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摘 要 当前,
 

人工智能成为经济发展的新引擎,
 

是新一轮产业变革的核心驱动力.
 

结合人工智能与博弈论形成

的新兴研究领域“博弈智能”吸引了越来越多学者的研究兴趣,
 

并在现实生活中得到了广泛应用.
 

作为一类典型的

博弈智能,
 

非完美信息博弈通过建模多智能体在私有信息下的博弈行为,
 

能够刻画相较完美信息博弈更广泛的决

策过程,
 

在现实世界中具有广泛应用,
 

例如金融贸易、商业谈判、军事对抗等.
 

近年来,
 

非完美信息博弈求解研究

取得了突破性进展,
 

涌现出以遗憾最小化
 

(Regret
 

Minimization)
 

和最佳响应
 

(Best
 

Response)
 

为核心技术的两大

类离线求解方法.
 

前者通过反省智能体过往决策以使自身策略向均衡点改进,
 

成功解决了以德州扑克为代表的经

典非完美信息博弈.
  

后者通过特定应对方式针对对手决策以使自身策略向均衡点改进,
 

在例如星际争霸、DOTA
等大型实时战略游戏AI训练中发挥着关键作用.

 

此外,
 

一系列在线求解方法能够进一步实时优化离线算法求解

所得的蓝图策略,
 

使其在实时对局中得到进一步改进,
 

成为求解非完美信息博弈的关键技术.
 

本文将从非完美信

息博弈的概念和特点切入,
 

全面介绍这三类方法的基本原理、发展脉络和改进技巧,
 

深入对比不同方法间的优缺

点并展望未来研究方向.
 

希望通过对非完美信息博弈求解这一研究领域的全方位细致梳理,
 

能够进一步推动博弈

智能技术向前发展,
 

为迈向通用人工智能赋能.
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Abstract 
 

Artificial
 

Intelligence
 

(AI)
 

has
 

emerged
 

as
 

a
 

pivotal
 

force
 

in
 

the
 

latest
 

industrial
 

revo-
lution

 

and
 

has
 

become
 

a
 

national
 

strategic
 

priority.
 

The
 

fusion
 

of
 

AI
 

and
 

game
 

theory
 

has
 

given
 

rise
 

to
 

“Game
 

Intelligence”
 

as
 

a
 

leading
 

research
 

domain.
 

Among
 

the
 

diverse
 

facets
 

of
 

game
 

intel-
ligence,

 

Imperfect-Information
 

Games
 

(IIGs)
 

stand
 

out
 

for
 

their
 

ability
 

to
 

simulate
 

the
 

strategic
 

decision-making
 

of
 

multiple
 

agents
 

amidst
 

private
 

information
 

an
 

accurate
 

portrayal
 

of
 

many
 

real-
world

 

scenarios.
 

Compared
 

to
 

perfect-information
 

games,
 

IIGs
 

offer
 

a
 

more
 

nuanced
 

understand-
ing

 

of
 

decision-making
 

processes,
 

making
 

them
 

applicable
 

across
 

various
 

real-world
 

domains
 

such
 

as
 

financial
 

trading,
 

business
 

negotiations,
 

and
 

military
 

operations.
 

Recent
 

strides
 

in
 

IIG
 

research
 



have
 

led
 

to
 

the
 

emergence
 

of
 

two
 

primary
 

streams
 

of
 

offline
 

solving
 

methods:
 

Regret
 

Minimiza-
tion

 

and
 

Best
 

Response.
 

Regret
 

Minimization
 

continually
 

refines
 

its
 

strategy
 

towards
 

equilibrium
 

by
 

learning
 

from
 

past
 

decisions,
 

making
 

it
 

particularly
 

advantageous
 

in
 

scenarios
 

with
 

unknown
 

or
 

uncertain
 

opponent
 

strategies.
 

On
 

the
 

other
 

hand,
 

Best
 

Response
 

fine-tunes
 

its
 

strategy
 

to-
wards

 

equilibrium
 

by
 

devising
 

tailored
 

countermeasures
 

against
 

opponents’
 

decisions,
 

proving
 

pivotal
 

in
 

training
 

AI
 

for
 

large-scale
 

real-time
 

strategy
 

games
 

like
 

Starcraft
 

and
 

DOTA.
 

The
 

effi-
cacy

 

of
 

the
 

Best
 

Response
 

approach
 

hinges
 

on
 

its
 

ability
 

to
 

anticipate
 

and
 

counteract
 

opponents’
 

moves.
 

Moreover,
 

search-based
 

online
 

solving
 

methods
 

optimize
 

blueprint
 

strategies
 

in
 

real-
time,

 

facilitating
 

precise
 

Nash
 

equilibrium
 

solutions,
 

constituting
 

a
 

critical
 

technology
 

in
 

IIG
 

sol-
ving.

 

The
 

synergy
 

of
 

offline
 

and
 

online
 

solving
 

methods
 

equips
 

AI
 

with
 

the
 

capability
 

to
 

navigate
 

the
 

intricacies
 

of
 

IIGs
 

and
 

attain
 

optimal
 

solutions.
 

This
 

survey
 

aims
 

to
 

provide
 

a
 

comprehensive
 

exploration
 

of
 

the
 

realm
 

of
 

IIGs.
 

Beginning
 

with
 

an
 

elucidation
 

of
 

IIGs’
 

concept
 

and
 

their
 

distin-
guishing

 

features,
 

the
 

survey
 

offers
 

an
 

overview
 

of
 

the
 

methods
 

employed
 

for
 

their
 

resolution.
 

Subsequently,
 

it
 

delves
 

into
 

the
 

fundamental
 

principles
 

and
 

historical
 

context
 

of
 

these
 

methods,
 

alongside
 

delineating
 

advanced
 

techniques
 

to
 

enhance
 

their
 

efficacy.
 

Additionally,
 

the
 

survey
 

con-
ducts

 

an
 

exhaustive
 

comparison
 

of
 

the
 

strengths
 

and
 

weaknesses
 

of
 

various
 

methods,
 

while
 

provi-
ding

 

insights
 

into
 

future
 

research
 

trajectories.
 

It
 

is
 

our
 

aspiration
 

that
 

through
 

this
 

comprehensive
 

scrutiny
 

of
 

IIGs,
 

this
 

survey
 

will
 

drive
 

advancements
 

in
 

game
 

intelligence
 

technology
 

and
 

contrib-
ute

 

to
 

the
 

development
 

of
 

artificial
 

intelligence.
 

Keywords 
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forcement

 

learning

1 引 言

近年来,随着大数据、物联网、云计算等产业的

纵深推进,人工智能(Artificial
 

Intelligence,AI)技
术迅速发展并与多种应用场景深度融合.一般而言,
人工智能的首要目标是设计并实现能与环境动态交

互、自动进行最优决策的算法智能体.然而,现实应

用中通常存在多个互联互通的智能体共同作用于同

一环境,使得单一智能体处于非稳态[1](Non-sta-
tionary)的环境之中,这给智能体的决策优化带来

了极大挑战.作为研究多智能体交互以及理性决策

的学科,博弈论研究通过对智能体的决策目标、交互

规则进行高度抽象,求解满足预定需求的均衡解

(Equilibria),使得智能体能够在非平稳环境中实现

动态、平衡的最优决策[2].近年来,将人工智能与博

弈论结合形成“博弈智能”这一新兴研究方向,成为

当下AI研究的前沿领域[3].
根据智能体获取信息程度的区别,博弈可分为

完美信息博弈(Perfect
 

Information
 

Game,PIG)和
非完美信息博弈(Imperfect

 

Information
 

Game,IIG).

完美信息博弈是指智能体能够在完全知晓过往所有

信息的前提下进行决策,已在棋类游戏[4-7]、Atari游

戏[8-9]等应用领域取得了巨大成功.而在例如金融经

济[10](谈判、竞价、交易)、社会管理[11](网络安全、
电力市场)、军事国防[12-13](资源部署、对抗推演)等
更广泛的非完美信息博弈场景中,智能体需在具有

隐藏信息的前提下进行决策.由于智能体无法确切

还原博弈全貌,完美信息博弈求解中的反向归纳原

则(Backward
 

Induction)和以蒙特卡洛树搜索[14]

(Monte-Carlo
 

Tree
 

Search,MCTS)为代表的求解

方法无法直接应用于非完美信息博弈中,导致博弈

均衡求解极具挑战.近年来,非完美信息博弈研究取

得了 突 破 性 进 展,多 项 成 果 荣 登《Nature》《Sci-
ence》,成功解决了以德州扑克为代表的纸牌游

戏[15-17]、多人在线战术竞技游戏[18-20]、隐藏角色扮

演游戏[21]、西洋陆军棋[22]等挑战性难题,成为下一

代AI研究的前沿领域之一[16,23].然而,近年来随着

实际应用的复杂度提升,非完美信息博弈的求解研

究面临着诸多挑战,其中包括以下几方面:
(1)求解的理论性.

 

随着非完美信息博弈规模

和类型拓展,
 

博弈环境中往往涉及两个以上智能体
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的合作竞争关系,
 

例如 Diplomacy[24]、斗地主[17]、

Avalon[21]等,
 

从理论上计算这类多人一般和博弈

的纳什均衡属于PPAD-complete问题,
 

目前学术

界普遍认为不存在高效解法[25-27],
 

且多人博弈中均

衡解的形式仍是一个尚待研究的重大科学问题[28].
 

与以上问题不同,
 

以双人零和博弈
 

(Two
 

player
 

Zero-sum
 

Game,
 

2p0s
 

Game)
 

为代表的竞争型非

完美信息博弈研究具备良好的理论性能保障,
 

已被

证明存在寻找最优解
 

(即纳什均衡)
 

的多项式时间

算法,
 

具备可解性[29].
 

此外,
 

2p0s博弈问题的求解

为其他更为复杂的非完美信息博弈问题提供了求解

思路.
 

例如,
 

在多人 Diplomacy研究中,
 

可部署

2p0s博弈中具有收敛性保证的算法来改进博弈策

略[30];双人德州扑克的求解算法[31]直接应用于六

人德州扑克中仍具有非凡表现[32].
 

本文将在第3、4
节介绍2p0s博弈中两类具有理论性保证的离线求

解方法.
(2)求解的泛化性.

 

针对不同场景的非完美信

息博弈,
 

智能体在训练环境中容易对特定组合的

对手出现过拟合现象,
 

导致其在真实评估阶段表

现不佳.
 

因此,
 

在训练过程中,
 

如何挖掘其他智能

体可能出现的不同行为方式以丰富自身应对策略

的多样性,
 

是非完美信息博弈应用落地面临的一

大挑战.
 

同时,
 

在近年的研究中,
 

如何在各类环境

中评估智能体策略的泛化性也是一个热点研究方

向[33].
 

本文将在4.3节中介绍基于种群训练的通

用博弈求解框架,
 

并探讨其对策略泛化性与多样

性的影响.
 

(3)求解的在线适应性.
 

在真实对弈的过程中,
 

智能体往往面对的是黑盒环境[34],
 

缺少博弈整体

的先验知识,
 

这要求算法具备一定的在线探索能

力,
 

能对博弈局势进行动态分析和重构.
 

同时,
 

在

实际环境中,
 

对弈的对手往往具有非理性的特征,
 

如何在对弈进行同时,
 

实时地在线改变自身策略以

达到期望目标,
 

是未来非完美信息博弈扩展至更大

规模场景的一大挑战.
 

本文将在第5节介绍非完美

信息博弈中常用的在线求解方法.
 

为了厘清非完美信息博弈中各类求解算法的内

核和特性,
 

以期推动更复杂规模博弈中可靠算法的

设计,
 

本文围绕序贯双人零和博弈展开论述,
 

分别

从离线和在线角度介绍一系列求解非完美信息博弈

的算法.
 

本文的具体内容组织如图1所示:第2节

将首先梳理非完美信息博弈相关的背景知识;第3
节将介绍基于遗憾最小化的离线求解方法,

 

并对三

类求解方法进行对比分析;第4节将介绍基于最佳

响应的离线求解方法,
 

在分析三类最佳响应求解方

式的同时,
 

对上述两类离线求解方法进行对比;第5
节将介绍非完美信息博弈的在线求解方法,

 

包括基

于搜索的求解方法和对手建模求解方法,
 

并针对在

线求解与离线求解方法的特点进行对比分析;第6
节将总结全文并展望非完美信息博弈求解研究的

未来.
 

图1 框架脉络示意图
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2 背景知识

本节将梳理非完美信息博弈研究领域的背景知

识和相关基础概念.
 

为便于读者快速查阅,
 

表1中

总结了文中常用的专有名词缩写.

表1 专有名词缩写表

英文缩写 含义 英文缩写 含义

IIG
 

(Imperfect
 

Information
 

Game) 非完美信息博弈 PIG
 

(Perfect
 

Information
 

Game) 完美信息博弈

NFG
 

(Norm-Form
 

Game) 正则博弈 EFG
 

(Extensive-Form
 

Game) 扩展式博弈

2p0s
 

(Two
 

Player
 

Zero-Sum) 双人零和 RPS
 

(Rock-Paper-Scissors) 剪刀石头布

MCTS
 

(Monte-Carlo
 

Tree
 

Search) 蒙特卡洛树搜索 FSP
 

(Fictitious
 

Self
 

Play) 虚拟自博弈

NE
 

(Nash
 

Equilibrium) 纳什均衡 BR
 

(Best
 

Response) 最佳响应

CFR
 

(Counterfactual
 

Regret
 

Minimization) 虚拟遗憾最小化 OCO
 

(Online
 

Convex
 

Optimization) 在线凸优化

2.1 博弈建模

  正则博弈(Normal-Form
 

Game,
 

NFG)
 

是一类

最简单的非完美信息博弈模型.
 

NFG由一个玩家

集合 、动作集 和收益矩阵 组成.
 

所有玩家

∀i∈ 同时选择各自动作ai∈ i ,
 

获得矩阵 中

给定的收益.
 

图2给出了石头剪刀布
 

(Rock-Paper-
Scissors,

 

RPS)
 

正则博弈的收益矩阵.
 

图2 石头剪刀布博弈的正则博弈模型

尽管正则博弈要求同时选择动作,
 

我们仍可等

价地视其为玩家依次行动的交替序列决策问题.
 

RPS的等价序列决策模型如图3所示.
 

图3 石头剪刀布博弈的扩展式博弈模型

类似图3的序列决策博弈被称为扩展式博弈
 

(Extensive-Form
 

Game,
 

EFG),可 由 一 个 元 组

( , ,u,, ,)形式化定义[2]:
(1) 是参与博弈的玩家

 

(Player)
 

的有限集.
 

此外,
 

通常还会定义一个额外的机会玩家(Chance
 

Player)
 

c,
 

并将环境中能引起状态转移的随机事件

视为c做出的动作,如发牌、掷骰子等事件,如图4
单牌扑克博弈中圆形节点所示.

 

(2) 是历史(History)
 

h 的有限集.
 

如图4
 

(a)
 

中所示,历史h是完整博弈树中的一个节点
 

(Node),
 

其包含当前博弈状态的公有信息和所有玩家的私有

信息.
 

完整博弈树中的任一叶子节点也称为终止历

史z,
 

其集合记为终止历史集 ⊆ ,
 

如图4中三

角形节点所示.
 

(3)
 

抵达终止历史z 后,每个玩家得到收益

(Utility)ui: → .
 

特别地,若| |=2,
 

且∀z∈
,u1(z)+u2(z)=0,

 

则称该博弈为双人零和博弈;
(4)

 

所有非终止历史h∈ \ 都对应着某一

玩家的决策点,如图4方形节点所示.
 

