
Альтернативный вариант
титульного слайда

ИН СТРУКЦИ И

Мультиагентное обучение с 
подкреплением: теория и 
приложения

Александр Панов

д.ф.-м.н., доцент
директор лаборатории CAIS AIRI
директор Центра когнитивного моделирования ИИИ МФТИ



Пример слайда с содержанием презентации.
Перечисли здесь смысловые части своей презентации, чтобы 
рассказать слушателям о ходе выступления.
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RL – особый вид машинного обучения

Ключевые особенности:

Нестационарная целевая переменная (non-stationary 
target) → память прецедентов (replay buffers)

Скоррелированные данные (not i.i.d.) → память 
прецедентов 

Частичная наблюдаемость → рекуррентные модели и 
планирование

Неустойчивость процесса улучшения стратегии 
агента → алгоритмы оптимизации с ограничениями 
(PPO)

Неэффективность выборки в среде  (sample 
inefficiency) → перенос модели обучения (transfer 
learning)

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement Learning. An Introduction. 2018.
Laura Graesser and Wah Loon Keng. Foundations of Deep Reinforcement Learning: Theory and Practice in Python. 2020.
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Формальная постановка задачи

Пусть < 𝑆, 𝐴, 𝑇, 𝑅, 𝛾 > - марковский процесс принятия решений (МППР), где:

𝑆 – пространство состояний (информационных),

𝐴 – множество действий (дискретных, непрерывных),

𝑇: 𝑆 × 𝐴 → 𝑆 – функция переходов (не известна агенту),

𝑅: 𝑆 × 𝐴 → ℝ - функция вознаграждений (не известна агенту),

𝛾 – дисконтирующий множитель

Агент выполняет действия в среде, используя функцию 
стратегии (стохастическую 
или детерминированную)

𝜋: 𝑆 → 𝐴

Цель агента — максимизировать ожидаемую 
отдачу по стратегии 𝜋:

𝔼𝜋 ෍

𝑡=0

𝜏

𝛾𝑡𝑅(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)

Необходимо исследовать среду, прежде чем формировать стратегию на накопленных данных
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Наблюдение и аппроксимация состояния

Также необходимо отметить, что во многих средах 
условие полной наблюдаемости среды 
не выполняется

Агент не имеет непосредственного доступа  
к информационному состоянию 𝑠𝑡 в каждый момент 
времени, а получает от среды только 
так называемое наблюдение 𝑜𝑡 ∈ 𝑂

Последовательность прецедентов 𝑜1, 𝑎1, 𝑟2, 𝑜2, 𝑎2, 𝑟3, …
уже не будет являться марковским процессом 

Формально такой процесс называется частично 
наблюдаемым марковским процессом

Стандартной практикой в этом случае является введение 
некоторой функции 𝑠𝑡 ≈ ℎ(𝑜𝑡, 𝑜𝑡−1, … )
от истории наблюдений (полной или с некоторым 
горизонтом)
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Функция полезности

Состояния и наблюдения агента на примере клеточной 
среды:

𝑎𝑡 — перемещения из одной клетки в соседнюю не 
занятую,

𝑜𝑡 ∈ ℝ 2𝑑 2
— наблюдения агента,

Ƹ𝑠𝑡 = ℎ(𝑜1, … , 𝑜𝑡) — функция аппроксимации состояния 
(рекуррентная нейронная сеть)

Функция полезности 𝑄 – ожидаемая отдача 
для текущего состояния и действия:

𝑄 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 = 𝔼𝜋 ෍

𝑖=𝑡

𝜏

𝛾𝑖𝑅(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖)

Уравнение Беллмана для оптимальной функции 
полезности:

𝑄∗ 𝑠, 𝑎 = 𝔼𝑠𝑡∼𝑇 𝑟𝑡 + 𝛾 max
𝑎𝑡

𝑄∗(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) |𝑠, 𝑎
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Аппроксимация функции полезности

Уравнение Беллмана обычно решается итеративными методами 

и введением аппроксимации функции полезности: ෠𝑄 𝑠, 𝑎; 𝜃 ≈ 𝑄(𝑠, 𝑎)

Для поиска оптимальных значений параметров 𝜃 вводится функция потерь:

