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引言

博弈，描述的是某一系统内多方参与者在复杂

交互过程中形成利益矛盾，并以此为主要驱动力展

开策略优化的过程。其中，对抗博弈尤指多方之间

存在利益竞争关系的交互模式。对抗博弈的思想和

特征根植于工业、农业、军事、国防及科学技术等

多领域的发展历程中，已成为人类社会演进的核心

驱动力和衡量人工智能发展的重要标准。因此，研

究以对抗关系为主的博弈相关理论，并挖掘其中深

刻的科学原理，将极大促进社会各行各业的发展，

也将为实现通用人工智能构建宏观的组织架构提供

关键的技术工具。

现阶段对抗博弈的相关研究成果已在诸多社会

场景中得到应用，体现出其价值与意义。在国家层

面的博弈中，各国之间的利益冲突往往需要通过合

理的外交手段协调策略，使其接近均衡，从而达成

各方满意的利益分配方案和博弈稳定局面。在军事

战争领域，建设和升级未来信息化、智能化、海陆

空一体化的国防战略体系与战术模式，尤其是赋予

大规模军备设施在复杂场景中的自主博弈能力，已

成为当前国防竞争力的核心体现之一；在股票交易、

广告拍卖和量化风控等场景中，天然存在着多方博

弈模型，多个投资者之间的利益冲突与股价波动往

大规模对抗博弈理论基础与
求解方法

往存在着复杂的博弈关系。通过分析对抗博弈模型，

可以更好地辅助预测市场趋势、制定有效的投资策

略，从而提高企业和个体的经济效益。在市场推广

与竞标投标中，善用博弈思想推动投标策略的优化，

可极大提高广告商和相关平台的曝光率。在交通网

络和能源规划设计中，采用博弈式方案能够在疏通

车流拥堵、优化资源调度等任务中具备良好的高效

性和安全性。

除了人类社会中的博弈，人类与自然界之间的

博弈也广泛存在。比如，大象的生存环境往往受到

人类或其他野生动物活动（例如走私动物、非法狩

猎、环境退化、生存竞争等）的影响。而这些问题

又涉及多个利益相关主体，如野生动物保护机构、

当地政府、资源开发商等。在这种复杂的背景下，

大规模对抗博弈模型能够建立各利益主体之间的博

弈关系，探索物种保护的潜在矛盾与博弈空间，进

而优化保护措施，提高野生动物生存环境的可持续

性。正是这些实际的场景应用与深刻的科学洞察相

互促进，加速了大规模对抗博弈的潜力在社会与自

然双重背景下的充分释放。

对抗博弈的主要研究目标是针对具有现实意义

场景下的博弈问题，从理论上刻画不同均衡解概念

的性质，证明相应的计算复杂度，并在此基础上设

计近似求解算法，建立完整科学的策略评估体系。
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其研究难点体现在博弈场景中参与方数量庞大、合

