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摘 要 深度强化学习(DeepReinforcementLearning,DRL)在近年受到广泛的关注,并在各种领域取得显著的成

功.由于现实环境通常包括多个与环境交互的智能体,多智能体深度强化学习(Multi-AgentDeepReinforcement
Learning,MADRL)获得蓬勃的发展,在各种复杂的序列决策任务上取得优异的表现.本文对多智能体深度强化学

习的工作进展进行综述,主要内容分为三个部分.首先,我们回顾了几种常见的多智能体强化学习问题表示及其对

应的合作、竞争和混合任务.其次,我们对目前的 MADRL方法进行了全新的多维度的分类,并对不同类别的方法

展开进一步介绍.其中,我们重点综述值函数分解方法,基于通信的 MADRL方法以及基于图神经网络的 MADRL
方法.最后,我们研究了 MADRL方法在现实场景中的主要应用.希望本文能够为即将进入这一快速发展领域的新

研究人员和希望获得全方位了解并根据最新进展确定新方向的现有领域专家提供帮助.
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Abstract Reinforcementlearningisatraditionalmachinelearningmethodtosolvecomplex
decision-makingproblems.Withtheadventoftheeraofartificialintelligence,deeplearninghas
achievedremarkablesuccessthankstothevastamountofdataandtheincreaseincomputing
powerbroughtbyhardwaredevelopment.Deepreinforcementlearning(DRL)hasbeenwidely
paidattentioninrecentyearsandachievedremarkablesuccessinvariousfields.Becausethereal
environmentusuallyincludesmultipleagentsinteractingwiththeenvironment,themulti-agent
deepreinforcementlearning(MADRL)hasgainedvigorousdevelopmentandachievedexcellent
performanceinavarietyofcomplexsequentialdecisiontasks.Thispapersummarizestheresearch
progressofmulti-agentdeepreinforcementlearning,whichisdividedintothreeparts.First,we
reviewseveralcommon multi-agentreinforcementlearningproblem representationssuchas
Markovgamesandpartiallyobservable Markovgamesandtheircorrespondingcooperative,
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competitive,andmixedcooperative-competitivetasks.Second,wemakeanewmulti-dimensional
classificationofthecurrentMADRL methodandfurtherintroducethemethodsofdifferent
categories.Concretely,wedivideMADRLintovalue-basedfunctionmethodsandpolicy-based
methodsaccordingtodifferentwaysofsolvingoptimalpolicies.Besides,wedivideMADRLinto
cooperativetasksandgeneraltasks (cooperative,competitive,ormixedtask)accordingto
applicabletasktypes.In addition,weintroducea new dimension,thatis,whethera
communication mechanism is established between agents, dividing the MADRL into
communicationandnon-communication methods.Basedontheabovethreedimensions,the
popularMADRLmethodsaredividedintoeightcategories.Amongthem,wefocusonthevalue
functiondecomposition method,communication-based MADRL method,and graph neural
networkbased MADRL method.Valuefunctiondecompositionmethodscanbedividedinto
simplefactorization,IGMprinciplebased,andothers.Communicationstructuresaredividedinto
fullyconnected,star,tree,neighbor,andlayeredtypes.Inaddition,westudythe main
applicationsofMADRL methodsinreal-worldscenariossuchasautonomousdriving,traffic
signalcontrol,andrecommendationsystems.Theclassificationinthispaperisbasedonseveral
commontypesofMADRLproblemrepresentationandmodel-freeMADRLmethods,sothereare
manyunfocusedbutpromisingdirections,which webrieflyanalyzeinsection5,including
extensivegameproblems,model-basedMADRLmethods,andsafeandrobustMADRL.Finally,

wegiveasummaryofthispaper.Withtherapiddevelopmentofdeeplearningmethods,the
MARLfieldisundergoingrapidchange,andmanypreviouslyunsolvableproblemsaregradually
becomingeasiertohandlewithMADRLmethods.MADRLisadevelopingfield,thatattracts
moreinterestfromscholars,butalsofacesmanychallengessuchasnon-stationarity,dimensional
curse,andcreditassignment.Overall,DRLcanimprovetheintelligenceandefficiencyof
systemsinvariousfieldsbylearningoptimaldecisionstrategies,bringingtremendousimpactand
changetohumansociety.Inthispaper,weprovideabroadoverviewofthelatestworkinthe
emergingfieldofmulti-agentdeepreinforcementlearning,startingfromextendedgametheory,

model-basedMADRL,andsecureandrobustMADRL.Weexpectthispaperwillbehelpfulto
newresearchersenteringthisrapidlydevelopingfieldandtoexistingfieldexpertswhowantto
gainacomprehensiveunderstandinganddeterminenewdirectionsbasedonthelatestadvances.

Keywords multi-agentdeepreinforcementlearning;value-based;policy-based;communication
learning;graphneuralnetwork.

1 引 言

随着人工智能和大数据时代的到来,受益于海

量的数据以及硬件发展带来的算力提升,深度学习

(DeepLearning,DL)[1]在诸多领域取得了引人注目

的成功,如计算机视觉[2-4]、语音识别[5-7]、自然语言

处理[8-10]等.深度学习模型的神经网络的训练,通常

依赖大量的有标签数据为网络中巨量的参数提供稠

密的监督信号.这类学习范式是机器学习中一类常

用的学习范式,通常被称为监督学习.监督学习假设

深度神经网络做出的分类或者回归的决策,与使用

的数据是相互独立的,即深度神经网络的输出不会

对数据集中样本点的分布造成影响.我们假设固定

的训练集构成了一个场景,无状态的场景表示无论

哪个时刻从该场景中采集样本数据,所得到的数据

分布都是相同的.因此监督学习的训练集可以看作

是一个无状态的场景.如果训练集是一个有状态的

场景,即模型的决策可以改变环境的状态,那么监

督学习在上一个数据集上训练完成的模型,在下一

轮训练时面对改变后的数据集,可能无法做出正确

的预测.现实世界中有许多任务都属于有状态的场
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景,如推荐算法会改变用户未来的行为,进而影响

未来的数据分布.扫地机器人一个原本安全的决策,
由于环境的随机性,可能会撞倒花瓶,这也会改变未

来的数据分布.在有状态的场景下进行决策通常被

建模为序列决策问题,该问题能够由马尔可夫决策

过程(MarkovDecisionProcess,MDP)[11]进行建

模,而且能够借助强化学习(ReinforcementLearning,

RL)方法来求解最优策略.
强化学习是一种经典的机器学习方法,其中一

个智能体(agent)或多个智能体与环境(environment)
不断交互来实现其长期累积回报最大化.智能体不

被告知应该选择和执行什么动作(action),需要通

过不断的试错和学习来获取它们的最优行为.其中,
智能体通过获得对理想动作的奖励(reward)和对不

理想动作的负奖励来学习.同时由于奖励可能会延

迟,智能体要在探索有可能产生更高的回报和利用

当前奖励最高的状态两者之间做出必要的权衡.强
化学习的最终目标是使智能体在与环境反复地互动

中学得一个最优策略(policy),该最优策略可以最大

化智能体整个互动过程中的期望累积奖励.然而,传
统RL方法存在维度诅咒的缺点:随着状态空间和

动作空间维度的增加,算法的效率会降低.近年来,
随着深度学习的显著成功,强化学习和深度学习结

合形成了诸多深度强化学习(DeepReinforcement
Learning,DRL)[12]方法,使人工智能在众多现实的

复杂序列决策任务取得超越人类水平的性能表现.
尽管如此,前期的工作主要关注单个智能体学习解

决序列决策任务的情景,即单智能体强化学习.然
而,在大量现实任务中,环境往往包括多个与环境互

动并同时学习的智能体,这类问题通常被称作多智

能体序列决策问题,如自动驾驶[13]和推荐系统[14-15]

等.为解决这些任务,多智能体强化学习(Multi-Agent
ReinforcementLearning,MARL)应运而生.

