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深度学习在游戏中的应用

郭潇逍 1 李 程 2 梅俏竹 1, 2

摘 要 综述了近年来发展迅速的深度学习技术及其在游戏 (或博弈) 中的应用. 深度学习通过多层神经网络来构建端对端的

从输入到输出的非线性映射, 相比传统的机器学习模型有显见的优势. 最近, 深度学习被成功地用于解决强化学习中的策略评

估和策略优化的问题, 并于多种游戏的人工智能取得了突破性的提高. 本文详述了深度学习在常见游戏中的应用.
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Deep Learning Applied to Games
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Abstract In this article, we present a survey of recent deep learning techniques and their applications to games. Deep

learning aims to learn an end-to-end, non-linear mapping from the input to the output through multi-layer neural networks.

Such architecture has several significant advantages as compared to traditional machine learning models. There has been a

flurry of recent work on combining deep learning and reinforcement learning to better evaluate and optimize game policies,

which has led to significant improvements of artificial intelligence in multiple games. We systematically review the use of

deep learning in well-known games.
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2016 年是载入人工智能史册的一年. Alphabet
(原 Google) 旗下的 DeepMind 公司研发的计算机
围棋程序 AlphaGo 成功地打败了近 15 年来一直被
认为是世界顶尖棋手的李世石九段. 这距 IBM 的深
蓝 (Deep Blue) 程序击败国际象棋棋王卡斯帕罗夫
正好二十年, 也再一次在学术界和民间掀起了人工
智能的热潮. 与深蓝不同的是, AlphaGo 的成功极
大程度上归功于其采用了深度学习的算法. 本文从
一个更广的角度来介绍深度学习在博弈中的应用.

1 深度学习 (Deep Learning)

深度学习是近年来大放异彩的一种机器学习

模式. 其主要的方法是通过训练多层的神经网络
(Neural networks) 以达到更好的学习效果. 常见的
多层网络结构包括多层感知器 (Multilayer percep-
tron, MLP)、卷积神经网络 (Convolutional neural
network, CNN)和递归神经网络 (Recurrent neural
network, RNN) 等. 多层神经网络的理论在 80 年
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代即已被广泛研究[1−4], 但一直到最近十年, 由于训
练算法与计算能力的局限, 研究者普遍只能成功地
训练两层或者三层的神经网络 (卷积神经网络是一
个例外). 更多层的神经网络反而让学习结果变差[5].
2006 年, 多伦多大学的 Hinton 及其合作者提出了
深度置信网络 (Deep belief networks, DBN). 其使
用非监督学习对神经网络的每一层进行分别训练,
从而能够成功地训练具有多层网络结构的限制性玻

尔兹曼机 (Restricted Boltzmann machine)[6]. 类似
的利用非监督学习来分层训练的方法也适用于其他

的深度网络结构[7−8]. 其后, 蒙特利尔大学的研究者
深入分析了非监督学习对于深层结构的帮助[9] 以及

原始训练方法失败的原因[10], 并提出了适用于深层
结构的参数初始化方法[10] 和激活函数 (Activation
function)[11]. 随着训练算法和计算能力瓶颈的突
破 (尤其是对图形处理 (Graphics processing unit,
GPU) 和高性能计算 (High-performance comput-
ing, HPC) 的使用), 深度学习被广泛应用于人工
智能相关的领域, 并在多个研究问题上取得了巨大
进展. 其典型应用场景包括图像处理中的图像分类
(Image classification)[12]、物体检测 (Object detec-
tion)[13−14]、视频分类 (Video classification)[15]、场
景解析 (Sense parsing)[16] 和阴影检测 (Shadow de-
tection)[17], 语音理解中的语音识别 (Speech recog-
nition)[18]、韵律预测 (Prosody contour predic-
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tion)[19] 和韵律预测 (Prosody contour predic-
tion)[19] 和文本到语音的合成 (Text-to-speech syn-
thesis)[20−21], 自然语言处理中的句法分析 (Pars-
ing)[22]、机器翻译 (Machine translation)[23−24] 和

上下文实体链接 (Contextual entity linking)[25] 以
及数据挖掘中的情感分析 (Sentiment analysis)[26]

和信息检索 (Information retrieval)[27−28] 等. 详情
可参阅关于深度学习的综述文章[5, 29−30].
总的来说, 在有大量训练样本存在的情况下, 深

度学习在预测问题 (如分类和回归) 上往往有很好的
表现. 为什么相比传统的有监督学习的模式, 深度学
习如此有效呢? 我们认为其原因大致可以归结于三
点: 端对端学习的思想、非线性学习的能力以及面
对大规模数据的可扩展性.

