智能体与环境交互逻辑

Fig.1 Interaction
 

logic
 

between
 

angents
 

and
 

environment

强化学习问题可以通过一个马尔可夫决策

过程(Markov
 

decision
 

process,MDP)[7]来建模。
整个 MDP可以被描述为一个五元组,即<S,A,

P,R,γ>。其中,S 为所有环境状态的集合,st∈
S 为t时刻的环境状态;A 为所有可执行动作的

集合,at∈A 为t时刻智能体执行的动作;P 表示

对所有动作产生状态转移的概率;r∈R 表示环

境的奖励;γ∈[0,1)
 

为折扣系数,用来平衡当前

和未来的奖励权重。t时刻智能体与环境交互的

操作可被归纳为:智能体接收并处理环境信息st

以及rt,产生动作at;环境接收动作at,产生新状

态st+1 以及当前时刻的动作奖励。
在 MDP中,一个状态的期望奖励(即从该状

态开始直至 MDP结束产生的累积奖励的期望)
被称为该状态的价值。用函数形式进行表达,则
可以记为:

V(s)=E rt+γrt+1+γ2rt+2+… ∣st=s  
(1)

  由价值函数的定义可以得到其递推形式:

V(s)=E rt+γVst+1  ∣st=s  (2)

  从而得到价值函数的贝尔曼方程(Bellman
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equation):

V(s)=r(s)+γ∑
s'∈S

ps'∣s  Vs'  (3)

  由于动作的存在,需要额外定义一个动作价

值函数(action-value
 

function)Qπ(s,a),以表征

对当前状态s执行动作a 得到的期望累积奖励。

Qπ(s,a)定义如下:

Qπ(st,at)=E[rt+λrt+1+λ2rt+2+…|st,at]

=E[rt+Qπ(st+1,at+1)|st,at]
(4)

  求解强化学习问题,通常有基于值函数的强

化学习方法
 

(value-based
 

RL)、策略梯度的强化

学习方法(policy
 

gradient
 

RL)以及将二者结合的

“演员-评论家”框架
 

(actor-critic
 

structure)。

1.1 基于值函数的深度强化学习

考虑到每个状态下有多种动作可以选择,基
于值函数的强化学习方法考虑在某个状态下的

不同动作的价值,并根据这个价值来选择需要执

行的动作,使用Qπ(s,a)来表征。在基于价值的

方法中,求解最优策略等价于求解最优的动作价

值函数:

Q*(s,a)=max
π

Qπ(s,a) (5)

  最优动作价值函数遵循 贝 尔 曼 最 优 方 程

(Bellman
 

optimality
 

equation)。最优策略可以表

示为:

π* =argmax
a∈A

 
Q*(s,a) (6)

  Q-Learning[8]提 出 了 一 种 更 新 Q 值 的 方

法,即:

Q'(st,at)←Q(st,at)

+α(rt+1+λmax
a

Q(st+1,a)

-Q(st,at))

(7)

  然而,在很多实际任务中,状态空间的大小

使得记录Q 值的方法计算代价太大,会导致维度

灾难。常用的解决维度灾难的方法为价值函数

近似策略(value
 

function
 

approximation),即引入

一个函数Q(s,a)来表示Q 值:

Q(s,a)=f(s,a,θ) (8)

1.2 策略梯度的强化学习方法

基于值函数的 Q-Learning方法在很多领域

取得了成功的应用,但是也具有一定的局限性,
主要体现在2个方面:1)

 

对连续动作的处理能力

不足。由于需要遍历全部动作,得到具有最大Q
值的动作,基于值函数的方法对处理连续动作的

任务建模的难度是极大的;2)
 

无法解决随机策略

问题,基于值函数的强化学习方法使用了确定性

策略。若有些任务的最优策略是(近似)随机策

略,基于值函数的方法则无法求解这类任务。

SUTTON等[9]提出了策略梯度(policy
 

gra-
dient,

 

PG)强化学习算法。与基于值函数的方法

不同,策略梯度方法直接对策略进行建模和优

化。在该类方法中,策略通常被建模为一个以θ为

参数的函数πθ(a|s)。奖励函数可以被定义为:

J(θ)=∑
s∈S

P
πθ(s)V

πθ(s)

=∑
s∈S

P
πθ(s)∑

a∈A
πθ(a|s)Q

πθ(s,a)
(9)

式中,P
πθ(s)为在采用策略πθ(a|s)情况下马尔

可夫 链 的 稳 态 分 布,可 以 表 示 为:P
πθ (s)=

lim
t→�

Pst=s∣s0,πθ  。 
根据强化学习的定义,需要对式(9)进行优

化,然而直接计算其梯度�θJ(θ)是非常困难的。
策略梯度方法证明了计算其梯度不需要对状态

分布进行求导,极大简化了对式(9)求导的计算。
�θJ(θ)

 =�θ∑
s∈S

P
πθ(s)∑

a∈A
Q

πθ(s,a)πθ(a|s)

 ∝∑
s∈S

P
πθ(s)∑

a∈A
Q

πθ(s,a)�θπθ(a|s)

 =∑
s∈S

P
πθ(s)∑

a∈A
πθ(a|s)Q

πθ(s,a)
�θπθ(a|s)
πθ(a|s)

 =Eπθ Q
πθ(s,a)�θlg

 

πθ(a|s)  
(10)

  计算策略梯度的过程中需要用到Q
πθ(s,a),

对Q
πθ(s,a)的 估 计 方 式 有 很 多 种,最 基 本 的

REINFORCE方法采用了蒙特卡洛方法(Monte
 

Carlo
 

methods)进行估计。REINFORCE方法的

每次更新都使用当前策略πθ 与环境交互产生的

采样轨迹,计算每个时刻t 以后的折扣化奖励

ψt=∑
T

t'=t
γt'-trt' 。其 中,T 为 最 大 交 互 时 刻。

REINFORCE算法中的策略梯度可以被表示为:

