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有信息搜索（Informed Search）
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Ø 启发式函数

p 本章小结



启发式信息（Heuris2c Informa2on）

p 启发式信息:
ü 估计离目标状态有多远的信息

ü 不同的问题需要设计不同的启发式信息

ü 例如：曼哈顿距离、欧式距离
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启发式信息（Heuristic Information）

h(x)
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贪婪搜索 (greedy search)



Extra:贪婪算法（greedy algorithm）

贪婪算法，又称贪心算法，是一种在每一步选择中都采取在当前状态下最好

或最优（即最有利）的选择，从而希望导致结果是最好或最优的算法

假设你是一个售货员，钱柜里的货币只有 25

分、20分、5分和1分四种硬币，如果你要找给

客户41分钱的硬币，如何安排才能找给客人的

钱既正确且硬币的个数又最少？

示例
ü 41-25=16

ü 16-5*3=1

ü 1-1=0

1个25分，3个5分，1个1分

没有从总体上考虑其它可能情况，每次选取局部最优解，一般不能得到最优解



贪婪搜索 (greedy search)

每次均选择离目标状态最近的节点
h(x)

如何使用贪心的思想求解？



贪婪搜索 (greedy search)



贪婪搜索 (greedy search)



贪婪搜索 (greedy search)



贪婪搜索 (greedy search)



贪婪搜索 (greedy search)

p策略：每一步均扩展距离目标状态更近的节点

ü 启发式信息：估计当前状态距离目标状态的距离
…

b

…
b

pCommon case：

ü 距离目标越来越近

pBad case：

ü 非完备、非最优、依赖启发式函数



Recall

p无信息搜索

ü 宽度优先搜索：优先扩展浅层节点，逐层搜索，先入先出

ü 深度优先：优先扩展深层节点，后入先出

ü 迭代加深的深度优先搜索：限制搜索深度，防止陷入无穷深分支

ü 一致性代价搜索：优先扩展从起点到当前节点，累计代价低的节点

p有信息搜索：有关于目标状态的信息，例如距离估计等

ü 贪心搜索：优先扩展距离目标状态近的节点
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A*算法
• 一致性代价搜索：到当前节点路径的代价消耗
• 贪婪搜索：节点到目标状态的估计
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• 一致性代价搜索：到当前节点路径的代价消耗
• 贪婪搜索：节点到目标状态的估计

A*算法



A*算法

初始状态 当前状态 目标状态

A*算法： 𝑓 𝑛 = 𝑔 𝑛 + ℎ(𝑛)

• 𝑔 𝑛 表示从起始结点到结点𝑛的开销代价值，ℎ 𝑛 表示从结点

𝑛到目标结点路径中所估算的最小开销代价值

• 评价函数𝑓 𝑛 可视为经过结点𝑛、具有最小开销代价值的路径



A*算法



A*算法



A*算法



A*算法



A*算法



A*算法



A*算法



A*算法的完备性

在一些常见的搜索问题中，状态数量是有限的，此时图搜索A*算法和排除

环路的树搜索A*算法均是完备的，即一定能够找到一个解。

在更普遍的情况下，如果所求解问题和启发函数满足以下条件，则A*算法
是完备的：

ü 搜索树中分支数量是有限的，即每个节点的后继结点数量是有限的

ü 单步代价的下界是一个正数

ü 启发函数有下界



A*算法的最优性

A*算法能否找到最佳路线？

Quiz: 如何修改启发式信息可以使算法找到最优解？



A*算法的最优性



A*算法的最优性

显然，为了保障A*算法的最优性，需要额外假设

不应该过高估计ℎ(𝑛)从而导致好的节点被忽略



保障最优性的条件：可采纳性

可采纳性（admissible）：对于任意结点𝑛，有ℎ 𝑛 ≤ ℎ∗ 𝑛

启发函数不会过高估计（over-estimate）从结点𝑛到终止结点所应该付出
的代价（即估计代价小于等于实际代价）



保障最优性的条件：可采纳性

定理：

如果启发函数是可采纳的，那么树搜索的A*算法满足最优性。



保障最优性的条件：可采纳性

…假设：

• A是最优的目标节点

• B是次优的目标节点

• 启发函数是可采纳的



保障最优性的条件：可采纳性

证明：

• 假设 𝐵 位于边缘集

• 𝐴的某个父节点 𝑛也在边缘集

• 那么, 𝑛比 𝐵更早被扩展

1. 𝑓 𝑛 ≤ 𝑓(𝐴)

