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摘  要: 路标信息能够准确描述智能规划问题解空间的基本形态.提出由路标信息引导的分解规划方法,求解过

程由路标计数启发式引导增强爬山算法向目标方向进行,根据路标的完成情况分段求出规划解.从全局范围上看,爬
山过程逐渐实现更多的路标,路标计数启发式估值的降低引发规划任务的分解,当搜索过程遇到估值更低的状态时,
提取一段爬山路径.如此反复执行“搜索-提取”过程,直至路标计数启发式的估值降低为 0,各段爬山路径构成最终的

规划解.采用最新国际通用的标准测试问题进行实验测试,结果表明:由路标计数启发式引导的分解规划方法能够更

好地发挥路标信息的优势,实现了搜索范围的压缩,可更快地生成规划解. 
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Abstract:  Landmarks can capture the features of the solution space of planning tasks precisely. In this paper, a decomposed planning 
method guided by landmark information is proposed. The method executes an enforced hill-climbing procedure guided by the 
landmark-counting heuristic towards the goal, searching for a plan along with completions of the landmarks. Globally the hill-climbing 
procedure achieves the landmarks one after another. A decrease in the landmark counting heuristic estimation causes task decomposition 
and whenever the search encounters a state with a lower estimation, a hill-climbing fragment is extracted. Such “search-extract” procedure 
is repeated until the estimation of the landmark counting heuristic decreases to zero eventually, and then all the extracted fragments are 
connected into the final plan. Experiment results show that the decomposed planning method guided by landmark-counting heuristic 
makes use of the landmark information in a more flexible way, usually cutting down the search space dramatically and find the plan much 
faster. 
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智能规划是人工智能研究的一个重要领域,智能规划技术已被广泛应用于社会生活的许多方面,取得的成

果是显著的[1,2].在过去十多年中,智能规划的研究取得了巨大的突破,无论在求解规模上还是求解效率上都有

数量级的提高[3−6].基于启发式搜索的规划方法是当前规划研究的热点,在国际智能规划竞赛中,基于启发式搜

索的规划系统多次取得优异的成绩,各种启发式函数相继涌现,其中比较有代表性的包括:和/最大启发式[7]、基

于放松规划解的启发式(也常被称为 FF 启发式)[8]、因果图启发式[9]以及加强上下文的和启发式[10]等. 
近年来,路标被广泛应用于智能规划领域.路标(landmark)的概念最初由文献[11]提出,泛指在每条解路径上

都必须成立的命题.后来,研究者相继提出了析取命题路标、合取命题路标、动作路标等多种路标形式.路标及

路标之间的排序关系用一个有向图表示,称为路标图,对路标图进行分析,能够为规划求解过程提供帮助信息.
文献[12]根据路标排序关系将原始规划任务进行分解,各个路标指定为子任务需要到达的目标,这种方法在求

解过程中提示规划算法接下来将要搜索的阶段性目标,帮助规划算法做出下一步选择,在一些域上,该方法能够

加快求解过程.然而,强制指定搜索的中间目标通常得到质量较差的规划解,甚至导致搜索失败.路标信息的另

一个典型应用是启发式函数的设计,近年来,基于路标的启发式包括路标计数启发式[13]、代价最优启发式[14]、

路标切割启发式[15]等.路标计数启发式(landmark-counting heuristic)是最直接的设计方法,采用从当前状态到达

目标还需要实现的路标个数 l=n−m+k 作为状态估值,其中,n 是给定问题提取出的路标总数,m 为当前已经到达

的路标个数,k 为已到达但还需要再次实现的路标个数.以此设计出的规划系统 LAMA 于 2008 年和 2011 年连

续两次获得了“国际规划比赛连续时间满意规划组”的冠军,路标启发式的成功使它成为了新的研究热点[16]. 
在求解不同类型的规划任务时,各种启发式分别拥有各自的优势,Fast Downward规划系统首次提出搜索过

程中交替使用两个启发函数 ,选用的是因果图启发式和著名的 FF 启发式 .LAMA 规划系统建立在 Fast 
Downward 规划系统[9]的核心框架之上,继承了多启发式搜索、延迟启发式估值、优先动作等搜索策略,使用路

标计数启发式和 FF 启发式,搜索过程在两个启发式之间切换,同时发挥两个启发函数的指导能力.目前,越来越

多的规划系统采用多个启发式引导搜索过程. 
从 2008 年国际规划比赛开始,规划测试问题中增加了处理动作执行代价的需求,对规划系统性能的评判标

准主要侧重于规划解的质量,即规划解中各个动作的执行代价之和,求解时间限定在 30 分钟之内.对于这类规

划任务,如果要获得高质量的规划解,启发函数的设计需要将目标的实现代价考虑在内,指导规划算法寻找代价

最优的规划解.然而,搜索过程一味地追求代价的最低很可能减慢求解速度,在 30 分钟内无法给出任何规划解.
不同于“最优规划组”的规定,“可满足规划组”并不严格要求规划解的最优性,而更加注重规划算法的求解能力,
希望对于大多数问题都能够在尽量短的时间内给出一个可用的规划解,因此可满足规划算法通常在规划解的

质量与时间效率之间加以折中.为了充分利用给定的求解时间,LAMA 规划系统采用 Anytime 搜索机制,实现了

两种搜索算法:贪心最好优先(greedy best-first)算法和加权 A*(weighted A*)算法,规划求解过程首先执行一次贪

心最好优先搜索,目的是尽快完成求解任务,成功找到一个规划解,此后,在剩余时间内,基于 Anytime 的思想反

复执行一系列加权 A*搜索,每一次迭代过程启发式估值的权重逐渐降低,目的是逐步提高规划解的质量. 
可见,在 Anytime 机制下,规划算法能够在任意时刻给出当前已求得的最好规划解,因此,初始解的生成效率

尤为重要.根据爬山算法的高效性,本文提出路标计数启发式引导下的分段求解思想,Anytime 的首次搜索过程

采用的增强爬山搜索框架,以路标计数启发式作为评价函数,通过不断减少路标计数启发式的估值来到达目标

状态.整个求解过程中,增强爬山算法与贪心最好优先算法嵌套使用,路标计数启发式与 FF 启发式相互配合.研
究表明:本文提出的规划算法更能够发挥路标信息的指导能力,在搜索方向上更具指向性,生成初始规划解耗费的

时间更少. 

