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计算机博弈的研究与发展

王亚杰，邱虹坤，吴燕燕，李飞，杨周凤
（沈阳航空航天大学 工程训练中心，辽宁 沈阳 １１０１３６）

摘　 要：计算机博弈是人工智能领域重要而极具挑战性的研究方向。 本文首先回顾了计算机博弈的发展历程，以及

国内外的计算机博弈赛事情况，各种竞赛为计算机博弈技术的发展提供了一个技术验证与学术交流的平台。 然后

介绍了计算机博弈系统的构成， 一个博弈系统包括博弈平台、博弈树搜索、局面评估、着法生成、机器学习等多方面

技术；重点阐述了极大极小搜索、剪枝搜索、蒙特卡罗搜索等常用算法的原理与特点；对局面评估方法和各种优化算

法也进行了分析，其中的并行计算、遗传算法和基于神经网络的深度学习算法等都是提升机器智能的有效方法。 最

后，分析了计算机博弈研究面临的问题，并展望了未来的发展方向与趋势。
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　 　 计算机博弈，也称之为机器博弈，是人工智能领 域的挑战性课题。 它从模仿人脑智能的角度出发，
以计算机下棋为研究载体，通过模拟人类棋手的思

维过程，构建一种更接近人类智能的博弈信息处理

系统，并可以拓展到其他相关领域，解决实际工程和



科学研究领域中与博弈相关的难以解决的复杂问

题［１－２］。 作为人工智能研究的一个重要分支，它是

检验计算机技术及人工智能发展水平的一个重要方

向，为人工智能带来了很多重要的方法和理论，极大

地推动了科研进步，并产生了广泛的社会影响和学

术影响［３－５］。
计算机博弈是知识工程演绎的平台，是研究人

工智能科学的“果蝇” ［１］。 如何提高机器智能，是计

算机博弈研究的精髓所在。 针对该领域技术进行研

究，有助于更好地理解人类的智能，更好地推动人工

智能技术和相关产业的融合与发展。

１　 计算机博弈发展

１．１　 起步阶段

２０ 世纪 ５０ 年代开始，许多世界上著名的学者

都曾经涉足计算机博弈领域的研究工作，为机器博

弈的研究与开发奠定了良好的基础。 阿兰·图灵

（Ａｌａｎ Ｔｕｒｉｎｇ）先生最早写下了能够让机器下棋的指

令，计算机之父冯·诺依曼（ Ｊｏｈｎ ｖｏｎ Ｎｅｕｍａｎｎ）提

出了用于博弈的极大极小定理，信息论创始人科劳

德·香农［６］（Ｃｌａｕｄｅ Ｅ． Ｓｈａｎｎｏｎ）首次提出了国际象

棋的解决方案，人工智能的创始人麦卡锡（Ｊｏｈｎ Ｍｃ⁃
Ｃａｒｔｈｙ）首次提出“人工智能” （ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）
这一概念。 １９５８ 年阿伯恩斯坦 （ Ａｌｅｘ Ｂｅｒｎｓｔｅｉｎ）
等［７］在 ＩＢＭ７０４ 机上开发了第 １ 个成熟的达到孩童

博弈水平的国际象棋程序。 １９５９ 年，人工智能的创

始人之一塞缪［８］（Ａ．Ｌ． Ｓａｍｕｅｌ）编了一个能够战胜

设计者本人的西洋跳棋程序，１９６２ 年该程序击败了

美国的一个州冠军。
研究机器博弈的学者们发现，博弈程序的智能

水平与搜索深度有很大关系。 他们研究的内容主要

涉及：如何建立有效、快速的评价函数和评价方法，
使评价的效率更高，花费的时间和空间的代价更小；
如何在生成的博弈树上更准确有效地找到最优解，
并由此发展出来各种搜索算法［９－１１］。
１．２　 发展阶段

