
第 5 章  对 抗 搜 索 

本章讨论在有其他 Agent 计划与我们对抗时，该如何预先规划的问题。 

5.1  博    弈 

第 2章介绍了多 Agent环境，其中每个 Agent需要考虑到其他 Agent的行动及其对自

身的影响。其他 Agent 的不可预测性可能导致该 Agent 问题求解过程中的偶发性，正像我

们在第 4章中所讨论的。本章讨论竞争环境，竞争环境中每个 Agent的目标之间是有冲突

的，这就引出了对抗搜索问题——通常被称为博弈。 

数学中的博弈论，是经济学的一个分支，把多 Agent环境看成是博弈，其中每个 Agent

都会受到其他 Agent的“显著”影响，不论这些 Agent间是合作的还是竞争的
1
。人工智能

中“博弈”通常专指博弈论专家们称为有完整信息的、确定性的、轮流行动的、两个游戏

者的零和游戏（如国际象棋）。术语中，这是指在确定的、完全可观察的环境中两个 Agent

必须轮流行动，在游戏结束时效用值总是相等并且符号相反。例如下国际象棋，一个棋手

赢了，则对手一定是输了。正是 Agent之间效用函数的对立导致了环境是对抗的。 

从人类文明产生以来，博弈就和人类智慧如影随形——有时甚至到了令人担忧的程度。

对于人工智能研究人员来说，博弈的抽象特性使得博弈成为感兴趣的研究对象。博弈游戏

中的状态很容易表示，Agent的行动数目通常受限，而行动的输出都有严谨的规则来定义。

体育游戏如台球和冰球，则有复杂得多的描述，有更大范围的可能行动，也有不够严谨的

规则来定义行动的合法性。所以除了足球机器人，体育游戏目前并没有吸引人工智能领域

的很大兴趣。 

与第 3 章中讨论的大多数玩具问题不同，博弈因为难于求解而更加令人感兴趣。例如

国际象棋的平均分支因子大约是 35，一盘棋一般每个棋手走 50步，所以搜索树大约有 35
100

或者 10
154
个结点（尽管搜索图“只可能”有大约 10

40
个不同的结点）。如同现实世界，博弈

要求具备在无法计算出最优决策的情况下也要给出某种决策的能力。博弈对于低效率有严

厉的惩罚。在其他条件相同的情况下，只有一半效率的 A*搜索意味着运行两倍长的时间，

于是只能以一半效率利用可用时间的国际象棋程序就很可能被击败。所以，博弈在如何尽

可能地利用好时间上产生了一些有趣的研究结果。 

我们从最佳招数的定义和寻找它的搜索算法开始。接着讨论时间有限时如何选择好的

招数。剪枝允许我们在搜索树中忽略那些不影响最后决定的部分，启发式的评估函数允许

在不进行完全搜索的情况下估计某状态的真实效用值。5.5节讨论诸如西洋双陆棋这类包含

概率因素的游戏；我们也讨论桥牌，它包含不完整信息，桥牌中每个人都不能看到所有的

                                                         

1  包含非常多 Agent的环境通常被视为经济系统，而不是博弈。 
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牌。最后我们看看最高水平的博弈程序如何与人类对手抗衡以及未来的发展趋势。 

