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摘    要   多智能体强化学习 (Multi-agent reinforcement learning, MARL)作为博弈论、控制论和多智能体学习的交叉研
究领域, 是多智能体系统 (Multi-agent systems, MASs)研究中的前沿方向, 赋予智能体在动态多维的复杂环境中通过交互
和决策完成多样化任务的能力. 多智能体强化学习正在向应用对象开放化、应用问题具身化、应用场景复杂化的方向发展,
并逐渐成为解决现实世界中博弈决策问题的最有效工具. 本文对基于多智能体强化学习的博弈进行系统性综述. 首先, 介绍
多智能体强化学习的基本理论, 梳理多智能体强化学习算法与基线测试环境的发展进程. 其次, 针对合作、对抗以及混合三
种多智能体强化学习任务, 从提高智能体合作效率、提升智能体对抗能力的维度来介绍多智能体强化学习的最新进展, 并结
合实际应用探讨混合博弈的前沿研究方向. 最后, 对多智能体强化学习的应用前景和发展趋势进行总结与展望.
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Abstract   Multi-agent reinforcement learning (MARL), which stands at the intersection of game theory, cybernet-
ics and multi-agent learning, represents the cutting-edge domain within the realm of multi-agent systems (MASs)
research. MARL empowers the agents with the capability to complete a variety of complex tasks through interac-
tion and decision-making in the dynamic multi-dimensional and complicated practical environment. When progress-
ing towards the openness of application objects, the embodiment of application issues and the complication of ap-
plication contexts, MARL is gradually becoming the most effective tool for solving game and decision-making prob-
lems in the real world. This paper systematically reviews the game based on MARL. First, the basic theory of
MARL is introduced, and the development process of MARL algorithms and the baseline testing environment have
been introduced and summarized. Then, we focus on three types of tasks within MARL, which are cooperation,
competition and mixed tasks. The latest progress in MARL is introduced by concentrating on improving the cooper-
ative efficiency and enhancing the adversarial abilities of agents, and the most recent researches on mixed games, in
combination with their practical applications, are investigated. Finally, the prospects of application and the trends
of development for MARL are summarized and prospected.
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人工智能作为新一轮科技革命和产业变革的重

要驱动力量, 是经济发展的新引擎、社会发展的加

速器. 以 SORA、ChatGPT为代表的大模型革新和

崛起正引领着新一轮全球人工智能技术的发展浪

潮, 并推动人工智能技术向通用人工智能迈进[1]. 多
智能体强化学习 (Multi-agent reinforcement learn-
ing, MARL)作为人工智能领域中的一种关键行为

决策和控制技术, 是人工智能驱动自动化技术发展

的重要助推力, 也是研究群体智能系统的关键工具.
多智能体系统 (Multi-agent systems, MASs)作为

群体智能的主要研究对象, 是由多个具有博弈行为

的智能体组成的复杂系统, 其中每个智能体在交互
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决策时具有一定的自主、独立和协作学习能力, 也
是自主智能系统在国防安全、能源系统、工业制造、

智能交通等领域的典型代表[2−6]. 有关多智能体系统

的研究呈现出交叉融合的趋势, 是新一代人工智能

的前沿热点方向[7−8].
多智能体强化学习作为博弈论、控制论和多智

能体学习的交叉研究领域, 将强化学习和博弈论的

思想应用于多智能体系统的学习、优化和控制中,
为解决多智能体系统的复杂决策问题提供有效的方

法与技术手段[7, 9−10]. 其中, 强化学习是一种经典的

机器学习方法, 智能体通过与环境不断交互来实现

长期累积回报最大化[2, 4, 11]. 强化学习具有无需预先

精准建模和处理高维非线性数据等优点, 已在解决

各类动态决策问题中取得巨大成功[12−13], 但将强化

学习应用于多智能体博弈场景时, 智能体决策会受

到其他智能体策略变化的影响, 进而导致强化学习

的环境稳定性条件被打破[14−15]. 动态环境的部分可

观性、不确定性和随机性增加了智能体博弈决策的

难度[16−20], 复杂博弈场景也为环境建模、奖励设计和

策略表达带来额外的挑战[21−22]. 多智能体强化学习

的应用对象开放化、应用问题具身化、应用场景复

杂化, 对模型和算法的可扩展性提出了更高的要求.
应用对象开放化是指多智能体强化学习面向开源、

异构的应用对象, 随着开放环境中新样本、新态势

的出现, 智能体数量动态增加或减少, 多智能体强

化学习的应用对象可适应不确定与动态变化的开放

环境的要求. 应用问题具身化强调依赖智能体的物

理形态, 并非是抽象的算法运算和数据处理问题,
可实现智能博弈从基于算法的虚拟决策到依赖现

实物理形态的实际控制的突破, 而传统的博弈智能

方法尚未真正解决智能体与真实物理世界交互的难

题[3, 23−24]. 应用场景复杂化意味着多智能体强化学习

的应用场景从单一的棋牌类博弈 [25 ]、战略游戏 [26 ]

转向大规模智能无人集群、智能交通管控、物流调

度管理、广告竞价拍卖等复杂应用中[15], 实际应用

场景愈加复杂化、多样化.
在多智能体强化学习中智能体以任务为导向,

根据任务不同可将其划分为合作、对抗和混合任务,
这分别与博弈论中合作、对抗和混合博弈相对应.
因此, 本文聚焦于上述三种博弈类型进行讨论. 以
人机协同问题为例[2], 合作博弈致力于探索如何通

过智能体间的合作来实现共同目标[27−28]. 以棋牌类

对抗游戏为典型代表[17−18] 的对抗博弈则聚焦于竞争

环境中的策略制定, 以获得竞争优势或确保个体利

益的最大化[29−31]. 混合博弈则融合了合作与对抗的

元素, 是包含智能体合作与对抗关系的博弈模型,
更加贴合现实世界的复杂交互场景[32−34], 例如公共

能源分配[4] 等问题. 随着多智能体强化学习计算性能

和算法的不断优化, 多智能体博弈决策技术也获得

了快速发展. 随着以强化学习为核心算法的AlphaGo
在与人类对战的围棋比赛中取得惊人成绩[35], 多智

能体博弈决策技术受到研究者的广泛关注, 有关应

用领域从围棋、德州扑克[25] 等棋牌类的分步对抗游

戏拓展到雷神之锤[36]、星际争霸[37−38] 和王者荣耀[26]

等多人实时战略游戏, 以及面向实际场景的多机协

同作战[2]、自动驾驶[5] 和多机器人协作[39].
多智能体博弈场景的不断扩展对基于多智能体

强化学习的博弈求解方法提出了新的要求, 同时多

智能体强化学习的新理论、新算法的不断涌现极

大地促进了多智能体博弈决策迈向更广阔的研究空

间. 因此, 本文聚焦于多智能体强化学习下博弈的

最新进展, 探讨多智能体强化学习的前沿问题与发

展动态. 此外, 关于多智能体系统中博弈模型分类

和经典求解方法[7, 15]、强化学习的基础理论、典型算

法[40−41], 以及针对某类博弈类型或学习问题的研究

分析[17−18, 42−44] 等方面, 已有许多优秀、经典的文献

综述, 为广大研究者提供了启发式的思想指导. 本
文涉及的相关理论知识等内容可参阅上述文献中更

细致的介绍.
本文在现有综述和最新研究成果的基础上, 聚

焦于合作、对抗以及混合的三种多智能体任务, 重
点梳理相应的博弈模型、智能体交互决策的核心问

题以及基于多智能体强化学习的最新求解方法. 第
1节介绍单智能体强化学习、多智能体强化学习及

其对应的数学模型和算法、学习方式, 概述安全、鲁

棒等多智能体强化学习的不同分支, 梳理最新的多

智能体强化学习的测试环境. 区别于现有综述, 第
2节针对合作、对抗博弈分别从提高智能体合作效

率、提升智能体对抗能力的维度来介绍多智能体强

化学习的最新进展, 并结合现实世界中的实际应用

探讨混合博弈的前沿研究方向. 第 3节总结多智能

体博弈决策的现阶段挑战. 最后, 第 4节结合人工

智能发展的前沿热点, 展望多智能体系统博弈决策

中理论技术与实际应用的未来发展. 