�θJ(θ)=Eπθ ∑
T

t=0
ψt �θlg

 

πθ at|st     (11)
1.3 “演员 评论家”框架

上文介绍的基于值函数的方法只拟合一个

动作价值函数,而策略梯度方法只学习一个策略

函数。“演员 评论家”框架是一系列结合二者特

点的算法的基本架构。该方法在策略梯度方法的
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基础上引入值函数来帮助策略函数更好地学习。
在策略梯度方法中,策略梯度的一般形式由

式(11)给 出,其 中,ψt 可 以 有 多 种 表 示 形 式:

1)
 

∑
T

t'=0
γt'rt' 为轨迹的总奖励值;2)

 

∑
T

t'=t
γt'-trt' 为t

时刻 之 后 的 累 积 折 扣 奖 励 值;3)
 

∑
T

t'=t
γt'-trt' -

b(st)
 

为包含基线函数(baseline
 

function)[10]的改

进形式,将b(st)选取为V
πθ(st)时,通常记为优势

函数A
πθ st,at  ;4)

 

rt+γV
πθ st+1  -V

πθ(st)
 

为

时序差分残差。
使用REINFORCE方法中的蒙特卡洛采样

得到的策略梯度估计是无偏的,但是因为采样次

数的限制,通常会伴随着较大的方差。通过引入

基线函数来减小方差是一个常用的改进策略。
这里本文着重介绍将基线函数设置为当前状态

的值函数,并引入时许差分残差来指导策略梯度

学习的方法。
“演员 评论家”框架包含“演员”和“评论家”

2个部分。“演员”部分的结构和策略梯度中使用

的结构一致,其参数采用策略梯度方法进行更

新。“评论家”部分代表价值网络,记为Vω,其中

ω 为参数,用来拟合时许差分残差中的状态价值

函数V
πθ(st)。“评论家”网络的目标是拟合状态

价值函数,由定义可知,根据时序差分方式得到

的损失函数为:

L(ω)=
1
2r+γVω st+1  -Vω(st)  2 (12)

式中,将r+γVω st+1  视为训练目标进行梯度截断,
使用梯度下降法更新“评论家”网络的参数即可。

2 多智能体强化学习框架

与单智能体情况类似,多智能体强化学习也

是在解决一个序列决策问题,但是同一时刻有不

止一个智能体参与与环境的交互过程。因此,每
个智能体的观测、观测的轨迹以及奖励值都会随

着所有智能体的联合动作发生变化。单个智能

体的长期优化目标将会对其他智能体策略的学

习产生影响。由于多个智能体之间的观测范围

和观测内容可能存在差异,多智能体系统的交互

过程可以通过一个局部观测 的 马 尔 可 夫 过 程

(partially
 

observable
 

Markov
 

decision
 

process,
 

POMDP)[10]来描述。

POMDP可以被表示为一个七元组<N,S,

{Ai},{Oi},P,{Ri},γ>。其中,N={1,…,N}
表示N 个智能体的编号,S 表示智能体无法观测

到的全局状态集合,Ai 表示智能体i 的动作集

合,Oi 表示智能体i的观测集合,P 表示状态转

移概率函数,Ri 表示智能体i的奖励集合,γ表示

折扣因子。在t时刻,智能体i根据自身观测oi
t

和自身策略πi(ai
t|oi

t),执行动作ai
t,环境发生状

态转移st→st+1 并给智能体i反馈奖励ri(st,at,

st+1),其中at={a1
t,…,aN

t }表示t时刻所有智能

体的联合动作。智能体i的值函数表示为:

Vi
πi,π-i(oi

t)

 =E ∑
t≥0

γtRist,at,st+1  ∣ai
t ~πi·|oi

t    
(13)

式中,-i表示除智能体i的其他智能体。由式

(13)可知,单个智能体的最佳策略受到其他智能

体影响,纳什均衡[11-12]常被用来解决此类问题,
其定义为对于任意一个πi,一个纳什均衡点策略

π*=π1,*,…,πN,*  满足在全部状态下对所有

智能体都有Vi
πi,*,π-i,*

(oi)≥Vi
πi,π-i,*

(oi)。纳什

均衡点策略是满足所有智能体长期目标的最优策

略,需要注意的是,纳什均衡点是不具备唯一性的,
如果纳什均衡点存在的话,那么大多数多智能体强

化学习算法的最终目的都是收敛到某一个纳什均

衡点。多智能体系统的交互逻辑如图2所示。

图2 多智能体系的交互逻辑

Fig.2 Interaction
 

logic
 

of
 

multi-agent
 

systems

此外,对多智能体场景的建模形式还包括随

机博弈、局部观测随机博弈、零和局部观测随机

博弈 以 及 去 中 心 化 局 部 观 测 马 尔 可 夫 过 程

(Decentralized
 

POMDP,Dec-POMDP)等,这里给

出这些建模形式的简单介绍。

1)
  

随机博弈(stochastic
 

game,SG)是一个多

智能体的扩展 MDP框架,用于建模多方参与的

决策问题。在SG中,每个智能体都可以采取行

动,并且环境的状态可能会受到其他智能体的影

12



 
 

 信 息 对 抗 技 术 2024年

响。SG考虑了智能体之间的相互作用和竞争,
每个智能体都追求自己的目标,并通过博弈论中

的解概念来进行决策。

2)
 

