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竞技二打一中玩家叫牌风格划分方法

赵煜霖1，2，沈强望1，李淑琴1，2，孟 坤1，2

( 1．北京信息科技大学 计算机学院，北京 100101;
2．感知与计算智能联合实验室，北京 100101)

摘 要:由于玩家在对局中会有不同的博弈风格，针对竞技二打一中玩家叫牌风格划分的

问题，提出了通过计算玩家叫牌和基准叫牌之间差异的统计学方法，设计了融合叫牌情况和玩

家手牌及强力牌特征的基准叫牌模型来给出基准叫牌。实验结果表明: 该方法中的基准叫牌模
型能够在测试集上准确率达到 94%以上，在玩家的叫牌风格实验中达到了预期的划分效果，在
一定程度上验证了玩家博弈风格划分的可行性。
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0 引言

博弈游戏是检验人工智能发展水准的重要平

台之一［1］。其中，竞技二打一游戏作为一种大众
喜闻乐见的博弈游戏［2］，具有非完全信息、动作空
间巨大、决策过程复杂、多阶段对局等特点［3］，众
多学者便对其展开了动作空间降维［1］、手牌推
测［4 － 7］、出牌决策［8 － 11］等多方面的研究，并且取得

众多研究成果; 同时，为了在有限轮对局内区分二

打一游戏玩家的竞技水平，陈子鹏等［12］给出了一

种计算初始手牌区分度的方法，并在实际测试中

验证方法的有效性; 然而，区分博弈竞技水平的竞

技二打一比赛采用复式赛制，存在比赛作弊的问

题，李淑琴等［13］对如何判定和选取具有同等牌力

的初始手牌进行研究，提出用等级难度评估指标

来计算初始手牌的难度，通过多个不同水平的二

打一 AI验证了该方法的可靠性。
叫牌阶段作为在二打一中首先进行的对局阶

段，其叫牌结果会决定对局结束时的基础收益情

况。为了能够尽可能提高最终的基础收益，需要
针对不同的叫牌风格采取相应的叫牌动作。
现在对叫牌阶段的研究普遍集中在推荐叫牌

模型上，也就是根据玩家手牌给出一个推荐的叫

牌动作。Yuan 等［14］针对竞技二打一博弈过程中
的叫分策略进行研究，利用所构建的牌力和牌序

特征自动学习内在隐含关联，并与支持向量机



( support vector machine，SVM ) ，长短期记忆网络
( long short term memory，LSTM) ，文本卷积神经网
络( text convolution neural network，TextCNN) 分别
进行对比实验，笔者提出的模型在召回率、精确率
和准确率上均超过上述方法，均达到了 80%以上。
文献［6］通过使用多层 CNN 对手牌进行特征提
取，并将叫分大小作为标签，训练出的叫分模型在

真实人类玩家的数据集上能够与人类叫分结果达

到 76． 5%的相似度。同时，笔者也考虑了玩家的
叫分会受到其他玩家的影响，通过一种规则修正

的方式来使得模型的叫分结果更贴近真人的行

为。文献［15］分析了竞技二打一中叫分时会考虑
的牌型和数量，选取了 12 种牌型组合方式作为弱
分类器，使用 AdaBoost算法进行训练，从而得到一
个强分类器，最终在真实玩家的数据集上能够达

