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“机器博弈”专栏（专栏主编：张小川　 重庆理工大学 教授）

“拱猪”游戏的深度蒙特卡洛博弈算法

吴立成，吴启飞，钟宏鸣，李霞丽

（中央民族大学 信息工程学院， 北京　 １０００８１）

摘　 　 　 要：针对现有的“拱猪”卷积模型计算复杂且高度依赖专家知识的问题，提出一种应用

于“拱猪”博弈游戏的深度神经网络和蒙特卡洛方法相结合的深度蒙特卡洛算法。 采用自对弈

的方式进行模拟和评估，使用深度 Ｑ 网络代替 Ｑ 表完成 Ｑ 值的更新，高效地对“拱猪”策略进行

探索和利用；采用分布式并行计算的方法提高训练效率，较于传统的蒙特卡洛方法可有效地解

决高方差问题。 在具有一个 ＧＰＵ 的单台服务器上训练 ２４ ｈ 后，所构建的智能代理与“拱猪”卷

积模型对弈了 １０ ０００ 局。 实验结果表明：智能代理胜率可达 ７８． ３％ ，平均每局可获得 ６７ 分，对
具体示例进行分析，进一步验证了该算法的有效性以及智能代理的良好性能。
关　 键　 词：人工智能；拱猪；深度强化学习；蒙特卡洛方法
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０　 引言

１９９７ 年， “深蓝” ［１］ 在国际象棋游戏上以

３． ５∶ ２． ５的比分击败了职业选手卡斯帕罗夫；２０１６
年开始，Ｇｏｏｇｌｅ 旗下 ＤｅｅｐＭｉｎｄ 公司研制的 Ａｌｐｈａ⁃
Ｇｏ［２］与 ＡｌｐｈａＺｅｒｏ［３］ 在围棋游戏上取得了非常优

秀的成绩。 近年来，机器博弈在非完全信息领域

逐渐成为热门研究之一。 ２０１５ 年，ＣＦＲ ＋ 算法的

提出为解决有限注德州扑克［４ － ６］ 游戏中非完全信

息博弈提供了新思路［７］，不足的是该算法只能解

决小型的非完全信息博弈问题；２０１８ 年，由 Ｂｒｏｗｎ

等［８］提出的 ＣＦＲ 算法变体可解决大型非完全信

息博弈问题，并在大型扑克游戏中取得了强大的

表现；２０２１ 年，张小川等［９］针对提高不同对手的评

估效益的问题，提出了一种基于对手牌力的评估

方法，实验表明，其所构建的德州扑克智能体能够

打败不同风格的对手，总体收益较静态评估方法

有所提高；２０２０ 年，由 Ｌｉ 等［１０］ 开发的麻将人工智

能模型 Ｓｕｐｈｘ 在 Ｔｅｎｈｏｕ 平台上超过了 ９９． ９９％ 的

玩家水平；２０２１ 年，Ｚｈａ 等［１１］ 开发的基于深度神

经网络的“斗地主”人工智能 ＤｏｕＺｅｒｏ 在 Ｂｏｔｚｏｎｅ
的 ３４４ 个“斗地主”人工智能模型中取得了第一名
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的成绩。 除了传统棋牌类游戏，人工智能在电子

