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基于有序爬山法的前向启发式搜索规划 
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【摘要】根据快速前向启发式搜索规划器FF中放宽规划图和有利动作之间的关系，定义了状态适用度函数的概念，可对

后继扩展状态的启发式估值进行快速近似的比较。在此基础上，结合增强型爬山法搜索后继状态的贪婪选择机制，提出了一

种改进的局部搜索算法——有序爬山法，即根据状态适应度函数对所有待扩展的后继状态进行排序，并加入到扩展优先队列。

在启发式估值阶段，适应度高的状态将被优先计算评估，有利于更快地发现较优状态，从而减少调用启发式估值程序的次数。

通过在国际规划大赛基准测试领域的实验结果表明，该方法减少了搜索节点的数目和搜索时间，有效地提高了启发式搜索效

率，而计算状态适应度及对状态进行排序的时间消耗几乎可以忽略，因此整体规划性能比FF有显著的提升。  
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Abstract  According to the relationship between relaxed planning graph and helpful actions in forward 

heuristic search planner FF, the notion of state adaptive function is defined, which is used to fast compare heuristic 
evaluations for expanded successor states approximately. Integrating with greedy selection mechanism in enforced 
hill climbing search, we propose an improved local search algorithm named ordered hill climbing search algorithm 
based on state adaptive function. The core idea of our algorithm is to order all expanded successor states according 
to their state adaptive functions, and then insert them into an expanded priority queen. In heuristic evaluation stage, 
a state with higher adaptive value will be computed earlier, as a result, better state can be found earlier and the 
frequency of calling heuristic evaluation procedure will be cut down. Experiments in Depots and FreeCell domains 
of IPC show that the proposed algorithm reduces search nodes and search time significantly and therefore improves  
the search efficiency effectively.    
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启发式搜索是在智能规划(AI planning)领域中

应用的最广泛和成功的技术之一[1]，是当前智能规

划研究领域的热点。由于采用启发式搜索技术，智

能规划在近十几年来取得了长足的进步和发展，各

种新的启发式技术及相应的高性能规划器不断涌 
现[2]，如HSP[3]、FF[4]、Fast Downward[5]、LAMA[6]

等，推动了智能规划社区的发展。 
快速前向规划器(fast forward，FF)[4, 7]是一种高

效的启发式搜索规划器，在国际智能规划大赛

IPC-2、IPC-3中获得最佳性能奖[2]。它的高效主要基

于以下几项关键技术：1) 构建放宽的规划图(relaxed 

planning graph)，用于计算状态的启发式估值；2) 采
用增强型爬山法(enforced hill climbing)，作为快速前

向启发式搜索算法； 3) 定义有利动作 (helpful 
actions)，作为有效的剪枝策略。FF的成功为启发式

搜索规划方法的研究提供了一个良好的范例，基于

放宽规划启发式和前向局部搜索的思想已经被广泛

用于求解各类复杂规划问题。 
在启发式搜索过程中，对每个扩展状态调用启

发式估值程序通常是搜索过程中最耗时的部分，后

继扩展状态的顺序将对搜索效率产生明显的影 
响[8]。理想情况下，如果在搜索过程中，每次都能
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将最好的节点放在最前面，那么局部搜索将仅需沿

