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摘  要: Conformant 规划问题通常转化为信念状态空间的搜索问题来求解.提出了通过降低信念状态的不确定性

来提高规划求解效率的方法.首先给出缩减信念状态的增强爬山算法,在此基础上,提出了基于缩减信念状态的

Conformant规划方法,设计了CFF-Lite规划系统.该规划器的求解过程包括两次增强爬山过程,分别用于缩减信念状

态和搜索目标.首先对初始信念状态作最大程度的缩减,提高启发函数的准确性;然后从缩减后的信念状态开始执行

启发式搜索.实验结果表明,CFF-Lite 规划系统通过快速缩减信念状态降低了问题的求解难度,在大多数问题上,求
解效率和规划解质量与 Conformant-FF 相比,都有显著的提高. 
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Abstract:  Conformant planning is usually transformed into a search problem in the space of belief states. In this paper, a method which 
can improve efficiency of planning by reducing the nondeterministic degree of belief states is proposed. An enforced hill-climbing 
algorithm for reducing belief states is presented first. Then, the method of Conformant planning based on reducing belief states is 
proposed. A planner named CFF-Lite implements this idea and is designed. The planner includes two phases of enforced hill-climbing 
which are used to reduce belief states and search the goal respectively. Before the search phase, the initial belief state is reduced furthest 
to an intermediate state which is much more deterministic. Next, the precision of heuristic information is improved and the heuristic 
search phase is performed. Experimental results show that the CFF-Lite planner can decrease the difficulty of Conformant planning 
problems by reducing belief states and with most of the test problems this method outperforms Conformant-FF in both planning efficiency 
and planning quality. 
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近十几年来,智能规划研究领域取得了巨大的突破,在求解规模与求解效率上都有数量级的提高[1,2].为了

提高智能规划系统的性能,研究人员提出了多种规划求解方法,例如基于问题转换的规划方法[3,4]、基于启发式

搜索的规划方法[5−7]等,国内很多研究者对智能规划领域的研究也提出了不同的求解方法与策略[8−10].经典的智

能规划问题建立在强约束的基础上,对现实世界问题的限制过强,阻碍了智能规划在实际中的应用.在经典规划

的基础上,不确定性规划通过扩展规划问题域定义、修改操作规则、设置规划运行的环境参数和添加辅助信息

等方法发展起来,具有更广泛的实际应用前景.Conformant 规划是一类不确定性规划,能够更好地刻画智能体对

现实世界认知的不完备,要求在初始状态不确定或动作效果不确定并且假设智能体对周围环境无任何观测能

力的情况下求出规划解.规划解的形式是线性的动作序列,确保在任意可能的初始状态上执行这一动作序列都

能够到达目标状态[11]. 
Conformant 规划问题通常转化为信念状态空间上的搜索问题,设计相应的启发式策略以提高求解性能.搜

索空间中的元素不是具体的世界状态,而是表示当前所有可能世界状态的信念状态.Bonet 与 Geffner 最早提出

基于信念状态空间搜索的规划方法,由两人共同设计的规划系统 GPT 中显式地表示信念状态,列举所有可能的

世界状态,使得系统性能严重受到问题规模的限制[12].此后的一系列规划方法通常采用 BDDs 结构表示信念状

态,存储空间上有一定的压缩,但 BDDs 结构的规模以及复杂的构建与操作步骤仍然限制了规划系统的求解能 
力[13,14].Hoffman 与 Brafman 设计的 Conformant Fast Forward 规划系统(简称 Conformant-FF)采用了新颖的隐式

信念状态表示方法,信念状态用描述动作执行序列的 CNF 公式来表示,牺牲存储空间换取计算信念状态的时间

效率.Conformant-FF 规划系统建立在著名的启发式搜索规划系统 Fast Forward(简称 FF)基础之上,利用了 FF 系

统中的增强爬山算法、放松规划解启发式和帮助动作剪枝策略等核心框架,在国际规划比赛上表现突出,取得

了优异的成绩[15]. 
然而,Conformant-FF 系统在一些测试域上存在爬山算法效率不高甚至失败的情况,此时,调用最好优先搜

索算法重新求解,使得整体性能有所下降.造成 Conformant-FF 规划系统性能不一致的原因在于信念状态中不

确定信息所占的比重较大,对信念状态进行代价估值时,由不确定信息上的蕴含关系给出的帮助动作在一些问

题上存在错误引导的情况,使得信念状态的不确定性无法下降,导致爬山算法始终无法快速搜索到目标状态,规
划解的质量通常较差.针对这一局限性,本文提出降低信念状态不确定性的规划方法,求解过程包含两次增强爬

山过程,分别用于降低信念状态的不确定性和搜索目标状态.首先对初始信念状态进行缩减,利用增强爬山算法

将初始信念状态转换为完全确定的世界状态或不确定性更低的信念状态;然后,再从这个中间状态开始搜寻目

标.我们在 Conformant-FF 规划系统的基础上实现了该方法,设计了高效的 CFF-Lite 规划系统,实验结果表明, 
CFF-Lite 规划系统通过快速缩减信念状态的不确定性,降低了问题的求解难度,在大多数问题上,求解效率和求

解质量与 Conformant-FF 相比,都有显著的提高. 

1   Conformant 规划的相关概念 

本文考虑初始状态带有不确定性的 Conformant 规划问题,允许动作带有条件效果,对动作效果不确定性的

处理方法可以通过计算信念状态转移时考虑不确定效果进行简单的扩展. 

1.1   Conformant规划问题 

定义 1[15]. Conformant 规划问题是一个三元组(A,I,G),其中,A 为所有动作的集合;I 为 CNF 公式,表示的是初

始状态需要满足的条件;G 为目标条件. 
Conformant 规划问题不指定任何具体的世界状态为初始状态,而是通过一个 CNF 公式 I 给出初始状态需

要满足的条件,任意一个满足公式 I 的世界状态均是可能的初始状态.用 2I 表示所有可能的初始状态的集合,构
成初始信念状态.动作 a∈A 以(pre(a),E(a))的形式给出,pre(a)表示动作 a 的前提条件,E(a)为动作 a 所有条件效

果的集合;条件效果 e∈E(a)的形式为(con(e),add(e),del(e)),其中,con(e)为条件效果 e 的发生条件,add(e)和 del(e)
分别为条件效果 e 的添加效果和删除效果.集合 A 中的动作均不指定任何执行代价,即所有动作默认为统一的

单元执行代价. 
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定义 2[15]. 对于 Conformant 规划问题(A,I,G),称 Act=〈a1,…,an〉为动作集合 A 上的动作序列,其中,ai∈A, 
i∈{1,…,n},记为 Act∈A*. 

