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Abstract:  In the field of over-subscribed planning (OSP), goal utility dependencies are more useful than a single 
goal utility used to improve the plan quality, if goals are not independent. However, existing description models do 
not follow the grammatical specification of standard planning domain description language (PDDL), so they cannot 
be used in other OSP planning systems yet. To solve this, this paper presents a new way of describing goal utility 
dependencies with derived predicate rules and goal preferences, both of which are essential elements of PDDL. The 
goal of the process is to transform GAI (general additive independence) models into these two elements, where a 
derived predicate rule is used to describe the explicitly triggering conditions of a goal sub-set. A preference is used 
to depict explicitly its utility or value and both are indispensable. This compilation mechanism can not only 
maintain the characteristic of ease-of-use and straightness of GAI models in describing utility dependencies, but can 
also expend the ability of handling utility dependencies for general OSP planning systems. Also, this paper proves 
the semantic conservation in the compilation process. Experimental results in some OSP benchmark domains show 
that the algorithm is feasible and useful for improving the plan quality. It is the first time to describe goal utility 
dependency with PDDL elements in order to overcome the limitations of existing models. 
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dependency; derived predicate rules; preference 

                                                             
∗ 基金项目: 国家自然科学基金(61100134, 61003179, 60903178); 广东省自然科学基金(S2011040001427) 

收稿时间: 2010-11-09; 修改时间: 2011-01-06; 定稿时间: 2011-01-20 

CNKI 网络优先出版: 2011-01-28 14:57, http://www.cnki.net/kcms/detail/11.2560.TP.20110128.1457.000.html 



 

 

 

440 Journal of Software 软件学报 Vol.23, No.3, March 2012   

 

摘  要: 在过度规划问题(over-subscribed planning,简称 OSP)研究中,如果目标之间不是相互独立的,那么目标间

的效益依赖比单个目标效益更能提高规划解的质量.但是已有的描述模型不符合标准规划描述语言(planning 
domain description language,简称 PDDL)的语法规范,不能在一般的 OSP 规划系统上进行推广.提出了用派生谓词规

则和目标偏好描述效益依赖的方法,这二者均为 PDDL语言的基本要素.实质上,将已有的GAI模型转换为派生谓词

规则和目标偏好,其中派生谓词规则显式描述目标子集的存在条件,偏好机制用来表示目标子集的效益,二者缺一不

可.该转换算法既可以保持在描述依赖关系时GAI模型的易用性和直观性上,又可以扩展一般的OSP规划系统处理

目标效益依赖的能力.从理论上可以证明该算法在转换过程中的语义不变性,在基准领域的实验结果表明其可行性

和对规划解质量的改善能力.提出符合 PDDL 语言规范的目标效益依赖关系的描述形式,克服了已有模型不通用的

缺点. 
关键词: 人工智能;智能规划;过度规划问题;目标效益依赖;派生谓词规则;偏好 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

自动规划(automated planning)[1]是人工智能(artificial intelligence,简称 AI)领域的重要分支.在经典规划问

题之上,不要求实现整个目标集的一类特殊规划问题称为过度规划(over-subscribed planning,简称 OSP)问题[2],
它是这几年来的研究热点之一.在实际问题中,很可能没有足够的资源来实现所有目标,这时,规划器的任务是

找到一个能够获得最大净效益的规划. 
规划问题的目标之间往往存在着许多内在联系.例如在图 1 所示的穿鞋袜任务中,只穿一双袜子获得的效

益值为 20,只穿一双鞋子获得的效益值为 50,但是同时穿一双鞋子和一双袜子会大大增加舒适感,因而给予极

高的效益值 300.可见在实际问题中,目标之间往往不是相互独立的,目标集的效益值不能简单地表示成单个目

标效益的和.为了显式地表示这些隐含的关系,Do等人[3,4]提出使用GAI(general additive independence)模型来描

述目标效益依赖(goal utility dependencies)关系,即目标集的效益值等于它所包含的多个目标子集的效益函数

之和.Russell 等人[5]提出使用 UCP-net 模型来表示目标之间的效益依赖,即树结点的两个分支分别对应实现和

不实现某目标的效益值.虽然这些描述方式,特别是 GAI 模型具有直观和易用等优点,但都不是标准规划领域描

述语言(planning domain description language,简称 PDDL)的特性,因而不能在一般的 OSP 规划系统上进行推广

和使用. 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Example for goal utility dependencies 
图 1  目标效益依赖举例 

