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群视角下的多智能体强化学习方法综述
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摘 要：多智能体系统是分布式人工智能领域的前沿研究概念，传统的多智能体强化学习方法主要聚焦群体行

为涌现、多智能体合作与协调、智能体间交流与通信、对手建模与预测等主题，但依然面临环境部分可观、对

手策略非平稳、决策空间维度高、信用分配难理解等难题，如何设计满足智能体数量规模比较大、适应多类不

同应用场景的多智能体强化学习方法是该领域的前沿课题。首先简述了多智能体强化学习的相关研究进展；其

次着重从规模可扩展与种群自适应两个视角对多种类、多范式的多智能体学习方法进行了综合概述归纳，系统

梳理了集合置换不变性、注意力机制、图与网络理论、平均场理论共四大类规模可扩展学习方法，迁移学习、

课程学习、元学习、元博弈共四大类种群自适应强化学习方法，给出典型应用场景；最后从基准平台开发、双

层优化架构、对抗策略学习、人机协同价值对齐和自适应博弈决策环共 5个方面进行了前沿研究方向展望，该

研究可为多模态环境下多智能强化学习的相关前沿重点问题研究提供参考。
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Abstract: Multi-agent systems are a cutting-edge research concept in the field of distributed artificial intelligence. Tradi‐

tional multi-agent reinforcement learning methods mainly focus on topics such as group behavior emergence, multi-agent 

cooperation and coordination, communication and communication between agents, opponent modeling and prediction. 

However, they still face challenges such as observable environment, non-stationary opponent strategies, high dimensional‐

ity of decision space, and difficulty in understanding credit allocation. How to design multi-agent reinforcement learning 

methods that meet the large number and scale of intelligent agents and adapt to multiple different application scenarios is 

a cutting-edge topic in this field. This article first outlined the relevant research progress of multi-agent reinforcement 

learning. Secondly, a comprehensive overview and induction of multi-agent learning methods with multiple types and 

paradigms were conducted from the perspectives of scalability and population adaptation. Four major categories of scal‐

able learning methods were systematically sorted out, including set permutation invariance, attention, graph and network 

theory, and mean field theory. There were four major categories of population adaptive reinforcement learning methods: 

transfer learning, course learning, meta learning, and meta game, and typical application scenarios were provided. Finally, 

the frontier research directions were prospected from five aspects: benchmark platform development, two-layer optimiza‐
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tion architecture, adversarial strategy learning, human-machine collaborative value alignment and adaptive game decision-

making loop, providing reference for the research on relevant frontier key issues of multi-agent reinforcement learning in 

multimodal environments.

Key words: distributed intelligence, mean field theory, graph neural network, meta learning, meta game

0　引言

多智能体系统（multi-agent system，MAS）是

指在同一环境中由多个交互智能体组成的系统，常

用来解决独立智能体或单层系统难以解决的问题，

其中的智能可通过知识推理、交互学习等方式获

得。多智能体深度强化学习方法结合了深度学习、

强化学习与多智能体系统理论等技术，赋予智能体

更强的感知、推理、决策和学习能力，并在许多应

用场景中展现出强大的潜力。目前，国内外相关领

域学者从不同视角对多智能体强化学习的相关研究

进行了综述分析。Yang等人
[1]
借助博弈理论相关知

识，研究了基于博弈（特别是元博弈）理论的多智

能体学习方法；Silva等人
[2]
从策略迁移的角度对多

智能体自身内部和多智能体间的策略迁移问题进行

了综述分析；Yang等人
[3]
从认知和偶然不确定性，

内生新颖性和影响性等方面分析了多智能体策略探

索问题；王涵等人
[4]
从值函数、直接策略搜索、通

信效率提升和应急通信4个方面梳理总结了基于通

信的多智能体强化学习方法；殷昌盛等人
[5]
从分层

学习的角度对Option、HAM、Max-Q等多智能体

强化学习方法进行了梳理分析；王龙等人
[6]
利用跨

学科交叉视角综合分析了面向4种博弈形式的多智

能体学习方法；罗俊仁等人
[7]
从多智能体博弈模型

出发，区分离线与在线两阶段，梳理多智能体博弈

学习方法。此外，国内邓小铁课题组为多人一般和

随机博弈引入近似马尔可夫完美纳什均衡解概念，

证明了该解的计算复杂度为PPAD-Complete[8]
，谢

广明课题组研究了基于强化学习的多智能体系统控

制问题
[9]
。

近年来，随着大数据、大算力、大模型等概念

的提出，大规模系统（车辆、电力、无人机集群

等）已然成为当前学习类方法的主要研究对象。一

些研究从多智能体概念出发提出了许多（many）智

能体
[10]

、大规模（large scale）智能体
[11]

、大量地

（massively）多智能体
[12]

、可扩展（scaling、scal‐

able）多智能体
[13-14]

等概念。借助各类计算机博弈

及视频游戏平台、数字孪生系统、兵棋推演及模拟

仿真软件，研究适用于一群智能体的规模可扩展性

强化学习方法，应对多类场景的种群自适应强化学

习方法仍然充满挑战。

本文的整体脉络结构如图1所示。首先围绕多

智能体强化学习及其面临的挑战，概述了多智能体

强化学习基础和面临的挑战，简要介绍了多智能体

强化学习范式、分布式、协同对抗等前沿研究重

点；其次从“群”视角出发，区分规模可扩展与种

群自适应，分类归纳多种学习方法，其中将规模可

扩展多智能体强化学习方法分为集合置换不变性、

注意力机制、图与网络理论、平均场理论四大类，

将面向种群的自适应强化学习方法分为迁移学习、

课程学习、元学习、元博弈四大类；最后总结了全

文，展望了多智能体深度强化学习方法的应用前

景，讨论了未来发展方向。

1　多智能体强化学习概述

1.1　多智能体强化学习基础

多智能体强化学习通常可直接采用马尔可夫博

弈（Markov game）模型来建模，如图 2所示，可

表示成八元组<NSATROZγ >，其中：N表示

智能体的数量，S是所有状态的集合，StÎ S表示

博弈在时刻 t的状态，A =A1 ´A2 ´ ´AN是所有智

能体的联合动作的集合，aÎA是某个特定的联合

动作，at
iÎAi 表示第 i个智能体在 t时刻采取的动

作，T:S ´A ´ S®[01]是状态转移概率函数，R =

[R1R2RN ]:S ´A ´ S®RN
是联合奖励函数，O =

O1 ´O2 ´ ´ON 是所有智能体联合观测的集合，

Z(s):S®O是观测函数，控制所有智能体在状态 st

时能够感知到的具体观测值，γ是折扣因子。

相比用博弈论来描述多智能体系统的状态变

化，对于协作型多智能体系统，由于智能体之间是

协作关系，通常不考虑非协作方智能体行为，故通

常采用分散式马尔可夫决策过程（Dec-POMDP）

来建模。近年来，由于深度强化学习技术的日渐成

熟，一些新的研究尝试以深度强化学习为基础，在

多智能体系统中作深度强化学习扩展，提出了一系
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列多智能体深度强化学习方法。

