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图规划框架下的启发式搜索的研究与发展 
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摘 要 随着智能规划研究的深入，以往的规划器已不能满足实际应用的需要 。为了提高规划器求解实际问题的能 

力，启发式搜索产生了。对近 1O年来各种启发式搜索方法进行 了分析，指 出了它们的优缺点，并进行 了比较。同时对 

智能规划及其启发式搜索的未来发展方向进行 了分析与预测，旨在让研究和关心该领域的学者较为全面地 了解这一 

领域 。 
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A~tmct Traditionally，planning problems are cast in terms of imperative constraints that are either wholly satisfied or 

wholly violated．Heuristic search is generated and improves the performance of planner．A variety of heuristic searches 

were argued in the near decade，then the pros and cons of it were showed．At once，the future of heuristic search was al— 

SO introduced． 
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1 引言 

智能规划自20世纪6O年代产生以来，就备受人们关注。 

特别是近十几年，规划系统的求解效率有了很大提高。这得 

益于以下 3种方法在规划中的应用：(1)图规划(GRAPHP— 

LAN)E ，它使得规划有了革命性的发展 ，是规划发展史上的 

里程碑。(2)把规划问题转化为命题 SAT[2~(比如规 划器 

SATPLAN[3]和 BLACKBOX[42)。(3)HSP(heuristic search 

planning)[ 。由于 HSP在 AIPS98中表现非常出色，在以后 

的历届 AIPS中，大多数规划器都采用 了启发式搜索技术。 

本文对 1O年来国内外出现的采用启发式搜索技术的规划器 

进行了深入的研究，并指出了它们的优缺点，进而给出了改进 

方法。研究启发式搜索技术的发展过程与方向，对于今后设 

计解决实际问题的启发式函数很有指导意义。 

通常，求解规划问题是困难的。在纯 STRIPS规划中，如 

果忽略删除效果，规划的求解难度会从PSPACE降低到 P[ 。 

限制长度、忽略删除效果 的放松规划 问题仍然是 NP-HaM 

的，不限制长度时，是 PSPACE-Complete的。而对于非经典 

规划问题 ，求解就更为困难。例如不确定性规划问题是 EXP- 

Compolete到 2EXP-Complete的，概率规划是从 NPPP-Com- 

plete到不可判定的(Undecidable)。因此，怎样提高规划器的 

性能，成为非常值得研究的问题。在这方面，主要有问题公式 

化、搜索空间、启发式搜索等方法。其中以启发式搜索效果最 

好，并且可以结合其他方法。求解启发式的方法有很多，主要 

有取层号法、最大启发值法、取和法、放松规划 (RP，Relaxed 

Plans)等。此外，还可以利用互斥对启发式进行提高。启发 

式搜索可以用来指导前向、后向和 POCL(partial order causal 

link)搜索等。 

2 图规划框架下的启发式搜索方法的最新进展 

受 2O世纪 6O年代中期 Drew McDermott的在状态空间 

启发式规划的启发，许多研究者转向了这个方向。在过去的 

几年，许多研究者在域独立、状态空间、启发式规划这些领域 

进行了深入的研究，并且开发出一些性能很高的规划器。这 

些规划器通常接受 STRIPSE ]公式。在 STRIPS中，动作 A 

由3部分构成：pre(a)，add(a)和del(a)，它们分别表示动作 

A的前提、添加效果和删除效果。它们都是命题的集合。一 

个规划任务 P是一个三元组<A，J，G>，这里 J是初始状态，A 
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是可用动作集 ，G是 目标集。状态被表示成一些命题的集合。 

基于规划任务 P一 (A，j，G)的放松规划任务 P，l ]定义为 

P 一 (A ，I， 

A 一 {(pre(a)，add(a)， )j(pre(a)，add(a)，del(a))∈A} 

放松规划是不可纳的(admissible)，但是效率非常高。寻 

找一个最优的放松规划解是 NP-hard的。 

为了叙述方便，我们再定义一些概念。 

状态空问(state space)：是一个四元组(S，A，f，c>，其中 S 

为有限状态集合，_厂为状态转换 函数，C为成本函数 c(a，s)> 

O(它表示在状态 S上执行动作 a的代价)。如果一个状态空 

间加上一个给定的初始状态 J和目标集G，我们称其为一个 

状态模型，即一个状态模型是一个六元组(S， ，G，A，，，c)，其 

中 S是有限非空状态集；f∈S是初始状态；G：G二=)S是非空 

目标集；A(S)：二=)A是在状态 s上能够执行的动作；f(a，s)是 

对于所有 S，a∈A(s)；c(a，s)是在状态 S上执行动作a的代 

价。 

2．1 UNI~P：第一个启发式搜索规划器(1996) 

在智能规划发展的早期，很多人对偏序规划(POP，partial 

order planning)进行了研究，并开发出了许多规划器[1 ，但它 

们的性 能不是很理想。其 中，比较 著名的一个规划器 是 

UCPOPcls]，它能够处理 ADL动作描述、条件效果口 ]和全称 

量化的前提和效果。UCPOP没有使用任何启发式，在此不 

做具体介绍(有关偏序规划的基础知识见文献[113)。下面重 

点介绍它的扩展一一UNPOP。 

在状态空间启发式规划 中，UNPOP是第一个规划器。 

UNPOP通过 建 立规 划 图来 扩 展 著 名 的 Means-ends分 

析——GRMG(greedy regression-match graph)，它包括次目 

标和能够达到次 目标的动作。一个规划问题的次 目标是问题 

的目标和能够得到这些目标动作的前提。GRMG的创建从 

问题目标开始，直到所有的次目标到达问题的最后一层，即初 

始状态。从图中得到的信息可以用于搜索阶段，这有两个 目 

的：a)估计给定 目标 S’和初始状态之间的距离．b)对图中没 

有出现的动作进行剪枝。搜索从目标开始，后向推进，在每个 

状态都重建 GRMS。 

2．2 lISP：第一个性能卓著的启发式搜索规划器(1998) 