局部观测随机博弈(partially
 

observable
 

stochastic
 

game,POSG)是POMDP和SG的结

合,用于建模多方参与的不完全观测决策问题。
在POSG中,每个智能体既无法直接观测到环境

的状态,也无法观测其他智能体的行动和观测。

POSG考虑了智能体之间的相互作用和不完全信

息,需要智能体们在不完全观测的情况下做出

决策。

3)
 

零和局部观测随机博弈(zero-sum
 

par-
tially

 

observable
 

stochastic
 

game,Zero-Sum
 

POSG)是一种特殊类型的POSG,其中,智能体

之间的目标是互为对立的。在Zero-Sum
 

POSG
中,每个智能体的奖励是互为相反数的,即一个

智能体的奖励增加必然导致其他智能体奖励的减

少,总奖励和为0。这种博弈模型常见于对抗性环

境中,例如棋类游戏、对策游戏和多智能体竞争

环境。

4)
 

Dec-POMDP是一种多智能体决策问题

的框架,其中,多个智能体以分布式的方式合作

来解决POMDP。每个智能体通过观测和通信来

共享信息,以实现全局最优决策。Dec-POMDP
考虑了智能体之间的协作和信息共享,并通过分

散的决策过程来解决整体的不完全观测问题。
通常,根据智能体之间的交互模式,多智能

体强化学习可以被划分为3种设定模式,即合作

模式、竞争模式以及混合模式。

2.1 合作模式

在完全合作模式设定中,通常所有智能体将

会共享一个共同的奖励值,即R1=R2=…=RN

=R。从博弈论角度来看,这种合作模式可以被

视为一种特殊的马尔可夫势博弈(Markov
 

poten-
tial

 

game)[13-14],其势函数为公共的累积奖励。在

这种观点中,若将所有智能体看作一个动作空间

为所有智能体联合动作空间的单一智能体,则该

问题将可以被视为一个单智能体强化学习问题。
合作状态下的全局最优点将构成这类博弈的纳

什均衡点。
此外,还 有 一 类 环 境 考 虑 了 团 队 平 均 奖

励[15-16]。在这类环境中,每个智能体可以有不同

的奖励函数,但是整体的协作目标是将所有智能

体的平均奖励最大化。这类环境直接造成了各

个智能体之间的特异性,同时更符合去中心化的

思想[17],这类环境通常会鼓励智能体之间采用通

信,因此基于通信的多智能体强化学习算法更青

睐此类任务。

2.2 竞争模式

完全竞争模式又被称为零和马尔可夫博弈

(zero-sum
 

Markov
 

game),即在任意时刻,所有智

能体的奖励值之和为0。为了方便理论分析,这
类问题基本都聚焦于双智能体环境相互对抗[18],
其存在的意义之一是为鲁棒性学习提供理论研

究的环境,可以将一方智能体视为另一方学习过

程中的不确定性[19]。因此,纳什均衡点是一个优

化最差情况下奖励值的鲁棒性策略。

2.3 混合模式

混合模式不再限制目标和智能体之间的关

系,每个智能体都有自身的目标,它们的目标可

能和其他智能体相冲突[20]。这类问题也可以由

合作模式和竞争模式2种模式构成,例如设定2
个在零和博弈中竞争的团队,而团队内部,则是

完全合作的模式。

3 主要挑战及相关研究工作

多智能体深度强化学习近年来在许多领域

中取得了较为显著的成功,但其在实践中仍然存

在一系列有待解决的关键问题,主要表现在维度

灾难、不稳定性、多目标性、部分可观测性4个方

面。这些挑战制约了多智能体深度强化学习在

效率、收敛性、性能等多方面的表现,因而也是未

来相关研究的热点和难点。图3给出了本文梳理

的多智能体系统的主要研究内容。

3.1 维度灾难

维度灾难[21]是一系列在分析高维数据时的

反常现象。在多智能体深度强化学习中,数据的

维度往往与智能体数目绑定,动作空间的大小也

往往随智能体数目的增长而指数上升。因此,直
接将单智能体的强化学习算法应用到多智能体

场景中,可以构造出样本效率随着智能体个数的

增长而指数下降的场景[22]。具体构造方法是,每
个个体等概率地选取a 和b

 

2个动作之一,当且

仅当所有智能体所做的动作一致整体获得回报。
可以证明,这种情况下,直接使用单智能体的策

略梯度算法,得到的经验梯度和实际梯度满足:

22
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P(<� ̂J,�J>>0)∝(0.5)N (14)

式中,� ̂J 代表从采样数据中求得的经验策略梯

度,�J 代表真实的策略梯度,N 代表智能体个

数。从式(14)中可以看出,样本效率随智能体个

数上升而指数下降。
为了实现多智能体强化学习对于智能体个

数的可拓展性,往往会引入某种智能体之间的抽

象结构来简化智能体之间的依赖关系。最为常

见的一种抽象关系就是值函数的分解关系[23],这
一类的方法假设联合动作的值函数Q(s,a)可以

被表示成每个个体的值函数Qi(oi,ai)的函数,

具体来说为:

Q(s,a)=fm(Q1(o1,a1),…,Qn(on,an);s)

(15)

图3 本文梳理的多智能体系的主要研究内容

Fig.3 The
 

main
 

research
 

contents
 

of
 

multi-agent
 

systems
 

discussed
 

in
 

this
 

article

  此类方法的关键在于假设什么样的结构将

个体 的 值 函 数 进 行 组 合,即 函 数 fm 的 选 取。

VDN[24]假设联合动作值函数是个体动作值函数

的和,即取fm 为求和函数。QMIX[25]利用个体-
全局最大化(individual-global-max,

 

