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摘  要 

 

游戏作为人工智能领域的研究对象和平台历史已久。从传统的棋牌类游戏到现当代基

于各种媒介的电子游戏，不同的游戏以其不同的特点而具有了不同的研究价值。双升游戏

作为一种中国流行棋牌游戏，具备多智能体多轮混合动机博弈的特征，且策略上具有较高

的复杂度，蕴含着新的研究问题，对人工智能研究具有独特价值。 

将双升游戏作为人工智能研究对象的基础，是一个可以高效运行的双升游戏虚拟平台

或环境。通过一个开放式的在线人机对战平台，可以筛选高水平玩家和算法并收集行为数

据，满足了监督学习对大量专家数据的需求；依托一个支持高效并行的游戏环境，则可以

实现大规模对局采样，为强化学习提供条件。 

游戏人工智能算法，是游戏人工智能研究的重要课题，也是游戏人工智能其他方向研

究的前提条件。游戏人工智能算法涉及监督学习、强化学习、模仿学习等多个方面的算法

和理论，旨在利用人工智能技术针对特定的游戏模型提出决策水平接近人或超越人的解决

方案。 

本文从博弈模型和复杂度的视角分析了双升游戏的特征和研究价值，介绍了基于

Botzone 开放人机对战平台开发的 Botzone 双升在线游戏和双升强化学习环境，并在此基

础上提出了一种综合了监督学习和强化学习等方法的双升游戏人工智能算法。 

 

关键词：多智能体环境，在线游戏平台，强化学习，双升 

 

 

  



 

ABSTRACT 

 

Game has a long history as a research object and platform in the field of artificial intelligence. 

From traditional chess and card games to modern electronic games based on various media, 

different games show different research values with their different characteristics. As a popular 

card game in China, Tractor game is a multi-agent multi-round mixed motive game, which has 

high complexity in strategy. Tractor game has unique value for research in artificial intelligence 

and provides new research problems.  

An efficient virtual platform or game environment is the basis for conducting AI researches 

on Tractor game. An open online platform supporting human-machine matches can be used to 

collect expert data required by supervised learning from high-level players and algorithms; by 

leveraging a game environment that supports efficient parallel processing, large-scale sampling 

can be achieved, facilitating reinforcement learning. 

Game AI algorithms are an important research topic in game AI, and are also a prerequisite 

for other fields of game AI research. Game AI algorithms involve various algorithms and theories 

in supervised learning, reinforcement learning, imitation learning and so on, aiming to propose AI 

solutions that approach or surpass human intelligence for specific game models. 

This paper analyzes the research potential of Tractor game from the perspective of game 

model and complexity, introduces Botzone-Tractor, an online game developed on Botzone and 

RLTractor, a Tractor reinforcement learning environment. The paper also proposes an AI algorithm 

for Tractor games that integrates supervised learning and reinforcement learning methods. 

 
KEY WORDS: [Multi-Agent Environment, Online Game Platform, Reinforcement Learning, 
Tractor Game]  
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1. 引言 

 
游戏在人类社会中已有相当长的发展史。从传统棋牌游戏到电子游戏，以及未来可以

展望的虚拟现实与增强现实游戏，游戏既是人类智慧和智能技术的产物，也是其发展进步

的推动者。 

在人工智能的视域下，游戏对监督学习和强化学习的发展发挥了尤为重要的作用。大

量的游戏（包括传统游戏与电子游戏）为强化学习环境的构建提供了原型和启发。这些环

境或利用本身蕴含的多种博弈模型和独具特色的场景为学习算法提出新的研究问题，或依

靠游戏规则和决策的复杂度对算法性能提出挑战，或依托其对真实场景的高还原度提供真

实世界的模拟平台。游戏之所以能够成为强化学习环境的灵感源泉，一是因为游戏的规则

基于人为设计，具有相对简明的逻辑规律，因而相比于真实世界，游戏作为构建强化学习

环境的原型或基础时，在建模上更为简易快捷；二则是因为从游戏性的角度，游戏的规则

一般具有一定复杂度，能够检验人类智能和机器智能的水平。 

 

1.1 游戏强化学习环境及特征 

在现今的强化学习基准环境中，有相当一部分环境是基于游戏构建的。其中代表性的

环境包括基于星际争霸(StarCraft)的 SMAC[1]，基于我的世界(Minecraft)的 Minedojo[2]，搭

载了德州扑克(Texas Hold’em)的棋牌游戏环境 RLCard[3]，包含 59 款雅达利 2600 家用机游

戏(Atari 2600)的 ALE(Arcade Learning Environment)[4]，以及以传统桌游《外交风云(Diplomacy)》

为蓝本设计的 Diplomacy 环境[5]。除此之外，围棋、国际象棋、麻将等传统棋牌游戏也广

受关注，并被用于构建不同的强化学习环境。然而，包括斗地主、双升、掼蛋在内的一类

中国流行棋牌游戏却没有得到足够的重视。实际上，这类棋牌游戏在推理和决策上均具有

与现行的一些强化学习环境相当的复杂度，且这类游戏独特的规则玩法提供了与其他游戏

不同的博弈抽象，也使得对应的强化学习环境具有了与现有基线环境不同的特征（组合），

从而能够一定程度填补现有强化学习研究的空缺。 

我们对游戏强化学习环境作划分和评估时参考的主要特征包括： 

(一) 随机性：环境是否包含随机性（随机初始条件、（马尔可夫前提下）状态转移方程

是否具有随机性等）。随机性会提升环境的复杂度和多样性。 

(二) 单人/多人：同时参与环境交互的智能体数量。更多的玩家（智能体）会提升环境

的决策复杂度，同时多智能体环境相比单智能体环境能够为更多领域（例如智能

体间博弈、智能体通讯、社交关系和社会结构等[6]）的研究提供平台。 

(三) 单轮/多轮：游戏过程是否包含多个相同/相似的轮次。每个轮次单独结算，每轮结

果对后续轮次或最终结果具有影响。多轮次的游戏为智能体进行对手建模、在线



 

