
第 33卷第 12期
2016年 12月

控 制 理 论 与 应 用
Control Theory & Applications

Vol. 33 No. 12
Dec. 2016

从从从AlphaGo到到到BetaGo
—–基基基于于于任任任务务务可可可完完完成成成性性性分分分析析析的的的定定定性性性人人人工工工智智智能能能的的的定定定量量量实实实现现现

DOI: 10.7641/CTA.2016.60440

苏剑波†, 陈叶飞, 马 哲, 黄 瑶, 向国菲, 陈若冰
(上海交通大学电子信息与电气工程学院,上海 200240)

摘要: AlphaGo程序利用深度学习算法和蒙特卡洛树搜索算法在围棋领域取得了突破性进展,用定量分析技术实
现了围棋这一传统定性式的任务.此次突破,实现了对定性人工智能的定量研究,这对人工智能体的研究具有重要
借鉴意义.对于人工智能体而言,执行任务前需要考虑任务的可完成性,对下棋任务而言,任务目标是取得胜利,因
此,本文先从任务可完成性角度出发,分别从特征完备性、表征空间构建及基于表征空间的搜索角度分析AlphaGo
程序.其次,人工智能体在任务完成过程中,不可避免地受到各种扰动的影响,对AlphaGo而言,本质是对人下棋过
程的建模,因此,本文从抗干扰的角度出发,分析了AlphaGo的缺陷.再者,人工智能的研究是人类用科学技术的方
式模拟大脑活动的过程. AlphaGo所体现出的围棋思想与人类棋手的围棋美学之间的差异,也是定量分析与定性描
述之间的差异.因此,本文从美感评价角度对AlphaGo进行了分析和展望. 通过上述三个角度,本文诠释了AlphaGo
程序所包含的原理以及对定量化分析定性人工智能体研究的借鉴意义.本文认为, AlphaGo虽然取得了里程碑式的
进展,但在定性描述(如:美学,艺术)以及系统未知扰动方面仍存在大量问题值得研究.人工智能的跨越式发展,即
从Alpha级别提升至Beta级别,应该包含对事物定性分析的能力. 最后,希望人工智能算法的研究工作者通过本文能
更关注于挖掘定性描述与定量分析之间的关联,并进一步将人工智能算法提升至BetaGo乃至更高.
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From AlphaGo to BetaGo — Quantitative realization of qualitative
artificial intelligence based on task realizability analysis

SU Jian-bo†, CHEN Ye-fei, MA Zhe, HUANG Yao, XIANG Guo-fei, CHEN Ruo-bing
(School of Electronic Information and Electrical Engineering, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 200240, China)

Abstract: AlphaGo, using deep learning and Monte Carlo Tree searching algorithms, has achieved great progress in
the game of Go, which realized the qualitative task by quantitative analysis. Such progress has realized the quantitative
research of qualitative AI, which has a significant reference value for researchers. For AI, task realizability should
be taken into consideration before executing the task. The task goal of the game of Go is winning of the game.
Therefore, AlphaGo is firstly analyzed in the aspect of task realizability, including feature completeness, establishment
of representation space and searching method based on representation space. Secondly, during the process of task
executing, AI will confront various disturbance inevitably. The essence of AlphaGo is modeling the process of playing
chess of human. Hence, the drawbacks of AlphaGo is analyzed in the aspect of disturbance rejection. Thirdly, the
research of AI is a simulation of human brain activity by scientific technology. The beauty evaluation difference
between AlphaGo and human player reflects the difference between quantitative analysis and qualitative description.
Therefore, AlphaGo is analyzed and prospected in the aspect of beauty evaluation. In this paper, the principle of
AlphaGo and the significant reference value of quantitative realization of qualitative AI are annotated through the three
aspects mentioned above. Though AlphGo has achieved remarkable progress, we consider that there are still plenty of
problems remain to be studied in aspects of qualitative description (e.g. beauty evaluation, art) and unknown disturbance
of system. The significant progress of AI should contains the ability of qualitative analysis, which is an leap from
Alpha level to Beta level. At last, the analysis in this paper is supposed to make AI researchers pay more attention to
dig the relationship between qualitative description and quantitative analysis and enhance the AI to BetaGo and higher level.
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1 引引引言言言(Introduction)
不久前, AlphaGo与李世石的人机围棋对战以比

分4:1结束,此次胜利体现了以深度学习为代表的人工
智能算法的强大,同时彰显了以定量化手段分析并研
究定性行为的可行性. 随后,在非正式线上比赛中,谷
歌深智团队(DeepMind)以Master为名替AlphaGo建立
账号,获得了60胜0负1平的战绩. 一直以来,围棋被视
为人类所有棋类游戏中最高难度的体现,是人类定性
分析智慧的体现. 这主要因为围棋拥有较大的棋盘,
采用传统方式遍历所有可行解的方法并不适用,且其
局势分析复杂,很难设计一套人工特征 (handcraft
feature),并据此确立出一个简单的估值函数.
AlphaGo的算法[1]充分利用了计算机程序定量分析的

特点和能力,采用深度卷积网络和蒙特卡洛树两大核
心算法,综合考虑落子概率即监督学习策略网络
(supervised learning policy network, SLPN)、当前形势
下的胜率即估值网络(value network, VN)和传统快速
走棋策略(rollout policy, RP)形成估值函数,从对弈的
结果来看,这套方案成功将定性人工智能的任务转化
为计算机定量求解的过程.

