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摘 要 智能集群系统是人工智能的重要分支，所涌现出的智能形态被称为集群智能，具有个体激发时的自组织性

和群体汇聚时的强鲁棒性等特征 .智能集群系统的协同决策过程是融合人-机-物，覆盖多元空间，囊括感知-决策-
反馈-优化的复杂非线性问题，具有开放的决策模型和庞大的解空间 .然而，传统的算法依赖大量的知识与经验，使

其难以支持系统的持续演化 .强化学习是一类兼具感知决策的端到端方法，其通过试错的方式不断迭代优化，具有

强大的自主学习能力 .近些年来，受生物群体和人工智能的启发，强化学习算法已由求解个体的决策问题，向优化

集群的联合协同问题演进，为增强集群智能的汇聚和涌现注入了新动能 .但是，强化学习在处理集群任务时面临感

知环境时空敏感、群内个体高度自治、群间关系复杂多变、任务目标多维等挑战 .本文立足于智能集群系统的协同

决策过程与强化学习运行机理，从联合通信、协同决策、奖励反馈与策略优化四个方面梳理了强化学习算法应对挑

战的方法，论述了面向智能集群系统的强化学习算法的典型应用，列举了相关开源平台及其适用算法 .最后，从实

际需求出发，讨论总结了今后的研究方向 .
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Abstract Intelligent Collective System （ICS） is an essential branch of artificial intelligence， 
encompassing various intelligent components that collectively give rise to an emergent 
phenomenon known as Collective Intelligence （CI）.  CI exhibits the characteristics of self-
organization in individual excitation， strong robustness in swarm convergence， and other 
characteristics.  Based on ICS， AI enables the emergence of CI， providing a powerful framework 
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for harnessing the potential of intelligent systems.  Specifically， the decision-making process of 
ICS is a multifaceted and intricate nonlinear problem that intricately integrates humans， machines， 
and objects.  This process spans across diverse spaces and encompasses various stages， including 
perception， decision-making， feedback， and optimization， forming a dynamic loop of information 
flow.  Within this intricate framework， there exist abundant decision models that enable the 
system to consider a wide range of possibilities and alternatives.  The traditional algorithms mainly 
rely on a large amount of knowledge and experience， creating a significant challenge in supporting 
the development of the system.  The reliance on vast amounts of explicit knowledge and 
predefined rules limits the system’s ability to adapt and evolve in dynamic and complex 
environments.  As the system encounters new situations or scenarios， its performance may suffer 
due to the lack of flexibility and adaptability inherent in these traditional algorithms.  
Reinforcement Learning （RL） is a powerful and comprehensive approach that seamlessly 
integrates perception and decision-making within an end-to-end framework.  RL exhibits a 
remarkable autonomous learning capability， enabling systems to improve their performance 
through iterative optimization driven by trial and error.  In RL， the system interacts with its 
environment， receiving feedback in the form of rewards or penalties based on its actions.  Through 
this iterative process， the system learns to navigate complex decision spaces by exploring different 
actions and evaluating their consequences.  By optimizing its decision-making policies over time， 
RL enables the system to acquire knowledge and adapt its behavior to maximize long-term 
rewards.  Recently， there has been a remarkable evolution in RL algorithms， spurred by 
inspiration from both biological swarm behavior and artificial intelligence.  These advancements 
have not only expanded the scope of RL from solving single-agent decision-making problems but 
have also paved the way for addressing joint collaboration problems involving multiple agents.  As 
a result， RL has emerged as a new and promising avenue for the convergence and emergence of 
CI.  However， the application of ICS faces significant challenges when dealing with various tasks.  
These challenges arise due to the unique characteristics of ICS， including the spatio-temporal 
sensitivity of the perceptual environment， the high autonomy of individuals within the swarm， the 
complex and variable relationships among agents， and the multi-dimensional nature of task goals.  
Based on the decision-making process of ICS and the operation mechanism of RL， this paper 
introduces RL algorithms that specifically target the challenges posed by ICS， focusing on four 
key aspects： joint communication， collaborative decision-making， reward feedback， and policy 
optimization.  The paper further conducts an analysis of typical applications of RL algorithms in 
ICS， accompanied by a compilation of relevant open-source platforms and applicable algorithms.  
Finally， the paper addresses future research directions based on practical requirements.

Keywords intelligent collective system； collective intelligence； swarm intelligence; 
reinforcement learning; perception and decision-making

1 引 言

智能集群系统 （Intelligent Collective System， 
ICS）是指在一定时空范围内聚集的多智能体，以集群

协同形式完成特定任务的智能系统，如无人机集群［1］、
地面机器人集群［2］等 . 相应的，本文将 ICS中涌现出

的智能形态称为集群智能（Collective Intelligence）［3-5］.
上述概念部分源于自然界普遍存在的细胞蠕动［6］、
蜂群觅食［7］、狼群围捕［8］、人群流动［9］等生物群体行

为，并与机器学习［10］、物联网［11］、虚拟现实［12］等领域

密切相关 . 目前，智能集群系统已被广泛应用于交

通管控［13］、物流调度［14］、工业制造［15］、农林保植［16］、医
疗辅助［17］、国防军事［18］等领域，如图 1所示 . 一些文
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献将具有此特征的系统表述为群体智能系统［19］，或

将此智能形态定义为 Swarm Intelligence［20］、Crowd 
Intelligence［21］等，本文在此将以上表述统一约定为

智能集群系统（ICS）和集群智能（CI）.
ICS是一类融合人-机-物，涵盖多元空间，囊括

感知-决策-反馈-优化的复杂系统［22］. 在 ICS 中，物

理空间内的群体自主交互，对外界环境的刺激保持

响应，在信息空间中产生海量多源数据，再融合社会

空间的认知与计算属性，进而激发群体产生协同决

策能力［23-24］. 然而，目前群智激发机理尚不清晰，理

论分析代价昂贵，群体系统难以建模［25］. 传统的监

督学习算法、启发式算法等依赖大量的知识与经验，不

能覆盖复杂非线性问题的庞大解空间，难以支持 ICS
的持续演化［5］. 强化学习（Reinforcement Learning， 
RL）［26］是一类依据感知信息，以目标为导向，通过迭

代试错的方式优化策略的算法 . 相较于其他算法，
RL算法具有无需预先精准建模、能处理高维非线性

数据、易融合多领域知识等优点，为智能集群系统中

复杂任务的求解注入了新动能［26-29］. 但是，RL 在处

理集群任务时面临感知环境时空敏感、群内个体高

度自治、群间关系复杂多变、任务目标多维等挑

战［23， 30］. 据此，本文立足于智能集群系统的协同决

策过程和强化学习的运行机理，对面向智能集群系

统的强化学习方法进行了系统的梳理和综述，下述

第 2节介绍了相关背景知识；第 3节先从联合通信、
协同决策、奖励反馈和策略优化四个方面分析探究

了 RL 应对挑战的方法，并总结梳理了相关典型应

用和开源平台；第 4 节讨论了未来应关注的相关研

究问题 .

2 背景知识

强化学习算法由任务环境和智能体两个实体构

成，并通过策略联接状态、动作、奖励三大要素，如图

2 所示［31］. 智能体将从环境感知到的状态信息传递

到决策网络来获取动作，在任务环境中执行动作后，
得到及时反馈与最新状态，并以目标为导向迭代优

化策略［32］. 依据智能体的数量，强化学习分为了单

智能体强化学习算法 （Single-Agent Reinforcement 
Learning， SARL） 和 多 智 能 体 强 化 学 习 算 法 

（Multi-Agent Reinforcement Learning， MARL）［30］.

融合多源信息制定奖励
函数、明确反馈时间

概
念
来
源

技
术
支
撑

典
型
应
用

生物群体

细胞蠕动[6] 蜂群觅食[7] 狼群围捕[8] 人群流动[9] 机器学习[10] 物联网[11]

知识体系

虚拟现实[12]

智能集群系统（Intelligent Collective System, ICS）

联合通信

确定通信时间、通信对象、
通信信息、信息处理的方式

协同决策

依据群间关系构建协同
架构、制定协同策略

奖励反馈 策略优化

以任务目标为导向
优化执行策略

(1)交通领域[13] (2)物流领域[14] (3)工业领域[15] (4)农业领域[16] (5)医疗领域[17] (6)军事领域[18]

图1　智能集群系统 (Intelligent Collective System, ICS)
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2. 1　单智能体强化学习

SARL 算法依据马尔可夫决策过程 （Markov 
Decision Processes， MDP）［33］建模 . MDP 由 5 元组

< S，A，P，R，γ > 定义，其中 S 为智能体的状态集

合，A 为智能体的动作集合，P：S × A → ∆ (S)表示

执行动作 a ∈ A后，从状态 s ∈ S转移到状态 s' ∈ S的

概率，R表示智能体的奖励集合，γ为奖励的折扣因

子 . MDP模型通过制定策略 π：S → ∆( A )进而获取

最优解 . 为评价策略的优劣，RL算法定义了价值函

数，其中状态-动作价值函数 （State-Action Value 
Function）即Q函数，定义为：

Qπ ( s，a )=E é
ë

ê
êê
ê∑

t≥0
γt R ( s，a，s' ) |a~π ( ·|s )，a0=a，s0=s

ù

û

ú
úú
ú.

