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摘  要: 近年来,规划中的学习问题重新受到了关注.如何通过学习机制改善现有规划器,使其能够可靠而令人信

服地超越现有非学习的规划器的能力,仍然是一个尚未解决的难题.提出了面向规划问题和解的结构的基于学习的

规划技术.该方法将先验知识表示成“子问题-规划片段”的形式.每次规划器成功找到解以后,根据问题的初始状态

和目标状态,构造规划对象的初始子状态和目标子状态,构成子问题,并从规划解中抽取该子问题对应的规划片段.
这些先验知识将被唯一记录并保存成先验知识库.新问题的求解首先从先验知识库中检索与当前求解问题相关的

先验知识;然后,将这些先验知识经过例化、合并步骤后编码成句子;最后,将这些句子连同问题编码得到的句子作为

SAT 求解器的输入,实现最终解的确定.实验使用了 IPC 中的基准测试例子进行测试.实验结果表明,SOLP 算法求解

速度与传统非学习的规划器相比具有明显优势,最佳情况下可达约 80%的效率提升. 
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Abstract:  The goal of reliably outperforming non-learning planners via learning is still to be achieved. A novel structure-oriented 
learning-based planning method (SOLP) is presented. SOLP anaylyses the structure knowledge, decomposes the planning problem into 
initial sub-state and goal sub-state, its solution into plan fragment, when planner finds out a solution successfully. The structure 
knowledge from previous experiment, or prior knowledge, will be saved in domain. When encountering new problem, SOLP firstly recalls 

                                                                 
∗ 基金项目: 国家重点基础研究发展计划(973)(2005CB321902, 2010CB328103); 国家自然科学基金(60773201, 61003056);广东

省自然科学基金(10451032001006140); 广州市科技和信息化局应用基础研究计划(2010Y1-C641); 广东省教育厅高校优秀青年创

新人才培育项目(LYM10081, LYM_0065); 中央高校基本科研业务费专项资金(21612414); 广东省教育厅科技创新项目(2013kjcx00 

86); 广东财经大学自然科学研究项目(11BS52001) 

 收稿时间: 2013-05-27; 修改时间: 2013-07-30; 定稿时间: 2013-10-11 



 

 

 

1744 Journal of Software 软件学报 Vol.25, No.8, August 2014   

 

the prior problem structure equivalent or similar to the current problem and the corresponding plan fragment from the domain file, then 
instantiates the learned prior knowledge as ground knowledge, and finally, encodes the ground knowledge as a satisfiability clause. These 
clauses, together with the set of clauses from the problem, form the input of the algorithm. SOLP calls the SAT Solver to determine the 
final solution. An experiment is conducted to test the algorithm in several different domains from IPC to demonstrate the efficiency and 
effectiveness of the new approach. The results show that, the speed of SOLP has obvious advantage than that of non-learning planner, with 
up to 80% improvement in extreme case. 
Key words:  problem structure; solution structure; plan fragment; structure knowledge learning 

自动规划系统要求在给定动作模型下能够自动构造动作序列,完成特定任务.现有的规划器一般不具备学

习和记忆能力,每次问题求解,均是从零开始构造规划解.真正的智能系统应该具备从“经验”中学习知识并变

“聪明”的能力.为了鼓励规划中的学习问题的研究,第 6 届国际智能规划大赛开辟了学习轨道的比赛,许多研究

者提出了许多不同的知识表示形式,比如搜索策略[1−4]、宏动作序列[5−7]、子目标分解知识[8−10]、启发式函数[11]

等.PbP[12]则是学习相应知识指导系统,以最有效地组合领域无关规划器进行求解的规划系统. 
一般地,学习的知识只在相似的问题之间才有效.Nebel 等人[13]给出了命题匹配概念下的相似问题评价方

法.在他们的命题匹配方法下,两问题是否相似等价于图论中的子图同构问题,而子图同构问题是一个众所周知

的 NP-hard,从而得出了从理论角度看,学习无法提高规划效率这一反直觉的结论.目前在规划中的学习领域取

得的结果似乎证实了 Nebel 等人的上述结论:与非学习的规划器相比,学习机制并不能提高系统的整体性能. 
我们认为:以上这些方法均未能把握规划中的学习问题的本质,从而未能提出一个恰当的知识表示形式,导

致知识难以被有效学习或学习得到的知识的使用代价过高.这导致学习机制的使用削弱了系统总体性能. 
人脑学习能力的有效性主要在于能够记住某些关键知识,并能在求解新问题时有选择性地回忆相关有用

知识,从而加速问题求解. 
图 1 是涉及到不同积木块对象的两个不同规划问题.显然,对于第 1 个规划问题,我们容易找到其解为 

〈pickup(A),stack(A,B),pickup(C),stack(C,A)〉.对于第 2 个规划问题,容易发现,只要将第 1 个规划问题的解稍作调

整,A/a,B/b,C/c,很容易就可以得到第 2 个规划问题的解:pickup(a),stack(a,b),pickup(c),stack(c,a).这两个问题均要

求将散落在桌面上的积木块按照特定的顺序要求堆成一堆 ,这使得他们的解具有相同的结构形式 pickup, 
stack,pickup,stack. 

A B C B
A
C

a b c b
a
c

init goal init goal  

Fig.1  Two problems with the same structure 
图 1  结构相同的两个不同问题 

图 2 中的 3 个规划问题要求分别将 3 个积木块按指定的顺序堆成一堆.易见,这 3 个问题的解分别为 
〈pickup(A),stack(A,B),pickup(C),stack(C,A)〉,〈pickup(B),stack(B,A),pickup(C),stack(C,B)〉, 
〈pickup(B),stack(B,C),pickup(A),stack(A,B)〉. 

这些解的结构均是 pickup,stack,pickup,stack 的形式. 
更进一步地,无论是图 1还是图 2中的问题,人脑都能很快地识别以下两类子问题:(1) 将摆在桌面上的积木

块压在某些东西上面;(2) 摆放在桌面上的积木块被某些东西夹住.同样地,人脑很容易记住这两个子问题的解

决办法 :对于问题 (1),要首先从桌面上拿起该积木 (pickup1),然后将其堆放到合适的位置 (stack1),即 pickup1, 
stack1;对于问题(2),首先要从桌面上拿起该积木(pickup1),然后把它堆放在某个地方(stack1),最后用其他积木将

它压住(stack2),即〈pickup1,stack1,stack2〉. 
传统的非学习规划器在求解上述类似的规划问题时,无法“记住”曾经完成过的类似任务,不能在不同的规

划问题之间进行求解经验的共享/借鉴.传统规划器这种不带学习能力的工作方式极大地影响了规划器的求解
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效率. 
我们的目标主要是寻找新的学习方法,使得能在不同问题之间重用知识,并通过学习机制的使用切实提高

规划系统的整体效率.我们的方法工作在两种状态下:学习状态和规划状态.算法的输入包括:(1) 对象集合; 
(2) 规划问题;(3) 规划解(该输入非空表明算法工作在学习状态,否则工作在规划状态);(4) 先验知识列表(每一

先验知识由子问题-规划片段构成).我们的算法称为面向结构的基于学习的规划系统 SOLP(structure orienting 
learning-based planning system).若算法工作在学习状态,则其输出为学习到的先验知识列表;否则,算法处于规

划状态,输出结果为规划解. 
与以前的方法相比,本文工作的主要贡献在于: 
1) 提出了一种新的先验知识表示形式; 
2) 在我们的先验知识表示框架下,给出了一种新的能够在不同问题(这些问题结构甚至可以完全不同)

之间共享/重用先验知识的方法; 
3) 提出了一种能够根据学习到的先验知识重构/组合(部分)规划的方法. 
图 3 是 SOLP 的总体结构.SOLP 大体分成 4 个步骤: 
• 第 1 步(如果算法工作在学习状态),根据规划对象从规划问题中抽取该对象的子问题(图 3 中的“1?”),

并从规划解中抽取规划片段(图 3 中“2?”),子问题和规划片段构成先验知识保存到领域描述文件(图 3
中的“4?”). 

• 第 2 步,当求解新问题时,根据新问题对象构造子问题,并根据对象子问题从先验知识库中检索匹配的

先验知识(图 3 中的“3?”). 
• 第 3 步,检索到的先验知识将被例化后合并编码成可满足句子 Cμ. 
• 第 4 步,这些代表先验知识的句子 Cμ连同问题编码得到的子句 Cprob,作为 SAT Solver 的输入进行求解,

并将最终结果转化成最终规划解. 