1    多智能体强化学习理论

得益于人工智能的兴起和深度学习中的技术突

破, 研究人员从算法收敛性和可扩展性、智能体学

习效率、博弈策略求解和实际应用场景等方面对多

智能体强化学习算法和基线测试环境进行完善和创

新. 多智能体强化学习算法从低维离散空间向高维

连续空间扩展, 研究规模从少量智能体参与向大规

模集群场景不断发展. 图 1梳理了多智能体强化学

习算法与测试环境的发展历程. 
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1.1    单智能体强化学习

⟨S, A, P, R, γ⟩

γ ∈ [0, 1]

t

st ∈ S π

at ∈ A

st+1 ∼ P (· | st, at)
r(st, at, st+1)

强化学习的前期工作主要聚焦于单个智能体的

序贯决策问题, 即单智能体强化学习. 单智能体强

化学习常被建模为马尔科夫决策过程[11] (Markov
decision process, MDP). 标准的马尔科夫决策过程

用五元组  表示, 五个变量分别代

表环境状态集合、动作集合、状态转移函数、奖励函

数和折扣因子, 其中,   用于描述智能体在

决策过程中对即时奖励与未来奖励的关注度. 单智

能体序贯决策的过程可表述为: 在时间步 , 假定环

境处于状态 , 智能体根据其策略  执行动作

, 该动作使得环境根据转移概率函数转移到

下一个状态 , 并根据奖励函数向

智能体返回一个即时的奖励 . 该过程

随着时间重复进行, 状态转移满足马尔科夫性, 进
而形成马尔科夫决策过程[7].

s ∈ S π Vπ(s)

单智能体强化学习的目标是使得智能体在任意

状态  下找到策略  来最大化状态值函数 ,

即最大化如下期望累积折扣奖励[9]

Vπ(s) = Eat∼π(st), st+1∼P (·|st, at)

( ∞∑
t=0

γtr(st, at,

st+1) | s0 = s

)
, ∀s ∈ S (1)

π∗ Vπ∗(s)

Vπ∗(s)

求解马尔科夫决策过程的传统方法是基于动态

规划的思想进行值迭代或策略迭代 [84 ], 例如通过

值迭代获得最优策略  对应的状态值函数 .

 满足如下 Bellman最优方程,

Vπ∗(s) = max
a∈A

Es′∼P (·|s, a)(r(s, a, s
′) +

γVπ∗(s′) | s, a) =

max
a∈A

Qπ∗(s, a), ∀s ∈ S (2)

Qπ∗(s, a) π∗

s a

其中,   为最优策略  对应的状态−动作值

函数, 它表示在状态  下采取某个动作  后所获得

的期望回报.
基于动态规划等传统方法来求解马尔科夫决策

过程的主要局限在于在高维空间中计算复杂度的急

剧增加, 并且只适用于状态转移概率函数和奖励函

数等环境模型已知的情况. 然而在多机协同作战[2]、

自动驾驶[5] 等大多数实际场景中人们无法得知准确

的模型信息, 因此, 需要利用基于采样与环境进行

交互学习的无模型强化学习方法求解马尔科夫决策

过程[7]. 无模型强化学习方法主要分为: 基于值函数[84]、

基于策略[85] 以及演员−评论家 (Actor-critic, AC)
算法[86]. 基于值函数的方法以 Q-learning算法为代

表, 它基于时序差分 (Temporal-difference, TD)的
思想, 迭代并更新对 Q值的估计, 从而推导出最优

策略[84]. 基于策略的方法通过对策略进行参数化来
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• ···

···

···

• 多智能体注意力意图交流学习算法[27] (Multi-agent
attentional intention and communication, MAAIC)

• 好奇心和影响力驱动下的策略探索算法[69] (Curiosity-
based and influence-based exploration, COIN)

• 可感知时滞的多智能体通信学习算法[70] (Delayaware
multi-agent communication mode, DACOM)

• 最大独立策略梯度算法[71] (Independent policy
gradient-max, IPG-MAX)

• ···

•

•

• ···

联合近端策略优化算法[75] (Joint proximal
policy optimization, JointPPO)

• 异构智能体软演员−评论家算法[76]

(Heterogeneous-agent soft actor-critic,
HASAC)

• 理解对手的 Q-学习的算法[77] (Learning
with opponent Q-learning awareness, 
LOQA)

• 注意力引导的对比角色表示学习算法[78]

(Attention-guided contrastive role
representation learning, ACORM) 

• 回报差距最小化通信学习算法[79]

(Return-gap-minimization communication,
RGMComm)

• ···

• 星际争霸多智能体挑战的多目标
测试环境[80] (Multi-objective
starcraft multi-agent challenge,
multi-objective SMAC)

• FightLadder[81] (多智能体强化学习
对抗任务测试环境)

• 多智能体探索平台[82] (Multi-agent
exploration platform, MAexp)

• ···

• 多智能体追踪环境[68]

(Multi-agent tracking
environment, MATE)

• ···

• Gigastep 每秒可运行 10 亿步的平台[21]

• 基础设施管理规划测试环境[72] (Infrastructure management
planning, IMP-MARL)

• 神经网络多人在线游戏环境 2.0 版本[73] (Neural massively
multiplayer online role-playing games, Neural MMO 2.0)

• 星际争霸多智能体挑战测试环境 2.0 版本[74] (Starcraft
multi-agent challenge, SMACv2)

• ···

基于强化学习的大邻
域搜索算法[83] (Large
neighborhood search
with reinforcement
learning, LNS2+RL)

 

图 1    多智能体强化学习算法与基线测试环境的发展进程

Fig. 1    Development process of algorithms and baseline test environments of multi-agent reinforcement learning
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直接对策略空间进行搜索, 从而找到最优策略, 比
基于值函数的方法更适用于处理复杂连续动作空

间. AC算法同时估计值函数和策略函数, 是基于值

函数与基于策略的方法的有机融合, 已成为主流的

强化学习算法, 其本质是基于策略的方法, 但可以

解决基于策略的方法带来的策略梯度方差较大、采

样效率低下等问题[41]. 经典的无模型强化学习方法

的详细介绍可参考文献 [7, 15]等. 

1.2    多智能体强化学习

⟨N , S, {Ai} ,
P, {ri} , γ⟩ i ∈ N = {1, · · · , N} N

S
Ai i

A :=
∏

i∈N Ai P : S ×
A× S → ∆(S) P t

at ∈ A st ∈
S st+1 ∈ S ri : S ×A×
S → R i

i πi

马尔科夫博弈 (Markov game, MG)是描述多

个智能体序贯决策过程的常用数学模型[9, 87]. 马尔

科夫博弈是马尔科夫决策过程在多智能体系统中

的扩展, 也常被称为随机博弈 (Stochastic game,
SG)[88−89]. 马尔科夫博弈一般由六元组 

 表示[90],    ,   代表

智能体个数,   为所有智能体所处环境的状态集合,
 为智能体  的可执行动作集合, 记联合动作空间

与转移概率函数分别表示为 , 
,   衡量的是在某个时间步 , 所有智

能体执行联合动作  后, 环境从当前状态 

 转移到新的状态   的概率 ,  
 为智能体  的即时奖励函数. 多智能体强化

学习的目的是让每个智能体  学习一个策略 , 该
策略可以最大化如下期望累积折扣奖励[7]

Vπi, π−i
(s) = Eat∼(πi, π−i)(st), st+1∼P(·|st,at)

( ∞∑
t=0

γt ×

ri(st, at, st+1) | s0 = s

)
(3)

−i i

N\{i} π−i i

其中, 下标  表示除智能体  之外的其他智能体集

合, 即 , 对应地,   代表除智能体  之外的

智能体策略组合. 在多智能体系统中, 智能体会受

到环境和其他智能体的影响, 并且环境状态的转移

以及每个智能体收到的奖励都由所有智能体的联合

动作决定. 因此, 单智能体强化学习与多智能体强

化学习的策略求解存在本质差异[48, 54].
现有文献从不同角度对多智能体强化学习范式

进行分类, 例如文献 [40] 从学习方法角度将其分为

联合学习和独立学习, 从通信角度将其分为集中式

学习、分散式学习和分布式学习. 本文从算法训练

与动作执行模式的角度出发, 将多智能体强化学习

范式分为如下三类: 分布式训练分散式执行[91] (Dis-
tributed training with decentralized execution,
DTDE)、集中式训练集中式执行[75] (Centralized
training with centralized execution, CTCE)和集