玩家函数

从 ∪ {c}中为非终止历史h 指派一个行动的

玩家.
 

(5)
 

动作函数 (h)={a:(h,a)∈ }给出非

终止历史h 上的可选动作集合.
 

用h·a 或者 (h,

a)表示在h上拼接动作a得到的历史,
 

h1 h2表示

h1 是h2 的前缀.
 

(6)
 

在非完美信息博弈中,由于无法观测到对

手私有信息,玩家i无法区分具有相同公共信息和

玩家私有信息的历史,从而不同玩家视角下的博弈

树是不同的.
 

将玩家i无法区分的历史的集合记为

信息集
 

(Information
 

Set)
 

Ii∈Ii ,
 

其中Ii 是玩家

i所有信息集的集合.
 

信息集Ii 是玩家i视角下博

弈树的一个节点,
 

如图4
 

(c)、(d)
 

所示.
 

若 ∀I∈
I,|I|=1,

 

博弈将退化为完美信息博弈.
 

遵循增广扩展式博弈的定义[36],
 

用公共信息

集Ipub ∈Ipub 表示公共视角下博弈树的一个节点,
 

如图4(b)
 

中所示,
 

Ipub 中的历史具有相同的公共信

息.
 

定义Ii(Ipub)为玩家i与Ipub 公共信息兼容的
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信息集集合.
 

对应于图4中全知视角、各玩家视角

和公共视角下的博弈树节点类型,
 

图5展示了扩展

式博弈由历史h、信息集Ii 和公共信息集Ipub 构成

的三层信息结构及集合与元素间的包含关系.

图4 不同视角下one-card
 

poker博弈树[35]

图5 扩展式博弈信息层次结构

  随着博弈论与机器学习理论的有机结合,非完

美信息博弈领域借鉴机器学习中建模部分信息场景

的常用模型———部分可观测马尔可夫博弈
 

(Parti-
cally

 

Observation
 

Stochastic
 

Game,
 

POSG),在

EFG的基础上进一步提出分解观测随机博弈
 

(Fac-
tored-Observation

 

Stochastic
 

Game,
 

FOSG)[36],
 

弥补EFG的表达缺陷.表2根据博弈模型中元素的

职能对EFG、POSG和FOSG三种模型进行了对比

总结.
 

本文将主要围绕EFG模型下的相关研究进

行论述,有关POSG与FOSG模型的相关研究进展

请参考3.
 

3节中的讨论及相关文献[37-38].
 

表2 EFG、POSG和FOSG建模方式对比[36]

功能描述 EFG POSG FOSG
交互模式 交替决策 并发决策 并发决策

环境中确切
的状态

历史h 状态s 世界状态w

决策所依据
节点

信息集Ii 观测轨迹τi 私有状态si

即时反馈 — 奖励τ 观测Oi(·)

优化目标 收益ui
累计
奖励

累计收益

Ri(h)

环境中随机
性来源

机会玩家策略σc
转移概率

T(s,a)
转移概率

T(w,a)

2.2 策略建模

2.2.1 行为策略
 

(Behaviour
 

Strategy)
 

扩展式博弈中,
 

由于无法区分信息集中的历

史,
 

玩家以信息集为单位进行决策.
 

行为策略σi:

I∈ i →Δ (I)确定了玩家i在每一信息集I 上

(I)的概率分布.
 

定义行为策略集
 

(Behaviour
 

Strategy
 

Profile)
 

σ为各玩家行为策略组成的元组

(σ1,σ2,…σ| |),
 

其中σi(I,a)或σi(h,a)表示玩

家i在信息集I或历史h 采取动作a 的概率.
 

作为

一类特殊行为策略,
 

纯策略
 

(Pure
 

Strategy)
 

将玩

家i的每一信息集I∈Ii 映射至单一的可选动作

a∈ (I).
 

定义纯策略空间Δi
p⊂􀰑i ,

 

其中􀰑i 为

玩家i 所 有 行 为 策 略 构 成 的 空 间.
 

混 合 策 略
 

(Mixed
 

Strategy)
 

Πi 是玩家i纯策略空间Δi
p 上的

一个概率分布.
 

借助行为策略和纯策略的定义,
 

可将一个扩展

式博弈转换为一个等价的正则博弈[2].
 

对于图6左

上角给出的扩展式博弈,
 

图6
 

(a)
 

给出其等价的正

则博弈,
 

其中行列玩家的每一动作均为一个纯策

略.
 

从而,
 

在对应的正则博弈中选定某个动作相当

于在原扩展式博弈中使用对应的纯策略.
 

2.2.2 序贯策略
 

(Sequence-form
 

Strategy)
 

行为策略具有表达简洁的优势,
 

但也面临两方

面的计算问题.
 

首先行为策略对于扩展式博弈中的

收益通常具有非凸性,
 

导致无法直接对整体博弈问

题进行优化.
 

具体而言,
 

玩家i在行为策略集下得

到的期望收益ui =∑z∈ ui(z)P(z|σ),
 

其中

P(z|σ)是在策略集σ下终止历史z 的到达概率.
 

由于终止历史z上通常包含多个玩家i的动作,
 

因

而,
 

策略集σ对于P(z|σ)的贡献是不具备凸性的

σ连乘形式􀰒h·azσ(h,a).
 

其次,
 

行为策略在信息

集上的线性加和与其对应的混合策略线性加和具有

不等价性.
 

图6
 

(e)
 

给出了两个混合策略Π1 和Π2 的线性

加和,
 

与其对应的行为策略表示.
 

然而如图6
 

(b)
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所示,
 

在每一信息集上直接对行为策略进行线性加

和与6
 

(e)
 

中的行为策略是不等价的.
 

若直接将策略建模为类似P(z|σ)中的连乘

形式,
 

可以得到一个具有凸性的策略空间[29,39].
 

形

式化地,
 

定义到达概率πσ(h)为玩家根据σ决策时

博弈到达h 的概率:

πσ(h)=∏
h'·a'h

σ(h',a'). (1)

  玩家对到达概率的贡献可由决策的各项概率连

乘所得:

πσ
i(h)= ∏

h'·a'h|P(h')=i
σ(h',a'),

πσ
-i(h)= ∏

h'·a'h|P(h')≠i
σ(h',a').

(2)

其中,πσ
i(h)称为内因到达概率

 

(Player
 

Reach),
 

πσ
-i(h)为外因到达概率

 

(External
 

Reach)
 

.
 

信息

集I上的到达概率πσ
i(I)为信息集I中所有历史的

到达概率之和,
 

即满足πσ
i(I)=∑h∈Iπ

σ
i(h).

图6 行为策略和序列策略建模对比

  玩家i的序贯策略 i 在行为策略σi 的基础上,
 

将每一信息集I∈Ii 映射至对应的内因到达概率

πσ
i(I),

 

即 i:I∈ i→[0,1].
 

一个良定义的序贯

策略需要满足两个条件:

①Xi(Ø)=1

②∀I∈Ii:Xi(I)=∑a∈A(I)Xi(I·a) (3)

  由于序贯策略是对到达概率的分配,
 

在一些文

献 中 也 称 序 贯 策 略 为 到 达 计 划[39-40]
 

(Realization
 

Plan).
 

当且仅当两个策略能够诱导出相同的到达计

划时,
 

我们称两个策略是实现等价的[39]
 

(Realiza-
tion

 

Equivalent).
 

根据公式1中到达概率定义,
 

可

得行为策略σ与序贯策略 的关系:

σi(I,a)=
πi

σ(I·a)
πi

σ(I)
=
Xi(I·a)
Xi(I)

(4)

  图6
 

(c)
 

给出了序贯策略诱导的正则博弈示

例,
 

其中,
 

玩家的每一动作都是与信息集一一对应

的动作序列.
 

在双方动作序列拼接合法的元素处,
 

玩家获得其收益值u(z),
 

其余非法元素均被置为

0.
 

相较图6
 

(a)
 

图6
 

(c)
 

中的正则博弈收益矩阵更

为稀疏,
 

动作空间规模也由|I|指数相关降为线性

相关.
 

此外,
 

序贯策略正则博弈的收益对于动作而

言是线性的,
 

可直接利用线性规划方法进行求

解[41].
 

序贯策略为行为策略和混合策略建立了联

系.
 

根据已有研究结论[40,42-43],
 

序贯策略的线性加

和与混合策略的线性加和能够诱导出相同的行为策

略,
 

如图6
 

(d)
 

所示.
 

因此,
 

涉及计算行为策略在

信息集上的线性加和时,
 

可先通过计算实现等价的

序贯策略进行加和,
 

再通过公式4转换为行为
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策略.
 

2.3 纳什均衡和可利用度

  在非稳态的博弈环境中,
 

算法往往以解得静态

的均衡
 

(Equilibrium)
 

状态为目标.
 

纳什均衡[44]
 

(Nash
 

Equilibrium,
 

NE)
 

是最被广泛应用的均衡

概念.
 

在纳什均衡中,
 

每个玩家的策略均为其余玩

家策略的最佳响应
 

(Best
 

Response,
 

BR),其中,最
佳响应BRi 为玩家在其余玩家i策略σ-i 给定时能

采取的最优策略,
 

即BRi(σ-i)=argmaxσ'iui(σ'i,

σ-i).
 

可利用度
 

(Exploitability)
 

e(σ)衡量了策略

与纳什均衡间的距离,
 

常被用于策略评估:

e(σ)=
1

| |∑i∈ ui(BR(σ-i),σ-i)-ui(σi,σ-i)

(5)

  若某策略集σ的可利用度满足e(σ)≤ ,
 

则称

σ 是 近似的纳什均衡
 

(-Nash
 

Equilibrium,
 

-
NE).

 

纳什均衡在2p0s博弈中具有独特的地位.
 

在

一个公平的2p0s博弈中,无论对手采取什么策略,
 

使用纳什均衡策略可以保证该玩家在长期期望下

不输.
 

因此,
 

若能够设计算法计算得到纳什均衡

策略,
 

我们就可以从理论上宣称解决了该2p0s博

弈,
 

例 如 近 年 来 被 攻 克 的 围 棋[7]、双 人 德 州 扑

克[31]等.
 

3 基于遗憾的均衡求解方法

遗憾最小化
 

(Regret
 

Minimization)
 

概念起源

于在线学习领域,
 

随后逐渐发展成为求解非完美信

息博弈的关键方法之一.
 

基于事后反省
 

(Hind-
sight)

 

的逻辑,
 

遗憾衡量了智能体当前实际采用策

略与其本可以采用的策略间的差距,
 

因而在遗憾最

小化的过程,
 

智能体的策略将得到改进.
 

根据最小

化遗憾的算法类别及领域视角,
 

本文将基于遗憾的

均衡求解方法分为基于遗憾值匹配、基于强化学习

和基于在线凸优化三类.
 

本节将首先阐明遗憾最小

化与均衡求解的关联,
 

随后依次介绍上述三类方法

的发展脉络、算法优劣以及区别联系.
 

3.1 遗憾最小化与均衡求解

  在正则重复博弈下,
 

每一轮次t,
 

玩家i选择

动作a∈ 执行,
 

并得到收益ut(a).
 

第t轮玩家

的期望收益ut=∑a∈Aσ
t(a)ut(a).

 

若玩家i在第

t轮结束后反省,设想在第t轮采取另一动作a',
 

则

可定义未采取动作a'的瞬时遗憾rt(a')=ut(a')-
ut .

 

类 似 地,策 略 序 列 sa' 的 遗 憾 RT(sa')=

∑
T

t=1
(ut(a')-ut).

 

为便于标记,
 

采取单一动作

策略序列的遗憾可简记为RT(a').
 

不失一般性,
 

定义任一策略序列s的遗憾RT(s)=∑
T

t=1
(ut(at)

-ut),平均遗憾RT(s)=
1
TRT(s).

 

在某一给定的

策略序列集合S 中,
 

定义遗憾的上界为博弈的整体

遗憾RT
i =

 

maxs∈S∑
T

t=1
(ut(a)-ut).

 

图7以RPS

博弈为例展示了单一动作策略序列的遗憾RT(a)
的计算过程和结果,

 

其中,
 

玩家每一轮都采用某一

纯策略σt ∈Δi
p ={R,P,S}.

 

图7 重复
 

RPS
 

博弈过程中遗憾值的分布情况

 

若算法对于给定的策略序列集合S,∀s∈
S,RT(s)∈O(T),

 

即平均整体遗憾随T 的增加

而趋近于某一常数,
 

则该算法被称为是无遗憾
 

(No-regret)
 

的.
 

策略集合S 实质上是算法自省没

有采取的策略集合.
 

若S 被给定为在每一轮都采

取同一动作的策略序列集合,
 

则该算法将保证无

外部遗憾[45]
 

(External
 

Regret),
 

即具有 Hannan一

致性[46]
 

(Hannan
 

Consistency).若所有玩家都采取

无外部遗憾的算法,
 

平均策略集σ-T 将收敛至粗相

关均衡[47-48]
 

(Coarse
 

Correlated
 

Equilibrium,
 

CCE),
 

在2p0s博弈中,
 

粗相关均衡等价于纳什均衡[49].
 

除外部遗憾外,
 

还有其他形式的遗憾对应不同类

型的均衡求解[50-52].
 

本文关注于双人零和博弈的

纳什均衡求解方法,
 

无外部遗憾是最松弛的无遗

憾条 件.
 

因 此,
 

后 文 将 统 一 用 遗 憾 指 代 外 部

遗憾.
 

定理1给出了遗憾与纳什均衡的联系.
 

对应

定理1,
 

一个通用的无遗憾算法更新范式如图8
所示.

 

定理1.
 

在双人零和博弈中,
 

若∀i∈ ,R
T
i

T ≤

i ,
 

那么平均策略σ-T 是 (1+ 2)-纳什均衡.
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图8 无遗憾算法的策略更新范式

3.2 基于遗憾值匹配的求解方法

  遗憾值匹配算法因其易于结合采样、无参数等

优点被广泛应用于非完美信息博弈的求解方法之

中[53-55],
 

其中以虚拟遗憾最小化
 

(Counterfactual
 

regret
 

minimization,
 

CFR)
 

为代表一系列工作,先
后成功解决了双人有限注[56]、无限注[53-54]德州扑

克,
 

并在多人无限注规则中击败人类顶级玩家[32].
 

图9总结了CFR算法的主体发展脉络与不同

变体的关键革新点,
 

其中包括采样效率、估值方差、
收敛性能与扩展规模性等方面.本小节将遵循图9的

结构,
 

介绍RM及CFR算法的关键改进及分支产生

的原因,
 

更多详情请参考CFR算法相关综述[57].
 

图9 基于遗憾匹配的求解方法发展脉络

3.2.1 遗憾值匹配
 

(Regret
 

Matching,
 

RM)
 

RM是一种经典的在线学习算法[47],
 

其通过归

一化所有动作的遗憾来更新策略,
 

使玩家下轮选择

动作的概率正比于当前轮次该动作的正遗憾值,
 

如

公式(6)所示:

σT+1(a)=

⌊RT(a)+

∑a
⌊RT(a)+

,if∑a
⌊RT(a)+>0

1
|A|

,     otherwise

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(6)

其中 ⌊· +=max{·,0}.
 

RM保证了遗憾的上界为

O(T1/2)[48],
 

是一种无遗憾的算法.
 

图10展示了

RM算法的一轮更新过程,
 

其中玩家1和玩家2的

初始策略分别为
 

(1
3
,1
3
,1
3
)

 

和
 

(1
5
,2
5
,2
5
).

