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博弈论

约翰·纳什 (JOHN NASH)，美国人
(1928-2015)，由于他与另外两位数学
家在非合作博弈的均衡分析理论方
面做出了开创性的贡献，对博弈论
和经济学产生了重大影响，而获得
1994年诺贝尔经济奖。



博弈论

• Game Theory : 游戏理论、赛局论、 

       对策论、博弈论。

• Game : 游戏、赛局、博弈。



博弈论

1913年，策梅洛定理：对于一个两人的完全信息游

戏，一定存在一个策略，要么先手一定获胜，要么

后手一定获胜，要么双方一定平局。（数数游戏）



博弈论
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博弈论

• 纳什只有二十七页的博士论文
  《 非 合 作 性 博 弈 》 (Non-

cooperative Games)，奠定了博弈
论最重要的数学基础。

• 在这论文里，纳什大大发展了由
冯 • 诺伊曼 (John von Neumann)

所创立的博弈论。



博弈论

• 博弈论尝试为决策者之间的冲突
与合作建立数学模型。

• 它研究每一个决策者将如何根据
其他对手的策略，去作出最有利
自己的策略。



博弈论

1950年，纳什定理: 

只要参与博弈的几方策略都是有限的，那

么就一定存在一种平衡状态，大家都会采

用这种平衡策略，而没有单方面改变策略

的动力。这种平衡状态就叫做纳什均衡。

策梅洛定理其实是纳什定理的一个推论。



博弈论 囚徒困境 (Prisoner’s Dilemma)

• 甲与乙被警方以藏械罪名拘捕。
警方怀疑他们正准备持械行劫。
两人被单独囚禁和盘问。

• 如果二人都承认意图行劫，每
人将被判入狱三年。

• 如果他们都不承认，则各判入
狱一年。

• 如果一人否认而另一人承认，
并且愿意作证，那否认者将被
判入狱五年，而承认者则可获
释放。



博弈论 囚徒困境

-1, -1-5, 0不认罪

0, -5-3, -3认罪
甲

不认罪认罪

乙

甲 : (认 , 不认) > (不认 , 不认) > (认 , 认) > (不认 , 认) 

乙 : (不认 , 认) > (不认 , 不认) > (认 , 认) > (认 , 不认) 



博弈论 博弈的解 (Solution of a game)

• 对每一个博弈，我们都希望知道每个参
与者将如何决策。

• 所有参与者的最后决策便构成博弈的解
(solution of a game) 。

• 试找出「囚徒困境」的解。



博弈论

-1, -1-5, 0不认罪

0, -5-3, -3认罪

甲

不认罪认罪

乙

假设甲认罪，乙应该如何决策?



博弈论

-1, -1-5, 0不认罪

0, -5-3, -3认罪

甲

不认罪认罪

乙

假设甲不认罪，那么乙应该怎样做?



博弈论

• 无论其他对手怎样选择，这个策略
给某参与者带来的得益，都比任何
其他策略为高。

• 乙和甲的上策都是认罪。

• 若乙与甲都是理性的，则他们都会
选择认罪。



博弈论 博弈的解(结果)

-1, -1-5, 0不认罪

0, -5-3, -3认罪

甲

不认罪认罪

乙



博弈论

• 如果每个参与者都有一个上策，则他
们都会选择其上策，我们因而得知博
弈的结果。

• 如果每个参与者都选择其上策，则这
个策略组合称为「上策均衡」。



博弈论

• 处于「上策均衡」时，则每个参与者都不
会改变自己的策略。

• 如果一个博弈存在「上策均衡」，那么每
个参与者将依从这个均衡去作出选择，我
们因此可以推断出他们的行为。



博弈论

• 冯 • 诺伊曼证明了
对一类特殊的二人
博弈，「零和博弈」
(zero-sum game) ，
上策均衡必定存在。

• 可是对大部份的博
弈，上策均衡都不
存在。



博弈论

纳什为何获得诺贝尔经济学奖?

