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摘　要　文中提出了一种在部分观测环境下学习规划领域的派生谓词规则的方法．在规划领域描述语言（ＰＤＤＬ）

中，派生谓词用来描述动作的非直接效果，是规划领域模型和搜索控制知识的重要组成部分．然而，对于大多数规

划领域而言，从无到有地构造派生谓词规则是不容易的．因此，研究自动获取派生谓词的推导规则是有意义的．已

有研究工作提出通过修订一个初始的不完备的领域理论来获取推导规则的方法，但是它们的主要缺点在于待学习

谓词的训练例的数量非常少，这是因为训练例按照非常有限的方式来生成．而更本质的原因在于它们假设环境是

不可观测的．其实，在现实生活中很多动作的非直接效果是可以观测的，或者通过简单的目测或者通过专门的工

具．因此文中提出增加观测来反映动作的非直接效果，以便增加待学习谓词的训练例数目从而改善学习的精准度．

此外，为了补充一些在归纳学习过程中学习不到的谓词，文中还提出了一个后处理方法来使得学习到的规则在语

义上更完整．通过在派生谓词基准领域上的实验表明，文中所提出的方法是可行有效的．更深远的意义在于，文中

的研究工作有利于规划领域的自动建模或者控制知识的自动获取的研究与实现．
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１　引　言

在智能规划（ａｕｔｏｍａｔｅｄｐｌａｎｎｉｎｇ）
［１］研究领域

中，派生谓词（ｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ）有两个主要的用

途：（１）用于领域建模
［２］；（２）用于描述控制知识

［３４］．

作为领域建模的一部分，派生谓词用来描述动作的

非直接效果（ｉｎｄｉｒｅｃｔｅｆｆｅｃｔｓ），这样动作模型就变得

简洁从而加速动作的搜索过程．而作为控制知识的

一部分，派生谓词用来描述有利于目标求解的情境，

从而引导求解过程按照期望的方向进行．不管是上

述哪一种用途，派生谓词的获取要么由人类专家提

供［５６］，要么由程序从规划解中自动提取［４，７８］．前一种

方式耗时且易出错，而后一种方式目前还有很大的

局限性，例如训练例少［７］或依赖于固定的规则模

式［４，８］等．

为了同时弥补以上两种获取方式的不足，与其

他领域知识的获取［９１０］一样，派生谓词的推导规则

可以先通过自动获取来获得一个初始模型，然后再

进行人工的调整和完善．许多领域知识的提取都是

从规划解中进行的，通过应用动作来产生一系列中

间状态作为学习的知识基础，派生谓词规则的提取

也不例外．然而，与其他领域知识的学习不同，派生

谓词关注的是同一个状态下哪些命题参与推导，而

非相邻状态中哪些命题发生变化．进一步地，从一个

包含众多命题的状态中找出那些与推导相关的命

题，可借助归纳学习程序或者数据挖掘工具来提取

规则，例如使用ＦＯＩＬ
［１１］、ＡＣＥ① 和ａｌｅｐｈ② 等工具．

但是这些自动学习的结果在很大程度上是拟合训练

数据的形式，而不能体现训练数据的语义内容．比

如，不随状态变化的非ｆｌｕｅｎｔ谓词是不可能出现在

学习到的规则中，因为它们不带来更大的信息增益，

尽管它们有时候作为规则的条件在语义上是必要的．

除了在学习结果上存在着固有的局限性，派生

谓词的学习还必须解决另一个重要的问题：如何产

生待学习谓词的训练例？如果一个规划领域的描述

中包含派生谓词，那么规划问题的状态应该由基本

谓词和派生谓词组成．但是，当派生谓词的推导规则

未知时，由于派生谓词不出现在动作效果中，因此应

用动作所产生的一系列中间状态则成为只包含基本

谓词的信念状态（ｂｅｌｉｅｆｓｔａｔｅｓ）．信念状态的信息是

不完备的，那么如何确定哪些派生谓词实例在哪些

信念状态中是成立的？已有研究［７］提出了一些确立

准则：在成功的规划解中，如果派生谓词出现在动作

的前提中，那么它在动作应用之前的状态应该是成

立的；如果派生谓词是作为目标出现的，那么它在目

标状态中应该是成立的．但是，这些准则能够确定的

谓词实例的成立关系非常少，因此使得待学习谓词

的训练例也非常少．并且对于不出现在动作前提或

者目标中的派生谓词，是无法通过上述准则来获得

训练例的．解决的办法只能是增加更多的方式来产

生训练例．

如前所述，在领域建模时派生谓词用来描述动

作的非直接效果．其实，在现实生活中，很多动作的

非直接效果是可以观测得到的．例如，打开开关时灯

泡不亮，闭合开关时灯泡亮了，灯泡亮是操纵开关的

非直接效果．这样的观测可以通过简单的目测或是

测量仪器来进行．用观测来反映动作的非直接效果，

可以确定更多的派生谓词实例在信念状态中的成立

情况，从而产生更多学习的训练例．另外，在现实生

活中，完全观测比部分观测更耗时间成本和费用成

本，因此更一般的情况是学习在部分观测的环境下

进行，更何况完全观测是部分观测的特例．综上所

述，根据以上种种动机，本文提出了在部分观测的环
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ｗｗｗ．ｃｓ．ｏｘ．ａｃ．ｕｋ／ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ／ｍａｃｈｌｅａｒｎ／Ａｌｅｐｈ／ａｌｅｐｈ＿ｔｏｃ．
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境下学习规划领域的派生谓词的方法，其中主要

贡献在于用观测反映动作的非直接效果以增加待学

习谓词的训练例，并且引入通用规划（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ

ｐｌａｎｓ）
［１２］中的角色（ｒｏｌｅｓ）概念来增加非ｆｌｕｅｎｔ谓

词在规则中出现的机会，从而使得学习的结果在语

义上更完善．本文所学习的派生谓词既可用于领域

建模，又可用于描述控制知识，并且有利于二者自动

获取的实现．

本文第２节介绍本文的研究背景，包括派生谓

词简介以及部分观测下规划和学习的研究现状；

第３节陈述本文的学习问题；第４节介绍学习方法，

包括训练例的产生、规则的学习和语义的调整；第５

节是实验和分析部分；最后是结束语和对未来工作

的展望．

２　研究背景

早期的规划是关于动作的推理，后来发展成状

态空间搜索、规划空间搜索和转化为其他问题（例如

ＳＡＴ等）进行求解
［１］．近十年来，规划的研究逐渐地

考虑更多的现实因素的影响，例如不确定动作效果、

部分观测环境、外存规划、外部事件和连续时间等

等．经过四五十年的发展，智能规划俨然成为人工智

能领域中重要的研究分支，在每年的人工智能盛会

（如ＩＪＣＡＩ或ＡＡＡＩ）上都占有一席之地．结合本文

的学习问题，本节主要介绍派生谓词以及部分观测

下的规划和学习的研究现状．

２１　派生谓词简介

在智能规划研究领域，派生谓词用来描述事物

间的因果联系，也称为领域公理（ｄｏｍａｉｎａｘｉｏｍｓ）．

派生谓词由规划领域描述语言ＰＤＤＬ２．２（Ｐｌａｎｎｉｎｇ

ＤｏｍａｉｎＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎＬａｎｇｕａｇｅ２．２）
［２］正式引入．它

们的真值不受动作模型的影响，而是以规则的形式

来进行推导．这样的规则独立于动作模型，从而使得

整个领域描述清晰而简洁．已有研究
［５］证明派生谓

词是规划领域描述语言必不可少的组成部分，缺少

它们，容易使得领域描述和规划解长度超过多项式

级别．如前所述，派生谓词可以作为领域建模的一部

分，也可以作为控制知识的一部分．下面两个例子分

别说明其主要用途．

例１．　在Ｂｌｏｃｋｗｏｒｌｄ领域中，ａｂｏｖｅ（？狓，？狔）

是派生谓词，定义其的规则如下：

ａｂｏｖｅ（？狓，？狔）≡ｏｎ（？狓，？狔）∨狕（ｏｎ（？狓，？狕）∧

ａｂｏｖｅ（？狕，？狔））．

该规则表明一个木块位于另一木块的上方的充

要条件．该规则属于领域建模的一部分，有了它可以

定义包含ａｂｏｖｅ谓词的目标．

例２．　同样地，在Ｂｌｏｃｋｗｏｒｌｄ领域中，ｇｏｏｄ

ｔｏｗｅｒ（？狓）是派生谓词，定义其的规则如下：

ｇｏｏｄｔｏｗｅｒ（？狓）≡ｃｌｅａｒ（？狓）∧!ＧＯＡＬ（ｈｏｌｄｉｎｇ（？狓））∧

ｇｏｏｄｔｏｗｅｒｂｅｌｏｗ（？狓）．

该规则表明一个木块处于“好塔”位置，当且仅

当它位于塔顶，并且在目标状态不要求ｒｏｂｏｔ举着

它，以及它下面的所有木块没有破坏任何目标条件．

该规则属于控制知识的一部分，它要求后继的动作

应避免去移动处于“好塔”位置的木块．

派生谓词的处理方法分成两种：间接方法和直

接方法．间接方法将派生谓词转化为其他语言要素．

例如，早期处理派生谓词的方法是将其转化成已有动

作的条件效果或者新动作［１３１４］，但是这样的方法效

率低，只适合求解小规模问题．直接方法基于逻辑推

理机制．自从２００４年的国际规划大赛（Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＰｌａｎｎｉｎｇＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ２００４，简称ＩＰＣ４）正式引入

派生谓词的基准领域以后，不少规划系统提出了

能够直接处理中等规模的包含派生谓词的规划问

题的方法，其中代表性的有ＬＰＧｔｄ
［１５］、ＳＧＰｌａｎ

［１６］、

ＦａｓｔＤｏｗｎｗａｒｄ
［１７］和 Ｍａｒｖｉｎ

［１８］等．ＦａｓｔＤｏｗｎｗａｒｄ

和 Ｍａｒｖｉｎ采用相同的方法：每应用一个领域动作

后，先删除所有原来成立的派生谓词实例，然后再由

规则重新推导出新实例直至到达状态的不动点．

ＬＰＧｔｄ在规则图上推导派生谓词实例的激活集，

用来代替其在动作图上的出现以进行规划空间搜

索．ＳＧＰｌａｎ调用ＬＰＧｔｄ作为底层规划器来处理包

含派生谓词的子问题．但是以上方法都难以处理大

规模问题，这是因为当问题对象增多时，规则的实例

化空间急剧膨胀而使得推理的复杂性大大增强．为

了降低复杂性，还有研究［１９］改进了激活集的定义并

在一定程度上简化其计算．

２２　学习派生谓词

尽管关于派生谓词的处理方面研究得已比较成

熟，但是有关派生谓词的自动提取方面的研究并不

多见．原因主要来自于两方面：（１）认为派生谓词规

则的提取与其他一阶规则的提取没什么不同，都是

基于逻辑程序的归纳学习过程；（２）难以摆脱归纳

学习本身的局限性，即只能拟合训练例的形式而无

法挖掘其含义，学出来的规则往往缺乏语义上的合

理解释．于是，一个令人尴尬的结果产生了：一方面

认为派生谓词的学习是一件容易的事情，而另一方
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面学出来的效果又总是不理想．其实，如前所述，学