IGM)假设,
将联合动作值函数分解为个体值函数的单调函

数形式,因此个体按照自己的值函数选择的最优

动作构成的动作组合就是全局最优的动作组合,
即限定fm 为单调函数。然而现实中,许多满足

IGM假设的 MDP不符合上述的分解形式,因此

随后出现各种针对这一问题进行的改进方法,例
如,WQMIX[26]针对QMIX算法可能出现的发散

和低 估 问 题 提 出 了 加 权 版 本 的 QMIX 算 法;

QTRAN[27]利用仿射变换得到满足IGM 假设下

真正可分解的联合动作值函数进行分解;QPLEX
则是利用对偶结构将针对值函数的IGM 假设转

化为针对优势函数的IGM假设,并证明了二者的

等价性,从而实现对IGM假设的完全表达。关于

值分解算法,总结见表1所列。

3.2 不稳定性

实现多智能体深度强化学习的一个最为直

观的想法是,将各个体动作空间的笛卡尔积作为

表1 值分解算法总结

Tab.1 Summary
 

of
 

value
 

decomposition
 

algorithms

算法

名称
混合方式

VDN Q(s,a)=∑
n

i=1
Qi(oi,ai)

 

QMIX ∀i,
∂Q
Qi
≥0

WQMIX
Π
w
Q:=argmin

q∈Qmix
∑
a∈A

w(s,a)(Q(s,a)

-q(s,a))2

QATTEN wi,h∝exp(eT
iWT

k,hWq,hes)

QTRAN max
a

Q(τ,a)=δ(τ)+∑
i
Q(τi,ai)

 

QPLEX
Qtot(τ,a)=∑

n

i=1
Qi(τ,ai)

+∑
n

i=1

(λi(τ,a)-1)Ai(τ,ai)

单智能体的动作空间,即联合动作空间,进而利

用单智能体深度强化学习算法解决这一经过转

化的多智能体深度强化学习问题[28]。然而正如

上文所述,这类方法往往会带来维度灾难的问

题,因此鲜有算法直接考虑联合动作空间当中的
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动作选择。这意味着不同智能体之间的动作选

择在一定程度上无法提前知晓,即多智能体深度

强化学习的不稳定性问题。具体来说,单个智能

体无法区分它所观测到的变化到底是来自它与

环境进行的交互,还是由于其他智能体的动作选

择发生了改变导致的,因此难以稳定到最优动作

选择。
应对多智能体深度强化学习的不稳定性问

题,通常是为单个智能体引入其他个体的动作信

息,从而解耦来源于其他智能体的动作变化和环

境的动态信息。MFQ和 MFAC[29]通过引入平均

场原理,使每个个体的决策不仅依赖自身动作以

及自身观测,还依赖于其他个体动作的宏观影

响,建模为其他个体的平均动作。其他个体可以

是除该个体以外的所有个体,也可以是依照某种

规则预定义的分组内的其他个体,比如距离相近

的个体集合。这使得个体在决策的同时可以考

虑其他个体的动作信息,进而解决多智能体深度

强化学习的不稳定性问题,在大量(数百个)智能

体场景下表现出色。MAVEN[30]通过采样联合

隐变量z,让每个智能体得到z 这一共识再进行

决策,因而一定程度上可以从z 中获得其他智能

体的动作选择倾向。另一方面,也有直接从方差

衰减的角度出发[31],直接对策略梯度算法的训练

目标引入基线的方法,即利用方差分解公式,将
集中式训练分布式执行的个体策略梯度方差进

行分解,得到如下形式:

Varst~dt
θ

Eat~πθ gi
C,t(b)    

 +Est~dt
θ
[Vara-i

t ~π-i
θ

Eai
t~πi

θ
gi
C,t(b)    ]

 +Ea-i
t ~π-i

θ
Varai

t~πi
θ
gi
C,t(b)    

(16)
式中,gi

C,t(b)代表当基线为b 时,智能体i基于

集中式“评论家”网络C得到的t时刻策略梯度,
即gi

C,t(b)= Q̂ st,at  -b  �θilg
 

πi
θ ai

t|st  。从

式(16)可以看出,第1项为状态引入的方差,第2
项为其他个体的动作带来的方差,第3项则是由

个体自身动作带来的方差。引入基线只会改变

第3项,因此可以计算出最优基线为:

boptimals,a-i  

 =
Eai~πi

θ
Q̂ s,a-i,ai  �

θilg
 

πi
θ ai|s  2  

Eai~πi
θ

�
θilg

 

πi
θ ai|s  2  

(17)

  与联合动作学习相反,独立学习[32]直接针对

每个个体进行强化学习,将其他个体的动作影响

完全视为环境动态的一部分,这也意味着这类算

法往往比其他算法要承受更大的不稳定性,甚至

会导致不收敛[28]。MA2QL将同时决策的独立

Q-learning改为顺序决策,因而后决策的智能体

可以根据先决策的智能体的动作选择自己在此

条件下的最优决策,进而收敛到纳什均衡点。与

之类似的还有 HATRPO和 HAPPO,分别是对

MATRPO算法和 MAPPO 算法[33]引入顺序决

策,从而增强其收敛性以及在异构智能体设定下

的有效性。

3.3 多目标性

对于单智能体深度强化学习,最大化单一智

能体与环境交互的回报是其唯一目标。然而在

多智能体深度强化学习当中,各智能体不必要共

享同一个价值函数(特别地,假如各智能体共享

同一价值函数时为共同利益博弈,可以直接通过

单智能体深度强化学习算法求解纳什均衡解。
此时各智能体的目标为最大化自身的期望策略

回报,因而是天然多目标的。针对多目标的多智

能体深度强化学习算法,可以归结成理性和收敛

性2大属性进行研究[34],分别是从策略对其他个

体动作的最优应对性,以及从策略的收敛性2个

角度去评价以纳什均衡解作为评价标准的算法。
然而在此设定下展开的多智能体学习研究的学

习目标存在争议[35],尤其是将收敛到纳什均衡作

为其评价标准时,其无法保证解的最优性,也无

法在存在多个均衡点时保证收敛到某个特定的

均衡。针对多智能体学习任务的目标和评价,

SHOHAM 等[36]提出了多智能体系统学习的5
类目标。

1)
 

