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摘　要：自动规划针对特定领域的特定问题，生成一个由可应用动作构成的规划。经典规划中的动作效果是确
定的，且在每个时间步内只能执行一个动作。但在实际问题中，动作的效果往往是不确定性的，且动作的执行具

有并发性。因此，并行概率规划（ｐａｒａｌｌｅｌａｎｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｐｌａｎｎｉｎｇ，ＰＰＰ）被提出，并且它的应用前景正在引起规划
研究学术圈的关注。有鉴于此，对其进行综述。具体内容包括定义ＰＰＰ领域、问题和规划解，介绍其描述语言、
基准领域及规划器，并对其中两个有代表性的规划器进行实际测试。实验表明在求解效率方面测试结果与比赛

结果基本一致，但部分规划器的求解规模与竞赛不完全一致。这可能是比赛中的某些未开源代码或手工干预得

到的。

关键词：自动规划；并行概率规划；国际规划比赛；规划领域；规划器

中图分类号：ＴＰ１８２　　　文献标志码：Ａ　　　　　文章编号：１００１３６９５（２０１６）０６１６０７０５
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１６．０６．００２

Ｓｕｒｖｅｙｏｎｔｈｅｐａｒａｌｌｅｌａｎｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｐｌａｎｎｉｎｇ
ＲａｏＤｏｎｇｎｉｎｇ１，ＬｉＪｉａｎｈｕａ１，ＪｉａｎｇＺｈｉｈｕａ２，ＺｈａｏＧａｎｓｅｎ３

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ，ＧｕａｎｇｄｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ５１０００６，Ｃｈｉｎａ；２．Ｄｅｐｔ．ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＪｉｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ５１０６３２，Ｃｈｉｎａ；３．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ，ＳｏｕｔｈＣｈｉｎａＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ
５１０６３１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｇｉｖｅｎａｓｐｅｃｉｆｉｃｄｏｍａｉｎａｎｄｐｒｏｂｌｅｍ，ａｕｔｏｍａｔｅｄｐｌａｎｎｉｎｇｗｉｌｌｇｅｎｅｒａｔｅｐｌａｎｓｏｌｕｔｉｏｎｓｃｏｍｐｏｓｅｄｏｆａｐｐｌｉｃａｂｌｅａｃ
ｔｉｏｎｓ．Ｉｎｃｌａｓｓｉｃｐｌａｎｎｉｎｇ，ａｃｔｉｏｎｓｈａｖｅｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｅｆｆｅｃｔｓａｎｄａｒｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｎｒｅａｌｗｏｒｌｄｐｒｏｂ
ｌｅｍｓ，ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｓｏｆａｎａｃｔｉｏｎｍｉｇｈｔｂｅｎｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃａｎｄｔｈｅｒｅｍｉｇｈｔｂｅｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔａｃｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｐａｒａｌｌｅｌａｎｄ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｐｌａｎｎｉｎｇ（ＰＰＰ）ｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．ＴｈｅＰＰＰｈａｓａｓｔｒｏｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅａｎｄｉｓｄｒａｗｉｎｇａｇｒｅａｔｄｅａｌｏｆａｔｔｅｎ
ｔｉｏｎｉｎｔｈｅｐｌａｎｎｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｓｕｒｖｅｙｏｎｔｈｅＰＰＰ．Ｉｔｆｉｒｓｔｇａｖｅｆｏｒｍａｌｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓｏｆｄｏ
ｍａｉｎｓ，ｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄｐｌａｎｓｏｌｕｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＰＰＰ．Ｔｈｅｎｉｔｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｌａｎｇｕａｇｅｓ，ｂｅｎｃｈｍａｒｋｄｏｍａｉｎｓａｎｄｃｏｍｐｅｔｉ
ｔｉｖｅｐｌａｎｎｅｒｓｉｎｔｈｅＰＰＰ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｉｔｔｅｓｔｅｄｔｗｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｐｌａｎｎｅｒｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ，ｆｏｒｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓｗｅｒｅｓｉｍｉｌａｒｔｏｔｈｏｓｅｉｎｔｈｅｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙｗａｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔ．Ｉｔｍｉｇｈｔｂｅｃａｕｓｅｄｂｙｓｏｍｅｕｎｐｕｂ
ｌｉｓｈｅｄｓｏｕｒｃｅｃｏｄｅｓｏｒｓｏｍｅｍａｎｕａｌｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ａｕｔｏｍａｔｅｄｐｌａｎｎｉｎｇ；ｐａｒａｌｌｅｌａｎｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｐｌａｎｎｉｎｇ（ＰＰＰ）；ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｐｌａｎｎｉｎｇｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｓ（ＩＰＣｓ）；
ｐｌａｎｎｉｎｇｄｏｍａｉｎｓ；ｐｌａｎｎｅｒｓ

