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基于Alpha-Beta剪枝的三维空间四子棋系统

陈昊天 1，刘晓彤 1，2，陈冰洋 1

（1. 北京信息科技大学 计算机学院；2. 北京信息科技大学 北京市材料基因工程高精尖创新中心，北京100101）
摘 要： 棋类游戏研究已经从传统的二维空间扩展到三维空间，三维空间的引入增加了游戏的复杂性和策略深度。

针对三维空间四子棋的立体结构和规则，应用 Alpha-Beta 剪枝算法可以开发一个高效的三维空间四子棋系统，使用

遗传算法等方法优化棋形得分进一步提高系统智能性，并通过 KANs 分析结果。该系统设计了具有良好交互性和游

戏性的 3D界面，使用户能够从不同角度观察棋盘。在系统构建过程中，设计了适应三维棋盘的数据结构和局面评估

函数，以确保 AI能够高效地进行决策和对战。该系统支持多种游戏模式，包括不同难度的 AI对战和本地双人对战。

此外，系统提供对局历史记录回放，用户可以通过该功能进行棋局复盘和数据分析。对局结果数据显示，AI在不同难

度下的表现与计客智能四子棋系统的难度相对应，能够有效适应各类用户的对局需求。
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Three-dimensional Connect Four System Based on Alpha-Beta Pruning
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Abstract： The study of board games has expanded from the traditional two-dimensional space to three-dimensional space， and the introduc⁃
tion of three-dimensional space increases the complexity and strategic depth of the game. For the three-dimensional structure and rules， an ef⁃
ficient three-dimensional space connect four system can be developed by applying the Alpha-Beta pruning algorithm， and the system intelli⁃
gence can be further improved by optimizing the scores of the chess shapes using genetic algorithms and other methods， and by using KANs to 
analyze the results. The system is designed with a 3D interface with good interactivity and gameplay， enabling users to observe the board from 
different angles. During the construction of the system， data structures and position evaluation functions adapted to the 3D chess board are de⁃
signed to ensure that the AI can make decisions and play against each other efficiently. The system supports a variety of game modes， includ⁃
ing AI matches of different difficulties and local two-player matches. In addition， the system provides game history playback， which allows us⁃
ers to review the game and analyze the data. The game result data shows that the performance of AI in different difficulty levels corresponds to 
the difficulty level of the GiiKER® Smart Four， which can effectively adapt to the game needs of various types of users.
Key Words： three-dimensional space connect four； Alpha-Beta pruning； genetic algorithm； KANs

0 引言

传统的二维棋类游戏已得到广泛研究，随着对游戏体

验的不断追求，人们开始探索将棋类游戏拓展到更高维度

的空间。三维空间四子棋是将经典四子棋游戏拓展到三

维空间的创新之作［1］。在传统的二维四子棋游戏中，玩家

只能在平面上进行对战，而三维空间四子棋则将战场扩展
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到了立体空间，为游戏带来了更多的棋局变化状态和可能

