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摘要：群体智能（CI）已经在过去的几十年里被广泛研究。最知名的 CI 算法就是蚁群算法（ACO），它被用来通过 CI 涌现

解决复杂的路径搜索问题。最近，DeepMind 发布的 AlphaZero 程序，通过从零开始的自我对弈强化学习，在围棋、国际象

棋、将棋上都取得了超越人类的成绩。通过在五子棋上试验并实现 AlphaZero 系列程序，以及对蒙特卡洛树搜索（MCTS）
和 ACO 两种算法的分析和比较，AlphaZero 的成功原因被揭示，它不仅是因为深度神经网络和强化学习，而且是因为 MCTS
算法，该算法实质上是一种 CI 涌现算法。在上述研究基础上，本文提出了一个 CI 进化理论，并将其作为走向人工通用智能

（AGI）的通用框架。该算法融合了深度学习、强化学习和 CI 算法的优势，使得单个智能体能够通过 CI 涌现进行高效且低

成本的进化。此 CI 进化理论在智能机器人中有天然的应用。一个云端平台被开发出来帮助智能机器人进化其智能模型。作

为这个概念的验证，一个焊接机器人的焊接参数优化智能模型已经在云端平台上实现。
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Abstract: Collective intelligence (CI) is widely studied in the past few decades. The most well-known CI algorithm is the ant 
colony optimization (ACO). ACO is used to solve complex path searching problems through CI emergence. Recently, DeepMind 
announced the AlphaZero program which has achieved superhuman performance in the game of Go, Chess, and Shogi, by tabula 
rasa reinforcement learning from games of self-play. By experimenting and implementing the AlphaZero series program in the game 
of Gomoku, along with analyzing and comparing the Monte-Carlo tree search (MCTS) and ACO algorithms, it is realized that the 
success of AlphaZero is not only due to the deep neural network and reinforcement learning, but also due to the MCTS algorithm, 
which is discovered to be a CI emergence algorithm. Thus we propose a CI evolution theory, as a general framework towards artificial 
general intelligence (AGI). Combining the strengths of deep learning, reinforcement learning, and CI algorithm, CI evolution theory 
enables individual intelligence to evolve with high efficiency and low cost through CI emergence. This CI evolution theory has natural 
applications in intelligent robots. A cloud-terminal platform is developed to help intelligent robots evolve their intelligent models. As a 
proof of this idea, a welding robot’s welding parameter optimization intelligent model is implemented on the platform.
Keywords: collective intelligence; emergence; evolution; positive feedback; ant colony optimization; Monte-Carlo tree search; 
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一、前言

