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摘    要    强化学习作为人工智能领域的重要分支，以其在多智能体系统决策中的卓越表现，成为当前主流方法. 然而，传统的

多智能体强化学习算法在面对维度爆炸、训练样本稀缺和难以迁移等方面仍然存在困难. 为了克服这些挑战并提升算法性

能，本文从学习机制的角度入手，深入研究学习机制与强化学习的深度融合，以推动多智能体强化学习算法的发展. 首先，介

绍了多智能体强化学习算法的基本原理、发展历程以及算法所面临的难点. 随后，引入了基于学习机制的多智能体强化学习

方法这一种新兴方向. 这些学习机制，如元学习和迁移学习，被证明可以有效提升多智能体的学习速度，并缓解维度爆炸等问

题. 按照课程学习、演化博弈、元学习、分层学习、迁移学习等学习机制在多智能体强化学习中的应用进行了综述，通过罗列

这些方法的研究成果，论述了各种方法的局限性，并提出了未来改进的方向. 总结了这类融合算法在实际应用中取得的提升

成果和实际应用，具体列举了基于学习机制的多智能体强化学习算法在交通控制、游戏领域的实际应用案例. 同时，对这类

融合算法未来在理论、算法和应用方面的发展方向进行了深入分析. 这涵盖了对新颖理论的探索、算法性能的进一步优化，

以及在更广泛领域中的推广应用. 通过这样的综述和分析，为未来多智能体强化学习算法的研究方向和实际应用提供了有益

的参考.
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Multiagent game decision-making method based on the learning mechanism
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ABSTRACT    Reinforcement learning, a cornerstone in the expansive landscape of artificial intelligence, has asserted its dominance as

the prevailing methodology in contemporary multiagent system decision-making because of its formidable efficacy. However, the path to

the zenith of algorithmic excellence is fraught with challenges intrinsic to traditional multiagent reinforcement learning algorithms, such

as  dimensionality  explosion,  scarcity  of  training  samples,  and  the  labyrinthine  nature  of  migration  processes.  In  a  concerted  effort  to

surmount these formidable challenges and propel the evolution of algorithmic prowess, this paper unfurls its inquiry from the perspective

of learning mechanisms and undertakes an exhaustive exploration of the symbiotic integration of learning mechanisms and reinforcement

learning.  At  the  inception  of  this  scholarly  expedition,  we  meticulously  delineate  the  rudimentary  principles  underpinning  multiagent

algorithms, present a historical trajectory tracing their developmental evolution, and cast a discerning eye upon the salient challenges that

have  been  formidable  impediments  in  their  trajectory.  The  ensuing  narrative  charts  a  course  into  the  avant-garde  realm of  multiagent

reinforcement learning methods anchored in learning mechanisms, a paradigmatic shift that emerges as an innovative frontier in the field.

Among these learning mechanisms, meta-learning and transfer learning are empirically validated as useful instruments in hastening the 
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learning trajectory of multiagent systems and simultaneously mitigating the intricate challenges posed by dimensionality explosion. This

paper  assumes the  role  of  a  sagacious  guide through the labyrinthine landscape of  multiagent  reinforcement  learning,  focusing on the

manifold  applications  of  learning  mechanisms  across  diverse  domains.  A  comprehensive  review  delineates  the  impact  of  learning

mechanisms  in  curriculum  learning,  evolutionary  games,  meta-learning,  hierarchical  learning,  and  transfer  learning.  The  research

outcomes  within  these  thematic  realms  are  methodically  cataloged,  with  a  discerning  eye  cast  upon  the  limitations  inherent  in  each

methodology and erudite propositions for the trajectory of future improvements. The discourse pivots toward synthesizing advancements

and accomplishments wrought by fusion algorithms in practical milieus. This paper meticulously examines the transformative impact of

fusion algorithms in real-world applications, with a detailed exposition of their deployment in domains as diverse as traffic control and

gaming.  Simultaneously,  an  incisive  analysis  charting  the  future  trajectory  of  fusion  algorithms  is  conducted.  This  prediction

encompasses  exploring  nascent  theories,  refining  algorithmic  efficacy,  and  expanding  dissemination  and  application  across  a  broader

spectrum of domains. Through this scholarly odyssey, this paper provides an invaluable compass for navigating the uncharted waters of

future research endeavors and the judicious deployment of multiagent reinforcement learning algorithms in pragmatic scenarios.

KEY  WORDS    reinforcement  learning； multiagent  game； learning  mechanism； curriculum  learning； evolutionary  reinforcement

learning

近年来，随着计算能力和新一代信息技术的

飞速发展，人工智能正处于由感知向认知决策跨

越的阶段，越来越多的人工智能研究者开始关注

“决策智能”. 目前，自主智能的研究对象已经从个

体扩展到群体，群体智能决策成为一个研究重点 .
20世纪 70年代以来，研究者对多智能体决策领域

展开了众多的研究，目的在于建立一个拥有自主

学习能力的多智能体决策系统[1−2].
多智能体强化学习算法 (Multi-agent reinforce-

ment learning, MARL)是多智能体博弈决策领域的

主流方法 . MARL中的智能体通过不断与环境和

其他智能体进行交互获得信息，学习如何在自身

利益和群体收益之间进行权衡，以达到最优策略 .
国内外已有的综述从不同的角度讨论了 MARL算

法. 例如，Gronauer等[3] 和Wang等[4] 清晰阐述了当

前MARL的研究现状和面对的挑战；Yang和Wang[5]

从博弈论的角度梳理了近年来出现的强化学习算

法 ,总结当前博弈强化学习算法的重难点；Zhang
等[6] 重点介绍了 MARL理论的几个新角度和分类，

包括广泛形式博弈中的学习、具有网络智能体的

去中心化MARL、均场体系中的MARL等；Oroojlooy
等 [7] 重点介绍了建模和解决合作多智能体强化学

习问题的五种常见方法以及相关的应用；Hern-
andez-Leal等 [8] 从涌现行为、沟通和合作学习的角

度综述了多智能体决策方法；Da Silva[9] 回顾了多

智能体强化学习中的知识重用自治方法；Bloem-
bergen等 [10] 分析了进化动力学在智能决策中的启

发等.
随着计算能力的发展，MARL在一系列的领

域中逐渐实现了人类甚至超人类级别的性能 . 但

是 MARL仍然存在的一些尚未解决的难题，首先

状态空间和动作空间可能会随着智能体数量的增

加呈指数级增长，难以在可接受的时间范围内学

习到最优策略；其次深度强化学习训练需要大量

的训练数据，通常难以在较少经验的情况下在广

泛的任务中获得合理性；除此以外，强化学习系统

通常专注于一个受限的任务领域，无法灵活地适

应变化的任务条件等等[11−13].
因此，本文从学习机制的角度出发，集中调研

了课程学习、演化学习、元学习、分层学习和迁移

学习五类学习机制与多智能体强化学习的结合 .
这些机制通过引入额外的学习过程和或计算方

法，从不同方面提升了多智能体算法性能，如有效

解决维度爆炸带来的计算问题、提升算法在少样

本任务上的表现、引导多智能快速适应于新的场

景和任务等等. 本文的主要贡献如下：

(1) 创造性地从学习机制的角度出发，介绍了

一系列基于学习机制的多智能体强化学习算法的

机理 . 学习机制的融入提升了多智能体强化学习

算法的性能，为应对多智能体强化学习算法的固

有挑战提供了新的方案.
(2) 分析基于学习机制的多智能体强化学习算

法的原理和适用场景，并罗列了每类融合算法的

研究成果和发展历程，对算法的优势和局限性进

行总结，并给出未来可改进的方向，对不同类算法

的调查结果以表格的形式呈现.
(3) 介绍了基于学习机制的多智能体强化学习

算法实际应用，并给出了这一融合算法在理论、方

法、场景的未来发展方向，以期在未来解决更加复

杂和更加具有挑战性的多智能体博弈决策问题. 
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1    背景知识
 