性。经过调研，市面上只有计客推出的实体版三维空间四

子棋，并没有 PC 端资源，虽然移动端有类似软件，但当进

行人工智能（Artificial Intelligence，AI）对战时，必须使用相

应品牌配套的实体四子棋设备。为了弥补在线三维空间

四子棋缺少的资源，让更多人参与到四子棋对战中，本文

设计了三维空间四子棋系统。

三维空间四子棋是一种较为新颖的棋类游戏，相比传

统的二维棋类游戏，如五子棋和国际象棋，其流行程度相

对较低。该游戏的棋盘为一个 5×5×5的立方体，每个维度

各有 5 个格子，总共包含 125 个位置。玩家轮流在棋盘上

放置棋子，每次只能在一个空位上放置一个棋子。游戏的

目标是率先在任意直线（包括水平、垂直、对角线等方向）

上连接 4个连续的棋子。由于棋盘在三维空间内展开，棋

子的排列组合方式比二维棋类游戏更为复杂，需要考虑更

多的进攻和防守线路。与五子棋和国际象棋等传统二维

棋类游戏相比，其最大的区别在于状态空间的不同，状态

空间的增加使得搜索空间变得更加庞大。二维棋类常用

的搜索算法同样适用于三维空间四子棋，但由于状态空间

更大，三维四子棋的搜索深度通常会受到一定限制。

三维空间带来的棋局复杂性对算法设计和优化提出

了更多挑战。MiniMax 算法是一种经典的博弈树搜索算

法，用于确定最优决策策略。该算法递归地搜索整个博弈

树，交替地考虑玩家和对手的行动，假设对手采取最优行

动，选择能够最大化自己收益的行动。但随着搜索深度的

增加，该算法的时间和空间复杂度呈指数增加，这对 AI对
战的用户体验并不友好。与传统的MiniMax算法相比，Al⁃
pha-Beta算法通过剪枝策略以减少搜索树的分支，从而提

高搜索效率［2］。在三维空间四子棋系统中，Alpha-Beta 算

法的应用可以显著降低计算复杂度，使得系统能够更快地

找到最优解［3］。算法采用启发式评估函数，针对不同难度

设计了相应的评估算法［4］。为进一步优化评估函数中的

参数值，在原本基础上使用遗传算法和神经网络两种方法

优化，对不同棋形的得分进一步细分调整，以优化 AI的落

子选择，并分析不同棋形得分对结果的影响。

本文基于 Vue、Three.js［5］、Spring Boot 框架［6］，实现了

一个应用 Alpha-Beta剪枝算法的三维空间四子棋系统，同

时设计了合适的用户交互界面和交互方式。该系统能够

根据当前棋局使用 Alpha-Beta 剪枝算法自动搜索选择最

优点落子，并根据当前棋局情况自动判定胜负。经过测

试，该系统能够战胜市面上对应强度的实体游戏 AI，具有

较高的智能性和一定的挑战性。

1 系统设计

1.1　需求分析

三维空间四子棋系统的服务对象为棋类爱好者，包括

希望提升棋类水平以及与 AI或朋友对局的玩家。低成本

快捷的线上体验，能吸引更多用户，并解决实体棋盘的不

便，如实体棋盘的智能 AI棋手只能提示落子位置，并不能

直接落子。此外，对于想观看历史棋局以提高水平的玩

家，实体棋盘缺少对棋局的合理记录，为用户体验带来诸

多不便，故系统在此基础上实现可以观看棋手对弈的棋局

过程，包括 AI 棋手和真人棋手。其他线上棋类游戏多为

二维空间展示，缺少三维立体空间的直观操作，三维空间

四子棋系统旨在设计并实现一个为棋类爱好者提供多种

难度博弈和复盘学习的便捷服务，实现三维空间中的游戏

规则及博弈算法［7］，在直观的三维界面中从不同的角度观

察棋局。因此，需设计不同难度的棋局并完成 AI 棋手的

落子，以及自动判定在三维空间中的胜利条件，尽可能提

供良好的交互方式以完成对弈及复盘记录。

1.2　架构设计

三维空间四子棋系统架构设计如图 1所示，分为展示

层、业务层、数据层。前端主要采用 JavaScript 技术，使用

基于 Vue 的 Element Plus 组件库实现页面，利用 Three.js 进
行游戏界面渲染，可直接运行GPU驱动游戏与图形驱动并

应用于浏览器［8］。WebSocket用于实现前后端游戏双向交

互，在单个 TCP 连接上进行全双工通信，连接建立后便保

持当前状态，数据可在任意时间进行客户端与服务端的数

据推送［9］。RESTful API 用于前后端业务功能通信。后端

基于 Spring Boot 框架实现，主要负责游戏规则验证、管理

玩家操作、处理 AI 操作、记录对局信息、游戏状态更新等

功能开发。使用 Mybatis-Plus 进行数据访问，并使用

MySQL作为数据存储，用于重现历史棋局。

2 关键技术

2.1　MiniMax搜索算法

MiniMax 算法是一种常用于博弈游戏的决策算法，适

用于零和博弈中［10］。在这种游戏中，玩家会选择在每一步

三维空间四子棋系统
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Fig. 1　System architecture design
图1　系统架构设计
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选择对自己利益最大的动作，并同时考虑对手会选择对自

