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요  약

본 논문은 포석 바둑을 위해, 패턴 지식을 근간으로 바둑 용어 지식을 수행할 수 있는 뉴로-

퍼지 추론에 대한 실험 결과를 설명하였다. 즉, 포석 시 최선의 착점을 결정하기 위한 뉴로-퍼

지 추론 시스템의 구현을 논하였다. 또한 추론 시스템의 성능을 시험하기 위하여 시차 학습

(TD() learning) 시스템과의 대결을 벌였다. 대결 결과에 의하면 단순한 뉴로-퍼지 추론 시스

템조차 시차 학습 모델과 충분히 대결할 만하며, 뉴로-퍼지 추론 시스템이 실제 바둑 게임에도 

적용될 수 있는 잠재력을 보였다.

ABSTRACT

This paper describes the result of applying neuro-fuzzy reasoning, which conducts Go 

term knowledge based on pattern knowledge, to the opening game of Go. We discuss the 

implementation of neuro-fuzzy reasoning for deciding the best next move to proceed 

through the opening game. We also let neuro-fuzzy reasoning play against TD() 
learning to test the performance. The experimental result reveals that even the simple 

neuro-fuzzy reasoning model can compete against TD() learning and it shows great 

potential to be applied to the real game of Go. 
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1. 서  론

바둑은 새로운 인공 지능 기법을 시험하기 적합

한 흥미로운 연구 영역이다[1,2]. 간단한 바둑 규칙

에도 불구하고, 바둑은 꽤나 복잡한 전략･전술을 

요하며 방대한 탐색 공간으로 인해 컴퓨터 바둑은 

컴퓨터 체스보다 구현하기가 용이하지가 않다.

보드 게임의 문제 해결을 위한 전통적인 인공지

능 기법은 유리한 게임 전개를 위해 가능한 일련

의 모든 수순을 다 탐색하여 최적의 수순을 찾아

낸다. 탐색 시간을 절감하기 위하여 휴리스틱

(heuristic) 탐색 기법이 흔히 사용된다. 바둑은 꽤

나 복잡성을 갖고, 상대편 정보를 지득 가능하며, 

확률성이 아니며, 전술적 게임이 아닌 전략적 게임

이기에, 이러한 휴리스틱 탐색기법은 컴퓨터 바둑

에서는 적용될 수 없다. 즉, 컴퓨터 바둑은 컴퓨터 

체스에서 적용되었던 휴리스틱 탐색 기법이 아닌 

바둑 지식을 근간으로 한 접근법으로 풀어나가야 

한다.

지난 수 세기에 걸쳐 프로 기사들에 의해 수많

은 바둑 지식들이 축적되어 왔으며, 이들 대부분이 

귀감적인 기보 형태로 내재되어 왔다. 바둑 기사들

이 인지하고 있는 패턴들은 반상 위에 있는 단순

한 돌들과 빈 공간의 형상이 아닌 그 이상의 의미

를 갖고 있다. 즉, 바둑 기사들은 직감적으로 포위

된 돌들의 사활을 인식해내며, 게임 중에 바둑돌 

간의 영향력, 안정성 및 연결성 등을 고려한 사전 

지식(priori knowledge)을 갖고 효율적인 차기 착

점을 찾아낸다. 바둑에 있어 이러한 시각적인 인식

력은 바둑 기사들에게는 쉽지만, 컴퓨터에서 이를 

모델화하기란 꽤나 어렵다.

본 논문에서 저자는 바둑 지식을 내재적 및 외

재적 바둑 지식으로 양분하였다. 내재적 바둑 지식

은 패턴 지식으로 간주하였으며, 귀감적인 프로 기

보에 내재되어 있는 패턴 지식을 축출해내기 위하

여 패턴 인식이 가능한 기법을 본 실험에 적용하

였다. 한편, 외재적 바둑 지식은 바둑속담, 격언, 

용어 등을 포함하는 모든 바둑의 제언으로 간주하

였으며, 이러한 바둑 제언을 구현할 수 있는 규칙

을 기반으로 한 퍼지 추론 시스템을 구현하였다.