1.1    单智能体强化学习

< S ,A,R,P,ρ0 > S A

R : S ×A×S → R P：S ×A→ P(S )

ρ0

st at

Q (s,a)

Q (s,a) s

a π

马尔可夫决策过程 （Markov  decision  process,
MDP）是单智能体决策的求解模型. 智能体与环境

之间不断交互，获得随机性的策略和回报. MDP的

要素为五元组 ， 是状态空间； 是

动作空间；奖励值 ；

是状态转移的规则； 是开始状态的分布. MDP状

态的转移关系由当前状态 与输入的行动 共同

决定 . MDP的求解目标是找到预期收益最大对应

的策略，一般用动作值函数 来形式化地表征

收益的期望 ， 是在某个状态 下采取动作

后，再根据策略 进行一系列动作后得到的累计

奖励的期望为：

Qπ (s,a) = Eτ∼π [R (τ) |s0 = s,a0 = a] （1）

Q∗ (s,a)

Q (s,a)

Q∗ (s,a)

Q (s,a)

< s,a,r, s′ >

最优动作值函数表示为 ，从而可以求

解出最优动作，一系列最优动作构建最优策略. Q-
Learning是一种经典的强化学习方式，它以表格的

形式存储 ，算法迭代更新 Q 表格，最终得到

，从而求解最优策略. 基于值的强化学习算

法如深度 Q 网络（Deep Q net，DQN）利用深度卷积

网络来逼近 ，并将交互数据以记忆单元

的形式存放，然后以随机小样本采样进

行网络训练和参数更新 . 基于策略（Policy-based）
的算法跨越价值函数，直接搜索最佳策略，通过最

大化累计回报来更新策略参数 . 这种方法下的策

略显示地表示为 ,对预计收益进行梯度下降优化 .
执行者 -评价器（Actor-critic，AC）在策略梯度中引

入动作值函数对选取的动作进行评分，然后执行

者根据评分调整选动作的概率. 

1.2    多智能体强化学习

(n,S ,A1,A2, · · · ,An,T,r1,r2, · · · ,rn,γ)

Ai

i

A = A1×A2× · · ·×An T

T : S ×A×S → [0,1] a ∈ A

s ∈ S s ∈ S ′

ri : S ×A×S → Rn i

随机博弈 (Stochastic games，SG)是 MDP的自

然衍生，是多智能体强化学习算法的求解模型 ,可
由元组表示： . 其
中 n 为智能体的数目，S 是联合状态的空间， 为

第 个智能体的动作空间，联合动作空间可以被定

义为 ； 是联合状态转移概率，

，它决定了在执行联合动作

的情况下，由状态 转移到下一个状态 的

概率分布； 为第 个智能体的回报.
在随机博弈中，智能体的下一状态的奖励和状态

跟智能体的联合动作有关 [13]. MARL中，每个智能

体都与环境交互获取奖励值，从而获得该环境下

的最优策略. MARL领域存在着一些固有挑战，智

能体数量增加带来的维度爆炸的问题，最终导致

算法收敛困难、计算复杂；多智能体中奖励机制设

置复杂，往往存在着稀疏奖励的情况；学习到的模

型泛化性较差，难以迁移到不同的场景中等等. 如经

典算法多智能体深度确定性策略 (Multi-agent deep
deterministic policy gradient, MADDPG)在处理非平

稳的环境中会很难收敛，同时 MADDPG将其他智

能体的信息作为输入状态，导致了算法无法应用

于大规模多智能体场景中 [14]. 反事实多智能体策

略梯度 (Counterfactual  multi-agent  policy  gradients  ,
COMA)尝试通过联合训练智能体进行协同工作，但

需要对每个智能体的策略空间进行显式建模，这在

面对大规模智能体系统时可能会变得非常复杂[15]. 

2    基于学习机制的多智能体强化学习算法

从独立学习智能体到深度多智能体强化学

习，MARL在诸多研究领域都得到了广泛的应用，

但依然存在很多问题 ，需要进一步的探索 . 近
年来，元学习 (Meta-learning)、课程学习 (Curriculum
learning，CL)等新兴概念兴起，在机器学习领域获

得很多关注 . 一些学者也将这类机器学习的机制

应用于 MARL中，在提升 MARL某些方面的性能

上取得了惊人的效果. 例如将课程学习应用于MARL
中，引导智能体“学会学习”，更快地学习到有效的

策略. 将迁移学习应用到 MARL方法中，有效缓解

真实任务场景中训练数据缺乏的问题等 . 这些学

习机制通过引入了额外的学习过程或者计算方

法，有效降低了 MARL算法的计算开销和训练难

度，并在不同方面提升算法性能，引导智能体学会

了泛化性更强的策略 . 借助学习机制提升 MARL
算法性能是未来的一个重要的方向，相关的研究

已经取得了不小的成绩，并展现出巨大的发展潜力.
在本节中我们将讨论这一新兴的、活跃的、交叉

领域的研究成果，并探讨有待进一步探索的问题. 

2.1    基于课程学习的多智能体强化学习

Bengio[16] 首先提出了课程学习的概念，它是

一种训练策略，模仿人类的学习过程，主张让模型

先从容易的样本开始学习，并逐渐进阶到复杂的

样本和知识. 近年来，有学者将课程学习引入多智

能体强化学习中，通过逐步增加任务难度和复杂

性引导智能体学习，这种渐进式的学习过程能够

提高算法的训练速度及稳定性，并帮助智能体更

好地理解环境，改善探索策略. 

2.1.1    缓解维度爆炸

课程学习可以从减少计算量的角度来缓解多
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智能体数量增大而导致的存储和计算难度，从而

缓解梯度爆炸的问题，减少训练的时间和硬件要求.
Zhou等[17] 提出了一个基于种群的并行计算框

架 MAlib，核心是一个集中式任务调度模型，该模

型在自动课程策略组合上实现了训练任务的高度

灵活性，可以在不同的分布式计算范式上实现高

效的代码重用和灵活部署 . Zhao等 [18] 从小规模的

场景开始训练，逐步增加多智能体的数量来解决

大规模的问题 . 根据任务动态调整智能体数量不

仅可加快学习速度、提升策略的学习效果，并在训

练过程中保持稳定性. Long等 [19] 设计了基于自注

意力机制的网络架构，该架构拥有固定的参数量

并可以接受任意数量的智能体作为输入，同时引

入了进化选择过程，在学习过程中选择更适应下

一阶段的智能体 . CM3是是一种多目标多智能体

合作算法，基于课程学习将训练好的单智能体拓

展到多智能体环境 [20]. 上述工作的难点在于目前

的多智能体强化学习算法无法有效处理动态智能

体数量的情况. Wang等[21] 设计了一种称为动态智

能体数网络 (DyAN)的新型网络结构来处理网络

输入的动态大小，并提出三种跨课程迁移机制来

加速学习过程.
在多智能体强化学习环境中，维度爆炸是一

个很常见的挑战 . 将课程学习引入多智能体强化

学习中，通过对强化学习任务分解、逐步加深神经

网络、自适应调整等具体的方法，有效降低了维度

爆炸带来的计算问题，从而提高多智能体强化学

习算法的稳定性和可拓展性. 