着一条深度优先的路径到达目标节点。放宽规划图

作为一种有效的启发式估值方法，其中隐含了丰富

的领域知识。受此启发，本文从放宽规划图和有利

动作之间的关系出发，定义了状态适应度函数的概

念，用于对后续扩展状态的启发式估值进行快速近

似的比较。在此基础上，利用增强型爬山法搜索后

继节点的贪婪选择机制，提出了一种改进的局部搜

索算法(有序爬山法)，可快速地引导启发式搜索过

程，提高启发式搜索效率。实验结果表明了该算法的

有效性。 
本文介绍了相关背景知识即STRIPS规划任务

描述和放宽规划图启发式，讨论了FF的启发式搜索

机制和增强型爬山法，介绍了本文的核心思想状态

适应度函数和有序爬山法。 

1  背景知识 
本文介绍了STRIPS规划任务描述和放宽规划

图启发式，相关知识可参考文献[4, 9-10]。 
1.1  STRIPS规划任务描述 

命题STRIPS规划语言采用一阶逻辑表示，P是
逻辑命题的有限集合；状态s是一组逻辑命题的集

合，表示该状态下命题取值为真；动作a是一个三元

组a=(pre(a)，add(a)，del(a))，分别表示动作的前提、

增加表(正效果)、删除表(负效果)，其中，pre(a)、
add(a)、del(a)均为逻辑命题集合。如果pre(a)⊆s，即

动作a可在状态s下执行，则称动作a可应用于状态s，
动作执行的结果为exec(s, a)= s add(a)−del(a)；否

则，exec(s, a) = undefined。状态s下所有可应用的动

作集合为A(s)={a∈A | pre(a) ⊆ s}，状态s的所有后继

状态集合为N(s)={exec(s, a) |a∈A(s)}。如果状态

s′∈N(s)，则称s′是s的一个邻居或邻居状态。 
STRIPS规划任务是一个四元组T=(P, A, I, G)。

其中，P为逻辑命题的有限集合，A为所有动作的有

限集合，I、G分别表示规划任务的初始状态和目标

状态。若存在一个动作序列π=<a1,a2,…,an>，且G⊆ 
exec(I, π)，则称π是规划任务T的一个解，其中，exec(I, 
π) = exec (exec (I, a1)，< a2,a3,…,an>)。 
1.2  放宽规划图启发式 

给定一个STRIPS规划任务T=( P, A, s, G)，它的

放宽是T + =(P, A+, s, G)。T +的放宽规划图(RPG)是一

个命题集合和放宽动作集合交替出现的层次图结

构，分别标记为P0, A0,…, Pi, Ai,…, At−1, Pt，其中有： 
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式中，t是放宽规划图的最后一层，有2种情况Pt=Pt−1，

表明图已经到达不动点或者G ⊆ Pt，说明此时已经达

到规化目标，可以提取放宽的规划解。实际上，FF
的放宽规划图是Graphplan中的规划图的简化[11]。 

对于规划问题T=(P, A, s, G)，FF对状态s的启发

式估值包括：1) 构建放宽的规划图；2) 从放宽的规

划图中反向提取放宽规划解。如果放宽问题存在规

划解(即G ⊆ Pt )，则经过解提取过程，会得到2个集

合(序列)：1) 记录命题层Pi(1≤i≤t)出现的子目标的

集合Gi(1≤i≤t)；2) 记录从动作层Ai(0≤i≤t−1)所提

取的满足相关子目标的解动作的集合Oi(0≤i≤t−1)。
Gi和Oi组成放宽规划解图，最终得到的动作序列<O0, 
O1,O2,…,Ot−1>是放宽的规划解。 

FF采用放宽规划解的动作数目总和作为状态s

到目标状态的启发式距离估值，即
1

0

( ) | |
t

i
i

h s O
−

=

= ∑ 。

若无解，则h(s)=∞。除此之外，FF还利用放宽规划

图计算状态s的有利动作集合，记为： 
HP(s)={ a∈A | pre(a) ⊆ s ∧ add(a) ∩ G1 ≠ ∅} 

2  基于有序爬山法的前向启发式搜索 
规划 

2.1  FF的增强型爬山法 
FF采用增强型爬山法(enforced hill climbing， 

EHC)执行局部搜索，该方法结合了局部搜索和系统

搜索的优点。它执行如下的宽度优先搜索：从当前

状态节点s出发，先将它所有的直接后继节点(子状

态)放入一个(先进先出)扩展优先队列中，然后从队

列首部开始执行宽度优先搜索，计算队列中每一个

状态s′的启发式估值h，如果遇到h(s′)<h(s)，则搜索

成功，返回s′，从s′开始进入下一个局部搜索迭代过

程，直到h(s)=0；否则，当h(s′)≥h(s)时，则将s′从队

列中移除，再将s′的所有子状态放到队列尾部；然后

继续从队列首部取出下一个状态执行搜索，直到找

到一个较好的状态或者遇到局部极小值。增强型爬

山法的搜索过程如图1所示。 
EHC的特点如下：在搜索过程中，采用宽度优

先搜索，一旦找到一个满足要求的状态节点，则本

次搜索结束，所有其他状态的节点都不再计算而全

部舍弃，这是一种典型的贪婪选择机制；否则会将

该状态的子节点加入到队列中，这是与普通爬山法
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不同之处。普通爬山法只搜索当前状态的子节点层