定义 3[15]. 对于信念状态 S 以及动作序列 Act∈A*,如果 Act 在每一个世界状态 w∈S 上都可执行,则称动作

序列 Act 在信念状态 S 上可执行. 
Conformant 规划问题的解是一个在初始信念状态上可执行的动作序列,从任意可能的初始状态 w0∈2I开始

执行这一动作序列,都能够实现目标条件.由于 Conformant 规划解的形式是线性的动作序列,当动作不涉及执行

代价时,将规划解的长度(动作序列中所包含的动作个数)作为规划解质量的衡量标准. 

1.2   隐式信念状态表示 

Conformant-FF 规划系统在信念状态空间上执行前向搜索,求解给定的规划任务,采用隐式信念状态表示方

法.对于一个动作序列 Act 和一个命题 P,判断在任意一个可能的初始状态上执行动作序列 Act 之后命题 P 是否

一定成立,由此获得动作序列 Act 所到达的信念状态,相关定义如下: 
定义 4[15]. 对于 Conformant 规划问题(A,I,G)、信念状态 S 以及到达该信念状态的动作序列 Act∈A*,如果命

题 P 在任意可能的初始状态 w0∈2I 上执行 Act 后所得世界状态上都成立,那么命题 P 是 S 上的 Known 命题;如
果命题 P 在从任意可能的初始状态 w0∈2I 上执行 Act 后所得世界状态上都不成立,那么命题 P 是 S 上的

Negatively Known 命题. 
信念状态 S 上的 Known 命题表示该命题在每一个世界状态 w∈S 上都成立,是 S 上确定为真的命题,记为

Known(S);Negatively Known 命题表示该命题在每一个世界状态 w∈S 上都不成立,是 S 上确定为假的命题,记为

Negatively_Known(S).可见,Known 命题与 Negatively Known 命题与初始状态的不确定性无关,无论从哪个初始

状态出发,执行Act后Known(S)与Negatively_Known(S)集合上的命题在信念状态 S上的取值都确定为真和为假.
对于一个命题 P,如果 P∉Known(S)且 P∉Negatively_Known(S),那么 P 为信念状态 S 上的 Unknown 命题. 

定义 5[15]. 对于 Conformant 规划问题(A,I,G)、信念状态 S 以及到达该信念状态的动作序列 Act∈A*,如果命 

题 P 在某些可能的初始状态 w0∈2I 上执行 Act 后所得世界状态上成立,但在其余初始状态 0 2Iw′ ∈ 上执行 Act 后 

所得世界状态上不成立,那么命题 P 是 S 上的 Unknown 命题. 
与 Known 命题和 Negatively Known 命题不同,信念状态 S 上的 Unknown 命题与具体从哪一个初始状态开

始有关.根据初始状态的不同,命题在当前时刻既可能为真也可能为假.因此从信念状态的角度上看,命题为真

和为假这两种真值均属于信念状态 S,记为 Unknown(S). 
由以上命题取值的定义可知,在 Conformant 规划问题中,命题在信念状态上的真值包括 True,False 和

Unknown 这 3 种,分别对应 Known,Negatively Known 和 Unknown 命题,这些命题的取值可以通过对表示初始信

念状态和动作序列的 CNF 公式进行推理得到.这类 CNF 公式Φ(Act)包括初始状态公理、Act 中各个动作的添加

效果公理、删除效果公理和框架公理,公式Φ(Act)刻画了在初始信念状态上执行动作序列 Act 的语义. 
定义 6[15]. 对于 Conformant 规划问题(A,I,G)、信念状态 S 以及到达该信念状态的长度为 n 的动作序列 Act,

命题 P 是信念状态 S 上的 Known 命题当且仅当Φ(Act)⇒P(n),其中,P(n)表示命题 P 在第 n 个时间步的真值. 
Conformant-FF 规划系统采用基于 SAT 的求解方法计算信念状态上所有命题的真值,计算过程如下: 
• 对于动作序列 Act 以及每一个命题 P 调用一次 SAT 求解器,判定公式Φ(Act)∧¬P(n)的可满足性,当判定

结果为不可满足时,表明Φ(Act)⇒P(n)是恒成立的,那么命题 P 在所得信念状态上确定为真,是 Known 
命题; 

• 同理,调用 SAT 求解器对公式Φ(Act)∧P(n)的可满足性进行判定以计算 Negatively Known 命题集合. 
两者都不成立的命题即为 Unknown 命题. 
由此,Conformant-FF 系统采用表示初始状态公式与动作序列的 CNF 公式来隐式地表示信念状态.对于一

个给定的规划问题(A,I,G),任意可能的初始状态均由空的动作序列 Act=〈〉到达,因此,表示 Act 执行语义的 CNF
公式Φ(Act)只包含描述初始条件的公式 I.调用上述 SAT 判定过程即可得到初始信念状态上的所有 Known 命

题、Negatively Known 命题以及 Unknown 命题,本文以下用 SI 标记由 SAT 方法计算得到的初始信念状态. 
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2   基于缩减信念状态的 Conformant 规划算法 

在利用启发式搜索方法求解 Conformant 规划问题时,启发信息需要对当前信念状态进行评价,对当前所有

可能的世界状态给出一个统一的代价估值.为了保证足够的信息量,启发函数的设计需要充分考虑信念状态中

的所有不确定性信息,以确保所得启发信息适用于当前所有可能的世界状态.Conformant-FF 规划系统采用问题

的放松规划解作为启发信息,在放松规划图中额外加入了 Unknown命题层.由于 Unknown命题可以包含两种真

值,并不确定为真或为假,因此,应用在 Unknown 命题上的动作给出了相邻时间步之间 Unknown 命题的蕴含关

系.即执行动作时,前一层上某一个 Unknown 命题所取的真值将影响下一层上某些 Unknown 命题的取值.扩展

放松规划图时,同时添加 Unknown命题上的蕴含关系,根据这些约束关系推导哪些 Unknown命题通过执行动作

能够确定为Known命题;提取放松规划解时,同时回溯放松规划图并判断这些蕴含关系对子目标的实现,得到的

放松规划解中包含确定的命题层上给出的动作和 Unknown 命题层上导致蕴含关系的动作. 
很多 Conformant 规划问题在搜索过程中,信念状态始终具有较强的不确定性,启发信息主要来源于信念状

态中不确定的部分,大部分帮助动作由 Unknown 命题上扩展出的蕴含关系给出.而 Conformant-FF 在处理

Unknown 命题之间的约束关系时作了进一步的放松处理,当一个动作的条件效果中包含多个 Unknown 的发生

条件时 ,只任选其中一个 Unknown 条件 ,插入这个条件命题及其添加效果之间的蕴含关系 ,忽略其余的

Unknown 条件.由此,启发式评估过程得到了简化.但是,随着放松规划图的扩展,逐渐会有更多的信息丢失,启发

信息无法准确估计出当前任意可能的世界状态与目标状态之间的代价估值.不可靠的启发信息和帮助动作将

会影响求解效率与规划解质量,甚至可能导致增强爬山算法搜索目标失败.实际上,在很多 Conformant 规划问题

中,当信念状态的不确定性过强时很难给出合适的启发信息,不适宜立即执行启发式搜索过程.降低信念状态不

确定性有助于降低问题的求解难度,提高启发信息的准确性. 