ℒ 𝜃 = 𝔼𝑠,𝑎∼𝒟 𝑦 − 𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃) 2

𝑦 = 𝔼𝑠𝑡∼𝑇 𝑟𝑡 + 𝛾 max
𝑎𝑡

𝑄 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡; 𝜃) |𝑠, 𝑎

Поиск минимума такой функции потерь можно проводить градиентными методами:

∇𝜃ℒ 𝜃 = 𝔼𝑠,𝑎∼𝒟;𝑠𝑡∼𝑇 𝑟𝑡 + 𝛾 max
𝑎𝑡

𝑄 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡; 𝜃) − 𝑄 𝑠, 𝑎; 𝜃 ∇𝜃Q(s, a; 𝜃)
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Градиент стратегии и актор-критик

Введем напрямую параметризацию стратегии: ෝπ s; w = ℙ[a|s, w]

Пусть задана дифференцируемая функция полезности стратегии J, 
тогда справедлива теорема о градиенте стратегии:

 ∇𝑤𝐽 𝑤 = 𝔼ෝ𝜋(𝑤) ∇𝑤 log ො𝜋 𝑠; 𝑤 𝑄ෝ𝜋 𝑤 (𝑠, 𝑎)

Для оценки значения функции полезности 𝑄 используется 
критик — получается архитектура актора-критика:

веса критика обновляются с помощью функции потерь 
ℒ(θ), обычно чаще, чем веса стратегии,

веса актора обновляются в соответствии с 
максимизацией функции полезности J(w)
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Интерактивное и автономное 
обучение

Идея: использовать большие набора данных истории 
взаимодействия со средой

Задача: найти хорошие примеры в наборе данных, 
включающих примеры и плохого поведения

Обобщение: хорошее поведение в одних случаях 
может приводить к хорошему поведению и в других

«Сшивка» (stitching): части хорошего траекторий 
можно скомбинировать

S. Levine et al. Offline Reinforcement Learning: Tutorial, Review, and Perspectives on Open Problems. 2020. https://arxiv.org/abs/2005.01643 

https://arxiv.org/abs/2005.01643


11

Трансформер решений

Использование трансформера 
на токенизированных экспертных траекториях

Использование будущих вознаграждений для 
маркера качества (обуславливание)

Генеративная модель в качестве стратегии

Chen, Lili & Lu, Kevin & Rajeswaran, Aravind & Lee, Kimin & Grover, Aditya & Laskin, Michael & Abbeel, Pieter & Srinivas, Aravind & Mordatch, Igor. (2021). 
Decision Transformer: Reinforcement Learning via Sequence Modeling. 



Разделитель с названием раздела.
Номер раздела можно указать по желанию.
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Задача мультиагентного обучения I

Децентрализованный МППР (Dec-POMDP): G = S, A, U, P, r, Z, O, n, γ , 

В каждый момент времени агент a ∈ A ≡ 1, … , n выбирает действие ua ∈ U

Выбранные каждым агентом действия формируют объединенное действие u ∈ U
≡ 𝑈𝑛

Эти действия ведут к переходу окружения в новое состояние в соответствии с 
функцией переходов P(s’|s, u): S × U × S → [0, 1], в каждый момент времени t

Вознаграждения генерируются в соответствии с функцией r(s, u): S × S → R, которая 
разделяется всеми агентами, а γ ∈ [0, 1) – это дисконтирующий множитель
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Задача мультиагентного обучения II

В каждый момент времени каждый агент получает индивидуальное наблюдение 
𝑧𝑎 ∈ Z в соответствие с функцией наблюдения O(s, a): S × A → Z

Каждый агент поддерживает свою историю действие-наблюдение 𝜏𝑎 ∈ T ≡
(Z × U)∗, которую обуславливается стратегия агента 𝜋𝑎 ( 𝑢𝑎|τ𝑎): T × U → [0,1]

Общая стратегия 𝜋 ассоциирована с функцией полезности общего действия: 
𝑄π (𝑠𝑡, u𝑡) = 𝔼 𝑠𝑡+1 ∞, 𝒖𝑡+1:∞[𝑅𝑡 |𝑠𝑡,𝒖𝑡],

где 𝑅𝑡= σ𝑖=0
∞ 𝛾𝑖 𝑟𝑡+𝑖 обозначает дисконтированную отдачу
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Задача мультиагентного обучения III

