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摘要 多智能体强化学习（Multi-agent Reinforcement Learning, MARL）近年来获得广泛关注并
在不同领域取得进展。其中，协作多智能体强化学习专注于训练智能体团队以协同完成单智能体难
以应对的任务目标，在路径规划、无人驾驶、主动电压控制和动态算法配置等场景展现出巨大的应
用潜力。如何提升系统协作效能是协作多智能体强化学习领域研究重点之一，以往的研究工作主要
在简单、静态和封闭的环境设定中展开。随着人工智能技术落地的驱使，目前在多智能体协作领域
也有部分研究开始对开放环境下的多智能体协作展开研究，这些工作从多个方面对智能体所处环境
中要素可能发生改变这一情况进行探索与研究，并取得一定进展。但是当前主流工作仍然缺乏对该
方向的综述。本文从强化学习概念着手，针对多智能体系统、协作多智能体强化学习、典型方法与
测试环境进行介绍，对封闭到开放环境下的协作多智能体强化学习研究工作进行总结，提炼出多类
研究方向并对典型工作进行介绍。最后，本文对当前研究的优势与不足进行了总结，对未来开放环
境下协作多智能体强化学习的发展方向与待研究问题进行展望，以吸引更多研究人士参与这个新兴
方向的研究与交流。

关键词 强化学习，多智能体系统，多智能体协作，开放环境机器学习，开放环境多智能体协作

1 引言

作为机器学习的一个分支，强化学习（Reinforcement Learning, RL） [1] 是一种解决序贯决策
问题的有效方法，相较于监督学习与无监督学习，其显著的特点在于从交互中进行学习。在强化学
习范式中，智能体通过与环境进行交互，根据所获得的奖赏或惩罚不断优化其策略。由于其学习方
式与人类获取知识的方式类似，强化学习被视为实现通用人工智能（Artificial General Intelligence,
AGI）[2] 的重要途径之一。早期的强化学习工作依赖于手工特征输入到线性模型进行估值和拟合，
在复杂场景中表现不佳。在过去的十年中，得益于深度学习 [3]的蓬勃发展，深度强化学习在各行各
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Chinese). Sci Sin Inform, for review

For R
eview Only

中国科学: 信息科学

http://infocn.scichina.com

Page 1 of 68



袁雷等: 开放环境下的协作多智能体强化学习进展综述

业取得瞩目成就。例如，深度 Q网络（Deep Q-Network, DQN） [4]在雅达利（Atari）视频游戏上超
越了人类职业玩家；AlphaGo [5]在围棋人机大战中击败围棋世界冠军李世石；AlphaStar [6]在不完
全信息即时战略游戏星际争霸 II 中战胜了人类顶尖职业选手；OpenAI Five [7] 在多人实时在线竞
技游戏 Dota2 中表现出色；而 AI-Suphx [8] 在多人非完全信息博弈麻将中也取得了重要的成果。此
外，强化学习的应用范围也逐渐从游戏领域扩展到现实生活的各个领域，包括工业制造、机器人控
制、物流管理、国防军事、智慧交通、智能医疗等，极大地推动了人工智能技术的发展 [9,10]，例如，
最近得到广泛关注的 ChatGPT [11]也使用了强化学习技术进行优化。近年来，在人工智能应用于科
学研究（AI4Science） [12] 的发展趋势下，强化学习在许多基础科学领域也大放异彩，如 DeepMind
利用深度强化学习实现了核聚变的控制 [13]，发现矩阵乘法的强化学习方法 AlphaTensor [14] 等。
与此同时，现实中的很多问题往往是大规模、复杂、实时并带有不确定性的，将此类问题建模为

单智能体问题效率低下且与现实条件不符，而将其建模为多智能体系统（Multi-agent System, MAS）
[15] 问题则往往更加适配。进一步，由于很多复杂问题难以由某个个体独立完成，需要多智能体协
同，如自动驾驶汽车、智能仓储系统和传感器网络等。协作多智能体强化学习（Multi-Agent Rein-
forcement Learning, MARL） [16∼18] 为这些问题的建模和解决提供了强有力的支撑。在这类问题
中，智能体团队通过与环境交互学习一个联合的协作策略以解决任务。相较于传统算法，多智能体
强化学习的优势在于能够应对环境的不确定性，并在不需要过多领域知识的条件下学习解决未知任
务。近年来，深度学习与多智能体强化学习的结合产出了丰硕的成果 [19]，许多算法被提出并用于
解决复杂任务。然而，多智能体强化学习区别于单智能体问题的特殊性也带来了新的挑战。一方面，
真实多智能体系统所处环境往往是部分可观测的，单个智能体无法从其局部观测中获得环境的全局
信息，这意味着独立学习的智能体难以做出最优决策 [20]。另一方面，由于其他智能体同时进行学
习，策略相应地会发生变化，从单个智能体角度来看，其处于一个非稳态的环境中，收敛性无法得
到保证 [21]。此外，协作型多智能体系统往往只能得到共享奖赏，如何将其分配从而为每个智能体
提供准确的反馈，进而使其高效地学习协作，最终让系统性能得到最大提升也是目前存在的核心挑
战之一 [22]。最后，随着多智能体系统的扩充，智能体的数量不断增加，解决强化学习问题所面临
的搜索空间将呈指数增长，这使得在策略空间中搜索和学习变得极为困难。因此，如何组织高效的
策略学习，也是目前的一大难点 [23, 24]。

针对前述挑战，目前的大量工作从多方面展开研究，并在许多任务场景中取得令人惊喜的成果。
在路径规划 [25]、主动电压控制 [26] 和动态算法配置 [27] 等任务中，协作型多智能体强化学习都展
现出比传统方法更优秀的性能。研究者设计出许多方法以促进智能体之间的协作，包括基于策略梯
度的方法，如MADDPG [28]和MAPPO [29]；基于值函数的方法，如 VDN [30]和 QMIX [31]；或包
括借助 Transformer 的强大表达能力提升协作能力的 MAT [32] 在内的其他方法。这些方法已经在
许多任务（如 SMAC [33]、Hanabi和 GRF [29]）中表现出优秀的协作能力。除了上述方法和相应的
变体外，研究者亦从其他角度对协作型 MARL进行了深入探索与研究，包括通过高效通信 [20]缓解
分布式策略执行设定下的部分可观测性、对策略进行离线部署 [34]、MARL 中的世界模型学习 [35]
和训练范式研究 [36] 等。
传统的机器学习研究通常在经典封闭环境情景这一假设下进行，其中学习过程的重要因素保持

不变。如今越来越多的实际任务，尤其是涉及到开放环境情景的任务，其中的重要学习因素可能会
发生变化。显然，对于机器学习来说，从经典环境转向开放环境是一个巨大的挑战。针对数据驱动
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图 1 本文整体架构。

的学习任务，开放环境下数据会随着时间在线地积累，例如数据流这一形式，使得模型的学习更具
挑战性。开放环境下的机器学习 [37,38] 在许多场景具有应用前景，逐渐引起广泛关注。在机器学习
领域，目前的研究工作主要包括类别变化、特征增减、数据分布变化、学习目标变化等。与之对应，
强化学习领域的部分工作也开始着眼于开放环境下的任务，主要工作包括可信强化学习 [39]、环境
生成与策略学习 [40]、持续强化学习 [41]、强化学习泛化能力 [42]、元强化学习 [43] 与模拟器到真
实环境的策略迁移 [44] 等。

相较于单智能体强化学习，多智能体场景更复杂也更有挑战性，目前对开放环境下的协作多智
能体研究较少，有部分工作开始关注多智能体的稳健性研究 [45]，并从不同角度进行问题描述与算
法设计 [46∼49]。此外，针对开放团队的多智能体强化学习问题，一些工作提出了包括即时团队协
作（Ad-Hoc Teamwork, AHT） [50]、零样本协作（Zero-Shot Coordination, ZSC） [51] 和少样本
团队协作（Few-Shot Teamwork, FST） [52] 在内的设定，以应对这一挑战。虽然上述工作在一些
任务场景取得了成效，然而其与大部分真实应用场景仍然不相匹配并且实际效果存在较大提升空间。
目前针对多智能体强化学习已经存在部分综述性工作，比如对多智能体系统 [15]、多智能体强化学
习 [16,53∼58]、多智能体建模 [59]、多智能体中的非稳态处理 [21]、多智能体中的迁移学习 [60]、协
作多智能体强化学习 [17,61,62]、多智能体模型学习 [35]、因果多智能体强化学习 [63]、多智能体通
信 [20] 等。此外，部分工作也对开放机器学习进行了综合分析 [37,38,64]。虽然上述工作从多智能
体强化学习亦或是开放环境机器学习方面都进行了一些回顾和归纳，但是针对开放环境下的多智能
体强化学习，尤其开放环境下的协作多智能体强化学习，目前没有工作进行系统性综述。考虑到协
作多智能体强化学习在解决真实环境中复杂协作问题的潜力与价值，本文拟对最近的工作进展进行
描述。本文后续的安排如图 1 所示，我们首先介绍本文涉及到的背景知识，包括强化学习的基本知
识、多智能体系统到多智能体强化学习常见知识与背景；之后，我们对经典环境下的协作多智能体
强化学习进行介绍，从具体定义到当前主流研究内容，以及常见测试环境与应用案例；接下来，我
们对开放环境下的协作多智能体强化学习进行介绍，具体而言，包括封闭机器学习、强化学习到协
作多智能体常见研究方向与内容；最后我们总结本文的主要内容，并对开放环境下的协作多智能体
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协作进行展望，以期为该方向研究思路与方法的拓展提供抛砖引玉的作用，引起更多研究者对开放
环境下的协作多智能体强化学习的关注并展开研究。

2 背景知识

2.1 强化学习

强化学习 [1] 旨在指导智能体依据当前的状态学习执行恰当的动作，即学习到一个观测状态到
动作的映射，通过决策以最大化环境反馈的累积数值奖赏（reward）。环境会依据当前状态和智能体
执行的动作反馈其相应的奖赏信息。智能体无法得知要执行的最优动作，而必须通过尝试从而发现
那些能产生最大累积奖赏的动作。在标准 RL 场景中，智能体通过观测状态和执行动作与环境交互。
在交互的每个时间步，智能体都会接收对环境当前状态的观测，然后依据该观测选择动作作为输出。
上述动作的执行会改变环境的状态，并发送给智能体环境反馈的奖赏信号。智能体的目的是执行能
最大化累积数值奖赏的动作序列。

2.1.1 问题设定

强化学习 [1] 是机器学习的一个分支，相较于机器学习中经典的监督学习和无监督学习，其最
大特点是在交互中学习，即智能体在与环境的交互中根据获得的奖赏或惩罚不断优化策略进而适应
新的环境。强化学习主要由四个部分构成：智能体（Agent）、状态（State）、动作（Action）和奖赏
（Reward）（图2）。强化学习的目标是最大化累积奖赏，智能体需要通过反复探索试错并学习，找到
对应的最优策略，该过程一般可以建模为马尔可夫决策过程（Markov Decision Process, MDP）。
定义 1 (马尔可夫决策过程) 马尔可夫决策过程由五元组 〈S,A, P,R, γ〉（无限过程）或五元组

〈S,A, P,R, T 〉（有限过程）组成，其中
• S 为所有状态的集合，
• A 为所有动作的集合，
• P : S ×A× S → [0, 1] 为状态转移概率函数: P (s′ | s, a) = Pr[St+1 = s′ | St = s,At = a]，
• R : S ×A → R 为奖赏函数：R(s, a) = E[rt | St = s,At = a]，
• γ ∈ [0, 1] 是折扣因子，T 是最大轨迹长度。

智能体可以自由地选择在一个状态上执行哪个动作，或者按照一定的概率分布来选择。这里强
调“自由选择”，即是智能体的“能动性”，可以自主地改变动作的选择。对于一种固定下来的动作
选择，本文称之为策略。具体而言，在任一时间步 t，智能体从环境中观测到当前状态 st，然后执行
动作 at。该动作使得智能体所处的环境依据转移函数 st+1 ∼ P (·|st, at) 转移至新的状态，并且接收
环境反馈的奖赏信息 rt = R(st, at)。不失一般性，下文主要讨论无限过程的 MDP，智能体的目标
是：找到最优策略以最大化累积奖赏。在数学上，上述过程可以总结为让智能体找到一个马尔可夫
的（输出仅取决于当前状态）且平稳的（函数形式与时间无关）策略函数 π : S → ∆(A)，从而引导
智能体执行恰当的序列决策，最大化累积奖赏，其中 ∆(A) 是动作空间上的概率分布，优化目标即：

Eπ

[
∞∑
t=0

γtR(st, at) | s0

]
, (1)
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图 2 强化学习示意图。

其中的 Eπ[·] 是针对策略 π(at|st) 和状态转移 P (st+1|st, at) 下得到的序列 τ = (s0, a0, s1, a1, . . .) 的
分布计算所得的期望。

依据式 1 的目标函数，在策略 π 的指导下，可以定义状态-动作价值函数，即 Q-函数。它表示
在策略 π 下，基于状态 s 执行动作 a 后的期望累积奖赏；此外，状态值函数 V 描述的是基于状态
s 的期望累积奖赏：

Qπ(s, a) = Eπ

[
∞∑
t=0

γtR(st, at) | s0 = s, a0 = a

]
,

V π(s) = Eπ

[
∞∑
t=0

γtR(st, at) | s0 = s

]
.

(2)

显然，状态动作函数Q-函数和状态价值函数 V -函数之间的关系可以表示为 V π(s) = Ea∼π(·|s) [Q
π(s, a)]

和 Qπ(s, a) = Es′∼P (·|s,a) [R(s, a) + V π(s′)]。基于两类值函数的定义，可以将强化学习在马尔可夫决
策过程中的学习目标表示为寻找最优的策略 π∗ 以最大化价值函数: π∗ = argmaxπ V

π(s), ∀s。

2.1.2 基于值函数的强化学习

对于状态空间和动作空间有限的马尔可夫决策过程，至少存在一个确定性平稳最优策略使累积
奖赏最大化。而基于值函数的算法需要构建并估计值函数，该值函数随后用于指导动作的选择和
执行，导出对应的策略。此类算法大多都不直接使用 V -函数，而需使用 Q-值函数，使得式 2 对
应的 Q-值最大化。相应的，通过取贪心动作，由 Q-函数诱导出的最优策略可以表示为 π∗(a|s) =

1{a = argmaxa Q
∗(s, a)}，其中 1{·}为指示函数。经典的 Q-学习算法通过时序/时间差分（temporal-

difference, TD）学习代理函数 Q̂-值 [65]，以近似最优函数 Q∗，更新过程为:

Q̂(st, at)← Q̂(st, at) + α ·

差分误差︷ ︸︸ ︷rt + γ max
at+1∈A

Q̂(st+1, at+1)︸ ︷︷ ︸
差分目标

−Q̂(st, at)

 .
(3)
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理论上，给定贝尔曼最优算子 B∗ 后，Q-值函数的求解过程可以被定义为 [66]：

(B∗Q)(s, a) =
∑
s′

P (s′|s, a)
[
R(s, a) + γ max

a′∈A
Q(s′, a′)

]
, (4)

为了建立最优的 Q-值函数，Q-学习算法利用贝尔曼方程的不动点迭代来求解具有（唯一）解的 Q-值
函数 Q∗(s, a) = (B∗Q∗)(s, a)。在实践中，当环境模型不可知，状态-动作对均为离散表示，且所有动
作在所有状态下可重复采样的情况下，上述 Q-学习方法可以保证收敛到最优解。
由于许多现实问题的环境可能具有连续的、高维的状态-动作空间，导致上述假设通常不适用。

此时，智能体需要对参数化的 Q-值函数 Q(s, a|θ) 进行学习，其中 θ 是函数实例化的参数。为了更
新 Q-函数，智能体需要以元组 (s, a, r, s′) 的形式收集其与环境交互时产生的样本序列。其中奖赏 r

和下一个时间步的状态 s′ 遵循环境基于状态-动作对 (s, a) 的反馈。每次迭代时，当前的 Q-值函数
Q(s, a|θ) 可以进行如下更新 [67]：

yQ = r + γ max
a′∈A

Q(s′, a′|θ),

θ ← θ + α
(
yQ −Q(s, a|θ)

)
∇θQ(s, a|θ),

(5)

其中的 α 是更新速率。
式 5 中的 Q-学习方式可以直接使用神经网络 Q(s, a|θ) 拟合，以向最优 Q∗-值收敛，其中参数

θ 通过随机梯度下降（或其他优化方式）更新。然而，由于神经网络的泛化和推理能力有限，Q-网
络在状态-动作空间的不同位置会产生不可预测的变化。因此，式 4 中的贝尔曼算子的收缩映射性质
不足以保证收敛性。大量实验证明，这些误差会随着在线更新规则的传播而传导，从而导致收敛速
度缓慢甚至不稳定。使用函数逼近 Q-值的另一不利影响是，由于 max 算子的作用，Q-值往往会被
过高估计。因此，由于不稳定性和过高估计的风险，必须特别注意保证适当的学习速率。Mnih 等人
提出的深度 Q 网络（Deep Q Network，DQN） [68] 学习算法使用了两个重要元素以缓解上述不利
影响：目标 Q-网络和经验回放/重放。具体来说，DQN 实例化一个参数为 θ− 的目标 Q-网络，用
以计算差分目标；同时利用经验回放池 D 存储采样收集的样本序列，不仅保证了样本利用率，同时
在训练时通过独立同分布的采样以缓解采样数据的相关性。DQN 的优化目标由此可以表示为：

min
θ

E(s,a,r,s′)∼D[(r + γ max
a′∈A

Q(s′, a′|θ−)−Q(s, a|θ))2], (6)

