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摘要: 深度强化学习将深度学习的感知能力和强化学习的决策能力相结合, 可以直接根据输入的图像进行控制,
是一种更接近人类思维方式的人工智能方法. 自提出以来, 深度强化学习在理论和应用方面均取得了显著的成果.
尤其是谷歌深智(DeepMind)团队基于深度强化学习方法研发的计算机围棋“初弈号–AlphaGo”, 在2016年3月以

4:1的大比分战胜了世界围棋顶级选手李世石(Lee Sedol), 成为人工智能历史上一个新里程碑. 为此, 本文综述深度

强化学习的发展历程, 兼论计算机围棋的历史, 分析算法特性, 探讨未来的发展趋势和应用前景, 期望能为控制理论

与应用新方向的发展提供有价值的参考.
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Abstract: Deep reinforcement learning which incorporates both the advantages of the perception of deep learning and
the decision making of reinforcement learning is able to output control signal directly based on input images. This mech-
anism makes the artificial intelligence much close to human thinking modes. Deep reinforcement learning has achieved
remarkable success in terms of theory and application since it is proposed. ‘Chuyihao–AlphaGo’, a computer Go deve-
loped by Google DeepMind, based on deep reinforcement learning, beat the world’s top Go player Lee Sedol 4:1 in March
2016. This becomes a new milestone in artificial intelligence history. This paper surveys the development course of deep
reinforcement learning, reviews the history of computer Go concurrently, analyzes the algorithms features, and discusses
the research directions and application areas, in order to provide a valuable reference to the development of control theory
and applications in a new direction.
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1 引引引言言言(Introduction)
谷歌公司的人工智能研究团队--深智(DeepMind),

近两年公布了两项令人瞩目的研究成果: 基于Atari视

频游戏的深度强化学习算法[1]和计算机围棋初弈

号1[2]. 这些工作打破了传统学术界设计类人智能学习

算法的桎梏, 将具有感知能力的深度学习 (deep

收稿日期: 2016−03−29; 录用日期: 2016−06−21.
†通信作者. E-mail: dongbin.zhao@ia.ac.cn; Tel.: +86 10-82544764.
本文责任编委: 苏剑波.
国家自然科学基金项目(61273136, 61573353, 61533017).
Supported by National Natural Science Foundation of China (61273136, 61573353, 61533017).

1初弈号: 谷歌深智团队研发的计算机围棋程序, 国内有很多译名版本, 如“阿尔法围棋”、“阿尔法狗”、或昵称为“狗狗”、“阿发哥”等等.
本文翻译为“初弈号”, 取其“初级、围棋、机器”三大特征, 保留英文原文的朴素感, 也有充满自信、奋发图强之意.
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learning, DL)和具有决策能力的强化学习(reinforce-
ment learning, RL) 紧密结合在一起, 构成深度强化学

习(deep reinforcement learning, DRL)算法. 其原理框

架如图1所示. 这些算法的卓越性能远超出人们的想

象, 极大地震撼了学术界和社会各界.

图 1 深度强化学习的框架[3]

Fig. 1 The framework of deep reinforcement learning[3]

深智团队在《Nature》杂志上的两篇文章使深度强

化学习成为高级人工智能的热点. 2015年1月的文

章[1]提出深度Q网络(deep Q-network, DQN), 在Atari
视频游戏上取得了突破性的成果. 深度Q网络模拟人

类玩家进行游戏的过程, 直接将游戏画面作为信息输

入, 游戏得分作为学习的强化信号. 研究人员对训练

收敛后的算法进行测试, 发现其在49个视频游戏中的

得分均超过人类的高级玩家. 在此基础上, 深智团队

在2016年1月的文章[2] 进一步提出计算机围棋初弈

号. 该算法将深度强化学习方法和蒙特卡罗树搜索

(Monte Carlo tree search, MCTS)结合, 极大减少了搜

索过程的计算量, 提升了对棋局估计的准确度. 初弈

号在与欧洲围棋冠军樊麾的对弈中, 取得了5:0完胜的

结果. 2016年3月, 与当今世界顶级棋手职业九段李世

石(Lee Sedol)进行了举世瞩目的对弈, 最终以4:1获得

胜利. 这也标志着深度强化学习作为一种全新的机器

学习算法, 已经能够在复杂的棋类博弈游戏中达到匹

敌人类的水平.

因此, 深入研究深度强化学习方法, 对于推动人工

智能方法的发展, 及其在各个领域中的应用都有非常

重要的意义. 本文将从深度强化学习技术和计算机围

棋的发展历程两方面展开综述. 主要结构如下: 首先

介绍了深度强化学习中的关键技术; 强化学习和深度

学习; 然后对深度强化学习发展历程和主要方法进行

介绍; 紧接着重点介绍了计算机围棋的历史与现状,
初弈号的原理及其优缺点; 随后分析了深度强化学习

的研究趋势和应用前景; 最后作出总结.

2 强强强化化化学学学习习习(Reinforcement learning)
强化学习是受到生物能够有效适应环境的启发,

以试错的机制与环境进行交互, 通过最大化累积奖赏

的方式来学习到最优策略.

强化学习系统由4个基本部分组成: 状态s, 动作a,
状态转移概率P a

s,s′和奖赏信号r. 策略π : S → A被定

义为从状态空间到动作空间的映射. 智能体在当前状

态s下根据策略π来选择动作a, 执行该动作并以概率

P a
s,s′转移到下一状态s′, 同时接收到环境反馈回来的

奖赏r. 强化学习的目标是通过调整策略来最大化累

积奖赏. 通常使用值函数估计某个策略π的优劣程度.
假设初始状态s0 = s, 则关于策略π的状态值函数可

定义为

V π(s) =
∞∑
t=0

γtr(st, at)|s0 = s, at = π(st), (1)

其中γ ∈ (0, 1)是衰减因子. 由于最优策略是最大化

值函数的策略, 因此可根据下式求得最优策略,

π∗ = argmax
π

V π(s). (2)

另一种形式的值函数是状态动作值函数, 定义为

Qπ(st, at) = r(st, at) + γV π(st+1), (3)

此时最优策略可根据下式得到

π∗ = argmax
a∈A

Qπ(s, a). (4)

强化学习的研究有着悠久的历史. 1992年,
Tesauro等成功使用强化学习使西洋双陆棋达到了大

师级的水准[4]; Sutton等撰写了第1本系统性介绍强化

学习的书籍[5]; Kearns等第1次证明了强化学习问题可

以用少量的经验得到近似最优解[6]; 2006年Kocsis等
提出的置信上限树算法革命性地推动了强化学习在

围棋游戏上的应用, 这可以说是初弈号的鼻祖[7];
2015年, Littman在《Nature》上对强化学习做了综

述[8]. 表1总结了强化学习发展历程中的重要事件. 目
前常用的强化学习方法包括蒙特卡罗、Q学习、

SARSA学习、TD学习、策略梯度和自适应动态规划

等.

表 1 强化学习研究历程
Table 1 Timeline of reinforcement learning research events

1956 Bellman提出了动态规划方法[9]

1977 Werbos提出自适应动态规划方法[10]

1988 Sutton提出了TD算法[5]

1992 Watkins提出了Q学习算法[11]

1994 Rummery等提出了SARSA学习算法[12]

1996 Bertsekas等提出了解决随机过程优化控制的神经

动态规划方法[13]

1999 Thrun提出了部分可观测马尔科夫决策过程中的

蒙特卡罗方法[14]

2006 Kocsis等提出了置信上限树算法[7]

2009 Lewis等提出了反馈控制自适应动态规划算法[15]

2014 Silver等提出确定性策略梯度算法[16]

2.1 蒙蒙蒙特特特卡卡卡罗罗罗方方方法法法(Monte Carlo method)
蒙特卡罗方法[14, 17]是一种以概率统计理论为指

导的强化学习方法. 它在强化学习中的应用可以追溯

到 1968年, Michie等用蒙特卡罗方法预测动作值函

数[18]. 此后, Barto等讨论了蒙特卡罗方法在策略评估
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中的使用, 并用其求解线性方程系统[19]. 通过与环境

交互, 从所采集的样本中学习, 获得关于决策过程的

状态、动作和奖赏的大量数据(经验), 最后计算出累

积奖赏的平均值. 采样越多、累积奖赏的平均值越接

近真实的值函数. 因此, 该方法的计算量非常大. 蒙特

卡罗作为一种无模型的方法, 它不需要事先知道马尔

科夫决策过程(Markov decision process, MDP)的状态

转移概率以及奖赏. 蒙特卡罗方法同时还可以与离策

略(off-policy)的思想相结合, 得到离策略的蒙特卡罗

学习, 能够在执行一个策略的时候评估另一个策略的

好坏.