2.1   缩减信念状态的增强爬山算法 

本文第 1 节给出了信念状态的隐式表示方法,其中,Unknown 命题刻画了信念状态的不确定性.当 Unknown
命题数目越多时,信念状态的不确定性越强,所代表的可能世界状态数目越多;Unknown 命题个数越少时,所代

表的可能世界状态数目越少;当 Unknown 命题数目为 0 时,所有的命题都有一个确定的真值,信念状态为普通的

世界状态.研究发现,很多 Conformant 规划问题中的信念状态可以通过执行规划动作减少信念状态中 Unknown
命题数,Unknown命题数目降低时,Known与Negatively Known命题个数增加,信念状态中确定信息的部分变大,
不确定性有所下降.当 Known 命题包含所有目标条件时,搜索过程成功到达目标状态. 

根据增强爬山算法的高效性,本节提出利用增强爬山过程缩减隐式信念状态的方法,下面首先给出缩减信

念状态的相关定义. 
定义 7. 对于信念状态 S 以及 Unknown(S),称 num_U(S)=|Unknown(S)|为信念状态 S 的 Unknown 命题数. 
定义 8. 对于信念状态 S 以及在 S 上可执行的动作序列 Act,如果在 S 上执行 Act 后所得信念状态 S′满足条

件:num_U(S′)<num_U(S),则称动作序列 Act 缩减了信念状态 S. 
将信念状态 S 上对 Unknown 命题数目的度量 num_U(S)作为评价函数,从初始信念状态开始,爬山过程中反

复搜索更优的信念状态.考虑在缩减信念状态的过程中到达目标状态的情况,在每一次迭代过程中加入目标条

件的判断,当在增强爬山过程中搜索到 Unknown 命题数目更小的信念状态时,判断当前信念状态是否已实现了

所有目标条件.如果缩减过程始终没有到达某一目标状态且 Unknown 命题数无法进一步缩减,那么算法到达一

个不可缩减的中间状态,记为 Inter_S. 
定义 9. 对于信念状态 S,如果不存在任何动作序列Act∈A*使得执行Act后所得信念状态 S′满足 num_U(S′)< 

num_U(S),则称信念状态 S 是不可缩减的. 
将初始信念状态逐步缩减为中间状态 Inter_S 的增强爬山过程如下所示: 
算法 1. Ehc_to_Inter_S(). 
1. 初始化:S 置为初始信念状态 SI,计算 num_U(S); 
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2. 反复执行步骤 2.1~步骤 2.5,直到 num_U(S)=0: 
2.1. 以 S 为初始节点执行宽度优先搜索,寻找满足 num_U(S′)<num_U(S)的信念状态 S′; 
2.2. 如果不存在满足条件的信念状态,则转步骤 3; 
2.3. 找到满足条件的信念状态 S′,把将 S 缩减为 S′的动作序列追加到 Act 之后; 
2.4. 更新当前信念状态,令 S=S′; 
2.5. 若目标条件 G⊆Known(S),Found_plan=True,则转步骤 3; 

3. 令 Inter_S=S,返回. 
算法 1 给出了缩减隐式信念状态的增强爬山算法,从初始信念状态开始执行,利用 Found_plan 记录在缩减

信念状态的增强爬山过程中是否已找到规划解.如果到达目标状态,搜索过程结束,不再继续执行缩减信念状态

的过程;当前信念状态 S 没有到达任何目标状态时,从 S 开始执行宽度优先搜索,寻找满足 num_U(S′)<num_U(S)
的信念状态 S′.当搜索过程无法找到满足条件的信念状态时,表明当前信念状态无法进一步缩减,否则,增强爬山

过程找到第 1 个 Unknown 命题的数目更小的信念状态 S′,此时认为搜索过程中从信念状态 S 到达 S′的路径是

有效的,将这部分路径上的所有动作追加到当前所求得的动作序列之后.根据增强爬山算法的思想,更新当前信

念状态 S 为 S′,清除先前迭代过程的搜索信息,从信念状态 S′开始重新搜索 Unknown 命题数目更小的信念状态.
反复执行这一过程,直到增强爬山过程实现目标条件或到达一个不可缩减的中间状态 Inter_S.至此,缩减信念状

态的增强爬山过程结束.此后,规划算法从这个中间状态开始继续求解规划任务,这就是基于缩减信念状态的

Conformant 规划方法的基本思想.算法 1 给出的 Ehc_to_Inter_S()是规划算法中用于缩减信念状态的子过程,所
用到的 Found_plan 和 Act 等标识是从全局求解过程中接收的全局变量,详细说明将在第 2.2 节中给出. 

下面通过一个简单的积木世界问题描述算法 1 缩减信念状态的过程. 
例 1:Block 域规划问题描述的是一类按照指定的目标形态排列积木块的问题,域中给出的可用动作如下: 
• (move-b-to-b ?bm ?bf ?bt): pre: (clear ?bm), (clear ?bt), (on ?bm ?bf); 
      e1: con: ∅; add: (on ?bm ?bt), (clear ?bf); del: (clear ?bt), (on ?bm ?bf); 
• (move-b-to-t ?bm ?bf): pre: ∅; 

        e1: con: (on ?bm ?bf); add: (on-table ?bm), (clear ?bf); del: (on ?bm ?bf); 
• (move-t-to-b ?bm ?bt): pre: (clear ?bm), (clear ?bt), (on-table ?bm); 

        e1: con: ∅; add: (on ?bm ?bt); del: (clear ?bt), (on-table ?bm). 
所有动作均包含一个条件效果,其中,动作(move-b-to-b ?bm ?bf ?bt)表示将积木块?bm 从积木块?bf 上移到

积木块?bt 上,(move-b-to-t ?bm ?bf)表示将积木块?bm 从积木块?bf 上移到桌子上,(move-t-to-b ?bm ?bt)表示将积

木块?bm 从桌子上移到积木块?bt 上. 
图 1 给出的问题实例包括 B1,B2,B3 这 3 个积木块和一个桌子 Table,具体的问题描述如下: 
• 初始状态信念: 

I={(on-table B2),(on-table B3),(clear B1),(on B1 B2)∨(on B1 B3),¬(on B1 B2)∨¬(on B1 B3), 
(on B1 B2)∨(clear B2),¬(on B1 B2)∨¬(clear B2),(on B1 B3)∨(clear B3),¬(on B1 B3)∨¬(clear B3)}. 