习派生谓词的关键问题不在于一阶规则的归纳学习

过程，而在于待学习谓词的训练例产生过程以及对

学习结果在语义上的调整．对于训练例的产生方式，

已有研究或者通过谓词的预先定义［４，８］，或者通过

规则语义［７］来解决．而对于学习结果的语义调整，至

今没有研究能够给出形式化的方法．

关于派生谓词学习的研究现状如下：首先，在

２００５年，Ｚｅｔｔｌｅｍｏｙｅｒ等人
［８］在有噪音的随机环境

下学习动作的效果模型时，通过预先定义的操作应

用到文字上来产生新的谓词，将它们作为动作的衍

生效果加入到动作模型中．实质上，他们将动作的所

有效果都收集到动作模型中并没有形成独立的描述

动作非直接效果的规则．接着，在２０１０年，饶东宁等

人［７］根据训练数据来修订一个初始的不完备的领域

理论（即派生谓词规则集合）．他们的工作结合了分

析学习和归纳学习，其中初始理论用于派生谓词实

例的激活集来扩充规则的候选式．尽管学习效果大

大依赖于初始理论的准确程度，但是他们提出了如

引言所说的一些确立准则来产生待学习谓词的训练

例．最后，在２０１２年，Ｒｏｓａ等人
［４］提出了采用柱状

搜索和归纳学习来获取控制知识中的派生谓词．所

学习的派生谓词是为了增强控制知识的表达力，而

非领域建模的一部分．学到的谓词由固定的规则模

式来定义，分为三类：组合、抽象和递归．因此，他们

的工作不是学习领域模型中的派生谓词，而是根据

已有的规则模式来产生派生谓词，从而改善控制知

识的描述．

２３　部分观测下的规划和学习

在部分观测环境下，状态信息是不完备的，每个

状态变成了信念状态．因此，在部分观测下的规划问

题可以形式化成在信念空间的非确定搜索问题．这

样的问题比经典规划问题更难［２０２１］，因为追踪信念

状态比追踪状态更难，并且要得到的是一个动作策

略而不是动作序列．根据信念状态的形式，部分观测

规划问题分为两类：随机规划和ＰＯＭＤＰ规划．在

随机规划中，信念状态是一个状态的集合，求解方法

主要是处理信念空间的搜索．代表性的研究工作有：

Ｈｏｆｆｍａｎｎ等人
［２１］给出了信念空间的与或图搜索算

法；Ｂｒｙｃｅ等人
［２２］提出了如何评估信息状态之间的

距离；Ｃｉｍａｔｔｉ等人
［２３］用符号模式检测的方法来求

解随机规划问题等．而在ＰＯＭＤＰ规划中，信念状

态由在状态集合上的概率分布来表示，求解方法主

要依赖于 ＭＤＰ方法中的值迭代和策略迭代过程．

代表性的研究工作有：Ｋａｅｌｂｌｉｎｇ等人
［２４］提出方法

来估算新状态的概率分布；Ｂｏｎｅｔ等人
［２０］将部分观

测问题转化为完全观测问题并用经典规划器来求解

等等．然而，不管是随机规划还是ＰＯＭＤＰ规划，在

一个变得更复杂的搜索空间中如何能够快速求解是

它们共有的核心问题．

在部分观测下的学习，也是在信念空间中进

行［２５２６］．目前研究得较多的是在部分观测的环境下

学习确定性的动作模型．训练数据仍然由规划解产

生，但此时的规划解已经从动作序列变成了动作观

测序列．观测可以表示成一种像领域动作一样的动

作［２６］，也可以表示成一个由ｆｌｕｅｎｔ命题组成的逻辑

公式［２１］．给定用于学习的动作观测序列，需要程序

能够自动获取导致这些序列的动作模型或者转换关

系．一些有代表性的研究工作包括Ｓｃｈｍｉｌｌ等人
［２５］

使用决策树归纳来学习动作模型，观测信息从ａｇｅｎｔ

与环境的交互中获取；Ａｍｉｒ等人
［２６］提出了ＳＬＡＦ

（ＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＦｉｌｔｅｒｉｎｇ）机制，即使

用领域动作来扩展信念空间和使用观测动作来过滤

信念状态；Ｚｈｕｏ等人
［１０］在不完备的信息状态下学

习包含量词和蕴含关系的复杂动作模型等．

不难想象，不管是在部分观测下的规划还是学

习，其结果的准确性与真实模型还是有差距的．由于

只能根据初始信息或者是观测到的信息来提取模

型，因此结果的准确性不仅与求解过程或者是学习

方法有关，还受到观测信息数量和质量的影响．若没

有观测到重要的信息或者观测数据不够多，则可能

使得产生的模型不够准确或者不够完备．不过，对于

部分观测的两个极端———不可观测和完全观测，其

学习的效果就主要由学习方法来决定了．

３　问题陈述

规划问题的描述基于一阶谓词逻辑，其中谓词

分成两类：基本谓词（ｂａｓｉｃｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ）和派生谓词

（ｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ）
［２］．二者的差别是，基本谓词可

以出现在动作模型的效果中，而派生谓词则不能．这

样，动作模型只需要描述动作的最直接效果，而各种

衍生效果和因果联系可以通过派生谓词规则来表

示．下面给出包含派生谓词的规划领域、规划问题和

规划解以及观测的形式化描述．

一个经典规划领域由谓词集合、状态集合、动作
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集合和转换关系等部分组成［１］．包含派生谓词的规

划领域是在经典规划领域的基础上定义的．与经典

领域不同的是，派生谓词规划领域将谓词分为基本

的和派生的，并且定义派生谓词规则，在每次应用动

作后产生的新状态要进行规则集下的扩充．引用文

献［２７］，派生谓词规划领域、规划问题和规划解的定

义如下．

定义１．　派生谓词规划领域
［２９］．设犔＝｛狆１，…，

狆狀｝是有限的谓词符号集合，派生谓词规划领域Σ

是一个六元组〈犛，犃，犡，犅，犇，犚〉：

（１）犛是状态集合，犛２
犔；

（２）犃是动作集合，犃＝｛犪｜犪＝〈狆狉犲（犪），犪犱犱（犪），

犱犲犾（犪）〉｝．其中狆狉犲（犪），犪犱犱（犪），犱犲犾（犪）∈２
犔分别表

示动作犪 的前提集合、增加效果集合和删除效果

集合；

（３）犡是转换函数，犡（狊，犪）＝!

（（（狊－犱犲犾（犪））∪

犪犱犱（犪））－ 犚 （狊）），当动作犪在狊中是可应用的；

（４）犅是基本谓词符号集合；

（５）犇是派生谓词符号集合，且犅∩犇＝；

（６）犚 是派生谓词规则集合，且犚＝｛狉｜狉＝

（：ｄｅｒｉｖｅｄ（犱？狓）（犳？狓））｝．

在定义１中，动作犪在状态狊中是可应用的，当

且仅当狆狉犲（犪）!

（狊）．函数!

将状态狊映射为在规

则集犚 下的扩充状态，即!

（狊）＝狊∪ 犚 （狊），其中

犚 （狊）表示在状态狊下应用规则集犚推导至不动点

所得到出的派生谓词实例集合．在规则集犚中，一条

派生谓词规则狉由形如（：ｄｅｒｉｖｅｄ（犱？狓）（犳？狓））的前

缀表达式来表示，其中（犱？狓）是单个派生谓词，

（犳？狓）是由基本谓词和派生谓词组成的逻辑公式，狓

是规则中的变量矢量．规则狉的含义为，如果（犳？狓）

在状态狊下为真，则（犱？狓）在狊中也为真．对于一个

派生谓词实例而言，如果推导它的某个规则实例的

条件在状态中是成立的，那么该谓词实例在状态中

也是成立的；然而，如果推导它的所有规则实例的条

件在状态中都不成立，那么该谓词实例在状态中也

不成立．因此，在应用动作之后（即（狊－犱犲犾（犪））∪

犪犱犱（犪）），有可能动作删除了原有某个派生谓词实

例成立的所有条件，因而要在后继状态中先减去原

有的所有派生谓词实例，然后在规则集下进行重新推

导，使得新状态能够准确地持有应该成立的谓词实

例．定义１中状态的扩充方法与ＦａｓｔＤｏｗｎｗａｒｄ
［１７］

和 Ｍａｒｖｉｎ
［１８］处理派生谓词的方法是一致的．

定义２．　派生谓词规划问题
［２７］．一个派生谓

词规划问题Π定义为三元组〈Σ，犐，犌〉，其中Σ是派

生谓词规划领域描述，犐是初始状态，犌 是目标

条件．

定义３．　规划解
［２７］．派生谓词规划问题Π＝

〈Σ，犐，犌〉的解π是一个原子动作序列〈犪１，犪２，…，犪狀〉，

其中狀是动作的个数．该动作序列产生一个状态变

换序列〈狊０，狊１，狊２，…，狊狀〉，使得

（１）狊０＝!

（犐）；

（２）狆狉犲（犪犻）!

（狊犻－１），狊犻＝犡（狊犻－１，犪犻），１犻狀；

（３）犌狊狀．

一个派生谓词规划问题是派生谓词规划领域的

实例．遵循经典规划的假设，初始状态是唯一的，动

作效果是确定的，定义３描述了派生谓词规划问题

的解．此外，对于一个派生谓词实例狆，如果它出现

在某个动作实例的前提中，即狆∈狆狉犲（犪），则称狆为

派生谓词前提．类似地，如果狆出现在目标条件犌

中，即狆∈犌，则称狆为派生谓词目标．

接下来，我们定义观测．首先，状态所包含的命题

分为两类［１］：ｆｌｕｅｎｔ命题和非ｆｌｕｅｎｔ命题．ｆｌｕｅｎｔ命题

的真值随着状态的变化可能发生变化，例如ｏｎ（犃，犅）

在当前状态下为真，在应用了动作ｐｉｃｋｕｐ（犃，犅）之

后，在下一个状态下为假．而非ｆｌｕｅｎｔ命题的真值不

随状态的变化而变化，例如ｂｌｏｃｋ（犃）在任何状态下

都为真．因此，需要观测的是ｆｌｕｅｎｔ命题，一个观测

变量就是一个ｆｌｕｅｎｔ命题．然后，如前所述，一个观

测可以定义成动作［２６］，也可以定义成一个观测变量

组成的逻辑公式［２１］或者映射函数．当定义成动作

时，观测狅是一个序对〈狆狉犲（狅），狅犫狊（狅）〉，其中狆狉犲（狅）

和狅犫狊（狅）都是命题集合，该定义表明当狆狉犲（狅）狊

成立时，可以观测到狅犫狊（狅）中命题的真值．这样定义

的好处是把观测动作当成领域动作一样来处理．而

当定义成逻辑公式或者映射函数时，观测狅是观测

变量集合犗 的一个部分映射函数犳狅：犗×犛→｛ｔｒｕｅ，

ｆａｌｓｅ｝，它表明某个ｆｌｕｅｎｔ命题狆∈犗 在当前状态

狊∈犛下的真值犳狅（狆，狊）或者为真或者为假①．这样定

义的好处是便于往状态中添加经过观测而确立的命

题．为了方便算法描述，本文采用观测的第２种

定义．

定义４．　观测．观测狅是一个部分映射函数

犳狅：犗×犛→｛ｔｒｕｅ，ｆａｌｓｅ｝，其中是犗观测变量集合，犛

是状态集合，即存在着犘犗，对于任意狆∈犘，犳狅（狆，狊）
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都存在．并且如果犳狅（狆，狊）＝ｔｒｕｅ，则表明观测变量

