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计算机博弈中序贯不完美信息博弈求解研究进展

罗俊仁, 张万鹏, 苏炯铭, 魏婷婷, 陈 璟†

(国防科技大学智能科学学院，长沙 410073)

摘 要: 计算机博弈是人工智能的果蝇和通用测试基准.近年来,序贯不完美信息博弈求解一直是计算机博弈研
究领域的前沿课题.围绕计算机博弈中不完美信息博弈求解问题展开综述分析.首先,梳理计算机博弈领域标志
性突破的里程碑事件,简要介绍 4类新评估基准,归纳 3种研究范式,提出序贯不完美信息博弈求解研究框架;然
后,着重对序贯不完美信息博弈的博弈模型和解概念进行调研,从博弈构建、子博弈和元博弈、解概念以及评估3
方面进行简要介绍;接着,围绕离线策略求解,系统梳理算法博弈论、优化理论和博弈学习3大类方法,围绕在线策
略求解,系统梳理对手近似式学习、对手判别式适变和对手生成式搜索3大类方法;最后,从环境、智能体 (对手)和
策略求解3个角度分析面临的挑战,从博弈动力学和策略空间理论、多模态对抗博弈和序贯建模、通用策略学习
和离线预训练、对手建模 (剥削)和反剥削、临机组队和零样本协调5方面展望未来研究前沿课题.对于当前不完
美信息博弈求解问题进行全面概述,期望能够为人工智能和博弈论领域相关研究带来启发.
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Abstract: Computer games are the drosophilae and universal benchmarks for artificial intelligence. In recent years,
sequential imperfect information game solving has always been a frontier topic in the field of computer games research.
Therefore, a comprehensive analysis of the imperfect information games solving problem in computer games is carried
out. Firstly, it sorts out the milestones of the landmark breakthroughs in the field of computer games, briefly introduces
four new evaluation benchmarks, summarizes three research paradigms, and deeply analyzes the challenges faced by
games with imperfect information. Secondly, it focuses on investigating the game model and solution concept of a
sequential imperfect information games, and briefly introduces it from three aspects: game formulation, sub-game and
meta game, solution concept and evaluation. The offline strategy solving methods are systematically sorted from three
perspectives of algorithmic game theory, optimization theory, and game theoretic learning. The online strategy solving
methods are systematically sorted from three perspectives of opponent approximate learning, opponent discriminant
adaptation, and opponent generative search. Finally, the challenges faced are analyzed from three perspectives:
environment, agent (opponent) and strategy solving. The future research frontiers and prospects are given from five
aspects: game dynamics and strategy space theory, multi-modal adversarial game and sequential modeling, general
strategy learning and offline pretrain, opponent modeling (exploitation) and anti-exploitation, ad-hoc teamwork and
zero-shot coordination. This paper provides a comprehensive overview of current imperfect information game solving,
hoping to inspire related research in the field of aritificial intelligence and game theory.
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0 引 言

计算机博弈 (computer games)也称机器博弈,英
语直译为计算机游戏,覆盖类型十分广泛.传统的计
算机博弈主要包括完美信息博弈 (如跳棋[1]、国际象

棋[2]、围棋[3]等)和不完美信息博弈 (如德州扑克[4]、

桥牌[5]等).早前,研究人员将国际象棋视为“人工智
能的果蝇 (drosophila)”[6],将扑克作为人工智能领域
的“测试平台 (testbed)”[7].近年来,一些更加复杂的
计算机博弈已然成为人工智能的新果蝇和通用测

试基准,特别是2019年以来,以Alphastar (星际争霸 II
AI)[8]、Pluribus (德州扑克AI)[9]等为代表的人工智能
程序在多类典型人机对抗比赛中战胜人类职业高手,
人工智能技术在不完美信息博弈领域取得了显著突

破.当前以算法博弈论、深度强化学习和在线凸优化
为基础的智能博弈对抗技术的发展,已完全能够解决
围棋等两人零和完美信息博弈,而星际争霸和德州扑
克等不完美信息博弈所面临的难题正牵引着人工智

能领域的前沿研究.
不完美信息博弈常被用于描述多方序贯策略交

互过程.博弈对抗过程中,局中人无法获得全部或准
确的信息,博弈状态和下步动作通常是不可知的,掌
握的信息往往也是不对称和不完美的.相关技术不
仅可应用于量化投资[10]、拍卖机制设计[11]等社会

经济生产领域,且可广泛应用于冲突分析[12]、国土

安全防卫[13]和智能指控等国防军事应用领域[14].特
别是美国国防部高级研究计划局 (DARPA)先后启动
了“打破游戏规则”(gamebreaker)[15]人工智能探索项
目,旨在开发开放世界视频游戏的国防战争模拟游
戏的人工智能程序,用于作战人员的实战训练;“面
向复杂军事决策的非完美信息博弈序贯交互”(SI3-

CMD)[16]项目,旨在探索自动化地利用呈指数增长的
数据信息,将复杂系统的建模与推理相结合,从而辅
助国防部快速认识、理解甚至预测复杂国际和军事

环境中的重要事件.
近年来,面向计算机博弈的序贯不完美信息博弈

求解相关研究陆续取得新突破,来自国内外不同研
究组的大量前沿探索性研究从不同的视角对博弈的

核心问题进行了探究.在国内,徐心和等[17]就计算机

博弈面临的各种挑战进行了分析,王亚杰等[18]重点

阐述了多类博弈树搜索技术,吴军等[19]分析了3类基
于随机博弈的多智能体强化学习方法,王军等[20]从

博弈理论视角梳理了多智能体强化学习方法,黄凯
奇等[21]提出了以博弈学习为核心的人机对抗智能理

论研究框架以及关键模型,程代展等[22]利用矩阵的

半张量积分析了有限博弈的向量空间分解,唐振韬
等[23]围绕实时格斗游戏的智能决策方法进行了综述

分析,袁唯淋等[24]梳理了以德州扑克为代表的计算

机扑克智能博弈的典型算法以及关键技术.综合而
言,这些综述的内容与本文有较大不同.本文围绕序
贯不完美信息计算机博弈展开,将博弈理论基础、人
工智能技术与计算机博弈紧密耦合在一起分析,力争
对最新研究成果作全面归纳总结,对该领域的前沿挑
战问题作探索性分析.

1 计算机博弈简介

自 1943年McCulloch等[25]提出“人工神经元”

网络模型, 1958年Rosenblatt[26]提出“感知机”模型,
1989年 LeCun等[27]提出总卷积神经网络, 2006年
Hinton等[28]提出深度学习, 2014年Goodfellow等[29]

提出GAN模型, 2020年OpenAI发布GPT-3预训练模
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图 1 计算机博弈、人工智能和博弈论发展历史
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型[30],人工智能经历了“推理期”(定理证明、逻辑语
言)、“知识期”(知识系统、专家系统兴起)和“学习期”
(神经网络重新流行、统计机器学习兴起,深度学习兴
起),期间经历2度寒冬3次复兴.如图1所示,作为博
弈论研究的实验平台,伴随人工智能近70年的发展,
从最初的“图灵测试”到最新的“通用人工智能”挑

战,计算机博弈的相关研究呈现出“知识与搜索”“博
弈与学习”“模型与适变”3大范式.下面结合序贯不
完美信息博弈领域的里程碑事件与博弈论领域的开

创性研究,简要介绍3项标志性突破工作以及4类新
评估基准,梳理3种研究范式,提出所研究框架.

1.1 标志性突破

人工智能技术与博弈论的交叉融合发展为计算

机博弈,特别是不完美信息博弈的相关研究提供了重

要基础.从最初的 2人对抗 (如国际象棋[2]、围棋[3]、

2人德州扑克[31])到多人或团队对抗 (如 6人德州扑
克[9]、麻将[32]、斗地主[33]、桥牌[5]、外交 (diplomacy)[34]、
花火 (hanabi)[35]、刀塔 2[36]、星际争霸 II[8]、王者荣
耀[37]),不完美信息博弈人工智能AI的开发已然取得
了比较大的突破,几类典型计算机博弈相关特征如表
1所示.本文聚焦序贯不完美信息博弈求解,不具体
介绍格斗、刀塔2、星际争霸 II和王者荣耀等即时策
略类计算机博弈.

1.1.1 国际象棋

1997年, IBM的Deep Blue[2]程序AI利用基于人
类知识的启发式评估函数和强大的博弈树搜索方法

在国际象模比赛中击败了当时的世界冠军Kasparov,
将人工智能带回了公众视野.

表 1 典型计算机博弈特征

计算机博弈 典型AI (算法) 策略交互 博弈类型 技术方案

国际象棋 Deep Blue[2] 序贯交替 2人完美信息 局面评估+启发式搜索

围棋 AlphaGo[3] 序贯交替 2人完美信息 策略和价值网络+蒙特卡洛树搜索

2人德州扑克 DeepStack[31] 序贯交替 2人不完美信息 反事实值估计+在线子博弈深度受限搜索

6人德州扑克 Pluribus[9] 序贯交替 6人 (1对5)不完美信息 蓝图策略+在线子博弈深度受限搜索

麻将 Suphx[32] 序贯交替 4人 (1对多)不完美信息 深度强化学习+Oracle引导
斗地主 DouZero[33] 序贯交替 3人 (2对1)不完美信息 深度蒙特卡洛+分布式强化学习

桥牌 JPS搜索[5] 序贯交替 4人 (2对2)不完美信息 联合策略搜索+双明手

外交 SearchBot[34] 序贯交替 7人 (合作-对抗)不完美信息 监督学习+均衡搜索

花火 K-level推理[35] 序贯交替 多人合作不完美信息 零样本协同+它对弈 (other play)

格斗 RHEAOM[38] 即时响应 2人 (1对1)不完美信息 滚动时域演化+对手建模

刀塔2 OpenAI Five[36] 即时响应 2团队 (5对5)不完美信息 大规模强化学习+迁移

星际争霸 II AlphaStar[8] 即时响应 2人 (1对1)不完美信息 监督学习+联赛训练

王者荣耀 绝悟[37] 即时响应 1对1或5对5不完美信息 课程自对弈+学习编组

1.1.2 围 棋

2016年, DeepMind的AlphaGo[3]程序AI采用了
2个单独的深度神经网络,策略网络用于选择下一步
动作,价值网络用于预测赢率,自对弈训练过程中采
用蒙特卡洛树搜索.在围棋比赛中先后击败韩国李
世石和中国柯洁.基于AlphaGo的相关研究 (不依赖
人类先验知识的AlphaZero[39]、将规划纳入学习的
MuZero[40]等)正式宣告完美信息博弈领域取得了重
大突破.相关研究在国内得到了多个研究机构关注,
南京大学的陈兴国等[41]、中科院自动化所唐振韬

等[42]、国防大学郭圣明等[43]均围绕围棋相关技术展

开了分析.

1.1.3 德州扑克

2017年,阿尔伯塔大学的 Bowling团队开发的
DeepStack[31]程序采用深度神经网络学习反事实值
和子博弈深度受限搜索,在 2人无限注德州扑克中
首次击败人类职业选手. 2018年,卡内基梅隆大学的

Sandholm团队开发的Libratus[44]程序采用蓝图策略
求解、蓝图策略自我强化、在线子博弈安全嵌套求解

方法,在2人无限注德州扑克中首次击败人类顶尖职
业选手.此外, Sandholm 团队于 2019 年开发的
Pluribus[9]程序采用蓝图策略求解和在线子博弈深
度受限搜索方法,在6人无限注德州扑克中首次击败
人类顶尖职业选手.

