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围棋简介



“琴棋书画”之棋

 围棋起源于中国，称之为

“弈”

 经日本传入欧洲被译成

“Go”

尧造围棋，丹朱善之
——先秦典籍《世本》



围棋基本介绍

棋盘与棋子

行棋规则

胜负判定

特殊规则



围棋基本介绍

气

与棋子直线相邻空交叉点

打劫

双方可以轮流提取对方棋

子的情况

目

被一方棋子所围地域的

空交叉点



围棋棋手的养成

基本的布局理论

死活、对杀常识

基本的布局理论

数万死活题

对局中磨练

长期/全局战略

短期/局部战术

一名优秀的棋手的成长路径



围棋复杂性

 棋盘规模
19x19 的棋盘拥有 361 个交 叉点

 棋局数量
大约为 10170，超越宇宙原子数

 决策深度
通常每盘棋需要250步左右



围棋的特点

信息对称

零和

纳什平衡

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

恩斯特·策梅洛

典型的完全信息博弈问题



围棋与人工智能

评估函数的复杂性庞大的搜索空间 长远战略与直觉

围棋长期以来被认为是人工智能领域的“圣杯”



传统方法



博弈树搜索

模拟所有可能未来局面

帮助玩家找到最优策略

评估每个未来局面好坏



Minimax（或MinMax）算法

我方棋步, 选择对我最有利（max）

对方棋步, 选择对我最有害（min）

我方棋步, 选择对我最有利（max）

. . .  

假设双方都是理性玩家，并且都试图做出最优决策



评估局面

地盘控制

气数

目数

边角控制

其他评估

人工设计
评估函数

局部与全局难平衡

死活等问题的复杂性

状态空间庞大

局限性



博弈树搜索的局限

第一代围棋AI“手谈”
达到约13层的搜索深度

不能构建整个决策树，较浅的搜索深

度可能导致不能发现最佳策略

1.计算资源的限制

难以构建精确的评估函数，整个搜索

过程的价值将大打折扣

2.规则和局面特征多样



蒙特卡洛树搜索（Monte Carlo Tree Search）

蒙特卡洛树搜索算法开启第二代围棋人工智能

2015年，职业棋手连笑七段在让4子和让5子两场人机对战中，战胜计算机围棋冠军韩
国软件 “石子旋风” （DolBaram），但在让6子比赛中败下阵来。



蒙特卡洛方法

多次模拟棋局后看哪个选点的
“获胜概率”最高

空间内多次落点来近似计算圆周率

一种基于“随机数”的计算方法。



蒙特卡洛树搜索（MCTS）

选择（Selection） 扩展（Expansion）

蒙特卡洛方法和搜索树结构的结合

选择一个“最值得看的子节点”

2.尚未被充分探索

1.已被证明胜率高
在被选择节点添加一个子节点来
扩展搜索树



蒙特卡洛树搜索（MCTS）

模拟（Simulation） 回溯（Backpropagation）

蒙特卡洛方法和搜索树结构的结合

输/赢

随机落子模拟到游戏结束，评估最终结果

模拟结果沿着路径更新节点的统计信息

1.访问次数
2.节点胜率



蒙特卡洛树搜索的优势和局限

优势

适用于庞大状态空间

逐步收敛到最优解

避免复杂的评估函数

局限

模拟阶段的随机走法过于粗糙

效率取决于模拟的次数

+ ≈
棋手战鹰
职业二段

第二代AI围棋程序



传统方法和人类的差别

直觉与逻辑驱动

局部与全局平衡

过往与当前棋局

了解定式和棋形

棋手连笑
职业七段

计算机程序想战
胜职业棋手，还
有很长的路要走

棋感、大局观，非“机器”所能掌握

职业棋手蒙特卡洛树搜索法

模拟统计结果驱动

局部累积形成全局

没有积累缺乏创新

局面感知能力较弱



AlphaGo



机器学习

监督学习
Supervised Learning

强化学习
Reinforcement Learning

无监督学习
Unsupervised Learning

有预测目标Y，通过输入X预测 只通过输入X进行分析
并识别模式

通过环境与奖励循环迭代优化出
最合适的动作



深度卷积神经网络

输入层

接收多维数组

隐含层

卷积层、汇合层和全连接层

输出层

输出分类标签



AlphaGo

结合蒙特卡洛树搜索（MCTS）和深度学习的围棋人工智能

价值网络

评估当前局面的胜负概率

胜率0.67

评估整个局面对于当前执棋方的
好坏，替代部分模拟对局

策略网络

预测下一步最优的棋步

每一个可能的落子点赋予一个概率值，
快速筛选出一组有潜力的候选动作

0 0 0.1 0 0

0 0.1 - - -

- - - - -

0 0.5 - - 0

0 0.1 - 0.2 0



神经网络的输入

白棋 黑棋 可落子位置

0 0 0 0 0

0 0 1 1 1

0 1 1 0 0

0 0 0 0 0

0 1 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

1 0 0 1 1

0 0 1 1 0

0 0 1 0 0

1 1 1 1 1

1 1 0 0 0

0 0 0 0 0

1 1 0 0 1

1 0 0 1 1

0 0 0 0 0

0 0 5 5 5

2 5 5 3 3

0 0 3 3 0

0 2 3 0 0

气

输入维度
19 × 19 × 48

其他已知先验知识，围棋中
的气，目，打劫等的特征。

…



策略网络P(Policy Networks)