1   相关定义 

1.1   经典规划问题 

定义 1[16]. 一个经典规划问题可以形式化地表示为一个五元组 T=〈F,A,I,G,C〉,其中, 
• F 是有限逻辑命题的集合; 
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• A 是域中所有可用动作的集合 ,动作 a∈A 是一个三元组〈pre(a),add(a),del(a)〉,其中 ,pre(a),add(a)和
del(a)均为原子命题的集合,分别表示动作 a 的前提条件、添加效果和删除效果; 

• I⊆F 为初始状态; 
• G⊆F 为目标条件; 

• 0:C A N +→ 是动作集合 A 到非负整数集的映射,为每个动作指定执行代价. 

一个状态 s⊆F 是一组逻辑命题的集合,表示在这个状态下所有取值为真的命题.对于一个动作 a 和一个状

态 s,若 pre(a)⊆s,则称动作 a 可应用于状态 s.在状态 s 上应用一个动作 a 后,实施集合运算得到后继状态: 
Result(s,a)=s−del(a)∪add(a). 

类似地,在状态 s 上执行动作序列π=〈a1,a2,…,an〉后得到的结果为 Result(s,π)=Result(Result(s,a1),〈a2,…,an〉). 
定义 2[16]. 对于给定的规划问题 T,若存在一个动作序列π=〈a1,a2,…,an〉,满足 G⊆Result(I,π),则称π是问题 T 

的一个规划解,执行代价为π中各个动作执行代价之和 1 ( ).n
ii C a

=∑  

1.2   路标计数启发式与FF启发式 

路标及其排序关系的提取过程在搜索开始之前的预处理阶段完成,构造路标图.通常意义上,路标可以是任

意形式的公式,但考虑到实际提取路标的计算量,目前,LAMA 规划系统使用的路标计数启发式仅考虑易于处理

的命题路标与析取命题路标.路标图 LG=〈L,O〉大致给出了规划解到达各个路标的先后次序以及哪些路标需要

被多次实现,其中,L 为问题预处理阶段所提取出的路标集合,O 是所有形式为ϕ→xψ的路标排序关系集合. 
路标ϕ在状态 s 上被实现的条件是ϕ在 s 上为真并且路标图中所有排序在ϕ之前的路标都已在路径π中 s 的

前驱状态上实现.路标计数启发式的设计思想是将状态 s 的目标距离估计为从 s 到达目标还需要实现的路标个

数.具体地,对于由动作序列π所到达的状态 s,计算路径π经过的各个状态已经实现的所有路标: 
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以及从 s 到达目标状态需要再次实现的路标集合: 

*( , ) { ( , ) | | ( ( ) : ( , ))| }.gnsReqAgain s Accepted s s O Accepted sπ ϕ π ϕ ϕ ϕ ψ ψ π= ∈ ≠ ∧ = ∨ ∃ → ∈ ∉  

ReqAccepted(s,π)⊂Accepted(s,π),从状态 s 需要再次实现路标ϕ的条件是:ϕ为目标条件之一;或者在路标图

中,ϕ必须在相邻时间步上支持其他尚未实现的路标.例如,想要添加其他路标时,ϕ作为动作的前提条件必须成

立等.最终,从状态 s 开始,需要实现的路标集合为 L(s,π)=(L\Accepted(s,π))∪ReqAccepted(s,π),路标计数启发式对

状态 s 的估值为 hLM-counting(s)=|L(s,π)|. 
FF 启发式评估过程采用了“忽略动作删除效果”的放松思想,对于每一个访问的状态 s,利用类似于图规划

的方法提取出一个从状态 s 到达目标的放松规划解,以此计算 s 的启发式估值. 
定义 3[8]. 给定一个规划问题 T=〈P,A,I,G,C〉,通过忽略动作删除效果所得到的放松规划问题为 

T+=〈P,A+,I,G,C〉, 
其中,A+={〈pre(a),add(a),∅〉|〈pre(a),add(a),del(a)〉∈A}是所有放松动作的集合. 

定义 4[8]. 对于一个规划问题 T,若放松动作序列 1 2, ,..., na a aπ + + + += 〈 〉 是放松规划问题 T+的一个规划解,则称 

动作序列π=〈a1,a2,…,an〉是原始问题 T 的一个放松规划解. 
FF 启发式估值(以下记为 hFF)的获取包含两个阶段:在以 s 为初始状态的放松规划问题下,前向链接阶段以

代价传递的方式计算从当前状态 s 实现每个命题的代价,同时为每个命题记录一个最优支持动作,即能够添加

该命题且实施难度最小的动作;反向提取阶段从目标条件开始,选择各个子目标的最优支持动作,最终所有选出

的动作构成放松规划解π(s),具体的计算过程可用以下公式表示: 
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将动作的执行代价考虑在内,放松规划解的代价即为状态 s 的 hFF 估值:
( )

( ) ( ( )) ( ).FF
a s

h s Cost s C a
π

π
∈

= = ∑  

2   路标引导搜索的基本思想 

多启发式搜索的模式下,启发式之间有多种不同的结合方式,其中多队列切换的效果最好,这种方式下,启
发式各自独立存储与排列 Open 表队列,搜索时交替使用各个启发式作为评价函数,反复从当前启发式的 Open
表中选择要扩展的状态,对所做的选择完全信任,忽略其他启发式对所选状态估值的好坏. 

