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多智能体强化学习：从基础理论到前沿算法
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摘　要：　多智能体强化学习（Multi-Agent Reinforcement Learning，MARL）作为处理复杂动态环境中智能体协作

与竞争问题的重要框架，近年来在理论与应用上取得快速发展，并在自动驾驶、群体机器人、智能调度与对抗博弈等领

域展现出广阔前景 . 然而，多智能体系统中普遍存在环境非平稳、策略强耦合、信用分配困难和安全约束复杂等问题，

使得MARL相较于单智能体强化学习面临更大挑战 . 本文首先梳理了MARL的基础建模与理论框架，从马尔可夫博

弈、部分可观测马尔可夫博弈等形式化描述出发，结合集中式训练、分布式执行和基于通信的协同决策等典型范式，对

现有方法在信息利用、计算复杂度与收敛性质等方面进行对比分析，并围绕价值分解、策略梯度、多智能体信用分配和

通信建模等核心技术进行归纳 . 在此基础上，本文重点总结了若干前沿研究方向：一是基于大语言模型（Large Lan⁃
guage Model，LLM）的MARL，通过引入LLM的知识推理和高层规划能力，用于任务分解、策略引导及自然语言通信，以

提升智能体在开放环境中的泛化与协作能力；二是基于元学习的MARL，面向多任务与分布迁移场景，关注策略对新

任务、新队友或新对手的快速适应，通过学习“会学习的初始化”或适应规则提高样本效率；三是基于可解释性的

MARL，利用注意力可视化、因果分析和规则抽取等方法增强决策过程透明度，为策略审计、人机协同与安全监管提供

支持；四是大规模MARL的应用与部署，聚焦智能体数量和状态维度急剧增长带来的训练效率、通信开销与可扩展性

问题，探索分层结构、群体建模和并行训练等机制；五是多智能体安全强化学习，从约束满足、风险控制和稳健性出发，

研究在对抗扰动、不确定性和策略博弈下的安全决策 . 最后，本文结合协作与竞争两类典型应用场景，讨论了MARL
在真实系统落地中面临的样本效率不足、仿真到现实迁移困难、公平性与稳态博弈分析不足等挑战，旨在为后续

MARL的理论研究与工程应用提供系统参考 .
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Abstract:　Multi-Agent Reinforcement Learning (MARL), as an important framework for handling the problems of 
agent cooperation and competition in complex dynamic environments, has achieved rapid development in both theory and 
application in recent years, and has shown broad prospects in fields such as autonomous driving, swarm robotics, intelligent 
scheduling, and adversarial games. However, problems such as environmental non-stationarity, strong policy coupling, diffi⁃
cult credit assignment, and complex safety constraints are widespread in multi-agent systems, making MARL face greater 
challenges compared to single-agent reinforcement learning. This paper first combs through the foundational modeling and 
theoretical framework of MARL, starting from formal descriptions such as Markov games and partially observable Markov 
games, and combining typical paradigms such as centralized training with decentralized execution, and communication-

based cooperative decision-making, to conduct a comparative analysis of existing methods in terms of information utiliza⁃
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tion, computational complexity, and convergence properties, and summarizes the core technologies such as value decompo⁃
sition, policy gradients, multi-agent credit assignment, and communication modeling. On this basis, this paper focuses on 
summarizing several frontier research directions. The first is Large Language Models (LLMs)-based MARL, which, by in⁃
troducing the knowledge reasoning and high-level planning capabilities of LLMs, is used for task decomposition, policy 
guidance, and natural language communication, to enhance the generalization and collaboration capabilities of agents in 
open environments. The second is MARL based on meta-learning, facing multi-task and distribution shift scenarios, focus⁃
ing on the rapid adaptation of policies to new tasks, new teammates, or new opponents, improving sample efficiency by 
learning “learn-to-learn” initializations or adaptation rules. The third is MARL based on explainability, using methods such 
as attention visualization, causal analysis, and rule extraction to enhance the transparency of the decision-making process, 
providing support for policy auditing, human-agent collaboration, and safety supervision. The fourth is the application and 
deployment of large-scale MARL, focusing on the problems of training efficiency, communication overhead, and scalability 
brought by the sharp increase in the number of agents and state dimensions, exploring mechanisms such as hierarchical 
structures, population modeling, and parallel training. The fifth is multi-agent safe reinforcement learning, starting from con⁃
straint satisfaction, risk control, and robustness, studying safe decision-making under adversarial perturbations, uncertain⁃
ties, and policy games. Finally, this paper, combining two typical application scenarios of cooperation and competition, dis⁃
cusses the challenges faced by MARL in its deployment in real systems, such as insufficient sample efficiency, difficulty in 
simulation-to-real transfer, and insufficient analysis of fairness and steady-state games, aiming to provide a systematic refer⁃
ence for the subsequent theoretical research and engineering applications of MARL.

Key words:　multi-agent reinforcement learning; Markov games; large language model; meta-learning; explainabili⁃
ty; multi-agent safe reinforcement learning

Foundation Item(s):　National Natural Science Foundation of China (No.U22A2011)

1　引言

近年来，强化学习（Reinforcement Learning，RL）［1，2］

作为智能体基于环境交互实现最优策略学习的核心方

法，已在博弈对抗［3~5］、机器人控制［6~8］、自动驾驶［9~11］等
领域展现出卓越的性能 . 单智能体强化学习（Single-

Agent Reinforcement Learning，SARL）模型通过马尔可

夫决策过程（Markov Decision Process，MDP）对任务环境

建模，依托策略优化机制驱动智能体以最大化期望奖

励为目标进行学习［12，13］. 尽管 SARL在许多标准任务中

取得了良好效果，但在面向现实复杂环境的任务中，其

能力正面临严峻挑战［14，15］，尤其在交通系统、物联网、

城市治理等实际应用中，智能体往往并非单独存在，而

是以协同、竞争、混合的方式与其他智能体共同决策，

其策略制定不可避免地受到其他智能体行为、通信限

制、非稳态性等因素的影响，传统的 SARL 方法难以满

足多智能体系统的动态决策需求［16~20］.
多 智 能 体 强 化 学 习（Multi-Agent Reinforcement 

Learning，MARL）应运而生［21］. 作为面向群体智能体在

复杂交互环境中学习的核心范式，MARL能够在状态观

测受限、行为依赖增强的背景下，建模个体行为与系统

行为之间的耦合关系，学习到多智能体间协同或博弈

的最优策略组合［22］. 近年来，伴随深度神经网络技术的

演进与强化学习理论的完善，MARL在算法体系、理论

研究和应用场景方面取得了显著进展，并逐渐成为智

能控制与自主决策领域的重要支撑技术之一［23~25］.

然而，MARL的研究仍面临诸多关键性挑战 . 一方

面，受限于多智能体之间的动态策略调整，MARL所处

的环境表现出显著的非平稳性，导致策略收敛难度剧

增［26］；另一方面，多智能体系统中普遍存在部分可观测

性与信用分配问题［27，28］，即单个智能体无法明确感知

整体环境状态或自身行为在全局任务中的贡献 . 此外，

MARL系统部署面临通信受限、智能体异构、训练收敛

慢等工程瓶颈，其在真实复杂场景下的可扩展性、安全

性和迁移性亦亟待提升［29~34］.
更为重要的是，随着人工智能进入以“大模型协

同”和“人机混合智能”为特征的新阶段，MARL面临着

范式重构的机遇与挑战 . 一方面，大语言模型（Large 
Language Model，LLM）正在改变任务建模与交互表达的

方式，为 MARL 带来语义推理、策略抽象的新能

力［35，36］；另一方面，元强化学习（Meta-RL）［37，38］、因果强

化学习（Causal RL）［39，40］、图神经网络（Graph Neural 
Network，GNN）［41，42］等技术的融合，亦正在推动 MARL
由“局部优化”向“可解释、泛化、群体协同”的方向迈

进 . 这一趋势使得 MARL 不仅是 RL 的延伸，更是智能

体自治决策体系的核心组成部分 .
尽管已有多篇综述论文系统回顾了 MARL的研究

进展，但目前仍存在以下不足：一是，大多数综述侧重

传统三类方法（值函数、策略梯度、模型驱动），对LLM、

Meta-RL、可解释性等新兴方向缺乏系统梳理；二是，多

数综述以算法分类为主线，缺乏对多智能体系统建模
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理论和实际部署难点的深入剖析；三是，缺乏对现实系

统中“算法－系统－应用”一体化落地的跨层分析与趋

势预测 . 基于此，本文从理论建模、算法技术、实际应用

三重视角，全面综述多智能体强化学习的研究现状与

发展趋势 . 具体贡献包括以下4点 .
（1）分析 MARL 的理论建模框架，对 MARL 中的决

策结构、策略分类、交互模式进行系统化梳理 .
（2）纵向剖析主流算法演化路径，涵盖值函数、策

略梯度、模型驱动与融合范式，并总结其适用条件与优

劣对比 .
（3）横向拓展前沿研究主题，重点分析 LLM、Meta-

RL、可解释性与安全性等方向 .
（4）面向应用挑战提出部署难点分析，结合协作、

竞争等典型场景，探讨MARL在实际系统中的可行性 .
本文将“策略更新机制”作为第 2章核心方法与技

术和第 3章MARL的前沿突破的划分主轴，也就是在给

定数据与目标下，策略如何被直接优化与生成，这构成

了MARL的内核 . 具体而言，值函数方法以价值近似驱

动决策，策略梯度方法以可微目标直接优化参数化策

略，基于模型方法则显式学习（或给定）环境或对手动

态并在模型内进行规划或混合规划与学习 . 三者分别

对应“用价值导向决策”“用梯度直接找策略”“在可学

习世界里先演练再行动”的三条互补主轴，它们决定了

训练信号的来源、改进算子的形式以及计算与样本效

率的基本权衡 . 相应地，本文第 3章“前沿突破”讨论的

是在不替代上述更新算子的前提下，对内循环进行外

循环增强或侧向扩展的方向，包括基于 LLM的MARL、
Meta-RL、MARL 的可解释性、大规模多智能体系统、多

智能体安全强化学习 . 上述方向附着于三大内核范式

之上，旨在增强学习效果、迁移效果与工程可用性，而

非改变更新内核本身 . 本文旨在为研究者提供一种结

构清晰、内容丰富、视角多元的 MARL 综述性参考，助

力推动该领域在理论探索与工程实践中的深度融合，

文章整体结构如图1所示 .

2　理论建模与关键概念

2. 1　多智能体决策建模框架

MARL 在理论上是对 SARL 在多智能体环境中的

扩展，其建模基础源于MDP，并进一步发展为马尔可夫

博弈（Markov Game）［43］和去中心化部分可观测 MDP
（Decentralized Partially Observable Markov Decision Pro⁃
cess，Dec-POMDP）［44］等形式化建模框架 . 本节将系统

介绍当前多智能体系统的主流建模方式，涵盖其形式

定义、建模假设与适用场景 .
2. 1. 1　Markov Game

Markov Game是对MDP在多智能体情形下的推广，

是 MARL 的基础建模框架之一，用于描述多个智能体

在共享环境中交互、竞争或协作的长期动态过程 . 与传

统的静态博弈不同，Markov Game考虑了状态转移的动

态性，将博弈建模从单步决策推广到了多步序列决策

问题［45］，为MARL提供了完整的理论基础 .
对于一个包含 N 个智能体的多智能体系统，其

Markov Game可形式化定义为如下六元组：

G = S{A i }
N
i = 1 P{ri }

N
i = 1 γ{O i }

N
i = 1 （1）

其中，S是全局状态空间，描述环境的所有可能状态；A i

是第 i个智能体的动作空间，联合动作空间为A =A1 ´
A2 ´ ´AN；P(s' | s a)是状态转移函数，表示环境从状

态 s下采取动作 a后转移至 s'的概率；ri (sa)是第 i个智

能体的即时奖励函数，反映其在状态 s下采取动作 a与

其他智能体联合行为后的收益；γÎ(01)是折扣因子，用

于控制长期收益中未来奖励的影响；O i是智能体 i的观

测空间，反映其可见的状态信息 .
Markov Game 可统一描述合作、竞争、混合动机等

不同关系结构的智能体群体，允许奖励函数依赖于联

合动作，从而支持协同行为的隐式建模，且在理论上具

备均衡性分析能力，便于从博弈论角度研究多智能体

策略演化 . 本文在表 1 中介绍了 Markov Game 与 MDP
的区别 .

2. 1. 2　Dec-POMDP
在现实中的多智能体系统中，智能体通常无法获

取环境的全局状态信息，也无法直接访问其他智能体

的观测或动作，因此需要依赖各自的局部感知进行决

策 . 此类环境中的学习问题可由 Dec-POMDP 建模，是

理论建模与关
键概念

多智能体决策建
模框架

策略结构

信用分配

核心方法与技术

基于值函数的

MARL

基于策略梯度的
MARL

基于环境建模的
MARL

基于LLM的MARL

MARL的前沿突破

Meta-RL

MARL的可解释性

大规模多智能体系统

安全MARL

MARL的应用
部署

协作MARL

竞争MARL

MARL的工程部

署挑战

MARL的未来研究趋势

可扩展
性

可解释
性

大模型
交叉学

科
实时优

化
异构匹

配
安全性

图1　文章总体架构图

表1　Markov Game与MDP的区别

维度

智能体数量

策略建模

奖励结构

状态转移

稳定性

MDP
单一

独立策略

独立奖励函数

依赖单一动作

策略收敛易分析

Markov Game
多个智能体

联合或耦合策略

个体依赖联合奖励

依赖联合动作

存在非稳态问题
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协作型MARL常用的理论基础之一［46，47］.
Dec-POMDP 是 POMDP（Partially Observable Mar⁃

kov Decision Process）向多智能体场景的自然扩展，其形

式定义为

D = S{A i }
N
i = 1 Pr{O i }

N
i = 1 {Z i }

N
i = 1 γ （2）

其中，Z i (oi| sa )是观测函数，描述环境状态及联合动作

下，智能体 i接收到观测 oi的概率；γÎ(01)是折扣因子，

用于控制长期收益中未来奖励的影响 .
Dec-POMDP模型具有如下核心特性：（1）分布式决

策结构，每个智能体仅基于自身观测进行策略选择，适

合真实部署；（2）联合动作建模，状态转移和奖励函数

同时依赖多个智能体的动作，实现行为协同；（3）部分

可观测性处理，天然支持传感器局限、通信限制等场景

建模；（4）任务最优性统一，所有智能体共享全局奖励，

目标一致，适合完全协作任务 .
2. 1. 3　CTDE范式

在多智能体系统中，完全去中心化的学习方式虽

然符合部署现实，但往往因缺乏环境信息和全局反馈

而导致学习效率低、策略收敛慢、系统协同性差［48］. 为

此，研究者提出了中心化训练、去中心化执行（Central⁃
ized Training with Decentralized Execution，CTDE）的学

习范式，以兼顾训练效率与部署可行性，目前已成为

MARL中主流的建模与训练方式之一［49~65］.
CTDE的设计初衷在于解决以下三类问题：

（1）非稳态性 . 在完全独立学习中，个体智能体将

其他体视为环境一部分，而其他智能体策略的持续更

新会破坏学习环境的马尔可夫性，导致策略训练震荡

甚至不收敛［26］.
（2）信用分配难题 . 全局奖励下，个体难以分辨自

身行为对系统表现的真实贡献［27，28］.
（3）信息稀缺性 . 实际执行中智能体受限于局部观

测，但训练时常可访问更多信息［52］.
CTDE通过在训练阶段提供集中式信息支持（如全

局状态、联合动作），并在执行阶段仍保持分布式策略

结构，有效解决了上述问题，提升了策略学习的稳定性

与泛化能力 . 在 CTDE 架构下，MARL 被划分为训练阶

段和执行阶段 .
训练阶段具备以下特性：①构建全局Critic（或联合

值函数）Q(sa)，利用全局状态 s、联合动作 a、全体奖励

等信息进行集中优化；②可以使用Actor-Critic框架、策

略梯度、值函数分解等方法；③允许通信、共享网络参

数或联合优化损失 .
执行阶段具备以下特性：①每个智能体仅根据自

身观测 oi 执行动作决策 ai = πi (oi )，不依赖于其他智能

体的状态、动作或策略［53］；②保证系统具备良好的实际

部署能力，适应无通信或弱通信约束场景［54］.

