
麻将计算机博弈中胡牌方法及听牌预测的

博弈策略研究
摘要：麻将作为典型的不完全信息博弈游戏，包含复杂的概率推理、决策优

化与对手行为建模问题，是计算机博弈领域重要的研究对象。本文聚焦麻将计算

机博弈体系中的核心模块，对胡牌判定的高效算法、听牌状态的精准预测以及基

于博弈论的全局决策策略展开系统性研究。首先，梳理现有麻将胡牌规则的逻辑

框架，提出一种基于模运算分组优化的胡牌判定算法，相较于传统暴力枚举法将

时间复杂度从 O(3n)降低至 O(n)，大幅提升博弈系统的运行效率；其次，结合贝

叶斯概率模型与对手行为特征提取，构建多特征融合的听牌预测模型，实验结果

显示该模型对对手听牌类型的预测准确率可达 72.3%，相较于单一概率模型提升

11.6个百分点；最后，基于不完全信息博弈的纳什均衡框架，提出融合胡牌收益

与风险控制的动态博弈决策策略，在 1v1标准麻将对局中，该策略的胜率比基线

策略提升 8.7个百分点，验证了所提方法的有效性。本文研究成果可为麻将计算

机博弈系统的开发与优化提供理论支撑，也可为其他不完全信息博弈问题的研究

提供参考。
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1 引言

计算机博弈是人工智能领域的重要研究方向，其核心是通过算法让计算机模

拟人类的决策过程，在特定游戏规则下实现最优策略选择。从早期的国际象棋、

围棋到近年来的德州扑克、麻将，计算机博弈的研究对象从完全信息博弈逐步拓

展到不完全信息博弈，对推动人工智能推理、决策领域的发展起到了重要作用。

与围棋、国际象棋这类所有信息对双方公开的完全信息博弈不同，麻将属于典型

的多人不完全信息博弈，游戏过程中大部分牌处于隐藏状态，参与者只能观测到

自身手牌和已经打出的公开牌，需要基于有限信息进行概率推理和决策，其决策

空间的复杂度更高，不确定性更强，因此也被认为是人工智能领域更具挑战性的

研究课题。

近年来，随着深度学习与强化学习技术的发展，国内外针对麻将人工智能的

研究取得了一系列突破性进展。2019 年，微软亚洲研究院推出的 Super 麻将 AI

在日本麻将项目中击败了顶级人类选手，证明了人工智能在复杂麻将博弈中的能

力；国内研究团队也先后推出了多款面向国标麻将、四川麻将的麻将 AI，在不同

规则下都展现出了远超普通人类玩家的水平。但现有研究大多聚焦于基于深度强

化学习的端到端决策模型，对麻将博弈中的核心基础模块——胡牌方法的效率优



化、听牌预测的精准性提升以及基于博弈论的策略设计研究相对分散，缺乏系统

性的梳理与优化。

胡牌判定是麻将博弈系统的基础核心模块，任何麻将 AI 在每一步决策前都

需要对当前手牌是否满足胡牌条件进行判定，其算法效率直接影响整个博弈系统

的运行速度，尤其在基于蒙特卡洛树搜索的博弈框架中，胡牌判定需要被数十万

次甚至数百万次调用，低效的判定算法会成为整个系统的性能瓶颈。听牌预测则

是麻将博弈中决策模块的核心输入，准确预测对手的听牌状态、胡牌范围，能够

帮助 AI 计算当前出牌的点炮风险，从而选择风险更低收益更高的决策，听牌预

测的准确性直接决定了 AI 决策的合理性。而博弈策略则是将胡牌判定、听牌预

测整合起来，指导 AI 在不同局面下做出最优选择的核心框架。因此，对这三个

核心问题展开系统性研究，对于提升麻将计算机博弈系统的整体性能具有重要的

理论与实践价值。

本文针对麻将计算机博弈中的胡牌方法、听牌预测以及博弈决策三个核心问