A B C B
A
C

init goal

A
B
C

goal

C
B
A

goal  

1 ?

2 ?

3 ?

4 ?

Domain 
description

(prior 
knowledge)

...

Plans

Planner

Learner

...  

Fig.2  Three problems with similar structure 

图 2  结构相似的 3 个不同问题 

Fig.3  Architecture of SOLP 

图 3  SOLP 体系结构 

我们将对规划大赛中 STRIPS 格式的标准测试例子进行测试,以表明 SOLP 确实比传统的领域无关的非学

习规划器具有更强的求解能力.目前,SOLP 尚不能处理诸如含资源约束、偏好约束、派生谓词、间隔保持约束

等特性的问题. 
本文第 1 节进行符号约定,并给出描述本文方法所需要的相关定义.第 2 节给出本文学习问题和带先验知

识的规划问题的形式定义.第 3 节介绍本文的 SOLP 算法.该算法主要分成以下几个步骤:1) 先验知识的提取; 
2) 先验知识的检索、例化;3) 将先验知识合并、编码成可满足句子集;4) 带先验知识的基于 SAT 方法的规划

求解.第 4 节从理论上对 SOLP 的相关性质进行分析.第 5 节给出我们的实验结果.最后总结并给出未来进一步

的研究方向. 
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1   符号约定及相关定义 

为了描述“子问题-规划片段”形式的先验知识,我们需要用到性质、动作片段等概念.最初提出性质这一概

念的是 Fox 等人[14,15].性质ρ用某对象在该谓词中出现的位置作为该谓词的下标进行表示,n 元谓词共有 n 个性 

质,ρ1,ρ2,…,ρn.性质集合用Ω表示.s 表示状态,o 表示规划对象, oss sρ= 表示对象 o 在状态 s 中拥有的性质集合,称

ss为对象 o的子状态.ζ表示一个谓词,p表示一个命题. o
iζ 表示谓词ζ的第 i个参数为 o的部分例化谓词. oss sζ= 表

示被 o 部分例化的子状态. o
pss sρ= 表示状态 s 下 o 的命题子状态. 

类似于性质的定义,动作片段α由某对象在该动作模型中出现的位置作为该动作名称的下标表示,n 个参数 

的动作定义了 n 个动作片段α1,α2,…,αn.有时为了突出规划对象,又用 o
Fα α= 表示某实例动作 a 关于对象 o 的动

作片段( o
Fα 表示对象 o 的 F 投影,这里,“F”代表“动作片段”的含义).动作片段集用Φ表示. o

im 表示领域 D 动作模 

型 m 的第 i 个参数被 o 例化后得到的部分例化动作模型. 
Mali 研究了基于可满足框架下的规划合并和规划重用[16].类似地,为了能够将先验知识在可满足框架下进

行合并和重用,我们需要用到以下符号: 
Pi 表示规划步,aj 表示基动作.U 表示领域中所有命题 uj 的集合,uj(t)表示 uj 在时间步 t 成立.φ表示空动作.A

是包含空动作φ的基动作集.φ在时间步 j 成立,表示时间步 j 无其他非空动作.也就是说,空动作φ与其他非空动作

互斥.(Pi=aj)表示 step→action 映射,或称将 aj 绑定到规划步 Pi.ai(j)表示动作 ai 在时间步 j 执行(ai 的前件在时间 
步 j 成立,其效果在时间步(j+1)成立).Pi≺Pj 表示 Pi 先于 Pj.ki 表示第 ith 条先验知识的动作片段数,m 表示需要合 

并的先验知识数.aij 表示来自 ith(i∈[1,m])先验知识 jth(i∈[1,ki]).K 表示 m 条先验知识需要合并的动作片段总数. 

2   问题定义 

经典规划问题表示成 Prob=(Σ,I,G),其中,Σ=(S,M,δ )表示规划领域,S 表示状态集合,M 表示动作模型集合,δ
表示确定型状态转移函数δ :S×M→S,I 表示初始状态,G 表示目标状态.动作模型定义为动作头部连同前提条件

和效果,其中,动作头部由动作名称及零个或多个参数构成.规划(解)是能使初始状态 I转换成目标状态G的动作

序列〈a0,a1,…,an〉. 
本文的学习问题可被描述为:给定规划问题Prob,规划对象集O,规划(解)Sol.作为学习的结果,SOLP(工作在

学习状态)将输出先验知识列表ψ. 
本文的带先验知识的规划问题可被描述为:给定规划问题 Prob,先验知识列表ψ.作为规划的结果,SOLP(工

作在规划状态)输出最终解. 
定义 1(状态 s 的结构). 任一合法状态 s,可表示成类似 s=(o1ss1+o2ss2+…+(oi+oj)ssi+…+onssn)的形式,其中, 

o1,o2,…,on 表示 s 中的对象;ssi 表示对象 oi 在状态 s 下所拥有的性质,即 ;io
iss s SSρ= ∈ 项(oi+oj)ssi 表示在状态 s 

下,对象 oi,oj 拥有公共子状态 ssi,称这些互异的子状态集{ss1,…,ssi,…,ssn}构成了状态 s 的结构,记为Θs. 
例如,图 2 中第一个问题的初试状态 I 可表示成((A+B+C)〈ontable1,clear1〉),因此,初试状态 I 的结构为ΘI= 

〈ontable1,clear1〉.类似地,该问题的目标状态G可表示成(C〈on1,clear1〉+A〈on1,on2〉+B〈ontable1,on2〉),目标状态G的

结构为ΘG=〈on1,clear1〉+〈on1,on2〉+〈ontable1,on2〉. 
定义 2(子问题(sub-problem)). 给定规划问题 Prob,类型为 t 的对象 o 的子问题 sp(o)=〈t,o,Iρ,Gρ〉. 
若不考虑具体对象,则忽略参数 o,而简记为 sp=〈t,Iρ,Gρ〉.spρ=〈t,Iρ,Gρ〉,spp=〈t,Ip,Gp〉分别表示谓词子问题和命

题子问题. 
例如,图 2 中第 1 个问题中关于积木块 A 的子问题 sp=〈block,A,〈ontable1,clear1〉,〈on1,on2〉〉. 

定义 3(子问题等价). 两个子问题 , , , , , , ,j ji i o oo o
i i i j j jsp t o I G sp t o I Gρ ρ ρ ρ= 〈 〉 = 〈 〉 相等当且仅当: 

• ti=tj:oi,oj 是同一类型对象; 

• , :ji ooI Iρ ρ oi,oj 在状态 I 中具有共同的性质; 
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• , :ji ooG Gρ ρ oi,oj 在状态 G 中具有共同的性质. 

在子问题等价的基础上,我们可以刻画规划问题的相似程度. 
定义 4(问题的相似度). 给定 Prob,该问题涉及到 O={o1,o2,…,on}这 n 个规划对象,另一规划问题 Prob′涉及 

到 O′={o1,o2,…,om}这 m 个规划对象.若两问题共有 k 个子问题相等,即, 1 1( ) ( ),..., ( ) ( ),i j ik jksp o sp o sp o sp o′ ′= = 则两

问题相似度定义为 ( , ) .
max( , )

kSim Prob Prob
m n

′ =  

定义 5(问题的结构). 任意规划问题 Prob 总可以由 SP 中子问题表示成 o1sp1+o2sp2+…+(oi+oj)spi+…+onspn

的形式,其中,spi 表示 SP 中子问题,项(oi+oj)spi 表示对象 oi,oj 具有相同的子问题.这些互异的子问题集 sp1,sp2,…, 
spi,…,spn 构成了 Prob 的结构性知识,用符号ΘProb={sp1,sp2,…,spi,…,spn}表示. 

例如,图 1 中第 1 个问题,积木块 A,B,C 对应的子问题分别为 spA=〈block,A,〈ontable1,clear1〉,〈on1,on2〉〉,spB= 
〈block,B,〈ontable1,on2〉,〈on1,clear1〉〉,spC=〈block,C,〈on1,clear1〉,〈on1,on2〉〉,该问题的结构为ΘProb={spA,spB,spC}.显
然,图 1 和图 2 中的 5 个问题是结构等价的问题,因为它们都有ΘProb={spA,spB,spC}这一共同的结构. 

定义 6(规划片段(plan fragment)). 所谓规划片段,是二元组π=〈Φ ,Rα〉,其中,Φ ={α1,α2,…,αk}为动作片段集, 
Rα为定义在Φ上形如αi≺αj(αi 先于αj)的动作片段关系集. 