LAMA 规划系统选用路标计数启发式与 FF 启发式执行多队列搜索.通常对启发式好坏的评价主要表现在

状态估值所包含的信息量,基于放松规划解的 FF 启发式给出的是近似最优的代价估值,且能够在多项式时间内

计算,从求解能力上看,当只采用带有动作代价的 FF 启发式时,虽然多数情况下所得到的规划解质量较好,但成

功求解的问题个数较少,加入路标信息后求解的成功率有显著的提高.可见,LAMA 规划系统中路标的使用弥补

了 FF 启发式的求解能力.实际上,路标计数启发式的估值 hLM-counting 将目标距离粗略地估计为还需要实现的路

标个数,如果单独使用,其本身指导搜索的能力并不强,在实际目标距离并不同的状态上路标信息很可能相同,
特别在路标个数不多的问题中,搜索空间中一部分区域内的状态始终取得相同的估值,此时,hLM-counting 给出的信

息量并不充足,无法正确区分各个状态接近目标的程度.当路标计数启发式的指向性不强时,搜索空间的扩展方

向无法保证越来越靠近目标,从路标计数启发式的 Open 表中取出的状态节点可能暂时偏离了目标,在接下来的

搜索过程中要重新修正目标方向将增加额外的计算量. 
从所提供的信息量上看,路标计数启发式对各个状态的区分能力远远不如 FF 启发式,在规划求解的过程

中,路标计数启发式通常仅起到辅助作用,引导搜索逐渐到达实现了更多路标的状态,可以看作是搜索空间上的

分段启发式,最终求得的规划解必须根据路标图给定的次序陆续实现所有的路标,到达目标状态时,hLM-counting 估

值降低为 0.以此为理论依据,本节提出一种新的由路标引导搜索的方法,仍然以启发式的方式应用路标信息,在
路标计数启发式的引导下对规划任务进行分解,求解过程结合了增强爬山算法与贪心最好优先算法.从全局范

围看,规划算法由初始状态开始展开增强爬山过程,每一步爬山都搜索 hLM-counting 估值更低的状态;局部搜索过

程不采用盲目搜索的方式,而是根据 FF 启发式对于目标代价的估值 hFF 执行贪心最好优先算法来搜索爬山路

径,同时判断 hLM-counting 的改变,每当遇到 hLM-counting 估值更低的状态时,搜索过程实现了更多的路标,距离目标更

近,此时,将当前状态作为新的起点,继续向目标方向执行爬山搜索.基本框架如图 1 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  The basic framework of the search procedure 
图 1  搜索过程的基本框架 
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图 1 中:虚线右边部分反复提取爬山路径的过程.可以看出,规划解最终由各段爬山路径链接而成;虚线左边

部分是寻找爬山路径的局部搜索过程,对每一个生成状态分别进行路标计数与 FF 两次启发式评估,两个启发式

估值分别有不同的用途:1) hFF 估值用于局部搜索过程,根据 hFF 排列 Open 表中的状态节点,选取下一个要访问

的状态;2) hLM-counting 用于在全局范围内监督搜索进度,提示爬山过程何时提取爬山路径;如此反复地“搜索-提
取”爬山路径即为规划解的生成过程. 

3   基于路标计数启发式的增强爬山算法 

本节具体给出由路标计数启发式引导的增强爬山算法,需要使用的全局变量包括用于贪心最好优先搜索

的 Open 表与 Closed 表,best_lm_h 记录当前已求得的 hLM-counting 最小值,current_state 跟踪当前的访问状态,last_ 
state 记录上一步爬山所到达的状态,当前局部搜索结束后,通过反向回溯提取从 last_state 到达 current_state 的

爬山路径,动作序列π用于存储爬山路径. 
算法 1. LM_ehc(⋅). 
输入:规划问题〈F,A,I,G,C〉; 
输出:规划解或失败退出. 
全局变量:open_list, closed_list, 

best_lm_h, 
current_state,last_state, 
π ; 

1. 初始化:open_list←∅, closed_list←∅, 
best_lm_count←∞, 
current_state←I, last_state←I, 
π=〈⋅〉; 

2. 反复执行步骤 2.1~步骤 2.4,直到 best_lm_h=0: 
2.1. 若 current_state≠last_stat 且 current_state∉closed_list,则 

closed_list←closed_list∪{current_state}; 
获取当前状态的路标计数启发式估值 hLM-counting; 

2.1.1. 若 hLM-counting<best_lm_h,则 
best_lm_h=hLM-counting; 
提取从 last_state 到达 current_state 的动作序列π′; 
π=〈π ;π′〉; 
last_state←current_state; 
open_list←∅, closed_list←∅; 
转步骤 2; 

2.2. 扩展 current_state,对生成的后继状态进行路标计数启发式与 FF 启发式评估,加入 open_list; 
2.3. 若 open_list=∅且 G ⊆/ current_state,则失败退出; 
2.4. 从 open_list 中选取 hFF 估值最小的状态,指定为当前状态 current_state; 

3. 返回规划解π. 
算法 1 的输入为给定的规划问题,输出为成功求得的规划解,或算法失败退出.从初始状态开始搜索,步骤

2.1~步骤 2.4 给出的是每一步爬山的局部搜索过程,如果当前状态 current_state 没有扩展过,那么将其加入

Closed 表中.在步骤 2.1.1 中,如果当前所访问状态的 hLM-counting 估值小于当前已求得的最小值 best_lm_h,表明更

多的路标已被当前状态实现,局部搜索过程找到了爬山过程需要到达的状态,那么从 current_state 回溯到当前

局部搜索的起始点 last_state 将获得一段爬山路径π′,追加到动作序列π之后,至此完成了一次爬山.根据爬山算
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法的思想,将 current_state 作为新的起始点,清除先前的搜索信息,继续搜索下一段爬山路径. 
如果评估当前状态 current_state 没有得到更小的 hLM-counting估值,则需要继续向前扩展更多的状态.步骤 2.2

扩展当前状态 current_state,算法中省略了具体的扩展过程.为了更准确地使用 FF 启发式,算法对生成的后继状

态采用立即估值的策略,在进入 Open 表前就进行启发式评估,根据自身的估值在 Open 表中排序.步骤 2.3、步

骤 2.4 选择下一次要访问的状态,到达目标状态之前,如果 Open 表变为空,那么爬山失败;否则,从 Open 表中取出

估值最小的状态进行扩展. 
下面通过一个简单的积木世界问题描述算法 1 的主要求解过程. 
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,可用动作有: 
• (move-b-to-b ?bm ?bf ?bt),表示将积木块?bm 从积木块?bf 上移到?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桌子?bt 上. 
所有动作的执行代价均为统一的单元代价. 
图 2 给出的问题实例包括 A,B,C,D 这 4 个积木块和一个桌子 Table,具体的问题描述如下: 
初始状态:I={(on-table B),(on-table C),(on-table D),(on A B),(clear A),(clear C),(clear D)}. 
目标条件:G={(on-table B),(on C B),(on D C)}. 