中式训练分散式执行[49−50, 92] (Centralized training
and decentralized execution, CTDE). 在 DTDE
学习范式中, 每个智能体学习自己的策略, 拥有独

立的模型, 独立地与环境进行交互. 在 CTCE学习

范式中, 执行时所有的个体都完全由唯一的中心控

制器控制, 在训练时将所有智能体的观测和动作空

间分别联合起来, 建模成一个联合的智能体进行训

练. 而在 CTDE学习范式中, 在训练时集中式地对所

有智能体的联合策略进行评估, 显式地考虑其他所

有智能体的局部观测以及动作; 在执行时每个智能

体分散单独执行, 每个智能体依靠自身局部观测

和通信信息进行动作选择[63]. 有关多智能体强化学

习中不同学习范式的具体介绍和相关算法可参考文

献 [15, 40, 42]等.
此外, 智能体交互的多样性、复杂性和与现实

任务贴合的紧密性, 为多智能体强化学习的算法设

计和实际应用带来挑战. 相关研究聚焦于解决如

下问题: 从多智能体系统角度, 受限于智能体的局

部感知力与物理空间中的距离而导致的部分可观

性[7, 91]、各个智能体的策略不断变化使得整个系统的

环境对于每个智能体来说呈现出非平稳的特性[14, 34]、

智能体之间的差异体现出异构或异质性[76, 93] 以及存

在动作空间和规模可扩展的智能体, 上述情况使得

联合动作空间呈指数级增长, 进而带来维度灾难性

等问题[17, 31]. 从强化学习算法角度, 除了存在探索与

利用的平衡[69, 94−97]、智能体奖励稀疏性[90, 98]、信用分

配不合理[99−100] 等典型问题外, 通用人工智能的发展

也对强化学习中决策的可解释性[7, 44, 101]、策略的鲁

棒性[32, 102] 以及算法的通用性[76] 提出了更高的要求. 

1.3    其他多智能体强化学习分支

随着多学科深度交叉融合, 强化学习、博弈论

与控制论领域中涌现出如安全、鲁棒以及元强化学

习等方法, 进而被应用于解决各种现实世界中的复

杂问题[103]. 由此, 多智能体强化学习领域也分化出

多个不同的分支[7].
安全多智能体强化学习是基于安全强化学习的

多智能体学习方法[43]. 安全强化学习一直是人工智

能领域中的热点方向[104], 传统的强化学习方法只关

注期望奖励最大化, 没有考虑满足安全约束条件,
一味追求奖励最大化则会给机器人协作、智能交通

和工业过程控制等应用带来巨大隐患. 安全强化学

习是指满足一定安全约束的最大化长期回报的学习

过程[105], 常被定义为一个具有状态约束的马尔科夫

决策过程. 在多智能体系统中, 智能体需要考虑自

身和其他智能体的安全约束[104], 避免因智能体的随
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机探索而违反安全规则, 这增加了整个系统优化过

程的复杂性, 为开发遵循约束的安全多智能体强化

学习算法带来挑战[43, 106].
鲁棒多智能体强化学习将鲁棒强化学习扩展到

多智能体系统中, 它常用于解决多智能体场景中受

到扰动或存在不确定性的序贯决策问题[7]. 鲁棒强

化学习在标准的强化学习算法中融合了鲁棒优化的

思想[7], 旨在提升强化学习算法在面对干扰或不确

定性时的鲁棒性[102]. 在对抗博弈中, 鲁棒多智能体

强化学习不仅注重于考虑对方智能体策略的变化对

我方决策的影响[32], 也希望在面向对抗性攻击、噪

声或恶意策略扰动时保证算法的鲁棒性或者学习强

鲁棒性的策略[107].
元多智能体强化学习是基于元学习的多智能体

强化学习方法, 它将元学习中的单任务框架扩展到

多任务框架, 利用元学习中使用现有任务的数据来

学习或表示模型参数的思想, 可以使用更少的样本

适应更广泛的任务并迁移已有知识[77, 108]. 元多智能

体强化学习在解决零样本 (Zero-shot) 和小样本

(Few-shot)问题中已取得显著成效[109]. 元多智能体

强化学习现有工作主要围绕多任务场景下算法的泛

化能力展开研究, 探讨如何适应未见过的任务和场

景, 从而构建具有较好收敛性保障与泛化性能的强

化学习算法[108].
此外, 提高决策可解释性的因果多智能体强化

学习[44]、注重数据隐私保护的联邦多智能体强化学

习[110] 与根据专家样本求解最优策略的逆多智能体

强化学习[111] 等算法也引起研究人员的广泛关注, 为
解决多智能体博弈决策问题提供了新的思路. 

1.4    多智能体强化学习基线测试环境

多智能体强化学习的基线测试环境是研究多智

能体博弈的基石, 为多智能体强化学习算法验证、

模拟智能体博弈效果提供公平标准的测试平台一直

是研究人员的关注重点[52−53, 56, 62]. 主流的基线测试环

境包括: 适用于合作导航、通信交流和追捕猎物等

多种任务的多智能体粒子环境[46] (Multi-agent parti-
cle environment, MPE)、采用游戏设计理念的合作星

际争霸多智能体挑战测试环境[37−38] (Starcraft multi-
agent challenge, SMAC)、基于物理的 3D足球模

拟器的谷歌足球研究平台[58] (Google research foot-
ball, GRF)、模拟现实世界中自动驾驶的可扩展多

智能体强化学习训练环境[59] (Scalable multi-agent
reinforcement learning training school, SMAR-
TS)等.

近期, 研究者们针对可扩展性、任务多样性和

计算性能等方面对原有测试环境进行了改进. Neural
MMO 2.0[73] 允许用户定义多种目标和奖励, 用于训

练在面对未知任务、地图和对手时仍能表现出良好

泛化能力的智能体; Gigastep[21] 能够在消费级硬件

上每秒执行十亿个环境步数, 极大提升了计算性能, 并
适用于对大规模智能体 (大于 1 000)进行测试; SMA-
Cv2[74] 引入随机性和动态变化的任务环境, 突破了

原有 SMAC环境中确定性、完全可观的限制. 随着

多种测试环境的不断开发, 高质量的数据集也随之

出现. 例如, 同时涵盖离线强化学习和多智能体离

线强化学习的数据集 Hokoff[22], 它包含了不同难度

级别的任务, 用于模拟与现实世界中不同水平的对

手进行对抗. 表 1总结了最新的多智能体强化学习

测试环境. 随着多智能体博弈决策技术的发展, 研
究者们期待未来可以在满足强大算力需求下设计轻

量级、标准化的开源基线环境来验证多种算法的鲁

棒性、可扩展性, 并缩小与实际博弈场景的差距. 

2    最新进展

根据智能体之间的博弈关系, 可将多智能体系

统中的博弈分为合作、对抗以及包含合作与对抗的

混合博弈, 这三种博弈类型分别对应多智能体强化

 

表 1    多智能体强化学习的最新测试环境介绍

Table 1    Introduction of the latest test environments of multi-agent reinforcement learning

测试环境 任务类型 适用场景/特点
动作空间

连续 离散

MATE[68] (2022) 混合 针对多智能体目标覆盖控制, 如无线传感器网络 ✓ ✓
Gigastep[21] (2023) 混合 支持具有随机性和部分可观性的 3D动态环境 ✓ ✓
IMP-MARL[72] (2023) 合作 针对基础设施管理规划, 如海上风力发电机组维护 ✓

Neural MMO 2.0[73] (2023) 混合 在 Neural MMO环境上增加自定义的目标和奖励 ✓
SMACv2[74] (2023) 合作 在 SMAC环境上增加随机性和部分可观察性 ✓

Multi-objective SMAC[80] (2024) 混合 在 SMAC环境上增加长期任务和多个对抗目标 ✓
FightLadder[81] (2024) 对抗 针对多种跨平台视频格斗游戏, 如街霸、拳皇 ✓
MAexp[82] (2024) 合作 用于多规模、多类型机器人团队合作探索策略 ✓
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学习中的合作、对抗以及混合任务. 马尔科夫博弈

是具有合作或竞争目标的多智能体交互决策的博弈

论框架. 多智能体强化学习是一种高效且通用的马

尔科夫博弈求解方法, 可解决多个智能体在共享随

机环境中的序贯决策问题. 本节将基于马尔科夫博

弈对多智能体环境下合作、对抗和混合博弈中的最

新工作进行介绍. 

