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游戏智能中的 AI——从多角色博弈到平行博弈 
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摘  要：总结了国内外人工智能技术在游戏领域的研究进展，分析了游戏领域的研究进步对于现实社会的意义。

针对强化学习中免模型方法存在的仿真与真实的鸿沟、基于模型的方法缺乏通用性的问题，提出平行博弈的思想

和方法，介绍了平行博弈在解决现有单角色博弈和多角色博弈问题上的先进之处。认为虚实结合的平行博弈方法

将成为迈向通用人工智能的奠基石。 
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Abstract: The domestic and overseas research progress of artificial intelligence technology in the field of games was 
summarized and the significance of the research progress in the field of games for real life was analyzed. In view of the 
gap between simulation and reality in model based methods and the lack of generality of the model-based approach in 
reinforcement learning, the idea and method of parallel game were put forward, and the advance of parallel game in solv-
ing the existing problems of single-role game and multi-role game was introduced. The parallel game method will be the 
cornerstone of the general artificial intelligence. 
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1  引言 

2019 年 7 月，由脸书和卡耐基梅隆大学合作开

发的新型人工智能系统 Pluribus 扑克机器人，在 6 人

无限制德州扑克比赛中击败了 15 名顶尖选手，其中

包括多位世界冠军[1]。这是人工智能（artificial intel-
ligence，AI）首次在超过两人的复杂对局中击败人类

顶级玩家，突破了过去 AI 仅能在国际象棋等二人游

戏中战胜人类的局限，成为机器在游戏中战胜人类的

又一个里程碑性的工作，被《科学》杂志评为 2019 年

的十大科学突破之一。《科学》杂志的论文显示，

Pluribus与13名德州扑克高手进行了1万次不限注对

局的六人桌比赛，且 Pluribus 在与 5 名人类选手的对

抗中获胜。同时，在由 5 个 Pluribus 和 1 名人类选手
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组成的对局中，Pluribus 分别在 5 000 手对局中先后击