游戏上的发展也令人惊叹，由 ＤｅｅｐＭｉｎｄ 开发的

ＡｌｐｈａＳｔａｒ［１１］ 和 ＯｐｅｎＡＩ 开发的 ＯｐｅｎＡＩ Ｆｉｖｅ［１２］ 分

别在星际争霸和 Ｄｏｔａ ２ 中达到了专业玩家水平；
２０２０ 年，Ｙｅ 等［１３］ 开发的“绝悟”人工智能模型击

败了顶尖的王者荣耀职业玩家。
现有的“拱猪”人工智能模型较少，且主要采

用监督学习方法，计算复杂且高度依赖人类知识。
“拱猪”具有 ２ 个特点。 第一：游戏具有极大的反

转性，参与游戏的玩家将在仅了解游戏部分信息

的条件下进行竞争与合作，竞争和合作的选择决

定着最后的游戏结果；第二：游戏玩家与扑克牌可

构成巨大的状态空间，同时也拥有多达 ５２ 种动作

空间，这使得状态空间的搜索与计算变得非常困

难。 以上 ２ 个特点决定了常见的深度学习方法在

“拱猪”人工智能模型的构建上很难起到立竿见影

的效果。
本文将在“斗地主”中已成功应用的深度蒙特

卡洛算法［１１］移用于“拱猪”游戏中，开发了不依赖

人类知识、易于计算、训练效率高的“拱猪”模型。
该模型并不会搜索所有的状态空间，而是在自对

弈过程中进行逐步探索；基于并行处理的方式可

生成更多的训练数据。 该模型具有 ３ 个优点，第
一：它不依赖人类专家知识，可以自然地模拟人类

行为并进行评估学习，且比传统的深度学习需要

更小的计算量；第二：依赖于现代计算机的强大计

算能力，模型在训练过程中可以轻易地覆盖人类

玩家不常见的状态与动作并进行训练与学习；第
三：在大量的自对弈过程中，偶然错误的动作及其

评估不会对模型的最终效果产生严重的影响。 这

３ 个优点使得该模型在训练过程中能够处理“拱
猪”巨大且复杂的状态空间，这对于“拱猪”人工智

能模型的构建是至关重要的。
本文构建的模型在具有一个 ＧＰＵ 的单台服务

器上训练 ２４ ｈ 后，表现出来的性能要优于基于卷

积神经网络的“拱猪”人工智能模型（以下简称卷

积模型）。

１　 “拱猪”游戏规则和数据格式

１． １　 “拱猪”游戏规则

“拱猪”是一款风靡于全国及海外华人地区的

传统扑克牌游戏，规则简单却易懂难精，由一副去

除大小王的 ５２ 张扑克牌组成，参与游戏的玩家共

４ 名，每位玩家随机得到 １３ 张牌。 在“拱猪”的游

戏规则中，扑克牌被分为两类：有分值的牌和无分

值的牌，表 １ 展示了“拱猪”中牌与分值的对应

关系。

表 １　 “拱猪”中牌与分值的对应关系

牌 黑桃 Ｑ 方块 Ｊ 红桃 ２ ～ ４ 红桃 ５ ～ １０

分值 － １００ ＋ １００ ０ － １０

牌 红桃 Ｊ 红桃 Ｑ 红桃 Ｋ 红桃 Ａ

分值 － ２０ － ３０ － ４０ － ５０

　 　 除此之外，赢得梅花 １０ 的玩家手里的分牌分

值将变为原本的 ２ 倍，若手里无其他分牌，则玩家

获得 ＋ ５０ 分。
“拱猪”分为亮牌阶段和出牌阶段。 在亮牌阶

段，玩家可以将初始手牌中的黑桃 Ｑ、方块 Ｊ、梅花

１０ 以及红桃 Ａ 亮出，被亮出的牌分值将变为原来

的 ２ 倍，若梅花 １０ 被亮出，则其翻倍效果由原来

的 ２ 倍变为 ４ 倍。 除了玩家手中仅有一张与首家

出牌花色相同的牌之外，亮牌阶段中被亮出的牌

在该花色的第一轮不能打出。 在出牌阶段，在首

轮出牌中，一般由拥有梅花 ２ 的玩家先出，首家出

的牌被称为“首引”，后续玩家出牌的花色必须与

“首引”花色相同，若玩家手牌中没有与“首引”花
色相同的牌，则可以选择一张其他花色的牌打出，
称为垫牌，垫牌在每一轮出牌中规定为最小，相同

花色牌中，Ａ 最大，２ 最小。 在一轮出牌结束后，出
牌最大的玩家将赢得本轮出的所有牌，并作为下

一轮首位出牌玩家。
在游戏结束后，若某位玩家赢得了所有红桃

花色的牌，该玩家将获得 ＋ ２００ 分，如果在亮牌阶

段红桃 Ａ 被亮出，则获得 ＋ ４００ 分；若某位玩家赢

得了所有分牌与梅花 １０，那么该玩家将会获得

＋ ８００分。 在“拱猪”中，最终得分最多的玩家为赢

家。 规则详情请参见 《中国华牌竞赛规则 （试

行）》 ［１４］。
１． ２　 数据格式设计

在“拱猪”人工智能模型构建中，亮牌阶段使

用 １ × ４ 的 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 矩阵对亮牌状态与动作进行编

２２１
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码；出牌阶段使用 １ × ５２ 的 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 矩阵对状态和

动作进行编码。 “拱猪”规定每位玩家每轮只能出

一张牌，１ × ５２ 的 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 矩阵可以用不同位置的

元素来表示对应牌的不同状态，矩阵位置相对应

的元素为 １ 表示出此牌，为 ０ 则不出。 可被亮的

牌在矩阵中的位置对应关系如表 ２ 所示，出牌阶

段所有牌在矩阵中的位置对应关系如表 ３ 所示。

表 ２　 可被亮的牌在 １ × ４ 的 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 矩阵中的位置

牌 红桃 Ａ 黑桃 Ｑ 梅花 １０ 方块 Ｊ

矩阵位置 ０ １ ２ ３

表 ３　 不同牌在 １ × ５２ 的 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 矩阵中的位置

牌 红桃 ２ ～ Ａ 黑桃 ２ ～ Ａ 梅花 ２ ～ Ａ 方块 ２ ～ Ａ

矩阵位置 ０ ～ １２ １３ ～ ２５ ２６ ～ ３８ ３９ ～ ５１

　 　 除手牌外，１ × ５２ 的 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 矩阵还可以编码

任意玩家赢得的牌、已出的牌、亮牌等信息，这些

信息被编码后可以很容易地被神经网络接收并处

理，某位玩家的手牌信息编码如图 １ 所示。 １ × ５２
的 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 矩阵仅仅只能表示位置信息，而某位玩

