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基于静态前提的谓词知识树分解策略 
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(广东财经大学数学与统计学院 广州 510320)。 

摘 要 智能规划问题实质是一种搜索问题，通常需采用某种策略来缩小搜索空间，提高规划效率。在“以谓词为主 

体”的规划求解方法中，规划树的生成效率将直接影响规划求解效率。为此，提 出了基于静态前提的谓词知识树分解 

策略，并给出了相应的分解算法。对任意一个规划领域，利用该分解算法可将知识树分解成若干个较小规模的知识子 

树。在规划求解的过程中，利用知识子树可有效地减少搜索空间，从而快速生成规划树，提高规划效率。同时，利用知 

识子树还可提取出隐含在动作描述中的领域知识。实验结果表明该分解算法是有效的。 
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Abstract AI planning is essentially a search problem，usually using some strategies to reduce the search space，impro— 

ring planning efficiency．In the planning method of taking the predicate as target，the efficiency of planning tree genera— 

tion will affect planning efficiency directly．Therefore，this paper propo sesd a decomposition strategy for knowledge tree 

of predicate based on the static preconditions，and gave the corresponding decomposition algorithm．For any domain， 

using the algorithm，knowledge tree of predicate can be decomposed into a number of sma ller knowledge sub-trees．The 

use of knowledge sub-trees in planning process can reduce the search space effectively，thus generating plan tree quickly 

and improving the planning efficiency．At the same time，the domain knowledge is extracted from the doma in with them． 

Finally，the experiment results show that decomposition algorithm is efficient． 
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智能规划(AI Planning)是人工智能领域的一个重要分 

支，其在机器人、企业生产调度等方面有着广泛的应用。它主 

要研究 ：如何在给定状态转换系统内搜索出一个可使系统从 

初始状态到达目标状态的动作序列。Erol等人Ⅱ]已经证明， 

经典规划问题的计算复杂性是 ExPsPACE_Complete。虽然 

可对规划操作增加多种语法限制，以降低规划问题的复杂度， 

但与此同时也降低了相应领域模型的表达能力。 

经过近2O年的发展，智能规划系统的求解效率有了重大 

提高『2]。在国际规划大赛上，出现了一批高效的规划系统，例 

如FF，LPG，SATPLAN，SGPLAN，LAMA等。然而文献[3] 

表明，一般的搜索过程(例如 A*算法)也必须搜索指数级数 

目的结点。因此，对于大规模规划问题，搜索空间约减是提高 

规划效率的重要方法。 

目前，搜索空 间约减 的主要研 究方 向包 括启发式 搜 

索r4_ 、子目标排序Es- ]、规划领域分解、规划问题分解等。启 

发式搜索可以有效地指导规划解的搜索过程，基于启发式搜 

索的规划器在国际规划大赛上都有不俗的表现。子目标排序 

方法是对子 目标进行排序，利用正确有效的排序关系指导规 

划求解，避免不必要的搜索过程 ，提高规划效率。规划领域分 

解方面的经典工作主要有层次规划方法[11,12 和分解规划方 

法[13,14]，这两种方法分别是对规划空间进行层次分解和将原 

规划域分割成可重叠的子域，但由于在规划求解的过程中都 

需进行广泛回溯，因此通常情况下它们都不能有效处理大规 

模规划问题。文献ElS，163提出了一种规划领域分解方法，它 

们主要考虑规划领域中动作的相互依赖关系，对于规划求解 

过程中的任意规划状态 ，只需扩展可执行动作集的一个子集。 

该规划领域分解方法对于仅有一个层次的规划领域将失去效 

用。规划问题分解方面的代表工作有规划子 目标划分[1 ， 

其主要策略是利用规划子目标之间的约束关系对规划问题中 

的子目标进行划分，并对每个子目标独立求解，最后对所有子 
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目标的解进行组合和求精来获得原规划问题的规划解。启发 