…



保障最优性的条件：可采纳性

证明：

• 假设 𝐵 位于边缘集

• 𝐴的某个父节点 𝑛也在边缘集

• 那么, 𝑛比 𝐵更早被扩展

1. 𝑓 𝑛 ≤ 𝑓 𝐴

2. 𝑓 𝐴 ≤ 𝑓 𝐵

…



保障最优性的条件：可采纳性

证明：

• 假设 𝐵 位于边缘集

• 𝐴的某个父节点 𝑛也在边缘集

• 那么, 𝑛比 𝐵更早被扩展

1. 𝑓 𝑛 ≤ 𝑓 𝐴

2. 𝑓 𝐴 ≤ 𝑓 𝐵

3. 𝑓 𝑛 ≤ 𝑓 𝐴 ≤ 𝑓 𝐵

…



保障最优性的条件：可采纳性

证明：

• 假设 𝐵 位于边缘集

• 𝐴的某个父节点 𝑛也在边缘集

• 那么, 𝑛比 𝐵更早被扩展

1. 𝑓 𝑛 ≤ 𝑓 𝐴

2. 𝑓 𝐴 ≤ 𝑓 𝐵

3. 𝑓 𝑛 ≤ 𝑓 𝐴 ≤ 𝑓 𝐵

• 所有节点	𝑛	都比	𝐵	更早被扩展，所以	𝐴	比	𝐵	更早被扩展

…



树搜索 vs 图搜索



图搜索的A*算法

图搜索的A*算法能否找到最优解？



保障最优性的条件：一致性

一致性条件：对于每个结点 𝑛 和 通过任一行动𝑎生成的𝑛的每个后继节点𝑛′，

有ℎ 𝑛 ≤ 𝑐𝑜𝑠𝑡 𝑛, 𝑎, 𝑛" + ℎ 𝑛′ 。

显然，由一致性条件可以推导出可采纳性



UCS VS A*

…
b

…
b

一致性代价搜索 A*搜
索



UCS VS A*

Start Goal

Start Goal

• UCS 在所有的方向上探索

• A*利用关于目标的信息，但是依赖信息
的准确性



Video of Demo Contours -- UCS



Video of Demo Contours -- Greedy



Video of Demo Contours – A*



Video of Demo Contours (PacMan)



Video of Demo Contours (PacMan)



Video of Demo Contours (PacMan)



A*算法的应用

机器人导航



A*算法的应用

游戏AI



A*算法的应用

经典规划



A*算法的应用

大语言模型解码
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启发式函数（heuristic function）

启发式搜索的关键在于如何设计启发式函数？

可采纳的启发式函数（admissible heuris8cs）可以看做松弛问题
（relaxed problems）的解

15
366



例子：八数码问题

Start State Goal StateActions

Any idea for
admissible heuristic?

实际需要的步数为26步



例子：八数码问题

Start State Goal State

启发式函数

ü不在正确位置的棋子数

𝒉 𝒔 =?

𝒉 𝒔 = 𝟖



例子：八数码问题

Start State Goal State

启发式函数

ü所有棋子到目标位置的距离和

（曼哈顿距离）

𝒉 𝒔 =?

𝒉 𝒔 = 𝟑 + 𝟏 + 𝟐 + 𝟐 + 𝟐 + 𝟑 + 𝟑 + 𝟐 = 𝟏𝟖



例子：八数码问题

100个八数码问题，不同搜索策略扩展的平均节点数和有效分支因子



启发式函数（heuris2c func2on）

p如果启发式函数ℎ 𝑛 = 0会怎么样？

p如果采用真实的代价作为启发式函数会怎么样？

ü 第一种等价于一致性代价搜索

ü 第二种是最佳情况，但是不可能实现

ü 合理的启发式函数介于两者之间
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小结

p启发式函数：当前状态距离目标状态路径消耗的估计

p A*算法：同时考虑初始状态到当前节点的路径消耗，也考虑当前节点到目标节点
的路径消耗估计

p A*算法树搜索和图搜索的最优性条件：可采纳性和一致性

p如何设计启发式函数是启发式搜索的关键，通常可以采用一个松弛问题



大模型会搜索吗？



LLM Search



LLM Search



LLM Search



LLM Search



LLM Search

怎么样让大模型具有更好的规划能力？

[1] Visual Planning: Let’s Think Only with Images. https://arxiv.org/pdf/2505.11409 

https://arxiv.org/pdf/2505.11409


局部搜索
(Local Search)



两类搜索问题

N皇后

数独



局部搜索 (Local Search)

在很多问题中，我们只关心最终返回的状态是否达到目标，而不关心路径

N皇后问题

Ø 无需搜索从初始状态开始的各条路径

Ø 局部搜索：从一个状态开始，每次对当

前状态邻域 (neighborhood) 内的近邻解

进行评价，并移动到其中一个近邻解，

以获得越来越好的解



爬山法 (Hill Climbing)

1. 从初始状态开始

2. Repeat: 移动到邻域内最好的解

3. 如果没有更好的解，则停止搜索



爬山法求解N皇后问题

目标：N个皇后之间没有冲突（不在同一行，同一列，对角线）

评估函数：冲突的个数



爬山法 (Hill Climbing)



爬山法的局限

😕

☺ • 允许横向移动

• 随机重启(Random-Start)



爬山法的其它变体

🔹 随机爬山法 (Stochastic Hill Climbing)

👉不是总挑最好的邻居，而是从邻居中随机挑一个更好的

👉 类比：在一条山坡上，你不是永远走最陡的方向，而是随便挑一个能往上走的台阶

🔹 首选爬山法 (First-Choice Hill Climbing)

👉随机生成后继状态，只要找到一个更好的，就立刻接受并跳过去

👉 类比：你不需要看清楚整座山，只要看到旁边有一块更高的石头，就马上跳过去



爬山法的局限

爬山法：容易陷入最优解，通过引入随机性缓解该问题

能否结合一下？

随机游走(random walk)：不考虑状态值，随机移动到一个后继状

态，最终总能找到全局极大值，但是效率非常低

如果完全随机呢？



模拟退火（simulated annealing）

• 爬山法：容易陷入最优解，通过引入随机性缓解该问题，如果完全随机呢？

能否结合一下？

在冶金学中，退火是一种通过将金属加热到高温然后逐渐冷却的方法，是材

料到达低能量结晶态以进行硬化的过程

一开始，随机性强一点，后面，随机性弱一点

• 随机游走(random walk)：不考虑状态值，随机移动到一个后继状态，最终总能找到

全局极大值，但是效率非常低



模拟退火（simulated annealing）

在冶金学中，退火是一种通过将金属加热到高温然后逐渐冷却的方法，是材

料到达低能量结晶态以进行硬化的过程



模拟退火（simulated annealing）

一开始，随机性强一点，后面，随机性弱一点

温度T是一个关于时间的函数

如果后继状态更优，则直接跳转
否则按照概率决定是否跳转



演化算法

• 一个由个体（状态）组成的种群，其中最适应环境（值最高）的个

体，可以生成后代（后继状态）来繁衍下一代

• 不断对种群进行选择、杂交、突变，一直到最优解

• 关键概念：

• 种群规模、个体表示、选择、杂交、突变



演化算法

16257483

人类个体DNA序列可以用ACGT字符串表示，搜索问题中的个体如何表示？



演化算法

生成多个个体，模拟初始种群



演化算法

选择成为下一代亲本的个体，被选中的概率与适应度成正比

随机选择一个杂交点进行重组

适应度

适应度越高的个体，产生后代的概率越大

选择 杂交



演化算法

后代在其表示上有发生随机突变的概率

适应度 选择 杂交 突变



演化算法

适应度 选择 杂交 突变



演化算法

演化算法的应用

• 电路布图

• 作业车间调度

• 神经网络架构搜索

• …



小结

p搜索问题
ü 状态空间

ü 起始和目标状态

ü 状态转移

ü 动作和代价

p搜索算法
ü 构建搜索树/图

ü 选择不同的边缘节点进行扩展

ü 最优策略：代价最小的到达目标节点的行动序列



小结

p无信息搜索
ü 宽度优先搜索：逐层扩展节点

ü 深度优先搜索：优先扩展最深的节点

ü 迭代加深的深度优先搜索：限制深度的DFS

ü 一致性代价搜索：优先扩展路径代价最小的节点

p有信息搜索：距离目标状态的估计信息
ü 贪心搜索：优先扩展离目标状态更近的节点

ü A*搜索：综合考虑当前路径消耗和到目标状态的代价估计

p局部搜索
ü 爬山法：每次跳转到更优的邻域状态

ü 模拟退火：引入随机性的爬山法，随机性通过温度参数控制

ü 演化算法：模拟生物进化，两个状态杂交产生新状态，越优的状态有更大的概率产生后代


