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基于 ＡｌｐｈａＺｅｒｏ 的不围棋博弈系统研究

高彤彤， 丁佳慧， 舒文奥， 阴思琪

（北京信息科技大学 计算机学院， 北京 １００１０１）

摘　 要： ２０１７ 年，谷歌旗下的 ＤｅｅｐＭｉｎｄ 团队公布了 ＡｌｐｈａＺｅｒｏ，这是人工智能研究的一个重要里程碑，该算法在不需要专家

数据的前提下采用自博弈的方式进行训练，适用于多种棋种。 本文以不围棋为载体，将 ＡｌｐｈａＺｅｒｏ 算法应用到不围棋博弈系

统，较为详细地分析了策略网络、价值网络引导的蒙特卡洛树搜索算法的实现。 通过自我对弈学习博弈知识，得到了自我强

化，优化了评估函数。
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０　 引　 言

作为 ２０１２ 年出现在大学生博弈大赛［１］ 中的一

种新棋种，不围棋迅速在博弈比赛中流行起来。 一

般情况下，对围棋的基本理解是消灭敌人取得胜利，
而不围棋则与其相反。 不围棋的规则不允许有棋子

死亡，无论是哪一方自杀、或是吃掉了对方的棋子都

会判负。 这种规则看似不合理，其实是要求玩家在

和平中取胜，最后依然是比较双方占地盘的多少。
从某种角度来说，不围棋更符合中华传统文化中

“和为贵”的思想。 在此背景下，本文提出了基于

ＡｌｐｈａＺｅｒｏ 的不围棋博弈系统［２］，通过不断自我学习

提高棋力。

１　 研究现状

计算机博弈，历来是人工智能的一个重要的研

究领域，早期人工智能的研究实践，正是从计算机下

棋开始。 从 １９９７ 年的“深蓝”，再到 ２０１６ 年谷歌公

司研发的阿尔法围棋战胜围棋世界冠军，计算机博

弈取得了可观的成就。 在这期间，蒙特卡洛思想的

ＵＣＴ（Ｕｐｐｅｒ Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ Ｂｏｕｎｄ Ａｐｐｌｙ ｔｏ Ｔｒｅｅ）算法曾

