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收稿日期：２０１５１２２１；在线出版日期：２０１７０４０６．李　翔，男，１９９０年生，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为云计

算、人工智能等．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｘｉａｎｇ２０１１＠ｚｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．姜晓红（通信作者），女，１９６６年生，博士，副教授，主要研究方向为计算机体系结构、分

布式系统、云计算等．Ｅｍａｉｌ：ｊｉａｎｇｘｈ＠ｚｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．陈英芝，女，１９８８年生，硕士，主要研究方向为数据挖掘．包友军，男，１９９１年生，硕士

研究生，主要研究方向为数据挖掘、模式识别．

基于手牌预测的多人无限注德州扑克博弈方法

李　翔　姜晓红　陈英芝　包友军
（浙江大学计算机科学与技术学院　杭州　３１００２７）

摘　要　作为非完备信息博弈的典型代表，德州扑克一直是人工智能领域内的难题．尤其在多人无限注德州扑克

中，博弈策略的制定需要考虑诸多复杂因素，加上其解空间巨大，使问题极具挑战．一般有两种思路解决之：第一种

是基于博弈论的方法，通过搜索博弈树、寻找纳什均衡点得到最佳策略；第二种是基于知识的方法，通过学习人类

玩家的行动来制定博弈策略．该文的方法属于后者：提出了一种基于牌型预测的德州扑克博弈方法．该方法的基本

思想是模拟人类玩家的“读牌”能力．读牌是德州扑克对抗中的重要部分，即根据对手表现出的即时信息及过往的

行为习惯，判断对手手牌的大致分布甚至精确牌型．读牌之所以可行，是因为随着牌局发展，对手会进行多次行动，

而这些行动往往体现了其手牌信息．文章从非完备信息博弈的角度出发，提出了一套完整的博弈框架，并讨论框架

的适用性．随后，将该框架具体应用于德州扑克，将研究重点放在未知信息集的预测上，并采用蒙特卡洛方法计算

胜率、得出决策．文章详细地阐述了该方法的设计思想和实现细节，为多人无限注德州扑克程序的设计提供了宝贵

的参考．该文是首篇全面论述并设计实现了基于对手手牌预测的多人（超过三人）无限注德州扑克程序的论文．在

对手牌型预测上，该文程序比马尔可夫模型的预测精度平均高出６．６５％．在博弈性能上，选择２０１５年华为软件精

英挑战赛上的七个程序进行比较，采用锦标赛赛制（允许一次后续买入）．两人局比赛的平均胜率为８９％，八人局比

赛的平均名次为１．７４．同时在筹码胜负、坚持局数等多项指标上均取得最好成绩．

关键词　非完备信息博弈；人工智能；德州扑克；手牌预测；蒙特卡洛
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１　引　言

人机博弈一直是人工智能领域的重要研究课

题．根据博弈信息是否可以完全可知，可分为完备信

息博弈和非完备信息博弈．前者指博弈的所有参与

者都可以完全地获得所有博弈信息．例如，在围棋、

象棋和五子棋的对弈过程中，双方对所有的棋子分

布、对手的行动过程都可以完全获知．非完备信息博

弈指参与者无法获得全盘的信息，仅拥有部分可见

的信息集（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｔ）．例如在军旗或大量扑克

游戏中，任何选手都无法直接查看其它玩家的棋子

分布或手牌，而只能根据当前的局势进行估计，从而

做出决策．

在完备信息博弈中，极大极小值算法［１］获得了

巨大成功．该算法对博弈树的每一个节点进行评分，

在假定对手也是以最优策略进行博弈的情况下，得

到一条往后若干（犽）步的最优路径．该方法的主要局

限在于时间复杂度为犗（狓犽）．其中狓是每一个状态

下可能的决策数量，犽为算法往后推测的步数．随着

推算步数的增加，计算时间呈指数级剧增．为了减

少计算时间，出现了αβ剪枝、搜索顺序优化、直接

进行状态查找匹配、利用对手思考时间计算、蒙特卡

洛搜索［２３］等优化方法．近来，Ｇｏｏｇｌｅ公司开发的

ＡｌｐｈａＧｏ分别击败欧洲围棋冠军及世界围棋冠军．

ＡｌｐｈａＧｏ综合使用了蒙特卡洛搜索和深度神经网

络方法，基于围棋专家的对弈数据和自身对弈数据

对神经网络进行有监督式学习．ＡｌｐｈａＧｏ的成功标

志着人工智能在完备信息博弈领域取得了里程碑式

的进展［２］．

在非完备信息的博弈中，由于无法得知部分信

息，极大极小值中所需的评分过程便无从进行，也难

以推测对手的后续动作．这使得原有的博弈算法不

能直接应用于非完备信息的博弈中．机器学习方

法［２，４］为非完备信息博弈提供了新的思路，即先对

局面进行特征提取，再通过大量学习高水平人类玩

８４ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年
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家的博弈进行建模．然后部署到对弈环境中，根据局

势和所建的模型产生决策．纳什均衡搜索
［５］是另一

种常见的解决方法，将博弈过程抽象成博弈树，再通

过搜索纳什均衡点给出一条决策路径．纳什均衡点

是指博弈双方都不能通过独自改变自身策略从而在

博弈中获得更多利益的决策状态．这在本质上和极

大极小值算法类似．

作为非完备信息博弈的典型代表，德州扑克是

人工智能领域内极具挑战的难题．其中尤以多人无

限注①（ｍｕｌｔｉｐｌａｙｅｒｎｏｌｉｍｉｔ）德州扑克最为困难，具

有易学难精、充满人生哲学与决策智慧的特点．一个

优秀的牌手善于发现和总结以下信息，并综合起来

做出决策．

（１）位置．一般而言，后做出行动（ｉｎｐｏｓｉｔｉｏｎ）

的选手比先做出行动（ｏｕｔｏｆｐｏｓｉｔｉｏｎ）的选手更具

优势．这是因为后位行动的选手可以在观察前位选

手行动之后再决策，因此能收集到更多信息．例如翻

牌前，位置越靠后，公开加注（ｏｐｅｎｒａｉｓｅ）所需牌力

越小．另外，根据差距原理（ｇａｐｔｈｅｏｒｙ）
［６］，后位跟

注一个公开加注却需要更好的牌力．其次，在翻牌

后，位置的劣势迫使前位的选手更加谨慎．

（２）筹码深浅（多少）．因为筹码的数量影响到

隐含赔率和反向隐含赔率，也直接影响到牌手后续

的下注强度和操作空间．根据哈林顿第一原则
［６］，筹

码越深，起手牌的价值差距越小．所以通常在短筹码

博弈中，选手的起手牌范围较深筹码时小．

（３）博弈规则．德州扑克主要分锦标赛和现金

局两大类．两者有着显著的区别．锦标赛后续买入次

数有限或无法后续买入；现金局不限买入次数．其

次，锦标赛的盲注通常会不断上涨，而现金局盲注固

定．另外，现金局往往会在深筹码下互相对抗，带来

更高的隐含赔率．这使得在现金局中可以用更多的

投机牌入局．另外，由于锦标赛的筹码很难支持多次

下注．因此翻牌前和翻牌圈成为底池争夺的主要机

会，这也使得锦标赛选手起手牌范围更小．

（４）对手的打牌风格．按入局的手牌范围，有松

紧之分②．后者大部分情况只选择很强的手牌入局；

前者除了强牌以外还会掺杂投机牌甚至弱牌入局．

按下注风格，有凶弱之分．后者以防守居多，较少加

注；前者常采取进攻态势，伴随更多的加注和再

加注．

（５）对手在本局中的下注行为．对手的下注行

为很大程度体现了他的手牌情况．例如对手进行一

个超过底池（ｐｏｔ）的下注可能意味着他拿到了强牌

但又担心对手的反超；半个底池左右的下注可能是

拿到了强牌并希望对手跟注，我们称之为价值注

（ｖａｌｕｅｂｅｔ）．

（６）手牌和公共牌，两者的组合可得到自己的

牌力③．牌力的强弱主要由两方面进行表征：当前牌

力和后续潜力（如果翻牌未完全结束）［７］．例如手持

两张红桃花色的小牌，同时牌面也有两张红桃牌．当

前牌力很小，但有较大可能形成同花，即后续潜力

较大．

德州扑克竞技所要考虑的要素远不止于此．在

这些要素的背后，读牌能力贯穿始终，是区分德州扑

克竞技水平的关键指标．理论上，如果只有一位对

手，除去本方手持的两张手牌和已经发出的ε张公

共牌，对手手牌的可能性有犺１种．

犺１＝犆
２

５２－２－ε
（１）

　　在翻牌前，ε＝０，犺１＝１２２５．假定有狇个对手，则

手牌可能性的数量犺狇为

犺狇＝∏
狇

犻＝１

犆
２

５２－２犻
（２）

　　对于计算机而言，多人无限注德州扑克由于以

下原因使其极富挑战．（１）多个玩家的手牌，再加上

公共牌的多样性，使得手牌与公共牌的组合局面极

为复杂．这意味着计算机需要承载巨大的计算量；

（２）加注量的不确定性，加注量可以位于最低加注

额与所有剩余筹码之间的任意值（与有限注德州扑

克不同）．在不考虑浮点数情况下，解空间依然很大．

综上所述，计算机需要面对其他选手众多的手牌可

能性，利用纷繁的已知条件，不断缩小对手手牌的范

围，并在巨大的解空间下找到决策方案．本文致力于

该目标，试图根据对手的下注行为和历史信息推测

对手的牌型分布．然后通过蒙特卡洛方法得到胜率，

并做出决策，本文的贡献及创新点总结如下．

（１）提出了一个非完备信息博弈的决策框架．

该框架包括行为理解、对手建模、未知信息集预测和

决策制定四个部分，为未知信息集提供了推测方法．

同时，文章讨论了该框架的适用范围和需要满足的

三个条件：对手行为可见的动态博弈、对手行为可完

美回忆、对手行为依赖我方未知信息集．

（２）将该非完备信息博弈框架具体应用于多人

９４１期 李　翔等：基于手牌预测的多人无限注德州扑克博弈方法

①

②

③

通常而言，“多人”指两人以上（含两人）．由于以往的工作大
多只关注两人和三人的德州扑克博弈，而本文所提出的方
法适用于多于三人的场合．为将其区分开来，本文的多人，
特指超过三人的情况．
本文涉及的德州扑克术语请参见附录Ι．
本文所指的牌力，是一个相对概念．我们使用胜率值对牌力
进行衡量．具体地，我们在第４节中介绍胜率的计算过程．
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无限注德州扑克中，在行为理解和对手建模的基础