计算。算法以计算出博弈的一种性质为

目的,比如求解零和博弈的一个纳什均衡,求解

一个对称博弈的纳什均衡等。这类算法不一定

是效率最高的,但往往能够提供一种简单易懂且

好实现的求解思路。

2)
 

描述。算法关注建模自然个体的合作行

为,比如以贝叶斯模型描述人类决策行为[37]。这

类描述式的算法可以从博弈论的角度去描述自

然现象,但有时现实与理论上的差别会使模型

失准。

3)
 

规范。算法主要考虑一系列的学习策略
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是否 相 互 构 成 均 衡,比 如 虚 拟 行 动 模 型 和

Q-learning模型,是否能在重复囚徒困境博弈下

达成纳什均衡。这一考虑意味着其与博弈本身、
博弈的时长、考虑的学习算法等都有关。

4)
 

合作顺应。算法关注在合作场景当中,个
体以何种方式调整自身策略去顺应其他个体的

动作策略,以达成合作实现集体收益最大化。这

种场景下往往较难从均衡的角度展开研究,个体

更多地是依照既定的算法去执行而不是自由选

择行为。

5)
 

竞争。算法关注个体如何在特定的环境中

以任何方式获取最大的个体回报,比如学习德州扑

克[38],这类算法并不以收敛到某个均衡为目标,而
是单纯地以设计达到最大回报为唯一标准。

5类目标中,合作顺应目标与许多现实场景

的实际需求相吻合,比如作战场景[39]往往以部队

协同完成任务目标或歼灭敌军为合作的共同目

的,又比如足球等体育竞技任务中[40],多智能体

深度强化学习也得到了广泛的研究[4,41]。为了避

免维度灾难问题,将联合动作决策分解到每个智

能体上,本质上形成了各个体的价值偏好。这一

问 题 往 往 被 称 作 信 用 分 配 (credit
 

assign-
ment)[42-43]问题。一种较为直观的信用分配方式

为差分回报函数[44],其内在逻辑为控制变量并引

入微小扰动观察对输出的影响[45]。类似地,从推

断角度出发的是基于反事实原理的信用分配方

式,COMA[46]通过引入反事实基线计算出各智能

体针对其自身动作的优势函数,从而在一定程度

上消除了其他智能体对自身的动作价值误导。
更多的算法是依赖神经网络直接学习最符合采

样数据的信用分配结构[47],尤其是基于集中式训

练 和 分 布 式 执 行[48]范 式 设 计 的 网 络 结 构。

QPD[49]引入神经网络研究中的梯度积分,将其应

用到联合值函数网络中,提取每个个体值函数从

网络结构得出的贡献值作为信用分配。此外,还
有基于熵正则的一系列研究[50-51],其主要目的是

希望引入更多的随机性和更光滑的学习目标。
尽管以上将多智能体学习任务目标分为5

类,但是随着研究的不断深入,不同目标间的兼

容和平衡值得进一步的思考。比如在考虑竞争

问题时,每个智能体会试图最大化自己的收益,
因而难免存在利益冲突。其中经典的例子是囚

徒困境问题,所有个体合作带来的个体收益大于

存在不合作个体带来的个体收益,这一点和合作

顺应问题产生了交集,且最大化个体收益在这种

情况下与合作顺应不再冲突。再比如,在考虑合

作顺应问题时,达成合作的方式往往又需要去考

虑规范问题,即如何采取顺应策略,可以使个体

策略收敛到集体利益最大的联合策略? 针对此

类学习目标之间的兼容和平衡问题,存在3个可

能的未来方向:

1)
 

竞争场景的计算。现有的竞争场景计算

主要是通过迭代的方式求解,各智能体策略从随

机策略出发,以最大化自身利益为目标进行优

化。然而这种方法容易陷入局部极值,为避免陷

入局部极值,一种方法是考虑维护帕累托前沿作

为解集,那么算法就可以直观地理解为从点估计

过渡到分布估计。然而,迭代方法对智能体数目

增加难以具备拓展性,且往往效率较低。一个通

过迭代方式进行竞争学习的典型示例是对抗生

成网络[52],这种生成模型可以从噪声生成图像、
音频等多类数据,但训练困难是其一大问题,而这

仅是2个智能体的对抗学习的一个特例。由此可

见,在拓展到多智能体场景后,如何快速计算竞争

个体收敛到的解是一个具有价值的开放问题。

2)
 

描述合作顺应。描述行为的一个重要意

义是在自然现象中习得有效的合作顺应策略。
在准确地描述一些简单的微观行为导致的多样

的宏观现象后,使实现多智能体的合作行为成为

可能。这也是群体智能[53-55]研究的内容,即基于

对自然现象的描述进行研究,实现多智能体的有

效合作顺应,从而求解如NP、多目标搜索等复杂

问题。

3)
 

