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摘要—多智能体强化学习（MARL）在复杂环境中的智能
决策方面具有巨大的潜力。然而，随着代理数量的增加，它面临着
协调和扩展性的瓶颈问题。为了解决这些问题，我们提出了用于
多智能体强化学习的大型语言模型赋能专家演示框架（LEED）。
LEED 包含两个组成部分：演示生成（DG）模块和策略优化
（PO）模块。具体来说，DG 模块利用大型语言模型生成与环
境交互的指令，从而产生高质量的演示。PO 模块采用分散式训
练范式，每个代理都使用生成的演示来构建专家政策损失，并将
其与其自身的政策损失相结合。这使每个代理都能够根据专家知
识和个人经验有效地个性化和优化其本地策略。实验结果表明，
LEED 在样本效率、时间效率以及鲁棒可扩展性方面优于最先
进的基线方法。

Index Terms—多智能体强化学习，大型语言模型，去中
心化训练

I. 介绍

多智能体强化学习（MARL）已成为解决多智能体
系统中复杂决策问题的强大范式，具有广泛的应用，如
物联网 [1]–[4]、机器人协作 [5]–[8]和交通信号控制 [9],
[10]。现有的 MARL 方法分为两大范式。分散式方法
[11], [12]独立训练智能体，强调可扩展性和适应性。相
比之下，集中训练与分散执行（CTDE）[13], [14]在训
练过程中使用集中策略评估来促进协调，并在执行时提
高整个团队的表现。

尽管在多智能体强化学习中取得了近期进展，实现
可扩展且可靠的协调仍然是一个重大挑战 [15], [16]。虽

然去中心化方法能够很好地随着代理数量的增加而扩
展，但它们限制了每个代理仅使用局部观察和个体奖
励，这妨碍了对其他代理策略的准确建模，通常会产生
策略冲突，特别是在具有全局奖励的设置中。CTDE 方
法减轻了策略冲突。然而，当代理数量增加时，多智能
体强化学习中的联合状态-动作空间呈指数级增长，导
致优化成本大幅增加，并在使用函数近似时放大价值估
计误差。这些误差可能导致各代理的动作值同质化，减
少行为多样性并损害找到最优策略的能力。

大型语言模型（LLMs）[17], [18] 表现出强大的能
力，可以抽象高维状态-动作空间并解决复杂决策问
题 [19], [20] 。最近的 LLM驱动的进步，如状态表示提
取 [21]，子任务组合 [22]和奖励设计 [23]已显著提高了
单个代理的适应性和泛化能力。然而，如何将从 LLM
中获得的知识与策略优化相结合以实现高度高效和可
扩展的多智能体强化学习（MARL）仍很大程度上未被
探索。

为此，我们提出 LLM-empowered expert demon-
strations 框架（LEED），这是一个分散的多智能体强
化学习框架，它将大语言模型的广泛领域知识与自主
策略学习相结合。LEED 包含两个关键组件：演示生成
（DG）模块和策略优化（PO）模块。DG 模块使用大语
言模型来生成特定环境的指令，提供关于每个代理任务
的演示。这些演示通过使用环境反馈进行迭代改进以确
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保相关性和有效性。PO 模块采用分散式训练范式，在
该范式中，每个代理通过构建混合策略损失将生成的演
示纳入其自己的学习过程中。这种混合损失使代理能够
定制和优化它们的地方政策，实现大语言模型生成指导
与自主探索之间的最优平衡。我们在两个具有挑战性的
现实世界多智能体城市交通规划任务上评估了 LEED。
结果显示，LEED 相对于最先进的基线在训练性能方面
表现出色。

II. 相关工作
多智能体强化学习（MARL）因其能够处理涉及

多个智能体的复杂合作和竞争任务而吸引了大量关注
[15]。去中心化方法，如MAPPO，通过共享策略提高
了样本效率 [11]。IPPO [12]将 PPO [24]扩展到了多智
能体环境，通过对每个智能体训练独立的策略而不进行
参数共享。通信增强的方法通过信息交换实现更好的
协调 [25], [26]。CTDE 方法通过 Q 函数估计联合行动
的预期回报，并据此推导出最优的联合策略 [27]–[29]。
QMIX 通过单调价值函数分解实现高效的联合 Q 函数
估计 [13]。基于 QMIX，HMDQN 整合了层级结构以减
轻多机器人任务中的稀疏奖励问题 [30]。HATRPO 通
过优势分解在合作场景中增强稳定性 [31]。MACPO 将
安全约束纳入 MARL，在策略更新过程中利用信任区
域限制确保代理始终满足这些约束 [32]。确定性策略方
法直接输出动作而不是概率分布，并通过利用全局信息
进行集中训练来提高策略的鲁棒性 [14], [33]。

