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10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.1 马尔可夫博弈与学习架构：任务与奖励

多个学习者共同改变环境
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多智能体强化学习（MARL）：多个智能体在共享环境中交互，同时改进各自策略。

贯穿任务：双机沿巡检航线保持间距。各机输出速度，邻机动作会改变相对距离。

合作与竞争：共享任务奖励表示合作；奖励冲突表示竞争，也可同时存在两种关系。

前置知识：课件10.3的回报与价值函数、课件10.4的Actor策略网络和Critic价值网络。



10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.1 马尔可夫博弈与学习架构：问题建模

马尔可夫博弈如何描述多机决策
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𝒢 = ⟨𝒮, {𝒜𝑖}𝑖=1
𝑁 , {𝒪𝑖}𝑖=1

𝑁 , 𝒫, {𝑟𝑖}𝑖=1
𝑁 , 𝛾⟩ (10.39)

符号与含义 巡检任务中的对象

𝑠 ∈ 𝒮, 𝑜𝑖 ∈ 𝒪𝑖 全体位置与任务状态；本机及邻域观测

𝐚 = (𝑎1, … , 𝑎𝑁) 所有机器本次同时执行的速度指令

𝒫(𝑠′ ∣ 𝑠, 𝐚), 𝑟𝑖 联合动作决定转移；各机获得即时奖励

𝛾 ∈ (0,1), 𝑜𝑖 = 𝑂𝑖(𝑠) 折扣因子；另需指定观测规则或观测概率

联合观测可以用于训练，但不必然包含完整的真实状态。



10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.1 马尔可夫博弈与学习架构：可复算转移

一步联合动作决定下一次队形误差

4

教学假设：一维质点，步长1 s，期望间距4 m，速度即时执行。

𝑝𝑖
+ = 𝑝𝑖 + 𝑣𝑖𝛥𝑡, 𝑒+ = 𝑝2

+ − 𝑝1
+ − 4, 𝑟 = −(𝑒+)2

步 初始位置 / m 联合速度 / (m/s) 下一位置 / m 奖励

1 (0, 6) (2, 1) (2, 7) -1

2 (2, 7) (2, 1) (4, 8) 0

3 (4, 8) (1, 1) (5, 9) 0

第一步误差由2 m降为1 m；保持原速度差会越过目标间距，因此到位后改为同速。



10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.1 马尔可夫博弈与学习架构：联合动作

两机都在运动，速度差决定间距怎样变化
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图：一维双机运动；轨迹、位置、间距与各步终点奖励来自同一次计算

间距从6 m减到4 m后，两机改为同速；固定地面网格显示它们仍在前进。

http://rflysim.com/gif/zh/10.5.1.gif


10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.1 马尔可夫博弈与学习架构：主流框架

独立学习、通信与CTDE的区别
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方法 训练时的信息与更新 执行时的动作输入

独立学习 各机依自己的数据和奖励更新 本机观测；相互影响未被显式建模

基于通信的学习 学习如何利用或形成消息 本机观测与允许获得的邻居消息

CTDE 联合信息辅助Critic或联合损失 各机策略仅用部署时可获得的信息

CTDE全称为集中式训练与分布式执行。通信机制可以与独立学习或CTDE组合。



10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.1 马尔可夫博弈与学习架构：非平稳性

邻机策略变化造成非平稳学习目标
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教学假设：双机共用单通道。双方前进奖励-10，只有本机前进奖励+2。

𝔼[𝑟1 ∣ 𝑎1 = 前进] = −10𝑝 + 2(1 − 𝑝) = 2 − 12𝑝

邻机前进概率 本机同一动作的期望奖励 解释

0.2 2 − 12 · 0.2 = −0.4 邻机多数让行

0.8 2 − 12 · 0.8 = −7.6 邻机策略改变，旧评价失准

联合信息帮助解释交互，但不保证学习收敛或消除全部非平稳性。



10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.1 马尔可夫博弈与学习架构：策略变化

自己做同一个动作，邻机改变了结果
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图：蓝色为本机、赭黄色为邻机；左右保持本机初态与动作相同，只改变邻机动作

邻机越倾向抢先进入通道，本机“前进”的期望奖励就越低。

http://rflysim.com/gif/zh/10.5.2.gif
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10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.2 MADDPG数据流与更新：教材框架图