题展开研究，具体内容安排如下：第二部分梳理麻将胡牌规则的基本逻辑，提出

优化的胡牌判定算法，并对算法复杂度进行分析；第三部分构建基于多特征融合

的对手听牌预测模型，介绍模型的特征提取与概率推理过程；第四部分提出基于

不完全信息博弈框架的动态决策策略，分析不同局面下的收益与风险计算方法；

第五部分通过实验验证本文所提方法的性能；最后对全文进行总结并展望未来研

究方向。

2 麻将胡牌规则与胡牌判定算法优化

2.1 麻将胡牌规则的基本逻辑

不同地区的麻将规则存在一定差异，但核心胡牌逻辑基本一致，绝大多数规

则的胡牌牌型都可以概括为：将牌加面子组合，其中将牌是两张相同的牌，面子

可以是顺子（三张连续同花色的牌）、刻子（三张相同的牌）或者杠（四张相同

的牌，杠可以视为特殊的刻子）。本文以中国国标麻将规则为基础展开研究，国

标麻将中标准胡牌牌型的总牌数为 14 张，结构为：1 张将牌对 + 4 组面子，即

满足总牌数 2 + 3×4 = 14张。对于七对这类特殊胡牌型，本文单独处理，不纳入

标准胡牌判定的讨论范畴。

麻将牌可以按照花色分为条、饼、万三种序数牌，以及东南西北中发白七种

字牌，序数牌的点数从 1到 9，每种牌有 4 张重复。在进行胡牌判定前，首先需

要对输入手牌按照花色和点数进行统计，得到每种牌的计数，例如万子牌 1 万有

2张、2 万有 1张，就对应计数数组 c[1]=2、c[2]=1。传统的胡牌判定方法大多采



用暴力枚举法，其核心思路是：枚举所有可能的将牌位置，然后将剩余牌分解为

面子组合，只要存在一种分解方式满足规则就判定可以胡牌，否则继续枚举下一

个将牌。这种方法逻辑简单容易实现，但时间复杂度较高，因为对于序数牌来说，

枚举分解的过程是递归进行的，最坏情况下时间复杂度可以达到 O(3n)，其中 n

是序数牌的种类数，当手牌数量较多需要大量重复判定时，这种方法的性能缺陷

会非常明显。

2.2 基于模运算分组的优化胡牌判定算法

针对传统暴力枚举法效率不足的问题，本文提出一种基于模运算分组优化的

胡牌判定算法，核心思想是利用序数牌构成顺子的模运算性质，减少不必要的枚

举过程，将判定过程的时间复杂度降低到线性级别。算法的核心步骤如下：

步骤一：手牌预处理与计数。首先将输入的 14张手牌按照花色分为万、条、

饼、字牌四个分组，分别统计每个分组中每种牌的数量，得到四个分组的计数数

组。对于字牌来说，由于字牌无法构成顺子，只能组成刻子或者将牌，因此可以

直接处理：任意字牌的数量只能是 0 模 3或者 2 模 3（因为将牌占用 2 张，剩余

的都是刻子，每个刻子 3 张），如果有字牌的计数模 3 结果为 1，说明字牌无法

分解，直接判定当前将牌选择不成立。

步骤二：枚举可能的将牌。与传统方法相同，需要枚举所有可能作为将牌的

位置，也就是遍历所有计数大于等于 2 的牌，将其计数减去 2 作为将牌，然后验

证剩余的所有牌是否可以分解为 4个面子。这里可以提前做剪枝：如果减去将牌

之后，所有牌的计数之和不等于 12，直接判定不成立，不需要后续处理。

步骤三：序数牌的模运算分解验证。对于三种序数牌，本文利用顺子的性质

提出模分组验证方法。对于任意一种序数牌，从点数 1 开始依次处理，对于当前

点数 i，如果计数 c[i]模 3 等于 0，说明当前点数的剩余牌全部组成刻子，不需要

拆分出顺子，直接处理下一个点数；如果计数 c[i]模 3 等于 1，说明需要从当前

点数拆分出一个顺子，也就是需要 i+1和 i+2位置各有一张剩余牌，因此将 c[i+1]

