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摘要
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摘要

游戏作为人工智能（AI）研究的重要试验场，提供了清晰的问题定义和明确的胜负

结果，使其成为 AI 算法测试的理想平台。国标麻将与其他牌类游戏相比，具有规则更

复杂、奖励（reward）更稀疏、隐藏信息多、状态空间庞大以及存在多智能体相互博弈

与干扰等特点，为 AI 研究提出了更多新挑战，具有相当大的研究价值。因此本设计选

择国标麻将 AI 作为研究对象，试图探讨如何控制和理解国标麻将 AI 强化学习的过程，

进而提出如何提升训练效率并增强训练过程的可解释性的方法。

国标麻将 AI 进行强化学习训练的过程中，对国标麻将 AI 决策表现影响最大的两个

因素分别是：1）获胜目标种类繁多且相互干扰导致的决策目标不明确；2）国标麻将

回合数多、决策点密集导致的单局复杂程度高，即该问题具有多目标长时决策的性质。

为了克服国标麻将多目标长时决策性质带来的挑战，本设计提出了基于国标麻将场景

的课程学习训练方法。通过将具有不同上听数的初始手牌作为训练的初始状态，以满

足课程学习“从易到难”的基本要求。此外，本设计还探讨了构造新的马尔可夫过程

来帮助控制训练进程，以期达到更好的训练效果，并通过对超参数和问题参数的调整

初步解释基于神经网络的国标麻将 AI 的决策黑箱。

本设计实现了一个国标麻将的分布式强化学习框架，其中包括环境模块、强化学习

模块、分布式训练模块以及与 botzone 交互入口模块。基于该框架，本设计通过强国标

麻将 AI 的和牌对局对训练初始局面进行构筑，将其按照上听数划分为不同的初始局面

载入到国标麻将强化学习环境中，以作为待训练课程。该框架创新性的在于国标麻将

环境中提供了加载对局初始状态的功能，从而实现了对训练过程的极大程度控制。本

设计的大部分强化学习组件具有的可复用性。

经过课程学习的强化学习 AI 在 Botzone 平台上取得了预期的效果。经过课程学习

的强化学习 AI 在 botzone 天梯排名前 10%，并大幅优于使用相同实验配置和相同强化

学习框架进行训练，但未使用课程学习训练方式的直接强化学习 AI。在与 2020 年 IJCAI

国标麻将AI 比赛的代表性AI进行对比的中展现的水平也在当年比赛的 4到 5名之间，

并比起其他使用神经网络的AI实现了所需算力规模的显著缩小和同等效果下的训练所

需时间的缩短。本设计还通过修改奖励函数 Reward、折扣因子γ和特征维度等参数，

完成了对国标麻将 AI 行为差异的分析与总结，为后续对课程学习工作的进一步拓展进

行了先验的积累。
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综上，该课程学习方案的提出，针对了国标麻将 AI 多目标长时决策的性质，解决

了直接使用强化学习进行训练不稳定和算力要求高等问题，达到了良好的训练效果与

稳定性，也为解释国标麻将强化学习的黑箱做出了有益的探索。

关键词：课程学习，强化学习，游戏，AI 可解释性
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A Curriculum Learning Method for

Official International Mahjong Reinforcement Learning AI

Kaifan Cheng ( Computer Software and Theory )

Directed by Professor Wenxin Li

ABSTRACT

The game, as an important testing ground for artificial intelligence (AI) research,

provides a clear problem definition and explicit win-loss outcomes, making it an ideal

platform for testing AI algorithms. Compared with other card games, Official International

Mahjong has more complex rules, sparser rewards, more hidden information, a vast state

space, and the presence of multiple agents engaging in mutual competition and interference.

This presents more new challenges for AI research and has considerable research value.

Therefore, this thesis selects Official International Mahjong AI as the research object,

attempting to explore how to control and understand the reinforcement learning process of

Official International Mahjong AI, and then propose methods to improve training efficiency

and enhance the interpretability of the training process.

During the reinforcement learning training process of Official International Mahjong AI,

the two most significant issues affecting the decision-making performance of Official

International Mahjong AI are: 1) the multitude of winning goals and mutual interference

leading to unclear decision goals; 2) the high complexity of single rounds due to the high

number of rounds and dense decision points, i.e., the problem has the nature of

multi-objective long-term decision-making. To overcome the challenges brought by the

multi-objective long-term decision-making nature of Official International Mahjong, this

thesis proposes a curriculum learning training method based on the Official International

Mahjong scenario. By dividing different initial hand tiles into training initial states based on

the number of tiles needed to complete the hand, it meets the basic requirement of

curriculum learning "from easy to difficult". Additionally, this thesis explores the

construction of a new Markov process to help control the training process to achieve better

training results and preliminarily explain the decision-making black box of the Official

International Mahjong AI based on neural networks through adjustments to hyperparameters

and problem parameters.

This thesis implements a distributed reinforcement learning framework for Official

International Mahjong, which includes environment modules, reinforcement learning
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modules, distributed training modules, and interaction entry modules with the botzone.

Based on this framework, this thesis constructs initial game situations for training through

winning hands of Official International Mahjong and divides them into different initial game

situations based on the number of tiles needed to complete the hand, loading them into the

Official International Mahjong reinforcement learning environment as the training

curriculum. The framework also innovatively provides the function of loading the initial

state of the game in the national standard mahjong environment , so as to control over the

training process. Most of the reinforcement learning components in this thesis are reusable.

The reinforcement learning AI trained through curriculum learning achieved the

expected results on the Botzone platform, ranking in the top 10% of the ladder with a smaller

computational scale for training, significantly outperforming reinforcement learning AI

using same training resource and reinforcement learning framework but without using

curriculum learning. Compared with the representative AI of the 2020 IJCAI national

standard Mahjong AI competition, the level shown in the competition was also between 4

and 5. Compared with other AI using neural networks, this AI achieves a significant

reduction in the scale of computing power required and a reduction in the training time

required for the same effect. This thesis also analyzes and summarizes the behavioral

differences of Official International Mahjong AI by modifying parameters such as reward

function Reward, discount factor γ, and feature dimensions, accumulating prior knowledge

for further expansion of curriculum learning work.

In summary, the proposal of this curriculum learning scheme addresses the

multi-objective long-term decision-making nature of Official International Mahjong AI,

solves the problems of the instability and high computational requirements of training

directly using reinforcement learning, achieves good training results and stability, and also

makes a beneficial exploration to explaining the black box of Official International Mahjong

reinforcement learning.

KEY WORDS: Curriculum Learning, Reinforcement Learning, Game, Explainability AI
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第一章 引言

游戏 AI 作为涉及各种人工智能算法的领域，具有十分重要的研究意义。本章将

简述其发展历程，并针对游戏 AI 中的具有重要研究价值国标麻将 AI 的难以训练提出

解决方案。

1.1 游戏在人工智能研究中的重要地位

人工智能（Artificial Intelligence, AI）自 1956 年达特茅斯会议提出以来，经过 60

余年的演进，人工智能正处于以深度学习为代表技术的第三次浪潮，并已经在语音识

别、视觉识别、机器博弈、自动程序设计、大语言模型等诸多领域取得了无数令人震

撼的突破。近年来，我国始终高度重视人工智能发展机遇和顶层设计，发布多项人工

智能支持政策。国务院于 2017 年发布《新一代人工智能发展规划》，科技部等六部门

于 2022 年印发《关于加快场景创新以人工智能高水平应用促进经济高质量发展的指导

意见》落实规划。2024 年《政府工作报告》中提出开展“人工智能+”行动。由此可见，

人工智能在社会中发挥的作用愈发突出，具有的地位日渐提升。

游戏起源于人类对决策模拟的需求。也正因如此，游戏通常具有清晰准确的问题

定义，胜负结果明确目标唯一，容易与人类智能作对比。在整个游戏 AI 发展的历史

中，每当有 AI 系统能够在更复杂的游戏中打败顶尖的人类选手，人们都认为 AI 技术

达到了新的里程碑，更加接近人类的智能水平。随着算力的提升以及新算法的提出与

应用，如今的游戏 AI 取得了很大的进步，已经能在许多非常复杂的游戏中打败人类

选手，尽管这些游戏在过去被玩家们认为高水平的策略只有人类的智慧才能掌握。自

从 AlphaGo 在围棋游戏中打败了职业选手[1]，引起了游戏 AI 研究的热潮之后，近几

年许多游戏都被 AI 所攻克，包括棋类游戏如围棋、将棋和国际象棋[1][2][3]，牌类游

戏如德扑[4][5][6]，以及视频游戏比如星际争霸[7]、Dota2[8]以及王者荣耀[9]。这些 AI 系

统在越来越复杂的游戏中打败了顶尖人类选手，但这些游戏的类型不尽相同，而攻克

它们的 AI 所使用的技术也不一样。所以，在人工智能算法的研究中，游戏一直被视

为 AI 算法最得天独厚的试验田[10]。通过将难题建模成一个个经典的游戏问题，越来

越多的游戏 AI 算法除了用于解决游戏内问题本身，还广泛应用于其他包含决策需求

的领域，展现出了很好的延展性和泛化性。研究游戏 AI 可以让我们更深入的理解人工

智能算法的性质，从而推动 AI 技术的进步。
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1.2 游戏AI 的发展历程

自从 1945 年最早的计算机 ENIAC 发明之后，让计算机程序玩游戏就已经成为

了人工智能领域的重要问题。在 1951 年，Christopher Strachey 编写了一个跳棋程序，

同年 Dietrich Prinz 编写了一个国际象棋程序[11]，这些是最早利用计算机玩游戏的程

序。游戏 AI 早期的研究主要集中在经典的棋类游戏上，比如跳棋和国际象棋，这是

因为这类游戏的游戏元素非常简洁，而规则也相对比较简单，但它们的复杂度却非常

高，以至于人类已经研究了几百上千年但水平仍然有很大提升空间，离这些游戏的最

优解还有很长的距离。AI 系统在这类游戏中打败人类职业选手总会被认为是游戏 AI

技术的新突破，象征着 AI 智力水平的提升。

在这些里程碑中，第一个引起人们广泛关注的是 1992 年由 Gerald Tesauro 开发

的 TD-Gammon 程序[12]，这个程序在西洋双陆棋上打败了职业棋手。接着在 1994 年，

一个名为 Chinook 的跳棋程序打败了当时的跳棋世界冠军 Marion Tinsley[13]。最著名

也是人尽皆知的一个里程碑是 IBM 公司开发的深蓝程序，它在 1997 年的一场国际象

棋人机大战中打败了当时的国际象棋特级大师 Kasparov[14]。而在近几年，更复杂的围

棋也被 AI 所攻克。在 2016 年，谷歌旗下的 DeepMind 公司开发了 AlphaGo 程序，

在一场五局的人机比赛中打败了已退役的世界冠军李世石[1]，而在 2017 年，新版本

的 AlphaGo 程序在一场三局两胜的人机大战中以 3-0 横扫现世界冠军柯洁[2]。尽管

可以构造出比围棋复杂度更高的棋类游戏，但那样的游戏并没有围棋和象棋这样的流

行度，围棋已经是流行的棋类游戏中复杂度最高的游戏。游戏 AI 背后的算法，也从

传统的 Alpha-Beta 剪枝、专家系统，逐渐演变到如今的模仿学习、强化学习。游戏 AI

水平也随着算法的不断革新，来到了全新的高度，同时也为游戏本身的发展起到了极

大的推动作用。

在攻克围棋这一难题之后，人工智能的研究开始面向更加复杂的游戏问题。经典

的棋类游戏在游戏 AI 领域算是比较容易解决的游戏，这是因为棋类游戏通常是回合

制的，它们的状态表征非常规则，而游戏的全局信息也是所有玩家可见的。近几年，

研究者们将目光投向更加有挑战性的问题，比如牌类游戏和视频游戏。这些游戏解决

起来要困难得多，因为此类游戏大都有巨大的状态空间和动作空间，对局回合数比棋

类游戏长得多，玩家的隐藏信息会造成信息不对称，同时也涉及到玩家之间的合作问

题。但随着算力的提升和新 AI 技术的发展，AI 在这类问题上也取得了很好的进展。

牌类游戏通常会涉及发牌引入的随机性以及不同玩家之间的信息不对称。
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图 1.1 2017 年，时任世界第一柯洁对战AlphaGo

在 2015 年，Bowling 团队攻克了双人有限注德州扑克，德州扑克的简化版本，并

计算出了该游戏的近似最优解[15]。他们团队在 2017 年开发了 DeepStack 程序，在双

人无限注德扑游戏中打败了人类职业选手[4]。而在 2018 年，Brown 团队开发了

Libratus 程序[5]，同样在双人无限注德扑游戏中打败了人类职业选手，但使用了和

DeepStack 不同的技术。他们团队在 2019 年进一步开发了 Pluribus，在六人的无限注

德扑游戏中打败了人类职业选手[6]。

在各类牌类游戏中，由于集众多难点于一身，麻将的游戏 AI 研究是相当特别且重

要的。麻将是一款多人非完美信息博弈，具有规则复杂、奖励函数 reward 稀疏、隐藏

信息多、状态空间庞大和多智能体相互博弈与干扰等众多特点，十分具有研究价值。

而国标麻将 AI 则由于其八番起和的复杂和牌条件，使得对局的随机性相对其他麻将有

所减弱，从而更具研究价值。

1.3 国标麻将AI 强化学习训练中遇到的问题简述

然而，对国标麻将 AI 的强化学习训练并不容易。3.1 中，我们将详细叙述国标麻
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将 AI 强化学习的难点所在，包括在本实验室于 IJCAI 举办的国标麻将 AI 比赛中难以取

得普遍性的好成绩、在开设的强化学习和 AI 基础课程中学生的强化学习训练往往取得

不了基本的进展。以及在本实验室自己对国标麻将 AI 进行训练的过程中，也遇到了许

多诸如智能体在训练过程中掌握不了基本的胡牌能力从而找不到提升的方向、无脑吃

碰杠导致陷入局部最优等情况。

在对过去三届 IJCAI 国标麻将比赛中最强的的国标麻将智能体、游戏 AI 测评网站

botzone[16]以及人类麻将对局网站MahjongSoft[17]的对局数据统计，笔者发现，影响国

标麻将 AI 表现的问题主要是两个方面：一是获胜目标种类繁多且相互干扰导致的决策

目标不明确，二是决策点多、决策点的影响持续整个对局，总结为国标麻将具有多目

标长时决策的特点。

1.4 解决方案——课程学习

针对 1.3 中提到的国标麻将具有的多目标长时决策的特点以及前文提到的在实验

室训练过程中遇到的问题，本文拟提出课程学习的方式来改善强化学习的训练流程，

以期解决现存的问题。课程学习[18]（Curriculum Learning）是一种训练策略，模仿人类

教育中有效的学习顺序，让模型先从容易的数据或子任务上进行训练，再慢慢转移到

更困难的数据或者子任务上训练[19]。应用课程学习训练策略到诸多正式场景的优势主

要集中以下几点。

a) 提升模型在目标任务上的性能

b) 加速训练过程

c) 容易使用，独立于模型本身的算法

通过设置较为简化的局面作为简单的课程，缩小了状态空间和待决策时长以减少

训练复杂度和决策需要估计的回合数，从而能够稳定训练效果，这解决了 1.3 中长时决

策特性对训练的影响问题；同时，开始训练的局面如果更接近某种和型很接近的位置，

则是在待训智能体尚未具备和牌能力时帮助确定和牌目标，一定程度上防止了待训智

能体在不具备基本和牌能力时面对过多的和牌目标陷入迷茫。

1.5 本文的主要工作和创新点

本文选取了国标麻将这一非完全信息牌类游戏作为研究对象，分析了多目标长时

决策的特性对国标麻将 AI 强化学习训练造成的困难，并尝试解决这一问题。本文提出
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了国标麻将的课程学习训练方式，通过划分初始训练局面来从易到难地分段训练国标

麻将智能体，以期达到良好的训练效果和更优的训练稳定性，并在 Botzone 平台上对其

进行了效果验证。此外，在国标麻将的课程学习训练过程中，本文还利用了国标麻将

课程学习牌张可变范围小且易观测的特点，探究其可解释性方面的能力，为今后拓展

现有的课程学习流程打下基础。

1.6 本章小结及后续章节安排

本章首先介绍了本文的研究背景，介绍了游戏在人工智能研究中的重要地位和游

戏 AI 的发展历程，由此引出了本文的主要研究对象——国标麻将强化学习 AI 并简述

了其在训练中遇到的问题，并对此做了性质上的拆解分析。最后对本文的主要工作和

创新点进行了说明。

本文对后续章节的安排如下：第二章将介绍国标麻将的缘起、规则，游戏 AI，麻

将 AI 以及引入课程学习的介绍和可行性分析；第三章将介绍本文提出的国标麻将的课

程学习训练方式的设计方案以及课程学习对国标麻将可解释性的分析；第四章将展示

国标麻将的课程学习训练框架的实现，包括强化学习框架部分、课程学习部署部分以

及该框架实现过程中遇到的难点以及创新性和可复用性分析；第五章将展示该训练方

式在国标麻将强化学习中得到的实验结果；第六章将总结本文并展望国标麻将课程学

习未来可进行的更多训练模式以及对强化学习训练的帮助。
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第二章 工作基础及相关工作的国内外研究现状