2.1.2    解决稀疏奖励

课程学习在稀疏奖励方面，自动课程学习可

用于向智能体提出辅助任务，逐步引导其学习轨

迹从简单任务到困难任务，直到解决目标任务.
Chen等 [22] 提出一种变分自动课程学习方法，

由实体进展和两个任务扩展部分组成 . 实体进展

部分负责分阶段增加环境中的智能体数目，任务

拓展部分在智能体数量固定的前提下，通过斯坦

变分梯度下降方法将任务分布扩展到整个任务空

间. Wang等[23] 提出了技术人口课程 (Skilled population
curriculum, SPC)，将自动课程学习与分层学习相结

合，通过逐渐增加任务难度与调整智能体数量进

行策略学习. 在复杂状态动作空间方面，逐渐增加

智能体数量是一个有效学习的方法. Narvekar等[24]

设计了一种基于自监督学习的评估机制，在逐渐增

加智能体的数量的过程中，自动生成合适的课程.
课程学习在多智能体强化学习中可通过逐渐

引入奖励丰富的任务、使用领域专家知识等方法，

协助智能体在训练初期获取更多的成功经验，以

克服稀疏奖励问题 . 这个逐渐引入任务的过程可

提高智能体适应稀疏奖励情境的能力. 

2.1.3    设计课程引导智能体行为

课程学习可以在环境设计和训练过程中提升

算法的性能，例如在环境设置中，可以逐步扩大智

能体的视野；在策略学习中可以逐步降低策略的

复杂度，帮助智能体掌握基本的技能.
Du等 [25] 设计了一种基于自我博弈的自动课

程生成框架，该框架优化了两个离线的策略学习

者 Alice、Bob. 他们各自拥有一个“友好”的目标生

成器和一个“不友好”的目标生成器，“友好”的目

标生成器倾向于提出更可行的目标，它们的合作

有助于搭建整体学习的架构 . “不友好”的目标生

成器倾向于提出更具挑战性的目标，他们之间的

竞争则有助于突破智能体能力的界限.
OpenAI的研究者们 [26] 通过多智能体相互竞

争，构建捉迷藏的场景，发现智能体自动创建了包

含多回合不同策略的自动课程，随着环境复杂性

的提高而更好地拓展，智能体表现出人类相关技

能的行为. 如图 1所示，智能体在训练过程中学习

到了六种独特策略，每种都能帮助他们进入游戏

的下一个阶段.
Yang等 [27] 强调课程设计应诱导智能体行为

多样性以帮助发现更好的策略，以及在遇到未知

情况时能够保证鲁棒性 . 特别在多智能体环境中，

应该在联合策略空间中定义课程任务的多样性，

同时考虑所有智能体的现有策略.
课程学习和多智能体强化学习结合有助于加

速训练过程、提高稳定性、应对复杂性和提高泛

化性能 . 然而，该类方法的局限性也非常明显，设

计一个有效的课程学习计划通常需要专业的知识

和专家经验，以确定课程增加的方式和顺序，可能

不适用于所有强化学习任务. 此外，该方法侧重于

逐步增加任务难度，因此难以处理复杂的情景，某

些任务可能需要在没有明确课程的情况下进行

训练. 表 1总结了课程学习在多智能体强化学习中

的应用. 

2.2    基于演化博弈的多智能体分层强化学习

演化博弈论曾成功地解释了生物进化中的某

些现象，最为经典的早期工作是 1973年 Smith和

Price[28] 将其用来解释动物的斗争行为，同时提出

了演化稳定策略 . Bloembergen[10] 研究了 MARL和

演化博弈论之间的关系，Hilbe等 [29] 的研究表明，
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图 1    技能生成的训练过程. 通过奖励信号（如 y 轴所示）在捉迷藏游戏中，智能体会经历 6个不同的出现阶段. (a)探索者（红色）学会追逐躲藏者，

躲藏者学会粗暴地逃跑; (b)隐藏者（蓝色）学习基本工具使用，使用盒子，有时甚至是现有的墙壁来建造堡垒; (c)探索者学会使用坡道跳进躲藏者

的庇护所; (d)躲藏者很快学会将坡道移动到游戏区域的边缘，很远他们将从那里建造堡垒并将其锁定到位; (e)探索者得知他们可以跳跃从上锁

的坡道到解锁的箱子，然后从箱子上冲浪到躲藏者的避难所，这是可能的因为环境允许智能体与盒子一起移动，无论它们是否在地面上; (f)隐藏

者学会在建造堡垒之前锁上所有未使用的盒子; (g)3次独立训练运行的平均值，其中每个种子均以虚线显示[26]

Fig.1      Training process for skill  generation.  Through the reward signal  of hide-and-seek (shown on the y-axis),  agents go through 6 distinct  stages of
emergence: (a) seekers (red) learn to chase hiders, and hiders learn to crudely run away; (b) hiders (blue) learn basic tool use, using boxes and sometimes
existing walls to construct forts; (c) seekers learn to use ramps to jump into the hiders’ shelter; (d) hiders quickly learn to move ramps to the edge of the
play area, far from where they will build their fort, and lock them in place; (e) seekers learn that they can jump from locked ramps to unlocked boxes and
then surf the box to the hiders’ shelter, which is possible because the environment allows agents to move together with the box regardless of whether they
are on the ground or not; (f) hiders learn to lock all the unused boxes before constructing their fort; (g) 3 independent training runs with each seed shown
with a dotted line[26]

 

表 1    课程学习对强化学习算法的改进

Table 1    Curriculum learning improves reinforcement learning algorithms

Citations Curricula generation Main goal RL algorithm

Zhao et al.[18] Manual Acceleration IPPO

Long et al.[19] Manual Stability MADDPG

Wang et al.[21] Manual Acceleration DQN

Yang et al.[20] Manual Acceleration Actor-critic

Narvekar et al.[24] Automatic Acceleration Recursive Monte-Carlo

Chen et al.[22] Automatic Reward shaping VACL

Wang et al.[23] Automatic Reward shaping IPPO

Du et al.[25] Automatic Curriculum design SAC
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演化博弈和随机博弈中重复交互的进化合作机制

中，互惠和环境回报反馈可以极大地增强合作倾

向. Bloembergen等 [10] 利用演化博弈学习方法分析

了各类多智能体强化学习方法的博弈动态，并揭

示了演化博弈论和多智能体化学习方法之间的深

刻联系.
演化与强化学习结合的方法不通过估计值函

数来推导最优策略，而是使用非线性优化来直接

搜索智能体的动作空间，提升训练速度 . 此外，演

化强化学习不完全依赖梯度下降法，可以有效避

免因梯度步骤而恶化的策略，以更快地找到更优

的策略. 