◼ 在纳什的博士论文里，他引入了现称为混合纳什
均衡 (mixed Nash equilibrium)的概念。它是一种
比上策均衡更一般的解。

◼ 纳什证明，一般地，每个博弈都最少要有一个混
合纳什均衡。



博弈论 纳什的诺贝尔得奖定理

每个 n 人非合作博弈都至少有一个混合纳什均衡。

Every finite n-player non-cooperative game has a 

mixed Nash  equilibrium.

冯 • 诺伊曼证明：

每一个二人「零和博弈」(zero-sum game)，都
有一个 「混合上策均衡」。



博弈论

石头剪刀布不存在纯策略纳什均衡一一双方都固定不变的策略集合

石头剪刀布存在混合策略纳什均衡一一以固定的频率在几种策略之间切换让

自己的收益最大化。



博弈论

• 一个策略组合称为「纳什均衡」，如果所有参与者都不
会独自改变他们已选择的策略。

• 当处于「上策均衡」时，每一个参与者都不会再改变自
己的策略。

• 当处于「纳什均衡」时，每一个参与者都不会独自改变
自己的策略。

• 因此「上策均衡」必定是「纳什均衡」。



博弈论

胆小鬼博弈，1959，罗素：

两个人在一条车道上相对着开车，每个人

都可以随时打方向盘驶出车道最先驶出车

道的人就会被对方嘲笑为胆小鬼而一直在

车道上狂飙的人就被称为英雄。



博弈论
胆小鬼博弈



博弈论

混合策略纳什均衡:纳什均衡点，包括纯策略纳什均衡和混

合策略纳什均衡，绝大多数情况下都是奇数个。

胆小鬼博弈中至少还有一个混合策略纳什均衡。



博弈论 胆小鬼博弈的混合策略纳什均衡



博弈论

⚫ 拍卖20元纸币这20元是真币，但是没有任何收藏价值

⚫ 1元起拍，每次加价至少1元

⚫ 出价最高的朋友会获得这20元

⚫ 出价最高和出价次高的朋友都需要按照你的出价付款

拍卖陷阱



博弈论 商业竞争



博弈论 教育内卷

你来，我培训你

你不来，我培训你对手

一一补习班广告



博弈论

李永乐老师：生活中的博弈论 
【中科院科学公开课S02EP29】

吴端伟博士
香港大学数学系

《博弈高手⎯浅论约翰 • 纳殊的诺贝尔奖得奖理论 》
https://hkumath.hku.hk/~ntw/Chinese_Public_lecture.ppt

参考资料
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智能博弈



智能博弈



智能博弈



智能博弈



智能博弈

DeepNash

Football

2022年

特点：

DeepMind用AI模
拟足球比赛，实
现1v1实物对战
和3v3仿真对战

特点：

DeepMind AI 首
次在西洋陆军棋
达到人类专家水
平，胜率84%



智能博弈

典型大规模对抗空间博弈场景



智能博弈

典型大规模对抗空间博弈场景



智能博弈

博弈论与强化学习方法的特性对比



智能博弈

强化学习求解大规模智能博弈算力需求



智能博弈



智能博弈

[1]袁唯淋,罗俊仁,陆丽娜,et al.智能博弈对抗方法:博弈论与强化学习综合视

角对比分析[J].计算机科学, 2022, 49(8):14.DOI:10.11896/jsjkx.220200174.

[2]孙宇祥,彭益辉,李斌,et al.智能博弈综述:游戏AI对作战推演的启示[J].智能

科学与技术学报, 2022(004-002).DOI:10.11959/j.issn.2096-6652.202209.
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AlphaStar和DeepNash

2019，《Nature》

AlphaStar

2022，《Science》

DeepNash

Deepmind



AlphaStar和DeepNash



AlphaStar和DeepNash



AlphaStar和DeepNash



AlphaStar和DeepNash

AlphaStar将《星际争霸Ⅱ》的环境状态分为4部分，分别为实体（entities）信息、地
图（map）信息、玩家数据（player data）信息、游戏统计（game statistics）信息