 

图10 RPS博弈中一轮RM算法更新流程图

RM+算法[58]在 RM 的基础上,
 

使用中间量

QT(a)=max{QT-1(a)+rT(a),0}替代累积遗憾

RT(a).
 

从结果而言,
 

QT(a)累积了最近一次遗憾

值置零至当前轮次区间内的遗憾.
 

在实际运用中,
 

RM+展现出远快于RM 的收敛速度[59],被广泛运

用于后续研究中[59-60].
 

近年来,
 

一系列通过结合预

测更新[61]、额外梯度更新[60]、光滑化[62]等技术的工

作进一步提升了RM算法的收敛性能.
 

3.2.2 虚拟遗憾最小化
 

(CFR)
 

若在EFG下直接应用RM 算法,
 

公式6中分

母的加和要求维护所有纯策略序列的遗憾,
 

这等同

于将EFG转换为NFG再进行求解,
 

复杂度过高.
 

而CFR算法[63]通过类似分治的思想,
 

将最小化博

弈整体遗憾的任务分解为最小化每个信息集的遗

憾,
 

使得算法复杂度降为与信息集数目线性相关.
 

在EFG中,价值被定义为vσ
i(I)=∑h∈Iv

σ
i(h),

 

其中vσ
i(h)=∑z∈ ,hzπ

σ(z)ui(z).
 

不同于完美信

息博弈,
 

此处历史h 上的价值vσ(h)没有假设已经

到达h这一前提条件,
 

πσ(z)=πσ(h)πσ(h,z)中包

含h的到达概率πσ(h).
 

这是由于一个信息集中包

含多个历史,
 

我们需要将历史的分布Δ( (I)),
 

即

πσ(h)考虑在内.
 

CFR算法进一步定义了虚拟价值
 

(Counterfactual
 

Value)
 

vσ,CF
i (h):

vσ,CF
i (h)=πσ

-i(h)∑
z∈ ,hz

πσ(h,z)ui(z) (7)
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  与价值vσ
i(I)不同,

 

虚拟价值衡量了假定玩家

i以概率1到达h 时h 上的价值,
 

其本质上是

πσ
i(h)=1条件下收益的后验分布期望.

 

为衡量某

一动作的价值,
 

进一步定义vσ,CF(h,a)表示在该历

史h 上总是选择执行动作a 得到的虚拟价值:

vσ,CF
i (h,a)=πσ

-i(h)∑
z∈ ,hz

πσ(h·a,z)ui(z)

(8)

  由此可得信息集I 上动作a 的瞬时遗憾rt
i(I,

a)=vσt,CF(I,a)-vσt,CF(I),
 

信息集的整体虚拟遗

憾RT
i(I)=maxa∈ (I)⌊RT

i(I,a) + .
 

CFR算法证

明了最小化博弈整体遗憾的任务可分解为最小化每

个信息集的遗憾,
 

即RT
i ≤∑I∈Ii

RT
i(I),

 

从而更

新对象也从整体博弈的混合策略转为信息集上的行

为策略,
 

大幅降低了计算复杂度.
 

CFR算法每一轮需要遍历信息集并通过 RM
算法更新行为策略.

 

而在计算行为策略的平均时,
 

根据2.2节中实现等价的定义,
 

我们必须以πσt
i (I)

作为权重进行加权平均①计算σt
i(I)

[39].
 

第T轮次

某一信息集上的平均行为策略的计算公式为

σ-T
i(I)=

∑
T

t=1
(πσt

i (I)σt
i(I))

∑
T

t=1π
σt
i (I)

(9)

  遵循图8中的无遗憾算法的范式,
 

以RPS博

弈为例,
 

CFR算法的流程如图11中所示.
 

CFR算

法本质上是博弈树上的树遍历算法,
 

每一轮都需要

遍历所有节点并更新遗憾和策略值.
 

图11 CFR算法的更新过程的数据流

3.2.3 蒙特卡洛虚拟遗憾最小化
 

(MCCFR)
 

MCCFR将 CFR与蒙特卡洛
 

(Monte
 

Carlo,
 

MC)
 

方法结合,
 

每轮只访问并更新部分信息集,
 

用

估计的采样虚拟价值进行遗憾最小化[64],
 

解决了

CFR算法需要遍历更新博弈树的缺陷.
 

在采样算法

中,
 

终止序列集合 根据采样方案被划分成若干子

集合Qk ,
 

定义集 ={Q1,Q2,Q3,…,Qn}.
 

MC-
CFR每一轮根据特定采样方案生成的概率分布

Δ(Q)采样子集Qj ,
 

并只更新可到达Qj 中终止序

列的信息集.
 

显然,
 

若Q={},
 

MCCFR将退化成

CFR算法.
 

不同采样方案衍生出许多 MCCFR的变种,
 

其

中最为常用是结果采样
 

(Outcome-Sampling,
 

OS)
 

和外因采样
 

(External-Sampling,
 

ES).
 

在结果采

样中,
 

所有子集Q 中仅包含一条终止序列z,
 

即

∀Q ∈ ,|Q|=1,q(z)=πξ(z),
 

其中ξ是一可选

的采样策略,
 

如图12
 

(b)
 

所示.
 

结果采样在每一信

息集上仅采样一个动作,具有向无模型
 

(Model-
Free)

 

的算法发展的潜质.
 

外因采样则根据对手和

机会玩家的纯策略组合来划分 ,同一集合 ∀Q ∈
中的终止历史在对手和机会玩家上的历史上采取

的动作相同
 

即 ∀Q ∈ ,∀zi,zj ∈ Q,q(zi)=
q(zj)=πσ

-i(z).
 

不同采样方式可以看作不同的遍

历展开方式.
 

结果采样在每一信息集上都不展开遍

历,而外因采样会在玩家自身信息集上展开遍历,如
图12(c)所示.

 

尽管采样虚拟价值是虚拟价值的无偏估计,
 

但

它具有较高的估值方差,
 

因此,
 

方差削减技术在

MCCFR中得到广泛使用[65].
 

基于经济学中控制变

量思想,
 

VR-MCCFR在原采样虚拟遗憾中加入基

线函数b̂i(σ,I,a):

v̂b
i(σ,I,a)=v̂i(σ,I,a)-b̂i(σ,I,a)+bi(σ,I,a)

(10)

其中bi(I,a)=EE b̂i(I,a)  .
 

从博弈树遍历过程

直观地看,
 

结合方差削减后的采样在h ⊆z,h·
a⊆/z时,

 

动作a 的采样虚拟价值会含有基线函数

部分,
 

而不再赋0值,
 

如图12
 

(d)所示.
 

除方差削减外,
 

还有一些 MCCFR的重要改

进.
 

Gibson等人指出根据玩家平均策略采样能够

提升 MCCFR 在 大 型 动 作 空 间 博 弈 中 的 收 敛

性能[66].
 

Johanson提出向量形式 MCCFR,
 

通过在采样

时引入公共状态提升了采样效率[67].
 

Michael等人

将OS-MCCFR扩展为在线模式[68].
 

Jackson和Li
先后从不同角度提出一种介于 OS和ES之间的采
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平均本质上也是一种线性加和,
 

公式9是对公式4的一种
应用.



图12 CFR与 MCCFR各变体间采样对比

样方式,
 

对采样展开程度进行了合理设计[69-70].
 

3.2.4 虚拟遗憾最小化+(CFR+)

CFR+算法对CFR算法做出了三点改进.
 

首

先,
 

在计算平均策略时CFR+引入轮次相关线性权

重t:

σ-T
i(I)=

∑
T

t=1
(tπσt

i (I)σt
i(I))

∑
T

t=1tπ
σt
i (I)

(11)

  其次从CFR+开始,
 

交替更新策略方式成为

CFR系列算法的首选.
 

Burch研究了在交替更新下

遗憾与可利用度之间的关系,
 

证明了交替更新的正

确性[59].
 

图13展示了交替更新策略的一般流程.
 

最后,
 

CFR+采用 RM+代替了 RM 进行策略更

新.
 

在实际运用中,
 

CFR+算法展现出了O(T-1)
的渐进性能,

 

且最终策略取得了不亚于平均策略的

收敛效果.
 

图13 交替更新策略流程示意图[71]

DCFR在权重设置方面继续做出了改进,
 

在计

算累积遗憾时也赋予权重[15].
 

对RM 算法轮次进

行加权的做法最早在 NFG 中已有良好效果[48].
 

DCFR总括性地通过三个参数α,β,γ(DCFRα,β,γ)
分别控制正累积遗憾、负累积遗憾与平均策略的加

权更新.Zhang等人提出一种动态权重设置以实现

瞬时遗憾的加入能够最小化平均策略的可利用

度[72].
 

Xu等人通过自动机器学习
 

(Auto
 

ML)
 

方

式来学习CFR算法变种中所涉及的各类参数[73],
 

在算法性能提升上取得了一定成果.
 

3.2.5 CFR规模扩展方法

相较线性规划等技术[41,74-75],
 

CFR算法已可求

解例如有限注德州扑克这类拥有1013 信息集数目

的较大规模非完美信息博弈,
 

但其仍不足以扩展至

更大规模的博弈中,
 

例如拥有10161 信息集数目的

无限注德州扑克.
 

此外,
 

一些博弈动作空间巨大,
 

无法维护所有动作的遗憾值.
 

因此,
 

CFR算法需要

一些技巧以扩展至更大规模的博弈.
 

约简和神经网

络拟合是扩展算法规模的两种常规思路.
 

约简的方法被广泛应用于计算扑克之中[76].
 

这类方法首先根据博弈规则与玩家动作集,
 

从大型

博弈抽象出策略特征相似的小型博弈进行计算,
 

然

后将小型博弈的均衡策略映射回大型博弈中.
 

图14
中给出了约简方法的一般流程,

 

其中约简与还原步

骤往往需要耦合设计[77].
 

图14 博弈约简求解流程[40]

从内容分类,
 

抽象可以分为信息约简,
 

动作约

简和阶段约简[78-79].
 

信息约简合并了对手信息相近

的信息集.
 

在德州扑克中,
 

对手牌力反映了这种对

手信息,
 

如图14中约简一步所示.
 

牌力的强弱一般

由蒙特卡洛模拟的对阵胜率评估.
 

动作约简会离散

化动作集或根据信息合并相近动作,
 

例如在德州扑

克中,
 

可以将连续的下注大小离散化为分段区间.
 

此外,
 

许多博弈具有明显的阶段性特征,
 

例如扑克

的下注轮次、翻牌前后等.
 

阶段约简划分博弈阶段

分别求解,
 

再将不同阶段策略合并.
 

根据约简后博

弈能否保持与原博弈相同的均衡,
 

可将约简分为无

损约简和有损约简[77].
 

基于人工设计的约简方法往往需要特定的领域

知识,具有较差的可迁移性.
 

随着深度学习的发展,
 

偏向人工设计的约简方法逐渐式微,
 

借助神经网络

进 行 函 数 拟 合 逐 渐 成 为 扩 展 算 法 规 模 的 首 选.
 

Keven等人提出的Regression
 

CFR是CFR领域最
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早结合函数近似思想的算法[80-81],
 

其通过定义一系

列信息集特征,
 

使用回归树模型近似真实迭代产生

的遗憾值.
 

基于这种思想,
 

Brown于2018年提出

Deep
 

CFR[82],
 

通过训练两个神经网络V(I,a|
θi),π(I|θπ)分别拟合累积遗憾和平均策略,

 

并使

用缓冲池MV 和Mπ 来分别存储用于训练的经验.
 

Deep训练框架流程如图15所示.
 

图15 Deep
 

CFR算法训练框架[3]

为避免信息集访问不均匀,
 

Deep
 

CFR会进行

多次ES-MCCFR流程.
 

计算所得的采样虚拟遗憾

r(I,a)被存入MV 中用于训练累积遗憾网络.
 

在对

手信息集上,
 

根据V(I,a|θ-i)更新策略σt(I)并

进行采样,
 

同时将经验数组(I,t,σt)存入Mπ 中用

于训练平均策略网络.
 

在德州扑克上,
 

Deep
 

CFR
取得了胜过NFSP的效果.

 

同年,
 

Li等人提出了另一套神经网络的实现方

法Double
 

Neural
 

CFR[70]
 

(DNCFR),
 

类似地使用

两个神经网络作为架构,
 

并提出了一些针对CFR
算法的神经网络训练技巧.

 

Steinberger
 

提出SD-
CFR[83],

 

基于遗憾值网络直接计算平均策略,
 

不再

另设平均策略网络,
 

降低了函数拟合误差.
 

Stein-
berger在Deep

 

CFR的基础上,
 

结合方差削减、结
果采样等技巧,

 

提出基于深度学习的无模型算法

Dream[84],
 

目前仍是非完美信息领域强有力的基线

算法之一,
 

其不仅在德州扑克上取得非凡表现,
 

还

在Geister[85]、gin
 

rummy[86]等博弈中取得了不错

的效果.
 

McAleer提出了ESCHER[87],
 

直接训练

历史价值函数对累积遗憾进行估计,
 

并将该估计值

作为基线以降低估值方差,
 

在Dream 的基础上进

一步提升了收敛速度和稳定性.
 

Liu等人提出了

CFR算法的自举更新方式[88],
 

使用递归值来代替

累计遗憾的估计,
 

进一步提升了神经网络的估值

性能.
 

3.3 基于强化学习的求解方法

  图8所展示的无遗憾算法通用流程与强化学习

中的演员评论家
 

(Actor-Critic,
 

AC)
 

框架十分相

似.
 

B-i(σ,I)实质上就是贝叶斯方法中的标准化

常量
 

(normalized
 

constant).
 

他们的联系在于其都

对价值做出了假设,
 

但假设的前提条件不同.
 

虚拟

价值vσ,CF(I)是在玩家i到达I 的前提下的价值,
 

对于对手-i没有做出假设.
 

而在强化学习中,
 

由

于 MDP的无后效性,
 

状态价值是到达状态I 条件

下的价值,
 

对所有玩家都做出了假设.
 

根据公式易

知,
 

强化学习中常用的优势
 

(Advantage)
 

函数Aσ(I,
a)=qσ(I,a)-vσ(I)与虚拟瞬时遗憾r(I,a)同样

相差了相同的系数 -i(σ,I)=∑h∈Iπ
σ
-i(h).

 

vσ(I)=
1

∑h∈Iπ
σ
-i(h)

vσ,CF(I)

qσ(I,a)=
1

∑h∈Iπ
σ
-i(h)

vσ,CF(I,a), (12)

  Srinivasan等人进一步指出,
 

A2C
 

(Advantage
 

Actor-Critic,
 

A2C)算法等同于采用GIGA[89]代替

RM作为策略更新规则的CFR算法.
 

然而 GIGA
在相同条件下并没有无遗憾的保证.

 

由于策略间存

在相互克制关系,
 

即博弈具有非传递性[90]
 

(Intran-
sitive),

 

独立运行单智能体强化学习算法习得的策

略轨迹在多智能体环境中往往会陷入循环甚至发散

于纳什均衡[90-91].
 

基于这种联系,
 

最早于单智能体领域涌现了一

系列融入无遗憾思想的强化学习算法.
 

Jin等人提

出,
 

使用虚拟价值代替原先的价值在部分可观测场

景中具有更好的性能[92].
 

Kash等人在 Q-learning
基础上结合无遗憾思想提出了LONR算法,

 

并证

明了其在 MDP中的收敛性[93].
 

Yasin等人从策略

迭代角度提出了Politex算法[94],
 

并给出了算法在

MDP中的遗憾值上界.
 