2. 2　策略结构

在 MARL 中，策略的结构设计和行为模式的组织

方式直接决定了算法的可扩展性、学习稳定性以及执

行部署的可行性 . 不同智能体可能拥有不同的观测信

息、行为能力与优化目标，因此其策略建模方式呈现出

高度多样性，主要表现为策略是否独立、决策是否集中

两个关键维度 . 本节将从策略独立性与决策组织方式

两个视角出发，对常见的策略结构与行为模式进行系

统分析 .
2. 2. 1　独立策略与联合策略

在 MARL 中，策略结构的基本形式决定了智能体

之间信息依赖的紧密程度，进而影响系统的可扩展性、

训练稳定性和协作效率 . 根据策略是否建模其他智能

体的行为或状态，可将多智能体策略划分为独立策

略［66］与联合策略［67］两类 .
独立策略假设每个智能体可以基于自身局部观测

独立学习与决策，而不显式建模其他智能体的存在或

行为 . 形式上，第 i个智能体的策略定义为 πi (ai| oi ). 该

策略结构特别适用于信息受限、通信困难或系统规模

较大的场景，代表了“感知－决策－执行”完全本地化

的典型架构 . 独立策略的优势在于结构简洁、参数独

立、易于扩展，可以自然适应异构系统与异步执行，并

支持灵活部署 .
联合策略假设所有智能体共享一个联合策略网

络，或策略函数依赖于其他智能体的观测与动作信

息［49~65］，即表述为 π(a | s). 该结构强调个体间行为的联

合优化，在高度协作或集中控制任务中具有较强的表

现力 . 联合策略的优势在于可显式建模智能体间的依

赖关系，可学习更高质量的协同行为，并适合建模非线

性协同结构与复杂任务目标，有利于博弈均衡分析与

全局最优策略学习 .
2. 2. 2　集中式策略和分布式策略

集中式策略假设系统拥有一个统一的控制者或中

央策略网络，能够访问全局状态信息（如所有智能体的

观测、动作和奖励），用于集中计算联合策略［49~65，68］. 该

结构适用于完全可观测、任务紧密协作或资源高度集

中的环境，可直接优化全局目标并实现协同行为的显

式建模 . 集中式策略的优势在于能够精确建模所有智

能体间的交互，容易施加全局约束，有利于目标一致性

维护，并可用博弈分析工具对系统行为进行均衡性

分析 .
分布式策略强调智能体基于自身局部观测独立作

出决策，无需依赖其他智能体的状态或行为 . 该策略结

构广泛适用于通信资源受限、异构系统部署与分布式

自主控制任务，具备较强的现实可行性与扩展性［69］. 分

布式策略的优势在于部署灵活，适配异构平台、边缘设
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备与低通信场景，支持异步更新与局部响应，提高系统

鲁棒性，并具备较强的系统扩展性 .
2. 3　信用分配

在 MARL 中，多个智能体共同影响环境状态的演

化和全局奖励的生成 . 当系统采用统一的全局奖励函

数时，每个智能体很难直接得知自身行为对整体奖励

的实际贡献，导致学习信号模糊、策略更新不明确 . 为

此，研究者提出了信用分配机制［27，28，59］，旨在将全局奖

励合理拆解并反馈至各智能体，从而提升策略学习的

效率与协同性 .
2. 3. 1　问题定义与挑战

信用分配问题指的是在多智能体系统中如何准确

识别并量化每个智能体的行为对整体任务结果的边际

影响 . 该问题在协作型任务中尤为关键，例如在机器人

团队、无人机编队等需要多个体协同完成目标的场景

中 . 信用分配主要面临的挑战包括以下4点：

（1）奖励共享导致学习信号模糊 . 个体无法区分个

体行为与全局奖励之间的因果关系 .
（2）策略间耦合性强 . 其他智能体行为也影响全局

奖励，造成个体优化方向不清 .
（3）大规模系统扩展难 . 随着智能体数量增加，计

算个体贡献的复杂度显著上升 .
（4）训练阶段信息不完备 . 若系统部分可观测，则

无法准确反推出智能体的边际效应 .
2. 3. 2　主流信用分配方法

为应对上述挑战，近年来研究者提出了多种有效

的信用分配机制，主要分为以下4类 .
（1）差分奖励机制

差分奖励方法［70］通过构造一个对照系统，计算在

移除当前智能体行为后的奖励差异，衡量其边际影响 .
第 i个体的差分奖励定义为

Di = r(sa)- r(sa-i ) （3）
其中，a-i表示将智能体 i的动作替换为默认动作后的联

合动作 .
（2）值函数分解机制

该类方法通过将全局 Q 值函数 Q tot 分解为个体 Q
值 Qi 的组合结构，实现对总体 Q 值的局部化归因 . 例

如，在VDN［55］中，全局Q值与个体Q值的关系表示为

Q tot =∑
i = 1

N

Qi (oi ai ) （4）
在QMIX［56］中，全局Q值与个体Q值的关系表示为

Q tot = f (Q1 Q2 QN s) （5）
（3）反事实优势估计

反事实优势估计方法基于策略梯度方法，在计算

每个体策略梯度时引入反事实基线，即考虑该体行为

变化对联合动作结果的影响，例如 COMA 算法［59］的优

势函数的计算方式为

Ai (sa)=Q(sa)-∑
ai'

πi( )a′i| oi Q ( )s(a′i a-i ) （6）
（4）可学习的信用分配结构

近年来，研究者提出将信用分配过程本身作为一

个可学习的神经网络模块，引入注意力机制、GNN或角

色建模机制对个体影响力进行自动估计 . 例如，在

QPLEX［58］中，利用优势重分配函数对个体贡献进行非

线性加权；在ROMA［62］中，通过角色编码网络引导个体

学习不同的信用归因方式 .
2. 4　本章小结与思考

本章围绕 MARL 的关键建模框架进行了系统分

析，重点探讨了Markov Game、Dec-POMDP与CTDE这 3
种主要的建模方法 . 通过对比分析，每种建模框架的选

择都受到不同任务需求和假设条件的约束 .
Markov Game提供了较为简洁的理论框架，适用于

较为传统的环境中，特别是状态和动作较为明确且可

观测的场景 . 然而，在处理较为复杂的协作任务时，它

可能面临较为严重的策略收敛问题，尤其是当智能体

数量增加时，协作行为的建模将变得更加困难 .
Dec-POMDP为部分可观测的环境提供了自然的扩

展，适合处理信息不完全的协作任务 . 其优势在于能够

有效应对现实环境中的信息限制，但其复杂度和计算

需求也显著提升，且训练阶段的信息不完全性可能导

致性能的波动 .
CTDE是当前颇为主流的训练方式，能够在训练过

程中使用全局信息提升学习效率，而在执行阶段保持

智能体的独立性 . 这种方法特别适合需要高效训练但

又要求部署可行的任务 . 然而，CTDE在实际部署时存

在内在的不一致问题，尤其是在集中式Critic与去分布

式Actor之间信息传递不一致时，可能导致策略漂移和

执行不稳定 .
尽管 MARL 框架在理论上已提供了坚实的基础，

但随着任务的复杂性和智能体规模的扩大，现有模型

在训练与执行一致性、系统扩展性以及信用分配等方

面仍面临显著挑战 . 特别是在实际应用中，训练阶段和

执行阶段的信息不一致时常导致策略漂移，影响系统

的稳定性与泛化能力 . 未来的研究需要突破这些瓶颈，

探索更高效的信息传递机制和训练方法，尤其是通过

引入信息瓶颈或执行一致性的约束来保持训练与执行

的一致性 . 此外，随着智能体数量的增加，以上 3 种架

构在大规模系统中的计算复杂度和训练难度愈加突

出，如何利用分布式学习和 GNN 等技术来提升系统的

扩展性和训练效率，将是未来的关键问题 . 最后，信用

分配问题依然是多智能体系统中的核心挑战之一，未
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来可能通过反事实学习和元学习等方法，进一步精细

化和灵活化信用分配机制，从而提升协作效率和训练

稳定性 . 这些方向将为 MARL 的发展提供更强大的理

论支撑和实际应用能力 .
3　核心方法与技术

3. 1　基于值函数的MARL
基于值函数的方法［55，56］是 MARL 中最早和最常见

的策略之一 . 值函数用于估计每个智能体在给定状态

下采取某一行动的价值，即期望的累积奖励 . 这些方法

基于对环境状态和动作空间的评估，以学习最优的策

略来最大化智能体的期望奖励 . 通过对智能体动作价

值的评估，值函数方法为系统的学习和决策提供了理

论依据 .
在 MARL 中，值函数方法通常涉及智能体的状态

价值函数和动作价值函数，分别表示给定状态下的期

望奖励和给定状态－动作对下的期望奖励 . 对于单一

智能体的强化学习，Q-learning［71］和 SARSA［72］等方法利

用动作价值函数Q(sa)来指导智能体决策 . 然而，在多

智能体环境中，由于智能体之间的相互影响，值函数的

设计和更新变得更加复杂 . 图 2 展示了经典的基于值

函数的MARL算法的发展时间线 .

3. 1. 1　独立Q学习

独立 Q 学习（Independent Q-Learning，IQL）［66］是基

于值函数的经典MARL算法之一 . 在 IQL中，每个智能

体假设其他智能体的策略是固定的，独立地维护个体Q
值函数 . 每个智能体根据局部信息（即自身的状态和行

为）来更新Q值函数，从而在迭代中逐步逼近最优的动

作 . 然而，IQL在多智能体系统中的应用存在明显的局

限性 . 由于每个智能体的Q值更新是基于其他智能体策

略稳定的假设，这种方法忽略了环境的非平稳性，导致在

实际环境中，Q值的更新往往不稳定，且不能保证收敛 .
尽管 IQL存在局限性，但它的简单性和可扩展性使

其在许多小规模和较为简单的任务中仍然有效 . 为了

弥补 IQL的不足，研究者们提出了更复杂的值函数分解

方法，以提高多智能体系统中的学习效率和稳定性 .
3. 1. 2　VDN

VDN［55］是一种针对多智能体环境中值函数分解的

创新方法 . 在 VDN 中，系统的全局 Q 值函数被分解为

各个智能体的局部Q值函数之和 . 具体而言，假设有N

个智能体，每个智能体 i 都维护一个局部 Q 值函数

Qi (sa). 系统的全局 Q 值函数则被定义为各个智能体

局部Q值的和 .
从训练机制看，VDN 以全局时序差分误差作为监

督信号，但梯度通过可将分解自然地分摊到各Qi (sa).
这种“结构化信用分配”弱化了纯粹独立Q学习中的非

平稳性与信用错配问题，并常配合参数共享与角色标

识以提高样本效率与泛化能力 . 由于求和结构保持了

单调性，目标网络与经验回放的数值稳定性相对较好，

实践中易于调参、收敛速度较快 .
VDN的代价是表达能力受限 . 线性分解隐含各主

体贡献的独立性假设，无法精确刻画依赖联合动作配

置的条件性协同、抑制关系与角色切换等非线性耦合 .
例如“协同门控”或“二者同时行动才有回报”的场景，

本质上需要一个显式的交互项 h(a1 a2 an ). VDN 只

能以各 Qi (sa)的线性叠加去近似这类协同，往往在只

部分满足条件的状态上产生系统性偏差，进而诱发“偷

懒智能体”等次优均衡 . 在部分可观测与异构拓扑下，

这一表示缺口会放大，导致对分布外结构与规模变化

的外推能力下降 . 这促使后续研究提出了更加复杂的

值函数分解方法，如QMIX等 .
3. 1. 3　QMIX

QMIX［56］是另一种基于值函数的MARL方法，它通

过非线性函数的组合来分解全局 Q 值 . 与 VDN 不同，

QMIX不仅将局部Q值函数加和，还通过一个神经网络

将局部 Q 值函数非线性地混合，从而得到全局 Q 值

函数：

Q(sa)= f ( )Q1 (sa1 )Q2 (sa2 )QN (saN ) （7）
其中，f是一个单调递增的神经网络，用以学习将局部Q
值拟合为全局Q值 . QMIX相比于VDN的优势在于其能

够通过 f表达智能体之间的复杂互动，从而解决了VDN
的线性加法而导致的拟合精度不稳定的问题 . QMIX的

关键是如下所示的单调性约束：
¶Q tot

¶Qi

≥ 0    i = 12N （8）

2017 VDN

联合Q函
数等于所
有智能体
的局部值

函数求和.

2018 QMIX

采用一个混合网络对单
智能体局部值函数进行
合并，并在训练学习过
程中加入全局状态信息

辅助，来提高算法性能.

2019 QTRAN

QTRAN的动机是认为

VDN和QMIX无法处理
非单调收益的合作问

题. 在QMIX的基础上
引入了一个改进的学习
目标，以及特定的网络

设计.

2020 Q-DPP

如果在算法执行的过程中，每个
智能体执行的动作之间差异足够
大，那么可以认为对于每个智能
体而言其最优动作不受到其余智
能体动作的影响. 这样就意味着
在每个智能体的值函数上分别求
得的局部最优等价于在联合值函

数上求得的全局最优.

1993 Ind. Q

2019 MAVEN

在QMIX算法基础上，
为解决多智能体

探索效率低的问题.

2018 MFMARL

将一个智能体与其邻居
智能体之间的相互作用
简化为两个智能体之间
的相互作用（该智能体
与其所有邻居的均值），
以极大地限制智能体
数量带来的模型空间的

增大.