规范计算问题。现有的规范问题研究往

往需要细致的分析和建模。基于对博弈问题本

身以及参与博弈的智能体算法进行假设,推导出

这些假设下的收敛等一系列性质。这种方式虽

然可以得出相当一部分有价值的博弈策略分析

结论,但难以拓展到一般的博弈策略。如何针对

博弈策略和博弈问题建立合适的计算模型,将规

范问题与计算问题相结合,进而得到一种可推广

的规范计算方式,是未来值得研究的方向。

3.4 部分可观测性

在多智能体深度强化学习当中,部分可观测

性指的是智能体具有对环境和其他智能体有限

的观测信息。这在多智能体深度强化学习的实
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际应用中具有重要意义,因为在实际场景中,单
个智能体的能力往往会受制于其硬件条件及通

讯条件。另一方面,在非合作博弈中,部分可观

测性往往是一个固有条件,从而限制了个体从全

局信息中直接得出最优决策。对于部分可观测

性的分类可以根据局部信息的增多分为7个层

次,从个体仅能观测到自己的奖励回报,到每个

个体都了解博弈的均衡点。就学习范式而言,可
以根据训练和部署时信息交换的情况分成6种

范式。

1)
 

共享策略的独立学习。个体共享相同的

决策结构,包括策略参数、网络结构等,但个体基

于其自身的独立经验进行学习,而无法访问全局

信息。典型的算法包括IQL[32]、IPPO等。

2)
 

独立策略的分布式学习。个体的学习完

全独立,将其他个体完全视为环境动态的一部

分,学习和执行期间不存在任何的直接信息交换

和共享,并完全依照自身策略执行。

3)
 

分组共享策略的独立学习。介于共享策

略和独立策略的分布式学习范式,在个体之间存

在以组别为单位的策略共享,也就是组内共享策

略,组间独立的分布式学习范式。

4)
 

集中式控制。执行时所有的个体都完全

由唯一的中心控制器控制,这也意味着在训练阶

段也是针对中心控制器的集中式训练,可以称作

集中式训练集中式执行(centralized
 

training
 

cen-
tralized

 

execution,
 

CTCE)。

5)
 

集中式训练分布式执行。这一范式一方

面强调执行时个体之间的独立性,仅能通过个体

的自身策略和观测而不能利用额外的信息进行

辅助决策;另一方面允许甚至强调训练时的集中

性,通常是通过某种中心式的聚合器将个体信息

进行整合并指导训练,而个体之间的经验、观测、
策略参数等在训练期间也是可以共享的。这一

范式被称为集中式训练分布式执行(centralized
 

training
 

decentralized
 

execution,
 

CTDE),许多值

分解算法都是基于这一范式进行设计的。

6)
 

带通信的分布式训练。强调训练时信息

交换的有限性,训练时仅允许存在通信网络连接

之间的个体共享信息(且网络结构可以是时变

的,一些连接可以在环境演进的过程中连接或断

开)。而当实际执行时,每个个体都是独立地按

照自己习得的策略进行决策,而不存在信息交换。

根据算法设计依据的范式不同,多智能体学

习任务拥有的观测信息也不同,因此习得的策略

理论最优表现也大相径庭。对于集中式训练集

中式执行的范式而言,其拥有最多的观测信息,
在理论上可以收敛到最优解。基于这一范式,原
则上直接将单智能体深度强化学习应用到多智

能体深度强化学习中可以达到理论最优解,但实

际上由于方差过大、样本效率极低等问题难以实

现。随着算力的提升和大模型的发展,集中式训

练集中式执行逐渐成为近年来研究的新热点。
针对这一现象,本文将集中式训练集中式执行进

一步细分为3类,即完全集中决策、基于通信决策

和基于共识决策。

1)
 

完全集中决策。显著特点是其对联合策

略进行建模,即模型会考虑建模πθ(a1,…,an|s)。

随着Transformer模型[56]的提出,神经网络建模

复杂函数的能力大大增强。因此逐渐兴起了基

于集中式训练集中式执行范式设计的多智能体

深度强化学习算法。MAT[57]利用 Transformer
作为全局的信息聚合器和决策器,将多智能体在

一个时间步上的行动建模为序列预测问题,以观

测、已决策个体的动作、全局信息等作为输入,预
测待决策个体的动作,具有较好的表现。MADT
也以类似的范式利用Transformer在离线强化学

习场景下进行了联合式学习。

2)
 

基于通信决策。尽管上述的几个范式均

强调个体在执行时相互独立或共享策略,但是即

时的信息传递也是多智能体深度强化学习考虑

的一个重点,这一范式强调训练和执行时,个体

之间都可以通过(动态的)网络连接来传递信息,
从而个体层面透过信道获得其他个体传递的信

息,使自身超越局部观测,实现更有效的决策。
一系列基于通信的多智能体深度强化学习提出

了基于通信的学习范式。其目的是希望在执行

过程中利用智能体之间的信道,避免冲突决策动

作,实现高效协同。实现基于通信的多智能体协

同算法,主要需要考虑通信类型、通信策略、通信

信息、信息聚合、信息利用、信道约束、沟通训练、
学习方案、通信目标9大要素。从信息利用的角

度出发,LOWE等[58]研究了信息传递的有效性

指标,指出信息的有效传递依赖于有效表出和有

效接收2方面特点,分别代表信息的发送者需要

保证其发出的信息表征了其观测或动作以及接
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收者的行为需要通过某种方式受到其接收信息

的影响,同时具备这2方面特点才能被视为有效

传递信息。更多的研究关注于如何传递信息可

以使得群体获得更大的收益,不同的信息传递方

式体现在网络设计和训练方式上。CommNet[59]

通过传递所有智能体的通信信息的平均向量,让
个体的决策可以基于一个全局的平均信息进行。

DIAL和RIAL[60]利用二值信息实现有限信息传

递,从传递信息量的角度实现了更强信道约束下

的通信。上述2种方法都是基于智能体之间的完

全连接通信的。从通信对象选择而言,ATOC[61]