狆在状态狊中的真值为真，反之，如果有犳狅（狆，狊）＝

ｆａｌｓｅ，则表明观测变量狆在状态狊中的真值为假．

最后，我们定义本文的学习问题．为了描述方

便，本文以下内容均使用犪狅来表示由动作观测组成

的序列．具体地说，犪狅＝〈〈犪１，狅１〉，…，〈犪狀，狅狀〉〉，其

中犪犻（１犻狀）为领域动作，狅犻（１犻狀）为观测，狀

称为序列长度．在本文问题中，动作模型是已知的，

动作效果是确定的，因此观测用来反映动作的非直

接效果，即观测变量全部由ｆｌｕｅｎｔ形式的派生谓词

实例组成．因此，在本文余下部分，除特别说明外，观

测变量均指ｆｌｕｅｎｔ形式的派生谓词实例，并且所有

的观测都假设为准确的．

定义５．　在部分观测下的派生谓词学习．若在

一个规划领域描述Σ＝〈犛，犃，犡，犅，犇，犚〉中，只有

犚是未知的，当给定该领域的若干规划问题Π及其

解πΠ＝犪狅（犪狅为动作观测组成的序列）时，能够通

过学习方法得到犚的过程，称为在部分观测下的派

生谓词学习问题．

参照相关研究工作［４，７，１０］的习惯，本文中派生谓

词学习问题的精准度定义为学习结果在验证集上正

确解释训练例的比例，而不是与一个理想模型对比

的相似程度．首先，这是因为表示相同语义的规则形

式可能不是唯一的，因此当一个学习到的模型与一

个理想模型在形式上有差异的时候，并不代表学习

到的模型是不正确的．其次，一阶规则的提取基于归

纳学习，而学习的结果是得出拟合训练例的假设，因

此当验证集合能充分代表实例空间时，在验证集上

的精准度可以完全代表在实例空间上的精准度．另

外，正确解释训练例的含义指的是给定一个派生谓

词的正例，经过学习到的规则能够推导出该实例，或

者给定一个派生谓词的反例，经过学习到的规则不

能推导出该实例．

定义６．　学习精度．在部分观测下的派生谓词

学习问题中，给定验证集犜，学习到的规则集犚在犜

上的精准度定义为犃犜＝狀ｃｏｒｒｅｃｔ／狀ｔｏｔａｌ，其中狀ｔｏｔａｌ是犜

中训练例总数，狀ｃｏｒｒｅｃｔ是犚 在犜 上正确解释的训练

例总数．

４　学习方法

本节介绍在部分观测环境下学习派生谓词规则

的具体方法，包括产生训练例、规则学习和语义调整

三部分．在产生训练例部分，首先定义什么是派生谓

词学习的训练例，然后介绍如何从动作观测序列中

产生待学习谓词的训练例．在规则学习部分，主要介

绍常用的序列覆盖学习算法和柱状搜索学习算法．

在语义调整部分，首先介绍什么是角色以及角色特

征，其次介绍如何将角色特征引入到学习到的规则

中以加强语义完整性．

４１　产生训练例

派生谓词的训练例采用〈状态，谓词实例，正例／

反例标识〉的三元组形式．因为动作序列会产生一系

列中间状态，而派生谓词实例往往是ｆｌｕｅｎｔ命题，即

随着状态的变化其真值也发生变化，因此训练例的

形式中应加入状态信息，以标识谓词实例在什么状

态下其真值如何．此外，对于基本谓词实例而言，如

果也是ｆｌｕｅｎｔ命题的，其训练例中也应加入状态信

息．因此，为了统一处理，在本文的规则学习中，所有

谓词的训练例中都应该加入状态信息．

定义７．　训练例．在部分观测下的派生谓词学

习问题中，谓词狆（狓）的一个正例狋
＋
狆 定义为三元组

〈狊，狆（犮），＋〉，其中狊表示状态，狆（犮）是用常矢量犮

来替换狓所得到的谓词实例．狋＋狆 的语义为狆（犮）在狊

下真值为真．类似地，谓词狆（狓）的一个反例狋
＋
狆 定义

为三元组〈狊，狆（犮），－〉，其语义为狆（犮）在狊下真值

为假．

下面给出从给定的问题描述和动作观测序列

中提取待学习谓词的训练例的算法．

算法１．　产生训练例．

输入：派生谓词规划问题Π＝〈Σ，犐，犌〉及其解犪狅＝

〈〈犪１，狅１〉，…，〈犪狀，狅狀〉〉

输出：正例集犜＋、反例集犜－

１．狊０＝犐

／／ｐｒｏｄｕｃｅｔｈｅｓｔａｔｅｓｅｑｕｅｎｃｅ

２．ＦＯＲ犻＝１ＴＯ狀ＤＯ

３． 狊犻＝（狊犻－１－犱犲犾（犪））∪犪犱犱（犪）

／／ｈａｎｄｌｅｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅｐｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

４．ＦＯＲ犻＝１ＴＯ狀ＤＯ

５． ＦＯＲａｌｌｄｅｒｉｖｅｄｆａｃｔ犱ＤＯ

６． ＩＦ犱∈狆狉犲（犪犻）ＴＨＥＮ

７． Ａｄｄ〈狊犻－１，犱，＋〉ｔｏ犜
＋

８． ＥＬＳＥＩＦ（ｎｏｔ犱）∈狆狉犲（犪犻）ＴＨＥＮ

９． Ａｄｄ〈狊犻－１，犱，－〉ｔｏ犜
－

／／ｈａｎｄｌｅｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅｇｏａｌｓ

１０．ＦＯＲａｌｌｄｅｒｉｖｅｄｆａｃｔ犱ＤＯ

１１．ＩＦ犱∈犌 ＴＨＥＮ
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１２． Ａｄｄ〈狊狀，犱，＋〉ｔｏ犜
＋

１３．ＥＬＳＥＩＦ（ｎｏｔ犱）∈犌ＴＨＥＮ

１４． Ａｄｄ〈狊狀，犱，－〉ｔｏ犜
－

／／ｈａｎｄｌｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ

１５．ＦＯＲ犻＝１ｔｏ狀ＤＯ

１６．ＦＯＲａｌｌｄｅｒｉｖｅｄｆａｃｔ犱ＤＯ

１７． ＩＦ犳狅
犻
（犱，狊犻）＝＝ｔｒｕｅＴＨＥＮ

１８． Ａｄｄ〈狊犻，犱，＋〉ｔｏ犜
＋

１９． ＥＬＳＥＩＦ犳狅
犻
（犱，狊犻）＝＝ｆａｌｓｅＴＨＥＮ

２０． Ａｄｄ〈狊犻，犱，－〉ｔｏ犜
－

２１．ＲＥＴＵＲＮ犜＋，犜－

算法１通过３种方式来产生待学习谓词的训练

例：（１）如果一个派生谓词实例犱（ｄｅｒｉｖｅｄｆａｃｔｓ）出

现在动作犪犻的前提中，那么它应该在执行犪犻之前的

状态中狊犻－１成立，并且肯定出现产生正例，否定出现

产生反例（步４～９）；（２）如果一个派生谓词实例犱

出现在目标描述犌 中，那么它必然在最终状态狊狀中

成立，同样地，肯定出现产生正例，否定出现产生反

例（步１０～１４）；（３）如果一个派生谓词实例犱出现

在观测狅犻中，由于观测狅犻是在执行完动作犪犻之后的

状态狊犻中进行的，因此根据观测函数犳狅犻的映射来判

断犱在狊犻中成立与否（步１５～２０）．

定理１．　算法１的时间复杂性为犗（狀犿犽＋

狀犿２），其中狀是动作观测序列的长度，犿 是规划问

题的派生谓词实例集合的大小，犽是规划问题的基

本谓词实例集合的大小．

证明．　首先，由于动作效果不包含派生谓词，

因此应用动作观测序列所产生的状态全部由基本

谓词实例组成．在步２～３中，动作犪的增加效果和

删除效果个数均不超过犽，因此所花的时间为

犗（狀犽）．其次，步４～９包括一个两重循环，内循环总

共执行狀犿 次，每次执行内循环需检测一个派生

谓词实例是否包含在动作前提中，由于动作前提可

以包含派生谓词实例和基本谓词实例，因此所花时

间为犗（犽＋犿），从而整个步４～９所花的时间为

犗（狀犿（犽＋犿）），即犗（狀犿犽＋狀犿２）．接着，步１０～１４只

包含一个循环，所花的时间为犗（犽犿）．最后，步１５～

２０包含包括一个两重循环，内循环总共执行狀犿次，

每次执行内循环需检测一个派生谓词实例是否存在

着观测函数的映射值，所花时间为犗（犿），因此整个

步１５～２０所花的时间为犗（狀犿
２）．综上，算法１所花

时间为（狀犿犽＋狀犿２）． 证毕．

另外，在产生了待学习谓词的训练例之后，还必

须从规划解所产生的状态序列〈狊０，狊１，狊２，…，狊狀〉中

转化出基本谓词实例的训练例，作为规则学习的知

识基．具体地说，如果一个基本谓词实例犫∈狊，则产

生一个正例〈狊，犫，＋〉；反之，如果犫狊，则产生一个

反例〈狊，犫，－〉．这些训练例同样加入到犜＋ 和犜－

中，作为规则学习算法的输入．

４２　规则学习

派生谓词的学习可以采用序列覆盖算法［１１］或

柱状搜索算法［４］．序列覆盖算法采用信息增益来评

估候选式，每次选取最佳候选式来构造规则的条件，

直至其覆盖（即解释）部分正例而避开所有反例为

止．在学习到一个规则后，序列覆盖算法继续在剩余

的正例集合中学习其他规则．柱状搜索算法的规则

扩展过程与序列覆盖算法的是类似的，二者的主要

区别在于柱状搜索算法进行多点扩展，每次选取精

度排在前面的犽个规则，而序列覆盖算法进行的是

单点扩展，始终围绕同一条规则来进行扩展．下面给

出两个算法详细的实现过程．

算法２．　序列覆盖算法．

输入：训练例集合犜＋和犜－、谓词集合犔、要学习的派

生谓词犱狆

输出：规则集合犚

１．犚←；犘狅狊←ｔｈｅｐｏｓｉｔｉｖｅｅｘａｍｐｌｅｓｅｔｏｆ犱狆ｉｎ犜
＋

２．ＷＨＩＬＥ犘狅狊ｉｓｎｏｔｅｍｐｔｙ

３． 狉≡→犱狆

４． 犖犲犵←ｔｈｅｎｅｇａｔｉｖｅｅｘａｍｐｌｅｓｅｔｏｆ犱狆ｉｎ犜
－

５． ＷＨＩＬＥ犖犲犵ｉｓｎｏｔｅｍｐｔｙ

６． Ｐｒｏｄｕｃｅｔｈｅｃａｎｄｉｄａｔｅｓｅｔ犆ｏｆ狉ｂａｓｅｄｏｎ犔

７． 犅犲狊狋犆←ａｒｇ＿ｍａｘ
犮∈犆

犌犪犻狀（犮，狉）

８． Ａｄｄ犅犲狊狋犆ｔｏｔｈｅａｎｔｅｃｅｄｅｎｔｏｆ狉

９． 犖犲犵←ｔｒａｉｎｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｓｔｈａｔｓａｔｉｓｆｙｔｈｅ

