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摘　要　　非完备信息博弈中存在的许多问题在日常生活也同样存在，研究它对解决人们日常中的问题以及提
高生活质量有重要意义。德州扑克是典型的非完备信息博弈牌类游戏，针对德州扑克博弈提出一种基于卷积神

经网络的估值算法模型。选择用大师之间的博弈历史记录来训练该模型，从而达到学习大师的目的。将该估值

模型的博弈程序与前人设计的博弈程序进行博弈，实验结果表明：学习人类大师经验的卷积神经网络估值方法可

以提供更好的决策，增强了德州扑克博弈程序的牌力。

关键词　　非完备信息博弈　德州博弈　卷积神经网络　估值算法

中图分类号　ＴＰ３　　　　文献标志码　Ａ　　　　ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００３８６ｘ．２０２０．０７．０４３

ＣＯＮＶＯＬＵＴＩＯＮＡＬＮＥＵＲＡＬＮＥＴＷＯＲＫＶＡＬＵＡＴＩＯＮＭＥＴＨＯＤＦＯＲＩＮＴＥＬＬＩＧＥＮＴＧＡＭＥ

ＴａｎｇＪｉｅ１　ＸｕＨｕａｈｕ１　ＴａｎＧｕａｎｇｙｕｎ２
１（ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＳｃｉｅｎｃｅ，ＳｈａｎｇｈａｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２００４４４，Ｃｈｉｎａ）

２（ＨａｎｇｚｈｏｕＦｕｙｕｎＮｅｔｗｏｒｋＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＣｏ．，Ｌｔｄ．，Ｈａｎｇｚｈｏｕ３１００００，Ｚｈｅｊｉａｎｇ，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ　　Ｍａｎｙｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｔｈｅｉｍｐｅｒｆｅｃｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｍｅａｌｓｏｅｘｉｓｔｉｎｄａｉｌｙｌｉｆｅ．Ｓｔｕｄｙｉｎｇａｂｏｕｔｉｔｉｓｏｆｇｒｅａｔ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｔｏｓｏｌｖｅｏｕｒｄａｉｌｙｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｐｅｏｐｌｅｓｑｕａｌｉｔｙｏｆｌｉｆｅ．ＴｅｘａｓＨｏｌｄｅｍｉｓａｔｙｐｉｃａｌｉｍｐｅｒｆｅｃｔ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｍｅ．ＴｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｖａｌｕａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒＴｅｘａｓＨｏｌｄｅｍ．
Ｗｅｃｈｏｓｅｔｏｕｓｅｔｈｅｇａｍｅｈｉｓｔｏｒｙｂｅｔｗｅｅｎｍａｓｔｅｒｓｔｏｔｒａｉｎｔｈｅｍｏｄｅｌｓｏａｓｔｏｌｅａｒｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｏｆｍａｓｔｅｒｓ．Ｔｈｅｇａｍｅ
ａｇｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｇａｍｅｄｗｉｔｈｔｈｅａｇｅｎｔｄｅｓｉｇｎｅｄｂｙｔｈｅｐｒｅｄｅｃｅｓｓｏｒｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｐｒｏｖｅｓｔｈａｔｔｈｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｈｕｍａｎｍａｓｔｅｒｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｃａｎｐｒｏｖｉｄｅｂｅｔｔｅｒｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇａｎｄ
ｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｐｏｗｅｒｏｆｔｈｅａｇｅｎｔ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　　Ｉｍｐｅｒｆｅｃｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｍｅ　Ｔｅｘａｓｇａｍｅ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ　Ｖａｌｕａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