其中目标 Q-网络 Q(s, a|θ−) 会定期地更新以同步与 Q-网络的参数。通过上述方式以及两个重要元
素可以实现对 Q-网络的稳定训练。

此外，近期有许多工作对 DQN 进行了额外的改进：在 [69] 中，利用神经网络结构解耦了值函
数和优势函数（定义为 A(s, a) = Q(s, a)− V (s)），从而提高了学习性能。在 [70] 中，一种特定的更
新方案 (公式6 的变体) 可以减少对 Q-值的高估，同时提高学习的稳定性。并行学习 [71] 或使用无
监督辅助任务 [72] 也有助于更快、更稳健的学习。在 [73] 中，可微记忆模块可以通过在蒙特卡罗值
估计和异策略估计之间进行插值，从而快速集成最近的经验。

2.1.3 基于策略梯度的强化学习

基于策略的方法（Policy-based Methods）[74]的基本思想是直接学习参数化的最优策略 πθ。与
基于值函数的方法相比，基于策略的算法具有以下特性：首先，这类方法可以灵活地应用于连续动
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环境

策略

Actor

值函数

Critic

奖赏

状态 动作差分误差

图 3 Actor-Critic 方法体系结构。

作空间中；另外，此类方法可以直接获得随机策略 πθ(·|s)。当用神经网络参数化策略时，典型方法
是朝着提高累积奖赏的方向调整参数：θ ← θ+α∇θV

πθ(s)。然而，梯度也将受制于策略变化对状态
分布的未知影响。早在 [1] 一文中，研究者基于策略梯度（Policy Gradient）定理推导出了一个不涉
及状态分布的解：

∇θV
πθ(s) = Es∼µπθ (·),a∼πθ(·|s) [∇θ logπθ(a|s) ·Qπθ(s, a)] , (7)

其中的 µπθ 是在策略 πθ 下状态的占用度量 [75]，∇θ logπθ(a|s)是策略的更新得分评估。当策略是确
定性，且动作空间是连续的，我们便可进一步得到确定性策略梯度（Deterministic Policy Gradient，
DPG）定理 [76]：

∇θV
πθ(s) = Es∼µπθ (·)

[
∇θπθ(a|s) · ∇aQ

πθ(s, a)|a=πθ(s)

]
. (8)

关于策略梯度最经典的应用是 REINFORCE 算法 [77]，其使用累积奖赏 Rt =
∑T

t′=t γ
t′−trt′ 作为对

Qπθ(st, at) 的估计来对策略参数进行更新。

2.1.4 基于行动者-评论者的强化学习方法

传统的行动者-评论者（Actor-Critic）方法由两个部分组成：Actor，用以调整策略 πθ 的参数 θ；
以及 Critic，用来调整状态-动作值函数 Qπθ

w 的参数 w。基于前述两类方法，相应地也可以得到关于
Actor 和 Critic 的更新方式分别为：

θ ←θ + αθQw(s, a)∇θ logπθ(s, a),

w ←w + αw(r + γQw(s
′, a′)−Qw(s, a))∇wQw(s, a).

(9)

Actor-Critic方法将策略梯度方法和值函数近似的方法两者结合，Actor基于概率选择动作，Critic
基于 Actor 选择的动作以及当前状态评判该动作的得分，然后 Actor 根据 Critic 的评分修改其
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完全合作 完全竞争 混合关系

图 4 多智能体系统的三种常见设定。

选择动作的概率。其优势在于此类方法可以进行单步更新，在连续动作空间中得到得到低方差的
解 [78, 79]，而代价则是学习开始时，由于 Critic 的估计不够准确，算法有较大的波动。图 3 描
述了 Actor-Critic 方法的体系结构，更多关于单智能体强化学习的方法可以参见综述 [9]。

2.2 多智能体强化学习

2.2.1 多智能体系统

多智能体系统由分布式人工智能（Distributed Artificial Intelligence，DAI）演变而来 [80]，其
研究目的是解决大规模、复杂、实时和有不确定性的现实问题，此类问题通过单智能体建模往往会
效率低下并且与现实条件相悖。多智能体系统具有自主性、分布性、协调性等特点，并具有自组织
能力、推理能力和学习能力。自 20 世纪 70 年代被提出以来，经过多年的发展，目前多智能体系统
的研究既包括构建单个智能体的技术，如建模、推理、学习及规划等，也包括使多个智能体协调运
行的技术，例如交互通信、协调、合作、协商、调度、冲突消解等。多智能体系统在智能机器人、交
通控制、分布式决策、软件开发、游戏等领域都得到迅速而广泛的应用，目前已经成为一种对复杂
系统进行分析与模拟的工具 [15]。

依据任务特性的不同，一般可以将多智能体系统划分为完全协作（Fully Cooperative Setting）、
完全竞争（Fully Competitive Setting）和混合关系（Mixed setting）这三种设定。其中完全协作关
系指系统中的智能体拥有一个相同的目标，智能体相互协作完成特定任务，例如机器系统装配；完
全竞争关系下，智能体间的目标冲突，一方的收益导致另一方的损失，例如相扑对抗中的双方；混
合关系指智能体间可以划分为多个群组，组内智能体相互合作，而组间是相互竞争的关系，例如足
球比赛中，队友间是协作关系而队与队之间是竞争关系。
多智能体系统中，不同设定下的策略优化目标有差别，其所学出的策略也会有所不同。在协作

的设定下，每个智能体的决策要考虑到队友的策略，与队友做到尽量好的配合，避免产生干扰。而
在竞争的设定下，智能体要考虑到对手的策略，最小化对手同时最大化自己的回报，并以此为目标
相应优化自身策略。

2.2.2 博弈论简介

博弈论（game theory） [81, 82] 作为一种分析理性智能体之间策略交互的数学理论与方法，最
早被广泛应用在经济学领域，并逐渐覆盖社会学、政治、心理学以及计算机科学等多个学科。为此，
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我们可以将多智能体系统中个体之间的协作与竞争建模为博弈问题，分析智能体之间的策略选择和
决策制定过程。博弈论中通常将问题建模为正则博弈，可定义为如下形式:
定义 2 (正则式博弈（Normal-form Games）) 一个（有限，n-player）正则式博弈由三元组

(N ,A,Q) 组成，其中
• N 是一个有限的智能体的集合，其大小为 n，每个智能体用 i ∈ {1, · · · , n} 索引表示；
• A = A1 × · · · × An 表示动作组合空间，其中每个 Ai 表示智能体 i 的可选动作集合，而 a =

(a1, a2, · · · , an) ∈ A 被称为一个动作组合（action profile）。
• Q = (Q1, · · · , Qn)，其中每个分量Qi : A 7→ R是智能体 i的效益函数 (utility or payoff function，

也称收益函数)。
虽然博弈论中常用符号 u 来标识效益函数，但是其与单状态，轨迹长度为 1 情况下的 MDP 中

的动作-价值函数意义相同，故我们以符号 Q 进行替代以保证符号的统一。当博弈问题中仅有两个
参与者，且这两个智能体处于完全竞争场景，一般可以建模为二人零和博弈过程：

定义 3 (二人零和博弈) 当收益函数满足 ∀a, Q1(a) +Q2(a) ≡ 0 时，称为二人零和博弈。

在正则博弈中，如果智能体采取某个单一动作执行，此时我们称智能体执行了一个纯策略（pure
strategy，也即确定性策略）。当每个智能体都执行单一动作时，得到的动作组合 a 通常被称为纯策
略组合（pure strategy profile）。更一般地，智能体的策略可定义为：
定义 4 (策略与策略组合) 在正则博弈 (N ,A,Q) 中，智能体 i 的（混合）策略是在其可行动

作空间 Ai 上定义的一个概率分布，πi : Ai 7→ [0, 1]。所有智能体的策略的笛卡尔积 π =
∏n

i=1 πi 是
一个 (混合) 策略组合。
同样的，我们以强化学习所使用的符号 πi 代替博弈论中的常用符号 σi，来表示在可行动作空

间上的概率分布。此外，在博弈论中，通常用 −i 表示除了智能体 i 以外的其他人的集合。由此，在
混合策略组合 π = (πi,π−i) 下的智能体 i 的期望收益为

Qi(πi,π−i) =
∑
a∈A

Qi(a)
n∏

i=1

πi(ai).

从期望收益的形式可以看出，对智能体 i 而言，二人常和博弈与二人零和博弈的期望收益函数仅相
差常数 c，因此，两种博弈在相同解概念下的策略不会有区别。对于理性的智能体而言，其目标往往
是追求利益最大化，即最大化自己的期望收益。因此，我们需要先提出最优反应的定义。

定义 5 (最优反应（Best Response）) 如果智能体 i 的策略 π⋆
i 对其他智能体 −i 的策略组合

π−i，满足
∀π′

i, Qi(π
⋆
i ,π−i) ⩾ Qi(π

′
i,π−i),

则称策略 π⋆
i 是针对 π−i 的一个最优反应，对 π−i 的最优反应的集合记为 BR(π−i)。

最优反应的直观含义是，在给定其他智能体策略 π−i 的情况下，使得自己收益最大的策略。因
此，如果固定了其他智能体的策略，便可使用强化学习求解最优反应。基于最优反应，我们可以很
直接地提出纳什均衡的定义：

定义 6 (纳什均衡（Nash Equilibrium）) 在有 n 个智能体的博弈中，如果一个策略组合 π =

(π1, · · · , πn) 满足 ∀i ∈ {1, · · · , n}, πi ∈ BR(π−i)，则 π 是一个纳什均衡。
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根据前述定义，在纳什均衡中，某个智能体单方面的偏离不会提高自己的收益，因此每个理性
的智能体都没有单方面偏离均衡的动机。除了纳什均衡以外，在博弈论中，还有很多其他的解概念，
例如极大极小策略（maxmin strategy）以及极小极大策略（minmax strategy）。
定义 7 (Maxmin 策略) 智能体 i 的极大极小 (maxmin) 策略为 argmaxπi

minπ−i
Qi(πi,π−i)，

其对应的极大极小值（maxmin value）是 maxπi
minπ−i

ui(πi,π−i)。

Maxmin 策略最大化了智能体 i 在最坏情况下（最有恶意的对手）的收益，因此，如果智能体 i

采用 maxmin 策略时，可以保证其收益不低于 maxmin 值。当不对其他智能体进行任何假设，单纯
试图最大化自己的收益时，maxmin 策略是一个非常合适的选择，当然，这也是最保守的一种策略。
与 maxmin 策略的“对偶”策略是 minmax 策略。
定义 8 (Minmax 策略) 其他智能体 −i 的 minmax 策略为 argminπ−i

maxπi
Qi(πi,π−i)，此时

智能体 i 对应的极小极大值（minmax value）是 minπ−i
maxπi

Qi(πi,π−i)。

上述两种策略往往在常和博弈中被应用。然而在协作中，我们更关注系统中的智能体通过某些
协调手段选择策略以实现共同受益。其中，相关均衡提供了合理的策略协调机制：

定义 9 (相关均衡) 一个联合策略 π 是相关均衡，当且仅当对 ∀i ∈ N , ∀ai ∈ Ai∑
a−i

π(ai,∗,a−i)[Qi(a
i,∗,a−i)−Qi(a

i,a−i)] ⩾ 0,

其中 ai,∗ 是 a−i 的最优反应。

相关均衡阐述了这样一个事实，在假设两个智能体服从一个相关联的策略分布的前提下，每个
智能体不能改变当前策略而获得更高的效用价值，需要说明的是，纳什均衡下，每个智能体做出的
选择都是独立的，也即智能体的行为选择不相关联，它可以被视作相关均衡的一个特殊情况。
前述概念都假设智能体同时做出决策，但在某些情景下，可能存在决策的先后顺序。对此，我

们将智能体定义为领导者和追随者，领导者先做出决策，追随者随后做出决策。因而，领导者在决
策时会有先发优势（First-Mover Advantage），可以通过预测追随者对其决策的反应来决定能够给自
身带来最大收益的最佳决策。

定义 10 (斯塔克尔伯格均衡) 假设在顺序执行动作的场景下，领导者 πl 先做出策略动作，追
随者 πf 后做出策略动作。Ql 与 Qf 分别为领导者和追随者的效用函数，那么斯塔克尔伯格均衡
(π∗

l , π
∗
f ) 满足以下约束：

Ql(π
∗
l , π

∗
f ) ⩾ Ql(πl, π

∗
f ),

其中
π∗
f = argmax

πf

Qf (πl, πf ).

2.2.3 多智能体强化学习

多智能体学习 (Multi-Agent Learning，MAL) 将机器学习技术引入多智能体系统领域，研究如
何设计算法来创建动态环境下的自适应智能体学习与优化。多智能体强化学习 (Multi-Agent Rein-
forcement Learning，MARL) （图 5 ）的目标是在共享环境中通过强化学习方法训练多个智能体，
从而完成给定的任务 [19, 56]。
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智能体 𝑛

环境

状态 𝑠! 奖赏 𝑟!"#

𝑠!$#

𝑟!

联合动作 𝑎⃗!

智能体 1

动作 𝑎!#

动作 𝑎!%

…

图 5 MARL 示意图。

与单智能体强化学习中将多步决策过程建模为 MDP 不同，多智能体强化学习一般被建模为随
机博弈 (Stochastic Game）。
定义 11 (随机博弈) 一个随机博弈一般可以由一个六元组 〈N ,S, {Ai}i∈N , P, {Ri}i∈N , γ〉 构

成，其中：
• N = {1, 2, ..., n} 代表系统中的智能体集合，当 n = 1 时，问题退化成单智能体马尔可夫决策

过程，n ⩾ 2 是一般的随机博弈过程,
• S 是环境中所有智能体共享的状态空间,
• Ai 是智能体 i 的动作空间，定义联合动作空间 A := A1 × · · · × An,
• P : S × A → ∆(S) 是状态转移函数，具体而言，它刻画了在每个时间步，给定一个联合动作

a ∈ A，环境从 s ∈ S 转移到另外一个状态 s′ ∈ S 的概率,
• Ri : S ×A×N → R 是每个智能体的奖赏函数,
• γ ∈ [0, 1] 是折扣因子。

在每一时间步，智能体 i ∈ N 处于状态 s，选择动作 ai ∈ Ai，构成联合动作 a = 〈a1, . . . , an〉
并执行，环境转移到下一个状态 s′ ∼ P (· | s,a)，智能体 i 获得自身奖赏 Ri(s,a)。每个智能体通过
优化自身的策略函数 πi : S → ∆(Ai) 以最大化其期望累积奖赏，以状态价值函数的形式表达如下：

max
πi

V i
π(s) :=E[

∑
t⩾0

γtRi(st,at)|ait ∼ πi(· | st),

a−i
t ∼ π−i(· | st), s0 = s],

上述的符号 −i代表除了智能体 i之外的其他智能体。与单智能体强化学习中智能体仅仅需要考虑自
身对环境的影响不同，多智能体系统中智能体之间也会相互影响，他们共同决策并且同时更新策略。
当系统中的其他智能体的策略固定时，智能体 i可以最大化自己的收益函数，以寻找到相对于其他智
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袁雷等: 开放环境下的协作多智能体强化学习进展综述

能体的策略的最优策略 π∗
i。在多智能体强化学习中，合理性（Rationality）与收敛性（Convergence）

是学习算法最主要的评价指标。

定义 12 (合理性) 在对手使用一个恒定策略的情况下，当前智能体能够学习并收敛到一个相对
于对手策略的最优策略。

合理性是一个相对基本的多智能体学习算法的性质，根据上述定义可知，该性质能够保证当一
个智能体采用某种静态策略的时候，学习的智能体能收敛到均衡点。收敛性是另外一个基本指标，是
算法具有收敛性能的保证。

定义 13 (收敛性) 在其他智能体也使用学习算法时，当前智能体能够学习并收敛到一个稳定的
策略。通常情况下，收敛性针对系统中的所有智能体使用相同的学习算法。

由上述讨论内容可知，在多智能体强化学习的过程中，每个智能体希望增加自身的效用，此时
的学习目标可以是最大化自身的 Q函数。因此一个直观的学习方法是对每个智能体构建一个独立的
Q 函数，并按照 Q-学习算法进行更新：

Qi(st, a
i
t)← Qi(st, a

i
t) + α[rt+1 + γ max

ai
t+1∈Ai

Qi(st+1, a
i
t+1)−Qi(st, a

i
t)]. (10)

