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Table 1 封闭环境下的协作多智能体强化学习研究内容。

研究方向 核心内容 代表算法 应用与取得成果

算法框架设计 利用多智能体协作理论

或设计神经网络提升协

作能力

VDN [30], QMIX [31],
QPLEX [85],

MADDPG [28],
MAPPO [29],

HAPPO [92], DOP [86],
MAT [32]

在多种典型任务场景

如SMAC [33],
GRF [32]等环境上取得
不错协作效果，展现出

巨大潜力

协作探索 设计机制以高效探索环

境获得最优队友协作模

式，与此同时收集高效

的经验轨迹以训练策略

找到最优解

MAVEN [93],
EITI(EDTI) [94],

EMC [95], CMAE [96],
Uneven [97],
SMMAE [98]

在复杂任务场景下显著

提升协作效果，在稀疏

奖赏等场景下解决协作

能力过低的问题

多智能体通信 设计方法促进智能体间

的信息共享，解决局部

可观测等问题，专注于

何何何时时时与那那那个个个（（（些些些）））队友

交换何何何种种种信息

DIAL [99], VBC [100],
I2C [101],

TarMAC [102],
MAIC [103],
MASIA [104]

在局部可观测任务场景

或需要强协作场景，可

以有效提升协作能力

智能体建模 开发技术以赋能智能体

以推断环境中其他智能

体（实体）的动作、目

标和信念的能力，借此

促进系统的协作能力

ToMnet [105],
OMDDPG [106],

LIAM [107], LILI [108],
MBOM [109],
MACC [110]

可以显著改善由于其他

智能体的存在带来的环

境非稳态问题，可以交

互强与需要强协作的场

景下改善协作性能

策略模仿 智能体通过从给定的轨

迹或者示例样本中学习

协作策略以完成任务

MAGAIL [111],
MA-AIRL [112],
CoDAIL [113],

DM2 [114]

实现仅从示例数据进行

策略学习的目标

基于模型类方法 从数据中学习世界模

型，多智能体在所学的

模型中学习数据以避免

与环境直接交互，提升

样本效率

MAMBPO [115],
AORPO [116],
MBVD [117],

MAMBA [118],
VDFD [119]

借助成功的模型学习方

法或开发针对多智能体

开发方法，可以显著提

升系统的样本效率与复

杂场景下的协作效能

动作分层学习 将复杂问题分解成多个

子问题，分别解决子问

题进而实现对原始复杂

问题求解

FHM [120], HSD [121],
RODE [122],
ALMA [123],

HAVEN [124], ODIS [34]

在多类任务场景下显著

提升多智能体系统的协

作效率

拓扑结构学习 建模多智能体间的交互

关系，利用如协作图及

其他方式刻画智能体间

的交互关系

CG [125], DCG [126],
DICG [127],

MAGIC [128],
ATOC [129],
CASEC [130]

显（隐）式刻画智能体

间的关系，在复杂场景

下可以降低系统联合动

作空间，提升协作性能

其他方面 包括如可解释、理论分

析、社会困境、大规

模、延时奖励等方面开

展研究

Na2q [131], ACE [132],
CM3 [133],

MAHHQN [134],文
献 [135, 136, 137, 138]

从其他方面完备协作多

智能体强化学习研究
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Table 2 典型多智能体测试环境介绍。