（1）
表示在初始状态 s，执行动作 a后，遵循策略π得到的

期望回报 . 状态价值函数（State-Value Function）即V
函数，定义为：

Vπ ( s )=E é
ë

ê
êê
ê∑

t ≥ 0
γt R ( s，a，s' ) |a~π ( ·|s )，s0 = s

ù

û

ú
úú
ú.   （2）

表示在回合初始状态 s，执行策略 π，直到回合结

束，累计得到的期望回报 . Q 函数与 V 函数的关

系为［34］：
Qπ( s，a)=E s'~p ( )·|s，a [R + Vπ( s') ]， （3）

Vπ( s)=Ea~π ( )·|s [Qπ( s，a) ]. （4）
单智能体强化学习算法根据求解目标为最优价值函

数还是最优策略，分为基于值的算法和基于策略的

算法 .
Q学习（Q-Learning， QL）算法［35］是第一个基于

值的强化学习算法，QL定义了状态动作评分表，使

用贪心算法获得最大 Q 值，并通过时间差分 
（Temporal-Difference， TD）方法进行更新 . 但是，
QL仅能应对简单低维的离散动作问题 . Mnih等人

结合深度神经网络与 QL 算法，提出了深度 Q 网络 
（Deep Q-Network， DQN）［36］算法，将深度神经网络

作为 Q 函数逼近器 . 由于传统的 DQN 算法存在过

估计、难收敛等问题，一系列优化算法被相继提出，
如双DQN（Double DQN）［37］算法用于缓解过估计问

题；对抗DQN（Dueling DQN）［38］算法加快了收敛速

度；循环 DQN （Recurrent DQN， DRQN）［39］算法缓

解了存储有限的问题等 .
基于策略的强化学习方法直接在策略空间内更

新参数 θ，旨在寻求最优策略 π* ≈ πθ ( ·|s ). 策略梯度

（Policy Gradient， PG）［40］算法采用梯度下降的方法

获取最优策略，进而决策出连续动作的概率值 . 但

是，PG 依据随机机制进行筛选，存在强不确定性 .
确定性策略梯度 （Deterministic PG， DPG）［41］算法

采用确定策略生成连续动作 . 由于基于策略的算法

极易受到参数的影响，信任区域策略优化 （Trust 
Region Policy Optimization， TRPO）［42］算法通过限

制改变范围来避免参数过大变化 . 近端策略优化 
（Proximal Policy Optimization， PPO）［43］算法通过修

剪的方式保证策略在置信域中进行优化 .
2. 2　多智能体强化学习

MARL 的决策过程被模型化为马尔可夫博弈

（Markov Games， MGs）［44］过程 . MGs 由六元组

<N，S，A i，P，R i，γ >构成，N为智能体的数量，S
为所有智能体共享状态空间，A i 为智能体 i 的动作

空间，i ∈ { 1，. . .，N } 且 A：=A1 × … ×AN，P为

状态转移概率，R i为智能体 i的奖励值 . 每个智能体

通过制定策略 πi ∈∏ i
：(A i )，获得使奖励值最大化

的动作 . MARL的价值函数定义为：

V i
πi，π-i =E é

ë

ê
êê
ê∑

t ≥ 0
γtR i ( s，a，s' ) |ai ~π ( ·|s )，s0 = s

ù

û

ú
úú
ú，   （5）

其中-i表示除了智能体 i以外的其他智能体 . 与公

式（2）对比，智能体采用联合策略进行决策，最优表

现受自身策略和其他智能体策略的影响 .
在多智能体环境下，由于智能体很难获取到全

部状态信息，部分观测马尔可夫决策过程（Partially 
Observable MDP， POMDP）额外关注了状态值的

观测概率 . 尽管此模型考虑了智能体的部分观测

性质，但是其求解时间较长，很难应用于实际控

制场景 . 基于 POMDP，离散马尔可夫决策过程 
（Decentralized-POMDP， Dec-POMDP）［45］ 被 提

出并广泛用于多智能体任务建模 . Dec-POMDP 由

8元组<N，S，A i，P，R i，γ，Oi，O>构成，Oi 为智能

体 i 的观测值集合，智能体的联合观测集合为O=
O1 × … × ON，O表示局部观测值的转移概率 . MDP
与Dec-POMDP的差异如图3所示［46］.

图2 强化学习的基本结构[31]
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相较于SARL算法，MARL算法涉及多个智能

体同时与环境交互，致使MARL的任务环境存在不

稳定、非静态的现象 . 为缓解以上问题，一些算法采

用经验重放方法稳定训练过程，如长短期记忆［13］、循
环神经网络［47］等，但其计算量和存储开销较大 . 分

层强化学习算法［48］、元强化学习［49］、联邦强化学习［50］

等算法通过融合多源知识、优化协同架构来缓解不

稳定的问题，增强了系统的适应性，提升了学习效

率 . 此外，多个智能体在决策时需要考虑其他智能

体的影响，导致状态空间提高了多个数量级，使

MARL算法面临信息维度爆炸的挑战 . MARL算法

采用数据分析、特征提取、平均场理论等方式对状态

信息降维［51-53］，但是这类方法依赖于数据的质量，且

易造成数据丢失 . 好奇心机制［54］、注意力机制［55］等

方式通过探索有用范围、筛选必要状态信息等方式，
提升了算法训练效率，被广泛用于MARL算法中 .

3 面向智能集群系统的强化学习方法

智能集群系统的协同任务融合了人、机、物群

体，覆盖多元空间，囊括感知-决策-反馈-优化环

节［22］. 在执行集群协同任务时，稳定可靠的感知通

信是获取集群行为的前提与保障［24］，集群凭借感知

通信信息制定协同策略，进行联合决策，避免出现

“群而不治”的现象［19］. 为了明确当前决策对环境的

影响以及各智能体的贡献，智能体需得到及时的奖

励反馈，以促进群智可预知、可持续的涌现［25］. 此

外，为了实现集群系统的持续演化，需要针对不同的

任务目标来优化协同策略，进而制定强稳健、高安

全、易扩展的强化学习算法［30］. 鉴于此，我们对面向

智能集群系统的强化学习方法进行了分析总结 .
3. 1　联合通信

在执行集群协同任务时，智能体的感知对象为

环境和其他智能体，由于任务环境的演化和奖励的

获取依赖于智能体的联合动作，致使强化学习算法

面临着感知对象复杂多变、任务环境时空敏感等挑

战 . 稳健可靠的通信交互机制是集群内部高效协作

的前提与保障 . 因此，面向智能集群系统的强化学

习算法在感知阶段更注重智能体之间的联合通信，
以明确通信时间、交互对象、传输信息和处理方式 .

确认通信时间的方式分为连续通信法和非连续通

信法 . 其中，连续通信法指在每一个执行时间步或

每间隔一段时间进行通信 . 如 Foerster 等［56］提出的

强化智能体间学习（Reinforced Inter‐Agent Learning，
RIAL）和可微智能体间学习（Differentiable Inter‐Agent 
Learning， DIAL）算法，规定了智能体在每个时间步传

输联合通信信息；Sukhbaatar 等［57］定义了通信网络 
（Communication Network， CommNet），在每个时间

步接受其他智能体传递的信息；目标多智能体通信 
（Target Multi-Agent communication， TarMac）［58］算

法支持智能体在每个时间步进行多轮针对性交互；基
于 两 阶 段 注 意 力 网 络 的 博 弈 抽 象 机 制（Game 
Abstraction Mechanism based on Two-stage Attention 
Network， G2ANet）［59］在每个时间步判断智能体之

间的关系； 多表演者-注意力-评价者（Multi-Actor-
Attention-Critic，MAAC）［60］算法在每一个时间步为每

个智能体选取通信信息 . 非连续通信方法规定智能体

仅能在满足需求时进行通信，如独立控制持续通信

（Individualized Controlled Continuous Communication， 
IC3）［61］算法仅在智能体认为有利时进行通信；多
智能体图注意通信（Multi Agent Graph Attention 
Communication， MAGIC）［62］算法规定智能体仅

在必要时进行交互；近似价值分解 Q 函数（Nearly 
Decomposable Q-functions， NDQ）［63］算法通过设置

编码器来控制通信时间；注意力通信模型（Attention 
Communication Model， ATOC）［64］定义超参数判断

是否通信等 .
连续通信法能够持续收集系统的实时数据信

息，避免了信息缺失，适用于通信要求较高的场景，
如中小型智能机器人控制等 . 但是，频繁的通信需

要大量的通信资源，使其难以扩展应用到大型复杂

图3　MDP与Dec-POMDP[46]
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集群系统 . 非连续通信方式具有减少数据传输量、
降低通信开销、提高通信有效性等优点，且具有可扩