近两年,谷歌公司的深智团队发布了一系列令人
瞩目的研究成果,从基于Atari视频游戏的深度强化学
习算法[2]到围棋人工智能(AlphaGo). 这些人工智能
算法的共性是都采用深度学习(deep learning)与强化
学习(reinforcement learning)[3–5]相结合的训练方式,
从而获得在该领域胜于人类智能的表现结果.一般而
言,深度学习算法需要大量的带标签的训练样本去构
建网络,且深度卷积神经网络(deep convolution neural
network, DCNN)本身不具备时序性,对下棋这类有时
序性的问题缺乏有效的处理手段. 近年来已有学者将
深度卷积神经网络(DCNN)与具有时序性质的循环神
经网络(recurrent neural network, RNN)相结合,在无
标图像描述自动生成中取得了应用[6]. 强化学习算法
是以结果为导向,通过最大化累积奖励的方式来学习
得到最优策略.强化学习的引入,使得深度学习算法
以胜率为导向,进一步优化网络层参数. 同时,采用不
以胜负为导向的落子概率初始化深度学习网络,使其
具备基本的特征抽取能力,以深度卷积神经网络初始
化一个基本的特征集. 初始得到的深度学习网络不以
胜负结果为目的,仅仅完成状态的感知,即状态到动
作的映射. 最终,通过强化学习算法将这个特征集合
不断完善,从而形成较为完备的特征集合.从某种意
义上说,深度学习与强化学习算法解决了抽象特征抽
取的工作,将视觉信息通过深度卷积网络不断学习并
得到较完备的特征集合.该特征集合的完备性是针对
特定任务而言,即是否能够足以支持一个任务的完成,
就围棋而言即达到胜利的目标.而蒙特卡洛搜索过程
可视为在该完备特征集所构成的高维空间中搜索估

计代价的过程.

人工智能体是人类用机电方式的自我克隆,机电
方式的自我克隆不仅仅体现在肢体上面,更体现在智
能方面. 人工智能是西方定量科学发展的产物,而围
棋则是东方定性化的一个典型体现. 这次人类冠军棋
手与人工智能对弈,不仅仅是西方现代科技与寻求定
性分析的东方智慧之间的博弈,更是采用定量分析算
法演绎传统定性分析智能的一次尝试.除了围棋,东
方定性分析中还有很多暂时没有突破的研究方向,例
如对书法美学的研究.其中已有学者对书法中的美学
进行了量化分析的尝试[7]. 虽然R. Salakhutdinov通过
贝叶斯学习的方式让计算机自主生成人类书写的笔

画[8],但东方的软笔书法不同于西方硬笔,硬笔笔画
的宽度深浅缺少变化,且字母个数有限,不论是花体
还是印刷体通过简单训练即可书写漂亮,而东方文字
具有象形意义和结构美感,不同的书法体具有不同的
艺术效果.而且东方文字数量庞大,笔画写法众多,间
架结构繁杂. 在软笔书法上,力道的掌握、下笔行笔收
笔的技巧,都是人类经过大量刻苦练习和老师的指导
缓慢形成的肌肉记忆,难以通过知识库的方式形成规
律教给机器人. 其中的训练与指导和深度学习与强化
学习具有内在的联系性. 与此同时, C. Li等[9]和M.
Bethge等[10]试图借助深度学习算法来研究人创作艺

术绘画的方式. 通过将绘画分成内容(content)与艺术
样式(style),成功将两幅不同类型的绘画进行合成,实
现了抽象图形的定量化分析.人工智能除了实现定量
运算外,更应包含对事物定性分析的能力,本文将拥
有这一功能的算法称之为Beta级. 所以,此次AlphaGo
程序对人工智能算法的提升具有很强的借鉴意义.

从李世石角度而言,第4盘的第78手直接导致
AlphaGo程序判断失误,从某种意义上说,正是其系统
模型对外生干扰不稳定的体现. 人工智能的本质是人
类试图以科技为手段,建造一种可以模仿人类思想和
行为的算法机制.而人类思想存在一定随机性即所谓
的灵感,此类随机性以控制理论的角度来看,应属于
系统扰动一类,其是否归属于可建模或不可建模的扰
动还值得探讨. 对于人工智能系统而言,能否有效处
理此类扰动对模拟人类思想具有十分重要的意义.

从AlphaGo角度而言,尽管自我对弈过程能产生
大量棋谱从而对深度卷积网络的训练起到推进作用,
但并没有真正意义上实现自我学习.首先,围棋是一
个博弈的过程,这一特性使得AlphaGo算法能够实现
自我迭代更新. 其次,围棋任务中存在明确可量化的
目标即提高胜率,从而使得深度卷积网络能实现从图
形图像中抽取出对任务完备的特征并与胜率或落子

概率建立起联系.再者,在输入图像方面, AlphaGo算
法不仅仅使用棋盘落子状态图,还加入了人对棋盘的
先验分析结果,从而生成49通道的输入图像(在训练
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策略网络时使用48个通道,在训练估值网络时使用49
个通道,增加的通道用于表示目前玩家执子的颜色).
这也就意味着,当前的人工智能依然离不开人对任务
的判断和假设,不能自主地从任务中获取这些信息,
对AlphaGo算法而言,依然需要人从底层数据中根据
经验进行初步的特征抽取. 然而实际问题中,能有效
符合上述3点的情况并不常见.另外, AlphaGo算法在
整个过程中有两处近似估计.第1,在使用蒙特卡洛模
拟胜率最高路径的过程中,对实际胜率进行了近似估
计.即假设蒙特卡洛搜索结果近似等于实际穷举得出
的胜率.本文从表征空间的角度认为:这一近似导致
代价估计函数在完备特征集所构成的高维空间中错

误地给出了搜索代价. 第2,使用深度卷积网络对落子
概率进行估计,由于是博弈问题,所以包含了对对手
落子的估计.即假设AlphaGo算法对对手的落子概率
估计是正确的,而实际系统训练建模过程中,李世石
的历史棋谱在整个训练样本中屈指可数. 据此,本文
从抗干扰的角度分析系统建模和系统的抗干扰能力.
同时, AlphaGo算法假设深度卷积网络对当前局势的
胜率估计是正确的. 即从特征完备性的角度而言,深
度卷积网络所提取的特征对胜率估计这个任务而言

是完备的. 综上所述,可以将第4盘的失误归因于上述
假设及估计的失效. 正因如此,本文将从系统建模角
度出发,对系统抗干扰能力提出了一些见解;从对任
务可完成性的角度(即特征完备性和表征空间)来分析
这一搜索过程.
对于深度学习、强化学习方法的研究和理解,有助

于推动各个领域的发展.本文主要将从以下角度来诠
释AlphaGo算法所体现的人工智能: 1)任务可完成性
角度,即特征完备性以及表征空间下AlphaGo算法剖
析. 2)抗干扰角度,即从抗干扰能力的角度分析
AlphaGo算法以及相关人工智能系统. 3)美感评价角
度,即从人类美学角度分析AlphaGo算法及其意义.

