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围棋人工智能AlphaGo系列算法的
原理与方法

章胜 1，龙强 2*，孔轶男 3，王宇 2

摘要 围棋人工智能AlphaGo系列算法是人工智能发展历史中的重要里程碑事件。它们不

仅成功地求解了以围棋为代表的完全信息博弈问题，而且具有更加广泛的适用性。依算法

的发展历程，从基本原理与技术特征方面对AlphaGo Fan到MuZero的一系列算法进行了梳

理，说明了AlphaGo系列算法的落子原理，阐释与对比了其中采用的关键技术：蒙特卡洛树搜

索和深度神经网络的建模及训练。AlphaGo系列算法对解决实践中的其他重要问题，从算法

设计、神经网络建模到模型利用等方面都具有重要的参考意义，本文的总结有助于快速地掌

握这些算法的基本原理，从而为相关算法的研究与拓展提供有益参考。
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“这种被自动化机器或是被一段看不见的算法

挑战、超越甚至取代的感觉，正在成为我们社会的

一个标准组成部分……每个职业都终将感受到这

一压力，否则就意味着人类停止发展。”国际象棋世

界冠军卡斯帕罗夫对人工智能（artificial intelli⁃
gence）发展的这段评述深刻预见了人类社会可能

的未来[1]。20世纪 90年代，IBM的深蓝（Deep Blue）
超级计算机就已经战胜了被誉为有史以来最伟大

的国际象棋棋手卡斯帕罗夫，这是人工智能征服棋

类游戏的重大事件[2]。相较于象棋，围棋具有几乎

无穷的状态动作搜索空间，其棋盘位置及动作局面

的评估难度更大，因此它一直被认为是人工智能经

典游戏中最具挑战性的问题，被誉为“人类智慧的

堡垒”[3]。近年随着深度学习的兴起，将深度学习的

感知能力与强化学习的决策能力相结合，为复杂感

知决策问题的求解开辟了新的思路，深度强化学习

已成为通向人工智能的重要途径[4]。2015年以来，

DeepMind公司发展了围棋人工智能AlphaGo及其

各种演化版本，这些算法取得了一系列令人瞩目的

成绩，它们将人们对人工智能、强化学习的研究推
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向了一个新的高潮，对人类的发展与进步有着深远

影响。

按时间线，围棋人工智能AlphaGo系列算法的

主要事件如表 1所示。2015年 AlphaGo击败樊辉

是计算机围棋程序第一次在完整的比赛中毫无障

碍地击败人类职业棋手，而此前人们认为这一壮举

的实现至少还需要 10年时间。该版本的AlphaGo
称为 AlphaGo Fan，它采用分布式训练架构，利用

1202个CPU与 176个GPU训练了大约 1周[5]。2016
年AlphaGo与围棋世界冠军李世石的世纪巅峰对

决吸引了全球各界的目光，也自此在全球范围内将

深度强化学习推向了研究热点。该版本程序称为

AlphaGo Lee，它与 AlphaGo Fan总体一致，但在神

经网络的结构以及训练方面稍有不同。AlphaGo
Lee也是一个分布式版本，它采用 48个TPU进行了

长达数月的训练[6]。DeepMind公司在 2017年推出

的AlphaGo Master具有更强的对弈能力，它在乌镇

围棋峰会上以 3∶0击败柯洁后，AlphaGo研究团队

宣布不再参加围棋比赛[7]。AlphaGo Master神经网

络模型的输入与AlphaGo Lee相同，也考虑了人工

处理的特征以及基于人类数据的监督学习，但它采

用的神经网络架构与深度强化学习方法与Alpha⁃
Go Lee存在明显区别。AlphaGo Master没有采用

分布式搜索，而是通过谷歌云中的 1台配备有 4个
TPU的机器训练得到。

表1 AlphaGo系列算法里程碑事件

时间

2015年10月
2016年03月
2017年01月
2017年05月
2017年10月
2017年12月
2019年11月

版本

AlphaGo Fan
AlphaGo Lee
AlphaGo Master
AlphaGo Master
AlphaGo Zero
AlphaZero
MuZero

事件

5∶0击败欧洲围棋锦标赛冠军樊辉[5]

4∶1击败围棋世界冠军李世石[8]

在网络围棋平台上以60∶0击败中日韩顶级棋手[9]

3∶0击败中国围棋冠军柯洁[7]

击败AlphaGo Lee、AlphaGo Master[6]
史上最强大的通用棋类人工智能，在围棋、国际象棋与日本将棋都达到顶尖水平[10]

自学环境模型，性能可以匹敌具有精确模拟器的AlphaZero，并在Atari游戏上达到

SOTA水平[11]

继 AlphaGo Master 之 后 ，DeepMind 公 司 在

2017年又推出了AlphaGo Zero，它不需要人类示例

或指导，通过强大的自学能力，在 36 h后就超越了

AlphaGo Lee，72 h后，在与首尔人-机比赛相同的

条件下，AlphaGo Zero以 100∶0的绝对优势击败了

AlphaGo Lee[6]。AlphaGo Zero采用与AlphaGo Mas⁃
ter相似的神经网络架构与强化学习算法，利用谷

歌云中的 1台配备有 4个 TPU的机器训练了 3 d时
间。在AlphaGo Zero的另一个采用更大神经网络

结构与更长训练时间（近 40 d）的版本中，它以 89∶
11击败了AlphaGo Master。

AlphaGo Zero的自学能力是否具有推广到其

他棋类游戏的通用性是一个有趣的问题，2018年，

DeepMind推出了通用棋类人工智能 AlphaZero[10]。
AlphaZero从随机对弈开始训练，在没有先验知识、

只知道基本规则的情况下，成为史上最强大的棋类

人工智能。在国际象棋中，AlphaZero训练 4 h就超

越了世界冠军程序 Stockfish[12]；在日本将棋中，Alp⁃
haZero训练 2 h就超越了世界冠军程序 Elmo[13]；在
围棋中，AlphaZero仅训练 30 h就超越了 AlphaGo
Lee，大约 150 h后其棋力就达到了AlphaGo Zero水
平。AlphaZero凸显了深度强化学习在解决控制决

策问题中的广泛适用性，正如《Science》杂志的评

价称：“能够解决多个复杂问题的单一算法，是创建

通用机器学习系统，解决实际问题的重要一步。”

AlphaGo Fan至 AlphaZero等算法有一个共同

特点，就是这些算法中有一个准确的环境模型，即

模拟器（simulator），但是许多实际问题中，环境动

力学通常是复杂且未知的。2020年，DeepMind在
《Nature》发表了无需环境模拟器的MuZero算法，在
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没有环境动力学知识的情况下，MuZero在围棋、国