群体智能（CI）的概念源自 1785 年 Condorcet
的陪审团定理：如果投票组的每个成员有超过一半

的机会做出正确的决定，则组中多数决定的准确性

随着组成员数目的增加而增加 [1]。在 20 世纪下叶，

CI 被应用到机器学习领域 [2]，并对如何设计智能

体的集合以满足全系统的目标进行了更广泛的考 

虑 [3,4]。这与单智能体的奖励成形有关 [5]，并在

博弈论界和工程界得到了众多研究者的关注 [6]。
然而，CI 算法，如众所周知的蚁群算法（ACO），

关注如何使群体智能涌现并超越个体智能，缺乏进

化个体智能的机制，因此在没有重大扩展的情况下

不能成为自我进化的人工通用智能（AGI）体。

AGI 的一个长期目标是创建能够从第一原理进

行自我学习的程序 [7]。最近，AlphaZero 算法通过

使用深度卷积神经网络和自我对弈游戏中的强化学

习，在围棋、国际象棋和将棋游戏中达到超人的性

能。然而，AlphaZero 如此成功的原因还没有被完

全理解。通过分析和试验 AlphaZero 可以感觉到群

智智能的逻辑思维暗含在算法当中。

本 文 从 CI 的 发 展 和 逻 辑 思 路 出 发， 将

AlphaZero 算法应用到五子棋的博弈中，展现了深

度神经网络的进化能力；然后，又将蒙特卡洛树

搜索（MCTS）与 ACO 进行比较，识别出 MCTS
是一种 CI 算法。最后，在深入分析和系统综合的

基础上，笔者提出了 CI 进化理论，将其作为走

向 AGI 的通用框架，并将其应用于智能机器人的 

应用。

二、群体智能概述

近年来，CI 被广泛应用于各种工作中，如项目

中的人员协作、公司董事会的投资决策、总统选举

投票等。看起来一个群体做事比个体更聪明。然而，

Bon 在他的著名著作《乌合之众》中指出，群体行

为可能是极端的 [8]。在这个意义上，CI 不能通过

个人的简单组合来实现，而应该首先理解 CI 的特

征，以更好地利用它来实现我们的目标。

在社会学领域，麻省理工学院群智中心的一组

研究者将需要的工作分为四个组成部分，即执行者、

动机、目标和实现方式，并在此基础上提出“群智

基因组”[9]。以谷歌和维基百科为例，分别对这些

组织的基因进行分析，并提出“CI 基因”有用的条

件。此外，他们的同事在两个不同的实验中系统地

研究了团队的表现，并得出了衡量一个团队的一般

能力的“C 因子”[10]。这个“C 因子”与群体成

员的平均社会敏感度、话语权力的平等性以及女性

在群体中的比例相关。可以预见的是，通过重组“CI
基因”，并根据任务的“C 因子”，人们可以得到一

个他需要的强大系统。

在这些 CI 社会学理论的基础上，人们可以在

群体力量的帮助下更好地解决问题，尤其是在计

算机科学中。1991 年，Colorni 等人 [11] 研究蚂蚁

的食物搜索行为，并提出蚁群算法 [12~14]。该算

法的基本思想是基于信息素选择下一个节点，直到

达到适当的解决方案。在蚁群算法中，信息素信

息分布的更新过程是基于当前迭代中的所有搜索行

程，可以理解为蚂蚁的 CI 的涌现。在这个意义上，

ACO 算法成功地应用于多个问题，如旅行商问题

（TSP）[15,16]、数据挖掘和比例 – 积分 – 微分（PID）

控制参数的优化。此外，科学家还提出了一些有效

的 CI 算法，如粒子群优化算法（PSO）[17]，它模

拟了鸟类的觅食。

除了在这些优化问题中使用了 CI，从群体中学

习可能是解决现实世界中大数据背景下机器学习应

用挑战的一种方式。例如，用于监督学习的标签对

于许多应用来说可能太昂贵甚至不可能获得 [18]。 
因此，研究者们开发了 CI 学习技术 [19~22] 来克服

这一困难。在下一节中，将看到 CI 处理大量棋类

游戏标签的能力。在本文中，笔者尝试用 CI 进化

理论解决工业中的问题，比如智能机器人的应用，

并取得了初步的验证效果。笔者的工作有可能促进

计算机科学领域对 CI 的研究，也为 CI 与深度学习

和强化学习的结合铺平道路。

三、AlphaZero 中群智智能逻辑探索

在这一节中，将回顾 AlphaZero 中的理论， 

也涉及它之前的版本 AlphaGo Fan [23]，AlphaGo  
Lee [24]，AlphaGo Master [24] 和 AlphaGo Zero [24]。
然后将从 CI 的角度分析这些理论。这些理论分为
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两部分：①用深度神经网络代表个体；②通过强化