 
 
 
 
 

Fig.2  A planning instance from the Block domain 
图 2  Block 域规划实例 

虽然目标条件对 A 的位置并没有要求,但整个搜索过程中 A 的位置变化将影响最终规划解的质量.可以看

出,为实现目标条件(on C B),必须先将位于 B 上的积木块 A 移开,然后才能将积木块 C 移到 B 之上.因此,除了初

始状态和目标条件给出的命题外,还将另外提取出一个规划执行过程中必须实现的命题路标(clear B).由于问

题的结构简单,例 1 中不包含任何析取命题路标.扩展初始状态时,通过执行动作可以将积木块 A 分别移动到桌

子上、C 上或 D 上,这 3 个后继状态都能实现路标(clear B).但根据算法 1 给出的步骤,局部搜索过程利用 FF 启

发式估值排列所有候选状态,在初始状态的各个后继中,将 A 移到桌子上所得到的状态距离目标最近,因此算法

1 在下一步将访问这个后继状态,实现命题(clear B),至此完成了一步爬山,提取出爬山路径(move-b-to-t A B),并
得到下一次局部搜索的开始状态为 A,B,C,D 这 4 个积木块都位于桌子上,继续求解时,算法始终能够根据 hFF 估

值的排序做出正确的决定,最终求出规划解{(move-b-to-t A B),(move-t-to-b C B),(move-t-to-b D C)}.如果在初始

状态上选择将 A 移到 C 上或 D 上,虽然也能够实现路标(clear B),但 A 的位置将妨碍接下来对 C 和 D 的移动,
为了得到最终的目标条件,还需要再增加额外的动作将 A 移走,使得规划解的质量有所下降. 

由第 2 节中的分析可知,路标计数启发式粗略的估值是多队列切换方法中影响求解效果的主要因素,在同

一个搜索过程中,路标计数启发式与 FF启发式处于同等地位,但这两个启发式的引导能力很难协调.算法 1给出

的规划方法并没有让两个启发式之间信息量的差距成为求解的障碍,反而充分利用了这种差距,在粗略和精确

的状态估值之间取得平衡.考虑到路标计数启发式带有“区域性”的特点,令其在全局范围内划分搜索空间,发挥

“计数”的功能,克服了在多队列切换方法中引导能力较差的不足,这种处理方式更加符合路标计数启发式的设

计思想.同时,由路标引导的增强爬山过程中两个启发式分工明确,从不同的角度发挥引导搜索的能力,主要以

FF 启发式作为前向局部搜索的评判标准,侧重于把握搜索的大方向和对目标代价的估计,在路标计数启发式估

值都相等的范围内,每一个访问的状态都由 FF 启发式选出,确保了所选动作都朝目标方向进行;而路标计数启

发式在整个求解过程中起到辅助的记录作用,估算各个状态到达目标所需的计算量,侧重于划分每一个局部搜

Table
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索过程的执行区域.由此,搜索过程能够综合两个启发式的优势,同时兼顾求解任务的完成情况和目标的实现代

价.与多队列启发式搜索方法相比,路标引导的增强爬山能够避免由粗略的 hLM-counting 估值导致的冗余动作.例 1
中,如果使用多队列搜索方法并且当前使用的是路标计数启发式,那么 FF 启发式估值的好坏完全被忽略,将 A
从 B 移动到桌子上、C 上和 D 上所得 3 个状态的 hLM-counting 估值相同,搜索算法无法保证在下一步能够选出距

离目标最近的状态. 
与文献[12]中给出的方法相比,本文提出的爬山算法没有按照路标信息强制地划分原始任务,虽然算法 1也

是分段求出规划解,但求解之前并不确定每段爬山路径具体实现的是哪些路标,可以看作是对原始任务的隐式

分解,随时根据路标的到达情况逐渐追加规划解,引导搜索的方式更加灵活.对于算法的完备性,文献[12]中的任

务分解方法存在对可解问题求解失败的情况,这是由于分解后独立的子任务分别针对各自需要实现的路标进

行求解,当其中一个子任务失败时,对原始任务的求解也失败.相反地,由路标计数启发式引导的增强爬山算法

并没有将路标作为子目标,而是作为搜索进度,整个求解过程中目标不变,根据 FF 启发式选择状态进行访问,能
够有效地避免到达“死点”状态. 

搜索算法的复杂度可由 Open 表的规模来衡量,对比多队列切换的方式,上述算法描述中只使用一个 Open
表,根据 FF 启发式排列局部搜索过程中所有待扩展的状态,而对于路标计数启发式,不存储对各个状态所求得

的估值,仅设置一个全局变量 best_lm_h 记录当前最小值.爬山方法采用急切搜索的思想,对所做的决定完全信

任,每当完成一步爬山时,不保存先前的搜索信息,将 Open 表与 Closed 表彻底清空,从新的起点开始搜索下一段

爬山路径,因此,整个求解过程中 Open 表始终保持合理的规模,进一步控制搜索空间的大小,产生了较好的“聚
焦”效果.由路标计数的方式引导增强爬山过程在计算代价方面改善了规划算法的性能,通过保持 Open 表的合

理规模,避免搜索空间的膨胀,有效地控制访问状态的数目,减少搜索过程的计算量,进而提高求解效率. 
从规划算法的求解框架来看,路标计数启发式的使用也可以看作是一种用于辅助搜索流程的控制策略,路

标计数启发式估值相同的局部区域内并不局限于采用 FF 启发式引导贪心最好优先搜索策略,任何一种前向搜

索的规划框架以及启发式引导搜索的模式都可以用于搜索爬山路径,实现规划任务的分段求解.同一个求解过

程中融合多种搜索框架与启发式,是当前规划研究的热点,加入路标信息的控制后,不同的求解模式对规划算法

性能的影响,也是我们未来工作中将要研究的问题. 