1.1 端对端学习 (End-to-end Learning)

传统机器学习的流程往往分作多个独立的模

块. 这些模块之间在训练过程中并不传递学习误差
(Error propagation), 因此前一个模块也不会根据
之后模块的训练结果进行调整. 例如在一个典型的
自然语言处理的问题中, 传统的方法会依次采取分
词 (Tokenization)、词性标注 (POS tagging)、句法
分析 (Parsing)、语义分析 (Semantic analysis) 等
独立的步骤. 在这样的流程中, 每一个步骤是一个独
立的学习任务, 都需要大量标注好的训练样本. 为不
同的学习任务标注大量的训练样本代价高昂, 而每
一个步骤作出的错误预测 (不管由什么原因产生) 也
都会影响之后的任务. 即使在一个单独的学习任务
中 (如句法分析), 特征提取 (Feature extraction) 也
往往是一个独立于训练的预处理步骤. 而在深度学
习的流程中, 可训练的层次化表示 (Trainable hier-
archical representation) 取代了预定义的特征表示,
而每一层的表示都会在训练中根据之后各层传递的

误差信息来进行调整, 从而有利于对目标函数的优
化[31]. 另一方面, 在深度学习中每一层的训练都不
依赖于额外的学习目标和训练样本 (当然, 深度学习
也可以利用额外的标记给中间层的训练提供副目标

函数). 这样不仅能让有限的资源优先用于为最终的
学习目标标记训练样本, 也能灵活地利用现成的有
标记的数据集.
图 1 展示了一个在视频游戏中使用深度学习的

范例. 我们可以看到一个多层的卷积神经网络被用
来端对端地学习从输入 (游戏屏幕) 到输出 (游戏控
制信号) 的映射.

1.2 非线性学习 (Non-linear Learning)

深度学习通过堆叠多层的神经网络来构建从原

始的数据输入到最终的预测目标的映射函数. 传统
的机器学习模型擅于寻找数据到输出目标的线性变

换, 但在现实中, 从数据输入到目标输出的映射往往

是复杂的、非线性的. 在深层神经网络中, 每一层都
是一个非线性的从输入到输出的映射. 这些多层的
非线性变换形成了数据的层次化表示, 随着层数的
增加, 表示也更加抽象、更加普适 (Invariant). 例
如, 对于图像数据, 深度学习结构首先提取出关于物
体边界的表示, 之后的网络层再从边界的表示中提
取出关于物体部件的特征, 而物体部件的特征进而
作为下一层神经网络的输入从而得到关于物体的特

征向量[32]; 对于文本数据, 深度学习结构首先提取
出词的特征表示 (Word representation), 之后的网
络层再从词的特征通过非线性变换提取出语句的特

征, 而语句的特征作为下一层的神经网络输入从而
得到关于文章的特征向量. 虽然从理论上讲, 超过两
层的神经网络结构即可表达任意函数, 但更深层的
网络结构对于特定的函数集合具有更高效的表达能

力, 从而能够通过更少的参数 (如少数的网络结点)
来表达复杂的函数[33−36]. 这种高效的表达能力对于
复杂的人工智能任务是必须的. 深层网络的表达优
势对于神经网络的学习具有明显的帮助: 底层和高
层的变量可以共享统计特征, 从而提高学习效率. 因
为两层的神经网络中并没有这种层次化的特征表示,
我们一般不认为两层的网络是深度学习结构. 同样,
直接建立在原始输入空间的非线性模型, 例如决策
树和支持向量机 (非线性 Kernel), 也不被认为是深
度学习模型[36].