2 任任任务务务可可可完完完成成成性性性下下下的的的AlphaGo原原原理理理分分分析析析(Ana-
lysis on AlphaGo under view of task realiza-
bility)
对于人工智能体而言,由于受到各种内外部约束,

完成任务的能力有限.因此,在执行给定的任务之前,
都应考虑当前系统的状态是否能够完成给定的任务,
只有当任务可完成时,进行任务规划才有意义.此外,
针对基于视觉信息的任务,如:机器人视觉伺服控
制[11–15],如何构建完备的特征集来提供完成任务所需
的有效信息也是至关重要的. 其中,完备特征集是构
建表征空间(representation space, R-Space)[16–17]的基

础,也是分析任务可完成性的必要条件,对人工智能
系统的任务规划和实现至关重要.而目前缺乏基于上
述问题的研究. AlphaGo程序作为人工智能体的一部
分,将围棋图像的感知与决策相映射,在视觉交互方

面具有较高的研究价值,本文将从特征完备性及任务
可完成性的角度剖析AlphaGo算法的原理及意义.

2.1 特特特征征征完完完备备备性性性(Feature completeness)
人工智能体完成任务的过程就是信息特征变化的

过程[18]. 人工智能体的每一个操作过程,必须能通过
特征表达出任务完成状态和执行情况,即一定存在至
少一个信息特征集合,能定义任务完成的不同阶段和
状况 [19–20],这个特征集合,就可以成为面向特定任务
的完备特征集合.一般来说,完备特征集合不是唯一
的[21]. 技术路线上,需要设计视觉交互过程和优化控
制算法[22],从已有的不完备的特征集合出发,寻找近
邻的完备特征集合,确定与已有特征集合互补成完备
的特征集,并给出有效的寻找策略和评价手段,即如
何根据任务来确定一个完备特征集,以及特征集合不
完备时,如何向完备特征集合过渡[23–24].

在视觉伺服控制领域,文[25]以机器人视觉伺服
任务为研究对象,从特征完备性角度对视觉伺服系统
进行分类,并分析指出:从不同结构的系统所采集到
的图像中提取到的特征具有不同的完备性. 在模式识
别领域,文[26]以构建大量冗余稀疏字典的方式重构
信号,并提出了过完备字典的概念 (over complete
dictionary). 此后,涌现出大量基于稀疏的字典学习方
法,此类方法均试图通过构建一个完备的特征字典即
完备特征集以实现不同的任务:信号重构[27]、图像复

原[28–30]、人脸识别[31–36]、图像分类[37]、去噪声 [38]、

特征选择[39–40]等. 在早期的基于手工特征(handcraft
feature)的研究中,大量特征算子被提出,并用统计的
方式模拟人对物体的匹配和分类,如: LBP[41–44]、

LPQ[45–46]、 Gabor[47–51]、 HOG [52–53]、 SIFT[54]、

VLAD[55] 等. 其中, S. Lazebnik通过 spatial pyramid
matching(SPM)[56]的方法对特征进行多层次的抽取,
取得了不错的进展,并激发了最大池化(max-pooling)
的思想及相关研究[57]. 随后,在浅层特征的基础上提
出了关于中间层特征(mid-level feature)学习[58]的方

法. 但手工特征需要大量人工设计和介入,难以形成
完备的特征集合[59]. 与此同时,在对神经网络的研究
中, G. Hinton等在2006年首次提出了深度学习的概
念[60]. 文[61]提出了经典的深度学习方式: 采用非监
督的方式对神经网络逐层(layer-wise)贪婪训练,之后
采用有监督的方式再次训练(fine-tune). 其后,深度学
习在语音及视觉领域均有不错的应用和发展[62–69].
最具代表性之一的研究工作是Krizhevsky在ImageNet
上对深度卷积神经网络 (deep convolution neural
network)的应用[70]. 对深度卷积置信网络的研究表
明[63–64],在第1层网络中,主要提取的特征是一些基
本的纹理信息[71],如:点、线等;在第2层网络中,主要
提取到的是一些物体局部信息,该信息是对前一层纹
理信息的组合;在第3层网络中,主要提取到的是更进
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一步的整体信息,即更接近物体外貌的信息 [72–74].

上述方法从本质上,都试图通过一种学习算法,构
建一个完备的特征集合,从而实现特定的视觉交互任
务.深度卷积网络算法在训练上采用随机梯度下降
(stochastic gradient descend, SGD)的算法实现误差灵
敏度的反向传递(back propagation, BP),从而实现网
络层的学习 [75],即特征集合的学习和建立. 其网络中
大量的参数在一定程度上将样本进行记忆,并通过参
数的形式体现在网络中. 无监督的深度学习过程,是
为了构建一个初始化的特征集,该特征集对特定任务
而言不一定是完备的. 随后,在此基础上,通过有监督
的深度学习过程,逐步地从不完备特征集过渡到任务
完备的特征集. 因此, AlphaGo程序中所采用的深度
学习以及以胜负结果为导向的训练策略作为一种有

效的特征学习手段值得我们研究和关注.

