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摘    要   多智能体协同应用广泛, 并被列为新一代人工智能 (Artificial intelligence, AI)基础理论亟待突破的重要内容之

一, 对其开展研究具有鲜明的科学价值和工程意义. 随着人工智能技术的进步, 传统的单一控制视角下的多智能体协同已无

法满足执行大规模复杂任务的需求, 融合博弈与控制的多智能体协同应运而生. 在这一框架下, 多智能体协同具有更高的灵

活性、适应性和扩展性, 为多智能体系统的发展带来更多可能性. 鉴于此, 首先从协同角度入手, 回顾多智能体协同控制与

估计领域的进展. 接着, 围绕博弈与控制的融合, 介绍博弈框架的基本概念, 重点讨论在微分博弈下多智能体协同问题的建

模与分析, 并简要总结如何应用强化学习算法求解博弈均衡. 选取多机器人导航和电动汽车充电调度这两个典型的多智能

体协同场景, 介绍博弈与控制融合的思想如何用于解决相关领域的难点问题. 最后, 对博弈与控制融合框架下的多智能体协

同进行总结和展望.
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多智能体协同是指具备一定计算、通信、感知、

学习和执行能力的智能体, 通过协作完成单一智能

体无法胜任的大规模复杂任务[1]. 多智能体协同是

人工智能、自动化、通信和机器人等领域交叉融合

的产物, 也是多智能体系统领域研究的核心之一.
此外, 多智能体协同还被列为新一代人工智能亟待

突破的基础理论瓶颈—自主协同与决策的主要内

容之一, 具有重要的科学研究价值. 近年来, 随着人

工智能和机器人等技术的迅猛发展, 多智能体系统
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协同理论研究也取得长足进步, 并广泛应用于仓储

物流、电网调度等民用领域, 以及战场侦查、空中对

抗等军事领域.
早期对于多智能体协同的研究主要从控制视角

出发, 旨在建立多智能体协同基础理论. 沿着“一致

性” (定义见第 1节)这条主线, 研究人员围绕个体

动力学以及信息交互两个关键要素, 深入探索多智

能体系统一致性分析 (积分器、高阶线性系统和

Lipschitz非线性系统[2−7] 的一致性分析), 以及带约

束的多智能体系统一致性控制 (通信时滞、动态拓

扑以及执行器饱和/失效下的一致性控制[8−15]), 揭
示了多智能体系统协同的内在机理和特性. 正如文

献 [16]指出, 随着智能体变得越来越智能, 从而可

以完成更复杂任务, 考虑更多的主动 (Active) 而非

仅被动 (Passive)目标成为必然趋势. 在实际场景

中, 多智能体之间固然需要协同以完成整体任务,
每个智能体也会有自身独立的目标[17], 例如每个智

能体自然地期望以最小代价实现相互间协同. 在这

种情形下, 可根据每个智能体内在需求构造特定的

目标函数, 以包含协作信息并反映智能体之间的关

联或者制约, 引导智能体在对目标函数优化时还能

实现整体协同. 上述框架难以仅用多智能体协同控

制相关概念来描述, 但可以结合博弈理论框架进行

建模和刻画[1, 18−20], 即每个智能体根据自身目标独立

地做出决策, 并在决策中考虑其他智能体可能采取

的行动, 所有智能体执行策略后最终能够实现相互

间协同. 由此可见, 博弈与控制理论的融合具备刻

画并实现多智能体复杂协同行为的能力, 潜力巨大.
此外, 通过交叉融合, 既可以发挥博弈框架强大的

问题建模能力以刻画更丰富的多智能体协同行为,
也可以融合协同理论辅助突破博弈分析与求解面临

的瓶颈问题, 例如利用协同理论分析博弈均衡的可

控性[21], 或者求解博弈均衡[22]. 近年来, 在新一轮人

工智能浪潮的推动下, 研究人员将更多注意力放到

挖掘和发挥多智能体的“智能”属性上, 以便满足各

种复杂场景下任务执行的需求, 因此越来越多的工

作将博弈与控制理论方法相融合, 旨在突破多智能

体优化决策/协同控制难题.
融合博弈与控制的多智能体系统研究已经取得

初步进展, 例如基于零和博弈的鲁棒控制问题、基

于一般和博弈的最优控制问题以及基于团队博弈的

协同控制问题研究[18−19]. 特别地, 目前融合博弈与控

制的多智能体协同研究正在蓬勃开展, 已经诞生不

少研究成果, 因而有必要对研究现状进行阶段性梳

理. 实际上, 近年来已有综述开始关注在多智能体

系统中博弈、控制与学习的交叉融合. 例如文献 [19]
简要介绍了如何利用博弈框架建模、分析分布式控

制问题, 而文献 [20]则较为系统地回顾了演化矩阵

博弈 (Evolutionary matrix game)的分析与控制,
但是对多智能体协同关注较少. 文献 [18]从博弈、

控制与学习交叉的视角梳理多智能体系统的相关研

究脉络, 着眼于探索新的研究范式, 虽然涉及基于

博弈的多智能体最优协同控制, 但是内容较为简略.
本文从交叉融合视角出发, 首先回顾多智能体

系统一致性分析和控制领域的主要研究框架和核心

研究进展, 揭示多智能体系统一致性的内在机理、

概述一致性控制中不同约束的处理方法, 进而探讨

基于一致性的多智能体协同估计问题. 在一致性分

析与控制的基础上, 进一步引入微分博弈框架建模

多智能体系统协同优化控制问题, 并结合最优控制

和强化学习, 阐述如何对其进行分析和求解. 在应

用方面, 分别选取多移动机器人导航和电动汽车充

电调度两个典型场景, 介绍博弈与控制融合的思想

如何用于解决相关领域的难点问题. 本文的总体结

构框架见图 1. 

1    多智能体协同

多智能体通过协同可以完成编队、覆盖、蜂拥

等基本控制任务, 从而为更复杂任务的完成提供支

撑. 多智能体一致是协同的核心, 编队、覆盖、蜂拥

等控制任务均可以在一定程度上转化为多智能体

一致性控制问题, 例如基于状态一致性的偏置实现

编队控制[23]. 本节将视野聚焦到多智能体一致性展

开叙述. 下面首先介绍多智能体系统一致性的数学

描述.

G(t) N E(t)
aij(t)

t i j

j i t

j i (j, i) ∈ E(t)
aij(t) > 0 aij(t) = 0

多智能体间的交互1 通常使用图论工具来描述.
一个动态图   由节点集  , 边集   和边的权

重  刻画, 其中每个节点对应一个智能体. 如果

在  时刻智能体  能够获得智能体  的信息, 则称

智能体  是智能体  在  时刻的邻居; 此时存在一

条从智能体  指向智能体  的边 , 其权

重值 , 否则 .
N考虑如下由  个同构的连续型智能体2 组成的

系统:
ẋi(t) = f(xi(t)) + g(ui(t)) (1)

ui(t) = K

N∑
j=1

aij(t)(xj(t)− xi(t)) (2)

xi ∈ Rn i

ui ∈ Rm

ui g(·) : Rm →

其中,   表示第  个智能体的状态 (刻画智能

体的位置、电量、速度等信息),   表示输入,
并且本节假定  只能获取局部的信息. 

 

1 这里的交互指的是信息流动, 例如智能体通过通信或者传感装置获取

其他个体的信息.
2 除非特别声明, 下文均以这里的连续型动力学系统为讨论对象.
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Rn

limt→∞ ∥xi(t)−
xj(t)∥ = 0 i, j xi(0)

 表示具有特定性质的函数, 并视情况做出具体

设定. 对于多智能体系统 (1), 如果 

 对任意  和任意初值  成立, 那么

称其实现了全局渐近一致.

ẋi = f(xi) aij(t)

g(·) K

g(·) ui

g(·)
K

对上述多智能体一致性问题开展研究通常需要

考虑三个基本要素, 分别是个体自身动力学 (对应

)、个体间交互 (对应   及其相关项)
以及状态耦合 (对应函数  和矩阵 ). 在一致性

分析中经常假定  为输入  的线性函数, 并围绕

上述三个基本要素, 揭示它们对多智能体一致性的

本质影响. 而一致性控制则在上述分析的基础上,
从实际场景出发对   的结构或特性做出具体约

束, 并通过设计参数 (例如反馈矩阵 )以实现多智

能体渐近一致性. 