• 目标条件:G={(on B3 B2),(on B2 B1),(on-table B1)}. 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  A planning problem from the Block domain 
图 1  Block 域规划问题 
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公式 I 即为初始状态各个积木块必须满足的条件,给出了初始时确定成立的事实以及不确定信息之间的约

束关系,其中,B2 和 B3 的位置是确定的;B1 可能位于 B2 或 B3 上,并且约束两者只能有一个成立.可以看出,无论

B1 的初始位置如何,求解上述规划问题首先要将 B1 的位置确定,把 B1 移到桌子上,然后再进行 B2 和 B3 的移

动.下面通过例 1 描述算法 1 的具体实施过程,对于各个信念状态只列出了 Known 命题与 Unknown 命题,其余

未出现的命题均为 Negatively Known 命题,由于 Negatively_Known(S)数目过多,这里不再一一列举. 
通过 SAT 判定方法对初始条件公式给出的约束关系进行推理,得到初始信念状态为 

SI:Known(SI)={(on-table B2),(on-table B3),(clear B1)}; 
Unknown(SI)={(on B1 B2),(on B1 B3),(clear B2),(clear B3)}. 

算法 1 只关注 Unknown 命题的个数,得到 num_U(SI)=4.从初始信念状态开始执行增强爬山过程,初始时

Act=〈〉.由定义 3 可知,信念状态 S 上的可执行动作为所有前提包含于 Known(SI)的动作,扩展初始信念状态时可

执行动作为(move-b-to-t B1 B2)和(move-b-to-t B1 B3).假设算法先评估执行(move-b-to-t B1 B2)后得到的状态 S′,
调用 SAT 求解器计算动作效果导致的状态转移,得到信念状态 S′为 

S′:Known(S′)={(on-table B2),(on-table B3),(clear B1),(clear B2)}; 
Unknown(S′)={(on B1 B3),(clear B3),(on-table B1)}. 

执行这个动作将 B1 位于 B2 上的情况排除,num_U(S′)=3,Unknown 命题数降低.此时,B1 确定不在 B2 上,但
可能位于 B3 或桌子上.由此得知,(move-b-to-t B1 B2)动作缩减了初始信念状态,将其追加到 Act 之后.从缩减后

的信念状态 S′开始重复这一过程,提取出动作(move-b-to-t B1 B3),排除 B1 位于 B2 上的情况,进一步将信念状态

的 Unknown 命题数降为 0.此时,得到不可缩减的中间状态 Inter_S. 
Inter_S:Known(Inter_S)={(on-table B1),(clear B1),(on-table B2),(clear B2),(on-table B3),(clear B3)}; 

Unknown(Inter_S)=∅. 
在中间状态 Inter_S 上,B1,B2,B3 全部位于桌子上,这是一个确定的世界状态,缩减过程得到下面的动作 

序列: 
Act=〈(move-b-to-t B1 B2),(move-b-to-t B1 B3)〉. 

缩减信念状态的增强爬山算法充分利用了隐式信念状态表示方法的优势,具有如下优点:1) 能够直接获取

当前信念状态上的 Unknown 命题数,不需要增加额外的计算量;2) 增强爬山过程中采用宽度优先搜索寻找更

优的节点,能够保证满足条件的信念状态距离当前信念状态最近;3) 借助于 SAT 求解的高效性,能够快速给出

逐步缩减信念状态的动作序列;4) 如果在缩减信念状态的过程中就已经到达目标,那么算法 1 能够直接给出规

划解,避免了多次计算启发式估值的过程,从而减少了计算量. 

2.2   CFF-Lite规划系统 

本文在 Conformant-FF规划系统的框架之上实现了基于缩减信念状态的 Conformant规划方法,设计了相应

的 CFF-Lite 规划系统,基本结构如图 2 所示.对于给定的 Conformant 规划问题,首先执行第 2.1 节给出的增强爬

山过程,对初始信念状态 SI进行缩减,根据 Found_plan标识判断缩减过程是否到达了目标状态.当缩减过程没有

完成规划任务的求解时,得到中间状态 Inter_S,根据 Unknown 命题数判断 Inter_S 不确定的程度,采用不同的规

划方法.当中间状态 Inter_S 为确定的世界状态时(即 num_U(Inter_S)=0 成立),剩余的规划任务转变为经典规划

任务,以 Inter_S 为初始状态,调用经典规划方法进行求解(本文选用 FF 规划系统);当中间状态 Inter_S 为信念状

态时,剩余的规划任务仍为 Conformant 规划任务,以 Inter_S 为初始信念状态,调用 Conformant_FF 规划系统 
求解. 

下面具体给出基于缩减信念状态的 Conformant 规划方法的求解过程: 
算法 2. CFF-Lite(A,I,G). 
输入:Conformant 规划问题(A,I,G); 
输出:规划解 Act. 
全局变量:Found_plan,Act,Inter_S. 
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1. 初始化全局变量:Found_plan=False;Act=〈〉;Inter_S 置为空; 
2. 对公式 I 调用 SAT 求解器计算初始信念状态 SI; 
3. 缩减信念状态:执行增强爬山过程 Ehc_to_Inter_S(); 
4. 若 Found_plan=True,则已到达目标状态,算法结束,输出规划解 Act; 
5. 若 Found_plan=False,得到剩余规划问题(A,Inter_S,G),判断中间状态 Inter_S 中是否包含 Unknown 

命题; 
5.1. 当 num_U(Inter_S)=0 时,调用 FF 规划系统求解剩余规划任务(A,Inter_S,G); 
5.2. 当 num_U(Inter_S)≠0 时,调用 Conformant_FF 规划系统求解剩余规划任务(A,Inter_S,G); 

6. 若 Found_plan=True,返回规划解 Act;否则,失败退出. 
算法 2 的输入为 Conformant 规划问题(A,I,G),输出为规划解 Act,需要使用的全局变量包括用于存储规划解

的动作序列 Act、缩减初始信念状态所得中间状态 Inter_S 和记录是否成功求解的变量 Found_plan.首先对全局

变量进行初始化,并计算初始信念状态 SI,以便获取初始时 Unknown 命题的个数,用于缩减信念状态的子过程.
如果执行 Ehc_to_Inter_S()后 Found_plan 为真,缩减过程所求得的动作序列 Act 即为有效的规划解,算法成功结

束;否则,从 Inter_S 和当前动作序列 Act 开始继续求解,所求得的规划动作追加在 Act 之后,构成最终的规划解. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  The basic framework of the CFF-Lite planner 
图 2  CFF-Lite 规划系统的基本结构 

对于例 1 给出的规划问题,图 3 为算法 2 求解的主要步骤,执行第 2.1 节中缩减信念状态的过程后,得到世

界状态 Inter_S={(on-table B1),(clear B1),(on-table B2),(clear B2),(on-table B3),(clear B3)}.然后,从这一状态继续

完成求解,利用 FF 规划系统得到最终规划解为 
Act=〈(move-b-to-t B1 B2),(move-b-to-t B1 B3),(move-t-to-b B2 B1),(move-t-to-b B3 B2)〉. 