蒙特卡罗方法可以与树搜索结合而形成蒙特卡罗

树搜索[20–21], 它是一种用于决策过程的启发式搜索算

法. 2006年, Coulom首次提出了蒙特卡罗树搜索这一

术语[22]. 2016年, 采用蒙特卡罗树搜索的计算机围棋

初弈号击败了人类围棋欧洲冠军[2]. 蒙特卡罗树搜索

算法主要包含选择、扩展、模拟和反向传播(back-
propagation)4个步骤.

2.2 Q学学学习习习, SARSA学学学习习习和和和TD学学学习习习(Q learning,
SARSA learning and TD learning )

Q学习是最早的在线强化学习算法, 同时也是强化

学习最重要的算法之一. 1989年Watkins在其博士论

文中提出了Q学习算法[11]. 该算法的主要思路是定义

了Q函数(性能函数), 将在线观测到的数据代入到下

面的更新公式中对Q函数进行迭代学习, 得到精确解

Qt+1(st, at) = Qt(st, at) + αtδt, (5a)

δt = rt+1 + γmax
a′

Qt(st+1, a
′)−Qt(st, at), (5b)

其中: t是当前时刻, αt 是学习率, δt 表示时间差分

(temporal difference, TD)误差, a′是状态st+1能够执

行的动作.

Q学习是一种离策略的学习算法. 使用一个合理

的策略来产生动作, 根据该动作与环境交互所得到的

下一个状态以及奖赏来学习得到另一个最优的Q函

数. Q学习在最优控制[23–24]和游戏[1]上有许多的应

用. 可以证明, 当满足如下两个条件时, Q学习可以在

时间趋于无穷时得到最优控制策略[25–27].

1)
∞∑
t=0

α2
t < ∞,

∞∑
t=0

αt = ∞;

2) 所有的状态动作都能够被无限次地遍历.

另一种与Q学习类似的算法是由Rummery和
Niranjan提出的SARSA学习[12]. 与Q学习不同的是,
SARSA学习是一种在策略(on-policy)学习算法, 它直

接使用在线动作来更新Q函数, 其时间差分误差定义

为

δt = rt+1 + γQt(st+1, at+1)−Qt(st, at). (6)

可以看出, SARSA学习更新Q函数时需要用到(s, a,

r, s′, a′)这5部分, 它们构成了该算法的名字SARSA.
在一定条件下, SARSA学习可以在时间趋于无穷时得

到最优控制策略[28].

Q学习和SARSA学习都是借助时间差分误差来更

新值函数, 它们可以被称为时间差分学习[29]. 这涉及

到时间信度分配(temporal credit assignment)问题, 即
对于不同时刻的动作, 应该为其分配多少时间差分误

差来更新值函数. 为此Sutton提出TD(λ)算法, 解决时

间信度分配问题[29].

Qt+1(st, at) = Qt(st, at) + αδtet(st), (7)

其中et(s)代表资格迹(eligibility trace), 定义为

et(s) =

{
γλet(s) + 1, s = st,

γλet(s), 其他.
(8)

TD(λ)建立了蒙特卡罗和时间差分学习的统一框

架. 当λ在0到1之间取不同值时, TD(λ)可以转换为不

同的方法. λ = 1时TD(λ) 变成了蒙特卡罗, λ = 0时

TD(λ)变成了时间差分学习.

2.3 策策策略略略梯梯梯度度度学学学习习习(Policy gradient learning)
上一部分介绍的方法都是基于值函数的方法, 它

需要求出值函数, 再根据值函数来选择动作. 另一种

是基于策略的方法, 如策略梯度算法[30–31]. 策略梯度

是一种直接逼近策略, 优化策略, 最终得到最优策略

的方法. 值函数法相比于策略梯度法有两个局限

性[32]: 第一, 由值函数法最终得到的是一个确定性的

策略, 而最优策略可能是随机的, 此时值函数法不适

用; 第二, 值函数的一个小小的变动往往会导致一个

原本被选择的动作反而不能被选择, 这种变化会影响

算法的收敛性. 策略梯度法又可以分为确定策略梯度

算法和随机策略梯度算法. 近些年确定策略梯度算法

逐渐受到了人们的关注. 在确定策略梯度算法中, 动
作以概率1被执行. 在随机策略梯度算法中, 动作以某

一概率被执行. Silver等提出了一种有效的确定策略

梯度估计方法[16]. 与随机策略梯度算法相比, 确定策

略梯度在高维动作空间上拥有更好的表现. 假设需要

逼近的策略是π(s, a; θ), 而且该策略对参数θ可导, 则
可定义目标函数和值函数

J(πθ) = E
∞∑
t=1

γt−1rt|s0, πθ, (9)

Qπθ(s, a) = E
∞∑
k=1

γk−1rt+k|st = s, at = a, πθ. (10)

假设从初始状态s0开始, 依据策略πθ来选取动作

的状态分布为dπθ(s) =
∞∑
t=1

γtP (st = s|s0, πθ), 那么

可以得到下面的策略梯度定理[32]: 对于任意的马尔科

夫决策过程, 均有

▽θJ(πθ)=
∑
s

dπθ(s)
∑
a

▽θπθ(s, a)Q
πθ(s, a). (11)
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从上式可以看出, 虽然状态分布d(s)与策略πθ有

关, 可是▽θJ(πθ)却和▽θd
πθ(s)无关. 因此策略的变

化会使得样本分布发生变化, 但样本分布的变化不会

对策略的更新产生影响. 得到策略梯度之后, 便可采

用梯度上升等方法来最大化目标函数.

2.4 自自自适适适应应应动动动态态态规规规划划划(Adaptive dynamic program-
ming)

自适应动态规划(adaptive dynamic programming,
ADP)由Werbos[10]于 20世纪 70年代提出, 在Bertse-
kas[13]、Lewis[15]、Liu[33]、Zhang[34]等学者的努力下

日益发展成熟. 自适应动态规划是一种针对连续状态

空间的最优控制方法. 对于比较复杂的问题, 它们的

状态空间和动作空间往往是连续的, 规模较大. 由于

维度爆炸的缘故, 不能采用传统的查表法来得到性能

函数, 此时需要使用函数逼近器, 例如线性函数逼近

器和神经网络逼近器等工具来逼近性能函数. 自适应

动态规划通过构建动作网络 (actor)和评价网络

(critic)两个网络来处理复杂的强化学习问题. 在状态

x(t)时, 动作网络用于选择动作u(t), 评价网络输出值

函数对动作网络的动作进行评价, 并对动作网络进行

调整, 最终通过被控系统 (plant)输出下一时刻状态

x(t+ 1). 其结构如图2所示.

图 2 自适应动态规划结构图

Fig. 2 The flowchart of adaptive dynamic programming

近年来, 自适应动态规划在基础理论和工业领域

应用等方面取得了很多研究成果. 离散时间非线性系

统[33, 35]和连续状态系统[36–37]的最优控制是自适应动

态规划的强项. Jiang等将鲁棒控制和自适应动态规划

结合, 将自适应动态规划的应用扩展到了不确定非线

性系统[38]. Wu等提出了在线同步策略更新算法, 通过

借助神经网络, 成功求解了非线性H∞控制问题中

的HJI方程[39]. Zhao等结合自适应动态规划和经验回

放技术解决了模型未知的非零和博弈问题，并证明

了系统稳定性[40]. 在工业领域的应用有机器人[41–42]、

游戏[43]和汽车自适应巡航控制[44]等. Wu等对自适应

动态规划在机器人领域的应用做了综述[41]. Zhao等

成功将自适应动态规划应用到五子棋游戏中, 并达到

了和商用五子棋算法相媲美的境地[43].