到 75%的准确率。
以上这些工作的研究成果都十分出色，但都

只是根据手牌的特征进行叫分动作的分类任务。
笔者认为，如果可以对其他玩家叫牌风格进行划

分来推测会采取的叫牌动作，则可以通过自己的

叫牌动作进行诱导，使自己能够获得更高收益，故

将对玩家叫牌风格的划分方法进行研究。

1 叫牌风格划分方法的设计与实现

本文主要通过 2 个部分设计并实现对玩家叫
牌风格的划分: 首先是对于基准叫牌模型的设计

与实现，该模型主要通过使用卷积神经网络对玩

家手牌进行特征提取并结合当前叫牌情况实现对

于玩家手牌动作的分类; 然后，使用统计学方法计

算玩家叫牌动作与基准模型之间的差异，通过查

表的方式实现对于玩家叫牌风格的划分。
1． 1 手牌特征的表示方式
考虑到竞技二打一所使用的纸牌是由红色

Joker、黑色 Joker ( 后面分别叫用 X，D 表示) 以及
13 种不同点数( 3、4、5、6、7、8、9、10、J、Q、K、A、2 )
且每个点数各有 4 张纸牌( 在竞技二打一中同点
数之间不区分花色) 共计 54 张纸牌构成，由于大
部分点数的纸牌都是 4 张，故玩家点数 3 到 2 的手
牌采用如图 1 所示的 0 － 1 矩阵进行表示，矩阵中
每列 1 的个数代表各个点数手牌的数量; 对于玩

家手牌中的大小王则分别用一个 0 － 1 特征进行
表示。

图 1 手牌为 67788999AAAA2XD的特征矩阵表示

1． 2 基准叫牌模型的设计
基准叫牌动作是由玩家手牌和其他玩家的叫

牌情况共同决定的。本文受文献［14］启发，对
TextCNN［16］进行修改，设计了如图 2 所示的基准
叫牌模型。该模型主要分为 2 个部分———提取连
续牌特征的卷积网络部分和融合叫牌情况、强力
牌特征的叫牌网络部分。

图 2 基准叫牌模型结构

卷积网络部分的输入是 12 × 4 大小的连续牌
特征矩阵，其中的连续牌指的是可以组成例如单

顺、对顺和三顺等连续点数牌型［17］的点数牌，12
表示从 3 到 2 共 12 个数的手牌，4 代表持有的张
数。将特征矩阵输入到 3 组卷积核大小分别为 2、
3、5，输出通道数均为 4 的一维卷积神经网络进行
卷积运算。考虑到池化运算会改变特征之间的相
邻关系，故本模型所使用的卷积神经网络去除了

池化过程，最后再通过 Ｒelu激活函数得到 12 个卷
积后的特征向量。
手牌中强力牌情况( 例如手牌中是否有大小
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王、2的个数和炸弹个数) 和当前叫牌情况特征也是
决定叫牌动作的重要因素，故将上述影响因素按照

用 0 －1编码进行特征表示，如图 3所示。然后将这
些特征与 12个连续牌卷积后的特征向量连接在一
起作为融合网络部分的输入，经过多层全连接层进

行前向传播，最后输出模型的叫牌动作。

图 3 抢地主阶段、叫牌次数为 1 的当前叫牌情况和

手牌中持有 2XD和一个炸弹的特征表示

为了保证模型具有较强的学习能力，对提取

到的特征进行升维; 同时，为了保证模型具有较强

的泛化能力，在各全连接层之间使用 dropout 函数
会让某些神经元随机“失活”，使模型不会依赖于
局部特征，从而避免过拟合。
1． 3 叫牌风格划分方法的设计
玩家会根据自己的叫牌风格采取不同的叫牌

动作。为了量化叫牌风格之间的差异，本部分将
设计玩家叫牌风格的划分方法。
本文提出的玩家叫牌风格类别的划分方法是

根据玩家的叫牌动作进行设计，故首先对玩家的

叫牌动作进行分析。在叫分阶段会存在着 0，1，2，
3 这样 4 个可选择的叫牌动作，在抢地主阶段会存
在着加倍和不加倍 2 种动作。根据对实验数据的
统计发现，多数玩家的叫分动作多数趋向于 0 和
3，使叫分阶段的叫牌动作退化成 2 个，与抢地主
阶段的叫牌动作数量一致，故本文把 2 个阶段的
叫牌动作都统一成 0 和 12 个动作。考虑到玩家
的叫牌动作与基准模型之间的差异会随着玩家叫

牌数据的不断扩充逐渐收敛一个平面点，故按照

对手牌的高估程度 μ和叫牌动作偏离程度 σ 2 个
指标把玩家叫牌风格划分为以下 6 种———保守理
性型、保守非理性型、风险理性型、风险非理性型、
激进理性型、激进非理性型。
为了能够对真实玩家的叫牌风格进行划分，