首先考虑两人参与的游戏：MAX和MIN，马上就会讨论这样命名的原因。MAX先行，

两人轮流出招，直到游戏结束。游戏结束时给优胜者加分，给失败者罚分。游戏可以形式

化成含有下列组成部分的一类搜索问题。 

� S0：初始状态，规范游戏开始时的情况。 

� PLAYER(s)：定义此时该谁行动。 

� ACTIONS(s)：返回此状态下的合法移动集合。 

� RESULT(s,a)：转移模型，定义行动的结果。 

� TERMINAL-TEST(s)：终止测试，游戏结束返回真，否则返回假。游戏结束的状态称

为终止状态。 

� UTILITY(s,p)：效用函数（也可称为目标函数或收益函数），定义游戏者 p在终止状

态 s下的数值。在国际象棋中，结果是赢、输或平，分别赋予数值+1，0，或 1/2。

有些游戏可能有更多的结果，例如双陆棋的结果是从 0到+192。零和博弈是指在同

样的棋局实例中所有棋手的总收益都一样的情况。国际象棋是零和博弈，棋局的收

益是 0+1，1+0或1 2 1 2+ 。“常量和”可能是更好的术语，但称为零和更传统，可

以将这看成是下棋前每个棋手都被收了 1/2的入场费。 

初始状态、ACTIONS函数和 RESULT函数定义了游戏的博弈树——其中结点是状态，

边是移动。图 5.1给出了井字棋的部分博弈树。在初始状态MAX有九种可能的棋招。游戏

轮流进行，MAX下 X，MIN下 O，直到到达了树的终止状态即一位棋手的标志占领一行、

一列、一对角线或所有方格都被填满。叶结点上的数字是该终止状态对于 MAX 来说的效

用值；值越高对MAX越有利，而对MIN则越不利（这也是棋手命名的原因）。 

 

图 5.1  井字棋游戏的（部分）搜索树 

最上面的结点是初始状态，MAX先走棋，放置一个 X在空位上。图显示了搜索树的一部分，给出MIN

和MAX的轮流走棋过程，直到到达终止状态，所有终止状态都按照游戏规则被赋予了效用值 
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5.2  博弈中的优化决策 

在一般搜索问题中，最优解是到达目标状态的一系列行动——终止状态即为取胜。在

对抗搜索中，MIN在博弈中也有发言权。因此 MAX必须找到应急策略，制定出 MAX初

始状态下应该采取的行动，接着是MIN行棋，MAX再行棋时要考虑到MIN的每种可能的

回应，依此类推。这有些类似于 AND-OR 搜索算法（图 4.11），MAX 类似于 OR 结点，

MIN 类似于于 AND 结点。粗略地说，当对手不犯错误时最优策略能够得到至少不比任何

其他策略差的结果。我们将从寻找最优策略开始。 

即使是井字棋这样简单的游戏，也很难在一页画出它的整个博弈树，所以讨论如图 5.2

所示的更简单游戏。在根结点MAX的可能行棋为 a1，a2和 a3。对于 a1，MIN可能的对策

有 b1，b2和 b3，等等。这个特别的游戏在MAX和MIN各走一步后结束（按照博弈的说法，

这棵博弈树的深度是一步，这包括两个单方招数，每个单方招数称为一层）。终止状态的效

用值范围是从 2到 14。 

 

图 5.2  两层博弈树 

Δ结点是“MAX 结点”，代表轮到 MAX 走，∇结点是“MIN 结点”。终止结点显示 MAX 的效用值；其他

结点标的是它们的极小极大值。MAX在根结点的最佳行棋是 a1，因为它指向有最高的极小极大值的后继，而MIN

此时的最佳行棋是 b1，因为它指向有最低的极小极大值的后继 

给定一棵博弈树，最优策略可以通过检查每个结点的极小极大值来决定，记为

MINIMAX(n)。假设两个游戏者始终按照最优策略行棋，那么结点的极小极大值就是对应状

态的效用值（对于MAX而言）。显然地，终止状态的极小极大值就是它的效用值自身。更

进一步，对于给定的选择，MAX喜欢移动到有极大值的状态，而 MIN喜欢移动到有极小

值的状态。所以得到如下公式： 

MINIMAX(s) = 

 UTILITY(s)       s为终止状态 

 maxa∈Actions(s) MINIMAX(RESULT(s, a))  s为MAX结点 

 mina∈Actions(s) MINIMAX(RESULT(s, a))   s为MIN结点 

我们将这些定义应用于图 5.2 中的博弈树。底层终止结点的效用值即为它们的效用函

数值。第一个MIN结点为 B，其三个后继的值分别是 3、12和 8，所以它的极小极大值是

3。类似地，可以得出其他两个MIN结点的极小极大值都是 2。根是MAX结点，其后继结

点分的极小极大值分别为 3、2和 2，所以它的极小极大值是 3。可以确定在根结点的极小
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极大决策：对于MAX来说 a1是最优选择，因为它指向有最高的极小极大值的终止状态。 