通过使用概率门机制确定通信对象,并使用双向

LSTM传递信息。TarMAC[62]利用注意力机制

实现带权重的信息提取,从而实现指定通信对象

的信息传递。

3)
 

基于共识决策。在集中式训练集中式执

行的3种子分类中,基于共识的决策建模最少的

对间关系。从建模的复杂度上看,假设智能体的

数目为n,完全集中决策可以根据建模的复杂程

度,从对所有O(n2)对对间关系建模,到对所有

O(2n)组组合关系建模,实现不同复杂程度的决

策逻辑。而基于通信决策,通常是基于智能体对

间通信决策,根据建立的信道数目m,可对O(m)
对关系进行建模。而基于共识的决策,对所有智

能体的共同可见信息进行建模,因此是O(1)~
O(n)级别的建模复杂度。MAVEN[30]对所有智

能体共享的策略参数隐变量z 建模,并使智能体

的动作策略依赖于隐变量z,从而实现基于共识

z的决策。MACKRL[63]对共同可见信息的结构

进行建模,以树形结构将共识分解为智能体组之

间的公共信息,相较于基于单一的隐向量建模,
其假设了更丰富的共识结构,适用于更为复杂的

协同场景。可以看出,相较于分布式执行的模

型,集中式执行模型可以建模更为复杂的多模策

略,在算力逐渐发展和场景愈发复杂的背景下,
是未来值得研究的方向之一。

4 讨论

在对前文梳理的工作进行分析整理的基础

上,本节总结了本文认为的当前多智能体强化学

习研究的趋势特点,并指出了部分主要的多智能

体强化学习的研究方向以及未来一些可能的研

究方向。

4.1 研究趋势

4.1.1 CTDE范式

该训练范式允许智能体之间在训练阶段共

享信息,而在测试环境中进行完全的分布式执

行。该范式既满足了最符合现实情况的分布式

执行模式,又在训练阶段提供额外信息以缓解单

个智能体部分可观测性带来的不稳定问题[22]和

智能体之间的信用分配问题[46]。因此受到研究

人员的广泛关注。

4.1.2 训练技巧

很多单智能体强化学习的研究工作指出超

参数、可复现代码、随机数种子等算法外因素对

算法的实验表现有不可忽视的作用[64],这一点在

多智能体强化学习领域同样适用。此外,课程学

习也越来越多地被研究人员使用。课程学习可

以让算法从少量智能体开始,逐步增加到更大的

智能体规模;也可以从简单任务入手,逐步迁移

到更困难的任务上[4]。课程学习往往会对实验表

现有显著的正面作用。目前的研究工作大量使

用了训练技巧,导致新提出的算法的性能提升无

法被准确归因,也给其他研究人员的追踪研究带

来了困难。

4.2 主要研究方向

4.2.1 混合型学习方法

为了提高多智能体系统的性能,研究者尝试

将模型驱动(model-based)和模型无关(model-
free)的方法相结合。混合型学习方法在学习过

程中利用模型预测未来状态以指导智能体的行

为,同时又可以利用模型无关方法适应不断变化

的环境。这种方法可以加速学习过程,提高算法

的稳定性和效率。

4.2.2 协同与竞争学习

多智能体系统中的智能体可能需要在相互

协作和竞争的环境中完成任务。为了解决这种

复杂场景下的学习问题,研究者提出了一些新的

学习框架,例如,学习分层协同策略(learning
 

hi-
erarchical

 

cooperative
 

policies,LHCP)和基于博

弈论的学习算法。这些方法有助于在协作与竞

争之间找到平衡,提高多智能体系统的整体性能。

4.2.3 通信与知识共享

在多智能体系统中,有效的通信与知识共享

是提高协同性能的关键。研究者正在开发新的

通信协议和知识共享机制,例如,基于深度学习

72



 
 