式搜索和子目标排序方法也适用于分解后规划领域和规划问 

题的求解。但无论是基于规划领域分解的规划方法，还是基 

于规划问题分解的规划方法，它们都是试图对整个规划领域 

或者规划问题进行分解，然而实际应用中很多规划领域、规划 

问题的耦合度较高 ，不能满足上述方法的适用条件，使得这种 

基于分解的搜索空间约减方法失效。 

本文研究一种局部规划领域分解策略，即基于静态前提 

的谓词知识树分解策略。在“以谓词为主体”的规划求解方 

法_2l_中，谓词知识树存储实现同一谓词的所有动作，谓词规 

划树 由谓词知识树递归构造而成，其生成效率将直接影响规 

划求解效率。文献[22]提出了基于特征谓词的谓词知识树分 

解策略。在研究中，我们发现另一类特殊的领域谓词(称为静 

态谓词)，在任意规划问题求解过程中，其“真值”具有保持不 

变的特性，这使得此类领域谓词的真值将直接决定以其采用 

了前提条件的领域动作的可执行性。因此，利用静态谓词将 

谓词知识树分解成若干个较小规模的知识子树，在规划求解 

中的具体规划状态下 ，选用不同的知识子树来生成规划树，可 

避免一些不必要的动作搜索 ，从而提高规划求解效率。 

本文第 1节介绍谓词知识树和谓词规划树的概念 ；第 2 

节介绍静态谓词和静态相关性 ，并提出谓词知识树分解原理； 

第 3节介绍静态知识子树的性质；第 4节介绍谓词知识树分 

解策略；第 5节介绍谓词知识树分解算法 ，并选取 IPCs(In— 

ternational Planning Competitions)中的标准规划领域对算法 

的正确性和有效性进行验证 ；最后给出结论。 

1 谓词知识树和谓词规划树 

谓词知识树和谓词规划树l2l_是“以谓词为主体”的规划 

求解方法中的两个重要概念。谓词知识树是一种特殊的树形 

结构，它存储 了规划领域中实现同一谓词的所有领域动作。 

谓词规划树由在具体规划状态下递归地运用谓词知识树和置 

换构造而成。“以谓词为主体”的规划求解方法的思想是：在 

当前规划状态下，为 目标状态中的每个子 目标生成相应的谓 

词规划树 ，然后利用领域知识从所有规划树中选取下一个可 

实现的谓词，并据此更新当前规划状态，直至实现 目标状态。 

下面给出谓词知识树和谓词规划树的相关定义。 

1．1 谓 词知识树 

对于 STRIPS规划领域，文献[21]给出了谓词知识树的 

形式化定义，有关的符号和定义如下 。 

(1)用 Para(Pd)和Para(Act)分别表示谓词 P 和动作 

A以 的参数列表； 

(2)用 (P＆ (P ))和V(Para(Act))分别表示谓词 Pd 

和动作Act参数列表中所有变量组成的集合 ； 

(3)用 PC(Act)和E(Act)分别表示动作 Act的前提条件 

谓词集和动作效果谓词集； 

(4)用Act(Pd)表示可实现谓词 Pd的动作集合，CPC 

(P )和CE(P )表示动作集Act(Pd)中所有动作的公共前提 

集合和公共效果集合，即： 

CPC(Pd)一 n PC(a) 
aEAct( ) 

CE(P )一 n E(n) 
aEAct(Pd) 

定义 1 假设 Pd是领域谓词，按照下面方法构造一个谓 

词一动作_谓词树 丁： 

(1)P 是树 丁的根结点； 

(2)VAct EAct(Pd)，动作 Act 是树T根结点的一个子 

结点 ，且 PC(Act )中的每个谓词都是动作 Act 的子结点，则 

称该谓词一动作_谓词树 丁为谓词 P 的知识树 KT(Know- 

ledge Tree)，称 Act(Pd)为谓词 Pd知识树 KT的动作集。 

例如，在 Logistics领域 中，谓词(in Y)分别表示物体 

“ ”在“Y”里，根据定义 1，可构造其知识树 ，如图 1所示。 

图1 Logistics领域中谓词(in )的知识树示意图 

由图 1不难看出： 

Act((in 3C ))一{(Load-truck Y z)，(Load-airplane Y 

z)} 

CPC((in．r Y))一 {(package )，(1ocation )，(at．2’ )， 

(atY2)) 

CE((in ))一{(not(at ))，(inIz )) 

定义 2 假设有谓词 Pd和置换 ，dP 表示用置换 对 

谓词Pd的参数列表进行置换后所得的谓词，即： 

Para(dP )一 aPara(P ) 

定义 3 假设有动作 Act和置换口，aAct表示用置换 口对 

动作Act进行置换后所得的动作。置换动作 的具体规则如 

下 ： 

(1)Para(aAct)一 Pn (Act)； 

(2)VPcEPC(A )，有 aPcEPC(aAct)； 

(3)VPd∈E(Act)，有 dlPd∈E(DA以)。 

定义 4 假设有动作集 A和置换 ， 表示用置换 对 

动作集A 中的所有动作进行置换后所得的动作集，即： 

aA={aAct lA瞳∈A} 

定义 5 假设有谓词 Pd的知识树 KT和置换 ， K丁表 

示用置换 对知识树K丁进行置换后所得的aPd的知识树， 

即 ： 

(1) P 是树 T的根结点 ； 

(2)VAct EAct(Pd)，动作 aAct 是树 T根结点的一 

个子结点 ，且 PC(aAct )中的每个谓词都是 aAct 的子结点。 

由定义 5可知 ：谓词知识树是由领域谓词和可实现它的 

所有领域动作组成的。谓词知识树的结点中可能含有变量 ， 

在规划求解的过程中需通过置换对其进行实例化。例如，用 

置换 一{P／x， y／对图 1所示的知识树进行置换可得谓词 

(in P T)的知识树。谓词(in P T)的知识树如图 2所示。 

图2 Logistics领域中用置换 一{P／x，T／y}所得的谓词(in P T) 