自 2016年开始，受深度强化学习的成功实践

影响，多智能体深度强化学习也得到了快速发展。

其中集中式强化学习方法将多智能体系统看成一个

具有中央控制单元的单智能体系统，依靠其统一学

习和调度，但面临着效率低、维数高等问题。分布

式强化学习方法中每个智能体拥有决策能力，每个

智能体可以根据自身观察到的环境状态自主决策。

根据智能体是否与其他智能体交互，将分布式多智

能体强化学习方法分为独立式强化学习方法和协同

式强化学习方法，其中协同式强化学习方法在智能

体间加入了协调合作机制，让多智能体能够在决策

前考虑智能体之间的相互影响，智能体的策略最终

满足合理性和收敛性，是目前主流的多智能体深度

强化学习方法。

1.1.1　多智能体涌现行为分析

该类问题的相关研究是将单智能体的深度强化

学习算法应用在多智能体系统中，分析是否能在动

态环境中涌现出新的行为。Zheng等人
[10]

设计了面

向满足超多智能体群体智能分析的MAgent平台。

Tampuu等人
[15]

在乒乓球竞争环境中，使用独立的

DQN 算法，查看两个智能体能否学会比赛动作。

事实证明，原来独立的算法也可以在零和游戏的环

境中学习到更好的策略。在独立的多智能实体强化

学习中，学习自己的策略的同时，固定其他策略，

有助于帮助算法收敛，自对弈是一种常见的方法。

Leibo等人
[16]

提出的Malthusian强化学习方法，使

用了自对弈技巧，极大地缓解了环境的不稳定性

问题。

1.1.2　多智能体合作与协调

该类问题的研究不考虑或者很少考虑智能体之

间是如何进行交流的。相较于学习交流需要智能体

之间出现显式的通信信道，此类工作更加注重与多

智能体系统自身的协调与协作。通过结合博弈论的

相关工作，这部分内容更加关注于多智能体系统本

身的数学模型。每一个时间步，合作智能的大部分

都是一样的收益。早期的多智能体协作方法大多考

虑集中式评估集中执行的思路，但完全集中的学习

导致了适应大规模环境的模型过于复杂。Lowe等

人
[17]

提出了基于DDPG的扩展算法MADDPG，该

算法提出了极大降低学习成本的集中训练-分散执

行的学习方式。这种集中训练-分散执行的框架也

成为范式，大部分的方法都是建立在协作的基础上

的。Palmer等人
[18]

提出使用“宽容”的想法，设

计基于加权的双Q网路来降低过预估，以应对多智

能体之间策略的非平稳问题。此外，一些研究关注

合作环境中多智能体的信用分配问题，即如何评估

每个智能体的动作对当前回报的贡献。基于此，

Foerster 等人
[19]

提出了反事实基线（counterfactual 

图2　多智能体强化学习示意

图1　论文整体架构
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multi-agent policy gradients，COMA），评估每个智

能体的动作对当前奖励的贡献度，通过优势函数加

速算法收敛。Sunehag等人
[20]

着眼于通过分解值函

数来简化中心化的评价网络，从而提出了值分解网

络（value-decomposition networks，VDN），将全局

的值函数分解为多个智能体本地值函数的累加，使

中心的评价网络进一步简化。随后，Rashid等人
[21]

证明了QMIX网络是基于此而提出的，只要全局值

函数关于本地值函数的映射是单调递增的。本地值

函数耦合的权重值是用神经网络求得的，全局值函

数是用本地值函数加权求得的，VDN可以作为一

个特殊情况，用于QMIX。随着注意力的成熟，一

些研究提出利用注意力来计算全局信息，同时利用

注意力参与值函数的信息融合。基于合作的方法的

最大挑战是智能体数量的难扩展性，一旦环境中智

能体数量改变，算法通常无法适用。

1.1.3　多智能体交流与通信

该类问题的研究是为了帮助智能体之间达成合

作交流或竞争的目的，在自主学习的基础上，增加

可交流模块，学习何时交流、如何交流等。此部分

工作通常考虑部分可观环境中的一组协作智能体，

其中智能体需要通过信息交互来最大化它们的联合

回报。Foerster等人
[22]

提出了RIAL和DIAL算法，

两种方法都是利用神经网络拟合值函数以及智能体

之间的交流信息，同时也在多智能体强化学习中引

入了参数共享的概念，简化了多智能体强化学习的

模型复杂度。文献[23]提出了一种名为 CommNet

的网络结构，通过求和运算将智能体之间的沟通信

息聚合起来，这种方法与图网络中的聚合思路类

似，能够对环境中动态变化的智能体数量进行有效

的处理。Peng等人
[24]

提出了一种思想类似于双向

循环神经网络的多智能实体强化学习方法BiCNet，

让每个智能实体在处理动态数量环境的同时，拥有

全局观察的能力。此外，一些研究使用注意力机制

的通信结构，能够在智能体间智能地选择通信关

系，并对通信信息进行计算。

1.1.4　多智能体建模与预测

该类问题的研究主要聚焦于对对手的策略建

模，其关注点在于对多智能体系统中的其他智能体

的策略进行预测。通过这种显式的策略评估和建

模，让智能体之间更协调地合作是这部分工作的最

终目的。在该研究方向中，智能体对其他智能体的

策略进行建模，并对其他智能体的行为进行推

断
[25]

。深度强化对手网络（deep reinforce opponent 

network，DRON）[25]
是最早提出利用深度神经网

络建模智能体的研究工作；MADDPG算法
[17]

基于

多智能体Actor-Critic框架，利用集中式 critic网络

对自身行为进行评估，结合其他智能体的信息来帮

助自己的actor网络学习策略。对手学习意识的学习

（learning with opponent-learning awareness，LOLA）[26]

则通过引入新的学习规则预测对手策略参数的更

新，更好地对应预测行为。对手建模技术的引入解

决了对抗环境下对手策略参数未知的问题，通过对

对手状态-行动轨迹的观察，采用最大似然估计值来

求得对手策略参数的估计值，但对于风格复杂多变

的对手往往会难以应付。Rabinowitz等人
[27]

提出了

心智理论神经网络（theory of mind network，ToM‐

net），使机器能够学习他人的心理状态，通过观察

智慧体的行为，利用元学习法对其进行建模，从而

获得一个具有强大的智慧体行为先验知识的模型。

该模型可以更丰富地预测智能体特征和心理状态，

使用少量的行为观测。Li等人
[28]