２０ 世纪 ８０ 年代末，随着计算机硬件和软件技

术不断发展，计算机博弈理论日趋完善，学者们开始

对电脑能否战胜人脑这个话题产生了浓厚的兴趣，
并提出了以棋类对弈的方式，向人类发起挑战，计算

机博弈研究进入了快速发展的阶段。
在国外，１９８６ 年 ７ 月，Ｈｉｎｔｏｎ 等［１２］ 在自然杂志

（Ｎａｔｕｒｅ）上发表论文，首次系统简洁地阐述了反向

传播算法在神经网络模型上的应用，给机器学习带

来了希望，掀起了基于统计模型的机器学习热潮。

１９８９ 年 ＩＢＭ 公司研制的“深思”在与世界棋王卡斯

帕罗夫进行的“人机大战”中，以 ０ ∶ ２ 败北。 １９９５
年 ＩＢＭ 更新了“深蓝”程序，并使用新的集成电路将

思考速度提高到每秒 ３００ 万步，在 １９９６ 年与卡斯帕

罗夫的挑战赛中以 ２ ∶ ４ 败北。 １９９７ 年“超级深蓝”
融入了更深的开发，以 ３．５ ∶ ２． ５ 击败了卡斯帕罗

夫，这场胜利引起了世界范围内的轰动，它表明“计
算机智能战胜了人类天才”。

在国内，南开大学黄云龙教授和他的学生在 ２０
世纪 ８０ 年代，开发了一系列中国象棋程序。 中山大

学化学系教授陈志行先生在 ９０ 年代初开发了围棋

程序“手谈”，曾经获得世界冠军。
１．３　 成熟阶段

２０ 世纪末期，国内外有许多科研机构和学者在

计算机博弈领域进行深入探讨和实质性的研究。 随

着极大极小算法 （ ｍｉｎｉｍａｘ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ） ［１１］、 α⁃β 剪

枝［９，１１］、上限置信区间算法（ｕｐｐｅｒ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｂｏｕｎｄ
ａｐｐｌｙ ｔｏ ｔｒｅｅ，ＵＣＴ） ［１３］、并行搜索算法［１４］、遗传算

法［１５］、人工神经网络［１６］等技术日趋成熟，人工神经

网络、类脑思维等科学也不断取得突破性进展，各种

机器学习模型，例如支持向量机、 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法、最
大熵方法等相继被提出，计算机博弈研究进入了一

个前所未有的阶段。
２００６ 年，Ｈｉｎｔｏｎ 和他的学生在 Ｓｃｉｅｎｃｅ 上发表

了一篇关于用神经网络降低数据维数的论文［１６］，开
启了深度学习在学术界的浪潮。 ２００７ 年科学杂志

评出的人类 １０ 大科学突破中，包括了加拿大阿尔波

特大学研究人员历时 １８ 年破解了国际跳棋（６４）的
研究成果，这是整个机器博弈发展史上的一个里程

碑［５］。
２００３ 年，台湾交通大学吴毅成教授发明了六子

棋 （ｃｏｎｎｅｃｔ ６） ［ １７ ］，目前被认为是最公平的棋类。
之后，东北大学徐心和教授［ １８ ］ 和他的团队［１９－２１］ 研

究开发了中国象棋软件“棋天大圣”，具有挑战国内

中国象棋顶级高手的实力；北邮刘知青［２２－２３］ 带领学

生开发的“本手（ＬＩＮＧＯ）”围棋程序，能够战胜高水

平业余围棋选手； 哈工大王轩［２４－２６］、 南航夏正

友［２７－２８］分别带领学生开发了四国军棋博弈系统，这
些程序都表现出较高的智能水平。
１．４　 飞跃阶段

最近几年，基于人工神经网络［３］ 取得了突破性

的进展。 运用该技术，成功地解决了计算机博弈领

域中许多实际问题。
２０１２ 年 ６ 月，谷歌公司的 Ｇｏｏｇｌｅ Ｂｒａｉｎ 项目用

并行计算平台训练一种称为“深度神经网络”（ｄｅｅｐ
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ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＮＮ）的机器学习模型。 ２０１３ 年 １
月，百度宣布成立 “深度学习研究所” （ ｉｎｓｔｉｔｕｅ ｏｆ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＩＤＬ）。 在 ２０１５ 年 １０ 月 ５ ∶ ０ 击败了

欧洲围棋冠军樊麾后，２０１６ 年 １ 月，谷歌 ＤｅｅｐＭｉｎｄ
团队在自然杂志（Ｎａｔｕｒｅ）上发表封面论文称，他们

研发出基于神经网络进行深度学习的人工智能围棋

程序 ＡｌｐｈａＧｏ，能够在极其复杂的围棋游戏中战胜

专家级人类选手［３］。 ２０１６ 年 ３ 月，ＡｌｐｈａＧｏ 又以

４ ∶ １战胜世界围棋冠军李世石，在学术界产生了空

前的影响，这标志着计算机博弈技术取得重大成功，
是计算机博弈发展史上新的跃迁。

２　 赛事与学术交流

由国际机器博弈协会 （ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｇａｍｅｓ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，ＩＣＧＡ）组织的国际计算机博弈比

赛（Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｏｌｙｍｐｉａｄ，ＣＯ）每年一届，已经有了 ３０
多年的历史。 比赛项目包括中国象棋、六子棋、亚马

