
 

 

多智能体深度强化学习的若干关键科学问题
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摘    要   强化学习作为一种用于解决无模型序列决策问题的方法已经有数十年的历史, 但强化学习方法在处理高维变量

问题时常常会面临巨大挑战. 近年来, 深度学习迅猛发展, 使得强化学习方法为复杂高维的多智能体系统提供优化的决策策

略、在充满挑战的环境中高效执行目标任务成为可能. 本文综述了强化学习和深度强化学习方法的原理, 提出学习系统的闭

环控制框架, 分析了多智能体深度强化学习中存在的若干重要问题和解决方法, 包括多智能体强化学习的算法结构、环境非

静态和部分可观性等问题, 对所调查方法的优缺点和相关应用进行分析和讨论. 最后提供多智能体深度强化学习未来的研

究方向, 为开发更强大、更易应用的多智能体强化学习控制系统提供一些思路.

关键词   强化学习, 深度强化学习, 多智能体, 学习系统, 智能控制, 决策优化

引用格式   孙长银, 穆朝絮. 多智能体深度强化学习的若干关键科学问题. 自动化学报, 2020, 46(7): 1301−1312
DOI   10.16383/j.aas.c200159

Important Scientific Problems of Multi-Agent Deep Reinforcement Learning
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Abstract   Reinforcement learning has been used to solve sequence decision problems without models for decades.
However, it often faces great challenges in dealing with high-dimensional problems. In recent years, with the rapid
development of deep learning, it promotes that reinforcement learning can provide the optimized strategy for com-
plex and high-dimensional multi-agent systems to efficiently perform the target tasks in challenging environments.
This paper reviews on the principles of reinforcement learning and deep reinforcement learning, puts forward the
closed-loop control framework of learning systems, and investigates the existing important problems and correspond-
ing methods for the deep reinforcement learning of multi-agent systems, including multi-agent reinforcement learn-
ing algorithmic framework, non-static environment, partially observability, and so on. The merits and drawbacks of
these investigated methods are analyzed, and some related applications are summarized. This paper also provides
some new insights into various research directions of multi-agent reinforcement learning, and related ideas for bet-
ter application development in the future.
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多智能体系统由多个具有一定传感、计算、执

行能力的个体组成, 个体通过网络与其他智能体通

信, 相互协作完成任务. 每个智能体具有一定的独

立性和自主性, 能够自主学习、推理和规划并选择

适当的策略解决子问题. 通过多个具备简单智能的

个体相互协作实现复杂的智能, 多智能体系统在降

低单个智能体复杂程度的同时, 有效提高了整个系

统的鲁棒性、可靠性和灵活性[1−2]. 近年来, 随着通信

和网络技术的快速发展, 多智能体系统在交通运

输、工业生产等多个领域都有广泛和深入的应用.
面对越来越多的大规模复杂问题, 单智能体集成的

解决方案将面临各种资源和条件的限制. 如何开发

具有群体智能的多智能体系统, 高效优化的完成任

务, 是人工智能和自动化领域面临的新的挑战[3−4].
伴随着计算和存储能力的大幅提升, 深度学习

在人工智能领域获得了巨大的成功. 在此背景下,
产生了由深度学习和强化学习结合的深度强化学

习 (Deep reinforcement learning, DRL)[5]. 深度强

化学习将感知、学习、决策融合到同一框架, 实现了

从原始输入到决策动作 “端到端” 的感知与决策,
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并在游戏领域取得了令人兴奋的成绩 .  Google
DeepMind团队开发的 AlphaGo系列围棋程序, 击
败了人类顶级围棋选手 [ 6−8 ]; 提出的深度 Q 网络

(Deep Q-network, DQN), 在多种 Atari游戏中成

功超越人类专业玩家. OpenAI研发了能够在 Dota2
这一比围棋更复杂的游戏中击败人类专业玩家的游

戏机器人[9]. 此外, 深度强化学习在无人驾驶[10]、机

器人控制[11]、交通运输调度[12]、电力系统优化[13]、分

布式传感网络[14] 以及金融和社会学等领域还有大

量的应用研究[15]. 更为重要的是, 深度强化学习可

能成为一种解决复杂问题的有效方法, 极大地推动

人工智能和自动化技术的发展[16−17].
多智能体深度强化学习 (Multi-agent deep re-

inforcement learning, MADRL)将深度强化学习的

思想和算法用于多智能体系统的学习和控制中, 是
开发具有群体智能的多智能体系统的重要方法. 然
而, 深度强化学习方法扩展到多智能体系统, 面临

诸多方面的挑战. 本文综述了强化学习和深度强化

学习方法的原理, 分析了多智能体深度强化学习算

法结构、环境非静态性、部分可观性等重要问题和

研究进展, 对多智能深度强化学习方法的应用情况

也进行了简要概述. 最后, 讨论了多智能体深度强

化学习未来的研究方向和研究思路.

1    强化学习理论

s a r. s0,

a0 r1

s1. t, st rt,

at. st

st+1, rt+1.

受到生物学习规律的启发, 强化学习以试错机

制与环境进行交互, 通过最大化累积奖赏的方式来

学习和优化, 最终达到最优策略. 在强化学习中, 定
义决策者或学习者为 “学习机”, 将学习机之外的事

物定义为 “环境”, 系统与环境相融[18]. 学习机和环

境之间的交互过程可以由三个要素来描述, 分别是:
状态  、动作  、奖励  学习机根据初始状态  执

行动作  并与环境进行交互, 得到奖励  并获得更

新的状态  在时间步  根据当前状态  和奖励 

学习机提供当前动作  接着, 系统状态由  转变

为  与环境交互反馈奖励  强化学习基本原

理如图 1所示.