AlphaStar和DeepNash

• 第一部分————实体信息，例如当前时刻环境中有什么建筑、兵种等，并且我们
将每一个实体的属性信息使用向量表示。例如对于一个建筑，其当前时刻的向量中
包含此建筑的血量、等级、位置以及冷却时间等信息。所以对于当前帧的全部实体
信息，环境会给神经网络 N个长度为 K的向量，分别表示此刻智能体能够看见的 N
个实体的具体信息（向量信息）。

• 第二部分————地图信息，这部分比较好理解，即将地图中的信息以矩阵的形式
输入神经网络中，来表示当前状态全局地图的信息（向量信息或图像信息）。

• 第三部分————玩家数据信息，也就是当前状态下，玩家的等级和种族等信息
（标量信息）。

• 第四部分————游戏统计信息，视野的位置（小窗口的位置，区别于第二部分的
全局地图信息），还有当前游戏的开始时间等信息（标量信息）。



AlphaStar和DeepNash

AlphaStar的动作信息主要分为6个部分，分别为动作类型（action type）、选中的单元
（selected units）、目标（target）、执行动作的队列（queued）、是否重复（repeat）
以及延时（delay），各个部分间是有关联的。



AlphaStar和DeepNash

• 第一部分————动作类型，即下一次要进行的动作的类型是移动小兵、升级建筑
还是移动小窗口的位置等。

• 第二部分————选中的单元，承接第一部分，例如我们要进行的动作类型是移动
小兵，那么我们就应该选择具体移动哪一个小兵。

• 第三部分————目标，承接第二部分，我们移动小兵A后，是要去地图的某一个
位置还是去攻击对手的哪一个目标等，即选择目的地或攻击的对象。

• 第四部分————执行动作的队列，即是否立即执行动作，对于小兵A，是到达目
的地后直接进行攻击还是原地待命。

• 第五部分————是否重复，如果需要小兵A持续攻击，那么就不需要再通过网络
计算得到下一个动作，直接重复上一个动作即可。

• 第六部分————延时，即等候多久后再接收网络的输入，可以理解为一个操作的
延迟。



AlphaStar和DeepNash



AlphaStar和DeepNash



AlphaStar和DeepNash

模型的输入部分主要有3个部分：标量特征
（scalar features)，例如前面描述的玩家等
级 以 及 小 窗 口 的 位 置 等 信 息 ； 实 体
（entities)，是向量，即前面所叙述的一个
建筑或一个小兵的当前所有的属性信息；
小地图（minimap），即图像数据。
➢ 对 于 标 量 特 征 ， 使 用 多 层 感 知 机

（multilayer perceptron，MLP），就可
以得到对应的向量，可以认为是一个嵌
入过程。

➢ 对于实体，使用自然语言处理中常用的
Transformer 架 构 作 为 编 码 器
（encoder）。

➢ 对于小地图，使用图像中常用的ResNet

架构作为编码器，得到一个定长的向量。

https://cloud.tencent.com/product/nlp?from_column=20065&from=20065


AlphaStar和DeepNash

中间过程比较简单，即通过一个深度长短期记忆网络模块融合3种当前状态下的嵌入并进行下一时
刻的输出，并且将该输出分别送入价值网络（value network）、残差多层感知机（residual MLP）以
及动作类型的后续的多层感知机中。



AlphaStar和DeepNash

输出的动作:
➢首先是动作类型：使用深度长短期记忆网络的嵌入向量作为输入，使用残差多层感知机得到动

作类型的Softmax激活函数的输出结果，并将其传给下一个子模型进行嵌入。
➢然后是延时：将动作类型嵌入的结果以及深度长短期记忆网络的结果一起输入多层感知机后得

到结果，并传给下一个子模型进行嵌入。
➢接下来是执行动作的队列：将延时的结果以及嵌入的结果一起输入多层感知机后得到结果，并

传给下一个子模型进行嵌入。
➢然后是选中的单元：将队列的结果、嵌入的结果以及实体编码后的全部结果（非平均的结果）

一起送入指针网络（pointer network）中得到结果，并传给下一个子模型进行嵌入。这里的指
针网络的输入是一个序列，输出是另外一个序列，并且输出序列的元素来自输入的序列。其主
要用于自然语言处理中，在这里很适合我们选中的单元的计算。