从鲁棒强化学习

中引入极大极小思想，对MADDPG算法进行了扩

展，提出了极大极小多智能体深度确定策略梯度

（minimax multi-agent deep deterministic policy gradi‐

ent，M3DDPG）算法，假设环境中的其他智能体

都会对自身产生负面影响，利用“最坏噪声”提升

智能体的鲁棒性。

1.2　多智能体强化学习挑战

正是由于多个智能体的存在，多智能体深度强

化学习面临着一系列挑战。

（1）环境部分可观。受限于物理空间上的分离

与自身局部感知能力，单个智能体仅能观测整个环

境状态的一部分，故整体的状态空间是部分可

观的。

（2）策略非平稳。多智能系统中的每个智能体

都只能控制自己的策略，并且各方策略之间没有强

制的约束关系，导致状态转移和奖励分配函数无法

收敛到一个平滑的分布上，从而导致每个智能体的

新状态和获得的奖励不再具有确定性。

（3）维度灾难性。更大的动作空间和规模可扩

展的智能体，使得联合动作空间呈指数级增长，总

体上具有巨大的维度。

（4）信用分配不合理。对于协同的多智能系统

来说，由于环境反馈的奖励信号是由多个智能体的

共同行动决定的，需要杜绝滥竽充数的“懒”智能
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体，让每个智能体的奖励分配符合真正的贡献度，

所以信用分配的合理性面临挑战。

（5）环境探索难。探索与利用是强化学习的基

本问题，分别是基于当前环境状态选择新动作来执

行和利用已经探索过的动作选择最佳动作。

1.3　多智能体强化学习方法分类

1.3.1　学习范式

随着新算法的支撑及新算力的突破，多智能体

强化学习的范式也正在发生转变。

（1）独立式学习，每个智能体采用完全独立的

方式进行策略学习，但由于智能体之间没有任务信

息共享，实际性能往往很不好。

（2）集中式学习，多个智能体的策略训练与动

作执行全部采用集中式的网络，而非显式地拆分成

属于单个智能体的子网络。由于通常采用信息共享

的方式，故不能很好地扩展到分布式环境。

（3）分布式学习，每个智能体仅根据自身观测

信息、网络近邻智能体信息或通信消息智能体信

息，就可独立做出决策动作。

1.3.2　协作方式

通常这类方法中策略训练是集中式的，动作执

行是分布式，而并非所有阶段都是分布式的。围绕

策略训练与动作执行，现有多智能体强化学习可划

分为四大类。

（1）基于集中式评估的学习方法，采用独立式

行动执行和集中式的策略学习评估。由于注意力机

制可以很好地区分不同的输入，可以利用注意力机

制从高维输入信息中寻找与智能体决策最相关的信

息。相关典型工作有MADDPG[29]
、COMA[19]

、基

于注意力机制的队友联合策略建模方法 ATT-

MADDPG[30]
。

（2）基于联合动作值分解的学习方法，将多智

能体系统的联合动作值函数分解成某一特定组合的

个体动作值函数，按机制的不同可分为简单因子分

解型、个体全局最大（individual global max，IGM）

型和注意力机制型
[31]

。

（3）基于协作交互的学习方法，将智能体之间

的协作交互关系纳入考虑，划定智能体的领域

（agent neighborhood），相关典型工作如利用协作图

（coordination graph）来描述智能体之间的密切

关系
[32-33]

。

（4）基于联网通信学习方法，利用连接多个智

能体之间的通信信息进行学习。根据通信机制的不

同，可分为以直接策略搜索为基础的方法、以值函

数为基础的方法、以提高通信效率为导向的方法、

以应急通信为导向的方法等
[4]
。

1.3.3　群视角下的协同对抗

对于大规模多智能体系统，处理数量和规模方

面的动态变化是当前深度强化学习方法面临的突出

挑战。基于学习（深度学习、强化学习）设计的迭

代式问题求解方法是离线策略学习的基础范式。由

于环境及对手的非平稳性，离线训练的蓝图策略通

常很难直接运用于在线对抗。在线博弈对抗过程与

离线利用模拟多次对抗学习博弈过程不同，博弈各

方处于策略解耦合状态，与离线批（batch）式策

略学习方法不同，在线博弈对抗策略的求解本质是

一个流（flow）式学习过程，需要根据少量此前交

互样本来做决策。基于分布式深度强化学习，Yin

等人
[34]

提出了多玩家多智能体学习工具箱。

多智能体协同对抗通常包括两层，即内层的多

实体协同与顶层的玩家对抗，面向多智能体协同对

抗的双层学习框架如图3所示。

2　规模可扩展学习方法

传统的多智能体强化学习方法对于拥有少量智

能体的应用场景效果比较明显，但对于智能体数据

规模过大场景，指数爆炸导致学习时的样本效率过

低。如图 4所示，MAgent对抗场景中，智能体的

图3　多智能体协同对抗双层学习框架
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数据规模比较大，为了应对大规模智能体，设计规

模可扩展的多智能体强化学习方法已然成为当前研

究的焦点。

依靠分布式训练框架 IMPALA，DeepMind 在

开发星际争霸AlphaStar时，采用了集中式训练分

布式执行的范式设计了三大类智能体对象：主智能

体（main agent）为正在训练的智能体及历史数据，

采用优先级虚拟自对弈的方式来选取；联盟利用者

（league exploiter）能打败联盟中的所有智能体，按

照有优先级虚拟自对弈的方式与全联盟的对手进行

训练；主利用者（main exploiter）能够打败所有的

智能体。

规模可扩展学习方法主要聚焦在如何为深度网

络的状态输入设计满足动态变化（变长或变维）的

状态表示，这是这类问题的本质。当前主流建模框

架与典型方法如表1所示。

2.1　基于集合置换不变性的方法

可扩展性本质是要求降低方法对输入的敏感

度，与等变性（equivariant）不同，集合具备置换

不变性（permutation invariance）的特性。Zaheer等

人
[35]

提出的深度集合（deep sets）是一类面向集合

的深度学习框架。深度集合Q值
[36]

设计了面向集

合的深度强化学习框架。深度集群网络
[37-38]

是一类

面向无人机集群控制、规划的强化学习框架，实现

了四旋翼无人机集群的策略虚实迁移。

2.2　基于注意力机制的方法

与集合理论中集合元素置换不变性不同的是，

基于注意力机制的方法更加强调智能体角色、重要

性的不同。

2.2.1　一般注意力

注意力关系型编码器方法
[40]