当然,Conformant-FF 规划系统搜索时也必将经过这个中间状态 Inter_S,两者的主要区别在于所使用的启

发信息不同.算法 2 将不确定信息的处理过程单独提取出来,先由 Unknown 命题数来引导爬山过程,然后再去完

成目标条件的实现;而 Conformant-FF 求解时将直接计算初始信念状态的启发式估值,根据各个访问状态的启

发式估值反复爬山.对于上述规划问题,算法 2 的求解过程只对搜索空间的两个世界状态计算启发式估值, 
Conformant-FF 完成求解任务需要经过 4 次启发式评估过程,其中包括两次对信念状态计算启发式估值. 

由上述算法给出的求解过程可见,对于给定的 Conformant 规划任务,CFF-Lite 规划系统不直接搜索目标状

态,而是先尽量降低信念状态的不确定性,再执行目标状态的搜索过程,利用启发信息策略引导搜索过程.信念

状态的不确定性降低后,启发信息中确定性信息的比重增加,使得启发信息估算目标距离的准确性有所提高,避
免发生错误引导的情况.当中间状态降低为普通的世界状态时,剩余搜索空间中所有的状态节点均为确定的世
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界状态,利用 FF 放松规划图启发函数进行代价估值,搜索过程不包含任何不确定信息;当中间状态仍为信念状

态时,剩余任务的搜索空间中的元素仍包含信念状态,但在信念状态缩减后启发式评估过程中 Unknown 命题上

蕴含关系的数量有所降低,减少了对Unknown命题之间约束关系的推理.此时,启发信息和帮助动作更多地来自

于信念状态中 Known 命题部分,能够更准确地引导搜索过程. 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  The main steps of Alrorithm 2 
图 3  算法 2 的主要求解步骤 

关于搜索算法的计算复杂度,利用启发信息引导搜索过程是克服状态空间组合爆炸问题的有效策略,但在

很多情况下,计算启发式信息是比较耗时的过程.因此,启发式评估的计算代价与准确度直接影响了搜索的整体

效率.Conformant-FF 规划系统采用了基于放松规划解的启发式设计思想,计算放松规划解的过程更为复杂,需
要充分考虑初始状态的不确定性对于提取放松规划解的影响.如果希望得到尽可能多的信息,保留完整的初始

条件公式,直接调用 SAT 求解器来计算放松规划解,那么不能够保证启发式估值的准确性,并且最坏情况下,SAT
判定过程可能是指数级的;如果对初始条件进行适当的放松,启发函数可以转化为 2-CNF 推理问题,放松规划任

务更容易求解,计算复杂度在最坏情况下是多项式时间的,但信息量将大量流失.Conformant-FF 实际的评估过

程在计算代价与信息量之间加以折中,获取启发信息的复杂度介于上述两者之间.本文提出缩减信念状态方法

的目的就是克服 Conformant-FF 难以快速、准确地计算启发式估值的问题,规划求解过程先对 Conformant 问题

进行简化,尽量避免不确定信息对启发式评估过程的影响.CFF-Lite 的第 1 次爬山过程逐渐降低信念状态的规

模,可以将 Unknown 命题数看做是引导搜索过程的启发信息.虽然 Unknown 命题之间存在约束关系,不能单独

凭借其个数来断定信念状态中所包含的状态数,但 Unknown 命题数仍然能够合理地度量信念状态之间不确定

程度的比较,启发信息的可信度较高.缩减信念状态后,如果得到了确定的世界状态,那么,第 2 次爬山过程只需

要进行 FF 启发式估值,FF 系统给出的放松规划解是近似最优的启发式,且能够在多项式时间内求解.由此可见,
与 Conformant-FF 相比,CFF-Lite 的两部分爬山过程都采用了准确度更高且计算复杂度更低的启发函数.此外,
搜索算法的计算量还可以通过搜索空间的规模来度量,在计算放松规划解启发式时,给出的帮助动作能够有效

地修剪搜索空间.由于 Unknown 命题数可以直接获取,CFF-Lite 第 1 次爬山时的计算量主要是展开搜索空间,
缩减信念状态的过程在扩展状态时没有任何可用的修剪策略,需要生成所有可执行动作产生的后继状态,当分

支数较大时,访问的状态数增多,对搜索算法的性能有一定的影响.然而,观察放松规划解启发式的评估过程可

以发现,信念状态上的可执行动作中通常包含处理Unknown命题的条件效果,扩展信念状态时,这一类条件效果

所在的动作分支能够帮助爬山算法快速获得 Unknown 命题数更少的后继,当初始信念状态包含的不确定信息

较多时,缩减信念状态的爬山过程需要经过多次迭代才能够完全消除信念状态的 Unknown命题数.因此,初始信

念状态的 Unknown 命题数给出了爬山过程迭代次数的上限.状态空间的规模对搜索效率的影响与具体给定的

规划问题密切相关,设计由领域专门知识给出的剪枝策略能够帮助压缩搜索空间,这也是我们未来的研究工作

中将要解决的问题. 

3   实验结果与分析 

本文以 Conformant-FF 规划系统为基础,实现了基于缩减信念状态的 Conformant 规划系统 CFF-Lite,采用

具有代表性的国际通用 Conformant 规划域:Cube,Ring,Bomb 和 Coins 进行测试,主要从求解效率和规划质量两

个方面比较 Conformant-FF 和 CFF-Lite 规划系统.在以下各表中,T 表示求解的总时间(单位:秒);S 为求解过程所
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访问的状态数,CFF-Lite 访问的状态包括缩减信念状态过程中评估 Unknown 命题数的信念状态以及第 1 节完

成规划求解的过程中计算启发式估值的状态,Conformant-FF 访问的状态是求解过程中所有进行启发式评估的

状态;L 为规划解的长度,用于评价规划解的质量;“−”表示求解失败(时间限定为 1 800s).实验测试的机器配置如

下:操作系统 Ubuntu 8.0,处理器 1.90GHz,内存 1.0GB. 
Conformant-FF 规划系统中设置了 3 种不同的启发函数 hI,hinc 和 hΦ(Act),主要区别在于对蕴含图的推理部 

分[15]:hI 利用初始信念状态公式作蕴含图的推理;hinc 与 hI 类似,但推理时用简单的集合包含关系取代逻辑蕴含

关系;hΦ(Act)利用当前访问的信念状态公式作蕴含图的推理.多数情况下,hI 与 hinc 显示的求解效率与规划质量基

本一致,因此本节主要对 CFF-Lite 规划系统与 Conformant-FF 规划系统采用启发函数 hI 和 hΦ(Act)时的测试结果

进行比较. 