III. 方法论

A. 问题形式化
多智能体强化学习被公式化为一个去中心化的

部分可观察马尔科夫过程（Dec-POMDP） [34]，由
元组

〈
A,S,U , P, {Ri}i∈A ,Ω, {Oi}i∈A , γ

〉
定义。A =

{1, . . . , n}表示 n个代理的集合，S 表示状态空间，而
U =

∏n
i=1 U i 表示联合动作空间。在每个时间步骤 t，

每个代理 i接收来自观测空间 Ω的局部观测 oit，根据
观测函数 Oi(st)。代理选择动作 ui

t ∼ πi(· | oit)，形
成联合行动 ut = (u1

t , . . . , u
n
t )。环境转换到下一个状

态 st+1 ∼ P (· | st,ut)，并为每个智能体提供奖励
rit = Ri(st,ut, st+1)。该过程继续，每个智能体接收一
个观察-动作-奖励元组 (oit, u

i
t, r

i
t)，形式化如下：

τ a ∼ Env(π | s0, P ), (1)

其中 τ a =
{
τa,i | i ∈ A

}
表示所有智能体的观察轨迹集，

π =
∏n

i=1π
i 表示联合策略，τa,i =

(
oi0, u

i
0, r

i
0, o

i
1, u

i
1, r

i
1, . . .

)

Policy optimization module

Agent 

Evaluate

Demonstration generation module
USER:
Plan subtasks for multi-agent coordination task.
Environment info: {env_info}
Adjacency graph (directed): {adj_list}
Agent info: {agent_info}
Each action sequence must form a efficient trajectory 
from initial to goal state via feasible intermediate 
subtasks, respecting graph connectivity constraints.
LLM:
{0: ["947062713#0", "73541769#3", ...], 
  1: ["47025648#0", "213546062#0", ...], ...}

Environment

图 1. LEED的工作流程。

表示智能体 i 的观察轨迹，Env(·) 表示智能体交互的环境。所
有代理的目标是学习一个联合策略 π，以最大化期望折扣回报
E
[∑∞

t=0

∑n
i=1 γ

tRi(st,ut, st+1)
]
，其中 γ ∈ [0, 1]表示折扣因子。

B. 去中心化的 LLM赋能多智能体强化学习框架
如图 1所示，LEED 框架由两个组件组成：演示生成（DG）

模块和政策优化（PO）模块。DG 模块使用 LLM 生成可执行序
列集 E，该序列集在环境中执行以获得专家演示轨迹 τ e。在 PO
模块中，这些轨迹与联合策略 π 在环境交互期间收集的自主探
索轨迹 τ a 一起被用于优化每个代理的政策。

1) 演示生成模块: 大型语言模型在DG模块中生成一个
可执行序列集 E =

{
ei | i ∈ A

}
，其中每个序列 ei =

[
ei1, e

i
2, . . .

]
包含一系列结构化的文本指令。每条指令 ei

k 的格式为 [命令,

参数, 代理 ID]，其中命令指定要执行的操作，参数提供相关参
数，代理 ID标识目标代理。例如，在车辆路径规划中，[移动到,

相交点\_ 5, 代理\_ 3]指示代理 3导航到交叉路口 5。代理在
环境中执行 E 以获取专家演示轨迹：

τ e ∼ Env(E | s0, P ), (2)

其中 τ e =
{
τe,i | i ∈ A

}
表示所有代理的专家演示轨迹，每个

τe,i 的观察-动作-奖励序列格式与 τa,i 相同。值得注意的是，上
标 a和 e表示观察轨迹的来源：a指的是从智能体-环境交互中获
得的，而 e表示通过在环境中执行序列集 E 收集的。

2) 策略优化模块: 在 PO模块中，我们将 PPO [24]扩
展到多智能体场景，其中每个智能体的训练和执行都是去中心化
的，以确保可扩展性。具体来说，我们为 i的智能体和专家轨迹
定义了价值函数：

V x
i (ox,it ) = Eτx,i

[
∞∑
k=t

γkrx,ik

]
, (3)

其中 x ∈ {a, e}和 ox,it , rx,ik ∈ τx,i。随后，我们计算代理和专家
轨迹的有限时域引导回报：

Rx,i
t =

Tx−t−1∑
k=0

γkrx,it+k + γTx−tV x
i

(
ox,iTx

)
(4)

其中 rx,it+k, o
x,i
Tx ∈ τx,i，和 T x表示轨迹 τx,i的长度。代理价值函

数 V a
i 和专家价值函数 V e

i 通过最小化均方误差进行优化：

Lvalue(V
x
i ) = Eτx,i

[(
V x
i (ox,it )−Rx,i

t

)2
]
. (5)



