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摘 要: 基于增强学习的多机器人系统优化控制是近年来机器人学与分布式人工智能的前沿研究领域.多机器人系

统具有分布、异构和高维连续空间等特性,使得面向多机器人系统的增强学习的研究面临着一系列挑战,为此,对其

相关理论和算法的研究进展进行了系统综述. 首先,阐述了多机器人增强学习的基本理论模型和优化目标;然后,在

对已有学习算法进行对比分析的基础上,重点探讨了多机器人增强学习理论与应用研究中的困难和求解思路,给出

了若干典型问题和应用实例;最后,对相关研究进行了总结和展望.
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Abstract：：：Multi-robot optimization control based on reinforcement learning is a research frontier of robotics and distributed

artificial intelligence in recent years. Some characteristics in multi-robot systems, such as distribution, heterogeneity

and high-dimensional continuity, lead to a series of challenges in theoretical and methodological research for multi-robot

reinforcement learning. Therefore, recent advances of multi-robot reinforcement learning are systematically surveyed.

Firstly, the fundamental theoretical models and optimization objectives are analyzed. Based on a contrastive analysis for

existing algorithms, the difficulties in theoretical research and implementations are discussed, and the possible solutions are

summarized in detail. Several benchmark problems and applications are listed. Finally, current work and future research

directions are concluded.
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1 引引引 言言言

多机器人系统 (MRSs)在时空、功能、信息和资

源上具有分布特性,在任务适用性、经济性、最优性、

鲁棒性和可扩展性等方面表现出极大的优越性,从而

在军事装备、工业生产和交通控制等领域具有良好的

应用前景. 但是,要使多机器人系统真正发挥其优势,

必须辅以合理的协同控制策略.由于系统所处的实际

工作环境往往非常复杂且难以建模,环境知识获取困

难,导致基于模型和专家知识的传统方法难以取得好

的控制效果.因此, 研究具备自适应环境变化的学习

控制方法对于多机器人系统极为重要[1].

增强学习 (RL)是一种不依赖于环境模型和先验

知识的机器学习方法, 通过试错和延时回报机制,结

合自适应动态规划方法, 能够不断优化控制策略,为

系统自适应外界环境变化提供了可行方案[2]. 通过将

系统建模成马氏决策过程,增强学习方法已成功地实

现了单个机器人的优化控制[3-4]. 但是,将增强学习方

法推广应用于多机器人系统时,由于多个学习器共存,

破坏了环境的平稳特性, 最终导致单智能体增强学

习 (SARL)的收敛性条件失效. 由于多机器人系统可

抽象为多智能体系统 (MASs), 多机器人增强学习

(MRRL)可作为一类面向多机器人系统实际应用的多
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智能体增强学习 (MARL)展开研究. SARL, MARL和

MRRL三者的关系如图 1所示. 显然, 三者具有一定

的继承关系,但学习复杂度依次递增,相关理论及算

法研究的成熟度依次递减. 如SARL中研究的学习算

法可推广应用到后续问题中,但会导致环境的非平稳

性问题. MARL通过引入随机对策模型可实现多个学

习器之间的协同学习,但加剧了维数灾难问题,并导

致结构信度分配、均衡点选择等新问题.而MRRL需

要处理实际物理系统引入的实时性、高度动态性和不

确定性等问题,学习难度更大,最终导致相应研究工

作主要停留于仿真环境或实验室结构化环境的算法

验证上,鲜见成功的实际应用案例.

!"#$%&'()*
+,-./01234

56789:;<=
>?@A1-BCD

E2FG

$HIJKLSARL

MRRL

MRRL

MASs

图 1 SARL, MARL和MRRL之间的关系

将MRRL作为一类面向多机器人系统应用的

MARL, 并考虑实际物理系统引入的约束, 是当前

MRRL的研究主线.为了推动复杂和未知环境中的多

机器人系统增强学习研究,真正赋予多机器人系统自

适应学习控制能力, 本文基于上述研究主线,对近年

来相关研究的主要进展和典型成果进行了总结和介

绍, 并分析了相关挑战和应对措施,可为科研人员提

供参考.

2 多多多机机机器器器人人人增增增强强强学学学习习习的的的理理理论论论框框框架架架

2.1 模模模型型型框框框架架架基基基础础础

开展MRRL研究需要合理的数学模型框架. 当前

应用于MRRL的模型框架可分为两大类: 应用于独立

增强学习的马氏决策过程 (MDPs)模型和应用于协同

增强学习的随机对策 (SGs)模型.