在围棋特征方面, AlphaGo首先对大小为19× 19

的棋盘进行人为的特征提取,提取出包含原始状态图
在内的共48个通道的图像用于后续建模. 其次,采用
深度卷积网络对大小为19× 19的48通道图像进行特
征抽取[1],先后建立了监督学习策略网络(SLPN)、强
化学习策略网络 (reinforcement learning policy net-
work, RLPN)以及估计网络(VN)(如图1所示).

图 1 AlphaGo算法策略实现了特征由不完备向完备的过渡
Fig. 1 AlphaGo realized the transformation from uncom-

pleteness feature to completeness feature

第1阶段中,监督学习策略网络是通过棋圣堂围棋
服务器(kiseido go server, KGS)上的3000万个人类专
业棋手对弈棋谱数据训练得到. 该网络根据当前的棋
盘状态,给出下一步落子的概率.监督学习策略网络
(SLPN)是一种典型基于深度卷积神经网络的分类器,
其输出层采用Softmax进行分类. 虽然称之为监督学
习网络,但从任务可完成性角度而言(即胜负),该网络
是一种无监督的网络,仅仅实现了一个初始化的特征
集合,对于下棋任务而言未必是完备的. 采用全部输
入特征的策略网络落子预测准确率仅为57%,虽远高
于其他方法,但仍不能达到完成任务即胜利的要求.

第2阶段中,强化学习策略网络被建立,该网络仍
是一种分类模型,输出下一步落子的概率.该网络在
第1阶段的基础上,使用强化学习进一步对策略网络

进行优化. 训练时,强化学习策略网络的参数由第1阶
段产生的网络参数进行初始化. 通过自弈的方式,不
断产生出大量的新的数据样本,并在随后的训练过程
中按式(1)即预期胜率最大化更新参数

∆ρ ∝ ∂log pρ(at|st)
∂ρ

zt, (1)

其中: zt只有在终止时刻T时,根据胜负给出+1和−1

的奖赏,其余状态为0; at是t时刻不同落子位置的描

述; st是t时刻棋盘状态; ρ是深度卷积网络参数.
pρ(at|st)反映当前棋盘状态st时,由参数ρ生成的深度

卷积网络所给出的不同位置的落子概率.这种策略,
以任务胜负结果为导向,实现特征集合从不完备向完
备特征集合的过渡.
第 3阶段中,使用第 2阶段的强化学习策略网络

(RLPN)进一步自我对弈,根据最终胜负结果,建立棋
盘状态与胜负概率的回归模型. 在结构上,该网络的
输出层由Softmax层被替换为回归层. 此外,该网络与
前面二者的区别在于,前者是分类模型,后者是回归
模型;前者是对落子的经验或先验判断(即先验概
率[1]),后者是对落子后胜负概率的估计(即某种概率
密度函数). 在训练过程中,该网络所提取的特征集合
进一步地向完备特征集合过渡,即通过当前状态来判
断任务完成的概率(即胜负).
从特征完备性的角度而言, AlphaGo程序通过监

督学习策略网络(SLPN)完成初步特征集合的建立,实
现对任务完成的不同阶段和状况的描述,即棋盘下棋
状态特征的抽取. 其后逐步通过强化学习策略网络
(RLPN)以任务完成性(即胜负率)为导向优化特征集
合,实现从已有的不完备的特征集合出发,寻找近邻
的对任务相对完备特征集合.基于梯度下降算法的反
向传播算法从某种意义上而言,提供了一种有效的特
征寻找和评价策略,即根据任务来确定一个完备的特
征集合.另一方面,由于batch-training策略,深度学习
算法得到的解是局部极小点,难以获得全局最优
解[75]. 虽然在深度学习的解的曲面上存在大量局部极
小点,但这些点的极小值都是接近的,且最终效果也
接近.这一点上也印证了完备特征集合不是唯一的.

2.2 表表表征征征空空空间间间(Representation space)
人工智能体在执行给定的任务之前,都应考虑当

前系统的状态是否能够完成给定的任务,只有当任务
可完成时,进行任务规划才有意义.在机器人运动规
划领域中,文[76]和文[16]提出了基于状态空间的机
器人运动规划与多机器人协调的方法,初步探讨了机
器人系统的任务可完成性及其表达(如式(2)所示),针
对任务完成性修改机器人系统配置及任务约束,将任
务转化为可完成,但并未形成统一的理论.{

(ζ0 ∈ A) ∩ (ζg ∈ A),

∃P ⊂ A,P = {ζ0, · · · , ζg},
(2)
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其中ζ0, ζg分别表示系统的起始状态与任务的终止状

态,且均位于可达空间A中,且可达区域内存在ζ0与

ζg间的联通路径P .文[16]分析了传统运动规划任务
的建模方法存在的优势和不足. 文[17]在此基础上,
提出了基于表征空间的任务可完成性评价框架. 在该
框架下,机器人执行任务的过程被视为表征空间中的
轨迹变迁过程. 这样,人工智能体的任务规划问题就
简单地转化为表征空间中的路径搜索问题.