在多智能体领域,
 

Sriniva-
san等人给出了使用PG/AC框架的策略更新流程

 

(Policy
 

Iteration,
 

PGPI/ACPI)
 

的遗憾值上界,
 

并

结合无遗憾算法的动态,
 

提出了遗憾策略梯度
 

(Re-
gret

 

Policy
 

Gradient,
 

RPG)
 

和遗憾匹配策略梯度
 

(Regret
 

Matching
 

Policy
 

Gradient,
 

RMPG)
 [95]:

RPG
θ (I)=-∑

a
θ⌊Aw,θ(I,a)+

RMPG
θ (I)=∑

a
θπθ(I,a)⌊Aw,θ(I,a)+(13)

其中由策略参数θ 和值参数w 估计的优势函数

Aw,θ(I,a)=qw(I,a)- ∑bπ
θ(I,b)qw(I,b).

 

Hennes等人从演化博弈论[96]中的经典算法模仿者

动态
 

(Replicator
 

Dynamic,
 

RD)
 

出发提出NeuRD
算法[97],

 

分别证明了使用 Hedge[98]作为遗憾最小
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化准则的CFR算法和使用Softmax作为策略更新

准则的PG算法与RD间的联系,
 

并基于RD改写

梯度更新式:
NeuRD
θ (I)=∑

a
θyθ(I,a)Aw,θ(I,a) (14)

其中yθ(I,a)是策略网络未馈入Softmax层之前

的logit值.
 

相较PG算法,
 

NeuRD使用logit值代

替策略输出πθ(I,a),
 

消除了梯度更新时容易受到

劣势动作误导的缺陷,
 

使Softmax
 

PG在博弈中具

有严格的收敛性保证[97].
 

Lockhart等人提出了一

种非自博弈的策略梯度算法可利用度下降
 

(Ex-
ploitability

 

Descent,
 

ED)
 [99],

 

假定对手采取最佳

响应策略的前提下进行策略优化,
 

这与一类CFR
算法的变种CFR-BR做法类似[100].

 

虽然ED算法

具有最终策略收敛性保证,
 

但由于训练的非对称性

以及最佳响应的粗略计算,
 

双方玩家的策略往往不

能同时收敛至纳什均衡.
 

Morrill等人从序贯理性
 

(Sequential
 

Rationality)
 

的角度证明了上述这类基

于PGPI/ACPI更新流程算法的无遗憾性质.
 

为充

分发挥深度强化学习的规模可扩展性优势,
 

Grus-
lys等人提出ARMAC算法,

 

通过存储历史策略镜

像备份、结合离策略强化学习等技巧,
 

有效解决无

遗憾算法在涉及神经网络时的估值问题[101].
 

Fu等

人从相似的角度基于AC框架提出ACH算法,
 

并

在相较德州扑克具有更大信息集规模的双人麻将中

取得了良好成果[102].
 

DeepMind基于 NeuRD 与

FoReL算法训练所得DeepNash智能体,
 

在西洋陆

军棋
 

(Stratego)
 

中取得与人类职业玩家匹敌的对

弈能力[22].
 

在EFG模型之外,
 

与强化学习更为接近的

POSG模型领域之中也已涌现一系列丰富的研究工

作.
 

在假设转移矩阵与奖励函数已知的前提下,
 

一

些早期工作如 Nash-Q[103]、Friend-or-Foe
 

Q[104]等
研究了POSG中的均衡求解问题.

 

一系列后续工作

专注于提升在这种博弈动态完全的反馈条件下的遗

憾最小化求解方法的计算性能[105-107].
 

但这些研究

往往不能直接扩展至环境动态信息受限的场景中

来.
 

近年来,
 

一些工作在部分信息反馈条件下研究

了算法的解耦[108]、最终策略收敛[109]、对称收敛[110]

等性质,
 

并取得了显著进展.
 

本文聚焦于序贯非完

美信息博弈决策相关的求解方法,
 

更多有关POSG
领域的研究进展推荐读者阅读文献[37-38].

 

3.4 基于在线凸优化的求解方法

  近年来,
 

一系列通过在线凸优化
 

(Online
 

Con-

vex
 

Optimization,
 

OCO)
 

视角解释在线学习的文

献为无遗憾的求解方法提供了新的设计框架.
 

在线

凸优 化 是 传 统 一 阶 方 法
 

(First-Order
 

Methods,
 

FOM)
 

的在线变体,
 

其更新式中往往带有参数并利

用一阶梯度信息进行迭代更新,
 

例如FTRL[111]和

OMD[112-113]算法.
 

这类方法的难点之一在于如何设

计距 离 生 成 函 数
 

(Distance
 

Generate
 

Function,
 

DGF)
 

以保证算法可行性.
 

对应于EFG的序贯策

略表示,
 

Hoda等人最早提出一种特定的凸多面体

类型Treeplex,
 

并设计了与之相关的增广DGF函

数以 满 足 OCO 算 法 在 EFG 情 景 下 的 凸 性 保

证[114].
 

Kroer[115]和Farina[116]随后分别进一步研究

了以熵和欧氏距离作为增广DGF形式的一阶算法

收敛性质,
 

并从理论上保证了优于 CFR 的收敛

速度.
 

尽管OCO系列算法与无参数、离散化的 RM
算法在更新方式上看似不同,

 

但事实上这两类算法

存在密切联系.
 

Waugh首先提出了RM算法与Du-
al

 

Averaging[117]在 特 定 的 学 习 率 设 定 下 是 等 价

的[80].
 

Burch对比了RM和RM+算法与镜像梯度

下降
 

(Mirror
 

Descent,
 

MD)
 

以及其他近端梯度下

降方法[118].
 

Farina于2020年通过布莱克威尔可达

性
 

(Blackwell
 

Approachability),
 

证明了FTRL和

OMD可分别在一定条件下由运行RM 与RM+所

得[61].
 

Liu等人进一步在EFG的全局视角下证明

CFR和CFR+算法可被视为FTRL与 OMD的一

类特殊情况[119].
 

基于这种联系,
 

一系列文献从局

部更新、最终收敛性、采样复杂度三个方面探索了

OCO系列算法 与 CFR
 

(RM)
 

算 法 统 一 通 用 的

改进.
 

在局部更新方面,
 

类似于CFR算法,
 

Farina首

先提出OCO算法的局部更新范式,
 

并在此基础上

提出了统一保凸算子以应对任意复合凸集上的遗憾

最小化流程[120].
 

Anagnostides等人进一步提出了一

种针对于凸包的遗憾值复合方法[121],
 

并能够保有

RVU性质[122].
 

后续一些工作通过遗憾值复合建立

了更多OCO算法的局部更新收敛性保证[123-124].
 

在最终策略收敛性层面,
 

一系列融入乐观
 

(op-
timistic)

 

性质的无遗憾算法近年来在各类博弈领

域[125-129]取得了理论进展.
 

乐观信息的本质上是在

一阶方法的基础上引入二阶信息对梯度进行修正,
 

在 多 数 博 弈 场 景 下 能 够 引 导 策 略 向 均 衡 点 收

敛[130].
 

但这类方法同时也面临着高阶梯度近似困

难、内循环更新增加开销等难点.
 

另一系列方法则
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在无遗憾算法的更新式中加入额外的正则项/损失

项[105,131],
 

通过赋予优化目标额外的凸性以加快算

法收敛速度甚至达到最终策略的收敛.
 

基于这种思

路,
 

Perolat从FTRL算法入手,
 

将正则博弈中庞

加莱回归的结果拓展至扩展式博弈,
 

通过在博弈中

加入策略相关的奖励使得策略具有了最终策略的收

敛性[132].
 

另一些工作将额外正则项中与模仿学习策

略的约束,
 

在大型博弈求解上取得了优秀效果[24].
 

在采样复杂度层面,
 

如何在预先不知晓博弈结

构只通过重复博弈进行更新的老虎机设定
 

(bandit
 

setting)
 

下取得探索和利用的平衡是另一重大挑

战.
 

改进采样复杂度的工作主要可分为蒙特卡洛采

样、基于模型探索以及损失函数估计三类.
 

这三类

改进的代表工作及采样复杂度汇总见表3.
 

在线凸优化的视角为基于强化学习和基于遗憾

值匹配的求解方法间建立了纽带.
 

Tomar等人从在

线学习的角度入手,
 

结合 MD的更新方式提出了新

的PPO算法[140].
 

Grudzien等人进一步提出了更为

广泛的镜像学习
 

(Mirror
 

Learning)
 

的框架,
 

并指

出大多数强化学习算法都可以通过这个框架推

   

表3 OCO算法的采样复杂度改进对比

方法类型 典型算法 采样复杂度

蒙特卡洛采样
Farina

 

et
 

al.
 [133] (poly(X,Y,A,B))/ε2

Bai
 

et
 

al.
 [134] ((XA+YB)/ε2)

Farina
 

et
 

al.
 [135] —

基于模型探索
Zhang

 

et
 

al.
 [136] (S2AB/ε2)

Zhou
 

et
 

al.
 [137] —

损失函数估计
Kozuno

 

et
 

al.
 [138] ((X2A+Y2B)/ε2)

Farina
 

et
 

al.
 [139] ((X4A3+Y4B3)/ε2)

导出[141].
 

Sokota等人基于这种联系,
 

提出了一种在

强化学习和博弈论上通用的算法 MMD,
 

使得不同领

域间算法第一次能够在同一框架下被讨论[142].
 

3.5 小 结

  本节介绍了三类遗憾最小化的求解算法及其改

进.
 

这三类方法本质上都可被视为在线学习的不同

表现形式,
 

但在各自领域的发展过程中分化出许多

算法独有的特征,
 

表4对这三类方法的代表算法、
特点以及优劣进行了对比总结.

 

如何结合凸优化领

域的理论保证性与强化学习领域的规模可扩展性,
 

从而设计更为通用与高性能的智能体,
 

是未来算法

设计与研究的重要方向.
 

表4 基于遗憾的均衡求解方法对比分析

算法类型 代表算法 特征概述 优势 缺陷

基于遗憾值匹配的方法

CFR[63]

MCCFR[64]

CFR+[56]

Deep
 

CFR[143]

DREAM[84]

通过 局 部 遗 憾 值 分 解 方

式,
 

在 信 息 集 层 次 使 用

RM算法最小化全局遗憾

·无参数/梯度,
 

更新式简明

·具有强力的收敛性质

·易于结合采样和搜索技术

·可与基于值强化学习关联

-适用范围小,
 

要求博弈具有

终止状态并具有完美回忆性

-难以扩展至连续动作域

-规模可扩展性较差

基于强化学习的方法

Nash-Q[103]

RPG/QPG[144]

NeuRD[97]

ED[99]

ACH[102]

在AC框架下,
 

根据遗憾

值和优势函数关联,
 

运用

演化博弈等知识设计强化

学习更新范式

·可对接强化学习技巧,
 

例如通信、探索、分层等

·利用策略梯度可应对大

型决策空间

·规模可扩展性较强

-理论保证较弱,
 

一些结论需

满足强假设

-难以实现复杂的优化更新技

巧,
 

例如二阶信息
 

(乐观)的

引入

基于在线凸优化的方法

Farina
 

et
 

al.
 [116]

ei
 

et
 

al.
 [128]

Liu
 

et
 

al.
 [119]

MMD[142]

FoReL[132]

根据在线凸优化的视角,
 

从传统在线学习中的一阶

方法入手进行策略更新和

学习

·通用求解的框架,
 

可拓

展至多数无遗憾算法

·可利用正则项引导策略

·通过Treeplex可在博弈

全局进行优化

-对参数敏感,
 

需调度超参

-受限于凸性假设,
 

难以处理

非线性问题

-从理 论 上 仍 需 克 服 延 迟 奖

励、噪声梯度等问题

4 基于最佳响应的均衡求解方法

基于最佳响应的方法是求解非完美信息博弈的

另一大关键方法.
 

在每次迭代中,
 

基于最佳响应的

方法通过针对对手的历史行为选择最佳响应作为行

动策略以逐步达到均衡解.
 

与基于遗憾的算法相

比,
 

基于最佳响应的均衡求解方法可被视为在每一

轮都选择遗憾值最大的动作.
 

这种理念使得该类算

法无需遍历所有动作以计算遗憾值,
 

扩展性增强.
 

同时,
 

由于计算最佳响应这一模块可单独对接强化

学习方法,
 

基于最佳响应的算法往往比基于遗憾值

的算法更加适用于大型非完美信息博弈场景.
 

表5
总结了这两类算法的区别点.

 

本节首先从两类经典的最佳响应算法虚拟博弈

和Double
 

Oracle出发,
 

分别介绍他们的原理及改
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进,
 

随后介绍通用的种群训练框架,
 

并在此视角上 对基于最佳响应的均衡求解方法进行对比分析.

表5 基于遗憾值算法与基于最佳响应算法的比较
基于遗憾值的算法 基于最佳响应的算法

主要算法代表 CFR及其变种 NFSP,
 

PSRO及其变种

策略更新标准 所有更好的动作
 

(better
 

reply)
 

最优动作
 

(best
 

reply)
 

交叉领域
遗憾 与 强 化 学 习 中 的 优 势 函 数

 

(Advan-
tage)

 

相近;可迁移一些在线学习
 

(online
 

learning)
 

中的技巧
计算最佳响应的部分可以采用强化学习求解

规模扩展难度
由于需要考虑所有动作,

 

受制于信息集和
动作规模,

 

扩展性弱
能够借鉴强化学习扩展场景规模的经验,

 

也可与元学习
 

(meta-
learning)

 

结合,
 

扩展性强

模型依赖性
往往需要知道博弈树结构,

 

效用函数等模
型信息,

 

模型依赖性强
可利用无模型的强化学习,

 

适用于黑箱环境,
 

模型依赖性弱

应用场景
小型非完美信息博弈,

 

要求动作离散,
 

大多
局限于双人零和博弈

大型非完美信息博弈,
 

可适用于高动作规模,
 

在双人零和博弈之外
也有一些应用

4.1 虚拟博弈
 

(Fictitious
 

Play,
 

FP)
 

及其变体

  作为博弈论中一类最经典的自博弈算法,
 

虚拟

博弈[145-147]
 

(Fictitious
 

Play,
 

FP)
 

在每一轮次根据

过往博弈经历维护对手的经验平均策略,
 

并针对该

平均策略计算自身的最佳响应策略.
 

理论证明,
 

这

些最佳响应策略的平均能够在双人零和博弈、势博

弈等特定博弈中收敛至均衡点[148].
 

上述虚拟博弈

的流程可形式化描述为 ∀i∈ :

 at
i,* ∈BRi σt

-i=
1
t∑

t-1

τ=0
1aτ

-i=a,a∈AA    ,
 σt+1

i = 1-
1
t  σt

i+
1
tat

i,* (15)

第一步计算针对对手过往平均策略σt
-i 的最佳

响应策略BRi ,
 

第二步将BRi 加入自身的过往平均

策略πt
i 中.

 

与CFR一样,
 

FP的学习流程与强化学

习中的Actor-Critic框架具有相似之处,
 

具体而言,
 

FP将玩家的策略
 

(Actors)
 

不断向着其最新的最佳

响应策略
 

(Critics)
 

方向改变.
 

在虚拟博弈中玩家

只需要根据自身奖励的完整信息计算最佳响应,
 

而

无需了解对手的奖励信息.
 

4.1.1 广义弱虚拟博弈
 

(Generalized
 

Weakened
 

Fictitious
 

Play,
 

GWFP)
 

针对FP在一些博弈中不收敛的问题[48,149],
 

已

有不少针对FP的改进算法[150-153].
 

其中广义弱虚

拟博弈[154]在一系列放宽虚拟博弈收敛条件的工

作[155-156]基础上,
 

在近似计算最佳响应和更新平均

策略存在扰动的情况下,
 

证明FP算法依然能够收

敛至均衡点,
 

并能扩展到更多博弈场景.
 