本章将介绍本文的工作基础以及相关工作的研究现状。首先介绍作为研究主体的

国标麻将游戏的基本知识，包括其缘起和规则；之后介绍游戏 AI 的，包括基于人类经

验的方法、基于规划方法和基于学习的方法；以及麻将 AI 的研究现状，包括基于专家

经验及数据统计、监督学习和神经网络、深度强化学习等方法。最后介绍了课程学习

的概念以及相关应用。

2.1 国标麻将的缘起

麻将是一种中国古代发明的博弈游戏，也是一种牌类娱乐用具，用竹子、骨头或

塑料制成的小长方块，上面刻有花纹或字样，每副 136 张（有的地区 74 张）南方麻将

多八个花牌，分别是春夏秋冬，梅竹兰菊，共计 144 张。不同地区的游戏规则稍有不

同。麻将的牌式主要有“饼（文钱）”、“条（索子）”、“万（万贯）”等。在古

代，麻将大都是以骨面竹背做成，可以说麻将牌实际上是一种纸牌与骨牌的结合体。

与其他骨牌形式相比，麻将的玩法最为复杂有趣，它的基本打法简单，容易上手，但

其中变化又极多，搭配组合因人而异，因此成为中国历史上最吸引人的博弈形式之一。

由于其全面的文化内容以及有趣、有竞争性、有助于智慧和友谊的优点，近一个世纪

以来，它一直是全世界人民的一种令人愉快的消遣。由于中国幅员辽阔，各地麻将玩

法种类繁多，这并不利于作为一项新兴的竞技体育的麻将的发展。为了使麻将得到更

好的推广，中国国家体育总局在咨询权威专家的基础上，以引导麻将科学化健康化为

原则，于 1998 年制定了中国麻将竞赛规则（Mahjong Competition Rules）简称国标麻将

[20]。

2.2 国标麻将的基本规则

国标麻将一共有 144 张牌，136 张常规牌和 8 张奖励牌，可以分为序牌和字牌

两大类，序牌包括三种，万、筒、条，每一种都是由一到九的牌组成。字牌包括风牌

和箭牌。风牌包括东、西、南、北。箭牌包括中、发、白。每张牌有 4 张相同的牌。

8 张奖励牌包括梅、兰、竹、菊、春、夏、秋、冬，奖励牌不计入玩家的手牌。8 番

起和，否则“和牌”无效并且有相应的惩罚。番种增加至 81 种。根据玩家和牌的难

易程度，和牌时的番数也会不同。这些规定无形中增加了国标麻将和牌的难度，在提

升了国标麻将游戏乐趣的同时，也使玩家需要借助科学的方法根据自己的手牌合理的
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制定策略。国标麻将一局为 4 圈，每圈 4 盘不设连庄，也就是每局 16 盘，对局结

束后计算总分排名。为了方便展开后续讨论，下文将介绍一些基本的术语、番种和计

分方式。

图 2.1 麻将牌种类
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2.2.1 术语

2.2.1.1 吃牌、顺子

吃牌，如下图 2.2 所示，是指上家上家出牌后的那张牌是下家正好需要的牌可以组

成顺子，比如说上家玩家打出一万，下家玩家手中恰好有二万和三万，此时玩家可以

亮出两张牌并拿走上家的牌组成一、二、三万。此时这三张牌不能放回原先的手牌中，

也不可以使用其中的牌与手牌中的牌组合。

图 2.2 吃牌、顺子图示

2.2.1.2 碰牌、刻子

如下图 2.3 所示，如果任意玩家打出一张牌其余任何玩家中有这张牌的对子，该玩

家可以亮出两张牌拿回玩家打出的那张牌组成刻子。

图 2.3 碰牌、刻子图示

2.2.1.3 杠牌、杠子

如下图 2.4 所示，如果任意玩家打出一张牌其余任何玩家中有这张牌的刻子，该玩

家可以亮出三张牌并拿回玩家打出的那张牌组成杠子。如果玩家已有三张相同的牌当

玩家摸到第四张的时候，此时称作暗杠。如果玩家在碰牌后得到一个刻子，之后自己

又摸到了相同的牌，此时称作补杠。
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图 2.4 杠牌、杠子图示

2.2.1.4 听牌

玩家通过摸排、弃牌、吃牌、碰牌、杠牌等一系列操作，保留有价值的牌，舍弃

无用的牌，并差一张牌便可以组合成“四组一对”的情况叫做听牌。国标麻将中不需

要报听，听牌后也可以换和其他牌。

图 2.5 听牌示意，此时差一张“南风”即可达到和牌状态

2.2.1.5 和牌

“和牌”是指玩家在听牌后，摸到或者是由其他对手打出的牌可以让该玩家组成

“4组 1 对”的组合并且至少有 8 番，此时该玩家和牌。如果该牌由别的玩家打出该

和牌称作放炮或点炮，由自己摸到牌叫做自摸。

2.2.1.6 和牌牌型

和牌牌型 牌型具体含义 图示

11 123 123 123 132 4副顺子+1对将牌

11 111 123 123 123 3副顺子+1副刻子+1对将牌
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11 111 111 123 123 2副顺子+2副刻子+1对将牌

11 111 111 111 123 1副顺子+3副刻子+1对将牌

11 111 111 111 111 4副刻子+1对将牌

11 11 11 11 11 11 11 七对

十三幺

由万、筒、条的 1 和 9 牌组

成再加上 7 张字牌，摸到任意一

张和牌。

七星不靠

由7张不同字牌，和包含 147、

258、369等三组组间花色不同组

内花色相同的9张序数牌中任意 7

张组成的和牌。

全不靠

由7张不同字牌，和包含 147、

258、369等三组组间花色不同组

内相同的 9张序数牌组成的 16张

牌中任意 14张组成的和牌。

组合龙

包含 147、258、369 等三组

组间花色不同组内相同的 9 张序

数牌组成的和牌。

表 2.1 和牌牌型

2.2.2 番

从字面意思理解，番就是翻倍的意思。番是麻将中评估获胜玩家的最终手牌的机

制，根据赢家最终手牌形成的难易程度，玩家手牌形成的难度越高获得的番数就越高。

根据国标麻将规则，一共有 81种不同的种类，每一种都有独特的名称，从 1番到 88

番不等。由于 8 番起和的规定，玩家必须想方设法将手牌满足 8番，否则“和牌”无
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效并且会有相应的惩罚。玩家获得番数的方法有很多，大概可以分为 4大类：手牌番

种；和牌方式；花牌；特殊牌型。

2.2.2.1 手牌番种

玩家手牌是包含某些特定种类的牌，比如说玩家手牌中包含 4副风刻子（东、西、

南、北刻）再加任意一副将牌，该组合叫做大四喜。通过计算得出整副牌满足该条件

的排列组合一共三十组，概率为 1.7016e-32。因为组成大四喜的几率很低，所以它值

88 番。

除了手牌中含有特定种类的牌，玩家还可以将手中的牌组合成某种特殊的序列，

比如说三色三步高，通过字面意思不难理解，就是指手牌中包含 3 种序牌，每一种序

牌依次递增。举个例子，玩家手牌中包括一、二、三万，二、三、四筒和三、四、五

条，可以看出每一种序牌依次递增。

更有意思的是除了这两种情况之外，还可以根据麻将上符号的样子来组合成特定

番种。比方说根据颜色分类的绿一色，可以发现二、三、四、六、八条和发，这六张

牌上只有绿色，如果手牌中只包含这六张牌并且可以组成四组一对的情况和牌将得到

88 番回报。

2.2.2.2 和牌方式

增加番数的方法除了排列组合的方法之外，还可以通过一些规定的玩家和牌时的

方式来增加番数。比如说如果玩家自摸的话，会有一番的奖励。又比如，如果玩家自

摸到牌堆中的最后一张牌，该番种叫做妙手回春，会有 8番的奖励。还有一种情况是，

如果其他玩家打出的最后一张牌是该玩家和的牌这种情况叫做海底捞月，也会有 8番

的奖励。

2.2.2.3 花牌

国标麻将有 8 张花牌分别是春、夏、秋、冬、梅、兰、竹、菊。花牌不计入手牌，

摸一张花牌会有一番的奖励。当玩家摸到花牌后将其放入一旁，然后再去牌堆中摸一

张牌，这个过程叫做补花。

2.2.2.3 特殊牌型

在国标麻将中大部分和牌的情况都是“四组一对”，之前提到的“和牌”牌型中
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可以发现除了通常的情况还有七对、十三幺、七星不靠、全不靠、组合龙这种情况。

如果玩家一但决定要做这些特殊牌型，再更改为常规牌型就比较困难，所以玩家还需

谨慎考虑。但是高风险意味着高回报，这些特殊牌型的番数基本都在 12 番以上，连七

对和十三幺更是高达 88 番。

2.2.3 计分方式

国标麻将的计分十分重要，玩家根据自己当前的分数在不同的对局中采用不同的

策略，如果玩家在 16 局的赛制中分数处于领先的位置，大多情况下玩家会打的相对保

守，而落后的玩家会打的相对激进。在一盘对局中，只有获胜的玩家得分，输家全部

扣分。获胜方在自摸和牌时，获得的分数为（底分 + 番种分数） 3；而在通过其他

玩家点炮而和牌时，获得的分数为（底分  3）+ 番种分数。失败方得分规则是：当

获胜方为自摸和牌时，失败方的分数为 - （底分 + 番种数）；当获胜方通过其他玩

家点炮而和牌时，非点炮玩家扣除底分，而点炮玩家则扣除 - （底分 + 番种数）。

一般情况下，国标麻将采用的底分为 8。

国标麻将作为麻将赛事的主要规则，降低了随机性对对局公平性的影响而更具有

科学性。番种丰富、和牌门槛更高的特点，使得选手需要用科学的方法制定有效的策

略。上述国标麻将的介绍简单总结了游戏规则、术语、番和计分的概念，如需更深入

地了解国标麻将可以参考国标麻将所有番种[20][21]的介绍。

2.3 游戏AI 的研究现状

为了对不同类型的游戏构建玩游戏的 AI 系统，研究者们提出过许多 AI 算法。

典型的游戏 AI 系统通常包含一些先验知识，要么是人类游戏专家所编写的、显式的

知识规则，要么是通过一些预训练流程学到的知识。这些知识接着在实际玩游戏的过

程中会被用到，可能再结合一些实时的规划和搜索算法。后续的算法叙述按照这样的

分类方式展开，将游戏 AI 算法整体上分为三类。第一类是显式的人类知识，可以直

接作为先验知识嵌入到 AI 系统中。第二类是实时的规划算法，这类算法通常会从当

前的游戏状态展开一棵博弈树，预先评估一些未来可能遇到的状态，并基于先验知识

选择最好的动作。然而，这类算法需要精确地知道游戏的状态转移模型，要么事先给

定要么通过学习得到。第三类是学习算法，可以用于预训练一些参数来保存先验知识，

为实时规划算法提供更好的搜索和指导方向。
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2.3.1 基于人类经验的算法

在从零开始构建游戏 AI 系统时，引入显式的人类游戏经验是最直接的方法。在

很多流行游戏中，游戏内非玩家控制的角色（NPC）以及电脑玩家并不需要非常复杂

的智能，通常只基于固定的人工策略进行设计。即使在使用了学习算法的 AI 系统中，

引入人类知识也会让训练的前期达到更快的收敛速度和更好的模型表现，尽管在训练

后期当模型达到人类水平之后可能会拖累模型能达到的上限。

在构建游戏 AI 系统时，主要有三种嵌入显式的人类知识的方法。第一种是将人

类知识用于特征提取。对于那些以图像形式呈现的游戏来说，人类玩家知道图像中的

每个游戏元素的位置以及它们的含义。这种从游戏图像中提取出关键信息的过程可以

被写入游戏 AI 系统中，比如利用图像处理的技术或者直接通过游戏提供的接口对关键

信息进行查询。另一方面，给定游戏的原始特征信息，人类玩家可能还会进一步计算

一些与具体策略相关的关键特征。比如在黑白棋（也被称为翻转棋，英文名 Othello）

中，人类玩家通常会基于“稳定子”和“行动力”等数值进行决策[22]。在游戏 AI 系

统中，将这些人类总结的高层次特征加入到模型输入中是一种非常普遍的利用显式人

类知识的方式。

使用显式人类经验的第二种方法是给出基于明确规则的策略，通常写成 if-else 的

形式。比如说，2022 年李凯团队构建了一套用于无限注德扑研究的平台 OpenHoldem[23]，

平台上使用几个基于人工策略的德扑 AI 作为深度学习算法的基准，它们基于当前手

牌的强度以及预定义的概率来选择动作。这样的策略通常会被建模成决策树，决策树

中的内部节点表示对游戏状态的判断条件，基于条件往下选择指定的子节点，而每个

叶子节点是一个应该选择的动作。某些决策树还会包含随机节点，根据概率选择其子

节点。在游戏制作行业，一种更高级的决策树——行为树[24]被广泛用于建模游戏中非

玩家角色的行为，相比决策树能够表达更复杂的人工策略。

第三种是给出基于人类经验的估值函数，来评估人类对游戏局面好坏的看法。这

样的估值函数以游戏局面的特征为输入，输出一个分数，表示当前状态是好还是不好。

关于如何选择特征以及如何打分就完全依赖于人类经验。比如说，Iago 是 1982 年由

RosenBloom 编写的一个黑白棋程序，使用了人工设计的估值函数，利用了“稳定子”

和“行动力”等特征并人工选择了一些权重进行打分。这样的估值函数可以进一步和

实时规划算法进行结合，来选择那些在后面的回合中倾向于到达更好的游戏局面的动

作。
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2.3.2 基于规划的算法

很多时候，游戏的状态空间都非常大，很难在游戏开始之前就算出所有游戏状态

下的最优动作。如果游戏的状态转移模型是已知的话，可以在实际对局中只针对那些

实际遇到的游戏状态进行实时的规划，计算出在当前局面下可选的最优动作。这样的

计算过程被称为实时规划算法，对于那些选动作可以有思考时间的游戏非常有用。比

如说，象棋程序中 AI 可以思考几秒甚至几分钟，这段时间就可以用于对当前局面进

行深入的计算，而实时战略游戏中需要快速根据当前的游戏局面选择动作，一般就不

会用到规划算法。

如果事先就有对游戏状态的估值函数，最简单的规划算法就是比较一下当前局面

采取每个动作之后转移到的新状态的估值，然后选择那个估值最高的动作。像这样的

规划可以往后看不止一步，从而展开一棵搜索树，评估各种不同动作序列之后的游戏

状态，从而构建一个更加有远见的智能体。这类算法整体上被称为启发式搜索，其中

最有名的算法之一是 A*算法[25]，使用估值函数来引导对未探索过的游戏状态的选择。

总的来说，当估值函数不完美的时候，搜得更深通常能得到更好的侧脸，这是因为往

后多看几步可以减少一些估值带来的误差。然而，搜索更深的节点需要花费更多的时

间，因此实践中的搜索算法通常会限制一个固定的搜索深度，或者通过逐次增加深度

直到达到时间限制来决定实际搜索的层数。

Minimax 算法是双人非合作博弈中经典的实时规划算法，被广泛用于棋类游戏的

AI 中[26]。这个算法的核心假设是每名玩家都想最大化自身的收益，因此在展开搜索

树时，节点根据当前决策玩家的决策被划分成 max 节点和 min 节点。在到达了指定

的搜索深度之后，用估值函数对搜索树的叶子节点进行评估，算出当前玩家的收益。

对于那些在 minmax 机制下不可能影响父节点价值的子树，可以通过 Alpha-Beta 剪枝

算法进行进一步优化。Minimax 算法能够自然地扩展到多人游戏中，只要让估值函数

在叶子节点处计算出所有玩家的收益，然后每个节点最大化当前决策的玩家收益即可。

蒙特卡洛树搜索（Monte Carlo Tree Search，MCTS）是另一个实时规划算法，在棋

类游戏上也取得了巨大的成功。可以说在围棋领域从 2005 年 AI 只能达到业余玩家

水平，发展到 2015 年达到顶尖人类水平，主要归功于 MCTS 算法的应用[27]。MCTS

算法在遇到每个游戏局面时，会从当前局面开始模拟许多轮对局到游戏结束。每一轮

模拟先从目前的搜索树中使用树策略选择一条路径，然后展开此处的叶节点，再使用

rollout 策略一直跑到游戏结束。每一轮结束时的分数会被用于更新路径上经过的局面

的估值。这个算法的核心思想在于从当前的局面往下搜索时更加重视那些前几轮模拟

时取得过高分的路线。一般来说，rollout 策略会选择一个比较简单的策略，从而减少

每次模拟的时间代价，而树策略需要在探索和剥削中取得平衡，使搜索主要集中在那
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些更有潜力的路线上，同时也不要漏掉搜索树那些未探索部分可能更好的动作。2006