图2　基于值函数的MARL经典算法时间线
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QMIX 之所以需要满足单调性约束，是因为 CTDE

框架要求训练期可用全局信息，而执行期各智能体必

须独立贪心决策 . 为保证分布式贪心与集中式联合贪

心一致，需要满足 IGM性质：
arg max

a
Q tot (sa)

      = (arg max
a1

Q1 (sa1 )arg max
a2

Q2 (sa2 )

           )arg max
aN

QN (saN )

（9）

其中，式（8）是实现式（9）的充分条件 . 其含义是，任何

一个局部价值上升都不会使全局价值下降，由此可以

把指数级的联合动作搜索化为线性的局部选择，确保

去中心化执行可行 .
单调性带来两点直接后果：①可执行性得到结构

性保证，训练所得的分解在执行期天然对齐；②可表示

的全局价值函数族被限制在满足 IGM 的那一类，更适

合正协同任务与多数合作场景 . 若存在强互斥或抑制

关系，例如“二选一”型依赖，则最优联合动作往往不是

由各体的局部最优拼接而成，此时 QMIX 难以精确表

达，容易出现信用分配偏差与性能上限 . 并且，QMIX通

过超网络输出混合网络权重，并以非负化等手段保证

式（8）. 从梯度角度看，¶Q tot /¶Qi ≥ 0使局部价值的贡献

权重天然非负，有利于稳定的正向信用分配 . 同时，也

难以直接表示“负贡献”或抑制性相互作用，这在表示

能力上构成内在边界 .
QMIX在许多合作任务中表现出了良好的性能，尤

其是在多智能体系统中 . 当任务复杂且涉及智能体间

的非线性关系时，QMIX 通过更为精细的值函数组合，

能够更有效地协调智能体行为，提高整体系统的效能 .
在大规模合作任务、资源调度和分配问题中，QMIX 已

被证明能够显著提升任务完成度 .
3. 1. 4　QTRAN

在 QMIX 基础上，QTRAN［57］旨在弥补基于值函数

的 MARL 的单调性分解的表示边界 . 其核心并非简单

“变换局部 Q值”，而是同时学习 3个对象：集中式的全

局 Q(sa)、每个智能体的局部效用 Ui (τi ai )，以及一个

与状态相关的势函数 V (s). QTRAN 在一个“变换空间”

中通过两类一致性约束，把全局价值与可分解的局部

效用软性对齐，从而在不要求单调性的前提下，仍然保

证去中心化贪心执行的可行性 .
一致性约束的直观含义如下 .
（1）最优一致性 . 用集中式Q选出的联合最优动作

a*应与可分解效用的联合贪心一致，对应关系为

Q(sa* )=∑
i

Ui (τi a
*
i )+V (s) （10）

（2）非最优上界 . 任意联合动作a都应满足：

Q(sa)≥ ∑
i

Ui (τi ai )+V (s) （11）
前者把“全局最优”映射到“局部最优的拼接”，后

者把可分解效用的和约束为集中式Q的下界，从而避免

由局部贪心产生的伪最优 . 训练时以两项惩罚损失软

性逼近上述等式与不等式，再叠加时序差分损失更新

集中式Q与各Ui. 这套机制可以证明能恢复去中心化可

执行性，同时把可表示的联合价值扩展到包含强非线性

协同与互斥关系的情形，例如“二选一”“异步互补”等 .
与QMIX的对比可概括为两点：

（a）在表达力方面，QMIX 依赖单调性保证 IGM 性

质，表达上偏向“个体改进带来团队同向改进”的协同

结构；而 QTRAN 削弱了单调性限制，通过势函数加上

界约束，允许全局最优并非各体局部最优的逐点拼接，

能覆盖更一般的博弈耦合与抑制关系 .
（b）在优化代价方面，QTRAN 需要同时学习 Q、

{Ui }、V并平衡多项一致性损失，训练对采样质量、系数

权重与函数近似误差更敏感，样本效率与稳定性常低

于带强结构偏置的QMIX.
此外，QTRAN在分解Q值函数时，智能体不仅考虑

局部 Q 值，还要确保所有智能体的 Q 值变化遵循某种

关系，防止局部更新的不同步导致全局奖励的失衡 .
QTRAN的优势在于，它能够处理复杂的多智能体互动，

尤其是在智能体之间的协作和资源共享过程中，能够

保持各智能体学习的平衡和一致性 . 这使得QTRAN在

许多动态和高维任务中，能够有效提高学习效率，并确

保系统的稳定性 .
从信用分配角度看，QMIX 的非负混合天然对应

“正向贡献汇聚”，而QTRAN通过在一致性约束下反演

出各 Ui 的边际效用，其“谁在何时应当受罚或受奖”的

信号来源于集中式 Q 与可分解近似之间的张力，因此

能在存在互斥资源、角色切换、竞争协作并存等情形下

给出更符合全局最优的分配方案 . 但由于Ui 的可辨识

性并非唯一，若一致性惩罚过弱或函数近似容量不足，

则可能出现多解与训练震荡，需要在实现中采用权重

退火、动作采样增广与目标网络稳定化等工程手段 .
3. 1. 5　QPLEX

在 QMIX 基础上，QPLEX［58］的设计选择可以概括

为“保留 IGM 等价，提升单调分解的表达力”. QMIX 的

核心是单调混合：Q tot = fθ( )s{qi } ，对每个个体效用 qi的

偏导非负 . 该约束保证集中式贪心与分散式逐个体贪

心一致（IGM 等价），从而支持 CTDE 训练与分散执行 .
但代价是表达受限，即混合权重仅随状态变化，难以刻

画依赖于具体动作的协同与抑制关系，角色切换与“条

件性配合”也不易表示 .
QPLEX 正面回应了这两个痛点，在不破坏 IGM 的
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前提下，把“单调性”从效用层挪到优势层，并让权重对

动作敏感 . 其基本形式为

qi (τi ai )= vi (τi )+Ai (τi ai )   ∑
ai

Ai (τi ai )= 0 （12）
Q tot (sτa)=V tot (sτ)+∑

i

λi (sτai )Ai (τi ai ) （13）
其中，λi ≥ 0由超网络生成 .

这样做有3层含义：

（1）优势分解把“相对贡献”从“绝对效用”中分离

出来，信用分配更清晰，训练方差更低 .
（2）λi 对动作可变，使系统能根据当前联合动作的

组合调节个体优势的放大或抑制，从而表达条件性协

同与角色切换，同时因 λi ≥ 0保持单调梯度符号，IGM等

价仍然成立 .
（3）若令 λi 与动作无关且只随状态变化，并把优势

退化为效用，便可退化回 QMIX，因此 QPLEX 严格包含

QMIX的函数簇，缓解后者的表示缺口 .
从“为什么”的角度看，QMIX的单调约束保证了可

执行性，但把所有交互都投影到“状态依赖的全局权

重”上，导致两类系统性偏差：①当最优联合动作需要

对某个体的高效用做抑制时，单调结构会高估该联合

动作；②当协作关系随动作翻转时（典型如角色交替），

状态静态权重难以响应 . QPLEX的“优势层单调+动作

条件权重”正是针对这两类偏差的定点改造，既不放弃

单调性带来的 IGM 可执行性和稳定训练，又把表达重

点转移到“谁在当前动作组合下应被放大”，因此在利

用QTRAN的软一致性约束与额外对齐损失的情况下，

显著扩大了可分解联合价值的覆盖范围 .
QPLEX 相比于 QMIX 的优势可总结为 3 点：理论

上，QPLEX在 IGM可表示类内更接近“完备表示”，对已

知的 QMIX 反例具备更强的拟合能力；方法上，引入双

重 dueling结构（个体层与混合层）后，优势成为主要的信

用载体，超网络只需学习“何时放大谁”，优化更直接；实

践上，QPLEX保留了QMIX的CTDE训练范式与超网络

条件化思想，因而迁移成本低，却在需要条件性协同、角

色切换和非加性协作的任务上获得更稳定的提升 .
总体来看，基于值函数的 MARL在“可执行性—表

达力—可扩展性”之间形成了清晰但仍未完全闭合的

三元权衡 . 其优势在于以可验证的目标分解和集中训

练分布执行范式，提供了稳定的训练接口与明确的贪

心执行规定；其短板则集中在表达受限、训练非平稳与

规模化成本等方面 .
（1）表达力与可执行性的结构性边界仍然存在 . 以

VDN的线性可加分解与QMIX的单调混合为代表，主流

方法通过个体效用到全局价值的可分解映射，确保局

部贪心与全局贪心一致，从而支持分布式执行 . 这一

“IGM 等价”带来强可执行性，却天然排除了大量需要

条件性协同、角色切换或抑制关系的联合价值结构，形

成表示缺口 . QTRAN通过在变换空间引入一致性等式

与不等式放松单调性，扩大了函数范围，但引入了附加

对齐损失，训练更敏感 . QPLEX把单调性从效用层转移

到优势层，并让权重对动作条件敏感，在不破坏 IGM的

前提下增强了对条件性协同的刻画 . 然而，何种联合价

值类在不牺牲分散可执行性的约束下可被完备表示，

仍缺乏统一的刻画与判定准则 .
（2）非平稳性与信用分配导致的训练难点尚未根

除 . 多智能体并发更新使目标函数随时间漂移，经验回

放与时序差分带来的自举偏差在协作场景中被放大，

易出现价值高估、过拟合局部协调模式与训练振荡 . 值

分解虽然在一定程度上缓解了信用分配压力，但分解

本身并非唯一，等价的全局价值可对应多组个体效用，

存在可辨识性风险与“表征漂移”. 当观测为局部且含

噪时，个体效用学习会混入同伴策略的偶然相关，形成

伪因果，降低策略在分布外拓扑与规模上的稳健性 .
（3）规模化下的计算与通信代价形成新的瓶颈 . 集

中式Critic或混合网络随智能体数量、动作基数与状态

维度上升而急剧增大参数与内存占用，联合动作空间

的指数级增长使训练目标与目标网络更新难以保持数

值稳定 . 基于CTDE的MARL架构在工程落地时还需要

承担全局状态汇聚与回放同步的通信成本，易与实时

性需求冲突 . 即便采用图结构、稀疏注意与均值场近

似，如何在保持表达力的同时获得可证收敛与线性甚

至亚线性复杂度的训练、推理界，仍缺乏系统化答案 .
由此可得到3点研究启示：

（1）应从函数类角度明确“IGM 约束下的可表示边

界”，给出充要条件与最小结构，避免仅以经验反例推

动算法演化 .
（2）需要在值分解中引入可辨识性与稳健性原则，

例如以因果一致性、优势稀疏性或不变特征为正则，降

低伪相关引发的信用错配与过拟合 .
（3）规模化训练应把通信与计算开销纳入目标，联

合设计分解结构、消息编码与更新节奏，在理论上同时

给出误差—复杂度—带宽的多目标界，从而为工程部

署提供可执行的资源—性能折中 .
综上，值函数方法已在CTDE框架下建立了可执行

与可训练的基座，但其理论边界、训练稳健性与规模化

可落实性仍待进一步收紧 . 围绕表示完备性判定、信用

分配的可辨识化以及通信计算一体化优化的系统化推

进，将决定该分支在更复杂、开放与异构的实际场景中

的持续生命力 .
3. 2　基于策略梯度的MARL

基于策略梯度的 MARL 算法是 MARL 中的另一类

重要分支，它通过直接优化智能体的策略函数来最大

4763



电 子 学 报 2025 年
化累积奖励，而不是像值函数方法那样依赖于状态或

动作的价值估计［73］. 基于策略梯度的方法通常使用梯

度上升或下降的方法来更新策略参数，以优化策略在

每个时间步的行为 . 与基于值函数的算法相比，基于策

略梯度的方法在处理大规模、高维动作空间和连续动

作空间时表现出较大的优势 .
在 SARL 中，策略梯度方法已广泛应用于各种任

务，如经典的DDPG［74］. 然而，MARL环境中的策略梯度

方法面临的挑战更加复杂，因为每个智能体的行为不

仅依赖个体策略，还受到其他智能体策略的影响，导致

环境的动态性和非平稳性 .
策略梯度方法的核心思想是，通过对策略函数进

行参数化，并使用梯度上升或下降法来直接优化策略

函数 . 对于一个给定的策略 πθ (a | s)，其中 θ表示策略的

参数，a是行动，s是状态，目标是最大化当前策略的期

望奖励：

J (θ)=Eπθ
[ R] = Eπθ

é

ë
ê
êê
ê∑

t = 0

T

γtrt

ù

û
ú
úú
ú （14）

其中，R是智能体的累计奖励，rt 是在时间步 t获得的即

时奖励，γ是折扣因子 . 通过对策略的参数 θ计算梯

度，可以使用梯度上升法来更新策略参数，从而使期望

奖励最大化 . 为了计算策略的梯度，通常使用蒙特卡洛

法或者时序差分法 . 通过采样智能体的轨迹（状态、动

作和奖励序列），可以估计梯度并更新策略参数 .
为了应对 MARL 中的非平稳性问题，研究者们提

出了一些改进的基于策略梯度的 MARL 算法 . 例如，

COMA［59］和 MADDPG［60］是两种常见的策略梯度方法 .
具体来讲，MADDPG是在“集中训练、分散执行”的框架

下，将确定性策略梯度扩展到多智能体环境的一类方

法 . 在训练阶段，为每个智能体配置本地Actor，同时引

入以联合观测与联合动作为输入的集中式 Critic，用于

评估各智能体动作在当前多方交互下的价值，从而在

梯度估计中显示感知队友与对手的策略变化，缓解多

智能体并行学习导致的非平稳性 . 在执行阶段，仅保留

各自的 Actor 基于局部观测独立决策，无需全局信息，

满足实时与去中心化要求 .
MADDPG 的更新机制可表述为第 i 个智能体的策

略参数按确定性策略梯度更新，梯度项由本地Actor的
导数与集中式Critic对该智能体动作的偏导相乘给出 .
Critic采用时序差分回归联合动作价值，目标值由即时

回报和目标网络给出的下一时刻联合动作价值构成 .
经验回放与双网络软更新用于稳定训练，联合动作由

各智能体的目标Actor生成 . 这样做使得策略优化在连

续动作空间中保持高分辨率的梯度信号，同时通过集

中式评估降低策略互相干扰带来的方差 .
MADDPG 的主要优势体现在两点：一是，集中式

Critic显式条件于多方信息，使得策略更新能够适配其

他智能体策略的变化，显著缓解独立学习的非平稳难

题；二是，确定性策略梯度天然适配连续动作与高精度

控制，避免离散化带来的近似误差 . 与此同时，该方法

也暴露出若干边界与代价 . 集中式Critic的输入维度随

智能体数量与动作维度快速增长，带来计算与样本效

率压力 . 信用分配未被显式建模，协作的边际贡献主要

依赖隐式学习，易出现协同不稳与探索效率下降 . 重放

数据与当前策略存在分布偏移，策略更新的稳定性需

要较强的目标网络与小步更新来维系 . 在仅有局部观

测的场景中，全局状态缺失会影响 Critic 的辨识能力，

进一步放大对样本数量的需求 . 这些特征决定了

MADDPG 适合中等规模、连续控制且通信受限可用的

协作或混合型任务，而在超大规模与强部分可观测环

境中往往需要结合值分解、注意力或GNN等机制，以提

升可扩展性与稳健性 .
在同一套CTDE框架下，MADDPG虽然使用集中式

Critic 辅助训练，但其策略梯度仍以“联合价值”作为信

号，无法区分个体动作对团队回报的边际贡献，信用分

配不清 . 直观后果是：当团队只得到全局回报时，单个智

能体的梯度容易受到队友动作波动的干扰，方差大、更

新噪声重，出现“错奖错罚”和学习不稳定，尤其在协作

且离散动作较多的任务中更为明显 . COMA［59］正是为解

决这一信用分配难题而提出的方法 . 该方法在训练期保

留集中式Critic，估计联合动作价值Q(sa)，同时为每个智

能体构造“反事实优势”，把队友动作固定，仅比较该智能

体当前动作与其策略下的期望动作，对应的优势定义为

Ai (su)=Q(su)- ∑
ai Î Ai

[ ]πi (ai|τ
i )Q ( )s(ai u

-i ) （15）
这样得到的梯度信号只反映“我这一步到底帮了

团队多少”，直接缓解了信用分配不明导致的高方差与

错导向问题 . Actor 仍基于局部信息执行，满足分散执

行的需求 . 与MADDPG相比，COMA的改进体现在 3点

上：①优势估计围绕个体边际贡献构造，信用分配清

晰，梯度方差显著降低；②集中式Critic在训练期统一感

知多方交互，减弱由对手与队友策略变化带来的非平稳

性；③保持执行期的去中心化形态，便于工程落地 . 其适

用边界也较明确：Critic需要处理联合动作，维度随智能

体与动作规模上升而增大；反事实优势对离散动作需做

一次边缘化，动作空间很大或连续时需要近似；若全局

状态不可得或Critic估计偏差较大，优势也会失真 . 总体

而言，可以将二者的关系概括为MADDPG提供了“集中

评估加分布式执行”的基本“骨架”，但在团队协作场景

下欠缺精确的个体信用刻画；COMA在相同“骨架”内补

上了这一块关键“筋膜”，以反事实优势把联合价值拆

解为可学习、可归因的个体学习信号 .
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在MADDPG和COMA之后，实践表明“集中式评价

加反事实基准”虽然缓解了信用分配，但训练仍易受非

平稳与高方差影响，且主要面向离散动作，对评价器精

度依赖较强 . 为减轻这些问题，MAPPO［61］沿用CTDE思

路，但以Q(sa1 a2 aN )提供更稳健的优势估计，并引

入近端策略优化的剪切目标抑制过激更新，从机制上

提高训练可复现性与收敛稳定性 .
MAPPO 的核心做法是用集中式 Critic 计算优势 At

（常配合广义优势估计），Actor端按如下剪切目标更新：

Lclip = Ε [ ]min ( )rt At clip(rt 1 - ε1 + ε)At （16）
其中，rt为新旧策略概率比，ε为步长阈值 . MAPPO通过

参数共享与身份编码在同构体间复用表达，同时允许

连续或离散动作，适配部分可观测场景的循环策略 . 与

COMA 相比，MAPPO 不再显式构造反事实基准来精细

分摊团队回报，而是依赖更稳定的优势估计与“近端”

更新来降低策略漂移与方差，因而在中大规模协作基

准上表现更平滑、更易复现 .
但 MAPPO 的代价在于其仍属 on-policy，样本效率

不及强 off-policy方法；集中式 Critic对全局或近全局信

息有依赖，真实系统需配套状态重建与通信压缩；未直

接解决细粒度信用分配，复杂协作下可结合注意力

Critic、反事实基准或值分解进一步强化 . 整体上，

MAPPO 可被视为在 COMA 之后对“稳定训练与可扩展

实现”的工程化加强，它保留CTDE的信息优势，用剪切

更新替代反事实校正，牺牲部分样本效率换取显著的

稳定性与跨任务可复现性，使前文的 MADDPG、COMA
系列在更复杂环境中具备可用的“强基座”.