虽然基于任务空间(task space)和配置空间(confi-
guration space)[77]的建模方法均在机器人运动规划领

域得到了非常广泛的应用,但在用于解决复杂规划任
务时则会显示出其固有的局限性[16]. 在进行运动规划
任务的求解中,往往会受到多种不同的约束,比如目
标约束,环境障碍约束,以及机器人本身硬件配置带
来的物理约束等. 随着任务复杂度的增加,在多种约
束的作用下很可能无法在任务空间或配置空间求解

得到一条可行的路径. 因此,为了能够完成给定的运
动规划任务,需要扩展传统的基于任务空间和配置空
间的建模方法,以使不可行的任务转化为可行的任务.
Hsieh等建立了“约束松弛”的概念 [78], OlfatiSabe
在这一概念的基础上,首要考虑任务规划过程中权重
高的约束,得到初始的可行路径,而后再逐渐根据其
余的约束对得到的路径进行调整[79]. Hause则通过移
除最少数目的约束来使运动规划任务可完成[80]. 虽然
上述理论和方法均能在各自的场景下解决不可行任

务的转化问题,但难以推广到一般的运动规划任务中.
Su和Xie首次针对一般的机器人运动规划任务提出了
基于表征空间(representation space, R-Space)的建模
方法[16],其核心思想在于扩展了传统的任务空间和配
置空间的维度,把影响任务完成的主要因素加入其中,
以此得到一个能够完备描述运动规划任务的空间[81].
文[82]以二自由度机械臂的运动规划任务为研究对
象,对表征空间中任务的可完成性以及不可完成任务
的转化问题进行了研究(如图2所示). 文[83]利用表征
空间模型对多机器人的编队运动规划问题进行了案

例应用研究.给出了机器人学研究的新方向.

图 2 二维表征空间示意图

Fig. 2 Example of a 2-dimensional representation space

对上述空间搜索所采用的路径搜索方法,是指通
过初始条件和节点扩展规则最终构造出一棵连接初

始节点和目标节点的树的过程. 该过程可用两种不同

方法实现,分别为广度优先和深度优先搜索. 然而上
述两种传统方法存在重大缺陷,即以上二者均通过穷
举方式进行搜索,当搜索空间较大时效率低. 文[84]
首次提出了一种高效的启发式搜索算法,其基本思想
是在搜索的过程中对每一个搜索的结点进行评价,得
出最好的节点,然后从所得到的最好的结点继续搜索
直至到达目标结点. 通过这种方式减少了大量的无谓
搜索,极大地提高了效率.其中,启发式算法以其较低
的计算复杂度、不易陷入极小值、效率高等特点被广

泛采纳和研究.基于概率的算法是为了改善经典方法
的效率,包括概率路线图 (probabilistic roadmap,
PRM)[85–86] 和快速扩展随机树 (rapidly exploring
random tree, RRT)[87]等. 与传统方法相比,这类方法
的主要优点是高效快速.另外,在运动规划领域还存
在着其他的方法,如水平集(level set)[88]和语言几何

(linguistic geometry, LG)[89]. 要解决局部极小问题,很
多启发式和基于启发式的算法被广泛使用. 例如,模
拟退火(simulated annealing, SA)技术与势场法的组
合.其他启发式方法还包括人工神经网络(artificial
neural network, ANN)、遗传算法(genetic algorithms,
GA)、粒子群优化(particle swarm optimization, PSO)、
蚁群算法(ant colony, ACO)、Stigmergy、小波理论、
模糊逻辑(fuzzy logic, FL)和禁忌搜索(tabu search,
TS).启发式算法不能保证找到一个最优解决方案,甚
至可能无法找到可行解,但如果能够找到,其计算速
度一般远高于传统方法.

蒙特卡洛树[90–91]是一种以概率统计理论为指导

的启发式算法. AlphaGo程序采用蒙特卡洛树搜索的
方式 (Monte Carlo tree, MCT)将监督学习策略网络
(SLPN)、估值网络(VN)以及传统围棋走棋策略(RP)
相结合.该程序从当前围棋棋盘状态出发,以上述3种
策略网络对之后的走棋过程进行模拟(simulation)、结
果评估(evaluation)以及估值备份(backup),并最终模
拟出一条期望胜率最高的路径. 该路径是一条期望胜
率较高的路径,是下一步落子即新增节点中估计代价
最优的节点. 其对棋盘空间搜索的过程中,通过监督
学习策略网络和估值网络建立完备的特征集合,在该
特征集合所构成的空间中以先验落子概率与期望胜

率加权最大化为目标进行探索. 最后,根据当前状态
下模拟得到的最优路径,进行下一步走棋,并不断重
复上述过程.

上述方法搜索的特征空间即非配置空间又非任务

空间,对其进行启发式搜索过程可以用表征空间的理
论加以诠释. 对表征空间而言,这里的胜率最大化目
标即所要找寻的目标节点,当前棋盘的状态即当前节
点,走棋策略中所抽取的特征集合对应了构成表征空
间的完备的围棋特征集. 启发式算法在对其空间进行
搜索时的难点在于如何建立一个代价估计函数(如
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式(3)所示),用于判断当前探测节点到目标节点之间
的距离,从而选取下一步的新增节点.

f(n) = g(n) + h(n), (3)

其中: f(n)是节点n的估值函数, g(n)表示从初始节
点到当前节点n的实际代价, h(n)表示从节点n到目

标节点的代价估计函数.

深智团队研发的AlphaGo程序给出了一种可行的
方案.其中的模拟和评估过程对应了启发式算法中的
代价估计函数,即对从当前节点到目标节点的代价(胜
率和落子概率)进行估计.监督学习策略网络(SLPN)、
估值网络(VN)以及传统围棋走棋策略(RP)起到了启
发式搜索算法中代价估计的作用. 每一次的落子对应
了启发式算法中新增节点的过程. 最终,不断迭代增
加节点,直到达到目标节点(即胜利)或空间搜索完毕
(即棋盘下满). 在失利的第4盘中, AlphaGo程序对比
赛输赢走势一度判断错误,最终导致失败. 上述过程
从表征空间的角度而言,是由于代价估计函数设计(即
卷积网络的训练)上存在一定缺陷,即该函数认为人类
棋手的那几手落子在表征空间中的代价函数中属于

代价较高的部分,所以程序并没有遍历或深度遍历此
节点及以下分支. 我们认为AlphaGo程序所构建的表
征空间是一种高维度的空间,隐含在了深度卷积网络
中. MCT所实现的是在此空间中不断使用代价函数进
行估计(如式(4)所示),并寻找一条路径,连接至终点
即“胜利”.