学习和动态调整策略创造了条件。 

(四) 博弈动机：对于多智能体环境，一般可从中抽象出智能体间的博弈关系（博弈动

机）。博弈动机包括合作、竞争以及二者兼有的混合动机。在合作博弈中，智能体

可以通过合作达到比不合作情况下更高的总收益；在竞争博弈中，智能体则必须

互相竞争来获得更高的收益。混合动机博弈中则同时具有合作和竞争的元素。复

杂的博弈型对人工智能算法的认知、推理和决策能力是一种挑战，为人工智能算

法在人机协作中的应用奠定了基础，也对社交关系、社会结构等问题的建模和研

究提供了平台。 

(五) 完美信息/非完美信息：即游戏过程中智能体是否能够获得全部的局面信息。非完

美信息问题一般要求智能体具有更强的记忆或推理能力。 

(六) 是否允许语言交流：在多智能体游戏环境中，智能体之间存在信息的交流。这些

交流可以通过智能体的行为和观察完成，也可能直接通过自然语言完成（如果环

境允许）。对于人类玩家而言，是否允许语言交流，对游戏的玩法可能产生本质的

改变；而对人工智能而言，自然语言交流往往对算法和模型提出新的挑战。 

强化学习环境的分类依据当然不止于以上列出的六种，但是此处我们仅对列出的特征

作讨论，且如表 1.1 所示，这六项指标已经可以对现有的基线强化学习环境作较好的划分。 

表 1.1 游戏强化学习环境与特征 

游戏 环境 随机性 单人/多人 单轮/多轮 混合动机 非完美信息 自然语言交流 

星际争霸 SMAC √ 多人 单轮 √ √ × 

我的世界 MineDojo √ 单人 - - √ × 

德州扑克 RLCard √ 多人 单轮 × √ × 

围棋 - × 多人 单轮 × × × 

麻将 - √ 多人 多轮 × √ × 

雅达利 2600 ALE √ 单人 单轮 - × × 

外交风云 Diplomacy × 多人 单轮 √ √ √ 

双升 - √ 多人 多轮 √ √ × 

 

表 1.1 列出了当下被用作强化学习环境的几种主要游戏、对应的（使用最多的）基线

环境名称及具有的特征。接下来我们将围绕表 1.1 详述双升游戏作为强化学习环境的优势。 

 

1.2 双升游戏与双升强化学习环境 

双升是起源于中国的一种扑克游戏的变体，由四名玩家两两组队进行游戏。双升具有

特殊的“升级”规则，每轮游戏后，根据两队的得分情况，进行由 2，3，4，……直到 A 的



 

升级。扑克游戏通用的基础玩法赋予了双升随机性和非完美信息的特征，双升特有的规则

变式又使得这个游戏成为一个多轮的混合动机多人博弈环境。这些特征组合起来，使得双

升相比于已有的基线强化学习环境具有了问题建模上的独特性，并拥有潜在的强化学习研

究价值。 

1.2.1 双升的规则 

在全国范围内，双升游戏的规则大同小异，在不同地区有不同的细化规则，现行较为

统一并由部分官方赛事采用的游戏规则可以简要描述为： 

（一）游戏使用 2 副牌（108 张），四名玩家两两组队。起牌时四个玩家逆时针摸牌，

每人 25 张，保留 8 张底牌，庄家在发牌结束后获得 8 张底牌并盖覆 8 张牌作为新底牌。 

（二）报主与反主：发牌过程中，任意拥有级牌的玩家可以通过报主和反主来改变本

局的主花色。报主和反主均只能进行一次。第一局的报主和反主同时具有确定庄家的功能。 

（三）牌序与得分：每轮出牌四名玩家必须按顺序打出等量的牌，牌序大小与本局主

花色和级牌有关。四名玩家本轮打出的所有牌中，5、10、K 称为“分”（具有一定分值：5

为 5 分，10、K 各 10 分）。根据牌序大小，获胜的玩家（所在队伍）获得所有“分”的分

值，并成为下一轮首先出牌的一方。 

（四）结算与升级：所有玩家将手牌出完的最后一回合，获胜方可以获得底牌中的所

有“分”的分值，若闲家本局得总分超过 80 则获胜并“上台”，成为下一局的庄家，反之

则由庄家获胜并继续坐庄。同时按照得分，获胜方进行 2，3，4，……直到 A 的升级，每

局的级牌由庄家的等级决定，等级率先达到 A 并再胜一局的一方获得最终胜利。 

1.2.2 双升作为强化学习环境的优势 

目前尚未有依托双升游戏开发的强化学习环境，但是双升因其独特的规则玩法，在强

化学习领域或有潜在的研究价值。 

（一） 双升游戏的博弈特征 

双升游戏是多轮的混合动机多人博弈。其多轮特征体现在升级规则上，完整游戏流程

至少包含 5 局，至多可以包含 27 局甚至更多。各局本质上相似，但每一局的结果会改变下

一局的初始状态，并一定程度上影响智能体的决策风格。多轮性为游戏带来了足够的变化，

也给智能体足够的交互数量来进行对手建模和决策调整。 

混合动机的特点则是基于双升的玩家分组，四名玩家两两组队对抗，既存在组内合作，

也存在组间竞争。人类玩家的经验策略表明，两名玩家可以通过互相配合来争取牌权和得

分；两队玩家之间也可以通过打出“拖拉机”等套牌有策略地打乱对方的牌组，以获得更

高的分数。混合动机特征使得智能体的博弈场景更加多样，为智能体间合作与竞争的研究

提供了空间，也为学习算法提出了新的挑战。 

（二） 双升游戏的复杂度 



 

双升游戏具有足够大的行动空间。实际上，在不考虑甩牌的前提下，每轮先手行动的

可选动作数大致为 16441 种（如表 1.2）， 

 

表 1.2 双升动作空间 

牌型 动作数量 

单牌 54 

对子 54 

拖拉机 16333 

总计 16441 

 