1.1    动态拓扑下的分布式协同分析

本节围绕动态拓扑带来的挑战, 介绍已有工作

如何刻画时变通信拓扑、个体自身动力学、部分状

态耦合等多重因素对多智能体一致性的影响, 分别

讨论不同阶次的动力学, 并沿着通信拓扑条件如何

放松这一主线介绍相关进展. 

f(·) = 0 g(·) = K = I1.1.1    积分器型智能体:  且 

(δ, T )

T, δ > 0 t

(i, j)

针对积分器型多智能体系统, 研究人员已揭

示动态通信拓扑下实现一致性的各种充分必要条

件[2−4, 24−25]. 值得关注的是一类联合  –连通性条

件. 这一条件要求给定 , 对任意时间  满足

如下条件的边 ,

(i, j) :

∫ t+T

t

aij(τ)dτ ≥ δ > 0

(δ, T )构成的图是连通的. 文献 [24]揭示了联合  –
连通性条件是无向动态通信拓扑下积分器型多智能

(δ, T ) aij(t)

aij(t) aij(t)

体系统以指数速率实现渐近一致的充要条件. 注意,
上述联合   –连通性条件只要求   是可积

函数, 并未对  施加额外要求, 例如允许 

分段固定但是不要求有正的驻留时间下界, 因此该

条件要求宽松、适用范围广. 此外, 以指数速率实现

一致性也保证了多智能体系统具有一定抗干扰和不

确定性的能力. 

g(·)
aij(t)

1.1.2    高阶多智能体 :  具有特定结构的   或

  

ẋi = f(xi)

g(·)

g(·)
ẋi = f(xi)

近十年来研究人员一直在探索动态通信拓扑下

具有高阶个体动力学的多智能体系统一致性问题,
其中一条重要主线致力于探索实现一致性的最弱通

信拓扑条件. 现有工作通常对通信拓扑[7, 12, 26−28] 或

系统参数 (包括系统自身动力学  和耦合

函数 )[29−35] 施加严格的条件. 一方面, 研究人员

要求通信拓扑以较高的频率保持足够的连通性

(Frequently connected)或通信拓扑的时间平均

(Averaged topology)满足特定连通性条件, 进而有

利于开展多智能体系统的一致性分析[26−27]. 例如, 文
献 [7]假设分段连续通信拓扑的非零权重有一致的

下界 (Uniformly bounded), 即通信拓扑的权重可

以发生变化, 但通信拓扑的连通性结构需要保持不

变. 另一方面, 研究人员还会假设耦合矩阵 (对应线性

的 )是行满秩的[29] 或多智能体系统自身动力学

(对应 )具有非发散 (Non-expansive)的性

质, 并以此为基础开展一致性分析. 例如, Meng等[34]

研究了具有满秩输入矩阵的非发散时变有限维非

线性多智能体系统的一致性问题. 此外, Lu等[31]、

Meng等[32]、Abdessameud[35] 以及 Liu等[33] 考虑了

异构多智能体系统的一致性问题. 解决这类问题

的主要思路在于借助内模原理, 通过设计全状态耦
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图 1    本文总体结构

Fig. 1    General structure of the paper

3 期 秦家虎等: 多智能体协同研究进展综述: 博弈和控制交叉视角 491



合动态控制器 (Dynamic controller)或参考信号

(Reference signal), 将带有高阶动力学的多智能体

系统一致性问题转化为积分器型多智能体系统的一

致问题[31−32, 35], 从而简化分析. 文献 [7, 12, 26−35]
中的工作尽管已取得一定的研究进展, 但仍面临一

些问题. 例如假定输入矩阵全状态耦合有助于放宽

对通信拓扑连通性的要求, 使一致性分析变得更易

处理, 但也限制了相关方法的适用范围. 

g(·) aij(t)1.1.3    高阶多智能体: 一般形式  和 

g(·)

(δ, T )

f(·) = A

(δ, T )

(δ, T )

如果高阶多智能体的耦合矩阵 (对应线性 )
非行满秩, 同时仅要求弱连通性条件, 大多数多智

能体系统一致性的研究都是基于无向通信拓扑展开

的[36−39]. 在 Su等[36] 的工作中, 考虑了具有非行满秩

输入矩阵的边缘稳定 (Marginally stable)3 线性系

统. 这些线性系统通过分段固定的通信拓扑进行交

互, 且具有正的驻留时间 (Dwell time). 文献 [36]
证明, 通过合理的反馈矩阵设计, 只要通信拓扑满

足一致连通性 (Uniformly connected)条件 (联合

 –连通性的特殊情况)并且个体动力学系统可

观 (Observable), 就能实现多智能体系统的渐近一

致[36]. 文献 [38−39]研究了分段固定通信拓扑或连

续时变通信拓扑 (即边的权重是时间的连续函数)
下中立型稳定 (Neutrally stable)4 线性多智能体系

统的一致性问题, 分别发展了基于子空间分解[38] 和

一致完全可观 (Uniform complete observability)
的多智能体系统一致性分析方法[39]. 上述方法的优

势在于去掉了“正的驻留时间”这一条件, 并给出实

现一致性的充分必要条件[38−39]. 文献 [37]放宽了对

系统矩阵的约束, 使得线性多智能体系统只需满足

可控性要求, 允许   具有不稳定的特征值,
但是仍然假设分段固定的通信拓扑具有正的驻留时

间. 文献 [37]证明, 如果 Lyapunov指数 (取决于系

统动力学参数)小于同步性指数 (取决于通信拓扑

联合连通特性), 就可以实现多智能体系统渐进一

致[37]. 最近, 文献 [40]在Wang等[37] 研究的基础上,
提出一类图 Laplacian矩阵函数的预紧性条件, 大
大放松了对通信拓扑的要求, 并证明了在上述条件

下通信拓扑联合  −连通与个体动力学的可控

性是多智能体系统以指数速率实现一致性的充分必

要条件. 上述结论在理论上证明了在一定条件下,
联合   −连通性对于高阶多智能体系统以指数

速率实现一致性仍然必要, 是对积分器型多智能体

系统下结论的推广. 

1.2    实际约束下的分布式协同控制

g(·) aij(t)

K

本节主要围绕多智能体系统在实际约束下的一

致性控制展开介绍. 所考虑的实际约束包括: 执行

器约束、通信约束以及交互约束, 分别对应执行器

饱和/失效下的协同控制、基于事件触发的协同控

制以及竞合共存下的协同控制. 上述约束均可以反

映在函数  或通信拓扑权重  的结构/特性

上. 一致性控制需要对系统中的相关参数进行设计

(例如反馈矩阵 ), 并结合一致性分析的方法/结
论, 刻画一致性控制的稳定性、鲁棒性等. 

1.2.1    执行器饱和约束下的协同

在实际控制系统中, 所有控制驱动装置都服从

饱和约束, 即力、电压、流量等实际物理输入量在控

制理论和技术的应用中最终都是有限的[41].
本部分主要考虑具有有界输入下渐近零可控性

质5 的线性系统, 其在执行器饱和下的一致性控制

研究主要有两个框架: 1)半全局一致性控制; 2)全
局一致性控制.

X ⊂ Rn

xi(0) ∈ X ui(t) limt→∞ ∥xi(t) −
xj(t)∥ = 0 i, j

半全局一致性控制指的是给定   以及

,  在   的驱动下 ,  有  

 对任意  成立. 低增益反馈技术广泛用

于渐近零可控线性系统在输入有界下的半全局一致

性控制[8, 42], 其背后的原理在于, 通过将反馈增益调

节得足够低, 只要初始状态在给定的集合内, 系统

将受到输入的线性作用, 从而满足执行器饱和约束.
利用低增益反馈技术, 已有文献相继深入研究了固

定拓扑[9] 和切换拓扑[43] 下带执行器饱和约束的一致

性控制问题.
xi(0) ∈ Rn

ui(t) limt→∞ ∥xi(t)− xj(t)∥ = 0

i, j

tanh(·) δ∆/2(·)
δ∆/2(u) :

R→ R δ∆/2(a) = sgn(a)min{|a|, ∆/2} sgn(·)

全局一致性控制指的是对任意 , 在
 的驱动下, 有   对任

意  成立. 一方面, 研究表明, 在无执行器饱和约

束下设计的线性控制器可以实现带执行器饱和约束

下的一致性控制[44−45]; 另一方面, 具有特定形式和性

质的非线性控制器也被证明可以实现带执行器饱和

约束下的一致性控制[46−47]. 例如, 文献 [46]利用饱和

函数  设计控制器, 而文献 [47]则借助 

函数设计基于多跳中继机制的控制器, 其中 

 定义为 , 
表示符号函数. 

1.2.2    执行器失效下的协同

由于老化或损坏, 系统执行器、传感器或其他

部件不可避免地会出现失效[48]. 而对于多智能体系

统, 执行器、传感器或其他部件的失效问题由于系

统规模和复杂度的提高变得更加严峻[49]. 因此, 在
A

A

A A

 

3 如果矩阵  的特征值实部小于等于零, 且实部为零的特征值代数重数

等于几何重数, 则称  是边缘稳定的.
4 如果矩阵  的特征值实部均为零, 且代数重数等于几何重数, 则称 
是中立型稳定的.  

5 有界输入下渐近零可控的定义见文献 [42].
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执行器失效时, 如何有效识别并应对非常关键, 这
就要求开展故障识别与隔离 (Fault detection and
isolation, FDI)以及容错控制 (Fault-tolerant con-
trol, FTC)研究.

FDI的作用是检测并隔离故障, 减小故障对系

统的影响或为故障处理作准备. 针对 FDI的研究主

要有两种框架: 集中式与分布式. 集中式 FDI需要

选取一个中心节点部署失效检测算法, 并搜集系统

的所有信息以执行该算法; 与此不同, 分布式 FDI
可以在每一个智能体单独部署, 并仅利用局部信息

开展失效检测, 因此通信负担小、可扩展性好[10]. 已
有研究围绕分布式 FDI, 针对执行器、传感器、通

信等故障开展了较为系统的研究 [10 ,  49−51], 其中的

核心方法之一是利用残差信号对故障进行检测与

隔离[51].
FTC的作用是对控制系统进行设计以应对潜

在的故障, 从而提高系统可靠性. 现有针对多智能

体系统容错控制的研究大多聚焦执行器故障[52−53],
并可粗略地分为两大类: 被动容错控制以及主动容

错控制. 在被动容错控制中, 控制器参数根据预期

的故障类型预先设计, 以提高特定情形下的系统鲁

棒性能[52], 因此这类方法无需系统的实时故障信息;
与被动容错不同, 主动容错控制则自动地检测和

识别故障模块, 并据此重新配置系统参数以应对

故障[53]. 

1.2.3    基于事件触发的协同

为降低数据传输和控制器更新频次, 节约通信

和计算资源, 文献 [11]将事件触发控制框架[54] 应用

到多智能体协同中, 由此引发了大量基于事件触发

的多智能体一致性控制研究[55−56].
在事件触发机制中, 当测量误差超出设定阈值

时相应事件触发, 从而开始数据传输和控制器更新,
因此测量误差和阈值的设计至关重要. 一般来说,
测量误差的设计有三种不同形式, 包括: 1)一般形

式[11]; 2)组合形式[57]; 3)基于模型的形式[58]. 阈值的

设计则可划分为: 1)状态无关形式[59]; 2)状态相关

形式[11]; 3)混合形式[60]. 