作竞争关系耦合、信息残缺、通信受限、策略空间

高维及博弈结构复杂等方面（见图 1）。近年来，研
究者们已尝试融合算法博弈论、控制理论、多智能

体强化学习等多领域的先进成果，为大规模对抗博

弈的相关研究带来了飞速的发展和新颖的研究思路。

本文将从对抗博弈的基本解概分析、均衡近似

求解方法及策略量化评估三个方面出发，简要回顾

大规模对抗博弈研究的主要问题及经典方法，针对

目前大规模博弈中存在的挑战，着重介绍以深度强

化学习为代表的人工智能技术的发展给大规模对抗

博弈研究带来的新问题与新方法，并对未来研究方

向进行展望。

对抗博弈基础理论

建立大规模对抗博弈的基本均衡解概念和复杂

性分析是设计求解算法的基础。本节将首先围绕大

规模对抗博弈的均衡理论展开描述，以团队极大极

小均衡（Team Maxmin Equilibrium，TME）的解概
念为基础，分别在正则式博弈和扩展式博弈中延伸

出 TME的几个重要变体均衡解概念，并进一步介
绍国内外的研究现状及发展动态。

团队极大极小均衡解概念

在探究两队对抗博弈过程中，团队极大极小均

衡是一类常用的均衡解概念。该概念最初由 Stengel
和 Koller在文献 [1]中提出，主要适用于多对一的
两队对抗博弈，团队中的所有成员拥有相同的效用

函数。

在正则式博弈中，TME是指在对手采取最优对
抗策略的情况下，团队采取联合策略以使团队收益

最大化时达到的均衡状态。在该均衡下，团队无法

通过改变策略获得更高的收益。研究 TME的意义
在于，它可以帮助团队在对抗中达到最佳平衡，使

得即使对手采取最优的对抗策略，团队也不会获得

图1　大规模对抗博弈主要面向场景及困难

信号干扰加剧
计算复杂度增加

能源损耗增加

通信范围增加

无人机集群

无人车集群

分析/求解难度增加

非完全信息

异构无人军备集群攻防对抗

团队间对抗

相互追逃

正面对抗
团队内协作

中心智能体

（无人机）

异构智能体

（无人车）

相邻

智能体

通信/协作

完全信息

局部通信

客观限制



专题   第 19 卷  第 8 期  2023 年 8 月　

36

比 TME更低的收益。此外，由于 TME的团队收益
通常是唯一的，避免了在多个均衡点之间进行选择

的困难，使其成为研究多智能体对抗博弈的重要解

概念之一。然而，计算 TME是一项具有挑战性的
任务，属于非线性规划问题。文献 [2]首次证明了
TME的计算复杂度为 FNP-难（一类无法在多项式
时间内验证解的函数问题，与决策类 NP-难问题相
对应，指的是函数类问题的复杂度）。通常情况下，

人们利用全局优化技术 [3]，通过构建非凸规划 [1]的

方法求解 TME，但这种方法很难推广至大规模博
弈。为了解决这个问题，Zhang和 An [4]提出了一种

基于统计学习的方法，该方法可以在理论上收敛至

TME。另一方面，在对抗博弈中，TME不满足极大
极小定理 [1]，这使得在双人零和博弈纳什均衡（Nash 
Equilibrium，NE）计算中使用的传统技术几乎无法
用于两队对抗博弈中求解 TME，也使得其不具有鞍
点性质，难以进行理论分析和算法设计，因此需要

引入适当的 TME变体均衡解概念分析和求解大规
模对抗博弈。

团队极大极小均衡解概念的变体

与 TME不同，团队相关极大极小均衡（Cor-
related Team-Maxmin Equilibrium，CTME）[5]满足

极大极小定理，考虑了团队内参与者可以相互关联

他们策略的情况，即他们可以在正则式零和对抗博

弈中同步行动。当团队所有参与者被视为一个整体

时，正则式零和对抗博弈可退化为双人零和博弈，

CTME也在性质上等同于纳什均衡，可使用线性规
划进行计算，计算难度比 TME低。在正则式零和
对抗博弈中，设 vNE为达到纳什均衡策略时的团队

收益值，vTME为达到 TME策略时的团队收益值，
vCTME为达到 CTME策略时的团队收益值。则有：

vNE ≤ vTME ≤ vCTME

甚至在一些特殊情况下有
𝑣𝑣TME
𝑣𝑣NE

→ ∞，
𝑣𝑣CTME
𝑣𝑣TME

→ ∞ 

 
𝑣𝑣TMECom
𝑣𝑣TMECor

→ ∞，
𝑣𝑣TMECor
𝑣𝑣TME

→ ∞ 

[5]。这
表示在对抗博弈中，某些纳什均衡策略可能是任意

差的。

在扩展式博弈中，TME同样是指在对手采取最
优对抗策略的情况下，团队采取联合策略以使团队

收益最大化时所达到的均衡状态。TME策略可以通
过非凸优化的方式计算。在扩展式博弈中，TME同
样不满足极大极小定理，不具有鞍点性质，难以进

行理论分析和算法设计，因此需要引入适当的满足

极大极小定理的 TME变体均衡解概念进行分析。
因此，研究人员尝试采用事前协调和统计学习

思路解决多对一对抗拓展形式博弈的 TME问题 [6~8]。

带有协同特性的团队极大极小均衡（Team-Maxmin 
Equilibrium with Coordination device，TMECor）[9]

