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计算机扑克智能博弈研究综述 
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摘  要：计算机博弈是人工智能领域的“果蝇”，备受人工智能领域研究者的关注，已然成为研究认知智能

的有利平台。扑克类博弈对抗问题可建模成边界确定、规则固定的不完美信息动态博弈，计算机扑克 AI 需

要具备不完全信息动态决策、对手误导欺诈行为识别以及多回合筹码和风险管理等能力。首先梳理了以德州

扑克为代表的计算机扑克智能博弈的发展历程，其次针对计算机扑克智能博弈典型模型算法、关键技术以及

存在的主要问题进行了综述分析，最后探讨了计算机扑克智能博弈的未来发展趋势和应用前景。 
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1  引言 

随着人工智能技术的不断发展进步，人工智

能领域的研究正从计算智能与感知智能逐步走向

认知智能，面向认知智能的“智能博弈”主题备

受关注。近十年来，认知智能结合大数据、云计

算等颠覆性技术不断向各领域渗透，加速推动人

工智能真正转变为现实的生产力。计算机博弈

（computer game）是人工智能领域的“果蝇”，人

机对抗是衡量认知智能水平的重要途径，被广泛

地用来作为计算机智能发展水平的测评基准和里

程碑[1]。从早期的国际象棋，到近几年面向围棋[2-3]、

德州扑克（TH，Texas Hold'em）[4-8]等回合制棋

牌游戏以及即时策略游戏 [9-10]的人工智能的设

计，每一次技术上的突破都在各界产生强烈反响，

由此产生的成功更是人工智能发展史上的重要里

程碑。继人工智能攻克围棋之后，美国卡内基梅

隆大学（SMU）在 Science 上公布了令人瞩目的

研究成果[4]：德州扑克程序 Pluribus 在多人无限

注德州扑克中战胜了人类专业选手，极大地震

撼了学术界和社会各界。 
在德州扑克问题上取得的进展，不仅意味着

在不完全信息动态博弈技术上的突破，更多的

是认知智能博弈发展取得的新成就和技术高

度。智能博弈技术的成熟与应用，将会进一步

扩展智能博弈的应用边界从金融[11]、医疗健康、

安全等领域，向战略性资产组合、自动驾驶策

略等方面渗透，未来应用前景广阔，研究意义

重大。计算机扑克的研究与许多现实问题（如

网络安全和国家防御）也极为相关，对于现实

世界的交互，包括反欺诈、网络安全[12]和内容

审核等，涉及隐藏信息的场景都能通过不完全

信息博弈理论方法建模。 
本文着眼于智能化时代的认知智能需求，介

绍以德州扑克为代表的计算机扑克智能博弈的发

展历程, 就计算机扑克智能博弈典型模型算法、

关键技术以及存在的主要问题进行了综述分

析，并探讨基于博弈理论的认知智能新方向的

未来发展趋势和应用前景。主要贡献如下：① 
介绍了计算机扑克智能博弈的发展历史与现

状；② 对计算机扑克进行复杂度分析；③ 针

对计算机扑克智能博弈中涉及的对手建模、近

似均衡策略求解和非近似均衡求解等关键技术

进行介绍，并分析其优缺点；④ 分析了智能博

弈的研究趋势和应用前景;⑤ 对计算机扑克智

能博弈做出总结展望。 

2  计算机扑克智能博弈发展历史与现状 

不完美信息博弈（IIG， imperfect information 
game）自 20 世纪 90 年代成为人工智能领域的研

究热点，而以德州扑克为代表的计算机扑克智能

博弈，由于其规则确定、游戏环境可控和信息不

完全等特点，一直是不完美信息博弈问题中具有

吸引力和挑战性的难题。 
在驱动计算机扑克智能博弈研究发展的力量

中，加拿大阿尔伯塔大学（UA）、美国卡内基梅

隆大学等具有突出贡献。本文对近几年国内外的

计算机扑克智能博弈相关研究工作按不同组织机

构进行了归纳总结（如表 1 所示）[13-24]，分析各

组织研究路线的异同，为未来计算机扑克智能博

弈的发展提供思路，其中，M-L 表示多人有限注

德州扑克，2-L 表示两人有限注德州扑克，2-NL
表示两人无限注德州扑克。 
2.1  阿尔伯塔大学研究组 

加拿大阿尔伯塔大学计算机扑克研究组

UACPRG 使用基于规则的方法开发出第一个扑

克程序，根据给定的博弈状态，输出特定的动作，

能够击败较弱玩家。此后，扑克程序中陆续出现

了对手建模和神经网络建模等技术，计算机博弈

水平显著提高。2003 年，Billings 等针对两人有

限注德州扑克问题，提出了最优策略理论[25]，虽

然没有考虑对手的相关信息，但构建的智能体表

现出了较高的博弈水平。2006 年，Sturtevant 等

进一步深入研究两人有限注德州扑克问题，将对

手建模与博弈树搜索技术相结合，在合理的时间

内实现深度优先搜索[26]。2007 年，基于纳什均衡

的著名扑克 AI 程序 Polaris 在人机对战的扑克冠

军赛中击败了人类选手[27]，又在当年的世界年度

扑克机器博弈大赛（ACPC）中夺冠，为扑克研

究带来了新的突破。传统上，线性规划是解决扩

展式博弈（extensive game）的先进技术之一，但

线性规划难以应对指数级状态数量的博弈。2007 年，
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Zinkevich 等提出虚拟遗憾最小化（ CFR ，

counterfactual regret minimization）算法[28]，这是

一种迭代算法，将整体最小遗憾值分解到各个独

立的信息集（information set）中计算局部最小遗

憾值，能成功解决多达 1012 个状态的博弈问题。

并且，在（信息集数量）大规模的两人零和博弈

中，使用该方法收敛到纳什均衡解具有理论保证。

随后，Risk 将 CFR 算法应用到扑克智能体上[29]，

并以显著性的优势赢得了 ACPC 三人有限注德州

扑克比赛的冠军。2015 年，Bowling 等改进基础

CFR，提出新变体 CFR+算法[30]，并应用其开发

的程序“仙王座”（Cepheus）首次破解了两人有

限注德州扑克（HULTH，heads-up limit Texas 
Hold’em）（以下简写为 HUL）的决胜方法，

Cepheus 从每一局的概率上来说还是会输，但从

长远来看可以取得统计学上显著的胜利。

2017 年，一种新型的扑克 AI 程序 DeepStack[5]

