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一. 摘要 

在資訊工程領域之中，人工智慧

的研究一直是個熱門的主題，在諸多

的人工智能應用之中，電腦對局的研

究是我們頗有興趣並且也十分期待去

挖掘的一塊；對於多數大學生而言，

電腦對局這個名詞可能是在人工智慧

領域中最親近的一塊，畢竟，電腦遊

戲是每個人或多或少都接觸過的，故

此，我們想要針對這個領域做更深一

步的探討。 

愛因斯坦棋，一個源自於德國的

棋類遊戲，透過擲骰子和移動棋子來

進行遊戲；規則看似簡單易解，實則

因為遊戲本身的高隨機性質讓獲勝變

得十分困難，贏下遊戲的方法亦變得

複雜許多；也因此，愛因斯坦棋更成

為國際奧林匹亞電腦遊戲程式競賽的

指定棋類遊戲之一。 

 

二. 簡介 

1. 專題之研製背景 

老實說，在製作專題之前，組員

對於愛因斯坦棋並不十分了解，所以

對這個主題有些害怕，擔心自己沒辦

法做得很好。然而，在進行多場的遊

戲並參考一些相關文獻之後，我們對

於研究愛因斯坦棋的興趣便提高了許 

多，再加上指導教授不斷給予我們鼓 

 

勵和意見，所以才有了開始製作專題

的信心與勇氣，一步一步突破各種難

關，最後達成目標。 

 

2. 專題研究目標 

透過專題的製作，了解人工智慧

程式的設計方式、製作過程並且能夠

設計出擁有一定棋力水準的愛因斯坦

棋人工智慧程式。 

 

3. 愛因斯坦棋遊戲介紹 

初始棋面： 

•   持棋方分為兩方。 

•   5 x 5棋盤，棋子置於方格中。 

•   雙方各擁有編號 1~6 之棋子各

一只。一方位於棋盤右下角，

另一方則位於棋盤左上角。 

•   開始前，雙方皆能對六只手棋

做任意位置之擺放，唯需注意

的是：位於左上角之玩家需將

手棋置於棋盤左上角之三角形

區域中；而位於右下角之玩家

則需將手棋置於棋盤右下角之

三角形區域中。 

 



 
圖一、初始棋面之範例 

移動方式： 

•   雙方在進行每一手行動，皆需

先擲一六面骰子，透過骰得點

數決定此手應移動之棋子，若

骰得點數為 5，則此回合僅能移

動編號為 5 的棋子。 

•   位於左上角之玩家僅能朝右

方、下方、右下方移動(若位於

盤面最右方，則僅能朝下移

動；若位於盤面最下方，則僅

能朝右移動。) 

•   位於右下角之玩家僅能朝左

方、上方、左上方移動(若位於

盤面最左方，則僅能朝上移

動；若位於盤面最上方，則僅

能朝左移動。) 

 

 
圖二、雙方移動方向之範例 

 

•   特殊情況：若移動前骰出數字

為 3 且此時盤面上已無編號 3

之棋子，則玩家可自行選擇大

於 3 最接近或小於 3 最接近之

棋子移動之(如：盤面僅剩 2、

5、6 三只棋子，則玩家能選擇

移動 2號棋或者 5 號棋。) 

•   若欲移動之目的方格內有其他

棋子，則不管敵方或者我方，

棋子都會被吃掉；而棋上編號

僅與骰得點數有關，棋子彼此

之間並無大小關係。 

 

勝利條件： 

•   清除對手：其中一方失去全部

棋子，則他方獲勝。 

•   抵達對角終點：位於左上角之

玩家抵達最右下角之方格；或

者位於右下角之玩家抵達最左

上角之方格，則該方獲勝。 

 

 
圖三、左上玩家清除對手 

 

 
圖四、右下玩家抵達對角終點 

 

三. 專題進行方式 

1. 蒙地卡羅樹搜尋法 

由於愛因斯坦棋龐大的隨機性



質，所以程式必須仰賴大量的隨機模

擬，盡可能地看透整個棋局的發展，

藉以決定出最合適的走步，所以我們

選擇使用在棋類遊戲人工智慧程式中

十分著名的蒙地卡羅樹搜尋法(Monte 

Carlo tree search，簡稱 MCTS)。 

蒙地卡羅樹搜尋法是一種啟發式

的最佳優先搜尋演算法，在每一次要

尋找最佳走步前，先將當前的盤面作

為搜尋樹的根節點，之後再藉由選擇

(Selection)、擴充(Expansion)、模

擬(Simulation)以及反向傳播(Back 

propagation)這四個步驟的不斷循

環，藉此選擇出最佳的走步，以下就

各個步驟一一介紹其所代表的意涵以

及執行方式： 

•   選擇(Selection)： 

從根節點 R 開始，持續選擇連續的

子節點向下至葉節點 L，而每一次

選擇節點的依據則是目前節點 p 每

一個子節點 pi 的信賴上界值

(upper confidence bound，簡稱

UCB)，其定義如下： 

 

