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摘　 要： 以博弈树搜索为核心的 α－β 剪枝算法，受限于估值函数对设计者棋力水平的依赖，难以实现更进一步的提升。 论文

提出的 ＵＣＴ（Ｕｐｐｅｒ Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ Ｂｏｕｎｄ Ａｐｐｌｙ ｔｏ Ｔｒｅｅ）算法结合了 ＵＣＢ 公式和蒙特卡洛树搜索算法，弱化了算法本身对估值函

数的依赖性，最大化利用计算机的算力优势，提升算法的整体效率，并利用其并行化优势优化算法，基于点格棋进行了算法的

实现。
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０　 引　 言

最初，基于深度优先的极大极小搜索算法［１］ 被

用作计算机博弈系统中博弈树搜索［２］ 的通用策略。
随后著名的 α－β 剪枝［３］被提出并得到广泛使用，进
行 α－β 剪枝的极大极小值搜索被称为 α－β 搜索。
以 α－β 搜索为基础，衍生出了一些优秀的改进算

法，如 ＰＶＳ［４］、ＭＴＤ（ｆ） ［５］ 等基于搜索空间的局部性

原理进行搜索窗口优化的算法，和数据质量敏感的

各种启发式或非启发式置换表优化方法［６］。 在无

法进行完全搜索的情况下，α－β 搜索的实际效果非

常依赖其局面评估函数。 长久以来，α－β 搜索的局

面评估函数由专家经验与精巧的数据结构结合而

成，使其算法难以快速应用到无法被完全搜索覆盖

的计算机博弈问题中。
为了避免 α－β 搜索过程尤其是其局面评估过

程对游戏经验的依赖［７］，各类蒙特卡洛树搜索

（Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ Ｔｒｅｅ Ｓｅａｒｃｈ，ＭＣＴＳ）算法应运而生。 通

过大量随机仿真对局来模拟客观的局面胜率，进而

解决博弈中局面评估难问题，具有很好的通用性和

可控性。 然而 ＭＣＴＳ 算法也苦于其天然的统计性

质，搜索过程中需要在客观统计与偏好挖掘两个倾

向之间寻求平衡，使得 ＭＣＴＳ 在大量随机模拟中，不
可避免地包含 了 大 量 冗 余 计 算［８］。 ＵＣＴ 算 法

（Ｕｐｐｅｒ Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ Ｂｏｕｎｄ Ａｐｐｌｙ ｔｏ Ｔｒｅｅ）作为蒙特卡