０　引言

自动规划（ａｕｔｏｍａｔｅｄｐｌａｎｎｉｎｇ，以下简称规划）［１～３］是人工
智能的重要分支。规划问题由领域描述、初始状态和目标状态

组成，它用推理或搜索等方法寻找一个从初始状态到目标状态

的有效动作序列。自动规划的理论与技术从２０世纪６０、７０年
代开始研究，至今已有四五十年的历史，研究范围从基于简单

模型的经典规划到越来越复杂的非经典规划。特别地，在最近

十五年，规划问题从表示语言到求解技术已经有了极大的进

步，其中向应用靠拢是最大的驱动力。不少研究者尝试在车辆

调度、交通灯控制、航空任务等实际领域应用规划的现有技

术［４～７］，但是，基于八大假设［２，３］的经典规划的影响力根深蒂

固，使得应用难以顺利开展。如规划应用于网络服务合成

时［８］，网络服务（动作）具有不确定性，但经典规划假设动作效

果确定；再如，在实际问题中动作可并发执行，但在经典规划中

动作必须是串行的。可见，经典规划的假设不满足解决实际问

题的需求。复杂规划领域成为目前规划研究学术圈的一个主

要的研究方向。

并行概率规划（ＰＰＰ）是最新出现的复杂规划问题之一。
它具有并行规划［９］和不确定规划［１０］的特征，允许非互斥的动

作并发执行，动作的前提和效果满足全局性约束，放松了经典

规划的五大假设。ＰＰＰ的出现使得基于效果模型的传统规划
描述语言不再适用，因此需要提出能够充分描述全局性约束的

新语言。新语言应基于因果规则，能够用统一的框架描述在相
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同或不同状态下的流文字的各种依赖关系，而不是把全局约束

分散到各个动作模型中。ＰＰＰ的出现也使得需要提出新的规
划求解方法。由于并行性和不确定性的组合，状态搜索空间在

初始的几步内就会变得非常庞大，所以传统的搜索策略和启发

式估值效率低下。新的求解方法有待于基于概率演算或模拟。

规划学术圈对ＰＰＰ非常重视，在各个层面都投入了关注，包括
建立新的比赛、提出新的语言以及开发新的规划器。本文对

ＰＰＰ的应用前景也非常看好。尽管它现有的求解技术还不够
成熟，但是假以时日一定会有很大的改进，再加上时态规

划［４］、最优规划［５］等其他特征的融入，ＰＰＰ必定会成为将规划
方法推向实际应用的桥梁。

国际规划大赛（ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｐｌａｎｎｉｎｇｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｓ，ＩＰＣｓ）是
规划发展的重要环节，而近几年出现了专门针对 ＰＰＰ的比赛。
ＩＰＣ始自１９９８年，两到三年一届，其发布的基准领域是规划器
比较的基准。近两次 ＩＰＣｓ推出概率规划比赛（ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｐｌａｎｎｉｎｇｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｓ，ＩＰＰＣｓ）并提供了 ＰＰＰ基准领
域。ＩＰＣ使用规划领域定义语言（ｐｌａｎｎｉｎｇｄｏｍａｉｎｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ
ｌａｎｇｕａｇｅ，ＰＤＤＬ），它从早期的动作描述语言发展到ＰＤＤＬ３０［１１］

及其概率版本（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｐｌａｎｎｉｎｇｄｏｍａｉｎｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｌａｎｇｕａｇｅ，
ＰＰＤＤＬ）［１２］。ＩＰＰＣ２０１１提出了 ＰＰＰ的描述语言 （ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ
ｄｙｎａｍｉｃｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄｉａｇｒａｍｌａｎｇｕａｇｅ，ＲＤＤＬ）［１３］。