at =argmax(Q(st, a) + u(st, a)), (4)

其中u(s, a)反映了先验落子概率,由监督学习策略网
络(SLPN)提供. Q(s, a)反映了当前形势下的期望胜

率,该节点处胜率是对期望胜率的近似估计,由所有
后继节点的胜率平均获得,叶节点的胜率V (sL)由估

计网络(VN)胜率vθ(sL)与快速走棋网络(RN)胜率zL

线性加权得到:

u(s, a) ∝ P (s, a)

1 +N(s, a)
, (5)

N(s, a) =
n∑

i=1

1(s, a, i), (6)

Q(s, a) =
1

N(s, a)

n∑
i=1

1(s, a, i)V (siL), (7)

V (sL) = (1− λ)vθ(sL) + λzL, (8)

其中: N(s, a)反映蒙特卡洛搜索树算法中节点访问

次数, P (s, a) = pρ(a|s)是由深度卷积网络给出的先
验落子概率.遍历进行到L时,节点记为sL. 在训练过

程即构建代价函数的过程中, AlphaGo采用的是自弈
的方式,虽然扩充大量的训练样本对深度学习而言是
有利的,但这种演化方式无法引入不同的对弈策略,
故缺陷必然存在.

综上所述, AlphaGo程序通过深度卷积网络与蒙
特卡洛树的结合,建立了一个对下棋任务而言完备的
特征集合,并在由此构成的表征空间中设计了一种代
价估计函数,从而选取下一步的新增节点. 整个过程
中,特征集合逐步从不完备向完备过渡.高维度的表
征空间隐含在了深度卷积网络中,并以胜负概率、落
子概率相体现,从而给出了从当前节点到目标节点的
代价估计方法. 另一方面,实现了由抽象图形到定量
结果的转化. 其思想对人工智能体领域的发展具有重
要的意义和作用.

3 抗抗抗干干干扰扰扰下下下AlphaGo分分分析析析(Analysis on Alpha
Go under view of robustness)
人工智能体在任务完成过程中,不可避免地会受

到各种未知内/外部扰动的影响,如:未建模动态、模
型不确定性及未知扰动等. 这些扰动会恶化系统性能,
甚至使系统不稳定,导致智能体在表征空间中找不到
一条路径达到最终目标.因此,在智能体任务执行过
程中,充分考虑系统可能受到的各种扰动,对于智能
体最终任务的完成有着极其重要的意义.近年来,抗
干扰控制策略的研究及应用受到了诸多领域学者的

广泛关注,许多期刊和会议都出现了关于抗干扰控制
的专刊和讨论组,如: American Control Conference
(June, 2013)1, ISA Transactions(July, 2014)2, IEEE
Transactions on Industrial Electronics(Sept., 2015)3,控
制理论与应用(Dec., 2013)4 等. 其中,基于自抗扰控
制(active disturbance rejection control, ADRC)[92]和干

扰观测器(disturbance observer, DOB)[93]的控制策略

以其灵活的结构和对扰动的有效估计能力,受到学术
界和工程界的青睐. 这类控制策略中,均采用一个具
有观测器作用的结构对未知外部干扰和未知系统动

态进行在线估计,进而对控制量进行补偿,使得系统
抗干扰性能及鲁棒性得到提升.

值得注意的是, ADRC的内环观测器,即扩张状态
观测器(extended state observer, ESO),通常基于积分
链式模型在时域设计.因此, ESO不仅能估计系统的
总扰动,也能观测系统的状态,进而ADRC可设计为
状态反馈的形式. 而DOB通常基于先验模型信息在频
域设计,主要补偿系统外扰和内部不确定性,外环控
制器通常设计为输出反馈形式. 总之,基于观测器的
抗干扰控制策略不仅能充分利用已知的系统信息,更

1http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=6573242
2http://www.sciencedirect.com/science/journal/00190578/53/4
3http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=41
4http://jcta.alljournals.ac.cn/ctacn/ch/index
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能在不牺牲系统标称性能的前提下有效处理未知干

扰和未建模动态的影响.因此,这类方法在机器人无
标定视觉伺服[11–15]、机器人运动控制以及多机器人

协调[94]、无人机飞行控制[95–96]等领域得到广泛的应

用.

在无标定视觉伺服领域, Su团队应用ADRC理论
发展了从具体应用到机器人视觉伺服一般理论的一

套体系[13–14, 20, 97–99],取得了一些成果:文 [98]对
ADRC在机器人无标定手眼协调问题的控制器设计进
行了完整的讨论,展现了ADRC用来解决这个问题的
潜力和良好性能.通过图像雅克比矩阵建立视觉反馈
与机器人执行器之间的非线性映射关系

Ṗ = J(W )U, (9)

其中W = (xw, yw, zw)表示目标点在世界坐标系下的

位置.图像雅克比矩阵J(W )是描述系统参数和外部

扰动等未知参数的时变矩阵. 根据ADRC的基本思想,
粗略估计被控对象模型Ĵ(W )作为系统标称模型,将
真实模型与初始模型之间的偏差以及所有外扰作为

总扰动.

Ṗ = Ĵ(W )U + a(t), (10)

其中: a(t)=(J−Ĵ)U+ξ(t)+d(t), ξ(t)和d(t)分别表

示图像噪声以及未知外部扰动.设计ESO对总扰动进
行估计,并结合微分跟踪器 (tracking differentiator,
TD)和非线性状态误差反馈控制(nonlinear state error
feedback, NLSEF),得到一个耦合的基于ADRC的系
统模型. 如图3所示.

图 3 基于ADRC的无标定视觉伺服结构图

Fig. 3 ADRC-based control structure of uncalibrated visual servoing

与此同时, Yin和Su等着重研究了能直接应用于
DOB设计过程的优化评价函数,并考虑系统相对阶次
和扰动的内模阶次[100–106]. 文[103]采用DOB实现柔
性机械臂的关节解耦控制(如图4所示).