记近似最

佳响应为 BR (σ-i),
 

其满足放宽的最优性条件

ui(BR (σ-i),σ-i)≥supσ∈􀰑iu
i(σ,σ-i)- .

 

设轮

次t计算策略时的扰动为Mt ,
 

将公式(15)中平均

策略的计算改写为:

σt+1
i =(1-αt+1)σt

i+αt+1(BRi(σ-i)+
Mt+1

i ),
 

∀i∈N (16)
其中αt 是一个与轮次相关的参数.

 

扰动Mt 和近似

最佳响应Bri(σ-i)的加入分别对应了GWFP中广

义
 

(generalized)
 

和弱
 

(weakened)
 

的定义.
 

当α,
,M 满足一定条件时,

 

GWFP
 

具有收敛性保证.
 

值得注意的是,
 

FP是GWFP在αt=
1
t
,εt=0,Mt=

0下的一种特殊情况.
 

GWFP为FP与强化学习建

立了桥梁.
 

首先,
 

最佳响应BRi(σ-i)的计算不再局

限于精确求解,
 

使得用强化学习来近似计算最佳响

应BRi(σ-i)成为可能.
 

其次,
 

扰动项Mt 的加入使

策略探索机制成为可能,
 

若将某种正则项作为扰动

加入最佳响应的计算式中,
 

可以得到类似强化学习

中基于熵最大化的策略更新过程[157-158].
 

4.1.2 扩展式虚拟博弈
 

(Extensive-Form
 

Ficti-
tious

 

Play,
 

XFP)
 

尽管虚拟博弈在求解正则博弈问题上取得了成

功[159-161],
 

但在扩展式博弈,
 

尤其是非完美信息博

弈上一直缺乏有效的更新范式和较好的理论性能保

证.
 

如2.2节所述,
 

虽然可通过Kuhn定理[162]将扩

展式博弈转变为正则博弈,
 

但这种做法面临着策略

数目指数增长的困境.
 

Hendon等人于1996年提出

了FP在扩展式博弈下的两个变种[163],
 

在完美信

息博弈上能够收敛至序列均衡[164],
 

但在非完美信

息博弈上无收敛性保证.
 

直到2015年 Heinrich等

人[43]利用序贯策略实现等价的结论[29],
 

提出了第

一个在非完美信息博弈下能够收敛的扩展式虚拟博

弈
 

(Extensive-Form
 

Fictitious
 

Play,
 

XFP)
 

算法.
 

形式化地,
 

设σ1i 和σ2i 是玩家i的两个不同的行为策

略集,
 

Π1i 和Π2i 是对应的实现等价的混合策略.
 

按

权重组合后的行为策略σ􀮨(I)的计算公式为
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σ􀮨i(I)=σ1i(I)+
απσ2

i (I)
(1-α)πσ1

i (I)+απσ2
i (I)

·

(σ2i(I)-σ1i(I)) (17)

  根据结论,
 

新的行为策略σ􀮨i(I)与混合策略Π􀮨i

=(1-α)Π1i+αΠ2i 实现等价[39].
 

若将平均策略π和

最佳响应策略β 分别代入σ1 和σ2,
 

便可等价实现

GWFP更新平均策略的步骤.
 

而行为策略与信息集

数目线性相关,
 

大幅降低了策略数目.
 

4.1.3 虚拟自博弈
 

(Fictitious
 

Self
 

Play,
 

FSP)
 

Heinrich于2015年[43]提出FSP算法,
 

将从经

验中学习的思想加入XFP,
 

充分发挥XFP序贯策略

易于结合采样的优势,
 

解决了XFP需遍历博弈树的

缺陷.
 

FSP的算法框架设计主要分为强化学习最佳响

应策略和监督学习平均策略两方面,
 

如图16所示.
 

图16 FSP算法框架图

在最佳响应策略方面,
 

Greenwald等人于2013
年指出,

 

给定一扩展式博弈Γ以及行为策略集σ,
 

那么 ∀i ∈ N ,
 

对 手 策 略σ-i 构 成 一 个 MDP.
 

(σ-i)[165],
 

其中状态为玩家i的信息集,
 

奖励为

博弈的回报函数,
 

转移动态由对手策略σ-i 、随机因

素与博弈规则共同决定[166].
 

因此,
 

计算最佳响应

策略的步骤可通过强化学习进行建模并求解.
 

而平

均策略的学习本质上可视为以过往策略做出的行为

作为标签训练一个策略模型,
 

这与5.2小节对手建

模的想法类似,
 

不同之处在于此处是对于自身的平

均策略进行建模.
 

此外,
 

当玩家收集经验时,
 

信息

集出现于缓冲池中的概率收敛于该信息集的内因到

达概率[167],
 

这恰好满足了在计算平均策略时需加

入内因到达概率为权重的要求.
 

Heinrich于2016进一步提出了NFSP[168],
 

在

FSP的基础上实现了以下三点改进:首先,
 

NFSP
利用神经网络来进行FSP中的函数拟合.

 

其次,
 

在

缓冲池设计上,
 

NFSP采用水库采样[169]
 

(reservoir
 

sam-pling)
 

代替了FSP中的循环队列数据结构,
 

在

定长的缓存池上能够模拟存储无限长度的策略序

列.
 

最后,
 

NFSP加入了预期动态[170]
 

(anticipatory
 

dynamic)
 

机制,
 

使所有智能体能够同时进行采样

和学习.
 

预期动态在每轮博弈开始前,
 

以参数η
 

(anticipatory
 

parameter)
 

来分配玩家采用最佳响应

策略或平均策略中的一种:

σ←
-greedy(Q),以概率η

􀰒,     以概率1-η (18)

  在加入η 后,
 

算法能够实现策略的共同演

化[171],
 

而无需再关注策略的分配问题,
 

解决了

FSP在每一轮博弈中需要异步交替收集双方玩家

经验的缺陷.
 

同时学习的特性使得NFSP能够节省

玩家数目|P|倍的采样开销,
 

并能够直接运用于

无法全局协调所有玩家的黑箱
 

(black-box)
 

环境

中.
 

图17展示了NFSP的训练框架.
 

图17 NFSP训练框架流程图

尽管NFSP在众多应用场景中取得了成果[172-174],
 

但其仍存在尚待改进之处.
 

例如在最佳响应的计算

过程中,
 

NFSP需要通过强化学习多次迭代完整博

弈树,
 

无法利用博弈树中的子结构,
 

收敛时间较

长.
 

在平均策略的计算过程中,
 

NFSP借助蓄水池

采样来模拟长时段内经验回放的数据流,
 

经验利用

率低,
 

且数据拟合的表现易出现偏差.
 

已有一些工

作通过结合遗憾最小化[175]、蒙特卡洛采样[176]、优
先经验回放[177]等方法对NFSP存在的问题进行改

进.
 

未来,
 

如何进一步提升NFSP的算法性能和适

用领域是一个重要的研究方向.
 

4.2 Double
 

Oracle
 

算法及其变体
 

  Double
 

Oracle
 

(D.O)
 

是一个求解零和正则博

弈的迭代算法[178].
 

在初始阶段,
 

D.O算法会为每

个玩家初始化一个候选动作集AA0
i⊂AAi.

 

在每一轮

次中,
 

算法针对由联合候选动作集AAt 组成的子正

则博弈Gr计算纳什均衡σt .
 

随后,
 

针对计算所得

的纳什均衡策略σt
-i ,

 

每个玩家选择最佳响应动作

at+1
i,* ∈AAi,

 

并将其加入自己的候选动作集AAt+1
i =

AAt,*
i ∪ {at+1

i,*}.
 

上述D.O算法流程可描述为

σt
* =NEGr  ,

 

Gr=Generate AAt  ,

at+1
i,* ∈BRi(σt

-i,*),
 

AAt+1
i = AAt

i∪ {at+1
i,*},

 

∀i∈N
 

(19)
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D.O算法和虚拟博弈的不同之处在于,
 

玩家的

混合策略不是历史平均策略,
 

而是由候选动作集组

成的子正则博弈上的纳什均衡.
 

尽管在最坏的情况

下,
 

D.O算法仍需遍历整个动作空间才能得到原始

正则博弈的纳什均衡,
 

但在实际运用中,
 

通常只需

要在小部分动作候选集上就能找到最终纳什均衡.
 

然而在扩展式博弈场景中,
 

D.O算法无法遍历

随着信息集数目指数增长量级的纯策略,
 

计算复杂

度高.
 

为 将 D.O 算 法 拓 展 至 扩 展 式 博 弈 场 景,
 

McAleer等人在2021年提出扩展式Double
 

Oracle
 

(Extensive-Form
 

Double
 

Oracle,
 

XDO)算法[179].
 

类似D.O算法,
 

XDO算法在每一轮次中构建一个

子扩展式博弈,
 

并通过求解该子博弈上的纳什均衡

来逼近全局纳什均衡.
 

具体而言,
 

XDO算法为每个

玩家额外维护一个纯策略集Πt
i ,

 

该集合由每个轮

次中求解子博弈所得的最佳响应
 

(纯策略)
 

构成.
 

在每一轮次中,
 

XDO算法首先会为每个玩家创建

候选动作集,
 

其中只含有构成纯策略σi ∈Πt
i 的动

作.
 

通过候选动作集在原始博弈上限制玩家的动作

空间,
 

XDO创建一个子扩展式博弈Gr,
 

并计算该

子博弈上的纳什均衡策略σt
* .

 

随后,
 

针对对手的

纳什均衡策略σt
-i,* ,

 

每个玩家计算自己的最佳响

应BRi 并加入纯策略集Πt+1
i =Πt

i∪BRi .
 

其形式化

流程如下:

AAt
i(Ii)= a∈AAi(Ii):∃σi∈Πti,σi(Ii,a)=1  ,

σt
* =NE(Gr),

 

Gr=Generate AAt  ,

Πt+1
i =Πt

i ∪BRi(σt
-i,*),

 

∀i∈ {1,2} (20)
图18从左到右依次给出了XDO算法的三次

迭代,
 

其中实线表示候选动作集,
 

而蓝线表示子博

弈中纳什均衡策略的动作.
 

在第一轮中,
 

玩家1和

玩家2同时添加最佳响应到纯策略集中并构造候选

动作集.
 

在第二轮中,
 

针对候选动作集组成的子博

弈,
 

玩家1的最佳响应为σ(I11)=σ(I21)=“右”,
 

玩

家2的最佳响应为σ(I12)=“右”.
 

在第三轮中,
 

玩

家1的纳什均衡策略中只有“右”单一动作,
 

针对该

子博弈上的纳什均衡,
 

玩家1不改变策略,
 

玩家2
的最佳响应为σ(I12)=“左”.

 

此时玩家不再更新候

选动作集,
 

算法终止并收敛至全局纳什均衡策略.
 

XDO算法保证了在多次迭代后收敛至近似纳什均

衡,
 

且该迭代次数与信息集数量呈线性关系[179],
 

远小于D.O算法.
 

NXDO
 

(Neural
 

XDO)算法[179]进一步使用深

度强化学习近似XDO算法的最佳响应计算,
 

并使

用策略作为候选动作集中的动作,
 

称为元动作
 

图18 XDO在简单游戏中的三次迭代
 

(从左到右)
 [179]

(Meta-Action)
 

:

AAt
i(Ii)={1,2,…,|Πt

i|},∀Ii ∈Ii,∀i∈N
(21)

  而实际使用的动作则由选择的元动作采样得

到.
 

当构建子博弈后,
 

NXDO 算法使用例如 NF-
SP[168]、Dream[84]等深度学习算法来求解该子博弈

上 的 - 纳 什 均 衡 σt ,
 

同 时 使 用 PPO[180]、

DDQN[181]等深度强化学习算法针对σt 为每个玩家

计算出近似最佳响应BRi(αt
-i),

 

并将其添加到当

前种群中Πt+1
i =Πt

i ∪BRi(αt
-i).

 

元动作的引入很

好地解决具有大型或连续动作空间的博弈问题.
 

Online
 

D.O
 

(ODO)通过在D.O算法中融入在线

学习的思想,
 

并将D.O与纯策略集大小相关的最

坏情况时间复杂度降低为与有效策略集相关,
 

提升

了算法的期望收敛性能[182].
 

后续工作进一步结合

遗憾最小化的成功实践经验,
 

提升了D.O
 

算法的

采样复杂度[183].
 

4.3 基于博弈论原则的种群训练

  近年来,
 

基于博弈论原则的种群训练方法被

应用至多个复杂大规模博弈场景,
 

有效解决了离

线训练过程中易出现的泛化性和策略多样性问

题,
 

并进一步拓展了现实应用[18,184-185].
 

种群训练

方法迭代地维护和训练一个不断增长的智能体种

群,
 

并利用纳什均衡等博弈论解概念或者Elo等

评分排 序 系 统 促 进 种 群 进 化 以 提 高 集 体 性 能.
 

Policy
 

Space
 

Response
 

Oracles
 

(PSRO)算法是种群

训练方法中最为通用的求解框架.
 

基于元博弈
 

(Meta-Game)
 

的概念,
 

PSRO算法归纳总结了多

种种群训练方法.
 

本节将对PSRO及其变体进行

讨论分析.
 

4.3.1 元博弈

元博弈,
 

也称经验博弈
 

(Empirical
 

Game),
 

是

经验博弈论分析的主要对象[186-187].
 

在类似围棋或

者星际争霸等复杂大型博弈场景中,
 

由于底层动作

空间巨大,
 

构建所有动作间的收益矩阵是相当低效

的.
 

与之不同,
 

元博弈关注于玩家之间不同策略的

相互影响,
 

是原始博弈在策略层面的抽象.
 

元博弈

使用Π定义一组策略
 

(称其为种群),
 

并将种群中
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每个策略πi ∈Π视为一个“动作”
 

(称为元动作).
 

针对种群中不同策略的博弈结果,
 

可以构建收益矩

阵ϕ(πi,πj)=-ϕ(πj,πi)∈[-1,1],
 

其中,
 

若πi

击败πj ,
 

则记为ϕ(πi,πj)>0;若πi 和πj 平手,
 

则记为ϕ(πi,πj)=0;若πi 被πj 击败,
 

则记为

ϕ(πi,πj)<0.
 

元博弈的做法有效降低了收益矩阵

的规模,
 

且显式展现出不同策略间的强弱以及克制

关系,
 

这有利于种群训练中制定挑选对手的规则.
 

4.3.2 Policy
 

Space
 

Response
 

Oracles
 

(PSRO)

Policy
 

Space
 

Response
 

Oracles[188]
 

(PSRO)是
一个用于求解大型双人零和博弈问题的种群训练方

法,
 

其本质是D.O算法在元博弈层面上的推广.
 

PSRO算法为每个玩家维护一个种群Πt
i ,

 

种群中

每个智能体模型代表不同策略.
 

PSRO算法首先为

每个玩家随机初始化一个策略σ0i ∈Π0i .
 

随后通过

迭代地运用构造、求解、扩展三个阶段来训练并扩展

种群.
 

在构造阶段,
 

PSRO算法根据每个玩家的种

群Πt
i 构建一个元子博弈.

 

在求解阶段中,
 

算法应用

元求解器
 

(Meta-Solver)
 

在该元子博弈上求解元策

略
 

(Meta-Strategy)
 

αt .
 

所谓元策略是指在种群中

不同策略
 

(即不同模型)
 

上的分布,
 

如纳什均衡、均
匀分布等,

 

元策略定义了对手采样的规则.
 