学习使个体进化。注意笔者会将 MCTS 的细节留到

下一节来做重点分析，因为 CI 是在 MCTS 中涌现

的。最后将应用 AlphaZero 到一种新的游戏，即五

子棋，来展现 AlphaZero 的群智算法的逻辑。

（一）AlphaZero 核心概念回顾

从 实 际 对 弈 的 角 度 来 看，AlphaZero 使 用

MCTS 算法进行搜索寻找最佳落子。由于搜索时间

有限，不可能穷尽所有的可能落子，所以使用了策

略网络来减小搜索宽度，使用了价值网络来减小搜

索深度。策略网络作为采样的先验概率，以更大的

概率去搜索那些可能赢棋的落子。价值网络作为状

态的评价函数，不需要模拟到棋局结束便可给出胜

负的预测。

从训练的角度来看，策略网络和价值网络是用

强化学习的策略迭代算法训练出来的。MCTS 相当

于是策略提高算子，因为搜索概率比策略网络的概

率要好，用搜索概率作为标签来训练策略网络。基

于 MCTS 的自我对弈相当于是策略评价算子，这里

的策略指的是 MCTS 的搜索概率，因为评价的是使

用搜索概率下棋的胜负，这个胜负作为标签训练价

值网络。下面将换一个角度，从 CI 的角度来重新

分析 AlphaZero。

（二）用深度神经网络代表个体

个体的表达能力限制了它们的智能程度。如果

个体的表达能力较低，即使 CI 涌现出来，CI 也不

能被个体继承。在 AlphaZero 中，个体是通过深度

神经网络来代表，就是为了提高个体的表达能力。

在 AlphaGo 中，给定当前棋盘状态，策略网络

用来提供下一步落子的概率分布，价值网络用来提

供赢棋的概率。在 AlphaGo Fan 中策略和价值是两

个独立的神经网络，每个网络有 13 个卷积层。然

后在 AlphaGo Lee 中，每个卷积层的卷积核数量由

192 增加为 256。从 AlphaGo Master 到 AlphaZero，

策略和价值网络被结合到一个网络当中，并且卷

积层的数量增加到 39 或 79。表 1 为 AlphaGo 所

有版本神经网络结构对比。AlphaZero 的棋力比

AlphaGo Lee 明显要好。而且值得一提的是监督学

习得到的 AlphaZero 神经网络也比得上 AlphaGo 
Lee 的棋力。这个事实体现了 AlphaZero 中神经网

络的作用。

AlphaZero 神经网络表现优异的原因有许多。

最首要的是网络的大小。可以看到 AlphaZero 中

卷积层的数量是 AlphaGo Lee 的 3 倍，这意味着

AlphaZero 中可调参数也大致是 AlphaGo Lee 的 
3 倍。这表明网络的表达能力大幅提升。用这种方

式，网络能够学习到 MCTS 生成的搜索概率，也

就是说个体能够继承 CI 的知识。其他原因包括： 
①残差块降低了训练难度；②双重网络结构使得策

略和价值网络被调整到一个共同的表达方式，并且

提高了计算效率。

（三）通过强化学习使个体进化

一旦个体具备了足够的表达能力，下一个问题

就是怎样让它们进化。为了能让个体持续进化，就

需要找到进化的方向。在 AlphaZero 中，是通过个

体自己的经历来找到进化方向，即通过强化学习。

这样的结果就使个体能够持续进化，最后超越了之

前版本以及人类专家的棋力。

在最早的版本 AlphaGo Fan 中，策略网络是先

由专家知识训练的。然后用 Reinforce 算法提高策

略网络。换言之，强化的网络是通过策略网络自我

对弈结果训练出来的。之后，价值网络是通过强化

的策略网络自我对弈结果训练出来的。在下一个版

本 AlphaGo Lee 中，价值网络是由 AlphaGo 自我对

弈的结果训练出来的，而不是用策略网络自我对弈，

并且这个过程反复了几次。从 AlphaGo Master 到
AlphaZero，不仅价值网络是通过 AlphaGo 自我对

弈的结果训练出来的，策略网络也是由 AlphaGo 生

成的搜索概率训练出来的。值得一提的是 MCTS 用

表 1  AlphaGo 神经网络结构对比

AlphaGo Fan AlphaGo Lee AlphaZero
卷积层数量 13 13 39 或 79
每层的卷积核数量 192 256 256
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来生成搜索概率并落子。