为进一步提升策略学习在异构智能体系统中的稳

定性，文献［64］提出了 HAPPO 算法 . 该方法通过序列

化更新机制避免了多个智能体并行更新所带来的干扰

问题，同时保留了 PPO 在稳定性和样本效率方面的优

势 . HAPPO 特别适用于异构策略结构、多任务或具有

不同能力的智能体系统，在复杂任务中展现出更强的

训练稳定性和策略协调性 .
总结来看，基于策略梯度的 MARL 以直接优化策

略为主线，通过参数化策略在环境交互中累计回报的

梯度信息进行更新，天然适配连续动作与高维控制，并

在“集中训练、分布执行”范式下用集中式评价器缓解

非平稳性 . 其共性机制包括 3 方面：①以集中式 Critic
聚合全局或近全局信息，产生方差更低、时序一致的优

势估计，从而稳定各体策略的更新；②通过结构化的信

用分配将团队回报还原到个体决策层面，提高协作学

习的有效性；③在更新规则上引入稳定化手段，如近端

剪切目标与广义优势估计，控制每步策略漂移，提升收

敛可复现性 .
代表性方法沿此主线分工互补 . MADDPG 保留确

定性策略梯度的样本效率优势，以集中式Critic学习耦

合动态，适合连续控制与局部可观测场景，但在团队回

报分摊上较为粗糙 . COMA 在集中式评价的基础上引

入反事实基准，显式度量“若仅改变某体动作，团队回

报将如何变化”，从而缓解信用分配与多体耦合带来的

梯度偏差，提升合作任务的学习效率 . MAPPO 以近端

策略优化为核心，结合集中式 Critic 和优势估计，在不

依赖精细反事实建模的前提下获得更稳定的训练轨迹

与更强的跨任务可复现性，成为大多数协作基准的强

基座 . HAPPO 进一步面向异构体与并行更新，采用顺

序化或分块化更新以减少相互干扰，兼顾稳定性与可

扩展性 .
这一系列方法围绕 4个痛点给出系统化解法：用集

中式评价抑制非平稳，用反事实或注意力型评价器做

信用分配，用近端剪切与优势估计稳住训练，用参数共

享与身份编码支撑多体与异构 . 其主要收益是可在复

杂耦合和连续动作中维持稳定收敛与较强的任务表

现；主要代价是对全局信息与通信条件存在依赖，且多

属近端更新，样本效率不及强离线策略方法；在极端稀

疏奖励、强对抗博弈或超大规模系统中仍可能出现方

差上升与收敛变慢 . 面向工程应用，常见的有效增强路

径包括以注意力或图结构的集中式 Critic 提升可扩展

性，在策略层结合值分解或反事实基准细化信用分配，

在算法层引入离线策略回放与重要性修正缓解样本效

率不足，在系统层配套状态重建与通信压缩以降低对

全局观测的硬依赖 . 通过上述组合式设计，策略梯度路

线可作为协作、博弈与快速适应任务的稳健底座，并与

值分解、基于模型与安全约束等技术形成互补 .
3. 3　基于环境建模的MARL

MB-MARL（Model-Based Multi-Agent Reinforcement 
Learning）是一种基于环境建模的 MARL 方法［75~77］. 与

传统的基于值函数和策略梯度的MARL方法不同，MB-

MARL通过学习环境的转移模型和奖励模型，在模拟环

境中进行规划，从而提高学习效率，尤其在稀疏奖励和

复杂动态环境中具有明显优势 . 它通过将环境建模与

策略学习相结合，弥补了基于值函数和策略梯度方法

中样本效率较低的不足 . 基于模型的方法通常包括环

境建模、模拟规划和策略优化3个主要步骤 .
（1）环境建模

在MB-MARL中，智能体通过与环境的交互学习状

态转移模型P(s′| sa). 该模型用于预测在某一给定状态

s下执行动作 a后环境状态 s′的变化 . 然后，通过学习环

境奖励生成规则，建立奖励模型 r(sa). 智能体能够预

估执行某个动作后所获得的奖励，从而引导行为优化 .
（2）模拟规划

在学习到环境模型之后，智能体可以通过在环境

4765



电 子 学 报 2025 年
模型中进行模拟，预测不同动作所带来的潜在奖励和

状态转移，并根据模拟结果进行策略调整 . 通过这种方

式，智能体可以在有限的真实交互次数下，提前进行决

策优化 . 同时，智能体可以利用模型进行多步前瞻性规

划，选择能够长期带来高奖励的行动路径 . 此过程通过

多个时间步的模拟来进行策略优化 .
（3）策略优化

通过模拟规划获得的预期奖励反馈，可以指导策

略网络的更新 . 智能体采用基于模型的优化方法，如Q-

learning、PPO或其他强化学习方法，通过环境模拟计算

的奖励来优化策略 .
MAMBPO［78］是经典的MB-MARL的工作，将单智能

体 MBPO［79］拓展至多智能体 . 训练期由集中式学习器

汇聚各体经验，学习一个集中式世界模型 p̂θ，用于预测

下一时刻联合观测与奖励 ot + 1 rt + 1  p̂θ (ot at )，执行期

各体基于自身观测独立行动，无需模型或中心信息 .
MAMBPO 的优势在于执行期不依赖模型、样本效率显

著提升 . 其局限在于 3点：①仍需集中式训练与模型学

习，当环境含有外生体（如固定启发式的“猎物”）且关

键变量不可观测时，模型学习易受限；②尽管效率大幅

提升，现实中仍需数千回合方能达成高性能，距离“少

次试验即可上线”的目标尚有差距；③MAMBPO的可扩

展性在大规模系统中仍取决于集中式Critic与通信/存储

开销 . 工程上，建议坚持“短回滚+真实样本”混合的模型

使用策略，采用模型集成控制偏差，并在多任务/多域中

结合正则化与域随机化提升世界模型的稳健性 .
虽然 MAMBPO 以“环境建模—想象滚动—策略优

化”的内循环提升样本效率，但在带宽受限、邻域交互

频繁的协作场景，仅靠集中训练与离线想象并不足以

消解部署期的信息瓶颈与非平稳性 . MAMBA［80］面向这

一痛点，要求执行期允许有限邻域通信，通过在训练期

构建可分发的世界模型，使每个智能体在想象空间内

完成决策学习，同时将执行期的通信预算显式纳入设

计，从源头兼顾样本效率与可部署性 . 具体来说，

MAMBA学习多智能体世界模型，使用循环隐变量结构

聚合时序信息，并以注意力建模体间的相互作用，得到

每个智能体的离散潜在表征与对应的观测、回报、折扣

生成头 . 策略与价值均在潜在空间学习，训练阶段以想

象轨迹驱动近端策略优化，避免高方差的真实交互 . 为

稳住潜在表征，加入潜在状态与先前动作的信息约束，

鼓励因果一致的表征更新；为适配数量变化，引入拓扑

稀疏化约束，使模型在规模波动下保持可用 .
总体而言，基于环境建模的 MARL为“样本效率—

前瞻规划—可部署性”提供了一条可实操的联合路径 .
用结构先验与不确定性管理把模型偏差“关在笼子

里”，用可扩展的潜在表示与通信设计支撑多体协作，

把CTDE的训练优势延续到分散执行阶段 .

3. 4　本章小结与思考

本章深入探讨了基于值函数、策略梯度和环境建

模这 3类核心MARL方法，每种方法在不同的任务和环

境下展现出了各自的优势与挑战 .
基于值函数的方法，如 IQL、VDN、QMIX和QTRAN，

依赖于分解全局 Q 值来实现多智能体之间的协同决

策 . 尽管这些方法在结构化信用分配和可扩展性方面

表现出色，但它们的表达能力依然受到限制，尤其是在

面对非线性协作和复杂的动态环境时 . 随着智能体数

量的增加，训练的不稳定性和计算的高复杂度成为亟

待解决的问题，尤其是值函数的线性或单调分解假设

难以准确刻画复杂的智能体互动，未来的研究可能需

要探索更灵活的非线性分解方法和更强大的模型表达

能力 .
基 于 策 略 梯 度 的 方 法 ，如 MADDPG、COMA、

MAPPO和 HAPPO，通过集中式 Critic和分布式 Actor的
框架缓解了多智能体环境中的非平稳性问题 . 这些方

法在处理连续动作空间和高维控制任务时表现出了优

异的性能，但也暴露出高方差、样本效率低等缺点 . 尽

管有些方法引入了反事实优势或近端优化来提高稳定

性，但如何进一步降低策略更新中的方差并提高训练

效率，仍是未来的研究热点 .
基于环境建模的方法，如 MAMBPO 和 MAMBA，借

助环境模型进行模拟规划，显著提升了样本效率，尤其

在稀疏奖励和复杂动态环境下，能够有效提高学习速

度 . 尽管如此，这些方法依赖于集中式模型训练和模型

学习，当环境动态性增加时，模型的准确性和可扩展性

依然面临挑战 . 未来的研究可以在优化模型学习和分

布式执行能力方面做更多探索，以应对大规模系统中

的挑战 .
综上所述，基于值函数、策略梯度和环境建模的方

法各具特色，但都面临一定的理论边界和实践挑战 . 未

来的研究需要关注如何平衡训练稳定性、表达能力和可

扩展性，尤其是如何在多智能体系统中高效地分配信

用、应对环境动态变化，并实现系统的实际可部署性 .
4　MARL的前沿突破

随着 MARL 研究的不断深入，传统的 MARL 方法

（如值函数方法、策略梯度方法等）在面对越来越复杂

的任务时，往往面临可扩展性、泛化性和计算效率等方

面的瓶颈 . 为了克服这些局限，近年来，研究者们提出

了几种新兴的研究方向，旨在打破传统 MARL 框架的

限制，并拓展其应用场景 . 本章将重点讨论当前MARL
领域的前沿突破，具体包括 LLM 与 MARL 结合、Meta-

RL的跨任务适应性、可解释性、多智能体安全强化学习

等技术创新，分析其对MARL未来发展的深远影响 . 本

章的架构如图3所示 .
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4. 1　基于LLM的MARL
随着 LLM 在自然语言处理领域的迅猛发展，其强

大的文本生成与理解能力已经引起了MARL领域的广

泛关注［81~83］. 将LLM与MARL相结合，旨在通过自然语

言的引导与策略生成来提升智能体的学习效率和协作

能力 . LLM作为一种强大的生成工具，不仅可以为智能

体提供任务指导、策略协同，还能为复杂任务中的策略

优化提供高效的引导 . 该方法通过引入语言模型的生

成能力，让智能体能够在更高层次上理解和执行任务

指令，带来更灵活的策略调整和任务规划 . 本节将结合

当前的研究进展，详细分析 LLM 与 MARL 结合的几种

重要应用方向，包括基于自然语言的策略优化和基于

推理能力的复杂任务优化，并探讨每个方面的挑战与

潜在解决方案 .
4. 1. 1　基于自然语言的策略优化

LLM的最直接应用之一是在 MARL的训练过程中

通过自然语言输入生成策略 . 通过自然语言的提示，智

能体可以从 LLM获取任务规划和策略建议 . 这一方法

的优点在于，智能体不再仅依赖于数值化的 Q 值或策

略网络，而是通过生成的语言指令来执行任务 . 这种方

式不仅使策略的生成变得更加直观，还为复杂任务的

执行提供了更高层次的引导 .
文献［84］提出的LAMARL面向多机器人协作中的

策略生成难题，将LLM与MARL紧密结合 . LLM先通过

指令与约束分析自动产出先验策略与奖励函数的可执

行代码，并将其注入MARL训练环节 . 前者为智能体提

供基本可行的协作行为，后者引导高效探索与性能优

化，从而减少人工设计成本、加速收敛并提升跨任务可

迁移性 . 与之相似，文献［85］在血管内手术的多仪器协

作导航场景中提出MAFRL，以 LLM提供程序化先验与

上下文感知的策略指导，同时采用模糊强化学习处理

LLM 输出的不确定性，并将临床约束嵌入奖励函数以

确保安全与合规 . 二者结合既发挥了 LLM的推理与知

识整合能力，又保留了MARL的协作优势，最终实现更

精准且可落地的导航控制 .
为解决 MARL 中的冷启动难题，文献［86］提出了

一种基于 LLM的引导方法 . 环境状态首先被转化为自

然语言输入，LLM据此生成策略建议并输出行为动作，

从而加速智能体策略收敛并减少无效探索 . 同时，LLM
可辅助推断其他智能体的意图，提升协作效率 . 作者还

图3　本章的总体架构图
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开发了一个兼容 SMAC环境的工具包，支持自动提示生