图 4 基于DOB的二自由度柔性机械臂控制框图
Fig. 4 DOB-based control structure for 2-DOF robotic

manipulator

从上述角度再看李世石与AlphaGo的对弈,特别
是李第4盘的第78手,导致AlphaGo程序“崩溃”乱走
棋,当前深度学习的某些本质不足便一览无余. 人工
智能的本质是人类试图以计算的方式,建立一套可以
模仿人类思想和行为的算法机制.可以说,无论
AlphaGo采用多少层深度网络、定义何种评价函数、
增加多少硬件设备以及完成多少次的自我对弈,均只
是对人类思维过程的逼近,不可能得到人类思想的模
型,也就是说建模误差必然存在. 另一方面,人类思想
存在一定的随机性即所谓灵感,以及中日围棋界中存

在的求道派的对弈策略等,这一类现象不可预见性以
及不可建模性对于AlphaGo已有模型来讲便是外部未
知扰动,而在人类棋手对弈过程中,这些现象是普遍
存在的. 因此,当系统建模误差以及外部扰动存在时,
特别是李在第4盘第78手之后,由于在AlphaGo的评
价体系中认为这一步是小概率事件,为了缩减算法计
算开支,系统直接忽略这一事件,从而并没有采取一
定的应对措施,最终导致AlphaGo程序“崩溃”乱走
棋.可以想象,若李对AlphaGo的运行机理完全明白
(当然这是不可能的),李完全可以故意落子在Alpha-
Go的小概率空间中,那么AlphaGo或者机器学习程序
是根本不可能击败人类的.

综上所述,从系统抗干扰的角度来讲, AlphaGo采
用深度学习网络对人类思维过程进行建模不可避免

地存在误差,同时,在模拟对弈过程时采用了自我对
弈,而非与李世石的模型对弈,这也是整个系统模型
不精确的地方.另一方面,蒙特卡洛搜索算法虽然能
减少搜索广度和时间,但必然导致系统存在大量的未
知干扰,而AlphaGo本身并没有建立一套有效地处理
扰动的机制,最终导致了系统失稳. 例如,当对手出现
模型中小概率的落子时,应当对此进行一定的衡量和
评估. 所以,若能借鉴抗干扰控制理论的一些思想,建
立如干扰观测器一类的策略实现对系统建模误差和

未知干扰进行在线估计,并将估计结果纳入下一步对
弈策略的考虑,或许能从本质上改善AlphaGo的运行
效率和运行结果.
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4 美美美感感感评评评价价价下下下的的的 AlphaGo分分分析析析(Analysis on
AlphaGo under view of beauty evaluation)
通过研究人工智能,人类想要用科学技术的方式

模拟自己的大脑活动.计算是人类大脑的一项重要活
动,更是计算机擅长的事情.除了计算以外,大脑的其
他活动,如一些感性模糊的感受是更复杂多变而微妙
的部分,也是人类区别于机器和其他动物的高级特性.
美感便是其中一种. 研究美感既能对人类的思维有更
深层次的认识,也有益于创造让人感到舒适愉悦的服
务和环境,提升人机交互的效果和体验,是人工智能
和人机交互的重要组成部分.

人工智能中的美感,即人工智能功能在人机交互
的过程中给人带来的艺术舒适度.美感是一种很主观
的感受,但是在大多数人群中又有一些共识. 技术路
线上,需要把人们模糊主观的感受剖析清楚,确定美
感的影响因素和决定方式,根据其复杂程度借助图
论、计算机视觉、学习方法等工具对其进行建模,进而
提出设计手段实现美感度高的人工智能和人机交互

功能.

在艺术层面上, C. Li等[9]和M. Bethge等[10]试图

借助深度学习算法来研究并模拟人创作艺术绘画的

方式. 通过将绘画分成内容 (content)与艺术样式
(style),成功将两幅不同类型的绘画进行合成,实现了
抽象图形的定量化分析.如图5所示,左上角大图是原
始内容,艺术样式由各个名画(即3幅小图)提供,其余3
幅图分别是原始内容与名画艺术样式合成后的结果.

图 5 内容与艺术样式的创作合成[10]

Fig. 5 The creation combining content with art style[10]

同时,另有一些工作[107–108]对照片美感等进行研

究.文[107]分别在颜色、纹理和特性通道上提取照片
的图像块,在此基础上建立起从有标记的照片训练样
本到样本图像块,到测试照片的图像块,到测试图像
的美感评价概率模型,获取各个图像块的矩阵,并利

用流形转换成d维特征向量,根据概率模型计算出测
试照片的美感评分

γ(I∗) = p(I∗|I1, · · · , IH) =
p(I∗|G∗) ∗ p(G∗|G) ∗ p(G|I1,· · ·, IH),

(11)

其中: Ij是有标记的照片训练样本, I∗是照片测试样
本, G是训练样本的图像块, G∗是测试样本的图像块.
表达式中的各个概率的计算如下:

p(I∗|G∗) = p(I∗|G∗
1, · · · , G∗

T ) =

p(G∗
1, · · · , G∗

T |I∗)p(I∗)
p(G∗

1, · · · , G∗
T )

=

T∏
t=1

Nt
∗∏

j=1

p(G∗
t (j)|I∗), (12)

p(G∗|G) = p(G∗
1, · · · , G∗

T |G1, · · ·GT ) =

T∏
t=1

Nt
∗∏

j=1

p(G∗
t (j)|G1, · · · , GT ), (13)

p(G|I1, · · · , IH) = p(G1, · · · , GT |I1, · · · , IH) =
T∏

t=1

Nt∏
j=1

p(Gt(j)|I1, · · · , IH). (14)

但是很少有工作从科学技术的角度研究中国文化中

的美感. Su等人在已有的机器人书法研究[7]的基础上

展开了对中国书法美学的探讨和研究,尝试用西方定
量的科技描述方式来解读东方的哲学和文化. 从笔画
的尺寸、倾斜角、位置、宽度变化等因素入手,分析书
法作品的协调性、平衡性、构图分布等美感要素,给出
综合的美感评价,并在此基础上参照字帖进行机器人
书法创作,在线规划汉字笔画,写出符合人的美感评
价的书法作品(如图6所示). 很明显,如果不采用基于
美感评价的在线规划,书写效果不美观, (b)中的横
撇、撇和捺有明显的过度的倾斜,各个笔画的相对尺
寸不协调,粗细变化不合理;相对而言,采用基于美感
评价的在线笔画规划方法,书写效果更佳, (c)中书法
整体平衡性更好,整个字很协调,构图疏密得当,更符
合我们的审美.

