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摘要 以历史为线索，从设计思路和技术特征两个方面对“深蓝”和AlphaGo进行了梳理和概

括。“深蓝”依赖人类在国际象棋领域的经验，借助强大的算力与算法实现了对人类的超越；

20年后的AlphaGo，虽然最初的版本也是利用人类经验而获得成功的，但是它的不断进化却

揭示了一个重要事实：人类经验具有局限性。放弃人类经验、完全采用机器自对弈经验的

AlphaZero，不但具有最强的围棋对弈能力，而且同时具备国际象棋和日本将棋的最高棋力，3
种最强技能集于一身。机器下棋的这一历史线索揭示了在棋类游戏中，囿于人类自身认知

能力的局限，人类几千年积累下来的经验较之于机器在短期内所形成的“经验”已不占优

势。在巨大的算力和不断完善的算法的支撑下，借助于机器自身“经验”，机器可以做得比人

类更好。未来，“放弃人类经验，依靠自身经验”的机器将有可能在更为复杂的领域取得突破

性进展。
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棋类游戏一直是人工智能所要攻克的领域。

1947年，图灵（A. L. Turing）编写了一个国际象棋

的程序，但是由于计算机在当时是稀缺资源，使得

这个程序没有机会在计算机上运行。与此同时，信

息理论的创始人香农（C. E. Shannon）等提出了双

人对弈的最小最大算法（Minimax），并于1950年发

表了理论研究论文《Programming a computer for

playing chess》（《计算机下棋程序》）[1]，首开理论研

究机器下棋的先河。在文中，棋盘被定义为一个二

维数组，每个棋子都被赋予一个子程序，用于对棋

子可能走法的计算，当子程序计算出所有可能的走

法后，就会得到一个评估函数，用每个棋子的可能

走法就可以形成一个博弈树。对于一个完全信息

的博弈系统，如果能穷举完整的博弈树，那Mini⁃
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max算法就可以计算出最优的策略[2]。由于复杂游

戏的博弈树增长是指数形式的，因此要穷举完整的

博弈树非常困难。约翰·麦卡锡（J. McCarth）提出

了著名的α-β剪枝技术，对有效控制博弈树的规模

提供了依据。随后，卡内基梅隆大学的纽厄尔（A.
Newell）、司马贺（H. Simon）等很快在实战中实现了

这一技术。Minimax算法必须在完成完整的博弈

树之后才能计算评估函数，而α-β剪枝技术则是一

边画博弈树，一边进行计算，一旦在计算过程中评

估函数出现“溢出”，则自动停止对树的进一步搜

索，从而极大地减小了博弈树的规模和实际的搜索

空间。这一创新被看作是攻克棋类游戏的重要法

宝，并且首先在国际象棋领域大获成功。

1 “深蓝”成功的秘诀

起初，由于机器下棋的水平远达不到人类普通

棋手，所以比赛一般都是在机器之间进行。1989
年，卡内基梅隆大学的团队开发出的下棋机“深思”

（Deep Thought），成为第 1个国际象棋的计算机特

级大师。此后这个团队加入 IBM，成为后来“深蓝”