展性和鲁棒性，能够防止传递不相关或不利的交互

信息，适用于通信受阻场景，如集群协同作战 . 然而

通信的时机难确定，且减少通信频次的方式一定程

度阻碍了群智的融合 .
针对交互对象，鉴于智能体间的关系［65］，我们将其

分为了全通信、邻居通信和分组通信三种方式，如图4
所示 . 全通信方式指当前智能体的通信对象为其他所

有的智能体，典型的算法有DIAL［56］、TarMAC［58］、调度

网络（Schedule Network， SchedNet）［66］、G2ANet［59］等 .
其中，G2ANet算法规定智能体在初始时全联接，再

采用硬注意力机制 （Hard Attention， HA）切断不相

关的智能体之间的通信渠道 . 邻居通信方式依据欧

氏距离、最短距离等确定通信范围，在通信范围内的

智能体皆为其感知对象，代表性算法有深度图网

络（Deep Graph Network， DGN）［67］、通信神经网络

（Neural Communication， NeurComm）［68］、流通信

（Flow Communication， FlowComm）［69］等 . 分组通

信方法按照目标、智能体的等级、种类等分组，通过定

义代理人（如图4的子图（3）中的斜纹圆形）进行组间

通信后，将通信信息传递给组内智能体，组内智能体

通常不发生交互 . 如CommNet［57］算法定义了星型通

信结构；ATOC算法［64］设计了树形分组结构；学习结

构化通信算法（Learning Structured Communication， 
LSC）［65］依据等级分组通信等 .

全通信的方式能够使智能体感知到其他所有智

能体的信息，提高了协同效率，适用于小型全局协同

场景，如资源配置 . 然而，该方法可能抑制了智能体

自身的探索能力，且其通信开销高，数据传输量较

大 . 邻居通信的方式在一定程度上降低了通信开

销，适用于局部信息需求较高场景，如集群交通控制

等 . 但该方法存在通信冗余，且其确定感知范围的

方式大多数依赖于手动配置 . 分组通信的方式能够

避免传输不必要的信息，有效降低通信开销，适用于

复杂通信场景，如医疗资源分配等 . 然而，此方法的

效果依赖于分组质量，且分组也增加了计算的复

杂性 .
由于智能体在系统中具有局部观测性，需要依

据通信对象传递的信息拓阔视野 . 强化学习的通信

信息主要分为全局信息和局部信息 . 全局信息包括全

局状态和动作等，如CommNet［57］算法的通信控制器接

收 总 状 态 序 列 ；双 向 协 调 网 络 （Bidirectionally 
Coordinated Network， BicNet）［70］算法共享全局状态空

间；步进式互信息通信（Progressive Mutual Information 
Collaboration， PMIC）［71］算法根据全局状态和联合动

作定义互信息等 . 局部信息指通信范围内的局部状

态和动作，如 G2ANet［59］算法对局部观测值进行

编码；ATOC［64］算法使用局部观测值和动作来获

取隐藏状态；多智能体激励式通信（Multi-Agent 
Incentive Communication， MAIC）［72］算法利用局部

信息和通信对象的 ID构建协同模型等 .
广播全局信息的方式确保了智能体的全局视

野，但其通信开销较大，仅适用于通信简单的小型集

群协同场景 . 传输局部信息的方式降低了通信负

担，避免了信息冗余 . 然而，局部视野易导致智能体

陷入局部最优 .
获取到通信信息后，强化学习算法对消息的处

理方式分为了直接合并处理、价值平等处理和价值

不平等处理三类［73］. 其中，直接合并的方式指以串

联的方式拼接信息，扩大输入空间［56， 66， 74］. 例如，
DIAL/RIAL［56］算法将通信动作拼接在局部观测值

后；SchedNet［66］算法合并了局部观测值和联合编码

信息等 . 平等处理方法即通过取均值或求和的形式

来聚合所有智能体的通信信息［57， 61， 69］，如CommNet［57］

算法通过反向传播的方式处理累加后的通信信息；
IC3Net［61］算法通过线性变换矩阵处理所有智能体

的平均通信信息等 . 不平等处理方法为通过结合图

神经网络、注意力机制、互信息等方法区别对待不同

智能体的通信信息［58-60］. 例如，TarMAC［58］算法使用

基于签名的软注意力机制确定通信对象的权重，再

依据权重分配交互信息；G2ANet［59］算法则先通过

HA 确定智能体间的联通性，再通过软注意力机制

获得交互信息的权重；MAIC［72］算法基于互信息理

论先使用高斯编码对其他智能体的动作进行建模，
再计算智能体的动作之间的互信息，提高通信的有

效性等 .
直接合并的方法操作简单且易实现，适用于小

型同质集群控制场景，但其囿于集群的规模而难以

扩展 . 价值平等处理的方式降低了信息的冗余度，

图4 强化学习中典型的通信拓扑[65]
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但是无差别的聚合会导致信息缺失，且协同效果易

受单点影响 . 价值不平等处理的方式能够合理利用

有效信息，提升了通信效率 . 但相较于其他方法，它

需进行额外的训练，增加了算法复杂度 .
表 1 梳理分析了相关算法及其特点与适用场

景 . 目前越来越多的算法朝着简洁高效的感知交互

方向发展，即在非连续通信时间内，以目标为导向确

认通信对象，交互局部信息后，融合注意力机制、图
神经网络等方式来提取重要特征，旨在避免通信冗

余，提升联合通信效率 .

3. 2　协同决策

在获得集群联合信息后，集群内个体间关系复

杂多变，基于强化学习的协同策略面临着“群而不

智”的挑战 . 作为群智涌现的关键，集群进行协同决

策时需依据群间关系构建协同架构并制定协同策

略，以聚合个体激发过程中得到的知识和经验，进而

一致化个体与全局的优化目标，获得奖励最大化策

略 . 表2总结分析了协同决策方法的架构和策略 .

强化学习算法的协同架构分为三类［75］，如图 5
所示 . 为了缓解智能体部分观测性，集中控制器

多被用于处理联合状态、动作、奖励等信息［76］. 多

智能体深度确定策略梯度（Multi-Agent DDPG， 
MADDPG）［77］算法在此基础上设计了集中式训练

分布式执行（Centralized Training with Decentralized 
Execution，CTDE） 范式，使智能体在训练阶段考虑

其他智能体影响，在决策阶段去中心化执行 . CTDE
架构降低了交互环境的不稳定性，被广泛应用于同

质智能体的协同任务中［78-80］. 中心化方法易于实现，
收敛速度较快 . 但其对存储和计算资源需求较高，
难以扩展，且易受单点故障的影响 . 相较于CTDE，
完全离散化的架构使智能体根据局部观测值独立学

习［81-83］. 此类架构易于实现且隐私性强，适用于通信

表 1　联合通信机制

要素

时间（When）

对象（Who）

信息（What）

处理（How）

方法

连续通信

非连续通信

全部

邻居

分组

全局

局部

直接合并

价值平等

价值不平等

特点

优点：实时传输，加强协作

缺点：计算复杂度高，数据量大，难扩展

优点：通信效率高，易扩展，鲁棒性强

缺点：难确定通信时机

优点：提高协作效率

缺点：通信开销高，数据传输量大

优点：减少通信开销

缺点：通信冗余，依赖阈值设置

优点：有效降低通信开销

缺点：依赖于分组质量，提升计算复杂度

优点：提供全局视野，增强协同性

缺点：通信开销大，通信冗余

优点：降低通信负担，高效易扩展

缺点：易陷入局部最优

优点：简单，易实现

缺点：输入长度不固定，难扩展

优点：易实现，降低冗余

缺点：信息缺失，易受影响

优点：易扩展，利用率高

缺点：信息缺失，提高计算复杂度

适用场景

通信要求较高的场景（如中小型智能机器人控制等）

通信受阻场景（如集群协同作战等）

简单、对全局信息有需求的场景（如全局资源配置等）

对局部信息有需求的场景（如交通灯控制，工业运输等）

安全需求高、通信资源有限的场景（如医疗资源分配等）

通信简单的小型集群协同场景（如网络资源分配等）

复杂通信场景（如无人集群协同控制等）

小型同质集群控制场景（如无人农场等）

同质集群协同控制场景（如无人车协同控制等）

复杂集群系统控制场景（如无人驾驶等）

文献

[56-60]

[61-64]

[56, 58, 
59, 66]

[67-69]

[57, 64, 65]

[57, 70, 71]

[59, 64, 72]

[56, 66, 74]

[57, 61, 69]

[58-60]

表 2　协同决策方法

协同决策

架构

策略

方法

中心化

完全离散化

局部离散化

价值（value）
策略（policy）

特点

优点：简单易现，收敛快

优点：简单易现，隐私性强

优点：增强交互，适应性强，易扩展

优点：明确群间关系，针对性训练，易收敛

优点：适应性强，能处理高维数据

缺点：计算开销大，易受单点故障影响

缺点：不稳定，难收敛

缺点：收敛较慢，存在通信开销，增加复杂度

缺点：探索能力弱，易积累误差，存在信息损失

缺点：收敛慢，不稳定

参考文献

[76-80]
[81-85]
[86-87]
[88-93]
[77, 93-97]
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成本高的实际应用场景［84-85］. 但是，完全分布式的架

构使得智能体难以学习到整个系统的最优解，易造

成环境不稳定、算法难收敛等问题 . 为了缓解上述

问题，近期一些算法采用建立通信渠道、共享参数等

方式来构建局部离散化的协同架构 . 以网络化去中

心架构为例［86-87］，其通过在智能体间定义通信渠道，
建立网络拓扑，以传递通信信息 . 该架构在增强智

能体间交互的同时，降低了独立学习对环境造成的

不稳定性 . 但是，其收敛速度慢于中心化架构，且通

信开销大于完全离散化架构 .