家的出牌顺序信息也至关重要，使用 １３ × ５２ 的

ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 矩阵可编码某位玩家每轮次的出牌信息。
玩家历史出牌的信息具有时序性，可以使用 ＬＳＴＭ
来处理此编码后的信息。

图 １　 １ × ５２ 的 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 矩阵对某副手牌进行编码

２　 深度蒙特卡洛算法

深度蒙特卡洛树算法是在生成蒙特卡洛过程

中使用深度神经网络代替 Ｑ 学习中的 Ｑ 表来完成

Ｑ（ ｓ，ａ）的更新，该方法已经在“斗地主”中得到成

功应用［１１］。 本文是将该算法移用于“拱猪”博弈

研究中。

２． １　 传统型蒙特卡洛算法

传统型蒙特卡洛算法属于强化学习算法的一

种。 强化学习是指智能机器人如何在环境中采取

不同的行动以最大程度地提高积累奖励［１５］，一个

典型的强化学习框架由智能代理 Ａｇｅｎｔ、环境 Ｅｎ⁃
ｖｉｒｏｎｍｅｎｔ、状态 Ｓｔａｔｅ、动作 Ａｃｔｉｏｎ、奖励 Ｒｅｗａｒｄ 以

及行动策略 π 构成。 “拱猪” 游戏中，智能代理

Ａｇｅｎｔ在亮牌和出牌阶段分别执行亮牌动作 Ａｃｔｉｏｎ
和出牌动作 Ａｃｔｉｏｎ，当 Ａｇｅｎｔ 执行某个亮牌或者出

牌动作后，亮牌或出牌环境 Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ 会转换到

一个新的状态 Ｓｔａｔｅ，即玩家亮牌情况或出牌局面

发生变化，对于新的状态，环境会给出奖励信号

（正奖励或者负奖励）。 智能代理根据新的状态和

环境反馈的奖励，按照一定的亮牌或出牌的行动

策略 π 来执行新的动作。
状态 Ｓｔａｔｅ 与动作 Ａｃｔｉｏｎ 之间的关系由式（１）

决定，其中，π 为智能代理的策略。
π（Ｓｔａｔｅ） ＝ Ａｃｔｉｏｎ （１）

２． ２　 改进型蒙特卡洛算法

传统的蒙特卡洛算法和 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法是通

过 Ｑ（ ｓ，ａ）去决定策略 π，即智能代理根据 Ｑ（ ｓ，ａ）
来选取获得最大收益的动作。 评估 Ｑ（ ｓ，ａ）的方

法为求所有 ｅｐｉｓｏｄｅ 访问（ ｓ，ａ）所得到的回报均

值。 Ｑ 值的更新函数如式（２）所示。 其中 Ｒ 为回

报函数，γ 为折扣因子，ρ 为学习率。
Ｑ（ ｓ，ａ） ← Ｑ（ ｓ，ａ） ＋ ρ（Ｒ ＋ γｍａｘａ′Ｑ（ ｓ′，ａ′） － Ｑ（ ｓ，ａ））

（２）
　 　 Ｑ 值的评估和更新过程可以很自然地与神经

网络结合，从而得到改进型的蒙特卡洛算法，即深

度蒙特卡洛算法。 具体来说，使用神经网络和均

方误差来代替 Ｑ 表完成 Ｑ（ ｓ，ａ）的更新。 深度蒙

特卡洛算法的伪代码如下所示。
深度蒙特卡洛算法伪代码：
输入：状态 －动作对（ｓ，ａ），学习率 ρ，折扣因子 γ
输出：新状态 ｓ
初始化：Ｑ（ｓ，ａ）
ｆｏｒ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ＝ １，２，３，…… ｄｏ （每个 ｅｐｉｓｏｄｅ）
　 Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｓ
　 ｆｏｒ ｔ ＝ １，２，３，…， Ｔ　 ｄｏ （ｅｐｉｓｏｄｅ 每个步骤）
　 　 Ｃｈｏｏｓｅ ａ ｆｒｏｍ ｓ ｕｓｉｎｇ ｐｏｌｉｃｙ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ Ｑ
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　 　 Ｔａｋｅ ａｃｔｉｏｎ ａ，ｏｂｓｅｒｖｅ Ｒ，ｓ′
　 　 Ｑ（ｓｔ，ａｔ）←Ｑ（ｓｔ，ａｔ） ＋
　 　 ρ（Ｒｔ ＋γｍａｘａ′Ｑ（ｓ′ｔ ＋１，ａ′ｔ ＋１） －Ｑ（ｓｔ，ａｔ））
　 　 （使用神经网络和均方误差相结合的方法）
　 　 ｓ←ｓ′
　 Ｕｎｔｉｌ ｓ ｉｓ ｔｅｒｍｉｎａｌ
　 ｅｎｄ
ｅｎｄ

