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摘要摘要 概述了AlphaGo的原理、方法创新、技术突破和在认识论上的意义。分析了兵棋推演面临的瓶颈，指出了作战智能态势认

知是亟需突破的关键环节。提出了解决作战态势智能认知的实现途径。展望了“人机智能”为兵棋推演带来的新机遇。
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2016年 3月，谷歌公司AlphaGo与围棋人工智能程序李

世乭进行的“人机围棋大战”引起了全世界的关注，自然而然

地使人将AlphaGo与兵棋推演联系起来。那么，AlphaGo究竟

突破了什么？它能否直接用于兵棋推演？对兵棋系统研发

能带来哪些帮助？有哪些难题亟需突破？本文将就以上问

题展开论述。

1 AlphaGo带来了什么
1.1 AlphaGo取得的4个突破

纵观历史，“人机大战”已有多次，最具代表性的主要有3
次：第一次是 1997年 IBM公司的“深蓝”，以及后来“更深的

蓝”先后击败国际象棋大师卡斯帕罗夫 [1]；第二次是 2011年

IBM公司的问答机器人“沃森”，在美国《危险边缘》智力问答

竞赛节目中大胜人类冠军詹宁斯，得到的奖金数超过了第一

名和第二名的总和；第三次就是2016年的AlphaGo[2]与李世乭

的围棋大战，在 5场对弈中，以 4∶1的战绩战胜李世乭，令全

世界哗然，宣告人类在一个引以为傲的智能高地上再次败

北。AlphaGo 之后，人机大战在各个领域出现井喷态势。

2016年 6月，人工智能飞行员Alpha AI（阿尔法鹰）战胜了美

国空军著名战术专家李上校；2016年8月，卡耐基梅隆大学的

Mayhem机器人战队经过95轮挑战后，战胜了所有人类战队，

夺得美国国防高级研究计划局（DARPA）第24届网络挑战大

赛（CGC）冠军。2017年初，AlphaGo化名“Master”（大师），在

著名围棋对弈网站先后战胜世界围棋冠军 15名，豪取 60连

胜；2月，卡耐基梅隆大学开发的人工智能系统Libratus在人

机德州扑克大战中击败了人类顶级职业玩家；5 月，

AlphaGo再次以 3∶0的战绩战胜当今围棋排名第一的柯洁。

AlphaGo的成功，点燃了人机大战的熊熊烈火。

AlphaGo之所以带给人们如此大的震撼，最重要的原因

是其在“方法”上取得的突破，被认为是智能技术特别是机器

智能技术进步的重要里程碑。博弈问题的核心，是解决巨量

解空间中的评估选择问题[2]。围棋有19×19个格子，理论上其

落子的选择为3361。据估算，即使去掉不合理之处，可选择的

数目也有 170位之多 。在如此大的空间中找到好的落子方

案，对当前已有的任何一种搜索算法来说，都无法在有限时

间内完成，而AlphaGo最终较好地解决了这个问题。AlphaGo
取得的重要突破主要表现在以下4个方面（图1）。

1）自学习能力。AlphaGo的对弈知识是通过深度学习

方法自己掌握的，而不是像“深蓝”那样编在程序里，也不像

“沃森”是通过“读书”来建立知识网络，它是通过大量棋谱和

自我对弈完成的。尽管这个能力目前还很初级，但却展现了

极好前景，使长期困扰人们的人工智能自学习问题有了解决

图1 AlphaGo展现出的技术突破

Fig. 1 Technological breakthroughs of AlphaGo
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的可能。这种深度学习的能力，使得AlphaGo能不断学习进

