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基于卷积神经网络的“拱猪”博弈算法

吴立成，吴启飞，钟宏鸣，王世尧，李霞丽
（中央民族大学 信息工程学院, 北京 100081）

摘    要：“拱猪”又称“华牌”，是一款极具特点的牌类游戏，属于非完备信息博弈，由亮牌和出牌 2 个阶段组成，

整个游戏过程具有极强的反转性。为了研究“拱猪”计算机博弈算法，本文提出了一种基于深度学习的“拱猪”
博弈算法，包含亮牌和出牌 2 个神经网络，分别用于亮牌和出牌阶段。亮牌和出牌网络均采用卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）来构建，根据功能特点分别设计为不同的网络结构。采用 11 000 局人类高

级玩家的真实牌谱按比例生成训练数据和测试数据，对 2 个 CNN 网络进行了训练、测试和分析。结果表明，亮

牌和出牌网络分别达到了 88.4% 和 71.4% 的准确率。对亮牌和出牌的一些具体例子进行的分析表明，本文算

法能够产生合理的亮牌和出牌策略。
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Algorithm for “Hearts” game based on
convolutional neural network

WU Licheng，WU Qifei，ZHONG Hongming，WANG Shiyao，LI Xiali
(School of Information Engineering, Minzu University of China, Beijing 100081, China)

Abstract: “Hearts”, also known as “Chinese card game”, is a very characteristic poker game, which belongs to incom-
plete  information games.  It  consists  of  two stages  of  card showdown and card playing,  and there  is  strong reversality
throughout the game. In order to study the computer game algorithm of “Hearts”, this paper proposes a “Hearts” game
algorithm based on deep learning, which includes two neural networks, namely, card showdown and card playing, which
are used in card showdown and card playing stage respectively. Both the card showdown network and card playing net-
work are constructed by convolutional neural network (CNN), which are designed into different network structures ac-
cording to their functional characteristics.  Two CNN networks are trained, tested, and analyzed by using the real card
playing  patterns  of  11,000  human advanced  players  to  generate  training  data  and  test  data  proportionally.  The  results
show that the accuracy of card showdown and card playing network reaches 88.4% and 71.4% respectively. The analys-
is of some specific examples of card showdown and card playing shows that the algorithm is able to produce reasonable
card showdown and card playing strategies.
Keywords: artificial intelligence; game of incomplete information; deep learning; convolutional neural network; Hearts;
Chinese card game; card-showing; card-playing
 

非完备信息博弈是指参与者无法从游戏对局

中获得所有的局面信息，因此对其博弈算法研究

具有一定的难度，目前已备受关注，成为热门研

究之一。德州扑克[1-3]、“斗地主”[4-5] 等，尤其是德

州扑克的国内外相关研究成果较多。2013 年，王

轩等[6-10] 在信息表示、函数优化、博弈树搜索 、对

手建模和风险模型分析等方面取得的成果显著，

并在 2013 年世界计算机扑克大赛（annual com-
puter poker competition, ACPC）2 人限注项目竞赛

中，取得了第 4 名的好成绩 [11]。2015 年，Bowl-
ing 等 [12] 提出改进型虚拟遗憾最小化（counterfac-
tual regret minimization, CFR）CFR+算法，在 2 人限

注项目中取得了重大进展，首次成功地破解了该
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项目所存在的制胜策略，但仍然无法解决超大规

模的博弈问题。2018 年，Brown 等[13] 采用有限深

度优先的方法进行搜索，所构建的智能体打败了

先前版本的人工智能（artificial intelligence, AI）程
序。2019 年，Noam[14-15] 使用自博弈的方法来训练

智能体，这与训练 AlphaGo Zero、AlphaZero 的方

法类似，所构建的智能体 Pluribus[3] 在六人无限注

德州扑克项目中打败了人类高手。2020 年，张小

川等 [16] 设计了基于上限置信区间算法的决策模

型回报函数来进行决策更新，并提出一种动态结

合深度 Q 网络和 Sarsa 的算法来提高模型的学习

效率，所构建的智能体在 2019 年全国大学生计算

机博弈竞赛中表现优异，获得了一等奖。2021
年，彭丽蓉等 [17] 采用 AC 自动机（aho-corasick,
AC）算法，引入专家知识来预训练网络参数，所构