借助于额外的模型来描述目标集的效益,主要是因为在规划问题的状态中没有直接表示目标集合的命题.
在 PDDL 中,状态是命题的集合,表示当前状态的命题集合与目标集的交集,即在当前状态下成立的目标子集.如
果显式地表示这些目标子集,则状态会变得非常庞大,增加搜索的难度.因此,状态只是命题的集合,其中某些命

题表示了规划问题的目标.而在处理 OSP 问题的目标效益依赖时,规划系统需要明显地知道目标子集在当前状

态中是否成立,因而需要借助于额外的GAI模型.遗憾的是,GAI模型不属于 PDDL语言的语法规范.其实, PDDL
语言提供了描述动作的非直接效果(indirect effects)的派生谓词规则(derived predicate rules).目标子集可以用一

个派生谓词来表示,其存在是目标在状态中成立的衍生效果.本文提出如下的转换机制:将 GAI 模型中出现的目

标子集用派生谓词来描述,目标之间的依赖关系变换为派生谓词规则,目标集的效益转换为规划问题的偏好机

代价:10 
效用:20 

代价:100
效用:50

代价:110
效用:300
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制.派生谓词和偏好均为 PDDL 语言的要素,转换之后的规划问题可以由支持这些语言要素的 OSP 规划系统求

解,从而使得更多的规划系统能够处理带有目标效益依赖的 OSP 问题. 
本文第 1 节介绍本文的研究背景,包括 OSP 问题以及派生谓词和偏好等.第 2 节给出描述目标效益依赖的

GAI 模型.第 3 节给出将 GAI 模型转换为派生谓词规则和目标偏好的具体方法.第 4 节是实验设计和分析部分.
最后是结语和未来工作展望. 

1   研究背景 

智能规划领域研究计算机系统在执行任务之前如何自动制定行动步骤,其研究成果近年来得到了整个人

工智能领域的认可.简单地说,一个规划问题主要由初始状态描述 I、目标状态描述 G 和动作集 A 组成[2].规划的

过程就是寻找从 I 到达 G 的一个动作序列. 

1.1   OSP问题 

自经典规划之后,不确定规划(non-deterministic planning)、时态规划(temporal planning)、过度规划(over- 
subscribed planning)以及在线规划(on-line planning)等非经典规划成为该领域的研究热点.过度规划放宽了经典

规划中严格目标的假设,自 2004 年被提出[1]后,人工智能研究领域的顶级会议 IJCAI[3,6]和 AAAI[7]以及每年的

ICAPS 上[4,8,11,12]都有这方面的研究成果面世. 
OSP 问题可以定义为[1]:给定一个规划问题Π=〈Σ,I,G〉,其中,Σ=〈S,A,X〉是领域描述(S 是命题空间,A 是动作集

合,X 是转换关系),每个动作 a∈A 有一个代价 ca≥0,每个目标 g∈G 有一个效益 ug≥0,找一个从初始状态 I 到 
目标子集 SG 的有限动作序列Δ=〈a1,a2,…,an〉,使得净效益值

G g ag S a
u c

Δ∈ ∈
−∑ ∑ 最大,其中,SG 是 G 的子集.用效 

益值表示对目标的偏好,效益值越大,表示对目标的偏好程度越高.可见,OSP 问题是有限资源下的最优化问题. 
OSP 问题的主要处理方法有 3 种:预选目标子集、启发式求解和编译后求解.第 1 种方法在高层选择目标

子集而在低层进行规划[1,8,11],其最大的优点是在选择目标子集后,OSP 问题转换成了经典规划问题,从而减少不

断评估目标集子带来的开销;主要缺点是不保证最优解.第 2 种方法使用前向状态空间搜索算法直接处理软目

标,使用这类方法的典型规划器包括 SapaPS[6]和 YochanPS[12].优点是避免了目标之间的互斥检测,适合求解在

有限代价内的最优化问题;缺点是不断评估目标集带来一定的开销以及不能保证得到最优解.第 3 种方法将

OSP问题转换为其他的问题来进行求解,例如整数规划问题(integer programming,简称 IP)[3,4]或约束可满足问题

等.这类方法的优点是可以利用其他研究领域的先进技术,缺点是编译机制难以考虑目标之间的关联且不适合

处理大规模的问题. 