3.1   Cube域 

Cube是一个经典的 Conformant规划域,描述一个边长为 n的三维立方体.初始状态时,智能体可能位于立方

体中任意一个位置,每一维坐标轴上包括向上和向下两个操作,用于改变当前坐标值.根据目标状态的位置将测

试问题分为 Cube-center 和 Cube-corner,分别表示目标状态的坐标位于立方体的中心和立方体的一个角落. 
对于规模为 n 的立方体,由于初始时 X 轴、Y 轴、Z 轴坐标均可位于{1,…,n}上任意一点,每个坐标轴都有 n

个可能的取值,因此,初始信念状态中所有描述坐标轴取值的命题都为 Unknown 命题,个数为 3n.实验发现: 
CFF-Lite 求解此类问题时,首先反复执行向上或向下动作,将各个坐标轴上可能取值的个数逐渐降低为 n−1, 
n−2,…,2,1.例如:在 X 轴上如果执行 n−1 次向上动作,X 轴上的坐标值将确定为 n;如果执行 n−1 次向下动作,X 轴

上的坐标值将确定为 0.通过这样的缩减过程,CFF-Lite 得到立方体边缘上一个确定的中间状态,使问题得到简

化.CFF-Lite 求解 Cube 域规划问题的优势是缩减信念状态的爬山过程,每执行一次动作都可能得到 Unknown
命题数更小的信念状态,能够迅速降低问题的不确定性,只需要执行 3(n−1)个动作即可消除所有 Unknown 命题.
与 Conformant-FF规划系统相比,CFF-Lite没有对任何信念状态进行启发式评估,不需要利用启发信息探索信念

空间,缩减过程结束后利用 FF 启发式引导搜索,搜索空间中的元素都是确定的世界状态,启发式估值的计算量

小,准确性较高. 
表 1 为不同规模的 Cube-center 测试问题上的测试结果,Cube-center-n 表示边长为 n 的立方体问题.对比表

1 中的测试结果可知,Conformant-FF 系统对于 Cube-center 问题的求解能力很差.在采用 hI 启发函数时,只能对

规模较小的问题成功求解,问题规模增加时,搜索空间迅速膨胀,启发信息无法正确引导搜索过程,不能在规定

时间内求出规划解;hΦ(Act)启发函数的求解效率优于 hI,但是,随着问题规模的增大,求解效率明显下降,启发信息

仍然没有起到很好的引导作用,搜索过程访问状态数目过多,最终求得的规划解质量较差.CFF-Lite 显示的求解

能力明显优于Conformant-FF,由于目标条件给出的是一个完整的世界状态,因此,CFF-Lite首先对初始信念状态

进行缩减,得到确定的中间状态后再考虑目标条件的实现,搜索方向更明确,所访问状态的数目较少;从时间效

率上看,CFF-Lite 系统的求解效率不受问题规模的限制,始终能够快速求出规划解;从规划质量上看,CFF-Lite 系

统求得的规划解长度远远小于 Conformant-FF 系统,不包含任何冗余动作,规划解质量更高. 

Table 1  The results of Cube-center problems from the Cube domain 
表 1  Cube 域中 Cube-center 问题实验结果 

Problem CFF-Lite CFF hΦ(Act) CFF hI

T/S/L T/S/L T/S/L 
Cube-center-3 0.00/17/9 0.03/61/9 0.02/93/15 
Cube-center-5 0.02/32/18 0.40/262/30 13.50/2211/45 
Cube-center-7 0.07/47/27 5.49/825/55 − 
Cube-center-9 0.17/62/36 77.13/2052/97 − 
Cube-center-11 0.40/77/45 1104.74/4913/147 − 
Cube-center-13 0.93/92/54 − − 
Cube-center-15 1.41/107/63 − − 

表 2 为 Cube-corner 问题上的测试结果.从表中测试结果可知,Conformant-FF 系统采用 hI 启发函数的效果
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略优于 hΦ(Act)启发函数,求解速度更快,规划解长度更短.CFF-Lite 系统求得的规划解长度与 Conformant-FF 系统

采用 hI 启发函数求得的规划解长度一致,优于 hΦ(Act)启发函数.在执行缩减信念状态的增强爬山过程时,扩展状

态考虑的是所有可用动作的分支 ,因此 ,CFF-Lite 求解过程访问的状态数目更多 ,但时间效率却普遍优于

Conformant-FF 系统.这是由于 CFF-Lite 借助于高效的 SAT 求解技术完成状态转移的计算,并且访问信念状态

时能够直接获取 Unknown 命题数,整体上评估信念状态的计算代价更小. 

Table 2  The results of Cube-corner problems from the Cube domain 
表 2  Cube 域中 Cube-corner 问题实验结果 

Problems CFF-Lite CFF hΦ(Act) CFF hI

T/S/L T/S/L T/S/L 
Cube-corner-3 0.00/14/6 0.01/7/7 0.01/6/6 
Cube-corner-5 0.02/26/12 0.07/13/13 0.03/12/12 
Cube-corner-7 0.06/38/18 0.24/19/19 0.12/18/18 
Cube-corner-9 0.18/50/24 1.16/25/25 0.35/24/24 
Cube-corner-11 0.46/62/30 2.65/31/31 0.79/30/30 
Cube-corner-13 0.94/74/36 6.60/37/37 1.45/36/36 
Cube-corner-15 1.56/86/42 16.19/43/43 2.10/42/42 

 

3.2   Ring域 

Ring 域也是一个常见的 Conformant 规划域,n 个连通的房间构成一个环形,执行 Move 动作在相邻房间之

间来回移动,每个房间内有一个窗户,有“开着”、“关着”和“锁着”这 3 种状态,可以通过 Close 和 Lock 操作来改

变窗户的状态.该域具体的每个问题实例在初始状态时智能体可能位于 n 个房间中的任意一个,每个房间内窗

户的状态也是不确定的,可能处于 3 种状态中的任意一种;目标条件是每个房间的窗户都被锁上.表 3 给出了

Ring 域中不同测试问题上的测试结果,Ring-n 表示包含 n 个房间的规划问题. 

Table 3  The results of the Ring domain——1 
表 3  Ring 域实验结果——1 

Problem CFF-Lite CFF hΦ(Act) CFF hI 
T/S/L T/S/L T/S/L 

Ring-2 0.00/19/6 0.01/22/12 0.01/18/7
Ring-3 0.18/204/10 0.14/41/18 0.13/36/15
Ring-4 2.62/1490/14 − − 
Ring-5 69.09/10842/18 − − 

由于初始位置和各个房间内窗户的状态是不确定的,即使移动到相邻的房间,仍然无法进一步确定所处的

位置和各个窗户的状态,因此,初始信念状态附近区域的各个信念状态始终保持较高的不确定性.实际上,该域

上规划任务的目标是使各个窗户都达到“锁着”的状态,求解时并不需要确认当前的具体位置,正确的规划解只

需要遍历 n 个房间,对每个窗户分别执行一次“关闭”动作和一次“锁上”动作即可实现目标. 
从表 3 给出的测试结果可见,Conformant-FF 系统并不适宜求解 Ring 域上的规划问题,求解这类问题时,直

接执行增强爬山过程通常会失败,然后再采用最好优先搜索的方法求解,只能对房间数目较小的问题成功求解;
并且规划解质量不高,房间数目增加时,启发信息无法正确地引导搜索过程,系统丧失了求解能力,无法在有效