从DDPG扩展到多个Actor与Critic
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图10.7 DDPG与MADDPG框架

图(a)勘误：底部“目标Critic更新目标Actor”的箭头不适用；两个目标网络仅由对应在
线网络软更新。



10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.2 MADDPG数据流与更新：教材图局部放大

MADDPG子图中的两条信息路径
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图10.7(b) MADDPG训练框架

红色边界内：本地观测进入本机策
略，输出本机动作。

价值网络：接收联合观测与动作，
评价对应智能体收益。

外圈反馈：训练中更新策略；部署
时不需要集中式Critic。



10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.2 MADDPG数据流与更新：CTDE信息边界

训练联合评价，执行本地决策
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图：CTDE集中训练与分布执行示意

训练Critic使用联合信息；执行Actor仅用本地观测，图中未加入机间通信。

http://rflysim.com/gif/zh/10.5.3.gif


10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.2 MADDPG数据流与更新：经验回放

回放中的一条经验来自同一次交互
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(𝐱, 𝐚, 𝐫, 𝐱′) (10.45)

𝐱 = (𝑜1, … , 𝑜𝑁), 𝐚 = (𝑎1, … , 𝑎𝑁), 𝐫 = (𝑟1, … , 𝑟𝑁)

对齐：同一环境、同一步、同一组节点ID；下一观测与执行过的动作相对应。

采样：整条联合经验一起抽取；本机Actor只取其中属于自己的观测。

实现补充：记录终止标志与有效节点，另存训练可用全局状态；观测不完整时可用历
史或循环网络。



10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.2 MADDPG数据流与更新：目标值

目标Critic给出下一时刻的价值
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𝑦𝑖 = 𝑟𝑖 + 𝛾𝑄𝑖
′(𝑠′, 𝑎1

′ , … , 𝑎𝑁
′ ) (10.40)

𝑎𝑗
′ = 𝜇𝑗

′(𝑜𝑗
′)

符号：此处Critic使用全局状态；目标Actor生成下一动作，目标Critic估计收益；目标计
算不反传梯度。

教学数值：即时奖励1，折扣0.9，目标价值2，则目标值为 1 + 0.9 × 2 = 2.8。

终止条件：式10.40用于非终止样本。真正终止时目标为即时奖励；时间截断须按任务
定义处理。



10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.2 MADDPG数据流与更新：价值损失

Critic用TD误差修正价值估计
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ℒ𝑖(𝜃𝑖
𝑄
) = 𝔼(𝑠,𝐚,𝑟𝑖,𝑠′) (𝑦𝑖 − 𝑄𝑖(𝑠, 𝐚; 𝜃𝑖

𝑄
))2 (10.41)

𝛿 = 2.8 − 1.5 = 1.3, ℓ = 1.32 = 1.69

𝑄 = 𝜃, 𝜃+ = 𝜃 − 0.1 · 2(𝜃 − 𝑦) = 1.76

教学简化：把Critic输出视为单一参数，目标值固定。真实训练对小批量取平均，并对
网络参数做梯度下降。



10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.2 MADDPG数据流与更新：策略梯度

Actor沿着提高本机价值的方向更新
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𝐽𝑖(𝜃𝑖
𝜇
) = 𝔼(𝑠,𝑜𝑖)~𝒟[𝑄𝑖(𝑠, 𝑎1, … , 𝑎𝑖 , … , 𝑎𝑁)] (10.42)

𝛻𝜃𝑖
𝜇𝐽𝑖 = 𝔼[𝛻𝑎𝑖𝑄𝑖(𝑠, 𝐚)𝛻𝜃𝑖

𝜇𝜇𝑖(𝑜𝑖; 𝜃𝑖
𝜇
)] (10.43)

𝑎𝑖 = 𝜇𝑖(𝑜𝑖; 𝜃𝑖
𝜇
)。更新本机Actor时，其他动作视为常量；梯度在本机策略输出处求值。

训练仍使用联合Critic的梯度；执行仅保留本地Actor。Critic估计不准时，策略改进方向
也可能失准。



10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.2 MADDPG数据流与更新：可复算梯度实验

固定解析Critic下的四次策略更新
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𝑄1 = −(𝑎1 − 𝑎2)
2, 𝑎2 = 2, 𝑎1 = 𝜃𝑜1, 𝑜1 = 1