1.2 新评估基准

1.2.1 斗地主、麻将和多人零和博弈

关于斗地主: Tan等[45]基于蒙特卡洛树搜索设计

了斗地主赢率预测模型, Jiang等[46]利用虚拟自对弈

方法构建了一个专家级斗地主AI, Zha等[33]利用蒙

特卡洛搜索和分布式强化学习方法构建了斗地主

AI,李淑琴等[47]围绕同等牌力问题展开了研究.关于
麻将:微软亚洲研究院的Li等[32]利用Oracle引导深
度强化学习,设计了面向日本麻将的Suphx程序AI;
Fu等[48]构建了 1对 1麻将的博弈模型,提出了ACH
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策略优化方法;王亚杰等[49]结合先验知识并利用蒙

特卡洛模拟设计了内陆版麻将AI.虽然当前一些研
究围绕“斗地主和麻将”等展开了探索,但是相关博
弈理论研究相对滞后,如何构建可利用当前通用博弈
求解技术的相应多人零和博弈模型仍然充满挑战.

1.2.2 多人德州扑克、桥牌和对抗团队博弈

传统的2人德州扑克是一类典型的不完美信息
博弈, 而关于多人德州扑克的相关 AI 实践 (如
Pluribus[9])虽然取得了突破,但其相关博弈理论的研
究仍在探索.其中: Pluribus首先利用德州扑克规则
进行信息抽象和行动抽象,离线计算粗略的抽象博
弈蓝图策略,基于蓝图策略组合,在线对抗时通过有
限深度子博弈求解精细的抽象博弈策略.关于桥牌,
Tian[5]等设计了联合策略搜索方法;基于对抗团队博
弈 (adversarial team game, ATG), Sonzogni[50]设计了
有限深度搜索方法; Derin[51]设计了策略精炼方法.
其中,对抗团队博弈可用于一类多对 1博弈对抗问
题的建模.根据团队成员间3种不同的协同关系,相
关博弈均衡解也有 3种.若团队成员对抗过程中可
自由地私下交流,则可将团队当作单个博弈局中人,
对应的均衡解为团队纳什均衡,可采用传统的CFR
或线性规划方法求解;若团队成员无法交流,则团
队策略需要使得团队期望收益最大化,对应的均衡
解为团队极大极小均衡 (team maxmin equilibrium,
TME)[52];若团队成员可在博弈对抗开始前私下秘
密协商战术,则对抗过程中无法显式交流,对应为带
协调的团队极大极小均衡 (TME with coordination
device, TMECor)[53]. Zhang等[54]提出利用公共信息

表示[55]构建了基于团队信念的有向图序贯决策模

型. Carminati等[56]试图构建满足对抗团队博弈求解

的博弈抽象、无悔学习和子博弈求解等关键技术.

1.2.3 外交和一般和博弈

外交是一类7人 (合作-对抗)桌游,为典型的不完
美信息博弈,在每个回合局中人可选择联合或背叛
来获取更多资源. Paquette等[57]提出利用图网络和领

域知识,运用监督学习、自博弈强化学习方法进行策
略学习,为该领域相关研究提供了基线AI. Gray等[34]

首先利用人类对抗数据训练得到蓝图策略,在线对
抗时采用基于后悔最小化的一步前瞻方法进行均衡

策略搜索. Anthony等[58]基于元博弈理论,采用了对
抗种群的虚拟对弈策略迭代方法.对于多人对抗博
弈中允许非合作、非对抗关系存在的情形,可建模为
一般和博弈 (general sum game). Jacob等[59]结合正则

化学习与无悔学习提出了满足输出强且类人策略的

正则化搜索方法. Gemp等[60]基于偏离动机梯度和平

摊估计设计了基于梯度下降的均衡近似方法. Marris
等[61]设计了基于相关均衡的元博弈求解器,可用于
一般和博弈的求解.

1.2.4 花火和多人合作博弈

花火 (hanabi)[62]是一类需要多人 (2∼ 6人)协作
的不完美信息合作游戏,局中人只能看到其他局中
人手里的牌 (看不到自己的牌),需要采用心智推理等
方式从队友处获得信息,从而提高得分.如何设计适
当的显式或隐式交流方法、推理队友的状态是当前

此类的博弈多人合作博弈 (multi-player cooperative
game)的重要关注点. Lerer等[63]提出利用回溯式信

念更新和基于模仿学习的自举式策略搜索方法.
Nekoei等[64]提出了面向连续协调问题的终生强化

学习方法. Hu等[65]利用信念学习研究了零样本协调

(zero shot coordination, ZSC)问题.此外, Siu等[66]利

用学习类和规划类智能体评估了当前人与AI组队的
效果,指出规划类智能体表现更好.

1.3 研究范式和框架

早 在 1956 年, Blackwell[67] 证 明 了 可 接 近
(approachability)定理,后被广泛应用于在线凸优化领
域; 1957 年, Hannnan[68] 根 据 无 名 氏 定 理 (folk
theorem)提出了Hannan一致性问题,后被广泛应用于
无悔 (no regret)学习方法,研究表明,一般的无悔学习
方法可收敛至相关均衡; 1998年, Fundengerg等[69]出

版了《博弈理论学习》,对虚拟对弈(fictitious play)、复
制动态 (replicator dynamics)等进行了总结; 2007年,
Zinkevich等[70]提出了反事实后悔最小化方法,开启
了利用后悔值求解序贯不完美信息博弈的新途

径; 2013年, Hart等[71]出版了《简单适变策略:从无
悔到非耦合动力学》,指出非耦合动力学指引下的迭
代式学习可能无法收敛至纳什均衡.根据博弈论的
发展历史可梳理出计算机博弈的3种研究范式,如表
2所示.

表 2 计算机博弈研究范式

研究范式 假设 理论基础 解的性质 方法学

知识+搜索 完全理性、公共知识 博弈论和最优化理论 理性、最优性 局面评估+启发式搜索

博弈+学习 不完全理性、无公共知识 博弈论和博弈动力学 收敛性、无悔性 博弈动力学+迭代式学习

模型+适变 非平稳性 博弈论和机制设计 安全性、鲁棒性 离线模型求解+在线适变
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1.3.1 知识和搜索

早期的一些研究采用了博弈论中完全理性个体

假设,主要采用专家知识辅助局面评估,通过设计启
发式引导博弈树搜索 (如min-max搜索、alpha-beta剪
枝)最优解.由于计算能力不足,巨复杂的状态空间
无法抽象、简单化, min-max搜索需要遍历所有节点,
alpha-beta仅剪掉了部分次优分支,该范式能够解决
的问题规模十分有限,但是这类方法仍然能够为当前
一些研究工作的开展提供指引.

1.3.2 博弈和学习

博弈理论学习的研究放松了完全理性假设,转
而研究博弈动力学 (特别是耦合动力学),个体能否通
过迭代式学习方法收敛至博弈均衡解.早在1951年
Brown[72]提出了利用迭代式的虚拟对弈求解博弈.
早期的一些研究将强化学习方法与min-max相结合
提出了minimax-Q[73]、Nash-Q[74]方法.近年来,借助
深度学习的表征能力,一些新方法相继被提出,如神
经虚拟自对弈 (neural fictitious self play, NFSP)[75]、神
经复制动态[76]等.此外,非耦合动力学的相关研究放
松了公共知识假设,个体仅通过己方收益和他人策
略 (而非收益)调整策略,相关均衡或扩展式相关均
衡已然成为可选解概念.研究人员基于“事后理性”
(hindsight rationality)分析了多种偏离类型 (deviation

types)[77],提出了多种迭代式无悔学习方法[70].该范
式围绕博弈均衡解概念展开,是当前博弈论与学习方
法结合比较紧密的研究方向,相关方法具有收敛性保
证.

1.3.3 模型和适变

多人博弈对抗场景中,由于环境 (对手)的非平稳
性 (non-stationary),多均衡解面临的均衡选择问题,使
得解概念和博弈学习过程表现出“离线耦合、在线解

耦”的状态.根据策略求解所处的阶段,在离线训练
过程中,可采用仿真环境模拟与对手的交互,采样数
据包含敌我双方的耦合状态,利用大规模计算方式
得到蓝图策略或利用分布式强化学习方法得到预训

练模型;在线对抗过程中,由于仅能控制己方策略,策
略的生成处于解耦合状态,需要采用适变的反制策略
应对对手.当前,相关的离线模型研究有: Brown等[44]

设计的德州扑克AI主要依赖强大的离线蓝图策略,
来自DeepMind的Mathieu等[78]针对Starcraft II发布
的离线预训练模型.此外,相关在线适变策略的研究
包括: Ganzfried等[79]提出的安全策略, Johanson等[80]

提出的鲁棒策略等.
通过回顾标志性突破和新评估基准,基于梳理的

典型研究范式,提出序贯不完美信息博弈求解研究框
架,如图2所示.
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图 2 序贯不完美信息博弈求解研究框架

2 博弈模型和解概念

2.1 博弈模型构建

一个博弈模型通常包含5要素:局中人 (智能体)
也称博弈方,即博弈中独自参与决策并承担结果的
决策者;行动,即局中人在某个决策点的决策变量;信
息,即局中人掌握的博弈知识,包括博弈环境、局中人
的理性程度、行动和策略等;策略,即局中人相继决策
的行动组织;收益,即根据特定的局中人策略组合

(strategy profile)得出博弈结果后各局中人所获得的
收益或支付.对于常见的2人单次 (one shot)博弈,即
正则式博弈或矩阵博弈,其模型包含:局中人集合
N = {1, 2};局中人合法行动集A1 × A2;局中人策略
X ∈∆(A1),Y ∈ ∆(A2);收益矩阵U|A1|×|A2|.本文主
要研究的序贯不完美信息博弈表现出部分可观多阶

段序贯交互状态,常见的模型建模方法有 3大类,如
表3所示.
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表 3 序贯不完美信息博弈的3种模型比较

特点 EFGs TFSDPs FOSGs

任务角色 局中人 局中人,智能体 局中人,智能体
行动规则 策略 (strategy) 策略 (strategy) 策略 (policy, strategy)
任务时长 博弈深度 博弈深度 有限时域

环境状态 交互历史 交互历史 全局状态

客观发生 交互历史 交互历史 交互历史、轨迹

决策信息 信息集 观测信息 行动观测、交互历史

即时反馈 无 观测信息 观测信息

优化目标 收益 收益、后悔 收益、累积回报

不确定性 机会、对手 机会、对手 状态变换概率

2.1.1 扩展式博弈模型

扩展式博弈(extensive form games, EFGs)模型采
用博弈树来描述序贯交互过程.由于信息不完美,博
弈局中人无法直接观察和区分博弈的确切状态,这些
状态组成了信息集.

定义1 扩展式博弈模型可表示为一个8元组
(H,Z,A,N, p, πc, U, I),其中:

1)H为交互历史集,表示行动序列.
2)Z含结束状态的历史交互集合,即博弈树的叶

子节点, z ∈H不是任何其他历史交互的前缀, g ⊑ h

表示g为h的前缀.
3)对于非结束状态历史交互h∈H \ Z,A(h) :=

{a | ha∈H}为在h时可行行动集.
4)局中人集合N = {1, N},此外, c为特殊局中

人,称为“机会”或“自然”.
5) p : H \ Z → N

∪
{c}为局中人剖分函数,根据

在h时由哪位局中人行动,将非结束状态历史交互集
合剖分为Hi.

