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摘　要: 近年来, 随着人工智能技术在序贯决策和博弈对抗等问题的应用方面取得了飞速发展, 围棋、游戏、德扑

和麻将等领域取得了巨大的进步, 例如, AlphaGo、OpenAI Five、AlphaStar、DeepStack、Libratus、Pluribus 和
Suphx等系统都在这些领域中达到或超过人类专家水平. 这些应用集中在双人、两队或者多人的零和博弈问题中,
而对于混合博弈问题的研究缺乏实质性的进展与突破. 区别于零和博弈, 混合博弈需要综合考虑个体收益、集体

收益和均衡收益等诸多目标, 被广泛应用于公共资源分配、任务调度和自动驾驶等现实场景. 因此, 对于混合博弈

问题的研究至关重要. 通过梳理当前混合博弈领域中的重要概念和相关工作, 深入分析国内外研究现状和未来发

展方向. 具体地, 首先介绍混合博弈问题的定义与分类; 其次详细阐述博弈解概念和求解目标, 包含纳什均衡、相

关均衡、帕累托最优等解概念, 最大化个体收益、最大化集体收益以及兼顾公平等求解目标; 接下来根据不同的

求解目标, 分别对博弈论方法、强化学习方法以及这两种方法的结合进行详细探讨和分析; 最后介绍相关的应用

场景和实验仿真环境, 并对未来研究的方向进行总结与展望.
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Abstract:  In  recent  years,  there  has  been  rapid  advancement  in  the  application  of  artificial  intelligence  technology  to  sequential  decision-
making  and  adversarial  game  scenarios,  resulting  in  significant  progress  in  domains  such  as  Go,  games,  poker,  and  Mahjong.  Notably,
systems  like  AlphaGo,  OpenAI  Five,  AlphaStar,  DeepStack,  Libratus,  Pluribus,  and  Suphx  have  achieved  or  surpassed  human  expert-level
performance  in  these  areas.  While  these  applications  primarily  focus  on  zero-sum  games  involving  two  players,  two  teams,  or  multiple
players,  there  has  been  limited  substantive  progress  in  addressing  mixed-motive  games.  Unlike  zero-sum  games,  mixed-motive  games
necessitate  comprehensive  consideration  of  individual  returns,  collective  returns,  and  equilibrium.  These  games  are  extensively  applied  in
real-world  applications  such  as  public  resource  allocation,  task  scheduling,  and  autonomous  driving,  making  research  in  this  area  crucial.
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This  study  offers  a  comprehensive  overview  of  key  concepts  and  relevant  research  in  the  field  of  mixed-motive  games,  providingan  in-

depth  analysis  of  current  trends  and  future  directions  both  domestically  and  internationally.  Specifically,  this  study  first  introduces  the

definition  and  classification  of  mixed-motive  games.  It  then  elaborates  on  game  solution  concepts  and  objectives,  including  Nash

equilibrium,  correlated  equilibrium,  and  Pareto  optimality,  as  well  as  objectives  related  to  maximizing  individual  and  collective  gains,  while

considering  fairness.  Furthermore,  the  study  engages  in  a  thorough  exploration  and  analysis  of  game  theory  methods,  reinforcement

learning  methods,  and  their  combination  based  on  different  solution  objectives.  In  addition,  the  study  discusses  relevant  application

scenarios and experimental simulation environments before concluding with a summary and outlook on future research directions.
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博弈论 (game theory)最早在 17世纪由数学家们构想出来解决赌博、象棋和双人纸牌游戏等零和博弈 (zero-
sum game)问题. 20世纪 50年代, 博弈论由 von Neumann等人正式提出, 出版了博弈论领域的著作《博弈论与经

济行为》(Theory of Games and Economic Behavior)[1]. 随着时间的推移, 博弈论逐渐扩展到非零和博弈, 即多方参

与并且可以共同获益的情况. Nash提出了纳什均衡的概念, 即在博弈中每个参与者都选择最优策略时, 没有人可

以通过改变自己的策略来获得更高的收益 [2]. 随后, 随着博弈论专家的深入研究产生了许多重要的概念, 如合作博

弈 [3]、子博弈 [4]和重复博弈 [5]等. 博弈论的应用领域非常广泛: 在经济学中, 博弈论被用于研究市场竞争、拍卖和

定价等问题; 在政治学中, 博弈论被用于分析选举、多方合作与地缘冲突等行为; 在生物学中, 博弈论被用于研究

物种进化中的合作与竞争策略. 此外, 博弈论还被应用于社会科学、计算机科学和工程学等领域. 总的来说, 博弈

论的发展与应用历程丰富, 它为我们理解和解决多智能体系统 (multi-agent system, MAS)决策问题提供了重要的

工具和思维方式.
近年来, 人工智能 (artificial intelligence, AI)和博弈论技术已经被成功应用在各种任务中, 包括游戏场景、军

事作战和工业控制等. 在以上案例和应用中, 以围棋 [6,7]、德扑 [8–10]、麻将 [11]、星际争霸 [12]、Dota 2[13]、王者荣耀 [14]

和军事作战等为代表的双人零和或两队 (多人) 零和博弈问题, 现有方法往往通过蒙特卡洛树搜索、深度强化学

习 (deep reinforcement learning, DRL)和自博弈 (self-play)等技术, 将人工智能和博弈论方法相结合, 最终使得智能

体在以上场景中的表现能够达到或超过人类专家水平. 其次, 在网络路由 [15,16]、交通指挥 [17,18]、机器人控制 [19],
和包括先前介绍的星际争霸多智能体挑战 [20]、谷歌足球研究 [21]等多智能体游戏对抗中的某一方或一队, 这类场

景中往往是双人或多人的合作博弈 (cooperative game)问题, 所有智能体会共享一个全局的奖赏函数, 需要通过合

作完成一个共同目标.
而在一般的混合博弈 (mixed-motive game)场景下, 包括公共资源分配 [22–24]、任务调度 [25]和自动驾驶 [26,27]等

应用, 不同于合作博弈问题, 此类问题中每个智能体都有独立的奖赏函数, 例如上述应用中的每个智能体分配调度

的资源、行驶时间等, 因此整个系统既要考虑智能体自身的收益, 也要考虑系统的总体收益, 还要兼顾公平, 最终

建立某种均衡准则和社会规范使系统维持稳定. 虽然混合博弈场景更加贴近于现实生活, 但现有的研究工作缺乏

系统性的认识和实质性的突破. 例如, 对于该博弈问题解的定义与性质分析仍然沿用传统博弈的解概念, 缺乏对混

合博弈特定问题的考虑; 以强化学习 (reinforcement learning, RL)和博弈论为代表的方法对数学形式化的博弈模型

和求出的收敛解没有清晰的范围和界定. 因此, 混合博弈问题亟待开展广泛研究.
目前, 已有诸多对多智能体系统、多智能体强化学习 (multi-agent reinforcement learning, MARL)和博弈论相

关的综述文章, 涉及内容也非常广泛. 首先, 关于多智能体系统的研究方向, 多智能体系统没有一个被普遍接受的

定义, 在这个问题上有很多正在进行的辩论和争议 [28]. 目前只能给出一些较为宽泛的定义: 多智能体系统是由多

个相互作用的智能体追求某组目标或执行某组任务的系统, 这些智能体要么具有不同的信息, 要么具有不同的利

益, 或者两者兼而有之 [28,29]. 一些文章认为多智能体系统是分布式人工智能 (distributed artificial intelligence, DAI)
的一个子领域, 包括对智能体的架构、通信、协同、决策和学习能力的研究 [30,31]. 另外, 一些与人工智能和机器学

习结合的多智能体系统相关综述工作讨论了智能体同构或异构的结构 ,  以及智能体之间是否能够进行通

信 [32], 而另一个工作则提出了著名的 5种 AI算法议程 (agenda): 包括计算型、描述型、标准型、规定的合作型和

非合作型 [33]. 第二, 关于多智能体强化学习的研究方向, 相关工作对多智能体强化学习的目标和算法分类进行了
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综述, 分别讨论了基于值和基于策略的方法在完全合作型、完全竞争型以及混合型任务上的应用 [34], 后续相关文

章又针对两种经典的扩展式博弈和随机博弈对多智能体强化学习的理论收敛性进行分析, 特别是之前工作很少涉

及的扩展式博弈中的学习, 带有网络连接的独立式学习, 平均场状态下的多智能体强化学习, 基于策略的学习方法

等的收敛性分析 [35]. 在深度学习技术引入后, 又有许多综述文章对部分可观测环境 [36]、环境非稳定性 [37]、迁移学

习 [36,38]、强化学习可解释性 [39]和强化学习探索 [40]等专题进行了细致地梳理和总结. 具体来说, 部分可观测的环境

表示与环境相关的完整状态信息在智能体与环境交互时是不知道的. 在这种情况下, 智能体只能观测到环境的部

分信息, 并且需要在每个时间步上做出最佳决策, 这类问题通常用部分可观测的马尔可夫决策过程建模 [36]. 针对

环境非稳定性问题, 从复杂度不断增加的角度, 目前方法可以通过忽视、遗忘、回应对手、学习对手模型和递归

推理的心智理论等方式进行解决 [37]. 强化学习中关于迁移学习问题的综述, 包含了对任务差异的假设、源任务的

选择、任务映射、迁移知识和允许的强化学习算法等 5种维度的分类 [38]. 强化学习可解释性的综述文章, 定义了

解释的含义、讨论影响可解释性的因素、划分解释的直观性, 然后根据强化学习的特性, 将解释的内容划分为环

境解释、任务解释和策略解释 [39]. 最后, 为了解决强化学习中样本效率低下的问题, 强化学习探索的综述文章从

单智能体和多智能体强化学习的角度对当前探索方法划分为不确定性导向探索和内在动机导向探索两个方面进

行分析 [40]. 近年来, 针对博弈论和多智能体强化学习技术相结合的综述文章也分析了两者的起源 [41], 并且在多智

能体系统中的行为涌现、智能体建模、学习合作和学习通信等方面总结目前多智能体强化学习的方法, 然后从延

时反馈奖赏、自博弈和组合维度灾难等方面的挑战分析强化学习、多智能体强化学习和多智能体学习 (multi-
agent learning, MAL)之间的关系 [42]. 最后一些综述文章总结了相关方法在零和博弈 [43]、合作博弈 [44]、混合博弈 [45]、

势博弈 [46]、平均场博弈 [46]等不同博弈类型中的应用. 相关综述文章的分类与描述如表 1所示.
但是, 以上综述文章缺乏对混合博弈特定解概念和求解目标的拓展, 缺乏对不同求解方法的侧重和针对任务

类型的描述, 缺乏对相关数学形式化博弈模型和收敛解联系与区别的讨论. 因此, 本文对混合博弈问题进行系统性

梳理和分析, 以博弈基础理论为核心, 结合目前的研究现状和发展趋势, 重点介绍混合博弈问题的定义与分类, 研
究从现有复杂环境到经典博弈问题的建模方法, 构建状态动作表征、奖赏函数和支付矩阵的定义方法等. 然后深

入分析混合博弈问题中的解的概念与性质、总结以经典博弈论、强化学习以及两者结合的求解方法和实际应用,
最后对未来研究方向进行总结与展望.
 

表 1　相关综述文章的分类与描述
 

分类 综述文章 描述

多智能
体系统

多智能体系统与分布式人工智能[28] 介绍多智能体系统和分布式人工智能的相关定义, 从基础领域到计算机科学
和软件工程的相关主题

多智能体系统的算法、博弈论和逻辑
基础[29]

从优化学习算法、博弈论基础定义和概念、多智能体系统的通信、协议、联
盟和机制设计等多个专题讨论

多智能体系统简介[30,31] 从单智能体自主决策、多智能体的架构、协同、通信和协作角度对多智能体
系统进行综述分析

多智能体系统的机器学习视角[32] 讨论智能体同构和异构的问题, 以及智能体之间是否能够进行通信

多智能体学习的问题[33] 提出多智能体学习中著名的5种AI算法议程

多智能
体强化
学习

多智能体强化学习综述[34] 讨论基于值和基于策略的强化学习方法在完全合作型、完全竞争型以及混合
型任务上的应用

多智能体强化学习理论和算法[35]
总结和分析扩展式博弈和随机博弈中多智能体强化学习算法的理论收敛性

多智能体深度强化学习方法综述[36] 综述多智能体深度强化学习相关问题的研究方法, 包括环境非平稳性、部分
可观测性、连续状态和动作空间、多智能体训练方案、多智能体迁移学习

环境非稳定性[37] 从博弈论和强化学习的角度对非平稳性问题进行分析, 并将现有方法总结成5
种解决方案

迁移学习[38] 根据迁移学习的能力和目标进行分类, 并讨论迁移学习工作的未来研究方向

强化学习可解释性[39] 定义解释的含义、讨论影响可解释性的因素、划分解释的直观性, 并从不同
的解释维度进行综述分析

强化学习探索问题[40] 从单智能体和多智能体强化学习的角度对当前探索方法划分为不确定性导向
探索和内在动机导向探索的两个方面进行分析和总结
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本文第 1节介绍混合博弈问题的定义与分类, 并介绍相关背景知识. 第 2节介绍从现实环境到经典博弈问题

的建模方法. 第 3节详细阐述博弈解的概念和求解目标, 包含纳什均衡、相关均衡、帕累托最优等解概念, 最大化

个体收益、最大化集体收益以及兼顾公平等求解目标等. 第 4节综述目前已有的经典博弈论方法、强化学习方法

以及两者结合方法. 第 5 节介绍经典的应用场景与仿真环境. 第 6 节介绍当前混合博弈问题的挑战与发展. 最后

第 7节对全文进行总结. 全文结构如图 1所示.
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图 1　本文的整体结构图
  

1   混合博弈问题的定义与分类

合作博弈中所有参与者的回报或奖赏是相同的, 相互之间没有收益冲突; 在多人/多队零和博弈中, 不同人/队
的参与者的收益是完全冲突和对立, 一方收益的增加必然会导致其他方收益之和的减少, 因此为纯竞争型博弈. 而
混合博弈问题 [47]区别于以上合作博弈和零和博弈: 第一, 参与者的收益偏好既不完全相同, 也不完全相反, 因此在

这种场景中有复杂且动态变化的博弈关系, 部分参与者可能会相互竞争, 也可能会相互合作, 并且会随时间和空间

表 1    相关综述文章的分类与描述 (续) 
分类 综述文章 描述

博弈论
与多智
能体强
化学习

多智能体强化学习基础和现代
方法[41]

介绍多智能体系统的概念, 多智能体强化学习的挑战和方法, 并分析博弈论和
强化学习的起源

多智能体深度强化学习的综述
与批判[42]

总结多智能体强化学习的方法, 分析强化学习、多智能体强化学习和多智能
体学习之间的关系

竞争和合作的多智能体学习综述[43] 从竞争博弈和合作博弈的角度概述多智能体学习在一系列领域的研究, 包括
强化学习、演化计算、博弈论、复杂系统、智能体建模和机器人

合作型多智能体学习综述[44] 从团队学习和并发学习角度综述合作型多智能体学习方法, 探讨沟通、任务
分解、可扩展性和自适应动力学方面的开放性问题

多智能体强化学习综述[45] 在完全合作、完全竞争和混合场景中分析相关多智能体强化学习算法的代表
性选择及优缺点

多智能体强化学习的博弈论视角[46] 介绍多智能体强化学习的基本知识, 包括问题的表述、基本解决方案和存在
的挑战, 并从博弈论的角度提供当前先进技术的独立评估

4  软件学报  ****年第**卷第**期



的发展而发生变化; 其次, 混合博弈中的智能体收益之和是一般和, 而不是零和或常量和, 不同博弈结果的收益总

和是不同的, 一方收益的增加并不一定会导致其他方收益之和的减少, 因此这对参与者之间的隐式的合作创造了

可能性; 最后, 博弈关系除了引发在参与者之间 (interpersonal)的收益冲突, 同时也会引发个人 (intrapersonal)心理

冲突, 参与者会犹豫在下一时刻应该选择偏好合作还是竞争的策略. 下面, 我们将介绍混合博弈问题的定义.
< N,A = {Ai}i∈N ,R = {Ri}i∈N >定义 1 (混合博弈). 一个混合博弈问题可以表示为三元组   

[48]:
N = {1, . . . ,n}● 有限参与智能体集合   , 其中 n 为智能体的最大数量;

A = {A1, . . . ,An} Ai● 有限动作空间   , 其中   为智能体 i 的动作空间;
Ri :A→ R A A = A1×A2× . . .×An● 奖赏函数   , 其中   是所有智能体动作的笛卡尔乘积   ;
Ri

∑
Ri● 奖赏函数   的关系没有特殊的限制, 其和   为可变任意值. ∑

Ri = 0

R1 = R2 = . . . = Rn

奖赏函数又被称为支付函数, 下文中统一为奖赏函数. 对于零和博弈问题, 智能体奖赏函数之和    ;
而对于合作博弈问题, 智能体奖赏函数相等   . 根据以上对构成博弈问题的基本 3要素空间的了解

程度, 可以将博弈问题划分为完全信息博弈 (complete information game)和非完全信息博弈 (incomplete information
game)[49]. 完全信息博弈是指在博弈开始前, 所有参与智能体对博弈问题的信息结构有完全的了解且没有任何不确

定性; 否则, 为非完全信息博弈. 其次, 对于博弈问题在决策时序上的不同, 可以将博弈问题分为静态博弈 (static
game)和动态博弈 (dynamic game)[49]. 静态博弈是指所有的参与智能体同时选择动作或者不知道其他智能体的具

体动作, 动态博弈是指参与智能体选择动作存在先后顺序, 且先前智能体选择的动作信息能够被观测或得到. 最
后, 根据博弈参与智能体是否都知道其他智能体的所有行为历史, 可以将博弈问题分为完美信息博弈 (perfect
information game)和非完美信息博弈 (imperfect information game)[49], 完美信息博弈是假设所有博弈智能体都知道

其他智能体的所有行为历史, 但是不保证类似完全信息知道其他智能体的动作集合或奖赏函数等博弈结构, 而非

完美信息是指不知道其他智能体的博弈具体动作. 下面我们将介绍混合博弈问题的几种经典建模类型, 具体为矩

阵博弈、扩展式博弈、贝叶斯博弈、随机博弈和微分博弈、势博弈、平均场博弈、演化博弈等其他博弈类型. 

1.1   矩阵博弈

2×2

a1, a2 b1, b2

矩阵博弈 (matrix game), 又称作标准式博弈 (normal-form game, NFG) 或战略式博弈 (strategic-form game,
SFG), 是对多个智能体单次交互的规范性描述. 由于单次交互的特点, 矩阵博弈通常被用来描述完全信息的静态

博弈问题. 首先, 我们对 2个智能体 2个动作的   混合博弈问题进行分析, 图 2为建模的矩阵博弈, 其中, 智能

体 1动作为   , 智能体 2动作为   .
 