上，详细介绍手牌的预测过程．在缺乏训练数据的情

况下，提出了默认的对手模型以及相应的动态自适

应方法．在借助蒙特卡洛方法计算胜率之后，根据具

体的博弈环境进行策略选择．本文的牌型预测模型

在河牌圈比马尔可夫模型高出１４．０８％．

（３）将本文程序与２０１５年华为软件精英挑战

赛上的七个风格各异的程序进行比较实验．在与其

进行的八人局比赛中，平均名次为１．７４．一对一的

比赛平均胜率为８９％．同时在筹码胜负、坚持局数

等多项指标上均为最好成绩①．据我们所知，本文是

首篇全面论述、设计并实现了基于手牌预测的多人

无限注德州扑克的论文．

　　本文第２节介绍相关工作和研究现状；第３节

介绍非完备信息博弈的决策框架；第４节将框架具

体化到德州扑克博弈中，详细介绍决策流程；第５节

介绍牌型预测、两人无限注德州扑克、多人无限注德

州扑克的实验结果．

２　相关工作

德州扑克按人数可分为两人（ｈｅａｄｓｕｐ）比赛和

多人比赛（ｍｕｌｔｉｐｌａｙｅｒ）；按下注限制分为有限注

（ｌｉｍｉｔ）和无限注（ｎｏｌｉｍｉｔ）．其中以两人有限注德州

扑克最为简单．Ｂｏｗｌｉｎｇ等人
［８］在２０１５年宣布两人

有限注德州扑克已经基本解决．而无限注德州扑克

仍然无法完全解决．本节将相关工作分为基于博弈

论（ｇａｍｅｔｈｅｏｒｅｔｉｃ）的方法和基于知识（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ｂａｓｅｄ）的方法
［９］进行介绍，并将具有代表性的工作

总结在表１中．

表１　扑克犃犐相关工作总结

作者（程序名称） 研究场景 主要方法 实验方法／指标 实验效果

Ｖａｎ［３］ 两人无限注
·基于贝叶斯概率模型的对手建模

·基于蒙特卡洛的博弈树搜索
人机博弈

与低水平玩家持平

略差于高水平玩家

Ｂｒｏｗｎ

（Ｔａｒｔａｎｉａｎ７）［１０］
两人无限注

·反遗憾最小化算法求解纳什均衡点

·博弈树结点抽象化
ＡＣＰＣ２０１４比赛结果 平均获益率为４７９ｍｂｂ／ｈ

Ｇｉｌｐｉｎ（ＧＳ３）
［７］ 两人有限注

·对后续牌力发展敏感的抽象化方法

·博弈树搜索

·对比ｖｅｘｂｏｔ、ＢｌｕｆｆＢｏｔ等七个程序

·永远跟注、加注程序
平均收益０．０７１ｍｂｂ／ｈ

Ｂｏｗｌｉｎｇ（ＣＦＲ＋）
［８］ 两人有限注 ·反遗憾最小化算法求解纳什均衡点

计算可利用系数

（ｅｘｐｌｏｉｔａｂｉｌｉｔｙ）
０．９８６ｍｂｂ／ｈ

Ｈｅｉｎｒｉｃｈ

（ＳｍｏｏｔｈＵＣＴ）［１１］
两人有限注

三人有限注 　平滑上置信区间搜索 ＡＣＰＣ２０１４比赛结果 获得三个第二名

Ｂｒｏｗｎ［１２］ Ｌｅｄｕｃ扑克 　动态结点抽象化的博弈树搜索 计算可利用系数 约２０ｍｂｂ／ｈ

Ｗａｕｇｈ
［１３］ Ｌｅｄｕｃ扑克 　

回归反遗憾最小化算法

求解纳什均衡点
计算可利用系数 约２ｍｂ／ｈ

Ｊｏｏ［１４］ 两人有限注
·真人博弈数据分析

·基于知识的对手建模
无 无

Ｒｕｂｉｎ

（ＳａｒｔｒｅＮＬ）［１５］
两人无限注

·真人博弈数据分析

·基于知识的对手建模
ＡＣＰＣ２０１０比赛结果 ＡＣＰＣ２０１０的第二名

Ｓｏｕｔｈｅｙ（Ｔｈｏｍｐｓｏｎ，

ＢＢＲ，ＭＡＰ）［１６］
两人有限注

·基于贝叶斯概率模型的对手建模

·分别实现了基于贝叶斯、ＭＡＰ、

汤普森三种反馈模型用于决策

对比 Ｏｐｔｉ、Ｖｅｘｂｏｔ 水平介于Ｏｐｔｉ、Ｖｅｘｂｏｔ之间

Ｒｉｓｋ

（ＩＲ１６，ＥＸ１６）［１７］
三人有限注 　反遗憾最小化算法求解纳什均衡点 ＡＣＰＣ２００９比赛结果 ＩＲ１６和ＥＸ１６分获第一、第二

本文方法（ＦＯＬＤ） 多人无限注

·基于条件概率的对手牌型预测

·默认对手模型及模型动态调整

·基于蒙特卡洛方法的胜率计算

对比 ＨＣ、ＦＡＮＤＹ等七个程序 八人局平均名次１．７４

　　基于博弈论方法的本质是寻找博弈的纳什均衡

点［１０］．但由于无限注德州扑克手牌及公共牌可能

性过多，导致博弈树的规模超出计算机所能承受

的极限．即使最简单的两人有限注德州扑克，所有

信息集的数量也达到３．１９×１０１４
［８］．通常有两种

简化方法：（１）使用蒙特卡洛树搜索
［３］，即无需对整

个完整的博弈树进行搜索，也不受博弈树深度的

影响，而是按照一定概率分布进行随机取样分析．该

方法也同样应用于完备信息博弈中［２］；（２）对牌型

进行抽象化［１２，１８］．例如按照胜率进行聚类．Ａｎｄｒｅｗ

将博弈过程分成两个部分：第一部分包括翻牌前、

翻牌和转牌阶段；第二部分为河牌阶段，再引入状

０５ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

① 基于本文方法实现的博弈程序获得该赛事杭厦赛区初赛第

一名、复赛第五名、最后一次模拟赛全国总冠军等成绩．
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态空间算法和整数规划对牌型进行抽象化［１９］．文