2.1.1 MDPs模模模型型型

目前,关于多机器人增强学习的研究中有一部分

是直接应用 SARL方法,并获得了良好的优化控制效

果[5],而MDPs是该类学习方法的数学模型基础.如图

2所示, 一个MDP可定义为五元组 (𝑆,𝐴, 𝑃,𝑅, 𝛾).其

中: 𝑆和𝐴分别为状态集和行为集; 𝑃 为状态转移模

型, 𝑃 (𝑠, 𝑎, 𝑠′)表示在状态 𝑠处执行动作 𝑎,转移到新的

状态 𝑠′的概率; 𝑅 : 𝑆×𝐴→𝑅为回报函数; 𝛾∈ [0, 1)为

折扣因子.

增强学习的目的是最大化无限时间折扣总回报
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图 2 马氏决策过程模型

的期望值,并获得对应的最优策略𝜋*. 为了对控制策

略𝜋进行评价,可定义行为值函数𝑄如下:

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝐸𝜋
( ∞∑
𝑡=0

𝛾𝑡𝑟𝑡∣𝑠0 = 𝑠, 𝑎0 = 𝑎
)
. (1)

对于任一MDP,可通过如下Bellman最优方程:

𝑄𝜋∗
(𝑠, 𝑎) = 𝐸[𝑅(𝑠, 𝑎) + 𝛾max

𝑎′
𝑄𝜋∗

(𝑠′, 𝑎′)], (2)

确定最优策略[2]

𝜋∗ = argmax
𝜋

𝑄(𝑠, 𝜋(𝑠)). (3)

2.1.2 SGs模模模型型型

基于MDPs的独立增强学习方法没有考虑其他

机器人对环境的影响,在协同要求较高的任务中无法

获得稳定的最优解. 因此,当前MRRL正逐步转向基

于 SGs模型的协同增强学习的研究.

SGs模型[6]中一个重要概念是矩阵对策,可定义

为多元组

MG = ⟨𝑁,𝐴1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑁 , 𝑅1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑅𝑁 ⟩.
其中: 𝑁为玩家 (player)数量, 𝐴𝑖和𝑅𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑁)分别为第 𝑖个玩家的有限行为集和回报函数. 每个

玩家选择自己的行为 𝑎𝑖, 但回报值 𝑟𝑖却由联合行为

(𝑎1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑁 )决定. SGs可由一个多元组 ⟨𝑆,MG, 𝑇, 𝛾⟩
描述. 其中: 𝑆为有限联合状态集; MG为𝑁个玩家参

与的矩阵对策; 𝑇 : 𝑆×𝐴1×⋅ ⋅ ⋅×𝐴𝑁 → Π (𝑆)为状

态转移函数, Π (𝑆)为在状态空间𝑆中的概率分布; 𝛾

∈ [0, 1)为折扣因子. 如图 3所示, SGs可看作MDPs与

矩阵对策MG的结合,是矩阵对策概念在多状态下的

延伸.
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图 3 随机对策模型

在基于 SGs模型的增强学习中,每个智能体同样

需要最大化自身折扣总回报的期望值,但其下一状态

和回报值由联合行为决定. 以包含 2个智能体的增强

学习为例,智能体的平稳策略为𝜋𝑖 : 𝑆×𝐴𝑖→ [0, 1], 𝑖=

1, 2, 则给定初始状态 𝑠和联合策略 (𝜋1, 𝜋2), 可定义

第 𝑖个智能体的值函数为

𝑉 𝑖(𝑠, 𝜋1, 𝜋2) =

𝐸
( ∞∑
𝑡=0

𝛾𝑡𝑟𝑖𝑡∣𝑠0 = 𝑠, 𝜋1, 𝜋2
)
, 𝑖 = 1, 2. (4)

对应的行为值函数𝑄为
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𝑄𝑖
𝜋1,𝜋2(𝑠, 𝑎1, 𝑎2) =

𝑟𝑖(𝑠, 𝑎1, 𝑎2) + 𝛾
∑
𝑠′∈𝑆

𝑇 (𝑠, 𝑎1, 𝑎2, 𝑠′)𝑉 𝑖(𝑠′, 𝜋1, 𝜋2). (5)

2.2 学学学习习习任任任务务务类类类型型型

根据任务类型的差异, 可将MARL任务分为静

态任务和动态任务.其中: 静态任务的状态不会发生

转移,并且可进一步分为无状态的对策学习任务和固

定状态下的阶段对策学习任务;动态任务学习过程中

状态可发生转移,主要针对多状态SGs问题进行学习.

当状态固定在某个特定状态时,动态任务便转变成阶

段对策学习任务.

重复对策学习与单次对策学习的主要差别在于:

针对静态任务,重复对策学习通过多次迭代学习来获

取其他智能体和回报函数的信息,而单次对策学习则

仅仅学习一次.

针对静态任务学到的是静态策略,获取的是针对

单状态或无状态对策问题的组合动作优化解. 而针对

动态任务所学到的是序贯策略,获取的是针对多状态

SG问题的序贯动作优化解.

2.3 理理理论论论和和和方方方法法法基基基础础础

MARL综合采用了时间差分学习理论、对策论

和直接策略搜索理论等理论工具. 图 4描述了各种

MARL算法的理论基础及相互关系[7].