考虑到甩牌规则（特定情形下可以打出多种牌型的复合），双升的实际动作空间不低于

表中统计的数值，可以接近斗地主的动作空间大小[7]（27472），并且远大于麻将的动作空

间大小（102）。这为双升游戏的复杂度提供了保证。 

双升作为非完美信息游戏，其对局复杂度可通过信息集来分析。对于围棋类的完美信

息游戏，其对局复杂度一般通过博弈树复杂度来分析[8]，完美信息游戏的博弈树复杂度计

算建立在智能体能够完全观测到所有局面信息的假设之上。而非完美信息游戏中，智能体

一般无法观测到全部局面信息，因而每个时刻在某个智能体的视角下，可能存在多个不同

的游戏状态是难以区分的，可以认为这些状态包含在同一个信息集中，信息集构成了智能

体基于自身观测对状态空间作出的划分。在此基础上，对非完美信息游戏而言，智能体的

策略应当建立在信息集上而非游戏状态上才更为合理，信息集的概念也为我们分析非完美

信息游戏复杂度提供了途径。 

用信息集衡量对局复杂度[9]涉及到两个参数：信息集数量和信息集大小。信息集数量，

即整个游戏状态空间可以被划分为多少个集合；信息集大小，即信息集内包含多少种不同

的游戏状态。 

信息集数量：仅考虑出牌阶段，双升游戏中每名玩家发给 25 张牌，并有 8 张底牌。考

虑庄家已知 8 张底牌的情况，则第一轮信息集数量为𝐶𝐶10025 。为方便估算假设每一轮各家均

出单牌，则第二轮信息集数量为𝐶𝐶10025 𝐶𝐶251 𝐶𝐶751 𝐶𝐶741 𝐶𝐶731 = 𝐶𝐶10025 𝐴𝐴251 𝐴𝐴753 。类推可知第三轮信息集数

量为𝐶𝐶10025 𝐶𝐶251 𝐶𝐶241 𝐶𝐶751 𝐶𝐶741 𝐶𝐶731 𝐶𝐶721 𝐶𝐶711 𝐶𝐶701 = 𝐶𝐶10025 𝐴𝐴252 𝐴𝐴756 。按此计算方式最后一轮信息集数量为

𝐶𝐶10025 𝐴𝐴2524𝐴𝐴7572。为简化计算我们没有考虑两副牌的重复性。则可以计算出双升游戏的平均信

息集数量为
1
25
𝐶𝐶10025 (1 + 𝐴𝐴251 𝐴𝐴753 + ⋯+ 𝐴𝐴2524𝐴𝐴7572) =  Ο(10133)，大于麻将的信息集数量（10121）

和桥牌的信息集数量（1067）[7]。 

信息集大小：保持上述假设，第一轮信息集大小为𝐶𝐶7525𝐶𝐶5025𝐶𝐶2525，仍假设所有玩家只出单



 

牌，第二轮信息集大小为𝐶𝐶7224𝐶𝐶4824𝐶𝐶2424。以此类推，可计算双升游戏的平均信息集大小为

1
25

(𝐶𝐶7525𝐶𝐶5025𝐶𝐶2525 + 𝐶𝐶7224𝐶𝐶4824𝐶𝐶2424 + ⋯+ 𝐶𝐶31𝐶𝐶21𝐶𝐶11) = Ο(1033)。作为参考，桥牌的平均信息集大小

为1015，麻将的平均信息集大小为1048。 

综上所述，双升游戏具有较大的动作空间、信息集数量和信息集大小，三者综合，使

得双升游戏具有较高的游戏复杂度，能够检验算法的性能，并对学习算法提出了一定的挑

战。从游戏复杂度视角看，双升游戏是具备作强化学习环境的必要条件的。 

1.3 Botzone：开放式在线 AI 对抗平台 

解决一个多智能体问题或在一个较为复杂的多智能体环境上实现水平较高的智能，一

般可采用的方法并不局限于强化学习。基于规则和搜索的算法、监督学习、包含人机交互

的模仿学习等方法都具备解决多智能体问题的潜力。而上述各种方法的综合应用则对多智

能体系统提出了更高的需求：监督学习要求相当规模的数据集作为基础，则系统本身至少

需要具备批量运行的能力，同时要求系统能够评测数据本身或数据来源（人类/产出数据的

算法）是否可靠且具备一定程度的智能；人机交互则需要系统提供清晰便捷的人机接口（包

括图形界面等）。 

Botzone(www.botzone.org.cn)是北京大学人工智能实验室开发的开放式在线 AI 对抗平

台[10]。该平台目前包含多达 45 种公开游戏，允许用户自由创建对局。该平台的主要功能

特色包括： 

(一) 支持人机交互。用户既能以人类玩家的身份通过便捷的交互接口参与对局，

也能上传 AI 进行对局。 

(二) 算法评测。Botzone 上每个游戏都有 AI 排名功能。用户可以提交 AI 参与天

梯排名，由系统定期安排天梯赛，所有参与天梯的 AI 通过对局累积分数和进行排名，

对于一个在天梯榜上较长时间的 AI，可以通过其天梯分数和排名表征其算法的智能水

平。 

(三) 算法比赛。Botzone 用户可以加入和创建小组。以小组为基础可以举办各种

游戏算法比赛，Botzone 承办了 IJCAI 2020，2022，2023 和 2024 的麻将人工智能比赛，

同时也承办了国内多所高校多门课程历年的竞赛性和考核性的算法比赛。目前 Botzone

网站上已有超过 100 个公开的小组。 

(四) 游戏开发。Botzone 允许用户自行创建游戏并提供简单的接口。 

(五) 回合制接口。Botzone 游戏对局的交互逻辑遵循回合制，在游戏进程中，由

一个中心处理程序整合对局信息并依次与每个玩家程序（人类）和裁判程序交互，因

此适用于传统玩法的棋牌类游戏的开发。 

Botzone 平台的功能特点，为双升游戏在线对局系统的快速开发奠定了基础。也使得

基于双升游戏的人机交互、数据采集和算法评测成为可能。接下来我们将从 botzone 双升

http://www.botzone.org.cn/


 

的开发入手，介绍基于双升游戏的在线对局和评测系统、强化学习环境和强化学习算法。

本课题的贡献包括： 

1. 基于 Botzone 对战平台开发了双升游戏的在线对局、评测系统，为人机交互、

数据采集和算法评测创造了条件； 

2. 设计和开发了双升游戏强化学习环境； 

3. 综合特征工程、监督学习和强化学习设计了双升游戏人工智能算法。 

 

1.4 小结 

本节介绍了游戏对人工智能领域研究的重要意义、现有的基于游戏的强化学习基线环

境及其特点，并在此基础上引入双升游戏作为一个新的多智能体环境原型，介绍了双升游

戏的规则玩法，并从博弈模型和复杂度两个方面评估了基于双升游戏搭建强化学习环境的

创新性和可行性。最后介绍了在线 AI 对抗平台 Botzone 作为双升游戏在线评测环境的开发

基础。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

2. Botzone 双升：双升游戏的在线对局与评测系统 

 