对 MAX 的最挂行棋进行求解时做了 MIN 也按最佳行棋的假设——尽可能最大化

MAX的最坏情况。如果MIN不按最佳行棋行动怎么办？这种情况下显然（习题 5.7）MAX

可以做得更好。可能有一些策略在对付非最优化对手方面做得比极小极大策略好，但是用

这些策略对付最优化对手则会得到更差的结果。 

5.2.1  极小极大算法 

极小极大算法（图 5.3）从当前状态计算极小极大决策。它使用了简单的递归算法计算

每个后继的极小极大值，直接实现上面公式的定义。递归算法自上而下一直前进到树的叶

结点，然后随着递归回溯通过搜索树把极小极大值回传。例如，在图 5.2 中，算法先递归

到三个底层的叶结点，对它们调用 UTILITY函数得到效用值分别是 3、12 和 8。然后它取

最小值 3作为回传值返回给结点 B。通过类似的过程可以分别得到 C和 D的回传值均为 2。

最后在 3、2和 2中选取最大值 3作为根结点的回传值。 

 

图 5.3  极小极大值决策算法 

返回最佳可能行棋对应的行动，即在假设对手行棋是为了使效用值最小的前提下，能够导致最佳效用值的行

动。函数MAX-VALUE和MIN-VALUE遍历整个博弈树一直到叶结点，以决定每个状态的回传值。argmaxa∈S f(a)计算

找出集合 S中有最大 f(a)值的 a 

极小极大算法对博弈树执行完整的深度优先探索。如果树的最大深度是 m，在每个结

点合法的行棋有 b 个，那么极小极大算法的时间复杂度是 O(b
m
)。一次性生成所有的后继

的算法，空间复杂度是 O(bm)，而每次生成一个后继的算法（参见原书第 87 页），空间复

杂度是 O(m)。当然对于真实的游戏，这样的时间开销完全不实用，不过此算法仍然可以作

为对博弈进行数学分析和设计实用算法的基础。 

5.2.2  多人博弈时的最优决策 

许多流行的游戏都允许多个参加者。让我们来看一看如何把极小极大思想推广到多人

博弈中。从技术观点上看这很自然，但由此也产生了一些有趣的新概念问题。 

首先需要用向量值替换每个结点上的单一效用值。例如若博弈有三个人 A、B 和 C 参
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与，则每个结点都与一个向量〈vA, vB, vC〉相关联。对于终止状态，这个向量代表着从每个