  
学习机

环境

奖励
r

状态
s

动作
a

rt + 1

st + 1 

图 1   强化学习的基本原理

Fig. 1    Basic principles of reinforcement learning
 

一般来说, 强化学习强调和环境的交互, 表示

s0, a0, r1, s1, a1,

r2, · · · , sn−1, an−1, rn. n

sn = sT n

π

s a

s a P (a|s) = 1

s

a P (a|s) < 1

π

πt, πt+1 πt.

为一系列状态、动作和奖励的序列:  
 尽管  可以趋向于无穷, 但实

际上通常定义一个末端状态   来对  进行限

制. 这一串从起始状态开始到末端状态结束的状

态 、 动 作 和 奖 励 序 列 称 为 一 个 学 习 周 期

(Episode)或训练周期. 策略通常表示为  , 是从状

态  到动作  的一个映射. 如果对所有的状态, 在状

态为  时采取动作  的概率  , 则这个策略

为确定性策略. 反之, 如果对于状态  , 在该状态下

采取动作  的概率  , 则该策略为随机策

略. 在两种情况的任一情况下, 都可以定义策略 

为一组状态备选动作的概率分布. 在当前时间步,
学习机与环境交互和试错学习, 迭代优化当前策略

 使新一步的策略  优于当前步的策略  这个

过程被称为 “策略更新”, 在强化学习过程中反复执

行, 直到学习机不能寻找到一个更好的策略为止.

t rt sT

rt

t Gt

在学习机与环境的交互中, 学习机在每个时间

步  都会得到一个反馈奖励  , 直到末端状态  .
然而每步奖励  并不能代表长期的奖励收益. 为了

表达学习机长期的收益, 引入时间步  的回报  :

Gt = rt + γrt+1 + γ2rt+2 + · · ·+ γT−trT =
T−t∑
i=0

γirt+i (1)

γ 0 < γ ≤ 1 γ

γ

γ

其中 ,     为折扣因子且满足   .  当   接近

1时, 学习机表现为更加重视长期回报. 反之, 当 

接近 0时, 学习机更加重视短期回报. 在实际中,  
更倾向于被设置接近 1, 使其更关注长期回报.

s

策略的优劣通常采用值函数来进行表示. 用于

评判状态  下策略优劣的状态值函数表示为:

Vπ(s) = E[Gt|st = s, π] (2)

根据该式可以求得最优策略:

π∗ = argmax
π

Vπ(s) (3)

s a

Q

另一种形式的值函数用于评判状态  下执行动作 

的优劣程度 ,  称为状态–动作值函数 ,  也称为  

函数:

Qπ(s, a) = E[Gt|st = s, at = a, π] (4)

此时最优策略表示为:

π∗ = argmax
a

Qπ∗(s, a) (5)

下面给出蒙特卡洛法、时间差分法和策略梯度法三

类强化学习算法, 分别从基于值函数和基于策略的

角度进行优化.

1.1    蒙特卡洛法

蒙特卡洛法通过重复生成训练周期并且记录在
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每个状态或每个状态–动作对的平均回报值的方法

来拟合值函数, 状态值函数的计算方法如下:

V MC
π (s) = lim

j→+∞
E[Gj(st)|st = s, π] (6)

Gj(st) j st式中,   表示在第  个训练周期中, 在状态  下

观测到的回报值. 类似地, 还可以计算状态–动作值

函数:

QMC
π (s, a)= lim

j→+∞
E[Gj(st, at)|st=s, at=a, π] (7)

ϵ

为了使蒙特卡洛方法可以更有效的探索, 在策略更

新中常采用  -贪婪的方法进行探索. 虽然蒙特卡洛

法不需要任何系统状态转移概率的信息, 但为保证

这种方法能够最终收敛, 还需要满足两个条件: 1)
足够多的训练周期; 2) 每个状态和状态下的每个动

作都应被达到和执行过一定次数.

1.2    时间差分学习法

时间差分学习与蒙特卡洛法相同, 从环境交互

的经验中学习, 且不需要模型. 但时间差分学习不

是等到一个训练周期结束之后再进行更新, 而是在

每个时间步上利用时间差分 (Temporal difference)
的方式进行更新, 因此可以达到更快的收敛效果.
状态值函数的更新方式为:

V (st)← αV (st) + (1− α)(rt+1 + γV (st+1)) (8)

α 0 < α < 1其中,   为更新速率, 满足  . 时间差分学

习采用上一次的估计值来更新当前状态值函数, 这
种方法也称作自举法 (Bootstrapping). 在大多数情

况中, 自举法的学习速度要快于非自举方法. 时间

差分学习方法旨在获得值函数, 当面临控制决策问

题时, 状态–动作值函数对于动作的选择更具有指

导意义. 基于状态–动作值函数使用时间差分学习

的算法主要分为 SARSA 学习和 Q 学习. SAR-
SA学习算法是一种同策略 (On-policy)的学习算

法, 即评估策略和实际执行策略是同一个策略, 采
用如下方法进行状态–动作值函数的估计:

Q(st, at)←αQ(st, at) + (1− α)(rt+1+

γQ(st+1, at+1)) (9)

at+1其中,   是下一步实际执行的动作. Q学习也称

为行为依赖启发式动态规划 (Action-dependent
heuristic dynamic programming, ADHDP)[19]. 与
SARSA算法对 Q函数的更新方式不同, Q学习使

用贝尔曼最优性原理使当前值函数直接趋近于最优

策略的值函数, 更新方法如下:

Q(st, at)←αQ(st, at) + (1− α)(rt+1+

γmax
a′

Q(st+1, a
′)) (10)

a′ st+1这里  是在状态  下使 Q 函数最大的动作. 由

于 Q学习中值函数评估的策略与实际执行策略不

同, 因此是一种异策略 (Off-policy)学习算法. 通过

适当设计 Q函数和更新方法, Q学习可以在未知模

型信息条件下获得线性系统的最优策略.