的知识树示意图 

因此 ，在规划求解过程中，需用不同的置换来获得不同的 

谓词知识树的实例化形式。例如：在规划求解的过程中需生 

成谓词(in PA)的知识树，则需用置换 一{P／x，A／y)对该 

知识树进行实例化。 
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1．2 谓词规划树 

谓词规划树通过递归地运用谓词知识树和置换构造而 

成，它可反映在当前规划状态下实现某个领域谓词的难易程 

度。文献E21]对谓词规划树及其树高给出了相应的定义。 

假设 ：Pd是领域谓词，S 是某个规划状态。若 P S， 

则称在状态 S下谓词P 为“真”，(not P )为“假”；否则，称 

在状态 S下谓词 Pd为“假”，(not Pd)为“真”。 

定义 6 假设 Pd是领域谓词，当前规划状态为 S，按照 

下面方法递归地构造一个谓词一动作一谓词树 丁： 

(1)谓词 Pd是树 T的根结点； ▲ 

(2)若 P S，则 丁的第一层是谓词 Pd的知识树。对 

谓词 Pd知识树的每个叶结点谓词Pd，递归地构造谓词一动 

作一谓词树 ，称该谓词一动作一谓词树 T为谓词Pd在状态 S 

下的规划树P丁(Planning Tree)。 

假设在 Logistics领域的规划问题中有子 目标谓词(in P 

T)，且当前规划状态为 S ，如图 3所示。 

图 3 Logistics领域中规划状态 S 

在状态 S下 ，用定义 6可生成谓词(inPT)的规划树，如 

图 4所示 ，其中虚线框表示谓词在状态 S下为“真”。 

图 4 在状态 S 下谓词(in P T)的规划树示意图 

“以谓词为主体”的规划求解方法用谓词规划树来指导规 

划求解，则规划树的生成效率将直接影响规划求解效率。由 

定义 6可知，谓词规划树由谓词知识树递归构造而成，其规模 

由谓词知识树规模和规划状态决定。研究发现：对同一个谓 

词 ，在不同的规划状态下能根据特定的条件选用其知识树中 

某些动作，而无需考虑其余部分中的动作。因此，通过缩减谓 

词知识树规模来缩小搜索空间是提高规划效率的有效手段。 

例如，如图 4所示，谓词 (package丁)，(truck T)和 (air- 

plane丁)分别为谓词(at丁L)知识树中 4个规划动作的前提 

条件，由于当前规划状态 S下只有谓词(truck丁)成立，且其 

他谓词不能由动作实现，则在该规划状态下可根据这 3个谓 

词的真值选用谓词(at丁L)知识树中的相应动作，而无需考 

虑其余部分中的动作。 

为实现上述基本策略，本文提出基于静态前提的谓词知 

识树分解策略。对任意一棵谓词知识树，运用其动作的静态 

前提作为划分标准，将该知识树分解成若干个知识子树。在 

具体规划状态下，根据该“静态前提”来选用不同的知识子树 

生成谓词规划树，以避免遍历原知识树中的所有动作结点，从 

而达到提高规划树生成效率的目的。 

2 谓词知识树分解原理 

下面介绍静态谓词和将“静态前提”作为划分标准的谓词 

知识树分解原理。 

2．1 静态谓词 

在文献[21]中，通过分析谓词知识树的组成将领域谓词 

分为静态谓词、非递增谓词、非递减谓词和动态谓词等，其 中 

静态谓词的“真值”在任意规划问题求解规划过程中是不可改 

变的。 

定义7 假设领域谓词 Pd和(not Pd)的知识树分别为 

K丁l和K丁2，若知识树 K丁l和K丁2都仅含根结点，则称谓 

词 Pd为静态谓词(Static Predicate)，否则称谓词 Pd为动态 
’

谓词(Dynamic Predicate)。 

静态谓词 Pd的正负谓词知识树都仅含根结点，这表明 

在该规划领域中没有任何动作可改变谓词 P 的“真值”，因 

此，在该规划领域的任意规划问题求解过程中，静态谓词 Pd 

的“真值”具有保持不变的特性。 

例如，在规划领域 Logistics中，其谓词 (package Iz)和 

(not(package ))的知识树(见图 5)都仅含根结点，即：谓词 

(package-z)不会被任何规划动作增加或删除。所以，在 LO— 

gisties领域的任意规划问题求解过程中，其谓词(package ) 

的“真值”是保持不变的。 

圃 匝圃  
(a) (b) 

图 5 谓词(package )和(not(package ))的知识树示意图 

在其它规划领域中也存在类似的谓词，如 Monkey规划 

领域中的谓词(1ocation )、Hanoi规划领域中的谓词(smaller 

z )、Gripper领域中的谓词(room )等。 

2．2 静态相关性 

由于静态谓词在任意规划问题求解过程中是不受规划动 

作影响的，因此其变量参数只能通过谓词的模式匹配来取值， 

称这种特性为动作和变量参数的静态相关性。 

定义 8 若 Pc∈PC(Act)，且 Pc是一个静态谓词 ，则称 

为规划动作Act的静态前提。 

定义9 假设Act为一个规划动作，任给一个变量 ，用 

PC(Act， )表示动作Act与变量37相关的静态前提集，即： 

PC(Act， )一{Pc}Pc是动作 Act的静态前提，且 ∈ 

V(Para(Pc))} 

(1)若PC(Act， z)≠0，则称动作Act与变量 是静态相 

关的； 

(2)若 PC(Act， )一0，则称动作Act与变量 是静态无 

关的。 

定义9描述了动作Act和变量 之间的静态相关性。当 

PC(Act， )≠0时，变量 z的取值只能通过 PC(Act， )中的 

静态谓词进行模式匹配来获得。 

例如，在规划领域 Logistics中，动作 Drive是描述卡车“? 

￡”从同一城市“?c”的地点“?s”开到不同地点“? ”的含义，即 

卡车只能在同一个城市的两个地点间进行移动。其动作的具 

体定义如下： 

(：action Drive 

：parameters(?t?s?d?c) 

：precondition(and(truck?t)(at?t?s)(in-city?s?c) 

(in-city?d?c)(not(一 ?s?d))) 

：effect(and(at?t?d)(not(at?t?s)))) 

由动作 Drive的定义可知： 

V(Para(Drive))一{? ，?s，?d，?c}。 
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由规划领域分析和定义 8可知 ：谓词(truck?￡)、(in-city 

?s?c)和(in-city?d?c)是动作 Drive的静态前提。 

为了说明动作 Drive与任意变量之间的静态相关性，除 

动作 Drive参数列表中的所有变量外，还引入了一个不是其 

参数列表中的变量“?，，’，并用该变量来代表不属于动作 Drive 

的任意其他变量。对于动作 Drive，根据定义 9可计算 PC 

(Drive， )，xEV(Para(Drive))U{?r}。有关结果如表 1所 

列 。 

表 1 动作 Drive与变量z相关的静态前提集 

X 

?t 

? 