4   实验测试与分析 

本节实现了基于路标计数启发式的增强爬山搜索算法(记为 LM-ehc),对比了其与 LAMA 规划系统(http:// 
www.plg.inf.uc3m.es/ipc2011-deterministic/ParticipatingPlanners)的多启发式队列方法(multi-queue)在运用路标

计数启发式方面的表现.此外,我们还实现了文献[12]中根据路标排序分解原始任务的方法(记为 LM-d),与本文

提出的 LM-ehc 方法进行比较,分析了两者在分段求解方面的能力.为了与 LM-ehc 方法一致,LM-d 方法对于每

个子任务的求解也采用 FF 启发式引导的贪心最好优先搜索策略. 
本节中 3 种方法的搜索过程统一采用立即估值方式,以便于实验结果的比较,计算 FF 启发式估值时均考虑

动作代价,给出对目标代价的估计.选用近两届国际规划比赛上有代表性的规划问题域(http://ipc.informatik.uni- 
freiburg.de/Domains,http://www.plg.inf.uc3m.es/ipc2011-deterministic/DomainsSequential)进行测试 ,这些域中的

路标信息具有不同的特点,动作均带有非负的执行代价,指定规划解的总代价为需要优化的目标函数. 
测试时只执行 Anytime 机制下的第 1 次搜索过程,主要从求解效率与评估状态的个数方面比较 LM-ehc, 

Multi-queue 和 LM-d 这 3 种方法生成初始规划解的能力.用于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.以下各表中,T 表示搜索时间(单位:s),S 为求解过程所访问的状态个数,即计算启发

式估值的次数,L/C 为规划解的长度/代价,“−”表示在给定时间内无法成功求解(求解时间限定为 1 800s),F 表示

求解失败.由于 3 种方法预处理阶段的计算时间均相同,表格中仅给出搜索时间的对比. 

4.1   Cybersec域 

Cybersec 域建模一类计算机网络安全问题,域中的可用动作为计算机运行过程中的各种指令,动作的代价
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表示计算机执行该指令可能面临威胁的程度.各个规划任务的初始状态与目标条件均相同,差别在于各个问题

实例对同一个指令分别赋予不同的代价,模拟计算机受到威胁时所有可能发生的情况,实验数据见表 1. 

Table 1  Results of the Cybersec domain 
表 1  Cybersec 域实验对比结果 

 LM-ehc Multi-queue LM-d 
T (s) S L/C T (s) S L/C T (s) S L/C 

p1 0.12 65 43/100 0.28 169 55/16 0.08 61 39/100 
p2 0.11 64 43/10 0.19 92 39/10 0.08 61 39/10 
p3 0.16 82 45/6 0.18 98 39/6 0.12 75 43/6 
p4 0.14 65 43/100 0.18 91 39/100 0.11 65 43/100 
p5 0.12 63 43/100 0.21 98 43/100 0.12 67 43/100 
p6 0.04 64 38/7 0.07 103 38/7 0.04 74 40/7 
p7 0.06 82 42/96 0.07 103 38/96 0.05 78 38/96 
p8 0.02 45 32/100 0.04 108 43/12 0.02 71 42/12 
p9 0.01 38 31/99 0.05 52 31/99 0.02 48 31/99 

p10 0.02 62 31/3 0.02 71 27/3 0.02 53 27/3 
p11 0.01 58 34/3 0.03 106 32/4 0.02 80 36/4 
p12 0.12 168 60/92 15.59 25 454 56/3 − − − 
p13 0.1 136 62/184 0.17 203 62/184 0.09 186 60/184 
p14 0.09 128 64/185 0.21 314 67/185 0.11 254 64/185 
p15 0.11 65 43/7 0.15 81 39/7 0.08 60 39/7 
p16 0.16 93 54/214 0.25 136 51/211 0.16 104 54/214 
p17 0.13 65 39/139 0.24 109 43/143 0.45 288 39/139 
p18 0.14 78 42/102 0.34 180 38/98 0.17 103 44/104 
p19 0.11 62 39/1039 0.42 109 43/1043 0.4 297 39/1039 
p20 0.08 47 39/1039 0.18 86 39/1039 0.46 288 39/1039 
p21 0.04 67 36/106 0.11 118 36/106 0.06 79 38/108 
p22 0.05 69 36/996 0.11 114 36/996 0.05 65 36/996 
p23 0.05 83 43/163 0.05 116 43/163 0.03 81 46/166 
p24 0.02 38 31/1021 0.06 53 31/1021 0.06 290 31/1021 
p25 0.02 59 31/61 0.04 111 31/61 0.02 51 27/57 
p26 0.02 58 32/72 0.05 103 32/72 0.02 88 38/78 
p27 0.24 377 60/980 26.67 42 263 55/85 − − − 
p28 0.13 154 60/1900 0.22 208 60/1900 6.95 14 962 60/1900 
p29 0.11 179 62/1912 0.33 294 62/1912 0.09 137 62/1912 
p30 0.11 61 39/109 0.2 97 39/109 1.43 1 084 39/109 

由表 1 实验结果可以看出,对于该域中所有的规划任务,LM-ehc 方法都能在较短时间内给出初始规划解, 
Multi-queue 方法仅在两个问题 p12 和 p27 上速度较慢,而 LM-d 方法在这两个问题上求解失败.实验中发现, 
Cybersec 域规划任务通常不包含初始状态与目标条件以外的中间路标,从初始状态开始,LM-d 识别出下一步需

要实现的就是原始问题的目标条件,因此不对原始问题进行分解,而本文的LM-ehc方法始终针对目标计算启发

式估值,仍根据目标条件的排序分段求解,实现一个目标条件后,再开展新的局部搜索去搜索其余目标条件.在
未实现任何目标条件之前,Multi-queue 方法各个状态的 hLM-counting 估值均相同,这种情况下,路标计数启发式不

能够起到正确的引导作用,反而增加了不必要的状态访问.从访问的状态数上可以看出:在所有任务上,LM-ehc
方法访问的状态个数都远远小于 Multi-queue 方法,带来了时间效率上的改善;LM-d 在多数问题上访问的状态

数也较少,但性能表现不一致,对于一些易于求解的问题也需要访问大量的状态节点.在规划解质量方面,3 种方

法的表现基本一致,对于难度较大的两个问题 p12和 p27,Multi-queue方法在评估了大量状态后才能找到一个规

划解,但规划解的质量很好;而 LM-ehc 方法对于这两个问题求得的规划解代价较高,但仅需访问少量的状态,显
示了路标信息快速引导搜索的能力.由于域中包含的动作较多,随着搜索过程的进行,LM-d 的搜索空间迅速膨

胀,对庞大的 Open 表实施操作将耗费较多的求解时间,使得 LM-d 方法对于 p12 和 p27 这两个较难的问题无法

在限定的时间内成功求解. 
表 2 中分别给出了在 0.1s 与 0.5s 内,LM-ehc,Multi-queue 与 LM-d 方法能够求解问题的个数.从统计数据上

可以看出,在生成初始规划解上,LM-ehc 方法对于所有问题实例都能够在 0.5s 内完成求解,更侧重于牺牲规划

解质量以换取求解速度,为逐步提高规划解质量的后续迭代过程预留出充足的时间. 
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Table 2  The ability of generating plans of the Cybersec domain 
表 2  Cybersec 域规划解生成能力 

T (s) LM-ehc Multi-queue LM-d 
0.1 15 10 17 
0.5 30 28 26 

 

4.2   Elevators域 

Elevators 域模拟的是一类用电梯运送乘客的问题.电梯分为快速电梯和慢速电梯,分别带有不同的运行代

价.乘客离开/进入电梯的动作执行代价为 0.每部电梯都有自身可容纳的人数限制和不同的运行范围,乘客在必

要的时候可以换乘不同的电梯,目标是将各个乘客分别运送到目的楼层.实验数据见表 3. 

Table 3  Results of the Elevators domain 
表 3  Elevators 域实验对比 

 LM-ehc Multi-queue LM-d 
T (s) S L/C T (s) S L/C T (s) S L/C 

p1 0.01 45 25/83 0.01 59 26/88 0.05 187 60/137 
p2 0.01 83 33/99 0.02 49 24/70 0.03 216 81/214 
p3 0.01 38 23/78 0.05 113 38/84 0.33 1 140 153/246 
p4 0.02 96 49/163 0.06 116 40/143 0.22 871 206/305 
p5 0.03 88 40/107 0.06 109 36/113 0.39 1 262 166/205 
p6 0.04 135 57/143 0.09 147 50/142 1.93 3 451 207/256 
p7 0.08 230 72/190 0.08 211 61/155 2.06 5 226 401/287 
p8 0.07 190 64/152 0.1 217 57/172 1.21 3 127 331/299 
p9 0.06 152 65/148 0.11 148 49/158 2.47 5 537 320/297 

p10 0.31 654 136/237 0.25 468 89/233 83.13 147 214 351/386 
p11 0.04 94 40/123 0.04 79 35/115 1.34 3 366 448/504 
p12 0.07 124 63/189 0.06 110 59/196 0.56 975 218/414 
p13 0.1 134 63/189 0.31 382 72/248 8.91 11 780 549/671 
p14 0.42 498 111/321 0.96 898 106/289 9.12 9 720 941/765 
p15 0.64 551 132/311 0.8 628 108/289 11.75 10 632 892/809 
p16 0.49 401 110/314 0.73 524 98/290 370.34 284 747 3138/946 
p17 1.11 779 144/468 2.08 1 243 120/374 59.38 39 617 2007/1075 
π18 2.1 1 177 192/453 − − − − − − 
p19 2.62 1 413 256/502 14.53 6 263 193/546 − − − 
p20 1.98 993 140/425 4.28 1 695 163/453 − − − 
p21 0.37 217 91/266 1.6 853 86/268 7.56 4 858 566/984 
p22 5.41 2 022 155/464 8.34 2 698 141/480 270.72 101 097 2384/1618 
p23 1.53 472 140/379 3.46 916 120/401 1789.54 557 150 9530/1947 
p24 3.73 987 185/485 140.54 28 974 187/628 − − − 
p25 382.55 74 625 252/603 − − − − − − 
p26 164.55 26 966 266/745 184.01 25 839 252/707 − − − 
p27 36.89 5 624 326/755 112.59 13 732 330/769 − − − 
p28 36.93 5 079 401/834 361.33 40 520 303/848 − − − 
p29 − − − 427.29 42 978 304/968 − − − 
p30 19.72 2 258 349/640 − − − − − − 

路标信息给出了电梯需要先后到达的楼层以及乘客换成电梯的次序等信息.由表 3 所示可知:LM-ehc 方法

求解此类问题的成功率最高;Multi-queue 方法无法发挥路标对于搜索方向的控制能力,尤其是对于规模较大的

问题,路标计数启发式与FF启发式交替使用,导致搜索方向容易分散;而LM-d方法的求解能力最差,需要访问搜

索空间中的大量状态后才能找到规划解 ,问题规模增大时 ,更是丧失求解能力 .分析可知 ,LM-ehc 方法在

hLM-counting 估值的引导下搜索方向更加集中,能够快速地穿越搜索空间,耗费的时间更少.从规划解代价上看,与
Multi-queue 方法相比,在个别问题上,LM-ehc 方法求得规划解的质量有所降低,但下降幅度不大,整体上两种方