从 AlphaGo 的发展可以总结出强化学习是进化

的关键，并且自己生成的标签质量决定了进化的程

度。对于价值网络，对比 AlphaGo Fan 和之后的版

本，主要区别是价值网络的标签。在之后的版本里，

标签更为准确，因为它们是由使用了 MCTS 落子的

AlphaGo 生成的，而不是仅用强化的策略网络。对

于策略网络，从 AlphaGo Master 到 AlphaZero，是

由 MCTS 生成的搜索概率作为标签，而不是由对弈

结果指引的策略网络自己的落子，具体的比较总结，

如表 2 所示。

之所以 MCTS 生成的标签比策略网络好是因

为：MCTS 包含了多次模拟来落子，在每次模拟中，

策略网络用来给出先验概率，价值网络用来更新行

动价值。可以把每次模拟中的策略和价值网络当作

一个个体，那么搜索概率会随着个体数量的增加而

变得准确。因此，MCTS 可以提供 CI，在这里指搜

索概率以及使用搜索概率下棋得到的胜负结果。在

文献 [24] 中，基于 MCTS 的自我对弈被视为强化

学习中的策略评价算子，但它的策略指的是 MCTS
的搜索概率，并不是原本的策略网络，与原本的策

略迭代算法不完全一致。所以，更合适的观点是将

MCTS 视为 CI 算法，关于 MCTS 的更多信息将在

下一节介绍。

（四）应用于五子棋时的训练结果

为了展示 AlphaZero 的群智智能逻辑，笔者将

这一技术应用于一个新的游戏，即五子棋，同时也

应用于五子棋的一个变体，即有禁手五子棋。训练

结果将在下文展示。注意笔者对 AlphaZero 做了

一些改进使得它能适应五子棋和有禁手五子棋的

规则。

图 1 表示的是改进的 AlphaZero 在五子棋中的

训练结果。图 1(a) 展示了改进的 AlphaZero 的棋力。

注意在五子棋上同样实现了 AlphaGo Fan，它的棋

力也被作为对比对象。Elo 评分是用不同选手在多

样的开局下比赛算出来的，每步使用 1 s 的思考时

间。对于 AlphaZero，使用一个图形处理器（GPU）

来计算神经网络。图 1(b) 展示了训练时每一代神经

网络在测试集上的预测准确率。准确率测量了神经

网络给出的最高概率的落子的准确性。图 1(c) 展示

的是训练时每一代神经网络预测测试集对弈结果的

均方差（MSE）。同样的，改进的 AlphaZero 在有

禁手五子棋上的训练结果，如图 2 所示。

可以看出，AlphaZero 的棋力比传统的通过

专家知识构造的引擎要强。策略和价值网络从它

们自身的经历中逐渐学到了自己的战术。同时

也展示了 AlphaZero 可被用于不同规则的游戏。

AlphaZero 的通用性是继承于表达方式的通用性，

即深度神经网络，也继承于进化方法的通用性，

即强化学习。并且，由 MCTS 生成的标签为强化

学习提供了进化的方向。在下一节，CI 将被用来

解释 MCTS 的原理。

四、ACO 和 MCTS 的比较分析

MCTS 是一种高效的启发式决策搜索算法，广

泛应用于博弈游戏中。笔者就以群体算法中最具有

代表性的 ACO 为例，和 MCTS 算法进行对比，并

将它们应用到 TSP 问题中。然后通过应用的结果，

来分析 ACO 和 MCTS 算法的共性特征。

（一）TSP 旅行商问题

TSP 问题是一个经典的组合优化问题，有下列

具体描述 [25]：
V = {a, …, z} 为城市集合，A = {(r,s):r,s∈V}

是城市中两两城市的连接的边，每个边是城市之间

的距离：δ(r,s) = δ(s,r)，(r,s)∈A。TSP 问题是找到

能够不重复访问所有城市的最短路径。在该问题中，

每个城市由 r∈V 都有具体的坐标值 (xr, yr)，因此

表 2  标签来源对比

AlphaGo Fan AlphaGo Lee AlphaZero
策略的标签 监督的策略 监督的策略 AlphaGo
价值的标签 强化的策略 AlphaGo AlphaGo
注：标签来源对比，分别是从监督学习的策略网络、强化的策略网络和使用 MCTS 的 AlphaGo 而来。
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也被称为欧拉形式的 TSP 问题。

TSP 问题也是非确定多项式（NP）问题的代表

问题，计算复杂度与城市数量呈指数关系。

（二）ACO 蚁群算法

ACO[25~27] 算法采用了模拟真实自然环境中

蚁群的行为，很好地解决了如TSP等组合优化问题。

蚁群在搜索食物时，最开始的时候在它们的巢穴周

边进行随机策略搜索，一旦有蚂蚁发现了食物，它

们就把食物从食物源搬回巢穴。在搬运食物的过程

中，蚂蚁会在返程的路径上释放化学信息素，信息

素释放的数量取决于找到的食物的数量和质量。当

之后的蚂蚁进行搜索时，能够依据信息素的多少，

判断食物源的方向，更快地找到食物。蚁群通过信

息素实现了多个个体的信息共享，这使得它们可以

很快地找到从巢穴到食物源的最短路径。

当解决 TSP 问题时，每个迭代步由以下两个主

要的步骤组成：

模拟：每只蚂蚁依据状态转移概率矩阵，按照

概率分布完成一次完整的搜索，选择每一条路径的

概率正比于状态转移概率矩阵

 

at ~ pk(r,s) =
0,

[τ(r,s)]·[η(r,s)]β

[τ(r,u)]·[η(r,u)]β∑ u∈Jk(r)
if s∈Jk(r)

otherwise

,
（1）

式（1）中，τ 为信息素；η = 1/δ(r,s) 为路径 δ(r,s) 的
倒数；Jk(r) 为第 k 只蚂蚁从搜索过程中的城市 r 出
发剩余需要访问的城市；β 为访问状态转移先验概