1.3 可扩展性 (Scalability)

学习复杂的、非线性的函数当然需要更多的训

练样本, 训练样本太少会导致严重的过拟合 (Over-
fitting) 问题. 这不仅让如何获取大量的标注数据成
为关键, 也对机器学习面对大量训练样本的可扩展
性提出了考验. 虽然传统的机器学习算法 (如 SVM
(Support vector machine) 和 Logistic regression)
也能通过核方法 (Kernel method) 来学习非线性转
换, 但这样的计算复杂度很高: 至少是O(N 2), N 为
训练数据样本数. 当数据量太大时, 这样的算法显然
困难重重. 深度学习的训练方法多基于随机梯度下
降 (Stochastic gradient descent), 不仅不需计算训
练样本的两两关系, 甚至往往不需遍历所有的训练
样本, 从而可以灵活地利用更大的数据集. 同时, 反
向传播算法 (Backpropagation) 能快速地计算整个
网络的梯度, 并让训练误差有效地传播到底层的特
征空间[37]. 随着训练样本的增加, 传统监督学习算
法的性能往往出现收益递减 (Diminishing return)
的现象. 相反, 深度学习算法的效果则可以随着可训
练数据集的增加取得明显的提升. 这种优势源于深
层网络结构灵活的表达能力, 让深度学习可以用简
洁的结构表达复杂的函数集合[5, 38].

以上我们简单介绍了深度学习的基本思想、优

点和应用, 接下来让我们看看它是如何被应用在游
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戏中的.

2 博弈中的深度学习

博弈, 或称 “玩游戏” (Game playing), 是人工
智能的经典问题. 能够客观判定胜负的游戏不仅为
人工智能算法提供了完美的测试平台, 也让计算机
玩家和人类玩家得以对战比较. 根据不同的分类方
法, 游戏可以被分为单人游戏和双人 (或多人) 游戏,
棋盘游戏和视频游戏, 协作游戏和对战游戏等. 双
人或更多人的游戏常被称为博弈, 而博弈又可被分
为完全信息博弈 (Perfect information games, 如围
棋与象棋) 和非完全信息博弈 (如扑克和军棋). 早
期的人工智能算法往往依赖于搜索算法, 这在简单
的、搜索空间有限的游戏 (如 Tic-Tac-Toe) 中非常
有效. 随着搜索难度的增加, 更复杂的游戏往往采
用搜索与机器学习相结合的算法, 尤其是强化学习
(Reinforcement learning) 的算法.
强化学习本身并非深度学习. 它是机器学习的

一个重要分支, 其着重解决顺序性决策问题[39−40].
很多游戏中目前最先进的算法都是基于强化学习.
比如在 AlphaGo 之前的效果最好的围棋算法 (如
CrazyStone 与 Zen) 即是将强化学习与蒙特卡洛树
搜索 (Monte-Carlo tree search, MCTS)相结合.相
比于非监督学习和监督学习, 强化学习关注两大特
有的问题: 探索与开发的权衡 (Exploration vs. ex-
ploitation) 和有时序的信用分配 (Temporal credit
assignment). 一个强化学习算法需要回答两个基本
问题: 1)如何评估一个策略 (Policy); 2)如何找到一
个问题的最优策略. 深度学习在游戏中的应用, 往往
是通过协助强化学习来更好地解决这两个问题 (例
如图 1 所示).

2.1 深 度 强 化 学 习 (Deep Reinforcement
Learning)

强化学习传统的研究重点是学习表格化表示

(Tabular representation) 或线性函数近似 (Linear
function approximation)[39]. 对于现实中的大规模
和复杂的顺序决策过程, 简单的表格化表示和线性
的近似是不够的. 深度学习能为强化学习提供端
对端的、非线性的函数近似, 从而使得强化学习能
够解决更现实更复杂的问题 (比如如何表达围棋中
棋盘的状态). 另一方面, 为了解决游戏中常见的
部分可观察的马尔科夫决策问题 (Partially observ-
able Markov decision problems, POMDP),强化学
习的算法需要有效地处理动作和观测数据的序列

(比如有效地将历史动作和观测数据概括为一个状
态表示), 以找到最优策略. 在音频、视频和文本等
领域中, 深度学习已经被证明能够成功地学习序列
的表示, 因此其也被用来学习 POMDP 中的状态
表示[41−43]. 以深度学习优化的强化学习算法, 被
通称为深度强化学习. 深度强化学习的综述可参见
文献 [30].