时间内求得规划解.Conformant-FF 爬山失败的主要原因是启发信息不能挖掘问题的特殊结构,无法控制正确的

搜索方向,爬山过程始终在较小的区域内徘徊,最终耗尽搜索空间,导致失败. 
CFF-Lite 的处理方法是判断动作对信念状态上 Unknown 命题的改变,在执行第 2 节中算法 1 给出的缩减

过程时 ,如果始终沿着一个方向依次遍历所有房间 ,并对每个窗户执行一次“关闭”动作 ,得到的信念状态上

Unknown 命题数则会有所减少,使得每一个窗户至少处于“关着”的状态;再沿同一方向循环一圈,对每个窗户执

行一次“锁上”动作,所有窗户将达到目标条件要求的“锁着”的状态.此时,虽然智能体所处的位置仍不确定,信念

状态无法再进一步缩减,但当前信念状态上的 Known 命题已经实现了所有目标条件.与 Conformant-FF 计算启

发式估值过程相比,CFF-Lite 利用 Unknown 命题个数度量信念状态,不需要额外的计算量,能够在较短的时间内
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访问大量的状态.从表 3的实验结果上看,CFF-Lite 系统求解速度快,并且规划解的质量更好.由于 Ring域的特殊

结构, Conformant-FF 系统搜索过程中重复信念状态检测的环节成为了限制系统性能的主要因素,取消重复信

念状态检测时,求解效率大幅度提高.对比结果见表 4,Conformant-FF 系统的求解效率显然优于 CFF-Lite 系统,
对各个问题均能成功求解,但规划解质量很差,启发函数没有起到很好的引导作用,导致规划解中包含很多冗余

动作;而 CFF-Lite 系统始终能够快速求出质量更高的规划解. 

Table 4  The results of the Ring domain——2 
表 4  Ring 域实验结果——2 

Problem CFF-Lite CFF hI-R 
T/S/L T/S/L 

Ring-2 0.00/19/6 0.00/18/7 
Ring-3 0.18/204/10 0.04/50/20 
Ring-4 2.62/1490/14 0.29/88/39 
Ring-5 69.09/10842/18 1.79/139/64 

 

3.3   Bomb域 

Bomb 域是一个具有代表性的 Conformant 规划域,域中物体包括炸弹和厕所,炸弹分为武装状态和解除武

装状态,厕所分为阻塞状态和非阻塞状态.炸弹和厕所的状态可以通过 Dunk 动作和 Flush 动作加以更改.不同测

试问题下,炸弹和厕所的数目不同,Bomb-b-t 表示炸弹数目为 b,厕所数目为 t 的规划问题,每个测试问题在初始

状态时所有炸弹的状态是不确定的,目标条件为所有炸弹处于解除武装状态.求解 Bomb 域规划问题的基本思

路是,逐步消除各个炸弹的不确定性,当厕所数目较小时,需要交替执行Dunk动作和Flush动作来处理所有炸弹.
表 5 为 Bomb 域中不同测试问题上的测试结果. 

Table 5  The results of the Bomb domain 
表 5  Bomb 域实验结果 

Problems CFF-Lite CFF hΦ(Act) CFF hI

T/S/L T/S/L T/S/L 
Bomb-5-1 0.00/11/9 0.00/19/9 0.01/19/9 

Bomb-10-1 0.01/21/19 0.03/64/19 0.03/64/19 
Bomb-20-1 0.00/41/39 0.53/229/39 0.25/229/39 
Bomb-50-1 0.45/101/99 10.98/1324/99 5.07/1324/99 

Bomb-100-1 5.39/201/199 − 129.70/5149/199
Bomb-5-5 0.01/21/5 0.01/5/5 0.00/5/5 

Bomb-10-5 0.07/71/15 0.00/30/15 0.02/30/15 
Bomb-20-5 0.41/171/35 0.32/155/35 0.17/155/35 
Bomb-50-5 4.77/471/95 16.98/1130/95 4.67/1130/95 

Bomb-100-5 65.49/971/195 − 120.99/4755/195
Bomb-5-10 0.03/21/5 0.00/5/5 0.00/5/5 

Bomb-10-10 0.15/66/10 0.01/10/10 0.00/10/10 
Bomb-20-10 0.90/266/30 0.04/85/30 0.05/85/30 
Bomb-50-10 9.93/866/90 12.98/910/90 3.14/910/90 

Bomb-100-10 136.02/1866/190 − 109.65/4285/190

实验过程中发现,当厕所数 b=1 时,每执行一次 Duck 动作之后必须执行一次 Flush 动作,将厕所变为非阻塞

状态.厕所数目增加时,需要协调炸弹数 b 与厕所数 t.当 b≤t 时,厕所数目充足,规划解只包含 b 个 Duck 动作,不
需要执行任何 Flush 动作;当 b>t 时,执行 t 次 Duck 动作后,所有厕所都处于阻塞状态,处理剩余炸弹时需要交替

执行 Duck与 Flush动作,反复提供可用的厕所才能解除所有炸弹.Conformant-FF启发信息对于各个信念状态与

目标接近程度的衡量并不准确,有些情况下解除一个炸弹时,启发式估值没有改变,当执行一段动作序列之后爬

山算法才能够找到估值更小的信念状态,因此搜索过程中评估的状态较多.当 CFF-Lite 利用 Unknown 命题数引

导增强爬山过程时,每解除一个炸弹,Unknown 命题的个数就有所减少,爬山过程能够敏锐地察觉到信念状态的

变化,用于缩减信念状态的爬山速度较快.由于求解 Bomb 域问题的目标就是将初始时状态不确定的炸弹确认

为解除武装的状态,因此,当所有炸弹的不确定性都被消除时,目标条件得以实现,问题得到求解. 
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分析表 5 给出的测试结果可知 ,在厕所数目为 1 的测试问题上 ,CFF-Lite 系统的求解效率明显优于

Conformant-FF 系统,搜索过程访问的状态数目更少,两个系统规划解长度相同,均求出了最优规划解;炸弹数逐

渐增大时,CFF-Lite 系统的求解效率无明显变化,但 Conformant-FF 系统的求解效率有所下降,采用 hΦ(Act)启发函

数时效率下降的幅度更大;当炸弹数目增大到 100时,Conformant-FF系统已无法在规定时间内求出规划解.当厕

所数目增加时,在一些问题上,CFF-Lite 系统的优势不明显,求解效率不如 Conformant-FF 系统的 hI 启发函数.导
致 CFF-Lite 系统性能有所下降的原因是,缩减信念状态的增强爬山算法采用宽度优先搜索寻找不确定性更低

的信念状态,随着物体数目的增加,搜索空间快速膨胀,分支数增多,在一定程度上限制了求解速度.但整体上, 
CFF-Lite 系统优于 Conformant-FF 系统的 hΦ(Act)启发函数,当炸弹数目逐渐增加时,hΦ(Act)启发函数求解效率迅速

下降,甚至丧失了求解能力,而 CFF-Lite 系统仍然能够快速求出最优规划解. 