化，产生了很强的适应性，而适应性造就了复杂性[4]，复杂自

适应性又是智能演化最普遍的途径。

2）捕捉经验的能力。找到了一种捕捉围棋高手经验，即

“棋感直觉”的方法。所谓棋感，就是通过训练得到的直觉，

“只可意会，不可言传”。AlphaGo通过深度学习产生的策略

网络（或称走棋网络），在对抗过程中可以实现局部着法的优

化；通过增强学习方法生成的估值网络，实现对全局不间断

的评估，用于判定每一步棋对全局棋胜负的影响。此外，还

可以通过快速走子算法和蒙特卡洛树搜索机制，加快走棋速

度，实现对弈质量和速度保证的合理折衷。这些技术使得计

算机初步具备了既可以考虑局部得失，又可以考虑全局整体

胜负的能力。而这种全局性“直觉”平衡能力，正是过去人们

认为是人类独有、计算机难以做到的。

3）发现创新能力。发现了人类没有的围棋着法，初步展

示了机器发现“新事物”的“创造性”。在五番棋的对抗过程

中，从观战的超一流棋手讨论和反应可以看出，AlphaGo的着

法有些超出了他们的预料，但事后评估又认为是好棋。这意

味着AlphaGo的增强学习算法，甚至可以从大数据中发现人

类千百年来还未发现的规律和知识，为人类扩展自己的知识

体系开辟了新的认知通道。有人认为，AlphaGo的围棋水平

已经达到了超一流的“十三段”，而人类最高才十段。所以

“它可能比我们更接近围棋之神”，具备了超出人类对围棋博

弈规律的理解能力。而人类也可以通过向计算机学习围棋，

进一步加深对围棋规律的理解。

4）方法具有通用性。这与很多其他博弈程序非常不同，

通用性意味着对解决其他问题极具参考价值。AlphaGo运用

的方法，实际上是一种解决复杂决策问题的通用框架，而不仅

是围棋领域的独门秘籍。自己学习的能力，使得计算机有了

进化的可能，通用性则使其不再局限于围棋领域。AlphaGo的
设计者曾声称，其下一步的目标是“星际争霸”，这是一个比

较复杂的战争策略游戏，与实际的战争决策非常接近，说明

这种技术框架具有广阔的应用前景[5]。

1.2 神经元网络与深度学习方法

AlphaGo之所以能获得棋感，其创新技术的核心就是建

立在神经元网络基础上的深度增强学习方法。即通过建立

神经元网络，并且尽量扩大学习的样本数，来理解概念、捕捉

棋感。

神经元网络并不是一种新技术，其本质是对人脑神经网

络的模拟，自 20世纪 80年代提出后就被广泛应用[6-8]。一个

神经元网络通常由输入层、隐含层和输出层组成，隐含层类

似于人类大脑皮层，隐含层越多，神经元网络的能力可能就

越强。大脑皮层的厚度与人的智商正相关，大脑皮层越厚的

人也极可能越聪明。然而，受计算能力和神经元网络训练算

法复杂度的限制，长期以来，人们实际使用的神经元网络大

多都只有一个隐含层。近几年，随着计算能力的提高和算法

的不断优化及创新，具有多个隐含层的神经元网络开始大量

涌现。这种具有多个隐含层的神经元网络被称为深度神经

网络，而其构建方法就是深度学习[9-12]。

本质上说，深度学习是一种通过对大量样本的学习，形

成对事物特征的提取和分类的方法。AlphaGo就是将围棋的

每一个盘面用 49个特征来描述 [2]，每一个棋子又有 49个特

征，并将这些特征通过多层连接构成一个神经元网络。神经

元网络各层之间如何连接，就是对神经元网络的学习训练过

程。实际上就是利用大量棋谱对神经元网络进行逐步改进，

经过几十亿次的改进后，它就能逐渐理解人为什么这样下

棋，在隐含层中不断对下棋的经验进行“总结”和“提炼”，从

而获得人类的“棋感”。

深度学习方法可以概括为：大数据+高性能计算+神经元

网络算法（图 2）。也就是说，深度学习模型的建立和优化依

赖于大量的样本数据，没有数据就无法训练深度学习模型；

高性能计算尤其是基于图形处理器（GPU）的并行计算，可以

极大地缩短模型进行大数据处理和运算调优的时间；同时，

优化的神经元网络算法也能帮助模型提高计算效率。因此，

深度学习本质上是一系列反复训练调优的神经元网络，其训

练过程实际上就是整合理解的过程。

因此，通过深度学习方法得到的认知，实际上是一种非

常接近于人类的认知方式。以往人类主要有两种认知方式：

第一种是通过抽象化方式学习，例如学习牛顿定律、运动方

程等，这些都是可以用非常形式化的方式进行表达的知识；

第二种就是通过日常生活不断积累经验的方式学习，例如人

类在玩接抛球游戏时，大脑里并没有一堆类似抛物线的公

式，但却能稳稳地接住球，这种能力主要依赖于经验。经验

往往需要通过大量类似场景的训练来获得，这种经验习得的

方法并非人类所独有。例如，通过反复训练，最终小狗能够

很好地接住飞盘，这就是在其大脑神经网络中形成了对这种

场景的经验认知。

图2 深度学习模型原理

Fig. 2 Principle of deep learning
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通过捕捉经验来学习是最常用、最复杂，但也最直接的

学习过程，是一种普遍存在于高等生物中的认知方式。许多

复杂事物因为找不到对应的因果关系、无法进行形式化表

达，只能依据“棋感”、“经验”等所谓“只可意会，不可言传”的

东西。因此，这学习需要过程，结果也可能有对有错，但它却

正好使人们能够达成“捕捉经验”的结果。所以，从方法论角

度来看，这也是一种更符合复杂系统本质的认知方式。

1.3 AlphaGo的原理与方法创新

AlphaGo主要依赖以下4个功能模块的融合和协同运行，

来实现围棋对弈的智能决策。

1）策略网络（policy network）。主要功能是通过学习前

人棋谱来获取走子经验，预测下一步棋的走子策略，并且可

以通过反复自我对弈不断进化，从而实现版本升级和能力提

升（图 3（a））。策略网络又分为有监督学习策略网络（super⁃
vised learning policy network，SL策略网络）、快速走子策略

（rollout policy）和增强学习策略网络（reinforcement learning
policy network，RL策略网络）[2]。SL策略网络和RL策略网络

都是一个13层的卷积神经网络[13-15]，它们的输入为当前的盘

面，输出是下一步棋盘上的落子概率，也就是可以得到下一

步最有可能落子的位置。SL策略网络是根据人类高手的棋

谱经验训练出来的，而RL策略网络是在SL策略网络基础上，

通过自我对弈不断进化更高级策略的网络版本。

2）估值网络（value network）。主要功能是通过大量的

自我博弈，完成对整个棋局胜负的判定预测（图3（b））。估值

网络是一个 13层的卷积神经网络，输入一个盘面，输出在这

个盘面下赢棋的概率，完成对整个棋局胜负的判定预测。图

4显示了AlphaGo在和李世乭下第一局棋时预测的实时胜负

曲线。通过曲线可以看出，中盘以后，AlphaGo认为自己每一

步都是领先的，说明它对整体形势的把握比较准确的。

图3 AlphaGo利用策略网和估值网实现棋感与直觉的平衡

Fig. 3 AlphaGo achieved mix-strategies with policy network and value network

图4 AlphaGo估值网络预测的实时胜率曲线

Fig. 4 Win-rate prediction by AlphaGo's value network

（a）策略网：预测下一步走子

（b）估值网络：预测棋局胜负

3）快速走子（fast rollout）。主要功能是加快走棋速度。

快速走子采用局部特征匹配与线性回归相结合的方法，通过

剪枝来提高快速走子速度（图 5），类似于深蓝的暴力搜索方

法。其功能与SL策略网络类似，但结构是一个线性模型，比

SL策略网络的卷积神经网络简单得多。

4）蒙特卡洛树搜索（MCTS）。主要功能是搜索计算后续

步的获胜概率（图6[2]）。相当于总控，控制对前3个算法的选

择，完成对策略空间的搜索，确定出最终的落子方案[16-17]。为

提高运算速度，计算可并行用GPU完成。

在上述4种算法中，AlphaGo用策略网络和估值网络两种

方法的结合，解决了局部优化与全局平衡的问题（图3）；快速

走子只考虑局部的着法，但速度比策略网络快了大概 1000
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倍；蒙特卡洛树搜索结合前三者的优势，探索胜率高的着法，