被设计出，在两人无限注德州扑克（HUNLTH，

Heads-Up No-Limit Texas Hold'em）（以下简写为

HUNL）上击败职业扑克玩家。DeepStack 结合了

递归推理来处理不对称性信息，利用持续求解技

术将计算集中到相关的决策上，并设计深度神经

网络拟合遗憾值，这是一种可用于非完美信息扩

展博弈的通用算法。2019 年 5 月，可利用性下降

新算法[31]被提出，通过针对最坏情况对手的直

接策略优化，计算两人零和不完美信息扩展博

弈中的近似均衡。当遵循这种优化时，玩家策

略的可利用性渐近地收敛为零，因此当两个参

与者都采用这种优化时，联合策略会收敛到纳

什均衡。与虚拟自博弈（fictitious self-play）
和 CFR 不同，该收敛结果与优化的策略有关，

而不是平均策略。 
总体来说，UACPRG 组织最早关注于计算机扑

克智能博弈研究，输出了大批学术与应用成果，形成

了以“仙王座”、DeepStack 为代表的顶尖 AI，不断

刷新博弈对抗记录，拉开了新一轮人机大战的序幕。 

表 1  德州扑克 AI 相关工作总结 
Table 1  AI related work in Texas Hold'em poker 

组织 时间/年 程序名称 场景 关键技术 智能水平 硬件配置 

UA 1997 Loki M-L 自适应对手建模 IRC 服务器前 10% — 

1999 Poki M-L Miximax 搜索神经网络

对手建模 
IRC 服务器前 10% — 

2002 PsOpti 2-L 分桶抽象 击败 Poki — 

2003 Vexbot 2-L Expectimax 搜索 击败 Poki 和 PsOpti — 

2006 Hyperboren 2-L CFR、ε-NE ACPC-2006 第一名 4 个 CPU 并行计算，耗时近 14 天 

2007 Polaris 2-L CFR、频率最佳响应限

制纳什响应 
ACPC-2007 第一名 4 个 CPU 并行计算，耗时大于 14 天 

2008 Hyperborean 
No-Limit 

2-NL fcpa 下注抽象，Hard 
Translation 

ACPC-2008 第一名 — 

2009 Hyperborean 3-L FASSCFR ACPC-2009 第一名 — 

2015 Cepheus 2-L CFR+ — 200 个计算节点集群，32GB RAM，

1TB 内存，耗时 68.5 天 

2017 DeepStack 2-NL CFVnet 击败 33 位职业玩家 转牌网络：6144CPU，超 175 核年；

翻牌网络：20GPU，0.5GPU 核年 

CMU 2007 Tartanian 2-NL 潜在意识自动抽象 ACPC-2007 第二名 — 

2014 Tartanian7 2-NL 分层抽象、MCCFR ACPC-2014 第一名 1,153,200 核时，128GB RAM 

2015 Claudico 2-NL 分层抽象、MCCFR ACPC-2014 第一名 200-300 万核时，128GB RAM 

2016 Baby Tatanian8 2-NL 非对称动作抽象 RBS ACPC-2016 第一名 200 万核时，128GB RAM 

2017 Libratus 2-NL 子博弈求解、MCCFR 击败顶尖职业选手 2500 万核时 

2019 Pluribus 6-NL 深度限制搜索、MCCFR 击败顶尖职业选手 2500 万核时，128GB RAM 
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2.2  卡内基梅隆大学研究组 
除了 UACPRG 团队，近年来国际上出现了一

些研究智能博弈的组织和个人，在攻克德州扑克

的新型图灵测试中成果丰硕。其中，美国卡内基

梅隆大学的研究引人瞩目。2017 年，与 DeepStack
同时，Noam 等针对德州扑克的不完美信息博弈

的特点，提出了一种在理论上和实践上都超越了

之前方法的子博弈求解技术，研发的德州扑克 AI
程序“冷扑大师”（Libratus）[6]在 HUNL 中击败

人类顶尖职业玩家，引起学术界和社会各界的轰

动。Libratus 的核心突破在于嵌套求解（nested 
solving）技术，随着在博弈树的位置不断下移，

Libratus 能实时调整计算更加精细的策略。2018
年，Brown 提出了一种在不完美信息博弈中进行

有限深度优先搜索的方法[32]，允许对手在深度有

限情况下为其余部分选择多种策略，并仅使用计

算机上的计算资源（一块 4 核的 CPU 和 16 GB
的内存）生成大师级的 HUNL 扑克 AI：Modicum，

击败了两个以前版本的顶级德州扑克 AI。2019
年 2 月，Noam 又提出了基于神经网络的 CFR 变

体 DCFR[33]，用神经网络拟合累计遗憾值和平均

策略，打破表格式 CFR 的局限性，为大规模不完

全信息动态博弈提供了新的解决思路。2019 年 7
月，Noam 在 Science 上发表的多人德州扑克最新

研究成果备受瞩目——多人无限注德州扑克 AI
程序 Pluribus[6]在六人无限注德州扑克中战胜了

人类专业选手。该算法的核心是采用自博弈的方

法不断学习和调整策略，并提高胜率，类似于

AlphaGo Zero，不需要任何的人类先验知识。虽

然能够击败人类顶尖玩家，证明了 Pluribus 的实

用性，但不同于 Libratus 和 DeepStack，Pluribus
在解决多人博弈问题上仍缺乏理论支撑。 
2.3  其他组织研究进展 

除此之外，机器学习、最优化理论、决策论

等领域的方法和观点被不断引入不完全信息博弈

领域，并取得了较大的进展。Passos 等在德州扑

克中应用强化学习算法[34]，并结合特定的对手模

型，取得了不错的效果。Zhang 等结合 MCTS 和

神经虚拟自博弈（NFSP，neural fictitious self 
play），提出了异步神经虚拟自博弈（ANFSP）方

法[35]，提升了在大规模不完全信息零和博弈上的

表现。ANFSP 让 AI 程序学会在多个仿真环境中

进行“自我博弈”，从而生成最优策略，该方法在

德州扑克和多人 FPS 射击游戏中均取得了不错表

现。哈尔滨工业大学较早开始对德州扑克展开研

究。2013 年，该团队利用手牌评估和对手建模方

法构建的德州扑克AI程序，在ACPC大赛的HUL
项目中位列第四名[36]；2014 年，该团队利用基

于人工神经网络和风险占优策略构建的扑克 AI
在 ACPC 大赛 3 人 Kuhn 扑克项目取得第三名[37]。

2016 年，采用 CFR 算法开发的系统获得 ACPC
大赛的 HUNL 项目排名第 8 名[38]。国内研究起

步晚于国外，但发展迅速，不断推动智能博弈

的发展。本文对比了国内外近几年的高水平两

人无限注德州扑克，其智能水平总结对比如图 1
所示。 
2.4  典型计算机扑克 AI 程序介绍 

对于扑克这类信息集数量大规模的博弈，

CFR算法是目前最先进的能够生成高效策略的技

术之一。下面介绍 CFR 算法在德州扑克领域具有

代表性的成就。 
（1）Cepheus 
Cepheus 首次破解了 HUL[17]问题，具有所需

计算量少、适合大规模并行化等特点。基础的CFR
算法及其一些变体，在处理大规模博弈上会面临

两个挑战：内存和计算。Cepheus 采用定点计算

和压缩的方式解决存储问题，结合剪枝和省略对

平均策略的计算突破 CFR 算法在计算规模上的

限制；跳过计算和存储平均策略的步骤，使用玩

家的当前策略作为 CFR+的解；CFR 通常只对博

弈树的一部分进行采样，以便在每次迭代时进行

更新。CFR 在每个信息集上使用遗憾匹配的变体

（regret matching+），其遗憾值被限制为非负数。

表现“差”的动作在被证明有用之后，将被立即

再次选中（而不是等待多轮迭代后其遗憾值变成

正值）。从每一局的概率上来说虽然还是会输，但

从长远来看可以取得统计学上显著的胜利。CFR+
算法在较弱意义上破解了 HULTH，这是不完美信

息博弈中的里程碑事件。 
（2）DeepStack 
DeepStack[5]通用算法使用了深度学习自我

玩牌，学习策略战胜人类玩家。DeepStack 使用神
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经网络拟合评估函数、近似反事实后悔值。该深

度反事实价值网络（deep counterfactual value 
network）以当前迭代的公开状态和范围、池底大

小等手牌簇作为输入，特征经过 7 层全连接的隐

藏层输出后归一化处理，从而保证该值满足零和

约束，最后映射为两个玩家的反事实后悔值。在

比赛之前，通过生成随机扑克场景（底池大小、

台面上的牌和范围）来训练深度反事实价值网络。

该方法在理论上有两人零和博弈的收敛性证明作

为支撑，并且在实践中能得出比之前的方法更低

的可利用性。 
（3）Libratus 
2017 年，美国卡内基梅隆大学开发的扑克

AI“冷扑大师”[6]在与 4 名人类顶尖选手之间的

“人机大战”中取得胜利，这是人工智能第一次在

HUNL 中击败顶尖的人类玩家。Libratus 主要由 3
个主要模块组成。 

第一模块，预先对博弈进行动作抽象和手牌

抽象，计算蓝图策略。直接对 HUNL 的不同决策

点计算策略不可行。Libratus 首先针对大规模博

弈树进行抽象压缩，然后使用了 CFR 的变体

MCCFR 算法来计算蓝图策略。同时，Libratus 通
过一种基于遗憾值修剪法的采样方式改进了

MCCFR，允许修剪掉在博弈树中“失败”的分支，

以便加快 MCCFR 算法的收敛。 
第二模块，是嵌套子博弈求解算法，基于构

建的更细粒度的抽象进行实时求解，求解子博弈

的目的是在子博弈中改变策略来提升蓝图策略。

与完美信息博弈中的子博弈求解技术不同，在不

完美信息博弈中子博弈求解方面存在一个主要挑

战：一个玩家在子博弈中的最优策略可能依赖于

博弈其他部分的策略和结果。因此，不能只用子

博弈的信息来解决子博弈。现有的使用实时子博

弈求解方案需要假定对手按照蓝图策略进行博弈

来解决这个问题。然而，对手可以通过简单地切

换到不同的策略来利用这个基本假设。所以，该

技术也被称之为“不安全”的子博弈求解。不安

全的子博弈解决缺乏理论上的求解质量保证，而

 
图 1  HUNL 中 AI 智能水平对比 

Figure 1  AI level in HUNL 
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且在很多情况下，效果不佳，因为不安全子博弈

