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摘　 要:
 

UCT(Upper
 

Confidence
 

Bound
 

Apply
 

to
 

Tree)算法,即上限置信区间算法,是对蒙特卡洛算法利用 UCB1 算法进行改

良的随机模拟算法。 但对于苏拉卡尔塔棋,有大量的棋子数较多的棋局,单次模拟的随机性很难快速完成一次有效对局。 甚

至过多随机模拟会使单局的最终结果与真实情况大相径庭。 对此利用限制单局模拟次数搭配估值函数来改进 UCT 的模拟函

数,有效的提升了 UCT 算法的模拟速度和模拟准确性,提高了 UCT 算法的博弈能力。
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Abstract:
 

UCT
 

(Upper
 

Confidence
 

Bound
 

Apply
 

to
 

Tree)
 

algorithm
 

is
 

a
 

stochastic
 

simulation
 

algorithm
 

modified
 

by
 

Monte
 

Carlo
 

algorithm
 

using
 

UCB1
 

algorithm.
 

However,
 

in
 

the
 

case
 

of
 

Surakarta,
 

there
 

are
 

a
 

large
 

number
 

of
 

chess
 

games
 

with
 

a
 

large
 

number
 

of
 

pieces,
 

and
 

the
 

randomness
 

of
 

a
 

single
 

simulation
 

is
 

difficult
 

to
 

quickly
 

complete
 

an
 

effective
 

game.
 

Even
 

too
 

many
 

random
 

simulations
 

can
 

make
 

the
 

final
 

result
 

of
 

a
 

single
 

round
 

very
 

different
 

from
 

the
 

real
 

situation.
 

In
 

this
 

regard,
 

the
 

simulation
 

function
 

of
 

UCT
 

is
 

improved
 

by
 

limiting
 

the
 

number
 

of
 

simulations
 

in
 

a
 

single
 

game
 

and
 

the
 

estimation
 

function,
 

which
 

effectively
 

improves
 

the
 

simulation
 

speed
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

UCT
 

algorithm
 

and
 

improves
 

the
 

game
 

ability
 

of
 

the
 

UCT
 

algorithm.
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0　 引　 言

苏拉卡尔塔棋起源于印度尼西亚爪哇岛,是一

种古老的双人对弈棋种。 其原名为 Permainan,在印

尼语中为“游戏”的意思。 后因其发源地名为苏拉

卡尔塔,因此被法国人称为 Surakarta 棋。
在中国,2010 年全国大学生计算机博弈竞赛[1] 开

始将该项目作为竞赛项目之一,随着国内外各种机器

博弈类竞赛的开展,苏拉卡尔塔棋也逐渐走进大众视

野,UCT 算法成为博弈系统普遍使用的算法之一,但在

苏拉卡尔塔棋上直接使用 UCT 算法暴露出了一些问

题,本文对其存在的问题进行研究并优化了 UCT 算法。

1　 Surakarta 棋简介

1. 1　 棋盘介绍

苏拉卡尔塔棋为 6×6 的正方形棋盘,总计 36 个

棋位。 如图 1 所示为棋位编码,其中有 8 段圆弧,
分别衔接棋位 c5 - a3,d5 - f3,c0 - a2,d0 - f2,

 

b5 -
a4,e5 - f4,b0 - a1,e0 - f1。

a b c d e f
5

4

3

2

1

0

图 1　 Surakarta 棋棋盘

Fig.
 

1　 Chess
 

board
 

of
 

Surakarta



1. 2　 Surakarta 棋基本规则

开局时,在棋盘对侧各放置 12 颗棋子构成开局

局面(在本研究中,将棋子分为红棋与黑棋,并将游

戏双方称为黑方与红方)。 双方选手由掷硬币的方

式来决定优先行棋方。
行棋[1-2]时,在不考虑吃棋的情况下,一个棋子

可以有 8 个方向(上,下,左,右,左上,左下,右上,
右下)行进一个空的棋位。 若想进行吃棋行为,需
要经过一个完整的弧,且经过的路径中,不能有棋子

阻挡。
 

2　 Surakarta 棋相关算法

2. 1　 走法生成函数的实现

传统的走法生成[3-5] 是引入拓展棋盘,在拓展

棋盘对应的轨道变换处标记连接的轨道入口坐标,
再进行重复遍历,判断。 需要将 6×6 数组增广为 8×
8 数组,增加了遍历过程中的时间消耗。 并在获取

可吃棋子位置时,还需要判断是否已经通过一段轨

道,使得吃棋位置的获取比较复杂。
而如果直接将外轨道与内轨道的所有位置顺逆

时针飞行的轨道用如下式所示的二维数组存储起

来,在判断是否能够吃棋时,仅需要通过遍历数组,
判断到吃子位置之前是否遇到阻碍,以及 state 是否

为 1 即可,由于仅需要从位置以及状态两个维度即

可实现,因此使用二维数组存储。

Orbit[23][2] = { ∪
23

k = 1
{ ik × 6 + jk,state}} (1)