2.5 强强强化化化学学学习习习研研研究究究的的的展展展望望望(Prospect of reinforce-
ment learning research)

理论研究方面, 强化学习在过去几年取得了丰富

的成果. 上文所提算法在面临各种问题时的收敛性和

最优性, 研究者们都进行了详细的探索[25, 32, 45–47]. 在
使用逼近器解决大规模MDPs或连续状态空间问题时,
Sutton和Bhatnagar分别对线性和非线性逼近器的训

练结果进行分析, 设计出了使结果准确的训练方

法[48–49]. Melo对使用逼近器的收敛性进行了证明[50].
Kearns等利用概率近似正确理论对在线算法的学习时

间进行定性的分析, 同样取得了丰富的成果[6, 51]. 随
着技术的发展, 神经网络的规模越来越大, 参数越来

越多, 对强化学习算法的收敛性提出了更高的要求.
如何保证复杂网络参数获得收敛的训练结果是当前

研究者面临的挑战, 同时人们对资源、经济效益的要

求越来越高, 对算法结果的最优性也提出了更高的要

求. 找到更接近最优结果的算法成为了学术界和工业

界共同追求的目标.
强化学习的目标是得到最大的累积奖赏. 为了实

现这一目标, 一方面需要“利用(exploitation)”, 即利

用已经学习到的经验来选择奖赏最高的动作, 使系统

向好的状态转移. 另一方面, 需要“探索(explora-
tion)”, 即通过充分地掌握环境信息, 发现能得到更高

奖赏的状态, 避免陷入局部最优. 这就使得强化学习

方法陷入了一个“探索–利用”困境: 只有既充分地探

索环境, 又利用已学到的知识才能最大化累积奖赏.
因此, 探索–利用的平衡成为了强化学习研究者们一

直密切关注的热点[5, 52]. Bernstein等提出的自适应分

辨率强化学习方法能够在状态连续的确定性系统中

高效探索未知状态[53]. Zhao等提出的连续系统概率

近似正确(probably approximately correct)方法能够在

有限时间范围内找到最优或近似最优策略[36].
强化学习的学习机制表明它是不断地与环境交互,

以试错的方式学习得到最优策略, 是一种在线学习方

法[8]. 然而, 现实中有很多问题需要在离线的评估后

再给出决策. 目前的一个研究趋势是用离线估计来处

理上下文赌机(contextual bandit) 问题. 例如, 微软研

究院的Li等将无偏离线估计的上下文赌机方法成功应

用到了推荐系统中[54]. 目前已经有人建议创建强化学

习的离线数据库[55], 可是现有的离线估计算法还不够

成熟, 有待进一步发展.
强化学习的另一个局限在于合适的奖赏信号定义.

强化学习通过最大化累积奖赏来选择最优策略, 奖赏

很大程度上决定了策略的优劣. 现阶段奖赏是由研究

人员凭借领域知识定义, 一个不合理的奖赏势必会很

大程度上影响最终的最优策略. 有学者已经开始尝试
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借助人类的导师信号来改进原有的强化学习算法, 使
机器人能够更好地学习到期望动作[56–57]. 因此, 对于

奖赏信号的研究将会是强化学习未来发展的一个潜

在热点[8].

强化学习和认知科学的交叉研究是另一个研究趋

势. 在最近一次的强化学习研究热潮中, 人们发现了

多巴胺神经元激活的时间差分机制, 这为计算机科学

和认知神经科学建立起了一座桥梁[58]. 此外, 有模型

和无模型的强化学习方法在动物决策问题研究上得

到了相应的解释[59]. 2013年, 第1届强化学习与决策

多学科会议在普林斯顿大学召开, 来自计算机科

学、心理学、动物学、神经学等多个领域的研究人员

共同探讨了关于动物学习与认知的基本框架. 因此,
以强化学习为切入点的认知模型研究将成为未来的

一个研究趋势.

3 深深深度度度学学学习习习(Deep learning)
深度学习起源于人工神经网络. 20世纪90年代研

究人员通过模拟大脑皮层推断分析数据的复杂层状

网络结构, 提出了多层感知机的概念, 并且提出优化

多层神经网络的反向传播算法, 但是由于受到梯度弥

散问题的困扰和硬件资源的限制, 神经网络的研究一

直没有取得突破性进展. 2006年, Hinton提出通过自

动提取原始数据的层级特征表示来建立输入数据与

输出数据之间复杂的函数映射关系. 在文献[60]中,
Hinton指出训练深层神经网络的一个基本原则, 即采

用非监督方法先对神经网络中间层逐层进行贪婪的

预训练, 之后再采用监督方法对整个网络进行精调.
预训练的方法为深度神经网络提供了较好的初始参

数, 降低了深度神经网络的优化难度. 深度学习前几

年的发展集中在预训练, 提出了多种方法. 到了2010
年之后, 随着计算资源和预训练技术的发展, 深度学

习在人工智能领域取得了重大突破, 包括语音识

别、视觉对象识别及检测等领域[61–63]. 2012年, 微软

研究人员建立深度神经网络--隐马尔科夫混合模型并

首次成功应用于大词汇量的语音识别系统, 相比于传

统的高斯--隐马尔科夫模型, 语音识别错误率相对降

低了30%左右[64]. Krizhevsky等首次在大规模数据集

ImageNet上应用深度卷积神经网络 (convolutional
neural network, CNN), 将图像的识别的错误率降低

到37.5%, 远远优于之前的方法[65]. 吴恩达(Andrew
Ng)负责的“Google Brain”项目采取无监督的学习方

式, 从YouTube的视频中学习到了高度抽象的概念, 例
如“Google Cat”[66]. 2013年Graves证明, 结合了长

短时记忆(long short terms memory, LSTM) 的递归神

经网络(recurrent neural network, RNN)比传统的递归

神经网络在语音处理方面更有效[67]. 2014年至今, 深
度学习在很多领域都取得了突破性进展, 发展出了包

括注意力(attention)[68], RNN--CNN[69], 以及深度残差

网络[70]等多种模型. 2015年LeCun等在《Nature》
上面发表了关于深度学习的综述, 总结了深度学习的

基本原理和主要优势[71]. 表2总结了深度学习发展历

程中的重要事件.

表 2 深度学习研究历程
Table 2 Timeline of deep learning research events

2006 Hinton在DBN中提出了一种逐层预训练方法, 解决

了梯度弥散问题[60]

2008 Vincent等提出了降噪自编码器[72]

2011 Rafir等提出了收缩自编码器[73]

2012 微软研究员建立深度神经网络–隐马尔科夫混合

模型, 在语音识别领域取得突破[64]

2012 Krizhevsky 等提出应用于ImageNet的AlexNet, 在
图像分类领域取得突破[65]

2012 Ng在“GoogleBrain”项目中使用无监督深度学习

方法[66]

2015 Xu提出了结合注意力的场景识别[68]

2015 微软研究员He等人提出了拥有152层的深度残差

网络[70]

目前典型的深度学习模型包括: 卷积神经网络、

深度置信网络(deep belief network, DBN)、堆栈自编

码网络(stacked auto-encoder, SAE)和递归神经网络

等.

3.1 卷卷卷积积积神神神经经经网网网络络络(Convolutional neural network)
卷积神经网络由卷积层和下采样层交替层叠而成.

卷积层采用权重共享, 使得网络的参数减少; 下采样

层由于采用最大值或均值下采样的方式, 使得图像维

度降低, 并且通过卷积和下采样学习到的特征具有平

移、旋转不变性[74]. 如图3所示.

图 3 卷积神经网络结构[74]

Fig. 3 The structure of convolutional neural network[74]

在前向计算中, 图像信息从输入层经过几层卷积

和下采样的变换后提取特征, 被传送到全连接层, 得
到网络的输出. 向后传播阶段, 卷积神经网络采用误

差反向传播算法, 将输出误差反向传递到每一层, 同
时利用梯度下降法对每层的参数求导优化. 卷积神经

网络架构非常适合处理图像数据, 随着网络层数的增

加, 卷积神经网络能够从原始数据中抽取更抽象的特

征, 更加有利于图像的识别. 牛津大学研究团队提出

的VGG(visual geometry group)网络是目前应用在大

规模图像识别任务中的典型深度卷积神经网络, 它的
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网络结构多达20层[75]. 2015年, 微软进一步扩张了卷

积神经网络的层数, 提出了一种具有152层的深度残

差网络, 在ImageNet 上面取得了历史最好的成绩[70].