 

(a) 2 智能体 2 动作的通用矩阵博弈 (b) 囚徒困境

智能体 1

智能体 2

b1

a1 r1(a1, b1), r2(a1, b1)

r1(a2, b1), r2(a2, b1)

r1(a1, b2), r2(a1, b2)

r1(a2, b2), r2(a2, b2)a2

b2

3, 3 1, 4

4, 1 2, 2
智能体 1

智能体 2

b1

a1

a2

b2

2×2图 2　   混合博弈矩阵
 

2×2图 2(a)为通用的博弈矩阵. 即使是在用   矩阵表示的混合博弈问题中, 也有许多不同的策略类型 [50], 其中

包含著名的囚徒困境 (prisoner’s dilemma)博弈, 如图 2(b). 有关囚徒困境的产生原因以及纳什均衡的分析将在后

续章节中具体展开.

< N,A = {Ai}i∈N ,R = {Ri}i∈N > t = 1,2, . . . ,T T

ht = {a0, . . . ,at−1}

重复矩阵博弈 (repeated matrix game)是矩阵博弈在时序交互上的简单推广, 表示智能体会重复参与原始矩阵

博弈有限次或者无限次. 在有限次重复博弈中, 参与智能体都知道博弈会持续特定且有限的回合数, 并且在进行到

最大回合后博弈结束; 而在无限次重复博弈中, 参与智能体会拥有无限回合数的博弈. 重复矩阵博弈区别于传统的

矩阵博弈   , 在每一个时刻   时都会进行一次博弈决策,    是有限或者无限

的. 而在每一步 t 上选择动作的时候, 智能体会根据先前的所有智能体的动作历史信息   进行策略
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at−1 = {at−1
1 , . . . ,at−1

n } t−1选择, 其中   表示 n 个智能体在   时刻的联合动作集合. 这种重复矩阵博弈在博弈论的应用上

有诸多经典案例, 例如图 2(b) 中的囚徒困境博弈在重复有限次或无限次时就是著名的序贯社会困境 (sequential
social dilemma)[51,52]. 

1.2   扩展式博弈

扩展式博弈 (extensive-form game, EFG)[53]区别于上述的矩阵博弈, 主要侧重博弈问题的时序分析, 考虑博弈

智能体在决策过程中的先后顺序, 因此通常被用来描述完全信息的动态博弈问题. 下面介绍扩展式博弈的定义.
⟨N,H,P,A,R = {Ri}i∈N⟩定义 2 (扩展式博弈 (EFG)). 一个完全信息的扩展式博弈可以表示为五元组   :

N = {1, . . . ,n}● 参与智能体集合   , 其中 n 为智能体的最大数量;
● 参与智能体历史 (history)集合 H, 一段历史的每一个组成部分都是某个智能体采取的动作, 终点历史集合

由 Z 表示;
P(h) h ∈ H● 参与智能体的决策顺序, 参与人函数   表示在历史   后进行决策的智能体;

A = {A1, . . . ,An} Ai● 有限动作空间   , 其中   为智能体 i 的动作空间;
Ri : Z→ R● 奖赏函数   , 其中 Z 是历史集合 H 中所有的终点集合.

N = {1,2} H = {∅, (沉默), (坦白),

(沉默,沉默), (沉默,坦白), (坦白,沉默), (坦白,坦白)} ∅

将图 2(b) 的囚徒困境问题进行时序化, 也就是囚徒 1 先进行决策, 囚徒 2 后进行决策, 可以将该矩阵博弈变

为上述扩展式博弈的描述 :  (1) 参与人集合    为囚徒 1 和囚徒 2; (2) 历史集合  

 等 7段历史, 分别是从初始历史   到 2个囚徒都完成决策的终

点历史; (3)参与智能体的决策顺序, 根据是否知道先前决策智能体的动作可以分为完美信息和非完美信息的扩展

式博弈: 完美信息表示囚徒 2了解囚徒 1选择的动作; 非完美信息表示囚徒 2不了解囚徒 1选择的动作或者 2个
囚徒是同时进行决策的; (4) 奖赏函数与矩阵博弈中的囚徒困境相同. 因此, 可以引入一种简单直观的博弈树

(game tree)结构进行表示, 如图 3(a)和图 3(b)所示, 其中虚线表示非完美信息, 不了解处于哪一个决策节点.
  

(a) 完美信息扩展式博弈树 (b) 完美信息扩展式博弈树 (c) 扩展式博弈对应的博弈矩阵

囚徒 2

囚徒 1

囚徒 2

沉默

沉默

沉默

x2

x1

x3

坦白

坦白

坦白

(3, 3) (1, 4) (4, 1) (2, 2)

囚徒 2

囚徒 1

囚徒 2

沉默

沉默

沉默

x2

x1

x3

坦白

坦白

坦白

(3, 3) (1, 4) (4, 1) (2, 2)

3, 3 3, 3 1, 4 1, 4

4, 1 4, 1 2, 22, 2
囚徒 1

囚徒 2

沉默

{沉默, 沉默} {坦白, 沉默}{沉默, 坦白} {坦白, 坦白}

坦白

图 3　扩展式博弈的博弈树结构及矩阵描述
 

Ii

i Ii Ii

I2{x2} I2{x3}
I2{x2, x3}

I2{x2, x3} x2 x3

针对完美和非完美信息, 可以引入信息集 (information set)的概念来表示. 智能体 i 的一个信息集   表示智能

体   决策节点的一个集合, 满足以下条件: (1)    中的每个决策节点都只能是智能体 i 的决策节点; (2)当博弈达到 

中的某个决策节点时, 智能体 i 只知道应该进行决策了但是不知道具体在哪一个决策节点上. 例如在图 3(a)中, 囚
徒 2的信息集是   和   , 集合中只有 1个元素, 因此完全了解囚徒 1的动作选择, 为完美信息博弈; 而在图 3(b)
中, 囚徒 2的信息集是   , 集合中有 2个元素, 因此不了解囚徒 1的动作选择, 为非完美信息博弈. 最后根据

信息集上定义决策动作, 例如囚徒 2的动作{沉默, 坦白}表示在信息集   上,    决策节点上选择沉默,    决

策节点上选择坦白, 基于此可以将图 3(b)的扩展式博弈转化为矩阵博弈的形式, 如图 3(c)所示. 

1.3   贝叶斯博弈

贝叶斯博弈 (Bayesian game)[54]是用来表示不同智能体的相关特征类型, 因为在某些场景下智能体的特征类型

在博弈之前是不知道的, 所以常用来描述非完全信息博弈, 与矩阵博弈结合即可描述非完全信息静态博弈, 与扩展

式博弈结合即可描述非完全信息动态博弈. 下面, 我们将介绍贝叶斯博弈的定义.
< N,T = {Ti}i∈N ,A = {Ai}i∈N ,R = {Ri}i∈N >

T
定义 3 (贝叶斯博弈). 一个贝叶斯博弈问题可以表示为四元组   , 与定

义 1不同的是多引入了类型   的概念:
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T = {Ti}i∈N Ti● 智能体的类型   , 其中   为智能体 i 的类型.

pi(t−i|ti) i −i

p 1− p

基于此, 概率   表示智能体   对其他智能体   具体类型的推断概率, 而由于不同类型的智能体在参与博

弈时会产生不同的奖赏信息, 因此称作贝叶斯博弈. 例如, 在著名的鹰鸽博弈问题中, 如果两只鸟在捕猎到食物时

不知道对方鸟是鹰还是鸽的类型时, 会产生以下 4 种矩阵博弈的形式, 如图 4(a) 所示. 假设鸟 1 是鹰且双方都知

道, 而鸟 2以   的概率为鹰, 以   的概率为鸽, 所以根据 Harsanyi转换 [54], 引入“自然”智能体可以将上述非完全

信息博弈转换成完全信息但非完美信息的博弈, 其博弈树如图 4(b) 所示, 其中虚线表示非完美信息, 鸟 1 不知道

“自然”智能体 0选择的关于鸟 2的类型, 鸟 2不知道鸟 1选择的是哪一个动作.
 
 

(a) 鹰鸽贝叶斯博弈的矩阵形式 (b) 鹰鸽贝叶斯博弈的博弈树结构

夺食鹰-鹰

鸽-鹰

夺食

逃走

逃走

−2, −2

−1, −1−1, 2

2, −1

夺食鹰-鸽

夺食

逃走

逃走

2, −2

−1, 0−1, 2

2, 0

夺食鸽-鸽

夺食

逃走

逃走

1, 1

0, 00, 2

2, 0

夺食

夺食

逃走

逃走

−2, 2

0, −10, 2

2, −1

夺食

夺食

夺食

(−2, −2) (2, −1) (−1, 2) (−1, −1) (2, −2) (2, 0) (−1, 2) (−1, 0)

逃走

逃走 夺食 逃走 夺食 逃走 夺食 逃走

逃走

自然智能体 0
p 概率:

鸟 2 为鹰
1−p 概率:

鸟 2 为鸽

鸟 1: 鹰

鸟 2 鸟 2

鸟 1: 鹰

图 4　贝叶斯博弈的矩阵表示和博弈树结构
  

1.4   随机博弈

区别于以上所有博弈, 随机博弈 (stochastic game, SG)[55], 又被称为马尔可夫博弈 (Markov game)[56], 引入了状

态 (state)的概念. 随机博弈是定义智能体与环境的交互过程, 由一系列的阶段组成, 其中的某一个阶段称为阶段博

弈 (stage game). 在一个特定的阶段或者状态下, 每一个参与智能体都会同时进行决策, 然后环境会给予奖赏反馈

并转移到下一个状态, 然后重复该过程, 进行无限次或者有限次的博弈直至结束. 最后根据每个阶段的收益进行折

扣结算, 每个智能体以获得最大的折扣回报. 下面, 我们将会介绍随机博弈的定义.

< N,S,A,T,R,γ >定义 4 (随机博弈 (SG)). 一个随机博弈可以表示为以下六元组   :

N = {1, . . . ,n}● 参与智能体集合   , 其中 n 为智能体的最大数量;
S s ∈ S● 环境的状态空间   , 每一个阶段都会处于某个特定的状态   ;

A = {A1, . . . ,An} Ai● 智能体的动作空间   , 其中   为智能体 i 的动作空间;

T : S×A×S→ [0,1] s ∈ S a ∈ A s′ ∈ S● 状态转移概率   , 表示当前状态   执行联合动作   之后转移到下一个状态 

的概率;
Ri : S×A×S→ R Ri● 奖赏函数   , 其中   是智能体 i 的奖赏函数;

γ ∈ [0,1)● 折扣因子   , 用于计算累计回报.

πi : S×A→ [0,1]

Gi = Eπi

[∑T

t=0
γtrt

i

]
Gi = Eπi

[∑∞

t=0
γtrt

i

]
rt

i

因此, 每一个智能体都会学习策略   , 使得在执行有限 T 步数或者无限步数后, 获得最大的折

扣回报   或者   , 其中   表示智能体 i 在 t 时刻下获得的奖赏. 当然, 随机博弈和

扩展式博弈有一定的相似性, 在某些条件下能够相互转换 [57,58].
另外, 在随机博弈的有些情况中, 智能体并不能完全了解环境的状态信息, 只能接收到部分观测 (observation)

信息, 这些观测信息包含了有关环境的状态以及智能体动作的一些不完全信息, 我们称这种类型的博弈为部分可

观测的随机博弈 (partially observable stochastic game, POSG)[59,60].
< N,S,O,A,T,R,

Z,γ >

定义 5 (部分可观测的随机博弈 (POSG)). 一个部分可观测的随机博弈可以表示为以下八元组 

 , 与定义 4不同的是:

O = {O1, . . . ,On} Oi● 智能体的观测空间   , 其中   为智能体 i 的观测空间;
Zi :A×S×Oi→ [0,1] a ∈ A s′ ∈ S oi ∈ Oi● 观测函数   , 表示执行联合动作   到状态   后智能体 i 观测到   的概率.
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例如, 以自动驾驶的模拟环境 SMARTS[61]为例介绍随机博弈和部分可观测的随机博弈类型, 如图 5所示. 首

先假设智能体 i (红色驾驶车辆)如果拥有全局视角信息, 包含路口形状、路口车辆、红绿灯信息等作为环境状态

s. 动作   为其输出的策略, 如图 5中箭头所示的直行或者转向. 每一个参与智能体都会同时进行决策, 然后环境会

给予奖赏反馈   , 如果智能体顺利到达目标则奖赏为+1, 造成了车辆事故则为–1, 其他情况下则奖赏为 0, 环境随

即转移到下一个状态   , 并重复该过程. 另外, 如果每一个智能体无法获取全局视角信息, 而类似真实驾驶场景, 只

能观测到自身周围区域的路况信息   , 那么此时博弈类型为部分可观测的随机博弈 (https://github.com/huawei-

noah/SMARTS).
 
 

图 5　随机博弈和部分可观测的随机博弈示例: 自动驾驶
  

1.5   其他博弈类型

除了以上经典的博弈模型以外, 还有一些根据具体应用定义的一些博弈模型. 例如, 针对连续时间和连续动作

空间的动态优化问题, 可以通过微分博弈 (differential game)进行描述 [62–64]. 其中, 参与者的决策通过微分方程刻

画, 这些方程描述了参与者的长期收益函数随时间的变化. 每个参与者的目标是通过选择微分方程最优的控制变

量最大化其个体收益.

在一些情况下为了能够快速求解博弈问题, 引入了势博弈 (potential game)[65]的概念, 假定存在一个全局的势

函数 (potential function), 使得将所有参与博弈智能体的奖赏函数都能映射到该全局势函数中, 通过该函数就能够

完全表征策略变化对每一个智能体收益的影响. 因此, 求解势函数的最大值就相当于求解出了所有智能体的均衡

策略, 这大大降低了求解难度.

在智能体数量增多直到无穷大的情况下, 可以通过平均场博弈 (mean-field game)[66–68]进行表示, 其研究的是在

连续时间和连续状态空间下的群体之间的相互作用和决策问题. 其中决策是通过微分方程或者动态系统的模型进

行描述, 通过求解这些微分方程或者动态系统, 可以得到最优策略. 在平均场博弈中, 由于智能体的决策假设是受

到群体的平均影响, 而不是直接受到其他个别智能体的影响, 从而可以很好地解决智能体数量急剧增加的问题.

另外, 博弈论与种群动态演化的过程相结合产生了一种新的动态博弈形式: 演化博弈 (evolutionary game)[69,70].

演化博弈并不要求博弈智能体是完全理性的, 因此智能体可能对某个次优的解即可满意. 在方法上, 该博弈并不强

调一个静态的均衡解, 而在于理解整个种群在时间维度上进化过程的动态均衡. 一般的演化博弈通常是基于选择

(selection)和突变 (mutation)进行动态演化, 选择是指利用当前回报较高的策略以吸引更多的个体加入种群, 而突

变则是随机进行探索期望能够找到更好的策略. 另外一种相似的概念, 群体博弈 (population game)[71,72]则更关注群

体空间维度上个体之间的相互作用, 个体都可以通过选择各自的策略来获得效用, 进而决定了整个群体在这个博

弈中的效用. 群体博弈的重点是研究如何通过合作或竞争来达到群体的最优解.

以上介绍的矩阵博弈、扩展式博弈、贝叶斯博弈、随机博弈和微分博弈、势博弈、平均场博弈、演化博弈

等其他博弈类型为目前大多数实际任务和相关求解方法建模的几种基础博弈类型, 其他可能存在的博弈类型不在

本文综述范围内, 因此不再具体介绍和分析. 
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2   博弈模型构建

以上基础博弈类型是对现实场景的高度抽象, 难以直接应用于动态复杂的现实问题中. 其中, 通过工程技术建

模是一种构筑数学博弈模型与现实场景的有效桥梁, 本章节将重点介绍现实场景针对矩阵博弈、扩展式博弈和随

机博弈等几种常见博弈模型的构建方法. 

2.1   矩阵博弈建模

矩阵博弈适用于多个智能体同时做出独立决策并且互相影响的场景, 例如在市场价格竞争中 [73], 每个公司可

以选择高价或低价的动作, 通过现实约束可计算不同策略组合下两个公司各自的奖赏函数, 从而构建矩阵博弈; 在
军事空战场景中 [74], 一方智能体选择是否启动战斗机的动作, 另一方选择是否激活地对空导弹的动作, 通过数学

及经验计算奖赏函数; 在节能减排与环境保护场景中 [75], 双方可以选择继续排放或减少排放的动作, 通过经济发

展和环境污染综合计算奖赏函数. 由此可见, 矩阵博弈的特点在于无状态转换的一次博弈, 拥有固定收益函数, 通
常用于较为重要的宏观战略层决策. 

2.2   扩展式博弈建模

扩展式博弈是一种用博弈树形式表示的动态博弈, 其中, 智能体的决策具有明显的先后顺序. 这类场景通常包

括商业谈判、拍卖和招标等现实场景以及一些棋牌类游戏. 下面我们将具体介绍几种经典任务的扩展式博弈建模

过程, 如表 2所示.
 
 

表 2　工程化抽象的扩展式博弈模型特点
 

建模扩展式博弈场景
智能体数目 智能体动作类型 奖赏函数类型

=2 >2 连续 离散 合作 零和 混合

围棋—AlphaGo[6] √ － － √ － √ －

德州扑克—Libratus[9] √ － － √ － √ －

德州扑克—Pluribus[10] － √ － √ － √ －

斗地主—DouZero[76] － √ － √ － － √
麻将—Suphx[11] － √ － √ － √ －

 

(1)围棋—AlphaGo[6]. 围棋游戏是一种天然的扩展式博弈形式, 其难度在于庞大的动作和状态空间. AlphaGo
是于 2016年针对双人围棋游戏开发的 AI算法, 具体扩展式博弈建模方式如下.

● 参与智能体数目: 2人;
● 参与智能体的决策顺序: 双方轮流;
● 动作空间: 棋盘上剩余可以落子的位置;
● 奖赏函数: 每一步奖赏为 0, 直到获胜奖赏+1, 失败奖赏–1, 为零和博弈.
(2)德州扑克—Libratus[9]. Libratus是于 2017年针对无限制德州扑克游戏开发的 AI算法, 于 2019年扩展到 6

人版本 Pluribus[10]. 具体扩展式博弈建模方式如下.
● 参与智能体数目: 2人 (Pluribus存在 6人);
● 参与智能体的决策顺序: 轮流;
● 动作空间: 跟注 (call)、加注 (bet)和弃牌 (fold);
● 奖赏函数: 赢或输掉的金钱, 为零和博弈.
(3)斗地主—DouZero[76]. DouZero是于 2021年针对 3人斗地主游戏开发的 AI算法. 为解决斗地主庞大的离

散化决策空间, DouZero通过网格编码方式将斗地主简化成双人零和博弈, 具体扩展式博弈建模方式如下.
● 参与智能体数目: 3人 (1名地主, 2名农民);
● 参与智能体的决策顺序: 轮流;
● 动作空间: 由单牌、对子、顺子、三带一、飞机、火箭等牌型组成加上过牌共 27 472种, 可选动作遵循优
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先级约束;
● 奖赏函数: 存在两种设计方式, 一种基于胜率奖赏, 即胜+1, 负–1, 另外一种基于平均分差, 为混合博弈.
(4) 麻将—Suphx[11]. Suphx 是于 2020 年针对日本麻将游戏开发的 AI 算法. 为解决多人非完美信息博弈,

Suphx通过对麻将网格编码工程化将 4位玩家博弈问题简化成双人零和博弈 (自身和其他玩家), 然后从个体角度

优化对手的最优反应, 具体扩展式博弈建模方式如下.
● 参与智能体数目: 4人;
● 参与智能体的决策顺序: 执行动作后, 若无其他人响应则按顺序轮流;
● 动作空间: 每回合可选动作包括胡牌/吃/碰/杠;
● 奖赏函数: 直至游戏结束获得排名得分, 为零和博弈. 