在扩展

阶段中,
 

算法根据对手的元策略挑选不同的策略模

型作为对手,
 

使用强化学习等方法寻找最佳响应

BRi(αt
-i),

 

并将该最佳响应加入种群Πt+1
i =Πt

i ∪
BRi(αt

-i).
 

PSRO算法的具体流程图如图19所示.
 

图19 PSRO流程图[188]

值得注意的是,
 

当仅挑选最新加入种群的策略

作为对手,
 

即元策略为[0,…,0,1]时,
 

PSRO算法

将退化为自博弈算法;当元策略是均匀策略时,
 

PSRO算 法 将 退 化 为 NFSP 算 法.
 

表6给 出 了

PSRO类算法的汇总.
 

PSRO算法中元求解器和最

佳响应具有多种选择.
 

因此,
 

许多求解纳什均衡的

算法都可被视为PSRO算法的特例,
 

如自博弈[189]、
广义弱虚拟博弈[154]、D.O算法[178]等.

 

表6 PSRO类算法对比表

算法 (元)
 

求解器 响应函数

D.
 

O[178] NE BR
GWFP[154] UNIFORM BRe
Self-play[189] [0,…,0,1] BR
NFSP[168] UNIFORM BRe
PSRON

[188] NE BRe
PSROrN

[190] NE 公式
 

(23)

α-PSRO[191] α-Rank 公式
 

(22)

4.3.3 PSRO变体

由于PSRO算法的灵活性和有效性,
 

后续研究

针对不同的问题场景,
 

进一步提出了各类变体算

法,
 

如 PSROrN
[190]、α-PSRO[191]、DPP-PSRO[192]、

UDM-PSRO[193]等.
 

由于求解多人博弈场景的纳什

均衡具有极高的计算复杂度[26,194],
 

导致PSRO算

法仅局限于双人零和博弈.
 

为了解决这一问题,
 

α-
PSRO算法使用α-Rank[195]作为元求解器,

 

并使用

α-Rank解来代替纳什均衡作为解概念.
 

α-Rank解

在多人一般和博弈场景中不仅具有多项式时间的求

解复杂度,
 

还具有唯一性,
 

避免了均衡选择问题.
 

为了收敛到α-Rank解,
 

α-PSRO算法使用基于偏

好的最佳响应
 

(Preference-Based
 

Best
 

Response,
 

PBR)
 

作为响应函数,
 

在多人一般和博弈场景的实

验中均表现出较好的结果:

PBR(αt
-i)=argmax

σi∈Πi
EEσt~αt

[1
ϕi(σi,σ

t
-i
)>ϕi(σ

t
i,σ

t
-i
)
].

(22)
与之类似,

 

Marris等人则利用相关均衡来代替纳什

均衡作为解概念,
 

提出Joint
 

PSRO以解决多人一

般和博弈问题[196].
 

在实际场景中,
 

许多实际博弈问题都表现出强

烈的非传递性[91,192-193].
 

所谓非传递性是指,
 

所有

的策略 {πi}li=1 组成一个长度为l的循环,
 

使得对

任意一个i>1有ϕ(πi,πi+1)>0,
 

且有ϕ(π1,πl)

>0.
 

石头剪刀布是非传递性博弈的一个经典案例.
 

传递性博弈则是指,
 

若ϕ(πi,πj)>0,ϕ(πj,πk)>
0,

 

则能推出ϕ(πi,πk)>0.
 

事实上,
 

任何一个泛

函式博弈
 

(Functional-Form
 

Game,
 

FFG)
 

都可以

分解为一个传递性博弈
 

(Transitive
 

Game)
 

和非传

递性博弈[190,197]
 

(Intransitive
 

Game).
 

在这些场景
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中,
 

简单使用自博弈算法将会陷入无限的策略循环

中,
 

无法达到均衡解.
 

一个有效的解决思路是通过

促进种群策略的多样性以帮助算法跳出当前策略循

环.
 

PSROrN、DPP-PSRO和 UDM-PSRO分别提出

了不同的基于多样性的最佳响应函数以促进种群的

多样性.
 

PSROrN 的公式如下:

BRirN(αt
-i)= σi:∑

σt-i∈Π
t
-i

α-i(σt
-i)·⌊ϕ(σi,σt

-i)」+>0  
 

(23)

DPP-PSRO和UDM-PSRO的公式如下:

BRi
DPP/UDM(αt

-i)=argmax
σi
∑

σt-i∈Π
t
-i

α-i(σt
-i)·

ϕ(σi,σt
-i)+τ·Diversity(Πt

i ∪ {σi}) (24)
其中,

 

Diversity代指各类多样性度量指标计算公

式,
 

其衡量了一个种群中的策略多样性.
 

此外,
 

PSRO 算法还有一些重要改进.
 

针对

PSRO算法求解元博弈时间开销大的缺点,McAleer
 

等人提出了Pipeline
 

PSRO算法[198],
 

其在PSRO
算法的迭代流程中引入并行化思想,

 

在大型零和博

弈场景中能很快收敛到近似纳什均衡.
 

为了确保

PSRO的可利用度在每个阶段能够单调下降,
 

McAleer
等人提出适用于双人零和博弈的anytime

 

PSRO[199].
 

为了缓解PSRO中的计算低效与探索低效问题,
 

Zhou
等人提出Efficient

 

PSRO算法[200],
 

通过引入新的

元子博弈构建方法,
 

使得Efficient
 

PSRO算法不需

要通过求解元子博弈就能找到最佳响应,
 

提高计算

和探索效率.
 

Liu提出了NeuPL算法[201],
 

使用单一

条件模型表示种群策略,
 

有效缓解了PSRO算法面

临的存储空间开销大和基础知识学习重复的缺陷.
 

4.4 对比小结

  本节介绍了基于最佳响应的非完美信息博弈求

解算法及其改进.
 

从本质上看,
 

这一类方法在设计

的过程中需要回答两个问题:如何计算最佳响应以

及如何利用历史的最佳响应经验以改进策略,
 

这两

个问题分别对应着表6的响应函数和求解器概念.
 

表7对本节所介绍的三类求解技巧进行了对比总

结.
 

最佳响应求解方法与种群训练框架极大丰富了

博弈求解的泛化性与表达性.
 

未来,
 

如何融合不同

博弈中训练所得的通用博弈知识,
 

增加智能体决策

的可解释性是一大研究方向.

表7 基于最佳响应的均衡求解方法对比分析

算法类型 代表算法 特征概述 优势 缺陷

虚拟博弈及其变体

FP[145-147]

GWFP[154]

XFP[43]

FSP[43]

NFSP[168]

针对 对 手 的 经 验 平 均 策

略,
 

计算自身的最佳响应

策略

·更新式简明

·具有较强的可扩展性

·具有较好的收敛性质

-对初值较敏感

-缺乏探索性

-易过拟合特定对战风格

Double
 

Oracle
及其变体

D.
 

O[178]

XDO[179]

ODO[179]

NXDO[179]

针对对手的经验纳什均衡

策略,
 

计算自身最佳响应

·具有较快的收敛速度

·支持高维或连续动作空间

·具有较强的可扩展性

-局限于双人零和博弈

-无法充分利用非理性对手

Policy
 

Space
 

Response
 

Oracle及其变体

PSRON
[188]

α-PSRO[191]

Joint
 

PSRO[196]

PSROrN
[190]

DPP-PSRO[192]

UDM-PSRO[193]

D.
 

O算法在元博弈层面

上的 推 广,
 

并 使 用 DRL
计算最佳响应,

 

是通用的

种群训练

·框架灵活性、表达性强

·具有较强的可扩展性

·无需大量的专家先验知识

·支持高维或连续动作空间

-最佳响应的计算复杂度高

-收敛性质缺乏理论性保证

-维护和计算种群元博弈的

成本昂贵

5 非完美信息博弈在线求解方法

第3、4节从离线
 

(Offline)
 

模式的角度介绍了

在非完美信息博弈中求解均衡的两类主要算法.
 

这

些离线算法关注于在真实对弈开始前求解均衡策

略,
 

并遵循该策略进行对局.
 

而不同于离线方法,
 

在线求解方法会在对弈过程进行的同时优化策略.
 

因此,
 

状态只会在对局中被访问时才得以更新.
 

表

8总结了在线求解方法和离线求解方法的区别.
 

由于约简技术、神经网络的使用,
 

离线算法求

解得到的蓝图策略
 

(Blueprint
 

Strategy)
 

通常与原

博弈纳什均衡仍存在一定距离.
 

如何在线
 

(Online)
 

地实时优化蓝图策略,
 

并使其得到期望的改进,
 

是

在线求解方法的目标所在.
 

根据策略改进方向区

分,
 

在线求解方法可分为驱动策略进一步逼近纳什

均衡的搜索
 

(Search)
 

方法和驱动策略竭力利用对

手的对手建模
 

(Opponent
 

modelling)
 

方法两类.
 

搜索算法往往会立足于当前状态,
 

对潜在的未

来相关状态进行推理,
 

并借助预先推理的信息启发
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表8 在线求解方法与离线求解方法特征对比
在线求解 离线求解

使用周期 决策/对局进行时 决策/对局开始前

模型可知性 不需要知晓博弈模型 需知晓博弈模型

求解目的 向特定方向改进策略 使策略趋近于纳什均衡策略

更新范围 可选择部分相关状态进行更新 往往更新博弈树所有状态

初始资源 可基于历史对局、对手风格等信息进行初始分析 往往从零开始
 

(From
 

scratch)

关注点
关注某一玩家策略,

 

与其他未知对手对局过程中
实时改进策略

对所有玩家
 

(系统)
 

进行全局调配计算,
 

往往采用自博弈
框架

当前状态下的决策,如图20(a)所示.搜索的实质是

在当前状态上划分出一个相关状态的子问题并求

解,该子问题常被称为子博弈(Subgame).子博弈的

搜索过程中常可以嵌套展开新的搜索,即将子博弈

视为一独立的博弈,如图20(b)所示.
 

在大规模博

弈中,
 

未来状态数目巨大,
 

子博弈搜索可在一定深

度截断,
 

转而以价值函数代替后续状态,
 

如图20
 

(c)
 

所示.
 

搜索算法的研究内容主要可分为三个领

域:子问题分解、搜索安全性和搜索效率.
 

图20 三种典型的搜索范式[71]

对手建模方法则通过构建模型来推断博弈中其

他智能体的意图,
 

预测他们未来的行动或其本身具

有的特征,
 

以便更有效地达成自身目的.
 

不同于搜

索方法,
 

对手建模方法往往以最大程度利用对手为

目标.
 

一个对手建模方法的设计包括两个方面:如
何建立对手模型以及如何利用模型优化策略.

 

本节

将分别从搜索和对手建模方法出发,
 

围绕三个领域

和两个方面的设计,
 

依次论述两类方法的发展历

程,
 

并对比分析算法优劣以及区别联系.
 

5.1 搜索方法

5.1.1 子博弈和价值函数

子博弈是搜索技术中子问题分解的关键概念.
 

子博弈被定义为在某一决策点决策时,
 

与该决策点

相关的最小的决策点集合
 

(闭包)
 

所组成的博弈,
 

子博弈仍是一个良定义的博弈,
 

可以独立分析.
 

在

完美信息博弈中,
 

状态完全可知,
 

子博弈是一棵以

当前状态为根节点的子树.
 

而在非完美信息博弈

中,
 

由于玩家间决策时需要循环推理对方的私有信

息,
 

不同信息集之间具有很强的相关性.
 

简单地

说,
 

在非完美信息博弈中,
 

具有相同公共信息的信

息集都是相关的[71].
 

因此,
 

非完美信息博弈中子博

弈是一棵以当前公共状态为根节点的子树.
 

此外,
 

由于非完美信息博弈中的价值计算依赖于到达概

率,
 

为便于计算,
 

非完美信息下子博弈由以下两部

分组成:
(1)以公共状态Ipub ∈Ipub 为根的子树;
(2)玩家各自信息集的到达概率分布Δ(Ii(Ipub)).
在一些文献中[202-203],

 

①和②的组合被称为公

共信念状态
 

(Public
 

Belief
 

State,
 

PBS).
 

图21中给

出了RPS博弈在第二个公共状态I2pub 上展开的子

博弈.
 

与子博弈息息相关的是价值函数.
 

在2p0s博

弈中,
 

玩家的博弈价值
 

(Game
 

Values)
 

被证明是唯

一的[204].
 

同时,
 

由于子博弈仍然是一个良定义的

博弈,
 

2p0s博弈的子博弈也具有唯一博弈价值.
 

在

搜索方法中,
 

我们可在搜索一定深度后,
 

用子博弈

的博弈价值来代替剩余的搜索过程.
 

在完美信息博

弈中,
 

玩家的博弈价值是一个标量.
 

而非完美信息

博弈的公共状态中包含多个信息集.
 

因此,
 

价值函

数将输出一个向量.
 

表9以图21为例,
 

对照给出了

双方玩家在该子博弈下的信息集到达概率、价值函

数以及玩家2在子博弈中的最佳响应策略.
 

5.1.2 搜索的一致性

形式化地,
 

搜索算法Ωp:I→Δ(Ai(I))在当

前决策点I 上 将 根 据 已 知 博 弈 序 列 p = (z1,

z2,…,zk)输出一个行为策略.
 

搜索的核心目的

是在重复博弈过程中,
 

仅通过改变子博弈上策

略,
 

来使蓝图策略进一步逼近纳什均衡.
 

因此,
 

在重复博弈中能够保证玩家所获价值不低于采

取纳什均衡所获价值的搜索算法被称为是可靠
 

(sound)
 

的[205].
 

根据满足可靠性的严格程度,
 

搜索算法可分为

局部 一 致 性
 

(Local
 

Consistency),
 

全 局 一 致 性
 

(Global
 

Consistency)
 

和 强 全 局 一 致 性
 

(Strong
 

Global
 

Consistency)
 

三种一致性等级[71,205].
 

三种

一致性等级的定义对比如表10所示.
 

其中,
 

NNEEQQ
是纳什均衡策略的集合.

 

局部一致性保证了在每个
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表9 RPS博弈中玩家不同策略到达概率和价值函数对比示例

Δ(I1(I
2
pub)) Δ(I2(I

2
pub)) ν1 ν2 最佳响应BR2

(0.
 

2,0.
 

2,0.
 

6) (1) (0,1,-1) (0.
 

4) σ2= (1,0,0)
(0.

 

4,0.
 

3,0.
 

3) (1) (-1,0,1) (0.
 

1) σ2= (0,1,0)

1
3 - ,1

3 +2
,1
3 -  (1) (-1,0,1) ( ) σ2= (0,0,1)

(1/3,1/3,1/3) (1) σ2·
0 1 -1

-1 0 1

1 -1 0  (0) 任何行为策略σ2

图21 非完美信息博弈子博弈示例

决策点上,
 

玩家都采取NNEEQQ中的某一策略.
 

全局

一致性保证了不同决策点上策略来源于NNEEQQ的同

一策略.
 

强全局一致性进一步保证了存在同一策

略,
 

搜索算法对于任意博弈序列p 能够推荐与该策

略一致的行为策略.
 

表10 三层搜索一致性等级的定义
一致性等级 定义

局部一致性
∀p = (z1,…,zk)∀h zk∃σ∈NNEEQ:

Ωp(h)=σ(h)

全局一致性
∀p = (z1,…,zk)∃σ∈NNEEQQ∀h zk:

Ωp(h)=σ(h)

强全局一致性
∃σ∈NNEEQQ∀p = (z1,…,zk)∀h zk:

Ωp(h)=σ(h)

在完美信息博弈中,
 

状态价值等同于子博弈完

美
 

(精炼)
 

均衡的价值.
 