建的智能体与其他版本的德州扑克智能体进行了

对弈，结果表明每局的平均收益都在 1 个大盲注

以上。2022 年，张蒙等 [18] 针对对手建模，设计了

一种包含智能体离线训练和在线博弈 2 个阶段的

集成框架，该框架在面对动态对手策略时，智能

体的水平较之前方法有所提升。Zhou 等 [19] 通过

考虑其他玩家手牌的可能范围来降低策略的可利

用性，所构建的 DecisionHoldem 智能体公开战胜

了最强的单挑无限德州扑克智能体 Slumbot 以及

Deepstack 的高级复制智能体 Openstack。
还有一些文献研究了“斗地主”非完备信息博

弈问题。2018 年，Li 等[20] 将深度学习的方法运用

到“斗地主”扑克牌中，完成了对玩家单个牌张的

预测。2019 年，You 等 [21] 提出组合 Q 学习（com-
binational Q-learning, CQL）算法，解决了多种组合

出牌方式的困难。Jiang 等 [22] 针对解决其他玩家

出牌方式和策略无法知晓的问题，将使用人类玩

家真实的对弈牌局信息训练好的网络模型提供给

其他玩家进行决策。彭啟文等[4] 提出基于规则的

手牌拆分算法，并采用蒙特卡洛（Monte-Carlo，MC）

方法来选择收益最大的节点作为最佳决策，该方

法能够较好地实现“斗地主”自我博弈。2020 年，

彭啟文等 [23] 又将蒙特卡洛搜索树方法和卷积神

经网络算法相结合来研究“斗地主”的出牌策略，

由该算法所构建的智能体在与其他目前已存在的

“斗地主”策略的智能体对弈中，能够在胜率上取

得较为明显的优势。同年，徐方婧等 [5] 使用自我

博弈收集得到的牌局信息来学习“斗地主”策略，

采用基于权重的方式来克服训练数据分布不均匀

的问题，该模型在与真人对弈中，取得了较高的

胜率 [5]。2021 年，Zha 等 [24] 提出了一种深度蒙特

卡洛（deep Monte-Carlo，DMC）方法，即利用深度

神经网络、动作编码和并行行为体对传统的蒙特

卡洛方法进行改进，所构建的智能体 DouZero 在

BotZone  平台上战胜了所有的 “斗地主 ” A I。
2022 年，郭荣城等 [25]运用 Alpha-Beta 剪枝算法来

解决“斗地主”残局问题，所构建的智能体在“欢乐

斗地主”小程序的双人明牌残局对弈模式下，进行

了多次模拟测试，取得了全胜战绩。Yang 等 [26]