多智能体强化学习是机器学习领域的重要理论

分支,其交叉融合强化学习、博弈论、控制论、社会心

理学等学科的方法,适用于解决各种复杂多智能体

序列决策问题.MARL结合深度学习形成的多智能

体深度强化学习方法(Multi-AgentDeepReinforcement
Learning,MADRL)已被广泛运用于解决各类现实

问题如交通信号控制、自动驾驶、智慧医疗、推荐系

统等,具有广阔的应用前景.MADRL[16-18]不同于单

智能体DRL最重要的地方在于,环境的动态是由环

境中的所有因素以及所有智能体的共同行为决定

的.每个智能体都面临着环境的不平稳性问题:智能

体的最优策略随着其它智能体策略的变化而改变.
在多智能体系统中,维度诅咒问题也会变得更严重,
因为环境中每个增加的智能体都会使状态-动作空

间的维度增加.此外还有局部可观测性限制,信用分

配等问题[19-21].同时多智能体深度强化学习涉及合

作、竞争或混合合作竞争等不同的任务场景.在面对

不同的任务场景时,通常有不同的的解决方案.
由于 MADRL方法种类繁多且不断涌现,之前

的综述工作[22-24]或基于学习框架或基于问题与挑战

对现有的 MADRL进行分类与综述,或重点关注其

中的某一个分支如基于通信的方法或基于值函数分

解的方法.总体而言,我们认为目前缺乏一个比较系

统的多维度的分类方式,将主流的 MADRL工作方

法尽可能的涵盖和归类.基于这个原因,在本文中,
我们从多个维度对 MADRL方法进行系统的分类

和综述.在第2节中,我们回顾了单智能体强化学习

的相关背景知识.在第3节中,我们综述了多智能体

强化学习方法,展示提出的多个分类维度,并分析了

每个类别的最近工作.同时,重点总结了值函数分解

方法,基于通信的方法,以及基于图神经网络的方

法.在第4节中,我们综述了 MADRL在各个领域

的应用.最后,我们讨论 MADRL一些未重点介绍

但很有前景的方向.

2 单智能体强化学习

在第2节我们回顾单智能体强化学习的基础知

识,以方便后续在第3节引出多智能体强化学习的

问题表示、前沿工作的系统分类.
2.1 马尔可夫决策过程

大多数单智能体强化学习问题可以被定义为马

尔可夫决策过程(MarkovDecisionProcess,MDP):
一种定义了智能体与其环境交互的序列决策模型.形
式上,它可以定义为一个多元元组<S,A,P,R,γ>,
其中S 是状态的集合,A 是动作的集合,P 表示转

移概率函数,R 表示奖励函数,γ∈[0,1]是未来奖

励的折扣因子.智能体以离散时间步与环境相互作

用,在每个时间步t,智能体处于状态st∈S 选择动

作at∈A.在每个时间步t+1,智能体获得奖励值

rt+1 ∈R,同时环境转移进入一个新状态st+1.具体

来说,状态转移概率函数通常被定义为P(s',r|s,

a)=Pr{St =s',Rt =r|St-1 =s,At-1 =a}.
MDP进一步假设智能体对状态是完全可观测

的,并且环境是稳定的:转移概率函数和奖励随时间
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保持不变[20].智能体不具备完全可观测状态的设置称

为部分可观测马尔可夫决策过程(PartiallyObservable
MarkovDecisionProcess,POMDP).策略π是一种

从环境状态到选择每个动作的概率的映射,它可以

是确定性的,也可以是随机的.智能体的目标是学习

一种使其性能最大化的策略,通常定义为预期收益,
计算为在轨迹内τ=(s0,a0,s1,a1,…,st,at)预期奖

励的折扣总和:

Eτ ∑
T

t=0
γtrt  (1)

  折扣因子γ∈ [0,1]描述了奖励如何被赋值.
一个接近0的γ表示智能体更关注眼前的奖励,而
一个接近1的γ表示智能体更关注未来的奖励.使
上述函数最大化的策略称为最优策略,记为π.大多

数 MDP求解方法可以分为三类:基于值函数的、基
于策略的和基于模型的方法,接下来对前两类展开

介绍.
2.2 基于值函数的方法

基于值函数的方法学习价值函数,并从最优价

值函数推导出最优策略.有两种价值函数,状态-价
值函数和动作-价值函数.状态-价值函数描述智能

体处于状态s然后遵循策略π 获得的期望收益[20],
表示为

Vπ(s)= s0=s,τ~π ∑
T

t=0
γtrt  (2)

  动作-价值函数(有时称为Q 函数)描述智能体

在状态s中执行动作a 获得的期望收益,表示为

Qπ(s,a)= s0=s,a0=a,τ~π ∑
T

t=0
γtrt  (3)

  最优策略π*最大化状态-价值函数,使得对于

所有的状态s∈S和所有的策略π,Vπ*(s)>Vπ(s).
如果我们有最优状态-价值函数,那么最优策略

可以通过选择对状态s给出最大动作的动作来获

取.即最优策略由π*=maxπVπ(s)=maxπQπ(s,a).
2.3 基于策略的方法

与基于值的方法相比,基于策略的方法直接搜

索最优策略,输出表示为动作的概率分布.最优策略

是通过梯度上升对目标策略的参数θ进行优化得到

的.策略网络的权重迭代更新,使得产生更高收益的

状态-动作对更有可能被选择.目标策略是所有完整

轨迹的预期收益,定义如下:

J(θ)= τ~πθ ∑
T

t=0
γtrt  (4)

  基于策略的方法在连续和随机的环境中表现更

好,学习每个动作的特定概率以及学习适当的探索

水平.然而基于策略的方法通常采样效率不是很高,
因为策略梯度的新估计是独立于过去的估计来学习

的.同时,由于奖励稀疏以及只尝试了有限的状态和

动作集,基于策略的方法的梯度估计量的方差较大.
演员评论家方法(Actor-Critic,AC)结合基于策略

和基于值函数的方法来解决这些限制,同时演员评

论家方法在保持学习过程中的稳定性的同时保留了

理想的收敛特性.演员评论家方法由学习策略的演

员家网络和学习评估状态-行为对的价值函数的评

论家网络组成.评论家网络对状态-价值V(s;w)或

动作-价值函数Q(a|s;w)的参数w 进行近似和更

新,演员网络根据评论家网络指导的方向更新策略

参数πθ(a|s).
2.4 单智能体深度强化学习

单智能体深度强化学习的开创性工作是 Mnih
等[25]在2015年提出的深度Q网络(DeepQ-Network,

DQN),用于解决离散动作空间下的强化学习问题.
DQN的核心思想是使用深度神经网络来近似Q值

函数,从而实现对复杂环境的学习和决策.在DQN
中,使用一个深度神经网络来估计 Q值函数,但存

在一个问题,就是该网络可能会高估某些动作的价

值,导致训练不稳定性和收敛困难.双重深度 Q网

络(DoubleDeepQ-Network,DDQN)[26]通过引入

两个Q网络来解决这个问题.具体地,DDQN使用一

个Q网络来选择动作,另一个Q网络来评估所选择

的动作的价值,从而减轻了高估动作价值的问题.通
过这种方式,DDQN能够更稳定地学习到 Q值函

数,并且在许多基准任务上取得了比DQN更好的性

能.此外,对决深度Q网络(DuelingDeepQ-Network,

DuelingQ)[27]模型把Q-网络分成两部分,一个部分

是状态-价值函数部分,这部分仅与状态有关,而与

具体的动作无关.另一部分是与状态和动作同时相

关的优势函数.状态-价值函数部分的输出和优势函

数部分的输出的线性组合构成最终对决网络模型的

输出.智能体通过这种网络结构,可以在策略学习阶

段更高效地选择动作.上述DQN变体都能够在某

个方向改进DQN性能,Hessel等[28]提出Rainbow
算法,整合了各种DQN变体方法并证明了这些方

法很大程度上是互补的.
在处理复杂连续动作空间问题时,相比 DQN

等基于值函数的强化学习方法,基于策略的强化学

习方法通常表现更佳.确定性策略梯度(Deterministic
PolicyGradient,DPG)[29]方法是一种基于策略的
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强化学习方法,其主要思想是通过直接学习策略函

数,而不是学习值函数,来实现策略的优化.DPG方

法直接学习一个确定性策略,即给定状态,直接输出

对应的最优动作,而不是学习一个概率分布.DPG
方法使用策略梯度方法来更新策略,通过对策略函

数的参数求梯度并沿着梯度方向更新参数,以使得

长期累积回报最大化.基于DPG方法,深度确定性策

略梯度(DeepDeterministicPolicyGradient,DDPG)[30]

方法被提出.DDPG是一种基于演员评论家框架的

深度强化学习方法,它结合了DQN的优点,并在连

续动作空间任务中实现了稳定的收敛性.与DQN
相比,DDPG通常能够以更少的时间步学习到最优

策略.现实世界的诸多场景涉及多个与环境交互的

智能体,使用单智能体DRL来处理这些场景无法取

得令人满意的效果.因此研究者们开始关注多智能

体强化学习的研究.本文重点关注 MADRL的最新

研究工作,因此在本章节只简要回顾几种经典的单

智能体深度强化学习方法,有许多学者详细综述了

单智能体DRL的工作进展,感兴趣的研究人员可以

参考 Wang等[12]的工作.