6)机会局中人的策略为行动Hc上的固定概率

分布πc,πc(h)∈∆(A(h)).
7)收益函数U = (Ui)i∈N根据局中人 i到达z时

的收益给每个结束历史交互z赋值Ui(z)∈R.
8)不完美信息博弈G的信息集 I = (Ii)i∈N ,对

于每个局中人, Ii为Hi的剖分,若 g, h ∈ Hi属于博

弈 I ∈ Ii,则 i无法区分它们.对于每个 I ∈ Ii,可行
行动A(h)对于每个h ∈ I必须一样,A(·)可表示为
A(I)=A(h).
这类博弈模型通常假设局中人具有完美回忆

(perfect recall),不会遗忘历史交互信息,任何2人带完
美回忆的扩展式博弈有等价的正则式博弈形式.

2.1.2 树状序贯决策过程模型

早期的一些研究尝试利用树丛 (treeplex)[81]来表
示扩展式博弈.为了便于描述树型决策空间, Farina
等[82] 提出利用树状序贯决策过程 (tree-form
sequential decision processes, TFSDPs)模型描述序
贯决策问题和序贯博弈.

定义2 树状序贯决策过程模型可表示为一个7

元组(J,A,K, S, ρ,Σ, p),其中:
1) J为决策点集合;
2)A为合法行动的集合,Aj为在决策点j ∈ J处

的合法行动;
3)K为观测点集合;
4)S为可能信号集合,Sk为在预测点k ∈K处的

可能信号;
5) ρ为变换函数,给定 j ∈ J和a ∈ Aj , ρ(j, a)返

回决策树中下一个点v ∈ J
∪
K (在 j处选择行动a

后达到的节点)或⊥ (若决策终止),给定 k ∈ K和

s ∈ Sk, ρ(k, s)返回决策树中下一个点v ∈ J
∪

K(在
k处预测到s后达到的节点)或⊥ (若决策终止);

6)Σ为序列集合,定义为Σ : = {(j, a) : j ∈ J,

a∈Aj};
7) p为决策点j ∈J的父序列,定义为树状序贯决

策过程根节点至决策节点 j间的序列对 (决策点-行
动),若在j前没有行动,则pj=∅.
智能体的策略为合法行动集A上的分布,其行为

策略 (behavioral strategies)可表示为向量x∈R
|Σ|
⩾0 ,即

TFSDPS的序贯策略构成一个凸多胞体 (convex
polytope).一个合法的序贯策略满足

∑
a∈Aj

x[ja] =

x[pj ].

2.1.3 因子可观随机博弈模型

由于扩展式博弈模型中没有明确的“状态”概念,
序列式序贯决策模型采用树丛描述决策空间,很难直
接利用强化学习来学习策略. Kovařík等[83]提出了改

造随机博弈模型来适用不完美信息博弈模型,因子
可观随机博弈 (factored-observation stochastic games,
FOSGs)模型是部分可观随机博弈的一个变体,其中
博弈包括全局状态,转换到下一个状态的概率是所
有局中人采取行动的函数,当博弈状态发现变化后,
局中人无法直接观测到底层状态,相反观测是可分解
的,包括私有和公共观测.

定义3 因子可观随机博弈模型可表示为一个7
元组G=(N,W,wo, A, T, U,O),其中:

1)N={1, 2}为局中人集合.
2)W为全局状态集合,w0 ∈W为指定的初始状

态.
3)A=A1 × A2 × . . . × AN为联合行动空间.子

集Ai(w)⊂Ai,A(w)=A1(w)×A2(w)× . . .×AN (w)

为在w处的合法联合行动.对于a ∈ A,记a = (a1,

a2, . . . , aN ).对于 i ∈ N ,Ai(w)或全为非空,或全为
空.无合法行动可执行的全局状态即为结束状态.

4)在w处执行合法联合行动a后,状态变换函数
T确定下一个w′ ∼ T (w, a) ∈ ∆(W ).

5)记U = (U1, U2, . . . , UN ),其中Ui(w, a)为 i在
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w处执行联合行动a后获得的收益.
6)O = (Opriv(1), Opriv(2), . . . , Opriv(N), Opub)为观

测函数,O=(Opriv(1),Opriv(2),Opub)为观测集合.观测
函数O(·) : W ×A×W →O(·)确定i接受到的私有观

测,每个局中人从w执行a到达w′时获得的公共观测

信息.对于每个 i,记Oi(w, a, w
′) = (Opriv(i)(w, a, w

′),

Opub(w, a, w
′))∈Oi : =Opriv(i)×Opub.博弈开始时,每

个局中人接受到Oi(w
0).

博弈从初始状态w0开始按回合进行,在每个回
合中,每个局中人选择一个行动ai ∈Ai(w),组成联合
行动a = (ai)i∈N ,变换到新状态w′ ∼ T (w, a).由变
换生成观测O(w, a, w′),其中每个局中人得到Oi(w,

a,w′) = (Opriv(i)(w, a, w
′), Opub(w, a, w

′)).每个局中
人被指定一个收益Ui(w, a),此过程按回合进行至结
束状态.
序贯决策问题的研究主要有博弈论和强化学习

两大领域,建立不完美信息博弈的因子可观随机博弈
模型有助于研究者运用强化学习领域的相关方法解

决不完美信息博弈的相关问题.
当前, EFGs作为一类经典模型是其他模型的基

础, TFSDPs模型可用于利用在线凸优化理论研究博
弈论. FOSGs作为一种类比随机博弈的通用模型,架
构起了算法博弈理论与强化学习领域研究的桥梁.
Schmid等[84]基于FOSGs结合离线自对弈学习与在
线搜索方法提出了面向完美和不完美信息博弈的通

用博弈求解模型.

2.2 子博弈和元博弈

2.2.1 子博弈

完美信息博弈的子博弈 (subgame)是一棵子树,
对于不完美信息博弈,子博弈的概念是建立在增强
的信息集基础上的.不完美信息的子博弈是一片“树
林”,任何局中人的增强信息集中后代关系和成员关
系均是封闭的[85].通常将原博弈分解为主干 (trunk)
和子博弈.正是由于均衡策略计算复杂,一些研究试
图用空间换时间,先将原博弈进行分解,分别计算子
博弈的策略以及在线博弈对抗时可逆向求解原博弈

策略.这种方式推动了利用残局 (endgame)信息求解
原博弈均衡的相关工作的开展[86].

2.2.2 元博弈

元博弈即博弈的博弈,是研究经验博弈理论分析
(empirical game theoretic analysis, EGTA)[87]的模型基
础,可用于辅助分析博弈策略的空间形态. Balduzzi
等[88]提出根据当前依靠学习得到的参数化策略,利
用泛函式博弈 (functional-from game, FFG)来研究传
递博弈(transitive game)和循环博弈(cyclic game).

定义4 设定W为参数化策略集合.可用对称
零和泛函式博弈ϕ : W × W → R来评估成对策略

(v, w),ϕ为反对称函数,ϕ(v, w) = −ϕ(w, v),ϕ(v, w)
取值越高,策略v越好.
假定W 为有概率测度的紧集 (compact set),W

上的可积反对称函数构成一个向量空间,则任何一
个FFG可分解为一个传递博弈和一个循环博弈,即
FFG = Transitive Game ⊕ Cyclic Game.对于传递博
弈,可借助评分函数 (rating function)f描述:ϕ(v, w) =
f(v) − f(w).对于循环博弈,可采用策略集积分来描
述:

w
W

ϕ(v, w) · dw=0.
给定n个策略的种群P ,其(n× n)非对称评估矩

阵可表示为AP : ={ϕ(wi, wj) : (wi, wj)∈P × P}= :

ϕ(P ⊗P ).从原理上而言,需要分析策略集的泛函式
博弈空间,表示为凸包(convex hull),有

Gϕ : = co({ϕw(·) : w ∈ W}) ⊂ L(W,R),

其中L(W,R)为W上实值函数空间,但是真实可观
且可交互的为实证博弈空间,GP : =co({AP (i, ·)})[88].
一些研究认为许多泛函式博弈具有低维的隐结

构,对于给定n个策略的种群P ,其评估矩阵的秩满足
r = rank(AP ) ⩽ n,如对于由n个策略构成的长循环

博弈,根据n的奇偶性,其秩 rank(AP )分别为n − 1和

n− 2.

2.3 解概念和评估

早期解概念的相关研究主要从稳定性 (是否有
意愿偏离)、安全性 (最低收益最大化)、存在性 (是否
特殊条件下存在)、唯一性 (多个解可选择)等多方面
属性要求出发,假设局中人是完全理性的,局中人i对

于策略π−i的最佳响应 (best response, BR)可表示为
argmax
πi∈Πi

ui(πi, π−i).将局中人i的最佳响应值记为

BR(πi) = min
π−i

ui(πi, π−i) = −max
π−i

u−i(πi, π−i).

对于局中人i,其极大极小(maxmin)策略可表示为

argmax
πi∈Πi

min
π−i∈Π−i

ui(πi, π−i) = argmax
πi∈Πi

BR(πi).

2.3.1 纳什均衡

基于以上策略,可定义纳什均衡策略.
定义5 不完美信息博弈的纳什均衡策略π∗是

由每个局中人的最佳响应组成的策略组合(πi, π−i),
即

∀i, ui(π
∗
i , π

∗
−i) ⩾ max

π′
i

ui(π
′
i, π

∗
−i),

其中任何局中人偏离纳什均衡解均不会得到更大的

利益,反而会给对方留下可利用空间.由于纳什均衡
比较难计算,近似纳什均衡解在实际应用中被广泛采
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纳,博弈的ϵ纳什均衡满足

∀i, ui(π
∗
i , π

∗
−i) + ϵ ⩾ max

π′
i

ui(π
′
i, π

∗
−i).

一些研究试图探索比纯策略纳什均衡 (pure nash
equilibrium, PNE)更一般的解概念,如混合纳什均衡
(mixed nash equilibrium, MNE)、相关均衡 (correlated
equilibrium, CE)和粗相关均衡 (coarse correlated
equilibrium, CCE), 4类均衡概念满足PNE ⊆ MNE ⊆
CE⊆CCE.对于不完美信息博弈,超过2个局中人[89]、

非常和博弈[90]、没有完美回忆[91-92]等情形的纳什均

衡 (即使是近似纳什均衡)策略的求解至少是PPAD
难问题[89].
对于非完美信息博弈,一些研究从非耦合动态学

出发,分析了扩展式博弈的解概念, von Stengel等[93]

提出了扩展式相关均衡 (extensive form CE, EFCE),
Celli等[94]设计了面向扩展式相关均衡的无悔学习方

法, Farina等[95]提出了扩展式粗相关均衡 (extensive
form CCE, EFCCE),指出EFCCE为正则式粗相关均
衡 (normal form CCE, NFCCE)的子集,满足EFCE ⊆
EFCCE⊆NFCCE.
对于扩展式博弈,一些研究围绕 Stackelberg均

衡展开, Bosansky等[96]提出了使用序贯形式的混合

整数规划方法求解扩展式博弈的 Stackelberg均衡,
Černý等[97]提出了增量策略生成方法.此外, Cermak
等[98]提出了利用相关均衡策略来求解Stackelberg扩
展式相关均衡策略, Kroer等[99]提出了Stackelberg鲁
棒均衡, Černý等[100]提出了考虑有限理性对手的量

子(quantal) Stackelberg均衡.