际象棋和日本将棋等精确规划任务中表现不俗，其

性能可以匹敌具有精确模拟器的AlphaZero[11]。并

且，MuZero还将AlphaZero扩展到包括单智能体域

和中间时间步非零奖励的广泛场景，如Atari游戏，

这表明AlphaGo算法不仅能解决完全信息博弈问

题，它还具有广泛的适用性，Deepmind宣称MuZero
向着通用算法又迈进了一大步，图 1描述了Alpha⁃
Go系列算法性能与通用性的发展。

图1 AlphaGo系列算法的发展

AlphaGo系列算法是人工智能发展历史中的

重要里程碑事件，它们对解决实践中的重要问题，

从算法设计、神经网络建模到模型利用等方面都具

有重要参考意义[14-20]。最近，Deepmind公司基于

AlphaZero算法，发展了矩阵乘算法自动开发的人

工智能AlphaTensor[21]，在诸多维度矩阵上的计算结

果达到或超过了人类目前最好算法的水平，实际上

它具有进一步推广到其他数值算法任务开发的潜

力，这一科学实践再次说明了AlphaGo系列算法的

强大性能。虽然AlphaGo系列算法已经提出一段

时间，不少文献[8, 22-28]与网络资料[29-30]对相关算法进

行了很好的综述介绍，但是这些文献只涵盖了

AlphaGo、AlphaGo Zero和 AlphaZero算法，缺乏对

MuZero的介绍。文献[31]、[32]对从AlphaGo到Mu⁃
Zero的系列算法进行了全面的介绍，详细说明了算

法实现细节，但在神经网络训练原理的提炼方面略

有不足，对不同算法的原理及建模对比有所欠缺。

按AlphaGo系列算法发展的顺序，本研究从围棋程

序落子运行与其深度强化学习原理的角度，分共性

技术与个性技术对 AlphaGo系列算法加以评述。

本研究首先介绍通用技术蒙特卡洛树搜索（Monte
Carlo tree search，MCTS），然后对比不同算法中采

用的深度神经网络以及具体的强化学习算法。

1 AlphaGo系列算法落子原理

围棋是典型的完全信息博弈问题，Minimax算
法、Alpha-Beta剪枝算法与MCTS是求解完全信息

博弈问题的 3种主要算法[33]。策梅洛定理（Zerme⁃
lo′s theorem）指出：任何一种完全信息博弈的棋类

游戏，在当前状态下都存在一个最优策略以及与之

对应的最优状态价值函数[34]。理论上，该最优价值

函数可以通过经典Minimax算法递推迭代求得，或

利用无损的Alpha-Beta剪枝算法提高计算效率[35]。

这种解决思路在象棋领域取得了巨大的成功，深

蓝、Stockfish都是基于Alpha-Beta剪枝算法进行开

发的。但是，基于Minimax原理的算法的计算量与

棋类的深度及宽度有关，对于围棋，由于其巨大的

状态空间（超过了宇宙中所有粒子的总数目），这个

计算量是难以想象的[36]。因此，该类型算法在围棋

上的应用效果并不理想[37]。采用蒙特卡洛方法进

行随机模拟是人工智能中广泛采用的一种手段，蒙

特卡洛模拟方法基本原理简单，简单的讲，它就是

通过大量“暴力计算”去求解最佳的动作策略[38]。

在蒙特卡洛方法的基础上，Coulom[39]在2006年提出

了MCTS方法，它是一种采用确定规则驱动的启发

式随机搜索算法，由于效果良好，自提出以来，许多
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成功的棋类算法都采用了MCTS技术[40]。

AlphaGo系列算法也是基于MCTS方法进行落

子，不过，AlphaGo系列算法中MCTS结合了深度卷

积神经网络（deep convolutional neural network）[41]来

提高模拟效率，减少模拟时的搜索深度与宽度，具体

的，它使用价值网络（value network）评估棋盘局面的

胜率（AlphaGo系列算法中采用的胜率与传统的[0,1]
区间表示的胜率略有区别，其区间为[-1,1]，1表示

赢，-1表示输）来截断模拟深度，采用策略网络（pol⁃
icy network）选择走法以减少搜索宽度。图2说明了

AlphaGo系列算法的落子原理，在 t时刻局面（对应

状态 st），AlphaGo算法执行MCTS构建搜索树，返回

包括动作访问次数等信息在内的统计结果。

根据MCTS结果，AlphaGo系列算法根据访问

次数信息输出动作 at（称为 play）。其中，AlphaGo
Fan与 AlphaGo Lee选择访问次数最多的落子动

作，即

at = arg maxb ( )N ( )st , b （1）
式中，N ( )st, b 为搜索树中在状态 st执行动作 b的次

数。

与AlphaGo Fan等略有不同，AlphaGo Master、
AlphaGo Zero、AlphaZero、MuZero根据不同动作的

访问次数，利用Softmax函数得到当前状态 st下不同

动作对应的概率π，并依据该概率选择落子，具体

为

π ( )a | st = N ( )st, a 1/τ

∑
b

N ( )st, b 1/τ （2）

式中，τ为温度参数，它可以调节具体概率分布，τ

越小，π ( )a | st 越趋近于选择最大访问次数动作的

确定性策略（即式（1））。

图2 AlphaGo系列算法落子原理

不同于许多强化学习决策机的使用，AlphaGo
系列算法并不是直接基于训练得到的策略网络来

进行落子，虽然它也可以这样做，但是这种做法的

对弈能力并不够强（文献[5]中图 4（b）与文献[6]中
图 6给出了测试结果），这个现象也说明了围棋问

题的复杂性：即使经过大量训练得到的策略网络仍

远不是最优网络。

在训练得到的策略与价值网络基础上，MCTS
给出的动作策略比策略网络输出的动作策略更强。

因此，MCTS可以视为一个有效的策略改善（policy
improvement）算子，这也是MCTS自提出后就得到广

泛应用的重要原因。AlphaGo系列算法的核心要素

包括MCTS方法和深度神经网络的建模及训练，下

面进行介绍。

2 MCTS方法

MCTS由确定规则驱动进行启发式随机搜索，

其实质上也是一种强化学习方法[42]，它通过与环境

进行实际或模拟交互得到状态、动作和奖励的经验

样本序列，利用这些经验数据支撑决策。MCTS方
法从蒙特卡洛方法发展而来，但是两者存在一定区

别，简单的讲，对于完全信息博弈问题，蒙特卡洛方

法有偏的，而MCTS是无偏的。理论上随着模拟次

数的增加，MCTS的结果可以收敛到最佳的动作策

略与正确的动作价值[43-44]。

2.1 MCTS基本方法

MCTS即为建立一棵搜索树的过程[45]。树是一

种数据结构，它由节点与边组成，搜索树中，每个节
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点代表一个状态 s，每条边代表一定的状态-动作对

（s, a），如图 3所示，树中最上方的节点称为根节

点，一个节点的上一级节点称为父节点，下一级节

点称为子节点，没有子节点的节点称为叶节点。搜

索 树 中 的 每 条 边 会 记 录 一 定 的 信 息（由 于

s¾ ®¾¾a s′，也可以将信息记录在节点 s′处，但此时需

要记录相应动作以追溯其父节点[46]），包括总动作

价值 W（s, a）、访问次数 N（s, a）与动作价值 Q（s,
a），可 记 为 {W/N}，动 作 价 值 计 算 为 Q ( s, a ) =
W ( s, a )
N ( s, a )，注意信息{W/N}一般均是在对弈双方中某

一方的角度下进行记录的。

MCTS基本方法的一次搜索一般可以分为 4
步[47]，如图4所示，分别是动作选择（selection）、叶节

点扩展（expansion）、叶节点评估（evaluation）和信息

回溯更新（backup）。在一轮MCTS结束，玩家根据

统计信息落子后，新的状态将成为新的根节点，其

下子树（subtree）的数据可以保留，而之前搜索树的

其他部分会被舍弃。

2.1.1 动作选择

MCTS中的动作选择策略称为树中策略（tree
policy），一般分为两种情形，第 1种情形指从根节

点 s0出发，直到抵达某个尚未完全展开的节点 sL-1

（经过 L-1个虚拟时间步）。所谓尚未完全展开的

节点，是指其子节点没有被全部访问过的节点。为

平衡探索（exploration）与利用（exploitation），参考经

典多臂赌博机问题中的 UCB（upper confidence
bound）最优算法[48]，采用UCT（UCB in Tree）算法确

定动作ak(k=0, 2, …, L-2)，为

ak = arg max
a

æ

è

ç

ç
çç

ö

ø

÷

÷
÷÷Q ( )sk , a + c ∑b N ( )sk, b

N ( )sk , a （3）

式中，第 1项代表利用，Q（s, a）的值越大，则相应动

作越容易被选取；第 2项代表探索，动作访问次数

N（s, a）越小，则该动作越容易被选择到；c为调节

探索与利用的正值权重参数。

第 2种情形为抵达尚未完全展开的节点 sL-1

时，对于 sL-1处没有访问过的动作进行随机选择来

得到动作 aL-1，通常这些未访问过动作的选择概率

是相同的。

注意在博弈问题中，搜索树中信息通常是以某

一方的角度进行记录的，当另一方利用式（3）进行

动作选择的时候，需要对动作价值进行调整。比如

围棋中动作价值函数 1代表赢，-1代表输，如果黑

方视角下的动作价值为 0.8，那么白方的动作价值

应为-0.8。
2.1.2 叶节点扩展

假设在状态 sL-1执行动作 aL-1得到新的状态节

点 sL，可将最新得到的节点 sL扩展为搜索树上的一

个叶节点。在新扩展的节点处，将它的每个可行动

作的统计信息初始化为 0，包括总动作价值W（sL,
a）、访问次数N（sL, a）与动作价值Q（sL, a）。注意并

非搜索中遇到的新叶节点位置就须扩展到搜索树

中，比如 AlphaGo Fan中的MCTS是在某个新节点

的访问次数超过一定数目后再进行扩展。

2.1.3 叶节点评估

叶节点评估步骤估计新叶节点位置 sL的状态

价值 V（sL），对于棋类游戏，状态价值也即胜率，其

等于动作价值Q（sL-1, aL-1）。状态价值 V（sL）通常采

用模拟推演手段（称为 playout或 rollout）得到，从 sL

开始，通过某种策略（如随机策略）进行模拟直到游

戏结束，然后根据比赛的胜负情况，得到该点的状

态价值估计。当然，若 sL即游戏结束状态，此时可

图3 MCTS树结构示意

图4 MCTS的一次搜索过程
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以直接根据游戏规则计算该状态的得分。模拟推