7d 

? 

7r 

PC(Drive，x) 

{(truck?t)) 

{(in-city?s?c)) 

{(in-city?d?c)} 

{(in-city?s?c)，(in-city?d?c)} 

0 

由表 1可知： 

(1)若 (~V(Para(Drive))，则有 PC(Drive， )一O。 

例如，当 一?r时，有 PC(Drive，r)一O。 

(2)若 E (Para(Drive))，且 PC(Drive， )≠0。 

这时，变量 的取值只能通过 PC(Drive， )中的静态谓 

词进行模式匹配来获得。 

例如，当 一? 时，有 PC(Drive，lz)一{(truck?￡))，则变 

量 的取值只能通过静态谓词(truck? )的变量“?f”进行模 

式匹配来获得，即它只能取卡车的符号名。 

同理，变量“?5”、“? ”和“?c”的取值范围也可由相应的静 

态谓词来确定。 

由此，对于任意动作 Act和变量 ，可得到以下结论 ： 

(1)若 x~V(Para(Act))，则有 PC(Act，Iz)一0，即动作 

Act与变量 -t，是静态无关的； 

(2)若 xEV(Para(Act))，且 PC(A ，工)一0，则动作Act 

与变量 是静态无关的； 

(3)若 E (Para(Act))，且 PC(Act， )≠ ，则变量 

的取值只能通过 PC(Act，z)中的静态谓词进行模式匹配来 

获得。这样可缩小动作参数表的取值空间，减小动作的搜索 

空间。 

2．3 静态知识子树 

谓词知识树分解原理 的基本思想：对任意谓词 Pd的知 

识树，利用 Act(Pd)中所有动作与谓词 P 参数变量之间的 

静态相关性 ，将其动作集划分成若干个独立的动作子集，每个 

动作子集将构成该谓词的一棵知识子树。 

定义 10 假设谓词 Pd知识树 KT的动作集为 A，变量 

∈V(Pnm(P ))，对非空动作集A A，有： 

(1)若 n l尸C(Act， )≠0，则动作集 A 是动作集A 关 
Act∈ A 

于变量 的静态相关划分块，且 VPcE N PC(Act， )，Pc 
Act∈A 

都是A 的静态前提； 

(2)若 U PC(Act， )一0，则动作集A 是动作集A关于 
Ac t∈A 

变量 -一，的静态无关划分块，且用永真谓词“TURE”作为A 的 

静态前提。 

定义 11 假设谓词 P 知识树 K丁 的动作集为A，变量 

z∈V(Para(Pd))，有 忌个关于变量 的划分块 A ，A2，⋯， 

，若满足下列条件： 

(1) U A 一A，A n 一0，i，J({1，2，⋯，志}，i=／=j； 

(2)对 A ，A ，⋯，A ，分别存在其静态前提 Pc ，Pcz，⋯， 

Pck，且 Pc ≠Pq，i，JE{1，2，⋯，k}， ≠ ； 

则称划分块A ，A ，⋯，A 为动作集A的一个划分，Pa是A 

的划分条件。 

定义 l1的含义说明如下 ： 

(1)条件(1)说明谓词知识树 KT中的每个动作“属于”且 

“仅属于”一个划分块； 

(2)条件(2)说明划分中的每个划分块都有区别于其他划 

分块的静态前提。 

性质 1 假设谓词 Pd知识树 KT的动作集为A，则动作 

集 A的划分中至多存在一个静态无关划分块 。 

证 明 ： 

假设 ：动作集 A的划分中存在两个静态无关划分块A 

和A，，Pc 和Pc，分别为A 和A，的静态前提。 

由“A 和A 是静态无关划分块”和定义 1O可知：Pc 一 

TURE，Pq=TURE，这与定义 l1中的条件“P0≠Pc ”相矛 

盾。因此动作集A的划分中至多存在一个静态无关划分块。 

定义 12 假设谓词 Pd知识树 K丁的动作集为A，划分 

块A ，Az，⋯，A 为动作集 A 的一个划分，若任意划分块 A 

( 一1，⋯，是)都是静态相关划分块 ，则称该划分是完全静态划 

分，否则称之为非完全静态划分。 

定义 12的含义说明如下 ： 

(1)若划分中的所有划分块都是静态相关划分块 ，则表示 

利用静态相关性可将动作集 A中的所有动作分类到划分块 

A ，A ，⋯， 中，因此称之为完全静态划分，如图 6(a)所示。 

(2)若划分中存在一个静态无关划分块 A ，则表示不能 

用静态相关性对动作集 A 中的动作进行分类，因此称之为 

非完全静态划分，如图 6(b)所示 。 

(a)完全静态划分 (b)非完全静态划分 

图6 动作集A的划分示意图 

在图 6(a)中，划分块 A ，Az，⋯，A 构成动作集 A的一 

个完全静态划分。在图 6(b)中，划分块 At，Az，⋯，As构成 

动作集A一个非完全静态划分，其中阴影划分块 A 是一个 

静态无关划分块，其划分条件为 TURE。 

定义 13 假设谓词 Pd知识树 KT中的动作集为A，划 

分块A ，A ”， 是A 的一个划分，PG是A 的划分条件， 

则称(Pc ，A )为谓词 Pd的静态知识子树，称谓词 Pa为静态 

知识子树(Pc ，A )的选择条件， 一1，⋯，k。 

定义 14 假设有谓词 Pd的静态知识子树(Pc ，A >和置 

换口。用 a(Pc ，A >表示用置换 对该知识子树进行置换后所 

得的 aPd的知识子树，且有 a(Pc ，A )一(aPc ，aA )。 

对于谓词 Pd知识树KT的动作集A及其静态划分的知 

识子树，可得出下列结论 ： 

(1)根据不同参数变量的静态相关性可得到动作集 A的 

不同划分 ，在这些划分中可能存在完全静态划分和非完全静 

态划分。显然，完全静态划分是一种“彻底”的静态分类方式。 

(2)利用动作集 A的划分对谓词知识树进行分解，可将 

原知识树分解成若干个规模较小的知识子树，且每个知识子 
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树中的动作都拥有公共的静态前提。 