败了德州扑克世界冠军达伦·伊莱亚斯和克里斯·弗

格森。这不是机器与人对抗的第一次胜利，早在

2016 年，国际顶尖期刊《自然》杂志就报道了由谷歌

旗下的 DeepMind 公司创始人戴密斯·哈萨比斯领衔

的团队开发的名为“阿尔法围棋（AlphaGo）”的人工

智能系统，该系统分别击败世界围棋冠军李世石和欧

洲围棋冠军樊麾[2]。AlphaGo 专注于一对一（1v1）的

围棋模式，系统可分为 3 个部分：策略部分用于判断

“下一步走哪”，价值部分用于判断“当前局势如

何”，组合策略部分则用于判断上一步策略是否正确。 

多智能体对抗博弈策略在实际领域具有应用价

值，美国军方连续几年发布无人系统路线图，将多无

人系统在战场上的协同作战列为重点研究方向，并开

展多项以多机器人系统或集群作战为内容的军事研究

项目。俄罗斯军方也已将多无人系统应用于战场。 

2  游戏智能 

根据前瞻产业技术研究院的统计数据，

2011—2018 年我国的游戏市场销售收入逐年增长，

2018 年年底实际的销售收入达到 2 144.4 亿元。从

细分类型来看，动作角色扮演类游戏收入最高。作

为移动互联网产业的重要组成部分，游戏市场的规

模不断发展壮大，其发展的重要推动力便是当下以

智能机器人、增强现实（augmented reality，AR）、
语音识别、模式识别等为代表的人工智能技术。游

戏的英文名是“game”，它又有博弈的意思。 
传统的游戏智能技术包括有限状态机、脚本语

言、模糊逻辑、决策树和遗传算法。然而，它们通

常依赖于大量的人工干预（例如人工设计的特征与

动作空间），同时对模型的性能以及游戏的结果提

升也有一定的限制[3]。DeepMind 的创始人、英国《商

业评论》的作者 Hassabis 等人[4]基于世界冠军和人

工智能之间的竞争——深蓝（Deep Blue），分析了

用于国际象棋的人工智能。深蓝的利弊在 Hassabis
这位前国际象棋世界冠军自己的观点中得到了体

现，深蓝还被拿来与更先进的人工智能 AlphaGo 相

比，后者更智能、更通用，他认为人工智能的发展

正在促进如今的技术进步。参考文献[5]提供了一个

国际象棋引擎，它使用自我对战来发现其领域内特

定的知识，而程序员只提供了有限的知识。他们还

开发了另一种基于概率搜索框架的机器学习系统，

该系统具有更高的效率，从而提高了游戏强度。该

引擎已被评估并证明与官方评级在前 2.2%的国际

象棋锦标赛选手相当。Ruben Rodriguez T 等人[6]描

述了通用的电子游戏 AI（general video game AI，
GVGAI），它提供了一种对许多应用领域使用特定

描述语言编写的游戏的 AI 算法进行基准测试的方

法。他们还将 GVGAI 与 Open AI Gym 环境结合，

实现了针对多款游戏的深度强化学习算法。作者还

对结果进行了分析，并对不同智能体（agent）在不

同游戏中的表现进行了评价。参考文献[7]介绍了 3 个

主要的年度《星际争霸》人工智能竞赛：学生《星

际争霸》人工智能比赛（student starcraft AI tour-
nament ， SSCAIT ）、游戏中的计算智能竞赛

（computational intelligence in games competition，
CIG）以及人工智能和交互式数字娱乐（artificial 
intelligence and interactive digital entertainment，
AIIDE）大会。作者分析了这些竞赛的现状以及人工

智能机器人在竞赛中的竞争。参考文献[8]分析了

AlphaStar，这是一个针对游戏《星际争霸Ⅱ》的专

业AI。AlphaStar 最有趣的方面包括：使用拉马克进化、

竞争性共同进化和质量多样性。作者希望提供一个进

化计算领域和主要 AI 系统之间的枢纽。参考文献[9]
从AI 的角度定义了即时策略（real-time strategy，RTS）
游戏，并总结了 RTS 游戏 AI 中存在的开放性问题以

及针对这些问题所做的工作。作者认为RTS 游戏可以

被看作在有限且更小的世界中对真实复杂动态环境的

模拟。在RTS 游戏中寻找有效的技术来解决这些问题，

这将有益于其他 AI 学科和应用领域。参考文献[10]试
图研究AI 和视频游戏之间的关系。其讨论内容包括一

般的电子游戏如何成为人工智能的理想测试平台，以

及加入更高级的人工智能技术后游戏的表现形式。 
图灵在 1950 年提出著名的“图灵测试”，用

于检验机器是否具有智能[11]。“图灵测试”在游戏

中可以被描述为：当玩家与机器在同时游戏时，如果

玩家通过任何手段都无法判断哪个角色是玩家，哪个

角色是机器，就说明机器通过了“游戏中的图灵测

试”。与棋类游戏相比，多角色游戏中多智能体 RTS
游戏的研究难度更大，主要体现在如下几点： 

多玩家共存及多异构智能体博弈； 
实时对抗及动作持续性； 
非完整信息博弈和强不确定性； 
巨大的搜索空间和多复杂任务。 

参考文献[12]总结了多智能体 RTS 游戏的难点

与人工智能研究挑战的对应关系，如图 1 所示。 
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多智能体博弈游戏具有实时对抗、群体协作、