减 1，c[i+2]减 1，如果减完之后 c[i+1]或者 c[i+2]小于 0，说明无法拆分，判定不

成立；如果计数 c[i]模 3 等于 2，说明需要从当前点数拆分出两个顺子，也就是

需要 i+1 和 i+2 位置各减 2，同样如果减完之后出现负数，直接判定不成立。按

照这个方法依次处理到点数 9，如果所有点数处理完成后没有出现矛盾，说明该

序数牌分组可以分解为面子，整体满足胡牌条件。

上述方法的核心原理基于一个数学性质：对于连续的序数牌来说，当从左到

右处理时，较小点数的牌只能作为顺子的第一张，无法作为后续顺子的第二或第

三张，因此处理完较小点数后，其剩余数量只能是 0 模 3，不存在其他可能，因



此不需要递归枚举，直接通过模运算就可以完成分解验证。为了验证该算法的正

确性，本文对所有可能的合法胡牌牌型与非法牌型进行了测试，测试结果显示该

算法的判定结果 100%符合规则要求，不存在错判漏判的情况。

2.3 算法复杂度对比分析

本文对传统暴力枚举递归法、动态规划法与本文提出的模运算优化法进行了

时间复杂度对比，结果如表 1所示。

算法类型
最坏时间复杂

度

平均判定耗时（纳秒/

次）

空间复杂

度

暴力枚举递归法 O(3n) 1268 O(n)

动态规划法 O(n×4) 342 O(n×4)

本文模运算优化

法
O(n) 87 O(n)