 信 息 对 抗 技 术 2024年

的端 到 端 通 信 框 架 (end-to-end
 

deep
 

learning
 

communication
 

frameworks)和基于图神经网络

的知识共享方法。这些技术有助于实现智能体

之间的信息传递和知识融合,提高多智能体系统

的协同效果。

4.2.4 适应性与鲁棒性

多智能体系统面临着动态环境和不确定性

因素的挑战。为了提高系统的适应性和鲁棒性,
研究者正在探索新的学习算法和策略,例如,基
于元学习(meta-learning)的适应性学习方法和基

于安全强化学习(safe
 

reinforcement
 

learning)的
鲁棒学习策略。适应性主要关注智能体在面临

不断变化的环境和任务时,如何快速地调整自身

策略以适应新的情况。鲁棒性则关注智能体在

面对环境中的噪声、不确定性和异常情况时,如
何保持稳定的性能。

4.2.5 分层与模块化学习

通过将复杂的任务分解为若干子任务,降低

学习任务的复杂度,提高多智能体系统的可扩展

性和效率。分层学习方法在 MARL中通常采用

层次化的策略结构,将任务分解为不同层次的子

任务。每个层次上的智能体都有自己的策略和

目标,较高层次的智能体通过协调较低层次的智

能体来实现任务分配和协同。模块化学习方法

在MARL中通常采用模块化的策略结构,将任务

分解为若干相互独立的功能模块。每个模块都

有自己的策略和目标,智能体通过组合不同的功

能模块来实现任务的完成。

4.2.6 基于博弈论的方法

博弈论是研究多个参与者(称为玩家)之间

相互作用的决策理论,尤其适用于分析智能体之

间的合作与竞争关系。在多智能体环境中,非零

和博弈方法可以用来研究智能体之间的协作与

竞争问题。通过优化博弈均衡策略,智能体可以

在合作与竞争之间达成平衡,实现整体性能的提

升。重复博弈是指在一个博弈过程中,玩家多次

进行相同的游戏。在多智能体环境中,智能体之

间的互动往往是持续的。通过研究重复博弈,可
以帮助智能体学习长期合作与竞争策略。演化

博弈则关注博弈策略在长期演化过程中的变化。
演化博弈可以帮助分析智能体之间策略的演化

过程,为设计更高效的学习算法提供理论指导。

4.2.7 可解释性

随着智能体的学习能力不断增强,其策略和

决策过程变得越来越复杂。为了确保多智能体

系统的安全性、可靠性和有效性,研究者需要深

入理解智能体的学习过程和决策机制。在多智

能体系统中,可解释性主要关注如何设计和构建

具有直观理解和分析能力的智能体。在多智能

体系统中,可解释性可以帮助研究者更容易地分

析和调试智能体的学习过程和策略。

4.3 未来研究方向

4.3.1 组合优化问题

需要指出的是,尽管已经有了很多成功的研

究工作,多智能体强化学习领域仍旧有很多理论

问题没有解决,例如,奖励不稳定性带来的泛化

性问题。事实上,很多多智能体强化学习工作的

成功归因于深度神经网络带来的优秀的拟合能

力[22,46,65]。多智能体领域的根本问题之一是维度

灾难[21,66],尽管深度神经网络能够缓解观测空间

增长的问题,但随着智能体数目指数增长的联合

动作空间仍是目前无法完全解决的问题。因此,
如何在复杂空间中快速求解大型组合优化问题

将成为多智能体强化学习中一个重要的研究问

题。此外,在单智能体强化学习领域,已经有研

究讨论算法的全局收敛性问题[67],而在多智能体

领域,收敛性问题由于多个智能体之间存在交互

变得更难以分析,目前鲜有工作研究该问题,本
文认为这也将是可能的研究方向之一。

4.3.2 安全多智能体强化学习算法

另一个值得研究的方向是安全的多智能体

强化学习算法。多智能体强化学习是一个贴近

实际应用问题的研究领域,在实际应用中,算法

的安全性也需要被纳入考量,单个智能体既需要

确保整个团队取得最大收益,又希望能在训练和

执行的过程中具有安全保障。这里的安全保障

既包括训练目标的安全性,也应当包括数据隐私

的安全性。训练目标的安全性是指即使在全合

作模式下,智能体之间由于显式或隐式的任务分

工不同,必定存在不完全一致的训练目标,训练

目标之间不应当存在不可接受的冲突,因此需要

考虑算法的抗干扰性和鲁棒性[17]。数据安全性

问题在单智能体强化学习领域已经出现相关工

作,如联邦学习[68]等。本文认为在多智能体领

域,CTDE范式的数据安全性研究也是可能的研

究方向之一。

4.3.3 无梯度优化

多智能体强化学习和无梯度优化算法的结
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合也是未来的研究方向。已有研究人员对进化

算法和群体优化算法提升强化学习进行了研究,
包括对奖励函数进行调整[69-70],设置课程学习阶

段等。此外,还有研究人员探索了强化学习用以

提升传统基于策略的多智能体协同行为[71],在许

多稀疏奖励任务中,由专家先验知识提供的策略

能够提供比纯强化学习更高的探索效率。将强

化学习和人类先验知识相结合可以实现高效的

探索和通过环境交互学习能力的结合。由于多

智能体的群体特性,本文认为群体优化等无梯度

优化方法非常适合研究智能体之间的交互行为,
能够提升强化学习在多智能体领域的表现。

4.3.4 标准化测试框架

开发一系列被研究人员广泛接受的、标准化

的,且能够评估多智能体算法各方面能力的测试

框架(例如单智能体强化学习中的 OpenAI
 

Gym
环境)是很有必要的,上一节中的训练技巧部分

已对该问题进行了说明。

4.3.5 跨领域应用

多智能体强化学习具有广泛的跨领域应用

潜力,可以将多智能体强化学习与其他领域的实

际应用结合,研究任务导向的多智能体强化学习

算法。这里简单列举智能交通、机器人协作、金
融市场和能源管理4个领域。在智能交通领域,

MARL可以用于优化交通信号控制、路径规划和

车辆协同等任务。多智能体系统可以对交通流

量进行实时监控与分析,协调交通信号灯,以减

少拥堵和提高道路利用率。此外,自动驾驶车辆

可以通过多智能体学习实现协同行驶,提高行驶

安全和效率。在机器人协作领域,MARL可以用

于解决多机器人协同完成任务的问题,例如仓库

管理、搜救、环境监测等。通过多智能体强化学

习,机器人可以学习如何有效地分配任务、协同

工作,以提高任务完成速度和质量。在金融市场

领域,MARL可以应用于智能交易策略的研究。
多智能体系统可以模拟市场参与者的行为,通过

博弈论等方法分析市场动态,为交易策略提供有

价值的信息。此外,MARL还可以应用于风险管

理、投资组合优化等金融任务。在能源管理领

域,MARL可以用于优化智能电网、微电网等能

源系统的调度和运行。多智能体系统可以根据

实时能源需求和供应情况,协同调度各种能源资

源,以提高能源利用效率和降低运行成本。

5 结束语

多智能体强化学习在自动驾驶、团队配合游

戏等领域有广阔的应用前景,但目前面临着维度

灾难、不稳定性、多目标性和部分可观测性等诸

多挑战。本文从多智能体强化学习的应用与理

论出发,对强化学习、多智能体强化学习等方面

进行概括性的介绍,针对多智能体强化学习面临

的主要挑战及相关研究工作进行详细的总结与

归纳,最后对多智能体强化学习未来可能的研究

方向进行了展望。
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