逊棋、围棋等，通过竞赛促进了世界范围内的计算机

博弈技术的发展。 同时，ＩＣＧＡ 还每年组织学术研讨

会，并出版 ＩＣＧＡ 季刊［２７，３０－３２］。
从 １９６９ 年开始，国际人工智能联合会议（Ｉｎｔｅｒ⁃

ｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＩＪ⁃
ＣＡＩ）每两年举行一次，ＩＪＣＡＩ 是人工智能研究人员

最主要国际会议之一。 通过学术交流，发表计算机

博弈的最新研究成果［３３－３５］。
２００６ 年 ８ 月，由中国人工智能学会首次主办中

国计算机博弈锦标赛，至今已举办 １０ 届。 从 ２０１１
年开始，由中国人工智能学会与教育部高等学校计

算机类专业教学指导委员会共同主办全国大学生计

算机博弈大赛暨全国锦标赛［３６－３７ ］，目前已举办 ６
届。 这项赛事所设定的各项比赛，涉及计算机博弈

相关的知识库、博弈平台［３８］、搜索引擎、神经网络、
机器学习与局面评估［３９－４０］等多种技术，吸引了越来

越多的专家、学者与计算机博弈爱好者参与到计算

机博弈相关研究中，为计算机博弈技术的交流与验

证提供了一个公平、开放的平台。 目前，竞赛项目涵

盖了多种类型的博弈：
１）按参与人数划分，包括双人博弈［４１］（如中国

象棋、围棋）和多人博弈（如二打一扑克［４２］）；
２）按参与人对他人了解程度划分，包括完备信

息博弈［４３］（如中国象棋、围棋、六子棋、亚马逊棋、苏
拉卡尔塔棋等）和非完全信息博弈［２４，４４］（如幻影围

棋、军棋、二打一扑克）；
３）按参与人之间有无合作划分，包括合作博弈

（如桥牌［４５］）与非合作博弈（如中国象棋）。

除了以上竞赛，还有各种世界范围内的人机大

战活动，这些竞赛活动极大地激发了人们的挑战热

情和创新精神，为社会培养了大量的科技精英，在促

进了人工智能技术快速发展的同时，还产生了新的

科研成果。

３　 计算机博弈系统设计

计算机博弈系统是指在特定规则下具有博弈能

力的智能系统。 在设计系统时，需要考虑知识表示、
着法产生、搜索与评估几个方面。

典型的计算机博弈系统的核心架构设计如图 １
所示，可以划分为博弈平台和搜索引擎两大模块。
其中，博弈平台主要负责界面显示、棋规判断、行棋

过程控制、信息传递等［３８］，在其设计过程中，通常考

虑通用性、易用性、健壮性、艺术性；博弈引擎主要负

责知识学习、开（或残）局库设计［２０，４６］、棋局评估、博
弈树搜索、着法生成等。

图 １　 计算机博弈系统典型架构

Ｆｉｇ．１　 Ｔｙｐｉｃａｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｇａｍｅ ｓｙｓｔｅｍ

相对整个计算机博弈系统而言，后端搜索引擎

是整个系统的核心部分，它是决定博弈胜负的关键，
在搜索引擎的开发过程中，除了考虑与博弈平台的

接口外，还要根据各个棋种的特点，选择合适的搜索

算法和评估函数［４７－４８］。

４　 博弈树搜索技术

４．１　 博弈树复杂度

博弈树是由树枝和节点构成单向无环图，如图

２ 所示。 博弈树的节点对应于某一个棋局，其分支
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表示走一步棋；根部对应于开始位置，其叶表示对弈