环境名称
是否

异质

场景

类型

观测

空间

动作

空间

典型

数量

是否

通信
问题领域

Matrix Games [81] (1998) 是 混合 离散 离散 2 否 矩阵博弈

MPE [28] (2017) 是 混合 连续 离散 2-6 允许 粒子游戏

MACO [130] (2022) 否 混合 离散 离散 5-15 允许 粒子游戏

GoBigger [238] (2022) 否 混合 连续 连续或离散 4-24 否 粒子游戏

MAgent [232] (2018) 是 混合 连续+图像 离散 1000 否 大规模粒子对抗

MARLÖ [239] (2018) 否 混合 连续+图像 离散 2-8 否 对抗游戏

DCA [227] (2022) 否 混合 连续 离散 100-300 否 对抗游戏

Pommerman [240] (2018) 否 混合 离散 离散 4 是 炸弹人游戏

SMAC [33] (2019) 是 协作 连续 离散 2-27 否 星际争霸游戏

Hanabi [241] (2019) 否 协作 离散 离散 2-5 是 卡牌游戏

Overcooked [242] (2019) 是 协作 离散 离散 2 否 烹饪游戏

Neural MMO [243] (2019) 否 混合 连续 离散 1-1024 否 多人游戏

Hide-and-Seek [244] (2019) 是 混合 连续 离散 2-6 否 捉迷藏游戏

LBF [235] (2020) 否 协作 离散 离散 2-4 否 食物搜寻游戏

Hallway [156] (2020) 否 协作 离散 离散 2 是 通信走廊游戏

GRF [231] (2019) 否 协作 连续 离散 1-3 否 足球对抗

Fever Basketball [245] (2020) 是 混合 连续 离散 2-6 否 篮球对抗

SUMO [246] (2010) 否 混合 连续 离散 2-6 否 交通控制

Traffic Junction[151] (2016) 否 协作 离散 离散 2-10 是 通信交通调度

CityFlow [247] (2019) 否 协作 连续 离散 1-50+ 否 交通控制

MAPF [248] (2019) 是 协作 离散 离散 2-118 否 路径导航

Flatland [249] (2020) 否 协作 连续 离散 >100 否 列车调度

SMARTS [250] (2020) 是 混合 连续+图像 连续或离散 3-5 否 无人驾驶

MetaDrive [251] (2021) 否 混合 连续 连续 20-40 否 无人驾驶

MATE [252] (2022) 是 混合 连续 连续或离散 2-100+ 是 目标追踪

MARBLER [253] (2023) 是 混合 连续 离散 4-6 允许 交通控制

RWARE [235] (2020) 否 协作 离散 离散 2-4 否 仓库物流

MABIM [254] (2023) 否 混合 连续 连续或离散 500-2000 否 库存管理

MaMo [27] (2022) 是 协作 连续 连续 2-4 否 参数调优

Active Voltage Control [26] (2021) 是 协作 连续 连续 6-38 否 电力控制

MAMuJoCo [89] (2020) 是 协作 连续 连续 2-6 否 机器人控制

Light Aircraft Game [255] (2022) 否 混合 连续 离散 1-2 否 智能空战

MaCa [256] (2020) 是 混合 图像 离散 2 否 智能空战

Gathering [226] (2020) 否 协作 图像 离散 2 否 社会困境

Harvest [257] (2017) 否 混合 图像 离散 3-6 否 社会困境

Safe MAMuJoCo [258] (2023) 是 协作 连续 连续 2-8 否 安全多智能体

Safe MARobosuite [258] (2023) 是 协作 连续 连续 2-8 否 安全多智能体

Safe MAIG [258] (2023) 是 协作 连续 连续 2-12 否 安全多智能体

OG-MARL [233] (2023) 是 混合 连续 连续或离散 2-27 否 离线数据集

MASIA [104] (2023) 是 协作 离散或连续 离散 2-11 否 离线通信数据集
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Xu, M., Liu, Z., Huang, P., Ding, W., Cen, Z., Li, B., & Zhao, D. (2022). Trustworthy reinforcement learning against intrinsic vulnerabilities: 
Robustness, safety, and generalizability. arXiv preprint arXiv:2209.08025.
Beck J, Vuorio R, Liu E Z, et al. A survey of meta-reinforcement learning[J]. arXiv preprint arXiv:2301.08028, 2023.
Moos J, Hansel K, Abdulsamad H, et al. Robust reinforcement learning: A review of foundations and recent advances[J]. Machine 
Learning and Knowledge Extraction, 2022, 4(1): 276-315.
Kirk R, Zhang A, Grefenstette E, et al. A survey of zero-shot generalisation in deep reinforcement learning[J]. Journal of Artificial 
Intelligence Research, 2023, 76: 201-264.
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奖励

行动

观测
智能体

环境

在预定环境中训练 vs 在开放环境中执行

Wang R, Lehman J, Rawal A, et al. Enhanced poet: Open-ended reinforcement learning through unbounded invention of learning 
challenges and their solutions[C]//International Conference on Machine Learning. PMLR, 2020: 9940-9951.
Meier R, Mujika A. Open-ended reinforcement learning with neural reward functions[J]. Advances in Neural Information Processing Systems, 
2022, 35: 2465-2479.
Samvelyan M, Khan A, Dennis M D, et al. MAESTRO: Open-Ended Environment Design for Multi-Agent Reinforcement Learning[C]//The 
Eleventh International Conference on Learning Representations. 20
Team A A, Bauer J, Baumli K, et al. Human-timescale adaptation in an open-ended task space[J]. arXiv preprint arXiv:2301.07608, 2023.
Li Y, Zhang S, Sun J, et al. Cooperative Open-ended Learning Framework for Zero-shot Coordination[J]. arXiv preprint arXiv:2302.04831, 2023.
Zhang W, Lu Z. RLADAPTER: BRIDGING LARGE LANGUAGE MODELS TO REINFORCEMENT LEARNING IN OPEN WORLDS[J].
Eck A, Soh L K, Doshi P. Decision making in open agent systems[J]. AI Magazine, 2023.