Цель обучения – найти оптимальную функцию полезности действия

Пусть 𝑄𝑡𝑜𝑡(𝜏𝑡 , 𝑢𝑡 , 𝜃) – общая функция полезности, параметризованная 𝜃

Пусть 𝐷 – память прецедентов общих действий и историй наблюдений

Тогда функция потерь для MARL – это TD ошибка для 𝑄𝑡𝑜𝑡

𝐿 𝜃 = 𝔼𝐷 𝑟 + 𝛾 max 𝑄𝑡𝑜𝑡 𝜏𝑡+1, 𝑢𝑡+1, 𝜃− − 𝑄𝑡𝑜𝑡 𝜏𝑡+1, 𝑢𝑡+1, 𝜃 2

В процессе обучения проявляется дополнительный источник нестационарности 
изменения 𝑢𝑡+1

Используется принцип централизованное обучение и децентрализованное 
выполнение с условием

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 𝑄𝜋(𝑠, 𝑢) = (𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 𝑄1 𝜏1, 𝑢1 , … , 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 𝑄𝑛(𝜏𝑛 , 𝑢𝑛))
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QMIX: монотонная факторизация функции полезности

Определим монотонность как ограничение отношения 𝑄𝑡𝑜𝑡 и 𝑄𝑎:

𝜕𝑄𝑡𝑜𝑡

𝜕𝑄𝑎
≥ 0, ∀𝑎 ∈ 𝐴

В условия монотонности достигается максимум 𝑄𝑡𝑜𝑡 при максимизации 𝑄𝑖

QMIX: Monotonic value function factorisation for deep multi-agent reinforcement Learning. JMLR 2020 // http://jmlr.org/papers/v21/20-081.html

http://jmlr.org/papers/v21/20-081.html
http://jmlr.org/papers/v21/20-081.html
http://jmlr.org/papers/v21/20-081.html


Разделитель с названием раздела.
Номер раздела можно указать по желанию.
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SMAC пример: алгоритм ReMIX

Улучшение современных алгоритмов MARL 
может быть достигнуто простой 
модификацией ϵ-жадной стратегии

Исследование зависит от соотношения 
доступных совместных действий и 
количества агентов

Улучшение памяти прецедцентов, чтобы 
декоррелировать опыт на основе 
повторяющихся траекторий, а не эпизодов

Borzilov A. et al. Rethinking Exploration and Experience Exploitation in Value-Based Multi-Agent Reinforcement Learning. FRC CSC RAS. AccessI 2025 // 
https://ieeexplore.ieee.org/document/10844859

https://ieeexplore.ieee.org/document/10844859


19

PogemaBench: оценка MAPF алгоритмов

Skrynnik A. et al. POGEMA: A Benchmark Platform for Cooperative Multi-Agent Navigation. AIRI. ICLR 2025 // https://arxiv.org/abs/2407.14931
https://github.com/AIRI-Institute/pogema
https://github.com/AIRI-Institute/pogema-benchmark
https://github.com/AIRI-Institute/pogema-toolbox

https://arxiv.org/abs/2407.14931
https://arxiv.org/abs/2407.14931
https://github.com/AIRI-Institute/pogema
https://github.com/AIRI-Institute/pogema
https://github.com/AIRI-Institute/pogema
https://github.com/AIRI-Institute/pogema-benchmark
https://github.com/AIRI-Institute/pogema-benchmark
https://github.com/AIRI-Institute/pogema-benchmark
https://github.com/AIRI-Institute/pogema-benchmark
https://github.com/AIRI-Institute/pogema-benchmark
https://github.com/AIRI-Institute/pogema-toolbox
https://github.com/AIRI-Institute/pogema-toolbox
https://github.com/AIRI-Institute/pogema-toolbox
https://github.com/AIRI-Institute/pogema-toolbox
https://github.com/AIRI-Institute/pogema-toolbox


20

Новые SOTA методы на POGEMA окружении:

- Switcher – гибридная стратегия с переключением между 

эвристическим планировщиком и обучаемой распределенной RL-

стратегией с памятью

- Follower – эвристический планировщик верхнего уровня для 

постановки подцелей и локальная RL-стратегия для разрешения 

конфликтов при достижении подцелей

- MATS-LP – многоагентный поиск по дереву Монте-Карло с 

предварительно обученными RL-стратегиями для выбора действий 

в узлах дерева

A. Skrynnik et al. Learn to Follow: Decentralized Lifelong Multi-Agent Pathfinding via Planning and Learning. AIRI & MIPT. AAAI 2024.
A. Andreychuk et al. Decentralized Monte Carlo Tree Search for Partially Observable Multi-agent Pathfinding. AIRI. AAAI 2023.