2.1 Botzone 游戏框架 

这一部分将介绍 Botzone 平台的对局运行机制和游戏代码构成。Botzone 游戏的运行

环境由中央控制器、裁判程序、Bot 程序/人类接口、播放器组成。 

2.1.1 Botzone 对局运行机制 

Botzone 对所有游戏设定一个统一的中央控制器，并将裁判程序、Bot 程序/人类接口

（统称为“玩家程序”）视为同质的单元。对局开始时，中央控制器接收对局初始化信息，

并唤醒裁判程序，根据裁判程序的输出，控制器开始唤醒下一个玩家的 Bot 程序或等待人

类接口的输出。此后，控制器依次先接收玩家程序输出，再调用裁判程序，并根据裁判程

序输出唤醒对应的玩家程序，直到裁判程序判定对局结束为止。对局过程中，裁判程序和

玩家程序均被唤醒多次，每个程序被唤醒的生命周期均为一次输入和一次输出。 

2.1.2 Botzone 交互方式 

Botzone 各程序间通过 JSON 与控制器进行交互。控制器发给裁判程序的信息包括初始

化信息、历史交互及上一回合玩家的动作；裁判程序需要返回控制器的信息包含对局状态

（进行中/结束）、下一个行动的玩家 id、发给玩家的信息及发给播放器的信息。控制器发

给玩家的信息包含控制器和玩家交互的历史、裁判程序本轮发给玩家的信息；玩家需要返

回本回合的动作（Bot 程序生成或由人类接口包装）。 

 

 
图 2.1 Botzone 架构与对局运行机制 

2.2 Botzone 双升 

基于 Botzone 游戏架构和对局机制，这一部分探讨以 Botzone 为平台开发双升在线人



 

机对战游戏。基于 Botzone 的双升在线人机对战游戏（下称“Botzone 双升”）包含控制器

（由 Botzone 平台统一提供）、裁判程序及播放器（包含人类接口）。 

2.2.1 Botzone 双升裁判程序 

Botzone 双升裁判程序的主要功能包括接收对局初始化数据并开始对局、处理玩家动

作、判断对局状态及结束对局并计算分数。每一轮裁判程序接收的 JSON 输入包含了全局

初始化参数及历史交互（裁判程序的历史输出和所有玩家程序的历史输出）。 裁判程序的

运行流程可以用伪代码表示为： 

Algorithm 1 Judge for Tractor Game 

1. Input: Initialization data I, History H, Last response R from player P 

2. G ← Init(I) ⊲ Initializing gamestate G. 

3. for log in H, do: ⊲ Recovering gamestate 

4.     G ← Update(G, log) 

5. if not isLegal(R): ⊲ Check if the response is legal 

6.     Punish(P) 

7.     Terminate(G) 

8. G ← Update(G, R) 

9. if isEnd(G): 

10.     Terminate(G) 

11. else: 

12.     Message ← MakeMessage(G) ⊲ requests to the next player and info for video player                              

Update 模块读取对局日志并更新游戏状态，过程主要包含对局阶段的判定（双升游戏

可分为发牌（报主）、盖底牌、出牌三个阶段）、局面更新、分数结算三个部分。局面更新

函数被调用时，将先基于局面信息判定游戏处于哪一阶段，在不同的阶段下调用不同的函

数处理本回合玩家动作并更新局面，如当前回合为一个出牌轮次（四人各出牌一次）或一

局的末尾，裁判程序将额外进行分数结算。每次裁判程序的更新流程可以表示为如下的流

程图： 



 

 
图 2.2 双升裁判程序局面更新模块运行流程 

 

2.2.2 Botzone 双升播放器 

Botzone 双升播放器程序接收中央控制器传递的信号，并将局面信息展示在图形界面

上，同时提供人类操作的接口，接收人类动作并回传给控制器。播放器程序由一个 html 文

件（图形界面框架）、一个 JavaScript 文件（网页事件逻辑）和一个 css 文件（图形界面效

果）构成。Botzone 平台为所有游戏播放器提供了统一的 player_api.js 接口，以传递对局信

息和回传玩家行动数据。本节重点介绍播放器网页事件的处理流程。 

Botzone 双升播放器中处理网页事件的程序由 JavaScript 语言编写。和裁判程序一样，

这个程序需要接收中央控制器发送的局面信息，处理并向人类玩家发送请求，接收人类玩

家的动作并回传给中央控制器。与裁判程序不同的是，播放器程序提供了一系列类及函数

供 Botzone 接口 player_api.js 实例化并调用，实现了对局过程中的长时运行。而 Botzone 双

升裁判程序每次运行时仅处理一步的对局信息，因此每次处理当前步动作前需要根据中央



 

控制器提供的交互历史从头恢复局面。 

 

图 2.3 Botzone双升播放器交互示例 

 

长时运行加快了播放器程序响应的速度，使得播放器能快速流畅地通过图形界面与人

类玩家进行交互，优化了用户体验。Botzone 双升播放器的响应流程涉及与中央控制器和

人类玩家的双向交互。具体流程为：播放器启动并初始化对局和图形界面，初始化完成后

播放器将向中央控制器发送信号通知初始化已完成，并等待中央控制器的指令。播放器收

到中央控制器的信号后，根据信号更新对局状态和图形界面。若本轮需要人类玩家行动，

播放器会展示人类接口并等待人类玩家操作。人类玩家提供操作信息后，播放器会进行简

单的判定（人类动作是否合法），若人类动作不合法，播放器会要求人类玩家重新操作。人

类玩家提供合法操作后，播放器会将人类动作包装回传至中央控制器，并等待下一个指令，

如此循环直到中央控制器发送终止信号为止。Botzone 双升播放器的交互流程可以描述为

如图 2.4 的流程图。 

2.3 难点分析与解决 

基于双升游戏的规则特点，相比于其他牌类游戏，Botzone 双升的开发过程具有独特

的难点。本节将介绍 Botzone 双升裁判程序和播放器开发过程的主要难点和解决方案。 



 

 

图 2.4 Botzone播放器交互流程 

2.3.1 多轮游戏流程的实现 

与斗地主等单轮牌类游戏不同，双升游戏具有独特的升级玩法。四名玩家之间可以连

续进行多场对局，每场对局结束后，根据两方得分情况进行“升级”，“升级”会改变下一

场对局的初始状态（庄家、等级等）。多轮玩法使得 Botzone 双升相比其他 Botzone 平台游

戏在开发过程中需要考虑到更多问题（包括对局间信息的传递、对局初始化方式等）。 

Botzone 平台在创建游戏桌时允许房主定义一部分的初始化数据。这些数据会在对局

开始前传递至中央控制器。利用这部分初始化数据，可以实现跨对局的信息传输。在多轮

比赛模式下，每场对局结束时，比赛调度程序将从对局信息中读取本局庄家、等级和胜负

信息，并输出下一轮对局的初始化信息，自动创建下一轮对局的游戏桌。如此即实现了双



 