图 4 采用不同理论的MARL算法及其相互关系[7]

通过采用对策论,可将动态任务分解为阶段对策

问题,并获得对应的阶段策略和期望回报, 但这样求

解的合理性仍然存在争议[8-9]. 文献 [10]采用元对策

理论进行研究和分析,使得智能体能根据自身愿望和

对手策略估计进行策略修正, 既可以避免求解复杂

的Nash均衡解,又能得到全局最优解. 由于基于策略

梯度的MARL方法研究较少[11], 本文将主要讨论基

于值函数的增强学习技术.

2.4 均均均衡衡衡解解解概概概念念念

Nash均衡解对于MARL非常重要[12]. 针对𝑁个

玩家参与的对策问题,其联合策略为𝜋=(𝜋1, 𝜋2, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝜋𝑁 ), 如果任意玩家 𝑖都无法单独通过改变自身策略

𝜋𝑖来获得更好的回报𝑅𝑖,即

𝑅𝑖(𝜋) ⩾ 𝑅𝑖(𝜋1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜋𝑖−1, 𝜋̃𝑖, 𝜋𝑖+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜋𝑁 ), ∀𝜋̃𝑖,

(6)

则该联合策略𝜋称为Nash均衡解. 任何静态对策问

题至少存在一个Nash均衡解. 而且, 即使Nash均衡

解是次优的, 收敛到Nash均衡解仍然是所有玩家的

理性选择.

除最常用的Nash均衡解外, 还存在其他的均衡

解概念, 如Correlated均衡解[13]和Stackelberg均衡

解[14],并且对应地可以构造CE-𝑄[13]和Asymmetric-𝑄

学习方法[14]. 而基于 Pareto最优解可得到 Pareto-𝑄学

习方法[15].

2.5 学学学习习习目目目标标标

学习目标对于MARL研究非常重要,它支配了整

个学习过程, 并为算法性能的评测和比较提供了依

据. 由于理解上的差异, MARL学习目标定义各异,但

大致可分为稳定性目标[12]和适应性目标[16]两大类[7].

稳定性本质上是指学习过程收敛到一个平稳策略的

能力,而适应性则指当前学习器适应其他学习器的策

略改变,并保持或提高自身学习性能的能力.下面将常

见的MARL学习目标进行了综合和归类,具体见表 1.

表 1 学习目标的归类和统一

学习目标归类 各种学习目标定义

收敛性[17-18]

对手无关性[6]

稳定性
均衡解学习[19]

预测[20]

理性[17]

不遗憾性[18]

适应性 对手理解[6]

最佳响应学习[19]

指定最优性 /兼容性 /安全性[16]

收敛到协同均衡解或平稳策略是一个基本的稳

定性需求. 对手无关性以及均衡解学习都表示学习并

稳定收敛到均衡解,而预测则表示学习其他智能体的

近似模型,以提高学习的稳定性.

理性表示在给定其他智能体模型的条件下,最大

化期望回报, 或在其他智能体保持平稳策略时, 收敛

到最佳响应策略.不遗憾性要求智能体的回报值不差

于任选一个平稳策略时获得的回报值,从而可以防止

被其他智能体欺骗和利用. 对手理解则是根据学到的

其他智能体模型,作出最佳响应学习.指定最优性 /兼

容性 /安全性表示在其他智能体分别采用固定策略和

自身相同学习算法以及任意学习算法 3种不同条件

下,当前智能体的学习性能均应满足相应级别的适应

性要求.
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总之, 对于性能良好的多机器人增强学习过程:

1)稳定性目标是必需的,且应兼顾渐近稳定性和暂态

稳定性要求. 良好的稳定性有助于保证算法性能和进

行算法分析,并降低其他学习器所处环境的非平稳性.

2)适应性目标也是必须的. 良好的适应性可防止被其

他学习器恶意欺骗和利用. 3)完美的稳定性和适应性

不可兼得. 一般在学习过程中满足预设的学习目标边

界条件即可.

3 多多多机机机器器器人人人增增增强强强学学学习习习方方方法法法的的的分分分类类类研研研究究究

3.1 多多多机机机器器器人人人增增增强强强学学学习习习的的的分分分类类类

多机器人增强学习方法的分类标准包括: 所采

用学习算法的异同, 基于模型与否或者协同关系等.

本文根据模型框架的不同,分为基于MDPs模型和基

于SGs模型的MRRL两大类. 前者又分为集中式和分

布式独立MRRL两类; 后者根据协作关系的异同,可

进一步分为 3类: 基于共同回报随机对策 (CISG)模

型[21], 基于零和随机对策 (ZSSG)模型以及基于一般

和随机对策 (GSSG)模型[6]的增强学习方法. 具体分

类如图 5所示.
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图 5 多机器人增强学习方法分类示意图

CISG模型主要针对全合作的学习任务,在此种

学习任务中,所有学习器的回报值都相等,即 𝑟1=𝑟2=

⋅ ⋅ ⋅= 𝑟𝑁 ; ZSSG模型主要针对对抗性任务, 所有学习

器的回报值之和恒为零, 即
𝑁∑
𝑖=1

𝑟𝑖 = 0; 而GSSG模型

则用于一般的协作行为,对回报值没有附加额外的约

束条件.

