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基于改进 ＵＣＴ 算法的国际跳棋博弈系统研究

张家铭， 王静文， 李　 媛

（沈阳工业大学 理学院， 沈阳 １１０８７０）

摘　 要： 国际跳棋的博弈系统中，ＵＣＴ 算法是一个比较新颖的算法，其效果得到了广泛认可。 但是 ＵＣＴ 算法的缺点也同样明

显，终局下的处理明显不如稳定性更强的 Ａｌｐｈａ－Ｂｅｔａ 算法。 为避免 ＵＣＴ 算法的不稳定性，本文采取限制搜索深度和增加扩

展条件的方法对 ＵＣＴ 算法进行改进，改进后的 ＵＣＴ 算法胜率远超过改进前的 ＵＣＴ 算法胜率，使得博弈水平得到了极大的提

升。
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０　 引　 言

随着计算机博弈项目的发展，随之而来的研究

也变得越来越多元化，计算机战胜人类成为一个热

门的话题。 国际跳棋在计算机博弈方面是比较受欢

迎的一个棋种。 目前国际跳棋 ６４ 格已经被解决，每
一种局面都算出了最优解［１］。 而国际跳棋 １００ 格却

有着更加复杂的情况，本文通过对国际跳棋 １００ 格

的研究，得出对棋盘的一种评估函数，并对 ＵＣＴ 算

法进行改进与测试，并且通过对 ＵＣＴ 算法改进前后

对比，得出改进 ＵＣＴ 算法对局面的判断更为准确的

结论。

１　 国际跳棋简介

１．１　 国际跳棋棋盘

国际跳棋是一种古老的游戏，棋盘为 １０×１０ 黑

白格相间的棋盘，在整个对弈的过程中，白色格子自

始至终都是用不到的，棋盘放在对弈双方的中间，每

个玩家的右下角应是白色格子，如图 １ 所示。 黑棋

先手，然后双方轮流走动己方棋子。
棋子自始至终都是沿着对角线移动和跳吃，对

弈的目标是将对方所有棋子吃掉或者形成一个局面

迫使对方棋子无法移动。

图 １　 国际跳棋棋盘

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｂｏａｒｄ ｏｆ Ｄｒａｕｇｈｔｓ



１．２　 国际跳棋下法规则

棋子可以进行跳吃下法，只要对角线方向邻近

的黑格内有对方的棋子，并且再过去的黑格是空位，
就可以跳过对方的棋子并将对方棋子吃掉；如果没

有跳吃的下法，那就只能沿对角线方向前移一格；任
何一个棋子到达了对方底线便立刻加冕，从此以后

便加冕成“王”；跳吃可以由多次跳吃组成，如果具

备连续跳吃的条件，则必须连续跳吃，除非不再具备

跳吃的条件，才可以结束跳吃。 未加冕的棋子只能

向前移动，而在跳吃时可以向前、向后或前后组合。
需要注意的是，只有停在对方底线的棋子才可以加

冕成王，如果有一个棋子在跳吃过程中途经底线，但
是最后没有落在底线，则该棋子无法加冕成王；王棋

可以在对角线方向上移动任意多个空格，同样在跳

吃的时候，王棋可以跳过对方棋子前后任意数量的

空格。 所以王棋比一般棋子要珍贵而强大，然而未

加冕棋子是可以吃掉王棋的；跳吃的时候，在具有多

种选择的情况下，必须选择吃子最多的下法。 如果

不止一个棋子或者不止一个路线可以跳吃对方同样

最多的棋子，就可以自主选择哪个棋子或者向哪个

方向行进［２］。

２　 国际跳棋博弈系统

计算机博弈游戏直接决定棋力的关键因素为搜

索算法与局面评估函数，现在比较传统的算法包括

Ｍｉｎ－Ｍａｘ 搜索、负极大极小搜索、Ａｌｐｈａ－Ｂｅｔａ 搜索

等等［３］。 此类搜索算法均有一个关键是搜索的深度

是固定的 ｄ，当搜索深度达到 ｄ 时，再依次计算估值

进行回传，由于不同分支的搜索深度相同，计算量呈