到此结束。 生成博弈着法的过程，对应博弈树的搜

索与展开［４９］。 计算机博弈的过程是双方轮流给出

着法，使棋局向着对本方有利的方向发展，直至最后

的胜利。

图 ２　 博弈树示意图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｇａｍｅ ｔｒｅｅ

搜索博弈树的目的就是在假设双方的走法都是

最佳的情况下，找到从根节点到叶子节点的最佳路

径，找出当前的最佳着法。
博弈树中的每个叶节点，都可以用评估函数来

对其优劣进行评分，该值对于博弈双方都是最优的。
博弈树的子树在搜索完成之后会返回一个博弈值，
该值对于该子树是局部最优解，但是对整个博弈树

来说并不一定是全局最优解。
在计算机博弈研究中，求解过程中计算复杂性是

个难以逾越的难题。 对于 ＮＰ⁃ｃｏｍｐｌｅｔｅ、ＰＳＰＡＣＥ⁃ｃｏｍ⁃
ｐｌｅｔｅ 及 ＥＸＰＴＩＭＥ⁃ｃｏｍｐｌｅｔｅ 等难解的问题，不必将大量

的精力花费在寻找问题的解析解上，而只能去寻求某

种近似解。 国内外学者对计算机博弈的计算复杂

性［５０－５１］进行研究，证明了国际象棋和西洋跳棋属于

ＥＸＰＴＩＭＥ⁃ｃｏｍｐｌｅｔｅ 问题，围棋属于 ＰＳＰＡＣＥ⁃ｈａｒｄ 问

题，中国象棋属于 ＥＸＰＴＩＭＥ⁃ｃｏｍｐｌｅｔｅ 问题［５２］。
对于许多棋种而言，一棵完整博弈树的规模非

常庞大，可以达到相当可观的天文数字，表 １ 中列出

几种知名棋种的复杂度［５３］。
表 １　 几种知名棋类的复杂度

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｗｅｌｌ⁃ｋｎｏｗｎ ｇａｍｅｓ

棋种
状态空间复杂度

（１０ 为底数）
博弈树复杂度

（１０ 为底数）

国际跳棋（１００ 格） ３０ ５４

海克斯 （１１×１１） ５７ ９８

国际象棋 ４６ １２３

中国象棋 ４８ １５０

亚马逊（１０×１０） ４０ ２１２

将棋 ７１ ２２６

六子棋 １７２ １４０

１９ 路围棋 １７２ ３６０

　 　 显然，把搜索树修整到合理范围内，减少其搜索

空间，能够有效地进行展开和遍历搜索。

４．２　 博弈树搜索

以中国象棋、国际跳棋为代表的二人零和完备

信息博弈，其搜索理论已经很系统。 其中极大极小

算法［５３］是最基本的搜索算法，它奠定了计算机博弈

的理论基础。 以极大极小算法为基础的博弈树搜索

算法，从搜索方向考虑，可以分为深度优先搜索和宽

度优先搜索；从控制策略考虑，可以分为盲目搜索和

启发搜索；从搜索范围考虑，可以分为穷尽搜索、裁
剪搜索。

相对而言，宽度优先搜索、穷尽搜索和盲目搜索

算法时间和空间开销巨大，难以做到很深的搜索。
因此，在计算机博弈的实际应用中，很少直接使用此

类算法解决问题。
４．２．１　 穷尽搜索

极大极小算法［５ ４］是典型的穷尽搜索方法，通过

它可以找到对于博弈双方都是最优的博弈值，但该

算法对博弈树的搜索是一种变性搜索，算法实现相

对麻烦。
负极大值算法在极大极小算法基础上进行了改

进，把极小节点值（返回给搜索引擎的局面估值）取
绝对值，这样每次递归都选取最大值。
４．２．２　 裁剪搜索

裁剪算法也称剪枝算法，是计算机博弈中最常

用的主流算法，它包括深度优先的 Ａｌｐｈａ⁃Ｂｅｔａ 剪枝

搜索［９］和以此为基础改进与增强的算法，如渴望窗

口搜索（ａｓｐｉｒａｔｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ） ［５５］、ＭＴＤ（ ｆ ）（ｍｅｍｏｒｙ⁃ｅｎ⁃
ｈａｎｃｅｄ ｔｅｓｔ ｄｒｉｖｅｒ ｗｉｔｈ ｆ ａｎｄ ｎ ）搜索［５６］ 等。 在具体

应用中，合理地交叉使用各种搜索方法，可以具有更

高的效率［５６］。
１）Ａｌｐｈａ⁃Ｂｅｔａ 剪枝［９，３３］

Ａｌｐｈａ⁃Ｂｅｔａ 剪枝是在极大极小算法基础上的改

进算法，是其他剪枝算法的基础。 目前，多数博弈程

序都采用负极大值形式的 Ａｌｐｈａ⁃Ｂｅｔａ 搜索算法。 为

保证 Ａｌｐｈａ⁃Ｂｅｔａ 搜索算法的效率，需要调整树的结

构，即对搜索节点排序，确保尽早剪枝。
２）渴望搜索［ ５４－５５］

渴望搜索是在 Ａｌｐｈａ⁃Ｂｅｔａ 搜索算法基础上，缩
小搜索范围的改进算法。 渴望搜索从一开始就使用

小的窗口，从而在搜索之初，就可以进行大量的剪

枝。 通常，渴望搜索与遍历深化技术结合使用，以提

高搜索性能。
３）ＭＴＤ（ ｆ ）搜索［５６］

ＭＴＤ（ ｆ ）搜索实际上就是不断应用零窗口的

Ａｌｐｈａ⁃Ｂｅｔａ 搜索，缩小上界和下界，并移动初始值使

其接近最优着法。 ＭＴＤ（ ｆ ）算法简单高效，在国际
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象棋、国际跳棋等博弈程序里，ＭＴＤ（ ｆ ） 算法平均