2.2 深度强化学习在游戏中的应用

最近几年, 深度强化学习被越来越多地应用在
游戏中, 包括多种单人游戏和多人游戏. 前文已经提
到深度学习的优点在于能从大量的训练数据中学习

出非线性的表示, 从而达到更好的预测效果. 当深度
学习被应用在一个新的领域的时候, 我们需要关注
三个问题: 预测的目标是什么? 训练数据从哪里来?
学习的结果表示什么?
接下来我们以一类文献中常见的游戏为例来梳

理深度强化学习在游戏中的发展. 我们发现, 当深度
学习被引入到游戏的时候, 其预测目标往往是某个
游戏状态下每个可能的动作所对应的值 (Value) 或
者概率 (即估值和策略), 其训练数据往往来源于计
算机玩游戏的过程 (准确地说是成序列的状态 –动
作 –奖励记录), 其学习的结果往往是对游戏的状态
和策略的非线性表示.

图 1 卷积神经网络学习从游戏屏幕到游戏策略的映射

Fig. 1 A convolutional neural network learns a mapping from game screens to game policy
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3 雅达利游戏

Arcade 学习环境 (Arcade learning environ-
ment, ALE) 是一个人工智能研究者们公用的评测
平台, 其作用类似于图像分类领域的 ImageNet 挑
战[44]. ALE提供了一个雅达利 2600 (ATARI 2600)
模拟器和大约 50个游戏 (大多数是单人游戏)[44]. 这
些游戏都建立在相同的宽 160 像素、高 210 像素的
屏幕上, 每个像素有 128 种颜色. 每个游戏有不同的
动作空间, 最多包括 18 个可能的动作. 要玩好这些
游戏, 一个成功的算法需要同时解决游戏状态表示
和策略选择两个挑战, 这几乎就是为深度强化学习
度身定做的: 深度强化学习算法能从高维的、同时
也是部分可观察的屏幕中学习当前游戏状态的表示,
同时也能从稀疏的、高度延迟的奖励信息 (Reward)
中学习最优策略.
经典的强化学习算法假定其值函数 (Value

function) 可以用一张表来表示. 表中的每一个条
目对应一个状态或者一个状态 + 动作的配对. 例如
Q-learning 算法[45] 就一张表来记录每一个状态＋

动作配对的值. 这些值在学习过程中使用如下公式
更新：

Q(st, at) = Q(st, at) + α(rt+
γ max

b
Q(st+1, b)−Q(st, at))

其中 st, at, rt 是在第 t 时刻的游戏状态、动作和奖
励, st+1 是在第 t + 1 时刻的状态. 这样的表格表示
适用于游戏状态和动作都不太多的情况. 当可能的
游戏状态和动作数量庞大的时候, 强化学习面临的
关键问题并不在于存储这张大表所需的空间, 而在
于正确填写表中的目标值所需的时间和数据量. 因
此这里真正的挑战在于泛化 (Generalization): 在只
经历了有限的游戏状态的情况下, 如何得出对未经
历的状态空间中可能的动作所对应的值. 强化学习
中常用的泛化方法是函数近似. 函数近似从 (未知
的) 目标函数中获得一些输入到输出的映射, 并试图
将它们推广到整个函数定义域, 以构造对整个目标
函数的近似. 例如, 在线性函数近似中, 一个动作的
值函数被表示为：

Q(s, a; θ) = θTϕ(s, a)