针对协同策略，基于价值分解的协同策略将局

部最优作为全局最优的一部分，使个体的优化目标与

全局优化目标保持一致，进而进行更有针对性的训

练 . 价值分解网络（Value-Decomposition Networks， 
VDN）［88］算法累加各个智能体的最大动作价值之和

来获得全局总价值，总价值再以反向误差的方式传

递给每个智能体，使智能体能够明确自身对全局的

影响，并以全局最优为目的进行更新 . 但是，简单累

加的形式难以表示复杂的状态特征 . 为了更好地表

示个体和群体间的复杂关系，Q 混合 （QMIX）［89］算

法构建混合网络来获取全局价值，再通过约束全局

价值与个体价值的关系，确保两者的单调一致性，使

得个体的局部最优动作为全局最优动作的一部分 .
但是，无论采用串联相加还是单调限制都存在一定

的局限性，且近似的全局价值可能与真实值有很大

的差距，这样的更新方式收效甚微 . QTRAN［90］算法

旨在释放累加性和单调性的限制，对任何可分解的

因式进行分解 . QTRAN 构建了联合动作价值网

络、独立动作价值网络和状态价值网络，并为每个网

络定义了用于训练的损失函数，提升了算法的稳定

性、加快了收敛速度 . 此外，在满足个人‐全局‐最大

（Individual‐Gloal‐MAX， IGM）的基础上，双对抗多智

能体 Q 学习（Duplex dueling multi-agent Q-learning， 
QPLEX）［91］算法使用对决Q网络将协同问题转换为

优势函数约束问题 . 分队协同 Q 学习（Q-learning 
with Sub-team Coordination， QSCAN）［92］算法依据

分队协同模式细分优势值，将全局价值先分解再传

递 . 由于基于 IGM的算法存在观测值不充分、价值

分解有损等问题，导致误差不断累积 . IGM-匕首

（IGM-Dagger， IGM-DA）［93］算法结合模仿学习算

法来防止误差的累积 .
除了基于价值分解的方法，一系列基于策略的

协同算法被提出 . MADDPG［77］方法结合 CTDE 架

构和DDPG算法，将智能个体表示为独立执行动作

的表演者，再通过全局评价者来指导训练 . 但是，
MADDPG 的策略网络输出的动作具有单一确定

性，导致其训练效率低，易收敛于次优策略 . 为了缓

解以上问题，共享经验 AC （Share Experience AC， 
SEAC）［94］算法在策略更新时引入共享经验指导

智能体协作，多智能体软演员评论家 （Multi-Agent 
Soft Actor Critic， MASAC）［95］为每个智能体的独立

评价网络增加动作熵，鼓励智能体进行探索，使算法

更加稳定 . 除了丰富策略的输入外，多智能体变化探

索（Multi‐Agent Variational Exploration， MAVEN）［96］

算法引入分层控制的潜在空间，将基于值和基于策

略的方法混合，以获取交互信息 . 此外，MAVEN算

法还关注了因分布式执行算法导致策略探索不充分

的问题，通过最大化交互信息，加强智能体协同能

力 . 由于基于CTDE的算法易导致局部最优策略和

全局最优策略不匹配，分解策略梯度 （Decomposed 
Policy gradient， DOP）［97］ 算法将价值分解引入集中

评价，以优化局部与全局的联合策略 .

图5　强化学习算法中经典的集群协同架构[75]
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基于价值分解的策略能够明确智能体间的关

系，使算法进行针对性训练，具有良好的收敛性 . 但

是，在价值分解的过程中易存在探索不足、误差积

累、信息损失等问题 . 与基于值的算法相比，基于策

略的方式提升了算法的适应性，更适合于高维状态

空间任务 . 但是，其收敛速度慢于基于值的协同策

略，且通过策略直接选择执行动作的方式也缺乏稳

定性 . 目前，有许多算法将两者结合，同时关注了算

法的稳定性与高效性 .
3. 3　奖励反馈

在执行集群决策后，由于系统内个体高度自治

且多样，致使智能呈现的程度具有强不确定性［25］.
强化学习算法通过制定奖励机制，及时反馈决策的

优劣，增进集群协作，推动集群智能可度量、可预知、
可持续地涌现［98］.

智能集群系统具有个体奖励和群体奖励，强化

学习算法依据任务类型定义个体奖励，评估各个智

能体执行动作的优劣 . 例如，在交通信号协同控制

任务中，奖励根据路口拥堵情况定义［99］；无人集群协

同对抗任务中，奖励依据无人机与目标的位置、能
耗、碰撞等元素定义［100］. 此外，奖励反馈的时间可分

为仅在关键时刻反馈、任务结束时反馈、每个时间步

反馈 . 前两种方式提供了较稀疏的个体奖励，能够

增强智能体的探索能力，但是训练效率较低 . 第三

种方式的个体奖励较稠密，智能体能够得到及时的

反馈指导，被广泛应用于各个算法中，但是易造成个

体奖励稠密、群体奖励稀疏的现象 . 强化学习将群

体奖励定义为个体奖励的累加或加权和，呈现了整

个智能集群系统的效能，鼓励群内个体为了集体利

益而行动 . 但是，个体奖励基于利己主义定义，智能

体以最大化个体奖励为目的进行探索 . 在个体与集

体利益出现冲突时，个体往往倾向于牺牲群体利

益 . 如图6所示，群体奖励（红线）能够指导策略达到

群体最优，但其稀疏且优化的速度慢 . 个体奖励（黄

线）稠密且学习速度快，但因其利己的特性，容易陷

入次优策略［101］. 为了对系统进行有效的反馈，增强

工作效率，构成荣辱与共的集群，需要制定折中的奖

励机制（蓝线），在保证个体奖励的同时最大化群体

奖励 .
奖励塑造 （Reward Shaping， RS）［102］是强化学

习算法缓解个体奖励稠密、群体奖励稀疏问题的方

法之一 . RS使用额外的个人奖励编码先验知识，以

帮助集群取得最大回报［103］. 由于传统的 RS 算法需

要依据任务类型预先设定势函数，以表征奖励的优

劣，Bhaskara Marthi等［104］提出了一种自动学习势函

数的方法，通过定义抽象的MDP模型，将价值函数

近似为势函数 .  基于势函数的方法保证了群体与个

体的学习目标一致，且能够独立优化个体奖励与群

体奖励 . 但是，其需要根据任务类型定制，不具有泛

化性，难以指导算法获取最优策略 . 一些算法在此

基础上关注了如何有效利用个体奖励来指导集体奖

励 . Majumdar等［105］基于进化学习方法，使用梯度优

化器最大化个体奖励，再利用个体学习到的技能最大

化群体奖励 . 但是，进化过程需要大量的计算资源和

高内存成本，且该算法只关注个体奖励向群体的单向

转移，没有关注群体对个体的指导 . 个体奖励辅助团

队奖励策略学习（Individual Reward Assisted Team 
Policy Learning， IRAT）［100］算法通过约束群体与个体

的差异，鼓励个体奖励向群体奖励靠拢，群体则依据

个体探索到的数据进行优化 .