在围棋人工智能领域主导很长时间。 人们围绕蒙特

卡洛树搜索（Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ Ｔｒｅｅ Ｓｅａｒｃｈ，ＭＣＴＳ）算法始

终在做改进和研究，从而不断提高围棋棋力。
不围棋作为研发时间不长的新棋种，相关研究

较少。 最早对不围棋的研究报道出现在 ２０１１ 年，通
过对比围棋发现，ＭＣＴＳ、快速评估、ＵＣＴ 等方法在不

围棋中同样有效。 文献［３－４］都是利用 ＭＣＴＳ 解决

不围棋问题。 文献［３］在启动 ＭＣＴＳ 算法时，优先

对评分较高的局面进行模拟，通过这种方法来尽可

能减少模拟次数。 文献［４］为克服 ＭＣＴＳ 计算复杂

的问题，利用不围棋博弈本身特点，构建了价值评估

模型和函数，递归实现不围棋人工智能。 文献［５］
提出在对弈过程中进行 ＵＣＴ 树的重用，可以增加

５％～３０％的搜索深度。
本文基于 ＡｌｐｈａＺｅｒｏ 对不围棋博弈进行研究，

使用深度神经网络和 ＭＣＴＳ 搜索组合形成强化学习

框架，不断自我对弈学习博弈知识，优化损失函数，



提升不围棋博弈棋力。

２　 不围棋及其规则［６］

２．１　 棋盘

不围棋使用 ９×９ 棋盘，分别用字母和数字表示

横纵坐标，棋子位置形如 Ｃ４、Ｅ１。 棋盘表示如图 １
所示。

图 １　 棋盘表示

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｃｈｅｓｓｂｏａｒｄ

２．２　 棋规

（１）黑棋先行，之后黑白交替落子，落子后棋子

不可移动。
（２）对弈的目标不是吃掉对方的棋子，不是像

围棋那样围空占领地盘，相反，如果一方落子后吃掉

了对方的棋子，则落子一方判负。
（３）如果一方在棋盘上某个交叉点落子后，该棋

子将呈现无气状态，相当于自杀，落子自杀一方判负。
（４）不围棋对弈中，禁止空手（ｐａｓｓ），空手一方

判负。
（５）如果有时间限制的，超时一方判负。
（６）对弈结果只有胜负，没有和棋。

３　 基于 ＡｌｐｈａＺｅｒｏ 不围棋博弈系统的设计

思想［７］

　 　 基于 ＡｌｐｈａＺｅｒｏ 不围棋博弈系统主要分为 ３ 个

阶段：自我对战学习阶段，训练神经网络阶段和评估

网络阶段。 对此拟做研究分述如下。
３．１　 自我对战学习阶段

３．１．１　 自我对战

自我对战学习阶段主要是蒙特卡洛树搜索进行

自我对弈，产生大量棋局样本和胜负关系的过程，由
于 ＡｌｐｈａＺｅｒｏ 并不使用大师的棋局来学习，而在没

有对战数据基础的前提下训练效率不高，因此需要

蒙特卡洛树搜索进行自我对弈得到训练数据用于后

续神经网络的训练。 在自我对战学习阶段，每一步

的落子是由 ＭＣＴＳ 搜索来完成的。 在 ＭＣＴＳ 搜索的

过程中，遇到不在树中的状态，则使用神经网络的结

果来更新 ＭＣＴＳ 树结构上保存的内容。 而每一次的

迭代过程中，在每个棋局当前状态 ｓ 下，每一次移动

使用 １ ６００ 次 ＭＣＴＳ 搜索模拟。 最终 ＭＣＴＳ 给出最优

的落子策略 π，这个策略 π 和神经网络的下一步输出

ｐ 是不一样的，此时的神经网络还没有进行训练。 当

每一局对战结束后，可以得到在 ｓ 棋局状态下，使用

落子策略 π 最终的胜负奖励 ｚ，ｚ 为 １ 或者－１，这取决

于游戏的胜负，如此一来，就可以得到非常多的样本

（ｓ，π，ｚ）， 这些数据可以用来训练神经网络。
３．１．２　 蒙特卡洛树搜索［８］

ＭＣＴＳ 就是用来自对弈生成棋谱的。 ＭＣＴＳ 树

中保存的数据包括 Ｎ（ ｓ，ａ）、Ｗ（ ｓ，ａ）、Ｑ（ ｓ，ａ）、Ｐ（ ｓ，
ａ），分别表示状态 ｓ 下可行动作 ａ 被选中的次数、总
的行动价值、平均行动价值、可行动作 ａ 的先验概

率。 搜索过程主要由选择、扩展求值、仿真回溯三部

分组成，经过多次模拟后落子。 这里对此将给出阐

释论述如下。
（１）选择： 选择平均行动价值与总行动价值之

和Ｑ（ ｓ， ａ） ＋ Ｕ（ ｓ， ａ） 最大的 ａｃｔｉｏｎ搜索分支，Ｕ（ ｓ，
ａ） 和 Ｑ（ ｓ， ａ） 的计算公式如下所示：

Ｕ（ ｓ，ａ） ＝ ＣｐｕｃｔＰ（ ｓ，ａ）
∑ ｂ

Ｎ（ ｓ，ｂ）

１ ＋ Ｎ（ ｓ，ａ）
（１）

Ｑ（ ｓｔ，ａｔ） ＝ Ｗ（ ｓｔ，ａｔ） ／ Ｎ（ ｓｔ，ａｔ） （２）
　 　 其中， ｓ 为搜索树的一个节点代表的棋局状态；ａ
表示某一个可行的动作；Ｎ（ｓ，ａ） 表示状态 ｓ下可行动

