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基于强化学习的苏拉卡尔塔博弈算法
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摘　 要： 本文探讨了基于蒙特卡洛方法的强化学习博弈程序的原理，基于该原理结合 ＢＰ 算法设计了一个进行自学习的苏拉

卡尔塔博弈程序。 实验证明，该方法能让智能体不断的学习提高棋力，避免了繁琐的手工构建静态评估函数过程。
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０　 引　 言

自计算机诞生以来，机器博弈就是其重要的研

究方向，被称为计算机领域的“果蝇”。 很多人工智

能领域的方法及技术都在其上进行了实验和应用。
机器博弈研究的发展主要分为两个阶段。 第一

阶段，利用手工构造的估值函数权重，辅以搜索树剪

枝，以降低计算复杂度，这个方法也被称为传统方

法。 在此期间，最引人注目是 １９９７ 年，深蓝打败了

国际 象 棋 大 师 加 里 · 卡 斯 帕 罗 夫 （ Ｇａｒｒｙ
Ｋａｓｐａｒｏｖ） ［１］。 但传统方法面临着两大挑战：一是手

工构造的估值函数实际上是一个专家系统，对函数

的构造具有很高的要求；二是计算难度大，Ａｌｌｉｓ 曾

计算［２］出，国际象棋搜索树的复杂度为１０１２３、中国象

棋为１０１５０，而围棋的搜索树复杂度则为１０３６０，这对机

器的运算能力提出巨大的挑战。 鉴于以上原因，近
年来许多学者引入人工智能的自学习方法进行优化

和学习，使机器博弈进入第二阶段，即机器学习方

法。 主要方法包括差分学习方法［３–５］和基于蒙特卡

洛树搜索的神经网络方法［６］。 将人工神经元引入

机器博弈的评估函数，通过强化学习方法，表现了走

子的内在逻辑和潜在规则。
本文介绍了自学习方法与苏拉卡尔塔棋机器博

弈的阶段性成果，该方法主要是将神经元与蒙特卡

罗方法结合，引入苏拉卡尔塔机器博弈的评估函数，
通过自对弈方法，获得大量对局数据，并通过反向传

播算法［７］提高神经网络的评估能力。
程序 的 代 码 已 经 发 布： ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／

ｊｉｍａｇｅｓ ／ ｓｕｒａｋａｒｔａ－ｃｐｐ
１　 苏拉卡尔塔棋简介

苏拉卡尔塔棋（Ｓｕｒａｋａｒｔａ）是源自印尼爪哇岛的

两人吃子类别的游戏。 棋盘由 ６ｘ６ 的正方形网络和

４ 个角落上的圆弧构成，正方形网格构成的交叉点

为落子的棋子位置。 双方采用不同的颜色，各十二

枚，一般采用黑白或者红黑两色。 棋局开始时，双方

在各自的底线排成两排，如图 １ 所示。

图 １　 苏拉卡尔塔棋盘、棋子以及开局布局

Ｆｉｇ． １　 Ｉａｙｏｕｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｕｒａｋａｒｔａ ａｎｄ Ｏｐｅｎｉｎｇ

　 　 在游戏开始时，双方轮流走棋，每次可以移动一

个棋子或者吃掉对方的棋子。 当移动棋子时，只能



沿垂直或者对角方向走动一格，并且在该位置上没

有己方或者对方的棋子。 而当需要吃掉对方的棋子

时，则需要经过至少一条完整的弧线，并且在我方棋

子对对方棋子的路径上没有棋子阻碍。 游戏以吃掉

对方棋子获取胜利，比赛结果以剩余棋子多的一方

获胜。
２　 基于蒙特卡洛树搜索的神经网络博弈方法

２．１　 树搜索方法

通过使用蒙特卡洛方法，在树中对每一个棋局

状态进行搜索。 随着模拟次数的增多，搜索树的深

度和广度越来越大，并且对棋局的评估越来越接近

实际情况。 因此，随着搜索时间的增多，选择具有高

价值的子节点，算法选择的策略则越来越好。
神经网络为残差卷积神经网络 ｆθ， 其中 θ 为神

经网络的参数，输入值为当前对局的局面 ｓ，ｐ 为将

棋子移动到某个点的概率，值为 ０～１。 ｖ 是当前局面

的评分，表示当前局面对我方的有利或不利程度，值
为－１－－１， －１ 表示输、１ 表示赢。 表达形式如下：

ｐ，ｖ( ) ＝ ｆθ（ ｓ），
　 　 对于蒙特卡洛搜索树中的每一个节点，都存储

了以下值；
｛Ｎ ｓ，ａ( ) ，Ｗ ｓ，ａ( ) ，Ｑ ｓ，ａ( ) ，Ｐ ｓ，ａ( ) ｝ ．

　 　 其中， Ｎ ｓ，ａ( ) 表示该节点的访问次数。 Ｗ（ｓ，ａ）
表示评估值的总和。 Ｑ（ｓ，ａ） 表示评估值的平均。
Ｐ（ｓ，ａ） 表示在父亲节点来看选择该节点的概率值。
蒙特卡洛树搜索通过以下步骤选择最优的下棋方法：