2.3   随机博弈建模

随机博弈是一种动态博弈, 具有多状态、时序决策的特点. 其复杂性在于综合考虑智能体间、智能体与环境

的动态交互关系, 广泛存在股票投资和实时战略游戏等场景中. 下面我们将具体介绍几种经典场景的随机博弈建

模过程, 如表 3所示.
  

表 3　工程化抽象的随机博弈模型特点
 

建模随机博弈场景
智能体数目 智能体动作类型 奖赏函数类型

=2 >2 连续 离散 合作 零和 混合

星际争霸2—AlphaStar[12] √ － － √ － √ －

Dota 2—OpenAI Five[13] － √ － √ － － √
雷神之锤III—FTW[77]

－ √ － √ － － √
王者荣耀—绝悟[14,78]

－ √ － √ － － √
 

(1)星际争霸 II—AlphaStar[12]. AlphaStar是于 2019年针对实时战略游戏星际争霸 II开发的 AI算法, 玩家需

要控制成百规模的单元进行对抗. 该场景的难度在于庞大的状态动作空间、以及由战争迷雾导致的不完全观测.
通过对观测、动作空间工程化处理将该问题处理成双人零和博弈问题, 具体随机博弈建模方式如下.

● 观测空间: 包含 512 维的单元实体属性、128×128 维的小地图特征、玩家状态信息以及游戏状态, 其中由

战争迷雾隐藏的信息将不会出现在观测空间里;
● 动作空间: 包括可执行动作的实体单元、单元执行的动作种类、该动作执行的目标、是否将该动作放入执

行序列或立马执行、是否重复执行以及执行动作指令的时机;
● 奖赏函数: 失败为−1, 平局为 0, 胜利+1, 为零和博弈.
(2) Dota 2—OpenAI Five[13]. OpenAI Five是于 2019年针对多人在线战斗竞技类游戏 Dota 2开发的 AI算法.

比赛在两个队伍间进行, 每个队伍有 5名玩家, 双方以摧毁对方基地为获胜目标. 通过对各英雄工程化编码, 将多

人混合博弈简化为队内合作博弈, 队间零和博弈, 具体随机博弈建模方式如下.
● 观测空间: 包括 189个实体单元 (英雄、小兵、野怪、建筑物和信使等)属性、8×8周围地形信息、10×10

小地图信息以及前期采样的动作信息, 共计约 16 000维输入;
● 动作空间: 包括释放技能、移动等. 将连续的动作统一化处理, 由技能释放顺序 (delay)、技能选中目标

(unit selection)和范围偏移量构成 (offset). 其他动作由人工脚本控制, 例如升级技能与选择天赋、操控信使、购买

装备等;
● 奖赏函数: 奖赏由个体奖赏 (金币获得、金币消耗、血量、英雄击杀数等)和团队奖赏 (总胜负、塔的血量、

信使死亡状态等)加权组成, 为混合博弈.
(3)雷神之锤 III—FTW[77]. FTW (for the win)是于 2019年针对第一人称多人射击竞技游戏开发的 AI算法, 在

夺旗模式中, 双方玩家以获得对方更多的旗帜为获胜目标. 尽管存在不同智能体数目的非对称博弈, 通过工程化编

码将该问题简化为队内合作博弈, 队间零和博弈. 具体随机博弈建模方式如下.
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● 观测空间: 该观测空间为 84×84×3视觉图像输入;
● 动作空间: 包括改变偏航、改变俯仰角、左右扫射、前后移动、标记和跳跃, 共计 540维动作;
● 奖赏函数: 由 13个事件活动构成一个查找表, 为混合博弈.
(4)王者荣耀—绝悟 [14,78]. 绝悟是于 2020年针对多人在线竞技游戏王者荣耀开发的 AI算法. 与 Dota 2类似,

比赛在两个队伍间进行, 每个队伍有 5名玩家, 双方以摧毁对面的基地为获胜目标. 通过工程化编码将该问题简化

为队内合作博弈, 队间零和博弈, 具体随机博弈建模方式如下.
● 观测空间: 由 4类特征构成, 包括 8 559维单元信息 (英雄、小兵等)、68维游戏状态信息、560维对手信息

以及 6×17×17空间信息;
● 动作空间: 由 3 类信息组成, 包括动作种类 (技能、回程等)、动作执行位置 (移动位置、技能释放位置)、

动作释放目标单元;
● 奖赏函数: 根据 5类相关信息构建稀疏或稠密奖赏, 包括与运营相关 (金币、经验等)、与击杀比相关 (击杀

数、死亡数、助攻数等)、与伤害相关 (生命值等)、与推塔进度相关 (击毁塔楼等)、与胜负相关, 为混合博弈. 

3   混合博弈的解概念和求解目标

π = {π1,π2, . . . ,πn}

Ui(π) Ri

Gi

博弈的解表示为所有智能体的一个联合策略   , 这个联合策略会综合考虑每个智能体的预期

收益以及不同智能体收益的关系. 博弈的解往往通过智能体的效用值进行评估, 这里的效用值与不同的博弈类型

有关. 具体地, 在矩阵博弈和扩展式博弈中智能体 i 的效用值   往往以奖赏函数   表示, 在随机博弈中往往以

折扣回报   表示. 博弈论需要论证清楚解概念 (solution concept)以及求解目标、解的存在性和唯一性问题、解的

实际意义以及通过计算或者学习的方法能否保证联合策略一定收敛到对应的解等等. 因此, 系统性地理解混合博

弈的解概念和求解目标是未来人工智能算法设计及其应用的基础.
传统的合作博弈, 因为所有智能体都共享一个全局的奖赏函数, 所以最直观的解就是最大化该奖赏函数的联

合策略. 在零和博弈中, 智能体的收益会此消彼长, 所以直观的解就是所有智能体最大化个体收益最终达到某种均

衡. 而在混合博弈中, 智能体可能会通过局部的合作和竞争获得更高的收益, 因此在该环境下会包含诸多的解概念

和求解目标, 在不同的具体场景中有不同的作用. 下面, 本文将介绍混合博弈中一些经典的解概念和求解目标. 

3.1   纳什均衡

π−i = (π1, . . . ,πi−1,πi+1, . . . ,πn) Ui(π) BRi(π−i)

纳什均衡 (Nash equilibrium)[79]是博弈论中最常用的一种解概念, 也能解决零和博弈问题. 纳什均衡是定义在

最优反应 (best response)概念的基础上. 根据以上联合策略的定义, 我们将除了智能体 i 的其他智能体的联合策略

表示为   , 智能体 i 的效用值为   , 那么智能体 i 对其他智能体的最优反应策略 

定义为: 

BRi (π−i) = argmax
πi

Ui (πi,π−i) (1)

π∗ π∗i π∗i = BRi(π∗−i)纳什均衡策略   必须满足所有智能体的策略   都是其他智能体策略的最优反应   . 下面, 我们给

出纳什均衡的定义.
π∗ π′i定义 6 (纳什均衡). 博弈的纳什均衡策略   定义在乘积概率空间上, 且对任意的智能体 i 和其他策略   , 都必

须满足: 

Ui
(
π∗i ,π

∗
−i

)
⩾ Ui

(
π′i ,π

∗
−i

)
(2)

2×2

由此发现, 纳什均衡的意义在于任何一个智能体都不能通过背离纳什均衡调整自己的策略以获得更高的收

益, 因此纳什均衡在混合博弈系统中是一个稳定解. 对于纳什均衡的存在性, 需要先介绍一下纯策略 (pure
strategy)和混合策略 (mixed strategy)的概念. 纯策略是指参与博弈的智能体策略是在动作空间中一个确定性的动

作, 而混合策略是动作空间上的一个概率分布. 任意的混合博弈都会存在至少一个纯策略或者混合策略的纳什均

衡 [49]. 下面, 我们通过 4种特殊的对称   混合博弈原型 [50]进行举例分析, 如图 6所示.

董绍康 等: 混合博弈问题的求解与应用综述 11



 

(a) 领导博弈 (leadership game) (b) 英雄博弈 (heroic game) (c) 利用博弈 (exploitation game) 

智能体 1

智能体 2

a1: 保持

b1: 保持

a2: 改变

b2: 改变

2, 2 3, 4

4, 3 1, 1
智能体 1

智能体 2

a1: 保持

b1: 保持

a2: 改变

b2: 改变

2, 2 4, 3

3, 4 1, 1
智能体 1

智能体 2

a1: 保持

b1: 保持

a2: 改变

b2: 改变

3, 3 2, 4

4, 2 1, 1

(d) 囚徒困境博弈 (prisoner’s dilemma game) (e) 一般形式

智能体 1

智能体 2

a1: 沉默

b1: 沉默

a2: 坦白

b2: 坦白

3, 3
智能体 1

智能体 2

a1

b1

a2

b2

R, R S, T

T, S P, P

1, 4

4, 1 2, 2

2×2图 6　4种特殊的对称   混合博弈原型
 

在图 6(e)中可以发现, 以上 4种类型均能表示为此一般形式, 而上述 4种博弈中的奖赏函数 T, S, R, P 满足的

条件如下所示.
T > S > R > P● 领导博弈 (leadership game):    ;

S > T > R > P● 英雄博弈 (heroic game) :    ;
T > R > S > P● 利用博弈 (exploitation game):    ;

T > R > P > S● 囚徒困境博弈 (prisoner’s dilemma game):    .
(a1 :保持,b1 :保持)

(a1 :保持,b2 :改变)

(a2 :改变,b1 :保持)

(a1 :保持,b2 :改变) (a2 :改变,b1 :保持)

(a2 :坦白,b2 :坦白) (a1 :沉默,b1 :沉默)

2×2

在领导博弈、英雄博弈和利用博弈中,    都是自然结果, 即每一个智能体选择的极大极小值

点, 但是并不是纳什均衡. 在领导博弈和英雄博弈中, 某一个智能体执行改变动作, 例如    和

 都是纳什均衡, 而在领导博弈中率先执行改变动作将获得最高的收益 4, 因此称之为领导博弈;
反之, 在英雄博弈中率先执行改变动作, 对手将获得最高的收益 4, 因此称之为英雄博弈. 不难发现, 想要取得最大

的收益结果需要两个智能体之间达成某种协议, 这与零和博弈中此消彼长的强对抗特点不同, 混合博弈向彼此传

达意图或者协商是符合双方玩家的收益. 另外, 在利用博弈中, 虽然   和   同样

都是纳什均衡, 但是选择某一个纳什均衡的时候会损害到另外一个智能体的收益. 而以上 3种博弈中, 不存在所有

智能体能够同时到达个体最大收益的联合策略, 而且对任意智能体来说都不存在占优策略 (dominant strategy). 其
中占优策略的定义: 无论其他智能体采取什么策略, 占优策略都能得到比采取其他策略更好的结果. 最后, 在囚徒

困境的博弈中, 可以发现   是纳什均衡, 但对比   策略所有智能体收益都是受

损的, 所以换一种视角来看, 虽然纳什均衡能保证自己的策略是最优反应, 但是在全局系统上并不一定是某种“最
优结果”. 所以在这种情况下, 元博弈 (meta game)[80]理论提出能够在更高阶的博弈层次上解决该问题, 例如在囚徒

困境中对智能体 2进行一阶元博弈, 可以产生 4种动作: 1)无论智能体 1选择什么, 智能体 2都选择沉默; 2) 无论

智能体 1选择什么, 智能体 2都选择坦白; 3)和智能体 1选择相同的动作; 4)和智能体 1选择相反的动作. 智能体

1 再根据智能体 2 的 4 种动作分别选择和沉默还是坦白, 又可以产生 16 种动作的二阶元博弈. 相关理论证明在

 混合博弈中, 不超过二阶的元博弈可以解决这种困境问题. 而元博弈的这种概念需要了解或者推测到其他智

能体的策略或者意图, 在一些重复博弈的场景中更容易刻画, 所以形成著名的以牙还牙 (tit-for-tat, TFT)[81]的策略.
最后根据第 1节中介绍的扩展式博弈 (动态博弈)、贝叶斯博弈 (非完全信息博弈)的例子, 分别可以采用子博

弈完美纳什均衡 (subgame perfect equilibrium)[82]、贝叶斯纳什均衡 (Bayesian Nash equilibrium)[83]的概念求解, 而
在两者结合的非完全信息动态博弈情况下, 采用完美贝叶斯均衡 (perfect Bayesian equilibrium)[84]概念求解. 

3.2   相关均衡

由上文的囚徒困境不难发现, 纳什均衡在全局系统上并不一定是某种“最优结果”, 因此希望引入相关均衡

12  软件学报  ****年第**卷第**期



(a2 :改变,b2 :改变)

(a1 :保持,b2 :改变) (a2 :改变,b1 :保持)

(a1 :沉默,b1 :沉默)

(a2 :坦白,b2 :坦白)

(correlated equilibrium)[85,86]的解概念最大化智能体的期望收益. 相关均衡是条件更弱和普遍的一种解概念, 而且纳

什均衡是一种特殊的相关均衡. 例如在图 6(a)的领导博弈中, 如果智能体 1和智能体 2都选择混合策略的纳什均

衡, 不难发现有概率会产生一些非常差的   结果. 因此, 这里需要引入一种“自然信号”的概念, 例

如给智能体 1和 2都约定好以 1/2的概率选择   和以 1/2的概率选择   , 那么

每个智能体根据“自然信号”的推荐选择 1号动作还是 2号动作执行, 整体上的期望收益比纳什均衡大. 同样地, 在
图 6(d) 的囚徒困境博弈中 ,  智能体 1 和 2 都约定好执行    动作 ,  整体收益高于纳什均衡

 . 相比于纳什均衡选择的独立性, 相关均衡的相关性就体现在这种“自然信号”推荐选择上. 在

数学上, 我们严谨地给出相关均衡定义.
A a ∈ D

a′i

定义 7 (相关均衡). 博弈的相关均衡策略是在联合动作空间   上的某种分布概率   , 且对任意的智能体 i
和其他任意动作   , 都必须满足: 

Ea∈D [Ui (a)] ⩾ Ea∈D
[
Ui

(
a′i ,a−i

) |ai
]

(3)

ai

ai

ai

由此定义可以发现, 在自然给予智能体 i 执行动作   的信号后, 其他智能体遵循该相关均衡策略的条件下, 智
能体 i 选择动作   就是最优反应. 另外, 可以发现纳什均衡也是一种相关均衡, 即每个智能体都独立地进行动作选

择, 这种自然信号不会提供任何其他智能体的相关信息. 更一般地, 如果去除这种提前告知动作   的选择, 智能体

i 无条件地听从自然安排, 并且也无法调整策略以获得更高的期望收益, 那么将会得到一种更加宽泛的粗糙相关均

衡 (coarse correlated equilibrium)[87]概念.
A a ∈ D

a′i

定义 8 (粗糙相关均衡). 博弈的粗糙相关均衡策略是在联合动作空间   上的某种分布概率   , 且对任意的

智能体 i 和其他任意动作   , 都必须满足: 

Ea∈D [Ui (a)] ⩾ Ea∈D
[
Ui

(
a′i ,a−i

)]
(4)

从定义上看, 根据严格程度可以发现纯策略纳什均衡、混合策略纳什均衡、相关均衡、粗糙相关均衡是不断

减弱的, 而且求解纳什均衡是 PPAD完全 (complete for polynomial parity arguments on directed graphs) [88,89]的复杂

度, 因此对于多人混合博弈场景求解较弱的相关均衡或者粗糙相关均衡更有实际应用价值. 

3.3   帕累托最优

(a1 :沉默,b1 :沉默)

(a2 :坦白,b2 :坦白)

帕累托最优 (Pareto optimality)最早在 19世纪初提出, 目的是解决在经济效率与分配问题上传统纳什均衡效

率低下的问题. 例如, 在图 6(e)的囚徒困境博弈问题中, 两个智能体都选择   动作的收益比都选

择   的收益更高, 但不是纳什均衡. 基于此, 帕累托最优是指无法通过改变任意动作或策略使得

可以增加至少一个智能体的收益而不减少任何其他智能体的收益, 定义为如下数学形式.
π π

π′ π

定义 9 (帕累托最优). 一个策略   如果不被其他任何策略帕累托占优, 那么策略   就是帕累托最优. 其中, 帕累

托占优的定义是: 如果策略   被策略   帕累托占优, 那么必须满足以下条件: 

∀智能体i : Ui (π) ⩾ Ui (π′)且∃智能体i : Ui (π) > Ui (π′) (5)

直观地说, 如果没有其他联合策略可以提高至少一个智能体的收益, 而不降低任何其他智能体的收益, 那么联

合策略就是帕累托最优. 所有帕累托最优的集合被称为帕累托前沿 (Pareto frontier). 在零和博弈中, 所有的策略都

是帕累托最优, 探究帕累托最优策略是没有意义的; 而在合作博弈问题中, 帕累托最优就是全局最优的策略, 因为

所有智能体的收益都是相同的. 而在混合博弈中, 帕累托最优可以用来完善均衡解的概念空间, 因为如果某个策略

是纳什均衡, 但不是帕累托最优, 它仍然是存在改进空间. 但是需要注意的是, 帕累托最优和纳什均衡是完全不同

的概念, 帕累托最优本身可能不是一个能被所有智能体完全接受的均衡解. 因此如何在不同的混合博弈场景中进

行应用, 还需要指定具体的求解目标. 

3.4   个体收益、集体收益以及兼顾公平的求解目标

以上混合博弈的解概念沿用了传统博弈的解概念, 对智能体有绝对理性的假设且主要与个体收益相关, 其中

帕累托最优还会综合考虑系统的效率, 是否存在改进的空间. 但是在实际的混合博弈问题中, 智能体不一定是绝对

董绍康 等: 混合博弈问题的求解与应用综述 13



理性且系统中可能存在宏观调控者, 因此上述解概念不足以解决混合博弈问题. 基于此, 本文引入最大化个体收益、

集体收益以及兼顾公平的 3种求解目标, 以丰富和扩展传统博弈的解概念. 其中, 这几类求解目标与实际问题紧密

结合, 并不涉及解的均衡性和存在性分析, 与整个系统和博弈结构的机制设计相关.