演中采用的策略也称为默认策略（default policy）。

2.1.4 信息回溯更新

在完成对叶节点位置 sL胜率的估计后，利用此

估值对从 sL（可能尚未扩展到搜索树中）到根节点 s0

子树的所有边[即状态-动作对（s, a）]进行信息更

新，包括动作价值与访问次数更新，1次推演模拟

完成后的更新为

W ( )s, a ← W ( )s, a + V ( )sL （4）
N ( )s, a ← N ( )s, a + 1 （5）
Q ( )s, a ← W ( )s, a

N ( )s, a （6）
2.2 AlphaGo系列算法中的MCTS

AlphaGo系列算法中的MCTS结合了神经网络

模型来构建搜索树，由于内嵌了围棋知识的深度神

经网络可协助动作选择与价值估计，这也使其中的

动作选择与叶节点评估相较于MCTS基本方法存

在明显的改进：（1）动作选择时利用策略网络来减

少搜索宽度。在AlphaGo系列算法搜索树的每一

条边中，除动作价值、访问次数信息外，还多存储了

一个数据：先验动作概率P（s, a），在新扩展节点初

始化时候，通过策略网络对该节点处每一个动作的

概率进行赋值，不同于基本MCTS中未执行动作的

概率相同，利用策略网络给出动作先验概率可以增

强对优势动作的利用。（2）叶节点评估时候利用价

值网络来减少模拟深度。对于新的叶节点位置，利

用价值网络可以直接预测叶节点的状态价值。

2.2.1 AlphaGo Fan、AlphaGo Lee中的MCTS

AlphaGo Fan、AlphaGo Lee中的MCTS完全相

同，这里一并介绍。动作 ak的选择策略对式（3）进

行了一定改进[49]，为

ak = arg max
a

æ

è

ç

ç
ççç
ç

ö

ø

÷

÷
÷÷÷
÷Q ( )sk , a + cpuctP ( )sk, a

∑
b

N ( )sk, b
1 + N ( )sk, a

（7）
式中，P（sk, a）为先验概率；cpuct为控制探索的参数。

采用式（7），最初算法会倾向于选择具有高先

验概率和低访问次数的动作，随着节点访问次数的

增多，它会逐渐倾向于具有高动作价值的动作。同

时，由于式（7）第 2项中的分母 1+N（sk, a）一定大于

0，因此搜索时不必再区分当前节点是否为完全展

开的情形。

AlphaGo Fan中的MCTS不是每一次搜索都会

扩展叶节点，它是经过多次“动作选择—叶节点评

估—信息回溯更新”循环后，才进行一次叶节点扩

展。每次搜索中，假设状态 sL为新抵达的叶节点位

置，此时对其胜率（介于-1~+1）的评估一方面延续

基本MCTS的做法，基于一个快速Rollout策略网络

（见第 3.1节）进行自我博弈得到最终胜负结果（记

为 zL），另一方面通过强化学习训练得到的RL价值

网络预测胜率 v（sL）。由于围棋棋局具有对称性，

而对称局面的胜率相同，因此在预测 v（sL）时，采用

隐式考虑对称性的做法，在 sL对应的镜像与旋转共

8种对称局面中，随机选择一种计算胜率 v（sL）。虽

然对称性利用中只考虑了一种情形，但通过大量的

模拟，也能达到平均的效果。得到 v（sL）与 zL后，通

过混合参数 λ ∈ [ ]0, 1 加权形成对 sL的胜率估计

V（sL）

V ( )sL = ( )1 - λ v ( )sL + λzL （8）
文献[5]考察了λ取不同数值时的效果，研究表

明当λ=0时，算法的性能已超越了许多现有的围棋

程序，说明价值网络为模拟评估提供了可行的替代

方案；而当 λ=0.5时，算法性能最好，对弈能力最

强。得到胜率 V（sL）后，利用式（4）~式（6），回溯更

新该次搜索中每一条边上的统计信息。

AlphaGo Fan中状态 sL被扩展为搜索树中叶节

点的条件是它被访问的次数大于一定的阀值 nthr。

为确保棋局添加到策略队列的速率与GPU计算策

略网络的速率相匹配，参数 nthr是动态调整的。初

始化先验动作概率时，采用基于人类标签的监督学

习得到的 SL策略网络计算先验概率P（sL, a），注意

此处并非采用基于强化学习的具有更强对弈能力

的RL策略网络，原因是人类动作中包含更加丰富

的走法，具有更大的探索性，有利于得到更强的策

略。计算先验概率时同样采用隐式考虑对称性的

做法，随机选择 sL的一种对称状态进行计算。

需要指出的是，因为多次推演模拟的缘故，Al⁃
phaGo Fan实际应用中MCTS每一条边上采用的总
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动作价值与访问次数统计量更为复杂，其总动作价

值分为Wv（s, a）与Wr（s, a）两种，分别代表价值网络

估计对应的总动作价值与推演模拟对应的总动作

价值，相应的访问次数分别为Nv（s, a）与Nr（s, a），

而式（7）中采用的是Nr（s, a）。为了在分布式计算

中鼓励探索新的树搜索动作，算法会将推演模拟的

统计数据Wr（s, a）与 Nr（s, a）进行一定处理[50]。这

些细节不影响对MCTS原理的理解，感兴趣的读者

可以进一步阅读文献[5]。
2.2.2 AlphaGo Master中的MCTS

与 AlphaGo Fan 相 比 ，AlphaGo Master 中 的

MCTS更为简单：（1）不同于AlphaGo Fan中搜索树

的叶节点为动态扩展，这里搜索中每一个新的叶节

点位置 sL都将扩展到搜索树中；（2）由于采用的神

经网络为一体结构，可以同时给出胜率估计与先验

动作概率，其中将“叶节点扩展”与“叶节点估计”2
个步骤整合为一步“叶节点扩展与估计”。

对扩展的叶节点 sL进行初始化时，基于联合策

略-价值神经网络 f（见第 3.3节），计算 sL处的先验

动作概率P（sL, a）与胜率预测 v（sL），其中同样采用

隐式考虑对称性的做法，选取 8种对称情形中的任

一种进行计算。在对 sL的胜率进行估计时，仍然基

于式（8），综合考虑神经网络预测结果 v（sL）与Roll⁃
out策略网络模拟结果 zL。

2.2.3 AlphaGo Zero中的MCTS

AlphaGo Zero与AlphaGo Master中的MCTS步
骤完全相同[6]，同样包括“动作选择、叶节点扩展与

估计、信息回溯更新”3个步骤。但是与 AlphaGo
Master不同的是，对于叶节点 sL胜率的估计，Alpha⁃
Go Zero不再采用推演模拟，仅采用神经网络的胜

