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摘  要：机器博弈是一种机器模仿人的方式进行思考和决策的人工智能，是当前人工智能领域非常具有挑战性的

研究方向，其研究现状很大程度上代表了人工智能的发展水平。总结了机器博弈的基本概念、研究现状和典型应

用，探讨了机器博弈研究面临的挑战和发展趋势，分析了与机器博弈相关的研究在社会治理上可能的应用，进而

提出基于平行系统和机器博弈的社会认知平行博弈方法，以期为与社会治理相关的研究提供新的思路。 
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Abstract: Machine game is a kind of artificial intelligence in which machines imitate the way people think and make de-
cisions. It is currently the most challenging research direction in the field of artificial intelligence, whose research status 
largely represents the development level of artificial intelligence. The basic concepts, research status and typical applica-
tions of machine game were summarized, its challenges and development trends were discussed, and the possible appli-
cations of machine game on the social governance were analyzed. Then, a social cognitive parallel game method based on 
the parallel systems and the machine game were proposed, aiming at providing new ideas for the research of social go-
vernance. 
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1  引言 

机器博弈是指构建和训练计算机系统，使之能

够模仿人类的方式进行信息获取、信息分析、智能

决策和自动学习，进而成为一个博弈智能体[1]。机

器博弈是计算机展现其智能水平的窗口，是检验人

工智能发展水平的手段之一[2-3]。机器博弈研究的很

多问题与现实生活中的商业竞争、战争等情况十分

相似，对此类问题的决策具有很好的参考价值。 
博弈贯穿人类文明的发展进程，早在封建社会

早期就诞生了中国象棋等博弈游戏，战国时期的田

忌赛马更是作为一个经典的博弈案例被世人所熟
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知。随着人类社会的发展，博弈越来越广泛地存在

于人类活动中。例如，日常生活中的棋牌、球类竞

赛和游戏，经济领域的贸易谈判、营销活动，政党

之间的政治斗争，国家之间的外交谈判和战争等都

可以见到博弈的影子。棋类游戏自古以来就是人类

智慧的象征，其规则清晰、胜负容易评估、受众面

广泛。因此，让机器通过游戏的方式与人类博弈，

是研究人类思维和实现机器思维较好的实验载体，

是检验机器智能水平的有效手段。例如，图灵测试

就是通过让机器进行一场模仿游戏，来判断机器是

否具备所谓的智能。图灵测试在游戏中可以被描述

为：当玩家和机器同时游戏时，如果玩家无法准确

区分人类玩家和机器玩家，就说明机器通过了相应

的图灵测试[4]。机器博弈也是人工智能领域特别具

有挑战性的研究方向之一，是机器智能、兵棋推演、

智能决策系统等的重要基础。 
1928 年，约翰·冯·诺依曼（John von Neumann）

提出极大极小定理，证明了博弈论的基本原理。

1944 年，在他和奥斯卡·摩根斯特恩（Oskar Mor-
genstern）合著的《博弈论和经济行为》中，他们从

经济行为出发，系统而全面地建立了博弈的公理化

描述，奠定了机器博弈研究的基础和理论体系。机

器博弈研究兴起于 20 世纪 50 年代，1950 年，信息

论创始人克劳德·艾尔伍德·香农（Claude Elwood 
Shannon）在论文[5]中提出了象棋博弈的编程方案。

1958 年，Bernstein A 等人[6]在 IBM704 计算机上开

发了第一个达到孩童水平的国际象棋程序。1962 年，

人工智能的创始人之一——亚瑟 ·塞谬（Arthur 
Samuel）编写了一个国际跳棋程序，并于 1962 年

击败了美国的一个州冠军。随着电子计算机的诞生

和软硬件技术的不断发展，机器的智能化水平不断

提升，其在多个更加复杂的游戏中击败了人类顶尖

选手。1997 年，国际商业机器（IBM）公司开发的

基于知识规则引擎和强大计算机硬件的“深蓝”战

胜了世界国际象棋棋王加里·卡斯帕罗夫（Garry 
Kasparov）。2011 年，IBM 公司开发的基于自然语

言理解和知识图谱的 Watson 在美国智力问答竞赛

节目中战胜人类冠军。2016 年，谷歌公司开发的

AlphaGo[7]战胜了围棋世界冠军李世石。这 3 次人

机大战都引起了公众的广泛关注，推动了人工智能

技术的快速发展。 
近年来，随着人工智能的发展，机器学习面临

的场景愈发复杂，在拟合数据分布的基础上，机器

学习开始被广泛应用于决策任务中。研究人员开始

将机器学习与博弈论结合，提出基于机器学习模拟

人类决策的机器博弈方法。因此，已有的机器博弈

方法可以分为 3 类[8]：一是基于博弈论基本理论对

博弈树进行搜索，进而找到给定状态下的全局或局

部最优解；二是基于机器学习，特别是强化学习方

法，训练从感知到动作的博弈智能体；三是将两者

结合的方法。已有的机器博弈研究主要针对围棋、

象棋、军棋等棋类游戏，扑克、桥牌等牌类游戏以

及《星际争霸》《王者荣耀》等动作策略类游戏等。

按照所涉及游戏的信息完整性、零和性及合作性等

特征，机器博弈可以分为是否完全信息、是否零和

博弈、是否合作博弈。完全信息博弈是指博弈参与

方了解其他参与方的策略集、收益等信息，而非完

全信息博弈双方信息不完全透明，存在一定的欺诈

信息。典型的完全信息博弈包括中国象棋、围棋、

五子棋等，常见的非完全信息博弈有德州扑克[9]、

桥牌、斗地主等。零和博弈是指所有博弈参与方的

收益和损失之和永远为零、一方收益必然导致另一

方损失的博弈问题，已有的针对游戏的博弈研究大

多属于零和博弈。合作博弈是指博弈参与方可以通

过同盟、合作方式进行博弈对抗的博弈问题。已有

的机器博弈研究大多针对非合作的单智能体博弈，

但是，合作博弈在城市建设、无人机集群军事对抗、

指挥控制、企业间的博弈决策等领域发挥着关键作

用，亟待进一步研究。 
随着机器学习、物联网、大数据、云计算等技

术的发展，人工智能已成为新一轮科技革命和产业

变革的重要驱动力，并对经济社会发展和人类生活

产生了深远影响。将人工智能同社会治理结合，能

够有效提升社会治理的现代化水平[10]。赵宜萱等人[11]