规划器是规划比赛的参与者，优胜者所用方法可能成为规

划研究里程碑。如 ＩＰＣ１９９８冠军 Ｂｌａｃｋｂｏｘ［１４］引入规划图［１５］

成为规划领域特有数据结构；再如基于前向搜索的系统

（ＦＦ［１６］、ＬＡＭＡ［１７］、ＳｙｍＢＡ２［１８］等）囊括了 ＩＰＣ２０００、ＩＰＣ
２００２、ＩＰＣ２００８、ＩＰＣ２０１１和 ＩＰＣ２０１４等确定性规划比赛冠
军。在概率规划方面，ＦＰＧ［１９］在ＩＰＣ２００６中获奖，它基于策略
空间中的随机局部搜索；在 ＩＰＰＣ２０１１和 ＩＰＰＣ２０１４上
ＳＰＵＤＤ［２０］和ＰＲＯＳＴ［２１］分获冠军，它们分别基于动态规划和蒙
特卡洛采样。

１　并行概率规划定义

１．１　不确定规划

不确定规划研究始于２０世纪７０年代［１０］。其中不确定性

包括初始状态的不确定性和动作效果的不确定性。一个规划

领域可以对应多个具体的规划问题。每个规划问题Π由规划
领域描述Σ、初始状态Ｉ和目标条件Ｇ构成，即Π＝〈Σ，Ｉ，Ｇ〉。
不确定动作是具有多组效果的动作，且这多组效果具有共同的

前提。在本文中，为了区分方便，一个具有 ｎ组效果的不确定
动作记为珘ａ＝〈ｐｒｅ（珘ａ），ｅｆｆｉ（珘ａ）〉（１≤ｉ≤ｎ），其动作效果为 ｅｆｆｉ
（珘ａ）＝〈ａｄｄｉ（珘ａ），ｄｅｌｉ（珘ａ）〉，序对中的元素分别为增加效果和删
除效果。珘ａ可视为含ｎ个确定动作的集合Ａ珘ａ＝｛ａ１，…，ａｎ｝，ａｉ
＝〈ｐｒｅ（ａ），ａｄｄｉ（珘ａ），ｄｅｌｉ（珘ａ）〉（１≤ｉ≤ｎ）。由于不确定哪一组
动作效果会发生，在状态ｓ中应用珘ａ将导致多个可能的后继状
态（即信念状态）。不确定规划的求解就在信念状态空间里进

行。在信念状态Ｓ珘ａ中应用下一个不确定动作 槇ｂ，可得下个信念
状态Ｓ槇ｂ＝∪ｓ∈Ｓ珘ａ

Ｔ（ｓ，槇ｂ），如果 槇ｂ在ｓ中是可应用的，Ｔ是转换函数。

不确定规划中，动作的不确定性带来了系统转换的不确定

性。不确定规划中概率规划占主要地位，其中的转换是个转移

概率分布。总之，它有三方面特征：ａ）动作的效果是一个集合；
ｂ）执行动作后系统的演化是一个转移分布；ｃ）在不可观测的

情况下，系统处在由多个具体状态组成的信念状态中。

１．２　并行规划

并行规划在一个时间步可执行多个动作［９］，其优点包括：

相互独立的动作可并行执行，不用考虑动作间顺序；规划的总

时间步大大减少。并行规划要考虑动作之间的互斥关系。不

管是由于冲突还是需求竞争，互斥的动作不能同时执行，因为

这会使得世界模型处于不稳定的状态。如果一个动作集合中

的所有动作都是非互斥的，则称这个动作集合为非互斥的动作

集合。动作集合Ａ′在状态ｓ下是可用的，当且仅当对任意动作
ａ∈Ａ′，其前提ｐｒｅ（ａ）ｓ成立。在并行规划中，在某状态下应
用一个非互斥的动作集合，其效果等同于各个非互斥动作效果

的累积。由于各个动作既不冲突又无需求竞争，所以无论应用

的顺序如何，其最后结果都是一样的。

动作的并行性带来了同时执行动作的前提和效果判断的

困难。在动作效果确定的假设下，目前已有的工作将注意力集

中在同时执行的动作互斥的判断上。在前提均被满足且不互

斥的情况下，动作可同时执行。并行性带来如下三方面的特

征：ａ）同一规划步中的动作不能互斥；ｂ）执行动作后系统的演
化是确定性的；ｃ）规划解的最优性可以从多个方面定义，如总
的规划长度最短、总的动作数最少或者使得某种代价最低。