3.2 深深深度度度置置置信信信网网网络络络(Deep belief network)
深度置信网络由多层受限玻尔兹曼机(restricted

Boltzmann machine, RBM)组成, 如图4所示. 受限玻

尔兹曼机可看作是一种基于能量的模型(energy-based
model, EBM), 通过学习数据的概率密度分布提取抽

象特征. 深度置信网络的训练过程包括预训练和微调

两部分. 预训练阶段使用非监督贪婪逐层训练的方法

获得权值. 首先利用持续对比散度(Persistent contras-
tive divergence)算法[76], 或快速权重持续对比散度

(Fast-weight persistent contrastive divergence)算法[77]

充分训练最底层受限玻尔兹曼机; 接下来固定其权值,
把得到的隐层输出作为第2 个受限玻尔兹曼机的输

入, 训练第2个受限玻尔兹曼机; 依次逐层训练所有的

受限玻尔兹曼机, 即可获得深度置信网络的初始权值.
微调阶段指的是深度置信网络利用带标签数据用反

向传播算法对网络的参数进行调整. 深度置信网络可

用于识别特征、分类和生成数据. 2012年, Mohamed
采用深度置信网络对深度网络进行预训练, 并应用于

语音识别的声学模型中, 将音素识别错误率降低到了

20.7%[78].

图 4 深度置信网络结构

Fig. 4 The structure of deep belief network

3.3 堆堆堆栈栈栈自自自编编编码码码网网网络络络(Stacked auto-encoder)
堆栈自编码网络的结构由若干个自编码器(Auto-

encoder, AE)组成, 如图5所示.

自编码器包括编码层和解码层, 目的是复现输入

信号. 堆栈自编码网络通过无监督的训练方法得到每

层自编码器的参数权重, 广泛应用于深度神经网络的

预训练, 显著地提高了深度神经网络的性能, 在图像

和语音领域都取得了巨大的成功[79–80]. 常用的自编

码器包括降噪自编码器 (denoising auto-encoders,
DAEs)[72]和收缩自编码器(contractive auto-encoders,
CAEs)[73]等. 降噪自编码器通过向原始输入数据引入

随机噪音提高自编码器表示学习的能力. 收缩自编码

器在损失函数中加入了惩罚项, 与其他方法相比, 该
方法增强了特征的鲁棒性.

图 5 堆栈自编码网络结构

Fig. 5 The structure of stacked auto-encoder

3.4 递递递归归归神神神经经经网网网络络络(Recurrent neural network)
以上几种模型中, 信息从输入层到隐层, 最后到输

出层, 层与层之间是全连接的, 但是每层的节点是无

连接的, 这样的连接形式没有考虑数据之间的关联性.
递归神经网络则不同, 它会对前面的信息进行记忆,
并应用于当前层计算输出, 即隐层之间的节点有连

接[81], 如图6所示. Schuster考虑前后两个数据的影响,
提出了一种双向递归神经网络, 此结构把前后两个隐

层的输出输入到单个网络的隐层[82].

图 6 递归神经网络结构

Fig. 6 The structure of recurrent neural network

递归神经网络一次处理一个输入序列元素, 每个

节点同时包含过去时刻序列元素的历史信息. 递归神

经网络是非常强大的动态系统, 它一般采用时间反

传(backpropagation through time, BPTT)训练算法来

解决非长时依赖问题. 但如果递归神经网络的输入序

列太长, 则会导致反向传播求导的过程中梯度激增或

降为零. 后来人们发现长短时记忆单元可有效解决此

问题[71]. 递归神经网络主要用于处理时序数据, 常应

用在预测文本和语音识别中, 并取得了不错的效果.
蒙特利尔大学的学者提出了基于循环神经网络的系

统RNNsearch[83], 在2014机器翻译大会表现出色, 在
某些方面甚至超过基于短语的翻译系统Moses[84].

3.5 深深深度度度学学学习习习研研研究究究的的的展展展望望望(Prospect of deep learn-
ing research)

在2015年谷歌推出的图像识别技术的测试中, 拥
有多达30层的神经网络错误地将一张满是噪点的图

像识别成了香蕉. 早在2014年, 谷歌的3位研究人员就

发表了论文来说明神经网络很“好骗”[85]. 论文解释

了如何重新构建人类看来毫无异常的图像(对抗图
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片)来欺骗神经网络, 同时证明了对抗图片不仅会骗过

一个特定的神经网络, 而且可以骗过另一个网络, 甚
至是所有的机器学习模型. 这一现象说明虽然深度学

习目前在许多领域取得了重大成功, 但仍不够完善.
LeCun指出深度学习存在一些局限性, 具体表现在以

下几点: 缺乏理论支持、推理能力欠缺、短时记忆能

力需加强以及无监督学习能力弱2.

神经网络的架构规模、参数选择等问题都是由经

验来确定. 通过随机梯度下降法优化得到的网络参数

可能是一个局部最优值, 还有提升的空间. 深度学习

未来的发展还需要更加完善的理论知识支撑.

深度学习由于缺乏逻辑推理能力, 在面对需要复

杂推理的任务时受到一定限制. 目前深度学习结合结

构化预测的方法是一种解决思路. 未来, 结合复杂推

理的深度学习系统是一个具有重要意义的研究方向.

记忆能力对于处理有时间关联的信息具有重要的

作用. 包括递归神经网络、长短时记忆在内的记忆模

块可以存储大量的包含信息序列之间的内容, 这将有

助于深度学习更好地模拟人脑的记忆功能. 如何有效

地处理与时间序列有关的信息将是深度学习未来的

一个研究方向.

目前大多数的深度学习方法都基于有监督学习,
包括图像分类、语音降噪等. 而在实际生活中, 大部分

事物都是未知的、不带标记的, 这就增加了可以发现

事物内在结构关系的无监督学习算法的需求. 然而无

监督算法在这方面还未取得突破性成果, 未来发展空

间巨大. LeCun也提出无监督学习在人类和动物学习

中占据主导地位, 它将促进深度学习的进一步发

展[71].

4 深深深度度度强强强化化化学学学习习习(Deep reinforcement learning)
在高级人工智能领域, 感知和决策能力都是衡量

智能的指标. 然而直接通过学习高维感知输入(如图

像、语音等)去控制智能体, 对强化学习来说是一个长

期的挑战. 强化学习在策略选择的理论和算法方面已

经取得了很大的进步. 其中大部分成功的强化学习应

用方案依赖于人工特征的选取, 然而学习结果的好坏

严重地取决于特征选取的质量[86].

近期深度学习的发展使得直接从原始的数据中提

取高水平特征变成可能. 深度学习具有较强的感知能

力, 但是缺乏一定的决策能力; 而强化学习具有决策

能力, 对感知问题束手无策. 因此, 将两者结合起来,
优势互补, 为复杂系统的感知决策问题提供了解决思

路.

4.1 深深深度度度强强强化化化学学学习习习的的的早早早期期期研研研究究究成成成果果果(Early research
results of deep reinforcement learning)

深度Q网络出现之前, 已经出现了一些类似的研

究工作. 它们的主要思路是将神经网络用于复杂高维

数据的降维, 转化到低维特征空间便于强化学习处理.
Shibata 等将浅层神经网络和强化学习结合处理视觉

信号输入, 控制机器人完成推箱子等任务[87–88].
Lange等提出将高效的深度自动编码器应用到视觉的

学习控制中, 提出了“视觉动作学习”, 使智能体具有

和人相似的感知和决策能力[89]. 之后, Abtahi等将深

度置信网络引入强化学习中, 用深度置信网络替代传

统的值函数逼近器, 成功地应用在车牌图像的字符分

割任务上[90]. 2012年, Lange等将基于视觉输入的强

化学习应用到车辆控制中, 这种框架被称为深度拟

合Q学习(deep fitted Q learning)[91]. 该算法输入跑道

和车辆图像到深度网络, 提取出低维特征用于Q学习,
最后得到合适的控制策略. Koutnik等将神经演化

(neural evolution, NE)方法与强化学习结合, 在视频赛

车游戏TORCS[92]中实现了赛车的自动驾驶[93].