献［７］引入了潜力的概念，并对上述抽象方法进行了

优化．他们实现的 ＡＩ程序名为 Ｔａｒｔａｎｉａｎ，其后续

版本见于文献［１９２０］等．由于下注量变化很大，通

常需要将下注方式进行离散化处理．例如将下注分

为１／２池、满池及超池等．抽象化之后，需使用各种

方法搜索该博弈问题的纳什均衡点．例如文献

［１０］使用涅斯捷罗夫的过量间隙技术（Ｎｅｓｔｅｒｏｖ’ｓ

ｅｘｃｅｓｓｉｖｅｇａｐｔｅｃｈｎｉｑｕｅ）求解均衡点；文献［１１］则

使用平滑上置信区间搜索（ｓｍｏｏｔｈＵＣＴｓｅａｒｃｈ），

并取得一定成功．纳什均衡点的其它相关工作可参

见文献［１２１３，２１２２］．

基于博弈论方法的主要局限在于：（１）由于方

法隶属于博弈论和计算机的交叉领域，因此在将纳

什均衡的思想应用于具体的博弈规则中时，理论艰

深、实现复杂；（２）博弈树需要同时将对手牌型、公

共牌、行动三个彼此独立的对象进行建模，而且每个

对象都属于博弈树单独的一层．即使有将其横向压

缩的方法［１２，１９］，博弈树仍然存在计算规模、计算时

间难以控制的问题．这是该方法至今没有广泛应用

在多人无限注德州扑克的主要原因．

基于知识的方法主要是通过记录、学习职业选

手的博弈数据，从中提取出固定的策略并指导决

策［４，２３］．Ｂｉｌｌｉｎｇｓ等人的做法是：在翻牌前通过计算

胜率值，结合专家系统得出决策；翻牌后使用穷举法

评测手牌强度，并加入了一定的高级打法（如陷阱和

诈唬）．穷举法存在的问题是计算量过大，由第４．４

节可知，蒙特卡洛模拟可以有效解决该问题．文献

［１４］从职业选手的博弈数据出发，重点放在翻牌前

的策略上，探讨了若干因素（例如位置、牌型等）对决

策的影响大小．文献［１５］则提出了完整的基于知识

学习的博弈系统．文章提取牌力、潜力、对手下注

列表和套池率作为特征，对职业选手的博弈进行

提取分析．ＡＩ在对战中将实际情况与数据库记录

做对比并计算相似度，依照相似度高的记录做出

决策．文献［２４］使用神经网络对这些特征进行建

模、得出决策．与文献［１５］不同的是，其模型的训练

是基于遗传算法的搜索．其程序仅与最基本的 ＡＩ

（如全是弃牌、全是加注的程序）进行比较，缺乏说

服力．

基于知识的方法的主要困难是需要大量的文本

化或结构化数据，而在部分博弈游戏中，甚至没有职

业选手，也没有大量文本化信息可供分析和学习．所

谓的文本化信息，是指记录选手（真实玩家或计算机

ＡＩ程序）行为、牌局信息、筹码胜负，存储在数据库

或文件，可供读取和解析的信息．例如每年的ＡＣＰＣ

（ＡｎｎｕａｌＣｏｍｐｕｔｅｒＰｏｋｅｒＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ）都会将博弈

数据公开．但由于 ＡＣＰＣ是有限注博弈，且仅限两

人和三人德州扑克，不能满足多人无限注德州扑克

程序的学习进程．文献［２５］使用ＡＣＰＣ的两人有限

注德州扑克比赛的数据记录，对ｓｌｕｍｂｏｔ等程序进

行建模，尝试预测玩家的手牌．达到了较理想的预测

精度．近年来，随着服务器（集群）计算能力的提升和

大数据的出现，深度学习引起业界重视．采用深度神

经网络对职业选手的行为进行学习取得了令人瞩目

的成就［２］．而德州扑克领域缺乏大量的训练数据，使

得该方法至今鲜见，也成为该方法的主要局限和亟

待解决的问题之一．

此外，基于知识的方法需要在特征数量和数据

量之间做权衡．特征越多，所需训练数据越多；特征

越少，反映真实博弈情况的能力越弱，博弈水平越

低．无论是基于知识的方法，还是基于博弈论的方

法，都存在对手牌型预测的需求．而大多数工作都假

定对手的牌型属于平均分布，或者穷举对手手牌的

所有可能来构造博弈树．这将使问题规模陡增．文

献［３］所述的手牌预测过程与本文接近，但文章并没

有将对手手牌分布与胜率计算相结合，同时存在以

下局限：（１）对手模型需要线下的大量学习，如果没

有大量可供学习的数据则无法完成预测；（２）文章

仅仅探讨了两人德州扑克，没有将手牌预测和多人

德州扑克相结合．本文所述的方法隶属于基于知识

的方法．因此仍然存在数据支持度的问题．例如在德

州扑克中，每位选手的风格各异，在缺乏历史数据支

持的情况下，对每位选手进行快速建模极具挑战．为

解决该问题，本文提出了默认的对手模型，同时增加

了动态的自适应方法增加模型的鲁棒性和实用性．

另外，文章将牌型预测与基于蒙特卡洛方法的胜率

计算相结合，在时间复杂度、可扩展性、可控性上具

有明显优势．

３　非完备信息博弈框架

３１　框架设计

如图１所示，框架包含四个主要模块：行为理

解、对手建模、未知信息集预测和决策制定．这四个

模块体现了非完备信息博弈的基本要素以及决策制

定的大致流程．
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图１　非完备信息博弈的决策框架

　　（１）行为理解．同样的行动，在不同情境下有不

同的理解．例如在德州扑克中下注５００，如下注前底

池为１０００，则只是中等额度下注；如下注前底池只

有２００，则是非常重的超底池下注．只有理解对手的

行为之后，才可能挖掘行为背后的意图．例如，一个

加注频率极低的选手进行加注往往代表持有强牌．

而经常加注的较凶选手进行加注通常仅有中等牌力

甚至是诈唬（ｂｌｕｆｆ）．高水平的德州扑克选手会不断

平衡自己的打法，即让同样的行为具有多种解释．

（２）对手建模．我们将其概括为：对手在特定环

境下做出各种行为的概率分布，也即博弈风格．一般

而言，选手的博弈风格具有连续性．比如相互熟悉的

对手之间进行博弈，更能预测对方的手牌．德州扑克

的在线统计软件 ＨＭ２①，则是根据扑克网站的数

据，对线上玩家的各项数据进行统计，包括选手的翻

牌前再加注（３ｂｅｔ）概率、弃牌率或起手牌范围等等．

这些数据为线上用户提供了宝贵的信息，对了解对手

风格、理解对手行为、制定博弈策略提供了极大帮助．

（３）未知信息集预测．该模块的任务是以即时

信息和对手模型为输入，以未知信息集的预测结果

或大致分布为输出．由于每位对手风格不一，因此手

牌的预测依赖于对手历史行为的收集与建模．我们

假定任何对手都存在一个既定的对手模型．如果我

们无法从对手过往的历史数据中进行学习，那我们

则根据大致的经验来假定一个默认模型．我们将在

４．２节进行详细阐述．

（４）决策制定．对未知信息集的预测通常无法

完全精确．大多数时候只是得到一个大致的概率分

布．该分布对决策制定有关键的参考意义．例如，在

军旗博弈中，知道对手某棋子的大致强弱可以推算

我方棋子与对方棋子交锋时的胜率．在德州扑克中

可以根据对手手牌分布推算手牌的胜率．除此之外，

影响决策制定的还包括其它因素．例如在桥牌中选

手的打牌风格，在德州扑克中双方筹码的深浅等．这

些因素我们统称为博弈环境．一个优秀的博弈程序应

该可以对不同的环境进行识别并自动调整博弈策略．

３２　框架适用性

３．１节提出的决策框架适用于诸多非完备信息

博弈系统，但需满足以下特征．

（１）对手行为可见的动态博弈，无论是对手建

模阶段，还是对手行为理解与分析阶段，都以对手行

为可见为前提．所谓的动态博弈，是指参与人需要进

行阶段性、顺序性决策的博弈．例如在囚徒困境

（ｐｒｉｓｏｎｅｒ’ｓｄｉｌｅｍｍａ）②的博弈中，囚徒双方都不能

看到对方的决定，且没有阶段性和顺序性，便不满足

该假定．而在大量扑克游戏中，例如奥马哈、桥牌、德

州扑克以及军旗等博弈中，由于选手是交替轮流行

动，并且行为可见，所以满足该条件．

（２）行为可完美回忆．博弈的完美回忆（ｐｅｒｆｅｃｔ

ｒｅｃａｌｌ）是指在一次博弈中，我们对其他选手和自己

的过往行为是可以完全记住的．现实生活中，我们进

行扑克游戏时往往不能记住自己和他人出过的牌．

这是不具有完美回忆特点的典型例子．对于动态博

弈而言，选手的历史数据是局面分析的关键．

（３）对手行为依赖我方未知的信息集．在德州

扑克的博弈中，未知信息分为两部分：对手手牌和暂

未发出的公共牌．对于公共牌而言，是从剩余牌中以

完全随机的方式抽取的，并不是对手行为的主要依

据．另一部分信息是对手的手牌．根据引言部分的分

析可知，对方的行为依赖其手牌情况，这是本文假定

的前提之一．也就是说，对方行为必须在一定程度上

体现其信息集，才使得该信息集具有预测的可能性．

４　基于手牌预测的德州扑克博弈

在本节中，我们将提出的非完备信息博弈框架

２５ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年
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具体化到多人无限注德州扑克中，分行为理解、对手

建模、牌型预测、胜率计算和决策制定五个部分介绍

我们的系统．我们的方法对于博弈的人数没有限制，

不仅适用于两人德州扑克，同时可以扩展到多人德

州扑克．

４１　行为理解

对手的行为有过牌、加注、跟注和弃牌（全押属

于跟注或加注）．在无限注德州扑克中，如式（３）所

示，加注额犆ｒａｉｓｅ不能低于本轮上一位选手的加注额

犆ｌａｓｔ＿ｒａｉｓｅ．如果率先下注，加注额不能低于大盲注犆ＢＢ．

ｍａｘ（ＣＢＢ，犆ｌａｓｔ＿ｒａｉｓｅ）犆ｒａｉｓｅ犆ｔｏｔａｌ （３）

其中，犆ｔｏｔａｌ是在加注前剩余的筹码．例如某选手犆ｔｏｔａｌ＝

１０００，大盲注为２０，且假定筹码取整数．他在翻牌圈

率先加注的话，有９８１种合法加注额．如果进一步考

虑其他选手的后续行为，会使得博弈树的节点数量

极其庞大．通常的ＡＩ程序，都采用化零为整的下注

模型［２２］．在翻牌前，加注行为分为加注（ｂｅｔ）、再加

注（３ｂｅｔ）、更多次加注（４ｂｅｔ及以上）．翻牌后将加

注行为分为：１／２底池、３／４底池、满底池、超底池等．

在现实的博弈甚至高水平博弈中，这种归类方法已

经足够完备．我们现对翻牌后（包括转牌与河牌）的

加注进行简要介绍．

（１）１／２底池（ｈａｌｆａｐｏｔ）．在翻牌前，加注额一

般以大盲注为基准．翻牌后则以底池为基准，这样做

的原因是给对方相应的赔率（ｐｏｔｏｄｄｓ）．例如两位

选手正处在翻牌后博弈阶段，选手Ａ率先下注１／２

底池，则对手跟注的赔率为１∶３．

（２）３／４底池．这是一个较重的下注．给对方的

赔率为３∶７，在翻牌圈，该赔率略大于两个高张的

击中顶对的概率；在转牌圈，该赔率则大于绝大部分

听牌（包括同时听顺子和同花）的成功率，因此是阻

止对手听牌的有效手段．

（３）满底池或超底池．在某些特殊情况下，选手

会采取这样激进的博弈策略．例如己方有强力听牌；

或手持边缘牌力的成牌且担心反超；或者已有强牌

但面对对方加注，试图激进地取得更大价值．这种打

法很容易牵涉到自己的全部筹码，某些情况下基本

相当于全下．

α＝

１／２犆ｐｏｔ， ０犆ｒａｉｓｅ＜０．６犆ｐｏｔ

３／４犆ｐｏｔ， ０．６犆ｐｏｔ犆ｒａｉｓｅ＜犆ｐｏｔ

犆ｐｏｔ， 犆ｒａｉｓｅ＞犆ｐ

烅

烄

烆 ｏｔ

（４）

　　对手的下注不会总是按照上述的比例进行，因

此我们需对其进行归类．如果对手的加注额为

犆ｒａｉｓｅ，则我们理解的行为α采用式（４）所示的映射关

系得到．其中，犆ｐｏｔ是当前底池的筹码数量．一局博

弈包括至多四个轮次，每个轮次又可能包含多次行

动．为求简单化，我们将每个轮次的行动看成一个动

作，取每一轮最激进的动作作为该轮的行动．例如

“过牌加注”被看成“加注”．

４２　对手建模

我们将对手建模分为两部分：手牌范围建模和

行为习惯建模．前者研究的是选手会手持什么样的

牌入局；后者研究的是入局后在不同情况下会采取

何种行动，即对手在特定的手牌下，记为ψ犻，做出行

为α犻的概率，记为犘（α犻｜ψ犻）．

所谓手牌范围，是指对手在翻牌前（ｐｒｅｆｌｏｐ）

选择起手牌的松紧程度．同一个选手在不同位置或

筹码深度下会不断调整其手牌范围，但一般而言，该

范围还是有规律可循的．决定手牌范围的最主要因

素是位置．我们将位置分为：前位、中位、后位和盲注

位四种．在不同情境中，位置分类的精细程度需要具

体权衡．例如盲注位又可分为大盲位（ｂｉｇｂｌｉｎｄ）和

小盲位（ｓｍａｌｌｂｌｉｎｄ）．分类越精细，往往效果越好，

但对手建模所需的训练数据也越多．我们对每一位

选手的每一种位置下的入场率进行统计，即入场率

是一个四元组：

犘ｉｎ＝ 犘ｆｒｏｎｔ，犘ｍｉｄ，犘ｒｅａｒ，犘｛ ｝ｂｌｉｎｄ （５）

　　入场率指的是选手在翻牌前通过加注、跟注或

者过牌进入到翻牌圈的概率．德州扑克的起手牌可

以通过胜率计算或实际经验进行强弱排序①．例如

在八人局中，某选手在后位进入翻牌圈的概率为

３５％．那么在实际博弈中，该选手在后位再次进入翻

牌圈时，我们会认为其手牌排在手牌序列前３５％的

可能性非常大．

对手建模的第二部分是行为习惯建模，是指对

手在入局之后，持有特定牌时习惯做出的动作，或做

出特定动作的概率．牌型大致分为五种：超强牌、强

牌、中等牌、弱牌和听牌．其实，上述的手牌范围建模

也可以归并到行为习惯建模中．例如，翻牌前手持

｛Ｋ◆，Ｋ｝可以看成是超强牌．为简便起见，本文统

一采用“行为习惯建模”的方法，并应用于牌型预

测中．

文献［３］先将牌力进行分类（ｂｕｃｋｅｔｉｎｇ），再通

过机器学习的方法不断训练对手模型．该方法需要

有足够多的训练数据．在数据量不足、对手陌生时，

３５１期 李　翔等：基于手牌预测的多人无限注德州扑克博弈方法
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我们给出一个默认的基准模型ＤＦＭｏｄｅｌ．图２以两