求解技术无法确保得到策略的可利用性一定比蓝

图策略低。Libratus 利用安全子博弈求解技术确

保了策略的可利用性不高于蓝图策略，保证了

无论对手使用何种策略，Libratus 都能通过确保

子博弈策略符合原始抽象的蓝图策略来实现这

一点。 
第三模块，是一个自我改进模块，随着时间

的推移不断改进蓝图策略，利用所发现的对手策

略中的潜在漏洞部分，计算出更接近纳什均衡的

策略。 
（4）Pluribus 
2019 年 7 月，Pluribus[4]在六人桌比赛中，对

战 5 名顶尖人类选手并取得了胜利。Pluribus 系

统是在 Libratus 的基础上改进的。但与 Libratus
系统不同之处有以下 3 点。 

① Pluribus 的目标不是一个具体的博弈论

概念，而是从实验层面解决多人扑克问题。

Pluribus 的成功表明，尽管它在对多人游戏中缺

乏已知的强有力的理论保证，但在多人大规模

不完全信息博弈问题中，通过精心构造自博弈

搜索算法仍然可以产生较好的策略，战胜人类

玩家。 
② Pluribus 采用全新的在线搜索方法，通过

搜索前面的几个博弈路径，来评估自己下一步

可选的策略。在完全信息博弈中，包括双陆棋、

国际象棋和围棋，实时搜索对于获得超过人类

的性能是必不可少的。因此，Pluribus 在与对手

的实际比赛中，采取了不完全信息博弈中的深

度限制搜索，通过实时搜索在比赛中发现更好

的策略。将自博弈形式与搜索形式相结合，已

经在完全信息下的两人零和博弈中取得了巨大

的成功。对于涉及隐藏信息和两个以上玩家的

情况，使这一问题在理论和实践上有很大的不

同和显著的困难。 
③ Pluribus 具有更快的自我博弈算法。在线

搜索算法和自我博弈算法的更新与结合，使

Pluribus能用比Libratus更少的处理能力和内存来

进行训练。Pluribus 策略的核心是通过自博弈来

计算的。在自博弈中，AI 对自己的副本进行博弈，

而不需要任何人类或先前的人工智能博弈的数据

作为输入。从零开始随机采取动作，并随着确定

是哪些动作以及这些动作的概率分布而逐渐改

进，从而相对于早期版本的策略产生更好的结果。

Pluribus 改进 MCCFR 进行自博弈，通过自博弈为

整个离线博弈生成蓝图策略。人工智能从完全随

机对抗开始，通过学习击败自己的早期版本而逐

渐改进。抽象后的博弈求解得到的蓝图策略必然

是粗粒度的。当决策点的数量足够少时，Pluribus
会进行实时搜索，以确定针对当前情况更好、更

细粒度的策略。 

3  计算机扑克复杂度分析 

博弈的复杂度反映了对应 AI 程序设计的难

度，但并不完全等价，难度也取决于不同的战术、

团队配合等因素。博弈的状态空间复杂度是指从

博弈初始状态开始，可以到达的所有符合规则状

态的总数。不完全信息博弈中，博弈问题的复杂

度可以根据博弈状态数量、信息集的数量和每个

信息集下合法动作的数量进行分析[17]。与围棋不

同，扑克由于对手手牌信息的私有性导致牌局信

息不完全可知，求解空间复杂，难以搜寻均衡解。

本节以德州扑克为例，分析计算机扑克智能博弈

的复杂度。 
3.1  德州扑克 

德州扑克是一种不完美信息不确定性动态博

弈，与桥牌等大多数计算机扑克智能博弈问题相

似，是继围棋之后受关注的人工智能领域难题之

一[39-40]。这里先简要介绍德州扑克中的术语。区

别于传统的机器博弈研究，按照下注的限制分

为无限注（No-Limit）和有限注（Limit）德州

扑克，一般由 2 到 9 人参加，使用 52 张扑克

牌，游戏分为 4 个阶段：翻牌前、翻牌、转牌、

河牌。每个玩家在翻牌前阶段发两张私有的

“底牌”，仅玩家自己可见。在下注之前，在庄

家左边的两个位置玩家必须分别强制投注小

盲注和大盲注，大盲注是小盲注的两倍，并通

常用每手所赢的大盲注的倍数，即平均赢率来

评价玩家的水平。然后剩余玩家通过弃牌、跟

注或加注开始下注，共计三轮下注。每轮下注

后分别发出 3 张、1 张和 1 张，共计 5 张公共

牌，玩家通过下注过程之后，由手上的 2 张牌
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和 5 张公共牌组合，场上所有未弃牌的玩家持

大的牌型者获胜。牌型按牌力由大到小分为皇

家同花顺、同花顺、四条、葫芦、同花、顺子、

三条、两对、一对和高牌。 
3.2  状态数 

在 HUNL 中，翻牌前，所有玩家的私有手牌

组合数为 2 2
52 50C C ，翻牌阶段组合数为 2 2 3

52 50 48C C C ，

各阶段的组合数以此类推。表 2 分别比较了单个

玩家和两个玩家以及同构后的状态数（同构代表

使用手牌同构的无损抽象算法）。 

表 2  HUNL 各阶段状态数 
Table 2  The number of state in each HUNL street 
回合 两人状态数 单人状态数 同构后状态数

翻牌前 1 624 350 1 326 169 

翻牌 28 094 757 600 25 989 600 1 286 792 

转牌 1 264 264 092 000 1 221 511 200 55 190 538 

河牌 55 627 620 048 000 56 189 515 200 2 428 287 420 

 
每个阶段的下注动作（包括弃牌、跟注和

加注）独立于可能的状态数，因此加注的区间

决定了两人德州扑克博弈树的“宽度”，影响

着下一阶段的状态数。由于德州扑克玩家无论

持有什么样的底牌，可以选择的行为组合相

同，所以在计算状态空间复杂度时，可以用可

能的底牌组合数与可选择行为数相乘，状态空

间约为 3.162×1017。 
3.3  信息集数量 

假设每阶段只允许加注 4 次，在枚举可继续

到下一阶段的动作序列时，玩家不弃牌。“-，r，
c，f”分别代表该阶段首次决策、加注、跟注和

弃牌，则翻牌前，决策点有“-，c，cr，crr，crrr，
r，rr，rrr”，共 8 个，可以进行到下一阶段的动作

连续系列为“cc，crc，crrc，crrrc，rc， rrc，rrrc”，
共 7 个，终止在该阶段的序列为“f，rf，rrf，rrrf，
crf，crrf，crrrf”，共 7 个，以此类推可得各阶段

的序列个数[41]如表 3 所示。则整个博弈树上的信

息集数量为 

2 2 3 2 3 1
52 52 50 52 50 47

2 3 1 1
52 50 47 46

14

= 8+ 7 10+ 7 9

10+ 7 9 9 10=

319 365 922 522 608 3.19 10

I C C C C C C

C C C C

× × × × × ×

× × × ×

≈ ×

 

表 3  HUNL 各阶段序列数 
Table 3  The number of sequence of each HUNL street 
回合 决策点 连续系列 终止序列 