3 多智能体强化学习

3.1 多智能体问题表示

在多智能体强化学习中一组智能体在环境中相

互作用以学习如何实现其目标.虽然 MDP已被证

明有助于在单智能体序列决策问题中建模最优决

策,但多智能体环境需要不同的问题表示.在多智能

体环境中,状态动态和期望收益在所有智能体共同

行动时发生变化,违反了 MDP的核心平稳性假设.
在多智能体设置中,问题表示取决于多智能体任务

的类型,可以是合作的、竞争的或混合合作竞争的,

如表1所示.问题表示还取决于智能体对环境状态

是完全可观测的还是局部可观测的.根据这两个维

度,图1展示了多智能体强化学习中主要问题表示.
当智能体对状态具有完全可观测性时,问题通常用

马尔可夫博弈(Markovgames,MG)来表示.当智

能体对状态是局部可观测时,问题一般用局部可观

测马尔可夫博弈(PartiallyObservableMarkovGames,

POMG)来表示.一种特殊的类型是合作任务类型下

的局部可观测马尔可夫博弈,在这种博弈中,智能体

合作以获得最大的共同奖励,这种问题可表示为局

部可观测马尔可夫决策过程(PartiallyObservable
MarkovDecisionProcess,POMDP).图1展示了多

智能体强化学习中主要问题表示的可视化描述(其
中马尔可夫决策过程是单智能体强化学习的问题表

示).为简单起见,所有图都显示了两个智能体之间

的交互,但可以扩展到更多的智能体.
在POMDP问题表示中,更特殊的情境是智能

体协作但分散执行操作,则由分散的局部可观测马

尔可夫决策过程(decentralisedpartiallyobservable
MDP,Dec-POMDP)表示,这也是MARL中最常用

的问题表示形式,其可以用元组<I,S,A,P,R,O>
表示.其中I表示索引从1到n的有限智能体集合,

S表示有限状态集合,O 是联合局部观测集合,其中

oi∈O 是智能体i的局部观测.A 表示联合动作的有

限集.在每个时间步,智能体i根据局部观测oi 执行

动作ai.a=(a1,…,an)∈A 表示联合动作.环境的

状态根据状态转移函数P:S×A×S→[0,1)改变.
R:S×A→R 表示奖励函数.智能体i的最终目标是

最大化它的累积折扣奖励值,其中γ∈[0,1]是折扣

因子.在Dec-POMDP,合作智能体要学得一个最优

策略 π(τ,a)来 最 大 化 全 局 价 值 Qπ
tot(τ,a)=

E{s,a}[∑
∞

t=0γ
tR(s,a)],其中τ表示联合观测历史.

表1 任务类型划分

类型 奖励设置 任务描述

合作任务
全局奖励或

局部奖励

一个智能体团队可以得到一个相等的共享全局奖励,它不考虑每个智能体的贡献.智能体还可以获得

局部奖励,额外设计使奖励取决于队友的集体表现,或与邻居共享奖励以鼓励合作.

竞争任务 冲突的奖励
当智能体需要与其他智能体竞争有限的资源或同一对象时,为它们分配对抗性的学习目标 (冲突的奖

励),该目标试图最大化自己的累积奖励同时最小化竞争对手的奖励.

混合任务
利己主义

奖励

对于利己主义智能体组成的多智能体系统,可以将不依赖于其他智能体的个体奖励分配给每个智能

体.因此在学习过程中,合作和竞争行为可能共存.

3.2 多智能体深度强化学习方法

在本小节中,我们试图建立一个系统的多维度

的 MADRL分类方式,将目前的 MADRL工作方法

进行归类和总结.如前文所述,强化学习方法可根据

求解最优策略的方式不同分为基于值函数,基于策

略的方法,可根据适用的任务类型分为合作任务及
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图1 多智能体强化学习中的主要问题表示

一般任务(合作,竞争或混合任务).此外,我们根据

智能体之间是否建立通信机制,将 MADRL分为有

通信和无通信的方法.基于以上三个维度,本小节将

前沿的 MADRL方法分为八个类别,如表2所示.
接下来我们面向每个类别对目前的主流方法进行研

究和分析.MADRL方法通常存在几个共同的问题:
(1)可扩展性:随着智能体数量的增加,动作空间指

数增长,造成计算复杂度高;(2)非平稳性:每个智能

体的行为通常会引发环境的改变,使环境变得不稳

定,进而影响其他智能体的动作选择和策略选择;
(3)奖励问题:由于一般任务中不同智能体的任务和

学习目标通常不同,同时智能体间的互相作用会致

使目标奖励的确定变得困难,进而严重影响方法的

收敛.合作任务中智能体目标一致但存在信用分配

问题,即怎样为每个智能体正确地分配奖励信号以

更好地协调,最大化总体收益.

表2 方法分类

基于值函数 基于策略或AC框架

无通信 有通信 无通信 有通信

合作任务

(Dec-POMDP)

VDN[31][AAMAS2018]

QMIX[32][JMLR2020]

WQMIX[33][NIPS2020]

QPLEX[34][ICLR2020]

QTRAN[35][ICML2019]

Q-DPP[36][ICML2020]

UneVEn[37][ICML2021]

QPD[38][ICML2020]

REFI[39][ICML2021]

PAC[40][NIPS2022]

ResQ[41][NIPS2022]

IGM-DA[42][NIPS2022]

DIAL[49][NIPS2016]

RIAL[49][NIPS2016]

VBC[50][NIPS2019]

TMC[51][NIPS2020]

MA-HA[52][TNNLS2022]

NDQ[53][ICLR2019]

MAIC[54][AAAI2022]

THGC[55][APIN2021]

MASIA[56][NIPS2022]

SOG[57][NIPS2022]

COMA[61][AAAI2018]

BAD[62][ICML2019]

SAD[63][ARXIV2019]

GB[64][ICML2022]

LINDA[65][ARXIV2021]

CoachReg[66][NIPS2020]

LICA[67][NIPS2020]

FACMAC[68][NIPS2021]

DOP[69][ICLR2020]

DAE[70][ICML2022]

CommNet[76][NIPS2016]

BicNet[77][ARXIV2017]

ATOC[78][NIPS2018]

SchedNet[79][ARXIV2019]

IMAC[80][ICML2020]

GA2Net[81][AAAI2020]

I2C[82][NIPS2020]

IS[83][ICLR2021]

Flowcomm[84][AAMAS2021]

HetGAT[85][AAMAS2022]

一般任务

(POMG)

MFQ[43][ICML2018]

MTMFQ[44][ARXIV2020]

MFVFD[45][IJCAI2021]

MDQ[46][PR2023]

DMFG[47][AAAI2022]

GAMFQ[48][ARXIV2023]

DGN[58][ICLR2018]

MARGIN[59][TNNLS2022]

LSC[60][AAMAS2022]

MADDPG[71][NIPS2017]

MA3DPG[72][AAAI2019]

MAAC[73][ICML2019]

EOI[74][ICML2021]

MACPF[75][ARXIV2022]

TarMAC[86][ICML2019]

IC3Net[87][ARXIV2018]

MAGIC[88][AAMAS2021]
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3.2.1 基于值函数的 MADRL方法

为解决以上的问题,基于值函数的方法大致可

分成2类:值函数分解方法和平均场方法.值函数分

解方法利用各种约束或限制将全局价值函数分解为

多个智能体的个体价值函数的组合,同时确保在个

体价值函数最优时,全局价值函数也实现最优.平均

场方法假设个体智能体间的互相作用能够表示成个

体智能体与总体平均效应间的互相作用,即能够使

用状态-动作分布来替代联合状态-动作,进而降低

联合状态-动作的维度.一般情况下,值函数分解方

法适用于合作任务,平均场方法适用于一般任务.接
下来我们对相关工作进行详细的综述.

(1)合作任务+无通信

值函数分解方法将全局价值函数分解为个体价

值函数,很大程度上降低了动作空间的维度,解决了

可拓展性问题.同时每个智能体仅根据个体价值函

数选择动作,解决了智能体之间互相影响导致的非

平稳性问题以及信用分配问题.值函数分解方法以

其明显的优势已经成为 MADRL的一个主流研究

方向.值函数分解方法一般包括两类值函数:全局价

值函数和个体价值函数,所有智能体共享全局价值

函数.个体价值函数的输入是智能体的本地局部观

测,输出是个体的Q值来引导智能体选择和执行动

作.因为值函数分解方法中全局价值函数被所有智

能体共享,所以该方法一般只适合处理合作任务.本
小节主要关注智能体之间无通信机制的值函数分解

方法.Sunehag等[31]提出了第一个值函数分解方法:
值分解网络(ValueDecompositionNetwork,VDN),
将全局价值函数分解为局部个体价值函数的线性累