作 ａ 被选中的次数；Ｐ（ｓ，ａ） 表示状态 ｓ下的可行动作

ａ 的先验概率；Ｑ（ｓ，ａ） 表示状态 ｓ 下可行动作的平均

动作价值；Ｗ（ｓ，ａ） 表示状态 ｓ下可行动作的总动作价

值；ｐｕｃｔ 表示一个决定探索程度超参数。
（２）扩展和求值：当棋局还没有结束且当前结

点为叶子结点时，就需要进行扩展。 扩展的新的结

点作为当前结点的子结点，将当前局面输入神经网

络得到向量 ｐ 和胜率 ｖ。 由此得到的数学公式为：
｛Ｎ（ ｓＬ，ａ） ＝ ０，Ｗ（ ｓＬ，ａ） ＝ ０，
Ｑ（ ｓＬ，ａ） ＝ ０，Ｐ（ ｓＬ，ａ） ＝ ｐａ｝

（３）

　 　 （３）仿真回溯：如果已被扩展的局面进行选择

操作分出了胜负，或者未扩展的局面执行扩展操作，
则将胜率回传给上一层，对上一层的值进行更新，被
选中的次数加 １，总的行动价值加 ｖ， 并重新计算平

均行动价值。 此时需用到的数学公式分别如以下公
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式所示：
Ｎ（ ｓｔ，ａｔ） ＝ Ｎ（ ｓｔ，ａｔ） ＋ １ （４）
Ｗ（ ｓｔ，ａｔ） ＝ Ｗ（ ｓｔ，ａｔ） ＋ ｖ （５）