年 Kocsis 提出了 UCT 算法，将置信区间上界算法应用到 MCTS 中，取得了理论上

最优的期望收益[28]。

MCTS 算法常被用于非完美信息博弈中。 其中一种方法基于确定化

（Determinization），在桥牌[29]和纸牌接龙（Klondike Solitaire）游戏[30]中都取得了一

定的效果。其主要思想在于将游戏的随机性确定化，从当前所在的信息集中随机采样

一个可能的游戏状态，并将后续的随机事件结果预先确定，将原问题转化为一个完美

信息博弈之后再用朴素的 MCTS 求解。然而，这种方式所搜索的博弈树并不能真正捕

捉原问题的非完美信息的本质，存在两个主要问题[31]。一方面，将随机性确定化意味

着需要在当前信息集中采样许多状态，对每个状态搜索一棵完美信息博弈的博弈树，

这会带来很大的时间代价，而且其中很多博弈树的子树都是相同的，带来了计算上的

冗余。另一方面，非完美信息博弈中由于同一信息集中的不同状态无法被玩家区分，

因此动作选择必须一致，但确定化之后不同状态下会产生不同的动作选择，违反了非

完美信息博弈的本质。另一种方法叫做基于信息集的 MCTS（IS-MCTS）[32]，在当前

玩家的信息集构成的博弈树上进行搜索而非实际游戏状态的博弈树，可以更加直接的

分析游戏结构，保留了隐藏信息以及随机性可能带来的变化。实验表明在斗地主等非

完美信息博弈中，IS-MCTS 能够取得比确定化 MCTS 更好的效果[33]。

另一类用于非完美信息博弈的实时规划算法叫做 Continual Re-solving，在无限注

德州扑克上取得了非常好的效果[5]。这种规划算法是基于 CFR-D 框架[34]的，该框架

将非完美信息博弈分解成若干子博弈并对每个子博弈分别运行安全的求解算法，最终

能得到完整博弈的均衡解。在此之前，非完美信息博弈通常被看做一个不可分割的整

体，无法分解成子问题进行求解，这是因为单独求解子问题计算出的子问题均衡解很

可能不是整个博弈的均衡解的一部分。CFR-D 框架利用玩家对对手私有信息分布的信

念以及对手的反事实遗憾值作为子问题求解的约束条件，从理论上确保了求解子问题

得到的策略并不比原问题上一轮求解的策略更坏。这里反事实遗憾值指的是当前游戏

状态下玩家的期望收益，假设玩家采取的动作以最大的概率到达当前状态。Continual

Resolving 算法进一步拓展了这个框架，将固定深度的搜索树与估值函数相结合进行实

时规划，其中估值函数输入每个玩家对对手私有信息的信念并计算出各玩家的反事实

遗憾值。例如，DeepStack 预先训练了深度反事实遗憾值网络，并用 Continual Re-solving

作为实时规划算法，在无限注德州扑克上取得了超过人类水平的表现。
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2.3.3 基于学习的算法

和人类刚上手新游戏时需要熟悉规则、经过练习才能玩得好一样，大多数游戏 AI

系统也需要有预训练的过程，学习一些和游戏策略相关的先验知识。这样的先验知识

可以被保存在模型中，比如策略模型或者值模型，然后在实际对局时再和实时规划算

法相结合计算出决策。大多数情况下，这样的学习过程是构建游戏 AI 系统最重要的

一环，也是游戏 AI 研究的核心。本节中分类总结了用于游戏 AI 系统的训练过程中

各种学习算法，包括早期研究使用的进化算法、依赖对局数据的监督学习算法、通过

对局自我提升的强化学习算法以及用于多智能体环境的学习算法。

2.3.3.1 进化算法

进化算法是受到进化论提出的“物竞天择，适者生存”的自然选择过程的启发而

提出的，属于随机全局优化算法[35]。其基本思路是创造一系列个体组成的种群，让种

群中适应度更高的个体有更高的概率繁衍并继承其父代的大部分性质。同时，遗传的

过程中也需要引入变化，包括交叉互换和变异，从而使种群内的个体具备必要的差异

性，这样随着时间的推移，选择压就能够使整个种群的平均适应度提高。这样的进化

过程可以看做是对适应度函数的优化，使该函数越来越接近其最优值，所以进化算法

可以在那些人类专家很难找到最优解的问题中作为优化算法被使用。

进化算法作为一类算法有各种不同的变体，但所有这些算法都有一些共同的组件。

首先是关于问题解的表征或者编码，需要将原问题中复杂的解空间简化成规则的基因

空间，从而可以在数学上定义变异和交叉算子。由于我们一般不清楚最优解实际长什

么样，对解的编码方式最好能将所有可能的解都包含在内。另一个重要的组件是适应

度函数的选取，它直接关系到种群中的个体适应环境的方向。在游戏 AI 的场景中，

解空间一般指的是策略空间，而适应度函数通常被选为策略在游戏中的表现，比如得

分或者能取得的收益。在不同的进化算法中，交叉、变异算子的具体实现、如何选择

用于繁衍的亲代样本、以及如何选择哪些个体存活下来，都因具体算法而异。

进化算法中最有名的变体是基因算法（GA）和进化策略（ES）[36]。GA 算法将原

问题的解编码为二进制串，将变异看做随机翻转串中的一位、交叉看做随机选取两个

串的对应部分互换。亲代被选择繁衍的概率与适应度函数值成正比，所有的亲代都不

会被保留，新的种群只由繁衍得到的下一代组成。ES 算法将原问题的解定义为浮点数

向量，并将变异看做对向量的高斯扰动、交叉看做向量之间的插值。每一轮繁衍时完

全随机的选择亲代个体，然后将亲代个体和繁衍得到的下一代个体全部放在一起，将

适应度最高的那些个体选出来作为新的种群。
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在多智能体博弈中，共同进化（Coevolution）算法[37]是最常用的进化算法。其核

心思想在于将适应度函数定义为个体之间互相对战所能获得的相对分数，而非单智能

体环境中每个个体独立与环境交互的得分。在实践中，共同进化算法既可以维护一个

单独的种群，让种群里的个体之间互相对战来评估他们的适应度函数，或者建立多个

种群，让不同种群之间的个体互相对战。研究者们认为正如自然界中共同进化的原理

一般，在这样个体间频繁交互的环境中，竞争性的共同进化可以提升物种的适应度。

基于共同进化的算法在许多游戏上都取得了成果，包括井字棋（Tic-Tac-Toe）[38]、博

弈论中经典的追逃游戏（Pursuit and Evasion）[39]、捕食者与猎物博弈（Predator and Prey）

[40]、实时战略游戏如夺旗（Capture The Flag）[41]和星际战争（Planet Wars）[42]，以

及一款名叫炉石的卡牌游戏[43]。

2.3.3.2 监督学习

监督学习是一类数据驱动的算法，用来拟合数据以及对应特性之间的内在关系。

在游戏 AI 的场景中，这里的数据通常指的是游戏状态或者游戏的可观测信息，而任

务是学习一个策略模型或者值模型，可以根据当前遇到的游戏状态预测选择的动作或

者评估期望收益。这样的算法需要许多以状态-动作对或者状态-价值对的形式提供的

标注数据，这些数据通常来自于人类的对局数据或者同一个游戏中其他 AI 算法所产

生的数据。一旦用监督学习学到了这样的策略模型或者值模型之后，它可以在实际推

断过程中用做先验知识，可以直接使用或者进一步和实时规划算法相结合得到更好的

策略。

一般来说，监督学习拟合函数是通过改变函数模型中的参数来实现的。这样的函

数模型可以有很多种，比如支持向量机、决策树以及深度神经网络，每种模型修改参

数的算法都是不同的。这里我们着眼于现代的深度神经网络算法，尽管在一些场合中，

决策树之类的经典算法会更好，比如当我们需要一个可解释的函数模型时。大多数现

代的游戏 AI 系统都用神经网络来表示策略模型或者值模型，是因为神经网络具有很

强的表达能力[44]，并且在特征提取方面有着很强的适应性。神经网络中的一些变体，

比如卷积神经网络（CNN）以及循环神经网络（RNN）十分常用，这是因为它们分别

能够很好提取空间以及时序上的特征。

在现代游戏 AI 系统中，监督学习的应用可以根据其数据来源分为三类。最常见

的一类是使用人类对局数据。针对人类数据进行监督训练可以从数据中学到隐式的人

类经验，并将其储存在策略模型或者值模型中。然而，即使模型能够在训练集上达到

100%的准确率，模型的泛化误差是不可避免的，因此模型的水平通常无法达到它所模

仿的人的水平。除此之外，从人类数据学到的模型有可能被人类经验所误导，陷入人
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类策略的局部最优中，尤其是围棋这类非常复杂的游戏，即使人类职业玩家的策略也

可能和最优策略相差很多。通过人类数据监督学习的模型通常用于对其他学习算法如

强化学习提供初始模型[1][7][45]，可以在训练的前期大幅提升训练效率。

除了使用人类数据进行监督学习以外，还有两类监督学习的应用是不依赖于人类

数据的。一类称为知识提取，比如有一个游戏 AI 算法运行起来特别慢，无法用于实

战中，但可以在后台生成源源不断的数据，那么监督学习可以针对这些数据训练一个

网络模型，提取数据中隐含的知识，而这样学到的网络模型就可以进行快速推断。例

如，DeepStack[4]在无限注德扑游戏对局的三个阶段分别用监督学习训练三个值网络模

型，其数据来源是用搜索速度很慢的 Continual Re-solving 算法结合下一个阶段的值网

络模型得到的。这些模型将不同游戏阶段的状态价值评估的知识保存起来，可以快速

用于实时的游戏推断中。另一类不依赖于人类数据的应用叫做知识蒸馏[46]，通过监督

学习训练一个较为轻量级的模型，用于克隆一个更大的模型的行为或者多个不同模型

的统一行为。在知识蒸馏中，训练目标并非用状态对应的动作选择作为硬目标，而是

使用一个相对更软的目标，即原模型输出的动作概率分布，使用香农熵之类的函数作

为 loss 函数，从而确保原模型的泛化能力被保留下来。例如，在王者荣耀游戏中，腾

讯的绝悟模型使用监督学习从多个基于不同英雄组合训练得到的老师模型中，学习一

个统一的学生模型，从而提取出任意英雄组合下都能适用的通用策略模型[9]。

2.3.3.3 强化学习

强化学习是机器学习的一大领域，主要研究智能体如何在环境中决策从而最大化

累计收益。与监督学习中从已标注的样本对中学习映射不同的是，强化学习处理的是

控制类问题，试图学习一个从局面到动作的映射，但这里的动作并非以真实标签的形

式提供，而是需要模型和环境交互，实际尝试这些动作并发现哪些动作可以带来更高

的后续收益。强化学习的学习重心通常在于探索与利用的权衡上，一方面需要探索未

知的状态动作从而发现可能更好的动作，另一方面需要利用已知的动作最大化收益。

近年来强化学习一直是游戏 AI 领域最流行的算法之一，这是因为学习如何玩游戏本

身就是一个控制问题，可以直接被强化学习的框架所建模。

一般来说，强化学习将环境建模为马尔科夫决策过程（MDP）。在每个时间步中，

环境都处于一个状态，智能体需要从该状态选一个可行动作，环境会相应转移到一个

新状态上并给智能体一个奖励。这里的状态转移概率和奖励都遵循马尔科夫性质，即

他们只与当前的状态和动作有关。当环境转移模型已知的时候，通用策略迭代算法

（Generalized policy interation）通过动态规划来求解最优策略以及对应的值函数这里值
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函数指的是状态或者状态动作对的期望收益。这个算法最常用的变体是值迭代算法，

该算法基于描述策略和值函数之间关系的 Bellman 方程来求解最优策略和值函数。

值迭代算法属于基于模型（model-based）的算法，因为它需要事先知道 MDP 的

完整转移模型。然而在大多数情况下，环境转移模型是未知的，因此我们只能用无模

型（model-free）的算法，通过直接和环境交互收集数据进行学习。强化学习中的无模

型算法可以分为两类，基于值的方法和基于策略的方法。基于值的方法思路是先近似

估计状态或者状态动作对的价值，然后基于这些价值选择更好的动作，从而优化实际

的策略。对于那些状态空间有限的环境，值函数可以直接用数组来刻画，数组下标对

应具体的游戏状态，这类算法被称为打表（tabular）算法[27]。根据如何更新值函数，

可以将打表算法分为几类。蒙特卡洛（MC）算法计算从当前状态到对局结束的累计收

益并用来更新当前的值函数，而时序差分（TD）算法基于这一步的奖励和下一个状态

的价值估计未来的累计收益并更新值函数。在实践中，蒙特卡洛算法的方差很大，所

以人们一般采用基于 TD 值目标的算法，比如 Q-learning 算法。而对于那些状态空间

过大，无法以数组形式储存值函数的环境，可以使用近似函数来拟合值函数。例如，

DQN 算法是 Q-learning 算法的改进，它使用深度神经网络来拟合状态价值函数，并在

Atari 游戏上达到了人类水平[47]。

基于策略的算法是另一类无模型算法，近年来随着深度学习的发展逐渐成为主流

算法。这类算法使用梯度下降算法，通过某些评价指标的梯度，直接学习参数化的策

略模型。这类算法中最早的是 REINFORCE[48]，先采样完整的对局轨迹，然后用蒙特

卡洛算法中的值目标，即对局的实际累计收益来作为 loss 函数。然而，纯的基于策略

算法会有很大的方差，研究者们进一步提出了 actor-critic 系列算法[49]，一边用 actor

来学习参数化的策略，一边用 critic 来学习值函数。这样，actor 在更新策略时，可以

减去 critic 评估的状态价值，从而减小状态动作价值的方差。actor-critic 系列算法有许

多变体。其中，DDPG 算法对连续动作空间的问题进行处理，通过对 actor 输出的策

略增加特定分布的噪声来增加连续动作空间下模型的探索能力[50]。A3C 算法作为分

布式算法，将多个 actor 并行的运行在不同进程中，同时与环境交互采集数据，分别

在各自进程中计算梯度，然后再汇总到 learner 进程中，从而大幅提高了训练效率[51]。

IMPALA 算法是另一个分布式算法，在 A3C 算法的基础上进行了改进[52]。其主要处

理的问题是在分布式训练时，actor 实际采样使用的模型参数可能滞后于 learner 进程

最新更新的模型参数，带来了样本梯度上的误差，为此 IMPALA 算法在 loss 函数中

引入 V-trace，通过特定的比率对 loss 进行调整，从而弥补了参数延迟更新带来的梯

度误差。TRPO 算法[53]和 PPO 算法[54]在 A3C 算法的基础上，使训练过程变得进一

步稳定。在使用期望收益作为 loss 函数进行策略更新时，梯度的误差可能会大幅影响

当前策略的表现，从而使训练变得不稳定。为此，TRPO 算法使用了一个替代目标函
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数（surrogate loss），将新参数下的期望收益重写成基于当前策略参数下期望收益的增

量，引入了新旧策略间的 KL 散度，并使用二阶优化算法求解策略参数。PPO 算法进

一步简化了这一过程，通过直接对梯度进行裁剪，避免了训练过程中策略的突变。目

前 PPO 算法由于其训练的稳定性，已经成为基于策略的强化学习算法中的首选。

2.3.3.4 多智能体学习算法

在多智能体环境中学习策略与单智能体环境很不一样，因为每个智能体的行为都

会影响其他智能体的观测信息，使得从每个智能体的视角来看，环境都是动态变化的。

和单智能体环境中求解最优策略不同的是，多智能体场景中的学习主要是为了寻找某

些均衡解，比如纳什均衡[55]。有一些算法是专门针对多智能体场景设计的，这里我们

列出了现代游戏 AI 系统中最常用的几类算法。

Regret Matching 算法[56]是求解正则形式博弈纳什均衡解的一个很简单也很直观

的算法。这个算法中，玩家之间会反复地进行对局，并在每一局中记录自己如果选择

其他动作的话会得到怎样的收益，与实际收益进行对比，计算出没有选其他动作的遗

憾值，并在下一局中按与累计遗憾值成正比的概率选择各个动作。反事实遗憾最小化

（CFR）算法[57]进一步将其扩展到了扩展形式博弈中，该算法已经成为求解非完美信

息游戏的强大工具。然而，原始的 CFR 算法需要在每一轮迭代中遍历整棵博弈树，

而且需要大量的迭代轮次才能收敛，计算代价很高，无法扩展到大规模的游戏中。研

究者们提出了许多 CFR 算法变体来提高其计算效率。CFR+算法[58]和 Discounted CFR

算法[59]对之前迭代轮次中的遗憾值进行衰减，并且对每一轮迭代的策略进行不同形式

的加权，从而减少训练收敛所需的迭代次数，加速了整个训练过程。MCCFR 算法[60]

在遍历博弈树时只采样一部分路径，从而使 CFR 算法可以解决那些博弈树巨大，尤

其是包含随机节点的游戏。尽管对博弈树进行采样带来了很大的方差，使算法需要更

多的迭代轮次才能收敛，但这与完整遍历博弈树带来的时间开销相比可以忽略，整个

训练过程仍然得以加速。VR-MCCFR 算法[61]在 MCCFR 算法的基础上引入一个用作

基准的值模型评估每个信息集的期望收益，从而减少了 MCCFR 对博弈树进行采样带

来的方差。还有一些 CFR 算法变体对游戏状态进行简化[62]，并使用诸如线性回归函

数之类的近似函数[63]来减少 CFR 算法的时间和内存开销，但对游戏状态的简化以及

对值函数的近似都需要专家知识的辅助。直到深度神经网络与 CFR 算法相结合

[64][65][66][67]之后，状态的简化以及值函数的近似终于摆脱了人类经验。基于深度神

经网络的 CFR 算法大多也使用了之前变体中提出的博弈树采样、遗憾值衰减以及迭

代权重调整，使这类算法在复杂游戏中能够更快地收敛到更好的结果上。
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在竞争性的多智能体环境中，将单智能体强化学习算法与自对弈技术相结合也可