此外，面向智能集群系统的强化学习方法能够

注入人类经验，构造以人为本的奖励机制，使之能够

朝着人类喜好的方向进行训练［106］. 根据引入人类评

价的频次，我们将此奖励反馈机制分为了交互反馈

和监督反馈 . 交互反馈指人类与智能体在发生沟

通、协作等交互行为时构建的奖励机制，如人类观察

者会塑造奖励函数以训练智能体执行任务［107-108］. 监

督反馈仅用于评价智能体的行为，其通过提供不同

形式的反馈信号，引导智能体训练 . 具体来说，一些

算法根据智能体是否执行正确动作来赋予离散信

号，如积极奖励、消极奖励、积极惩罚和消极惩

罚［109-110］，或将人类反馈作为标签，使用标签来反馈

当前动作的优劣［111-112］.
交互反馈能够实时修正智能体的行为，具有较

高的灵活性，适用于安全精密的场景 . 但是，频繁地

图6　群体奖励与个体奖励[101]
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引入人类指导降低了智能体的探索能力，且在不易

评估的场景下易出现人类误导的现象 . 监督反馈简

单易实现，能够降低智能体的探索难度 . 但是，离散

的奖励信号无法给予明确的反馈 . 综合而言，人在

回路的奖励方式能够提供多维指导，辅助智能体获

得最优决策 . 为了得到有效的指导信号，在制定奖

励反馈机制时需要融合多元知识来丰富人为指导信

息，且需明确引入指导的时机和频次 .
3. 4　策略优化

智能集群系统涵盖民生、经济、军事等领域，强

化学习在执行集群任务时面临约束复杂、优化目标

多等挑战 . 作为群智涌现的关键，强化学习算法需

以强鲁棒、高安全、可泛化等目标为导向进行策略优

化 . 鉴于此，本节分析总结了强化学习优化策略的

方法［25，113］.
强化学习算法通过约束和干扰等方式提升策略

的鲁棒性 . 其中，约束是指通过添加正则项等元素来

限制策略间的差异 . 保守的Q学习 （Conservative Q-
Learning， CQL）［114］算法将保守思想注入值函数中来

确定Q函数估计的下限值，进而削弱了因数据集与

策略分布偏差造成的干扰 . 但是，这类算法的复杂

度较高 . Scott Fujimoto［115］等使用简单的方法对学习

的策略与数据进行约束，在双延迟深度确定策略梯度

（Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient， 
TD3）［116］算法中添加行为克隆 （Behavior Cloning， 
BC） 正则项，规范了智能体的行为 . 但是，BC 方法

的性能过度依赖于数据的质量 . 为避免此现象，表

演者修正的离线 MARL （Offline MARL with Actor 
Rectification， OMAR）［117］ 算法为非数据集中的动作

添加矫正项，辅助算法进行更新 . 干扰是指通过添

加噪声、对抗等方式，使智能体在最坏情况下进行策

略训练 . 具有噪声优势函数 （Noise-Advantage， 
NA）和噪声价值函数 （Noise-Value， NV）［118］的算

法使用权重混合函数值与噪声值，鼓励个体进行多

样性探索，提升了算法的鲁棒性 . 当智能体优化策

略时，极大极小 MADDPG （MiniMax MADDPG， 
M3DDPG）［119］算法假定其他智能体采用最小 Q 值

所对应的动作，使智能体能够在最差的条件下训练

策略 . 鲁棒多智能体强化学习 （Robust MARL， 
RMARL）［120］算法基于 M3DDPG，充分考虑了模型

的不确定性，将该求解问题定义为鲁棒的马尔可夫

决策过程，在保证收敛性的前提下，寻求所有智能体

都不偏离的均衡策略 .
约束的方法能够确保智能体的决策符合期望目

标，可预防智能体做出对系统有害动作，进而增强系

统的鲁棒性 . 但是，复杂动态的任务场景难以设定

约束条件，且过度的约束会抑制智能体的探索能力，
致使产生次优解 . 干扰的方法能够增强智能体的自

适应能力和探索能力，防止过拟合 . 但是此方法

增加了求解难度，且不恰当的干扰易导致系统不

稳定 .
强化学习通过改变学习目标、修改学习过程或

引入人为干预的方式来提升算法的安全性 . 改变学

习目标的方式即在奖励函数或目标函数中添加安全

因素，如将风险因素添加到奖励函数或目标函数中，
并通过奖励塑造、正则化等方式惩罚高风险的动

作［121-122］. 正 则 化 SoftMax （Regularized SoftMax， 
RES）［123］算法通过在价值函数中添加正则项来惩罚

偏离基础值的策略，再使用SoftMax计算目标价值，
以避免出现过高估计 . 修改学习过程方法即在策略

部署时考虑安全因素，如约束策略优化 （Constrained 
Policy Optimization， CPO）［124］、最坏情况SAC （Worst-
Case SAC， WCSAC）［125］等算法采用带约束的拉格

朗日乘子来计算变量，将约束问题转换为无约束问

题，使智能体在信任区域内进行探索 . 为了使此类

算法满足高稳定性、最优性、高采样效率三个指标，
约束变分策略优化 （Constrained Variational Policy 
Optimization， CVPO）［126］算法结合凸优化、监督学

习对策略进行安全约束 . 人工干预法则采用人为干

预、专家指导等方式纠正智能体的执行动作，构建可

信的策略模型 . William Saunders 等［127］提出了人类

干预强化学习（Human Intervention RL， HIRL） 机
制，引入人类监督器和模拟器，以防止智能体出现不

安全的动作 . 相较于 HIRL，基于模型的人类干预 
（Model-Based Human Intervention， MBHI）［128］ 架构

添加了动态模型，感知和规避未来潜在的灾难 .
改变学习目标的方法能够引导智能体朝着安全

的方向学习，但是其需要提前对任务环境进行有效评

估，且对参数的选取十分敏感 . 修改学习过程的方法

能够提高算法的自适应能力，但是其收敛速度较慢 .
人为干预的方式能够简化学习过程，加快训练速度，
但其受限于应用场景 . 目前，大多数算法通过约束策

略、限制优化区间等方法修改学习过程，使智能体在

信任域探索，在满足安全约束的同时提升探索效率 .
系统内的个体会随时加入或退出，使得任务空

间处于动态变化中 . 为了提升策略的泛化性，需要

制定不受输入大小限制和数据次序变化影响的机制 .
均值嵌入、DeepSets、注意力机制、图神经网络、循
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环神经网络等皆被用于塑造置换不变性 . 均值嵌

入方法将变长的状态维度编码为定长的维度［129］.
DeepSets定义了置换不变的函数，提升了算法的可扩

展性［130］. 基于DeepSets，进化种群课程 （Evolutionary 
Population Curriculum， EPC）［131］ 定义了总数恒定的

训练架构，对输入进行约束，采用交叉、变异、选择等

方式选出优异的群组模型用于更新，减小了群内个

体的性能受群组规模大小的影响 . 图神经网络是基

于图结构的 DeepSets，其依据节点向量和传输信息

来聚合学习特征 . Iou Jen 等基于图神经网络，提出

置换不变评论家（Permutation Invariant Critic， PIC）［132］

算法，构建不受输入顺序影响的聚合机制 . 循环神

经网络则序列化输入状态，并结合LSTM等机制整

合输入序列 . 注意力机制能够捕获输入的关键特

征，从而泛化到参数固定的任意智能体中 . 结合注

意力机制，动态多智能体课程学习 （Dynamic Multi-
Agent Curriculum Learning， DyMA-CL）［133］算法从

小规模场景开始训练，通过逐步增加智能体的数目

来求解大规模动态问题 . 均值嵌入方法简单易实

施，但是其难以处理复杂场景的非线性数据 .
DeepSets能够处理高维数据，但是其依赖大量的训

练 . 图神经网络能够处理复杂关系的集群协同问

题，相较于其他算法，它需要较大的计算资源和通信

开销 . 循环神经网络能够利用先验知识，捕获智能

体的隐藏状态 . 但是，它需要反复迭代且存储负担

较大 . 注意力机制虽然需要额外的训练，但是其具

有自适应性，能够依据信息的重要程度进行聚合处

理，被广泛应用于目前的算法 .
3. 5　典型应用　

随着机器学习、物联网、虚拟现实等技术的深入

运用，强化学习为智能集群系统的发展注入新动能，
推动了人-机-物三元的高效协作与融合发展，并广

泛应用于交通、物流、工业、农业、医学和军事等领

域，如图7所示 .