2. 퍼지 추론 시스템

[그림 1]에 보여준 바와 같이 퍼지 추론 시스템

은 (1) 통제 학습 신경망, (2) 후보 착점 정량화 및 

(3) 뉴로-퍼지 제어기 등의 세 가지로 구성되어 있

으며, 시스템 내부에서의 작업 단계는 다음과 같다.

[1 단계] : 후보 착점 생성 

패턴 인식이 가능한 통제 학습 신경망을 통해 

10개의 후보 착점들을 생성.

[2 단계] : 후보 착점 평가

각 후보 착점들은 (1) 세력 및 (2) 잠재적 집수

의 변화율을 산정하여 뉴로-퍼지 제어기에 입력.

[3 단계] : 최선의 착점 선택

길들여진 뉴로-퍼지 제어기가 퍼지 추론 과정을 

거쳐 10개의 후보 착점 중에서 최선의 착점을 선택.

[그림 1] 시차 학습과 대결을 위한 퍼지 추론

시스템 
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2.1 통제 학습 신경망

포석 시 대부분의 기사들은 반상에 놓여있는 돌

들의 모양과 그들이 기억하고 있는 귀감적인 기보

들을 비교하여 최선의 후보 착점을 선택한 후, 각 

후보 착점 시 바둑판에 미치는 세력, 집들의 안정

성 등과 같은 바둑 지식을 근간으로 각 착점의 효

과/효율성을 검토한 후 최선의 착점을 결정한다. 

저자는 컴퓨팅 시간을 고려하여 임의의 개수인 후

보 착점 10개를 생성해내기 위해 패턴 인식이 가능한 

신경망을 구현하였으며, 이 신경망은 [그림 2]와 같은 

귀감적인 1,704개의 포석 기보에 의해 훈련되었다. 

[그림 2] 신경망을 훈련시킨 포석

훈련된 신경망은 [그림 3]과 같은 포석을 생성해

내는 우수성을 보였으나, 간혹 흑47과 같은 엉뚱한 

수를 생성해내곤 한다. 

[그림 3] 신경망이 생성해 낸 포석

이는 신경망이 수순의 중요성에 대한 인식 결여 

및 전략･전술을 구사하기 위한 바둑 지식의 부족

에 기인되며, 이러한 결함은 바둑 지식을 탑재한 

퍼지 추론 시스템에 의해 어느 정도 보상될 수 있다. 

2.2 후보 착점들 평가

포석에 있어서의 착점 선택은 집을 당장 확보하

는 단기적인 이익보다는, 효율적인 잠재 세력을 답

보할 수 있는 착점을 함으로서 향후 점진적으로 

집을 확장해 나갈 수 있는 장기적인 이익에 있다[3].

세력은 형세 판단을 할 수 있는 경험적 방법으

로 자주 이용되며, 돌 간의 두터움에 관련된 바둑

이론 중의 하나이다. 바둑에서 한 돌로 부터의 세

력은 다른 점에 미치는 영향으로 간주되며, 세력의 

정도는 거리가 멀어질수록 감소한다. [4]는 박사 

학위 논문에서 세력 함수를 이용하여 최초의 컴퓨

터 바둑을 구현하였으며, [5]는 바둑판 내에 있는 

돌들의 세력을 계산해내기 위하여 [식 1]과 같은 

간단한 세력 함수를 제안하였다.

                 [식 1]

여기서 는 세력을 내는 점과 세력을 받는 두 

점간의 최단 거리, 즉 두 돌 간의 거리가 된다.

한편 저자는 3칸 이내로 떨어진 바둑돌 간의 연

결 정도를 중시하여, [식 2]와 같은 거리에 따른 

세력 함수를 제안하였으며, 제안된 세력 함수를 이

용한 [그림 2]의 흑47 착수 후 세력도는 [그림 4]

와 같다. 

 ∙ exp
       [식 2]

여기서 는 두 돌 간의 최단 거리가 되며, 상수 

는   일 때의 값으로 흑에게는 +64, 백에게

는 -64가 부여되었다.

[그림 4]에서 양수 값은 흑의 세력 정도를 표시한 

것이며, 음수 값은 백의 세력 정도를 표시한 것이다.
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[그림 4] 흑 47 착수 후 세력도

또한 이 세력도를 활용하여 흑백 간의 잠재적 

집의 형태를 나타내면 [그림 5]와 같다. 