０　引　言

人工智能研究界中，机器博弈是一个广受关注的

领域。机器博弈具有一组有限的定义良好的规则，研

究它们可以方便地测试新的方法，从而准确地衡量新

方法的好坏程度。测试是通过比较许多与基于其他方

法的程序博弈或与人类选手博弈的结果来完成的，这

意味着机器博弈拥有一个定义良好的用于测量其发展

进程的度量标准［１］，进而可以更精确地判断该解决方

案是否是解决给定问题的最佳解决方案。此外，机器

博弈具有娱乐性，并且对娱乐行业的重要性日益增加，

这一事实促进了人们对该领域的进一步研究。

机器博弈研究已经取得了许多显著的成果，比如

著名的深蓝计算机，这是第一台击败人类象棋冠军的

计算机［２］。然而，对于非完备信息博弈，尚未取得这样

的成功。因为这类博弈的状态并不完全可见，意味着

存在隐藏的变量／特征。因此，在这类博弈中做出决策
更加困难，必须对缺失数据做出预测，这使得获得最佳

解决方案几乎不可能。

扑克是一款具有这种性质的非常受欢迎的博弈游

戏，因为玩家不知道对手的手牌。计算机扑克的研究

在过去几年一直很活跃。人们开发了一些扑克智能程

序，但它们都没有达到类似于专业人类玩家的水平。
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为了克服在先前开发智能程序过程中出现的问题，本

文提出了一个新的思路。该方法试图利用现在很火的

卷积神经网络来学习人类专家经验进而让程序接近或

者达到专业人类玩家的水平。

１　背　景

扑克是数百款具有相似规则游戏的通用名称。计

算机扑克研究的重点就是扑克的一种变体———德州扑

克，它可能是当今最受欢迎的扑克游戏。德州扑克具

有使新开发的方法能够以较少的成本便能运用在其他

种类扑克上的特性。

这个游戏是基于玩家打赌他们现在的手牌比对手

的手牌要强的想法。整个游戏中的所有赌注都放在彩

池里，游戏结束时，手牌排名最高的玩家获胜。或者，

也可以通过强迫对手下注他们不愿意比赛来赢得比

赛。因此，由于对手的牌是隐藏的，用一只得分较低的

手牌赢得比赛是有可能的，这是通过虚张声势———说

服对手自己的手牌是排名最高的一只。

１．１　手牌得分等级
德州扑克中，玩家的手牌指的是由定义玩家得分

的５张扑克牌组成的牌组。在游戏的任何阶段，手牌
等级都是由２张底牌和５张公共牌的组合可能得到的
最高得分给出的。可能的手牌等级排行是（从强到

弱）：同花顺（同一花色，顺序的牌），四条（四张同一点

数的牌），满堂红（三张同一点数的牌，加一对其他点

数的牌），同花（五张同一花色的牌），顺子（五张顺连

的牌），三条（三张点相同的牌），两对（两张点数相同

的牌，加另外两张点数相同的牌），一对（两张点数相

同的牌），高牌（不属于上面任何一种牌型的牌，由不

连续不同花的牌组成，以点数决定大小）。

１．２　德州扑克的规则
德州扑克采用５２张扑克牌（除去两张王牌），游

戏玩家人数限制在２～９人。在牌局开始时，荷官会给
每个玩家发２张“底牌”（只有个人看到），桌面上会分
三次陆续发出３张、１张、１张（共５张）的公共牌，在经
过四轮的“加注”、“跟注”和“弃牌”等押注圈操作后，

若牌局存在至少两名玩家仍然没有弃牌的情况下，进

入“摊牌”阶段，在自己的２张底牌和５张公共牌中挑
选５张卡牌形成牌组，按照牌型大小规则分出胜负，赢
家拿下“彩池”中全部筹码。

１．３　卷积神经网络
卷积神经网络（ＣＮＮ）代表由卷积层、最大池层和

完全连接层的各种组合组成的前馈神经网络，并通过

在相邻层神经元之间实施局部连接模式来利用空间局

部相关性。卷积层与最大聚集层交替，模拟哺乳动物

视觉皮层中复杂和简单细胞的性质［３］。ＣＮＮ由一对
或多对卷积和最大池层组成，最终以完全连接的神经

网络结束。典型的卷积网络结构如图１所示［４］。

图１　卷积神经网络结构

在普通的深度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＤＮＮ）中，一个神经元与下一层的所有神经元相连。
ＣＮＮ不同于普通神经网络，因为卷积层的神经元仅根
据相对位置稀疏地与下一层的神经元相连。在完全连