定义 7(子问题解片段). 若规划片段π可将子问题 sp 中的初始状态转换为目标子状态,则称π为 sp 的规划

片段解. 
例如,图 1 中第 1 个问题的积木块 A 的子问题 spA=〈block,A,〈ontable1,clear1〉,〈on1,on2〉〉对应的解片段为 

pickup1≺stack1≺stack2. 

规划片段等价的定义则稍微复杂,我们需要先明确关系的传递闭包. 
6表示≺的传递闭包,亦即: 

如果αi6αj 成立,则必须满足:(i) αi≺αj;或(ii) 存在动作片段αk,使得αi6αk∧αk≺αj. 
定义 8(规划片段等价). 给定两规划片段π=〈Φ ,Rα〉, , Rαπ Φ′ ′ ′= 〈 〉 ,称π包含于π′(记为π⊆π′)当且仅当: 

(i) π和π′是同一子问题的解; 
(ii) ∀rij∈Rα,必有 ijr Rα′∈ ,或 .i j Rαα α ′∈≤  

如果π⊆π′且π′⊆π ,则π=π′. 
理想状态下,如果规划片段与子问题之间存在一一对应关系,则我们可根据子问题唯一地还原出相应的规

划片段解.但一般情况下,子问题与规划片段解之间并不存在一一对应关系,同一个子问题可能存在多个规划片

段解.例如图 4 中的问题,对象 B 和 C 具有相同的子问题,但它们具有不同的规划片段解. 

C

A D A

C

B

init      state goal

D

B

 

Fig.4  Sub-Problem of block B equals to that of block C, 
but the plan fragment solutions of them are different 

图 4  积木块 B 和 C 具有相同的子问题,但它们的规划片段解是不同的 

我们把规划片段π⊆π′和π=π′统称为相容关系;把π与π′不定时称为不相容关系,记为π⊥π′. 
类似地,我们可以给出规划解相似的定义. 

定义 9(规划片段的相似度). 给定两规划片段π=〈Φ ,Rα〉, , Rαπ Φ′ ′ ′= 〈 〉 ,若π=π′,或π⊆π′,则 | |( , )
| |

Sim Φπ π
Φ

′ =
′
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示π和π′的相似度. 
定义 10(规划解的相似度). 给定规划解 Sol,Sol′,若两者共有 k 个规划片段π 1,π 2,…,π k 和 1 2, ,..., kπ π π′ ′ ′ 分别对

应相似,则 1 ( , )
( , )

k
i ii Sim

Sim Sol Sol
k

π π
=

′
′ = ∑

表示规划解 Sol,Sol′的相似度. 

定义 11(解 Sol的结构). 任意规划解 Sol,总可以表示成 o1π 1+o2π 2+…+(oi+oj)π i+…+onπ n形式的规划片段的

组合,其中,π i 表示规划片段解.项(oi+oj)π i 表示对象 oi,oj 具有相同的规划片段.这些互异的规划片段集π 1,π 2,…, 
π i,…,π n 构成了 Sol 的结构性知识,用符号ΘSol={π 1,π 2,…,π i,…,π n}表示. 

后文的定理 3 和定理 4 给出了规划问题结构与规划解结构之间的关系. 
定义 12(先验知识). 对于规划问题 Prob,o 是 Prob 中的规划对象,Sol 是 Prob 的一个解,对象 o 在解 Sol 下

的先验知识μ (o)=〈sp(o),π (o)〉,或μ =〈sp,π〉,其中,π为从 Sol 中抽取的关于 sp 的规划片段解. 
μ为类型 t 的先验知识,ψ表示先验知识集合. 
例如,图 1 中问题被求解后,将产生μblock=〈block,A,〈ontable1,clear1〉,pickup1≺stack1≺stack2,〈on1,on2〉〉形式的先

验知识,简记为μblock=〈ontable1,clear1〉pickup1≺stack1≺stack2〈on1,on2〉. 

3   SOLP 算法 

本节给出 SOLP(算法 1)的详细描述.SOLP 可分成两个阶段: 
• 第 1 阶段,SOLP 工作在学习状态,此时,SOLP 的输入之一 Sol 非空.SOLP 通过分析规划问题,识别单一

对象的初始性质和目标性质,以此构成子问题.接着,SOLP 分析规划(解)以获取能使初始子状态转换成

目标子状态的转换链.先验知识就由子问题和其转换链构成,并作为学习结果的输出被保存在领域文

件里(先验知识库 PDB). 
• 第 2 阶段,SOLP 工作在规划状态,此时,SOLP 的输入之一 Sol 为空.SOLP 在先验知识的帮助下搜索规

划(解).这一阶段,SOLP首先根据当前问题的子问题从 PDB检索中先验知识,然后将检索到的先验知识

实例化并合并成可满足问题的句子集,连同规划问题编码得到的句子集一并作为输入,运用 SAT 求解

器进行求解,最后将求解结果转化成最终解. 
算法 1 各个部分的详细描述将在第 3.1 节~第 3.3 节给出. 
算法 1. Overview of SOLP. 
Require: (1) A planning problem Prob, including planning domain D, initial state I and goal state G; 
 (2) A plan Sol, this input is empty when algorithm working in solving state; 
 (3) A list of prior knowledge ψ . 
Ensure: A list of prior knowledge ψ  or plan Sol. 
1. if Sol is not empty then 
2.   learning(Prob,Sol,ψ ) 
3. else 
4.   Sol=do_plan(Prob,ψ ) 
5. end if 
6. end. 
接下来,我们将给出算法 1 子例程 learning(Prob,Sol,ψ )和 Sol=do_plan(Prob,ψ )的描述. 

3.1   步骤1:构造子问题 

子例程 Identify(算法 2)根据 Prob 构造子问题(对应图 3 中的“1?”),为此需要根据规划对象分别考虑初始状

态和目标状态.对 Os 中每一规划对象 o,分别检查并识别 o 在初始状态拥有的性质 Iρ和目标状态拥有的性质

Gρ(步骤 2 和步骤 3),并表示成 sp(o)=〈t,o,Iρ,Gρ〉. 
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算法 2. Identify sub-problems of Prob. 
Require: (1) A planning problem Prob; 
 (2) A domain objects o. 
Ensure: The sub-problems of Prob, sp. 
1. Initialize sp=∅; 
2. identify the bag of initial properties of o typed t, Iρ; 
3. identify the bag of goal properties of o typed t, Gρ; 
4. build the sub-sproblem sp(o)=〈t,o,Iρ,Gρ〉; 
5. return sp; 
6. end. 
子问题将被用来组织和检索先验知识,这将分别在第 3.2 节和第 3.3 节介绍. 

3.2   步骤2:学习先验知识 

前一步获得了子问题 sp(o)=〈t,o,Iρ,Gρ〉.先验知识的学习(例程 Learning)分别需要规划(解)Sol、子问题集 SPs
和当前先验知识列表这 3 个参数作为输入.这一过程对应图 3 中的“2?”部分. 

SOLP 算法有两个不同的工作状态——学习状态和规划状态,这通过 SOLP 的 4 个输入参数中的第 3 个输

入规划(解)Sol 是否为空来判断:如果输入 Sol 非空,则 SOLP 开始根据规划对象分析 Sol,以从中提取规划片段.
这一过程首先识别规划对象 o 所对应的子问题 sp(步骤 2、步骤 3),然后从解 S 中抽取 o 的规划片段π (o)(步骤

4),从而构造先验知识μ new(步骤 5),接着检查先验知识列表里ψ中是否已经有相等的先验知识(步骤 6),如果不存

在相等的先验知识,则将μnew 添加到ψ中(步骤 7). 
请注意,构造的μ new=〈t,o,Iρ,π ,Gρ〉是与具体对象 o无关的.换句话说,学习得到的先验库 PDB与具体的规划对

象无关,PDB 中的每条先验知识只记录了该条先验知识所涉及的对象类型等相关信息. 
至此,规划片段已被抽取,并形成先验知识保存在先验知识库 PDB中,这些先验知识库将被记录在领域描述

文件中,对应图 3 中的“4?”部分. 
算法 3. Learning prior knowledge. 
Require: (1) A planning problem Prob; 
 (2) A plan Sol; 
 (3) A list of prior knowledge ψ . 
Ensure: A list of prior knowledge ψ . 
1.  for each plan objects o in Prob do 

2.  identify the bag of initial properties of oi, ;ioIρ  

3.  identify the bag of goal properties of oi, ;ioGρ  

4.  extract π (o) from Sol; 
5.  build prior knowledge μ t=〈t,∧,Iρ,π ,Gρ〉; 
6.  if no ,t t tμ ψ μ μ′ ′∈ ∈  then 

7.    add μt into the list of prior knowledge ψ ; 
8.  end if 
9.  end for 
10. end. 