法在规划解质量方面的表现一致.很多问题上,LM-d 方法所求得规划解的长度远远超出代价,可知规划解中包

含大量零代价的冗余动作,使得 LM-d 方法的规划解质量最差.图 3 给出了在不同时间内 3 种方法求解问题个数

的对比结果.如图 3 所示,LM-ehc 方法生成初始规划解的速度更快,在不同的时间限制内始终能够求解更多的 
问题. 
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Fig.3  The ability of generating plans of the Elevators domain 
图 3  Elevators 域规划解的生成能力 

4.3   Transport域 

Transport 域描述的是一系列运输问题,每个车辆根据自身的载重限制运输包裹,目标是将各个包裹分别派

送到目的地,根据各个车辆行驶路程的长度和装载/卸载的次数计算运输的总花费.实验数据见表 4. 

Table 4  Results of the Transport domain 
表 4  Transport 域实验对比 

 LM-ehc Multi-queue LM-d 
T (s) S L/C T (s) S L/C T (s) S L/C 

p1 0.00 7 6/54 0.00 8 7/72 <0.01 15 7/72 
p2 0.02 30 25/425 0.02 46 26/417 0.02 173 22/344 
p3 0.05 66 39/557 0.07 106 36/545 1.62 2 581 36/528 
p4 0.19 130 60/878 0.39 252 57/761 4.37 3 771 44/552 
p5 0.52 189 70/919 0.66 228 69/845 1.54 661 68/821 
p6 3.99 527 174/2151 9.36 1 350 132/1725 55.62 8 757 113/1342 
p7 6.39 648 127/1716 7.02 726 104/1228 339.56 34 507 96/1098 
p8 18.22 1 183 211/2653 37.45 2 846 118/1218 373.1 28 437 137/1506 
p9 17.39 1 008 138/1515 17.97 1 035 122/1353 397.44 22 644 133/1236 

p10 34.51 1 620 178/2051 39.19 1 739 154/1539 1089.22 47 782 174/1719 
p11 0 12 11/473 0.00 12 11/473 0.01 32 11/473 
p12 0.02 89 40/1280 0.08 132 46/1037 0.02 119 35/972 
p13 0.05 73 56/1272 0.09 102 55/1337 0.33 510 54/1232 
p14 0.62 306 119/2844 0.82 438 94/2165 2.75 1 621 101/2742 
p15 1.65 416 186/4940 10.07 2 724 128/2954 8.39 2 568 136/3800 
p16 10.95 1 297 269/7043 52.25 7 063 199/4985 119.99 14 133 213/5965 
p17 10.42 940 237/6292 38.92 3 328 194/4377 98.43 7 754 253/5540 
p18 27.75 1 494 352/7048 83.61 5 430 223/4179 262.04 16 098 393/7740 
p19 794.12 39 468 442/10516 792.75 39 739 354/7040 876.92 44 942 477/8938 
p20 490.13 20 321 610/13042 1060.35 36 345 376/7387 − − − 
p21 <0.01 9 8/431 <0.01 9 8/431 <0.01 21 8/431 
p22 0.01 22 20/778 0.01 24 20/778 0.04 149 20/778 
p23 0.03 46 33/909 0.04 53 31/873 1.68 2 328 30/842 
p24 1.39 754 96/2504 0.41 235 65/1740 − − − 
p25 0.94 229 84/2261 1.74 444 73/2023 − − − 
p26 7.8 1 017 141/4287 23.98 2 245 108/3088 114.65 12 500 118/2692 
p27 49.83 3 987 233/4993 34.56 2 261 143/3577 219.63 16 643 185/4510 
p28 30.4 1 563 212/4578 37.93 1 803 128/3186 − − − 
p29 80.88 3 534 226/4763 76.08 2 877 156/3315 − − − 
p30 63.64 2 005 335/6900 111.26 3 276 220/5513 − − − 

该域中提取出的路标信息主要为析取路标形式,指定规划求解过程中各个车辆和包裹必须出现在哪些位

置.分析表 4 的测试结果可知,对比 Multi-queue 方法,LM-ehc 在该域上的性能表现不一致,个别问题上路标引导

的增强爬山过程并没有加快规划解的生成,求解过程甚至需要访问更大的搜索空间,耗费的时间更长.然而大部

分问题上,LM-ehc 方法的时间效率仍有成倍的提升,增强爬山算法在 hLM-counting的引导下快速取得成功.LM-d 的

搜索范围远远超出 LM-ehc,其访问的状态数是 LM-ehc 的几十倍,导致 LM-d 的效率急剧下降.图 4 给出了在不

同时间内两种方法求解问题个数的对比,由对比结果可见,整体上 LM-ehc 方法仍显示了更强的求解能力,随着
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时间限制的增加,求解问题的个数逐渐超越其余两种方法. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  The ability of generating plans of the Transport domain 
图 4  Transport 域规划解的生成能力 

4.4   Woodworking域 

Woodworking 域给出一系列木材加工问题,对木材进行打磨、上色等加工处理,各种加工过程分别使用不同

的工具来完成.这类问题的花费为使用不同的工具对木材完成各种加工处理的总代价,实验数据见表 5. 