(第1层)，不考虑再次一级的子节点，即不会搜索到

更深的层次。而EHC在直接子节点中无法找到满足

要求的状态节点时，会继续第2、3…层的搜索，直

至成功或者全部状态都搜索完毕。搜索过程是最耗

时的过程，因为每次评估一个节点都要调用一个放

宽图规划程序求解它的启发式估值。如果能减少搜

索的节点数目，搜索效率会相应地提高。 

 

S′ 

S 第 0 层 

第 1 层 

第 2 层 
 

图1  增强型爬山法生成的搜索树 

2.2  状态适应度函数 
在启发式搜索过程中，候选节点的顺序将对搜

索效率产生影响[8]。尽管FF利用多种技术提高了搜

索效率，但FF在选择子节点进行评估时，并未充分

考虑状态之间的优先关系，导致在搜索的过程中评

估了过多的不利节点。针对增强型爬山法搜索的特

点，如果能在进行搜索之前，按照某种性质对所有

加入到队列中的状态给出一个大致的优劣判断(排
序)，让最可能的状态节点放在队列最前端，使EHC
搜索时能最快找到满足条件的节点，就能减少搜索

的次数，减少无关状态的评估，提高搜索的效率。 
实际上，FF的放宽规划图中隐含了大量有用的

领域知识，为快速评估和比较后继状态提供了理论

上的依据和可能性。从放宽规划图可以发现，动作

增加表add(a)与子目标第一层G1交集的元素越多，则

执行该动作所生成的搜索状态越有可能接近目标状

态，就可以将这类状态排列在扩展优先队列的前面。

据此，本文提出了状态适应度函数的概念，它的形

式化定义如下： 
0
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式中，s0是当前正在扩展的状态节点；a和s分别是状

态s0的有利动作集合中的动作及其对应的后继状态

节点；G1是放宽规划任务(P, A+, s0, G)的放宽规划图

的子目标第1层。 
状态s的适应度函数E(s0, a, s)的值表明了该状态

后续可扩展的适应程度，该值越大，表明其越可能

接近目标状态，后续应考虑将其优先扩展。 
2.3  基于有序爬山法的前向启发式搜索规划 

本文以状态适应度函数为基础，结合增强型爬

山法搜索后继状态的贪婪选择机制，提出了一种改

进的局部搜索算法——有序爬山法，其核心思想是

根据状态适应度函数对所有待扩展的后继状态进行

排序，并加入到扩展优先队列。在启发式估值阶段，

适应度高的状态将被优先计算评估，有利于更快地

发现较优状态，从而减少调用启发式估值程序的次

数。基于有序爬山法的前向启发式搜索的总体框架

如图2所示。 
Let π : = < >;  //solution plan 
h(S): the heuristic value of state S; 
HP(S): the set of helpful actions for S 
 
Function OrderedHillClimbing (F, A, I, G) 
1  S : = I; 
2  while h(S) ≠ 0 and h(S) ≠ ∞ do 
3     B : = OrderedSearchBetterState(S); 
4     if  B == S  then 
5         return failure;  //local minimal 

6     else 

7         S : = B ; // a better state is found 
8   if h(S) == 0  then  return  π; 
9   else     return  failure; 
10  end 
 
Function OrderedSearchBetterState (S) 
1  Q : = SortNeighborhood (S); 
2  while Q is not empty do 
3     e : = remove first element of Q; 
4     if  h(e) < h(S)   then 
5         π : = π + extract_subplan (e, S); 
6         return e; // return a better state 
7     else if  h(e) ≠ ∞ 
8        N : = SortNeighborhood (e); 
9        add N to the tail of Q; 
10  return S; //return local minimal 
11  end 
 