分析了人工智能在人力资源管理中的应用逻辑、应用

架构和具体实践，并提出基于人工智能与社会认知和

自我决定理论的人力资源管理理论模型，为提升人力

资源管理效率提供了有效方法；参考文献[12-13]从博

弈的角度分析了社会组织与其他社会主体在社会

治理演化下的关键作用和策略选择。社会治理的关

键在于在多元化的格局中争取组织利益、维护各方

关系，其核心是博弈问题。因此，将机器博弈关键

技术与社会治理结合，基于人工社会[14-15]虚拟系统

模拟不同主体在社会博弈中的利益目标和策略选

择，基于系统演化数据自适应搜索和学习最优的管

理和控制策略，进而引导现实社会的运行，有助于
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实现社会关键问题的解决和社会服务水平的提升。 
本文梳理了机器博弈的发展历程，总结了机器

博弈的关键技术和发展现状，并且从社会治理的角

度对机器博弈在社会认知博弈方面的应用前景进

行了分析，提出了基于平行系统和机器博弈技术的

社会认知平行博弈方法，以期为社会治理领域的研

究人员提供新的参考和借鉴。 
本文的结构如下：第 2 节概括机器博弈的发展

历程、主要成果和关键事件；第 3 节总结机器博弈

中的典型技术及其发展现状；第 4 节基于平行系统

和机器博弈的已有技术提出社会认知平行博弈方

法；第 5 节对全文进行总结，并展望未来。 

2  机器博弈发展概述 

机器博弈从模仿人类的思考和决策方式出

发，以游戏为研究载体，通过模拟人类在游戏中

的思维过程构建接近人类智能的信息处理系统，

并扩展到其他相关领域，进而解决现实中难以解

决的复杂问题[16]。 
2.1  机器博弈发展历程 

从 20 世纪 50 年代开始，许多著名学者都开始

涉足机器博弈的研究工作，并对其做出了突出贡

献。1953 年，艾伦·麦席森·图灵（Alan Mathison 
Turing）设计了一个能下国际象棋的指令，实现了

第一个国际象棋的程序化博弈。1958 年，IBM 公司

推出第一台能够与人类进行国际象棋对抗的计算

机 IBM704。1962 年，亚瑟·塞谬编写的国际跳棋程

序击败美国的一个州冠军，成为机器博弈发展历程

中的一个里程碑事件。在机器博弈研究的早期阶

段，机器主要通过穷举博弈双方所有可能的策略，

对不同策略的结果进行评价并产生相应的策略。因

此，该阶段研究的主要内容是如何建立有效、快速

的评价函数和评价方法，使评价的效率更高、花费

的时间和空间代价更小，以及如何在生成的博弈树

上更准确高效地找到最优解[17-18]。 
20 世纪 80 年代，随着计算机软硬件水平的不

断提升，机器博弈理论日趋完善，机器博弈研究进

入快速发展的阶段。特别是传统的符号学习算法的

完善和反向传播算法[19]的成功应用，使机器学习的

基础理论研究引起了人们的重视，掀起了基于统计

模型的机器学习热潮。1987 年，美国卡内基梅隆大

学设计的国际象棋程序“深思”在与世界国际象棋

棋王加里·卡斯帕罗夫进行的“人机大战”中以 0:2

败北，它具有每秒 75 万步的处理速度，其水平相

当于拥有 2 450 国际等级分的棋手。1995 年，IBM
公司设计了全球第一台采用并行计算系统、以

RS/6000SP 为基础、集成了总计 256 块处理器以

及 480 颗 VLSI 加速芯片的国际象棋计算机“深

蓝”。1996 年，“深蓝”在美国费城败给了加里·卡
斯帕罗夫。IBM 公司将“深蓝”升级为“更深的蓝”，

将计算速度提升了2倍，并丰富了芯片中的象棋知识，

使它能够识别不同的棋局，并从可行方案中找出最佳

的行棋方案。“更深的蓝”能够搜寻和估算出当前局

面往后的 12 步行棋方案，最多可达 20 步，而人类棋

手的极限是 10 步。1997 年，“更深的蓝”凭借精准

的计算战胜加里·卡斯帕罗夫，在世界范围内引起了轰

动。“深蓝”成功的秘诀主要有两点：一是将通用计

算机处理器和象棋加速结合，采用混合决策的方法快

速进行推理；二是在软件设计上采用了超大规模知识

库结合优化搜索的方法，存储了 70 万份国际特级大

师的棋谱，利用知识库在开局和残局阶段节省处理时

间，并得出更合理的行棋方案，同时采用 Alpha-Beta
剪枝算法和基于规则的方法对棋局进行评价，通过缩

小搜索空间对棋局进行更有效的评价。 
20 世纪末期，研究人员在机器博弈搜索和评估

方面进行了大量深入探索和实质性研究，极大极小

算法、Alpha-Beta 剪枝算法、并行搜索、遗传算法、

人工神经网络等日趋成熟，支持向量机、Boosting
算法、最大熵算法等相继被提出，机器博弈研究进

入新的发展阶段。1992 年，中山大学教授陈志行开

发的围棋程序“手谈”获得国际电脑围棋赛冠军；