表现出色。
此外，还有各种在 Ａｌｐｈａ⁃Ｂｅｔａ 搜索基础上优化

的算法，例如，有学者提出在博弈树同层结点中，用
广度优先搜索，接力式空窗探测，平均搜索效率高于

ＭＴＤ（ ｆ ）搜索［５７］。 通常，裁剪算法需要与置换表技

术相结合，以减少博弈树的规模，提高搜索效率。
４．２．３　 置换表［５８］技术

置换表是一个大的直接访问表，用来存储已经

搜索过结点（或者子树）的结果，下次搜索遇到时直

接运用。 置换表的构造，一般使用 Ｈａｓｈ 表和 Ｚｏ⁃
ｂｒｉｓｔＨａｓｈ 技术来实现。

合理使用置换表，可以提高搜索效率，当博弈树

的深度很大时，置换表对内存空间要求巨大。 通常

的对策是对置换表分配有限大小，并采用散列方式

管理存取。 具体应用到各个棋种中时，还要根据实

际局面的节点类型，进行处理。
４．２．４　 启发式算法

“启发”（Ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ）是指通过排序让 Ａｌｐｈａ⁃Ｂｅｔａ
剪枝的搜索树尽可能地接近最小树，优先搜索好的

着法。 启发通常有置换表启发、历史启发和杀手启

发等常用的算法。
１）置换表启发［５８－５９］

置换表启发是置换表与 Ａｌｐｈａ⁃Ｂｅｔａ 剪枝算法相

结合的产物。 在中国象棋等棋种中，通过引进置换

表启发技术来增强搜索效率。
２）历史启发［６０］

历史启发也是迎合 ａｌｐｈａ⁃ｂｅｔａ 搜索对节点排列

顺序敏感的特点来提高剪枝效率的。 它通过维护着

法历史，每当遇到好的着法，就给其历史得分一个相

应的增量，使其具有更高的优先被搜索的权利。
历史启发是一种基于经验的择序标准，它克服

了基于知识择序存在的知识不足的缺点，使得算法

的择序具有很强的动态适应性。
３）杀手启发［６１］

杀手启发可以看作是历史启发的特例。 它把同

层中引发剪枝最多的节点称为杀手，当下次搜索到

同一层时，如果杀手移动是合法的话，就优先搜索杀

手。 杀手启发可以对着法进行动态重排序，且提高

了置换表的使用效率。
４．２．５　 迭代深化［６２］

迭代深化也称为遍历深化，是一种常用的蛮力

搜索机制，经常使用在深度优先搜索中。 迭代深化

最初是作为控制时间的机制而提出的，通过对博弈

树进行多次遍历，并逐渐提高搜索深度，一直到指定

的时间停止。
迭代深化利用 Ａｌｐｈａ⁃Ｂｅｔａ 剪枝算法对子节点排

序敏感的特点，使用上次迭代后得到的博弈值，作为

当前迭代的搜索窗口估值，以此为启发式信息计算

当前迭代的博弈值。 另外，它利用时间控制遍历次

数，只要时间一到，搜索立即停止。 在关键的开局和

残局，由于分支较少，可以进行较深层次的搜索。
Ａｌｐｈａ⁃Ｂｅｔａ 剪枝经过一系列技术如置换表、历史启

发、迭代深化等增强后，其性能可大幅提高。
４．２．６　 最佳优先算法

最佳优先的搜索算法，不受节点排序的影响，其
搜索空间小于深度优先的最小树，理论上应该优于

深度优先。 实际上，最佳优先算法仍处于理论研究

阶段。 最佳优先算法分为两类：采用极大极小算法

取值的 ＳＳＳ∗［６３－６４］算法和 ＤＵＡＬ∗算法，不采用极大

极小方法取值的 Ｂ∗［６５］和 ＰＢ∗［６６］算法。
１）ＳＳＳ∗和 ＤＵＡＬ∗算法［６３－６４］

ＳＳＳ∗和 ＤＵＡＬ∗ 算法都属于状态空间搜索

（Ｓｔａｔｅ Ｓｐａｃｅ Ｓｅａｒｃｈ），把极大极小树看成状态图，在
不同的分支上展开多条路径，并且维护一个关于状