2.2.1    优化神经网络

在深度学习领域，往往使用梯度下降法来训

练几千层或者几百层的神经网络，Uber的研究者

发现进化算法同样可以高效地为强化学习训练深

度神经网络[30].
Moriarty[31] 早期的一项研究阐明了演化算法

如何处理强化学习问题，并在 2015年由 Bloemberge
的研究证实 [10]. 演化算法的高度并行性以及神经

演化中的各种进化策略，可以用来优化多智能体

系统中的深度神经网络，尤其在深度强化学习任

务中可以取得有竞争力的表现 . Khadka等 [32] 证实

基因算法不需要反向传播，已与流行的基于价值

和基于梯度算法进行了比较，算法在许多游戏里

取得比现代深度强化学习更好的表现，简单的基

因算法可以训练带有超过 400万参数的卷积网

络，同时由于算法有更强的并行能力，可以运行得

比常见方法更快. OpenAI的研究者发现，神经演化

中的各种进化策略可以用来优化深度神经网络，

尤其在强化学习任务中取得具有竞争力的表现[33].
实验表明，只要提供了足够的计算资源，进化策略

近似计算的梯度在 MINST数据集上达到 99% 的

准确率，此时，近似梯度的进化策略就比梯度下降

法更具优势.
演化算法作为一种无梯度方法，适用于高度

非线性的神经网络和高维度的参数空间，在一些

强化学习任务上表现良好 . 旧算法和现代的海量

计算的结合带来令人惊讶的结果，其中的很多技

巧可以用在深度神经网络尺度上，给改进强化学

习任务带来了很多启发. 但是，演化学习与强化学

习的结合也存在着一些挑战，如需要精心设计种

群规模大小，变异强度等参数. 此外演化搜索策略

的计算量也大大增加，需要同时在上百个甚至上

千个 CPU集群上运行，对计算性能提出了更高的

要求. 

2.2.2    平衡探索与挖掘

在多智能体的环境中，智能体在彼此交互的

过程中会周期性地调整自己的策略 . 而演化思路

正是一种可以高效模拟这些交互的方法，从而改

进了策略的探索.
Gomes等 [34] 证明演化算法可以进化出具有不

同策略的智能体，它可以把进化策略的优化能力

和可拓展性与神经演化中独有的方法结合起来，

用一个鼓励各自做出不同行为的智能体群落提升

强化学习任务中的探索能力. Deepmind的 Jaderberg
等 [35] 提出了 PBT算法，他们发现了一个超参数设

置的时间表，而不是遵循通常的次优策略，即试图

找到一个单一的固定设置用于整个训练过程 . 只
需对典型的分布式超参数训练框架稍加修改，该

方法就可以对模型进行鲁棒和可靠的训练，并且

Jaderberg等 [12] 和 Vinyals等 [36] 分别在《夺旗争霸》

和《星际争霸》中证实，基于人群的训练 (Population
based training, PBT)有着实现超越人类的行为的强

大力量. 如图 2所示，基于群体的神经网络训练初

始时就像随机搜索一样，并行执行很多个不同超

参的任务，从而创建了一个神经网络的“群体”，PBT
会周期性地将表现不好的模型替换掉 . Conti等 [37]

研究发现，新颖搜索算法 (Novelty search)不仅在基

因算法的效果基础上得到提升，甚至还可以处理

反馈函数带有欺骗性、奖励函数稀疏的情况，还可

以保持同等的可拓展性. Liu等[38] 证明进化策略在

非平稳性和部分可观的情况下取得很好的性能，

因为它不断地使用和发展一群智能体，而不是单

一智能体，优化的是数个解决方案的最优分布，而

不是单独一个最优解决方案，因此在受到足够多

的参数扰动时，进化策略比梯度下降法训练的模

型具有更好的鲁棒性.
相关的理论和实验已经证明了演化等方法可

以取代梯度下降等现有主流方法用来训练深度强

化学习模型，同时取得更好的表现. 采用进化算法

的知识对多智能体深度强化学习算法改进，将鼓

励智能体对具有欺骗性稀疏奖励的任务进行探

索，有效地促进智能体之间的协作行为，在多智能

体强化学习领域中开发出新的解决方案. 

2.3    基于元学习的多智能体强化学习

元学习通过发现并推广不同任务之间的普适

规律来解决未知难题，可以泛化到差异很大的新

领域中，提升在强化学习任务上的表现. 元强化学

习是强化学习范畴内的一个方法，同时也是元学
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习的一个特例，其主要目标是快速适应新的任务 .
与传统的多智能体强化学习算法相比，多智能体

元强化学习在较少的样本上实现了更高的性能，

并生成通用性更强的策略 . 假设是多智能体元学

习任务对服从同一分布 ，学习一个参数为 的

策略函数，该函数能够最小化特定任务 的损失函

数 . 因此我们目标便成了学习一个过程 ，

可以使用很小的数据集 快速适应新任务 ：

min
θ,ψ
ET∼p(T )

[
Ls
(
Dtest

T , θ’
)]
, s.t.θ′ = uψ

(
Dtr

T , θ
)
（2）

不同的元强化学习算法的区别在于学习过程

的具体实施形式 . 当前，基于元学习的多智能体

博弈方法主要分为两大类，第一类是基于上下文

(Context)，第二类是适应学习 (Learning to adapt). 

2.3.1    基于上下文的多智能体元学习方法

基于上下文的多智能体元学习方法使用 Context

来估计隐藏的任务嵌入来实现快速适应 [39]，即根

据任务的历史样本推断该任务的信息，并将其整

合到新定义的隐层变量中，然后学习算法就可根

据所得的隐层变量调整策略. 因此，此类算法的目

标不仅有学习出如何对任务进行推断，还有学习

如何根据任务推断的结果优化策略.
谷歌团队[40] 提出了一个基于 Transformer的元

学习分布框架 (General-purpose  in-context  learning,
GPICL)，将 Transformer和其他黑盒模型被元训练

成通用的上下文学习器，在小样本上进行训练学

习并推广到没有训练过的任务中，同时在深度数

据表示上学习线性模型来解决非线性回归任务.
现有的研究通常假设元学习的任务状态分布

是固定的 [41−46],这种框架同样适用于多智能体博弈

学习环境. Vezhnevets等[47] 针对多智能体博弈中存
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图 2    PBT的演化过程. (a)顺序优化需要多次训练运行完成（可能提前停止），之后选择新的超参数并建立模型使用新的超参数从头开始重新训

练.这是一个本质上连续的过程，并导致很长的时间超参数优化时间，但使用最少的计算资源; (b)并行随机/网格搜索超参数使用不同的权重初始

化和超参数并行训练多个模型，其中认为其中一个模型将得到最佳优化. 这仅需要运行一次训练的时间，但需要使用更多的计算资源来并行训练

许多模型; (c)基于群体的训练像并行搜索一样开始，随机采样超参数和权重初始化. 但是，每次训练运行都会异步评估其性能定期. 如果群体中的

模型表现不佳，它将利用其余群体通过用性能更好的模型替换自身，并且它将通过修改更好的模型来探索新的超参数在继续训练之前，调整模型

的超参数. 这个过程允许在线优化超参数，并且将计算资源集中在最有可能产生的超参数和权重空间上良好的结果. 结果是一种超参数调整方法，

虽然非常简单，但学习速度更快，成本更低计算资源，通常还有更好的解决方案[35]