Prior Work: Policy Reuse

Yang Yu, Shi-Yong Chen, Qing Da, Zhi-Hua Zhou. Reusable reinforcement learning via shallow trails. IEEE Transactions on Neural 
Networks and Learning Systems, 2018, 29(6): 2204-2215.

shallow trails: policies trained for a few iterations
environment feature = the rewards running these policies

training tasks matterfeature discriminativeness
it works, and 
feature quality matters model capacity matters

we need: interactions, discriminative outcomes, large coverage tasks, and large model



Prior Work: Context Capture

Fan-Ming Luo, Shengyi Jiang, Yang Yu, Zongzhang Zhang, Yi-Feng Zhang. Adapting environment sudden changes by 
learning context sensitive policy. AAAI 2022.

隐变量与环境特征一致：

分解目标：

改写目标：

有限历史交互轨迹 环境编码平滑



From SARL to MARL

human

AI

AI

AI
AI AIAI

adversarial opponent

communication

A higher level complexity of the environment
Using similar ideas: large coverage training tasks, interactions to acquire features



The Robustness of MARL

Guo, J., Chen, Y., Hao, Y., Yin, Z., Yu, Y., & Li, S. (2022). Towards comprehensive testing on the robustness of cooperative multi-agent 
reinforcement learning. In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (pp. 115-122).



The Robustness of MARL

Guo, J., Chen, Y., Hao, Y., Yin, Z., Yu, Y., & Li, S. (2022). Towards comprehensive testing on the robustness of cooperative multi-agent 
reinforcement learning. In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (pp. 115-122).

Win rate (WR), team reward (TR), mean number of dead allies
(mDA), and mean number of dead enemies (mDE).
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Table 3 开放环境下的多智能体研究内容。

研究方向 核心内容 代表算法 应用与取得成果

离线学习 将单智能体强化学习中

成功应用的技术扩展到

多智能体场景或针对性

设计多智能体离线方法

ICQ [317],
MABCQ [318],

SIT [319], ODIS [34],
MADT [320],
OMAC [321],
CFCQL [322]

从收集的静态离线数据

中学习策略，避免与环

境交互带来的问题，实

现从大规模及多样性的

数据中进行策略的学习

目标

策略迁移与泛化 跨任务间学得多智能体

策略的迁移与直接泛

化，实现知识重用

LeCTR [323],
MAPTF [324],

EPC [325],文献 [326],
MATTAR [327]

实现任务任务间的知识

重用，加快在新任务上

的学习速度与能力

持续协作 在面对任务或样本以顺

序的方式出现的情况下

的协作任务学习

文献 [328],
MACPro [329],

Macop [330]

扩展单智能体已有技

术，在多智能体中处理

协作任务流出现情况

演化多智能体强化学习 摸拟生物自然进化过程

的启发式随机优化算

法，包括遗传算法、演

化策略、粒子群算法

等，赋能多智能体协作

MERL [331],
BEHT [332],

MCAA [333], EPC [325],
ROMANCE [334],

MA3C [159]

通过演化手段模拟多智

能体策略或生成辅助训

练对手帮助多智能体策

略训练，在很多项目场

景中得到广泛应用

稳健性研究 考虑系统环境发生变化

条件下的策略学习与执

行，学习可以应对环境

噪声、队友变化等情况

出现下的稳健策略

R-MADDPG [47],文
献 [46], RAMAO [335],

ROMANCE [334],
MA3C [158],

CroMAC [159]

在环境中状态、观测、

动作与通信信道遭受噪

声甚至恶意攻击条件下

具备稳健的协作能力

多目标（约束）协作 优化问题中存在多个目

标函数，需要同时考虑

多个目标函数的最优解

MACPO(MAPPO-
Lagrangian) [258],

CAMA [336],
MDBC [337],文
献 [192, 338, 339]