2.3.2 鲁棒响应

传统的解概念均基于理性局中人假设,即使对手
策略只是接近最优 (如顶级专业玩家扑克比赛中),纳
什均衡通常是安全的选择,因为职业玩家非常善于利
用次优策略,则要想建模对手行为并予以利用十分危
险.然而,采用纳什均衡或利用对手策略的界限并不
十分明确.在真实的博弈对抗中,遇到有限理性的对
手是很常见的,对手可能经常玩被支配策略[101],局中
人若采用纳什均衡策略可能会失去有效利用次优策

略对手获得更多奖励的机会,这会激励局中人偏离纳
什均衡去利用对手的弱点.但是,若局中人过度适应
当前的对手,则由此产生的反制策略可能会使得自己
被利用.因此,追求利用对手的策略可能会导致己方
策略被对手剥削,特别是遇到欺骗类诈唬[102]对手时,
对手可能会在前期教会局中人适变并学习对手的策

略,后期对手可能会采用针对局中人已学会策略的压
制策略,这类情形常被称作“受教与被利用”[103].

早前的一些研究围绕 ϵ安全策略展开,目的是
确保局中人的策略在安全界限内.随着博弈对抗持
续进行,当对手犯下错误,即对手采用次优策略相当
于暴露可被利用机会,这时局中人可安全地剥削对
手[79].这类从安全角度出发的解概念主要有:约束纳
什响应 (restricted Nash response, RNR)[80]、数据偏置
响应 (data biased response, DBR)[80]、基于采样的蒙特
卡洛约束纳什响应 (Monte Carlo RNR, MCRNR)[104]

等.但是,每当需要重新平衡利用性 (exploitation)与
可利用性 (exploitability)或对手切换至新的平稳策略
时,需要重新求解原博弈模型.

2.3.3 精炼均衡

正如现实比赛中,选手有犯错误的可能性 (类似
手一颤抖至无法抓住想抓的东西),一些研究提出从
纳什均衡入手,求解均衡精炼策略,试图最大限度地
利用对手的错误从而利用对手.颤抖手精炼均衡[105]

是较早被提出来解决此类问题的解概念.近年来,围
绕纳什均衡的一些均衡精炼解概念逐渐引起研究人

员的注意,如单侧 (one-sided)量子均衡[106]、单侧准完

美均衡[107]、序贯均衡[108]、扩展式完美均衡(extensive-
form perfect equilibrium, EFPE)[109]、 准完美均衡
(quasi-perfect equilibrium, QPE)[110]等.其中: EFPE假
定局中人最大化己方收益时需要同时考虑双方可能

犯错的情形, QPE假定局中人最大化己方收益时需
要考虑对手在未来可能犯的错.

2.3.4 质量评估

离线策略质量的评估方法主要有可利用性[111].
定义6 不完美信息博弈的策略π对于策略π−i

的利用性 (exploitation)描述了可赢得对当前对手的
程度,可表示为E(π)= max

πi∈Πi

ui(πi, π−i).

定义7 不完美信息博弈的策略πi的可利用性

(exploitability)描述了可能输给未知对手的程度,可
表示为e(πi)=ui(π

∗
i ,BR(π∗

i ))− u−i(πi,BR(πi)).
对于局中人角色轮转的两人零和博弈,策略组合

π的可利用性表示为 e(π) = (ui(π
∗
i , π−i) + u−i(πi,

π∗
−i))/2,纳什均衡解的可利用性为 0, ϵ − NE的可
利用性不超过 ϵ.可利用性衡量了可被对手剥削的
程度,即因未采用纳什均衡策略,对手用强有力的
反制策略对其作出的惩罚.对于多人博弈,可采用
NASHCONV[112]来度量策略组合的全局可利用性

NASHCONV(π) =
∑
i∈N

ui((BR(π−i), π−i) − ui(πi,

π−i)),平均可利用性为NASHCONV(π)/|N |.
对于在线博弈对抗,当前一些研究主要考查了重

复博弈中算法的安定性 (soundness)[113].与离线场景
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下研究策略的可利用性一致,安定性主要用于评估智
能体对抗“最坏对手”时的表现,当智能体采用固定
策略时,安定性与可利用性等价.

定义8 重复博弈中,对于一个 (k, ϵ)-安定性在
线算法,在 k′次博弈对抗中,其对任意对手的平均
收益至少好于采用 ϵ纳什均衡策略,若算法Ω对于

∀k⩾1是(k, ϵ)-可靠的,则称算法是ϵ-安定的,有

∀k′ ⩾ k∀Ω : Em∼Pk′
Ω,Ω

[R(m)] ⩾ Em∼Pk′
σ,Ω2

[R(m)].

自图灵测试被提出以来,在人机对抗中战胜人
类已然成为测试人工智能AI的主要衡量准则.人机
对抗为探寻机器智能的内在生长机制和关键技术原

理提供了一个极佳的实验环境和验证途径[21].由于
各种不确定因素 (模型、状态等),人类精力和水平波
动,方差缩减[114]方法能够有效地减小评估过程中

随机因素带来的方差.方差分解[115]方法可有效用

于度量技能 (skill)、运气 (chance)和非传递性 (non-
transitivity).
此外,当前一些评分方法也被用于人工智能AI

段位的评估.对于非传递性压制博弈, Elo[116]通过多
次两两对抗的结果对所有的排名对象进行评价,
TrueSkill[117]基于概率图模型对Elo评分系统从两两
对抗扩展到组队对抗;对于传递性压制博弈,
mElo2k[118]利用Schur和Hodge分解来构造循环压制
分量矩阵的低秩近似进而扩展Elo方法,α-rank[119]通
过软化 (soft)策略间响应图 (response graph)节点间的
关系,构建Markov-Conley链,用于种群策略评估.

3 离线策略求解

当前的一些研究试图求解离线策略本质是寻找

博弈的近似纳什均衡.对于信息和动作空间比较小
的不完美信息博弈一般可采用优化类方法求得精

确的解析解,而对于信息和动作空间比较大的博弈,
当前的主流方法是采用博弈抽象 (game abtraction)方
法[120],先行求解抽象后博弈的解,然后通过逆映射得
到原博弈的近似均衡.
博弈抽象主要分为3大类:信息抽象、阶段抽象

和动作抽象.信息抽象[121]是不完美博弈中比较常见

的一种模型简化方式,一些具有相似情境的状态信息
被合并为一类,与机器学习中的聚类方法相似.信息
抽象根据关键信息的损坏程度可分为无损抽象

(lossless abstraction)和有损抽象(lossy abstraction)[122].
GameShrink是一种常见的无损信息抽象方法[123],且
是一个自下而上的动态算法,可合并所有有序博弈的
同构节点,但是该方法存在抽象不准确,无法确定抽

象类数量以及计算量大等问题.当博弈规模如此之
大以至于执行必要数量的信息抽象以使得均衡计算

可行但是结果策略的性能非常差时,阶段抽象[124]可

能很有用.一个简单的阶段抽象方法将博弈分为2个
半场,博弈上半场的收益是在假设博弈剩余部分一
些“默认”行为的情况下计算的,博弈的下半场使用
基于前半部分计算的策略更新的不完美信息的信念

(根据贝叶斯规则)来求解.但是,这种简单抽象方法
不允许上半场的策略分析考虑下半场的策略情况,导
致结果可能是次优策略.动作抽象[125]是一种针对动

作空间的问题简化方法,在有大型或无限动作空间的
博弈中,由于动作行为的复杂性,博弈求解难度大大
增加.此时,一个好的动作抽象有助于减少搜索整个
博弈空间的难度.然而,动作抽象面临的问题是玩家
会执行一些在已抽象模型外的动作.针对这一情况,
需要定义一个动作映射函数,将所有的动作映射至建
模好的动作抽象上.虽然结合抽象技术,在解决大规
模不完美信息博弈问题时,利用动作或信息集层面的
抽象成功地将博弈规模压缩,减小运算内存开销.但
是,抽象技术依赖于额外的领域知识,模型的通用性
较差,且抽象的过程无可避免地引入误差,导致抽象
诟病 (pathologies)[126].这种误差来自抽象技术的内
在缺陷—–抽象的原则在于尽可能细粒度地保留博
弈中“重要”的部分,合并“不重要”的部分,但是在均
衡未知的前提下,无法度量和区分博弈状态是否“重
要”,因此陷入了“A依赖于B,B依赖于A”的循环依

赖问题.尤其是有损抽象方法可能使得博弈树结构
发生变化,抽象后的纳什均衡解不一定是原来大规模
博弈问题的均衡解.其次,手工设计的抽象粗细粒度
也会对均衡的求解产生影响.
当前关于序贯非完美信息博弈离线策略求解的

研究主要可分为“算法博弈论、优化理论和博弈学

习”共3大类.可将各类方法作简要区分,但是各大类
间没有清晰的界限,如表4所示.当前的一些研究对
其中的等价关系进行了探索,如Blackwell可接近性
和无悔学习[127]、镜像下降和后悔最小化[128]、后悔值

和强化学习中优势函数[129]等.

3.1 算法博弈论

算法或计算(algorithmic or computational)博弈论
是一门从博弈解概念出发,研究解的存在性、计算复
杂性和机制设计的一门学科,其中后悔值和博弈动力
学是算法博弈论相关研究的主要着力点.算法博弈
论类策略求解方法,本质上是无悔学习方法,关注如
何设计迭代式方法驱动博弈对抗策略趋近均衡策略.
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表 4 离线策略求解方法分类和示例

类别 分类 方法示例 特点

反事实后悔最小化 CFR[70]、CFR+[130] 小规模博弈求解

算法博弈论 采样类反事实后悔最小化 MCCFR[131]、VR-MCCFR[114] 约简搜索空间

拟合类反事实后悔最小化 f -RCFR[132]、CFVnet[31]、GT-CFR[84] 函数回归、网络拟合

线性规划 LP[133]、Sparsified LP[134] 精确解

优化理论 梯度方法 FOMs[135]、MP[136]、MAIO[137]、OMWU[138] 梯度优化

凸优化 EGT[139]、FTRL[128]、OMD[140] 收敛速度快

对弈学习 FP[72]、GWFP[141]、XFP[142]、NSFP[75] 迭代式对弈

博弈学习 强化学习 DREAM[143]、Rebel[144]、ED[145] 、ARMAC[146] 交互式学习

元博弈学习 PSRO[112]、Diverse-PSRO[147]、Auto-PSRO[148] 策略评估与提升

后悔最小化(regret minimization)主要受“事后理
性”驱动,其主要描述了博弈局中人通过回顾博弈对
抗交互历史,变换己方策略减少后悔至无法获得更佳
收益并逐步学会博弈思想. Φ-后悔 (Φ-regret)[149]给出
了后悔最小化方法的通用模型.给定策略点集X和

线性 (仿射)变换函数集Φ (表示对原有策略的可接纳
偏离),满足ϕ :X→X ,与黑盒环境重复交互,通过2步
交替操作来确保后悔值有界、收敛: 1)下步策略:根据
后悔最小化方式输出策略xt ∈ X . 2)观测效用:为后
悔最小化方式提供环境反馈,通常为线性效用函数
lt : X → R,用来评估最新输出策略xt的好坏.其中,
质量度量累计Φ-regret可定义为

RT
Φ : = max

ϕ̂∈Φ

{ T∑
t=1

(ℓt(ϕ̂(xt))− ℓt(xt))
}
.