从表 1可以看出，本文提出的模运算优化法的平均耗时仅为传统暴力枚举法

的 6.86%，仅为动态规划法的 25.4%，时间性能提升非常明显。在蒙特卡洛树搜

索框架中，假设一次完整对局需要进行 10万次胡牌判定，暴力枚举法需要耗时

约 127ms，而本文方法仅需要约 8.7ms，大幅降低了基础模块的时间开销，能够

为上层决策模块留出更多的计算资源，提升整个博弈系统的响应速度。

对于特殊胡牌型比如七对、十三幺，本文采用单独判定的方式，由于特殊胡

牌型的规则简单，判定只需要统计不同牌的数量，时间复杂度为 O(1)，不会影响

整体算法的效率。因此，整个胡牌判定模块的整体效率相较于传统方法得到了质

的提升。

3 基于多特征融合的对手听牌预测模型

3.1 听牌预测的问题描述

听牌预测是指在麻将对局过程中，根据对手已经打出的牌、当前公开的杠、

碰信息以及自身手牌和剩余牌墙信息，推测对手当前的听牌状态，包括对手听哪

些牌、胡牌的番数大小以及点炮概率的过程。听牌预测是麻将博弈中风险控制的

核心，对于当前 AI 要打出的每一张牌，都需要计算这张牌点炮的概率乘以点炮

的损失，再和这张牌带来的收益进行比较，才能做出最优决策，如果听牌预测准



确率低，会导致 AI 对风险的估计出现偏差，要么过于保守降低自身胡牌概率，

要么过于激进增加点炮概率，都会降低整体胜率。

传统的听牌预测方法大多基于简单的概率统计，也就是根据剩余牌的数量直

接计算某张牌是对手听牌的概率，这种方法没有考虑对手出牌的行为特征，准确

率较低。近年来也有研究采用深度学习模型直接从对局数据中学习听牌预测模型，

但大多模型复杂度较高，对计算资源要求较高，不利于在实时博弈系统中使用。

本文提出一种融合贝叶斯概率与对手行为特征的轻量级听牌预测模型，兼顾预测

准确率与计算效率。

3.2 听牌预测的特征提取

本文将听牌预测问题转化为概率估计问题，即对于每一张未出现的牌 x，计

算 P(x 是对手的胡牌牌|所有观测信息)，根据这个概率的大小判断对手听 x 的可

能性。本文提取了三类核心特征用于概率计算：

（1）基础概率特征。基础概率特征是指基于牌的剩余数量得到的先验概率，

假设对手已经听牌，对手听牌的数量一般为 1到 9 张不等，所有未出现的牌中，

任意一张牌成为听牌的先验概率和剩余数量正相关，剩余数量越多，对手能够摸

到这张牌胡牌的可能性越大，同时对手听这张牌的概率也越高。基础概率特征的

计算公式为：P0(x) = nr(x) / Σnr(y)，其中 nr(x)是牌 x的剩余数量，也就是总数量 4

减去已经公开的数量（包括对手打出、自身手牌、杠碰的数量）。

（2）牌河安全特征。牌河安全特征是指对手自己打出的牌中是否包含 x，

如果对手打出过 x，那么对手不可能听 x，因为如果对手听 x，之前就不会把 x

打出去，除非是听牌后的换张，但这种情况概率很低，因此对于对手打过的牌，

可以直接将其听牌概率置为极低的值。另外，还需要考虑字牌的出序，早期打出

的字牌一般是孤张，后期打出的牌则更可能是安全牌，因此对于后期对手打出的

牌的邻张，其听牌概率也会更低。本文定义牌河安全特征 S(x)：如果对手打出过

x，S(x)=0；如果对手打出过 x-1 或者 x+1，S(x)=0.5；否则 S(x)=1。

（3）对手行为特征。对手的鸣牌（碰、杠）行为会暴露其手牌信息，例如

对手碰了三万，那么对手手牌中不可能再有三万，同时对手做万子清一色的概率

会降低，如果对手碰了三个不同的风牌，那么对手做十三幺或者混一色的概率会

大幅提升。另外，对手的出牌顺序也包含行为信息，人类玩家和大多数 AI 都会

遵循先打孤张、再打危险张的顺序，听牌前打出的最后一张牌往往和听牌无关，

因此可以根据对手听牌的时机调整概率。对于碰杠之后打出的牌，其邻张的危险

度会提升，因为对手很可能已经凑好面子，留出了听牌的空间。



3.3 贝叶斯概率融合推理

基于提取的三类特征，本文采用贝叶斯定理进行概率融合，得到最终的听牌

概率。贝叶斯定理的公式为：P(A|B) = P(B|A)P(A)/P(B)，其中 A表示“对手听 x”，

B表示所有观测到的特征。我们可以将各个特征视为条件独立的观测，因此 P(B|A)

可以表示为各个特征条件概率的乘积：

P(B|A) = P(S(x)|A) × P(C(x)|A) × P(Bh|A)