采用社交注意力

池化机制来学习每个邻居节点的重要性程序。随机

图4　MAgent对抗场景
［10］

表1　相关建模框架与典型可扩展方法

类别

集合置换不变性

注意力机制

图与网络理论

平均场理论

建模框架与典型方法

深度集合
[35]

深度集合Q值
[36]

深度集群
[37-38]

深度集合平均场
[39]

注意力关系型编码器
[40]

随机实体分解
[41]

基于注意力的深度集合
[42]

通用策略分解Transformer[43]

种群不变Transformer[44]

可分解马尔可夫决策
[32]

联网分布式决策
[45]

可分解分散式决策
[46]

图卷积网络
[47]

基于聚合的图神经网络
[48]

图Q值混合网络
[49]

图注意神经网络
[50]

深度循环图网络
[51]

深度协调图
[52]

超图卷积混合
[53]

协作图贝叶斯博弈
[54]

平均场多智能体强化学习
[55]

平均场博弈
[56-57]

平均场控制
[58]

主要机制及方法特点

利用置换不变性设计满足集合数据处理的网络

在深度强化学习中引入深度集合网络架构

多无人机交互采用深度集合架构编码

基于深度集合架构与平均场理论设计PPO算法

可以聚合任意数量邻近智能体的特征表示

采用随机分解来处理不同类型和数量的智能体

采用基于注意力的深度集合框架来控制集群

利用Transformer来学习分组实体的策略

设计具备种群数量规模不变的Transformer

动态贝叶斯网络分解状态变换函数

利用图表示部分可观的局部交互

利用协调图将状态变换函数分解成动态贝叶斯网络

直接利用图卷积网络学习大规模无人机编队控制

利用聚合操作来处理变长维度的输入

利用图神经网络与注意力机制学习值函数分解

设计小组与个人之间的注意力神经网络

结合门控循环单元和图注意力网络模型

设计基于超图表征智能体关系的图卷积神经网络

基于超图卷积的值分解

构建满足智能体之间交互的非平稳交互图

基于平均嵌入设计满足多智能体的平均场Q学习

基于智能体与邻居的交互图构建局部平均场博弈

将多智能体强化学习转换成高维单智能体决策

缺点分析

忽略了智能体之间的差异，无法满足异构智

能体

忽略了智能体之间的信息交互，无法保证有

效区分各智能体的重要性

需要建模复杂的交互关系，很难处理超大规

模智能体策略空间的指数增长

忽略了数量规模信息和智能体重要程度
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实体分解方法
[41]

采用注意力机制与QMIX混合方

法，利用随机分解来处理不同类型和数量的智能

体。基于注意力的深度集合方法
[42]

将注意力与深

度集合混合，采用基于注意力的深度集合框架来控

制集群。

2.2.2　Transformer

Transformer 作为一种新的自注意力机制，用

于构建注意力机制的学习方式成为一种必然。通用

策略分解Transformer方法
[43]

利用Transformer来学

习分组实体的策略，消除了模型固定输入输出的约

束，提升了模型的可扩展性。种群不变 Trans‐

former方法
[44]

采用种群数量规模不变的Transformer

结构。

2.3　基于图与网络理论的方法

为解决多智能体强化学习的组合特性问题，获

得高效和可扩展性的算法，一个流行的方向是使用

图来表示智能体之间的稀疏交互，因为在许多实际

问题中，并不是所有的智能体都彼此交互。图形化

建模方法是高度通用的，它允许对智能体之间的交

互进行建模，这种建模比标准模型要稀疏得多。

2.3.1　动态贝叶斯网络

一种常见的方法是假设问题的图是可分解结构

的，考虑状态变换函数、观测与奖励函数可能具有

的独立性特点，将联合函数分解成小因子形式，如

图 5所示。可分解马尔可夫决策（factored MDPs）

模型
[32]

是一类基于图分解来实现可扩展性的框架

之一。将状态转换模型分解成如图5所示的动态贝

叶斯网络（dynamic Bayesian network，DBN）。联网

分布式决策（networked distributed POMDPs，ND-

POMDPs）模型
[45]

是一类融合了部分可观与协调图

的统一框架。可分解分散式决策（factored dec-

POMDPs）模型
[46]

可用于表示基于图的多智能体系

统，与可分解马尔可夫决策模型类似，可用动态贝

叶斯网络表示状态变换函数和观测模型。

2.3.2　图神经网络

直接利用图结构来描述大规模系统是一类面向

现实通联场景的可行方案。图卷积网络
[47]

是一类

最早利用图网络设计分布式控制器来实现大规模无

人机编队控制的方法。基于聚合的图神经网络
[48]

可以处理变长输入，从而适用数量规模比较大的情

形。图Q值混合网络
[49]

基于QMIX算法，利用图神

经网络与注意力机制混合来应对值函数分解与奖励

分配。图神经网络
[50]

试图通过构建群组内注意力

与个体间注意力网络来学习智能体的状态表示。深

度循环图网络
[51]

采用门控循环单元来处理输入，

结合分层图注意力模型，提高模型的可扩展性。

2.3.3　复杂网络模型

复杂网络的相关研究包括小世界网络、渗流原

理、动力学模型等。复杂网络理论长期以来专注于

利用图理论来理解复杂的大规模系统。近年来，一

个重要的新兴领域是研究处理网络节点间的高阶相

互作用，已然超越了简单的成对相互作用。深度协

调图
[52]

使用基于超图的图神经网络来学习智能体

之间的交互，由于超图可以表征智能体之间的高阶

交互。超图卷积混合网络
[53]

采用基于超图卷积的

值分解方法。此外，一些研究将重点从图上动态系

统转移至动态自适应图系统，同时考虑智能体的变

化与智能体交互之间的变化。为了更加真实并适用

于现实场景，多智能体系统不仅需要适应不断变化

的环境，还需要适应系统中不断变化的交互、操作

和连接。协作图贝叶斯博弈（collaborative graphi‐

cal Bayesian games，CGBG）模型
[54]

试图构建满足

智能体之间交互的非平稳交互图，智能体在每一步

均可更新交互。高阶和自适应网络是表示实际多智

能体问题的一种自然而现实的方法。

2.4　基于平均场理论的方法

基于平均场理论，利用平均嵌入的思想，计算

多个智能体的状态表示平均值，将变规模智能体的

状态编码转换成固定维数张量。但此类方法忽略了

智能体的数量规模信息和各个智能体的重要程度。

2.4.1　平均场多智能体强化学习

Yang等人
[55]

提出了基于平均场理论的多智能

体强化学习方法。智能体的Q函数可以通过成对的

局部交互分解，如图6所示。每个智能体被表示成

格网中的一个节点，接受其邻域智能体的平均作

用，多智能体之间的交互转化成两个智能体之间的

交互。

2.4.2　平均场博弈

利用平均场理论的思想，多智能体问题被简化

为无限智能体极限。直观地说，所有智能体之间的图5　动态贝叶斯网络示意
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相互作用，在平均的博弈中，都被简化为所有智能