翻牌前 8 7 7 

翻牌 10 9 8 

转牌 10 9 17 

河牌 10 9 17 

 
3.4  信息集下动作数量 

按文献[41]的方法计算，信息集下动作的数

量为 133.598 10× ，规模庞大。即使使用目前先进

的均衡求解算法 CFR，每个信息集下动作采用双

精度浮点型存储，也需要约 500T RAM 用于存储

行为策略。针对 HUNL 状态数、信息集数和信息

集下动作数规模庞大的问题，本文介绍基于抽象

的 CFR 方法，压缩博弈问题规模，求解博弈问题

的近似纳什均衡解。 

4  计算机扑克智能博弈关键技术 

德州扑克这类不完全信息博弈问题的求解方

法一直在创新发展中。其中，对手建模[42]的方法

最早被应用于德州扑克程序的开发，随后基于强

化学习、深度学习和贝叶斯网络等模型相继被提

出。迄今为止，基于博弈均衡策略的德州扑克智

能博弈求解方法取得较大突破，现存的顶尖 AI
程序大多基于博弈论的框架开发，并结合抽象、

子博弈求解和均衡策略搜索等方法快速求解近似

均衡策略。本节详细介绍德州扑克智能博弈中涉

及的关键技术（如图 2 所示）。 
4.1  对手建模与利用 

博弈论一般研究对称条件下两人零和博弈问

题，是各自利用对方的策略调整自己的对抗策略，

达到取胜的目的。博弈论考虑博弈局中人的预测

行为和实际行为，并研究其对应优化策略。对手

建模是在对抗环境下，考虑如何对除自己以外其

他参与者进行行为建模，这是一种典型的行为预

测技术[43-44]。多智能学习领域对手建模主要有以

下几种方法[45]：策略重构、类型推理、行为分

类、行为识别、递归推理、图模型、群组建模、

集群建模。按照建模方式，既有由更新博弈树

节点上的对手概率分布，推导出对手的典型模

型，得到最优的对应策略的显示建模方法；又
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有直接根据对手历史数据和公共信息直接生成

响应策略的隐式建模方法。 
在不完美信息博弈中，博弈状态存在一些不

确定因素，如在德州扑克游戏中对手的手牌信息

以及博弈后续阶段的公共牌信息。因此，博弈者

要对整个博弈局面进行评估往往是很困难的，这

往往导致博弈者在决策时做出错误的选择，而在

一次博弈中，任何一个错误的策略都可能会导致

博弈的失败。因此，对于博弈中存在的不确定因

素，最好的处理方式就是将其转化为已知条件，

但这通常难以完成。例如，德州扑克在博弈过

程中，要想确定对手的手牌是一件不可能的事

情。然而，就一般的计算机博弈而言，所有玩

家的策略一般是有限的，通过学习对手在不同

博弈状态下策略的偏向来预测对手在当前博弈

状态下会做出的策略，这对博弈者来说是可以

做到的，而且这些预测信息能为博弈者提供一

个很好的博弈信息，方便博弈者做出更好的决

策，甚至可以通过对手的动作序列以及历史数

据来推测当前博弈状态下的优劣情况。例如在

德州扑克中，可以通过对手的动作序列以及历

史数据来预测对手下一步的动作以及对手的手

牌强度。 
在纳什均衡解概念中，双方都采用均衡策略，

任何偏离均衡策略的一方所获得的收益将减小。

对于非完全理性的对手，其策略和纳什均衡策略

之间的“距离”，为其他均衡策略玩家创造了可利

用性。在求解（近似）纳什均衡解时，可利用度

是均衡策略质量的衡量标准，指该策略在预期中

相对最坏情况下对手策略所达到的少于博弈价值

的量。通常将这个差值称为一个策略的可利用度。

可利用度衡量了对手从玩家未采用纳什均衡策略

中获利的程度，即因玩家偏离纳什均衡策略，对

手用强有力的应对策略对其做出惩罚的程度。这

是对策略最坏情况下质量的度量，使可利用度成

为在不知对手如何采取策略的前提下评估任何算

法和技术的天然指标。 
对手建模是德州扑克智能博弈中一个重要方

向，研究如何建立一个清晰的模型来预测对手的

行为。对手建模研究内容分为两部分：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。 
4.1.1  基于非均衡解的对手建模方法 

本小节概述了对手建模和相关 AI 开发的早

期工作。目前，基于非均衡解的对手建模主要包

括基于规则的统计学模型、贝叶斯模型以及神经

网络模型。 
（1）基于规则的统计学模型 
基于规则的统计模型是构建自适应扑克智能

体过程中的早期探索。最初，Billings 构建的扑克

程序 Loki[13]，能够通过观察其对手构建的对手模

型，并动态调整博弈方式以利用对手的类型、模

式和性格。Loki 通过权衡可能的对手手牌来建模

 
图 2  计算机扑克智能博弈中的关键技术 

Figure 2  The key technology of intelligent game of computer poker 
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对手，手牌的权重根据对手的动作，通过手工设