指数增加，极大的影响了搜索的速度。
目前比较新颖的算法为 ＵＣＴ 算法，其特点是实

现了对不同结点进行深度不同的搜索，并且搜索次

数与搜索时间是可控的，若进行足够的模拟一般都

可获得较为准确的结果。
２．１　 国际跳棋的局面评估

在 Ｍｉｎ－Ｍａｘ 算法以及 Ａｌｐｈａ－Ｂｅｔａ 等算法中，局
面评估函数直接决定了对弈棋力的好坏。 显然己方

与对方的残留棋子之差与王棋子之差的权值应为最

大。
当双方在前期局面对弈时，利用己方与敌方换

子等操作来调整双方阵容，进行攻击或者防守；当双

方在中局对弈时，往往可移动的棋子数量不多，于是

需要适当的可移动棋子来使本方不至于陷入被动；
当双方在残局对弈时，有时故意卖子来使对方被动

的可能性是存在的，此时搜索深度需要进一步的提

高。 综上所述，本文的局面评估主要依靠如下几个

方面：
（１） 己方棋子数量 Ｘ１， 对方棋子数量 Ｘ２；
（２） 己方王棋数量 Ｘ３， 对方王棋数量 Ｘ４；
（３） 当己方棋子构成一列时，对方棋子不易对

该列形成打击，于是己方构成列值数量 Ｌ１， 对方棋

子构成列值数量 Ｌ２；
（４） 当棋子处于棋盘的中间位置时，更容易对

另一方棋子造成致命性打击，并限制对方的棋子移

动［４］，本方棋子在中间的棋子数为 Ｚ１， 对方棋子构

成的列数为 Ｚ２；
（５） 当本方棋子接近对方底线时，该棋子升王

的概率会大幅度增加，进而引入平衡因子来评估棋

子接近对方底线的程度，己方棋子的平衡因子 Ｂ１，
对方棋子的平衡因子 Ｂ２， 对某一局面的价值评估为

式（１）：
Ｖ ＝ ω１（Ｘ１ － Ｘ２） ＋ ω２（Ｘ３ － Ｘ４） ＋ ω３（Ｌ１ － Ｌ２） ＋

ω４（Ｚ１ － Ｚ２） ＋ ω５（Ｂ１ － Ｂ２） ＋．．．．．． （１）
　 　 其中， ωｉ（ ｉ ＝ １，…，ｎ） 为每个因子的权重。

但是需要注意的是真正的局面评估函数往往不

是条件越多效果越好的，评估因子的选取往往需要

通过具体的局面具体的估值，在国际跳棋还有许多

可以利用的估值［５］。
２．２　 Ａｌｐｈａ－Ｂｅｔａ 算法

Ａｌｐｈａ－Ｂｅｔａ 算法是 Ｍｉｎ－Ｍａｘ 算法的一种改进，
Ａｌｐｈａ－Ｂｅｔａ 算法增加的为 Ａｌｐｈａ－Ｂｅｔａ 剪枝，即将某

些搜索无意义的节点进行剪枝处理，大大的提高了

搜索的效率。
Ａｌｐｈａ－Ｂｅｔａ 算法的伪码：
Ｉｎｔ ＡｌｐｈａＢｅｔａ（ｉｎｔ ｄｅｐｔｈ，ｉｎｔ ａｌｐｈａ，ｉｎｔ ｂｅｔａ）
｛
　 如果 （ｄｅｐｔｈ ＝＝ ０） ｒｅｔｕｒｎ 局面评估（）；
　 获取合法的下法；
　 ｗｈｉｌｅ（每一种下法）
　 ｛
　 　 执行走法；
　 　 价值 ＝ － ＡｌｐｈａＢｅｔａ（ｄｅｐｔｈ － １， － ｂｅｔａ， －

ａｌｐｈａ）；
　 　 复原局面；
　 　 如果（价值＞＝ｂｅｔａ） ｒｅｔｕｒｎ ｂｅｔａ；
　 　 如果（价值＞ ａｌｐｈａ） ａｌｐｈａ ＝ ｖａｌ ；
　 ｝
　 ｒｅｔｕｒｎ ａｌｐｈａ；
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｝
Ａｌｐｈａ－Ｂｅｔａ 算法改进其中之一为迭代加深。 迭

代加深的是若给每一步都分配一个时间，当某一层

搜索结束后，若时间仍然有剩余，则进行下一层的搜

索，执行这种操作的好处是可以在给定的时间内进

行尽可能深的搜索。
迭代加深的伪码：
ｆｏｒ （ｄｅｐｔｈ ＝ １；；ｄｅｐｔｈ ＋ ＋）
｛
　 价值＝ ＡｌｐｈａＢｅｔａ（ｄｅｐｔｈ，负无穷，正无穷）；
　 如果（超出给定时间） ｂｒｅａｋ；
｝