3.3   步骤3:带先验知识的规划方法 

这一步首先需要根据当前问题构造子问题(步骤 3),并根据子问题从先验知识库 PDB 中检索先验知识ψr 
(步骤 4、步骤 5)(对应图 3 中的“3?”),然后将ψ r 例化成部分规划形式的先验知识 rψ ′ (步骤 7),最后, rψ ′ 被合并编 
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码成句子形式的先验知识 Cμ.得到 Cμ后,SOLP 将 Cμ连同问题编码得到的句子集 CProb(步骤 9)一并提交给 SAT
求解器进行求解(步骤 10).如果 SAT 求解器无法找到解,则增加 K,重复步骤 8~步骤 10;反之,SOLP 将成功终止

并返回规划解. 
关于 SAT 求解器如何寻找模型的算法,并非本文关注的内容,限于篇幅,本文将不作讨论.下面将对算法 4 中

先验知识的例化、先验知识的合并、编码以及规划问题的编码这几部分进行详细解释. 
算法 4. Planning with prior knowledge, do_plan(Prob,ψ ). 
Require: (1) A planning problem Prob; 
 (2) A set of prior knowledge ψ . 
Ensure: A plan Sol. 
1.  ψ r←∅; 
2.  for each plan objects o∈O do 
3.    sp(o)=identify(Prob,o); 
4.    retrieve prior knowledge μ (o) of sp(o) from ψ ; 
5.    put the prior knowledge μ  in ψ r; 
6.  end for; 
7.  Instantiate the prior knowledge ψ r as ψ a, 〈ψ a,k〉=Instantiate(I,ψr,G); 
8.  Merge ψ a as a set of clause, Cμ=Merge(ψ a,k); 
9.  Encode the planning problem Prob as a set of clause CProb, CProb=Encode(Prob,k); 
10. Solve the satisfiability problem using SAT Solver and return final plan Sol=Solve(Cμ∪CProb); 
11. if no solution is found,we increment k by one, and go to Step 8; 
12. end. 
首先是算法 4 中先验知识的例化部分,为了解释 Instantiate(I,ψ r,G)(算法 5),需要以下相关定义: 

定义 13(部分例化的规划片段). 带参数的规划片段是二元组πx(o)=〈Mx(o),Rm(o)〉,其中, 1( ) { ,..., }o o
x i ikM o m m=

为部分例化动作模型集合, o
ikm 表示动作模型 mi 的第 k 个参数已被对象 o 例化的部分例化动作模型.Rm(o)为定

义在 Mx(o)上的形如 o o
ik jkm m≺ 的约束集. 

定义 14(实例化规划片段). 实例化规划片段是二元组πα=〈A(o),Rα(o)〉,其中, 1( ) { ,..., }o o
i ikA o α α= 为基动作集, 

o
ikα 表示第 k 个参数为 o 的基动作.Rα(o)为定义在 A(o)上的形如 o o

ik jkα α≺ 的约束集. 

类似地,我们可以给出部分例化先验知识以及实例化先验知识的定义如下: 
定义 15(部分例化的先验知识). 对于规划问题 Prob,o 是 Prob 中一规划对象,Sol 是 Prob 的一个解,对象 o

在 Sol 下部分例化的先验知识是一个六元组μ x(o)=〈t,o,B,Iρ,π x,Gρ〉: 
• t:对象 o 的类型; 
• o:问题 Prob 中的规划对象; 
• B:形如 x=c,x=y,或 x∈Dx 的绑定约束集,Dx 为变量 x 的值域的子集; 
• Iρ:部分例化初始子状态; 
• π x:部分例化的规划片段; 
• Gρ:部分例化目标子状态. 
有时,在不引起混淆的前提下,μ x 也可表示成形如μ x=〈sp,π x〉的二元组形式,约定部分例化的先验知识集合

用ψ x 表示. 
定义 16(实例化的先验知识). 对于规划问题 Prob,o 是 Prob 中一规划对象,Sol 是 Prob 的一个解,对象 o 在

Sol 下实例化的先验知识是一个六元组μ a(o)=〈t,o,B,Ip,π a,Gp〉: 
• t:对象 o 的类型; 



 

 

 

陈蔼祥 等:面向结构的基于学习的规划方法 1751 

 

• o:问题 Prob 中的规划对象; 
• B:形如 x=c 的绑定约束集; 
• Ip:初始命题子状态; 
• π a:部分例化的规划片段; 
• Gp:目标命题子状态. 
在不引起混淆的前提下,μ a 也可以表示成形如μ a=〈spp,π a〉的二元组形式,约定实例化的先验知识集合用ψ a

表示. 
Instantiate 例程主要是执行先验知识的例化任务.我们将先验知识的例化过程总结成以下两个函数的形式: 

定义 17(μ到μ x的映射函数 o
xf ). 函数 o

xf :ψ→ψ x 各项之间的映射关系如下: 

• π→π x:对每一α i∈Φ ,添加 o
im 到Φ x 中,其中,α是动作名为 m 的动作片段,添加绑定约束 x=o(变量 x 为动

作模型 m 的第 i 个参数)到 B 中.对每一α≺β∈R,添加 o o
i jm n≺ 到 Rx,其中,α与 m 具有相同的动作名称,β 

与 n 有相同的动作名称. 

• Iρ→Iζ:对 Iρ中每一性质ρ λ,如果 Mx 中存在一个 ,o om mλ λ 存在一个前提条件: o
λζ 与ρ λ具有相同的谓词名称,

则将ρ λ映射成 .o
λζ  

• Gρ→Gζ:对 Gρ中每一性质ρ γ,如果 Mx 中存在一个 ,o om mγ γ 存在一个前提条件: o
γζ 与ρ γ具有相同的谓词名

称,则将ρ γ映射成 .o
γζ  

定义 18(μ x到μ α的映射函数 ,〈 〉I Gfα ). 函数 , :I Gfα
〈 〉 ψx→ψα:各项之间的映射关系如下: 

• 对πx={Mx,Rm},根据性质 2 确定形如 x=y 的绑定约束,将这些约束添加到 B 中. 

• Iζ→Ip:对 Iζ中每一 ,o
λζ 如果 I 中存在命题 p,p 是由 o

λζ 进一步例化得到的,则将 o
λζ 映射为 p,并根据 p 绑

定 o
λζ 中其他变量,将得到的绑定约束添加到 B 中. 

• Gζ→Gp:对 Gζ中每一 ,o
γζ 如果 G 中存在命题 g,g 是由 o

γζ 进一步例化得到的,则将 o
γζ 映射为 g,并根据 g

绑定 o
γζ 中其他变量,将得到的绑定约束添加到 B 中. 

• πx→πa:对 Mx 中每一 mi,如果初始状态中存在一命题 p 可通过 mi 中某一前提条件ζλ例化得到,则将ζλ映

射为 p,并根据 p 绑定ζλ中其他变量,将得到的绑定约束添加到 B 中;对 Mx 中每一 mi,如果目标状态中存

在一命题 q 可通过 mi 中某一添加效果ζγ例化得到,则将ζγ映射为 q,并根据 q 绑定ζγ中其他变量, 
将得到的绑定约束添加到 B 中;最后,根据绑定约束 B,将 Mx 中的每一 mi 映射为 ai,将 rm=(mi≺mj)映射

成 ra=(ai≺aj). 