预测下一步棋的可能落子位置

13层卷积神经网络

非线性函数

Softmax输出层

输入

每一个合法动作的概率分布𝑃 𝑎|𝑠

0 0 0.1 0 0

0 0.1 - - -

- - - - -

0 0.5 - - 0

0 0.1 - 0.2 0



监督学习训练策略网络 𝑃𝜎

模仿人类专家下棋

策略网络输出概率分布 𝑃𝜎 𝑎|𝑠

160,000局6至9段人类选手的围棋对弈
30,000,000个构建的< s, a >

0 0 0.1 0 0

0 0.1 - - -

- - - - -

0 0.5 - - 0

0 0.1 - 0.2 0

0 0 0 0 0

0 0 - - -

- - - - -

0 1 - - 0

0 0 - 0 0 优
化
目
标



快速走子网络𝑃𝜋(Rollout Policy Networks)

用于快速模拟棋局发展，代替原本蒙特卡洛树中模拟阶段的随机落子

运算时间：

𝑃𝜋 2μs> 𝑃𝜎 3ms

落子准确率：

𝑃𝜎 55.7%> 𝑃𝜋 24.2% > 随机选点

轻量化网络设计：
输入仅包含当前黑白棋子的分布，

网络由较少层数的神经网络构成



强化学习训练策略网络 𝑃𝜌

策略网络的“左右互搏”，根据自我对弈的结果来优化决策

策略网络 𝑃𝜌
（用监督训练的策略网
络 𝑃𝜎权重初始化）

策略网络𝑃
（经监督训练） 𝑃 𝑎|𝑠

𝑃𝜌 𝑎|𝑠

采
样

胜负关系

更新网络参数

奖励函数𝑟



价值网络𝑉𝜃

神经网络学习一个函数 𝑣(𝑠)，直接输出一个该局面赢得比赛的概率

手工设计复杂的评估函数

模拟直到游戏结束再评估
传统方法

价值网络输出𝑣𝜃 𝑠 真实的胜负关系𝑣∗ 𝑠

0.67
1(胜)

-1(负)

优化目标



强化学习训练价值网络𝑉𝜃

直接从人类完整棋局中学习价值网络会导致过拟合

策略网络 𝑃𝜌进行自我对弈生成3000万个棋局𝑔

抽样出3000万个棋面𝑠

某个棋面下最终赢棋预测值𝑣𝜃 s

棋面胜负预测𝑣𝜃 s ≈ 本局真实胜负关系v∗ 𝑔

优
化
目
标



AlphaGo中的蒙特卡罗树搜索

Q+P+N Q+P+N

Q+P+N Q+P+N

选择分支 扩展分支

𝑃 𝑠, 𝑎 = 𝑃𝜎 𝑠, 𝑎

保存子节点棋面策略网络结果作为先验概率

节点胜率𝑄 𝑠, 𝑎
选择棋面𝑠下
的最佳动作𝑎

策略网络𝑃 𝑠, 𝑎

访问次数𝑁 𝑠, 𝑎



AlphaGo中的蒙特卡罗树搜索

结果判断 反向传播

反向更新所经过的边的
节点胜率𝑄和访问次数𝑁

最终决策: 「选择访问次数最多的落子节点」

价值网络输出结果𝑣𝜃

快速走子网络𝑃𝜋模拟
胜负评估r



AlphaGo计算需求

40 个 线程

48 个 CPU  

8 个 GPU

AlphaGo分布式版本

40 个 线程

1202 个 CPU 

176 个 GPU

传统围棋程序 AlphaGo最终版本

1 个 线程

1 个 CPU  

1 个 GPU



终局之战

AlphaGo 
Fan

AlphaGo Lee

2015 年， AlphaGo Fan 5 : 0 樊
辉二段

2016，AlphaGo Lee 4 : 1 世界

冠军李世石九段

分布式架构
1202个CPU与176个GPU训练了大约1周

分布式架构
采用48个TPU训练数月



终局之战

柯洁九段
世界排名第一

“人类最强棋手”

就算阿尔法狗战胜了李
世石，但它赢不了我！
(面对AlphaGo Lee时）

3  ：0

2017 年

AlphaGo Master
单机版

4 TPU

AlphaGo自我对弈提高棋力

拥有更强大的策略/价值网络

运算量只有AlphaGo Lee的十分之一



AlphaGo Zero

从“人类专家知识”转向“纯粹的机器学习”

无领域知识输入𝑠 单一神经网络𝑓𝜃

策略𝑝

价值𝑣



AlphaGo Zero——自我对弈

从“人类专家知识”转向“纯粹的机器学习”

自我对弈

网络训练

1. 预测落子 ≈ 实际落子

2. 预测获胜概率 ≈ 实际对局结果

优化目标：



AlphaGo Zero的里程碑意义

“一个纯净、纯粹自我学
习的AlphaGo是最强的...对
于AlphaGo的自我进步来
讲...人类太多余了。 ”

证明AI的潜力 AI可以无需人类知识

AlphaGo Zero vs. AlphaGo Lee       100 : 0

AlphaGo Zero vs. AlphaGo Master  89  : 11 



后AlphaGo时代



AlphaZero

棋类游戏的“终结者”,迈向棋类通用人工智能系统

围棋

将棋

国际
象棋



AlphaFold系列

Alpha系列首次应用于科学领域的重大突破

多个氨基酸单元组成
的氨基酸序列

空间结构
氨基酸之间的夹角分布

氨基酸之间的距离分布

蛋白质三维结构预测

结构预测模块

结构生成模块



AlphaStar

应用于即时战略游戏《星际争霸II》

 深度强化学习与模仿学习结合

 多智能体学习

 实时决策与不完全信息



AI新时代的百花齐放

Stable DiffusionChatGPT

Sora 具身智能