２．３　 ＵＣＴ 算法

ＵＣＴ 算法又名上限置信区间算法，该算法将蒙

特卡洛树搜索 （Ｍｏｎｔｅ － Ｃａｒｌｏ Ｔｒｅｅ Ｓｅａｒｃｈ） 算法与

ＵＣＢ 公式进行结合，是一种通过对大量节点的模

拟，来获得最优解的算法［６］。 该算法在搜索过程

中，针对不同的分支的搜索深度可以不同，因此，对
于某些节点，可以获得更深的搜索深度。

ＵＣＴ 算法的计算公式（２）为［７］：

ｒｉ ＝ ｖｉ ＋ ｃ ×
２ｌｎ（∑

ｉ
Ｔｉ）

Ｔｉ
（２）

　 　 其中， ｖｉ 是节点 ｎｉ （非叶子节点）为根节点的所

有仿真结果的平均值，反映了该节点 ｎｉ 的胜率； Ｔｉ

为节点 ｎｉ 的访问次数，也是被树内选择策略选中的

次数； ｃ 是一个常数，用来调节深度优先与宽度之间

的平衡。
ＵＣＴ 算法的执行过程如图 ２ 所示，ＵＣＴ 算法 ４

个具体过程为：
（１） 选择：从根节点出发，依次对每一个根节点

的孩子节点进行选择，选择 ｒｉ 最大的节点，并从此节

点开始，采用递归的方法选择，直到叶子节点；
（２） 扩展：当选择到叶子节点时，将所有合法的

下法加到该搜索树中，并初始化 ｒ 值和 Ｔ 值；
（３） 模拟：对上一步所有合法的下法，依次进行

随机下棋，直到终局，如果最后本方胜利，则己方

ｗｉｎｓ 为 １，若对方胜利，则己方 ｗｉｎｓ 为 ０；
（４） 反向传播：当叶子节点模拟得出新的 ｖ 和

Ｔ 值时， ＵＣＴ 算法将结果回传，更新搜索路径上的

所有节点的 ｖ 和 Ｔ 值，其计算公式（３）和公式（４）
为：

Ｔ ＝ ∑
ｉ
Ｔｉ （３）

ｖ ＝
∑

ｉ
ｖｉＴｉ

Ｔ
（４）

　 　 即父节点的访问次数 Ｔ 为所有孩子节点的访问

次数 Ｔ 之和，将结果从叶子结点开始，依次上传到根

节点为止。
需要注意的是如果胜率最高与访问量最高的移

动不同时，ＵＣＴ 算法往往是不稳定的，需要对 ＵＣＴ
算法进行改进操作［８］。

选择 扩展 模拟 反向传播

图 ２　 ＵＣＴ 算法的基本过程

Ｆｉｇ． ２　 ＵＣＴ Ｂａｓｉｃ Ｐｒｏｃｅｓｓ

２．３．１　 ＵＣＴ 算法的改进

ＵＣＴ 算法第一个缺点是无论在什么局面下都

进行扩展操作，从而导致如果某一局面对本方无利，
那么该算法同样会对该局面进行扩展研究；第二个

缺点是当 ＵＣＴ 算法进行无限制的扩展后，往后的局

面可能会变得更加复杂，容易导致判断失误。 为了

避免这种情况的发生，故对 ＵＣＴ 算法进行改进操

作。
对于某一局面来说，当 ＵＣＴ 算法对某一节点重

复选择 Ｍ 次后，才对该节点进行扩展，且扩展后的

最大深度不超过 Ｎ 层。
２．３．２　 ＵＣＴ 算法的不稳定性

通过不断测试的结果中发现， ＵＣＴ 算法在接近

终局时，当本方胜率过高时，ＵＣＴ 算法的移动就会

极具不稳定性，具体表现为会选择一些错误的下

法［９］。 本文所采取的方法是在接近终局时更换其

他稳定性更高的算法。

３　 算法比较

３．１　 ＵＣＴ 算法的调整

ＵＣＴ 算法中 ｃ 的取值不相同，对 ＵＣＴ 算法的强

度有很大的影响，这里取节点重复选择次数 Ｍ 为 ２０
次，最大搜索深度为 １４ 层，搜索时间为 １５ ｓ，由于

ＵＣＴ 算法的不稳定性，前 ３８ 步使用 ＵＣＴ 算法，而后

更换 为 ９ 层 Ａｌｐｈａ － Ｂｅｔａ 算 法， 对 方 是 ９ 层

Ａｌｐｈａ－Ｂｅｔａ算法，采取的测试平台是 ＣＰＵ：Ｉｎｔｅｌ ｉ７－
８７００， 内存：ＤＤｒ４ ２６６６ ＭＨｚ ８ｇ， ＧＰＵ：ＧＴＸ １０５０ｔｉ。

测试结果见表 １、表 ２ 和图 ３。
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表 １　 ＵＣＴ－ＡｌｐｈａＢｅｔａ 对弈结果表