𝜃𝑘+1 = 𝜃𝑘 + 0.1[−2(𝜃𝑘 − 2)]

更新次数 本机动作 解析价值 距最优动作的误差

0 0.0000 -4.0000 2.0000

1 0.4000 -2.5600 1.6000

2 0.7200 -1.6384 1.2800

3 0.9760 -1.0486 1.0240

4 1.1808 -0.6711 0.8192

假设：固定Critic与邻机动作、无动作饱和；数值由递推式直接计算。



10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.2 MADDPG数据流与更新：软更新机制

目标网络缓慢跟随主网络
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𝜃′ ← 𝜏𝜃 + (1 − 𝜏)𝜃′ (10.44)

𝜏 = 0.01, 𝜃 = 2, 𝜃′ = 1 ⇒ 𝜃′+ = 1.01

初始化：主Actor、主Critic各有对应目标副本，目标副本通常先复制主网络参数。

取舍：小更新系数使目标平滑但滞后；系数及更新频率共同决定跟随速度。



10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.2 MADDPG数据流与更新：关键训练过程

MADDPG的训练流程与评估
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环节 输入、计算与产物

1 初始化与交互 首次复制目标网络；本地Actor加探索，形成联合动作

2 存储与采样 同步经验写入回放池，随机抽取整条联合转移

3 Critic与Actor 先算目标并拟合价值，再用动作梯度更新本机策略

4 软更新与评估 目标副本慢速跟随；冻结Actor后评估独立任务回合

执行输入在训练时就必须受到约束，不能靠部署时临时删掉信息。
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10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.3 大规模集群扩展：扩展瓶颈

节点增加分别扩大哪些开销
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𝑑𝑄 = 𝑁(𝑑𝑜 + 𝑑𝑎) = 15𝑁, 𝑑𝑜 = 12, 𝑑𝑎 = 3

瓶颈 增长或机制 设计方向

联合Critic输入 10机150维；50机750维 共享编码、邻域聚合

多个独立Critic 每机一套网络放大参数与更新量 按角色共享，压缩联合表示

策略漂移与相关性 节点同时更新，群体经验强相关 评估旧策略影响，增加场景多
样性

枚举联合离散动作时，|𝒜| = 𝑚𝑁体现组合爆炸。



10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.3 大规模集群扩展：参数共享

参数共享保留个体输入差异
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𝑎𝑖 = 𝜇(𝑜𝑖 , 𝑧𝑖; 𝜃), 𝑖 = 1,… , 𝑁

共享对象：同构节点共用Actor参数；Critic是否共享取决于奖励、角色与输入结构。

个体差异：各机观测不同，角色编码不同，得到的动作仍可不同。

教学算例：每套Actor含10万参数，50套为500万；共用权重为10万，推理仍覆盖50个输
入。

适用条件：观测与动作语义兼容；异构平台可先统一接口，或按角色使用不同网络。



10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.3 大规模集群扩展：注意力与图结构

注意力与GNN选择和聚合邻居信息

23

邻居状态与动作
有效边与掩码

注意力权重
筛选交互影响

聚合表示
供Actor或Critic

注意力：按任务给邻居特征加权；权重表示模型中的相关性，不能直接解释因果。

图神经网络（GNN）：沿边聚合节点特征，允许邻居数量变化；效果仍取决于边、特
征与训练分布。

部署区别：训练Critic可用联合图；执行Actor若使用图消息，必须满足实际通信与时效
约束。



10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.3 大规模集群扩展：图聚合算例

一次邻域聚合可以手算

24

ℎ1 = 2, ℎ2 = 4, 𝑚mean = (2 + 4)/2 = 3

𝛼1 = 0.75, 𝛼2 = 0.25, 𝑚 = 0.75 · 2 + 0.25 · 4 = 2.5

消息状态 有效权重 聚合输出

两位邻居都有效 0.75，0.25 2.5

第二位邻居丢失 重新归一化为1，0 2.0

无有效邻居 使用本地状态及缺失标记 不能用旧消息假装新观测



10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.3 大规模集群扩展：邻域注意力算例

消息失效后，按有效邻居重新归一化
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图：给定分数经指数归一化为权重；连线中的圆点表示有效消息传递