与单智能体强化学习算法一样，每个智能体通过贪心策略选择当前执行动作：

πi(a
i
t|st) = 1{ait = argmax

ai
t

Qi(st, a
i
t)} (11)

上述情况中我们默认每个智能体都能够获取全局状态信息，从而进行决策。但是受限于现实条
件，多智能体中的个体往往只能获得有限的局部观测。针对这一特性，我们一般将这样的决策过程
建模为部分可观测随机博弈 (Partially-Observable Stochastic Games, POSG）：

定义 14 (部分可观测随机博弈) 定义为M = 〈N ,S, {Ai}i∈N , P, {Ri}i∈N , γ, {Ωi}i∈N , O〉，其
前六项和随机博弈的定义 11 一致，除此之外，增加以下部分：

• Ωi 是智能体 i 的观测空间，所有智能体的联合观测空间为 ΩΩΩ := Ω1 × · · · × Ωn,

• O : S → ∆(Ω) 代表了观测函数，O(o|s)，指在给定状态 s 后关于联合观测 o 的概率函数。

在部分可观测随机博弈中，每个智能体通过更新自己的策略 πi ∈ Π : Ωi → ∆(Ai) 以最大化收
益。虽然部分可观测随机博弈在真实场景中应用比较广泛，然而理论结果证明其求解难度是 NEXP-
hard 的 [83]。所幸的是，近几年提出的包括集中式的多智能体强化学习训练框架、利用循环神经网
络编码历史信息 [84] 和智能体通信 [20] 等技术可以从不同角度缓解该问题。

特别地，在协作型任务中，可以进一步将部分可观测随机博弈建模为分布式局部可观测马尔可
夫决策过程（Decentralized Partially Observable MDP, Dec-POMDP）[83]，两者的主要区别在于后
者中每个智能体的奖赏函数相同。除了部分可观测这一困难外，相较于单智能体强化学习，多智能
体强化学习还面临着更多独有的问题。多智能体强化学习中，状态空间变大，动作空间随着智能体
数量的增长出现“维度爆炸”（Curse of Dimensionality）问题 [56]。此外，包括可扩展性、信度分
配、异质性、协同探索等问题的存在长期以来也在阻碍着多智能体强化学习的发展 [55]。
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中央控制器

训练
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图 6 三种不同的训练范式。

2.2.4 多智能体强化学习训练范式

在多智能体强化学习中，训练指通过获取的经验（状态、动作、奖赏等）对策略进行优化的过程，
执行指的是智能体根据自身或联合策略执行动作与环境交互。一般而言，根据智能体更新自身策略
时是否需要其他智能体的信息，多智能体强化学习的训练过程可以划分为集中式训练（Centralized
Training）与分布式训练（Decentralized Training）；与此相对应的是，根据在执行阶段是否需要外部
信息，分为集中式执行（Centralized Execution）与分布式执行（Decentralized Execution）。结合训
练阶段与执行阶段，多智能体强化学习可以分为三种范式，分布式训练分布式执行（Decentralized
Training Decentralized Execution, DTDE), 集中式训练集中式执行（Centralized Training Central-
ized Execution, CTCE)，集中式训练分布式执行（Centralized Training Decentralized Execution,
CTDE），各结构如图 6 所示。
定义 15 (分布式训练分布式执行) 在 DTDE 框架下，每个智能体仅利用自己的局部信息独立

地进行策略更新和策略实现，不涉及到信息的交换，

πi : Ω
i → ∆(Ai).

IQL [85] 是基于 DTDE 的一个典型算法，由于此类算法仅需要考虑某个智能体本身，具有较强
的可扩展性；同时，由于智能体不考虑其他智能体的信息或状态，智能体往往处于非稳态过程（见
定义 18），无法学到最优的策略。为了解决分布式学习带来的效率低下问题，乐观优化与滞后优化通
过对目前较好的 Q 赋予更大的更新权重，在一定程度上能缓解以上问题。与此同时，在通过 DQN
进行策略更新时，由于其他智能体的策略也进行了更新，直接使用经验回放池的数据会加剧非稳态，
对此，可以通过重要性采样缓解此问题：

L(θi) =
πtc

−i(a
−i|o−i)

πti
−i(a

−i|o−i)
[(yQi −Qi(o

i, ai; θi))
2],

上式中的 θi 为智能体 i 的 Q 网络参数，tc 为当前时刻，ti 是样本的采集时间，yQi 是时序差分目标，
计算与单智能体部分所介绍类似。与此同时，使用循环神经网络等技术也可以在一定程度上缓解上
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述问题。相较于分布式训练，集中式训练框架允许智能体在训练过程中进行信息交换，甚至可以拿
到其他智能体的所有信息。

定义 16 (集中式训练集中式执行) 在 CTCE 框架下，智能体学习一个集中式的联合策略，

π : Ω→ ∆(A).

在 CTCE 框架下，我们可以使用任意一种单智能体强化学习算法训练多智能体系统。在该类框
架中，算法的复杂度随着状态和动作的维度增长呈现维度爆炸 [86]，改问题一般可以通过策略分解
（例如 π(a|o) =

∏n
i=1 πi(a

i|oi)）或者值分解（例如 Qtot(o
1, · · · , on, a1, · · · , an) =

∑
i Qi(o

i, ai)）来解
决。虽然分解类方法可以缓解维度爆炸问题，但是 CTCE 无法评估每个智能体间的相互影响，此时
信度分配问题会给学习效率带来较严重的影响。近年来随着多智能体强化学习协作理论的发展，集
中式训练分布式执行框架得到广泛关注并取得重大成功。

定义 17 (集中式训练分布式执行) 在 CTDE 框架下，在训练阶段，智能体通过拿到其他智能
体的信息甚至是全局信息以优化自己的局部策略：πi : Ω

i → ∆(Ai). 在分布式执行过程中，智能体
仅使用自己的局部信息进行决策。

CTDE 框架近年来在多智能体系统中得到广泛应用，尤其在某些复杂的场景下，更是比前两种
范式有更明显的优势。在训练过程中，拿到全局信息，可以缓解非稳态性；在执行过程中，智能体可
以直接基于局部信息按策略执行动作。尽管 CTDE 取得了较好的结果，但是目前实验发现，CTDE
在处理异质多智能体（智能体的状态或者动作空间不一致）的时候，往往表现不佳，为了解决这些
问题，可以通过技能学习或者通过先分组，再采用局部 CTDE 的方式进行训练，进一步，一些研究
工作也从其他方面对集中式与分布式进行讨论 [87, 88]

2.2.5 多智能体强化学习的难点与挑战

相较于单智能体强化学习，真实社会中的场景往往更适合建模为多智能体强化学习，然而由于
多个智能体的存在，各个智能体的策略同时在更新，往往会带来更多的挑战。本部分对多智能体强化
学习中存在的主要挑战包括非稳态（Non‑stationarity）、可扩展性（Scalability）、部分可观测（Partial
Observability）及目前存在的解决方法进行介绍。
在单智能体系统中，智能体只需考虑本身与环境的交互即可，此时，环境的转移是固定的。然

而在多智能体系统中，环境中多个智能体同时进行策略更新，这样带来的结果是，站在特定智能体
的视角，将其他智能体视作环境的一部分，这样的环境就是非稳态 [21] 的，是一个动态目标过程。

定义 18 (非稳态过程) 多智能体中的某一个智能体 i 将会面临一个动态目标过程，也即对任意
πi 6= πi 时：

P (s′|s,a, πi,π−i) 6= P (s′|s,a, π̄i,π−i).

非稳态表明，随着环境中多个智能体的同时学习与更新，学习不再遵守马尔可夫性。非稳态问
题在基于 Q 更新的问题中更严重，尤其是依靠经验回放池更新的一类方法，由于进行 TD 更新需
要进行动作采样，在多智能体中，采样未来的联合动作往往难度较大；另一方面，随着所有智能体
同时进行更新，经验回放池中的数据可能会过时。解决环境非稳态可以通过对手（队友）建模、对
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(a) 广播通信 (b) 针对性通信 (c) 仅与邻居通信
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智能体 2智能体 1

智能体 𝑛智能体 3

智能体 2智能体 1

智能体 𝑛… … …

图 7 三种不同的通信拓扑。

回放数据进行重要性采样、进行集中式训练或者采用元强化学习考虑到其他队友的更新等方法。而
目前的多智能体方法为解决非稳态问题，一般会考虑环境中其他智能体的动作，带来可扩展性问题。

定义 19 (可扩展性) 为了解决非稳态，多智能体往往需要考虑环境中的所有智能体的联合动
作，联合动作会随着智能体的数量呈指数上升。

真实场景中的多智能体往往数量较多，比如自动驾驶场景中，存在成百上千甚至更多的智能体，
可扩展性是有必要的但也是极具挑战性的。目前的方法包括参数共享（同质智能体共享神经网络，异
质智能体间独立训练） [24]；或者通过迁移学习或者课程学习，从少到多进行训练，最终迁移到智
能体较多的场景 [60]。

考虑到环境中传感器的限制等因素，智能体往往很难获得全局状态，一般只能拿到部分信息，我
们一般把多智能体强化学习建模为 POSG（见定义14），因为智能体只能拿到局部观测信息，从单个
智能体的角度，环境不再遵守马尔可夫性，会给训练带来困难。针对上述问题，目前的解决方案包
括多智能体通信：智能体之间通过信息传递，缓解多智能体的局部观测问题。通信需要解决的以下
问题：与谁通信，通信什么内容，何时通信。对第一问题，目前包括三组拓扑结构如图 7，每个智能
体将信息广播（broadcast）给环境中所有的智能体；只发送给特定智能体，把智能体交互建模为网
络结构；只与部分邻居进行通信。从通信内容上来看，直接把自身局部信息发送给其他智能体是最
直接的方式，然而此种通信方式往往会带来带宽损耗，也存在信息冗余；另外一种方式是发送者对
局部信息先进行处理，提取出最有用的信息；针对通信时机，可以在每时每刻都通信，或者在关键
时刻进行通信，目前的研究发现，一直通信会带来不必要的信息冗余，如果只在关键时刻通信，通
过学到稀疏的通信结构，效率往往会更高。
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3 经典环境下的协作多智能体强化学习

3.1 多智能体协作概念

前面我们提到多智能体系统根据任务特性可以划分为协作型，竞争型与混合型这三种设定，其
中竞争型一般通过建模为上一章中的零和博弈进行求解，混合型是合作型与竞争型的混合，本部分
重点介绍在目前研究较深入的协作型多智能体强化学习算法。

定义 20 (完全协作) 多智能体强化学习中的完全协作指所有智能体共享一个奖赏函数，满足:

R1 = R2 = · · · = Rn = R.

在协作型多智能体强化学习中，因为智能体共享一个相同的奖赏函数，我们很容易知道智能体
间拥有一个相同的回报。由于智能体共享相同的奖赏，如果存在一个中心化的控制器，那么在训练
过程中，多智能体强化学习会退化成一个马尔可夫过程，智能体的动作空间会变成一个随机博弈的
联合动作空间，其优化目标如下：

Q(st,at)← Q(st,at) + α[rt + γ max
at+1∈A

Q(st+1,at+1)−Q(st,at)]. (12)

在真实世界中，上式难以直接作为多智能体决策的优化目标，这是因为在多智能体系统中智能
体往往是独立进行决策的。具体而言，在特定的状态下，可能会存在多组最优联合动作，因为分布
式执行的存在，各个智能体可能会偏向于选择不同的最优动作，也就会导致协作行为的涌现。一种
最直接的做法是忽略智能体间的协作行为 [89]，我们假设仅存在一个最优均衡点，这样可以直接使
用上述公式。早期的分布式 Q 学习算法在全局可观测的假设下，直接忽略智能体间的协作，智能体
只更新自己的局部动作价值函数 Qi(s, a

i)。

定义 21 (信度分配问题) 在完全协作性多智能体强化学习中，智能体间共享全局奖赏，如何准
确评估某个智能体的动作对整个系统的贡献。

定义 22 (免协作类多智能体协作方法) 假设每个智能体的局部动作价值函数为 Qi(st, a
i
t)，我

们可以得到其更新为：

Qi(st, a
i
t)← max{Qi(st, a

i
t), rt + γ max

ai
t+1∈Ai

Qi(st+1, a
i
t+1)}. (13)

免协作类多智能体协作方法可以忽略掉奖赏较差的动作，然而一直取最大操作可能会带来过高
估的问题，另外一方面，因为动作价值的计算基于联合动作函数，往往扩展性较差。与之相对的是，
我们可以考虑协作方式，采用联合学习方式进行策略优化 [90]。
定义 23 (联合动作学习) 假设智能体处于全局可观测的环境中，可以观测到所有队友的状态和

动作，每个智能体的策略为 πi，存在一个全局价值函数 Q(s,a)，那么对智能体 i，可以评估其局部
动作价值为：

Qi(st, ai) =:
∑

a−i∈A−i

Q(〈ai,a−i〉)
∏
j ̸=i

πj(aj).

与此同时，在特殊场景下，可以通过角色分配、协作图、多智能体通信等方式间接实现多智能体
协作。与此同时，分布式执行系统往往只能得到局部观测，我们一般将协作型多智能体强化学习建
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模为分布式部分可观测马尔可夫决策过程 DEC-POMDP，DEC-POMDP 是 POSG 的一种特殊情
况，其中各个智能体拥有相同的奖赏函数。我们发现，如果所有智能体共享奖赏函数和回报，某些智
能体不需要对系统作出实质贡献也可以获得奖赏，由此出现了多智能体间的信度分配问题 [22, 91]。

3.2 典型协作方法

3.2.1 基于策略梯度的多智能体协作

在协作型多智能体强化学习中，由于各个智能体间的奖赏与回报相同，使得所有智能体拥有相
同的价值函数，我们记全局的动作价值函数为 Qπ(s,a)，状态价值函数为 Vπ(s)，这里值得注意的
是，在多智能体强化学习中某个智能体的动作价值函数与状态价值函数依赖于所有多智能体的策略：

π1(a
1|o1, θ1), π2(a

2|o2, θ2), · · · , πn(a
n|on, θn).

其中 θi 是智能体 i 的策略参数，智能体间的策略差异也主要体现在策略参数的差异上。在策略学习
过程中，我们的目的是通过优化策略参数以最大化目标函数：

J(θ1, · · · , θn) = Es[Vπ(s)].

所有智能体目标一致，都是通过优化自己的策略参数 θi 以最大化目标函数 J，因此上述优化目标也
可以写成如下形式：

max
θ1,··· ,θn

J(θ1, · · · , θn).

对某个智能体而言，通过做梯度上升，最大化目标函数：

θi ← θi + αi∇θiJ(θ1, · · · , θn).

上述的 αi 是学习率，停止准则是目标函数收敛。上式中我们无法直接计算梯度，一般可以通过价值
网络近似策略梯度。

定理 1 (协作型 MARL 的策略梯度定理) 假设存在一个与联合动作无关的基线函数 b，则协作
型 MARL 存在如下的策略梯度：

∇θiJ(θ1, · · · , θn) = E[∇θi logπi(a
i|oi, θi) · (Qπ(s,a)− b)]. (14)

上式中联合动作从联合动作概率中采样：

π(a|o,θ) = π1(a
1|o1; θ1)× · · · × πn(a

n|on; θn)

这里我们重点介绍多智能体深度确定性策略梯度（Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gra-
dient，MADDPG）[28]（图 8），MADDPG 的算法伪代码见1，每个智能体对应一个分布式的确定
性策略 Actor 模块 πi(o

i; θi)，智能体根据 Actor 进行决策；另一方面，每个智能体配备一个集中式
的 Critic 网络 Qi(s,a;ϕ

i) 用以指导更新优化 Actor 网络。具体而言，MADDPG 会另外维护延迟
更新的目标策略 π′

i(o
i; θi−) 用以计算 Critic 的时序差分目标值。从而得到 Critic 的优化目标：

yQi = r + γQi(s
′,a′|ϕi)|a′j=π′

j(o
′j ;θj

−),

L(ϕi) =
1

2
(yQi −Qi(s,a;ϕ

i))2.
(15)
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图 8 多智能体深度确定性策略梯度结构图 [28]。

进一步，我们用 Critic 指导 Actor 进行如下更新：

∇θiJ(θi) = ∇θiπi(o
i; θi)∇aiQi(s,a;ϕ

i)|aj=πj(oj |θj) (16)

算法 1 MADDPG 算法

1: for episode = 1 to M do
2: 初始化一个随机的探索噪声 N
3: 获得初始状态 s

4: for t = 1 to 最大轨迹长度 do
5: 每个智能体依据当前的策略进行探索，得到动作：ai = πi(o

i; θi) +Nt

6: 所有智能体执行联合动作 a = (a1, · · · , an)，得到奖赏 r 与新的状态 s′

7: 将 (s,a, r, s′) 存入经验池 D
8: s← s′

9: for 智能体 i = 1 to n do
10: 从经验池 D 采样样本 {sj ,aj , rj , s

′
j}bsj=1

11: 根据式 15优化 Critic 网络
12: 根据式 16优化 Actor 网络
13: end for
14: 更新目标神经网络：θi− = τθi + (1− τ)θi−

15: end for
16: end for

MADDPG 是一个典型的基于 CTDE 框架的算法，Critic 网络的训练需要拿到环境的全局状态
信息，在拿不到全局状态信息的环境中，往往需要拿到其他所有智能体的观测信息 oi，当智能体数
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量增多，往往会加大 Critic 网络的训练难度，一般可以采用基于注意力机制 [92] 等方式进行信息聚
合，缓解由于数量变化带来的计算代价。另外一方面，MADDPG 可以处理竞争的场景，可能由于
隐私等因素，往往无法拿到其他智能体的动作，可以通过对手建模 [59] 实现对其他智能体的动作信
息进行估计。我们可以发现，MADDPG 在协作型多智能体强化学习任务中，没有显式考虑信度分
配问题，为了显式建模在协作型多智能体系统中各个智能体的贡献（或者应该分得的奖赏），反事实
基线多智能体策略梯度算法（Counterfactual Multi-Agent Policy Gradients，COMA）[91] 得到较
为广泛的应用，首先定义反事实基线：

定义 24 (协作型多智能体反事实基线) 在协作型多智能体强化学习中，假设存在全局的状态动
作价值函数 Q(s,a)。当其他智能体策略固定的情况下，定义智能体 i 当前动作的优势函数为：

Ai(s,a) = Q(s,a)−
∑
a′i

πi(a′i|oi)Q(s, 〈a−i, a′i〉).