算法 5. Instantiate the prior knowledge, Instantiate(I,ψ r,G). 
Require: (1) Initial state I; 
 (2) Goal G; 
 (3) The prior knowledge ψ r. 
Ensure: Prior Knowledge ψ a, action number K. 
1. Atotal←∅, ψ a←∅; 
2. for each μ =〈sp,π〉∈ψ r do 
3.   partially instantiate μ  according to function ,  ( );o o

x x xf fμ μ=  

4.   fully instantiate according to function , ,,  ( );I G I G
a a a xf fμ μ〈 〉 〈 〉= ; 

5.   Atotal← Atotal∪A; 
6.   put the μ a into ψ a; 
7. end for; 
8. return ψa, K=|Atotal|; 
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9. end. 
算法 5 首先利用规划问题中动作模型的定义,结合具体对象信息,将先验知识μ部分例化为先验知识μx(步

骤 3);然后,利用规划问题初始状态 I 和目标状态 G,将μx 进一步例化成μa(步骤 4);最后,返回实例化先验知识集

ψa 以及先验知识中包含的动作个数 K(步骤 8). 
这一过程的第 2 部分涉及到将例化后的先验知识ψa 合并编码成可满足的句子,合并的过程要求在保持各

先验知识中动作序关系的前提下将先验知识μa∈ψa 合并为全局先验知识.本文的合并逻辑与 Mali[16]的类似,合
并后的全局先验知识μ′必须包含被合并的先验知识μ1,μ2 中的所有约束.但我们的工作与 Mali 的不同之处有以

下几点:(1) 要合并的先验知识中可能存在相同的动作,即,μi 的第 j 个动作 aij 可能与μi′的第 j′个动作 ai′j′相同

(aij=ai′j′)的情况;(2) 将ψa 中的动作合并到 K 个时间步上,形成长度为 K 的部分规划,而如果按照 Mali 的做法,是
将要合并的子规划按任意顺序排列,然后将这一个排列复制 K 个拷贝,得到长度为 K2 的序列;(3) 我们的合并逻 
辑不允许合并过程中删除动作;(4) 暂不考虑先验知识中动作之间的因果链约束(先验知识中,动作之间的因果

链约束显然是一类可被进一步利用的重要知识,这部分工作将在本文后续工作中进一步开展).根据以上几点,
我们的合并逻辑可表示成以下几类约束: 

(C1): K
q 1 1 1(( ( )) ( )),ikm

i j ija q q= = =∧ ∨ ∨ ∨ ∅ 表明每一时间步 q 要么是空动作,要么是ψa 中至少 1 个动作. 

(C2): 1 1 0( ( )),ikm K
i j q ija q= = =∧ ∧ ∨ 表明ψa 中的每一动作至少被分配到 1 到 K 的某个时间步. 

(C3): 1 1 1( ( ( ))),ikK m
q i j ijq j a q= = =∧ ∧ ∧ < ⇒ ¬ 表明当 q<j 时,ψa 中的第 i 条先验知识的第 j 个动作不可能被分配到 0 

到 j−1 时间步,以确保第 i 条先验知识的第 j 个动作之前的动作能够被分配到 0 到 q−1 时间步之间. 

(C4): 1 1 1( ( ( ))),ikK m
q i j i ijk q k j a q= = =∧ ∧ ∧ − < − ⇒ ¬ 要求当(K−q)<(ki−j)时,在ψa中的第 i 条先验知识的第 j个动作不 

能被分配到 j+1 到 K 时间步,以确保第 i 条先验知识的第 j 个动作之后的动作能被分配到 q+1 到 K 时 
间步之间. 

(C5): 1 1 1( ( ( ) ( ))),ikK m
q i j ija q qφ= = =∧ ∧ ∧ ⇒ ¬ 表明实动作 aij 和空动作φ不能同时分配到同一时间步 q 上. 

(C6): 11 1 1 1( ( ( ) ( ))),ikK m
q i j ij q q ija q a q= = = ≠∧ ∧ ∧ ⇒ ∧ ¬ 表明动作 aij 在时间步 q 上成立,则不能在其他时间步 q1(q1≠q)上 

成立. 

(C7): 1 1 1

1
1 1 1 1 1 1( ( ( ) ( ( )))),i ik kK m q

q i j ij q j j ija q a q−
= = = = = +∧ ∧ ∧ ⇒ ∧ ∧ ¬ 表明动作 aij 在时间步 q 上成立,则 aij 之后的动作不能被 

分配到时间步 0 到 q−1 上. 

(C8): 1 1 11 1 1 1 1 1( ( ( ) ( ( )))),ikK m K j
q i j ij q q j ija q a q= = = = + =∧ ∧ ∧ ⇒ ∧ ∧ ¬ 表明动作 aij 在时间步 q 上成立,则 aij 之前的动作不能被 

分配到时间步 q+1 上. 

(C9):∀aij=ai′j′, 1 11 , 1 1( ( ) ( )),K
q ij q q q i ja q a q′ ′= ≠ =∧ ⇒ ∧ ¬ 表明若不同先验知识之间存在相同动作,即 aij=ai′j′,当 aij 在时 

间步 q 成立,则 ai′j′不能在其他时间步上成立. 

(C10):∀aij=ai′j′, 1 1 11 1 1 1( ( ) ( )),ikK q
q ij q j j i ja q a q′

′ ′= = = +∧ ⇒ ∧ ∧ ¬ 表明若不同先验知识之间存在相同动作,即 aij=ai′j′,则 aij 

在时间步 q 成立,则 ai′j′之后的动作不能在时间步 q 之前成立. 

(C11):∀aij=ai′j′, 1 1 11 1 0 1( ( ) ( )),K K j
q ij q q j i ja q a q′

′= = + =∧ ⇒ ∧ ∧ ¬ 表明若不同先验知识之间存在相同动作,即 aij=ai′j′,则 aij 

在时间步 q 成立,则 ai′j′之前的动作不能在时间步 q 之后成立. 
这一过程的第 3 部分涉及到将规划问题编码成可满足句子,该项工作起源于 Kautz 等人[17]的工作,有大量

文献介绍如何将规划问题编码成可满足问题[17−21].基于内容的完整性考虑,本文介绍 SOLP 系统中使用的规划

问题编码方法,该方法与 SatPlan2006 中使用的编码方法完全相同. 
具体来说,对于步长为 K 的有界规划问题,我们按照以下方式进行编码: 
(C12): (0),

iu I iu∈∧ 表明初始状态中的命题将在时间步 0 成立. 

(C13): ( ),
iu G iu K∈∧ 表明目标状态的命题将在时间步 K 成立. 

(C14): 1 ( )( ( ) ( )),
i j i

K
a A t i u Pre a ja t u t∈ = ∈∧ ∧ ⇒ ∧ 其中,A 表示所有的实例动作集,Pre(ai)表示动作 ai 的前提条件集合. 
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该约束表明:对 A 中的任一动作 ai,若该动作在时间步 t 执行(ai(t)),则该动作的所有前提条件 uj 必须在 
时间步 t 成立(uj(t)). 

(C15): 1 ( )( ( ) ( 1)),
i i j

K
u U t i u Add a ju t a t∈ = ∈∧ ∧ ⇒ ∨ − 其中,U 表示所有的命题集,Add(aj)表示动作 aj 的添加效果集.该 

约束表明:对 U 中每一命题 ui,若该命题在时间步 t 成立(ui(t)),则至少存在 1 个以 ui 为添加效果的动 
作 aj 在前一时间步 t−1 成立(aj(t−1)). 

(C16): 1 ( , ) _ ( )( ( ) ( )),
i i j

K
u U t i u u Mutex P t ju t u t∈ = ∈∧ ∧ ⇒ ∨ ¬ 其中,Mutex_P(t)表示在时间步 t 上互斥

∗∗
的两两命题集.该约 

束表明:若 ui(t)在时间步 t 成立,则所有与 ui 在时间步 t 互斥的命题 uj 均不可能成立(¬uj(t)). 

(C17): 1 ( , ) _ ( )( ( ) ( )),
i i j

K
a A t i a a Mutex A t ja t a t∈ = ∈∧ ∧ ⇒ ∧ ¬ 其中,Mutex_A(t)表示时间步 t 上互斥的两两动作集.该约束表 

明:若 ai 在时间步 t 成立(ai(t)),则所有与 ai 在时间步 t 互斥的动作 aj 均不可能成立(¬aj(t)). 
根据约束 C12~约束 C17,我们即可将有界规划问题编码成可满足问题.最终,我们将分别得到表示先验知识

的句子集合 Cμ和表示要求解的规划问题的句子集合 CProb.此时,作为这个过程的最后一个步骤,需要将 Cμ和

CProb 一并提交给 SAT 求解器进行求解.由于 SOLP 系统中问题编码和求解是分模块进行的,编码和求解之间没

有耦合关系,因此可以很方便地扩展使用各种不同的 SAT 求解器.这一点与 SatPlan2006 系统类似. 
算法 6. Merge ψa as a set of clause, Merge(ψa,K). 
Require: (1) A set of instantiated prior knowledge ψa; 
 (2) A time step K. 
Ensure: A set of clause Cμ . 
1. Cμ←∅; 
2. Merge and Encode the instantiated prior knowledge ψa as satisfiability according to constraints C1~C11 and 

 the argument K; 
3. put the result clause into Cμ; 
4. return Cμ; 
5. end. 