（１）选择

搜索开始时，要从根节点到达叶子节点。 在这

个过程中，需要不断的选择搜索的节点，直到叶子节

点。 当选择子节点时，通过 ＰＵＣＴ 变种算法计算每

个子节点的选择值［８］，并选择其中选择值最大的节

点。
ａｓ ＝ ａｒｇｍａｘａ（Ｑ ｓ，ａ( ) ＋ Ｕ ｓ，ａ( ) ），

　 　 其中：

Ｕ ｓ，ａ( ) ＝ ｃｐｕｃｔＰ（ ｓ，ａ）
∑ ｂ

Ｎ（ ｓ，ｂ）

１ ＋ Ｎ（ ｓ，ａ）
．

　 　 式中， Ｑ ｓ，ａ( ) 表示对于子节点的评估的平均

值；∑ ｂ
Ｎ（ ｓ，ｂ） 表示所有子节点访问次数的总和，

即父节点的访问次数 Ｎ（ ｓｐ，ａｐ），ｃｐｕｃｔ 为一个常数；用
于控制探索更多节点和利用已有信息的平衡。

（２）扩展和评估

当通过选择到达叶子节点时，对于局面 ｓ 通过

神经网络进行前向推理获得 ｐ 和 ｖ。 对于可行域中

的每一个可行动作 ａ， 新建对应的节点 ｅｄｇｅ（ ｓ，ａ），
值被初始化为 ｛Ｎ ｓ，ａ( ) ＝ ０，Ｗ ｓ，ａ( ) ＝ ０，Ｑ ｓ，ａ( ) ＝
０，Ｐ ｓ，ａ( ) ＝ ｐ｝， 而对于 ｖ 将进行回溯更新。

（３）回溯更新

当叶子节点被扩展和评估后，将按照搜索树的

选择自下而上对所有祖辈节点回溯更新，所有祖辈

节点的访问次数均加一，即 Ｎ ｓ，ａ( ) ＝ Ｎ ｓ，ａ( ) ＋ １。
对于评估值的总和以及均值则根据行动方加 ｖ 或者

－ ｖ， 即若当前的下棋方为评估局面方，则 Ｗ ｓ，ａ( ) ＝
Ｗ ｓ，ａ( ) ＋ ｖ； 若 为 评 估 局 面 方 的 对 手 方， 则

Ｗ ｓ，ａ( ) ＝ Ｗ ｓ，ａ( ) － ｖ。 同时均值也相应的更新为

Ｑ ｓ，ａ( ) ＝ Ｗ（ ｓ，ａ）
Ｎ（ ｓ，ａ）

。

（４）选择最优行动

经过多次选择、评估和扩展、回溯更新之后，则
根据所有可行域的访问次数得到选择行动的概率

π ａ ｜ ｓ( ) ＝ Ｎ ｓ，ａ( ) １ ／ τ

∑ ｂ
Ｎ ｓ，ｂ( ) １ ／ τ

。 其中， τ 为控制探索程

度的温度参数，训练时 τ ＝ １， 使得探索更多的可行

域以提高探索程度；而当进行性能评估或对局时 τ
→ ０， 尽可能获得更优的局面。
２．２　 神经网络

与传统方法不同，机器学习方法并不需要特别

的特征设计，只需要将棋盘数据和历史数据输入到

网络中即可。 本文使用的输入特征见表 １。 值得注

意的是，与围棋不同，苏拉卡尔塔为移动型棋子，即
把棋子从某一个位置移动到另外一个位置。 本文使

用一个平面表示移动棋子的位置，用另一个平面表

示棋子移动到的位置。 除此之外，使用了一个平面

指示当前是否为先手方，若为先手方，则该平面全置

为 １，否则置为 ０。
表 １　 输入特征

Ｔａｂ． １　 Ｆｅａｔｕｒｅ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

编号 大小 作用

１ ６∗６ 我方棋子在棋盘上的位置

２ ６∗６ 对方棋子在棋盘上的位置

３ ６∗６ 我方棋子在内环上的位置

４ ６∗６ 对方棋子在内环上的位置

５ ６∗６ 我方棋子在外环上的位置

６ ６∗６ 对方棋子在外环上的位置

７ ６∗６ 上一步对方移动棋子的位置

８ ６∗６ 上一步对方棋子移动到的位置

９ ６∗６ 我方是否为先手

　 　 神经网络为 ６ 层卷积残差网络，根据策略网络
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（见表 ２）和价值网络（见表 ３）分为 ２ 个部分。 策略