Algorithm 1 LEED 培训程序
Require: 大型语言模型 Π，提示 d，采样间隔 q。

1: 初始化 V a
i ，V e

i 和 πi 对于每个代理。
2: for each episode do
3: 样本 τ a ∼ Env(π | s0, P )

4: if i mod q = 0 then
5: 样本 E ∼ Π(d)
6: 样本 τ e ∼ Env(E | s0, P )

7: end if
8: for each agent do
9: 计算 Rx,i

t 和 Ax,i
t 使用方程 4和 6。

10: 更新 V a
i 和 V e

i 使用方程 5。
11: 更新 πi 使用方程 9。
12: d← d ∪ {τ a, τ e}
13: end for
14: end for

代理优势 Aa,i
t 和专家优势 Ae,i

t 对于轨迹 τa,i 和 τe,i 使用相应的
价值函数和回报计算：

Ax,i
t = Rx,i

t − V x
i (ox,it ). (6)

我们采用截断代理目标来定义智能体策略损失 La 和专家策
略损失 Le 如下：

Lx(πi) = Eτx,i

[
min(ωx,i

t , clip(ωx,i
t , 1− ε, 1 + ε))Ax,i

t

]
, (7)

其中 ωx,i
t = πi(ux,i

t |o
x,i
t )/πold,i(ux,i

t |o
x,i
t ) 表示重要性采样比，

πold,i 表示上一次迭代中智能体 i的策略，而 ε ∈ (0, 1)代表截断
系数。我们然后定义一个混合策略损失函数 Lmix 如下：

Lmix(π
i) = αLa(πi) + (1− α)Le(πi), (8)

其中 α = exp
(
−k/K ·DDTW(τa,i, τe,i)

)
动态调整代理和专家

的策略损失之间的权重，k和K分别表示当前训练周期数和总训
练周期数，DDTW(τa,i, τe,i)表示动态时间规整（DTW）距离，
用于通过非线性时间对齐来衡量代理和专家轨迹之间的相似度。
训练初期，较大的DTW距离会导致 α变小，从而使模仿学习更
加重视专家轨迹。随着训练的进行和轨迹对齐，α增加，逐渐将
训练重点转向自主探索。
最后，PO模块为每个代理的策略损失引入了最大熵正则化

项以促进探索。因此，每个代理的策略损失 L(πi)为：

L(πi) = Lmix(π
i) + βEτa,i [H(πi(·|oa,it ))], (9)

其中 oa,it ∈ τa,i，和β ∈ (0, 1]表示熵正则化系数，而H(πi(·|oa,it ))

表示策略 πi 的熵。
算法 1概述了 LEED的训练过程，包括使用代理和专家轨迹

（第 12行）对提示 d进行周期性优化。为了稳定更新并减少推理
开销，我们采用了一个采样间隔 q，在多个回合中重复使用相同
的专家轨迹（第 4 – 7行）。

(a) Orlando - OSM satellite view (b) Orlando - SUMO simulation

(c) Hong Kong - OSM satellite view (d) Hong Kong - SUMO simulation

图 2. 实验场景。

动作空间（离散，形状：m）
索引 注意

0..m− 1 Select the i-th available edge
观测空间（形状：2 + 2m）

索引 注意
[0] Current junction id
[1] Destination junction id

[2 + 2i] Score of the i-th available edge (i = 0..m− 1)
[2 + 2i+ 1] 第 i条边的末端接点 ID（i = 0..m− 1）

表 I
动作空间和观测空间

IV. 评估

A. 实验设置

1) 环境: 我们在基于真实世界的OpenStreetMap (OSM)
数据 [35] 的大规模交通环境中，对 LEED 进行了评估，通过
SUMO [36]实现模拟。实验涵盖了两个具有代表性的城市网络：
奥兰多，一个具有均匀交叉口的标准网格（图 2(a,b)），以及 (2)
香港，一个复杂、多山的网络，拥有异质的道路几何结构和非标
准交叉口（图 2(c,d)）。奖励函数包括时间惩罚项，距离目的地的
距离整形项，以及到达后的完成奖励。详细的环境规范总结在表
I中。

2) 提示设计: 我们使用 GPT-3.5 生成基于大语言模型
的专家演示，用于 LEED。我们将任务描述、节点坐标、有向图
邻接表和代理信息（起始/结束点及出发时间）提供给大语言模
型，以建立交通环境的背景。指示大语言模型为每个代理输出可
解析的路标序列作为 Python 字典，在仿真中可执行。每 q = 5