采用了一种完美−训练−不完美−执行框架，智能

体可利用全局信息来指导策略训练，实验证明，

其构建的智能体 PerfectDou 击败了所有的“斗地

主”AI，其性能达到最优。

“拱猪”是一款在全世界华人圈内十分受欢迎

的纸牌类游戏， 属于非完备信息博弈。目前关于

“拱猪”的研究还未见相关文献。虽然德州扑克

AI 已经可以战胜人类专业选手，“斗地主”AI 也逐

渐接近人类高手水平，但它们对算力的要求较

高，没有足够强大的硬件资源是无法实现的，除

此之外，它们所采用的博弈算法也无法直接应用

于“拱猪”。因此本文提出了一种基于卷积神经网

络的“拱猪”博弈算法，将牌谱中人类高级玩家的

亮牌和出牌动作视为正确的标注，通过有监督学

习的方式，从真实对战数据中学习到人类玩家在

亮牌和出牌时所采取策略。 

1   游戏规则、牌的表示及算法流程
 

1.1    游戏规则

“拱猪 ”参与者人数为 4 人，去除大小王的

52 张牌分为“分牌”和“无分牌”2 类，有分值的牌

张谓分牌，其余则为无分牌。所有分牌及其相对

应的分值、可以进行亮牌动作的牌张以及所有分

牌的分值在亮牌动作前后的变化情况参见中国华

牌竞赛规则[27]。

游戏开始时每人一张轮流发牌，然后按亮

牌、出牌的顺序分阶段进行。亮牌阶段，即开始

出牌前，玩家可以选择将手中的黑桃 Q、方块 J、
梅花 10 和红桃 A 亮出来，或者不亮。除了玩家

手里仅有一张该花色的牌张之外，其余情况下，

亮牌阶段中被亮出的牌张在该花色的第 1 轮出牌

中不允许打出。

在出牌阶段，首轮一般是由初始手牌中含有

梅花 2 的玩家先出，并且每次只允许出一张牌。

下家根据当前手牌情况，选择一张与本轮次首位

出牌玩家花色相同的牌张进行出牌，若没有，则

可以选择垫一张不同于其花色的牌张，在 4 个玩

家都依次出完牌后，本轮次的所有分牌都将会由

牌张最大的玩家收集得到，垫不同于首家花色的

牌张视为最小，同一花色牌张的大小关系为：
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A 为最大，2 为最小。首轮结束后，每一轮都会按

照以上一轮牌张最大的玩家先出的规则依次进行

出牌，直至游戏结束。

游戏结束时计算分数，每位玩家需先各自计

算出原始分数，再计算每位玩家的最终分数，具

体算法为：某玩家最后得分等于该玩家原始分数

的 3 倍减去其他 3 个玩家原始分数之和。如果最

终得分为正，则为赢家；如果得分为 0 或负，则为

输家。这样算得的 4 家得分之和将正好为 0。 

1.2    牌的表示

本文用 1×52 的数组表示 52 张牌，花色在数

组中的排列顺序为：黑桃、红桃、方块、梅花；不同

花色相对应的 13 张牌在数组中存储的位置也不同，

按照 A，2，3，…，K 的顺序依次排列。例如黑桃 Q
对应数组的下标为 11，红桃 J 对应数组的下标为

23。全部牌张在数组中的对应下标如表 1 所示。
 

  
表 1    各个花色牌张对应数组下标

Table 1    Corresponding array subscript of each suit card
 

花色 数组下标

黑桃(S) 0~12

红桃(H) 13~25

方块(D) 26~38

梅花(C) 39~51
 
  

1.3    算法流程框架

“拱猪”共分为亮牌和出牌 2 个阶段，每个阶

段设计不同的卷积神经网络（convolutional neural
network，CNN）结构来构建模型。“拱猪”算法流

程框架如图 1 所示。
 

 