1.2.3.1    测量误差设计

i ti0 = 0,

ti1, · · · , tik, · · ·
ei(t) = xi(t

i
k)− xi(t)

假定第   个智能体的触发时间序列是  

, 那么一般形式的测量误差定义为[11]:
 6. 采用上述测量误差, 在任意

智能体上定义的事件触发时, 所有智能体都要进行

信息传输和控制器更新, 这将导致更新频率过高的

问题.
为解决上述问题, 文献 [57]提出了组合形式的

qi =
∑N

j=1 aij(xj − xi)

ei(t) = qi(t
i
k)− qi(t).

测量  , 并由此定义了组合形

式的测量误差:   在这一框架中,
任意智能体一旦检测到事件触发, 只需收集其邻居

节点的信息, 并更新自己的控制器, 大大降低了控

制器更新频率. 这一框架的缺点在于, 一旦通信拓

扑是有向的, 上述邻居节点不知道何时发送信息,
或者智能体需要向其邻居节点发送信息传输请求,
从而增加通信代价[61].

ei(t) =

eA(t−tik)xi(t
i
k)− xi(t). eA(t−tik)

ei(t)

上述两类测量误差 (一般形式和组合形式)仅
适用于积分器型多智能体系统[11, 57]. 对于一般线性

多智能体系统, 通常需要考虑到系统动力学特性的

影响. 文献 [58]提出基于模型的测量误差: 
 式中的矩阵指数  用于

估计当前时刻系统的状态, 以避免  增长过快. 

1.2.3.2    触发阈值设计

状态无关形式的阈值通常设计为带有非负下界

的递减函数形式[59]. 这样做的好处是可以轻易排除

掉 Zeno现象, 同时在判断触发与否时无需邻居节

点的信息. 状态无关形式的阈值设计能有效降低通

信负担, 但在判断触发时没有利用系统相关信息,
潜在造成了系统性能的改变, 例如系统收敛速率可

能取决于阈值本身[57].

βisqrt(
∑N

j=1aij(xj −
xi)

2) βi > 0

sqrt(·)

状态相关形式阈值设计缺乏统一的形式, 按其

特性可大致分为两种, 即连续形式和分段固定形式.

例如, 连续形式阈值可设计成 

 [57], 其中,   是与个体自身动力学、通信拓

扑相关的参数,   表示平方根函数. 显然, 上述

连续形式的阈值需要连续监测邻居状态. 为解决这

一问题, 还可以采用离散形式的阈值, 将连续的状

态量替换为采样状态[62].
混合形式的阈值则将连续形式和分段固定形

式的阈值相结合 [62 ], 在有效利用系统信息的同时

寻求避免 Zeno现象, 但是也带来分析和设计上的

挑战. 

1.2.4    竞合共存下的协同

社会网络可以看作一个典型的多智能体系统.
在社会网络中, 个体之间既可以合作, 也可以竞

争[63]. 这导致对立子群的出现, 产生了二部一致概

念, 即网络分为两个子群, 每个子群内部达到一致,
而子群之间状态则相反. 文献 [64]展示了如何根据

个体间合作/竞争、喜好/厌恶等关系构造边权重带

符号的图 (简称符号图), 以刻画个体间不同性质的

关系.
沿着上述符号图构建的思路出发, 研究人员

根据 Laplacian 势能函数的梯度构造了多智能体t ∈ [tik, tik+1) 

6 除非特别说明, 本部分所述时间 .
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ẋi =

−
∑N

j=1 |aij |(xi − sgn(aij)xj)

系统的分布式控制策略以实现二部一致 :  
. 研究发现, 二部一致

的必要条件是符号图具有结构平衡的特性 (Struc-
turally balanced)[63]. 在这一条件下, 可以采用规范

变换 (Gauge transformation)[63] 将二部一致问题转

化为一致性问题, 并探索固定[9] 或时变[65] 通信拓扑

下的二部一致问题. 除了二部一致, 在协作、竞争共

存的网络中, 可能存在两个以上的智能体子群, 其
中子群内部是合作的关系, 而子群之间合作/竞争

并存. 针对这类情形的研究产生了分群一致或聚类

一致的概念[66−70]. 现有工作主要分为两类: 1)从探

索拓扑结构特性入手, 揭示拓扑结构、耦合强度等

因素对分群一致的作用[66−67]; 2)设计外部输入信号

引导子群的演化, 进而刻画聚类一致的收敛性质[70].
更详细内容可参考文献 [12]. 

1.3    基于模型的分布式协同估计

多智能体协同状态估计是指由具备检测、通信

以及计算功能的智能体利用检测信息和局部信息交

互实现对动态目标状态的估计. 本节主要关注基于

模型的协同状态估计问题, 对不同类型的分布式状

态估计方法展开介绍, 这些方法的设计均基于式

(2)中给出的协同控制方法, 利用其实现分布式的

计算和信息融合.
在基于模型的协同状态估计问题中, 模型是指

目标状态演化模型

xk+1 = ft(xk, uk, vk)

和智能体检测模型

yi, k = hi(xk, w
i
k), i = 1, · · · , N

k x u

yi i v wi

G(k) =
(N , E(k), A(k)) G(k)

其中,   表示智能体的采样时刻,   为目标状态, 
为控制输入,   为智能体  的检测值,   和  是过

程和检测噪声. 分布式协同状态估计问题中的一个

基本要素是通信拓扑, 它反映了不同智能体之间的

信息交互关系, 一般会被建模成图的形式  

, 这里  表示随时间变化的动态

拓扑图, 静态拓扑图可以认为是各时刻拓扑均相同

的动态拓扑图. 智能体通过通信拓扑向邻居传输本

地检测信息或利用检测信息计算出的本地状态估

计, 将本地检测或估计信息与获取到的其他个体信

息相融合, 获得更加准确的目标状态估计. 因此解

决多智能体分布式协同状态估计问题的关键在于设

计出有效的检测信息处理方法以及不同智能体间的

信息交互和融合方法. 基于此, 研究人员从信息处

理及信息融合角度出发设计了一系列多智能体分布

式状态估计方法[71−77], 这些方法从结构出发可以划

分为 Kalman滤波类方法[71−74] 和一致–革新类估计

方法[75−77]. 

1.3.1    Kalman 滤波类的分布式状态估计算法

自 1960年 Kalman[78] 在具有里程碑意义的现

代滤波理论中提出 Kalman滤波后, 随着研究的不

断发展和深入, 形成了包括扩展 Kalman滤波 [79]、

无迹 Kalman滤波[80]、中心差分 Kalman滤波[81]、容

积 Kalman滤波[82] 等在内的一系列估计方法, 统称

为 Kalman滤波类方法, 这类方法均包含基于目标

状态模型的预测和基于检测信息的更新两个环节.
基于 Kalman滤波的分布式状态估计方法就是以

Kalman滤波类方法为基础, 结合多智能体一致性

算法, 使各智能体在每一次估计迭代过程中都能通

过实时计算当前状态估计和相应协方差估计的局部

平均值修正估计结果. 文献 [71−72]将经典 Kalman
滤波和扩展 Kalman滤波的信息形式与一致性算法

进行结合, 在每一次完成估计值的预测后, 各智能

体会利用通过局部信息交互获得的邻居智能体先验

信息对和检测更新信息分别计算二者的局部平均,
并在此基础上计算后验估计. 这两种方法能够在通

信拓扑强连通的场景中分别实现对线性和非线性目

标状态的分布式估计. 文献 [73]设计了基于一致的

信息分组融合机制, 并将其与扩展 Kalman滤波的

信息形式结合, 在各组智能体的动态通信拓扑分别

强连通时能够实现对非线性演化的耦合多目标状态

的分布式估计. 文献 [74]利用一致算法融合检测信

息、估计值及相应协方差, 在容积 Kalman滤波的

基础上提出基于混合一致的分布式滤波方法, 实现

了高维分布式状态估计.
上述分布式状态估计方法均针对较理想的估计

场景, 智能体间的通信、智能体自身的信息采集等

均不受限制. 但是在实际应用场景中总会面对各种

局限性和挑战. 这些局限性和挑战针对的对象有所

不同, 可以根据其作用对象将协同估计问题分为有

限通信下的协同估计[83−84]、不确定性目标的协同估

计[85−86]、恶意攻击下的协同估计[87−88]等类型. 文献 [83]
基于一种涵盖有限带宽、可变延迟和丢包等网络现

象的通用通信约束模型, 设计了一种基于 Kalman
滤波递归分布式融合估计器, 解决了一类网络物理

系统的分布式协方差交集融合估计问题. 文献 [84]
针对时变线性系统设计了一种基于事件触发的分布

式状态估计方法, 每个智能体在事件触发机制下选

择性地将本地信息传递给相邻节点, 以减少通信带

宽需求. 面对目标状态存在不确定性的场景, 文献 [85]
基于带有非线性不确定函数的扩展状态模型设计了

基于扩展 Kalman滤波的分布式预测器; 文献 [86]
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遵循一阶广义伪贝叶斯和交互多模型方法将分布式

混合信息融合算法与扩展 Kalman滤波相结合, 解
决了目标过程模型对任何智能体都不确定的情况下

的分布式状态估计问题. 多智能体系统作为一种典

型信息物理系统, 极易受到外部恶意攻击. 面对分

布式状态估计过程中最常见的、以改变智能体检测

信息为攻击方式的欺骗攻击, 文献 [87]针对时变线

性目标提出一种快速弹性分布式状态估计器, 无论

攻击的强度和受损智能体的数量如何, 都会产生有

界状态估计误差; 文献 [88]针对非线性目标, 设计

了基于不变扩展 Kalman滤波的弹性分布式状态估

计方法, 在连通的通信拓扑下能够实现欺骗攻击下

的目标状态估计. 