人底池为例进行说明．假定对手手牌为ψ犻，对手的

行为是跟注，当前公共牌为Δ０．通过蒙特卡洛方法

（此处我们使用平均分布进行撒点）得到其胜率为

犘ｗｉｎ（ψ犻）．如果犘ｗｉｎ（ψ犻）恰好落在图２下方的“跟注”

区间内，则概率相对值取犘ｒｅｌ（ψ犻）＝θ（例如为５０）．

该区间如图中双箭头所示，称为完美匹配区间，用

犱狅犿犪犻狀ｃａｌｌ表示．此例中，犱狅犿犪犻狀ｃａｌｌ＝［０．５７，０．６８］．如

果犘ｗｉｎ（ψ犻）犱狅犿犪犻狀ｃａｌｌ，则将胜率犘ｗｉｎ与犫犪狊犲犾犻狀犲ｃａｌｌ

比较（本文取０．６１），概率相对值犘ｒｅｌ（ψ犻）如下计算：

犘ｒｅｌ（ψ犻）＝

　

犫犪狊犲犾犻狀犲ｃａｌｌ
犫犪狊犲犾犻狀犲ｃａｌｌ－犘ｗｉｎ（ψ犻）

，犘ｗｉｎ（ψ犻）＜犫犪狊犲犾犻狀犲ｃａｌｌ

１－犫犪狊犲犾犻狀犲ｃａｌｌ
犘ｗｉｎ（ψ犻）－犫犪狊犲犾犻狀犲ｃａｌｌ

，犘ｗｉｎ（ψ犻）＞犫犪狊犲犾犻狀犲

烅

烄

烆
ｃａｌｌ

（６）

图２　默认的对手模型ＤＦｍｏｄｅｌ

　　也就是说，犘ｗｉｎ（ψ犻）如果落在完美匹配区间，相

对值犘ｒｅｌ（ψ犻）取最高值θ，否则，胜率犘ｗｉｎ（ψ犻）越接近

犫犪狊犲犾犻狀犲，相对值犘ｒｅｌ（ψ犻）越高．图２上侧的曲线表示

两人底池下，对手行为是跟注时，其各种手牌（每一

种手牌对应一个胜率犘ｗｉｎ（ψ犻）［０，１］）的概率相对

值犘ｒｅｌ（ψ犻）．例如对手手牌胜率为０．５５时，对手跟注

所对应的犘ｒｅｌ（ψ犻）约为１０．类似地，如果对手行为是

过牌，我们同样按照上述方法得到相应的概率相对

值．最后，我们将手牌ψ犻的所有可能的行为进行归

一化处理，即可得到犘（ｃａｌｌ｜ψ犻）、犘（ｃｈｅｃｋ｜ψ犻）等等．

至此，我们回答了本节开始所提出的问题，即对手在

特定手牌下做出各种行为的概率．

此外，对于陌生的对手（即没有历史数据可供训

练），我们将实时地对各项参数进行统计，并纳入概

率相对值计算的考虑范围．例如，当我们发现对手的

跟注频率过高时，我们会将该对手的犱狅犿犪犻狀ｃａｌｌ的

下限降低．这意味着对手同样的跟注行为，所代表的

牌力较弱．相反地，如果我们发现对手经常弃牌，那

我们就会提高犱狅犿犪犻狀ｃａｌｌ的下限．因为这样的对手一

旦跟注，说明他的牌力较强．因此，我们的程序可以

动态地学习对手的下注模式，优化程序自身的博弈

水平．

４３　牌型预测

假定某时刻，已发出的公共牌（ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｃａｒｄｓ）

为Δ犻，是一个五元组，每个元素代表一张扑克牌．未

发出的公共牌置为空．例如在翻牌圈，δ犻４和δ犻５便为

空值．

Δ犻 ＝ δ犻１，δ犻２，δ犻３，δ犻４，δ犻｛ ｝５ （７）

　　假设对手手牌为ψ犻（未知），是一个二元组．

ψ犻 ＝ φ犻１，φ犻｛ ｝２ （８）

　　从４．２节的对手模型中，我们可以知道对手在

特定的手牌ψ犻下，做出行为α犻的概率犘（α犻｜ψ犻）．我们

先考虑对手单一轮次行为与手牌概率分布的关系，

再拓展到对手多轮行为的牌型预测．这里，我们假定

对手的行为只依赖于他的手牌（公共牌是默认已知

的信息）．这虽与实际情况有所出入，但如将影响对

手行为的诸多因素全部予以考虑，会使得逻辑极为

复杂甚至失去可行性．

我们的任务是对对手牌型进行预测，即已知对

手的行为是α犻的情况下（这里所指的对手行为，是已

经发生的行为，不包括将来的行为，因为对手行为可

见，故为已知条件），预测手牌的概率分布．如式（９）

所示，狆ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ包含犆（５０－ε，２）个元素，代表作出行

为α犻的情况下，手牌分别为ψ１，ψ２，…，ψ犆（５０－ε，２）的概

率．狆ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ的所有元素之和为１．

狆ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ＝｛犘ψ１，犘ψ２，…，犘ψ犆（５０－ε，２）｝，

ｓ．ｔ． ∑
犆（５０－ε，２）

犻＝１

犘ψ犻＝１ （９）

其中任一元素犘ψ犻如下式所示，代表对手的行为是α犻

的情况下，手牌为ψ犻的概率值．

犘ψ犻＝犘（｛Δ犻，ψ犻｝狘α犻） （１０）

　　因为公共牌Δ犻是既定事实，属于已知条件范

畴，故

犘（｛Δ犻，ψ犻｝狘α犻）＝犘（ψ犻狘α犻） （１１）

　　根据式（１０）、（１１）和条件概率原理有

４５ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



犘ψ犻＝
犘（ψ犻）×犘（α犻狘ψ犻）

犘（α犻）
（１２）

其中犘（α犻｜ψ犻）由０节对手模型得到．犘（ψ犻）是发牌

时，发到ψ犻的概率．由于发牌完全随机，故对于任何

手牌ψ１，ψ２，…，ψ犆（５０－ε，２），该概率为固定值．犘（α犻）是

在当前的公共牌下，选手做出行为α犻的概率．同样

地，犘（α犻）对所有手牌而言完全一样．因此有

犘ψ犻＝犎×犘（α犻狘ψ犻） （１３）

其中，犎 是对任何手牌恒定的常量．我们依据上述

的方法，对每一种可能的手牌ψ犽｛ψ１，ψ２，…，

ψ犆（５０－ε，２）｝进行计算，得到相应的犘ψ犽．再根据式（９）

的约束条件进行归一化处理，得到我们的牌型预测

结果．由于进行了归一化操作，犎 的值便无需计算．

犘ψ犻＝
１

∑
犆（５０－ε，２）

犽＝１

犘（α犻狘ψ犽）

×犘（α犻狘ψ犽） （１４）

　　至此，我们已经根据所建立的对手模型和条件

概率，推导出对手所有可能手牌的概率分布．但是，

该分布仅考虑单一轮次．一局至多包括四个轮次．在

每一轮次中，我们都可以根据上述方法计算单个轮

次的概率分布狆ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．假定目前为止博弈进行了γ

轮，则对这γ个概率分布进行点乘，得到对手牌型的

最终概率分布的相对值．具体如式（１５）所示．

狆ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ＝∏
γ

犽＝１

狆
犽

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
（１５）

即

犘ψ犻 ＝∏
γ

犽＝１

犘
犽

ψ犻
（１６）

其中狆
犽

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
是第犽轮的牌型概率分布，犘

犽

ψ犻
是其内

部元素的值．由于对每个轮次进行了点乘，便不再满

足式（９）的约束条件．也就是说，犘ψ犻此时是每种手牌

的概率相对值，需对其进行归一化①：

犘ψ犻 ＝犘ψ犻 ∑
犆（５０－ε，２）

犽＝１

犘ψ犽 （１７）

　　为了更清晰地解释该预测方法，我们给出一个

具体实例．如图３所示，我们的手牌为｛Ａ，Ｊ｝．

对手在枪口位，翻牌前加注；我们在庄位跟注；其他

人均弃牌．我们进入一个两人底池，公共牌为

Δ＝ ｛Ａ，Ｔ◆，４，Ｑ，５｝ （１８）

　　对手在翻牌后选择过牌跟注（由于我们击中了

顶对、后门同花、后门顺子，翻牌有顺子听牌的可能

性．为了阻止对手可能存在的听牌，我们进行下注）；

转牌对手选择率先下注，而我们则形成顶对以及顺

子听牌，因此选择跟注；河牌对手再次下注．

图３　多个轮次的手牌概率分布预测样例

　　此时，我们面对对手的河牌下注，已经获得了对

手四个轮次的行动信息．下图描述了我们如何根据

本文的方法，使用四个轮次的信息，不断地更新手牌

分布向量并最终得到对手手牌的概率分布．对手的

手牌有犺１种可能性．

犺１ ＝犆（５０－ε，２）狘ε＝５ ＝９９０ （１９）

　　由于发牌随机，初始化时狆ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ满足平均概

率分布．我们对每一种可能的牌型进行分析，这里以

对手手持以下牌型为例进行说明．

ψ１＝｛Ａ◆，Ｔ｝，

ψ２＝｛Ｋ，Ｊ｝ （２０）

　　（１）在翻牌前，根据式（１４）计算两手牌的概率，

假定为０．０１和０．００２（因为翻牌前对手加注，而手

持ＡＴｏ比ＫＪｏ② 更倾向于加注）．

（２）翻牌圈，ψ１形成两对．假定由对手模型可知

对手倾向于加注来保护成牌，而不是过牌跟注．而

ψ２形成坚果顺子听牌，在这里做出过牌跟注非常合

理．因此在这一轮里，根据式（１４）算得两手牌的概率

分别设为０．００６和０．０３．

（３）转牌圈，ψ１牌力没有提高，但仍然属于强牌，

而ψ２则形成了坚果顺子的超强牌．因此对于本轮的

加注，两者概率接近，假设分别为０．０２４和０．０２４．

（４）河牌圈，ψ１的牌力仍未能提高．相反地，公共

５５１期 李　翔等：基于手牌预测的多人无限注德州扑克博弈方法

①

②

也可以略去式（１４）的步骤直接在此一并进行归一化．为求
可读性，本文并未略去．
ＡＴｏ（ＡＴｏｆｆｓｕｉｔｅｄ）表示手牌一张为Ａ，另一张为１０，且不
同色．如同色，则表示为ＡＴｏ（ＡＴｏｓｕｉｔｅｄ）．
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牌同时存在同花可能性和顺子可能性，对ψ１而言具