ａｎｔｅｃｅｄｅｎｔｏｆ狉ｉｎ犖犲犵

１０．Ａｄｄ狉ｔｏ犚

１１． Ｒｅｍｏｖｅｔｈｅｐｏｓｉｔｉｖｅｅｘａｍｐｌｅｓｗｈｉｃｈａｒｅｃｏｖｅｒｅｄ

ｂｙ狉ｆｒｏｍ犘狅狊

１２．ＲＥＴＵＲＮ犚

算法２的关键在于步６～７．在步６中，候选文

字集合犆 的产生取决于变量的关联关系．具体地

说，由谓词集所产生的候选文字至少应包含一个已

在原规则中存在的变量，即候选文字与原规则是有

关联的．步７采用信息增益函数犌犪犻狀来评估候选文

字的优劣，用犅犲狊狋犆来记录使得犌犪犻狀函数值达到最

大的候选文字．设原规则为狉，增加了候选文字犮的

规则为狉′，则犌犪犻狀函数表示为编码狉的所有正例约

束的分类，加入犮所减少的编码位数．具体定义
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如下：

犌犪犻狀（犮，狉）＝狋ｌｏｇ２
狆１

狆１＋狀１
－ｌｏｇ２

狆０

狆０＋狀（ ）
０

（１）

其中，狆０和狀０分别表示规则狉的正例约束数目和反

例约束数目，狆１和狀１分别表示规则狉′的正例约束数

目和反例约束数目，狋是狉和狉′共同约束的正例数目．

定理２．　算法２的时间复杂性为犗（狀
３犾），其中

狀＝ｍａｘ｛狀＋，狀－｝，狀＋和狀－分别是正例集合犜＋和反

例集合犜－的大小，犾是谓词集合犔 的大小．

证明．　算法２包含一个双重循环．在最坏情况

下，外层循环（步２～１１）执行狀
＋次，内层循环（步５～

９）执行狀－次．在执行内层循环时，候选式集合犆的

大小不会超过犾的常数倍，即步６所花的时间为

犗（犾）．步７在训练例集合犜＋和犜－上评估候选式，

所花的时间为犗（犾（狀＋＋狀－））．同样地，规则前件的

数目不会超过犾的常数倍，因此步８所花的时间为

犗（犾）．步９所花的时间为犗（狀－）．综上，内层循环所

花的时间为犗（狀－犾（狀＋ ＋狀－）），外层循环所花时间

为犗（狀＋狀－犾（狀＋＋狀－））．如果记狀＝ｍａｘ｛狀＋，狀－｝，

则算法２的时间复杂性为犗（狀３犾）． 证毕．

柱状搜索算法比序列覆盖算法多了柱状宽度

犽．此外，在构造规则时，柱状搜索算法没有像序列覆

盖算法一样严格要求避开所有反例．

算法３．　柱状搜索算法．

输入：训练例集合犜、谓词集合犔、要学习的派生谓词

犱狆、柱状宽度犽

输出：规则集合犚

１．犚←；犫犲犪犿←｛→犱狆｝

２．犻狉狉犲犾犪狏犲狀狋←

３．ＲＥＰＥＡＴ

４． 犫犲狊狋＿犳狀＝犳犪犮犮（ｆｉｒｓｔ（犫犲犪犿））

５． 狊狌犮犮犲狊狊狅狉狊←

６． ＦＯＲａｌｌ狉ｉｎ犫犲犪犿 ＤＯ

７． Ｐｒｏｄｕｃｅｔｈｅｃａｎｄｉｄａｔｅｓｅｔ犆ｏｆ狉ｂａｓｅｄｏｎ犔

８． ＦＯＲａｌｌ犮∈犆ＤＯ

９． Ａｄｄ犮ｔｏｔｈｅａｎｔｅｃｅｄｅｎｔｏｆ狉

１０． ＩＦ狉犻狉狉犲犾犪狏犲狀狋ＴＨＥＮ

１１． Ａｄｄ狉ｔｏ狊狌犮犮犲狊狊狅狉狊

１２．ＦＯＲａｌｌ狉′ｉｎ狊狌犮犮犲狊狊狅狉狊ＤＯ

１３． Ｅｖａｌｕａｔｅ犳犪犮犮（狉′，犜）

１４． ＩＦ犳犪犮犮（狉′，犜）＜犫犲狊狋＿犳狀ＴＨＥＮ

１５． Ａｄｄ狉′ｔｏ犻狉狉犲犾犪狏犲狀狋

１６．犫犲犪犿←ｆｉｒｓｔ犽狉′ｓｉｎｓｏｒｔｅｄ（狊狌犮犮犲狊狊狅狉狊，犳犪犮犮）

１７．ＵＮＴＩＬ犳犪犮犮（ｆｉｒｓｔ（犫犲犪犿））犫犲狊狋＿犳狀

１８．ＲＥＴＵＲＮｆｉｒｓｔ（犫犲犪犿）

算法３每次选取精度排在前犽位的规则来进行构

造．犳犪犮犮是规则在训练集上的精准度函数，ｆｉｒｓｔ（犫犲犪犿）

表示犫犲犪犿 中精度排在首位的规则．加入新的候选

式的规则存放在狊狌犮犮犲狊狊狅狉狊中（步６～１１），其中精度

过低的规则被抛弃，并且为了避免重复计算精度，将

它们存放于犻狉狉犲犾犪狏犲狀狋中（步１２～１５）．ｓｏｒｔｅｄ函数

表示将规则按照精度从高到低进行排序，排在前犽

位的规则存放于犫犲犪犿 中作为下一轮的待扩展规则

（步１６）．最后，当不再出现精度更高的规则时，算法

结束，返回精度最高的规则．

定理３．　算法３的时间复杂性为犗（犽
２犾２＋

犽犾狀），其中狀是训练例集合犜 的大小，犾是谓词集合

犔 的大小，犽是柱状宽度．

证明．　算法３中ｒｅｐｅａｔｕｎｔｉｌ循环的执行次数

是不固定的．在该循环中，步４在训练集上评估规则

精度，所花的时间为犗（狀）．步６～１１包含一个双重

循环，由于柱状宽度为犽，因此外层循环执行的次数

为犽．在外层循环内部，步７所花的时间为犗（犾），内

层循环（步８～１１）所花的时间为犗（犾犽犾）．这是因为

犫犲犪犿中至多包含犽个规则，每个规则的候选式集合

犆不超过犗（犾），因此狊狌犮犮犲狊狊狅狉狊中的规则数不超过

犗（犽犾）．而犻狉狉犲犾犪狏犲狀狋中的规则均来自于狊狌犮犮犲狊狊狅狉狊，

所以步１０～１１所花的时间为犗（犽犾）．综上，步６～１１

所花的时间为犗（犽犾犽犾），即犗（犽２犾２）．同样地，步１２～１５

所示的循环执行犗（犽犾）次，每次执行评估规则精度所

花的时间为犗（狀），则总共花的时间为犗（犽犾狀）．步１６

需按精度进行排序，所花时间为犗（犽犾（ｌｏｇ犽犾））．综上，

算法３的时间复杂性为犗（犽２犾２＋犽犾狀＋犽犾（ｌｏｇ犽犾）），即

犗（犽２犾２＋犽犾狀）． 证毕．

４３　语义调整

语义调整是一个后处理阶段，目前主要是在规

则条件部分增加归纳学习过程学习不到的非ｆｌｕｅｎｔ

命题．如前所述，这些非ｆｌｕｅｎｔ命题的真值在状态中

是保持不变的，即只要它们在初始状态中出现，就可

以一直保持到终止状态．当它们作为一阶规则学习

的谓词候选式时，新规则所覆盖的正例数和反例数

与原规则是一样的，即没有信息增益的增加，这些非

ｆｌｕｅｎｔ命题很难作为最佳候选式加入到规则中．所

以，基于信息增益的规则学习过程是学习不到非

ｆｌｕｅｎｔ命题的．这些命题之所以出现在问题描述或

者规则定义中，是因为它们刻画了对象的属性或类

别以及对象之间的语义联系．因此尽管在学习过程

中学不到这些命题，但是在后处理阶段应尽可能地
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补充它们，以增加学习结果在语义上的完整性．