本文采用以下步骤对手牌的高估程度 μ 和叫牌动
作偏离程度 σ 2 个指标进行数值量化: 使用基准
叫牌模型 M 计算 N 副玩家手牌 hi 应该采取的叫

牌动作 SMi，计算出玩家 p叫牌动作 Spi与模型叫牌

动作之间的差值 Si，把差值大于 0 的手牌 hj 看作

玩家对 hj 的高估，统计玩家 p 高估手牌的局数 m

和采取叫牌动作 1 的局数 n，利用式( 1 ) 计算出玩
家对手牌的高估程度 μ; 利用式( 2 ) 计算出玩家叫
牌动作的偏离程度 σ。

μ = m
n － ε
， ε ＞ 0 ( 1)

σ = 1
N － 1∑

N

i = 1
S2

■ i ( 2)

式中: SMi与 Spi取值范围均在［0，1］; 差值 Si 的取

值范围在［－ 1，1］; μ 取值范围在［0，1］。在计算
μ和 σ过程中 N 的取值大小影响风格划分精度，
本文认为在 N 不小于 10 时玩家的叫牌风格才能
进行较为准确的划分，然后给出表 1 中各玩家叫
牌风格中 2 个指标的取值范围，实现对玩家叫牌
风格的划分。

表 1 玩家叫牌风格划分

叫牌风格 σ∈［0，2 /3) σ∈［2 /3，1］

μ∈［－ 1，－ 1 /3) 保守理性型 保守非理性型

μ∈［－ 1 /3，1 /3) 风险理性型 风险非理性型

μ∈［1 /3，1) 激进理性型 激进非理性型

2 基准叫牌数据的预处理

2． 1 原始数据格式说明
实验所使用数据的来源是国内某知名在线游

戏平台提供的竞技二打一游戏真实数据。原始数
据中记录了游戏过程中 3 位玩家的脱敏处理后的
ID、手牌记录、底牌信息、叫分情况、出牌记录，以
及牌局最终的胜负结果。原始数据以文本文件的
形式进行存储，各记录之间的分隔符使用的是

ASCII 码中的 SOH( 0x01) 与 STX( 0x02 ) 。原始数
据样例形式如图 4 所示。

图 4 部分原始数据样例
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以数据样例中标记号为 10 的记录为例，对各
记录进行如表 2 所示的详细说明。

表 2 原始数据格式和记录说明

记录信息 详细说明 举例

用户 ID 脱敏处理后玩家
ID

信息
g-t610144107920

手牌信息
发牌阶段后，每位

玩家的手牌
3577788TQKKKKA22X

底牌信息

发牌阶段后牌堆剩

余的 3张牌，在叫牌
时对所有玩家不

可见

9JD

叫牌信息

玩家的叫分情况，

右侧代表座位号 0
的玩家叫分为 0

0，bid，1，0

出牌信息
游戏过程中每位玩

家的出牌信息
1，1，QQ

2． 2 高水平玩家 id的筛选
在原始数据中存在部分异常对局记录，如玩

家掉线，牌局未完成等情况。同时，部分水平较低
和游戏总局数过少玩家的对局信息对模型训练会

带来较大的偏差。一副手牌是否可以叫牌不仅依
赖于手牌的好坏程度，还与拿到该副牌的玩家水

平有关。因此，需要对玩家 id进行筛选。

为了能够获得高水平玩家的 id 字段，就需要
统计原始数据中每名玩家的获胜局数和总局数，

并计算各玩家的胜率。本文认为，若玩家的胜率
越高，则说明玩家的博弈水平越高，故高于平均胜

率的玩家的叫牌动作更具有参考价值。筛选出这
部分玩家的 id 信息，并进行存储。部分有效玩家
经过脱敏处理的 id信息如图 5 所示。

图 5 部分有效玩家 id

2． 3 原始数据的清洗
原始数据记录的是完整对局信息，包括玩家

信息、手牌信息、叫分信息、出牌信息，而本文针对
竞技二打一博弈玩家风格问题只需要摘取其中的

部分有效信息，避免数据集中的无效数据过多，导

致模型训练效果与预期产生偏差。本实验将所有
有效玩家的对局数据信息经过以下方式进行处

理，成为可供后续网络模型输入的数据集形式:

1) 读取高水平玩家文件，得到高水平玩家
字段;

2) 读入原始数据中每一局的对局信息;
3) 通过 SOH 字符分割开一场对局中每个阶
段的信息;

4) 通过 STX 字符分割开每个阶段中每位玩
家的具体操作信息;

5) 依次读入叫分阶段每位玩家叫分信息，最
后一位叫分玩家的位置记为地主;

6) 判断第一个出牌的玩家位置是否是 5 ) 操
作的记录值，若是，则为有效对局，进行下一步

操作;

7) 读取每位玩家的叫牌信息，并判断获胜玩
家是否为高水平玩家，若不是则直接舍弃; 反之，

若获胜玩家为地主，则把地主的叫牌数据标记为

1，若获胜玩家为农民，则农民叫牌数据的标记根
据叫牌动作进行标记———叫牌标记为 1，不叫牌标
记为 0。

8) 由 7) 中处理后的数据存在相同叫牌情况
下的不同叫牌动作，为了避免模型训练震荡，本文

考虑统计相同叫牌局面和相同手牌下的标记之和

与总标记数量的比值大小决定当前手牌的叫牌动

作，避免训练震荡。具体决定方式为: 若比值大于
0． 5，则在当前叫牌局面和手牌下，标记为 1; 否则，
标记为 0。
按照上述方法，从 500 余万条原始数据中筛

选出约 10 万条用于训练模型的基准叫牌数据。
具体数据保留格式如图 6 所示，以逗号进行分段:
第一段数据代表叫牌阶段———0 表示叫分阶段，1
代表抢地主阶段; 第二段数据代表当前叫牌值大

小———共有 0，1，2 共 3 个值; 第三段数据代表玩
家手牌; 第四段数据代表该条数据的标签值，也就

是应该采取的叫牌动作。
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图 6 部分基准叫牌数据保存格式

2． 4 基准叫牌模型的训练算法
将筛选出的数据划分为约 8 万条数据的训练

集和约 2 万条数据的测试集，使用第 1 章设计的
模型进行训练，训练过程如算法 1 所示。
算法 1
输入: 叫牌数据集 D，待训练的叫牌模型 M，

学习率 r
输出: 训练好的叫牌模型 M'
将 D拆分成训练集 X和测试集 C
测试集准确率 acc ← 0． 0
for 训练轮数 = 0，1，2，…，100:
将 X随机拆分成 NX 个大小为 B 的小批

量数据集 DX

采取正确叫牌动作的样本计数 tx← 0
for 小批量数据集编号 xi = 0，1，2，

…，NX :

用 CrossEntroyLoss计算 DX［xi］的损失

值，更新 M的网络参数
tx← tx + neq neq : 对于 DX［xi］中数据 M

给出的输出与其标签值一致的数量

将 C随机拆分成 NC 个大小为 B 的小
批量数据集 DC

采取正确叫牌动作的样本计数 ct← 0
for 小批量数据集编号 ci = 0，1，2，

…，NC :

tc← tc + neq neq : 对于 DC［ci］中数据 M
给出的输出与其标签值一致的数量

当前准确率 acc_tmp ← tc / C中样本个数
if acc_tmp ＞ acc:

M' ← M
acc ← acc_tmp

3 叫牌风格划分的实验与分析

3． 1 系统环境及模型参数设置
本文所使用的系统环境配置如表 3 所示。

表 3 硬件和软件配置

设备 设备配置

硬件

设备

处理器 Intel Core i5-10400k 2． 90 GHz
显卡 NVDIA GeForce ＲTX3070
内存 DDＲ4 16GB
硬盘 500 GB SSD + 1TB HDD

软件

设备

操作系统 Windows 10
模型框架 Pytorch 1． 10． 2
编程语言 Python 3． 6． 13
开发环境 PyCharm Community 2021． 2

训练过程中所使用的优化器为 Adam优化器，
损失函数使用 CrossEntroyLoss 函数，学习率设置
为 1 × 10 －4，dropout层的 p值设置为 0． 5。
3． 2 实验结果与分析
3． 2． 1 基准叫牌模型训练效果与分析
使用第 2 章得到的基准叫牌数据进行 100 轮