3.2 各各各类类类方方方法法法研研研究究究现现现状状状

3.2.1 集集集中中中式式式多多多机机机器器器人人人增增增强强强学学学习习习方方方法法法

该学习方法适用于采用分散感知、集中学习组

织形式的多机器人系统,由一个中央学习器负责学习,

其他机器人不是学习主体, 仅将感知的环境状态提

交给中央学习器,并接收和执行动作命令. 如联合状

态 𝑠 = (𝑠1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑁 ), 联合行为 𝑎 = (𝑎1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑁 ), 中央

学习器采用𝑄学习规则,时间步为 𝑘,则有

𝑄𝑘+1(𝑠𝑘, 𝑎𝑘) =

𝑄𝑘(𝑠𝑘, 𝑎𝑘)+

𝛼[𝑟𝑘+1 + 𝛾max
𝑎′

𝑄𝑘(𝑠𝑘+1, 𝑎
′)−𝑄𝑘(𝑠𝑘, 𝑎𝑘)], (7)

其动作策略为

𝜋(𝑠𝑘, ⋅) = argmax
𝑎

𝑄𝑘(𝑠𝑘, 𝑎). (8)

其他机器人 𝑖从中央学习器决策的联合动作 𝑎获取对

应的子动作 𝑎𝑖𝑘,并加以执行即可.

集中式增强学习方法常应用于自身处理能力有

限的多机器人系统,必须借助中央服务器实现学习控

制,如小型组的足球机器人系统[22-23]. 集中式学习方

法随系统规模的增加,将面临学习空间的规模爆炸问

题.此外, 学习集中化与数据内在分布性之间的矛盾

也导致其对通信的依赖度很高.

3.2.2 分分分布布布式式式独独独立立立多多多机机机器器器人人人增增增强强强学学学习习习方方方法法法

该学习方法中的机器人直接将其他机器人视为

环境的一部分, 并采用标准 SARL方法进行学习. 分

布式独立学习方法简单易用, 不存在信度分配问题,

可扩展性好,适用于大规模的集群多机器人系统,其

典型应用包括觅食[1]、巡逻[24-25]等.

分布式独立学习器采用𝑄学习规则,各自独立感

知和决策,则第 𝑖个学习器的算法描述为

𝑄𝑖
𝑘+1(𝑠

𝑖
𝑘, 𝑎

𝑖
𝑘) =

𝑄𝑘(𝑠
𝑖
𝑘, 𝑎

𝑖
𝑘)+

𝛼[𝑟𝑖𝑘+1 + 𝛾 max
𝑎′∈𝐴𝑖

𝑄𝑘(𝑠
𝑖
𝑘+1, 𝑎

′)−𝑄𝑘(𝑠
𝑖
𝑘, 𝑎

𝑖
𝑘)], (9)

𝜋𝑖(𝑠𝑖𝑘, ⋅) = argmax
𝑎∈𝐴𝑖

𝑄𝑖
𝑘(𝑠

𝑖
𝑘, 𝑎), (10)

其中 𝑠𝑖𝑘和 𝑎𝑖𝑘分别为第 𝑖个学习器的状态和动作.采用

该学习方法的机器人以自我为中心,没有考虑其他机

器人对环境的影响,收敛性难以保证, 不易获得全局

最优解, 仅适用于弱协同的多机器人任务系统.关于

分布独立MRRL方法的理论探讨可参见文献 [26].

3.2.3 基基基于于于CISG的的的多多多机机机器器器人人人增增增强强强学学学习习习方方方法法法

该方法采用全局回报机制均分增强信号,适用于

强协作紧耦合的多机器人任务.基于CISG的协同学

习方法[21]有Team-𝑄[6], Distributed- 𝑄[27]和OAL[28]等.

由于回报值均相同,即 𝑟1=𝑟2= ⋅ ⋅ ⋅=𝑟𝑁 ,有

𝑄1 = 𝑄2 = ⋅ ⋅ ⋅ = 𝑄𝑁 . (11)

如果存在集中式中央学习器, 则其值函数𝑄更

新规则如式 (7)和 (8)所示,但由于各个学习器可以独

立学习和决策,导致面临多均衡点协同问题.如Team-

𝑄算法[6]便无法处理多平衡点问题, 且算法复杂度

和系统规模呈指数关系, 适用范围有限. Distributed-

𝑄[27]算法采用乐观策略单调更新本地𝑄函数,可收敛

到最优联合策略,但只能处理确定性问题.最优自适

应学习算法OAL[28]将多状态的团队对策分解为阶段

对策, 并建立虚对策来消除所有严格次优纳什均衡

解, 是唯一能够确保找到CISG问题最优解的学习算

法,但计算和存储代价高昂. JAL[29]算法和 FMQ[20]算
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法利用模型信息或者历史统计数据,启发并引导学习

器选择更好的协同动作,但二者均只适用于静态任务

的学习.