对于变换函数的选择,可表征智能体的“理性”
水平.若Φ为点集X的全射集,则可认为是最高层级
的事后理性,Φ-后悔被称为交换 (swap)后悔;若Φ为

点集X上的“单点偏离”(Φ = {ϕa→b}a,b∈X ,ϕa→b :

x → b(x = a)),则Φ-后悔被称为内部 (internal)后悔;
若Φ为点集X的常变换 (Φ : ={ϕx̂ : x→ x̂}x̂∈X ),则可
认为局中人是极度理性的,相应Φ-后悔被称为外部
(external)后悔.研究表明,外部后悔最小化方法在两
人零和博弈中可确保收敛至纳什均衡,在多人一般和
博弈中收敛至粗相关均衡.此外,相似的后悔概念有
与EFCE十分相关的触发 (trigger)后悔[150],用于研究
演化动力学的马赛克(mosaic)后悔[151]等.

后悔匹配 (regret matching, RM)最初是在研究单
次决策问题中提出来的.假定表征策略分布的概率
单纯形 (simplex)为∆n = {(x1, x2, . . . , xn) ∈ Rn

⩾0 :

x1 + x2 + . . .+ xn = 1},则外部后悔为

RT : = max
ϕ̂∈∆n

{ T∑
t=1

(⟨ℓt, x̂⟩ − ⟨ℓt, xt⟩)
}
.

Hart等[152]提出可利用Blackwell可接近性构造

外部后悔最小化方法.定义向量值收益函数u : ∆n×
Rn → Rn,u(xt, ℓt) = ℓt−⟨ℓt,xt⟩1,平均收益为ϕt =

1

t

t−1∑
τ=1

u(xτ ,yτ ),累积后悔rt : =

t∑
τ=1

ℓτ −⟨ℓτ ,xτ ⟩1.根

据后悔匹配方法 (xt+1与rt成比例)得到下一轮策略
为

xt+1 =
[ϕt]+

∥[ϕt]+∥1
∈ ∆n ⇐⇒ xt+1 � [ϕt]+ � [rt]+.

为去除“差行为”对策略生成的干扰, RM+方

法[153]将取负值的累积后悔视作0后悔行为. 2类方
法的后悔界均为

RT ⩽ Ω
√
T ,

其中Ω为∥ℓt − ⟨ℓt,xt⟩1∥2的最大范数.
当前,关于“下步策略”生成的方法还有乘性

权重更新 (multiplicative weights update, MWU)[154]、
Exp4[155]、Hedge[156]等.

3.1.1 反事实后悔最小化

对于序贯不完美信息博弈,如何构造满足序贯策
略空间的后悔最小化方法十分重要. Zinkevich[70]等
提出了反事实后悔最小化(counterfactual regret, CFR)
方法,为采用后悔最小化方法求解扩展式博弈提供了
基准. Farina等[157]提出可采用凸胞上的笛卡尔积等

保凸运算来设计满足序贯策略空间上的“后悔回路”

(regret circuits),为处理约束类策略 (对手建模、均衡
精炼)求解提供了理论支撑, CFR方法是其中的一种
后悔最小化方法. CFR方法以迭代方式进行,每次迭
代包含如下2大步骤:

1)下步策略:基于后悔匹配,利用累积反事实后
悔得到迭代策略σt,更新平均策略组合;

2)观测效用:基于新的平均策略组织更新反事
实收益,基于反事实收益更新后悔值.
基础CFR算法在现有条件下只能解决 1012规

模的博弈问题,其中RT
i,imm(I) ⩽ ∆u,i

√
|Ai|/

√
T ,
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从而有RT
i (I) ⩽ ∆u,i|Li|

√
|Ai|/

√
T ,其中 |Ai| =

max
h:p(h)=i

|A(h)|[131].为突破基础 CFR算法的瓶颈,将

其应用于大规模不完美信息博弈问题中, CFR的各
类变体不断改进优化,如加权的折扣CFR (discouted
CFR, DCFR)[158]、CFR+[130]等.

3.1.2 采样类反事实后悔最小化

经典的蒙特卡洛采样方法主要包括结果

(outcome)采样、外部 (external)采样[131]. 2人不完美
信息博弈中,局中人1的平均效用可采用3重线性映
射(trilinear map)来表示,即

u1(x,y, c) : =∑
z∈Z

u1(z) · x[σ1(z)] · y[σ2(z)] · c[σc(z)].

基于结果采样的蒙特卡洛反事实后悔最小化

(Monte Carlo CFR, MCCFR)可提供效用的无偏估
计.对于δ ∈ (0, 1),假定常数M、M̃满足 |(ℓt)T(x −
x′)|⩽M, |(ℓ̃t)T(x − x′)|⩽ M̃ ,后悔值以1 − δ的概率

有界,有

P
(
RT ⩽ R̃T + (M + M̃)

√
2T log

1

δ

)
⩾ 1− δ.

Farina等[159]从梯度估计的角度提出了利用结果

采样、外部采样和平衡外部采样来构建随机后悔最小

化方法.通常这类采样类CFR方法面临“方差”挑
战[160],一些研究通过方差缩减 (variance reduction)方
法可有效控制对手估计的准确性[114]. Davis等[161]研

究采用各类低方差和0方差基线 (baseline)函数学习
博弈策略. Schmid等[114]基于递归自举提供的反事实

后悔无偏估计和基线提出了方差缩减MCCFR方法,
即VR-MCCFR.

3.1.3 拟合类反事实后悔最小化

Greenwald等[162]很早提出了 (Φ, f)后悔匹配通

用框架,Φ为变换函数, f一般为特定连接函数 (多项
式函数、指数簇函数).基于函数拟合的方法主要有基
于回归的CFR (regression CFR, RCFR)[163]、近似后悔
匹配的f -RCFR[132]等.基于神经网络拟合的方法主
要有面向反事实值估计的CFVnet[31]、采用双网络的
小 批 次 MCCFR (mini-batch MCCFR, MB-
MCCFR)[164]、基于元学习的自主CFR (autoCFR)[165]、
免模型自举学习CFR[166]等.

由于拟合类CFR方法较表格式方法具有更强的
表征能力,可用于近似后悔值、累积后悔值、平均策略
等. Schmid等[84]基于反事实后悔值和策略网络设计

了满足通用不完美信息博弈求解的生长树反事实后

悔最小化方法(grow-tree CFR, GT-CFR).

3.2 优化理论

优化类方法主要是采用优化理论问题求解的思

路探求博弈解的方法,其中大多数研究与双线性鞍点
问题(bilinear saddle point problem, BSPP)模型密切相
关.对于2人不完美信息博弈,通常可直接将其转化
为双线性鞍点问题这类数学模型[167]min

x∈X
max
y∈Y

xTUy,

问题域由局中人的策略空间多胞体组成,即

min
x∈X

max
y∈Y

⟨x,Uy⟩ = max
y∈Y

min
x∈X

⟨x,Uy⟩.

其中:x和y为非负策略向量,X和Y 为局中人的序贯

策略空间的凸多胞体[133].
对于 2 人博弈, 鞍点间隙 (gap) ϵ(x, y) : =

max
y∈Y

xTUy − min
x∈X

xTUy可用于度量 (x, y)与纳什均

衡间的距离, (x, y)为纳什均衡当且仅当ϵ(x, y)=0.
Farina等[168]为扩展式博弈的相关均衡求解构造

了双线性鞍点问题模型, Grand-Clément等[169]提出了

免参数双线性鞍点问题求解的圆锥Blackwell算法.

3.2.1 线性规划

线性规划(linear programming, LP)是一种使用序
列形式约简方法计算不完美信息博弈中的极小极大

均衡的方法[133],规划问题的规模与博弈树的大小线
性相关.设定X = {x ∈ R|Σ1| : F1x = f1, x ⩾ 0},
Y = {y ∈ R|Σ2| : F2y = f2, y⩾0}.对于局中人1而
言,纳什均衡对应线性规划问题的解为

maxfT
2 v;

s.t. UTx− F T
2 v ⩾ 0,

F1x = f1,

x ⩾ 0.

通常而言,线性规划计算过程中,矩阵的非 0项
越多,计算时间越长.当前,线性规划方法无法适用于
大规模的博弈问题,特别是当博弈树的节点超过108

个时,每次迭代计算量巨大[123],即使线性规划方法在
值上实现了指数收敛至纳什均衡,但是随着动作空间
大小的增长,这类方法仍然非常低效. Zhang等[134]为

进一步突破线性规划求解器的限制,提出了基于收益
矩阵的稀疏化线性规划 (sparsified LP)方法,假定收
益矩阵可表示为U = Û + UM−1V T,w : =M−TUTx,
则可稀疏化,即

maxfT
2 v;

s.t. ÛTx− F T
2 v + Vw ⩾ 0,

MTw − UTx = 0,

F1x = f1,

x ⩾ 0.
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3.2.2 梯度方法

梯度方法[170]主要包括一阶方法 (first order
methods, FOMs)[135]、策略外梯度(policy extragradient,
PE)[171]、乐观镜像下降 (optimistic mirror descent, O-
MD)[172]、镜像近似 (mirror prox, MP)[136]、随机镜像
近似 (stochastic mirror prox, SMP)[173]、镜像提升对抗
升级对手 (mirror ascent against an improved opponent,
MAIO)[137]等.

FOMs可以O(1/T )收敛至纳什均衡,比CFR更
接近纳什均衡,但是在接近实际的大规模博弈中,即
使最快的FOMs收敛速度也不敌最快收敛的CFR变
体,且需要精细调参,不能使用类似CFR的近似误差
和采样方法.随着信息集数量和平均信息集大小的
增长,面对更大规模的问题,线性规划难以在多项式
时间内求解.在不完美信息博弈中,可通过适当的平
滑 实 现 O(1/T ) 的 收 敛 速 度 和 问 题 相 关 的

O(exp(−kT ))指数收敛速度.此外,外梯度或乐观
镜像下降方法已被验证可收敛至纳什均衡,在无约束
空间中可能具有指数收敛率,但是不适用于序贯博
弈.乐观乘性权重更新 (optimistic MWU, OMWU)方
法以O(1/T )的收敛速度确保了末轮迭代收敛至纳

什均衡. MP方法可确保鞍点间隙满足[138]

ϵ(xt,yt) ⩽ ∥U∥
2t

√
ΩXΩY

φXφ
.

3.2.3 凸优化

非平滑凸优化方法,如过间隙技术 (excessive gap
technique, EGT)[139]是一种加速一阶方法,其采用面
向树丛的距离生成函数,将目标函数扩张为可微凸函
数,沿梯度下降方向迭代产生次优解,可用于解决信
息集数量多至108的扩展式博弈. EGT方法可确保鞍
点间隙满足[174]

ϵ(xt,yt) ⩽ 4∥U∥
t+ 1

√
ΩXΩY

φXφ
.