上述定义中的 Ai(s,a) 通过利用集中式的 Critic 对每个智能体 i 计算出其基线函数，用以计算
其策略梯度：

定理 2 (基于 COMA 的多智能体策略梯度) 对于一个基于 Actor-Critic 框架的多智能体强化
学习算法，考虑到 TD(1)Critic 优化，我们可以得到其策略梯度为：

∇J = E

[
n∑

i=1

∇θi logπi(a
i|oi)Ai(s,a)

]
.

3.2.2 值分解的协作方法

虽然基于 CTDE的多智能体策略梯度方法在部分应用场景展现出较为优异的性能、且针对不同
问题，基于注意力机制的方法如 MAAC [92]能在一定程度上缓解输入维度爆炸的问题、基于反事实
基线类方法可以一定程度上解决信度分配问题，但是在复杂的协作场景比如星际争霸微操任务 [33]
中，这类方法的效率较为低下。相反地，基于值函数分解的多智能体强化学习方法有更好的表现 [93]。
在接下来的讨论中，我们将值函数的输入从观测 oit 改为轨迹 τ i

t = (o1, a1, ..., at−1, ot) ∈ T i，从而
一定程度上缓解部分可观测性带来的问题，需要注意的是，在上面所述的基于策略梯度的多智能体
协作算法，也可以使用该技巧以提高协作性能。值函数分解的方法大多建立在个体-全局-最大原则
（Individual-Global-Max, IGM）的基础上 [82]。

定理 3 (个体-全局-最大原则) 对于一个联合动作价值函数 Qtot : T ×A 以及局部个体动作价
值函数 {Qi : T i ×Ai → R}ni=1，下式成立：

argmax
a

Qtot(τ ,a) =


argmax

a1
Q1(τ

1, a1)

...

argmax
an

Qn(τ
n, an)

 .

则称 Qtot 与 {Qi}ni=1 满足个体-全局-最大原则。
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图 9 QMIX 算法框架图。

目前满足 IGM 的典型值分解方法有三种。VDN [30] 用局部 Q 函数的加和表示联合 Q 函数：

QVDN
tot (τ ,a) =

n∑
i=1

Qi

(
τ i, ai

)
. (17)

这样的值分解方法虽然满足 IGM，但是其网络表达能力不足，在复杂场景下往往表现不佳，QMIX [31]
（见图 9 ）通过扩展 VDN，引入混合网络，结合每个智能体的 Q 值与全局状态计算全局效用，并进
行信度分配。为保证 IGM，混合网络（mixing network）将个体 Q 值与状态作为输入，得到全局 Q
值并满足一定条件：

QQMIX
tot (τ ,a) =Mixing(s,Q1(τ

1, a1), ..., Qn(τ
n, an)),

∀i ∈ N ,
∂QQMIX

tot (τ ,a)

∂Qi (τ i, ai)
⩾ 0.

(18)

优化时，我们计算时序差分损失以进行优化：

LQMIX = (QQMIX
tot (τ ,a)− ytot)

2, (19)

其中 ytot = r+ γ maxa′ QQMIX,−
tot (τ ′,a′)，以及 QQMIX,−

tot 是目标 Q 网络。基于 QMIX 的值分解方法
凭借其表达能力与网络结构之间的相对简略，在各种环境上取得较优的结果，其伪代码见算法 2。

VDN 和 QMIX 设计所满足的条件是 IGM 性质的充分不必要条件，导致其在表达能力上仍有
一定的欠缺。为了进一步增强神经网络的表达能力，QPLEX [94] 提出一种新的双重对决多智能体
（Duplex Dueling Multi-agent, DDMA）结构：

QQPLEX
tot (τ ,a) = Vtot(τ ) +Atot(τ ,a) =

n∑
i=1

Qi

(
τ , ai

)
+

n∑
i=1

(
λi(τ ,a)− 1

)
Ai

(
τ , ai

)
. (20)

其中 λi(τ ,a)是通过多头注意力机制 [95]计算，得到的对不同的优势函数进行的信度分配。QPLEX
凭借其表达能力与网络结构，在多种环境上都取得了较优的结果。
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算法 2 QMIX 算法

1: 初始化网络参数 θ，包括混合网络，智能体的局部神经网络，超网络
2: 设置学习率 α，清空经验回放池 D = {}，t = 0

3: while 训练未结束 do
4: 令 step = 0，s0 为初始状态
5: while st 未到终止状态并且 step 小于最大轨迹长度 do
6: for 每个智能体 i do
7: τ i

t = τ i
t−1 ∪ {(oit, ait−1)}

8: ϵ = epsilon_schedule(t)

9: ait =

argmaxai
t
Q(τ i

t , a
i
t) w.p. 1− ϵ

Randint(1, |Ai|) w.p. ϵ

10: end for
11: 获得奖赏函数 rt 和下一时刻的状态 st

12: 令 D = D ∪ {(st,at, rt, st+1)}
13: t = t+ 1, step = step+ 1

14: end while
15: if |D| ⩾ batch_size then
16: b← 随机从 D 中采样
17: for b 中的每条轨迹的每个时间点 t do
18: 通过式 18，计算 QQMIX

tot 与 yQMIX
tot

19: end for
20: 通过式 19 计算 LQMIX 进行优化。
21: end if
22: if 更新时间超过设计的阈值 then
23: 更新目标网络
24: end if
25: end while

3.2.3 结合策略梯度与值分解的多智能体协作

除了前述基于策略梯度与值分解类的方法之外，也有部分工作通过集合两者的优势以开发算
法，其中可分解的异策略多智能体策略梯度（Off-policy multi-agent decomposed policy gradients，
DOP [96] （如图 10 所示），将值分解的思想引入多智能体行动者-评论者框架，并学习一个集中但
分解的评论者。该框架将集中式评论者分解为以局部动作为输入的个体评论者的加权线性求和形式。
这种分解结构不仅实现了评论者的可扩展学习，还带来了几个好处。它实现了对随机策略的可行异
策略评估，减轻了集中式分布式不一致问题，并隐式地学习了高效的多智能体奖赏分配。基于这种
分解，DOP 为离散和连续动作空间开发了高效的异策略多智能体分解策略梯度方法。

DOP 的具体贡献包括：（1）为了解决多智能体的奖赏分配以及学习集中式评论者的可扩展性问
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图 10 分解的异策略多智能体策略梯度结构图 [96]。

题，DOP利用线性值函数分解学习集中化的评论者，这样可以本地推导出每个智能体的基于个体值
函数的策略梯度；（2）DOP 提出随机策略梯度和确定性策略梯度多智能体强化学习算法，分别有效
执行离散动作任务和连续动作任务；（3）考虑策略梯度算法的样本效率问题，DOP 结合线性值函数
分解和树回溯（tree backup）技术，提出可扩展的异策略评论者学习方法，从而提高策略学习的样本
效率。除此之外，也有其他的工作从其他方面结合值分解与策略梯度之间的优点，其中 VDAC [97]
直接将策略梯度函数类方法与值分解方法进行结合，提出基于线性求和与基于混合神经网络的方法。
IAC [98] 在 MAAC 的基础上通过值分解方法进一步优化智能体间的信度分配，在多个环境上取得
令人惊喜的协作效果。FACMAC [99]提出可分解联合策略梯度的多智能体算法，并对应提出针对连
续环境下的多智能体测试环境 MAMuJoCo；FOP [100]设计一种基于最大熵的值分解与梯度分解方
法；另一方面，RIIT [101]将当前多智能体强化学习中的一些常见技巧整合进当前的协作算法中，并
针对性提出设计新的开源算法框架 PyMARL2 1)。

3.3 经典环境下的协作多智能体强化学习

除了上一节涉及到的协作能力提升类方法之外，研究者们也从其他方面对协作多智能体进行研
究，主要包括高效探索、通信等方面，各方面研究内容及代表工作如表 1 所示。

3.3.1 多智能体协作探索

强化学习方法追求高效地学习到最优策略，其中高质量的训练样本必不可少，探索则在采样过程
中扮演着关键角色，是强化学习的一个重要环节 [149]。如在单智能体场景中得到广泛应用的很多探

1) https://github.com/hijkzzz/pymarl2
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表 1 经典环境下的协作多智能体强化学习研究内容。

研究方向 核心内容 代表算法 应用与取得成果

算法框架设计 利用多智能体协作理
论或设计神经网络提
升协作能力

VDN [30], QMIX [31],
QPLEX [94],

MADDPG [28],
MAPPO [29],
HAPPO [102],

DOP [96], MAT [32]

在多种典型任务场
景如 SMAC [33],
GRF [32] 等环境上
取得不错的协作效果，
展现出巨大潜力

协作探索 设计机制以高效探索
环境获得最优协作模
式，与此同时收集高效
的经验轨迹以训练策
略找到最优解

MAVEN [103],
EITI(EDTI) [104],

EMC [105],
CMAE [106],
Uneven [107],
SMMAE [108]

在复杂任务场景下显
著提升协作效果，在稀
疏奖赏等场景下解决
协作能力过低的问题

多智能体通信 设计方法促进智能体
间的信息共享，解决局
部可观测等问题，专注
于何时与哪个（些）队
友交换何种信息

DIAL [109],
VBC [110], I2C [111],

TarMAC [112],
MAIC [113],
MASIA [114]

在局部可观测任务场
景或需要强协作场景
可有效提升协作能力

智能体建模 开发技术赋予智能体
推断环境中其他智能
体（实体）的动作、目
标和信念的能力，促进
系统协作能力的提升

ToMnet [115],
OMDDPG [116],

LIAM [117],
LILI [118],

MBOM [119],
MACC [120]

可以显著改善由于其
他智能体的存在带来
的环境非稳态问题，可
以在交互关系强与需
要强协作的场景下改
善协作性能

策略模仿 智能体从给定的轨迹
或者示例样本中学习
协作策略以完成任务

MAGAIL [121],
MA-AIRL [122],
CoDAIL [123],

DM2 [124]

实现仅从示例数据进
行策略学习的目标

基于模型类方法 从数据中学习世界模
型，多智能体在所学的
模型中学习数据以避
免与环境直接交互，提
升样本效率

MAMBPO [125],
AORPO [126],
MBVD [127],

MAMBA [128],
VDFD [129]

借助成功的模型学习
方法或开发针对多智
能体系统的方法，可以
显著提升系统的样本
利用效率与复杂场景
下的协作效能
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表 2 经典环境下的协作多智能体强化学习研究内容（续）。

研究方向 核心内容 代表算法 应用与取得成果

动作分层学习 将复杂问题分解成多
个子问题，分别解决子
问题进而实现对原始
复杂问题求解

FHM [130],
HSD [131],

RODE [132],
ALMA [133],
HAVEN [134],

ODIS [34]

在多类任务场景下显
著提升多智能体系统
的协作效率

拓扑结构学习 建模多智能体间的交
互关系，利用如协作图
及其他方式刻画智能
体间的交互关系

CG [135], DCG [136],
DICG [137],

MAGIC [138],
ATOC [139],
CASEC [140]

显（隐）式刻画智能体
间的关系，在复杂场景
下可减小系统联合动
作空间，提升协作性能

其他方面 研究可解释、理论分
析、社会困境、大规模、
延时奖赏等领域

Na2q [141],
ACE [142],
CM3 [143],

MAHHQN [144], 文
献 [145∼148]

进一步完备协作多智
能体强化学习的研究

索技术一样，多智能体强化学习的探索也在多方面得到关注。原始的多智能体强化学习算法如 QMIX
与MADDPG没有专门针对多智能体任务进行特殊探索设计，在部分复杂场景下表现不佳，由此针对
多智能体探索的工作相继出现。MAVEN [103]引入一个隐变量并最大化该隐变量与所产生轨迹之间
的互信息以改善基于值分解类方法如 QMIX 等的探索能力不足的问题。EITI 与 EDTI [104] 通过考
虑智能体间的交互以设计基于协作探索的方法，在多类环境上表现出较好的协作性能。CMAE [106]
设计受限空间选择来鼓励多智能体探索价值更高的区域以提升协作效率。EMC [105] 将单智能体中
基于动力的探索方法扩展到多智能体领域并且提出基于情景记忆的方法以存储高价值轨迹进而促进
探索。Uneven [107] 通过同时学习多组任务以得到一个多智能体通用继承性特征来提升智能体在新
任务上的探索效率，达到解决多智能体中的相对过拟合问题的目的。SMMAE [108] 通过均衡多智
能体系统中的个体探索与团队探索的关系以提升协作效能，在复杂任务场景下取得令人满意的效果。
ADER [150] 最近被开发出来以研究如何平衡多智能体协作任务中的探索与利用问题。

除此之外，也有一些其他方法从其他方面对多智能体探索进行研究，包括多智能体内部奖赏探
索 [151]、分布式场景下的多智能体探索 [152, 153]、基于信息获取的探索方法 [154]、未知初始化条
件下的协作探索 [155]、多智能体多臂赌博机下的探索问题 [156]、多智能体竞争场景下的探索与利
用均衡 [157]、基于组成结构的探索方法 [158] 、乐观探索 [159] 与奖赏稀疏场景下的探索 [160] 等。
虽然以上方法从各方面对多智能体探索方法进行研究，并且在一些测试环境上取得不错的探索效果，
如何开发针对各类探索算法的测试环境与提出有效且完备的多智能体探索理论等都是未来值得研究
的课题与方向之一。
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图 11 多智能体通信示意图。

3.3.2 多智能体通信

通信在多智能体系统中扮演着重要的角色，系统内部的智能体基于通信技术分享经验、意图、观
测等重要信息（图 11)，获得对环境和对其他智能体更清晰的认知，最终更好地协作并完成相应任
务 [20]。智能体通信一般涉及三个要素，在何时与哪个（些）智能体交换何种信息，早期方法的主
要研究内容是如何更好地将通信与现有的多智能体强化学习相结合以提高多智能体协作效率，其中
DIAL [109]是一种简单的通信机制，其智能体向所有队友广播信息，以实现端到端的强化学习训练。
然而，该方法仅限于离散信息通信场景。CommNet [161] 提出一种高效的集中式通信结构，其中所
有智能体的隐藏层输出被收集并平均以增强局部观测。这一方法由于存在信息语义丢失，限制了其
在复杂场景中的性能。VBC [110] 添加一个基于方差的正则化器来消除信息中的噪声成分，实现了
较低的通信开销和比其他通信方法更好的性能。然而，VBC 需要将智能体的局部信息的隐变量发送
给所有队友，不可避免地导致带宽浪费。为了减轻由于信息冗余导致的本地策略负担，IC3Net [162]、
Gated-ACML [163] 和 I2C [111] 等研究工作学习一个门控机制来决定在最适当的时机与最合适的队
友进行通信。SMS [164]将多智能体通信建模为一个合作博弈问题，通过夏普利值评估每条信息对于
决策的重要性，裁剪没有正增益的信道。MASIA [114] 引入信息聚合的概念，通过自监督信息模块
在信息接收端有效提取信息进行决策；另一方面，该文还首次设计开源的离线通信数据集，在在线
和离线场景下多种实验表明所设计的通信结构的高效性与合理性。也有部分工作对通信内容的确定
展开研究。TarMAC [112]在信息发送端通过附加签名产生信息，智能体在信息接收端使用注意力机
制计算其局部观测与发送自不同的队友的信息签名的相似度，得到一个有针对性的综合信息，并将
该综合信息用于增强智能体的局部策略空间。然而，TarMAC需要将智能体的信息广播给所有队友，
导致了严重的带宽浪费。DAACMP [165] 基于 MADDPG [28] 框架，在其中添加一个双重注意力机
制，表明注意力可以提高多智能体系统的协作性能。然而，DAACMP也缺乏对队友的感知，无法实
现定制化的通信目的。NDQ [166] 利用最小化通信范式来设计两个不同信息论正则化项来优化值函
数，实现局部可观测场景下的近似值分解算法，在一些需要强通信的协作任务中取得较好协作性能。
NDQ正则化的信息会增大本地策略空间，损害学习过程，并且信息的不确定性限制其在复杂环境中
的性能。TMC [167] 应用平滑和动作选择正则化器实现简洁而稳健的通信，将收到的信息作为激励
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添加到个体值函数中，这是一种高效且有前景的方法。然而，TMC 缺乏队友建模，同时采用了广播
通信方式，妨碍其在复杂场景中的协作性能。MAIC [113] 设计一种基于队友建模的分布式激励性通
信，在多类任务场景中取得了优异的通信效能，最近也有部分工作如 CroMAC [168]、AME [169]、
R-MACRL [49] 与 MA3C [170] 等工作关注于通信策略在部署过程中的健壮性，以获得在策略部署
过程中可能面临的通信干扰问题。虽然当前方法在多种任务场景中取得了一定的效果，当前多智能
体环境与人类环境存在天然的鸿沟，也就是多智能体所处世界与人类社会世界并不相通，如何通过
使用如大语言模型技术等打通两者的鸿沟 [171]，促进人机交互，以及对通信内容进行可解释性研究
及理论分析等都是未来值得研究的内容。