率预测结果，即式（8）中的混合参数 λ为 0。在

AlphaGo Fan算法中已经研究过仅采用价值网络估

计胜率的做法，当时的研究表明价值网络可以较好

地预测比赛胜率，AlphaGo Zero完全采用了这种做

法，从而进一步提高了MCTS的模拟效率。

2.2.4 AlphaZero中的MCTS

AlphaZero中的MCTS与AlphaGo Zero相同，但

动作选择函数与式（7）略有区别，为

ak = arg max
a ( )Q ( )sk, a + C ( )sk P ( )sk , a N ( )sk

1 + N ( )sk, a
（9）

式中，N ( )s =∑
b

N ( )s, b 为父节点的访问次数；

C ( )s = lg 1 + N ( )s + cbase
cbase

+ c init为探索率，它会随着

探索时间的增长缓慢增大；cbase、cinit为相应参数。

另一方面，因为对称特性对国际象棋与日本将

棋不再成立，所以AlphaZero中不再利用棋局的对

称特性，它仅从当前棋手视角下的棋局出发，对状

态对应的动作概率与胜率进行估计。特别的，针对

围棋、国际象棋和日本将棋，AlphaZero采用完全相

同的MCTS以及超参数。

2.2.5 MuZero中的MCTS

MuZero的MCTS算法步骤与 AlphaZero类似，

但是由于不再具有环境模拟器，它利用神经网络模

型构建搜索树，并生成每个节点（用一个内部隐藏

状态 s表示）的奖励、策略和状态价值的估计信

息[51-52]。对于隐藏状态 s，边（s, a）记录的统计信息

为 { }Q ( s, a ),N ( s, a ),P ( s, a ),R ( s, a ), S ( s, a ) ，分别代

表动作价值、访问次数、先验动作概率、奖励信息与

状态转换信息，其中 R（s, a）与 S（s, a）记录神经网

络环境模型展开中的动力学信息，用以方便搜索树

的递推。此外，由于总动作价值W（s, a）与动作价

值Q（s, a）、访问次数N（s, a）并非完全独立，此处不

再设置W（s, a）。

如图 5所示，在时刻点 t，根据过去的m个观测

ot-m+1, ot-m+2, …, ot（对于围棋，m=8），MuZero通过一

个表示网络 h（见 3.6节）得到根节点 s0，从 s0开始，

搜索树中的每个节点都由一个神经网络模型提供

的内部隐藏状态 sk表示（上标 k指示搜索虚拟时间

步），基于统计信息，通过最大化式（9）选择动作 ak，

环境模型将过渡到新的状态 sk+1，同时生成奖励 rk+1，

直到 L步后到达一个新的叶节点 sL时结束本次搜

索。不同于AlphaZero等算法在搜索时可以通过模

拟器获得所有的可行动作，MuZero在搜索树内可

能给出一个实际棋局中不允许的动作，但由于强化
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学习中神经网络模型会迅速习得避免给出训练轨

迹中从未执行过动作的能力，这种现象随着神经网

络的训练会逐渐得以消除。除棋类游戏外，MuZe⁃
ro还可以应用于环境存在中间奖励、价值估计无界

的问题（如Atari游戏），由于此时动作价值Q可能

很大，MuZero在式（9）中采用的动作价值进行了归

一化处理。

对于新扩展的叶节点 sL，首先将该状态 sL及奖

励 rL记录到其父节点边的统计信息中，即 R（sL-1,
aL-1）=rL、S（sL-1, aL-1）=sL，然后将 sL每个边（sL, a）的统

计信息进行初始化，其中Q（sL, a）=0，N（sL, a）=0，先
验动作概率 P（sL, a）与胜率估计 V（sL）通过神经网

络模型计算同时得到。对于如AlphaZero等包含精

确模拟器的算法，若叶节点为棋局终端状态，此时

胜率估计可直接基于胜负情况给出。而因为Mu⁃
Zero采用的隐藏状态并不等价于实际状态，其无法

判断终端状态，因此它始终采用神经网络估计胜

率。由于无法判断比赛结束，搜索可能会经过相应

于模拟器终端状态的隐藏状态并继续进行。对于

这种情况，MuZero通过在训练时将终端状态视为

吸收态，使得神经网络总是给出相同的胜率估计，

从而有效地解决了这个问题。

搜索结束后，基于叶节点 sL的状态价值估计更

新本次搜索轨迹的统计信息。对于棋类游戏，不考

虑中间状态的奖励，仅利用叶节点的胜率估计

V（sL）进行回溯更新，动作价值更新为

Q ( )s, a ← N ( )s, a ·Q ( )s, a + V ( )sL

N ( )s, a + 1 （10）

访问次数更新同式（5）。对于Atari游戏，从搜

索树叶节点开始回溯，对于第 k=L, L-1, …, 1 步，

通过价值估计V（sL）以及模型给出的奖励信息计算

从叶节点到根节点之间每个节点的累积折扣回报

Gk =∑
τ = 0

L - k
γτrk + τ + γL - k + 1V ( )sL （11）

式中，γ为折扣率。

然后利用该回报估计对相应边上的动作价值

进行更新

Q ( )sk - 1 , ak - 1 ← N ( )sk - 1, ak - 1 ·Q ( )sk - 1, ak - 1 + Gk

N ( )sk - 1, ak - 1 + 1
（12）

访问次数更新同样为式（5）。

3 AlphaGo系列算法中深度神经网

络的建模与训练

MCTS算法一经提出，便在许多围棋程序（如

Zen[53]、Crazy Stone[54]、Pachi[55]、Fuego[56]）上得到了应

用，使程序的棋力有了巨大的提升。但是这些程序

还主要依仗于搜索计算，并没有形成对棋局的感知

能力，而正是通过与深度神经网络的结合，使 Al⁃
phaGo完成了向具备棋局洞察力的飞跃。神经网

络是模仿人类大脑的结构和功能而建立起来的一

种信息处理系统，它具有并行处理、容错抗扰、可以

逼近任意非线性函数的强大功能，是一种有效的建

模工具。自从 2006年Hinton提出深度置信网络以

来[57]，人们对神经网络的研究掀起了第 3次高潮。

相对于浅层神经网络，深度神经网络可在隐层之间

逐层提炼特征，学习到更加复杂的特征，因而具有

更好的性能[58]。实际上在AlphaGo算法之前，研究

人员已经利用监督学习来训练深度神经网络进行

围棋的落子预测与对弈[59-63]，AlphaGo系列算法同

样采用深度神经网络进行建模，但它们是在强化学

习框架下进行训练的。

围棋是典型的零和博弈问题，其奖励具有典型

的稀疏特性，对弈中间过程的奖励函数为零，比赛

结束时候才能根据胜负给出奖励值，由于稀疏奖励

的激励不足，这给围棋人工智能的强化学习提出了

图5 MuZero中搜索树构建原理示意
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不小的挑战。另一方面，围棋游戏涉及到对弈双方