有极大威胁，但仍有很好的比牌价值．此时对手倾向

于过牌以求最小代价比牌．对ψ２而言虽然形成的顺

子受到同花可能性的威胁，但是仍然是强牌．因此在

河牌圈，ψ２比ψ１更有理由加注．两者概率设为０．００５

和０．０３．

（５）向量相乘和归一化．如式（１６）所示，对每一

轮的概率分布向量进行点乘．所得向量内的元素我

们称之为概率的相对值．以ψ１为例，对应的概率相

对值为

犘ψ１＝∏
４

犽＝１

犘
犽

ψ１＝０．０１×０．００６×０．０２４×０．００５

＝７．２×１０
－９ （２１）

　　同理，ψ２的概率相对值为４．３２×１０
－７．

犘ψ２＝４．３２×１０
－７ （２２）

　　在依次计算完所有手牌的相对概率值之后，我

们采用如式（１７）所示的方法，对所得的向量进行归

一化操作，即可得到最终的牌型预测值．我们假设：

∑
犆（５０－ε，２）

犽＝１

犘ψ犽＝２×１０
－５ （２３）

则两手手牌的最终预测概率分别如式（２４）所示．由

此可知，｛Ｋ◆，Ｊ｝的可能性远大于｛Ａ◆，Ｊ｝．

犘ψ２＝７．２×１０
－９／２×１０－

５
＝０．０３６％

犘ψ２＝４．３２×１０
－７／２×１０－

５
＝

烅
烄

烆 ２．１６％
（２４）

４４　胜率计算

本节介绍如何在现有的已知条件下，估算自己

的胜率．我们将所得的胜率作为决策制定的重要参

考．一般地，有两种方法计算胜率：穷举法和蒙特卡

洛法．多人德州扑克中，多数情况下无法在可接受的

时间内穷尽所有可能性．例如在一个四人底池的翻

牌圈，后续的两张公共牌和另外三个对手的手牌未

知，总共的可能性有

犆
２
５０×犆

２
４８×犆

２
４６×犆

２
４４≈１．３５×１０

１２ （２５）

　　随着人数的增加，这个数字也将迅速增加，并远

超计算机的承受范围．因此，常使用蒙特卡洛方法来

计算胜率．即随机地生成未知信息，并统计胜负关

系．传统的蒙特卡洛方法认为未知信息的概率分布

满足平均分布．对于“后续公共牌”而言，这是成立

的．但对于对手的手牌而言，根据上一节的介绍，已

经有了预测的概率分布狆ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．我们据此来随机

生成对手的手牌．

具体方法如算法１所示．假设对手的手牌组合

犪犾犾＿犺犪狀犱狊有犆（５２，２）＝１３２６种，若手牌与己方手

牌（犿狔＿犺犪狀犱狊）或公共牌（Δ）冲突，则概率置为０．上

节我们可以得到每位对手的牌型分布狆ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，一

共有狇位对手，用二维数组犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀表示．

算法１．　基于蒙特卡洛方法的胜率计算．

输入：ψ［１３２６］犪犾犾＿犺犪狀犱狊　　／／所有可能的手牌组合

ＩＮＴ狇 ／／对手数量

ψ［狇］［１３２６］犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀 ／／对手手牌分布

ψ犿狔＿犺犪狀犱狊 ／／己方手牌

输出：ＤＯＵＢＬＥ狑犻狀犘狉狅 ／／己方获胜概率

ψ［狇］狊犲犾犲犮狋犲犱＿犺犪狀犱狊 ／／每位对手的手牌，暂时为空

ＩＮＴ狑犻狀犆狀狋＝０ ／／记录胜率次数

ＷＨＩＬＥ（犖＞０）／／犖 为蒙特卡洛撒点次数

　ＦＯＲ（ｅａｃｈｏｐｐｏｎｅｎｔ狅狆狆）

　　ＤＯＵＢＬＥ狉＝狉犪狀犱狅犿（０，１）

　　ＤＯＵＢＬＥ狊狌犿＝０

　　ＦＯＲ（ＩＮＴ犻＝０；犻＜１３２６；犻＋＋）

　　　ＩＦ（ｒ［狊狌犿，狊狌犿＋犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀［狅狆狆］［ｉ］））

　　　　狊犲犾犲犮狋犲犱＿犺犪狀犱狊［狅狆狆］＝犪犾犾＿犺犪狀犱狊［ｉ］

　　　　ＢＲＥＡＫ

　　　狊狌犿＋＝犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀［狅狆狆］［ｉ］

　　ＥＮＤＦＯＲ

　ＥＮＤＦＯＲ

　Ｃａｒｄ［ε］Δ＝

　　ｄｅａｌｃａｒｄｓｗｉｔｈｏｕｔ犿狔＿犺犪狀犱狊ａｎｄ狊犲犾犲犮狋犲犱＿犺犪狀犱狊

　ＢＯＯＬＥＡＮ犻狊犠犻狀＝

　　ｊｕｄｇｅ（狊犲犾犲犮狋犲犱＿犺犪狀犱狊，Δ，犿狔＿犺犪狀犱狊）

　ＩＦ（犻狊犠犻狀＝＝ｔｒｕｅ）

　　狑犻狀犆狀狋＋＋

ＥＮＤＷＨＩＬＥ

ＲＥＴＵＲＮ狑犻狀犆狀狋／犖

接下来我们进行犖 次循环，首先，程序为每位

对手（狅狆狆）选择手牌（模拟发牌过程）．所选手牌的

概率分布满足犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀［狅狆狆］，即选手狅狆狆的手

牌分布，由上一节得出．在除去选出的手牌之后，我

们随机发出剩余的公共牌Δ．最后比较胜负关系①．

理论上说，迭代次数犖 越大，所得的胜率越接近收

敛值．同时，运行时间也越长．为分析迭代次数犖 的

最佳权衡值，我们选取了一个示例，以犖 为自变量，

胜率值和消耗时间为因变量，绘制了图４．由图可

知，当迭代次数犖 达到一定值时（例如５００），胜率值

变开始明显收敛．意味着再增加迭代次数，所得的胜

率将不会有明显改变．

例如在该图中，我们取犖∈［９００，１０００］范围内

的胜率值的平均数６２．３％作为收敛值的近似．当
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① 牌力大小比较的代码参见：牌力大小比较的代码参见：
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ｓｒｃ／ｃｏｍ／ａｓｄｆ／ｐｌｕｇｉｎｓ／ｐｏｋｅｒｇａｍｅｓ／
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图４　胜率计算时迭代次数对准确度、耗时的影响