（Deep Blue）的核心团队。1997年 5月，在美国纽

约举行的一场六局的比赛中，“深蓝”战胜了卡斯帕

罗夫，从而成为历史上第1个战胜人类国际象棋大

师的下棋机。

与卡斯帕罗夫对战的“深蓝”有2个操作台，包

括30台计算机（路机），其中用到了480个定制的国

际象棋芯片[3]。因此，可以将“深蓝”视为通过高速

交换网络连接的 IBM RS/6000处理器或工作站的

集合。而 IBM开发的用于RS/6000的超能 2芯片

（P2SC）可以使 SP2 计算机以 130 MHz 的速度运

行。“深蓝”系统中的每个处理器最多可控制 16个
国际象棋芯片，分布在 2个微信道卡上，每张卡上

有 8个国际象棋芯片，有超过 4000个的处理器 [4]。

这一系统每秒可以检索 2×108个棋局，而且检索的

深度也有了进一步提高。因此，专用芯片所提供的

强大算力为“暴力穷举”算法的实现提供了基础。

加上丰富的象棋知识、残局、改进的开局库以及在

特级大师的仔细检验下进行了1年的测试，最终版

本的“深蓝”棋力非常之强。

可以看出，“深蓝”能战胜国际象棋大师，主要

是基于两点：第一是丰富的国际象棋知识，尤其是

对这些知识的深入理解[5]；第二是巨大的算力。虽

然剪枝算法以及软件对残局的搜索客观上降低了

搜索空间，但整体上依然属于暴力穷举。这种设计

思路即使是在 20年后的围棋下棋机AlphaGo中也

仍然存在。

国际象棋之后，研究人员便把目标锁定在围棋

上。国际象棋的搜索宽度大概是 30，搜索深度大

概是 80，整个搜索空间大约为 1050；而围棋的搜索

宽度大概为250，搜索深度大概是150，搜索空间在

10170以上，比宇宙中的粒子数 1080还多。由于搜索

空间太大，只依赖评估函数和剪枝搜索算法在有限

的时间内无法完成对整个空间的搜索。因此，“深

蓝”所使用的暴力穷举的搜索方法对于围棋则完全

失效。很长时间以来，人们认为围棋是人工智能不

可逾越的一道坎。人类为迈过“围棋”这道坎，足足

准备了20年。

2 AlphaGo的进化之路

2016年 1月 26日，谷歌旗下的DeepMind团队

在《Nature》杂志发表《Mastering the game of Go
with deep neural networks and tree search》（《通过

深度神经网络和树搜索来征服围棋》），从而揭开了

围棋人机大战的历史性一页。该论文称,在2015年
10月5—9日的比赛中，AlphaGo以5∶0的比分战胜

了欧洲围棋冠军樊麾（Fan Hui）[6]。这是围棋历史

上机器第 1次战胜职业围棋选手。为了进一步测

试AlphaGo的性能，2016年 3月，DeepMind团队向

围棋世界冠军、韩国顶尖棋手李世石发起挑战。

2016年3月9—15日，在韩国首尔举行的人机大战

中，AlphaGo Lee以 4∶1的比分战胜了李世石。此

后，DeepMind依据AlphaGo Lee与李世石的对战的

经验，对系统做了进一步改进。

2016年 12月 29日起，一个名为“Master”的神

秘网络棋手在几个知名围棋对战平台上轮番挑落

中、日、韩围棋高手，并在2017年1月3日晚间战胜
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中国顶级围棋棋手柯洁。此后，在击败古力使自己

对人类的连胜纪录达到60∶0后收手。正当人们对

此神秘棋手进行揣测之时，DeepMind团队发表正

式声明，宣称Master乃是AlphaGo Lee的升级版本。

2017年5月，在中国乌镇举行的人工智能峰会

上，排名世界第一的围棋冠军柯洁挑战 AlphaGo
Master，最终以 0∶3落败。在比赛结束后的发布会

上，DeepMind的负责人哈萨比斯（D. Hassabis）宣布

AlphaGo“退役”，即不再与人类棋手进行比赛，但申

明团队仍旧会继续研究和发表相关的研究论文。

2017年 10月，DeepMind团队公布进化最强版

AlphaGo Zero[7]，这个版本最大的特征是不再需要

人类经验数据，用于训练的是机器自我对弈所产生

的数据。在经过 3天的训练后，AlphaGo Zero就可

以战胜AlphaGo Lee，比分高达100∶0；而经过40天
的训练后，就以89∶11的比分击败了AlphaGo Mas⁃
ter。AlphaGo Zero 的具体细节以论文的形式于

2017年10月19日发表在《Nature》杂志上。

AlphaGo的成功，可归结于机器学习与人工神

经网络相结合而产生的深度学习的应用。当然，谷

歌的并行计算系统、TPU专用芯片以及大数据为它

的成功提供了平台和物质基础。正如李开复所说：

“深度学习、大规模计算和大数据三位一体。”[8]