态图的全局信息表。 这两种算法是两个操作相反的

过程，前者在搜索深度为偶数的极大极小搜索中表

现较佳，后者则在深度为奇数搜索中较佳。
ＳＳＳ∗和 ＤＵＡＬ∗算法都过于复杂，难于理解，且时

间和空间开销较大，在计算机博弈中实际应用较少。
２）Ｂ∗和 ＰＢ∗算法［６５－６６］

Ｂ∗算法用一个乐观值和一个悲观值来评价节点。
当根节点的一个孩子的悲观值不比所有其他节点的乐

观值差的时候，Ｂ∗算法就结束了。 算法搜索控制的关

键是尽快找到终止条件。 由于它对局面估值的依赖性

太强，估值的可信度将直接影响最终结果。
ＰＢ∗算法就是基于概率的 Ｂ∗算法，这个算法对

概率的准确估计比较敏感，实现困难。
４．２．７　 随机搜索

随机搜索有两种算法：拉斯维加斯算法和蒙特

卡罗算法。 采样越多，前者越有机会找到最优解，后
者则越接近最优解。

通常，要根据问题的约束条件来确定随机算法，
如果对采样没有限制，但必须给出最优解，则采用拉

斯维加斯算法。 反之，如果要求在有限采样内求解，
但不要求是最优解，则采用蒙特卡罗算法。

计算机博弈中，每步着法的运算时间、堆栈空间

都是有限的，且仅要求局部优解，适合采用蒙特卡罗

算法。 由于非完备信息博弈也具有不确定性博弈的

一些特征，所以蒙特卡罗算法也适用于非完备信息
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博弈。
１） 蒙特卡罗搜索 （ ＭＣＴＳ， Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ Ｔｒｅｅ

Ｓｅａｒｃｈ） ［６７－７０］

在人工智能的问题中，蒙特卡罗搜索是一种最

优决策方法，它结合了随机模拟的一般性和树搜索

的准确性。 由于海量搜索空间、评估棋局和落子行

为的难度，围棋长期以来被视为人工智能领域最具

挑战的经典游戏。 近年来，ＭＣＴＳ 在类似计算机围

棋等完备信息博弈、多人博弈以及其他随机类博弈

难题上的成功应用而受到快速关注［７１］。 理论上，
ＭＣＴＳ 可以被用在以｛状态，行动｝定义并用模拟预

测输出结果的任何领域。
基本的 ＭＣＴＳ 算法根据模拟的输出结果，按照

节点构造博弈树，其过程如图 ３ 所示，包括路径选择

（Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）、节点扩展（Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ）、模拟实验（Ｓｉｍｕ⁃
ｌａｔｉｏｎ）、反向传播（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）４ 个步骤。

图 ３　 构造 ＭＣＴＳ 博弈树的过程

Ｆｉｇ．３　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ＭＣＴＳ ｇａｍｅ ｔｒｅｅ

ＭＣＴＳ 算法适用于有较大分支因子的博弈程

序，如 ＡｌｐｈａＧｏ 就是采用 ＭＣＴＳ 算法进行搜索［３］。
２）ＵＣＴ 算法［ １３，２５ ］

ＵＣＴ 算法，即上限置信区间算法，是一种基于

ＭＣＴＳ 发展的博弈树搜索算法，该算法通过扩展

ＵＣＢ（ｕｐｐｅｒ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｂｏｕｎｄ）到极大极小树搜索，
将 ＭＣＴＳ 方法与 ＵＣＢ 公式结合。