以求解纳什均衡。这一类算法中最早的是用于双人零和游戏的 Fictitious Play（FP）算

法[68]，通过反复运行对局，让每个智能体都计算出针对对手过去平均策略的最优策略

应对，从而最终逼近纳什均衡解。Fictitous self play 算法（FSP）[69]进一步将其扩展到

了扩展形式博弈中，可以解决多步的回合制游戏。Neural FSP 算法（NFSP）[70]使用

神经网络作为策略模型来处理更大规模的游戏，使用强化学习来计算最优策略应对，

并用监督学习来计算平均策略的模型。Double oracle（DO）算法[71]从策略空间的一个

子集开始，让每个玩家都计算出当前策略集合下的纳什均衡，然后将均衡策略加入到

集合中，反复迭代就能得到完整游戏的纳什均衡解。PSRO 算法[72]对 FSP 和 DO 算

法进行了形式上的统一，该算法的核心是维护一个策略池，然后可以用不同的方式从

策略池中选择对手并训练出一个新策略，加入到策略池中，在这样的框架下，DO 和

FSP 都可以看做是 PSRO 算法的具体实例，只是选择对手和训练新策略的方式不同而

已。而在实践中，训多智能体场景下训练 RL 算法会维护一个模型池，从模型池中采

样对手进行对局来收集样本用于训练。这里从模型池中选择对手的具体策略有很多种，

在实践中比较常用的有以下几种：

（1）朴素自对弈，即总是选择最新的模型作为对手；

（2）历史模型自对弈，从最近一段时间保存的模型中随机选择一个作为对手[73]；

（3）基于种群的自对弈，创建多个不同类型的种群，每个种群有选择性的使用自

己或者其他种群中的模型作为对手[7][74]；

（4）基于模型表现的自对弈，根据对局的胜率以更高概率选择表现更好的模型作

为对手[9]。

中心化训练、分布式执行（CTDE）框架是多智能体环境中另一类非常流行的算法

框架，这类算法在训练智能体的时候使用中心化的方式，可以引入每个智能体观察不

到的全局信息，从而更好地指导训练方向，而在实际执行的时候使用分布式的方式，

每个智能体只使用自己可见的信息，从而遵循非完美信息博弈的规则。像这样一种训

练时使用额外隐藏信息进行模型间沟通的机制主要是为了缓解各智能体独立训练时发

生的不稳定现象，比如训练陷入到策略空间的环状结构中。其中，基于值的 CTDE 算

法包括值分解网络（VDN）算法[75]和 QMIX 算法[76]，它们都是 DQN 算法用于处理

多智能体合作问题的变体。这两个算法都用到一个中心化的状态动作价值函数，并将

该函数分别看做是每个智能体自身值网络输出的求和结果或者更复杂的结合算子，用

网络来建模这种算子。QMIX 算法还在结合算子的网络中引入了环境不可观测的实际状

态。MADDPG 算法[77]是基于策略的 CTDE 算法，将 DDPG 算法扩展到了多智能体

环境中。该算法中，每个智能体都拥有自己的策略网络和值网络以及自己的奖励函数，

所以既可以解决纯合作或纯竞争的问题，也可以解决合作竞争并存的复杂问题。每个
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智能体的值网络不仅将当前智能体的观测作为输入，还把其他智能体的观测和动作都

作为输入，并以中心化的方式进行训练。COMA 算法[78]将朴素的 actor-critic 算法扩

展到了纯合作的多人场景中，即所有智能体的奖励函数都是相同的。该算法训练一个

共用的值网络，并使用一个反事实的基准值函数来为不同的智能体分配奖励，即用排

除掉当前玩家之后所有玩家总收益的减少量来作为给当前玩家的奖励。

2.4 麻将AI 的研究现状

麻将是一款多人非完美信息博弈，其本身具有规则复杂、奖励函数 reward 稀疏、

隐藏信息多、状态空间庞大和多智能体相互博弈与干扰等众多特点，使得其具有相当

大的研究价值。现有的麻将 AI 的种类大致包括基于专家经验及数据统计、监督学习和

神经网络、深度强化学习等。

2.4.1 专家经验及数据统计的方法

Sato[79]通过分析人类顶尖玩家的对局数据，总结并量化表示了人类顶尖玩家的战

术经验。该文章通过计算风险指标参数，评估当前局面下玩家应该进攻或者防守、判

断其他玩家是否听牌、以及评估出牌风险。

当前玩家积分和剩余做庄次数玩家本局的危险性可用于决定该局应该偏向进攻还

是防守。在日本麻将比赛中，每个玩家都可以做庄两次，每局对局结束后每个玩家都

会知道当前的积分。通过与当前分数最高的玩家对比，将分差分为大、中、小三类分

差，大于 12600 分为大分差，小于 12600 大于 1000 为中分差，小于 1000 分为小分差。

该文章将进攻至防守的倾向用 1-10 表示，数字越小进攻性越大，数字越大防守性越大。

当玩家没有做庄剩余数时，小分差、中分差、大分差对应的倾向参数分别为 8、9、7，

即倾向于防守。当玩家还有两次剩余做庄机会时，小分差、中分差、大分差对应的倾

向参数分别为 2、4、6，即倾向于进攻。当玩家还剩余一次做庄机会且与最高分玩家为

大分差时，此时倾向参数为 1，即最倾向于进攻。

判断玩家是否听牌是评估玩家危险性的最直接表现。由于麻将规则中无法知道其

他玩家的牌，但是可以通过观察玩家在摸牌后换手的次数可以评估出玩家听牌的可能

性。通过公式 T = 0.07a + 0.73b + 1.73c + 1.68d + 1.74e + 5.45 ，记

录玩家在不同回合中换牌的次数来评估玩家听牌的可能性。a 表示在 1-3 圈中玩家改变

牌的次数，b表示在 4-6 圈中玩家改变牌的次数，c 表示在 7-9 圈中玩家改变牌的次数，

d表示在 10-12 圈中玩家改变牌的次数，e表示在 13 圈后中玩家改变牌的次数。T 越

大玩家听牌的可能性越大。
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当玩家通过上述方法预测玩家听牌的可能性后，通过计算麻将出牌危险性[17]可以

知道在当前回合打哪张牌风险最大。总结如表 2.2，例如，当玩家要打 4、5、6时，发

现所有玩家打出的牌中没有与 4，5，6有关系的牌时风险最高为 12.3。所谓关系就是 2、

3、4、5与 4有关系 3、4、5、6与 5有关系。以此类推可以评估打出不同牌风险性。

表 2.2 打出牌风险评估[79]

2.4.2 监督学习和神经网络的方法

Mizukami[80]将麻将 AI 拆分为两个部分：单人麻将决策和对手建模，以分别负责

进攻与防守两个方面。在单人麻将决策时，该 AI 只考虑自己的手牌和附露情况，即将

问题简化为单人麻将做牌模式，并通过监督学习（Supervised Learning）的方法[81]计算

自己的手牌能够如何更有效的逼近尽可能番数更大的和牌局面。开局时，AI 主要聚焦

于单人麻将决策，使自己的牌型尽快达到上听的局面，并在上听之后进入对手建模模

式。对手建模模式采用 Logistic 回归预测其他玩家可能听的牌，并使用另一个模型判

断对应玩家潜在可能的和牌番数，此后结合前两者的预测进行蒙特卡洛搜索（Monte

Carlo Search），给出防止点炮的防守向决策。文章通过对比职业玩家实际决策与该麻

将 AI 判断的吻合率论证该麻将 AI 的决策水平，该吻合率达到了 62.1%。

Gao 通过结合监督学习和训练卷积神经网络[82]（Convolutional Neural Network），

将不同的麻将决策模块使用独立的网络分别进行训练，在日麻中取得了优秀的效果。

首先，文章将麻将牌张编码为 4 * 34 的 One-Hot 形式，并将对局中所有公共信息，包

括玩家自己的手牌、牌河中打出过的牌张、所有玩家的附露以及四位玩家当前手牌数

等，提取为如表 2.3 所示的训练所需的特征，并使用包含 3层 5*2 卷积层和 2层全连接

层将其提取到网络。出牌、吃碰杠和听牌三个动作决策分别使用了三个独立网络进行

训练，以防止彼此的决策相互干扰。该工作使用了日麻对战平台天凤[83]中的头部玩家

的对局数据进行结果验证。与头部玩家的实际对局情况相比，该工作出牌的准确率达

到了 68.8%，吃、碰牌的准确率分别达到了 90.4%和 88.2%。此后，该作者还通过变
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更输入特征结构的层数和神经网络的优化[84]，进一步提升了出牌的准确率，使其达到

70.44%。

表 2.3 输入特征

特征 通道

自己手牌 1

所有玩家牌河中弃牌 4

所有玩家附露 4

宝牌指示 1

立直玩家指示 3

圈风 1

门风 1

玩家 1手牌 13

玩家 2手牌 9

玩家 3手牌 9

玩家 4手牌 9

2.4.3 深度强化学习的方法

2020 年，微软亚洲研究院开发了 Suphx 程序[45]，用深度强化学习解决立直麻将，

打败了大多数顶尖人类玩家。Suphx 训练了五个策略网络作为先验知识，这些网络被

嵌入到一个人工策略的决策流程中并用于实战，决策流程如图 2.6 所示。整个训练流

程包括两个阶段。第一阶段用监督学习训练被用于不同类型状态的 Resnet 策略网络，

包括出牌、吃牌、碰牌、杠牌以及立直五个网络，五个网络分别使用了来自人类顶尖

玩家对局的 4 ∗ 106 到 1.5 ∗ 107 个状态动作对。在第二阶段，出牌网络使用策

略梯度算法的变体用强化学习训练，该算法在原始策略梯度算法的基础上增加了熵正

则项以鼓励探索，并使用动态的熵权重让训练更加稳定。训练过程中，最新的出牌网

络会被嵌入到决策流程中，并始终与当前最新的模型对战来收集对局数据。由于麻将

的一局游戏包括许多轮，最终输赢是按各轮的累计得分排名，因此不同的轮中总分可

能会很大的影响游戏策略，如总分落后时可能采取更激进的策略以追分。为此，强化

学习训练中，每一轮的奖励并非只由当前轮的分数决定，而是用一个全局奖励预测网

络，基于循环神经网络预测几轮之后玩家的得分。这个全局奖励预测网络也是事先用

监督学习基于人类数据训练得到的。为了能够在非完美信息场景下加速训练，Suphx 还

使用了一个叫做 oracle guiding 的技术，在训练的一开始将玩家不可见的信息也提供给
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模型的输入，让模型能更好地把握数据规律，但随着训练的进行逐渐减少这些信息的

权重，将一个有上帝视角的模型逐渐转变为一个遵守不可见信息规则的模型。

图 2.6 Suphx 程序中预定义的决策流程，绿色表示嵌入的策略网络模型[45][7]

在实时的对局中，Suphx 用预先定义的决策流程与五个策略网络相结合来选择动作。

然而，由于麻将每一轮的起始手牌好坏会直接影响到本轮的策略是偏向激进还是保守，

Suphx 在每一轮对局开始的时候使用 pMCPA 算法重新对策略模型进行微调。具体来说，

对局开始时 Suphx 先随机猜测对手的几组手牌，然后依据这样的手牌生成一些完整对

局，并对原始的策略模型进行策略梯度更新的微调，每局微调后的模型不会被继承到

下一局中。实验表明，Suphx 在全局排名第一的概率高于其他麻将 AI 和人类专家，

最后一名和点炮概率都要小于其他麻将 AI。而在最流行的立直麻将平台——天凤平台

[85]上，Suphx 打败了 99.99%的人类选手，并且比职业选手取得了更高的稳定段位，成

为了第一个击败职业选手的麻将 AI。

表 2.4 Suphx 实验结果[45]

1 stRank 2 ndRank 3 rdRank 4 thRank Win Rate Deal-in Rate

Bakuuchi 28.0% 26.2% 23.2% 22.4% 23.01% 12.16%

NAGA 25.6% 27.2% 25.9% 21.1% 22.69% 11.42%
Top human 28.0% 26.8% 24.7% 20.5% - -

Suphx 29.3% 27.5% 24.4% 18.7% 22.83% 10.6%
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2022 年腾讯 AI 实验室开发了绝将程序[86]解决双人麻将，将 actor-critic 算法和

CFR 思想相结合，打败了人类冠军玩家。2023 年，腾讯的绝艺 LuckyJ 程序[86]更是在

日本麻将天凤平台特上房达到稳定段位 10.68 段，刷新了 AI 在麻将领域取得的最好成

绩，此前还在国标麻将线下邀请赛中战胜了 6位国标麻将职业选手，成为首个战胜国

标麻将顶尖职业选手的麻将 AI。

图 2.7 绝将结构[86]

绝将结构如图 2.7 所示，其独特之处在于训练了一个策略价值网络作为先验知识，

并在实时对局中只进行单次的网络前向传播进行推理。其策略价值网络的训练基于

ACH 算法，是 Neural Weighted CFR 算法在实践中的变体，而后者在理论上被证明可

以收敛到纳什均衡。具体来说，值网络的训练目标是为了拟合游戏结束时的得分，而

策略网络的训练目标是为了最小化累计遗憾值，而非传统的 RL 训练中最大化累计收

益。这里的遗憾值是根据值网络在当前游戏状态下的估值进行计算的，用遗憾值代替

传统策略梯度算法中的优势函数，从而可以适用于经典的分布式 actor-critic 训练框架

中。绝将在训练过程中只保留最新的模型，用最新的模型自对弈来生成训练数据。实

验表明绝将与其他强化学习算法训练出的智能体相比，在面对最坏情况下的对手时表

现更好，并且在与人类玩家一对一的比赛中取得了超过人类冠军的水平。
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2.5 课程学习

课程学习（Curriculum Learning）由 Montreal 大学的 Bengio[18]教授团队在 2009 年

的 ICML 上提出，是一种训练策略，模仿人类教育中有效的学习顺序，让模型先从容易

的数据或子任务上进行训练，再慢慢转移到更困难的数据或者子任务上训练[19]。这种

“由易到难” 的训练策略在人类教育中很常见，例如，一个孩子要从最简单的加减乘

除概念入手，逐步学习方程、求导等，才能学会微积分。然而，传统机器学习算法往

往采用随机的训练数据，忽略了样本的难度与模型的当前状态。课程学习正是希望从

“设计一个更好的训练课程” 的角度，改进机器学习的训练策略。以图 2.8 图像分类

任务为例。最初，课程学习在“简单”图像的一个小子集上训练模型，即苹果和橘子

的图像是清晰、典型和易于识别的。随着模型训练的进展，课程学习在现有子集中添

加了更多“更难”的图像(即更难识别)，这类似于人类课程中学习材料的难度增加。最

后，课程学习利用整个训练数据集进行训练。

按照条件的严格程度，课程学习有几个不同程度的概念划分[89]：

Original Curriculum Learning[18]

一个课程是在 T步机器学习训练中一系列训练标准 C=<Q1,…,Qt,…,QT>,每一

个标准Qt都是目标训练分布 P(Z)的一个重新加权Qt(z)=Wt(z)P(z), z可以是任意一

个训练集中的样本。并且满足以下三个条件

a) 每一步训练集的熵不断增加。H(Qt)<H(Qt+1)
b) 每个样本权重不断增加。Wt(z)<=Wt+1(z)
c) 第 T 步标准等于训练集。QT(z)=P(z)

图 2.8 课程学习概念示意[88]
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第一个条件表示训练集的多样性跟信息量应该慢慢增加，从而导致每一步的训练

集的大小跟难度在整个训练过程中会逐渐增加，第二个条件表示应该逐渐增加训练样

本，导致训练集大小不断增加，第三个条件表示应该最终步的样本重新加权结果应该

等于目标训练集。这个课程学习最严格版本的定义，拥有较多的约束，在不少场景下

都难以满足，例如在多任务训练中，条件 2跟条件 3就不满足，但是通过合理安排各

个任务的训练顺序，也实现了训练难度从容易到困难的过渡。于是就有一个更加抽象

的定义。

Data-level Generalized Curriculum Learning

移除了上一个概念中的三个附加条件，一个课程是在 T步机器学习训练中一系列

目标训练分布的重新加权。课程学习就是一个按照课程训练模型的策略。

后续为了扩宽课程学习的范围，将课程学习的定义进一步做了调整，将定义从数

据层面转移到更佳抽象的概念。

Generalized Curriculum Learning

一个课程是在 T步机器学习训练中一系列标准，每个标准都包括机器学习模型训

练相关元素的设计，包括但不限于任数据，任务，模型容量，学习目标等。

2.5.1 课程学习的有效性分析

关于为何课程学习可以给机器学习模型带来性能上的提升，以及实现训练加速，

目前的分析主要集中在两个角度，模型优化角度跟数据分析角度。

2.5.1.1 模型优化角度

课程学习可以被看作是一个特别的连续法（continuation method），是一种针对非

凸问题的优化策略。如下图 2.9 所示，课程学习先在一个更平滑版本的问题上优化，然

后再逐渐降低平滑性，在更加复杂的问题上优化，直到在目标版本上完成优化。类似

于模拟退火算法，通过一系列优化目标，先在更加平滑的问题上找到局部最优解，再

慢慢往全局最优解的方向移动。而从课程学习早期的优化目标找到的局部最优解具有

更强大的泛化能力，更有可能接近于全局最优解。换个角度想，可以把课程学习早期

的学习目标看作一个预训练，为后续目标的优化提供必要的帮助。
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图 2.9 课程学习视作连续法[88]