升游戏的多轮玩法。 

2.3.2 报主/反主规则的实现 

牌类游戏的行动方法一般为回合制。而双升游戏中，报主/反主规则具有即时动作性，

玩家只要手牌中有符合要求的牌，即可在发牌阶段的任一时刻进行报主或反主。报主/反主

规则使得双升游戏兼具了即时动作与回合制的特点。如 1.3 节所言，Botzone 平台的对局交

互逻辑为回合制，中央控制器在轮到玩家行动才会唤醒对应的程序或向播放器传递信息，

因此实时监听玩家的行动是不可能实现的。因此，Botzone 双升的开发需要在平台的回合

制机制和双升游戏的即时动作之间找到折中点，以依托现有平台最大程度还原游戏本身的

规则。 

报主/反主过程的即时动作，本质上是允许玩家在发牌过程中的任意阶段根据已经获得

的手牌决定是否需要报主。因此，如果玩家在一定时间段中手牌的信息没有变化，那么可

以认为这段时间内任何一个时刻做出的决定实际是等价的。在发牌阶段，每个玩家的手牌

信息只有被发给牌时才会发生变化，因此在给同一个玩家的两次发牌之间，让该玩家进行

一次决策即可。按照 Botzone 的交互逻辑，可以按如下方式组织发牌阶段的交互：从庄家

开始，以顺时针顺序依次给四名玩家发牌，每次发一张。玩家收到牌后，若手牌满足报主

/反主的条件，则可以立即进行报主/反主。玩家选择不报/报主/反主后，再给下一名玩家发

牌。控制器发牌给玩家（request）和玩家选择是否报/反主（response）构成一回合的交互。 

这种交互形式带来的效果是，若控制玩家的为 bot 程序，那么 bot 程序将在玩家被发

给牌时唤醒，如玩家的手牌满足报主/反主条件，那么 bot 程序需要输出动作选择是否报/

反主（否则默认不报）；若控制玩家的是人类接口，那么人类玩家在手牌满足报主/反主条

件的每一回合都需要选择是否报/反主。这种处理方式客观上增加了人类玩家的操作数量，

但是基于 Botzone 平台的交互机制最大程度地保留了双升游戏本身的玩法。 

 

2.4 小结 
在这一部分我们介绍了基于 Botzone 平台开发的双升在线人机对战游戏：Botzone 双

升。我们简要介绍了 Botzone 平台的对局运行机制和交互方式，并详细阐述了 Botzone 双

升的两大核心部分：裁判程序和播放器的功能和开发过程。最后，对开发过程中的几个难

点进行了分析并提出了经过验证有效的解决方案。 

 

 

 

 



 

3. 双升游戏强化学习环境 

 

由于 Botzone 双升支持双升游戏的人机对局，可以利用其进行算法智能水平的评测和

人类玩家行为数据的收集。但是，由于 Botzone 双升依托 Botzone 平台进行开发，且包含

了控制器、播放器等程序，体量较大，难以胜任双升游戏强化学习需要的快速大规模采样。

因此，需要开发双升游戏的强化学习环境。下面将介绍基于双升游戏的强化学习环境

RLTractor。 

3.1 双升游戏环境建模 

双升强化学习环境的开发以双升游戏的多智能体环境建模为基础。每一轮双升对局

（不考虑升级）可以建模为一个马尔可夫博弈（Markov Game）过程。一般而言，一个马尔

可夫博弈过程可描述为一个五元组< 𝑁𝑁, 𝑆𝑆,𝐴𝐴,𝑇𝑇,𝑅𝑅 >，𝑁𝑁代表玩家的集合𝑁𝑁 = {1,2, … , 𝑛𝑛}，𝑆𝑆代
表所有可能的状态集合𝑆𝑆 = {𝑠𝑠1, 𝑠𝑠2, 𝑠𝑠3, … }，𝐴𝐴代表可选的动作空间𝐴𝐴 = {𝑎𝑎1, 𝑎𝑎2, 𝑎𝑎3, … }，𝑇𝑇为状

态之间的转移函数𝑇𝑇:𝑆𝑆 × 𝐴𝐴 → 𝑆𝑆，𝑅𝑅为奖励函数𝑅𝑅:𝑆𝑆 → ℝ。下面即围绕这五个部分对双升游

戏进行建模。 

(一) 玩家集合：一局双升游戏涉及到四名玩家，这四名玩家对家为一队两两组队，形

成 2v2 的合作对抗关系。因此有𝑁𝑁𝑇𝑇𝑇𝑇  = {1, 2,3,4}。 

(二) 状态空间与动作空间：表示双升游戏的状态和动作空间，是以牌的基本表示为基

础的。双升游戏使用两副共计 108 张牌。对于一副牌而言，其中的每一张牌都可

以映射为一个 4*14 的 0-1 矩阵上（下称“牌矩阵”），该矩阵的 1 元素所在行表示

花色，所在列表示点数（第一行和第二行的最后一位分别表示小王和大王）。由于

双升游戏使用两副牌，我们可以使用一个 2*4*14 的张量表示任意一张牌（如图

3.1）。如此，我们可以进一步将若干张牌的组合表示为这些牌对应的牌矩阵的和。

由于双升游戏中可能出现的每一张牌在牌矩阵上都有唯一对应的 1 的位置，因此

对于双升游戏中任意可能的牌组合（玩家手牌、一次行动中打出的牌、底牌、牌

堆中的牌等），其对应牌矩阵的和也是一个 0-1 矩阵。我们会在 3.4 节中更详细地

阐述这种设计的相关细节和目的。 

双升作为一个局部观测的游戏，在游戏过程中每个玩家仅能观测到一部分的游戏

状态。不失一般性，双升游戏过程中，任意局面下从任意玩家的角度观测到的游

戏状态包含以下信息： 

1. 本局等级。在对局开始时确定。 

2. 主牌花色。在发牌阶段结束时确定。发牌阶段主花色会随着报/反主的进行而

改变。 

3. 当前手牌。玩家视角观测到的自己的手牌 



 