率的一个超参数。

更新：一旦所有蚂蚁完成了它们的搜索，需要

进行一次全局的信息素更新

 
 τ(r,s) ← (1 – α)·τ(r,s) + ∑ Δτk(r,s)k=1 

m  （2）

其中， Δτk(r,s) =
0,

Q
Lk

if (r,s)∈tourdonebyantk

otherwise

,
 （3）

式（2）和式（3）中，α 为信息素衰减因子；Lk 为

蚂蚁 k 途经路径的长度；m 为蚂蚁的总数量；Q 为

信息素的权重因子，它决定了探索和利用的比重。

整个搜索过程由以上步骤进行迭代，直到达到
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图 1  改进的 AlphaZero 在五子棋中的训练结果
注：(a) 改进的 AlphaZero 在五子棋的棋力，其中相应的策略网络的棋力用灰色表示；(b) 在测试集上的预测准确率；(c) 预测测试集对弈结果的 MSE。

图 2  改进的 AlphaZero 在有禁手五子棋中的训练结果
注：(a) 改进的 AlphaZero 在有禁手五子棋的棋力，其中相应的策略网络的棋力用灰色表示；(b) 在测试集上的预测准确率；(c) 预测测试集对弈结果的 MSE。
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终止状态，在本文中，超参数取 Q = 1.0，α = 0.1，
β = 1.0。

（三）MCTS 蒙特卡洛树搜索

MCTS[28~30] 是一种能够在给定环境找到最

优策略的启发式的树搜索方法。MCTS 在计算机围

棋领域取得了巨大的成功，其中以 AlphaGo [23] 和
AlphaGo Zero [24] 为代表，结合了 MCTS 和深度神

经网络，并使用了自我对弈强化学习实现进化，最

终实现了超越人类顶尖棋手的棋力水平。

MCTS 在整个树搜索空间中，采用随机的策略

进行大量模拟来评估状态价值。随着模拟的次数增

加，搜索树也增加得更大，对状态价值的估计也更

加准确。进行树搜索的策略在搜索过程中也在不断

改进，渐渐地，树搜索策略收敛于最优策略，状态

价值估计也收敛于真实的状态价值。

图 3(a) 表示了 MCTS 搜索中的一个迭代步中

的四个步骤 [28]，具体步骤如下：

选择（selection）：从树的根节点开始，依照

选择策略递归进行子节点选取，直到达到搜索树的

叶节点。在 TSP 问题中的树搜索策略是在所有子节

点中根据置信上界方法选取（UCT）。

 

 

at = argmax(Q(s,a) + u(s,a))

Q(s,a) =

u(s,a) = CpP(s,a)

L(s,a)/N(s,a)
L

1 + N(s,a)
∑bN(s,a)

 （4）

式（4）中，s 为当前节点状态； L(s,a) 为经过边 (s,a)
的总路径长度； N(s,a)为边 (s,a)被访问过的总次数；

L 为被访问过所有合法路径的长度的平均值；CΓ 为

UCT 方法中的一个超参数，用来平衡探索和利用。

搜索的先验概率为 P(s,a)，为了和 ACO 算法中的先

验概率保持一致，取边长度 δ(s,a) 的倒数

 P(s,a) =
∑b1/δ(s,a)
1/δ(s,a)

 （5）

扩展（expansion）：对树叶节点进行扩展，选
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图 3  MCTS 每个迭代步的四个步骤 (a) 及 ACO、MCTS 和随机搜索收敛曲线 (b)
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取当前节点之后所有的可行城市作为当前节点的子