由此可知，对于任意一个谓词知识树，在利用静态相关性 

得到其动作集的多个划分情况下，静态知识子树的生成策略 

是：若存在其动作集的完全静态划分，则用划分块最多的完全 

静态划分来构造静态知识子树；否则用划分块最多的非完全 

静态划分来构造静态知识子树。 

3 静态知识子树的性质 

下面研究静态知识子树的性质。 

引理 1 假设谓词 Pd知识树可得 k个静态知识子树 

(Pq，A >( 一1，⋯，k)。在规划状态 S下有待实现的谓词 

P ，且存在置换d，使得：P 一aPd。若 Pc ∈{Pc1，Pc2，⋯， 

P }，且 S，则： 

(1)在状态 S下，谓词 P 不能用静态知识子树 d(Pc ， 

)中的动作实现； 

(2)在状态 S的任意后继状态 S 下，谓词 P 也不能用 

静态知识子树d<Pc ，A >中的动作实现。 

证明： 

用置换 对谓词 Pd的静态知识子树(Pc ，A >进行置换 

(Pc ，A >一<aPc ，aA )。由静态知识子树定义可知：静态谓 

词 P 是静态知识子树<Pc ，A >中所有动作的公共静态前 

提条件。所以谓词 是静态谓词，且为(aPc ，aA >中所有 

动作的公共静态前提条件。 

(1)在状态 S下 

由已知条件“aPc S”可知：在状态 S下，(aPc ，aA )中 

所有动作都存在不满足的前提条件。 

所以，在状态 S下，<aPc ，aA >中所有动作都不能执行， 

即Pd 不能用知识子树 o(Pc ，A )中的动作来实现。 

(2)在任意后继状态 S 下 

由“~Pc 是静态谓词”可知：在规划求解 过程 中，谓词 

aPc 的真值保持不变； 

由已知条件“aPc S”和“aPc 的真值保持不变”可知： 

aPc S ； 

由“ Pc S ’和情况(1)可知：状态 S 下，(aPc ，aA )中 

所有动作都不能执行，即 不能用知识子树 (Pc ，A )中 

的动作实现。 

因此，在状态S及任意后继状态S 下，谓词 Pdu不能用 

静态知识子树a(Pc ，A >中的动作实现。 

引理 1说明：在具体规划状态下，利用静态知识子树生成 

谓词规划树时，只需考虑选择条件为“真”的静态知识子树 ，而 

无需考虑选择条件为“假”的静态知识子树。 

定理 1 假设谓词 Pd知识树可得 k个静态知识 子树 

<Pq，A1>，且 Pcj≠TRUE，J一1，⋯，k。在规划状态 S下有待 

实现的谓词为胤 ，且存在置换d，使得：P =aPd。若aPG 

S， 一1，⋯，k，则在状态 S及任意后继状态 S 下，谓词 P 一 

定是不可实现的。 

证明： 

由“P矗 一 d”可知：谓词 P 只能由谓词aPd的知识 

树中的动作来实现。 

由已知条件可知：谓词oPd的知识树由是个静态知识子 

树 (尸cj，Aj)所构成，J一1，⋯，k。 

所以，谓词 Pd 只能 由谓词 aPd的 忌个静态知识子树 

d<P ，A，>中的动作来实现。 

用置换 对谓词 Pd的所有知识子树进行置换，得到谓 

词 尸d的所有知识子树 ：<aPq，aAs)' =1，⋯，k。 

由已知条件“ P ∈S， 一1，⋯，志”和引理 1可知：在状态 

S及任意后继状态 S 下，谓词 Pd 都无法用静态知识子树 

a<PG，At>中的动作实现，J一1，⋯，志。 

所以，在状态 S及任意后继状态 S 下 ，谓词 Pd 都一定 

是不可实现的。 

定理 2 假设谓词 Pd知识树可得 k个静态知识子树 

(P ， >，且 P0≠TRUE，J一1，⋯，k。若 P ∈ 一S0， 

P =aPd，且 aPq So，J一1，⋯，k，则目标状态 s=G一定是不 

可实现的。 

证明： 

由“P ∈SG—S0”可知：P ∈ ，且 P 。 

所以，在规划求解过程中，谓词 需要用动作来实现。 

由已知条件“P =aPd”可知：谓词 Pd 只能由谓词aPd 

的知识子树中的动作来实现。 

由已知条件“ q链S。， 一1，⋯，惫”和定理 1可知：在状 

态 S0及任意后继状态 S 下，谓词 P 一定是不可实现的。 

所以，目标状态 SG中的谓词Pd 是不可实现的。 

因此，目标状态 SG一定是不可实现的。 

定理 1说明：在规划状态 S下，若谓词 P 的所有静态 

知识子树的选择条件都不成立，则在状态 S及任意后继状态 

S 下，谓词 P 一定是不可实现的。 

定理 2说明：在初始状态 S0下，若谓词 P 的所有静态 

知识子树的选择条件都不成立，则含有谓词 P 的目标状态 
一 定是不可实现的。 

4 谓词知识树分解策略 

第2节介绍了利用静态相关性对谓词知识树进行分解的 

原理，下面研究谓词知识树分解策略。 