Function SortNeighborhood(S) 
1  N : = an empty queen; 
2  foreach a ∈ HP(S), s = exec(S, a)  
3      compute E (S, a, s); 
4      Insert s into N with descending order according to E(S, a, s); 
5  return N; 
6  end  
图2  基于有序爬山法的前向启发式搜索规划框架 

函数OrderedHillClimbing从初始状态开始局部

搜索(第3行)，如果遇到局部极小值，则返回局部搜

索失败(第4～5行)，系统将调用贪婪最佳优先算法进

行全局系统搜索；否则，找到一个更好的状态，系

统循环进入到下一次局部搜索迭代过程(第6～7行)。 
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函数OrderedSearchBetterState是寻找较优状态

的过程。该过程将维持一个先进先出的优先队列Q
保存待扩展的状态，如果队列中的第1个状态是较优

状态，则返回该状态(第4～6行)；否则，将第1个后

续子状态全部加入到队列尾部(第7～9行)，一直到队

列为空，表示没有找到较优状态，则返回局部极小

值(第10行)。 
函数SortNeighborhood将扩展当前状态的所有

子状态，并利用状态适应度函数对这些子状态进行

排序，加入到子状态优先队列，并返回该队列(第2～
5行)。 

3  实验和分析 
根据本文所述思想，在FFv2.3规划系统的基础

上实现了基于有序爬山法的规划系统(ordered hill 
climbing based planner, OHCP)。本文采用了国际规

划大赛中，2个标准测试领域的STRIPS语言版本作

为测试数据，这 2个测试领域分别是Depots和
FreeCell。这些领域的测试问题数目分别为22个、20
个 。 测 试 平 台 为 Fedora Release-8(Linux kernel 
2.6.23)，编译器为g++(GCC)4.1.2，内存为1 GB，CPU
为Intel Core Duo T2450 2.0 GHz。对每个领域问题，

设定规划超时限制为180 s。 
表1和表2分别列出了OHCP和FFv2.3的实验数

据对比。表中，N为Expanded Nodes，T为Running 
Time，L为Plan Length，TO为Time Out。从表1可以

看出，在Depots领域的大部分问题中，通过搜索节

点数和搜索时间可得，OHCP的规划性能都比FF好
(搜索节点数是最准确客观的衡量标准)；而且从规划

解的长度可得，OHCP的规划质量在很多问题中比

FF好或者与FF相当。FreeCell领域的实验数据对比如

表2所示。OHCP在多数问题中比FF的规划性能更好

或者相当。在较简单的问题中(即编号较小的问题)，
OHCP的整体规划性能比FF更好；但在较复杂的问

题中(即编号较大的问题)，OHCP的性能部分比FF较
差。OHCP利用有序爬山法求解问题14～20归于失

败，因此，OHCP转而采用系统化搜索算法GBFS重
新求解这些问题，从而导致搜索节点数增加，搜索

开销增大。FF在问题9、13、15、18～20也出现了类

似的局部搜索失败的情形，从而同样会导致搜索开

销的增大。出现这种情况的原因在于Freecell领域存

在不可识别的死节点[7]，而放宽规划图启发式只是

对状态的近似估计，有时它会将死节点(dead end)作
为可扩展状态进行搜索，从而不可避免地导致局部

搜索陷入困境(即遇到局部极小值)。 

表1  Depots领域的实验对比 
领域 
规划 
器问题 

Depots 
OHCP FF 

N T L N T L 
1 19 0.01 10 20 0.00 10 
2 23 0.00 15 33 0.00 15 
3 283 0.04 38 318 0.03 37 
4 — TO — — TO — 
5 36 719 9.47 72 220 433 67.2 72 
6 — TO — — TO — 
7 86 0.01 25 148 0.01 27 
8 332 0.09 37 856 0.15 37 
9 2 376 1.34 73 2 356 1.36 75 
10 137 0.03 29 1 519 0.22 34 
11 930 0.49 60 574 0.29 63 
12 4 013 4.14 93 5 008 5.14 94 
13 45 0.01 26 79 0.02 26 
14 392 0.18 37 427 0.2 37 
15 18 611 19.02 95 22 421 22.67 85 
16 189 0.07 32 108 0.04 28 
17 108 0.06 24 1 600 1.15 38 
18 412 0.58 62 533 0.72 60 
19 385 0.23 45 430 0.25 47 
20 10 335 16.44 94 6 927 11.22 98 
21 82 0.11 32 104 0.19 32 
22 4 817 39.44 108 4 524 37.29 102 