接的ＤＮＮ中，每个隐藏节点的输入都是通过将整个输
入乘以该层中的权重来计算的。然而，在 ＣＮＮ中，每
个隐藏层节点的输入都是通过将部分的局部输入与权

重相乘来计算的。然后在整个输入空间中共享权重，

如图１所示。属于同一层的神经元具有相同的权重。
权重分配是ＣＮＮ中的一个关键原则，因为它有助于减
少训练参数的总数，并产生更有效的训练和模型。卷

积层之后通常是池化层。

池的作用是使特征在位置上保持不变，并通过池

函数概括出卷积层中多个神经元的输出。典型的池函

数是ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ。ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ将输入数据划分为一组
不重叠的窗口，并为每个子区域输出最大值，降低上层

的计算复杂性，并提供一种形式的转换不变性。为了

用于分类，ＣＮＮ的计算链以一个完全连接的网络结
束，该网络集成了下面层所有特征图中所有位置的

信息。

２　相关工作

构建计算机扑克程序的第一种方法是基于规则的
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方法，它涉及到为给定的游戏状态指定应该采取的操

作［１］。以下方法基于模拟技术［１，５，７］，即生成随机实例

以获得统计平均值并决定操作。这些方法指导产生了

能够击败弱小的人类对手的智能程序。

１９５１年Ｊｏｈａｎｓｏｎ［８］在其《非均衡博弈》博士论文
中提出纳什均衡理论。自此，计算机扑克研究开始有

重大突破，基于纳什均衡的方法出现了：最佳响应［１０］、

受限纳什响应［１，１１］和数据偏向响应［１２］。目前，最好的

计算机扑克程序Ｐｏｌａｒｉｓ［１２］使用这些方法的混合。
其他最近的方法是基于模式匹配［１３－１４］和蒙特卡

洛树搜索算法［１４－１５］。

与本文方法密切相关的成功工作是文献［１６］。
它为另一个扑克牌变种———斗地主提供了深度学习方

法。这种方法是从地主的角度出发使用卷积神经网络

从一定数量的历史卡片信息的基础上，提取出地主的

主要特征，并对农民的手牌做出合理的预测。还有

Ｃｌａｒｋ等［１７］针对围棋问题提出的一种方法。

尽管取得了所有的突破，但目前还没有一种已知

的方法能使智能程序在与人类玩家博弈时取得很好的

成绩。

３　基于卷积神经网络的估值算法

纵观近几年关于博弈问题的研究，发现多数的研

究者使用浅层人工神经网络来预测对手在博弈中的决

策行为以此来建立对手模型，从而规避非完备信息博

弈问题中搜索空间过大以及部分信息不可获取的难

题。本文提出的方法是利用现在流行的卷积神经网

络，学习博弈专家的博弈策略，使得估值算法模型得到

的估值更加精确和可信。

３．１　网络输入的建模方法
如何对德州扑克棋局状态建模使之能够作为卷积

神经网络的输入是一大挑战。与处理图像问题不同，

图像本身就是一个三维的矩阵，可以直接作为神经网

络的输入，但是德州扑克的棋局状态则不同。因此，我

们必须对其进行建模，转换成可以直接输入的形式。

每副扑克牌不包括大小王共有５２张牌，分为４种
不同花色，分别是黑桃（Ｓｐａｄｅ）、红桃（Ｈｅａｒｔ）、方块
（Ｄｉａｍｏｎｄ）、梅（Ｃｌｕｂ），每种花色有１３张牌，分别是２、
３、４、５、６、７、８、９、１０、Ｊ、Ｑ、Ｋ、Ａ，可以用一个４×１３的矩
阵来表示每一张牌。但在实际工程中，为了方便卷积