体的质量、两个机体之间的相互作用，以及任何具

有代表性的单个智能体行为。最重要的是，这种简

化将一般复杂的多智能体问题简化为竞争场景下的

不动点方程或合作场景下的高维单智能体问题。面

向平均场博弈的可扩展深度强化学习方法
[56]

利用

虚拟自对弈与扩展式在线镜像梯度下降来学习平均

场博弈均衡。智能体只需与其他智能体的一个子集

进行交互，子集可以通过图上邻居来表示。图元

（graphon）作为大型图的极限
[57]

，常被用来描述图

上的平均场博弈，可用于表述连续或离散时间下的

静态或动态智能体之间的交互。如图7所示，图元

作为邻接矩阵的连续域版本，提供了一种易于处理

的建模大型图极限的方法。

2.4.3　平均场控制

与竞争式平均场博弈相比，平均场控制的完全

合作框架描述了另一类重要的问题，近年来，协作

式平均场控制方法得到了广泛发展。基于Q学习的

方法
[58]

可有效地学习可扩展的控制策略。平均场

博弈与平均场控制的关系如图8所示。

2.5　面向可扩展性的典型学习平台

MAgent[10]
是一个支持多智能体强化学习的研

究和开发平台。与以往单一或多智能体强化学习的

研究平台不同，MAgent专注于支持需要数百到数

百万智能体的任务和应用。在一群智能体之间的互

动中，它不仅可以研究智能体最优策略的学习算

法，更重要的是，它能够对人工智能社会中出现的

个体智能体行为和社会现象进行观察和理解，包括

沟通语言、领导能力、利他性等方面。MAgent是

高度可扩展的，可以在一个GPU服务器上托管多

达 100万个智能体。相关示例演示了在MAgent中

通过从零开始学习涌现的集体智慧。

Neural MMO[12]
是一个用于人工智能研究的大

型多智能体环境。智能体在一个持久的游戏世界中

搜寻资源并参与战略战斗。在环境的边缘位置随机

生成智能体。它们必须获取食物和水，避免为了维

持生命而被别的智能体击倒。踩在森林瓦片上或临

水的地方，食物供给或水供给将分别得到重新补

充。然而，森林瓦片的食物供应有限，随着时间的

推移，食物会缓慢再生。智能体采用近战、远攻、

法术3种战斗风格进行战斗。

Swarm-RL[41]
是一类基于端到端深度强化学习

分布式控制四旋翼无人机集群的仿真试验平台。学

习无人机群控制器的可能性，通过大规模的多智能

端到端的强化学习，通过零样本迁移的方式，这些

控制器的策略能够迁移到真正的四旋翼无人机上。

通过训练神经网络参数化的策略，能够以完全分散

的方式控制集群中的单个无人机。仿真实验展示了

先进的群集行为，在紧密队形中执行攻击性机动，

同时避免相互碰撞，打破和重新建立队形以避免与

移动障碍物碰撞，并在“追赶—逃避”任务中有效

协作。此外，模拟环境中学习到的模型可以成功部

署到真实的四旋翼无人机上。

2.6　可扩展学习方法小结

对于大规模多智能体系统而言，其数量规模是

动态变化的，如何为深度网络的状态输入设计满足

动态变化（变长或变维）的状态表示是关键所在，

也是当前深度强化学习方法面临的重要挑战。可扩

图6　格网中的智能体节点表示
［55］

图7　由5个节点构成图（左）的极限图元（右）

图8　平均场博弈与平均场控制的关系
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展学习主要是降低各种学习方法对输入因素的敏感

度，集合具备置换不变性（permutation invariance）

的特点，与集合理论中集合元素置换不变性不同的

是，基于注意力机制的方法更加强调智能体角色、

重要性的不同。为了利用多智能体强化学习的组合

特性并获得高效和可扩展的算法，可以使用图来表

示智能体之间的稀疏交互。平均场理论是利用平均

嵌入的思想计算多个智能体的状态表示平均值，将

变规模智能体的状态编码转换成固定维数张量。未

来围绕可扩展学习方法的相关研究可考虑从突破平

均场理论极限、建模高阶复杂网络交互、设计满足

等变性质的神经网络等角度展开。

3　种群自适应学习方法

DeepMind发布了关于真实世界博弈策略的陀

螺猜想
[33]

，实证分析了多类博弈的策略空间满足

此猜想，陀螺型博弈策略空间形态如图9所示。策

略之间的传递压制与循环压制并存，正如现实情景

中如何玩好“石头、剪刀、布”一直是个挑战问

题，如何分析各类博弈的策略空间形态一直是一个

开放式问题。

分布式群智能体强化学习包含两个“群”概

念，即一群智能体和策略种群。需要研究的问题包

括两方面：规模可扩展多智能体强化学习方法，主

要关注如何训练一群智能体；自适应深度强化学

习，采用基于种群的训练方法，训练一个智能体种

群。种群自适应学习方法主要聚焦于如何通过自适

应学习方法得到策略种群，这是这类方法的本质。

当前主流建模框架与典型方法如表2所示。

3.1　基于迁移学习的方法

迁移学习视角下的智能体策略学习一般可分为

两阶段：源任务中学习或预训练、目标任务中适配。

3.1.1　离线预训练

作为一类试图充分利用离线交互数据的学习范

式，离线预训练通过大量智能体和环境的交互样

图9　陀螺型博弈策略空间形态
［33］

表2　相关建模框架与典型自适应强化学习方法

类别

迁移学习

课程学习

元学习

元博弈学习

建模框架与典型方法

离线预训练
[59]

任务及域适应
[60]

智能体间迁移
[61]

任务难易程度课程
[62]

智能体规模课程

自主课程学习
[63]

度量元学习
[64]

基础与元学习器
[65]

贝叶斯元学习
[66]

α-Rank与PSRO[67]

管线PSRO[68]

单纯形PSRO[69]

自主PSRO[70]

离线PSRO[71]

在线PSRO[72]

随时PSRO[73]

自对弈PSRO[74]