表2  Freecell领域的实验对比 
领域 
规划 
器问题 

Freecell 
OHCP FF 

N T L N T L 
1 10 0.00 9 33 0.01 9 
2 18 0.00 15 24 0.01 17 
3 19 0.01 18 40 0.02 23 
4 52 0.03 29 88 0.04 33 
5 47 0.03 33 80 0.05 35 
6 56 0.05 36 121 0.12 39 
7 372 0.42 51 220 0.23 57 
8 141 0.18 50 146 0.21 59 
9 61 0.08 45 434 0.56 49 
10 100 0.22 55 237 0.5 61 
11 647 1.43 81 613 1.37 82 
12 56 0.09 49 97 0.18 52 
13 853 2.85 70 1 983 6.1 83 
14 554 1.45 63 473 1.39 69 
15 11 288 46.09 76 10 890 43.42 76 
16 1 927 6.08 71 271 0.95 71 
17 1 713 6.44 79 352 1.96 81 
18 2 250 11.64 108 2 281 11.76 110 
19 — TO — — TO — 
20 — TO — — TO — 

 
由于本文的方法对状态进行了预排序，存在将

死节点优先进行扩展的情况，导致局部搜索失败。

进一步的工作将研究如何使OHCP更好地处理局部

搜索失败的情形。从规划解质量的角度，OHCP显然

优于FF。通过实验观察发现，在大部分FreeCell领域

的规划问题中，OHCP的最大搜索深度一般都不超过
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FF，表明在有序爬山法的指引下，每次启发式搜索

过程一般都能在更浅的搜索树层次找到较好的状

态，既有利于更快地搜索到目标状态；更重要的是

它能缩短搜索路径，从而减少了规划解的长度，提

高了规划解质量。 
从理论上分析，假定搜索树中每个节点的子状

态平均为K个，需要搜索到最大为L层时成功，则第

L层共有节点数KL个。理想情况下，假设通过有序爬

山法排序后，在第L层第一个元素就能搜索成功。而

在增强型爬山法引导下，假设每个节点具有同等概

率成为较好的节点，则平均需搜索第L层一半的节点

才能搜索成功。理想情况下，通过有序爬山法可减

少搜索的节点数目为KL/2，则搜索效率的提升比例

为KL/2(K0+ K1+…+ KL)，即减少搜索的节点数与增强

型爬山法总搜索节点数的比值。 
由此可知，当搜索层数较小，即L值较小时，比

值越大，有序爬山法的效果更明显；而当搜索层数

越深，则L值越大，相对来说有序爬山法的作用趋于

弱化。 

4  结 束 语 
启发式搜索技术已被很多高性能规划器所采 

用[3-6]。提高启发式估值的信息含量(informedness)、
加快搜索算法的速度、减少存储空间消耗等是启发

式搜索算法的主要研究方向[12]。FF在这些方面做出

了开创性的成果，基于放宽规划图思想的前向启发

式搜索方法成为当前的研究热点，而FF中使用的增

强型爬山法也被其他规划器广泛引用，显示出强大

的搜索能力。本文充分利用了领域知识，通过动作

和放宽规划图之间存在的内在联系，计算出状态适

应度用以快速评估和比较扩展状态的优劣；以此为

基础，对搜索过程中的状态进行排序，从而能减少

搜索的节点数目，提高搜索效率。爬山法作为一种

常见的启发式搜索算法，被应用于很多规划器中，

未来的工作可以扩展到采用贪婪搜索算法和基于放

宽规划图的其他类型规划器中 [13]，并扩展其非

STRIPS规划语言类型，如ADL[14]。另一方面，状态

适应度函数仍然可以继续精化，使其包含更丰富和

有用的信息量，但这可能耗费更多的计算时间。如

何在时间效率和质量两个维度取得平衡，这是一个

值得研究的课题。 
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