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Abstract
With the rapid development of the intelligent science, with the result of Alpha Go/ Zero, the prestige of the reinforcement learning RL is 

gradually enhanced, which is a kind of goal which can be dynamically selected and the optimal execution choice is obtained (the 

optimal solution is selected). So that the total bonus value of the final feedback reaches the maximum learning method. In an enhanced 

learning environment, there is a need for a dynamic, indefinite unit that can be tested in the entire environment mode and the correct 

execution selection is found in the context of using such a dynamic unit. Monterey In the Carlotree search algorithm, the 

multi-simulation of the problem and the prediction of the best next step based on the simulation results can be used to strengthen the 

learning algorithm. In this paper, based on the basic principle of the machine-intensive learning and the Monte-Carlo tree, the theory of 

combining the two with the field of artificial intelligence is briefly discussed.
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浅析强化学习与蒙特卡洛树的基本原理
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摘要

如今智能科学快速发展，伴随着 Alpha Go/Zero 取得的成果，强化学习(Reinforcement Learning RL)的声望

渐渐增强，这是一种能自主地进行动态选择，达到获取最优执行选择（选取最优解）的目的，使得最终回馈的奖

励总值达到最大的学习方法。在强化学习的运行环境中，需求一种动态的不定单元，在使用这种动态单元的前提

条件下，才能在整个环境模式中进行试验并发现正确的执行选择。蒙特卡洛树的搜索算法中，对问题的多次模拟

以及基于模拟结果对最佳下一步的预测可用于强化学习算法。本文基于机器强化学习与蒙特卡洛树的基本原理，

浅谈了关于将两者结合运用于人工智能领域的理论
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1.引言

在现代电子科技技术发展中，作为重点关注对象的

机器强化学习带来的效益非常巨大。人工智能作为机器

学习领域的研究方向之一，但仍在发展中受到了阻碍。

如何在这个全新的领域取得有效进展是开发人员与研

究者值得思考的问题。在能够体现人工智能技术的领域

中，智能游戏有很高的代表性，它能够在简单的应用层

上表现出一定的人工智能技术。研究技术的深入推动着

更深层次领域的人工智能技术的开发，是一个由浅入深

的过程。

2.机器强化学习

智能体在动态系统（环境）中以分析试验的方式进

行学习，通过与动态环境进行信息交换获取优劣信号，
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从而不断累积最优化执行选择（累积奖励值）的学习行

为。[1]