玩家，单步动作的奖励与对手的策略有关，因此其

不能简单地通过单智能体强化学习方法来解决，理

论上需要诉诸多智能体强化学习方案[64]。AlphaGo
系列算法通过引入自我博弈（self-play）技术，使得

单智能体强化学习也可以用于解决类似于围棋游

戏这种双玩家博弈问题。与之前的其他研究工作

相比，AlphaGo系列算法最大的技术特点就是采用

自我博弈的深度强化学习来对网络模型进行训练。

3.1 AlphaGo Fan深度神经网络的建模与训练

3.1.1 神经网络建模

AlphaGo Fan中主要包含 4个网络模型，包括 3
个深度卷积神经网络：1个监督学习策略网络（记

为 SL策略网络）p (a | s ; σ )、1个强化学习策略网络

（记为RL策略网络）p (a | s ; ρ )、1个强化学习价值网

络（记为RL价值网络）v ( )s ; θ ，此外还有1个基于模

式特征的浅层推演（Rollout）策略网络 p (a | s ; π )，
表 2列出了这些神经网络模型的功能与结构，需要

指出的是，虽然 RL策略网络比 SL策略网络更强

（胜率超过 80%）[5]，但由于其在动作多样性方面不

及 SL策略网络，所以AlphaGo Fan在MCTS策略概

率的估计中未采用RL策略网络。

3.1.2 神经网络训练

AlphaGo Fan中神经网络的训练包括 SL策略

网络与Rollout策略网络的监督学习、RL价值网络

与RL策略网络的强化学习。

表2 AlphaGo Fan中神经网络模型的功能与结构

网络

SL策略网络

Rollout策略

网络

RL策略网络

RL价值网络

功能

1）初始化RL策略网络；

2）给出MCTS叶节点的动作概

率；

3）在对 RL价值网络训练时，

为增加自我博弈中数据的多样

性，用于前若干步的动作决策

用于MCTS中叶节点至终止状

态的快速推演模拟

自我博弈生成数据，用于训练

RL价值网络

用于MCTS中估计叶节点的胜

率

结构

输入：48个 19×19的棋局矩阵，包括我方落子位置、敌方落子位置以及

“气”、“打吃”、“征子”等人工特征信息

输出：大小为 19×19+1=362维的向量，代表动作概率，其中 19×19指棋

盘落子位置，1指不落子

主体结构：采用卷积神经网络，隐层数 12，每层包含卷积层与Relu激活

函数，卷积层包含192个滤波器，输出层为Softmax卷积层

输入：大小为 109747的向量，描述“响应”模式、“非响应”模式以及其他

少量人工特征信息

输出：同SL策略网络

主体结构：Softmax线性层

与SL策略网络相同

输入：49个 19×19的棋局矩阵，前 48个同 SL策略网络外，后 1个包含当

前玩家信息

输出：1个标量，代表对棋局胜率的评估

主体结构：采用卷积神经网络，隐层数 14，其中 2~11隐层与 SL策略网

络相同，12~13隐层是 2个额外卷积层，14隐层是全连接Relu线性层，输

出层为Tanh线性层

1）SL策略网络与 Rollout策略网络的监督学

习。

基于人类专家围棋对弈的标签数据，将人类输

出动作的概率置为 1，其他动作对应概率取为 0，使
SL 策 略 网 络 p (a | s ; σ ) 与 Rollout 策 略 网 络

p (a | s ; π )的训练构造为一个多标签分类问题。利

用 KGS服务器上的约 3000万盘棋局[65]，并通过棋

局的镜面与旋转对称特性对数据进行增强，通过最

小化交叉熵损失函数（为统一，文中均为最小化损

失函数），在随机采样的状态-动作对（s, a）上采用

批梯度算法进行训练，SL策略网络 p (a | s ; σ )训练

的交叉熵损失函数为

L ( )σ = - 1
m∑k = 1

m lg p ( )ak | sk ; σ （13）
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式中，m=16为小批量（mini-batch）大小。

SL策略网络与Rollout策略网络中，SL策略网

络的预测精度较高（准确率接近 60%），但计算较

慢，每次大约需 3 ms，Rollout策略网络的预测精度

较低（准确率约 25%），但计算速度快，单次计算仅

需2 μs。
2）RL价值网络与RL策略网络的强化学习。

对 于 RL 价 值 网 络 v ( )s ; θ 与 RL 策 略 网 络

p (a | s ; ρ )，AlphaGo Fan采用REINFORCE策略梯度

强化学习算法对它们进行训练[66]，但在具体实现上

与标准REINFORCE算法存在一定区别。图 6给出

了深度神经网络强化学习的流程框图，从图 6中可

以看到，RL策略网络的训练与RL价值网络的训练

是2个相对独立的过程，但是其中又存在交互。

强化学习中，RL策略网络 p (a | s ; ρ )参数首先

通过 SL策略网络 p (a | s ; σ )进行初始化。为了增

强策略网络训练的稳定性，避免对策略网络的局部

过拟合，采用RL策略网络与策略库中随机选择的

策略进行对弈生成数据。策略库最初策略即 SL策
略，每 500次训练后新增 1个RL策略。围棋对弈中

间过程状态 st的奖励 r(st)为 0，比赛结束时刻状态 sT
的奖励 r(sT)根据胜负结果确定（胜：+1，负：-1），依

照玩家的胜负情况，确定中间状态 st的回报为 zt=
r(sT)或 zt=-r(sT)。基于 REINFORCE策略梯度算法，

构造对数似然损失函数为

L ( )ρ = - 1
n∑i = 1

n∑
t = 1

T i lg p ( )ait | sit ; ρ ( )zit - v ( )sit （14）

式中，α为学习率，n=128为小批量大小，v ( )sit 为价

值网络输出，作为基准计算优势函数。注意在首次

迭代时，基准并非采用价值网络输出，而是直接取

为0。
对于 RL价值网络 v(s; θ)，其训练目的是准确

预 测 在 状 态 s 采 用 策 略 p (a | s ; ρ ) 的 胜 率 ，即

E[ ]zt | st = s, at, t + 1,…, T ~p (a | s ; ρ ) 。由于同一棋局前

后的状态强相关，为了避免训练中非独立数据引起

的局部过拟合问题，不同于传统REINFORCE方法

利用与策略网络训练同源的交互数据对价值网络

进行更新[66]，AlphaGo Fan专门针对策略 p (a | s ; ρ )，
通过自我博弈生成数据进行训练。为此，开展了

3000万次对弈，每次对弈只抽取 1个样本，从而打

破数据之间的相关性。采用批训练方法，构造RL
价值网络的损失函数为

L ( )θ =
1
m∑k = 1

m

( )zk - v ( )sk ; θ 2
（15）

式中，小批量大小m取为32。
对于训练得到的RL价值网络，计算表明其胜

率估计结果与采用 RL策略网络 p (a | s ; ρ )进行蒙

特卡洛推演（Monte Carlo rollouts）的结果接近，但

计算量仅为后者的 1/15000，这极大地提高了决策

效率。综上，AlphaGo Fan深度神经网络强化学习

伪代码如算法1所示。

图6 AlphaGo Fan深度神经网络强化学习训练流程 算法1 AlphaGo Fan中RL策略网络与

RL价值网络学习算法

AlphaGo Fan中RL策略网络与RL价值网络学习算法

1. 输入：围棋模拟器，学习率α，经验池容量 pool_size，小
批量大小minibatch_size等参数。

2. 初始化：利用 SL策略网络参数初始化RL策略网络参

数，随机初始化RL价值网络参数，经验回放池D=∅。

3. 循环：

（1）基于带基线的REINFORCE策略梯度算法，利用批

随机梯度方法训练RL策略网络；

（2）基于 SL策略网络与新训的RL策略网络，通过自我

博弈，生成独立的对弈数据置于经验回放池D；

（3）利用经验回放池D中数据，通过批随机梯度方法训

练RL价值网络，返回第（1）步。

4. 输出：最终的RL策略网络与RL价值网络。
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3.2 AlphaGo Lee深度神经网络的建模与训练

AlphaGo Lee中的神经网络模型与 AlphaGo
Fan基本相同，依然如表 2所示，但与AlphaGo Fan
相比，其中采用的卷积神经网络的结构更为庞大，

使用了包含256个滤波器的12个卷积层。

AlphaGo Lee中 SL策略网络 p (a | s ; σ )、Rollout
策略网络 p (a | s ; π )与RL策略网络 p (a | s ; ρ )的训

