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(1)棋盘结构:棋盘通常由 11×11的六边形小格子组成。 

(2)落子规则:红蓝双方轮流在空位上放置棋子，每次一方落子

后，对方在相邻的空位上落子，直至棋盘被完全占领。 

(3)胜负判定：同种颜色的棋子相邻即认为它们相互连接。任意

一方将自己的两条边界用自己颜色的棋子连接起来，则该方获胜，游

戏结束。 

 
图 6-13 海克斯棋盘界面 

海克斯棋是一个策略性很强的游戏，其先手优势明显，但并不意

味着先手一定能胜。游戏的复杂性在于如何在棋盘上布局，以及如何

预测对手的下一步行动。因此，掌握一定的策略和技巧是取胜的关键。 

6.6.3 算法改进 

张芃芃等以蒙特卡洛树搜索生成数据集训练卷积神经网络的方

式，使得模型能够在不断自我对弈的过程中，修正自身选择动作的策

略，更新模型参数，从而达到提升棋力的目的(张芃芃, 孟坤, & 杨

震栋, 2020)。徐志凡等采用强化学习中 Q 学习的思路，对开局库进

行训练制作，训练完成的 Q表就是开局库，面对开局局面只需选择当

前局面下 Q 值最大的动作。相较于传统的人工经验和 MCTS 方法，Q

学习制作开局库的方式既节省了大量的计算时间，又使得开局库中走
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法更加精确(徐志凡, 李媛, 王静文, 李卓轩, & 曹一丁)。张志礼等

针对海克斯棋自身的特点，结合基尔霍夫电流定律，设计并实现了基

于电阻电路评估策略以及分阶段搜索的海克斯棋博弈算法(徐志凡 

et al.)。 

6.7 五子棋机器博弈 
6.7.1 概述 

五子棋是一种娱乐性强、规则简单易学、流行性广的计算机博弈

棋类，长期以来深受大家的喜爱(严小卫, 1999; 张明亮, 吴俊, & 李

凡长, 2012)。 

6.7.2 五子棋规则 

6.7.2.1 棋盘与棋子 

中国大学生计算机博弈大赛采用 15×15 围棋的棋盘，黑白两种

围棋棋子(中国人工智能学会机器博弈专业委员会, 2014a)。 

6.7.2.2 行棋规则 

① 先后手的确定。 

由大赛裁判组在赛前通过抽签确定或对局前猜先的方式确定。 

② 开局 

中国大学生计算机博弈大赛采用指定开局模式。指定开局黑方决

定了前三个棋子落于何处，其中包括两个黑子和一个白子。黑方应同

时给出第五手需要的打点数量。采用指定开局模式的比赛均采用斜指

或直指开局（26种），黑方第一子应落在天元处（黑 1）。黑方还决

定了白方的第一子的落点（白 2）。黑方的第二子（黑 3），应落在

围绕天元点 5线×5线而形成的以天元为正中的由交叉点组成的区域
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内。同时在后续的对局中执行三手交换、五手 N打及禁手规则。 

③ 三手交换 

在采用指定开局的对局中，在黑 3之后，白方在应白 4 之前，可

选择黑棋或白棋，每盘棋只有一次选择机会，如提出交换黑、白方，

则黑方必须同意交换。 

④ 五手 N打 

黑方在指定开局的同时要给出本局盘面黑 5时所需的打点数量，

此后无论对局者谁执黑棋，都需要在落第五手时按照要求的打点数

量，在盘面上的空白交叉点上放置相应数量且位置不同形的黑子，白

方只能在这些黑子中留下一个黑子作为黑 5。 

⑤ 禁手 

对局中如果使用三三禁手、四四禁手、长连禁手，将被判负。 

6.7.2.3 终局胜负判定 

① 最先在棋盘上形成五连的一方为胜。白棋长连视同五连。 

② 黑方出现禁手，则判白方胜。如白方在黑方出现禁手后，未

立即指出而又落下一白子，则黑方禁手不再成立。 

③ 若黑方走出长连禁手，白方只要是在终局前指出此禁手，判

白方胜。 

④ 黑方五连与禁手同时形成，禁手失效，黑方胜。 

⑤ 对局中，一方出现下列情况之一判负：比赛对局中移子或棋

局散乱、超过规定时限、人为辅助计算、主动停止计时。 

⑥ 对局中出现下列情况之一，判和棋：对局双方同一回合均放
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弃行棋权、全盘下满，且无胜局出现、双方比赛同时超时。 

6.7.3 改进的五子棋博弈算法 

董慧颖等在 Alpha-Beta 剪枝算法中引入迭代加深以及局部搜索

方法，提高程序棋技。在此基础上使用 Monte Carlo方法和深度学习

方法结合的方式来提高下棋技巧(董慧颖 & 王杨, 2017)。张明亮等

针对五子棋机器博弈需借助棋型评估棋局产生的速度瓶颈，提出了棋

型识别粒度与搜索深度相关联的多层架构评估函数设计方法(张明亮 

et al., 2012)。刘溜等针对传统蒙特卡洛树搜索算法存在“难以在

节点的探索和利用之间做出平衡；难以聚焦重要搜索分支”等问题，

提出使用策略价值网络完成棋局评估与落子着法生成，将策略价值网

络与蒙特卡洛树搜索相结合。策略价值网络指导搜索树的展开，搜索

结果用以持续更新网络参数，形成一种自博弈方法，在多轮自博弈中

实现算法的迭代优化(刘溜 et al., 2022)。 

6.7.4 机器人五子棋机器博弈 

2024 年中国大学生计算机博弈大赛暨第十八届中国计算机博弈

锦标赛新增机器人五子棋软、硬结合项目。机器人五子棋项目行棋规

则同五子棋机器博弈项目，不同之处在于该博弈项目是基于机器人五

子棋博弈平台而开展的，该平台提供了博弈 AI 算法模块的二次开发

接口，如图 6-14所示。 
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图 6-14 机器人五子棋博弈平台 

机器人五子棋博弈平台采用两关节平面型桌面机器人结构，由机

器人本体、运动控制、视觉识别和人机界面四个部分组成，配备自动

送子机构，通过视觉识别精准棋盘及棋子位置，是一款集图像分析算

法、AI 智能博弈和关节柔性控制于一身的人工智能对弈机器人。产

品定位陪练、助教和竞赛三大功能，设计传承寓教于乐的棋类元素，

支持人机对弈和双机对弈，同时设置有本地博弈算法和自定义博弈算

法，提供 python 和 C++接口，可以通过训练对接高阶算法让机器人

更加智能。 

6.7.4.1 机器人五子棋博弈平台的特点 

智能机器人五子棋博弈平台综合使用了嵌入式、视觉处理等先进

技术开发而成，具有以下特点： 

① 先进视觉识别系统。能在不同光照环境下，识别棋盘及棋子

位置。 

② AI 算法系统。通过自主研发的神经网络算法，对棋局做出

对弈决策。 

③ 智能操作系统。采用仿人柔性机械手臂,安全可靠；自动送

子机构供子，无需人工频繁操作，支持双机对弈。 
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6.7.4.2 应用场景 

机器人五子棋博弈平台可以应用于以下场景： 

① 陪练。陪伴棋手，自主实现对弈练习。 

② 助教。实现自主下棋，在棋盘上演示各种变化，配合教练完

成各项教学任务。 

③ 比赛。根据竞赛的要求，配备标准化/模块化的系统接口，

能够实现不同后台对弈策略的快速、稳定的系统连接。 

6.8 中国象棋机器博弈 
6.8.1 概述 

中国象棋作为我国传统的棋类游戏(徐心和 & 王骄, 2006)，每

个棋子都各有特殊的行棋规则，其空间复杂度是分析中国象棋博弈难

度的重要指标(魏印福 & 李舟军, 2019)，难度不亚于国际象棋(付强 

& 陈焕文, 2007)。此外，中国象棋也是一种完全知识博弈，即行棋

双方在任意状态下都完全清楚每个棋子的现状。而且中国象棋对弈规

则简单明了，胜、负、和的评定标准单一，属于二人零和博弈(即博

弈双方的获利和损失相加和总是为零)，不会有任何偶然性的结局。

其规则可参考中国大学生计算机博弈大赛官方网站(中国人工智能学

会机器博弈专业委员会, 2014b)。 

中国象棋计算机博弈可以分解为 4个主要部分：搜索引擎、走法

生成模块、评估函数和开局库(王. 王骄, 罗艳红,徐心和, 2005)。

近年来，其研究工作主要聚焦于提高博弈程序的搜索效率以及优化局

面评估函数两个方面，从而提高计算机的象棋博弈水平(朱舟 & 闵华

松)。 
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6.8.2 估值方法 

周玮等针对静态估值方法不能体现双方各自实力的变化趋势，实

现博弈者战略意图定向搜索的实际，提出了基于对弈局势的二次估值

方法，建立了以“双方棋力合理消长”为目标的非线性 0-1 规划模型，

并引用遗传算法求解出“局势因子”，得出了搜索路径随局势因子改

变的结论(周玮, 张赜, & 周静怡, 2006)。 

6.8.3 搜索算法 

朱舟等针对蒙特卡洛树搜索算法(Monte Carlo Tree Search，简

称 MCTS)收敛速度过慢，且在博弈过程中关键节点会出现信息丢失等

问题，以中国象棋为载体，构建适用于中国象棋博弈系统的策略价值

网络，提出了一种基于统计数据的并行蒙特卡洛树搜索算法

(Parallel Monte Carlo Tree Search Based on Statistics，简称

SPMCTS)。将并行化的重点设置在 MCTS四个步骤中最耗时的扩展和模

拟步骤，有效避免了算法执行过程中的等待时差。并且引入一组新统

计数据，这些数据用于在 MCTS 的选择步骤中修改节点的选择策略，

保证在进行节点选择时获取和利用更多的可用信息，缓解信息丢失对

精度造成的影响(朱舟 & 闵华松)。 

苏攀等针对中国象棋搜索空间庞大，搜索效率低下问题，提出一

种采用分类器模拟象棋策略的方法。该方法使用不平衡学习技术对专

家棋谱转换成的训练集作处理，并使用处理后的训练集训练分类器。

最后，在系统中使用“招法生成器+分类器”的方法实现对弈(苏攀 et 

al., 2011)。 



 

 112 

6.9 藏族久棋博弈 
6.9.1 藏族久棋简介 

藏族久棋是一类规则复杂且独特的民间棋类运动，是在西北地区

“方棋”的基础上，融合汉、藏、蒙古、回族等多民族文化创新发展

而形成的，具有数十个变种，兼具竞技性与趣味性(刘强, 2017; 马

少龙 & 尚涛, 2017)。藏族久棋被列入青海省、四川省、西藏自治区

非物质文化遗产以及国家级非物质文化遗产。 

藏族久棋的常用棋盘为 14 路，棋盘中间的棋格有一条对角斜线。

棋盘(图 6-15(a))由 14条等距垂直相交的平行线组成，共 196个交

叉点，是棋子的落子点，棋子分为黑白两种颜色，各 98 枚。久棋采

用猜子定先后以及空枰开局的方法。 

猜子定先后：“久棋”开局先后，应以公平公正为宜，一般以裁

判员任意抓起一把棋子，由双方猜单双的形式决定，猜子时不得双方

同时猜单或双。猜准者优先选择行棋先后或棋子颜色。 

空枰开局：对弈双方各执一色棋子。 

藏族久棋对弈包括布局、走子、飞子阶段，每个阶段规则独特且

相互影响。 

 
图 6-15 藏族久棋棋盘以及布局、走子开局 
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6.9.1.1 局阶段行棋规则 

在布局阶段，按白先黑后的顺序交替放置棋子在棋盘上，每次轮

流放一个棋子，且双方棋手的第一手棋子必须放在在对角线上某个端

点位置上，如图 6-15(b)所示，直到棋盘上每个交叉点都布满棋子，

布局阶段结束。 

6.9.1.2 走子阶段行棋规则 

将棋盘中央对角线两端的棋子移走，双方玩家交换游戏顺序，黑

先白后，进入走子阶段，如图 6-15(c)所示。在走子阶段，有“移动”、

“跳吃”和“成方吃子”三种走棋规则。 

 
图 6-16 走子方式和藏族久棋阵型 

(1)移动。将己方棋子移动到相邻的空交叉点。如图 6-16(a)中

的Ⅲ所示，白子 H7在水平或垂直方向上移动。 

(2)跳吃。己方棋子与敌方棋子相邻，且在相邻的同一水平线或

者竖直线上敌方棋子与空的交叉点依次出现，则己方棋子跳到相邻的

水平线或者竖直线上的某个空交叉点，并且吃掉路径上的敌方棋子。

跳吃由单步跳吃和多步跳吃，图 6-16(a)中的Ⅰ为单步跳吃，白子从

C4跳到 C6，吃掉位于 C5处的黑子。图 6-16(a)Ⅱ中白子 E11连续跳

两步，依次吃掉 E10以及 D9两处的黑子，落在 C9处。 
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(3)成方吃子。在移动或跳吃之后，如果己方四个相邻的棋子形