3.3.3 基于智能体建模的协作方法

赋予智能体以推断环境中的其他智能体的动作、目标和信念是多智能体强化学习尤其是协作任
务中的重点之一 [59]，通过有效且准确的的建模技术，智能体可以高效协作（图 12）。一种最直接
的方式是使用心理学中的心智理论 (Theory Of Mind，TOM) 到多智能体系统重以促进智能体协作，
其中 ToMnet [115]及后续的部分工作如 ToM2C [172]、CTH [173]、文献 [174]等将人类心理学理论
引入到多智能体任务中，在一些任务中起到队友建模的作用，可以提升多智能体间的协作能力，更
多关于 TOM 的进展可以参见 [175]。

另一方面，其他部分工作通过其他技术去尝试对其他队友进行建模，OMDDPG [116] 运用变分
自编码器 (Variational Autoencoders, VAEs)，借助智能体本地信息去推断其他智能体的行为；进
一步，LIAM [117] 进一步将该技术扩展到局部可观测条件下，并开发一种高效的队友建模技术。
LINDA [176] 通过对队友感知以缓解局部可观测问题，在多种任务场景下协助提升多智能体系统
的协作能力。MACC [120] 利用局部信息学习子任务表征并用于增广智能体策略。MAIC [113] 通过
局部观测信息预测队友行为并生成激励性消息以促进协作。LILI [118] 考虑机器人场景下的智能体
建模问题，开发基于智能体高层策略表征学习的算法以促进协作。SILI [177] 在 LILI 的基础上进一
步考虑学习一个平滑的表征以建模其他智能体。文献 [178] 赋予机器人理解自己的行为，并开发技
术以更好的帮助人类，达到快速价值对齐的目的。

除了前述所涉及的建模技术之外，SOM [179] 让智能体学习通过使用自己的策略去预测队友的
行为，并基于此在线更新自己对于其他队友的未知的目标信念。MBOM [119]开发基于模型学习的对
手建模技术。文献 [180]在智能体策略学习的同时，将对其他智能体的行为建模作为附加的目标以优
化策略学习。DPIQN与 DRPIQN [181]考虑建模有策略变化的多智能体任务场景，提出使用策略特
征优化器以优化策略学习。ATT-MADDPG [182]通过基于注意力机制的多智能体版本 DDPG [183]
算法以得到一个联合队友表征来评估队友的策略，以促进多智能体协作。文献 [184]及其后续工作考
虑通过诸如概率推断技术等解决队友建模中的循环推断问题。文献 [185]提出 TeamReg与 CoachReg
以相应评估合作团队的动作选择以及更好地进行队友协作。前述工作在多种任务场景下表现出不错
的协作效果，然而在这些工作中，智能体需要对环境中的其他智能体或者实体进行建模，当处理大
规模智能体系统或实体较多时，使用上述方法会极大增加计算复杂度，如何开发诸如分布式分组等
技术手段等以提升其计算效率等，是未来的研究方向之一。
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图 12 多智能体建模示意图。

3.3.4 多智能体策略模仿

模仿学习 (Imitation Learning, IL) [186] 指从专家示例中学习，是一种让智能体（机器人）模仿
人类专家进行智能决策的方法。由于可以从少量专家轨迹中学到一个具备强适应能力的多智能体策
略，多智能体模仿学习最近获得不少进展。其中，文献 [187]提出从示例数据中学习一个隐空间的概
率协作模型，然后用行为克隆技术基于所学的表征与智能体的局部观测输出一组模仿后的策略。文
献 [188] 推广前述论文的核心观点，使用分层的结构为每个智能体学习一个高层的意图模型。进一
步，文献 [189]使用连接结构 [190]以显式地建模智能体间的合作关系。除了行为克隆之外，部分工作
也研究多智能体逆强化学习，MAGAIL [121] 将单智能体中成熟的对抗生成技术扩展到多智能体系
统中。MA-AIRL [122] 学习开发一种可以应对高维状态空间与未知动态环境的高效和可扩展性强的
算法。文献 [191]根据前述所学的表征空间学习一个奖赏函数以表征多智能体的行为。CoDAIL [123]
开发一种基于相关策略的分布式对抗模仿学习，该方法支持分布式训练与执行。DM2 [124] 最近开
发一种分布匹配的分布式多智能体模仿学习方法。MIFQ [192] 研究一种可分解的逆向多智能体协作
算法，在多种场景下展现出优异的协作效果。
另一方面，也有工作从其他方面对多智能体模型学习进行研究，如将多智能体模仿学习用于驾驶

模拟 [193]、多智能体逆强化学习中的策略研究 [194]、基于非演示数据的多智能体逆强化学习 [195]、
用于平均场博弈问题的对抗强化学习 [196]、用于分布式受限逆强化学习的多智能体系统设计 [197]、
非同步多智能体模仿学习 [198] 等。前述工作在从多方面展开研究并且取得一些进展，而考虑到真
实多智能体场景的挑战，如何在大规模场景、异质演示数据或次优演示数据场景下学到一个多智能
体模仿策略、将多智能体模仿学习应用到真实场景与无人驾驶等，都是未来值得研究的课题与方向。

3.3.5 基于模型的多智能体协作

强化学习由于需要与环境持续交互以进行策略优化，大部分算法是无模型的（model-free），即
智能体仅使用与环境交互的样本用于策略优化，往往存在样本利用率低下的问题。基于模型的强化
学习是一种被认为具有较高样本利用率的方法，一般的基于模型的方法通常需要学习环境的状态转
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移函数（通常也包括奖赏函数），即环境模型，然后基于环境模型的知识去进行策略优化 [199, 200]，
可以显著提升样本效率。

近些年来，基于模型的多智能体强化学习也逐步得到关注并取得一定的进展 [35]。早期的一些工
作尝试将单智能体中成功应用的技术扩展到多智能体场景，MAMBPO [125]将单智能体中成功应用
的方法 MBPO [201]扩展到多智能体任务场景，构建基于 CTDE范式与世界模型的多智能体强化学
习，可以一定程度提升系统的采样效率。CTRL [202]与 AORPO [126]进一步将对手建模技术引入到
模型学习中以获取自适应的轨迹数据以增广原始数据。MARCO [203]学习一个多智能体世界模型并
用其学习一个集中式的探索策略以在高不确定区域收集更多数据增广数据以学习多智能体策略。也
有部分技术将在单智能体中广泛应用的 Dreamer [204]技术扩展到多智能体任务中，MBVD [127]学
习一个基于值分解的隐式的世界模型，在该世界模型中，智能体可以在隐空间中对状态价值进行评
估，以使得其拥有“先见之明”。MAMBA [128] 在合作任务场景中通过基于模型的强化学习来进一
步加强集中式训练过程，该文发现在训练过程中可以通过世界模型进行算法优化，在执行过程中可
以通过通信搭建一个新的相应的世界模型。VDFD [129]则通过开发学习解耦世界模型的技术，极大
提高多智能体强化学习的样本利用率。

另外一方面，研究者也从其他角度探索多智能体系统中世界模型的学习，比如分布式机器人控
制中的防撞 [205]、安全效率提升 [206]、智能体交互建模 [207]、分布式网络系统优化 [208]、基于模
型的对手建模 [119]、基于模型学习的多智能体通信效率提升 [209∼211]、基于模型的平均场多智能
体强化学习 [212]、高效多智能体模型学习 [213]、模型学习以提升离线多智能体强化学习的学习效
率 [214] 与基于模型多智能体强化学习的应用 [215] 等。虽然以上方法在一些方面取得一定的成果，
但是随着智能体数量变多带来的维度爆炸问题以及分布式执行带来的部分可观测问题，往往阻碍基
于模型的多智能体强化学习算法的发展，如何开发可以针对多智能体特色的高效的方法，利用诸如
子集选择等手段 [216] 等是后续值得研究的课题与方向之一。

3.3.6 多智能体分层强化学习与技能学习

强化学习在复杂场景可能面临维度灾难问题，为了解决维度灾难，研究者提出了分层强化学习
(hierarchical reinforcement learning, HRL) [217]。HRL 的主要目标是将复杂的问题分解成多个小
问题，分别解决小问题从而达到解决原问题的目的。近年来，多智能体分层强化学习也取得一些进
展 [218]，FHM [130] 将封建领主结构引入多智能体强化学习过程中，该方法主要针对智能体有不同
任务目标的场景，无法适用于共有目标下的协作任务场景。为了解决多智能体任务中的稀疏与奖赏
延迟问题，文献 [219] 提出分层版本的 QMIX 算法与分层通信结构，该方法在多个任务场景下取得
优异的协作效果，然而该方法需要手动设计高层动作。HSD [131] 通过一个上层宏策略输出相应的
技能，该方法的整体结构主要通过监督学习进行训练。RODE [132] 学习动作表征，并通过分层的方
式选择动作以提升算法在多种场景下的协作性能。VAST [220] 通过分层解决大规模多智能体协作任
务中的效率低下问题。ALMA [133] 充分发掘多智能体任务中的任务结构，并相应提出上层子任务
分解策略与下次智能体行动策略。HAVEN [134] 提出一种智能体间和智能体内的双向分层结构以进
一步提升多智能体的协作效率。

除前述文章之外，在单智能体强化学习中部分基于技能的工作取得一定进展 [221]，也在多智能
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体强化学习中得到应用。文献 [222]考虑如何将技能整合到多智能体系统中也提升系统性能，HSL [223]
设计方法从多种任务中提取出异质且足够多样的多智能体技能以供下游任务学习，ODIS [34] 则关
注于从离线数据集中提取技能，MASD [224] 通过最大化潜在技能分布与所有智能体状态与技能组
合之间的互信息，期望发现有益于协作的技能。SPC [225]关注于多智能体强化学习中的技能种群的
自动课程学习过程，文献 [226] 也关注于如何通过学习扩充多智能体技能等。前述所讲方法在一定
程度上学习或者使用了多智能体中的技能，然而技能的表现目前仍然缺乏可解释性，如何通过诸如
自然语言打通多智能体与人类世界的边界 [227]，使得学到的技能具备可解释性，是后续值得研究的
方向与话题之一。

3.3.7 协作多智能体强化学习拓扑结构学习

智能体间的交互是多智能体问题研究中的重点之一，协作图是一种可以通过将多智能体值函数
以图的方式进行分解以显式刻画智能体间的交互关系的方法 [135, 228]，最近几年在协作多智能体
强化学习中得到广泛应用。在基于协作图的多智能体强化学习任务中，一般可以用节点表示智能体，
边（超边）表示有连接关系的智能体间构建在联合动作观测空间上的收益函数，一个协作图可以表
示多智能体间价值分解的高阶形式。一般可以通过利用如分布式受限优化 (Distributed Constraint
OPtimization, DCOP) 算法 [229] 等寻找具有最大值的动作选择，智能体可以通过连接的边进行多
轮信息交换。DCG [136] 引入深度学习的一些技巧将协作图扩充到高维状态动作空间中，在复杂的
任务场景如 SMAC 上可以改善多智能体间的相对过泛化问题，DCG 主要专注于在提前训练好的静
态和稠密拓扑结构上，在动态环境中可扩展性较差、需要稠密且低效的通信方式。

在协作图问题中的核心问题是如何学到一个动态且稀疏，可以满足智能体动作选择的图结构，
该类问题在多智能体学习领域一直得到广泛关注。其中稀疏协作 Q 函数学习 [230] 尝试为价值函数
学习稀疏的图结构，该方法学到的图结构是静态并且需要大量的先验知识。文献 [231] 提出为每个
智能体学习最小化的动态图集合，该方法存在的问题是计算复杂度随着智能体邻居数量的增多呈指
数上升。文献 [232] 通过研究一些图结构的表达能力，但是主要专注于随机拓扑结构与无状态问题。
文献 [140] 提出新的协作图测试环境 MACO，并且提出基于上下文感知的稀疏协作图算法 CASEC，
该算法通过学习导致表征以有有效减少由于图构建过程中带来的收益函数评估误差，并且在多个环
境上取得较好效果。后续工作也从多方面提升协作提，如开发非线性协作图结构 [233]、自组织多项
式协作图结构 [234] 等。

另一方面，一些方法也通过利用诸如注意力机制等技术去寻找多智能体间的隐式图结构，通过
借助注意力机制去剪断部分不需要的连接结构。如 ATOC [139] 通过注意力机制学习最必要的通信
结构，DICG [137] 通过注意力机制学习隐式的协作提结构，MAGIC [138] 以及通过图注意力机制提
升多智能体系统的通信效率与组队。以上方法虽然可以在一定程度上得到或者改善多智能体系统交
互之间的拓扑结构，但是目前这些方法一般仅能在智能体较少的规模下取得进展，如何在大规模且
存在强交互的场景下得到最优拓扑结构，是未来值得研究的方向之一 [235]。
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3.3.8 其他方面

除了前文所介绍的目前研究较充分的课题之外，包括多智能体协作可解释性 [141]、开发具备决
策先后顺序的多智能体协作算法 [32,142,236,237]、多智能体协作理论分析 [22,238,239]、多智能体
多任务多阶段协作学习 [143]、多智能体系统社会困境问题 [240]、异步多智能体协作 [241, 242]、大
规模多智能体协作 [243]、延时奖赏下的多智能体协作 [244]、混合动作空间下的多智能体协作 [144]、
多智能体因果关系发现 [63]、多智能体协作中的课程学习 [145]、协作多智能体强化学习中的教师与
学生关系研究 [146]、多智能体中的公平性研究 [147] 与基于实体关系的多智能体协作 [148] 等在内
的课题，目前也逐步被探索与挖掘。

3.4 典型测试场景

在算法设计研究的同时，目前有部分工作开发了一系列测试环境对算法进行多方面的验证，典
型环境包括星际争霸多智能体挑战（StarCraft Multi-Agent Challenge, SMAC） [33] 及其改进版
本 SMACv2 [245]、SMAClite [246]、多智能体粒子世界（Multi-Agent Particle World, MPE） [28]、
多智能体版本的 MuJoCo（Multi-Agent MuJoCo, MAMuJoCo） [99]、谷歌足球（Google Research
Football，GRF) [247]、大规模多智能体验证环境MAgent [248]多智能体离线强化学习测试环境 [249]
与多智能体出租车环境 TaxAI [250]等。常见多智能体测试环境及其特点见表 3所示。另外，为了后
续工作的方便，也有一些研究者将当前主流的测试环境进行集成并开源，主要包括 Pymarl [33] 2)、
EPyMARL [251]3)、PettingZoo [252]4) 、MARLlib [253]5) 与及第6) 等。

3.5 典型应用案例

与此同时，协作多智能体强化学习算法也在多类任务场景中得到广泛应用，包括在游戏领域、工
业应用、机器人控制、交叉领域以及国防军事等 [17, 275∼278]。

早期的多智能体算法主要聚焦于在游戏领域，通过应用强化学习算法以优化策略，AlphaStar [6]
以强化学习为基础，应用诸如种群训练等多智能体学习算法，在星际争霸游戏中控制己方智能体击
败地方，获得了惊人的表现 [16,279]。后续很多工作也将多智能体强化学习算法应用在其他游戏任务
中，ViVO 团队通过分层强化学习控制王者荣耀中英雄单位进行游戏，在多个场景中取得了良好的
对抗效果 [280]，包括 SMAC [33]在内的诸多测试环境都是基于游戏引擎所开发的。另一方面，除了
实时游戏之外，多智能体强化学习在如西洋陆军棋 [281]、中国象棋 [282]、麻将 [283]、斗地主 [284]、
足球 [247]、篮球游戏 [261, 285] 与捉迷藏 [260] 等方面也都得到人们的关注并且在多种任务场景下
取得优异的成果。
另一方面，一些研究者也尝试将多智能体强化学习应用到工业领域，这些研究主要借助多智能体