加.然而VDN假设了严格的累加限制,并忽略了在

训练阶段可以访问的任何额外信息.为解决 VDN
的局限性,Rashid等[32]提出了 QMIX,使用一个单

调混合网络结构对全局价值进行估计,该结构实现

对个体价值函数的单调非线性聚合.然而,QMIX无

法表示具备非单调性特性的全局价值函数,于是在

应对非单调类型任务时,QMIX可能陷入局部次优

而无法收敛到最佳策略.
为解决这个问题,加权QMIX(WeightedQMIX,

WQMIX)[33]引入了权重网络来对各个智能体的 Q
值进行加权融合,以促进各个智能体之间的协作学

习.Wang等[34]提出双对决多智能体 Q-学习方法

(duplexduelingmulti-agentQ-learning,QPLEX)
来分解价值函数,利用优势函数约束完成对价值函

数的高效学习.价值函数分解方法之间的主要差异

在于混合网络,目前的价值函数分解方法其混合网

络的表征复杂性不断增加.Son等[35]提出基于变换

的多 智 能 体 Q-学 习(multi-agentQ-learningwith
Transformation,QTRAN),利用更通用的方式分

解价值函数,摆脱了单调性或累加性的结构约束.
Yang等[36]提出一种基于行列式点过程的 Q-

学习方法(Q-learningwithDeterminantalPointProcess,

Q-DPP),使用一种概率化的集合建模方式,不但考

虑了使智能体奖励最大化的动作,而且考虑了智能

体行为的多样性.通过学习无结构约束的值函数分

解,Q-DPP解决了上述几种方法的局限性.Gupta
等[37]提出一种通用价值探索方法(UniversalValue
Exploration,UneVEn),它通过对通用后继特征的

线性分解同时学习一组相关任务,利用已经解决的

相关任务的策略来改进所有智能体的联合探索过

程,帮助它们更好地协调动作.Yang等[38]提出一种Q
值路径分解方法(Q-valuePathDecomposition,QPD),
将系统的全局Q值分解为单个智能体的Q值.与上

述限制个体Q值与全局Q值表示关系的研究不同,

QPD将积分梯度归因技术应用到MADRL中,直接

沿轨迹路径分解全局Q值,为智能体分配信用.
Iqbal等[39]提出随机实体分解(RandomizedEntity-

wiseFactorizationforImaginedLearning,REFIL)
方法,正则化价值函数以共享由实体子组组成的因

子,从而促进复杂合作多智能体任务内部和之间的

泛化和知识转移.Zhou等[40]证明了智能体对其自

身行为的排序可能会对可表示的函数类施加并发约

束(跨不同状态),从而在训练期间导致显著的估计

误差.为解决了这一限制,他们提出PAC方法,利用

最优联合行动选择的反事实预测作为辅助信息为价

值函数分解提供帮助.
现有的值函数分解方法受到表征能力、样本效

率和近似误差的限制,为了解决这些问题,Shen
等[41]提出一种值函数分解方法ResQ,通过残差函

数找到任何值函数的最优联合策略.该方法既能满

足个体全局最大值(IndividualGlobalMax,IGM),
又能满足分布IGM原则,没有表示限制.Hong等[42]

指出了IGM分解是一种有损分解,有损分解产生的

误差可能在训练过程中积累,进而可能会严重降低

值函数分解方法的性能.为了解决上述问题,他们

提出了IGM-DA,采用模仿学习策略将有损分解与

贝尔曼迭代分离,从而避免误差积累.
(2)一般任务+无通信

平均场方法是基于值函数的方法中另一个主要
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的方法,将多智能体之间的互动简化为单个智能体

与其它智能体的平均效应之间的互动.平均场方法

由于不局限于学习全局价值函数,可以适用于合作、
竞争或混合合作竞争任务.Yang等[43]提出第一个平

均场方法:平均场 Q-学习(MeanFieldQ-learning,

MFQ),利用邻居智能体的平均动作获取动作经验

分布来近似联合动作.然而,MFQ只适用于所有智

能体都属于同一种类型的场景.Subramanian等[44]

提出多类型平均场 Q-学习方法(MultiTypeMean
FieldQ-learning,MTMFQ),使用k-means方法将

平均场方法扩展到包括多种类型智能体的场景.然
而,随着智能体类型数量的增加,MTMFQ的性能

有所下降.Zhang等[45]提出基于平均场的值函数分

解方法(MeanFieldValueFunctionDecomposition,

MFVFD),利用平均场理论将个体价值函数分解为

局部价值函数和平均场价值函数.Du等[46]提出多

智能体对决Q-学习 (MultiagentDuelingQlearning,

MDQ)方法,引入平均场理论来评估个体价值函数

受到总体的平均效应的影响.同时采用对决网络架

构来系统地区分动作层级和状态层级的影响,从而

实现价值函数学习的高效和稳定.Subramanian
等[47]放宽了智能体是不可区分的假设,并提出了一

个新 的 平 均 场 方 法,称 为 去 中 心 化 平 均 场 博 弈

(DecentralizedMeanFieldGames,DMFG)方法,
其中每个智能体可以与其他智能体完全不同.所有

智能体都基于它们的局部观测以分散的方式学习独

立的策略.大多数平均场工作采用加权平均场或概

率分布更新邻居智能体的平均动作,没有充分考虑

邻居智能体的特征信息,容易导致局部最优.Yang
等[48]提出了一种基于图注意力的部分可观测平均

场Q学习(Graph-AttentionMeanFieldQ-learning,

GAMFQ)来弥补这一缺陷.GAMFQ使用图注意力

和平均场模块来描述智能体如何在每个时间步受到

其他智能体动作的影响.
(3)合作任务+有通信

有通信的方法指在智能体间构建通信学习模

式,在训练过程中,个体智能体能够利用其它智能体

传递的通信信息进行训练学习.上述值函数分解方

法侧重于完全分解的方式,即个体智能体只依靠各

自的局部观测计算个体价值函数.在现实场景中,多
智能体任务一般需要智能体之间的学习通信,以有

效地协调多个智能体的动作完成合作任务.在缺少

通信机制的方法下,智能体受到局部可观测性和随

机性的限制,会加剧分散执行过程中智能体的状态

和动作对其他智能体的不确定性,进而导致严重的

智能体动作协作失调.学者们发现基于值函数的方

法可以在训练过程中,引入通信学习机制来提高智

能体之间的动作协作.
最早在基于值函数的 MADRL引入通信学习

的工作是Foerster等[49]提出的强化智能体间学习

(ReinforcedInter-AgentLearning,RIAL)和可微分智

能体间学习(DifferentiableInter-AgentLearning,

DIAL).在RIAL和DIAL中,每个智能体学习共享

二进制或实值信息,适用于有限的通信.DIAL和

RIAL智能体之间使用完全连接的结构,在具有少

量智能体的完全合作环境中进行评估,并将如何更

有效地进行通信的问题作为一个开放的问题.Zhang
等[50]提出基于方差的控制(VarianceBasedControl,

VBC)方法,通过阈值来限制传输信息的方差,以过

滤方差较大的信息,从而实现较低的通信成本.在训

练阶段,通过限制智能体之间交换消息的方差,可以

有效地去除消息中的噪声成分,同时保留有用的部

分,并被智能体利用以获得更好的性能.Zhang等[51]

提出临时信息控制(TemporalMessageControl,

TMC)方法,不允许在一个时间步内产生类似信息

的智能体广播它们的信息.然后,那些与之前发送的

信息有很大不同的信息将被共享给所有智能体.此
外,TMC使用信息缓冲区来存储接收到的信息,以

补偿丢失的信息.Du等[52]提出一种基于异质图注

意力网络的通信机制(Multi-Agentreinforcement
learningwithHeterogeneousgraphAttentionnetwork,

MA-HA),该方法充分考虑了智能体层次和关系层

次的重要性,通过分层聚合相邻智能体的潜在特征

信息,生成每个智能体的融合特征表示.
Wang等[53]提出一种学习近似可分解 Q函数

(NearlyDecomposableQ-functions,NDQ)的新框

架,其中智能体在大多数时间步内自主行动,但偶

尔会向其他智能体发送信息以有效协调动作.该框

架通过引入两个信息论正则化器,将价值函数分解

学习和通信学习融合.这些正则化器最大限度地提

高了智能体的动作选择和通信信息之间的互信息,
同时使智能体之间的信息熵最小化.Yuan等[54]提出

一种多智能体激励通信框架 (Multi-AgentIncentive
Communication,MAIC),该框架允许每个智能体

通过学习产生激励信息,并直接影响其他智能体的

价值函数,从而实现有效的显式协调.此外,MAIC
引入了一种新的正则化来利用交互稀疏性并提高通

信效率.
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Jiang等[55]提出一种基于类型的分层通信(Type-
basedHierarchicalGroupCommunication,THGC)
模型,首先利用先验领域知识或预定义规则对群体

智能体进行分类,通过知识共享保持群体的认知一

致性.随后,引入了一种群体通信和价值分解方法,以
确保各个群体之间的合作.Guan等[56]提出基于自监督

信息聚合的多智能体通信(Multi-Agentcommunication
viaSelf-supervisedInformationAggregation,MASIA),
智能体可以将接收到的信息聚合成具有高相关性的