Fig.2    Evolution of PBT: (a) sequential optimisation requires multiple training runs to be completed (potentially with early stopping), after which new
hyperparameters are selected and the model is retrained from scratch with the new hyperparameters. This is an inherently sequential process and leads to
long hyperparameter optimisation times, though uses minimal computational resources; (b) parallel random/grid search of hyperparameters trains multiple
models in parallel  with different weight initialisations and hyperparameters,  with the view that  one of the models will  be optimised the best.  This only
requires the time for one training run, but requires the use of more computational resources to train many models in parallel; (c) population based training
starts  like  parallel  search,  randomly  sampling  hyperparameters  and  weight  initialisations.  However,  each  training  run  asynchronously  evaluates  its
performance  periodically.  If  a  model  in  the  population  is  under-performing,  it  will  exploit  the  rest  of  the  population  by  replacing  itself  with  a  better
performing model, and it will explore new hyperparameters by modifying the better model’s hyperparameters before training is continued. This process
allows hyperparameters to be optimized online, and the computational resources to be focused on the hyperparameter and weight space that has the most
chance of  producing good results.  The result  is  a  hyperparameter  tuning method that  while  very simple,  results  in  faster  learning,  lower computational
resources, and often better solutions[35]
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在的泛化问题，提出具有隐藏信息和复杂非传递

奖励函数的多智能体博弈方法，经过环境测试表

明，该方法具备出色的泛化能力.
基于上下文的多智能体元学习方法的目标不

仅学习出如何对任务进行推断，还要学习如何根

据任务推断的结果优化策略 . 这种方法使得多智

能体强化学习算法具有更高的泛化能力，在不同

的环境中快速适应新的任务，更好地适应和协同

工作. 

2.3.2    基于自适应的多智能体元学习方法

θ′ = uψ(Dtr
T , θ)

基于自适应的多智能体元学习方法为基础，

所学习的学习过程 为策略梯度上升的

过程，在此类算法中，目标函数经过梯度下降优化

后，在解决新任务时可以仅通过少数步骤的梯度

变换实现快速适应新任务，提高了算法的通用性.

f α β Ti ∼ p (T )

θ

Finn等[48] 首先提出了一种基于策略参数更新的

元学习算法（Model-agnostic meta-learning, MAML）.
MAML在梯度下降过程中找到对任务敏感的模型

参数，并学习模型中的初始化参数，使得该套参数

初始化的模型仅通过少量样本上的一次或几次梯

度更新就能够最大化新任务的性能 . 假设模型为

, 和 为学习步长，MAML算法采样任务， ，

则梯度下降更新参数 ：

θ′i = θ−α∇θLTi ( fθ) （3）

θ

当采样任务全部完成之后，利用训练过程中

的采样轨迹和计算所得损失进一步更新参数 ：

θ← θ−β∇θ
∑

Ti∼p(T )

LTi ( fθ′ ) （4）

MAML算法是基于梯度的元学习算法的基

础，基于适应的多智能体元学习方法 [49] 都是在此

基础上改进的. Wu等[50] 利用元学习方法同时可以

生成难被利用和多样性对手，引导智能体自身的

策略迭代提升 . Al-Shedivat等 [51] 针对多智能体博

弈对抗，提出基于梯度的元学习算法，使得智能体

可以在非平稳环境中具备连续的适应能力.
Foerster等[52] 提出了具有对手学习意识（Oppon-

ent-learning awareness, LOLA）的元学习方法，该方

法通过在策略梯度计算时引入额外的修正项，来

考量每个智能体策略对环境中其他智能体学习过

程的影响.
Kim等 [49] 利用元学习和对手建模，设计了第

一个元多智能体策略梯度定理 （Meta-multiagent
policy gradient theorem, Meta-MAPG），考虑智能体

自身的非平稳策略动态和环境中其他智能体的非

静态策略动态.
基于自适应的多智能体元学习方法可以根据

每个智能体的个体特征和学习历史来自适应调整

学习策略 . 这意味着不同的智能体以不同的方式

适应环境，更好地满足其特定需求，从而提高了算

法的灵活性和多模态性 . 多智能体元学习是一个

相对新兴的研究领域，存在着明显的弊端，如目前

的理论基础相对不足，还需要更多的理论研究来

支持这些方法的发展. 其次，将元学习方法与多智

能体系统结合时，可能会遇到迁移问题，即一个任

务中学到的知识和策略如何有效地迁移到另一个

任务中，这需要更多的相关研究. 

2.4    基于分层学习的多智能体强化学习

多智能体分层强化学习使用分层策略将MARL
问题抽象成不同的层级，能够有效解决维度爆炸

的问题 . 算法通过将长期 MARL问题分解为子问

题或子任务，以便高级别的策略通过选择最佳子

任务作为更高级别的操作，而子任务本身可能是

一个强化学习问题，需要通过较低级别的策略学

习来解决它. 目前，多智能体分层强化学习主要可

分为基于选项 (Option)和基于目标 (Goal)两大类. 

2.4.1    基于选项的多智能体分层强化学习

基于选项的多智能体分层强化学习采用 Option
分层强化学习方法对学习任务进行时序抽象，Option
本质上为在某状态子空间里完成相应子任务的动

作序列，而 Option也作为一种特殊的动作跟基本

动作一起构成动作集，通过上下 Option 之间相互

调用形成分层结构. 除此之外，Option需要通过先

验经验或知识来获得[53].
Tang等 [54] 则针对 StarCraft问题，根据作战规

则不同，作战要素和动作空间组合不同设计 101
种输入特征向量选项，实现了订单生产的强化学

习 . Zhang等 [55] 针对 RTS游戏领域中的需要宏观

策略和微观策略才能获得满意的性能，提出了一

个分层框架，其中智能体通过模仿学习执行宏观

策略，并通过强化学习进行微观操作. Liang等[56] 在

自动驾驶车辆协调问题中将低层次的个体控制归

结为单智能体强化学习；在高层离散动作空间中

建立对手建模网络，在学习过程中对其他智能

体的策略进行建模，有效提高了多智能体的协作

性. Bacon等[57] 提出了一种目标-执行者 (Option-critic)
学习方法，Option-critic在 AC结构的基础上增加

了对 Option的切换和执行，其通过深度神经网络

来寻找任务之间的边界，可以自动地学习出 Option
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的策略和Option的切换函数. 图 3为Option-critic的

架构图.
  

πΩ
ωt

Options

Policy over options

Gradients

Critic TD error

Environment

πω, βω

QU, AΩ

rt

st at

图 3    Option-critic架构图[57]

Fig.3    Option-critic architecture diagram[57]

 

基于选项的多智能体分层强化学习的可执行

时态拓展动作的特点对强化学习摆动期的缩短和

效率提高均有一定的促进作用，但需要基于先验

知识确定 Option，所以基于选项的分层强化学习在

未知环境中的适用性还有待提高[58−60]. 