成一个正方形，也就是“方”，则己方可以吃掉对手棋盘中任何位置

的一颗棋子。如图 6-16 (b)中Ⅱ所示，黑子 B6 跳到 D6，吃掉白子

C6后，位于 D6、E6、E5、D5处的四个黑子形成一个方，此时，黑方

还能吃掉棋盘上任意位置的一个白子，叫方吃，方吃的威力很大，可

以破坏低手的布局。 

6.9.1.3 飞子阶段行棋规则 

进入对弈后期，如果一方落后，棋子数等于或少于 14 枚时，少

子方就进入飞子阶段，此时少子方移动棋子不受一步一格的限制，棋

子可以落至任意空棋位上，阻止对方“成方”、“成阵型”或者走成

“飞子阵型”，则可反败为胜。而没有成为飞子的一方则受到移动步

数限制。飞子阶段双方均不允许只跳吃一个子，可以跳吃两子或两子

以上。飞子阶段可以做成不同类型的久后，吃一颗子或多颗子。 

6.9.1.4 胜负判定 

(1)当某方的棋子只剩下 3颗子时，判该方为负。 

(2)当一方形成两个或两个以上稳定褡裢形状，而对方没有棋门

时，判对方负。 

(3)一方的棋子虽然较多，但都不能进行有效移动成方，则判负。 

(4)超出比赛单方用时限制，判负。 

6.9.1.5 藏族久棋中的褡裢棋型 

褡裢是藏族久棋中的非常具有威力的阵型褡裢是由七枚棋子组

成的一种棋型，又分为平口褡裢和斜口褡裢两种样式。 
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图 6-16(b)中，Ⅰ为平口褡裢，G2 处的黑子可以移动到 F2 处成

方，吃掉白方任意一子。白子走一步棋后，轮到黑子走棋时，黑子可

以从 F2 处移动到 G2 处成方，继续吃掉白方任意一子。来回移动一子，

黑方可以通过成方吃掉白方任意一子，威力很大。在图中 4×2 的矩

形区域内，将其按顺时针旋转可得到横向的平口褡裢。 

图 6-16(b)中，Ⅲ为横向的斜口褡裢，分布在一个 3×4 的矩形

区域内，通过旋转可以得到纵向的斜口褡裢。此外，还可以将图 

6-16(b)中的褡裢Ⅰ、Ⅲ进行镜像翻转，得到褡裢阵型。 

6.9.2 藏族久棋博弈方法 

深度强化学习技术由 DeepMind公司于 2013年首次应用于 Atari

游戏(Volodymyr et al., 2015)，广泛应用于完备或者非完备信息博

弈游戏中，训练的 AI 大部分达到甚至超过了人类顶尖高手(J. Li, 

Koyamada, Ye, Liu, & Hon, 2020; David Silver et al., 2016; David 

Silver et al., 2018; D. Silver, Schrittwieser, Simonyan, & al, 

2017; Zha et al., 2021)。目前先进的深度强化学习方法和技术在

藏族久棋博弈中被广泛采用(Funge & David, 2009; Xiali Li, Lv, Wu, 

Zhao, & Xu, 2020; Pomerol, 1997; 李霞丽, 陈彦东, 杨子熠, 张

焱垠, & 吴立成, 2022; 梁凯, 2022; 吕征宇, 2020)，但是由于缺

乏大量的高质量的数据集，在普通实验室能够承受的算力资源条件

下，藏族久棋智能体的水平与人类高手的水平存在较大差距。藏族久

棋博弈方法包括基于知识的方法(Xiali Li, Wang, Lv, Li, & Wu, 

2018; Su, Li, Li, Chen, & Fan, 2024; 李霞丽 et al., 2018; 沈
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强望, 丁濛, 杜文涛, & 赵文龙, 2021; 王世尧, 2023; 张小川, 刘

溜, 陈龙, & 涂飞, 2021)、小样本机器学习方法(邓颂庭, 2017)、

时间差分算法（Time-Difference, TD）(Xiali Li, Lv, Wang, Wei, 

& Wu, 2019; 王松, 2018)、深度强化学习算法(X. Li et al., 2020; 

李霞丽 et al., 2022; 梁凯, 2022; 吕征宇, 2020)等。 

6.9.2.1 基于知识的方法 

李霞丽等人(Xiali Li et al., 2018; 李霞丽 et al., 2018)

从藏族久棋全国比赛中提取棋型，并通过基于矩阵的匹配方法进行模

式识别，根据专家知识设计不同棋型的进攻和防御策略。但由于数据

样本少以及专家知识匮乏，所开发的软件棋力仅略高于人类初学者的

水平。 

张小川等人(张小川 et al., 2021)构建了久棋博弈智能体的知

识库,重点提出了规则库,开局库的构造方法.针对藏族久棋规则的特

殊性,面向久棋特有的 3 个阶段,基于量化思想,建立了分段评估体系.

以此方法开发久棋博弈程序,参加了全国计算机博弈大赛并获得优异

成绩,验证了方法的可行性和有效性。 

丁濛等人(沈强望 et al., 2021)采用基于棋型匹配的分段评估

方法，针对藏族久棋布局、行棋、飞子三个阶段的行棋规则，构造了

不同阶段的局面评估方法。 

王世尧等人(王世尧, 2023)提出的基于专家知识的久棋博弈模

型通过二维数组搜索遍历棋盘当前状态，针对走子阶段设计了偏攻击

策略和偏防守策略两种不同的对弈策略，该模型参加了在西藏拉萨市
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举办的2021年“岷山杯”藏棋全国公开赛，与对战两位一段棋手的胜

率达到了74%和68%，而对战五段棋手的胜率仅有14%，综合来看其棋

力高于人类一段棋手，但无法达到久棋高手的水平。 

苏琛等人(Su et al., 2024)考虑到藏族久棋对弈的布局、走子、

飞子阶段规则不同且空间复杂度不同，提出了久棋的三阶段嵌套博弈

算法以更好地提升下棋水平。布局阶段采用基于棋型的 Alpha-Beta

剪枝算法。走子阶段细分为嵌套的三个子阶段，第一子阶段采用基于

棋型评估的 Alpha-Beta 剪枝算法，第二子阶段采用复杂度更高的棋

型评估，第三子阶段采用基于棋型的局部 MCTS 算法。飞子阶段采用

棋型评估算法。使用该算法开发了 14 路久棋 AI，在 2023 年中国大

学生计算机博弈大赛暨博弈锦标赛中取得优异成绩。 

6.9.2.2 小样本机器学习方法 

邓颂庭等人(邓颂庭, 2017)提出的小样本机器学习方法采用小

样本数据推理能力强的贝叶斯网络，一定程度上解决了藏族久棋棋谱

数据较少的问题。但由于基础棋阵的数量较少，且相互间的拓扑结构

完全依赖专家知识，以及网络结点间的转换概率值设定缺少行棋间的

线性关系，棋力受到了限制。 

6.9.2.3 时间差分算法 

王松等人(Xiali Li et al., 2019; 王松, 2018)将时间差分算

法用于藏族久棋，通过优化上限置信区间算法（Upper Confidence 

Bound Apply to Tree, UCT）使其适应藏族久棋，并引用时间差分算

法进行策略更新，解决了以专家知识为基础设计状态转移策略带来的
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局限性。但因为模型的算法效率较低以及计算资源不足，藏族久棋博

弈系统的棋力处于初级水平。 

6.9.2.4 深度强化学习方法 

吕征宇等人(X. Li et al., 2020; 吕征宇, 2020)提出结合

Q-learning和Sarsa(λ)的混合通用深度强化学习模型，通过混合时

间差分算法结合深度神经网络，从零开始进行自对弈训练。与仅使用

Q-learning和仅使用Sarsa(λ)的程序进行对弈，混合深度强化学习

模型的胜率分别达到了60%和70%。该算法减少了搜索次数，提高了学

习效率。但由于缺乏训练数据以及硬件资源不足，棋力提升不明显。 

陈彦东等人(李霞丽 et al., 2022)提出了藏族久棋的两阶段博

弈算法，为藏族久棋的布局阶段设计了基于卷积神经网络和蒙特卡洛

树搜索的自对弈算法，通过卷积神经网络指导蒙特卡洛树进行搜索，

训练出最优模型并生成质量更高的着法；为战斗阶段设计了基于领域

知识的 Alpha-Beta 剪枝算法。两阶段算法的博弈智能体程序在一定

程度上具备了“学习”和“思考”的能力，棋力得到了提升。 

梁凯(梁凯, 2022)设计了一种预测藏久棋着法和局势的策略-价

值网络模型，通过自对弈产生数据并用于网络的训练。在不引入专家

知识的前提下，无法完全依靠神经网络自对弈达到理想的效果。 

6.9.3 藏族久棋线上对弈平台 

见诸文献的藏族久棋线上对弈平台包括网络联机对弈平台(X. 

Li, Zhang, Wu, Chen, & Liu, 2023)、久棋攻略小程序(Chen, Wu, Yan, 

& al, 2023)，久棋星宇平台(Xu, Li, & Zhang, 2024)等。 



 

 119 

张焱垠等人开发的藏族久棋网络对弈平台(X. Li et al., 2023)，

基于 Cocos Creator游戏引擎进行开发，采用场景搭配 TypeScrpt脚

本控制，使用帧同步通讯方式配合华为游戏联机对战引擎相关 API，

使平台具有较高的鲁棒性。系统为 B/S架构，操作简单明了，用户仅

需鼠标或手指、键盘便可完成所有操作。该平台作为 2022和 2023年

中国大学生计算机博弈大赛暨中国计算机博弈锦标赛藏族久棋线上

比赛平台，顺利完成了比赛。 

陈彦东等人(Chen et al., 2023)开发的“久棋攻略”小程序，

能够在手机端实现久棋的线上对弈。“久棋攻略”小程序采用云开发

技术和 JavaScript 语言开发，实现了在线对弈、在线观战、棋谱采

集、棋局复盘、高手棋谱展示、久棋资讯等功能，截止到 2024 年 5

月份，已经积累了 3724 名用户。“久棋攻略”目前小程序已经在西

藏、青海、四川、北京等地使用，根据用户反馈的问题和修改建议更

新到了第五版（V3.0.1）。 

徐淦等人(Xu et al., 2024)开发了久棋星宇 AI自动化对弈平台，

具有 AI 对战、人人对战、自动生成并存储棋谱、胜负判断、棋局复

原等功能。该平台作为 2023年和 2024年中国机器博弈锦标赛久棋项

目的 AI自动对战平台，顺利完成了久棋 AI比赛。久棋 AI开发者只

需要遵循一定的接口规范，就可以方便地接入该平台，实现 AI 程序

的自动对弈。 
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6.10 国际跳棋 
6.10.1 概述 

国际跳棋(Draught)又名西洋跳棋，是一种比国际象棋历史还有

悠久的双人棋盘类游戏。全球有 4000万国际跳棋参与者，遍布 57个

国家、五大洲，是世界智力运动会的比赛项目之一。 

6.10.2 基本规则简介 

棋盘为正方形，由 10×10共 100个黑白(或深浅)格构成，棋子

只能放在黑色格子中且每位棋手的左下角必须是黑格。对局时双方在

棋盘的黑格内走动棋子，通过喂子和吃子，以最终吃掉另一方所有棋

子或逼迫对方无法走棋为获胜条件。图 6-17表示了一个开局时的棋

盘状态。开局时所有棋子只能在深色格子中，双方左下角必须是深色

格子。 

 
图 6-17 国际跳棋开局状态 

6.10.2.1 行棋和升变 

各方的棋子分为普通棋子和王棋两种。行棋时，双方轮流走棋，

执白(红)方总是先行。每回合，普通棋子只能在其对角线方向、前方

(指向对手的方向)的黑格内移动一格，不能后退。当某个己方棋子到

达对方底线且停留在此位置时，会升变为王棋。王棋可以延对角线在



 

 121 

黑色格子中前进或后退任意距离。 

6.10.2.2 吃子 

行棋中，当对角线方向的相邻格中有敌方棋子，并且之后一格是

空的，则玩家必须跳过敌方棋子并将其吃掉。能吃子时玩家必须吃子。

当有多枚棋子可以吃时，玩家可以选择吃哪一个。如果选择的走法可

以连续吃子，必须吃掉所有能连续吃掉的子，且必须选择能吃掉对方

棋子最多的那种方式。被吃的子立即移出场外，并且玩家在一回合中

不能跳过同一个棋子两次。当一方的王棋在相同的对角线上遇到相邻

或不相邻的对方棋子时，且对方棋子后面有一个或多个空格，那么这

枚王棋即可跳过对方棋子并占据它后面的任意一个空格。 

6.10.2.3 胜利 

当一方没有棋子或是不能移动时，对方获得胜利。若棋局进行到

最后，双方均无法战胜对方，即为和棋。 

6.10.3 国际跳棋机器博弈关键技术 

一直以来有很多数学家、计算机学家试图解决国际跳棋的博弈问

题。2007年 7月，加拿大计算机科学家宣布了对于 8×8国际跳棋(64

格)的博弈程序 Chinook。该程序可以找到 64格国际跳棋的最佳走法，

且若双方都按这最佳走法下棋，那么棋局将以和局收场(Jonathan 

Schaeffer, 2010)。但对于 100格的国际跳棋，还没有这样的程序出

现。 

由于规则相对简单，因此国际跳棋的博弈问题主要基于极大极小

搜索算法及其优化 Alpha-Beta 剪枝算法。该类方法的本质就是通过

深度优先的方式穷举某一棋局状态下所有的走法，从中找到最好的一
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个。但由于状态空间成指数级别增长，搜索过程往往不可能达到终止