节点。

模拟（simulation）：当到达叶节点后，按照默

认策略行走直到达到终点，得到当前路径长度 lt。

模拟的默认策略是按照正比于先验概率 P(s,a) 选择

当前节点的可行城市。

回溯（backpropagation）：完成一次模拟之后，

按照当前的模拟结果对整个搜索树进行更新。

 N(s,a) ← N(s,a) +1, L(s,a) ← L(s,a) + lt  （6）

当经过了指定次数的迭代，最终依照访问次数

最多的城市进行选择。在本文中，超参数 Cp = 3.0。

（四）结果与分析

由于欧拉 TSP 问题中的城市间的连接距离是按

照实际坐标点距离计算，因此是一个无向图问题，

并且搜索路径是一个闭环，因此整个搜索图也可以

被视作一个树搜索结构。为了和 MCTS 对比，ACO
每次都从一个固定的城市出发进行搜索，固定的城

市就是 MCTS 中的搜索起始根节点。两种算法的详

细配置见表 3。
本文将这两种算法应用于 30 个城市的 TSP 问

题，另外为了与这两种方法做对照，加入了纯随机

搜索作为对照。使用这三种方法分别进行了 10 次

TSP 问题优化，最终结果如图 3(b) 和表 4 所示。

相比于随机搜索，ACO 和 MCTS 都体现了良

好的收敛性，在前 100 迭代步中，MCTS 略微优于

ACO，但是在后半程出现了搜索停滞。一个主要原

因是由于 MCTS 搜索为一个树状结构，而 ACO 搜

索为一个网状结构，ACO 对于局部区域路径优化

的能力更强。

对比 ACO 和 MCTS 中的每一个迭代步中的具

体算法可以发现，MCTS 具有和 ACO 相似的机理，

在每一个迭代步中，每个个体需要按照特定策略进

行搜索，并依据全局群体共享信息实时更新策略。

这两种算法相似点有以下几点：

模拟策略：在 ACO 中，进行模拟的策略是按

照状态转移概率矩阵得到，在 MCTS 中，搜索树中

的部分是依照 UCT 策略得到，模拟的部分采用默

认模拟策略。

群体信息共享：在 ACO 中，所有的输出结果

都更新到全局信息素中，全局信息素决定了状态

转移概率矩阵。在 MCTS 中，模拟的结果更新到

Q(r,s)，这影响到了下一次在搜索树中选择的 UCT
策略。

平衡探索和利用：在 ACO 中，模拟的行动选

择正比于概率分布，同时保证了探索和利用，受超

参数 Q 影响。在 MCTS 中，UCT 算法保证了平衡

探索和利用，受超参数 Cp 影响。

这些特征同样也是群智算法的关键特征。从

实验结果可以看到，虽然 MCTS 算法没有显式的

群体搜索的概念，其搜索的机理体现了群智涌现

表 3  ACO、MCTS 的算法超参数设置

ACO MCTS
搜索方式 固定一点作为起始根节点 蚁群数量为 1，固定起点

先验概率 状态转移先验概率 ηβ

η = 1/δ(r,s), β = 1.0
选择先验概率 P(s,a)

P(s,a) =
∑b1/δ(s,a)
1/δ(s,a)

其他超参数 信息素权重因子 Q = 1.0
信息素衰减因子 α = 0.1

UCT 选择权重 Cp = 3.0

表 4  ACO、MCTS 和随机搜索结果

最优值 平均值

ACO 426.75 456.97
MCTS 450.74 463.51
随机搜索 694.79 749.25
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的特征，因此可以被视作群智算法。群智涌现是

保证 ACO 和 MCTS 具有良好搜索收敛性的关键 
机制。

五、群智进化理论

在深入研究了 AlphaZero 程序和 MCTS 算法

之后，其下隐藏的智能进化机制被完整地发现了。

AlphaZero 的成功主要取决于两个因素，一个是使

用深度卷积神经网络来表示个体智能，另一个是使

用 MCTS 使 CI 涌现并高于个体智能。深度卷积神

经网络能够通过用合适的目标标签训练来进化其智

能。MCTS 算法能够通过 CI 涌现来生成合适的目

标标签。在强化学习环境中结合这两个因素，个体

智能进化的正反馈就形成了。

因此，笔者提出了一个 CI 进化理论，并将其

作为走向 AGI 的通用框架。第一，定义一个深度神

经网络来表示个体智能；第二，使用 CI 算法使 CI
涌现并高于个体智能；第三，利用这个更高的 CI
进化个体智能。最后，在强化学习环境中不断重复

涌现 – 进化的步骤，以形成个体智能进化的正反

馈，直到智能收敛。通用 AGI 进化框架流程图，

如图 4 所示。

用 p(k) 和 vp(k) 表示第 k 次迭代中的个体策

略和个体状态价值，其中 p(k) 由深度神经网络来

表达，vp(k) 是衡量个体智能程度的标准，可以通

过 p(k) 与环境交互得到（例如在围棋中将与几个

对手引擎下足够多盘棋作为环境，下赢的奖励为

1，下输的奖励为 0，那么 vp(k) 就等于策略 p(k) 的
胜率，AlphaZero 中使用 Elo 评分衡量个体智能程

度，本质也是先通过与环境交互的胜率计算得来，

再通过个体 Elo 与环境平均的 Elo 之差便可反推胜

率）；用 π(p(k)) 和 vπ(vp(k)) 表示群体策略和群体状

态价值，其中 π(p(k)) 由 CI 算法产生，vπ(vp(k)) 通过

π(p(k)) 与环境交互得到；用 v* 表示最优状态价值，

通常有 vp(k) ≤ vπ(vp(k)) ≤ v*；用 α(k)∈ [0,1] 表示

个体智能学习 CI 的程度，即在 vp(k) 和 vπ(vp(k)) 之
间做线性插值；用 β(k) = vπ(vp(k)) – vp(k)∈ [0,v* – 
vp(k)] 表示 CI 高于个体智能的程度。如果将 vp(k)
视为动力系统的状态量，将 vπ(vp(k)) 视为动力系