１．３　并行概率规划

ＰＰＰ是概率规划和并行规划的结合，它具有动作可并行、
动作效果由全局约束决定、效果具有不确定性等性质。在给出

定义前本文将动作互斥定义扩展到不确定动作上。

定义１　不确定性动作的互斥。对任意两个不确定性动
作珘ａ（即Ａ珘ａ＝｛ａ１，…，ａｎ｝）和 槇ｂ（即Ａ

槇ｂ
＝｛ｂ１，…，ｂｍ｝），若存在 ｉ

（１≤ｉ≤ｎ）和ｊ（１≤ｊ≤ｍ）使 ａｉ∈Ａ珘ａ和 ｂｊ∈Ａ槇ｂ
互斥的，则珘ａ和 槇ｂ

互斥。

定义１表明，在两个不确定动作中，若有任意一组分动作
互斥，则这两个不确定动作也互斥。在无观测情况下任何一组

分动作的组合都可能发生，因而分动作的互斥可能导致不确定

动作互斥。进一步地，在一个不确定动作集合中，若任意两个

不确定动作是非互斥的，则该不确定动作集合才是非互斥的。

定义２　并行概率规划领域。一个并行概率规划领域是
一个四元组ΣＰＮＤＰ＝〈Ｐ，Ｓ，槇Ａ，槇Ｔ〉，其中：

ａ）Ｐ是一个非空有限的命题集合；
ｂ）Ｓ２Ｐ是状态集合；
ｃ）槇Ａ＝｛珘ａ｜珘ａ＝〈ｐｒｅ（珘ａ），ｅｆｆｉ（珘ａ）〉｝是不确定动作集合；

ｄ）槇Ｔ：Ｓ×２槇Ａ→２Ｓ是状态转换函数。设 槇Ａ１∈２槇Ａ是 ｎ个不确
定动作的集合，槇Ａ１＝｛珘ａ１，…，珘ａｎ｝，珘ａｉ，珘ａｊ∈槇Ａ１（１≤ｉ，ｊ≤ｎ）都非
互斥，动作珘ａｉ（１≤ｉ≤ｎ）含ｍｉ组效果，珘ａｉ＝〈ｐｒｅ（珘ａｉ），ｅｆｆｋ（珘ａｉ）〉，
１≤ｋ≤ｍｉ，其中ｍ１，…，ｍｎ均为正整数。若 槇Ａ１在ｓ∈Ｓ中可用，
则 槇Ｔ（ｓ，槇Ａ１）表示后继状态集合Ｓ槇Ａ１＝｛ｓ′｜ｓ′＝ｓ＋（ａｄｄｋ１（

珘ａ１）＋…
＋ａｄｄｋｎ（珘ａｎ））－（ｄｅｌｋ１（珘ａ１）＋…＋ｄｅｌｋｎ（珘ａｎ）），ｋ１，…，ｋｎ，１≤
ｋ１≤ｍ１，…，１≤ｋｎ≤ｍｎ｝。

定义２中的状态转换函数表明，若不确定性和并行性并
存，则任一组不确定效果组合都将产生一个可能的后继状态。

整个后继状态集合的势等于不确定效果数的笛卡尔积。在

ＰＰＰ中允许并发动作，每个动作步可应用一个动作集合，因此
后继状态是应用所有非互斥动作的一个合并状态。从以上定

义可见，ＰＰＰ的状态空间非常庞大，通过穷举状态或者可达路
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径来进行估值是极其困难的；再加上概率性的计算，状态空间

呈现一定的概率分布。这些因素大大增加了 ＰＰＰ求解方法的
复杂性。因此，如何进行概率演算以及如何设计高效的启发式

函数，成为ＰＰＰ求解方法中的关键问题。
定义３　并行概率规划解。并行概率规划问题 ΠＰＰＰ＝

〈ΣＰＰＰ，Ｉ，Ｇ〉的规划解是一个策略πＰＰＰ，该策略是由状态—动作

集序对构成的集合：πＰＰＰ＝｛〈ｓ，槇Ａ１〉｜ｓ∈Ｓ，槇Ａ１∈２槇Ａ，且 槇Ａ１在 ｓ
中是可应用的｝。

应用规划解策略可使规划问题从初始状态转换为目标

状态。

２　并行概率规划比赛

对问题实例来说，ＲＤＤＬ是可分解的马尔可夫过程（Ｍａｒ
ｋｏｖｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ）。如果该问题是部分可观测的，那
么就是一个部分可观测的马尔可夫过程（ｐａｒｔｉａｌｏｂｓｅｒｖａｂｌｅ
Ｍａｒｋｏｖｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，ＰＯＭＤＰ）。尽管ＩＰＰＣ分为ＭＤＰ领域
和ＰＯＭＤＰ领域，但实际上解决 ＰＯＭＤＰ的方法更简单。这是
因为部分观测带来的抽象意味着状态空间的缩小，所以本文主