k 表示顺逆时针遍历轨道时对应位置的序号。 i
与 j 表示棋子在棋盘中的轨道上对应位置的行数与

列数(从 0 开始)。 state 来标记当前轨道位置是否

已经经过圆弧,未经过标记为 0,经过标记为 1。
如 b5 位置对应的顺时针遍历轨道利用公式

(1)获得的计算值为:
Orbit1[23][2]

 

=
 

{
 

{7,
 

0},{13,
 

0},{19,
 

0},
{25,

  

0},{31,
 

0},{24,
 

1},{25,
 

1},{26,
 

1},{27,
 

1},{28,
  

1},
 

{29,
 

1},{34,
 

1},{28,
 

1},{22,
 

1},
{16,

 

1},{10,
 

1},{4,
 

1},{11,
 

1},{10,
 

1},{9,
 

1},{8,
 

1},{7,
 

1},{6,
 

1}
 

}。
2. 2　 Alpha-beta 搜索算法

Alpha-beta 搜索算法[6-7] 是对极大极小搜索算

法的改良,主要对生成树的一些非必要结点进行剪

枝操作,减少搜索结点数。 其主要剪枝操作如图 2
所示。
　 　 在进行 c 结点的估值返回时,先搜索 d 结点,再

搜索 e结点,由于 c结点处于 min 层,且 e结点估值小

于 d 结点估值,因此将 e结点估值 2 返回给 c结点。
在此时,由于 a 结点在 max 层,应当选取 b,c 结点中

的最大值。 c结点处于 min 层,后续返回的估值只会

比 2 小,且 b 结点的估值此时已经大于 c 结点估值,
因此 c 结点下未进行搜索的子节点对于 a 的值不再

产生影响,可以跳过搜素过程。 这个过程被称之为

剪枝。

MAX

MIN

MAX

Depth==1

Depth==2

Depth==3

a

b c

d e f

4

24

5 8 4 6 2

图 2　 Alpha-beta 剪枝算法实例

Fig.
 

2　 Example
 

of
 

Alpha-beta
 

algorithm

2. 3　 Alpha-beta 类搜索算法问题概述

此类算法的主要特点是依靠估值函数对局面反

馈的准确性,从而精准获得当前局面下的最优下棋

位置。
由于要进行全盘搜索,搜索深度较大时搜索树

巨大,由于博弈竞赛的时效性,即使搭配剪枝也无法

在较短的时间内达到一个较深程度的搜索,因此无

法将估值的优势发挥到最大。
2. 4　 UCT 算法(上限置信区间算法)

UCT(Upper
 

Confidence
  

Bound
  

Apply
 

to
 

Tree)算

法[6,
 

8-9]是对蒙特卡洛算法( MCTS) [10-12] 的结点选

取阶段用 UCB1 算法( Upper
 

Confidence
 

Bound) [13]

的思想进行改良。 蒙特卡洛算法的弊端在于需要大

量模拟数据的支撑。 在改良后,提高了算法对数据

的利用率。 在较少的模拟次数下也可以实现取优效

果。 其改良的实际操作是对结点的模拟胜率利用

UCB 公式进行计算, 使得在结点的选取上实现

UCB1 算法思想。 UCB 计算公式[6]如下:

ri = vi + c ×
2ln∑

i
Ti

Ti
(2)

　 　 其中 ri 代表结点 i胜率的计算值;vi 代表从结点

i 出发返回的原始胜率值;c 是平衡探索与利用的系

数,要进行取优操作来获得模拟对象的最佳 c 值;Ti

表示节点 i 的模拟总数;∑
i
Ti 是同层节点的模拟总

数。 这样随着同层节点的模拟次数增加,模拟次数

较少的节点会显露优势,避免拓展的过分倾斜。
UCT 算法的执行过程[6]如图 3 所示:
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选择 拓展 模拟 反向传播

图 3　 UCT 算法执行过程

Fig.
 

