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摘　要　根据动作组件诱发关系的存在和抵制计算的必要性，提出一个计算松弛规划解的新方法———延迟部分推

理．该方法在考虑动作删除效果的假定下，构造不包含任何互斥关系的组件规划图，通过定义“松弛诱发”关系预测

后续规划过程中可能出现的组件诱发现象，在松弛规划解提取阶段判断动作组件间的“松弛诱发”关系并选择抵制

动作避免可能发生的消极作用．基于延迟部分推理方法定义了新的启发式函数和剪枝策略，设计了规划系统ＦＦｃ

并在多个国际通用的测试域上进行实验．结果表明，ＦＦｃ较之ＦａｓｔＦｏｒｗａｒｄ在求解效率和求解质量方面都有显著

的提高．
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１　引　言

在过去十多年中，智能规划研究领域取得了巨

大的突破，相对于１９９５年之前的智能规划系统，现

代规划系统无论在规划求解规模上还是在规划求解

效率上都有数量级的提高．为了进一步提高智能规

划系统的求解效率，研究人员提出了多种智能规划

求解方法，例如，基于问题转换的规划方法［１２］、基于

启发式搜索的规划方法［３７］、基于因果链接的规划

方法［８９］等．其中，基于启发式搜索的规划方法是

当前规划研究的热点．该类规划方法通过领域无

关的启发函数和剪枝策略等技术提高求解效率，

在国际智能规划竞赛（ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｌａｎｎｉｎｇＣｏｍ

ｐｅｔｉｔｉｏｎ，ＩＰＣ）①中取得了优异的成绩，如 ＨＳＰ
［３］、

ＦａｓｔＦｏｒｗａｒｄ（ＦＦ）
［４］、ＬＰＧ

［５］、ＦａｓｔＤｏｗｎｗａｒｄ
［６］和

ＳＧＰｌａｎ
［７］等．

在多个基于启发式搜索的规划系统中，ＦＦ是表

现最为突出的智能规划系统之一．该系统分别获得

了２０００年智能规划竞赛的“杰出性能”奖和２００２年

智能规划竞赛ＳＴＲＩＰＳ
［１０］规划的“最优性能”奖．

ＦＦ系统的核心技术包括增强爬山算法（ｅｎｆｏｒｃｅｄ

ｈｉｌｌｃｌｉｍｂｉｎｇ）、基于松弛规划解（ｒｅｌａｘｅｄｐｌａｎ）的启发

式函数和“有利动作”剪枝策略（ｈｅｌｐｆｕｌａｃｔｉｏｎｓ）．此

外，为了保证系统的完备，在增强爬山算法失败后该

系统调用贪婪最好优先搜索算法（ｇｒｅｅｄｙｂｅｓｔ

ｆｉｒｓｔ）
［１１］．由于增强爬山算法通常能够成功求解，ＦＦ

在多个规划域上显示出较高的效率［４］．ＦＦ的设计者

Ｈｏｆｆｍａｎｎ从启发式函数性能的角度对该现象进行

了详细的实践和理论分析［１２］．然而，在ＡＤＬ
［１３］语言

描述的规划问题上，增强爬山算法存在大量失败的

情况．实际上，ＦＦ性能不一致的关键在于“有利动

作”策略对于 ＡＤＬ语言描述的规划任务存在失效

情况．

相对于ＳＴＲＩＰＳ语言，ＡＤＬ语言具有更强的表

达能力，是一个更加方便规划问题建模的语言．但

是，ＡＤＬ语言的复杂性对规划系统的推理能力提出

了更高的要求．针对其中最为复杂的语法特性———

条件效果，研究者提出了多种处理方法，如全扩展法

（ｆｕｌｌｅｘｐａｎｓｉｏｎ）
［１４］、ＩＰＰ方法

［１５］和分枝扩展法（ｆａｃ

ｔｏｒｅｄｅｘｐａｎｓｉｏｎ）
［１６］，其中，全扩展法可能导致动作

数目的指数级别增加，适合在规划求解的过程中使

用；后两种方法类似，均采用不完全处理的方式，适

合在规划求解的过程之前使用，但是要求规划过

程更加复杂［１６］．为了在规划系统的预处理阶段降

低规划任务的规模以及制定目标议程（ｇｏａｌａｇｅｎ

ｄａ）
［１７］，ＦＦ在ＡＤＬ规划中采用ＩＰＰ方法存储动作，

使用图规划［１８］算法计算松弛规划任务（忽略动作删

除效果）的规划解．事实上，经过ＩＰＰ方法和分枝扩

展法处理的动作效果之间都存在“组件诱发”关系

（ｏｎｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｉｎｄｕｃｅｓｏｔｈｅｒｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ）
［１６］．松

弛图规划算法无法处理这种关系，导致“有利动作”策

略产生错误的剪枝行为，使得ＦＦ系统的整体性能

下降．

针对这个难题，本文定义了组件之间的“松弛诱

发”关系并提出一个称为延迟部分推理的方法．我们

首先构造一个不包含任何互斥关系的组件规划

图———朴素组件规划图，在之后的松弛规划解提取

过程中判断“松弛诱发”关系并抵制（ｃｏｎｆｒｏｎｔ）该关

系可能产生的消极作用．在松弛规划图的第０时间

步处理“松弛诱发”关系时，将抵制动作标记为“有利

动作”，从而改进了ＦＦ系统的“有利动作”策略．在

此方法中，“松弛诱发”关系能够预测一部分可能出

现的组件诱发关系；与已有方法在规划图扩展阶段

处理可能诱发关系不同，我们将“松弛诱发”关系的

处理推迟到规划解提取阶段．因此，本文提出的延迟

部分推理方法具有３个特点：（１）通过处理一部分

可能的组件诱发关系减少了“有利动作”策略的错误

剪枝行为；（２）计算代价低；（３）提高了启发式函数

的信息量．我们以ＦＦ系统为基础，基于延迟部分推

４９７ 计　　算　　机　　学　　报 ２００８年
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理方法，实现了称为ＦＦｃ的规划系统，在ＡＤＬ语言