主要机制及方法特点

利用线下大样本，重构强化学习范式，进行预训模式的学习

将源任务中学习到的知识，用于适配目标任务

智能体之间采用

将不同的任务场景分解成不同难度的子任务

设定不同规模数量的智能体学习场景

利用环境与智能体进行协同学习

基于深度度量（相似性）学习

基础学习器学习底层策略，元学习器学习上层共性策略

从多个模型中推断贝叶斯后验

基于策略评估的博弈策略学习方法

利用并行化的博弈策略学习方法

利用单纯形构建基于贝叶斯最优的策略学习方法

基于课程学习方法设计自主博弈策略学习方法

利用离线资料学习环境模型和预先训练策略模型

考虑对手类型的在线无悔的博弈策略学习方法

基于种群后悔最小化的迭代式博弈策略学习方法

基于自对弈学习的迭代式博弈策略学习方法

缺点分析

预训练学习策略需要在线微调，难处理分布外

场景

课程难设计，自主课程中环境-策略协同演化难

收敛

训练过程不稳定，难以适应新的任务

大规模博弈策略学习样本效率较低，分布式并行

框架难适配，学习到的策略模型难以应对高动态

测试时规划
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本，利用原来通过强化学习收集的交互模型，将强

化学习过程重构为监督学习过程。如图10所示，适

用于离线预训练的因果Transformer解码器将环境观

测、未来奖励、当前行动与当前奖励作为输入
[59]

。

当前，围绕预训练模型的相关研究主要聚焦在

设计更好的预训练范式、提升模型的可扩展性、在

线微调与提升等方面。

3.1.2　任务及域适应性

任务与域适应性迁移学习法主要是通过任务关

系、任务间相似度、知识经验共享、知识蒸馏和策

略复用等手段，对源任务中多源策略的性能进行评

估，并选择适当的策略进行适配，从而将源任务中

学习到的知识进行迁移。Qin等人
[60]

提出基于任务

间的关系进行策略迁移。当前，这类方法仍面临灾

难性遗忘、负迁移、参数与数据效率等挑战。

3.1.3　智能体间迁移

智能体之间可以通过策略或知识共享的方式，

提高多智能体场景下的学习效率。当前的一些研究

采用教师-学生框架，点对点教学、行为建议、模

仿学习等方式，策略蒸馏等方法实现智能体之间策

略的迁移学习。Zhao等人
[61]

提出中心化教师-分散

式学生框架，教师模型通过学习个体Q值来分配团

队报酬，条件是全局性观察，学生模型则用局部观

察值来近似教师模型估计的Q值。

3.2　基于课程学习的方法

课程学习是一套模仿人类先易后难、先简单后

复杂的顺序式、渐进性学习方法。基于课程学习的

思想，可以从简单的样本或任务开始，而后逐步过

渡至复杂样本或任务，从而提高策略学习算法的

性能。

3.2.1　任务难易程度课程

针对任务场景的复杂度高的问题，可以进行子

任务分解，通过奖励塑造、智能体风格偏好等，设

计不同等级难易程度的课程任务。通常采用控制变

量的方式生成一系列不同的课程或将复杂任务拆分

成多个子任务。Jia等人
[62]

提出可以将智能体学习

篮球控制策略的过程分成进攻、防守、助攻、控球

等5个子任务。

3.2.2　智能体规模课程

智能体规模数量的不同，会对学习模型的泛化

性能产生影响。传统基于参数共享式的学习方法无

法很好地扩展到更多智能体的场景。可以设计围绕

数量的分解子课程、动态数量课程、种群进化课程

等。从小规模智能体交互场景的策略学习开始，逐

步增加智能体的数量规模。如图 11所示，设计不

同数量智能体课程
[47]

。

3.2.3　自主课程学习

自主课程学习方法将智能体与任务环境进行耦

合，迭代优化智能体与环境之间的双向适应性能

力。给定智能体行为（如性能或访问状态）的度

量，自主课程学习方法生成适应智能体能力的新任

务。如图 12所示，自主课程学习可以控制任务的

各个元素，塑造智能体的学习轨迹
[63]

。

3.3　基于元学习的方法

元学习也称学会学习，可以实现模型的快速准

确迁移，降低模型训练的成本，让模型快速适应新

任务，特别适合用于小样本和环境不断变化的任务

场景的策略学习。现在的元学习法主要有三大类：

度量元学习、基础与元学习器、贝叶斯元学习。

3.3.1　度量元学习

度量元学习方法是深度度量（相似性）学习与

图10　基于因果Transformer解码的离线预训练
［59］

图11　不同数量智能体课程学习
［47］

图12　自主课程学习数据收集过程
［63］
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元学习的结合，其中基于度量的方法可以体现为网

络模型中带有注意力机制的网络层，而注意力机制

中的距离度量可以依赖深度度量学习训练得到。如

图 13所示，推理网络使用情景数据来计算隐式场

景变量 z，情景解码器采用距离度量学习
[64]

。

3.3.2　基础与元学习器

这类方法通常将元学习建造成一个双层学习模

型，基础学习器可以快速得到基础策略，上层学习

器可以慢速收敛。基础学习器主要用于学习任务特

性，元学习器主要学习任务共性。Shao等人
[65]

提

出利用元策略梯度训练，通过蒸馏得到一个全局层

次用于奖励分配。

3.3.3　贝叶斯元学习

统计学中，相对于统计学派认为参数是固定

的，贝叶斯学派经验使用先验与后验来分析数据，

过去经验对应先验分布，根据实际收集的数据和后

验分布，分析计算参数的估计值。由于模型固有的

不确定性，学习从多个模型中推断贝叶斯后验是迈

向稳健元学习的重要一步。贝叶斯推理比较万能，

在策略推理中可以运用。如图 14所示，模型无关

元学习（model-agnostic meta-learning）方法优化的

策略θ可以很快地适应新任务。基于贝叶斯的模型

无关元学习方法在同一个概率框架中结合了高效的

基于梯度的元学习和非参数变分推理
[66]

。

3.4　基于元博弈的学习

基于元博弈的策略空间形态理论为基于种群的

学习方法设计提供了理论支撑。近年来，作为一种

迭代式实证博弈理论分析（empirical game theo‐

retic analysis，EGTA）方法，策略空间响应预言机

为基于博弈理论的多智能体强化学习提供了统一框

架，成为当前主要的学习方法设计范式。

3.4.1　α-Rank与PSRO

将策略学习分为两个阶段：策略评估与策略提

升。α-Rank 可为多智能体博弈策略提供段位评

估
[67]

，基于此类评估的方法可以保证策略迭代过

程是收敛至纳什均衡策略的。但随着策略空间维度

的增加，α-Rank的计算复杂性过大，该类方法仍

无法适应大规模策略的学习。通过连续时间微观模

型（流图、吸引子、均衡）与离散时间宏观模型

（马尔可夫链、平稳分布、固定概率）设计统一的

段位评估模型（链循环集与组件）。

3.4.2　管线PSRO

为了提高策略的并行化学习能力，借助管线运

转机制，基于分布式强化学习库Ray，设计满足种

群策略学习的并行化策略学习的 Pipeline PSRO框

架
[68]