人角度出发得到的状态效用值（在两人的零和博弈中，由于效用值总是正好相反所以二维

向量可以简化为单一值）。最简单的实现方法就是让函数 UTILITY返回一个效用值向量。 

现在考虑非终止状态。考虑在图 5.4 中的博弈树上标为 X 的结点。此时，轮到游戏者

C选择行棋。它有两种选择，导致的终止状态的效用值向量分别是：〈vA=1, vB=2, vC=6〉和

〈vA=4, vB=2, vC=3〉。6比 3大，所以 C选择第一种走法。这意味着如果在状态 X，后继的招

数会走到效用值向量为〈vA=1, vB=2, vC=6〉的终止状态。所以，X的回传值就是这个向量。

结点 n的回传值就是该选手在结点 n选择的后继者的效用值向量。任何玩过诸如强权外交

游戏这样的多人博弈的人很快会意识到这比双人游戏要复杂得多。多人博弈通常会涉及在

游戏选手之间出现正式或者非正式联盟的情况。随着游戏的进行，联盟不断建立或者解散。

我们该如何理解这种行为？联盟是否是各选手选择最优策略的自然结果？结果可能确实是

这样。例如，假设 A 和 B 相对比较弱，而 C 比较强。对于 A 和 B 而言，它们一起进攻 C

比等 C逐个消灭它们要好，这通常是最优策略。这样，博弈从纯自私的行为变成合作。当

然，一旦 C在联合攻击下被削弱，联盟就会失去价值，于是 A或者 B就会破坏协议。某些

情况下，明确的联盟仅仅是使本将要发生的事情具体化。另外一些情况下，毁约会损害社

会声誉，也可能会有直接利益，选手要在这两方面之间寻求平衡。在 17.5节会有更详细的

讨论。 

 

图 5.4  三人参与（A, B, C）的博弈树中的前三层 

每个结点上标有从每个选手角度出发的值。根结点标示了最佳步骤 

如果游戏是非零和的，合作也可能发生在两人游戏中。例如，假设终止状态的效用值

向量是〈vA=1000, vB=1000〉，并且 1000对于两个选手都是最高的可能效用值。那么双方的

最优策略就是尽一切可能来到达此状态，即双方会自动合作来达到共同渴望的目标。 

5.3  α-β剪枝 

极小极大值搜索的问题是必须检查的游戏状态的数目是随着博弈的进行呈指数级增

长。不幸的是，指数增长无法消除，不过我们还是可以有效地将其减半。这里的技巧是可

能不需要遍历博弈树中每一个结点就可以计算出正确的极小极大值。于是，借用第 3 章中

的剪枝思想尽可能消除部分搜索树。这种特别技术称为α-β剪枝。将此技术应用到标准的极

小极大搜索树上，会剪掉那些不可能影响决策的分支，仍然返回和极小极大算法同样的   
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结果。 

再来看图 5.2 中的两层博弈树。重新观察最优决策的计算过程，特别注意此过程中在

每个结点的已知信息。图 5.5 解释了每一步骤。结果发现可以在不计算评价其中两个叶结

点的情况下就确定极小极大决策。 

 

图 5.5  图 5.2中博弈树的最优决策过程 

每一结点上标出了可能的取值范围。（a）B下面的第一个叶结点值为 3。因此作为MIN结点的 B值至多为 3。

（b）B下面的第二个叶结点值为 12。MIN不会用这招，所以 B的值仍然至多为 3。（c）B下面的第三个叶子值为

8；此时已经观察了 B的所有后继，所以 B的值就是 3。现在可以推断根结点的值至少为 3，因为MAX在根结点

有值为 3的后继。（d）C下面的第一个叶结点值为 2。因此 C这个MIN结点的值至多为 2。不过已经知道 B的值

是 3，所以MAX不会选择 C。这时再考察 C的其他后继已经没有意义了。这就是α-β剪枝的实例。（e）D下面的

第一个叶结点值为 14，所以 D的值至多为 14。这比MAX的最佳选择（即 3）要大，所以继续探索 D的其他后继。

还要注意现在知道根的取值范围，根结点的值至多为 14。（f）D的第二个后继值为 5，所以我们又必须继续探索。

第三个后继值为 2，所以 D的值就是 2了。最终MAX在根结点的决策是走到值为 3的 B结点 

还可以把这个过程看作是对MINIMAX公式的简化。假设图 5.5中的 C结点的两个没有

计算的子结点的值是 x和 y。根结点的值计算如下： 

MINIMAX(root) = max(min(3, 12, 8), min(2, x, y), min(14, 5, 2)) 

    = max(3, min(2, x, y), 2) 

    = max(3, z, 2)    其中 z = min(2, x, y)≤2 

    = 3 

即，根结点的值以及因此做出的极小极大决策与被剪枝的叶结点 x和 y无关。 

α-β剪枝可以应用于任何深度的树，很多情况下可以剪裁整个子树，而不仅仅是剪裁叶

结点。一般原则是：考虑在树中某处的结点 n（见图 5.6），选手选择移动到该结点。如果

选手在 n的父结点或者更上层的任何选择点有更好的选择 m，那么在实际的博弈中就永远

不会到达 n。所以一旦发现关于 n的足够信息（通过检查它的某些后代），能够得到上述结
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论，我们就可以剪裁它。 