第一个 ｆｏｒ 循环中使用 ｅｐｓｉｌｏｎ⁃ｇｒｅｅｄｙ 算法来对生

成的 ｅｐｉｓｏｄｅ 进行选择，可以最大程度地提高收

益［１６］，避免模型对预期收益较低的情况进行训练。
第二个 ｆｏｒ 循环中的平均回报可通过计算所

有（ ｓ，ａ）折现的累计奖励获得，改进型蒙特卡洛算

法使其能够应用在神经网络中。 传统的蒙特卡洛

算法依赖 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 的 Ｑ 学习过程繁琐且训练

神经网络需要的时间较长［１７］，而基于改进型蒙特

卡洛算法的 Ｑ 学习对于一组（ ｓ，ａ）的平均回报能

够直接逼近目标 Ｑ（ ｓ，ａ），这将大大缩短模型训练

的时间。
传统的蒙特卡洛算法由于高方差的原因，处

理非完备信息博弈时效率十分低下。 深度蒙特卡

洛算法已经在“斗地主”中得到了很好的验证，其
算法也同样十分适合“拱猪”游戏。 第一：“拱猪”
同样是一个回合性的任务游戏，它并不需要处理

不完整的回合信息；第二：深度蒙特卡洛算法可以

很容易地进行并行计算，每秒可生成更多的样本

数据，提高了训练效率，同样可以解决“拱猪”的高

方差的问题。 第三：“拱猪”智能代理是在没有奖

励的情况下对游戏状态和动作进行模拟，这种情

况同样会减慢 Ｑ 学习的速度，让模型变得不易收

敛，而采用深度蒙特卡洛算法可以减少这种长时

间无反馈带来的影响［１１］。 因此，将深度蒙特卡洛

算法应用到“拱猪”游戏中是具有可行性的。

３　 神经网络结构

“拱猪”有非时序性与时序性 ２ 种数据，对于

非时序性数据，直接使用 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 矩阵进行编码并

展平不同特征的矩阵进行连接。 对于时序性数

据，使用 ＬＳＴＭ 进行相应的处理，一个典型的例子

是将某对手玩家的历史出牌数据存储至 １３ × ５２

的矩阵中，如果玩家尚未出完 １３ 轮，则使用零矩

阵来表示缺失的轮次。 相比于其他传统的神经网

络结构，ＬＳＴＭ 可以更好地处理时序性数据［１８］，该
算法所需数据较少，能更好适应“拱猪”游戏中的

时序性数据。 图 ２ 展示了“拱猪”人工智能模型内

部的具体细节，基于蒙特卡洛的 Ｑ 网络由一个

ＬＳＴＭ 和 ６ 层隐藏维度为 ５１２ 的多层感知机组成。
这个网络将根据游戏状态与动作来预测给定的

Ｑ（ ｓ，ａ）值。

图 ２　 “拱猪”Ｑ 网络结构模型

　 　 “拱猪”是在游戏结束时才能准确计算每位玩

家的分数，所以在整个游戏过程中，“拱猪”人工智

能模型需要在没有奖励的情况下对游戏状态和行

动进行模拟，只有当游戏结束时，才能准确获得这

一局游戏的奖励。 这种情况会减慢 Ｑ 学习的速

度，让模型变得不易收敛，而采用基于深度蒙特卡

洛算法的神经网络结构可以有效地解决长时间无

反馈所带来的影响。

４　 模型训练过程

４． １　 模型特征选择

在参与“拱猪”游戏时，玩家需要关注以下几

个方面的信息：自己的手牌、还未出现的牌、自己

赢得的牌、其他人赢得的牌、被亮的牌、其余人打

过的牌等，这些信息将可决定玩家在出牌时的选

择。 表 ４ 为参与游戏的“拱猪”人工智能模型游戏

代理所选用的特征参数。
４． ２　 并行训练

在计算资源有限的情况下，采取并行训练可

以在单位时间内进行更多次的模型迭代与更新，
很大程度上提高了模型的训练效率。
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表 ４　 “拱猪”人工智能模型选用的参数特征