成、策略转换与可视化，便于集成与实验 .
在智能体沟通能力方面，文献［87］提出的 Lang⁃

Ground 系统以 LLM 为核心，生成结构化语言轨迹并与

任务环境进行对齐，进而引导 MARL 智能体学习符合

人类习惯的通信协议 . LLM 通过自我博弈生成富含语

义的专家轨迹，作为MARL策略学习的基础数据，有效

增强了团队任务性能与可解释性 .
文献［88］聚焦于多机器人系统中的自然语言导航

任务 . LLM将语言指令映射至潜在观测空间，并结合多

机器人动作生成训练数据 . 通过Expected SARSA进行离

线学习，该方法不仅提升了策略泛化能力，还成功部署于

真实机器人，展示了语言驱动导航控制的可行性 .
与此同时，LLM 在多智能体通信中的作用也逐渐

凸显 . 文献［89］提出GMAC框架，利用生成式LLM压缩

观测数据 . 通过语义提取与预测，LLM将冗余状态信息

转化为紧凑的语言描述，并在接收端重建关键信息，显

著减少通信负担并加快策略收敛速度 .
综上所述，LLM在 MARL中的应用不断拓展，不仅

助力任务分解、协作引导与语言对齐，还在通信优化与

策略冷启动中展现出巨大潜力 . 未来工作可进一步探

索 LLM 在因果建模、多模态交互及实时反馈机制中的

作用，推动构建通用、可解释、高效的多智能体系统 .
4. 1. 2　基于推理能力的复杂任务优化

LLM 能够以任务降解、状态理解与奖励设计等方

式辅助 MARL 的策略学习，从而提升训练效率与决策

精度，特别是在复杂环境、稀疏奖励与部分可观测场景

中表现出显著优势 . 文献［90］提出的 TALKER 面向无

人机集群的长期任务规划与执行，采用分层交互框架

由 LLM 负责高层的任务分解与目标分配，MARL 承担

低层个体技能学习（如导航、避障），并引入知识扩展与

任务激活机制，使 LLM 能随用户反馈持续更新知识并

生成更贴合任务需求的规划方案 .
在更复杂任务协作与安全性挑战方面，文献［91］

提出的LGC-MARL框架将LLM用于任务分解和行动图

构建，生成清晰的协作目标与子任务序列 . LLM还能动

态设计奖励函数，鼓励多智能体系统形成稳定有效的

协作行为 . MARL 模块则利用这些奖励与指令进行策

略学习与优化 . 该方法实现了 LLM 与 MARL 的闭环交

互，提升了复杂任务执行下的智能体学习能力与系统

稳定性 .
针对 MARL 中信用分配与部分可观察性问题，文

献［92］提出了 LERO 框架，利用 LLM 生成混合奖励函

数并引导信用分配过程 . LLM 根据任务目标与环境状

态，动态推理个体贡献并生成个体化奖励信号，有效解

决了传统方法中团队贡献难以量化的问题 . 同时，LLM

可基于局部观测推断环境上下文，夯实智能体的决策基

础 . LERO还将 LLM嵌入进化过程，不断优化奖励结构

和观测增强机制，构建出稳定高效的协作学习闭环 .
在城市智能调度场景中，文献［93］提出了 LiMeda

框架，将LLM与MARL结合，解决异构车辆资源调度与

协作导航问题 . LLM 模块对自然语言任务描述与车辆

信息进行结构化解析，并完成高效任务分配；MARL模

块则执行导航策略学习，实现异构车辆的高效协作 . 该

框架弥补了传统方法在复杂城市环境与异构资源调度

中的不足，推动了多智能体系统在智能交通中的应用

落地 .
综上所述，LLM为 MARL提供了强大的语义推理、

上下文建模与任务降解能力，有效提升了智能体在动

态环境中的策略质量与协作效率 . 未来研究可进一步

拓展LLM在动态规划、语言引导式控制、因果推理等方

面的能力，为构建通用、解释性强且高效的MARL系统

提供更强支撑 .
总体而言，基于自然语言的策略优化通过将 LLM

作为策略生成器，利用自然语言的引导提高了多智能

体系统的协作效率与任务执行的灵活性 . LLM 能够根

据自然语言指令动态调整智能体的行为，使得策略的

生成具有高可解释性 . 与传统的数值化策略方法相比，

LLM可以在复杂的任务和动态环境中提供更加灵活的

策略调整和任务引导 . 基于推理能力的复杂任务优化

则侧重于利用LLM的推理能力在复杂的多智能体任务

中进行有效的任务规划与策略调整 . 通过深层次的推

理，LLM能够优化任务执行过程中的每一个细节，特别

是在长时序决策或环境动态变化较大的任务中 . LLM
的推理能力有助于智能体在复杂环境中快速适应并做

出最优决策，显著提高任务的协作效率和执行效果 . 尽

管这两个方向展示了LLM与MARL结合后的巨大潜力，

但在实践中仍面临着许多挑战 . 如何提升 LLM生成策

略的准确性和一致性，如何加强推理过程的深度和效

率，以及如何确保这些方法在复杂动态环境中可靠运

行，都是当前研究亟待解决的问题，总结如下 .
（1）生成内容的准确性与一致性

LLM 在策略生成过程中，特别是在面对复杂的多

智能体任务时，可能会出现生成内容的模糊性或歧义

性 . 尽管 LLM 在理解和生成自然语言上有很强的能

力，但其生成的内容仍然可能与实际任务的需求不完

全一致，导致智能体执行的策略与预期不符 . 这种生成

过程的不稳定性可能影响系统的表现 .
（2）智能体间的协作与语言指令的协调

在多智能体系统中，各个智能体之间需要协同合

作以完成任务 . LLM 生成的语言指令是否能够在智能

体之间保持一致，成为影响系统性能的关键因素 . 如果
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不同智能体接收到的指令不一致，可能会导致协作失

败或效率低下 . 因此，如何确保多智能体间的策略协同

和指令的一致性，是一个需要解决的问题 .
（3）环境适应性与任务迁移问题

LLM 的策略优化能力通常依赖于任务的先验知

识 . 然而，在面对新环境或任务时，LLM 可能无法快速

适应并生成合适的策略 . 尽管 LLM在训练过程中能够

处理某些任务，但其泛化能力在面对未知任务时可能

受到限制，如何提升LLM的自适应性和迁移能力，是当

前研究中的挑战之一 .
（4）推理深度与多步骤决策

在处理复杂任务时，LLM 需要具备较强的推理能

力，能够考虑任务的长期目标，并进行多步骤的决策 .
然而，目前的LLM通常更擅长生成短期决策，对于长时

序的任务推理深度和决策层次存在不足 . 如何增强

LLM 在复杂任务中的推理深度和层次性，使其能够有

效应对长期任务和复杂决策，是一个亟待解决的问题 .
（5）推理效率与计算开销

LLM 的推理过程通常需要大量的计算资源和时

间，而在面对复杂任务时，LLM的推理效率可能成为瓶

颈 . 在多智能体系统中，随着智能体数量的增加，推理

的计算需求急剧上升，可能导致系统的延迟和性能瓶

颈 . 如何优化推理过程，提升效率并降低计算开销，是

未来研究的一个关键方向 .
4. 2　Meta-RL
4. 2. 1　Meta-RL的概念与理论

Meta-RL是一种基于元学习的方法，其核心目标是

让智能体不仅能学习如何在一个任务中优化策略，还

能学习如何快速适应新任务 . 传统的RL方法通常假设

任务和环境在整个训练过程中都是固定的，智能体需

要通过与环境的多次交互来获得最优策略 . 然而，

Meta-RL关注的是智能体如何从一组任务中学习，进而

能够在见到新任务时迅速适应，通过最少的经验就能

解决新的问题 . Meta-RL 结合了元学习的思想，元学习

的基本目的是学习如何学习 . 在Meta-RL的框架下，智

能体通过在多种任务环境中进行训练，使得其不仅学

习到具体任务的最优策略，还能通过学习如何快速适

应新任务，减少每个新任务所需的训练时间和样本量 .
4. 2. 2　Meta-RL的核心原理

元强化学习的基本原理可以通过以下几点来

概括：

（1）元训练 . Meta-RL 中的元训练阶段是通过多个

任务来训练智能体的学习策略 . 具体来说，智能体通过

与多种环境的交互，学习到一种可以快速适应新任务

的通用策略或学习过程 .
（2）元测试 . 在元测试阶段，智能体会面临一个全

新的任务，它需要在该任务中迅速调整策略并优化表

现 . 元测试是验证智能体在新任务上的快速适应能力，

即验证元学习的效果 .
（3）快速适应能力 . Meta-RL 的关键在于让智能体

通过少量的数据和经验，能够在新任务中快速调整其

行为策略 . 这是通过在多个任务中积累的经验，使得智

能体在面对新任务时具备高效的学习能力 .
（4）任务知识共享 . 通过元学习，智能体能够在多

个任务之间迁移经验，实现知识共享，从而在新任务中

更快地找到有效的策略 .
4. 2. 3　Meta-RL的算法与工作

RL2作为Meta-RL的开山之作［94］，旨在解决传统RL
方法样本效率低的问题 . 其核心思想是将RL算法本身

视为一个学习目标，并使用标准的RL算法对其进行优

化 . 具体来说，RL2将RL算法编码到一个循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN）中，并通过 RL 算法来

学习 RNN 的权重 . RNN 接收典型的 RL 算法所接收的

所有信息，包括观察值、动作、奖励和终止标志，并在给

定的MDP中保留其状态 . 实验结果表明，RL2在小型问

题上取得了与理论上最优算法相当的性能 . 然而，RL2

的性能受限于外层RL算法，可以使用更好的算法或架

构来进一步提高性能 . 在 Meta-RL 的众多算法中，

MAML 是最具代表性的算法之一［95］. MAML 的目标是

通过优化一个通用的初始模型，使得智能体能够在面

对新任务时，仅通过少量的梯度更新，快速适应并获得

较好的性能 . MAML 的核心思想是在多个任务中进行

训练，优化智能体的初始化参数，使得其能够在新任务

上通过少量的学习步骤（如梯度更新）迅速适应 . 具体

来说，MAML算法通过以下三个步骤进行训练和优化 .
（1）任务采样 . 从任务分布中采样一个任务集合，

每个任务T都有其独特的目标和奖励结构 .
（2）梯度更新 . 对于每个任务 T，使用当前的模型

参数 θ进行几次梯度更新，得到新的模型参数 θ′，即
θ′= θ - αÑθ LT ( fθ ) （17）

其中，θ是智能体的初始化参数，θ′是经过更新后的参

数，α是学习率，LT 是任务 T的损失函数，fθ是当前任务

下的模型表现 .
（3）元更新 . 在元训练过程中，算法通过在多个任

务上计算损失，并对所有任务的更新过程进行平均，得

到一个共享的更新步骤 . 目标是通过优化模型参数 θ，

使得模型能够快速适应新的任务 .
在 MAML 框架的基础上，研究者提出了多种扩展

方法以提高探索效率与迁移能力 . 例如，文献［96］提出

的 MAESN 算法结合了结构化噪声与 MAML，通过引入

时序相关噪声建模探索空间，使智能体在面对稀疏或延

迟奖励环境时，能更有效地执行有针对性的探索指令 .
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该算法同时优化策略参数和探索潜变量，为新任务提供

结构化的探索行为，显著优于传统随机噪声方法 .
进一步地，文献［97］提出的 PEARL 方法将隐变量

建模与离线策略学习结合，通过结构化的变分推理机

制刻画任务上下文分布，在少量交互数据基础上实现任

务后验分布估计与策略调整 . 与依赖在线优化的传统方

法相比，PEARL具备更高的样本效率与计算效率，尤其

在高维状态空间中表现出良好的适应性与泛化能力 .
文 献［98］在 PEARL 的 基 础 上 提 出 了 Meta-Q-

Learning（MQL），该方法采用上下文变量表示任务历史

轨迹信息，并设计多任务目标函数，结合离线数据执行

离策略更新 . 通过倾向性估计机制扩展可用数据范围，

MQL 在保持结构简洁与计算负担较低的同时，实现了

优异的样本效率与任务迁移能力 .
随着Meta-RL与新兴技术的融合，研究者亦探索了

跨范式的方法创新 . 文献［99］提出QM2ARL框架，将量

子神经网络与Meta-RL结合，通过角度参数与极性参数

实现分阶段策略优化 . 角度训练用于学习元策略，极性

微调支持快速适应新任务 . 此外，QM2ARL引入角度－

极性正则化与极性记忆机制，增强模型的泛化能力与动

态适应性，在复杂多任务系统中展现出优越性能 .
在理论层面，文献［100］建立了一个面向多任务

MARL的集体元学习框架，通过对 3类马尔可夫博弈中

的纳什均衡策略进行元学习，系统分析了任务相似性

对策略收敛速度的影响 . 研究表明，任务间相似性不仅

能加速策略收敛，还能提升泛化能力 . 该工作设计了具

备初始化收敛性保证的 Meta-MARL 算法，理论分析与

实验验证均显示其在零和博弈与协同任务中的显著

优势 .
综上所述，Meta-RL为MARL提供了强大的任务迁

移与适应能力支持 . 从MAML的模型无关性出发，研究

者发展了MAESN的结构化探索机制、PEARL的离线推

理优化、MQL 的上下文建模策略以及 QM2ARL 的量子

元学习方法，均有效提升了多任务环境下的泛化效率

与学习速度 . 与此同时，理论框架的完善亦为 Meta-RL
在多智能体系统中的大规模部署奠定了基础 . 未来工

作可进一步拓展至更复杂的任务切换、博弈协作与长

期依赖问题上，为构建通用、稳健的智能体学习机制提

供更强支撑 . 尽管 Meta-RL 在多智能体系统中的应用

展现出巨大的潜力，但仍然面临若干挑战 . 首先，任务

相似性度量仍然是一个难点，尤其是在高维状态空间

和复杂环境中，如何准确计算任务之间的相似性以实

现有效的迁移学习，仍需要进一步的研究 . 其次，样本

效率仍然是 Meta-RL 中的一个关键问题 . 虽然 PEARL
和 MQL等方法提高了样本效率，但在高维任务和多智

能体系统中，如何进一步优化样本利用并减少计算开

销，依然是一个挑战 . 再次，在动态变化的环境中，智能

体如何在不同任务之间稳定迁移，并在任务间保持高

效的协作，仍需要解决任务间的协作稳定性问题 . 最

后，多智能体系统的协调与合作问题在元强化学习的

框架下也显得尤为复杂，如何在多个智能体间实现快

速的信息共享和协作，提升系统的整体性能，仍是未来

研究的重要方向 .
4. 3　MARL的可解释性

随着 MARL 模型结构的不断复杂化，可解释性与

信任性问题逐渐成为其在实际部署中的关键挑战 . 尽

管 MARL 在群体决策与任务协作等方面表现卓越，但

其“黑盒”特性使得智能体行为与决策过程缺乏透明

度，难以理解 . 尤其在自动驾驶、医疗、金融等高风险场

景中，开发者和用户需明确掌握智能体做出特定行为

的原因，以判断其是否遵循了合理的学习策略 . 因此，

提升 MARL 模型的可解释性，特别是基于决策树与符

号逻辑的MARL的内在策略表示方法和基于反事实推

理与因果建模的 MARL 策略事后解释方法，已成为推

动该技术应用的重要方向 .
4. 3. 1　MARL的内在策略解释

在 MARL 中，内在策略解释是在策略本身的表示

里加入结构化先验，让策略从一开始就能看得懂、查得

清、验得过，同时不牺牲在线响应和部署可控性 . 现在

常用的做法是用规则、逻辑或决策树来当策略的载体，

可以在 CTDE 框架里配合使用 . 训练时用神经网络学

全局表征与信用分配，并加上逻辑或树等约束稳住收

敛 . 执行时输出可读的树或规则，并用在线规则检查与

动作替换守住安全边界 . 这样就能同时做到“性能好、

说得清、可落地”.
以先天可解释方向为例，文献［101］将逻辑神经网

络与概率逻辑神经网络作为核心载体，把领域规则嵌

入可学习的逻辑子式，并通过概率一致地激活实现对

未观测变量的推断 . 由此一方面以规则收缩搜索空间，

改善样本效率与训练稳定性；另一方面借助概率推理，

缓解部分可观测与环境不确定性带来的策略脆弱 . 不

过，当感知维度升高、动力学更复杂时，规则的规模与

维护成本迅速攀升，因而需要与特征抽象、规则稀疏化

等机制配套，才能维持工程上的可持续性 .
在符号策略融合方向，文献［102］通过混合状态表

征承接像素与对象要素，在融合模块中合成神经网络

策略与符号策略的动作分布 . 符号概念与评价函数由

LLM生成，显著降低专家先验构建的负担，在环境变化

下也更具稳健性 . 该体系为多智能体拓展提供了统一

模板，即神经网络策略专注感知与细粒度控制，符号策

略承载协作协议与角色规范，二者在融合层达成一致

动作选择，从而在协作博弈中既保留表达力，又保留决
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策逻辑的透明度 .
另一条成熟的工程化表达来自决策树 . 文献［103］