πi

首先, 个体收益与利己主义 (egoism)[90–92]紧密关联, 利己主义作为一种哲学概念, 仅关注自我或自我的作用,
作为个人行动的动机和目标, 也就是说只有智能体自身决定准则的行为模式. 利己主义智能体对描述出于自身收

益行事或规定其他智能体应该怎样做感兴趣. 个体收益最大化的求解目标往往在不同智能体之间是会互相影响和

冲突的, 根据智能体 i 自己独立的策略   , 将个体收益最大化策略定义为: 

πi = argmaxUi (πi,π−i) ,∀π−i ∈ π (6)

π−i πi π−i不难发现, 如果其他智能体的策略   是固定的, 那么个体收益最大化策略   就是其他智能体联合策略   的

最优反应, 如果所有智能体都最大化个体收益, 那么最终策略大概率会收敛到纳什均衡. 在大多数混合博弈的情况

下, 过分强调个体收益的目标会造成智能体行为策略的短视, 当面对其他智能体同样利己和贪婪时将无法接受, 最
后会造成整个系统不必要的损失. 例如在公共资源分配问题上, 所有智能体都共享某个草场或者河流发展畜牧业

或渔业, 如果所有智能体都大肆放牧或打捞, 将会引发巨大的生态危机, 最后导致个体收益的损失反而得不偿失.
因此, 在混合博弈场景中, 仅关注个体收益的求解目标不足以解决问题.

π

其次, 集体收益与功利主义 (utilitarianism)[93,94]紧密相关, 功利主义作为一系列规范的哲学伦理, 主要考虑所有

智能体的集体幸福或福祉. 虽然不同种类的功利主义有不同的特征, 但它们的基本思想都是在某种意义上最大化

集体的效用. 因此, 与个体收益不同, 集体收益是建立在整个联合策略   上, 将集体收益最大化策略定义为: 

π = argmax
∑
i∈N

Ui (π) (7)

不难发现, 集体收益最大化策略一定是满足帕累托最优, 但是反过来帕累托最优的策略不一定是集体收益最

大化的策略. 因此, 在最大化集体收益的同时难免会发生损害某些特定智能体收益的情况. 在大多数混合博弈中,
过分强调集体收益的目标会造成部分智能体个体收益的损失, 最终导致这种隐式合作行为的崩溃. 仍然举例上述

公共资源分配的问题, 如果一味强调草场或者河流上整体的畜牧业和渔业收益, 固定量的限制放牧和打捞的数量,
那么距离资源点近和初始拥有庞大基础产业的智能体将会在博弈中占据优势, 而那些较为弱势的智能体由于分配

上的歧视将会罔顾这种系统准则, 从而导致整个系统崩溃. 因此, 在混合博弈场景中, 仅关注集体收益的求解目标

也是不足以解决问题的.

π

最后, 为了在混合场景中保持系统的稳定, 需要引入兼顾公平的求解目标. 平等主义 (egalitarianism)[95–97]建立

在社会平等的概念之上, 会考虑所有人的收益, 认为所有智能体在基本价值或社会地位上都是平等的. 因此, 绝对

的公平收益是建立在联合策略   上的, 将公平收益最大化策略定义为: 

π = argmax
∑
i∈N

−
(
Ui (π)− Ū (π)

)2
/N (8)

Ū(π)其中,    表示所有智能体的平均收益. 由此可见, 绝对的公平收益是最小化智能体收益的方差, 但是, 严格意义

上的绝对公平是没有意义的. 例如在上述的畜牧业和渔业例子中, 绝对的公平会使得智能体最终的策略趋于懒惰

(lazy), 所有的智能体都不会定期去放牧和打捞导致方差最小为 0, 这样会导致系统中资源的浪费. 所以在一些场景

中, 更多的是考虑兼顾公平的目标, 例如会引入一些社会福利函数 (social welfare function)[98–101]综合考虑集体收益

和平等收益, 因此有如下兼顾公平的求解目标: 

π = argmax
∏
i∈N

Ui (π) (9)
 

π = argmax
∑
i∈N

ωiU
↑
i (π) (10)

ω = {ω1,ω2, . . . ,ωN} ω1 ⩾ ω2 ⩾ . . . ⩾ ωN

∑
i∈N
ωi = 1 U↑i

ω1 = ω2 = . . . = ωN

其中,    表示对不同智能体效用值的关注权重, 其中   ,    且   表示对

所有智能体的效用值从小到大的排序. 如果   , 则退化为集体收益最大化的求解目标. 
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4   混合博弈的求解方法

根据以上定义的解概念和求解目标, 本文将目前解决混合博弈问题的主流方法分为经典博弈论、强化学习和

两者结合的 3类方法. 首先, 为了方便对下列方法进行梳理和总结, 在方法前介绍几种基础的数学形式化模型, 其
中矩阵博弈和马尔可夫决策过程 (Markov decision process, MDP)分别是博弈论和强化学习的基础模型, 其他模型

都是在其基础上演变和发展, 而定义 5中部分可观测的随机博弈是最通用的博弈模型, 可以用来形式化建模所有

的博弈论和强化学习方法. 下面, 我们将具体介绍相关方法, 并附带介绍相关形式化模型. 

4.1   经典博弈论方法

经典的博弈论方法主要基于矩阵博弈和扩展式博弈模型, 本文将经典博弈论方法分成数学规划、虚拟博弈、

双重预言和遗憾最小化 4类, 每类方法的优缺点和适用范围将会在具体章节中介绍, 其中涉及与强化学习结合的

方法将在第 4.3节中介绍. 

4.1.1    数学规划

G = ⟨N,S,A,T,R,γ⟩

数学规划 (mathematical programming)是解决博弈问题最简单直接的方法, 在双人零和博弈问题中, 可以简化

为线性规划, 但是在更一般的情况下, 往往只能通过非线性规划的方式求解. 其中, 对于定义 4中的多人随机博弈

问题   , 可以通过非线性规划的方式求解 [102,103]: 

min
V,π

f (V,π) =
∑
i∈N

∑
s∈S

[
Vi (s)− (ri (s)+γT (s, a ∈ π (s) , s′)Vi (s′))

]
(11)

 

满足 : (1) Eπ−i(s)

ri (s)+γ
∑
s′∈S

T (s, a ∈ π (s) , s′)Vi (s′)

 ⩽ Vi (s) , ∀i ∈ N, s ∈ S (12)
 

(2) πi (s,ai) ⩾ 0, ∀i ∈ N, s ∈ S,ai ∈ Ai (13)
 

(3)
∑

ai∈Ai
πi (s,ai) = 1, ∀i ∈ N, s ∈ S,ai ∈ Ai (14)

V = {Vi}i∈N π(s) = {πi(s)}i∈N s ri(s)

s T (s, a ∈ π(s), s′)

V π

其中,    是所有智能体的状态值函数集合,    是所有智能体在状态   上的动作分布概率,  
表示智能体 i 在状态   时获得的奖赏,    表示环境状态转移函数. 这是一个典型的非线性规划问题,
其中优化变量是整体值函数    和策略    . 目标函数旨在最小化给定策略在所有状态下的时序差分 (temporal
difference)误差, 类似于策略迭代法中的策略评估步骤. 约束 (1)类似策略改进步骤, 约束 (2)和 (3)确保策略定义

的合理性和完备性. 虽然, 通过数学规划的方法可以显示地计算随机博弈问题的纳什均衡, 但是在大规模智能体数

量和状态动作空间的情况下很难求解, 因此下面将介绍其他基于迭代的方法进行求解. 

4.1.2    虚拟博弈

BRi(π−i) t+1 πt+1

虚拟博弈 (fictitious play, FP)是博弈论中最传统的求解方法之一, 通常应用在基本的矩阵博弈问题 [104]. 虚拟

博弈的核心思想是通过其他智能体历史动作信息去估计其他智能体的策略分布, 并以此为基准选择最优反应. 因
此, 根据公式 (1)定义的最优反应   , 智能体 i 在   时刻虚拟博弈的最优策略   可以表示为如下形式: 

πt+1
i =

(
1− 1

t

)
πt

i +
1
t

a∗i (15)
 

a∗i ∈ BRi

πt
−i =

1
t

t−1∑
τ=0

I
{
aτ−i = a,a ∈ A−i

} (16)

I x I(x) = 1 I(x) = 0

π0
i (ai) = 1/ |Ai|,∀ai ∈ Ai

其中,    为指示函数, 如果   为真, 那么   , 否则   . 虚拟博弈中的初始策略通常假设为随机策略, 即
 . 由于以上虚拟博弈中最优反应的定义是某个最优动作, 所以在混合策略纳什均衡的博弈问

题中并不能保证收敛. 但是, 随着迭代次数的增加, 虚拟博弈中的时间平均或经验分布 (empirical distribution)策略

在零和博弈、势博弈和双人矩阵博弈问题中一定能够收敛到纳什均衡 [105].

t+1

除此之外, 虚拟博弈在混合策略上的扩展是将上述最优反应的动作选择变成某种混合策略分布选择, 称作平

滑虚拟博弈 (smooth FP)或随机虚拟博弈 (stochastic FP)[106,107]. 因此, 智能体 i 在   时刻虚拟博弈的最优反应策
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略可以表示为如下形式: 

BRi
(
πt
−i

)
=

exp
(

1
λ

ri
(
ai(·),π

t
−i

))
∑|Ai |

k=1
exp

(
1
λ

ri
(
ai(k),π

t
−i

)) , ∀ai(k) ∈ Ai (17)

ai(·) BRi(πt
−i) λ其中, 分子中的   项表示最优反应策略   选择该动作的概率,    表示平滑参数. 相关工作证明平滑虚拟博

弈在满足势博弈的条件下, 能够收敛到纳什均衡的邻域 (neighborhood of the Nash equilibrium)[108,109].

1/t

接下来, 一种广义弱化虚拟博弈 (generalized weakened FP, GWFP)[110]将传统虚拟博弈方法进行扩展, 其一是

将最优反应弱化为近似最优反应, 其二是每轮更新的学习率不再是固定的   , 而是允许存在扰动和变化. 因此, 广
义弱化虚拟博弈的策略更新方式可以表示为: 

πt+1
i =

(
1−αt+1

)
πt

i +α
t+1

(
BRϵt+1

i

(
πt
−i

)
+Mt+1

i

)
(18)

BRϵt+1
i (πt

−i) ϵ BRϵ
i (π−i) = {πi | ri (πi,π−i) ⩾ ri (BRi (π−i) ,π−i)− ϵ} lim

t→∞
ϵ t = 0 lim

t→∞
αt = 0

∞∑
t=1

αt =∞ T > 0

其中,     表示    近似纳什均衡    且    , 学习率  

且   以及对任意的   , 满足:
 

lim
t→∞

sup
k


∥∥∥∥∥∥∥

k−1∑
τ=t

ατ+1Mτ+1

∥∥∥∥∥∥∥ s.t.
k−1∑
τ=t

ατ+1 ⩽ T

 = 0 (19)

由于这种广义弱化条件, 每次迭代不需要精确地求出最优反应, 因此可以与其他值迭代或策略迭代优化方法

结合, 例如强化学习中的 Q学习和行为者批评家 (actor-critic)等方法. 同样地, 在双人矩阵博弈中, 广义弱化虚拟

博弈的联合平均策略能够收敛到纳什均衡.

π β Π B λ1 λ2 π

β λ1,λ2 ⩾ 0 λ1+λ2 = 1 s ∈ I µ(s)

M = λ1Π+λ2B

另外, 全宽扩展式博弈 (full-width extensive-form fictitious play, XFP)[111]算法在广义弱化虚拟博弈的基础上将

FP在普通矩阵博弈推广到扩展式博弈问题中. 具体而言, 矩阵博弈的混合策略的加权组合可以等价实现 (realization
equivalent)行为策略: 例如, 对于   和   两个行为策略,    和   两个混合策略能够通过参数   和参数   等价实现 

和    , 其中    且    , 那么对于任意信息集中的状态    ,     通过公式 (20) 可以表示混合策略

 的等价实现: 

µ (s) = π (s)+
λ2xβ (σs)

λ1xπ (σs)+λ2xβ (σs)
(β (s)−π (s)) (20)

σs s xβ(σs) β σs

s ∈ I πt+1
i (s)

其中,    表示到达   的历史序列,    表示在策略   下实现   序列的概率. 那么在扩展式博弈中, 智能体 i 在状

态   上的策略   更新方式为: 

βt+1
i ∈ BRϵt+1

i

(
πt
−i

)
(21)

 

πt+1
i (s) = πt

i (s)+
αt+1xβt+1

i
(σs)

(
βt+1

i (s)−πt
i (s)

)
(1−αt+1) xπt

i
(σs)+αt+1xβt+1

i
(σs)

(22)

Mt = 0 lim
t→∞

ϵ t = 0 lim
t→∞

αt = 0
∞∑

t=1

αt =∞其中, 满足广义弱化虚拟博弈的参数条件   ,    , 学习率   且   . 同样地, XFP证明在扩

展式博弈中, 平均策略能够收敛到纳什均衡. 最后, 通过引入自博弈的方法, 提出了新的虚拟自博弈 (fictitious self-
play, FSP)[111]方法, 通过有限数量的样本在计算近似最优反应时使用强化学习方法, 计算平均策略更新时使用监督

学习的方式, 从而解决了 XFP在大规模博弈问题中需要对所有状态进行迭代计算的缺陷与困难. 

4.1.3    双重预言

Π = {a1,a2, . . . ,an} C = {c1,c2, . . . ,cm}

Gt Gt = (Πt,Ct)

(π∗t ,c
∗
t )

双重预言 (double oracle, DO)最早用来解决双人零和矩阵博弈问题, 并且能够收敛到纳什均衡 [112]. 具体来说,
假设智能体 1的纯策略集合为   , 智能体 2的纯策略集合为   , 其中 n 和 m 分别表

示两个智能体的纯策略数量. DO方法通过迭代创建和求解一系列子博弈 (即具有有限纯策略集的博弈)来近似大

型零和博弈中的纳什均衡. 在任意时刻 t 上, DO学习器都会创建和解决一个子博弈   , 因为子博弈   中

的纯策略数量远小于原始博弈问题, 因此能够更简单地求解. 求出该子博弈问题中的纳什均衡   后, 智能体 1
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(at+1,ct+1) Πt,Ct Πt+1 = Πt ∪at+1,Ct+1 =Ct ∪ ct+1

Gt+1 = (Πt+1,Ct+1) Πt+1 = Πt Ct+1 =Ct Π0 C0

Gt

An×m (π∗,c∗)

和 2再根据对方的纳什均衡策略求解最优反应   加入策略集合   , 得到   , 然
后循环求解子博弈   , 直至   和   , 其中   和   往往是随机策略. 需要注意的是, DO
方法优于数学规划方法的前提是子博弈   中的纯策略数量远小于原始博弈, 因此需要满足以下假设: 假设原始博

弈   的混合纳什均衡策略为   , 那么该均衡策略的支撑 (support)规模必须小于博弈的规模, 如公式 (23)所示: 

max(|support (π∗)| , |support (c∗)|) < min(n,m) (23)

π support (π) :=
{
ai ∈ Π|π =

∑n

i=1
ωiai,ωi , 0

}
|support (π)|

T

O
( √

Tk log(k)
)

k

其中, 某混合策略   的支撑为   , 规模   表示该策略下的纯策略

组合系数不为 0的数量. 此外, 文献 [113]将 DO算法推广至双人零和连续博弈问题, 证明了 DO算法能够收敛到

纳什均衡, 并且保证在有限多步中实现收敛, 在一些经典的博弈示例中的实验表现优于虚拟博弈方法. 对于双人零

和博弈问题中纯策略数量过大的问题, 在线双重预言 (online double oracle, ODO)[114]方法提出将在线学习中的无遗

憾 (no-regret)分析与 DO结合, 在每回合都用无遗憾的性质利用对手策略, 并且证明在时间   的维度下能够实现

 的遗憾界, 其中   是有效策略 (effective strategy)集的规模.

DO算法虽然能在双人零和博弈中保证最终收敛到纳什均衡, 并且在一些网络安全博弈中也有广泛的应用 [115,116],
但在最坏的情况下 DO算法需要遍历整个策略空间而且无法处理复杂的扩展式博弈. 因此, 序列形式的双重预言

(sequence-form double oracle)[117]方法通过只允许智能体选定可用的动作序列来限制博弈规模, 在求解受限博弈后,
能快速找到当前解的最优反应, 从而添加新的博弈序列中. 在非完全信息的双人零和扩展式博弈中, 该方法能够保

证收敛到精确的纳什均衡. 其次, 一些基于元博弈 (meta game)概念的方法提出在策略空间上进行纳什均衡的应对

和求解, 能够在扩展式博弈问题中应用, 例如策略空间的应对预言 (policy space response oracle, PSRO)[118]以及一

些变体方法等. 由于该类方法引入了强化学习等技术, 我们将在第 4.3节中具体介绍. 此外, 尽管 PSRO类的方法

能够保证收敛到近似纳什均衡, 并且可以处理连续动作的博弈问题, 但随着状态数量的增加, 它可能需要指数级的

迭代次数. 因此, 提出了一种适用于双人零和博弈的扩展式双重预言 (extensive-form double oracle, XDO)[119], 该算

法保证在信息状态的数量上线性收敛到近似纳什均衡. 与 PSRO在博弈的根节点处计算混合最优反应不同, XDO
在每个信息状态下都会计算混合最优反应. 其扩展形式, 通过深度强化学习学习计算最优反应的 NXDO版本也将

在第 4.3节中具体介绍. 

4.1.4    遗憾最小化

X Y
min
x∈X

max
y∈Y

xT Ay A

l = Ay ⟨l, x⟩ x

在线凸优化 (online convex optimization, OCO)[120]中的遗憾最小化 (regret minimization)算法是解决扩展式博

弈问题的一类经典方法, 其中最具代表性的方法是在线镜像梯度 (online mirror descent, OMD)[121]和跟随正则化的

领导 (follow the regularized leader, FTRL)[122,123]两类. 在双人零和扩展式博弈问题中, 假设   和   分别是智能体 1

和 2 的策略空间, 那么最终的优化函数可以表示为求解鞍点问题   , 其中   为智能体 1 的损失矩阵.