东北大学徐心和团队研发的“棋天大圣”[20]在 2006 年

和 2007 年两次获得中国象棋比赛的世界冠军；北

京邮电大学刘知青团队开发的“本手”能够战胜高

水平的业余围棋选手；北京理工大学团队在 2009 年

和 2011 年获得六子棋比赛的世界冠军。 
2006 年，辛顿（Hinton）提出无监督逐层贪心

训练神经网络的方法，掀起了深度学习研究的热

潮。并行计算、深度学习等技术的突破性进展成功

解决了机器博弈的抽象认知难题，使深度学习等技

术被成功应用于机器博弈及相关领域中，将机器博

弈水平带上了一个新的台阶。谷歌公司的DeepMind
团队开发的AlphaGo是基于深度学习和并行计算的

机器博弈算法的典型代表，该系统通过对 16 万局

人类高手棋谱中的 3 000 万手盘面进行监督学习和

强化学习，使用策略网络和估值网络实现落子决策
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和局势评估。通过与蒙特卡洛树搜索算法结合，

AlphaGo 极大地改善了搜索决策的质量。此外，

AlphaGo 还提出了一种异步分布式并行算法，使其

可运行于 CPU/GPU 集群。 
AlphaGo 的原理示意图如图 1 所示，其对弈知

识是基于离线深度学习从大量数据中学习的。

AlphaGo 的离线学习过程可以分为 3 个阶段：第一

阶段以 3 万多幅人类高手棋谱为输入，基于全局特

征和深度卷积神经网络训练策略网络，进而学习给

定状态下的落子概率和走棋策略；第二阶段是利用

第 t 轮训练的策略网络与之前训练好的策略网络进

行对抗，通过自我博弈的增强学习修正第 t 轮的策

略网络；第三阶段通过大量的自我对弈训练一个价

值网络，进而实现对全局态势的评估，以判定每步

棋对全局胜负的影响，优化走棋策略。这些技术使

得 AlphaGo 初步具备了既可以考虑局部得失，又可

以考虑全局态势的能力。 
2017 年 5 月，AlphaGo 的升级版 AlphaGo 

Master 以 3:0 战胜世界排名第一的柯洁，取得了更

加辉煌的战绩。AlphaGo Master 更多地依靠自我对

弈产生的高质量数据，从自己的搜索中学习，同时

使用了算力更强的 TPU 资源，棋力和棋速均得到了

有效增强。2017 年 10 月，DeepMind 推出 AlphaGo 
Zero，该版本将 AlphaGo 中的策略网络和价值网络

合并为一个网络，能够同时输出所有动作的选择概

率和状态的价值，同时，AlphaGo Zero 没有使用任

何人工经验，而是完全基于强化学习自学习的方式

进行训练。经过 3 天的训练，AlphaGo Zero 便以

100:0 的战绩击败了 AlphaGo。AlphaGo 系列的成功

充分验证了深度学习与机器博弈结合的价值，同时

证明了机器智能水平迈上了新的台阶。 
除棋类游戏外，近年来，基于深度学习的机器

博弈技术还被成功应用于扑克、电子游戏对抗等场

景中。2017 年，美国卡内基梅隆大学开发的人工智

能 Libratus 与 4 名人类顶尖德州扑克选手进行了为

期 20 天的对战，最终人工智能取得胜利。2019 年

7 月，脸书和卡内基梅隆大学合作研发的 Pluribus
扑克机器人基于在线搜索算法和自学习算法，有效

提升了处理能力。在不需要先验信息的情况下，

Pluribus 以自我博弈的方式不断提升，在 6 人无限

制德州扑克比赛中击败了 15 名顶尖选手[21]，成为

机器博弈的又一个里程碑工作。2018 年，DeepMind
开发的《星际争霸》机器博弈程序 AlphaStar[22]以

5:0 的战绩战胜了职业选手。AlphaStar 是将游戏看

 
图 1  AlphaGo 的原理示意图 



第 4 期 李亚玲等：博弈 5.0：基于平行系统和机器博弈的社会认知平行博弈 ·511· 

 

作长序列建模学习任务的强化学习智能体，模型从

游戏接口接收游戏中的单位列表及对应单位的属

性，经过深度神经网络计算后输出在游戏中执行的

指令。AlphaStar 的训练策略与 AlphaGo 类似，首

先使用人类比赛过程的回放进行有监督的模仿学

习，使模型快速学习到高水平玩家在《星际争霸》

天梯中使用的基础策略和微操，然后，通过强化学

习的自我对弈，继续提升模型的博弈水平。中国科

学院自动化研究所张俊格团队研发的 CSEbot 在

2018 年的《星际争霸》AI 比赛中获得季军。2020 年，

启元 AI“星际指挥官”以 2:0 完胜全国冠军黄慧明

及中国星际争霸超强人族选手、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，表现出了与一个冷静且智商和情商极高的人