记住极小极大搜索是深度优先的，所以任何

时候只需考虑树中某条单一路径上的结点。α-β

剪枝的名称取自描述这条路径上的回传值的两

个参数： 

α = 到目前为止路径上发现的MAX的最佳

（即极大值）选择 

β = 到目前为止路径上发现的MIN的最佳

（即极小值）选择 

α-β搜索中不断更新α 和β 的值，并且当某

个结点的值分别比目前的 MAX 的α 或者 MIN

的β 值更差的时候剪裁此结点剩下的分支（即终

止递归调用）。完整算法参见图 5.7。建议读者把此算法应用于图 5.5中的树。 

 

图 5.7  α-β搜索算法 

注意算法和图 5.3中的极小极大算法相似，除了在MIN-VALUE和MAX-VALUE中修改α 和β 的值（还

有用来传递这些参数的记录） 

5.3.1  行棋排序 

α-β剪枝的效率很大程度上依赖于检查后继状态的顺序。例如在图 5.5（e）和（f）中，

根本不能剪掉 D的任何后继（从MIN的角度），因为首先生成的是最差的后继。如果 D的

第三个后继先生成，就能够剪掉其他两个。这意味着应首先检查可能最好的后继。 

如果能够这样做
1
，那么α-β算法只需检查 O(b

m/2
)个结点来做出决策（m 是对的最大深

度），而不是极小极大算法的 O(b
m
)。这意味着有效分支因子不是 b 而是 b ——对于国际

象棋而言不是 35 而是 6。换种说法，在同样的时间里α-β算法比极小极大算法向前预测大

                                                         

1  显然，这很难做到；否则，用排序函数就可以下一盘好棋了！ 

 

图 5.6  α-β剪枝的一般情况 

如果对选手而言 m比 n好，那么行棋就不会走到 n 
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约两倍的步数。如果后继状态采用随机顺序而不是最佳优先的顺序，那么要检查的总结点