个周期生成细化提示，使用来自代理探索 τa和专家演示 τe的轨
迹数据。计算 DTW 距离以确定方程 8中的混合权重 α，并分析
这些轨迹之间的差异。

3) 基线和超参数: 我们将 LEED 与几个最先进的
MARL基线（IPPO [12]，MAPPO [11]，QMIX [13]）在两个场
景中进行了比较。所有实验均通过 5次独立运行进行。每次运行
包含 500个训练周期，每个周期包括 200步，总计 1 × 105 步。
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(c) Orlando - Time Efficiency
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(d) Hong Kong - Time Efficiency

LEED IPPO MAPPO QMIX

图 3. 样本和时间效率的比较结果。

我们使用了 10个智能体和一个学习率 3 × 10−4。策略网络和评
价网络都采用了每层 128个单元的两层架构。

B. 实验结果与分析

1) 样本效率: 图 3(a,b) 显示 LEED 在样本效率和最终
性能方面始终超越所有基线。在奥兰多中，LEED 达到 ∼ 500+

奖励，而表现最佳的基线仅达到∼ 400。在更具挑战性的香港中，
LEED 维持 ∼ 1000+奖励，相比之下其他方法为 ∼ 750− 800。

2) 时间效率: 图 3(c,d) 显示，尽管在训练过程中引入了
大语言模型推理，LEED 在墙钟训练时间方面仍具有竞争力。它
在这两种场景中都高效地实现了最佳性能。

3) 可扩展性分析: 图 4(a) 展示了在不同代理人口规模
（5、10、15、20）下奥兰多的比较性能，报告了最终模型的 20 次
测试运行的结果。LEED 随着代理数量的增加保持更好的性能。
虽然所有方法在从 5 到 20 个代理进行扩展时都显示出奖励下降
的情况，但 LEED 经历了最小的减少，并且始终实现了最高的
平均奖励。随着系统规模的增大，LEED 能够有效缓解代理之间
的政策冲突，在大规模系统中具有更好的可扩展性。

4) 消融研究: 图 4(b) 展示了我们的消融研究，比较了
固定专家权重的 LEED 变体在奥兰多:(1) LEED（完整版）;(2)
LEED-α0.2和 (3) LEED-α0.5；(4) 对数几率 PPO，该变体通过
基于最短路径成本的 Logit 模型的概率抽样路线生成演示；以及
(5) IPPO。结果显示，LEED（完整版）的表现优于所有变体。
LEED-α0.5在早期表现出色，但由于代理探索不足，显示出较差
的收敛性。LEED-α0.2表现出较慢的学习速度。这表明动态损失
加权机制相较于静态加权具有更优的表现。Logit-PPO 的表现
优于 IPPO，但劣于 LEED。这可以归因于随机方法生成样本的
质量较低以及缺乏反馈机制。

5) LLM生成的演示质量: 表 II展示了我们在三个精炼
阶段（初始、经过 5 次精炼以及经过 10 次精炼）对大语言模型
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(a) Scalability Analysis
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(b) Ablation Study

LEED (Full)
Logit-PPO
LEED- .

LEED- .
IPPO

图 4. 可扩展性分析和消融研究。

生成的演示进行评估的结果，这些结果在奥兰多中呈现。对于每
个阶段，收集了 100 条专家轨迹（10 个提示词 × 10 个代理程
序）。结果显示随着精炼次数增加质量逐步提高：由于上下文的
扩展，标记数量从 3680 增加到 7576，路径有效性比率从 74%
提高到 100%，奖励分数从 478.42 上升至 503.26。此外，动态
时间弯曲距离的减少表明随着精炼次数的增加代理程序与专家
行为之间的一致性提高。

度量 初始 5 细化 10 种细化
Token 3680 4645 7576
Validity Rate (%) 74 82 100
Reward 478.42 495.05 503.26
DTW Distance 189.91 50.53 41.25

表 II
LLM生成演示的分析。

V. 结论
我们提出了 LEED，一个可扩展的去中心化多智能体强化学

习框架，它将 LLM生成的专家演示与自主智能体探索相结合。
通过利用混合损失函数，LEED 自适应地平衡专家知识和个体
智能体经验，从而实现对每个智能体的高效和鲁棒的策略学习。
实验结果表明，LEED不仅提高了样本和时间效率，而且与最先
进的基线相比，实现了卓越的可扩展性。作为未来的潜在方向，
我们期待将我们的方法扩展到改善各种应用，例如大型语言模
型 [37], [38]，多模态训练 [18], [39]，分布式机器学习 [40]–[43]，
以及自动驾驶 [10], [44], [45]。
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