1.3    策略梯度法

π π(s|θ)

π(s|θ) = P [a|s, θ] a = µ(s|θ)
J(θ)

s a θ

蒙特卡洛法和时间差分法都是基于值函数的方

法, 实际使用中常采用表格来存储状态或状态–动

作值函数, 因而对于具有较大动作空间的复杂问题

是比较低效的. 策略梯度方法不依赖值函数, 直接

将策略  参数化为  , 然后计算出关于策略性

能指标的梯度. 根据梯度方向, 调整策略参数, 最终

得到最优策略[20]. 参数化策略可以分为随机性策略

 和确定性策略   , 并设置

策略目标函数  对参数化策略进行评价. 对于随

机性策略, 当前状态  的动作  服从参数为  的某

个概率分布. 而对于确定性策略, 每个状态对应的

动作是确定的. 根据策略梯度定理, 随机性策略梯

度表示为[21]:

∇θJ(θ) = Es,a∼π[∇θ lnπ(s|θ)Qπ(s, a)] (11)

确定性策略梯度表示为[22]:

∇θJ(θ) = Es,a∼µ[∇θµ(s|θ)∇aQµ(s, a)|a=µ(s|θ)] (12)

Qπ(s, a)

Qµ(s, a)

w

Q(s, a|w)
δt

梯度计算时, 需要真实的状态–动作值函数 

或  , 然而实际上该函数是未知的. 一种方法

是使用一定步数的回报值作为状态–动作值函数的

估计. 另一种方法是使用执行器–评价器结构[23−24],

使用评价器 (Critic)以拟合状态–动作值函数, 使用

执行器 (Actor)表示策略. 评价器表示为参数  的

函数  , 并使用时间差分方法更新. 时间差

分误差  表示为:

δt = rt + γQ(st+1, at+1|w)−Q(st, at|w) (13)

w评价器参数  的更新公式为:

w ← w + αδt∇wQ(st, at|w) (14)

Q(s, a|w)
Qπ(s, a) Qµ(s, a),

将学习得到的评价器函数  代替真实的值

函数  或  代入策略梯度公式完成对

策略的更新. 另外, 执行器–评价器结构也可以采用

同策略或者异策略两种形式进行实施.

2    深度强化学习

深度强化学习融合了深度学习的感知能力和强

化学习的决策能力, 用于解决高维决策问题 [25−27].

图 2是深度强化学习的基本原理.
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2.1    深度 Q 网络

2015年, Mnih等将卷积神经网络与 Q学习技

术相结合, 提出了深度 Q网络, 完成了由屏幕原始

像素到控制输出的端到端感知与决策过程, 并且在

Atari视频游戏中达到甚至超过了人类的水平. 具
体地, 深度 Q网络在每个时间步对当前状态所有动

作的状态–动作值进行估计, 当学习完成后, 只需要

在每一步选择最大状态–动作值对应的动作为最优

策略[28].

w,

L(w) :

深度 Q网络采用深度神经网络拟合状态–动作

值函数, 其网络参数表示为  通过训练逼近最优策

略对应的状态–动作值函数. 从数学角度, 深度 Q网

络采用梯度下降的方法最小化如下代价函数 

L(w) = E[(r + γmax
a′

Q(s′, a′|w)−Q(s, a|w))2] (15)

a s a′ s′

r

w′ N

(s, a, r, s′) D

其中,   和  是当前时刻动作和状态,   和  是下一

时刻动作和状态,   是奖励信号. 当采用神经网络

进行值函数拟合时, 样本的相关性会带来训练过程

的不稳定[29]. 为了降低样本的相关性, Mnih等引入

了参数为  的目标网络, 目标网络的参数每  步

与 Q 网络同步一次. 另外, 将与环境交互的样本

 都保存在经验回放池   中, 在每次更新

时, 从经验回放池中随机抽取多个交互样本进行批

量式训练. 由此, 代价函数 (15)表示的训练过程可

以进一步写为:
∇wL(w) = Es,a∼D[(y −Q(s, a|w))∇wQ(s, a|w)]
y = r + γmax

a′
Q(s′, a′|w′)

w′ ← w for every N steps
(16)

深度 Q网络已经较好地解决强化学习中的维数灾

问题, 在后续的研究中, 研究人员基于深度 Q网络

提出了各种改进方案.
Hasselt 等提出双深度 Q 网络算法 (Double

deep Q-network, DDQN), 是对深度 Q网络进行改

LD(w)

进的一种重要算法[30−31]. 该算法将动作选择和动作

评价使用两个 Q网络分开执行, 以避免对状态–动
作值的过高估计. 具体地, 使用深度 Q网络选择状

态–动作值最大的动作, 同时使用目标网络评价该

动作, 其代价函数  可以写为:

LD(w) =E[(r + γQ(s′, argmax
a′

Q(s′, a′|w)|w′)−

Q(s, a|w))2] (17)

k

pk

经验回放在深度 Q网络中可以有效打破数据

之间的关联, 具有很重要的作用, 但那些稀有的重

要样本却常常没有得到重视. 完全随机选择样本并

不是一个最优的选择, 一些重要的、与最终目标相

关的样本应当更经常地被采样并用于训练, 而常见

的样本则无需经常回放. 基于此发现, Schaul等提

出了优先经验回放算法[32], 使得第  个经验样本被

采样的概率依赖于其优先度函数  :

pk =
∣∣rk + γQ(s′k, argmax

a′
Q(s′k, a

′|w)|w′)−

Q(sk, ak|w)
∣∣ (18)

ak sk k rk

s′k k

其中,   和  是第  个经验样本的动作和状态,  
和  第  个经验样本的奖励信号和下一时刻状态.