Ｑ（ ｓｔ，ａｔ） ＝ Ｗ（ ｓｔ，ａｔ） ／ Ｎ（ ｓｔ，ａｔ） （６）
　 　 其中， ｓｔ 表示搜索树中当次被遍历路径上节点

对应的棋局状态；ａｔ 表示搜索树中当次被遍历路径

上节点对应棋局状态下选择的动作；ｖ 表示搜索树

中当次被遍历路径上节点的价值，由于搜索树中相

邻２层的落子方是不同的，因此相邻２层的节点价值

互为相反数。
（４）落子：往棋盘上落一个棋子之前，会进行

１ ６００次模拟，每次模拟都包含上面的 ３ 个步骤，在
此基础上 ＭＣＴＳ 才会做出真正的决策。 文中推导得

到的公式可表示为：

π（ａ ｜ ｓ） ＝ Ｎ（ ｓ，ａ） １ ／ τ

∑ ｂ
Ｎ（ ｓ，ｂ） １ ／ ｒ

（７）

　 　 其中， τ为温度参数，控制探索的程度。 τ越大，
不同走法间差异变小，探索比例增大。 反之，则更多

选择当前最优操作。 在零狗中，每一次自我对弈的

前 ３０ 步，参数 τ ＝ １，即早期鼓励探索。 游戏剩下的

步数，该参数将逐渐降低至 ０。 如果是比赛，则直接

为 ０。

３．２　 训练神经网络阶段

３．２．１　 局面描述

使用 ４ 层 ９∗９ 的二维特征描述当前局面。 ９∗
９ 表示棋盘大小。 各层的数学表述具体如下。

（１）第一层：表示当前棋局。
（２）第二层：表示白子当前所占的位置。
（３）第三层：表示黑子当前所占的位置。
（４）第四层：表示哪一方先下棋，如果该下黑

子，则矩阵全部等于 １；如果该下白子，则矩阵全部

等于 ０。
以图 ２ 局面为例，分析 ４ 层特征，即如图 ３ 所

示。

图 ２　 局面描述

Ｆｉｇ． ２　 Ａ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ

第一层 第二层 第三层 第四层

(a)当前棋局 (b)白子当前所占位置 (c)黑子当前所占位置 (d)决定下棋一方

图 ３　 各层特征详解

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｌａｙｅｒ

３．２．２　 网络结构描述［９］

策略价值网络训练流程如图 ４ 所示。 使用卷积

神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）进行

策略价值网络的训练。 ＣＮＮ 结构比较简单，由公共

网络层、 行动策略层和状态价值网络层构成。
ＡｌｐｈａＺｅｒｏ 需要策略网络输出各个动作先验概率以

及 价 值 网 络 评 判 当 前 棋 局 状 态 的 好 坏。 在

ＡｌｐｈａＺｅｒｏ 中策略网络和估值网络共享一部分的卷

积层，共享的卷积层为 ３ 层，分别使用 ３２、６４、１２８ 个

３×３ 的 ｆｉｌｔｅｒ，使用 ｒｅｌｕ 激活函数，此后再分成策略

ｐｏｌｉｃｙ 和价值 ｖａｌｕｅ 两个输出。 在 ｐｏｌｉｃｙ 这一端，先

使用 ４ 个 １×１ 的 ｆｉｌｔｅｒ 进行降维，再接一个全连接

层、内有 ８１ 个神经元，使用 ｓｏｆｔｍａｘ 非线性函数直接

输出棋盘上所有可能的走子概率。 在 ｖａｌｕｅ 这一

端，先使用 ２ 个 １×１ 的 ｆｉｌｔｅｒ 进行降维，再接一个全

连接层、内有 ６４ 个神经元，最后再接一个全连接层，
使用 ｔａｎｈ 非线性函数输出局面评分。

该方法既能避免人工设计复杂的静态评估函

数，又能较好地解决传统的智能博弈程序中搜索用

时巨大、智力水平受程序编写者对博弈技巧理解水

平的限制的问题。

０４１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　
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图 ４　 策略价值网络训练流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｒａｔｅｇｙ ｖａｌｕｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３．２．３　 最小化损失函数

神经网络的输入为当前的局面 ｓ，输出为下一

步行动的概率 ｐ 和对于当前局面胜率的估计 ｖ。 在

训练神经网络阶段，使用自我对战学习阶段得到的

样本集合（ ｓ，π，ｚ），训练策略网络和价值网络的模

型参数。 训练的目标是让策略价值网络输出的当前

局面下每一个可行动作的概率 ｐ 更加接近蒙特卡洛

树搜索输出的概率 π，让策略价值网络输出的局面

评分 ｖ 更加接近真实的对局结果 ｚ。 在自我对弈数

据集上不断地最小化损失函数，如式（８） 所示：
Ｌ ＝ （ ｚ － ｖ） ２ － πＴ ｌｏｇ（ｐ） ＋ ｃ‖θ‖ ２ （８）

　 　 其中， ｚ 表示真实的对局结果；ｖ 表示策略价值

网络输出的胜率；π 为蒙特卡洛树搜索输出的概率；
ｐ 为策略价值网络输出的当前局面下每一个可行动

作的概率。 式（８） 的第三项是用于防止过拟合的正

则项。
３．３　 评估网络阶段

当神经网络训练完毕后，进行评估阶段，这个阶段

主要用于确认神经网络的参数是否得到了优化。 这个

过程中，自我对战的双方各自使用不同训练程度、不同

参数的神经网络指导 ＭＣＴＳ 搜索，并对战若干局，来检

验 ＡｌｐｈａＺｅｒｏ 在新神经网络参数棋力是否得到了提高。
除了神经网络的参数不同外，这个过程和第一阶段的

自我对战学习阶段过程是类似的。 如果使用新参数后

胜率达到 ５５％，就更新参数，而不再使用旧参数。

４　 实验结果与分析

本次研究的不围棋项目结合上文所提到的算

法，使用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言进行编写，在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 下进

行了基于 ＡｌｐｈａＺｅｒｏ 的不围棋博弈系统的开发。
实验中，硬件环境设置如下： ｉ７ － ８７５０Ｈ，主频

２．２ ＧＨｚ，内存 １６ ＧＢ， 显卡 １０６０，四核八线程。
表 １ 是该算法与 ＯＡＳＥ－ＮｏＧｏ 软件的对弈结果

及胜率统计，该算法的胜率均在 ９０％以上，体现出

本文提出算法的可行性和高效性，实现的不围棋博

弈有较强的棋力。
表 １　 对弈结果统计

Ｔａｂ． １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｇａｍｅ ｒｅｓｕｌｔｓ

测试算法 对手 测试盘数 胜利盘数 胜率 ／ ％

本文算法（先手） ＯＡＳＥ－ＮｏＧｏ（后手） １００ ９７ ９７

本文算法（后手） ＯＡＳＥ－ＮｏＧｏ（先手） １００ ９６ ９６
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