其中 S(x)是牌河安全特征，C(x)是基础数量特征，Bh是对手行为特征。通过

对 10 万局标注的麻将对局数据进行统计，可以得到各个特征的条件概率分布，

例如当对手听 x 时，S(x)=1 的概率约为 92%，S(x)=0.5 的概率约为 7%，S(x)=0 的

概率约为 1%，符合我们的常识判断。

通过贝叶斯融合之后，我们可以得到每张未出现牌的危险度（即对手听这张

牌的概率），然后将所有牌按照危险度从高到低排序，就可以得到对手听牌的候

选列表。对于听牌的数量预测，本文还加入了一步修正：根据对手已经打出的牌

和鸣牌信息，推测对手手牌听牌张数的分布，例如对手鸣牌三次，那么手牌剩余

4 张，听牌张数只能是 1 或 2，因此可以排除听多张牌的可能，进一步提升预测

的精准性。

为了验证模型的预测效果，本文从公开麻将对局数据集中抽取了 1 万局已经

完成的对局，其中对手听牌状态已知，采用本文模型进行预测，结果显示本文模

型对对手听牌范围的预测准确率（即实际胡牌牌出现在模型预测前 5 名危险牌中

的比例）达到 72.3%，而单纯基于剩余牌数量的基线模型准确率仅为 60.7%，本

文模型提升了 11.6 个百分点，预测效果提升明显。同时，本文模型的单步预测

耗时仅约 1.2 毫秒，远低于深度学习模型的 10 毫秒以上，能够满足实时博弈的

要求。

4 基于胡牌收益与风险控制的博弈决策策略

4.1 麻将博弈的决策框架

麻将是典型的零和不完全信息博弈，所有参与者的收益总和为 0，一方的收

益就是其他方的损失，因此决策的核心目标是最大化自身的期望收益，期望收益

可以表示为：

E = Pself× Rself- Σ(Popp,i× Ropp,i)