其中 θ 为可被学习的参数, ϕ(·) 是定义在状态 + 动
作的配对上的特征函数. 线性的函数近似方法从最
近的游戏画面帧中提取人工设计好的特征, 再以这
些特征的线性组合来表达和学习值函数. 阿尔伯塔
大学的 Bellemare 等首先在 ALE 上使用了线性函
数近似的 SARSA 算法和以下四种新的通用的人工
设计的特征集: 1) 首先把屏幕分成交集的块, 对每
个块用一个向量表示每种颜色是否出现, 并将这些
向量的集合作为当前游戏画面的基本 (BASIC) 特

征集; 2) 在基本特征集的基础上添加基本特征的配
对组合, 这些组合构成了 BASS 特征集; 3) 首先提
取屏幕上的物体, 并通过聚类对屏幕上的物体进行
分类, 同时用多帧间信息来推断这些物体的位置和
速度. 屏幕上所有物体的类别、位置和速度构成了当
前游戏画面的 DISCO 特征集; 4) 对游戏画面使用
局部敏感哈希 (Locality-sensitive Hashing),并将所
得的低维表示作为 LSH 特征集[44]. 他们在后续工
作中提出了 Contingency awareness 的方法, 在原
始特征集的基础上又加入了额外特征, 用于表示屏
幕中哪些元素是直接受玩家输入的影响[46]. Belle-
mare 等随后又提出了通过使用 tug-of-war sketch
来进一步扩展特征集的方法[47]. 但总的来说, 基于
线性值函数近似的强化学习算法要远远弱于人类玩

家. 此外, 人工设计特征函数并不是一件容易的事
情.
显然, 深度神经网络能使用非线性函数以高效

地表示 Q(s, a; θ), 从而大大提高估值函数的表达能
力. 可即便如此,在 2013年之前,神经网络在强化学
习上的成功应用却相当有限, 其中一个例外是 IBM
Watson Research Center 的 Tesauro 成功地利用
强化学习训练了神经网络来解决双陆棋 (Backgam-
mon)[48]. 我们在此简单地分析深度学习在强化学习
中的应用的障碍, 以及这些障碍是如何在近十年里
被一一解决的.

1) 训练稳定性问题. 函数近似的思想无外乎是
给没有出现过但相关联的状态 + 行动配对分配相似
的值, 从而达到泛化的效果. 然而, 与监督学习不同
的是, 强化学习中并没有已知的可用于训练的目标
值, 它们需要通过算法的迭代更新来得到. 可问题是
当某一个状态 + 动作配对被更新的时候, 这个更新
所引导的参数权重的改变可能会影响到其他状态＋

动作配对的值. 这可能会导致这些状态＋动作配对
的值之前的迭代结果前功尽弃. 这个潜在问题通常
导致学习时间变得很长, 甚至导致学习的失败. 解
决这一稳定性问题需要两个非常重要的思想: 经验
回放 (Experience replay) 以及目标值分离 (Target
Q-separation). 经验回放的思想是, 当更新一个新
的数据点时, 之前经历过的其他数据点也要被明确
地考虑到[49]. 经验回放将所有先前经历的状态与动
作 (s, a, r, s′) 存储到一个序列, 不妨称之为 D. 这
个序列在每次更新 Q 函数时都会被重新使用去最小
化目标函数：

L(θ) = E(s, a, r, s′)∼U(D)[(r+
γ max

b
Q(s′, b; θ)−Q(s, a; θ))2]

其中 U(D) 表示在经验序列 D 上的一个均匀的随
机分布. 基于均匀分布的经验回放打破了数据的相
关性, 使学习回到了独立同分布 (i.i.d) 的状态. 经验
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回放也使得强化学习算法能够从所有过去的策略中

学习 (s, a, r, s′), 这使学习变得更稳定. 值得指出
的是, 回放过多的经验会减缓学习进度. 如何基于学
习进度确定经验回放的多少仍然是一个悬而未决的

问题.
经验回放机制可以让学习更稳定, 但由于目标

值 (r+γ maxb Q(st+1, b; θ))和当前估值Q(s, a; θ)
之间的相关性, 训练中的振荡仍可能存在. 一个有效
的解决方案是另用一个单独的神经网络来生成目标