Обучаемые подходы в задаче поиска пути
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MAPF-GPT: базовая модель для задачи MAPF

Andreychuk A. et al. MAPF-GPT: Imitation Learning for Multi-Agent Pathfinding at Scale. AIRI. AAAI 2025 // http://arxiv.org/abs/2409.00134

http://arxiv.org/abs/2409.00134
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Локальная коммуникация во внутренних представлениях

Decentralized Master-Mind

Encoder / Decoder архитектура, encoder 
кодирует наблюдение, decoder 
позволяет агентам общаться в
рекуррентном режиме

Все те же свойства масштабируемости, 
что и MAPF-GPT, т.к. количество агентов
для коммуникации ограничено

Ряд улучшений из современных
трансформерных архитектур
(например, из Perceiver)
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CAMAR - Continuous Actions Multi-Agent Routing

Задача мультиагентной навигации в непрерывной
постановке и с модифицируемой динамикой
агентов

Эффективная среда, реализованная на JAX

Набор методов (обучаемых и классических), 
метрики, визуализация

Pshenitsyn A. et al. CAMAR: Continuous Actions Multi-Agent Routing. AIRI. AAAI 2026 // http://arxiv.org/abs/2508.12845

http://arxiv.org/abs/2508.12845
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Поддержка гетерогенных агентов

Поддержка режима гетерогенных
агентов

И для размера и для динамики
движения (например, 
HolonomicDynamic или
DiffDriveDynamic)

Агенты действуют совместно в общем
пространстве

Pshenitsyn A. et al. CAMAR: Continuous Actions Multi-Agent Routing. AIRI. AAAI 2026 // http://arxiv.org/abs/2508.12845

http://arxiv.org/abs/2508.12845
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Результаты сравнения



Разделитель с названием раздела.
Номер раздела можно указать по желанию.
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DeepFleet: Multi-Agent Foundation Models for Mobile Robots

Авторегрессивный трансформер как модель движения роботов с моделью этажа/склада и с графовой моделью временного 

внимания

DEEPFLEET: Multi-Agent FoundationModels forMobile Robots. Amazon // https://arxiv.org/abs/2508.08574v1

https://arxiv.org/abs/2508.08574v1
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MARL для задачи оптимизации поставки товаров

MARLIM: Multi-Agent Reinforcement Learning for Inventory Management, 2023
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MARL для задачи управления транспортным потоком

Multi-agent reinforcement learning for traffic flow management of autonomous vehicles, 2023
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Оптимизация кооперативных сетевых вычислений

Multi-agent deep reinforcement learning for cooperative computing offloading and route optimization in multi cloud-edge networks, 2024
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Итоги и перспективные направления

Трансформерные модели благодаря 
особой структуре памяти хорошо 
поддаются дообучению

Основные режимы дообучения, которые 
могут использовать в различной 
комбинации: SFT и RL

Для VLM и LLM за обобщение 
отвечает RL, за запоминание новых 
данных - SFT 

Для языковых моделей 
многообещающими является 
уплотнение вознаграждения: 
многошаговый RL, Монте-Карло 
поиск 

Для VLM/VLA моделей необходима 
более тонкая настройка выхода 
модели и поддержка онлайн режима

Challenge: размышляющие 
мультимодальные модели, 
действующие в среде



Контакты

Александр Панов

директор лаборатории CAIS AIRI
директор ЦКМ ИИИ МФТИ

panov@airi.netgrafft.github.io t.me/ai_panov



Завершающий слайд с ссылками на сайт и соцсети. Используй 
для выступлений на конференциях и других внешних мероприятиях, чтобы дать 
слушателям возможность узнать больше об Институте.
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Telegram

Artificial Intelligence
Research Institute

AIRI Institute

airi_research_institute

AIRI Institute

airi.net

https://www.youtube.com/c/AIRIInstitute
https://t.me/airi_research_institute
https://t.me/airi_research_institute
https://t.me/airi_research_institute
https://t.me/airi_research_institute
https://t.me/airi_research_institute
https://vk.com/airi_institute
https://airi.net/ru/?force=ru
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