公式一、UCB公式 

其中 Wi 為 pi 這個節點所代表的盤

面經由模擬之後贏的次數，Ni 為 pi 

所代表之盤面進行模擬的局數，N

為 p 總共模擬的局數；第一項為開

發項(exploitation)，即為 pi 節點

的勝率；第二項為勘探項

(exploration)，是用來控制去嘗

試其他非最佳棋步的頻率，其中 c

稱為勘探參數(exploration 

parameter)。 

藉由這個選擇節點的方式，就能夠

讓遊戲樹朝向最佳的方向擴充，這

是蒙地卡羅樹搜尋法的精要所在。 

 

圖五、Selection 示意圖 

 

•   擴充(Expansion)： 

藉由前一步驟選擇到的葉節點 L，

除非任一方的輸贏使得遊戲在此

節點結束，否則就由此葉節點下面

擴展出下一步會出現的所有可能

棋盤 C。 

 

圖六、Expansion 示意圖 

 

•   模擬(Simulation)： 

針對前一步驟所產生的所有新節

點 C 進行數次的模擬遊戲，直到分

出勝負，而其是採用隨機策略來進

行，此步驟又稱為 playout 或者

rollout。 

 



圖七、Simulation 示意圖 

 

•   反向傳播(Back propagation)： 

對於前一步驟所模擬出來的遊戲

結果，更新從目前節點 C 到根節點

R 路徑上所有節點的資訊。 

 
圖八、Back propagation 示意圖 

 

2. MCTS 與愛因斯坦棋 

在程式的實作上，每一次 AI程式

要選擇最佳走步時，程式會先依照目

前擲出的骰子點數來判斷所有可能的

走步(例如骰到點數 3，且 3 號棋子可

以朝三種方向移動，則有三個可能走

步)，並且將這些走步分別作為樹的根

節點來執行蒙地卡羅樹搜尋法。 

我們程式的遊戲樹在擴展時，會

將目前節點所代表之棋局下一步對方

的各種走步可能性都展開，但是在展

開之前，程式會先檢查某棋子是否還

存在棋盤上，若不存在，則不擴展與

這顆棋子相對應走步的節點；另外程

式也會檢查某存在棋盤上的棋子的某

一走步是否有超出棋盤邊界，若此走

步不合法，則亦不擴展此走步的節

點。也就是說，在每一節點下方最多

會擴展出十八個子節點(1~6 號棋子朝

三種方向移動)。如果此節點之棋局已

經使某一方分出勝負，則會略過擴展

以及模擬的步驟，直接將此棋局之勝

負結果進行回傳。 

在擴展完畢後，在程式中可以設

定對每一個擴展出的節點所代表之棋

局採用隨機策略進行固定次數的模

擬，而對於每一個節點，程式都會記

錄其總模擬次數以及在這些模擬中 AI

方的勝場次數，勝場次數除以總模擬

次數即為此節點之勝率，當設定的模

擬次數越多，對於此節點勝率的估計

也會越準確，也可以為選擇節點時提

供更加精確的數據。 

在模擬結束之後，這些擴展出來

的節點就會得到一定數量的勝場次數

及模擬次數，接下來就會將這些數據

進行反向傳播，意即針對從目前節點

到根節點路徑上所有的節點以該數據

進行更新。舉例來說，目前擴展出三

個節點，每個節點在經過各 10次的模

擬之後，其勝場次數/模擬次數分別為

3/10、5/10、6/10，在進行反向傳播

之後，這個三個節點的父節點之數據

即為 14/30，依此類推。 

做完一輪蒙地卡羅樹搜尋法的四

個步驟稱為一個循環(iteration)，而

程式中亦可設定要執行幾次循環，循

環得越多次，遊戲樹就會擴展得越完

整，也能夠讓遊戲樹的主要路徑盡可

能地擴展至終局盤面。 

   而 MCTS的流程圖如下圖： 

 

圖九、MCTS流程圖 

 