➢接着是目标单元（target unit）和目标指针（target point）两者二选一，对于目标单元，使用注
意力（attention）机制得到最优的动作作用的一个对象；对于目标区域，使用反卷积残差网络，
将嵌入的向量反卷积为地图的大小，从而执行目标移动到某一点的对应动作。



AlphaStar和DeepNash

对于上面复杂的模型，AlphaStar究竟如何进行训练呢？总结下来一共分为4个部分，即监督学习
（主要是解决训练的初始化问题）、强化学习、模仿学习（配合强化学习）以及多智能体学习或
自学习（面向对战的具体问题）



AlphaStar和DeepNash



AlphaStar和DeepNash
0.15%

0.5%

16%



AlphaStar和DeepNash

关于AlphaStar的总结如下:

1. AlphaStar设计了一个高度可融合图像、文本、标量等信息的神经网络架
构，并且对于网络设计使用了自回归（autoregressive）技巧，从而解
耦了结构化的动作空间。

2. 其融合了模仿学习和监督学习的内容，例如人类统计量 Z的计算方法。

3. 其拥有复杂的深度强化学习方法以及超复杂的训练策略。

4. 其完整模型的端到端训练过程需要大量的计算资源。对于此，原文表述
如下：每个智能体使用32个第三代张量处理单元（tensor processing
unit，TPUs）进行了44天的训练；在训练期间，创建了近900个不同的
游戏玩家。



AlphaStar和DeepNash DeepNash

AI 在此前尚未掌握的经典棋类游戏 Stratego（西洋陆军棋）中，表现出了人类专家级
一般的水准——以97%的最低胜率击败了其他 AI 机器人；在 Gravon 平台上与人类专
业玩家对弈，取得了84%的总胜率，在年初至今和历史排行榜上都排在前三名。



AlphaStar和DeepNash

• 在 Stratego 中，双方各有代表元帅
（Marshal）、将军（General）、
上校（Colonel）、中校（Major）
、上尉（ C a p t a i n ）、中尉（
Lieutenant）、士官（Sergeant）
、除雷兵（Miner）、斥侯（Scout
）、间谍（Spy）、地雷（Bomb）
、军旗（Flag）的棋子。

• 具体游戏规则为：两方将所有己棋竖
立、以正面朝后的方式排布，然后轮
流移动一枚己棋；可以将棋子沿纵横
方向移动一格至空格或敌棋处，但需
要维持正面朝后；如果一方棋子到达
敌棋处，便将两棋公开，一般胜方这
一棋子会被放回原位且正面继续朝后
，输方这一棋子则被移除游戏。



AlphaStar和DeepNash

• Stratego 诞生于 1947 年，与中国陆军棋不同，其军衔、棋子数量较
多，棋盘设计较为简单，没有铁路、行营，也没有裁判，当两方棋子相
遇后，才会揭开来判断大小。二者的相同之处，都是以夺得对方军旗或
消灭所有可移动的棋子为胜利标志。

• Stratego 是一种不完全信息游戏。与之相反，国际象棋、跳棋、日本
将棋和围棋可看作完全信息博弈，因为双方完全清楚游戏规则，当前局
面对方可能的下法等信息。

• 而且，Stratego 具有非常复杂的结构，其博弈树具有10^535种可能
的状态，比无限德州扑克（10^164）和围棋（10^360）都要多。

• 另外，在特定情况下，Stratego 玩家需要在游戏开始时推理出多于
10^66对可能的排布，而在德州扑克中，这一数字仅为 10^6；完全信
息游戏则没有这一阶段，相对更为简单。



AlphaStar和DeepNash

由于Stratego的博弈树复杂性如此之大，DeepNash无法采用其他AI在玩游戏时用的蒙特卡洛树
搜索。DeepNash采用的，是一种新的博弈论算法思想——正则化纳什动态规划（Regularized