令   , 那么智能体 1的预期损失可以表示为   , FTRL的策略   的更新方式可以表示为: 

xt+1 = argmin
x∈X

{
Lt, x+q0:t (x)

}
(24)

Lt =
∑t

k=1
lk q0:t (x) =

∑t

k=0
qk (x) q0:t (x) X其中,    表示时间累计损失,    表示正则化项, 且   在   空间上是可微和强凸函

数. 类似地, OMD的更新方式可以表示为: 

xt+1 = argmin
x∈X

{
lt, x+qt (x)+Bq0:t

(
x||xt)} (25)

Bq0:t Bq0:t (x||xt) = q0:t (x)−q0:t (xt)− ⟨∇q0:t (xt) , x− xt⟩ q0:t

q0:t (x) =
∑

s∈D
x (σs)ψt

s (x (s)/x (σs)) s ∈ D σs

ψt
s

其中,    表示布雷格曼散度 (Bregman divergence), 形式上   .    函

数也被称为距离生成函数 (distance generating function, DGF), 其中常见的一种类型称为扩大的距离生成函数

(dilated DGF)[124–126]形式为   , 其中   表示智能体的决策节点而   表示到达

s 节点的序列,    同样是可微和强凸函数.
虽然 FTRL 和 OMD 方法有很好的理论保证, 但是在一些大规模的扩展式博弈问题中的实际表现不是很好,

而且无法应用在多人博弈场景中. 所以, 一类反事实遗憾 (counterfactual regret, CFR)最小化方法提出在大规模的

扩展式博弈问题中可以求解近似纳什均衡, 并且表现出来更快的收敛速度 [127]. 首先, 定义每个智能体的反事实值
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s ∈ I σs T ∈ Z π

µπ(σs→ σT ) π σs σT ri(T ) T

(counterfactual value), 假设智能体 i 当前的信息状态   ,    表示当前到达 s 的序列,    表示终止状态,    表示

所有智能体的联合策略,    表示在策略   下从   到达   的概率,    表示到达终止   状态的奖赏函

数, 那么智能体 i 的反事实值定义为: 

vi (π, s) =
∑
T∈Z

µπ−i (σs)µπ (σs→ σT )ri (T ) (26)

t a因此 CFR方法在   时刻下没有选择某动作   的遗憾定义为: 

regrett
i (s,a) = vi (πt | s→ a, s)− vi (π, s) (27)

πt+1根据累计遗憾可以更新下个时刻的策略   , 其中一类著名的方法是遗憾匹配 (regret matching, RM)[128,129], 其
策略更新方式为: 

RegretT
i (s,a) =

T∑
t=1

regrett
i (s,a) (28)

 

πt+1
i (s,a) =


RegretT,+

i (s,a)∑
b∈Ai(s)

RegretT,+
i (s,b)

, 如果
∑

b∈Ai(s)
RegretT,+

i (s,b) > 0

1
|Ai (s)| , 否则

(29)

+ [x]+ =max(0, x)其中,    值操作表示取大于 0 的部分:    . 在遗憾匹配的基础上有一种遗憾匹配+(regret matching+,
RM+)[130]方法, 有着更强的收敛性能, 其策略更新方式为: 

RegretT
i (s,a) =

T∑
t=1

regrett,+
i (s,a) (30)

 

πt+1
i (s,a) =


RegretT

i (s,a)∑
b∈Ai(s)

RegretT
i (s,b)

, 如果
∑

b∈Ai(s)
RegretT

i (s,b) > 0

1
|Ai (s)| , 否则

(31)

α, β, γ

tα/ tα+1 tβ
/
tβ+1 (t/ t+1)γ

α =∞, β = −∞, γ = 2 α =
3
2
,

β = 0, γ = 2

其中, 与 RM相比, 唯一的区别是在计算每一个时刻下的遗憾时, 只记录大于 0的部分, 因此有着更强的收敛性能.
受到 RM+算法的启发, 折扣加权 CFR (discounted CFR, DCFR)[131]方法对遗憾值和平均策略更新时的权重进行了

研究, 其提出 3个参数   分别对应正遗憾值, 负遗憾值和策略平均权重. 具体来讲, 在第 t 轮更新时, 将正累积

遗憾值先乘以权重   , 负遗憾值乘以权重   , 平均策略乘以权重   . 在此加权范式下, 使用 RM+

的CFR+算法 (平均策略计算时第 t轮权重为 t)可以看作   . 实验表明, 在大多数的情况下, 选取 

 能取得最好的效果.
目前也有相关工作证明, 如果在 FTRL 和 OMD 在线凸优化方法中将正则化项选择为二范数, 那么策略更新

的方式分别等价于 RM和 RM+[132,133]. 除了遗憾匹配以外还有一种最小化遗憾的 Hedge[134]方法, 其中智能体 i 更
新策略的方式为: 

πt+1 (a) =
πt (a)e−ηlt(a)∑

ai∈|Ai |
πt (ai)e−ηlt(ai)

, π0 (·) = 1
|Ai|

(32)

η lt其中,     为温度系数,     为 t 时刻的损失函数. 之后, 还有各种在 Hedge 方法下扩展的乐观 Hedge (optimistic
hedge)[135–137]方法能够实现更快的收敛速度.

由于标准 CFR 方法在计算遗憾值时需要遍历整棵博弈树, 因此在大规模博弈中, 标准 CFR 方法的每轮迭代

需要庞大的内存空间和计算时间, 使其难以直接应用. 例如在双人德州扑克中, 计算状态 s 的反事实值至多需要遍

历 41 951 448 000个可能的发牌情况及各动作所产生的后续状态, 这在实际使用中是难以计算的. 为了解决这一问

题, CFR 方法通常与采样方法共同使用, 典型的方法如机会采样 CFR (chance-sampled CFR)[127]、蒙特卡洛 CFR
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(Monte-Carlo CFR, MCCFR)[138,139]等. 这一类方法在每一轮迭代中不完全遍历整个博弈树, 并使用反事实值的无偏

估计代替原本的反事实值更新累积遗憾值, 从而降低计算需求. 通过根据博弈树特点选择适当的采样方式, CFR
算法可以快速有效地求解出近似纳什均衡策略. 但由于加入采样机制, MCCFR 等算法在计算遗憾值时引入了较

大的方差, 影响算法实际收敛效果, 为此相关工作提出一种基于方差消减的 MCCFR (MCCFR with variance
reduction, VR-MCCFR)[140]方法, 提升算法收敛速度. 同样由于MCCFR方法的方差特性, 结合 RM+的MCCFR+方
法在实际使用中效果表现不佳 [141], 可能原因在于 RM+作为加速技巧对于方差较为敏感, 从而两者难以简单结合.
但也有相关工作表明在使用深度网络拟合遗憾值时, 引入小批次 (mini-batch)等训练技巧, MCCFR+在一些任务上

也可以取得不错的表现 [142].
尽管基于采样的MCCFR算法有效地降低了每一轮迭代过程中的存储和计算开销, 如何在大规模博弈中采用

值表的形式存储策略及遗憾值仍然是限制均衡求解的一个重要挑战. 传统的方法采用状态动作空间约简的形

式 [9,143], 通过合并相似的状态和动作, 降低博弈策略求解和存储空间. 但空间约简难免会导致所求策略与均衡之间

存在一定差距, 且随着约简粒度的变化而变化. 为此, 结合深度网络的 CFR 方法成为近期的研究主流 [8,142,144,145].
双神经网络 CFR (double neural CFR, DNCFR)[142]与 Deep CFR[144]方法采用两个神经网络分别拟合平均遗憾值和

平均策略的方式, 直接模拟 CFR 的计算流程. DeepStack[8]则仅训练一个深度反事实值网络 (deep counterfactual
value network), 结合子博弈求解范式 [143], 在博弈过程中实时计算实际策略. 以上基于 CFR的方法在多人博弈场景

中均能收敛到粗糙相关均衡, 并且在两人零和博弈问题中等价于纳什均衡.
以上所有经典博弈论方法的简单总结与对比如表 4所示.

 
 

表 4　经典博弈论方法的总结与对比
 

学习范式 算法 博弈形式化 大于双人 深度神经网络 解概念/求解目标
博弈场景

合作 零和 混合

虚拟博弈

FP[104] Matrix game － － 纳什均衡/个体收益 － √ －

Stochastic FP[106,107] Matrix game － － 纳什均衡/个体收益 － √ －

GWFP[110] Matrix game － － 纳什均衡/个体收益 － √ －

XFP/FSP[111] EFG － － 纳什均衡/个体收益 － √ －

双重预言

DO[112] Matrix game － － 纳什均衡/个体收益 － √ －

ODO[114] Matrix game － － 纳什均衡/个体收益 － √ －

Sequence-form DO[117] EFG － － 纳什均衡/个体收益 － √ －

PSRO[118] Matrix game － － 纳什均衡/个体收益 － √ －

XDO[119] EFG － － 纳什均衡/个体收益 － √ －

遗憾最小化

OMD[121] EFG － － 纳什均衡/个体收益 － √ －

FTRL[122,123] EFG － － 纳什均衡/个体收益 － √ －

CFR [127]/CFR+[130] EFG √ － 粗糙相关均衡/个体收益 √ √ √
DCFR[131] EFG √ － 粗糙相关均衡/个体收益 √ √ √
MCCFR[139] EFG √ － 粗糙相关均衡/个体收益 √ √ √

VR-MCCFR[140] EFG √ － 粗糙相关均衡/个体收益 √ √ √
Deep CFR[144] EFG √ √ 粗糙相关均衡/个体收益 √ √ √
DNCFR[142] EFG √ √ 粗糙相关均衡/个体收益 √ √ √

  

4.2   强化学习方法

强化学习方法主要是在不断试错的过程中寻找到最优策略以最大化目标奖赏函数, 该过程通过马尔可夫决策

过程 (Markov decision process, MDP)形式化建模, 下面我们将给出MDP的定义.

⟨S,A,T,R,γ⟩定义 10 (马尔可夫决策过程 (MDP)). 一个马尔可夫决策过程可以表示为五元组   
[146]:

S s ∈ S● 环境的状态空间   , 每一个时刻都会处于某个特定的状态   ;
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A● 智能体的动作空间   ;

T : S×A×S→ [0,1] s ∈ S a ∈ A s′ ∈ S● 状态转移概率   , 表示当前状态   执行动作   之后转移到下一个状态   的

概率;

R : S×A×S→ R a ∈ A s ∈ S s′ ∈ S● 奖赏函数    , 执行动作    , 环境从状态    转移到状态    之后, 智能体获得的奖

赏 r;

γ ∈ [0,1)● 折扣因子   , 用于计算累计回报.

π : S ×A→ [0,1] G = Eπ
[∑T

t=0
γtrt

]
单智能体的强化学习目标就是寻找到最优的策略   , 以最大化累计回报   . 强

化学习算法可以分为基于值 (value-based)的强化学习方法或者基于策略 (policy-based)的强化学习方法, 并且在

与深度学习技术结合后, 产生了著名的深度 Q 网络 (deep Q network, DQN)[147]和近端策略优化 (proximal policy

optimization, PPO)[148]方法. 针对单智能体强化学习的MDP模型引入多个智能体后, 可以简单地扩展为多智能体

马尔可夫决策过程 (multi-agent Markov decision process, MMDP)[149].

⟨N,S,A,T,R,γ⟩
定义 11  (多智能体马尔可夫决策过程 (MMDP)). 一个多智能体马尔可夫决策过程可以表示为六元组

 , 与定义 4随机博弈不同的是:

R : S×A×S→ R● 奖赏函数   , 其中所有智能体共享相同的奖赏函数.

由此可见, MMDP仅是在MDP的基础上进行了智能体数量和动作空间的扩展, 而所有智能体会共享相同的

奖赏函数, 因此只能建模合作博弈问题. 与此类似的还有去集中式马尔可夫决策过程 (decentralized Markov

decision process, Dec-MDP)[150]以及去集中式部分可观测的马尔可夫决策过程 (decentralized partially observable

Markov decision process, Dec-POMDP)[151], 它们主要引入的是智能体独立观测 (observation)的概念, 具体的内容如

定义 12所示.

⟨N,S,O,A,T,R,Z,γ⟩
定义 12 (去集中式马尔可夫决策过程 (Dec-MDP)和去集中式部分可观测的马尔可夫决策过程 (Dec-POMDP)).

一个 Dec-MDP或 Dec-POMDP可以表示为八元组   , 与定义 11 MMDP不同的是:

O = {O1, . . . ,On} Oi● 智能体的观测空间   , 其中   为智能体 i 的观测空间;

Zi :A×S×Oi→ [0,1] a ∈ A s′ ∈ S oi ∈ Oi● 观测函数   , 表示执行联合动作   到状态   后智能体 i 观测到   的概率.

P(S | O) = 1● 如果所有智能体的观测之和能够恢复出环境的状态, 即   , 那么为完全可观测, 则为 Dec-MDP; 否

则是部分可观测, 为 Dec-POMDP.

不难发现, 以上定义的MMDP、Dec-MDP和 Dec-POMDP都只能建模合作博弈类型, 而在MMDP的基础上

通过加入局部网络化连接的建模方式, 可以用来建模竞争、合作和混合博弈多种类型, 具体内容如下.

< N,S,A,T,R, {Gt}t⩾0,γ >

定义 13 (网络化多智能体马尔可夫决策过程 (networked MMDP)). 一个网络化多智能体马尔可夫决策过程可

以表示为以下七元组   , 与定义 4随机博弈不同的是:

Gt = (N,Et) N Et

(i, j) ∈ Et

●    表示   个智能体之间在 t 时刻的网络连接图, 其中   表示智能体的连接信息, 例如每一个顶点

表示一个智能体, 如果智能体 i 和智能体 j 在 t 时刻能够交流, 那么边   .

r̄ (s,a, s′) =
1
N

∑
i∈N

ri (s,a, s′) ri (s,a, s′)

Networked MMDP 既可以用来建模合作博弈问题 ,  例如所有智能体都根据团队平均的奖赏  

 最大化累计回报; 或者仅优化个人奖赏函数   来表征零和博弈或混合博弈问题. 而通过局

部网络化, 可以引入协商的机制在混合博弈中达到某种相关均衡或者优化目标. 以上所有强化学习模型与前文介

绍的博弈论模型之间的关系和对比如图 7所示.

基于以上强化学习模型, 下面将综述目前针对混合博弈问题的一些强化学习方法, 本节将以下方法根据学习

训练范式分为: 集中式学习 (centralized learning, CL)[152]方法、独立式学习 (decentralized learning/independent

learning, DL/IL)[153]方法、集中式训练分布式执行 (centralized training with decentralized execution, CTDE)[150,151,154]

方法和带有网络化连接的独立式学习 (decentralized learning with networked agents)[155–157]方法. 每类方法的优缺点

和适用范围将会在具体章节中介绍.

20  软件学报  ****年第**卷第**期



 

扩展式博弈
(EFG)

(部分可观测)
随机博弈或
马尔可夫博弈
(SG/POSG)

同时决策

相
互
转
换

网络化多智能体马
尔可夫决策过程

MMDP)

仅合作博弈

仅合作博弈

矩阵博弈
Game)

马尔可夫决
策过程
(MDP)

多智能体马尔
可夫决策过程
(MMDP)

重复矩阵博弈
(RMG)

去集中式(部分可观测)

马尔可夫决策过程
(Dec-MDP/Dec-POMDP)

多次
顺序
决策

多智
能体

观测引入

通信
网络 一般化:

取消网络连接
强化学
习模型

经典博弈
论模型

单状态

单智能体

最基础
模型

一般化:
独立奖赏

(matrix

(networked

图 7　经典博弈论和强化学习形式化模型的关系与对比
  

4.2.1    集中式学习

S
A = {A1, . . . ,An} a ∈ A π

集中式学习方法是将所有的智能体看作一个全局智能体, 该全局智能体在环境状态空间   和联合动作空间

 中选择联合动作   , 训练一个唯一的集中式策略   , 以最大化平均奖赏或者某种均衡奖赏. 因
此, 在混合博弈中, 集中式学习的方法不能保证策略最终收敛到纳什均衡, 如果使用的是平均奖赏, 那么最终的收

敛解往往是帕累托最优; 如果是某种均衡或者加权形式的奖赏函数, 那么目标是最大化集体收益和兼顾公平等. 使
用集中式 Q学习方法, 其 Q 值函数更新方式如下所示: 

Q (s, a) = Q (s, a)+α
(
r+γmax

a′∈A
Q (s′, a′)−Q (s, a)

)
(33)

r π (a|s) = argmaxa∈AQ (s, a)其中,    为某种平均奖赏或者均衡奖赏. 因此, 最优的联合策略   . 由此发现, 集中式学习将

所有智能体视为一个全局智能体的方式, 将多智能体问题简化成了一个单智能体问题, 规避了多智能体的环境非

平稳性 (non-stationarity)和信度分配 (credit assignment)问题. 然而, 这种方法在实践中有许多局限性, 例如随着智

能体数量的增多, 联合状态动作空间会指数增长, 集中式学习的方式会随之崩溃. 目前的集中式学习方法主要有

JAL[152]、MDP-learner[158]和MAT[159]等, 应用于合作博弈任务中, 并且最近的MAT工作将这种传统的合作博弈任

务视为一个序贯决策的任务. 

4.2.2    独立式学习

πi

i Qi

独立式学习的方法是让每一个智能体都使用单智能体的方法进行学习, 而将其他智能体视为环境的一部分.
这样, 每一个智能体 i 都通过自己局部的观测、动作和奖赏函数, 训练出一个独立的策略   , 以最大化智能体的个

体收益. 例如使用独立 Q学习的方法, 每个智能体   的值函数   的更新方式如下所示: 

Qi (oi,ai) = Q (oi,ai)+α
(
ri+γmax

a′i∈Ai

Qi
(
o′i ,a

′
i

)−Qi (oi,ai)
)

(34)

ri πi(ai|oi) = argmaxai∈Ai
Q(oi,ai)

r1 = r2 = . . . = rN r̂i = ri+ rin
i

其中,    为智能体 i 的独立奖赏. 因此, 每个智能体 i 的最优策略   . 此外, 如果令所有智

能体的独立奖赏函数都相同   或者进行内部激励塑造   , 可以分别达到优化集体收益或者

其他平衡收益的目标. 由此发现, 独立式学习方法虽然可以很好地解决多智能体带来的可扩展性问题, 但是由于在

训练过程中受到其他智能体的策略变化而引起环境非平稳性的问题, 很难在理论上证明最终收敛解能够达到纳什

均衡或相关均衡. 虽然独立式学习方法在理论上有一定的缺陷, 但是在一些场景中却能表现出较好的性能.
ε在第 1类方法中, 每个智能体均使用单智能体的方法进行学习: IQL-   
[160]通过使用理想化趋近于 0的学习率,

可以在双人双动作的零和、合作和混合博弈中取得较好的效果; 其次, 在独立深度 Q 学习 (independent DQN,
IDQN)[161]方法中, 两个智能体能通过改变独立奖赏函数的方式能很好地进行乒乓球游戏的竞争或合作; 在更复杂

的星际争霸多智能体挑战 (StarCraft multi-agent challenge, SMAC)[20]中, 独立近端策略优化 (independent PPO,
IPPO)[162]方法也使得多智能体之间形成高效的协作策略. 这类方法可以使智能体拥有相同或者不同的奖赏函数,
因此可以在零和、合作和混合场景中均能直接应用. 除此之外, 最近的一个理想独立 Q学习 (ideal independent Q-
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s s′learning, I2Q)[163]方法针对MMDP建模的完全合作型任务, 在仅使用当前状态   和下一个时刻状态   的信息而没

有全局联合动作信息的条件下使用 QSS 学习 [164], 能够以完全独立式的学习方式等价于全局联合最优 Q 学习方

法, 最后也通过理论和实验证明了收敛性和算法性能.
第 2类方法, 在使用单智能体强化学习方法的同时, 引入了智能体建模的额外模块, 来改善由于其他智能体策

略变化导致的环境非平稳性问题. 其中, 深度强化对手网络 (deep reinforcement opponent network, DRON)[165]通过

采用两个神经网络: 一个评估自己智能体的 Q 值, 另一个学习其他智能体策略的表示. 此外, DRON还提出了多个

专家网络组合预测结果, 以获取其他智能体更加精确的策略. 深度循环策略推断 Q 网络 (deep recurrent policy
inference Q-network, DRPIQN)[166]不同于 DRON手工设计的特征表示, 直接从原始观测中学习策略特征, 并通过优

化推断的对手策略和对手的真实策略之间的交叉熵损失来实现. 自我/他人建模 (self other-modeling, SOM)[167]区别

于上述方法, 仅通过智能体自身的策略预测其他智能体的目标, 能够适用在各种合作、零和和混合博弈任务中. 除
此之外, 一些递归推理模型在多智能体强化学习的引入可以有效考虑智能体的非完全理性, 从而进行更好的策略

优化 [168–170]. 其中概率递归推理 (probabilistic recursive reasoning, PR2) [168]方法将联合策略分解成自身智能体策略

和其他智能体策略: 

πθ (ai,a−i | s) = πθi (ai | s)ρθ−i (a−i | s,ai) (35)
 

ρθ−i (a−i | s,ai) ∝ exp (Qi (s,ai,a−i)−Qi (s,ai)) (36)

类似地, 最大熵目标正则化对手模型 (regularized opponent model with maximum entropy objective, ROMMEO)[169]

方法引入最大化策略熵这一目标进行优化, 将联合策略分解成以下两项: 

πθ (ai,a−i | s) = πθi (ai | s,a−i)ρθ−i (a−i | s) (37)
 

ρθ−i (a−i | s,ai) ∝

(∑
αi

exp
(
Q∗soft (s,ai,a−i)/α

))α
exp (V∗ (s))

(38)

最后, 广义的递归推理 (generalized recursive reasoning, GR2)[170]方法将上述方法推广至 k 阶模型, 并对其他智

能体进行有限理性的建模, 最终 k 阶策略可以表示为如下形式: 
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其中,    仍然可以按照上式继续递归推理.