4   SOLP 的性质 

规划领域的研究者们很早就意识到:如果规划器能够重用部分旧规划解或规划解中的某些知识,避免总是

从零构造规划,可能是提高规划求解效率的一种方法.然而,Nebel等人[13]的结果告诉我们:理论上,规划重用并不

能带来效率的提高,甚至规划重用可能比规划求解问题更困难.规划重用往往涉及到规划问题匹配的问题,即检

索与当前规划问题最相似的问题,通过提取该相似问题的解,最后对检索到的解进行最少修改、调整从而得到

当前问题的解.极端情况下,如果两问题 Prob 和 Prob′其初始状态和目标状态中所有命题均匹配,则可通过对

Prob 的解执行变量替换,即可得到 Prob′的解.然而,Nebel 等人[13]的结果告诉我们:纵使在初始状态为空的前提

下,不同规划问题之间的最优匹配问题仍然是 NP-hard 的. 
SOLP的特点在于,不需要采用类似Nebel等人使用的命题匹配的方法来检索/识别相似问题.下面的定理告

诉我们,本文使用的用对象子状态的匹配来衡量状态之间的相似程度的办法与 Nebel 使用的方法两者具有本质

上的不同. 
定理 1. 给定两状态 s1,s2,其中,状态 s1涉及 m个规划对象 o1,…,om∈O,状态 s2涉及 n个规划对象 1,..., no o O′ ′ ∈ .

假定对象 oi(i=1,…,m)在状态 s1 下的对象子状态 ssi 与 jo′ (j=1,…,n)在状态 s2 下的子状态 ssj 相等,称 s1 下对象 oi

与 s2 下的对象 jo′ 的子状态匹配.假定有从 s1 到 s2 的映射函数η:O→O′,使 s1 与 s2 间有最大命题匹配,则η不一定 

使 s1 与 s2 间有最大对象子状态匹配;反之亦然. 

                                                                 
∗∗ 互斥的概念最初由 Blum 提出,其基于规划图的规划技术[22]在智能规划领域中被广泛使用. 
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证明:先证明在映射η下使 s1 与 s2 有最大命题匹配时,s1 与 s2 间不一定有最大对象子状态匹配.这只需要给

出一个反例即可证明.考察状态: 
• s1={ontable(E),on(D,E),on(C,D),on(B,C),on(A,B),clear(A)}; 
• s2={ontable(F′),on(E′,F′),on(D′,E′),on(C′,D′),on(B′,C′),on(A′,B′),clear(A′)}. 
令η:A→A′,B→B′,C→C′,D→D′,E→E′,此时,η(s1)∩s2=5 为最大命题匹配.但在η下,s1 与 s2 并非最大对象子状

态匹配.这表明,最大命题匹配不能保证一定是最大对象子状态匹配. 
下面证明使 s1 与 s2 有最大对象子状态匹配的映射η′也不能保证一定是最大命题匹配. 
令η′:A→A′,B→D′,C→E′,D→B′,E→F ′,此时,s1 与 s2 中分别有 5 个对象的子状态相等.因此,η′下,s1 与 s2 最大

对象子状态匹配,但此时,η′(s1)∩s2=3,并非最大命题匹配. □ 
上述定理表明,最大命题匹配与最大对象子状态匹配两者本质上是不一样的.这也说明,Nebel 等人[13]的结

论并不适合我们的方法. 
由于对象子状态只与领域模型有关,因此,我们很容易得到以下引理: 
引理 1. 给定规划领域 D,假定该领域描述需要用到 m 个不同谓词,这 m 个不同谓词所含参数个数分别为

n1,n2,…,nm,n=max(n1,n2,…,nm),显然,Ω D≤m×n,即,领域 D 所有性质集合Ω D 的基数不超过 m×n. 

证明:显然,对于第 i(i=1,…,m)个谓词,可产生ρ1,…, inρ 共 ni 个性质,因此,|ΦD|=n1+…+nm≤m×n. □ 
类似地,我们可以得到另一个引理: 
引理 2. 给定含 l 个不同动作模型的领域 D,这 l 个不同动作模型所含参数个数分别为 h1,…,hl,h=max(h1,…, 

hl),则|Φ D|≤l×h,即,动作片段集Φ D 的基数不超过 l×h. 

证明:显然,对于第 j(j=1,…,l)个动作模型,可产生α1,…, jhα 共 hj 个动作片段,因此,|Φ D|=h1+…+hl≤l×h. □ 
SOLP 的基本思想源于利用ΩD 中的性质描述状态及问题的结构知识,用Φ D 中的动作片段描述规划解的结

构知识. 
定理 2. 任一给定的规划领域 D,总存在一完备的先验知识库,记为ψ CD. 
证明:根据引理 1,可利用Ω D 中性质穷尽所有可能的组合,得到所有可能的合法对象子状态,记为 SS.又根据

子问题的定义,SS 中任一子问题 sp,我们总能从引理 2 中的Φ D 选择适当的动作片段序列,使得该动作片段序列

构成 sp 的解.因此,可将 SP 中的每一问题均通过Φ D 为之构造规划片段解,从而得到完备的先验知识库ψ CD. □ 
定理 2 表明:随着 SOLP 求解次数的增长,SOLP 最终会达到所有问题都曾经遭遇过的所谓“经验丰富”的  

状态. 
推论 1. 先验知识库(PDB)中的子问题是规划问题结构知识的并. 
证明:由于任意规划问题 Prob 总可以由 SP 中子问题线性表示成 o1sp1+o2sp2+…+(oi+oj)spi+…+onspn 的形

式,对于具有相同子问题的对象 oi,oj,SOLP 只保留其中一个子问题对应得到的先验知识(算法 3).换言之,SOLP
学到的先验知识是由反映规划问题的结构知识的子问题以及该子问题所对应的规划片段所构成.从而,先验知

识库(PDB)中的子问题是规划问题结构知识的并. □ 
定理 2 和推论 1 保证了先验知识库(PDB)的简洁性,而不致随着问题遭遇越多而过度膨胀. 
定义 19(问题结构等价). 对于规划问题 Prob,Prob′,若∀sp∈ΘProb,∃sp′∈ΘProb′,使得 sp=sp′,称 Prob,Prob′两问

题结构等价,记为ΘProb=ΘProb′. 
推论 2. SOLP 的学习只在问题结构等价或最相似的问题之间发生. 
证明:SOLP 早期,由于遭遇的问题不多,因此其先验知识ψ比较少,没有达到完备的先验知识ψ CD 的状态,因

此会导致当前要求解的问题 Prob 的某些子问题在现有的先验知识库ψ中没有相应的先验知识与之对应;或者

SOLP 遭遇过多同质化的问题,SOLP 所拥有的先验知识ψ比较单一,这同样会导致当前要求解的问题 Prob 的某

些子问题在现有的先验知识库ψ中没有相应的先验知识与之对应.当这两种情况出现时,由算法 4 可知,SOLP 可

保证学习是在两个最相似的问题之间发生.若对当前要求解的问题 Prob 的每一子问题,ψ中都有相应的先验知

识与之对应,则 SOLP 的学习是在两个结构等价的问题之间发生(算法 4). □ 
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推论 2 保证了 SOLP 的学习机制的有效性.而下面的讨论则确保学习到的知识的准确性. 
关于规划片段π (定义 2)、性质ρ和子问题 sp(定义 1)之间的关系,我们有以下相关性质成立: 
性质 1. 给定规划问题 Prob 以及该问题的解 Sol,o 为问题 Prob 中的一对象,I 是 Prob 的初始状态,G 是目 

标状态, o
FSol 是子问题 sp(o)的解片段,即, o

FSol 能将 o
pI 转换为 .o

pG  

证明:该性质可直接由规划片段(3)以及规划解的定义得到. □ 

性质 2. 给定规划解 Sol 的一个解片段π= o
FSol ,相应的部分例化规划片段π x(o)=〈Mx,Rm〉,若 P(x1,…,xλ−1,o, 

xλ+1,…,xn),P(y1,…,yλ−1,o,yλ+1,…,yn)均是被 o 部分例化的谓词,∀mi,mj∈Mx,如果 rm=(mi≺mj)∈Rm,P(x1,…,xλ−1,o, 

xλ+1,…,xn)∈Add(mi),P(y1,…,yλ−1,o,yλ+1,…,yn)∈Pre(mj),则 x1=y1,…,xλ−1=yλ−1,xλ+1=yλ+1,…,xn=yn. 
证明:假设 P(x1,…,xλ−1,o,xλ+1,…,xn)≠P(y1,…,yλ−1,o,yλ+1,…,yn),则总可选择满足 P(x1,…,xλ−1,o,xλ+1,…,xn)∈ 