2.1    合作博弈

在合作博弈中, 所有智能体共享相同的全局奖

励函数, 需要相互合作来最大化全局累计奖励. 合
作多智能体强化学习旨在为多个智能体训练对应的

合作策略, 例如多机器人协作[39] 和无人机导航[106]

等应用场景, 从而使得智能体能够相互合作以完成

共同的目标任务[64−65]. 

2.1.1    合作博弈模型与学习方法

⟨N , S, {Ai} , P, R, Ω, γ⟩ i ∈ N
Ω(s, i)

i π∗

J(π) = E(
∑∞

t=0 γ
tr(st, at))

由于局部可观性是现实世界中的普遍约束, 因
此, 多智能体强化学习合作任务中的马尔科夫博弈

常用去中心化部分可观的马尔科夫决策过程[66, 78, 112]

(Decentralized partially observable MDP, Dec-
POMDP) 这一数学模型来描述, 它可以定义为一

个元组 ,  , 其中, 观
测函数  代表每个智能体从状态到观测的映

射, 其余符号含义与马尔科夫博弈中的定义相同. 去
中心化部分可观的马尔科夫决策过程中, 每个智能

体  的目标是找到最优联合策略  以最大化总期

望收益     [66]. 此外, 研究者

也常利用网络化多智能体马尔科夫决策过程 (Net-
worked multi-agents MDP, N-MMDP)对多智能

体合作任务进行建模[113].

Q

Q

在多智能体合作博弈中, 文献 [15]将多智能体

强化学习范式分为独立学习、联合学习、基于协作

图和 CTDE等方式. 独立学习直接将单智能体方法

独立地应用到每一个智能体, 容易造成学习过程中

的非平稳性, 适用于问题设置简单的多智能体合作

任务[91]. 联合学习将整个多智能体系统视为一个单

智能体, 将单智能体强化学习方法迁移到这个单智

能体中, 然而这会加剧智能体策略探索与利用的不

平衡[94]. 基于协作图的方法利用图来刻画智能体之

间的交互关系, 同时分解联合  值函数, 虽然它可

以结合独立学习和联合学习的优点, 但在实际应用

中难以获得准确的协作图[114]. 由于 CTDE可以在

一定程度上解决多智能体强化学习中非平稳性 [92]

与信用分配问题[60, 100], 也能同时学习协作图中对联

合  值函数的分解[15], 本节将主要围绕 CTDE框

架下的合作多智能体强化学习方法进行介绍.

遵循 CTDE框架的典型多智能体强化学习算

法可分为如下两类: 基于值函数分解[27, 49−50, 57, 67] 与
基于 AC的算法[66, 76, 92]. 在基于值函数分解的算法

中, VDN[49] (Value-decomposition networks)和
QMIX[50] 是最典型的算法. VDN在值函数可分解

的假设下要求联合值函数是每个智能体值函数的线

性和, 即

Qtot(τ , a) =

N∑
i=1

Qi(τi, ai) (4)

τi i

τ

Qtot(τ , a) Qi(τi, ai)

其中,   代表智能体  自身的局部动作−观测历史,
 代表联合动作−观测历史. 由于 VDN算法在部分

场景下因线性假设而受限, 使用神经网络来近似

联合值函数的算法 QMIX由此被提出. QMIX在

 与每个  之间施加了如下单调性

约束

∂Qtot(τ , a)

∂Qi(τi, ai)
≥ 0 (5)

此外, 不同于 VDN与 QMIX算法分解全局动

作值, 值分解演员−评论家算法 (Value-decomposi-
tion actor-critic, VDAC) 将值分解的思想与基于

AC的方法相结合对全局状态值进行分解[60], 并引

入局部状态值与全局状态值之间的单调关系, 进而

改善了信用分配问题.
Q在 CTDE范式中, 全局  值是由所有智能体

的集中训练得到的[46], 从而导致智能体的行为容易

受到其他智能体次优行为的影响. 因此, 应用 CTDE
范式需要满足个体−全局最大值 [115] (Individual-
global maximum, IGM)原则, 即

argmax
a

Q(τ , a) =


argmax

a1

q1(τ1, a1)

...

argmax
aN

qN (τN , aN )

 (6)

Q qi

从而使得集中式策略与分散式策略一致[40]. 然
而在满足 IGM原则的算法中, 常面临有损分解问

题, 即从全局  值到单个  值的分解总存在误差,
产生的误差会在值迭代过程中不断累积, 导致智能

体学习效率下降. 文献 [63] 提出的 DAgger-based
IGM算法将 IGM中的有损分解从迭代过程中分离

出来以避免误差累积, 提升了算法在智能体合作任

务中的性能. 

2.1.2    提高智能体合作效率

虽然 CTDE范式是合作多智能体强化学习中

的主流学习范式, 但该范式仍存在一些问题, 例如,
CTDE 中存在一个中心化评估器 [46], 使其在现实

3 期 李艺春等: 基于多智能体强化学习的博弈综述 545



应用场景中受到限制 [113]. 近期研究聚焦于在解决

CTDE范式中的缺陷的基础上提高多智能体合作

效率[27−28, 116]. 基于 CTDE范式的算法在集中训练阶

段利用全局状态指导智能体, 在分散执行阶段, 每
个智能体只能根据其局部观测来选择动作, 而缺乏

一个共享的信号来提高智能体的合作效率[116]. 解决

上述问题的有效方法之一是基于共识学习提高智能

体的合作意愿. 共识学习的主要思想是所有智能体

在同一时刻的观测都是相同全局状态的不同表示,
并且智能体在分散执行过程中可以利用不同的局部

观察推断出对全局状态的相同共识, 进而明确地选

择合作行为. 为了避免基于通信的共识学习中有限

带宽与通信开销等问题, 文献 [28] 通过显式地指导

智能体在分散执行过程中作出决策, 利用对比学习

使得智能体在没有通信的离散空间中推断出相同的

共识.
面向复杂现实世界中的合作多智能体博弈, 当

前研究也注重鼓励智能体进行广泛探索、学习更适

合部分可观察环境的随机策略和产生多样化的合作

行为来提高多智能体合作效率[60, 66, 78]. 针对现实世

界中动态环境变化会导致智能体的角色改变的情

形, 文献 [78] 使用注意力机制来促使全局状态关注

不同的角色表示, 根据不同角色智能体的行为和能

力动态地分配子任务, 进而促进多样化的合作行为

的涌现. 文献 [113] 基于熵正则化方法设计了分布

式的多智能体强化学习算法, 通过在强化学习的目

标中添加一个基于策略的熵正则项以激励策略利用

充分随机的动作来探索环境, 同时提高样本有效性.
智能体间有效的信息传递也是提高智能体合作效率

的重要手段[42]. 在合作多智能体博弈中智能体可以通

过通信的方式获取其他智能体的信息, 进而缓解部

分可观测问题, 增强与其他智能体的合作性能[14, 16, 117].
基于通信的合作多智能体强化学习也是多智能体合

作博弈中最受关注的研究方向, 经典研究可归纳为

与谁通信、何时通信、通信内容、如何组合和整合接

收到的信息等维度, 进而促进智能体间有效合作,
共同完成合作任务[45, 51, 55, 118]. 此外, 文献 [19, 42]梳
理了基于通信的多智能体强化学习的发展历程, 并
对此进行了详细的介绍.