3.2.4 基基基于于于ZSSG的的的多多多机机机器器器人人人增增增强强强学学学习习习方方方法法法

该学习方法适合于对抗性的多机器人学习任务.

常用的Minimax-𝑄算法[6]采用Minimax原理来计算阶

段对策问题的策略和值函数,并采用时间差分学习规

则实现行为函数值的学习.

以包含两个学习器的多机器人系统为例,学习器

𝑖 (𝑖=1, 2)中的Minimax-𝑄算法可描述如下:

𝑄𝑖
𝑘+1(𝑠𝑘, 𝑎𝑘) =

𝑄𝑖
𝑘(𝑠𝑘, 𝑎𝑘)+

𝛼[𝑟𝑖𝑘+1 + 𝛾 ⋅ Eval𝑖(𝑄𝑖
𝑘, 𝑠𝑘+1)−𝑄𝑖

𝑘(𝑠𝑘, 𝑎𝑘)], (12)

𝜋𝑖
𝑘(𝑠𝑘, ⋅) = Solver𝑖(𝑄𝑖

𝑘, 𝑠𝑘). (13)

式中Eval 𝑖和 Solver𝑖分别描述如下:⎧⎨⎩
Eval𝑖(𝑄𝑖, 𝑠) =

max
𝜋𝑖(𝑠,⋅)

min
𝑎𝑖−

∑
𝑎𝑖

𝜋𝑖(𝑠, 𝑎𝑖)𝑄𝑖(𝑠, 𝑎𝑖, 𝑎𝑖−),

Solver𝑖(𝑄𝑖, 𝑠) = arg Eval(𝑄𝑖, 𝑠).

(14)

其中: 𝜋𝑖
𝑘(𝑠𝑘, ⋅)为 𝑘时刻学习器 𝑖在联合状态 𝑠𝑘处采

取的随机策略, 𝑎𝑖𝑘为学习器 𝑖在 𝑘时刻采取的具体动

作.因为 𝑟1=−𝑟2,所以有

𝑄 = 𝑄1 = −𝑄2.

Minimax-𝑄算法假定对手是理性的,从而导致学

习过程过于保守, 最终解往往是无价值和不合理的,

如果引入对手模型将有可能获得更优解.

3.2.5 基基基于于于GSSG的的的多多多机机机器器器人人人增增增强强强学学学习习习方方方法法法

GSSG模型可反映个体理性与集体理性冲突的

本质特性, 更适用于描述自利型多智能体系统.基于

GSSG的MRRL方法适用于弱协作紧耦合的多机器

人任务,而且可以根据当前学习器与其他学习器的关

系分为 3类[7]: 相互无关学习方法、基于跟踪的学习

方法以及基于理解的学习方法. 具体分类和特性如表

2所示.

相互无关学习方法首先将 SG问题分解为阶段

对策问题,再利用对策原理和𝑄学习方法求取各个学

习器的值函数和策略,即

𝑄𝑖
𝑘+1(𝑠𝑘, 𝑎𝑘) =

𝑄𝑖
𝑘(𝑠𝑘, 𝑎𝑘)+

𝛼[𝑟𝑖𝑘+1 + 𝛾 ⋅ Eval𝑖(𝑄𝑘, 𝑠𝑘+1)−𝑄𝑖
𝑘(𝑠𝑘, 𝑎𝑘)], (15)

𝜋𝑖
𝑘(𝑠𝑘, ⋅) = Solver𝑖(𝑄𝑘, 𝑠𝑘). (16)

其中{
Eval𝑖(𝑄𝑘, 𝑠𝑘) = 𝑉 𝑖(𝑠𝑘,EQ(𝑄𝑘(𝑠𝑘, ⋅))),
Solver𝑖(𝑄𝑘, 𝑠𝑘) = EQ𝑖(𝑄𝑘(𝑠𝑘, ⋅)).

(17)

𝑠𝑘, 𝑎𝑘表示联合状态和联合动作, EQ(⋅)表示求解均
衡解, EQ𝑖(⋅)和 Solver𝑖均表示返回均衡解的第 𝑖个解

分量, Eval𝑖求解的是该均衡解分量的期望值.均衡解

求解算子EQ(⋅)可分别为Nash均衡解、Correlated均

衡解和Stackelberg均衡解求解算子,并对应构成Nash

-𝑄[12], CE-𝑄[13]和Asysmetric-𝑄[14]算法.相互无关学习

方法只是消极地收敛到均衡解, 并没有考虑其他

Agent的策略,不能保证解策略的最优性.