描述的多个标准测试域进行实验．结果表明，在大多

数问题上ＦＦｃ的求解效率和求解质量比ＦＦ都有显

著的提高．

本文第２节分析ＦＦ在 ＡＤＬ规划上效率低下

的原因；第３节提出“松弛诱发”关系和基于朴素组

件规划图的延迟部分推理方法；第４节在国际上通

用的ＡＤＬ语言描述的规划域上对ＦＦｃ和ＦＦ进行

性能比较并对实验结果进行初步的分析；最后介绍

相关研究并对全文进行总结．

２　犉犉系统的局限性

ＦＦ规划系统的结构如图１所示．

图１　ＦＦ的基本系统结构

松弛图规划模块是ＦＦ系统的核心模块之一，

它一方面为系统提供当前状态与目标状态的距离估

计，一方面为增强爬山算法提供有利动作以裁减搜

索空间．一个规划任务（ｐｌａｎｎｉｎｇｔａｓｋ）对应的松弛

规划任务（ｒｅｌａｘｅｄｐｌａｎｎｉｎｇｔａｓｋ）是忽略该任务中

动作删除效果的结果．ＦＦ利用图规划计算松弛规划

任务的解，随后，使用该解的代价估计原规划任务的

代价．本文将求解松弛规划任务的图规划算法称为

松弛图规划（ｒｅｌａｘｅｄＧｒａｐｈｐｌａｎ，ｒＧＰ）．ＦＦ使用目

标议程方法降低问题求解难度，使用松弛图规划模

块提供的启发信息引导搜索，并设计了高效的局部

搜索算法———增强爬山实现快速求解，仅在增强爬

山算法失败时调用贪婪最好优先算法．上述各种技

术的综合使得ＦＦ在大部分逻辑规划问题求解中表

现出优异的性能．然而，我们发现ＦＦ系统在求解

ＡＤＬ规划问题时，与求解ＳＴＲＩＰＳ规划问题相比，

虽然在较小规模问题上性能良好，但是在处理大规

模问题时效率表现不一致．实验发现，增强爬山算法

在其中的一些问题上求解失败，随后被调用的贪婪

最好优先算法求解效率较低，因此ＦＦ的整体效率

降低．其原因在于，经ＩＰＰ方法处理的ＡＤＬ动作包

含组件诱发关系，该关系的处理需要基于动作的删

除效果进行推理，然而，松弛图规划完全忽略了动作

的删除效果，无法进行必要的推理，提供了不完备的

有利动作，导致增强爬山算法失败．

我们以ＡＤＬ语言描述的一个简单规划任务为

例（见图２）说明基于松弛图规划的“有利动作”策略

的失效情况．图２所示的规划任务犘涉及两个动作

犪０和犪１．其中犪０的前提为命题狆，带有两个效果：狉

是一个无条件效果，表示犪０执行后命题狉为真；

（ｗｈｅｎ狇狆）是一个条件效果，表示如果命题狇在

犪０执行前为真，则犪０执行后命题狆为假．在初始状

态中，命题狆和狇均为真，目标条件是狆和狉为真．

分枝扩展法将每个动作转化一个组件集合，其中每个

组件对应于该动作的一个（条件）效果．组件的形式为

犲＝（犮狅狀（犲），犪犱犱（犲），犱犲犾（犲）），其中犮狅狀（犲），犪犱犱（犲）

和犱犲犾（犲）均是原子命题的集合，分别表示组件犲的

发生条件、添加效果和删除效果．由于动作犪０包含

一个无条件效果狉和一个条件效果（ｗｈｅｎ狇狆），

所以在图３中犪０包含两个对应的组件犲０和犲１．

对于规划任务犘，增强爬山算法从初始状态犐

开始搜索，首先调用松弛图规划计算犐的目标距离

估计．松弛图规划根据犐建立的规划图如图４所示

（注意：组件的删除效果被忽略），其中的虚线表示

Ｎｏｏｐ动作．本文假定组件规划图从时间步０开始构

犃 ＝｛犪０，犪１｝

犪０：ｐｒｅ：狆

　ｅｆｆｅｃｔｓ：狉∧（ｗｈｅｎ狇狆）

犪１：ｐｒｅ：狇

　ｅｆｆｅｃｔｓ：狇

犐＝｛狆，狇｝犌＝｛狆，狉｝

图２　一个规划任务犘

犃＝｛犪０，犪１｝犆犛＝｛犲０，犲１，犲２｝

犪０＝｛犲０，犲１｝

犪１＝｛犲２｝

犲０＝（｛狆｝，｛狉｝，）

犲１＝（｛狆，狇｝，｛狉｝，｛狆｝）

犲２＝（｛狇｝，，｛狇｝）

犐＝｛狆，狇｝犌＝｛狆，狉｝

图３　分枝扩展法处理犘的结果

图４　状态犐对应的松弛规划图
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造，每个时间步包括一个命题列和一个组件列．