网络为 ３６∗３６ 的输出，表示所有可行的移动。 价值

网络为 １ 的神经元。
表 ２　 策略网络

Ｔａｂ． ２　 Ｐｏｌｉｃｙ Ｎｅｔｗｏｒｋ

编号 网络

１ １∗１ 卷积核，４ 个卷积核

２ 批规范化

３ 全连接，输出为 ３６∗３６ 个神经元

４ ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数

表 ３　 价值网络

Ｔａｂ． ３　 Ｖａｌｕｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ

编号 网络

１ １∗１ 卷积核，２ 个卷积核

２ 批规范化

３ 全连接，输出为 ２５６ 个神经元

４ 全连接，输出为 １ 个神经元

５ ｔａｎｈ 激活函数

　 　 随机初始化神经网络后，运用基于蒙特卡洛树

搜索的神经网络方法进行自对弈，收集对弈数据

（ ｓ，π，ｚ）。 对于双方的历史棋局，结束时的棋局为

ｓＬ， 则对于所有历史局面 ｓｌ ｌ ≤ Ｌ， 得到选择行动的

概率值 π（ａ ｜ ｓｌ）， 同时根据棋局最后的胜负结果，
给予胜负值 ｚ∈｛１， － １｝，即若当前方胜利 ｚ ＝ １，否

则 ｚ ＝ － １。 为了防止过拟合［９］，程序将所有自对弈

的历史放入到数据集中，当完成一定数量的自对弈

后，则从数据集中采样一定数量的历史数据，通过反

向传播算法对神经网络训练。 损失函数由交叉熵和

平方差两部分组成，即对于某一历史：
ｐ，ｖ( ) ＝ ｆθ ｓ( )

以及 ｌｏｓｓ ＝ ｚ － ｖ( ) ２ － πＴ ｌｏｇｐ ＋ ｃ θ ２

其中， ｃ 为控制 Ｌ２ 正则化的参数。
２．３　 并行训练方法

为了加快自对弈速度，本文使用了根并行方

法［１０］，如图 ２ 所示。 当自对弈需要评估和扩展节点

时，程序把当前局面发送到评估队列中，评估服务器

按批进行前向推理并返回相应的自对弈程序。 当一

局自对弈程序完成后，对弈程序将局历史发送到训

练服务器，训练服务器维护一个训练数据集池，训练

服务器将数据加入到数据集池后，从数据池中采样

进行一次反向传播计算更新权重。 同时每 １ ｍｉｎ，训
练服务器和评估服务器进行一次权重的同步，以保

证评估服务器的权重是最新的。

WorkerWorker

TrainDataset
EvaluationServer EvaluationServer EvaluationServer

Mster

Sync Sync Sync

Inference

Train

图 ２　 并行训练架构

Ｆｉｇ． ２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｐａｒａｌｌｅｌ Ｔｒａｉｎｉｎｇ

３　 实验

为了检验实际训练效果，神经网络在训练和评

估时， ｃｐｕｃｔ ＝ ２； 对于温度控制常量，训练时 τ ＝ １， 性

能评估时 τ ＝ ０．１。 训练中，选择走子时仅进行了

１ ６００次模拟。 而在评估性能时，应适当增加模拟次

数，以获得更好的性能表现。 通过将训练 ５６０ 局的

神经网络与训练１ ０００局的神经网络进行 １００ 局对

战，双方均模拟 ３０ ｓ。 结果证明：１ ０００局训练后的

神经网络胜率为 ６０％。 由此可见，随着训练局数的

增多，神经网络的水平逐渐提高，使用基于蒙特卡洛

树搜索的神经网络博弈方法有助于提高苏拉卡尔塔

程序的博弈水平。
４　 结束语

本文将基于蒙特卡洛树搜索的神经网络博弈方

法，应用于苏拉卡尔塔机器博弈中。 从零知识进行

自学习的方案，能在五子棋、围棋等非移动型棋种上

获得良好效果，但本文的实验不能证明其方法也适

合于移动型棋子。 但经过自学习训练，程序的水平

有明显的提高，可以断言，若自对弈上百万盘，程序

的博弈水平必然有更好的提高。 在未来的研究实践

中，还将在优化网络结构、调整自学习策略、引入人

类对战数据等方面进行探索。
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