特征 Ｓｉｚｅ

动作 游戏代理选择出牌的 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 矩阵 ５２

状态

另 ３ 位玩家手牌集合的 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 矩阵 ５２

游戏代理赢得牌的 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 矩阵 ５２

逆时针方向第一位对手玩家赢得的牌 ５２

逆时针方向第二位对手玩家赢得的牌 ５２

逆时针方向第三位对手玩家赢得的牌 ５２

游戏代理亮的牌 ４

逆时针方向第一位对手玩家亮的牌 ４

逆时针方向第二位对手玩家亮的牌 ４

逆时针方向第三位对手玩家亮的牌 ４

逆时针方向第一位对手玩家已出的牌 ５２

逆时针方向第二位对手玩家已出的牌 ５２

逆时针方向第三位对手玩家已出的牌 ５２

当前轮次在游戏代理之前玩家出的牌 ５２

本局游戏的历史出牌信息 １３ × ２０８

　 　 在构建“拱猪”人工智能模型时，将首轮第一

个出牌的人工智能模型代理记为 Ａ，逆时针方向

上的 ３ 位玩家分别记为 Ｂ、Ｃ、Ｄ。
进程分为两类： ａｃｔｏｒ 进程与 Ｌｅａｒｎｅｒ 进程，

ａｃｔｏｒ进程产生训练所需数据，Ｌｅａｒｎｅｒ 进程对网络

进行训练与更新。 “拱猪”的分布式并行训练框架

如图 ３ 所示。

图 ３　 “拱猪”分布式并行训练框架

　 　 本文深度神经网络的训练过程分为 １ 个 ａｃｔｏｒ
进程和 １ 个 Ｌｅａｒｎｅｒ 进程，其中 ａｃｔｏｒ 为总进程，ａｃ⁃
ｔｏｒ 进程包含 ４ 个玩家的 ａｃｔｏｒ 进程。 Ｌｅａｒｎｅｒ 进程

将为 ４ 个 ａｃｔｏｒ 进程存储 ４ 个 Ｑ 网络，这 ４ 个 Ｑ 网

络被称为各个位置的全局网络，这 ４ 个全局 Ｑ 网

络将会根据对应 ａｃｔｏｒ 进程的均方误差进行更新

以接近目标值。 同时，每个 ａｃｔｏｒ 进程也存储了 ４
个 Ｑ 网络，这 ４ 个 Ｑ 网络被称为各个位置的本地

Ｑ 网络。 在整体训练框架中，本地 Ｑ 网络将会在

一定训练时间后更新为全局 Ｑ 网络，Ａｃｔｏｒ 进程将

从整体游戏环境中获取计算所需的信息并以此更

新不同条件下的 Ｑ（ ｓ，ａ）。 Ｌｅａｒｎｅｒ 进程与 Ａｃｔｏｒ 进
程之间的通信通过缓冲区进行，每个缓冲区被区

分为不同的数据区，不同数据区中存储着游戏运

行与模型训练所需的关键数据。
４． ３　 模型训练参数

“拱猪”人工智能模型训练的过程采用分布式

并行计算的方式进行，分布式并行计算框架的参

数如表 ５ 所示。

表 ５　 “拱猪”人工智能模型分布式并行计算参数设置

参数名 参数值

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ２０７０ ＳＵＰＥＲ

ＯＳ Ｕｂｕｎｔｕ １８． ０４

Ａｃｔｏｒ 进程数量 １

ａｃｔｏｒ 进程数量 ４

Ｌｅａｒｎｅｒ 进程数量 １

学习率 ０． ０００ １

ｅｐｓｉｌｏｎ １ｅ － ５

　 　 在单台 ＧＰＵ 的服务器上训练 ２４ ｈ 后，初步得

到一个“拱猪”人工智能游戏代理。
“拱猪”人工智能模型训练代码及测试文件见

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／ Ｚｈｍ０７１５ ／ ＧＺｅｒｏ。

５　 实验结果及分析

５． １　 重要指标分析

在“拱猪”人工智能模型游戏代理的训练过程

中，ａｃｔｏｒ 进程为游戏中的每个位置（Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ）都
训练了一个自对弈的游戏代理。 对于每一个

ｅｐｉｓｏｄｅ，训练环境将随机生成一组手牌，４ 个游戏

代理将在非完全信息的条件下进行自对弈。 游戏

结束后，该局游戏生成的训练数据将被传递给

Ｌｅａｒｎｅｒ 进程进行全局 Ｑ 网络的更新，并将这种更

新同步至 Ａｃｔｏｒ 进程的本地 Ｑ 网络。 图 ４ 展示了

５２１吴立成，等：“拱猪”游戏的深度蒙特卡洛博弈算法
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训练过程中的 Ｌｏｓｓ 值与训练数据量的关系。
由图 ４ 可知，４ 个方位的游戏代理整体的 Ｌｏｓｓ