1.2   派生谓词和偏好 

在 PDDL 中,派生谓词用来描述动作的非直接效果,即衍生效果.这与目标集的衍生效益有非常相似的地方.
衍生效果不被动作模型所改变,它们的真值由其他谓词的真值通过领域规则进行推导.派生谓词自 2003 年正式

提出[9],已有不少规划系统支持,比较有代表性的包括 LPG-td[13],Marvin[14],SGPlan6[15]等等.处理派生谓词的方

法主要有完全删除法、推导事实法、条件效果法以及激活集法 4 种方法.前三者属于编译方法,把派生谓词规

则转换为新的动作或者转换为条件效果,融合到已有的动作模型中[14,15].而激活集法不改变已有的动作模型,在
规则图上计算能够替代派生谓词实例的基谓词实例集合(即激活集)[13]. 

目前,规划社区对于派生谓词的研究依然比较重视.Thiebaux 等人[16]已从理论上证明,在问题规模和规划长

度不超过多项式级的限定下 ,派生谓词规则是规划语言不可替代的基本要素 .在最新的规划描述语言

PDDL3.0[20]中,派生谓词仍是 PDDL 语言中唯一的直接推理机制.国内的规划社区对派生谓词的研究主要体现

在通过规则集的等价变换来加快求解速度[17,18]以及从规划例中学习派生谓词规则[19]等方面. 
偏好机制(preferences)[21−23]是 PDDL3.0 语言新增的两大特性之一.在经典规划中,每个目标都是硬目标

(hard goal),即要求规划系统一定要实现.而在过度规划中,每个目标都是软目标(soft goal),即不要求一定实现.不
同目标有不同的权重(即效益值),目标的权重通过偏好机制来表示的.每个目标对应一个偏好,实现该目标所获
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得的效益值实质上就是违反其对应的偏好所受的惩罚值.偏好机制用来衡量不同规划解的相对质量.在实现相

同硬目标的基础上,所实现的软目标的总权重值越大,则规划解的质量越高.偏好机制除了用在软目标上,还大

量用在软约束(即不一定要求实现的约束)上. 

2   问题表示 

在 2007 年,Do 提出了用 GAI 模型来表示目标效益的依赖关系[3,4].随后,在 2010 年,Russell 为了使用基于

SAT 技术的规划系统,将 GAI 模型转换为易于编码的 UCP-net 树结构[5].但是,无论是 GAI 模型还是 UCP-net 都
不属于 PDDL 的语法规范,只能经过特殊的编码后用于基于整数规划(integer programming,简称 IP)或者 SAT 的

个别规划系统.本文试图将它们转换为 PDDL 的标准要素,在此之前,本节先详细介绍用 GAI 模型来描述目标效

益依赖关系的具体方法. 
先给出GAI模型的一般定义.设V={v1,…,vn},其中,每个变量 v具有值域 dv.对于X⊆V,函数 ( ) : v

v X
f X d ℜ

∈

→∏  

将矢量〈v1,…,vn〉映射到实数值. 

定义 1. 设 X1,…,Xk 是 X 的子集,如果存在 k 个实函数 fi(i=1,…,k)使得
1

( ) ( )
k

i i
i

f X f X
=

= ∑ ,则称函数 f(X)在 

X1,…,Xk 上存在可加的分解(additive decomposition). 
根据 GAI 模型,一个目标集的效益值等于它所包含的多个目标子集的效益函数之和. 
定义 2. 设规划问题〈Σ,I,G〉的目标集 G={g1,…,gn}.对于任意 G′⊆G,如果有效益函数 u(G′)是可加分解的,即 

存在 1,..., kG G G′ ′ ′∈ 使得
1

( ) ( )i
k

G
i

i
u G f G′

=

′ ′= ∑ ,则称 G 的效益依赖关系可用 GAI 模型描述. 

对于不同的规划问题,需要在领域或问题描述阶段精确地定义这些 iGf ′ 函数.在领域描述阶段定义目标效 
益依赖关系比较困难,也不切实际.首先,规划领域是一类相同性质的规划问题的集合,不同规划问题的目标之

间难以建立统一的函数关系;其次,建立领域相关的效益依赖关系,需根据语义相关性对目标划分类型,这实际

上已超出了 PDDL 语言的表达能力;最后,在求解具体问题时,领域描述中的目标效益依赖关系要根据具体目标

实例化,最终还是形成问题相关的目标效益依赖关系.因此,如无特殊说明,本文以下内容的目标效益依赖关系

均为问题相关的,即效益函数中的变量均为具体目标,而不是目标变量. 
例 1:在图 1 所示的穿鞋袜问题中,设目标 so 表示穿一双袜子,目标 sh 表示穿一双鞋子,表示目标效益依赖