1.3.2    一致–革新类分布式状态估计算法

基于 Kalman滤波的分布式状态估计方法均继

承了经典 Kalman滤波方法的特点——只能处理高

斯噪声下的状态估计问题. 而一致–革新类分布式

状态估计方法能够克服这一局限性, 在一般有界噪

声下实现对目标状态的估计. 此类方法中, 分布式

估计器的一般形式为

x̂i, k+1 = ft(x̂i, k, uk, 0) + g(yi, k) +

Fi, k

∑
j∈Ui, k

(x̂j, k − x̂i, k), i = 1, · · · , N

Ui, k k i

g(·) Fi, k

式中,   是指  时刻智能体  所有邻居智能体的

集合. 等号右侧的第 2项为处理检测信息的革新项,
该项的作用是利用检测信息对状态估计进行修正;
第 3项为基于一致性算法设计的进行分布式信息融

合的一致项, 在该项的作用下所有智能体对目标状

态的估计将达到一致. 针对不同的场景, 设计合适

的函数  和系数矩阵  可以实现对相应目标

状态的分布式估计. 文献 [89]提出一种用于电力系

统广域监测的一致–更新类分布式状态估计算法,
通过与指定的相邻控制区域进行信息交换, 各个控

制区域可以在通信拓扑连通的情况下实现对整个电

力系统状态的无偏估计. 文献 [75]通过设计一致–
革新类分布式状态估计器, 实现了对移动机器人和

地标的位置估计. 文献 [77]通过引入一组势函数设

计了一种新颖的一致–革新类估计方法, 使得可以

进行能量收集的传感器网络能在间歇性通信下实现

状态估计目标.
在非高斯的有界噪声下同样需要解决第 1.3.1

节指出的实际状态估计过程中需面临的各种局限性

和挑战. 针对通信条件的局限性, 文献 [76]设计的

一致–革新类估计方法实现了无线衰落信道下随机

哈密顿系统的分布式状态估计; 文献 [90]提出的基

于事件触发的分布式一致–革新类估计方法通过构

造数据调度器在降低通信损耗的同时保证了估计的

准确性. 文献 [91]针对高斯噪声、系统不确定性和非

线性影响下的目标状态, 对不确定性和非线性进行

统一建模, 设计了用于处理系统动力学和约束的估

计器. 面对恶意欺骗攻击, 文献 [92]针对线性目标

状态设计了一种动态目标调节增益估计器, 通过设

计一致项的调节增益矩阵和更新项的自适应增益实

现欺骗攻击下的分布式估计; 文献 [93]分析了一致–
革新类分布式状态估计算法在联合欺骗攻击下的脆

弱性, 给出了部分或全部检测受到攻击时的算法性

能被破坏且攻击无法被检测到的充分必要条件. 

2    多智能体博弈优化

本节将在多智能体系统中进一步引入效用函

数 (Utility function), 以刻画智能体本身的主动目

标 (Active objects), 从而构建基于博弈的多智能体

优化控制/决策框架, 拓展多智能体系统适用场景

和任务. 特别地, 在微分博弈框架中 (见第 2.2节),
当上述主动目标置为常数时, 这一优化/决策框架

可退化为第 1节的多智能体协同控制问题, 因此第

1节的研究对象可看成本节的特例.
本节的总体结构如图 2所示. 第 2.1节首先给

出标准形式的多智能体博弈优化框架, 接着介绍如

何融合一致性控制等理论方法开展 Nash均衡的分

布式搜索, 以及不同结构下的多智能体博弈问题;
第 2.2节在博弈框架下重新表述多智能体协同控制

问题, 给出微分博弈框架的定义, 介绍基于最优控

制的多智能体微分博弈问题的基本形式和扩展形

式, 进一步在上述基础上介绍了多智能体图博弈,
将一致性问题放到微分博弈框架下考虑, 给出基于

自适应动态规划 (Adaptive dynamic program-
ming, ADP)的均衡策略分析与计算方法; 第 2.3节
则针对博弈参与者具有状态概率转移的动态博弈过

程, 介绍多智能体随机博弈的基本形式和特殊形式

随机博弈均衡解的计算方法, 并探讨不同算法结构

下的多智能体强化学习算法. 

2.1    标准式博弈与分布式 Nash 均衡搜索

在多智能体博弈问题中, 每个智能体具有不同

的优化目标, 主要关注智能体如何依赖自身信息以

及与邻居智能体的信息交互优化自身目标函数.
Γ = {N , {Ωi}i∈N , {Ji}i∈N }博弈模型   一般包

括参与者 (即智能体)、策略集和效用函数三个要素.
一个标准式博弈问题可描述为

min
xi∈Ωi

Ji(xi, x−i) (3)
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xi i x−i i

(x∗
i , x

∗
−i)

其中,   表示智能体  的策略,   表示除智能体 

以外其他所有智能体的策略组合. 为求解该博弈

问题, 期望寻找一个 Nash均衡策略组合 

满足

Ji(x
∗
i , x

∗
−i) ≤ Ji(xi, x

∗
−i), ∀i ∈ N , ∀xi ∈ Ωi

(4)

i Ωi x−i

式 (4)表明, 在 Nash均衡策略下, 任何智能体

单方面改变自己的策略都不会使自身效用函数变

小. 当考虑带有耦合约束的多智能体博弈问题 [94],
即智能体   的策略集   与其他智能体的策略  

有关, 则称满足式 (4)的策略组合为广义 Nash均

衡 (Generalized Nash equilibrium)策略. 

2.1.1    分布式 Nash 均衡搜索算法的主要思想

G =

{N , E}

Nash均衡策略的存在性和唯一性与伪梯度向

量的单调性密切相关. 一般地, 当伪梯度向量满足

某些单调性条件时, 可保证 Nash均衡的存在性和

唯一性, 相应的多智能体博弈问题也称为单调博弈

(Monotone games). 尽管每个智能体的效用函数受

到其他所有智能体策略的影响, 但由于通信能力和

通信成本受限, 智能体一般只能与有限数量的其他

个体通信 . 因此 , 相关研究工作用通信拓扑  

 描述智能体之间的局部信息交流关系, 基于

一致性控制的思想提出了多种分布式 Nash均衡搜

索算法. 相关算法的主要思想是为每个智能体设计

一个关于所有智能体联合行动情况的局部估计, 使
用某种一致性协议更新其估计, 并根据所得估计来

更新动作. 文献 [95]基于一致性思想提出基于节点

和基于边的完全分布式 Nash均衡搜索算法, 证明

了当通信拓扑为无向连通图时 Nash均衡具有全局

渐近稳定性, 并将基于边的算法扩展到切换无向连

通图的情况. 文献 [96−98]则考虑不同的通信拓扑

切换形式, 提出有效的分布式 Nash均衡搜索算法,

并讨论其收敛至 Nash均衡或其邻域内的条件. 除
一致性控制思想以外, 研究学者还结合控制理论中

的分析与综合技术, 如无源理论、小增益理论、输出

调节、非光滑动力学等, 提出一系列新颖且有效的

分布式 Nash均衡搜索算法. 如, 文献 [99]基于对无

向图上多智能体协调问题的重述推导了新的动力

学, 提出基于增量无源特性的分布式 Nash均衡搜

索算法, 并证明了其在任意连通图下的收敛性. 文
献 [100]提出基于输出调节理论的分布式 Nash均

衡搜索算法, 并通过输入–状态稳定性理论证明了

算法收敛性. 

2.1.2    不同结构下的多智能体博弈问题

J(x1, x2)

x1 J

x2

J(x1, x
∗
2) ≥ J(x∗

1, x
∗
2) ≥ J(x∗

1, x2) ∀x1 ∈
Ω1 x2 ∈ Ω2

i Ji(xi, x−i) =

J̃i(xi, l(x)) l(x) x

P i x−i ∈ Ω−i

P (xi, x−i)− P (x′
i, x−i) = Ji(xi, x−i)− Ji(x

′
i,

x−i) ∀xi, x
′
i ∈ Ωi

在前述标准式博弈问题的基础上, 相关研究学

者结合实际应用背景设置不同形式的效用函数, 探
索了多种博弈结构下的多智能体博弈问题. 文献

[101−102]研究了两个智能体零和博弈 (Zero-sum
games)问题, 其中两个智能体的收入或损失之和总

为零或一个常数, 即一个智能体效用函数的增加必

然导致另一智能体效用函数的降低. 因此, 零和博

弈的效用函数通常表示为 , 其中智能体 1
的策略  期望最小化效用函数 , 而智能体 2的策

略  则期望最大化该效用函数. 当效用函数满足某

些凹凸性条件时, 零和博弈的 Nash均衡, 也称鞍点

均衡, 满足  , 
,  . 相关文献基于凹凸函数性质和鞍点性

质进行探索, 提出了一系列零和博弈 Nash均衡搜

索算法. 此外, 考虑到在一些实际问题中, 智能体之

间通过它们的聚合行为而非局部决策进行交互, 每
个智能体   的效用函数可以写成  

, 其中   表示所有智能体策略   的聚

合行为. 这种具有特殊效用函数结构的博弈称为聚

合博弈 (Aggregative games)[103], 其广泛应用于电力

市场、交通网络、意见网络、编队控制等领域中. 针
对这种特殊的效用函数结构, 相关文献进一步研究

了聚合博弈 Nash均衡的定义、存在性、唯一性和分

布式搜索方法等问题[104−106]. 当智能体数量非常庞大

时, 聚合博弈进一步演变为平均场博弈 (Mean-field
games)[107−108]. 势博弈 (Potential games)也是一种

重要的多智能体非合作博弈, 其要求所有智能体的

效用函数满足某种全局特性. 具体地, 当存在势函

数  使得对于每个智能体  和策略集  都

满足 

,  , 那么将相应的博弈模型称为势

博弈. 基于效用函数特性, 研究学者们提出了有效

的势博弈 Nash均衡计算方法[109], 并在拥塞控制、

分布式优化等多智能体决策问题中广泛应用[110−111].
在前述博弈问题中, 每个智能体作为利己个体优化

 

动作 N
智能体 N

效用 1 ..
.