基于跟踪的学习方法是通过估计对手的策略模

型, 并采取最佳响应动作.对手策略模型可通过下式

求取:

𝜋̂𝑖
𝑗(𝑠, 𝑎

𝑗
𝑘) =

𝐶𝑖
𝑗(𝑠, 𝑎

𝑗
𝑘)∑

𝑎̂∈𝐴𝑗

𝐶𝑖
𝑗(𝑠, 𝑎̂)

, (18)

其中𝐶𝑖
𝑗(𝑠, 𝑎

𝑗
𝑘)表示第 𝑖个学习器观察第 𝑗个学习器在

状态 𝒔执行动作 𝑎𝑗𝑘的次数. 具体地,如NSCP[31]算法,

其计算与式 (15)和 (16)类似,差别在于{
Eval𝑖(𝑄𝑘, 𝑠𝑘) = BR𝑖(𝑄𝑖

𝑘, 𝑠𝑘),

Solver𝑖(𝑄𝑘, 𝑠𝑘) = arg BR𝑖(𝑄𝑖
𝑘, 𝑠𝑘).

(19)

其中

BR𝑖(𝑄𝑖, 𝑠) =

max
𝜋𝑖(𝑠,⋅)

∑
𝑎

[
𝜋𝑖(𝑠, 𝑎𝑖)

𝑁∏
𝑗=1,𝑗 ∕=𝑖

𝜋̂𝑖
𝑗(𝑠, 𝑎

𝑗)𝑄𝑖(𝑠, 𝑎)
]
. (20)

基于理解的学习方法兼顾了收敛性和适应性. 如

AWESOME[35]算法, 实时监视对方策略,若对方的策

略为平稳策略,则采用基于最佳响应的 Fictitious Play

算法[19];若对方策略不平稳,则采用保守的Nash均衡

解算法[19]. 此外,基于理解的学习算法常采用直接策

略搜索方法确保收敛性, 如 IGA[32], WoLF-IGA[19],

表 2 基于GSSG模型的多机器人增强学习方法分类
分 类 特 性 算法实例

共享学习结构;

动作和回报完全可观测; Nash-𝑄[12], CE-𝑄[13],
相互无关学习方法

将 SGs问题分解为阶段对策求解; Asymmetric-𝑄[14]

强调学习的收敛性

动作完全可观测; MetaStrategy[16],
基于跟踪的学习方法

需要估计对手模型,相应作出最佳响应决策,强调适应性 Hyper-𝑄[30], NSCP[31]

常结合梯度信息和启发式规则; IGA[32], GIGA[33], WoLF-IGA[19],
基于理解的学习方法

兼顾学习收敛性和适应性 GIGA-WoLF[18], WoLF-PHC[19], EXORL[34]
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GIGA[33], GIGA-WoLF [18]和WoLF-PHC[19]算法. 然而

EXORL[34]是一种基于 SARSA的算法,通过采用互补

思想,使得无论其他学习器采取自适应策略还是固定

策略,它都能够学习到最佳响应策略.

4 多多多机机机器器器人人人增增增强强强学学学习习习的的的难难难点点点及及及发发发展展展趋趋趋势势势

多机器人增强学习以MARL为理论基础,不但需

面临MARL的各种固有难题,而且需处理实际物理系

统引入的各种问题.

4.1 多多多智智智能能能体体体增增增强强强学学学习习习的的的固固固有有有难难难题题题

在MARL中,由于环境中存在多个学习器,使得

MARL问题变得复杂,主要的有如下难题:

1) 维数灾难问题. 除分布式独立MARL方法和

少数基于 SGs模型的MARL算法 (如Distributed-𝑄[27]

和Hysteretic-𝑄[36]等)外, 基本上所有基于值函数的

MARL算法都面临维数灾难问题,即学习复杂度与智

能体数量呈指数增长关系.

2)信度分配问题. MARL的信度分配问题包括时

间信度分配和结构信度分配两方面[37]. 时间信度分

配将最终的增强信号转化为随时间分布的增强信号

序列, 以便对动作序列中的每个动作作出评价; 结构

信度分配将增强信号标量转化为增强信号向量,以对

同时行动的多个学习系统分别作出评价. MARL的信

度分配难题包括:

① 稀疏化的增强信号导致学习缓慢, 开发合理

的时间信度分配方法, 加快学习收敛成为一大难题.

基本上所有基于联合状态-动作的MARL学习算法都

面临巨大学习空间与稀疏增强信号之间的矛盾.

② 简单的全局信度分配和局部信度分配方法

均导致学习效果不佳, 开发合理的结构信度分配方

案, 突破 SARL/MARL之间的屏障成为一大难题. 而

基于CISG的MARL学习方法采用信度平均分配机

制,无法对每个参与者的动作进行精确评价, 不利于

学习的快速收敛.