ϕ

V (s|ϕ) φ

A(s, a|φ)

深度 Q网络的策略评估过程常常会遇到大量

冗余策略的情况. 例如在一种情形下, 常会出现两

种以上的动作选择, 而这些动作并不会导致不同的

结果. 由此, Wang等提出了一种竞争网络结构[33],
包括两个共存的网络. 一个参数为  的网络用于估

计状态值函数  , 另一个参数为  的网络用于

估计优势状态–动作值函数  , 这两个网络

通过下式进行值函数的拟合:

Q(s, a) = V (s|ϕ) + (A(s, a|φ)−max
a′

A(s, a′|φ)) (19)

深度 Q网络可以使用部分历史数据作为输入,
以解决对历史数据有一定依赖的任务, 但不能有效

处理长期历史数据依赖问题. 文献 [34]对于这类部

分可观马尔科夫决策过程, 将卷积神经网络之后的

全连接层改为递归神经网络. 这种对于深度 Q网络

的改进算法称为深度递归 Q网络 (Deep recurrent
Q-network, DRQN). 该方法在一些依赖历史数据

的游戏中取得了远超过深度 Q 网络的效果. 进一

步, Lample等在 DRQN的网络结构上额外加入了

游戏特征, 用 DRQN结构在 Doom游戏环境中超

过了平均人类玩家的水平[35]. 另一种重要改进是在

DRQN结构的基础上引入了注意力机制, 提出深度

注意力递归 Q网络 (Deep attention recurrent Q-
network, DARQN)[36]. 这种结构使策略网络更加关

注重要特征, 从而使用较小的网络规模可以完成相

同的任务, 有效提高了训练速度.

 

感知
(神经网络)

决策
(强化学习)

从原始高维环境观测
中提取特征

深度网络对策略函数及
值函数进行拟合

强化学习方法求取最优
策略

提供当前环境下的状
态信息

观测

奖励

动作
环境

 

图 2    深度强化学习原理图

Fig. 2    Schematic diagram of deep reinforcement learning
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2.2    深度策略梯度

深度 Q网络通常只应用于离散动作空间的问

题, 在选择每一步动作时, 需要找到使状态–动作值

函数最大的动作. 如果在连续动作空间上, 需要在

每一步进行迭代优化, 耗费大量的计算时间. 针对

这个问题, Lillicrap等将 DQN的经验回放机制和

目标网络机制与确定性策略梯度算法 (Determin-
istic policy gradient, DPG) 相结合, 提出了一种使

用执行器-评判器结构的深度强化学习算法, 即深度

确定性策略梯度 (Deep deterministic policy gradi-
ent, DDPG)算法, 有效弥补了 DQN只能用于离散

动作空间的问题[37].

µ(s|θ) Q(s, a|w) θ

w

θ′ w′

ρ

µ̂(st|θ) = µ(st|θ) + ρ

DDPG使用了执行器-评判器结构, 执行器网

络和评判器网络分别表示为  和  ,  
和  分别为其网络参数. 两个网络分别有其对应的

目标网络, 其参数分别为  和  . 在状态空间的探

索方面, 由于 DDPG算法是异策略的方法, 因此可

以通过构建一个额外加入噪声项   的探索策略

 来进行探索. 最终, DDPG 的

执行器网络和评判器网络的更新公式为: δ = r + γQ(s′, µ(s′|θ′)|w′)−Q(s, a|w)
w ← w + αwδ∇wQ(s, a|w)
θ ← θ + αθ∇θµ(s|θ)∇aQ(s, a|w)|a=µ(s|θ)

(20)

DDPG算法简洁易用, 可以很容易应用到高维的连

续状态和动作空间上. 但 DDPG在应用中却存在

着训练低效的问题, 需要大量的训练样本和较长的

训练时间才能收敛到稳定的策略.

π(s|θ) V (s|ϕ),
π(s|θ′) V (s|ϕ′), θ, θ′, ϕ ϕ′

n

DQN和 DDPG都使用了经验回放机制, 在高

维复杂问题中需要使用大量的存储和计算资源. 针
对该问题, Mnih等提出了另一种思路来代替经验

回放机制, 即创建多个智能体, 在不同线程上的相

同环境中进行并行学习. 每个智能体使用不同的探

索策略并进行参数的更新, 从而减少了经验数据在

时间上的关联, 因此不需要通过经验回放机制也能

够实现稳定的学习. 该方法结合 SARSA学习、Q学

习以及执行器–评价器结构可以有多种实施方法,
其中使用执行器–评价器结构的异步执行的方式具

有最好的效果, 被称为 A3C (Asynchronous ad-
vantage actor-critic)算法[38]. 该算法包括一个全局

执行器–评价器网络和多个对应于每个线程的执行

器–评价器网络. 两种网络结构相同, 均为双输出的

神经网络结构, 网络的一个输出表示策略, 另一个

输出表示状态值函数. 全局策略和值函数分别表示

为  和  每个线程的策略和值函数分别

表示为  和  其中  和  为网络的

参数. 每执行  步或者达到某个终止状态时进行一

∇θ′H(π(st|θ′)), H(π(st|θ′))

次网络更新, 首先计算每个线程的值函数梯度和策

略梯度, 然后将它们分别相加, 对全局的网络参数

进行更新, 随后再复制给每个线程的网络. 另外, 在
执行网络的参数梯度中加入了策略的熵正则化项

 其中   是熵 [ 39 ], 可以增强

算法在状态空间中的搜索效果, 避免策略过早收敛

于某个确定的次优策略.
在上述深度学习算法的应用中, 尽管采用了很

多方法来保证其训练的稳定性, 但往往无法保证其

策略的性能总是向更好的方向更新. 对于该问题,
Schulman 等提出了一种保证单调改进的 TRPO
(Trust region policy optimization)算法[40]. TRPO
算法通过引入由散度定义的置信区域约束, 来选取

合适的更新补偿, 保证策略总向着更好的方向更新,
并在机器人游泳、跳跃、行走等任务的仿真环境中

表现出良好的性能.

