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强化学习中，智能体通过与环境交互并利用交互所得的经验数据提升策略，从而

完成相应的决策任务。近些年，深度学习的兴起使得利用数据进行反向传播训练得到

有效的特征表达成为可能，克服了传统强化学习中特征表达难以设计的问题，从而将

强化学习推广到高维复杂决策任务中，例如围棋、机器人控制、大模型价值对齐等。然

而很多决策任务不能仅依赖一个智能体独立完成，而是需要多个智能体协同决策，例

如多无人机控制、电力分配系统等。多智能体强化学习旨在训练多个智能体使其能合

作地完成决策任务，其对于这类涉及合作的实际应用场景有着广阔的前景。

人类社会是一种更高级的合作形式，其很多特征可以为多智能体学习算法提供启

发。本文研究思路来源于人类社会中两个重要特征：社会参与个体的去中心化和个体

之间的社会关系所对应的社会化行为。社会参与个体往往仅利用自己的局部信息独立

地优化策略，这一去中心化的学习范式对于很多受限于隐私、通信或智能体数量规模

而无法获得其他智能体信息的实际场景有重要帮助。在去中心化学习中，每个智能体

不能获得其他智能体动作等信息，因此只能将其他智能体视为环境的一部分。由于其

他智能体的策略在同步更新，从每个智能体的视角来看，所交互的环境的转移概率，即

智能体执行决策后环境所转移到各个状态的概率，是不稳定的，这使得绝大部分已有

算法在去中心化学习下缺少收敛性和最优性的理论保证。如何在不稳定的转移概率下

使智能体去中心化地收敛至全局最优策略，是多智能体强化学习领域的根本性问题之

一。目前学术界对于去中心化学习的研究非常有限，已有的工作均不能从理论上解决

这一难题。由于其重要的应用场景和有限的已有研究两方面原因，本文将去中心化学

习作为研究重点。

本文将从在线学习和离线学习两个方面分析研究去中心化学习。在线学习方面，为

解决转移概率不稳定所带来的收敛性与最优性缺失问题，本文分别针对确定性环境和

随机环境进行研究。通过去中心化地建模理想转移概率并使智能体在理想转移概率上

独立更新值函数，提出一个确定性环境下能够收敛至最优策略的去中心化算法。对于

更一般化的随机环境，提出一种新的去中心化更新值函数的算子：最优可能算子，从而

得到第一个随机环境下能够收敛至最优策略的去中心化算法。离线学习方面，转移概

率不稳定问题转化为转移概率偏差问题。本文首先分析了去中心化学习中离线转移概

率和在线转移概率之间的偏差会导致较大的值估计误差。为了缓解转移概率偏差，本

文引入两个权重因子修正离线转移概率，得到第一个解决转移概率偏差的离线去中心

化学习方法。本文进而研究了对离线预训练策略的去中心化微调，根据少量在线交互
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得到的数据，提出一种基于转移相似度的优先级采样来修正离线转移概率使其接近在

线转移概率，从而实现高效的离线预训练策略的去中心化微调。

尽管社会参与者往往是去中心化的个体，但个体之间存在广泛的社会关系并对应

于不同的社会化行为。人类在发展过程中形成了多种社会化行为，如分工合作、利他主

义、公平、层次化管理等等。这些社会化行为提升了社会生产力，促进了社会稳定。类

比地，多智能体系统也是一个微型的社会结构，如果智能体能够在学习过程中不依赖

先验知识自发形成这样的符合人类认知的社会化行为，将有利于提升多智能体系统的

效率与稳定。本文选取了两种常见的社会化行为：个性和公平性，用以探究如何促进社

会化行为在多智能体学习过程中产生以及其对多智能体系统的帮助。在个性方面，本

文从信息论的角度提出将预测智能体所获的环境局部观察来自于该智能体的概率作为

个性化奖励给予该智能体，以鼓励智能体逐步分化出个性化策略，从而克服智能体策

略同质化的问题。在公平性方面，本文提出一种公平-效率奖励函数，并证明了若每个

智能体独立提升自己的公平-效率奖励可以实现系统的帕累托最优和资源的公平分配，

从而帮助智能体在一些资源共享的应用场景中实现公平与效率的兼顾。这两个方法均

通过额外的奖励函数诱导相应的社会化行为产生，因此可以方便地施加到所提出的去

中心化算法之上。

概括来讲，本文研究了去中心化多智能体强化学习和多智能体系统中社会化行为

的产生。在去中心化学习方面进行了一系列开创性的研究，包括提出首个在随机环境

中收敛至全局最优策略的去中心化算法、首次探究去中心化离线学习与策略微调中的

转移概率偏差。在社会化行为方面通过促进个性化策略和智能体公平性两种行为模式

的产生，有助于解决策略同质化和资源分配不均衡两种多智能体学习中常见的难题。这

些研究对于存在智能体数目较多、智能体通信受限、智能体需要与人类社会合作等限

制要求的现实应用具有一定的应用价值。
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