要讨论ＭＤＰ领域。下面分别介绍ＩＰＰＣ２０１１和ＩＰＰＣ２０１４。
ＩＰＰＣ２０１１有八个领域，比赛平台为 ＡｍａｚｏｎＥｌａｓｔｉｃＣｏｍ

ｐｕｔｅＣｌｏｕｄ（ＥＣ２）。比赛允许在手动和规划器交互，如终止运
行、调试错误、改变参数、重新启动等。比赛对于所有实例的每

次运行记录一个分数，再对每个实例计算归一化分数，８０个实
例的归一化分数的平均值为最终得分。这届比赛参加布尔型

ＭＤＰ比赛的规划器有五个，其排名为：ＳＰＵＤＤ［２０］、Ｇｌｕｔ
ｔｏｎ［２２，２３］、ＰＲＯＳＴ［２１］、ＭＩＴＡＣＬ和Ｂｅａｖｅｒ［２４］。

ＩＰＰＣ２０１４竞赛领域和实例设置与 ＩＰＰＣ２０１１基本相同，
区别主要是在比赛规则上。ＩＰＰＣ２０１４上，每个实例的运行有
时间限制，且比赛开始后不允许手动调整参数。这一届参加布

尔型ＭＤＰ比赛的有 ＰＲＯＳＴ、ＧＰａｃｋ、ＰＰＵＤＤ以及 ＬＲＴＤＰ。其
中ＧＰａｃｋ是Ｇｌｕｔｔｏｎ的后继版本，ＰＰＵＤＤ是 ＳＰＵＤＤ的概率版
本，ＬＲＴＤＰ类似非迭代的 Ｇｌｕｔｔｏｎ。最后 ＰＲＯＳＴ和 ＧＰａｃｋ
获胜。

３　并行概率规划描述语言与基本领域

３．１　并行概率规划的描述语言

ＰＰＰ领域用一种新的基于规则的语言来建模，即 ＲＤ
ＤＬ［１３］。在ＲＤＤＬ中，动作效果的全局性约束使得基于效果的
动作模型不再适用，即 ＰＤＤＬ家族［１１］，包括 ＰＰＤＤＬ［１２］都不可
直接使用。全局约束要用规则来定义，于是新规划语言就基于

规则。从语义上粗略地讲，ＲＤＤＬ就是一个动态贝叶斯网络
（ｄｙｎａｍｉｃＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ），它用一个简单的影响图扩展
节点代表立即回报。目标函数用来指定这些立即奖励将如何

在最短时间内被优化。它有如下特征［１３］：

ａ）一切都是具有参数的变元，包括状态、动作和观测。
ｂ）变元可以是一个流（ｆｌｕｅｎｔ）文字也可以不是。流是一种

关系，其真值随着状态变化；而非流文字则在任意状态中保持

真值不变。

ｃ）转换是状态和动作的函数。其输入是当前状态和一些
可应用的动作，而输出是下一个状态。

ｄ）报偿函数是一个伯努利分布或者一个逻辑表达式。

ｅ）转换和报偿函数都可含有表达式。
ｆ）约束可以加在状态或者动作上。一个约束是含有流文

字或者非流文字的逻辑或者关系表达式，它可以含有算术的或

者关系的操作，以及蕴涵、量词甚至函数。

尽管ＲＤＤＬ是一种新的语言，但是它根植于 ＰＤＤＬ家族
中。比如，ＲＤＤＬ的转换关系使用规则来表示，而这样的规则
在ＰＤＤＬ中被称为派生谓词规则或公理；再比如，在 ＲＤＤＬ中
非常灵活且作用巨大的约束在ＰＤＤＬ中也出现过。

ＲＤＤＬ为ＰＰＰ领域描述提供了语法规范，但是目前这种新
语言的语义解释并不完备。如ＤＢＮ是在命题空间的，而ＲＤＤＬ
的推理基于一阶规则；一般语言的语义应在一阶层面上定义。

３．２　并行概率规划的基本领域

在国际规划大赛 ＩＰＰＣ２０１１（ｈｔｔｐ：／／ｕｓｅｒｓ．ｃｅｃｓ．ａｎｕ．ｅｄｕ．
ａｕ／～ｓｓａｎｎｅｒ／ＩＰＰＣ＿２０１１／）和ＩＰＰＣ２０１４（ｈｔｔｐｓ：／／ｃｓ．ｕｗａｔｅｒｌｏｏ．
ｃａ／～ｍｇｒｚｅｓ／ＩＰＰＣ＿２０１４／ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ）上主要有八个规划问题领域：