数大约是 O(b
3m/4

)。对于国际象棋，有一些相当简单的排序函数（如吃子优先，然后是威胁、

前进、后退）可以使得检查的总结点数为 O(b
m/2

)的两倍。 

增加动态行棋排序方案，如先试图采用以前走过的最好行棋，可能让我们非常接近理

论极限。以前的行棋可能是上一步棋——面临同样的棋局威胁——也可能来自当前行棋的

上一次搜索过程。从当前行棋获得信息的一种方法是迭代深入搜索。首先，搜索一层并记

录最好行棋路径。接着搜索更深一层，此时使用记录的路径来导引行棋排序。在第 3 章已

经看到，指数级增长的博弈树上的迭代深入搜索只增加了常数级别的搜索时间，可能从行

棋排序做得更多。最好行棋称为绝招，先走绝招称为绝招启发式。 

第 3 章提到，搜索树中的重复状态会使搜索代价呈指数级增长。在博弈中，重复的状

态频繁出现是因为换位——不同行棋序列导致同样棋局。例如，白棋走 a1，黑棋用 b1应对，

白棋在棋盘另一边的不相关的一招 a2，黑棋走 b2来应对。于是序列[a1, b1, a2, b2]和[a2, b2, a1, 

b1]都到达同样棋局。第一次遇到某棋局时把该棋局的评估值存储在哈希表里很有价值，这

样当它后来再出现时不需要重新计算。存储以前见过的棋局的哈希表一般被称为换位表；

它本质上和图搜索中的 explored表相同（参见 3.3节）。使用换位表可以取得很好的动态效

果，在国际象棋中有时可能把到达的搜索深度扩大一倍。另一方面，如果可以每秒钟评价

上百万个结点，那么在换位表中就不太可能保存所有评价了。选择保留有价值的结点而摒

弃其他结点，则有许多不同的策略。 

5.4  不完美的实时决策 

极小极大算法生成整个博弈的搜索空间，而α-β算法允许我们剪裁掉其中的一大部分。

然而，α-β算法仍然要搜索部分空间直到终止状态。这样的搜索深度也是不现实的，因为要

在合理的时间内确定行棋——典型地最多只有几分钟的时间来决策。Claude Shannon发表

论文《设计计算机国际象棋程序》（1950），文中提出应该尽早截断搜索，应将启发式评估

函数用于搜索中的状态，有效地把非终止结点转变为终止结点。换言之，建议按两种方式

对极小极大算法或α-β算法进行修改：用估计棋局效用值的启发式评估函数 EVAL取代效用

函数，用决策什么时候运用 EVAL 的截断测试取代终止测试。因此得到如下的启发式极小

极大值，s为状态，d为最大深度： 

H-MINIMAX(s, d) = 

 EVAL(s)         如果 CUTOFF-TEST(s,d)为真 

 maxa∈Actions(s) H-MINIMAX(RESULT(s, a), d+1) s为MAX结点 

 mina∈Actions(s) H-MINIMAX(RESULT(s, a), d+1)  s为MIN结点 

5.4.1  评估函数 

与第 3 章中启发式函数返回对目标距离的估计一样，对于给定的棋局，评估函数返回

对游戏的期望效用值的估计。估计的思想早在 Shannon 之前就有。数百年来，人类与计算
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机程序相比搜索的力量更加受限，国际象棋棋手（其他游戏也一样）找到了一些判断棋局