己利益最小的动作。将双方的决策过程视作一棵决策树，

其中己方选择对己方收益最大的路径，该层称为 MAX层；

对手选择对己方收益最小的路径，该层称之为MIN层。

算法通过构建决策树对当前状态进行建模，如图 2所

示。在搜索状态到达叶子节点时，使用评估函数对当前局

面进行评估，以确定该状态的得分。算法自底向上计算

MiniMax值：奇数层为MAX层，即己方的选择动作，会选择

对己方利益最大的子节点；偶数层为 MIN 层，模拟对手选

择对己方利益最小的动作，即选择对己方利益最小的节

点。叶子节点的得分是根据评估函数评估当前局面的结

果。根节点根据计算得到的MiniMax值选择最大的分支作

为最终行动策略。这一过程确保在整棵决策树中，每一步

选择都既考虑到己方的最大利益，又预见到对手的最佳

反应。

2.2　Alpha-Beta剪枝算法

Alpha-Beta 剪枝算法是一种用于优化固定深度的

MiniMax算法的技术［］，通过剪除对决策结果无用的路径从

而提高搜索效率［11-12］。MiniMax算法在搜索过程中会产生

大量无效搜索，其中存在两种明显冗余：极大值冗余（见图

3）和极小值冗余。

Alpha-Beta剪枝算法首先维护两个值 alpha和 beta，分
别表示当前节点值的下界和上界，初始时 alpha为-∞，beta
为+∞。在搜索过程中，MAX 节点（己方）尝试找到所有子

节点中的最大值并更新 alpha，MIN节点（敌方）尝试找到所

有子节点中的最小值并更新 beta。对于MAX层节点，当搜

索到某个节点时，如果当前值大于等于 beta，可以停止搜

索该节点的子树，因为上层 MIN 节点不会选择它；对于

MIN 层节点，当搜索到某个节点时，如果当前值小于等于

alpha，可以停止搜索该节点的子树，因为上层MAX节点不

会选择它。算法通过递归搜索子节点，根据节点的值更新

alpha和 beta，在搜索到叶子节点时使用评估函数计算当前

局面的值。通过这种方式，Alpha-Beta 剪枝显著提高了

MiniMax算法的搜索效率。

2.3　遗传算法

遗传算法（Genetic Algorithm，GA）是一种基于自然选

择和遗传机制的搜索优化算法［13］。它模拟了达尔文的生

物进化过程，通过选择、交叉、变异等操作不断优化问题的

解。遗传算法在全局优化问题上表现出色，适用于复杂、

多峰值、不规则的搜索空间。具有较高适应度的解在下一

代中存活并产生后代的概率较大，有效探索不同参数组

合，从而寻找合适的参数组合。

遗传算法基本步骤：根据设定的种群大小 N随机生成

一组初始解，每个解由若干个参数组成。用适应度函数计

算每个个体的适应度值，适应度值反映个体解的优劣，适

应度高的个体具有更好的解。根据适应度值，选择出用于

生成下一代的两个个体，个体 xi 被选择的概率Pi 和适应度

值 f ( xi )的关系如式（1）所示。

Pi = f ( )xi∑j = 1
N f ( )xj

（1）

生成新的子代个体 xnew 时，进行交叉操作，将选择的两

个个体 xi 和 xj 的交叉点 k 进行交换以增加解的多样性，后

代 xnew 可表示如式（2）所示。

xnew = ( xi1，xi2，⋯，xik，xj ( )k + 1，…，xjn ) （2）
通过变异操作引入随机性，以一个小的概率将子代个

体的某些参数进行正态分布变化量 δ的变异，以防止算法

陷入局部最优。对于基因 Xnk，突变操作可表示如式（3）
所示。

X'nk = Xnk + δ （3）
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Fig. 2　Decision tree modeling
图2　决策树建模
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Fig. 3　Maximal value redundancy
图3　极大值冗余
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在达到终止条件前，不断进化种群中的个体以逼近最