（1） 面向交通领域的集群任务类型包括交通流

量预测［134］、车辆自动驾驶［135］、车辆路径规划［136］、交
通信号灯控制［47］等 . 在此类任务环境下，交通环境

中的信号灯、车辆、行人等群体被模型化为智能体，
构成了人车物融合的复杂系统 . 智能体通过行车传

感器、道路摄像头等途径获取状态信息，且这些信息

能够被描述为序列化特征 . 此外，智能体当前时刻

的决策影响下一时刻的特征，所以此过程能够被定

义为 Dec-POMDP，并可以采用强化学习算法优化

协同决策 . 以交通信号控制为例，多智能体循环

DDPG （Multi-Agent Recurrent DDPG，MARDDPG）［47］

算法将每个路口模型化为智能体，智能体的状态值

为路口信号灯的相位、车辆速度、车辆排队长度和等

待通过行人的数量等特征，智能体的动作决定着交

通灯的相位变化，奖励由队列长度、车辆和行人等待

时间等多种因素决定 . 由于各个路口的观测视野有

限，MARDDPG 算法采用 LSTM 降低了因部分观

测性导致的环境不稳定性，并采用参数共享来加速

训练过程 . 由于各交叉口的拥堵状况存在差异，多

个路口通过交换路况信息来缓解拥堵 . 然而，海量

的交互数据会带来计算和存储压力 . 基于对抗生成

网络 （Generative Adversarial Network， GAN） 的交

通信号控制算法［99］调用 GAN模型来自主生成交互

信息，减少信息传输，增强训练效率 . 此外，为了考

图7　典型应用
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虑人车混合的真实场景，基于上下文感知的多

智能体宽度强化学习 （Context-Aware Multi-Agent 
Broad Reinforcement Learning， CAMABRL）［13］算

法基于真实数据构建了人车数据集，并采用宽度强

化学习架构［137］加快了训练速度 . 相关网站①  梳理了

开源的交通数据集和模拟器，以及基于强化学习的

交通信号控制算法 . 目前，交通智能集群系统的理

论研究已取得一定的成果，但其大多数依赖于模拟

仿真器来实现，未来将朝着 Sim2Real 的方向发展，
并实现真正的落地应用 .

（2） 针对物流领域，因仓储吞吐量的快速增长，
要求物资转运系统具有高自动化水平和高运营效

率［14］. 智能物流集群系统由无人车、无人机等众多

运输物资的自动化设备构成，这些设备与工作人员

相互协作，构成了高效运作的系统，多用于解决任务

部署、路径规划等具有大量状态和动作的多周期序

列决策问题 . 随着实际问题规模的扩大，经典的组

合优化方法的性能受限于求解时间和计算能力，难

以获得可行的最优方案 . 强化学习算法具有泛化能

力强、求解速度快等优势，能够将各个实体模型化为

智能体，再使用深度神经网络捕捉动态的状态特征，
进而获得最优协同策略 . 在码头运输场景中，自动

引导车是衔接各个人、机、物任务区域的关键因素 .
相较于传统的Dijkstra方法，MADDPG算法有效地

缩短了自动引导车的等待时间［138］. 它将每个自动引

导车模型化为一个智能体，状态信息为当前位置，动

作决定移动速度和方向，奖励为车辆与任务点的距

离，再通过采用 Gumbel-SoftMax 方法离散化节点

网络场景，预防路径冲突和缩短车辆等待时间 . 无

人机集群能够在危险灾难场景补给物资，进行物流

配送 . Daiki 等［139］将无人机集群的路径规划任务定

义为多目标、多行程、多任务的NP-Hard问题 . 鉴于

启发式算法难以解决动态环境中的大规模复杂问

题，他们采用 QL 算法构建具有动态学习能力的智

能体，并从供给速度、紧急程度、配送数量三方面评

测了算法策略的有效性 . 因为无人机的运行时间和

作业范围有限，Sangwoo 等［140］提出融合多表演者-
注意力评价者（Fusion MultiActor-Attention-Critic， 
F-MAAC）算法，定义了传感器融合层使智能体获

取到有效的传感器信息，设计了权重层补偿模型在

注意力层丢失的信息 . 在自建的仿真平台上，对比

了 DDPG、MADDPG、MAAC 等算法，验证了 F-
MAAC算法在物流配送任务的有效性 .

（3） 针对工业领域，智能制造朝着新兴的 Self-

X（即自优化、自组织、自调节等）方向发展，旨在达

到更高水平的自动化，实现人机物的高度融合［15］.
智能机器人集群是工业领域提升任务效率的核心组

件 . 传统的任务规划方法通过定义关键位置和动作

来指导机器人执行任务 . 然而，针对多变的装配任

务，此类方法需要耗费较长的时间调整参数，且缺乏

精准性、适应性和灵活性 . 强化学习能够模仿人类

学习方式，提供了一类利用传感器的反馈信息进行

迭代优化的高精度方法，补偿了传统方法的低精度

问题［141］. 其中，为了缓解机器人集群在执行任务时

因拓扑变化导致的计算复杂度高、难扩展的问题，分

布式协调学习 （Distributed Coordinated Learning， 
DCL）［142］算法在 MARL 模型上采用迁移学习方法

传递学习信息，自适应拓扑结构变化 . Yudha 等［141］

基于 AC 算法提出了参考补偿法，使用矫正信号补

偿因未建模造成的偏差，并在 6 自由度的工业机械

臂上进行了评估 . 此外，工业通信网络的维护与部署

是循序渐进的序列化决策问题，能够采用RL算法来

提高网络通信率、降低网络时延［143］. 具体地说，为了

满足复杂的流量需求，基于协作MADRL的带宽分配

（Cooperative MADRL-based Bandwidth Allocation， 
CMD-BA）［144］算法将每一个波束表征为一个智能

体，智能体的状态由波束、带宽块、活跃用户的数量、
分配状态和其他智能体的带宽状态构成，动作则决

定了如何进行资源块的分配 . 为了提高通信网络的

可扩展性，Mee等［145］基于强化学习提出集群规模调

节信任模块，协助集群增长到合适的规模，实现网络

的可伸缩性 .
（4） 农业领域对环境的变化十分敏感，随着智

慧农业的发展，一些机构利用物联网设备监测农作

物的生长，并采用深度神经网络检测害虫、火灾和生

长情况，进而辅助农技人员工作，提高生产质量［146］.
然而，为了平衡任务的时效性与设备能耗间的关系，
需要在感知的神经网络中添加决策过程 . 强化学习

能够根据实况数据及时做出决定，可用于农业集群

设备的部署与控制 . 智慧农场使用机器人监测环

境，实现自动化控制 . 针对多机器人在农场的区域

覆盖问题，Ahmad Din等［147］提出了基于集中卷积神

经网络的DDQN算法，处理集群设备产生的大量数

据，并在拥有不同地图和不同数目智能体的动态环

境中，验证了算法的有效性 . 由于需要同时控制多

个动态变化的传感器，智能体的动作空间具有复杂

①　https：//traffic-signal-control. github. io/
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时变等特征 . 为了增强时变复合动作空间的鲁棒性

和可转移性，李文昊等［16］提出了基于 CTDE 的结

构化协作强化学习算法 （Structured Cooperative 
RL algorithm based on the CTDE， SCORE）. 在进

行温室种植番茄的模拟实验中，SCORE 算法根据

天气和土壤的特征定义智能体的状态，通过动作控

制温度、二氧化碳浓度、光照强度，并以温室内番茄

增加的重量为奖励值 . 实验对比证明，SCORE算法

下的番茄的重量明显高于其他对比算法 . 此外，一

些农场使用空中基站 （Aerial Base Stations， ABSs）
来监测环境的异样，为了最大限度降低 ABSs 执行

任务的能耗，Turgay等［148］将此问题定义为有约束的

MDP，通过定义阈值来约束风险任务的边界，进而

自适应地改变学习策略，最大化任务距离 . 在大型

农业工作场景，Viktor等［149］使用强化学习的感知决

策技术，控制大型农业用车在崎岖的地形进行农作

任务 .
（5） 针对医学领域，异构多源的医疗数据对病

情的诊断至关重要，深度学习系统能处理大型数据

集且支持多维输入 . 强化学习结合深度学习算法，
对数据感知后进行分析决策，并能够与医务人员协

作诊断，可适用于医疗保健 . 以机器人辅助手术 
（Robotic-Assisted Surgery， RAS）［17］为例，RL 算法

能够增强 RAS 的鲁棒性和自适应能力 . 手术姿势

识别是RAS的关键，鉴于现有研究未能重视未来信

息对姿态识别的影响，RL算法结合树搜索方法［150］，
提出了关节手术姿势分割与分类框架，将手术视频

分割与分类任务定义为MDP，视觉特征定义为智能

体的状态值，进而训练有关手术姿势识别的策略 .
此外，RL 算法能够提升 RAS 中重复性子任务的准

确性，但传统方法缺乏风险评估和安全约束 . 鉴于

此，Ameya 等［151］提出安全深度强化学习框架，将问

题规约到安全工作空间内，用于组织收缩手术的自

动化子任务 . 除了RAS外，灾害环境下的救灾人员

需要在资源高度限制的环境下做出决策并对救治人

群进行医疗物资调配 . HyunRok 等［152］基于 MAAC
算法，将有限病房的入住问题模型化为 Dec-
POMDP，使用行为克隆的方法预训练神经网络，减