价值的方法。显而易见的是博弈程序的性能严重依赖于评估函数的质量。不准确的评估函

数可能引导 Agent走向失败。如何设计好的评估函数呢？ 

首先，评估函数对终止状态的排序应该和真正的效用函数的排序结果一样：赢状态的

评估值一定要好于平局，而平局一定要好于输的状态。否则，使用它的 Agent 可能会出昏

招，即使它可以向前一直看到游戏结束。第二，评估函数的计算本身不能花费太长时间（总

观点是为了更快地搜索）。第三，对于非终止状态，评估函数应该和取胜几率密切相关。 

先讨论“取胜几率”的含义。国际象棋不是几率博弈：我们确定知道当前状态，没有

骰子。不过如果搜索必须在一些非终止状态截断，那么算法对这些状态的最后结果必然是

不确定的。这种不确定性引入的原因是计算局限性，而不是信息受限。在计算能力有限的

情况下，评估函数对给定状态进行评估，它能做的就是尽可能猜测最后的结果。 

下面把上述思想具体化。大多数评估函数都要考虑状态的不同特征参数——例如在国

际象棋中，包括白兵的数目、黑兵的数目、白后的数目、黑后的数目，等等。这些特征一

起定义了状态的各种类别或者等价类：同一分类中的状态对所有特征具有相同的值。例如，

某分类是包含两兵对一兵的残局。一般来说，任何给定的分类都会包含制胜的状态，导致

平局的状态和会导致失败的状态。评估函数无法知道到底是在哪种状态，不过它可以为每

个结果返回一个值，反映出这些状态的比例。例如，假设经验告诉我们某类中 72%的状态

是制胜的（效用值+1），20%是会输的（0），而其他 8%是平局（1/2）。那么该类中状态的

合理评价是期望值：(0.72 × +1) + (0.20 × 0)+(0.08 × ½) = 0.76。总体上每个分类确定一个期

望值，帮助产生任一状态的评估函数。对于终止状态，评估函数无须返回实际的期望值，

因为状态的排序保持不变。 

在实际应用中，这种分析往往有太多的分类，因此需要太多的经验去估计所有的取胜

可能。所以，大多数评估函数会分别计算每个特征的影响，然后把它们组合起来找到总数

值。例如，国际象棋的入门书中给出各个棋子的子力价值估计如下：兵值 1 分，马和象值

3 分，车值 5 分，后值 9 分。其他特征诸如“是否好兵阵”和“王是否安全”可能值半个

兵。这些特征值简单地加在一起就得到了对棋局的评估。 

如果评估比对方多大概一个兵的棋力时，实际上会有较大的胜面，如果评估比对方多

三个兵的棋力时基本上是必胜的，如图 5.8（a）所示。评估函数可如下表示，这在数学上

称为加权线性函数： 

EVAL(s) = w1 f1(s) + w2 f2(s) + … + wn fn(s) = 
1

( )
n

i i

i

w f s
=

∑  

其中 wi是权值，fi是棋局的某个特征。对于国际象棋来说，fi可能是棋盘上每种棋子的数目，

wi可能是每种棋子的价值（如兵为 1，象为 3，等等）。 

把特征值这样加起来的方法看起来是合理的，不过实际上这是以很强的假设为基础：

每个特征的贡献独立于其他特征的值。例如给象赋予 3 分忽略了象在残局中能够发挥更大

作用的事实，象在残局中有更大的发挥空间。因此，当前国际象棋或其他博弈程序也使用

非线性的特征组合。例如，两象的价值比单个象价值的两倍要略大一些，象在残局中棋力

值更高（即当下棋步数很大并且剩余棋子数很少时）。 
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图 5.8  两个几乎相同的棋局，只有右下角车的位置不同 

在（a）中，黑方多一个马两个兵，应该取胜。在（b）中白方会吃掉黑方皇后，从而确立几乎必胜的优势 

机敏的读者会发现特征和权值并不是属于国际象棋规则！它们来自于几个世纪以来人

们下棋的经验。有些博弈很难总结经验规律，这时可以利用第 18章的机器学习技术来确定

评估函数的权值。要指出的是，机器学习也证实了国际象棋中的一个象确实值三个兵。 

5.4.2  截断搜索 

下一步则是修改 ALPHA-BETA-SEARCH，当适合截断搜索时调用启发式函数 EVAL。实

现时用下面一行程序替换图 5.7中提到 TERMINAL-TEST的两行代码： 

if CUTOFF-TEST(state, depth) then return EVAL(state) 

内存中还必须安排记录一些信息，这样 depth 在每一次递归调用时可以逐渐增加。最

直接的控制搜索次数的方法是设置固定的深度限制，这样CUTOFF-TEST(state, depth)当depth

大于固定深度 d时返回 true（同 TERMINAL-TEST一样，对于所有终止结点它也返回 true）。

根据游戏规则许可的时间来决定深度 d。更好的方法是使用迭代深入（参见第 3章）。当时

间用光时，程序返回目前最深的完整搜索所选择的招数。而且，迭代深入同样可以帮助行

棋排序。 

由于评估函数的近似本质，这种方法可能会导致错误。重新考虑国际象棋中基于子力

优势的简单评估函数。假设程序在搜索图 5.8（b）的棋局时到达了深度限制，此时黑方有

一马两兵的优势。程序会报告这个状态的启发式函数值，从而认为这个状态会导致黑方获

胜。而其实下一步白方就可以毫无意外地吃掉黑方皇后。因此，这个棋局实际是白棋赢，

需要向前多看一步才能预测。 

显然我们需要更加复杂的截断测试。评估函数只适用于那些静态棋局——即，评估值

不会很快出现大的摇摆变化的棋局。例如在国际象棋中，有很好吃招的棋局对于只统计棋

力的评估函数来说就不是静态的。非静态棋局可以进一步扩展直到变为静态棋局。这种额

外的搜索称为静态搜索；有时它只考虑某些类型的棋招，诸如吃子能够快速消解棋局的不

确定性。 

地平线效应更难消除。这是指对手招数导致我方严重损失并且从理论上基本无法避免

时。考虑图 5.9 中的棋局，可以看出黑象无路可逃。例如，白车可以走 h1,a1,a2 从而吃掉