乐观凸优化方法,如可预测后悔最小化方法[175],
其本质是一阶方法的变体,无悔学习方法的扩展,主
要利用距离生成函数构造正则化项[176],与后悔最小
化方法不同的是可利用损失ℓt的估计mt ∈Rn来输

出下步策略.根据Syrgkanis等[177]提出的后悔效用变

换有界 (regret bounded by variation in utilities, RVU)
属性,可预测后悔最小化方法的后悔界为

RT ⩽ α+ β
T∑

t=1

∥ℓt −mt∥2∗ − γ
T∑

t=1

∥xt − xt−1∥2.

其中:α>0, 0 < β⩽γ, ∥ · ∥和∥ · ∥∗为一对对偶范数.

一些研究分析了正则化跟风 (follow the
regularized leader, FTRL)和在线镜像下降 (online
mirror descent, OMD)方法与传统CFR的关联关系.
其中:Waugh等[178]从一个统一的视角分析 CFR与
EGT方法间的关联,证明了RM和Hedge方法与对偶
平均 (dual averaging)等价; Farina等[128]通过可预测

Blackwell可接近性理论发现了后悔匹配与镜像下降
间的关联,分析了RM与FTRL、RM+以及OMD间的
等价性; Liu等[140]证明了CFR-RM为未来依赖自适
变FTRL的特例, CFR-RM+为未来依赖自适应OMD
的特例.虽然优化理论类方法,特别是一些梯度方法
和凸优化方法取得了较好的收敛性和计算复杂性保

证,但是与迭代式 CFR方法相比,实用性仍显不
足[153],一些研究尝试将两者结合. Farina等[175]提出

的乐观后悔最小化方法收敛率为O(T−1), Syrgkanis
等[177]证明了这类正则化方法的收敛率为O(T−3/4).

3.3 博弈学习

学习有2种解释: Fudenberg等[69]从博弈理论和

经济学视角指出“计算机博弈中的学习理论主要研

究由于学习、适应和/或模仿的持续非平衡过程,可能
会出现何种、哪种和什么样的平衡”;Mitchell[179]从
机器学习的视角指出“若计算机程序在任务T上的

性能 (由P衡量)随着经验E的提高而提高,则就任务
T和性能度量P而言,计算机程序学习到了经验E”.
早前人工智能领域的相关研究试图利用自主学习的

方法令机器掌握人类智能.从最早的min-max搜索和
自对弈 (self play)方法的提出直至Littman[73]提出基
于强化学习的minimax-Q学习方法,博弈论相关领域
的相关研究基于虚拟对弈思路设计面向均衡收敛的

迭代式学习方法,从演化博弈理论里的复制动态[69]

至事后理性假设的无悔学习[156]等.

3.3.1 对弈学习

虚拟对弈方法根据与对手的博弈对抗历史数

据估计对手的平均策略σt−1
−i ,计算己方的最佳响应

BR(σt−1
−i )=argmax

ai∈Ai

U(ai, σ
t−1
−i ).策略更新方式为

σt
i =

t− 1

t
σt−1
i +

1

t
BR(σt−1

i ).

对于两人零和博弈,策略σt收敛至纳什均衡.但是该
方法每次迭代计算时均需精确计算最佳响应,策略更
新步长固定. Leslie等[141]提出了通用弱化虚拟对弈

(generalised weakened FP, GWFP)方法,迭代计算中采
用ϵ-纳什均衡,扰动策略更新方式为

σt
i = (1− αt)σt−1

i + αt(BRϵt−1

i (σt−1
−i ) +M t

i ).

其中
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lim
t→∞

αt = 0, lim
t→∞

ϵt = 0,
∞∑
t=1

αt = ∞.

对于扰动项满足

lim
n→∞

sup
k

{∥∥∥ k−1∑
i=n

αi+1M i+1
∥∥∥ :

k−1∑
i=n

αi+1 ⩽ T
}
= 0.

受线性CFR[158]启发, Brown等[144]提出了虚拟

线性乐观对弈 (fictitious linear optimistic play, FLOP)
方法,作为一种GWFP方法,计算最佳响应时采用一
种乐观的对手平均策略估计,即

BR(σt−1
−i ) =

argmax
ai∈Ai

U
(
ai,

t− 1

t+ 1
σt−1
−i + BR

( 2

t+ 1
σt−1
−i

))
.

策略更新方式为

σt
i =

t− 1

t+ 1
σt−1
i +

2

t+ 1
BR(σt−1

i ).

在GWFP的基础上, Heinrich等[142]提出了面向

扩展式博弈的扩展式虚拟对弈 (extensive-form FP,
XFP)和神经虚拟自对弈 (neural fictitious self play,
NFSP)[75]方法,这类方法同样具有收敛性保证. Chen
等[180]将NFSP与后悔最小化方法组合,提出了ARM-
NFSP. Zhang等[181]将NFSP与蒙特卡洛树搜索相结
合,提出了MC-NFSP.

3.3.2 强化学习

强化学习方法可分为基于值函数的方法、基于策

略梯度的方法和基于Actor-Critic的方法. Littman[73]

很早将强化学习Q值函数与minimax算法相结合设
计了minimax-Q. Brown等[144]基于递归式信念学习

方法ReBel,提出了一种通用的强化学习和搜索框架.
Steinberger等[143]设计了一种基于后悔值、利用优

势基线 (advantage baselines)函数的免模型自对弈深
度强化学习方法DREAM. Marchesi等[105]给出了当

前 3种博弈模型中的值函数 (可达最优值函数、反
事实最优值函数和全局最优值函数). Schmid等[84]提

出了PoG方法,该方法使用反事实值和策略网络来
学习值函数和生成策略,采用“稳固的”自对弈方法
来训练网络,在线对抗采用基于生成树反事实后悔
最小化的搜索方法. Lockhart等[145]提出了基于可利

用性下降 (exploitability descent, ED)的直接策略优
化方法. Timbers等[182]提出了利用局部最佳响应和

搜索方法可利用性近似方法. Srinivasan等[129]将后

悔值与Actor-Critic框架相融合,提出了后悔策略梯
度 (regret policy gradient, RPG)和后悔匹配策略梯度
(regret matching policy gradient, RMPG)方法. Gruslys
等[146]将优势函数与后悔匹配组合提出了基于Actor-
Critic的免模型回溯式策略提升方法ARMAC.

3.3.3 元博弈学习

同样作为一类迭代式方法,McMahan等[183]提

出了Double Oracle方法,采用子博弈增量迭代方式
计算均衡策略. Lanctot等[112]基于Double Oracle和
强化学习方法,提出了面向多智能体强化学习的统
一博弈论方法框架,即策略空间响应预言机 (policy
space response oracle, PSRO). Muller等[184]面向多

人一般和博弈提出了利用α-rank (一种不需要考虑
均衡选择问题的解概念)[119]与PSRO组合的通用训
练方法.通过构建纯策略组合间有向响应图来表征
策略间的偏离动机,利用一个图上的不可约噪声随
机游走,得到Markov-Conley链唯一不变平稳分布
CTπ= π.有向响应图上每个节点对应一个联合纯策
略组合,为寻找图上“汇”强连通部分 (sink strongly-
connected components, SSCC)节点,α-rank在图上构
建随机游走,对于给定的纯策略组合s ∈ S,假定σ =

(σk, s−k),Cs,σ为策略s到σ的变换概率,Cs,s为策略

自变换概率,马尔可夫变换矩阵C满足

Cs,σ =



η
1− exp(−α(Mk(σ)−Mk(s)))

1− exp(−αm(Mk(σ)−Mk(s)))
,

Mk(σ) ̸= Mk(s);

η

m
, otherwise.

Cs,s = 1−
∑
k∈[K]

σ|σk∈Sk\{sk}

Cs,σ.

其中:Mk(σ)为局中人k采用策略组合σ时的期望收

益, η=
(∑

l

(|Sl| − 1)
)−1

,α⩾0和m∈N为3个固定

参数.

近年来,这类方法与元博弈理论紧密相关,基于

PSRO框架的多类种群学习方法已然成为当前利

用学习方法求解博弈均衡解的通用方法,如多样

性PSRO (diverse-PSRO)方法[147]、自主PSRO (Auto-

PSRO)方法[148]、并行PSRO (pipeline-PSRO)方法[185]、

扩展式Double Oracle方法[186]、单纯形神经种群学习

(simplex-neuPL)方法[187]等.

4 在线策略求解

当前关于在线策略的研究主要聚焦于重复博

弈.与离线场景不同的是,由于在线对抗中仅能掌握
己方策略,如何制定反制对手的策略是最符合现实场
景的研究点.在线博弈对抗过程中,可用2种方式生
成己方策略: 1)从悲观视角出发的博弈最优 (game
theory optimal, GTO),即采用离线蓝图策略进行对抗;
2)从乐观视角出发的剥削式对弈 (exploitative play),
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即在线发掘对手可能的弱点,最大化己方收益的方式
剥削对手.

在线策略求解本质是要回答如何制定剥削对手

的策略,即对手剥削 (opponent exploitation)这个基本
问题.在线博弈对抗过程中,发现对手弱点并充分利
用己方认知优势剥削对手.在纳什均衡解概念中,双
方均采用均衡策略,任何偏离均衡策略的一方所获得
的收益将减小.对于非完全理性的对手,其策略与纳
什均衡策略间的“距离”,为其他均衡策略玩家创造
了可利用性.在求解 (近似)纳什均衡解时,可利用性
是均衡策略质量的衡量标准,指该策略在预期中相对
于最坏情况下的对手策略所达到的少于博弈价值的

量,通常也将这个差值称为一个策略的可利用程度,
其衡量了对手从未采用纳什均衡策略中获利的程度,
即因未采用纳什均衡策略,对手用强有力的应对策略
对其作出惩罚的程度,这是对策略最坏情况下质量的
度量,故其常被用来评估各种策略学习方法.
由于大规模不完美信息博弈中的均衡策略难以

求解,均衡策略是一种基于对手完美理性假设的静

态策略,其在面对不同对手时缺乏动态策略调整的
能力,尤其是在面对次优对手时无法取得更大收益,
均衡策略在多智能体环境中的有效性缺少理论保

证.对手剥削类方法则强调根据对手实际行为调整
己方策略,不追求在整个博弈解空间中寻找一个最优
的“不动点”,而是希望将问题分解至不同对手对抗
的子博弈空间中寻找可行解,因此在对手策略不完美
理性 (或可利用性大于0)的假设前提下,采用对手剥
削方法是更加直接有效、轻量灵活的选择.
从对手剥削的视角看,在线策略求解可划分为

2 个相互影响的部分: 博弈推理 (game-theoretic
reasoning)和反制策略 (counter strategy)生成,主要表
示在博弈对抗过程中,推理对手的状态和可能采取的
行动,前瞻搜索己方反制策略.类比对手建模学习方
法的分类方式[188],将当前关于序贯非完美信息博弈
在线策略求解的研究主要分为3大类:对手近似式学
习、对手判别式适变和对手生成式搜索.综合而言,在
线策略求解方法可作简要区分,如表5所示.

表 5 典型在线策略求解方法分类和示例

类别 分类 方法示例 特点

协同和演化集成 Ensemble[189] 多策略集成

对手近似式学习 具对手意识学习 LOLA[190] 假定对手也在学习

认知建模和推理 BPR+[191] 策略蒸馏和学习

行动预测和评估 ASHE[192] 显式建模和预测

对手判别式适变 机会发掘和欺骗 Gift[193] 机会检测

约束策略生成 CCFR[194] 利用约束缩减空间

策略探索和优化 IXOMD[195] 隐式策略探索

对手生成式探索 蒙特卡洛搜索 MCCR[196] 在线采样和重求解

子博弈重解和搜索 DLS[197] 子博弈深度有限探索

4.1 对手近似式学习

基于对手感知的对手建模方法主要通过假设对

手也在学习己方模型,与对手共同学习演化是其主要

思路,其中假设对手也在学习,故在对手建模过程中

要考虑到这一层推理关系.