ａ）Ｃｒｏｓｓｉｎｇ＿ｔｒａｆｆｉｃ领域描述的是路径规划问题。在一个房
间里面，机器人需要自动规划路线，避开障碍物从而到达目的地。

ｂ）Ｅｌｅｖａｔｏｒ领域描述的是电梯运作问题。有多个电梯在
同时运作，乘客到达具有某种概率分布。电梯调度正确则给予

一定的奖赏，反之则获得惩罚。

ｃ）Ｇａｍｅ＿ｏｆ＿ｌｉｆｅ领域描述的是细胞存活实验。动作可以使
得细胞存活或者灭亡，但是细胞存活的概率会随着周围活细胞

数目的增多而增大。求解目标是使得尽量多的细胞生存下来。

ｄ）Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ领域描述的也是机器人路径规划的问题。只
不过，与ｃｒｏｓｓｉｎｇ＿ｔｒａｆｆｉｃ领域不同的是，每个位置都有时间窗口
让机器人不能停留。因此除了路径规划，还有时间上的调度。

ｅ）Ｒｅｃｏｎ领域描述的是太空任务。具体任务包括水检测、
生命检测和拍照。Ａｇｅｎｔ对任务的执行必须满足一定的因果关
系，例如必须确定有生命痕迹才能进行拍照。

ｆ）Ｓｋｉｌｌ＿ｔｅａｃｈｉｎｇ领域描述的是技能学习问题。通过对学
生传授一系列技能，使得学生最终考试成绩提高的概率增大。

ｇ）Ｓｙｓａｄｍｉｎ领域描述的是系统配置问题。管理员需制定
最优配置从而使得电脑系统的整体性能提高，如重启次数最少。

ｈ）Ｔｒａｆｆｉｃ领域描述的是交通控制问题。动作可以控制十
字路口的交通灯信号，从而尽量避免车流拥塞。

４　并行概率规划器

ＰＰＰ问题的求解可基于模拟或迭代深化等技术。ＩＰＰＣ
２０１１有五个规划器参加 ＭＤＰ比赛，而 ＩＰＰＣ２０１４上参赛的都
是它们的后继版本。因此，本章先介绍ＩＰＰＣ２０１１上的五个规
划器及其后继，再对ＩＰＰＣ２０１４上获得冠亚军的ＰＲＯＳＴ和Ｇｌｕｔ
ｔｏｎ验证其开放源码在无干预时的实际性能，最后分析结果。

４．１　并行概率规划器介绍

ＩＰＰＣ２０１１上规划器共有五个，它们是 ＳＰＵＤＤ、Ｇｌｕｔｔｏｎ、
ＰＲＯＳＴ、ＭＩＴＡＣＬ和Ｂｅａｖｅｒ。分别介绍如下：

ａ）ＳＰＵＤＤ［２０］用动态规划技术但不枚举完整状态。它用动
态抽象方法来求解 ＭＤＰ，该方法用代数决策图 ＡＤＤｓ［１９］来表
示值函数和策略。ＳＰＵＤＤ假设已经存在一个ＡＤＤｓ输入，然后
通过操作ＡＤＤｓ来实现。ＡＤＤｓ往往是非常紧凑的，因此期望
值的计算量大大降低。ＳＰＵＤＤ用值迭代的方法求贝尔曼方程
直到超时。在 ＩＰＰＣ２０１４上出现的是 ＳＰＵＤＤ的概率版本：
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ＰＰＵＤＤ和ＡＴＰＰＵＤＤ。它们把ＭＤＰ近似地看做为一个概率模
型，这样可以降低计算复杂度，而不会降低太多的解质量。但

是观测会导致概率节点的数量增多，所以会出现状态数目爆炸

现象。ＰＰＵＤＤ把过渡和奖励决策图转换成概率ＡＤＤｓ，然后解
贝尔曼方程的概率版本。与ＳＰＵＤＤ不同，ＰＰＵＤＤ采用逐步增
强的规划，它保持从初始状态得到的所有可能状态，限制当前

