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基于ＬＭＤＰ的机器人任务规划建模
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摘要　针对经典规划模型和马尔可夫决策过程（ＭＤＰ）模型的不足，提出了一种轻量马尔可夫决策过程
（ＬＭＤＰ）模型．此模型在 ＭＤＰ模型上作了简化，使其既能描述实际任务中不确定性的特点，又有效降低了状

态转移的分支系数，从而适用于大规模的问题．另外，利用经典规划领域的启发函数对ＬＭＤＰ问题进行初始

化，能够大大加快收敛速度．最后以机器人酒吧任务为例，将此模型与基于 ＭＤＰ模型的Ｐｒｏｓｔ规划器在不同

问题规模下进行对比，实验结果表明此模型能有效加快求解速度，并能够更好地适应大规模实际环境．
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　　任务规划是智能机器人的关键组成部分［１］，
其主要目标是根据抽象的指令，以及当前环境中
机器人的状态，规划出一系列机器人能够直接执
行的子任务．无论是家庭服务［２］、工业生产［３］、安
防救援［４］还是外空探索［５］的自主机器人都涉及任

务规划问题．对于这种任务级别的规划，在结构化
的环境中最常用的是基于有限状态机的方法［６］．
然而针对大规模、非结构化环境，设计者很难预先
定义好所有可能的状态．因此此次研究目标是针
对领域无关的任务规划问题，建立一个通用而又
有效的任务规划模型，使其能够应用于大规模非

结构化环境的多种领域．
任务规划方法一般采用状态转移系统模型，

用状态的转移来表示执行的动作的效果．在此基
础上，通常须作一些假设来使问题简化．经典任务
规划模型有许多比较高效的求解算法，然而由于
假设过于严格，很难应对实际环境中的动态性和
不确定性．针对动态不确定环境，当前广泛采用马
尔可夫决策过程（ＭＤＰ）模型，并用迭代方法求
解．然而，求解大规模的 ＭＤＰ模型会遇到维数爆
炸问题，而一些常用的状态近似方法也无法用在
面向通用领域的任务规划问题上，因此 ＭＤＰ模



型在实际的任务规划问题中也很难应用．本研究
提出轻量马尔可夫（ＬＭＤＰ）模型，在 ＭＤＰ模型
上作了简化，使其既能应对实际任务规划中大部
分的不确定性问题，又能降低求解难度，适用于大
规模的实际问题．

１　经典规划模型和 ＭＤＰ模型分析

经典任务规划模型对状态转移系统作的假设

包括完全可观性、确定性、静态性、离线规划等．在
上述假设下，经典任务规划模型是一个五元组

Σ＝（Ｓ，Ａ，ｃ，Ｉ，Ｇ），Ｓ，Ａ，ｃ，Ｉ和Ｇ 分别表示系统
的状态集合、动作集合、动作耗费、初始状态和目
标状态．规划结果用动作序列Ｐ＝〈ａ１，ａ２，…，ａｎ〉
表示．规划的目标是求得动作序列Ｐ，使得系统从
初始状态Ｉ转移到目标状态Ｇ，且总耗费最小化．
当前的经典规划算法主要包括图规划、命题

可满足方法和启发式搜索方法［７］．但是这些方法
很难在实际应用中使用，主要的原因是经典规划
模型对系统所作的大量简化，使得其难以完成实
际任务．例如对于确定性简化，经典模型假设动作
完成以后，状态一定会发生相应的改变．但是在实
际情况中，动作执行经常会发生错误和失败，动作
执行的效果也不是固定的，如移动机器人随着电
力下降更容易发生错误等．
经典自动规划方法对模型的假设太过严格，

ＭＤＰ模型对经典模型中的假设做出了扩展，主要
解决了不确定性问题，并且允许外部随机事件，支
持在线规划．

ＭＤＰ模型用一个四元组来表示随机系统

Σ＝（Ｓ，Ａ，Ｐ，Ｒ），Ｓ，Ａ，Ｐ和Ｒ 分别表示系统状态
集合、动作集合、状态转移概率和回报函数．规划
问题的解是一个策略π：Ｓ｜→Ａ，是状态到动作的
映射．这个问题是要求解一个最优策略，使得系统
能够获得最大的回报值．
求解这个最优化问题的算法有动态规划方法

（ＤＰ）、蒙特卡罗方法（ＭＣ）和时间差分算法（ＴＤ）
等［８］．限制这种方法用于实际的主要问题是维数
爆炸．

ＭＤＰ问题的分支系数非常大，求解的复杂度
随着状态变量数指数增加．在强化学习和其他规
划领域，求解大规模 ＭＤＰ模型主要采用状态近
似和分层规划的方法．然而，由于任务规划的领域
无关性质，缺少状态近似和分层规划所需要的领
域知识，难以取得很好的效果．