的 GAI 模型为{f1,f2,f3},其中: 
• f1({so})=20 
• f2({sh})=50 
• f3({so,sh})=4*f1({so})+3*f2({sh}) 

则 
• u({so})=20 
• u({sh})=50 
• u({so,sh})=f1({so})+f2({sh})+f3({so,sh})=20+50+230=300 
从例 1 可以发现,GAI 模型描述目标效益依赖关系时非常地直观和易于理解.在 GAI 模型中,当函数形如

f({g})时,有 u({g})=f({g}).而当函数形如 f({g1,…,gm})时,有 u({g1,…,gm})≠f({g1,…,gm}).可见,f({g1,…,gm})表示目

标子集{g1,…,gm}的额外效益,u({g1,…,gm})表示目标子集{g1,…,gm}的总体效益.二者还是有本质区别的. 
定义 3. 在考虑目标效益依赖关系的前提下,OSP 问题的净效益值为 ( )G aa

u S c
Δ∈

− ∑ ,其中,SG 是规划问题 

Π=〈Σ,I,G〉的目标集 G 的子集,Δ是从初始状态 I 到目标子集 SG 的有限动作序列. 
进一步地,根据 u(G)和 ( )

i

i
g G

u g
∈

∑ 的大小关系,可以将目标的效益依赖关系进行分类. 
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定义 4. 设目标集 G={g1,…,gm},若 ( ) ( )
i

i
g G

u G u g
∈

> ∑ ,则称 G 的效益依赖是正依赖(positive dependencies)关

系.相应地,若 ( ) ( )
i

i
g G

u G u g
∈

< ∑ ,则称 G 的效益依赖是负依赖(negative dependencies)关系.此外,若 ( ) ( )
i

i
g G

u G u g
∈

= ∑ , 

则称 G 的目标是相互独立(independent)的. 
正依赖关系表示某些目标同时实现能带来更多的额外价值,负依赖关系表示某些目标同时实现反而减少

了整体效益.例如在 Satellite 领域中,能够完成给一颗行星拍照并且采集标本的任务会获得非常高的报酬,而同

时给处于极不方便位置的行星群拍照会得到非常低的效益.这些不同种类的效益依赖信息可以提供给使用控

制策略搜索的规划系统. 

3   转换算法 

对于求解一个规划问题来说,规划系统就像一个黑盒子.如图 2 所示,通过读入规划领域描述文件和问题描

述文件,规划系统进行求解并最后给出动作序列形式的规划解.领域描述文件刻画了领域的通用属性,主要是动

作模型和派生谓词规则(二者也称为规划领域的结构化定义);问题描述文件表示了具体问题的特点,主要是初

始状态和目标状态.无论是领域描述还是问题描述都应遵循 PDDL 语言的语法规范,如果不是 PDDL 语言的描

述形式,则无法进行正常的解析,需要在规划算法内部增加特殊的编码机制.例如,目前能够处理目标效益依赖

的少数几个规划系统 MSATPLAN[5]和 IPUD[4]等,将 GAI 模型编码成整数规划表示式或者 SAT 公式.而对于其 

他性能良好的 OSP 规划系统,如采用状态空间启发式搜索的 *
phsp 、采用 BDD 技术的 Mips-XXL 或 Gamer 等, 

则不能直接使用这样的编码方式.因此,本文提出将 GAI 模型转换为 PDDL 的语言要素:派生谓词规则和目标偏

好,使得规划系统不需要扩展内部的规划算法就可以处理带有目标效益依赖规则的 OSP 问题.换句话说,派生谓

词规则加上目标偏好构成了一种表示目标效益依赖关系的合乎 PDDL 语法的描述形式. 