状态，因此该类方法需要一个合理且准确的评估函数来提前结束搜索

过程。 

由此，一段时期内，国际跳棋的机器博弈问题主要优化方向有： 

1）如何提高搜索算法的运行速度。常用的技术有位棋盘，并行

计算，特殊 Hash函数的设计等； 

2）如何减少搜索的深度。主要的研究方向是，如何设计合理准

确的评估函数，枚举不同等级(剩子数目)的残局库等。 

DeepMind公司在 2017年提出了 Alpha-Zero框架(D. Silver et 

al., 2017)。该框架用于训练一个不依赖于人类先验知识的围棋博弈

程序，极大地推动了围棋技术的发生。考虑到同为对称知识的棋盘类

游戏，可以使用 Alpha-Zero框架进行国际跳棋 100格的博弈问题训

练。 

Alpha-Zero 本质上是一个结合了蒙特卡洛搜索和卷积神经网络

(CNN)的增强学习模型。采用该模型的国际跳棋 100 格的博弈方案如

图 2所示，主要分为自博弈阶段和 CNN训练阶段。其中 CNN部分利用

自博弈阶段得到的棋谱，训练并更新价值和策略网络，其实质是一种

评估函数的设计和提取。自博弈阶段，将 CNN学习到的价值和策略网

络结合到蒙特卡洛搜索中，通过不同版本的价值和策略网络进行程序

与程序的自对弈，产生新的对弈棋谱，重复该过程完成博弈系统的训

练。 
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6.11 不围棋 
6.11.1 概述 

不围棋（NoGo）是一种源自传统围棋的策略性棋类游戏，但其规

则和目标与围棋截然相反。玩家需要避免“吃”掉对方的棋子，否则

将立即判负。这种逆向思维的游戏方式为玩家带来了全新的挑战，也

引起了人工智能领域的关注。 

不围棋使用 9×9 的围棋棋盘，黑方先行，双方轮流落子，棋子

颜色为黑白两色。游戏的核心规则是禁止吃子，若某一步棋导致对方

棋子被提走，落子方将立即失败。玩家不能通过自杀或空手弃权进行

回合，且棋子一旦落下便不可移动。胜负的判定方式是，如果一方无

法在规则允许下落子则失败，或因违规吃子而被判负。比赛中通常采

用胜负制而不计算具体得分，若在限定时间内未分出胜负，则可能根

据棋局复杂度或剩余空间进行裁定。 

围棋侧重进攻和防守策略，而不围棋则要求玩家谨慎布局，避免

触发违规。不围棋要求玩家采用逆向思维，侧重于避免风险，而非追

求利益最大化。正因为这一独特性，不围棋成为了研究新型人工智能

算法的理想平台，有助于在受限条件下探索最优策略。 

6.11.2 不围棋机器博弈主要技术 

6.11.2.1 蒙特卡洛树搜索 

蒙特卡洛树搜索（Monte Carlo Tree Search, MCTS）是广泛应

用于策略游戏的一种搜索算法，其搜索过程如图 6-18所示。特别适

用于不围棋这种具有深度和宽度决策树的复杂博弈环境。在不围棋

中，MCTS 通过模拟大量不同的棋局走向，协助人工智能预测每个可
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能棋步的后续局势(Guo & Chen, 2018)。采用 MCTS（详见第 4.7节） 

作为基础搜索框架。在算法的模拟阶段，必须对每一步落子进行合法

性检查，严格规避任何会导致提走对方棋子的落点，从而确保模拟对

局符合不围棋的规则目标。利用遗传算法的全局优化能力，结合模糊

逻辑处理局面评估中的不确定性，共同优化评估函数参数，提升 AI

在模糊局面下的决策鲁棒性。结合卷积神经网络（CNN）进行局面特

征提取，并通过自我对弈的强化学习来提升策略质量，使 AI 学会如

何在不触发吃子的前提下最大化获胜机会。 

 
图 6-18 蒙特卡洛树搜索过程 

在不围棋中，由于目标是避免吃子，MCTS 需要特殊的调整以避

免传统围棋中的进攻性策略。因此，算法在模拟过程中必须特别关注

棋盘中的“禁区”（即可能导致被吃的区域），以规避不合规的落子

(Guo & Chen, 2018)。MCTS 的主要优势在于其通用性强，不需要预

先定义大量规则或策略，而是通过模拟和胜率评估来自动选择最优动

作。然而，由于不围棋规则的特殊性，MCTS 在这种环境下的计算复

杂度较高，往往需要与其他技术结合进行优化。 

6.11.2.2 遗传算法与模糊逻辑结合 

遗传算法（Genetic Algorithm）是一种基于生物进化理论的搜

索与优化算法，通过模拟自然选择和进化过程，不断生成、评估和筛
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选“个体”（在不围棋中是指不同的棋局策略），从而逐渐优化对局

方案。在不围棋的博弈中，遗传算法常与模糊逻辑相结合，显著增强

了人工智能在策略选择上的能力(Lee et al., 2012)。 

遗传算法通过生成一组候选策略（称为“种群”），并基于“适

应度”函数来评估每个策略的优劣。最优策略会被保留，并通过“交

叉”和“变异”操作生成新的策略，从而不断提高对局能力。 

模糊逻辑使人工智能能够在模糊或不确定的条件下进行决策，这

与不围棋复杂多变的局面特性相匹配。通过动态调整模糊推理模型，

遗传算法能够有效应对棋局的不同阶段，从而优化人工智能的判断和

决策(Lee et al., 2012)。这种将遗传算法与模糊逻辑相结合的方式

为不围棋 AI 的开发提供了一种新的视角，尤其适用于需要在高度复

杂局面中做出实时决策的场景。 

6.11.2.3 强化学习 

强化学习（Reinforcement Learning, RL）是一种通过与环境互

动自主学习策略的机器学习方法。在不围棋中，人工智能通过大量的

自我对弈来积累经验，并不断改进其决策能力(Bo, Li, Geng, & Tong, 

2020)。 

强化学习的核心机制是基于试错过程进行逐步学习。在游戏的初

期，人工智能可能随机选择棋步，但随着对局次数的增加，AI 能够

逐渐识别出能够有效避免违规的策略，并不断优化(Bo et al., 

2020)。 

在不围棋的强化学习研究中，通常结合使用卷积神经网络（CNN）
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和蒙特卡洛树搜索（MCTS）。卷积神经网络用于评估棋盘的局势，提

取棋局中的关键特征，而 MCTS 则利用这些特征进行更为精确的模拟

和搜索(Bo et al., 2020)。通过强化学习，AI能够逐渐达到自我优

化的状态，而不依赖于人类提供的大量棋谱或预设规则。这种自我对

弈的方法使得 AI不断提高其棋力，并能够灵活适应不同对手的策略。 

6.12 幻影围棋 
6.12.1 概述 

幻影围棋（Phantom go）是一项欧洲的棋类游戏，其采用 9×9

的围棋棋盘和围棋规则，但是又在此基础上加入了信息不完全的限

制，属于不完全信息博弈(刘子建, 胡德宏, 赵文浩, & 吴佳明, 

2022)。国际计算机奥林匹克从 2007年开始加入幻影围棋项目，由中

国人工智能学会举办的中国计算机博弈锦标赛于 2012 年加入计算机

幻影围棋比赛。 

下幻影围棋时，双方均无法获得对方落子的位置，各方棋盘均为

不完备信息的棋盘，只有裁判能看见双方落子，即拥有双方棋盘并集

而成的完备信息对弈棋盘，进而给予双方操作是否合法或者是否提子

的指令来进行比赛(李飞 et al., 2016)。如图 6-19 所示，左边是

黑方棋盘，中间是白方棋盘，右边是裁判棋盘，黑方棋盘中的白子是

通过裁判的返回信息判断出的部分棋子落子位置，信息是不完全的。

这种不完全的信息，既增加了对弈的难度，同时也增加了趣味性和机

会性。 
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（a）黑方棋盘    （b）白方棋盘    （c）裁判棋盘 

图 6-19 幻影围棋的棋盘设置 

6.12.2 幻影围棋博弈主要技术 

博弈搜索是计算机博弈的重要组成部分，搜索相关算法也是计算

机博弈系统智能化的重要方法。要实现较好的对战效果就必须加载智

能化的机器走子搜索策略。尽管 Alpha-Beta 剪枝搜索、蒙特卡洛树

搜索和 UCB策略等围棋博弈中常用的搜索策略可以应用于幻影围棋，

但是因为缺少足够的信息,传统搜索算法存在搜索精度太低、搜索时

间太长的缺陷(张晓倩, 黄鸿, & 程子豪, 2019)。相比之下，将不同

算法结合起来，根据棋盘状态不同（或者棋局阶段不同）采用不同的

搜索算法，可以大幅增加棋局胜率。 

6.12.2.1 信念状态-蒙特卡洛树搜索结合地域剪枝策略 

信念状态-蒙特卡洛树的搜索算法包括 5个过程:采样、选择、拓

展、模拟和反馈。对标准 MCTS（详见第 4.7节） 进行关键改进，将

其中的“状态”从单一棋盘扩展为 “信念状态” ，即所有可能真实

局面的一个概率分布。搜索树中的每个节点都代表一个信念状态，通

过采样、模拟和回溯来更新不同可能局面的概率，从而在信息不完全

的情况下做出最优决策。在原始蒙特卡洛的规划过程中加入返回地域

信息的过程,通过大量的模拟可以较准确的评估盘面的地域信息，最
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后根据设定的条件确定剪枝范围，实现效率提升(张晓倩 et al., 

2019)。由于掌握的对手棋子信息有限，在对局进行到中盘时才启用

剪枝，效果更好。 

6.12.2.2 蒙特卡洛结合 Alpha-Beta 剪枝算法 

目前蒙特卡洛算法与 Alpha-Beta 剪枝算法有两种结合方式，第

一种结合方式是博弈进行到中局，双方都通过裁判返回的命令获取了

部分对方棋子的信息，若已知的对方棋子数与对方棋盘棋子总数的差

值(DIFF)，小于等于某个阈值时，可以采用 Alpha-Beta 剪枝算法进

行完全信博弈搜索。当大于该阈值时，系统又启用蒙特卡洛算法进行

随机模拟来寻找最佳招法(胡强, 谢显中, & 张小川, 2014)。 

第二种结合方式是将整个棋局分为开局、中盘和收尾三个阶段。

每个阶段设计和使用不同的策略与应对方法，将算法与局势结合起来

增大胜率。在开局阶段通过定式走法进行开局布局，抢占关键位置，

占据有利局面，增加己方的优势，并且减少了时间的消耗。中盘阶段

采用蒙特卡洛算法对棋局进行大量的模拟实验，可以利用并行技术来

降低时间以换取更多的模拟次数。收尾阶段采用 Alpha-Beta 剪枝算

法来选择棋子的落子位置，更大程度上得到分数(刘子建 et al., 

2022)，具体的棋局招法搜索流程如图 6-2020所示。 
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图 6-20 蒙特卡洛与 Alpha-Beta 算法结合的棋局招法搜索流程 

6.13 亚马逊棋 
6.13.1 概述 

亚马逊棋属于两人对弈确定性的棋盘类游戏，属于零和游戏(游

戏双方在游戏结束时肯定会分出胜负)，于 1988年由阿根廷的 Walter 

Zamkauskas发明，于 1992年在西班牙的游戏杂志上发布了相应的游

戏规则，于 1993年，由 Michael Keller推荐被引入到名为“kNight 

Of The Square Table”的邮政游戏俱乐部，从此之后被逐步得到推

广，1994 年由阿根廷和美国各出一个队进行比赛，比赛共为 6 场，

比赛结果为 3比 3平手，在 1998年，由日本的静冈大学的计算机博

弈研究学院的 Hiroyuki Iida发起了亚马逊棋的计算机挑战赛，当时

的获胜软件名为 Yamazon，程序的设计者是 Hiroshi Yamashita，2000

年和 2001 年的国际计算机奥林匹克锦标赛都开展了亚马逊棋的比

赛，亚马逊棋也由此推向全世界，亚马逊棋目前已成为国际计算机奥

林匹克锦标赛常规比赛项目，自我国开展计算机博弈锦标赛以来，亚

马逊棋一直是常规比赛项目，2011 年起开始的全国大学生计算机博

弈大赛也将其列为比赛项目，也是比赛参与者较多的项目之一。 
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在国际计算机奥林匹克锦标赛上成绩较好的软件分别为美国加