ＵＣＢ 计算方法如公式 １ 所示，在向下遍历博弈

树时，通过选择最大化该值来实现节点的选择。

ＵＣＢ ＝ ｖｉ ＋ Ｃ ×
　 ｌｎ Ｎ

ｎｉ

　 　 　 　 　 （１）
式中： ｖｉ 是节点 ｉ 估计的值，ｎｉ 是节点 ｉ 被访问的次

数，而 Ｎ是其父节点已被访问的总次数，Ｃ 是可调参

数。 相对于传统的搜索算法，ＵＣＴ 时间可控，具有

更好的鲁棒性，可以非对称动态扩展博弈树，在超大

规模博弈树的搜索过程中，表现出时间和空间方面

的优势。 目前，ＵＣＴ 在搜索规模较大的完备信息博

弈、复杂的多人博弈、非完备信息博弈以及随机类博

弈项目中，表现出色［７１］。

５　 局面评估

在计算机博弈系统中，对博弈局面评估得越全

面、越准确，获胜的机率就会越高。 但是，博弈有个

很重要的约束条件就是时间。 评估中考虑的问题越

全面细致，则耗费的时间就越多，搜索的深度和速度

必然受到影响。 另外，随着搜索深度加深，信息处理

量也会大幅提升。
设计评估函数需要考虑诸多因素，在完全信息

博弈中双方的子力、领地、位置、空间、机动性、拍节、
威胁、形状、图案都可以作为评估参数，非完备信息

博弈中除了己方已知参数外，还要猜测对手的情况，
并通过量化后加权组合而成。

国内外有不少学者在计算机博弈评估方面做了

大量深入研究［７２］。 针对不同棋种的特点，学者们提

出了各种不同的方式进行评估与优化：通过博弈记

录来评估博弈树搜索［７３］；针对六子棋应用遗传算法

进行寻优处理，优化机器博弈评估函数［４０］；在中国

象棋里，把自适应遗传算法引入评估函数中，通过锦

标赛算法对评估函数中的参数组合进行自动调整和

优化［１９］；根据棋子的数量、移动范围、攻击范围、子
力攻击力、盘面分值和占弧价值等对苏拉卡尔塔棋

局面评估函数进行了研究［４０］；根据亚马逊棋领地、
位置和机动性等特征在不同阶段的重要程度及权重

值，给出一个分阶段的评估函数［４７，７４］。
提高计算机博弈能力不能单纯依靠加大搜索深

度，还需要将必要的相关博弈知识引入到相应的博

弈搜索中，只有协调搜索算法与评估函数，博弈系统

才能发挥有效作用。

６　 综合优化技术

计算机博弈中，目前应用较多的综合优化技术

主要有并行计算、遗传算法和基于神经网络的深度

学习。
６．１　 并行计算

并行计算［１４，７５］ 是为了提高计算速度，把博弈树

动态分开，发挥计算机多 ＣＰＵ 强大的并行处理能

力，同时执行多个指令的算法。 它不裁剪和缩小博

弈树的规模，通过提高搜索速度，而进行优化系统。
并行计算有两种体系，单机体系 ＳＭＰ（Ｓｙｍｍｅｔ⁃

ｒｉｃ Ｍｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｏｒ）和分布式体系 Ｃｌｕｓｔｅｒ（计算机集

群），对应多线程并行和多机并行。 两者最大的区

别是，前者可以共享存储器（并且共享同一地址的

存储单元），后者则必须通过网络来交换数据。 由

于博弈搜索通常需要用到置换表，所以适合以 ＳＭＰ
的方式多线程并行处理，但随着大数据、云计算等技

术的成熟与完善，计算机集群技术将被越来越多地

运用到计算机博弈中。
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６．２　 遗传算法

遗传算法［１５］是人工智能领域的关键技术，它是

一种非数值、并行、随机优化、搜索启发式的算法，通
过模拟自然进化过程随机化搜索最优解。 它采用概

率化的寻优方法，能自动获取和指导优化的搜索空

间，自适应地调整搜索方向，不需要确定的规则，同
时具有内在的隐并行性和更好的全局寻优能力。

遗传算法是解决搜索问题的一种通用算法，在
计算机博弈中，遗传算法通常被用于搜索、自适应调

整和优化局面评估参数。 它的基本思想是将博弈树

看作遗传操作的种群，博弈树中由根节点到叶子节

点组成的所有子树为种群中的个体。 根据优化目标

设计评估函数，计算种群中每个个体的适应度函数

值，依据适应度函数值的大小确定初始种群，让适应

性强（适应度函数值大）的个体获得较多的交叉、遗
传机会，生成新的子代个体，通过反复迭代，可得到

满意解。
采用遗传算法优化局面估值时，可根据博弈程

序与其他程序对弈的结果，检验某一组参数获胜的

机率。 经过多次试验，通常可以找到较好的估值参

数。 传统的算法一般只能维护一组最优解，遗传算

法可以同时维护多组最优解。 在实践中，遗传算法

被引入了中国象棋、国际象棋、亚马逊等棋搜索与评

估优化中，效果还是很明显的［１９］。
６．３　 深度学习

深度学习是基于多层网络结构的一种机器学习

方法，它逐层提取抽象特征，通过多层非线性传输，
完成复杂的目标函数系统逼近。 深度学习领域典型

的网络模型包括卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）、深层玻尔兹曼机 （ ｄｅｅｐ ｂｏｌｔｚｍａｎｎ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＤＢＭ）和堆叠自动编码器（ｓｔａｃｋｅｄ ａｕｔｏ⁃ｅｎ⁃
ｃｏｄｅｒ，ＳＡＥ）等［７ ６ ］。

近几年，基于人工神经网络的深度学习技术逐

渐被应用于计算机博弈中［３ ，２９ ］，人工智能围棋程序

ＡｌｐｈａＧｏ 是其典型代表［３］。 ＡｌｐｈａＧｏ 成功的关键在

于拥有两个大脑———落子选择器（ｍｏｖｅ ｐｉｃｋｅｒ）和棋

局评估器（ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｏｒ）。 分别基于两种不同

的深度神经网络———策略网络（ｐｏｌｉｃｙ ｎｅｔｗｏｒｋ）和价

值网络（ ｖａｌｕｅ ｎｅｔｗｏｒｋ），如图 ４ 所示。 前者用于学

习高水平棋手的棋谱，获得如何在盘面落子的棋感；
后者通过机器的增强型学习，获得形势判断的棋感。
这两个棋感通过蒙特卡罗搜索的技术进行验证，使
ＡｌｐｈａＧｏ 实现了技术突破。