GRAPHPLAN的出现是规划发展史上的一个里程碑。 

GRAPHPI AN以其卓越 的性能赢得 了人们的重视。但在 

AIPS98中，HSP超越 了 GRAPHPI AN和 SATPLAN，一举 

赢得了冠军。HSP_1。·”一的确非常好 ，与 IPP ，STAN [ ， 

BLACKBOX比较，HSP能求解更多的问题。 

在 HSP中，它定义了一个估价函数： 

f 0， 如果 pE 

岱 1min opEOt )[1+爵(Prec(op))]， 其他 
其中，g ( )代表在状态 S上得到命题 P 的代价。采用的启 

发式函数是 (̂ )一舔(p)。HSP采用的是累加启发值(̂ d)。 

(c)=墨篝 (r) 

HSP用 hadd来指导爬 山算法。爬 山算法非常简单，每步 

都选择最好的后继去扩展、循环，直到实现目标。因为累加启 

发值 a会高估代价，因此它是不可纳的。事实上，参加 

AIPS98的是 HSP1．2，用 C语言书写。 

2．3 I-ISPr：后向搜索规划器(1999) 

在 HSP中，主要瓶颈是对于每个新状态都要重新计算启 
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发值。在 HSPr中，一个重要的改进就是改变搜索方向来避 

免这个问题。 

HSPr从目标开始后向搜索，而不是从初始状态开始的 

前向搜索 ，即回溯搜索。在 HSPr中，最重要的一点就是 g 

(声)是从初始状态 f开始到达命题 P的估计代价，这个值不 

用每次计算。换句话说 ，在 HSPr中，估计代价 g(p)只从 j 

计算一次，就可以用于定义任何状态的启发值。这是 HSP和 

HSPr最大的不 同点。在 HSPr中，采用的启发式函数是 h 

(s)一 g(户) 
pe 

在 HSP中，计算 (s)时，目标固定。随着状态 S的改变， 

每次进入一个新的状态，必须重新进行计算；而 HSPr在计算 

(̂s)时，固定初始状态 j，计算到达每个状态的值。在解的提 

取阶段，HSPr利用启发值指导进行后向搜索，这与图规划类 

似。此外，HSPr采用了类似于图规划的互斥来进行剪枝。 

最后，对 HSP和 HSPr使用的启发式函数总结如下： 

(s)一 ∑g(p，s) hr(s)一 ∑g(P，f) 

HSP中使用的非可纳的启发值 来源于一个放松问题 

的最优代价函数的一个估计值。在这里，删除效果被忽略了。 

这种忽略明显存在两个问题 ：(1)这个估计值并不好，因为它 

忽略了次 目标之间的促进作用(一个 目标的实现可以使另一 

个子 目标变得简单)；(2)放松是不好的，它忽略了次目标之间 

的负相互作用。这需要一个更好的启发值来指导搜索。尽管 

HSPr在某些领域比HSP性能优越，但是 HSPr只能找到合 

理的规划解，并不难找到最优解。此外，HSPr占用内存比较 

大。 

2．4 GRT：使用表结构的规划器(1999) 

GRT(Greedy Regression Tables)[z2 243参加了 AIPS00比 

赛，但是没有拿到名次，这给未来的工作提供了一个好的方 

向。这里只简单介绍它的工作原理。GRT是 HSP的扩展， 

能够处理 STRIPS世界的域独立规划器。它使用的启发式是 

估计每一个当前状态和目标的距离，可以用于指导任何状态 

空间规划器的搜索过程。在问题求解过程的开始，首先建立 

一 个表，表里的记录是域中的命题以及从目标开始估计的距 

离。另外，记录还包括当同时得到不同命题时递归所需要的 

信息。在解搜索阶段，使用表的启发值，能提取出非常精确的 

从当前状态到 目标的距离。我们把这个启 发式算法叫做 

GRT。一个使用了启发式的简单的最好优先搜索(BFS，best- 

first search)规划器已经用 C++实现了，并用 AIPS98中的 

实例进行了测试。结果表明，GRT在所有实例上速度都较 

快，并在大多数实例上得到了较短的规划解。 

在 GRT中，使用的启发式来源于 ASP[ 。在 ASP中， 

首先定义 

r 0， 如果 P∈5 

g(P，s)一{i+1，对于 ， ( )一 l ⋯ 

l cx。， 如果从 S不能达到P 

对于命题集 S，定义 
def 

g(S， )一 ( ) 

ASP中使用的启发式 
der 

hasp(5)一．g(G，s) 

其中，G为问题的目标。在对基本化的动作与命题进行计算 

时，HAsP(s)的复杂度都是线性的。这个函数总是过高估计到 



达目标的代价，因此 ASP所有的启发式是不可纳的。 

hAW(s)有两个明显的缺点：1)对于每一个状态都要重新 

进行计算；2)没有考虑次 目标之间的相互作用。在 GRT中， 

用 k 来表示新的启发值。kRT采用从目标到当前状态的后 

向估计距离。在求解过程的开始，从 目标开始估计所有命题 

的距离。在求解过程中，用上面的估计值计算从目标到当前 

状态的距离。通常情况下，计算两个状态之间的距离 ，使用前 

向和后向方法往往是不同的(虽然它们都是不精确的)。然 

而，我们没有理由选择一个而不选择另一个。它通过翻转动 

作来求得这个启发值。具体参见文献[22]。 

此外，在 GRT的基础上，loannis Refanidis，Ioannis Via— 

havas于2003年开发出了能够处理多目标的规划器，即 M()- 

GRT(Multiobjective GRT)[ 。 

2．5 职 ：前向搜索规划器(2000) 