洛算法的一种延展［９］，通过 ＵＣＢ 公式引导探索方向，
很好地对探索和开发进行了平衡，减少了冗余计算。

ＵＣＴ 的算法减少了人类关于点格棋博弈技巧

和知识的了解水平对博弈系统智力水平的束缚，以
求时 ＡＩ 摆脱“人”的影响。 本文以点格棋为载体，
通过对比 α－β 算法，从算法本身对估值函数的依赖

性、阶段控制和并行化 ３ 个方面具体分析了 ＵＣＴ 算

法的优势所在，并针对 ＵＣＴ 算法中存在的不足之处

提出了改进策略。
１　 ＵＣＢ 公式

１．１　 ＵＣＢ 公式描述

假设有一个拥有 Ｋ 只手柄的赌博机，对于每一

个手臂，都有一个未知的基于随机数的奖励函数。
可以做的动作是选择并拉下其中一只手柄，而由此



赚取随机数量的钱。 问题是如何根据当前已掌握的

每只手柄的收益情况来决定下次拉下哪只手柄［１０］。
分析可知，对于不同手臂其所能赚取的钱是不

一样的，多次拉同一个手臂其所能赚取的钱也是不

一样的。 玩家可以根据之前所累积的知识，拉下某

只已开发过的手臂；也可以选择去探索未开发手臂，
获得未知数量的钱。 如果不停开发已知手臂而不去

探索未知手臂，就可能会错过收益率更高的手臂；若
不停探索未知手臂，就可能出现收益率一直小于当

前已知最高收益率手臂，后悔值越来越大。
因此该问题可以简化为探索和开发之间的矛盾

问题，即在可接受的后悔值范围内平衡探索未知手

臂和开发当前收益率最高手臂之间的矛盾关系。
对于该问题模型，ＵＣＢ 算法提出了一种解决方

式，具体步骤如下：
（１）首先将所有手臂都尝试拉一次；
（２）选择使如下公式最大化的手臂：

ＵＣＢ ｉ ＝ Ｘ ｉ ＋
　 ２ｌｎＮ

Ｔｉ
． （１）

式中， Ｘ ｉ 表示第 ｉ 只手臂的平均收益值；Ｔｉ 表示第 ｉ
只手臂被探索的次数；Ｎ 表示总共探索的次数。 这

个公式被称作 ＵＣＢ 公式。
（３）拉下该手臂，更新公式（１）中对应手臂的

ＵＣＢ ｉ 值。 此时 Ｘ ｉ 和 Ｔｉ 会发生变化， Ｎ ＋１；
（４）重复步骤（２）；
对于 ＵＣＢ 公式（１），可以将其拆分为 ２ 部分，分

别是 Ｘ ｉ 和
　 ２ｌｎＮ

Ｔｉ
。 前项为当前开发项，表示该手

臂过去开发的平均表现；后项为探索项，做为调整值

表示该手臂被探索的价值。 其累加和为当前对这条

手臂的评价值。
ＵＣＢ 算法即利用当前掌握的知识加上调整值

来平衡开发与探索之间的矛盾。 在每次做出选择

时，ＵＣＢ 算法会挑选当前拥有最大评价值的手柄。
其中的探索项调整值会随着手柄被选择次数的增加

而减少，以便在选择手柄时，不过分拘泥已有的表

现，适当探索其它的手柄，从而在开发和探索之间取

得平衡。
１．２　 ＵＣＢ 公式改进

由于开发与探索之间的比例依赖于具体问题，
对于不同的问题有不同的比例选择，所以在公式中

的探索项引入常系数 Ｃ， 以改变开发和探索之间的

比例［１１］。 改进后的 ＵＣＢ 公式如下所示：

ＵＣＢ ｉ ＝ Ｘ ｉ ＋ Ｃ
　 ２ｌｎＮ

Ｔｉ
． （２）

　 　 以点格棋为例，在前期布局时给予 ＵＣＢ 公式

（２）较大的常数 Ｃ 值，尽量给每一种走法探索的机

会；而渐入中局，一定要获取当前局面的最优解，选
择表现最好收益率最高的分支走棋，此时减小公式

中的 Ｃ 值，在开发与探索的平衡中渐渐偏向开发收

益率最高的手臂。
２　 ＵＣＴ 算法———ＵＣＢ Ａｐｐｌｙ Ｔｏ Ｔｒｅｅ

ＵＣＴ 算法基于蒙特卡洛树搜索算法，并利用

ＵＣＢ 公式来增量扩展搜索状态，通过多次仿真来找

到当前结点的最优分支［９］。
假设已经建立了一棵庞大无比的博弈树，其叶

结点包含了全部 ｎ 层的 ｎ 的阶乘种对局。 利用 ＵＣＴ
算法搜索整棵树从根结点开始的前 ｋ 层，在模拟到

第 ｋ 层时给出估值函数来评价当前局面，必胜为 １
必败为 ０，评估值作为这次探索的收益值 Ｘ， 逐层回

溯更新父结点的 ＵＣＢ 值。 若达到叶结点，表示棋局

结束，直接返回胜负值 １ ／ ０ 做为收益 Ｘ ｉ。
将 ＵＣＴ 算法简化描述成如下步骤：
（１）以当前局面为根结点；
（２）生成根结点的所有子结点；
（３） 利用 ＵＣＢ 公式 （ ２） 计算每个子结点的

ＵＣＢ ｉ 值，选择最大评价值的子结点进行探索；
（４）若该结点非叶结点且搜索深度未达到预设

深度 ｋ， 将当前结点作为根结点重复步骤（２）；
（５）直到遇到叶结点或搜索深度达到预设深度

ｋ， 将当前局面评估值或胜负结果逐级回溯，更新每

一级祖先结点的 ＵＣＢ ｉ 值；
（６）否则，对这个叶结点进行模拟对局，得到胜

负结果，将这个收益按更新到该结点及其每一级祖

先结点上去；
（７）回到步骤（１）（除非时间结束或者达到预设

循环次数）；
（８）从根结点的子结点中挑选使公式（２）最大

化的，作为下一步 ＡＩ 走棋的选择。
３　 ＵＣＴ 算法与 α－β剪枝算法对比

３．１　 对估值函数的依赖性

３．１．１　 极大极小搜索算法

极大极小搜索算法是大多数传统算法，如 α－β
剪枝算法的理论基础［２］。 其是一种对人类思维的

模仿，在机器对某个局面进行分析的时候，假设一方

总选择使自己优势最大化的一步，而对手选择使自

己损失最小化的一步。 如图 １ 所示。
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图 １　 极大极小搜索树