3) 多均衡点协同选择问题. 基于CISG/GSSG模

型的MARL算法, 如Team-𝑄[6]和Nash-𝑄[12], 大多存

在多均衡解的问题,必须有合理的均衡解协同选择机

制,才能保证最终解的稳定性和优化性.

4.2 物物物理理理系系系统统统引引引入入入的的的约约约束束束限限限制制制

1) 学习过程的危险性. 虽然增强学习方法基于

试错原理,而且容许机器人与外部环境进行交互学习

时犯错,但物理机器人系统可能因为鲁莽的随机探索

行为而导致毁灭性的后果, 尤其在多机器人系统中,

不但环境可对机器人造成伤害,机器人之间也可能造

成严重伤害,所以在多机器人增强学习研究中不可盲

目采用试错法. 在保证充分探索时,还应限定机器人

的安全探索范围,满足各种安全性约束, 确保机器人

的安全.

2)学习代价的高昂特性. 在MARL研究中,更多

地考虑理论上的收敛性和优化性,而对智能体执行动

作所花费的时间、能量等代价常常忽略不计.但在多

机器人增强学习任务中,物理机器人执行任务的过程

相对缓慢, 需要消耗大量的时间和资源, 而增强学习

过程中动辄上万次的样本搜集与迭代学习过程,将导

致学习代价过于高昂. 所以,开发合理的样本采集策

略快速遍历学习空间,同时开发能高效利用有限学习

样本的快速学习算法已成为迫切需要.

3) 学习空间的连续性. MARL的很多算法都是

针对离散状态和离散动作设计的,而在多机器人系统

中,状态和动作的内在连续特性对学习算法的开发应

用是极大的考验.

4)学习的在线特性和异步性.机器人大多要求进

行在线学习,如何实现在线的迭代递增学习过程, 并

满足稳定性和实时性要求极为重要.此外, MARL中

大多假设在理想环境中可实现学习决策的严格同步,

但实际机器人的处理能力各异,导致完成动作所需时

间不一致,学习同步操作比较困难.

5) 系统的高度动态性和不确定性. MASs的环

境可建模为理想化环境,而MRSs的学习环境必定是

一个动态系统, 这便对仅考虑学习器动力学特性的

MARL方法提出了挑战[38]. 此外,机器人感知和执行

过程中存在各种干扰和噪声,且面临部分可观测问题,

这都导致多机器人系统对学习过程的鲁棒性提出了

更高的要求.

4.3 多多多机机机器器器人人人增增增强强强学学学习习习的的的发发发展展展趋趋趋势势势分分分析析析

虽然多机器人增强学习面临诸多困难,但推进其

实用化的研究工作仍在持续开展,下面就相关研究的

前沿性工作进行总结和论述.

1)准确定位适用范围.增强学习方法有适用的任

务对象,虽然增强学习算法不依赖于模型,简单易用,

但依据NFL定理[39],有得必有失,如增强学习存在对

系统规模敏感,且学习速率慢等不足. 如将增强学习

方法应用于高层或底层的系统控制任务 (如高层的角

色分配优化和底层的具体控制任务优化), 则由于学

习空间相对简单, 可以更显著地发挥增强学习的优

势[40]. 因此,必须摒弃滥用增强学习方法的思维方式.

2) 复杂学习问题的简化. 多机器人增强学习的

学习复杂度主要源于其巨大的学习空间. 为了保证

学习效果,可对问题进行适度的简化操作,如学习任

务的分解、状态压缩、结合反应式方法以及采用结构

化、分层化的学习方法等,具体见表 3.

3) 提高学习效率. 受机器人物理运行过程的限
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制, 学习样本搜集代价高昂, 学习过程极其缓慢, 所

以应提高有限样本的利用效率,并采用各种学习加速

方法, 以保证增强学习优化控制效果的及早发挥 (见

表 4).

4) 其他多机器人增强学习问题求解. 对于其他

的多机器人增强学习研究的难点,表 5列出了相关应

对及求解方法.

5)注重与其他方法的结合.将增强学习方法与其

他优化方法结合应用也可实现优势互补,提高问题求

解性能. 如将遗传算法与增强学习算法相结合[70,78],

可以更有效地解决多机器人增强学习中的局部极小

问题.