计的规则进行初始化和调整。 
随后，Billing 采用了特定的对手模型并为每

个对手构建了统计模型，提出了基于规则的扑克

智能体 Poki[14]，特定模型有针对性地利用对手的

弱点，效果明显优于通用模型。2006 年，Billings
提出了基于自适应博弈树算法的对手模型

——Miximax 和 Miximix。该算法将不完美信息博

弈树的决策节点建模为具有概率的机会节点，从

而计算出期望值。该算法对不完美信息博弈的叶

节点执行全深度优先搜索，以计算每个动作的期

望值。对手在每个决策节点上可能采取的行动的

概率近似为过去行动的频率计数。摊牌节点上的

期望值是使用对手牌力的概率密度函数估算的。 
（2）贝叶斯模型 
基于贝叶斯模型的对手建模依赖于对手的先

验知识。早期的通用贝叶斯概率模型模拟了博弈

动力学和对手策略，基于后验分布考虑了近似贝

叶斯最佳响应、最大后验概率和汤普森响应等计

算最佳响应的方法，适用于多变体扑克。文献[46]
在 Leduc 扑克和有限注德州扑克上使用了独立的

Dirichlet 先验和专家定义的知情先验。实验表明，

通用贝叶斯概率模型能够在前期快速捕获对手策

略，并且随后的响应能够快速利用对手。之后出

现的方法着重学习适应特定对手的先验（即对手

行为的期望）和关系回归树，以达到快速预测人

类玩家在比赛中的动作和结果的目的。 
（3）神经网络模型 
基于人工神经网络的对手建模方法，是人工

智能领域中最简单有效且不需要过多相关领域知

识的方法。计算机扑克中，神经网络可以用来预

测对手行为，并以此提供辅助决策信息。神经网

络可以用于构建对手模型或直接训练扑克智能

体，并且神经网络预测器的性能通常优于简单的

统计模型。但考虑对手模型的神经网络预测器的

性能优于不考虑对手模型的情况，构建神经网络

模型预测在 HUL 中对手的动作时，采用表示博弈

状态的概率的元组作为神经网络的输入，通常可

以实现准确性较高的预测。 
然而，神经网络在实际的计算机扑克博弈中

并不适用于对手建模。在实际对弈中，不管对手

采用哪种类型下的策略，所有的决策都会依靠其

当前手牌牌力，但对手的私有手牌是不可观的。 
4.1.2  基于均衡解的对手建模方法 

纳什均衡近似方法已成为近年来构建 HUNL
智能体的主流方法，但缺乏建模对手和利用对手

的能力。因此，对手建模和均衡近似结合起来成

为一种新思路。Ganzfried 提出了一种高效的实时

算法[47]，该算法在观察对手动作频率的基础上，

将近似均衡策略与观察量相结合来构建对手模

型，根据对手模型计算并实行最佳响应，不断进

行实时更新。这种方法结合了博弈理论和对手建

模，仅需很少的交互就可以有效地利用对手。但

是，用这种方法构建的智能体可能会被强大的对

手充分利用，进行对抗攻击。Norris 引入了一个

统计利用模块[48]，该模块能够将对手利用添加到

任何 HUNL 的基本策略中。该模块旨在识别对手

比赛中的统计异常，并通过使用专家设计的统计

利用方法有针对性地利用这些异常，确保了模块

的添加不会使基本策略更具有可利用性。

Ganzfried 提出了安全策略的完整特征[49]，并提出

了有效算法以利用次优对手保证策略安全。 
4.2  博弈建模与博弈策略求解 

与完全信息博弈不同，不完全信息博弈难以

分解为可独立求解的子博弈问题，因为不完全信

息博弈分解得到的子博弈的最优策略可能依赖于

其他子博弈的策略与输出。德州扑克状态空间过

于庞大，无法遍历所有的状态以寻求最优解。通

常采用抽象的方法，对此类状态空间庞大的博弈

进行求解。对于不完全信息博弈领域问题的求解，

通常将问题抽象简化为相对简单的问题，得到一

个简化解，之后通过增加约束，逐渐逼近完全信

息博弈所对应抽象问题的解[50]。目前，已有的比

赛用扑克 AI 程序往往使用抽象算法，生成更小的

博弈，之后使用自定义均衡搜索算法来解决抽象

出来的博弈问题。德州扑克，由于其状态空间过

于庞大，不可能将所有的状态遍历求最优解。为

此，通过抽象的方法对德州扑克的博弈模型进行

简化求解。通常简化求解过程分为以下 3 步[50]，如

图 3 所示。 
① 在保留原始模型策略结构的前提下，将其

抽象为较小的博弈模型。 
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② 通过迭代算法（如 CFR）求解较小博弈

模型的近似纳什均衡解。 
③ 将求得的纳什均衡解映射到原始博弈空

间中。 

 
图 3  博弈模型的抽象 

Figure 3  Abstraction of game model 

4.2.1  博弈问题抽象 
抽象算法能对当前的博弈进行描述，产生一

个更小但策略上相似的博弈，甚至产生完全类似

的抽象博弈。常见的抽象技术包括动作抽象和信

息抽象[51-52]。 
动作抽象：在一些大型或无限动作空间的博

弈中，由于动作行为的复杂性，博弈求解难度大

大增加。此时，有效的动作抽象有助于减少搜索、

降低问题的复杂度。例如，在德州扑克中，在

100 元大盲注设置下，下注 2 000～2 999 美元的

行为差别不大。在动作抽象的过程中，可以将差

距较小的动作抽象为同一动作，以此将动作空间

离散化。动作抽象存在的问题是，玩家会执行一

些在已抽象模型外的动作。针对这一情况，需要

定义一个动作映射函数，将动作映射到建模好的

动作抽象上，相关的映射方法如随机算法映射、

确定性几何映射、随机几何映射和伪谐波映射等，

但对离线决策没有较大影响。 
信息抽象：信息抽象是将相似状态信息合并

为相同的类或桶。根据对状态的抽象程度，信息

抽象分为无损信息抽象和有损信息抽象。常见的

无损信息抽象算法，如 GameShrink 算法[53]，是

一个自下而上的动态算法，可以合并所有有序博

弈的同构节点。GameShrink 存在抽象不准确，无

法确定抽象类数量，以及计算量大等问题，文

献[54]针对这些问题，对GameShrink进行了优化。

当抽象层次较高时，会发生信息丢失。求解该抽

象问题的方法是使用有损信息抽象算法，如

GameShrink 算法的有损版本。有损信息抽象对无

损信息抽象的有序同构节点进行了扩展。扩展方

式包括将兄弟节点的子节点视为有序同构节点。

总之，信息抽象依赖相似信息；如果节点之间的

相似度高，将大幅减少搜索空间；如果相似度定

义不准确，也会导致不良的结果。Noam 等在

2014 年 ACPC 比赛中，使用了有损抽象，借助分

层抽象以及 MCCFR 算法，在 HUNL 中，取得了

显著的成绩[55]。 
4.2.2  基于子博弈的策略求解 

在不完全信息博弈中，求解子博弈的过程被

定义为近似解逼近过程，或通过求解不相交的子

博弈来改进当前的结果[56]。在完全信息中，可将

博弈分解为独立的子博弈以求解。但在不完全信

息博弈中，因为子博弈的最佳策略可能取决于其

他未知子博弈的策略和输出，所以完全信息博弈

中的分解方法不适用。因此必须在传统子博弈技

术的基础上加以改进。以下是针对不完全信息博

弈的改进子博弈的解决方案。 
（1）非安全子博弈解 
最直观子博弈解的形式是非安全子博弈，即

划分好子博弈后，假设子博弈之前的博弈过程是

固定的。但其缺点是非安全子博弈解缺乏理论支

持，在很多情况下效果不佳，因为对历史信息的

假设过于绝对，导致其实用性较差。尽管如此，

在一些简单的博弈环境下，还是可以用来求解简

单的博弈问题。 
（2）子博弈重新求解 
子博弈重新求解需要明确对手可选的动作范

围，以及在上一轮条件下，对手选择各个动作能

产生的收益值。子博弈重新求解可以重建一个策

略，且只用于博弈的剩余部分。在子博弈重建求

解过程中，每个对手会生成上一局态势下选择各

动作的得分向量，向量中的每一个元素对应假如

采取某一动作的收益值。该策略最大的好处在于

增加了博弈主干的边界和子博弈可用的资源。然

而，如果主博弈的策略是固定的，选择子博弈的

最优解不一定是全局最优的，因为对手选择的动
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作永远是固定的，计算其他动作的收益值没有意

义。另外，当多个动作的收益值相同时，会使策

略效果不佳。 
（3）最大边际求解 
基于子博弈重新求解的最大边际求解[56]技

术能够优化子博弈策略，该技术定义了每个信息

集的子博弈边际，进入子博弈树将得到一个惩罚

值。最大边际能为强化子博弈找到一个纳什均衡

策略。强化子博弈能够通过最大化最小边际求解，

使用的迭代算法包括 EGT[57]和 CFR 等。最大边

际求解是比较保险的，但该策略所求出的解往往

会过拟合于假设的模型，所以其效果与子博弈重

新求解的效果类似。 
4.2.3  面向均衡的博弈策略求解 

不完全信息博弈模拟了只包含部分信息的情

况下多智能体之间的策略交互，其中最成功的算法

簇是 CFR 算法及其变种。CFR 是目前最先进的能

够在大型不完全信息博弈中生成高效策略的技术

之一，是一种在两人零和博弈中收敛到纳什均衡的

迭代算法，并且在两人零和博弈中计算出近似纳什

均衡策略的存在性和收敛性都具有理论保障。 
遗憾最小化（regret minimization）算法是 CFR

的前身，由 Hart 和 Greenwald[58-59]将其应用到计

算机博弈领域，并在正则博弈游戏中取得了不错

的效果。遗憾是一个在线学习概念，引发了一系

列强大的学习算法。博弈中遗憾值的作用是根据

对过去博弈中行为动作的遗憾程度来调整将来的

动作选择策略。 
定义1  平均整体遗憾玩家 i在第 t回合的游

戏中所采取的策略σ t
i ，则玩家 i在T次游戏中的

平均整体遗憾为 

 ( ) ( )( )*

1

1 max ,
i i

T
T t t
i i i i i

k
R u u

T σ
σ σ σ

∗ −
∈Σ =

= −∑  (1) 

T
iR 是平均意义下每局玩家所选择的策略在

与T 轮迭代中收益最大策略的收益差值。如果产

生某一玩家的策略使当 →∞T 时， , / 0T
iR T+ →

（其中 { }, / max ,0T T
i iR T R+ = 表示遗憾值都为非

负），就称这个策略是遗憾最小的。 
定义 2  平均策略： t

iσ 为玩家 i从第 1 次到

第T次游戏。特别地，对于每个信息集 ∈ iI L ，对

每个动作 ( )∈A A I ，有 
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在两人零和博弈中，若两个玩家的平均整体