Ui

第 3类方法通过在智能体独立奖赏上进行内部激励塑造, 改变最大化个体收益的目标, 可以在混合博弈场景

中实现集体收益或者亲社会合作行为的涌现. 例如, 在一些公共资源分配问题 [24,171]中, 容易出现序贯社会困境的

问题 [51,52]: 如果每个智能体都短视地最大化个体收益, 那么最终可能并不能达到全局的“最优结果”, 例如囚徒困境.
因此一些相关工作, 开始通过多智能体强化学习的方法研究合作和竞争行为是如何随着环境资源变化而涌现的,
并揭示了现实世界中的序贯社会困境是如何影响合作 [172]. 文献 [173]指出同伴选择的方式可以促进在最大化自身

收益情况下智能体之间的合作行为, 并且逐渐学习到一种报复背叛者的以牙还牙策略, 从而促进策略形成亲社会

性质. 不公平厌恶 (inequity aversion, IA)[174]通过对智能体间奖赏不公平厌恶的方法设计内部激励函数   , 使得智

能体的奖赏既不能太低于也不能太高于其他智能体的奖赏: 

Ui (r1, . . . ,ri, . . . ,rn) = ri−
αi

N −1

∑
j,i

max
(
r j− ri,0

)− βi

N −1

∑
j,i

max
(
ri− r j,0

)
(40)

αi βi

ct
i

其中,    和   为影响系数. 社会影响 (social influence)[175]方法通过反事实推理来评估因果影响, 智能体 i 在 t 时刻

的激励项   表示激励那些对其他智能体策略影响更大的动作, 并证明这种方式实际上激励动作之间具有高互信息

的智能体: 
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 (41)

社会影响方法能够在混合博弈场景中显著提高智能体的协调和沟通能力, 实现一些合作行为的涌现. 另外, 随
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机不确定性社会偏好 (randomized uncertain social preferences, RUSP)[176]方法通过引入噪声随机化奖赏变换矩阵,
从而重塑单个智能体的独立奖赏, 并在实验中证明通过这种奖赏重塑而不是用单一的个人奖赏或是集体奖赏进行

强化学习的训练有助于智能体形成互惠关系和小联盟. 除此之外, 学习互惠 (learning reciprocity)[177]方法将智能体

分成创新者 (innovator)和模仿者 (imitator)两种, 创新者通过最大化个体收益进行学习, 模仿者通过模仿行为差异

的内部激励和离策略修正 (off-policy correction) 机制进行学习, 最后通过互惠行为的涌现促进合作; 学习激励他

人 (learning to incentivize others, LIO)[178]方法在智能体   看到其他智能体   的动作后, 赋予其额外的内部激励

 来影响对方策略从而促进合作行为的产生; 社会价值取向 (social value orientation, SVO)[179]方法通过用观

测的奖赏倾向和目标 SVO之间的差距作为内部激励促进合作行为的产生: 

Ui (s,oi,ai) = ri−ω ·
∣∣∣∣θSVO− θ

(
R⃗
)∣∣∣∣ , θ (R⃗)

= arctan
(

r̄−i

ri

)
(42)

ω r̄−i其中,    为参数,    为其他智能体的平均奖赏. 综上所述, 使用内部激励塑造的方法能够在混合博弈场景中促进合

作和亲社会行为的产生.
但是, 在混合博弈场景中如果过度关注集体收益而造成了个体之间收益不平等的情况, 会对新兴的集体行为

产生影响, 从而降低群体成功合作的机会 [180]. 因此, 第 4类方法主要是讨论多智能体强化学习中平等主义策略的

重要性和训练方式 [181,182]. 首先, 严格意义上的平等主义很少被采用, 因为它会造成集体收益上巨大的损失. 嫉妒自

由 (envy freeness)证明了无嫉妒分配并不总是存在的, 因此确定嫉妒度最小的帕累托最优才是有意义的. 而在多智

能体强化学习的领域中, 一种集中式学习方法 RMF (regularized maximin fairness)[183]考虑正则化的最大化公平策

略, 该策略综合衡量平等主义 (最差智能体的奖赏)和功利主义 (平均奖赏): 

V (π) =min
i∈N

ψ (i,π)+
ϵ

N

∑
i∈N
ψ (i,π) ,ψ (i,π) = E

[∑∞

t=0
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]
(43)
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i

其中,    为权衡参数,    为折扣因子. 然而, 简单地最大化奖赏最低的智能体是不够的. 不公平厌恶 (inequity aversion,
IA)[174]旨在获得相对公平的个体奖赏, 以促进合作和制裁背叛. 此外, 公平高效网络 (fair-efficient network, FEN)[184]

提出在分层框架下学习公平策略, 并通过通信的方法与相邻智能体交换收益信息, 其中每个智能体的公平高效奖

赏   为: 
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U ϕ(r) =
∑

i∈N
U(ri)

最后, 最近的一种个人导向/团队导向 (self-oriented team-oriented, SOTO)[185]方法通过构造公平的社会福利函

数   对所有智能体的奖赏进行公平考虑   , 然后通过独立式学习的方法求解兼顾公平的策略.

尽管独立式学习方法相对简单, 但仍然是多智能体强化学习研究的重要基准. 事实上, 它们通常可以在合作场

景中产生与最先进的集中式学习或集中式训练分布式执行算法相匹配的结果, 并且可以非常便捷地应用到零和博

弈和混合博弈场景 [162,186]. 

4.2.3    集中式训练分布式执行

集中式训练分布式执行是结合了上述集中式和独立式学习方法的特点, 在集中式训练的过程中能够收集到所

有智能体的观测信息和动作, 学习一个联合 Q 值函数, 从而解决多智能体场景中的环境非平稳性的问题; 其次, 在
分布式执行过程中, 又能够独立输出策略, 解决了多智能体可扩展性的问题. 因此, 这类方法已成为多智能体强化

学习研究的主流方向, 特别是针对合作博弈, 集中式训练分布式执行的框架更为契合.
第 1 类方法是著名的值分解 (value decomposition, VD) 方法, 例如, VDN[187], QMIX[188], W-QMIX[189],

QTRAN[190]和 QPLEX[191]等, 这类方法主要通过 Dec-MDP和 Dec-POMDP建模, 研究如何将联合的 Q 值函数分解

成每个智能体独立的 Q 值函数, 并且满足个体全局最优 (individual-global-max, IGM)条件, 所以这类方法只能适

用于所有智能体都共享一个全局奖赏函数的合作博弈问题中, 本文将不详细介绍.
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第 2类方法主要是将策略梯度的强化学习方法推广到集中式训练分布式执行的多智能体场景中, 例如反事实

多智能体 (counterfactual multi-agent, COMA)[192]方法提出了一种新的多智能体行为者批评家 (Actor-Critic)方法.
具体地, COMA使用全局值函数与反事实基线的差异进行策略梯度更新, 其中该基线是将单个智能体的动作边缘

化, 同时保持其他智能体的动作不变. 但是, 由于全局值函数是通过全局奖赏进行计算, 因此只适用于合作博弈任

务. 多智能体极化策略梯度 (multi-agent polarization policy gradient, MAPPG)[193]在此基础上使用简单高效的极化函

数, 实现多智能体策略梯度中的信用分配, 并且能保证策略最终收敛到帕累托最优. 其次, 多智能体深度确定性策

略梯度 (multi-agent deep deterministic policy gradient, MADDPG)[194]方法和多智能体近端策略优化 (multi-agent
proximal policy optimization, MAPPO)[195]方法分别将单智能体中的 DDPG[196]和 PPO[148]方法拓展成为多智能体方

法, 在集中式训练过程中, 通过独立奖赏函数对每一个智能体都训练一个联合动作的值函数, 然后通过策略梯度的

更新方式训练出分布式执行的策略函数. 由于每个智能体都有独立的奖赏函数, 因此可以在各种零和、合作和混

合博弈场景中均能适用.

第 3类是一些基于通信的方法, 在集中式训练的过程中允许智能体之间进行一些通信的方式获取其他智能体

的相关信息, 以缓解环境非平稳性的问题, 因此目前的一些通信方法也主要是针对合作博弈任务 [197–199]. 例如, 通

信神经网络 (communication neural net, CommNet)[200]使用连续矢量信道接收其他智能体的信息传输汇总, 并且在

每个时间步上进行多个通信周期, 由于针对合作博弈并且信息汇总通过加和平均的方式, 所以所有智能体都共享

同一个策略网络, 并且在运行时允许智能体数量的动态变化, 解决了多智能体可扩展性的问题. 另外, 个体控制的

连续通信模型 (individualized controlled continuous communication model, IC3Net)[201]和多智能体双向协同网络

(multiagent bidirectionally-coordinated network, BiCNet)[202]方法能够优化每个智能体的独立奖赏, 因此可以应用在

混合博弈场景中, 方法细节上不同的是 IC3Net 通过带有门控机制的连续通信信道, 能很好地解决何时通信的问

题. 而 BiCNet通过双向循环神经网络在隐空间进行隐式通信, 可以有效保障智能体的私密信息. 

4.2.4    带有网络化连接的独立式学习

最后在实际场景的一些博弈问题中, 智能体之间可能是非同质的, 并且有不同的行为倾向和奖赏函数, 智能体

之间也希望保持自己信息的私密性, 因此集中式训练的机制不再适用. 在此基础上, 一类带有网络化连接的独立式

学习方法逐渐开始在网络路由、智能交通和机器人控制等领域应用. 该类方法通过定义 13 中的 Networked

MMDP进行建模, 因为每个智能体都有独立的奖赏函数, 所以可以应用在零和博弈和混合博弈任务中. 首先, QD-

learning[155]方法利用共识和创新形式的混合时间尺度随机动力学的分析技术, 使得智能体通过本地和稀疏通信网

络上的相互信息交换实现合作博弈任务, 并假设每个智能体只知道其本地在线数据且智能体之间的通信网络弱连

通的情况下, 证明了该方法可以收敛到最优值函数和最优固定控制策略. 其次, 带有网络连接智能体的行为者批评

家 (Actor-Critic with networked agents)[157,203]方法又将局部网络连接实现近邻通信的思想扩展到行为者批评家

(Actor-Critic)方法中, 能够在实际控制系统中处理连续状态和动作空间的问题, 并采用新提出的期望策略梯度来

减小梯度估计的方差, 最后给出了线性函数逼近时算法的收敛性保证, 并通过实验仿真验证了理论结果. 不同于以

上方法主要针对合作任务, Decentralized FQI[204]方法将局部网络连接与拟合 Q迭代 (fitted Q-iteration, FQI)[205]方法

结合, 能够处理多智能体场景中的非合作博弈问题, 并从理论上量化估计的动作值函数的有限样本误差, 这对于有

限样本领域内的多智能体强化学习算法的严格理论具有重大意义.
以上所有强化学习方法的简单总结与对比如表 5所示. 

 

表 5　强化学习方法的总结与对比
 

学习范式 算法 博弈形式化 基于值/策略
深度神经
网络

解概念/求解目标
博弈场景

合作 零和 混合

集中式学习

JAL[152] Matrix game 值 － 帕累托最优/集体收益 √ － －

MDP-learner[158] MMDP 值 － 帕累托最优/集体收益 √ － －

MAT[159] Dec-POMDP 策略 √ 帕累托最优/集体收益 √ － －
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4.3   结合方法

本节介绍博弈论与强化学习的结合方法, 主要分为基于值和基于策略的方法, 最后介绍根据元博弈、种群博

弈与智能体建模的理论演变而来的其他方法. 每类方法的优缺点和适用范围将会在具体章节中介绍. 

4.3.1    基于值的方法

最早的基于值的博弈论与强化学习结合方法是最小最大 Q学习 (minimax Q-learning, minimax-Q)[206], 其主要

是应用在双人的零和随机博弈问题, 其中在某个状态 s 上智能体 1的 Q 值更新公式为: 

Q1 (s,a1,a2) = (1−α) Q1 (s,a1,a2)+α (r1+γV1 (s,Q1)) (45)
 

V1 (s,Q1) =max
π1

min
a2∈A2

∑
a1∈A1

π1 (s,a1) Q1 (s,a1,a2) (46)

V其中,    值的计算可以通过简单的线性规划, 因此在每一次状态迭代下都要计算一次 minimax 纳什均衡, 然后进

行 Q 学习的更新, 这也是最简单的将博弈论与强化学习方法的结合方式. 同样地, 在合作博弈问题中, 团队 Q 学

表 5    强化学习方法的总结与对比 (续) 

学习范式 算法 博弈形式化 基于值/策略
深度神经
网络

解概念/求解目标
博弈场景

合作 零和 混合

独立式学习

εIQL-   
[160] Matrix game 值 － 个体/集体收益 √ √ √

IDQN[161] SG 值 √ 个体/集体收益 √ √ √
IPPO[162] POSG/Dec-POMDP 策略 √ 个体/集体收益 √ √ √
I2Q[163] MMDP 值 √ 帕累托最优/集体收益 √ － －

DRON[165] SG 值 √ 个体/集体收益 √ √ √
DPIRQN[166] SG 值 √ 个体/集体收益 √ √ √
SOM[167] SG 值 √ 个体/集体收益 √ √ √
PR2[168] SG 值/策略 √ 个体/集体收益 √ √ √

ROMMEO[169] SG 值/策略 √ 个体/集体收益 √ √ √
GR2[170] SG 值/策略 √ 个体/集体收益 √ √ √
IA[174] POSG 值/策略 √ 兼顾公平 － － √

Social influence[175] POSG 值/策略 √ 个体+集体收益 √ － √
RUSP[176] POSG 策略 √ 个体+集体收益 √ － √

Learning reciprocity[177] POSG 策略 √ 个体+集体收益 √ － √
LIO[178] Matrix game/POSG 策略 √ 个体+集体收益 √ － √
SVO[179] POSG 策略 √ 个体+集体收益 √ － √
FEN[184] POSG 策略 √ 兼顾公平 － － √
SOTO[185] POSG 策略 √ 兼顾公平 － － √

集中式训练
分布式执行

VD[187–191] Dec-POMDP 值 √ 集体收益 √ － －

COMA[192] Dec-POMDP 策略 √ 集体收益 √ － －

MAPPG[193] Dec-POMDP 策略 √ 帕累托最优/集体收益 √ － －

MADDPG[194] POSG 策略 √ 个体/集体收益 √ √ √
MAPPO[195] POSG 策略 √ 个体/集体收益 √ √ √
CommNet[200] SG 策略 √ 帕累托最优/集体收益 √ － －

IC3Net[201] POSG 策略 √ 个体/集体收益 √ √ √
BiCNet[202] SG 策略 √ 个体/集体收益 √ √ √

带有网络化
连接的独立
式学习

QD-learning[155] Networked MMDP 值 － 帕累托最优/集体收益 √ － －

Actor-critic with
networked agents[157,203] Networked MMDP 策略 － 帕累托最优/集体收益 √ － －

Decentralized FQI[204] Networked MMDP 值 － 个体/集体收益 √ √ √
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V习 (team Q-learning, team-Q)[206]方法在计算   值函数是只需要最大化所有智能体的共享 Q 值函数, 然后再进行 Q
学习的更新. 而最优自适应学习 (optimal adaptive learning, OAL)[207]方法通过假设最优联合动作的奖赏为 1, 其余

联合动作的奖赏为 0的方式, 能够保证在任何合作型随机博弈问题中以 1的概率收敛到最优纳什均衡.
随后纳什 Q学习 (Nash Q-learning, Nash-Q)[208]推广到多人混合博弈问题, 但是其收敛到纳什均衡的条件非常

苛刻, 需要在每一个状态下的阶段博弈中, 都存在全局最优点, 即所有智能体的期望收益都是最大的; 或者存在鞍

点, 即当前智能体不会从偏离这个鞍点中获益, 但其他智能体可能会从偏离这个鞍点中获益. Nash-Q学习的值更

新公式为: 

Qi (s,a1,a2, . . . ,aN) = Qi (s,a1,a2, . . . ,aN)+α
[
ri+γNashQi (s′)−Qi (s,a1,a2, . . . ,aN)

]
(47)

其中, 也需要在每一个状态下通过二次规划的方式求解多人的纳什均衡.
或敌或友 Q学习 (friend-or-foe Q-learning, FF-Q)[209], 在面对多人博弈问题的时候, 将所有智能体分成两队, 其

中一队是敌人, 一队是队友. 因此, FF-Q后续的更新方式类似于 minimax-Q方法, 在所有队友或敌人的联合动作空

间上进行线性规划求解 minimax纳什均衡. 或者在多人博弈问题中, 相关 Q学习 (correlated-Q learning, correlated-
Q)方法 [210]提出通过计算相关均衡替代纳什均衡, 可以兼顾考虑个体收益、集体收益和公平收益等多个目标, 且
最后能够收敛到相关均衡. 随后, 非平稳收敛策略 (non-stationary converging policies, NSCP)[211]认为不一定需要求

解纳什均衡, 寻找最优反应策略是更有意义的, 因此在多人混合随机博弈问题中, 第 1个提出针对有限类非平稳对

手策略的最优学习算法. 具体地, 该算法推断出对手非平稳策略的精确模型, 并同时针对该策略创建最优反应策略.
由于基于均衡的多智能体强化学习算法均不具备较好的可扩展性, 并且利用数学规划的方式计算纳什均衡的

代价高昂. 协商 Q学习 (negotiation-based Q-learning, NegoQ)[212]方法基于不共享值函数的假设, 提出一种多步协商

的过程分布式地计算纯策略纳什均衡, 均衡优超策略组 (equilibrium-dominating strategy profile, EDSP)和弱均衡优

超策略组 (non-strict EDSP)这 3种纯策略, 能够证明在多人混合随机博弈问题中, 学习性能和收敛速度都高于之

前基于均衡的多智能体强化学习算法. 