Ｆｉｇ． １　 ＭＡＸ－ＭＩＮ Ｓｅａｒｃｈ Ｔｒｅｅ

　 　 以当前局面建立根结点，使用深度优先遍历整

棵搜索树。 在每次到达叶结点或搜索深度达到预设

深度进行回溯时，对父结点进行判断，如果父结点轮

到我方走棋，则判断子结点评估值是否大于父结点

当前记录最优评估值，若大于则更新，并记录该子结

点为当前我方最优解；反之轮到对手走棋，则判断当

前子结点评估值是否小于当前父结点当前记录最优

评估值，若小于则更新，并记录该子结点为当前对方

最优解。 轮到我方走棋的父结点最优评估值初始为

负无穷，对方则为正无穷。 直到回溯到根结点，选择

当前所有子结点中评估值最高的结点作为我方下一

步走棋选择即可。
而由极大极小搜索算法衍生出的 α－β 剪枝等

传统算法，是在对博弈树进行遍历时所使用的剪枝

策略，通过减去不可能选择的分支来提高搜索的效

率，可以看做是对极大极小算法的改进和扩展。
３．１．２　 估值函数与 α－β 剪枝算法

估值函数是为了对当前局面做出定量分析而设

计的，其根据当前局面的优劣给出局面的评估值，必
胜为 １ 必败为 ０，一般情况介于 ０－１ 之间。 估值函

数多是由该领域的专家，通过对局面某些特征值分

析后得出的结论，可以视为人类经验的总结。
但人类的计算能力也是有限的，当人类计算至

某一局面时，会自发地给出一个局面的感性评价来

判断是否要选择走这一步，而估值函数所做就是在

模拟计算机计算到一定深度的局面时，给出对该局

面定性的分析从辅助 ＡＩ 决定下一步的走法选择。
在人类棋手之间，胜负的关键在于计算能力和

比赛经验，计算能力越强算的越深，对局面的分析也

就越准确，经验越丰富的棋手对局面的判断越准确

也就更可能主导局势的发展。 对计算机同理，在无

法进行硬件性能（算力）提升的前提下，估值函数对

局面分析的准确性将直接主导极大极小搜索算法的

水平，是否能在有限的搜索深度下找到最准确的解。

但对于从初始局面构建的一棵博弈树，其结点数随

着深度的增大呈指数级上升。 那么在无法完全遍历

整棵博弈树时，仍非常依赖估值函数。
３．１．３　 ＵＣＴ 算法与 α－β 剪枝算法在估值函数依赖

性方面的对比

假设有一个非常精确的估值函数，能以 １００％
正确率给出当前任意局面的评估值，那么只需要将

其应用到任意搜索算法中去，ＡＩ 每步必定能准确算

出评估值最大的一步，使一方优势最大化，且这一步

必定正确。 很显然这样的估值函数是不存在的，其
总会存在些误差，对某些特定局面的评估值不那么

准确。 那么此时，对某一局面的判断失误，会被逐层

回传父结点，对整个局面的判断误差被逐层放大至

根结点，导致人们做出错误的选择。 所以，估值函数

的参数也是影响机器棋力的一大重要因素。
对于 α－β 剪枝算法所采用的搜索策略，每个局

面只会被模拟一次，一旦这个由估值函数引发的错

误值更新了父结点的数据，就会被逐层回传，导致根

结点认为在这一分支发现了更优的一步，从而引起

判断的失误。 对于 ＵＣＴ 算法，每个局面有多次被模

拟到的机会，父结点的回溯策略也不是简单的返回

评估值最大的结点，而是返回具有最优分支的结点。
换句话说，即便在某一分支中估值函数给出了错误

的判断，只要其它分支表现的足够好，ＵＣＢ 值较大，
ＡＩ 也不会选择具有最优解的错误分支。 举例而言，
当 ＡＩ 算到走 １ 号边能有一个必胜的局面，而走 ２ 号

边会出现 ９０％的优势局面，α－β 剪枝算法会选择前

者，而 ＵＣＴ 算法会选择后者。 对于 α－β 剪枝算法，
如果选择 １ 号边出现的唯一必胜局面评估值有误，
将会直接进入错误的分支。 对于 ＵＣＴ 算法，无论 １
号边的必胜局面正确与否，都不会影响最终的选择；
而假如 ２ 号边模拟的局面中存在某些局面有误，也
不会大幅度改变该分支的胜率（就目前来看机器 １
ｍｉｎ 仿真次数可以在十万至百万级别，仅几个局面