也是扩展式博弈中一个重要的均衡解概念。TME-
Cor中允许团队内参与者在博弈开始前通过某些协
作设备进行沟通，该问题在非完美信息扩展式对抗

博弈下是 FNP-难的 [6]，但是当参与者的信息不对

称且有限时，文献 [10]指出仍然存在高效算法求解。
在这种情况下，团队内部所有参与者相当于一个整

体，TMECor退化为双人零和博弈中的 NE，可以通
过求解线性规划计算 TMECor。

另一个重要的解概念是可通信的团队极大极小

均衡（Team-Maxmin Equilibrium with Communica-
tion device，TMECom）[9]，团队内部所有参与者都

可以在博弈开始前和博弈进行中通过通信设备进行

实时交流，该通信设备可接收团队内参与者观察到

的信息，并根据每个参与者的信息集发送与博弈策

略和收益相关的建议。TMECom也是扩展式零和对
抗博弈中的纳什均衡，当团队内所有参与者被视为

单个玩家时，TMECom具有双人零和博弈中的纳什
均衡属性，因此可以采用与双人零和博弈中求解纳

什均衡相同的线性规划方式计算 TMECom。
在扩展式零和对抗博弈中，设 vTME为达到 TME

时团队的收益值，vTMECor 为达到 TMECor时团队的
收益值，vTMECom为达到 TMECom时团队的收益值。
此时有：vTME ≤ vTMECor ≤ vTMECom。特别需要注意的是，

在一些特殊情况下有

𝑣𝑣TME
𝑣𝑣NE

→ ∞，
𝑣𝑣CTME
𝑣𝑣TME

→ ∞ 

 
𝑣𝑣TMECom
𝑣𝑣TMECor

→ ∞，
𝑣𝑣TMECor
𝑣𝑣TME

→ ∞ [9]。这表

示在扩展式对抗博弈中，TMECom是团队收益最高
的纳什均衡解概念。

因此，在大规模对抗博弈中，当达到均衡时，

不同均衡解的效用关系为：

vNE≤vTME≤vTMECor≤vTMECom
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为了证明 vNE ≤ vTME，我们可以证明当己方采取

了团队最大化最小收益策略时，达到的 NE便是
TME。如果己方没有采取团队最大化最小收益策
略，则可证明己方最坏情况下获得的收益低于采取

团队最大化最小收益策略时的收益；然而此时扩展

成 NE时，敌方修改策略无法提升自己的收益，将
必然采取对己方最不利的情况，使得己方收益小于

TME的收益。而关于 TMECor与 TME之间的关系，
不难看出，若在博弈开始前不允许队内交流，则

TMECor与TME一致，因此有 vTME≤ vTMECor。类似地，

如果在博弈开始后不允许队内交流，则 TMECom
等价于 TMECor，所以 vTMECor ≤ vTMECom。表 1总结
了几种不同的解概念在对抗博弈中的性质，其中

TEMCor和 TEMCom在计算理论和博弈理论方面都
具有更好的性质，满足极大极小定理，因此更适合

作为分析和求解大规模对抗博弈的均衡解概念 [11]。

多对一两队对抗博弈研究进展

在现有大规模对抗博弈的研究中，尽管已经有

一些针对解概念的分析及求解算法的研究，但目前

关于两队对抗博弈纳什均衡的研究还未取得充分

进展，已有的结果仅集中在多对一对抗博弈的情形

中。文献 [12]首次研究了多对一的两队对抗标准式
博弈的纳什均衡计算问题，利用关于连续局部搜索

（Continuous Local Search，CLS）-困难复杂性的结果，

证明了求解多对一两队对抗纳什均衡是CLS-完全的。
同时，利用线性规划对偶理论，文献 [12]也证明了
团队的任意一个ε-近似稳定策略可以在多项式时
间内扩展成一个O(ε)-近似的纳什均衡解。文献 [13]
首次讨论了多对一情况下的两队对抗马尔可夫博弈

均衡问题。该文献设计了 IPGmax算法，在每轮决

策过程中，唯一的对手根据团队成员前一轮的策略

组合计算最优反应，并获得其当前轮的策略；而团

队成员则根据对手当前轮的最优反应，执行独立策

略梯度（Independent Policy Gradient，IPG）来调整
自己的策略。此外，文献 [13]提出了一个 FPTAS
算法，用来求解多对一两队对抗马尔可夫博弈的近