4.1.1 协同和演化集成

此类方法主要采用与对手协同交互的方式学习

压制对手的策略.如协同演化方法,利用对手模型和
演化学习方法生成对抗策略池[198].集成学习方法采
用多个已训练好的专家策略[189],对未知对手行为预
测的准确率比单个分类器的结果更高,可为基于已有
异构分类模型快速构造通用的对手模型提供支撑,提
高对未知对手的预测性能,提高模型泛化能力.

4.1.2 具对手意识学习

相比传统对手模型学习方法,具有对手意识的学
习方法通过引入一个包含对手值函数的2 (高)阶项
来估计对手策略的变化. Foerster等[190]提出的对手

具有学习意识的LOLA学习算法,假定对手也具有学
习能力,算法需要在与对手交互学习的环境下学习对
手模型. Letcher等[199]将前瞻搜索与LOLA算法相结
合,提出了用于微分博弈中对手建模的稳定对手塑造
方法.

4.1.3 认知建模和推理

认知建模和推理方法主要是试图从认知行为

学的角度,采用心智理论分析对手的行动,进而得出

己方策略[200].基于心智理论的推理方法得到了广

泛研究[201],其中递归推理[202]方法对嵌套信念进行
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建模 (如“我相信你相信我相信 · · ·”)并模拟对手的
推理过程来预测他们的行动,递归持续推理对手的

可能模型,预测行为的可能性,基于层次推理和无悔

学习的方法可很好地为在线对抗学习提供支撑.由

于贝叶斯推理可为策略制定提供带信念的后验支

撑,近来的一些研究主要聚焦于如何在线生成反制

策略.其中: Southey等[102]提出使用贝叶斯推理类方

法可生成贝叶斯最佳响应 (Bayesian best response,

BBR)、最大后验响应(max a posteriori response, MAP)

和汤普森响应 (Thompson’s response)共 3种反制策

略; Zheng等[203]基于贝叶斯策略重用方法 (Bayesian

policy reuse, BPR+)[191]提出了深度贝叶斯策略重用

方法,增加的对手建模网络结合策略蒸馏方法,算法

包含策略重用和新策略学习2个阶段,提高了学习新

策略的效率和对对手策略判断的准确性; Yu等[204]提

出了基于模型的对手建模方法将想象的对手策略与

真实的对手进行相似性比较,将多种策略进行混合,

以求得对手的最佳响应; Papoudakis等[205]提出了利

用部分可观信息和变分自编码的局部信息智能体建

模方法.

4.2 对手判别式适变

在任何复杂的多智能体系统中,智能体的最优应
对策略取决于其他智能体的行为,因此,智能体的一
个关键能力是了解并适应其他智能体.博弈对抗过
程中,拥有对手建模能力的智能体可通过事先预测对
手可能采取的行动分析己方利弊并及时进行调整应

对策略,因此在线对手建模是智能体学习博弈智能不
可或缺的能力[206].对手建模是多智能体学习领域的
一个重要研究方向[207],主要研究如何通过交互历史
前瞻预测对手可能采取的序列行动.传统的对手建
模方法主要通过观察对手的行为,并构建其行为的生
成模型.这可能涉及直接估计行为的概率,或在更复
杂的模型中拟合一些参数来描述智能体的行为是如

何产生的.尽管这类建模方法为其他智能体的行为
提供了直接而丰富的表示,但是仍然存在重大的实际
挑战.即使可估计一个足够精确的离线显式模型,但
是如何在线使用该模型调整智能体的行为自适应地

应对未知对手仍然是挑战.在2人策略博弈过程中,
若想剥削对手获得更高的回报,纳什均衡不是应对次
优对手 (即不使用纳什均衡策略)的最佳响应策略,此
时,对手建模对于在策略互动中剥削次优对手至关重
要[193].这类方法依赖对手的显式或隐式模型,通过
对手模型分析生成适应对手变化的适变反制策略.

4.2.1 行动预测和评估

行动预测和评估类方法主要是试图推理敌手可

能的状态进而补全不完全可观的信息,预测对手可能
采样的行动进而找到应对措施,估计对手可能的手
牌牌力和赢牌潜力进而分析己方的赢率等.这类方
法包括采用聚类方法推断对手的博弈风格类型,采用
频率统计类方法预测对手的动作偏好,采用神经网络
类方法预测对手可采取的行动,评估对手的状态值和
己方的赢率等. Li等[192]提出使用模式识别树和长短

期记忆网络估计器的显式对手建模方法ASHE,其中:
底层的常规模式识别树用于在线对抗中对手行为模

式的识别,每轮博弈结束后保存至默认模式识别树
中;上层的己方赢率估计器算和对手弃牌估计器分
别用于估计己方赢率和对手弃牌率,然后决策算法给
出最终反制策略.

4.2.2 机会发掘和欺骗

机会发掘和欺骗类方法主要是试图分析博弈对

抗态势下对手策略是否暴露弱点、是否“有机可乘”,
己方进而可极大化地剥削对手,或己方牌力差时采用
“诈唬”的方法吓退强劲对手、己方牌力强时采用“慢

打”的方法引诱对手下更多注等. Ganzfried[193]从安
全的角度研究了重复零和博弈的对手剥削问题,给出
了安全策略的完整特性,在线实时对抗过程中,通过
检测对手呈现的礼物 (gift),即暴露的机会,提出了一
种有安全保证情况下剥削对手次优策略的方法.

4.2.3 约束策略生成

约束策略生成类方法主要是试图分析对手的可

能性倾向和可能不会采取的行动,在原有的纳什均衡
最优策略基础上生成限定的反制策略.其中最佳响
应剪枝方法根据判断对手的可能行动空间进行剪枝,
加快算法的收敛[208]. Davis等[194]根据估计的对手私

有信息和可能结局设计了策略约束,提出了基于拉格
朗日松弛的约束反事实后悔最小化算法 (constrained
CFR, CCFR). Farina等[209]提出根据受限行动构建摄

动 (perturbed)扩展式博弈,用于序贯决策问题的精炼
均衡求解[210]与后悔值组合回路设计[157]. Ganzfried
等[211]提出的博弈最佳响应方法,通过观察对手的动
作频率,并通过将近似均衡策略的信息与观察值相结
合来构建对手模型,根据对手模型计算并实行最佳响
应,不断进行实时更新.如为了生成鲁棒的反制策略,
可使用统计数据分析和挖掘方法分析对手的倾向性

策略,基于专家知识、利用剪枝生成行动受限的纳什
响应策略等.此外,L1

[212]、L2
[211]和KL散度[213]常被

用于度量对手模型.根据每局的对抗结果 (公共信息、
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对手的私有信息和结果收益信息),局部最佳响应、统
计数据偏差响应[80]、有限理性量子响应和安全最佳

响应[79]也常用于针对对手的反制策略制定.

4.3 对手生成式搜索

这类方法不需要利用确切的对手模型,但是需要
将对手行动纳入反制策略的生成过程中,分析对手可
能采取的行动.

4.3.1 策略探索和优化

策略探索优化类方法主要是试图在博弈策略空

间上探索剥削对手可能性的方法. Ganzfried等[214]提

出基于狄利克雷 (Direchlet)先验对手模型,利用贝叶
斯优化模型获得对手模型的后验分布,辅助生成剥削
对手的反制策略.此外还有一些方法利用先验分布,
模拟与对手的对抗交互过程并得出博弈收益结果,利
用博弈策略分析方法分离出策略间的传递压制与循

环压制关系,通过预先计算出多个可行对抗策略,然
后利用后验采样方法或在线凸优化类方法出生反制

策略. Wu等[215]提出利用元学习方法不依赖大量交

互数据,而是通过交互过程少量样本学会生成对手模
型. Yu等[204]提出利用基于模型的对手建模方法与贝

叶斯混合的方法输出适变策略.
此外,基于无悔学习的在线凸优化方法主要试图

直接利用在线交互过程中环境反馈信息 (如Bandit式
反馈、交互式反馈、完全信息反馈)进行策略空间探
索,然后通过后验采样的方式生成在线策略. Zhou
等[216]提出利用Dirichlet先验分布和贝叶斯后验采样
方法. Farina等[217]提出了面临未知博弈模型的在线

学习与交互式Bandit模型,将策略探索与后悔采样相
结合. Kozuno等[195]提出了基于隐式探索在线镜像

下降的免模型学习方法 IXOMD. Bai等[218]结合

Bandit反馈,提出了基于隐式探索的平衡OMD和基
于无偏估计与弹性选择的平衡 CFR方法. Meng
等[219]提出了通用Bandit后悔最小化框架.

4.3.2 蒙特卡洛搜索和重解

在线蒙特卡洛持续重解类方法主要试图对在线

对抗过程中双方状态进行分离,构造领域无关的小
型博弈,进而运行蒙特卡洛采样方法重新求解在线
策略.胡裕靖等[220]提出了面向不完美信息扩展式博

弈的在线CFR算法. Šustr等[196]基于在线结果采样

法和信息集蒙特卡洛采样提出了蒙特卡洛持续重解

(Monte Carlo continual resolving, MCCR). Ponsen
等[104]提出利用蒙特卡洛树搜索和受限纳什响应生

成鲁棒的反制策略. Bitan等[221]提出将人类决策预

测融入基于信息集的蒙特卡洛树搜索中. Phan[222]提

出了一种基于对手意识的蒙特卡洛树搜索方法,无需
利用显式或先验对手模型,底层仅依赖学习到的对手
意识作前向搜索,上层为基于梯度的多臂赌博机.

4.3.3 子博弈重解和搜索

子博弈精炼是在线博弈重求解的主要方法[223],
传统的子博弈求解方法没有考虑生成策略的安全性,
一些新的研究主要从生成策略的安全性出发,采用
工具博弈 (gadget)重解子博弈.当前的一些研究表明,
基于子博弈构造的工具博弈求解得到的策略可利用

性有界且不会增加.这类子博弈重解方法主要有最
大边际求解[223]、安全嵌套求解[197]、子博弈精炼求

解[224]、序贯工具博弈求解[225]. Brown等[197]提出在

对手建模时要平衡安全与可利用性,基于安全嵌套
深度有限搜索的方法可生成安全剥削对手的反制

策略.值函数有限深度搜索类方法试图利用神经网
络估计最优值函数辅助在限深度搜索生成反制策

略. Brown等[144]提出了基于深度强化学习的值函数

方法. Milec等[225]基于值函数,利用有限深度最佳响
应、限定纳什响应方法生成反制策略.