F 。 是一款性能非常优异的规划器，它在 IPC-2中获得 

了第一名的好成绩。FF中使用的启发式如下： 

(̂s)：一 ∑ 1afl 
I 0，⋯  1 

其中以 是时间步 i所选的并行动作的集合，T／是表示包含了 

所有目标的第一个命题层的层数。实验表明，这种方式所获 

得的估计值通常要比 HSP估计值小 ，因为在求解一个规划时 

要考虑命题之间的积极作用。同时，FF采用了两个启发式优 

化技术——N0OP优先启发式(NOOP-FIRST)和难易程度启 

发式。 

在 GRAPHPLAN中，使用了默认的 NOOP优先启发式。 

也就是，若存在一个 NOOP支持命题 P，那么在规划器尝试 

选择其它实动作支持p前，优先考虑该 NOOP。对于放松任 

务，NOOP优先启发式确保了所返回的规划是一个最小度量。 

使用这个策略，使得 GRAPHPLAN所返回的规划将包含每 

个动作至多一次。如果能通过 NOOP到达一个命题 ，那就这 

样做。问题是，当 NOOP不可用时，应该选择哪个支持动作? 
一 个好的想法就是选择支持动作的前提看起来“简单”。从规 

划图的创建阶段来看，能得到一个简单的度量——对一个动 

作的前提的难易程度的度量，如下式所示： 

difficulty(o)：一 ∑ min{i I P为时间步 i命题层中的 
∈ 加 ‘0) 

成员} 

当每个动作被首次插入图中时，它的difficulty就被设置 

完成。在规划提取过程中，当遇到一个命题的 NOOP不可用 

时，就简单地选择一个带有最小 difficulty的支持动作。这个 

启发式在有多个动作支持同一个命题时运行得很好。但是， 
一 些动作的difficulty必须少于其他动作的difficulty。 

FF中使用的搜索算法是爬山算法的一个改进算法—— 

加强爬山算法。 

在 AIPS98竞赛中使用的 HSPI(实际参加比赛的是 

HsP1．2)就是 HsP的第一个版本。它使用的是一个改进的 

爬山算法搜索策略，此策略通常选择当前状态的一个最优后 

继。选择使用局部搜索，是因为状态估计的代价是昂贵的，希 

望使用尽可能少的状态估计来到达目标状态。 

FF中采用了一个不同的搜索算法 ，即一个爬山的加强形 

式，它结合了局部搜索和全局搜索(具体算法，参见文献 

[27])。与爬山算法相似，加强爬山算法也是从初始状态出发 

的。那么，对于中间搜索状态 s，从 S出发，使用完整的广度优 

先搜索。这个算法或者找到最近的较优后继(而不是最优后 

继)，即带有严格较优估计的最近的状态 ，或者失败。在后 

种情况下，整个算法失败，在前种情况下，把从 S到S 的路径 

添加到当前规划中，并且迭代执行该算法，直到到达 目标状 

态～ 一估计值为零的状态，搜索结束。 

对从 S出发的广度优先算法的执行进行标准化，所产生 

的状态保存在队列中。搜索反复删除队列的第一个状态 S ， 

并且通过运行 GRAPHPLAN对其进行估计。如果这个估计 

值优于 S的估计值，搜索成功。否则，把 S 的后继放到队列尾 

部(避免平原和局部极dx)。为了避免重复访问同一状态，把 

访问过的状态放在内存中的一个哈希表中。如果没有新的状 

态出现，广度优先搜索失败。此外，FF中另一个重要的创新 

点是帮助动作的使用。状态 帮助动作集H(S)定义为： 

H(s)：={O(pre(o) S，add(o)n Gl(S)≠O} 

其中，Cn(s)表示当(A ，S，G)任务开始时在第一时间步放松 

的 GRAPHPLAN所创建的目标集合。总之，把这些在第一 

时间步可应用的并且能至少添加一个 目标(命题)的动作视为 

帮助动作。 

为了给读者一个 FF,系统体系结构的概览，图 1显示了 

FF是如何安排它的最基本的技巧。 

， 图 1 FF系统基本体系结构 

2．6 ⅣⅡPS：使用了 BDD的规划器(2000) 

MIPS(intelligent model checking and planning sys— 

tern)[2s,29]也是 STRIPS规划器，它使用二元决策表 BDD(bi— 

nary decision diagram)来指导求解规划。在 MIPS中，BDD 

作为一个整体来操作一个布尔函数。前面讲过，Kautz和sel— 

man在 1996年设计出了 SATPLAN，即把规划转化为 SAT 

问题。但是这有一个明显的缺点：即使是一个非常小的问题， 

转化之后 SAT公式的变量数也是非常多的。因此，许多类似 

的压缩数据结构出现 了，其 中之一就是 BDD。在规划过程 

中，为 了提高规划器的性能，MIPS将改变 BDD表示。在 

M S的最新版本 1．5中，使用的启发式是改进的 FF启发式。 

在预编译阶段，给定的一个命题层被解释成命题的位向量。 

2．7 }IsP2．O：}置sP的改进(2000) 

如前所述，HSP可以和当时最好的规划器相媲美。然 

而，HSP不是一个最优的规划器。更糟糕的是，HSP采用的 

算法是不完备的。HSP2．0c。o]使用最好优先算法(Best-First 

Search)来克服这个问题。因此，把用递增启发值  ̂来指导 

BFS算法的规划器叫做 HSP2．0。BFS像 A 算法一样，需要 

构建节点的 open表和 closed表。但是节点的权值是通过估 

价函数 ，( )一g(n)+硼*̂ ( )来给定的，这里 g(7z)是一个累 

积代价 ，̂(n)是到目标的估计代价， ≥1为常量；伽一1时为 

A 算法。ztrg~l就是 WA 算法。HSP2．0使用了非可纳的 

启发值 h dd来指导 wA 算法 ， 在产生每个新状态时都从头 

开始计算。参数 的值一般固定为5。训的值即使在[2，10] 

之间，也不会产生大的影响。实验结果表明，HSP2．O在整个 

HSP家族中，整体性能是最优异的。 

2．8 ALTALT：一个混合式启发式状态规划器(2000) 

ALTAL 31_是用 C语言实现的规划器，建立在规划器 

· 3 · 



STAN和 HSPr基础上。STAN是一个用来生成规划图的 

GRAPHPLAN模式的规划器。前面讲过，HSPr是一种提供 

优化的状态搜索机制的启发式规划器，ALTALT利用基于图 

规划的启发函数来指导其搜索过程。在 ALTALT中默认使 

用的启发函数是 HAa S~m2M，启发函数 HA St~ngM的基本思想是 

从考虑次目标之间的促进作用及反作用来调整和代价法。 

HAdl M=COStp(S)+ (S)，其 中 costp(S)利用公式 

cost (s)一1+costtp(S+pre(a)一add(a))来计算， (s)用 

(S)=maxb'(p，q)来计算。maxg(p，q)一lev(p，q)一max 

(1ev( )，lev(q))，P，qES。lev(S)表示命题集合 S中的所有 

命题以非互斥关系出现在串行规划器中的最小命题列。AL— 

TAL 的性能在 AIPSO0的规划器大赛上的测试问题都是非 

常健壮的。对 ALTAl 的主要评价为：1)A ALT的性能 

优于 STAN与 HSPr，充分显示 了 GRAPHPLAN及其启发 

式状态空间搜索的互补作用的力量。2)ALTALT能够降低 

启发式计算，虽然所生成的解的质量有点影响。 

2．9 I POP：PO P中的佼佼者 (2001) 

REP0P[ ]仍然是 UCPOP的扩展版本 ，它使用了几个新 

的启发式控制技术。实验表明，它的整体性能要比图规划好 

很多。在 REPOP中，采用了新的方法来调整基于距离的启 

发式可行性分析，析取约束处理技术。这些方法大幅度提高 

了POP算法的性能，使它们能与状态空问规划器相媲美，同 

时保持了灵活性。 

POP算法的性能主要取决于从搜索队列中选择偏序规 

划的方式及用于选择和解决 FLAW(在 POP中，把开放条件 

和不安全的联接叫做 FLAw，参见文献[11])的策略。在RE— 

POP中，处理 FLAw 的方式与标准的 POP算法有很大的不 

同，它只解决开放条件 FLAW。因此，在搜索队列中，一种规 

划排序方法是估计解决所有开放条件 FLAW 所需要的最小 

新动作数。给定一个偏序规划 P，定义 h (P)来表示达到一 

个解规划需要添加到 P中的新动作的最小数目。估计 h 一 

个比较著名的启发式是开放条件启发式[1 ，即 h (P)=10(7 

i，0(7是一个开放条件集。这个启发式在许多领域是不可纳 

的，因为它对每个开放状态平等对待。如果考虑次目标之间 

的相互作用l3 ，在早期，有很多启发值不但不考虑负作用，而 

且假设次 目标之间是相互独立的_L3 。最近，有些研究考虑了 

次目标之间的正作用(当然还是忽略负作用)[9s,36]。我们用 

lev(P)表示命题 JP在规划图第一次出现的层，lev(s)表示所 

有命题在 S中首次出现的层。假设 pS是s中的命题，则 lev 

(pS)一 maxp
． ∈Slev(p )。pS可能是在执行过程中最后得到 

的命题。假设在规划图中，。S是在 lev(pS)中得到 pS的动 

作。通过添加 aS到规划图中，就可以得到 pS。aS的引入改 

变了目标集，可以得到状态 S’一 S+pre(aS)一add(aS)。可 

以用aS和S’的代价来表示 S的代价： 

cost(S)一cost(aS)+cost(S+pre(aS)--add(aS))(*) 

其中，如果 aS∈A，则 cost(aS)一1，否则为 0。既然 lev(pre 

(口5))严格小于 lev(pS)，递归应用等式(*)，就可以最终得 

到用 cost(D表示的 cost(S)和动作 aS的代价。这个过程 的 

效率非常高，因为数字的应用限制在 lev(S)中。下面看一个 

放松的启发式 h (P)一cost(S)，这里，S一{P l(P，a)E 

OC}，cost(S)用等式(*)来计算。给定这样一个启发式估计 

值，就可以用下式来对搜索队列进行排序： 

· ‘ 

l厂(P)一 {A{+硼 * (̂P) 

用参数 W来增加启发式搜索的贪婪度，默认设置为 5。 

REP0P的性能比以前所有的 POP规划器都要好，可以 

与 GRAPHPLAN和 AI TALT相媲美。 

2．10 SAPA：能处理时间和资源的规划器(2001) 