似纳什均衡。这些算法和方法的应用，可以帮助团

队在对抗中达到最佳平衡，避免在多个均衡点之间

进行选择的困难，提高整个团队的收益。

总体而言，TME均衡虽然是最基础的均衡解概
念，但其不满足极大极小定理，缺乏较好的理论分

析和计算特性。因此，在实际的大规模对抗博弈中，

研究者更倾向于分析和计算 TME的相关变体，如
TMECom、TEMCor等。

基于强化学习等方法的均衡近
似求解

作为大规模对抗博弈的求解范式之一，多智能

体强化学习与单智能体强化学习有诸多不同。当大

量智能体在一个相同的开放式环境中共同存在时，

其复杂的动态交互模式、非完全的观测机制，都在

一定程度上破坏了马尔可夫决策过程的稳态性假

设，使得仅以最大化累计收益为学习目标的策略求

解难以实现。针对此问题，Littman在 20世纪 90年
代提出了以纳什均衡为学习目标的马尔可夫博弈模

型 [14]，为多智能体强化学习的研究引入了新的指导

框架。这一框架与近年来蓬勃发展的深度学习技术

进一步融合，利用神经网络拟合不同场景下多智能

体强化学习问题中的策略、价值、信息等诸多功能

函数，缓解了大规模对抗博弈的分析与近似求解难

表1　对抗博弈中的不同解概念性质对比

团队对抗

博弈类型
通信方式 均衡解概念 凸问题

双线性鞍点

问题
极大极小定理 团队收益 计算复杂度

正则式博弈
团队成员之间无通信 TME × × × 低  FNP-难
团队成员之间有通信 CTME √ √ √ 最高  NP-难

扩展式博弈

团队成员之间无通信 TME × × × 低  FNP-难
仅博弈开始前团队成员之间有通信 TMECor √ √ √ 较高  FNP-难
博弈开始前和博弈中团队成员之间有通信 TMECom √ √ √ 最高  NP-难
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度，这一思想或将是解决高维空间复杂关系的多智