练与AlphaGo Fan相同，但是RL价值网络 v（s; θ）的

训练存在区别，如图 7所示，它是在算法 1训练RL
价值网络的基础上，进一步利用AlphaGo Lee自身

自我博弈的数据来提升价值网络的性能，即在产生

训练数据的模拟中结合了MCTS技术。

AlphaGo Lee价值网络强化学习伪代码整理如

算法2所示，注意其中不再涉及RL策略网络。

3.3 AlphaGo Master深度神经网络的建模与训练

与 AlphaGo Fan和 AlphaGo Lee不同，为了更

好地共享状态特征，同时减小网络模型的计算量，

AlphaGo Master中只包含 1个神经网络 f，称为联合

策略-价值网络，该网络具有 2个输出端，分别是策

略输出端（policy head）与价值输出端（value head），

策略输出端给出当前状态下的动作概率，价值输出

端预测当前状态的胜率。AlphaGo Master中之所

以将策略网络与价值网络共用同一神经网络主体，

是因为研究表明相对于策略网络与价值网络独立

表示的方式，一体结构的神经网络综合效果更好，

具有更强的对弈能力[6]。网络结构方面，参考 Ima⁃
geNet冠军ResNet，AlphaGo Master采用了更为先进

的残差卷积神经网络[67]。输入方面，同样考虑人工

处理的特征。在策略输出端，模型不含 Softmax函
数，直接给出Logit值，但是后续计算也进行了 Soft⁃
max处理，这样可以更方便地屏蔽不可行动作输出

的影响（不可行动作的输出概率直接置 0）。Alpha⁃
Go Master中神经网络模型的功能与结构详见表3。

算法2 AlphaGo Lee中RL价值网络学习算法

AlphaGo Lee中RL价值网络学习算法

1. 输入：围棋模拟器，学习率α，经验池容量 pool_size，小
批量大小minibatch_size等参数。

2. 初始化：利用算法 1得到RL价值网络参数，经验回放

池D=∅。

3. 循环：

（1）基于 SL策略网络与当前的 RL价值网络，结合

MCTS进行自我博弈，生成独立的对弈数据存于经验回放

池D；

（2）利用经验回放池D中数据，通过批随机梯度方法训

练RL价值网络，返回第（1）步。

4. 输出：最终的RL价值网络。

图7 AlphaGo Lee价值网络训练流程

表3 AlphaGo Master中神经网络模型的功能与结构

网络

联合策略

-价值网络

功能

策略输出端：用于

MCTS中生成先验动

作概率

价值输出端：用于

MCTS中估计叶节点

的胜率

结构

输入及网络主体结构

输入：同表 2中RL价值网络的输

入

主体结构：采用残差卷积神经网

络，隐层数 20，包括 1个卷积层与 19
个残差模块层。卷积层为整流批标

准化卷积层，采用 256个尺寸 3×3、
步长为 1的滤波器。每个残差模块

均由 2个带有跳跃连接的整流批标

准化卷积层构成，每个卷积层采用

256个尺寸3×3、步长为1的滤波器

输出及输出端结构

输出：大小为 19×19+1=362维的向量，代表

362个动作的 Logit值，其中 19×19指棋盘落

子位置，1代表不落子

输出端结构：包括 1个整流批标准化卷积

隐层和1个全连接线性输出层

输出：1个标量，代表对棋局胜率的评估

输出端结构：包含 2个隐层和 1个输出层，

2个隐层分别为 1个整流批标准化卷积层和

1个全连接线性层，输出层为Tanh线性层
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AlphaGo Master采用了一种与AlphaGo Fan明
显不同的新颖强化学习技术，图 8给出了神经网络

训练的流程框图，首先基于人类数据采用监督学习

对神经网络 f的参数 θ进行初始化，然后通过自我

博弈强化学习算法进行训练。训练主要包括 3步，

分别是基于MCTS的自我博弈、利用标签数据的模

仿学习（imitation learning）[68]与新训神经网络的考

核环节。

1）基于MCTS的自我博弈。

基于当前最优的联合策略-价值网络，采用

MCTS方法进行自我博弈生成训练数据。在每个

时间步 t，从当前状态 st出发开展MCTS，每轮进行

1600次模拟（耗时约 0.4 s），然后通过式（2）得到动

作概率πt : = π ( )a | st 并选择落子，游戏结束后，根

据结束时刻T的奖励 rT ∈ { }-1, +1 回溯确定之前状

态的回报 zt=rT或 zt=-rT，最终得到每个时间步 t的数

据元组(st, πt, zt)。自我博弈中，为了节省计算量，明

显输掉的游戏将被放弃，判断准则是根节点胜率与

子节点的最高胜率小于设定的投降阈值。为增加

动作的多样性，一方面对式（2）中的温度参数 τ进

行调节，另一方面将Dirichlet噪声[69]添加到根节点

的先验动作概率中实现额外的探索。

2）基于标签数据的模仿学习。

MCTS在每一轮探索后返回一个比策略网络

输出更强的落子动作 π，这是一个策略改进的过

程，而在得到对弈结果后，对过程状态回报 z进行

确定，这又是一个策略估计的过程。通过MCTS的
自我博弈产生的数据集(st, πt, zt)，基于模仿学习开

展深度神经网络的训练，使神经网络 f(s; θ)输出的

动作概率 p和胜率估计 v趋近提升后的概率分布π

和回报 z，注意此时π、z相当于标签数据，分别代表

期望的动作概率与胜率估计。在新近 5×105次对弈

生成的数据集(st, πt, zt)基础上，进一步利用镜面与

旋转对称性对数据进行增强，然后通过小批量随机

采样对神经网络进行训练。由于价值网络与策略

网络共享同一个神经网络结构体，对二者统一进行

训练，损失函数为

L ( )θ = 1
m∑i = 1

m

( )zi - vi 2 - 1
m∑i = 1

m

πT
i lg p i + c θ 2

（16）
式中，( )zi - vi 2

为胜率误差平方；-πT
i lgp i代表交叉

熵；c θ 2
为消除神经网络过拟合的正则项；上标

“T”表示转置符号；小批量大小取为m=2048；权重

参数为 c=10-4。针对该损失函数，采用学习率退火

的动量算法进行优化。

3）新训神经网络的考核。

一般训练更新后的网络将具有更强的性能，它

们可以用于下一次自我博弈的迭代，以使MCTS的
动作决策更加强大，从而进一步促进价值网络与策

略网络性能的提升。但是由于强化学习并不能保

证神经网络性能的单调改善，AlphaGo Master中引

入考核机制，在对深度神经网络每训练 1000次后，

将新训的神经网络与当前最优的神经网络进行对

弈，共 400场比赛，通过考核（胜率大于 55%）的神

经网络才能替换当前最优神经网络，然后返回生成

新的数据。

AlphaGo Master中深度神经网络训练的伪代

码如算法 3所示，注意如果价值网络与策略网络是

独立建模，算法流程仍是可行的，不过此时应针对

相应的损失函数对参数进行优化。在深度神经网

络的训练中，AlphaGo Master充分利用了MCTS选
择动作以搜集训练数据，而AlphaGo Fan在神经网

络训练数据的生成环节中并没有用到MCTS。在

价值函数的训练方面，AlphaGo Master与 AlphaGo
Lee有一定的相似性，但对策略网络的训练则明显

不同：AlphaGo Master采用的是直接给定动作标签

的模仿学习。

3.4 AlphaGo Zero深度神经网络的建模与训练

AlphaGo Zero中神经网络的结构与 AlphaGo
Master基本相同，但是输入更为简单，它仅利用黑

图8 AlphaGo Master深度神经网络训练流程
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算法3 AlphaGo Master中联合策略-价值

网络学习算法

AlphaGo Master中联合策略-价值网络学习算法

1. 输入：围棋模拟器，学习率α，经验池容量 pool_size，
小批量大小minibatch_size等参数。

2. 初始化：利用人类专家数据初始化联合策略-价值

网络参数 θ，初始化最优联合策略-价值网络参数 θ′=θ，经
验回放池D=∅。

3. 循环：

（1）基于最优联合策略-价值网络，通过自我博弈产

生对弈数据，存入经验回放池D；

（2）基于经验回放池D的采样数据，通过批训练梯度

方法训练联合策略-价值网络；

（3）对新训神经网络进行考核，确定是否更新最优神

经网络参数为 θ′=θ，返回第（1）步。

4. 输出：最终的最优联合策略-价值网络。

子与白子的位置作为输入，不再考虑“气”等人工特

征。表 4给出了 AlphaGo Zero中神经网络模型的

功能与结构，注意表中给出的是以 100∶0击败Al⁃
phaGo Lee版本的结构，实际上 AlphaGo Zero还有

一个更强版本，其网络主体采用了 40层隐层，包括

1个卷积层与39个残差模块。

AlphaGo Zero采用的深度强化学习方法与

AlphaGo Master完全一致，但是与 AlphaGo Master
不同的是，其神经网络参数的初值为随机生成，不

再采用人类的知识进行初始化。图 9给出了 Al⁃
phaGo Zero中深度神经网络训练的流程框图，由于

训练伪代码如前面算法 3，仅在网络参数的初始化

处有所不同，这里不再给出。

3.5 AlphaZero深度神经网络的建模与训练

与 AlphaGo Zero相似，AlphaZero同样采用残

表4 AlphaGo Zero中神经网络模型的功能与结构

网络

联合策略

-价值网络

功能

策略输出端：用于

MCTS中生成先验动

作概率

价值输出端：用于

MCTS中估计叶节点

的胜率

结构

输入及网络主体结构

输入：17个 19×19的棋局矩阵，其

中前 8个矩阵描述当前及过去 7个
时刻点的我方落子位置棋局，后 8个
表示敌方落子位置棋局，最后 1个矩

阵表示当前玩家（全 1为黑棋，全 0
为白棋）

主体结构：同表3中的主体结构

输出及输出端结构

输出及输出端结构：同表3

输出及输出端结构：同表3

差卷积结构的联合策略-价值网络，表 5给出了

AlphaZero应用到不同棋类时的神经网络结构，它

们采用的神经网络主体结构相似，主要是输入输出

存在区别。状态输入方面，不同棋类的状态描述以

及对棋局形势的刻画存在区别，需要针对性地进行

选取。动作输出方面，围棋的落子规则相对简单，

而国际象棋和日本将棋的动作规则是不对称的，不

同的棋子有不同的下法，例如国际象棋中兵棋通常

只能前移一步，而后棋可以四面八方无限制地移

动，同时棋子的移动规则还与位置相关，这些都需

要在神经网络的输出中加以考虑。

AlphaZero中神经网络的训练原理与 AlphaGo
Zero基本一致，不同在于 AlphaZero弃用了 Alpha⁃
Go Zero中的考核环节，它直接利用新训模型进行