类相当的智能水平。经过多年的理论研究，在国际

象棋、围棋、扑克等人机对抗场景中，从最初人类

完胜电脑，到如今电脑击败人类顶级高手，机器的

智能水平迅速上升。 
2.2  机器博弈发展现状 

寻找博弈问题的理论解，一直是机器博弈研究

的重要目标。近年来，随着一些机器博弈系统达到

或超过人类大师的水平，部分博弈问题的理论解已

经被成功解决。其中，对于部分复杂度过高、难解

的博弈问题，只能采用渐近法估算其计算复杂性。

国内外学者对部分机器博弈的计算复杂性进行了

研究 [23]，证明了国际象棋属于指数时间完全

（EXPTIME-complete）问题，围棋属于多项式空间

难（PSPACE-hard）问题。常见棋类游戏的状态空

间复杂度和博弈树复杂度的估算值见表 1。针对井

字棋、国际跳棋、国际象棋等复杂度较小的二人零

和完全信息博弈问题，搜索理论已经比较系统完

善，基于极大极小算法等搜索算法已经能够较好

地解决其策略搜索问题。然而，针对博弈树复杂

度较大的搜索问题，以极大极小算法等为基础的

策略搜索算法由于其时间和空间开销巨大，难以

做到很深的搜索，在实际应用中仍然存在很多问

题无法解决。 
常见的机器博弈问题可以分为是否完全信息、

是否零和、是否合作等，不同机器博弈游戏的分类

如图 2 所示。按照博弈参与方对其他参与方的特征、

策略和收益等信息的掌握程度，机器博弈可以分为

完全信息博弈和不完全信息博弈。国际象棋、围棋

等棋类游戏及已有的动作策略类电子游戏大多属

于完全信息博弈，所有博弈参与方都按照公开的策

略集、收益和输赢目标进行博弈，针对此类问题，

可以有效构建博弈树，并且通过对策略的搜索和评

估得到有效的博弈策略。一般而言，完全信息博弈

的难度和计算复杂度仅与博弈树的复杂度和搜索

深度相关。对于斗地主、德州扑克等不完全信息博

弈问题，机器不仅需要推理对手的资源和策略，需

要在不同的子博弈之间寻找平衡，还需要学会使用

“诈唬”等心理技巧，寻找让对手无法预测的策略。

因此，不完全信息博弈问题的难度更大。很长一段

时间以来，最好的算法也只能解决不完全信息博弈

中的玩具问题。直到 2007 年，阿尔伯塔大学计算

机扑克研究小组的研究人员提出反事实后悔最小

化算法[24]，并于 2015 年成功解决有限注德州扑克

问题。2017 年，该研究小组开发的人工智能

DeepStack[25]在与职业扑克玩家的对抗中击败了 11 位

职业玩家，该系统采用了集成深度神经网络的蒙特

卡洛树搜索方法，通过对当前公共状态的本地策略

计算、使用任意状态的价值函数实现有限深度的前

瞻以及预测动作的受限集合，实现了在无限注德州

扑克上超越人类智能。由此可见，对于不完全信息

博弈，已经初步形成了可行的解决方案。但是，机

器仍然无法很好地理解人类情绪，在现实生活中，

不完全信息博弈问题中的智能水平也还没有得到

有效验证。 

表 1     常见棋类游戏的状态空间复杂度和 

博弈树复杂度的估算值 

游戏名称 棋盘大小 状态空间复杂度 博弈树复杂度

井字棋 3×3 103 105 

国际跳棋 8×8 1021 1031 

国际象棋 8×8 1046 10123 

五子棋 15×15 10105 1070 

围棋 19×19 10172 10360 
 

零和博弈即参与博弈过程的各方，一方的收益

必然导致另一方的损失，在这种情况下，博弈参与

者不存在合作共赢的情况，一个游戏参与者的收益

会演变成其他参与者的损失。双人零和博弈由于其

普遍性得到了广泛的研究，是机器博弈的重要研究

方向，人们熟悉的大多数游戏属于双人零和博弈。

当前，双人零和博弈问题的解决方法本质是通过策

略搜索算法对特定局面下的博弈树进行搜索，以获

得最优行动策略。博弈树是对博弈局面状态变化的
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结构化表示，针对国际象棋、围棋等复杂度高的博

弈问题，往往只能构建有限深度的博弈树。已有的

机器博弈算法大多采用带有启发式信息的启发式

搜索算法解决复杂度较高的双人零和博弈问题，常

用算法包括极大极小算法、Alpha-Beta 剪枝算法等。

在日常生活中，除了零和博弈，更多的场景是非零

和博弈，特别是第二次世界大战以来，零和游戏的

观念正逐步被双赢的观念所取代，能够使博弈双方

都得益的正和博弈成了人们的追求。 

 
图 2  不同机器博弈游戏的分类 

非零和博弈问题大多是基于合作博弈的群体

决策问题，合作博弈强调集体理性，在合作博弈的

场景下，由于联盟的整体收益大于每个个体单独博

弈的收益之和，且联盟内的参与者都能获得比不加

入联盟更高的收益，因此合作博弈中参与者会互相

协调，进行联盟，其主要求解方法是多智能体方法。

多智能体机器博弈的核心问题是基于均衡、协同和

合作等学习目标，建立一个策略交互模型，通过交

互式强化学习等算法，达到令博弈玩家都满意的均

衡解，如纳什均衡、斯塔克尔伯格（Stackelberg）
均衡和元均衡等[26]。按照博弈玩家的目标是否相

同，非零和博弈可以分为共同利益博弈和不同利益

非零和博弈。其中，共同利益博弈一般基于单智能

体强化学习算法，主要有团队博弈[27]、势博弈[28]