能体学习问题的核心之一。

在大规模对抗博弈中，与 TME相比，TME-
Com和 TMECor满足极大极小定理，具有更好的理
论性质和计算特性，更适合作为大规模对抗博弈的

均衡解概念进行求解，且具有双人零和博弈纳什均

衡的特性，因此在团队之间可采用求解双人零和博

弈的方法对大规模对抗博弈中 TMECom等解概念
进行近似求解，本节将介绍策略空间博弈方法及其

他求解方法。

策略空间博弈方法

虽然研究者们基于马尔可夫博弈框架先后提出了

诸如MiniMax-Q学习 [14]、Nash-Q学习 [15]等一系列多

智能体强化学习算法，但受限于传统博弈均衡求解的

计算复杂度，这些算法和模型只适用于一些简单的小

规模合作和竞争任务中，难以满足真实世界中更复杂

的大规模对抗博弈场景的需求。因此，自 2016年以来，
研究者们结合深度学习技术，突破了传统博弈论仅在

状态 -动作空间分析策略的瓶颈，提出了参数化策略

空间的博弈求解方法，从更宏观的策略空间层面分析

大规模对抗博弈的不同均衡解 [14, 16]。

本质上来看，策略空间博弈方法是一种宏观求

解方法，通过在策略空间建立与原始状态 -动作空

间上等价的分析模型进行求解。此方法借助主流的

自动化对手选择方法元博弈（meta-game）实现均衡
分析，并可通过自适应地挑选合适的任务和对手以

使智能体学习到鲁棒且多样的策略。具体来讲，参

与方都会建立一个策略池供策略采样使用，在博弈

的每一回合中，参与方首先对策略池进行离散采样，

自动化地选择博弈对手；然后对现有对手求解最佳

应对策略，扩充策略池，并在策略空间层面模拟博

弈构建收益矩阵进行均衡的求解与分析。不断迭代

以上过程直到策略池无可扩充的新策略，即可得到

近似均衡解。这一方法可在连续高维的原始博弈的

状态 -动作空间进行高效的分析，并可扩充至大规

模对抗博弈的求解中，充分降低了分析和求解的复

杂度，为应对复杂场景中的大规模对抗博弈问题，

构建高效的自动化对手训练框架提供了新的示范。

策略空间博弈方法具有以下几个优点：首先，

策略空间博弈方法可以降低原始博弈中基于状态 -

动作空间进行分析带来的超高计算复杂度。这一优

势在求解大规模对抗博弈问题时尤为突出。其次，

在求解最佳响应策略的过程中，策略空间博弈方法

可以灵活地引入各类策略度量作为学习目标函数之

一。例如，可以引入几何度量和矩阵分析工具进一

步衡量现有策略的多样性，并优化智能体对整个策

略空间的探索效率。这样可以更好地处理快速多变

的多类型对手策略。最后，策略空间博弈方法可充

分利用策略空间博弈分析和策略池评估的结果，设

计灵活的算法进行更高效的策略优化和扩展，以加

速均衡的收敛。实际上，策略空间博弈方法的三个

主要构成——元博弈求解、最佳响应策略求解以及

策略池扩充，都可以依据不同的场景特征和问题属

性进行针对性设计。这为研究者提供了灵活的可优

化模块和充分的研究空间，成为针对大规模对抗博

弈未来研究的课题之一。

其他求解方法

围绕策略空间博弈方法这一基础框架与范式，

研究者们展开了进一步的深入探索，使用了不同

的元博弈求解器α-Rank[7]得到均衡元策略；提出

Pipeline-PSRO[17]，通过分布式并行框架加速种群

策略的训练；提出 Efficient-PSRO[18]、Anytime-PS-
RO[19]自适应地构建不同的子博弈加速种群学习；

借助元学习技术，进一步提出 Auto-PSRO[20]，在不

依赖博弈论先验知识的前提下让神经网络学会自动

地选择对手，构建子博弈并进行求解；除此之外，

根据一般博弈的几何结构假说 [21]，需要策略种群

具备一定的多样性才能快速跨越非传递性区域并收

敛至纳什均衡，因此研究者们针对策略种群的多样

性也开展了一系列的研究，如利用行列式点过程度

量策略的多样性（如 DDP-PSRO[22]），将策略空间

的多样性分为行为多样性和收益多样性（如 PSRO 
w.BD&RD[23]），并进行了策略多样性度量的统一（如

UDM-PSRO[24]）。
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虽然 PSRO（Policy Space Response Oracles，策
略空间预言机）框架在理论和实践中都被证明可以

求解一般性的多智能博弈问题，但还是存在一些缺

陷：随着博弈的进行，策略种群逐步扩张，新策略

只能通过计算密集型的方法重复求解得到，并且大

量策略并不参与最终收敛得到的混合纳什均衡，当

面对大规模博弈问题时，计算复杂度和成本都巨

大。因此有研究者提出 Neural PL[25, 26]，利用条件

神经网络逼近策略种群，将所有策略统一为一个大

策略，实现了轻量化的均衡求解以及种群策略的

统一演化。其次，该框架对于非完美信息博弈仍

然不能很好地进行求解，因此有研究者基于经典

的非完美信息博弈求解算法框架 CFR[27]和 Deep-
CFR[28]，将 PSRO和 CFR的优势组件相结合提出了
CFR-PSRO[29]。进一步地，有研究者提出了一种博