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＵＣＴ－ｖｓ－ＡｌｐｈａＢｅｔａ

ＵＣＴ ｃ 值 ＵＣＴ 胜率 ＵＣＴ 胜盘数 ＵＣＴ 负盘数 平盘数

０．８０
０．７０
０．６５
０．６０
０．５５
０．５０
０．４０

０．３０７
０．２８２
０．３９３
０．４８２
０．３９８
０．２９８
０．３４２

３５
３３
４４
６７
４７
３４
４１

３７
４１
３１
３４
３５
４６
４０

４２
４３
３７
３８
３６
３４
３９

表 ２　 ＡｌｐｈａＢｅｔａ－ＵＣＴ 对弈结果表

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＡｌｐｈａＢｅｔａ－ｖｓ－ＵＣＴ

ＵＣＴ ｃ 值 ＵＣＴ 胜率 ＵＣＴ 胜盘数 ＵＣＴ 负盘数 平盘数

０．８０
０．７０
０．６５
０．６０
０．５５
０．５０
０．４０

０．３９４
０．３５６
０．３７３
０．３５８
０．４１０
０．３５６
０．３８５

５２
５７
４４
５８
５０
５８
４７

４１
４７
２４
４４
２７
４０
２６

３９
５６
５０
６０
４５
６５
４９

UCT先手
UCT后手

0.50

0.45

0.40

0.35

0.30

0.25

0.20
0.40 0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80

UCTc值

U
CT

胜
率

图 ３　 ＵＣＴ 胜率变化

Ｆｉｇ． ３　 ＵＣＴ Ｗｉｎ Ｒａｔｅ ｃｈａｎｇｅ Ｔａｂｌｅ

　 　 由图 ３ 可以看出，选择了 ７ 个不同的 ｃ 值进行

对比，ＵＣＴ 算法先手方 ｃ 值在 ０．６ 处胜率取得极大

值， ＵＣＴ 算法后手方最佳的 ｃ 值仍然在 ０．６ 附近。
３．２　 ＵＣＴ 算法与 Ａｌｐｈａ－Ｂｅｔａ 算法比较

通过原始的 １５ ｓ ＵＣＴ 算法与 ７ ｓ 迭代加深算法

进行对比，选取 ｃ 值为 ０．６，由于 ＵＣＴ 算法的不稳定

性，ＵＣＴ 方前 ４３ 步使用 ＵＣＴ 算法，而后使用 １０ 层

ＡｌｐｈａＢｅｔａ 算法，对方采取 １０ 层 ＡｌｐｈａＢｅｔａ 算法，对
比结果见表 ３ 和表 ４。

表 ３　 ＵＣＴ－ＡｌｐｈａＢｅｔａ 对弈结果表

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＵＣＴ－ｖｓ－ＡｌｐｈａＢｅｔａ

对弈总数 ＵＣＴ 胜率 ＵＣＴ 胜盘数 ＵＣＴ 负盘数 平盘数

６３０ ０．１６５ １０４ ３６２ １６４

表 ４　 ＡｌｐｈａＢｅｔａ－ＵＣＴ 对弈结果表

Ｔａｂ． ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＡｌｐｈａＢｅｔａ－ｖｓ－ＵＣＴ

对弈总数 ＵＣＴ 胜率 ＵＣＴ 胜盘数 ＵＣＴ 负盘数 平盘数

８５９ ０．０８１ ７０ ６４５ １４４

３．３　 改进 ＵＣＴ 算法与 Ａｌｐｈａ－Ｂｅｔａ 算法比较

这里改进 ＵＣＴ 算法 ｃ 值选取 ０．６，对某一节点重

复选择次数Ｍ为 ３５ 次，搜索最大深度Ｎ为 １２ 层。 由

于 ＵＣＴ 算法的不稳定性，ＵＣＴ 方前 ４３ 步使用 ＵＣＴ 算

法，而后改为 １０ 层 ＡｌｐｈａＢｅｔａ 算法，对方采取 １０ 层

ＡｌｐｈａＢｅｔａ 算法。 对比结果见表 ５ 和表 ６。
表 ５　 改进 ＵＣＴ－ＡｌｐｈａＢｅｔａ 对弈结果表