非完全信息对称、搜索空间巨大、时间−空间推理

任务复杂等特点。 
2.1  单角色博弈 

谷歌的 DeepMind 使用强化学习玩打砖块的游

戏。模型将图像像素作为输入，在无任何先验知识

的条件下指导 AI 学习，模型中的 agent 被随机初始

化后与环境进行交互，得到的分数被作为奖励，在

进行多次循环后得到一系列训练样本并被用于训

练神经网络，最终得出决策模型[13]。 
卡耐基梅隆大学之前开发过 Libratus，这是一

个玩无限德州扑克的人工智能程序，也是 Pluribus
的前身[14]。Libratus 进行的是 1v1 的比赛，没有用

到专业的牌局进行神经网络的训练，不同于

AlphaGo 用了大量的棋局做训练，这个模型用随机

生成的牌局（随机产生公共牌、底池筹码、玩家拿

牌概率）和尝试性的动作带来的结果（在随机生成

的输入情况下模拟玩家跟牌后的结果）作为训练数

据。Libratus 不再积累大量对局数据，而是平衡风

险与收益，使其达到纳什均衡，从而选择策略。

Libratus 有一个独特的自学习模块，可以随着时间

的推移逐渐增强策略蓝本的计算水平，当部分博弈

树中对手有可能在它的策略中发现潜在的漏洞时，

它可以计算出更接近纳什均衡的近似解。模型中同

样未加入强化学习，Libratus 使用蒙特卡洛反事实

遗憾最小化（counterfactual regret minimization，
CFR）的一种变体，计算策略蓝本，处理实时的子

博弈求解。CFR 是一种自我博弈的算法，与强化学

习类似，但是 CFR 会更多地考虑在自我对局中未被

选择的那些选项，并假设选了之后会有什么样的投

入产出。 
当前，应用 AI 的大型、对抗性游戏主要有以

《星际争霸》为首的 RTS 游戏和以《DOTA》为首的

多人在线战术竞技（multi-player online battle arena，

MOBA）游戏。《星际争霸》是一款 RTS 游戏，其

单个单元较为简单，主要学习兵力的组合和进攻策

略，游戏规则就是造农民，采矿，造建筑、兵和武

器，升级科技，最后拆掉对方建筑；而在《DOTA》

游戏中，选手通过打怪兽、击杀对手获得经验升级

等级和金钱升级装备，基于选手的操作和团队配合

推翻敌方战略要地，获得胜利，单个英雄操作复杂，

玩家主要学习如何操控以及团队配合。《星际争霸》

和《DOTA》游戏的共同特点都是由于战争迷雾导

致的部分信息不可知问题。 
我国在游戏智能领域的研究起步较国外较晚，

但是也取得了很好的成绩。中国科学院自动化研究

所的张俊格团队设计开发的CSE bot在2018年的第

八届 AIIDE《星际争霸》AI 比赛中以 87.11%的胜

率取得大赛季军。在《星际争霸》游戏中，玩家需

要收集自然资源建造防御和作战单元，并在最短时

间内消灭对手取得胜利。自 2010 年首届《星际争

霸》AI 比赛开始，参赛者提交《星际争霸》AI bot，
这些人工智能体将会自主进行厮杀。开发者使用

BWAPI（Brood War API）控制《星际争霸》AI 智
能体，BWAPI 提供了一个 C++的编程接口，可以自

由编程，生成动态链接库 DLL 格式的 AI 文件。 
在 2020 年 6 月 21 日的北京智源大会上，启元AI

“星际指挥官”以 2:0 完胜人类选手《星际争霸Ⅰ/Ⅱ》

全国冠军黄慧明，以及中国星际最强人族选手、黄

金总决赛三连冠的李培楠。在比赛过程中，AI 不断

使用新的打法和策略，稳定发挥，其表现与一个极

其冷静且双商极高的人类类似。启元 AI 分别从工

程和算法层面进行深层次优化，最终仅用 1%的算

力便达到了国外顶尖机器智能的水平。 
腾讯 AI Lab 利用深度强化学习在《王者荣耀》

1v1 游戏虚拟环境中构建“绝悟”AI，开发高扩展、

低耦合的强化训练系统，使得 AI 能够具有进攻、

诱导、防御、欺骗和技能连招释放的能力[15]。不同

 
图 1  多智能体 RTS 游戏的难点与人工智能研究挑战的对应关系 
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于星际 RTS 研究智能体之间的协作策略，“绝

