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摘 要 近年来，大型语言模型（LLM）在自然语言处理（NLP）领域取得了显著进展，展

现出强大的生成、理解和推理能力，并在教育、智能决策、游戏等多领域有广泛应用。

然而，在策略性较强的五子棋游戏中，如何有效利用 LLM进行合理策略规划和决策仍面

临挑战。本研究旨在开发一种基于 LLM的五子棋智能系统，模拟人类学习下棋过程，使

其能理解和运用五子棋策略与逻辑，做出合理有效决策。研究方法包括让模型“读懂棋

盘”、读懂规则”、“策略选择”、“位置评分”并通过自我对弈和强化学习提升下棋

水平。实验结果表明，该方法在五子棋落子位置选择上成效显著，解决了语言模型输出

非法位置问题，并通过并行位置评分技术大幅缩短流程时间，经大规模自我对弈训练后，

模型下五子棋能力大幅提升。 

 

1. 研究背景 

近年来，大型语言模型在自然语言处理领域取得了显著进展，其强大的生成、理解

和推理能力使其在多个任务中表现出色。例如，ChatGPT 等模型通过预训练和微调，能

够处理复杂的语言任务，并在少样本甚至零样本的情况下展现出卓越的性能。此外，LLM

还被广泛应用于教育、智能决策、游戏等领域，显示出其广泛的应用潜力。在教育领域，

LLM 可以作为教育智能体，支持个性化学习，帮助学生提高阅读、写作等多方面的知识

技能。在智能决策方面，LLM 能够通过分析大量数据，为决策者提供有价值的建议和方

案。在游戏领域，LLM也展现出其独特的魅力，能够生成有趣的游戏内容和互动体验。 

然而，尽管 LLM 在许多任务中表现出色，其在特定复杂任务中的应用仍面临挑战。

例如，在五子棋这类策略性较强的游戏中，如何有效利用 LLM 进行合理的策略规划和决

策是一个值得探索的问题。五子棋作为一种经典的策略性棋类游戏，因其简洁的规则和

深奥的策略深度而深受玩家喜爱。传统的搜索算法如穷举法在有限计算资源下表现不佳，

而基于机器学习的方法虽然强大但训练和预测效率低。因此，如何将 LLM的优势与深度

学习、强化学习等技术相结合，设计出高效且准确的五子棋 AI，是当前研究的一个重要

方向。 



 

2. 研究目的 

本研究旨在开发一种基于大型语言模型（LLM）的五子棋智能系统，使其能够像

人类棋手理解和运用五子棋的策略与逻辑，从而在对局中做出合理而有效的决策。研

究的核心在于模拟人类学习下棋的过程，关键是“如何根据当前棋局选择合适的下

棋策略和分析逻辑”。 

 