优解。

2.4　KANs神经网络架构

Kolmogorov-Arnold Networks（KANs）［14］是一种新型神

经网络架构，其灵感来源于 Kolmogorov-Arnold 表示定理。

根据这一定理，任意多变量连续函数 f ( x)可以表示为一系

列单变量函数的组合，可表示如式（4）所示。

f ( x) = ∑q = 1
2n + 1Φq( )∑p = 1

n ϕq，p( )xp （4）
其中，xp 代表向量 x的第 p个元素，即 p的范围为 1~n（n

是输入向量的维度）。Φq和ϕq，p均为单变量函数。

与传统的多层感知机不同，KANs 在网络的边缘采用

可学习的激活函数，这种设计可显著增强模型的可解释

性。在KANs中，权重参数被一种B样条函数取代，从而函

数可以直接连接两个神经元，代替了多层感知机中的线性

权重，使每条连接的激活函数是可学习的单变量函数。

KANs减少了参数数量，使得模型更具可解释性，故可通过

观察这些可学习函数的形式和变化，分析输入特征对输出

结果的影响。

3 系统实现

3.1　三维空间四子棋功能模块实现

3.1.1　棋盘实现

棋盘由一个二维棋盘格子数组组成，每个棋格包含一

个整形数组，用于表示放置棋子的空间。棋盘属性包括棋

盘长度、宽度、高度、当前棋子颜色以及启发式评估函数计

算方法。对局的难易程度（AI的智能水平）决定了评估函

数的不同定义方法，棋格属性用于表示当前棋子高度。默

认情况下，棋盘大小为 5×5×5，棋盘对象维护一个保存棋子

位置的栈，栈帧记录棋局的落子顺序。棋局记录由序列化

棋盘的栈进行存储。棋盘落子时，判断落子坐标是否合法

并记录。棋局结束时，通过当前棋子颜色属性确定游戏结

束时的获胜玩家。

3.1.2　落子流程实现

当尝试落子时，对落子后的局面进行评估，并根据评

估值选择最有利的落子位置。评估函数 f ( x)根据局势优

劣特征进行定义，对 AI方有利的局势 f ( x)返回值为正，对

玩家方有利的局势 f ( x)返回值为负。当 f ( x)为 +∞ 表示

AI方获胜，当 f ( x)为-∞ 表示玩家方获胜。评估函数由用

户所选的难易程度决定。

根据游戏规则，棋子越靠近中心，赢的机会相对较大，

且先手一般落子于中心位置。因此，评估函数对棋盘每个

格子设置了不同的初始权重，并设计了两种不同的评估方

法。第一种是简单难度下的评估函数，三维空间四子棋和

传统的五子棋一样，同一方向连子越多表示该棋形得分越

高［15］。相较于三维空间四子棋的局面情况，五子棋的局面

较为复杂，可以细分为长连、五连、活四、冲四、活三、眠三、

活二、眠二这 8种情况［16］。当棋子连成 4子时，游戏结束。

因此，当判断棋盘中出现四子相连，直接返回+∞或-∞；当

棋子连成 3子时，相当于五子棋中的连成四子，若不堵截，

下回合即可连成四子，游戏结束。因此，将三连子棋形价

值设置为一个较高的值，使得程序会尽可能地“连三”且避

免对方“连三”。但这种评估方法会导致在无法决出胜负

时盲目追求“连三”，导致损失局面。第二种是困难难度下

的评估函数，在基于连子的情况下，将各种情况下的棋形

分类，并给出更加细化的分数，将同一行中的空位也考虑

进去，不同的棋形所代表的分数不同，从而避免 AI盲目追

求“连三”。

落子的选择基于 Alpha-Beta剪枝，使用启发式评估函

数，维护最大搜索深度为 4。该方法遍历棋盘每个格子并

尝试落子，落子成功后递归进行 MiniMax 搜索并计算最好

得分，递归结束后撤销落子，还原棋局，更新最好得分及落

子点位。进行 MiniMax 搜索前，首先判断当前游戏是否已

经结束，若游戏结束则返回胜者信息，再判断当前搜索深

度是否等于最大搜索深度。若达到搜索叶子节点时，返回

当前局面评估结果；若游戏未结束且搜索未超过最大搜索