2.3    学习系统闭环控制

基于强化学习和深度强化学习的系统, 可以考

虑是未来智慧系统的雏形. 人工智能与被控系统结

合, 构建具有类脑智能的智慧系统, 是系统控制的

高级目标. 古人云 “学而时习之” 、 “温故而知新”,
无论是经典控制理论中最核心的 “反馈” 概念, 还
是在上述学习算法中体现出来的 “执行–评价” 过
程、 “经验回放” 思想等, 都关注了对既往累积知识

的使用和再学习. 图 3概括了学习系统闭环控制框

架, 统称为 “习件” (Relearnware), 包含与环境交

互和感知, 基于输入和感知知识的学习, 自身累积

知识的温习和反馈过程, 以及智能系统的更新进化.

  

环境

决策

学习
(Learn)
智能计算

传感

交互
(Interaction)

系统
行为

知识

传输

策略

智慧
安全

指导
评估

输入知识

感知
(Cognition)

瞬时学习

传输

短期学习

温习

反馈
(Feedback)

长期学习

知识累积

Knowledge
buffer

进化
(Evolution)

 

图 3   学习系统闭环控制框架

Fig. 3    Relearnware: closed-loop control framework of
learning systems

 

“习件” 的思想体现了系统交互 (Interaction)、
感知 (Cognition)、学习 (Learn)、反馈 (Feedback)、
进化 (Evolution) 能力. 具体来说, 交互能力增强了

系统在动态、开放、复杂环境中的适应性. 感知能力
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增强了系统对有效信息的获取, 能够有效应对耦

合、相关、不完整、非结构化信息. 学习能力是基于

当前的交互、感知等输入信息, 通过智能计算获取

决策的能力. 反馈能力有效对系统累积知识进行温

习和回顾, 对学习决策进行指导和评估; 反馈机制

的增加, 有助于提高系统学习的效率和优化学习决

策, 同时提高决策的安全性, 是形成高效安全可信

智能系统的重要步骤. 进化是学习系统基于自身累

积的知识和核心学习算法, 形成有效的智能进化范

式, 实现具有类脑智能的智慧系统.

3    多智能体深度强化学习

t

t

多智能体系统中每个智能体的策略不只取决于

自身的策略和环境的反馈, 同时还受到其他智能体

行为和合作关系的影响[41]. 例如, 若智能体对环境

有完全的观测能力, 则每个智能体可以在时间步 

获得全局状态, 并且通过自身的策略选择动作. 当
智能体由于实际条件限制只有局部观测能力时, 每
个智能体只能利用其局部观测值通过自身策略选择

动作. 若智能体之间是合作关系时, 所有智能体为

着一个相同的目标而努力, 在时间步  每个智能体

获得的奖励是相同的. 当智能体之间相互竞争, 或
者分组竞争时, 每个智能体则会得到不同的奖励值.
多种不同的具体情况使得多智能体强化学习更加复

杂. 本节首先介绍几种常见的算法结构, 然后探讨

环境非静态性、部分可观性、通信设计、算法稳定性

与收敛性等几类重点问题.