州大学 Northridge 分校的 Invader、瑞士巴塞尔大学的 Jens 

Lieberum开发 Amazong和加拿大埃尔伯塔大学 Michael Buro开发的

Amsbot 等，各校的学者从不同的角度对亚马逊的搜索算法和估值函

数进行大量研究，在 2000年时，E. Berlekamp的分析文章提出了亚

马逊棋属于组合博弈的思想，搜索下一个位置的搜索量为 2n，而后，

Michael Buro证明了了亚马逊棋的解是类似完全 NP问题，并且提出

了复合概率剪枝的算法，复合概率剪枝算法对α-β剪枝算法进行了

较大的改进，极大提高了剪枝效率，较大提高了搜索的深度，在目前

的一些优秀的 AI(Artificial Intelligence，人工智能)博弈程序中，

很多软件采用了该算法，而 Northridge分校的 Invader所采用的算

法包含了多种技术，由 2003年开发的采用简单的 MINIMAX算法，到

现在采用了蒙特卡洛算法、UCT算法等，有效提高了搜索的效率与搜

索的深度，同时在下棋过程中采用了可变深度搜索算法，在棋局的不

同阶段采用了不同的搜索深度，搜索的深度通过搜索的时间进行的控

制，且终局采用了终局数据库，有效提高了终局的搜索速度，是目前

成绩最好的亚马逊棋软件。 

亚马逊棋棋盘的大小规格为 n×n 规格，目前比赛的棋盘大小为

10×10，10×10比赛用棋盘如  

图 6-21所示。 
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图 6-21 亚马逊棋 10×10 棋盘 

亚马逊棋是一种高雅的并且规则非常简单的游戏，Berlekamp从

组合博弈理论出发提出了亚马逊棋具有的以下特点： 

l 是一种双人游戏或人机对弈游戏。 

l 可以下棋位置有限且有固定的规则。 

l 对每一个游戏者来说，一个有限的可下位置引导出不同的下一

步可下位置。 

l 下棋双方轮流下棋。 

l 下棋过程在有限的步数中完成。 

l 属于信息完备博弈问题。 

l 是一种无偏博弈。 

在图 6-21所示的亚马逊棋盘棋盘中，左侧采用的是数字标记，

上方采用的是字母标记，这是在很多棋盘表示中常用的一种方法，即

行用数字表示，列用字母表示，例如在顶部左侧的黑棋的位置可以表

示为 D10，这种表示方法来表示棋子所在的位置非常直观，假设列也

用数字表示，则原来的 D10就改为 410，这种表示方法不能很好地体

现出下棋的确切位置，如果要完整记录一盘棋的下棋过程就相当不方
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便，目前大多数类似棋局的记录都是采用字母结合数字的表示方法，

如围棋、国际象棋等都是采用这种方法来记录棋局，或采用以这种方

法为基础的改进方法来记录棋局。 

6.13.2 游戏规则 

亚马逊棋的规则比较简单，棋子下棋的规则与设置障碍的规则相

同，只要理解下棋的规则，那么，障碍设置的规则就迎刃而解，亚马

逊棋规则如下： 

1、在 10×10 的棋盘上红方(白方)在 A4, D1, G1 和 J4 位置上

摆放白方四个皇后，蓝方(或黑方)在 A7, D10,G10和 J7位置上摆放

四个皇后。 

2、皇后可下棋的位置与国际象棋皇后下法的规则相同。 

3、由红方(或白方)开始游戏，每轮下棋由两步组成： 

A)移动摆放皇后位置，规则和国际象棋皇后走棋的规则相同。 

B)落子后以当前皇后位置为基点设置障碍，障碍摆放点的位置和

皇后可摆放点的位置相同(两者使用的规则相同)。 

4、皇后和障碍设置的线路上不得有其他棋子或障碍。 

5、可以完成最后一步的一方为赢家。 

注：皇后下法规则为在无障碍条件下皇后可下在上、下、左、右、

左上、左下、右上和右下的任何可到达的棋盘上的位置，设置障碍的

方法与皇后的下法相同。 

在全国大学生计算机博弈大赛中对比赛时间做了进一步的规定，

目前采用的方法是包干计时，对弈各方用时不超过 20 分钟，超时判
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负，这就对程序的搜索算法提出了更高的要求，对于亚马逊棋，一盘

棋的下棋步数最多为 92 步，每方为 46步，这样每步棋的平均用时为

26秒，全盘考虑，每一步棋的计算使用时间最好不要超过 20秒，否

则很容易超时，在国际计算机奥林匹克锦标赛中也有相应的时间约

束。 

在第五条规则中规定了可以完成最后一步的一方为赢家，假如双

方下棋过程中占领的格子的数目相同，那么，后手方总是占领最后一

个格子，即完成最后一步，此时，后手方获胜，这样就在一定程度上

消除了先手方的优势，使整个下棋过程更为公平，一些博弈爱好者在

设计软件时将先手和后手下棋加以区别，当先手下棋时更注意进攻，

而后手下棋时以防守为主，以争取取得更高的胜率。 

6.13.3 亚马逊棋博弈主要技术 

6.13.3.1 棋盘表示 

亚马逊棋的棋盘为 n×n的棋盘，目前比赛标准用的棋盘为 10×

10 棋盘，棋盘处理分为两个部分，一部分为棋盘的内部数据，一部

分为棋盘当前状态的显示，在该示例中用结构体来处理棋盘，棋盘上

各个位置的状态可以用常量来表示，例如“0”表示棋盘位置为空，

“1”表示白棋，“2”表示黑棋，“3”表示为障碍物等。 

6.13.3.2 局面评估 

亚马逊棋的估值是亚马逊棋博弈技术中最为复杂的技术，也是亚

马逊棋软件博弈水平的核心。其估值函数主要由两方面组成：其一是

对下棋过程中所占“领地”进行评估，其二是针对棋子所占位置进行

评估，将两者结合就形成了亚马逊棋局面的估值，在有些软件中还将
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棋子的灵活性评估加入到估值函数中，具体采用哪种估值方法需根据

搜索方法与具体比赛规定的时间综合考虑。 

一、领地的评估 

亚马逊棋下棋过程中每一方一轮要下两步，一步是移动棋子，一

步是释放障碍，其下棋的过程如图 6-22所示。 

 
图 6-22 亚马逊棋下棋基本过程示意图 

图 6-22的左图为亚马逊棋皇后放置的起始位置，走棋和释放障

碍的规则是按照国际象棋皇后的下棋规则来执行。游戏双方在后续过

程中用 player j(j∈(Al-Asadi & Tasdemır, 2022))，通常白方为

player1，黑方为 player2，图 6-13的右图为白方第一轮下棋的过程，

G1的皇后首先移动到 G9位置，然后由 G9位置出发，释放障碍到 D6，

完成白方的第一轮下棋，然后由黑方下棋，黑方下棋的过程和白方下

棋的过程完全相同。 

一个典型的中局和残局的情况如图 6-23所示。 

 
图 6-23 典型的中局和残局 
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在游戏的中局通常还有一定的“领地”未被划分，如图 6-23中

的左图，在图中尚未有某一领地被下棋的某一方完全占领，此时双方

博弈的焦点是如何让己方能够占领更大的区域，同时尽可能限制对方

占领更大的区域，这个过程也是亚马逊棋博弈的重点，随着游戏进入

残局时，领地已被明确分割，棋盘被分割成一些各自独立的区域，如

图 6-23中的右图，此时实际上已分胜负，双方可能占领的领地区域

已经明确区分，最终双方在各种的“领地”内填充障碍直至结束。 

二、灵活度的评估 

亚马逊棋的棋局评估的另外一个需要考虑的重要因素是棋子在

棋盘中的灵活性，与其它一些计算机博弈游戏相比(如六子棋)，游戏

双方在开局之后仅在一个较小的游戏范围内进行博弈，因此还需要考

虑棋子在棋盘中的灵活性来对棋局估值函数进行进一步修正。 

当棋局开始之后，一方的棋子就被限定在一定的范围内，如

player1的一个棋子 A 被限定在一个有 n点构成的范围内，此时棋盘

被分割成两部分：控制领地的范围(内部范围)和不被控制的领地范围

(外部范围)。在内部范围中可以直接计算出控制的领地 n，对估值函

数 t的贡献值为 n。在外部范围，player1的另外一些活动的棋子将

保护那些对 A来说已经影响不到的位置，另外，走棋的另一方 player2

也会尽力圈住 player1的 A 没有圈住的地盘，并且尽可能扩展自己的

地盘，此时，A 已经无法影响到外部范围的估值 t，这种估值方法通

常在下棋过程进行到一定程度后才会较好地发挥作用。 

考虑到灵活度的及时作用，引进了另外一个关联常数 m，用 m来
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统计每个亚马逊棋子的灵活度。在估值函数 t中，一些较为灵活的棋

子可以对处于被动位置的棋子实施保护，为了能更快地计算 m，可以

考虑添加一个相关参数 N(a)，用它来表示棋盘空格中棋子从 a 点出

发棋子一格就能移动到的格子数，N(a)一般在搜索过程中随着棋子位

置的变化而需要及时更新，对于格子 a 上 player j 的一个棋子 A，

设： 

   2 

此处，我们统计所有满足条件： 的格子 b，

如果αA=0则 A是被圈住的。 

图 6-24所示为 N(a)和αA的计算情况。 

 

图 6-24 N(a)和αA 的计算情况 

以 B9点为例，因为 B9周围的 8个点均为未被占领的格子，故该

点的 N(a)的值为 8，对于 D8点为白棋占据，b=1的点有 C9、C8、D9、

E8 和 E7，b=2 的点有 B10、D10、B8 和 F6，b=3 的点有 A8，计算α

A=7+6+5+3+3+(5+4+7+4)/2+5/4=35.25，取整数为 35。 

综合考虑领地和灵活度，可以获得亚马逊棋的估值方法。 

! " # $! " $! " #
A

#
% #α −=∑

!
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6.13.3.3 搜索算法 

亚马逊棋具有极大的分支因子，使用 10×10 的棋盘在开局时理

论上分支因子就达到 2176，在前 10 步时平均分支因子超过 1000，因

此在搜索过程中限制了搜索的深度，而搜索的深度会在很大程度上影

响程序的棋力，与中国象棋或国际象棋不同，亚马逊棋在开局之后会

逐渐降低搜索的分枝，由于在开局阶段不能进行全宽度的搜索，有的

程序采用的方法是在开局阶段采用选择性搜索的方法来降低搜索的

分支因子，提高搜索的深度，选择性的搜索一般是在开局后的 10 到

15步左右的范围内进行，然后再扩展搜索的宽度，直至全宽度搜索，

这种方法主要对搜索的总量进行控制以达到最佳的搜索。 

 亚马逊棋采用的主要搜索算法为α-β剪枝算法，近几年来，

不少 AI爱好者逐步采用 Multi-ProbCut搜索算法，该方法是α-β剪

枝算法的改进算法，也出现了剪枝算法结合 UCT 算法(UCT 是 UCB 

Applied to Trees的缩写，UCB是 Upper Confidence Bound的缩写，

通常称为上确界或上限信心界)，较大提高了搜索效率，由美国加州

大学 Northridge分校开发的 Invader 就是采用 UCT算法进行开发。 

 

第7章 非完备信息机器博弈的专项技术 

非完备信息博弈是机器博弈领域中最具挑战性的分支之一，其核

心特征在于参与者无法获取决定博弈结果的全部信息。这类博弈的理

论基础主要源于博弈论中的贝叶斯博弈与不完全信息动态博弈模型。

在这些模型中，参与者拥有其私人信息（即“类型”），并需根据对

他人类型和策略的信念，在动态交互中做出最优决策。其核心解概念
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——贝叶斯纳什均衡与序贯均衡，要求参与者的策略在任意决策点

上，基于当前的信息信念都是最优的。 

解决非完备信息博弈的关键在于两大任务：信念管理（如何对未

知信息进行建模与实时更新）与均衡策略求解（如何在信念不确定的

情况下找到稳健的最优策略）。本章所介绍的德州扑克、军棋、桥牌

等项目，均是这些理论模型的典型实例，后续各节将详细阐述如何将

上述理论转化为具体的技术实践。 

7.1 德州扑克机器博弈 
7.1.1 概述 

非完备信息机器博弈问题已被证明是一个 NP 难问题(Blair, 

Mutchler, & Liu, 1992)，德州扑克是不完全信息动态博弈的经典范例：

每位玩家的手牌是其私人类型，公共牌和下注历史是公开的信息集。

玩家需要在无法观测对手手牌的情况下，通过其行动序列来推断其手

牌范围（即更新信念），并做出决策。该问题的求解目标是在如此庞

大的博弈树上找到一个近似的序贯均衡策略，使得在任何信息集下，

玩家都无法通过单方面改变策略来提升其期望收益。CFR 等一系列算

法的提出，正是为了高效地逼近这一均衡解。一对一有限注德州扑克

的状态复杂度约为 3.16×1017,包含其中的状态大多是无法确认的，有

极大的随机性和不确定性，因此，德州扑克也是人工智能领域非常具

有挑战性和代表性的博弈课题。图 7-1 展示了德州扑克的牌局实例。 
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图 7-1 德州扑克牌局 