层做卷积，我们将这个矩阵用０填充扩充成一个１７×
１７的矩阵。

如图２所示，在一个三维矩阵的［１，１，８］和［２，１，

７］位置填充１，其他位置均为０，这代表牌局开始时，玩
家拿到的手牌是黑桃８和黑桃９。

图２　玩家底牌矩阵模型

阿尔伯塔大学的迈克尔·鲍林教授和他的团队曾

经对影响扑克决策的因素展开过研究。研究发现，自

己手牌的牌值大小、当前场上的公共牌、对手的动作序

列（比如是跟注和加注等行为）、当前的博弈阶段、自

己对对手手牌的牌值估计、下注金额等因素都会对博

弈的决策产生或多或少的影响。本文综合考虑了上述

的情况，最终得到一个１６×１７×１７的三维矩阵作为
ＣＮＮ网络的输入。

表１显示了二人德州扑克局面信息建模所得的矩
阵的具体信息。

表１　二人德州扑克局面信息矩阵建模详情

特征 矩阵个数（１７×１７） 描述

手牌 ２ 第一轮发给玩家的牌

公共牌 ５ 随后３轮依次发的牌

所有公共牌 １ 所有公共牌组成的矩阵

所有牌 １ 手牌和公共牌组合矩阵

阶段数 ４ 德州扑克的四个阶段

底池筹码数 １ 底池筹码数

本轮对手的动作 ２ 本轮对手的动作

３．２　估值算法
博弈是一个状态不断变化的过程。实际的博弈过

程中，第ｉ层博弈局面的估值应该是基于第 ｉ－１层博
弈局面的估值，因此它们的估值应该是相差不大的。

基于以上的假设可以推出以下结论：

设Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３，…，Ｓｎ是博弈初始状态到终局状态的
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状态序列，其中Ｓ１代表博弈开始的时候的状态，Ｓｎ代
表博弈结束时刻的状态。Ｅ（ｘ）为博弈局面的估值函
数，即ｔ时刻的估值就是 Ｅ（Ｓｔ）。在实际的博弈过程
中，博弈体很难做到对所有的中间局面进行准确的估

值，但可以轻松地确定终局时刻的博弈局面估值。例

如可以设博弈终局时刻的估值为：

Ｅ（Ｓｎ）＝１　代表获胜 （１）
Ｅ（Ｓｎ）＝０　代表失败 （２）

第ｉ层博弈局面的估值应该是基于第ｉ－１的。因
此，在距离终局的前一时刻的 Ｓｎ－１的估值可以由下式
求出：

Ｅ（Ｓｎ－１）＝γ·Ｅ（Ｓｎ） （３）
虽然相邻两个状态的估值相差不大，但也并非是

完全相同，因此可以在式中加入一个参数 γ满足 γ∈
（０，１），用来调整不同的博弈局面的估值。将该公式
进行推广，可以得到：

Ｅ（Ｓｔ－１）＝γ·Ｅ（Ｓｔ）　ｔ＝２，３，４，…，ｎ （４）
对于人工神经网络来说，在博弈终局时刻的期望

输出可以用式（１）或式（２）来表示，在前面的各个时
刻，则可以通过式（３）计算出来。

本文认为学习二维模式（花色和牌值）来代表扑

克是很有用的。图像识别的成功方法建议使用卷积滤

波器识别二维图像中的对象。在文献［１８－２０］的启
发下，本文搭建了一个 ＣＮＮ模型，称为 ＰｏｋｅｒＣＮＮ。
文献［２０］采用的深度学习模型中所使用的估值网络
完全没有做任何局部死活／对杀分析，纯粹是用暴力训
练法训练出一个相当不错的估值网络（需要三千万局

自我对局），而本文提出的估值算法模型考虑了局面

因素，能很好地降低网络训练所需时间。

３．１节中已经说明了影响扑克决策的种种因素，
并对这些因素进行建模最终得到一个１６×１７×１７的
三维矩阵作为输入。网络的输出层则应该包含３个节
点，分别对应博弈过程中玩家可以做出的３种选择：弃
牌、跟牌和加注。

网络中设置三个卷积层：第一个隐层设有 ３２个
５×５的卷积核，步长为２；第二个隐层设有６４个３×３
的卷积核，步长为２；第三个隐层设有６４个２×２的卷
积核，步长为１。与围棋类似，矩阵中１的位置精确地
代表手牌牌值的大小，因此我们必须要保留位置信息，