因此,
 

满足局部一致性并

能保证子博弈完美均衡结构的搜索算法即是可靠

的[206],
 

这也是极大极小搜索
 

(Minimax
 

Search)
 

能

在完美信息博弈中生效的理论基础.
 

然而在非完美

信息博弈中,
 

单一信息集上的独立最优决策不足以

满足可靠性,
 

子博弈上局部再求解
 

(Resolving)
 

所

得策略与离线时全局求解所得策略并不兼容,
 

一些

局部的子博弈均衡策略在全局中反而具有很高的可

利用度,
 

这要求非完美信息博弈中一个可靠的搜索

算法需满足强全局一致性条件.
 

5.1.3 不安全搜索

在子博弈中展开搜索时,
 

若将到达概率归一

化,
 

可将该子博弈视为一个以机会节点为根节点的

博弈,
 

该归一化概率也被称为信念
 

(Belief).
 

为便

于表述,
 

该归一化后的子博弈被称为增广博弈
 

(Augmented
 

Game).
 

一些工作直接在增广博弈上

进行类似于极大极小算法的局部搜索以更新子博弈

策略[78,207-208].
 

然而这种搜索方法缺乏理论证明,
 

在许多场景中会得到可利用度高的策略,
 

不具有一

致性.
 

如图21所示的子博弈中,
 

即使蓝图策略已近

似等于纳什均衡策略,
 

玩家2在子博弈的搜索过程

中也只能得出采取任何策略获得的收益都为0的结

论,
 

从而所有策略都具有最优性,
 

如表9第4行所

示.
 

但显然,
 

并非所有策略都是原博弈的均衡策

略,
 

玩家2在增广博弈上没有足够信息计算均衡

策略.
 

究其原因,
 

在非完美信息博弈中,
 

局部搜索

虽最大化了子博弈价值,
 

但却固定了到达子博弈

的信念,
 

这剥夺了双方玩家在子博弈之前的博弈

部分改变策略的可能性.
 

事实上,
 

非完美信息博

弈中的局部搜索甚至不具有局部一致性,
 

是不安

全的[71].
 

5.1.4 安全搜索

基于不安全搜索失效的原因,
 

设计安全搜索的

一大目标是确定趋向纳什均衡策略的搜索方向.
 

沿

该方向计算最佳策略时,
 

能保证对手没有机会通过

改变子博弈前的策略来提升其价值.
 

为了形式化地

刻画上述理念,
 

需要引入虚拟最佳响应
 

(Counter-
factual

 

Best
 

Response,
 

CBR)
 

和虚拟最佳响应价

值[209]
 

(Counterfactual
 

Best
 

response
 

Value,
 

CBV)
 

的概念.
 

CBR在BR的基础上,
 

进一步严格地规定

了在玩家i所有信息集I 上,
 

采取的动作都是最优

的,
 

即 ∀I∈Ii :

v
<CBR(σ-i

),σ-i
>

i (I)=max
a∈A(I)

v
<CBR(σ-i

),σ-i
>

i (I,a)(25)

  公式26中的值被定义为CBV值,
 

代表玩家i
采用CBR(σ-i)应对对手策略σ-i 得到的价值.

 

借

助CBR和CBV的定义,
 

尽可能减少对手玩家 -i
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提升价值机会的目标可被转述为在蓝图策略σ的基

础上,
 

在子博弈中搜索求解策略σ',
 

并使得:

vσ'
-i(I)≤v

<σi,CBR(σi)>
-i (I)=CBV

σi
-i(I) (26)

  该约束最早于CFR-D算法中[210]被提出,
 

为便

于论述,
 

我们称该约束为CFR-D约束.
 

通过在搜索

中加入CFR-D约束,
 

玩家i搜索所得策略σ'i 在改

进方向上与原博弈纳什均衡策略是一致的[209-210].
 

满足 CFR-D 约 束 的 搜 索 算 法 具 有 强 全 局 一 致

性[205].
 

由于CFR-D约束针对于玩家i设立,
 

搜索

仅保留新策略σ'中玩家i的策略σ'i
[211].

 

在子博弈

基础部分上,
 

安全搜索的特征需要在子博弈中加入

第三部分:

(3)对手子博弈中的虚拟最佳响应价值CBV
σi
-i(I).

在简单博弈中,
 

可以将公式27作为线性规划

的一条约束加入求解过程.
 

而在扩展式博弈中,
 

可

以通过重构博弈的方式构造约束.
 

具体而言,
 

重构

博弈在玩家i的子博弈上增加了一个对手玩家i的

虚拟决策节点,
 

如图22所示.
 

在虚拟节点上对手可

以选择表示进入子博弈的动作aS ,
 

或选择动作aT

表示终止搜索进程,
 

转而取得自己在子博弈中最佳

响应玩家i的蓝图策略所得价值,
 

即CBV
σi
-i(I).

 

直观地说,
 

该做法通过给予对手退路,
 

从而鞭策玩

家在子博弈中精炼策略.
 

这种满足某种约束的重构

博弈 在 相 关 文 献 中 被 称 为 工 具 博 弈
 

(Gadget
 

Game).
 

工具博弈的好处在于以与原先子博弈量级

相同的规模与开销实现了搜索安全性的约束.
 

图22 CFR-D约束创建的工具博弈

另一种保证安全性的搜索技术是极大利润搜

索[209]
 

(Maxmargin
 

Search).
 

极大利润搜索在CBV
的概念上进一步定义了玩家i在子博弈上得到改进

策略σ'后获得的利润Mσ'(I):

M
σ'i(I)=CBV

σi
-i(I)-CBV

σ'i
-i(I) (27)

  利润 Mσ'(I)表达了优化策略σ'i 相较于蓝图

策略σi 精炼的程度,
 

最大化利润等同于最小化对手

应对σ'i 的CBV值CBV
σ'i
-i(I).

 

满足最大利润的约束

将最大程度地劝阻对手进入子博弈,
 

因此将严格地

提升子博弈上玩家的策略.
 

最大利润搜索也可通过

创建工具博弈的方法来实现,
 

如图23所示.
 

在Max-
margin约束的工具博弈上,

 

对手奖励会被减去针对

蓝图策略σi 的CBV值.
 

通过赋予对手玩家在子博弈

开始前选择信息集的权利,
 

Maxmargin工具博弈保

留了对手的对抗意愿,
 

对手会倾向于选择不利于玩

家的信息集,
 

而由于零和博弈的性质,
 

玩家自发地去

利用最大利润,
 

从而满足Maxmargin约束.
 

图23 Maxmargin约束创建的工具博弈

5.1.5 持续前瞻搜索和深度限制搜索

在具备一致性和安全性的基础上,
 

完美信息博

弈中一些提升搜索效率的技巧完全能够迁移至非完

美信息博弈中来.
 

随着博弈进行,
 

我们可在新到达

的公共状态上继续展开搜索.
 

这种多步搜索技术被

称为持续搜索[53]
 

(Continual
 

Resolving),
 

在一些文

献中也被称为嵌套搜索[212]
 

(Nested
 

Search).
 

嵌套

搜索能够重用上一公共状态所展开子博弈的中间计

算结果,
 

以便于当前子博弈的搜索计算,
 

减少了计

算开销.
 

Sustr提出了在持续搜索的基础上结合了

蒙特卡洛方法[213],
 

进一步提升了运算效率.
 

在大型博弈中的初始阶段,
 

即使仅对子博弈展

开搜索也引入了巨大开销.
 

因此,
 

在达到一定深度

时截断搜索过程是必要的.
 

深度限制搜索这种思路

在完美信息博弈中已经得到了广泛应用[4-5,184].
 

目

前在非完美信息博弈中主要有两种实现深度限制搜

索的方式.
 

第一种方法通过价值函数来实现.
 

然而

在非完美信息博弈中,
 

价值函数的向量输出特性对

神经网络拟合的准确性提出了极高挑战,
 

例如在西

洋陆军棋
 

(Stratego)
 

等复杂博弈中,
 

公共状态中信

息集数目难以计数,
 

无法通过神经网络进行准确估

值.
 

另一种方法通过多值状态[211,214]
 

(Mutli-Valued
 

States)
 

来实现.
 

该方法通过为子博弈叶子节点的

值函数分配多值,
 

用于对应玩家在剩余搜索过程中

可能采取的不同蓝图策略组合.
 

图24中给出了一

套结合安全性、持续前瞻搜索和深度限制搜索三个

模块的非完美信息博弈搜索范式.
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图24 一套完整的非完美信息博弈搜索的示例[71]

5.1.6 信息集蒙特卡洛搜索
 

(IS-MCTS)
 

受启发于蒙特卡洛树搜索
 

(MCTS)
 

算法在完

美信息博弈中的成功,
 

一些研究尝试将 MCTS扩

展至IIG场景中.
 

不同于利用约束进行推理的安全

搜索,
 

MCTS在IIG中的应用采取了更为启发性的

方式.
 

一个简单的思路是利用完美信息 MCTS,
 

在

博弈开始前通过采样真实状态进行公共状态确定

化,
 

将确定了隐藏信息的IIG视为若干个采样所得

的PIG进行求解[215].
 

然而,
 

这种做法在IIG场景

下面临三个主要挑战[216]:
(1)信息泄露

 

(Information
 

Leakage);
(2)策略融合

 

(Strategy
 

Fusion);
(3)非局部最优性

 

(Non-Locality).
信息泄露指在隐藏信息的确定化过程中,

 

一些

私有信息以采样的方式被对手知晓,
 

这种类似“出
千”的经验难以迁移至真实的在线场景中.

 

与采样

所得PIG对应,
 

IIG信息集中的不同状态具有不同

最优策略,
 

这要求算法对不同最优策略进行融合.
 

非局部最优性则表现为在IIG中,
 

当前状态的最优

收益不能递归地由子博弈归纳得到.
 

上述三个挑战

与5.1.2节中搜索一致性问题的成因相同,
 

其根本

原因在于IIG中不同信息集的决策相互制约影响,
 

导致无法对其进行独立或分解分析.
 

Cowling于2012年提出IS-MCTS[216],
 

以信息

集为单位聚合进行 MCTS以保证信息的完整性,
 

缓解了(2)带来的挑战.
 

然而IS-MCTS仍然在一些

博弈中面临着(1)和(3)的挑战.
 

尽管如此,
 

由于IS-
MCTS具有实现便捷、

 

规模可扩展、
 

适配性高等优

点,
 

后续研究人员围绕上述三大挑战提出了一系列

研究工作,
 

并在例如斗地主[217]、桥牌[218]、电子游

戏[219-220]等博弈分支因数更大的IIG场景中得到了

广泛应用.
 

表11中总结了围绕这三个挑战由IS-
MCTS衍生展开的一系列改进工作.

 

5.2 对手建模

  尽管采取纳什均衡策略能够保证玩家至少获得

博弈价值,
 

但当面对非理性对手时,
 

其策略具有模

式性的瑕疵,
 

玩家偏离均衡策略能够在对手做出错

误行为时获得更多的价值.
 

因此,
 

在实时对局中通

过对手建模推理其他智能体意图,
 

从而更加高效的

与之互动进一步利用对手,
 

是在线求解算法的另一

类重大目标.
 

此外在非完美信息博弈中,
 

对手建模有

助于推断由于隐藏信息存在而更加模糊的对手意图.
 

表11 IS-MCTS的衍生改进总结
算法名 解决挑战 特征概述

PS-MCTS[221] (1)(2)
通过后验概率更新信念以构建
公共状态进行搜索

APMCTS[222] (1)(3)
通过公共信息和值网络在搜索
过程中预测对手动作

DSMCP[223] (1)(2)
通过使用未加权的过滤信息构
建公共状态,

 

并从置信区间抽
取样本进行规划

RecPIMC[224] (2) 基于PIMC加入嵌套搜索

ICARUS[225] (1)(3)
引入策略重用和信息捕获搜索
技巧

MAST[226] (1)(3)
在学习动作价值时独立于上下
文以增强模拟效果

RD-ISMCTS[227] (1)(2)
在搜索过程中根据未揭露的信
息重新进行确定化

Cazenave
 

etal[218] (2)(3) 引入启发式α-μ 搜索条件

在如何建立对手模型的问题上,
 

根据对于对手

决策假设的严格性,
 

文献研究可分为静态建模,
 

递

归推理和元学习三类.
 

静态建模假设对手策略与自

身决策是无关的,
 

这意味着对手模型的建立可以通

过面向数据流的各类学习方法得以实现,
 

例如策略

构建[228]、对手风格标签[229-230]、类型推理方法[231]、
行为识别[232]、对比学习[233]

 

等.
 

静态建模往往作为

学习算法的辅助任务同时进行.
 

基于循环推理的方

法则假设对手也会对玩家进行一定程度的建模,
 

从

而玩家在建模对手的同时,
 

需要将对手的建模信息

考虑在内,
 

得到更高层次的建模推理[234-235],
 

这与

心智理论[236-237]
 

(Theory
 

Of
 

Mind,
 

TOM)
 

和认知

层次[238]
 

(Cognitive
 

Hierarchy)
 

的概念是相通的.
 

理论上这种推理过程可以递归地持续进行,
 

然而,
 

推理层次的深入也意味着计算复杂度的升高,
 

这类

方法在实际使用中通常仅递归推理一层[239-240].
 

基

于元学习的方法假设对手在玩家学习的同时也在更

新策略,
 

从而不仅需要构建对手的当前策略模型,
 

还需要对对手策略更新的趋势进行建模[241-242].
 

然

而,
 

这类方法往往会作出对手采取与自身相同的算

法进行更新的强假设.
 

表12中对这三类方法优缺

点进行了对比分析.
 

Yu等人[243]进一步尝试放宽对

于对手的假设,
 

结合基于模型
 

(Model-based)
 

的强

化学习将对手的相关信息融入环境建模过程之中,
 

但其中央式的学习方法仍受限于博弈规模的扩展.
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如何在大规模非完美信息博弈中高效地进行对手建 模是未来可研究的方向.

表12 三类对手建模方法的优缺点对比
建模类型 优点         缺点

静态建模
可对接面向数据流的机器学习
计算复杂度低,

 

模型通路简单
缺乏适应性,

 

对风格变化捕捉慢
未考虑智能体间决策的相互影响

递归推理
考虑了对手的信念认知能力
可对接心智理论和认知层次模型

高层递归推理计算复杂度高
对环境中智能体的递归推理层数需要一些假设

元学习
考虑了对手的策略学习趋势
可对接持续学习,

 

自适应性强
元学习内外层循环开销巨大
学习趋势的预测准确度较低

  在如何优化策略的问题上,
 

安全性和自适应性

是两个利用对手模型的重要性质.
 

尽管通过对手建

模能够最大化玩家对于非理性对手的收益,
 

但偏离

均衡策略意味着可利用度的上升,
 

这同时将玩家暴

露于被对手利用的风险之中.
 

因此,
 

一些工作着力

于在利用对手的同时保障策略的安全性.
 

Johanson
提出受限纳什响应[244],

 

以一定概率混合对手建模

策略与随机策略,
 

避免过度偏离均衡.
 

然而每当概

率改变时,
 

该算法都需要完全重新构建博弈策略,
 

并不适用于在线场景.
 

Ganzfried在重复阶段博弈中

研究了安全对手利用的相关性质[245].
 

Moravcík[246]

和Liu[247]分别使用了类似方法在结合子博弈精炼

技术的同时,
 

实现了安全的对手利用.
 

Slumbers等

人提出了能够最小化智能体交互时产生的潜在风险

的风险厌恶均衡解形式[248].
 