2.4.2    基于目标的多智能体分层强化学习

基于目标的分层强化学习中，上层的控制器

需要在较长的时间跨度上确定一个目标，而下层

的控制器则在较短的时间跨度上选择动作来达到

这一目标[61−62]. 不同的文章对于目标的定义也是不

同，有些是根据特定的场景进行定义，有些场景的

任务复杂难分，则通过端到端的方式进行自动任

务生成并分层[63].
Kulkarni等 [64] 提出了一种分层 Q 值方法，其

通过构造两个层级的算法，顶层用于决策，确定下

一步的目标，底层用于具体行动决策，在Montezuma’s
Revenge游戏中取得了较好的效果 . Xu等 [65] 提出

了一种面向目标的多智能体分层协作框架 (Hierar-
chical  target-oriented  multi-agent  coordination， HiT-
MAC)解决多个传感器目标覆盖的问题. 该框架主

要分两层，包括一个集中式的协调者和多个分布

式的执行者，协调者每 K 步收集各个执行者的观

测信息，进行全局规划，为每个执行者分配特定的

任务目标，执行者每步通过采取一系列基本动作

来完成指定任务，图 4为 HiT-MAC框架.
Ma等[66] 将封建强化学习 (Feudal reinforcement

learning, Feudal RL)和多智能体A2C算法 (Multi-agent

A2C, MA2C)结合形成 FMA2C方法，根据目标设

计构建了一个分层设计的多智能体学习结构，每

个智能体都有自己的上层策略和共享的下层网

络，首先训练低层次的网络进行简单的运动控制，

以某个潜变量或者目标 Goal作为条件而上层策略

需要学会向下层目标提供目标.
Vezhnevets等 [67] 提出的封建网络算法 (Feudal

networks, FuNs)，通过在多个层次上解耦端到端学

习，即允许它使用不同的时间分辨率，并且使用了

Manager模块和 Worker模块 . Manage设定抽象的

目标，训练目标是尽可能输出隐层特征空间中有

利的转移方向，Worker在环境的每个时间步产生

原始动作，尽可能达成目标，FuNs在涉及长期信用

分配或记忆的任务上表现优异.
基于目标的分层强化学习中，上层控制器的

训练准则是让输出目标尽可能满足所设定的语义

信息，即让目标尽可能符合较好的状态转移方向，

而下层控制器的训练准则是让环境状态转移尽可

能地满足目标，从而使得智能体能够更加高效地

学习到最优策略[56].
目前，多智能体分层强化学习已成为协同决

策和解决复杂任务的有利工具，但仍有很多固有

的挑战，例如，如何分解任务，确定不同层次的目

标，以及设计有效的分层策略 . 在多智能体系统

中，不同智能体的决策可能会相互影响，因此，需

要确保不同层次的策略之间能够有效协同和通信.
分层强化学习需要在不同层次上进行有效的探

索，以找到最佳策略. 表 2总结了我们调研的分层

强化学习算法. 

2.5    基于迁移学习的多智能体强化学习

迁移学习是一种机器学习领域的方法[68−70]，它

利用在其他领域上学到的外部知识来改善在目标

任务上的性能 . 虽然迁移学习技术已在监督学习

领域得到广泛研究 [71]，但它仍然是强化学习的一

个新兴主题 [72]. 为降低多智能体强化学习算法的

复杂性，迁移学习重用来自先前经验或其他智能

 

πH (g|o)

g1 o1 gi oi gn on

an onai oi

Environment

a1 o1

→→

π1
L (a1|o1, g1) πiL (ai|oi, gi) πnL (an|on, gn)

图 4    HiT-MAC框架[65]

Fig.4    HiT-MAC framework[65]
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体的知识的特点拥有巨大潜力.
之前的研究 [73] 将从智能体中得到的迁移知识

分为智能体内迁移（即在新任务中重用之前智能

体获得的知识）和智能体间迁移（解决何时以及如

何传递知识），这样分类是不严格的，二者之间的

界线比较模糊 . 本文中我们将智能体知识迁移分

类为同构智能体知识迁移与异构智能体知识迁

移，两者的区别在于相互通信知识的智能体之间

是否具有相同的模型结构. 

2.5.1    先验知识迁移

虽然强化学习算法在很大程度上是模仿人类

自主学习的过程，但实际的强化学习算法仍与人

类的学习过程有很大不同[9]. 在多智能体迁移学习

中，自然会想到将人类专家的先验知识迁移给智

能体 [74]. 例如，专家可能能够设计信息丰富的奖励

塑造或规则，进而加速智能体的训练过程. 如何正

确高效利用专家的知识并非易事，在本小节将讨

论当前在这方面的主要方法.
MacGlashan等[75] 提出了依赖专家反馈收敛 AC

结构，专家反馈某一动作对当前策略的影响，使得

网络从反馈中学习并收敛到局部最优 . 这项工作

在模拟的网格世界任务与现实机器人任务中都展

示出良好的表现 . Li等 [76] 在无人机自主空战场景

中，使用基于专家演员的软演员-评论家算法（Expert
actor-based soft  actor critic  algorithm），该算法利用

专家先验知识构建经验重播缓冲区，利用少量专

家经验增加样本的多样性，从而使智能体在算法

陷入局部时能够扩展探索，提高智能体的探索效

率，如图 5所示.
DeepMind团队 Abramson等 [77] 提出了使用人

类反馈强化学习来改进智能体的学习能力，首先

收集人类在模拟 3D世界中与智能体交互的数据，

之后要求注释专家记录他们认为智能体朝着人类

指示的目标移动的时刻，最后通过这些记录数据

构建相应的奖励模型 . 该研究成功利用人类专家

的经验知识改善了智能体的能力.
先验知识迁移的方法可以解决样本效率低和

训练时间长的问题，加速了智能体在新任务中的

学习过程. 然而迁移过程需要谨慎设计，确保先验

知识在新任务中是适用的，如果任务目标差异过

大，可能会产生负面的影响. 同时过度依赖先验知

识可能限制了智能体自主学习的能力，需要平衡

先验知识和环境交互学习的重要性. 

2.5.2    同构智能体知识迁移

同构智能体间的知识迁移是指在模型结构相

 

表 2    分层强化学习的算法总结

Table 2    Summary of algorithms for hierarchical reinforcement learning

Citation Classify Algorithm Baseline

Tang et al.[54] Option NNFQ/CNNFQ NN/CNN

Zhang et al.[55] Option HRL PPO

Liang et al.[56] Option MAHRL Actor-critic

Bacon et al.[57] Option Option-critic DQN

Xu et al.[65] Goal HIT-MAC Actor-critic

Liu et al.[59] Goal FMA2C MARL

Vezhnevets et al.[67] Goal FuNs DQN/Option-critic
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图 5    基于专家的软演员‒评论家算法示意图. 无人机使用专家 Actor根据状态 做出决定，获得动作 ，并执行动作以获得奖励和新状态 ，直

到成功摧毁敌人. 在不同的空战环境中重复上述过程，并将获得的专家经验样本 存储在专家重放缓冲区[76]
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rt st+1
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Fig.5    Schematic of Expert-based soft actor-critic algorithm. The drone uses an expert actor to make decisions based on state  , obtain an action  , and
perform actions to obtain a reward   and a new state   until  the enemy is  successfully destroyed.  Repeat  the above process in different  air  combat
environments, and store the obtained expert experience samples   in the expert replay buffer[76]
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同或者参数设置相同的智能体之间共享和传递信

息，从而加速彼此的训练过程. 同构的智能体间的

通信是直接的，无需做过多处理 . 通过知识迁移，

同构智能体可以更快地学习新任务，提高性能并

且更好地适应变化的环境.
Liu等[78] 通过智能体间的知识迁移，解决了多

智能体系统中，因智能体数量逐渐增多而训练速

度过慢的问题. 设置已接受训练的教师智能体，将

学生智能体的观察结果作为输入，并输出建议的

动作和值作为监督信息来指导学生智能体. Hu等[79]