Nash Dynamic，R-NaD）。它引导着DeepNash，让它的学习行为朝着纳什均衡的方向发展。



AlphaStar和DeepNash

博弈论之父冯·诺伊曼：现实生活中充满“虚张声势”、
“欺骗的小伎俩”以及“猜测别人会认为我打算做什么” 。

DeepNash的两种唬人技巧：主动吓唬（positive

bluffing）与被动吓唬（negative bluffing）。

所谓主动吓唬，就是假装自己的棋子等级很高，威
慑对手。简单来说就是「虚张声势」。
在扑克中，优秀的玩家会玩心理战，即使在我方弱
势的情况下，也要让对方形成威慑。
DeepNash也学会了这种虚张声势的策略——被动
吓唬（negative bluffing）。
也就是我们常说的「扮猪吃老虎」：将自己等级高
的棋子伪装成等级低的棋子，等到对方上当后再一
举拿下。



AlphaStar和DeepNash
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四、踢足球、躲猫猫、追逃、空战



踢足球

2022
3v3仿真

2023
1v1实物

Deepmind



踢足球

DeepMind将  AI 技术应用于模拟踢足球之中，并将研究论文发表于Science

Robotics上，，其研究了在模拟足球场的环境下控制多智能体自身的运动和长距离
运动决策的集成方法，通过强化学习算法构建出多时间、多空间、多主体下的 AI

足球比赛。



踢足球

首先，为了诱导 AI 球员产生
最初的运动行为，项目组创
建了人类动作行为片段的运
动原始模块，能够根据抽象
的运动指令产生瞬时的仿人
类运动，自动生成原始动作
片段中不存在的动作序列。

然后，为了训练 AI 球员进行
长距离的运动（奔跑等），
算法利用在单次的足球训练
任务中预先训练过的运动模
型，训练多智能体进行中等
水平的足球运动，由此产生
的技能被表示为可重复使用
的足球技能，可以进一步随
机产生与足球训练相关的不
同行为，将行为正规化。

最后，项目组还用注意力感
知算法模拟出 AI 球员增量训
练的全过程，将球员不断转
移至球员数量更多的比赛中
进一步训练。



踢足球

DeepMind研究团队通过使用深度强化学习训练了一个具有20个驱动关节的微型仿生机器人
OP3，在为其设置了多种单一行为策略后，OP3可以逐渐掌握在动态环境中组合自身行为应
对复杂情况的能力，例如，两个OP3就可以进行简单的一对一足球比赛：



踢足球

在对OP3进行训练时，研究团队首先对其训练单一的行为技能，然后使其通过自我
博弈方式端到端的组合这些单一技能，通过这种方式产生的组合行为展现出了惊人
的运动潜能。例如OP3可以流畅地完成行走、转身、运球、射门等复杂足球行为。



踢足球

除了上述专业足球动作，研究团队还着重考虑了OP3对外界环境的适应能力，例如
快速跌倒恢复动作，如下图所示，如果将运动中的OP3直接推到，它能够快速平稳
的重新站立，展现出了较强的环境适应能力。



踢足球

研究团队首先在一个定
制的足球仿真环境中训
练了智能体，然后将策
略转移到对应的真实环
境中，该环境由一个长
5米、宽4米的足球场
构成，其中设置了两个
球门，每个球门的开口
宽度为0.8米。在仿真
环境和真实环境中，足
球场的周围都设置有坡
道，确保球保持在边界
内。真实的足球场上铺
有橡胶地板砖，以增加
机器人与地面的摩擦力。



踢足球 如果仅仅对智能体的目标函数进行简单的稀疏奖励训练，很难实现复杂的
行为组合效果，因而本文通过将整体训练过程分为两个阶段来分步实现



踢足球

⚫ 在第一阶段，研究团队首先训练了一个教师模型，教师模型主要使用两个特定技
能进行训练，即从地面起身（getting up from the ground）和进攻对手得分
（scoring goals）。需要注意的是，在训练进攻对手得分任务时，智能体必须
处于站立状态，如果没有对该条件进行限制，智能体会陷入一个局部最小值陷阱，
即在地面上滚动来将球送入球门，而不是通过行走运球和射门，这是强化学习训
练中常见的问题。