统的控制量，这种正反馈可以表示成离散时间 

系统

 

vp(k +1) = (1 – α(k))vp(k) + α(k)vπ(vp(k))
= vp(k) + α(k)(vπ(vp(k)) –  vp(k))
= vp(k) + α(k)β(k)

k=0
k= vp(0) + ∑ α(k)β(k)

 （7）

目标是个体状态价值达到最优，即 lim vp(k) = lim vπ(vp(k)) = v*k→+∞ k→+∞
lim vp(k) = lim vπ(vp(k)) = v*k→+∞ k→+∞

，理想情况是在达到最优前的任意

时刻 k，有 α(k) > 0 和 β(k) > 0，即 vp(k) 单调递增，

且 vp(0) + ∑ α(k)β(k) = v*k=0
+∞

。当然，实际应用中也可

能情况异常，存在某些时刻 k，α(k) < 0 或 β(k) > 0，
导致正反馈中断。为了保证正反馈的持续进行，需

要有理论的支撑，并且在实际应用中调节超参数来

弥补理论和实际的间隙。

其中，α(k) > 0 由神经网络的训练来保证，例

如使用损失函数 l = –πT(p(k))log p(k) 和梯度下降来

训练神经网络。根据 Gibbs 不等式 [31]，当且仅当

p(k) = π( p(k)) 时，l 达到最小值。虽然有理论保证，

但 α(k) 受神经网络的结构和梯度下降算法中的超参

数影响，不一定能达到 p(k) = π( p(k))，即 α(k) = 1。
实际应用中需要合理调节这些超参数使得 α(k) > 0
即可。

另一方面，β(k) > 0 由 CI 算法来保证。在最

早的蚁群算法 ant system（AS）[27] 的基础上改

进后，很多蚁群算法的扩展都有了收敛性的保证，

graph-based ant system（GBAS）算法能收敛到最优

行动的概率为 1 [32]，而常用的 ant colony system 
（ACS）[25] 和 max-min ant system（MMAS）[12] 
算法能收敛到最优行动的概率大于一个下界 
值 [33]。MCTS 从最初的版本改进到 UCT，也就

是将置信上界（UCB）[34] 加入到选择中，能收

敛到最优行动的概率为 1[30]。AlphaZero 是将

CI算法搜索
群智涌现

进化个体智能

个体
智能

群体
智能

图 4  通用 AGI 进化框架流程图
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predictor UCB（PUCB）算法加入到 MCTS，而单