将参数作为知识进行迁移共享，以解决多智能体

网络中，通信维度指数增长的大规模优化问题. 该
研究所提出的参数共享迁移学习方法可以加速多

智能体强化学习算法的收敛速度，同时使用了相

关对齐方法，在共享参数的同时保持了局部经验

特征 .  Liang等 [80] 将联邦学习与迁移学习结合起

来，实现在不同环境中的同构智能体进行异步学习

与知识聚合，将模拟器上的预训练与实际场景中

的微调结合 . Li等 [81] 首次使用模糊逻辑实现策略

到行为的映射，大大降低了同构多智能体强化学

习的成本. 提出了模糊智能体的概念，打破了智能

体与策略的一一对应关系 . 通过使用模糊智能体

与代替多智能体与环境交互，并隐式保留了智能

体间的耦合关系，以较低的计算复杂度，实现大规

模同构智能体系统的轻量化学习.
同构型的智能体拥有如行为、目标和领域知

识等较多的共性特点，可以通过知识迁移的方式

提升学习的效率和速率，同构智能体可以通过模

型参数共享、经验共享等方法，快速从其他智能体

的经验中受益，提高学习效率. 

2.5.3    异构智能体知识迁移

异构智能体的知识迁移是富有挑战的，因为不

同结构的智能体在学习和表示能力上存在差异，

这导致他们之间难以进行有效的知识利用，需要

寻找有效的方法来将不同模型之间的知识转化和

对齐 [82−83]；此外，异构智能体的知识迁移可以帮助

智能体在一个领域中学到的知识迁移到另一个不

同的领域中，从而实现跨领域的技术应用和创新.
Zhou等[84] 提出一个基于稀疏交互的多智能体

强化学习算法，通过局部的 Q 值迁移来提升智能

体的学习速度，解决多智能体系统中的学习与协

同问题. 与传统多智能体稀疏交互算法相比，该研

究引入均衡的概念，使得智能体可以很容易找到

接近最优的策略 . Li等 [85] 将迁移学习与知识蒸馏

结合起来，实现异构智能体的联邦学习. 迁移学习

是多智能体合作的前置，知识蒸馏作为多智能体

间通信的基础. Shi等[86] 则提出了一种在异构智能

体间跨任务迁移知识的方法 . 该方法受到渐进神

经网络启发，将策略的特征作为知识进行迁移，并

引入注意力模块增强传输效果 . 智能体之间通过

横向连接接受特征知识，并且有效避免了在源任

务与目标任务完全不同情况下的负迁移 . 如图 6
所示.

不同于同构智能体，当训练环境是由大量异

构智能体构成时，需要解决异构智能体的信用分

配、过估计、可拓展性等问题，同时需要考虑到异

构智能体间特征与知识的对齐及转化. 此外，因为

异构系统的复杂性更高，需要设计更为灵活的迁

移学习算法和适应性策略.
总体而言，将迁移学习应用于 MARL中，为复

杂多智能体系统带来了显著的优势 . 迁移学习通

过特征提取和共享、策略迁移等方法，加速了智能

体的学习速率，使得多智能体可以尽快适应不同

的任务，提高了模型的泛化能力 . 然而，这一结合

的方法也存在着诸多难题，如迁移学习可能导致

负迁移，即在新环境中的性能下降. 这可能是因为

源任务和目标任务之间的差异过大，使得迁移的

知识反而不适用于新任务. 此外，迁移学习和多智

能体强化学习的结合可能增加计算复杂性，尤其

是在异构多智能体系统中，需要有效地管理不同

智能体之间的知识迁移.
表 3展示了我们调查工作的具体情况. 

3    基于学习机制的MARL实际应用

如何在多智能体强化学习算法充分发挥学习

机制的优势，将 MARL和学习机制结合起来进行

优势互补，解决实质性的问题是研究基于学习机

制的 MARL的重要意义所在 . 这一融合算法已经

在多个实际领域得到了应用，如博弈编队控制、交

通控制、机器人协同、智能游戏、经济学和社会学

领域等.
编队控制和交通控制是 MARL的一个重要应

用，其目的是使智能体找到一条从起点到终点的

最优路径，在这个过程中还需要完成避障、搜集问

题以及导航到多个目标的任务. Liang等 [56] 采用基

于分层的 MARL思想，在自动驾驶车辆协调问题

中将低层次的个体控制归结为单智能体强化学

习；在高层离散动作空间中建立对手建模网络，在
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学习过程中对其他智能体的策略进行建模，有效

提高了多智能体的协作性 . 其中，Lin等 [87] 参考了

基于知识迁移的多智能体强化学习算法，多种合

作型算法应用在大型编队控制问题上，他们的方

法聚焦于如何平衡分配交通资源以提升交通效

率，减少拥堵，该方法使用参数共享机制保证多个
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图 6    目标任务中智能体横向传输的示例，将三个预训练的策略网络分配给智能体 i，用于传输知识，并且所有策略网络 中都有三个模块和一个

输出层. 对每个智能体 ， 代表所有分配的策略在第 个模块的输出， 代表由注意力模块输出的第 个模块的权重,  [86]
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Fig.6    Example of Agent i lateral transfer in the target task, assigning three pretrained policy networks to agent i for transferring knowledge, and there are
three modules and one output layer in all policy networks  . For each agent  ，  represents the output of all assigned strategies in the k-th module, 
represents the weight of the k-th module output by the attention module,  [86]

 

表 3    迁移强化学习算法总结

Table 3    Summary of Transfer Reinforcement Learning Algorithms

Citations Subject Transferred knowledge Algorithm

MacGlashan et al. [75] Prior knowledge Reward shaping Actor-critic

Liu et al.[78] Prior knowledge Reply buffer Actor-critic

Li et al.[76] Homogeneous agent Action & Value MADDPG-INA

Hu et al.[79] Homogeneous agent Model parameters ACER

Liang et al.[80] Homogeneous agent State & action DDPG

Li et al.[81] Homogeneous agent Strategy Fuzzy agent

Shi et al.[86] Heterogeneous agent Strategy MADDPG

Li et al. [85] Heterogeneous agent Model parameters Any

Zhou et al.[84] Heterogeneous agent Local Q function Q-learning
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车辆间的协同.
在机器人协作中涉及到智能体之间的交互，

需要考虑状态动作对的维度过大、智能体之间通

信协作等问题 . Liu和 Tan[88] 对智能体的邻居关系

建模，使用注意力机制的编码器来聚合任意数量

邻近智能体的特征，同时采用参数共享的方式来

降低计算量，提高了算法的可拓展性，可以用于大

规模智能体训练. Yang等 [20] 将多智能体协作问题

重新划分为两阶段课程，引导多智能体探索个人

目标的实现和然后再学会合作实现他人目标，使

用功能增强方案来桥接整个课程的价值和策略功

能，满足了有效探索，获得了更高的性能、学习速

度和鲁棒性. Xu等 [65] 构建了分层的多智能体强化

学习算法 HiT-MAC，使得上下层分别进行动态任

务目标分配和目标追踪的任务，应用于有向传感

器网络中，进行主动的目标跟踪，获得了更高的鲁

棒性和更大的覆盖率.
游戏领域一直是多智能体强化学习研究的重

点，也是其迈向更广阔领域的基石. 电子游戏提供

了大量的交互样本，满足训练 MARL算法的需求.
游戏环境可以分为两类：一类用来提升算法的通

用性，如 Atari 2600、MuJoCo；另一类用来处理复杂

的游戏场景，如 AlphaStar等 . Uber AI的研究人员

使用演化强化学习，这种新的探索方式可以提高

多智能体强化学习在 MuJoCo中许多任务中的表

现，有效避免具有欺骗性的局部极值 [31]. OpenAI[23]