弈动力学修正的方法 DeepNash[30]（见图 2），其在
每一个训练周期对奖励函数进行修正从而改变博弈

动力学，能够快速引导策略收敛至纳什均衡。研究

者成功地将其应用在大规模的复杂非完美信息博弈

游戏西洋陆军棋中 [31]，该方法在降低了 PSRO种
群计算复杂度的同时为非完美信息博弈求解提供了

新的思路。

总而言之，策略空间博弈方法可以将原始复杂的

博弈抽象到策略空间上，进行宏观分析；构建自适应

的对手生成和选择框架，进行灵活的策略池评估和优

化，为开放式场景下大规模对抗博弈的求解提供了统

一、可靠的算法方案，而在某些特殊类型的场景中，

其他类型方法可以更好地进行针对性求解。

策略量化评估

从学术角度来看，对多智能体强化学习策略进

行量化评估和度量，有助于研究模式的标准化，以

及算法开发和设计的加速。本节将围绕这一主题，

介绍针对一般博弈求解算法的策略评估标准 Elo及
针对策略空间博弈的非传递性及多样性评估标准。

阿帕德·埃洛（Arpad Elo）在 1959年开发的
Elo评级是最著名的通用评估标准之一，它被广泛
用于足球、网球、围棋、象棋以及各类电子游戏中，

可应用于本文上节提到的任何一类算法及策略的评

估。Elo评级通过为每位博弈参与者分配一个数字
评级分数，反映参与者的历史博弈能力。这个评级

分数可以根据历史累计胜败进行计算，并根据对手

的能力进行加权组合。随着现实世界中对大规模非

完全信息多智能体策略评估的需求增长，研究者们

进一步基于 Elo评级分析，设计出更具适应性的多
维评价体系 [32]。除此之外，也诞生了诸多新的评价

体系，如 Glicko评级 [33]、α-Rank[34]等。

另外，有研究者提出将真实世界中的博弈抽

象为一个函数形式博弈（Functional-Form Game，
FFG），并进一步分解为传递性博弈（transitive 
game）与非传递性博弈（non-transitive game）的组
合。其中，传递性博弈可解释为：若有 A战胜 B，B
战胜 C，则可得出结论 A能战胜 C；反之，若由“A

图2　DeepNash方法的整体结构[30]

非完美信息 深度强化学习 自我博弈

纳什均衡

复制动力学

奖励转换
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图3　中国象棋游戏中的策略空间几何结构

AlphaZero中的非传递性
现象示例

表示传递性强度的轴

表示非传递性强度的平面

表示传递性强度的轴（Elo评级）

表示非传递性强度的轴（纳什
簇的大小）

胜率62% 胜率63%

胜率54%

战胜 B，B战胜 C”无法得出 A能战胜 C，甚至出现
C战胜 A的情况，则称为非传递性博弈。很少有博
弈是纯传递性或传非传递性的。进行策略空间的度

量对理解博弈中的传递性和非传递性有重要的意义。

基于以上的博弈分解，在策略空间博弈视角下，

有研究者对真实世界中博弈结构的几何进行了可视

化 [21]，提出了博弈的陀螺结构假说。有研究者对

国际象棋和中国象棋的博弈结构进行了度量 [35]，以

此为基础分析博弈求解算法和策略空间多样性和均

衡解的关系。以中国象棋游戏为例，其博弈的几何

结构如图 3左侧所示，它类似于一个旋转的陀螺结
构，左上角展示了 AlphaZero算法 [36]在求解并探索

中国象棋策略时产生的非传递性博弈实例，图中粉

色区域是在博弈中非传递性最大的区域，需要较高

的策略多样性才可以快速跨越从而接近纳什均衡。

研究者们在 PSRO算法的基础之上，进一步提出了
DDP-PSRO[22]，利用行列式点过程度量策略空间的

多样性；并提出 UDM-PSRO[24]将策略空间的多样

性分为行为多样性和收益多样性，并对策略多样性

的度量进行了统一。

图 3右侧描绘了现实世界中的中国象棋游戏结
构，对应于左侧的图。其中 x轴表示纳什簇大小，
反映非传递性的强度；y轴表示 Elo评级，反映传
递性的强度。Elo评级（右上角）和 RPS（Rock-Pa-

per-Scissor，剪刀 -石头 -布）循环（右下角）的直

方图比较了传递性程度和非传递性程度，非传递性

程度可以通过 RPS的循环数衡量。
 这种分析方法可以有效地提示研究者对策略空

间进行度量，并依据度量结果选择合适的算法，处

理大规模对抗博弈中棘手的非传递性区域策略学习

与探索。

发展趋势与展望

在多年的发展历程中，对抗博弈的研究广泛汲

取了跨学科领域的研究成果，融合了理论计算机科

学、控制工程、深度强化学习等多领域前沿技术，

推动了一系列基础理论的进步、求解算法的发展和

应用场景的扩充。特别是在大规模对抗博弈的研究

中，不同子方向的研究者均借助深度神经网络强大

的拟合能力取得了一定的进展。然而，该领域仍然

有很多科学问题亟待解决，也是未来研究中有待重

点关注的几大难题：

1. 如何进行大规模对抗博弈不同均衡解的性质

刻画并完成计算复杂性和可学习性的分析。在大规

模对抗博弈中，对建立的博弈模型进行纳什均衡性

质的刻画，研究均衡是否唯一、是否多项式可计算

以及可学习性如何等，是设计高效求解均衡的强化

El
o评

级

总数

RPS循环

平
均
胜
率
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