Ｔａｂ． ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｉｍｐｒｏｖｅ ＵＣＴ－ｖｓ－ＡｌｐｈａＢｅｔａ

对弈总数 ＵＣＴ 胜率 ＵＣＴ 胜盘数 ＵＣＴ 负盘数 平盘数

５６０ ０．３５０ １９６ １９３ １７１

表 ６　 ＡｌｐｈａＢｅｔａ－改进 ＵＣＴ 对弈结果表

Ｔａｂ． ６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＡｌｐｈａＢｅｔａ－ｖｓ－Ｉｍｐｒｏｖｅ ＵＣＴ

对弈总数 ＵＣＴ 胜率 ＵＣＴ 胜盘数 ＵＣＴ 负盘数 平盘数

７５７ ０．３９５ ２９９ ２３４ ２２４

４　 结束语

通过 ＵＣＴ 算法改进前与 ＵＣＴ 算法改进后的对

比可以发现，改进后的 ＵＣＴ 算法胜率远远大于原始

的 ＵＣＴ 算法，并且在与 Ａｌｐｈａ－Ｂｅｔａ 算法对弈的前中

期过程中，往往是改进 ＵＣＴ 方占据优势，从而可以

得出采取改进 ＵＣＴ 算法的确可以使博弈水平得到

提升。 本文所选取的节点重复选择次数 Ｍ 和搜索最

大深度 Ｎ，也许不是最佳的， 可以尝试更改 Ｍ 和 Ｎ
的值来使得改进后的 ＵＣＴ 算法进一步优化。

参考文献

［１］ ＳＣＨＡＥＦＦＥＲ Ｊ， ｅｔ ａｌ．， Ｃｈｅｃｋｅｒｓ Ｉｓ Ｓｏｌｖｅｄ［ Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２００７，
３１７（５８４４）： １５１８－１５２２．

［２］ 杨周凤． 国际跳棋完备信息博弈关键技术研究与系统设计［Ｄ］ ．
沈阳：沈阳航空航天大学，２０１８．

［３］ 吴岳． 一种高性能西洋跳棋引擎设计［ Ｊ］ ． 电脑编程技巧与维

护， ２０１４（２）： ６３－６７，８２．
［４］ 安萌萌，李淑琴． 一种西洋跳棋评估算法［ Ｊ］ ． 北京信息科技大

学学报， ２０１６，３２（２）：８５－８８．
［５］ 郑昌松． 基于西洋跳棋的博弈程序研究［Ｊ］ ． 哈尔滨理工大学学

报， ２０１６（３）：２４－２８．
［６］ ＭＡＧＮＵＳＯＮ Ｍ． Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ Ｔｒｅｅ Ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｉｔｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

［Ｊ］ ． Ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ， ２０１５．
［７］ ＳＴＵＲＴＥＶＡＮＴ Ｎ Ｒ． Ａｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＵＣＴ ｉｎ Ｍｕｌｔｉ－ｐｌａｙｅｒ Ｇａｍｅｓ

［Ｃ］ ／ ／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｇａｍｅｓ． ２００８．
［８］ 张玉琪． 基于静态评估的计算机围棋 ＵＣＴ 算法改进研究［Ｄ］，

南昌：南昌航空大学， ２０１５．
［９］ ＨＵＡＮＧ Ｓ， ｅｔ ａｌ． ＭｏＨｅｘ ２．０： Ａ Ｐａｔｔｅｒｎ－Ｂａｓｅｄ ＭＣＴＳ Ｈｅｘ Ｐｌａｙｅｒ

［Ｃ］ ／ ／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｇａｍｅｓ． ２０１３．

１３１第 １ 期 张家铭， 等： 基于改进 ＵＣＴ 算法的国际跳棋博弈系统研究