效用 N

动作 1
智能体 1

状态
系统

第 2.1 节 第 2.2 节 第 2.3 节

标准式博弈 微分博弈 随机博弈

分布式 Nash
均衡搜索

基于 ADP 的
均衡计算

多智能体
强化学习

无 按照某一动态系统演化 按照概率形式转移

 

图 2    第 2节总体结构

Fig. 2    General structure of Section 2
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自身目标函数, 因此智能体之间在某些约束下相互

制约, 形成竞争关系. 与此不同, 多集群博弈 (Multi-
cluster games/multi-coalition games)考虑智能体

之间同时存在竞争与合作, 其中集群内部的智能体

之间为合作关系, 而集群之间为竞争关系. 多集群

博弈在一个统一框架下描述了分布式优化和非合作

博弈问题. 具体地, 当只有一个集群时, 多集群博弈

问题退化为分布式优化, 而当每个集群内只包含一

个智能体时, 该问题则退化为标准式博弈. 相关的

分布式 Nash均衡搜索算法见文献 [112−113]. 

2.2    微分博弈与基于 ADP 的均衡策略计算

美国国家工程院院士、国际动态博弈论学会创

始主席 Bašar等[114] 在其著作中系统地介绍了动态

非合作博弈理论 (Dynamic noncooperative game
theory), 其本质是将单智能体最优控制问题推广到

多智能体系统中, 为刻画智能体间的策略交互提供

了一种有效框架. 与第 2.1节中介绍的多智能体博

弈不同, 这里涉及一个在连续时间内演化的动态决

策过程, 即参与者的博弈状态按照某一微分方程演

化, 因此也称为微分博弈 (Differential game). 

2.2.1    微分博弈

一般地, 多智能体微分博弈问题可描述为

min
ui

Ji(x, ui, u−i) =

∫ ∞

0

ri(x(t), ui(t), u−i(t))dt

s.t. ẋ = f(x, ui, u−i)

x ∈ Rn

ui ∈ Rp i u−i =

{uj , j = 1, · · · , N, j ̸= i} i

f x

Ji i i = 1, · · · , N
ri i

x ui u−i

ui

x

其中,   表示刻画动态决策过程的博弈状态;
 表示智能体  的控制输入 (控制策略); 

 表示除智能体   以外其

他所有智能体控制输入的集合;   表示博弈状态 

的动力学方程;   表示参与者 ,   的累

积性能指标;   表示智能体  的立即成本, 其一般设

置为关于 ,  ,   的二次型函数. 上述多智能体

微分博弈问题是由多输入系统最优控制演变而来,
其中每个智能体通过各自的控制输入  影响共同

的博弈状态 .
i u∗

i参与者  的 Nash均衡策略  满足

u∗
i = argmin

ui

Hi(x, ui, u−i
, ∇V ∗

i ) (5)

V ∗
i (x(t)) =

∫∞
t

ri(x(τ), u
∗
i (τ), u

∗
−i(τ))dτ

i ∇V ∗
i =

∂V ∗
i

∂x V ∗
i

x Hi(x, ui, u−i, ∇V ∗
i )

其中,   表示

智能体  的最优值函数,   表示  关于

 的梯度, Hamiltonian 函数 

定义为

Hi(x, ui, u−i, ∇V ∗
i ) =

ri(x, ui, u−i) + (∇V ∗
i )

Tf(x, ui, u−i)

V ∗
i V ∗

i

u∗
i u∗

−i

u∗
i

由于均衡策略 (5)依赖于最优值函数 , 且 

的计算需要使用  和 , 故无法直接显式计算均

衡策略  . 一般可通过求解如下耦合 Hamilton-
Jacobian-Bellman (HJB)方程来同时计算每个智

能体的均衡策略:

Hi(x, u
∗
i , u

∗
−i, ∇V ∗

i ) = 0, ∀i (6)

H∞

在前述框架下, 文献 [115]将动态系统的控制

输入和外界干扰考虑为两个具有竞争关系的博弈参

与者, 基于零和 Nash博弈研究了动态系统  控

制问题. 文献 [116−117]针对具有多个控制输入的

动态系统, 研究了多智能体非零和 Nash博弈问题.
考虑到智能体之间的地位和角色可能不同, 其可用

于决策的信息并非对称, 文献 [118−120]研究了多

智能体 Stackelberg博弈问题, 将博弈参与者分为

领导者和跟随者, 其中跟随者总是根据观察到的领

导者策略做出最优响应, 而领导者能够预测跟随者

可能的响应策略并提前采取对自己最有利的策略.
此外, 文献 [121]考虑博弈参与者数量庞大的情况,
研究了多智能体平均场随机微分博弈 (Mean-field
stochastic differential game)问题, 其中博弈状态

动态方程和每个智能体的性能指标函数与所有智能

体控制输入的数学期望有关. 

2.2.2    图博弈与基于 ADP 的均衡策略计算

G

与前述工作不同, 文献 [122]考虑每个智能体

的动态性和性能指标只依赖于局部邻居信息的情

况, 在多智能体系统一致控制的基础上结合微分博

弈理论提出了图博弈的概念. 在图博弈中, 智能体

间的交互关系通过局部通信拓扑  来刻画. 基于此,
多智能体图博弈问题可描述为

min
ui

Ji(δi, ui, uNi
) =

∫ ∞

0

ri(δi, ui, uNi
)dt

s.t. δ̇i = Aδi + (di + gi)Biui −
∑
j∈Ni

aijBjuj

δi =
∑

j∈Ni
aij(xi − xj) + gi(xi − x0)

i xi i

ẋi = Axi +Biui ui

i x0

ẋ0 = Ax0, di =
∑

j∈Ni
aij i

gi ≥ 0 i

uNi
= {uj , j ∈ Ni}

i ri(δi, ui, uNi
)

i

其中 ,   表示智

能体  的局部一致性误差,   为智能体  的状态且

其动力学演化满足 ,   表示智能体

 的控制输入,   为领导者状态且其动力学满足

 表示智能体  的加权入度,
 为牵引增益, 且当智能体  与领导者存在直接

耦合时不等号严格成立,   表示智

能体  的邻居节点的控制输入的集合, 
表示智能体  的立即成本.

G

{u∗
1, · · · , u∗

N}

当通信拓扑  为强连通图, 多智能体图博弈问

题存在交互式 Nash均衡 (Interactive Nash equi-
librium) 策略 , 满足
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Ji(δi, u
∗
i , u

∗
Ni

) ≤ Ji(δi, ui, u
∗
Ni

), ∀ui, i ∈ N (7)

k

i Ji(δi, u
∗
k, u

∗
Nk

) ̸= Ji(δi, uk, u
∗
Nk

)

i k u∗
i

δi 0 δi

与第 2.1节中给出的 Nash均衡的定义不同, 交互

式 Nash均衡保证了每个参与者  都存在影响其他

参与者  的策略, 即 

在任意 ,   下成立. 理论结果表明, 均衡策略  能

够使局部一致性误差   趋于  , 根据   的定义及

Laplace矩阵的性质可知, 多智能体系统可实现状

态一致, 因此, 前述多智能体图博弈问题也称为多

智能体系统最优一致控制问题.
在此框架下, 相关研究学者结合零和博弈[123]、

Stackelberg博弈[124]、平均场博弈[125] 等思想进行了

一系列创新性研究工作. 与前述多智能体微分博弈

类似, 这些工作本质上也需要求解一组耦合 HJB
方程来计算博弈均衡策略. 考虑到耦合 HJB方程

组本质上为一组耦合偏微分方程, 其解析解几乎难

以计算, 为此, 研究学者们基于自适应动态规划、强

化学习提出一系列新颖的算法用于估计耦合 HJB
方程组的解. 文献 [122]提出一种基于系统动力学

模型的在线同步策略迭代算法, 并证明在满足智能

体间具有弱耦合的条件时值函数和控制策略可以收

敛到相应的最优值. 为了避免算法对系统模型的依

赖, 文献 [126]提出基于执行器–评价器–辨识器结

构的强化学习算法, 其中辨识器网络用于估计未知

的系统动力学模型. 考虑到系统动力学模型辨识不

可避免地存在误差, 而辨识误差的传播可能造成动

态系统的演化偏离期望轨迹, 甚至引起系统振荡,
文献 [127−128]充分利用采样数据, 提出不基于系

统动力学模型的 off-policy策略迭代算法. 策略迭

代算法要求初始迭代策略能够使动态系统稳定, 这
阻碍了策略迭代算法应用于复杂的多智能体系统协

同任务上. 为此, 文献 [124]提出基于值迭代的积分

强化学习算法, 并讨论了通过迭代值函数在线判断

系统稳定性的方法. 