２　轻量马尔可夫模型

为了兼顾模型的实用性和求解效率，提出

ＬＭＤＰ模型，使其既能满足实际任务规划中动态
和不确定性要求，又能降低求解难度．观察实际机
器人执行动作，发现动作执行的结果可以简化成
成功和失败两种情况，因此在状态ｓ执行动作ａ
后，最多只会转移到两种可能状态．进一步，假设
一个动作执行失败后，不改变原来系统的状态．因
此状态转移后的两种状态为ｓ和ｓ′，如图１所示．
相比于 ＭＤＰ模型，ＬＭＤＰ大大降低了状态空间
的分支系数，又能符合实际规划任务的需要．

图１　动作ａ的状态转移模型

定义　ＬＭＤＰ规划问题是一个五元组Σ＝
（Ｓ，Ａ，ｃ，Ｉ，Ｇ），Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…｝为有限个状态的集
合；Ａ＝｛ａ１，ａ２，…｝为有限个动作的集合，ａ∈Ａ，

ａ＝（ｎａ，ｐａ，ｅａ，ｓａ）分别为动作的名称、前提条件、

执行效果和成功概率，且ｓａ∈（０，１］；ｃ：Ａ｜→Ｒ＋
０

为动作的耗费；ＩＳ为系统的初始状态；ＧＳ为
系统的目标状态．

ＬＭＤＰ的规划解也是一个策略π：Ｓ｜→Ａ，是
状态到动作的映射．对于状态ｓ定义值函数，表示
从ｓ出发执行策略π的耗费值用Ｖπ（ｓ）表示，

Ｖπ（ｓ）＝ｃ（ａ０）＋ｃ（ａ１）＋… ＝∑
ｉ＝０
ｃ（π（ｓｉ））．

（１）

　　规划问题是要找到一个最优策略π＊，使得耗
费函数取最小值．与 ＭＤＰ模型类似，最优的耗费
函数Ｖ＊（ｓ）满足

　Ｖ＊（ｓ）＝ｍｉｎ
ａ∈Ａ
ｃ（ａ）＋∑

ｉ＝０
Ｐａ（ｓ′｜ｓ）Ｖ＊（ｓ′［ ］）＝

ｍｉｎ
ａ∈Ａ
［ｃ（ａ）＋ｓａＶ＊（ｓ′）＋（１－ｓａ）Ｖ＊（ｓ）］， （２）

式中Ｐａ（ｓ′｜ｓ）表示在状态ｓ执行动作ａ后转移到

状态ｓ′的概率．最优策略π＊是使得耗费函数取最
小值的策略，

　π＊（ｓ）＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ａ∈Ａ
［ｃ（ａ）＋

ｓａＶ＊（ｓ′）＋（１－ｓａ）Ｖ＊（ｓ）］． （３）

　　根据式（２）和（３）可得如下动态规划算法１．
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　　算法１　Ｍｏｄｉｆｉｅｄ　ＴＤ
Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ　ｃｏｓｔ　ａｒｒａｙ　Ｖａｒｂｉｔｒａｒｉｌｙ
Ｒｅｐｅａｔ
　Δ←０
　Ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｓ∈Ｓ：

　ｔｅｍｐ←Ｖ（ｓ）

　Ｖ（ｓ）←ｍｉｎａ［ｃ（ａ）＋ｓａＶ（ｓ′）＋（１－ｓａ）·

Ｖ（ｓ）］

　Δ←ｍａｘ（Δ，｜ｔｅｍｐ－Ｖ（ｓ）｜）

ｕｎｔｉｌΔ＜θ（ａ　ｓｍａｌｌ　ｐｏｓｉｔｉｖｅ　ｎｕｍｂｅｒ）

π（ｓ）＝ａｒｇｍｉｎａ∈Ａ［ｃ（ａ）＋ｓａＶ（ｓ′）＋（１－
ｓａ）Ｖ（ｓ）］
在动态规划算法中，按第６行迭代修改耗费

值，最终耗费值会收敛到最优值Ｖ＊．相比于ＭＤＰ
模型，ＬＭＤＰ模型的迭代过程更简单，收敛更快．
更重要的是，ＬＭＤＰ模型很容易被松弛成一

个确定性问题，利用经典规划模型的求解方法，对
耗费值进行初始化，取代上述算法中第１行的随
机初始化．这个初始化信息能够大大加快收敛速
度，如算法２所示．
算法２　Ｖａｌｕｅ　Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｄｅｆ　