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第一部分 人工智能



第1章 绪论



1.1 什么是人工智能



1.1.1 类人行为：图灵测试方法



1.1.2 类人思考：认知模型方法



1.1.3 理性地思考：“思维法则”方法



1.1.4 理性地行动：理性智能体方法



1.2 人工智能的基础



1.2.1 哲学（公元前428年—现在）



1.2.2 数学（约800年—现在）



1.2.3 经济学（1776年—现在）



1.2.4 神经科学（1861年—现在）



1.2.5 心理学（1879年—现在）



1.2.6 计算机工程（1940年—现在）



1.2.7 控制论（1948年—现在）



1.2.8 语言学（1957年—现在）



1.3 人工智能的历史



1.3.1 人工智能的孕育期（1943年—1955年）



1.3.2 人工智能的诞生（1956年）



1.3.3 早期的热情，巨大的期望（1952年—1969年）



1.3.4 现实的困难（1966年—1973年）



1.3.5 基于知识的系统：力量的钥匙？（1969年—1979年）



1.3.6 AI成为工业（1980年—现在）



1.3.7 神经元网络的回归（1986年—现在）



1.3.8 AI成为科学（1987年—现在）



1.3.9 智能化智能体的出现（1995年—现在）



1.4 目前发展水平



1.5 小结
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习题



第2章 智能化智能体



2.1 智能体和环境



2.2 好的行为表现：理性的概念



2.2.1 性能度量



2.2.2 理性



2.2.3 全知者，学习和自主性



2.3 环境的本质



2.3.1 详细说明任务环境



2.3.2 任务环境的属性



2.4 智能体的结构



2.4.1 智能体程序



2.4.2 简单反射型智能体



2.4.3 基于模型的反射型智能体



2.4.4 基于目标的智能体



2.4.5 基于效用的智能体



2.4.6 学习智能体



2.5 小结
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习题



第二部分 问题求解



第3章 用搜索法对问题求解



3.1 问题求解智能体



3.1.1 定义明确的问题及解



3.1.2 把问题形式化



3.2 问题实例



3.2.1 玩具问题



3.2.2 现实世界问题



3.3 对解的搜索



3.4 无信息的搜索策略



3.4.1 广度优先搜索



3.4.2 代价一致搜索



3.4.3 深度优先搜索



3.4.4 深度有限搜索



3.4.5 迭代深入深度优先搜索



3.4.6 双向搜索



3.4.7 无信息搜索策略的比较



3.5 避免重复状态



3.6 使用不完全信息的搜索



3.6.1 无传感问题



3.6.2 偶发性问题



3.7 小结
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习题



第4章 有信息的搜索和探索



4.1 有信息的（启发式的）搜索策略



4.1.1 贪婪最佳优先搜索



4.1.2 A*搜索：最小化总的估计解耗散



4.1.3 存储限制的启发式搜索



4.1.4 为了更好地搜索而学习



4.2 启发函数



4.2.1 启发函数的精确度对性能的影响



4.2.2 设计可采纳的启发函数



4.2.3 从经验里学习启发函数



4.3 局部搜索算法和最优化问题



4.3.1 爬山法搜索



4.3.2 模拟退火搜索



4.3.3 局部剪枝搜索



4.3.4 遗传算法



4.4 连续空间的局部搜索



4.5 联机搜索智能体和未知环境



4.5.1 联机搜索问题



4.5.2 联机搜索智能体



4.5.3 联机局部搜索



4.5.4 联机搜索的学习



4.6 小结
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习题



第5章 约束满足问题



5.1 约束满足问题



5.2 CSP问题的回溯搜索



5.2.1 变量和取值顺序



5.2.2 通过约束传播信息



5.3 约束满足问题的局部搜索



5.4 问题的结构



5.5 小结
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习题



第6章 对抗搜索



6.1 博弈



6.2 博弈中的优化决策



6.2.1 最优策略



6.2.2 极小极大值算法



6.2.3 多人游戏中的最优决策



6.3 α-β剪枝



6.4 不完整的实时决策



6.4.1 评价函数



6.4.2 截断搜索



6.5 包含几率因素的游戏



6.5.1 有几率节点的游戏中的局面评价



6.5.2 期望极小极大值的复杂度



6.5.3 牌类游戏



6.6 博弈程序的当前发展水平



6.7 讨论



6.8 小结
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习题



第三部分 知识与推理



第7章 逻辑智能体



7.1 基于知识的智能体



7.2 wumpus世界



7.3 逻辑



7.4 命题逻辑：一种非常简单的逻辑



7.4.1 语法



7.4.2 语义



7.4.3 一个简单的知识库



7.4.4 推理



7.4.5 等价、合法性和可满足性



7.5 命题逻辑的推理模式



7.5.1 归结



7.5.2 合取范式



7.5.3 归结算法



7.5.4 归结的完备性



7.5.5 前向和反向链接



7.6 有效的命题推理



7.6.1 一个完备的回溯搜索



7.6.2 局部搜索算法



7.6.3 困难的满足性问题



7.7 基于命题逻辑的智能体



7.7.1 用逻辑推理寻找陷阱和wumpus



7.7.2 记录位置和方向



7.7.3 基于电路的智能体



7.7.4 比较



7.8 小结
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习题



第8章 一阶逻辑



8.1 表示方法的回顾



8.2 一阶逻辑的语法和语义



8.2.1 一阶逻辑的模型



8.2.2 符号和解释



8.2.3 项



8.2.4 原子语句



8.2.5 复合语句



8.2.6 量词



8.2.7 等式



8.3 使用一阶逻辑



8.3.1 一阶逻辑的断言和查询



8.3.2 亲属关系域



8.3.3 数、集合和列表



8.3.4 wumpus世界



8.4 一阶逻辑中的知识工程



8.4.1 知识工程的过程



8.4.2 电路领域



8.5 小结
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习题



第9章 一阶逻辑中的推理



9.1 命题与一阶推理



9.1.1 量词的推理规则



9.1.2 简化到命题推理



9.2 合一和提升



9.2.1 一阶推理规则



9.2.2 合一



9.2.3 存储和检索



9.3 前向链接



9.3.1 一阶确定子句



9.3.2 一个简单的前向链接算法



9.3.3 高效的前向链接



9.4 反向链接



9.4.1 反向链接算法



9.4.2 逻辑程序设计



9.4.3 逻辑程序的高效实现



9.4.4 冗余推理和无限循环



9.4.5 约束逻辑程序设计



9.5 归结



9.5.1 一阶逻辑的合取范式



9.5.2 归结推理规则



9.5.3 证明的实例



9.5.4 归结的完备性



9.5.5 处理等式



9.5.6 归结策略



9.5.7 定理证明机



9.6 小结
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习题



第10章 知识表示



10.1 本体论工程



10.2 类别和对象



10.2.1 物质成份



10.2.2 度量



10.2.3 物质和对象



10.3 行动、情景和事件



10.3.1 情景演算本体论



10.3.2 描述情景演算中的行动



10.3.3 解决表示框架问题



10.3.4 解决推理框架问题



10.3.5 时间和事件演算



10.3.6 一般化事件



10.3.7 过程



10.3.8 区间



10.3.9 流和对象



10.4 精神事件和精神对象



10.4.1 关于信度的形式理论



10.4.2 知识和信度



10.4.3 知识、时间和行动



10.5 因特网购物世界



10.6 类别的推理系统



10.6.1 语义网络



10.6.2 描述逻辑



10.7 缺省信息推理



10.7.1 开放世界和封闭世界



10.7.2 失败否定式和稳定模型语义



10.7.3 界限和缺省逻辑



10.8 真值维护系统



10.9 小结
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习题



第四部分 规划



第11章 规划



11.1 规划问题



11.1.1 规划问题语言



11.1.2 表达能力和延伸



11.1.3 例：航空货物运输



11.1.4 例：备用轮胎问题



11.1.5 例：积木世界



11.2 状态空间搜索规划



11.2.1 前向状态空间搜索



11.2.2 后向状态空间搜索



11.2.3 状态空间搜索的启发式



11.3 偏序规划



11.3.1 一个偏序规划的例子



11.3.2 无约束变量的偏序规划



11.3.3 偏序规划启发式



11.4 规划图



11.4.1 规划图的启发式估计



11.4.2 GRAPHPLAN算法



11.4.3 GRAPHPLAN的终止



11.5 命题逻辑规划



11.5.1 用命题逻辑描述规划问题



11.5.2 命题编码的复杂度



11.6 规划方法分析



11.7 小结
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习题



第12章 现实世界的规划与行动



12.1 时间、调度表和资源



12.2 分层任务网络规划



12.2.1 表示行动分解



12.2.2 为分解修改规划器



12.2.3 讨论



12.3 在非确定性领域中进行规划和行动



12.4 条件规划



12.4.1 完全可观察环境中的条件规划



12.4.2 部分可观察环境中的条件规划



12.5 执行监控和重新规划



12.6 持续规划



12.7 多智能体规划



12.7.1 合作：联合目标和规划



12.7.2 多体规划



12.7.3 协调机制



12.7.4 竞争



12.8 小结
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习题



第五部分 不确定知识与推理



第13章 不确定性



13.1 不确定环境下的行动



13.1.1 处理不确定知识



13.1.2 不确定性与理性决策



13.1.3 决策理论智能体的设计



13.2 基本概率符号表示



13.2.1 命题



13.2.2 原子事件



13.2.3 先验概率



13.2.4 条件概率



13.3 概率公理



13.3.1 使用概率公理



13.3.2 为什么概率公理是合理的



13.4 使用全联合分布进行推理



13.5 独立性



13.6 贝叶斯法则及其应用



13.6.1 应用贝叶斯法则：一个简单例子



13.6.2 使用贝叶斯法则：合并证据



13.7 重游wumpus世界



13.8 小结



参考文献与历史的注释



习题



第14章 概率推理



14.1 不确定域中的知识表示



14.2 贝叶斯网络的语义



14.2.1 表示全联合概率分布



14.2.2 贝叶斯网络中的条件独立关系



14.3 条件分布的有效表达



14.4 贝叶斯网络中的精确推理



14.4.1 通过枚举进行推理



14.4.2 变量消元算法



14.4.3 精确推理的复杂度



14.4.4 团算法



14.5 贝叶斯网络的近似推理



14.5.1 直接采样算法



14.5.2 马尔可夫链仿真推理



14.6 把概率扩展到一阶表示



14.7 不确定推理的其它方法



14.7.1 基于规则的不确定推理方法



14.7.2 表示无知性：Dempster-Shafer理论



14.7.3 表示模糊性：模糊集与模糊逻辑



14.8 小结
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习题



第15章 关于时间的概率推理



15.1 时间与不确定性



15.1.1 状态与观察



15.1.2 稳态过程与马尔可夫假设



15.2 时序模型中的推理



15.2.1 滤波和预测



15.2.2 平滑



15.2.3 寻找最可能序列



15.3 隐马尔可夫模型



15.4 卡尔曼滤波器



15.4.1 更新高斯分布



15.4.2 一个简单的一维例子



15.4.3 一般情况



15.4.4 卡尔曼滤波器的适用性



15.5 动态贝叶斯网络



15.5.1 构造动态贝叶斯网络



15.5.2 动态贝叶斯网络中的精确推理



15.5.3 动态贝叶斯网络中的近似推理



15.6 语音识别



15.6.1 语音



15.6.2 词语（word）



15.6.3 语句



15.6.4 搭建语音识别器



15.7 小结
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习题



第16章 制定简单决策



16.1 在不确定性环境下结合信度与愿望



16.2 效用理论基础



16.2.1 理性偏好的约束



16.2.2 然后就有了效用



16.3 效用函数



16.3.1 金钱的效用



16.3.2 效用范围和效用评估



16.4 多属性效用函数



16.4.1 优势



16.4.2 偏好结构和多属性效用



16.5 决策网络



16.5.1 使用决策网络表示决策问题



16.5.2 评价决策网络



16.6 信息价值



16.6.1 一个简单例子



16.6.2 一个通用公式



16.6.3 信息价值的属性



16.6.4 实现信息收集智能体



16.7 决策理论的专家系统



16.8 小结
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习题



第17章 制定复杂决策



17.1 延续式决策问题



17.1.1 一个例子



17.1.2 延续式决策问题中的最优化



17.2 价值迭代



17.2.1 状态效用值



17.2.2 价值迭代算法



17.2.3 价值迭代的收敛



17.3 策略迭代



17.4 部分可观察的MDP



17.5 决策理论智能体



17.6 多智能体的决策：博弈论



17.7 机制设计



17.8 小结
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习题



第六部分 学习



第18章 从观察中学习



18.1 学习的形式



18.2 归纳学习



18.3 学习决策树



18.3.1 作为执行元件的决策树



18.3.2 决策树的表达能力



18.3.3 从实例中归纳决策树



18.3.4 选择属性测试



18.3.5 评估学习算法的性能



18.3.6 噪声和过拟合



18.3.7 扩展决策树的适用性



18.4 集体学习



18.5 为什么学习是可行的：计算学习理论



18.5.1 需要多少个实例



18.5.2 决策表学习



18.5.3 讨论



18.6 小结
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习题



第19章 学习中的知识



19.1 学习的逻辑公式



19.1.1 实例和假设



19.1.2 当前最佳假设搜索



19.1.3 最少约定搜索



19.2 学习中的知识



19.2.1 一些简单的例子



19.2.2 一些一般方案



19.3 基于解释的学习



19.3.1 从实例中抽取一般规则



19.3.2 提高效率



19.4 使用相关信息进行学习



19.4.1 决定假设空间



19.4.2 学习和使用相关性信息



19.5 归纳逻辑程序设计



19.5.1 一个例子



19.5.2 自顶向下的归纳学习方法



19.5.3 使用逆向演绎的归纳学习



19.5.4 通过归纳逻辑程序设计进行发现



19.6 小结
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习题



第20章 统计学习方法



20.1 统计学习



20.2 完整数据下的学习



20.2.1 最大似然参数学习：离散模型



20.2.2 朴素贝叶斯模型



20.2.3 最大似然参数学习：连续模型



20.2.4 贝叶斯参数学习



20.2.5 学习贝叶斯网络的结构



20.3 隐变量学习：EM算法



20.3.1 无监督聚类：学习混合高斯分布



20.3.2 学习含有隐变量的贝叶斯网络



20.3.3 学习隐马尔可夫模型



20.3.4 EM算法的一般形式



20.3.5 学习含有隐变量的贝叶斯网络结构



20.4 基于实例的学习



20.4.1 最近邻模型



20.4.2 核模型



20.5 神经元网络



20.5.1 神经元网络中的单元



20.5.2 网络结构



20.5.3 单层前馈神经元网络（感知器）



20.5.4 多层前馈神经元网络



20.5.5 对神经元网络结构进行学习



20.6 核心机



20.7 案例分析：手写体数字识别



20.8 小结
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习题



第21章 强化学习



21.1 介绍



21.2 被动强化学习



21.2.1 直接效用估计



21.2.2 自适应动态规划



21.2.3 时序差分学习



21.3 主动强化学习



21.3.1 探索



21.3.2 学习行动-价值函数



21.4 强化学习中的一般化



21.4.1 博弈中的应用
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内容提要


本书以详尽和丰富的资料，从理性智能体的角度，全面阐述了人工智能领域的核心内容，并深入介绍了各个主要的研究方向，是一本难得的综合性教材。全书分为八大部分：第一部分“人工智能”，第二部分“问题求解”，第三部分“知识与推理”，第四部分“规划”，第五部分“不确定知识与推理”，第六部分“学习”，第七部分“通讯、感知与行动”，第八部分“结论”。
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前言


人工智能（Artificial Intelligence, AI）是一个庞大的领域，而这也是一本庞大的书。我们试图全方位探索这个领域，包括逻辑、概率和连续数学；感知、推理、学习和行动；以及从微电子设备到机器人行星探测器等一切巨细。这本书之所以庞大还因为我们在给出结果时达到了一定的深度，虽然我们努力做到在每一章中只包含主要部分的中心思想。在每章末尾的文献注释中我们提供了进一步结果的要点。

本书的副标题是“一种现代方法”。这个相当空洞的短语希望表达的含义是，我们试图将我们现在所知道的内容综合到一个共同的框架中，而不是试图在各自的历史环境下解释人工智能的各个子领域。对于那些自己的研究领域因此没有得到足够重视的读者，我们表示歉意。

本书主要的统一主题是智能化智能体的思想。我们将人工智能定义为对从环境中接收感知信息并执行行动的智能体的研究。每个这样的智能体都实现了一个把感知序列映射到行动的函数。我们讨论了表达这些函数的各种不同方法，诸如产生式系统、反应式智能体、实时条件规划器、神经元网络，以及决策理论系统等。我们把学习所扮演的角色解释为把设计者能接触的范围扩展到未知环境中，并且我们说明了这个角色是如何约束智能体设计，形成明确的知识表示和推理的。我们并不把机器人学和视觉当作各自独立定义的问题对待，而是出现在为实现目标而服务的过程中。我们强调在确定合适的智能体设计的过程中任务环境的重要性。

我们的首要目标是要传达过去 50 年间的人工智能研究和过去 2000 年的相关工作中所涌现出来的思想。在表达这些思想的过程中，我们在保持精确的同时尽力避免过分的形式化。在任何适当的地方本书都加入了伪代码算法以使这些思想更具体。我们所使用的伪代码在附录B中有简要描述。这些算法的几种程序设计语言的具体实现可以从本书的网站aima.cs.berkeley.edu获得。

本书主要是用作本科的课程或者系列课程的教科书，也可以用于研究生水平的课程（可能需要附加在本书各章参考文献注释中所建议的一些主要资料）。由于本书覆盖范围非常全面，同时还包括了大量的详细算法，对于希望对自己的研究子领域之外有所了解的研究生或者专业人士而言，本书也可以用作基本的参考书。惟一的前提是需要对计算机科学中的一些基本概念（算法、数据结构、复杂性）的熟悉程度达到大学二年级以上。大学一年级的微积分学对细致理解神经元网络和统计学习是有用的。在附录A中提供了一部分所需数学背景。

本书概览

本书分成八个部分。第一部分，人工智能，在围绕智能化智能体的概念——即能够决定要做什么然后执行行动的系统——的基础上提供了对人工智能事业的一个概览。第二部分，问题求解，集中讨论了当需要提前思考若干步骤时决定要做什么的方法——例如在穿行一个国家的导航过程中，或者在国际象棋比赛中。第三部分，知识与推理，讨论了关于世界的知识——世界如何运转，它当前是什么样子，以及智能体的行为可能产生的影响——的表示方式，以及如何使用这些知识进行逻辑推理。第四部分，规划，继续讨论了如何利用这些推理方法来决策要做什么，特别是通过构造规划的方法。第五部分，不确定知识与推理，可以与第三部分和第四部分进行类比，不过它集中讨论当世界中存在不确定因素时的推理与决策，例如医学诊断和治疗系统可能面对的。

总的来说，第二部分到第五部分描述了智能化智能体中负责制定决策的部分。第六部分，学习，描述了为这些决策元件生成所需知识的方法。第七部分，通讯、感知与行动，描述了智能化智能体能够感知其环境的方式，以便了解正在进展的各种情况，无论通过视觉、触觉、听觉还是语言理解，以及能够将它的规划转换为真实行动（可以是机器人的动作，也可以是自然语言的话语）的方法。最后是第八部分，结论，分析了人工智能的过去与未来，以及人工智能的哲学与伦理含义。

相对于第一版的变化

自从本书第一版于1995年出版以来，人工智能领域发生了很多变化，本书内容也做了很多改变。本书的每一章都显著地重写了，以反映领域中的最新工作，用一种与新发现更贴近的方式重新解释了过去的工作，并且改进了这些思想的教学流程。和1995年相比，当前的技术更加实用，人工智能的追随者们应该为此感到振奋，例如在第一版中给出的规划算法只能生成数十步的规划，而在这一版中的算法则能扩展到上万步。在概率推理、语言处理以及其它子领域中可以看到类似的数量级的提高。下列是本书最显著的变化：

在第一部分中，我们承认了控制论、博弈论、经济学、神经科学等的历史贡献。这有助于为后续章节中关于这些想法的更完整讨论定下基调。

在第二部分中，我们讨论了联机搜索算法，并增加了新的一章讨论约束可满足问题。后者提供了与逻辑学材料的自然联系。

在第三部分，第一版中作为通向一阶逻辑垫脚石的命题逻辑，现在作为一种有用的表示语言凭其自身的价值而提出，连同快速的推理算法以及基于电路的智能体设计。关于一阶逻辑的章节已经被公认能够更加清晰地表示这些材料，并且我们还增加了一个因特网购物的例子。

在第四部分中，增加了更新的规划算法，比如GRAPHPLAN和基于可满足性的规划，并且我们加强了对调度、条件规划、分层规划和多智能体规划的讨论。

在第五部分中，我们用一些新算法扩充了贝叶斯网络方面的材料，比如变量消元方法和马尔可夫链蒙特卡洛方法，并且创建了新的一章讨论不确定时序推理问题，涵盖了隐马尔可夫模型、卡尔曼滤波器以及动态贝叶斯网络。关于马尔可夫决策过程的讨论更加深入，我们还增加了关于博弈论和机制设计的一些节。

在第六部分中，我们将统计学习、符号学习和神经学习等方面的工作紧密联系在一起，并增加了关于boosting算法、期望最大化（EM）算法、基于实例的学习以及核方法（支持向量机）的一些节。

在第七部分中，关于语言处理的部分增加了讨论篇章处理和语法归纳的一些节，还增加了一章讨论概率语言模型及其在信息检索和机器翻译中的应用。关于机器人学的内容强调了不确定传感器数据的集成，而关于视觉的那一章则更新了关于物体识别方面的材料。

在第八部分中，我们增加了一节篇幅介绍人工智能的伦理含义。
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第一部分 人工智能



第1章 绪论


本章中我们将试着阐述为什么我们认为人工智能是一项值得研究的课题，以及它到底是怎样的一类问题。在展开讨论之前考虑这两个问题是比较合适的。

我们自称Homo sapiens——智慧的人——因为我们的心智能力对于我们是那么重要。数千年来，我们一直试图理解我们怎样思考；也就是说，仅仅一小堆东西怎么就能够感知、理解、预测和应对一个远比自身庞大和复杂得多的世界。人工智能（Artificial Intelligence）领域，简称为AI，走得更远：它不仅试图理解智能实体，还想建造智能实体。

人工智能是最新兴的学科之一。认真的研究工作在第二次世界大战结束后迅速展开，到了1956年，它被正式命名为“人工智能”。同分子生物学一起，AI 通常被其它领域的科学家誉为“我最想参与的研究领域”。物理专业的学生有理由感觉到，所有好的研究思想已经被伽利略、牛顿、爱因斯坦以及其他物理学家想尽了。然而对于AI来说，情况恰恰相反，这里还有出现几个新爱因斯坦的余地。

现在，AI的研究包含了许许多多不同的子领域，涵盖的范围从通用领域，比如学习和感知，到特定的任务，诸如下国际象棋、数学定理证明、诗歌写作和疾病诊断。AI对智能任务进行系统化和自动化，并因而与人类智能活动的任何范畴都潜在相关。从这个意义上说，AI的确是一个普遍的研究领域。


1.1 什么是人工智能


我们已经声称人工智能是激动人心的，但是还没有谈及它是什么。图1.1列出了8种教科书给人工智能下的定义。这些定义在两个主要方面存在差异。粗略地说，图的上部给出的定义关心的是思维过程和推理，而图的下部的定义则强调行为。左侧的定义从模拟人类功能的逼真度的角度来度量成功与否，而右半部分的定义从理想的智能概念来度量，也就是我们所谓的“理性”。一个系统如果能够在它所知的范围内“正确行事”，它就是理性的。

历史上看，所有这四个方向都有人做了很多工作。可以想象，在以人为中心的方法同以理性为中心的方法之间存在很大的争议
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 。以人为中心的方法一定是经验科学，涉及很多假设和实验证实。而理性主义方法则涉及把数学与工程相结合。持有不同观点的团体之间既相互不服，又彼此帮助。让我们更仔细地看看这四种方法。


图1.1 一些人工智能的定义，按照4种类型组织起来




1.1.1 类人行为：图灵测试方法


图灵测试（Turning Test）是阿兰·图灵（Alan Turing）提出的（1950），设计的目的是为智能提供一个满足可操作的要求的定义。他建议与其提出一个长长的而可能有争议的清单来列举智能所需要的能力，不如采用一项基于人类这种无可质疑的智能实体的辨别能力的测试。如果人类询问者在提出一些书面问题后，无法判断答案是否由人写出，那么计算机就通过了测试。第二十六章将详细讨论图灵测试，以及假如通过了测试计算机是否真的具有智能。目前，我们要记住想给计算机编制能通过测试的程序还需要做大量的工作。计算机尚需具有以下能力：

自然语言处理，使得计算机可以用英文成功地进行交流；

知识表示，储存它知道的或听到的信息；

自动推理，运用储存的信息来回答问题和提取新的结论；

机器学习，能适应新的环境并能检测和推断新的模式。

图灵测试有意避免询问者与计算机之间的直接物理接触，这是因为人类身体和生理的模拟对于智能是不必要的。当然，所谓的完全图灵测试还包括询问者利用视频信号来测试对方的感知能力，以及询问者“通过窗口”传递物体给受试对象。要通过完全图灵测试，计算机还需要具有：

计算机视觉，可以感知物体；

机器人技术，可以操纵和移动物体。

这六个领域构成了 AI 的大部分内容，而图灵为设计测试应得的荣誉保持到 50 年之后。不过 AI研究者们并没有花很大的精力来尝试通过图灵测试，他们相信研究智能的根本原则远比复制样本更重要。对于“人造飞行器”的追寻是在莱特兄弟和其他人停止模仿鸟并开始了解空气动力学以后才成功的。航空工程师的教材不会把其领域的目标定义为制造“可以完全像鸽子一样飞行的机器，以致它们可以骗过其它真正的鸽子”。


1.1.2 类人思考：认知模型方法


如果我们要说某个程序像人一样地思考，那么我们必须找到某种办法确定人是怎样思考的。我们需要深入人类思维的真实工作过程。要达到这个目的有两种途径：通过内省——试图捕捉我们自身的思维过程——和通过心理测试。一旦我们得到关于思维的足够精确的理论，那么就可能通过计算机程序来表达。如果计算机的输入/输出以及实时的行为同人类行为非常一致，这就证明程序的某些机制可能是按照人类模式运转的。例如，艾伦·纽厄尔（Allen Newell）和赫伯特·西蒙（Herbert Simon）设计了一个GPS，即“通用问题求解器”（General Problem Solver）（纽厄尔和西蒙，1961）。他们并不满足于仅让程序正确地解决问题，而是更加关心对程序的推理步骤轨迹与人类个体求解同样问题的步骤轨迹进行比较。作为交叉学科的认知科学领域，把来自 AI 的计算机模型与来自心理学的实验技术相结合，试图创立一种精确而且可检验的人类思维工作方式理论。

认知科学是个迷人的领域，本身就值得写一部百科全书（Wilson 和 Keil，1999）。我们不打算在本书中描述人类认知的已知学问，只是偶尔会评论 AI 技术与人类认知之间的异同。当然，真正的认知科学必须建立在对真实的人和动物的实验调查研究基础之上，而我们假定读者只能利用计算机进行实验。

在 AI 的早期，方法之间经常出现混淆：某作者可能会争辩说一个算法能很好地执行一项任务，因此它是一个关于人类功能的好模型，或者反之亦然。现代作者把两类主张区分开；这种区别使得AI和认知科学都可以更快地发展。两个学科继续彼此滋养，尤其是在视觉和自然语言的领域里。特别是视觉，通过一种综合考虑神经生理学证据和计算模型的方法，近来取得了进展。


1.1.3 理性地思考：“思维法则”方法


古希腊哲学家亚里士多德是首先试图严格定义“正确思考”的人之一，他将其定义为不能辩驳的推理过程。他的三段论提供了一种在已知前提正确时总能推出正确结论的论据结构模式——举个例子，“苏格拉底是男人；所有的男人都是凡人；因此，苏格拉底也是凡人。”这些思维法则被认为支配着意识活动；对它们的研究创立了逻辑学研究领域。

19 世纪的逻辑学家发展出一种描述世界上的一切事物及其彼此之间关系的精确的命题符号。（与之形成对照，普通的算术符号主要用于描述数与数之间的相等和不等关系的命题。）到了1965年，原则上，已经有程序可以求解任何用逻辑符号描述的可解问题
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 。人工智能领域中传统上所谓的逻辑主义希望通过编制上述程序来创造智能系统。

这种逻辑的方法有两个障碍。首先，难以获得非形式化的知识并得到逻辑符号表示所需的形式化表达，特别是在知识不是百分之百可靠的情况下。其次，“原则上”可以解决一个问题与实际解决问题这二者之间存在巨大的差异。甚至对于仅有几十条事实的问题进行求解，如果没有一定的指导来选择合适的推理步骤，都可能耗尽任何计算机的计算资源。尽管这两个问题适用于任何建立计算推理系统的努力，它们最先出现在传统逻辑主义中。


1.1.4 理性地行动：理性智能体方法


智能体（agent）就是某种能够行动的东西（agent这个英文单词源于拉丁语agere，意为“去做”）。但是人们期待计算机智能体有其它区别于简单“程序”的属性，诸如自主控制的操作、感知环境、持续能力、适应变化、以及有能力承担其它智能体的目标。理性智能体则要通过自己的行动获得最佳结果，或者在不确定的情况下，获得最佳期望结果。

AI的“思维法则”方法中，强调的是正确的推论。做出正确推论有时也是理性智能体的部分功能，因为实现理性行动的一个途径就是通过逻辑推理得出指定行动能达成目标的结论，再付诸实施。另一方面，正确的推论并不是理性的全部内容，因为在许多情况下，没有能证明正确性的事情可做，但是仍然必须有所行动。还有一些完成理性行动的方式不能说与推论过程有关。例如，从灼热的火炉上拿开手，是一种反射活动，它通常要比经过仔细思考后采取的相对缓慢的行动更有成效。

图灵测试中需要的所有技能都是为了做出理性行为。从而，我们需要表示知识并用之进行推理的能力，因为只有这样我们才能在多种不同的环境中制定出好的决策。我们需要生成可理解的自然语言语句的能力，因为只有这样才能够被复杂的社会接受。我们需要学习，不只是为了博学，而是因为对世界运转的更好理解使得我们可以找到解决问题的更有效的策略；我们需要视觉感知，不仅仅因为世界是缤纷多彩的，更是为了对行为的可能后果有更好的了解——例如，能看到可口的食物，会帮助人接近它。

由于上述原因，将 AI 的研究视为理性智能体的设计过程至少有两个好处。首先，它比“思维法则”方法更加通用，因为正确的推论只是实现理性的几种可能的机制之一。其次，它比建立在人类行为或者思维基础上的方法更经得起科学发展的检验，因为理性的标准有着清楚的定义并且是十分普遍的。另一方面，人类行为可以很好地适应特定环境，并且部分取决于还远远未达到完善程度的复杂而未知的进化过程。因此，本书将着重讨论理性智能体的通用原则以及构造此类智能体所需的组成部分。可以看出，尽管对于问题的描述是非常简单明了的，要解决问题的时候仍然会遇到各种各样的困难。第二章里将进一步阐述这些问题。

应该牢记的一个重点是：我们将看到很长一段时间内实现完美的理性——即总能做正确的事情——在复杂的环境下是不可行的。这对运算能力的要求实在太高了。不过，在本书的大部分内容中，我们将采用可行的假设，即完美理性是分析的合适出发点。这样可以简化问题，并提供领域中大多数基本素材的适当设置。在第六章和第十七章里将明确讨论有限理性的问题——即在没有足够的计算时间的前提下采取正确的行动。


1.2 人工智能的基础


在这一部分和下一部分，我们将介绍为 AI 贡献了想法、观点和技术的学科的简要历史。和任何历史相似，这段历史也不得不只重点介绍少数的人物、事件和思想，而忽略其它一些也很重要的东西。我们围绕一系列的问题组织这段历史。我们当然不希望造成这样一种印象，即这些问题是这些学科的目标，或者这些学科的发展是以AI作为其终极成果的。


1.2.1 哲学（公元前428年—现在）


• 形式化规则能用来抽取合理的结论吗？

• 精神的意识是如何从物质的大脑产生出来的？

• 知识从哪里来？

• 知识是如何导致行动的？

亚里士多德（Aristotle，公元前384—公元前322）是第一个把支配意识的理性部分的法则形式化为精确的法则集合的人。他发展了一种非形式的三段论系统用于正确推理，这种系统原则上允许在初始前提的条件下机械地推导出结论。很久以后，Ramon Lull（卒于1315年）提出一种思想，认为有用的推理确实可以用机械装置完成。他的“概念之轮”就画在本书的封面上。Thomas Hobbes（1588—1679）提出推理就如同数字计算，“我们在寂静的思维中加加减减”。计算的自动化已经在不断前行；在1500年左右，里昂纳多·达·芬奇（Leonardo da Vinci，1452—1519）设计了机械计算器，不过没能建造出来；最近的重建工作表明他的设计是可行的。已知的第一台计算机器由德国科学家 Wilhelm Schickard（1592—1635）造于1623年左右，尽管布雷西·帕斯卡（Blaise Pascal，1623—1662）在1642年制造的 Pascaline 更著名。帕斯卡写道：“算术机器产生的效果显然更接近于思维而不是动物的其它活动。”高特弗雷德·威尔海姆·莱布尼兹（Gottfried Wilhelm Leibniz，1646—1716）修建了一个机械装置，试图执行对概念而不是数字的操作，不过其范围是相当有限的。

现在我们有了这样一种思想，可以用一个规则集合描述意识的形式化、理性的部分，下一步就是从物理系统的角度来考虑意识。雷内·笛卡尔（René Descartes，1596—1650）给出了第一个关于意识和物质之间的区别以及由此引起的问题的清晰讨论。将意识作为纯粹的物理概念带来的一个问题是，自由意志看来几乎没有存在空间：如果意识完全由物理定律所支配，那么似乎它拥有的自由意志并不比一块“决定”掉向地心的岩石更多。尽管笛卡尔是一个推理的力量的强烈倡导者，他同时也是一个二元论的支持者。他坚持意识（或称为灵魂，或称为精神）的一部分是超脱于自然之外的，不受物理定律影响。而另一方面，动物不拥有这种二元属性；它们可以被当作机器对待。不同于二元论的另一种观点是唯物主义，坚持大脑依照物理定律运转而构成了意识。自由意志也就简化为对出现在选择过程中的可能选择的感受方式。

有了能处理知识的物理意识，下一个问题就是建立知识的来源。自弗朗西斯·培根（Francis Bacon，1561—1626）的《新工具论》（Novum Organum）
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 始的经验主义运动，被John Locke（1632—1704）一言以蔽之：“无物非先感而后知”。大卫·休谟（David Hume，1711—1776）的《论人类天性》（A Treatise of Human Nature）（休谟，1739）提出现在周知的归纳原理：一般规则是通过揭示形成规则的元素之间的重复关联而获得的。建立在Ludwig Wittgenstein（1889—1951）和伯特兰·罗素（Bertrand Russell，1872—1970）的工作基础上，由Rudolf Carnap（1891—1970）领导的著名的维也纳学派发展出逻辑实证主义学说。该学说坚持所有的知识都可以用最终与对应于传感器输入的观察语句相联系的逻辑理论来刻画
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 。Carnap的著作《世界的逻辑结构》（The Logical Structure of the World）（1928）中定义了一个清楚的计算过程，用以从基本实验中抽取知识。它很可能是第一个把意识当作计算过程的理论。

关于意识的哲学图景的最后元素是知识与行动之间的联系。这个问题对于 AI 是至关重要的，因为智能既要求推理也要求行动。而且，只有理解如何判断行动的正确性，我们才能理解如何去构建其行动能够被判断是正确的（或理性的）智能体。亚里士多德辩称行动是通过目标与关于行动结果的知识之间的逻辑联系来判定的（他的这个论述摘要的最后一部分也同样出现在本书的封面上）：

但是，思维有时伴随着行动而有时没有，有时伴随着运动而有时没有，那是怎么发生的呢？看来几乎同样的事情也发生在对不变事物进行推理和做出推论的情况下。不过在该情况下最终得到的是纯思索的命题⋯⋯然而这里从两个前提导致的结论是一个行动。……我需要遮盖物；斗篷是遮盖物。故我需要斗篷。我所需要的，我必须制作；我需要斗篷。故我必须制作斗篷。结论“我必须制作斗篷”是一个行动。（Nussbaum，1978，第40页。）

在《尼各马科伦理学》（Nicomanchean Ethics）（书号III. 3，页号1112b）中，亚里士多德进一步详细阐述了这个论题，提出一个算法：

我们要深思的不是结局，而是手段。因为医生不会考虑他是否应该去治疗，演讲者也不会考虑他是否应该去说服，……他们假设了结局，并考虑如何以及通过什么手段得到该结局，而且是否容易，结局是否最好；当只能用一种手段来达到目的时，他们会考虑如何根据这种手段达到目的，以及通过何种方式来达到这种手段，直到他们到达第一因，……它在分析的顺序中是最后一个，而在生成的顺序中看来是第一个。如果我们碰到了不可能的事情，我们就放弃搜索，例如，如果我们需要金钱而又得不到；但是如果一件事情似乎是可能的，我们就试图去做。

亚里士多德的算法在2300年后由纽厄尔和西蒙在他们的GPS程序中实现了。我们现在可以称之为回归规划系统。（参见第十一章。）

基于目标的分析是很有用的，但是没有说明当多个行动可达到目标时，或者当根本没有行动可达到目标时该如何行事（参见第十六章）。Antoine Arnauld（1612—1694）正确地表述了用于在类似情况下决策该采取什么行动的一个定量规则。John Stuart Mill（1806—1873）的著作《功利主义》（Utilitarianism）（Mill，1863）把理性决策规范的思想发扬推广到人类行为的各个层面。更多的形式化决策理论将在后面的章节中讨论。


1.2.2 数学（约800年—现在）


• 什么是抽取合理结论的形式化规则？

• 什么可以被计算？

• 我们如何用不确定的知识进行推理？

哲学家们标志出了 AI 的大部分重要思想，但是实现成为一门规范科学的飞跃就要求在三个基础领域完成一定程度的数学形式化：逻辑、计算和概率。

形式逻辑的思想可以追溯到古希腊哲学家（参见第七章），但是其数学的发展其实是从乔治·布尔（George Boole，1815—1864）的工作开始的，他完成了命题逻辑也称布尔逻辑（布尔，1847）的细致工作。1879年，高特洛布·弗雷格（Gottlob Frege，1848—1925）扩展了布尔逻辑，使其包含对象和关系，创建了作为当今最基本的知识表示系统的一阶逻辑
[5]

 。阿尔弗雷德·塔斯基（Alfred Tarski，1848—1925）引入一种参考理论，可以表现如何把逻辑对象与现实世界的对象联系起来。下一步是要确定逻辑和计算能做到的极限。

一般认为第一个不可忽视的算法是欧几里德（Euclid）的计算最大公约数的算法。对于算法自身的研究要回溯到9世纪的波斯数学家al-Khowarazmi，他的著述还把阿拉伯数字和代数引入了欧洲。布尔和其他人探讨了逻辑演绎的算法，而到了19世纪晚期，把一般的数学推理形式化为逻辑演绎的努力已经展开。1900年，大卫·希尔伯特（David Hilbert，1862—1943）提出了一份包括23个问题的清单，他正确地预言了这些问题将使数学家们忙碌近一个世纪。他提出的最后一个问题是：是否存在一个算法可以判定任何涉及自然数的逻辑命题的真实性——著名的可判定性问题（Entscheidungsproblem），或称判定问题。实质上，希尔伯特要问的是，有效的证明过程的能力是否有基础的局限性。在 1930年，库特·哥德尔（Kurt Gödel，1906—1978）提出存在一个有效的过程可以证明罗素和弗雷格的一阶逻辑中的任何真值语句，但是一阶逻辑不能捕捉到刻画自然数所需要的数学归纳法原则。在 1931年，他证明了确实存在真实的局限。他的不完备性定理表明在任何表达能力足以描述自然数的语言中，在不能通过任何算法建立它们的真值的意义上，存在不可判定的真值语句。

这个基本的结果还可以解释为表明整数的某些函数无法用算法表示，即它们是不可计算的。这激发了阿兰·图灵（1912—1954）的热情，他试图精确地刻画哪些函数是能够被计算的。此观念事实上是有些问题的，因为计算或者有效过程的概念实际上是无法给出形式化定义的。然而，丘奇—图灵论题说明图灵机（图灵，1936）有能力计算任何可计算的函数，也就作为一种充分的定义而被大家所接受。图灵还说明了有一些函数是没有图灵机可以计算的。例如，没有通用的图灵机可以判断一个给定的程序对于给定的输入能否返回答案或者永远运行下去。

虽然不可判定性和不可计算性对于理解计算是很重要的，不过不可操作性有着更重要的影响。粗略地说，如果解决一个问题需要的时间随实例的规模成指数级增长，那么该问题被称为不可操作的。多项式级和指数级增长的区别最先在20世纪60年代中期得到重视（Cobham，1964；Edmonds，1965）。这显得很重要，是因为指数级增长意味着即便是普通的大规模的实例都无法在合理的时间内解决。因此，应该致力于把产生智能行为的全部问题划分成可操作的子问题，而不是不可操作的子问题。

如何才能认识不可操作问题？以斯蒂文·库克（Steven Cook，1971）和理查德·卡普（Richard Carp， 1972）为先驱进行研究的 NP—完全理论提供了一种方法。库克和卡普证明有大量各种类别的规范的组合搜索和推理问题属于NP—完全问题。任何NP—完全问题类可归约而成的问题类很可能是不可操作的。（尽管尚未证明 NP—完全问题必然不可操作，大多数理论家相信它是。）这些结果与大众新闻欢迎第一台计算机的乐观——“比爱因斯坦更快”的“电子超级大脑”！——相对立。近年来，AI帮助解释了为什么NP—完全问题的一些实例很难，而同时另外一些比较容易（Cheeseman等人，1991）。

在逻辑和计算之外，数学对AI的第三个重要贡献是概率理论。意大利人Geroamo Cardano（1501—1576）首先搭建了概率思想的框架，按照赌博事件的可能结果来描述它。概率很快成为所有需要定量的科学的无价之宝，帮助对付不确定的测量和不完备的理论。彼埃尔·费尔马（Pierre Fermat，1601—1665），布雷西·帕斯卡（Blaise Pascal，1623—1662），詹姆斯·贝努利（James Bernoulli，1654—1705），彼埃尔·拉普拉斯（Pierre Laplace，1749—1827），以及其他人推进了理论并引入新的统计方法。托马斯·贝叶斯（Thomas Bayes，1702—1761）提出了根据新证据更新概率的法则。贝叶斯法则及由其衍生出来的被称为“贝叶斯分析”的领域形成了大多数AI系统中不确定推理的现代方法的基础。


1.2.3 经济学（1776年—现在）


• 我们如何决策以获得最大收益？

• 我们在他人不合作的情况下如何做到这样？

• 我们在收益遥遥无期的情况下如何做到这样？

经济学的科学研究从1776年开始，当时苏格兰哲学家亚当·斯密（Adam Smith，1723—1790）出版了《对国家财富的本质和原因的调查》（也称作《国富论》）（An Inquiry into the Nature and Causes of the Wealth of Nations）一书。虽然古希腊人和其他一些人也对经济学思想有所贡献，斯密却是第一个把它当作科学对待的，他采用的思想认为经济是个体代理之间的协调过程，这些代理追求他们自己的经济利益的最大化。很多人认为经济学就是关于金钱的，但是经济学家会说他们真正研究的是人们如何进行选择以达到更理想的结果。对于“偏好的结果”或称效用的数学处理，最先由Léon Walras（发音为“Valrasse”）（1834—1910）完成形式化，并由弗兰克·拉姆齐（Frank Ramsey，1931）加以改进，以及由后来的约翰·冯·诺依曼（John von Neumann）和Oskar Morgenstern在他们的著述《博弈论与经济学行为》（The Theory of Games and Economic Behavior）中进一步改进（1944）。

决策理论，把概率理论和效用理论结合起来，为在不确定条件下进行决策（经济学或其它）提供了形式化和完整的框架——不确定条件下，也就是说，在概率描述能恰当地捕捉到决策制定者的环境的情况下。这对“宏观”经济的情况是适合的，在其中每个代理无需注意其他作为个体的代理的行动。而对“微观”经济，情况更像博弈游戏：某个参与者的行动会显著地影响（可能是正面的或者负面的）其他参与者的效用。冯·诺依曼和Morgenstern对博弈论（参见Luce和Raiffa，1957）的发展包括了一个令人惊讶的结果，即在某些博弈中，理性智能体应该按随机方式行动，或者至少在某方面向对手表现出随机性。

在很大程度上，经济学家不会提到上面列出的第三个问题，也就是，当行动的收益不是立即体现的而是一些按顺序采用的行动的结果时如何制定理性决策。此论题属于运筹学领域的追踪范畴。运筹学出现于第二次世界大战期间，源自英国为优化雷达的安置所做的努力，后来在复杂的管理决策中投入民用。理查德·贝尔曼的工作（1957）对一类延续式决策问题进行了形式化，被称为马尔可夫决策过程，我们将在第十七和二十一章中学习。

经济学和运筹学的研究工作对于我们的理性智能体很有贡献，虽然 AI 研究在很多年中沿着完全独立的道路发展。一个原因就是制定理性决策的明显的复杂性。赫伯特· 西蒙（Herbert Simon，1916—2001）， AI研究者的先驱，于1978年获得诺贝尔经济学奖，是因为他早年的工作显示出基于满意度的模型——制定“足够好”的决策，而不是艰苦计算得到最优化决策——能更好地描述真实人类行为（西蒙，1947）。到了20世纪90年代，对于智能体系统中使用的决策理论技术的兴趣开始复苏（Wellman，1995）。


1.2.4 神经科学（1861年—现在）


• 大脑是如何处理信息的？

神经科学研究的是神经系统，特别是大脑。大脑产生思维的精确方式是科学上最重大的神秘现象之一。几千年来人们一直赞同大脑以某种方式和思维联系在一起，因为有证据表明头部受到重击会导致精神缺陷。人类大脑多少有些与众不同也已经为人所知很长时间了：大约公元前335年，亚里士多德写道：“在所有的动物中，人拥有相对于其体型比例而言最大的大脑。”
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 然而，直到18世纪中期人们才广泛地承认大脑是意识的居所。在那之前，一般认为意识存在于心脏、脾或松果体。

保罗·布鲁卡（Paul Broca，1824—1880）对大脑损伤病人的失语症（语言能力缺陷）的研究重振该领域，并说服医学机构承认存在负责特定认知功能的大脑局部区域。特别地，他阐明了语言的产生定位于大脑左半球的一部分，现在称为布鲁卡区
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 。到那时候为止，已经知道大脑是由神经细胞或称神经元组成的，但是直到1873年Camillo Golgi（1843—1926）开发出一项染色技术，才允许人们观察大脑的单个神经元（参见图1.2）。该技术被Santiago Ramon y Cajal（182—1934）用于他对大脑的神经元结构的先驱研究中 
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 。


图1.2 神经细胞或称神经元的组成部分。每个神经元由一个细胞体组成，包含一个细胞核。从细胞体伸展出一定数量的神经纤维称为树突，伸展出一根长的神经纤维称为轴突。轴突向外延伸很长距离，远比图中所示比例要长。典型的轴突有1cm长（是细胞体直径的100倍），但是更长的能够达到1m。一个神经元与10个到10万个其它神经元相连接，其连接处称为突触。信号通过复杂的电化学反应从神经元传播到神经元。信号控制大脑的短期活动，也能够使神经元的位置和连接发生长期改变。这些机制被认为形成了大脑学习的基础。大多数信息处理在大脑皮层即大脑的外层进行，基本的组织单元看来是一个直径大约0.5mm的柱状薄片，扩展到皮层的全部深度，人类的大脑皮层深度约为4mm。一个柱状体包含大约2万个神经元



我们现在有一些数据显示出大脑的区域与它们控制或者接收传感器输入的躯体部分之间的映射关系。这样的映射能够在数周时间内发生根本性的改变，而一些动物看来具有多重映射。另外，我们尚不完全了解其它区域如何能够接管一个受到损伤的区域的原有功能。几乎没有理论能说明单独的记忆是如何保存的。

对于本来状态的大脑活动的测量始于1929年，使用了Hans Berger发明的脑电图记录仪（EEG）。近来开发的功能性核磁共振成像（fMRI）（Ogawa 等人，1990）为神经科学家们提供了关于大脑活动的空前细致的图像，使得以某些有趣的方式与正在进行的认知过程相符合的测量成为可能。这些由于对神经元的单细胞记录技术的进步而得到增强。在这些进步之外，要理解这些认知过程中任何一个实际是如何工作的，我们还有很长的路。

真正令人震惊的结论是简单细胞的集合能够导致思维、行动和意识，或者换句话说，大脑产生意识（西尔勒，1992）。惟一的实际可替代理论是神秘主义：存在某种神秘的领域，精神在其中运作，它超出了自然科学的范围。


图1.3 关于计算机（大约截至 2003 年）和人脑可获得的原始计算资源的一个粗略比较。计算机的数字从本书的第一版到现在全都至少增长到原来的 10 倍，而且预期在这个的 10 年内还会继续增长。大脑的数字则在过去的 1万年中没有变化



大脑和数字计算机执行相当不同的任务，也有不同的属性。图 1.3 显示出在典型的人类大脑中神经元的数目要比典型的高端计算机的CPU中的逻辑门数目多1000倍。摩尔定律
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 预测CPU的逻辑门数量在2020年左右能与大脑的神经元数量相当。当然，从这样的预测无法推断什么；而且，存储容量的差别与转换速度以及并行性方面的差别比起来就是次要的了。计算机芯片能够在1纳秒内执行一条指令，而神经元则慢了上百万倍。然而大脑有更多的补偿，因为所有神经元和突触是同时活动的，而最新的计算机也只有一个或者至多几个CPU。因此，尽管计算机在原始的转换速度上快100万倍，大脑最终在做事上比计算机快10万倍。


1.2.5 心理学（1879年—现在）


• 人类和动物如何思考和行动的？

科学的心理学的起源通常要追溯到德国物理学家Hermann von Helmholtz（1821—1894）和他的学生Wilhelm Wundt（1832—1920）的研究工作。Helmholtz应用科学方法研究人类的视觉，而他的《生理光学手册》（Handbook of Physiological Optics）现在甚至被描述为“对人类视觉的物理学和生理学惟一最重要的论述”（Nalwa，1993，第15页）。在1879年，Wundt在莱比锡大学开设了第一座实验心理学的实验室。Wundt坚持进行仔细控制的实验，在实验中他的实验者们在内省自己的思维过程的同时要执行知觉的或者联想的任务。从仔细的控制到把心理学变为科学还有很长的距离，不过数据的主观本性造成不太可能出现实验者否认他或者她自己的理论的情况。另一方面，生物学家们研究动物行为，由于缺乏内省数据而发展出一种客观的方法论，正如H. S. Jennings（1906）在其有影响的著作《低等生物的行为》（Behavior of the Lower Organisms）中所描述的。把这种观点应用到人类，John Watson （1878—1958）领导的行为主义运动在内省不能提供可靠证据的背景下，拒绝任何涉及精神过程的理论。行为主义者坚持只研究对动物的感知（或刺激）和它引发的行动（或反应）的客观度量。精神的结构诸如知识、信念、目标和推理步骤都被作为不科学的“民间心理学”而排除掉。行为主义发现了大量关于老鼠和鸽子的事实，但对人类的理解就不那么成功了。不过它在1920年到1960年间牢牢掌握着心理学（特别是在美国）。

把大脑当作信息处理装置的观点，是认知心理学的首要特征，可以至少回溯到威廉·詹姆斯
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 （William James，1842—1910）的研究工作。Helmholtz也坚持感知涉及一种无意识逻辑推论形式。认知观点在美国很大程度上被行为主义遮盖了，但是在Frederic Bartlett（1886—1969）领导的剑桥大学应用心理学小组，认知模型得以繁荣。《解释的本质》（The Nature of Explanation），由Bartlett的学生和继承者Kenneth Craik（1943）撰写，有力地恢复了诸如信念和目标这样的“精神”词语的合法地位，争辩说它们正如使用压力和温度谈论气体一样科学，尽管组成气体的分子没有这两样属性。Craik指出了基于知识的智能体的三个关键步骤：（1）刺激必须翻译成内部表示，（2）认知过程对表示进行处理可以得到新的内部表示，以及（3）这些依次被翻译回到行动。他清晰地解释了为什么这是智能体的一个好的设计方案：

如果生物体保持一个关于外部现实以及它自己头脑中可能的行动的“小尺度模型”，它就能够尝试各种替代方案，确定其中最好的，在未来的环境出现前做出反应，利用过去事件的知识对付现在和未来，在各方面按照更全面、更安全和更适当的方式应对其所面临的紧急情况。（Craik，1943）

1945年Craik死于自行车事故后，他的工作由Donald Broadbent接续下去。Broadbent的著作《感知和通讯》（Perception and Communication）（1958）包含了一些心理学现象的最早的信息处理模型。同时，在美国，计算机模型的发展导致认知科学的创建。该领域可以说始于1956年9月麻省理工学院（MIT）的一个研讨会。（我们应该注意到这发生在AI自身“诞生”的那次学术会议之后仅仅两个月。）在这次研讨会上，乔治·米勒（George Miller）介绍了“魔法数字7”（The Magic Number Seven），诺姆·乔姆斯基（Noam Chomsky）介绍了“语言的三种模型”（Tree Models of Language），而阿兰·纽厄尔和赫伯特·西蒙介绍了“逻辑理论机”（The Logic Theory Machine）。这三篇有影响的论文显示出计算机模型如何可以分别用来表达记忆、语言和逻辑思维的心理状态。当今心理学家中一个普遍的观点是“认知理论就应该像计算机程序”（Anderson，1980），也就是说，认知理论应该描述详细的信息处理机制，由此可能实现某种认知功能。


1.2.6 计算机工程（1940年—现在）


• 我们如何才能制造出能干的计算机？

要使人工智能获得成功，我们需要两样东西：智能和人工制品。计算机就是被选中的人工制品。现代的数字电子计算机是独立地和几乎同时地被三个第二次世界大战参战国的科学家发明出来的。第一台可运转的计算机是电动机械式的，名为 Heath Robinson
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 ，是由阿兰·图灵的研究组建造于 1940年的，其惟一目的是：解密德国人的消息。1943年，同一个研究组开发了Colossus，基于真空电子管的强大的通用机器
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 。第一台能运转的可编程计算机是Z-3，Konrad Zuse于1941年在德国发明的。Zuse还发明了浮点数和第一个高级语言，Plankalkül。第一台电子计算机，ABC，于1940年到1942年间由John Atanasoff和他的学生Clifford Berry在爱荷华大学装配成功。Atanasoff的研究很少得到支持或承认；在宾夕法尼亚大学作为秘密军事项目的一部分开发出来的 ENIAC 才被公认是现代计算机最有影响的先驱，其开发小组包括John Mauchly和John Eckert。

从那时起半个世纪的时间，每一代计算机硬件都带来速度和容量的提高以及价格的下降。计算机的性能大约每18个月翻一番，这样的增长速度还可以保持10到20年。之后，我们将需要分子工程或者某种其它新技术。

当然，在电子计算机之前还有一些计算装置。最早的自动机器应该从十七世纪算起，在第 1.2.1节讨论过。第一台可编程的机器是1805年Joseph Marie Jacquard（1752—1834）设计的一台织机，它使用穿孔卡片存储对应于要编织图案的操作指令。在19世纪中叶，查尔斯· 巴贝奇（Charles Babbage， 1792—1871）设计了两台机器，都没有完成。一台是出现在本书封面上的“差分机”，其设计意图是计算用于工程和科学项目的数学用表。它最终于1991年被建造出来，并在伦敦的科学博物馆展览，显示出其是可以工作的（Swade，1993）。Babbage的另一台机器“分析机”更野心勃勃：它包含可编址存储器、存储的程序以及条件跳转，而且是第一台能够进行通用计算的人工制品。Babbage 的同事 Ada Lovelace，诗人拜伦爵士的女儿，可能是世界上第一个程序员（程序设计语言Ada就是以她的名字命名的）。她为未完成的分析机编写了程序，甚至设想机器可以下国际象棋或者创作音乐。

AI 还在计算机科学的软件方面“欠了债”，因为软件技术提供了操作系统、程序设计语言以及编写现代程序（和关于它们的论文）需要的工具。不过这也是债务得到了回报的一个领域：AI领域的工作开拓了很多思想并反过来对主流计算机科学产生影响，包括分时技术、交互式翻译器、使用窗口和鼠标的个人计算机、快速开发环境、链接表数据类型、自动存储管理以及符号化、功能化、动态的和面向对象的编程的关键概念。


1.2.7 控制论（1948年—现在）


• 人工制品怎样才能在自己的控制下运转？

亚历山大的凯西比奥（Ktesibios of Alexandria，约公元前250年）建造了第一台自我控制的机器：一架水钟，带有一个调整器可以保持水流以恒定、可预测的速度通过它。这项发明改变了人工制品能做什么的定义。在那之前，只有活的东西能够修改自己的行为来适应环境的变化。另外的自我调整反馈控制系统的例子包括詹姆斯·瓦特（James Watt，1736—1819）创造的蒸汽机节速器，Cornelis Drebbel （1572—1633）发明的自动调温器，他还发明了潜水艇。稳定的反馈系统的数学理论在19世纪得到了发展。

创造了现在所称的控制论的中心角色是诺伯特·维纳（Norbert Wiener，1894—1964）。维纳是个出色的数学家，同伯特兰·罗素等人一起工作过，在他发展出对生物和机械控制系统以及它们与认知的联系的兴趣之前。像Craik（他用控制系统作为心理学模型）一样，维纳和同事Arturo Rosenblueth以及Julian Bigelow对行为主义者的正统学说发起挑战（Rosenblueth等人，1943）。他们观察了有目的的行为，如调节机构试图使“误差”——当前状态与目标状态的差距——最小化的行为。到了20世纪40年代晚期，维纳和Warren McCulloch、Walter Pitts以及约翰·冯·诺依曼一起，组织了一系列会议，探索新的数学和计算的认知模型，对很多行为科学领域的其他研究者产生了影响。维纳的著作《控制论》（Cybernetics）（1948）成为畅销书，唤醒了人们对人工制造智能机器的可能性的热情。

现代控制论，特别是随机优化控制的分支，把设计出能随时间变化使目标函数最大化的系统作为其目的。这粗略地符合了我们对AI的观点：设计行为表现最优化的系统。那么为什么AI和控制论是两个不同的领域，特别是他们的奠基人之间还有着紧密的联系？答案就藏在为这些参与者所熟悉的数学技术和相应的充斥于各自世界观中的问题集合的紧密耦合中。控制论的工具包括微积分和矩阵代数，适合于用固定的连续变量集描述的系统；而且，精确的分析在典型情况下只对线性系统是可行的。AI于20世纪50年代建立起来，部分起因就是寻求摆脱控制论的数学方法局限性的途径。逻辑推理与计算的工具允许 AI 的研究者们考虑一些诸如语言、视觉和规划这样的问题，从而完全脱离了控制理论家的范围。


1.2.8 语言学（1957年—现在）


• 语言和思维是怎样联系起来的？

1957年，B. F. Skinner出版了《语言行为》（Verbal Behavior）。该书是对语言学习的行为主义方法的全面和详细记述，由领域内最早的专家撰写。令人感到好奇的是，对这本书的一篇评论变得和该书自身一样有名，并几乎帮助扑灭了对行为主义的研究兴趣。评论的作者是诺姆·乔姆斯基，刚刚出版了关于他自己的理论的著作，《句法结构》（Syntactic Structures）。乔姆斯基阐述了行为主义理论如何不能表达语言中的创造性的概念——无法解释孩童怎么能理解和构造他或者她以前没有听到过的句子。乔姆斯基理论——基于可以追溯到印度语言学家帕尼尼（Panini，约公元前350年）的语法模型——则能解释这个现象，而且不同于以往的理论，他的理论足够形式化，因此原则上可以编制程序实现。

于是现代语言学与AI差不多同时“诞生”，一起长大，交叉形成了一个被称为计算语言学或自然语言处理的混合领域。语言理解的问题很快被发现肯定比1957年时看到的要复杂得多。这也许看上去很明显，但是在20世纪60年代以前并不被广泛接受。知识表示（对如何把知识转换成计算机可用于推理的形式的研究）的很多早期工作和语言紧密联系在一起，并从语言学的研究中获取信息，后者又与语言的哲学分析的数十年工作相联系。


1.3 人工智能的历史


通过我们已有的背景材料，现在可以回顾一下AI自身的发展历程。


1.3.1 人工智能的孕育期（1943年—1955年）


现在一般认为AI的最早工作是Warren McCulloch和Walter Pitts（1943）完成的。他们汲取了三种资源：基础生理学知识和脑神经元的功能；从罗素和怀特海德开始进行的对命题逻辑的形式化分析；以及图灵的计算理论。他们提出一种人工神经元模型，模型中的每个神经元具有“开”和“关”的特性，以及被足够多的邻近神经元激活时变为“开”状态的开关。神经元的状态被认为“实际等价于引起足够刺激的命题”。例如，他们证明，任何可计算的函数都可以通过某种由神经元连接成的网络进行计算，而且所有逻辑连接符（与、或、非，等等）都可以用简单的网络结构实现。McCulloch和Walter Pitts还提出适当的网络能够学习。唐纳德·海布（Donald Hebb）阐述了一种简单的更新规则（1949），用于修改神经元之间的连接强度。他的规则被称为海布学习，到现在仍是一种有影响力的模型。

两名普林斯顿大学数学系的研究生，马文·明斯基（Marvin Minsky）和Dean Edmonds，在1951年建造了第一台神经元网络计算机。这台被称为SNARC的计算机，使用了3000个真空管和B-24轰炸机上的备用自动驾驶机构来模拟一个由40个神经元构成的网络。明斯基的博士论文答辩委员会很怀疑这种工作是否算是数学，不过传言冯·诺依曼说“如果它现在不是，总有一天会是”。明斯基晚些时候证明了一些有力的定理显示出神经元网络研究的局限性。

还有不少早期工作的例子可以被当作AI，不过是阿兰· 图灵第一个清晰地描绘出AI的完整景像，在他1950年的论文《计算机器与智能》（Computing Machinery and Intelligence）中。在该文里，他提出了图灵测试、机器学习、遗传算法和增量学习。


1.3.2 人工智能的诞生（1956年）


普林斯顿大学也曾是AI中另一位有影响力的人物约翰·麦卡锡（John McCarthy）的家。毕业以后麦卡锡去了达特茅斯大学，这个地方后来成为人工智能领域的正式诞生地。麦卡锡说服了明斯基、克劳德·香侬（Claude Shannon）和内森尼尔·罗切斯特（Nathaniel Rochester）帮助他召集全美国对于自动机理论、神经元网络和智能研究有兴趣的研究者们。他们于1956年夏天在达特茅斯组织了一个为期两个月的研讨会。一共有十位与会者，包括来自普林斯顿大学的Trenchard More、IBM公司的阿瑟·萨缪尔（Arthur Samuel），以及来自MIT的Ray Solomonoff和Oliver Selfridge。

两位来自卡耐基工业技术大学
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 的研究者，艾伦·纽厄尔和赫伯特·西蒙，几乎占据了整个舞台。虽然其他人也有自己的想法和一些特定的应用程序比如跳棋程序，纽厄尔和西蒙却已经完成了一个推理程序：逻辑理论家（LT）。正如西蒙宣称的：“我们发明了一个计算机程序，它能够进行非数值化的思考，并且因此可以解决古老的精神—肉体问题。”
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 很快在会议之后，他们的程序就能够证明本书第二章里所述的罗素和怀特海德著述的《数学原理》（Principia Mathematica）里的大多数定理了。据说当罗素看到西蒙向他展示程序给出的一个数学原理的定理证明比书中写的证明更短时，非常高兴。《符号逻辑期刊》（Journal of Symbolic Logic）的编辑则显得无动于衷，他们拒绝了纽厄尔、西蒙和逻辑理论家合作的一篇论文。

达特茅斯会议并未带来新突破，但是它确实把所有主要的人物介绍给了彼此。在接下来的20年中，人工智能领域将被这些人以及他们在MIT、CMU、斯坦福和IBM的学生和同事们统治。也许这次会议带来的最长久的东西就是大家同意使用麦卡锡给这个领域起的新名字：人工智能（缩写为 AI）。可能“计算理性（Computational Rationality）”更合适一些，不过“AI”已经根深蒂固了。

看看达特茅斯会议的提议（麦卡锡等人，1955），我们会发现为什么AI有必要成为一个单独的领域。为什么 AI 的全部问题不能出现在控制论，或者运筹学，或者决策理论的名号下，尽管归根结底它们的目标和AI很相近？或者为什么AI不是数学的一个分支？第一个答案是AI从一开始就承载着复制人的才能如创造性、自我修养和语言功能的思想。没有任何一个其它领域涉及这些问题。第二个答案是方法论不同。AI是这些领域中惟一一个明确属于计算机科学的分支（尽管运筹学也同样强调计算机模拟），而且AI是唯一试图建造在复杂的和变化的环境中自动发挥功能的机器的领域。


1.3.3 早期的热情，巨大的期望（1952年—1969年）


在AI研究的早期充满了成功——在有限的范围内。只有原始的计算机和当时的程序设计工具，并且仅仅在几年前计算机还被视为只能做算术题的东西的情况下，计算机哪怕能做任何聪明一点点的事情都是令人震惊的。大体上，主流的思维观念更愿意相信“一台机器永远不能做X”。（参见第二十六章中图灵搜集的一份关于X的长长的清单。）AI的研究者们自然地做出反应，演示一个接一个的X。约翰·麦卡锡把这段时期称为“惊叹”时期（人们见到机器取得的成就会惊讶地说：“看哪，我的妈啊，它没有手！”）。

通用问题求解器（GPS）延续了纽厄尔和西蒙早期的成功。不同于逻辑理论家，这个程序的设计是从模仿人类问题求解的规程开始的。在它能处理的有限类别的问题中，它显示出程序决定的子目标以及可能采取的行动的次序，与人类求解同样问题是类似的。因此，GPS很可能是第一个实现了“像人一样思考”方法的程序。GPS以及作为认知模型的后继程序的成功引导纽厄尔和西蒙写出了著名的物理符号系统假设，宣称“一个物理符号系统具有必要和足够的方式产生一般智能行为”。他们的意思是任何显示出智能的系统（人类或者机器）必然是通过对由符号组成的数据结构进行处理来发挥功能的。我们后面可以看到这个假设在多方面遭到了挑战。

在 IBM 公司，内森尼尔·罗切斯特和他的同事们制作了一些第一代 AI 程序。Herbert Gelernter （1959）建造了几何定理证明机，能够证明令许多数学系的学生都感到挠头的定理。从1952年开始，阿瑟·萨缪尔写了一系列西洋跳棋程序，最终通过学习达到了业余高手的级别。在这个过程中，他反驳了认为计算机只能做人让它做的事情的观念：他的程序很快就学会下得比其创造者更好。这个程序于1956年2月在电视上进行了演示，给人留下非常强烈的印象。就像图灵一样，萨缪尔很难找到机时用。他在夜间工作，使用的机器是仍在IBM的生产车间里测试的计算机。第六章讨论了博弈，第二十一章则描述和延伸了萨缪尔使用的学习技术。

约翰·麦卡锡从达特茅斯搬到了MIT，在一个历史性的年份1958年做出了三项至关重要的贡献。作为MIT 人工智能实验室的备忘录的第一条，麦卡锡定义了高级语言Lisp，成为占统治地位的人工智能程序设计语言。Lisp是现在仍在使用的第二古老的主流高级语言，比FORTRAN语言晚一年。有了Lisp，麦卡锡就拥有了他所需要的工具，但是访问稀少而昂贵的计算资源仍然是个严重的问题。作为回应，他和其他MIT的人发明了分时技术。同样在1958年，麦卡锡发表了题为《使用常识的程序》（Programs with Common Sense）的论文，在文中他描述了建议采纳者（Advice Taker），这个假想程序可以被视为第一个完整的人工智能系统。如同逻辑理论家和几何定理证明机，麦卡锡的程序也是设计来使用知识求解问题的。不过不同于其它的系统，它包含了世界的一般知识。例如，他展示了一些简单公理如何使得程序能产生一个开车到机场赶飞机的计划。该程序还设计成可以通过普通的操作教程接受新的公理，从而允许它在新领域里未经重新编制程序的情况下获得能力。这样建议采纳者就实现了知识表示和推理的中心原则：具备对世界以及对智能体的行动影响世界的方式的形式化的、明确的知识表示，并能够通过演绎过程处理这些表示，是非常有用的。值得注意的是这篇发表于1958年的论文有相当多的部分甚至到今天仍有重要意义。

1958 年也是马文·明斯基搬到 MIT 的年份。不过他和麦卡锡最初的合作并未延续下去。麦卡锡着重研究形式逻辑里的表示和推理，而明斯基对如何使程序运转起来更感兴趣，并最终发展出反逻辑的观点。1963年，麦卡锡启动了斯坦福的AI实验室。他用逻辑学方法建造超级建议采纳者的计划被J. A. Robinson关于归结方法（一阶逻辑定理证明的一个完整算法；参见第九章）的发现所改进。斯坦福的工作着重于逻辑推理的通用方法。逻辑学的应用包括Cordell Green的问题解答和规划系统（Green， 1969b），斯坦福研究院的Shakey机器人计划。后者第一次演示了逻辑推理和物理行为的完整集成，将在第二十五章中进一步讨论。

明斯基指导了一系列学生，他们选择研究显然需要智能才可以解决的受限问题。这些受限领域被称为微世界。James Slagle的SAINT程序（1963a）能够解决一年级大学课程中典型的封闭型积分问题。Tom Evans的ANALOGY程序（1968）能够解决出现在IQ（智商）测试中的几何类推问题，诸如图1.4中的问题。Daniel Bobrow的STUDENT程序（1967）可以求解代数故事问题，诸如下面的问题：

如果汤姆招揽到的顾客数目是他做的广告数目的20％的平方的两倍，他做的广告数目是45，那么汤姆能招揽到多少顾客？


图1.4 Evans的ANALOGY程序解决的一个问题实例



最著名的微世界是积木世界，由一组实心积木组成，放置在桌面上（或者更经常地，一个模拟的桌面），如图1.5所示。这个世界的典型任务是使用一个每次只能拿起一块积木的机械手按照特定方式摆放积木。积木世界是很多研究工作的源泉，包括戴维·哈夫曼（David Huffman）的视觉项目（1971）， David Waltz的视觉和约束传播研究工作（1975），Patrick Winston的学习理论（1970），Terry Winograd的自然语言理解程序（1972），和Scott Fahlman的规划器（1974）。


图1.5 积木世界的场景。SHRDLU（Winograd，1972）刚好完成了一条命令，“找到一块比你拿着的那块高的积木并把它放到盒子里



基于 McCulloch 和 Pitts 的神经元网络的早期工作也取得不少成果。Winograd 和 Cowan 的工作（1963）显示出可以如何使用很多单元共同表示一个单独的概念，相应地提高系统鲁棒性和并行性。海布的学习方法被加以改进，如Bernie Widrow，他称自己的网络为适应机（Widrow和Hoff，1960；Widrow， 1962），以及Frank Rosenblatt的感知器（1962）。Rosenblatt证明了感知器收敛定理，显示出他的学习算法能够调整感知器的连接强度以匹配任何输入数据，如果存在这样的匹配的话。这些话题将在第二十章中讨论。


1.3.4 现实的困难（1966年—1973年）


在初期，AI的研究者们并不羞于预言未来的成功。下面这段赫伯特·西蒙1957年的陈述经常被引用：

我的目标不是使你惊讶或者震惊——我能概括的最简单的方式是说现在世界上就有机器能思考、学习和创造。而且，它们做这些事情的能力将快速增长直到——可见的未来——它们能处理的问题范围扩展到人类思想已经得到应用的范围。

“可见的未来”之类的短语可以有不同的解释方式，不过西蒙又做出了一个更具体的预言：10 年内计算机将成为国际象棋冠军，并且一个重要的数学定理将由机器完成证明。这些预言的实现（或者近似实现）用了40年，而不是10年。西蒙过强的自信应归于早期AI系统在简单实例上的有前途的性能表现。然而，在几乎所有情况下，这些早期的系统最终在试图解决更宽范围和更难的问题的时候，都悲惨地失败了。

第一类困难来自早期的程序很少包含或者不包含关于它们的主题的知识；它们只是在简单句法处理的意义上成功了。一个典型的故事发生在早期的机器翻译的努力中。这是由美国国家研究委员会慷慨资助的项目，试图加速俄语科学论文的翻译，紧跟1957年前苏联发射第一颗人造地球卫星（Sputnik）的脚步。最初设想，利用基于俄语和英语语法的简单句法转换、根据电子词典进行词语替换，就足以保留语句的确切意思。而事实上翻译需要关于主题的一般知识，用以消除歧义和建立语句的内容。著名的二次翻译例子是句子“the spirit is willing but the flesh is weak（心有余而力不足）”通过英俄和俄英翻译以后，变成了“the vodka is good but the meat is rotten（伏特加酒是好的而肉是烂的）”，例证了遭遇的困难。1966年，一份顾问委员会的报告裁定“还不存在通用的科学文本机器翻译，也没有很近的实现前景”。所有美国政府资助的学术性的翻译项目都被取消了。时至今日，机器翻译仍然是一个不完善但是广泛使用于技术的、商业的、政府的以及因特网的文档处理的工具。

第二类困难是AI试图解决的很多问题不可操作。大部分早期的AI程序求解问题的方式是尝试各步骤的不同组合，直到找到解。这种策略初始的时候是奏效的，因为微世界只包含很少的物体并且由此涉及很少的可能行动和很短的解序列。在计算复杂性理论发展起来之前，广泛认为“放大”到大问题只是需要更快的硬件和更大容量的内存的事情。当研究者们在证明涉及超过数十条事实的定理中遭遇失败的时候，伴随例如归结法定理证明而来的乐观主义很快受到打击。程序原则上能够找到解并不意味着程序实际上包含找到解的机制。

无限计算能力的幻觉不仅限于问题求解程序的领域。早期的机器进化（现在称为遗传算法）实验（Friedberg，1958；Friedberg等人，1959）建立在一个毋庸置疑正确的信念上，即通过对一段机器代码程序做出一系列适当的小突变，就可以产生针对任何特定的简单任务的性能良好的程序。机器进化的思想就是尝试随机的突变并通过一个选择过程保留看来有用的突变。尽管花费了上千小时的 CPU 时间，几乎没有表现出任何进展。现代遗传算法使用了更好的表示方法，显示出更多的成功。

与“组合爆炸”搏斗的失败是莱特希尔报告（Lighthill，1973）对AI的主要批评之一，以这个报告为基础，英国政府做出决定，终止了对除两所大学之外全部大学的AI研究的支持。（口头传说中描绘了一幅多少有些不同和色彩更丰富的画面，不过与政治野心和个人恩怨有关的描述不是我们要讨论的主题。）

第三类困难源自用于产生智能行为的基本结构的某些基础限制。例如，明斯基和Papert的书《感知器》（Perceptrons）（1969）证明了：尽管感知器（一种简单形式的神经元网络）看来能学习它们有能力表示的任何东西，但是它们能表示的东西很少。特别地，不能训练两输入的感知器，让它识别什么时候它的两个输入不一致。虽然他们的结果没有应用于更复杂的、多层的网络，神经网络研究的研究经费仍然很快缩减到几乎没有。有讽刺意味的是，新的多层网络的反向传播学习算法在20世纪80年代晚期引发神经网络研究的巨大复兴，而实际上这种算法首次发现是在1969年（Bryson和Ho，1969）。


1.3.5 基于知识的系统：力量的钥匙？（1969年—1979年）


出现在AI研究的第一个10年中的问题求解的美景，是一种通用的搜索机制，试图通过串接基本的推理步骤来寻找完全的解。这样的方法被称为弱方法，因为尽管通用，但是它们不能扩展到大规模或者困难问题的场合。弱方法的替代方案是使用更强有力的、领域相关的知识，以允许更大量的推理步骤和可以更容易地对付范围狭窄的专门领域里出现的典型情况。有人也许会说：要解决一个难题，你必须已经差不多知道答案。

DENDRAL 程序（Buchanan 等人，1969）是这种方法的早期例子。它是在斯坦福开发的，在那里艾德·费根鲍姆（Ed Feigenbaum，曾是赫伯特·西蒙的学生）、Bruce Bushanan（一个转行研究计算机科学的哲学家）以及Joshua Lederberg（一个得过诺贝尔奖的基因学家）合作解决根据质谱仪提供的信息推断分子结构的问题。程序的输入由分子的元素分子式（例如，C6
 H13
 NO2
 ）和质谱组成，质谱给出了各种被电子束轰击产生的分子碎片的质量。例如，质谱可能在m = 15的地方有一个尖峰，对应于一个甲基（CH3
 ）碎片的质量。

一个简单版本的程序先产生出和分子式一致的全部可能结构，然后预测每个结构能观察到的质谱，再与真实质谱相比较。如人们所预期的，对于像样大小的分子而言，这是难以处理的。DENDRAL研究者们请教了分析化学家，发现他们是通过寻找质谱中已清楚了解的尖峰模式进行工作的，这些模式暗示了分子中的普通子结构。例如，下列规则是用来识别酮（C=O）结构的：

如果在x1
 和x2
 处有两个尖峰，满足

（a）x1
 +x2
 = M+28（M是整个分子的质量）；

（b）x1
 − 28是一个高的尖峰；

（c）x2
 − 28是一个高的尖峰；

（d）x1
 和x2
 至少有一个峰值比较高。

那么存在一个酮结构

识别包含特殊子结构的分子可以大量减少可能候选的数量。DENDRAL功能强大是因为

所有解决这些问题的相关理论知识都被从在[质谱预测成分]（“基本原理”）中的一般形式映射到了效率高的特殊形式（“食谱配方”）（费根鲍姆等人，1971）。

DENDRAL的意义在于它是第一个成功的知识密集系统：它的专业知识来自大量的专用规则。后来的系统还融合了麦卡锡的建议采纳者方法的主题——把知识（以规则形式表现）和推理部分清楚地划分开。

有了这个经验，费根鲍姆和斯坦福的其他一些人开始了启发式程序设计计划（HPP），以调查新的专家系统的方法论可以应用到人类专家知识的其它领域的范围。下一个主要努力的领域是医学诊断。费根鲍姆、Buchanan和Edward Shortliffe博士开发了MYCIN用于检测血液感染。通过大约450条规则，MYCIN 能够表现得像某些专家一样好，而且肯定比初级医生好。它还有两项与 DENDRAL不同的主要差别。首先，不同于DENDRAL的规则，不存在一般的理论模型能演绎出MYCIN的规则。它们只能从与专家进行的广泛会谈中得到，他们又是依次从教科书、其他专家以及病例的直接经验中得到这些规则。其次，规则不得不反映出与医学知识相关的不确定性。MYCIN结合使用了一种被称为确定性因素的不确定性演算（参见第十三章），看来（在当时）很符合医生如何评估诊断证据的效果的情况。

领域知识的重要性在理解自然语言的领域也同样明显。尽管 Winograd 的用于理解自然语言的SHRDLU 系统造成了很多兴奋，不过它对句法分析的依赖性引起了一些出现在早期机器翻译工作中的相同问题。它能够克服歧义性并理解代词指代，但这主要是因为它主要是为一个领域特别设计的——积木世界。一些研究者，包括Eugene Chaniak，Winograd在MIT带的一个研究生，提出鲁棒的语言理解需要关于世界的一般知识和使用知识的一般方法。

在耶鲁，语言学家出身的AI研究者Roger Schank强调这一点，宣称“没有语法这样的东西”，打击了很多语言学家，但是确实发动了一场有用的讨论。Schank和他的学生们建造了一系列程序（Schank和Abelson，1977；Wilensky，1978；Schank和Riesbeck，1981；Dyer，1983），都有理解自然语言的任务。然而，强调的重点不在语言本身上而是更多地集中在利用从语言理解中获得的知识进行表示和推理的问题上。问题包括表示固定形式的环境（Cullingford，1981），描述人类记忆组织（Rieger，1976；Kolodner，1983），以及理解规划和目标（Wilensky，1983）。

对现实世界问题的应用的普遍增长，同时引起了对可行的知识表示方案的需求增加。大量不同的表示和推理的语言被开发出来。有些是基于逻辑的——例如，Prolog语言开始在欧洲流行，PLANNER家族在美国流行。其它的，追随明斯基的框架（1975），采用了更多的结构化方法，集中了关于特定对象和事件类型的事实，并把这些类型安置在一个大的类似于生物分类学的分类层次中。


1.3.6 AI成为工业（1980年—现在）


第一个成功的商用专家系统，R1，在数据设备公司（DEC）（McDermott，1982）开始运转。该程序帮助为新计算机系统配置订单；到1986年为止，估计它每年为公司节省了4千万美元。到1988年为止，DEC的AI研究小组制作了40个专家系统，还有一些正在进行中。杜邦公司有100个专家系统在使用中而500个在开发中，每年估计节省1000万美元。几乎每个主要的美国公司都有自己的AI研究小组，并且正在使用或者投资开发专家系统。

1981年，日本公布了“第五代计算机”计划。这是一项为期10年的计划，目的是建造运行Prolog语言的智能计算机。作为回应，美国组建了微电子和计算机技术公司（MCC）作为保证国家竞争力的研究集团。在这些案例中，AI是广泛研究计划的一部分，这些研究计划包括芯片设计和人机接口研究。然而，MCC和第五代计算机计划的AI部分从来都没有实现过它们野心勃勃的目标。在英国，艾尔维报告（Alvey report）恢复了因赖特希尔报告（Lighthill report）而停止的投资
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 。

总的来说，AI工业从1980年的区区几百万美元暴涨到1988年的数10亿美元。之后，很快就出现了一个被称为“人工智能的冬天”的时期，在此期间很多公司都承受着它们所做出的过分承诺的失败。


1.3.7 神经元网络的回归（1986年—现在）


虽然计算机科学在20世纪70年代后期基本上放弃了神经元网络领域，在其它领域这方面的工作仍在继续。物理学家诸如约翰·霍普菲尔德（John Hopfield，1982）使用统计力学的方法来分析网络的存储和优化特性，把节点集合当作原子集合处理。心理学家包括David Rumelhart和Geoff Hinton继续进行关于记忆的神经元网络模型研究。如我们在第二十章中讨论的，真正的推动力出现在 20 世纪80年代，当时有至少四个不同的研究小组重新发明了由Bryson和Ho在1969年首先发现的反向传播算法。该算法被应用于很多计算机科学和心理学中的学习问题，而文集《并行分布式处理》（Parallel Distributed Processing）（Rumelhart和McClelland，1986）中的结果的广泛流传引起了巨大的兴奋。

这些被称为连接主义的智能系统模型被某些人视为对纽厄尔和西蒙提出的符号模型以及麦卡锡和其他人（乔姆斯基，1988）主张的逻辑方法的直接竞争者。也许看来很明显，在某些层次上人类处理的是符号——事实上，Terrence Deacon的著作《符号的物种》（The Symbolic Species）（1997）指出这是人类的定义特性，但是大多数激烈的连接主义者质疑符号处理在认知的精细模型中是否真正有解释作用。这个问题还没有答案，不过当前的观点认为连接主义方法和符号主义方法是互补的，而不是对手。


1.3.8 AI成为科学（1987年—现在）


近些年来我们可以看到在人工智能研究的内容和方法论方面发生的革命
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 。现在更普遍的是在已有理论的基础上进行研究而不是提出崭新的理论，把主张建立在严格的定理或者确凿的实验证据的基础上而不是靠直觉，显示与现实世界的应用的相关性而不是与玩具样例的相关性。

AI的建立，部分是出于对类似控制论和统计学等已有理论的局限性的叛逆，但是它现在开始接受那些领域。正如David McAllester（1998）指出的：

在AI的早期，符号计算的新形式是值得称道的，例如框架和语义网络，它们使得很多经典理论失效。这导致形成一种孤立主义，AI与计算机科学的其它领域之间出现巨大的鸿沟。这种孤立主义目前正在逐渐被抛弃。人们开始认识到，机器学习不应该和信息论分离，不确定推理不应该和随机模型分离，搜索不应该和经典的优化与控制分离，自动推理不应该和形式化方法与静态分析分离。

在方法论方面，AI最终成为坚实的科学方法。为了被接受，假设必须以严格的经验实验为条件，结果的重要性必须经过严格的分析（Cohen，1995）。通过利用 Internet 和共享测试数据库及代码，现在重复实验是可能的。

语音识别领域图示了这种模式。在20世纪70年代，人们尝试了范围很宽的不同体系结构与方法的变种。这些尝试很多相当特别和脆弱，仅仅在很少的特定样本上进行了演示。近些年，基于隐马尔可夫模型（HMM）的方法开始统治这个领域。HMM的两个方面是重要的。首先，它们建立在严格的数学理论基础上。这允许语音的研究者们以其它领域中发展了数十年的数学成果为根据。其次，它们是通过在很大量的真实语音数据的语料库上的训练过程生成的。如此保证了性能是鲁棒的，而且在严格的盲目测试中，HMM 稳定地提高着它们的得分。语音技术和与之有关联的手写字符识别已经开始转向在工业和个人应用中广泛使用。

神经元网络也符合这个趋势。很多神经元网络方面的工作在20世纪80年代得以完成，人们试图划定到底能做什么的范围和了解神经元网络与“传统”技术之间到底有多大差别。通过改进的方法论和理论框架，对这个领域的理解达到了一个新的程度，神经元网络可以和统计学、模式识别、机器学习等领域的对应技术相提并论，并且其最有前途的技术可以用在每个应用程序上。作为这些发展的结果，所谓数据挖掘技术促生了一个有活力的新工业。

随着研究兴趣的复苏（Perter Cheeseman（1985）在文章“保卫概率”（In Defense of Probability）中进行了概括），Judea Pearl（1988）的《智能系统中的概率推理》（Probabilistic Reasoning in Intelligent Systems）导致了 AI 对概率和决策理论的新的接纳。贝叶斯网络的形式化方法被发明出来以允许针对不确定知识的充分表示和严格推理。这种方法克服了20世纪60年代和70年代的概率推理系统的很多问题；它目前在不确定推理和专家系统的 AI 研究中占统治地位。这种方法允许根据经验进行学习，并且把传统AI和神经元网络的最好部分结合起来。Judea Pearl（1982a）的工作与Eric Horvitz和David Heckerman（Horvitz和Heckerman，1986；Horvitz等人，1986）的工作促进了规范专家系统的思想：它们根据决策理论的法则理性地行动，不试图模仿人类专家的思考步骤。WindowsTM
 操作系统包含了一些用于纠正错误的规范诊断专家系统。第十三章到第十六章将论及这个领域。

同样温和的革命也发生在机器人技术、计算机视觉和知识表示领域。对于问题和它们的复杂特性的更好理解，结合不断增加混入的数学成分，引发了一些可行的研究工作安排和鲁棒的方法。在很多情况下，形式化和专门化也导致了分裂：诸如视觉和机器人技术的话题日益从“主流”AI研究工作中分离出来。把人工智能视为理性智能体设计的一体化观点，是一种可以重新给这些分离的领域带来统一的观点。


1.3.9 智能化智能体的出现（1995年—现在）


也许受到解决人工智能一些子问题的进程的鼓舞，研究者们重新开始审视“完整智能体”问题。艾伦·纽厄尔、John Laird和Paul Rosenbloom在SOAR系统上的工作（纽厄尔，1990；Laird等人， 1987）是最著名的完整智能体结构的例子。所谓的环境约束运动把目标瞄准了对嵌入真实环境的智能体的工作进行理解，这些智能体能持续得到传感器输入。最重要的智能化智能体环境之一就是因特网（Internet）。AI 系统在基于万维网的应用中变得如此普通，以致“-bot（机器人）”后缀已经进入日常用语。此外，AI技术成为许多Internet工具的基础，诸如搜索引擎、推荐系统，以及网站构建系统。

除了本教材的第一版（罗素和诺维格，1995）之外，其它一些近来的教材也采纳了智能体的观点（Pools 等人，1998；尼尔森（Nilsson），1998）。试图建造完整智能体的一个成果就是认识到 AI 的目前分离的子领域需要重新组织起来，至少当它们的结果需要联系在一起的时候。特别地，一个被普遍接受的事实是感觉系统（视觉、声音、语音识别，等等）不能很好地传递关于环境的可靠信息。因此，推理和规划系统必须能处理不确定性。智能体观点的第二个主要成果是 AI 与其它涉及智能体的领域的联系被拉近了，比如控制论和经济学。


1.4 目前发展水平


今日的人工智能能做什么？确切地回答是很困难的，因为有太多的子领域和太多相关的活动。这里我们只举几个应用的例子；其它方面将通过整本书来展现。

自主规划和调度：在远离地球几百万公里的太空，NASA（美国航空航天局）的远程智能体程序成为第一个船载自主规划程序，用于控制航天器的操作调度（Jonsson等人，2000）。远程智能体根据地面指定的高级目标生成规划，并且在规划的执行过程中监控航天器的运转——当发生问题的时候进行检测、诊断以及恢复。

博弈：IBM公司的深蓝成为第一个在国际象棋比赛中击败世界冠军的计算机程序。它在一次公开比赛中以3.5比2.5的分数战胜了加里·卡斯帕罗夫（Garry Kasparov）（Goodman和Keene，1997）。卡斯帕罗夫说他从棋盘对面感到了“一种新智能”。《每周新闻》（Newsweek）杂志把比赛描述为“人脑的最后抵抗”。IBM的股票继而升值180亿美元。

自主控制：ALVINN计算机视觉系统被训练用于驾驶汽车沿车道行进。它安置在CMU的NAVLAB计算机控微型汽车上，并用来导航穿越美国——行程2850英里（约为4586.5km），其中98％的时间由这个系统掌控方向盘。另外 2％的时间由人驾驶，几乎都是在高速公路出口车道的地方。NAVLAB装有传送道路图像给ALVINN的视频摄像机，ALVINN在以前训练行驶获得的经验的基础上计算出最佳驾驶方向。

诊断：基于概率分析的医学诊断程序已经能够在某些医药学领域达到专家医师的水平。Heckerman （1991）描述了一个案例，一个淋巴结病理学方面的权威专家嘲笑程序对一个特别困难的病例的诊断。程序的创造者建议他听听计算机对诊断的解释。机器指出了影响它判断的主要因素，并解释了该病例中一些微妙的并发症状。最终，专家同意了程序的诊断。

后勤规划：在1991年的波斯湾危机中，美国军队配备了一个动态分析和重规划工具，DART（Cross和Walker，1994），用于自动的后勤规划和运输调度。这项工作同时涉及到50000个车辆、货物和人，而且必须考虑起点、目的地、路径以及解决所有参数之间的冲突。AI规划技术使得一个规划可以在几小时内产生，而用旧的方法需要花费几个星期。美国国防部高级研究计划局（DARPA）称此一项应用就足以补偿DARPA在AI方面30年的投资。

机器人技术：现在很多外科医生在显微外科手术中使用机器人助手。HipNav（DiGioia等人，1996）是一个使用计算机视觉技术创建病人的内部解剖三维模型的系统，然后系统利用机器人控制引导插入股骨假体。

语言理解和问题求解：PROVERB（Littman等人，1999）是一个可以解纵横字谜的计算机程序，能比大多数人解得都好。它使用了对可能的填充词的约束、一个以前字谜的庞大数据库，以及多种信息资源，包括词典、诸如包含电影及其出演演员清单的联机数据库。例如，它确定线索“Nice Story （尼斯的故事）”可以用“ETAGE”解释，因为它的数据库包含线索/解答对儿“Story in France/ETAGE （发生在法国的故事/ETAGE）”，而且它识别出模式“Nice X（尼斯的X）”和“X in France（在法国的X）”经常有相同的解。程序并不知道尼斯是法国的一座城市，但是它能够解开那个字谜。

这些只是现有人工智能系统中的很少几个例子。本书将要介绍的内容不是魔术或者科学幻想小说，而是科学、工程学和数学。


1.5 小结


本章定义了人工智能并建立了发展它的文化背景。下面是一些要点：

• 不同人会对 AI 有不同的思考。两个要问的重要问题是：你关心的是思考还是行为？你希望以人为模型还是按照理想标准工作？

• 在本书中，我们采用的观点是智能主要与理性活动相关。理想地，智能化智能体要采取一个环境中最好的可能行动。我们将研究如何建造在这个意义上具备智能的智能体的问题。

• 哲学家们（回溯到公元前400年）考虑的思想是意识在某些方面像机器一样工作，使得人工智能成为可能，意识对用某种内在语言编码的知识进行操作，而思维用来选择采取什么行动。

• 数学家们提供了处理确定性的逻辑命题或者不确定的、概率的命题的工具。他们还设定了对计算的理解和对算法进行推理的基础。

• 经济学家们形式化了为决策制定者提供最大化期望结果的决策问题。

• 心理学家们采用了认为人与动物是信息处理机的思想。语言学家们说明了语言的使用符合这个模型。

• 计算机工程师们提供了装置，使得AI的应用成为可能。AI程序有大型化的倾向，并且它们离开计算机工业提供的速度及内存的巨大进步是无法工作的。

• 控制论处理的是如何设计在环境的反馈基础上最优化工作的设备。初始的时候，控制论的数学工具与AI相当不同，但是领域间正越来越接近。

• AI的历史上有许多从成功到错误的乐观，进而导致丧失热情和资金的循环。还有很多循环，引入新的创新方法再系统地提炼出最好的思想。

• AI在过去十年间取得了更快速的进步，因为在实验中和方法的比较中更多地使用了科学方法。

• 近来，理解智能的理论基础的进展与实际系统的能力改进携手共进。AI的子领域开始变得更整体化，另外AI还在其它领域中找到了共同基础。


参考文献与历史的注释


赫伯特·西蒙在他著的《人造的科学》（The Sciences of the Artificial）（1981）中调查了人工智能方法论的状态，书中讨论了涉及复杂的人工制品的研究领域。它解释了 AI 如何可以既视为科学又视为数学。Cohen（1995）提供了关于AI中的实验方法论的综述。福特（Ford）和Hayes（1995）提出了一种关于图灵测试有效性的武断观点。

John Haugeland（1985）著的《人工智能：真实的思想》（Artificial Intelligence:The Very Idea）给出了一份关于 AI 的哲学和实践问题的易读的报告。近来的一些教材（Johnson-Laird，1988；Stillings等人，1995；Thagard，1996）和《认知科学百科全书》（Encyclopedia of the Cognitive Sciences）（Wilson和Keil，1999）对认知科学进行了详尽的描述。Baker（1989）论述了现代语言学的句法部分，而Chierchia和McConnell-Ginet（1990）论述了语义学，Jurafsky和Martin（2000）论述了计算语言学。

在费根鲍姆和Feldman的《计算机与思维》（Computers and Thought）（1963）中，明斯基的《语义信息处理》（Semantic Information Processing）（1968）中，以及Donald Michie编辑的《机器智能》（Machine Intelligence）丛书中描述了早期的AI。Webber和尼尔森（Nilsson），（1981）以及Luger编选了大量有影响的论文。早期的神经元网络的论文被收集在《神经计算》（Neurocomputing）中（Anderson和Rosenfeld，1988）。《AI百科全书》（The Encyclopedia of AI）（Shapiro，1992）中几乎包括了AI领域里每个话题的综述调查文章。

最近的工作出现在主要AI会议的论文集中：两年一次的AI国际联合会议（IJCAI），每年一次的AI欧洲会议（ECAI），以及（美国）AI全国会议，也就是常说的AAAI，以它的赞助组织命名。综合性的AI杂志有《人工智能》（Artificial Intelligence），《计算智能》（Computational Intelligence），《IEEE模式分析与机器智能学报》（IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence），《IEEE智能系统》（IEEE Intelligent Systems），以及电子版《人工智能研究期刊》（Journal of Artificial Intelligence Research）。还有很多专门的特定领域的会议和期刊，我们将在适当的章节论及。AI的主要专业协会有美国人工智能协会（AAAI），ACM 人工智能特别兴趣小组（SIGART），以及人工智能与行为模拟协会（AISB）。AAAI的《AI杂志》（AI Magazine）包含很多热门话题和指导性的文章，而它的网站，aaai.org，则包含新闻和背景信息。


习题


这些习题的目的是激发讨论，有些可能可以作为学期项目。另外，现在就可以进行基础的尝试，这些尝试可以在学习全书后复习。

1.1 用自己的语言定义：（a）智能，（b）人工智能，（c）智能体。

1.2 阅读图灵关于AI的原始文章（图灵，1950）。在该论文中，他讨论了一些对于他提出的事业以及他的智能测试的潜在的异议。哪些异议现在还有份量？图灵的反驳是否合理？你能想到在他撰写该论文以后的发展引起的新异议吗？在该文中，他预测到2000年以前，计算机将有30％的可能性通过5分钟的图灵测试，测试由不熟练的询问者进行。你认为当今计算机能有多少可能性？再过50年呢？

1.3 Loebner奖每年颁发给最接近于通过某个版本图灵测试的程序。查找和汇报Loebner奖最近的得主。它使用了什么技术？它对AI目前的发展水平有什么推动？

1.4 有一些类众所周知的难题对计算机而言是难以解决的困难，其它类问题则是不能判定的。这是否意味着AI是不可能的？

1.5 假设我们扩展Evans的ANALOGY程序，它能够在普通的智商测验中得到200分。那么我们是否得到了一个比人更智能的程序？请解释自己的观点。

1.6 内省——汇报自己的内心想法——是如何不精确的？我会搞错我怎么想的吗？请讨论。

1.7 检查AI的文献，去发现下列任务现在计算机是否能够解决：

a．打正规的乒乓球比赛。

b．在开罗市中心开车。

c．在市场购买可用一周的杂货。

d．在万维网上购买可用一周的杂货。

e．参加正规的桥牌竞技比赛。

f．发现并证明新的数学定理。

g．写一则有内涵的有趣故事。

h．在特定的法律领域提供令人满意的法律建议。

i．从英语到西班牙语的口语实时翻译。

j．完成复杂的外科手术。

对于现在不可实现的任务，试着找出困难所在，并预测如果可能的话它们什么时候能被克服。

1.8 有些作者宣称感知和运动技能是智能最重要的部分，“更高级”的能力是必需的附属品——仅仅附加在这些根本的功能上。当然，大多数进化和大脑的很大部分都投入到感知和运动技能中，然而AI发现很多任务诸如博弈和逻辑推理在很多方面比现实世界中的感知和行动更容易。你认为传统上AI关于更高级认知能力的关注是否放错了地方？

1.9 为什么进化会倾向于导致行为合理的系统？设计这样的系统想达到的目标是什么？

1.10 反射行动（比如把你的手从热炉子上移开）是理性的吗？它们是智能的吗？

1.11 “计算机肯定不是智能的——它们只能做程序员告诉它们的。”后面的陈述是真实的吗？它意味着前面的陈述吗？

1.12 “动物肯定不是智能的——它们只能做基因告诉它们的。”后面的陈述是真实的吗？它意味着前面的陈述吗？

1.13 “动物、人类和计算机肯定不是智能的——它们只能做成份原子告诉它们的，遵从物理法则。”后面的陈述是真实的吗？它意味着前面的陈述吗？


第2章 智能化智能体


本章中我们讨论智能体的本质，它是否完美，环境的多样性，以及因而产生的智能体种类的汇萃。

在第一章明确了理性智能体的概念，这个概念是我们实现人工智能的方法的中心思想。在本章中，我们要把这个概念具体化一些。我们将会看到这种理性的概念被用于在各种可以想象的环境下工作的不同智能体上。我们计划在本书中用这个概念发展出一个建造成功的智能体的小规模设计原则集，这样的智能体系统可以被合理地称为“智能化的”。

我们会从分析智能体、环境和它们之间的关系入手。观察到某些智能体比其它智能体表现得更为出色，可以自然地引出理性智能体的概念——行为表现尽可能好的智能体。一个智能体的表现好坏取决于其所在的环境的本性；有些环境比其它环境更困难。本章中我们将对环境进行粗分类，并说明环境属性是怎样对设计适应环境的智能体产生影响的。我们将描述一些智能体的基本设计“骨架”，在本书的其它部分我们还会继续丰富相关内容。


2.1 智能体和环境


智能体可以被视为通过传感器感知所处环境并通过执行器对该环境产生作用的东西。这种简化的概念如图2.1所示。人类智能体具有眼睛、耳朵和其它器官作为传感器，也具有手、腿和身体的其它部位作为执行器。机器人智能体则可能用摄像头、红外测距仪作为传感器，各种马达作为执行器。软件智能体接受键盘敲击、文件内容和网络数据包作为传感器输入，并通过屏幕显示、写文件和发送网络数据作用于环境。我们要做一个一般性假设，即每个智能体都能知觉自己的行动（但不一定能知觉行动的效果）。


图2.1 智能体通过传感器和执行器与环境进行交互



我们用感知信息来表示任何给定时刻智能体的感知输入。智能体的感知序列是该智能体所收到的所有输入数据的完整历史。一般而言，智能体在任何给定时刻的行动选择取决于到那个时刻为止该智能体的整个感知序列。如果我们指定在每个可能的感知序列下该智能体的行动选择，则我们多少可以说我们了解该智能体的一切。从数学上看，我们可以用一个把任意给定感知序列映射到智能体的行动的智能体函数来描述智能体的行为。

可以想象我们制作一个列表来描述任何给定的智能体的智能体函数；对大多数智能体而言，这将是一个很庞大的表格——事实上是无限的，除非我们对要考虑的感知序列的长度设置界限。原则上，我们可以通过实验找出给定的智能体所有可能的感知序列并记录下该智能体的响应行动，来构造这个表
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 。当然该函数表是从外部反映了智能体的特性。而从智能体内部来看，人造智能体的智能体函数是通过智能体程序实现的。区分这两个概念是很重要的：智能体函数是一个抽象的数学表示；智能体程序是一个具体的实现，该程序在智能体自身的结构上运行。

我们用一个很简单的例子来说明这些思想：如图2.2所示的真空吸尘器世界。这个世界如此简单，以致我们能够描述发生的每个事件；同时它又是一个虚构的世界，因此我们可以创造很多变种。这个特殊的世界只有两个地点：方格A和B。一个吸尘器智能体可以感知它处于哪个方格中，以及该地点是否有灰尘。它可以选择向左移动，向右移动，吸取灰尘，或者什么也不做。根据上面的描述，可以写出一个非常简单的智能体函数：如果当前地点有灰尘，那么吸取，否则移动到另一处地点。图 2.3显示了该函数的部分列表。该智能体函数的一个简单智能体程序将在本章后面给出，参见图2.8。


图2.2 只有两个地点的真空吸尘器世界




图2.3 图2.2所示真空吸尘器世界的一个简单智能体函数的部分列表



观察图2.3，我们可以看出，仅仅通过改变表格的右边的填法就可以定义不同的真空吸尘器世界智能体。那么，一个显然的问题是：怎样填才是最好的填法？换句话说，是什么决定了一个智能体是好的还是坏的，是智能的还是愚笨的？我们在下一节回答这个问题。

在结束本节之前，我们想强调一下，智能体的概念只是我们用来分析系统的一个工具，而不是用来把整个世界划分成智能体和非智能体的绝对特性。例如我们可以把一个袖珍计算器视为智能体，当感知序列为“2+2=”时，计算器会执行显示“4”的动作，但这种看法根本无助于我们理解计算器的实质。


2.2 好的行为表现：理性的概念


理性智能体是做事正确的智能体——从概念上讲，就是智能体函数表格的右边各条目都填写正确的智能体。显然做正确的事要比做错事好，但是“做正确的事”是什么含义呢？近似地说，对的行动就是使得智能体更加成功的行动。所以，我们需要某种方法来度量一个智能体的成功与否。连同对智能体所处的环境、智能体的传感器和执行器的描述，这将为智能体面临的任务提供一个完整的规范说明。由此，我们可以更精确地定义理性的含义。


2.2.1 性能度量


性能度量是智能体成功程度标准的具体化。当把智能体置于一个环境中后，它将针对收到的感知信息产生行动序列。该行动序列引起环境历经一个状态序列。如果该状态序列正是想要的，那么这个智能体的性能良好。显然，没有一种固定的适合所有智能体的度量标准。我们可以询问智能体对自己性能的高兴程度的客观意见，但是有些智能体不能回答，而有些智能体可能会迷惑自己
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 。因此，我们要坚持一种客观的性能度量，通常由智能体设计者给出。

考虑一下上节提出的真空吸尘器智能体。我们可以通过统计8小时工作时间内清理的灰尘量来度量它的性能。理性智能体当然要满足“你所要求即你所得”。那么一个理性智能体可能一面清洁灰尘一面把灰尘倒回地面，再清洁，持续下去，从而最大化灰尘量这种性能度量。一个更合适的性能度量是奖励保持清洁的地面的智能体。例如，在每个单位时间，每个清洁的方格奖励一分（也许加上对电力消耗和产生噪音的惩罚）。作为一般规则，最好根据实际在这个环境中希望得到的结果来设计性能度量，而不是根据智能体应该表现的行为。

然而性能度量的选取经常是不容易的。例如前段描述的“清洁地板”概念是基于随时间变化的平均清洁度。然而两个不同的智能体可能得到同样的平均清洁度，一个一直在做普通的清洁工作，而另一个短时间内积极清洁然后休息很长时间。哪种工作方式更可取似乎是清洁科学的好课题，但实际上它是一个深刻的哲学问题，有着深远的含义。哪个更好——起伏不定的不计后果的生活，还是安全但是单调的存在？哪个更好——人人生活在适中的贫困中的经济，还是有人生活富足而其他人非常贫穷的经济？这些问题我们将留给勤奋的读者自己思考。


2.2.2 理性


任何指定的时刻，什么是理性的判断取决于下面四个方面：

• 定义成功标准的性能度量；

• 智能体对环境的先验知识；

• 智能体可以执行的行动；

• 智能体到那时为止的感知序列。

这可以导出一个理性智能体的定义：

对于每个可能的感知序列，根据已知的感知序列提供的证据和智能体内建的先验知识，理性智能体应该选择期望能使其性能度量最大化的行动。

考虑一个简单的真空吸尘器智能体，如果所在区域内有灰尘，它就清洁，否则它移动到另一个区域；这就是在图 2.3 中的智能体函数表中列出的内容。它是不是一个理性智能体？这很难说！首先，我们需要说明性能度量是什么，该智能体对环境了解什么，以及它拥有什么样的传感器和执行器。让我们作下列假设：

• 性能度量在每个单位时间内对每块清洁的区域奖励1分，在相当于1000个单位时间的“寿命”时间跨度内。

• 环境的“地理”作为先验知识是已知的（图2.2），但灰尘的分布和智能体的初始位置未知。干净的方格保持清洁，而吸尘的动作清洁当前的方格。Left（左）和Right（右）的行动使智能体向左向右移动，除非会使智能体移出该环境，这时智能体保持原位。

• 可能的行动只有Left（左），Right（右），Suck（吸尘）和NoOp（无动作）。

• 智能体能正确地感知它自己的位置以及所在地是否有灰尘。

在这种情况下我们可以断言在这些条件下该智能体的确是理性的；它的期望性能至少和其它智能体一样高。习题2.4要求你证明这个断言。

可以显而易见的是同样的智能体在不同的环境下会变成非理性。例如，一旦所有的灰尘都被吸收干净了，该吸尘器就会毫无必要地跑来跑去；如果性能度量包含对左右移动的罚分的话，该智能体的性能评价就会相当糟糕。这种情况下一个更好的智能体应该在它确信所有的地方已经干净了以后不做任何事情。如果方格再次被弄脏了，该智能体应该不定期地检查并在必要的时候重新清理。如果环境的地理未知的话，该智能体还需要去探索其它区域而不是固守方格A和B。习题2.4要求你设计这些情况下的智能体。


2.2.3 全知者，学习和自主性


我们需要仔细地区别理性和全知的概念。一个全知的智能体知道它的行动产生的实际结果并且做出相应的动作；但一个全知者在现实中是不可能的。考虑下面这个例子：有一天我沿着香榭丽舍大道散步，这时我看到街对面的一位老朋友。当时附近没有车辆，我也没有别的事情，所以根据理性，我开始穿过马路。同时，在33 000m的高空一扇货舱门从一架路过的班机上掉了下来
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 ，并且在我到达马路对面之前击中了我。我穿过马路的决定难道是不理性的么？我想我的讣告中不太可能写上“试图穿行马路的傻瓜”。

这个例子说明理性不等于完美。理性是使期望的性能最大化，而完美是使实际的性能最大化。完美对一个智能体而言是不合理的要求。关键是如果我们期望一个智能体最终能采取事实上最好的行动，设计满足这样要求的智能体是不可能的——除非我们能改进水晶球或者时间机器的性能。

于是我们对理性的定义并不要求全知，因为理性的选择只取决于到当时为止的感知序列。我们还要确保我们并没有因漫不经心而让智能体进行肯定愚蠢的活动。例如，如果一个智能体穿行繁忙的马路前没有观察道路的情况，那么它的感知序列就不可能告诉它有大卡车在高速接近。我们对理性的定义会说现在可以穿过马路吗？绝对不会！首先，根据这个信息不全的感知序列穿行马路是不理性的：不观察的情况下穿行时发生事故的风险太大了。其次，理性智能体应该在走上街道之前选择“观察”行动，因为观察有助于最大化期望性能。为了修改未来的感知信息而采取行动——有时称为信息收集——是理性的重要部分，我们将在第十六章中深入讨论。真空吸尘器清洁智能体在初始未知的环境中必须探索，为我们提供了信息收集的第二个例子。

我们对于理性的定义不仅需要智能体收集信息，而且需要智能体尽可能多地从它所感知的东西中进行学习。智能体最初的设定可能反映了环境的一些先验知识，但随着智能体获得经验，这些知识会被改变或者增加。有一些极端的情况中环境被完全当成先验知识。在这样的情况下，智能体不再需要感知和学习；它只要正确地行动就可以。当然，这样的智能体是相当脆弱的。考虑一下缓慢的蜣螂。蜣螂做窝并产卵后，会从附近的粪堆取回一个粪球堵住窝的入口。如果粪球在途中脱离了它的掌握，蜣螂还会继续赶路，并做动作用不存在的粪球塞住入口，而不会注意到粪球已经不见了。进化在蜣螂的行为里内建了一个假设，当该假设被破坏时，不成功的行为发生了。黑足泥蜂要稍微聪明一些。雌蜂先挖一个地洞，出去叮一只毛虫并拖回地洞，再次进入地洞查看妥帖，把毛虫拖到洞里，然后产卵。毛虫在其孵卵期间作为食物来源。到目前为止一切顺利，但是假如一个昆虫学家在雌蜂检查地洞的时候把毛虫挪开几英尺，雌蜂就会回到计划中“拖毛虫到地洞”的步骤，继续进行不做任何修改的计划，甚至在发生过很多次毛虫被移动的干扰后仍然如此。雌蜂无法知道它天生的计划是失败的，因而也不会改变计划。

成功的智能体会把智能体函数的计算任务分成三个不同时期：设计智能体的时候，设计者会完成一些计算；思考下一步行动的时候，智能体会做更多的计算；当它从经验中学习的时候，它要进行更多的计算来决定如何修改自己的行为。

扩展一个智能体依赖于设计者的先验知识而不是它自身的感知信息，我们就说该智能体缺乏自主性。理性智能体应该是自主的——它应该能够尽可能地学习，以弥补不全面的或者不正确的先验知识。例如，一个吸尘器清洁智能体如果学会预见额外的灰尘出现的地点和时间，显然就能比不会预见的智能体做得好。实践中，很少要求智能体从一开始就完全自主：当一个智能体没有或者只有很少经验时，它所表现的行为往往是随机的，除非设计者提供一些帮助。因此就如进化为动物提供了足够的内建的反射，以使它们能生存足够长的时间进行学习一样，为人工智能的智能体提供一些初始知识以及学习能力是合理的。当得到关于环境的充分经验后，理性智能体的行为才会有效地独立于它的先验知识。从而，与学习相结合使得设计一种在很多不同环境下都能成功的理性智能体成为可能。


2.3 环境的本质


现在我们已经有了对理性的定义，下一步就要思考如何建造理性智能体。不过，首先必须考虑任务环境，这是理性智能体要“解决”的基本“问题”。我们从阐述如何详细说明任务环境入手，通过一些例子描述这个过程。然后我们将说明任务环境的各种不同风味。任务环境的风味直接影响到智能体程序的适当设计。


2.3.1 详细说明任务环境


在我们对简单的吸尘器智能体的理性的讨论中，我们必须确定性能度量、环境，以及智能体的执行器和传感器。我们将把所有这些归为一组，置于任务环境的名下。根据首字母缩写，我们称之为PEAS （Performance，Environment，Actuators，Sensors）描述（分别是性能、环境、执行器和传感器的英文单词，取其首字母——译者注）。设计智能体时，第一步一定是详细说明任务环境，而且要尽可能地全面。

真空吸尘器的世界比较简单；让我们来考虑一个更复杂的问题：自动出租车司机。我们将在本章的剩余部分中贯穿使用这个例子。在读者警觉之前，应该指出的是，全自动出租车当前在一定程度上超越了现有技术的能力（参见第 1.4 节对已有的驾驶机器人的描述，或者查阅近来的智能运输系统会议论文集）。完全自动驾驶任务是极端开放的。环境条件的新组合会不断地产生，毫无限制——这也是我们选择自动驾驶作为讨论焦点的另一个原因。图2.4总结了出租车任务环境的PEAS描述。我们将在接下来的段落中更详细地讨论每个元素。

首先，我们希望我们的自动驾驶员向往的性能度量是什么？想要得到的品质包括：正确地到达目的地；油量消耗和磨损最小；到达目的地的时间和/或费用最少；对交通法规的触犯和对其他司机的干扰最少；安全性和乘客舒适度最高；利润最高。显然，这些目标有些是相互冲突的，所以要进行折中。

其次，出租车要面对的驾驶环境是什么？任何出租车司机都必须对付各种各样的道路，从乡间小路到城市街巷，到12条车道的高速公路。道路上可能有其它的车辆、行人、游荡的动物、道路施工、警车、卵石和坑洞等。出租车还要与潜在的和实际的乘客进行交互。还有一些可选项。例如出租车在南加州运行，雪就几乎不是一个问题。而如果出租车在阿拉斯加运行，那么雪的问题就必须考虑。它可能总是靠右行驶，但我们也许会想让它足够复杂，在英国或日本的时候靠左行驶。显而易见，对环境的约束越多，设计的问题就越容易。


图2.4 一个出租车自动驾驶系统的PEAS描述



自动出租车可用的执行器或多或少和人使用的驾驶系统是类似的：通过加速器控制引擎，还要控制转向和刹车。另外，它需要显示器输出或者语音合成器来与它的乘客交谈，也许还需要某种途径同其它车辆进行交流，不管是礼貌的方式或者其它方式。

为了在驾驶环境下达到目标，出租车需要知道它所在的地点，除了它路上还有什么，以及它的行驶速度。因此基本的传感器需要包括一个或多个可控制的电视摄像头、速度计和里程表。为了能够合适地控制车辆，尤其是在转弯时，还需要加速计；同时需要了解车辆的机械状态，所以还需要一组通常的引擎与电子系统的传感器阵列。它也许需要普通人类驾驶员用不到的仪器：卫星全球定位系统（GPS）参照电子地图给出精确的位置信息，红外线或声波传感器用于检测和其它车辆及障碍物之间的距离。最后，它需要一个键盘或者麦克风供乘客提出目的地的要求。

在图2.5中，我们勾勒了另外一些智能体类型的基本PEAS元素。更多的例子出现在习题2.5中。有些读者可能会感到惊讶，我们的智能体类型的清单中包括一些程序，它们运行在通过键盘输入和屏幕上的字符输出定义的完全人造的环境中。“当然，”有人可能会说，“这不是一个真实的环境，对不对？”事实上，重要的不是“真实”环境和“人造”环境的区别，而是智能体行为、环境产生的感知序列和性能度量之间的关系的复杂性。有些“真实”的环境事实上是相当简单的。例如，一个设计用来检测传送带上的零件的机器人，可以运用一些简化的假设：照明一直保持不变，传送带上惟一的东西就是它了解的一类零件，而且只有两种行动（接受或者拒绝）。


图2.5 智能体种类和对应的PEAS描述



与之相反，一些软件智能体（或称软件机器人）却存在于丰富的、无限制的环境中。想象设计用来驾驶大型商务飞机的飞行模拟器的软件机器人。模拟器里是一个非常细致的、复杂的环境，包括其它飞行器和地面操作，而软件智能体必须从范围很宽的各种不同行动中实时做出选择。或者想象用来扫描Internet（因特网）上的新闻来源并把有趣的条目发送给用户的软件机器人。要做得好，它需要某些自然语言处理能力，需要了解每个用户可能感兴趣的东西，还需要动态地改变它的计划——例如当一个新闻来源的连接断了或者新的资源开始联机。Internet是一个复杂性堪与现实世界匹敌的环境，而且其居民中包含很多人工的智能体。


2.3.2 任务环境的属性


在人工智能中可能出现的任务环境的范围显然是很大的。然而，我们可以定义数量相当少的维度，用来对任务环境进行分类。这些维度在很大程度上决定了适当的智能体设计和实现智能体的每个主要技术家族的实用性。首先，我们把这些维度列出来，然后我们分析一些任务环境，来举例说明这种思想。这里的定义不是形式化的；我们将在后面的章节中给出更精确的陈述和每种环境的例子。

完全可观察的与部分可观察的

如果一个智能体的传感器每个时间点上都能让它访问获取环境的完整状态，那么我们就说这个任务环境是完全可观察的
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 。如果传感器能够检测所有与行动选择相关的方面，那么这个任务环境是有效完全可观察的；而相关性则取决于性能度量。完全可观察的环境是方便的，因为智能体不再需要维护任何内部状态来记录世界的状况。环境可能因为噪声和不精确的传感器，或者仅仅因为丢失了来自传感器数据的部分状态数据，而成为部分可观察的——例如，只有一个局部灰尘传感器的真空吸尘器智能体无法知道另一个方格是否有灰尘，自动出租车也无法了解别的司机在想什么。

确定性的与随机的

如果环境的下一个状态完全决定于当前的状态和智能体执行的动作，那么我们说该环境是确定性的；否则，它是随机的。原则上，智能体在完全可观察的、确定性的环境中无需考虑非确定性。不过如果该环境是部分可观察的，那么它可能表现为随机的。如果环境复杂，这是特别真实的，因为复杂的环境会造成难以记录所有未观察到的方面。如此，从智能体的角度出发，按照确定性的或者随机的观点来考虑环境，通常是更好的。在这个意义上，出租车驾驶的环境显然是随机的，因为无人能够预测确切的交通状况；另外，某辆车爆胎或者某辆车引擎失灵都是不可能事先警告的。根据我们的描述，真空吸尘器世界是确定性的，但是变种可以包含一些随机元素，比如随机出现的尘土和不可靠的抽气机构（习题2.12）。如果环境是确定性的，除非有其它智能体活动的影响，那么我们称该环境是策略的。

片段式的与延续式的
[21]



在片段式的任务环境中，智能体的经验被分成了一个个原子片段。每个片段的组成包含了智能体所感知的信息以及进而执行的单个行动。最为重要的是，下一个片段不依赖于以前的片段中采取的行动。在片段式环境中，行动的选择只取决于当前片段自身。大多数分类任务属于片段式的。例如，装配线上检测次品零件的机器人只需要把每次决策建立在当前零件的基础上，不用考虑以前的决策；而且，当前的决策也不会影响到下一个零件是否有缺陷。与之相反，在延续式环境中，当前的决策会影响到所有未来的决策。下棋和出租车驾驶都是延续式的：在这两种情况下，短期的行动都会有长期的效果。片段式环境要比延续式环境简单得多，因为智能体不需要前瞻。

静态的与动态的

如果环境在智能体思考的时候会变化，那么我们称该环境对于那个智能体是动态的；否则，该环境是静态的。静态的环境比较容易对付，因为智能体既不需要在决策行动的时候保持对世界的观察，也不需要顾虑时间的流逝。与之相反，动态的环境会持续地要求智能体决定做什么；如果智能体没有做出决策，就认为它决定不做任何事情。如果环境本身不随时间的流逝变化，但是智能体的性能评价随时间变化，那么我们称这个环境是半动态的。出租车驾驶明显是动态的：当驾驶算法对下一步行动犹豫不决的时候，其它车辆和出租车自身都在保持运动。国际象棋，比赛的时候要计时，是半动态的。纵横字谜游戏是静态的。

离散的与连续的

离散/连续的区别可以应用于环境的状态，时间的处理方式，以及智能体的感知信息和行动。例如，诸如国际象棋游戏这样的离散状态环境包含有限个数的独特状态。国际象棋同时也有感知信息和行动的离散集合。出租车驾驶是一个连续状态和连续时间的问题：出租车和其它车辆的速度和位置都在一个连续值范围内变化，并且随时间平滑地变化。出租车驾驶的行动也是连续的（转向角度等）。虽然严格地说，来自数字摄像头的输入信号是离散的，但通常当作对连续变化的亮度和位置的表示来处理。

单智能体与多智能体

单智能体和多智能体环境之间的区别可能看上去很简单。例如，一个独自解决纵横字谜游戏的智能体显然处于单智能体环境中，而一个下棋的智能体就处于两智能体环境中。不过，这里有一些微妙之处。首先，我们已经说明了什么样的实体可以被视为智能体，但我们并没有解释哪些智能体必须被视为智能体。智能体A（例如出租车驾驶员）是否必须把物体B（另外一辆车）当作智能体对待，还是可以仅仅把它当作一个随机行动的物体，类似于海滩上的波浪或者风中摇摆的树叶？关键的区别在于B的行为是否最好被描述成寻求让依赖于智能体A的行为的性能度量最大化。例如，下棋的时候，对手实体B试图最大化它的性能度量，而根据国际象棋的规则，同时也就要最小化智能体A的性能度量。因此，国际象棋是一个竞争的多智能体环境。另一方面，在出租车驾驶的环境中，避免发生冲撞使得所有智能体的性能度量都最大化，所以它是一个部分合作的多智能体环境。它同时也是部分竞争的，因为用例子来说，一辆车只能占据一个停车位。在多智能体环境中产生的智能体设计问题往往与来自单智能体环境的相差甚远；例如，通讯经常作为理性行为出现在多智能体环境中；在一些部分可观察的竞争环境中，随机行为是理性的，因为它可以避免预测中的缺陷。

综上所述，最难对付的情况就是部分可观察的、随机的、延续式的、动态的、连续的和多智能体的环境。而且因为实际情况太复杂了，以致它们是否真正是确定性环境都是很难判定的。出于实用的目的，它们必须被当作是随机的。从这些意义上说，出租车驾驶的环境是困难的。

图 2.6 列举了一些常见环境的属性。需要指出的是这些回答并非总是绝对正确的。例如，我们把棋赛列为完全可观察的；但严格地说，这是错误的，因为一些特定的规则包括王车易位、吃过路兵，以及不变作和等都要求记住对局过程的某些历史事实，那些是不能作为棋盘状态的部分被观察到的（译者注：王车易位是一种同时移动王和车的特殊走法，要求参与易位的王和车在易位前都没有移动过；吃过路兵是一方的兵攻击对方的兵的一种特殊方式，只能在对方的兵从原始位置直行两格时完成；不变作和是指棋局状态发生重复而双方都不愿意改变自己的招数的情况下，判定双方和棋）。当然这些可观察性的例外与出租车驾驶员、英语教师或者医学诊断系统面临的情况比较而言，只能算小问题。


图2.6 任务环境的例子和它们的特点



表中的另一些回答取决于任务环境是如何定义的。我们把医疗诊断任务列为单智能体环境，因为把病人的疾病过程当作智能体模型并不划算；但是医学诊断系统还可能不得不应付不听话的病人和疑心的职员，所以环境有多智能体的方面。更进一步，医疗诊断是片段式的，如果认为任务就是根据已知的症状清单挑选诊断结果；然而，如果任务还包括提出一系列的测试、对治疗过程进行评价等等，那么这个问题环境就变成延续式的了。还有很多环境在比智能体的个体行动更高的层次上是片段式的。例如，一次国际象棋巡回赛包含一系列比赛；每局比赛是一个片段，因为（大体上）每局比赛中的走棋对智能体的总体性能的贡献不会受到它以前对局的走棋的影响。另一方面，单看每一局比赛内的决策，当然是延续式的。

本书的程序代码库中（网址为：aima.cs.berkeley.edu）包括一些环境的实现，连同一个通用的环境模拟器，可以把一个或者多个智能体放置在模拟的环境中，观察它们随时的行为并根据给定的性能度量对它们进行评价。这些实验一般不是针对一个单一环境进行的，而是针对一个环境类代表的很多环境进行的。例如，在模拟的交通中评价出租车自动驾驶员，我们会希望进行多次模拟，在不同的交通状况、照明情况和天气条件下。如果我们只针对单一的环境设计智能体，我们也许能够利用特殊情况的特性，但是无法得到一个能在一般情况下驾驶的良好设计。为此，程序代码库里还包括针对每个环境类的环境生成器，可以选择运行智能体的特殊环境（以一定的似然性）。例如，对于真空吸尘器环境生成器随机地初始化灰尘模式和智能体的位置。我们对智能体在环境类上的平均性能感兴趣。针对一个给定环境类的理性智能体能使这个平均性能达到最大化。习题2.7到2.12将领你体验开发一个环境类和评价在其中运行的各种智能体的过程。


2.4 智能体的结构


迄今为止我们通过描述行为——在任何给定的感知序列下所采取的行动——讨论了智能体。现在，我们将不得不知难而进，讨论智能体内部是如何工作的。AI的任务是设计智能体程序，通过它实现把感知信息映射到行动的智能体函数。我们假设该程序要在某种具备实际的传感器和执行器的计算装置上运行——我们称之为体系结构。

智能体 = 体系结构+程序

显而易见，我们选择的程序必须适合体系结构。如果程序要能够进行诸如行走这样的行动，那么体系结构最好有腿。体系结构也许只是一台普通的个人计算机，或者一辆自动驾驶汽车，车上载有一些计算机、摄像头和其它传感器。总而言之，体系结构为程序提供来自传感器的感知信息，运行程序，并把程序产生的行动选择传送到执行器。本书绝大多数章节是关于智能体程序的，尽管第二十四章和第二十五章直接涉及了传感器和执行器。


2.4.1 智能体程序


本书中我们设计的智能体程序都具有同样的骨架：它们从传感器得到当前感知信息作为输入，返回一个行动交给执行器
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 。注意智能体程序和智能体函数之间的差别，在于智能体程序以当前感知为输入，而智能体函数是以整个感知历史作为输入的。智能体程序只把当前感知作为输入是因为从环境中无法得到更多的东西；如果智能体的行动依赖于整个感知序列，那么该智能体不得不记住全部感知信息。


图2.7 TABLE-DRIVEN-AGENT程序被调用，处理每个新的感知信息并每次返回一个行动。它使用自己的私有数据结构记录感知序列



我们将用一段在附录 B 中定义的简单伪代码语言来描述智能体程序。（联机程序代码库包含用真正的程序设计语言所实现的程序。）例如，图2.7显示了一段相当普通的智能体程序，它记录感知序列，然后使用感知序列作为索引，到行动表里查询以决策该做什么。行动表明确地表示了智能体程序实现的智能体函数。要用这种方式来建造理性智能体，作为设计者，我们必须构造包含针对每个可能的感知序列的适当行动的函数表。

考虑为什么构造智能体的表驱动方法注定要失败是有益的。令P为可能的感知信息的集合，T为智能体的寿命（智能体收到的感知信息的总量）。查找表将包括[image: ]
 个条目。考虑自动出租车的情况：来自单个摄像头的视频输入以大约每秒27MB的速度传入（每秒30帧，640×480像素的分辨率， 24比特颜色信息）。这将使1个小时驾驶对应的查找表条目数超过10250 000 000 000
 。即使是国际象棋——现实世界的一个微小的、良好表现的片断——的查找表也将包含至少 10150
 个条目。这些表令人生畏的容量（在可观测到的宇宙中原子的数目小于 1080
 ）意味着：（a）这个宇宙中没有一个实际的智能体有保存该表的空间，（b）设计者没有时间来创建该表，（c）没有智能体能够从它的经验中学习所有正确的表条目，（d）即使环境足够简单，可以得到一个可行的表容量，设计者仍然得不到关于如何填写该表的条目的指导。

除了所有这些，TABLE-DRIVEN-AGENT确实能做到我们所需要的：它实现了所需的智能体函数。AI的关键挑战就是搞清楚如何编写程序，在可能的范围内，从少量的代码而不是大量的表条目中产生出理性行为。我们有很多例子显示出在其它很多领域这种做法是可行的：例如，20世纪70年代以前工程师和学童使用的巨大的平方根表，现在已经被电子计算器中的五行牛顿算法程序替代了。问题是， AI能像牛顿计算平方根那样产生一般的智能行为吗？我们相信答案是肯定的。

在本节剩余的部分，我们将概述四种基本的智能体程序，它们涵盖了几乎全部智能系统的基础原则：

• 简单反射型智能体；

• 基于模型的反射型智能体；

• 基于目标的智能体；

• 基于效用的智能体。

然后我们将概括地解释如何把这些智能体转换为学习智能体。


2.4.2 简单反射型智能体


最简单的智能体是简单反射型智能体。智能体基于当前的感知选择自己的行动，忽略其余的感知历史。例如，图 2.3 中所列智能体函数的吸尘器智能体就是一个简单反射型智能体，因为它的决策只建立在当前的位置和是否包含灰尘的基础上。图2.8显示了该智能体的一个智能体程序。


图2.8 两状态真空吸尘器环境中的简单反射型智能体的智能体程序。这个程序实现了图2.3中列出的智能体函数



应该注意到吸尘器的智能体程序与对应的表相比确实要小得多。最显著的缩减是忽略了感知历史，把可能情况的数量从4T
 削减到只有4。还可以更进一步少量缩减，如果当前方格有灰尘，那么行动不依赖于所在的地点。

再想象你自己是自动出租车的驾驶员。如果前方的车辆刹车，它的刹车灯亮了起来，那么你应该注意到并开始刹车。换句话说，当收到的视觉输入符合我们称为“前方的车辆在刹车”的条件时，某个过程就执行了。然后，这触发了智能体程序中某种建立好的到行动“开始刹车”的联系。我们称这种联系为条件-行为规则
[23]

 ，可以写作：

如果前方的车辆在刹车，那么开始刹车。

人类也有很多这样的联系，有些是学习得到的反应（如驾驶技巧），有些是先天反射（诸如当有东西接近眼睛时会眨眼）。在本书中，我们将看到通过一些不同的途径，可以学习和实现这样的联系。

图 2.8 中的程序是针对一个特殊的真空吸尘器环境的。更普遍和灵活的方法是首先建造一个通用的条件-行动规则解释器，然后对特定任务环境创建相应的规则集合。图2.9给出了该通用程序的示意性结构，显示了条件-行为规则如何允许智能体建立从感知信息到行动的联系。（如果这显得太简单了，别担心；很快它将变得更有趣。）我们用矩形表示智能体决策过程的内部状态，椭圆形表示该过程中用到的背景信息。智能体程序，同样也是很简单的，如图2.10所示。INTERPRET-INPUT函数根据感知信息产生一个当前状态的抽象描述，然后RULE-MATCH函数返回规则集合里能匹配已知状态描述的第一条规则。注意“规则”和“匹配”的描述是纯概念上的；真正的实现可以很简单，如同用一组逻辑门实现布尔电路。


图2.9 简单反射型智能体示意图




图2.10 简单反射型智能体。它根据条件能匹配当前状态的规则而行动，状态是由感知信息定义的



简单反射型智能体具有结构简单的极好特性，但是它们的智能也是相当有限的。图2.10中的智能体只有在可以仅根据当前感知信息来完成当前决策的情况下才能工作——也就是，只有环境完全可观察的情况下。即使有少量不可观测的情况也会引起严重的问题。例如，前面给出的刹车规则中，假设前方的车辆在刹车这个条件可以从当前的感知信息——当前的视频图像——确定，如果前方的车辆有安装在中部的刹车灯。不幸的是，老式车型有不同的尾灯、刹车灯和转向灯的安放方式，并不总能从单个图像上判断前车是否在刹车。在这样的车辆之后驾驶的简单反射型智能体将经常地和毫无必要地刹车，或者更糟糕的是，根本不刹车。

我们可以看到类似的问题也出现在真空吸尘器世界中。假设一个简单反射型吸尘器智能体拆除了它的位置传感器，而只有一个灰尘传感器。这样的智能体只有两种可能的感知信息：[脏（Dirty）]和[干净（Clean）]。它对[脏]的反应是吸尘；它对[干净]的反应是什么呢？如果它碰巧从方格A开始，向左移动会失败（总是），而如果它碰巧从方格B开始，向右移动会失败（总是）。在部分可观察的环境中运转的简单反射型智能体经常不可避免地陷入无限循环中。

避免无限循环是可能的，如果智能体的行动能够随机化。例如，当吸尘器智能体感知到[干净]时，它可能通过抛硬币选择向左还是向右。可以很容易地证明平均用两步该智能体就可以到达另一个方格。然后，如果该方格有灰尘，智能体会进行清洁，完成清洁任务。因此，随机的简单反射型智能体的表现会胜过确定性的简单反射型智能体。

我们在第 2.3 节中提到过合适的随机行为在某些多智能体环境中可以是理性的。在单智能体环境中，随机化通常不是理性的。尽管在某些情况下随机化是可以帮助简单反射型智能体的有用技巧，但是在大多数情况下我们用更复杂精巧的确定性智能体可以做得更好。


2.4.3 基于模型的反射型智能体


对付部分可观测环境的最有效的方法是让智能体追踪记录当时无法观察到的那部分世界。也就是说，智能体应该维持某种取决于感知历史的内部状态，从而至少反映出当前状态的某些不可观察的方面。对于刹车问题，记录内部状态的代价并不昂贵——只需要记录来自摄像头的前一帧画面，允许智能体检测什么时候车辆边缘的两盏红灯同时点亮或关闭。而对于其它驾驶任务诸如换车道，在无法同时看到全部其它车辆的情况下，智能体需要追踪记录其它车辆的位置。

随时更新这个内部状态信息要求在智能体程序的代码中加入两种类型的知识。第一，我们需要某些关于世界如何独立于智能体而发展的信息——例如，正在超车的汽车一般在下一时刻会从后方赶上来，更靠近本车。第二，我们需要某些关于智能体自身的行动如何影响世界的信息——例如，当智能体顺时针转动方向盘的时候，汽车向右转，或者在沿着高速公路向北行驶5分钟后汽车通常应该到达在5分钟前的位置北方大约5英里的地点。这种关于世界如何运转的知识——无论是在简单的布尔电路中还是在完备的科学理论中实现的——被称为世界的模型。使用这样的模型的智能体被称为基于模型的智能体。

图2.11给出了使用内部状态的反射型智能体的结构，显示出如何把当前的感知信息与过去的内部状态结合起来产生当前状态的更新描述。图 2.12 显示了该种智能体的智能体程序。有趣的部分是UPDATE-STATE函数，它负责创建新的内部状态描述。和用已有的知识解释新的感知信息一样，它利用关于世界如何发展的信息来把握世界的不可见部分，并且还必须了解该智能体的行动对世界的状态有什么作用。更详细的例子出现在第十章和第十七章里。


图2.11 基于模型的反射型智能体




图2.12 基于模型的反射型智能体。它使用一个内部模型记录世界的当前状态。然后它按照与反射型智能体同样的方式选择行动




2.4.4 基于目标的智能体


知道当前的环境状态并非总是足以帮助决定做什么。例如，在路口，出租车可以向左转，向右转，或者直行。正确的决策取决于出租车要去哪里。换句话说，智能体不仅需要当前状态的描述，而且需要某种目标信息来描述想要达到的状况——例如，要到达乘客的目的地。智能体程序会把这种信息和可能行动的结果信息（和反射型智能体用来更新内部状态的信息相同）结合起来，以选择达到目标的行动。图2.13展示了基于目标的智能体的结构。


图2.13 基于模型和目标的智能体。它既追踪记录世界的状态，又记录它要达到的目标集，并选择能（最终）导致达成它的目标的行动



有时候基于目标的行动选择是直接的，当单个行动马上能产生目标满足的结果时。而有时候需要更多的技巧，当智能体不得不考虑一条曲折而漫长的行动序列来找到达成其目标的途径时。搜索（第三到六章）和规划（第十一和十二章）是致力于寻找达成智能体目标的行动序列的人工智能子领域。

注意此类决策与前面描述的条件-行动规则有根本的不同，因为它涉及到对未来的考虑——包括“如果我如此这般做了会发生什么？”以及“那样做会让我感到高兴吗？”这样的问题。在反射型智能体设计中，这种信息没有被明确表示出来，因为内建的规则直接把感知映射到行动。反射型智能体在看到刹车灯的时候就刹车。而原则上，基于目标的智能体会推理如果前面的车辆刹车灯亮起表明它将要减速。对于已知的世界通常发展的方式，能够达到不碰撞其它车辆的目标的唯一行动就是刹车。

尽管基于目标的智能体显得效率低些，但是它更灵活，因为支持它决策的知识都被显式地表示，并且可更改。如果开始下雨，智能体将会更新关于它的刹车操作效率有多高的知识；这将自动引起对所有相关行为的修改以适应新的条件。另一方面，对于反射型智能体，我们不得不重写很多条件-行动规则。基于目标的智能体的行为在要前往不同的地点时改变起来很容易。而反射型智能体关于什么时候转弯和什么时候直行的规则仅对于单一目的地是可行的；要前往新的某处，很多规则都要替换。


2.4.5 基于效用的智能体


单靠目标实际上不足以在多数环境中生成高品质的行为。例如，有很多行动序列可以让出租车到达它的目的地（因而达到目标），但有些会比其它的更快、更安全、更可靠，或者更便宜。目标只提供了一个“快乐”和“不快乐”状态之间粗略的二值区分，而更普遍的性能度量应该允许比较不同的世界状态，根据如果可以达到时它们能让智能体快乐的确切程度进行比较。因为“快乐”这个词语听起来并不很科学，所以习惯的术语是说如果一个世界状态比另一个更受偏好，那么它对智能体来说有更高的效用（utility）
[24]

 。

效用函数把状态（或者状态序列）映射到实数，该实数描述了智能体与状态相关的高兴程度。完整规格的效用函数通常可以在目标不充分的两种情况下帮助进行理性决策。第一，当有多个互相冲突的目标，而只有其中一部分目标可以达到时（例如速度和安全性），效用函数确定了适当的折中。第二，当智能体瞄准了几个目标，而没有一个有把握达到时，效用函数提供了一种根据目标的重要性对成功的似然率加权的方式。

在第十六章里，我们将会展示任何理性的智能体都表现得如同拥有一个效用函数并试图使其期望值最大化。拥有显式的效用函数的智能体因此可以做出理性决策，而且它可以通过通用算法做到，这样的算法是不依赖于要最大化的特定效用函数的。用这种方法，对理性的“全局”定义——把那些达到最高性能的智能体函数标记为理性的——就转变为可以用一段简单的程序表达的、对于理性智能体设计的“局部”约束。

基于效用的智能体结构如图2.14所示。基于效用的智能体程序出现在第五部分，在该部分中我们将设计必须能处理在部分可观察环境中固有的非确定性的决策智能体。


图2.14 基于模型和效用的智能体。它使用了一个关于世界的模型，连同一个度量它对各个世界状态的偏好程度的效用函数。然后它选择导致最佳期望效用的行动，最佳期望效用是通过计算所有可能结果状态的加权平均值得到的，其权值由结果的概率确定




2.4.6 学习智能体


我们已经描述了使用各种方法选择下一步行动的智能体程序。不过迄今为止我们还没有说明这些智能体程序是如何形成的。在图灵的一篇早期的著名论文中（1950），他考虑了通过人工实际编制程序实现他的智能机器的思想。他估计了这可能需要多少工作，结论是“看来需要某种更迅速的方法。”他提出的方法是建造学习机器，然后教育它们。在人工智能的许多领域，现在这是创造最新技术水平的系统的首选方法。学习还有另一个优点，如我们前面特别提到的，它使得智能体可以在初始未知的环境中运转，并逐渐变得比只具有初始知识的时候更有能力。在本节中，我们简要地介绍学习智能体的主要思想。在本书的几乎所有章节中，我们将评论特定种类智能体的学习的机会和方法。第六部分将更深入地讨论各种学习算法自身。

学习智能体可以被划分为四个概念上的组件，如图2.15所示。最重要的区别体现在学习元件和执行元件之间，学习元件负责改进，而执行元件负责选择外部动作。执行元件是我们先前当作整个智能体来考虑的：它接受感知信息并进行行动的决策。学习元件利用来自评论元件的反馈评价智能体做得如何，并决定应该如何修改执行元件以在未来做得更好。
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function REFLEX-VACUUM-AGENT([location,status]) returns an action

if status = Dirty then return Suck
else if location = A then return Right
else if Jocation = B then return Left
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function TABLE-DRIVEN-AGENT( percept) returns an action
static: percepts, a sequence, initially empty
table, a table of actions, indexed by percept sequences, initially fully specified

append percept to the end of percepts
action «— LOOKUP( percepts, table)
return action
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function REFLEX-AGENT-WITH-STATE( percept) returns an action
static: state, a description of the current world state
rules, a set of condition—action rules
action, the most recent action, initially none

state < UPDATE-STATE(state, action, percept)
rule «— RULE-MATCH(state, rules)

action < RULE-ACTION[rule]

return action
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function SIMPLE-REFLEX-AGENT( percept) returns an action
static: rules, a set of condition—action rules

state «— INTERPRET-INPUT( percept)
rule +— RULE-MATCH(state, rules)
action «+ RULE-ACTION[rule]
return action
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