紧凑表示,从而增强局部策略.Shao等[57]提出一种

自发分组机制,称为自组织组(Self-OrganizedGroup,

SOG),其特点是指挥选举和信息汇总机制.在指挥

选举过程中,每一定时间步选出一定数量的指挥者

来临时构建组,每个组具有指挥者-追随者共识,其
中追随者被约束仅与他们的指挥者通信.在信息汇

总过程中,每个指挥者汇总并分发接收到的信息给

所有附属组成员,以保持统一调度.
(4)一般任务+有通信

智能体之间的通信机制一般用于协调智能体的

动作以完成合作任务,还有一些基于值函数的工作

引入了通信来解决更一般的任务.Jiang等[58]提出

图卷积强化学习(graphconvolutionalreinforcement
learning,DGN),其中图卷积通过卷积核来捕获智

能体之间的相互作用.利用逐渐增加的接受域的卷积

层产生的潜在特征来学习特征,并通过时间关系正则

化来进一步提高一致性.Ding等[59]提出基于图信息最

大化的多智能体强化学习(Multi-AgentReinforcement
learningwithGraphicalmutualInformationmaximization,

MARGIN)方法,以最大化相邻智能体的输入特征

信息与输出隐藏特征表示之间的相关.该方法将传

统的互信息优化思想从图域扩展到多智能体系统,
从智能体特征信息和智能体拓扑关系两个方面对互

信息进行优化.Sheng等[60]提出结构化通信学习

(LearningStructuredCommunication,LSC)方法,
通过使用更灵活和高效的通信拓扑,允许自适应智

能体分组,以形成不同的分层结构.给定每个形成的

拓扑结构,学习一个分层图神经网络,以实现有效的

信息生成和在组间和组内通信之间传播.此外,该工

作总结了通信学习方法的一般通信结构,如图2所

示.全连接型结构中智能体需要与所有其他智能体

通信,因此当智能体数量较大时,需要较高的带宽.
星型结构中所有智能体都需要将信息传输到虚拟中

心智能体,这导致了一个很大的通信瓶颈.邻居型结

构中智能体与邻居智能体同时通信以降低通信成

本.树型结构中智能体只与邻居通信,但是必须允许

组之间按顺序进行通信,导致时间复杂度很高.分层

结构中智能体被分到不同的组,每个组都有一个高

级智能体,实现组内、组间通信.

图2 通信结构类型[60]

3.2.2 基于策略的 MADRL方法

在多智能体深度强化学习中,另一类方法是基

于策略的方法,这类方法能够直接对策略的参数进

行梯度更新.基于值函数和直接策略优化的方法各

有优势,演员评论家(Actor-Critic,AC)方法就是

融合以上两类方法优势的强化框架.这种方法包含

两个主要部分,一个是演员家网络(actornetwork),
它表示策略网络,主要通过策略梯度来进行优化求

解.另一个是评论家网络(criticnetwork),它是一个

值函数.AC框架是策略梯度方法和Q-学习的结合,
也被广泛应用于多智能体强化学习方法中.在本文

中,我们将基于AC框架的方法归类到基于策略的

方法中.同样的,下面我们根据智能体之间是否有通

信,以及任务类型对基于策略的 MADRL方法进行

分类和综述.
(1)合作任务+无通信

在解决一些完全合作任务时,常见的基于策略

的方法之一是推理其他智能体的行为.这通过建立

模型来实现,智能体可以预测模型智能体可能感兴

趣的属性,如行为、目标和信念.这个模型通常是一

个函数,它利用观察到的交互历史的部分作为输入,
并输出关于所建模智能体的相关属性的预测.Foerster
等[61]设计了反事实多智能体策略梯度(Counterfactual
Multi-Agentpolicygradients,COMA)方法,旨在

解决在多智能体环境中的合作与竞争问题.COMA
方法的核心思想是引入对抗性训练,使得每个智能

体都可以从其他智能体的行为中学习.它通过训练

一个对抗性网络来估计其他智能体的行为策略,并
利用这些估计来计算每个智能体的价值函数.这样,
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每个智能体可以根据其他智能体的行为来调整自己

的策略,以获得更好的回报.Foerster等[62]提出贝叶

斯动作解码器 (BayesianActionDecoder,BAD),通过

探索局部确定性策略的空间而不是动作,并基于贝

叶斯信念这个知识从分布中采样这些策略来实现这

一解决方案.虽然它有效地解决了这个问题,但它是

以牺牲简单性和通用性为代价的.Hu等[63]提出简

化动作解码器 (SimplifiedActionDecoder,SAD),是
另一种解决探索与利用冲突的方法.在SAD中,智
能体在每个时间步中采取两个动作:一个是典型的

环境动作,它通常由环境执行,并作为环境状态的一

部分被其他智能体观测到.另一个是一个贪婪动作,
不被智能体执行,但在下一步作为其他智能体的补

充输入.Muglich等[64]提出一个跨多个策略学习广

义信念(GeneralBelief,GB)的方法,其中模型学习

对每个策略的专门约定进行推理.
Cao等[65]提出多智能体局部信息分解(LocalInfor-

mationDecompositionforAwarenessofteammates,

LINDA)方法,通过该框架,智能体学习分解局部信

息并为每个队友建立意识.该方法将感知建模为随

机变量,并通过最大化感知与相应智能体实际轨迹

之间的互信息来进行表征学习,以确保感知表征的

信息性.Roy等[66]鼓励使用协调策略来简化在合作

多智能体任务中发现成功策略的过程,并提出了

CoachReg方法来促进 MADRL算法的协调.Zhou
等[67]提出一种多智能体演员评论家方法LICA,旨
在隐式地解决完全合作条件下的信用分配问题.
Peng等[68]提出因子多智能体集中策略梯度(Factored
Multi-AgentCentralisedpolicygradients,FACMAC),
是一种在离散和连续动作空间中进行合作多智能体

强化学习的新方法.Wang等[69]提出(multi-agent
decomposedpolicygradientmethod,DOP),DOP
将值分解的思想从价值函数分解方法引入到多智能

体AC框架中.基于这一思想,DOP支持有效的非

策略学习,可以适用于离散和连续行动空间中的任

务.Li等[70]提出差异优势估计(DifferentAdvantage
Estimation,DAE),一种指数加权优势估计器,用于

解决多智能体策略梯度方法中明确的多智能体信用

分配问题.
(2)一般任务+无通信

在应对混合竞争合作任务时,一个主流的解决

方案是基于AC框架的 MADRL方法.Lowe等[71]

首先将AC框架拓展到多智能体系统,提出多智能体

深度确定性策略梯度(MultiAgentDeepDeterministic

PolicyGradient,MADDPG)方法.该方法允许智能

体在训练过程中使用其他信息来增强训练.训练阶

段完成后,在执行阶段只使用局部演员家网络,指导

智能体以分散的方式选择和执行动作.MADDPG
首次将集中训练与分散执行(CentralizedTraining
andDecentralizedExecution,CTDE)范式引入到

MADRL.基于CTDE框架,一系列基于AC框架的

MADRL方 法 被 提 出.在 MADDPG 基 础 上,Li
等[72]设计了minimaxDDPG方法.该方法旨在解决

多智能体在连续动作场景中训练的鲁棒性问题,以
确保训练后的智能体在对手策略变化时仍能具备泛

化能力.Shariq等[73]提出多智能体演员家-注意力-
评论 家 网 络(Multi-Actor-Attention-Criticnetwork,

MAAC),该方法在多智能体设置中使用集中计算

的评论家网络来训练分散的策略,这些评论家共享

一个注意力机制,该机制在每个时间步为每个智能

体选择相关信息.Jiang等[74]提出一种关注个性的

出现(EmergenceofIndividuality,EOI)的多智能体

强化学习方法.EOI学习了一个概率分类器,该分类

器根据智能体的观测结果预测其概率分布,并给每

个智能体一个被分类器正确预测的内在奖励.内在

奖励鼓励智能体访问他们自己熟悉的观测,并且通

过这些观测来学习分类器使内在奖励信号更强,从
而使智能体更容易识别这些奖励信号.Wang等[75]

提出多智能体条件策略分解(Multi-AgentConditional
PolicyFactorization,MACPF),显式地将智能体之间

的依赖关系纳入集中训练,能够从一个策略推导出另

一个联合策略,该联合策略实现了相同的最优性.
(3)合作任务+有通信

Sukhbaatar等[76]提出通信网络(Communication
Network,CommNet),CommNet学习了一个共享

神经网络,该神经网络用来编码智能体的局部观测.
每个智能体的决策依赖于来自其他智能体的观测结

果和通信信息的平均向量.原则上,智能体可以使用

共享神经网络的副本以分散的方式在环境中执行,
同时需要与所有智能体进行即时通信.Zhu等[77]提

出多智能体双向协调网络(BidirectionallyCoordinated
Network,BiCNet),其通过双向长短期记忆网络层

连接每个智能体的策略网络和价值函数.因此,智能

体能够捕获具有长期依赖关系的其他记忆状态,并
相应地交换信息.
Jiang等[78]提出注意力通信模型(Attentional

Communication,ATOC),智能体只能与可观测范

围内的某些智能体进行通信.只有邻近的智能体才
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能参与到一个通信组中,这是由概率门机制决定的.
在通信组中,双向长短期记忆网络层用于自动组合来