深度，判断当前搜索层是否为 MAX层。若是，则遍历棋盘

进行模拟落子，递归进行 MiniMax 搜索并计算最好得分，

递归结束后撤销落子并更新 alpha 为最高得分下界；若出

现 beta≤alpha，则表示出现了极大值冗余，需进行剪枝，不

再搜索后续子节点。同理，若当前层为 MIN 层，递归结束

后更新 beta为最高得分上界；若出现 beta≤alpha，则表示出

现了极小值冗余，需进行剪枝。

3.1.3　评估函数设计

局面评估分为棋子位置评估和棋形评估。棋子位置

评估是根据棋盘不同位置决定，不同位置权重不同，越靠

近棋盘中心得分越高，反之越低。棋形评估是计算未被遍

历过的棋子连线得分，不同棋局难度得分的计算方法不

同，分为连子数得分和局面控制得分。计算时需要对待评

估棋子的水平方向、竖直方向、垂直方向、主对角线方向、

次对角线方向、水平上升梯度方向、水平下降梯度方向、竖

直上升梯度方向、竖直下降梯度方向、主对角线上升梯度

方向、主对角线下降梯度方向、次对角线上升梯度方向、次

对角线下降梯度方向分别计算连子数得分总和与局面控

制得分总和。

连子数计算时，先初始连子数为 1，分别向变化量方向

正向（加变化量）和负向（减变化量）进行访问。当访问位

置合法且访问棋子与评估棋子颜色相同时，连子数+1；当
返回连子数为 2、3、大于等于 4 时，得分分别为 400、
100 000、10 000 000。

局面控制计算方法为先初始局面控制棋形值为 1.0，
即只有一个棋子，分别向变化量方向正向（加变化量）和负

向（减变化量）进行访问。当高度变化量不为 0时，表示当

·· 140



第 8 期 陈昊天，刘晓彤，陈冰洋：基于Alpha-Beta剪枝的三维空间四子棋系统

前计算行为梯度计算行，棋形值为 1.0；当访问位置合法且

访问位置棋子颜色与评估棋子颜色相同，并且访问位置高

度与初始位置高度相同时，棋形值增大 1。若访问位置为

空即棋子颜色为 0，则棋形值加 0.1，正向和负向只计算一

次空位，即棋形值最多加 0.2。当棋的某一侧存在一个空

位时，棋形加 0.1，即为棋形 2.1，如图 4（a）所示；当存在两

个空位时为棋形 2.2，如图 4（b）所示，只考虑第一个遇到的

空位，若棋形边界第一个格子不是空位，则不考虑。由此

可得出棋形 2、3、2.1、3.1、2.2、3.2、4，对应棋形得分分别为

100、300、310、600、800、10 000、10 000 000。最终的局面评

估分为己方棋子位置得分和棋形得分与对方得分之差。

3.1.4　基于遗传算法的棋形得分优化

困难模式下，不同棋形得分初始值还有进一步优化空

间。为进一步提高 AI 棋手智能性，需对棋形得分作更进

一步优化。通过在种群内让两个 AI棋手之间互相对弈的

方法［17］，计算每个个体的胜利次数并将其当作适应度值，

胜场次数高的个体适应度高，使用正态分布的方式进行变

异。基于棋形得分的数值选择范围较广，测试两种不同的

优化策略，在父母选择策略、交叉方式上有所不同。第一

种策略使用轮盘赌选择的策略选择父母，采用单点交叉的

方式；第二种策略，在父母选择策略上采用了锦标赛选择

法，随机选择若干个体进行小规模竞争，选择适应度最高

的个体作为父母，交叉方式为双点交叉。此外，采用动态

调整变异率的机制，根据适应度停滞情况调整变异率。第

二种策略通过与原始数据进行对弈测试的效果较第一种

好，在种群大小为 20，最大迭代次数为 6，初始变异率为 0.5
下进行优化，对应棋形为 2、2.1、2.2、3、3.1、3.2、4，结果为

161 773.54、73 514.74、222 892.68、787 114.43、10 513.23、
452 609.91、549 304.48。受迭代时间影响，迭代次数和种