2008 年，德州扑克博弈系统 Polaris 首次战胜了职业扑克选手。

2009 年，蒙特卡洛方法被引用于无限注德州扑克，并开始普遍应用。

Boris Iolis提出了一种适用于扑克牌问题的选择策略，该策略以决策

行为被选择的概率大小为依据，取得了较好效果(Iolis & Bontempi, 

2010)；Johannes Heinrich提出了一种 Kuhn poker 的近似纳什均衡策

略(Broeck, Driessens, & Ramon, 2009)；2011 年，文献(Teófilo & Reis, 

2011)中首次应用了模式匹配算法研究德州扑克游戏。2015 年，加拿

大阿尔伯特大学发表了关于一对一有限注德州扑克系统的研究成果，

得到了该博弈问题的理论解。该研究小组开发的系统采用了反现实悔

恨值最小化（Counterfactual regret minimization,简称 CFR）算法，该

算法通过多次的自对弈与评估过程，通过迭代得到近似的纳什均衡。

2017 年，阿尔伯特大学在 Science 发表了关于一对一无限注德州扑克

的 DeepStack 算法研究(Moravík et al., 2017)，DeepStack 是首个打败

职业扑克玩家的计算机程序。 

7.1.2 非完备信息动态博弈解的主要方法 

7.1.2.1 CFR 算法 

2007 年，加拿大阿尔伯塔大学的 Zinkevich 和 Johanson提出了基
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于悔恨值最小化的 CFR 算法 (Zinkevich, Johanson, Bowling, & 

Piccione, 2007) 。 CFR 算 法 的 全 称 为 Counterfactual Regret 

Minimization，其中，Regret Minimization即为悔恨值最小化。算法的

核心在于博弈中的纳什均衡探寻。 

   3 

悔恨值是在线学习中的概念。在扩展式博弈中，平均悔恨值的计

算方法如公式 3。其中， 是玩家 i在第 t轮游戏中所使用的策略，u

为玩家收益。悔恨值最小化算法就是将每步策略的收益与平均收益相

比较，得到差值，并根据差值大小选择下一次的相应策略。在零和游

戏中，如果双方玩家的平均悔恨值均小于 ，则可以看作达到了一个

均衡。 

CFR 算法与普通悔恨值最小化算法的不同之处在于其将平均悔

恨值分解为一系列的可加悔恨值项，即反现实悔恨值（counterfactual 

regret），因此可以分别进行最小化。反现实悔恨值定义在独立的信

息集上，而平均悔恨值受限于反现实悔恨值之和。 

   4 

对于信息集 I 中的每一个可选行动 a，玩家 i在时间 T 的反现实

悔恨值如公式 4所示。其中，表示除玩家 i外其他玩家依据策略 达

到当前信息集的概率。图 7-2 展示了 CFR 算法的迭代求解过程。 
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图 7-2 CFR 算法迭代过程 

在近年来，CFR 算法及其变形广泛应用于扑克游戏中近似纳什均

衡解的计算。在 2015 年，阿尔伯塔大学的 Bowling，Burch与 Johanson

等研究人员以 CFR 算法为基础，提出了一种叫做 CFR+的新算法

(Michael et al., 2015)，完成了一对一有限注德州扑克的求解。CFR 算

法截取博弈过程的一部分进行迭代，而 CFR+算法对整棵博弈树迭代，

且规定悔恨值必须为正。 

7.1.2.2 DeepStack 算法 

DeepStack 算法是于 2017 年由 CFR+算法的研究团队提出的又一

新算法。与 CFR 算法不同的是，DeepStack 算法解决的是一对一无限

注德州扑克问题(Moravík et al., 2017)。相对于一对一有限注德州扑

克，无限注德州扑克的复杂度更高，因此也更难解(Johanson, 2013)。 

DeepStack 算法由三个部分组成：针对当前公共状态的本地策略

计算（local strategy computation）(Burch, Johanson, & Bowling, 2013)，

使用 任意扑克状态的 学 习价值函数实现有限深度的前瞻

（depth-limited lookahead）(Schnizlein, Bowling, & Szafron, 2009)，以

及预测动作的受限集合(Gilpin, Sandholm, & Srensen, 2008)。 

此外，DeepStack还采用了深度神经网络（Deep neural networks ，

DNNs）(Technicolor, Related, Technicolor, & Related)分别训练了在发

下三张公共牌后（flop network）、发下第四张公共牌后（turn network）
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价值的估计。深度神经网络使用了七个全连接隐含层，每层 500个节

点。训练样本分别为 1,000,000盘与 10,000,000盘游戏。网络得到的

输出为各玩家在各种手牌情况下评估值组成的向量。 

 
图 7-3DeepStack 算法概览 

图 7-3（a）中，在每一个公共状态中，DeepStack使用有限深度

的前瞻估计当前局面，前瞻时子树的估值使用训练好的深度神经网络

图 7-3（b）计算。而图 7-3（b）中神经网络的训练样本为由图 7-3

（c）随机生成的扑克局面。 

7.2 军棋机器博弈 
7.2.1 概述 

军棋又称为陆战棋，是我国广大人民群众在抗日战期间发展完善

的。常见的有二人军棋和四国军棋。相对四国军棋，由于二人军棋不

需要对家配合，而且棋局状态相对简单，适于作为研究非完备信息博

弈的入门项目。2012 年，二人军棋首次被纳入中国计算机博弈大赛。 

二人军棋在开局时，只能根据军旗布子、炸弹布子、地雷布子等

规则限定，估计对手棋子军阶分布信息，结合人类以往布局经验，获

得初始每个位置布子可能性。在博弈过程中，通过双方碰子、走子情

况，进一步获得对手每个棋子可能性信息。残局时，随着大量碰子走
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子，双方收集对手棋子信息越来越多，棋局由暗棋趋变为明棋，可以

使用完备信息博弈技术求解。 

二人军棋人人博弈时，经常会出现骗招、无意义磨棋、心理对抗，

但在人机博弈或是机机博弈过程中，当前计算机博弈技术没有充分考

虑人类的行为，这是国内二人军棋计算机博弈程序不能与人类中等水

平抗衡的根本原因之一。从理论上看，军棋博弈可以建模为一个复杂

的贝叶斯博弈。棋盘上每个未知棋子都是一个随机变量，其类型（军

阶）服从一个初始概率分布（即先验信念）。每一次碰子结果都为所

有棋子的联合概率分布提供了新的证据。因此，棋局演进的过程，本

质上是一个持续的贝叶斯信念更新过程。后续介绍的可能性矩阵更新

与欺诈走法，正是在这一理论框架下的具体技术实现。 

二人军棋棋局存在大量异型等价的状态，且其具有随机性非完备

信息博弈的特点使得每次棋子碰撞的结果都不确定。通常，博弈搜索

深度不需要太深，搜索深度 10 步以内完全可以应付一些极端情况。

传统的评估函数设计相对简单，因此应更多考虑静态子力价值，适当

考虑位置控制因素，对于有可能安置军旗的位置（如大本营）重点控

制。 

7.2.2 军棋机器博弈主要技术 

在军棋博弈技术中重点需要解决以下三个问题：对手棋子可能性

矩阵进行更新问题；欺诈走法的选择和判定；搜索技术的选择。下面

分别针对以上三个问题进行说明： 

1. 对手棋子可能性矩阵更新 
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随着棋局的变化，棋盘上的棋子分布概率也会发生一些变化。举

个具体的例子，假定对手 A 棋子初始可能性向量是(0.06, 0.06, 0.08, 

0.08, 0.08, 0.08, 0.12, 0.12, 0.12, 0.12, 0.08, 0)，表示的是（令，军，师，

旅，团，营，连，排，兵，雷，炸，旗）的可能性，所有可能性和为

1。当 A 棋子与己方营长碰撞，A 棋子胜利，那么 A 棋子就只可能为

令，军，师，旅，团，可能性向量可以直接转换为(0.06, 0.06, 0.08, 0.08, 

0.08, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0)，但是可能性和要求为 1，将其按比例简单归一

计算得到(0.17, 0.17, 0.22, 0.22, 0.22, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0)。但是这样的可

能性更新会间接影响到对手 B 棋子的可能性。假定原来对手 B 棋子

可能性向量也是(0.06, 0.06, 0.08, 0.08, 0.08, 0.08, 0.12, 0.12, 0.12, 0.12, 

0.08, 0)，由于 A 棋子胜过营长，那么 B 棋子大于营长的可能性就应

该减小。根据 A 棋子更新过后的可能性向量，B 棋子的可能性必然发

生更新，并且也要求作归一处理。再进一步，需全盘考虑，不能只看

对手 A、B两个棋子，而是要把对手所有棋子统一综合考虑，所以 A

棋子的可能性向量更新将会导致对手所有棋子的可能性向量更新。25

个对手棋子，应该构成一个对手棋子 25×12 的可能性二维矩阵，如

图 7-4所示。 
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图 7-4 棋子可能性矩阵 

棋子 A 是各种军阶的可能性总和为 1，即每一行总和为 1。每个

军阶可能是哪些棋子的可能性初始总和为 1，即每一列初始总和为 1。

但是随着棋局动态更新，无法同时行、列归一。 

通过棋子走子、碰子结果，借鉴图像学领域中的图模型推理棋子

概率分布。常见的推理方法主要分为精确法和近似法，理论上，所有

的图模型推理都可以用精确算法实现。但 Cooper 于 1990 年指出了概

率模型下的精确推理是 NP-hard问题(Cooper, 1990)，直接使用精确推

理方法效率很低。 

信念传播算法(Pearl, 1986)是一种迭代求解概率图模型(Beal, 

1990; 徐心和 et al., 2008)的推理方法。该算法精髓是计算局部消息传

递，从而可以计算结点的边缘概率分布。当裁判给出信息之后，比如

棋子碰撞之后，所得结果为胜、负、平，该结果信息对于对手发生碰

撞的棋子的可能性有一定影响，会间接影响到对手其他棋子的可能
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性。通过信念传播算法可以较好的解决可能性更新的问题。 

2. 欺诈走法的选择和判定 

在人类二人军棋暗棋对战中，常常发生欺诈走法，欺诈走法虽然

不能直接获取利益，但是可以让对手判断失误，在战略上赢得筹码获

得主动。欺诈走法运用了人类心理层面的一些东西，理论上使用传统

博弈技术无法根本解决。在人机博弈中，只有建立欺诈数学模型并且

结合搜索技术求解、实现可以实施欺诈走法和判定欺诈的 AI，才能

够战胜人类。 

3.搜索技术的选择 

由于军棋的暗棋特性，将传统完备信息博弈技术应用于军棋，效

果并不好。现在很多非完备博弈程序都直接或者间接的使用直接转换

的方法，生成一个基于当前的信息完备局面，再进行着法搜索。因为

直接转换是猜测可能性最高的局面，但在中、前期搜集信息还不充分

情况下，猜测局面和真实局面相差太远，因此在实践当中，直接转换

的方法效果并不理想。 

军棋规则导致可能出现大量磨棋的走法，博弈程序难以找到一个

稳妥有效或者有风险激进的策略，只能寻找貌似风险最小、但毫无意

义的招法（比如棋子来回进出行营）。使用蒙特卡洛方法进行模拟时，

当受时间空间所限，程序不能进行足够多的模拟，得出决策就会与上

述情况类似。因此，必须需要一些新的方法进行改进博弈策略。 

确定性聚合 UCT 算法是通过对多种状态空间（即多个可能的完

备信息棋盘状态）进行搜索。虽然前中期搜集到的棋盘信息不充分，



 

 147 

但是可以对可能局面进行抽样，根据已搜集到的少量信息，排除不可

能局面，留下可能性高于阈值的局面。针对每个局面使用 UCT 算法

进行搜索，求解每个局面行棋着法的胜率，再根据该局面可能性权重

加权求和，取最大聚合胜率的行棋着法为行棋策略。 

7.3 桥牌机器博弈 
7.3.1 概述 

桥牌是由 17世纪的一种叫做“惠斯特”的纸牌玩法演化而来的，

起源于英国。桌上四人，南北为一队，东西为一队，按顺时针方向进

行游戏。开始打牌前，双方通过叫牌确定定约。确定定约后，庄家的

下家首先攻牌，然后庄家的队友把自己的牌亮开让大家都能看见，称

为明手，之后明手由庄家指挥出牌。最终，根据庄家完成定约的情况

进行计分。图 7-5、图 7-6 中分别显示了叫牌过程和首攻后的打牌状

态。 

桥牌和一般牌类不同的地方在于，通过叫牌阶段的一些约定，可

以传递一些实力、花色长度、牌型、是否做庄的意图等信息；而打牌

阶段，防守方还可以约定一些出牌顺序、出牌花色等防守信号，以此

传递自己对某个花色的鼓励、反对、奇偶牌张、转攻花色等合作态度

信息。这些信息的传递是桥牌博弈中的重要组成部分。桥牌完美地融

合了合作与对抗，并兼具不完全信息与动态特性。叫牌阶段是一个典

型的信号博弈，玩家通过有限的叫品空间，向同伴传递关于自己手牌

（私人类型）的信号，同时试图迷惑对手。打牌阶段则是一个在部分

明牌条件下的不完全信息动态博弈，防守方需要通过出牌信号（如欢
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迎张、张数信号）进行受限的通信，共同构建并更新关于庄家牌型的