将多智能体的决策过程映射为结构清晰的决策树，通

过时间相关状态的聚合、同态智能体间的关系挖掘与

复杂度受控的单元搜索，显式刻画层级意图与协作结

构 . 决策树天然适合加载规程与安全约束，延迟可控，

便于审计与回归测试，但其对高维连续控制的表达力

度相对不足，更适合与底层连续控制器分层对接，从而

在上层保持可解释框架，在下层确保控制精度与响应

速度 .
面向值分解与信用分配的场景，文献［104］提出以

循环软决策树学习个体的时序决策路径，并用可加混

合实现联合动作值的分解 . 其中，决策路径的可视化直

接给出“何时、因何、如何”的因果脉络，而混合权重对

应信用分配的显式刻画，再配合参数共享，还能缓解

“懒惰智能体”问题 . 该架构在解释性与性能之间取得

良好平衡，体现了在CTDE范式下“可解释值分解”的一

条务实路线 .
综上所述，内在策略解释在CTDE与实际部署场景

中，将神经表征、逻辑约束分层协同，并辅以在线规则

检查与动作替换，可将全局学习的能力与局部决策的

可审计性有机统一，为高风险、多主体、强监管的应用

提供可解释、可验证且可落地的策略解法 .
4. 3. 2　MARL的策略事后解释

MARL的事后解释聚焦于反事实推理、因果建模等

方法 . 文献［105］系统探讨了集中式与分布式MARL算

法的可解释方法 . 在集中式设定下，作者提出了策略总

结、行为可视化和时间序列分析等方法以揭示策略背

后的逻辑 . 而在分布式场景中，针对局部观测限制，文

献设计了基于Hasse图与位置叠加的策略可视化手段，

有效辅助用户理解各智能体的角色分工与行为机制 .
此外，文中引入的查询式解释机制，支持用户追踪模型

的中间推理过程，尤其适用于决策路径复杂的任务 .
进一步地，文献［106］提出了一种具有可扩展性的

可解释 MARL 方法 IMARL-MRP，聚焦于状态空间与策

略网络首层权重之间的映射关系，建立了任务到策略

的数学解释模型 . 该方法核心在于引入“最小奖励参与

机制”，识别能够代表任务反馈的最少智能体，从而在

网络规模变化时避免重复训练，显著提升自主水下航

行器等大规模多智能体系统的适应性与迁移能力 . 文

献［107］则通过反事实推理引入智能体重要性评估方

法EMAI，通过掩蔽目标智能体并分析其行为对奖励的

影响，量化其对整体任务的贡献 . 该方法基于CTDE框

架，有效缓解联合动作空间维度爆炸问题，支持智能体

间的依赖建模，并在任务分配与攻防策略设计中展现

出良好的可解释能力 .

因果推理亦成为提升 MARL 可解释性的重要方

向 . 文献［108］提出因果引导探索方法 CGE，通过条件

平均处理效应构建状态依赖因果度量，引导智能体优

先探索对环境具有更强影响的状态，提升了探索效率，

强化了智能体对反馈机制的理解，在协同任务中展现

出因果推理的实际价值 . 文献［109］则进一步提出基于

因果建模的行动影响模型，能够生成“为什么/为什么不

采取该行为”的反事实解释 . 实验表明，该方法在任务

预测、用户理解与解释满意度方面均优于传统奖励驱

动型方法，为可解释性在现实部署中的应用提供了有

效支持 .
综上，当前 MARL 可解释性研究正在从静态行为

可视化、关键智能体识别逐步迈向因果建模驱动的机

制解释，其在提高用户信任度、增强模型鲁棒性与推动

实际部署等方面具有重要意义 . 未来研究可进一步结

合图结构建模、语言生成以及专家知识引导等方式，探

索多模态、可交互的可解释性MARL框架 .
这些工作展示了如何通过不同的方式提高 MARL

的可解释性，特别是在多任务、多智能体协作的环境

中，因果推理和智能体行为的可视化方法为理解智能

体决策提供了有力支持 . 这些创新不仅提升了模型的

透明度，还增强了系统的安全性、可靠性和用户对智能

体决策的信任 . 尽管在MARL中已有显著的进展，提升

模型可解释性仍面临着多个挑战 .
（1）高维状态空间和复杂环境 . 随着系统规模和任

务复杂性的增加，高维状态空间和复杂的智能体交互

关系使得决策过程的可解释性变得更为困难 . 现有的

解释方法往往难以同时处理多智能体之间的交互和状

态的动态变化 .
（2）多智能体协作的透明性 . 在多智能体系统中，

智能体不仅需要考虑自身的策略，还需要在合作和博

弈中考虑其他智能体的行为 . 如何解释多个智能体之

间的复杂协作关系，特别是在协作策略或博弈决策中

的因果链条，仍然是一个挑战 .
（3）因果推理的集成问题 . 虽然因果推理可以提高

模型的可解释性，但如何有效地将因果推理与 MARL
算法结合，特别是在处理多个智能体和动态环境时，仍

然是一个研究难点 . 因果图的构建和推理过程需要精

确建模，如何在实时任务中高效地计算因果关系是未

来的挑战之一 .
（4）可解释性与性能的平衡 . 增强可解释性通常意

味着需要增加模型的复杂性，这可能会影响系统的性

能 . 如何在保证高效性和透明度之间找到合理的平衡

点，特别是在大规模多智能体系统中，是一个重要的研

究课题 .
（5）动态任务与环境适应性 . 在动态任务和环境变
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化中，智能体的策略可能会频繁调整，如何实时提供决

策过程的可解释性，并确保新的任务能够快速适应，同

时保持高效的可解释性，依然面临很多挑战 .
4. 4　大规模多智能体系统

在 MARL 的实际应用中，大规模多智能体系统的

训练与部署是面临的重要挑战 . 随着智能体数量的增

加和任务复杂度的提升，传统 MARL 方法在处理大规

模系统时往往会遭遇性能瓶颈，如计算资源消耗过大、

通信负担过重、智能体间协作效率低下等问题 . 因此，

如何设计高效的表征机制和合理的模型表达方式，成

为提升 MARL 在大规模异构系统中应用的关键 . 本节

从任务表征和模型表达两个方面综述大规模多智能体

系统下的 MARL 算法，从输入与计算两个维度探讨大

规模多智能体系统下的计算机制 .
4. 4. 1　任务表征

在大规模 MARL 场景中，任务表征能力的提升被

认为是缓解训练难度、提升效率与协同性能的关键 . 近

年来，研究者们围绕交通信号控制、模糊逻辑建模、专

家知识融合等方向，提出了一系列面向可扩展性的任

务表征方法 .
文献［110］针对大规模交通信号控制问题，提出了

一种基于多智能体 A2C 的分布式 MARL 方法，从全局

任务分配的角度出发，有效划分局部智能体的控制范

围，缓解了联合动作空间维度爆炸与部分可观察性所

带来的挑战 . 实验表明，该方法在合成交通网与真实摩

纳哥交通网络中，在优化性、稳健性与样本效率方面均

优于独立A2C和 IQL方法，展现出在大规模智能交通系

统中的应用潜力 . 进一步地，文献［111］提出了Co-DQL
方法，结合独立双Q学习与均值场理论，有效简化了智

能体间的交互建模，并通过引入奖励分配机制与局部

状态共享策略，提升了训练的稳定性和鲁棒性，体现出

良好的协同控制能力 .
在任务结构抽象与知识引导方面，文献［112］提出

了一种融合人类专家知识的可扩展 MARL 方法，采用

模糊逻辑引导智能体自主吸收非最优专家经验，同时

引入基于图的组控制器以提升协同效率与适应能力 .
实验表明，该方法在应对维度灾难与稀疏奖励等挑战

中具有良好的扩展性，适用于交通、能源和机器人系统

等复杂环境 . 文献［113］则进一步提出一种基于模糊逻

辑的抽象智能体方法，通过用少量抽象智能体替代众

多实体智能体参与训练，并通过模糊策略映射，显著降

低计算与空间复杂度，同时隐式捕捉智能体间的耦合

关系，在完全可观察与部分可观察的环境下均表现出

优异性能，适用于资源受限的实际场景，如智能交通和

无人机集群系统 .
此外，文献［114］提出的 GPLight 方法关注交叉口

智能体之间的相似性挖掘与参数共享 . 通过将相似交

叉口分组并共享策略网络，GPLight在降低系统复杂度

的同时保持策略精度，并引入互信息损失与聚集损失

来增强组内稳定性与组间可分离性 . 实验结果表明，

GPLight 在多个交通数据集上均优于现有方法（如 MP⁃
Light与 CoLight），在调度效率、稳定性和可扩展性方面

展现出显著优势 .
综上所述，从全局任务分配到抽象建模与知识引

导，现有研究通过改进任务表征方式，有效推动了大规

模MARL系统在实际应用场景中的可扩展性与训练效

率，但如何在更加异构、动态的任务环境中进一步提升

策略泛化能力与协同自适应性，仍是值得深入探索的

方向 .
4. 4. 2　模型表达

在大规模 MARL 中，优异的模型表达能力对捕获

关键特征、提升训练效率和系统扩展性具有重要意义 .
近期研究围绕注意力机制、GNN、策略优化框架等方向

提出了多种创新性方法 .
例如，文献［115］提出GAT-MF算法，通过将多智能

体间的交互建模为与加权均值场的交互，引入图注意

力机制动态捕捉交互强度，在降低计算复杂度的同时

提升策略学习的准确性与效率 . 实验结果显示，该方法

在复杂任务中实现了更高的训练效率与更低的GPU内

存消耗，特别适用于交通控制与能源管理等大规模协

同任务中 . 文献［116］提出的经典 MAAC 算法在 CTDE
框架下设计了基于注意力的集中式Critic网络，为每个

智能体动态筛选关键信息，显著提升了训练效率与系

统可扩展性，在合作、竞争及混合型任务中均表现

出色 .
为了应对大规模系统中的通信与信息共享瓶颈，

研究者们也提出了去中心化策略优化与局部建模框

架 . 文献［117］提出一种基于模型的去中心化策略优化

框架，通过局部模型学习与网络化MDP结构，在缺乏全

局信息的情况下实现高效策略更新，适用于交通、电

力、疫情防控等复杂场景 . 文献［118］则采用GNN构建

多智能体调度机制，使智能体仅通过本地信息实现去

中心化学习与决策，显著降低通信和计算开销，在大规

模分布式系统中展现出卓越的调度效率和扩展性 .
在 MAAC 算法基础上，研究者也提出了多种具备

领域适应性与系统性扩展能力的衍生方法 . 文献［119］
将MAAC应用于大规模P2P能源管理，关注隐私保护与

资源限制问题，在实际住宅场景中显著降低了能耗与峰

值负载 . 文献［120］提出 ARMAAC 算法，结合递归

MAAC与多头注意力机制，有效应对异构边缘计算系统

中的资源调度与卸载难题，提升了任务完成率与系统

稳定性 .
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此外，为推动大规模场景下 MARL 方法的可复现

研究与基准评估，文献［121］开发了 IMP-MARL环境套

件，用于模拟如海上风电场结构维护等复杂任务中的

多智能体协作问题 . 实验验证表明，CTDE 方法（如

QMIX、QVMix、QPLEX）在扩展性方面优于集中式与完

全去中心化方法 . 研究同时指出，在大规模系统中实现

智能体间协调仍面临显著挑战，合作机制与可扩展性

将是未来研究的重要方向 .
综上，当前工作从模型表达、图结构建模、去中心

化策略优化等角度出发，显著提升了大规模 MARL 系

统的收敛效率与精度 . 但在面对更复杂、动态和异构的

现实系统时，如何进一步提升跨智能体的协同效率与

跨任务的策略迁移能力，并解决大规模系统中智能体

协作和信息共享所带来的如下所示的特有难题，仍然

是未来发展的重点 .
（1）高维状态空间的处理 . 当智能体数量增大时，

联合状态空间的名义维度与有效维度同时上升 . 名义

维度来源于各个体局部观测的堆叠与历史依赖，导致

状态张量在时空上高度相关 . 有效维度则体现为对关

键交互模式、拓扑结构与长期依赖的内在需求 . 随着维

度的提高，状态空间中的数据分布变得更加稀疏，稀有

但关键的协作数据更难以充分覆盖 . 同时，部分可观测

性与延迟奖励反馈使得对真实系统状态的重建更具挑

战 . 此外，过高的输入维度还会放大模型表达与优化难

度，使表征冗余、泛化脆弱与估计方差升高相互叠加，

最终表现为样本效率降低 . 因此，如何在不破坏任务结

构与对称性的前提下，识别并保留与协作决策最相关

的低维“信息子空间”，成为规模化场景下表征层面的

巨大挑战之一 .
（2）智能体间的有效协作 . 协作的本质在于多智能

体在时空上的一致性与互补性 . 随着系统规模扩大，协

作的“关系图”迅速变得稠密而动态，谁与谁互动、何时

互动、互动强度多大，均受到任务上下文、资源限制与

时延噪声的共同影响 . 此外，局部最优行为更易引发整

体的相互掣肘（如资源争用、优先级冲突与时序错配），

从而削弱全局效用 . 由于协作周期长，单次决策对远端

个体与未来回报的影响更难被准确感知与利用，协作

问题因此呈现出非线性放大的特性，即小规模下可容

忍的偏差，在大规模下可能以级联效应形式扩散为系

统性退化 .
（3）可解释性与透明度 . 当参与智能体与交互数量

增多、策略结构日益复杂时，个体层面、团队层面与系

统层面的因果链条会显著拉长 . 大量潜在变量（如隐式

通信语义、临时角色分工与环境隐状态）使得从“结果”

追溯到“决策依据”的路径被遮蔽，解释对象从单个策

略函数扩展为层级化的耦合系统 . 大规模系统中还常

出现角色切换与策略漂移，使既有解释在时间上迅速

过期，难以复用 . 与此同时，跨主体的协同行为往往依

赖分布层面的统计规律而非单次轨迹的确定性逻辑，

这进一步提升了策略解释的门槛 . 即便模型的总体性

能可观，决策过程对人类与监管方而言也可能是不透

明的，影响信任建立、错误诊断与责任划分，并增加在

安全关键场景中的部署风险 .
（4）分布式学习的优化 . 在大规模系统中，分布式

学习面临信息局部性与目标一致性的双重张力 . 一方

面，个体只能基于局部观测与有线通信进行更新，数据

分布呈现出强烈的非独立同分布特征，且信息在拓扑

上传播存在时延与丢失 . 另一方面，个体改进并不必然

对应全局目标的改进，局部最优与全局最优之间可能

存在系统性偏差 . 随着系统规模的扩大，异步更新、陈

旧信息与不同个体学习进度的不匹配会加剧算法训练

的不稳定性 .
（5）隐私保护和安全性 . 大规模多智能体场景通常

涉及跨域、跨组织的数据协同，即使不直接共享原始数

据，梯度、模型参数与通信元数据也可能成为隐私泄露

与敏感属性推断的载体 . 在开放或半开放环境中，还需

面对中毒、回放、旁路监听与合谋等攻击行为 . 与此同

时，安全与隐私约束会反过来限制学习所需的信息流，

形成可用性与合规性的结构性张力，即一味加强保护

可能降低学习质量，一味追求性能则可能突破合规红

线 . 在此背景下，如何在复杂环境下明确定义可共享边

界、追踪信息流并保障系统在对抗性扰动下的韧性，成

为多智能体规模化部署时不可回避的核心问题 .
4. 5　多智能体安全强化学习

随着 MARL技术在智能交通、自动驾驶、机器人协

作等领域的应用，如何确保系统在执行任务时保持安

全性成了一个至关重要的问题 . 多智能体安全强化学

习作为一种新兴的研究领域，旨在使多个智能体能够

在复杂环境中协作或竞争，同时确保系统不受外部攻

击、恶意行为或意外因素的影响 . 在多智能体系统中，

安全性不仅是指智能体本身的稳定性，还涉及智能体

间的协调安全和对抗性安全 . 本节将结合详细案例介

绍多智能体安全强化学习的研究现状、关键技术和实

际应用 .
文献［122］提出了 assured MARL方法，引入定量验

证技术以在强化学习过程中提供安全性和性能的正式

保障 . 该方法通过形式化模型检查构建抽象MDP，并在

生成安全策略后再应用 MARL 学习，有效确保智能体

在复杂环境中满足安全约束 . 实验表明，该方法在异构

系统与大规模场景中相较于传统 RL 更具安全性与任

务效率，展现出极大的应用潜力 . 文献［123］进一步将

安全问题建模为约束马尔可夫博弈，提出一种面向多
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机器人控制的安全 MARL 方法，结合多智能体信任区