群数量只能以较小的值进行优化，故让初始种群中包含初

始值以保证优化质量，但子代的多样性依然不足。为了在

一定程度上解决多样性不足的问题，使用神经网络加以

优化。

3.1.5　基于神经网络的棋形得分优化

鉴于 AI 棋手对弈时间上的考虑，无法在适当时间内

对更高的迭代数进行优化，故采用神经网络的方式拟合在

种群内的胜场次数，同时最大化模型输出值，进而找到对

应的棋形得分。训练集为种群大小为 50进行初始化的数

据，个体 AI 棋手的胜场次数为模型真实值。由于随机初

始的棋形得分范围较广，为避免训练数据个体特征差异过

大而影响模型收敛效果，对训练数据进行数据标准化预处

理，并将训练集的 10% 划分为验证集，使用早停的方法以

解决数据量较少容易过拟合的问题，模型以MSE作为损失

函数进行优化。以 batch size=8，max epoch=100进行训练，

当验证损失在至少 20个 epoch内没有改善时，训练会提前

停止。网络结构如图 5所示，模型将输入数据通过全连接

层将原始特征映射到高维空间，通过门控循环单元（GRU）
层，并使用多头注意力机制进一步处理 GRU 的输出，通过

前馈神经网络层生成模型预测结果［18-19］。

为了使 7种棋形对应得分带来的胜利场数尽可能多，

需要优化输入数据，以使神经网络模型的输出最大化。参

数初始为形状为（1，7）的张量，通过Adam优化器在学习率

为 1e-3，优化步骤为 200 次时调整输入数据，并在最后逆

转换到原始数据的尺度。整体优化流程如图 6所示，优化

得 出 对 应 棋 形 为 2、2.1、2.2、3、3.1、3.2、4 的 得 分 为

170 134.23、200 505.81、368 450.7、247 526.4、335 117.06、
352 046.38、4 294 718.5，通过 AI 对弈的方式，验证结果得

出优化后的结果优于原始初始棋形得分。

3.1.6　棋形得分分析

本文利用 KANs 的可解释性，解释三维空间四子棋棋

形得分与胜利次数之间的关系，以期为后续三维空间四子

棋策略优化提供一定的理论依据。将棋形的 7 种不同类

型的得分作为KANs的输入，以拟合胜利次数，从而建立棋

形得分与胜利次数之间的映射关系。经过训练的模型，可

在一定程度上揭示出各棋形得分在最终胜利次数中的相

（a）　Chess-type 2.1
（a）　棋形2.1

（b）　Chess-type 2.2
（b）　棋形2.2

Fig. 4　Chess-type classification
图4　棋形分类示例

Linear

Inputs

GRU

Multi-Head

Attention

Feed

Forward

Outputs

 

Fig. 5　Model architecture
图5　模型结构
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对重要性和影响。训练后，当前种群中的棋形得分与胜利

次数的映射关系如式（5）所示。

(0.809 2x1 + 1.542 0x2 + 1.390 5x3 + 2.404 2x4 + 1.225 8x5 +
1.230 7x6 + 0.154 2x7 )*10-5 - 2.023 1 + 2.488 6*
eⅇ( )-0.577 6 × ( )0.000 1x1 - 1 2