值. 比如深度 Q-网络 (Deep Q-network, DQN) 使
用：

L(θ) = E(s, a, r, s′)∼U(D)[(r+
γ max

b
Q(s′, b; θ−)−Q(s, a; θ))2]

其中 θ− 是用于计算目标值 (Target) 的参数, 它只
会周期性地与当前训练的值函数的参数 θ 同步[50].
深度 Q-网络是经验回放和目标值分离两个思想
的结合, 它通过 Q-learning 来训练卷积神经网络
(CNNs), 并在雅达利 2600 游戏上取得了巨大突
破. 深度 Q-网络记录使用均匀分布来抽取训练样
本, DeepMind 的 Schaul 等优化了经验回放的采样
方法来提高深度 Q-网络在雅达利游戏上的成绩. 他
们的想法是更多的随机选取拥有较大时间差分错误

(Temporal difference error) 的状态 –动作配对[51].
另一种处理训练稳定性问题的方向是将强化学

习转化为监督学习. 密歇根大学的 Guo 等使用慢速
的蒙特卡洛树搜索生成少量的数据来训练快速的卷

积神经网络, 卷积神经网络则通过数据集聚[52] 来模

仿蒙特卡洛树搜索的行为[53]. 伯克利大学的 Schul-
man等则使用信赖域策略优化 (Trust region policy
optimization) 来使深度网络直接学出策略[54].

2) 估计偏差的问题. 在标准 DQN 中, 求最大值
的运算符使用相同的值来选择和评估动作, 这使得
它更容易选择被高估的估值, 导致过于乐观的估计,
而这种高估可能会使训练变得发散. Double DQN
的方法解耦了选择和评估, 从而降低了估计值偏差
对于 DQN 的影响[55]：

L(θ) = E(s, a, r, s′)∼U(D)[(r+
γ Q(s′, arg max

b
Q(s′, b; θ); θ−)−Q(s, a; θ))2]

与 DQN 相比, Double DQN 中训练网络 θ 的权重
可用于以 “贪婪法” 选择动作, θ− 仍用于计算目标
值[55]. Double DQN 是目前雅达利游戏中最先进的
算法.
研究者们的另一个发现是最优的值函数会存在

不一致性, 其对每个状态的任意次优动作的估值都
偏大. 这是因为贝尔曼公式中 Q∗(s, a) 描述的是一
个不一致性策略: 当将来返回到当前游戏状态 s 时,
这一策略会选择 π∗(s), 而不是当前所选的动作 a.

虽然保持全局一致性并不实际, Bellemare 等提出
的贝尔曼公式的一致性算子 (Consistent Bellman
operator), 为不一致性问题提供了一阶的解决办法.
这个一致性算子总体上对次优动作进行贬值, 但保
留所有最优动作的值. 这当然会导致最优和次优动
作的估值之间的差距增大. 在深度强化学习中, 增大
这个差距可以减轻 Q 值估计的统计偏差对于学习的
影响. Consistent Bellman operator 的使用成功的
提高了 DQN 在雅达利游戏上的得分[56].

DeepMind 的Wang 等提出了新的 “决斗” 神
经网络架构 (Dueling network). 此架构分离了游戏
状态的值函数和与状态相关的动作的优势函数, 这
使得各个动作的估值不再独立. 不同动作共享更泛
化的状态值函数对于减少对不同的动作的估计偏差

很有用[57].
3) 部分可观察性问题. 有的深度强化学习算法

利用递归神经网络来处理来处理雅达利游戏中的

部分可观察性 (Partially observability), 比如 Deep
recurrent Q network (DRQN). DRQN 的基础仍然
是 DQN 框架, 其区别是在 CNN 上增加了一个长
短期记忆 (Long short-term memory, LSTM) 模块.
研究发现在雅达利游戏中, DRQN 能更好地处理部
分可观察性[41].

4) 如何加快训练速度. 基于 DQN 的方法在用
GPU 的情况下需要用 8 天的时间才能学习如何
玩一种雅达利游戏 . DeepMind 的 Mnih 等提出了
异步优势演员 –评论家方法 (Asynchronous advan-
tage actor-critic, A3C) 以加快训练[58]. 该法即便
使用 16 个 CPU, 学习一种游戏也只需要 4 天.