4.2 基基基于于于卷卷卷积积积神神神经经经网网网络络络的的的深深深度度度强强强化化化学学学习习习 ( Deep re-
inforcement learning based on convolutional
neural network )

由于卷积神经网络对图像处理拥有天然的优势,
将卷积神经网络与强化学习结合处理图像数据的感

知决策任务成了很多学者的研究方向. 深智团队在文

献[86]中提出的深度Q网络(deep Q network, DQN),
是将卷积神经网络和Q学习结合, 并集成经验回放技

术[94]实现的. 经验回放通过重复采样历史数据增加了

数据的使用效率, 同时减少了数据之间的相关性.

深度Q网络是深度强化学习领域的开创性工作.
它采用时间上相邻的4帧游戏画面作为原始图像输入,
经过深度卷积神经网络和全连接神经网络, 输出状态

动作Q函数, 实现了端到端的学习控制.

深度Q网络使用带有参数θ的Q函数Q(s, a; θ)去

逼近值函数. 迭代次数为i时, 损失函数为

Li(θi) = E(s,a,r,s′)[(y
DQN
i −Q(s, a; θi))

2], (12)

其中

yDQN
i = r + γmax

a′
Q(s′, a′; θ−), (13)

θi代表学习过程中的网络参数. 经过一段时间的学习

后, 新的θi更新θ−. 具体的学习过程根据:

∇θiLi(θi) = E(s,a,r,s′)[(r + γmax
a′

Q(s′, a′; θ−)−

Q(s, a; θi))∇θiQ(s, a; θi)]. (14)

该工作引起了学术界对深度强化学习的关注, 众
多研究人员提出了很多改进工作. 深度Q网络使用的

的经验回放技术没有考虑历史数据的重要程度, 而是

同等频率的回放. Schaul等提出一种带优先级经验回

放的深度Q网络, 对经验进行优先次序的处理, 增加重

2https://drive.google.com/file/d/0BxKBnD5y2M8NVHRiVXBnOVpiYUk/view
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要历史数据的回放频率来提高学习效果, 同时也加快

了学习进程[95]. 深度Q网络的另一个不足是它漫长的

训练时间, 为此Nair等提出了深度Q网络的大规模分

布式架构—–Gorila, 极大提高了深度Q网络的学习速

率[96]. Guo等提出将蒙特卡罗树搜索与深度Q网络结

合, 实现了Atari游戏的实时处理, 游戏得分也普遍高

于原始深度Q网络[97].

此外, Q学习由于学习过程中固有的估计误差, 在
大规模数据的情况下会对动作的值产生过高估计.
Van等提出的双重深度Q网络(double-DQN)将两个Q
学习方法运用到深度Q网络中, 有效避免了过高估计,
并且获取到了更加稳定有效的学习策略[98]. Wang等
受优势学习(advantage learning)的启发提出一种适用

于无模型强化学习的神经网络架构–竞争架构(duel-
ing architecture), 并以实验证明竞争架构的深度Q 网

络能够获取更好的评估策略[99]. 探索和利用问题(文
献 [5])一直是强化学习中的主要问题. 复杂环境中的

高效探索策略对深度强化学习的学习结果有深远影

响. Osband等提出一种引导(boot-strapped)深度Q网

络, 通过使用随机值函数让探索的效率和速率得到了

显著的提升[100]. Mnih等提出了异步深度强化学习方

法, 在多核CPU上极大提升了训练速度[101].

4.3 基基基于于于递递递归归归神神神经经经网网网络络络的的的深深深度度度强强强化化化学学学习习习(Deep re-
inforcement learning based on recurrent neural
network)

深度强化学习面临的问题往往具有很强的时间依

赖性, 而递归神经网络适合处理和时间序列相关的问

题. 强化学习与递归神经网络的结合也是深度强化学

习的主要形式. Cuccu等提出将神经演化方法应用到

基于视觉的强化学习中, 用一个预压缩器对递归神经

网络进行训练. 采集的图像数据通过递归神经网络降

维后输入给强化学习进行决策, 在基于视觉的小车爬

山(Mountain car)任务中获得了良好的控制效果[102].
Narasimhan等提出一种长短时记忆网络与强化学习

结合的深度网络架构来处理文本游戏. 这种方法能够

将文本信息映射到向量表示空间从而获取游戏状态

的语义信息[103].
对于时间序列信息, 深度Q网络的处理方法是加

入经验回放机制. 但是经验回放的记忆能力有限, 每
个决策点需要获取整个输入画面进行感知记忆.
Hausknecht等将长短时记忆网络与深度Q网络结合,
提 出 深 度 递 归Q网 络 (deep recurrent Q network,
DRQN), 在部分可观测马尔科夫决策过程(partially
observable Markov decision process, POMDP)中表现

出了更好的鲁棒性, 同时在缺失若干帧画面的情况下

也能获得很好的实验结果[104]. 随着视觉注意力机制

在目标跟踪和机器翻译等领域的成功, Sorokin等受此

启发提出深度注意力递归Q网络 (deep attention

recurrent Q network, DARQN). 它能够选择性地重点

关注相关信息区域, 减少深度神经网络的参数数量和

计算开销[105].
深度强化学习通过不断的发展, 在理论与应用方

面取得了长足的进步. 表3总结了深度强化学习发展

历程中的重要事件. 视频游戏上的成功没有让深度强

化学习止步不前, 深智团队把目光转向代表人类智力

水平的巅峰—–围棋.

表 3 深度强化学习研究历程
Table 3 Timeline of deep reinforcement learning

research events

2013 Mnih等提出了深度强化学习的开创性工作DQN,
在视频游戏领域取得突破[86]

2014 Guo等提出DQN与MCTS结合的算法[97]

2015 Nair等提出了适用于DQN的大规模分布式架构

—–Gorila[96]

2015 Van等提出了双重深度Q网络(double-DQN)[98]

2015 Hausknecht等结合LSTM提出了深度递归Q网络

(DRQN)[104]

2015 Sorokin等结合注意力网络提出了深度注意力递

归Q网络(DARQN)[105]

2016 深智团队在《Nature》上面发表了基于DRL的计

算机围棋程序—–初弈号[2]

5 深深深度度度强强强化化化学学学习习习典典典型型型应应应用用用—–初初初弈弈弈号号号(Typical
applications of deep reinforcement learning
—AlphaGo)
近期, 使用深度强化学习的初弈号成为人工智能

领域的焦点. 与此同时, 计算机围棋也成为人们热议

的话题.

5.1 计计计算算算机机机围围围棋棋棋的的的发发发展展展历历历史史史与与与现现现状状状(Development
history and present situation of computer Go)

计算机围棋起源于20世纪60年代, 长期以来, 它被

认为是人工智能领域的一大挑战, 并为智能学习算法

的研究提供了一个很好的测试平台. 计算机围棋通过

计算一个大约含bd个落子情况序列的搜索树上的最优

值函数来评估棋局和选择落子位置, 其中b是搜索的

宽度, d是搜索的深度. 与象棋等具有有限搜索空间的

棋类不同, 围棋的计算复杂度约为250150. 如果采用

传统的暴力搜索方式, 按照现有的计算能力是远远无

法解决围棋问题的[106]. 早期计算机围棋通过专家系

统和模糊匹配缩小搜索空间, 减轻计算强度, 但受限

于计算资源和硬件能力, 实际效果并不理想.