[그림 5] 잠재적 흑백 간의 영역도 

[그림 5]에서 검은색 부분은 흑의 잠재적 집의 

영역이며, 흰색 부분은 백의 잠재적 집의 영역이며, 

회색은 흑백간의 중립 지역이 된다. 다시 말해, 세

력 함수를 이용하여 각 후보 착점 후 발생되는 세

력의 변화 값 및 잠재적 집의 변화 값을 구할 수 

있으며, 이 값들은 뉴로-퍼지 제어기의 입력 자료

로 활용된다.

2.3 뉴로-퍼지 제어기

일반적으로 뉴로-퍼지 제어기를 구현하기 위하

여 Tsukamoto, Mamdani 및 Sugeno 모델들이 

사용된다[6]. 이들 중 Mamdani 모델이 퍼지를 잘 

표현할 수 있기에 가장 많이 사용되고 있으며[7],  

Sugeno 모델은 Mamdani모델에 비해 여러모로 강

점이 있는데도 불구하고 구현상의 어려움의 이유로 

사용이 제한되고 있다[8,9]. 본 실험에서는 Mamdani

와 Sugeno 모델의 혼합형인 [그림 6]과 같은 

ANFIS(Adaptive Neuro Fuzzy Inference System) 

모델의 변형인 초유의 ‘유사 ANFIS(SANFIS: 

Similar ANFIS)’를 제안하였다.

[그림 6] 유사 ANFIS(SANFIS)

SANFIS를 제안하게 된 근본 동기는 (1) 

Mamdani 모델에서 퍼지화된 입력 값을 비 퍼지화

시키는데 너무 많은 계산 시간이 드는 단점을 획기

적으로 개선 할 필요성, (2) 퍼지를 가장 잘 표현하

는 Mamdani 모델을 대신 할 유사 모델인 Sugeno 

모델을 구현해야 하는 필요성에 있었다.

SANFIS는 10개의 후보 착점들의 (세력의 변

화율), (잠재적 집의 변화율)라는 두개의 입력 변

수를 정량적으로 평가한 후, 한 개의 출력 변수인 

 (후보 착점의 선택 정도)값을 추론해 내는 제어기

가 되며, 적용된 퍼지 규칙은 다음과 같다.
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제 1규칙:

IF 가 

AND 가 

THEN 는 

제 1규칙(설명):

만약 세력이 유리

하고 집수가 많아

지면 착수로 좋다.

(    )

제 2규칙:

IF 가 

AND 가 

THEN 는 

제 2규칙(설명):

만약 세력이 보통

이고 집수가 보통

이면 착수로 보통이다.

(    )

제 3규칙:

IF 가 

AND 가 

THEN 는 

제 3규칙(설명):

만약 세력이 불리

하고 집수가 적어

지면 착수로 나쁘다.

(    )

[그림 7]은 Mamdani 뉴로-퍼지에 의해 생성된 

제어 함수 표면도이며, 이 표면도에 있는 값들을 목

표치로 하여 Sugeno 뉴로-퍼지가 100번 훈련 후 

생성한 제어 함수 표면도는 [그림 8]과 같다. [그림 

8]에 있는 제어 함수 표면도를 일차 함수로 표현하

면 [식 3]과 같으며, 이로서  , 의 값을 알게 되면 

즉각적으로  ,  , 의 값을 산출해낼 수 있다.

    
    
    

        [식 3]

[그림 7] Mamdani 뉴로-퍼지 제어 함수 표면도

  

[그림 8] Sugeno 뉴로-퍼지 제어 함수 표면도
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2.4 시차 학습

[10]에 의해 제안된 시차 학습(Temporal 

difference learning)은 가장 잘 알려진 강화 훈련

(reinforcement learning)의 일종이며, 부여된 보상

값(scalar rewards)을 갖고 우리가 원하는 근사 함

수(function approximator)를 구하는 통제 학습

(supervised learning)이다[11]. 즉, 우리가 원하는 

경로로 접근하는 경우는 보상을 해주어 이 경로를 

선호하게 만들고, 반면에 우리가 원하는 경로로 접

근하지 않는 경우는 벌을 주어 이 경로를 회피하

게 하는 훈련 방식이다. 이와 같은 훈련을 계속 반

복･강화함으로서 우리가 원하는 어느 정도 수준의 

근사 함수를 얻어낼 수 있다. 