2.1强化学习的原理与基本模型

强化学习是从动物学习、参数扰动自适应控制等相

关理论发展而来的。其基本原理是：若在某复杂的动态

环境中学习系统的某一项执行决策，导致了环境向系统

反馈回正向的奖励信号（优势强化信号），那么系统在

继续运行时会优先执行此类决策以获得更多的奖励信

号[2]。强化学习的目标是在每个不定的动态状态中发现

最优选择，以使最终的有利奖励值（优势信号次数）总

和最大。强化学习将学习行为认为是一种试探模拟得出

结果并给与评价的过程，

当学习系统在运行环境中任意执行一此操作以后，

环境分析此次操作并作出相应的变化（环境变量在此时

改变），同时反馈一个强化信号（优势或劣势信号）给

学习系统，系统在识别反馈收到的强化信号（判断优劣）

后，在决定下一次操作前会分析新的环境状态。而系统

每确定一次执行选择，都会使环境回馈奖励强化信号的

概率增大，使奖励总值不断增加。单次执行操作的结果

所产生的影响不仅只决定此次的强化信号类别，也会改

变下一次模拟试验时的环境状态和最终的奖励总值（即

每一次模拟试验都会使得最新时刻的动态变量改变）。

强化学习系统执行试验的最终目的就是动态地分

析并更改自身数据，以求取得奖励信号的最大化，即最

优选择。

2.2强化学习的简单模型设计

若用下图中的大脑代表强化学习中的算法执行载

体，学习系统可以通过控制载体来实行决策，就是出优

势选择（决定执行方向）。图中地球代表系统中的动态

环境，环境拥有独立的随机动态模型，环境的状态（State）

会随着我们随机的执行一次操作（Action）之后发生一

定的变化，成为新的环境 State+1.同时我们会因为执行

了一次操作 At而得到环境回馈的延时奖励（Reward）

Rt+1。在下一时刻运行时，系统可以通过原理分析继续

选择下一个最优化操作 At+1,又得到一个新的环境状态

State+2,继而反馈得到新的延时奖励值 Reward+2。通过

模型的不断运行我们会得到 n个延时奖励值（Reward+1、

Reward+2、......Reward+n），而系统所执行的所有操作

（n次 At）都会使延时奖励值 Reward的总和达到最大。

在这个简单模型中我们可以理解到关键的三个要

素 :执行操作 (Action)、环境状态 (State)和延时奖励

(Reward)。在时间为 t 时整个系统的运行模式是这样

的:S(t)+A(t)=R(t+1)。说明了最基本的强化学习运行原

则。

3.蒙特卡洛树搜索(随机抽样或统计试验方法)
一种利用随机数生成用于模拟变量取值规律的数

学原理方法。在计算机领域作为一种算法思路:蒙特卡

洛搜索算法(MCTS)在机器强化学习领域中有着重要运

用。

3.1基本原理思想

蒙特卡洛方法的基本理念是在面向求取含有未知

随机变量的概率事件时，通过某种“试验”的方法以得出

所包含的随机变量的均值或某种情况（特殊事件）成立

的概率，作为此类问题的近似解。这种方法通过分析事

件概率或随机变量的变化特征，利用数学方法确定一个

基准模型（即变化规律）用于模拟，按照模型规律对问

题变量进行捕捉并求解。通常利用蒙特卡洛方法解决问

题的顺序如下：第一步：构造或描述概率过程，即正确

构建概率模型并确定运算方法；第二步：需从已确立的

概率模型分布中进行随机抽样；第三步：建立估计量即

确定一个随机变量作为问题的解[3]。

而在MCTS中,蒙特卡洛树搜索在制定最优解的执

行方案前，会预先进行多次试验性博弈，并根据每次试

验得出的结果不断分析以更新博弈树中的数据以及调

整自身参数。蒙特卡洛树搜索的主要理念是搜索，其含

义是博弈树中由根节点作为起点，到终节点结束的一组

试验集合，路径是由当前环境状态（根节点）到任意一

个未被选择过的节点，直到最后一个节点（终节点）。

而在遇到未完全访问节点时，系统则会选取未被选择的
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子节点进行试验以保证每一次的试验路径上至少有一

个未被选取过的节点，以避免重复试验。在得出一次模

拟结果后，信息将被反馈至当前环境状态下的根节点，

且路径上的所有节点将会分析数据并更新自身信息（用

于判断下一次选择），当根节点以下的子节点全部试验

结束后，系统则会根据收集的信息（优劣信号次数）决

定下一步的执行选择。

MCTS的基本原理可分为四点:

1)选择：从当前环境状态量（选为根节点）开始，

按照预先设定的系统选取规则，提取余下所有子节点。

2)扩展：由当前子节点扩展一个或多个符合系统约

定的下一级子节点。

3）模拟：面向待选取的子节点采取随机的模式进

行一定次数的模拟试验，直到在终节点完成模拟后，由

根节点得出此组模拟所得的奖惩值（优劣对比）。

4)结果回传：在某一子节点经过多次模拟试验得出

奖惩值后，覆盖更新此节点的试验次数与奖惩值。并将

数据回传至其所有更高一级节点并更新路径上的所有

节点的数据信息。

3.2投入领域

蒙特卡洛树依靠其原理及运算方法投入了众多面

向复杂动态问题的领域。运算次数即“试验”次数越多,

所求得的解则越接近最优解的思想在这些面向大量数

据样本的领域中发挥着重要的作用。

在对于金融工程学的核心目标而言，蒙特卡洛树就

能能得以很好的运用，金融工程学其目的是为了在风险

不确定情况下利用创新金融工具，以求更有效地分配和

再分配个体所面临的各种经济风险，以优化它们的风险

/收益率。而在金融领域中金融银行、证券投资、商业

公司等载体面对已知情况下的选取下一步发展趋势具

有不确定性与风险性，需要通过大量的试验分析市场情

况以求取更稳定的执行选择。而蒙特卡洛树则可与之结

合以加快问题分析和避免掉冗杂的数学报道和演算过

程，能够在复杂的动态环境中筛选出最大利益化的执行

选择。并且此类运用不仅仅只局限于金融与财务领域，

在企业管理、商品定价、专利权价值估算等方面也取得

了不小成就，使得原本相当复杂问题的解法变得简单快

速。

4.强化学习与蒙特卡洛树的运用

4.1 运用方向

强化学习与蒙特卡洛树的集合运用主要体现在人

工智能领域，而在人工智能领域中智能医疗对于深度强

化学习实际应用具有很高效益。通过强化学习的方法可

以对病患不同时间节点的身体状况和病理反应作出分

析,类似于 Alpha Go 的运行模式,在少量的初始样本上

得出大量的模拟试验数据,以得出最优解决方案。[4]