Pre(m),P(y1,…,yλ−1,o,yλ+1,…,yn)∈Add(m)的部分例化动作模型 m,将其并入 Mx,即 xM ′ =Mx∪m.将约束 r1=(mi≺m), 

r2=(m≺mj)并入 Rm,并删除 r=(mi≺mj)约束 ,即 mR′ =Rm∪r1∪r2/rm,从而得到 , .x xM Rπ ′ ′ ′= 〈 〉 显然 , ,o
FSolπ ′ = 这与

o
FSolπ = 矛盾.从而,x1=y1,…,xλ−1=yλ−1,xλ+1=yλ+1,…,xn=yn. □ 

性质 2 是定义 15 中的先验知识的例化的基础. 
定义 20. 对于规划问题 Prob,Prob′,其对应的规划解分别为 Sol,Sol′.若∀π∈ΘSol,∃π′∈ΘSol′,使得π=π′,则称

Prob,Prob′两问题的解结构等价,记为ΘSol=ΘSol′. 
显然,结构等价是比相似更强的一个概念.对于规划问题的结构与解的结构的关系,我们有以下定理成立: 
定理 3. 解结构等价是规划问题结构等价的充分条件. 
证明:该定理的证明可由规划问题结构、规划解结构以及规划片段解的定义直接推出. □ 
但规划问题结构等价并不能保证相应的规划解的结构等价,这是因为对于同一子问题,其对应的规划片段

存在除等价关系外的另外两种关系,即,π⊆π′,π⊥π′的情况. 
然而,我们有以下定理保证 SOLP 通过子问题检索规划片段的机制是合理的: 
定理 4. 给定规划问题 Prob,Prob′,其对应的规划解分别为 Sol,Sol′,Sim(Sol,Sol′)关于 Sim(Prob,Prob′)单调 

不减. 
证明:根据定义 6,两问题越相似,则 Sim(Prob,Prob′)值越大,这表明有越多的子问题相等.而同一子问题对应

的规划片段存在π=π′,π⊆π′,π⊥π′这 3 种情况,在前两种情况下,Sim(Sol,Sol′)会升高;而第 3 种情况由于π ,π ′存在

不同的动作,则无法保证 Sim(Sol,Sol′)会升高. □ 

5   实验结果 

本文的实验系统是在 Inspiron-N4050,Ubuntu Linux 2.6.35-27-generic 内核,Intel(R) Core(TM) i3-2350M, 
CPU@2.30GHz×4,1.9GB 内存环境下运行并测试得到的结果. 

为了方便同行之间的交流,我们忠实地记录了实验过程中观察到的一些结果.这些结果主要有:RT 代表算

法运行的实际总时间;UT 表示算法运行用户曾代码所耗费的时间,不包括系统核心调用所耗费的时间;ST 则代

表算法运行过程中耗费在核心调用层的时间;CNF 表示编码所使用的 CNF 变量数;Clause 表示编码得到的句子

数.测试时,首先让 SOLP 处于学习状态,对各问题实例逐次进行求解;当成功找到解后,SOLP 将结合当前问题,
从解中提取先验知识,这些先验知识主要按照“子问题-规划片段”的形式进行表示,并将被保存在各自的领域描

述文件 domain.pddl 中. 
为使 SOLP 能够从领域描述文件 domain.pddl 中正确读取和保存先验知识,我们在 SatPlan2006 的基础上重

写了 lex-fct_pddl.l,lex-ops-prior_pddl.l 以及 scan-fct_pddl.y,scan-ops-prior_pddl.y 等相关文件读写函数.其中,前
两者分别是规划问题和规划领域的词法分析文件,后两者分别是规划问题和规划领域的语法分析文件.由于

SOLP 每次成功找到解后均会自动更新相应的先验知识库,因此,实验时对每一测试问题让 SOLP 求解两次,记
录 SOLP 在二次求解时的性能表现,然后用 SatPlan2006 对同样的问题进行求解,从而得到 SOLP 在有先验知识
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情形下与 SatPlan2006 的性能对比(见表 1 和表 2).为了能够更直观地认识 SOLP 和 SatPlan2006 在性能上的差

异,我们在表 1 基础上绘制了 SOLP 和 SatPlan2006 在求解 block 领域的时间性能对比曲线图(如图 5 所示). 

Table 1  Performance comparison of SOLP and SatPlan2006 on block domain 
表 1  SOLP 和 SatPlan2006 在 block 领域中的性能对比 

Problem Planner RT UT ST CNF Clause 
SOLP 0.03 0 0 244 1 903 Sussman SatPlan2006 0.05 0 0 231 1 152 
SOLP 0.15 0.07 0.03 1 622 32 574 12-step SatPlan2006 0.16 0.07 0.02 1 581 25 892 
SOLP 0.25 0.2 0.03 3 604 122 157 Large-a SatPlan2006 0.47 0.34 0.04 2 829 84 072 
SOLP 1.59 1.43 0.12 8 085 417 012 Large-b SatPlan2006 2.33 2.05 0.18 6 949 322 688 
SOLP 18.3 17.49 0.42 22 412 2 059 828 Large-c SatPlan2006 34.66 33.05 1.33 20 321 1 714 216 
SOLP 65.98 63.92 1.28 47 337 6 766 187 Large-d SatPlan2006 327.78 364.84 6.41 44 063 5 960 599 

Table 2  Performance comparison of SOLP and SatPlan2006 on logistics domain 
表 2  SOLP 和 SatPlan2006 在 logistics 领域中的性能对比 

Problem Planner RT UT ST CNF Clause 
SOLP 0.23 0.01 0.01 1 330 6 431 prob001-log-easy SatPlan2006 0.21 0.03 0 1 297 6 062 
SOLP 2.35 1.86 0.2 5 870 48 012 prob002-rocket-a SatPlan2006 0.47 0.08 0.02 1 547 9 426 
SOLP 0.46 0.18 0.03 5 945 48 602 prob003-rocket-a SatPlan2006 0.54 0.07 0.02 1 623 10 108 
SOLP 0.44 0.52 0.15 6 293 41 306 prob004-log-a SatPlan2006 0.52 0.15 0.02 2 822 14 239 
SOLP 0.59 0.2 0.03 3 367 20 394 prob005-log-b SatPlan2006 0.84 0.25 0.03 3 314 18 841 
SOLP 0.44 0.21 0 5 818 38 958 prob006-log-c SatPlan2006 0.92 0.39 0.05 4 238 24 947 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Time performance curve comparison of SOLP and SatPlan2006 on blocks domain 
图 5  SOLP 和 SatPlan2006 在 block 领域的时间性能对比曲线图 

从表 1 和图 5 来看:对于 bw-sussman 和 bw-12step 问题,SOLP 和 SatPlan2006 两者在时间性能表现上差异

并不明显,SOLP 只比 SatPlan2006 略好;但对于 bw-large-a,bw-large-b,bw-large-c,bw-large-d 问题,SOLP 求解效率

明显优于 SatPlan2006,尤其值得强调的是,SOLP 在求解 bw-large-d 问题时,只需要 65.98s 的时间即能返回正确

解,比 SatPlan2006 需要 327.78s,提高了近 80%的效率.SOLP 求解效率的大幅提高主要得益于以下几点: 
(1) 由于先验知识的存在,使得 SOLP 在求解前能够根据先验知识估计解的长度,而不是像 SatPlan2006

和大多数其他经典规划器那样盲目猜测规划解的长度,这避免了 SOLP 的过多无效搜索. 
(2) 从状态空间的角度来看,先验知识中的动作片段排除了状态空间中过多的无效分枝. 
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(3) 从规划空间角度来看,规划片段提供了动作之间的部分序关系,排除了那些明显非法的动作序关系. 
但 SOLP 所使用的 CNF 变量和句子数均比 SatPlan2006 多,这一点可从表 1 看出来.导致 SOLP 所使用的