为便于叙述，现给出谓词知识树分解过程中所用符号及 

其含义。假设领域谓词 Pd的知识树KT中有k(矗>1)个动 

作 A以l，Acf2，⋯，Ac 。 

(1)用符号R(z)表示知识树 KT中所有与变量z静态相 

关的动作集合。 

R( )：{A J PC(Act ， )≠D， ：1，⋯，k) (1) 

(2)用符号PCs( )表示动作集 R( )中所有动作的与变 

量 相关的静态前提集。 

PCs(z)一 U PC(Act ，z) (Z) 

(3)二维表 T( )一(岛)p× ，其中t 表示动作ActiER(x) 

和静态谓词 P0∈PCs(x)之间的关系，p一1R( )1，q一1 PCs 

(1z)}。 

(4)用S( )表示二维表 11(z)第J列中所有取值为“1”的 

动作集 ，J∈{1，2，⋯，q)。 

S( ) {Act l tij一1， =1，⋯，P} (4) 

假设有领域谓词 P ，V(Para(Pd))一{z ， z，⋯， }，其 

知识树 KT动作集Act(Pd)一{Actl，Ach，⋯，Actk)，如图 7 

所示。 

图7 谓词 Pd的知识树示意图 
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根据定义9计算谓词 Pd的静态前提集PC(Act ， )， 

i=1，⋯，k,j=1，⋯， ，其计算结果如表 2所列。 

表 2 动作 ActEAct(Pd)与谓词Pd参数变量 相关的静态前提集 

Act1 PC(Actl，x1) PC(Act1，x2) ⋯ PC(Act1，Xn) 

Act2 PC(Act2，x1) PC(Act2，X2) ⋯ PC(Act2，】【rI) 

● ● ● - ● ● ● ● ● ● ● ● ● - ● 

Actk PC(Actk，x1) PC(Actk，x2) ⋯ PC(Actk，)【I1) 

下面选用表 2中第 i列变量 来分析谓词知识树分解 

策略，对其他变量的分析是一致的。 

对于第 列变量z 由表 2可计算其动作集 R(~ci)和静 

态前提集 PCs( f)。不妨假设：R( f)： {Act 1，Act 2，⋯， 

Act }，PCs(xi)一{Pc1，Pc2，⋯，P }。 

根据式(3)可得关系表 T(x )，如表 3所列。 

表 3 R(xf)和 PCs(x1)之间的关系表 T(xi) 

_  
Act 

1 tIl t12 ⋯ tlq 

Actuz t21 t22 ⋯ t2q 

Act％ tp1 tp2 ⋯ tpq 

由表3中的信息可计算S(j)， ∈{I，2，⋯，q}。根据定义 

10可知 ：S(j)为动作集 Act(Pd)关于变量 五 的一个划分块 ， 

其静态前提为 Pc，。 

例如在 Logistics领域中，谓词(at j，)表示物体“l，r”在 
“

Y”处，根据定义 1，可构造其知识树，如图 8所示。其 中，该 

知识树的动作集 Act((at Y))一{(Drive 2 Y叫)，(Fly 

j，)，(Unload—truck．z )，(Unload-airplane j，))。 

图 8 Logistics领域中谓词(at Y)的知识树示意图 

由V(Para((at Y)))一{? ，? }，根据定义 9可计算 

PC(Ac ，．rJ)，其中Act EAct((at ))，玛 ∈V(P m((at 37 

)))，结果如表 4所列。 

表 4 动作ActiffAct((at ))与谓词(atz )参数变量 相关的 

静态前提集 

(Drive x z yw) 

(Fly x z y) 

(Unload-truck x z y) 

(Unload-airplane x z y) 

谓词(at )的参数变量“ ”可以取值包裹、卡车和飞机 

等，由表 4可得下列信息： 

R( )一{(Drive．r Y叫)，(Fly )，(Unload truck lt， 

)，(Unload-airplane 2 )) 

PCs(IT)一{(truck l r)，(airplane )，(package- ，)} 

其中， l尺( )l一4，q一{PCs(x)l一3。 

根据式(3)可得二维表 丁( )，如表 5所列。 

表 5 R( )和 PCs(x)之间的关系表 T(z) 

由表 5中的信息可得每一列的动作集 ： 

S(1)一{(Drive ·zY叫)} 

S(2)一{(Fly Y)} 

S(3)一{(Unload-truckz z 3，)，(Unload-airplane lT 3『)} 

显然，S(1)一S(3)都是 Act((at Y))关于参数变量“ ” 