第０命题列包含命题狆和狇，第０组件列包含组件

犲０，犲１和犲２，第１命题列包含命题狉，狆和狇．由于所有

的目标命题均在图中出现，图扩展过程结束．松弛图

规划算法根据Ｎｏｏｐ动作优先原则以及具有最小难

度的动作优先原则［４］，选择组件犲０添加命题狉，选择

命题狆对应的 Ｎｏｏｐ动作添加命题狆，最终得到一

条松弛规划〈犪０〉，并反馈给增强爬山模块如下信息：

当前状态到达目标状态的距离是１，有利动作集合

为｛犪０｝．增强爬山算法应用动作犪０转移到状态狊＝

｛狇，狉｝．由于该状态不满足目标条件，增强爬山算法

再次调用松弛图规划计算狊的目标距离估计和有利

动作集合．松弛图规划根据狊建立的松弛规划图达

到稳定却不包含目标条件狆，因此，反馈给增强爬山

算法如下信息：当前状态到达目标状态的距离为∞．

随后，增强爬山算法报告搜索失败．

事实上，规划任务犘存在规划解：从初始状态

出发，只要依次执行动作犪１和犪０就可以到达一个目

标状态．松弛图规划无法发现有利动作犪１的原因在

于未考虑动作犪０中组件犲０对组件犲１的诱发（ｉｎｄｕｃｅ）

关系（由于犲０和犲１均是动作犪０的一部分，当犪０执行

时，犲０和犲１都可能影响执行结果）．如果它能够预测

到在初始状态犐上执行犪０时犲１将发生并且删除已

经实现的目标命题狆，从而在动作犪０执行之前选择

动作犪１来破坏组件犲１的发生条件，则能够成功地引

导增强爬山算法．然而，忽略动作的全部删除效果使

得这种推理变得不可能，“有利动作”策略不可避免

地发生失误．

３　朴素组件规划图上的延迟部分推理

“有利动作”剪枝策略是ＦＦ的关键技术，能够

以指数级别降低搜索空间的规模．避免该策略发生

失误的最简单方式是采用全扩展法处理 ＡＤＬ动

作，但是需要巨大的存储空间．当采用ＩＰＰ方法或

分枝扩展法时，避免该策略发生失误的方法比较复

杂．其中的困难在于规划算法需要估计在后续规划

过程中可能发生的所有组件诱发关系，并保留对诱

发关系的消极作用进行抵制的能力［１９］．但是，预测

所有可能的组件诱发关系需要较高的计算代价，而

且这些诱发关系可能分布在多个规划解之中，而启

发函数只需要估计其中一条规划解的长度．基于以

上分析，我们定义了与单个松弛规划解相关的组件

诱发关系———“松弛诱发”，在构造规划图过程中保

留动作的删除效果，在规划解提取过程中判断组件

之间的松弛诱发关系并进行相应的抵制．下面，我们

首先介绍处理条件效果的３种方法，说明采用ＩＰＰ

方法或者分枝扩展法的必要性，之后提出基于分枝

扩展法的朴素组件规划图及延迟部分推理方法．

３１　条件效果处理方法比较

和ＳＴＲＩＰＳ语言相比，ＡＤＬ语言具有更强的知

识表达能力，可以描述更为复杂的世界模型．其特点

在于允许动作模型包含全称量词和条件效果．目前

处理条件效果的方法主要有３种：（１）全扩展方法；

（２）ＩＰＰ方法；（３）Ｗｅｌｄ等人提出的分枝扩展法．全

扩展法将一个带有条件效果和全称量词的ＡＤＬ动

作转化为多个独立的ＳＴＲＩＰＳ动作，即基于全扩展

法的规划算法在状态上应用一个动作时不必考虑其

它动作对状态转移的影响．但是，该方法的缺点在于

转化后的动作数目随着原问题包含的对象数目和动

作效果数目呈指数级别增长，需要大量的存储空间．

ＩＰＰ方法和分枝扩展法均采用部分处理的方式，将

一个ＡＤＬ动作的不同效果分离，存储空间需求随

着原问题涉及的对象数目和动作效果数目呈线性级

别增长．在本文，我们采用分枝扩展法．分枝扩展的

主要思想是将动作所有的效果条件化，根据每个效

果构造一个动作组件（ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ），一个组件由三

部分构成：发生条件、添加效果和删除效果．组件的

发生条件是被转化动作的前提和对应的条件效果前

提的合取，组件的添加效果和删除效果根据对应的

条件效果生成．例如，在图２的规划任务中动作犪０

被分枝扩展法处理为如图３所示的两个组件犲０和

犲１．我们一般称组件犲０和犲１来自（属于）动作犪０．

ＩＰＰ方法和分枝扩展方法在显著减少动作数目

的同时给规划算法带来额外的困难，其主要原因是

组件诱发关系的存在［１６］．以图规划方法为例．规划

图的扩展算法基于组件进行推理，而不是基于动作

的推理；但最终的规划解由动作构成，而不是由组件

构成．这使得在规划图构造过程中，需要使用复杂的

规则计算组件间可能存在的互斥关系；在规划解提

取过程中，需要做出抵制决策（ｃｏｎｆｒｏｎｔａｔｉｏｎ）来避

免组件之间由于相互诱发而产生的消极作用，此类

回溯点的增加降低了回溯算法的效率．

３２　朴素组件规划图

组件规划图由 Ｗｅｌｄ等人提出，用于扩展图规

划方法处理 ＡＤＬ规划问题的能力
［１６］．它的构造方

法和规划图的构造方法类似，区别在于前者由命题

列和组件列交替构成．本文假定组件规划图从时间
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步０开始构造，每个时间步包含一个命题列和一个