3　 Execution
 

process
 

of
 

UCT

2. 5　 UCT 算法 c 值获取

由于 Alpha-beta 算法的稳定性,这里选取深度

为 3 的 Alpha-beta 搜索算法与不同 c 值的 UCT 先

后次序对战 100 次[14] ,实验数据如图 4 所示。 数据

采用 degree 为 8 的 Polynomial 进行插值拟合,获得

的最优 c 值约为 0. 23。

0.35

0.30

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05
0.10.20.30.40.50.60.70.80.91.0

UCT的c值

c值所对应的胜率
胜率的插值拟合曲线

U
CT

的
胜

率

图 4　 UCT 算法 c 值优化图

Fig.
 

4　 UCT
 

algorithm
 

c
 

optimization
 

diagram

2. 6　 UCT 算法问题概述

UCT 算法的主要环节分别是选择与模拟。 应

当选择一个合适的结点;尽可能真实地反应此结点

对于全局的影响,并且尽可能获得较多模拟数据来

校准随机模拟带来的偏差。
对于选择阶段,UCB1 计算公式已经对其进行了

足够好的优化。 因此考虑在模拟时可以在相同时间

内给出较好的模拟数据以及进行足够多的模拟次数。

3　 Surakarta 棋算法改进

由于 Alpha -beta 搜索算法的估值函数能够有

效地反应局面状态,基于 UCT 算法所存在的问题,
在此考虑是否可以将估值函数与 UCT 的模拟进行

结合,利用估值函数的局面反馈来降低 UCT 算法模

拟的随机性,提高模拟结果的准确性。
3. 1　 估值函数

估值函数[15] 是通过对局面信息的计算获得一

个数值,通过该数值的大小可以判断出局势的利弊。
利用估值矩阵,剩余棋子数目以及特殊布局获

得局面估值来尽可能真实的反应局面状态。 估值矩

阵可以有效控制棋子布局,棋子的剩余数目可以反

馈局势的好坏,特殊布局可以牵制对手在未来的几

个局面中处于劣势。
估值矩阵[16] :

Matrix_V =

5 20 20 20 20 5
20 30 50 50 30 20
20 50 40 40 50 20
20 50 40 40 50 20
20 30 50 50 30 20
5 20 20 20 20 5

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

(3)

棋子估值:定义变量 Pawn_V 记录棋子的估值

大小,每遇到黑色棋子估值加 100,遇到红色棋子

时,估值减 100。
特殊布局:三手进攻[4]

如图 5 所示,在此局面下黑棋已经完成了三手

进攻布局, 在 b4 棋位的黑棋可以优先对红棋发起进

攻,使黑棋始终胜红棋一子。 由于在开局局面下

(以黑棋为例)b4 - c3,a4 - a3,b5 - b4 三步即可形

成此局面,因此被称之为三手进攻。

图 5　 三手进攻[4]

Fig.
 

5　 Three-step
 

attack[4]

　 　 在搜索深度≥7 时,由于三手进攻是先手情况

下唯一一种在 7 步内能对对方造成打击的棋形,剪
枝算法只是对全搜索算法搜索效率的提升,不会影

响最优节点的选取,因此在估值函数中只要棋子估

值大于估值矩阵中的最大值,一定会优先考虑吃掉

对方棋子,因此会自动形成三首进攻的局面。
估值函数伪码如下,返回值的正负反应游戏方

的 利 弊, 其 中 BLACKPAWN 代 表 黑 方 棋 子,
REDPAWN 代表红方棋子。

START
Function

 

value(board)
　 value

 

=
 

0
　 For

 

(board)
　 　 　 If

 

(board[ i][ j] == BLACKPAWN)
　 　 　 　 　 value

 

- =
 

Matrix_V[ i][ j]
　 　 　 　 　

 

value
 

- =
 

Pawn_V
　 　 　 else

 

If
 

(board[ i][ j] == REDPAWN)
　 　 　 　 　

 

value
 

+ =
 

Matrix_V[ i][ j]
　 　 　 　 　

 

value
 

+ =
 

Pawn_V
　 return

 

value
END
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3. 2　 优化 UCT 模拟过程

改进 UCT 算法流程图如图 6 所示,其中被标记

区域为对 UCT 算法的改进措施。

将数据反向
传播

选择当前节点

进入UCT算法

创建根节点

选择根节点的子节点
列首结点

是否存在有子节点列
UCB1计算公式
选择最优结点

拓展其子节
点列

记录相关
数据

对当前局面利用
估值函数进行

评估

是否达到UCT
结束条件

模拟步数>=n

模拟次数是否达标

结点进行随机
模拟

该结点是否
被模拟过

获得最优结点

开始

是

是

是

是

是

否

否

否

否

否

图 6　 改进 UCT 算法流程图

Fig.
 