3.4   Coins域 

Coins 域是 IPC5 上采用的一个较新的 Conformant 规划域,域中物体包括电梯、楼层、楼层上的不同位置

和硬币,域描述给出的动作包括电梯在楼层之间上下移动的动作、智能体进出电梯的动作、在楼层不同位置之

间来回移动的动作以及收集硬币的动作.对于具体的规划问题,初始状态时,每个电梯所停留的楼层以及每个硬

币在楼层上的具体位置都是不确定的,目标条件是智能体收集到问题给出的所有硬币.Coins域具体给出的测试

问题分为 4 组,各组问题之间在硬币数、楼层数与楼层上的位置数有所不同,每组各个问题之间初始状态时硬

币在各个楼层与位置上的分布不同.表 6 给出该域中不同问题的测试结果. 

Table 6  The results of the Coins domain 
表 6  Coins 域实验结果 

Problem CFF-Lite CFF hΦ(Act) CFF hI 
T/S/L T/S/L T/S/L 

Coins-01 0.01/42/10 0.01/15/12 0.00/15/12 
Coins-02 0.00/42/10 0.01/15/12 0.00/15/12 
Coins-03 0.01/47/11 0.01/18/13 0.01/18/13 
Coins-04 0.01/42/10 0.01/15/12 0.00/15/12 
Coins-05 0.01/47/11 0.01/18/13 0.01/18/13 
Coins-06 0.11/140/29 0.07/50/31 0.05/50/31 
Coins-07 0.08/133/27 0.30/111/34 0.25/111/34 
Coins-08 0.08/134/27 0.07/41/28 0.06/41/28 
Coins-09 0.07/119/27 0.03/29/26 0.03/29/26 
Coins-10 0.09/126/27 0.23/106/38 0.17/106/38 
Coins-11 1.01/353/74 4.10/140/78 1.76/140/78 
Coins-12 1.18/311/67 3.28/129/72 1.46/129/72 
Coins-13 1.17/327/69 15.50/360/95 5.73/360/95 
Coins-14 1.41/349/74 3.20/116/76 1.32/116/76 
Coins-15 1.06/317/67 15.50/325/89 6.56/325/89 
Coins-16 20.93/13783/87 145.92/1727/145 64.32/1727/145
Coins-17 108.04/33551/95 5.29/206/94 2.41/206/94 
Coins-18 43.13/21651/91 25.33/552/118 10.65/552/118
Coins-19 57.20/19947/87 71.56/1070/128 29.73/1070/128
Coins-20 13.78/7169/86 74.38/1235/143 31.51/1235/143

求解此类硬币捡拾问题的主要流程首先需要将电梯的位置确定下来并移动到智能体所在的位置,然后智

能体乘坐电梯到达各个可能存在硬币的位置,按照目标条件的要求收集硬币.CFF-Lite 从初始信念状态开始,检
测到执行电梯移动的动作能够将电梯的位置确定,信念状态上 Unknown 命题数变小,电梯的不确定信息被消除

之后,智能体到达各个楼层上,收集不同位置上的硬币,捡起动作能够令智能体收集到硬币,将硬币的状态确定,
进一步减少信念状态上的 Unknown 命题数.智能体收集到目标条件要求的所有硬币后,Unknown 命题数减为 0, 
CFF-Lite 系统求得给定问题的规划解. 

由表 6 给出的结果不难看出,CFF-Lite 系统求解 Coins 域问题时显示了较强的优越性,在大多数问题上, 
CFF-Lite 系统相比 Conformant-FF 系统的求解效率和规划解质量都有不同程度的提高,个别问题上,CFF-Lite 系
统的求解速度不如 Conformant-FF 系统;但 Conformant-FF 系统求得的规划解质量通常较差,而 CFF-Lite 系统仍
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能很快求出质量更高的规划解,在大多数问题上,CFF-Lite 系统求得的规划解质量更好. 
综合以上测试结果可以看出,Conformant-FF 系统对于求解带有几何结构的不确定规划域没有表现出更多

的优势,由于问题结构的特殊性,在一些情况下很难给出通用的启发函数,导致求解效率低或规划质量不高.相
比之下 , CFF-Lite 系统更适于求解此类规划问题 ,通过降低信念状态的不确定性加速求解过程 ,多数情况

下,CFF-Lite 能够得到质量更好的规划解.实际上,很多 Conformant 规划任务的目标都是使初始时状态不确定的

物体到达目标条件指定的确定状态,CFF-Lite规划系统的处理方法顺应Conformant规划问题的要求,对于Coins
域等贴近实际应用的规划问题也能够显示出较好的求解能力.当问题给定的物体数目较多时,求解效率受到影

响,但仍然能够得到高质量的规划解.此外,由于 CFF-Lite系统在第 1次增强爬山过程中大量调用 SAT 判定过程,
求解效率与动作序列对应的 CNF 公式的求解难度有关.Confomant-FF 系统利用启发信息对搜索空间进行压缩,
虽然求得的规划解质量不如 CFF-Lite 系统,但受问题给定的物体数目的影响较小.由此表明:CFF-Lite 系统在求

解能力上弥补了 Conformant-FF 系统的不足.从以上测试结果可以看出,除 Bomb 域上 CFF-Lite 与 Conformant- 
FF 系统都能够求出最优规划解之外,在其余测试域上,CFF-Lite 的规划质量相比 Conformant-FF 系统都有不同

程度的提高. 

4   结  语 

Conformant-FF 规划系统利用信念状态空间启发式搜索方法求解 Conformant 规划问题,一直受到研究者的

关注.采用新颖的隐式信念状态表示方法,借助于 SAT 求解方法计算信念状态,能够快速地完成状态转移的计算

过程.研究发现,信念状态始终保持较强的不确定性对启发信息与帮助动作的准确性会产生一定的干扰,从而限

制了 Conformant-FF 系统的求解能力. 
针对这一问题,本文提出了隐式信念状态表示形式下新的问题求解思想,通过增强爬山过程缩减信念状态,

逐渐降低信念状态中不确定的信息,从而减小可能世界状态集合的规模,使得缩减后的规划任务更易于求解.实
验测试验证了基于缩减信念状态的 Conformant 规划方法的求解能力.分析可知,缩减信念状态方法的搜索空间

规模与具体问题有关,不确定性对于算法性能的制约是目前很多规划方法求解 Conformant 问题的难点.在将来

的工作中,我们将继续研究如何处理不确定动作的方法以及部分可观察环境下的条件规划等不确定规划问题,
例如不确定规划域上领域知识的提取策略、利用领域专门知识控制搜索空间的规模等方法. 

致谢  感谢欧阳丹彤教授在智能规划与自动推理的研究过程中给予的悉心指导. 
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