2006年, 蒙特卡罗树搜索的应用标志着计算机围

棋进入了崭新的阶段[7]. 现代计算机围棋的主要算法

是基于蒙特卡罗树的优化搜索. Coulom采用这种方法

开发的CrazyStone在2006年计算机奥运会上首次夺

得九路(9× 9的棋盘)围棋的冠军. 2008年, 王一早开

发的MoGo在9路围棋中达到段位水平. 2012年, 加藤
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英树开发的Zen在19路(19× 19的全尺寸棋盘) 围棋

上以3:1击败二段棋手约翰特朗普. 2014年, 职业棋手

依田记基九段让四子不敌CrazyStone, 这在围棋界引

起了巨大的轰动. 赛后依田记基表示此时的Crazy-
Stone大概有业余六七段的实力, 但是他依然认为数年

内计算机围棋很难达到职业水准. 与此同时, 加藤英

树也表示计算机围棋需要数十年的时间才能达到职

业水准, 这也是当时大多数围棋领域和人工智能领域

的专家持有的观点. 然而, 随着深度学习和蒙特卡罗

树搜索方法的结合, 这一观点开始受到挑战. 2015年,
Facebook人工智能研究院的Tian结合深度卷积神经网

络和蒙特卡罗树搜索开发出的计算机围棋DarkForest
表现出了与人类相似的下棋风格和惊人的实力, 这预

示着计算机围棋达到职业水准的时间可能会提前[107].
而2016年3月初弈号的横空出世彻底宣告基于人工智

能算法的计算机围棋达到了人类顶尖棋手水准.

5.2 初初初弈弈弈号号号原原原理理理分分分析析析(Principle analysis of Alpha-
Go)

初弈号创新性地结合深度强化学习和蒙特卡罗树

搜索, 通过价值网络(value network)评估局面以减小

搜索深度, 利用策略网络(policy network)降低搜索宽

度, 使搜索效率得到大幅提升, 胜率估算也更加精

确[2]. 网络结构如图7所示:

图 7 策略网络和价值网络[2]

Fig. 7 Policy network and value network[2]

策略网络将棋盘状态s作为输入, 经过13层的卷积

神经网络输出不同落子位置的概率分布pσ(a|s)或
pρ(a|s), 其中σ和ρ分别表示监督学习和强化学习得

到的策略网络, a表示采取的落子选择. 价值网络同样

使用深度卷积神经网络, 输出一个标量值vθ(s
′)来预

测选择落子位置s′时的期望奖赏, θ为价值网络的参

数.

初弈号的原理流程主要包含线下学习和在线对弈

两部分.

5.2.1 线线线下下下学学学习习习(Offline learning)
初弈号的线下学习包含3个阶段, 如图8所示.

图 8 策略网络和价值网络训练过程[2]

Fig. 8 The training process of policy network and

value network[2]

第 1阶段, 深智团队使用棋圣堂围棋服务器

(Kiseido Go server, KGS)上3000万个专业棋手对弈棋

谱的落子数据, 基于监督学习得到一个策略网络, 来
预测棋手的落子情况, 称之为监督学习的策略网络pθ.
训练策略网络时采用随机梯度升序法更新网络权重.

∆σ ∝ ∂ log pσ(a|s)
∂σ

, (15)

在使用全部48个输入特征的情况下, 预测准确率达到

了55.7%, 这远远高于其他方法的结果. 同时他们也使

用了局部特征匹配和线性回归的方法训练了一个快

速走子策略网络pΠ, 在牺牲部分准确度的情况下极大

地提高了走棋的速率.
第2阶段在第1阶段结果的基础上, 使用强化学习

进一步对策略网络进行学习, 得到强化学习的策略网

络pρ. 训练过程中先使用监督学习的策略网络对强化

学习的策略网络进行初始化, 然后两者通过“自我博

弈”来改善策略网络的性能. 训练过程中采用策略梯

度算法, 按照预期结果最大值的方向, 更新权重.

∆θ ∝ ∂ log pρ(at|st)
∂ρ

zt, (16)

其中zt是在时间步长为 t时的奖赏, 胜方为+1、败方

为−1. 在与监督学习的策略网络pθ的对弈中, 强化学

习的策略网络pρ能够获得80%的胜率.
第3阶段, 使用“自我博弈”产生的棋谱, 根据最

终胜负结果来训练价值网络vθ. 训练价值网络时, 使
用随机梯度降序法来最小化预测值vθ(s)和相应结

果z间的差值.

∆ρ ∝ ∂vθ(s)

∂θ
(z − vθ(s)), (17)

训练好的价值网络可以对棋局进行评估, 预测最终胜

负的概率.

5.2.2 在在在线线线对对对弈弈弈(Online playing)
初弈号通过蒙特卡罗树搜索将策略网络和价值网

络结合起来, 利用前向搜索选择动作, 主要包含5个步

骤.
预处理: 利用当前棋盘局面提取特征, 作为深度网

络的输入, 最终的初弈号网络输入包含了48个特征层.
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选择: 每次模拟时从根节点出发遍历搜索树, 根据

最大动作值Q和激励值u(s, a)选择下一个节点.

u(s, a) ∝ p(s, a)

1 +N(s, a)
, (18)

其中N(s, a)是访问次数. 遍历进行到步骤L时, 节点

记为sL.
展开: 访问次数达到一定数目时, 叶节点展开, 展

开时被监督学习策略网络pσ处理一次, 此时的输出概

率保存为对应动作的前向概率P (s, a) = pσ(a|s), 根
据前向概率计算不同落子位置往下发展的权重.

评估: 叶节点有两种评估方式: 价值网络的估值

vθ(sL)和快速走子产生的结果zL. 这是因为棋局开始

时, 价值网络的估值比较重要, 随着棋局的进行, 局面

状态变得复杂, 这时会更加看重快速走子产生的结

果[108]. 两者通过加权的方式计算叶节点的估值

V (sL).
备份: 将评估结果作为当前棋局下一步走法的

Q值.

Q(s, a) =
1

N(s, a)

n∑
i=1

1(s, a, i)V (siL), (19)

其中1(s, a, i)表示进行第i次模拟时状态动作对(s, a)

是否被访问. Q值越大, 之后的模拟选择此走法的次

数越多. 模拟结束时, 遍历过的节点的状态动作值和

访问次数得到更新. 每个节点累计经过此节点的访问

次数和平均估值. 反复进行上述过程达到一定次数后

搜索完成, 算法选取从根节点出发访问次数最多的那

条路径落子.

初弈号的整个原理流程如图9所示.

图 9 初弈号原理图3

Fig. 9 The principle of AlphaGo

5.3 初初初 弈弈弈 号号号 性性性 能能能 分分分 析析析(Performance analysis of
AlphaGo)

初弈号成功地整合了上述方法, 并依托强大的

硬件支持达到了顶尖棋手的水平. 与此同时, 在与

李世石的比赛中, 我们也看到了初弈号不尽完美的

一面.
3http://www.kddchina.org/#/Content/alphago
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5.3.1 成成成功功功的的的原原原因因因(Reason of success)
初弈号的成功离不开深度神经网络. 传统的基

于规则的计算机围棋方法只能识别固定的棋路, 这
类似于背棋谱. 基于深度学习的初弈号自动提取棋

谱局面特征并将其有效地组合在一起, 极大增强了

对棋谱的学习能力. 其次, 局面评估也是初弈号成

功的关键. 价值网络和快速走子网络在局面评估时

的互为补充, 能够较好地应对对手下一步棋的不确

定性, 对得到更加精确的评估结果至关重要. 此外,
硬件配置的大幅提升也功不可没. 初弈号采用了异

步多线程搜索, 用CPU执行模拟过程, 用GPU计算

策略网络和价值网络. 最终单机版本初弈号使用

了48个CPU和8个GPU, 分布式版本的初弈号则采

用了1202个CPU和176个GPU. 正是这些计算机硬

件的支持, 才得以让初弈号发挥出强大的实力[2].