组件列．对于组件犮，当它的所有发生条件都在第犻

命题列出现并且不存在两两互斥时被加入第犻组件

列，其添加命题被加入第犻＋１命题列．在组件规划

图的扩展过程中计算如下的互斥关系和组件诱发

关系［１６］．

定义１．　设犮狀和犮犿是两个组件，如果（１）犮狀和

犮犿来自两个不同的动作，并且组件犮狀删除组件犮犿的

发生条件或者添加效果，或者（２）犮狀的某个前提和犮犿

的某个前提在第犻命题列互斥，或者（３）存在第３个

组件犮犽，犮犽由犮狀在第犻列诱发，且犮犽和犮犿互斥，则称

组件犮狀和犮犿在第犻组件列（第犻时间步）互斥．

其中由（１）、（２）和（３）引起的三类互斥关系分别

称为干扰效果 （ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｅｆｆｅｃｔｓ）、竞争需要

（ｃｏｍｐｅｔｉｎｇｎｅｅｄｓ）和诱发组件（ｉｎｄｕｃｅｄｃｏｍｐｏ

ｎｅｎｔｓ）．诱发的定义如下．

定义２．　设犮狀和犮犽是两个组件，如果（１）犮狀和

犮犽来自同一个动作，并且（２）犮狀和犮犽不互斥，并且（３）

犮狅狀（犮犽）中的每个命题的否定在第犻命题列不被满

足，则称组件犮狀在第犻组件列（第犻时间步）诱发组

件犮犽．

组件犮狀诱发组件犮犽意味着犮狀的执行必然伴随犮犽

的执行．我们简要介绍组件诱发的含义．设组件犮狀和

犮犽均来自动作犪，且动作犪 执行前的状态为狊，

犮狅狀（犮狀）和犮狅狀（犮犽）分别表示犮狀和犮犽的发生条件．犮狀诱

发犮犽的情况可以分为两种：一种情况为，当犮狅狀（犮犽）

犮狅狀（犮狀）时犮狀必然诱发犮犽；另一种情况为，当犮狅狀（犮狀）

犮狅狀（犮犽）且犮狅狀（犮狀）狊时犮狀条件诱发犮犽．称后一种诱

发是条件的，因为诱发的发生与动作犪执行前的状

态狊相关．如果存在命题狆∈犮狅狀（犮犽）且狆狊，则犮狀的

发生不会诱发犮犽的发生．在规划过程中，如果发现犮狀

诱发犮犽但不希望犮犽发生，则有两种选择：当犮狀必然诱

发犮犽时，可以选择放弃犮狀；当犮狀条件诱发犮犽时，可以

尝试抵制犮犽的发生．抵制组件犮犽发生的简单方法是

使某个命题狆∈（犮狅狀（犮犽）－犮狅狀（犮狀））在动作犪执行

之前为假，即选择一个在狊中可应用的动作犪′删除

命题狆而不阻碍组件犮狀的发生．我们通常称犪′这类

动作为抵制动作．抵制过程是基于因果链接的规划

方法的重要部分［８９］．

定义１中的３种互斥关系在组件规划图的扩展

阶段计算，反映规划解中动作和命题的相互影响．基

于忽略动作删除效果的假定，ＦＦ系统的松弛图规划

不需要计算任何互斥关系．然而正如在本文的第２

节所述，完全忽略这３种互斥关系将导致“有利动

作”策略失效，从而引起增强爬山算法的失败．避免

这种失败的一个方案是考虑动作的删除效果并在规

划图构造的过程中计算上述３种互斥关系．然而，互

斥关系的计算和检查需要大量的计算时间［１９］，而在

提取规划解的过程中进行组件抵制的尝试也可能导

致大量的回溯［１６］．为了设计一个能够产生有效的启

发式信息而且计算费用相对较低的推理方法，我们

对定义１中的３种互斥关系进一步划分．显然，前两

种互斥关系在ＳＴＲＩＰＳ和 ＡＤＬ规划中均存在，我

们称为必然互斥，第３种互斥关系仅在ＡＤＬ规划中

存在，我们称为条件互斥．在ＳＴＲＩＰＳ规划问题中，

松弛图规划虽然完全忽略了必然互斥关系，但是ＦＦ

在几乎所有的规划任务上表现优异．基于这个观察，

我们希望新设计的计算松弛规划解的方法能够在

ＳＴＲＩＰＳ域上与松弛图规划具有相同的特点．因此，

我们提出的方法仅考虑诱发组件型互斥关系．

为了计算诱发组件型互斥关系，我们构造一个

简化的组件规划图———朴素组件规划图（Ｎａｖｅ

ＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓＰｌａｎｎｉｎｇＧｒａｐｈ，ＮＣＰＧ）．朴素组件规

划图是一种不包含任何互斥关系的组件规划图，其

中每个动作都保留删除效果（图５显示了第２节中

规划任务犘的初始状态对应的朴素组件规划图，其

中点划线指向组件的删除命题）．当朴素组件规划图

构造完毕后，我们使用下面提出的延迟部分推理方

法考虑诱发组件型互斥关系，计算松弛规划解．基于

朴素组件规划图的延迟部分推理方法（Ｄｅｌａｙｅｄ

ＰａｒｔｌｙＲｅａｓｏｎｉｎｇｏｎａＮａｖｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓＰｌａｎｎｉｎｇ

Ｇｒａｐｈ，ＤＰＲＮＣＰＧ）与基于松弛规划任务的图规划

方法（松弛图规划）主要存在两点差别：（１）前者基

于原始的规划任务，采用简化的计算过程，而后者基

于简化的规划任务，采用标准的计算过程．（２）前者

考虑一部分互斥关系，后者忽略全部互斥关系．下面

介绍ＤＰＲＮＣＰＧ计算松弛规划解的过程．

图５　状态犐对应的朴素组件规划图
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３３　延迟部分推理

延迟部分推理方法是一种与图规划类似的回溯

式搜索算法，在搜索的过程中计算一部分组件互斥

关系．延迟部分推理方法计算的组件互斥关系通过

“松弛诱发”和“松弛互斥”概念刻画．首先提出两个

限定：（１）在朴素组件规划图上计算规划解的过程

中假定组件所属于的动作的执行顺序就是组件被选

择的顺序；（２）在规划求解的过程中仅考虑在已定

的动作执行顺序下存在的诱发组件互斥关系．

定义３．　在延迟部分推理的求解过程中，设犮狀

和犮犽为第犻组件列属于同一个动作的两个组件，称犮狀

松弛诱发犮犽，如果犮狅狀（犮狀）犮狅狀（犮犽）且狆∈犮狅狀（犮犽）

满足下列条件之一：（１）狆被犻列已经选择的组件添

加；（２）狆为犼列（犼犻）的目标；（３）狆∈犮狅狀（犮狀）；

（４）犻＝０，并且狆出现在第０命题列．

延迟部分推理方法在选择一个组件犮狀之前检查

该组件与已选择组件的松弛互斥关系并进行相应的

处理．

定义４．　在延迟部分推理的求解过程中，设第

犻组件列已被选择的组件序列为犛犆犻＝〈犮１，犮２，…，

犮狀〉，称组件犮犽与犛犆犻存在松弛互斥关系，如果组件

犮狀松弛诱发组件犮犽，并且犮犽删除第犻＋１命题列已被

添加的目标或者删除第犼（犼犻）命题列的目标．

松弛互斥关系与求解过程相关，随着规划解的

变化而变化．它预测单个规划解中可能存在的组件

诱发关系及其消极作用．当发现组件犮犽与犛犆犻存在

松弛互斥时，延迟部分推理方法尝试对犮犽进行抵制

以避免其消极作用．抵制的方法为：选择某个命题

狆∈（犮狅狀（犮犽）－犮狅狀（犮狀））且狆不是（子）目标，之后选

择一个第犼（犼犻）列的组件删除狆．

ｆｕｎｃｔｉｏｎ犘犐狀犱狌犮犲（犮狀，犮犽，犻）

１．ｆｏｒｅａｃｈｆａｃｔ狆∈犮狅狀（犮犽）

２．ｉｆ狆ｉｓｎｏｔｔｒｕｅａｔｆａｃｔｓｌｅｖｅｌ犻＋１

３． ｉｆ狆ｉｓｎｏｔａｇｏａｌａｔｆａｃｔｓｌｅｖｅｌ犼（犼犻）

４． ｉｆ狆犮狅狀（犮狀）

５． ｉｆ犻＝０ａｎｄ狆ｉｓｎｏｔａｔｆａｃｔｓｌｅｖｅｌ０

６． ｒｅｔｕｒｎＦＡＳＬＥ

７．ｒｅｔｕｒｎＴＲＵＥ

ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ犆狅狀犳狉狅狀狋犆犺犲犮犽（犮狀，犻）

１．Ｃｏｎｆｒｏｎｔｅｄ＝ＦＡＬＳＥ

２．ｌｅｔ犆＝｛犮犽｜犮犽ａｎｄ犮狀ｂｅｌｏｎｇｔｏｔｈｅｓａｍｅａｃｔｉｏｎ犪，ａｎｄ犮狅狀（犮狀）犮狅狀（犮犽）｝

３．ｆｏｒｅａｃｈ犮犽∈犆

４．ｉｆ犘犐狀犱狌犮犲（犮狀，犮犽，犻）

５． ｉｆ犮犽ｄｅｌｅｔｅｓａｇｏａｌ犵，ｗｈｉｃｈｉｓｔｒｕｅａｔｆａｃｔｓｌｅｖｅｌ犻＋１ｏｒａｐｐｅａｒｓａｔ犼犻

６． Ｃｏｎｆｒｏｎｔｅｄ＝ＦＡＬＳＥ

７． ｆｏｒｅａｃｈｆａｃｔ狇∈犮狅狀（犮犽）－犮狅狀（犮狀）ａｎｄ！Ｃｏｎｆｒｏｎｔｅｄ

８． ｆｏｒｅａｃｈｃｏｍｐｏｎｅｎｔ犮犿，ｓ．ｔ．，犾犲狏犲犾（犮犿）犻，ｓｕｃｈｔｈａｔ狇∈犱犲犾（犮犿）

９． ｉｆｎｏｔ犇犲犾犲狋犲犌狅犪犾（犮犿，犻）

１０． ａｄｄａｃｔｉｏｎ犪′ｔｏｗｈｉｃｈ犮犿ｂｅｌｏｎｇｓ，ｉｎｔｏｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｒｅｌａｘｅｄｐｌａｎ

１１． ｕｐｄａｔｅｔｈｅｈｅｕｒｉｓｔｉｃｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

１２． ｉｆ（犻＝０）

１３． ａｄｄ犪′ｔｏｔｈｅｈｅｌｐｆｕｌａｃｔｉｏｎｓｓｅｔ

１４． Ｃｏｎｆｒｏｎｔｅｄ＝ＴＲＵＥ

１５． ｂｒｅａｋ

图６　ＤＰＲＮＣＰＧ方法的两个模块：松弛诱发判断和抵制检查

　　图６给出ＤＰＲＮＣＧＰ中实现定义３和４以及

进行抵制处理的算法．ＤＰＲＮＣＧＰ的整体过程类似

于图规划的回溯算法．ＤＰＲＮＣＧＰ为第犻＋１命题

列的一个目标命题犵寻找支持组件时，如果犵存在

于某个动作组件的添加效果，则该组件成为备选组

件．仍然使用 Ｎｏｏｐ优先原则和具有最小难度的动

作优先原则为目标犵在多个备选组件中选择一个

支持组件．若一个组件被选定，则这个组件所来自的

动作被加入最终的松弛规划解．如前所述，我们认为

规划解的多个动作是串行执行的，假定动作的执行

顺序是它们被选择的顺序．因此，当第犻组件列的组

件犮狀被选择以支持第犻＋１列的目标命题犵时，如果

某个命题狆∈犮狅狀（犮狀）被时间步犻已经选择的组件添

加，则不再将狆作为第犻命题列的目标．在一个选定

的组件犮狀加入第犻组件列已经选择的支持组件序列

犛犆犻之前，调用过程犆狅狀犳狉狅狀狋犆犺犲犮犽（）对犮狀进行松弛

诱发关系检查和处理．犆狅狀犳狉狅狀狋犆犺犲犮犽（）过程逐个考

察与犮狀来自同一个动作的每个组件犮犽．首先调用函

数犘犐狀犱狌犮犲（）判断在当前的组件执行顺序下组件犮狀

是否松弛诱发组件犮犽．若犮狀诱发犮犽，并且犮犽和犛犆犻存

在松弛互斥关系，则对犮犽进行抵制：选择某个命题

狆∈（犮狅狀（犮犽）－犮狅狀（犮狀）），对于命题狆，选择一个删除
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狆但不删除时间步犻＋１已经实现目标的组件犮犿，若