犖∈［４００，５００］时，胜率值为６２．５％±３．３％．意味

着当犖 增加到４００至５００时，胜率值计算的误差仅

为５．６２％，具体如式（２６）所示．同时，随着 犖 的增

加，运行时间也接近线性地增加．作为耗时和准确率

相互权衡的结果，本文犖 取５００．

ｍａｘ
（６２．３％－（６２．５％－３．３％））／６２．３％

（６２．５％＋３．３％－６２．３％）／｛ ｝６２．３％
＝５．６２％

（２６）

　　由算法１及上述分析可知，胜率的计算需要进

行犖 次重复的发牌和比牌．发牌过程中，需要为狇

位对手按照所预测的概率分布选择手牌．对手的手

牌可能性至多有犺＝１３２６种，因此发牌的时间复杂

度为犗（狇犺）．接下来算法将调用ｊｕｄｇｅ（）函数进行

比牌．比牌的过程需要将己方手牌与狇位对手逐一

比较，一旦发现对手的牌强于己方，则停止比牌；

如果己方的牌强于所有对手，则为获胜．该过程的

时间复杂度为犗（狇）．因此每次迭代的运行时间至多

为狇犺＋狇，时间复杂度可表示为犗（狇犺）．因此算法１

的时间复杂度为犗（犖狇犺）．

相对于穷尽所有可能的胜率计算方法，采用蒙

特卡洛方法具有如下优势．

（１）低时间复杂度，由式（２５）可知，穷尽法在多

人底池中几乎无法在合理时间内完成计算．而由上

述分析可知，蒙特卡洛方法的时间复杂为犗（犖狇），

而由于德州扑克本身仅使用一副扑克牌进行博弈，

故狇２３（实际情况中，狇不超过１０）．由图４可知，

算法耗时仅在１０ｍｓ级．

（２）高扩展性，从算法１的分析可知，蒙特卡洛

的胜率计算采用“撒点计算统计”的模式，当底池

人数、博弈阶段、对手手牌发生变化时，可以通过调

整撒点方法高效地应对．

（３）高可控性，从时间复杂度和算法收敛的分

析上可以看出，我们可以通过调节犖 的大小，灵活

地在耗时和准确度上进行调整．也就是说，我们可以

通过控制撒点的数量，对算法的性能和表现进行权

衡和控制．

４５　决策制定

算法２是我们决策制定的一般流程．在算法内

部，我们设定了三个起始的阈值作为行动的参考．我

们使用了文献［２２］的下注模型，将下注量分为半个

底池和一个底池两种．首先，我们调用 ＡｄｊｕｓｔＴｈｒ

ＡｃｃｏｒｄｉｎｇＴｏＳｃｅｎａｒｉｏ（）根据当前局势调整阈值．例

如当前是两人底池时，本方的胜率为７０％才可以跟

注对手的加注，但是，三人底池时，仅需要５５％的胜

率即可跟注对手的加注．通常人数越多，我方做出同

样行为所需的胜率越低．接下来，如果遇到特殊情况

时，例如对手进行超高额下注，算法会调用相应的函

数ｇｅｔＳｐｅｃｉａｌＡｃｔｉｏｎ（）返回特殊处理的结果．最后，

我们会将４．１～４．４节所得的胜率狑犻狀犘狉狅与阈值

进行比对，返回相应的下注行为．

算法２．　决策制定基本算法．

输入：ＤＯＵＢＬＥｃａｌｌ＿ｔｈｒ　　／／跟注阈值

ＤＯＵＢＬＥｒａｉｓｅ＿ｈａｌｆ＿ｔｈｒ ／／加注半个底池阈值

ＤＯＵＢＬＥｒａｉｓｅ＿ｏｎｅ＿ｔｈｒ ／／加注一个底池阈值

ＤＯＵＢＬＥ狑犻狀犘狉狅 ／／预计胜率

输出：ａｃｔｉｏｎ ／／决策

ＡｄｊｕｓｔＴｈｒＡｃｃｏｒｄｉｎｇＴｏＳｃｅｎａｒｉｏ（）；

ＩＦ（ｉｓＳｐｅｃｉａｌ（））

　ＲＥＴＵＲＮｇｅｔＳｐｅｃｉａｌＡｃｔｉｏｎ（）；

ＩＦ（狑犻狀犘狉狅＜ｃａｌｌ＿ｔｈｒ）

　ＲＥＴＵＲＮｆｏｌｄｏｒｃｈｅｃｋ／／如无法ｃｈｅｃｋ，则ｆｏｌｄ

ＥＬＳＥＩＦ（狑犻狀犘狉狅＜ｒａｉｓｅ＿ｈａｌｆ＿ｔｈｒ）

　ＲＥＴＵＲＮｃｈｅｃｋｏｒｃａｌｌ／／如无法ｃｈｅｃｋ，则ｃａｌｌ

ＥＬＳＥＩＦ（狑犻狀犘狉狅＜ｒａｉｓｅ＿ｏｎｅ＿ｔｈｒ）

　ＲＥＴＵＲＮｒａｉｓｅ＿ｈａｌｆ＿ｐｏｔ／／下注半个底池

ＥＬＳＥ

　ＲＥＴＵＲＮｒａｉｓｅ＿ｏｎｅ＿ｐｏｔ／／下注一个底池

由于所得的胜率狑犻狀犘狉狅已经内在地考虑了引

言中的因素（４）～（６）：对手的打牌风格、对手在本局

中的下注行为、手牌和公共牌．我们对因素（１）～（３）

进行了如下优化．

（１）筹码深浅．具体地，我们将筹码深度分为浅

筹码（低于１０个大盲注）、中等筹码（１０～８０个大盲

注）和深筹码（高于８０个大盲注）．优化包括：浅筹码

在翻牌前对于任何手牌采取的行动只有全下和弃牌

两种［６］；深筹码时在翻牌前的投机牌通常跟注而不

会弃牌．

（２）博弈规则．在锦标赛中，保证不被淘汰至关

７５１期 李　翔等：基于手牌预测的多人无限注德州扑克博弈方法

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



重要．我们在翻牌前提高阈值ｒａｉｓｅ＿ｃａｌｌ＿ｔｈｒ从而提

高入局手牌的平均牌力，避免高风险．同时我们会提

高阈值ｒａｉｓｅ＿ｏｎｅ＿ｔｈｒ，从而减少大额的下注．在现金

局中，策略则相反．

（３）牌型．牌型不同，虽然具有同样胜率，打法

也不同．本节就典型的听牌情况进行讨论．我们比较

两种情况：

①形成两头听顺的牌型．如果听中，则确保获胜；

但当前牌力极弱，如没听中则牌力落后．在如此清晰

的牌力情况下，对手的牌型分布已不再重要．胜率可

以由补牌数进行估算．两头听顺有８张补牌，胜率为

狆８ｏｕｔｓ＝１－
４２

５０
×
４１

４９
＝２９．７％ （２７）

　　②形成中对，且没有同花和顺子听牌．即牌力

可能暂时领先，但后续提升空间小．在当前情况下，

同样按照４．１～４．４节的胜率计算方法，得到与情况

①非常接近的胜率，我们假设为３０％．

在上述两种情形中，虽然胜率接近，但是策略却

不一样．前者倾向于过牌跟注或者率先下注领打，而

很少弃牌．因为即时当前赔率不合适，但很多情况下

有较大的隐藏赔率．后者则常常会尝试下注赢取底

池，而在遭遇抵抗时选择立刻弃牌．

５　实验结果

５１　实验参数

我们选择２０１５年华为精英软件挑战赛的七个

参赛程序作为博弈对手．这些程序分别由不同作者

完成，其中两个程序（ＸＤＤＳ、ＦＡＮＤＹ）进入复赛（２５６／

３８６５），四个程序（ＨＣ、ＬＵＯ、ＨＡＲＲＹ１和 ＨＡＲＲＹ２）

进入全国总决赛（３２／３８６５）．而且每个ＡＩ程序的松

紧、凶弱风格各异．图５为 ＨＣ、ＨＡＲＲＹ１和本文程

序（ＦＯＬＤ）的技术数据统计．可以看出，三个程序无

论是加注、跟注、过牌还是弃牌的比例都相差很大．

本文分别采用如表２所示的赛制，并分别进行两人

表２　实验所用赛制

参赛人数 ２～８人

比赛局数 ６００局（每场）

小／大盲注 ２０／４０

是否升盲 否

优劣指标 排名、持续局数、筹码剩余、筹码波动

起始买入 ２０００（５０个大盲注）

后续买入 ２０００（仅限１次）

描述

多个程序进行若干场比赛，每场最多６００局．
每场比赛中，初始筹码和买入筹码都消耗完

即为淘汰．程序依次按坚持局数、筹码剩余

进行排名．

赛和八人赛．实验的物理机配置为 ＡＭＤＡｔｈｌｏｎＩＩ

Ｘ４５３５ＣＰＵ、４ＧＢ内存．使用ＯｒａｃｌｅＶｉｒｔｕａｌＢｏｘ作

为虚拟化平台，使用ＬｉｎｕｘＵｂｕｎｔｕ１２．０４虚拟机．

该虚拟机配置１ＧＢ内存和２个ＶＣＰＵ．

图５　ＨＣ、ＨＡＲＲＹ１、ＦＯＬＤ（本文程序）的动作统计

５２　牌型预测

文献［２５］是使用马尔可夫模型进行对手建模的

典型代表，我们将其模型记为 Ｍａｒｋｏｖ．该文章选用

ＡＣＰＣ的两人有限注德州扑克的博弈数据对其对手

模型进行训练，并得出对手牌型的预测精度．为得到

可方便比较的数据，我们也选用了同样的数据集①：

２０１２年的两人有限注德州扑克中Ｓｌｕｍｂｏｔ的博弈

数据．该数据格式如图６所示，包含了所有伦次的玩

家行动、手牌、公共牌和筹码胜负数量．

由于本文程序适用于多人无限注德州扑克，与

该数据的博弈场景有所差异．因此我们对模型做了

如下调整：（１）有限注德州扑克中加注量是固定的，

８５ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

① 数据可由如下链接下载：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｏｍｐｕｔｅｒｐｏｋｅｒｃｏｍ
ｐｅｔｉｔｉｏｎ．ｏｒｇ／ｄｏｗｎｌｏａｄｓ／ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｓ／２０１２
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而无限注德州扑克中加注量不固定．因此我们按照