2.3    随机博弈与多智能体强化学习

20世纪 50年代早期, Lloyd Shapley提出随机

博弈 (Stochastic games)的概念, 它引入了随机性

和不确定性, 描述了多个参与者进行的具有状态概

率转移的动态博弈过程. 在随机博弈中, 参与者的

决策和环境状态的演变都以概率分布的形式呈现,
这种不确定性使得参与者在考虑博弈的同时适应环

境的随机性. 受环境非平稳和维度爆炸等问题影响,
随机博弈均衡求解通常比较困难, 而多智能体强化

学习 (Multi-agent reinforcement learning)为随机

博弈均衡策略求解提供了一种可行方法[129]. 另外,
随机博弈在均衡状态解释以及算法收敛性和稳定性

分析方面为多智能体强化学习提供了理论框架, 并

为学习框架和算法设计提供灵感.⟨
N, S, {Ai}i∈N , P, {Ri}i∈N , γ

⟩
N = {1, · · · , n}

S Ai i

A = A1 ×A2 × · · ·×
An P : S ×A → [0, 1] Ri

i γ

i πi : S → Ω(Ai)

π = [π1,

· · · , πn] s

i π

随机博弈可由  

来定义, 其中,   为博弈参与者的数

量,   表示所有状态的集合,   表示第  个参与者

的动作空间, 记联合动作空间为 

,   表示状态概率转移函数, 
表示第  个参与者的回报函数,   表示折扣系数. 智
能体  的策略定义为:  , 表示从状态

空间到智能体动作空间概率分布的映射. 
 表示所有智能体的联合策略. 初始状态为  时,

第  个智能体在策略  下的累积折扣值函数表示为

V i
π(s) =

∞∑
t=0

γtEπ[R
i
t|s0 = s, π] (8)

Qi
π : S ×A1×

· · · ×An → R
结合 Bellman 方程可将动作值函数 

 表示为

Qi
π(s) = Ri(s, a) + γEs′∼P [V

i
π(s

′)] (9)
 

2.3.1    特殊形式随机博弈问题

S

A

R1 = · · · = Rn

[ai, ā−i] ā−i

由于动作值函数考虑的是联合状态空间  和

联合动作空间 , 均衡策略计算面临环境非平稳和

维度爆炸等问题, 使得一般形式随机博弈问题的

Nash均衡求解非常困难. 因此, 相关学者结合实际

背景, 从回报函数设置、状态转移函数设置等角度

探究了一些特殊形式随机博弈均衡解的计算问题.
文献 [130]考虑每个智能体具有相同的回报函数,
即 , 研究了智能体之间为完全合作关

系的团队博弈 (Team games), 提出了一系列有效

的协作多智能体强化学习算法[131−132]. 文献 [133]考
虑智能体可能具有不同的回报函数, 但其共同利益

可由一个相同的势函数来描述的情况, 研究了随机

势博弈均衡策略的特性及求解问题. 文献 [134]考
虑简化的线性二次情况, 即状态转移满足线性动力

学, 回报函数为状态和动作的二次函数, 给出了丰

富的理论结果. 文献 [135]则基于平均场博弈思想

简化值函数表示, 将联合动作空间的维度缩减为

, 其中  为所有邻居智能体作用效果的平

均, 提出平均场多智能体强化学习算法, 并探究了

智能体数量接近无穷时所得解偏离 Nash均衡的程

度. 此外, 一些学者在随机博弈的基础上对智能体

观察到的信息进行约束, 研究了部分可观随机博弈

(Partially observable stochastic games). 尽管不完

美的状态信息进一步加剧了随机博弈均衡策略求解

的困难, 一些学者通过引入信念状态或循环神经网

络等技术来记忆历史观测并推断当前真实状态, 提
出一系列部分可观多智能体强化学习算法. 注意到

随机博弈建模了所有智能体同时行动而后获得回报

498 自       动       化       学       报 51 卷



的情况, 然而, 在一些实际应用中, 参与者往往交替

采取行动, 为此, 一些工作运用树结构描述智能体

的交替行动关系, 研究了扩展型博弈 (Extensive ga-
mes), 考虑完全信息和不完全信息两种情况, 定义

了相应的 Nash均衡并提出针对性的多智能体强化

学习算法[136−137]. 

2.3.2    不同算法结构下的多智能体强化学习算法

由于状态和动作空间的复杂度随着智能体数量

的增加呈指数增长, 学习算法结构, 即多智能体训

练和执行的方式, 是多智能体强化学习算法研究中

的一个重要问题. 一种典型的学习算法结构是集中

式训练–分布式执行 (Centralized learning and dis-
tributed execution), 在这里, 智能体通过开放的通

信信道获得其他智能体的信息, 以便从全局角度进

行策略优化和训练, 并在训练结束后基于自己的局

部观测独立地采取行动, 提高了算法在部分可观和

具有有限通信能力环境下的适用性. 基于这一结构,
大量经典的多智能体强化学习算法相继提出, 如
MADDPG[138]、VDN[139]、QMIX[140] 等. 这些算法在

智能体规模较小时表现出较好的性能, 但是随着智

能体数量的增加, 集中式训练面临求解算力和存储

需求高、算法性能差等问题. 因此, 在大规模多智能

体强化学习问题中, 完全分布式的学习算法结构更

加有效. 相关研究工作基于智能体间的局部信息共

享提出了一系列完全分布式多智能体强化学习算

法. 其中, 文献 [141]运用有向无环图动态表示智能

体间的策略通信关系, 实现智能体策略控制相互协

调. 文献 [142]提出一种新颖的双层递归通信模型,
以在有限通信情况下适应不断变化的通信对象. 文
献 [143]通过共享智能体局部新颖性促进协同策略

搜索, 在部分可观和稀疏奖励环境下取得较好的协

同效果. 文献 [144]基于因果推断选择对其他智能

体影响最大的反事实通信内容, 实现共享信息有限

情况下的高效合作. 

3    多智能体协同与博弈优化的应用

本节选取多移动机器人导航以及电动汽车充电

调度两个典型多智能体协同场景, 阐述博弈与控制

融合的思想如何用于解决实际领域的难点问题. 

3.1    多移动机器人导航

多移动机器人自主导航是一种通过多个机器人

在动态和复杂环境中自主进行路径规划和运动控

制, 从而实现高效协作来完成任务目标的技术. 它
依靠传感器数据、控制算法和协调通信, 使机器人

能够独立或协同决策, 灵活应对环境变化并安全避

开障碍物. 多移动机器人自主导航技术在仓储物流、

工业制造、农业、服务机器人、医疗、军事和救灾等

多个领域展现出广泛的应用前景. 该技术显著提升

了各行业的效率与自动化水平, 展示了其巨大的潜

力和广泛的适用性.
多移动机器人自主导航有两种主要实现方案:

模块化方案和端到端方案. 模块化方案通过环境感

知、任务分配、路径规划及运动控制等模块的组合

或融合以实现导航, 其中每个模块相对独立. 模块

化方案具有高可靠性和可解释性, 但其结构较为复

杂且依赖精确的环境模型. 端到端方案利用深度强

化学习技术, 直接从原始传感器数据生成导航控制

指令, 简化了系统架构, 具有自适应性强和潜在高

性能的优势, 但需要大量训练数据和计算资源, 训
练过程复杂且可解释性差. 实际应用中, 可根据需

求选择合适的方案, 或结合两者优势构建混合系统. 

3.1.1    模块化方案

多移动机器人协同感知是指移动机器人利用各

种传感器获取环境信息, 然后借助一致性算法等工

具对交互和共享信息协同处理, 完成既定感知任务.
协同定位和建图是其协同感知中的核心任务, 是多

移动机器人协同决策和控制的前提. 协同定位和建

图的过程首先是通过传感器完成原始环境信息的提

取并对其进行预处理, 其次是多机器人协同地对预

处理后的环境信息进行融合, 实现协同的位姿估计

和全局环境地图构建. 考虑到各类传感器的固有缺

陷和彼此之间在环境信息提取方面的互补性, 人们

大多选择同时利用多种类型传感器来进行环境信息

及机器人运动状态信息的采集, 其中比较常用的组

合包括视觉传感器与 IMU (Inertial measurement
unit)[145]、激光雷达与 IMU[146]、以及视觉传感器和激

光雷达及 IMU三者的组合[147]. 由于视觉传感器和

激光雷达所提取到的数据规模巨大, 通常需要从中

提取特征用于定位和建图[148−149]. 群组中的各机器人

在提取到环境信息并对其进行预处理后, 会首先在

本地融合各类环境信息估计自身位姿并构建局部环

境地图, 然后在此基础上通过彼此间的信息交互,
利用分布式协同估计等算法实现位姿和地图信息的

协同融合. 对位姿信息的协同融合多基于优化[150] 或

滤波[151]. 在协同位姿估计的基础上, 通过局部地图

的对齐、特征的匹配和融合[152], 就可以实现局部地

图的融合, 从而完成全局地图的构建.
多机器人任务分配是多机器人系统中执行复杂

任务的基础, 涉及任务的分解、分配和协调. 传统的

多机器人任务分配方法主要基于市场算法和任务分

配图算法, 前者将任务分配视为市场交易, 机器人
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作为买家, 任务作为商品, 通过模拟市场行为实现