3. 研究方法 

3.1整体思路： 

首先让模型“读懂棋盘”，通过输入棋盘信息，使其能够准确识别出当前棋盘的

状态，包括己方和对方的棋子位置、棋盘的边界等关键信息，为后续的决策提供基础；

接着让模型“读懂规则”，输入五子棋的基本规则，如棋子的摆放方式、获胜条件等，

确保模型在对局中遵循规则进行操作；然后让模型“了解下棋策略”，输入多种不同

的下棋策略，如先手布局、防守反击、连珠进攻等，使模型能够根据不同的对局情况

灵活运用相应的策略；再让模型“分析棋局”，输入各种分析逻辑，如对局势的判断、

对对手意图的推测、对下一步棋的预判等，培养模型的棋局分析能力；之后让模型通

过“尝试下棋”进行自我对弈（self-play），在不断的对局实践中积累经验，优化决

策；最后通过“在实战中提升”，运用强化学习的方法，让模型在与人类棋手或其他

智能系统的对局中不断学习和进步，逐步提升其下棋水平和策略运用能力，最终达到

高水平的五子棋对弈能力。 

3.2 代码编写逻辑 

整体代码编写的逻辑主要分为 5个方面，包括 Prompt设计、策略与分析逻辑选择、

局部位置评分、自我对弈、奖励模型与强化学习，本文就逐个介绍各部分的具体内容。 

3.2.1 Prompt 设计 

为了使大型语言模型能够更准确地模拟人类棋手在五子棋中的决策过程，我们设计

了一个通用的提示模板。该模板旨在通过输入当前棋盘的状态信息、五子棋的基本规则、

下棋策略以及分析逻辑等关键要素，来还原人类棋手在对局中的思考过程，具体的

Prompt 模板如图 1 所示。通过这种方式，我们希望语言模型能够更好地理解和模拟人类

棋手的决策逻辑，从而在五子棋对局中做出更为合理和高效的棋步选择。 

 

 