表 3 多机器人增强学习问题的简化方法

分 类 原 理 具体方法

直接分解法[41];协同图方法[42], Sparse-𝑄方法[43],基于模
任务分解 将复杂学习任务进行分解,简化学习任务难度

块化仲裁的分解法[44]

采用信息归纳或状态分组,消除冗余状态,增大 有色轨道划分法和基于状态分量重要性划分法[37],模糊化
状态压缩

学习的空间粒度 状态法[45-46],自组织压缩映射法[47],定性描述法[48]

结合基于行为的方法简化动作空间,并保持底
结合反应式方法

层控制的连续性
基于行为的𝑄学习方法[1,49-50], 𝑟𝑄学习方法[51]

利用“抽象”机制,实现任务分割或引入宏动
结构化及分层方法

作,并实现子策略的复用
结构化增强学习方法[52-53],分层学习方法[54]

表 4 多机器人增强学习的学习加速方法

途 径 原 理 具体方法

模仿可直接获得次优可行策略;知识可避 模仿学习[55-56],基于案例推理的方法[57-58],共享传感信息、经验序列、
模仿与知识共享

免重复学习,减少学习代价 策略的方法[46] ,迁移学习[59-60]

利用学习得到的简化环境模型,规划获得
启发式探索技术

次优策略,引导探索操作
启发式探索方法[61]

结合先验知识 利用相关领域知识,简化学习问题复杂度 预编程的反射行为[1], Shaping技术[62],任务结构分解[52]

表 5 其他多机器人增强学习问题的应对方法

学习难点 求解措施

连续学习空间 采用泛化逼近技术,如神经网络逼近[63]、基函数线性逼近[64]、核函数逼近技术[65-66]

在线学习 将在线LSPI算法[67]和在线KLSPE算法[68] 拓展应用到多机器人增强学习中

学习同步与不确定性问题 引入SMDP模型[24]处理任意长时间步的学习过程,利用POMDPs模型[69]处理不确定性问题

基于习俗、角色或通信的直接协同方法,如顺序𝑄方法[70]；基于对手建模的间接协同方法,如随机学习自
协同问题

动机[37], Bayesian学习[71]和极大似然估计[72]方法

对于时间信度分配问题,采用平均回报方法[73],过程奖赏函数方法[74],基于中期目标以及局部目标的奖赏
信度分配

函数方法[75];对于结构信度分配问题,采用轮流学习的方法,回报滤波方法[76],强化信号内外分解方法[77]

5 典典典型型型应应应用用用领领领域域域

多机器人增强学习研究的典型应用领域包括多

机器人足球、协同搬运、多目标观测、搜索与覆盖以

及追逃问题研究,具体见表 6.

对于搜索和覆盖等协同性要求比较低的多机器

人任务, 可采用分布式独立多机器人增强学习方法,

以减小学习空间, 加快学习速率,但可能牺牲解的稳

定性与最优性. 而对于推箱子和协同搬运等协同性要

求很高的多机器人任务,则多采用基于CISG的多机

器人增强学习方法, 如Team-𝑄, 以保证解的最优性,

但学习速率慢,且多需要通信等协同机制[70]. 对于追

逃和机器人足球, 可以在内部采用基于CISG的多机

器人增强学习方法, 以实现合作,而作为一个团体执

行对抗任务时,则采用基于ZSSG的多机器人增强学

习的方法. 对于任务性质不明的多机器人任务,可以

考虑采用基于GSSG的多机器人增强学习方法,比如

AWESOME[35]算法.

总体而言,当前关于多机器人系统的增强学习研

表 6 典型的多机器人增强学习应用及实例

应 用 特 点 相关实例和文献

多机器人足球 多集中于高层的协调控制,应用最广 行为、角色等对象的协调控制[23,46,54,79-80]

协同搬运 搬运物体,多集中于底层的动作协同控制,协同性要求高 推箱子[81],协同搬运[70,78]

多目标观测 检测或跟踪一组移动目标,并最大化正常监视的时间 巡逻[25],多目标跟踪[50]

搜索与覆盖 主要实现协调优化控制,协同性要求较低 觅食[1,49],行星探索[82]

追逃 既可纯对抗,也可对抗兼合作 追逃[83-84]
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究大多集中于算法理论和仿真验证研究,实际的实物

验证也大多集中于实验室结构化环境,所以推进室外

非结构化环境中的应用研究是多机器人增强学习下

一步研究的重点.

6 结结结论论论与与与思思思考考考

通过前述总结和分析可知,当前多机器人增强学

习研究呈现如下特点:

1)多机器人增强学习研究已成为提高系统自适

应控制能力的有效途径,并将成为必然的研究方向.

2)目前关于多机器人增强学习的研究主要在吸

收MARL理论和方法的基础上再考虑解决实际物理

系统引入的各类约束问题.

3)当前的相关研究可分为基于MDPs模型和基

于SGs模型的多机器人增强学习两大类. 实际应用中

多采用分布式独立学习方法,而协同学习方法需要结

合问题简化和学习加速技术,以提高学习效果.

4)基于 SGs模型的多机器人增强学习方法,一般

先将多状态的序贯学习问题分解为阶段对策学习问

题,再加以求解,但其合理性仍然存在争议.

5)当前的研究仍以仿真研究或实验室结构化环

境中的简单验证研究为主,实际应用亟待推进.

随着学习理论和相关技术的发展,相信在不久的

将来,多机器人增强学习的理论发展和实用化水平将

迈上一个新的台阶.
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