式（４）对图６中的加注行为进行了映射；（２）本文的

对手模型的输出是对手所有可能手牌的概率分布，

而 Ｍａｒｋｏｖ则是将手牌与公共牌进行组合，将牌力

规约成１１个类别．如４．３节所示，本文对手建模过

程将最终得到如式（９）所示的概率分布．我们将所有

对手可能的手牌｛ψ１，ψ２，…，ψ犆（５０－ε，２）｝与公共牌一起

进行计算，规约到 Ｍａｒｋｏｖ所采用的分类中，最后计

算１１种类别里概率最大的犣种牌型；（３）所选数据

为有限注德州扑克，而我们的程序是针对无限注德

州扑克．例如，我们在加注频率和对手凶弱的识别

上，对参数进行了调整．因为有限注的下注额度相对

底池很小（如不到１／３）．因此频繁的下注未必是很

凶的玩家．

图６　ＡＣＰＣ历史比赛数据格式

图７　本文模型（ＦＯＬＤ）和 Ｍａｒｋｏｖ模型的牌型预测精度对比

图７显示了犣分别为１、２、３时，Ｍａｒｋｏｖ和本

实验的对手模型（计为ＦＯＬＤ）的预测精度．本文的

对手模型在翻牌后、转牌、河牌的预测精度均高于

Ｍａｒｋｏｖ．在这个三个轮次中，分别比 Ｍａｒｋｏｖ高出

３．４％、８．５％和１４．１％．一般地，预测精度会在翻牌

后有所下降．这是因为翻牌前所能形成的牌型仅限

于高张和一对．牌型较少，预测准确度高．文献［２５］

将高张分为大高张（如 Ａ９）和小高张（如８４）；将对

子分为大对子（如 ＫＫ）和小对子（５５）．因此翻牌前

可组成总共四种牌型．而翻牌后则有可能出现１１种

牌型中的任意一种，使预测更困难．但由于本文的模

型综合考虑了对手在该牌局中之前所有轮次的行

为，因此轮次越后我方获得的信息越多．所以本模型

可以在后续轮次中也能较准确地计算对手的牌力．

实际上，后续轮次的牌型预测在总体的筹码胜负上

更为关键．因为一局比赛中，轮次越往后底池越大，

筹码胜负也越多．

５３　两人无限注德州扑克

我们先进行两人无限注德州扑克的比赛，再探

讨多人的情况．为消除随机因素，需进行多次重复实

验［２６］．理论上，重复次数越多，所得结果越准确．在

研究中我们发现，随着比赛次数的增加，所得结果会

很快地收敛．图８显示随着比赛进行次数的不断增

加，选手平均排名与进行５００场比赛的平均排名的

重合度．由图可知，在进行了７０局左右比赛的时候，

重合度便达到９５％，且标准误差（ＳｔａｎｄａｒｄＥｒｒｏｒ，

ＳＥ）低于２．５％．因此，比赛仅需重复７０场以上，即

可得到具有统计意义的结果．在本文的实验中，我们

将进行１００次的重复实验，将实验的平均值和标准

误差同时进行展示．

图８　重复次数对排名重合率的影响

表３是一对一比赛（ｈｅａｄｓｕｐ）的结果．表中任

一单元格表示对应两个程序之间的比赛值结果，包

括相互胜率和平均筹码胜负关系．例如 ＨＣ对抗

ＬＵＯ的胜率为６５％，筹码剩余量平均多出１７５２，标

准误差为３５０．表３的最后一行是本文程序的比赛

结果．如表所示，本文程序的总体胜率达到８９％．

具体而言，在逐一面对其它七个程序时，胜率均超

过６５％．

５４　多人无限注德州扑克

这里的人数是指比赛开始时的人数．因为在比

赛过程中，会陆续有选手输掉所有筹码而被淘汰．例

如在五人局中，我们会随机选择４位其他对手并进

行１００场比赛，得到一个平均值（如平均排名、平均

筹码剩余）．

图９（ａ）显示了博弈人数对筹码剩余量的影响．

由于人数越多，总筹码数也线性增加．在两人局中，
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表３　两人局比赛成绩

ＸＤＤＳ ＸＪＸ ＦＡＮＤＹ ＨＣ ＨＡＲＲＹ１ ＬＵＯ ＨＡＲＲＹ２ ＦＯＬＤ ＴＯＴＡＬ

ＸＤＤＳ
— ０．９０ ０ ０．９５ ０．９０ ０．５５ １．００ ０．０５ ０．６２

— ６６０７±２１０ －７９６８±１．４６ ７１６２±１７４ ６３７４±２４０ ２０７±２５７ ７９７７±１．４０ －６０２９±２１１ ２０４７±６１２

ＸＪＸ
０．１０ — ０ ０ ０．４０ ０ ０．５５ ０ ０．１５

－６６０７±２１０ — －７９７２±０．９２－７９５６±１．３３ －１１７０±３３４－７８１５±２５．０ １５２７±２８２ －７８５９±１１．３－５４１２±４３７

ＦＡＮＤＹ
１．００ １．００ — ０ ０．２０ ０ ０．２０ ０．０５ ０．３５

７９６８±１．４６ ７９７２±０．９２ — －７８５５±２１．４－５５４３±２４６－７８５９±２０．９－３８６５±２２９ －２３５１±１９４ －１６４８±５９２

ＨＣ
０．０５ １．００ １．００ — ０．７５ ０．６５ １．００ ０．３５ ０．６９

－７１６２±１７４ ７９５６±１．３３ ７８５５±２１．４ — ３６８６±３４０ １７５２±３５０ ７７２２±３２．０ １５１０±２１２ ３３３１±５２５

ＨＡＲＲＹ１
０．１０ ０．６０ ０．８０ ０．２５ — ０．８０ ０．８０ ０．１ ０．４９

－６３７４±２４０ １１７０±３３４ ５５４３±２４６ －３６８６±３４０ — ３８６８±２０５ ２５２２±１３５ －５３２８±１９５－３２６．３±５３５

ＬＵＯ
０．４５ １．００ １．００ ０．３５ ０．２０ — ０．０５ ０．１５ ０．４８

－２０７±２５７ ７８１５±２５．０ ７８５９±２０．９ －１７５２±３５０ －３８６８±２０５ — －４３３４±１４９ －１００８±１５０ ６４３．５±５２３

ＨＡＲＲＹ２
０ ０．４５ ０．８０ ０ ０．２０ ０．９５ — ０．０５ ０．３５

－７９７７±１．４０－１５２７±２８２ ３８６５±２２９ －７７２２±３２．０－２５２２±１３５ ４３３４±１４９ — －３６２８±１２０ －２１６８±４７５

ＦＯＬＤ
０．９５ １．００ ０．９５ ０．６５ ０．９０ ０．８５ ０．９５ — ０．８９

６０２９±２１１ ７８５９±１１．３ ２３５１±１９４ －１５１０±２１２ ５３２８±１９５ １００８±１５０ ３６２８±１２０ — ３５３３±３８１

总筹码数为４０００×２＝８０００，而在３人局中，总筹码

数为１２０００，以此类推．为了更清晰显示博弈水平，

我们在图９（ｂ）中展示了平均排名情况．平均排名的

最小值为１（即每场比赛都是第１名），最大值为狇

（博弈人数）．本文程序的排名值始终保持在１．１１～

１．７４以内，体现了非常好的稳定性．接下来，本节将

八人局比赛作为德州扑克多人局比赛的代表进行实

验评估．最后，文章对德州扑克两人局比赛的博弈成

绩进行了展示．

图９　博弈人数对博弈效果的影响

图１０为８个程序的筹码走势，其中深色线条为

本文程序．图１０（ａ）为任取的一次实验的筹码走势 图１０　１局、１０局、１００局的平均筹码走势图

０６ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年
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图．该图直观的反映了博弈过程中，各选手的筹码数

量．筹码的巨幅波动说明在该局中，博弈双方或多方

进行了大幅下注和跟注．为反映统计性结果，图１０

（ｂ）、（ｃ）分别为１０次、１００次实验的平均筹码走势．

可见，在大量重复实验的情况下，本文程序的表现趋

于稳定．

５５　分析和探讨

为更全面地评估程序性能，我们综合测试了程

序的名次、坚持局数、剩余筹码量和筹码波动．本节

以八人局为例进行评测．如图１１所示为１００场比赛

的各项参数的平均值．其中，筹码波动指的是筹码在

一场比赛内的波动幅度．选手在考虑决策期望值的

同时，总是希望降低筹码波动．我们提出以下方法计

算波动．

犉＝∑
犌

犽＝２

（犆
犽

ｌｅｆｔ－犆
犽－１

ｌｅｆｔ
）２ （２８）

　　犌为程序坚持的局数（上限为６００），犆
犽

ｌｅｆｔ
和犆

犽－１

ｌｅｆｔ

为第犽局和第犽－１局比赛后的筹码剩余量．由

图１１可知，本文程序在平均排名、坚持局数、剩余筹

码上均为最好成绩，在筹码波动上略大于其它程序．

图１１　平均名次、坚持局数、剩余筹码量和筹码波动

本文的博弈方法依赖胜率的计算，但是如４．５节

所述，胜率一样，本方的手牌和公共牌的结构可能完

全不一样．其中最重要的差别是听牌的处理，不能仅

考虑表明赔率，而应该额外考虑隐含赔率．因此在表

面赔率不合适但有足够隐含赔率时，应该进行跟注．

事实上任何手牌在公共牌没有发完之前，都有牌力

提升的可能，即存在补牌．在本程序中，我们仅考虑

补牌数量不小于８的情况．这些情况往往代表同花

和顺子的听牌．由于德州扑克牌型极为复杂，直接针

对各种牌型（例如带对听同花、三条听葫芦）逐一穷

举，不仅带来大量的逻辑判断，而且极易出错．本文

采用如下计算方法：

犆犪狉犱犻∈ｕｎｄｅａｌｔｃａｒｄｓ，

ｉｆ犘〈ψ，Δ１
〉－犘〈ψ，Δ０

〉０．６（１－犘〈ψ，Δ０
〉）

ｔｈｅｎｏｕｔｓ＋＋

（２９）

　　即对于任何可能的卡牌犆犪狉犱犻，假定对手手牌

随机分布，如果在发出犆犪狉犱犻前的胜率犘〈ψ，Δ０
〉和发

出犆犪狉犱犻后的胜率犘〈ψ，Δ１
〉满足式（２９），即认为犆犪狉犱犻

是一张补牌．其中ψ为己方手牌，Δ０为现有公共牌，

Δ１为发出犆犪狉犱犻之后的公共牌．该式的含义表示：发

出的犆犪狉犱犻使得己方胜率得到了显著提升．

图１２以“已考虑隐含赔率”的博弈成绩作为基

准值，展示了程序是否对听牌进行特殊处理（即是否

考虑隐含赔率）的对比结果．可见，对听牌进行特殊

１６１期 李　翔等：基于手牌预测的多人无限注德州扑克博弈方法
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处理明显提升了程序的水平．例如考虑隐含赔率之

后，在平均排名上性能提升了０．８％．

图１２　听牌时是否考虑隐含赔率的成绩对比

６　结束语

本文从非完备信息博弈的角度出发，提出了一

套完整的博弈框架，并讨论了框架的适用性．我们将

该框架具体到德州扑克中，提出了默认的对手模型，

有效地解决对手历史数据不足的问题．该模型可以

在博弈中根据对手的具体风格动态地进行自适应调

整和优化．随后，文章详细阐述了“牌型预测胜率计

算决策制定”的完整德州扑克博弈方法，并辅以具

体的样例加以说明．在最后的决策制定部分，我们讨

论了影响决策的多项关键因素，包括对手的筹码深

浅、博弈规则以及牌型结构．在实验部分，我们对比

了基于马尔可夫模型的对手手牌预测方法．结果显

示本文的模型可以有效地提升翻牌后的预测精度．

接下来我们采用２０１５年华为软件精英挑战赛所用的

官方服务器，并选用若干位进入复赛、全国总决赛的

程序做对比实验，采用多次重复的平行测试，以期得

到具有统计意义的结果．数据显示，基于本文方法实

现的博弈程序几乎各项技术指标上都取得最佳成绩．

致　谢　在本论文的实验部分，北京大学韩朝相、南

京航空航天大学范壁健、厦门大学罗浩阳、河海大学

程海栗、哈尔滨工业大学徐基鑫、西安电子科技大学

王东东提供了测试程序；华为公司提供了虚拟机、运

行环境和德州扑克博弈服务器．在此表示感谢！
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［１４］ ＦｅｒｒｅｉｒａＪＣ．ＯｐｐｏｎｅｎｔＭｏｄｅｌｌｉｎｇｉｎＴｅｘａｓＨｏｌｄ’ｅｍ：Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ＰｒｅＦｌｏｐＳｔｒａｔｅｇｉｅｓｉｎＭｕｌｔｉｐｌａｙｅｒＴａｂｌｅｓ［Ｍ．Ｓ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｏｒｔｏ，Ｐｏｒｔｏ，Ｐｏｒｔｕｇａｌ，２０１２