游戏开始

发牌

亮牌 CNN 拟合

是否亮牌

出牌 CNN 拟合

是否结束

游戏结束

基础分值变化 基础分值不变

N

N

Y

Y

 
图 1    “拱猪”算法流程框架

Fig. 1    “Hearts” algorithm process framework
  

2   亮牌算法
 

2.1    亮牌类别表示

“拱猪 ”共有 4 张可以亮的牌，本文用一个

1×4 的数组 [x0，x1，x2，x3]，依次表示梅花 10、方块

J、黑桃 Q 和红桃 A 的亮牌情况。若某张牌被玩

家亮牌了，则将其对应的数组元素设置为 1，否则

设置为 0。
“拱猪”共有 16 种亮牌类别，可以用序号 0~

15 表示，类别序号的计算方法为

Kind = x0 ·23+ x1 ·22+ x2 ·21+ x3 ·20 (1)
如数组 [1，0，0，0] 表示只有梅花 10 进行了亮

牌，其亮牌类别序号为 8。 

2.2    亮牌网络设计 

2.2.1   数据集

每局牌中 4 位玩家都可分别决定自己的亮牌

类型，因此 11 000 局人类高级玩家真实牌谱共可

得到 44 000 条亮牌实验数据。本实验将亮牌数据

划分为训练集和测试集，划分比例为 4∶1。 

2.2.2   网络输入与输出

每位玩家只能根据自己的初始手牌进行亮牌

决策，因此亮牌阶段的输入信息为单个玩家的

13 张初始手牌。本文将玩家初始手牌信息用

1×52 的数组表示，数组的相应元素为 1 表示有此

牌，为 0 则表示无。因此，每个初始手牌的数组中

有 13 个 1，其他为 0。为了便于进行卷积操作，将

1×52 的数组顺次转化成 4×13 的矩阵，即 CNN 的

输入信息为 4×13 的矩阵。

亮牌神经网络的输出层由 16 个神经元依次

对应输出 16 种亮牌类别的概率，最终可选出概率

最大的类别进行亮牌。多种类别的概率同为最大

时，随机选择一种。 

2.2.3   网络结构

亮牌网络共 14 层。第 1 层为输入层，输入信

息为 4×13 的矩阵；1~2 卷积层的卷积核个数为

32，卷积层后为 1 个 ReLU 层，经由第 1 个大小为

2×2 的 Max-pooling 层作用后，变换为 2×6 的矩

阵；3~4 卷积层的卷积核个数为 64，卷积层后为

1 个 ReLU 层；5~6 卷积层的卷积核个数为 128，卷
积层后为 1 个 ReLU 层，再经由第 2 个大小为 2×
2 的 Max-pooling 层作用后，变换为 1×3 的矩阵，

Max-pooling 层后为 1 个 Dropout 层，随机丢弃值

设置为 0.2。1~2 卷积层的卷积核大小为 3×3，
3~6 卷积层的卷积核大小为 2×2，所有卷积核步长

均为 1，所有 padding 均采用 same 模式。最后 1 层

为全连接层，采用 Softmax 函数进行亮牌动作分
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类，根据每个亮牌动作的概率来进行亮牌决策。

亮牌模块的 CNN 网络模型结构如图 2 所示。
 

 

输入层

Reshape

Conv ReLU Max-pooling Dropout

全连接层 输出层

8

0

0

1
Softmax

 
图 2    亮牌 CNN 模型网络结构

Fig. 2    CNN mode network structure of card-showing
 
  

2.2.4   评价指标和损失函数

准确率计算则以网络的输出是否与牌谱中人

类玩家亮牌相一致为标准，准确率越高表明模型

越能很好地学习到人类玩家的亮牌决策。亮牌共

有 16 种动作，属于多分类问题，因此亮牌模型选

择采用多分类损失函数。

亮牌共有 16 种动作，属于多分类问题，因此

亮牌模型选择采用多分类损失函数。亮牌模型共

需要 16 个输出向量值，每个类别的输出向量值经

过 Softmax 函数转化后，其值可表示为模型对该

类别的预测概率，且满足亮牌模型输出的 16 个预

测概率值的和等于 1，Softmax 函数为

Softmax (z)i =
ezi

N−1∑
j=0

ez j

, i = 0,1, · · · ,N −1 (2)

式中：zi 为各个类别原始输出向量值；N为标签的

类别数，对于亮牌分类问题其值为 16。
采用如下交叉熵损失函数：

− log(P(y)) (3)
式中： y 为真实标签，亮牌类别分别对应着 z0，

z1，…，zN。
将式（2）代入式（3）中，得到：

−log Softmax (z)i = −
(
zi− log

N−1∑
j=0

ez j

)
(4)

如果实际的对应类别输出值为 z11，则损失函

数为

−log Softmax (z)11 = −
(
z11− log

N−1∑
j=0

ez j

)
(5)