最终得到落子的点。

通过算法分析可知，AlphaGo利用策略网络模拟了人类

在思维广度上的直觉估计能力，利用蒙特卡洛树搜索方法融

合估值网络和快速走子，模拟人类在思维深度上的推演估算

能力，从而综合广度和深度上的认知结果得出最优落子方

案 [18]。此外，最近披露的消息指出，AlphaGo并没有时间观

念，其时间是由人控制的，只要人不喊停，它就在某一步棋上

不断进行蒙特卡洛树搜索运算，给它的时间越多，模拟运算

的次数越多，最终得到的结果就越精确。从认识论的角度

看，AlphaGo的这种自我学习能力与人类智能十分相似，虽然

这些神经元网络不能确保取胜，但可以确保胜率更高。

策略网络和估值网络的核心都是神经元网络，神经元网

络的产生过程实际上是一个学习的过程，要教会它下棋，必

须用数据进行训练。为此，AlphaGo收集了16万局人类高手

的棋谱数据，每一局大约有 200个盘面，共拆分为 3000万手

盘面（一步算一个盘面）进行训练。用估值网络判断整个棋

局胜负时，由于16万盘棋每盘都只有一个胜负，AlphaGo又需

要深度增强学习[2,19-21]技术进行自我博弈，所以又以半随机方

式生成了 3000万盘棋谱解决估值网络的训练问题。这是一

种模拟人类智能非常有创意的一种想法，与“深蓝”的方法和

“沃森”的智能问答有本质的不同。“深蓝”是按规则遍历各种

可能的着法，即“暴力搜索”，卡斯帕罗夫能向前深度搜索 10
步，“深蓝”能搜索12步，所以它能战胜卡斯帕罗夫。“沃森”属

于专家系统范畴（IF-THEN），通过对自然语言的处理和分析

建立知识规则网，这与AlphaGo基于经验的推理具有本质的

不同。

1.4 AlphaGo在认识论上的意义

值得注意的是，AlphaGo不仅在方法上实现了突破，而且

在认识论上也有重要的进步意义，尽管还非常初步。主要有

以下3点。

1）自学习和发现新知识的特点，展示了理解复杂事物的

能力，具有帮助军事学、社会学、中医学等经验性学科建立科

学体系的潜力。例如，通过搜集中医医学案例大数据，运用

深度学习方法，可以挖掘、理解已有案例蕴含的经验，总结出

中医的科学理论体系，有望使中医摆脱没有科学理论基础的

困境。

2）AlphaGo能够发现人类尚未发现的着法，显示了部分

领域在认知智能上机器也有超出人类的可能。过去一般认

为计算机在认知智能上不可能超过人类，也不会具有棋感、

直觉等人类独有的能力，但AlphaGo的出现，打破这种迷思。

3）人机对抗实现了“人”“机”共同进步，而不是机器单向

趋近人，揭示了未来智能化社会“人机智能”共生共进的前

景。樊麾、李世乭与AlphaGo交手后都承认自己“长棋”，能力

得到提高；聂卫平从对AlphaGo不屑一顾到称之为“阿老师”，

也可以证明这一点。

AlphaGo虽然取得巨大进步，但它的机器智能仍属于工

具层面的进步。只不过它可以是更聪明、更精准、更快速，甚

至更全面的“工具”。因此，有人担心“AlphaGo证明计算机将

统治人类”，这个看法至少在目前看尚属多余，因为在可预见

的未来，计算机还不会有“自主意识”。没有自主意识，就谈

不上“谁统治谁”。

但是，从作战角度来看，AlphaGo却证明了未来“认知速

度”必将成为战场关注的焦点。一般说来，过去的作战比拼

的是机动速度、信息速度和火力速度，而未来战争在上述速

度达到极限情况下，比拼的重点将转移到认知速度。一旦认

知速度加快，就像是参加“快棋赛”一样，会彻底改变作战及

决策思维模式。一些研究指出，一旦一方具有认知优势，对

方可能只会像“傻子一样笨拙反抗”，处处在对手的算计之

中，失去灵活反应能力[22]。因此，从这一角度看，机器智能进

步带来的将是一场“认知的革命”，特别值得关注。

AlphaGo的技术可否用于兵棋？这是很多人关注的问

题。有人认为，AlphaGo的方法很容易就可以平移到兵棋推

演之中。但其实并没有这么简单。有两个问题，第一，兵棋

是不是“棋”？是否能像“棋”那样对抗？第二，AlphaGo的技

术可否用于兵棋系统？答案是肯定的。因为智能辅助对作

战指挥、兵棋推演都极为重要。但哪些地方需要，又如何做

到呢？以下将就这些问题展开讨论。

图 5 AlphaGo通过剪枝提高快速走子速度

Fig. 5 Alpha-Beta pruning to speed up
Rollout in AlphaGo

图6 利用蒙特卡洛树搜索计算后续步的获胜概率

Fig. 6 Monte Carlo tree search in AlphaGo
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2 兵棋推演的瓶颈
2.1 兵棋推演的基本要素