4.3.2    基于策略的方法

a1 α b1 β α β

最早基于策略的方法主要是处理双人两动作的矩阵博弈问题, 例如在无穷小梯度上升 (infinitesimal gradient
ascent, IGA) [213]方法中, 假设智能体 1执行   动作的概率为   , 智能体 2执行   动作的概率为   , 那么   和   的更

新方式可以表示为:  
αt+1 = αt +δt

1

∂E
[
r1 | αt,βt]
∂αt

βt+1 = βt +δt
2

∂E
[
r2 | αt,βt]
∂βt

(48)

δt
1 = δ

t
2 = δ δ→ 0

i

其中,    表示学习率, IGA 方法证明了当   时, 智能体的策略或者智能体策略的平均奖赏将会收敛到

纳什均衡. 在此基础上, 赢或快速学习无穷小梯度上升 (win-or-learn-fast IGA, WoLF-IGA)[214]方法在此基础上修改

了学习率的形式, 在智能体   赢的情况下使用较小的学习率, 而在输的情况下使用较大的学习率: 

δt
1 =

 δmin,如果r1 (αt,βt) > r1
(
αNash,βt)

δmax,否则
(49)

 

δt
2 =

 δmin,如果r2 (αt,βt) > r2
(
αt,βNash)

δmax,否则
(50)

αNash/βNash t→∞ δt
1 δt

2其中,    表示在该时刻下智能体的均衡策略, 是否输赢也是和该策略进行比较. 当   ,    和   都趋近

于 0时, 该方法能够保证收敛到纳什均衡.
之后, 广义的无穷小梯度上升 (generalized IGA, GIGA)[215]方法将 IGA方法进行推广, 能够处理双人多动作的

矩阵博弈问题, 其中策略更新方式为: 

xt+1
i = argmin

x∈Π(Ai)
x− (

xt
i +η

tri
(
at

i,a
t
−i

))
(51)
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ηt = 1/
√

t其中, 当   时, GIGA方法是满足普遍一致性 (universally consistency)并且遗憾趋于 0. 同时, GIGA方法可

以与 WoLF 相结合成为 GIGA-WoLF[216]能够同时保证纳什均衡的策略收敛性和遗憾趋于 0 的两个指标. 而对于

连续动作的矩阵博弈问题, 基于策略的方法可能会陷入局部纳什均衡 [217], 甚至完全会避开全局纳什均衡 [218], 因此

一种基于零均值和有界方差的双重平均 (dual averaging with zero-mean and finite mean squared error)[219]方法通过

引入变分稳定性 (variational stability)的概念, 并证明了稳定均衡中局部纳什均衡具有高概率的吸引, 而全局稳定

均衡具有概率为 1的吸引, 因此平均策略肯定能够收敛到全局纳什均衡.
以上基于策略的方法都只能解决矩阵博弈问题, 而对于多人随机博弈问题, 基于策略的方法能够与策略爬山

(policy hill-climbing, PHC)[214]算法相结合进行求解. 例如赢或快速学习策略爬山 (win-or-learn-fast policy hill-
climbing, WoLF-PHC)[214]和策略动态赢或快速学习 (policy dynamics WoLF, PD-WoLF)[220]方法分别使用一阶和二

阶的策略信息判断输赢条件, 然后使用不同大小的学习率更新当前策略参数, 最终证明策略在自博弈的条件下能

够收敛到多人随机博弈问题的纳什均衡. 

4.3.3    其他演变方法

首先, 将虚拟自博弈方法与多智能体学习方法相结合, 提出了一种针对双人扩展式博弈场景的神经虚拟自博

弈 (neural fictitious self-play, NFSP)[221]方法, NFSP使用两个深度神经网络计算近似纳什均衡, 其中一个网络是通

过强化学习计算近似最优反应, 另外一个使用监督学习的方式计算历史平均策略, 最后通过两种策略的凸组合来

作为最终的均衡策略.
另外, 由于以上方法的原子动作的纯策略空间过大, 无法在实际问题中应用, 因此一类基于元博弈 (meta

game) 概念的方法提出在策略空间上进行纳什均衡的应对和求解, 元博弈分析通常也被称为经验博弈理论分析

(empirical game-theoretic analysis, EGTA)[222]. 例如, 策略空间的应对预言 (policy space response oracle, PSRO)[118]通
过扩展虚拟博弈和双重预言的概念, 引入了强化学习和种群训练 (population-based training)的方式计算最优反应: 

πt+1
1 = BR1

(
πt

2

) ⊆ oracle
(
πt

1,
∑

a2∈A2
πt

2 (a2) ·ϕωi (a1,a2)
)

(52)

ϕωi
其中,    函数表示该种群比对手多获得的奖赏. 在此基础上, 一种基于纠正的最优反应 (rectified best response)的
PSROrN

[223]方法提出计算纳什均衡策略时, 只选择能赢得过的对手策略, 不去考虑那些赢不过的对手策略, 因此计

算纠正的最优反应为: 

πt+1
1 = BR1

(
πt

2

) ⊆ oracle
(
πt

1,
∑

a2∈A2
πt

2 (a2) ·ϕ+ωi
(a1,a2)

)
(53)

ϕ+ωi
ϕ+ωi
=max(0,ϕωi )其中,    函数表示只取大于 0的部分   , 即不考虑那些对手较强的策略, 最终能获得更优的表现和

收敛性能. 随着信息集状态数量的增加, PSRO 方法需要迭代的次数也是指数级增加, 因此神经扩展式双重预言

(neural extensive-form double oracle, NXDO)[119]没有使用 oracle 最佳响应, 而是使用深度强化学习算法训练的近似

最优反应, 例如 PPO或 DQN等. 如果深度强化学习计算的近似最优反应足够接近 oracle 最优反应, 并且内循环求

解器能找到一个足够接近的受限博弈的近似纳什均衡, 那么 NXDO就能享有与 XDO相同的收敛性质.
α

α α

α

以上方法只能解决双人的矩阵博弈或者扩展式博弈, 因此    -Rank[224]方法首先提出通过反应图 (response
graph)的方式用于解决多人的矩阵博弈问题, 其中反应图的每个节点代表一个所有智能体的联合纯策略, 然后节

点之间的有向边表示, 在通过这条边改变联合策略的情况下, 至少有一个智能体能够获得更高的收益. 最后通过随

机游走 (random walk)的方式来寻找反应图中的下沉强联通分量 (sink strongly-connected components, SSCC), 并且

证明该方法在多智能体矩阵博弈场景中的解是唯一并且计算复杂度是 P完全.    -PSRO[225]方法融合了   -Rank和
PSRO 的优点, 通过   -Rank 的求解器在每次博弈上求解基于偏好的最优反应 (preference-based best response,
PBR), 保证在迭代结束之前能找到反应图中的 SSCC, 广泛适用于各种 Kuhn、Leduc扑克和MuJoCo足球等多智

能体环境.
第 2 类方法是将智能体建模应用在多智能体强化学习与博弈论中. 一种经典的方法是学习对手学习意识

(learning with opponent-learning awareness, LOLA)[226], 针对多智能体环境下由于策略学习过程导致非平稳环境的
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问题, 因此需要每个智能体塑造环境中其他智能体的预期学习. 假设智能体 2的学习过程对智能体 1的影响如下: 

V1 (θ1, θ2+∆θ2) ≈ V1 (θ1, θ2)+ (∆θ2)T∇θ2V1 (θ1, θ2) = V1 (θ1, θ2)+η · ∇θ2V2 (θ1, θ2)∇θ2V1 (θ1, θ2) (54)

基于此, 智能体 1的策略更新方式为: 

θt+1
1 = θ

t
1+δ · ∇θ1V1 (θ1, θ2)+δη · (∇θ2V1 (θ1, θ2))T∇θ1∇θ2V2 (θ1, θ2) (55)

δ η其中,    和   分别为智能体 1和 2的学习率, 最终在各种实验场景中验证了 LOLA算法能够收敛到纳什均衡. 随后,
深度贝叶斯策略重用 (deep Bayesian policy reuse+, Deep BPR+)[227]方法研究对抗非平稳环境下智能体的有效策略

检测和重用技术, 在贝叶斯策略重用 (Bayesian policy reuse+, BPR+)[228]算法的基础上, 提出了一种新的深度 BPR+
算法, 该算法采用神经网络作为值函数逼近器. 同时, 通过引入了蒸馏策略网络作为 BPR+中的策略库, 实现了高

效的在线策略学习和重用, 并在多个随机博弈场景中取得了更高的累计奖赏和收敛性能.
在智能体数量增加到无限多时, 普通的求解方法在面度维度灾难和策略空间指数级增长的问题下将无法应

对. 最后一类基于平均场理论 (mean-field theory)的多智能体强化学习方法, 提出将周围其他智能体的平均动作作

为输入来影响自身智能体的策略学习, 与 Q学习和 Actor-Critic方法结合分别形成了MFQ和MFAC方法 [229]. Q
值更新方式表示为: 

Qt+1
i (s,ai, āi) = (1−α) Qt

i (s,ai, āi)+α
[
ri+γvMF

i,t (s′)
]

(56)
 

vMF
i,t (s′) =

∑
ai

πt
i (ai | s′, āi) ·Eāi

[
Qt

i (s′,ai, āi)
]

(57)

āi =
1
|Ni|

∑
k∈Ni

ak i |Ni|其中,    表示智能体   附近   个智能体的平均动作. 最后该方法也证明在智能体数量非常大的随机博

弈问题中能够收敛到纳什均衡.
以上所有结合方法的简单总结与对比如表 6所示. 

 

表 6　博弈论与强化学习结合方法的总结与对比
 

学习范式 算法 博弈形式化 大于双人
深度神经
网络

解概念/求解目标
博弈场景

合作 零和 混合

经典基于值的
算法

Minimax-Q[206] SG － － 纳什均衡/个体收益 － √ －

Team-Q[206] SG √ － 帕累托最优/集体收益 √ － －

OAL[207] SG √ － 帕累托最优/集体收益 √ － －

Nash-Q[208] SG √ － 纳什均衡/个体收益 － √ √
FF-Q[209] SG √ － 纳什均衡/个体收益 √ √ √

Correlated-Q[210] SG √ － 相关均衡/个体/集体/公平收益 √ √ √
NSCP[211] SG √ － 纳什均衡/个体收益 √ √ √

NegoQ[212] SG √ －
纯策略纳什均衡/均衡优超策略组/

弱均衡优超策略组
√ √ √

经典基于策略
的算法

IGA[213] Matrix game － － 纳什均衡/个体收益 √ √ √
WoLF-IGA[214] Matrix game － － 纳什均衡/个体收益 √ √ √
GIGA[215] Matrix game － － 纳什均衡/个体收益 √ √ √

GIGA- WoLF[216] Matrix game － － 纳什均衡/个体收益 √ √ √
DA[219] Matrix game － － 纳什均衡/个体收益 √ √ √

WoLF-PHC[214] Matrix game/SG √ － 纳什均衡/个体收益 √ √ √
PD-WoLF[220] Matrix game/SG √ － 纳什均衡/个体收益 √ √ √

其他演变方法

PSRO[118] EFG － √ 纳什均衡/个体收益 － √ －

PSROrN
[223]

EFG － √ 纳什均衡/个体收益 － √ －

α-Rank[224] Matrix game √ √ 纳什均衡/个体收益 √ √ √
α-PSRO[225] EFG √ √ 纳什均衡/个体收益 √ √ √
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5   应用场景和仿真环境

混合博弈问题在现实社会中广泛存在. 作为一个复杂的社会化系统, 智能体之间的关系不仅是纯粹的零和竞

争或完全合作, 更常见的是一般和的混合博弈. 因此, 在社会资源分配、金融市场以及政治协商等诸多领域, 构建

高效而公平的多方协作策略具有重要意义. 该策略不仅需要确保个体相对公平的收益, 还需要确保系统的整体收

益, 从而促进人类社会的和谐发展. 因此, 混合博弈不仅在学术上有重要的科研价值, 在现实中也是我们面对且亟

待解决的问题. 本章节将具体介绍混合博弈问题的现实应用场景以及实验仿真环境. 

5.1   应用场景

混合博弈问题涉及人类政治、经济和生活等诸多方面, 下面我们将从政治上的公共资源分配、社会困境问题

和规范形成, 到经济与生活上的金融市场和自动驾驶的实际问题介绍相关的应用场景.
● 公共资源分配. 人类面临资源共享和分配和确保资源的可持续利用等诸多问题. 其中, 基于混合博弈的公共

池资源 (common-pool resources, CPRs)[230]分配的抽象模型表示纯自利的智能体通常无法找到社会正平衡. 例如,
每当一个智能体从这种资源中获得个体收益时, 可供其他智能体挪用的剩余资源就会略微减少, 一味获取的纯自

利智能体必然会导致系统的崩溃. 特别当这种资源是一种可再生资源时, 如何权衡好资源分配和再生的问题也是

人类社会中的现实问题 [231]. 因此, 近年来有相关研究提出了 4 个指标: 功利指标 (utilitarian metric)、公平指标

(equality metric)、可持续指标 (sustainability metric)以及和平指标 (peace metric)来衡量混合博弈中的策略性能,
并在实验上从经验主义的角度出发分析得到纳什均衡在社会总和的表现上是有缺陷的, 可以通过智能体协商的方

式进行调解 [24]. 此外, 有研究表明种群规模的变化会对多智能体系统产生影响, 通过一个种群的平均收益来修正

人口数量, 会比自博弈方法更快收敛到最优结果 [232].
● 社会困境问题和社会规范的形成. 社会困境问题是当每一个智能体都不愿意奉献付出时, 整个社会就无法

创新和发展. 相关工作研究社会交互下的群体智能, 发现自动生成课程可以激发群体创新, 这种创新会出现在生命

体的各个层次. 群体创新的发生具有外在和内在挑战: 外在挑战是智能体策略具有遗忘性, 会抑制创新的形成; 内
在挑战是社会困境的出现, 而解决社会困境的同时会产生更高阶的社会困境 [233]. 总之, 仅关注人类认知能力是不

够的, 还需要关心学习和进化的过程, 同时环境的多样性和群体策略多样性也是提升社会创新的关键 [234].
而对于社会困境问题, 现有的解决方式是形成社会规范. 第 1种社会规范是基于领导者和跟随者的模式: 相关

研究表明, 具有较高声望的领导可能为许多情况下的合作提供基础 [235]. 这种声望的传播既发生在领导者和跟随者

之间, 也发生在跟随者之间. 在群体相对较小的情况下, 自然选择有利于使声望高的领导者形成更加亲社会的基因;
而在群体较大的情况下, 地位差异的有效性取决于文化传播, 而不是取决于顺从或强制规范 [236]. 第 2种是形成普

遍认同的社会规范或法则 [237], 例如, 形成制裁为基础的社会规范, 对违反规则的智能体进行相关的惩罚措施 [238].
同时, 一些毫无意义的规则可以对社会福利产生间接影响, 它们可以帮助智能体学习如何执行和遵守一般规范, 提
高群体执行对社会福利有直接影响的规范的能力 [239].

● 金融市场. 金融领域关注的是投资者的储蓄如何通过金融市场和中介机构分配给公司, 公司利用这些储蓄

为其商业活动提供资金. 金融领域可以大致分为两个部分: 首先是资产定价, 这与投资者的决策有关 [240]; 第 2个是

公司金融, 它与公司的决策有关 [241]. 唯一可取的解决方案就是双方达成协议: 企业造成现货市场和期货市场之间

表 6    博弈论与强化学习结合方法的总结与对比 (续) 

学习范式 算法 博弈形式化 大于双人
深度神经
网络

解概念/求解目标
博弈场景

合作 零和 混合

其他演变方法

NXDO[119] EFG － √ 纳什均衡/个体收益 － √ －

NFSP[221] EFG － √ 纳什均衡/个体收益 － √ －

LOLA[226] SG √ √ 纳什均衡/个体收益 √ √ √
Deep BPR+[227] SG √ √ 个体收益 √ √ √
MFQ/MFAC[229] SG √ √ 纳什均衡/个体收益 √ √ √
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的不一致, 而金融机构需要遵守经济交易税的规范性, 无法单独进行套利, 抓住机会卖出股票以赢得可能的最大集

体金额 [242]. 因此金融市场中的交易也不是简单的零和博弈问题, 参与智能体也需要充分考虑到现实环境以及其他

参与机构和公司的状态, 理解货币交易市场的博弈机制和规律, 才能在该混合博弈问题中获取较高利润 [243,244].
● 自动驾驶. 自动驾驶汽车在道路上的行为会影响其他智能体的行为, 并受到其他智能体行为的影响, 无论是

超车、协商合并还是避免事故. 这种相互依赖关系能较好地通过动态博弈描述, 将车辆的行驶规划和对其他智能

体行为预测相耦合, 这一点对于自动驾驶技术的安全性和可行性具有直接影响, 因此也成为了一个开放性问题. 然
而, 动态博弈对计算量的要求太高, 无法满足自动驾驶在连续状态和动作空间中的实时性决策要求 [245]. 此外, 多辆

车在通过一个路口时, 并非简单的零和博弈问题, 而是一个涉及先后顺序的混合博弈问题. 在自动驾驶中的司机智

能体具有不同的驾驶风格和性格特征, 例如在遇到其他司机智能体变道或者转向的情况下, 自身智能体选择是抢

行还是减速避让的策略, 并且司机智能体不一定是完全理性. 因此, 当前相关的研究可能需要对智能体进行有限理

性的建模 [246 ]或者递归推理智能体意图 [247 ]等方式 ,  最终在确保安全的前提下 ,  求解纳什均衡、相关均衡、

Stackelberg均衡等概念, 或者面向合作倾向的帕累托最优 [248]. 