2.1 人工神经网络与机器学习

1943年，神经科学家麦卡洛克（W. McColloch）
和皮茨（W. Pitts）提出了模拟神经网络的理论，描

述了人类神经沿网状结构传递和处理信息的理论

模型。这一理论很快被计算机领域的研究者所借

鉴，通过计算机模拟人的神经系统的工作模式来进

行简单的模式识别和信息处理，从而开辟了人工神

经网络（artificial neural networks）的研究领域。

1957年，康奈尔大学的实验心理学家罗森布拉特

（F. Rosenblatt）在计算机上实现了一种“感知机”的

神经网络模型，并且证明了单层神经网络在处理线

性可分的模式识别问题时可以收敛，从而使这一领

域成为当时的热点研究领域之一。1965年，伊瓦

赫年科（A. G. Ivakhnenko）提出了基于多层神经网

络的机器学习模型，即现在所说的深度学习（deep
learning）。正当人工神经网络研究大热之时，1969

年，明斯基（M. Minsky）却断言感知机不能解决异

或问题，罗森布拉特之前也意识到这一问题。这一

论断使神经网络研究遭受了巨大的打击，并且也因

此沉寂多年。直到 1975年，在哈佛大学的沃波斯

（P. Werbos）解决了这一难题之后，人工神经网络

的发展才又逐渐进入了正轨。

一直以来，人工神经网络是机器学习的主要算

法之一，主要用于计算机对图像、文字、语言等的识

别。由于浅层的神经网络在实践中效果并不好，所

以人们就逐渐就产生了用多层神经网络（图 1）使

计算机获得“学习”功能的想法。

网络层数的增加将面临3个挑战：其一是在理

论上无法解决由于网络层数增加而产生的问题；其

二是层数越多，所需要的计算复杂度就越高，而计

算机远远达不到处理深度神经网络的要求；其三是

对复杂模型的训练需要海量数据，当时还没有大数

据可用。因此，用大数据来训练复杂模型是深度学

习的一个明确方向[9]，等待的只是一个时机而已。

人工神经网络领域的泰斗辛顿（G. Hinton）是

深度学习的推进者。2006年，他与合作者发表文

章《A fast learning algorithm for deep belief nets》
（《一种深度的置信网络的快速学习算法》）[10]，提出

了对深层神经网络进行训练的算法。该算法不但

可以让计算机渐进地进行学习，而且学习的精确性

会随着网络层数的增加而提高，这在客观上推动了

无监督学习（unsupervised learning）的产生和发展。

2010年，谷歌开发了名为Google Brain的深度

学习工具，将人工神经网络并行实现，即将一个大

规模的模型训练的问题简化到同时能够分布到上

万台服务器上训练的小问题，从而解决了深度学习

图1 多层神经网络示意

Fig. 1 Multi-layer neural networks
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的基本技术问题。起初，谷歌大脑只使用了大量的