不存在这样的犮犿，则放弃抵制犮犽．若存在这样的犮犿，

则将犮犿加入犛犆犻，将犮犿的前提作为第犻命题列的子

目标向前传递．此过程的一个重要步骤为：若犮犿在

时间步０的组件列，则将犮犿所属于的动作加入有利

动作集．

下面以图５的朴素组件规划图为例介绍ＤＰＲ

ＮＣＰＧ方法计算松弛规划解的大致过程．当ＤＰＲ

ＮＣＰＧ为时间步１的目标狉选定支持组件犲０后，在

将犲０加入已选择组件集犛犆０之前，调用犆狅狀犳狉狅狀狋

犆犺犲犮犽（）对犲０进行处理．由于组件犲１和犲０来自同一个

动作犪，处理过程首先考察组件犲１．组件犲１由组件犲０

松弛诱发而且犲１删除第０列的目标狆，因此犲１与

犛犆０松弛互斥．犆狅狀犳狉狅狀狋犆犺犲犮犽（）算法选择犲２删除命

题狇以避免犲１的消极作用，将犲２加入犛犆０，同时将犲２

所属于的动作犪１加入有利动作集．由于动作犪０不存

在其它需要检查的组件，犆狅狀犳狉狅狀狋犆犺犲犮犽（）过程结

束．ＤＰＲＮＣＰＧ 将组件犲０加入犛犆０．最终，ＤＰＲ

ＮＣＰＧ计算的松弛规划为〈犪１，犪０〉，有利动作集合为

｛犪１，犪０｝．容易看出，增强爬山算法得到由 ＤＰＲ

ＮＣＰＧ反馈的有利动作集合后，能够扩展到存在解

的状态空间，实现成功求解．相比之下，松弛图规划

算法无法发现有利动作犪１．

与松弛图规划相比，ＤＰＲＮＣＰＧ考虑组件之间

的动态互斥关系，最终获得的启发式函数所含的信

息量更大．另一方面，朴素组件规划图的构造过程不

需要计算互斥关系，延迟部分推理方法仅考虑一部

分互斥关系，因此ＤＰＲＮＣＰＧ的计算代价较低．从

剪枝策略角度看，松弛诱发关系和松弛互斥关系的

判断随着松弛规划解的不同而变化，能够预测后续

规划过程中松弛诱发关系产生的消极影响；抵制处

理算法为后续规划保留了处理该类消极影响的动

作．因此，基于ＤＰＲＮＣＰＧ的启发式函数和“有利

动作”策略都具有更好的性能．

４　实验结果与分析

我们以ＦＦ的最新版本ＦＦｖ２．３① 为基础，设计

了基于ＤＰＲＮＣＰＧ方法的规划系统ＦＦｃ．本节将从

规划效率和规划质量（规划解长度）两个方面比较

ＦＦ和ＦＦｃ．实验在一台配置为奔腾ＩＶ２．５ＧＨｚ处

理器，２５６ＭＢ内存，运行Ｌｉｎｕｘ操作系统的机器上

进行．我们使用国际通用的ＡＤＬ规划域：Ｂｒｉｅｆｃａｓｅ

ｗｏｒｌｄ、Ｓｃｈｅｄｕｌｅ和Ｅｌｅｖａｔｏｒ，并对实验结果进行了

初步分析．在以下各图表中，“ＥＨＣ”代表增强爬山

算法，“ＳＬ”是解长度（ＳｏｌｕｔｉｏｎＬｅｎｇｔｈ）的缩写，

“ＳＳ”代表访问的状态数目，“ＴＭ”代表花费的总时

间，“ＵＳ”代表无解．

４１　犅狉犻犲犳犮犪狊犲狑狅狉犾犱域

Ｂｒｉｅｆｃａｓｅｗｏｒｌｄ域是一个经典的ＡＤＬ规划域．

该域使用一个公文包将物品从其初始地运送到其目

的地．物品可以放入（ｐｕｔｉｎ）公文包中也可以从公

文包中取出（ｔａｋｅｏｕｔ）．当使用ｍｏｖｅ动作移动公文

包时，放于公文包内的物品伴随着公文包移动（条件

效果）．在Ｂｒｉｅｆｃａｓｅｗｏｒｌｄ域进行规划的难点在于

处理ｍｏｖｅ动作的条件效果并判断其引发的消极作

用，规划算法需要在合适的时间使用ｔａｋｅｏｕｔ动作

避免条件效果的消极作用．以该域的一个简单问题

为例．初始状态为物品狅１和狅２在公文包中并且公文

包在犔地，物品狅１的目的地为地点犔，物品狅２的目

的地为地点犔′．从直观上看，狅１已经处于目的地，不

需要任何处理；仅需要将公文包从犔地移动到犔′地

来运送狅２．然而，在移动公文包之前，如果未将狅１从

公文包中取出，则狅１将随着公文包被运送到犔′地

（ｍｏｖｅ动作的条件效果）．如果规划算法希望在运送

狅２时不影响狅１的位置，则必须在移动公文包之前采

用一个ｔａｋｅｏｕｔ动作将狅１从公文包中取出．在该领

域的大多数问题实例上，ＦＦ系统的ｒＧＰ模块无法

计算条件效果产生的消极影响以及避免该消极影响

的动作，产生的“有利动作”策略总是丢弃ｔａｋｅｏｕｔ

动作，从而引起增强爬山算法的失败，随后的求解过

程主要由贪婪最好优先算法完成，耗费时间较长．相

对而言，ＦＦｃ系统的ＤＰＲＮＣＧＰ引导增强爬山算法

在所有的测试问题上求解成功，表现出较好的性能．

本文使用ＦＦ系统提供的问题生成器②生成随机的

测试问题．表１显示了ＦＦ与ＦＦｃ的对比实验结果，

表１　犅狉犻犲犳犮犪狊犲狑狅狉犾犱域实验对比

问题
ＦＦ实验结果

ＳＬ ＳＳ ＴＭ／ｓ

ＦＦｃ实验结果

ＳＬ ＳＳ ＴＭ／ｓ

ＢＲＦ５ １３ 　７４ 　０．００ １５ 　２１ 　０．１５

ＢＲＦ１０ ３３ ４３５ ０．６２ ４２ ２０１ ０．３１

ＢＲＦ１５ ４７ １２３８ ７．６６ ６３ ４３７ ３．６０

ＢＲＦ２０ ５９ １９７６ ８９．８５ ８１ ８９５ ６６．７２

ＢＲＦ２５ ７９ ３６００ ４９２．９７ ８８ ５４９ ９０．６２

ＢＲＦ２６ ８１ ２８８９ ４２８．９１ ９０ ５７０ １０８．７４

ＢＲＦ２７ ８５ ２９５８ ４５７．６６ ９７ ７５６ １６０．００

ＢＲＦ２８ ９０ ４１３０ ７５４．２１ １００ １２４３ ３４７．５０

ＢＲＦ２９ ８６ ５１９６ １１６０．４０ １０５ １５５８ ４１７．６６

ＢＲＦ３０ ９５ ４３４９ １０８５．４０ １２０ ２４１２ ７２３．９１
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②

ｈｔｔｐ：／／ｍｅｍｂｅｒｓ．ｄｅｒｉ．ａｔ／～ｊｏｅｒｇｈ／ｆｆ．ｈｔｍｌ
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从中可以看出，在小规模问题上ＦＦｃ的效率优势不