5.2   仿真环境

● RLCard[249]. RLCard (https://rlcard.org/)是一个用于多人扩展式博弈纸牌游戏中的强化学习工具包. 它支持

21点、德扑、UNO、桥牌、斗地主和麻将等多种环境, 具有易于使用的界面和接口函数, 其中状态和动作编码简

单. 不同类型的纸牌游戏在相同的程序结构下实现, 逻辑清晰, 并且提供了评估工具, 通过比赛的胜率来衡量不同

算法的表现. RLCard的目标是连接强化学习和不完全信息博弈之间的桥梁, 推动多智能体、大状态和大动作空间、

稀疏奖赏领域的强化学习研究. 其中内置了 DQN、NFSP和 CFR等多种基本算法. 与实际纸牌游戏的差异: 基本

规则与实际纸牌游戏相同, 除此之外还提供了其他高级功能, 例如可以回溯状态重新出牌, 以及缩小状态空间版本

的纸牌环境, 便于算法训练和评估.
●Werewolf game. 狼人游戏 (werewolf game) 是一种典型的多人社会推断博弈 (social deduction game) 问题

(http://aiwolf.org/en/5th-international-ai-werewolf-competition). 在博弈中, 智能体必须隐藏自身信息, 这与国际象棋

或围棋等完全信息博弈不同. 每个智能体通过隐藏信息且从其他智能体的对话和行为中获取秘密信息来完成自己

的目标. 该博弈突出了人工智能领域尚未得到充分解决的各种问题, 例如智能体信息的不对称分布, 使用通信和交

流来获得其他智能体信任, 以及使用推断来检测事实. 参与智能体将分成狼人阵营和人类阵营, 狼人阵营包括狼人

和附身的角色, 人类阵营包括村民、预言家、巫师和守卫等角色, 分别具有不同的能力. 博弈将会持续几天, 白天

的时候所有智能体可以投票选择一人出局, 晚上狼人阵营可以内部确认选择一人出局, 直到所有人类或狼人阵营

全部出局, 此时另外一方获得胜利. 智能体在白天的交流可以通过协议通信和自然语言通信的方式进行. 与实际狼

人游戏的差异: 基本规则与实际狼人游戏相同, 主要差距体现在阵营角色没有实际游戏中丰富, 智能体相互交流的

自然语言通信方式的语料库单一, 并且无法体现出实际游戏场景中的人类社交和心理博弈策略.
● SMAC[20]. 星际争霸多智能体挑战 (StarCraft multi-agent challenge, SMAC)是一种典型的多人合作博弈问题.

SMAC专注星际争霸 II游戏的微观操作 (https://github.com/oxwhirl/smac), 其中每个本方战斗单位都由一个独立

的智能体控制, 并且根据本地高维输入且部分可观测的状态采取相应动作实现智能体之间的合作行为, 而对手单

位由内置算法进行控制. SMAC 提供了许多不同的场景和地图, 并且开源了一个深度多智能体强化学习框架

PyMARL, 其中包括 IQL、COMA、VDN和 QMIX等多种基础算法. 与实际军事对抗任务的差异: 游戏场景只简

单模拟出了即时战略游戏中战斗单位对抗场景, 缺乏实际军事对抗任务中地理环境、战斗资源、作战指挥与作战

通信等复杂信息的考虑, 且游戏的微操场景无法模拟出实际军事对抗任务战役级的作战目标和战术特点.
● GRF[21]. 谷歌足球研究 (Google research football, GRF)是一种典型的多人合作博弈问题 (https://github.com/

google-research/football). GRF是一个新颖的开源强化学习环境, 提供了一个基于物理的 3D足球模拟器, 其中智能

体控制本方球员, 学习如何在本方不同智能体之间传球, 以及如何战胜内置规则策略的对手以得分. 这提供了一个

具有挑战性的强化学习问题, 因为足球需要在学习不同传球、控球和射门等概念和高水平战术策略之间取得自然

平衡. GRF提供了简单易用的 API, 创建了 11种局部对抗、过人和射门等场景, 并复现了 IMPALA、PPO和 Ape-
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X DQN等多种基础算法. >与实际足球比赛的差异: 基本规则与实际足球比赛相同, 主要差距体现在不同球员特点

不够鲜明, 球员类型和技术没有明显区分, 仿真环境中的球员动作没有实际人类球员动作丰富. 并且, 在真实足球

比赛中关键的对抗阵型、对抗战术与人员替补等内容没有在仿真环境中体现.
● MPE[194]. 多智能体粒子环境 (multi-agent particle environment, MPE)是一种典型的多人博弈问题 (https://github.

com/openai/multiagent-particle-envs). 该环境由多个智能体和地标组成, 它们分布在一个空间连续、时间离散的二

维世界中. 智能体观察高级特征, 比如它们的速度和相对于环境中的地标和其他智能体的位置, 同时智能体可以选

择离散的动作对应于每个基本方向的移动, 或者使用连续的动作以不同的速度向任何方向移动. MPE包括完全观

测和部分可观测的竞争型、合作型和队内合作队间竞争型任务, 具体包含 6 个基础场景, 其中有纯合作的导航、

通信任务, 也包含两队竞争队内合作的追捕猎物等任务, 并且提供了 DDPG、MADDPG、TRPO和 DQN等多种

基础算法. 由于场景与MAgent类似, 与实际场景任务的差异见下文MAgent环境中介绍.
● MAgent[250]. MAgent环境是为了建模数以万计的智能体如何进行训练评估以及群体智能的涌现, 包含了多

人合作、两队竞争以及多人混合博弈场景 (https://github.com/geek-ai/MAgent). 在智能体群体之间的相互作用中,
MAgent不仅可以研究智能体最优策略的学习算法, 更重要的是可以观察和理解个体智能体的行为和社会现象, 包
括沟通语言、领导力、利他主义等. MAgent包含了追逐、收集和战争等 3个子场景, 分别建模合作、混合和两队

竞争博弈, 同时提供了参数共享的 DQN、DRQN 以及 A2C 等基础算法. 与实际场景中人类竞争合作的差异:
MPE和MAgent是基于虚构的仿真环境, 其设计和参数空间完全由研究者控制. 相比之下, 人类拥有更为丰富和灵

活的感知和认知能力, 能够更好地适应各种情境和任务; 其次, 实际场景中存在更多的不确定性和真实感, 包括人

类的情感、意图、误差因素; 最后, 人类在竞争和合作中通常需要进行复杂的社会互动, 包括协商与谈判. 这些方

面在仿真环境中都没有很好的体现.
● Melting Pot[251]. 熔炉 (melting pot)环境是集成 80多个独特场景的多样化任务集合, 其中包含了类似 Cleanup

和 Harvest等典型的社会困境、互利互惠、资源分配等多人混合博弈问题 (https://github.com/DeepMind/meltingpot).
智能体在所有环境中都有 6个离散的运动动作, 或者在一些特殊场景中的攻击或者清理动作. 在所有环境中, 智能

体都直接将部分可观测的图像作为状态输入. 熔炉环境不仅能够评估算法在不同智能体上取得的收益, 同时研究

算法在混合博弈场景中能否涌现出群体智能, 在取得较高的社会福利条件下兼顾收益公平, 能否在零样本的新环

境或者新智能体交互的情况下拥有较好的泛化性能. 同时熔炉环境提供了 A3C、V-MPO和 OPRE等多种基础算

法. 与实际公共资源分配的差异: 熔炉环境只简单模拟了多智能体在混合博弈场景下的资源分配和再利用问题, 其
设计的任务和情景非常简单, 智能体均同构没有差异, 观测空间仅为当前智能体视角下的地图观测范围, 动作空间

也是预定好的简单离散动作. 相比于真实公共资源分配问题, 仿真环境缺乏对人类心理和情感的建模认知, 不同人

对资源分配问题的看法和接受程度不同, 以及人类之间复杂的协商与谈判机制策略. 最后, 仿真环境也缺乏对智能

体行为的道德和伦理约束.
● SMARTS[61]. 可扩展的多智能体强化学习训练学校 (scalable multi-agent RL training school, SMARTS)模拟

现实世界中自动驾驶, 是一种典型的多人混合博弈问题 (https://github.com/huawei-noah/SMARTS). SMARTS支持

可扩展的集成和分布式训练方法, 提供网络流可视化界面, 并集成了流行的 PyMARL 和 MAlib 训练框架, 支持

DQN、PPO、MAAC、MFAC、Net-Q、CommNet和MADDPG等多种基础算法. 并且, SMARTS提供了目标达

到、碰撞系数、目标距离和错误行驶等诸多评价指标, 便于开发和验证强化学习和博弈论算法. 与实际自动驾驶

的差异: 仿真环境中的观测空间被指定为可用传感器类型的配置子集, 包括动态对象列表、地图俯视信息、RGB
图像、自我车辆状态和道路结构等, 无法完全建模真实世界中传感器的复杂性、噪声、不确定性和动态变化; 缺
乏对道路条件、天气状况、交通情况等复杂信息的环境建模; 最后, 仿真环境中车辆的动作输出是基于预定义的

物理模型和算法, 无法反映人类真实的驾驶行为和不同车辆的驾驶性能.
● Neural MMO[252]. 神经大型多人在线角色扮演游戏 (neural massively multiplayer online role-playing games,

Neural MMO)旨在模拟地球世界上大量生物争夺有限资源引发的军备竞赛问题, 是一种典型的多人混合博弈问题

(https://github.com/openai/neural-mmo). 与现实世界一样, Neural MMO环境是持续的, 并且支持大量智能体存在,
适合研究大规模的多智能体交互作用, 在实现生存的目标下群体能涌现出强大的战斗和资源导航策略. Neural
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MMO 核心特征是支持大量可变数量的智能体、基于方块地形的食物和水的觅食系统、战略作战系统以及用于

分析学习策略的内置可视化工具. 环境地形也是基于方块形状, 如承载食物的森林方块和草地方块. 在加入环境

后, 智能体会在环境边缘的随机位置生成. 为了保持健康和血量, 智能体必须获得食物和水, 它们生命健康系数到

零时会立即死亡. 在森林方块上或靠近水方块, 可以分别补充智能体的食物或水供应. 然而, 森林方块的食物供应

有限, 一旦耗尽, 仅会有小概率的机会再生. 这意味着智能体必须竞争食物方块, 同时定期从无限的水方块中补充

水供应. 他们可以使用 3 种攻击模式中的任何一种攻击敌方智能体, 每种攻击选项都有不同的伤害值和特点.
Neural MMO环境集成了基础的策略梯度算法, 并且提供了易于使用的 API接口帮助实现其他强化学习及博弈论

算法. 与实际生物种群生存对抗和军备竞赛的差异: 首先与上述 SMAC仿真环境类似, 环境、状态以及动作空间

的抽象化过高, 无法反映真实对抗场景的复杂性. 其次, 针对特定的生物种群生存对抗问题, 没有考虑到生物自身

群体内协作、繁衍和进化的能力, 以及群体间的沟通、协商与妥协机制. 

6   挑战与发展

目前混合博弈的挑战集中在问题规模、任务建模、方法求解和实际应用等从问题到应用的层层递进的维度

上. 具体地, 问题规模主要是由于策略空间随着智能体数量的增加而指数级增长, 这也是多智能体博弈任务的原生

挑战. 其次, 将实际问题建模成可数学形式化求解的博弈任务, 为该博弈定义合适的解概念和求解目标, 解决目前

深度学习结合方法的理论完备性是将实际问题进行建模到求解的核心挑战. 最后, 实现高效的样本利用率, 提供强

大的策略泛化和解释性能可以保障实际场景中的应用落地. 下面我们将具体介绍每种问题的挑战与发展.
● 策略空间指数级增长. 随着智能体数量的增加, 联合策略空间会指数级增长. 这将会导致博弈论和多智能体强

化学习面临着高时间复杂度和计算成本的问题, 例如, 博弈论中求解最优反应和平均策略, 多智能体强化学习中计算

联合 Q 值函数等, 因此传统的求解算法不再可行. 对于博弈论, 目前研究的发展方向主要是通过设计深度网络的计

算近似最优反应和平均策略 [221]、通过元博弈理论进行训练 [118], 以及博弈约简和知识迁移 [253]等; 而对多智能体强化

学习, 则可以通过分布式训练以及分层强化学习 [254]的方式降低时间复杂度和缩减策略空间等. 总的来说, 多智能体

强化学习和博弈论在智能体数量增加时面临策略空间指数级增长的挑战, 研究者们正在努力寻找通过分布式训练、

种群训练、近似算法和策略约简的高效求解方案, 这对于解决复杂的多智能体系统问题具有重要意义.
● 博弈任务建模困难. 多智能体博弈任务因智能体间交互关系复杂、信息部分可观测等因素通常会导致博弈模

型构建困难, 真实场景与仿真模型差距较大, 策略求解复杂度高等问题. 传统机器学习领域研究者引入归纳偏置为算

法模型设置额外偏好以更好挖掘底层数据的潜在规律, 辅助算法模型实现更优性能. 受此启发, 利用博弈数据归纳多

智能体博弈任务知识, 包括智能体间交互知识和环境交互知识, 隐式构建博弈模型并辅助博弈策略求解有利于缓解

以上问题. 针对智能体间交互知识建模, 目前有关于协同学习 [255]、协同图 [256]以及智能体建模 [257,258]等方法; 而如何

基于智能体局部观测推断环境状态信息、其他智能体观测信息以及学习环境模型仍然是一个开放性问题. 总体而

言, 利用先验数据建模多智能体博弈任务, 构建真实场景与仿真模型的桥梁是求解复杂混合博弈任务的先驱.
● 混合博弈的解概念和求解目标模糊. 在多智能体混合博弈问题中, 存在着诸多的解概念和求解目标. 传统的纳

什均衡和相关均衡概念, 是基于绝对理性的假设来求解最优策略. 但是, 在实际非完全信息条件下, 基于均衡的解未

必是分布式决策中的“最优解”, 例如可能存在完全占优的帕累托最优策略. 其次, 在复杂的社会化系统中, 基于完全

理性和均衡的假设都过于严格, 智能体个人和系统更关心的是个体收益 [161]、集体收益 [188]以及公平公正 [174]等实际

的优化目标或指标. 因此, 多智能体强化学习和博弈论在面对实际混合博弈问题时, 需要定义好建模后的博弈任务的

最优解、均衡解、近似解或求解目标等基础概念, 并分析该解对应的性质, 这是未来研究混合博弈问题的基石.
● 深度网络方法理论不完备. 传统的双人零和博弈问题以及基于值表形式的强化学习方法都具有严谨的数学

理论和收敛证明 [206,208]. 但是, 应用到实际大规模群体连续空间决策任务中, 由于深度网络方法的引入, 导致诸多启

发式和近似性的求解过程, 原始的数学理论及证明过程中的假设不再适用. 目前的博弈论和多智能体强化学习方

法更关注于在实验仿真环境中的评价指标, 而忽略了研究在实际应用和新兴技术下的博弈和多智能体强化学习理

论体系. 总的来说, 结合深度学习技术, 建立多智能体强化学习及博弈论方法的相关理论, 证明其最优解、均衡解、
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近似解或求解目标的收敛性是未来研究方向的关键.
● 样本利用率低. 对比理论研究现状与实验仿真环境, 实际多智能体博弈任务中往往面临奖赏稀疏、观测信

息不精确、环境噪声以及数据采样困难等诸多问题, 因此需要考虑如何提升样本利用效率的问题 [259]. 目前, 一类

方法是通过增强对环境的探索能力提升样本利用率 [40], 在多智能体场景中更需要探究何时需要探索 [260,261]以及智

能体间怎样协同探索 [262]的问题. 其次, 另一种方法可基于离线强化学习的思想通过收集到的离线轨迹数据直接进

行策略的学习, 有效地提升样本利用率 [263,264], 同时也能避免代价昂贵的在线交互试错. 离线强化学习也将进一步

拓展多智能体在无人驾驶、工业控制以及医疗 AI 等领域的研究. 总的来说, 研究实验仿真环境与实际任务的差

距, 结合深度多智能体强化学习的技术手段提升样本利用率也是未来混合博弈问题研究的重要领域.
● 策略泛化性弱. 混合博弈问题中利用博弈论和多智能体强化学习方法求解的策略面临着泛化性差的问题, 策

略受限于具体的任务或场景之中, 面对新的环境无法有效地实现迁移, 这将会限制当前方法在实际混合博弈问题中

的应用 [265,266]. 目前已有的方法主要是从数据增广 [267–269]、函数正则化 [270,271]和对抗策略正则化 [272,273]的 3种方式提

升强化学习算法在新环境中的泛化性能, 并且在较为成熟的单智能体强化学习领域主要考虑到的是状态、奖赏、转

移概率和策略的 4个泛化问题. 当面对多智能体混合博弈问题的时候, 除上述问题外, 还应该额外考虑到新环境下智

能体数量和智能体竞争合作关系的泛化问题. 总的来说, 研究强化学习训练环境和测试环境上的模型泛化能力, 结合

传统机器学习领域的泛化方法并考虑多智能体系统中的特有问题, 是未来针对混合博弈问题应用落地的关键.
● 策略可解释性弱. 在混合博弈问题中, 特别是深度网络方法引入之后, 黑盒化的策略模型无法进行解释, 因此

针对智能体输出的策略进行解释性验证成为一个挑战性难题. 目前单智能体强化学习的可解释研究方法主要针对人

类主观因素进行考虑, 并且将现有方法划分为内在和事后可解释方式 [274]. 除此之外, 一些综述文章根据强化学习本

身的特征, 定义强化学习可解释的 3个独有问题, 即环境解释、任务解释、策略解释 [39]. 文献 [275]更为细致地分析

了强化学习可解释性研究中的可视化、查询解释、策略总结、人在回路以及解释验证等多种方法. 而对于更为复杂

的混合博弈问题, 策略的可解释性还应该考虑到如何解释智能体间形成的隐式竞争合作关系、智能体的完全理性或

有限理性以及智能体对自身收益的接受程度等. 总的来说, 未来工作应深入研究混合博弈的策略可解释性, 实现混合

博弈策略溯因及人机融合策略解释, 从而提升策略的可信度以及安全性, 最终实现真实场景的应用落地. 

7   总　结

混合博弈作为现实场景中最普遍的博弈类型, 已经得到了越来越广泛的关注. 本文主要针对混合博弈问题, 讨
论了该问题的特点和范围, 并且综述目前的相关方法. 由于该领域存在实际问题过于复杂难以建模与量化、求解

算法与技术繁多以及解概念和求解目标模糊等诸多问题, 导致当前研究缺乏统一的体系和脉络. 因此, 本文针对以

上挑战进行深入的研究与总结, 具体地, 本文首先介绍混合博弈问题的定义与分类, 从现实环境到经典博弈问题的

建模方法; 其次, 分析了当前混合博弈问题中的解概念和求解目标, 并基于此分析和总结目前经典博弈论、强化学

习以及两者结合的方法; 最后, 讨论了混合博弈问题的具体应用场景和实验仿真环境, 分析了今后研究的挑战与发

展方向. 虽然, 该领域当前的研究工作众多, 但是仍然存在博弈建模困难、解概念模糊、求解理论缺乏、方法效率

低下和难以应用等诸多问题, 也是未来亟待研究和突破的重点方向.
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