自每个智能体的信息并将其发送回每个成员.Kim
等[79]提出通信调度网络(communicationScheduling
Network,SchedNet),考虑了有限带宽和共享通信

通道约束下的通信开销和争用问题,只选择有限数

量的智能体将信息发送到通信通道.SchedNet通过

学习每个智能体的部分观测到的信息的重要性,来
决定哪些智能体能够广播它们编码过的信息.Wang
等[80]提出信息丰富的多智能体通信模型(Informative
Multi-AgentCommunication,IMAC),定义了一个

调度器,它聚合来自所有智能体的编码信息,并向

每个智能体发送单独的消息.
Liu等[81]提出基于图注意力网络的通信机制

(GraphAttentioncommunicationmechanism,GA2Net),
学习全局信息处理器,根据智能体的权重集成信息.
Ding等[82]发现现有的工作侧重于广播通信,通常会

导致信息冗余,甚至会影响学习过程,提出个体推断

通信 (IndividuallyInferredCommunication,I2C),
该模型可以简单而有效地帮助智能体学习通信的先

验,通过评估其他智能体对一个智能体自身策略的

影响,学会双边地决定是否与其他每个智能体进行

通信.Kim等[83]提出一种通信模型称为意图分享

(IntentionSharing,IS)模型,以增强智能体之间的

协调能力.每个智能体通过对环境动力学和其他智

能体的动作建模来生成想象轨迹.想象轨迹是基于

学习到的环境动力学模型和其他智能体的模型,模
拟每个智能体的未来轨迹,代表每个智能体的未来

行动计划.每个智能体压缩捕获其未来行动计划的

想象轨迹,通过应用注意机制来根据从其他智能体

接收的信息学习想象轨迹中组件的相对重要性,从
而生成其意图信息用于通信.Du等[84]提出基于规范

化流编码的图通信模型 (communicationmechanism
basedongraphencodedbyanormalizingflow,

Flowcomm),采用一种规范化流程来编码智能体交

互之间的相关性.动态通信拓扑是通过最大化智能

体奖励来直接学习的.通过学习到的动态通信拓扑,
实现了对评论家网络和图推理策略的集中训练,以
及对局部观测和接收到的信息的分散执行.Seraj等[85]

提出异质策略网络(HeterogeneouspolicyNetworks,

HetNet)来学习高效和多样化的通信模型,以协调

合作的异质团队.HetNet不仅促进了每个现有智能

体类的异质协作策略的学习,而且还支持端到端训

练以学习高效的二值化信息.

(4)一般任务+有通信

Das等[86]提出目标多智能体通信(TargetedMulti-
AgentCommunication,TarMAC)模型,其中智能

体在部分可观测的环境中执行一般任务时,既可以

学习发送什么信息,也可以学习向谁发送信息.同

时,TarMAC还通过多轮通信方法增强了通信学习

能力.Singh等[87]提出个性化控制连续通信模型

(IndividualizedControlledContinuousCommunication
model,IC3Net),从CommNet扩展而来,也使用门

控机制,同时确定地将信息发送给所有智能体或根

本不发送给智能体.此外,IC3Net对每个智能体采

用个性化的奖励,而不是像CommNet那样采用全

局共享的奖励,从而在一般任务中表现出更多样化的

行为.Niu等[88]提出多智能体图注意力通信 (Multi-
AgentGraph-attentionCommunication,MAGIC)
模型,通过调度模块来帮助解决何时通信以及向谁

发送信息的问题,同时使用带有动态图的图注意力

网络的信息处理器来处理通信信号.调度模块由一

个图注意力编码器和一个可微分注意力机制组成,
可微分注意力机制向信息处理器输出动态的、可微

分的图,从而使调度模块和信息处理模块能够端到

端进行训练.
3.2.3 其他分类方式

本章最后介绍了一些其他分类方式,重点分类

值函数分解方法,基于通信的 MADRL方法以及基

于图神经网络的 MADRL方法.首先对价值函数分

解方法进行了分类,分为简单因子分解型、基于

IGM原则型,和其他类型,如表3所示.
简单因子分解型方法采用直接分解联合动作价

值函数为个体动作价值函数的方式,例如简单相加

或单调性约束等,而不额外引入其他分解机制.简单

因子分解型方法比较容易实现,但其受到很强的限

制,导致其表达能力有限.因此简单因子分解型方法

更适合智能体之间关系简单的情景.个体全局最大

值(IndividualGlobalMax,IGM)原则是用于实现

值函数分解的一种常用原则.IGM 原则降低了限制

条件,并可以确保算法的收敛性.然而,由于需要调

整的参数较多,IGM 原则型方法的实现难度较高,
更适用于较少智能体数量的场景.此外,还有其他类

型的方法,通常关注智能体之间关系较复杂的多智

能体环境或大规模多智能体场景.
然后对所有通信方法按照通信结构进行了分

类,分为全连接型、星型、树型、邻居型和分层型,这
些类型在前文中已经进行了介绍,分类结果如表4
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所示.此外,表5根据图结构、图神经网络结构、信息

利用方式、智能体类型,对基于图神经网络的通信学

习方法进行了对比.其中图结构根据智能体构成的

图的方式,分为完全图(所有智能体全连接),学得的

图(通过学习构建图),以及基于环境的图(如根据智

能体观测范围或空间位置构建的图).图神经网络结

构包括图卷积网络(GraphConvolutionalNetwork,

GCN),图 注 意 力 网 络 (Graph Attentionnetwork,

GAT),以及异质图注意力网络(HeterogenousGraph
Attentionnetwork,HGAT).

表3 值函数分解方法分类

类型 方法 方法简介

简单因子

分解型

VDN[31][AAMAS2018]

QMIX[32][JMLR2020]

WQMIX[33][NIPS2020]

使用值分解网络将全局价值函数分解为局部个体价值函数的线性累加

使用单调混合网络结构将全局价值函数分解为个体价值函数的单调非线性聚合

更新网络过程中对联合动作值的平方误差进行加权操作,以获得最优联合策略

基于IGM
原则型

QPLEX[34][ICLR2020]

QTRAN[35][ICML2019]

Q-DPP[36][ICML2020]

UneVEn[37][ICML2021]

ResQ[41][NIPS2022]

IGM-DA[42][NIPS2022]

将IGM原则对动作价值函数的一致性约束转化为对优势函数的一致性约束

采用更通用的方式分解价值函数,摆脱了单调性或累加性的结构约束

概率化的集合建模方法,考虑了智能体行为的多样性,学习没有结构约束的值函数分解

同时学习一组相关任务,并对通用后继特征进行线性分解改进所有智能体的联合探索过程

通过残差函数找到任何值函数的最优联合策略既,能满足IGM原则,又能满足分布IGM原则

证明IGM是有损分解,采用模仿学习策略将有损分解与贝尔曼迭代分离,从而避免误差积累

其他类型

QPD[38][ICML2020]

REFI[39][ICML2021]

PAC[40][NIPS2022]

使用积分梯度归因技术,直接沿轨迹路径分解全局价值,为智能体分配信用

个体动作价值函数分成组内效用和组外效用,并利用因子分解的损失作为辅助目标完成训练

利用最优联合行动选择的反事实预测作为辅助信息为价值函数分解提供帮助

表4 根据通信结构划分

类型 特点 方法

全连接型
智能体需要与所有其他智能体通信,因此当智能体数量较大时,
需要较高的带宽.

DIAL[49],RIAL[49],VBC[50],TMC[51],NDQ[53],

MAIC[54], THGC[55], MASIA[56], BicNet[77],

SchedNet[79],TarMAC[86]

星型

所有智能体都需要将消息传输到虚拟中心智能体,这导致了一个

很大的通信瓶颈.星型结构确保所有智能体都可以访问消息,但
一旦大量的信息同时出现,提取有价值的信息将变得非常困难.

SOG[57],CommNet[76],IMAC[80],I2C[82],IS[83],

GA2Net[83],IC3Net[87],MAGIC[88]

树型
智能体只与邻居通信,但是必须允许组之间按顺序进行通信,导
致时间复杂度很高.

ATOC[78]

邻居型

智能体与邻居智能体同时通信以降低通信成本.基于图卷积神经

网络的通信结构很多使用这种通信方式,树结构和邻域结构限制

了与邻域的通信从而能够提高信息的理解能力.

MA-HA[52],DGN[58],MARGIN[59],FlowComm[84],

HetGAT[85]

分层型
智能体被分到不同的组,每个组都有一个高级智能体,通过组内、
组间通信,实现全局通信.