值随着训练数据量的增加而减少，这说明模型在

经过训练后逐步趋于局部或整体最优值。 对于某

方位的游戏代理，在训练过程中会出现 Ｌｏｓｓ 值突

增后再回落的现象，这主要是由于该模型训练过

程中采用了 ｅｐｓｉｌｏｎ⁃ｇｒｅｅｄｙ 算法来避免 ４ 个方位的

游戏代理同时陷入局部最优值导致训练效果

下降。

图 ４　 Ｌｏｓｓ 值与训练数据量的关系

　 　 除了 Ｌｏｓｓ 值，一局游戏最终的得分也至关重

要。 图 ５ 展示了训练过程中的 ｅｐｉｓｏｄｅ 返回的奖

励与训练数据量的关系。 为便于计算，此处奖励

值为原始分数值的 １ ／ １００。

图 ５　 ｅｐｉｓｏｄｅ 返回的奖励与训练数据量的关系

　 　 由图 ５ 可知，Ａ 方位玩家的 ｅｐｉｓｏｄｅ 奖励随着

训练次数的增加而下降，而其他方位的玩家则表

现出了 ｅｐｉｓｏｄｅ 奖励不稳定的情况。 在训练初期，
Ａ 方位的游戏代理表现得比其他方位的游戏代理

更好；在训练中后期，Ｂ、Ｃ、Ｄ 方位的游戏代理表现

得比 Ａ 方位的游戏代理更好。

在训练完成后，本模型与拟合了 ２０ ０００ 条真

实人类玩家对局数据的卷积模型游戏代理对弈了

１０ ０００ 局，该模型获得了 ７８． ３％ 的胜率。 表 ６ 为

模型评估的关键参数。

表 ６　 对弈结果关键参数

方位 游戏代理 胜率 ／ ％ ｅｐｉｓｏｄｅ
返回的奖励

Ｎｏｒｔｈ 本模型 ７８． ３ ０． ６７

Ｗｅｓｔ 卷积模型 １８． ８ － ０． １９

Ｓｏｕｔｈ 卷积模型 １１． ４ － ０． ２７

Ｅａｓｔ 卷积模型 １６． ５ － ０． ２１

　 　 由表 ７ 可知，该模型返回的平均 ｅｐｉｓｏｄｅ 激励

为 ０． ６７，这表明了在 １０ ０００ 局对弈中，该模型游

戏代理最终分数为正的局数为 ７ ８３０ 局，平均每局

获得 ６７ 分。 除了 Ｎｏｒｔｈ 方位的游戏代理采用基于

深度强化学习的“拱猪”人工智能模型外，Ｗｅｓｔ、
Ｓｏｕｔｈ、Ｅａｓｔ 方位的游戏代理均采用卷积模型，这
３ 个方位的游戏代理平均每局获得的分数均为负

数。 由实验结果可知，该模型在与卷积模型游戏

代理进行对弈时能够获得巨大优势。
５． ２　 算法成功分析

通过基于深度蒙特卡洛算法的模型与基于卷

积模型之间的对弈，分析本文所提算法性能的优

越性。 卷积模型主要采用已有的少量且质量不高

的真人玩家的对局数据，通过监督学习的方法，使
智能代理能够拟合人类玩家的游戏策略。 这种算

法高度依赖数据的质量和数量，无法很好地利用

先前已学到的知识，更为重要的是，该算法也无法

探索已有数据之外的知识，导致智能体的水平很

难得到进一步地提升。 由对弈结果数据分析可

知，基于深度蒙特卡洛算法的智能代理在胜率上

要远高于基于卷积算法的智能代理，这是由以下

深度蒙特卡洛算法的 ３ 个优点所决定的。
第一，它不需要高度依赖于训练数据的数量

和质量，可以自然地模拟人类的行为并进行评估

学习，采用分布式并行计算的方式可以在每秒内

产生多组训练数据，大大地提高了训练的效率，可
有效解决高方差问题；第二，相较于卷积算法模

型，深度蒙特卡洛算法模型可以很好地权衡利用
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和探索，在训练过程中不仅可以利用先前已学到