所以本文也舍弃了传统 ＣＮＮ模型中的 ｐｏｏｌｉｎｇ层。其
后再接一个大小为２５６×１的全连接层，网络的最后一
层有三个节点。最后将加权输出输入到 Ｓｏｆｔｍａｘ激活
函数再归一化，以输出弃牌、跟牌和加注三种行为的概

率。网络的最终结构如图３所示。

图３　ＰｏｋｅｒＣＮＮ模型

本文使用ＲｅＬＵ（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ）作为卷积层
的激活函数。函数形式如下：

ｙｉ＝
ｘｉ　ｘｉ≥０

０ ｘｉ{ ＜０
（５）

因为网络的输入矩阵是非常稀疏的，所以本文选

用在稀疏矩阵中应用较多的Ａｄａｇｒａｄ梯度下降算法。
设定评价函数为Ｅ（Ｓｉ）＝ｍａｘ（Ｙ１，Ｙ２，Ｙ３），它的涵

义是取Ｙ１、Ｙ２、Ｙ３三个输出值中的最大值。针对德州
扑克，不同的值可以用来代表玩家跟注、加注和弃牌这

三个不同动作。神经网络模型采用的是ＭＳＲＡ初始化
方法，因为ＭＳＲＡ可以加快网络的收敛。

假设终局局面的状态为Ｓｎ，首先根据Ｓｎ调整一次
网络的误差，然后再根据终局前一时刻Ｓｎ－１的估值，计
算误差来调整网络权值，逐步反向向前计算，直到学习

过程结束。可见，由于要获得终局时刻实际的网络输

出，估值算法训练需要在一次完整的比赛记录之上

进行。

对于终局前一时刻 Ｓｎ－１的期望输出可以由式（３）
推导出，实际情况下，网络训练的目标便是要使终局

Ｓｎ时刻的期望值Ｅ（Ｓｎ）无限接近Ｓｎ时刻的真实值，因
此Ｓｎ－１时刻的期望输出 Ｙ

ｐ－１（ｙｐ－１１ ，ｙ
ｐ－１
２ ，ｙ

ｐ－１
３ ）可以通

过终局Ｓｎ时刻的实际输出Ｙ
ｎ（ｙｎ１，ｙ

ｎ
２，ｙ

ｎ
３）来获得，而所

有的实际输出都可从博弈记录中直接获取。由以上论

述可以得到Ｓｎ－１时刻的网络误差为：

ε（Ｓｎ－１）＝
１
２∑

ｍ

ｋ＝１
（ｙｐ－１ｋ －ｙｎ－１ｋ ）

２　ｍ＝１，２，３ （６）

可以通过的卷积神经网络的不断学习（即修改期

望值）来减小该误差，综上所述，可以得出估值算法训

练的几个主要步骤：

（１）设博弈任一时刻的局面状态为 Ｓｉ（ｉ＝１，２，
…，ｎ），其中Ｓｎ代表博弈的终局状态，根据训练目标的
不同来设置相应的期望输出，例如：若玩家 Ａ获得胜
利，则选取期望输出为 Ｙｎ（ｙ

ｎ
１，ｙ

ｎ
２，ｙ

ｎ
３）＝（１，０，０）；若玩

家Ｂ获得胜利，则设置期望输出为Ｙｎ（ｙ
ｎ
１，ｙ

ｎ
２，ｙ

ｎ
３）＝（０，

１，０）。
（２）设置终局时刻的隐含层输出和网络的实际输
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出结果分别为Ｃｎ（ｃｎ１，ｃ
ｎ
２，ｃ