2.5.1.2 数据分析角度

深度学习的训练数据来源广泛，其中不乏被错误标注的噪声数据或者复杂样本。

课程学习策略会在简单数据上花费更多时间，从而避免在困难跟噪声数据上浪费过多

时间，从而实现训练加速。由于错误的标注数据或者噪声，会导致训练集分布跟测试

集分布之间存在偏差。

如图 2.10 示，如果将那些具有更高置信度的样本视作简单样本，而把那些低置信

度的数据视作困难样本，那么课程学习就是先从高置信度样本中开始学习（目标分布），

并慢慢转向低置信度样本中去（训练分布）。整个训练过程可以视作训练集分布的一

个加权采样序列，如下图所示，生成一系列采样分布。波峰附近的数据代表高置信度

的数据即干净的数据，两边（尾部）代表的是低置信度的数据即噪声数据。一开始先

赋予低置信度数据（尾部数据）较低的权重，赋予高置信度数据（中间部分数据）较

高的权重，也就是一开始的分布是接近于目标分布，然后在不断调整权重，直到全部

数据具有相同权重，也就等同于训练集分布。通过一系列采样分布的逐渐调整，课程

学习可以减小来自负样本的影响。

此外，课程学习的本质是将目标分布下的预期风险上界最小化，如下图右所示，

这个上界表明，我们可以通过课程学习的核心思想来处理将 )(targetP x 上的预期风险最
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小化的任务：根据课程设置逐步抽取相对容易的样本，达到最小化训练数据的经验损

失的目的。

图 2.10 从数据分布角度来看课程学习[88]

2.5.2 课程学习的应用

基于 2.5.1 中有关课程学习有效性的分析，我们可以将课程学习的应用目的分为两

类：基于模型优化角度，课程学习可以引导训练在参数空间中向着更加合理的区域进

行移动；基于数据据分析角度，课程学习更多聚焦于高置信度数据区域，从而缓解噪

声数据的干扰。课程学习的适用场景可以包含计算机视觉、自然语言处理、强化学习、

多任务学习等广泛的任务。从监督信息的视角而言，课程学习被广泛应用于监督学习、

弱监督（或半监督）学习和无监督学习任务。课程学习的主要作用及其对应的常见适

用场景如下表 2.7 所示。
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表 2.7 课程学习的主要作用及其对应的常见适用场景

目的 效果 场景 例子

引导
使训练得以完成\更

好并更快

目标任务很困难或

有不同的分布

稀疏奖励 RL、多任务

学习、GAN 训练；领

域自适应、不平衡分

类任务等

去噪
使训练更快、更鲁棒

和更可通用化

具有噪声、质量不均

匀、异构数据的任务

弱监督或无监督学

习、自然语言处理任

务（神经机器翻译、

自然语言理解等）

2.5.2.1 对训练进行引导

对于困难级别的目标任务而言，直接在上面训练往往会导致糟糕的性能表现或者

模型难以收敛。课程学习策略可以通过引导模型从简单任务到困难任务过渡，从而避

免在困难任务上直接训练的窘局。例如多任务学习如果随机选择训练任务的顺序往往

会得到令人不满的效果，但是通过课程学习先选择较简单并跟上个任务有联系的任务

的策略往往能产生效果。而且，对于那些目标分布跟训练分布存在较大差异的任务，

课程学习也可以慢慢引导模型去适应目标分布。一个有代表性的场景任务是领域迁移，

先在有充足标注数据的 A领域（跟目标领域有一定相似）上训练，然后再在只有少量

标注数据的目标领域上做进一步训练，这样更多的去训练在域内的数据，较少训练域

外的数据。

2.5.2.2 去噪

对于包含噪声或者多种类型的训练数据，课程学习策略可以帮助去噪，从而加速

训练，让模型更佳鲁棒，泛化能力更强。基于这种动机的课程学习的一个流行应用是

神经机器翻译(NMT)，其数据集在质量、难度和噪声方面具有高度异质性。这是因为一

个句子的翻译可能有长有短，有不同的词汇和语法结构，而且不同的注释者总是提供

不同质量的翻译。此外，NMT 模型(如 rnn)的训练往往是耗时的。因此，课程学习自然

适合于 NMT 任务在训练过程中去噪，既能提高性能又能更快地收敛。同样，课程学习
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也被用于其他带有噪声或异构数据的自然语言处理任务，包括自然语言理解、关系提

取、阅读理解、弱监督 CV任务等。

2.6 本章小结

本章从以下几个方面对本文的相关工作进行了介绍：国标麻将介绍与基本规则；

游戏 AI 的研究现状，包括基于人类经验的方法、基于规划方法和基于学习的方法；麻

将 AI 的研究现状，包括基于专家经验及数据统计、监督学习和神经网络、深度强化学

习等方法，并已经在基于深度学习的方法上取得了不错的效果；最后引入了课程学习

的概念，并对课程学习的有效性进行了分析。接下来的章节中，本文将展开描述本文

是如何通过课程学习的训练方式的设计以达到对国标麻将强化学习AI良好的训练效果

的。
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第三章 国标麻将 AI 强化学习的课程学习训练方式设计

本章将介绍针对国标麻将 AI 强化学习的课程学习训练方式的设计。首先通过分析

国标麻将 AI 强化学习训练的难点所在来确认我们的设计需要着重解决的问题；之后阐

述了课程学习的训练方案和解决思路；最后分析了课程学习用于提高国标麻将黑箱可

解释性的可行性。

3.1 国标麻将AI 强化学习训练的难点所在

本章将通过分析 IJCAI 国标麻将 AI 比赛中强化学习 AI 的表现、强化学习课程与

AI 基础课程中强化学习 AI 的表现以及本实验室国标麻将 AI 强化学习训练过程中的表

现分析国标麻将 AI 强化学习训练难度大的原因。

3.1.1 Botzone 在线 AI 对战平台

Botzone 在线多智能体游戏 AI 对战平台[12]是由北京大学人工智能实验室开发的

在线程序对战平台。该平台旨在提供一个通用界面，以评估不同编程语言的各种人工

智能智能体在各种游戏中的表现，其中包括传统的棋类游戏，如五子棋（Gomoku）、

同化棋（Ataxx）、象棋（Chess）和围棋（Go）；纸牌游戏，如斗地主和包括日麻、国

标麻将在内的麻将，以及经过修改的雅达利游戏（Atari），如吃豆人和坦克大战。用

户可以将他们的程序上传到平台上，程序被称为 Bot。只要他们遵循平台指定的输入-

输出协议，Bot 就可以与同一款游戏中的任何其他 Bot 进行游戏。该平台还支持人类玩

家和 Bot 之间进行对战，也支持人类玩家之间的相互对战。此外，Botzone 还具备建立

小组，举办独立的多轮锦标赛来测试不同规格智能体能力的功能。

作为我们研究的重点，国标麻将游戏上线已有五年，在这期间，也积累了大量不

同种类的麻将 AI 程序以及对局数据。用户提供的国标麻将 AI 种类大致也可分为基

于专家经验、概率统计、监督学习和机器学习这几大类。为我们的研究和实验提供了

大量的宝贵资料，为我们对国标麻将问题的研究打下了坚实的基础。
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3.1.2 IJCAI 国标麻将 AI 比赛中强化学习 AI 表现

由于国标麻将具有的重要研究意义，为了起到推广国标麻将游戏作为人工智能研

究的角斗场，并探索现代游戏人工智能算法的潜力的作用，本实验室于 2020 年、2022

年和 2023 年在 IJCAI 举办了 3 场国标麻将人工智能比赛[87]。为了减小单局游戏的随

机性并获得对参赛队伍智能体更准确的排名评价，我们采取了瑞士轮加复式赛制相结

合的形式。复式赛制通过四名选手智能体每局结束交换他们的座位，而每个座位总是

得到相同的初始手牌，一组四个智能体一共进行 24 场比赛作为一组来进行。这种方式

可以有效规避运气对比赛测评带来的影响。瑞士轮赛制作为更高层次的调度逻辑，负

责决定哪四个选手智能体被分到一个复式小组中。而为了进一步确保比赛排名的准确

度，瑞士轮赛制的轮次每年都在增加。在三次麻将人工智能比赛中排名前 16 名的智能

体所使用的算法的类别如下图 3.1 所示。2020 年的冠军团队使用纯强化学习进行训练，

达到了相当优异的效果，达到了远超一般人类玩家的水平，但这是建立在他们使用了

相当大的算力规模的基础上，这点我们会在第五章的实验中予以展示。而除了 2020 年

的冠军团队以外，就没有任何使用纯强化学习的队伍在比赛中进入了十六强。而后两

年的比赛里更是完全没有使用纯强化学习的队伍进入前 16 名。由此可见，使用强化学

习解决国标麻将问题的难度之高。

图 3.1 在三次麻将人工智能比赛中排名前 16 名的智能体使用的算法类别
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3.1.3 强化学习课程与 AI 基础课程中强化学习AI 表现

在开设的强化学习和 AI 基础课程中，学生也对国标麻将强化学习进行了尝试，但

基本没有取得成效。学生们的改动主要集中于网络结构、奖励函数 Reward 的设计以及

超参数的调整，但基本没有取得预想中的积极成效，最终的训练效果都基本训不出能

够掌握清晰打牌思路的智能体，更无法超过同样由学生自己训练的监督学习版本。学

生们对训练效果的问题反馈主要集中于训练容易原地震荡而不提升、智能体容易倾向

于吃碰杠以及训练进行一段时间后会迅速崩坏。产生以上现象的具体原因笔者将在下

一小节中进行分析。

3.1.4 国标麻将 AI 强化学习训练过程中表现

在训练国标麻将 AI 的过程中，笔者也观察到了一些导致训练效果不佳的现象：首

先，尝试使用纯强化学习模型进行训练，将奖励函数 Reward 设置为总上听数和基本和

型上听数，出现学习率低时奖励函数 Reward 曲线原地震荡且不上升的情况，这可能是

因为环境过于复杂，探索不充分导致陷入局部最优或者甚至无法掌握基本的和牌能力，

故只有偶尔出现恰好掌握的和型或者凑够番种才能和牌，显示在奖励函数 Reward 曲线

上则表现为原地震荡不上升；故我们选择调高学习率（Learning Rate），学习率高时奖

励函数Reward曲线能上升但却会突然剧烈波动变坏，这可能是因为学习率过大导致ppo

的梯度在被 clip 之前就已经回传，从而导致训练崩盘。而通过观察训练后的麻将 AI 的

表现时我们发现：用上听数做奖励函数 Reward 会倾向于一定吃碰杠，因为吃碰一定会

减小上听数，在训练初期难以和牌时，会朝着尽可能吃碰杠的方向学习，等能和牌的

时候已经陷入该局部最优中。之后笔者还曾做过其他尝试，包括使用监督学习单独训

练策略网络和值网络之后接续训练强化学习和将同步训练改为半异步乃至异步训练，

但都收效甚微。

3.1.5 国标麻将 AI 强化学习难度大的原因分析

根据前文对国标麻将 AI 强化学习训练的尝试与观察，笔者发现影响国标麻将 AI

表现的因素主要是以下几个方面。

第一是获胜目标种类繁多且相互干扰导致的决策目标不明确。根据游戏 AI 测评网

站 botzone[16]以及人类麻将对局网站MahjongSoft[17]的对局数据统计，在所有大于 4番
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的主番番种里，排名第一的番种是“三色三步高”（三种花色序数依次递增 1的三副

顺子，计 6 番）（图 3.2），占据了 68 万局人类对局数据中的 17.51%以及 10 万局强

AI（IJCAI2020 国标麻将比赛第一名，水平接近国标麻将职业选手）对局数据中的 22.61%

的和牌概率；排名第三的番种是“混一色”（由一种花色的序数牌以及字牌组成的和

牌，计 6番）（图 3.3），占据了 68 万局人类对局数据中的 12.32%以及 10 万局强 AI

对局数据中的 9.02%的和牌概率。而这两种番种在本质上是相互排斥的：“三色三步高”

需要持有三种数字牌的三个顺子，而“混一色”则只能持有三种数字牌中的一种。两

种如此重要的番种区别已经如此之大，而国标麻将共有超过 80 个番种，常见主番也超

过了 20 个，其相互之间也存在不同程度上的相互影响和排斥，导致在学习过程中的麻

将 AI 经常会面临相当复杂的目标选择问题。其他的牌类游戏一般都只存在的单目标和

简单的多目标，例如斗地主中地主玩家就只有跑得快一种目标，而农民玩家行牌就需

要兼顾到自己走完和辅助队友，但两个目标兼顾起来就相对容易。而在国标麻将中，

如前文所述，一旦你确定了一个主番并为其进行了一些吃碰杠操作之后，你的牌型就

很大程度被固定住了，所以游戏早期的决策的合理性很大程度决定了该局游戏的获胜

与否，这对 AI 的判断能力提出了很高的要求。

图 3.2 混一色番种示意（一种花色的序数牌以及字牌组成的和牌）

图 3.3 三色三步高番种示意（三种花色序数依次递增 1的三副顺子）

第二是由于国标麻将长时决策的性质。根据对 10 万局强 AI 对局数据进行分析，

我们可以看到，近 95%的强 AI 对局需要至少 7回合（一回合至多四名玩家进行操作）

及以上才能达到和牌状态（图 3.4）。而麻将中一位玩家打出牌张时，其他三位玩家也

都有可能进行响应决策，这使得一局国标麻将内可能的决策数目达到了上百个。相比

起其他牌类运动，例如斗地主一局的决策数目大概只有 20 个，国标麻将在单局的决策

复杂度上无疑是更复杂的。而在和牌过程中，AI 还受到进张、对手打出牌张、对手附

露信息和对手吃碰杠信息的影响。如何在信息繁多的长时决策中选择最优，也是影响
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AI 表现最重要的问题之一。

此外，国标麻将还存在许多牌类游戏共有的性质：如初始局面复杂且多样，导致

训练对齐度不一；又比如行牌过程中随机性占比很大，有时正确的出牌可能导致点炮，

其他玩家的决策失误可能导致该局正确的决策付诸东流等。这些性质与国标麻将特有

的多目标长时决策性质一起，导致了国标麻将 AI 的强化学习训练困难、不稳定且难以

收敛。

图 3.4 10 万局对局中获胜需要的回合数计数

综上所述，为了解决国标麻将 AI训练效果不佳的问题，国标麻将多目标长时决策

以及初始局面复杂、随机性强等特性无疑是需要笔者进行考虑的。因此，笔者试图通

过课程学习的训练方式规避以上性质对国标麻将强化学习训练带来的挑战。
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3.2 针对国标麻将AI 的课程学习训练方案

3.2.1 方案目标

如 3.1.5 所述，国标麻将具有多目标长时决策以及初始局面复杂、随机性强的特性。

所以，我们选择采用课程学习的训练方案，通过引导模型从简单任务到困难任务过渡，

从而避免在困难任务上直接训练的窘局。以此，我们可以达到提升训练效果、提升训

练过程可控性和加快训练收敛速度的作用。

3.2.2 解决思路

课程学习的核心问题是该如何针对特定任务设计对应的课程学习策略[12]，从而满

足“从易到难”的训练逻辑。对应到国标麻将训练中，我们有一个很直观的指标来区

分训练任务的困难程度：训练开始时智能体手牌的上听数。上听数指的是当前局面下

麻将手牌距离最接近的满足八番起和条件的番种的听牌状态所缺少的张数。通过对 10

万局强国标麻将 AI 对局进行的数据分析，我们归纳出了每个初始手牌上听数所对应的

获胜概率，如图 3.5 所示。我们可以发现，除去数量极为稀少（75 局）的六上听情况，

上听数每减少一，胜率都会有显著的提升，初始手牌即为听牌局面（初始上听数为 0）

的胜率更是高达 85%。显然，从低上听数手牌的初始局面开始训练即为更容易的训练

任务。

图 3.5 初始手牌上听数对应胜率
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在我们的国标麻将课程学习训练场景中，课程中的每个节点代表一个训练任务，