和去中心化的部分可观察马尔可夫决策[29]等。不同

利益非零和博弈一般为有限一般和博弈，其求解难

度比零和博弈困难很多，已有的求解算法大多将经

典 Q 学习作为中心控制器，进而运用不同均衡方法

引导智能体在迭代中逐渐收敛。从单智能体博弈向

多智能体博弈过渡存在维度爆炸、环境非平稳性、

信度分配等问题，随着智能体数量增多，系统很难

得到收敛结果[30]，某些特殊收敛点对应的策略也不

符合实际情况。此外，在很多实际场景下，多智能

体非零和博弈最优解未必存在。当前，非零和合作

博弈还需要在收敛性、可解释性等方面有所突破，

以实现从个体智能到群体智能决策的飞跃。 
尽管人工智能在图像识别、语音识别、机器翻

译等领域都取得了重大突破甚至接近或超越了人

类水平，目前的人工智能仍然属于弱人工智能。现

阶段的人工智能仍是根据从大量数据中学习到的

统计规律和规则进行决策，不具备真正的推理能

力，没有自主意识，无法像人类一样不断适应新

的环境并涌现出新的功能。能够自适应地应对新

的问题、具有自我意识的强人工智能还需要长时

间的研究。 
在大数据智能的视角下，各类人工智能算法的

目标是学习训练数据集上的最优拟合解，即在训练

数据上的误差损失最小。如此，机器博弈的策略必

然是在训练样本中胜率最高的策略，但是，在现实

问题中，对手的策略是动态变化的，人工智能算法

的学习目标应当是在动态情况下也能取得较好效

果的均衡解[31]。 
当前，人工智能算法特别是深度神经网络的时

间复杂度较高，在步数较少的完全信息博弈中很容

易通过搜索算法求得纳什均衡解。但是，现实中面

临的完全信息博弈往往状态和动作空间非常大，难

以直接估计当前决策对最终局势的影响。因此，针

对大规模、高复杂度问题的高效机器学习算法有待

进一步研究。相比于完全信息博弈，不完全信息博

弈更符合现实场景。但是，在不完全信息博弈的求

解中，对手采取的行动不一定可见，导致博弈树的

规模可能非常大。因此，为了缩减搜索空间，需要

基于状态合并、剪枝等方法对博弈树进行压缩，将

不完全信息博弈问题转化为相对简单的抽象问题，

进而求解该问题的纳什均衡解。总体而言，人工智

能在开放域环境下的自适应推理和决策还需要进

一步研究。 
已有的人工智能大多为单体智能，近年来，人

们开始将研究重点转向多智能体协同的群体智能。

2017 年，国务院印发的《新一代人工智能发展规划》

中明确提出群体智能的发展方向，以通过群体智能

的主动感知与发现、知识获取与生成、协同与共享、

评估与演化、人机混合与增强及群体智能的协同与

控制等，实现群体智能数据−知识−决策自动化的完
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整流程。实现群体智能系统主要有两种途径：一是

每个智能体独立决策，不考虑其他智能体的决策，

但容易导致算法不收敛；二是基于多智能体博弈在

竞争、合作等博弈形式下跟踪其他智能体的行为，

通过多智能体联合行为学习纳什均衡解。2016 年，

DeepMind 与美国游戏公司暴雪娱乐合作，在《星

际争霸 II》游戏环境的基础上开发了人工智能学习

环境，吸引了大量研究人员投入多智能体博弈的研

究中。然而，由于存在实时对抗、群体协作、非完

全信息博弈、庞大的搜索空间、多复杂任务和时间

空间推理等难点[32]，多智能体机器博弈仍然是当前

人工智能领域非常具有挑战的难题。因此，要实现

多人机协同的群体智能和强人工智能仍然需要很

长一段时间。 

3  机器博弈的典型技术 

博弈树的搜索是机器博弈的核心，是决定博弈

结果和博弈效率的关键。典型的搜索算法按照搜索

方向可以分为深度优先搜索和宽度优先搜索，按照

控制策略可以分为盲目搜索和启发式搜索，按照搜

索范围可以分为穷尽搜索和剪枝搜索。一般而言，

策略搜索的深度越深，博弈能力越强，但是计算时

间也会大幅度提升。 
穷尽搜索即对当前状态下所有可能的策略进

行枚举的搜索方法，该方法的典型代表是极大极小

算法。极大极小算法基于递归找到在一定递归深度

内最小化对手的最大收益的策略，可以找到对于博

弈双方都是最优的博弈值。极大极小算法奠定了机

器博弈的理论基础，但是，该算法需要遍历整个博

弈树，时间复杂度较高。 
剪枝算法是机器博弈中最常用的算法，其典型

代表是 Alpha-Beta 剪枝算法。Alpha-Beta 剪枝算法

是在极大极小算法基础上的改进算法，用以减少极

大极小算法搜索树的节点数。当算法评估出某策

略的后续走法比之前的策略还差时，就会停止计

算该策略的后续策略。通常，将 Alpha-Beta 剪枝

算法与置换表技术结合，以减小博弈树规模，提

高搜索效率。 
启发式搜索算法在许多规划和优化问题（如线

性规划、非线性规划、旅行商问题、计划调度等问

题）中具有广泛的应用。常用的启发式搜索算法包

括爬山法、分支定界法、模拟退火、遗传算法、蚁

群算法等。但是，以上算法针对单一决策主体，具

有明确的目标函数和约束条件，只能处理静态规划

和优化问题。而博弈问题的决策主体有多个，且各

方的目标函数有很大的区别。因此，博弈中常用的

启发式搜索是在Alpha-Beta剪枝算法的基础上通过

排序让搜索树尽可能接近最小树，从而优先搜索好的

策略，该类算法主要包括置换表启发[33]、历史启发[34]