图 6 机器人书法创作

Fig. 6 Robotic calligraphy performance

围棋被视为人类所有棋类游戏中难度最高的一个,
不仅是人类的智慧壁垒,而且是东方文化的美学和道
韵的体现. 围棋与书法的美感方面具有一定的相关性.
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书法的笔画、结构都有一定规则需要遵循,其美感通
过白纸黑字的形式呈现出来,而围棋则同样是在一定
规则下,以黑白子的形式加以体现. 书法作品的美感
是通过执行者用笔体现在纸上,再透过视觉信息传递
出来;围棋的道韵也是通过下棋双方借由黑白棋子体
现在棋盘上,再透过视觉信息传递出来. 与书法不同
之处在于,下棋双方通过博弈落子实现各自布局,从
而体现出各自的棋风和道韵. 而书法仅是由单一对象
完成的. AlphaGo算法充分利用计算机程序的特点和
能力,采用深度卷积网络和蒙特卡洛树两大核心算法,
综合考虑了落子概率 (SLPN)、当前形势下的胜率
(VN)和传统快速走棋策略(RP),形成估值函数,计算
出每一步的走法. 整个方法总体上以结果为导向,以
达到胜利为目的,却忽视了其中的美感和韵味.自古
高手下围棋,虽然步步为营,但也不斤斤计较,下棋的
战术战略中无不透露着人生哲理与气度.围棋是孤独
中的修炼,讲究道、天、地、将、法,综合考虑基本道
理、时机、布局、对手的风格意图、规则.“奇”和
“正”也是贯穿整个过程的重要因素.指的是布防构
置要堂堂正正,同时不能泥古不化,要机动灵活,出其
不意. 奇正相生,衍生出万千变幻.此外,围棋作为一
种策略性棋类,还属于“琴棋书画”四艺之一.棋艺是
要在已有一定水准的棋手之间,在对局的同时,感受
对方的气质和性格,从而进行双方内在沟通,而不止
于争输赢.在双方较量的过程中,体会出现的各种定
式、棋型、手筋,感受其中的奇妙和美. 这些美感和道
韵恰是围棋的魅力所在.

AlphaGo算法充分利用计算机的快速大数据计算
优势,达到很高胜算,是用西方计算技术对典型东方
知识体系成功描述的展现. 但是忽视了围棋中双方风
格脾性的沟通与棋局中的美学和道韵. 在下棋过程中
记录、总结棋手的风格特点,有针对性地进行意图识
别,能够提高算法的智能和自主性. 从图形图像或更
抽象的角度评价各种定式、棋型和手筋的美感,甚至
对道韵进行建模和模拟,能够更深层次地实现人工智
能,为从西方科技的视角读懂东方文化做出更有效的
尝试.

5 结结结论论论(Conclusions)
本文从任务可完成性角度出发,探讨了AlphaGo

算法的原理. 在执行给定的任务之前,都应考虑当前
系统的状态是否能够完成给定的任务,只有当任务可
完成时,进行任务规划才有意义.在此基础上,本文从
任务可完成性的角度进行分析,并以特征完备性及表
征空间为切入点,对AlphaGo算法的原理进行了阐释.
将深度卷积网络视为构建特征集的手段,将强化学习
及自弈过程视为特征从不完备向完备过度的途径,将
蒙特卡洛树搜索过程视为表征空间中代价函数估计

的过程. 另一方面,在任务完成过程中,不可避免地会

受到各种未知内/外部扰动的影响,因此,本文从抗干
扰的角度进行分析,将AlphaGo算法视为对人类棋手
的建模,进而与控制论中抗干扰策略相结合进行讨论.
据此,将人类棋手的某些行为视为干扰,即当人类棋
手行为不符合原先模型预测时,算法应当进行一定的
调整和修正,从而进一步考察此行为对执行任务的影
响.最后,人类研究人工智能体的出发点是期望用科
学技术的方式模拟自己的大脑活动.围棋不仅仅包含
了量化计算,更体现了东方文化中的艺术和美感,即
定性的成分. 因此,本文从美感评价的角度出发,探讨
了定性人工智能的定量研究过程中值得注意的问题.
本文从上述三个层面,对AlphaGo算法的原理和人工
智能体的研究进行了探讨和分析,并指出了当前
AlphaGo算法的局限性. AlphaGo虽然取得了里程碑
式的进展,但在定性描述(如:美学、艺术)以及系统未
知扰动方面仍存在诸多问题值得研究.自我对弈的方
式仅适用于博弈问题,并不能广泛适用于各个应用场
景. 因此, AlphaGo的人工智能成分仍受到诸多制约.
人工智能的跨越式发展,应包含对事物定性分析的能
力,即本文所认为的Beta级别.而目前的AlphaGo算法
仍然是一种解决定量问题的手段. 我们希望人工智能
算法的研究工作者(尤其以研究AlphaGo为代表的深
度学习研究工作者)通过本文能更关注于挖掘定性描
述与定量分析之间的内在关联,并进一步将人工智能
算法提升至BetaGo乃至更高.
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