考虑环境中存在的多个

约束目标，在有约束或

安全领域等取得进展，

为多智能体协作落地提

供基础

风险敏感多智能体协作 使用值分布等手段将环

境中的变量数值（奖

赏）建模为分布，运用

风险函数等评估系统的

风险等

DFAC [340],
RMIX [341], ROE [149],

DRE-MARL [342],
DRIMA [343],文
献 [344, 345]

可以在复杂场景下提升

协作性能，在风险敏感

场景可以有效感知风险

并评估性能

自组织协作 创建自主智能体，使其

能够有效、稳健地与之

前未知的队友在需要协

作的任务上合作

文献 [346, 347],
ODITS [348],
OSBG [349],
BRDiv [350],

L-BRDiv [351],
TEAMSTER [352]

赋予智能体与未训练过

的智能体高效协作的能

力，在多种任务场景下

可以实现与未见队友高

效协作目的

所学的策略应该可以应对环境因素的变化，考虑真实环境下的约束等，至少具备以下
能力：

Ø 包括离线策略学习、策略具备迁移与泛化能力、策略支持持续学习以及系统系统
应该具备演化与演进能力；

Ø 策略在部署过程中具备应对环境因素发生变化的能力，具体而言，在多智能体环
境如状态、观测、动作与通信等发生变化下的时具备稳健协作能力；

Ø 真实环境部署应该考虑的多目标（约束）策略优化、面对真实搞高动态任务场景
时具备风险感知与评估能力；

Ø 训练好的策略，在部署时，应该具备自组织协作能力，同时应该具有零（少）样

本策略适应能力；另一方面，应该支持人智协同，赋予多智能体系统为人类服务
的能力；

Ø 最后，考虑各种多智能体协作任务的差别与相似度，为每一类任务学习一个策略
模型往往代价大且浪费资源，策略应该具备诸如ChatGPT一样的大模型能力。



Openness in MARL: Action Perturbation

Adversarial attacker forcing to execute
with

Attacker learning:
Ø minimize the reward of the ego-system
Ø sparsity prior regularization
Ø JSD diversity regularization

Adversarial training:
Ø Maintain attacker population 
Ø Quality-Diversity algorithm
Ø customized selection and update

mechanism 

Lei Yuan, Zi-Qian Zhang, Ke Xue, Hao Yin, Feng Chen, Cong Guan, Li-He Li, Chao Qian, Yang Yu. Robust multi-agent coordination via evolutionary 
generation of auxiliary adversarial attackers. In: AAAI’23.



Openness in MARL: Action Perturbation

Lei Yuan, Zi-Qian Zhang, Ke Xue, Hao Yin, Feng Chen, Cong Guan, Li-He Li, Chao Qian, Yang Yu. Robust multi-agent coordination via evolutionary 
generation of auxiliary adversarial attackers. In: AAAI’23.

Different 
attackers

Different 
attack 
strengths



Lei Yuan Feng Chen, Zongzhang Zhang, Yang Yu. Communication-Robust Multi-Agent Learning by Adaptable Auxiliary Multi-Agent Adversary 
Generation. https://arxiv.org/pdf/2305.05116.pdf.

Openness in MARL: Message Perturbation

⋯

The ego system

⋯

The attacker

attack

The Environment

!! " action

"#$$#%&'( ")*+'(# #

cooperate

https://arxiv.org/abs/2305.05116


Lei Yuan, Feng Chen, Zongzhang Zhang, Yang Yu. Communication-Robust Multi-Agent Learning by Adaptable Auxiliary Multi-Agent Adversary 
Generation. https://arxiv.org/pdf/2305.05116.pdf.

Openness in MARL: Message Perturbation

https://arxiv.org/abs/2305.05116


Openness in MARL: Policy Sudden Change

CRP-based Infinite Mixture
Ø How to deal with infinite groups of teammates?
Ø Instantiate a DPMM with Chinese Restaurant 

Process.

Centralized Contextualization Learning
Ø Learn a global context encoder which is able to identify and 

track the sudden change of teammates.

Decentralized Team Situation Recognition
Ø Learn informatively consistent local embeddings based on 

mutual information objective and auxiliary objectives.

Ziqian Zhang, Lei Yuan, Lihe Li, Ke Xue, Chengxing Jia, Cong Guan, Chao Qian, Yang Yu. Fast teammate adaptation in the presence of sudden 
policy change. In: UAI 2023.