强化学习在问题求解方面的巨大的潜力，将工业问题建模为多智能体强化学习任务。比如文献 [286]
通过将无人驾驶建模为多智能体协作问题，并使用基于协作图的方式促进各无人车之间的协作，发

2) https://github.com/oxwhirl/pymarl
3) https://github.com/uoe-agents/epymarl
4) https://github.com/Farama-Foundation/PettingZoo
5) https://marllib.readthedocs.io/en/latest/index.html
6) http://www.jidiai.cn/environment
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表 3 典型多智能体测试环境介绍。

环境名称
是否

异质

场景

类型

观测

空间

动作

空间

典型

数量

是否

通信
问题领域

Matrix Games [90] (1998) 是 混合 离散 离散 2 否 矩阵博弈

MPE [28] (2017) 是 混合 连续 离散 2-6 允许 粒子游戏

MACO [140] (2022) 否 混合 离散 离散 5-15 允许 粒子游戏

GoBigger [254] (2022) 否 混合 连续 连续或离散 4-24 否 粒子游戏

MAgent [248] (2018) 是 混合 连续 + 图像 离散 1000 否 大规模粒子对抗

MARLÖ [255] (2018) 否 混合 连续 + 图像 离散 2-8 否 对抗游戏

DCA [243] (2022) 否 混合 连续 离散 100-300 否 对抗游戏

Pommerman [256] (2018) 否 混合 离散 离散 4 是 炸弹人游戏

SMAC [33] (2019) 是 协作 连续 离散 2-27 否 星际争霸游戏

Hanabi [257] (2019) 否 协作 离散 离散 2-5 是 卡牌游戏

Overcooked [258] (2019) 是 协作 离散 离散 2 否 烹饪游戏

Neural MMO [259] (2019) 否 混合 连续 离散 1-1024 否 多人游戏

Hide-and-Seek [260] (2019) 是 混合 连续 离散 2-6 否 捉迷藏游戏

LBF [251] (2020) 否 协作 离散 离散 2-4 否 食物搜寻游戏

Hallway [166] (2020) 否 协作 离散 离散 2 是 通信走廊游戏

GRF [247] (2019) 否 协作 连续 离散 1-3 否 足球对抗

Fever Basketball [261] (2020) 是 混合 连续 离散 2-6 否 篮球对抗

SUMO [262] (2010) 否 混合 连续 离散 2-6 否 交通控制

Traffic Junction [161] (2016) 否 协作 离散 离散 2-10 是 通信交通调度

CityFlow [263] (2019) 否 协作 连续 离散 1-50+ 否 交通控制

MAPF [264] (2019) 是 协作 离散 离散 2-118 否 路径导航

Flatland [265] (2020) 否 协作 连续 离散 >100 否 列车调度

SMARTS [266] (2020) 是 混合 连续 + 图像 连续或离散 3-5 否 无人驾驶

MetaDrive [267] (2021) 否 混合 连续 连续 20-40 否 无人驾驶

MATE [268] (2022) 是 混合 连续 连续或离散 2-100+ 是 目标追踪

MARBLER [269] (2023) 是 混合 连续 离散 4-6 允许 交通控制

RWARE [251] (2020) 否 协作 离散 离散 2-4 否 仓库物流

MABIM [270] (2023) 否 混合 连续 连续或离散 500-2000 否 库存管理

MaMo [27] (2022) 是 协作 连续 连续 2-4 否 参数调优

Active Voltage Control [26] (2021) 是 协作 连续 连续 6-38 否 电力控制

MAMuJoCo [99] (2020) 是 协作 连续 连续 2-6 否 机器人控制

Light Aircraft Game [271] (2022) 否 混合 连续 离散 1-2 否 智能空战

MaCa [272] (2020) 是 混合 图像 离散 2 否 智能空战

Gathering [240] (2020) 否 协作 图像 离散 2 否 社会困境

Harvest [273] (2017) 否 混合 图像 离散 3-6 否 社会困境

Safe MAMuJoCo [274] (2023) 是 协作 连续 连续 2-8 否 安全多智能体

Safe MARobosuite [274] (2023) 是 协作 连续 连续 2-8 否 安全多智能体

Safe MAIG [274] (2023) 是 协作 连续 连续 2-12 否 安全多智能体

OG-MARL [249] (2023) 是 混合 连续 连续或离散 2-27 否 离线数据集

MASIA [114] (2023) 是 协作 离散或连续 离散 2-11 否 离线通信数据集
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现在多种任务场景下可以取得自动实现车辆调度，其他相关工作也通过多智能体强化学习提升交通
信号控制 [287]、无人驾驶 [288]、无人机控制 [289, 290]、无人车控制 [291] 等。除此之外，也有部
分研究者从其他方面展开研究，比如通过多智能体强化学习进行电力控制，其中文献 [26] 将主动
电力控制建模为 Dec-POMDP 问题，对环境进行开源，并在该环境上对多种多智能体算法进行验
证。其他工作也从能源方面展开研究，比如通过多智能体强化学习算法控制风力发电的频率 [292]。
也有部分工作在金融领域使用多智能体强化学习 [293∼295]，除此之外，一些工作在其他方面展开，
MAAB [296] 设计一种基于多智能体强化学习的在线自动竞价框架，以及其他的问题 [297]。除此之
外，也有工作通过多智能体对 FPGA 进行时钟同步 [298]，虚拟淘宝 [299] 通过多智能体对抗模仿学
习以更好地捕捉用户偏好。也有部分工作通过多智能体强化学习对机器人进行控制 [300∼302]，如文
献 [303] 通过将协作多智能体强化学习应用到机器人手术的合作协助任务中，表明可以显著提升其
任务完成度。

多智能体强化学习也在一些交叉领域得到应用。比如 MA-DAC [27] 将多参数优化问题建模为
多智能体强化学习任务，并通过协作多智能体强化学习算法如 QMIX 解决该问题，发现基于多智能
体强化学习方法可以显著提升多参数优化能力。MA2ML [304]通过多智能体强化学习有效处理自动
化机器中模块的连接优化学习问题。文献 [305]研究丰富视觉信息条件下的多智能体强化学习，并设
计协作场景下的导航任务。文献 [306] 提出一种基于协作对齐的多摄像头协作系统以解决主动多目
标跟踪问题，具体而言，将每一个摄像头当成一个智能体，使用任意一种多智能体算法对其进行控
制。文献 [307]将图像数据增强建模为多智能体问题，该文提出一个更细粒度的自动化数据方法，把
一幅图像划分为多个网格，并寻找联合最优增强策略。除此之外，不少工作关注于将多智能体强化学
习算法应用到组合优化中，如文献 [308] 研究通过多智能体强化学习优化在线泊车分配，文献 [309]
专注于通过多智能体强化学习框架研究锂离子电池调度问题，文献 [310] 利用多智能体强化学习解
决资源抢占环境下的作业调度问题，文献 [311] 探索通过多智能体强化学习研究消小型工厂中的在
线调度问题。MARLYC [312] 通过提出一种称为多智能体强化学习偏航控制的新方法以建议控制每
台涡轮机的偏航，最终提高农场的总发电量。协作多智能体强化学习在日常生活中也得到一些应用，
文献 [313] 通过设计两个协作的机器人对房间内的声学效果进行测试，文献 [314] 通过多智能体系统
对日常家居中的能量进行管理，Botzone [315] 研究基于多智能体强化学习的在线智能教育，也有部
分工作尝试将多智能体协作技术应用到医疗领域，比如通过多智能体协作对神经元 [316] 或医疗图
像进行分割 [317] 等。
除了前文所介绍的应用，多智能体强化学习也在国防应用领域得到一定的探索 [318, 319, 319∼

323]。文献 [324] 基于 MADDPG 与注意力机制提出一种可以处理队友可变与对手可变场景的多智
能体空战任务场景。文献 [325] 提出一种分层多智能体强化方法习 (HMARL) 方法解决异构无人机
群协同决策问题，主要针对典型的压制敌方防空 (SEAD) 任务，将其解耦为两个子问题，即高层目
标分配 (TA) 子问题和低层协同攻击 (CA) 子问题。文献 [326] 搭建一种基于多智能体强化学习的多
无人机协作空战系统，仿真结果表明该文设计的策略学习方法可以获得较高的能量优势并且有效击
败多种对手。文献 [327] 提出一种用于空对空作战的分层多智能体强化学习框架以处理多个异构智
能体场景。MAHPG [328] 设计了一种基于自博弈对抗训练与分层决策网络的策略梯度多智能体强
化学习方法以提升系统空战性能，达到可以学习多种策略的目的。此外，采用层次决策网络来处理
复杂的混合动作文献 [329] 设计一种基于两阶段图注意神经网络的机制以捕捉智能空战场景下的智
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能体间的关键交互关系，实验表明该方法可以在大规模空战场景显著提升系统的协作能力。

4 开放环境下的协作策略学习

前述内容主要在经典封闭环境，也就是环境中的要素恒定不变的条件下进行讨论的，真实环境
中的机器学习算法研究往往需要面对某些要素发生变化的情况，这一特点催生了新的研究领域——
开放环境下的机器学习，包括 Open-world Learning [330], Open-environment Learning [38], Open-
ended Learning [331], Open-set Learning [332] 等。

4.1 开放环境下的机器学习

传统机器学习一般在经典封闭环境下进行讨论，在这类任务场景下，环境中的重要因素不会发
生改变，这里的重要因素在不同的研究领域可以有不同的定义和范围，比如在监督学习中可以是新
出现的类别、持续学习的新任务、神经网络输入中的特征增/减、训练（测试）数据分布的变化、任务
间学习目标的变化等。根据不同的理解和称谓，开放环境下的机器学习（Open-environment machine
learning）[38]一定程度上与开放学习（Open-ended Learning）存在联系 [331]，与封闭环境下的机器
学习相对应，开放环境下的机器学习主要考虑机器学习环境中的重要因素可能发生改变的情况 [38]。
过去在该方面有部分工作展开研究，包括类别变化监督学习中的类别增减 [37]、特征变化 [333]、持
续学习中的任务变化 [64]、开放环境下的测试环境设置 [334]、博弈问题中的开放性研究 [335] 等。
另外一方面，开放环境下的强化学习近年来也引起不少关注并且在不同方面取得一些进展，不

同于监督学习从提供的有标记训练数据中进行学习，或无监督学习对给定的数据内在信息进行分析，
强化学习中的智能体被置于一个陌生的环境，需要自主与环境交互，并从交互的结果数据中学习。不
同的交互方式会产生不同的数据，因此强化学习中的一个关键难点是从动态的数据分布中学习，而
学习的结果还会进一步改变数据的分布。另外，强化学习中的智能体需要考虑考虑所处环境MDP的
变化，过去的一些方法尝试学习一个具备可信性的强化学习策略 [39]、通过诸如演化学习等方式学习
一个具备高泛化能力的策略 [40]、学习技能以面向开放环境 [336]、通过改变奖赏函数以增强泛化能
力 [337]、面向开放强化学习的测试环境设计 [338]、基于强化学习的通用开放智能体设计 [339,340]、
强化学习中的策略泛化 [42] 等。

4.2 开放环境下的协作多智能体强化学习

前述内容介绍了部分开放环境下的单智能体强化学习相关工作，也有部分研究从特定方面对开
放环境下的多智能体强化学习进行描述，其中，开放多智能体系统主要考虑智能体可能在协作过程
中加入或离开，导致系统的组成和规模随时间发生变化 [391] 的问题。由于经典的多智能体强化学
习算法主要解决包括训练时由于队友策略优化带来的非稳态性，对有效协作模式的探索发掘等问题，
虽然能够有效提高样本利用率与协作性能，但是这类方法未将真实世界中多智能体系统与环境因素
可能发生变化这一问题纳入考虑范围。以上述开放多智能体系统为例，由于队友行为风格改变，经
典的多智能体强化学习算法生成的智能体通过历史信息进行决策，无法及时感知到队友行为风格的
改变，自身策略的适应能力有一定滞后性，极大地影响协作性能。在先前的工作中，相关工作主要
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表 4 开放环境下的多智能体研究内容。

研究方向 核心内容 代表算法 应用与取得成果

离线学习 将单智能体强化学习
中成功应用的技术扩
展到多智能体场景或
针对性设计多智能体
离线方法

ICQ [341],
MABCQ [342],

SIT [343], ODIS [34],
MADT [344],
OMAC [345],
CFCQL [346]

从收集的静态离线数
据中学习策略，避免与
环境交互带来的问题，
实现从大规模及多样
性的数据中进行策略
的学习目标

策略迁移与泛化 跨任务间学得多智能
体策略的迁移与直接
泛化，实现知识重用

LeCTR [347],
MAPTF [348],

EPC [349], 文献 [350],
MATTAR [351]

实现任务任务间的知
识重用，加快在新任务
上的学习速度与能力

持续协作 在面对任务或样本以
顺序的方式出现的情
况下的协作任务学习

文献 [352],
MACPro [353],
Macop [354]

扩展单智能体已有技
术，在多智能体中处理
协作任务流出现情况

演化多智能体
强化学习

摸拟生物自然进化过
程的启发式随机优化
算法，包括遗传算法、
演化策略、粒子群算法
等，赋能多智能体协作

MERL [355],
BEHT [356],
MCAA [357],
EPC [349],

ROMANCE [358],
MA3C [170]

通过演化算法模拟多
智能体策略或生成辅
助训练队友或对手帮
助多智能体策略训练，
在很多项目场景中得
到广泛应用

稳健性研究 考虑系统环境发生变
化时的策略学习与执
行，学习可以应对环境
噪声、队友变化等情况
的稳健策略

R-MADDPG [47], 文
献 [46],

RAMAO [359],
ROMANCE [358],

MA3C [168],
CroMAC [170]

在环境中状态、观测、
动作与通信信道遭受
噪声甚至恶意攻击的
条件下系统仍具备稳
健的协作能力

多目标（约束）协作 优化问题中存在多个
目标，需要同时考虑不
同目标函数的最优解

MACPO(MAPPO-
Lagrangian) [274],

CAMA [360],
MDBC [361], 文
献 [206,362,363]

考虑环境中存在的多
个约束目标，在有约束
或安全领域等取得进
展，为多智能体协作落
地提供基础

风险敏感
多智能体协作

使用值分布等手段将
环境中的变量数值（奖
赏）建模为分布，运用
风险函数等评估系统
的风险等

DFAC [364],
RMIX [365],
ROE [159],

DRE-MARL [366],
DRIMA [367], 文
献 [368,369]

可以在复杂场景下提
升协作性能，在风险敏
感场景可以有效感知
风险并评估性能
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表 5 开放环境下的多智能体研究内容（续）。

研究方向 核心内容 代表算法 应用与取得成果

自组织协作 创建单个自主智能体，
使其能够有效、稳健地
在特定任务或情境中
实现与未知队友的快
速协作

文献 [370,371],
ODITS [372],
OSBG [373],
BRDiv [374],

L-BRDiv [375],
TEAMSTER [376]

赋予单个自主智能体
与未知队友快速协作
的能力，在多种任务场
景下实现临时团队快
速协作

零（少）样本协作 设计训练范式以使得
多智能体系统在使用
少量样本甚至零交互
样本的条件下具备与
未见队友协作的能力

FCP [377],
TrajeDi [378],
MAZE [379],
CSP [380],

LIPO [381], HSP
[382], Macop [353], 文

献 [52, 383]

在多类基准测试环境
如 Overcooked上的结
果表明，当前的部分算
法可以有效实现与多
样未见队友的零样本
或少量样本高效协作

人智协同 为人智交互或人机交
互提供支持，使得人类
参与者与智能体之间
更好地协作以完成特
定任务

FCP [377], 文
献 [384], HSP [382],

Latent Offline
RL [385], RILI [386],

PECAN [387]

在给定的仿真环境或
者真实机器人场景等
达成一定程度上的人
机协作目标

协作大模型 借助通用大模型思想
开发决策协作大模型，
或者借助当前现有大
模型技术促进多智能
体协作

MADT [344],
MAT [32],

MAGENTA [388],
MADiff [389],

ProAgent [231],
SAMA [390]

针对特定任务场景，通
过大模型的学习，使得
策略具备一定的通用
性；此外部分工作借助
大语言模型促进系统
协作能力

关注于开放情况下的多智能体规划，随之出现很多相关问题设定，如开放式分布式部分可观测马尔
可夫决策过程（Open Dec-POMDP） [392]、团队 POMDP（Team-POMDP） [393,394]、轻量级个
体 POMDP（I-POMDP-Lite） [371,395] 和 CI-POMDP [396] 等。最近，一些工作开始考虑开放式
多智能体强化学习问题。GPL [373] 将开放式即时团队合作问题（Open Ad-hoc Teamwork）形式化
为 OSBG（Open Stochastic Bayesian Games），并假设全局可观测性以提高效率，但其在真实世界
中难以实现。此外，它使用了基于图神经网络的方法，仅适用于单个可控智能体的设定，导致其扩
展到多个可控智能体时比较困难，文献 [397] 最近提出开放多智能系统 OASYS，以对开放多智能体
系统进行描述。