例３．　ＰＳＲ（ＰｏｗｅｒＳｕｐｐｌｙＲｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ）领域

是在ＩＰＣ４上引入的派生谓词基准领域之一，该领

域描述了电源给线路供电的电路问题．在ＰＳＲ领域

中，派生谓词（ａｆｆｅｃｔｅｄ？狓）表示电源？狓受到故障线

路的影响，其定义规则（使用ＰＤＤＬ２．２语法规范）

如下：

（：ｄｅｒｉｖｅｄ（ａｆｆｅｃｔｅｄ？狓－ＤＥＶＩＣＥ）

　 （ａｎｄ（ｂｒｅａｋｅｒ？狓）

　 　（ｅｘｉｓｔｓ（？狊狓－ＳＩＤＥ）（ｕｎｓａｆｅ？狓？狊狓））））

其中，ｂｒｅａｋｅｒ（？狓）是一个非ｆｌｕｅｎｔ谓词，表示？狓是

一个电源，其所有实例均为非ｆｌｕｅｎｔ命题．使用

ＦＯＩＬ，在规则条件部分只能学习到 ｕｎｓａｆｅ（？狓，

？狊狓），而不能学习到ｂｒｅａｋｅｒ（？狓）．

对于一阶规则，为了在条件部分增加非ｆｌｕｅｎｔ谓

词，可以参考通用规划［１２，２８］的研究，引入角色（ｒｏｌｅｓ）

的概念．角色表示对象所属的类别，与非ｆｌｕｅｎｔ谓

词的作用非常相似．角色可用抽象谓词（ａｂｓｔｒａｃｔ

ｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ）集合来描述．对于一个规划领域而言，抽

象谓词指的是领域描述中的单目谓词（即谓词只有

一个参数）［１２］，或者是只包含一个变量而其他变量

均为领域常量的多目谓词（即谓词可有多个参

数）［２８］．在本文中，为了讨论方便，抽象谓词只局限

于单目谓词，并且是非ｆｌｕｅｎｔ谓词．这样，在应用规

则时，如果能够识别同一参数对应的所有对象都属

于一种角色，就可以引入角色的抽象谓词到规则条

件中，从而实现对非ｆｌｕｅｎｔ谓词的补充学习．

定义８．　抽象谓词
［１２］．对一个规划领域Σ而

言，抽象谓词指的是其谓词集合犔中所包含的单目

谓词．

在本文中，抽象谓词还必须是非ｆｌｕｅｎｔ谓词．

定义９．　角色
［１２］．对一个规划领域Σ而言，角

色指的是对象所满足的抽象谓词集合．

对于一个规划问题而言，角色将其所包含的对

象进行了划分．已有研究工作
［２８］证明，当一个对象

属于多个角色时，总可以创建新的角色使得这个对

象唯一的属于该新角色．因此，角色和对象是一对多

的关系，每个对象唯一的属于一个角色．对象也称为

角色成员．

例４．　在ＰＳＲ领域中，谓词集合犔＝｛ｅｘｔ（？犾，

？狓，？狊），ｂｒｅａｋｅｒ（？狓），ｃｌｏｓｅｄ（？狓），ｆａｕｌｔｙ（？犾），

ｃｏｎ（？狓，？狊狓，？狔，？狊狔），ｕｐｓｔｒｅａｍ（？狓，？狊狓，？狔，？狊狔），

ｕｎｓａｆｅ（？狓，？狊狓），ａｆｆｅｃｔｅｄ（？狓），ｆｅｄ（？犾）｝，其中非

ｆｌｕｅｎｔ谓词包括ｅｘｔ（？犾，？狓，？狊），ｂｒｅａｋｅｒ（？狓），

ｆａｕｌｔｙ（？犾），ｃｏｎ（？狓，？狊狓，？狔，？狊狔）．可创建两个角色：

犅犚犈犃犓犈犚＝｛ｂｒｅａｋｅｒ（？狓）｝，

犉犃犝犔犜犢＿犔犐犖犈＝｛ｆａｕｌｔｙ（？犾）｝．

定义１０．　角色参数．设规划领域Σ的角色集

合为犚犗犔犈，狉＝（：ｄｅｒｉｖｅｄ（犱？狓）（犳？狓））是派生谓

词规则且狆（狓１，…，狓狀）∈犳（狓）．对于规划问题

〈Σ，犐，犌〉，狉存在着实例规则（即规则中所有变量均

用对象常量来替换）集合犌狉狅狌狀犱（狉），如果狆的某一

参数狓犻（１犻狀）在犌狉狅狌狀犱（狉）中对应的所有对象

均属于犚犗犔犈中的同一角色狉狅犾犲，则称狓犻为狉狅犾犲的

角色参数，标记为狓犻∈狆犪狉犪犿犲狋犲狉（狉狅犾犲）．

本文定义角色参数的意义在于，在归纳学习方

法学习到规则以后，如果能够识别出规则中谓词的

角色参数，则可将角色的特征谓词增加到规则中，即

补充非ｆｌｕｅｎｔ谓词从而进行语义上的完善．具体算

法如下．

算法４．　识别角色参数．

输入：规则集犚、角色集合犚犗犔犈、规划问题Π＝〈Σ，犐，犌〉

输出：规则集犚

１．ＦＯＲａｌｌ狉∈犚 ＤＯ

２．狀狅狀犳犾狌犲狀狋←

３．犡←ｔｈｅｓｅｔｏｆｖａｒｉａｂｌｅｓｔｈａｔａｐｐｅａｒｉｎｔｈｅａｎｔｅｃｅｄｅｎｔ

ｏｆ狉

４．Ｉｎｓｔａｎｔｉａｔｅ狉ｗｉｔｈｏｂｊｅｃｔｓｔｈａｔａｒｅｃｏｎｔａｉｎｅｄｉｎΠｔｏ

ｐｒｏｄｕｃｅｔｈｅｓｅｔ犌狉狅狌狀犱（狉）

５．ＦＯＲａｌｌ狓∈犡 ＤＯ

６． ＩＦ狉狅犾犲∈犚犗犔犈ｓｕｃｈｔｈａｔ狓∈狆犪狉犪犿犲狋犲狉（狉狅犾犲）

ＴＨＥＮ

７． ＦＯＲａｌｌ狇∈犪犫狊狋狉犪犮狋ｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｏｆ狉狅犾犲ＤＯ

８． Ａｄｄ狇（狓）ｔｏ狀狅狀犳犾狌犲狀狋

９．Ａｄｄ狀狅狀犳犾狌犲狀狋ｔｏｔｈｅａｎｔｅｃｅｄｅｎｔｏｆ狉

１０．ＲＥＴＵＲＮ犚

定理４．　算法４的时间复杂性为犗（狀犽狆
犾），其

中狀为规则集犚 的大小，犾为谓词集合犔 的大小，狆

为犔 中谓词参数个数最大值，犽为规划问题所含的

对象数．

证明．　首先，步１的循环次数为狀．其次，在该

循环内部，步３收集规则前件中所有出现的变量，由

于所产生的集合犡的大小不超过犗（狆犾），因此所花

时间为犗（狆犾）．步４中，根据规划问题所包含的对象

来实例化规则，由于规则中变量个数不超过犗（狆犾），

因此实例化规则的数目不超过犗（犽狆犾）．步５～９包

含一个双重循环，设犿 为角色集合ＲＯＬＥ的大小，

其中每个角色的特征谓词集合不超过犗（犾），因此

步５～９所花的时间为犗（狆犾犿犾），即犗（狆犿犾
２）．最

后，步１～９的循环所花时间为犗（狀（犽狆
犾＋狆犿犾

２）），
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即犗（狀犽狆犾＋狀狆犿犾
２）．一般地，犽狆犾狆犿犾

２，因此算法４

的时间复杂性为犗（狀犽狆犾）． 证毕．

５　实　验

基于以上算法，本文开发了两个学习工具：

ＰＯＬＤＲＦＯＩＬ（ＰａｒｔｉａｌＯｂｓｅｒｖａｂｌｅＬｅａｒｎｉｎｇＤｅｒｉｖｅｄ

ＲｕｌｅｓｂａｓｅｄｏｎＦＯＩＬ）和ＰＯＬＤＲＩＣＬ（ＰａｒｔｉａｌＯｂｓｅｒｖ

ａｂｌｅＬｅａｒｎｉｎｇＤｅｒｉｖｅｄＲｕｌｅｓｂａｓｅｄｏｎＩＣＬ）．其中，

ＰＯＬＤＲＦＯＩＬ实现了算法１、２和４，在实现算法２时调

用了ＦＯＩＬ（ＦｉｒｓｔＯｒｄｅｒＩｎｄｕｃｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ），是基

于序列覆盖的归纳学习过程；ＰＯＬＤＲＩＣＬ实现了算

法１、３和４，在实现算法３时调用了ＩＣＬ（Ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ

ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＬｏｇｉｃ），是基于柱状搜索的归纳学习

过程．两个工具的组成结构图见图１．

图１　ＰＯＬＤＲ
ＦＯＩＬ和ＰＯＬＤＲＩＣＬ的组成结构图

从图１可见，ＰＯＬＤＲＦＯＩＬ和 ＰＯＬＤＲＩＣＬ分别由

４个部分组成，其中产生训练例和调整语义是共有

的两个部分．由于ＦＯＩＬ和ＩＣＬ采用不同形式的训

练例，因此在调用它们之前，必须先转化为其所接受

的训练例形式．ＦＯＩＬ的训练例采用关系元组的形

式，关系即谓词，元组即参数列表．将算法１所产生

的训练例〈狊，犱（狓１，…，狓狀），＋／－〉转换为关系元组

的做法如下：先将状态狊编号，比如犻；然后将谓词

犱（狓１，…，狓狀）转换为关系元组犱（犻，狓１，…，狓狀）．此

外，ＦＯＩＬ采用分号来分隔正例和反例．ＩＣＬ的训练

例采用模式的形式，每个模式代表一个状态，因此不

需要对状态进行编号并增加为额外的参数．ＩＣＬ实

质是一个分类器，待学习谓词的正例归为正例类，反

例归为反例类．除了训练例的形式不同，二者的输入

文件个数也不同．ＦＯＩＬ的输入只有一个训练例文

件．ｄ，而ＩＣＬ的输入有４个文件：．ｋｂ、．ｂｇ、．ｌ、

．ｓ，其中，．ｋｂ存放训练例；．ｂｇ存放背景知识，比

如领域规则；．ｌ存放语言偏置，比如构成前件和后

件的可用谓词集合以及数量范围；．ｓ是设置文件．

图２给出了同一个ＰＳＲ规则学习问题分别在ＦＯＩＬ
图２　ＦＯＩＬ和ＩＣＬ中的输入示例
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和ＩＣＬ 中的输入示例．ＰＯＬＤＲＦＯＩＬ和 ＰＯＬＤＲＩＣＬ