两条消息有效时聚合为2.5，仅第一条有效时为2；权重来自给定分数。

http://rflysim.com/gif/zh/10.5.4.gif


10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.3 大规模集群扩展：值函数分解

值分解把团队评价连接到局部选择

26

𝑄tot =෍

𝑖=1

𝑁

𝑄𝑖(𝑜𝑖 , 𝑎𝑖) (VDN)

𝑄tot = 𝑓𝑠(𝑄1, … , 𝑄𝑁),
𝜕𝑄tot
𝜕𝑄𝑖

≥ 0 (QMIX)

教学数值 二号选A：4 二号选B：2

一号选A：1 5 3

一号选B：3 7（各自贪心） 5

适用共同奖励与离散动作；非单调团队价值可能超出表示能力。
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10.5.3 大规模集群扩展：层结构设计

分层把任务分配与快速控制解耦

27

上层：区域划分、角色分配、任务重规划（教学设定1 Hz）

连接表示上下层任务与状态接口

子群A

局部协同与避碰
子群B

局部协同与避碰
子群C

局部协同与避碰

下层教学设定20 Hz：依据本地观测生成动作。接口还需给出目标有效期、资源约束与
失败反馈；上层任务变更不能破坏下层安全约束。
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10.5  多智能体强化学习与规模扩展

本章目录

多智能体强化学习与规模扩展

第十章 集群协同与博弈对抗

10.1 集群协同基础与控制架构

10.2 一致性与编队控制

10.3 智能博弈与强化学习基础

10.4 单智能体强化学习经典算法

10.5 多智能体强化学习与规模扩展

10.6 集群关键技术与挑战

本节 4 个教学单元

10.7 RflySim集群框架与接口

10.8 本章实验案例与综合验证

10.9 习题与课堂讨论

10.5.1 马尔可夫博弈与学习架构

教材对应：第10.1.3.5节 · 主流框架与问题描述

10.5.2 MADDPG数据流与更新

教材对应：第10.1.3.5节 · 网络更新与训练过程

10.5.3 大规模集群扩展

教材对应：第10.1.3.6节 · 挑战与优化方案

10.5.4 方案选择与验证

教材对应：第10.1.3.5–10.1.3.6节 · 方案选择



10.5  多智能体强化学习与规模扩展
10.5.4 方案选择与验证：方案选择

按任务与资源选择组合方案

29

任务条件 候选结构 需要核验

连续动作、交互紧密 MADDPG与联合Critic 样本效率、价值估计与策略漂移

同构、局部交互 共享Actor + 稀疏GNN 角色表达、节点变化与消息缺失

共同奖励、离散动作 VDN/QMIX与参数共享 价值分解假设与联合行为表达

多子任务、不同时间尺度 分层分组，可配图聚合 跨层接口、资源冲突与失联降级

10机与50机是教材中的规模示例，选择依据是信息维数与资源约束。
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10.5.4 方案选择与验证：验证与拓展

训练后的评估与辅助模型边界

30

验证指标：固定策略后测试任务成功率、全时段最小间距、能耗与推理截止时间。

泛化测试：改变节点数、初值、消息缺失与定位误差；记录性能下降与失败原因。

大语言模型（LLM）辅助：用于任务描述、数据扩充和上层分析；输出受资源、安全
与时效约束。

平台实践：MARLExps（完整版及以上）为单机PPO与并行环境；协同训练需另建共享
环境与多机学习器。
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练习与讨论

课堂讨论：哪些信息能进入机载策略

31

讨论问题 可见参考答案

Critic用全体真值，Actor只用本地观测，是
否符合CTDE？

符合。联合信息用于训练评价，部署Actor输入
保持一致。

Actor训练依赖全体真值，部署删除真值输
入，能否直接运行？

不能直接保证有效。需重设计输入并重新训练、
评估。

从8机扩到60机，优先改什么？ 先测输入维数、内存、通信和时延，再选共享、
稀疏图或分层。
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本节小结

本节小结：联合学习与本地执行

32

模型：联合动作影响转移，奖励表达合作或竞争；局部观测不必然构成完整状态。

MADDPG：Critic读联合信息，Actor输出本机动作；回放、目标网络与软更新闭合训
练循环。

扩展：共享减少参数，GNN组织邻域，值分解用于合作，分层组织不同时间尺度。

易错点：CTDE不意味着执行集中控制，也不保证安全、收敛或跨规模泛化。