포석 바둑에 적용할 시차 학습인 TD() 학습 

시스템을 위해 단일 계층망으로 된 [그림 9]와 같

은 1083-361 신경망을 구현하였다. 

[그림 9] 신경망 구조도 

훈련용 데이터로 1,704개의 모범 포석이 사용되

었고, 입력 데이터 및 목표치에 대한 구조도는 [그

림 10]과 같다. 시간 (홀수인 경우)에서 [그림 10]

에 있는 입력 데이터 는 흑백의 착점들인 

〈 ⋯ 〉로 구성되었으며 

이는 [그림 9]의 입력층에 입력이 된다. 반면에 

  에 있는 다음 착점인  는 출력층에 있

는 목표치인 (  ⋯)로 입력이 된다.

[그림 10] 입력 데이터 및 목표치의 구조도 

  

결국 신경망은 시간 에서 [그림 10]에 있는 입

력 데이터 를 갖고 바둑판 내에 있는 모든 점들

에 대한 예상치(

,   ⋯)를 산출해 

내며, 이는 출력층에 있는 목표치 에 대한 신경

망의 추정치 정도를 나타내 준다. 

3. 실험 결과와 논의 사항

일반적으로 기사들은 효과적/효율적인 포석 진

행을 위해,

∙그들이 기억하고 있는 형상으로 부터 몇 개의 

후보 착점을 정한 후,

∙지득하고 있는 사전 지식을 통해, 면밀하게 각 

후보 착점들에 대한 일련의 모든 수순을 탐색한 

후, 최선의 착점을 결정한다.

대부분 프로 기사들은 보통 4개 미만의 후보 착

점들을 정한 후, 쌍방이 둘 수 있는 최선의 수들 

중에서 절대 선수, 후수, 집들의 안정과 연결, 세력 

등을 고려하여 차기 착점을 결정한다. 아직까지 바

둑계에서는 포석 시 최선의 착점을 정할 수 있는 

최선의 지침에 대한 공감대가 형성되어 있지 않으

나, [12,13]은 세력과 집의 안정성이 그러한 목표를 

달성키 위해 고려되어야 할 하나의 사안임을 제언

하고 있다. 본 실험에서는 집들의 안정 정도 및 연
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결 정도와 같은 바둑 지식을 컴퓨터로 구현해 내

는데 상당한 어려움이 있는 관계로, 단지 세력에 

대한 바둑 지식만 다루었다.

3.1 세력 함수

세력이란 바둑 이론에 있어서 두터움, 엷음이라

는 바둑 개념과 밀접한 관계가 있으며, 포석 시 전

술 수행을 위해 중요한 척도로 사용될 뿐만 아니

라 형세 판단에도 자주 이용된다. 본 실험에서는 

단순히 ‘돌 간의 거리에 반비례’하는 기존의 세력 

함수인 [식 1]과는 달리 ‘3점 이내에 있는 두 돌 

간의 두터움을 더욱 강조’한 새로운 세력 함수인 

[식 2]를 제안하였다. 제안된 세력 함수를 활용하

여 착수에 따른 세력도를 생성하였으며, 이 세력도

를 이용하여 세력의 변화 및 잠재적 집수들을 계

산해낼 수 있었다. 이러한 세력의 변화 및 잠재적 

집수는 시차 학습 시스템인 TD()와의 대결을 위

해, 최선의 차기 착점을 구하기 위한 뉴로-퍼지 제

어기의 입력 자료로 활용되었다.