6　 Improved
 

UCT
 

algorithm
 

flowchart

　 　 在原始的 UCT 模拟过程中,需要模拟到局面结

束来获得胜负。 由于模拟的随机性,平均一局要进

行 230 步以上。 而在正常的对弈中一局的行棋大致

在 50 步之内,过多的随机模拟会导致结果的偏差过

大,需要大量的对局数才能有效校准。 在相同时间

内,单局步数与总模拟次数呈现反比关系,因此想要

结果准确需从以下两方面考虑:
(1)增加在相同时间下的模拟对局数。
(2)提高单次随机模拟的准确性。
对此利用估值函数来计算第 n 步(n 由实验获

取)的局面估值,当估值为负时,认定黑方获胜,反
之,则认定为红方获胜。 这样可以在提高模拟准确

性的同时增加相同时间下的模拟对局数。
　 　 除此之外,还可以利用 OpenMP 并行计算[17] ,
增加模拟次数以及将程序运行模拟更改为 Release
模式进行模拟提升程序对硬件的利用率,增加模拟

次数。
3. 3　 模拟最大次数 n 值获取

选取深度为 3 的 Alpha-beta 搜索算法与不同 n
值,由于常规对局在 50 步以内,因此这里 n 值选取

[0,60]的 UCT 先后次序对战 100 次,获得最优 n
值,实验数据如图 7 所示。 数据采用 degree 为 4 的

Polynomial 进行插值拟合, 获得的最优 n 值约为 9。

n值对应的胜率
胜率的插值拟合曲线

0.40

0.35

0.30

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05

0 10 20 30 40 50 60

模拟最大步数n

n值
对

应
的

胜
率

图 7　 最优 n 值优化图

Fig.
 

7　 Optimal
 

n
 

optimization
 

diagram

4　 实验与结果

4. 1　 实验环境

仿真环境:Window
 

10 操作系统
 

;
 

Visual
 

Studio
 

2022(社区版);EasyX 图形库。
硬件环境:

 

Intel(R)
 

Core( TM)
 

i7-11800H,主
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频:2. 30
 

GHz; 内存: 16
  

GB; 显卡: GeForce
 

RTX
 

3050;八核十六线程。
相关调节:实验中双方均使用 openMP 并行计

算(16 线程)以及 Release 模式进行实验。
4. 2　 实验结果

实验过程为双方分先后手分别对弈 100 局获得

双方胜率。 由上述实验数据可知,通过限制单次模

拟的行棋步数,以及通过估值函数返回值来反应模

拟结 果 的 形 式 可 以 有 效 的 增 强 UCT 算 法 在

Surakarta 棋上的博弈强度见表 1 ~表 3。
表 1　 UCT

 

与
 

估值优化 UCT 算法对比

Table
 

1　 Comparison
 

between
 

UCT
 

and
 

UCT
 

with
 

value %

先后手 UCT 估值优化 UCT

先手 22 74

后手 26 78

表 2　 改进 UCT
 

与
 

改进 UCT
Table

 

2　 Improve
 

UCT
 

vs
 

improve
 

UCT %

先后手 改进 UCT 改进 UCT

先手 41 59

表 3　 Alphabeta
 

与改进 UCT
Table

 

3　 Alphabeta
 

vs
 

improve
 

UCT %

先后手 Alphabeta 改进 UCT

先手 19 81

后手 23 77

5　 结束语

本文中对 Alpha-beta 搜索算法以及 UCT 模拟

算法存在的问题进行了讨论,并对 UCT 算法的 c 值

在苏拉卡尔塔棋的应用上进行了取优处理。 同时对

UCT 算法存在的问题进行了深入研究。 并利用限

制单局模拟步数,搭配估值函数优化局面评估的方

式,改进 UCT 算法的模拟阶段。 有效地解决了 UCT
算法所存在的问题。 提升了利用 UCT 算法来实现

Surakarta 棋博弈程序的博弈强度。 除此之外,还可

以通过对开局与残局的优化[18-20] 来提升博弈系统

强度。
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