和杀手启发[35]等。 
随机搜索是针对状态或动作空间过大情况的

策略搜索方法，其典型算法是蒙特卡洛搜索。蒙特

卡洛搜索是运用蒙特卡洛模拟进行博弈策略评估

的启发式搜索算法，该算法主要由两部分组成：一

是上限信心界应用树[36]算法，根据众多模拟结果优

化下一次的决策；二是基于蒙特卡洛模拟评估，通

过多次随机探索博弈树的方式评估每个节点的优

劣[37]。蒙特卡洛搜索在计算机围棋等完全信息博

弈、多人博弈问题上获得了成功应用。 
在博弈树的搜索过程中，需要计算每个节点的

估值才能找到最优的决策。此时，需要穷举所有的

状态，从终止状态开始逆向计算每一个中间节点的

估值。然而，对于绝大多数的游戏来说，决策空间

相当庞大，几乎不可能穷举所有的决策，因此，需

要设计相应的评估函数，通过有限规模的搜索，对

当前局面进行评分。在机器博弈系统中，局面评估

越准确，获胜的概率越高。在完全信息博弈中，评

估函数主要根据规则和经验人为设计；在构建非完

全信息博弈的评估函数时，除了已知的规则和己方

信息，还需要猜测对手的情况。通常，针对当前局

面，先将评估函数应用到后面几步可能的局面中，

然后将获得的评估值通过极大极小算法反向传播

回当前局面节点，从而产生当前棋局下所有可能

行棋方式的评分，能够使对当前局面的评分更加

精准。 
强化学习是近年来机器学习领域研究的热点，

已被广泛应用于机器博弈领域。强化学习的基本思

想是基于试错的方式最大化智能体从环境中获得

的累计收益，以学习序列决策任务的最优策略。并

且，随着多层感知机、深度信念网络、卷积神经网

络等模型的提出，人工神经网络研究取得了重大的

进展，因此，研究人员将具有感知能力的深度学习

与具有决策能力的强化学习结合[38]，形成了能够在

高维空间端到端感知决策的深度强化学习方法。深

度强化学习可以分为基于值函数的方法和基于策

略梯度的方法，基于值函数的深度强化学习方法需
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要维护一个价值表或价值函数，并通过这个价值表