悟”AI 更关注 agent 复杂的动作控制，MOBA 一对

一类型的游戏的复杂性来自巨大的动作和状态空

间以及游戏机制。主要可概括为： 
 agent 需要在部分可观测环境中完成决策

过程； 
 小兵、炮塔等单元给 agent 目标选择带来挑

战，因此需要更精细的决策和动作控制； 
 不同英雄玩法差别大，因此需要进行统一

的、具有鲁棒性的建模；  
 缺乏高质量数据，监督学习方法变得不可行。 
“绝悟”AI 借助控制依赖解耦、动作屏蔽、目

标注意力和双裁剪最近策略（dual clip proximal 
policy algorithm，PPO），训练用于对 MOBA 动作

控制进行建模的 actor-critic 神经网络，实现对大规

模多智能体竞争环境的有效探索。 
如图 2 所示，“绝悟”AI 系统架构由 4 个模块

组成：游戏环境 AI 服务器实现 AI 模型与环境交互

的方式；调度模块用于样本收集、压缩和传输；内

存池存储数据，为强化学习器提供训练样例；强化

学习器训练模型，并以点对点的方式同步到游戏环

境 AI 服务器中。“绝悟”AI 使用 384 块 GPU，日

均对战局数相当于人类 440 年的对战局数。在训练

半个月以上之后，其在与大量顶级业余玩家的2 100 场

对战中取得了 99.81%的胜率。 
2016 年，基于游戏的 ViZDoom AI 竞赛诞生，

作为第一人称射击类游戏（ first-person shooter 
game，FPS），该比赛首先搜索输入像素级视觉信息，

直接输出 AI 控制策略的强化学习算法。比赛共分

为两个挑战：Track 1 为单人闯关模式，考核标准为

在最短时间内闯最多的关，不同于以往的死亡竞

赛，该部分需要 AI 能同时完成搜索路径、收集装

备、躲避陷阱、寻找出口等诸多复杂任务，对 AI
的任务理解和环境认知能力要求极高；Track 2 为随

机对战模式，这是 ViZDoom 的传统项目，采用死亡竞

赛模式，要求参赛选手在同一个地图里对杀 10 min，
AI 需要在保存自身实力的同时，尽量多杀敌人。单

玩家场景如图 3 所示. 
清华大学 TSAIL 团队与腾讯 AI Lab 合作[16]，获

得 2018 年比赛的初赛和决赛冠军。在 Track 1 中，

TSAIL 团队提出环境信息引导的分层强化学习技

术，在对环境信息进行有效感知的基础上，融合环

境反馈和强化学习的奖励信号，引导分层强化学习

训练；在 Track 2 中，TSAIL 团队针对目前强化学

习中普遍存在的动作空间大和奖励信号稀疏问题，

更改适配轻量级物体的检测框架 YOLO-V3，并与

强化学习算法有效融合，极大地提高了强化学习的

训练效率。 

 
图 2  “绝悟”AI 系统架构[15] 
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针对目前游戏 AI 中出现的挑战，腾讯 AI Lab
提出了相应的解决方案。 