ｎ
３）和Ｙ

ｎ（ｙｎ１，ｙ
ｎ
２，ｙ

ｎ
３）。

（３）按照经验初步设置系数 γ和学习速率 α（训
练过程中可以修改）。

（４）依次计算出隐藏层的输出 Ｃｐ、实际输出 Ｙｎ、
期望输出Ｙｐ的修正量并通过反向传播更新网络连接
权值。

（５）检测学习过程是否结束。若结束则转向步骤
９；反之，则继续执行。

（６）从剩余的博弈局面中选取前一局面Ｓｐ－１的隐
含层输出Ｃｐ－１（ｃｐ－１１ ，ｃ

ｐ－１
２ ，ｃ

ｐ－１
３ ）和网络的实际输出结果

Ｙｎ－１（ｙｎ－１１ ，ｙ
ｎ－１
２ ，ｙ

ｎ－１
３ ）。

（７）计算Ｓｐ－１状态下的期望输出Ｙｐ－１（ｙｐ－１１ ，ｙ
ｐ－１
２ ，

ｙｐ－１３ ），即Ｙ
ｐ－１＝γ·ｙｐｋ（ｋ＝１，２，３）。

（８）设ｐ＝ｐ－１，转步骤４。
（９）结束。

４　实　验

４．１　 实验环境
表２说明了本文实验的硬件环境。

表２　实验环境

名称 型号 属性

机型 戴尔 Ｔ４３０服务器 Ｅ５２６２０ｖ４

操作系统 ＷｉｎｄｏｗｓＳｅｒｖｅｒ２０１２Ｒ２ ６４ｂｉｔ

中央处理器 ＸｅｏｎＥ５２６２０ｖ４ ２．１ＧＨｚ

显卡 ＮＶＩＤＩＡＱｕａｄｒｏＰ４０００ ８ＧＢ

内存 ２４００ＭＴ／ｓＲＤＩＭＭｓ １６ＧＢ

４．２　实验数据
美国人工智能会议（ＡＡＡＩ）或国际人工智能联合

会议（ＩＪＣＡＩ）每年都会举办世界计算机扑克大赛，该比
赛吸引了各国的高校及研究机构参赛。他们中的一些

竞赛程序具有很高的智能，达到了接近人类大师的

程度。

每年比赛的所有比赛数据日志记录，赛事官网都

会保留下来并放在 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｏｍｐｕｔｅｒｐｏｋｅｒｃｏｍｐｅｔｉ
ｔｉｏｎ．ｏｒｇ／ｄｏｗｎｌｏａｄｓ／ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｓ／供大家下载使用。本
文下载了２０１７年世界计算机扑克大赛共２８０９０００条
二人限制型博弈比赛数据作为网络训练的数据集。

典型的比赛数据如下所示：

ＳＴＡＴＥ：０：ｃｃ／ｃｃ／ｃｒ２００ｃ／ｃｒ４００ｆ：７ｃ４ｓ２ｈＱｈ／Ａｃ５ｈ３ｃ／
４ｈ／８ｈ：－２００ ２００：Ｓｌｕｍｂｏｔ＿２ｐｎ＿２０１７ ＳｉｍｐｌｅＲｕｌｅ＿２ｐｎ
＿２０１７

ＳＴＡＴＥ：１：ｆ：ＪｓＴｃ５ｓ２ｄ：５０ －５０：ＳｉｍｐｌｅＲｕｌｅ＿２ｐｎ
＿２０１７ Ｓｌｕｍｂｏｔ＿２ｐｎ＿２０１７

ＳＴＡＴＥ：２：ｃｒ３００ｃ／ｃｃ／ｃｒ２３００ｆ：ＴｃＴｓ ４ｄ５ｃ／５ｓ２ｄＡｃ／
７ｈ：－３００ ３００：Ｓｌｕｍｂｏｔ＿２ｐｎ＿２０１７ ＳｉｍｐｌｅＲｕｌｅ＿２ｐｎ
＿２０１７

一条数据表示一局比赛所有的局面状态信息，例

如每轮发的牌以及每轮博弈双方采取的行动以及最后

的输赢情况。图４简要解释了数据中各项的具体含义。

图４　历史比赛数据格式

对这些日志数据进行清洗，然后写成１６×１７×１７
三维矩阵的形式，最后给卷积神经网络作为网络的输

入训练该模型。

４．３　结果分析
４．３．１　算法预测准确率分析

本文从数据集中随机抽取２０００００条数据作为训
练集，再在剩余的数据中随机抽取４００００条数据作为
测试集对网络进行训练。将训练集分成４个子集，每
个子集５００００条数据，对网路作交叉训练。选取下式
作为结果的准确率计算方法：