尽管深度学习技术在围棋方面取得了前所未有

的成功，但在拓展应用方面，如何合理利用深度学习

方法来增强传统学习算法的性能，提升计算机博弈

水平，仍是今后研究的重点。

图 ４　 ＡｌｐｈａＧｏ 神经网络体系结构原理图

Ｆｉｇ．４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ＡｌｐｈａＧｏ

７　 面临的问题与展望

近年来，计算机博弈给人工智能带来了很多重

要的方法和理论，在二人零和完备信息博弈研究方

面，其知识结构系统层次清晰，已经取得了许多惊人

的成果，其中，关于基于神经网络深度学习技术的研

究与运用，已经达到新的高度。 在中国象棋、围棋等

完全信息的计算机博弈中，尽管状态空间和搜索树

复杂度都较大，但经过大量学习与训练，结合大规模

搜索算法，计算机占尽优势［７８］。
另一个方面，对于军棋、麻将、桥牌、扑克等非完

备信息博弈，以及具有模糊性和随机性的不确定性

博弈，虽然在基于案例的策略研究方面有了一定进

展，但因其相关理论研究还不成熟，相应的程序智力

有限，仍难以战胜人类真正的高手。 因此，在非完备

信息和不确定性机器博弈方面，具有高效学习与抽

象思维能力的博弈技术还有待进一步研究。 另外，
在计算机博弈平台方面的研究投入相对较少，对计

算机博弈技术的发展也有所制约。
可以预见，在不远的将来，计算机博弈技术将融

入各个领域的应用中，具体体现在如下几点：
１）计算机博弈研究的内容将不断拓宽，处理的

问题复杂程度越来越高，信息量将越来越大。 为解

决某类特定问题，技术方法将集成化，计算机博弈技

术将与并行计算、大数据技术等相关技术结合。
２）计算机博弈软件与硬件的结合越来越密切，

固化博弈系统的智能硬件产品将越来越多地出现在

人们的生活中，典型的应用包括：有博弈思维能力机
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器人、智能决策控制系统的无人驾驶汽车和无人机。
３）计算机博弈技术将与其他学科进一步融合，

越来越紧密地应用经济、生活、军事等领域，注重实

际工程应用，解决实际问题。 在虚拟现实仿真方面，
特别是游戏与教育方面拥有广阔的应用前景。

４）计算机博弈技术将呈现高度智能化趋势，通
过与遗传算法、人工神经网络、类脑思维等人工智能

技术进一步融合，类似基于神经网络深度学习的智

能技术将大量涌现，使得计算机博弈程序的类脑智

能越来越高。
５）合理拓展现有的博弈技术，深入研究更加智

能的普适算法，构建一个通用的计算机博弈系统，也
将成为未来计算机博弈研究的重点。

８　 结束语

伴随着人工智能科学发展的 ６０ 周年，计算机博

弈也经历了起步、发展、成熟、飞跃 ４ 个阶段。 依托

各种形式的竞赛，极大地促进了学术交流，检验了新

技术，推动了博弈的研究与发展。 当前完备信息博

弈技术相对比较成熟，非完备信息博弈和随机类博

弈技术还需进一步发展。 深度学习算法在 ＡｌｐｈａＧｏ
围棋计算机博弈中的成功应用，引发了世界范围内

对人工智能技术的高度关注，调动了更多的专家学

者开展深入研究的积极性。 尽管在计算机博弈领域

还存在着各种各样的问题，许多工作还需要向更广

领域和更深层次推进，但是随着研究人员的不断增

加以及计算机博弈技术在各个领域的广泛应用，将
会产生越来越多的研究成果。 计算机博弈是一个颇

有发展前途的研究领域。
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　 　 　 　 　 　 　 　 　 和参与课题 ２０ 余项。．

邱虹坤，男，１９７１ 年生，讲师，主要

研究方向为机器博弈、智能机器人与飞

行器综合设计，指导学生在全国计算机

博弈大赛中多次获得亚马逊棋冠军，发

表学术论文 ２０ 余篇。

吴燕燕，女，１９８９ 年生，硕士，主要

研究方向为图像融合、图像处理方面的

研究，发表学术论文 ５ 篇，主持或参与

课题 ５ 项。
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