5.3.2 打打打劫劫劫问问问题题题分分分析析析(Analysis of robbery problem)
初弈号在对人类顶尖棋手的对弈中取得了令人

瞩目的成绩, 但它也并非完美无缺, 其中打劫能力

可能是制约初弈号的一个主要因素. 打劫在围棋对

弈中占据着十分重要的地位, 获取最佳的打劫策略

一直是计算机围棋的研究难点. 初弈号的研发成

员Huang认为价值网络考虑打劫后搜索深度通常会

加深, 复杂度也会提高很多, 所以一般的算法选择

消劫[109]. Zheng等认为早期棋盘搜索空间大, 此时

打劫能够极大地增加初弈号的搜索宽度和深度. 作
为应对初弈号的策略, 最好在刚进入中盘时开劫,
并且能在盘面上长时间保持两处以上的劫争, 但随

着比赛的进行搜索空间变小, 就应该尽量避免打

劫4. 关于打劫的问题, 目前尚有争议. 初弈号在和

樊麾对弈的第3局有打劫、第5局更是有多次打劫,
和李世石的比赛中也出现打劫, 并没有明显异常的

表现. 从算法原理上分析, 打劫有多种, 只有在个别

情况(循环劫)才可能产生蒙特卡罗搜索树的节点循

环现象. 但也可以采用状态判断和估值来跳出这个

循环节点.

5.3.3 第第第 4局局局失失失利利利分分分析析析(Analysis of losing the 4th
game)

初弈号在第4局的失利也让我们认识到它需要

改进的地方还很多. 训练初弈号所用的棋谱, 只有

小部分是人类职业选手的棋局, 总数上亿的棋局

是“自我博弈”产生的, 这远远多于高质量的人类

棋谱. 在整个训练数据集中, 低质量的样本占据了

绝大多数. 训练样本分布的不均衡可能是导致初弈

号失利的原因之一5. 蒙特卡罗树搜索本质上是一种

随机搜索, 只能在一定的概率下得到正确的搜索结

果, 相比于人类基于逻辑推理的方式, 可能会对局

势产生非准确的判断. 初弈号在“自我博弈”的过

程中使用的是强化学习. 而强化学习的一个突出问

题是存在学习的盲区, 即在整个学习过程中, 存在

没有被探索到的部分状态空间[110]. 初弈号另一研

发成员哈萨比斯赛后也提到其可能存在短暂盲区.
如果找到了初弈号学习的盲区, 就能找到相应的与

其对弈的策略.

5.4 初初初弈弈弈号号号评评评价价价(Evaluation of AlphaGo)
围棋因为复杂的落子选择和庞大的搜索空间在

人工智能领域具有显著的代表性. 初弈号基于深度

卷积神经网络的策略网络和价值网络减小了搜索空

间, 并且在训练过程中创新性地结合了监督学习和

强化学习, 最后成功地整合蒙特卡罗树搜索算法.
初弈号作为人工智能领域的里程碑, 其智能突出体

现在以下4点:

1) 棋谱数据可以完全获取, 知识能够自动表达.
围棋是一种完全信息博弈的游戏; 通过摄像机拍摄

即可获得全部的状态信息. 初弈号能够获得完备的

数据集, 并且将数据自动地表示成知识.

2) 初弈号能够较好地应对对手下一步棋的不确

定性, 按搜索和评价策略进行决策. 通常控制界要

先给出系统的很多假设, 比如不确定性在一定的范

围之内, 才能证明系统的收敛性或稳定性; 而人工

智能是感知与认知交互迭代的方法, 对系统的不确

定性不作预先假设, 虽然很难得到理论证明, 但从

实践中(搜索和评价)获得成功. 初弈号在应对不确

定性中的优秀表现彰显了其智能水平.

3) 以标准赛制产生的人类棋手为智能标准, 设
计了较好的智能评价准则. 围棋是一个标准赛制的

游戏, 其用段位科学地描述棋手的水平. 因此, 计算

机围棋的智能水平很容易通过人类棋手来测试. 通
过与职业棋手樊麾和李世石的对弈, 初弈号的智能

水平得到了很好的测试.

4) 初弈号通过“自我博弈”产生3000万盘棋,
深度模仿人类顶尖棋手的对弈, 提升系统的智能水

平. 初弈号具有强大的自学习能力, 通过深度强化

学习的机制不断提高自身水平, 从战胜樊麾到战胜

李世石, 经历时间不长, 出乎大多数人意料, 可见自

学习在其中发挥了重要作用.

虽然根据公开发表的资料, 初弈号所使用的强

化学习、深度学习、蒙特卡罗树搜索等人工智能算

法都是已有的、广为人知的方法, 但初弈号与人类

4http://www.kddchina.org/#/Content/alphago
5http://36kr.com/p/5044469.html
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棋手对弈的结果表明, 它已具备了高级智能, 达到

了顶级棋手的对弈水准.

6 深深深度度度强强强化化化学学学习习习研研研究究究的的的展展展望望望 (Prospect of
deep reinforcement learning research)
随着深度强化学习的不断发展, 越来越多的实

际问题得到了解决. Atari视频游戏上的成功和计算

机围棋初弈号的出现都对深度强化学习的发展起到

了巨大的推动作用. 然而, 当前的深度强化学习在

理论与应用方面依然存在一些不足, 如何解决这些

问题并将深度强化学习推向更广阔的应用场景将是

未来的研究主题.

6.1 博博博弈弈弈问问问题题题(Game problem)
初弈号是目前深度强化学习在解决实际问题时

最成功的案例. 但初弈号只是解决了二人零和完全

信息博弈的最优决策问题, 还有很多其他博弈问题,
如二人非零和完全信息博弈问题, 多人(多智能体)
博弈(包括零和、非零和、完全信息、不完全信息)问
题等[111], 都期待着深度强化学习方法能带来大的

突破.

其中, 多智能体博弈问题是博弈领域的前沿热

点. 多智能体系统[112]是由多个相互联系的智能体

组成的系统, 具有自主性、分布性、协调性等特点.
由于深度强化学习对智能体智能水平的巨大提升,
深度强化学习与多智能体系统的结合会进一步加强

多智能体博弈的感知和决策水平. Foerster等针对部

分可观测马尔科夫决策过程中多智能体非零和博弈

问题, 提出了深度分布式递归Q网络, 并成功学习到

通信协议[113].

6.2 连连连 续续续 状状状 态态态 动动动 作作作 问问问 题题题 (Continuous state and
action problem)

目前, 主流的深度强化学习方法都是针对离散

状态和动作的优化问题, 而实际问题中的状态和动

作往往是连续的. 对于连续状态和动作的深度强化

学习, 虽然已经有初步的研究[114], 但不够深入, 缺
少完备的理论支撑, 限制了深度强化学习更广泛的

应用. Lillicrap等针对无模型强化学习提出了连续

状态和动作的深度强化学习, 成功地应用在机器人

控制问题上[115].
自适应动态规划方法是一种有效的决策控制方

法, 与传统的面向离散状态动作系统的Q学习等方

法相比、更适用于解决连续状态动作系统的控制问

题. 但是自适应动态规划在解决高维环境的控制问

题时遇到了不可逾越的障碍. 直接使用高维状态输

入很难使自适应动态规划的参数收敛, 不能将抽象

的图像或音频输入有效地转化成控制策略. 而深度

学习可以通过非监督方法进行特征学习, 有效降低

输入信息的维数. 因此, 将深度学习和自适应动态

规划相结合的深度自适应动态规划(deep ADP,
DADP)会为更广泛的复杂系统的智能控制提供新

的解决思路. Zhao等将深度卷积神经网络和自适应

动态规划方法结合在一起, 在视觉控制任务取得了

良好效果[116].

6.3 与与与其其其他他他智智智能能能方方方法法法的的的结结结合合合(Combination with
other intelligent methods)

深度强化学习与其他智能方法的结合是实现高

级人工智能的重要途径. 初弈号由于创新性地提出

了深度强化学习与蒙特卡罗树搜索结合的方法, 极
大地推动了计算机围棋的发展. 但从初弈号第4局
的对弈结果来看, 蒙特卡罗树搜索会遇到搜索盲区

的问题, 从而导致算法性能下降. 因此, 深度强化学

习和更加有效的搜索方法相结合, 会是未来的一个

研究方向.
机器学习算法中的一个主要假设是数据在相同

的特征空间具有相同的分布. 由于现实环境的复杂

多样, 这种假设限制了机器学习算法的应用范围.
迁移学习[117]是一类机器学习方法, 它降低了对这

种假设的要求, 能够利用不同领域的数据帮助目标

学习. 这类似于人类学习过程中的举一反三. 对于

智能体来说, 将不同领域中学到的知识迁移到新的

环境是衡量智能体水平的一个关键因素. 深度强化

学习可以与迁移学习结合来训练深度策略网络.
Parisotto等针对一些游戏之间的相似性, 在深度Q网

络中引入迁移学习, 加快了收敛速度, 提高学习性

能[118].