的划分块，其静态前提分别为(tmck )，(airplane )和(packa- 

ge_．r)。 

下面介绍利用关系表 T(x )分解谓词知识树的策略。 

(1)将谓词知识树分解成一个静态无关的知识子树和一 

个静态相关的谓词知识树。 

对于谓词知识树 KT中的所有动作，利用它们与变量 

的静态相关性可将其分成二部分：与变量 五 静态相关的部分 

(见图 9(a))、与变量 西静态无关的部分(见图 9(b))。 

(a)R(xi) 

(a)R(K) 

0o)<TRUE，Aet(Pd)-R(x 

(b)(TRUE，Act(Pd)-- R(-N)) 

图9 用动作与变量 的静态相关性分解谓词Pd知识树的示意图 

若R(x )一0，则谓词知识树 K 7’的所有动作都与变量 

z 静态无关，即图 9(a)为“空树”，图 9(b)与原知识树 K丁(见 

图7)是一样的。因此，知识树中的所有动作都不能利用与变 

量 的静态相关性来划分。 

(2)对静态相关的谓词知识树进行分解。 

根据式(3)可构造动作集R(x )和静态前提集PCs(x )之 

间的关系表 11(五)，如表 3所列。 

根据表 3可计算lS( )l， 一1，⋯，q，不妨假设 }S( )I— 

min(1s(1)l，lS(2)l，⋯，lS(q)1)， ∈{1，2，⋯，q}，P 是其 

静态前提。 

用静态前提P 可将动作集R( )一S( )中的动作和 

S( )中的动作区分开来，即将 R(x )所对应的知识树 (见图 9 

(a))分出一个静态知识子树(见图 10(a))和剩余 的谓词知识 

树(见图 10(b))。 

(a)‘Pcm，S【m)> (b)R(x．)一 S(m) 

图 10 用静态前提 分解后的知识子树示意图 

由于JS( )}=min(J S(1)}，j 5(2)J，⋯，J S( )J)，因此 

S(m)是关于变量 37 的规模最小的划分块 ，即知识子树(P ， 

S( )>所含的动作个数最小。这样分解所得的知识子树对具 

体的规划状态将更有针对性。 

重复情况(2)，继续对剩余的动作集 R(3c )一S(m)所对 

应的知识树(见图 lO(b))进行分解 ，直至树空为止。 

例如，在 Logistics领域中，谓词(at 3，)的知识树如图 8 

～ 一一 
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所示 ，其与参数变量“-z”静态相关的动作集合为： 

R( )一{(Drive Y叫)，(Fly )，(Unload-truck 

)，(Unload-airplane z z Y)}。 

由表 5可得关于参数变量“3／7”的 3个划分块 ： 

S(1)={(Drive zY训)} 

S(2)：{(Fly z v)} 

S(3)={(Unload-truck 2 Y)，(Unload-airplane z z v)} 

根据谓词知识树的分解方法可知 ： 

(1)用静态前提(truck Iz)将动作集 A-一S(1)从 R( )中 

分解出来，所得知识子树如图 11(a)所示； 

(2)用静态前提(airplane )将动作集 —S(2)从R(z)一 

S(1)中分解出来，所得知识子树如图 11(b)所示 ； 

(3)用静态前提(package )将动作集A—S(3)从R( )一 

S(1)--S(2)中分解出来，所得知识子树如图 11(c)所示 。 

对于谓词(at 2／" )知识树，按上述知识树的分解策略可得 

到下面 3个静态知识子树，如图 11所示。 

回  

． 

．  I (口uck x】 I ⋯ l(8j】叫a∞x)I ⋯ 

(a)<(truck )，A1> (b)<(airplane )，Az) 

(c)<(packagez)，A3) 

图 11 分解谓词(at x j，)知识树所得的知识子树示意图 

同理，谓词(in Y)的知识树(见图 1)可分解成((truck 

)，{(Load-truck 95"Y z)})和((airplane )，{(Load-airplane IT 

2))>两个静态知识子树。 

假设在图3所示的规划状态 S 下生成谓词(in P丁)的 

规划树。谓词 (in Y)有两个静态知识子树 <(truck )， 

{(Lo ad-truck Y z)}>和 ((airplane )，{(Load-airplane Y 

z)}>。 

存在 一{P／x，r／y，L／2}，使得(in P T)一 (in Y)，且 

有：o(truck )一(truck丁)∈S，o(airplane )一(airplane丁) 

S。 

由引理 1可知：在状态 S下生成(inP丁)的规划树时，只 

需考虑知识子树 d((truck )，{(Load-truck Y z))>。 

同理 ，谓词(at )有 3个静态知识子树(见图 11)，在状 

态 S 下只需考虑其知识子树(见图 11(a))。 

因此，在状态 S下谓词(in P T)规划树如图 12所示。 

i
⋯  一 j 

图 12 运用知识子树的谓词(in P T)规划树示意图 

对比图 4和图 12可见：在生成谓词规划树时，根据静态 

知识子树“选择条件”的真值来选择相应的知识子树，可有效 

地缩小搜索空间，提高谓词规划树的生成效率。 

5 谓词知识树分解算法 

由第 2节的谓词知识树分解原理可知：静态谓词及静态 

相关性是从规划领域描述中自动分析出来的，而非人为添加 

的，所以基于静态前提的知识树分解策略是“与规划领域无 

关”的。 

根据第 4节谓词知识树分解策略的思想，具体知识树分 

解算法如下。 

算法 1 谓词知识树分解算法 KTD(Knowledge Tree 

Decomposition) 

输入：谓词 Pd的知识树 KT，其含有的k个动作 Ach，Actz，⋯，Aetk 

输出：谓词 Pd的静态知识子树集 

KTD(KT) 