自我博弈，实践表明该举措有助于提升训练效率，

图10给出了AlphaZero神经网络训练的流程框图。

围棋的对弈结局只有输赢两种，而国际象棋和

日本将棋还有平局这一结局，尤其对于国际象棋，

平局被认为是最优结果[70]。因此，AlphaZero神经

网络的训练中，需要考虑平局情形（用 0表示），采

图9 AlphaGo Zero深度神经网络训练流程
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表5 AlphaZero应用到不同棋类游戏时的神经网络结构

神经网络结构

输入

策略输出

价值输出（相同）

主体结构（相同）

策略输出端结构

价值输出端结构

（相同）

围棋

19×19×17张平面，包含过去

8个时刻点的棋局（大小为

19×19），每副棋局分别采用我

方落子位置与敌方落子位置

共 2张平面表示，最后一张平

面表示当前玩家（全 1为我方，

全0为敌方）

大小为 19×19+1=362 维的

向量，代表 362个动作的 Logit
值，其中 19×19指棋盘落子位

置，1代表不落子

1个标量，代表胜率

由1个整流批标准化卷积层和19个残差模块组成，每个残差模块都由2个带有跳跃连接的整流批标

准化卷积层构成，每个卷积层采用256个尺寸为3×3、步长为1的滤波器

包含 1个整流批标准化卷积

层，然后是包含 362个输出端

的线性层

包含 1个整流批标准化卷积层，采用 1个尺寸为 1×1、步长为 1的滤波器，然后是 1个含 256个单元的

整流线性层，最后是1个大小为1的Tanh线性层

国际象棋

8×8×119张平面，包含过去 8
个时刻点的棋局（大小为 8×8），

每副棋局分别采用敌我双方每

种棋落子位置与位置重复情况

共 14张平面表示，此外还有 7
张平面用于表示当前玩家、移

动数等信息

8×8×73张平面，代表 4672个
动作的 Logit值，其中前 56张图

代表棋后的移动，后8张代表棋

马的移动，最后 9张代表“低升

变”

包含 1个整流批标准化卷积

层，然后是包含 73个滤波器的

卷积层

日本将棋

9×9×362张平面，包含过去 8个时刻

点的棋局（大小为 9×9），每副棋局分

别采用敌我双方每种棋落子位置、位

置重复情况与俘虏数共 45张平面表

示，此外还有 2张平面用于表示当前

玩家和移动数

9×9×139张平面，代表 11259个动作

的Logit值，其中前64张图代表棋后的

移动，然后 2张代表棋马的移动，然后

64张代表升级棋后的移动，然后 2张
代表升级棋马的移动，最后 7张代表

“打入”

包含 1个整流批标准化卷积层，然

后是包含139个滤波器的卷积层

用包含相应标签的数据进行训练。由于一般棋类

不再具有对称特性，AlphaZero神经网络训练中也

不再利用对称性来增强训练数据。AlphaZero中神

经网络训练算法如算法 4所示，训练中，除学习率

以及MCTS根节点先验概率中加入的探索噪声外，

AlphaZero没有为不同棋类游戏做特别设置，它们

采用完全相同的MCTS、神经网络主体结构以及超

参数。

3.6 MuZero深度神经网络的建模与训练

基于模型的强化学习是一类重要的强化学习

方法，但是这类方法的困难在于有的问题中环境复

杂，其模型难以刻画与学习[71]。由于不再使用环境

模拟器，MuZero中不仅将神经网络用于表示策略

函数和价值函数，而且还用于动力学环境模型的学

习。MuZero中动力学模型采用隐藏状态表示，作

为内部变量，隐藏状态不需要与实际的环境状态相

一致，它们的作用是预测与环境相关的策略、价值

图10 AlphaZero深度神经网络训练流程

算法4 AlphaZero中联合策略-价值网络学习算法

AlphaZero中联合策略-价值网络学习算法

1. 输入：棋类游戏模拟器，学习率 α，经验池容量

pool_size，小批量大小minibatch_size等参数。

2. 初始化：初始化联合策略-价值网络参数 θ，经验回

放池D=∅。

3. 循环：

（1）基于联合价值网络与策略网络，通过自我博弈产

生对弈数据，存入经验回放池D；

（2）基于经验回放池D的采样数据，通过批训练梯度

方法训练联合价值网络与策略网络，返回第（1）步；

4. 输出：最终的联合策略-价值网络。
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及奖励信息。MuZero中包括 3个神经网络模型，分

别是表示网络（representation network）h、动态网络

（dynamics network）g 与预测网络（prediction net⁃

work）f，它们的功能与结构如表 6所示，其中预测网

络即联合策略-价值网络，它同时包含策略输出端

与价值输出端。

表6 MuZero中神经网络模型的功能与结构

网络

表示网络

动态网络

预测网络

功能

基于对环境的观测对初始状态进行

初始化

用作MCTS中的规划模型，得到更新

的（隐藏）状态与奖励

1）预测网络的策略输出端用于MCTS
中生成先验动作概率;
2）预测网络的价值输出端用于MCTS

中估计叶节点的胜率。

结构

输入（针对围棋）：19×19×17的平面，前 16个平面代表玩家双方

最近的8个棋盘状态编码，最后1个平面表示当前玩家；

输出（针对围棋）：19×19×256的平面，代表隐藏状态；

主体结构：采用残差卷积神经网络，其中具有 16个残差模块，

每个卷积层采用256个尺寸3×3的滤波器

输入（针对围棋）：19×19×257的平面，前 256个平面表示隐藏状

态，后 1个平面表示动作，动作平面中，落子的位置用 1表示，其余

为0，不落子则平面元素值均为0；
输出（针对围棋）：19×19×256的平面和1个奖励标量；

主体结构：采用残差卷积神经网络，其中具有 16个残差模块，

每个卷积层采用256个尺寸3×3的滤波器

输入（针对围棋）：19×19×256的平面，代表隐藏状态；

输出（针对围棋）：包括大小为 19×19+1=362维的动作向量与 1
个胜率标量；

主体结构：与AlphaZero相同

图 11给出了MuZero中神经网络训练的流程

框图，从图中可以看到，MuZero中深度神经网络的

训练与AlphaZero基本一致，其中没有考核环节，每

训练 1000步后最新得到的神经网络将用于基于

MCTS的自我博弈以生成新的训练数据，但此处需

训练的神经网络更多，包括表示网络、动态网络与

预测网络3个网络。

1）基于MCTS的自我博弈。

在每个时间步 t，从观测信息 ot-m+1, ot-m+2, …, ot
出发开展MCTS，每轮进行 800次模拟，输出动作策

略概率πt（依式（2））和状态价值估计 vt（用于Atari
游戏中回报的估计），基于返回的策略πt选择动作

at~πt，执行动作 at后从环境中得到一个真实奖励

ut+1（对于棋类游戏，中间状态的奖励值为 0）和一个

最新的观测 ot+1。依此方式，不断交换对弈玩家角

色进行落子，直至比赛在时间步T结束。在一局对

弈结束后，根据最终奖励 uT∈{+1, 0, -1}对本局游戏

进行评分，进而得到每个时间步 t的数据元组(ot,
πt, at, ut+1, zt)，其中 zt=uT或 zt=-uT依据玩家最终的比

赛结果确定。对于棋类游戏，为增强动作的多样

性，MuZero采用与AlphaZero相同的探索方案产生

动作。每局游戏结束后，产生的数据会被发送到内

存的经验池用于训练，经验池中保留最新接收的

100万次游戏数据。MuZero还可以应用于折扣回

报问题（如Atari游戏），对于Atari游戏，由于其动作

空间相对于棋类游戏少很多，每次MCTS只进行 50
次模拟，样本回报 zt通过取 n=10步的奖励进行计

算，为

zt = ut + 1 + γut + 2 + … + γn - 1ut + n + γn vt + n （17）
由于Atari游戏相对于棋类游戏长度更长（长达 30
分钟，有 108000帧），因此游戏中每 200步发送一次