明显，但是随着问题规模的增加，ＦＦｃ的效率比ＦＦ

具有成倍的提升．

４２　犛犮犺犲犱狌犾犲域

Ｓｃｈｅｄｕｌｅ域也是一个由ＡＤＬ语言描述的规划

域，其中的动作包含条件效果．该域建模一类加工器

件的生产调度问题，即使用多个车床加工一定数量

的器件，可以采用抛光（ｐｏｌｉｓｈ）、打孔（ｐｕｎｃｈｈｏｌｅ）、

碾压（ｒｏｌｌ）和涂漆（ｐａｉｎｔｉｎｇ）等操作对器件进行处

理．Ｓｃｈｅｄｕｌｅ域是一个较难处理的规划域
［１２］．本文

采用的测试问题取自 ＡＩＰＳ２０００规划竞赛．在多数

问题的求解过程中，启发式函数涉及的松弛规划任

务包含大量的并行动作，松弛规划图一般只需要扩

展３个时间步，因此，ＦＦ系统的启发函数对增强爬

山算法的引导能力不强，而“有利动作”策略成为ＦＦ

在此域高效求解的主要因素（仅有约２％的可用动

作被标记为有利动作）［４］．在ＦＦｃ系统中，延迟部分

推理方法由于考虑一部分组件诱发关系提高了启发

函数和剪枝策略的性能．图７和图８分别显示了ＦＦ

和ＦＦｃ在规划效率和规划质量方面的对比．结果表

明，无论在ｒＧＰ的引导下还是在ＤＰＲＮＣＰＧ的引

导下，增强爬山搜索在几乎所有的问题上都能够成

图７　Ｓｃｈｅｄｕｌｅ域规划效率对比（时间轴为对数坐标）

图８　Ｓｃｈｅｄｕｌｅ域规划质量对比

功．但是如图７和图８所示，在大多数问题中，增强

爬山算法在 ＤＰＲＮＣＰＧ引导下耗费的时间较少，

而且可以获得较好的规划解．

４３　犕犻犮狅狀犻犮犃犇犔域

ＭｉｃｏｎｉｃＡＤＬ域建模一类使用电梯运送乘客

的问题，其中的动作包含复杂的前提和条件效果．运

送乘客时，需要考虑多种约束，例如，必须首先为

ＶＩＰ乘客服务，在运送某些乘客的过程中电梯不能

停止，某些乘客需要服务员陪同等等．当电梯停在某

一楼层时（ｓｔｏｐ动作），所有目的地为该楼层的乘客

走出电梯，所有在该楼层等候的乘客进入电梯（条件

效果）．显然，电梯移动时，其中的乘客将随着电梯移

动，类似于Ｂｒｉｅｆｃａｓｅｗｏｒｌｄ域中物品随公文包移动

的现象，但是该域与Ｂｒｉｅｆｃａｓｅｗｏｒｌｄ域的差别在于

电梯中的乘客在电梯停止时自动地走出电梯，规划

算法不需要采用某个动作来达到这个结果，因此基

于ｒＧＰ的“有利动作”策略较少引发增强爬山算法

的失败．在ＭｉｃｏｎｉｃＡＤＬ域，我们使用ＡＩＰＳ２０００的

测试问题集．实验数据见表２．表２标有“ＥＨＣ”的列

标记增强爬山算法是否搜索成功，“Ｔ”代表搜索成

功，“Ｆ”代表搜索失败．在ＦＦ系统中，由ｒＧＰ引导的

增强爬山算法在该域的一些问题上求解失败．实验

结果表明，ＤＰＲＮＣＰＧ和ｒＧＰ对增强爬山算法的

影响不同．从结果可以看出，在一些问题上（如问题

ｆ１２１和ｆ１４２）增强爬山算法在ｒＧＰ引导下失败，在

ＤＰＲＮＣＰＧ引导下取得成功；当增强爬山算法在

ｒＧＰ引导下搜索成功时，在ＤＰＲＮＣＰＧ引导下仍

然搜索成功．

表２　犕犻犮狅狀犻犮犃犇犔域实验对比

问题
ＦＦ实验结果

ＳＬ ＳＳ ＴＭ ＥＨＣ

ＦＦｃ实验结果

ＳＬ ＳＳ ＴＭ ＥＨＣ

犳１００ ３４ １０３７６１３４３ 犉 ３５ ５９４ １４１ 犉

ｆ１０１ ３３ ９２ ０．６２ Ｔ ３２ １３４ ０．７８ Ｔ

ｆ１０２ ＵＳ ＵＳ

犳１０３ ３４ １３７８２１７１９ 犉 ３４ ５５３３ ７８２ 犉

犳１０４ ３５ １０３ ０６３ 犜 ３１ ６９ ０６２ 犜

ｆ１１０ ３４ ７１ ０．６２ Ｔ ３３ ６８ ０．９３ Ｔ

ｆ１１１ ３７ １３２ ０．９３ Ｔ ３８ １３８ ０．７８ Ｔ

ｆ１１２ ３３ ６８ ０．６３ Ｔ ３２ ６８ ０．７８ Ｔ

犳１１３ ３２ ８４８ ２０３ 犉 ３２ ５３５ １４１ 犉

犳１１４ ３６ １４８ ０９４ 犜 ３５ ９８ ０７８ 犜

ｆ１２０ ４３ １０４ ０．９４ Ｔ ４３ １０９ １．１０ Ｔ

犳１２１ ３９ １３５０ ４２１ 犉 ４３ １７６ １２５ 犜