 

 

 

 

 

 

Fig.2  Planning systems 
图 2  规划系统 

3.1   转换为派生谓词规则和目标偏好 

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(basic predicates)和派生谓词(derived 
predicates)[9].二者的差别是,基本谓词可以出现在领域动作的效果中,而派生谓词不受动作的直接影响,它们在

当前状态下的真值是由封闭世界假设中某些谓词通过领域规则所推导出来.派生谓词不能作为动作的直接效

果,但是可以出现在动作的前提和目标状态中.有了派生谓词,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,整个问题描述领域变得非常的简洁和清晰. 
遵照 PDDL3.0[20]的语法规范,派生谓词规则的 BNF 描述如下: 
• 〈derived-def〉::=(:derived 〈atomic formula〉 〈GD〉) 
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• 〈GD〉::=〈atomic formula〉 
• 〈GD〉::=(and 〈GD〉*) 
• 〈atomic formula〉::=(〈predicate〉 〈typed list (variable)〉) 
• 〈predicate〉::=〈name〉 
• 〈variable〉::=?〈name〉 
• 〈typed list (x)〉::=x* 
• 〈typed list (x)〉::=:typing x+-〈type〉 〈typed list (x)〉 
• 〈type〉::=〈primitive-type〉 
• 〈primitive-type〉::=〈name〉 
对上述 BNF 描述的解释如下:derived 是派生谓词规则定义的标志,“→”表示逻辑蕴含关系;〈atomic formula〉

是规则所定义的派生谓词,由单个谓词构成;〈GD〉称为规则触发条件,是由基本谓词或其他派生谓词组成的逻辑

公式;谓词由谓词名〈predicate〉加上变量列表组成.如果变量带类型(〈typed list (x)〉),则采用变量名 x-类型名〈type〉

的形式来声明.谓词名和类型名都是标识符,变量名是带问号的标识符.整个规则采用前缀表达式的形式.该规

则的含义为:一旦〈GD〉在某状态下为真,则〈atomic formula〉在该状态下也为真.如果有多条规则同时定义一个

〈atomic formula〉,只有当所有这些规则的触发条件均不成立,〈atomic formula〉的真值才为假.如前所述,要在状态

中显式地描述目标子集,就必须引入这些表示目标子集的派生谓词实例.此外,当规则中的变量被实例化后,这
样的规则称为基规则(grounded rule). 

遵照 PDDL3.0[20]的语法规范,偏好的 BNF 描述如下: 
• (preference [name] 〈GD〉) 
其中,preference 是偏好定义的标志,[name]是偏好的名字,〈GD〉是由原子谓词组成的逻辑公式.一个〈GD〉对

应一个[name],偏好的名字不能相同.此外,用内在谓词(is-violated 〈name〉)来判断是否违反以〈name〉命名的偏好.
如果 is-violated 的真值为 true,则表明规划没有满足偏好〈name〉;反之,is-violated 的真值为 false,表明规划满足偏

好〈name〉.用目标的权重值来作为违反偏好的惩罚值.目标的权重越大,没有实现该目标所受的惩罚也越大. 
下面给出将描述目标效益依赖关系的 GAI 模型转换为派生谓词规则和目标偏好的算法(如图 3 所示). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Algorithm for compiling GAI models into derived predicate rules and goal preferences 
图 3  将 GAI 模型编译成派生谓词规则和目标偏好的算法 

上述算法将描述目标效益依赖关系的 GAI 模型转化为符合 PDDL3.0 的 BNF 定义的派生谓词规则和目标

偏好.首先,对于原规划问题的每个目标,其效益值需在 GAI 模型通过效益函数来指定.即 GAI 模型中的函数个

算法. GAItoDP&Pref. 
设描述目标效益依赖关系的 GAI 模型为 GAI models={f1,…,fn}).DPRs 表示派生谓词规则集,GOAL

表示规划问题描述的目标段,METRIC 表示规划问题描述的最优化函数.变量 k 是 GOAL 中偏好的编号,
变量 SUM 表示 METRIC 中的常数因子.算法输入 GAI models,输出 DPRs,GOAL 和 METRIC. 

1)  k=0, SUM=0 
2)  对于 GAI models 中的每个函数 fi(Gi) 
3)    如果 Gi={g1,…,gk},k>1 
4)        则生成表示目标子集{g1,…,gk}的派生谓词实例 DPi 
5)        生成派生谓词规则 NewRule=(:derived (and (g1)(g2)…(gk)) DPi),并加到 DPRs 中 
6)         令 P=DPi,U=f(P)=fi(Gi) 
7)     否则,如果 Gi={g},即单个目标 
8)        令 P=g,U=f(P)=fi(Gi) 
9)     令 k=k+1 
10)    生成偏好 NewPre=(preference P(k) P),并加入 GOAL 中 
11)    生成优化因子 NewIsViolated=(*(is-violated P(k)) U),并加入 METRIC 中 
12)    令 SUM=SUM+U 
13) 返回 DPRs,GOAL,METRIC 
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数不小于单个目标的总个数;其次,如果效益函数涉及多个目标,则算法的步骤 3)、步骤 4)对且仅对其中出现的