Table 5  Results of the Woodworking domain 
表 5  Woodworking 域实验对比 

 LM-ehc Multi-queue LM-d 
T (s) S L/C T (s) S L/C T (s) S L/C 

p1 0.00 8 7/125 0.00 8 7/125 0.01 55 6/120 
p2 0.01 28 18/315 0.01 18 17/305 0.01 29 18/325 
p3 0.05, 0.05 104 38/930 5.78 4 985 36/895 F F F 
p4 0.2 258 60/1085 16.13 9 725 55/1030 F F F 
p5 0.14 114 67/1115 0.14 106 59/1035 F F F 
p6 2.01 1 586 46/1015 34.03 18 166 49/1065 F F F 
p7 0.59 220 75/1585 0.73 261 69/1495 F F F 
p8 14.38 5 748 102/2425 51.15 11 973 81/1960 F F F 
p9 1.42 334 86/1715 1.12 300 77/1585 F F F 

p10 5.82 1 769 101/1950 101.01 18 785 106/2050 F F F 
p11 0.00 6 5/50 0.01 6 5/50 <0.01 8 6/70 
p12 0.01 35 19/430 0.01 21 17/390 0.02 63 20/425 
p13 0.02 36 31/690 0.03 40 30/660 F F F 
p14 0.03 39 30/650 0.04 42 30/650 F F F 
p15 0.11 99 45/1040 0.15 110 46/1055 F F F 
p16 0.56 384 100/1925 1.59 691 62/1195 F F F 
p17 0.59 294 115/1735 0.35 152 64/1280 F F F 
p18 9.43 3 313 86/1790 58.85 16 594 66/1375 F F F 
p19 2.16 821 145/2655 57.41 12 759 80/1580 F F F 
p20 1.77 430 104/2075 104.72 16 418 103/2075 F F F 
p21 0.01 10 9/195 0.01 10 9/195 0.02 69 9/195 
p22 0.01 14 13/255 0.01 14 13/255 0.01 22 15/300 
p23 0.1 244 25/485 4.35 6 140 26/505 0.84 2 371 26/495 
p24 0.29 381 61/1210 44.36 45 087 47/1060 F F F 
p25 0.63 543 107/1975 22.99 13 029 57/1095 F F F 
p26 0.67 426 99/1605 33.52 11 568 81/1390 F F F 
p27 0.45 237 63/1230 28.33 13 040 53/1060 F F F 
p28 1.35 500 131/2685 0.57 194 84/1835 F F F 
p29 23.56 7 259 142/2415 139.34 40 579 92/1680 F F F 
p30 1.81 432 116/2420 2.96 714 97/1990 F F F 

该域所提取出的路标信息指定了各个木材在加工完成之前必须经过的中间状态,其中大部分为单个命题

的形式,仅有少量的析取路标.从表 5 所示的时间效率上看,LM-ehc 方法在所有问题上都显示了较强的优越性,
随着问题规模的扩大,LM-ehc 方法对搜索空间的压缩能力更加显著.可以看出:两种启发式交替使用扰乱了搜

索方向,导致 Multi-queue 方法并不适用于此类问题;而路标信息能够更准确地挖掘领域知识,根据问题特征进

行分段求解.在规划解质量方面,LM-ehc 方法求得的初始规划解质量不如 Multi-queue 方法,但从整体性能上看, 
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LM-ehc 方法牺牲了规划解的质量来换取时间效率的提高,更符合 Anytime 搜索机制的思想. 
由表 5 可以看出,LM-d 方法只能求解几个规模较小的任务,观察实验过程可知,造成这种现象的原因是

Woodworking 域的路标之间通常是紧密相关的,不应该拆分成单独的命题路标.例如,规划任务要得到一个白色

的松木块 p1,如果 LM-d 方法在求解时将一个柚木制作成 p1 并且处理成白色,虽然也实现了 p1 为白色这一路

标,但却无法再实现 p1 为松木这一目标,使得原始任务陷入“死点”,导致求解过程失败.本文提出的 LM-ehc 方法

能够避免这种情况的发生,由于爬山过程中只是使用路标信息作为辅助,始终针对目标条件计算 FF 启发式估值

来控制状态的访问,因此,LM-ehc 方法下搜索过程不会选取任何“死点”状态. 
由图 5 可知,LM-ehc 方法对于所有问题都能够在 25s 内给

出初始规划解,而 Multi-queue 方法的求解速度普遍缓慢,多个问

题的初始规划解计算时间长达 100s 以上,LM-d 方法只能成功求

解域中 7 个规模较小的问题. 
综合上述实验结果,由路标计数启发式引导的分解规划方

法根据领域专门知识对问题进行分段求解,规划算法的性能与

所提取的路标信息密切相关.从测试过程可以看出:当规划任务

中单独命题形式的路标较多时,对搜索方向的引导能力更强,搜
索空间的压缩效果更显著;析取路标的数量增大时,增强爬山的

搜索方向容易分散,寻找规划解耗费的时间更长,对求解效率有

一定的影响.本文给出的求解方法并没有将规划问题彻底分解,
每次局部搜索都朝向同一个目标方向进行,对于各段动作序列

的衔接也更加流畅,从而能够控制规划解的质量. 

5   结  语 

目前,基于路标的启发式被广泛应用于前沿规划系统中,一直受到研究者的关注,路标及其排序关系有效地

反映了规划解空间的基本形态,能够帮助规划算法找到规划解.本文研究如何更有效地使用路标信息的问题,根
据路标计数启发式与 FF 启发式包含信息度的不同,提出使用两种启发式配合引导搜索的方法.全局范围上,以
路标计数启发式作为评价函数,执行增强爬山搜索,爬山过程中的局部搜索执行 FF 启发式引导的贪心最好优先

算法.实验结果表明:本文提出的规划求解方法能够更灵活地发挥路标信息的优秀特性,整个搜索过程的执行方

向更集中,大幅度地压缩了搜索空间,在求解速度与规划解质量之间取得了较好的权衡,可更快地给出 Anytime
搜索机制下的初始规划解. 

研究发现,单个命题形式的路标信息能够更准确地描述规划任务的特征,当析取路标的数量较多时,搜索方

向容易出现偏差.例如,当要实现的析取路标为 L1∨L2 时,对于 L1 和 L2 是同等对待的,假设已经到达了 L1,虽然析

取路标得到了实现,但很可能先到达 L2 能够带来质量更好的规划解.此外,进一步挖掘路标之间的关联关系能够

避免由零散的路标信息导致的错误决定.在未来的工作中,我们将继续研究如何提取更广泛的路标形式以及不

同类型的路标信息对搜索性能的影响,提出更为丰富的路标启发式设计策略. 
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