（5）
其中，x1~x7 分别代表 7 种不同棋形的对应得分，常数

项用于确保得分的合适范围。在线性部分，根据系数关系

可知，第 4 种棋形在当前种群中对胜利次数的影响较大。

第 7种棋形得分在样本中已经较高，故系数最小。指数修

正项只与第一种棋形得分相关，当第一种棋形得分接近

10 000 时，指数项接近 1，修正项达到最大值，反之修正项

趋近于 0，但第一种棋形得分对整体胜利次数的影响依旧

较小。可以发现，在当前实验中如果更多地关注参数 x4，
则更可能提升胜利次数，从而使系统智能性达到更好的

效果。

3.2　展示模块实现

系统为三维空间四子棋，需要玩家能够从各角度观察

棋盘，能够看到各棋子的位置，故选用 Three.js库创建和渲

染棋盘、棋子的 3D 模型。系统页面分为主页、登录、游戏

页面、历史记录页面和游戏回放页面。

3.2.1　游戏页面设计

游戏页面中心为一个立体棋盘，如图 7（a）所示（彩图

扫 OSID 码可见）。棋盘大小为 5×5的黑白棋盘，棋子为红

蓝棋子，先手为红色棋子，后手为蓝色棋子。可拖动以旋

转棋盘进行观察，点击棋盘格子进行落子，如图 7（b）
所示。

3.2.2　对战界面实现

当选择在线对战时，用户登录后进行难度选择，并将

用户信息和难度存入 localStorage，进入对应难度的在线对

战游戏界面。在 mounted 生命周期进行 WebSocket 连接，

定义游戏场景 scene，游戏相机 camera并初始化相机位置，

将相机加入场景中，创建控制器并加入场景中。创建游戏

棋盘，初始化棋盘样式、大小并加入场景中。创建渲染器

renderer，进行场景渲染。在 3D 棋盘中，监听鼠标点击事

件，根据点击位置及摄像机创建一条射线，获取射线与棋

盘相交的格子。判断当前格子中棋子数量是否超过上限，

若小于上限，根据当前落子方创建对应的棋子对象，设置

棋子将棋子落入对应格子。玩家点击落子后，使用 Web⁃
Socket将落子信息发送给后端，并等待后端传回AI落子信

息后继续游戏。当某一方连成四子后游戏结束，无法再进

行落子操作。落子逻辑是由 AI 先手，玩家后手。当进入

游戏页面时，进行 WebSocket 连接，当建立连接时，后端发

送第一步落子。每次落子后切换当前玩家属性，只有当玩

家属性为当前玩家时，棋盘的点击操作才视为有效操作。

同理，本地双人对战，区别在于不需要选择难度，本地对战

双方都是玩家主机进行点击操作，每次落子后切换玩家进

行落子。

3.2.3　对局回放实现

历史记录页面可查看用户所有的历史对局（见图 8），

需要用户登录后方可查看。用户进入历史记录页面时，在

mounted 周期使用 axios 调用/moves/gameMoves 接口将返回

的数据绑定到 el-table 表单上。同时，定义 dateFormat 方
法，将日期数据从 ISO 8601 格式转换为 YYYY-MM-DD 
hh：mm：ss 格式进行显示。可查看历史对局信息，包括游

戏开始结束时间、游戏难度、游戏获胜方、游戏是否结束等

待。查看详情后会将对应对局的游戏落子数据发送给对

局回放页面进行游戏复盘。

对战回放页面和在线对战页面类似如图 9所示，由一

开始

读取、标准化种群
数据集

训练模型

初始棋形得分数据

Adam 优化器调整
初始值

逆转换优化后的值

结束

 
Fig. 6　Optimizing chess-type scores flow

图6　优化棋形得分流程

（a）　Chessboard
（a）　棋盘

（b）　Rotating chessboard
（b）　旋转棋盘

Fig. 7　Chessboard display
图7　棋盘展示
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个 3D 棋盘组成，用户无法点击棋盘进行落子。进入本页