兵棋是一种用于战争研究和训练的工具，主要分为手工

兵棋和计算机兵棋。手工兵棋距今已有 200年的历史，计算

机兵棋始于 20世纪 60年代，80年代后期才随着计算机的普

及被广泛应用[23-28]。

由于计算机具有超强记忆存储、综合计算、绘图表现等

能力，可以更逼真地模拟实际战争，逐渐受到军方重视，并由

此产生了两种军用计算机兵棋系统类型。一种是用于小组

推演、想定作业等的小型兵棋系统，也常见于兵棋爱好者使

用，但由于“一战一棋”，因此很难具有普适性和均衡性。另

一种是用于部队组织首长机关多方对抗演习的大型兵棋演

习系统，具有兵棋实体多、行动种类多，演习内容全、系统规

模大等主要特点，已经更多地应用于各国军队实际的军事演

习。这两种兵棋系统目前都在使用，但大型兵棋演习系统更

能体现兵棋研发的技术水平[27]。以下将主要以大型兵棋系统

为背景展开讨论。

一般来说，一场大型的兵棋推演主要包括三大要素：一

是参演人员，主要是参加兵棋推演的各级指挥员和指挥机

关，例如各战区、方向、部队的各级指挥所；二是由兵棋系统

模拟的战场环境和作战部队等，包括作战地域的地理、气象、

水文、海洋、太空、网络等战场环境，各对抗方陆、海、空、天、

网、电、核各级各类作战兵力和装备，以及不同方、各种部队

和行动的各类作战数据、规则和约束等；三是负责组织兵棋

推演的导演部及导调机构，负责组织兵棋推演，控制演习进

程，讲评演习结果等。

这三类要素构成了一场兵棋推演的完整内容。兵棋的

“棋盘”和“棋子”（图7），构成一个大的战场环境。例如，一场

局部战争覆盖面积可以达到上千万 km2，在“棋盘”上就可能

有近百万个六角格，每个格子还有约近百个属性。一场演习

的兵力、保障、目标实体可能多达近10万个，实体种类可能超

过几千种，实体属性多达上百个，而且可以分为十余方，所有

的行动并行展开，与真实作战没有什么不同。从以上数据不

难看出，这些要素的复杂程度很高，整个推演具有高度的动

态性，而不是红蓝两方轮流出招的简单对抗。

事实上，兵棋对抗推演是按实际作战过程进行的，而不

是按照“下棋”的方式“你一步我一步”进行的。一次成功的

兵棋推演能非常逼真地反映实际作战过程，陆、海、空、天、电

联合并行作战，各方根据态势进行不断地判断并做出决策，

驱动整个兵棋推演持续推进，从而模拟出实际的作战流程及

作战效果（图 8）。由此可见，基于大型计算机兵棋系统的对

抗推演需要模拟的作战要素繁多，关系错综复杂，对抗活动

高度动态，是一个典型的复杂系统。

所以说，大型兵棋系统并不是“棋”，因此将棋类对抗的

方法用于兵棋推演，不仅显得过于简化不符合实际，而且目

标也不一致。战争一个明显的特点就是“胜战不复”，因为战

争充满了大量的不确定性。也就是不会存在完全一样的两

场战争。换句话说，同样的打法可能会是一场胜利而另一场

失败。但棋类对弈不会这样，同样的过程一定会有同样的结

果。因此，这就导致了兵棋推演的目标完全不同于棋类博

弈，是“重过程而非结果，重发现问题而非胜负”，这恰好是很

多人不了解的。

2.2 兵棋推演的难点在于模拟人的智能行为

兵棋推演的关键在于模拟“人”的行为，而这些行为都具

有智能的特点。例如人对环境的判断、行动的选择、行为特

点等，既包括个人行为，也包括群体行为。它不像围棋，围棋

的棋子一落就不会再动了，而兵棋棋子则还会不断行动，去

完成赋予它的使命任务。因此，兵棋推演主要面临以下 5个
方面的难题。

1）“假变真”，即兵棋系统如何模拟对手。要让兵棋系统

成为合格的“蓝军”或“绿军”，能够按对手特点正确地反应、

判断和决策。这种判断和决策可以简单区分为两个层次：一

是初级部分，就是判断行动的意图，局部合理并且专业地应

对，例如一发炮弹打来，该如何自动做出合理动作；二是高级

部分，就是能按本方作战目标，自主地组织作战行动并力争

取胜，一旦有此高级的全局决策能力，就可以真正扮演蓝方、

绿方，甚至红方。如达到这个程度，本质上就和AlphaGo的目

图８ 兵棋推演复杂活动示意

Fig. 8 Complexity of wargaming

图７ 兵棋的棋盘和棋子

Fig. 7 Board and pieces of wargame
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标比较相近了，即创造出一个可进行人机对抗的“真正的对