［１５］ ＲｕｂｉｎＪ，ＷａｔｓｏｎＩ．Ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｖｉａｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｇｅｎｅｒａｌｉｓａｔｉｏｎｉｎｎｏｌｉｍｉｔＴｅｘａｓＨｏｌｄ’ｅｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

１９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣａｓｅＢａｓｅｄＲｅａｓｏｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ

ａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ．Ｌｏｎｄｏｎ，ＵＫ，２０１１：４６７４８１

２６ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



［１６］ ＳｏｕｔｈｅｙＦ，Ｂｏｗｌｉｎｇ Ｍ Ｐ，ＬａｒｓｏｎＢ，ｅｔａｌ．Ｂａｙｅｓ’ｂｌｕｆｆ：

Ｏｐｐｏｎｅｎｔｍｏｄｅｌｌｉｎｇｉｎｐｏｋｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ，Ｓｃｏｔｌａｎｄ，

２００５：５５０５５８
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ｔｏｃｒｅａｔｅｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｍｕｌｔｉｐｌａｙｅｒｐｏｋｅｒａｇｅｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＡｇｅｎｔｓ

ａｎｄＭｕｌｔｉａｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ．Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ，２０１０：１５９１６６

［１８］ Ｓａｎｄｈｏｌｍ Ｔ．Ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｌａｒｇｅｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｍｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１５：１５

［１９］ Ｇｉｌｐｉｎ Ａ，Ｓａｎｄｈｏｌｍ Ｔ． Ｂｅｔｔｅｒ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ

ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｉｍｐｅｒｆｅｃｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｍｅｓ，ｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏ

ＴｅｘａｓＨｏｌｄ’ｅｍｐｏｋｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ａｇｅｎｔｓａｎｄ Ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ

Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｈａｗａｉｉ，ＵＳＡ，２００７：１９２２００

［２０］ ＧａｎｚｆｒｉｅｄＳ，ＳａｎｄｈｏｌｍＴ．Ｔａｒｔａｎｉａｎ５：Ａｈｅａｄｓｕｐｎｏｌｉｍｉｔ

ＴｅｘａｓＨｏｌｄ’ｅｍｐｏｋｅｒｐｌａｙｉｎｇｐｒｏｇｒａｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＰｏｋｅｒＳｙｍｐｏｓｉｕｍａｔｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１２：１６

［２１］ ＭｉｌｔｅｒｓｅｎＰＢ，ＳｒｅｎｓｅｎＴＢ．Ａｎｅａｒｏｐｔｉｍａｌｓｔｒａｔｅｇｙｆｏｒａ

ｈｅａｄｓｕｐ ｎｏｌｉｍｉｔ Ｔｅｘａｓ Ｈｏｌｄ’ｅｍ ｐｏｋｅｒ ｔｏｕｒｎａｍｅｎｔ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＡｇｅｎｔｓａｎｄＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ．Ｈａｗａｉｉ，ＵＳＡ，

２００７：１９１１９８

［２２］ ＧｉｌｐｉｎＡ，ＳａｎｄｈｏｌｍＴ，ＳｒｅｎｓｅｎＴＢ．Ａｈｅａｄｓｕｐｎｏｌｉｍｉｔ

ＴｅｘａｓＨｏｌｄ’ｅｍ ｐｏｋｅｒｐｌａｙｅｒ：Ｄｉｓｃｒｅｔｉｚｅｄｂｅｔｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

ａｎｄａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｇｅｎｅｒａｔｅｄｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍｆｉｎｄｉｎｇｐｒｏｇｒａｍｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ａｇｅｎｔｓ ａｎｄ Ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｅｓｔｏｒｉｌ，

Ｐｏｒｔｕｇａｌ，２００８：９１１９１８

［２３］ ＢｉｌｌｉｎｇｓＤ，ＤａｖｉｄｓｏｎＡ，ＳｃｈａｅｆｆｅｒＪ，ＳｚａｆｒｏｎＤ．Ｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅ

ｏｆｐｏｋｅｒ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００２，１３４（１２）：２０１２４０

［２４］ ＮｉｃｏｌａｉＧ，ＨｉｌｄｅｒｍａｎＲＪ．ＮｏＬｉｍｉｔＴｅｘａｓＨｏｌｄ’ｅｍｐｏｋｅｒ

ａｇｅｎｔｓｃｒｅａｔｅｄｗｉｔｈｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄ

Ｇａｍｅｓ．Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ，ＵＳＡ，２００９：１２５１３１

［２５］ ＬｉＲｕｏＢｉｎｇ．ＳｔｕｄｙｏｎＰｏｋｅｒＯｐｐｏｎｅｎｔ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ Ｂａｓｅｄ

ｏｎＢａｙｅｓｉａｎ Ｎｅｔｗｏｒｋａｎｄ Ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ Ｍｏｄｅｌｓ［Ｍ．Ｓ．

ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ，２０１３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（李若冰．基于贝叶斯网络和隐马尔可夫模型的扑克对手建

模研究［硕士学位论文］．南京大学，南京，２０１３）

［２６］ ＢｉｌｌｉｎｇｓＤ．ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＰｏｋｅｒ

［Ｐｈ．Ｄ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｌｂｅｒｔａ，Ｅｄｍｏｎｔｏｎ，

Ｃａｎａｄａ，２００６

附录１．

表４　本文涉及的部分术语及释意

中文 英文 解释

下注轮 ｂｅｔｔｉｎｇｒｏｕｎｄ 一局比赛包括四个下注轮：翻牌前（ｐｒｅｆｌｏｐ）、翻牌圈（ｆｌｏｐ）、转牌圈（ｔｕｒｎ）、和河牌圈（ｒｉｖｅｒ）．

松／紧 ｔｉｇｈｔ／ｌｏｏｓｅ 相对概念，松的选手特点为：起手牌范围大，常用边缘牌或弱牌跟注．紧的选手相反．

凶／弱 ａｇｇｒｅｓｓｉｖｅ／ｗｅａｋ 相对概念，凶的选手特点为：打法激进，频繁加注从而迫使对手弃牌．弱的选手相反．

范围 ｒａｎｇｅ 翻牌前特定行为对应的可能手牌的组合．经常只能猜测获得大致的牌力情况，故称范围．

枪口／庄位 ＵＴＧ／ｄｅａｌｅｒ 大盲的下家称为枪口位（ｕｎｄｅｒｔｈｅｇｕｎ，ＵＴＧ），是翻牌前最差位置．小盲的上家称为庄位．

差距理论 ｇａｐｔｈｅｏｒｙ 该理论指出翻牌前用来跟注一个公开加注的牌力，应强于自己在该位置进行公开加注的牌力．

公开加注 ｏｐｅｎ（ｒａｉｓｅ） 翻牌前的第一个加注．

再加注／３ｂｅｔ ｒｅｒａｉｓｅ／３ｂｅｔ 面对对手的加注，再次加注．翻牌前的ｒｅｒａｉｓｅ通常称为３ｂｅｔ，通常是强力起手牌的表现．

投机牌 ｓｐｅｃｕｌａｔｉｖｅｈａｎｄｓ 起手牌的一类，特指中等的或者小的同花连张，中等的或者小的对子．

平衡 ｂａｌａｎｃｅ
在最佳策略和亚策略之间选择性地切换，或在不同意图时进行同样的动作．目的都是让对手
无法根据行为读出自己的手牌．

赔率 ｐｏｔｏｄｄｓ 底池筹码与跟注所需筹码的比值，是判断跟注与否的重要参数．

隐含赔率 ｉｍｐｌｉｅｄｏｄｄｓ
可能赢取的筹码值与跟注所需筹码的比值．显然，当前底池筹码可能赢取的筹码双方筹
码的最大值．由于对手的后续行为不确定，因此隐含赔率仅是一个估计值．

听牌 ｄｒａｗｉｎｇｈａｎｄｓ 暂时没有形成强牌，但如果后续发出某些公共牌能使牌力极大增强．

听死牌 ｄｒａｗｉｎｇｄｅａｄ 即使后续成功击中要听的牌，但牌力仍弱于对手．

补牌 ｏｕｔｓ 当公共牌未发完时，后续能够使牌力得到大幅提升的公共牌．

（半）诈唬 （ｓｅｍｉ）ｂｌｕｆｆ
诈唬是指没有形成强牌却扮演强牌进行下注，以期对手弃牌．
半诈唬是暂时没有强牌，但有强牌的听牌，在此情况下做率先下注．

坚果 ｎｕｔｓ 无论对方手牌为任何牌，本方的牌都强于对手．

深筹码／浅筹码 ｄｅｅｐｓｔａｃｋ／ｓｈｏｒｔｓｔａｃｋ
相对概念，相比于大盲注，筹码的多少称为筹码的深浅．例如可认为超过８０个和低于２０个大
盲注分别叫深筹码和浅筹码．

价值注 ｖａｌｕｅｂｅｔ 在确定自己牌力强于对手的情况下，希望对手进行跟注，从而获得更多回报的下注．

３６１期 李　翔等：基于手牌预测的多人无限注德州扑克博弈方法
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犔犐犡犻犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９９０，Ｐｈ．Ｄ．

ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎ

ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

ｅｔｃ．

犑犐犃犖犌 犡犻犪狅犎狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６６，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ

ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｙｓｔｅｍ，ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｅｔｃ．

犆犎犈犖 犢犻狀犵犣犺犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８８，Ｍ．Ｓ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｅｓｏｎｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅ

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｄｉｃｉｎｅ．

犅犃犗 犢狅狌犑狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９９１，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　ＭｕｌｔｉｐｌａｙｅｒｎｏｌｉｍｉｔＴｅｘａｓＨｏｌｄ’ｅｍｉｓａｔｙｐｉｃａｌｅｘａｍｐｌｅ

ｏｆｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｍｅ，ａｎｄｈａｓｂｅｅｎａｎｏｎｇｏｉｎｇ

ｃｈａｌｌｅｎｇｅｉｎａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｆｏｒｍａｎｙｙｅａｒｓ．Ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
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