ｆ１２２ ４２ ８６ ０．９４ Ｔ ４２ ８６ １．１０ Ｔ

ｆ１２３ ３８ ５７９ ２．０３ Ｆ ４０ ３８４２ ９．３７ Ｆ

ｆ１２４ ３９ ７７ ０．９４ Ｔ ３９ ７７ １．０９ Ｔ

ｆ１３０ ４１ ９７ １．１０ Ｔ ４２ １０６ １．２５ Ｔ

ｆ１３１ ３９ １３３ １．２６ Ｔ ３９ １３０ １．４１ Ｔ

ｆ１３２ ３８ ５７３ ２．１８ Ｆ ４０ ６２３ ２．３５ Ｆ

犳１３３ ４８ １６０ １４１ 犜 ４６ １１５ １２５ 犜
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（续　表）

问题
ＦＦ实验结果

ＳＬ ＳＳ ＴＭ ＥＨＣ

ＦＦｃ实验结果

ＳＬ ＳＳ ＴＭ ＥＨＣ

ｆ１３４ ３８ ６７０３ １２．９７ Ｆ ４０ ２３８５２４７．０３ Ｆ

ｆ１４０ ４２ ６３３ ２．９７ Ｆ ４２ ６１１ ３．１２ Ｆ

ｆ１４１ ４０ １５５ １．７２ Ｔ ４８ ３２５ ２．３４ Ｔ

犳１４２ ４３ ６８３ ３１２ 犉 ４７ １６３ １５６ 犜

犳１４３ ４９ １７８ １７１ 犜 ４６ １５２ １５６ 犜

ｆ１４４ ４７ １１２ １．４１ Ｔ ４８ １１３ １．５６ Ｔ

５　结　语

ＦＦ作为一个启发式搜索方法应用于规划问题

的典型系统，自从出现以来，一直受到研究者的关

注．Ｈｏｆｆｍａｎｎ对松弛图规划和增强爬山算法结合

的方法从实验角度和理论角度给予了深入的分析．

ＦＦ最突出的特点是使用松弛图规划产生的规划解

的长度作为估计值，使用“有利动作”策略裁剪搜索

空间．其它的研究者从这两个方面借鉴ＦＦ的思想

并提出多种改进的方法．如 Ｈｅｌｍｅｒｔ针对松弛图规

划忽略动作删除效果时估计偏差过大的不足，提出

了基于因果图分析（ｃａｓｕａｌｇｒａｐｈａｎａｌｙｓｉｓ）的启发式

函数和称为“有利转移”（ｈｅｌｐｆｕｌｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｓ）的剪枝

策略［６］，设 计 的 Ｆａｓｔ Ｄｏｗｎｗａｒｄ 规 划 系 统 在

ＳＴＲＩＰＳ规划域的性能优于ＦＦ．但是，ＦａｓｔＤｏｗｎ

ｗａｒｄ在Ｓｃｈｅｄｕｌｅ域的效率明显低于ＦＦ，其中的原

因有待进一步研究．此外，“有利转移”策略通常存

在过度剪枝的情况；Ｖｉｄａｌ提出的补救动作（ｒｅｓｃｕｅ

ａｃｔｉｏｎｓ）和前瞻（ｌｏｏｋａｈｅａｄ）方法
［１９］，既弥补了松弛

图规划提供不完全有利动作的不足又利用了松弛规

划解的信息，提高了规划求解效率．然而，该方法存在

规划解质量较低的不足；姜云飞等人从提高启发函

数的信息量的角度，通过计算经典的组件规划图，提

高ＦＦ识别僵局（ｄｅａｄｅｎｄ）的能力
［２０］，然而，构造经

典组件规划图需要大量的计算代价而且无法预测所

有的死点，此外，有利动作的不完全问题仍然存在．

据我们所知，研究者尚未发现ＦＦ系统中基于

松弛图规划的“有利动作”策略失效的主要原因．本

文的研究指出，在ＦＦ使用分枝扩展法处理条件效

果的同时，松弛图规划完全忽略了分枝扩展法所带

来的复杂性，在必须处理诱发组件互斥关系的规划

任务上无法发现使增强爬山算法扩展到解空间的有

利动作，进而丧失了提供有效引导信息的作用，导致

ＦＦ的效率急剧降低．针对这一问题，本文提出在朴

素组件规划图上进行延迟部分推理的方法．初步的

实验结果表明，该方法是在计算代价和信息量之间

的一个较好权衡，提高系统效率的作用比较明显．在

组件规划图中，诱发组件互斥反映动作之间复杂的

相互影响．由于计算所有诱发组件互斥关系的代价

过高，我们将继续研究如何选择性地计算互斥以及

如何近似地处理互斥的更高效方法，进而研究ＡＤＬ

语言在复杂规划模型中的处理方法［２１２４］．
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