手”。此前类似的工作一直难以取得质的突破，根本原因就

是受限于智能技术的发展水平。

2）“粗变细”，即兵棋系统如何模拟下级。将参演指挥员

下达的战役命令，由系统转化为下一级可识别的战术、战斗

指令，也就是要把上级的命令分解为下级各部队需要采取的

行动。对于战略战役级的演习来说，上级的命令往往是概略

的，因此就需要将宏观的“大命令”转化为一系列的“小命

令”，来驱动下级指挥员和指挥机关的行动。“粗变细”还要将

执行作战行动的高层级单位（如师、旅），转化为承担具体任

务的小分队（如连、营、单架飞机、单艘艇船）的战术行动。这

就需要兵棋系统具有能够理解上级意图，并转化为下级行动

的智能水平。

3）“死变活”，即兵棋系统如何模拟兵力。主要是作战实

体如何模拟出“拟人”的作战行动，而且这个行动的过程与部

队的实际行动基本一致，具有智能化特点。例如飞机遇到防

空火力会自动躲避，遇到雷场部队会自动停下来排雷；遇到

不利于行动执行的气象条件会自动改变行动等。类似的这

些功能虽然模拟仿真中也有，但由于判断条件过于简单，智

能化水平与“人”相距甚远，演习中就有可能出现一些非常愚

蠢的行动，主要原因就是机械地执行了事先设定的简单条件

所致。战场环境是千变万化的，条件的衍生和组合又产生出

新的条件，从而演化出天文数字的可能性，不可能由程序员

一次就完全想清楚。

4）“静变动”，即兵棋系统如何模拟计划助手。美军有一

个格言：“没有一个计划可以在接触敌人后还会继续存在”，

说的就是仗一打起来所有的计划都会改变。因此，如何应对

作战过程中层出不穷的不确定性，是作战任务规划、作战方

案评估、兵棋推演等都面临的共同难题。战争是一个多方动

态博弈的过程，一旦环境或者对手没有按照我方原先的设想

行动，就必须要识别出这种变化，并重新决策或调整计划。

以联合作战演习为例，通常需要事先制定包含陆、海、空、天

等各军兵种行动的作战计划，但是，在实际作战开始后，只要

在其中任一时间点上、任一军兵种的作战行动发生了变化，

就可能会导致其后不可预知的无穷变化。因此，必须要求作

战计划能随着战场态势的变化而临机改变。长期以来，虽然

使用了指挥信息系统辅助制订作战计划，但仅靠计算机还无

法识别各种临机变化，必须依赖人工来修改，这直接导致了

“计划赶不上变化”。解决这个问题，就需要创造出能够识别

态势变化，并实时进行计划调整的智能助手。

5）“无变有”，即兵棋系统如何模拟导演助理。大型兵棋

推演过程和结果都异常复杂，即使是有经验的指挥员或专

家，有时也很难一下就看清楚。因此，就带来难以量化评估，

难以进行演习裁决等问题。这就需要创造出能够辅助导演

进行导调的助理，其核心任务是协助导演判断各方态势、制

权效果、作战目标达成效果等，从而为演习导调、评估、分析、

裁决提供依据。

2.3 兵棋推演需要突破作战态势智能认知瓶颈

由此，兵棋推演 5方面的难题，其核心可归结为两个问

题：一是对战场态势的判断理解；二是对未来行动的正确决

策处置。过去解决这些问题的主要方式，是起用大量有经验

的“人”介入推演过程，弥补兵棋系统的智能不足。因而在兵

棋推演过程中，会有很多参演人员来充当下级、蓝军、绿军

等，更多的专业辅助人员协助转换、汇总、判断等。事实上，

外军的兵棋推演同样也面临这些问题的困扰。

然而，就是全部用“人”介入替代，也不可能解决全部问

题。一方面，并不是所有的“人”都是专业化的。信息化战争

要求指挥岗位的专业性越来越强，蓝、绿军专业化不够就可

能变成“红红对抗”，炮、装、工、通、化等指挥专业性不够就难

以体现各兵种作战特点等。另一方面，很多情况下即使有

“人”也难以正确处置。例如，作战结果的不确定性导致计划

动态调整的不可预知，以及无人作战、Cyber作战等过程中无

法回避的自主决策、快速行动[29]等，而且战役规模巨大，复杂

性剧增，面对犬牙交错、相互叠加的战场态势，就是由“人”来

看也不一定能看得清楚。这就像一个围棋高手面对复杂局

面时，也不一定能算得清楚。正因为如此，这些问题已经困

扰了人们几十年，仅靠现有技术一直得不到很好的解决。

AlphaGo展现出的认知智能上的进步，为众多方面应用

展现了诱人前景。那么，AlphaGo的创新技术能否用于兵棋

推演呢？答案很显然是肯定的。AlphaGo找到的并非是一种

“下棋必胜”的方案，而是更精确的计算、更准确的判断以及

更全面的分析，达到比“人类”更好的围棋如何取胜的理解。

从这一点来看，它与兵棋推演是基本一致的。但战争过程更

为复杂，充满了不确定性，甚至也不能简单用某种量化指标

来衡量“胜负”。所以，兵棋推演“重过程而非结果、重发现问

题而非胜负”的特点，要求兵棋系统的设计，必须首先解决前

面提到的模拟“人”的行为问题，这是一个必须迈过的门槛。

而其中，作战态势智能认知，则是难度最大的瓶颈性问题。

可以这样说，解决了作战态势智能认知，就解决了兵棋推演

中智能辅助的最大难题。

AlphaGo的突破已经展现了这个问题解决的可能，教会

计算机看懂作战态势，判断形势并做出正确决策，也就是“感

知理解”和“自主决策”，共同构成了作战态势“认知”最主要

的环节。这一点与AlphaGo看懂棋盘、正确走子、争取取胜的

模式非常类似。但不同之处在于，兵棋系统不仅需要得到正

确结果，还特别强调正确模拟动态过程。事实上，在对抗推

演情况下，取胜与否的结果要由对抗双方指挥员的指挥决策

所决定。

“作战态势智能认知”技术具有颠覆性创新特点，是实现

兵棋推演智能化突破的关键一环，也是兵棋系统升级换代的

必要条件。这与一体化指挥平台中的决策辅助、作战规划系

统中面临的智能辅助问题，在本质上是完全一致的。
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3 作战态势智能认知——如何实现态势理解与自