CNF 变量和句子数均比 SatPlan2006 多的原因,主要是因为 SOLP 需要对先验知识进行编码. 
类似地 ,在先验知识的指导下 ,我们用 SOLP 分别对 logistics 领域的基准测试例子进行求解 ,然后用

SatPlan2006 对这些问题进行求解,求解的结果记录在表 2 中. 
同样地,为了能够更直观地认识 SOLP 和 SatPlan2006 在性能上的差异,我们在表 2 的基础上绘制了 SOLP

和 SatPlan2006 在求解 logistics 领域的时间性能对比曲线图(如图 6 所示). 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Time performance curve comparison of SOLP and SatPlan2006 on logistics domain 
图 6  SOLP 和 SatPlan2006 在 logistics 领域的时间性能对比曲线图 

从表 2 和图 6 来看,SOLP 在求解 logistics 领域时未能像在求解 block 领域时性能表现得那么突出,它只比

SatPlan2006 取得了相对的优势.究其原因,主要有以下几个方面: 
(1) logistics 领域中的问题各个对象子状态高度重叠,这影响了学习先验知识的准确度以及其学习效率. 
(2) logistics 领域的问题其对应的解往往高度并行,同一时间步可以执行多个动作,这导致 SOLP 根据学

习到的先验知识估计解的长度准确性下降. 

6   相关工作 

规划领域的研究者们很早就意识到领域相关的控制规则可极大地压缩搜索空间,可为规划求解带来几个

数量级的效率的提高[23−25].但准确、有效的领域知识的获取是一件困难且耗的时工作,这促使规划领域的研究

者们尝试用机器学习的方法自动学习领域相关知识,以期提高规划求解效率.为了促进这方面的研究,国际智能

规划大赛自 IPC-6(2008)开始,专门开辟了针对规划中学习问题研究的竞赛轨道 learning track. 
从国际智能规划大赛来看,根据学习的知识类型以及使用的知识方法的不同,基于学习的规划系统大致可

分成用于指导搜索的策略的学习、宏动作的学习、用于指导搜索的启发式数值函数的学习以及规划器组合配

置的学习这 5 类不同的系统.PbP.s 系统[12]在 IPC-6 学习轨道的比赛中获得总体表现最优奖,但 PbP.s 的效率并

没有令人信服地超越非学习的规划器,尤其是 PbP.s 系统在加学习机制和不加学习机制下性能表现上相差居然

不大,因此,与其说 PbP.s 的学习机制提高了它的求解效率,倒不如说是它用了更好的非学习的规划器.与 PbP.s
系统相比,另一个系统 ObtuseWedge[4]则表现出更佳的学习效果,ObtuseWedge 系统在使用学习机制和不使用学

习机制时性能表现有明显的差异.因此,IPC-6 将最佳学习奖颁给了 ObtuseWedge 系统.IPC-7(2011)的 learning 
track 比赛中共有包括 PbP2.quality 系统在内的 8 个规划器参加了比赛,最终,PbP2.quality 系统获胜.遗憾的是, 
IPC-6 中学习机理更清楚的 ObtuseWedge 系统因未知原因而未能在 IPC-7(2011)的 learning track 比赛中出现. 

然而,学习轨道的比赛结果表明,学习机制的使用并没有使带学习能力的规划器在效率上彻底征服传统的

不带学习能力的规划器.这一结果似乎证实了文中的“学习不能从理论上提高规划求解效率的结论”.然而正如

本文早前的论述,Nebel 等人[13]的结论是基于命题匹配来衡量问题之间相似程度这一前提得到的.本文工作是

基于对象子状态匹配来衡量问题之间相似程度的,因此,Nebel等人的结论并不适用于本文的 SOLP系统.理论分
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析和实验结果支持了本文的学习能够提高规划求解效率的结论. 
我们的工作中使用了性质作为刻画对象子状态和规划问题结构知识的工具.最早使用性质这一概念的是

Fox 等人[14],他们在性质的基础上定义了一种性质相关结构(property relating structure),并利用动作模型构造性

质转换规则 ,然后根据这些转换规则构造规划领域的类型结构 (type structure),最终实现状态不变量 (state 
invariants)的自动提取.动作片段、规划片段则是本文提出的全新概念.用对象子状态刻画问题的结构知识,用规

划片段刻画规划解的结构知识,从结构的角度给出先验知识的表示、学习、使用是本文的核心工作,这也是本

文的首创. 
De la Rosa 等人的工作[26]着眼于学习能被使用于 TLPlan 的领域控制规则.他们的方法使用了包括复合谓

词(compound predicates)、抽象谓词(abstracted predicates)和递归谓词(recursive predicates)的派生谓词来描述复

杂的领域控制规则,其中的抽象谓词(abstracted predicates:谓词 on(A,B)可产生抽象谓词 abs_on_A 表示积木块 A
在其他积木块上面)类似本文使用的性质.在他们的方法下,这些领域控制规则被表示成易被 TLPlan 规划器使

用的线性时态逻辑公式(LTL). 
值得一提的是 Zhuo 等人[27]在规划库中提取有用知识方面的工作.他们的工作解决了如何从给定的规划库

(PC)中尽可能地使用那些可以(部分)重用的知识.但他们的工作并没有涉及到如何获取相似规划,这会导致他

们的方法会学习到过多无用知识,从而削弱他们的方法对规划求解效率提升的正面作用. 
Gerevini 等人[28]讨论了如何从一个规划库(a library plan)中检索相似规划.他们把规划问题表示成一规划

问题图(planning problem graph),并给出了他们的问题相似测度以及在规划问题图基础上计算问题相似匹配的

核函数方法.他们的方法证实了在能够检索到相似问题规划解的前提下,规划重用比传统从零构造规划更有效

率.但他们衡量问题相似的方法本质上是在考虑对象匹配的情况下的最大命题匹配,并没有脱离 Nebel 的理论

框架.而我们的方法可以保证学习一定是在结构等价或者结构尽可能相似的问题之间. 
我们所做的将学习到的先验知识进行合并编码成 SAT 句子的工作借鉴了 Mali 等人的工作[16].他们的工作

主要是讨论如何在可满足框架下将若干个规划合并成一个全局规划以及重用规划.但他们的工作存在瑕疵.他
们在规划合并方面的工作缺少了一部分约束,这会导致非预期的伪模型出现.与 Mali 等人的工作相比,我们的合

并逻辑比他们的更简单,而且我们的合并约束考虑了不同规划之间存在相同动作的情况,这是 Mali 等人的规划

合并工作所没有考虑的. 
Van der Krogt[29]讨论了如何在可满足框架下将已有规划Δ 0 进行修改,以得到当前问题Π 的规划解Δ.但 van 

der Krogt 并没有讨论如何得到Δ 0,而如何得到相似问题的解是规划重用的难点,也是规划重用能否有效的关键. 

7   结论及未来的进一步工作 

本文给出了一种能够有效地组织和存储规划器求解经验知识,并在新问题求解时能够有针对性地回忆/检
索相关经验知识,最后能够将这些学习到的知识有效地转换成可满足的句子.这些句子所代表的约束知识可有

效地压缩搜索空间,从而加速 SAT 求解器的求解效率.理论和实验结果均证明了本方法的有效性. 
从目前来看,在本文工作的基础上可进一步开展的工作主要包括以下 3 个方面: 
(1) 先验知识的充分使用方面的工作.SOLP 系统只使用了先验知识中的动作之间的半序关系这一方面

的知识.而先验知识中除动作之间的部分序关系这一知识外,还存在一个同样重要的知识:因果链约

束知识并没有被 SOLP 系统加以充分使用.因此,如何进一步挖掘先验知识中所包含的因果链约束知

识以进一步提高系统的效率,是本文下一步的重要工作. 
(2) 先验知识的准确性方面的工作.SOLP 中通过子问题检索规划片段,而这些检索到的规划片段显然不

一定与当前待求解问题的真正解相应的规划片段等价,而可能出现不相容的规划片段的情况,这就

导致学习到无用知识的情况出现.因此,如何在不影响系统总体性能的基础上进一步提高先验知识

的准确性,是值得研究的课题. 
(3) 先验知识的使用方式方面的工作.SOLP 系统是在可满足框架下使用先验知识,另一个更为直观的使
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用先验知识的方式是在部分规划框架下使用这些知识.在部分规划框架下,这些学习到的每条先验

知识都可看作是一个部分规划.新问题的求解则是在这些先验知识为初始解的基础上进行搜索. 
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