学习与策略优化，确保策略更新过程中奖励提升与安

全约束满足的单调性 . 作者还设计了两种基于策略梯

度的安全算法，并构建了 3 个新基准环境（Safe MAMu⁃
JoCo、Safe MARobosuite、Safe MAIG），实验结果验证了

其在安全性与回报之间的优越平衡 . 在自动驾驶场景

中，文献［124］提出了一种用于联网自动驾驶汽车行为

规划的安全 MARL 方法，通过基于信息共享的多智能

体框架提升决策效率与系统安全性 . 该方法引入截断

Q函数与安全动作映射机制，在降低计算复杂度的同时

提供了可验证的安全保障 . CARLA 实验表明，该方法

在不同交通密度下显著提升了效率与驾驶舒适性，并

有效规避不安全动作，展现了在智能车联网中的广泛

应用潜力 . 为进一步提升高风险环境下的训练安全性，

文献［125］提出了 DS-MARL 方法，通过安全度量与备

份策略引导智能体行为，设计“动态盾牌”机制实现训

练与执行阶段的不安全动作干预，提升策略收敛性与

系统鲁棒性 . 在去中心化控制场景中，文献［126］提出

了 Safe Dec-PG 方法，将安全 MARL 问题建模为网络化

约束MDP，结合拉格朗日乘子法与对偶优化策略，在仅

使用局部信息的前提下实现策略更新与系统级协调 .
该方法引入梯度跟踪与动态调整机制，保障了无中心

控制条件下的协同效率，并提供了理论收敛性保证 . 最

后，文献［127］针对多机器人协作中的团队安全问题，

提出了基于软约束策略优化的安全 MARL 框架 . 该方

法形式化建模为受约束的马尔可夫博弈，并提出 SM-

TRPO 与 SM-PPO 两种策略优化算法，以实现每次迭代

中奖励的单调改进与安全约束的同时满足，降低了传

统方法的计算开销 .
总结来看，近年来，研究者们对安全 MARL的研究

聚焦于提升智能体在协作和竞争中的安全性，确保系

统在执行任务时不会受到恶意行为或外部攻击的影

响 . 主要的研究方向包括通过引入量化验证、软约束策

略优化和去中心化策略梯度优化等方法，结合安全度

量和备份策略，确保在动态环境下，智能体不仅最大化

奖励，还能满足安全约束 . 研究中，采用的技术包括截

断Q函数、控制障碍函数和动态保护机制等，显著提升

了安全性和系统效率 . 未来，随着技术的进步，研究可

以进一步优化算法的实时性和可扩展性，并通过跨学

科融合（如机器人控制、智能交通等领域）推动安全

MARL在更复杂环境中的应用 .
4. 6　本章小结与思考

本章探讨了当前 MARL 领域的前沿突破，尤其是

LLM 与 MARL 结合、Meta-RL、MARL 的可解释性、大规

模多智能体系统与安全 MARL 等技术的创新应用 . 这

些技术虽然在提升系统性能、加速学习过程以及增强

智能体协作能力方面展现了巨大潜力，但也面临着诸

多挑战 .
LLM 与 MARL 的结合，主要通过自然语言的引导

和任务规划来加速智能体的学习，并提高协作效率 . 通

过自然语言的引导，LLM 能够在多智能体系统中提供

更高层次的任务规划和策略生成，这使得智能体能够

更灵活地调整策略，尤其是在复杂的任务和动态环境

中 . 然而，如何解决指令歧义、推理延迟和算力预算限

制，仍是该方法面临的难题 . 未来研究可以聚焦于如何

提升 LLM 生成策略的准确性和一致性，以确保在复杂

和动态环境中的可靠应用 .
Meta-RL 为 MARL 系统带来了跨任务适应性和快

速学习能力，使智能体能够在新任务中通过少量样本

快速适应，但在面临任务分布不匹配和计算资源限制

时，性能可能下降 . Meta-RL 的关键优势在于让智能体

通过在多个任务中积累的经验，能够快速在新任务中

进行自我调整，显著提高了样本效率和任务迁移能力 .
未来的工作需要关注如何优化任务相似性度量，并在

高维和大规模任务中提高样本效率，同时提升任务迁

移的稳定性和可靠性 .
MARL的可解释性研究，尤其是在因果推理和策略

可视化方面，正在推动模型从黑箱向白盒转变，增强用

户对系统的信任 . 通过引入更加透明的决策过程，

MARL的可解释性研究有助于解释智能体如何根据不

同的环境信息作出决策，尤其是在高风险领域（如自动

驾驶、金融等）的应用中，提升了用户的信任度 . 然而，

随着任务复杂度的增加，如何在保证可解释性的同时

提高模型性能，仍是一个值得进一步探索的问题 .
大规模多智能体系统的研究则集中在如何提升计

算效率和智能体间的协作能力上 . 随着智能体数量的

增加，传统的 MARL 方法面临着计算资源和通信负担

的挑战 . 当前的研究已提出多种解决方案，如利用GNN
和注意力机制来提高计算效率，并且通过局部建模和

去中心化的策略优化来减少通信负担 . 尽管现有方法

在交通、资源调度等领域取得了显著进展，但如何在动

态、异构环境中实现更高效的策略迁移和协作，依然是

未来的挑战 .
随着安全问题在多智能体系统中日益重要，如何

在训练和执行阶段实现智能体行为的安全保障，成为

确保系统稳定性和高效性的关键 . 安全 MARL 的研究

已经开始聚焦于在多智能体系统中嵌入安全机制，通

过引入动态保护机制和安全约束，确保智能体在复杂

环境下的可靠性 . 未来的研究应进一步探索如何在实

际部署中结合安全度量和备份策略，确保多智能体系

统在高风险环境中稳定运行 .
展望未来，随着技术的不断进步，MARL 的研究将
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朝着更加智能化和自适应的方向发展 . 如何让多智能

体系统能够在高度不确定和动态的环境中进行快速决

策与高效协作，将是一个重要的研究课题 . 此外，随着

跨学科技术的不断融合，例如与量子计算、大规模并行

计算以及 5G/6G 网络的结合，MARL 将在实时决策、智

能制造、自动驾驶等领域展现出更大的应用潜力 . 未来

的研究需要在高效学习算法、跨任务迁移能力和安全

可靠性之间找到平衡，并推动 MARL 技术从理论研究

向实际应用转化 .
5　MARL的应用部署

随着 MARL 技术的快速发展，其在各种实际应用

中的潜力逐渐显现，特别是在现实多智能体系统中 . 传

统的 MARL 方法通常依赖于仿真环境进行训练与测

试，但将这些技术从仿真环境成功迁移到现实部署中，

仍然面临着一系列挑战 . 从仿真到实际应用的过程不

仅涉及算法的优化，还需要考虑系统规模、计算资源、

通信延迟、隐私保护等现实因素 . 因此，如何有效地将

MARL技术应用于复杂的多智能体系统中，尤其是要求

高效协作、实时响应的环境，成为当前研究的热点之

一 . 本章将重点探讨 MARL 在复杂多智能体系统中的

应用场景，分析从仿真环境到现实部署过程中所面临

的技术挑战与创新解决方案，具体包括多智能体协作、

竞争型博弈的应用场景，并进一步探讨在这些实际应

用中，如何应对通信延迟、能效、异构系统适配等工程

部署中的难题 .
5. 1　协作应用中的MARL

在一些大规模的协作型任务中，MARL的核心优势

体现在其能够高效地处理多个智能体的协同合作问

题 . 本节以无人机集群应用和智能电网调度领域为例，

介绍MARL的协作应用部署 .
5. 1. 1　面向无人机集群应用的MARL

近年来，随着 MARL理论与技术的快速发展，研究

人员将其广泛应用于无人机集群系统中，以解决编队

控制、边缘计算、资源分配、任务调度、目标跟踪等多种

协同任务 . MARL 的协同学习机制为无人机系统在高

动态、强耦合、多约束的环境中提供了高效、灵活的决

策支持，展现出显著的应用潜力 .
文献［128］提出MOIPC-MAAC方法，面向多无人机

支持的移动边缘计算系统，解决轨迹规划与任务卸载

联合优化问题 . 该方法通过引入因果推理通信网络，使

无人机在部分可观察环境下能够动态学习通信优先

级，提升智能体间协作能力 . 同时，采用多目标优化策

略，通过广义贝尔曼算子权衡延迟、能耗与任务处理数

量，实现了更高效的资源管理与策略迁移 . 文献［129］
针对多无人机通信网络中的资源管理问题，构建了基

于 Q-learning的去中心化 MARL框架，用于优化用户选

择、功率分配与子信道分配 . 该方法建模为随机博弈，

每个无人机智能体在局部信息基础上独立决策，实现

了在不完全信息和高通信成本下的系统性能最大化，

优于传统集中式策略 . 文献［130］提出 Qedgix 框架，将

GNN与QMIX结合，用于优化多无人机系统中的协作轨

迹规划与信息更新管理 . GNN 用于提取无人机与用户

间的关系信息，从而缓解部分观测带来的建模困难 . 实

验表明，该方法能提升数据采集效率与AoI优化能力，展

现出在复杂动态环境中的适应性与稳定性 . 文献［131］
提出的 SiGNN 利用无人机编队中存在的空间对称性，

引导 GNN 结构训练，从而提升 MARL 策略学习效率与

样本利用率 . 通过在策略网络中引入对称性建模，

SiGNN在连续动作空间和部分可观测场景中显著降低

了训练开销，适用于大规模协同覆盖任务 . 文献［132］
聚焦于无人机辅助通信系统的安全性问题，基于

MADDPG算法设计了多无人机协同轨迹与功率控制策

略，以对抗地面窃听干扰 . 该方法通过引入连续动作注

意力机制提升了学习效率，实验证明其在高风险通信

场景中具备更强的安全性与系统容量 . 文献［133］引入

对抗性领域随机化与优先经验回放机制，提升了双无

人机在复杂任务环境中的适应与迁移能力 . 该方法不

仅增强了对训练环境多样性的模拟，还显著改善了收

敛速度与策略稳定性，在现实运输任务中验证了其实

用性与鲁棒性 . 文献［134］提出了一种能效优化的

MARL编队方法，面向多无人机协同目标跟踪任务 . 通

过结合动力消耗模型与实时状态信息，该方法实现了

策略协作与能耗最小化的统一，有效延长了系统续航

时间并提高了任务完成率 . 文献［135］构建了基于

Transformer的T-MARL方法，解决了大规模多无人机覆

盖任务中输入维度变化带来的可扩展性问题 . Trans⁃
former 的注意力机制使系统在面对大规模交互时仍具

良好性能，并通过参数共享与预训练技术，提升了模型

稳定性与训练效率 .
综上所述，基于 MARL 的多无人机系统研究在多

个关键任务场景中取得了重要进展 . MARL 通过分布

式学习、策略协同与动态优化机制，增强了无人机集群

在任务分配、资源协调、轨迹生成、通信优化与目标感

知等方面的自主决策能力 . 未来，随着模型架构（如

GNN、Transformer）与推理机制（如因果建模、对抗扰动）

的不断引入，MARL在大规模、异构、多目标无人系统中

的应用前景将更加广阔，尤其在智能交通、应急响应、

军事侦察与空中物流等场景中具备重要的工程应用

价值 .
5. 1. 2　面向智能电网调度的MARL

随着智能电网的迅速发展，如何实现高效、可靠的
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电力调度与管理成为当前研究的重要方向 . 传统电网