它对应了一个训练用的初始状态数据集合。我们以 2020 年 IJCAI 国标麻将比赛第一名

的强国标麻将智能体的和牌对局为参照对训练初始局面进行构筑，取对局数据中和牌

位置的智能体牌谱从听牌状态到其初始手牌的局面作为状态，用环境加载状态，将其

作为初始状态进行强化学习训练。首先使用听牌局面作为初始状态进行训练，经过一

段时间的训练之后，使用零至一上听局面作为初始状态进行训练。以此类推，最后在

随机的初始状态上进行训练。如下图 3.6 所示，这是一个线性的学习流程。

如此的训练流程安排对应了前文提到的课程学习的两类应用目的：由于国标麻将

中想要和牌，必然要经历从初始局面到听牌状态局面的移动，故从听牌状态作为初始

状态开始训练则加强了智能体在这个场景下的处理能力，即引导训练发生在参数空间

中向着更加合理的区域；而依靠上听数作为初始状态对训练流程进行划分并逐步训练，

则是在一开始智能体不具备基本的和牌能力时，通过缩小状态空间以减少训练复杂度

和决策需要估计的回合数，以稳定训练效果的一种尝试。同时，固定初始手牌上听数

也对齐了训练的初始状态，减弱了训练的随机性。

图 3.6 线性课程学习流程

至此，我们提出了针对国标麻将多目标长时决策特性的课程学习训练方式，以期

通过其解决前文提到的训练过程中遇到的掌握和牌能力困难和训练容易陷入局部最优

的问题。

3.3 课程学习对国标麻将的可解释性分析

AI 可解释性是帮助人类关联 AI 算法的特性和输出的性质，本章我们将通过分析国

标麻将课程学习的可解释性如何能帮助我们更好的理解与解释国标麻将这一黑箱。
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3.3.1 国标麻将课程学习的可解释性分析

3.2 中提出的课程学习范式实际上是只改变了训练所处的初始局面，其待解决的马

尔可夫过程是相同的。而如果我们想通过构造新的马尔可夫过程来帮助控制训练进程

从而能得到更好的训练效果呢？

在国标麻将强化学习的训练过程中，我们时常可以观察到一些在我们的人类经验

看来不好的行为：例如盲目吃碰杠导致失去很多潜在的番种可能：如下图 3.7 所示，当

前玩家手牌为[“W3”，“W4”，“W4”，“W5”，“T5”，“T6”，“T7”，“B3”，

“B4”，“B9”，“B9”，“F3”，“J2”]，潜在的主要番种为“三色三步高”，形

如[“W4”，“W5”，“W6”，“T5”，“T6”，“T7”，“B3”，“B4”，“B5”]，

当前局面下应该等待牌张“W6”或“B5”，距离“三色三步高”为主番种的和型为二

上听。但如果此时有人打出一张“W4”，智能体可能选择碰牌，这样就完全破坏了主

番种，变成了距离和牌局面一上听，但失去足够八番和牌的番种的情况；或能够优化

手牌结构时却无法识别，并将摸入牌张打出：如下图 3.8 所示，当前玩家手牌为[“W9”，

“W9”，“W9”，“W2”，“W2”，“W7”，“W8”，“W9”，“T8”，“T8”，

“J2”，“J2”，“J2”]，其中[“W9”，“W9”，“W9”]为碰牌得到的附露。该牌

型貌似已经听牌，听的牌张为“T8”或“W2”，但在国标麻将的八番起和规则下，该

牌型的番种只有“箭刻（由箭牌中、发、白的刻子（杠），计 2番）”+“四归一（四

张相同且未开杠的牌，计 2番）”+“幺九刻（由幺九牌组成的刻子（杠），每副计 1

番）”+“缺一门（和牌中只包含两种花色序数牌，计 1番）”，合计番数为 2 + 2 + 1

+ 1 = 6 番，不满足八番起和的要求。但此时摸上了一张“T9”，此时如果打出“T8”，

将和的牌张调整为“T7”，虽然听牌的牌张数减少了，但最终的番种可以多出“喜相

逢（两种花色序数相同的两副顺子，计 1 番）”和“边张（听顺子 123 的 3 或者 789

的 7 成基本和牌型，且整手牌只听这一种牌，计 1番）”，合计番数达到了 2 + 2 + 1 +

1 + 1 + 1 = 8 番，满足了八番起和的要求。但智能体很可能因为不减少上听数且听的牌

张数减少，从而放弃这种打法，将“T9”打出。如何针对性这些局面进行改进，是一

个相当重要的问题。

图 3.7 盲目吃碰
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图 3.8 转换和型

而在试图解决该问题的过程中我们也遇到了一些问题：由于国标麻将环境是一个

相当复杂的黑箱，对局面产生重要影响的决策时间点跨度可以较大，隐藏信息丰富，

各超参对环境性质的影响是复杂且非独立的，故我们很难直接通过更改超参解决观察

到的问题；而对奖励函数直接进行控制则是如前文所述，可能导致训练容易陷入局部

最优的状态。

而在课程学习的框架中，该问题则是天然有望得到解决。我们首先引入的一上听、

二上听等更接近听牌的局面，相当于固定了麻将 14 张牌和型中的至少 12 张，也基本

锁定了可做的和牌番种，等于缩小了原本复杂的局面，同时也排除了决策时间长和面

对局面复杂等不利于超参对局面实施直观影响的因素。理想的强化学习算法是一个映

射，它是将马尔可夫决策过程的参数映射到该马尔可夫决策过程的最优策略。在上听

数小的初始局面的课程学习流程下，通过对超参数和以奖励函数 Reward 为代表的问题

参数的调整，我们可以创建出与原马尔可夫过程共享状态 State、观测视角 Observation

和动作空间 Action Space 以及转移机制 Transition Dynamics 的辅助式课程 MDPS，相当

于在原本的如图 3.6 所示的线性课程学习流程中加入分支课程（图 3.9），可以更容易

地帮助将智能体引导至我们更倾向的行为。同时经过听牌状态和一上听状态训练过的

智能体具备基本的对牌型的掌握，也更容易直观的表现出我们能够观测到的行为，以

帮助我们确认该类课程的效果。

图 3.9 分支课程示意图
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然而，由于前文提到的国标麻将黑箱性质的问题，我们暂时还不具备将所有坏现

象和超参以及问题参数做映射的完备先验，这时，课程学习由于其可变范围小且易观

测的特点，可以发挥“可解释性（explainability）”的作用。可解释性 AI 的概念[90]很

难被直接定义，可以被泛泛的定义为一切有助于人们理解 AI 算法的工作，其角度可以

是从输入特征依赖，模型的特性，工作原理，安全性，和公平性等等不同的角度；而

可解释性 AI 领域最终的目标则是帮助人们全面的，从多个角度完整的理解所有 AI 算

法的特性和原理。本文中提到的“可解释性”也在不少文章中被称为“阐述性

（interpretability）”。“阐述性”更多与人类能否对 AI 算法的输出进行理解与关联，

如：一个更可阐述的 AI 系统做出的决策，人类能更清晰的分析出是哪些因素所导致的

这个决策，即有更清晰的因果逻辑。但在本文中我们还是统称其为“可解释性”。对

应到本文的工作中，“可解释性”具体体现在帮助我们具体理解国标麻将这一特定场

景中超参数和 reward shaping 等的更改对局面所产生的具体影响，以作为后续丰富课程

学习课程的先验知识储备。

3.3.2 奖励函数 Reward 对国标麻将训练的具体影响

对奖励函数 Reward 的调整被视为能够最直观的改变 AI 行为的方法。在课程学习训

练的过程中，由于我们是从听牌状态开始训练，和牌是相当容易的，待训练 AI 往往会

产生喜欢吃、碰、杠的倾向，从而影响后续的训练表现，因为在国标麻将中，门清也

是有分数的，而过多过早的吃碰杠也会影响潜在的其他番种的可能性。更重要的是，

很多时候 AI 的吃、碰、杠选择是无谓的，并不能减少上听数，能达到胡牌状态也只是

因为初始状态离和牌足够接近。故尝试通过在奖励函数 Reward 中加入上听数计数来限

制无谓的吃、碰、杠行为。如果 AI 进行了一次吃、碰、杠操作但并没有使当前上听数

减小的话，则给予奖励函数 Reward 一次-1 的惩罚（相当严厉，毕竟和牌一局也才+5）。

算法伪代码如下算法 1所示：

算法 1 避免无意义吃、碰、杠伪代码
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我们在一上听局面下使用掌握了基本和牌能力的AI进行效果实验，并与不添加吃、

碰、杠限制的 AI 进行对比。实验结果于第五章进行展示。

3.3.3 折扣因子γ对国标麻将训练的具体影响

γ是一个在强化学习中用于衡量未来奖励的折扣因子。它控制了对未来奖励的重

视程度。在强化学习问题中，一个 AI 可能会在当前时刻做出决策，但这个决策可能会

影响未来的奖励。γ的值在 0和 1之间，越接近 1表示越重视未来奖励。折扣因子的

引入有助于 AI 在决策时考虑未来奖励，而不仅仅是眼前的即时奖励，即让 AI 变得更

加远视。我们在二上听局面下使用训练至一上听局面且具备基本胡牌能力的 AI 进行实

验。实验结果于第五章进行展示。

3.3.4 特征工程对国标麻将训练的具体影响

特征工程一定程度上代表了 AI 的理解能力。一般来说，在国标麻将中，越复杂的

特征能够越好的帮助传达局面上牌张的信息给待训练 AI。先前的训练中，我们定义的

特征为145 * 4 * 9维，145维中包括了自己手牌 * 4 + 每个人动作(吃 * 4 + 碰 * 1 + 杠

* 1) * 4 个玩家 + 自己暗杠 * 1 + 每个人弃牌历史 28 * 4 + 剩余牌 * 4，这样的特征

花了很多位置构筑其他玩家的动作、出牌历史以及弃牌历史，无疑是很全面的。但在

课程学习中，听牌状态下开始训练时，由于当前待训练 AI 已经很接近和牌，AI 或许可

以更专注于自己手牌的牌型优化，而不是过多关注其他玩家位置打出的牌张。因此，

在听牌局面的训练中，我们尝试使用简化版特征，表示为 38 * 4 * 9 维，其中 38 通道 =

门风 * 1 + 圈风 * 1 + 自己手牌 4 + 每个人弃牌历史 4 * 4 + 每个人副露情况 4 * 4。

这样的特征安排减少了其他玩家动作与弃牌占据的表达空间，更适合简单局面下 AI 的

训练。分别使用这两种特征进行听牌局面训练，实验结果于第五章进行展示。

3.4 本章小结

本章介绍了本实验室研发运行的Botzone在线多AI游戏AI对战平台以及本实验室

于 IJCAI 举办的国标麻将人工智能比赛，并通过比赛、课程以及实验室此前的国标麻将

强化学习训练中遇到的问题中总结出了国标麻将AI强化学习训练的难点及产生这些难

点的原因。针对国标麻将这一特定训练场景，我们提出了基于课程学习的训练方案，
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通过划分不同的初始手牌上听数作为训练的初始状态，以满足课程学习“从易到难”

的基本思想。此外我们还对构造新的马尔可夫过程来帮助控制训练进程从而能得到更

好的训练效果这一想法做出了分析，希望对超参以及问题参数的调整能帮助我们更好

的理解与解释国标麻将这一黑箱。
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第四章 国标麻将强化学习的课程学习训练框架实现

本章将描述国标麻将强化学习的课程学习训练框架的实现。首先介绍了国标麻将

强化学习框架的实现，并于其实现了按照上听数由易到难排列的课程学习流程的部署；

之后对该框架的实现难点、创新性和可复用性进行了性质上的分析。

4.1 强化学习框架

首先介绍本文实现的针对国标麻将的强化学习训练框架，框架的结构示意图如下

图 4.1 所示：

图 4.1 国标麻将强化学习训练框架

由上图可以看到，本文使用的国标麻将强化学习训练框架是由国标麻将环境组件

env.py；强化学习组件，其中包括 Actor 组件 actor.py，Learner 组件 learner.py；特征处

理 agent.py、feature.py，神经网络 model.py；分布式 RL 训练所依赖的组件，其中包括
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模型池model_pool.py，样本池 replay_buffer.py，以及训练入口 train.py 和 botzone 交互入

口__main__.py 组成。下面对每一部分的实现进行分析展示。

4.1.1 国标麻将环境组件模块

国标麻将环境组件模块由 env.py 组成，env.py 中包含 MahjongGBEnv 类。在

MahjongGBEnv 类中，本文实现了对国标麻将环境的包装。首先，国标麻将中，每个回

合可能有多个玩家决策，因此环境返回的状态是一个字典（state_dict），字典中的 key

是当前回合需要决策的玩家，而字典中的 value 是该玩家的视野 observation。env.reset

函数负责返回第一回合状态的 state_dict，默认为随机生成的牌墙。环境中定义了所有

麻将的可行动作：env.deal 表示派发初始手牌，env.drawTile 表示从牌堆中摸取初始手

算法 4.1 env.step 函数逻辑
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牌，env.draw 表示牌局中摸牌，env.discard 表示打出牌张，env.chow 表示吃牌，env.pung

表示碰牌，env.kong 表示杠牌，env.promoteKong 表示补杠，env.concealedKong 表示被抢

杠后取消杠牌动作。env.checkMahjong 负责调用算番库，来判断当前局面是否满足八番

起和的要求。而 env.step 函数则定义了国标麻将牌局中所有的可行动作组合，即吃、碰、

杠后打出牌张，打出牌张后吃、碰、杠、过牌、和牌，摸牌后和牌、杠、补杠、打出

牌张，补杠后和牌、打出牌张，以及出牌错误。 env.step 函数同时还返回局末状态

state_dict, 局末奖励 reward_dict 以及完成牌局信号 done。env.step 函数的具体逻辑如算

法 4.1 伪代码所示。

4.1.2 国标麻将强化学习框架组件模块

国标麻将强化学习框架组件模块由 Actor 组件 actor.py，Learner 组件 learner.py；特

征处理 agent.py、feature.py 和神经网络model.py 组成。在该模块中，本文实现了国标麻

将环境的强化学习功能。

4.1.2.1 PPO算法

本文使用的强化学习算法为 PPO（Proximal Policy Optimization）[54]，即近端策略

优化算法，是一种基于策略（policy-based）的强化学习算法，是一种 off-policy 算法。

依据 Actor 网络的更新方式，PPO 算法可被被分为两种主要的变体：PPO-Penalty

和 PPO-Clip。PPO-Penalty 类似于 TRPO 算法，它使用 KL散度作为一个约束条件，但

是将 KL散度作为目标函数的一个惩罚项，而不是一个硬性约束，并且自动调整惩罚系

数，使其适应数据的规模。PPO-Clip 则没有 KL 散度项，也没有约束条件，而是使用

一种特殊的裁剪技术，在目标函数中消除了新策略远离旧策略的动机。本文选择采用

的也是 PPO-Clip，算法伪代码如下所示。
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算法 4.2 PPO-Clip 伪代码

PPO算法是在Policy Gradient算法的基础上由来的，Policy Gradient是一种on-policy

的方法，他首先要利用现有策略和环境互动，产生学习资料，然后利用产生的资料，

按照 Policy Gradient 的方法更新策略参数。然后再用新的策略去交互、更新、交互、更

新，如此重复。这其中有很多的时间都浪费在了产生资料的过程中，所以我们应该让

PPO算法转化为 Off-Policy。Off-Policy 的目的就是更加充分的利用 actor 产生的交互资

料，增加学习效率。

PPO算法的目标是在与环境交互采样数据后，使用随机梯度上升优化一个“替代”

目标函数，从而改进策略。PPO 算法的特点是可以进行多次的小批量更新，而不是像

标准的策略梯度方法那样每个数据样本只进行一次梯度更新。它主要包括以下几个关

键的步骤：

1、收集数据：通过在环境中执行当前策略（policy）来收集一组交互数据。这些

数据包括状态（state）、动作（action）、奖励（reward）以及可能的下一个状态。

2、计算优势估计：为了评价一个动作相对于平均水平的好坏，需要计算优势函数

（advantage function）。这通常是通过某种形式的时间差分（TD）估计或者广义优势估

计（GAE）来完成的。

3、优化目标函数：PPO算法使用一个特殊设计的目标函数（公式 4.1）

��(�) =
��(�� \ ��)
��표��(�� \ ��)

（4.1）

这个函数涉及到概率比率，表示旧策略。目标函数的形式通常为（公式 4.2）：

�(�) = �(푚��(��(�)�
� , 푐���(��(�), 1 − �, 1�)�

� )) （4.2）
其中，�� 是优势函数的估计 是一个小的正数（如 0.1 或 0.2），clip 函数限制了

概率比率 ��(�)的变化范围，防止更新步骤过大。
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4、更新策略：使用梯度上升方法来更新策略参数θ ，即� ← �+훼���(�)，其