 游戏的状态空间过大。许多战略性游戏的状

态空间远大于围棋空间，腾讯提出一套整合了算

法、模型、计算机体系结构的方案，即腾讯大脑，

其核心是利用深度神经网络建模超大规模的状态

空间。 
 复杂的多玩家游戏需要多智能体协调操作。

腾讯提出将强化学习的价值网络与描述宏观战略

的行为树进行互相操作与融合，设计出完善的多智

能体 AI。 
 绝大部分游戏 AI 的模拟器过于理想化。为

打通虚拟世界与现实世界，需要结合反向强化学习

即动态探索机制，对游戏 AI 中的参数进行贝叶斯

升级，从而保证在现实世界中用最小的成本即可完

成部署。 
2.2  多角色博弈 

近几年 AI 研究者在不同的复杂游戏博弈中都

取得了重要突破，比如围棋、二人扑克、《星际争

霸Ⅱ》和《Dota2》等。然而，为什么 Pluribus 被如

此关注，还被视为 AI 领域的重大突破？因为这些

游戏绝大多数被限制在二人玩家的零和博弈与完

备信息框架之内。尽管基于强化学习的 AI 策略在

《Dota2》Five 和《Quake Ⅲ》等多玩家游戏博弈问

题上已取得了相当的进展，但对于 AI 来说，6 个玩

家的德州扑克问题依然是非常有挑战性的问题[17]。

主要原因如下。 
 必须处理不完备信息，玩家需要在不知道对

手策略和资源的情况下进行决策，需要在不同的子

博弈之间寻找平衡。 
 很难达到纳什均衡，纳什均衡的复杂度随着

玩家数量的增加而呈指数性增加，在算力上几乎不

可能实现。 
 需要使用“诈唬（bluffer）”等心理技巧，真

实比赛中需要有效推理隐含信息、寻找让对手无法

预测的策略，懂得“诈唬”技巧是成功的关键之一。 
Pluribus 不用任何先验信息、从头开始学习，

其以自玩的模式训练 AI。其首次在 6 个玩家、无限

制的德州扑克复杂问题中击败国际顶尖玩家，获得

胜利。对多玩家场景下的博弈问题的研究贡献，是

Pluribus 成为 2019 年“十大科学突破”的关键。 
相较于其他 AI 博弈系统，Pluribus 具有“诈唬”