CPU，后来又逐渐引入了GPU以及专用的TPU处理

器。与此同时，大数据如火如荼的态势，使得基于

深度网络的机器学习突破了前面所述的三大挑战，

并在各领域都迅速发展，而围棋便是谷歌大脑的试

金石。

2.2 AlphaGo的技术分析与演变

在数学上，“最优策略”和“判断局面”可以被量

化成为函数Q（s，a）和V（s）。s表示局面状态，a表

示落子动作。在关于强化学习的理论中，Q（s，a）被

称为策略函数（policy function），V（s）被称作是局面

函数或者评估函数（value function）。策略函数的

用处在于衡量在局面 s下执行 a所能带来的价值；

估值函数用于衡量局面 s的价值，估值越大意味着

在该落子动作下获胜的概率越高。因此，这两个函

数可以用于模仿人类的下棋行为。人类在下棋时，

首先凭借经验和“直觉”确定落子的若干方案（最优

策略），这一行为客观上降低了“搜索宽度”，因为一

些明显不好的方案不会被考虑进去；其次，对于每

一个落子动作之后的情况，棋手也只能看到为数不

多的几步（最顶尖的棋手在 10步左右），并且以此

为基础进行判断（判断盘面），这种行为在客观上降

低了“搜索深度”。

AlphaGo在进化过程中，出现了 4个典型的版

本：AlphaGo Lee、AlphaGo Master、AlphaGo Zero及
AlphaZero，以下将详述这些版本的设计思想和技

术特征。

2.2.1 AlphaGo Lee

AlphaGo的设计思想就是模仿人类下棋的模

式：用策略网络（policy network）来减小“搜索宽

度”，即实现对人类“棋感”的模拟；用估值网络（val⁃
ue network）来减小“搜索深度”，从而模拟人类对盘

面的综合判断；最后借助谷歌的技术优势——海量

数据、并行计算以及GPU、TPU，通过训练最终获得

远超人类棋手的棋力。

从技术上讲，AlphaGo在设计过程中，融合了

蒙特卡洛树搜索算法（MCTS）、强化学习（RL）和深

度神经网络（DNN）这 3种目前人工智能领域最先

进的技术。在具体设计中，蒙特卡洛树搜索为Al⁃

phaGo提供了一个基础框架；强化学习则用来提升

AlphaGo的学习方法；深度神经网络则是用来拟合

策略函数和估值函数的工具。这三大技术虽然在

AlphaGo出现之前就已经成熟，但是谷歌借助于其

巨大的计算能力（GPU、TPU、并行计算）以及海量

数据，将三者有机结合，从而使AlphaGo获得了巨

大的成功。

在设计思想上，AlphaGo设置有两个大脑（图

2）：一个是策略网络，另一个是估值网络，蒙特卡洛

树搜索将这两个大脑整合在一起。通过这两个大

脑，一方面来模拟人类下棋的“棋感”和大局观，另

一方面来模拟人类对每一步棋的深思熟虑。因此，

AlphaGo最终具备了在“直觉”基础上的“深思熟

虑”，而这正是一种典型的“人类思维”处理复杂问

题的方式，这为解决复杂决策智能的问题提供了一

种工程技术框架[11]。

具体方法上，第一搭建了一个具有 13层的深

层神经网络，并且用监督学习（supervised learning）
的方式，用人类经验数据（KGS上的 3000万盘棋

局）对此网络进行训练，最终得到策略网络 pσ。具

体训练方法是通过输入当前的棋盘数据，输出下一

步落子位置的概率分布，从而预测落子位置。设计

这个网络的目标不是为了赢棋，而是要从经验数据

中归纳出最好的落子方法——“妙手”。这个网络

对人类专家下棋预测的精准度达到了 55.7%。一

图2 两个大脑：“策略网络”和“估值网络”

Fig. 2 Two brains: Policy network and value network
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方面，这个预测结果已经远超当时最先进的机器棋