3.1    学习算法结构

独立式学习和集中式学习是将单智能体强化学

习方法直接推广到多智能体系统中的两种思路. 独
立式学习方法对每个智能体分别使用强化学习算

法, 而将其他智能体看作环境的一部分. 独立式

Q学习算法 (Independent Q-learning, IQL)是一个

典型的例子, 在学习过程中, 每个智能体获得其局

部观测, 并且向着最大化整体奖励值的方向调整每

个智能体的策略[42], 即每个智能体独立的执行 Q学

习算法. 由于每个智能体在学习的过程中, 其他智

能体的策略同时发生变化, 打破了环境静态性的假

设, 该方法在离散状态–动作空间下的小规模问题

上具有一定的效果[43], 对复杂问题无法获得理想的

效果. 集中式学习方法将所有智能体的状态和动作

集中在一起, 构成一个扩张的状态和动作空间, 并
直接使用单智能体的强化学习算法[44−45]. 但随着智

能体数量的增加, 会导致状态和动作空间过大, 以
至于无法进行有效的探索和训练. 因此, 近期对于

多智能体强化学习的研究, 一般都寻求一种分布式

的方法, 以避免过大的状态和动作空间[46].
“集中式训练–分布式执行” 是当前常用的一种

多智能体强化学习算法结构. 在训练时, 所有的智

能体采用集中式结构进行训练, 每个智能体可以通

过无限制开放的信道获得其他智能体的信息. 在训

练结束之后则执行分布式策略, 每个智能体只能通

过自身的观测和有限信道传来的其他智能体的信息

进行动作的选择[47]. 由于多智能体强化学习常在模

拟环境中进行训练, 因此智能体之间的通信不受实

际硬件条件的限制, 而且易于获得额外的环境状态,
便于这种集中式训练–分布式执行的结构的实际应

用. 因此, 这种结构也被认为是多智能体强化学习

领域的典型学习结构之一.
Lowe等提出了多智能体深度确定性策略梯度

算法 (MADDPG), 将经典的 DDPG算法扩展到多

智能体领域, 使用了集中式训练–分布式执行的结

构, 每个智能体均有执行器网络和评价器网络 [48].
在训练中, 评判器网络可以获取全局信息, 并对执

行器网络的更新提供指导. 在测试中, 执行器网络

根据其局部信息进行动作的选择. 此外, 该方法还

引入了额外的网络用于预测其他所有智能体的策

略, 并在多种合作和竞争的任务中取得了较好的效

果. 基于 MADDPG算法, 还有多种类似的拓展和

补充性的工作[49−50]. Foerster等提出了一种反拟多

智能体策略梯度 (Counterfactual multi-agent
policy gradients, COMA)算法, 将一个智能体的奖

励表示为当前状态下的整体奖励与该智能体替换动

作之后的整体奖励之差[51]. 与MADDPG方法不同,
COMA方法使用了一个全局的评判函数对当前的

全部动作和状态进行评价, 提高了训练中信息共享

效率和智能体之间的协作能力. 由于全局评判函数

的使用, 该方法同样使用了集中式训练–分布式执

行的结构. COMA的不足之处是只能用于离散的动

作空间, 而不能像MADDPG一样可用于连续动作

空间.
尽管集中式训练–分布式执行的结构具有诸多

优势, 但是随着智能体数量的增加, 集中式训练中

评价器网络规模会快速增长, 因而无法处理大规模

多智能体的学习问题. 针对这类问题, 带有信息共

享的完全分布式学习结构更加有效[52−53]. 在这种结

构中, 多个智能体通过稀疏的网络拓扑进行信息共

享, 共享的内容主要有原始观测, 表示策略的参数

或者梯度, 表示值函数的参数或者梯度, 以及以上

几种内容的组合. 此外, 信息也可以是智能体通过

学习得到的通信策略产生的内容, 对于这种通信方

式, 将在后面进行详细的综述.
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3.2    环境非静态性

在单智能体强化学习中, 仅需要根据自身动作

和环境交互即可完成学习任务. 而当环境中存在多

个智能体时, 每个智能体不仅观测其自身的动作对

环境造成的影响, 同时也会观测其他智能体的动作

对环境的影响[54]. 更重要的是, 每个智能体在环境

中同时也进行学习, 改变自身的策略, 进而导致了

从每个智能体的角度出发, 环境都具有非静态性.
在这种情况下, 通过学习改变其中一个智能体

的策略会影响其他智能体最优策略的选取, 同时对

于智能体值函数估计也会不准确. 换句话说, 当前

情况下的最优策略, 随着其他智能体学习和策略的

更新, 在未来的情况下将不再是最优策略[55], Q学

习等应用于传统单智能体的强化学习方法, 在多智

能体环境中将不能保证算法的收敛性. 由于上述原

因, 无论独立式 Q学习算法或者近年来提出的经验

回放深度 Q网络算法[56], 均不适用于非静态环境的

问题.
为解决多智能体强化学习中非静态环境问题,

基于 DQN算法提出了多种改进方案. Abdallah等

基于重复更新 Q学习 (Repeat update Q-learning,
RUQL)算法, 提出深度重复更新 Q网络 (Deep re-
peated update Q-network, DRUQN)[57−58], 通过与

选择动作概率成反比的方法, 来更新动作值避免策

略的偏差. 基于松耦合 Q学习方法[59], 深度松耦合

Q网络 (Deep loosely coupled Q-network, DLCQN)
引入独立程度的概念, 通过观测信息和负值奖励信

息为每个智能体调整独立程度, 智能体可以在不同

情况中通过学习来决定独立行动还是与其他智能体

进行合作. Diallo等将 DQN扩展为多智能体并行

DQN, 并展示该方法可以在非静态环境中收敛[60].
Foerster等提出在多智能体环境下使用经验回放机

制的 DQN算法, 主要是给经验加入额外信息来辅

助多智能体的训练过程[61], 包括两种具体解决方法:
1)使用重要性采样方法来剔除过时数据; 2)通过在

经验中加入更多信息来确定经验池中回放样本的

“年龄”. 类似的方法还有 Palmer 等提出的宽松

DQN (Lenient DQN, LDQN)算法, 用以解决多智

能体同时学习而导致的策略不稳定问题[62], 并在多

智能体协同运输任务中与滞回DQN (Hysteretic DQN,
HDQN)算法进行了对比, 表明 LDQN算法在随机

奖励环境中能够收敛到比 HDQN算法更好的控制

策略[63]. Zheng等将上述宽松条件机制与经验定期

回放机制结合, 提出了加权 DDQN (Weighted
DDQN)算法, 以应对多智能体环境中的非静态环

境问题, 对随机奖励的两个智能体, 通过仿真验证

了WDDQN相对于 DDQN具有更好的性能[64].

3.3    部分可观性

Q(o, a) o a

在多数任务中, 每个智能体并不能得到全部环

境信息, 而只能对部分环境信息进行观测, 这类问

题可以使用部分可观马尔科夫决策过程 (Partially
observable Markov decision process, POMDP)进
行建模和研究 [65 ]. 针对部分可观测问题和 POM-
DP模型, 已经有一些解决方案. Hausknecht等提

出了深度递归 Q网络 (Deep recurrent Q-network,
DRQN) 算法[34], 使用 DRQN方法的单智能体能够

在部分可观的环境中以鲁棒的方式学习并改进策

略. 与传统的 DQN算法不同, DRQN通过递归神

经网络近似  , 即观测值  和动作值  的状态

–动作值函数, 同时 DRQN将网络的隐层状态视为

环境的内部状态, 将隐层状态也包含在状态–动作

值函数中, 然后再使用与 DQN类似的方法进行值

函数的更新.
Foerster等将 DRQN算法扩展为深度分布式

递归 Q网络算法 (Deep distributed recurrent Q-
network, DDRQN), 用以处理多智能体部分可观测

和 POMDP问题[66]. DDRQN算法主要有三个特

点: 1)将每个智能体上一时间步的动作作为本时间

步的输入状态的一部分; 2)在学习过程中所有智能

体共享同一个 Q网络; 3)相比于 DQN算法, 不使

用经验回放机制. DDRQN通过共享 Q网络的方

法, 可以大大减少网络参数的数量, 提高学习速度.
但该方法的一个重要局限在于假设所有的智能体动

作集是相同的, 因此 DDRQN方法不能应用于异构

多智能体优化控制问题中.
Hong等提出深度策略推理递归 Q网络 (Deep

policy inference recurrent Q-network, DPIRQN),
也使用了递归神经网络以应对部分可观性的问

题 [67]. DPIRQN通过引入辅助任务和额外学习目

标, 对其他智能体的策略进行学习. 在训练中, 自适

应调整更加重视对其他智能体策略的学习, 还是更

加重视对自身策略的优化. 这种算法使得每个智能

体的值函数一定程度上依赖其他智能体的策略, 减
小了环境的非静态性对学习带来的不利影响, 可同

时应用于多智能体合作和竞争两种任务中.