手段。专业玩家承认在抵制机器的行动中遇到麻

烦，Pluribus 是个怪兽级的欺骗者，而且大多数

情况下机器的欺骗手段是更加高效的，这也是机

器难被击败的原因。尽管很多情况下明知道机器

在使用欺骗手段，玩家在与之对战时还是感受到

了巨大压力，Pluribus 被训练得让人类难以预测。 
Pluribus 是 Libratus 的增强版本，Pluribus 在

Libratus 的基础上增加了一个新的在线搜索算法，

可以通过搜索前面几个游戏的步骤，来评估自己的

下一步战术。同时，Pluribus 还拥有比 Libratus 更快

的自玩算法。在线搜索算法和自玩算法的更新与结

合，使得 Pluribus 能用比 Libratus 更少的处理能力

和内存进行训练。此外，Pluribus 也利用动作抽象

和信息抽象来推断游戏中未来几轮的下注情况以

及批量计算相似的牌，它同样也使用了 CFR 算法进

行循环推理，不断自我博弈并实现自我改进。 

 
图 3  单玩家场景[16] 
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3  平行博弈 

从广义上讲，强化学习是序贯决策问题，通

常被纳入马尔可夫决策过程的框架下解决。根据

马尔可夫决策过程的状态转移概率 P是否已知，

强化学习可以被分为基于模型的动态规划和基于

无模型的强化学习。前者源自最优控制领域，常

用模型预测控制（model predictive control，MPC）、

迭代学习控制（iterative learning control，ILC）等

最优控制方法解决；后者更多发展自机器学习领

域，属于数据驱动方法，算法通过采样估计智能

体的状态、动作值函数或奖励函数，从而优化动

作策略。 
免模型的数据驱动强化学习方法需要大量的

采样数据。而现实生活中的机械控制却难以获取

如此多的数据，只能使用仿真环境的模拟器进行

训练，因此，模拟器与现实世界间的鸿沟成了制

约算法性能的重要因素，直接限制了算法的泛化

性能。此外，由于没有模型，算法的可解释性也

就不强，算法调试变得很困难，鲁棒性不高。 
基于模型的动态规划方法对模型进行优化，可

以极大地提升数据利用率，对于环境变化的鲁棒性

更高。但是该算法严重依赖模型的建立，建模的误

差会直接影响算法的收敛，因此缺乏通用性。基于

模型的方法与无模型的方法的区别可被看作基于

知识的方法与基于统计的方法的区别。 
计算机不能有效处理感知信息，根本原因在于

不能对真实场景的基本特征进行可靠提取，缺乏对

真实场景基本特征的一般表达以及对不同模态下

信息特征有效整合的理论。本文提出平行博弈的理

论框架，希望能对现有的强化学习方法中存在的问

题提供解决思路。 
平行理论是王飞跃教授在钱学森、于景元、戴

汝为提出的综合集成科学思想和综合研讨体系技

术的基础之上，把信息、心理、仿真、决策融为一

体，以可计算、可操作、可实现的方式，为研究复

杂性和控制与管理复杂系统提供的一种思路及方

法[18]。早在 2010 年的“亚洲游戏（Gameon Asia）”
会上，王飞跃教授在题为“面向科学的游戏：基于

ACP 的方法（toward scientific games：an ACP-based 
approach）”的报告中就提出将平行方法应用于计算

机游戏和博弈问题中的思想，即平行博弈[19]，平行

博弈系统架构如图 4 所示。平行博弈数字孪生由真

实空间和认知空间的描述系统、预测系统和引导系

统构成[20]，系统架构如图 5 所示。 

 
图 4  平行博弈系统架构 

 
图 5  平行博弈数字孪生系统架构 
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平行博弈将真实世界中的问题抽象到认知空