5 复杂性挑战和前沿展望

5.1 复杂性挑战

从国际象棋、围棋到德州扑克、星际争霸等,理
论与技术的发展呈现交叉融合,面对“巨复杂、强对
抗、高动态和多威胁”的现实应用场景、高度仿真模

拟现实世界的新型计算机博弈研究环境 (如博弈元
宇宙)、多人博弈缺乏理论和原理支撑 (如多人德州扑
克)等为当前开展“环境认知”“策略求解”和“智能体
(对手)建模”等相关研究提出了新挑战.当前,智能体
的能力主要依赖云原生平台、数字孪生环境和协同演

化方法生成.环境、对手 (机器或人类)以及AI智能体
是计算机博弈研究的主要对象, 3者间博弈对抗和交
互学习是机器智能协同演化生成的重要途径. 3者间
共有 3对关系:智能体与环境的互生关系,即不同的
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图 3 “环境-对手-智能体”的多维复杂性描述
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环境需要不同的智能体策略适配;智能体与人的共
生关系,即人机对抗研究利用智能体打败人类对手,
人机融合中研究智能体如何理解人类从而与人协作;
智能体与对手间的孪生关系,即在博弈策略空间中,
智能体与对手策略间的压制关系是孪生共存的.“环
境-对手-智能体”的多维复杂性描述如图3所示.
序贯不完美信息博弈对抗过程根据状态是否可

知分为有状态 (stateful)和无状态 (stateless)博弈模型,
其中:有状态模型一般会考虑博弈各方当前所处的
博弈状态,而无状态模型一般默认当局博弈中途不
改变事先策略;根据环境信息的反馈情况可分为赌
博机式 (bandit)反馈、交互式 (interactive)反馈[217]和

完全信息反馈环境模型,其中:完全信息反馈假定可
接收到对抗过程中所有公共信息,赌博机反馈假定
仅知道每局收益信息,交互式反馈假定需要根环境交
互直至博弈结束返回收益;根据对手的类型可分为
非平稳性[226-227]或平稳性策略对手、非健忘型 (non-
oblivious)[228]或健忘型策略对手等,其中非平稳性和
非健忘型策略对手主要是指对手策略可变,难以预
测等.此外,动态对手类型包括策略切换型对手[229]、

主动学习型对手[189]和对抗学习型对手[190].当前计
算机博弈领域组织在线博弈对抗赛一般有2种形式,
即有限局重复赛 (每局底注和收益独立的重复博弈)
和连续锦标赛 (多局底注变化且收益累计的随机博
弈)[230].由于对抗信息不完美、状态信息空间大,离线
计算“蓝图策略”(近似纳什均衡策略)[9]时需要大
量采样对手的策略空间,博弈求解十分困难.针对对
手策略的非平稳性 (风格多变、不可预测等),智能体
可采取的方法主要可分为5类:忽略 (ignore)[231]、遗
忘 (forget)[232]、标定 (target)[233]、学习 (learn)[234]和心
智理论(theory of mind, ToM)[235].此外,由于在线对抗
过程中智能体仅能控制己方策略,“最优策略”的生
成必受多个目标 (理性最优、后悔有限[236]、末轮收

敛[237]、安全以及剥削[79]等)牵引.

5.1.1 博弈基准和集成测试环境少

当前围绕序贯不完美信息博弈研究的基准测试

主要包括RLCard[238]、Openspiel[239]等,这些基础环境
很少与现实场景问题作好映射,很多现实场景问题无
法通过简单的抽象描述为一个基准环境实例,为了更
好地引领相关领域研究应考虑博弈测试环境的设计

与现实场景的相关性、相似性.此外,相应的集成测试
环境包括PettingZoo[240]、MAVA[241],这类环境大多依
赖其他分布式强化学习框架搭建,为众多博弈基准环
境留的接口并不友好,具体博弈问题的大规模训练仍

然需要底层改造.

5.1.2 非传递性压制策略求解难

博弈策略间非传递性压制 (策略vt+1 ≻ vt, vt ≻
vt−1,但是vt+1 ≺ vt−1),导致一般的单种群自对弈学
习方法难以迭代提升,收敛至均衡策略.正因为缺少
数据、知识,难以学习,特别是自对弈对抗数据缺少多
样性,群体博弈采样效率依赖大算力,复杂博弈对抗
学习目标难确定,导致多样性的压制策略难习得,离
线模型难以在线适配对手,环境 (对手)的非平稳导致
信息不完备,简单的策略集成存在潜在漏洞,应对非
平稳环境 (对手)的在线适变策略难求解;此外,基于
神经网络学习得到的博弈策略可解释性存疑,很难溯
因.

5.1.3 对手建模难且剥削风险大

当前大部分研究均假设对手策略是平稳的,学习
到的策略无法适应非平稳环境 (对手).根据条件反射
原理,在真实博弈对抗过程中,人们更倾向于强化受
益策略 (赢了保持策略不变),惩罚受损策略 (输了改
变固有策略).如何建模非平稳对手模型、应对对手的
非理性行为 (欺骗[242]、诈唬[102]、合谋[243]等)均是亟
待研究的问题.此外,当前对手剥削方法主要分为 4
大类:频率统计、安全最佳响应、无悔学习和随机优
化[244].但 是 这 4 类 方 法 均 可 能 面 临 被 老 练
(sophsticated)对手反向剥削的陷阱,风险比较大.

5.2 前沿展望

5.2.1 博弈动力学和策略空间理论

博弈动力学一直是研究博弈对抗过程中策略收

敛至均衡解,早前是演化博弈的主要研究内容,近年
来实证博弈理论分析方法为研究博弈动力学和策

略 空 间 形 态 探 索 提 供 了 有 效 工 具. Vlatakis-
Gkaragkounis 等[245] 利用 Poincaré-Bendisxon 定理、
Liouville定理和 Poincaré并行流定理分析了隐式双
线性博弈中存在循环和虚假均衡. Perolat等[246]分析

了跟随正则化领导者动力学,如何在收益中增加正
则化项来确保收敛至均衡策略.虽然Czarnecki等[247]

提出了博弈策略空间的陀螺猜想,但是并非所有策略
均符合该猜想,相关研究利用相似性会压制循环出现
来解释为什么相似的竞争策略呈现出层次[248].策略
间的传递压制与循环压制并存,正如现实情景中如何
玩好“石头、剪刀、布”一直是个挑战问题[249],如何分
析各类博弈的策略空间形态一直是一个开放式问题.

5.2.2 多模态对抗博弈和序贯建模

如何为多人德州扑克、桥牌、斗地主、麻将、连续

状态空间对抗 (如格斗、乒乓球)[250-251]等构建实用的
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博弈模型是当前面临的现实挑战. Farina等[252]提出

了0 / 1多面体博弈模型,尝试给出扩展式博弈与正则
式博弈的统一模型.当前围绕对抗博弈决策过程的
博弈模型有多种[253],包括:零和博弈 (双线性博弈、多
人零和博弈、团队博弈、非完美信息博弈、线性2次微
分零和博弈、非线性微分零和博弈、随机微分零和博

弈)、 Stackelgerg 博 弈 (通 用 Stackelberg 博 弈、
Stackelberg安全博弈、Stackelberg微分博弈)等.围
绕对抗团队博弈的相关模型以及一类更为泛化的

一般和博弈模型已然成为当前研究的焦点.此外,
马尔可夫决策过程 (MDP)和半马尔可夫决策过程
(SMDP)常用于序贯决策建模,由于环境 (对手)的非
平稳性[234],导致决策过程无法满足马尔可夫性.

5.2.3 通用策略学习和离线预训练

博弈策略学习一直是学术研究的前沿课题,当前
无领域知识的学习[254]、多样性学习[147]、自主课程学

习[148]、元学习[165]、在线无悔学习[255]、分布式策略学

习框架[256]、融合规划的学习[257]等均已成为当前的

研究前沿重点.一些研究探究了CFR与强化学习方
法的结合[258]、CFR与PSRO类方法的结合[259]、自对

弈与PSRO类方法的结合[260]、离线均衡求解预训练

模型[261].此外,最新的一些研究借助注意力机制
Transfomer用序列建模重构了传统的强化学习过
程[262],基于序列建模的监督学习方法为离线策略大
模型提供了有效支撑.

5.2.4 对手建模(剥削)和反剥削

对手建模是人工智能领域一个长期存在的研究

课题.常用的对手建模方法根据模型表示分为显式
建模和隐式建模;根据所采用的学习方法分类为判
别式角色或策略分类、基于目标的生成模型以及策

略近似[188];根据信息结构和对抗类型分为平稳型对
手、猜想型 (预定义模型)对手、标定型 (未知模型)对
手和经验老对手[263].通常建模主要试图通过观察对
手在不同情况下的行为来推断对手的策略,通过为对
手建立一个模型来实现.模型所需的观察次数一般
取决于模型中的自由度.在没有先验知识的情况下,
一般模型的参数数量必须随着智能体策略空间的大

小而增长.对于信息集比较大的不完美信息博弈,学
习对手模型所需的观察次数通常会非常大.即使能
够足够快地学习一个模型,面对模型误差,最佳响应
策略是脆弱的,且在线实时计算鲁棒响应十分具有挑
战性.在线决策过程中对对手策略的有效估计十分
重要.此外,非平稳对手如何建模,剥削对手时如何确

保己方策略的安全性、削减被对手设计和剥削,构建
有限理性模型、防止被欺骗均十分重要.

5.2.5 临机组队和零样本协调

在知识表示方面,知识的获取通常可通过利用人
类专家、先验知识和自对弈学习等方式.常用的知
识表示方法有类型法、经验回放法和任务识别法.其
中,类型法常常利用“假设类型空间”来表示队友可
能的类型,假设新遇到的队友为某种类型.早期的一
些研究利用贝叶斯后验估计方法来保持一个嵌套的

队友信念表示.常用的显式类型表示主要有硬编码
和决策树等方法,隐式类型表示主要有基于神经网
络的学习编码方法[264].经验回放法通过存储交互中
的转换状态,根据当前观测的转换来识别当前的队
友[265].任务识别法将先验知识或专家经验编码包含
宏观行动、可选项库[266].在组队协同方面,智能体需
要利用同伴信息来提升己方决策.常用的队友识别
方法主要有类型推理、经验识别和任务识别等方法.
其中,类型推理方法基于交互历史信息利用贝叶斯推
理出队友在“假设类型空间”上的信念.经验识别方
法与类型推理不同,主要采用相似性度量的方法.任
务识别方法将先验知识表示成任务,智能体需要推理
队友当前任务.此外,在行为选择方面,智能体需要根
据组队知识和队友行为,围绕最大团队回报的目标确
定己方行动.在适应当前队友方面,智能体在交互过
程中,可能接收到队友、环境、任务目标等新信息,需
采用适变行动来提升协调性.

6 结 语

本文从博弈论的视角梳理了近年来计算机博弈

中不完美信息博弈求解相关研究进展.首先,结合计
算机博弈、人工智能与博弈论发展历史概述了具标

志性突破的里程碑事件以及新的评估基准,分析归纳
了3大研究范式,提出了序贯不完美信息博弈求解研
究框架,围绕序贯不完美信息博弈介绍了3种博弈模
型构建方法、子博弈和元博弈以及相关解概念和评估

方法;然后,主体部分对当前离线策略求解和在线策
略求解各3大类9小类方法进行了全面介绍和分析;
最后,分析了当前面临的3类挑战,展望了5个方面的
前沿研究重点.当前,算法博弈论、优化理论和博弈学
习理论的相互融合发展,为智能博弈对抗策略求解
的研究提供了土壤,博弈策略通用求解方法已然成为
序贯非完美信息博弈研究的核心,可为当前开展计算
机博弈智能AI设计以及通用人工智能技术提供新技
术、新思路和新途径.
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