目标子集产生对应的派生谓词实例(其正确性在第 3.2 节论证).算法的步骤 5)生成推导目标子集成立的派生谓

词规则.最后,对 GAI 模型中的每个函数,不管是涉及单个目标还是多个目标,算法的步骤 9)~步骤 12)均生成对

应的目标(子集)偏好和最优化函数的因子.GOAL中的偏好按照自然数顺序编号.METRIC中的常数因子 SUM是

GAI 模型中所有出现的目标(子集)的效益和.由于 GAI 模型中的目标均为命题,因此生成的派生谓词规则均为

基规则,增加到实例化后的领域描述文件中.GOAL 和 METRIC 增加到问题描述文件.此外还需说明的是,算法生

成的派生谓词规则不包含递归并且唯一(即每个目标子集的成立条件是唯一的),因此属于形式非常简单的领域

规则,且其中的命题要么表示目标,要么表示目标子集. 
算法 GAItoDP&Pref 的时间复杂性分析如下:设需转换的 GAI 模型包含 n 个函数,其中有 m(m≤n)个函数是

描述单个目标的效益.对于只描述单个目标效益的函数,算法只需生成对应的目标偏好;而对于涉及多个目标的

(n−m)个的函数,算法除了生成目标偏好,还要生成对应目标子集的派生谓词实例及规则.不过,生成规则、偏好以

及优化因子所花的时间都可以看成是常数时间.因此,整个算法所花的时间为 O(m+(n−m))=O(n). 
例 2:将例 1 中的 GAI 模型{f1,f2,f3}转换为派生谓词规则和目标偏好,如下所示: 
(:derived 
     (so_sh) 
     (and (so) 
          (sh)) 
) 
… 
(:goal 
   (and 
     (preference p1 (so)) 
     (preference p2 (sh)) 
     (preference p3 (so_sh))) 
) 
(:metric maximize 
   (−300 
     (+(total-cost) 
       (*(is-violated p1) 20) 
       (*(is-violated p2) 50) 
       (*(is-violated p3) 230)))) 
例 2 中,p1/p2/p3是目标偏好的名字,so_sh 是对应目标子集的派生谓词实例.metric 表示该规划问题是一个数

值规划问题.最优化函数采用前缀表达式的形式,其中,300 是所有偏好的惩罚值总和,total-cost 是动作解的总代

价.将最优化函数变为中缀表达式,调整一下可以发现,描述的是 OSP 问题中的净效益值,如下所示: 
(300−(is-violated p1)×20−(is-violated p2)×50−(is-violated p3)×230)−total-cost=总效益−总代价=净效益值. 
例 3(接例 2):设有 3 个规划 Plan1/Plan2/Plan3 分别满足图 1 所示的 3 组目标,规划解的代价也如图 1 所示.

表 1 列出它们所满足的偏好和 is-violated 谓词的真值(√表示满足,×表示不满足). 

Table 1  Three solution plans which satisfy different preferences respectively 
表 1  分别满足不同偏好的 3 个规划 

 P1 P2 P3 is-violated p1 is-violated p2 is-violated p3 
Plan1 √ × × 0 1 1 
Plan2 × √ × 1 0 1 
Plan3 √ √ √ 0 0 0 
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根据最优化函数,3 个规划的净效益值分别为: 
• Plan1: (300−0−1×50−1×230)−10=10 
• Plan2: (300−1×20−0−1×230)−100=−50 
• Plan3: (300−0−0−0)−110=190 
可见,Plan3 的净效益值最大.这表明使用目标效益和偏好可以找到更符合期望(即净效益值更大)的解. 

3.2   算法的正确性 

如前所述,算法 GAItoDP&Pref 只对 GAI 模型中出现的目标子集产生对应的派生谓词实例,而不是产生所

有目标子集(即目标集的幂集)的派生谓词实例.这样做的好处在于:一方面,突出能带来额外收益的目标子集,这
些目标子集往往对于净效益值最大化起关键作用;另一方面,使得表示状态的命题集合尽可能小,从而减少状态

空间的复杂性.但是对于规划算法而言,在评估一个状态的启发值时,往往以其包含的最大目标子集的效益值作

为关键因素,因而上述算法需保证转换过程的语义不变性.即对于任意一个目标子集,其经过 GAI 模型计算的效

益值与经过目标(子集)偏好计算的效益值是一样的. 
定理 1. 算法 GAItoDP&Pref 能够保持语义不变性.即对于任意一个目标子集,其经过 GAI 模型计算的效益

值与经过算法转换后的目标(子集)偏好计算的效益值是一样的. 
证明:设规划问题Π的目标集为 G={g1,…,gm},任意非空目标子集 G′={g1,…,gm′}∈2G,其经过 GAI 模型(GAI 

models={f1,…,fn})计算的效益值为
GAImodels

GU ′ ,经过算法 GAItoDP&Pref 转换后的目标子集偏好计算的效益值为

&GAItoDP Pref

GU ′ . 