當 AI方的每一個可能走步都執行

完蒙地卡羅樹搜尋法以後，這些走步



的節點內就會儲存其勝場次數以及模

擬次數，接下來程式就會依照該數據

選擇勝率最高的走步作為此回合 AI的

走步。 

 

3. 多執行緒(multi-thread) 

多執行緒是一種提高具有硬體多

執行緒的 CPU 整體效率的技術，同時

多執行緒允許多個獨立的執行執行緒

更好地利用現代處理器架構提供的資

源，並且達到節省時間的效果。 

 

4. 執行緒池(threadpool) 

在多個執行緒同時運作的情況

下，因為各執行緒分別獨立運作的關

係，會有結束時間不一的情況，造成

先執行完的執行緒停止運作，而沒辦

法使運作時間達到最大效益，因此需

要用執行緒池，原理是可讓先執行完

的執行緒放回佇列，等到要用時再呼

叫出來使用，而不需再次開啟一個新

的執行緒導致系統浪費時間及效能。 

 

5. MCTS 結合 threadpool 

然而 MCTS運作，只會一次模擬單

一的葉節點，如此一來所耗費的時間

相當龐大，因此將 MCTS的葉節點模擬

結合上 threadpool，讓在有限的 CPU

核心下，可以同時執行多個葉節點的

模擬，此設計可節省不少時間，由實

驗後的圖表可看出在不同數量的執行

緒下，執行的時間曲線圖如圖十所

示，依照 CPU 核心的數量，若執行緒

數量超過 CPU 可同時執行的數量，曲

線將趨近平緩而時間不再縮短(測試

使用之電腦有八個邏輯核心，所以當

thread 數量大於 8 之後，所花費之時

間就無明顯下降)。 

 

圖十、執行時間曲線圖 

 

6. N-Tuple 設計 

雖然使用蒙地卡羅樹搜尋可以為 AI提

供較佳走步之資訊以提高勝率，但如

果遊戲樹中主要路徑之最底層的節點

已經擴展至終局盤面，此時再做更多

的模擬就比較無法為 AI提供有效的資

訊，所以若是能夠加入事先訓練的知

識，就可以為 AI 提供更加多元的資

訊，並進一步提高 AI之勝率。 

根據參考資料[2]文中的內容，愛

因斯坦棋若是將整個棋盤視為一個單

位的話，其變化約有 13
25
種，數量相當

龐大，所以需要把棋盤切分為許多個

小區塊來個別處理，在文章中的實驗

結果，他們認為將棋盤分為每 6 格一

個單位的效果最佳，也就是 6-tuple，

而在這個設計中，使用 3×2 以及 2×3

兩種長方形在棋盤上推移並記錄此長

方形區域內的特徵，示意圖如下： 

 

圖十一、6-tuple示意圖 

 

使用這個方法的話，對於每一個棋盤

都會產生 24 個 6-tuple，如此一來，

https://zh.wikipedia.org/wiki/%E5%A4%9A%E7%BA%BF%E7%A8%8B
https://zh.wikipedia.org/wiki/%E5%A4%9A%E7%BA%BF%E7%A8%8B
https://zh.wikipedia.org/wiki/%E4%B8%AD%E5%A4%AE%E5%A4%84%E7%90%86%E5%99%A8
https://zh.wikipedia.org/wiki/%E7%BA%BF%E7%A8%8B
https://zh.wikipedia.org/wiki/%E7%BA%BF%E7%A8%8B
https://zh.wikipedia.org/wiki/CPU%E8%AE%BE%E8%AE%A1


就能將棋盤的變化大幅縮減至 24×13
6

種，能夠節省許多空間。 

而訓練方法則是使用兩個表格分

別儲存每一個 6-tuple 的勝場次數及

拜訪次數，並且讓兩個使用隨機策略

的 AI 進行對打，在紅方進行移動之

後，會將目前棋盤所代表的 24 個

6-tuple 暫時放在紅方的待更新區，藍

方亦然。當棋局分出勝負後，會將贏

家待更新區中的所有 6-tuple 之勝場

次數及拜訪次數加一，輸家則只會增

加待更新區中的所有 6-tuple 的拜訪

次數。 

 

7. 事先訓練結合 MCTS 

在參考資料[2]中亦提到許多方法

可以將事先訓練所得到的數據與 MCTS

結合，以提高 AI之勝率，首先需要先

使用一個向量儲存事先訓練中每一個

6-tuple 的勝率，即勝場次數/拜訪次

數；再針對不同的棋盤計算出其對應

的 24 個 6-tuple 的平均勝率，即 24

個 6-tuple 的勝率相加後再除以 24，

而這個數值將其稱為 V(b)。以下介紹

各種將事先訓練與 MCTS結合的方法要

如何運用 V(b)： 

• Progressive Bias(PB)： 

此方法是將原本的 UCB 公式(公式

一)替換為以下公式： 

 
公式二、PB公式 

 