中α是学习率。

5、重复步骤：使用新的策略参数重复以上步骤，直到满足某些停止准则，比如策

略性能不再提升或者已经达到了一定的迭代次数。

PPO 算法的关键之处在于它通过限制策略更新的幅度，使得学习过程更加稳定。

在每次更新时，概率比率 ��(�) 被限制在[1 − ε ，1 + ε ]范围内，防止由于单个数

据点导致的极端策略更新，这有助于避免策略性能的急剧下降。同时，PPO 允许在每

次迭代中使用相同的数据多次进行策略更新，这提高了数据效率。

4.1.2.2 actor 组件

Acotr 组件 actor.py 中包含 actor 类，目的是使用模型决策与环境交互收集样本。首

先实例化网络模型，将其连接到模型池。之后从模型池中加载初始模型（如果没有就

等待初始模型进入），并循环运行对局采样数据：首先从模型池中选取模型作为本局

参与者；接着与环境 env.py 进行交互，对每个玩家的每个 step 过一次网络模型，得到

每个玩家分别的一整局的状态序列 state, 动作序列 action, 局末奖励 reward（和牌 + 5，

点炮 - 3）和 value 数据序列；然后通过广义优势估计 GAE 计算优势函数，计算出所

需的 adv, target；最后将最新模型玩家的 state, action, adv, target 数据放入样本池。

GAE （Generalized Advantage Estimation)[91]是一种用于估计优势函数的方法。优势

函数是指在某个状态下，采取某个动作比按照当前策略采取动作所能获得的期望回报

的差值。优势函数可以用来减少策略梯度估计的方差，提高学习效率。GAE 的思想是

利用值函数来对优势函数进行多步估计，同时使用一个衰减因子来平滑不同步长的估

计，从而得到一个既有较小偏差又有较小方差的优势函数估计。具体来说，GAE 使用

以下公式来计算优势函数（公式 4.3）估计：

��
퐺�� = �� + 훾���+1 + 훾2�2��+2 +⋯

= �=0
∞ (훾�)���+�� （4.3）

计算 GAE的伪代码如下算法 4.3：
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算法 4.3 GAE 计算伪代码

4.1.2.3 learner 组件

learner 组件 learner.py 中包含 learner 类，目的是从样本池中采样训练网络。首先创

建模型池。之后实例化网络模型，将初始参数放入模型池，并开始进行迭代训练：等

待样本池的容量达到一定数值后训练开始，首先从样本池中采样；之后通过算法 4.4

伪代码逻辑，计算 PPO loss 以更新网络；接着将新模型参数放入模型池并定时保存新

模型。

算法 4.4 PPO loss 计算伪代码

4.1.2.4 特征组件

特征组件包含 agent.py 和 feature.py。agent.py 中包含 agent 基类，主要完成的任务

是按顺序接收一个玩家在对局中观察到的所有事件，并在每个决策进行的节点整理出

相对应的状态特征；同时将网络输出的动作转换为事件，并也进行如上的流程。

Feature.py 需要将 agent 类传入MahjongGBEnv 类中进行特征处理。中包含 FeatureAgent

基类。FeatureAgent 类继承自 agent 类，按照国标麻将的规则处理出每个决策点的所有

的可行动作以及特征的表示。FeatureAgent 中定义的动作空间为 235 维，如表 4.1 所示，

具体表示为过牌 * 1 + 和牌 * 1 + 弃牌 * 34 + 明杠 * 34 + 暗杠 * 34 + 补杠 * 34 +

碰牌 * 34 + 吃牌 * 63，其中吃牌的 63 维为 3 种花色 * 7 张顺子中间牌张可能性（2

到 8） * 3（吃的是顺子中的哪一张牌张）。FeatureAgent 中定义的特征为 145 * 4 * 9，
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其中 4 * 9 表示所有的可能牌张，145 维则由自己手牌 * 4 + 每个人动作(吃 * 4 + 碰 *

1 + 杠 * 1) * 4 个玩家 + 自己暗杠 * 1 + 每个人弃牌历史 28 * 4 + 剩余牌 * 4 组成。

表 4.1 235 维动作空间表示

动作 数量 指令码

过牌 1 1

和牌 1 2

弃牌 34

万牌（2-10）

条牌（11-19）

筒牌（20-28）

风牌（29-32）

箭牌（33-35）

明杠 34

万牌（36-44）

条牌（45-53）

筒牌（54-62）

风牌（63-66）

箭牌（67-69）

暗杠 34

万牌（70-78）

条牌（79-87）

筒牌（88-96）

风牌（97-100）

箭牌（101-103）

补杠 34

万牌（104-112）

条牌（113-121）

筒牌（122-130）

风牌（131-134）

箭牌（135-137）

碰牌 34

万牌（138-146）

条牌（147-155）

筒牌（156-164）

风牌（165-168）

箭牌（169-171）

吃牌 63

万牌（172-192）

条牌（193-213）

筒牌（214-234）
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4.1.2.6 网络模型结构

model.py 中包含网络模型，本文使用 ResNet18，即 18 层 ResNet。输入为 145 * 4 *

9 的特征；ResBlock 由两层输入输出均为 256、卷积核大小为 3 * 3、最大步长为 1的卷

积组成，激活函数为 ReLu，层数为 18；摊平后分别输出动作输出 235 维和价值输出 1

维。

4.1.3 国标麻将分布式强化学习组件模块

国标麻将分布式强化学习组件模块包括模型池 model_pool.py ，样本池

replay_buffer.py 两部分。分布式强化学习的目标是多个 Actor、一个 Learner 可以运行在

不同进程。

4.1.3.1 样本池

样本池 reply_buffer.py 端，支持多个 actor 同时放入数据，一个 learner 乱序取出数

据的功能。样本池容量有限，所以当样本数量超过样本池容量时，可以支持一些替换

策略（如 FIFO）。

4.1.3.2 模型池

模型池端model_pool.py中包含了ModelPoolServer和ModelPoolClient两个类。Learner

在放入模型信息和参数后，需要能够支持多个 Actor 同时读取模型信息和参数，并且在

每局对局前选择某个或某些模型作为本局参与者；与样本池端相同，模型池容量有限，

故而当模型数量超过模型池容量时，可以支持一些替换策略（如 FIFO 也可以支持其他

类型的替换策略）。

4.1.4 其他模块

其他模块包括训练入口 train.py 和 botzone 交互入口__main__.py。

train.py是训练入口，负责创建样本池、Actor和Learner对象并启动所有组件。train.py

还指定了训练中用到的所有超参数，如下表 4.2 所示：
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表 4.2 训练使用的超参数

超参数名称 超参数意义 取值

replay_buffer_size 样本池容量（样本个数） 50000

replay_buffer_episode 样本池对局排队个数 400

model_pool_name 模型池容量（模型个数） 20

num_actors Actor 数量 4

episodes_per_actor 每个 Actor 采样的对局数 10000

gamma PPO 参数γ 0.99

lambda PPO 参数λ 0.95

min_sample learner 启动训练的最小样本数 200

batch_size batch 大小 1024

epochs 每个 batch 训练次数 3

clip PPO 裁剪系数 0.2

lr 学习率 2e-5

value_coeff value loss 系数 1

entropy_coeff entropy loss 系数 0.01

device learner 使用 CPU/GPU CPU

learner_interval learner 保存模型的时间间隔 60

ckpt_save_interval checkpoint 保存时间间隔 300

__main__.py 是负责与 botzone 交互 Bot 代码。将 Botzone 的输入整理后交给 Agent

类处理，得到状态特征作为网络输入，网络输出的动作再转成字符串，进一步转成

Botzone 输出格式。
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4.2 课程学习部署

首先以过去三届 IJCAI 国标麻将比赛中最强的的国标麻将 AI（以下简称冠军 Bot）

的和牌对局为参照对训练初始局面进行构筑。冠军 Bot 的自对弈对局数据以事件序列的

形式记录每一局的过程，我们需要在整局的事件序列中拆分每个位置玩家的手牌信息，

并使用工具 fanCalcLibPy38.so 对冠军 Bot 和牌位置玩家的手牌进行处理。该工具基于搜

索，对其输入手牌、附露、场面上已知的牌墙的信息（牌河、附露数量）、门风、圈

风、搜多少个结果、所需上听数等信息。对于国标综合牌型, 采取自动搜索 + 算番库

确定是否满足和牌的方式；对于国标特殊牌型(8 番以上)，采取特例搜索。最后返回该

局面下的上听数、手牌中有用的牌张、有效进张、需要的牌张的剩余张数、目标牌型

以及最后的番种，而我们需要的只是输出的上听数。我们只需要对该工具将冠军 Bot

和牌位置玩家的手牌历史，便可以将手牌历史按照输出的上听数进行分类，构成按照

上听数分类的初始局面集合，并以此为起点进行训练。

接下来，我们将这些初始局面作为课程，使用 4.1.1 中提到的国标麻将环境组件进

行加载。env.py 中，env.reset 函数负责返回第一回合状态的 state_dict，默认为随机生成

的牌墙。在课程学习训练的一个课程中，我们将该局赢家风位玩家初始手牌固定为按

照上听数分类的初始局面集合中的一个随机局面，并载入该局对应的圈风，确保其获

得的初始手牌为课程对应的上听数。此后从全部的牌张中减去该玩家的初始手牌牌张，

并将剩下的牌张用于组成其余玩家的初始手牌以及全部玩家的牌墙。训练只针对被分

发了赢家手牌的玩家位置。训练从听牌状态开始，我们时刻观察训练的进展，并在 AI

于简单课程中获得好的和牌效果之后更换更高上听数的初始局面集合进行新的课程训

练。

此外，针对 3.3 中提到的国标麻将课程学习的可解释性质，我们还进行了针对超参

数γ、奖励函数 Reward 以及特征工程进行改动的课程流程尝试，结果将在第 5章中予

以展示。

4.3 国标麻将课程学习训练框架性质分析

本章将从该国标麻将课程学习训练框架的难点、创新性以及可复用性等几个方面

对该框架进行性质分析。
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4.3.1 框架难点分析

以上的国标麻将课程学习训练框架在实现过程中，遭遇了如下困难：

4.3.1.1 样本池跨进程通信

为了实现样本池端的功能，需要实现 actor 端和 learner 端的跨进程异步样本传递。

该难点可以通过 Python 提供的跨进程通信功能 Queue 来实现。在多线程编程中，当多

个线程需要访问共享数据时，很容易出现竞争条件，即多个线程尝试同时访问和修改

相同的数据，导致数据不一致或丢失。Queue，即队列，是一种用于解决这种问题的数

据结构，它提供了一个适用于多线程编程的先进先出的数据结构，确保多个线程可以

安全地访问和修改它，用来在生产者和消费者线程之间的信息传递。reply_buffer.py 中

包含 ReplayBuffer 类。我们的方案是，在 actor 端进行数据收集后，只利用 Queue 进行

跨进程数据传递，最后在端接收取出所有数据放进另一个 buffer 中重新维护（超出容量

替换、替换策略、乱序采样等机制），以此支持支持跨进程的异步样本传递。ReplayBuffer

类实现方案逻辑如下图 4.2 所示。

图 4.2 跨进程的异步样本传递

4.3.1.2 模型池跨进程通信

模型池端需要实现的功能则是跨进程通信功能 Queue 无法实现的。由于在模型池

端，当 Learner 放入模型的信息和参数时，多个 Actor 都可能需要读取同一个模型的信

息和参数。而如果使用 Queue，每当 Learner 放入新模型，任意 Actor 需要读新模型时，

都必须从Queue中将新模型取出，从而导致其他Actor无法得到该新模型的信息与参数。



国标麻将强化学习的课程学习训练框架实现

56

对此，我们选择使用共享内存 multiprocessing.shared_memory 模块，使用这个模块

可从进程直接访问共享内存，该模块提供了一个 SharedMemory 类，用于分配和管理多

核或对称多处理器（SMP）机器上进程间的共享内存。创建一个新的共享内存块或者

连接到一片已经存在的共享内存块。每个共享内存块都被指定了一个全局唯一的名称。

通过这种方式，进程可以使用一个特定的名字创建共享内存区块，然后其他进程使用

同样的名字连接到这个共享内存块，并进行读取/写入操作。该方案的缺点是，一旦创

建一个新的共享内存块后，内存块的大小固定，所以不适合用于样本池。而优点则是

由于不存在跨进程数据传递，故开销相对较小。我们的方案是，Learner 端每放入一次

新模型，都创建一块新的共享内存，即使模型参数较大，多个 Actor 进程也不需要缓存

参数，可以直接频繁读取参数所在的内存。

但在实现过程中，我们发现了一个问题，共享内存的名称无法传递给 Actor，故也

无法通过名称直接检索。基于此情况，我们选择使用共享内存 multiprocessing.

shared_memory.ShareableList 模块。提供一个可修改的类 list 对象，其中所有值都存放

在共享内存块中。这限制了可被存储在其中的值只能是 int, float, bool, str （每条数据

小于 10M）, bytes （每条数据小于 10M）以及 None 这些内置类型。它另一个显著区

别于内置 list 类型的地方在于它的长度无法修改（比如，没有 append, insert 等操作）

且不支持通过切片操作动态创建新的 ShareableList 实例。对此，我们的方案修改为，

仍然基于共享内存，但可以维护一个定长的列表。该列表用于存放每个模型参数的

metadata，如序号、内存名称，以及时间、大小等 Learner 存入的信息。将 metadata 序

列化成二进制数据，然后放在列表中，列表长度是模型池的最大容量。目前该方案实

现为一个循环队列，在模型池达到容量限制时，替换掉旧模型（同时释放掉对应的共

享内存），但也可以支持其他类型的替换策略。实现方案逻辑如下图 4.3 所示。

图 4.3 跨进程的异步模型传递
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4.3.1.3 游戏逻辑调试

国标麻将作为麻将游戏中规则最复杂的存在，其游戏逻辑的处理在该框架的实现

过程中的也是一处难点所在。麻将游戏中，待决策玩家每打出一张牌，环境就需要对

潜在的吃、碰、杠或过牌操作做出判定，同时待决策玩家也会随着该打出牌张的归属

进行变化，这本身已经是相当复杂的逻辑了。而国标麻将由于存在相当多的特殊番种，

如“和绝张（牌池、桌面已亮明了 3张牌，和所剩的最后一张牌）”番种的存在，意

味着环境需要维护一个当前牌张所生张数的列表，供算番库调用以判断是否具备“和

绝张”番种；又比如“抢杠和（和他家明刻加杠的那张牌，计 8番。不计和绝张）”

番种的存在，意味着在玩家明刻加杠的逻辑中，需要添加一次是否有玩家可以触发“抢

杠和”的判定；还比如“海底捞月（牌墙已摸完，和本局打出的最后一张牌，计 8番）”

和“妙手回春（摸牌墙上的最后一张牌成自摸和，计 8番。不计自摸）”番种的存在，

意味着环境需要维护一个标识，判断当前摸入或打出的牌张是否为海底牌，而被打出

的海底牌在规则中还不能被吃、碰、杠而只能被和，环境则还需要对这一特殊情况进

行特判。国标麻将番种的数量多且彼此之间存在多种特判，意味着游戏逻辑的调试相

当复杂，难度极大。

4.3.2 框架创新性与可复用性分析

该国标麻将强化学习的课程学习训练框架最主要的创新点是在国标麻将环境中提

供了加载对局初始状态的功能，从而实现了对训练过程的极大程度控制。通过加载对

局初始状态的功能，我们可以很灵活的为待训练 AI 提供各种初始手牌作为课程，例如

本文中描述的按初始上听数划分的初始局面；又比如按番种划分的初始局面，以帮助

AI 掌握我们希望它掌握的番种和牌能力。我们还可以通过控制牌墙中牌张的排列，固

定每个玩家该局的进张情况，实现对游戏进程进行进一步控制，从而完全消除牌类游

戏固有的随机性问题。

该国标麻将强化学习的课程学习训练框架同时还具备很强的可复用性。与国标麻

将相关的功能全部集中于 env.py 与 feature.py 中。

env.py 实现了国标麻将环境的包装，负责定义了所有国标麻将牌局中的可行动作，

包括派发初始手牌、从牌堆中摸取初始手牌、牌局中摸牌、打出牌张、吃牌、碰牌、

杠牌、补杠和被抢杠后取消杠牌动作。算番库的调用也于其中实现，来判断当前局面

是否满足八番起和的要求。环境中调用算番库，用于判断当前局面是否满足八番起和

的要求。环境中的 env.step 函数定义了国标麻将牌局中所有的可行动作组合，即吃、碰、
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杠后打出牌张，打出牌张后吃、碰、杠、过牌、和牌，摸牌后和牌、杠、补杠、打出

牌张，补杠后和牌、打出牌张，以及出牌错误。一局结束后，环境返回局末状态, 局末

奖励以及完成牌局信号。

而 feature.py 则是针对国标麻将性质的特征工程设计，包括其动作空间的维度于麻

将的牌张数量相关，而特征的也设计为 N * 4 * 9 用于表示所有的可能牌张。

通过编写其他游戏对应的环境以及适配的特征工程，搭配其余的强化学习组件，

同样可以正常进行强化学习训练。

4.4 本章小结

本章介绍了国标麻将的课程学习训练框架的实现。首先，4.1 介绍了本文实现的国

标麻将强化学习框架，包括了使用的 PPO 算法以及国标麻将环境组件 env.py；强化学

习组件，其中包括Actor组件actor.py，Learner组件learner.py；特征处理agent.py、feature.py，

神经网络model.py；分布式 RL训练所依赖的组件，其中包括模型池model_pool.py，样

本池 replay_buffer.py，以及训练入口 train.py 和 botzone 交互入口__main__.py 等组件的

实现。4.2 则介绍了如何在强化学习训练框架中部署按照上听数由易到难排列的课程学

习流程，包括如何将冠军 Bot 自对局获胜位置的牌谱按照上听数进行划分并加载进国标

麻将强化学习框架的环境中构筑初始状态。最后，4.3 对该框架的实现难点、创新性和

可复用性进行了性质上的分析。
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第五章 国标麻将的课程学习训练结果与分析