6.4 深深深度度度强强强化化化学学学习习习理理理论论论分分分析析析(Theoretical analysis
of deep reinforcement learning)

虽然深度强化学习展现出了广阔的应用前景,
但是在理论层面上对其研究还远远不够. 深智团队

在《Nature》上的文章[1]没有给出深度Q网络学习过

程收敛性的证明, 其他一些基于深度Q网络的改进

工作以及新的深度强化学习框架也没有很好地解决

这个问题. 对于控制问题, 控制器的稳定性是实际

应用中首要考虑的问题. 而目前缺乏对该方面的研

究. 长期来说, 理论上的进步势必会促进深度强化

学习的良性发展.

同样的问题反映在对深度强化学习内在机理的

理解方面. 虽然深度强化学习为实现高级人工智能

提供了解决思路, 但研究人员对其内在机理知之甚

少. 此类认知过程的准确理解对进一步完善深度模

型提出了不小的挑战[3]. 在不久的将来, 攻克这些

难题势必会为高级人工智能带来新的突破.



第 6 期 赵冬斌等: 深度强化学习综述: 兼论计算机围棋的发展 713

7 深深深度度度强强强化化化学学学习习习的的的应应应用用用(Application of deep
reinforcement learning)
深度强化学习在游戏、棋类问题上展现出强大

的能力. 如何迁移到其他领域, 继续发挥深度强化

学习的优势, 是研究人员需要考虑和分析的重点.

7.1 游游游戏戏戏(Games)

深智团队在《Nature》上发表的关于深度强化学

习在游戏中应用的2篇论文, 从玩Atari游戏的深

度Q网络到计算机围棋初弈号, 仅用了短短一年时

间. 攻克了围棋并不意味着深度强化学习在游戏行

业中应用的终结, 因为围棋只是一种完全信息博弈

游戏. 同时Atari中部分策略类游戏的状态和动作是

低维的. 而对于状态部分可观测的不完全信息游戏

及高维度策略类游戏, 甚至是多玩家博弈的竞技类

策略游戏, 预计很快会有新的突破.

7.2 智智智能能能驾驾驾驶驶驶(Intelligent driving)
传感器技术的进步使得智能驾驶得到了快速发

展. 目前, 国内外众多研究团队已经将智能驾驶作

为重要研究方向并取得了初步的研究成果. 然而类

似激光雷达这类传感器的使用大大增加了智能车成

本, 极大地阻碍了智能车的普及. 近年来, 基于摄像

头的先进驾驶员辅助系统(advanced driver assis-
tance systems, ADAS)逐渐成为智能驾驶的关键技

术之一. 该技术基于摄像头获取图像信息, 通过深

度学习实时提取路况特征, 设计相应的智能控制算

法, 实现稳定可靠的智能驾驶. 深度强化学习作为

一类自学习智能控制算法, 可用来解决车辆的复杂

非线性系统控制问题. 根据现有深度强化学习在

TORCS赛车平台的研究[115]可以预测, 深度强化学

习将在智能驾驶领域发挥巨大的作用, 成为降低智

能车成本的一个可行方案.

7.3 智智智能能能医医医疗疗疗(Intelligent medical services)

健康一直是人们最为关注的话题, 人们在求医

问药时都希望得到好医生的指点. 医生需要大量的

理论知识学习和临床实践经验才能达到治病救人水

平. 深度强化学习能够从基础的知识表示中学习出

各个知识之间的关系, 具有强大的自学习能力. 作

为深度强化学习的一个具体应用, 深智团队已经与

英国的国家医疗服务体系(national health service,

NHS)展开合作, 开发出了两款手机应用Streams和

HARK6. 它们通过监控人体的多种指标来为紧急治

疗提供参考数据分析, 并在确诊病情之后, 为医生

提供该病症所需的基本操作流程说明和工具资料,

加快医生的看病速度. 然而, 这仅仅是一个开端. 通

过人工智能与世界级医疗团队的合作来解决长期存

在的医疗问题才是最终目的.

7.4 个个个人人人手手手机机机助助助手手手(Personal phone assistant)
随着智能通讯设备的普及, 手机已经成为了人

们生活中不可或缺的一部分, 人们每天与手机发生

着成百上千次的交互. 而现阶段人与手机的互动关

系为: 人发出指令, 手机执行指令. 手机主动与人进

行交互来提供解决方案还没有实现. 在监督式学习

的框架下算法很难提升学习性能, 因此深智团队已

经开始着手基于庞大的数据集采用非监督式的学习

方法来提升性能, 并籍此希望解决传统手机助手只

能针对某些特定的应用场景的问题. 现阶段这方面

的应用还处于起步阶段, 需要长时间的探索.

7.5 机机机器器器人人人(Robots)
机器人的应用已经十分广泛, 无论是在工厂、学

校, 还是家庭. 近几年, 深度强化学习在机器人领域

的应用也有了飞速的发展. 加州大学伯克利分校

的Levine等结合卷积神经网络和强化学习, 研制出

了能够以纯视觉输入来抓取物体的机器人[119]. 最
近, 该团队与谷歌合作, 通过大规模的数据训练, 使
机器人能够从一堆物体中识别并抓取某件特定物

体[120]. 在美国新成立了一家深度强化学习公司

Osaro7, 该公司致力于使用深度强化学习技术, 融合

多传感器信息来提供包括工业机器人、无人机、自

动驾驶汽车和物联网等应用领域的解决方案.

7.6 智智智能能能制制制造造造(Intelligent manufacture )
制造业是一个国家的支柱, 2015年国务院推

出“中国制造2025”战略之后, 各个省市都开始思

考如何将深度学习、强化学习等人工智能方法应用

到制造业. 陕西省召开的国家智能制造战略下的大

数据与深度学习研讨报告会, 来自工业界和学术界

的人们探讨了在大数据背景下如何将深度学习等技

术应用于制造业. 为实现大型工业企业的智能制造,
已开发出上层的企业资源规划(enterprise resource
planning, ERP)系统和下层的制造执行系统(manu-
facturing execution system, MES). 但大多仍止步于

实现了企业生产信息的自动化, 尚未能根据这些信

息有效感知出企业运转和设备运行的状态, 并在状

态感知的基础上进行系统优化决策管理. 深度强化

学习在大数据的基础上有机融合了感知和决策, 势
必能在智能制造中发挥重要作用.

6https://deepmind.com/health.html
7http://www.osaro.com/
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8 结结结束束束语语语(Conclusion remarks)
深度强化学习是深度学习和强化学习结合的产

物, 是一种有效的人工智能算法. 除了玩视频游戏

的深度Q网络, 下围棋的初弈号, 深度强化学习还可

以在自动驾驶、机器人等其他领域发挥巨大作用.
深度强化学习作为高级人工智能的一种算法, 仍然

处于起步阶段. 通过对深度强化学习和初弈号的介

绍, 可以看到人工智能只是人类精心设计的算法程

序. 它的成功依赖于大量数据样本、计算机硬件和

人类的智慧. 人工智能尚没有独立的思维能力和学

习能力, 也远没到威胁人类生存发展的地步. 我们

更应该清楚地看到, 在深度强化学习等人工智能研

究领域, 以谷歌公司的深智团队为代表的国外研究

机构处于绝对领先的地位. 其先进的基础理论方

法、广泛的日常生活应用、以及潜在的军事领域扩

展, 都非常可能进一步加大我们与国外的差距. 因
此, 我们亟需更加深入和广泛地开展关于人工智能

的前沿理论和算法的基础性研究, 以及面向各种载

体或任务的、软硬件相结合的应用性研究. 希望在

不久的将来, 我国人工智能的基础理论和应用水平

都能产生具有重大国际影响的成果.

致致致谢谢谢 感谢夏中谱对强化学习部分, 吕乐、唐振

韬对深度学习和初弈号部分提供的宝贵意见, 感谢

卜丽、张启超对全文修改的帮助.
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