主决策
3.1 战场态势智能认知的难点

“作战态势”是指战争中对抗各方通过作战力量对比、部

署和行动等形成的状态和趋势，指挥员通过态势进行指挥决

策，作战结果和变化实时反馈又会形成新的态势[30-31]。战场

态势有大有小：大的如战略战役态势，可以描述某个局部战

争的战场时空状态，或者是某军种的态势，也可以是某个时

节的态势；小的如某局部地域战斗态势，可以是只关注特定

地域，也可以是只关注特定行动。

战场态势的层次不同，对态势认知的要求和内容也不

同。但并不是态势越小，认知就越简单，越大则越复杂。而

是各有各的问题，不同层次需要解决的问题和解决的方式都

有所不同。此外，战场态势还有虚有实，虚拟态势如Cyber空
间态势[32]，实际态势如物理空间态势，两者在认知的难度上也

有所不同。相比而言，虚拟态势增加了“人”认知的难度。

从作战指挥角度看，战场态势的理解过程通常可以划分

为原始态势数据的收集、态势初级理解和态势高级理解 3个
阶段。首先，要获取各种信息、情报、报告等原始数据，对原

始数据进行一定的整理，并呈现形成态势图、表格、文电等；

其次，依据力量战损、空间布势、时间过程、环境约束等因素，

进行态势初步理解，例如，估算部队的位置及关键部署、关键

行动和关键时间节点等；最后，再进一步获得意图判定、优势

结论、目标达成、效能评估、战局预测等更高层级的理解，例

如，判断敌方的主攻方向、部队当前及后续的优势及劣势

等。在此基础上，还可进行更高层次的进一步分析，最终形

成对战场态势全面、准确、深刻的判断，并支撑指挥员做出相

应的决策。

从AlphaGo的实现原理可以看出，AlphaGo做出决策前也

需要进行态势的理解和判断。但是，要想直接套用AlphaGo
的方法解决作战态势认知问题却是行不通的，主要原因是

“围棋”与“战争”之间，在机器智能解决问题的条件上，存在

以下巨大的差异。

1）信息条件方面的差异。完全信息条件还是不完全信

息条件。围棋棋盘透明，是一种典型的完全信息动态博弈。

围棋每走一步，都是根据当前的盘面信息作出的决策，并且

当前的盘面信息对于棋手来说是完全知晓，没有任何隐藏。

而战争过程并不是全透明的，甚至有时故意“隐真示假”，这

是一种不完全信息条件下的动态博弈。也就是说，存在着战

争“迷雾”，使得战争双方在决策时，无法把整个战场看清

楚。显而易见，信息掌握越多的一方，越容易做出好的决

策。另外，围棋的轮次规则可以保证在决策前态势不变，但

作战态势则时时刻刻都在变化，决策只能在动态变化中完

成，否则战机就会稍纵即逝。这种在“迷雾”中动态决策的要

求，对人来说都很困难，对人工智能来说更是难上加难。这

种差异，必然会使得数据存在大量噪音，甚至有很多数据是

假数据，想用这种数据训练出像AlphaGo一样的深度策略网

络，显然是非常困难的。

2）规则确定性方面的差异。确定性规则还是不确定性

规则。围棋规则是确定的、清晰的，规则对于双方也都是相

同的，双方的起点实力也是相同的。而在战争领域，由于对

抗双方实力可能不对等、对抗因素不确定，使得对抗规则也

不对等。例如，伊拉克战争中，美军可以超视距攻击伊拉克

的防空阵地，也可以用钻地弹攻击位于地下掩体的目标，而

伊拉克则不行。同理，恐怖组织可以无视国际法袭击平民目

标，而正规军队则一般不会采用这样的行动。这些都是作战

规则不确定的体现。所以，这种战争规则不对等、不固定、动

态变化等特性，相较于围棋的确定性对等规则来说，更难以

把握和运用。

3）训练样本数量上的差异。机器学习需要大量的样本，

但围棋和战争两者的样本数量具有天壤之别。围棋具有大

量样本，AlphaGo要得到16万盘人类对弈的数据并不困难，而

且数据采集相对容易，只要将每一步双方的行动方案记录下

来即可。但战争数据来源少，即使是历史上已有的战争数

据，也不具备所有的属性，都是简化的记录，数据质量不高。

而且，通过各种演习、试验积累的数据，也还是近几年的事

情。这一点上，美军和以色列军队做得比较好，实战的数据

比较多，但数据的来源众多，大多数是异构数据，应付机器学

习的需要仍很难。因此，要想在机器学习上有多突破，必须

另辟蹊径。

4）计算量方面的差异。计算量主要取决于博弈空间的

范围和决策选择的内容。围棋的计算量已经巨大，需要上千

个CPU、GPU才能应付。但战场空间的计算量更要远远超出

围棋的量级范围，如果仅在大规模计算能力上下功夫，显然

也是很难解决问题的。事实上，在实际作战中，指挥员处理

复杂的战争问题主要依赖于专业训练和指挥经验，而专业训

练又依赖于军事理论知识和战争经验的长期积累。因此，找

到快速缩小博弈空间的方法本身，就是智能算法首先要解决

的问题，以应对兵棋推演时爆炸式增长的计算量问题。

3.2 解决作战态势智能认知问题的可能途径

要让计算机理解战场态势，基本思路就是基于深度学习

的态势认知，即利用历次作战、演习的数据，进行逐层训练得

到深度神经元网络，逐步得到对复杂作战态势的理解，并在

此基础上进行准确判断和合理处置，实现辅助或自主决策。

但需要强调的是，作战态势极具复杂性，态势理解是一个复

杂的系统工程，仅使用深度学习方法还难以解决所有问题，

还要借助更多智能技术手段才能完成。有一些方法已经展

现了较好的前景，还有一些实际案例也值得关注。

１）增强学习。AlphaGo之所以能战胜人类，其最重要

的创新就是采用了两种不同的技术方法训练策略网络：一种

是有监督学习的策略网络，它仿照人类的套路走法，从大量

棋谱数据中学会下棋，属于经验招式；在此基础上，又通过自

我对弈、不断进化，得到了更高级、更优化的策略网络版本，

即“增强学习策略网络”。

55



科技导报2017，35（21）

增强学习实际上是一种自我强化的训练方法（图９）[33]。

首先由机器做出一个行动，再由外界给机器一个反馈，机器

通过这个反馈来评价自己行动的优劣，最终反过来调整优化

行动的策略[33-35]。通过不断反馈和调整，针对某一个态势，机

器能利用学习到的经验，给出最优化的行动。因此，增强学

习本质上是一种与人类获取经验非常类似的方法。AlphaGo
正利用增强学习技术，得到了具有更强能力的版本，并训练

出了估值网络[2]。此外，DeepMind公司依靠深度增强学习技

术进行像素级的训练，也已经在47种视频类游戏中超过了人

类玩家[36-37]。

2）样本生成。自我强化训练需要大量的样本，但作战态

势数据样本太少，就需要找到一种利用少量样本产生出更多

样本的方法。AlphaGo训练估值网络时，为解决样本不足的

问题，就采用自我博弈产生了3000万盘新的棋谱数据。正是

通过创造出的大量随机样本，AlphaGo才有了“超出人类已有

样本的基础”；利用大量随机样本进行自我博弈训练，才做到

了“超出人类的训练”。由此，它才有可能做到具有“超出人

类所有经验的能力”，战胜了人类。

因此，生成出大量样本，也是深度学习在样本稀缺时的

必然选择。其他研究领域在解决此类问题时也采取了类似

的做法，比如图像旋转以生成更多的图像学习样本等 [38-39]。

解决作战态势样本不足问题，也可以采用类似的方法。例

如，可以采用局部空间、时段分解、动态随机推演等方法生成

新的样本。兵棋推演以实战化作战想定为背景，通过兵棋模

型来逼真地模拟作战环境和作战过程。因此，可以将兵棋推

演看成是一种作战样本数据的生成方式，用得到的仿真数据

作为样本数据的重要来源。运用兵棋推演生成数据还有一

个好处，就是可以根据研究需求设计想定条件，这也是一种

样本按需生成的方式。所以，样本生成从本质上讲，是一种

“以少代多”的样本获取方式。