手（44.4%）；另一方面，出现的不精准结果也不能

全归于网络本身，因为人类棋手在落子时存在不可

避免的“臭招”。

第二，虽然更庞大、复杂的神经网络能提高预

测的精确度，但这也会拖慢网络评估的速度；此外，

网络虽然能根据当前盘面，给出下一步落子的最好

位置，但是它并不会“看棋”，即不会给出后面的走

法。为了解决这一问题，研究人员又通过人类棋谱

训练了一个具有较少层数（双层）的神经网络——

快速走子网络（rollout policy）pπ（图3）。这个网络虽

然只能达到24.2%的预测精度，但与策略网络 pσ相

比，下棋的速度更快——它只需 2 μs，而 pσ需要 3
ms，相当于快了1000多倍。之所以设置快速走子网

络，原因是策略网络虽然精确，但是搜索速度慢，并

且也不可能搜索到最后一步。而快速走子网络pπ的

搜索结果（相同时间内搜索更深），可以让策略网络

pσ的实际搜索范围缩小，即实现对搜索树的剪枝。

第三，通过强化学习来提高策略网络 pσ的棋

力，得到策略网略pρ。pρ的结构与pσ完全相同，其获

得方法是，取 pσ作为 1.0版本，通过左右手互博（自

对弈），得到N个棋谱；接着用这N个棋谱对 1.0版
本进行训练，得到2.0版本；然后让1.0和2.0版本双

方互博，再得到N个棋谱；再用这N个棋谱对2.0进
行训练得到3.0。新的版本随机选择之前的版本进

行互博，产生更新的版本，以此类推。通过 n次的

训练，最终得到 pρ。整个过程中，自对弈数达到了

3000万局。在实测中，pρ对最强的开源围棋软件

Pachi的胜率达到了85%，而 pσ对Pachi的胜率只有

11%[12]。可以看出，pρ是在人类经验的基础上，再依

据机器互博的机器“经验”，从而大幅度地提升了自

己的棋力。数据显示，使用机器自对弈数据作为样

本训练而成的版本，都具有较高的棋力，这也为谷

歌最终完全放弃人类经验数据埋下了伏笔。

第四，通过机器经验（自对弈数据）对 pρ进行训

练，得到一个估值网络 vθ，这就是AlphaGo的第2个
大脑，用于对盘面进行评估。估值网络的体系结构

与策略网络近似，在功能上的不同在于它输出的不

是一个概率分布空间，而是一个单一的预测结果。

它会将无用的走法因其概率较低而剪枝，因此不再

进一步搜索，从而极大地降低了搜索的深度。

第五，估值网络虽然通过剪枝减小了搜索深

度，但是却不能给出最终的决策。最终的落子决策

则是通过蒙特卡洛算法实现的。在采样不足的情

况下，蒙特卡洛算法可以通过尽可能多次的随机采

样，一步一步接近最优解。AlphaGo即是运用蒙特

卡洛树搜索算法，对两个大脑即策略网络pρ与估值

网络 vθ进行整合。蒙特卡洛树搜索的作用就是在

模拟下棋的过程中对盘面进行评估。“Monte Carlo”
一词源自于意大利语，有可疑、随机等意思。如果

下棋的时候棋手“随机”落子，则必输无疑。因此，

首先使用策略网络来预测人类的落子行为，即在

AlphaGo的每一个落子动作执行之前，AlphaGo首
先运行策略网络，从而获得一个人类棋手落子位置

的概率分布；接着，蒙特卡洛搜索算法才以这个概

率分布为基础进行“随机”。因此，正因二者的有效

结合，才使得AlphaGo在减小搜索空间的基础上，

得到了赢棋概率最高的落子动作。

从对AlphaGo的技术分析可以看出，首先，该

系统的成功离不开3个方面：数据、硬件和算法，三

方互相依赖，缺一不可。数据方面，AlphaGo将围

棋盘面的一个状态 s抽象为 19×19的网格图像，并

且抽取出 48个特征量来表征这一状态。因此，每

一个状态 s是一个 19×19×48的图像。在整个训练

中，先后用到了KGS的 3000万盘棋局以及自对弈

产生的 3000万盘棋。对于一个围棋学习者来说，

想达到顶级水平所需完成的盘数大概为几万盘。

图3 网络训练、生成示意

Fig. 3 Neural network training pipeline
and architecture
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因此，AlphaGo所用的数据是海量的大数据。在硬

件方面，谷歌强大的硬件系统为训练深度神经网络

提供了基础：与李世石比赛的AlphaGo Lee使用了

40个搜索线程、48个CPU、8个GPU。而最强的分

布式的AlphaGo版本，利用了多台电脑，40个搜索

线程、1202个CPU、176个GPU。在算法上，AlphaGo
使用了机器学习中的监督学习、加强学习和蒙特卡

洛搜索算法。这些算法虽然都早已有之，但是在谷

歌大数据以及强大的计算技术的支持下，显示出了

巨大的威力[12]。其次，依靠人类经验，机器最多只能

达到人类顶尖水平，而要超越人类，就需要摒弃人类

的经验。相对于人类数据，机器经验数据已经是较

优数据。由机器经验数据训练而来的value network
可以达到专业5段水平，远高于通过人类经验训练

而来的rollouts和policy network（图4）。

2.2.2 AlphaGo Master

DeepMind虽然没有发表关于AlphaGo Master
的文章，但可以结合它的表现以及DeepMind团队

负责人哈萨比斯在乌镇的演讲，大致梳理出一些关

键的技术和思想。

与 AlphaGo Lee相比，AlphaGo Master 在下棋

的表现上有以下典型的特点。

第一，落子速度更快，发挥更稳定。上线以来，

除了由网络中断而出现的自判和局以外，接连战胜

世界顶级高手，对人类的连胜达到60∶0。

第二，布局与落子方法极具创造性，并且形成

了许多人类高手没有见过的布局与落子方法，对人

类极具启发性，使人类对棋理产生了重新认识。柯

洁在观看AlphaGo Master在线的部分表现后表示：

“从来没见过这样的招法，围棋还能这么下？”“看

AlphaGo Master的招法，等于说以前学的围棋都是

错误的，原来学棋的时候要被骂的招法现在Alpha⁃
Go Master都下出来了。”