少计算时间，以提高任务效率 .
（6） 军事领域的任务类型多为武器分配、协同

作战、敌情勘探等，其本质为连续决策问题，属于RL
的适用范围 . 航母是衡量国家军事力量的主要武

器，具有作业空间狭窄、任务密集多样、安全攸关

等特点，相关任务被定义为复杂动态序列决策问

题［153-154］. 由于启发式的算法复杂度较高、收敛速度慢、
准确性低，李亚飞等［18］将舰载机保障任务建模为

POMDP，提出战略DQN （Strategy-Deep Q-network， 
S-DQN）算法，提高了决策效率 . 武器目标分配是军

事指挥与控制的关键任务，无论是在航母还是陆地基

地都被证明为NP-完全问题，其最优解源于整个解空

间［155］. 为了减轻搜索解空间的计算压力，策略优化深

度强化学习 （Policy Optimization with DRL， PODRL）
［156］算法将导弹的数量、消耗、类型定义为智能体的状

态，针对打击目标分配不同的导弹，设计以人为本的

复合奖励函数进行公平采样，提升了任务的完成率 .
除了任务部署问题，RL算法还被用于解决军事模拟

场景中的集群对抗问题 . 为了验证RL算法在通信拒

止环境的适用性，汪亮等［157］结合真实环境，搭建集群

对抗模拟场景，依据通用RL框架，选择典型RL算法

进行测试，如 DQN［36］、线性 Q 学习（Linear QL， L-
QL）［158］、异步优势AC（Asynchronous Advantage AC， 
A3C）［159］、近端分布策略优化（Distributed Proximal 
Policy Optimization， DPPO）［160］等算法，证明了基于

RL的集群模型捕获目标数量最多，具有较高的任务

完成率 . 但是，此研究仅在网格状的二维环境进行

了模拟仿真，未能考虑到大规模真实场景的复杂

性 . 针对大规模集群智能体协同交互时信息量多、
易干扰的问题，蒲志强等［161］基于注意力机制提出了

专注网络 （Concentration Network， ConcNet），通过

评估、排序、剪枝等过程汇聚集群信息，提升对抗的

胜利率 . 此外，基于平均场的强化学习算法［100］也被

用于解决无人集群协同对抗问题 .
3. 6　开源平台

智能集群系统的任务具有复杂动态、高风险、强
约束等特点，适配度高的 RL 模型需要进行多次迭

代优化 . 国内外相关机构研发了多种智能集群系统

仿真平台，旨在加速开发周期、降低实验成本，为

Sim2Real 奠定基础，如表 3 所示 . 本节以实际应用

为出发点，阐述了智能集群系统开源平台及其可部

署的RL算法 .
图 8 展示了无人集群系统开源平台，此类平台

能够模拟多个自主设备（如多无人机、无人车、机器

人等）执行集群任务，可应用于物流、工业、农业、医
学等不同任务环境 . 其中，为了能够在真实环境中

为自主设备部署 RL 算法，微软公司研发了基于虚

幻引擎的 AirSim 模拟器［162］，旨在减小模拟与仿真

的差距 . AirSim 能够渲染出复杂多样的真实环境，
搭建具备精确动力学的集群自主移动设备模型，为
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部署 RL 算法提供了高保真的数据信息 . 此外，
AirSim还能够注入人工指令进行真实的指挥控制 .
依据AirSim提供的状态、环境信息，RL基于任务目

标构建决策模型，能够测试 DQN、PPO等强化学习

算法在无人集群决策任务中的表现［163］. Rflysim［164］

是北航可靠飞行控制组研制的无人集群系统，集成

了视觉、算法与控制等技术，实现了软 件和硬件在

环仿真 . 飞思实验室（FeiSiLab）以 Rflysim 为平台，
研发了多个无人集群仿真开发系统，并部署在国内

多家实验室 . 这些系统使用光学运动捕获个体的位

置信息，采用视觉传感器采集环境数据，根据系统提

供的应用程序接口部署 RL 算法，实现天地集群协

同任务，如航迹规划、通信组网等 . Carla［165］开源仿

真平台构建了丰富的无人车模拟器，支持城市级别

自动驾驶集群系统的开发 . 该平台采用了服务器-
客户端架构，其中服务器用于操控模型器、渲染环境

等，客户端用于接受传感器数据，实现智能体与服务

器之间的交互 . 智能体从感知模块获得状态值，根

据环境提供的奖励信号训练深度神经网络，决策出

执行的动作，进而评估基于强化学习的自动驾驶方

法的优劣［166］. 此外，Carla结合Gym开发了轻便的应

用程序接口 Gym-carla，能够支持多种强化学习算

法 . Gazebo［167］结合机器人操作系统 （Robot Operating 
System， ROS） 提供了 3D动态机器人模拟器，设计

② https：//github. com/microsoft/AirSim
③ http：//www. feisilab. com/
④ https：//classic. gazebosim. org/tutorials
⑤ http：//carla. org/
⑥ https：//github. com/deepmind/mujoco
⑦ https：//gitee. com/hs-defense/moziai/
⑧ https：//github. com/JSBSim-Team/jsbsim
⑨ https：//github. com/cityflow-project/CityFlow
⑩ https：//www. eclipse. org/sumo/
⑪ https：//starcraft. com/zh-cn/
⑫ https：//github. com/openai/multiagent-particle-envs
⑬ https：//github. com/geek-ai/MAgent

表 3　开源平台及其支持算法

应用

场景

无人

系统

军事

推演

交通

管控

算法

测试

平台名称

Airsim②

FeiSiLab③

Gazebo④

CARLA⑤

MuJoCo⑥

Mozi⑦

JSBSim⑧

CityFlow⑨

SUMO⑩

StarCraft⑪

MPE⑫

MAgent⑬

平台功能

多无人车、无人机等自主移动设备高

仿真模拟

多类型无人机、无人车的控制和测试

搭载传感器的3D动态机器人模拟器

丰富环境的无人车模拟器

机器人动力学模拟仿真器

可在陆海空等全域联合作战的兵棋

推演平台

飞行动力学软件库，能够定义飞机、
火箭等控制器

大规模城市交通仿真平台

能够刻画路网、人、车的交通仿真平台

多智能体对抗游戏平台

多粒子群环境

支持数百万简单个体的平台

适用系统

Windows
Linux

Windows

Linux

Linux

Windows
Linux

Windows

Windows
Linux

Windows
Linux

Windows
Linux

Windows
Linux

Windows
Linux

Windows
Linux

编程

语言

C
C#

C++
Python
C++
Python
C++
Python

C++
Python

Python

Python

C++
Python

Python

Python

Python

Python

Python

可视化

3D

3D

3D

3D

3D

2D

无

2D

2D

2D

2D

2D

动力

建模

✓

✓

×

✓

✓

×

✓

×

×

×

×

×

支持基础算法

QL, DQN, DRQN, DDQN, PPO, 
A3C, DDPG, TD3, …

QL, DQN, DDPG…

QL, DQN, DDPG, PPO, DDQN, 
TD3, AC, …
QL, DQN, PG, PPO, DDPG, Double 
DQN, Dueling DQN, A3C, PG, 
TRPO, TD3, …
QL, DQN, PG, AC, TD3, A2C, 
PPO, DDPG, A3C, TRPO, …

QL, DQN, AC, PPO, DDPG, …

QL, DQN, AC, PPO, DDPG, …

DQN, DDQN, Dueling DQN, PPO, 
DDPG, TD3, SAC, A3C, PPO, 
QMIX, …

QL, DQN, SARSA, PPO, A3C, …

MADDPG, QMIX, QTRAN, VDN…

MADDPG, DDPG, PPO, OMAR, Tar‐
MAC, …

DQN, DRQN, A2C, MADDPG, …
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了高保真的物理模型，可达到真实工业机器人控制

水准 . Gazebo 能提供毫米范围内的良好精度，可部

署基于值或基于策略的强化学习算法，指导多个机

器人完成集群任务 . MuJoCo［168］为跨平台的机器人

动力学模拟仿真器，关注了机器人自身协调性与多

机器人间的协作，如多机器人的多关节拆分等 . 为

了支持大规模集群任务，MuJoCo 通过部署强化学

习算法，并行估计不同状态和动作的动态性，以获取

集群最优控制策略 . 目前 MuJoCo 已被诸多 RL 算

法作为对比实验平台 .