 

2.3    亮牌实验与分析 

2.3.1   训练效果

经过 40 次的调参训练，训练轮数 epoch 设置

为 50，准确率和损失值都处于收敛状态；优化器

选择 Adam，即动态地调整学习率；输出为 16 种亮

牌决策，即损失函数选择的是多分类损失函数；

调用 ReduceLROnPlateau 函数优化学习率；单轮批

量 batch_size 设置为 128，一次输入 32 局人类高级

玩家牌谱的初始手牌信息，满足不能过大或过小

的原则。其超参数设置如表 2 所示。
 

  
表 2    亮牌超参数设置

Table 2    Card-showing hyperparameter settings
 

参数名 数值

训练轮数 50
单轮批量 128

损失函数 多分类损失函数

衰减因子 0.5

最小学习率 0
优化器 Adam

 
 

亮牌模型的训练效果如图 3 所示。由图 3 可

知，亮牌训练集上的准确率处于逐步上升的状

态，在 epoch 值为 50 时，其准确率达到最高值

91.8%；亮牌测试集上的准确率则逐步达到平稳状态，

在 epoch 值为 30 时，其准确率达到最高值 88.4%。
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图 3    亮牌训练效果

Fig. 3    Training effect of showing cards
 
  

2.3.2   示例分析

保存模型，将测试集数据输入模型中，比较模

型输出的亮牌结果与原数据的类别标注是否一

致，模型亮牌结果与原数据标注类别如图 4 所示。
 

 

(b) 玩家初始手牌示例 1

标注数据：[0,0,0,0]

预测结果：5，即 [0,1,0,1]

(a) 玩家初始手牌示例 2

标注数据：[0,0,0,0]

预测结果：3，即 [0,0,1,1]

 
图 4    亮牌结果

Fig. 4    Examples of show result
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示例 1 玩家 4 种花色牌张皆有，红桃牌张数