共同信念。因此，桥牌 AI 的构建强烈依赖于对这类复杂交互模型的

深刻理解。例如，叫牌阶段可以通过一些叫牌过程促使队友做出对我

方有利的攻击，甚至是防守方通过欺骗信息或出牌、跟牌，以欺骗对

手并让己方获利、完成己方目标的目的。 

 
图 7-5 叫牌过程 

 
图 7-6 首攻后状态 

因此，桥牌的博弈过程可以归纳为三个方面： 

（1）信息收集、分析、传递与对抗； 

（2）同伴之间的合作协议设计（包括叫牌规则和防守信号）； 

（3）计划、决策实施与计划调整，做出叫牌和打牌计划，并根
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据实施过程中的情况及时调整。 

7.3.2 桥牌机器博弈的主要方法 

桥牌的牌面分布的复杂度是 ≈1030； 

叫牌阶段看不见别人的牌，只能看到自己的牌，其他人牌面的可

能性为 ≈1017； 

打牌阶段能看见自己和明手的牌，另外两手牌的可能性为

≈108，每手牌的出牌可能性约为 1021，因此打牌阶段最复杂的情况

大约在 1029。 

在这样一个量级的问题规模，采用常规的暴力搜索是不能解决桥

牌机器博弈问题的。 

7.3.2.1 双明手算法 

如果在一副牌完全确定的情况下，即包括四家的牌、庄家、定约

都是知道的，称之为双明手。双明手情况下的打牌就变成了一个完整

信息的搜索最优解的过程。寻找最佳打牌路线的博弈树的规模大约是

13!∙239≈1021。 

双明手算法早在 1996 年，纽约州立大学的 Chang 博士的论文《构

造一个快速双明手求解器》就提出了。结合桥牌专家技术，利用

Alpha-Beta剪枝、哈希表、单套分析等技术，绝大部分牌例都能够在

很短的时间内得到结果。在这个基础上，重庆大学、辽宁科技大学都

有算法优化的改进论文发表，提升了算法的运行效率(程克非, 张聪, 

& 沈一栋, 2005; 张志刚, 2015)。图 7-6 是一副牌双明手结果的呈现。 
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图 7-7 双明手结果图 

双明手算法的突破是目前解决桥牌机器博弈的基础，它把不确定

性的问题转换为基于不确定性的猜想进行确定性的计算。 

7.3.2.2 蒙特卡罗抽样模拟 

结合在叫牌和打牌过程中传递的信息，可以对各家进行信息建

模，包括大牌分布、花色分布、关键牌张信息等。利用这些信息，可

以对其它各家的牌进行抽样分析，这样可以得到若干个牌面明确的样

本，对每个样本再使用双明手算法获得确定的结果，进而得到在当前

局面下叫牌和出牌回报的数学期望。AI 可以结合数学期望和必要的

专家知识进行决策，从而实施叫牌和出牌。 

出牌信息如图 7-8所示，机器人根据叫牌信息模拟，分析其它方

可能的牌张，并对各种情况进行双明手计算，综合各种情况下的回报

期望，最终选择出牌红心 A。 

 
图 7-8 出牌信息图 
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由于蒙特卡罗抽样的依据来源于信息建模，因此敌方和同伴信息

的有效性和完整性分析是能否获得最佳解的关键点。同时有效向同伴

提供信息、对敌方隐藏甚至提供欺骗信息是桥牌获胜的重要技术。 

信息既有对抗又有合作，这也是目前其它棋牌机器博弈中不具备

的特点，是未来桥牌 AI 战胜人类必须突破的关键点。 

7.3.2.3 专家系统 

桥牌机器博弈中专家系统主要体现在叫牌体系的设计上。一套优

秀的叫牌体系设计，能够让同伴获得更清晰的信息，并且减少敌方获

取更多我方信息，从而在博弈过程中获得优势。 

目前常见的做法是基础的框架采用专家编写叫牌博弈树，AI 查

表，后期采用蒙特卡罗模拟结合自然叫牌规则实现。专家编写叫牌博

弈树的复杂度从几万到几十万不等。 

7.3.2.4 桥牌机器博弈技术的未来 

由于桥牌问题的复杂度足够大，而要让 AI 具备甚至超过人类牌

手的水平，需要让 AI 的思维向人类一样细腻、严瑾，并具备人类牌

手在心理上的合作、对抗能力，而这依靠传统的搜索算法、专家系统

和模拟决策过程是不够的，这样的 AI 很难根据对手的特点和不同的

局面及时调整自己的策略。 

因此，桥牌 AI 的发展，以下几个方向值得探索： 

（1）信息收集分析和置信度的动态调整，提升蒙特卡罗抽样模

拟的有效性； 

（2）降低学习的状态空间，使得向人类牌手学习乃至自博弈的
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增强学习成为可能； 

（3）学习德州扑克 AI 的成功经验，建立对手模型和伙伴模型； 

（4）通过机器自博弈，找到一套最佳的叫牌、打牌约定系统。 

7.4 国标（大众）麻将机器博弈 
7.4.1 概述 

麻将是人民群众喜闻乐见的娱乐项目，2020 年全国计算机博弈

锦标赛正式将麻将纳入竞赛项目类别。麻将是一种 4人非合作的游戏

项目，其中每位玩家仅能看见自己手牌和堂子中玩家已打出的公开牌

张，由于玩家可以在不同条件选择吃、碰、杠、胡等对弈行为，打乱

玩家的对弈行为和出牌顺序，从而使得麻将博弈成为一个高度不确定

的随机游戏，具有强实时性、高随机性和强不确定性，从而使决策难

度增大。 

麻将是一种非完备信息博弈活动，与其它非完备信息博弈活动相

比，由于游戏过程存在吃、碰、杠等特殊行为影响出牌顺序，从而改

变正常博弈活动的进程，打乱博弈活动顺序，进一步提高游戏难度(衣

御寒 et al., 2024; 赵海璐, 2022)。 

李霞丽等认为麻将游戏博弈算法主要包括基于知识和基于数据

的两大类 AI 构建方法(李霞丽, 王昭琦, 刘博, & 吴立成, 2023)。

王亚杰等分别针对麻将博弈的弃牌模块、听牌模块、吃牌模块提出了

弃牌优先级、听牌有效数、吃牌优先级的方法，完善了麻将 AI 的知

识体系，设计了基础版博弈算法 Fanfou_ba 和优化版博弈算法

Fanfou_op(王亚杰, 乔继林, 梁凯, & 谢延延, 2022)。衣御寒等针
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对大众麻将中对手牌信息利用不充分的问题，提出了手牌估值方法，

并设计了基础麻将程序（MJE），并使用深度强化学习方法设计了麻

将 AI（MJE-RL）进一步提升麻将 AI 的博弈能力(衣御寒 et al., 

2024)。 

李淑芹等针对麻将博弈中状态空间巨大和隐藏信息过多等难点，

提出利用局面信息缩减未知状态空间，并通过动态划分游戏状态提升

牌型预测准确率的方法，认为局面信息利用方法和动态游戏划分方法

不仅可以降低出牌的点炮风险，还可以获得更高的得分，实现通过缩

减未知状态空间达到提升麻将博弈水平的目的(李淑琴 & 冯浩东, 

2022)。张小川等对出牌动作进行研究，以启发式快速出牌为思路，

提出了面向敌方胡牌牌张的蒙特卡洛评估法，将启发式快速出牌方法

和蒙特卡洛评估法相结合，对每张手牌进行估值计算，通过估值分数

决定每轮出牌牌张。以历史出牌次数为分界点，以此分界将博弈过程

时序化为前后２个决策时段，前段采用启发式快速出牌方法，后段采

用蒙特卡洛评估法。通过前后时段法分层递进决策处理过程，给出最

佳出牌着法，能有效减少出牌的决策时间并降低点炮率(张小川, 严

明珠, 涂飞, 陈俊宇, & 魏乐天, 2024)。 

7.4.2 国标（大众）麻将机器博弈规则 

7.4.2.1 牌库 

国标（大众）麻将项目牌库有万、条、筒三种花色，每种花色包

含有分别标识为 1-9的九张牌，每个点数的牌共 4张，总共 108张牌，

如图 7-9所示。庄家起手 14张牌，其他 3位起手 13张牌。 
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图 7-9 国标（大众）麻将牌面示意图 

7.4.2.2 打法 

国标（大众）麻将项目行牌过程，可吃、碰、杠和报听，并都可

获得直接收益。 

7.4.2.3 对局 

① 4位玩家分东南西北入座，每人起手摸 13张牌，由“庄家”

位玩家起手按顺时针出牌，“庄家”位玩家起手多摸一张牌，共计

14张。 

② 行牌过程的优先级为：胡牌>杠>碰>吃。 

③ 同一人存在多个响应时，比如可以同时响应胡和杠，则需要

生成 2个响应气泡以供选择，同时还需要生成 1个放弃气泡，以供玩

家选择过牌。 

④ 如果存在多人响应，则每个人都需要生成相应的响应气泡，

最终的执行结果根据行牌优先级判定。 

⑤ 当有玩家成功胡牌，则牌局结束。 

7.4.2.4 和胡牌 

国标（大众）麻将项目胡牌方式包括三种：点炮，自摸，抢杠胡。 

① 玩家点击胡牌和听牌自动胡牌皆可，胡牌后按番型计算积

分。 
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② 允许一炮多响，即多个玩家响应一个点炮。 

③ 如果牌摸完都无人胡牌则为流局。 

7.4.3 麻将博弈平台 

目前中国计算机博弈锦标赛国标（大众）麻将平台是由竞技世界

（北京）网络技术有限公司开发，该平台分为裁判端、客户端和服务

端三部分。裁判端担任游戏控制中心的角色，控制麻将游戏的创建与

结束；客户端主要是 AI 智能体与服务器端建立通信的媒介，通过服

务端生成的数字码，加入游戏对局。服务端相当于人类大脑，负责处

理整个麻将博弈中的状态信息及牌信息，通过 HTTP通信实现多个 AI

智能体的公共信息交互及指令收发。通过上述三部分，将 AI 智能体

接入指定接口，即可实现四位 AI 玩家在线博弈，同时可自行设置游

戏局数，完成 AI程序的战力测试与评估。麻将 AI是多智能体强化学

习的典型应用场景。由于存在四个玩家且信息不完全，最先进的麻将

AI（如 Suphx）普遍采用中心化训练与去中心化执行的范式。通过全

局虚拟评论家在训练时指导智能体学习，而对弈时 AI 仅依靠自己的

手牌和公共信息进行决策。高级的麻将 AI会通过 Transformer等序

列模型对每个对手的出牌、吃碰杠行为进行编码，隐式地推断他们的

手牌范围和听牌状态，从而显著降低点炮风险并提高胡牌效率。通过

这些技术，AI 学会了人类高手都难以稳定掌握的复杂策略，如“战

略性弃胡”（在意识到难以获胜时主动降低损失）和“危险的立直”

（在计算后认为收益大于风险时，即使有点炮风险也果断听牌）。 
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7.5 二打一扑克牌机器博弈 
7.5.1 概述 

斗地主作为一种传统的纸牌类游戏，广受群众喜爱。斗地主机器

博弈属于非完备信息博弈，其游戏过程如图 7-10所示。对于叫牌阶

段的决策是基于不完全信息的，每个玩家仅掌握自己手中的 17张牌，

对剩余牌堆分布一无所知，必须根据当前手牌的牌力来决定是否抢当

地主并选择相应分值。进入出牌阶段后，玩家身份已经明确：两位农

民需要协同作战以对抗地主，但由于无法直接交流策略，增加了合作

难题；而地主则需面对双重挑战，既要利用额外获取的 3张底牌优化

组合，又要应对两名对手可能采取的不同战术(王鑫, 2024)。 

 
图 7-10 二打一扑克牌流程 

7.5.2 计分规则 

地主方该局实际抓牌分数定义为基础分 N（取值有 1、2、3三种

情况），地主赢了得 2N 分，输了得-2N 分，农民方赢了得基础分 N

分，输了得-N分。为了克服极端牌型造成一把定乾坤，打出了王炸、

炸弹、春天、反春天牌型不倍乘分数，倍乘换成加法，假如农民赢了

“农民该局的得分=N+(王炸+炸弹数+春天+反春天)*N”，“地主该局

得分=-2*(N+(王炸+炸弹数+春天+反春天)*N)”，假如地主赢了“地

主该局得分=2*(N+(王炸+炸弹数+春天+反春天)*N)”，“农民该局的
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得分=-(N+(王炸+炸弹数+春天+反春天)*N)”。 