图 1  用于进行落子位置思考的 prompt 模板 

3.2.2 策略与分析逻辑选择 

在五子棋对弈中，人类棋手常借助五子棋棋谱与策略来选取更具胜算的落子点，

并且需挑选合适的分析方式以确定如何运用特定策略。本研究受此启发，旨在模拟人

类棋手的思考流程，收集并学习常见的五子棋策略及分析逻辑，以便于在面对棋局时

能精准地挑选出适宜的策略与逻辑进行思考。具体而言，本研究共收集了 52 种常见

的下棋策略，涵盖基本战术、防守策略、进攻策略以及开局方法这四个关键部分；同

时，还收集了 9 种分析逻辑，诸如因果关系、条件关系、比较关系等。在思考过程中，

大语言模型会从所收集的策略与逻辑中分别选取 1 种进行深入思考，。为了进一步提

升大语言模型分析的精准度，本研究还会将五子棋规则以及当前棋局的具体信息一

并融入思考过程的 Prompt 中并输出认为最合理的下棋位置，其具体流程如图 2 所示。 

图 2  策略与分析逻辑选择融入思考过程并输出下棋位置的整体流程图 

3.2.3 局部位置评分 

在五子棋对弈过程中，大语言模型在选择落子位置时，常会遇到选择非法位置的

问题，尤其是在已有棋子的位置落子。为了解决这一问题，常见的方法包括循环思考

直至找到合法位置，或者提前将非法位置信息纳入 Prompt 中。实验结果表明，虽然

这两种方法能在棋局早期有效缓解选择非法位置的问题，但随着棋盘上棋子数量的



增加，它们仍无法彻底克服该问题，导致思考过程陷入无限循环，程序出现卡死现象。 

针对这一难题，本研究精心设计了一种局部位置评分方法。该方法通过对待选落

子位置及其局部邻居所有合法位置逐一进行评分，从而精准选出评分最高的合法位

置作为最终的落子点。这种方法不仅能够充分利用思考过程，还能有效确保最终落子

位置的合法性。具体实施时，我们将待选落子位置及其周围的一阶邻居视为待评分位

置，首先判断这些位置是否合法（若均不合法，则扩展至二阶邻居，依此类推），然

后再次借助大语言模型对各合法位置进行评分。最终，得分最高的合法位置将被确定

为最终的落子位置。该方法的详细流程如图 3 所示。 

图 3 局部位置评分的整体流程图 

3.2.4 自我对弈 

尽管在 2.2 节中，本研究广泛收集了众多五子棋策略与分析逻辑，但需注意的是，

这些策略和分析逻辑之间存在相互矛盾的情况，或者部分策略仅适用于特定棋局。因此，

如何依据当前棋局精准地挑选出最为合适的策略与分析逻辑，成为了一个至关重要的问

题。以 alpha-go 或 alpha-zero 等机器学习模型下棋方法为例，它们通常借助 Self-

Play 方法，即模型自身与另一个自身不断进行棋局对弈，并利用最终棋局结果来提

升模型的自我下棋水平，其中胜者的奖励设定为 100，负者的奖励为-100，平局的奖

励为 0。本研究汲取了这一思路，采用自我对弈的方法，在持续的实战过程中锻炼并提

升策略与分析逻辑的选择能力，以实现为当前棋局精准选择最优策略及对应分析逻辑的

目标。具体实施时，本研究设置了两个棋手 Agent，分别代表黑棋和白棋，两者均运用

同一策略选择模型来为各自所处的棋局挑选策略和分析逻辑，并以交替进行的方式持续



开展对弈，直至棋局结束。 

3.2.5 奖励模型与强化学习 

 与常规的强化学习训练模型不同，使用语言模型进行对弈时，完成一个完整的棋局

（从开始到棋局结束）需要大量时间，这严重减慢了下棋能力提升的效率。为此，本研

究希望在棋局对弈的中间过程加入逐轮的奖励。具体来说，设计了一个专用于评价棋局

的 Agent，该 Agent 通过对当前棋局两位选手进行评分，给出每一位棋手的胜率，并以

此作为奖励来更新策略选择模型。 

本研究使用深度 Q 网络（DQN）在不断对弈的过程中进行强化学习训练，以得到每

个棋局对应的动作值，进而选择最优的策略和分析逻辑。具体来说，表示下棋前的棋盘

状态，表示 agent 选择的策略动作，表示该步棋得到的奖励，表示对应的动作值函数，

表示网络的参数，其具体流程如图 4 所示。具体的网络结构为三层 MLP。输入尺寸为

15*15（棋盘的所有位置），输出尺寸为 52*9（策略与分析逻辑的排列组合）。 

图 4 强化学习自我对弈训练的整体流程图 

3.3 算法优化 

3.3.1 并行位置评分 

 在 2.3节中，局部位置评分需对待选落子位置及其局部邻居的所有合法位置逐一进

行评分，此过程通常极为耗时，平均速度仅为“150秒/每步棋”，致使强化学习过程进

展缓慢。为攻克这一难题，本研究精心设计了一个并行框架，旨在实现所有局部区域中

所有合法位置的并行评分。具体实施时，借助 Ray构建并行框架，为每一个位置配备一

个单独的大语言模型进行位置评分，各模型相互独立且同步运行。最终，将各模型输出

的结果进行汇总排序，从中筛选出评分最高的位置作为最终的落子位置。 



3.3.2 “状态-动作-奖励”库 

在借助语言模型开展五子棋对弈研究的过程中，为了通过多次自我对弈来提升模型

的下棋水平，需要频繁且并行地调用 API。然而，在实际操作中，由于 API 调用存在稳

定性不足的问题，时常会出现程序在中途意外停止的情况，这不仅打断了对弈进程，还