首先,根据 GAI 模型的可加性,有
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子集,设共有 k 个.由于单个目标的效益必须由 GAI 模型中的函数指定,因此有 m′≤k≤n.不失一般性,设 G′所包
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|Gi|=1,1≤i≤m′,|Gj|>1,m′<j≤k.最后可证 &
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GAImodels GAItoDP PrefU U′ ′= . □ 

4   实验设计与分析 

本实验的目的是为了验证算法 GAItoDP&Pref 的可行性.原则上,将描述目标效益依赖关系的 GAI 模型转

化为符合 PDDL3.0 规范的派生谓词规则和目标偏好之后,可以用支持这些语言要素的任意规划系统来进行求

解.但是,从无到有地实现这样的一个规划系统是相当困难的,并且其性能也难以与规划社区中知名的规划系统

相媲美.因此,选择开放源代码的规划系统进行扩展.Gamer[24]和 Mips-XXL[25]是少数几个开源的 OSP 规划系统

之一,它们由同一规划团队开发,均采用代价优先的分支限界法来求解最优化问题,并且使用二叉决策图(binary 
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decision diagram,简称 BDD)来表示偏好.每个偏好对应一个布尔变量,整个规划问题的偏好约束对应由这些布

尔变量所构成的合取公式.不同的地方在于,Mips-XXL 需要利用外存来存放状态集合以及延迟重复状态的检

测,而 Gamer 没有包括外存规划技术.本实验使用一个 C 程序来实现算法 GAItoDP&Pref,对输入的描述文件进

行处理后,再分别调用这两个规划系统来进行求解. 
国际规划大赛(International Planning Competition,简称 IPC)上没有包含目标效益依赖的基准测试问题,使

用 GAI 模型的规划系统(如 iPUD/SPUDS/MSATPLAN 等)也没有公布所使用的测试用例
∗∗,因此需对 IPC 的测

试问题进行改造.选取 IPC-6∗∗∗
上 net benefit optimization track 的 transport-numeric 和 elevators-strips 两个领域

来进行实验,原始问题已包含动作代价和单个目标效益,但是不包含目标效益依赖.transport 领域描述了用车辆

运送包裹到指定城市的问题,城市之间有距离也有油耗量.如果包裹的目的地之间距离较近,那么运送这些包裹

所构成的目标子集应给予更多的效益.elevators 领域描述了用电梯运送乘客到指定楼层的问题,电梯种类分为

慢梯和快梯.然而不管搭乘何种电梯,满足同方向乘客的服务请求应给予较多的效益.根据这些原则,手工产生

测试问题的描述目标效益依赖关系的 GAI 模型.实现算法 GAItoDP&Pref 的程序先解析原始输入文件和手工生

成的 GAI 模型,然后将转换之后的派生谓词规则和目标子集的偏好分别加入到领域文件和问题文件中,最后调

用 OSP 规划系统进行求解 .其中 ,目标子集的效益值在适当的上限和下限范围内随机选择 .另外要指出的

是,Gamer 和 Mips-XXL 不直接支持派生谓词规则,但是支持条件效果(conditional effects).Davidson[24]已提出将

派生谓词规则编译成条件效果的通用方法.由于本文中表示目标子集依存关系的派生谓词规则不包含递归且

都是唯一的,因此转换过程非常简单(只需扫描一遍动作模型,在相应位置上插入条件增加效果和条件删除效果

即可),这里不再赘述. 
实验环境为:CPU (Pentium Processor 1.33G)+RAM (1GB)+external disk(20G)+FreeBSD 6.2+gcc 4.3.0.规定

每个规划问题的限定运行时间不超过 5 分钟.在此时限内,规划系统一直尝试找更好解,直到终止条件到达(时间

到或者找到最优解),最后返回当前找到的最好解. 
图 4 给出了具体的实验结果(横轴表示问题编号,纵轴表示规划解质量(即净效益值)).其中,Gamer 和 Mips- 