ａｃｃ＝１ｎ
１
４∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
４

ｋ＝１
（Ｉ（ｙｋｉ ＝ｙ^

ｋ
ｉ））　ｎ＝１，２，３，…

（７）
式中：Ｉ（ｙｋｉ＝ｙ^

ｋ
ｉ））是指示函数，若ｙ

ｋ
ｉ＝ｙ^

ｋ
ｉ则输出１，否则

输出０。实验结果如图５所示。实验结果表明随着实
验数据量的增多，算法的准确率收敛于８９％。

图５　估值算法的准确率
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４．３．２　智能体博弈结果分析
本文搭建了一个如图６所示的智能体博弈系统，

该系统通过Ｓｏｃｋｅｔ通信，服务器相当于发牌员，负责发
牌给智能体、判定输赢等。

图６　智能博弈系统

牌局初始化阶段，每个智能体通过特定端口接入

到服务器。牌局正式开始后服务器会把牌局各个阶段

的信息发送给双方，比如手牌、公共牌、对手是跟牌还

是弃牌以及最后的输赢信息。同时，服务器会生成该

局对战日志放在ｌｏｇ文件夹下。
进行对比测试的其他智能体包括：ＡＣＰＣ官方提

供的智能体、基于对手建模算法的智能体［２１］（获得了

２０１３年 ＡＣＰＣ二人限制性德州扑克第四名），以及基
于ＣＦＲ算法和对手建模的智能体［２２］（获得 ２０１６年
ＡＣＰＣ二人非限制性德州扑克第四名）。

为减少实验误差，所有比赛都采用相同的种子，相

同的种子玩家获得的牌也是相同的，即输赢完全取决

于玩家的策略。

通过分析计算系统日志文件中各智能体的胜负以

及输赢筹码数，可以得到图７所示结果。图７给出了
本文的智能体与其他３个不同的对手进行博弈时，每
局博弈获得的平均奖励（各局的平均奖励用现在手中

的总筹码除以当前的局数表示）。

图７　实验智能体与其他智能体对弈每局获得的平均收益

５　结　语

一个完整的非完备信息博弈系统，主要包括五个

部分：博弈系统的表示方法、搜索引擎、估值算法、规则

解释器、通信系统。估值算法主要作用是评估博弈中

每一步的好坏程度，因此估值算法是机器博弈程序的

核心与关键。本文主要以德州扑克的二人限制型博弈

作为研究对象。首先对牌局的状态进行建模，结合阿

尔伯特大学团队对影响德州扑克博弈决策因素的研

究，最终得到一个１６×１７×１７的三维矩阵作为估值算
法的输入。估值算法模型的核心是卷积神经网络，结

合文献［２０］的卷积神经网络设计思想与文献［１８－
１９］的研究结论最终得到具体的卷积神经网络模型结
构，并用人类大师历史博弈记录来训练该模型。最后

将基于该模型的博弈程序与前人开发的博弈程序进行

博弈，实验结果显示该模型拥有更高的收益。该估值

算法模型为大规模机器博弈系统的实现提供了一个可

行的方法，同时为将算法拓展到现实生活提供了可能。

虽然基于人类大师经验的深度神经网络估值算法

模型取得不错的成绩，但是该模型还是要依赖人类的

专家知识，并且德州扑克每轮的决策与上一轮的决策

有关，也就是说决策具有时序性，因此网络模型应该具

备记忆性，而本文提出的网络模型没有解决这个问题。

克服以上两点是下一步研究工作的重点，可以考虑采

用强化学习［２３］来减少对于人类经验的依赖以及在不

减少模型估值准确率的情况下改善网络结构，同时可

以结合循环神经网络或者是长短期记忆网络使网络模

型具备记忆性，从而进一步提高博弈程序的性能。
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（ＣＶＰＲ）．ＩＥＥＥ，２０１５．

［１６］ＰａｒｍａｒＮ，ＶａｓｗａｎｉＡ，ＵｓｚｋｏｒｅｉｔＪ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
［ＥＢ］．ａｒＸｉｖ：１８０２．０５７５１，２０１８．
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