4. 本局内玩家的行动历史。出牌阶段中，为了简化局面信息，仅保留最近一个轮

次（四名玩家各行动一次）的行动历史，其余历史信息整合为本局中每一名玩

家已出过的牌的集合。 

利用上述的四部分内容，可以描述双升游戏中任意玩家的局面信息。 

图 3.1 RLTractor的牌矩阵 

(三) 动作空间：双升游戏根据阶段不同，可行的动作包含了报主（亮出一张等级牌）、

反主（亮出两张同花色级牌）、盖底牌（庄家盖覆八张手牌）、出牌。每次出牌根

据是否为本轮次第一次行动以及上家出牌，可以打出不同的牌型组合（如 1.2 分

析）。 

(四) 状态转移：双升游戏的状态转移为确定性函数，通过双升游戏规则来完成。 

(五) 奖励函数：双升游戏对局中带有积分机制（见 1.2.1），基于此可实现较为稠密的奖

励设计。每一轮次行动后，都可以按照本轮获得的分数对玩家进行奖励：若本轮

自家得分，则获得分数等量的正向奖励；若本轮对手得分，则获得分数等量的负

向奖励。 

3.2 算法框架 

RLTractor 提供一个环境运行和算法训练的通用性框架。框架由并行的多个进程（多个

执行器和一个学习器）、样本池和模型池组成。各部分间的通信关系如图 3.2 所示。 

(一) 执行器：执行器负责运行大量对局并采样数据。执行器在每个对局开始前，从模型池

中加载最新的模型，作为玩家添加到环境中。在游戏过程中，执行器将每个玩家的每

个状态输入到网络中，获得每个玩家一整局的状态-动作-奖励组，将采样到的数据保存

到样本池中。为提高采样效率，一般使用多个执行器并行采样。 

(二) 样本池。样本池以队列形式储存执行器采集到的样本，并供学习器抽取样本更新模型

参数。通过样本池，实现了执行器和学习器之间的跨进程训练数据传输。 

(三) 学习器。学习器从模型池中读取当前最新的模型，并基于这个模型开始训练（如模型

池为空，学习器会初始化一个新的模型）。当样本池中训练数据达到一定数量的时候，



 

学习器才会启动，并从样本池中乱序抽取训练数据更新模型参数。每隔一定时间，学

习器会将当前的模型参数保存到模型池中。 

(四) 模型池。模型池储存学习器初始化和训练得到的模型参数，并供执行器调用。通过模

型器，实现了学习器和执行器之间的跨进程模型数据传输。 

 

图 3.2 RLTractor的算法框架 

3.3 代码结构 

双升强化学习环境代码由 python 语言编写，主要包含如下几部分： 

1. model_pool.py 实现模型池功能 

2. replay_buffer.py 实现样本池功能 

3. actor.py  执行器组件，供调用和创建执行器进程 

4. learner.py 学习器组件，供调用和创建学习器进程 

5. env.py  双升环境代码 

6. wrapper.py 特征处理（将环境输出的游戏状态处理成张量供模型输入） 

7. model.py 模型结构 

8. train.py  训练入口，控制训练流程，创建和调度执行器、学习器进程 

为了便于评测模型和算法表现，双升强化学习环境中还包括了和 Botzone 双升进行交



 

互的__main__.py。该程序调用由用户上传至 Botzone 的模型文件，读取 Botzone 双升局面

信息，通过模型做出决策并将决策翻译为符合 Botzone 双升规则的玩家行动。 

3.4 难点分析与解决 

传统棋牌游戏的特性和双升本身的玩法对双升强化学习环境的开发提出了一系列挑

战。本节将介绍双升强化学习环境开发过程中的难点和解决方案。 

3.4.1 牌的基本表示 

双升游戏使用两副牌（每副 54 张）。Botzone 双升将这些牌按照点数和花色顺序编号

为 0~107，并用编号表示这些牌。裁判程序、播放器和 Bot 程序在进行局面还原、判定和

决策时需要通过编号还原牌面的具体信息。这种表示的问题在于，其一，并不能完全地反

映牌面本身带有的花色和点数信息。对于在线人机对战程序而言，无论是裁判程序、播放

器还是玩家程序都可以通过人为编写的代码来解译这些编号并获得牌面本身的信息，但是

对于神经网络而言，单纯以编号表示牌面意味着模型需要额外学习编号和牌信息的映射关

系。其二，由于双升游戏每回合出牌的数量可以不同，用编号表示牌意味着模型需要处理

序列化的不定长信息。鉴于神经网络更加擅长处理矩阵运算，将牌面信息表示为矩阵或为

更加有效的方式。 

基于扑克牌的特点，可以用一个 4*14 的 0-1 矩阵刻画一副牌内的任何一张牌。该矩阵

只有一个位置的元素为 1，其余位置均为 0。1 所在的行代表花色，列（1-13）代表点数，

第十四列的第一、二行为小王和大王。由于双升使用两副一样的扑克牌，因此一局双升游

戏中任何一张牌都可以用 2*4*14 的张量表示。这种表示方法的优势有二：首先，将牌面本

身的信息储存在了矩阵结构中，方便神经网络训练；其次，可以用一个 2*4*14 的张量，表

示双升游戏涉及到的任意若干张牌的组合，避免了序列化信息带来的影响。由于任何一个

这样的牌组合都是两副扑克牌的子集，因而可以将这些牌对应的牌矩阵加和，得到表示牌

组合的 0-1 张量。 

3.5 小结 

双升强化学习环境是开发双升游戏人工智能算法的基础。这一部分我们介绍了双升强

化学习环境的建模，并按照训练需求设计了环境的算法框架、代码结构。最后，我们分析

了双升强化学习环境开发过程中的难点并提出了解决方案。 

 

 

 

 

 



 

4. EasyTractor：双升游戏人工智能算法 

 