模拟数据到经验池，池中保留了最新的 125000个

图11 MuZero深度神经网络训练流程
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长度为200的数据序列用于训练。

2）基于标签数据的模仿学习。

由于MuZero中表示网络、动态网络与预测网

络 3个网络的关联性，对 3个网络统一进行训练。

不同于之前算法采用彼此独立的批数据进行训练

（之前算法都要求尽可能地减少数据之间的相关

性），MuZero是利用一段轨迹进行训练。训练时，

从经验池中采样得到轨迹元组(ot, πt, at, ut+1, zt)，利
用包含 ot在内的历史观测信息与实际动作数据 at+k
生成对应的一段轨迹，如图 12所示的模型展开，首

先利用表示网络 h接收所选轨迹 m个历史观测

ot-m+1, ot-m+2, …, ot作为输入得到初始状态 s0t（下标代

表数据真实时间，上标代表展开虚拟时间），模型随

后将被循环展开K=5步，在每一步 k=1, 2, …, K，动
态网络 g将前一步隐藏状态 sk - 1t 和实际动作 at+k-1作

为输入，计算相应的奖励与转换状态，即 r kt , skt =
g ( )sk - 1t , at + k - 1 ，进一步再通过预测网络 f得到不同

状态对应的动作概率 pkt 与价值估计 vkt。

如图 12所示，模型训练的目的是使神经网络

预测的 3个量 pkt、vkt、r kt 与自我博弈中得到的策略概

率ππt+k、回报 zt+k和奖励ut+k相一致，定义损失函数为

lt ( )θ =∑
k = 0

K

lp ( )π t + k , pkt +∑
k = 0

K

lv ( )zt + k , vkt +

∑
k = 1

K

lr ( )ut + k , r kt + c θ 2
（18）

式中，lp、lv、lr分别为策略损失函数、价值损失函数和

奖励损失函数；c为正则化项的权重系数；θ包含表

6中 3个网络的参数。注意式（18）中策略与价值的

训练考虑了 k=0情形。对于棋类游戏，由于稀疏奖

励的特点，取 lr(u, r)=0，lp采用交叉熵函数，lv采用平

方误差函数，分别为

lp ( )π, p = -πT lg p （19）
lv ( )z, v = ( )z - v 2

（20）
对于Atari游戏，研究表明交叉熵损失函数比平方

误差损失函数表现更稳定，故 lp、lv、lr均使用交叉熵

损失函数。

MuZero中神经网络训练伪代码整理如算法 5
所示，类似于循环神经网络，表示网络、动态网络和

预测网络参数需要沿时间反向传播进行端到端的

联合训练。为了在训练中保持相似的梯度幅值，考

虑梯度缩放，具体包括：每个输出端损失按 1/K进

行缩放，以确保梯度与展开步数K无关；将动态网

络开始处的梯度缩放 1/2，从而使得应用于动态网

络的梯度保持恒定。

4 结论

人类从几千年来经历的数百万种围棋棋局中

积累了大量的围棋知识，这些知识被提炼成模式、

总结为谚语和书籍，其中蕴含了无穷的智慧。在这

个号称“人类智慧堡垒”的领域，AlphaGo第 1次实

现了击败人类冠军的壮举，而AlphaGo Zero等算法

更是在没有使用任何人类先验知识的条件下，从零

开始，完全依靠强化学习进行训练，不仅重新发现

了大部分围棋知识，而且习得了许多超出人类认知

图12 MuZero神经网络模型展开及训练原理示意

算法5 MuZero中表示网络、动态网络与预测

网络学习算法

MuZero中表示网络、动态网络与预测网络学习算法

1. 输入：学习率 α，经验池容量 pool_size，小批量大小

minibatch_size等参数。

2. 初始化：初始化表示网络参数、动态网络参数与预

测网络参数（统一用 θ表示），经验回放池D=∅。

3. 循环：

（1）基于当前的表示网络、动态网络与预测网络，通

过自我博弈产生对弈数据，存入经验回放池D；

（2）基于经验回放池D的采样数据，通过批训练梯度

方法对表示网络、动态网络与预测网络的参数 θ进行联合

优化，返回第（1）步。

4. 输出：最终的表示网络、动态网络与预测网络。

94



科技导报2023，41（7） www.kjdb.org

的对弈技巧，达到了远超人类的水平。通过对它们

对弈落子的研究来看，AlphaGo算法似乎具有了对

棋局的洞察力，它们并不是简单大量计算后的推

断，而是在历尽大量训练之后，其中的深度神经网

络模型形成了对当前局面的理解与评估，这是Al⁃
phaGo算法的可怕之处，也是其令人着谜的地方。

AlphaGo系列算法的发展，是在实践中不断改

进、提升和完善的过程，其中后期算法相对于前期

算法总体上更为精简，有的之前采用的、认为有助

于训练的手段后来又放弃了（比如考核机制），这凸

显了实践对技术研究工作的重要指导作用。另一

方面，AlphaGo系列算法并不是一蹴而就的，它们

的提出也是植根于大量的基础研究工作，比如蒙特

卡洛模拟、价值函数逼近等技术，这些方法早在之

前就已有广泛的研究，AlphaGo系列算法结合深度

神经网络取得了突破性的进展，生动说明了建立坚

实研究基础，同时关注前沿技术发展对科技创新的

重要性。

AlphaGo系列算法体现了强化学习的强大，尤

其是“蒙特卡洛树搜索+深度神经网络”方法“完

美”地求解了以围棋为代表的完全信息博弈问题，

此外它在Atari游戏上的惊人表现[11]、在多智能体非

完全信息博弈问题中的有益尝试[19]、在连续动作空

间的积极拓展[20]、在算法自动开发中的成功探索[21]

说明这套方法具有更加广泛的通用性，给其他类似

问题的求解提供了良好参考。但是同时也要看到，

现阶段深度强化学习对算力、数据要求巨大，得到

一个好的神经网络模型通常代价不菲，目前开展的

基于有限数据的训练研究（如EfficientZero[72]）为智

能体开发的改进提供了一个可行的方向。人工智

能可以极大地解放生产力与发展生产力，而Alpha⁃
Go系列算法开启了通向人工智能的一道大门，但

是前方还有许多挑战等待人类的攻克，正如Apha⁃
Go之父杰米斯·哈萨比斯所说：“我们才刚刚迈上

了这个阶梯的第一步。”
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Principle and methodology of AlphaGo family algorithms

AbstractAbstract AlphaGo family algorithms are important milestones in the history of artificial intelligence. These algorithms not only
solve the typical complete information game problem such as Go but also are applicable to a wider range of problems. According
to their development, this paper summarizes the fundamental principle and technical characteristics for the series of algorithms
from AlphaGo Fan to MuZero, elaborating how the AlphaGo family algorithms work. The key technologies employed, including
the Monte Carlo tree search, modeling and training of deep neural networks, are surveyed and compared. The AlphaGo family
algorithms are of significant instructive value for addressing various problems in practice, from algorithm design, neural network
modeling to model utilization. This paper helps to quickly understand the principle of these algorithms and is expected to provide
useful reference for the further research and development of algorithms.
KeywordsKeywords artificial intelligence; AlphaGo family algorithms; Monte Carlo tree search; deep neural network; reinforcement
learning ●
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