的各部分（除ＦＯＩＬ和ＩＣＬ之外）用Ｃ＋＋语言来实

现，实验环境为 ＷｉｎｄｏｗｓＳｅｒｖｅｒ２００８＋２．４ＧＨｚ

Ｃｅｌｅｒｏｎ ＣＰＵ ＋２ＧＢ ｍｅｍｏｒｙ＋Ｅｃｌｉｐｓｅ Ｈｅｌｉｏｓ

ＳｅｒｖｉｃｅＲｅｌｅａｓｅ２．另外，ＦＯＩＬ的运行环境为Ｕｂｕｎｔｕ

Ｓｅｒｖｅｒ１０．０４．３ＬＴＳ＋ｇｃｃ４．３．０＋ＦＯＩＬ６．４①，ＩＣＬ

的运行环境为ＷｉｎｄｏｗｓＳｅｒｖｅｒ２００８＋ＡＣＥ１．２．１５②．

实验数据采用ＩＰＣ４公布的ＰＳＲ规划领域的

基准问题，选择ＰＳＲＭｉｄｄｌｅＡＤＬＤｅｒｉｖｅｄ版本下的

规划问题以及参赛规划器ＬＰＧｔｄ公布的规划解来

分别产生训练例③．由于公布的规划解不包含观测，

因此为了产生部分观测的环境，对于每个规划问题

Π，可以先将其所包含的派生谓词实例化以得到实例

集合犇Π，然后设置一个观测率λ在犇Π上产生观测

函数．例如，假设｜犇Π｜＝１００，当λ＝０．２时，则在每

次观测时随机选取２０个派生谓词实例来进行观测．

另外，为了避免某些派生谓词的实例特别多而造成

观测集中，这些观测名额可以平均分配到每个派生

谓词上．观测加入到规划解中，构成动作观测序列．

考虑到问题实例的代表性以及观测的随机性，选择

３个规划问题Ｐ０１．ＰＤＤＬ、Ｐ０３．ＰＤＤＬ和Ｐ０５．ＰＤＤＬ

来分别产生训练例集合，即３个训练例集合．对于每

个训练例集合，学习过程采用３交叉验证方法，即

２／３用来学习，１／３用来评估，此学习验证过程交叉

进行３次．综上，在同一观测率下，每个派生谓词学

习３×３＝９次，记录其在所有过程中出现的最高精

度作为规则学习的最后精度．实验结果由图３和

图４给出．图３给出观测率与学习精度之间的关系，

图４给出相应的运行时间．

从图３可见，对于两个学习系统而言，学习精度

总体来说是随着观测率λ的增加而增加．首先，注意

到λ的两个极值为０和１．当λ＝０时，即完全没有观

测，派生谓词的训练例只能从动作前提和目标产生，

由于ｕｎｓａｆｅ和ｕｐｓｔｒｅａｍ不出现在这些部分，因此

ＰＯＬＤＲＦＯＩＬ和ＰＯＬＤＲＩＣＬ都无法学到它们的规则．当

λ＝１时，即完全可观测，在每个状态下所有派生谓

词实例的真值是可知的，这时学习到的规则精度完

全由ＦＯＩＬ和ＩＣＬ的性能来决定．其次，当λ分别取

值０．２、０．５和０．８时，在大多数情况下两个学习系

统的学习精度会增高，少数情况会降低．这表明当待

学习谓词的训练例数目增多时，学习精度不一定会

持续增长，此时会受到多方面因素的影响，例如观测

的随机性和有用性以及观测名额的分配比例等．从

图３中总体来看，ＰＯＬＤＲＦＯＩＬ的学习精度曲线的走

图３　观测率与学习精度之间的关系

图４　观测率与运行时间之间的关系

势与ＰＯＬＤＲＩＣＬ的大致相同．不过，在运行时间方

面，ＰＯＬＤＲＩＣＬ多数情况下比ＰＯＬＤＲＦＯＩＬ更费时（见

图４），这主要是由于ＩＣＬ的运行时间高于ＦＯＩＬ所

导致的．在这里还要补充说明的是，本文的工作没有

与研究工作［７］进行直接的比较，其原因在于两点：
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（１）研究工作
［７］需要给定一个初始的大部分完备的

领域理论，其学习的效果在很大程度上取决于初始

理论的完备程度，而本文不需要初始理论，是纯归纳

的学习；（２）当研究工作
［７］没有初始领域理论引导

时，就变成了本文在观测率λ＝０时的情形，即在不

可观测的环境下学习，二者的结果是一样的．

另外，为了测试算法４的效果，这里借用规则学

习的另一精确度定义［２９］：设一个理想的标准规则为

狉，学习到的规则为狉，如果狆在狉中出现而不在狉

出现，则称出现了一个错误．鉴于此，学习到的规则

狉的精确度定义为：（狉的前件数－错误数）／狉的

前件数．另外，要说明的是，由于ＦＯＩＬ和ＩＣＬ均学

不到规则中的存在量词，因此这里在计算精确度时

存在量词是被忽略的．例５说明了ＰＯＬＤＲＦＯＩＬ在学

习谓词ａｆｆｅｃｔｅｄ（？狓）的规则时调整语义的效果．表１

给出了当λ＝０．２时两个学习系统语义调整前后的

精确度比较．尽管两个系统学习到的具体规则会有

些差异，但是与标准规则比较时，它们的学习精确度

的变化基本一致（见例５和例６）．经过语义调整之

后，一半的谓词规则的精准度有所提高，即更贴近于

标准规则．不过，要注意的是，图３和表１中规则精

准度的定义是不相同的，前者是通过验证集来得到

的，后者是与标准模型比较来得到的．

表１　当λ＝０２时两个学习系统语义调整前后的

精确度比较（粗斜体显示变化的部分）

调整前

ｆｅｄ ｕｎｓａｆｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｕｐｓｔｒｅａｍ

ＰＯＬＤＲＦＯＩＬ ０２５ ０．３３ ０５ ０．５

ＰＯＬＤＲＩＣＬ ０．５０ ０．３３ ０５ ０．５

调整后

ｆｅｄ ｕｎｓａｆｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｕｐｓｔｒｅａｍ

ＰＯＬＤＲＦＯＩＬ ０５ ０．３３ １ ０．５

ＰＯＬＤＲＩＣＬ ０．５ ０．３３ １ ０．５

例５．　在λ＝０．２时ＰＯＬＤＲ
ＦＯＩＬ学习到的关于

ａｆｆｅｃｔｅｄ（？狓）的规则狉如下：

ａｆｆｅｃｔｅｄ（犃，犅）：－ｕｎｓａｆｅ（犃，犅，犆）！０．５０００００，

其中，犃 是状态参数，０．５０００００是在训练例集上的

精度．经过算法４识别出犅 是角色参数，所属的角

色为犅犚犈犃犓犈犚，因此引入角色抽象谓词后的规则

狉′为

ａｆｆｅｃｔｅｄ（犃，犅）：－ｂｒｅａｋｅｒ（犃，犅），ｕｎｓａｆｅ（犃，犅，犆）．

已知ａｆｆｅｃｔｅｄ（？狓）的标准规则狉如下：

（：ｄｅｒｉｖｅｄ（ａｆｆｅｃｔｅｄ？狓－ＤＥＶＩＣＥ）

　 （ａｎｄ（ｂｒｅａｋｅｒ？狓）

　 　（ｅｘｉｓｔｓ（？狊狓－ＳＩＤＥ）（ｕｎｓａｆｅ？狓？狊狓））））

则当与标准规则狉比较时，狉的精度为０．５，狉′的精

度为１．０．

例６．　在λ＝０．２时ＰＯＬＤＲ
ＩＣＬ学习到的关于

ａｆｆｅｃｔｅｄ（？狓）的规则狉如下：

ｒｕｌｅ（（ｕｐｓｔｒｅａｍ（犃，犅，犆，犇），ｕｎｓａｆｅ（犈，犉）），

　　［ｔｙｐｅ（ｄｎｆ），ｃｐｕ（９３．０），ｈｅｕｒ（０．５），

　　ｌｏｃａｌ（１，０，０，３），ｔｏｔａｌ（１，０，０，３）］）．

该规则其本质是个分类规则，学习到了多余的文

字ｕｐｓｔｒｅａｍ，且不包含状态参数．经过算法４，识别

出犈是角色参数，所属的角色为犅犚犈犃犓犈犚，因此

引入角色抽象谓词后的规则狉′为ｒｕｌｅ（ｕｐｓｔｒｅａｍ（犃，

犅，犆，犇），ｕｎｓａｆｅ（犈，犉），ｂｒｅａｋｅｒ（犈））．

与上述标准规则狉相比，狉的精度为０．５，狉′的

精度为１．０．

可见，语义调整阶段对于两个学习工具所学到

的结果是都是有效的．

６　结束语

本文提出了在部分观测环境下学习派生谓词规

则的方法，这有利于规划领域的自动建模或者控制

知识的自动获取的研究与实现．学习过程由三部分

组成：产生训练例、调用基本工具和语义调整．其中，

训练例的产生来自于动作前提、目标和观测中出现

的派生谓词实例，用于学习规则的基本工具为

ＦＯＩＬ和ＩＣＬ，语义的调整基于角色参数的引入．用

观测来反映动作的非直接效果，从而增加待学习谓

词的训练例数目以及学习的精准度，是本文创新性

的主要体现．此外，对学习到的规则的语义后处理，

是本文对学习技术局限性的一种改进．在派生谓词

基准领域的实验表明，本文所提出的学习方法是可

行有效的．

进一步的研究工作包括以下３个方面：（１）在

本文中观测被假定为准确无误的，然而在很多现实

环境中观测是会出错的，因此可进一步研究在有噪

音的观测环境下如何正确地获取派生谓词规则；

（２）基于信息增益的归纳学习方法学习不到在规则

前件中应出现的非ｆｌｕｅｎｔ命题，本文通过引入角色

的抽象谓词解决了非ｆｌｕｅｎｔ命题是单目谓词的情

况，但是并没有解决多目谓词的情况，因此在语义调

整阶段，可参考相关工作［２８］研究如何处理多目谓词

之间的语义关联；（３）ＦＯＩＬ和ＩＣＬ的候选式中不包

括存在量词，因此学习到的规则没有存在量词，可参

考相关工作［１０］在候选式中增加包含存在量词的模
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式，使得可以学习到包含量词的复杂规则．

参 考 文 献

［１］ ＧｈａｌｌａｂＭ，ＮａｕＤ，ＴｒａｖｅｒｓｏＰ．ＡｕｔｏｍａｔｅｄＰｌａｎｎｉｎｇＴｈｅｏｒｙ

ａｎｄＰｒａｃｔｉｃｅ．Ｂｕｒｌｉｎｇｔｏｎ，Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ：ＭｏｒｇａｎＫａｕｆｍａｎｎ

Ｐｕｂｌｉｓｈｅｒｓ，２００３

［２］ ＥｄｅｌｋａｍｐＳ，ＨｏｆｆｍａｎｎＪ．ＰＤＤＬ２．２：Ｔｈｅｌａｎｇｕａｇｅｆｏｒｔｈｅ

ｃｌａｓｓｉｃａｌｐａｒｔｏｆｔｈｅｆｏｕｒｔｈｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｐｌａｎｎｉｎｇｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ．

ＡｌｂｅｒｔＬｕｄｗｉｇｓＵｎｉｖｅｒｓｉｔｔ，ＩｎｓｔｉｔｕｔｆｕｒＩｎｆｏｒｍａｔｉｋ，Ｆｒｅｉｂｕｒｇ，

Ｇｅｒｍａｎｙ：ＴＲ１９５，２００４

［３］ ＹｏｏｎＳ，ＦｅｒｎＡ，ＧｉｖａｎＲ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｏｒ

ｆｏｒｗａｒｄｓｅａｒｃｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００８，９：６８３７１８

［４］ ＲｏｓａＴ，ＭｃＩｌｒａｉｔｈＳ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｄｏｍａｉｎｃｏｎｔｒｏｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｏｒ

ＴＬＰｌａｎａｎｄｂｅｙｏｎｄ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３ｒｄ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｏｎ

Ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

ＡｕｔｏｍａｔｅｄＰｌａｎｎｉｎｇａｎｄＳｃｈｅｄｕｌｉｎｇ．Ｆｒｅｉｂｕｒｇ，Ｇｅｒｍａｎｙ，

２０１１：３６４３

［５］ ＴｈｉｅｂａｕｘＳ，ＨｏｆｆｍａｎｎＪ，ＮｅｂｅｌＢ．ＩｎｄｅｆｅｎｓｅｏｆＰＤＤＬ

ａｘｉｏｍｓ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００５，１６８（１２）：３８６９

［６］ ＢａｃｃｈｕｓＦ，ＫａｂａｎｚａＦ．Ｕｓｉｎｇｔｅｍｐｏｒａｌｌｏｇｉｃｓｔｏｅｘｐｒｅｓｓ

ｓｅａｒｃｈｃｏｎｔｒｏｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｏｒｐｌａｎｎｉｎｇ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２０００，１１６（１２）：１２３１９１

［７］ ＲａｏＤｏｎｇＮｉｎｇ，ＪｉａｎｇＺｈｉＨｕａ，ＪｉａｎｇＹｕｎＦｅｉ，ＬｉｕＱｉａｎｇ．

Ｌｅａｒｎｉｎｇｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｒｕｌｅｓｆｏｒｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｆｒｏｍｐｌａｎ

ｅｘａｍｐｌｅｓ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１０，３３（２）：２５１

２６６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（饶东宁，蒋志华，姜云飞，刘强．从规划解中学习一阶派生

谓词规则．计算机学报，２０１０，３３（２）：２５１２６６）

［８］ ＺｅｔｔｌｅｍｏｙｅｒＬ，ＰａｓｕｌａＨ，ＫａｅｌｂｌｉｎｇＬ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｐｌａｎｎｉｎｇ

ｒｕｌｅｓｉｎｎｏｉｓｙｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｗｏｒｌｄｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈ

ＮａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ，

ＵＳＡ，２００５：９１１９１８

［９］ ＲａｏＤｏｎｇＮｉｎｇ，ＪｉａｎｇＺｈｉＨｕａ，ＪｉａｎｇＹｕｎＦｅｉ，ＷｕＫａｎｇ

Ｈｅｎｇ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｎｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓｆｏｒ Ｗｅｂ

ｓｅｒｖｉｃｅｓｆｒｏｍ ＷＳＢＰＥＬ ｐｒｏｇｒａｍｓ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

ＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１０，４７（３）：４４５４５４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（饶东宁，蒋志华，姜云飞，吴康恒．从 ＷＳＢＰＥＬ程序中学

习 Ｗｅｂ服务的不确定动作模型．计算机研究与发展，２０１０，

４７（３）：４４５４５４）

［１０］ ＺｈｕｏＨ，ＹａｎｇＱ，ＨｕＤ，ＬｉＬ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｍｐｌｅｘａｃｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｑｕａｎｔｉｆｉｅｒｓａｎｄｌｏｇｉｃａｌｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１０，１７４（１８）：１５４０１５６９

［１１］ ＱｕｉｎｌａｎＪＲ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｌｏｇｉｃａｌｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓｆｒｏｍ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ．

ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，１９９０，５（３）：２３９２６６

［１２］ ＳｒｉｖａｓｔａｖａＳ，ＩｍｍｅｒｍａｎＮ，ＺｉｌｂｅｒｓｔｅｉｎＳ．Ａｎｅｗｒｅｐｒｅｓｅｎ

ｔａｔｉｏｎａｎｄａｓｓｏｃｉａｔｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｐｌａｎｎｉｎｇ．

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１１，１７５（２）：６１５６４７

［１３］ ＧａｚｅｎＢＣ，ＫｎｏｂｌｏｃｋＣＡ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｔｈｅｅｘｐｒｅｓｓｉｖｉｔｙｏｆ

ＵＣＰＯＰｗｉｔｈｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｇｒａｐｈｐｌａｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

４ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰｌａｎｎｉｎｇ．Ｔｏｕｌｏｕｓｅ，Ｆｒａｎｃｅ，

１９９７：２２１２３３

［１４］ ＤａｖｉｄｓｏｎＭ，ＧａｒａｇｎａｎｉＭ．Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｐｌａｎｎｉｎｇｄｏｍａｉｎｓ

ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｌａｎｇｕａｇｅ ａｘｉｏｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２１ｓｔ

ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｆｔｈｅＵＫＰｌａｎｎｉｎｇａｎｄＳｃｈｅｄｕｌｉｎｇＳＩＧ．Ｄｅｌｆｔ，

Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２００２：２３３４

［１５］ ＧｅｒｅｖｉｎｉＡ，ＳａｅｔｔｉＡ，ＳｅｒｉｎａＩ，ＴｏｎｉｎｅｌｌｉＰ．Ｆａｓｔｐｌａｎｎｉｎｇｉｎ

ｄｏｍａｉｎｓｗｉｔｈｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ：Ａｎａｐｐｒｏａｃｈｂａｓｅｄｏｎｒｕｌｅ

ａｃｔｉｏｎｇｒａｐｈｓａｎｄｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈ

ＮａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ，

ＵＳＡ，２００５：１１５７１１６２

［１６］ ＣｈｅｎＹ，ＷａｈＢ，ＨｓｕＣ．Ｔｅｍｐｏｒａｌｐｌａｎｎｉｎｇｕｓｉｎｇｓｕｂｇｏａｌ

ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇａｎｄｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｎＳＧＰｌａｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈ，２００６，２６：３２３３６９

［１７］ ＨｅｌｍｅｒｔＭ．Ｔｈｅｆａｓｔｄｏｗｎｗａｒｄｐｌａｎｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈ，２００６，２６：１９１２４６

［１８］ ＣｏｌｅｓＡ，ＳｍｉｔｈＡ．Ｍａｒｖｉｎ：Ａｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓｅａｒｃｈｐｌａｎｎｅｒｗｉｔｈ

ｏｎｌｉｎｅｍａｃｒｏａｃｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００７，２８：１１９１５６

［１９］ ＪｉａｎｇＺｈｉＨｕａ，Ｊｉａｎｇ ＹｕｎＦｅｉ．Ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇａｃｔｉｖａｔｉｏｎｓｅｔｓｏｆａｃｔｉｏｎｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．

ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２００７，２９（１２）：２０６１２０７３（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（蒋志华，姜云飞．一种计算动作派生前提的激活集的改进

方法．计算机学报，２００７，３０（１２）：２０６１２０７３）

［２０］ ＢｏｎｅｔＢ，ＧｅｆｆｎｅｒＨ．Ｐｌａｎｎｉｎｇｕｎｄｅｒｐａｒｔｉａｌｏｂｓｅｒｖａｂｉｌｉｔｙｂｙ

ｃｌａｓｓｉｃａｌｒｅｐｌａｎｎｉｎｇ：Ｔｈｅｏｒｙａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１１：１９３６１９４１

［２１］ ＨｏｆｆｍａｎｎＪ，ＢｒａｆｍａｎＲ．Ｃｏｎｔｉｎｇｅｎｔｐｌａｎｎｉｎｇｖｉａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ

ｆｏｒｗａｒｄｓｅａｒｃｈ ｗｉｔｈｉｍｐｌｉｃｉｔｂｅｌｉｅｆｓｔａｔｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｐｌａｎｎｉｎｇａｎｄ

Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ．Ｍｏｎｔｅｒｅｙ，ＵＳＡ，２００５：７１８０

［２２］ ＢｒｙｃｅＤ，ＫａｍｂｈａｍｐａｔｉＳ，Ｓｍｉｔｈ Ｄ Ｅ．Ｐｌａｎｎｉｎｇｇｒａｐｈ

ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓｆｏｒｂｅｌｉｅｆｓｐａｃｅｓｅａｒｃｈ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈ，２００６，２６：３５９９

［２３］ ＣｉｍａｔｔｉＡ，ＲｏｖｅｒｉＭ，ＢｅｒｔｏｌｉＰ．Ｃｏｎｆｏｒｍａｎｔｐｌａｎｎｉｎｇｖｉａ

ｓｙｍｂｏｌｉｃ ｍｏｄｅｌｃｈｅｃｋｉｎｇａｎｄ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓｅａｒｃｈ．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０４，１５９（１２）：１２７２０６

［２４］ ＫａｅｌｂｌｉｎｇＬＰ，ＬｉｔｔｍａｎＭＬ，ＣａｓｓａｎｄｒａＡＲ．Ｐｌａｎｎｉｎｇａｎｄ

ａｃｔｉｎｇｉｎｐａｒｔｉａｌｌｙｏｂｓｅｒｖａｂｌｅｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｄｏｍａｉｎｓ．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９８，１０１（１２）：９９１３４

［２５］ ＳｃｈｍｉｌｌＭ Ｄ，ＯａｔｅｓＴ，ＣｏｈｅｎＰ Ｒ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｐｌａｎｎｉｎｇ

ｏｐｅｒａｔｏｒｓｉｎｒｅａｌｗｏｒｌｄ，ｐａｒｔｉａｌｌｙｏｂｓｅｒｖａｂｌｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｕｔｏｍａｔｅｄ

ＰｌａｎｎｉｎｇａｎｄＳｃｈｅｄｕｌｉｎｇ，Ｂｒｅｃｋｅｎｒｉｄｇｅ，ＵＳＡ，２０００：２４６

２５３

［２６］ ＡｍｉｒＥ，ＣｈａｎｇＡ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｐａｒｔｉａｌｌｙｏｂｓｅｒｖａｂｌｅｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ

ａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈ，

２００８，３３：３４９４０２

［２７］ ＪｉａｎｇＺｈｉＨｕａ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＴｈｅｏｒｙａｎｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆＤｅｒｉｖｅｄ

ＰｌａｎｎｉｎｇＰｒｏｂｌｅｍｓ［Ｐｈ．Ｄ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．ＳｕｎＹａｔｓｅｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，

Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ，２００８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（蒋志华．派生规划问题的理论与算法研究［博士学位论文］．

中山大学，广州，２００８）

４８３１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



［２８］ ＪｉａｎｇＺｈｉＨｕａ，ＲａｏＤｏｎｇＮｉｎｇ，ＪｉａｎｇＹｕｎＦｅｉ，ＹａｎｇＴｉａｎ

Ｑｉ．Ａｃｑｕｉｒｉｎｇａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｐｌａｎｓｆｏｒｐｌａｎｎｉｎｇ

ｄｏｍａｉｎｓｗｉｔｈｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，

２０１４，３７（８）：１８２０１８３８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（蒋志华，饶东宁，姜云飞，杨天奇．自动获取派生谓词规划

领域的通用规划．计算机学报，２０１４，３７（８）：１８２０１８３８）

［２９］ ＹａｎｇＱ，ＷｕＫ，ＪｉａｎｇＹ．Ｌｅａｒｎｉｎｇａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｒｏｍｐｌａｎ

ｔｒａｃｅｓｕｓｉｎｇ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＭＡＸＳＡＴ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２００７，１７１（２３）：１０７１４３