的知识，还可以轻易地探索到人类玩家不常见的

状态与动作并进行训练与学习，可有效地提高智

能代理的游戏水平；第三，在大量的自对弈过程

中，偶然的错误动作及其评估不会决定着最终训

练的效果，可以减少低质量数据对实验结果的

影响。
５． ３　 示例分析

在指标参数之外，“拱猪”人工智能游戏代理

在实战中的表现也让人欣喜。 图 ６ 展示了在某局

游戏中“拱猪”人工智能游戏代理的对局情况。

图 ６　 某局中“拱猪”智能代理出牌动作

　 　 由图 ６ 可知，在本局游戏的第 ２ 轮中，Ｅａｓｔ 方
位的游戏代理首先出牌，因其手牌中含有黑桃 Ｑ
和多张负分较大的红桃牌张，且只有一张梅花花

色的牌，故游戏代理选择将惟一一张梅花花色的

梅花 ６ 打出，在后续的游戏过程中，其他玩家出黑

桃或者红桃花色牌时，可以迅速将负分牌打出，避
免获得较多负分牌而输掉游戏。

在本局游戏的第 １１ 轮中，Ｎｏｒｔｈ 方位的玩家

首先出打出方块 Ｑ，随后 Ｗｅｓｔ 方位的玩家打出一

张黑桃，说明此时的 Ｗｅｓｔ 方位玩家手中已经没有

方块花色牌张。 结合游戏历史出牌信息，从 Ｓｏｕｔｈ
方位玩家的视角来看，此时未被打出的方块花色

牌只有方块 Ｊ 和方块 ４，且 Ｎｏｒｔｈ 方位玩家先出方

块 Ｑ，其目的很可能是想得到方块 Ｊ 从而获得正分，
所以可以推测出玩家 Ｎｏｒｔｈ 手中没有方块 Ｊ 的可能

性较大，在这种情况下，Ｅａｓｔ 方位玩家手牌中有且

仅有一张方块花色的牌，即为方块 Ｊ，此时 Ｓｏｕｔｈ 方

位玩家打出方块 Ａ 就有很大的几率得到 Ｅａｓｔ 方位

玩家手牌中的方块 Ｊ，从而使自己获得正分。

６　 结论

将在“斗地主”游戏中表现优异的算法移用于

“拱猪”博弈研究中，利用蒙特卡洛方法与深度神

经网络相结合的方式，构建了一个基于分布式并

行计算的自对弈“拱猪”人工智能模型。 该模型概

念简单，训练高效。 通过评估训练的结果可知，该
模型比采用深度神经网络拟合人类玩家对局数据

的人工智能游戏代理表现出更好的性能。
尽管该模型的人工智能游戏代理的表现让我

们欣喜，但仍有很多问题尚待解决。 例如是否有

其他网络结构比现有的模型训练效果更好？ 该模

型能否根据游戏现有信息对其他玩家手牌进行预

测？ 该模型是否能够在其他类似问题上取得预期

的效果？ 这些问题都将在后续研究中进行探索。
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ｃｈｅｓｓ，ｓｈｏｇｉ，ａｎｄ ｇｏ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｅｌｆ⁃ｐｌａｙ［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１８，
３６２（６４１９）：１１４０ －１１４４．

［４］ 　 ＬＡＩＲ Ａ，ＳＡＦＦＩＤＩＮＥ Ａ． ＡＩ ｓｕｒｐａｓｓｅｓ ｈｕｍａｎｓ ａｔ ｓｉｘ⁃
ｐｌａｙｅｒ ｐｏｋｅｒ［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１９，３６５（６４５６）：８６４ －８６５．

［５］ 　 ＮＯＡＭ Ｂ，ＳＡＮＤＨＯＬＭ Ｔ． Ｓｕｐｅｒｈｕｍａｎ ＡＩ ｆｏｒ ｈｅａｄｓ⁃ｕｐ
ｎｏ⁃ｌｉｍｉｔ ｐｏｋｅｒ：Ｌｉｂｒａｔｕｓ ｂｅａｔｓ ｔｏｐ ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌｓ［ Ｊ］ ． Ｓｃｉ⁃
ｅｎｃｅ，２０１８，３５９（６３７４）：４１８ －４２４．

［６］ 　 王亚杰，丁傲冬，祁冰枝，等． 基于预期收益策略与

ＵＣＴ 的德州扑克算法［Ｊ］ ． 重庆理工大学学报（自然科

学），２０２１，３５（３）：１６６ －１７３．
［７］ 　 ＢＯＷＬＩＮＧ Ｍ，ＢＵＲＣＨ Ｎ，ＪＯＨＡＮＳＯＮ Ｍ，ｅｔ ａｌ． Ｈｅａｄｓ⁃

ｕｐ ｌｉｍｉｔ ｈｏｌｄ’ｅｍ ｐｏｋｅｒ ｉｓ ｓｏｌｖｅｄ［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１５，３４７
（６２１８）：１４５ －１４９．

［８］ 　 ＢＲＯＷＮ Ｎ，ＬＥＲＥＲ Ａ，ＧＲＯＳＳ Ｓ，ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｃｏｕｎｔｅｒｆａｃ⁃
ｔｕａｌ ｒｅｇｒｅｔ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１９，９７：７９３ －８０２．

［９］ 　 张小川，杜松，赵海璐，等． 一种德州扑克牌力评估方

７２１吴立成，等：“拱猪”游戏的深度蒙特卡洛博弈算法
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法［Ｊ］ ． 重庆理工大学学报（自然科学），２０２１，３５（９）：
１３０ －１３５．

［１０］ ＬＩ Ｊｕｎｊｉｅ，ＫＯＹＡＭＡＤＡ Ｓ，ＹＥ Ｑｉｗｅｉ，ｅｔ ａｌ． Ｓｕｐｈｘ：Ｍａｓｔｅ⁃
ｒｉｎｇ ｍａｈｊｏｎｇ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［ＥＢ ／ ＯＬ］ ．
（２０２０ － ０４ － ０１） ［２０２２ － ０８ － ０９］ ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ． ｏｒｇ ／
ｐｄｆ ／ ２００３． １３５９０． ｐｄｆ．