近期有关通信的合作多智能体强化学习对原有

通信机制进行改善以达到期望的博弈效果. 为了解

决原有预定义的通信架构限制了智能体间的有效

通信问题[14, 16], 最新的通信机制通过设计可学习的架

构来提高智能体的通信效率[90]. 图神经网络 (Graph
neural network, GNN)是基于通信的多智能体强

化学习中的有效架构[55], 但它容易受到对抗性攻击

和噪声干扰的影响, 为了解决这一问题, 文献 [119]
引入图信息瓶颈优化的鲁棒通信学习机制, 该机制

能够在保持通信学习有效性的同时实现鲁棒性.
此外, 研究者也基于通信的合作博弈从解决实

际问题的角度出发, 考虑现实世界中的诸多限制来

设计有效的通信机制. 文献 [120] 在观测和通信范

围受限的情况下, 基于 Transformer架构设计了一

种可扩展的通信机制, 以解决现有方法在智能体数

量变化时的不可扩展性问题. 虽然智能体只能向可

观测范围内的智能体发送消息, 但通过与邮件发送

类似的消息链路转发信息, 可以实现与观察范围之

外的智能体合作. 表 2对经典和最新的合作多智能

体强化学习中通信机制进行了不同维度的分类. 本文

发现最新的通信机制旨在解决在合作多智能体博弈

中各类通信问题, 主要聚焦在通信受限条件下 (如
噪声干扰[121]、通信时延[70]、信息缺失[122] 和恶意攻击[123]

等)设计鲁棒的通信机制[119], 也更加注重通信信息

设计[124], 关注点也由智能体间的通信扩展到人机通

信[39]. 相关研究目的更加广泛, 致力于提升通信效

率[90]、提高通信机制可扩展性[120] 和有效降低通信成

本[79, 125] 等. 

2.2    对抗博弈

在对抗博弈中, 以追逃问题[17−18]、德州扑克[25] 为

 

表 2    合作多智能体强化学习中通信机制分类

Table 2    Classification of communication mechanisms in cooperative multi-agent reinforcement learning

维度 分类 通信机制

通信约束

带宽约束 DIAL[14], RIAL[16], NDQ[57], ETCNet[118], TCOM[125]

信息时延 DACOM[70], RGMComm[79]

噪声干扰 MAGI[119], DACOM[70]

通信策略
预设定的 DIAL[14], RIAL[16], CommNet[45], TarMAC[55]

可学习的 NDQ[57], ATOC[51], ETCNet[118], MAGI[119], TEM[120], DACOM[70], RGMComm[79], TCOM[125]

通信对象

所有智能体 CommNet[45], TarMAC[55], ETCNet[118], DACOM[70]

邻居智能体 MAGI[119], RGMComm[79]

特定智能体 ATOC[51], TEM[120], TCOM[125]
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例, 智能体互相竞争且具有完全对立目标, 旨在最

大化自己的收益或最小化损失[26]. 实际上, 在多智

能体系统中存在多种对抗博弈, 文献 [15, 17−18] 等
对此进行了系统性概述, 为研究者提供了宝贵的知

识框架和理论基础. 本节聚焦于多智能体强化学习

中的对抗博弈, 介绍相关研究的最新进展与发展趋

势, 有关其他对抗博弈的详细分析可参考上述综述. 

2.2.1    对抗博弈建模与均衡求解

在多智能体强化学习中, 常用零和马尔科夫博

弈 (Zero-sum Markov game)建模多智能体的竞争

序贯决策问题[47, 126−127], 其中各方博弈者的奖励加和

为零. 根据博弈者的数量不同, 可将零和马尔科夫

博弈分为双人零和马尔科夫博弈、双团队零和马尔

科夫博弈和多人零和马尔科夫博弈[18].
此外, 零和博弈[29−30]、扩展式博弈[128]、标准式博

弈[129−130]、Stackelberg博弈[131] 和零和微分博弈[132−133]

等都是多智能体系统中常见的对抗博弈模型. 上
述博弈模型并不互相独立, 而是在不同层面彼此交

叉[17, 128]. 例如, 零和博弈意味着博弈者的收益或损

失与对方博弈者的损失或收益相对应, 总和为零;
而微分博弈是用于描述连续时间演化的博弈模型,
不仅适用于刻画对抗场景[132], 也可用于建模混合博

弈问题[134]. 零和微分博弈由于适用于描述实际追逃

博弈场景而受到研究者的关注[132]. 对于零和微分博

弈, 其关键是求解 HJI (Hamilton-Jacobi-Isaacs)方
程获取对应值函数, 然而应用传统解析方法求粘性

解会面临非线性方程求解的困难, 而强化学习算法

能处理高维非线性数据, 目前已成为求解 HJI方程

的前沿方法[7].
不同于合作博弈以明确的奖励作为优化目标,

对抗多智能体强化学习的目标是以一种反复试验的

方式学习均衡[29], 从而获得最优决策. Nash 均衡是

对抗博弈的核心解概念, 下面给出常见的 Nash均

衡定义.

i ∈ N π∗
i π∗

−i

定义 1[129]. 在扩展式与标准式博弈中, 对任意博

弈者 , 如果策略  是对其他博弈者策略  的

最佳响应, 即,

π∗
i ∈ arg max

πi∈Φi

ui(πi, π
∗
−i), ∀πi ∈ Φi, i ∈ N (7)

或者

ui(π
∗
i , π

∗
−i) ≥ ui(πi, π

∗
−i), ∀πi ∈ Φi, i ∈ N (8)

(π∗
i , π

∗
−i) ∈ Φ Φi

ui i Φ :=∏
i∈N Φi

i ∈ N ui(π
∗
i , π

∗
−i) ≥ ui(πi,

则称策略组合  是一个 Nash均衡.  ,
 分别代表博弈者  的策略组合和效用函数, 

 代表所有博弈者的策略组合的集合. 特别

地, 如果对任意博弈者 , 

π∗
−i)− ϵ ϵ ≥ 0 (π∗

i , π
∗
−i) ϵ-,  , 则称策略组合   是一个  

近似 Nash均衡.

ν

定义 2[127]. 在双人零和马尔科夫博弈中, 定义

目标最大化博弈者对目标最小化博弈者的固定策略

 给出的最佳响应为

V ∗, ν
t (s) = max

π
V π, ν
t (s) (9)

π

对称地, 定义目标最小化博弈者对目标最大化

博弈者的固定策略  给出的最佳响应为

V π, ∗
t (s) = min

ν
V π, ν
t (s) (10)

(π∗, ν∗)如果存在一对策略组合  使得

V π∗, ν∗

1 (s1) = V π∗, ∗
1 (s1) = V ∗, ν∗

1 (s1), s1 ∈ S (11)

(π∗, ν∗)则  为双人零和马尔科夫博弈的 Nash均衡

且互为对方的最佳响应.
由 Nash均衡的定义可知, 当所有博弈者的策

略组合处在一个 Nash均衡状态时, 每个智能体都

根据其他智能体的最佳响应行动, 这意味着任何一

个博弈者在给定其他博弈者的最佳策略组合的情况

下, 都无法通过单方面地改变自身的策略来提高各

自的收益. 此外, 根据智能体学习目标与环境设定

的差别, 多智能体强化学习中存在多种均衡解的概

念, 如满足马尔科夫性的完美均衡[41] (Perfect Mar-
kov equilibrium, PME)、有限理性下量子响应均衡[76]

(Quantal response equilibrium, QRE)、多人零和

博弈中团队最大化最小化均衡[129] (Team-maxmin
equilibrium, TME)等.