SAPA(Scheduling And Planning Agent)13 ]是一个前向 

状态空间系统，用 Java实现。它采用基于图规划的启发式， 

生成代价敏感时序规划(Cost—sensitive Temporal Planning)。 

SAPA满足规划质量的多目标和执行时的代价。动作具有持 

续性，它们的前提条件可以是即时的(Instantaneous)或是持 

续的(I)urative)，并且动作效果可在执行期间的任何时间点产 

生。每一个动作 A和一个执行代价 Cexec(A)相关。从规划 

图中产生启发式，对每一个动作引入代价函数 C(a，￡)，表示 

估计的代价使动作 a在时间t执行。类似地 ，对每一个命题 

P，代价函数 C(P，￡)说明在时间 t到达 的代价。SAPA用 

与 TGPC∞]不同的方法通过规划图传播代价信息：C(a，￡)= 

max{C(P， )：fE pre(a)}(最大化传播)；C(a，￡)一∑{C(P， 

￡)：pEpre(a)}(和传播)；C(A，f)一0．5max{C(P，￡)：P∈pres 

(a))十0．5∑{C(p，￡)：pE pre(a)}(结合传播)。通常在与固 

定点相连时才传播代价信息，并在整个过程中忽略互斥信息。 

这样 SAPA基于传播的代价函数产生几个启发式信息，指导 

规划进行前向搜索。对于每一个状态S，̂(s)通过f(C(Ps)， 

T(Ps))=aC(Ps)+(1--a)T(Ps) ，这里 丁(P5)是具有限定 

代价(从 S开始的规划到达到目标所估计的最小量)和所有 

目标都达到的最早时间，C(Ps)是每一个单独 目标在它们各 

自的最终期限达到的代价总和，0<a<1 c。 。 

2．1 1 Metric-FF：数值型规划器(2001) 

许多年来，具有数值型状态变量(numeric state variables) 

的规划一直是一个挑战，它作为 IP&3的一部分出现了。在 

STRIPS规划领域，比较成功的算法是用一个启发式函数来 

指导搜索。在这里，这个启发式函数是基于放松规划任务，这 

个放松的规划任务忽略动作的删除效果，即 FF。我们把忽略 

删除效果扩展到数值型状态变量，它保持 了 STRIPS的理论 

特性，因为数值型任务是单调的(monotonic)。在这里，介绍 

IPC-3使用的一种数值型语言——线性任务(1inear task)。在 

线性规划中，单调性可以通过预处理来得到。基于这个理论， 

把启发式规划系统 FF扩展到线性任务 ，这个系统就叫 Met— 

r FF。根据 IPC-3的结果，它是当时最好的两个数值型规划 

器之一(另外还有 LPG，限于篇幅，不做具体介绍，具体见参 

考文献E4o I)。 

在 2002年召开的IPC-3中，首次引入了时序和数值型规 

划器。在 IPC-3中，采用了 Fox和 l ng定义的 PDDL2．1 

作为输入语言 。Metric-FF是 FF的扩展，能处理 ADL语 

言L4 。在数值型规划任务中，有数值约束(在动作前提和 目 

标中)和数值效果(在动作效果 中)。约束和效果可以是不用 

的类型。例如，一个约束可以要求给定变量的值或者至少大 

于(或者至多不大于)给定的常量。在语义角度，一个数值效 

果增加或者减少了受影响变量的值 在这里，通过放松规划 

任务来忽略动作的删除效果。这种思想的难点是忽略删除效 

果有时并不能够简化问题。例如，当目标要求 x<O，而 z的 

初值为 0时，删除效果是必需的，因此放松任务没有解。放松 

只有在具有更大值变量的任务中才是有效的。我们把这种任 



务叫做单调任务 。它只是 IPC-3任务的一个子集，线性任务 

可以转化为范式，因此是单调的。基于这个理论 ，只把 FF扩 

展到线性任务。 

在 FF中，搜索从初始状态开始，并且使用一个启发式 函 

数来指导。在每个状态 s，启发式函数的值就是在状态 s达到 

目标所需要的动作数(假定删除效果为空)。我们选择启发值 

小的状态。把 FF扩展到数值型状态变量主要的障碍就是扩 

展这种机制，使其在每个状态都能够处理放松的规划任务。 
一 旦这个机制被定义，后面的系统就可以利用了。 

给定一个线性任务 ，Metric-FF把它转化为 LNF(1inear 

normal form)。在 LNF任务中，表达式用变量的和来衡量 ， 

其值都大于 0。 

除了Metric-FF外，MIPS和 GRT(~11 GRT-R[4a])也有数 

值型的版本，可以查阅相关文献。 

2．12 TP4：最优时态规划器(2001) 

TP4[“]参加了2002年规划大赛 ，成绩不理想，而在 2004 

年的规划大赛上 ，取得了比较理想的成绩。虽然 TP4的语义 

与 PDDL2．1的标准略有不同，但是 TP4仍然是最优的时态 

规划器。TP4使用回溯，自动提取可纳启发值来指导搜索。 

TP4为带有持续动作的 STRIPS问题寻找时态规划，这个规 

划是最优的，即规划总执行时间最少，并且能够保证不与某些 

资源约束冲突。 

TP4虽然使用 了PDDL2．1的语法，但它不能直接接受 

PDDL2．1输入 ，持续动作和变量都是在 maner中被解释，这 

一 点与 PDDL2．1不同[4 。TP4中使用的持续动作的语义来 

自Smith和 Weld的 Tl3P规划器。对于动作 a，定义 dur(a)> 

0为动作口持续的时问，per(a)一ore(a)一del(口)。如果动作 

a在[￡， +dur(a)]内执行，则 pre(a)在 t时刻必须为真，per 

(n)在整个时间段 内都为真。此外，TP4还要表示资源。例 

如 ，一个动作具有效果 (at start(decrease f m))和(at end 

(increase fm))，条件(over all(>一 f O))，它使用变量 ，作 

为可重用的资源。 

TP4使用 IDA ，还有一些改进，如循环检测、受限转换 

表、来 自特定问题 的启发值。规划器更详细的描述见文献 

[46]。TP4使用的启发式函数是 

⋯ ， 、 
f 0， 如果 s是在最终状态 

I nfin StER(s)c(s，S )+矗 (s ) 其他 

其中，R(S)代表 S的回溯集，即从状态 S通过分枝规则建立 

的状态集。 

在规划大赛上，TP4进行了优化。如，无关检测(检测并 

删除无关的命题和动作，从而提高规划器的速度)和改进的 

IDA 算法(每次递归时代价倾 向于增加 目标的最大公约数)。 

2．13 VltPOP：完全实例化的 POP规划器(2002) 

在上个世纪 8O年代末，许多域独立规划的研究集 中在 

POCL(partial order causal link)规划器上。其中最著名的两 

个 POCL规划器是 SNLI~ 。]和 UCPOP。其他大量的工作都 

是对这两个规划器的改进。2001年，Nguyen and Kambham— 

pati[31]证明了用基于距离的启发式可行性分析等可以提高域 

独立规划器的整体性能，也能够提高 POCL规划器的性能。 

因此，这促使人们改进这些方法，来处理域独立规划问题。通 

过以前的经验和 FLAW 选择策略，开发了 VHPOP(Versa— 

tile Heuristic Partial Order Planner)[”]。在 IPC-3中，VH— 

POP表现出了优异的性能。 

虽然在 VHP0P中的启发式可以完全实例化，也可以部 

分实例化动作，但在 IPC’3中，VHP0P选择的是完全实例 

化。VHPOP可以高效执行所有的 FLAW 选择策略，例如 

Dsep[ ]，LCFR[ 。]和 ZLIFOc 。 等。在 VHPOP中，ZLIFO和 

LCFR的组合得到了非常有效的 FLAW 选择策略。理想地， 

应找到一个最优的 FLAW 选择策略。我们发现了这样一个 

完全的策略，这个主意就是并行运行很多的规划器。在 VH— 

POP中，在所有实例上，使用同一个相同的基本的 P0CL规 

划算法，但是并行地使用不同的 FLAW 选择策略。同时， 

VHPOP通过支持带有持续动作的规划扩展了经典 POCL规 

划器的能力，这可以通过添加一个 STN(simple temporal net— 

work)_5 ]到 POCL规划器的正规规划描述中来实现。另外， 

这种方法还可以处理时序 PCK；L规划。 

VHPOP使用 A 算法_52 来搜索整个规划空间。A 算 

法需要一个搜索节点估计函数 ，( )=g( )+ (̂ )，这里 g 

( )是从起始节点到 的代价，̂(n)是达到目标节点的剩余代 

价的估计。我们想要得到一个包含动作尽量少的规划。对于 

一 个规划 P一(A，L，O，B>，有 g(P)一 IAl。在 IPC-3中， 

VHPOP使用的启发式代价函数是 âdd的改进，并且结合了 

tiebreaking rank[5 。h dd最重要 的假设就是次 目标是独立 

的。下面给出 POCL规划 âdd的递归定义。 

给定一个文字q，假设GA(q)是完全实例化动作的集合， 

文字 的代价定义如下： 

f 0， 如果 q在初始状态为真 

矗 (q)： trimaEGA(q)̂ (口)， 如果 GA(q)≠D 

L o。， 其他 

如果 q是初始状态的一部分，则为真，否则为假 。动作 a 

的代价是 

h．aa(n)一1+ hadd(ore(a)) 

其中，ore(a)是一个表示动作 a前提的 NNF(negation norm al 

form )命题范式。任何命题范式都可以转换为 NNF，当解析 

域描述文件时，VHPOP完成这个动作前提的转换。在动作 

前提中，存在量词变量可以看作动作的附加变量。一个存在 

量词前提的代价可以简单定义如下： 

h．aa( 32． )一 add(西) 

同理，可以通过在预处理阶段完全实例化来处理全称量 

词前提。下面给出定义合取的代价： 

h．ad( zN )一∑ âdd( ) 
i i 

以上定义是基于动作之间是独立的，实际上极有可能会 

高估合取 目标的实际代价 ，即启发值是不可纳的。析取代价 

定义如下： 

dd(U )一min ( ) 

对于 POCL规划 ，̂ 代价函数定义如下 ： 

haaa(7c)一 ∑ h dd(口) 

EGO( 

H 甜启发式没有考虑动作重用，因此它经常过高地估计 

完成规划所需的动作数。在 IPC-3中，VHP0P做了一个微 

小的改变来解决动作的重用问题 ： 

， ， f0， 如果jai EA 
“ 一  

㈤
／h dd(q)，其他 

这个改进的启发式仍然是不可纳的。换句话说，我们仅 
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仅考虑了存在动作的重用，而不是潜在的动作。 

2．14 BP：第一个真正意义上的双向搜索规划器(2001) 

以上分析表明，虽然这些规划器的性能在很大程度上取 

决于使用的启发式函数的精确性，但实验表明，它们搜索空间 

的顺序也对其有很大的影响。像 UNPOP，GRT和 HSP／ 

ASP，它们从初始状态开始搜索，直到达到目标；相反，HSPr 

和 ALTALT从问题的 目标开始搜索，直到达到问题的初始 

状态。在 HSP2．0中，用户可以自己决定搜索的方向，实验表 

明这存在一个明显的问题：有些人偏爱这个或另一个方向，而 

没有证据表明这两个方向应该被选择。下面介绍一种双向策 

略—— BP(Bi—Directional Heuristic Planner)E 。 

双向搜索是一些有关人工智能的教材中经常提到的一种 

比较著名的搜索策略_5 。但是，作为一种搜索策略，双向搜 

索并没有被广泛采纳。特别是在规划领域，仅仅有一些系统 

能够执行两个方向的混合搜索。据作者所知，仅有的双向搜 

索规划器有 PRODIGY~56,57]，FLECSE ]等。所有这些规划器 

都是由卡耐基梅隆大学的 PRODIGY项 目(有关 RODIGY项 

目的更多信息，参看 http：∥www．CS．cmu．edu／ prodigy／) 

开发的。但是实际上，这些规划器都是前向规划器，后向搜索 

仅作为一种选择动作的机制。BP是第一个真正意义上的双 

向搜索规划器。 

BP是一种域独立的混合搜索策略，组合了前向和后向搜 

索策略。搜索从初始状态开始，用一个加权的 A 算法向前 

搜索，直到没有更优的状态为止；在这一点，算法开始改变方 

向，并且从目标开始搜索 ，直到到达前面一步的最佳状态。在 

找到一个解之前 ，搜索方向可能改变很多次。 

BP使用了两个域独立的启发函数：一个是基于 ASP／ 

HSP的目标排序(Goal Ordering)技术，另一个是双向规划系 

统(bi—directional planning system)。对 AIPS一些规划实例 

进行了验证 ，得到了很好的效果。在前向搜索阶段，BP使用 

的是一个爬山算法；在后向阶段，BP处理的是状态集 ，而不是 

像很多规划器那样处理的是状态。它包括回溯测试和状态回 

溯两个方面，可以用下式表示： 

(S)一 ×L(S)+ X^(S) 

其中。L(S)是从初始状态得到到达状态 S的时间步数， (S) 

是回溯 阶段返回的启发值 ，wl，毗 是用户自己定义的变量 

(在 A 算法中的权值)。 

随着智能规划 的发展，近年来 PSP(Partial Satisfaction 

Planning，亦称过描述 ove卜description Planning)在许多应用 

领域兴起，它主要应用在实体要达到比现有资源要多的目标。 

PSP规划的目标是寻找一个规划，使得它有最高的净效益，它 

只能满足目标的部分要求。在PSP问题中，最著名的是NET 

BENEFIT问题。早期比较著名的规划器是 OP(Orienteering 

graph) 。迄今为止，性能 比较突出的具有启发式搜索的 

PSP规 划器有 SapaPS，ALTWL ，PrePlanE61,62]，Optip— 

fanE 朝等 。 

2．15 ALTWLT：具有启发式搜索的 PSP规划器(A Little of 

This and a Whole Lot of That)(2005) 

ALTwLT是一款具有启发式搜索的 PsP规划器。这个 

规划器之所以取名为 ALTWLT，是因为它以 ALTALTps为 

基础。下面以 NET BENEFIT问题为例来介绍 ALTWLT的 

工作原理。在 NET BENEFIT问题中，每个合取 目标都有一 

· 6 · 

个相关的固定 Utility，每个实例化动作都有一个与之相关的 

代价。我们的目标就是找到一个最优的 NET BENEFIT，即 

总 Utility与总代价之差。 

我们定义一个规划问题 P一(A，J，G)(有关 PSP的更详 

细知识见文献[64])，图2是许多 PsP问题的层次结构。 

图 2 PSP层次结 构图 

ALTALTPS使用一个贪心方法来到达前面的次目标。次 

目标可能是指数级的。一旦 目标被选择，ALTAurPs就找到 

了一个规划解。但是 ALTALTPS使用的启发式对 Utility和 

代价是敏感的。要计算启发值，必须首先计算代价传播。此 

外，ALTWLT在求解时，没有考虑互斥情况；如果放松规划 

中有互斥情况，则对 目标进行惩罚(penalty)——使用相互作 

用因素来调整代价，类似地来调整和启发式 maxg C--G{lev 

(g1，g2)--max(1ev(g )，lev(g2))}，最终为每个 目标寻找最 

好的规划。ALTWLT比较突出的一点是考虑 了残余代价 

(residual cost)。 

2．16 Optiplan：第一个参加 IPC整数编程的规划器(2005) 

Optiplan是第一个参加 IPC(具体指 2004年的 IPC-4) 

的、使用整数编程 IP(integer linear programming)的求解 

STRIPS问题的规划器，在 IPC中获得了第二名的优异成绩 。 

Optiplan的整数编程机制扩展了 Vossen[65]的状态转换模型。 

它的层次结构与BLOCKBOX和GP-CSP[ 。]非常相似，但是 

没有使用 SAT或 CSP，Optiplan使用了 IP方法。如同 

BLOCKB0X和 GP-CSP等规划器，Optiplan也是分两个阶 

段：第一阶段是规划图的构建并将其转换为 IP公式，第二阶 

段用商用求解器 ILOG CPLEX~ ]求解，IP公式。Optiplan与 

以前的状态转换模型主要不同的是，前者是把动作和命题先 

实例化为规划图，然后作为输人，而后者是直接实例化动作和 

命题。 

把 LP(1inear programming)和 IP应用于智能规划中的研 

究还不是很深人。1997年，Bylander提出了一种用IP公式解 

决经典规划的方法l6 。近年来，LP和 IP方法已经被用于解 

决非经典规划问题。例如，Dimopoulos和 Gerevini提出了一 

种用 IP解决时序规划的方法_6 ；Wolfman和 Weld把 LP和 

SAT结合，用来解决带有资源 的规划问题I 。另外，Kautz 

和Walser也用 IP解决了带有资源、动作代价和多 目标的规 

划 7̈ 。而 Optiplan是第一个技术比较成熟的、参加 IPC竞赛 

的、使用 IP方法的规划器。 

2．17 a ：第一款性能突出的一致性规划器(2006) 

一 致性规划是一种不确定性规划。不确定规划的来源有 

两个 ，分别为初始状态不确定和动作效果不确定。一致性规 

划是处理初始状态不确定的规划方法。同时，一致性规划在 

规划执行过程中不具有感知能力[ 。无论从哪个可能初始 

世界开始，我们都能找到规划解。一致性规划可以转化为在 

信念空间(即它的元素是可能世界状态的集合)中的搜索问 

题。Bonet和GeffneF 引入了一种在信念状态中利用启发 

式来指导前向搜索、解决规划问题的方法。但是在信念状态 



中，可能世界的个数非常大——甚至在一些比较简单的例子 

中，在其系统 GPT中，都不可解。其他的一些求解器，像 Ber— 

toll，Cimatti和 Roveri~75,763用 BDD表示信念状态来处理这 

个问题 ，通常效率是比较高的，但是 BDD的构建仍然是个瓶 

颈。在 CFFE ]中，提出了第三种处理信念状态的方法。在这 

种方法中，目标和动作的前提被限制在命题的析取中(如同在 

STRIPS中一样)。这样，不管实体在哪一个状态 ，只要考虑 

所有世界的交集就足够了。一个动作序列是一致性规划，当 

且仅当它产生的所有世界的交集组成的信念状态包含所有的 

目标。对于每一个命题 P，如果包含在信念状态 s中，即在执 

行完一个动作n后为真，我们就称这样的命题 P在信念状态 

S是可知的(known)。但是这个测试是困难的，通常是 co-NP 

完全问题。 

这个系统之所 以叫 CFF(Conformant-FF)，是因为它以 

FF代码为基础，如同 FF，CFF也使用了全局搜索技术。CFF 

与其他一些一致性规划器(如KACMBF~ 和POND[ )进行 

比较，结 果 显 示，CFF 的整 体 性 能要 优 于 KACMBP和 

POND。 

在经典规划中，基于放松规划任务的启发式在指导搜索 

时取得了巨大成功。CFF把这个思想扩展到了不确定性规 

划一 致性放松(Conformant Relaxation)中。在考虑启发 

式函数的选取时，通常要考虑两个因素：一是可纳性 ，FF系统 

为了换取运行时间牺牲了可纳性；二是信息性(informativity， 

即一个非正式概念，它指一个启发式能够提供的用来指导搜 

索的信息质量)和计算效率之间的权衡。通常情况下，计算启 

发式函数用的时间越多，得到的启发值携带的信息也越多。 

虽然求解忽略删除效果的放松规划问题是 NP-hard的， 

但是可以利用这个放松作为启发式函数的基础，通过在多项 

式时间计算放松规划的长度来作为启发值。同时，在搜索阶 

段 ，对于每个搜索状态 ，调用 SAT方法 (在 FF中，使用的是 

Chaff[783)，但是最坏情况下，其复杂度是指数级的。为了避 

免打破动作效果之间的交集带来的计算复杂度，CFF在其一 

致性放松中仍然忽略了动作的删除效果。在进行搜索之前 ， 

CFF需要建立一致性放松规划图 CRPG(conformant relaxed 

planning graph)。建立一致性放松规划图CRPG算法是完备 

的，之后就可 以进行解的提取 extraet-CRPlan。如果 CRPG 

返回失败，CFF将启发值 h设为oo，这个状态也将被证明为 

一 个死胡同(dead end，从 目标开始搜 索不可能达到这个状 

态)，搜索空间将不包括这个状态。如果 CRPG成功到达状 

态 ，启发值 h为通过 extract-CRPlan选择的动作数(即在放松 

规划中到达信念状态的动作数)。通常，启发值 (̂s)=0代表 

已经到达 目标状态，1到 m(m为 CRPG层数)代表执行动作a 

之后 目标状态是不可知的。启发值 (̂ )一。。表示状态 是不 

可解的(unsolvable)，CFF不考虑这个状态。此外 ，CFF对搜 

索进行了一些改进 ，如为了避免重复搜索状态，利用了哈希表 

技术。 

结束语 随着智能规划研究的深入，特别是启发式搜索 

的应用 ，智能规划已经能够解决许多实际问题。2006年召开 

的 IPC-5中，已经开发出了很多混合模型(Hybrid Models)规 

划器，例如能处理数值一时序和带有资源问题的 SAPA、能处 

理时序和不确定性规划问题的 Prottle、能处理 PSP和资源问 

题的 SAPA 、能处理基于代价的条件规划的 CLUG等。这 

些规划器的开发，使得智能规划处理现实问题的能力大大提 

高。但是这些规划器的求解能力是有限的，提高它们处理问 

题的范围和速度将是今后努力的主要方向。今后智能规划的 

发展应该克服以下问题： 

1)设计更精确的启发式函数 

混合模型规划器大大提高了智能规划求解现实问题的能 

力 ，但是仍不能满足需要。启发式搜索在指导规划器搜索方 

面表现出了卓越的性能。如果能找到更好、更精确的启发式 

函数，无疑会大大提高规划器的性能。可以考虑：a)设计出一 

个更精确的通用启发式函数，使规划器求解问题的范围更广； 

b)开发出求解特定问题的启发式函数，使得规划器解决特定 

问题能力增强。另外，可以对现有启发式函数进行改进，如可 

以对 BP使用的启发式调节 ， 两个因子，使其启发式函 

数 (s)一 ×hl(s)+ 毗 ×h2(s)(̂1(s)和 h2(s)分别代表前 

向和后向启发式)适应不同的具体问题。 

2)突破封闭世界假设 

现在的规划器都是基于封闭世界假设的，这使得研究问 

题简单 ，易于处理。但是现实世界是复杂多变的，规划器在执 

行过程中，极有可能受到各种各样的干扰。规划器若能打破 

封闭世界假设，使其具有抗干扰能力，将会解决大量的实际问 

题，如网络攻防、战争指挥等。 

3)311何将智能规划与规划识别统一起来 

规划问题与规划识别问题密切相关 ，若能将其结合起来 ， 

构建规划与识别的统一体，将会对实体协作、网络安全、战争 

指挥等方面有重要的作用。在该统一体中，规划器不但能够 

建立规划库，还应该加入规划库没有的动作；而规划识别器能 

够辅助规划器确定下一个 目标 如果能够将二者统一起来 ， 

将能够解决大量的实际问题。但 目前国内外还很少有这方面 

的研究。 
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