。智能体的策略学习过程中，通过管线并行

机制将策略划分为固定策略、最底层激活策略与激

活策略。

3.4.3　单纯形PSRO

通常是通过强化学习方法，在传统的策略迭代

方法学习过程中得到最优响应。相较于单个最优响

应，混合贝叶斯最优响应更容易求解。基于多个贝

叶斯最优可以构建策略最佳响应单纯形，利用狄利

克雷分布与对手策略隐式贝叶斯推理等方法，加快

策略学习过程。由多个最佳响应构成策略空间的单

纯形
[69]

。

3.4.4　自主PSRO

迭代式博弈策略学习方法在每个轮迭代过程中

主要包括两个步骤：选定与哪个对手进行对抗、怎

么战胜选定对手。利用元学习的思想，将两个步骤

融入同一个框架，参数化对手选择模块，将最佳响

应生成模块构造成一个待优化的子程序。随着迭代

次数的增加，元博弈策略矩阵不断扩大，利用元梯

度来优化元博弈求解器
[70]

。

3.4.5　离线PSRO

离线强化学习是一个新兴的领域，由于它能够

从前期收集的交互数据集中学习行为策略。当智能

体与环境的交互变得非常昂贵、不安全或完全不可

行时，使用前期收集的数据是十分有必要的。基于

离线数据学习环境的动态模型，离线策略空间响应

图13　基于距离度量学习的元强化学习示意
［64］

图14　基于元策略梯度的混合网络框架示意
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预言机方法利用环境动态模型与对手模型来迭代式

学习博弈策略
[71]

。

3.4.6　在线PSRO

离线策略的学习通常采用模拟器将双方的行动

策略耦合在一起，在线交互过程中，博弈双方通常

处于非耦合状态。在线策略空间响应预言机
[72]

通

常通过区分对手的类型（随机型、对抗型、遗忘

型），分析近似纳什均衡策略的空间形态，采用在

线无悔学习类方法，训练一个基于时间后悔值界的

策略。

3.4.7　随时PSRO

基于种群后悔最小化的迭代式博弈策略学习方

法，在每轮迭代过程中，学习一个受限的策略分

布，每次训练一个相对对手最佳策略具有后悔最小

化的应对策略。每一次迭代过程中，当某方处于无

约束状态时，创建两个受限博弈，首先使用无悔方

法更新一个受限分布，而后训练一个面向约束分布

的最佳响应策略
[73]

。

3.4.8　自对弈PSRO

由于PSRO类方法在每次迭代过程中，通常只

将单个纯策略（确定性）最佳响应添加至种群中。

但PSRO类方法在找到纳什均衡之前可能会将所有

的策略添加至策略种群中。尽管找到要添加的最佳

响应与解决最初的博弈一样困难，但在每次迭代

时，添加一个近似最佳响应，可以快速减少受限元

博弈策略分布的可利用性。基于自对弈 PSRO 方

法
[74]

，在任意时间策略空间响应预言机方法的基

础上，每次迭代采用离策强化学习训练一个新策

略，然后往策略池中添加两个策略：时间平均

（time-average）新策略和对手受限分布元博弈的最

佳响应策略。

3.5　面向自适应性的典型学习平台

EPC[13]
是一类基于演化种群课程学习与注意力

机制的扩展性多智能体学习环境。在每个学习阶段

维护智能体集合，运用一种课程学习范式，通过循

序渐进地增加训练主体的数量来扩大多智能体强化

学习的规模。此外，EPC使用一种演化学习方法。

具体来说，EPC在每个阶段维护多个智能体集合，

对这些集合执行混合匹配和微调，形成下一个阶段

具有最佳适应性的智能体集合。

MALib[75]
是由上海交通大学设计的基于种群的

多智能体深度强化学习（population based MARL，

PB-MARL）框架，其本质上是一个基于元博弈理

论设计、具备“策略评估与策略提升”能力的多智

能体博弈学习框架。其支持丰富的种群训练方法，

如自对弈、策略空间响应预言机（policy space re‐

sponse oracle， PSRO）、联赛训练（league train‐

ing）。其底层采用Ray框架，支撑多类多智能体博

弈对抗环境，如星际争霸、谷歌足球、模型类、雅

达利游戏和墨子兵棋平台等。

3.6　自适应学习方法小结

自适应学习的任务是根据环境的变化将全局奖

励自适应地分配给单个智能体，使得智能体能够据

此选择对全局有利的动作，进而提高算法模型的训

练效率及性能。迁移学习框架下的智能体自适应策

略学习主要分为对源任务的学习或预训练和目标任

务的适配两个方面。基于课程学习的方法是模仿人

类先易后难、先简单后复杂的顺序式、渐进性的学

习方法，该方法的思路是从简单的样本或任务开

始，而后逐步过渡至复杂样本或任务。基于元学习

的方法可以实现模型的快速准确迁移，降低模型训

练的成本，让模型快速适应新任务，特别适合用于

小样本和环境不断变化任务场景的策略学习；基于

元博弈的策略空间形态理论为基于种群的学习方法

设计提供了理论支撑，作为一种迭代式实证博弈理

论分析方法，策略空间响应预言机为基于博弈理论

的多智能体强化学习提供了统一框架，成为当前主

要的学习方法设计范式。未来围绕自适应学习方法

的相关研究可考虑从元演化、协同演化、自主课程

学习、非对称元博弈学习等角度展开。

4　典型应用与前沿展望

4.1　典型应用场景

4.1.1　自主无人平台控制

随着 5G通信、云原生和边缘计算、物联网和

大数据等新兴技术的更新换代，无人驾驶汽车、无

人仓储物流、无人（车、机、艇、船）集群系统等

应用日益成熟。无人平台正在逐步取代人类在军事

和民用领域从事的枯燥和危险的任务。随着跨学科

融合的日益加深，深度融合了电子、通信、人工智

能、机械制造等多学科关键技术的无人系统日益多

见，并愈发受到关注。无人潜航器、无人水面艇、

无人地面车、无人飞行器等以无人技术为主导的新

型智能化无人系统正改变着未来社会形态。在民用

领域，无人机集群可以应用于农业植保、智能交

通、抢险救灾、资源监测等场景；在军用领域，无
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人机集群可用于执行通信中继、协同察打、干扰压