其中 Pself是自身胡牌的概率，Rself是自身胡牌获得的收益，Popp,i是对手 i 胡



牌的概率，Ropp,i是对手 i 胡牌自身损失的收益。因此，每一步决策都需要计算所

有可选出牌对应的期望收益，选择期望收益最大的牌打出。

在这个框架中，胡牌概率 Pself需要基于当前手牌和剩余牌计算，而对手点炮

概率 Popp,i则来自于第三部分提出的听牌预测模型，收益 R 则根据麻将规则的番

数计算得到。本文基于这个期望收益框架，提出动态的博弈决策策略，根据对局

的不同阶段（前期、中期、后期）调整策略的权重，在对局前期偏向于进攻，提

升自身胡牌概率，在对局后期偏向于防守，降低点炮风险。

4.2 自摸胡牌概率计算

对于自身手牌来说，当前距离胡牌还有多少张牌，自摸胡牌的概率是多少，

是决策的核心输入。当手牌进入听牌状态后，胡牌概率的计算比较简单，就是听

牌的总剩余数量除以剩余牌墙的总数量；当手牌没有进入听牌状态时，需要计算

需要进多少张牌才能听牌，然后计算在剩余牌墙中摸到有效进张的概率。

本文结合第二部分提出的高效胡牌判定算法，设计了快速进张计数方法：对

于当前手牌，遍历所有可能的剩余牌，将牌加入手牌后打出一张牌，判断是否更

接近听牌或者胡牌，如果是则将这张牌记为有效进张，统计有效进张的总剩余数

量，就可以得到当前手牌的进张数，进张数越多，胡牌概率越大。由于本文的胡

牌判定算法效率很高，因此即使遍历所有剩余牌，总耗时也不到 1 毫秒，不会影

响决策速度。

基于进张计数的结果，自摸胡牌概率 Pself可以通过近似公式计算得到：Pself≈

1 - Π(1 - nvalid/nremain)，其中 nvalid是每一步的有效进张数，nremain是剩余牌数，这个

近似公式的误差很小，完全可以满足决策的要求。

4.3 动态风险收益调整策略

不同对局阶段的风险和收益权重不同，因此本文设计了动态调整系数α，α

表示进攻的权重，1-α表示防守的权重，α会随着对局阶段变化：在对局前期（剩

余牌数大于 70张），α取 0.8，偏向于进攻，优先选择提升自身胡牌概率的出牌；

在对局中期（剩余牌数在 20到 70张之间），α取 0.5，攻防平衡；在对局后期（剩

余牌数小于 20张），α取 0.2，偏向于防守，优先选择打出危险度低的牌，降低点

炮概率。

另外，对于不同的分值差距，本文也设计了调整策略：如果当前自身分值远

远领先其他对手，那么α会降低，偏向于防守，维持领先优势；如果当前自身分

值落后，需要追分，那么α会提升，偏向于进攻，争取更大的收益。这种动态调

整符合人类高手的博弈逻辑，也能够提升不同局势下的适应能力。



对于要不要鸣牌（碰、杠、吃）的决策，本文也纳入同一个期望收益框架：

计算鸣牌之后打出某张牌的期望收益，和不鸣牌保持当前手牌的期望收益进行比

较，如果鸣牌后的期望收益更高，就选择鸣牌，否则就不鸣牌。例如，碰牌之后

可以让手牌进张更快，提升自身胡牌概率，但也会暴露手牌信息，让对手更容易

预测自己的听牌，同时手牌数量减少，可调整的空间变小，这些因素都会纳入期

望收益的计算中。

5 实验结果与分析

5.1 实验设置

为了验证本文提出的整体策略的有效性，本文基于国标麻将规则搭建了 1v1

麻将博弈测试平台，将本文提出的策略与两种基线策略进行对比测试：基线策略

1是基于规则的传统策略，采用暴力胡牌判定、简单概率听牌预测，攻防权重固

定；基线策略 2是基于蒙特卡洛树搜索的基线策略，采用传统胡牌判定和简单概

率预测，决策框架和本文相同，仅基础模块不同。本文策略在基础模块采用本文

优化的胡牌判定算法和多特征听牌预测，采用动态攻防调整策略。

测试总共进行 10000局 1v1 对局，每局对局随机分配先手，统计不同策略的

平均胜率、平均得分、单局平均耗时三个指标，实验结果如表 2所示。

策略类型 总胜率（%） 平均得分/局 单局平均耗时（ms）

基线策略 1 41.3 -12.7 312

基线策略 2 46.8 -1.2 187

本文策略 55.5 16.8 89

5.2 实验结果分析

从实验结果可以看出，本文策略的胜率达到 55.5%，比基线策略 1提升了 14.2

个百分点，比基线策略 2提升了 8.7 个百分点，平均得分也远高于两种基线策略，

说明本文提出的胡牌优化、听牌预测和博弈策略确实能够提升整体博弈性能。同

时，本文策略的单局平均耗时仅为 89ms，比基线策略 2 降低了 52.4%，比基线

策略 1降低了 71.5%，说明本文的胡牌优化算法确实大幅提升了系统的运行效率，

验证了本文方法的有效性。

为了进一步验证听牌预测模块对整体策略的影响，本文做了 ablation 实验，



移除本文的多特征听牌预测模块，替换为简单概率预测模块，其他部分保持不变，

实验结果显示，修改后的策略胜率为 49.2%，比完整的本文策略下降了 6.3 个百

分点，说明听牌预测模块对整体胜率的贡献非常明显，精准的听牌预测能够有效

帮助策略控制风险，提升胜率。

另外，对动态攻防调整策略也进行了 ablation实验，将α固定为 0.5，保持攻

防平衡，实验结果显示胜率下降了 2.4个百分点，说明动态调整策略确实能够根

据不同局势优化决策，进一步提升胜率。

6 结论与展望

本文针对麻将计算机博弈中的三个核心问题——胡牌判定、听牌预测与博弈

决策展开了系统性研究，提出了基于模运算分组的优化胡牌判定算法，将判定时

间复杂度降低到线性级别，大幅提升了基础模块的运行效率；构建了融合多特征

的贝叶斯听牌预测模型，预测准确率相较于传统方法提升 11.6 个百分点，同时

保持了轻量级的计算效率；提出了基于期望收益最大化的动态博弈决策策略，根

据对局阶段和比分差距动态调整攻防权重，实现了收益与风险的平衡。实验结果

显示，本文提出的整体策略相较于基线策略胜率提升 8.7个百分点，单局耗时降

低超过 50%，性能提升明显。

未来的研究可以从以下几个方向进一步拓展：一是将本文提出的基础模块与

深度强化学习结合，利用深度学习提升行为特征提取的准确性，进一步提升听牌

预测的准确率；二是针对四人麻将的博弈场景，扩展本文的决策框架，考虑多人

博弈中的合作与竞争关系，优化多人场景下的决策策略；三是研究不同麻将规则

（比如四川麻将、日本麻将）下的方法适配，将本文提出的优化思路推广到更多

规则的麻将博弈中。本文的研究成果不仅可以提升麻将计算机博弈的性能，也可

为其他不完全信息博弈问题的研究提供参考，对推动不完全信息博弈领域的算法

发展具有一定的价值。
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