7.5.3 二打一扑克牌机器博弈的特点 

斗地主计算机博弈作为非完美信息博弈的代表，因其在国内拥有

庞大的玩家群体和高度复杂性而备受瞩目。游戏中的隐藏信息、分阶

段决策、动作状态空间巨大以及竞争与合作并存等特点，为相关研究

带来了巨大挑战(贺泽亚, 2023; 王鑫, 2024)。 

（1）斗地主机器博弈即存在对抗又存在合作。斗地主需要三个

玩家，其具有两种角色，一个玩家是地主，另外两个玩家是农民。斗

地主的农民玩家既需要和地主对抗又要和另一个农民合作，而且两个

农民之间不能有任何交流，只能看到自己的手牌和已经打出的牌。这

样合作的难度大大增加。 

（2）斗地主机器博弈包含巨大的状态和动作空间。其信息集数

高达 1058～1083，动作空间高达 104。 

斗地主是合作（农民方）与对抗（地主 vs 农民）并存的混合型

博弈。解决此问题的关键在于多智能体强化学习中的团队对抗算法。

农民 AI 需要在没有显式通信的情况下，通过长期的合作博弈学习，

形成默契的分工（如一人负责牵制，另一人负责跑牌）。AI 需要学

习地主和农民两种截然不同的角色策略。先进的训练框架会让 AI 在

种群自博弈中同时学习所有角色，从而更深刻地理解整个游戏的动态

平衡，并学会针对不同角色采取最优应对。 
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第8章 机器博弈的国内外赛事 

8.1 国际机器博弈赛事 
8.1.1 国际象棋人机博弈大赛 

(1)1958 年，名为“思考”的 IBM704 成为第一台能同人下棋的

计算机，思考速度每秒 200步。 

(2)1983 年，BELLEAT&T开发了国际象棋硬件，达到大师水平。 

(3)1987 年，“深思”以每秒钟 75万步的思考速度露面，其水平

相当于拥有国际等级分为 2450 的棋手。 

(4)1988 年，“深思”击败丹麦特级大师拉尔森。 

(5)1989 年，“深思”已经有 6 台信息处理器，每秒思考速度达

200万步，但与世界棋王卡斯帕罗夫的人机大战对阵，以 0比 2败北。 

(6)1990 年，“深思”第二代产生，使用 IBM 的硬件，吸引了前

世界棋王卡尔波夫与之对抗。 

(7)1993 年，“深思”二代击败了丹麦国家队，在与前女子世界

冠军小波尔加的对抗中获胜。 

(8)1996 年 2 月，“深蓝”诞生，使用新的集成电路将思考速度

提高到每秒 300万步，其棋力（性能）高于“深思”数百倍，但在美

国费城与卡斯帕罗夫的挑战赛中，“深蓝”以 2比 4失利。 

(9)1997 年，“更深的蓝”开发出了更加高级的“大脑”，4 名

国际大师参与 IBM 的挑战小组，为电脑与卡斯帕罗夫重战出谋划策，

最后“更深的蓝”以 3.5比 2.5击败了卡斯帕罗夫，卡斯帕罗夫要求

重赛，但没有得到回应。这场比赛，面对棋王卡斯帕罗夫而坐的并不
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是计算机，而是深蓝研制小组的代表、华人许峰雄博士。这场胜利引

起了世界范围内的轰动，它表明计算机智能战胜了人类天才。 

(10)2001 年，一家德国公司开发的国际象棋软件“更弗里茨”在

德国波恩击败了卡斯帕罗夫、阿南德以及除了克拉姆尼克之外的所有

排名世界前十位的棋手。 

(11)2002 年 10 月，“更弗里茨”与克拉姆尼克在巴林进行人机

大战，思考速度为每秒 600万步，双方以 4比 4 战平。 

(12)2003 年 1至 2月，由两位以色列电脑专家研究出的“更年少

者”与卡斯帕罗夫举行人机大战，双方 3比 3 战平。 

(13)2004 年 6月，国际象棋特级大师诸宸首度代表中国棋手参与

到了人机大战中，但是她在与“紫光之星”笔记本电脑的对抗中以 0：

2败下阵来。 

(14)2005 年，九头鸟以 5.5比 0.5 大胜英国棋王亚当斯。 

(15)2006 年 11 月，连续三届奥林匹克冠军克拉姆尼克再战更弗

里茨，结果 2比 4败北。 

(16)2024 年国际象棋世界冠军赛由谷歌冠名赞助，该赛事将于

2024 年 11 月 23 日至 12 月 15 日在新加坡圣淘沙名胜世界举行。这

是国际象棋世界冠军赛首次由一家全球互联网科技巨头赞助，标志着

国际象棋运动的传播和影响力树立了新的标准。 

(17) 2025 年 8 月于 Kaggle 平台举办的 AI 国际象棋锦标赛提供

了全新的赛事范式。该赛事旨在纯粹测试大语言模型的内在推理能

力，要求包括 OpenAI o3、xAI Grok 4、谷歌 Gemini 系列在内的 8款



 

 160 

主流模型在不调用专用象棋引擎的情况下自主生成合法棋步。最终，

OpenAI的 o3模型在决赛中以 4:0的绝对优势战胜 xAI的Grok 4夺冠，

标志着大语言模型在复杂策略游戏的自主决策方面取得了显著进展。 

8.1.2 围棋人机与机机博弈大赛 

(1)“UEC杯”世界计算机围棋比赛 2007 年始于日本，每年邀请

各国高水平 AI 齐聚东京比赛，促进相关学术及科技的交流。日本的

DeepZenGo、法国的“疯石”（Crazy Stone）、美国 Facebook 公司

的“黑暗森林”（Dark Forest）等世界著名计算机围棋程序先后在

UEC杯折桂获奖。 

2017 年 3 月，第 10 届 UEC 杯计算机围棋大赛在东京落幕，今

年共有 30支软件参赛，但 AlphaGo没有参加。腾讯 AI Lab（腾讯人

工智能实验室）研发的围棋人工智能程序“绝艺”（Fine Art）首次

参加比赛便一路过关斩将，夺得本届 UEC杯冠军。 

“电圣战”是由电气通信大学（简称：UEC）与日本棋院于 2013

年创办的，是“UEC杯”世界计算机围棋大赛的姊妹赛事，由“UEC

杯”冠亚军与人类职业棋手对战。2017 年“绝艺”和“DeepZenGo”

均战胜了日本年轻棋手一力辽七段。 

(2)2015 年 11月，美林谷杯首届世界计算机围棋锦标赛暨人机大

战在北京工体网鱼电竞举办，来自中国、韩国、日本、美国、法国、

捷克和中华台北等 7个国家和地区的 9支代表队参加了比赛。在 9支

参赛队伍中，韩国队的围棋软件石子旋风（DolBaram）夺得冠军，

日本“老将”Zen屈居亚军，美国队的 Many Faces of Go获得季军。 
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中国围棋名人战的新科冠军连笑七段与“石子旋风”进行了让子

棋的三番棋决战，最后成绩为 2:1，“石子旋风”在受让六子的情况

下，勉强扳回一局。 

(3) 2016 年 1月，谷歌公司的团队在自然杂志（Nature）上发表

封面论文称，他们研发出能够在极其复杂的围棋游戏中击败专家级人

类选手的计算机。实际比赛发生在 2015 年 10月，在英国伦敦，谷歌

公司下属的 DeepMind团队开发的 AlphaGo电脑程序以 5:0 的战绩击

败了三届欧洲围棋冠军、职业围棋二段樊麾（Fan Hui）。 

(4)2016 年 3月，在韩国首尔，谷歌公司的 AlphaGo 以 4:1 的战

绩战胜世界围棋冠军李世石，在学术界产生了空前的影响，这是机器

博弈发展史上的一次重大胜利。 

(5)2017 年 1 月，Master 围棋（最新版 AlphaGo）在棋类网站上

与中日韩数十位围棋高手进行快棋对决，取得了网测 60 场全胜的战

绩。这一事件再一次引起了学术界的轰动，引发了科技人员对人工智

能更深层次的关注和思考。 

(6)2017 年 5 月，在中国浙江的乌镇桐乡，升级版的围棋人工智

能 AlphaGo 对战排名世界第一的中国棋手九段柯洁，柯洁 0:3 负于

AlphaGo，再次验证了超算、大数据和深度学习算法相结合的技术实

力。 

(7)2017 年 8 月，首届世界智能围棋赛在内蒙古自治区伊金霍洛

旗收官，日本智能棋手 DeepZenGo 斩获冠军，台湾的人工智能程序

CGI获亚军，腾讯的人工智能“绝艺”尽管拼尽全力，但最终半决赛
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遗憾告负。本次比赛，来自台湾交通大学吴毅成教授团队的人工智能

程序 CGI 成为赛场中最大的一匹黑马。 

(8)2017年 12月，在东京举办的 2017围棋AI龙星战（AI RYUSEI）

决赛中，腾讯 AI Lab围棋 AI“绝艺”以平稳表现相继战胜 DeepZenGo、

MayoiGo、Raynz 和 AQ 等国际领先的 AI，夺得冠军。 

(9)2024 世界人工智能围棋锦标赛由中国计算机学会、中国围棋

协会、深圳市宝安区人民政府主办，比赛时间为 2024 年 11月 7日至

10日，地点在中国广东省深圳市宝安区。 

(10) 2025 年,中国围棋 AI“绝艺”在第 10届 UEC杯世界计算机

围棋赛中表现出色，以 11连胜的战绩夺得冠军。 

8.1.3 桥牌计算机博弈大赛 

从 1997 年开始，由世界桥牌联合会每年举办一次世界计算机桥

牌锦标赛，大赛网址：https://bridgerobotchampionship.wordpress.com/。

2016 年 9月，第 20届世界计算机桥牌锦标赛在波兰西南部城市弗罗

茨瓦夫举行，共有来自法国、丹麦、德国、日本、美国、荷兰和中国

7个国家的 8支队伍参加本次锦标赛。 

中国新睿桥牌开发团队报名参加了 2016 年比赛，新睿桥牌成为

第一个参加世界计算机桥牌锦标赛的中国软件，在循环赛结束，新睿

桥牌位列第 6名，表明中国桥牌 AI已经在全方位的走向世界。 

从 2001-2016 年的成绩来看，桥牌计算机博弈大赛的前 4名被 6

个软件开发团队垄断。他们是荷兰 Jack、法国 WBridge、丹麦 Shark 

Bridge、日本 Micro Bridge、德国 Q-plus Bridge 和美国 Bridge Baron。 
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2017 年 8月，第 21届世界计算机桥牌锦标赛在法国里昂落幕，

经过为期 6 天的激烈角逐，法国的 Wbridge5蝉联冠军，中国的新睿

桥牌 (Synrey Bridge)获得亚军，获得并列第三名的是荷兰的

RoboBridge和日本的Micro Bridge。新睿桥牌是第二次参加本项大赛，

表明中国在世界桥牌人工智能领域，已经走向世界的前列。 

2022 年 3月，法国 NukkAI 公司开发的桥牌 AI“NooK”在巴黎

举行的为期两天的桥牌锦标赛上击败了 8名世界冠军，这一成就被认

为是 AI在不完全信息博弈中的一个重要里程碑。 

2025 年，桥牌计算机博弈赛事呈现出线上人机协作的新趋势，

世界桥联与北美桥联合作推出的首届“桥牌电竞杯”吸引了全球选手

与 AI 搭档参赛，标志着该项智力运动在智能化与普及化方面迈出关

键一步。 

8.1.4 德州扑克人机与机机博弈大赛 

(1)自 2006 年开始，计算机扑克程序比赛（ACPC，Annual 

Computer Poker Competition）每年举办一次，该比赛由 Alberta 大学

与 Carnegie Mellon 大学联合人工智能领域内的两个顶级国际会议

AAAI 和 UCAI共同举办，其中德州扑克一直是大赛的主要竞赛项目。 

哈尔滨工业大学王轩教授团队多次参加这项比赛，2013 年首次

参加 ACPC比赛，在循环赛中就击败了冠军，最终获得决赛阶段多人

德州扑克项目第 4名；2014 年 ACPC比赛，取得决赛阶段三人 Kuhn 

Poker 项目（Three player Kuhn poker）第 3名，获得决赛阶段多人德

州扑克项目第 4 名；2016 年 ACPC 比赛，二人非限制性德州扑克
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（Heads-up No-Limit Texas Hold'em），获得决赛阶段第 4名。 

(2)2015 年 4 月，在美国匹兹堡的河流赌场举行了德州扑克人机

大战，卡耐基梅隆大学的Claudico在与包括当时世界排名第一的道格.