促进智能体自动创建多回合不同策略的自动课

程，随着环境复杂性的提高，智能体逐渐学会不同

的策略，表现出了人类相关技能的行为，该算法被

证明了能引导智能体更好的在高维的策略空间中

进行搜索 . DeepMind[36] 在星际争霸等游戏中使用

的 PBT，这种方法基于超参数优化和遗传算法的

思想，动态调整超参数并可以进行并行计算，有效

增强了算法探索能力，结果表明智能体之间学会

了竞争或者协作的多种策略，其游戏能力达到大

师级水平.
基于学习机制的 MARL算法也在博弈论研究

和社会福利等社会问题中也得到了许多应用，如

Schmid等[89] 将经济学中的交易规则参考知识迁移

的方式引入到多智能体系统中，在该系统中，智能

体的动作、状态、回报等参数都被看成可以互相

交易的资源. 目前，基于学习机制的 MARL已经在

不同领域的应用取得了可观的成果，有效突破了

传统的 MARL在这些应用领域中的瓶颈，期待有

更多的相关算法得到研究和推广. 

4    基于学习机制的MARL前景展望

基于学习机制的多智能体强化学习作为一新

兴概念，起步时间较晚，理论成熟性较低，其发展

潜力巨大，前景相当可观. 本节接下来将对基于学习

机制的MARL算法的前景展望进行简单的阐述. 

4.1    更多的理论研究和基准工作

现有研究的实验结果表明基于学习机制的多

智能体强化学习算法是有效的，但很少有工作进

行理论证明并设计标准的测评环境来评估它们 .
在现有的文献中，训练环境和指标在不同的应用

中是多样化的，不足以全面地评估多智能体强化学

习算法的性能. 如目前构建基于课程学习的MARL
中的课程通常基于人类的直觉和经验，缺少对MARL
领域课程设计进行合理的评估 . 在演化强化学习

的研究中，研究人员发现在某些强化学习任务中，

采用基因算法取得了比梯度下降法更具竞争力的

表现，但这一发现缺少进一步的理论论证和研究，

因此这个方法更广泛的意义和结果目前仅限于研

究人员的猜测中.
一些基于学习机制的 MARL在常用的强化学

习任务上进行评估，如 OpenAI Gym和 Multi-agent
particle environment（MAPE），另一些论文仅在特定

的训练环境进行评估，并对于如何在所用的训练

环境上分割训练和测试任务缺少统一的标准 . 设
计并采用统一的基准，将更好地评估基于学习机

制的 MARL算法的泛化性. 近年来，涌现了许多基

于学习机制的 MARL算法，但是却鲜少有人探讨

在如何设计 MARL环境可以作为这类算法的标准

测试环境. 

4.2    面向大规模多智能体应用研究

目前的 MARL算法在大规模博弈对抗场景中

存在着维度爆炸的问题，极大地限制了算法的可

扩展性，而当前相关研究正在从简单小规模博弈

向大规模复杂任务及通用博弈场景聚焦，融合学

习机制的相关算法为 MARL在更广泛的研究场景

中提供了参考.
Ghosh等[90] 将强化学习中的泛化问题定义为认

知部分观测马尔可夫决策过程（Epistemic POMDPs），
为多智能体博弈决策泛化问题的求解提供了解决

思路 . Yang等 [91] 根据平均场思想提出的平均场 Q
学习和平均场 Actor-critic方法，为解决大规模智

能体学习问题提供了参考 . Huang等 [92] 针对多智

能体的策略学习问题，提出了一种模块化共享策

略 SMP（Shared modular policies） ,实现用同一策略
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控制不同的智能体，极大提高了智能体策略的泛

化性 . 数据知识双驱动的智能体策略学习方法也

受到了广泛的关注，基于领域知识的智能体策略

学习具有较强的可解释性 [93]，而基于大样本数据

的智能体策略学习在泛化性上表现出极大的优势[94].
相关研究包括知识牵引与数据驱动 [95]、先验知识

启发的多智能体双层强化学习方法 [96]，面向兵棋

推演的多智能体策略协同研究框架 [97] 等 . 随着大

规模群体智能的演化，融合学习机制的 MARL有

效解决了传统算法在大规模问题中的信度分配

难、可拓展性差固有难题，然而相关研究在现实中

的应用还不够成熟，因此，如何构建基于学习机制

的 MARL，并应用到海量智能体以及更复杂的环

境中已成为未来研究的重要方向. 

4.3    可解释的多智能体学习方法

现有的基于学习机制的多智能体强化学习算

法虽然在很多领域都取得了突破，但由于算法缺

乏可解释性，限制了模型在安全敏感等领域的应

用. 近年来，研究人员对可解释的多智能体强化学

习进行了大量探索，如用沙普利值解释多智能体

强化学习中的合作策略和智能体贡献 [98]，利用隐

空间多层图（Multiplex latent graphs）来建模智能体

之间的交互关系[99] 等，但总体而言，这一研究方向

目前才刚刚兴起，在理论上还有诸多不完善之处 .
博弈论、MARL与学习机制的交叉研究在一些新

兴领域中得到了可观的应用，博弈论自诞生以来 ,
已在经济学、社会、物理学、认知科学和计算机科

学等研究领域中取得了大量卓有成效的成果 . 近
年来,伴随着 AI技术的快速发展,人们也见证着一

些新兴交叉研究领域的兴起,比如社会智能 [100−101]、

机器智能 [102−103]、合作智能 [104]、AI安全 [105] 和 AI伦
理 [106] 等. 考虑到这些研究主题本身具有广泛的学

科交叉性，如何将博弈论、MARL与学习机制的交

叉研究成果应用于这些新兴领域是未来一个十分

值得探究的课题. 

5    结语

本文从学习机制的角度出发，梳理了近年来

出现的学习机制和多智能体强化学习的融合算法.
为了解决多智能体强化学习中维度爆炸、难以迁

移等固有挑战，很多学者尝试将一些学习机制应

用到 MARL中以改善算法性能 . 本文重点介绍了

课程学习、演化学习、元学习、分层学习和迁移学

习等学习机制与强化学习融合而成的算法，与经

典的多智能体强化学习算法相比，融合算法在计

算效率、少样本训练效果和策略生成等方面有了

明显的提升. 在未来多智能体博弈决策当中，如何

“学会学习”在更加科学、合理的多智能体决策中

发挥着越来越关键的作用 . 融合学习机制的多智

能体强化学习通过模仿人类的学习过程，引导多

智能体博弈决策系统涌现出群体智能. 总之，基于

学习机制的多智能体强化学习算法是一个非常有

前景的研究方向，随着这一领域理论和方法的不

断发展，可以预见，“解决智能，并用智能解决一

切”这一目标终将实现.
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