３）迁移学习。迁移学习（transfer learning）是在具有相

似性的领域，利用已经训练好的模型得到新模型的一种学习

方式[40]。它只需要再增加一小部分新领域的数据，就可以很

快完成训练并用于新的领域。这种学习方式有点类似于人

类所具有的“触类旁通”“举一反三”能力。例如，在教会机器

看懂“坦克”之后，再教它认知“自行火炮”，它的学习过程就

会更快、更容易，不用再像认知“坦克”那样需要非常大量的

数据。一旦能够在相似的领域实现迁移学习，不仅可以做到

相似场景模型的迁移，还能够做到不同形式数据之间的知识

迁移。例如，先让计算机学习“听”电影的语音，再让计算机

学习“看”电影的时候，计算机识别电影视频中图像的能力就

会增强。这种方式对于战场态势的认知非常重要。

４）小样本学习。人类对事物的认知，具有“只看一眼就

可以识别”的能力，即可以通过“例子”抓住特征，实现小样本

学习。例如，人只见过一次菠萝，下次就可以很快在众多水果

中挑选出菠萝，这就是抓住了最重要的特征。但机器可能需

要学习几十万张菠萝的图片才能正确识别，花费的时间太多。

针对这一问题，Lake等[41]提出了一种名为“概率规划归纳

计算结构”的方法，采用基于案例的贝叶斯[42]方法，通过小样

本学习来模仿人类笔迹（图 10[41]），并通过了图灵测试。因

此，这种小样本学习是一种“照猫画虎”的认知方式，具有典

型的人类概念抽象的特点，对作战态势的理解也有重要的借

鉴意义。

5）“星际争霸 II”人机对抗。“星际争霸 II”是2010年出品

的即时战略游戏，可多人对战，在特定的地图上采集资源、生

产兵力，并摧毁对手的所有建筑而取得胜利。该游戏本质上

也是在不确定条件、不完全信息条件下，进行多兵种行动和

策略的对抗，因而实现这一人机对抗的核心基础，也是对战

场态势的认知，只不过游戏态势是对真实战场态势的简化。

此前有报道称，DeepMind公司正与开发“星际争霸”游戏

的暴雪公司协商，宣称将挑战“星际争霸 II”人类高手。如果

挑战成功，意味着作战对抗智能认知技术将会更进一步，它

所构建的作战态势神经元网络的认知理解可能更加完善，并

且很容易迁移到真实的作战态势认知方面，距离作战态势智

能认知的突破可能只有一步之遥，对此绝对不能忽视。

6）“德州扑克”人机博弈。DeepMind团队还在做德州扑

克的人工智能[43]。德州扑克属于不完美信息动态博弈，对抗

各方的牌面不完全公开，要求对抗各方在部分信息条件下进

图９ 增强学习原理示意

Fig. 9 Principles of reinforcement learning

图10 计算机模仿人类的笔迹

Fig. 10 Computers imitate human handwriting

（a） （c）

（b） （d）

56



科技导报2017，35（21）

行决策和对抗，这增加了计算机理解和决策的困难。他们采

用深度增强学习（DQN）技术和虚拟自我博弈（NFSP）[44]相结

合的技术，在没有任何先验知识的情况下，训练出了２个包

含4个隐含层的神经网络。这２个神经网络的作用与Alpha⁃
Go的策略网络和估值网络非常相似，工作机制也与AlphaGo
相似。这种方法运用到德州扑克人机博弈时，神经网络虚拟

自我博弈能够非常好地逼近纳什均衡[45]，目前已经达到了人

类高手的水平。

德州扑克与AlphaGo虽然都训练了类似的神经网络，但

两者的训练方式和使用方式却略有不同，AlphaGo策略网络

的训练使用了人类的棋谱经验，而德州扑克没有使用人类经

验，没有任何先验知识，是完全依赖于增强学习自我博弈获

得的经验，也就是说，德州扑克完全是“自学成才”。另外一

个不同，是德州扑克没有使用蒙特卡洛树搜索算法，而是将

策略网络和估值网络得到的策略进行了混合策略求解，类似

于博弈论中混合策略纳什均衡的求解方法，德州扑克的这种

搜索方法，使其策略选择的速度要比AlphaGo快得多。

7）空战格斗人机对抗。近期，美国辛辛那提大学与空军

研究实验室合作开发了一个叫“Alpha AI”的机器飞行员 [46]。

在模拟对抗演习中，Alpha AI击落了所有其他机器飞行员，并

在与美国空军战术专家基纳·李上校的人机空战格斗对抗中

大获全胜，展现出了巨大的优势。Alpha AI的核心技术是遗

传模糊树[47]，它是一种结合了遗传算法和模糊控制的智能控

制新技术，在处理大规模复杂的智能系统问题方面具有卓越

的性能。Alpha AI在空中格斗中具有更快的基于态势智能感

知的战术计划速度，可以比人类飞行员快约250倍（图11）[46]。

此外，Alpha AI还能够以集群的方式控制大批空军无人机，在

格斗中快速收集敌机的信息。即使在模拟过程中，研究人员

故意限制Alpha AI所配置的武器系统能力，使其处于劣势，

它仍然能够最终击败人类飞行员。这在战术层面展现了智

能态势认知带来的速度上的优势，值得高度关注。Alpha AI
的出现意味着人工智能将会很快走入实战领域。

3.3 战场态势智能认知研究的基本思路

人对态势认知的过程，是一个整合信息并形成决策的过

程。同样，利用机器智能实现态势认知，也应该分层次、分阶

段地按照相应的步骤去实现各自的功能。为了降低战场态

势理解的难度，可以按照时间特征、空间特征，分别将其分解

成多个层次来进行处理，这也是一种便于快速突破的简化、

聚焦的思路。例如，按空间层次，可以将态势理解的内容分

解为位置关系、军种关系、指挥关系、保障关系等特征；按时

间层次，可以将态势理解的内容分解为不同时节的力量消

耗、编配部署、任务完成等特征。

战场态势认知的核心是理解“整体关系”。虽然分层理

解可以简化认知过程，但最终需要整合成一个对整体关系的

理解和整体态势的把握。在将分解后的层次态势整合为包

含整体关系的整体态势过程中，由于战场态势固有的复杂系

统特点，需要注意以下关键问题，一是局部与整体不具线性

可加性，即分解后的层次态势与整体态势之间并不是线性的

累加关系，局部理解是基础，但整体态势并不能仅由局部态

势简单叠加而来；二是态势演化过程具有非线性，对抗效果

的判定，需要考虑态势的变化率，而非仅凭一时一隅的得失；

三是态势认知需关注全局性，包括对关键节点、关键任务、关

键效果的判定，都需从全局角度出发，而不是仅从某一支部

队、某一次行动的角度判定。上述这3个问题，本质上都是从

局部低层次的态势，涌现出全局性的高层态势过程中，无法

回避的复杂性问题。

在对战场全局态势的正确理解基础上，要解决的下一个

智能认知问题就是行动的决策，即行动策略的智能化选择。

从算法的角度来看，行动策略的选择一般可划分成为广度搜

索和深度搜索两个过程，AlphaGo围棋落子方案的选择也是由

这两个过程构成（图12）。其中，广度搜索重点解决胜负直觉

的问题，深度搜索实际上是做一个推演估算，就是推算后续几

步会出现什么情况。这就像下棋，人类总是首先通过直觉对

盘面的每个点进行估计，选择有利的几个点位，即进行宽度上

图11 Alpha AI的快速战术计划界面

Fig. 11 Tactic displaying Alpha AI utilization of
flanking the opponent

图12 决策选择的深度搜索和广度搜索

Fig. 12 Deep search and breadth search in
decision-making
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的搜索，然后在有利的点位上进行深度的推演估算，最终确定