3.4    基于学习的通信

在有些分布式的学习结构中, 智能体之间通过

通信网络共享观测数据、策略参数、策略梯度等信

息, 最终完成智能体之间的合作. 与这种指明通信

内容的方法不同, 另一种用于多智能体强化学习的

通信方式是基于学习的通信方式. 智能体通过学习

算法, 逐渐学习一种通信策略. 智能体的通信策略

可以根据当前状态决定什么时候发送信息, 发送什
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么种类的信息, 发送信息的内容以及接收信息的目

标智能体.
文献 [68]最早给出了这种基于学习的通信方

式, 多智能体通过 Q学习确定给其他智能体发送信

息的内容并完成离散状态和动作空间下的合作追捕

问题. 近年来, 基于学习的通信结合值函数拟合方

法的研究在多智能体强化学习领域得到了很大的发

展. Foerster等基于集中式训练–分布式执行结构,
提出了智能体间强化学习 (Reinforced inter-agent
learning, RIAL)方法和智能体间可微学习 (Differ-
entiable inter-agent learning, DIAL)方法, 引入了

智能体基于学习的通信策略[69]. 智能体选择控制动

作来改变自己的状态, 同时也选择通信动作来影响

其他智能体的动作. 在 RIAL方法中, 通过在深度

Q网络中引入循环神经网络, 解决部分可观察性问

题. 在训练中, 所有的智能体共享同一个深度 Q网

络来得到控制动作和通信动作的值. 在测试中, 每
个智能体将训练得到的深度 Q网络复制到本地, 并
独立进行控制动作和通信动作的选择, 从而完成分

布式的执行. DIAL方法在深度 Q网络中建立一条

可微信道, 不再使用离散的通信动作, 可以在训练

中将一个智能体的梯度信息推送到与其连接的智能

体中, 大大增强了学习中的反馈作用, 提高了训练

的效果. Sukhbaatar等使用了类似的通信方法, 提
出了一种多智能体强化学习通信网络, 称 CommNet
模型[70], 同样建立了可微信道, 并使用反向传播算

法进行训练. 不同的是, 所有智能体共享同一个信

道, 每个智能体接收到的是特定范围内所有智能体

发送的通信消息的数值之和. 该方法在十字路口模

拟调度和网格地图模拟战斗等任务中进行了测试,
取得了很好的效果.

3.5    算法稳定性与收敛性

在多智能体深度强化学习领域, 使用深度网络

表示值函数和策略, 给多智能体系统的控制和决策

带来了更为通用的方法, 使其能够应用于更多复杂

的环境. 然而, 随着智能体数量的增加, 多智能体系

统的联合状态–动作空间呈指数增长, 深度网络的

复杂性也快速增加, 极大增加了深度强化学习算法

的探索难度, 甚至使算法最终无法收敛. 总的来说,
多智能体深度强化学习方法的稳定性和收敛性问

题, 既受到深度学习方法本身的限制, 也受到多智

能体系统和其所在环境的限制, 至今仍是一个开放

性的难题.
当强化学习算法用于多智能体一致性问题时,

常常会遇到算法的稳定性和收敛性问题. 在这种问

题中, 每个智能体只能获得本地的观测, 同时通过

通信网络获得相邻智能体的信息, 当值函数等的拟

合采用线性函数或一般神经网络时, 可以得到一些

理论上的稳定性和收敛性结果. 文献 [71]使用执行

器–评价器算法结构, 使得所有智能体的一致性误

差最小, 给出了一致性误差的理论上界, 并且讨论

了在已知系统动态的情况下得到最优控制器的可行

性. 文献 [72]针对多智能体强化学习问题提出了一

种分布式执行器–评价器算法, 该方法假设所有的

智能体都在本地保持对全局最优策略的估计, 并且

独立更新本地的值函数. 通过引入额外的一致性处

理方法, 使所有的智能体最终渐近收敛于全局最优

策略, 同时进行了算法收敛性分析.

4    多智能体深度强化学习的应用

多智能体深度强化学习方法在多个领域有广泛

的应用前景, 如无人驾驶、智能仓储、生产调度、资

源访问控制等领域. 下面讨论几个具有广阔应用前

景, 尚需进一步发展的应用领域.

4.1    社区能源管理和共享问题

多智能体强化学习方法近年来被引入社区能源

管理和共享问题中[73−74]. 相比于随机能源共享方法,
采用多智能体深度强化学习方法, 在社区能源平衡

调度方面具有明显的优势. Prasad等在包含多个绿

色建筑物的零能耗社区中, 将每一栋绿色建筑物抽

象成一个深度强化学习的智能体, 设计奖励函数与

整个社区中的能源净消耗量有关, 通过学习执行合

理的动作与其他绿色建筑物共享能源, 使所有建筑

物在一年内的总耗电量小于其可再生能源的发电

量[75]. 但该方法仅应用于最多十个建筑物的社区能

源共享调度上, 没有测试更大规模的社区, 也没有

考虑电价变动带来的影响.