使用此公式的話，就可以很直覺

地將是先訓練的知識直接加入到

MCTS 之中，使其在選點時可以更

加精確地選到勝率較高的節點。

其中常數 Cp 以及 counti 在參考資

料中的實驗結果分別使用 10以及

敗場次數的效果最佳(敗場次數

為拜訪次數減去勝場次數)。 

 

• Prior Knowledge(PK) 

此方法則是針對每一個 MCTS 在擴

充階段擴展出的新節點藉由事先

訓練的經驗給予一些初始的勝場

次數(wi)及模擬次數(ni)： 

 

 

公式三、PK公式 

 

如此一來就能夠稍微減少 MCTS在

模擬階段中所需要的模擬次數，以

提高程式執行的效率。其中 N0 在

參考資料的實驗結果使用 175的效

果最佳。 

 

• ε-Greedy 

此方法則是針對 MCTS 的模擬階段

進行改良，其原理是在 MCTS 進行

模擬時，會有(1-ε)的機率會選擇

V(b)數值最高的走步，而其他則會

有ε的機率會採隨機策略走步。相

較於完全隨機的模擬，這個方法會

產生更加合理的遊戲模擬，也能讓

對於某盤面勝率的測量更加準

確，同時也保留些許嘗試的空間給

予隨機走步。在參考資料的實驗中

ε使用 0.2的效果最佳。 

 

四. 主要成果與評估 

1. 連接至遊戲界面 

    為了展示上的便利，所以我們將

程式連接在相關的遊戲介面，以下為

遊戲操作介紹：(紅方為程式電腦，藍

方為手動玩家)。 



在遊戲開始之前，己方可以交換

己方的棋子來擺放位置，準備完成後

即可按右方的按鈕「擺盤完成」來開

始遊戲(圖十二)。 

 

圖十二 

 

在圖十三中右方的方框中之數字

即為當輪到己方時骰子擲到的點數，

而左方有邊框的棋子為目前可移動的

棋子以及可以移動的方格。 

 

圖十三 

 

網頁中左方會顯示棋子目前狀態 

(圖十四)。 

 

圖十四 

 

當出現骰子點數，棋子卻不存在的狀

況時，便會出現兩種可能移動的棋

子，玩家可自行點選欲移動之棋子(圖

十五)。 

  
圖十五 

 

2. 實驗數據及結論 

如前面所提到，執行一輪 MCTS的

四 個 步 驟 (Selection, Expansion, 

Simulation, Backpropagation)稱為

一個循環(iteration)，而電腦 AI 的

強度也和循環次數與模擬次數有著很

大的關聯。在我們的實驗中，我們測

試多組不同循環次數與模擬次數的搭

配，並各與採用隨機策略的 AI 對戰

2000 場遊戲測試其勝率，實驗結果如

下： 

 

圖十六、MCTS循環與模擬次數之勝率 

 

由上方圖表可以看出，當模擬次數增

加時，勝率也會有小幅度的上升，但

也不會持續地上升，其上限約為 75%

左右。 

 

另外，我們也針對 UCB 公式(公式

一)中的常數 c 嘗試許多不同的數值，



並搭配循環次數與模擬次數皆為 5000

的 MCTS 與使用隨機策略的 AI進行

2000場遊戲測試其勝率，結果如下圖： 

 

圖十七、不同 c 值的勝率 

 

可以明顯看出當 c 使用根號二時所得

到的結果最佳，所以我們在程式中就

選擇使用根號二作為公式中的 c 。 

 

五. 結語與展望 

這次的專題研究中，在所有組員

努力之下，透過蒙地卡羅樹搜尋法，

以及其他能夠用來增強 AI的方式，來

精確的預測棋步未來走向和獲勝的機

率，成功地提升了人工智慧的勝率，

與真人對下中可以感受到該難度，並

不像一般的隨機程式，在未來也希望

能找到更多的方法或是結合方式，來

更加的提升此人工智慧的勝率，而速

度方面，也需要提高更好的效率來節

省模擬及運算的時間，雖然現今未能

做出最好的人工智慧，但相信日後努

力的研究，在未來的某一天，也能夠

參賽，與各地高手一較高下，站上世

界的舞台。 
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