略多于其他花色且有红桃 A，另外可以亮的牌张

还有黑桃 Q 和方块 J，属于初始手牌局面较为复

杂的情况。红桃牌张虽较多且有大数值牌，但是

也有红桃 5 和红桃 2 小数值牌，收“全红”的难度

很大，除此之外，方块牌张较少，方块 J 有着很大

的机率被其他玩家“圈羊”。模型预测输出的亮牌

结果是 5，即选择将方块 J 和红桃 A 都亮出，这与

原始数据标注的结果是不一致的。分析可知，模

型预测结果没有人类玩家真实对局标注的结果好。

示例 2 玩家黑桃和红桃牌张占绝大多数，有

黑桃 Q 且小数值黑桃牌张较多，有红桃 A 且大数

值红桃较多，属于初始手牌局面较为简单的情

况。在其他玩家出梅花或方块花色牌张时，可以

将黑桃 Q 和红桃 A 迅速打出，使其他玩家得到更

多的负分。模型预测输出的亮牌结果是 3，即选

择将黑桃 Q 和红桃 A 都亮出，这与原始数据标注

的结果是不一致的。分析可知，模型预测结果要

比人类玩家真实对局标注的结果好。

由以上预测错误示例的分析可知，CNN 模型

有些预测结果要比人类玩家的亮牌策略要好，但

是在对牌面信息较复杂的初始手牌时，CNN 模型

的预测结果还不是很理想。 

3   出牌算法
 

3.1    出牌类别表示

“拱猪”共有 52 张牌且每次只能出一张牌，因

此玩家出牌可有 52 种类别，可用 1×52 的数组表

示，形式为 [x0，x1，…，x51]，相应元素为 1 表示出

此牌，为 0 则不出。牌张和数组下标的对应关系

见表 1。出牌类别可以用所出牌的对应数组下标

来表示。例如出黑桃 Q，就将黑桃 Q 对应的数组

下标作为类别序号，即 11。 

3.2    出牌网络设计 

3.2.1   数据集

每次出牌都可以是一个样本数据，但本实验

采用的“拱猪”牌谱在所有分牌都已出完的情况

下，就直接结束牌局，因此 11  000 局人类高级玩

家真实牌谱共可得到 497 020 条实验数据。本实

验将出牌数据划分为训练集和测试集，划分比例

为 4∶1。 

3.2.2   网络输入与输出

本文将当前轮次玩家的手牌、当前轮次还在

其他玩家手里的牌、各个玩家的牌局亮牌信息、

当前轮次其他 3 个玩家的出牌、其他 12 轮各个玩

家的出牌和当前轮次各个玩家已经收集得到的

牌，分别用 1×52 的数组表示，其中，未知轮次的

玩家出牌信息均以 0 填充，即输入信息为 61×52 的

矩阵。输入信息矩阵的具体含义描述如表 3 所示。
 

  
表 3    出牌 CNN 输入结构

Table 3    Play CNN input structure
 

行数 含义

1 当前轮次玩家的手牌

2 当前轮次还在其他玩家手里的牌

3~6 各个玩家的牌局亮牌信息

7~9 当前轮次其他3个玩家的出牌

10~57 其他12轮各个玩家的出牌

58~61 当前轮次各个玩家已经收集得到的牌
 
 

出牌神经网络的输出层由 52 个神经元依次

对应输出 52 张牌的出牌概率，选概率最大的牌

出。多张牌的概率同为最大时，随机选择一张。 

3.2.3   网络结构

出牌模块的网络结构共有 46 层。第 1 层为

输入层，输入信息为 61×52 的矩阵；1~4 卷积层的

卷积核个数为 32，经由第 1 个大小为 2×2 的 Max-
pooling 层作用后，变换为 30×26 的矩阵；5~8 卷积

层的卷积核个数为 6 4，再经由第 2 个大小为

2×2 的 Max-pooling 层作用后，变换为 15×13 的矩

阵；9~12 卷积层的卷积核个数为 128，然后经由

第 3 个大小为 2×2 的 Max-pooling 层作用后，变换

为 7×6 的矩阵；13~16 卷积层的卷积核个数为

256，最后经由第 4 个 2×2 的 Max-pooling 层作用

后，变为 3×3 的矩阵。每个卷积层后都接 1 个

ReLU 层，每个 Max-pooling 层后为 1 个批归一化

（batch normalization，BN）层和 1 个 Dropout 层，随

机丢弃值设置为 0.25。1~12 卷积层卷积核大小均

为 5×5，13~16 卷积层的卷积核大小均为 2×2，所
有卷积核步长均为 1，所有 padding 均采用 same
模式。最后 1 层为全连接层，采用 Softmax 函数

进行出牌动作分类，根据每个出牌动作的概率来

进行出牌决策。出牌 CNN 网络结构如图 5 所示。
 

 

输入层

Conv ReLU Max-

pooling

BN Dropout

全连接层 输出层

11

0

0

1
Softmax

 
图 5    出牌 CNN 模型网络结构

Fig. 5    CNN mode network structure of card-playing
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3.2.4   评价指标和损失函数

准确率计算以网络的输出是否与牌谱中人类

玩家出牌相一致为标准，准确率越高表明模型越

能很好地学习到人类玩家的出牌决策。

出牌共有 52 种动作，属于多分类问题，即出

牌模型仍选择采用多分类损失函数，公式参见

2.2.4 节，其中由于出牌有 52 种类别，N值为 52。 

3.3    出牌实验与分析 

3.3.1   训练效果

经过 60 次的调参训练，确定训练轮数 epoch
为 50，准确率和损失值都处于收敛状态；优化器

选择 Adam，即动态地调整学习率；输出为 52 种亮

牌决策，损失函数选择的是多分类损失函数；调

用 ReduceLROnPlateau 函数优化学习率；单轮批

量 batch_size 设置为 440，即单轮批量输入为 2 个

轮次的出牌信息。其超参数设置如表 4 所示。
 

  
表 4    出牌超参数设置

Table 4    Card-playing hyperparameter settings
 

参数名 数值

训练轮数 50

单轮批量 440

损失函数 多分类损失函数

缩放因子 0.5

最小学习率 0

优化器 Adam
 
 