4.2    任务分配与调度

任务分配和任务调度问题, 通常需要通过多次

迭代规划来获得最优解, 而复杂任务的分配和规划

问题, 采用经典的规划方法往往难以获得可行的方

案, 如复杂环境导航等问题[76−77]. Lin等基于执行器-
评判器结构和深度 Q学习算法, 提出使用多智能体

强化学习方法研究大规模车队高效调度问题[78]. 论
文将车辆建模为智能体, 使用网格对区域进行描述,
通过地理信息嵌入的方式建立智能体之间明确的合

作关系, 仿真表明该方法用于车队调度可以减少交

通拥塞, 提高运输效率. Noureddine等使用合作式

多智能体深度强化学习方法研究任务分配问题[79],
使多个智能体能够在一个疏松耦合的分布式环境中

请求其他智能体的帮助, 通过多个智能体之间的交

互最终达到高效的任务分配.
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4.3    机器人集群控制

机器人集群控制, 是目前多智能体深度强化学

习方法的应用研究热点. Hüttenrauch等将机器人

集群系统建模为分布式 POMDP, 并使用执行器

–评判器结构对机器人集群系统进行协同控制[80]. 该
方法通过视频信息描述整个机器人集群的状态, 并
作为一个全局信息用于估计系统的值函数. 每个机

器人在环境中的观测范围有限, 通过合作方式, 可
以完成协同搜救和装配等复杂的任务. Kurek等基

于 DQN算法, 对每个智能体使用不同的 Q网络和

独立的经验回放池, 研究异构机器人合作问题 [81].
尽管该方法能够在游戏环境中有效提高机器人合作

的得分, 然而其训练速度远远落后于同构机器人的

情况. 期望在不久的将来, 可以看到多智能体强化

学习方法在机器人集群控制中相关的实际应用.

4.4    社会学与博弈

社会学中的一些问题, 如具有代表性的囚徒困

境的例子等, 反映个体最佳选择和团体最佳选择的

博弈. 近年来, 多智能体强化学习的方法也被用于

一些社会学问题的研究中. Leibo等提出一种连续

社会困境 (Sequential social dilemma, SSD)概念,
并建立了 SSD模型. 该问题无法使用一般的规划和

进化的方法对均衡点进行求解, 使用独立 DQN的

学习方法可以模拟博弈中智能体的决策方式, 从而

寻找到 SSD的均衡点[15]. Perolat等对于公共池塘

资源 (Common-pool resource, CPR)占用问题[82],
使用多个独立学习的 DQN智能体在 CPR环境进

行学习, 通过不断试错和调整每个智能体的奖励方

式, 最终得到 CPR占用问题的最优解.

5    未来研究方向

5.1    复杂任务的 MADRL

多智能体深度强化学习方法, 具有强大的理

解、决策和协调能力, 被期望是解决复杂任务问题

的有效方法. 然而, 这些方法尚未在多智能体环境

中进行全面的研究. 比如, 逆强化学习 (Inverse re-
inforcement learning)作为模仿学习的方法之一,
在单智能体深度强化学习中是有效的[83]. 模仿学习

和逆强化学习方法可以减少学习时间并提高策略的

有效性, 有巨大的应用潜力[84−85]. 但逆强化学习假设

关于未知奖励函数的策略是最优的, 并且需要从演

示中推断出奖励函数. 将逆强化学习方法延伸到

MADRL领域需要表示和建模能够共同演示任务

的多位专家以及专家的交流和推理. 面对具体复杂

任务, 深入融合目标任务、学习方法和通信规则, 设

计出符合特定任务要求的高效智能算法, 是未来多

智能体深度强化学习方法重要的发展方向之一.

5.2    基于模型的 MADRL

无模型深度强化学习方法能够解决单智能体和

多智能体中的许多问题, 但是, 此类方法通常应用

于确定的、静态的任务, 且需要大量样本和较长的

学习时间才能获得良好的性能. 对于不确定和动态

任务, 基于模型的多智能体深度强化学习方法已经

在样本效率、可转移性和通用性等方面展现出有效

性. 尽管最近在单智能体中研究了一些基于模型的

深度强化学习方法[86−90], 但这些方法尚未在多智能

体中得到广泛研究. 所以, 可以在基于模型的多智

能体强化学习方向做更多的研究探索. 此外, 结合

基于模型的方法和无模型方法, 设计多智能体深度

强化学习方法, 也是尚未被充分研究的领域.

5.3    通信受限的 MADRL

大型系统中异构智能体协调与协作一直是多智

能体强化学习领域的主要挑战. 在具有许多异构智

能体的环境中, 由于个体具有共同的行为, 例如动

作、领域知识和目标, 因此可以通过集中训练和分

散执行, 来实现异构个体的控制[91−92]. 在异构个体之

间通信困难, 或者同构个体之间通信受限的情况下,
如何设计深度强化学习算法中的目标函数、奖励策

略、学习和通讯机制等[93], 实现通信受限下的多智能

体高效协调与协作, 提供最佳决策方案并最大程度

地完成任务, 是非常值得研究的问题.

5.4    人机交互的 MADRL

深度强化学习一定程度赋予了机器自主理解、

学习和决策的能力, 但是, 在复杂和对抗环境中, 需
要将人的智能与机器智能结合在一起 [94 ]. 传统的

“人在回路” 设置中, 智能体会在一段时间内自主执

行其分配的任务, 然后停止并等待人工命令, 此后

以这种限速方式循环操作. 在循环中, 智能体可以

自动执行任务, 直到任务完成为止, 而扮演监督角

色的人员保留干预执行操作的能力[95]. 当循环快速

进行, 外界环境发生突变时引入人工干预, 机器可

能无法及时作出反应. 面对这类问题, 如何基于多

智能体深度强化学习方法, 适时引入人的判断和经

验, 整合人和机器的智能, 提高人与机器交互的能

力, 也是未来值得研究的方向.

6    结论

本文阐述了强化学习和深度强化学习的基本原

理与研究现状, 总结提出了包含交互、感知、学习、
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反馈和进化的学习系统闭环控制框架, 强调了反馈

在学习控制中的作用. 分析了多智能体深度强化学

习的算法结构和存在的主要困难, 考察了在零能耗

社区的能源共享、任务分配调度、机器人集群控制

等相关应用领域的研究进展. 多智能体强化学习领

域的理论研究日渐深入, 需要付出更多的时间和努

力来探索多智能体强化学习理论的应用载体和相关

技术, 并与具体任务相结合, 切实推进人工智能理

论和技术的发展.
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