针对零和马尔科夫博弈中 Nash均衡策略的求

解, 传统的多智能体强化学习算法基于 Neumann
提出的极小极大理论发展了Minimax-Q算法[9]. 在
近期研究中, 求解零和马尔科夫博弈的多智能体强

化学习算法多基于函数近似[29, 95, 126−127]、基于策略梯

度[61, 71, 135] 和基于后验采样[136−138]. 基于函数近似的

多智能体强化学习算法利用参数化的函数 (如神经

网络)来近似值函数或策略, 可将其分为一般函数

近似[29, 95] 和线性函数近似[126−127] 的方法. 函数近似

常用于具有大状态和动作空间的零和马尔科夫博弈

的均衡求解. 例如, 文献 [95] 将一般函数近似的强

化学习算法推广到多智能体系统中, 所设计的新算

法 Golf with Exploiters利用智能体的弱点督促其

学习, 该算法适用于在大状态空间中找到 Nash均

衡策略, 且其样本复杂度与状态空间的大小无关.
研究者们也致力于将单智能体强化学习中基于策略

梯度的方法扩展到多智能体强化学习中, 并证明了

在双人零和马尔科夫博弈中实现 Nash均衡的全局

收敛性[135], 为设计有效的对抗多智能体强化学习算
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法提供了理论基础[30, 139]. 后验采样算法多用于解决

不确定环境下强化学习问题[136], 文献 [137] 将单智

能体解耦系数的复杂性度量推广到多智能体系统

中, 并在具有一般函数近似的双人零和马尔科夫博

弈下, 设计了可以保证一定遗憾率的自博弈后验采

样算法 (Self-play posterior sampling, SPPS). 

2.2.2    对抗博弈的多重挑战

随着博弈对抗场景从棋牌类的分步对抗游戏转

向至多人实时战略游戏、大规模无人集群对抗等

现实应用的过程中, 主要存在 Nash均衡求解难、不

完美信息和非理想通信条件等挑战, 而在有限的计

算资源和样本下, 高效快速算法设计的难度也是对

抗博弈中的常见难题. 研究者致力于探索新的理

论和方法来解决上述挑战并提升智能体的博弈对抗

能力.

ϵ-

检验一个马尔科夫博弈中Nash均衡是否唯一是

NP难问题[41]. 相比找到确切的均衡, 研究者通常更

倾向于找到一个   近似均衡[71] 或者研究比 Nash均
衡更宽松的均衡解, 如相关均衡[140] (Correlated equi-
librium, CE)和粗相关均衡[31] (Coarse correlated
equilibrium, CCE). CE和 CCE是比 Nash均衡更

弱的稳定性概念, 并允许一定程度的策略相关性,
而不是要求每个智能体独立选择最优策略. 在状态

空间和动作空间较大时, CCE作为一种在对抗博弈

中寻找 Nash均衡的替代方法[31], 已经引起学者们

广泛关注[95, 127].

Ω(s, i)

i s ∈ S oi ∈ O
S

不完美信息也是对抗博弈中的重要挑战, 是指

博弈者需要在对手存在隐藏信息时作出决策[141], 德
州扑克和 Dota 2是不完美信息博弈的典型代表[25].
在多智能体强化学习领域, 不完美信息博弈问题可

被建模为部分可观的马尔科夫博弈[81, 128] (Partially
observation Markov games, POMG), 它在马尔科

夫博弈的基础上引入观测函数  用于衡量智

能体  从当前状态  观测到  的概率, 其
中状态空间  具有部分可观性. 虽然部分可观的马

尔科夫博弈也可用于描述合作博弈场景, 但对抗场

景中智能体可通过刻意隐藏己方信息的方式使得其

他智能体的观测更加受限, 而合作场景中的智能体

则希望互相能够建立观测上的联系. 此类博弈也常

以不完美信息的扩展式博弈 (Imperfect extensive
form game, IEFG)为模型[128]. 反事实遗憾最小化

算法 [142] (Counterfactual regret minimization,
CFR)和基于虚拟自博弈[25] (Fictitious self-play,
FSP)的强化学习算法是解决不完美信息博弈的主

要方法, 在德州扑克、国际象棋、围棋中取得了巨大

成功[17−18, 25]. 遗憾值 (Regret)刻画了算法取得的收

ϵ-

益与最优策略对应收益的差值, 无悔则意味着算法

的平均遗憾值趋于零. CFR算法是博弈论范式下的

先进代表性算法之一, 它多以无悔学习算法进行自

博弈, 但 CFR算法并不完全适用于环境未知的强

化学习环境[138]. 另一方面, FSP算法通过自我博弈

的方式进行策略优化, 博弈者根据对手的历史行为

做出最佳响应, 迭代至 Nash均衡, 无须与人类专家

进行对抗[25, 95]. CFR算法与 FSP算法为多智能体

强化学习中解决不完美信息博弈提供了理论基础,
在求解多智能体系统对抗博弈问题中已成为通用的

学习框架[128, 141]. 文献 [128] 将双人零和不完美信息

扩展式博弈建模为部分可观的马尔科夫博弈, 基于

CFR算法提出了平衡反事实遗憾最小化算法 (Bal-
anced counterfactual regret minimization), 改进了

在双人零和马尔科夫博弈中寻找   近似 Nash均衡

的样本复杂度. 虽然有关 CFR算法已有许多变体,
但算法程序大多都基于人工设计[17−18]. 为了减少对

专家知识的依赖, AutoCFR框架采用元学习的方

法来自动设计 CFR算法的新变体[141], 并将其推广

到不同的不完美信息博弈中. 表 3列举了对抗博弈

中以强化学习为代表的常见求解算法, 文献 [15,
17−18] 从不同维度梳理了对抗博弈中的多种求解

方法, 相关算法的具体介绍可以参考上述文献.

 
 

表 3    对抗博弈中常见算法分类

Table 3    Classification of common algorithms in
adversarial games

算法分类 算法名称

多智能体强化学习类

基于函数近似
ONEMG[29], OMVI-NI[126]

Nash-UCRLVTR[127]

基于策略梯度
IPG[135], OGDA[139]

CoPO[61], IPG-MAX[71]

虚拟自博弈的强化学习 FSP[25], NFSP[143]

后验采样的强化学习 PSRL[136], SPPS[137]

反事实遗憾最小化类 CFR[142], AutoCFR[141]

 

由于受到欺诈、隐藏和低质量信息的影响, 对
抗博弈主要在非理想通信条件下进行智能体间的信

息交互[20], 给博弈者通过准确估计对方行为进行有

效决策带来严峻挑战. 与合作博弈相比, 对抗博弈

中不仅关注通信机制的鲁棒性[144], 也更加注重通信

的安全性[20, 145]. 大多数现有的求解分布式 Nash均

衡的算法都假设通信网络是安全的, 然而在智能电

网、交通系统等实际应用中, 当通信网络遭受拒绝

服务 (Denial of service, DoS)攻击时无法维持正常

的通信链路, 故不可靠通信网络下分布式 Nash均

衡寻求问题成为近期研究热点[20, 145]. 在商业竞争中

博弈者之间信息交换带来的隐私问题也引起研究者

548 自       动       化       学       报 51 卷



关注[146−147], 文献 [146] 通过添加随机噪声来保护博

弈者含有敏感信息的隐私. 实际上, 对抗博弈中的

通信也受到多种限制. 例如博弈者只能通过通信图

与相邻博弈者进行局部通信来优化自己的策略[144, 148].
解决这一问题的有效方法是基于多轮通信设计分布

式算法来收敛到全局的 Nash均衡状态 [148]. 此外,
文献 [144] 在通信资源受限和执行器故障的情况下,
基于分层思想设计了分布式算法, 利用控制层和决

策层的协同优化实现了均衡状态. 

2.3    混合博弈

混合博弈中具有合作和对抗双重动机[149]. 区别

于合作博弈与对抗博弈, 混合博弈中智能体间既非

完全合作也非完全对抗, 每个智能体的奖励函数各

不相同. 因此, 混合博弈更加符合现实世界的复杂

交互场景. 例如, 在智能电网中, 能源管理和能源市

场存在互相竞争, 而在经济调度上是合作关系[4]. 

2.3.1    混合博弈模型与学习方法

在多智能体强化学习中, 混合博弈常使用一般和

马尔科夫博弈 (General-sum Markov game)建模[33, 150],
其中智能体间的奖励函数关系没有约束, 每个智能

体最大化各自奖励[77]. 由于混合博弈涉及多方合作

与对抗, 不同于对抗博弈以 Nash均衡作为主要求

解目标, 因此, 多智能体混合博弈的求解目标呈现

出多样化. 帕累托最优 (Pareto optimality)也是混

合博弈中多智能体系统的求解目标之一[15], 希望通

过达到帕累托最优来实现社会最优结果.