3.2 뉴로-퍼지 제어기

효과적/효율적인 포석 진행을 위한 많은 바둑 

제언들이 있으나, 이를 컴퓨터에 적용시키는 것은 

여간 쉽지가 않다. 본 실험에서는 ‘세력’과 ‘잠재적 

영역’이라는 바둑 개념을 갖는 아주 단순한 세 가

지 규칙을 뉴로-퍼지 제어기에 적용하였다. 일반적

으로 바둑 개념을 구현할 수 있는 뉴로-퍼지 제어

기로는 Tsukamoto, Mamdani 및 Sugeno 모델 

등이 있다. Mamdani 모델이 바둑 개념 구현에 있

어 이상적이나, 문제는 퍼지화된 입력 값을 입력할 

때마다 무게 중심법(center-of-gravity method)과 

같은 방법을 통해 일일이 적분을 하여 비퍼지화시

키는데 너무 많은 계산 시간이 든다는데 있다. 한

편 Sugeno 모델은 비퍼지화를 위해 입력 값에 대

해 일일이 적분을 할 필요없이 곧 바로 선형 처리

가 가능하기 때문에 Mamdani 모델에 비해 계산 

시간을 상당히 줄일 수 있으나, 문제는 Sugeno 모

델 내의 선형 처리를 위한 계수 값을 임의로 정할 

수 없음에 있다. 본 실험에서는 Sugeno 모델내의 

계수 값을 설정하기 위하여, Mamdani 모델로 부

터 나온 비퍼지화된 결과 값을 목표치로 설정한 

후 Sugeno 모델을 길들였다. 이 길들여진 Sugeno 

모델은 향후 입력되는 값에 대해 비퍼지화를 선형 

처리함으로서 계산 시간을 상당하게 절감하였다. 

즉, 제안된 SANFIS모델은 계산 시간을 상당 부분 

절감하는 장점이 있는 반면에, 그 구현에 있어 

Mamdani모델 보다 쉽지가 않는 단점도 갖고 있었

다[14,15,16]. 

3.3 성능 평가상의 어려움 

길들어진 퍼지 추론 시스템의 성능을 평가하기 

위하여, 시차 학습 시스템인 TD()와의 대결을 

벌였다. 대결을 위해 최종 착수는 50수로 제한하였

으며, 퍼지와 TD() 간에 흑백을 교대로 바꾸어 

여덟 번의 대결을 벌였으며, TD()내의 값은 

0.0, 0.3, 0.7 및 1.0의 4가지로 제한하였다. [그림 

11]과 [그림 12]는 퍼지와 TD() 간에 벌어진 두 

기보를 보여주고 있다. 

[그림 11] 흑 절대 우세: 흑(퍼지),

백(TD(0.7))

시행된 여덟 게임의 최종 형세 판단을 위해, 추

정되는 승부 결과를 프로 9단에게 의뢰하여 흑 절
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대 우세(흑+), 흑 우세(흑), 백 절대 우세(백+), 백 

우세(백), 프로조차 단정하기 어려움(부정) 등으로 

구분하였으며, 그 결과는 [표 1]과 같다. 

[그림 12] 백 절대 우세: 흑(TD(0.7)), 

백(퍼지)

[표 1] 승부 결과

[표 1]에서 보는 바와 같이 어느 시스템이 절대 

우위에 있다고 단정하기는 어려우나, 퍼지 추론 시

스템이 TD() 학습 시스템보다 약간 우위에 있음

을 보였다.

한편 본 실험에 적용된 퍼지 추론 시스템과 

TD() 학습 시스템들의 급수를 정확히 판정하기

는 어려우나, 1995년 FOST컵에서 7급을 부여 받

은 Go++와의 대결 결과로 추정해 보면[17], 퍼지 

추론시스템은 10～15급 사이가 되고, TD() 학습 

시스템의 급수는 15급 정도가 됨을 추정할 수 있

다[18].

4. 결  론

본 논문에서 ‘세력’ 및 ‘잠재적 영역’이라는 바둑 

개념을 구현하기 위하여, 규칙을 기반으로 한 퍼지 

추론 시스템을 적용하였다. 실험 결과에 따르면, 

간단한 퍼지 추론 시스템조차 시차 학습 시스템인 

TD() 학습 시스템을 능가하였으나, 좀 더 나은 

퍼지 추론 시스템을 구현하기 위해서는 더 많은 

양의 바둑 지식을 필요로 함을 발견하였다. 한편,  

본 실험의 주 공헌으로는 계산 능력이 탁월한 

Sugeno 형태의 뉴로 퍼지 모델을 적응하기 위해 

Mamdani 모델과 Sugeno 모델을 합성한 새로운 

뉴로 퍼지 모델인 SANFIS를 제시한 것이며, 아울

러 바둑계에서 초유로 퍼지 추론 시스템과 신경망

을 이용한 시차 학습 시스템 간의 대결을 벌인 것

에 그 의의가 있다.  
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