或价值函数选取价值最大的动作进行决策，典型的

算法包括深度 Q 学习[39]、DDQN（double DQN）算

法、A3C（asynchronous advantage actor-critic）算法

等；基于策略梯度的深度强化学习方法直接学习一

套动作策略，进而优化给定状态下所需要采取的动

作，代表性算法包括 Reinforce 算法、Actor-Critic
算法等。近年来，研究人员将深度强化学习成功应

用于机器博弈，为复杂状态下的博弈决策提供了有

效的解决思路。例如，DeepMind 将深度卷积神经

网络和 Q 学习结合[39]，在 Atari 视频游戏上达到了

人类玩家的控制效果；Wu Y 等人[40]提出批量 A3C
算法，批量更新多智能体模型，有效提升了数据的

利用效率和模型收敛速度，进而在 VizDoom（Visual 
Doom AI Competition）比赛中获得了最佳名次；

Peng P 等人[41]提出一种多智能体 Actor-Critic 模型，

构建全局和个体奖励，使多个智能体单元能够协同

作战，在《星际争霸》的局部对抗任务中取得了良

好的效果。针对复杂任务下强化学习策略学习效率

低、模型仅能适用一个单一的场景、单智能体决策

能力不足、模型记忆与推理能力不足等问题，研究

人员在分层深度强化学习、多任务迁移深度强化学

习、多智能体深度强化学习、基于记忆与推理的深

度强化学习等领域进行了探索，基于强化学习的通

用人工智能取得了飞速发展。随着机器博弈研究的

深入，传统算法难以满足复杂游戏任务的需求，需

要更多深度强化学习算法，向更复杂的博弈任务发

起挑战[42]。 

4  社会认知平行博弈 

随着移动互联网时代的来临，新兴媒体的影

响越来越大，网络虚拟世界已经成为人们日常活

动的重要空间，社会化媒体营销和舆情传播对社

会管理、经济稳定和国家安全产生了重大影响。

以微博、微信、抖音等为代表的社交媒体的蓬勃

发展极大地提升了民众参与社会治理的热情，同

时，也对政治、经济、文化的安全和稳定提出了

新的严峻挑战[43]。以美国为首的西方军事强国，

以社交媒体舆情操纵等为手段，大力推进社会认

知作战[44]，以期通过非军事行动达到预期的战略

目的。2010 年的“阿拉伯之春”事件，使得大规

模网民的行为、组织和运动成为各国面临的严峻

社会现实；2011 年美国的“占领华尔街”运动，

在社交媒体脸书和推特的推动下，演变成席卷上

千城市的社会运动，造成了严重的流血冲突。在

社交媒体成为主要传播渠道的情况下，信息具有

碎片化、过载的显著特点，信息的传播速度呈现

几何级增长，依靠传统的人工审核等手段难以进

行及时、有效的分析和处理。同时，社会认知攻

击存在隐蔽性强、无法准确获取对手意图、难以

即时溯源等突出特点，为社会认知治理带来了极

大的挑战。因此，必须研究以社交媒体为载体、

以开源情报伪装欺骗为主要手段、以多智能体机

器博弈为核心、以引导塑造受众认知为目标的智

能社会认知博弈系统，以实时化、一体化、常态

化方式，开展物理域、信息域和认知域的筹划、

准备、引导和评估，从而实施有效的社会认知博

弈对抗，提升我国的社会认知治理水平。 
社交媒体是一个包含物理、信息和心理因素的

社会物理信息系统（cyber-physical-social systems，
CPSS）[45]，是一个复杂巨系统，存在不可准确预

测、难以拆分还原、无法重复实验[46]等难题，传统

的机器博弈方法难以直接应用于社会认知对抗分

析和实验。然而，人们面对的社会认知博弈问题是

“不可分却不得不分、不可知还需要知”的难题，

针对此类问题，可行的解决方法是基于 ACP 方法

的平行系统。 
平行系统[14]是中国科学院自动化研究所王飞

跃研究员原创的复杂系统管理与控制理论，其理论

框架如图 3 所示。平行系统的核心是 ACP 方法，

即人工系统（ artificial systems ）、计算实验

（computational experiments）和平行执行（parallel 
execution）的有机统一。平行系统基于实际系统

采集的小数据，借助知识表示、机器学习等数据

分析方法，全面、准确地刻画个体的特征、行为

和交互机制[47]，实现对复杂系统整体的建模。针

对复杂系统无法预测、无法实验的问题，平行系

统基于人工系统中设置的虚拟场景，通过计算实验

分析对应场景下各类参数、技术方案的效果[48]，进

而得到对应的最优控制方案。最终，基于人工系

统与实际系统的虚实交互、闭环反馈和双向引导，

实现数据驱动的描述智能、实验驱动的预测智能、

虚实互动反馈的引导智能[49]，并基于人工系统和

实际系统的对比、分析、预测和评估，实现人员

的管理和培训、方案的实验和评估、系统的管理

与控制。 
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图 3  基于 ACP 方法的平行系统理论框架 

因此，可以构建社会认知博弈平行系统，基于

爬虫等社会传感器跨媒体采集各类开源数据，开展

用户画像、虚假信息识别、事件关联分析等情报分

析，进而基于软件定义的人工系统建模和描述个体

和各类社会组织，借助舆情信息的网络化传播模型

建模个体与邻居的交互规律，从而构建包含网民个

体、社会媒体、攻击者等在内的社会认知博弈人工

虚拟系统；进而通过构建大量场景，在人工系统中

开展相应场景的可实施、可定量、可重复的计算实

验，模拟各种社会认知攻击场景下的事件发展规

律，预测网民群体的社会认知动态演化，进而基于

自我博弈、强化学习等算法从人工场景和大量演化

数据中训练社会认知管控智能体，优化其管控策

略，从而获得具体场景下的社会认知作战最佳的博

弈策略；当社交媒体上发生恶性谣言传播和社会认

知攻击时，即可根据相应的特征数据，从人工系统

产生的社会认知博弈知识库中匹配相应的管控方

案，基于平行执行方法将对应的最优方案以舆情引

导扩散等方式实施到实际的社交媒体和互联网中，

从而及时预测和控制谣言的传播，减少网络谣言和

社会认知攻击的消极影响，进而维持社会稳定，保

障社会的和谐稳定发展。 
社会认知平行博弈框架如图 4 所示，社会认知

平行博弈的第一步是构建人工系统，其主要方法是

基于从社交媒体采集的小数据构建多智能体描述

可计算、可重构、可编程的软件定义的对象、软件

定义的流程、软件定义的关系[50]等，进而组合成软

件定义的人工系统。其中，可以借助玩家建模[51]

技术，基于有监督学习、模仿学习[52]和强化学习等

方法对网民用户和社会认知攻击者等个体进行建

模，通过对真实的网民用户个体的属性和行为数据

的分析，构建智能体模型，以模拟网民等各类智能

体在不同场景下的行为和心理计算模型。通过获取

主流社交平台的账号信息及账号之间的好友、转

 
图 4  社会认知平行博弈框架 
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发、点赞等历史数据，可以在人工系统中建立智能

体之间的连接关系，模拟出相应的社会网络结构。

舆情的传播模型是模拟个体交互、揭示社会认知博

弈动态演变的关键。舆情传播问题已经得到了广泛

的关注和研究，形成了众多的理论方法和数学模

型。常用的舆情传播模型包括戴雷 −肯德尔

（Daley-Kendall，DK）模型[53]、易感−传染−易感

（susceptible infected susceptible，SIS）模型[54]、易

感−传染−移除（susceptible infected removed，SIR）
模型[55]、易感−暴露−患病−康复（susceptible exposed 
infectious recovered，SEIR）模型[56]等，通过模拟病