LSC[60]

表5 基于图神经网络的通信学习方法简介

方法 图结构 图神经网络结构 信息利用 智能体类型

CommNet[76][NIPS2016] 完全图 GCN 基于策略 同质

IC3Net[87][ARXIV2018] 完全图 GCN 基于策略 同质

DGN[58][ICLR2018] 基于环境 GCN 基于价值 同质

TarMAC[86][ICML2019] 完全图 GAT 基于价值和策略 同质

GA2Net[81][AAAI2020] 学得的图 GAT 基于价值和策略 同质

MAGIC[88][AAMAS2021] 学得的图 GAT 基于价值和策略 同质

LSC[60][AAMAS2022] 学得的图 GCN 基于价值 同质

MA-HA[52][TNNLS2022] 基于环境 HGAT 基于价值 异质

MARGIN[59][TNNLS2022] 基于环境 GAT 基于价值 同质

HetGAT[85][AAMAS2022] 基于环境 HGAT 基于策略 异质
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4 多智能体深度强化学习的应用

多智能体深度强化学习领域在过去几年取得了

长足的进步,在各种游戏中取得超越人类水平的表

现[89-90],多智能体深度强化学习技术还广泛地应用

于各种现实任务中.表6概述了 MADRL在这几种

应用场景中的代表方法.

表6 MADRL在主要应用场景中的方法介绍

应用场景 文献 方法 工作概述

交通信号

控制

Calvo等[91]

Chen等[92]

Chu等[93]

Devailly等[94]

Huang等[95]

Yang等[96]

Yang等[97]

IDQN

QMIX

A2C

IG-RL

DSTAN

IHG-MA

IHG-MDGI

采用对决网络结构,双Q学习,可处理异构场景

在QMIX引入通信模块实现了有效的全局协调

完全可扩展和分散,提高每个智能体的局部可观测性

分散式学习,可扩展性强,适应任何交通网络

图卷积网络捕获空间依赖性,注意力机制学习交叉口重要性

异质图编码每个节点的异质特征和图结构的异质信息

异质图注意力网络融合异质特征,互信息优化价值函数

自动驾驶

Zhou等[98]

Han等[99]

Palanisamy等[100]

Zhou等[101]

A2C

Shapleyvalue

MACAD

SMARTS

综合燃油效率、驾驶舒适性和自动驾驶安全性的多目标奖励函数

重新分配系统的总奖励,以激励自动驾驶汽车之间的稳定合作

提供了一套可扩展的互联自动驾驶仿真环境

开发了一个专用的仿真平台-可扩展多智能体强化学习培训平台

推荐系统

An等[102]

Zhang等[103]

Zhang等[104]

Gui等[105]

Wang等[106]

SAC

Master

Value-based

AC-based

MFHRL

信号网络向所有模块发送额外信号,引入熵正则化协调智能体的探索

综合考虑各种长期时空因素,智能推荐公共无障碍充电站

动态合作推荐,通过几个不同的学者相似度测量来优化选择

设计了一个反向动作机制为两个策略梯度智能体获得差异化奖励

多智能体平均场分层强化学习,为电动出租车提供收费和调动推荐

4.1 交通信号控制

近年来,为优化路口的交通流量解决交通拥堵

问题,各种方法不断涌现.其中最有前途的技术是深

度强化学习,因为它能够在没有任何人为干预的情

况下学习复杂问题的动态.然而,由于交叉路口的数

量导致状态和动作空间呈指数增长而产生的维数诅

咒,最新的研究利用多智能体深度强化学习方法来

解决交通信号控制问题.Calvo等[91]指出同质路口

的设定并不是一个真实世界的场景,因为一个城市

通常有不同的十字路口布局,并使用独立深度Q网

络(IndependentDQN,IDQN)来训练异质的多智

能体来处理维度的诅咒和协作的需要.IDQN采用

对决网络结构,分别计算值函数和优势函数,提高训

练速度,从而提高深度 Q-Network的性能和稳定

性.同时使用双Q学习通过防止过于乐观的值估计来

选择更好的Q值.Chen等[92]提出了一种基于QMIX
的通信方法(Communication-QMIX,CQMIX),首
先将QMIX作为平衡大规模和有效优化的基础,利
用其集中训练和分散执行的机制,然后引入通信模

块实现了有效的全局协调.Chu等[93]提出了一种完

全可扩展和分散的MARL算法,多智能体优势演员

评论家(multi-agentA2C,A2C).特别地,该方法通

过提高每个智能体的局部可观测性和降低学习难度

使学习过程更加稳定.
Devailly等[94]引入了基于图卷积网络的归纳图

强化学习(InductiveGraphReinforcementLearning,

IG-RL),它可以适应任何交通网络的结构,以学习

交通信号控制器及其周围环境的详细表示.通过分

散式方法使学习可转移自适应交通信号控制策略成

为可能.在对任意一组交通网络进行训练后,该模型

可以推广到新的交通网络和交通分布,具有很强的

可扩展性.Huang等[95]提出一种基于深度时空-通道

注意力神经网络的多智能体强化学习方法(MARL-
deepspatiotemporalattentiveneuralnetwork,MARL-
DSTAN)来确定大规模交通网络中的交通信号配

时.该模型利用图卷积网络捕获整个交通网络的空

间依赖性,并通过注意力机制基于交叉口的重要性对

信息进行整合.同时,为了积累更多有价值的样本,提
高学习效率,在探索阶段引入了循环神经网络来约束

动作搜索空间,而不是完全随机探索.Yang等[96]提出

一种用于多路口交通信号控制的算法,称为归纳异质

图多智能演员评论家方法(InductiveHeterogeneous
GraphMulti-Agentactor-critic,IHG-MA).与基于

同质图神经网络的算法不同,IHG-MA算法不仅编

码每个节点的异质特征,而且编码异质的图结构信

息.Yang等[97]提出一种基于归纳异质图注意力的
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多智能体深度图信息方法(InductiveHeterogeneous
graphAttention-basedMulti-agentDeepGraphInfomax,

IHA-MDGI),IHA-MDGI方法通过提出的归纳异

质图注意力方法进行特征融合,并通过提出的多智

能体深度图信息框架进行训练.在 MDGI框架中,
设计了一个互信息损失函数,该函数与演员评论家

损失函数结合进行联合训练.互信息损失函数关注

的是交通网络异质信息表示与 Q值之间互信息的

最大化,可以使Q值包含更多关于异质信息的信息.
4.2 自动驾驶

在21世纪以来,自动驾驶领域引起了学者的广

泛关注,因为自动驾驶技术能够提供许多潜在的收

益,比如将司机从疲惫的驾驶中解脱出来,缓解交通

拥堵等.近年来,MADRL在自动驾驶中的应用得到

了广泛的探索和研究,并已经取得了令人鼓舞的成

功.Zhou等[98]将混合交通高速公路环境中多自动

驾驶汽车的变道决策制定为一个 MADRL问题,其
中每个自动驾驶汽车根据相邻自动驾驶汽车和自动

驾驶汽车的运动做出变道决策.具体而言,提出了一

种具有局部奖励设计以及参数共享模式的多智能体

优势演员评论家方法.特别地,设计了综合燃油效

率、驾驶舒适性和自动驾驶安全性的多目标奖励函

数.Han等[99]提出有效地重新分配系统的总奖励,
以激励自动驾驶汽车之间的稳定合作.在提出的可

转移效用博弈中,正式定义并量化了如何将系统的

总奖励重新分配给每个智能体,从而使多智能体之

间基于通信的合作增加系统的总奖励.
Palanisamy等[100]提出使用局部可观测马尔可

夫博弈制定具有现实假设的互联自动驾驶问题,根
据任务的性质、智能体的性质和环境的性质提供了

多智能体学习环境的分类,以对各种自动驾驶问题

进行分类.同时,他们提供了一个多智能体连接的自

动驾驶智能体学习平台,以进一步研究这一方向.
Zhou等[101]开发了一个专用的仿真平台-可扩展多智

能体强化学习培训(ScalableMulti-AgentRLTraining
School,SMARTS).SMARTS支持训练、积累和使

用道路使用者的各种行为模型,以深入和广泛地研

究多智能体的相互作用.自第一次内部发布以来,

SMARTS已经成功支持了三次国际自动驾驶比赛,
其中数千个提交的智能体模型已被自动评估并排名.
4.3 推荐系统

推荐系统已经成为我们日常生活中不可分割的

一部分,它帮助我们找到想买的东西,找到社交网络

上的朋友,找到想看的电影.传统上,推荐问题被认

为是一个分类或预测问题,但现在学者普遍认为将

其表述为顺序决策问题可以更好地反映用户-系统

交互.因此,可以将其表述为马尔可夫决策过程,并
通过强化学习方法求解.为解决在线购物平台各推

荐模块可能存在竞争导致全局策略次优的问题,An
等[102]提出了一种新的多智能体合作强化学习方法,
该方法限制了不同模块之间不能通信.首先,受博弈

论中相关均衡解概念的启发,该方法设计了一个信

号网络,通过对不同模块产生信号(向量)来促进各

模块之间的合作.其次,提出了信号网络的熵正则化

版本协调智能体探索全局最优策略.Zhang等[103]针

对电动汽车司机往往找不到合适的充电地点的问题,
提出一个多智能体时空强化学习框架(Multi-agent
Spatia-temporalReinforcementLearning,MSRL),
用于综合考虑各种长期时空因素,智能推荐公共无