另一个研究的重点是

自适应调整对手建模的能力.
 

在样本交互受限的在

线场景下,
 

如何在对手策略风格快速改变时实现模

型的调整是对手建模面临的一大挑战.
 

Wu通过在

预训练中对阵持续生成的多样性策略,
 

实现了在线

场景下策略的快速识别和切换[249].
 

一些类似工作

通过策略蒸馏的方式,
 

使建立的基准策略具备丰富

的表达性,
 

应对不同的对手风格[250].
 

尽管对手建模的研究历史最早可追溯于博弈论

的早期研究[145],
 

但随着博弈环境的复杂化,
 

一些

方法的适用性不足,
 

对手建模仍是一个活跃的研究

领域.
 

受限于篇幅,
 

推荐读者阅读综述[251-253]获得

更详尽的信息.
 

5.3 对比小结

  本节从在线求解方法出发,
 

介绍IIG场景下的

搜索技术以及对手建模方法.
 

在线求解模块几乎被

应用于所有博弈AI的进展中[6-8,32,53,254].
 

尽管在线

求解的研究由来已久,
 

但非完美信息博弈中可靠、
安全的在线求解范式在过去的很长一段时间内却被

认为是难以实现的[68,255].
 

直到 Deepstack[53]的提

出,
 

安全的在线求解推理技术才第一次被应用于IIG
领域中.

 

随后提出的Libratus[54]、Modicum[214]、Su-

premus[256]等扑克 AI都通过结合安全搜索技术,
 

在大幅缩减了计算资源和时间的同时保证了推理的

正确性,
 

最终击败了世界顶尖的扑克玩家.
 

通过对

公共信念状态的使用,
 

Brown和Schmid先后提出

了ReBeL[202]和 GT-CFR[203]算法,
 

建立了在PIG
和IIG中通用的在线求解范式.

 

未来,
 

如何在非完

美信息特征更加显著的博弈中避免子博弈结构复杂

带来的挑战,
 

并在将搜索思想融入模型学习的过程

之中同时实现高效地在线决策和规划,
 

是未来在线

求解研究的一大方向[257].
 

6 总结与展望

本文首先介绍了基于遗憾和基于最佳响应求解

非完美信息博弈的两大类离线求解算法的原理、发
展脉络和改进技巧,

 

并对两类算法进行了深入联系

与对比.
 

随后本文介绍了非完美信息博弈中的在线

求解方法,
 

并总结了搜索与对手建模在非完美信息

博弈中的应用.
 

结合以上所述,
 

本节针对非完美信

息博弈对抗求解框架所存在的不足,
 

总结未来研究

方向,
 

并对发展前景作以下展望:
(1)拓展博弈问题类型.

 

在双人零和博弈之外

的博弈场景中,
 

理论研究与实际应用间存在一定滞

后性.
 

智能体数目的增加或零和条件的放宽都会导

致纳什均衡的计算复杂度过高,
 

无法高效精确求

解[25-27].
 

事实上,
 

即便是在三人零和博弈中,
 

计算

纳什均衡的复杂度也是 PPAD-complete的[25-27].
 

除此之外,
 

多人博弈场景中的均衡选择问题[196]还

会使得每个玩家难以共同达到更高的收益.
 

种种难

点导致在多人博弈场景中定义或求解最优策略仍然

是一个挑战性难题.
 

尽管如此,
 

近年来不少工作尝

试将求解双人零和博弈的算法扩展至非双人零和博

弈中[191,258-260].
 

尽管这些学习算法在非双人零和博

弈中往往不具有收敛到纳什均衡的保证[49],
 

但在

例如多人扑克[32,261]、隐藏角色扮演类游戏 Aval-
on[21]、战略游戏Diplomacy[24]等应用中仍然取得了
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一定成果.
 

作为多人博弈场景下的一个特殊情况,
 

团队对抗博弈
 

(Team
 

Adversary
 

Game,
 

TAG)
 

问

题也受到了大量关注.
 

团队对抗博弈建模了一组合

作的智能体团队对抗一个共同对手的博弈过程,
 

不

仅在理论上取得了许多成果[262-264],
 

也在实际应用

中也发挥了重要作用,
 

如为多名警察抓捕罪犯提供

抓捕方案[265].
 

此外,
 

利用非完美信息博弈建模智

能体数目不固定的开放多智能体系统[266]
 

(Open
 

Multi-agent
 

System)
 

也是值得研究的问题.
 

未来,
 

为更广泛类型博弈的求解提供理论支撑是构建可解

释人工智能的关键.
 

(2)设计均衡解形式.
 

随着智能体数目增多,
 

智能体间的关系往往同时存在竞争与合作关系,
 

智

能体需要与其他智能体合作以得到更高收益.
 

尽管

在双人零和博弈中纳什均衡具有独特的地位,
 

但在

非双人零和博弈中,
 

纳什均衡不一定是一个理想的

均衡解选择[196].
 

例如在柠檬水摊位博弈
 

(Lemon
 

ade
 

Stand
 

Game),
 

每个玩家需同时在圆环上选定

位置,
 

其中与所有其他玩家的最小距离最大的玩家

取胜.
 

该博弈的纳什均衡为玩家沿环均匀分布.
 

然

而,
 

如果玩家们独立计算纳什均衡,
 

其策略集未必

会趋于以均匀分布为特征的纳什均衡状态.
 

这一情

况源于纳什均衡的定义隐含了智能体的策略空间不

具备相关性,
 

不仅不利于合作的发展,
 

同时也带来

了智能体间均衡选择的问题.
 

为应对类型更加复杂

的博弈,
 

均衡解的设计和配套的求解算法极为重

要.
 

近年来,
 

作为纳什均衡的泛化解形式,
 

相关均

衡[267]
 

(Correlated
 

Equilibrium,
 

CE)
 

被 广 泛 研

究[268-269].
 

相较于纳什均衡,
 

相关均衡避免了玩家

间的均衡选择问题,
 

在一般和博弈中常具有更高的

社会福利[270-271],
 

并且被证明能在多项式时间内求

解.
 

已 有 一 些 工 作 分 别 从 最 优 化[268,272]、无 遗

憾[273-274]和最佳响应[196]的角度提出了在扩展式博

弈中求解相关均衡的算法.
 

除相关均衡外,
 

一些其

他均衡解形式也开始受到广泛研究,
 

例如针对于团

队对抗博弈[275]的团队极大极小均衡[276-279]
 

(Team
 

Maxmin
 

Equilibrium),
 

针对于动态马尔可夫博弈
 

(Active
 

Markov
 

Game)
 

的 周 期 均 衡[280]
 

(Cyclic
 

Equi
 

libria)
 

、动态均衡[281]
 

(Active
 

Equilibria)
 

等.
 

如何为不同类型的博弈设计具有表达性的均衡解是

迈向通用人工智能的重要一步.
 

(3)保证最终策略收敛性.
 

由于平均策略的计

算需要大量过去策略的信息,
 

同时在使用深度神经

网络进行拟合时存储开销巨大,
 

因此,
 

最终策略的

收敛对于结合深度学习和节省存储空间有重要意

义[101,124].
 

本文所介绍算法的收敛性保证大多针对

于平均策略,
 

然而对于最终策略而言,
 

由于环境的

非平稳性,
 

智能体的策略往往会陷入循环解集[280]

或极限环[195],
 

甚至陷入混沌态[282]
 

(Chaos),
 

出现

无法收敛的情况.
 

针对该问题,
 

一系列算法最早于

建模生成对抗网络的可微博弈[283]
 

(Differentiable
 

Games)
 

领域中被提出并取得了良好效果,
 

例如在

梯度更新中加入二阶信息[284-285]、异步调整双方学

习率[286]、惩罚策略梯度[287]等.
 

基于这些改进思路,
 

近年来涌现了一系列方法来改进传统基于遗憾和基

于最佳响应算法仅能保证平均策略收敛的缺陷,
 

例

如:在更新时加入某种程度上可视为近似二阶信息

的“乐观”
 

(optimistic)
 

信息[288];通过非自博弈的方

式以达到模拟博弈双方异步的学习率[99];基于动力

系统学中的庞加莱回归理论,
 

在原始更新式中加入

额外的策略相关正则项[124].
 

由于实现了最终策略

的收敛,
 

这些算法能够大幅减少计算和存储开销,
 

其中一些算法已在大规模博弈中得到了成功应

用[22].
 

未来,
 

在理论上设计更多具有最终策略收敛

性的算法并加以运用,
 

对于进一步扩展博弈规模和

推动多智能体强化学习理论发展都具有重要意义.
 

(4)探索应用场景.
 

当前非完美信息博弈已在

游戏应用场景中取得了突破性进展,
 

但由于样本采

样效率低、算力需求大、缺乏评估指标等问题,
 

将现

有成果应用于复杂场景仍极具挑战.
 

如何对游戏以

外的复杂博弈场景进行合理的建模并提出高效的求

解方法,
 

成为突破下一阶段博弈智能技术发展的关

键[289-291].
 

当前,
 

已有部分工作利用非完美信息博

弈技术求解现实应用场景中.
 

例如,
 

在无人集群协

同控制问题中,
 

通过将无人机间的协作问题建模为

多人合作博弈[289],
 

以实现在没有中央控制器的协

调下分布式地执行合作任务;在智能物联汽车优化

问题中,
 

车辆之间的交互可被建模为多人混合博弈

的问题,
 

超车、让行等决策中体现了博弈中竞争与

合作的思想[290];在大规模电力调控问题中,
 

控制系

统需要通过调整发电机与实际运行时产生的负荷扰

动进行对抗而形成竞争博弈,
 

同时在大规模分布式

资源接入场景下源、荷、储多主体间需协同调度实现

整个系统效能的最优化[291].
 

现实世界中的应用场

景往往具有隐藏信息,
 

在非完美信息博弈的建模框

架下能够被更加精确的刻画.
 

除此之外,
 

博弈思想

也在人工智能的各个领域发挥了关键作用,
 

为各类

学习任务提供强大的工具.
 

例如在生成对抗网
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络[292]
 

(Generative
 

Adversarial
 

Networks,
 

GAN)
 

中,
 

生成器和判别器之间的竞争博弈展现了博弈论

的核心思想;在面临不确定性环境时,
 

模型训练可

以借鉴非完美信息博弈理论中的信息和混合策略的

概念,
 

更有效地适应复杂而动态的现实场景,
 

从而

增强模型的鲁棒性以应对对抗性攻击[293];在大语

言模型的交互建模中加入例如信号博弈[294]、多智

能体辩论[295]等博弈论机制,
 

能够有效地提升大语

言模型的任务表现.
 

未来,
 

在如网络群体行为[11]、
指挥控制系统[13]、安保布防[12]、互联网经济[296]等

大规模场景下引入博弈思想并指导智能体决策,
 

是

非完美信息博弈领域研究迈向落地应用和技术验证

的重要探索.
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Background
  In

 

recent
 

years,
 

the
 

rapid
 

advancement
 

in
 

industries
 

such
 

as
 

big
 

data,
 

the
 

Internet
 

of
 

Things,
 

and
 

cloud
 

compu-

ting
 

has
 

led
 

to
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

Artificial
 

Intelligence
 

(AI)
 

technology,
 

which
 

has
 

been
 

deeply
 

integrated
 

into
 

a
 

wide
 

range
 

of
 

application
 

scenarios.
 

The
 

primary
 

goal
 

of
 

AI
 

is
 

to
 

design
 

and
 

implement
 

intelligent
 

algorithms
 

that
 

can
 

in-

teract
 

dynamically
 

with
 

the
 

environment
 

and
 

make
 

optimal
 

decisions
 

automatically.
 

However,
 

in
 

real-world
 

applica-

tions,
 

there
 

are
 

often
 

multiple
 

interconnected
 

intelligent
 

agents
 

that
 

interact
 

with
 

the
 

same
 

environment,
 

which
 

makes
 

the
 

environment
 

non-stationary
 

and
 

thus
 

poses
 

a
 

sig-

nificant
 

challenge
 

for
 

the
 

decision
 

making
 

of
 

each
 

single
 

intel-

ligent
 

agent.
 

Game
 

theory,
 

as
 

a
 

discipline
 

that
 

studies
 

the
 

in-

teractions
 

and
 

rational
 

decision-making
 

of
 

multiple
 

intelligent
 

agents,
 

is
 

able
 

to
 

abstract
 

the
 

decision-making
 

objectives
 

and
 

interaction
 

rules
 

of
 

intelligent
 

entities
 

to
 

a
 

high
 

degree.
 

In
 

re-

cent
 

years,
 

the
 

combination
 

of
 

Artificial
 

Intelligence
 

and
 

game
 

theory
 

has
 

formed
 

a
 

new
 

research
 

direction
 

called
 

“Game
 

Intelligence”
 

and
 

has
 

become
 

a
 

cutting-edge
 

field
 

in
 

the
 

AI
 

research.

As
 

a
 

typical
 

example
 

of
 

Game
 

Intelligence,
 

Imperfect
 

Information
 

Game
 

(IIG)
 

models
 

the
 

game
 

behavior
 

of
 

multi-
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ple
 

intelligent
 

agents
 

under
 

private
 

information,
 

and
 

is
 

able
 

to
 

capture
 

a
 

broader
 

range
 

of
 

decision-making
 

processes
 

than
 

Perfect
 

Information
 

Game
 

(PIG).
 

It
 

has
 

a
 

wide
 

range
 

of
 

ap-

plications
 

in
 

the
 

real
 

world.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

fact
 

that
 

intelligent
 

agents
 

cannot
 

accurately
 

perceive
 

the
 

full
 

picture
 

of
 

the
 

game,
 

finding
 

equilibria
 

in
 

IIG
 

is
 

extremely
 

challenging.
 

In
 

recent
 

years,
 

there
 

have
 

been
 

significant
 

breakthroughs
 

in
 

the
 

study
 

of
 

IIG,
 

with
 

many
 

achievements
 

being
 

published
 

in
 

prestigious
 

journals
 

such
 

as
 

Nature
 

and
 

Science.
 

These
 

suc-
cesses

 

have
 

enabled
 

the
 

solution
 

of
 

challenging
 

problems
 

such
 

as
 

card
 

games
 

represented
 

by
 

Texas
 

Hold’em,
 

multiplayer
 

online
 

tactical
 

games,
 

hidden
 

role-playing
 

games,
 

and
 

strat-
ego,

 

making
 

it
 

one
 

of
 

the
 

leading
 

research
 

fields
 

for
 

the
 

next
 

generation
 

of
 

AI.
The

 

goal
 

of
 

this
 

survey
 

is
 

to
 

not
 

only
 

deepen
 

our
 

under-
standing

 

of
 

the
 

field
 

of
 

Game
 

Intelligence
 

but
 

also
 

drive
 

the
 

advancement
 

of
 

this
 

technology
 

and
 

contribute
 

to
 

the
 

devel-
opment

 

of
 

general
 

artificial
 

intelligence.
 

Through
 

conducting
 

an
 

in-depth
 

comparison
 

of
 

the
 

strengths
 

and
 

weaknesses
 

of
 

various
 

methods,
 

the
 

survey
 

provides
 

an
 

overview
 

of
 

the
 

cur-
rent

 

state
 

of
 

research
 

in
 

this
 

field,
 

highlighting
 

areas
 

where
 

further
 

study
 

is
 

needed.
 

It
 

is
 

hoped
 

to
 

offer
 

insights
 

and
 

sug-

gestions
 

for
 

future
 

research
 

that
 

could
 

pave
 

the
 

way
 

for
 

more
 

advanced
 

and
 

sophisticated
 

artificial
 

intelligence
 

technologies.
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