主要依赖集中式控制系统，但面对动态、复杂且高度不

确定的环境，其在应对分布式资源接入、电压波动及系

统安全性方面表现出明显局限 . 典型的 MARL 作为一

种去中心化的智能优化方法，逐渐成为智能电网调度

的关键技术支撑 .
文献［136］提出了 Power Gridworld，一个专为电力

系统设计的开源 MARL 仿真框架，集成电力流解算器

以真实模拟电网物理特性，兼容主流 RL 训练平台，如

RLLib 和 OpenAI Gym. 该平台支持用户快速搭建多智

能体任务环境，解决了电力系统中缺乏标准化测试环

境的问题，有助于提升协同策略在实际电网中的可部

署性 .
在电压调节方向，文献［137］和文献［138］分别将

配电网络中的电压控制问题建模为 Dec-POMDP，利用

MARL方法优化分布式光伏逆变器的无功功率响应，以

稳定电压水平 . 在此基础上，文献［139］进一步提出

EA-MAAC算法，融合注意力机制与双时间尺度控制策

略，实现对有源与无源设备的分层调控，显著提升了系

统的响应速度与调节效率 .
文献［140］针对工业智能电网中的能源优化问题，

提出将 MARL 应用于能源供需调节、市场交易及储能

管理 . 该方法通过多代理系统协调运行，显著降低了短

期市场波动带来的能耗成本，在动态生产环境中展现

出更强的应对能力与经济性 .
在系统协调控制方面，文献［141］提出了 CEQ 算

法，实现多区域电网的联合负荷频率控制 . 该算法通过

时变平衡因子动态识别最优协作策略，强化区域间的

信息共享和战略联动，提升了系统的长期运行性能 . 文

献［142］将 MADDPG 应用于高渗透率光伏系统下的电

压调节，构建多智能体协同控制架构，使每个逆变器可

自主进行电压调节决策，增强系统的可扩展性与稳定

性 . 文献［143］进一步结合主动和无功功率联合优化，

提出去中心化协调机制，有效应对不同负荷场景下的

电压扰动问题 .
为提高模型的容错性与通信效率，文献［144］提出

C-MARL 框架，通过代理间的价值函数一致性学习，实

现分布式电压控制 . 该方法无需精确网络建模，具备良

好的扩展性与通信鲁棒性，在面对代理失效或链路中

断时仍能维持调控效果 .
综上所述，MARL在智能电网领域已展现出广泛的

应用前景 . 无论是电压控制、频率调节、能量交易还是

资源协调，MARL 均能通过去中心化学习机制实现高

效、稳健的系统优化 . 通过引入共识机制、状态压缩、注

意力机制及多尺度控制，现有研究不断突破样本效率、

适应性与协作性等方面的瓶颈，逐步推动 MARL 向真

实智能电网系统的落地部署迈进 .
5. 2　竞争应用中的MARL

在交通管理、自动驾驶、电力市场与博弈系统等诸

多实际场景中，竞争性问题普遍存在，构成多智能体系

统中的核心挑战之一 . 与合作性任务不同，竞争性任务

中各智能体拥有独立目标，强化了对策略鲁棒性、适应

性与泛化能力的需求 . MARL凭借其策略优化能力，已

成为解决复杂竞争环境中智能体博弈行为的重要

手段 .
为应对竞争环境中的泛化问题，文献［145］提出

GMARL，通过引入差分隐私机制对观察数据进行拉普

拉斯扰动，从而增强智能体在动态与不确定环境下的

泛化能力 . 该方法有效降低了传统 MARL 模型对环境

扰动的敏感性，使智能体在策略迁移时保持稳定性 .
针对零和博弈中的策略优化，文献［146］提出了独

立策略梯度算法，采用双时间尺度更新规则实现策略

收敛 . 该方法无需对手策略协调即可达到纳什均衡，是

首个在零和随机博弈中提供有限样本收敛保证的独立

学习方法，提升了 MARL 在对抗性场景中的适用性与

理论可信度 .
在竞争性资源定价问题上，文献［147］研究了共享

自动驾驶汽车与人力驾驶平台的竞争定价策略 . 基于

MADDPG框架，提出空间－时间动态定价模型，优化在

部分可观测环境中的定价行为 . 结果显示，共享平台即

使车队规模较小，也可通过策略优化获取更高利润，验

证了MARL在经济博弈建模中的潜力 .
文献［148］将 MARL与迁移学习结合，提出了一种

智能竞标策略，应用于电力市场中发电商和购电方之

间的策略博弈 . 其中，发电方采用 Q-learning 自主优化

竞价策略，买方则借助迁移学习提升市场需求预测精

度，显著提升了博弈策略的学习效率与市场适应性 .
在经济系统建模方面，文献［149］提出了基于竞争

均衡的 MARL 算法，融合交换经济理论与 RL 学习框

架，使多个自利型智能体在动态系统中达成竞争均衡 .
通过在线/离线算法实现对不确定效用函数的鲁棒学

习，为多智能体系统中的博弈建模提供了理论支撑 .
在强化学习方法研究方面，文献［150］提出了基于

自对弈与置信区间的竞争性 MARL 算法 . 该方法通过

构建值函数的上下置信界估计，引导策略探索与稳定

收敛 . 同时，创新性地使用“先探索后利用”的机制，使

得智能体在完全对抗环境中也能实现自主高效训练，

避免对外部专家的依赖 .
综上所述，在复杂的竞争性环境中，MARL 结合策

略泛化、对抗博弈建模、自对弈机制及迁移学习等技

术，已在理论与实践两个层面取得显著突破 . 这些方法

不仅扩展了MARL在实际系统（如交通、经济、电力）中
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的应用边界，也为多智能体系统在对抗与竞合中的策

略优化提供了坚实基础 .
5. 3　本章小结与思考

本章重点讨论了 MARL在现实多智能体系统中的

应用部署，特别是在协作性和竞争性任务中的实际挑

战 . 随着技术的不断发展，MARL 在无人机集群、智能

电网调度、自动驾驶等领域展现了巨大潜力 . 然而，从

仿真环境到现实部署的过渡，面临着诸多工程难题，如

通信延迟、能效管理和异构系统的适配等 . 在具体应用

中，这些问题都需要得到有效解决 .
在协作应用方面，MARL的分布式学习和动态优化

机制，使得无人机集群和智能电网等领域能够实现高

效的资源调度和协同决策 . 在具体应用中，采用分布式

学习和多智能体协作，使得系统能够在复杂动态环境

中快速响应并优化任务分配 . 然而，如何进一步提升协

作效率并减少通信延迟，依然是当前研究的重点 . 未

来，随着更多先进算法（如GNN和Transformer）的引入，

MARL将在智能交通和空中物流等场景中展现出更大

的应用潜力 .
在竞争应用方面，MARL的博弈理论和策略优化能

力，使其在交通管理、自动驾驶、电力市场等领域发挥

着重要作用 . 通过引入迁移学习和自对弈机制，这些方

法不仅提升了模型的泛化能力，还能应对复杂的对抗

博弈环境 . 尽管如此，如何平衡鲁棒性与策略收敛性，

以及如何优化竞争博弈中的资源定价等，仍然是MARL
应用中的难点 . 未来的研究可以关注如何通过更高效

的博弈建模和算法优化，提高系统在不确定环境中的

表现 .
未来，随着 MARL在多智能体系统中的广泛应用，

其部署将更加注重实际工程中的约束条件 . 随着通信

预算、能耗和实时响应等实际要求的增加，如何在这些

约束下实现 MARL 算法的高效运行，将成为研究的重

点 . 此外，随着跨领域协同和多组织合作的需求增加，

如何通过标准化接口和协议，确保系统的稳定性、可扩

展性和可审计性，依然是未来应用成功的关键 . 总的来

说，未来的 MARL 不仅要学得好，更要跑得稳，确保在

复杂、多变的现实环境中稳定运行并具有高度适应性 .
6　结论与展望

6. 1　未来研究趋势

随着 MARL 技术的不断进步和应用领域的扩展，

未来的研究将集中在多个关键方向，从可扩展性、可解

释性、大模型结合等方面进行创新 . 以下是未来MARL
研究的 7个主要趋势，旨在推动该领域在更多复杂环境

和实际应用中实现广泛应用 .

6. 1. 1　可扩展性：从数量增长到复杂度不升

当前 MARL 的可扩展性研究仍面临巨大挑战，即

随着智能体数量和状态与动作空间维度的增加，模型

表达、学习效率和硬件算力均受到严峻考验 . 现有方法

如CTDE、均值场近似等在一定程度上缓解了非平稳性

和维度灾难，但算法在大规模复杂场景下仍存在收敛

慢、性能退化的瓶颈 . 为取得创新突破，可考虑引入分

层强化学习框架，将大规模任务分解为若干层次子任

务以降低决策复杂度 . 同时，结合 GNN 对智能体交互

关系建模，利用交互拓扑的稀疏性来提升学习效率和

可扩展上限 . 另外，借助并行计算和联邦学习等分布式

训练范式，可在保持收敛性的前提下支持数百甚至上

千个智能体的协同训练，实现规模扩展的跨越式提升 .
综上，从算法架构和工程机制两方面协同发力，有望解

决MARL在超大规模环境中的可扩展性难题 .
6. 1. 2　可解释性：提升智能体决策过程的透明度

深度 MARL策略往往呈现内部难以解释的“黑箱”

结构，使人类难以理解、信任和监督智能体决策 . 目前，

一些研究尝试通过值函数分解、注意力机制等手段提

高多智能体决策的透明度，例如用注意力权重度量各

智能体贡献或利用可视化工具诊断策略模式，但多智

能体协作或对抗过程中策略涌现的机理尚缺乏清晰的

理论框架 . 现存瓶颈在于如何解释智能体间复杂交互

下的信用分配和决策因果？如何提取高维策略网络中

的人类可读知识？为实现突破，需从引入可解释模型

和增强事后分析两方面入手 . 一方面，可在设计阶段优

先采用具备内在可解释性的方法（例如将决策规则提

取为决策树或符号表示等）来构建智能体或对策略进

行符号提炼，以生成可解释的策略描述；另一方面，融

合因果推理的方法有望揭示智能体决策背后的因果链

条，构建智能体交互的因果图谱 . 此外，引入 LLM生成

自然语言的决策理由，作为智能体的“自我解释”模块，

亦是增强可解释性的大胆尝试 . 这些措施将有助于提

升多智能体系统的透明度和可审查性，为关键领域的

部署奠定基础 .
6. 1. 3　LLM 结合：深度学习与多智能体强化学习的

深度融合

LLM 的崛起为 MARL 带来了新的机遇与挑战 . 现

有研究已开始探索将LLM等大语言模型融入多智能体

学习框架 . 让知识丰富的 LLM 为智能体提供任务指

导，可显著提高探索效率和学习速度 . 然而，LLM 与

MARL 的深度融合尚存在理论空白 . LLM 虽然在单智

能体决策中展现出强大能力，但扩展到多智能体环境

并不容易，因为传统 LLM 缺乏针对智能体协调与通信

的机制 . 同时，大模型推理开销巨大，如何在保证实时

交互的前提下发挥其全局知识也是一大瓶颈 . 针对这
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些问题，未来可探索以下创新路径：

（1）研制面向决策的基础模型，将多智能体交互机

制融入预训练过程，使模型天然具备协同决策能力 .
（2）采用分层决策架构 . 高层由大模型进行策略规

划和意图理解，底层由强化学习智能体执行具体动作，

实现符号推理与数值决策的结合 .
（3）利用大模型进行环境建模和奖励塑形，例如通

过提示引导 LLM 动态生成子目标或评估策略表现，从

而提升样本效率和泛化能力 .
综上所述，大模型与 MARL 的结合需要在算法上

设计出兼顾知识引入与交互协调的新范式，充分发挥

大模型的知识优势来突破当前MARL的性能天花板 .
6. 1. 4　多领域技术的深度融合：强化学习与其他学科

的结合

MARL的发展有赖于跨学科的深度融合 . 目前，控

制论和博弈论等领域的方法已部分融入MARL，例如安

全约束强化学习、鲁棒训练和元学习等方向，初步证明

了跨领域融合在提升算法可靠性和适应性方面的价

值 . 然而，现有研究主要停留在借鉴表层概念，尚未形

成系统的跨学科理论框架，难以应对现实系统中复杂

多变的问题 . 未来的突破路径在于构建统一的跨学科

研究范式 . 一方面，在理论层面引入复杂系统科学观

点，将MARL视作动态博弈系统，将经济学中的机制设

计、演化博弈理论等引入奖励设计和策略涌现分析 . 另

一方面，在应用层面融合机器人学、控制工程等知识，

在算法中显式加入物理约束、安全规则等领域先验，以

确保智能体决策既高效又符合领域规范 . 例如，可借鉴

经济学的拍卖机制设计团队合作策略，或利用生物学

中的群体智能启发式提高协作效率 . 通过建立跨领域

的协同研究团队，让博弈论、认知科学、控制工程等专

家共同参与 MARL 算法设计，可产出兼具理论严谨性

和工程实用性的创新方案，从而突破单一学科局限，推

动多智能体智能向更高层次发展 .
6. 1. 5　实时性与延迟优化：适应高动态环境的强化学习

实时决策能力是多智能体系统走向实际应用的关

键需求之一 . 例如，在自动驾驶、智能电网等场景中，智

能体必须在毫秒级别响应环境变化 . 然而，当前MARL
算法往往需要大量迭代训练，难以及时适应环境动态 .
即使训练得到的策略，在部署时也可能因计算延迟或

通信迟滞而无法实时响应 . 通信延迟会削弱智能体间

协同决策的时效性，这突出体现了 MARL 在实时性方

面的技术瓶颈 . 现有一些工作尝试通过异步更新、增量

学习等提高在线适应能力，并利用模型预测控制等方

法在执行阶段进行快速滚动优化，以弥补纯强化学习

决策的迟滞 . 但是，实现真正的实时MARL仍需进一步

创新 . 可能的突破路径包括以下 3种：（1）发展“随时可

用”的在线学习算法，让智能体在运行过程中持续学

习，并能在任意时间输出当前最优策略近似，以应对快

速变化的环境；（2）引入事件触发机制，当环境出现突

发变化时，及时激活学习更新，从而减少不必要的计算

开销，保障关键时刻的响应速度；（3）软硬件协同优化，

在算法层面简化网络结构、减少决策所需计算量，在系

统工程上采用专用加速芯片和高速通信架构，降低决

策延迟 .
通过以上措施的综合作用，多智能体系统有望在

复杂动态环境中实现毫秒级的自主协同响应，满足实

际应用对实时性的严格要求 .
6. 1. 6　异构平台和设备适配：智能体系统的多平台

部署

在开放动态的多智能体环境中，智能体往往具有

异构性 . 不同的智能体可能拥有不同的传感器、动作空

间或目标偏好，甚至在运行过程中会有新的智能体加

入或现有智能体退出 . 这对传统假设同构和固定智能

体集合的 MARL 提出了严峻挑战 . 简单的参数共享策

略会导致所有智能体策略同质化，不利于发挥异构智

能体各自的优势 . 自适应的部分参数共享机制通过引

入可学习的网络，使每个智能体在共享基础能力的同

时保留差异化策略，以兼顾协作效率和策略多样性 . 尽

管这类方法在一定程度上提升了异构环境下的性能，

但仍存在技术瓶颈 . 当环境中出现全新类型的智能体

时，如何迅速适配？不同智能体数量变化时，如何保持

既有策略的鲁棒性？未来的创新方向应侧重于提高策

略的泛化和适应能力 .
（1）加强元学习和迁移学习路线 . 预先训练一个能

够适配不同智能体类型的加强元策略，当引入新智能

体时，仅需少量交互便可快速调整策略 .
（2）策略模块化路线 . 将策略拆解为公共模块和特

定模块，公共模块学习通用协作原理，特定模块针对每

类智能体特有能力进行微调，从而实现“即插即用”的

策略扩展 .
（3）开放代理体系结构 . 设计智能体加入和离开的

协议和算法，如教师—学生框架，让新智能体通过已有

智能体学习策略，或通过在线微调使系统对组分变化

具备弹性适应能力 . 通过上述机制，多智能体系统将能

够更从容地应对异构环境和动态组成，在开放复杂的

现实世界中保持稳定的合作状态与性能 .
6. 1. 7　安全性与隐私保护：增强MARL系统的可靠性

和保护机制

多智能体系统在安全敏感和隐私敏感的场景（如

无人驾驶编队、分布式能源管理、协同医疗决策等）中

应用日益广泛，对安全与隐私的要求愈发严格 . 传统

MARL主要关注奖励值优化，往往忽视了策略的安全约
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束和训练过程中的信息泄露风险 . 这导致智能体可能

会习得人类不可接受的危险行为，或在通信中泄露敏

感信息 . 在实际系统中，各参与智能体往往出于安全或

隐私考虑，不愿直接共享各自领域的局部信息，这给协

作带来了额外困难 . 展望未来，一条重要的创新路径是

将安全与隐私“内生化”到 MARL 的框架设计中，即从

算法设计初始阶段就嵌入安全约束和隐私保护机制 .
例如，采用联合训练但不共享原始数据的联邦强化学

习，结合安全多方计算或同态加密，确保各智能体在不

暴露私有信息的情况下协同更新策略 . 又如，引入形式

化验证工具，对多智能体策略进行安全属性验证，在训

练过程中实时排除潜在的不安全决策 . 更进一步的方

向包括建立信任度量和异常检测机制，及时发现并惩

罚恶意智能体行为，以及制定多智能体系统的隐私评

估标准和合规框架 . 通过技术和制度的双管齐下，未来

的MARL系统将在保证协作效率的同时最大限度地满

足安全可靠和隐私保护要求，为其在关键领域的落地

保驾护航 .
6. 2　总结

本文系统梳理了近年来 MARL 在基础理论、建模

框架、前沿热点等方面的研究工作，旨在提供一种多维

度的 MARL 综述分析 . 具体来说，本文首先介绍了

MARL的理论建模与关键概念，并从策略梯度、值函数、

模型驱动 3个维度分析了MARL的核心技术 . 其次，本

文从 LLM、Meta-RL、大规模多智能体系统、可解释性、

多智能体安全强化学习这 5 个方向重点分析了 MARL
的前沿研究工作，并总结了其未来面临的挑战 . 然后，

本文从MARL现实部署的角度出发，总结了MARL在协

作与竞争应用中的研究工作，并从通信延迟、能耗、异

构接口适配等多个角度分析了 MARL 的工程部署挑

战 . 最后，本文分析列出了MARL的未来研究方向 .
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