任务分配; 后者使用图论方法建模任务和机器人之

间的关系, 通过图的匹配和分割算法实现任务分

配[153]. 其中, 基于市场算法的多机器人任务分配方

法可以与一致性这一分布式系统的核心理论工具相

结合, 形成分布式的任务分配方法. 其基本原理是

通过让每个机器人对任务进行竞价, 采用拍卖机制

决定任务分配, 并利用一致性算法确保所有机器人

对分配结果的理解和执行一致, 从而实现高效、公平

的任务分配, 同时提高系统的鲁棒性和灵活性[154−156].
然而, 上述的任务分配方法无法考虑机器人完成任

务所需的成本与损耗 (资源), 更无法处理复杂动态

环境中该资源是动态变化的问题. 因此, 文献 [157]
提出一种基于博弈论的多机器人任务分配信息方

法, 将多机器人任务分配建模为一个博弈问题, 每
个机器人基于效用函数选择任务, 通过 Nash 均

衡理论实现任务的动态调整和最优化, 并证明了该

方法在提高任务分配效率和鲁棒性方面优于传统

方法.
传统的单机器人导航通常将路径规划与运动控

制模块独立, 路径规划主要集中在单个机器人的路

径优化和与障碍物的碰撞避免, 常见的算法有 A*、
Dijkstra和 RRT等; 在路径生成后, 采用传统基于

模型的 PID控制、反馈控制以及模型预测控制等来

实现对参考路径的跟踪. 然而, 多机器人系统导航

需要处理多个机器人之间的相互协调和碰撞避免问

题, 使得问题复杂度显著增加, 且实时性要求更高,
这也导致在多机器人系统中, 越来越多的工作采用

融合路径规划和运动控制的思想来设计多机器人运

动规划方案[158−161] 以提高效率. 而引入博弈来建模

多机器人运动规划问题, 可以通过动态模型和成本

函数的定义, 以适应各种复杂的环境和任务要求, 并
提供灵活且有效的多机器人运动规划方案. 文献 [162]
提出一种博弈规划器来执行无人机竞速任务, 算法

在竞速过程中预测对手无人机避免碰撞时可能的让

步量, 从而生成更具竞争力的竞速轨迹; 文献 [163]
提出一种可扩展的交互式轨迹优化算法并证明了机

器人间的相互作用可以通过博弈论的形式描述, 其
中交互的结果非常适合用基础动态博弈的均衡状态

来进行建模; 文献 [164]采用微分博弈的框架来解

决多机器人避碰问题, 并给出安全性的理论保障.
此外, 博弈这一工具还被证明可以有效建模复杂的

人–集群合作问题, 文献 [165]将操作者控制集群机

器人避障问题表述为一个 Stackerberg-Nash博弈,
其中假设领导者机器人处于主导地位, 直接与人类

操作员交互, 实现轨迹跟踪并负责引导群体避开障

碍物; 而跟随机器人始终根据主导机器人的行为做

出最佳响应, 目的是实现期望的队形. 

3.1.2    端到端方案

近年来, 考虑到基于深度强化学习的导航技术

可以使机器人具备与复杂环境交互的能力, 基于其

端到端的导航方法已在移动机器人领域引起广泛的

研究兴趣[166]. 然而多机器人系统的导航除了与环境

的交互, 还必须考虑到大规模的机器人之间的交互

带来的竞争与合作问题. 针对该问题, 随机博弈与

多智能体强化学习提供了一个强大的框架来处理这

种多机器人系统的交互、竞争和合作[167]. 以多机器

人协同避碰为例, 多机器人系统的状态空间包括每

个机器人的位置、速度、方向, 以及周围环境的感知

信息, 这对应于随机博弈中的状态空间, 其中环境

的状态由所有机器人及其感知的信息共同定义. 每
个机器人可以执行的动作 (如前进、后退、左转、右

转等)对应于随机博弈中的动作空间, 每个智能体

选择的动作不仅影响自身状态, 还会影响其他智能

体的状态和整体环境状态. 机器人的状态转移函数

基于当前状态和动作来定义. 奖励函数包括机器人

成功收集物品、避免碰撞等, 这些奖励函数引导机

器人在复杂环境中高效导航和避障; 深度强化学习

算法通过神经网络估计 Q值函数来学习策略, 这与

随机博弈中智能体学习最优策略的过程一致; 采用

的集中训练分散执行框架在训练阶段集中利用所有

机器人的信息进行训练, 但在执行阶段每个机器人

独立决策, 这种方法实际上是随机博弈的一种实现

方式, 在训练阶段通过共享全局信息优化各智能体

的协作与竞争能力, 而在执行阶段每个智能体基于

局部信息独立决策, 相比于传统的集中式/分布式

方法, 可以有效提高系统的鲁棒性和可扩展性. 综
上所述, 随机博弈与多智能体强化学习为多智能体

导航问题提供了一个结构化的解决方案, 通过深度

强化学习方法, 可以有效地训练多智能体在复杂环

境中的导航策略.
基于强化学习的多机器人导航通过自主学习使

机器人在复杂和动态环境中实现高效导航, 并展现

出很强的适应性和协作能力. 通过分布式决策, 每
个机器人能够独立行动, 可以显著增强系统的鲁棒

性和扩展性. 强化学习方法能够处理机器人间的复

杂交互, 提升整体导航效率. 然而, 这种方法也面临

一些挑战, 如缺少安全保障、高计算资源需求、训练

过程复杂、探索–利用权衡问题显著、对环境变化的

鲁棒性不足以及奖励函数设计难. 此外, 多智能体

强化学习的集中训练分散执行框架也面临非平稳性、

通信约束和奖励分配等技术挑战. 针对这些问题,
单纯使用强化学习方法难以完全克服, 需要引入传

统方法来设计混合的导航策略, 从而全方面提高多
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机器人导航算法的安全性、鲁棒性和泛化性. 文献 [168]
首先提出一种将深度强化学习导航策略与传统运动

控制策略相结合的混合式导航方法, 针对一些特殊

场景设计了针对性的传统控制策略, 如较开放场景

的直线加速策略、不安全场景下的避碰策略, 并设

计了启发式的策略切换规则. 实验结果表明, 这种

混合策略能够为大规模非完整机器人系统找到高效

且无碰撞的路径, 并且可以安全地推广到未见过的

模拟和现实场景中. 文献 [169]设计了深度强化学

习与模型预测控制的混和导航策略, 将深度强化学

习策略作为模型预测控制器的全局参考, 由模型预

测控制生成控制输入, 从而理论上保证了运动轨迹

的安全性. 文献 [170]进一步引入了速度障碍方法,
使用深度强化学习来优化避障策略, 进一步提高了

移动机器人的避障和导航性能. 文献 [171−173]
特别针对多机器人系统引入相互速度障碍法以及其

改进方法, 进一步提高了多机器人系统的避碰性能.
特别地, 文献 [172]在神经网络的设计中综合考虑

了机器人运动的时空特征, 从而使所训练出的策略

具有更高的效率, 有效降低了整个系统的任务完成

时间. 文献 [173]在奖励函数中引入了社会规则的

考量, 所训练的导航与避碰策略融入了如右侧通行、

左侧超车等社会交通规则, 可以更好地应用于人–
机–物混合的复杂应用场景. 

3.2    电动汽车充电调度

在能源危机和环境问题日益突出的当今时代,
节能减排和可持续发展已经成为全社会关注的焦

点. 电动汽车作为一种具备储能功能的移动式电力

负载, 具有“源–荷–储”三重属性, 在建设安全经济

环保的智能电力系统方面起着重要的作用, 它也是

解决交通、能源和环境问题的重要手段[174]. 电动汽

车充电调度是电动汽车研究中的基础问题, 其指通

过智能管理系统和优化策略对电动汽车充电行为进

行规划和控制, 以实现降低用户成本等目标[175]. 注
意到, 电动汽车充电调度涉及多个参与者, 如大量

电动汽车用户、充电站运营商、电网公司等, 多智能

体系统博弈优化为这些参与者之间的协调、优化与

管理提供了一种有效的方式. 

3.2.1    电动汽车充电调度优化目标

将电动汽车充电调度问题建模成优化问题并进

行求解是解决该类问题的最主要方式, 其通常通过

对充电功率、充电电价等决策变量进行优化, 以实

现电动汽车用户充电成本最小化、促进削峰填谷、

减少碳排放等目标.
实现电动汽车用户充电成本/能源成本最小化

i

t

是电动汽车充电调度的最基本目标. 将电动汽车 

在时间  的充电价格/能源消耗表示为

cchai, t = ptPi, t (10)

pt Pi, t i其中,   为电价或为 1,   为电动汽车  的充电功

率/能源消耗, 那么其优化目标函数可以记做所有

电动汽车在一定时间内充电总价或者消耗的能源之

和[176−178]

Ccharging =
∑
i

∑
t

cchai, t (11)

对于电动汽车用户个体来说, 还有一些其他因素需

要同时考虑, 如, 文献 [176]在设置优化目标函数

时, 除了考虑分布式发电机和变电站的能源消耗,
还增加了额外项来鼓励优先级高的电动汽车在开始

的几个时段充电, 并将其建模成混合整数规划问题

进行求解; 文献 [177]同时考虑了电动汽车充电成

本、电池退化成本等, 并基于动态规划方法设计了

一种多目标优化算法来平衡多种目标; 文献 [178]
在考虑含电动汽车的住宅用户的需求响应问题时,
考虑了电动汽车的充电能源消耗、充电需求未满足

导致的不满意度以及电池退化成本三种因素, 并设

计了一种无模型的强化学习方法, 解决了未知市场

环境下的需求响应管理难题.

t

除了考虑充电成本外, 还常利用大规模电动汽

车协调调度来对电网进行调控, 实现削峰填谷、减

少电网波动目标, 以保证电网的稳定性. 将  时刻区

域电网总负载与平均负载差值的平方和表示为

cgridt = (Pload, t − Pave)
2 (12)

Pload, t =
∑

i PEVi, t + PNoEV, t

Pave

Pload, t

其中 ,   为所有电动汽

车充电负载和其他负载之和,   表示区域电网平

均负载情况, 可以是  的均值, 那么该优化目

标函数可以记做一定时间内区域电网总负载与平均

负载差值的平方和[179−182]:

Cgrid =
∑
t

cgridt (13)

针对电网负荷优化问题, 文献 [179]建立了一

种统计模型对电动汽车充电负载进行预测, 并在此

基础上利用序列二次规划方法给出每个时段电动汽

车的充电量; 文献 [180]考虑了一个非住宅区域的

充电汽车调度, 结合历史数据并利用内点法给出了

电动汽车的充电功率, 实现了该区域的削峰填谷;
文献 [181]则将削峰填谷目标和充电成本最小化目

标作为模型预测控制的优化目标函数, 设计了电动

汽车充电控制算法.
上述优化目标是电动汽车充电调度中主要研究
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的两类目标, 也有一些其他类型的充电调度目标被

研究. 例如, 文献 [183]聚焦于电动汽车生命周期的

碳排放, 通过数据对电动汽车排放模型拟合, 再利

用模型对电动汽车群体建立优化模型, 最终进行充

电规划以减少碳排放; 文献 [184]额外考虑可再生

能源发电, 研究包含新能源发电机、储能系统以

及电动汽车充电站的配电网的经济管理问题, 同
时考虑了碳排放因素, 并通过优化方法和启发式方

法相结合, 最终分层求出最优策略; 文献 [185]考虑

了配电网和交通网耦合下的电动汽车充电导航问

题, 同时考虑了电动汽车的时间成本和充电成本,
并提出一种基于分布式有偏最小一致性算法的导航

方法. 