⊂ ⊂

现有一般和马尔科夫博弈均衡求解的研究主要

聚焦于 Nash均衡[89]、CE[150]、CCE[151] 和 Stackel-
berg均衡[152] 这四类均衡. 除 Nash均衡外, CE和

CCE是一般和马尔科夫博弈中均衡的两个标准概

念, 这三种均衡关系为: Nash均衡  CE   CCE[33].
由于 Stackelberg博弈均衡以领导者−追随者的分

层机制为框架, 允许某些博弈者优先进行决策并强

制其他博弈者执行其策略, 这符合帕累托最优的目

的. 因此, 在帕累托最优意义下, Stackelberg均衡

被认为是多智能体强化学习中比 Nash均衡更优的

收敛目标[152]. 然而, 在一般和马尔科夫博弈中单个

智能体常常只关注自身奖励的最大化, 导致无法达

到整体最优解, 因而收敛到帕累托意义上的次优解.
为了解决这一问题, 文献 [77] 设计了基于对手意识

的去中心化算法, 激励智能体产生基于互惠目标的

合作行为, 解决了因忽视合作的优势而导致的社会

困境问题.
在一般和马尔科夫博弈中, 寻找 Nash均衡通

常在计算上是困难的, 并属于 PPAD (多项式时间

有界)完全问题[33]. PPAD完全说明在多项式时间

内很难求解 Nash均衡. 求解一般和马尔科夫博弈

的主要困难在于单智能体强化学习中的算法不能直

接扩展到一般和马尔科夫博弈中, 而求解零和马尔

科夫博弈的算法在一般和马尔科夫博弈中也无法收

敛到 Nash均衡, 为求解混合博弈带来挑战.

T

一般和马尔科夫博弈的目标主要分为两类, 分
别是学习均衡的样本复杂性[33] 和关于任意对手的

遗憾[34, 150]. 学习均衡的样本复杂性是指为了达到期

望的学习效果需要多少样本, 其研究重点在于找出

达到均衡时的样本数量. 在样本复杂性设置中, 通
常假设所有智能体使用相同的算法进行学习. 关于

任意对手的遗憾关注激励智能体在应对多种策略时

最小化长期遗憾. 文献 [151, 153] 基于 V-learning
思想设计算法求解 CCE, 其算法的样本复杂性只与

算法轮次  有关, 而与智能体的个数无关, 打破了

传统算法中样本复杂性与智能体个数相关的限制.
在智能体只能获得有限信息的设定下, 文献 [34] 针
对非平稳多智能体强化学习环境中的均衡学习问题,
设计了去中心化的算法来实现次线性的动态遗憾.
次线性遗憾意味着随着时间的推移, 遗憾的增长速

度慢于线性增长, 这是长期学习过程中的一个理想

特性.
传统的多智能体强化学习主要使用基于值和策

略梯度的算法来解决一般和马尔科夫博弈, 但是此

类算法通常需要满足较强的假设条件才可以保证收

敛性. 因此, 基于策略梯度算法更适用于马尔科夫

势博弈[154] (Markov potential game) 这类特殊的博

弈问题. 多智能体深度确定性策略梯度 (Multi-agent
deep deterministic policy gradient, MADDPG)算
法基于 AC算法, 利用 CTDE范式来提高学习过程

的稳定性和收敛性, 是多智能体强化学习的混合任

务中的经典算法[46]. 近期, 有关一般和马尔科夫博

弈的研究从平稳环境的假设下[151, 155] 转移到符合现

实世界的非平稳环境中[34], 也从模型已知转移到模

型未知的一般和马尔科夫博弈中[150]. 此外, 文献 [108]
发现元学习比单独学习每个任务能更快地收敛到各

种博弈论解概念, 也能准确描述多智能体强化学习

算法的收敛行为对初始策略的依赖性, 这促进了元

学习与多智能体强化学习算法的交互融合. 

2.3.2    面向实际问题的混合博弈

混合博弈中存在个人利益与集体利益、眼前利

益与长远利益互相冲突的情况, 与人类社会、金融

经济、生态学和政策制定等不同决策场景紧密相连,
在求解社会困境[77]、实现多方协作[15]、商业拍卖[110]

和外交合作[156] 中具有广泛应用.
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社会困境本质上是一种决策问题, 它刻画了个

体在追求自身最大利益时可能会间接导致集体利益

受损的现象[77]. 在求解社会困境问题中, 研究者通

过探讨多智能体强化学习的合作和对抗行为如何随

着环境而动态变化, 进而揭示了智能体间具有合作

的内在倾向性, 并设计社会困境下提升合作水平的

机制. 为了解决社会困境中的冲突和矛盾, 奖惩函

数常被引入来促进博弈各方的合作行为. 通过在智

能体各自的奖励上引入内部激励函数, 改变最大化

个体收益的目标, 可以在混合博弈场景中实现集体

利益或者提升亲社会合作水平. 此外, 在学习过程

中增加对智能体的道德和伦理约束, 并通过模拟具

有不同道德奖励函数的智能体交互, 评估多智能体

在合作、背叛或剥削行为上的不同表现和对社会带

来的影响, 为将道德理论应用于人工智能决策提供

了新的视角[157].
实现高效的多方协作在混合博弈中有重要意义.

由于异步协作可以减少智能体间同步通信的需求,
并能更好地应对通信冗余、信息延迟等现实问题,
因此在近期研究中学者们也倾向于设计异步协作的

策略. 例如, 可以利用分层的思想, 即高级智能体向

低级智能体发送它们的决策, 进而利用博弈均衡

解的概念来制定有效的智能体异步协作策略[152]. 文
献 [158]中基于互信息感知的通信机制 How2Comm
可以在有限带宽情况下传输有价值的信息, 从而在

异步协作的基础上实现各智能体的高效通信.
此外, 竞价拍卖[110] 和无媒体外交[156] (No-press

diplomacy)也是多智能体混合博弈的主要应用场

景. 广告拍卖竞价博弈包含广告主和广告平台之间

的合作与对抗. 广告主需要在预算限制内, 通过竞

价机制与其他广告主以及广告平台博弈获取投放广

告的机会. 文献 [110] 提出了基于联邦学习的多智

能体强化学习的广告拍卖策略, 通过协调多个广告

主的竞价行为, 实现竞价公平性与广告平台收益的

平衡, 同时提升拍卖系统的竞价效率. 无媒体外交

博弈是一种复杂的多智能体混合博弈问题, 是指多

个国家在没有公开交流的情况下通过策略性的谈判、

联盟、欺骗和军事行动, 获得对不同地区的控制权.
每个国家在考虑其他国家策略的基础上采取一系

列的行动追求自身利益最大化. 外交博弈要求参与

博弈的国家在同一时间内提交己方行动策略. 由于

受到不能进行公开交流的限制, 博弈者主要通过行

动间接传达信息, 从而增加了博弈的复杂性和战略

深度[156]. 

2.4    小结

图 2针对合作、对抗和混合博弈中不同研究重

点展示了本节中的多智能体博弈的研究框架. 虽然

上述三种博弈的侧重点各有不同, 但解决实际需求

是多智能体博弈决策技术发展的整体目标, 这促进

了多智能体强化学习的基线测试环境的开发和新算

法的涌现. 此外, 多学科知识交叉融合也使得人工

智能技术获得突破, 有望在实际博弈场景中实现决

策的高效求解. 