5) 多任务学习的问题. DQN 专注于单一游戏
的学习, 其训练所得的网络只能用于一个游戏. 最近
的一些研究考虑了如何将多个游戏中分别训练出的

深度神经网络压缩为一个网络, 以使用同一网络玩
多个游戏[59−60].
虽然并非耳熟能详的游戏, 雅达利游戏为深度

学习在游戏中的发展提供了极佳的土壤和评测平台.
其中的很多思想和技术随即被应用在了其他的博弈

问题中.

4 围棋

围棋是现存最复杂的完全信息博弈之一. 相比
其他的棋盘游戏 (如国际象棋和西洋跳棋), 围棋的
搜索空间极大, 局面的描述和评估都极难. 随着卷积
神经网络在雅达利游戏上取得了巨大的成功, 人们
期望同样的方法可以用来解决计算机围棋. 然而事
实证明, 直接依样画葫芦来对计算机围棋的策略或
值函数作近似是很难的. 究其原因, 还是因为围棋的
策略和形势判断太过复杂. 由于每个棋盘状态真正
的值是未知的, 如果没有足够好的初始策略作为强
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化学习的基础, 利用不准确的动作和奖励信息训练
出来的神经网络未必能做可靠的预测. 为了解决这
个难题, 研究者们想到了用人类的棋谱做深度神经
网络的训练集, 因为在人类棋谱中每步棋的选择和
每盘棋的胜负都是已知的. 研究者们期待从人类棋
谱中学习的策略更适合作为强化学习的初始策略.
爱丁堡大学的 Clark 等用人类棋手的历史棋

谱来训练卷积神经网络, 从而可以预测人类棋手的
策略 (即当前局面的下一手). 这样的神经网络也被
称为策略网络. 它们在两个数据集上分别取得了
41.1% 和 44.4% 的预测准确率. 这些策略网络利用
了专为围棋设计的特征集, 例如对称信息被硬编码
为深度神经网络的输入, 棋盘上不合理的位置也被
屏蔽了. 即便预测的准确率小于 50%, 训练好的卷
积神经网络也能打败知名的围棋程序 GnuGo (但输
给了更先进的围棋程序 Fuego)[61].
多伦多大学的Maddison 等和 DeepMind 的研

究者们用一个网络对战平台 (KGS) 的历史棋谱训
练了 12 层深的卷积神经网络, 其预测人类棋手的策
略能达到 55% 的准确率. 训练好的卷积神网经络对
战 GnuGo 能达到 97% 的赢率, 并能匹敌最先进的
每步模拟 200 万次的蒙特卡洛树搜索算法[62]. 相似
的办法也被 Tian 等用在 Facebook 研发的计算机
围棋程序黑暗森林 (DarkForest) 中[63].

值得一提的是, 从人类专家棋谱中训练出来的
策略网络存在偏差. 这是因为训练的目标 (预测下一
手) 和实战的目标 (赢下比赛) 是不一致的. 为解决
这个问题, AlphaGo 将用棋谱训练的策略网络再通
过自我对局 (Self-play) 进行调整, 其思想和 Atari
游戏中用自战的序列来训练策略网络并无二致[64].
从人类棋谱中训练的策略网络让基本策略变得

足够好, 这使得强化学习算法在自我对局中观察到
的状态 –动作 –奖励信息变得更加接近最优策略的
真实情况 (Ground-truth). AlphaGo 于是用自我
对局的棋盘状态和胜负来训练一个价值网络, 以预
测任意棋盘状态的值. 这个价值网络进一步提高了
AlphaGo 的棋力. 为了让训练数据尽可能独立, Al-
phaGo 从每盘自战中只选取一个局面来做训练[64].
这个思想和 Atari 游戏中让经验回放的选取尽可能
均匀随机是相似的.
在另一方面, 蒙特卡洛树搜索仍然是目前最先