训练后，模型在训练集和测试集上损失函数值和

准确率变化如图 7 和图 8 所示。

图 7 模型在训练集和测试集上损失函数值的变化

图 8 模型在训练集和测试集上准确率的变化
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在前 7 轮训练中，损失函数值下降，但准确率
却几乎不变，本文认为是标签为叫牌的样本数据

在一开始的 loss 中占据了主导优势，使得模型在
此时错误学习到两类数据的比例结构，导致了上

述异常状况的出现。

在后续的训练中，模型对叫牌类型的样本拟

合达到一定程度后，该类样本对 loss 的贡献度相
较于不叫牌的样本的影响降低，模型开始对不叫

牌的样本进行拟合，最终达到收敛状态。

同时，本文也对引入模型的强力牌特征和叫

牌情况特征分别进行消融实验，得到如图 9 和图
10 的结果。实验结果表明 2 种特征对于模型性能
的提升均有较大提升，验证了本文引入的这 2 种
特征的有效性。

图 9 模型在去除部分特征后损失函数值的变化

图 10 模型在去除部分特征后准确率的变化

3． 2． 2 玩家叫牌风格划分结果与分析
叫牌风格划分所用的数据来自另一份真实玩

家数据，将这部分数据中的叫牌信息按照玩家 id
分别进行存储。为保证叫牌风格划分的准确性，

本实验剔除了少于 10 次叫牌动作玩家的样本
数据。

图 11 的最后 2 列分别展示了在相同情况下
某玩家的叫牌记录和模型给出的基准叫牌动作。
根据 1． 3 节提出的叫牌风格划分方法，计算得到
该玩家对手牌的高估程度为 0． 500 004，对叫牌动
作的偏离程度为 0． 738 548，查表 1 可知该玩家的
叫牌风格属于激进非理性型。

图 11 相同叫牌情况下某玩家的叫牌记录和
基准叫牌动作

观察图 11 可以发现，数据项 1 中无任何强力
牌特征，数据项 3、7、12 中存在大量不能构成连续
牌特征的点数牌，但玩家仍采取叫牌的动作，以此

判断该玩家在叫牌过程中比较激进随意，可以认

为其叫牌风格属于激进非理性型。由此认为本文
设计的玩家叫牌风格划分方法对于高估手牌的部

分能够正确判别，具有一定的可行性。

4 结论

为了提高自身在对局中的收益，本文以竞技

二打一的玩家叫牌风格作为切入点，研究了一种

融合深度学习卷积神经网络和统计学方法的玩家

叫牌风格划分方法，该方法能够对玩家的叫牌风

格进行正确划分。
在基准叫牌模型训练开始时出现准确率不能

提升的问题，笔者认为可能是样本比例不均衡造

成的，如果能够找到一种合适的平衡样本比例的

算法，会使模型的性能得到进一步提升。
本文训练出具有较高准确率的叫分基准模

型，并能依据叫分基准模型对玩家的叫牌风格进

行分类划分，未来将会设计带有多阶段叫牌博弈

算法接口的平台对本文的方法增加对局收益的效

果进行验证。
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Ｒesearch on player bidding style in Fighting the Landlord
ZHAO Yulin1，2，SHEN Qiangwang1，LI Shuqin1，2，MENG Kun1，2

( 1． Computer School，Beijing Information Science and Technology University，Beijing 100101，China;
2． Perception and Computation Intelligence Joint Lab，Beijing 100101，China)

Abstract: As players have different game styles in the game，aiming at the type of players’bidding
style in Fighting the Landlord，this paper presents a statistical method to calculate the difference
between player bidding and benchmark bidding，and designs a benchmark bidding model that
combines the bidding situation with players’hand cards and dominating cards to make benchmark
bidding． The results show that the benchmark bidding model in this method can achieve an accuracy
rate of more than 94% on the test set，and achieve the expected division effect in players’bidding
style experiments． To some extent，it verifies the feasibility of the division of players’game style．
Key words: game algorithm; Fighting the Landlord; bidding style; convolutional neural networks
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