遗憾值均满足 ( )( )t
i I aσ ε< ，则平均策略遵循

2ε −equilibrium。若算法不断迭代更新，使其平均

整体遗憾值趋近于 0 时，则平均策略收敛到纳什

均衡策略。因此，遗憾最小化算法可以作为一种

计算近似纳什均衡的技术。 
在正则博弈中，遗憾匹配是使遗憾最小化

的基础迭代算法。遗憾匹配生成一个正比与正

遗憾值的动作概率分布，然后以概率分布随机

选择动作。对于可选动作集 Ai中的每一个动作

a，存储该动作的每轮迭代计算得到的遗憾值，

在接下来的第 1+T 轮迭代中，更新策略的计算

公式如下。 

 
,

1
,

( )( )
( )

i

T
T i
i T

i
b A

R aa
R b

σ
+

+
+

∈

=
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从式（3）中可以看出，动作 a的遗憾表示在

过去T轮游戏中，玩家没有采取该动作而产生的累

加遗憾值。在对手完全理性情况下（对手也寻求纳

什均衡解），可以通过使用正比于正遗憾值的策略

来减少之后博弈中信息集下该动作的遗憾值。但若

对手具有高水平的认知能力或循环推理能力，理

解遗憾匹配算法并在对局过程中察觉到了我方策

略的某种概率性偏向，则可以利用这种偏向针对

性地选择动作[22]。因此，遗憾匹配算法采用自博

弈的方式训练，反复迭代直到遗憾值最小化。 
传统上，遗憾最小化方法主要解决的是正则博

弈问题。尽管在概念上可以将任何有限的扩展式博

弈转换为等价的正则博弈，但表示大小的指数增长

使对转换后的博弈使用遗憾算法不切实际，如 HUL
有多达 1017的博弈状态。在如此大规模的博弈树中

计算整体最小遗憾是不切实际的。 
（1）表格式 CFR 
对于德州扑克这种大型扩展式博弈，要计

算并最小化平均整体遗憾值 T
iR 是不现实的。

CFR 算法的基本思想是将整体遗憾分解为一组

可独立最小化的遗憾，并在每个独立的信息集
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上引入虚拟遗憾的概念，通过不断迭代最小化

每个信息集上的虚拟遗憾值从而最小化平均整

体遗憾，此时的平均策略达到近似纳什均衡。首

先考虑一个指定信息集 ∈ iI L 和玩家 i 在该信息

集上的选择，定义 ( ),σiu h 为所有玩家遵循策略

σ 进行游戏并到达了动作序列时的期望效 益值。 
定义 3  虚拟效益值：在除了玩家 i以外的所

有玩家 -i都遵循策略σ ，而玩家 i 的策略被改为

故意到达信息集 I 的情况下，进行游戏并到达信

息集 I 的期望效益值。 ( ),σπ ′h h 是在策略组下，

从动作序列 h到 h′的转移概率，则有 
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对于所有的 ( )∈a A I ，定义σ
→I a为除了在信

息集 I 上总是选择动作 a以外，其余与σ 完全相

同的策略。则即时虚拟遗憾值为 

( ) ( )( ), ( ) 1
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T t t
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σπ σ σ− →∈
=
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  (5) 

直观上，这是玩家 i 在信息集 I 上所做决

策的遗憾值，由动作 a的虚拟效益值与信息集

I 的虚拟效益值之间的差值，再乘上一个表示

玩家 i 试图到达信息集 I 的虚拟概率作为加 
权项。 

寻找博弈中近似纳什均衡的关键点是如何最

小化每个信息集上的即时虚拟遗憾值。即时虚拟

遗憾值的关键特征是可以通过仅控制 ( )i Iσ 来最

小化它，对于所有的 ∈ iI L 和 ( )∈a A I ，有 
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然后，有 1+T 轮的策略为 
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  (7) 

式(7)给出了虚拟遗憾值与更新下一轮策略

中的动作概率分布之间的关系，即每种动作被选

择的概率与其在已经进行的 T轮博弈中没被选择

而产生的累加的正遗憾值成正比。若遗憾值非正

值，则给每个动作按均匀分布并依概率选取。 
CFR算法在现有条件下只能解决 1012规模的

博弈问题，局限在于玩家 i根据式(7)）选择动作，

则及时后悔值的上界为 

 , mm ,( ) /T
i i u i iR I A TΔ≤  (8) 

从而有 

 ,( ) /T
i u i i iR I L A TΔ≤  (9) 

其中， : ( )max | ( ) |i h p h iA A h== 。 

这一结果表明：平均整体遗憾的上界与信息

集的数量呈线性关系，算法需要的迭代次数最多

是博弈状态规模的二次方，这成为原始 CFR 算法

的瓶颈之处。随后，各种 CFR 变体不断出现，突

破了原始 CFR 算法的瓶颈。 
2012 年，Gibson 提出任何一种对虚拟遗憾值

的估计都能以一定概率最小化遗憾值[60]，为之后

CFR 算法改进提供了理论依据。2015 年，Lisý 等[61]

提出一种在线 CFR 算法，可以在博弈中根据对手

策略更新自己的策略，更好地利用了对手的弱点。

2015 年，Ganzfried 在 CFR 算法中引入残局训

练[62]，更新离线概率表，减少了收敛所需的迭

代次数。2019 年，Brown 等[63]提出了线性虚拟

遗憾最小化（LCFR，linear CFR）算法，在 T轮
迭代时，对平均策略和动作累加遗憾值赋以与 T
相关的权重，实现了线性加权。这意味着 LCFR
在迭代 T 轮后，首轮遗憾值所占的比例是

22/( )T T+ ，这种权重与迭代次数关联的方法极大

地加速了收敛速度，甚至比 CFR+效果更好。为

避免遍历整个博弈树，减少收敛时间，剪枝、

热启动等技术结合 CFR 取得了一系列成效。

2015年，Brown和Sandholm提出基于剪枝的CFR
算法[64]，在保证 CFR 收敛性的同时，加快了迭

代过程。2016 年，Brown 又提出“热启动”[65]，

用计算值来初始化 CFR 算法，效果上相当于跳

过了原本 CFR 训练的前 T次迭代，加速了收敛

过程。 
（2）采样类 CFR 
对于德州扑克这样的大规模博弈而言，使用
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CFR 算法对整个博弈树进行遍历搜索是不可能

的，并且 CFR 算法需要知道对手的策略，这使

CFR只能用于训练离线策略而无法进行在线遗憾

最小化。2009 年， Lanctot 等提出基于蒙特卡洛

抽样的 CFR（MCCFR）算法[66]，每次对抽样到

的块（block）进行更新，从而避免了对整棵博弈

树搜索，减少收敛所需时间。MCCFR 算法衍生

出许多鲁棒采样类变体，其中两个具有代表性的

是基于结果抽样的蒙特卡洛虚拟遗憾值最小化

（ OSMCCFR ， outcome-sampling Monte Carlo 
counterfactual regret minimization）算法和基于外

部抽样的蒙特卡洛虚拟遗憾值最小化（ESMCCFR，
external-sampling Monte Carlo counterfactual re-
gret minimization）算法，前者在每次迭代中只抽