哪一个点位最优落子。因此，无论是兵棋系统、任务规划系统

还是方案评估系统，决策选择都需要从深度和广度两个角度

来加以计算。但需要强调的是，战场态势理解和作战行动决

策是并行进行的，并不是一个简单的串联关系。

由于态势认知的高度复杂性和特殊性，解决作战态势智

能认知问题，需要“多管齐下”，多种方法混合使用。通过深

入分析可知，包括AlphaGo在内很多成功的机器智能应用产

品，都是众多人工智能技术的组合。AlphaGo就是蒙特卡洛

树搜索技术、深度学习技术、增强学习技术的融合。具体来

说，在学习算法设计方面，具有大量数据且特征模糊时，可用

深度学习和增强学习方法；当只有少量数据但特征清晰时，

可以考虑采用基于案例的贝叶斯方法。在决策选择方面，可

以结合AlphaGo的蒙特卡洛树搜索、“沃森”的自然语言知识

网、“深蓝”基于规则的暴力搜索等多种方法。在数据来源方

面，可以从历史数据、仿真演习、靶场试验、生成器生成等途

径中获得不同认知研究需求的数据。此外，由于态势认知涉

及陆、海、空、天、网电等各个作战空间，可以在不同的作战空

间分别开展智能态势认知，如美军从2010年就开始发展电磁

空间中的“认知电子战”技术，目前已经取得巨大进展，极大

地提高了美军电磁空间威胁的认知响应能力。

3.4 作战态势智能认知的研究意义和实现载体

作战态势智能认知技术是兵棋系统研发中急需突破的

关键技术，是因为它具有以下重要意义：1）它是一个具有颠

覆性、基础性特点的科学问题，一旦突破会带动一片问题的

解决；2）它是可以与战斗力直接挂钩的实用性课题，通过“认

知速度”提升作战指挥效能，能够显著提高战斗力水平；3）它

是作战相关信息系统升级换代的核心课题，一旦解决可以促

进兵棋演习系统，也包括指挥信息系统、作战规划系统等的

全面升级；4）它是对手必然封锁、我方必须自主的课题，任何

人都不会提供他所得到的作战神经元网络；5）这不是地方公

司重点关注和研究的课题，必须要由军方自己完成。美国防

部2007年6月提出的“战争算法”的概念，目标是利用人工智

能技术从更多的信息源中获取并处理大量信息，为作战提供

数据响应建议，搭建从数据到决策的桥梁，这在本质上就是

智能态势认知技术。

现在已有的研究基础包括以下 4个方面：1）AlphaGo等
已经证明了技术的可行性；2）在复杂网络、大数据、深度学习

研究方面已经有了一定的积累；3）多年信息化建设和兵棋演

习积累了大量数据；4）建立了一批军事、技术复合型的人才

队伍。特别是军队改革提出了迫切的需求，以前部队对兵棋

推演提出的改进要求，大多都属于需要智能化突破的要求。

可以用兵棋系统中的“智能蓝军”和“智能参谋”作为研

究载体，实现突破。所谓“智能蓝军”，就是让系统充当“蓝

军”“绿军”参加演习，将会变得更加专业，可以在一定程度上

实现自动反应，从而实现局部的人机对抗。所谓“智能参

谋”，就是实现系统充当部分下级部队或部门并且不被察觉，

完成识别态势、分解任务，调整计划、自主决策、监控行动等

功能。如果能够做到这一点，就可以认为兵棋推演的智能辅

助达到了新的水平，在作战态势智能认知方面有了突破。

4 结论——人机智能是兵棋推演的新机遇
智能辅助是制约兵棋系统升级换代的瓶颈问题，是一个

不容忽视甚至是需要争分夺秒去解决的问题，因为这关系到

作战的需要。但这个问题的难点就在于“态势认知”，即让计

算机正确理解作战态势并做出决策。也就是说，需要得到能

够理解作战态势并作出应对的神经元网络。考虑到作战态

势的复杂性，“人机结合”可能是更适合的方式，也就是将人

的优势和机器优势相融合来解决问题，而不是让计算机全部

取代人，称这种方式为“人机智能”方式，它在2个方面与以往

的理念有所不同。

1）计算机可以不再是单纯地辅助人决策，而在有些情况

下需要替代人决策。这是因为，有了机器智能的辅助，计算

机可以不仅仅是“辅助人更好地决策”，或“得到更好的作战

方案”，而在某些方面可能比“人”做得更好，这时就需要把决

策权赋予它。比如在高速的Cyber作战行动中，人根本无法

跟上行动过程，这时就必须让计算机替代人去决策。这就像

AlphaGo与李世乭的比赛，决定权并不在那个负责投子的黄

世杰手上，AlphaGo提的也不是建议，而是最后的决定。所

以，在这里机器智能的目的不仅是“帮人”，而是要“超人”。

2）计算机智能与人是可以共同进步的，也即机器智能会

促进人类智能的进步。这是AlphaGo给人们的重要启示，其

结果就是人与机器的结合使得双方都进步。因此不能停留

在计算机模拟人类智能的阶段，人们也应向计算机智能学

习，机器智能会进一步促进人类智能。反过来说，计算机做

一些事情也远远没有人做得好，所以如何做好人机分工，也

非常重要。这样，未来作战通过人机智能辅助，不仅能够满

足“人”的要求，也能得到更好的作战结果，而这个结果是人

与机器合作得到的。这是一个巨大的改变，谁先意识并做到

这一点，谁就将在未来战争中占据主动。

未来的战争胜利将取决于认知速度，而“认知速度”的快

慢，取决于对智能技术的掌握程度。绝不要低估机器智能技

术突破门槛后的发展速度，2015年还曾有人认为，“在围棋上

计算机战胜人类尚需100年”，但仅仅几个月后AlphaGo就超

过了人们的想像。智能技术的特点是，突破它的门槛很高，

可能会很长时间都被挡在门外。但一旦突破，它反而会有借

力加速的作用，使得发展普及的速度很快。如果哪个国家在

作战态势认知上取得突破，抢先跨入门槛，就会导致其他国

家在战略战术上都非常被动。

同时，也不能急功近利，关键是搞好基础性研究。Alpha⁃
Go团队坚持了 10多年，终于在围棋上战胜了人类。中国通

过在兵棋系统研发上的努力，必将在智能辅助瓶颈问题上取

得突破。
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AlphaGo's breakthrough and challenges of wargaming

AbstractAbstract This paper summarizes the principles, new methods, technological breakthrough, and the epistemological sense of AlphaGo.
Then the bottleneck of intelligent wargaming is analyzed, and the significance of intelligent situation awareness in wargaming is addressed.
Next, the way to realize situation awareness in operations is proposed. Finally, new challenges of man-machine intelligence for wargaming
are discussed.
KeywordsKeywords AlphaGo; deep learning; wargaming; situation awareness
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