3.2.2    基于博弈的电动汽车充电调度

i

电动汽车充电调度方法较多的是采取整体优化

的思想, 然而对于自私的用户群体来说, 难以保证

他们都遵循整体最优的策略, 因为该策略可能会牺

牲个体自身利益. 因此, 现有一些工作也开始将电

动汽车用户及充电站间的交互关系建立为博弈模

型. 在博弈问题中, 各主体  仅考虑最小化自身的收

益, 而并不尝试达成整体的最优:

minCuser, i (14)

这里的主体可以是电动汽车用户、充电站运营商以

及其他利益相关者. 注意这里个体的优化目标和第

3.2.1节的优化目标有着一定的联系, 例如, 电动汽

车期望最小化充电成本可以取

Cuser, i =
∑
t

cchai, t (15)

充电站运营商期望减少自身负载波动可以取

Cuser, i =
∑
t

cgridt (16)

在博弈模型下, 主要研究多利益主体在相关作

用下达到的系统稳定状态, 即博弈均衡. 需要说明

的是, 在大多数情况下博弈均衡和整体优化的最优

解是不同的, 当然也有一些工作考虑了特殊的情形,
其中博弈均衡与优化最优解一致[186].

电动汽车用户之间通常可以建模成非合作博

弈. 文献 [187]探究了单个充电站内具有不同充电

需求的电动汽车用户间的博弈, 这些用户由于受到

充电站功率容量上限的耦合约束而构成非合作关

系, 在设计个体效用函数时, 也会引入对应的成本

项用于促使电动汽车用户达成均衡. 文献 [188]则
进一步考虑了基于太阳能的充电站, 引入马尔科夫

链建模太阳能的不确定性, 并基于相关决策对博弈

模型建模, 这样的模型更加贴合实际.

此外, 还有一些文献同时探究多个充电站和用

户的场景, 由于充电站构成竞争关系, 往往也会将

其建模成非合作博弈. 文献 [189]基于非合作博弈

方法探究了多个充电站的投资者在不同情形下的定

价、选址决策, 并通过实验分析加入补贴对充电站

运营商和电动汽车用户的影响. 文献 [190]考虑了充

电设施有限的情形, 并通过多个代理商竞价竞争博

弈后签订共享充电桩协议的方式实现各代理商的利

润最大化. 文献 [191]将多充电站的充电规划分为

两层: 第 1层决策总体的功率分配; 第 2层再通过

电动汽车间的非合作博弈决策每辆车的充电功率.

xi i x = (x1, x2, · · · ,
xN )

注意在用户数量较大的情形下, 上述非合作博

弈模型常进一步建模为聚合博弈和平均场博弈. 这
两类博弈中, 均会使用一个聚合项表示整个群体的

影响. 以  表示个体  的决策, 并以 

 表示所有智能体的决策, 则其聚合项形如

G(x) =

N∑
i=1

fi(xi)

N → ∞
平均场博弈是对聚合博弈中大样本的近似, 即

考虑  时的博弈均衡, 此时聚合项常形如

G(x) = f̄(xi)

对应的博弈问题形式为

minCuser, i(xi, G(x)) (17)

文献 [192]使用聚合博弈探究电动汽车充电的

日前最优策略, 其电价由电动汽车聚合项总充电量

决定. 文献 [193]考虑大样本下电动汽车用户的充

电控制问题, 因此使用平均场博弈进行建模, 聚合

项为总用电功率, 其效用函数为充电功率的二次函

数, 并允许反向售电.
除了非合作博弈模型, 多个充电站之间也可通

过电网构建合作关系, 实现多方成本的降低, 这便

构成了合作博弈. 如文献 [194−195]探究了多个充

电站的合作, 允许充电站之间进行电力交流, 依此

建立了 Nash议价模型分配额外利润.
此外, 由于电动汽车同时具有电网、路网性质,

一些工作将问题背景扩展至车路网系统中. 如文

献 [196]建立博弈模型, 研究了对电动汽车用户的

充换电站推荐问题. 文献 [197]探究了路网均衡条

件下, 电动汽车用户与快速充电站的斯塔克伯格博

弈均衡. 

3.2.3    基于多智能体强化学习的电动汽车充电调度

考虑到电动汽车所处的环境, 如电动汽车到达

充电站的时间以及相应的电池荷电状态 (State of
charge, SoC)等具有很强的随机性和不确定性, 也
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常将电动汽车充电调度问题建模成随机博弈模型,
并利用多智能体强化学习方法进行求解.

N ⟨
N, S, Ai, P, Ri, γ

⟩
S

Ai i

P

Ri i

−cchai, t

以简单的  个电动汽车参与充电调度场景为

例 , 其随机博弈模型六元组  

中, 状态集合  主要包含电动汽车电池的荷电状态,
动作空间  可以是电动汽车  是否充电以及充电

功率的集合, 状态转移函数  刻画了电动汽车荷电

状态的演化动力学,   则是电动汽车  的回报函数.
回报函数和电动汽车充电调度优化目标是强相关

的, 例如, 其可以设置为 .

基于电动汽车充电调度的随机博弈模型, 可以

设计多智能体强化学习方法进行求解. 文献 [198]
在设计回报函数时考虑了充电成本、用户满意度等

因素, 并提出一种多智能体深度强化学习算法, 该
算法设计了一种基于极限学习机的前馈神经网络用

于电价和电动汽车通勤行为预测, 以及一种 Q网络

用于最优动作值函数逼近; 文献 [199]则进一步考

虑了充电站变压器负载情况以减少充电站电压波

动, 在所提出的多智能体深度强化学习算法中使用

一种称为 CommNet的通信神经网络模型来实现全

局信息的分布式计算.
鉴于多智能体强化学习中集中式训练–分布式

执行框架的优势, 结合该框架下的MADDPG、VDN、
QMIX等多智能体强化学习算法, 面向不同场景的

电动汽车充电调度算法也相继提出. 例如, 文献

[200]针对带有光伏发电板和储能设备的充电站内

电动汽车充电调度问题, 基于 COMA和MADDPG
算法提出了电动汽车协调充电算法, 并在电动汽车

用户满意度和充电成本上得到折中; 文献 [201]考
虑多个充电站的能量采购和分配问题并提出一种多

智能体强化学习方法来学习最优能源购买策略, 该
方法结合用于学习购买策略的 MADDPG算法和

用于预测电动汽车充电需求的 LSTM (Long short-
term memory)神经网络, 实验表明, 该算法下的经

济利润和电动汽车用户满意度方面均得到很好的

提升. 此外, 文献 [202]将 VDN和二进制整数规划

相结合, 提出了 VDN-BLP算法来解决电池换电充

电系统中换电站、充电站、电池运载卡车之间的实

时联合优化调度问题; 文献 [203]将竞标机制融入

QMIX网络中, 设计了一种合作多智能体强化学习

算法来将电动汽车充电调度集成到多个充电站实现

电网调峰. 

4    总结与展望

本文从协同角度入手, 回顾了多智能体协同控

制与估计领域的进展. 接着围绕博弈与控制的融合,

介绍了博弈框架的基本概念, 重点讨论了在微分博

弈下多智能体协同问题的建模与分析, 并简要总结

了如何应用强化学习算法求解博弈的均衡. 本文还

选取了多移动机器人导航和电动汽车充电调度这两

个典型的多智能体协同场景, 介绍了博弈与控制融

合的思想如何用于解决相关领域的难点问题.
虽然多智能体博弈优化领域已经取得一些研究

成果, 但仍面临智能体规模难以扩大、理论结果不

完备、博弈均衡搜索算法可解释性差等一系列瓶颈

问题. 此外, 面对具体复杂任务, 如何设计个体优化

目标并有效刻画个体间博弈机制, 从而深入融合目

标任务和通信规则设计出符合特定任务要求的高效

决策算法, 也是未来多智能体博弈优化的重要发展

方向之一. 结合机器学习、博弈论、控制论、经济学

等领域知识开展跨学科研究, 制定标准化测试基准

并加强与实际应用场景的结合, 有助于推进多智能

体博弈优化领域发展.
此外, 面向军事需求, 多移动机器人系统需要

在开放、未知的战场环境中开展大规模协同对抗,
如何融合博弈与控制理论, 开展复杂的战术和战略

规划, 从而提升大规模机器人自主决策能力, 是一

个亟待解决的难题. 另一方面, 在电动汽车充电调

度领域, 随着研究场景中参与者类型和数量的增加,
例如在配电–交通耦合网络等情况下, 如何设计有

效的协调调度策略仍是一个亟需解决的挑战.
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