样一次博弈，后者抽样机会节点和对手的行为。

在合理的抽样策略下，MCCFR 算法能使总体遗

憾值最小化，因此可以用于计算纳什均衡策略。

此外，由于结果抽样不需要对手策略的知识，可

以将其用于在线遗憾最小化。 
（3）神经网络类 CFR 
为了处理大规模的不完全信息博弈，通常用

抽象方法将相似的状态组合在一起并对它们进行

相同的处理来简化博弈。抽象过的简化博弈可

以通过表格 CFR 近似求解。然而，构造一个有

效的抽象依赖于广泛的领域知识，抽象解可能

只是原博弈问题的一个均衡解的近似。 
2018 年，Li 等提出了一种不完全信息博弈的

双神经网络表示方法，称为 Double Neural CFR
算法[67]。其中一个神经网络表示累积遗憾值，另

一个表示平均策略，并采用虚拟遗憾最小化算法

来优化这种双神经网络。然而这种方法只考虑了

小型博弈。2018 年，Noam 等在将 CFR 与深度强

化学习相结合提出了 Deep CFR 算法[68]，它使用

深度神经网络来近似 CFR 在整个博弈中的行为，

从而避免了对抽象的需要，相对于领域特定的抽

象技术，在不依赖高级领域知识的情况下从样本

的状态空间上进行抽象和概括，并取得了很强的

性能。这是第一个在大型游戏中取得成功的非表

格式的 CFR 变体。 
Deep CFR 是基于样本的，不需要计算和存储

每个信息集上的遗憾值，而是通过深度神经网络

的函数逼近在相似的信息集中进行泛化来近似

CFR 在整个博弈中的行为，从而避免了对抽象的

需要。这也是第一个在大型游戏中取得成功的非

表格式 CFR 变体。Deep CFR 中存在两个神经网

络分别是值网络和策略网络。值网络的参数为：

输入是信息集，输出是累计后悔值。训练的目标

是使网络的输出与表格 CFR 产生的遗憾值近似

成比例。在每次迭代中，Deep CFR 对博弈树进行

一个常数 K 的部分遍历，遍历路径由外部抽样

MCCFR 确定。在它遇到的每个信息集上，都会

采用由值网络的输出进行遗憾匹配后所得到的策

略。一旦玩家的 K 次遍历完成，一个新的网络被

从头开始训练，通过最小化网络的输出值与第 T
次迭代瞬时遗憾值样本之间的均方误差来确定网

络参数。除了值网络之外，一个独立的策略网络

用于近似 CFR 算法运行结束时的平均策略。为

此，Deep CFR 为两个玩家分别保留一个采样信息

集概率向量的内存。当一个属于玩家的信息集在

对方玩家通过外部抽样遍历博弈树的过程中被遍

历时，信息集概率向量被添加到其中并被赋予权

重。如果 Deep CFR 的迭代次数和每个值网络模

型的规模很小，那么可以通过存储每次迭代的值

网络来避免训练最终的策略网络。在实际游戏过

程中，随机抽样一个值网络，玩家对该网络产生

的预测值采用遗憾匹配算法得到 CFR 策略。这消

除了平均策略网络的函数逼近所产生的误差，但

需要存储所有的值网络。尽管如此，通过仅存储

值网络的一部分子集，仍然可以实现强大的性能

和低的可利用性。 
2018 年，Eric 提出 Deep CFR 的一个新变体

（SDCFR，single deep CFR）算法[69]，通过直接使

用 DeepCFR 中的值网络所产生的策略避免了额

外训练平均策略网络，减少了总体抽样和平均策

略网络所产生的近似误差，但需要存储所有的

值网络。从理论上看，SDCFR 更具吸引力，它

不仅在扑克游戏中提高了 Deep CFR 的收敛性，

并在一对一的比赛中优于 Deep CFR。尽管 CFR
变体在扑克领域取得了许多成就，但是所有已

知的 CFR 变体在理论上都存在一个显著的缺

陷——它们在最坏情况下的收敛速度是 O(T−1/2)。
针对该问题，Farina 等通过将矩阵博弈中乐观遗
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憾最小化的可预测性和稳定性思想推广到扩展式博

弈上，并提出了一个CFR 变体[70]，实验表明，该算

法在两人零和扩展式博弈中收敛速度达到O(T−3/4)，
这是首个收敛速度优于O(T−1/2)的CFR 变体。 
4.2.4  面向非均衡的近似策略求解 

目前，在实验结果上表现最佳方法博弈理论

框架中，以 CFR 为核心的算法簇，结合抽象、采

样、剪枝、热启动等技术，快速收敛，但 CFR 具

有消耗计算资源大这个明显缺点。并且，基于博

弈均衡解近似的方法，由于多人博弈纳什均衡解

不满足可交换性，无法从理论上求解不完全信息

动态博弈中的多人博弈问题。均衡的搜寻依赖于

领域知识和抽象压缩技术，算法很难拓展到其他

场景中。本节针对强化学习算法，深度学习和贝

叶斯网络等非均衡近似策略方法简要介绍，为解

决计算机扑克智能博弈问题提供新思路。 
（1）强化学习 
强化学习模拟人类在与环境交互中不断学习

的过程，是一种自学习算法[71]，也是解决计算机

博弈问题常用的算法之一。在具有完美信息的棋

牌回合制对抗博弈中，从状态评估器得到策略的

方法可以推广到具有完全信息的二人零和博弈。

然而，强化学习算法在不完美信息游戏中的应用

具有挑战性：① 玩家不知道自己在博弈中所处的

状态，不能建模成马尔可夫决策过程。基于价值

（value-based）的方法，如 TD 学习、Q 学习，不

再适用于不完全信息的游戏；② 在多智能体共同

学习、对手策略未知的情况下环境具有非平稳动

态性。Heinrich 和 Silver 提出了一种在不完美博

弈中不需要任何先验知识就能学习近似纳什均衡

的端到端强化学习方法——神经虚拟自我对弈

（NFSP，neural fictitious self play）[72]，将虚拟自

我对弈与神经网络函数近似结合起来。一个玩家

的网络模型由 Q 学习网络和监督式学习网络组

成，Q 学习网络通过贪婪深度 Q 学习计算最佳响

应，监督式学习网通过对智能体历史行为的监督

学习计算平均策略。NFSP 通过引入预期动态来

解决协调问题——玩家根据平均策略和最佳反应

展开行动。然而，由于对手策略的复杂性和 DQN
在离线模式下学习的特点，NFSP 在搜索空间和

搜索深度规模较大的博弈中表现较差。浙江大学

研究人员提出了蒙特卡洛神经虚拟自我对弈

（MCNFSP，Monte Carlo neural fictitious self play）
算法，该算法结合了 NFSP 与蒙特卡洛树搜索（模

型结构如图 4 所示）。研究人员在二人零和 Leduc
扑克中评估了该方法。实验表明，MCNFSP 将收

敛到近似纳什均衡，但 NFSP 无法做到。NFSP
的另一个缺点是最佳反应依赖于深度Q学习的计

算，需要很长时间网络才能收敛。Zhang 等针对

该缺点进一步改进算法，提出了异步神经虚拟自

我对弈[35]（ANFSP，asynchronous neural fictitious 
self play）方法，使用并行的动作学习来稳定和加

速训练，多个玩家并行进行决策。玩家分享 Q 学

习网络和监督学习网络，在 Q 学习中累积多个步

 
图 4  MCNFSP 中的 DQN 模型结构 

Figure 4  DQN architecture in MCNFSP 
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骤的梯度，并在监督学习中计算小批量的梯度。