制、巡逻搜救等任务。规模可扩展多智能体强化学

习方法可用于解决这类自主无人平台的控制问题。

4.1.2　资源分配策略优化

决策科学领域的核心问题是资源分配。在资源

分配问题中，需要将资源分配给若干目标（对

象），并考虑相应的限制条件和需要优化的目标，

构建资源分配模型，根据需要分配的资源与目标对

象之间的种类和数量得出资源分配方案。在电力分

配、网络资源分配、安全设备布设、军事兵力分

配、军事物流资源分配、卫星在轨资源分析、云计

算、政治选举、频谱资源拍卖、安全巡逻、偷猎走

私、兵力分配、战略博弈等领域，很多问题可以被

建模成资源分配问题。博弈论与运筹学作为决策科

学的两个分支，为资源分配问题提供了建模工具与

求解方法。从博弈论视角来看，资源分配可用于多

种场景、多类问题的建模。根据博弈局中人之间的

合作、对抗、混合关系，可将问题分为合作条件下

资源分配问题、对抗条件下资源分配问题以及混合

式条件下资源分配问题，其中对抗条件下资源分配

问题是本文的研究核心。根据博弈局中人之间的决

策顺序可将博弈建模成Stackelberg博弈、正则式博

弈、多阶段博弈和马尔可夫博弈。从运筹学的视角

来看，面向资源分配的博弈问题可以转化成多重线

性规划或凸优化问题，可以利用优化理论和方法来

求解，特别是在线资源分配问题。基于种群的自适

应强化学习方法可用于优化各类资源分配问题。

4.1.3　分布式智能系统管理

逻辑描述是早期分布式系统形式化建模的主要

方式。分布式系统是具有分散或分布式内存和处理

资源的节点集，整个系统支持多进程、进程间通

信、共享内存等。智能系统可以借助人工智能技术

的赋能，利用感知、学习、推理、判断等手段，模

拟领域专家解决问题的思维过程，运用大量的领域

专家知识和经验，对复杂问题进行有效的处理。近

年来，信息物理系统（cyber-physical system，CPS）、

物联网（Internet of thing，IoT）等概念和描述模型

作为新的分布式智能系统形态诞生了。这些新型系

统需要可扩展和适应性管控策略的支撑。

4.2　前沿研究展望

4.2.1　基准平台开发

近年来随着深度强化学习不断取得突破性进

展，大量与之相关的算法和应用走入视野，很多研

究不再局限于单智能体强化学习，研究多智能体学

习场景下的深度强化学习逐渐成为热点，强化学习

中单个智能体与环境交互学习扩展至多智能体在复

杂环境中合作竞争与共同进化，在对不同智能体学

习策略奖励不同的情况下，不断改进学习算法。目

前该方向已经取得了一系列瞩目的进展，比如交通

信号控制、机器人控制、未知探索、公交车时刻表

优化等，该领域的研究与应用也越来越多，其在通

信网络、合作探索等方面都进行了深入的研究。当

前部分基准测试环境无法提供可向现实场景迁移的

策略，未来可考虑通过构建分布式群智能体学习问

题的测试基准平台和算法基准平台解决上述问题。

4.2.2　双层优化架构

当前以双层优化理论
[76]

为指引的博弈强化学

习、演化强化学习、元学习、持续学习、终身学习

等方法为强对抗条件下的智能决策策略学习提供了

可供参考的架构。双层优化理论起源于Stackelberg

博弈（主从博弈）
[77]

，当前被广泛应用于多智能

体博弈强化学习，Zhang等人
[78]

基于Stackelberg博

弈提出了面向多智能体协同的双层Actor-Critic算

法。基于双层优化的思想，李智等人
[79]

提出了面

向联合全域作战的“智能—博弈—优化”一体化指

挥决策框架，尝试利用人工智能、博弈论和多目标

优化理论，为联合全域作战智能化指挥决策提供技

术支撑。

4.2.3　对抗策略学习

（1）样本效率与分布式：策略探索的样本效率

与方法的实用性十分相关，借助分布式计算架构，

如何设计满足策略学习的分布式框架与学习方法尤

为关键。特别是如何设计满足“智能体—玩家”两

层协同演化的分布式架构
[33]

。

（2）少样本与多类样本：策略的学习依赖离线

或在线样本数据，仿真器失真或在线流式交互样本

不足、环境的非平稳、训练样本与测试样本之间的

分布迁移等为零样本（zero shot）、少样本（few 

shot）、多类样本（many shot）学习提出了挑战
[80]

。

（3）可扩展与自适应：为了应对博弈参与主体

（智能体）数据规模的可变性，需要设计考虑了可

扩展性的学习方法
[81]

。由于离线（训练）与在线

（测试）阶段策略学习的条件不一致，离线时可借

助仿真环境将多智能体的交互耦合在一起学习策

略，而在线阶段智能体策略与对手策略之间通常为

解耦合关系，如何调节自适应策略满足在线场景显
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得十分重要。

4.2.4　人机协同价值对齐

人机协同已然从初始的人机对抗
[82]

、人机共

生
[83]

走向了人智共生（human-AI symbiosis，HAIS）

时代。人工智能系统处理问题的方式通常与人类的

方式不同，因此可能无法解释，也很难从中学习。

弥合人类和人工智能之间差距的关键一步是对构成

人类行为的动作进行建模，而不是简单地匹配人类

的总体表现。

虽然超人智能体的决策正确性可能无法评估，

但是如果模型的决策不能满足某些合乎逻辑的、人

类可解释的规则，我们仍然可以发现错误
[84]

。Mc‐

Ilroy等人
[85]

基于国际象棋模型，设计了对齐超人

AI与人类行为的Maia方法，利用人类国际象棋比

赛数据训练，可以更准确地预测人类的“着法”，

还可预测人类下一步是否会犯大错误。通过对人类

决策行为进行精确建模，可为设计人类协作人工智

能系统带来更大可能。

4.2.5　自适应博弈决策环

依赖学习及预训练的人工智能程序在现实中单

次适用时，不可避免地要应对分布外（out-of-

distribution）情境，回答测试时间适应（test-time 

adaptation）[86]
、决策时间规划（decision-time plan‐

ning）[87]
等临机决策问题。

RAND提出了基于“感知-决策-适应-行动”的

自适应交战决策模型
[88]

，如何在基于博弈理论的

开放式决策环境中设计适变策略生成模块已然十分

重要
[89-90]

。

5　结论

传统的多智能体强化学习方法对于少量智能体

的应用场景效果比较明显，但对于智能体数据规模

过大的场景，指数爆炸导致学习时的样本效率较

低。为了应对大规模智能体，设计规模可扩展的多

智能体强化学习方法逐渐成为当前研究的焦点。本

文围绕多智能体强化学习方法展开综述，概述了多

智能体强化学习方法基础，梳理了相关挑战和前

沿；分别从规模可扩展和种群自适应两个角度分类

梳理了群智能体强化学习方法；最后分析了分布式

群智能体强化学习的典型应用，并对未来研究前沿

进行了展望，可为研究与多智能系统强化学习有关

的重点问题提供参考。
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