基于 Botzone 双升在线对战游戏和双升强化学习环境，我们得以进行双升游戏对局数

据的采集、算法能力的评测和监督学习及强化学习训练，为双升游戏人工智能算法的开发

奠定了基础。本部分将介绍面向双升游戏的人工智能算法：EasyTractor。该算法结合了特征

工程、监督学习和强化学习等多种方法，实现了双升游戏上较高的决策水平。 

4.1 特征工程 

和斗地主类似，双升游戏的特点是，根据游戏阶段和局面的不同，每次行动出牌的数

量可以不同。如何让模型打出符合规则的牌组合，是双升人工智能算法开发面临的问题之

一。强化学习领域处理这一问题的通用方法是引入可行动作空间来限定和引导模型输出，

即人为限定当前状态下可行的动作集合，要求模型在集合内进行选择。该方法应用于双升

强化学习环境中，可以解决序列化输出的问题；对应地，需要对当前局面进行额外地处理

以获得可行动作信息。由于双升游戏的出牌规则相对复杂，局面对行动空间造成的约束较

多，人为的特征提取可以规避模型对复杂规则的学习，使得模型能够 

EasyTractor 提供 move_generator 类来进行动作空间的生成。根据当前局面（综合全局

信息、历史行动和玩家当前手牌），move_generator 按照特定的生成当前可以打出的所有牌

组合。这些牌组合与 3.1 提到的其他局面信息一起作为状态(state)输入给模型。训练过程

中，模型实际接收的输入信息为： 

 major_mat: (2*4*14) 本局主牌信息 

 deck_mat: (2*4*14) 玩家手牌 

 hist_mat: (8*4*14) 本轮历史出牌信息（依次为 4 名玩家） 

 played_mat: (8*4*14) 全局已出牌信息（4 名玩家） 

 option_mat: (360*4*14) 本回合可选牌组信息（180 个可选动作） 

如 move_generator 生成的可行动作数量不足 180 个，余下的通道将以 0 矩阵填充，同

时会向模型提供一个 180 维的 action_mask，表示当前实际有多少可行动作。以上各项信息

对应的张量在 0 维上堆叠，得到 380*4*14 的状态张量作为模型输入。 

4.2 算法架构 

EasyTractor 的训练过程结合了监督学习和强化学习方法。首先使用专家数据对决策网

络进行监督学习预训练，再将预训练网络添加到双升强化学习环境中进行自对弈强化学习。

下面将介绍监督学习和强化学习过程的模型和算法细节。 

4.2.1 网络模型结构 

EasyTractor 采用改良后的 ResNet18[11]作为模型结构，以适应矩阵化的牌面信息。针



 

对 RLTractor 环境提供的状态信息的形状和结构，对网络模型进行了如下的改动： 

 

图 4.1 EasyTractor决策网络结构 

 

(一) 输入输出通道数：ResNet18 通常用于处理图片信息（类型多为 3 通道 RGB 矩阵等），

并通过第一层卷积将 3 通道扩增至 64 通道。而 RLTractor 将游戏状态建模为 380 通道

的张量，通道数远高于 64。因此，在 EasyTractor 决策网络的第一层卷积处将输出通道

数增加到 512 通道，避免损失信息，并在后续残差块中再将输出通道数降低。 

(二) 降采样规模：基于图片的分辨率特征，图片信息的矩阵尺寸一般较大（例如每一通道

为 64*64 矩阵）。ResNet18 在第一层卷积使用步长为 2 的 7*7 卷积核进行快速降采样，

这对于每通道尺寸仅为 4*14 的双升游戏状态似乎是不太现实的。因此，EasyTractor 决

策网络将第一层卷积的卷积核大小设为 3*3，步长设为 2 以适应游戏状态的尺寸。 



 

(三) 隐藏层、决策层和估值层：为适应基于优势理论[12]的强化学习算法的潜在需求，网络

模型在输出决策（动作分布）的同时还需要提供一个对于当前状态的估值。针对这一

需要对模型作出的改动为：移除 ResNet 末尾原有的全连接层，模型接收游戏状态输入

后输出一个隐藏层。这个隐藏层将分别输入到决策层和估值层中，得到决策分布和状

态估值，如图 4.1 所示。 

4.2.2 监督学习预训练 

监督学习预训练采用的数据来源于 Botzone 双升游戏中实力较强的 Bot。该 Bot 采用

基于规则和搜索的策略，决策上已经达到一般玩家的水平。通过 Botzone 平台，获得了该

Bot 程序 4096 局自对弈的对局日志，经过数据处理获得 242202 个状态-动作对。利用这些

数据，按 4：1 划分训练集和测试集，选取批量大小为 256， 学习率 3e-4，对 EasyTractor

的网络模型进行预训练。模型在测试集上达到 54%准确率。由于缺乏对应的监督数据，在

监督学习中对于网络模型中的估值层不做训练，仅训练隐藏层前的部分和决策层。 

4.2.3 强化学习 

基于双升强化学习环境，可以对预训练模型进行强化学习训练。强化学习使用 PPO 算

法[13]，采用自对弈的训练模式。PPO 算法的损失函数包含三个部分：策略损失函数、值损

失函数和交叉熵损失函数。策略损失函数和值损失函数的计算均涉及当前估值层的输出，

交叉熵损失函数则涉及到决策层输出的动作分布。 

训练过程中，网络模型初始化为监督学习得到的预训练模型，五个并行的执行器进程

调用初始化模型并开始进入对局采样，采样得到的数据存入样本池中，样本池中样本数量

达到一定数值后，学习器将启动，从样本池中随机采样并更新模型参数。学习器进程和执

行器进程并行运行，每隔一定时间，学习器会将模型参数保存至模型池中，供执行器在运

行新的对局时调用。每个执行器的采样对局数设置为 2000，学习率设置为 3e-5。 

4.3 性能评测 

以下将通过简单的实验验证该算法架构的可行性并评测模型的决策水平。维持模型结

构不变，我们以纯监督学习和纯强化学习方法作为基线算法。为比较 EasyTractor 训练的模

型和这两种基线算法所得模型的智能水平，我们让 EasyTractor 模型与两种基线模型分别进

行多轮对局。评测比赛的组织方式为：由两个模型控制四名玩家进行游戏，每个模型分别

控制两名对家（决策时，两个对家虽然由同一模型控制，但独立地进行决策，且玩家间没

有通讯）。每个对局结束，按照升级数给予分数（例如：闲家升两级，则控制闲家的模型获

得两分）。纯监督学习方法采用和 EasyTractor 预训练过程相同的超参数和数据集，纯强化

学习方法采用 PPO 算法进行自对弈训练，超参数与 EasyTractor 强化学习过程一致。将两种

基线算法得到的模型与 EasyTractor 分别进行 1024 局对局，评测结果如表 4.1 所示。 

由结果可以看出，EasyTractor 在 1024 局的表现强于纯监督学习和纯强化学习算法，证



 

明 EasyTractor 架构相比基线算法能够提升模型性能。 

表 4.1 EasyTractor 评测结果 

基线算法 EasyTractor 得分 基线模型得分 

监督学习 840 696 

强化学习 738 624 

 