与 NFSP 相比，这减少了数据存储所需的内存。

研究人员在二人零和扑克游戏中评估了该方法。

实验表明，与 NFSP 相比，ANFSP 可以更加稳定

和快速地接近近似纳什均衡。 
强化学习算法的创新、改进和验证依赖于商

业巨头开发的测试平台和算法框架。现有的强化

学习库多数是单智能体环境的（如 OpenAI 
Gym），支持多智能体的环境多数是即时策略游

戏，支持牌类游戏的环境较少。文献 [73]的
OpenHoldem 平台虽然提供了较强的测试基准

AI，但目前还缺少强化学习框架以及相关接口。

文献[74]提供了专为牌类游戏设计的测试平台

RLCard，不仅是一些棋牌类游戏在强化学习库中

的首次实现，也提供了简单直观的接口，便于强

化学习研究。 
（2）深度学习 
深度学习是一种数据驱动的方法，在算法的

扩展性上具有很大的优势。深度学习应用在多人

在线战略游戏（MOBA，multi-player online battle 
arena）上取得了巨大的成功，但在扑克等棋牌游

戏上研究进展缓慢。Nikolai[75]等针对 HULTH 的

特点，将私有牌、公共牌、奖金池、玩家位置等

游戏信息表示成 31×17×17 的张量，使用两个启

发式的玩家进行 10 万手（通常称扑克中的一局完

整游戏为一手）的对弈生成 50 万个样本，使用

CNN 模型（如图 5 所示）进行训练，学习下注动

作，并多次重复这个自我对弈的循环。每一轮的

自我对弈都是由最新的 CNN 模型与前三个模型

进行博弈，以避免过度优化当前最优模型的弱点。

但通过数据驱动的方法构建扑克游戏系统同样面

临挑战。① 博弈信息的表示。学习模型需要能够

在不同扑克游戏中具有丰富信息量的表示。② 复
杂性。从简单启发式对手获得的数据不足以用来训

练一个有竞争性且高水平的扑克 AI。 

 
图 5  扑克 CNN 结构 

Figure 5  CNN architecture for poker 

（3）贝叶斯网络 
贝叶斯网络（BN，Bayesian networks）是人

工智能领域中一个非常成熟的不确定性推理工

具。每个贝叶斯网络都是一个有向无环图（如

图 6 所示），图中的每个节点代表一个随机变量，

图中节点之间的边表示依赖关系。网络中的每个

节点都有一个相关的条件概率表（CPT），它允许

根据父节点的值计算条件概率值。通过给网络中

的节点分配不同的值，概率可以在整个网络中传

播，从而形成随机变量上的概率分布。 

 
图 6  贝叶斯网络  

Figure 6  Bayesian network 

决策网络也称为影响图，是支持决策制定的

BN 的扩展，显式地表示决策和成本/收益，或更

一般地表示结果的效用。通过将概率推理与效用

相结合，决策网络有助于做出最大化预期效用的

决策。Korb 将贝叶斯网络从 5 张牌的加勒比扑克

（5-card Stud Poker）迁移应用到德州扑克[76]，设

计了用于顺子和同花顺预测的贝叶斯决策网络，

产生了 BPP（Bayesian poker program）的扑克 AI。
BPP 所使用的网络（如图 7 所示）由变量组成，

如桌上的筹码数量、对手的动作、BPP 的当前手

型和最终手型、对手的当前手型和最终手型。 
BPP在2006年的ACPC比赛资金竞争赛中获得

第三名，在即时决胜竞争赛中获得第四名，但在 2007
年的ACPC 比赛中，BPP 输给了所有参赛AI。 

 
图 7  德州扑克决策网络 

Figure 7  Decision network of Texas Hold'em poker 
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5  计算机扑克智能博弈的研究展望 

随着不完全信息动态博弈理论的不断发展，越

来越多的实际问题得到了解决。多人德州扑克博弈

的突破对不完全信息动态博弈理论的发展起到了

巨大的推动作用。然而，当前的不完全信息动态博

弈在理论与应用方面依然存在一些不足，如何解决

这些问题并将不完全信息动态博弈推向更广阔的

应用场景将是未来的研究主题。 
5.1  多人纳什均衡 

Pluribus 虽然在多人德州扑克中通过精心设

计的机器学习算法战胜人类职业选手，但仍缺乏

理论上证明最优策略是如何获取的。即使可以在

多人博弈中有效地计算纳什均衡，但采取这样的

纳什均衡策略并不一定是“明智”的。如果博弈

中的每个玩家都独立地计算和采取纳什均衡策

略，那么他们的策略组合可能并不是纳什均衡，

并且玩家可能具有偏离到不同策略的动机。以柠

檬水看台游戏为例[4]，如图 8 所示，每个玩家需

要在圆环中找到一个位置，使自己与其他所有玩

家的距离总和最远（左图），则纳什均衡就是所有

玩家沿环均匀分布，并有无限多的方法可以实现

这一点，因此有无限多的纳什均衡。但如果每个

人都独立计算自己的纳什均衡策略，那么最终可

能不会有纳什均衡出现（右图）。而两人零和博弈

就不会存在这样的问题，即使两人独立计算和选

择纳什均衡，其策略剖面仍然是纳什均衡。在三

人及以上玩家的游戏中不能简单地计算出一个纳

什均衡并且按照其给出的策略行动，因为难于保

证其他玩家是否会选择同一个均衡的策略，所以

需要新的技术来处理，并且需要决定如何评估模

型在这些游戏中的性能。如何在理论上证明多人

无限注德州扑克的最优策略是否存在、如果存在

怎样计算、与博弈的均衡策略之间的关系等问题，

还需要研究者进行不断的探索。 
5.2  有限理性对手与欺骗 

对手模型的内容可以是博弈过程中玩家表

现出的选择偏向、玩家采用的策略、玩家暴露

出的弱点或关于玩家博弈能力的评估等，只要

是博弈过程中对手可被利用的信息都可以出现

在对手模型中。在线对手建模过程中，通常假

设对手是完全理性的，但由于人类存在的感性

因素或者情绪影响，实际扑克游戏过程中的人

类对手是理性受限的。随着游戏的不断重复，

高水平的人类玩家能够逐渐适应对手的打法，

动态调整自己的策略，甚至故意采用“慢打”

（slow-playing）[13]“诈唬”（bluff）[78]“半诈唬”

（semi-bluff）等手段混淆欺骗，扰乱对手对自身

的认知。慢打和诈唬等欺骗方法是认知博弈对

抗中的难点。现存研究缺少对欺骗的定量描述

以及对欺骗的识别与反制。Teppo Salonen 设计

的采用诈唬策略的德州扑克智能体 BluffBot 在

2006 年 ACPC 比赛取得第二名的成绩。未来研

究中，如何有效利用欺骗手段开发高水平的 AI，
如何在线建模人类对手的过程中识别对手的欺

骗，或者如何权衡长期收益与当前收益之间的

关系有待继续深入研究。 
5.3  通用对抗博弈 AI 

大部分智能算法在几个特定的场景中能表

现出优越的性能，一旦脱离固定的场景，则迁移

到相似的一类场景中，但未必能保持各项指标的

优越。例如，LCFR 在 Kuhn 扑克中能够快速收

 
图 8  柠檬水看台游戏 

Figure 8  Lemonade stand game 
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敛，性能优于 ECFR。但在 Leduc 扑克中，表现

稍逊色，不仅收敛性变慢，可利用性也变大[79]。

通用对抗博弈AI的研究目标是拓宽AI算法的通

用性和可行性，是 AI 研究的先进前沿方向之一，

旨在寻求一个与领域无关的解决方案。目前，通

用对抗博弈 AI 的研究不仅需要算法层面的突

破，更需要通用博弈对抗设计上的突破。目前成

熟的通用对抗博弈环境，包括通用对弈竞赛、街

机学习环境以及通用视屏游戏，为通用博弈对抗

AI 提供了测试基准。虽然通用性是长期的研究

目标，但并不代表单个任务单个游戏中的算法研

究是无用的，因为通用系统存在内在风险——模

型算法过于通用以至于在现实问题中无法找到

特定的应用[80]。 

6  结束语 

认知智能主要研究如何提高智能体理解、推

理、思考和决策等能力。在“巨复杂、高动态、

强对抗”环境中，人类的感知和决策能力受限人

类个体的物理限制，迫切需要以机器为载体的认

知智能辅助决策。计算机智能博弈是人工智能认

知决策领域的“果蝇”，因边界确定、规则固定，

备受人工智能领域研究者的关注，已然成为研究

认知智能极佳的试验环境和验证途径。计算机在

认知智能方面才刚刚起步，还未达到人类水平，

尤其在不完美信息博弈中，面对“状态信息大规

模、私有信息隐藏、对手行为高度欺骗”等问题

特性，模型建立复杂，求解困难。本文着眼于智

能化时代智能需求，以计算机扑克为切入点，分

析计算机扑克复杂度，探索智能博弈中不完全信

息博弈的关键技术，阐述了以德州扑克为代表的

计算机扑克智能博弈的发展历程、问题表示与建

模、关键技术以及存在的主要问题。计算机扑克

智能博弈的研究虽然已经有丰硕的成果，但如何

在博弈论的框架内从理论上攻克多人难题，以及

如何迁移应用到现实世界中，仍然是值得研究的

问题。 
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