［１１］ ＺＨＡ Ｄａｏｃｈｅｎ，ＸＩＥ Ｊｉｎｇｒｕ，ＭＡ Ｗｅｎｙｅ，ｅｔ ａｌ． ＤｏｕＺｅｒｏ：
Ｍａｓｔｅｒｉｎｇ Ｄｏｕｄｉｚｈｕ ｗｉｔｈ ｓｅｌｆ⁃ｐｌａｙ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，
２０２１，１３９：１２３３３ －１２３４４．

［１２］ ＢＥＲＮＥＲ Ｃ，ＢＲＯＣＫＭＡＮ Ｇ，ＣＨＡＮ Ｂ，ｅｔ ａｌ． Ｄｏｔａ ２ ｗｉｔｈ
ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［ＥＢ ／ ＯＬ］ ． （２０１９
－１２ － １３） ［２０２２ － ０８ － １０］ ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ． ｏｒｇ ／ ｐｄｆ ／
１９１２． ０６６８０． ｐｄｆ．

［１３］ ＹＥ Ｄｅｈｅｎｇ，ＺＨＡＯ Ｌｉｕ，ＳＵＮ Ｍｉｎｇｆｅｉ，ｅｔ ａｌ． Ｍａｓｔｅｒｉｎｇ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎ ＭＯＢＡ ｇａｍｅｓ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ

ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒ⁃
ｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０，３４（４）：６６７２ －６６７９．

［１４］ 中国华牌竞赛规则编写组． 中国华牌竞赛规则（试行）
［Ｍ］ ． 北京：人民体育出版社，２００９．

［１５］ 陆鑫，高阳，李宁，等． 基于神经网络的强化学习算法

研究［Ｊ］ ． 计算机研究与发展，２００２（８）：９８１ －９８５．
［１６］ ＢＵＬＵＴ Ｖ． Ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｐｓｉ⁃

ｌｏｎ⁃ｇｒｅｅｄｙ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｂｒａ⁃
ｚｉｌｉａｎ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０２２，４４（３）：１ －１４．

［１７］ ＺＩＭＭＥＲ Ｍ，ＤＯＮＣＩＥＵＸ Ｓ． Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ Ｑ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｒｏｂｏｔｉｃｓ ｆｒｏｍ ｎｅｕｒｏ⁃ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃ⁃
ｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１８，１０
（１）：１０２ －１１９．

［１８］ 王霄鹏． 基于 ＬＳＴＭ 改进模型的股票预测研究［Ｄ］ ． 重
庆：重庆理工大学，２０２０．

Ｄｅｅｐ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｇｏｎｇｚｈｕ ｇａｍｅ
ＷＵ Ｌｉｃｈｅｎｇ， ＷＵ Ｑｉｆｅｉ， ＺＨＯＮＧ Ｈｏｎｇｍｉｎｇ， ＬＩ Ｘｉａｌｉ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｍｉｎｚｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎａ， Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００８１， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ Ｇｏｎｇｚｈｕ ｇａｍｅ ｉｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｙ
ｃｏｍｐｌｅｘ ａｎｄ ｈｉｇｈｌｙ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｏｎ ｅｘｐｅｒｔ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ， ａ ｄｅｅｐ Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ Ｇｏｎｇｚｈｕ．
Ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｓｅｌｆ⁃ｐｌａｙ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｅ ａｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｓｔａｔｅｓ， ａｎｄ ｕｓｅｓ ａ ｄｅｅｐ
Ｑ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｒｅｐｌａｃｅ Ｑ⁃ｔａｂｌｅ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｈｅ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ｑ⁃ｖａｌｕｅ， ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ａｎｄ
ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ Ｇｏｎｇｚｈｕ． Ｂｅｓｉｄｅｓ， ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｌｓｏ ｕｓｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｈｉｇｈ ｖａｒｉａｎｃｅ． Ａｆｔｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｎ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｓｅｒｖｅｒ ｗｉｔｈ ｏｎｅ
ＧＰＵ ｆｏｒ ２４ ｈｏｕｒｓ， ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｇｅｎｔ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｌａｙｓ １０ ０００
ｇａｍｅｓ ａｇａｉｎｓｔ Ｇｏｎｇｚｈｕ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｇｅｎｔ ｈａｓ ａ ｗｉｎｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ ７８． ３％ ， ｗｉｔｈ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ６７ ｐｏｉｎｔｓ ｐｅｒ ｇａｍｅ． Ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｖｅｒｉｆｉｅｓ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ａ ｇｏｏｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｇｅｎｔ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ； Ｇｏｎｇｚｈｕ； ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ； Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｍｅｔｈｏｄ

（责任编辑　 王　 欢）
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