的可达状态。ＰＰＵＤＤ采用离线算法，ＡＴＰＰＵＤＤ是其在线版
本。后者在规划时对计算工作进行调度，但是在复杂的奖励制

度下，目前的自动解释可能导致一个很差的策略。此外，输入的

ＳＰＵＤＤ域的ＡＤＤｓ实例在优化之前容易超出内存的大小。
ｂ）Ｇｌｕｔｔｏｎ［２２］使用的主要算法是 ＬＲ２ＴＤＰ，它基于 ＬＲＴ

ＤＰ［２６］的反向迭代加深算法，用一系列优化算法来提高在复杂
问题上用大分支因子来解决问题的能力。其中最重要的是二

次抽样转换函数，它可分离出高速缓存转移函数的样本。在

ＩＰＰＣ２０１１中，动作实例的数量往往与问题的状态空间的大小
等数量级。而ＲＴＤＰ在贝尔曼备份过程中要枚举动作，所以往
往失败。Ｇｌｕｔｔｏｎ用状态动作采样来解决这个问题。然而采样
过程仍然过于耗时，所以 Ｇｌｕｔｔｏｎ缓存采样的动作成果。为了
提供一个良好的实时规划，Ｇｌｕｔｔｏｎ采用迭代加深的方式来运
行ＲＴＤＰ。对 Ｈ步有限域问题，它先解决一个１步版本，然后
产生一个２步版本，如此循环。一旦时间耗尽，Ｇｌｕｔｔｏｎ为每个
动作提供策略和候选策略。此外，Ｇｌｕｔｔｏｎ采取的优化策略是
动态地分配更多的时间给难的问题，并先尝试最简单的实例。

在ＩＰＰＣ２０１４上，Ｇｌｕｔｔｏｎ的后继版本Ｇｐａｃｋ参加了比赛，但算
法没有本质改变。

ｃ）ＰＲＯＳＴ［２１］基于ＵＣＴ［２７］算法，该算法是一个蒙特卡罗树
抽样过程。在ＵＣＴ中，在每个样品中的动作选择（被称为 ｒｏｌｌ
ｏｕｔ）依赖于先前所有的ｒｏｌｌｏｕｔｓ。尽管可证明，ＵＣＴ在极限情况
下是最优的，但是它需要相当长的一段时间才能达到收敛，因

为初始的ｒｏｌｌｏｕｔｓ是随机的。为了改善这种情况，ＰＲＯＳＴ改进
了ＵＣＴ，它用一个简单的结果确定化方法来计算两步的前向启
发式。ＰＲＯＳＴ保存所有计算过的状态—动作对，它还包括一
个能够识别多余行动从而大大减少分支因子的方法。它在搜

索树的未访问节点时用一个一般的初始值来代替ＵＣＴ的初始
随机步，从而更快收敛。在 ＩＰＰＣ２０１４上，ＰＲＯＳＴ提供了一个
新的版本：ＰＲＯＳＴ２０１４。ＰＲＯＳＴ２０１４在有限域ＭＤＰｓ内，基于
启发式树搜索，并使用不合理动作修剪、报偿锁检测和基于迭

代加深搜索的启发式等方法。若在未超时之前能求解根节点，

那么ＰＲＯＳＴ２０１４将内部模拟几次运行并确定最佳的３０个连
续模拟。它用总运行次数来确定一个好的停止时机。

ｄ）ＭＩＴＡＣＬ采用基于价值的增强学习方法来解决ＭＤＰｓ。
其值函数用线性函数逼近，其中的特征是存在于顶层的二进制

状态维度的逻辑功能。更具体而言，状态维度构成了最初的特

征。最后，还使用了贪心策略作为缺省方法。

ｅ）Ｂｅａｖｅｒ［２４］使用双向的在线概率规划方法，结合了决策
理论规划（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｈｅｏｒｙｐｌａｎｎｉｎｇ，ＤＴＰ）和前向搜索。ＤＴＰ是
一个求解概率规划的方法，它把问题看做 ＭＤＰ并产生一个策
略。ＤＴＰ经典解决方案要枚举整个状态空间，通常不可行。
在ＤＴＰ中，可通过分解为 ＭＤＰ提供解法。这些解法是抽象
的，仅仅需要枚举相关条件。这些条件将状态划分为等价类，

而不列举整个状态空间。这类基于分解的ＭＤＰ求解器在解决
规划问题方面一直非常成功，并在过去的十年内产生了许多变

种算法。

４．２　实验对比与分析

从两届ＩＰＰＣｓ的结果来看，最有代表性的概率规划器就是
ＰＲＯＳＴ和Ｇｌｕｔｔｏｎ，分别代表着基于模拟和基于迭代深化的方
法。考虑到ＩＰＰＣ２０１１允许手动调节参数和人工干涉，而 ＩＰ
ＰＣ２０１４规划器无法获得源码，本文在自有实验平台上验证它
们的实际性能，并加以分析。