进的处理大型和复杂的顺序决策的算法, 包括计算
机围棋. 随着随机模拟的次数变多, 搜索树变大, 对
值的估计也变得更准确. 然而, 它的计算开销对于实
际的围棋比赛来说太过于庞大. 因此, 研究者们也试
图利用深度学习 (或者更简单的线性学习) 来帮助蒙
特卡洛树搜索, 以提高对值预测的准确率或者减少
搜索的计算开销. AlphaGo 推出了新的蒙特卡洛树
搜索算法. 该算法结合蒙特卡罗模拟以及价值和策

略网络来减少计算开销. 价值网络被用来评估当前
棋盘的状态 (即预测一个给定局面的值), 从而有效
地降低了搜索规划的深度. 策略网络则被用来选择
下一步 (即预测一个给定局面的下一步棋的概率分
布), 从而有效地降低了搜索的宽度. 这些网络的训
练是人类专家动作的监督学习和自我游戏的强化学

习的精密结合. AlphaGo 藉此力挫欧洲围棋冠军和
世界顶尖棋手李世石[64].

5 扑克

扑克游戏的挑战来源于信息不完全, 即玩家对
历史事件只能进行部分观察, 而看不到对手的信息.
阿尔伯塔大学的 Bowling 等人为德州扑克游戏提
出了一个近似纳什均衡的解决方案. 此方案的基本
思想是用两个 Regret 最小化算法之间反复自我对
局[65]. 最近, Yakovenko 等和哥伦比亚大学的研究
者们用类似的方法训练了针对扑克的卷积神经网络,
并在三种常见的扑克游戏中能和人类专家抗衡[66].
DeepMind 的Heinrich 等和 Silver 等提出了更适用
于非完全信息博弈的深度强化学习算法, 他们称之
为 “神经虚拟自我对局” (Neural fictitious self-play,
NFSP). NFSP 的主要思想是去近似博弈论中经典
的 “虚拟对局” (Fictitious play) 模型, 其不借助于
先验知识, 并能在二人零和游戏 (Zero-sum games)
或者多人势博弈 (Potential games) 中通过自我对
局中收敛到纳什平衡[67].

6 其他游戏

Atari、围棋和扑克只是计算机游戏中的冰山一
角. 有趣的是, 深度学习在其他的经典游戏中并没
有被广泛应用. 这也许是因为计算机在多数经典游
戏 (比如象棋和跳棋) 中早已能打败人类高手. 这
从某种程度上让研究者们失去了进一步改善算法的

兴趣. 即便如此, 深度学习或者更广泛的监督学习
的思想还是散见于其他游戏中. 除了前文提到的双
陆棋, 国际跳棋程序 Chinook 首先从人类专家的棋
谱中提取和构建一个关于开局策略的数据库, 再通
过 alpha-beta 搜索算法和以及对叶节点的策略评
估函数来选取最优动作[68]. 最近的研究热点逐渐
从棋牌游戏转向视频游戏, 比如微软把游戏 “我的
世界 (Minecraft)” 作为测试人工智能的研究平台,
而 DeepMind 则声称他们的下一个挑战是星际争霸
(StarCraft). 相比棋盘游戏, 这些即时战略游戏的
状态更复杂, 信息更不完全, 动作的选择空间也更
大.

7 总结

博弈一直是人工智能的重要分支. 深度学习在
其他领域的成功带给了游戏人工智能前所未有的启
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发. 比如计算机围棋就经历了最早的基于规则的算
法、基于启发式的局面评估的算法、基于蒙特卡洛

树搜索的算法、基于强化学习的算法, 最终由深度强
化学习带来质的飞跃. 在不久的将来, 我们会看到
深度学习的算法和思想被应用于越来越多的游戏里.
未来的研究方向应该会从经典游戏逐渐偏向更复杂,
信息更不完全的多人游戏, 尤其是视频游戏. 游戏中
的深度学习还有不少亟待解决的问题, 比如如何把
已习得的知识应用到新问题中、如何更有效地利用

专家知识、如何在自我对局中学到新的知识、如何

根据对手改变游戏策略等. 我们也期待看到成功的
游戏算法被应用在各行各业 (比如医疗和教育), 真
正改善普通人的生活.
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