4.4 算法表现和局限性分析 

EasyTractor 提出了一种针对双升游戏的结合监督学习和强化学习的训练架构，并使模

型达到了接近人类玩家的智能水平，但是其算法尚存在一定的局限性，性能仍然有提升空

间。 

(一) 监督数据的质量和多样性。监督学习预训练的目的是为强化学习提供一个良好的初始

模型以指导其采样，避免自对弈强化学习漫长且盲目的探索和采样。目前用于监督学

习预训练的专家数据全部来源于同一个基于规则和搜索的 Bot 程序的自对弈对局，在

质量和多样性方面都有所欠缺。首先，Bot 程序本身的决策水平仅能够达到初级玩家的

水平，其产出的数据也只能对模型提供较为基础的指导。其次，由于 Bot 程序是基于

规则和搜索的，因而在决策上表现出明显的风格特点，只使用单一的 Bot 程序进行自

对弈，产生的数据也服从一个高度特异化的分布。综合来看，由于监督数据本身的质

量和多样性偏低，模型很难通过单纯的监督学习获得预期的知识并达到预期的智能水

平。 

(二) 监督学习预训练的准确度。由于预训练模型仅为强化学习提供了探索起点，因此对监

督学习预训练准确度的要求并不苛刻。作为一个预训练模型，我们同样不希望该模型

在决策上与基于规则的算法过度相似，而更希望其保留一部分参数优化和随机探索的

空间。目前监督学习预训练模型在测试集上准确率为 54%，接近同样采用监督学习预

训练的 AlphaGo[14]在预训练测试集上的最优准确率 57%，但是仍然有可能通过训练参

数和模型结构的调整来提升其性能。 

(三) 多轮游戏特征的利用。双升游戏具有多轮的特点。在一整局比赛中，玩家之间会进行

多个相似轮次的游戏，EasyTractor 处理多轮对局的方案是将每一轮对局分立地处理。

即前几局的信息并不会影响模型本局的决策，模型的决策风格也不因整体游戏阶段（例

如：当前双方等级、庄家信息）的改变而改变。实际上，多轮游戏在延长了游戏进程

的同时，为玩家动态调整决策和进行对手建模创造了条件。为了充分利用多轮游戏的

特征，可以考虑让模型预测对手的决策偏好并动态调整自身的策略[15]。 

(四) 多智能体间的信息交流。作为一个多人游戏，双升游戏虽然没有为玩家提供自然语言

交流的渠道（一部分官方比赛在规则中明确禁止玩家间的语言交流），但是玩家仍然可



 

以通过出牌等游戏行为来进行信息交流。一些特殊花色和点数的牌被玩家公认或事先

约定为“信息牌”，玩家在游戏中通过打出这些牌来向队友传递自己的手牌信息或行动

意图（例如某种花色的牌已经出完，或希望打出某些花色的牌）。目前 EasyTractor 并未

考虑玩家间信息交流，但是可以推断，利用这种潜在的交流将会对模型的推理能力提

出更大的挑战，当然也会提高模型的决策表现。 

4.5 小结 

这一部分我们介绍了双升游戏的人工智能算法：EasyTractor。该算法整合了特征工程、

监督学习和强化学习等多种方法，依托 Botzone 双升在线平台和双升强化学习环境完成了

数据采集、处理、训练以及性能评测。我们详细介绍了该算法的模型架构、训练过程，并

分析了其性能表现和局限性。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

5. 总结与展望 

 

长期以来，游戏一直是机器学习和强化学习重要的研究对象和灵感来源。双升游戏作

为中国流行棋牌游戏的一种，以其独特的多轮多人混合博弈模式、非完美信息的特征和相

当高的复杂度成为潜在的强化学习环境开发原型，并为游戏人工智能提出新的研究问题和

挑战。本文基于双升游戏，依托 Botzone 在线人机对战平台开发了 Botzone 双升在线对战

游戏，并搭建了双升强化学习环境。在以上工作的基础上，本文进一步提出了一种面向双

升游戏，整合了监督学习和强化学习等方法的人工智能算法，为双升人工智能问题提出了

初步的解决方案，并分析了算法的局限性和提升方式。 

长期以来，一部分人工智能领域的研究者选择将游戏作为其研究的对象、平台，或者

从游戏中发现研究问题和获取灵感，证明了游戏具有特殊的研究价值。从游戏本身的角度

而言，游戏的研究价值可以概括为二：策略的高度复杂性和对现实世界的模拟性。被用作

强化学习环境或环境开发原型的游戏也大抵可以被划分到这两个视域。从这个角度看，传

统的棋类和牌类游戏的研究价值很明显在于前者。 

棋类游戏和牌类游戏，在一段时间内曾广受深度学习和强化学习研究领域的关注。被

广泛应用于强化学习环境的游戏包括了国际象棋、围棋、跳棋、德州扑克、21 点等。而今

天，连 AlphaGo 在围棋领域碾压人类玩家的功绩也已经成为历史，在足够庞大的模型和算

力面前，棋牌类游戏高度抽象的规则和策略复杂度已经不再构成新的挑战，对于大多数游

戏，当模型和算法的性能超越人类之后，其决策水平的进一步提升也没有太大的价值和必

要。在游戏领域，我们已然可以宣布自己制造出了很多强大的智能体；但从其他领域的视

角，我们一方面希望游戏能够作为现实世界的投射，让智能体通过虚拟世界的训练获取知

识和智能以完成现实世界的任务；另一方面也希望在游戏中过关斩将的强大智能体除了站

在人类玩家的对立面外，还能够成为教练、解说、陪练，甚至队友，和人类紧密配合、相

互理解。《我的世界》《星际争霸》《文明》等一系列游戏以其对现实世界不同程度的模拟和

更多的智能体数量成为了新一轮游戏人工智能研究的核心对象。 

然而，上述研究问题并非《文明》等当代电子游戏独有的，很多研究者低估了双升、

斗地主、麻将等一系列传统棋牌游戏在这类问题上的研究价值。这些棋牌游戏不仅保留了

多智能体博弈的特征并提供良好的博弈抽象，而且通过人为定制的规则抽象简化了状态和

动作空间，相比《我的世界》等控制上较为复杂的游戏，实际上节约了智能体学习控制的

算力开销，使得算法能够专注于与其他智能体的交互、对齐和配合，为人机协同方面的研

究奠定基础。也正因如此，我们期待以本工作为起点，能够基于 Botzone 双升和双升强化

学习环境开展更多涉及到多智能体竞争与合作、多智能体信息交流等领域的研究，并对麻

将、双升、掼蛋等中国传统棋牌游戏在人工智能领域的研究潜力作更加充分的论证，做出

更有价值的成果。 
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My heart leaps up when I behold 

        A Rainbow in the sky: 

So was it when my life began; 

So is it now I am a man; 

So be it when I shall grow old, 

          Or let me die! 

 

—— The Rainbow, William Wordsworth 

 

王星博 

2024 年 5 月 15 日于燕园 
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