本文的测试环境如下。操作系统：ＬｉｎｕｘＵｂｕｎｔｕ１２．０４；
ＣＰＵ：２．２７ＧＨｚ（ｉ３３５０）；内存：２ＧＢ。测试对全部基准领域各
１０个实例每个运行３次，取平均的运行时间和奖赏值。实验
结果表明两者的求解质量类似且均非最优，Ｇｌｕｔｔｏｎ在求解能
力方面不如ＰＲＯＳＴ，但是在求解效率方面却优于 ＰＲＯＳＴ。两
者都能全部求解的基准领域是 ｎｅｖｉｇａｔｉｏｎ领域（如图１所示）
和ｓｋｉｌｌ＿ｔｅａｃｈｉｎｇ领域。在有些领域，比如ｒｅｃｏｎ和ｔｒａｆｆｉｃ领域，
Ｇｌｕｔｔｏｎ对大部分问题都无法求解，而在另一些领域，如ｇａｍｅ＿ｏｆ＿
ｌｉｆｅ领域，ＰＲＯＳＴ对大部分实例都运行超过３０ｍｉｎ（被终止）。

（ａ）运行时间 （ｂ）求解质量

图１　ＰＲＯＳＴ和Ｇｌｕｔｔｏｎ在ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ领域的运行时间和求解质量

实验对比（时间单位为ｓ，规划解质量为奖赏值）

在ＩＰＰＣ２０１１中，所有规划器都对大部分问题能求解，这
说明有人工调节参数甚至干预来促成其求解。在规划器的算

法方面，上述实验结果表明基于模拟的方法性能稍差，而基于

迭代方法时间估计困难导致求解规模较小。此外，大部分现有

ＰＰＰ规划器都要求转换输入文件的格式，即不完全支持 ＲＤ
ＤＬ。但ＲＤＤＬ基于规则，ＰＰＤＤＬ基于动作效果，二者的表示能
力不等价，如对中间变量［１３］上述规划器及其输入文件都不能

支持。

５　结束语

ＰＰＰ是最新的复杂规划领域，ＡＡＡＩ２０１５上有近１０篇文章
讨论与其相关的问题［２８～３０］。ＰＰＰ的特殊性在于要求描述语言
基于规则，而非效果模型，其优势在于非常适合描述允许并发

性和不确定性同时存在的规划问题。现有 ＰＰＰ规划器的求解
技术多基于 ＵＣＴ模拟或迭代深化搜索，它们各有所长。本文
的综述为对ＰＰＰ感兴趣的学者，特别是国内的学者，提供了重
要的参考资料。尽管ＰＰＰ的研究推动了复杂规划领域研究的
热潮，然而要做到完美地求解还有很多方面的工作要进一步开

展。例如在理论方面，需要完备ＲＤＤＬ的语义解释。目前ＲＤ
ＤＬ用于描述ＰＰＰ领域和问题，但其语义模型仅粗略地归结于
ＤＢＮ，其中的转换网络可通过领域描述中的转换规则来构建。
但是ＲＤＤＬ描述是一阶的，其语义模型也应上升到一阶网络结
构，即 ＲＤＢＮ（ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｄｙｎａｍｉｃｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋ）［３１］。ＲＤＢＮ
是目前最复杂的ＤＢＮ，是一阶逻辑和动态层次网络结合的产
物。因此，用ＲＤＢＮ来解释ＲＤＤＬ的语义是可行的，但需要严
格和完备的论证。再如在算法方面，两类基本求解算法的优

缺点明显，要互相借鉴、取长补短。具体地说，基于模拟的方
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法应采用更高效的启发式以加快收敛速度，从而减少求解时

间；而基于迭代搜索的方法应改善动作采样技术以应对大规

模的问题实例，从而增加求解能力。在应用方面，一方面应

尽量拓展ＰＰＰ的基准领域，另一方面应针对电梯调度、交通
灯控制等最有代表性的并发不确定领域，实现针对特定领域

的规划求解器，以真正解决实际问题。此外，规划和学习的

结合一直是两个学科融合的热点。因此，如何使用机器学习

方法以自动获取 ＲＤＤＬ领域描述模型［３２］也是一个值得期盼

的研究方向。
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