虽然前述工作从一些特定方面对开放环境下的智能体强化学习展开研究，但其所关注的内容都
相对片面且有一定局限性，缺乏对整个研究领域的全面综述。我们认为一个协作多智能体系统如果
希望被应用到复杂的开放真实应用场景，应该具备可以应对环境（状态、动作、奖赏函数等）变化、
协作模式 (队友、对手）变化、任务以数据流形式出现等问题的能力，主要包括以下方面：
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• 策略训练与演进过程中应该至少具备以下能力，包括离线策略学习、策略具备迁移与泛化能力、
策略支持持续学习以及系统系统应该具备演化与演进能力；

• 策略在部署过程中具备应对环境因素发生变化的能力，具体而言，在多智能体环境如状态、观
测、动作与通信等发生变化下的时具备稳健协作能力；

• 真实环境部署应该考虑的多目标（约束）策略优化、面对真实高动态任务场景时具备风险感知
与评估能力；

• 训练好的策略，在部署时，应该具备自组织协作能力，同时应该具有零（少）样本策略适应能
力；另一方面，应该支持人智协同，赋予多智能体系统为人类服务的能力；

• 最后，考虑各种多智能体协作任务的差别与相似度，为每一类任务学习一个策略模型往往代价
大且浪费资源，策略应该具备诸如 ChatGPT 一样的大模型能力。
基于此，本部分从相应的十一个方面对相关工作进行综述与比较，提出当前研究的主要内容与存在
的问题以及未来值得研究的方向。

4.2.1 离线协作多智能体强化学习

离线强化学习 [398, 399] 近来吸引大量研究关注，该类研究专注于一种无需与环境交互的数据
驱动训练范式 [399]。先前的部分工作 [400] 主要关注离线学习中的分布偏移问题，并考虑学习行为
受限策略以减轻对未见数据估计的外推误差 [401∼403]。离线多智能体强化学习则是一个相对较新
且具有前景的研究方向 [404]，它从静态数据集中训练多智能体协作策略。一类离线多智能体强化学
习方法尝试从带有策略约束的离线数据中学习策略，其中 ICQ [341] 通过仅信任离线数据有效地缓
解多智能体强化学习中的外推误差。MABCQ [342] 引入一个完全分布式的离线多智能体强化学习
设定，并利用值偏差和转移归一化等技术来实现高效学习。OMAR [405] 结合一阶策略梯度和零阶
优化方法，避免不协调的局部最优解。MADT [344] 利用 Transformer 对序列建模的强大能力，将
其与离线和在线多智能体强化学习任务无缝结合起来。文献 [343] 对离线多智能体强化学习进行研
究，明确考虑智能体轨迹的多样性，并提出一个名为 Shared Individual Trajectories (SIT) 的新框
架。文献 [406] 提出首先训练一个教师策略，该策略有权访问每个智能体的观测、动作和奖赏。在教
师策略确定并重组了数据集中的“好”行为后，创建单独的学生策略，并将教师策略的特征与智能体
之间结构关系通过知识蒸馏赋给学生策略。ODIS [34] 提出一种新颖的离线多智能体强化学习算法，
用于从多任务数据中发现协作技能。文献 [249] 最近发布了 Off-the-Grid MARL (OG-MARL) 框架，
用于生成离线多智能体强化学习数据集和算法评估，该框架提供了一套初始数据集和基线，并配备
一个标准化的评估协议。M3 [407] 创新性地引入多任务和多智能体离线预训练模块思想以学习更高
层次可传递的策略表征。OMAC [345] 提出一种基于耦合值分解的离线多智能体强化学习算法，将
全局价值函数分解为局部和共享部件，并保持全局状态值和 Q 值函数之间的信用分配一致性。

4.2.2 协作策略迁移与泛化

迁移学习被认为是能够帮助提高强化学习算法样本利用率的重要方法 [408]，旨在不同的任务之
间进行知识重用，加快智能体在新任务上的策略学习。多智能体场景下的迁移学习 [60] 研究也得到
广泛关注，相比于单智能体而言，除了考虑任务之间的知识重用之外，还有部分研究者针对智能体
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任务 2 (ℳ2) 任务 𝑚𝑚 (ℳ𝑚𝑚)
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时间步
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任务流

图 13 持续协作示意图。

之间的知识重用进行研究。其基本想法是希望让部分智能体选择性地重用其他智能体的知识，从而
帮助多智能体系统整体上实现更好的协作。DVM [409]将多智能体问题建模为一个多任务学习问题，
结合不同任务之间的知识，并且使用一种值匹配机制对这些知识进行蒸馏。LeCTR [347] 在多智能
体场景下进行策略教学，让一部分智能体对其他智能体进行引导，从而帮助整体实现更好的策略协
作。MAPTF [348] 提出了一种基于选项的策略迁移方法来辅助多智能体协作。
另一方面，多智能体任务之间的策略重用方法强调重用旧任务上的知识经验来辅助新任务的策

略学习，关注不同任务之间的知识迁移。相比于单智能体问题而言，不同规模的多智能体任务之间环
境输入的维度可能有所不同，这给任务之间的策略迁移带来了阻碍。DyMA-CL [410] 设计一种智能
体数量无关的网络结构，并且结合课程学习的思路提出了一系列的迁移机制来加速多智能体协作策
略的学习过程。EPC [349]提出了一种基于演化算法的多智能体课程学习方法，来帮助群体更好地实
现复杂场景下协作策略的学习。UPDeT [411]和 PIT [412]则借助 transformer网络的泛化性来处理
环境输入维度变化的问题，帮助智能体群体实现高效协作和任务之间的知识迁移。这些多智能体迁移
学习的相关工作为任务之间的知识迁移提供了一些启发，但它们没有显式地考虑任务之间的相关性，
如何利用任务之间的相关性进行更加高效的知识迁移仍然是非常开放的研究课题。MATTAR [351]
针对协作策略模型难适应新任务的问题，提出了基于任务关系建模的策略迁移方法。文献 [413] 考
虑使用边界迁移学习以促进多智能体强化学习。文献 [350] 则进一步关注如何在多智能体强化学习
中设计算法以提升其泛化能力。

4.2.3 多智能体强化学习与持续协作

持续学习与增量学习以及终身学习有关，上述学习方式都假定任务或样本以顺序的方式出现
[414]。近年来，持续强化学习 [41, 415] 受到一定关注，在该设定下，智能体面临的挑战是避免灾
难性遗忘的同时学会将旧任务的知识迁移到新的任务（又称稳定性-可塑性困境 [416]），同时保持对
大量任务的可扩展性。研究者提出多种方法来解决这些挑战，EWC [417] 使用基于 l2 距离的权重正
则化项去约束当前模型参数和过去学习的模型参数之间的差距，该方法需要额外的监督信息来选择
特定的 Q 函数头以及为不同的任务场景设置特定的探索方案。CLEAR [418] 是一种与任务无关的
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种群初始化
“init()”

当前种群

…

产生子代个体
…

子代个体
适应度评估

优胜劣汰
自然选择

图 14 演化示意图。

持续学习方法，在持续学习过程中不需要任务信息。它存储一个大型的经验回放缓冲区，并通过从
过去任务中采样数据来解决遗忘问题。其他方法如 HyperCRL [419] 和 [420]，利用学习的世界模型
来增强学习效率。为了解决在任务数量众多的场景中的可扩展性问题，LLIRL [421]将任务空间分解
成子集，并使用中餐厅过程来扩展神经网络，使持续强化学习更加高效。OWL [422] 是一种最近提
出的基于多头架构来实现的高效方法。CSP [423]通过逐步构建策略子空间，在一系列任务上训练强
化学习智能体。另外一类可以处理可扩展性问题的手段基于 Packnet [424]的思想逐次将任务信息编
码到神经网络中并对相关任务的网络节点数进行删减。关于多智能体持续学习问题（见图 13)，[352]
通过在 Hanabi 基础上引入一个基于多智能体学习的测试平台来研究智能体是否可以与未知智能体
协作。然而，它只考虑单模态任务情况。MACPro [353] 提出了一种通过渐进式任务情境化实现多智
能体持续协作的方法。它使用共享的特征提取层获得一个任务的特征，但是使用独立的策略输出头，
每个策略输出头针对特定类别的任务进行决策。Macop [354] 赋予己方多智能体系统持续协作能力，
开发基于非相容队友演化生成与高相容多智能体协作算法对抗训练范式。在队友在回合内与回合间
发生切换的多种测试环境中，所提出的方法可以快速捕捉队友身份，较多种对比方法具备更强的适
应能力，在面对未知场景下也具有更强的泛化能力。

4.2.4 演化多智能体强化学习

演化算法 [425] 是一类模拟生物自然进化过程的启发式随机优化算法，包括遗传算法、演化策
略、粒子群算法等（图 14）。尽管包含诸多变种，其在求解时的主体思路是一致的。首先进行种群初始
化，使用随机采样等方式产生若干个体作为初始种群。余下流程可抽象为三个主要步骤的循环，基于
当前种群使用交叉、变异等算子产生子代个体；对子代个体的适应度（Fitness）进行评估；根据优胜
劣汰的原则淘汰一部分个体，并将余下的个体构成新一代种群。已有研究 [216]揭示了演化算法在求
解子集选择问题上的丰富潜力。演化算法在多智能体领域也得到广泛应用 [426]，比如 α-Rank [427]
及其后续许多工作都使用演化算法对多智能体系统进行了优化和评估。
在协作任务中，演化算法也扮演了重要的角色，文献 [428] 考虑多智能体机器人系统中的分布

式配置问题，该文基于模糊系统与进化算法对系统进行优化以提升协作性能。MERL [355] 设计一
个分层训练平台，通过两个优化过程分别处理两个目标。一个进化算法通过对团队群体进行神经进
化来最大化稀疏的基于团队的目标。与此同时，一个基于梯度的优化器训练策略，只最大化密集的
特定智能体的奖赏。BEHT [356]将多样性高质量目标引入多智能体系统中以解决异质问题，可以有
效提升系统的泛化能力。MCAA [357] 及部分后续工作如 [429,430] 考虑通过演化学习改进非对称多
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智能体系统。EPC [349] 通过种群演化提升多智能体系统的泛化与迁移能力，ROMANCE [358] 与
MA3C [170] 等方法通过种群演化生成对抗攻击者辅助协作多智能体系统的训练以得到稳健的策略。

4.2.5 稳健协作多智能体强化学习

强化学习中的稳健性研究近年来得到广泛关注并且取得不少进展 [431]，稳健性的研究对象主要
包括对智能体不同方面的扰动，例如状态、奖赏、动作等。其中一类方法引入辅助对抗攻击者，通过
对待使用策略和对手系统交替的对抗训练来实现稳健性 [432∼435]。其他方法通过在损失函数中设
计适当的正则化项来提高稳健性 [436∼438]。相比于对抗训练，这类方法可以有效高了样本利用率。
然而，上述方法缺乏针对噪声程度与策略执行之间的稳健性可验证性保证，针对这一问题，相继衍
生出一些可验证的稳健性方法 [361,439∼441]。
目前多智能体强化学习中关于稳健性的研究开始引起人们的关注 [45]，主要困难在于多智能体

相较于单智能体需要考虑更多问题，如智能体之间存在的复杂交互带来的非稳态 [21]、信度分配 [22]、
可拓展性 [24] 等。早期的部分工作旨在研究协作策略是否具有稳健性。例如，针对一个用 QMIX 算
法训练好的协作策略，文献 [442] 通过强化学习训练一个针对观测的攻击者，之后用训练好的攻击
者去攻击多智能体中的某一个智能体，结果表明当前通过多智能体强化学习算法训练出来的协作策
略对观测扰动是脆弱的。随后文献 [45] 从多智能体系统的奖赏、状态、动作几方面对当前典型多智
能体强化学习算法如 QMIX、MAPPO 进行更全面的稳健性测试，结果进一步佐证多智能体系统在
面对攻击情况下的脆弱性，表明稳健性多智能体强化学习研究的必要性与迫切性。针对多智能体强
化学习稳健性提升方面，近来也有部分工作取得一些进展，其中部分工作关注于学习稳健合作策略
来避免过拟合至特定的队友 [46] 与对手 [443]。类似于单智能体稳健强化学习从 MDP 本身包括状
态、奖赏、动作方面进行研究，R-MADDPG [47] 关注于多智能体系统的模型不确定性，构建模型
不确定下的稳健纳什均衡的概念，在多个环境下取得最优的稳健效果。针对多智能体系统中部分智
能体动作被扰动的问题，文献 [48] 引入一个启发式的规则以及相关均衡理论来学习一个稳健的多智
能体协作策略。多智能体通信的稳健性也在最近几年得到了一些关注。文献 [444] 设计一个基于高
斯过程的过滤器从嘈杂的信息中提取最有价值的信息内容；文献 [445] 在神经网络层面上研究多智
能体通信系统的稳健性；文献 [49] 将多智能体通信建模为一个双人零和博弈问题，并应用 PSRO 技
术来学习一个稳健的通信策略。ARTS [446]、RADAR [447] 等工作考虑研究多智能体系统的弹性恢
复能力，研究协作多智能体强化学习任务在面对环境变化下的恢复能力。

最近一段时间，针对环境动荡下协作稳健难的问题，通过对抗训练提升协作系统在测试环境发
生改变时的稳健能力，文献 [358]提出演化对抗攻击者辅助的稳健协作算法 ROMANCE，文献 [168]
提出通过种群对抗训练的对抗稳健多智能体通信训练框架 MA3C，文献 [170] 提出多视图信息可验
证性的稳健通信方法 CroMAC，文献针对多智能体观测噪声扰动进行研究 [359]，文献 [448] 考虑针
对多智能体中的状态攻击学习一个稳健策略。

4.2.6 多目标（约束）协作多智能体强化学习

多目标优化 [449]是指在优化问题中存在多个目标函数，需要同时考虑各个目标的最优解。在多
目标优化问题中，不同目标函数之间可能存在相互矛盾的情况，即改善其中一个目标函数可能会导
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致另一个目标函数的恶化。因此，需要在不同目标函数之间进行权衡，找到平衡点或者称之为帕累
托最优解集。而在多目标强化学习中，类似的，智能体需要根据目标重要性进行权衡，以学习得到
对应的帕累托最优策略 [450∼453]。在多智能体强化学习中，也有部分工作将多目标学习问题引入进
来，一般建模为多目标多智能体系统 (Multiobjective multi-agent systems, MOMAS) [454]，其中不
同目标下的奖赏函数可能相互冲突。文献 [455] 考虑多智能体系统中的个体偏好与共享目标之间的
关系，将其建模多目标问题，结果表明混合处理方式比单纯考虑单个目标取得更优效果。文献 [456]
探讨了沟通和承诺如何帮助多智能体在具有挑战性的环境中学习到合适的策略。文献 [457] 考虑一
般博弈问题中的基于多目标的对手建模问题，通过多目标加速策略学习。

另一方面，最近部分工作关注于单智能体安全强化学习 [458,459]与多智能体安全强化学习 [274]，
这类多约束问题在强化学习设定中可建模为受限马尔科夫决策过程（Constrained MDP, CMDP）。在
多智能体强化学习中，文献 [274]提出针对多智能体任务的测试环境 safe MAMuJoCo、Safe MARo-
bosuite 与 Safe MAIG，并针对提出安全多智能体强化学习算法 MACPO 与 MAPPO-Lagrangian。
文献 [460]研究了在受限制的马尔可夫博弈中进行在线安全的多智能体强化学习，其中智能体通过在
对期望总奖赏进行约束的情况下最大化其期望总效用来进行竞争。文献 [461]研究了安全的多智能体
强化学习，其中智能体试图在满足自身安全约束的同时，共同最大化局部目标的总和。CAMA [360]
研究多智能体协作中的安全问题。文献 [462] 考虑状态存在扰动下的多智能体稳健与安全问题。另
外一方面，也有部分工作考虑基于屏障保护的安全多智能体强化学习 [206,362,363]，或将多智能体
安全与控制技术相结合 [361,463]。

4.2.7 基于风险的多智能体协作

值分布强化学习 (Distributional Reinforcement Learning, Distributional RL) 近年来在多方面
取得重要进展 [464]。经典的基于价值的强化学习方法尝试使用期望值对累积回报进行建模，表示
为价值函数 V (s) 或动作价值函数 Q(s, a)。而在这个建模过程中，完整的分布信息很大程度上被丢
失了，值分布强化学习为解决该问题，对累积回报这一随机变量的分布 Z(s, a) 进行建模。该类方
法在多智能体协作任务中也得到应用，为了缓解由于局部可观测带来的环境的随机性，DFAC [364]
将单个智能体的收益函数由确定性变量扩展为随机变量，然后将 QMIX 类算法的混合函数建模为
配分混合函数，该算法在多种高难度的协作任务上取得了较为优异的协作效果。进一步，为了缓解
多智能体协作任务中的奖赏函数的随机性带来的不确定性，RMIX [365] 借助基于风险的值分布技
巧（Conditional Value at Risk, CVaR) 提升算法的协作能力，该算法创新性地提出基于智能体轨迹
相似度评估的风险度评估，理论证明 RMIX 算法的合理性，实验结果也进一步验证算法的有效性。
ROE [159] 从另外的角度提出一种基于风险评估的协作动作乐观探索方法，该方法可以针对性地对
分布进行采样，可以有效提升多智能体的探索效率。