指挥：现代海空行动（Command： Modern Air/
Naval Operations， CMANO）是美国典型军事兵棋

推演平台 . 北京华戍公司受 CMANO 的启发，研发

了墨子（Mozi）联合作战推演系统，其中墨子 AI 平
台⑦可用于智能军事集群系统的开发与研究 . 墨子

AI平台能够制定任务想定，明确作战目标，了解兵

力集群编成，设定状态、动作、奖励，实现海陆空全域

联合集群作战推演 . 强化学习算法依据系统特性，
训练智能体的决策部署能力，进而提升反应速度、优
化作战效能 . JSBSim［169］是一个易融合于多平台的

通用飞行动力学模型，能够部署到批处理的模拟飞

行器上，或集成于虚幻等模拟环境中 . JSBSim能够

构造飞机、火箭等在自然作用力下的物理数学模型，
为RL算法提供准确的武器状态数据 . JSBSim为测

试与训练真实空军战斗机提供了有效平台，美国国

防部高级研究计划局在模拟空战比赛中，采用

JSBSim模拟智能飞行器，并在多轮空战比赛中取得

胜利 . ①  

模拟智能交通集群任务时，首先需从公开地图 
（OpenStreetMap， OSM）⑭获得路网信息，并从物联

网设备获取车辆交通数据，再将数据信息加载于各

个模拟平台 . 如图 9的子图（2）所示，城市交通模拟 

（Simulation of Urban Mobility， SUMO）［170］平台是

一个微观、多模态、空间连续、时间离散的交通仿真

平台，能够读取不同规格的交通数据，依据需求生成

道路信息，构建交通集群模型 . 交通控制接口

（Traffic Control Interface， TraCI）为部署RL算法提

供了在线控制接口和 Python 接口 . 由于 SUMO 无

法扩展到大型路网和部署大量交通数据，相关研究

⑭ http：//www. openstreetmap. org/

图 8　无人集群模拟仿真平台

图 9　军事推演、交通管控与算法测试平台
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人员开发了城市交通流 （CityFlow，CF）［171］平台，旨

在支持灵活的路网和交通流 . CF 提供了用户友好

的 RL 界面，且运行速度比 SUMO 快 20 倍 . CF 和

SUMO 已被公认为强化学习用于交通管控的基础

平台，诸多算法在此平台上进行训练测试，如DQN、
MARDDPG、CAMABRL等 .

为了研发不受任务限制的通用算法，若干算

法测试平台被相继开发，为在智能集群系统中部

署RL算法奠定了理论基础 . 星际争霸（StarCraft）［172］

是一款多智能体协同-对抗游戏，为 MARL 提供

了多种任务环境，并发布了 PyMARL⑮（Python 
MARL framework）开源项目 . PyMARL 囊括了最

前沿的 RL 算法，如 COMA［79］、VDN［88］、QMIX［89］、
QTRAN［90］等，为训练与评估 RL 算法提供了标准

对 比 平 台 . 多 智 能 体 粒 子 群 环 境（Multi-agent 
Particle Environment， MPE）［173］将每个智能体模拟

为粒子，粒子间通过协同或对抗完成多种任务类

型，如通信、捕食、导航等，为应用于实际领域提供

了理论基础 . 诸多 RL 算法使用 MPE 平台测试算

法 性 能，如 TarMAC［58］、PPO［43］、MADDPG［77］、
OMAR［117］等 . StarCraft 和 MPE 平台重点关注了数

十级别的智能体间的协同任务，为训练大规模智

能集群的决策能力，MAgent［174］平台专注于支持数

亿个智能体的集群任务 . 如图 9 的子图 （4） 至子

图 （6） 所示，StarCraft、MPE、Magent 为测试强化

学习算法的集群决策性能提供了开源平台 . 但相

对于面向应用的平台，面向算法测试的平台不具

备精准物理动力学模型和逼真的实验环境 . ①  

4 研究展望

本文将智能集群系统和强化学习作为研究对

象，讨论了面向智能集群系统的强化学习方法在

联合通信、协同决策、奖励反馈、策略优化的相关

工作，并介绍了典型应用领域和开源平台 . 最后，
提出未来值得探讨的研究点，也是我们致力的研

究方向：
（1） 简洁有效的通信机制

在智能集群系统中，由于智能体具有部分可观

性，需要确定通信时间、交互对象、传输信息以及信

息的处理方式 . 目前，非连续的通信方式使得集群

仅在必要时进行通信，分组通信综合了全通信与邻

居通信模式来确认通信对象，交互局部通信信息的

方式减轻了计算和存储的压力，基于互信息理论或

注意力机制的处理方式能够提高通信的有效性 . 结

合上述 4个方面，以智能集群任务为核心，制定简明

有效的感知通信机制，是实现集群协同交互的前提

与保障 .
（2） 明确群间关系的局部离散协同架构

目前大多数的算法采用CTDE的协同架构，能

够明确各个智能体的贡献，提升了算法性能 . 然而，
其很难应用于参与个体多、环境动态复杂的真实任

务场景 . 完全去中心化的协同架构虽然能够用于真

实环境，但独立学习的方式会延迟智能涌现的时

间 . 融合 CTDE 和完全去中心化的协同架构，设计

明确贡献的局部离散协同架构，是集群智能涌现的

关键 .
（3） 可衡量的奖惩反馈机制

在个体激发和群智汇聚的过程中，疏密不均的

奖励机制会导致智能集群系统涌现出现象难解释、
指标难量化、趋势难掌控的局面 . 在制定奖励反馈

机制时，需均衡个体奖励与集群奖励，明确两者间的

关系，注入以人为本的指导经验，设计可度量的奖惩

反馈机制，在确保个体利益的前提，最大化群体

奖励 .
（4） 稳健可信的策略优化方式

智能集群系统多面向民事应急、军事保障等复

杂艰巨的任务场景 . 目前，强化学习算法通过干扰、
约束等方式，采用人工干预、好奇心等机制，使智能

体在最坏情况进行训练，进而训练出鲁棒、安全的策

略，提升算法的泛化性和有效性 . 但是，这些优化方

式存在“黑盒”现象，会出现参数难追溯、结构难分析

的问题 . 面向智能集群系统的强化学习方法优化策

略时，需要综合考虑任务需求，制定稳健可信的策略

优化方式 .
（5） 大规模异构复杂模型

目前强化学习方法解决的智能集群任务规模多

为中小型且只考虑同质个体，还未涉及到高复杂异

构任务场景的应用 . 一个完整的集群任务不仅仅由

同质群组构成，还可能由多种结构差异、目的多样、
任务不同的异构群体构成 . 在同一环境执行任务

时，异构群体会在多维空间中时空交汇，进行任务融

合 . 针对以上问题，亟须构建大规模异构复杂模型，
均衡异构群体间的利益，促进复杂任务的完成，提高

作业的规模，保障任务的多样性 .

⑮ https：//github. com/oxwhirl/pymarl
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（6） 人机物共融的协同机制

虽然在计算、执行等方面，机器的能力凌驾于人

类之上 . 但是，在探索任务时，人类的主观感知能

力；处理状态时，人类的态势理解能力；决策制定时，
人类的判断指导能力；奖励激励时，人类的反馈评价

能力等，都对系统的智能化起到了决定性的作用 .
鉴于此，在执行协同任务，需将人群的主观意图和能

动意识与机器群体相融合，制定人机物共融的协同

机制 .
（7） 创建高保真公开集群数据集

高保真、强可信、数量足的数据集是策略制定的

先决条件 . 集群智能领域涵盖了数学、物理、心理、
生物等多门学科，且应用场景多为保密级，难以获取

源数据 . 现有研究多依据自建的模拟平台，构建私

有的仿真数据集合 . 针对上述问题，面向不同任务

场景和异构集群，获取其时空数据信息，通过清洗、
归类、整合后开源布公，为构建数据驱动的协同模型

提供有力支持 .
（8） 融合多领域知识的虚拟-真实学习环境

目前，计算机图形学、具身学习、Sim2Real、数
字孪生、平行系统等多领域为智能集群系统在虚拟

环境下学习训练提供了可能 . 以智能集群与任务场

景的交互为切入点，构建能够同时在虚拟仿真空间

和真实物理空间学习的环境，增强智能集群自主探

索和交互能力，打通模拟环境与真实环境之间的壁

垒，将是未来的一个重要研究方向 .
（9） 搭造一体化多应用可落地平台

集群智能已渗透到各个领域，但是目前算法测试

和落地应用的平台功能单一，且多关注同质集群的协

同任务 . 为实现智能集群系统的完全自主控制，需要

衔接模型测试和落地应用，搭建各平台间的通信通

道，权衡平台间的利益，统一技术体系和评估标准，进

而使算法策略快速得到真实的反馈响应 .
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Background
Intelligent Collective System （ICS） is a system composed 

of agents gathered in space and time， and agents complete 
tasks in a collaborative way.  The emerging intelligence form 
ICS is Collective Intelligence （CI）.  The assignments of ICS 
are complex， and the environment is dynamic.  

Reinforcement Learning （RL） is a kind of end-to-end 
method that combines perception and decision-making.  It has 
an autonomous learning capability through trial and error 
iterative optimization.  To match the complexity and diversity 
of the natural world， RL develops from Single-Agent 
Reinforcement Learning methods （SARL） to Multi-Agent 
Reinforcement Learning （MARL）.  The research direction of 
RL evolved from targeted decision-making with a single 
objective to cooperative multiple agents.  RL provides a new 
way to improve the performance of ICS.  Specifically， the 

agents of ICS need joint decision-making to achieve CI， and 
obtain feedback of reward mechanism， then use the feedback to 
optimize the policy.  RL proposes the generalized paradigm to 
construct the process for making decisions.  

In this paper， we first analyze the RL method in ICS from 
communication， cooperation， reward assessment and policy 
optimization， then introduce the typical applications， and list 
the open-source platforms.  Finally， the future directions of RL 
methods for ICS have been discussed.  
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