导致之前已完成的 rollout过程中的所有宝贵信息瞬间丢失，进而使得研究者不得不重

新启动程序，从头开始对弈，极大地降低了研究效率，也增加了研究成本。 

为了解决这一棘手问题，避免因中途停止而导致的信息丢失，本研究精心设计并实

现了一个创新性的架构。该架构的核心功能是能够实时、准确地保存与加载所有已进行

的 rollout过程中所产生的“状态-动作-奖励”对，将其系统地存储在一个专门构建的

数据库中。这个数据库不仅作为一个信息存储库，完整地记录了每一次对弈过程中的关

键数据，而且具有高度的灵活性和实用性，可以单独用于模型的重新训练。通过这种方

式，即便在 API调用过程中出现意外中断，研究者也能够迅速地从数据库中恢复之前的

状态，无缝衔接地继续进行对弈和模型训练工作，从而极大地提高了研究的连续性和效

率，确保了研究工作的稳定推进。 

3.3.3 可视化 

 为了使语言模型在五子棋对弈中的决策过程以及与人类玩家的交互能够以更加直

观、清晰且易于理解的方式呈现，本研究设计并增加了一个专门的可视化模块。该模块

采用了与经典五子棋游戏（Gomuku）相似的展示形式，能够生动、形象地将对弈过程以

及人机交互的每一个细节进行可视化呈现。通过这一模块，观察者可以清晰地看到每一

步棋的落子位置、策略选择以及局势的动态变化，从而更加深入地理解语言模型的决策

逻辑和对弈策略。具体的可视化结果如图 5所示。为了提供更为全面和深入的参考，本

研究还将整局对弈过程的可视化结果完整地整理并收录于补充材料中。 

图 5 对弈过程的可视化效果 

4. 实验结果 

通过精策略与分析逻辑选择机制，语言模型在五子棋落子位置的选择上取得了显著

成效，相较于 Zero-shot，Few-shot或直接 Chain of Thought 方法，其表现有了明显



的提升。此外，与传统方法相比，本研究引入的局部位置评分模块从根本上解决了语言

模型在下棋过程中频繁输出非法位置，导致棋局无法正常进行的问题，使得语言模型能

够顺畅地开展自我对弈。同时，采用并行位置评分技术，将整体流程的平均速度从“150

秒/每步棋”大幅缩短至“28秒/每步棋”，在确保性能稳定不变的基础上，实现了速度

约 5 倍的飞跃式提升。在实验部分，本研究充分利用了 24 次 CPU 核的强大计算能力，

通过自我对弈的方式进行了 1046 次对弈，以此来训练深度 Q 网络。经过如此大规模的

训练，模型的下五子棋能力相较于未训练时有了质的飞跃，其决策更加精准，对弈水平

显著提高，充分展现了本研究方法的有效性和实用性。 

 

5. 性能评估 

为了合理评估本研究中语言模型在五子棋对弈中的性能，我们采用了两种评估方法：

人类定性评估和与 AlphaZero对弈的存活步数评估。人类定性评估主要依赖于人类玩家

对模型下棋策略、决策合理性和整体表现的主观评价，这种方法能够从人类玩家的角度

直观地反映模型的对弈水平。定量评估则通过让模型与 Alpha-zero（根据已有研究得到

的模型）进行对弈，记录模型在每局对弈中的存活步数来衡量其性能，共进行了 8局对

弈以确保评估结果的可靠性。这种定量评估方法能够客观地反映模型在实际对弈中的持

久性和竞争力。详细的评估结果如表 1所示，详细结果如表 1所示。 

表 1 不同方法的定性与定量评估结果 

 

6. 未来工作 

 尽管本研究的方法成功实现了使用语言模型下五子棋，并通过强化学习训练出了一

个具有一定水平的五子棋棋手，但该方法仍存在一些亟待解决的问题。首先，自我对弈

过程耗时过长，这使得模型难以快速掌握一些基本的下棋法则，需要通过大量的对弈才

能逐步提升下棋能力。其次，在策略与分析逻辑的选择上，为了简化推理过程，本研究

每次仅选择一个策略和一个分析逻辑进行思考，这种做法在一定程度上限制了模型分析

棋局的全面性和深度。 



在未来的研究中，我们计划采用多组“策略+分析逻辑”结合的方式，以更全面地

评估和选择最佳的下棋策略。此外，我们将探索使用深度确定性策略梯度（DDPG）等先

进的深度强化学习模型，以进一步提升模型在复杂棋局中的思考能力。同时，我们还将

尝试利用 AlphaZero 的结果，引导语言模型朝着最正确的落子位置方向思考，从而加快

模型能力提升的速度。 

 

7. 结论 

本研究成功开发了一种基于大型语言模型的五子棋智能系统，通过让模型读懂棋盘、

规则，了解下棋策略，分析棋局，策略选择、位置评分以及采用自我对弈和强化学习等

方法，使模型在五子棋对弈中能够像人类棋手一样进行合理而有效的决策。实验结果表

明，该系统在落子位置选择上取得了显著成效，有效解决了语言模型在下棋过程中输出

非法位置的问题，并大幅提升了决策速度和对弈水平。本研究不仅为利用大型语言模型

解决复杂策略游戏问题提供了新的思路和方法，也为推动 LLM 在游戏等领域的应用拓展

了可能性，具有重要的理论和实践意义。未来，我们将在多策略组合、先进深度强化学

习模型应用以及利用 AlphaZero结果引导等方面进一步优化和提升系统性能，以期实现

更高水平的五子棋对弈能力。 
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