本章对前文提出的国标麻将强化学习的课程学习训练方式进行了实验与展示。实

验一通过将经过线性课程学习流程的 AI 放入 botzone 天梯进行对战，并与直接强化学

习 AI 以及 2020 年 IJCAI 国标麻将 AI 比赛中的第一名、第四名、第五名和第十二名进

行对战和对比，来验证本文提出的国标麻将强化学习的课程学习方法的效果。实验二

则通过尝试修改奖励函数 Reward、折扣因子γ和特征维度来观察 AI 行为的改变，以验

证 3.3 中提出的国标麻将课程学习的可解释性分析。

5.1 实验一：线性课程学习流程有效性验证

该实验旨在验证线性的课程学习训练的有效性。

5.1.1 实验目的

验证通过划分不同的初始手牌上听数作为训练的初始状态的线性课程学习流程的

有效性，有效性具体体现在对 AI训练效果进行的直接对局比较以及 AI训练所消耗的时

间与资源的相互对比。

5.1.2 实验设计

1）将使用 NVIDIA GeForce RTX 3080 10GB GPU，4 核 Intel(R) Xeon(R) Gold 6348

CPU @ 2.60GHz CPU 的实验配置进行 36 小时训练，并经过按上听数划分不同初始手牌

来进行线性课程学习流程的国标麻将强化学习 AI传入 Botzone平台进行天梯对局。

2）将 1）中的国标麻将 AI与使用相同实验配置和相同强化学习框架进行训练，但

未经过课程学习训练流程训练的国标麻将强化学习 AI进行 128轮，每一轮使用相同牌

墙 2v2全排列打 6局的对战。

3）将 1）中的国标麻将 AI与 2020年 IJCAI国标麻将 AI比赛的第一名（强化学习）、

第四名（监督学习）、第五名（启发式）和第十二名（启发式+强化学习）的 AI进行

进行 128轮，每一轮使用相同牌墙 2v2全排列打 6局的对战。
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5.1.3 实验结果及分析:课程学习 AI 在 Botzone 天梯中的水平

实验 1）结果，天梯排名截图以及天梯排名趋势示意图如下图 5.1、图 5.2 所示。

目前课程学习 AI——CurriculumBot 在 Botzone 国标麻将天梯共 551 个 AI 中排名第 57，

达到了天梯前 10%的水平。

图 5.1 CurriculumBot 天梯排名截图
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图 5.2 CurriculumBot 天梯排名趋势示意图
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5.1.4 实验结果及分析:课程学习 AI 与直接强化学习 AI 对比

经过线性课程学习流程的国标麻将强化学习 AI与使用相同实验配置和相同强化学

习框架进行训练，但未经过课程学习训练流程训练的国标麻将强化学习AI进行 128轮，

每一轮使用相同牌墙 2v2全排列打 6局对战的结果如下表 5.1 所示。

表 5.1 课程学习 AI 与相同训练配置直接强化学习AI 2v2 结果

Bot 名 分数

CurriculumBot 19969

rlfromzere -19969

可以看到，使用课程学习流程的 AI占据了绝对优势，累计小分为 19969分，证明

使用课程学习训练方式进行训练对国标麻将问题是极为有效的。同时，相比直接进行

训练，课程学习还展现了很强的训练稳定性。由于初始课程局面较为简单且课程间的

初始状态差异不大，课程学习训练基本都能稳定在低上听数阶段就掌握基本的和牌能

力，在向更高上听数的课程进行训练的过程中也不会出现训练崩坏的情况。

5.1.5 实验结果及分析:课程学习AI与 2020年 IJCAI 国标麻将AI比赛AI 对比

经过线性课程学习流程的国标麻将强化学习 AI 与 2020 年 IJCAI 国标麻将 AI 比赛

中的第一名、第四名、第五名和第十二名的 AI 分别进行了 128 轮，每一轮使用相同牌

墙 2v2 全排列打 6局对战的结果和算力资源、训练时间消耗对比如表 5.2、表 5.3、表

5.4、表 5.5 所示。

表 5.2 课程学习 AI 与 2020 年 IJCAI 国标麻将 AI 比赛第一名AI 2v2 结果

Bot 名 分数 Cpu 数量 Gpu 数量 训练时间

CurriculumBot -1245 4 1 36 小时

SuperJong 1245 100 2 48 小时

表 5.3 课程学习 AI 与 2020 年 IJCAI 国标麻将 AI 比赛第四名AI 2v2 结果

Bot 名 分数 Cpu 数量 Gpu 数量 训练时间

CurriculumBot -1354 4 1 36 小时

地锅鸡 1354 10 1 72 小时
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表 5.4 课程学习AI 与 2020 年 IJCAI 国标麻将AI 比赛第五名 AI 2v2 结果

Bot 名 分数 Cpu 数量 Gpu 数量 训练时间

CurriculumBot 1803 4 1 36 小时

TheWitness 碰

吃 debug
-1803 \ \ \

表 5.5 课程学习 AI 与 2020 年 IJCAI 国标麻将 AI 比赛第十二名 AI 2v2 结果

Bot 名 分数 Cpu 数量 Gpu 数量 训练时间

CurriculumBot 3615 4 1 36 小时

Test -3615 256 8 14 小时

之所以选择 2020年比赛中的 AI是因为之后两年的比赛中训练出的 AI水平均未达

到 2020年比赛的前三名。比赛的第一名的 AI采用强化学习训练，但具体代码细节未

公开。比赛的第四名采用监督学习进行训练，特征与动作空间定义与本文类似，监督

学习的数据来自人类麻将网站大众麻将。该 AI在训练过程中还进行了数据增强，具体

为将万条筒互换和将万条筒的一九，二八，三七，四六进行互换，在绝大多数情况下

不影响决策，从而显著增加数据量，提高了网络模型的泛化能力。比赛的第五名采用

搜索+规则的方法，通过当前手牌搜索最接近的听牌状态缺少哪些牌张，并辅以诸如“五

个对子可以做七对”或“全不靠有九张可以做”之类的经验口诀作为规则。比赛第十

二名通过强化学习学习到的模型整合到行为树中，作为基本和型的策略，而如“七对

（七个对子组成的特殊和牌型，计 24番。不计不求人、门前清、单钓将）”、“推不

倒（由牌面图形没有上下区别的牌组成的和牌）”、“绿一色（由【234568条】及【发】

之中的任何牌自称的和牌）”等特殊和型则使用启发式策略。可以看到，课程学习 AI
的能力不如比赛的第一名和第四名，但优于比赛的第五名和第十二名。由上表我们还

可以看到，于所有基于学习的国标麻将 AI 相比，我们均消耗了更小的算力，并在训练

时间上也存在一定优势。

5.2 实验二：课程学习可解释性验证

该实验旨在验证课程学习训练的可解释性。
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5.2.1 实验目的

探究通过修改奖励函数 Reward、超参数以及特征构造新的马尔可夫过程来帮助控

制原马尔可夫过程的训练进程，从而能得到更好的训练效果是否可行。

5.2.2 实验设计

1）在一上听局面下，对无谓的吃、碰、杠行为给予奖励函数 Reward一次-1的惩

罚。

2）在二上听局面下分别使γ= 0.5 和γ= 0.99 来进行训练。

3）在听牌局面的训练中，尝试使用简化版特征。

5.2.3 实验结果及分析:修改奖励函数 Reward 对吃、碰、杠进行限制

为了限制 AI无谓的吃、碰、杠选择，我们在 reward中加入了每次 -1 的不减少

上听数的吃、碰、杠操作的惩罚。表 5.6给出了对吃、碰、杠进行限制与否对 AI行为

产生的影响。

表 5.6吃、碰、杠限制实验对比

出现全求人局数 总局数 全求人番种占比

不限制吃、碰、杠 58492 98209 59.6%

限制吃、碰、杠 7461 98209 7.6%

由上表我们可以看到，在 98209局中，不进行吃、碰、杠限制的 AI的最终胡牌番

种中存在全求人番种的局数达到了 58492局，概率达到了 59.6%。而在进行吃、碰、

杠限制后，AI的最终胡牌番种中存在全求人番种的局数则只有 7461局，概率只有 7.6%。

虽然比起理想情况仍然偏高（强人类和出全求人数据为 2.91%，强 AI和出全求人数据

为 0.82%），但可以看到，在奖励函数 Reward中进行吃、碰、杠限制在一上听的小

规模状态中对 AI的表现干预立竿见影。

5.2.4 实验结果及分析:不同的γ对训练的影响

为了测试γ代表的重视长期收益的属性在国标麻将中的具体表现形式，我们在二

上听局面下分别使γ= 0.5 和γ= 0.99 来进行训练，结果如表 5.7 所示：
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表 5.7 调整折扣因子γ对训练的影响

第一次吃、碰、杠发生的进张数

γ= 0.5 1.74

γ= 0.99 3.18

在二上听局面下分别使γ= 0.5 和γ= 0.99 来进行训练，展现出的效果表现为第

一次吃、碰、杠平均出现时间变晚。，γ= 0.5 时，AI平均第 1.74次进张就会出现第

一次吃、碰、杠；而γ= 0.99时，AI平均第 3.18次进张才会第一次吃、碰、杠。看似

差距不是很大，但每次通过摸牌产生进张之间都有三次吃、碰、杠的机会，而且由于

局面为二上听，此时能够获进张的张数是不少的，故调整折扣因子γ的效果也可以说

是比较明显的。

5.2.5 实验结果及分析:不同的特征表示对训练的影响

如 3.3.4 所述，原先的 145 维中包括了自己手牌 * 4 + 每个人动作(吃 * 4 + 碰 * 1

+ 杠 * 1) * 4 个玩家 + 自己暗杠 * 1 + 每个人弃牌历史 28 * 4 + 剩余牌 * 4，花了很

多位置构筑其他玩家的动作、出牌历史以及弃牌历史，在听牌状态下或许是不合理的。

而简化版特征，表示为 38 * 4 * 9 维，其中 38 通道 = 门风 * 1 + 圈风 * 1 + 自己手牌

4 + 每个人弃牌历史 4 * 4 + 每个人副露情况 4 * 4 则可能更适合听牌状态下的训练。为

了验证该猜想，分别使用 145 * 4 * 9 维和 38 * 4 * 9 维的特征进行听牌局面的训练，结

果如表 5.8 所示。

表 5.8 特征维度对训练的影响

听牌状态起点胜率达到 90%

145 * 4 * 9 维 30分钟

38 * 4 * 9 维 15分钟

如上表所示，我们可以看到，小特征训练达到基本掌握和牌能力需要的时间基本

都在 15 分钟上下，而完整特征则一般需要 30 分钟上下。说明在子问题情境下，简单

课程可以使用更小、更贴合该子问题情景的特征进行训练，以节省训练时间和资源。

后续则可以通过扩展特征维度来适配更复杂、难度更高的训练。
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5.3 本章小结

本章展示了经过线性课程学习流程的国标麻将强化学习 AI 达到的良好效果，包括

训出的 AI 在天梯上达到了 57 名，排名天梯前 10%，并大幅优于未使用课程学习训练

方式的直接强化学习 AI。在与 2020 年 IJCAI 国标麻将 AI 比赛的代表性 AI 进行对比的

中展现的水平也在当年比赛的 4到 5名之间。在算力资源消耗规模方面，该 AI 显著小

于其余所有使用神经网络的 AI。训练所需时间上，该 AI 训练所需用时短于效果较好或

接近的其他AI，仅多于一个效果远逊该AI的AI。此外，我们还尝试修改奖励函数Reward、

折扣因子γ和特征维度来观察 AI 行为的改变，获得了一些较为直观的行为差异，为后

续引入更细致的课程来帮助提升课程学习训练效果打下了良好的基础。
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第六章 总结与展望

本章节主要总结了本文对国标麻将强化学习的课程学习训练做出的工作，包括问

题的提出与分析、课程学习方法的设计与可解释性分析、强化学习训练框架的设计与

实现、课程学习训练于强化学习框架的部署与实现以及对国标麻将强化学习的课程学

习训练的效果验证。本文还展望了课程学习下一步可以拓展的工作方向。

6.1 本文总结

本文研究的是如何提升国标麻将 AI 强化学习训练的效率和稳定性的问题。针对国

标麻将强化学习 AI 及其在训练中遇到的问题，分析了其多目标长时决策的性质，并针

对此性质设计了基于国标麻将场景的课程学习训练方案，在实际训练中达到了良好的

效果。

游戏在人工智能研究中一直起到着很重要的作用，而国标麻将 AI 则由于其八番起

和的复杂和牌条件，使得对局的随机性相对其他麻将有所减弱，从而比起其他游戏更

具研究价值。然而国标麻将的多目标长时决策的性质会导致对其进行的强化学习训练

容易无法掌握基本和牌能力或容易达到局部最优，对此，我们提出了将课程学习应用

于国标麻将训练的方案。课程学习本质上是一种“由易到难” 的训练策略。在国标麻

将中，我们通过划分不同的初始手牌上听数作为训练的初始状态，以满足课程学习“从

易到难”的基本思想。此外我们还对构造新的马尔可夫过程来帮助控制训练进程从而

能得到更好的训练效果这一想法做出了分析，希望对超参以及问题参数的调整能帮助

我们更好的理解与解释国标麻将这一黑箱。

本文对已经应用于游戏 AI 领域的各种算法进行了综述，并重点总结了国标麻将

AI 的研究现状，分析了国标麻将 AI 强化学习训练面临的难点及其原因。提出了一种基

于课程学习的国标麻将 AI 训练方法。用上听数对初始局面进行划分，并将不同的初始

局面组织成了四级由易到难的课程。自行设计开发了一套国标麻将强化学习训练框架。

该框架带有初始局面载入功能，可以方便地设置初始局面，进而通过不同的初始局面

设定控制训练的过程。通过关联超参数和问题参数与训练获得 AI 的行为，达到了一定

程度解释 AI 通过训练而成长的过程。

通过该功能进行了课程学习流程的部署，取得了接近现有最好的国标麻将强化学

习训练方法的效果。经过课程学习的强化学习 AI 在 botzone 天梯排名前 10%，并大幅

优于使用相同实验配置和相同强化学习框架进行训练，但未使用课程学习训练方式的

直接强化学习 AI。在与 2020 年 IJCAI 国标麻将 AI 比赛的代表性 AI 进行对比的中展现

的水平也在当年比赛的 4到 5名之间，并比起其他使用神经网络的 AI 实现了所需算力
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规模的显著缩小和同等效果下的训练所需时间的缩短。本文还通过在训练流程中修改

奖励函数 Reward、折扣因子γ和特征维度等参数完成了对 AI 行为差异的分析与总结，

让我们能够更好的理解国标麻将这一黑箱，也对如何解释训练参数和所训 AI 行为关联

性问题作出了有益的尝试。第六章 总结与展望

6.2 本文研究展望
总结与展望

本文提出的基于国标麻将的课程学习训练方式实际上还有很多大的方面和小的细

节可以进行拓展：

首先，“从易到难”的大框架下，关于“易”和“难”的定义除了上听数的递增，

还可以有更精确的定义。事实上，两个同为二上听的局面，由于进张方式的差别，难

度差异可能是很大的。比如“全不靠”二上听想要听牌，进张只能全靠自己抓，但“碰

碰和”二上听则可以通过碰牌这一高效的手段进张。其实本人之前参与的工作中有能

够帮助解决这一问题的方式。在本实验室一篇在投的关于 AI 可解释性工作的文章中，

构建了一个基于搜索的模型，并提出了一个胜率计算器的概念。通过搜索当前局面下

可能达到的番种，并通过胜率计算器将搜索到番种的每个缺失的牌张的概率作为其估

计的胜率进行相乘。打出牌张的概率则是每个番种对其不需要的程度之和。通过这个

工作，我们可以将每个局面进行搜索，并按照建议的胜率对而不是单纯的上听数进行

区分；而此方法在一个局面下可以生成多个建议获胜局面，也大大扩充了训练的初始

局面数据集。进一步说，我们完全也可以构筑一些特定高难度局面来对 AI 进行考验，

以测试其能力上限。

其次，可以给待训练 AI 提出更精确的要求，以帮助其更好的获得我们期待的能力。

当前我们采取的训练方案中，奖励函数主要聚焦在局末胜负，即和牌 + 5，点炮 - 3。

而我们在对冠军 Bot 和牌位置玩家的手牌进行处理时，是可以获取其和的番种的。我们

完全可以在课程学习训练时对 AI 和的番种作出限制，强制其和原本冠军 Bot 和的番种，

以更好地获取冠军 Bot 的行牌思路。此外，我们还可以通过局末和的番种对课程进行特

化分类，在想要 AI 更好的掌握某一番种的和牌能力时设置特定的番种课程。

此外，目前的课程学习训练流程还是一个纯手动的流程，后续可以添加自动转换

课程的模块。

总的来说，只要在遵循“从易到难”原则下进行训练设置，你可以将任何你对国

标麻将训练的想法作为课程进行输入。故课程学习具有很强的可拓展性。期待能在未

来的训练中，在国标麻将强化学习的训练中再做突破。
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