的错误判断几乎不会影响 ＡＩ 对整体局势的判断）。
α－β 剪枝算法所要找到的是具有最优解的分

支，而 ＵＣＴ 算法则是为了寻找表现最好的分支，即
便最优解可能不在该分支。 在估值函数表现不稳定

或不够准确时，就很难直观的找到最优解，而使用

ＵＣＴ 算法可以很好地中和估值函数带来的误差，引
导程序向整体局面更优的方向走棋。
３．２　 搜索控制策略对比

３．２．１　 α－β 算法

α－β 剪枝算法的控制策略主要依靠搜索深度
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和迭代次数 ２ 种：
一般用于区分局面的阶段，如开局、中期、残局

阶段，传统剪枝算法使用的是搜索深度控制策略。
当搜索深度越深，估值函数的准确性就越高，当搜索

到叶结点时，就不需要估值函数直接反馈比赛胜负

即可，此时完全不存在估值函数造成的误差；但搜索

层数越深迭代次数也就越多，耗时越多。
相比于搜索深度控制，迭代次数控制更像一种

无奈之举。 在没办法大量剪枝的时候，强制在达到

规定迭代次数的时候终止程序，以确保不浪费过多

的时间。 迭代控制有一定不可预知性，可能在还没

进入最优解，所在分支迭代就结束了，但至少可以保

证在不超时的情况下，选择一个次优解。 所以一般

剪枝算法在设计时，都会在深度控制之外设置迭代

控制，作为“保险装置”。
对于 α－β 剪枝算法，当算法被迭代控制直接中

断时，未探索的分支相当于被剪枝，其状态树尚未生

成也就无从判断是否错过最优解。 而且同一时刻，
剪枝算法对子结点探索程度不相同，强行终止算法

可能会出现某一子结点已完成探索而仍有子结点未

开始探索的情况发生。 所以剪枝算法在设计之初就

必须规划好时间和搜索深度的分配，但对于点格棋，
局面可能存在大量等价边［１２］剪枝，实际应用中根本

无法判断程序在某一阶段探索一定深度所需消耗的

时间。
３．２．２　 ＵＣＴ 仿真

ＵＣＴ 算法的控制策略可以分为搜索深度、仿真

次数、仿真方向 ３ 种：
前 ２ 种控制方法思路基本同剪枝算法，不同的

是剪枝算法是迭代次数，而 ＵＣＴ 算法是仿真次数

（或者说是模拟对局的次数）。 但迭代次数的控制

实质上是用限制迭代次数去控制时间，而 ＵＣＴ 算法

则是直接控制时间去限制仿真次数，在进行调整时

会更加灵活。
ＵＣＴ 算法中可以通过改变 ＵＣＢ 公式来进行搜

索方向的引导。 通过调整平衡系数和修正收益大

小，都可以直接影响根结点对仿真方向的判断，从而

达到提前收敛或是增加搜索广度的效果，相比 α－β
剪枝搜索的按序遍历而言，调整和控制更加灵活。

ＵＣＴ 算法还可以直接通过仿真方向来判断是

否已经找到最优分支。 不同于剪枝算法找到最优解

的策略，ＵＣＴ 算法的核心目的是找到最优分支，那
么可以预设在达到一定仿真次数后，若某一分支被

多次仿真后 ＵＣＢ 值仍高居不下（某方向仿真次数越

多调整项值越小，ＵＣＢ 值越接近真实评估值），就可

以认为该分支为最优分支。
ＵＣＴ 算法拥有传统剪枝算法无可比拟的随时

中断特性［１３］。 在判断时间不足时，使用 ＵＣＴ 算法

的程序可以直接强制中断，同时返回一个相对不错

的次优解。 这是由于蒙特卡洛模拟具有的天然统计

性质，且搜索初期 ＵＣＢ 公式中仿真次数 Ｎ 较小，后
项探索项影响因素远大于前项开发项，可大致认为

对子结点的探索次数服从均匀分布，所以即便此时

中断算法，也不会出现某一分支几乎未被探索而错

过最优解的情况。
３．３　 ＵＣＴ 算法的并行化优势

ＵＣＴ 算法主要以仿真模拟对局为主，非常适合

做并行化［１４］。 在拥有多个 ＣＰＵ 核心的情况下，通
过并行的展开多个线程，分别进行不同对局模拟。
某一线程在模拟完成后，先给公共资源区（整棵博

弈树）加 Ｘ 锁，修改部分结点 ＵＣＢ 值， 该线程再展

开下一轮模拟［１５］。 在这一过程中，不需要访问博弈

树的线程仍可以继续工作。 ＵＣＴ 单次仿真平均用

时见表 １。
表 １　 ＵＣＴ 单次仿真平均用时

Ｔａｂ． １　 Ａｖｅｒａｇｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ＵＣＴ ｅａｃｈ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ μｓ