除了上述所涉及到的基于值分布的多智能体协作算法之外，也有一些工作从其他方面展开，比
如基于值分布的奖赏评估 [366]、一般博弈问题中的自适应高效多智能体策略学习 [368]、多智能体
学习过程中的风险解耦学习 [367]、基于博弈论的风险管理 [369] 等。虽然所述工作在多种环境上取
得了一定成果，但是考虑到真实环境的风险未知，如何在将多智能体策略部署到真实环境中，通过
自动识别环境风险并相应调整协作策略是未来值得研究的方向之一。
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4.2.8 自组织多智能体协作

自组织队友协作 (Ad hoc teamwork, AHT) [50]旨在创建一个自主智能体，赋予其能够有效、稳
健地与之前未知的队友在进行高效协作的能力 [370]。早期的工作假设需要配合的队友行为对于学习
的智能体而言是已知的 [370,465]。后续相关工作逐步放松该假设，在交互过程中，学习的自主智能
体无法提前获知队友的行为。一些工作设计算法通过观测队友的行为去预测相应队友的策略，进而
促进其协作过程 [466∼469]。另外一些工作试图通过有效的通信手段以进一步提升提升 AHT中队友
之间的协作能力 [470]。以上工作虽然在一定程度上可以提升协作性能，但是这些方法假设合作的队
友处于封闭的环境中，即队友在单轨迹内的数量和类型保持不变，基于此，开放 AHT 相应的被提
出并研究 [371]，其中 GPL [373] 通过构建图神经网络应对不同时刻队友类型与数量的变化。

早期关于 AHT 的工作一般考虑 AHT 的智能体处于全局可观测的环境中，最近的部分工作考
虑将该设定扩展到局部可观测场景，其中 ODITS [372] 设计基于互信息优化的正则项去评估其他队
友的行为，训练得到的自主智能体仅用其局部观测即可推测队友的行为。与先前的研究不同， [471]
提出一种在部分可观测情况下解决开放式临时团队合作问题的方法。TEAMSTER [376]提出一种解
耦环境模型和队友行为模型学习的方法。除此之外，部分工作从其他方面展开工作，包括存在攻击
者的 AHT 问题 [472]、少样本交互协作 [52]、AHT 的队友生成覆盖问题 [374,375] 等。

4.2.9 零（少）样本协作

零样本协作 (Zero-shot coordination, ZSC) 是近年来在协作多智能体任务中被提出来的概念，
其目标是训练智能体使其能够与未见队友协作 [51]。自博弈（或“自我训练”） [473, 474] 是有效
提升协作能力的手段之一，智能体通过与自身进行协作训练不断提升，但是由此生成的智能体可能
缺乏与未见队友协作的能力。文献 [475] 进一步规范该问题，添加顺序无关的训练方法以缓解次优
性。由于仅与单个队友训练配合可能存在过拟合到特定队友行为风格的问题，其他方法如虚拟博弈
(Fictitious Co-Play, FCP) [377,476]，或智能体和队友种群的协同演化 [379] 等技术都在该方面取得
一定的成果。也有部分工作利用少样本技术来应对多模态场景 [353, 380] 并且取得一定的成效。文
献 [477] 最近通过合作队友的动作偏好对当前多种 ZSC 算法的容量进行评估与计算。
除了前述工作之外，ZSC 系列工作还包括多样性度量 [378, 478]、训练范式设计 [377, 379, 475]、

等量可交互网络设计 [479]、策略相似性评估下的协作提升 [480]、通用场景下的 ZSC 问题 [481]、基
于集成技术提升的 ZSC [481]、人类价值偏好研究 [382]、多样队友生成 [381]以及异构环境下的策略
协同演化 [379] 等。此外，少样本适应在单智能体元强化学习中中被广泛应用 [482∼484]，在该设定
下，使用一个探索策略在环境中采样 K 条轨迹以获得对下游任务推断的隐变量 z 从而决策。具体而
言，在少样本队友协作 (Few-shot Teamwork, FST) [52] 中，在不同任务中训练生成的智能体需要组
成新的团队，在未知但相关的任务中，能够适应并协作完成任务。其中 CSP [380]考虑多模态协作范
式，开发一种协作策略与探索策略解耦的少样本协作范式，在策略执行时采集少量样本以寻找最优
策略头。文献 [383] 发现当前性能较优的 ZSC 算法在面对不同的学习方法时需要较多的样本去适应
新的队友，相应提出一种基于少样本的协作方法，并在 Hanabi 上验证算法的有效性。Macop [354]
考虑回合间协作对象发生变化下的策略适应能力，提出面向任意队友的高相容性协作算法，显著提
升协作算法的泛化能力。
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4.2.10 人智协同

赋予智能体（机器人）与人类高效协作的能力是人工智能一直以来的目标之一 [485,486]。其中
人智协同 [258] 可以为人智交互（Human-AI Interaction, HAI) [487] 或人机交互（Human-Robot
Interaction, HRI) [488] 提供支持，人智协同的目的是为了使得人类参与者与智能体之间更好地协作
以完成特定任务，针对不同的人类参与者，可以通过协作多智能体强化学习提升人智协同能力。

与前述提到的 ZSC 问题不同的是，人智协同考虑的合作对象是人类参与者。虽然曾经有研究在
部分环境下发现可能不需要人类数据训练智能体模型就能与真实人类合作 [377]，但在人类行为的某
些微妙特征对任务产生至关重要影响的场景下，是无法脱离人类数据产生良好协作策略的。对于待
训练的智能体而言，可以通过先验偏置去直接编码具有人类行为风格的队友 [475,489,490]，也可以
不同程度的利用与真实人类交互的数据进行训练。一些方法则同时结合基于先验偏置手工编码人类
行为与人类交互数据对智能体进行优化 [491∼493]

然而，上述方法都对测试时人类行为的模式做出较强假设，在实际上难以成立。针对这一问
题，涌现出一系列学习人类行为模型和计算对其的最佳响应的方法来实现人工智能与人类合作的
方法 [384]。在人智协同中，目前有部分方法从其他角度进行研究，包括研究人类有偏好的任务场
景 [382]、通过离线数据促进人机协作 [385]、开发技术以实现人智相互配合 [386]、人机协作中的领
导与跟随技术开发 [494]、零样本人智协作 [495]、基于贝叶斯优化的人智协作等 [496] 以及人机协作
环境设置 [497]等。虽然以上工作在人智协同方面取得一些成果，然而该方向目前依然存在不少问题
与挑战，比如，缺乏便捷且有效的测试环境，大部分工作主要在 Overcooked [258]上开展，该测试环
境存在智能体数量较少且部分场景过于简单的问题；另外一些工作主要在第三方不开源的自制环境
比如机械臂上进行验证，如何在未来开发具备多种任务需求且适用人类参与者上手，便于测试的测
试环境，以及设计更高效的算法等都是未来值得研究的方向。另一方面，通过人类价值对齐 [498,499]
人类人在环训练 [500] 等，是解决以上问题的可能方案之一。

4.2.11 协作多智能体强化学习与大模型

大模型，尤其是大语言模型 [501]，近年来在多个领域引发广泛关注并且得到应用，目前也有
部分工作关注于通用决策大模型的探索 [502, 503] 并得到一定应用。在单智能体强化学习任务中，
GATO [504]、DreamerV3 [505]、DT [506] 等研究工作在许多任务场景下取得令人惊喜的效果，这
些工作都依托于先有技术如 Transformer [95] 的强大的表达能力 [507]。另一方面，近来的一些工作
也尝试学习多智能体通用决策大模型，其中 MADT [344] 通过提供大规模数据集来促进研究，并将
其用于在多智能体强化学习环境下探讨 DT 的应用。MAT [32] 研究一种可以有效地将 MARL 转化
为单智能体问题的大模型方法，其目标是将智能体的观察序列映射到智能体的最优行动序列，在多
个任务场景下表现出比传统方法更优越的性能效果。为了充分利用多智能体环境中的实体信息，文
献 [388] 从实体的角度提出了多智能体多游戏实体 MAGENTA，这是对先前的时间序列建模的一个
正交研究。MADiff [389] 与 DOM2 [508] 将生成式扩散模型引入到多智能体强化学习以促进系统的
协作，在多种场景下取得最优效果。SCT [509] 通过 Transformer 模型加速多智能体在线适应。文
献 [510] 构建类人的多智能体环境，“西部世界”，以模拟并测试大规模场景下的多智能体系统。
另一方面，随着以 ChatGPT 为代表的大语言模型的发展，目前也有部分工作尝试通过语言模
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型促进多智能体协作，其中 EnDi [511]尝试使用自然语言以提高多智能体系统的泛化能力。Instruc-
tRL [512] 使人类能够通过自然语言指令来获得期望的智能体策略。SAMA [390] 提出基于语义对齐
的多智能体协同，该方法通过预训练好的语言提示词自动给多智能体系统分配目标，在多种场景下
取得了令人欣喜的协作效果。ProAgent [513] 提出一种可以充分利用大语言模型以进行队友行为预
测的高效人机协作框架，在人机协作任务场景下取得最好的协作性能。另一方面，也有部分工作将
多智能体协作方法应用在大语言模型能力的提升中 [514∼516]。然而由于复杂交互等原因，多智能体
通用决策大模型目前还是一个较少涉及的领域，如何在目前已有的多种多智能体任务场景下学到一
个通用的多智能体决策大模型，可以在多种场景下进行零样本或者少样本泛化，或者通过微调可以
获得一个在未见任务场景的快速学习的策略等，都是极具挑战但是值得研究的方向。

5 总结与展望

本文着眼于协作多智能体强化学习的发展与研究，从当前主流的经典环境到与现实应用贴近的
开放环境下的多智能体协作逐层深入。对强化学习、多智能体系统、多智能体强化学习、协作多智
能体强化学习等方面进行概括性的介绍，针对不同研究方向进行总结，归纳凝练出经典环境下的多
智能体强化学习研究关注点。虽然目前许多基于封闭假设的多智能体强化学习算法在经典环境中取
得了优异的协作效果，但是在真实世界的应用仍然有限，这很大程度应该归结于现有方法未对开放
环境的特点进行针对性的研究，离真正赋能日常生活还存在较大差距。为克服开放环境下交互繁杂，
系统多变，约束众多等障碍，未来的协作多智能体强化学习可以从以下角度开展相关研究，并基于
此引发更多对开放环境下多智能体强化学习的关注，让协作多智能体系统更好的被应用在现实环境
中，以赋能人类生活。

• 经典封闭环境下的多智能体协作问题解决。在经典环境下的协作多智能体强化学习算法是走向
开放环境的基石，通过提升系统在封闭环境下的协作性能，可以让其具备更广的应用潜力。然而目
前封闭环境下的协作多智能体强化学习仍然存在诸多问题有待解决。包括在智能体数量极多的大规
模场景下进行高效的策略优化 [517]，如何平衡训练与执行过程中分布式与集中式的关系等，都是
未来研究工作需要考虑与解决的。

• 开放环境下的理论分析与体系构建。相较于封闭环境，开放环境中的条件更严苛，挑战更艰巨。
目前部分工作采用启发式规则对机器学习环境开放程度进行设计 [38]。但是针对协作多智能体系统
所处环境，如何搭建包括多智能体协作开放性的完备定义，环境开放性程度定义，以及算法的性能
边界等在内的一套体系，是未来需要进一步考虑的问题。

• 开放环境下的协作多智能体测试环境搭建。虽然当前有部分工作从稳健性等方面对开放环境下
的协作多智能体强化学习展开研究，但基准测试仍然是在经典封闭环境上进行修改所进行的，仅考
虑文章的特有设定，缺乏兼容不同开放性挑战的测试环境与统一的评估标准。如何搭建包含对前述
十一个方面进行评估的测试环境，是未来促进开放环境下的协作多智能体研究的极大助力。

• 面向开放环境下的多智能体通用决策大模型。大模型，尤其是大语言模型 [501] 近年来在多个
领域引发广泛关注并且得到应用。部分工作探索通用决策大模型 [503, 518] 并且在一些领域得到应
用。然而由于复杂繁杂，实体多变等原因，多智能体通用决策大模型这一研究领域仍然存在较大空
白，在未来，研究者需要考虑如何在多种任务场景下学习通用的多智能体决策大模型，以实现零样
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本或少样本泛化，或通过微调实现对未知任务领域的快速适应。

• 协作多智能体强化学习应用与落地。经典环境中多智能体强化学习的高效协作性能显现出极大
的应用潜力，然而大部分工作仅限于在模拟器或特定任务场景中进行测试 [519]，与真实的社会应用
场景与需求目前还有一段距离。而针对开放环境下的协作多智能体强化学习的研究的主要目的仍然
是促进算法应用到人类生活并促进社会进步。在未来，如何将多智能体强化学习算法安全高效的应
用在诸如大规模无人驾驶、智慧城市、大规模计算资源调度等领域，都是十分值得探讨的话题。
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Abstract Multi-agent Reinforcement Learning (MARL) has gained widespread attention and made significant
progress in various fields in recent years. Among them, cooperative MARL focuses on training teams of agents to
collaboratively achieve tasks that a single agent cannot accomplish alone. It has shown tremendous application
potential in scenarios such as pathfinding, autonomous driving, active voltage control, and dynamic algorithm
configuration. Enhancing coordination efficiency is one of the key research areas in cooperative MARL. Previous
methods have mainly focused on operating in simple, static, and closed environments. Driven by the implemen-
tation of artificial intelligence technology, there are now some studies in the field of multi-agent cooperation that
are beginning to investigate coordination in open environments. These works explore and study situations where
the coordination environment for agents may change in various ways. While progress has been made in multiple
aspects, mainstream research needs a comprehensive review and summary of this direction. This paper starts
with the definition of reinforcement learning and introduces MARL, cooperative MARL, typical methods, and
testing environments. It then reviews multi-agent cooperation from closed environments to open settings, classifies
relevant works, and describes representative studies within this domain. Finally, it summarizes the strengths and
weaknesses of current research and provides prospects for future development and research directions in coopera-
tive MARL in open environments. This aims to attract more researchers to engage in researches and discussions
in this emerging field.

Keywords Reinforcement Learning, Multi-agent System, Multi-agent Coordination, Open Environment Ma-
chine Learning, Open Environment Multi-agent Coordination

Lei Yuan received the B.Sc. degree
in Department of Electronic Engineer-
ing in June 2016 from Tsinghua Uni-
versity, and his M.Sc. degree from
Chinese Aeronautical Establishment in
June 2019. He is currently pursu-
ing the Ph.D. degree with the Depart-
ment of Computer Science and Tech-
nology, Nanjing University, Nanjing,
China. His current research interests
mainly include machine learning, rein-
forcement learning, and multi-agent re-

inforcement learning.

Ziqian Zhang received his B.Sc. de-
gree in Brain Science and Artificial In-
telligence from Kuang Yaming Honors
School, Nanjing University in 2023. He
is currently pursuing the M.Sc. de-
gree with the School of Artificial In-
telligence, Nanjing University, Nanjing,
China. His research interests include
multi-agent reinforcement learning and
multi-agent system.

Lihe Li received his B.Sc. degree of
Engineering from School of Artificial In-
telligence, Nanjing University in 2023.
He is currently pursuing the M.Sc. de-
gree with the School of Artificial In-
telligence, Nanjing University, Nanjing,
China. His research interests include
multi-agent reinforcement learning and
multi-agent system.

Yang Yu received the Ph.D. degree
in Computer Science from Nanjing Uni-
versity in 2011, and then joined the
LAMDA Group in the Department of
Computer Science and Technology of
Nanjing University as an Assistant Re-
searcher from 2011, and as an Asso-
ciate Professor from 2014. He joined
the School of Artificial Intelligence of
Nanjing University as a Professor from

2019. Prof. Yu’s research interest is in machine learning, a sub-
field of artificial intelligence. Currently, Prof. Yu is working on
reinforcement learning in various aspects, including optimiza-
tion, representation, transfer, etc. Prof. Yu was a recipient
of the National Outstanding Doctoral Dissertation Award, the
China Computer Federation Outstanding Doctoral Dissertation
Award, the PAKDD’08 Best Paper Award, the GECCO’11 Best
Paper (Theory Track) and the Microsoft Research Asia Collab-
orative Research Award. He is an associate editor for Frontiers
of Computer Science and an area chair of ACML’17, IJCAI’18,
and ICPR’18.

68

For R
eview Only

中国科学: 信息科学

http://infocn.scichina.com

Page 68 of 68