毒在人群中接触感染的过程，即可推演出信息在社

交媒体中的传播过程，进而演化产生不同场景、不同

参数下的网民认知变化，并产生相应的人工大数据。 
人工系统实现了从物理状态到描述状态的转

变，当实际社交媒体与人工认知博弈系统匹配执行

之后，人工系统实时以社会传感数据为驱动，通过

对数据的分析与评估，识别实际系统中的主体和潜

在或已经发生的事件，评估实际系统的变化对人工

系统生成的管控方案的影响，从而为下一时间步状

态转变的决策活动提供依据。 
社会认知平行博弈的第二步是基于机器博弈

技术进行计算实验，通过演化博弈方法对人工系统

产生的动态社会认知博弈过程进行计算分析，进而

基于强化学习等机器博弈方法针对博弈过程中社

交媒体环境和人员行为反馈的多种可能策略进行

计算推演，从而自动从候选策略方案中生成最优的

社会认知管控策略序列。可行的管控策略包括社会

威慑、目标免疫和正面消息[57]等，其中，社会威慑

是指在社交媒体中通过法律约束、经济制裁等手段

限制舆情的传播；目标免疫是通过控制意见领袖的

舆论传播行为，进而控制整个网络的舆情传播；正

面消息是通过官方媒体抑制虚假舆情消息的传播。

社会认知博弈是一个典型的不完全信息合作博弈

问题，社会认知攻击者的策略难以全部可知，涉及

大量主体，如社会媒体、自媒体、政府部门等，且

主体之间可以结成联盟形成组合策略。同时，社会

认知博弈涉及海量信息的处理、开放动态策略的选

择，因此，社会认知博弈是一个十分困难的问题。

对此，可以基于多智能体机器博弈方法，从人工系

统大量的动态演化数据中学习、优化模型参数，使

多智能体在同一环境中自主交互、协同决策，从环

境中感知学习端到端的最优策略。 

计算实验实现了从描述状态到预测状态的转

变，该过程以事件为驱动，根据事件预测系统状态

的演化，生成相应的系统管控方案，推演预估方案

的效果，进而确定最佳的方案。 
社会认知平行博弈的第三步是平行执行，即将

对应的最优社会认知博弈策略在真实的社交媒体

上实施，从而引导实际系统向人工系统演化，达到

更优的系统状态，实现有效的社会认知管控。 
平行执行包含两个子阶段：第一阶段是从预测

状态到引导状态的演变，该阶段以方案为驱动，在

获得计算实验得到的最优管控方案之后，实施方案

的执行分解和指令开发，包括方案计划生成、计划

推演、指令开发和指令分发等，从而通过具体的指

令指导物理实体开展行动，驱动实际系统向期望的

方向演化；第二阶段是从引导状态到物理状态的演

变，该阶段以指令驱动为主，通过监控物理实体执

行指令的过程（包括计划进程监控、行动监控和主

体状态监控并根据实时监控数据修正指令[58]）保证

系统管控方案得到充分执行及系统管控目标顺利

实现。 
平行系统的上述过程不是一蹴而就的，而是

迭代的、持续进行的，需要实际系统与人工系统

持续虚实交互，人工系统需要根据实际系统的状

态演变调整系统参数和相应的控制方案，实际系

统则根据人工系统产生的动态方案不断调整，两

者动态调整、持续进化[59]。平行系统的运行方式

如图 5 所示，其可以总结为多环嵌套，基于传感

器采集的数据，人工系统实时评估向实际系统下

发的计划指令是否需要改变，若计划指令不变，

则继续执行，构成从描述状态到物理状态的闭环；

若评估后计划指令不变但计划实现方式需要调

整，则调整计划指令，继续执行，构成从描述状

态到引导状态的闭环；若评估后确认计划需要改

变，则改变计划，重新预测规划，形成从描述状

态到预测状态的闭环。 
基于平行系统和机器博弈的社会认知平行博

弈系统技术架构如图 6 所示。 
对象包括社交媒体中的网民个体及其组织、社

会热点事件及其地点以及网民参与社会舆情传播

所使用的设备等。 
感知层负责采集社会认知博弈建模与分析所

需的数据，数据的来源包括手机、台式机、笔记本

电脑、智能手环、GPS、摄像头等。 
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图 5  平行系统的运行方式 

存储层涉及对采集的海量、多模态数据的处

理、融合与分析，主要流程为数据清洗、数据脱敏、

特征工程、数据标记、数据存储和数据可视化等，

其中关键技术包括大数据分析技术、云计算存储技

术和多源异构传感器数据融合技术等。 
算法层的核心是支撑平行系统和实现社会认

知博弈实验的算法，主要包含三部分算法。其中，

人工系统建模所需的算法包括自然语言处理、知识

工程、模仿学习、情感分析、数学模型等，主要负

责从真实社交媒体采集的社会传感[60]数据中学习

建模社会认知博弈中的各类智能体及其交互模式；

计算实验基于强化学习、极大极小算法、Alpha-Beta
剪枝算法、启发式搜索、蒙特卡洛搜索等机器博弈

算法在给定的场景下学习产生最优的控制策略；平

行执行模块基于自适应动态规划等算法实现对实

际系统的控制和实时、在线优化，并基于增强现

实、统计分析等算法对策略运行效果进行分析及

可视化。 
应用层基于算法层提供的智能分析和计算，通

过系统提供的接口和界面实现谣言识别、事件溯

源、攻击检测、策略生成、自动发帖、舆情引导等

功能，进而实现自适应优化的智能社会认知博弈，

保障国家的安全和稳定。 

5  结束语 

机器博弈是以人机对弈方法使机器模拟人类

决策、学习人类智能，进而使机器智能达到或超越

人类智能的技术，是能够体现人工智能研究水平的

极具挑战性的研究领域。近年来，人工智能在国际

象棋、围棋等多个人机对抗游戏中战胜了人类，为

更智能、优化地解决更复杂、普遍的博弈问题提供

了一种可行的解决方案。本文首先总结了机器博弈

的发展历程和关键技术，进而从现有的技术角度分

析了机器智能的发展水平。 
为了有效应对社交媒体、自媒体等带来的碎

片化、海量舆情传播问题及日益普遍、严峻的社

会认知战等新型威胁挑战，本文以平行系统方法

和机器博弈技术为基础，提出一种社会认知平行

博弈方法，通过构建社会认知平行博弈系统，基

 
图 6  基于平行系统和机器博弈的社会认知平行博弈系统技术架构 



·518· 智能科学与技术学报 第 3 卷 

 

于计算实验学习和搜索针对社会认知攻击的最优

博弈策略，实现对真实社交媒体的自适应优化管

控。该方法为解决高度复杂、难以实验的社会治

理问题提供了一种新的手段，可以预见，以机器

博弈为核心的人工智能方法与以平行系统为基础

的复杂系统管理与控制方法的结合将能够有效应

对大数据时代的社会治理挑战，提升我国的社会

治理水平。 
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