单线程 双线程 四线程

用时 ３５３．２ １８０．４ １０１．３

　 　 由于锁机制的存在，实际应用中每次模拟并不

完全独立，因而性能的优化效果会有所减弱。
对于 α－β 剪枝算法，其搜索过程独立性没有

ＵＣＴ 仿真高，对公共资源区的使用也不像 ＵＣＴ 仿真

在整次模拟结束后才加锁更新结点权值，而是在每

一次回溯时就更新父结点权值。 在做并行化时，其
每一个线程对公共资源区的访问频率更高，导致公

共资源区被频繁加锁，其它线程等待时间增加，ＣＰＵ
利用率下降，并行化的优化效果较弱。
４　 实验结果与分析

测试棋盘大小为 ６×６，比赛单方总时限为 １５
ｍｉｎ。 ６×６ 点格棋棋盘共 ６０ 条边，假设一方走 ３０ 步

（会有得子连走情况，一方走棋未必为 ３０ 步），标准

单步时限即为 １５ ｍｉｎ ／ ３０ 步，即 ３０ ｓ。
测试硬件环境如下：ｉ７，６７００ＨＱ，主频 ２．６ＧＨｚ，

内存 １２Ｇ，显卡 ９６０Ｍ，四核八线程。
在使用相同估值函数且算法均完成并行化的情

况下，将 ＵＣＴ 算法与 α－β 剪枝算法实现的程序进

行对弈测试。 ３０ ｓ 蛙限不同算法对弈结果见表 ２。
　 　 进一步进行测试，分别给予程序 ５ ｓ 和 １２０ ｓ 的
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不同时限进行对弈。 见表 ３ 和表 ４。
表 ２　 ３０ ｓ时限下不同算法对弈结果

Ｔａｂ． ２　 Ｇａｍｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈｉｎ ３０ ｓ

算法 单步时限 ／ ｓ 胜利局数 失败局数 胜率 ／ ％

α－β 算法 ３０ １ ９ １０
ＵＣＴ 算法 ３０ ９ １ ９０

表 ３　 ５ ｓ时限下不同算法对弈结果

Ｔａｂ． ３　 Ｇａｍｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈｉｎ ５ ｓ

算法 单步时限 ／ ｓ 胜利局数 失败局数 胜率 ／ ％

α－β 算法 ５ ０ １０ ０
ＵＣＴ 算法 ５ １０ ０ １００

表 ４　 １２０ ｓ时限下不同算法对弈结果

Ｔａｂ． ４　 Ｇａｍｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈｉｎ １２０ ｓ

算法 单步时限 ／ ｓ 胜利局数 失败局数 胜率 ／ ％

α－β 算法 １２０ ３ ７ ３０

ＵＣＴ 算法 １２０ ７ ３ ７０

　 　 由表 ３、表 ４ 可以看出在估值函数不稳定且均

使用相同估值函数的情况下，ＵＣＴ 算法能明显规避

误差，显著提高胜率，尤其是在搜索时间较短时，
ＵＣＴ 算法的优势越发明显，其短时内可得到次优解

和随时中断的特性被进一步放大。 当每步时限增大

时，ＵＣＴ 算法苦于蒙特卡洛模拟的固有问题，在大

量统计量中难以避免的出现冗余计算，算法效率略

显下降，不过仍明显强于 α－β 剪枝算法。
５　 结束语

计算机博弈是一个复杂和具有挑战的课题，对
与博弈论的学习和研究具有深远的意义。 ＵＣＴ 算

法减少了人类关于点格棋博弈技巧和知识的了解水

平对博弈系统智力水平的束缚，而机器博弈未来的

发展方向，也正是让机器实现自我博弈、自我学习，
真正摆脱“人”的影响。 本文以点格棋为载体，通过

对比 α－β 算法，从算法本身对估值函数的依赖性、
阶段控制和并行化 ３ 个方面分析了 ＵＣＴ 算法的优

势所在，并提出了改进策略。
此次研究虽小有成果，但仍存在一些不足有待

进一步的研究和改进。 在通过 ＵＣＢ 公式中引入平

衡系数后，该系数的设计方式偏向于动态调整，由

ＡＩ 自发的根据当前局面判断平衡开发与探索之间

的比例关系，但目前仍无法设计出一套可准确调整

平衡系数值的控制函数。 最终采用静态控制的策

略，通过理论分析和大量实验得出各阶段平衡系数

的相对合理值。
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