{ ． 

1．CSP一0。NCSP一 0： 

2．A— Act(Pd)； 

3．for each x∈V(Para(Pd))do{ 

4． P-~-GetPartition(A，x)； 

／／生成关于变量 x的静态划分 

5． if(Pis complete){ 

6． if(I CSP J<l PI)CsP—P；／／划分块最多的完全静态划分 

7． ) 

8． elseif(1NCSPl< 1P1)NCSP-．--P；／／划分块最多的非完全静态 

划分 

9．} 

1O．if(CSP≠ )return GetSKT(CSP)； 

／／优先选择完全静态划分生成静态知识子树集 

／／函数 GetSKT根据定义 13构造静态知识子树集 

1l_return GetSKT(NCSP)； 

7 

算法 2 静态划分生成算法 GetPartition 

输入：谓词Pd知识树的动作集 A，参数变量 X 

输出：关于变量 x的静态划分 P 

GetPartition(A，x) 

{ 

1．B·一R(x)； 

2．if(B一一D)then return{A}； 

3．P—O： 

4．If(A!一B)P一{A--B)； 

／／动作集合 A是非完全静态划分 

5．while(B!一D){ 

6． m~-GetMIN(B)；／／计算1S(m)l—rain(1S(1){，IS(2)l，⋯，IS 

(q)1) 

7． P—PU{S(m))； 

8． B—B—S(m)； 

9．} 

10．return P； 

} 

假设规划领域中含有 个静态谓词 Pd ，P ，⋯， ，t 

为该领域所有静态谓词参数列表中变量个数的最大值，s为 

规划树K丁所有动作前提条件中谓词个数的最大值，即： 

￡一max(I V(Para(Pd1))l，I V(Para(Pdz))l，⋯， 

l (Para(P ))1) 
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s—max(1PC(Act1)I，lPC(Act2)l，⋯，}PC(ACtk)I) 

n为规划树 KT所有动作前提条件中静态谓词个数的最 

大值 ，显然有 n％s。 

在算法 GetPartition中，语句(1)的时间复杂度为 O(ks+ 

knt)，函数 GetMIN的时间复杂度为 O(k。7z)，循环(5--9)的时 

间复杂度为 0( )，其他语句均可在常数时间内完成，因此 

算法 GetPartition的时问复杂度为 O(ks+knt+ 。72)。 

在算法 KTD中，语句(4)的时间复杂度为 O(ks+knt+ 

k。 )，语句(5—8)的时间复杂度为 0(是)，循环(3—9)的时间复 

杂度为 O((ks+knt+ka +是)×r)，其中 r— lV(Para(Pd))I， 

语句(1O一11)的时间复杂度为 0(是)，其他语句均可在常数时 

间内完成，因此算法 KTD的时间复杂度为 O((5+rE+k 7z)× 

k×r)。 

由上述分析可知，算法 KTD的时间复杂度为多项式级。 

为验证算法 KTD的正确性和有效性，在 Linux环境下用 

C语言实现了该算法，并把它嵌入到规划器 StepByStep中。 

选取 IPCs中 STRIPS领域的基准问题进行了相关的对比实 

验，实验环境：Pentium(R)3．0GHz，1024M，VMware W0rk— 

station，Red Hat Linux。部分实验结果如表 6所列。 

表 6 StepByStepKT。与StepByStep的求解效率比较 

由表 6不难看出： 

(1)在规划解的质量方面。本文所讨论的内容是谓词知 

识树的分解策略，它以“减少搜索空间，提高谓词规划树生成 

效率”为目的。在谓词规划树生成后，规划器 StepByStep TD 

和 StepByStep的规划求解策略是一致的，所以这两个规划器 

所得规划解的质量是相同的，即所得规划解的步数是相同的。 

(2)在规划求解效率方面。对于不同的规划领域，具有静 

态前提的动作个数是不同的，含有静态前提的动作个数越多， 

分解所获得的静态知识子树个数也就可能越多，生成相关谓 

词规划树的效率也就越高，对提高规划求解效率的作用也就 

越大。比如：对于 Logistics规划领域，StepByStepKTD的求解 

速率要 比 StepByStep平均提高 27 ；对于 Elevator规划领 

域，StepBy-StepKTD的求解速率要 比 StepByStep平均提高近 

2O％。 

对于不含静态谓词的规划领域，算法 KTD不能分解任 

何谓词知识树，它可在常数时间内完成。因此，算法 KTD对 

该类规划领域求解效率的影响是微乎其微的。 

结束语 本文以谓词知识树为研究对象，分析了领域动 

作与参数变量之间的静态相关性，并基于静态相关性提出了 

谓词知识树分解策略。文中的谓词知识树分解算法 KTD已 

应用于规划器 StepByStep中，并对 STRIPS领域的一些基准 

问题进行了实验。实验结果表明，对谓词知识树进行分解可 

有效缩小搜索空间。在生成谓词规划树时，只需选用选择条 

件为“真”的静态知识子树，这样可提高规划树的生成效率，从 

而达到提高规划求解效率的 目的。 

本文的谓词知识树分解策略仅与规划领域中的动作定义 

有关，与具体规划问题无关 ，因此该方法对于所有规划领域都 

有效，同时也可应用于基于反向搜索的规划系统的动作选择 

问题。进一步地，可以通过静态知识子树提取领域知识 ，将其 

应用于规划子目标排序问题等。 
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