Openness in MARL: Policy Sudden Change

Ziqian Zhang, Lei Yuan, Lihe Li, Ke Xue, Chengxing Jia, Cong Guan, Chao Qian, Yang Yu. Fast teammate adaptation in the presence of sudden 
policy change. In: UAI 2023.

https://www.bilibili.com/video/BV1hm4y1E7y4/?buvid=XX38F533E5D4584B88F79166E23FBE6E0051D&from_spmid=main.space-
contribution.0.0&is_story_h5=false&mid=EU%2BHoPaulypzlHXNVjg1YA%3D%3D&p=1&plat_id=114&share_from=ugc&share_mediu
m=android&share_plat=android&share_session_id=d334e409-ce14-46e1-aaf2-
e657ea81bbc4&share_source=COPY&share_tag=s_i&spmid=united.player-video-
detail.0.0&timestamp=1697191225&unique_k=OKRohtI&up_id=604515161



Openness in MARL: High Coordination Generalization Ability

Yuan, Lei and Li, Lihe and Zhang, Ziqian and Chen, Feng and Zhang, Tianyi and Guan, Cong and Yu, Yang and Zhou, Zhi-Hua. “Learning to 
Coordinate with Anyone.” DAI 2023.
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Yuan, Lei and Li, Lihe and Zhang, Ziqian and Chen, Feng and Zhang, Tianyi and Guan, Cong and Yu, Yang and Zhou, Zhi-Hua. “Learning to 
Coordinate with Anyone.” DAI 2023.



Openness in MARL: Continual Coordination
Continual coordination 

Lei Yuan, et al. “Multi-agent Continual Coordination via Progressive Task 
Contextualization.” arXiv:2305.13937 (2023).

Continual Learning Timeline
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Teammate Policy Stream Collaborative
training

Continual learning for human-AI Coordination 

Cong Guan, et al. One by One, Continual Coordinating with Humans 
via Hyper-Teammate Identification. Submitted.



Openness in MARL: Open and Real-World Human-AI Coordination

Xue, Ke, et al. “Heterogeneous multi-agent zero-shot coordination by 
coevolution." arXiv preprint arXiv:2208.04957 (2022).

Cong Guan, et al. Open and Real-World Human-AI Coordination by 
Heterogeneous Training with Communication. Submitted.



Openness in MARL: LLMs for Human-AI Coordination

Cong Guan, et al. Efficient Human-AI Coordination via Preparatory Language-based Convention. Submitted.
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Cong Guan, et al. Efficient Human-AI Coordination via Preparatory Language-based Convention. Submitted.



Openness in MARL: Learning From Offline Data

Fuxiang Zhang, Chengxing Jia, Yi-Chen Li, Lei Yuan, Yang Yu, Zongzhang Zhang. "Discovering generalizable multi-agent coordination skills from 
multi-task offline data." The Eleventh International Conference on Learning Representations. 2022.
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Fuxiang Zhang, Chengxing Jia, Yi-Chen Li, Lei Yuan, Yang Yu, Zongzhang Zhang. "Discovering generalizable multi-agent coordination skills from 
multi-task offline data." The Eleventh International Conference on Learning Representations. 2022.



Openness in MARL: Policy Transfer

Rong-Jun Qin, Feng Chen, Tonghan Wang, Lei Yuan, Xiaoran Wu, Yipeng Kang, Zongzhang Zhang, Chongjie Zhang, Yang Yu
. (2022). Multi-agent policy transfer via task relationship modeling. arXiv preprint arXiv:2203.04482.
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. (2022). Multi-agent policy transfer via task relationship modeling. arXiv preprint arXiv:2203.04482.



Openness in MARL: Application

Ke Xue, Jiacheng Xu, Lei Yuan, Miqing Li, Chao Qian, Zongzhang Zhang, Yang Yu. Multi-agent dynamic algorithm 
configuration[J]. Advances in Neural Information Processing Systems, 2022, 35: 20147-20161.



Openness in MARL: Application

Ke Xue, Jiacheng Xu, Lei Yuan, Miqing Li, Chao Qian, Zongzhang Zhang, Yang Yu. Multi-agent dynamic algorithm 
configuration[J]. Advances in Neural Information Processing Systems, 2022, 35: 20147-20161.

Significantly better on almost 
all the 24 problems

Good generalization ability

Train on DTLZ2, WFG4, and WFG6 with 
! objectives, and test on the other 

problems with ! objectives 



总结



Thanks！
Q&A