 

多智能体博弈

智
能
体
目
标
相
同 目

标
多
样

智
能
体
目
标
对
立

合作博弈 (第 2.1 节) 混合博弈第 (第 2.3 节) 对抗博弈 (第 2.2 节)

促进合作决策 提高合作效率 进行多方协作 实现互惠共赢 提高对抗能力 有效均衡求解

合作博弈模型与学习方法 (第 2.1.1 节)
提高智能体合作效率 (第 2.1.2 节)

对抗博弈建模与均衡求解 (第 2.2.1 节)
对抗博弈的多重挑战 (第 2.2.2 节)

混合博弈模型与学习方法 (第 2.3.1 节)
面向实际问题的混合博弈 (第 2.3.2 节)

问题与挑战 (第 3 节)
• 针对欺瞒信息的理性决策
• 应对目标约束的安全决策
• 面向多源干扰的鲁棒决策
• 基于复杂环境的可解释决策

未来展望 (第 4 节)
• 面向通用场景的博弈求解理论研究
• 融合知识−数据的多智能体学习方法
• 多智能体强化学习基线环境开发
• 云−边−端智能计算与协同决策平台
• 人−机−物高效协同与共融博弈决策系统

 

图 2    多智能体博弈研究框架

Fig. 2    Research framework of multi-agent game
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3    应用与挑战
 

3.1    多领域应用

随着强化学习中新技术、新算法的涌现以及与

其他学习方法的交叉融合, 多智能体强化学习不仅

是多智能体博弈决策技术发展的重要推动力, 也已

经成为解决现实世界中各类问题的有效手段. 有关

多智能体强化学习的相关应用场景正逐渐从特定任

务到现实世界过渡, 从典型的实时战略游戏转向智

能无人系统、能源系统、农业生产、生物医药和经济

金融等领域发展, 呈现出多样化应用趋势. 例如, 智
能化军事中优化动态资源分配方案, 实现无人机群

智能调度与协同作战[2]; 能源系统中优化智能电网

的调度和运行[4, 6]; 自动驾驶中实现协同驾驶与紧急

避障、智能导航系统自主智能决策[5]; 机器人协作中

优化路径规划与实现多目标任务分配[104]; 农业生产中

促进生产智能化, 推动实现细粒度精准农业任务[93];
金融市场与经济管理中优化智能交易策略与设计优

化投资决策, 完成广告拍卖竞价[110]. 

3.2    问题与挑战

在多智能体系统和多智能体强化学习走向应用

对象开放化、应用问题具身化、应用场景复杂化的

过程中, 本文从博弈求解与实际应用的角度出发,
总结出如下问题与挑战.

针对欺瞒信息的理性决策. 大多文献中均衡解

的概念假设博弈者是完全理性的, 虽然有少数文献

提出了有限理性下均衡的新概念, 然而并不适用于

实际对抗场景中的多个维度强欺骗和强非理性情

况. 因此, 针对有限理性对手或欺骗型对手的非平

稳策略和虚假欺瞒信息, 需要博弈者在有限理性的

基础上尽可能采取最佳响应以应对虚假欺瞒信息.
应对目标约束的安全决策. 为了满足实际安全

需求, 一种有效的多智能体强化学习算法是在目标

函数中添加安全约束条件, 然而过分考虑安全会导

致求解过于保守, 需要评估添加的约束条件是否会

影响智能体完成实际博弈目标, 并在鲁棒性和安全

性之间取得平衡. 因此, 实现智能体期望的博弈效

果与保证安全性之间的平衡是智能体安全决策设计

的难点.
面向多源干扰的鲁棒决策. 现有文献多针对单

一扰动或特定约束下的鲁棒策略, 有关扰动和约束

的假设阻碍了将博弈决策部署到包含多源未知噪

声 (测量噪声、建模误差、未知扰动等)的真实场景

中. 虽然智能体可以通过学习多样化策略以应对多

源未知干扰, 但如何评估和选择最优且鲁棒的策略

对算法的计算复杂度带来挑战.
基于复杂环境的可解释决策. 现实环境的复杂

性使得智能体具有动态变化的博弈关系, 研究人员

致力于发展可解释的多智能体强化学习算法, 它包

括对环境、智能体任务和决策的解释. 可解释性希

望人们能够理解环境状态转移内部规律、智能体的

任务目标与人工智能算法所作的决策. 在复杂环境

下揭示人工智能算法决策背后的逻辑和依据是可解

释性决策的重要目标, 并期望智能体的决策与人类

的目标、道德和价值观相一致. 

4    未来展望

作为新一代人工智能的热点研究领域, 多智能

体博弈决策的理论和应用发展方兴未艾, 以大模型

为代表的人工智能新浪潮将多智能体博弈决策的研

究推向新的高度, 也使得多智能体强化学习具有更

广阔、更现实的应用场景. 

4.1    面向通用场景的博弈求解理论研究

多智能体博弈朝着多种场景扩展、迁移等方向

不断发展使得智能体的理性程度、认知层次与决策

能力复杂多变, 这对多智能体博弈模型从仿真环境

到实际环境的转换提出了挑战, 并要求博弈求解算

法在未知场景中具有良好的探索能力. 通过简化模

型来设计多智能体博弈求解算法会严重降低模型刻

画实际博弈问题的准确性和有效性, 因此, 需要研

发面向通用博弈决策大模型, 研究能保障多项博弈

决策任务的均衡收敛性和满足强鲁棒、高安全、可

泛化的博弈求解理论方法. 

4.2    融合知识–数据的多智能体学习方法

随着多学科交叉融合趋势的日益显著, 融合多

学科知识是实现高效多智能体强化学习方法的重要

途径. 例如, 对于具有自身动力学的智能体来说, 全
面刻画其运动学和动力学行为, 充分考虑其物理特

性约束, 对于实现多智能体学习算法的应用具有重

要意义. 因此, 通过基于机理知识并融合多模态大

数据, 研发有具身特性的多智能体学习算法 (多体

具身智能), 以及通过智能体之间在语义信息、特征

信息和测量数据中的协作交互, 增强模型自适应力,
提高算法可扩展性和收敛性能, 将推动多智能体强

化学习应用于更广阔的真实世界. 

4.3    多智能体强化学习基线环境开发

人工智能的发展促进了多智能体强化学习算法

的创新. 随着新算法的不断涌现, 需要开发新的基

线测试平台来适应和评估新算法在现实场景中的表
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现, 同时满足多智能体博弈模型中高维状态空间和

连续动作空间的巨大算力需求. 设计细粒度基线环

境、搭建普适性仿真平台来支持博弈决策算法研究,
通过元宇宙思想解决任务场景碎片化、多元信息异

构化的问题, 实现算法可视化是推进多智能体强化

学习算法从仿真平台应用到真实世界的关键途径. 

4.4    云–边–端智能计算与协同决策平台

人工智能大模型对大量训练数据、计算资源和

强大算力的迫切需求推动了云计算的创新与发展,
结合云上大规模计算优势并利用端侧态势感知能

力, 使得云上大模型与端侧小模型计算平台的协同

成为可能, 进而实现云上、端侧和端云边的计算资

源的高效利用. 针对云−边−端协同框架面临的应用

瓶颈, 利用因果强化学习克服云上预训练大模型中

数据偏差问题, 基于迁移学习方法解决端侧有限数

据而导致的小样本学习挑战, 构建端侧个性化的多

智能体学习算法, 并研发专用芯片进而构建云−边−
端智能计算与协同决策平台, 提升个性化、高效化

能力, 将对多体具身智能的应用具有重要意义. 

4.5    人–机–物高效协同与共融博弈决策系统

新一代人工智能技术的发展正在推动人、机、

物三元空间的有机融合, 人工智能与大数据、通信

技术的交叉融合极大地促进了社会空间、信息空间

和物理空间中人类、机器、对象三者的高效协作. 人
机关系是人、机、物协同的关键所在, 基于人工智能

的认知推理、自主学习、智能决策的优势, 利用人类

的主观感知、态势理解、判断指导与反馈优化的能

力, 通过人类智能和机器智能的交互演进, 突破小

样本、可解释性差、算力稀缺等瓶颈, 搭建人–机–物
的高效协同与共融博弈决策系统至关重要. 

5    总结

本文聚焦于合作、对抗以及混合三种多智能体

强化学习任务下的最新研究进展, 对基于多智能体

强化学习的博弈进行了系统性综述. 针对智能体不

同的学习目标对多智能体博弈模型、学习方法进行

了梳理分类, 考虑三种博弈模式中智能体交互决策

的不同侧重问题, 探讨了如何提高智能体间合作效

率、提高智能体对抗能力的学习方法, 分析了实际

场景中混合博弈的求解方法. 最后, 总结了多智能

体博弈决策的现阶段挑战, 并从顺应人工智能发展

新浪潮的角度出发, 展望了多智能体强化学习和博

弈决策中理论、技术与实际应用的发展愿景, 希望

能为该领域的研究者提供有意义的参考.
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