第三，AlphaGo Master基本上都是在中盘就已

经确定了绝对优势。由此看来，人类棋手经过几千

年时间所归纳总结的经验知识与AlphaGo Master
相比，显然不在一个层次。此外，最为关键的是，

AlphaGo Master似乎还有上升空间。

在设计思想上，DeepMind对AlphaGo Lee的两

个大脑即策略网络和估值网络做了进一步改造和

优化。从其超越人类围棋知识的表现来说，已经与

AlphaGo Lee有极大的不同，并且可以肯定的是对

人类经验数据的依赖变得更少。在AlphaGo Lee输
掉的第 4局中，李世石在第 78手下出的“神之一

手”，导致机器如同人类棋手一样产生由于缺乏经

验而产生的“慌乱”，并且接连出现欠考虑的“臭

招”，最终落败，这说明人类经验数据对机器下棋策

略的某种限制。DeepMind的优化思路是用2个Al⁃
phaGo Lee自我对弈，用对弈得到的机器经验数据

再进行强化学习，从而得到新的策略网络和估值网

络，然后再将 2个网络整合，得到一个加强的版本

AlphaGo Master。由于这个版本的训练数据完全是

自我对战的高质量机器数据，因此由其所训练得到

的网络更强大，并且也进一步缩小了树搜索的搜索

空间。数据表明，在硬件系统上，由于 AlphaGo
Master需要的计算量是AlphaGo Lee的 1/10，与柯

洁对战的AlphaGo Master实际上已经实现了单机

运行，并且只用到了 4个 TPU。尽管如此，它的棋

力就已经远超了AlphaGo lee。
由于在训练过程中完全使用了机器自对弈数

据，棋力远远超过了先前基于大量人类经验数据训

练而来AlphaGo Lee，这进一步证明了人类经验的

局限性。而在硬件系统上的低要求说明人类数据

训练而来的策略网络是拖慢系统速度的主因。因

图4 3种网络以不同方式组合后的棋力水平

Fig. 4 Performance for different combinations
of components
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此，完全放弃人类经验数据就成为DeepMind的必

然选择。

2.2.3 AlphaGo Zero

2017年 10月 19日，DeepMind团队在《Nature》
发表文章《Mastering the game of Go without human
knowledge》（《不需要人类知识的围棋游戏》），论文

指出：“由之前AlphaGo的训练和对弈经验可以看

出，人工智能的许多进展都是通过监督学习而取得

的，即通过专家数据集来训练系统，以模拟人类专

家的决策。但是专家数据集通常是昂贵的、不可靠

的或根本是不可用的。即使是可靠的数据集，但它

们也可能对以这种方式训练得到的系统的性能造

成限制。”[13]因此，AlphaGo Zero最大的亮点就是完

全放弃围棋的人类经验知识，以围棋的规则为基础

框架，通过自对弈从而得到机器自身关于围棋的知

识。其基本思路和技术特征可以归结为：第一，放

弃之前所用的卷积神经网络，而是选用残差神经网

络，这个网络比AlphaGo Master所用的卷积网络更

为复杂，它包含 40个隐含层，比AlphaGo Master多

一倍；第二，只用一个大脑，而不是如同之前的版本

由卷积神经网络训练出的两个大脑——策略网络

和估值网络；第三，基于围棋的基本规则，以最为直

接和简单的黑白子为输入特征量，进行无监督的加

强学习；第四，完全放弃围棋领域的人类经验数据，

机器从零开始不断地左右互博（4900万盘），以寻

找和归纳围棋知识；第五，只使用最简单的MCTS
树搜索，并依赖单一的神经网络来预测落子位置和

评估盘面；第六，为了提高学习的速度和保证精确、

稳定的学习过程，开发和使用了一种新的加强学习

算法。

最终训练成的AlphaGo Zero能在具有4个TPU
的单机上运行（训练过程中使用了 CPU、GPU和

TPU），并且在训练 3 h 后棋力就达到了 AlphaGo
Lee的水平，训练 40 d就能达到AlphaGo Master的
水平（图 5）。可以看出，在摒弃人类经验数据、改

变方法以及引入新算法后，不但使AlphaGo的棋力

大大提高，而且也降低了运行过程中的能耗，极大

地提高了效率。

图5 不同版本的AlphaGo的训练时间与棋力表现

Fig. 5 Performance of each program on an Elo scale

（a） （b）

自围棋诞生以来的几百万年的时间里，人们通

过无数次的对弈游戏，积累了大量的围棋知识、定

式和书籍。而AlphaGo Zero只通过 3 d的训练，从

围棋“儿童”达到围棋“超人”的水平。棋力不但远

远超越了人类水平，同时还发现了人类未发现的新

的知识、定式等。

2.2.4 AlphaZero

2018年 12月，《Science》杂志发表论文《A gen⁃

eral reinforcement learning algorithm that masters
chess, shogi and Go through self-play》（《用通用强