XXL 用来求解 IPC-6 的原始测试问题,新版本 Gamer+GAItoDP&Pref 和 Mips-XXL+GAItoDP&Pref 用来求解增

加了效益依赖的测试问题. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Experiment results 
图 4  实验结果 

从图 4 可以看到,在大多数实验的规划问题中,增加了算法 GAItoDP&Pref 的 OSP 规划系统比原规划系统

找到了更优解.在 Transport-numeric 领域,对于规划问题 p01~p03,Gamer 和 Mips-XXL 均实现所有目标并且找到

                                                             
∗∗ 实际上,iPUD,SPUDS 和 MSATPLAN 也没有公布源代码,甚至可执行文件,因而实验结果无法与它们进行直接比较. 
∗∗∗ http://ipc.informatik.uni-freiburg.de/Domains 
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最优解,因此增加效益依赖并不能改进规划解质量.而对于该领域的其他测试问题,Gamer 和 Mips-XXL 在时限

范围内只找到次优解.从图 4 的左图可以看到,Gamer+GAItoDP&Pref 和 Mips-XXL+GAItoDP&Pref 所得到的规

划解的净效益值更大,因此提高了规划解的质量.类似的情况也出现在了 Elevators-strips 领域的实验.从图 4 的

右图可以看到,Gamer 和 Mips-XXL 只能找到规划问题 p01~p02 的最优解,对于其余的规划问题,所找到的次优

解质量均不如 Gamer+GAItoDP&Pref 和 Mips-XXL+GAItoDP&Pref 找到的解.需要说明的是,由于很多测试问题

都是在限定时间内找到次优解(找到最优解可能需要更长或很长的时间),因此对求解时间进行比较没有太大的

意义. 

5   结语与展望 

本文提出了一种将已有的描述目标效益依赖的 GAI 模型转换为 PDDL 要素的方法.该方法用派生谓词规

则描述单个目标与目标子集的关系,用偏好来表示目标子集的额外效益,二者缺一不可.转换算法保持了 GAI 模
型在描述依赖关系时易用和直观的特点,又扩展了一些 OSP 规划系统处理目标效益依赖的能力.本文还证明了

转换过程的语义不变性,即对于任意一个目标子集,其经过 GAI 模型计算的效益值与经过算法转换后的目标偏

好计算的效益值是一样的.在两个 OSP 问题的基准领域的实验结果表明,在不能实现所有目标的情况下,能够处

理目标效益依赖关系的规划系统能够找到更好质量的规划解,从而验证了转换算法的可行性和有效性. 
本文所提出的表示方法克服了已有描述模型不通用的缺点,但是还需要进一步的完善.未来工作主要包括

以下两个方面: 
一方面,将目标效益依赖扩展到更复杂的动作模型,例如持续动作(动作有执行时间)或者不确定动作(动作

有多种可能结果)等.在扩展到持续动作时,首先需要把动作的执行时间作为代价的一部分加入到净效益值的计

算中,其次是需要处理派生谓词规则如何与时态动作关联.直接编译非常困难,因为动作效果有不同的时刻点,
可能需要结合规划系统 LPG 在动作图上分别处理时态推理关系(时态动作图)和派生谓词规则(规则动作图)的
方法[13].在扩展到不确定动作时,首先需要在不同组的效果中分别编译派生谓词规则,其次需要在信念空间计算

规划解的净效益值. 
另一方面,用户所提供的效益依赖关系不一定都是正确的,在这样错误知识的引导下,规划系统可能会得到

质量更差的规划解.因此,如何从规划例中学习恰当的效益依赖模型是一个很值得探讨的问题.初步设想分成两

个阶段:学习针对问题的效益依赖模型,训练例采用针对同一问题的规划解-净效益值等序对形式,对不同的目

标子集所带来的额外效益建立对应的整型变量,根据规划解之间的净效益差建立整数规划方程并进行求解;学
习针对领域的效益依赖模型,比针对问题的更有意义但是难度更大.领域中所包含的目标需划分为类别,训练例

采用不同问题的规划解-净效益值的形式,整型变量对应不同类别的目标组合所带来的额外效益.第 2 个阶段是

第 1 个阶段的方法和技术从问题向领域的扩展,但是要解决的问题较多,比如目标能否分类以及目标类别的效

益值是否能采用具体的量值. 
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