面后会将本次对局的对局数据进行解析，通过控制可以重

新加载对应步数的落子结果，以及撤销落子。通过将接收

的字符串数据解析为游戏动作数组moveData，并维护棋子

数组和moveData，进行落子、撤销落子操作。

4 系统测试

4.1　基础功能测试

基础功能测试主要包括如下两方面：

（1）三维空间四子棋规则判定测试。对系统中落子位

置、胜负判定等功能进行测试，表 1 对规则判定的测试用

例进行了详细说明。经过测试得出，系统规则判定功能良

好，可自动判定落子合法性和游戏结果。

（2）历史棋局测试。对加载历史棋局、落子及撤销落

子功能进行测试，表 2对历史棋局的测试用例进行了详细

说明。经过测试得出，系统历史棋局功能良好，可正常进

行历史棋局回放。

4.2　AI能力测试

市面上三维空间四子棋的相关算法较少，故通过和计

客智能四子棋的不同难度进行对战，测试了本文系统 AI
的智能水平。计客智能四子棋是一款成熟的智能棋类游

戏，其 AI算法具有一定的代表性，因此选用它作为对比对

象能够有效地展示本文系统 AI 的性能。在实验中，计客

智能四子棋的 AI 默认为后手落子，本文系统 AI 进行先手

落子（红色），实体棋盘对应为白色棋子。实验分别在简单

难度和困难难度下进行测试，并将结果与计客智能四子棋

的不同级别 AI 对战结果进行比较。经测试，在简单难度

的测试中，该系统 AI 成功战胜了计客智能四子棋的一级

难度 AI，对战结果如图 10 所示；在困难难度的测试中，该

系统 AI 成功战胜了计客智能四子棋的二级难度 AI，对战

结果如图 11所示。

Table 2　Test cases for historical chess game
表2　历史棋局测试用例

序号

1

2

3

测试内容

历史棋局加载

下一步（落子）

上一步（撤销落子）

预期结果

点击加载详情后，进入对

应历史棋局界面

点击下一步后，回放棋局

中的一次落子

点击上一步后，撤销上一

次落子

运行结果

与预期结果一致

与预期结果一致

与预期结果一致

Fig. 9　Example of historical chess games
图9　历史棋局示例

Fig. 8　History interface
图8　历史记录页面

Table 1　Test cases for determining the rules of connect four in three-
dimensional space

表1　三维空间四子棋规则判定测试用例

序号

1

2

3

4

5

测试内容

棋子限高测试

水平四连判断

竖直四连判断

对角线四连判断

梯度四连测试

预期结果

同一个棋盘格放置五颗棋子

后再次点击棋盘格无反应

水平方向出现相同颜色四子

连珠，游戏结束

竖直方向出现相同颜色四子

连珠，游戏结束

对角线出现相同颜色四子连

珠，游戏结束

梯度方向出现相同颜色四子

连珠，游戏结束

运行结果

与预期结果一致

与预期结果一致

与预期结果一致

与预期结果一致

与预期结果一致

（a）　Simulated chessboard
（a）　模拟棋盘

（b）　Physical chessboard
（b）　实体棋盘

Fig. 10　Easy difficulty AI match results
图10　简单难度AI对局结果

（a）　Simulated chessboard
（a）　模拟棋盘

（b）　Physical chessboard
（b）　实体棋盘

Fig. 11　Hard difficulty AI match results
图11　困难难度AI对局结果
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5 结语

本文从理论基础、系统设计、技术实现等方面阐述了

三维空间四子棋系统，该系统使用 Alpha-Beta剪枝算法并

通过优化棋形得分实现不同智能水平的AI。在此基础上，

前端使用 Vue 和 Three.js，同时考虑到系统的扩展性，选用

了 WebSocket 进行前后端双向通信，后端使用 Spring Boot
实现相关算法。由此，完成人机 AI 对战、本地双人对战、

棋局记录及复盘功能的三维空间四子棋系统开发与设计。

并且，测试完成与市面上计客智能四子棋实体棋盘的比

较，难度划分和实体棋盘的 AI等级对应，将其设计为一个

具有较高水平的人机对战三维空间四子棋系统。

为进一步提升本文系统的 AI 智能性，未来可能会依

赖 KANs 分析结果修改棋形得分，同时将原本在三维空间

计算的基础棋形，改为在多个二维平面内分别计算得分并

求和。将原本 5×5×5 的棋盘在不同角度方向上分割为多

个二维平面，这些二维平面需要至少满足 4个棋子存在于

同一条直线上，并根据类似五子棋的 8 种棋形，划分出对

应四子棋的棋形得分。同时，提供玩家稳定的在线对战，

不断优化和扩展该系统，使其成为一个更加完善、功能丰

富的三维空间四子棋游戏平台。
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