化学习算法自我对弈,掌握国际象棋、将棋和围

棋》）。论文揭示，DeepMind依据之前的经验，采用

新算法开发了单一系统AlphaZero，这套系统竟然

在短期的自我学习中，成功地实现了对国际象棋、

日本将棋及围棋目前最强智能系统的完胜。论文

揭示：AlphaZero仅用 4 h的自我学习，就超越了目
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前最强的国际象棋智能系统 Stockfish；仅用 2 h的

自我学习就超越了日本将棋的最强智能系统 El⁃
mo；仅用 8 h就战胜了围棋最强智能系统AlphaGo
Zero（图6）[14]。

图6 AlphaZero在训练700000步时所达到的水平

Fig. 6 Training AlphaZero for 700,000 steps

（a）Chess （b）Shogi （c）Go

AlphaZero的出现标志着人类在信息完全博弈

领域（至少是棋类游戏）实现通用智能系统的关键

性进展。国际象棋大师卡斯帕罗夫在应邀参加Al⁃
phaZero与国际象棋系统的对战后感慨道：“我真的

不能掩饰我自己的满足感，它极具活力，就如同我

一样！”[15]

综上可以看出，在人类自认为所擅长的棋类游

戏领域，机器能在不需要人类经验、专家知识的情

况下，短时间内同时掌握多种游戏技能，并且实现

对人类的全面超越；而在机器擅长的方面，“人的因

素成为了一种导致错误的诱因。人类，仅凭其迟缓

的反应时间和高度的易疲劳性，根本无法与计算机

和高速设备相匹敌”[16]。面对机器的迅速进化和崛

起，人类该怎样面对呢？

3 如何应对机器的崛起

纵观机器下棋的短短的 20多年的历史，尤其

是AlphaGo不到3年时间的“进化史”，充分说明，在

围棋这个领域，受限于人类自身认知能力的局限，

人类几千年积累下来的经验数据较之于机器在3 d
内形成的经验数据，已经不是最优数据。正如柯洁

在输掉比赛之后曾表示：“围棋从产生到现在已经

经历了几千年的历史，但是 AlphaGo却向人类表

明，人类可能还没有揭开围棋的表皮。”[17]也如

DeepMind的论文中所指出的：“专家数据集通常是

昂贵的、不可靠的或根本不可用的。即使可靠的数

据集是可用的，也可能对以这种方式训练的系统的

性能造成限制。”[13]放弃对人类经验的依赖，深度强

化学习算法也许能被广泛应用到其他复杂领域，尤

其是信息不完全的复杂系统，如天气、医疗等[18]。

面对智能系统的迅速崛起，人类不能总是陷入

塞尔（J. R. Searle）“中文屋”论证的泥淖，即：声称

机器虽然能战胜人类，但它不懂得下棋，机器有的

仅仅是“一串串无意义的符号”。其实，马丁·戴维

斯（M. Davis）对这一论证早就有过精辟的反驳：

“塞尔强调了‘深蓝’不‘知道’任何东西，而富有专

业知识的工程师却有可能声称，‘深蓝’的确知道各

种东西，例如它知道能将给定方格中的象移动到哪

几个方格中去，这完全取决于‘知道’是什么意

思。”[19]毕竟目前的机器与以前的机器有了巨大的

不同。机器在进化中不断地蜕变，它已经不仅仅是

对人类感官系统的放大，也不仅仅是作为人类认知

和行动的辅助系统，“他”已经逐渐拥有了自己独立

的价值与生命[18]。即使机器不会像人类一样去“理

解”世界，但是在某些方面却能比人类做得更好，因

此，人类要谦逊地接受和面对[20]。

此外要说明的是，AlphaGo 战胜人类世界冠

军，只说明它在围棋上比人类做得更好，它并没有

全面攻克围棋。因为AlphaGo是以胜利、赢得比赛

的实用主义哲学为唯一目标，而不是以追求必胜策

略或最优理论的理性主义为目标。要想真正攻克

围棋，路还很长。就拿跳棋游戏来说，由哈佛大学

的舍佛（J. Schaeffer）团队设计的Chinook跳棋程序

94



科技导报2019，37（19） www.kjdb.org

于 1994 年就战胜了当时的跳棋冠军丁斯利（M.
Tinsley），但直到 2007年，舍佛团队才从理论上证

明，对于跳棋，“只要对弈双方不犯错，最终都是和

棋”[2]。从这种意义上讲，战胜并非是完全攻克，这

本质上是由于其核心——人工神经网络——的认

识论本质所决定的，因为神经网络作为复杂网络系

统，通过搭建神经元之间的网络关系，模拟人脑的

结构和功能，是对大脑信息处理方式的简化、抽象

和模拟，输入与输出之间的对偶是通过复杂的参数

调整，因此学习目标的达成并非是基于因果律的。

在完全信息的棋类游戏中，由于本质上每一步棋有

固定的走法，如果算力足够强大，则完全可以“计

算”每一步棋的最优走法。可以说，完全信息的游

戏本质上就是计算，只不过，“深蓝”依赖的是高速

芯片，AlphaGo则依赖“谷歌大脑”提供的算力以及

新算法对搜索空间的剪枝。也就是说，即使仅靠算

力最强的谷歌大脑，都无法穷尽围棋的所有可能

性。如果假设有更强的算力支撑的话，用最简单的

暴力穷举法就完全可以战胜人类冠军。比如按照

目前的量子计算机的理论，如果能实现600个量子

位的量子计算机，其计算能力就能达到 10180，这个

结果很显然超过了围棋的局面数。

基于以上的讨论，可以做如下总结：首先，从