但在游戏领域中，虽然通过深度强化学习技术与

Alpha Zero的成功实例解决了启发式搜索问题等难题，

却因并不具有泛化性能而导致不能在各方面普遍的适

用。而更核心实时性需求、态势感知与估计、非完全信

息博弈等复杂性系统问题利用当前层次的深度强化学

习技术尚未能有很好的突破。

4.2 实例分析(Alpha Go/Zero)

4.2.1应用模块

目前 ,在机器强化学习与蒙特卡洛树的运用

中,Alpha Go/Zero 是具有很强代表性意义的实例,其核

心部分就包括了蒙特卡洛树搜索(使用 PUCT 函数的一

种树遍历的特定变体)与强化学习(通过自我对局来训

练网络)。

4.2.2 结合MCTS的执行方式

其中蒙特卡洛树搜索(MCTS)的应用主要是用于帮

助 Alpha在所有的执行选择中捕捉到当下的最优解。依

靠的是其中的模拟、反向传播、数据记录更新等方法进

行分析。在 Alpha 所进行的“试验”中,将每一步的运行路

线及其结果描绘出来,就能得到一副树状图(博弈树或游

戏树)。以井字棋为例,当对手下了第一步棋之后,在当前

状态开始进行一种动态模拟(即当前有八种选择方式),

模拟的作用即任意挑选一种路径(节点)并执行,直到最

终结果(终端节点),在简单应用中模拟只是一串从当前

状态到终端结果的移动序列。在模拟执行完当前序列的

所有“试验”后得出一个执行结果(优或劣),系统将所得

执行结果反馈回模拟开始节点(根节点)实现反向传播,

并在各个节点记录模拟次数和优劣情况。当此根节点下

端所有节点路径被模拟完成之后,在选取下一节点时,系

统会根据下一等级节点的模拟次数与优劣情况作出选

择以确定下一时间的根节点。例如在两个节点 A 与 B

中,A与 B“试验”同等次数,A节点所得优势信号多于 B

https://baike.baidu.com/item/%E6%94%B6%E7%9B%8A%E7%8E%87/4533890
https://baike.baidu.com/item/%E4%B8%93%E5%88%A9%E6%9D%83%E4%BB%B7%E5%80%BC
https://www.baidu.com/s?wd=%E8%92%99%E7%89%B9%E5%8D%A1%E6%B4%9B&tn=24004469_oem_dg&rsv_dl=gh_pl_sl_csd
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节点,则会确定下一节点为 A节点[5]。

4.2.3 利用强化学习完善网格

而在具体的对弈过程中,对手的下一步是不可预判

的,所以 Alpha 采用了强化学习的方法,通过自我对局来

进行模拟“试验”。而在对弈中 Alpha 不依靠实时环境进

行分析,而是通过强化学习将所有的可能“试验”结果进

行模拟,依据对手的下一步作出选择节点的更改。

4.2.4 计算能力与试验模式的局限

但基于强化学习与蒙特卡洛树的原理以及基本形

式,使得其在不够大的博弈环境中给与不够充足的运算

时间也无法得出确定的最优执行选择,在根节点的分析

时对于最优解的执行选择并不能依据足够多试验结论

来给出合理的判断。而在一些复杂的研发领域中,因为

MCTS 搜索需要达到一定数量上的迭代以后才能得出

一个靠近一个合理的近似解，而往往系统的计算能力与

可维持的行动时间不能满足于进行面对大量数据的模

拟试验。这两个方面的局限造成了模拟实验少量不精确、

多量超负荷的瓶颈，即并不适用于小型博弈环境与少量

运算问题解，而在求取复杂问题时,计算能力的强弱与

系统可维持的行动时间是关键因素。

5.结束语

在如今的科研领域,机器学习并不是最受关注的一

个方向,但却是最能改变现代生活、科技以及发展的一

个领域。强化学习作为一种重要的机器学习方式对于未

来智能科学的发展不可或缺,但因为机器学习的可解释

性与可干预性并不强,所以也对此类研究造成了一定的

发展阻碍。在未来的发展中,让机器学习行为具有可解

释性是关键所在,如何避免潜在危机而研发有利于人类

发展的科学技术是当前最需要解决的问题。
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