⚫ 在第二阶段，研究团队使用第一阶段训练得到的教师模型来指导智能体学习如何
有效地对抗越来越强的对手。这里作者采用了自我博弈的形式，即对手是从智能
体的先前训练版本中随机采样得到的。这是一种自动课程学习的方式，对手的强
度随着智能体的改进而增加。此外，为了提高后续策略迁移的泛化能力，作者在
智能体训练过程中加入了域随机化、随机扰动和传感器噪声等增强手段。



躲猫猫

蓝色小人（躲藏者）需要利用各种办法隐藏自己，避免进入红色小人（搜索者）的视野。每局游戏
刚开始，搜索者会被锁定，给躲藏者一点时间。
在已经进行了 4.81亿次的“躲猫猫”游戏中，人工智能控制的小人不断开发出新玩法....



躲猫猫

• 通过几亿次简单的躲猫猫游戏，两支相互对立的 AI 智能体（agent）团队找

到了复杂的游戏策略，其中甚至有工具的使用和团队协作。

• 测试结果表明，两支团队通过竞争模式进行自我改进的速度，远远超过任何

单一智能体的进化速度。

• 研究人员认为，这些初步结果表明，通过简单的游戏规则、多智能体竞争和

标准的大规模强化学习算法，可以刺激智能体在没有监督的情况下学习复杂

的策略和技能，这是进化为更复杂人工智能的一个很好的方式。

• “我们没有告诉隐藏者或搜寻者要跑到盒子附近或利用盒子当做工具，”论文

作者之一 Bowen Baker 说，“但通过竞争模式，它们为彼此创造了新的任务，

使得另一个团队不得不适应。”



躲猫猫



躲猫猫

第一阶段：追逐和隐藏
最初，AI什么都不会。但是在进行了数百万次“躲猫猫”之后，AI控制的小人发现了游
戏的基本原理：在地图上互相追逐和躲藏。



躲猫猫

第二阶段：把自己藏起来
AI小人可以把游戏里的道具方块“锁定”（不能移动），而另一方无法解锁。又
经过数百万次的练习，蓝色小人（躲藏者）学会了在适当的区域建造庇护所，
这样红色小人（搜索者）就看不到它们。



躲猫猫

第三阶段：突破掩体
又经过数百万次游戏，红色小人找到了一种办法：它们把斜坡方块拖到合适位
置，然后爬上斜坡，找到蓝色小人。
蓝色小人也不是吃素的，它们学会了反击：把斜坡方块锁定在适当位置，让红
色小人无法移动它们。



躲猫猫

第四阶段：冲浪玩法
这个阶段有点超出预期：红色小人竟然学会了站在箱子上，使其像“冲浪板”那样
滑行，并最终跳进庇护所。



躲猫猫

第五阶段：防止冲浪
无数次的失败之后，蓝色小人有了对策：它们锁定周围的一切，使红色小人没有
任何可使用的工具。



躲猫猫

最新的进展，是红色小人学会了一招：以合适的角度推着斜坡方块奔跑，然后
就可以让自己飞起来！



躲猫猫



追逃

高源博士与林天麟
教授开发异构机器
人团队围捕系统。

该论文旨在开发一
个更加强健和智能
的异构机器人团队
围捕系统，以应对
现代异构多机器人
系统中不断增长的
异构性和不同类型
机器人数量。



追逃



追逃

文章提出了一种基于多智能体强化学习的用于解决异构机器人团队合作博弈的
框架，通过融合不对称自我博弈和课程学习技术来实现异构机器人团队之间的
合作行为。这个框架使异构多机器人系统在真实世界约束条件下进行复杂捕捉
变成可能。



空战



空战

2016

2019.3

2020.11

2020.8

2023

AI“飞行员”驾驶一

架完整的喷气式飞机

（L-39教练机）进

行实际空战缠斗。

ACE第三阶段

真机验证

美国人工智能空战发展路线



Flying in Simulator



Watch DARPA's AI vs. Human in Virtual F-16 Aerial Dogfight (FINALS)



谢谢大家
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