波尔克（Doug Polk）在内的四名人类顶尖高手过招，最终初出茅庐

的 Claudico 以失利告终。 

(3)2017 年 1 月，德州扑克人机大战在美国匹兹堡再次举行，卡

耐基梅隆大学 Claudico 的升级版——冷扑大师（Libratus）在比赛中

轮流击败了四名顶尖人类高手。 

(4)2017 年 4月，由中国创新工场 CEO 李开复发起的人工智能与

真人对打的德州扑克赛事——冷扑大师对弈中国龙之队表演赛在海

南生态软件园开赛，冷扑大师完胜中国龙之队。 

(5)2022 年，中科院自动化所的兴军亮教授团队开发的轻量型德

州扑克 AI程序 AlphaHoldem在 AAAI 2022上获得了卓越论文奖。 

(6) 2025 年，世界扑克系列赛（World Series of Poker, WSOP）再

创纪录，总参赛人次高达 246,960。在此次赛事中，中国选手罗曦湘

成功登顶，勇夺象征最高荣誉的 WSOP 金手链，标志着中国选手在

国际顶级扑克竞技舞台上取得了历史性突破。 

8.1.5 其它赛事与研究成果 

(1)国际计算机博弈比赛（CO-Computer Olympiad）由国际机器博

弈协会（ICGA-International Computer Games Association）每年组织一

届，已经有了 30多年的历史，竞赛项目数已达 20多种，是当前国际
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计算机博弈领域最具影响和权威的比赛，通过竞赛推动了计算机博弈

在世界范围内的发展，大赛网址：http://icga.leidenuniv.nl/。 

(2)五子棋 AI 比赛由捷克布拉格查尔斯大学的学生于 2000 年创

办，每年举行一次，五子棋 AI 大赛网址：http://gomocup.org。 

(3)2007 年美国科学杂志（Science）评出的人类 10 大科学突破中，

包括加拿大阿尔波特大学科学家历时 18 年破解了国际跳棋（64）的

研究成果，这是整个机器博弈发展史上的一个里程碑。 

(4) 2025 年在中国安徽祁门举办的国家级智能博弈赛事，汇聚了

全国 60 余所高校的 400多支队伍，围绕五子棋、亚马逊棋、藏族久

棋等 19 个项目展开角逐，并创新性地结合了“机器博弈+AI 围棋”

的竞赛模式。在研究层面，挑战已从传统的完备信息博弈（如国际跳

棋、围棋）延伸至更复杂的非完备信息与合作型博弈。 

8.2 国内机器博弈赛事 
8.2.1 中国象棋人机与机机博弈大赛 

中国象棋人机与机机博弈大赛是中国象棋人工智能领域的重要

赛事，它不仅展示了人工智能在象棋领域的最新进展，也为象棋爱好

者提供了与人工智能对弈的机会。 

(1) 2005 年 9月，由“岭南双雄”吕钦、许银川领军的征战全国

象甲联赛的广东王老吉队 5 员战将，以总比分 1胜 4 和 5负不敌由电

脑与 5位业余高手组成的“人机合一”网络联队。 

(2) 2006 年 8月，由中国人工智能协会和浪潮集团主办的首届中

国象棋人机大战在北京中国科技馆开战，有中国象棋第一人之称的中
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国象棋特级大师许银川，在北京与“浪潮天梭+棋天大圣”进行人机

对决，双方通过 2盘角逐，打成平局。 

(3) 2016 年 5月，2016“楚河汉界杯”亚洲象棋人工智能对决邀

请赛在中国河南省荥阳市举行，象棋名手、象棋旋风、象棋天启三款

软件分别获得第一、二、三名。 

(4) 2021 年 7月 6日的一场“人机大战”中，中国象棋特级大师

孙勇征与“小原”对弈，最终孙勇征认负。 

(5) 2022 年 10 月 15 日，商汤科技的 AI 下棋机器人与中国象棋

特级大师、世界冠军谢靖进行了一场人机大战，最终 AI 机器人获胜。 

(6) 2025 年，国内象棋机器博弈领域持续活跃，以覆盖象棋等 23

个棋种、吸引全国 60 余所高校 400 余支队伍参赛的中国大学生计算

机博弈大赛为代表的大型赛事蓬勃发展，同时“元萝卜杯”等高水平

人机对决也多次上演并以和棋告终，标志着赛事体系日趋完善且人机

水平趋于均衡。 

8.2.2 中国计算机博弈大赛 

从 2006 年开始，中国计算机博弈大赛每年组织一次，大赛创始

人为东北大学徐心和教授，大赛网址：http://computergames.caai.cn/。

表 8-1 为历届中国计算机博弈大赛的参赛数据。中国计算机博弈比赛

经历了三个阶段： 

第一阶段：2006~2010，全国计算机博弈锦标赛阶段，由中国人

工智能学会主办，这是比赛发展的初期。 

第二阶段：2011~2021，全国大学生计算机博弈大赛暨全国计算
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机博弈锦标赛阶段，由中国人工智能学会和教育部高等学校计算机类

专业教学指导委员会共同主办。而且 2015 年该比赛被国家体育总局

棋牌运动管理中心纳入第三届全国智力运动会项目。表 8-1 为历届中

国计算机博弈大赛的参赛数据。 

第三个阶段：2021 年至今，中国大学生计算机博弈大赛暨中国

计算机博弈锦标赛阶段，大赛由中国人工智能学会主办，2024 年赛

事共包括为中国大学生计算机博弈大赛（10 项）、中国计算机博弈

锦标赛（11 项）和中国大学生机器博弈创新设计赛。 

面向大学生的计算机博弈大赛项目包括：五子棋、六子棋、点格

棋、苏拉卡尔塔棋、亚马逊棋、幻影围棋、不围棋、爱恩斯坦棋、军

棋、海克斯棋等 10 种棋类；面向全社会的锦标赛项目包括：中国象

棋、围棋（19 路）、国际跳棋（100 格）、国际跳棋（64 格）、二

打一扑克牌（斗地主）、桥牌、德州扑克、藏棋久棋和麻将等 9种棋

牌类。以及在 2024 年新增的 2 项软、硬件结合新项目：机器博弈五

子棋、机器博弈坦克大战，其中，机器博弈五子棋项目由浙江省机器

人创新中心（浙江钱塘机器人及智能装备研究有限公司）和重庆工能

科技有限公司协助举办，机器博弈坦克大战项目由北京博创尚和科技

有限公司协助举办。新增的 2 项软、硬结合新项目在 2024 年仅面向

在校大学生开放。 

中国大学生机器博弈创新设计大赛从 2024 年开始进行相应的竞

赛赛制完善，此项赛事主要面向在校大学生。 
表 8-1历届中国计算机博弈大赛的参赛数据 

年 份 承办单位 棋类项目数 参赛队数 参赛学校 
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或比赛地点 （单位）数 
2006 北京中国科技馆 1 18 7 
2007 重庆工学院 4 43 11 
2008 北京 ICGA 国际赛事 13 77 14 个国家 
2009 深圳大学城 4 32 8 
2010 北京理工大学 8 53 18 
2011 北京科技大学 8 93 24 
2012 东北大学 13 163 25 
2013 哈尔滨工程大学 13 168 24 
2014 成都理工大学 14 203 35 
2015 中国棋院 17 222 35 
2016 沈阳航空航天大学 17 225 40 
2017 重庆理工大学 18 245 42 
2018 安徽大学 19 253 42 
2019 中央民族大学 19 277 42 
2020 重庆理工大学（在线） 19 332 49 
2021 重庆三峡学院 19 417 60 
2022 成都理工大学 19 433 69 
2023 渤海大学 19 395 55 
2024 青海民族大学 21 471 71 
2025 安徽祁门 23 378 53 
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第9章 结束语 

2017 年 7月 20日，国务院印发了《新一代人工智能发展规划》

（国发[2017]35号），旨在推动我国人工智能技术的发展和应用，以

促进经济和社会的全面进步。规划指出：人工智能发展进入新阶段。

经过 60 多年的演进，特别是在移动互联网、大数据、超级计算、传

感网、脑科学等新理论新技术以及经济社会发展强烈需求的共同驱动

下，人工智能加速发展，呈现出深度学习、跨界融合、人机协同、群

智开放、自主操控等新特征。规划还指出：支持开展形式多样的人工

智能科普活动，鼓励广大科技工作者投身人工智能的科普与推广，全

面提高全社会对人工智能的整体认知和应用水平。支持开展人工智能

竞赛，鼓励进行形式多样的人工智能科普创作。鼓励科学家参与人工

智能科普。 

伴随着人工智能科学发展的 60 多年，计算机博弈经历了起步、

发展、成熟、飞跃四个阶段，成为衡量一个国家人工智能水平的重要

指标之一。深度学习算法在 AlphaGo围棋计算机博弈中的成功应用，

不仅学术意义巨大，而且实用性也很强，引发了世界范围内对人工智

能技术的高度关注，调动了更多的专家学者开展深入研究的积极性。 

尽管在计算机博弈领域还存在着各种各样的问题，许多工作还需

要向更广领域和更深层次推进，但是随着研究人员的不断增加以及计

算机博弈技术在各个领域的广泛应用，将会产生越来越多的研究成

果。近年来，机器博弈领域发展表现出来的主要特点包括： 
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1. 智能化程度不断提升 

机器博弈的智能化程度提升是人工智能领域的一个重要趋势，主

要体现在以下几个方面： 

(1) 深度学习与强化学习的结合 

深度学习在感知和认知能力上的提升，与强化学习在决策和策略

优化上的优势相结合，形成了深度强化学习方法。这种方法在围棋、

扑克等游戏中取得了显著的成果，如 AlphaGo 和 AlphaStar 等系统就

是典型代表。这些系统通过自我对弈和蒙特卡洛树搜索等技术，不断

提升策略的鲁棒性和多样性，实现了在复杂博弈环境中的高效求解。 

(2) 多智能体博弈的发展 

随着人工智能技术的发展，多智能体博弈、学习与控制论等领域

的交叉研究成果呈现出井喷式增长。这些研究不仅在理论上取得了突

破，也在实际应用中展现出广泛的潜力，如在社会智能、机器智能、

合作智能、AI安全和 AI伦理等新兴交叉研究领域中扮演着越来越重

要的角色。 

(3) 不完全信息博弈的突破 

在不完全信息博弈领域，如德州扑克等，人工智能系统如 Libratus

通过博弈论的方法，不依赖于机器学习和深度学习，实现了在大规模

复杂博弈中的高效求解。这表明博弈论在人工智能中的应用潜力，尤

其是在处理现实世界中的不完全信息问题时。 

2. 理论研究与实践应用联系更加紧密 

机器博弈领域的学术研究与产业界的结合越来越紧密，推动了智



 

 171 

能化技术的发展。企业与研究机构的合作，将科研成果转化为具有更

高人工智能水平的产品，如智能游戏平台、智能决策控制系统等。计

算机博弈技术正在向实际应用领域拓展，如智慧医疗、智能交通、航

空、航天等。特别是在军事国防领域，机器博弈技术与人工智能的结

合，推动了智能武器和系统的发展，如无人机的自主决策与控制，兵

棋推演系统中的敌方行为模拟等。 

3. 多学科领域融合不断扩大 

机器博弈正在与博弈论、控制论、社会智能、机器智能、合作智

能、AI安全和 AI伦理等多个学科进行深度交叉融合，开始从棋类游

戏扩展到更广泛的领域，如金融、交通、军事等，这种融合不仅推动

了传统学科壁垒的打破、促进了新兴交叉研究领域的发展，这种融合

领域中的决策问题还具有实际的社会和经济价值。 

近年来，交叉研究成果正呈现出井喷式增长的态势，表明了多学

科融合在机器博弈领域的重要性和潜力。 

可以预见，计算机博弈作为人工智能一个颇有发展前途的研究领

域，在未来将与其它领域的技术更广泛、更紧密地融合，推动人工智

能技术与相关产业快速发展，将人工智能带上一个新的台阶。机器博

弈未来发展趋势主要体现在： 

1. 算法创新：随着深度学习、强化学习等技术的不断发展，我们

可以期待更加高效和智能的博弈算法问世，能够更好地处理复杂和动

态的博弈环境。 

2. 应用场景拓展：人工智能博弈技术将广泛应用于金融、交通、
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军事等领域，通过构建智能交易系统、优化交通流量管理、辅助指挥

员进行战术规划和决策支持等。 

3. 协同与对抗共存：未来的 AI 系统不仅需要与人类合作，还需

要与其他 AI 系统进行博弈，催生出一系列新的研究问题。 

本白皮书恰逢国家新一代人工智能发展规划发布之际形成，更具

有时代意义，希望它能更好的发挥宣传和科普的作用。本报告简要介

绍了机器博弈的发展过程、现状、面临的挑战和发展趋势；分析了机

器博弈的状态复杂度、博弈树复杂度和计算复杂度等；描述了机器博

弈的常用搜索、评估和优化技术：穷尽搜索、裁剪搜索、启发式算法、

迭代算法、最佳优化算法、随机搜索算法、遗传算法、并行计算、神

经网络、机器学习等；论述了开发机器博弈平台系统的意义、分类、

设计规范和相关技术；以六子棋、围棋、点格棋和爱恩斯坦棋等为代

表，介绍了完备信息博弈的关键技术，以德州扑克、军棋、桥牌等为

代表，介绍了非完备信息博弈的关键技术；最后介绍了机器博弈相关

国内外赛事，为从事机器博弈及相关领域科研和应用人员提供参考

(中国人工智能学会机器博弈专业委员会, 2014a)。 
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