IBM 的“深蓝”，到谷歌的 AlphaGo，再到 AlphaGo
Zero，经历了对人类经验的重新审视以及对机器自

身“经验”的新认识。也就是说，对于信息完全的博

弈系统，依据强大的算力，机器可以做得比人更好，

机器获得的“经验”比人类经验更优。其次，新的算

法的开发不仅可以降低机器对算力的依赖，而且可

以摆脱人类经验的束缚。机器可以依靠基础规则，

通过不断的自我对弈，达到远超人类经验、知识的

水平。AlphaGo的搜索深度比深蓝系统的搜索位

置少了很多，这主要归功于深度神经网络算法的开

发。再次，AlphaGo对于人类最大的启示在于：放

弃对人类经验的依赖，深度强化学习算法也许能被

广泛应用到其他复杂领域，尤其是信息不完全的复

杂系统，如天气、医疗等。这也正是DeepMind团队

的初衷和目标绝不在于攻克围棋的原因。围棋，只

是他们的一个试金石或者小战场，医疗、癌症、天气

预测等缺乏完全信息的复杂系统才是他们的终极

目标。DeepMind的负责人哈萨比斯在多个场合就

说过，他们的目标在于将在游戏中证明过的技术，用

来解决医疗等更为复杂的问题。这些问题，对于最

聪明的人都是无可奈何的，人工智能是一个解决这

些复杂问题的潜在模式。“我们发明AlphaGo并以此

来探索围棋的奥秘，正如科学家用哈勃望远镜来探

索宇宙的奥秘一样。因此，AlphaGo的发明，并不是

为了战胜人类。与人类进行比赛，是为了测试我们

的智能算法，因此它只是手段，而不是目的。这些有

效的算法应用到真实世界，并为人类社会提供服务

才是我们的终极目标。”[21]

聂卫平说：“人类可以向AlphaGo学习！”2008年
《Nature》大数据专刊中讨论的主题是“人类从谷歌能

学到什么”。面对快速发展的智能系统，人类需要从

智能系统中学习什么，这正是人类需要深思的。
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Brief history and enlightenment of machine chess: From "Deep Blue"
to AlphaZero

AbstractAbstract Taking the historical evolution as the main line, this paper combs and summarizes "Deep Blue" and AlphaGo from
the aspects of design philosophy and technical features. Relied on human experience of chess, "Deep Blue" achieved
transcendence with humans by means of computational power and algorithms. Twenty years later, AlphaGo, although its original
version was also successful by using human experience, and its evolution revealed an important fact that human experience has
its limitation. AlphaZero, which gives up human experience and adopts machine self-playing experience, convincingly defeated a
world champion program in the games of chess and shogi (Japanese chess) as well as Go. It is clear that in chess games, limited
by human cognition ability, experience accumulated by human beings for thousands of years is no longer superior to the
"experience" formed by machines in a short term. Machines can do better than humans with the help of their own "experience",
supported by enormous computing power and ever-improving algorithms. In the future, machines that "give up human experience
and rely on their own experience" will likely make breakthroughs in more complex areas.
KeywordsKeywords machine chess; Deep Blue; AlphaGo; AlphaZero ●
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