出牌模型训练效果如图 6 所示。由图 6 可

知，出牌训练集上的准确率处于逐步上升的状态，

在 epoch 值为 50 时，其准确率达到最高值 85.6%；

出牌测试集上的准确率则逐步达到平稳状态，在

epoch 值为 23 时，其准确率达到最高值 71.4%。
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图 6    出牌训练结果

Fig. 6    Training of paluing cards
  

3.3.2   示例分析

保存模型，将测试集数据输入模型中，比较模

型输出的出牌结果与原数据的类别标注是否一致，

模型出牌结果与原数据标注类别如图 7 所示。
 

 

(a) AI 预测出牌示例 1

玩家 B (AI)玩家 A玩家 D 玩家 C

未出

标注数据：13，即红桃 A

预测结果：32，即方块 7

预测结果：24，即红桃 Q

(b) AI 预测出牌示例 2

玩家 C玩家 B玩家 A 玩家 D (AI)

标注数据：22，即红桃 10

 
图 7    出牌结果示例

Fig. 7    Examples of play result
 
 

AI 预测出牌示例 1 中，玩家 B 为 AI 玩家，玩家

A、C 和 D 均为人类玩家。此轮次的玩家出牌顺

序为 D→A→B→C，属于较为复杂的牌局状态。人

类玩家 D 和 A 依次打出梅花 Q 和梅花 8。因为玩家

B 没有任何梅花花色的牌张，在已经得到红桃 K 和

梅花 10 的情况下，为了避免得到更多的负分，应

该选择将红桃 A 打出。AI 预测出牌为方块 7，这
与原始数据标注的结果不一致。分析可知，模型

预测结果没有人类玩家真实对局标注的结果好。

AI 预测出牌示例 2 中，玩家 D 为 AI 玩家，玩

家 A、B 和 C 均为人类玩家。此轮次的玩家出牌

顺序为 A→B→C→D，属于较为简单的牌局状

态。人类玩家 A、B 和 C 依次打出红桃 6、红桃

K 和红桃 2。因为玩家 D 手中还有红桃 4、红桃

10 和红桃 Q，在玩家 B 已经出红桃 K 的情况下，

为了避免得到更多的负分，玩家 D 应该将负分

值较大的红桃 Q 打出。AI 预测出牌为红桃 Q，这

与原始数据标注的结果不一致。分析可知，模型

预测结果要比人类玩家真实对局标注的结果好。

综上分析，CNN 模型在“拱猪”出牌上的运用

是具有可行性的，“拱猪”AI 具有基本的出牌策

略，有些预测结果要比人类玩家的亮牌策略好，

但是在一些较为复杂的牌局状态下，AI 还没有很

好地学习到人类玩家的出牌策略特征，存在着出

牌策略不合适的问题。 

4   结束语

本文提出了一种基于卷积神经网络的“拱猪”
博弈算法，采用 11 000 局人类高级玩家的真实牌

谱，分别对其亮牌和出牌的动作进行标注，通过
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有监督的方式去学习人类高级玩家的亮牌和出牌

策略，实验证明该模型在“拱猪”博弈算法研究上

取得了不错的效果，“拱猪”AI 具有一定的亮牌和

出牌能力，但该模型在面对复杂的初始牌型和牌

局状态时，预测结果不是很理想，下一步研究将

会分析初始手牌的复杂性并改进 CNN 网络结构，

或者使用强化学习的方法，增加训练数据量，AI
通过自对弈的方式去学习亮牌和出牌策略，解决

在面对初始手牌和牌局状态较为复杂时，CNN 模

型预测效果不好的难题。
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