障碍充电站.具体而言,通过将每个充电站视为一个

独立的智能体,将该问题表述为一个多目标多智能

体强化学习任务,并开发了一个多智能体演员-评论

家框架,关注智能体之间协调推荐.
在一个跨学科的环境中,科学合作正变得越来

越重要,帮助学者正确选择潜在合作者是取得科学

成功的关键.Zhang等[104]提出了一种新的动态合作

推荐方法,将多智能体强化学习技术应用于合作者

网络分析.合作者的选择是通过几个不同的学者相

似度测量来优化的.与以往的研究不同,该方法具有

学术竞争的特点,即不同的学者在每次迭代中都会

竞争潜在的合作者.Gui等[105]提出使用一种新颖的

合作多智能体强化学习方法来解决类似推特的社交

网络中的推荐问题,它比以前的方法包含了更多的

历史推文.该方法可以有效地选择一小部分历史推

文,并从用户和被提及用户中协同提取相关的指标

推文.为解决所有智能体的奖励信号相同的问题,该
方法设计了一个反向动作机制,为两个策略梯度智

能体获得差异化奖励.
Wang等[106]设计了一个针对电动出租车司机的

联合收费调动推荐系统(jointChargingandRelocation
recommendationsystem,CARE),从电动出租车司

机的角度出发,将其决策制定为一个多智能体强化

学习问题,其中每个电动出租车司机的目标是最大

化自己的累积奖励.该方法提出了一个新的多智能

体平均场分层强化学习框架(Multi-agentmeanField
HierarchicalReinforcementLearning,MFHRL),有
助于为使用CARE的电动出租车司机提供有远见

的收费和调动建议.
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5 总结与展望

多智能体强化学习作为机器学习的一个重要分

支,有着悠久的历史,但传统方法一般适用于状态和

动作空间维度较低的场景.随着深度学习方法的蓬

勃发展,该领域正在经历着快速的变革,许多以前无

法解决的问题逐步变得易于用多智能体深度强化学

习方法处理.尽管如此,MADRL还是一个年轻的领

域,在引起学者更多的兴趣的同时,也面临着非平稳

性、维度诅咒和信用分配等诸多挑战.
在本文中,我们提供了在新兴的多智能体深度

强化学习领域的最新工作的广泛概述.我们首先分

析了多智能体深度强化学习常用的问题表示以及面

临的困难和挑战.然后我们将最近的研究按照3个

不同的维度,即(基于价值或基于策略,任务类型,是
否通信)分为八个不同的子主题,并详细研究和分析

了每个主题的工作.在此部分,我们还重点总结了通

信学习的MADRL方法和基于图神经网络的 MADRL
方法.

此外,我们系统地研究了 MADRL在现实场景

中的应用,并综述了最新的研究进展.最后,我们总

结本文未重点关注但是值得研究的一些方向.有了

这篇文章,我们希望通过提供对最新方法的更全面

的概述,为感兴趣的读者提供必要的工具,以系统了

解 MADRL中当前的挑战和主流工作.在可预见的

未来,我们预计会有大量的新工作涌现,因此我们希

望鼓励学者们在这个有趣而年轻的研究领域进一步

研究与发展.
本文试图从全面广泛的视角涵盖主流方向的方

法,于是对于 MADRL中各个子方向的方法,综述

的不够细致.目前有一些关于某一类方向的综述工

作,读者可以参考以获取更细致的分析和总结.如基

于通信的 MADRL方法可参考文献[107]和[108],
基于值函数分解的方法可参考文献[109].本文的分

类方式基于几种常用的 MADRL问题表示类型以

及无模型的 MADRL方法,所以有许多未关注的方

向,下面对这些方向进行简要的分析.
5.1 扩展式博弈问题

前文总结了几种常用的 MADRL问题表示形

式,都是建立在智能体是同时进行决策的基础上.而
当智能体按顺序轮流采取决策时,一般被建模为扩

展式博弈(extensive-formgame)[20].扩展式博弈以

博弈树的形式指定智能体之间的顺序交互.博弈树

显示了智能体在每个时间点的移动顺序和可能的行

动.当智能体具有不完全信息或对全局状态的部分

视图时,可以将其形式化为决策节点被划分为信息

集的不完全信息扩展式博弈.当博弈到达信息集时,
轮到它的智能体无法区分信息集中的节点,也无法

分辨到达了树中的哪个节点.学者们研究试图通过

近似纳什均衡来解决扩展式博弈问题,主要在扑克

领域[90,110].
5.2 基于模型的 MADRL方法

前文介绍的 MADRL方法都是无模型的,从某

种意义上说,智能体不需要知道环境是如何工作的,
它可以通过纯粹与环境交互来学习如何做出最佳行

为.在单智能体DRL领域,基于模型的方法已经被

广泛研究,其中学习智能体将首先建立一个明确的

状态空间“模型”,以了解环境如何在状态转移动力

学和奖励函数方面工作,然后从“模型”中学习.基于

模型的算法的好处在于,它们通常需要的环境数据

样本要少得多.近20年前,最早的基于模型的MARL
方法被提出,如著名的R-MAX算法[111].令人惊讶

的是,基于模型的线程的开发从此停止了.鉴于基于

模型的方法在单智能体DRL任务上展示的令人印

象深刻的结果[112,113],基于模型的 MADRL方法值

得更多的关注.
5.3 安全和鲁棒 MADRL

尽管DRL为最佳决策制定提供了一个通用框

架,但当强化学习模型真正部署到现实环境中时,它
必须包含某些类型的约束.学者们认为首先考虑具

有鲁棒性和安全性约束的 MADRL是至关重要的,
一个直接的例子就是自动驾驶.鲁棒性通常指方法

可以在与训练环境不同的设置中泛化并保持鲁棒性

能的属性[114].安全性是指即使在训练期间,方法也

只能在预定义的安全区域内以最小的违规次数运

行.事实上,安全和鲁棒强化学习仍处于发展理论框

架的早期阶段,以涵盖单智能体设置中的稳健或安

全约束.在多智能体设置中,问题只会变得更具挑战

性,因为解决方案现在需要考虑智能体之间的相互

作用,特别是那些有利益冲突的智能体[115].除此之

外,还应该考虑对环境动态不确定性的鲁棒性[116].
目前已有部分工作在关注安全和鲁棒性在 MADRL
设置中的实现[117,118],这也是一个有趣的值得探索

的方向.
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Background
  Multi-agentreinforcementlearning,asanimportant

branch of machinelearning,has along history,but

traditionalmethodsaregenerallysuitableforsceneswithlow

dimensionsofstate and action space. With therapid

development of deep learning methods,the field is

undergoingrapidchange,andmanypreviouslyunsolvable

problemsaregraduallybecomingeasiertohandlewithmulti-

agentdeep reinforcementlearning(MADRL) methods.

Nevertheless,MADRLisstillayoungfieldandfacesmany
challengeswhileattractingmoreinterestfromscholars.

Thereareseveralcommon problems with MADRL

methods:1)Scalability:Withtheincreaseofthenumberof

agents,theactionspaceincreasesexponentially,makingit

difficulttoobtainoptimalpolicy.2)Non-stationary:the

behaviorofeach agent usually causes changesin the

environment,makingtheenvironmentunstable,andthen

affectingtheactionchoiceandpolicychoiceofotheragents.

3)Rewardproblem:Becausethetasksandlearninggoalsof

differentagentsareusuallydifferentingeneraltasks,and

theinteraction betweenagents will makeitdifficultto

determinethegoalreward,whichwillseriouslyaffectthe

convergenceofthemethod.Inthecooperativetask,the

agentshavethesamegoal,butthereisacreditassignment

problem,thatis,howtoassignrewardsignalscorrectlyfor

eachagenttobettercoordinateand maximizetheoverall

return.

Inthispaper,weprovideabroadoverviewofthelatest

workintheemergingfieldofmulti-agentdeepreinforcement

learning. We first analyze the common problem

representationandthedifficultiesandchallengesfacedby
multi-agentdeepreinforcementlearning.Wethendivide

recentresearchinto eight differentsub-topics along 3

differentdimensions,namely(value-basedorpolicy-based,

typeoftask,whethertocommunicate),andexamineand

analyzetheworkofeachtopicindetail.Inthispart,wealso

summarizetheMADRLmethodofcommunicationlearning
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andtheMADRLmethodbasedongraphneuralnetwork.In
addition,wesystematicallystudytheapplicationofMADRL
inrealworldscenarios,andreview thelatestresearch

progress.Finally,wesummarizesomedirectionsthatare
notfocusedinthispaperbutareworthstudying.Withthis
article,wehopetoprovideinterestedreaders withthe

necessary tools to systematically understand current
challengesandmainstreamworkinMADRLbyprovidinga
morecomprehensiveoverviewofthelatestapproaches.
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