犚犃犗 犇狅狀犵犖犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７７，

Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎ

ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ａｕｔｏｍａｔｅｄ

ｐｌａｎｎｉｎｇａｎｄｇｒａｐｈｔｈｅｏｒｙ．

犑犐犃犖犌 犣犺犻犎狌犪，ｂｏｒｎｉｎ １９７８，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ

ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓａｕｔｏｍａｔｅｄｐｌａｎｎｉｎｇ．

犑犐犃犖犌犢狌狀犉犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９４５，Ｍ．Ｓ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅａｕｔｏｍａｔｅｄｐｌａｎｎｉｎｇａｎｄｍｏｄｅｌ

ｂａｓｅｄｄｉａｇｎｏｓｉｓ．

犇犈犖犌犢狌犎狌犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ ｄａｔａｓｔｏｒａｇｅａｎｄ ｇｒｅｅｎ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｔｈｅｗｏｒｋｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｄｅｖｏｔｅｄｔｏｌｅａｒｎｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉ

ｃａｔｅｒｕｌｅｓｆｒｏｍｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｐｌａｎｓｕｎｄｅｒｐａｒｔｉａｌｏｂｓｅｒｖａｂｉｌｉｔｙ，

ａｎｄｔｈｉｓｉｓｂｅｎｅｆｉｃｉａｌｆｏｒｔｈｅｓｔｕｄｙｏｎａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｍｏｄｅｌｉｎｇ

ｐｌａｎｎｉｎｇｄｏｍａｉｎｓｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙａｃｑｕｉｒｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ．

Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｈｅｒｅｉｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆａｕｔｏｍａｔｅｄｐｌａｎｎｉｎｇ，ｗｈｉｃｈ

ｉｓａｓｕｂｆｉｅｌｄｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｉｔｉｓｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｉｎｇ

ａｎｄｅｒｒｏｒｐｒｕｎｉｎｇｔｏｄｅｓｃｒｉｂｅｄｏｍａｉｎｍｏｄｅｌｓｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ｆｒｏｍｓｃｒａｔｃｈ，ｅｖｅｎｆｏｒｅｘｐｅｒｔｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｓｉｎｃｅ１９９０ｓ，ａｌｏｔ

ｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｈａｖｅｂｅｅｎａｐｐｌｉｅｄｉｎｔｏ

ｐｌａｎｎｉｎｇ ｔｏ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ａｃｑｕｉｒｅ，ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ，ａｃｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｓ，ｃｏｎｔｒｏｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ｅｔｃ．

Ｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅｒｕｌｅｓ，ｏｒｄｏｍａｉｎａｘｉｏｍｓ，

ｂｅｃａｍｅａｎｅｗｉｓｓｕｅｉｎｔｈｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｌｉｎｅｉｎｔｈｅ

ｌａｓｔｄｅｃａｄｅ．Ｔｈｅｋｅｙｐｏｉｎｔｓｏｆｔｈｉｓｔａｓｋａｒｅｈｏｗｔｏｐｒｏｄｕｃｅ

ｔｒａｉｎｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｓｆｏｒｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｔｏｂｅｌｅａｒｎｅｄａｎｄｈｏｗｔｏｍａｋｅ

ｔｈｅｌｅａｒｎｅｄｒｕｌｅｓｍｏｒｅｃｏｒｒｅｃｔｉｎｔｈｅａｓｐｅｃｔｏｆｓｅｍａｎｔｉｃｓ，

ｓｉｎｃｅｗｅｈａｖｅｄｅｖｅｌｏｐｅｄｓｏｍｅｂａｓｉｃｔｏｏｌｓｆｏｒｒｕｌｅｌｅａｒｎｉｎｇｏｒ

ｍｉｎｉｎｇ．Ｓｏｍｅｐｒｉｍａｒｙｗｏｒｋｏｎｔｈｉｓｉｓｓｕｅｉｓｌｉｓｔｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ．

Ａｔｆｉｒｓｔ，Ｚｅｔｔｌｅｍｏｙｅｒ
［８］ｏｂｔａｉｎｅｄｎｅｗｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｂｙａｐｐｌｙｉｎｇ

ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄｏｐｅｒａｔｏｒｓａｎｄａｄｄｅｄｔｈｅｍｉｎｔｏａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓａｓ

ｄｅｒｉｖｅｄｅｆｆｅｃｔｓ．Ａｃｔｕａｌｌｙ，ｔｈｅｙｄｉｄｎｏｔｆｏｒｍｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

ｒｕｌｅｓｆｏｒｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ．Ｔｈｅｎ，Ｒａｏ
［７］ｌｅａｒｎｅｄｄｅｒｉｖｅｄ

ｒｕｌｅｓｂｙｒｅｆｉｎｉｎｇａｎｉｎｉｔｉａｌａｎｄｉｍｐｅｒｆｅｃｔｄｏｍａｉｎｔｈｅｏｒｙｂａｓｅｄ

ｏｎｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ．Ｔｈｅｙｇａｖｅｓｏｍｅｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓｏｆｐｒｏｄｕｃｉｎｇ

ｔｒａｉｎｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｓｆｏｒｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｔｏｂｅｌｅａｒｎｅｄ，ｂｕｔｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓｅｔｗａｓｖｅｒｙｓｍａｌｌａｎｄｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｗａｓｌａｒｇｅｌｙ

ｄｅｐｅｎｄｅｎｔｏｎｔｈｅｐｅｒｆｅｃｔｄｅｇｒｅｅｏｆｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｔｈｅｏｒｙ，ｉｎｓｔｅａｄ

ｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，Ｒｏｓａ
［４］ｌｅａｒｎｅｄｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ

ｉｎｔｈｒｅｅｆｉｘｅｄｔｙｐｅｓ：ｃｏｍｐｏｕｎｄ，ａｂｓｔｒａｃｔａｎｄｒｅｃｕｒｓｉｖｅ，ｔｏ

ｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｅｘｐｒｅｓｓａｂｉｌｉｔｙｏｆｃｏｎｔｒｏｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ．Ｔｈｅｙ

ｏｂｔａｉｎｅｄｒｕｌｅｓｂｙｐｒｅｄｅｆｉｎｉｎｇｒｕｌｅｍｏｄｅｌｓ，ｉｎｓｔｅａｄｏｆｅｍｕｌａ

ｔｉｎｇａｌｌｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｅｔ．

Ｏｕｒｗｏｒｋｉｓｄｅｖｏｔｅｄｔｏｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅｔｗｏｋｅｙｐｏｉｎｔｓｏｆｔｈｉｓ

ｌｅａｒｎｉｎｇｔａｓｋｍｅｎｔｉｏｎｅｄａｂｏｖｅ．Ｏｎｏｎｅｈａｎｄ，ｗｅｕｓｅｏｂｓｅｒ

ｖａｔｉｏｎｓｔｏｒｅｆｌｅｃｔａｃｔｉｏｎｓ’ｉｎｄｉｒｅｃｔｅｆｆｅｃｔｓｓｏｔｈａｔｔｈｅｎｕｍｂｅｒ

ｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｓｆｏｒｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｔｏｂｅｌｅａｒｎｅｄｉｓｌａｒｇｅｌｙ

ｉｎｃｒｅａｓｅｄ．Ｗｅａｌｓｏｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｂｏｕｔｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎ

ｔｈｅｒａｔｅｏｆｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｏｎｔｈｅ

ｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｗｅｄｅｆｉｎｅｒｏｌｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｔｈｅｎｉｎｔｒｏｄｕｃｅ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｏｆｒｏｌｅｓｉｎｔｏｌｅａｒｎｅｄｒｕｌｅｓ，ｉｎｏｒｄｅｒｔｏ

ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔｔｈｏｓｅｎｏｎｆｌｕｅｎｔｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔｃａｎｎｏｔｂｅｌｅａｒｎｅｄ

ｂｙｔｈｅｂａｓｉｃｔｏｏｌｓ．Ａｎｄｉｔｉｓｔｈｅｆｉｒｓｔｔｉｍｅｔｏｐｒｅｓｅｎｔａｍｅｔｈ

ｏｄｔｏｌｅａｒｎｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅｒｕｌｅｓｕｎｄｅｒｐａｒｔｉａｌｏｂｓｅｒｖａｂｉｌｉｔｙ

ａｎｄｔｈｅｆｉｒｓｔｔｉｍｅｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｏｆｌｅａｒｎｅｄｒｕｌｅｓ

ｂｙｒｏｌｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｉｎａｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｐｈｒａｓｅ．

ＯｕｒｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈ

Ｆｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅ Ｃｅｎｔｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ （Ｎｏ．２１６１５４３８），ｔｈｅ

ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏｓ．６１００３１７９，

６１１００１３４，６１２７２０７３）ａｎｄｔｈｅＧｕａｎｇｄｏｎｇＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ（Ｎｏｓ．Ｓ２０１３０２００１２８６５，Ｓ２０１１０４０００１４２７）．Ｔｈｅｓｅ

ｐｒｏｊｅｃｔｓａｒｅｉｎｖｏｌｖｅｄｉｎｔｏｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｔｏｏｌｓｆｏｒ

ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙａｃｑｕｉｒｉｎｇａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓａｎｄｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅ

ｒｕｌｅｓ，ａｎｄ ａｌｓｏ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｔｈｅｌｅａｒｎｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓｉｎｔｏ ｒｅａｌ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｂｏｔｈｏｆａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓａｎｄｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅ

ｒｕｌｅｓａｒｅｋｅｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆｐｌａｎｎｉｎｇｄｏｍａｉｎｍｏｄｅｌｓ．Ｔｈｅｒｅ

ｆｏｒｅ，ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｓｅｐｒｏｊｅｃｔｓａｒｅｂｅｎｅｆｉｃｉａｌｆｏｒ

ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｍｏｄｅｌｉｎｇｐｌａｎｎｉｎｇｄｏｍａｉｎｓ．Ｔｈｉｓｗｉｌｌｒｅｌｉｅｖｅ

ｐｅｏｐｌｅｆｒｏｍｔｈｅｍｏｄｅｌｉｎｇｅｆｆｏｒｔｓ．Ｗｅｈａｖｅｄｅｖｅｌｏｐｅｄｂａｓｉｃ

ｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｔｏｏｌｓｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓａｎｄｄｅｒｉｖｅｄ

ｐｒｅｄｉｃａｔｅｒｕｌｅｓｉｎａｎｕｎｏｂｓｅｒｖａｂｌｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．Ｎｏｗ，ｗｅ

ｅｘｔｅｎｄｔｈｅｓｅｕｎｄｅｒｐａｒｔｉａｌｏｂｓｅｒｖａｂｉｌｉｔｙｆｏｒｉｔｉｓｍｏｒｅｐｒａｃｔｉｃａｌ

ａｎｄｅｃｏｎｏｍｉｃａｌｉｎｔｈｅｒｅａｌｗｏｒｌｄ．

５８３１７期 饶东宁等：在部分观测环境下学习规划领域的派生谓词规则