独的 PUCB 算法能收敛到最优行动的概率大于一

个下界值 [35]。虽然 AlphaZero 中的 MCTS 没有

理论证明，但从应用效果来看也可以使得 β(k) > 0，
实际应用中需要合理调节超参数来弥补理论和实

际的间隙。

在完美智能 v* 有限的情况下，CI 进化有两种

类型的智能收敛。一种是个体智能收敛到一个和

CI 相同的极限。这意味着或者是完美的智能已经

到达，即 lim β(k) = 0
k→+∞ ， lim vp(k) = lim vπ(vp(k)) = v*k→+∞ k→+∞

， 
或者是 CI 算法不足以使得更高的群体智能涌

现， 即 lim β(k) = 0
k→+∞ ， lim vp(k) = lim vπ(vp(k)) < v*k→+∞ k→+∞ 。 

另一种是个体智能收敛到一个低于 CI 的极

限，这意味着或者是个人智能的容量不够大，

或 者 是 训 练 方 法 不 再 有 效， 即 lim α(k) = 0
k→+∞ 且

lim vp(k) = 
k→+∞

lim vπ(vp(k)) ≤ v*k→+∞
vp(0) + ∑ α(k)β(k) < k=0

+∞
。

与现有的机器学习方法相比，CI 进化理论具

有一定的优势。深度学习是强大的，但依赖于大量

高质量的标签数据过于昂贵。强化学习通过廉价的

奖励信号为个体智能提供了进化环境，但由于试错

性质，学习效率较低。CI 算法能够使 CI 从无到有，

但缺乏一种进化个体智能的机制。CI 进化理论结合

深度学习、强化学习和 CI 算法的优势，通过 CI 的
涌现，使个体智能高效、低成本地进化。这种进化

可以从零开始，因此 CI 进化理论是向 AGI 迈进的

一步。

六、智能机器人应用

传统的机器人可以利用一些计算机视觉或专家

系统技术来实现某种智能行为，但它们缺乏学习或

进化能力来自动适应环境变化。例如，焊接机器人

能够通过 3D 视觉系统和基于传统特征的视觉算法

来跟踪焊缝。但是，为了使焊接机器人工作正常，

必须在新的焊接环境中手动调整一些关键参数。因

此，机器人工业迫切需要能够像人类一样自动适应

环境的智能机器人。

CI 进化理论在智能机器人中有着天然的应用，

它通过传感器、智能体和执行器的闭环提供了一个

强化学习环境。该理论的应用称为智能模型。为了

促进智能模型的实现，一个云端平台被开发出来帮

助创建和进化智能机器人的智能模型。

面向工业应用的智能模型主要分为三类，视觉

检测、数据预测、参数优化，其中参数优化具有最

广泛的需求。作为这一概念的验证，一个焊接机

器人的焊接参数优化智能模型已经在云端平台上

实现。

随着科技的发展，在钢铁材料的焊接领域，机

器人焊接逐渐取代了以往的人工焊接。在焊接机器

人实施焊接过程中，控制焊接的参数会直接影响焊

接的质量。焊接的参数有焊枪移动速度、电流、电

压、焊枪角度等。焊接参数需要焊接工程师根据焊

接板材材质、焊缝宽度以及焊接板材厚度等场景手

工调节优化焊接参数，为满足焊接机器人在工业应

用中智能化的需求，提出用深度学习和强化学习的

技术，结合焊接机器人 3D 视觉系统，实现焊接机

器人根据焊接场景的不同实现焊接参数的自动调

节，或者说实现由焊接场景到焊接参数最优的映射

关系。

考虑最简单的焊接场景，输入特征只保留一个

焊缝宽度，从零开始均匀增加，输出参数仅控制焊

枪移动速度。

焊接参数优化的目标是得到最好的焊接质量，

具体来说，就是对于较小的焊缝宽度，希望焊接后

的焊料宽度保持在 5 mm；对于较大的焊缝宽度，

希望焊料宽度比焊缝宽度大 2 mm，并且不论焊缝

多宽，理想的焊料高度都是 1 mm。图 5 为焊缝宽

度和焊接板材长度的关系曲线，图 6 为理想的焊料

宽度和焊缝宽度的关系曲线。

在一条焊缝的焊接过程中从起始点开始把每隔

等长的一小段间距作为一个焊接点，焊接点的个数
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图 5  焊缝宽度和焊接板材长度的关系曲线
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用 n 表示，每一时刻未焊接点的焊缝宽度和已焊接

点的焊料宽度和高度分别用 gi，wi，hi 表示，焊接

到第 i 个焊接点的时刻用 ti 表示。笔者定义一个简

化的马尔可夫决策过程（MDP）模型，假设 t 时刻

的环境状态 st=gi，t 时刻智能体的行动就是焊枪在第

i 个焊点的移动速度 vti，即 at=vti，并且假设折扣

因子为 0，即仅考虑即时奖励，把每一焊接点的实

际焊接效果和理想焊接效果之间的偏差作为这一

时刻的奖励。

图 7 为焊接参数优化智能模型的训练流程图。

为了训练这个智能模型，首先到焊接现场采集实

际焊接效果数据，然后离线训练价值网络，最后

用这个训练价值网络训练策略网络，即焊接智能

体。图 8 为策略网络焊枪移动速度与焊缝宽度的

关系曲线。

在云端平台上部署了这个智能模型，并到焊接

现场进行了测试验证（见图 9），实现了较好的焊接

质量。可以看出，针对线性变宽的直焊缝，得到的

训练策略网络基本符合要求。

对于简单的焊接场景，单个智能体离线强化学

习就可以达到较高的智能水平，即焊接质量。如果

是复杂的焊接场景，就需要先实现在线焊接质量评

估，然后根据群智进化理论进行在线智能进化，才

能够实现更高的智能水平。

七、结语

CI 涌现和深度神经网络进化是 AlphaZero 程序

在很多游戏中达到超人性能的关键因素。将 CI 与深

度学习和强化学习相结合，就得出了 CI 进化理论。

并对该理论在焊接机器人中的示范应用进行了讨论。

这一理论是走向 AGI 的通用框架，因此期待在未来

有越来越多的应用和进一步的理论探讨。
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图 6  理想的焊料宽度和焊缝宽度的关系曲线
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图 8  策略网络焊枪移动速度与焊缝宽度的关系曲线 图 9  焊接现场测试验证
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