间，在认知空间中建立模型，进行计算实验，用得

到的结果指导真实世界中的策略执行，真实世界的

执行结果反过来更新认知空间的模型，系统以这种

虚实互动、平行执行的方式不断迭代，直至收敛。 
3.1  描述系统 

描述系统采用两种方法将真实世界的对象抽

象到认知空间中。一是基于统计的无模型方法。在

智能游戏领域，系统的输入为非结构化、不可以显

式表达的数据，例如棋盘的牌面局势、FPS 的当前

场景都以图片形式进行表达。此时需要使用卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）或者

图神经网络（graph neural network，GNN）对采样

得到的大量数据进行特征提取，完成对真实世界的

抽象。二是基于模型的参数化方法。针对自动驾驶

汽车、智能机械臂控制等问题，往往难以完成大量

数据的采样，但此类问题往往容易找出对应的动力

学模型。无模型的方法弱点在于对大量数据的依

赖，而有模型的方法的弱点则是比较固定，不够灵

活。因此针对一些可以建模也可以采集样本数据的

问题，可以将这两种方法结合，将统计特征作为对

模型的补充，从而提升模型在新的任务上的适应性

和鲁棒性。描述系统可以被归纳为建立知识系统的过

程，描述系统是不断更新的、可控的、动态的，而仿

真系统则是静态的、不可控的。 
3.2  预测系统 

预测系统的主要功能是基于描述系统建立的

模型，在认知空间使用计算试验方法仿真预测可能

的未来状态。传统强化学习方法采用一种试错的方

法，根据与环境交互的奖励决定策略。但是在自动

驾驶以及一些涉及道德伦理的问题上，试错的方法

显然是不被接受的，因此，就需要基于描述系统建

立的模型做推演预测，为可行的策略集的制定提供

依据。预测系统是一个将小知识生成大数据的过

程，是一个推理生成过程。对于棋牌等完备信息空

间来说，预测系统是一个推理演示的过程；而对于

星际争霸等由于战争迷雾导致的信息不可知问题

来说，预测系统则是一个预测过程，例如绝地求生

游戏中可以使用光流方法对场景中动态物体的运

行进行预测。常用方法有长短期记忆（ long 
short-term memory，LSTM）网络、变分自编码器

（variational auto-encoder，VAE）以及生成式对抗网

络（generative adversarial network，GAN）。预测系

统对由小知识生成的大数据进行处理，完成状态到

动作的映射，由大数据生成小智能。 
3.3  引导系统 

引导系统是从虚拟到现实交互和部署的重要

步骤。引导系统是一个认知推理的过程，智能体探

索平行系统间差异最大的动作空间，达到降低人工

系统建模误差和智能体执行误差的目的。引导系统

最主要的特征是反事实推理，由预测到的状态映射

而来的动作策略需要经过反事实推理来剔除其中

不可行的策略，将优化过的策略迁移到真实世界中

指导真实系统的运行。 
3.4  平行博弈总结 

Pearl J 等人在参考文献[21]中把因果论分为了

3 个层级，称之为“因果关系之梯”：第一层级研究

“关联”，第二层级研究“干预”，第三层级研究“反

事实推理”。Pearl J 等人特别指出，当前的 AI 和机

器学习只处于第一层级，只是被动地接受观测结

果，考虑的是“如果我看到……会怎样”这类问题。

处于第二层级的“干预”则与主动实施某个行动有

关，考虑的是“如果我做了……将会怎样”“如何

做”这类更高级的问题。第三个层级的“反事实推

理”在现实世界里并不存在，它是想象的产物。 
反事实推理处于因果关系之梯的最高层，其典

型问题是“假如我做了……会怎样？为什么？”，

这类问题属于反思性问题。反事实推理对于人类来

说是家常便饭，但是对于机器来说就没那么容易

了。历史学家尤瓦尔·赫拉利认为人类发展出描绘

虚构之物的能力正是人类进化过程中的认知革命，

反事实推理是人类独有的能力，也是真正的智能，

借助它，人类才可以超越现实。 
平行博弈的描述系统、预测系统和引导系统分

别对应于Pearl J 等人提出的因果论的关联、干预和反事

实推理 3 个部分。描述系统将现实世界的问题在虚

拟世界中进行精确的描述并使之可控；预测系统则

基于过去情景以及先验知识、专家经验等对未来的

进程进行推演并产生相应的动作序列；引导系统

需要判断预测系统给出的结果是否是可行的。整

个过程在认知空间中实现，使机器具有了认知、

反事实推理的能力。 

4  结束语 

现实社会中存在许多大型、复杂的动态系统，

如交通系统、经济预测、智慧城市管理和军事指挥
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控制等，对这些系统的建模和仿真存在着很大困

难。复杂系统的精确解析数学模型难以被构建，仿

真模拟又存在无“真”可仿的尴尬情况，假想推演

极度依赖管理者的个人经验，难以进行科学化的描

述。而平行系统利用描述系统能够精确仿“真”真

实世界的复杂问题。平行系统由实际系统和人工系

统构成，通过二者虚实互动的相互作用，实现对虚

实系统的管理与控制、决策方案的试验与评估以及

执行者的学习与训练。 
对 AI 游戏的研究意义远不止游戏本身，对于

游戏的研究可以打通虚拟世界与现实世界的藩篱，

虚拟世界中的计算实验可以完成现实世界中无法

完成的测试[22]。AI 游戏可以被作为解决现实问题的

试验场，通过构建与真实系统并行的人工系统，得

到平行系统。通过分析数据与行为的依赖关系，将

知识视为在与真实系统平行的人工系统中重建这

种相互依赖的方法，并与现有机器学习方法进行整

合。真实系统与人工系统的区别主要在于，对于真

实系统而言，状态转移函数对应着真实的运动规

律，动作价值函数来源于环境的实际反馈，是无法

改变的。人工系统中的状态转移函数和动作价值函

数是可控的。区分人工和真实的关键在于其状态转

移函数和动作价值函数是否可控。真实系统和人工

系统的集成被称为平行系统，平行系统为智能体提

供了外部的空间来存储和组织计算的中间结果，使

其能够灵活地存储知识和进行推理，并扩充智能体

的学习能力。 
该领域的研究成果可以在短期内给游戏、电竞

产业带来直接推动。虚拟世界中的策略性博弈可以

被应用到教育、医疗和军事等领域[23]，最终推进通

用人工智能问题的探索和发展。从蒸汽机到电动

机，有了“老工业技术（industrial technology，IT）”；
从无线电到电话线，有了“旧信息技术（information 
technology，IT）”；如今，从深度学习到平行学习，

以 AlphaGo 为代表的游戏智能给了人们“新智能技

术（intelligent technology，IT）”。人类面临“老、

旧、新”一体的“IT 革命”，人工智能向平行智能

的发展将成为人类社会从工业社会向智业社会迈

进的重要推动力[24]。 
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统与人因学。 

王飞跃（1961− ），男，博士，中国科学

院自动化研究所复杂系统管理与控制国家

重点实验室主任，中国科学院大学中国经

济与社会安全研究中心主任，青岛智能产

业技术研究院院长，主要研究方向为平行

系统的方法与应用、社会计算、平行智能

以及知识自动化。 


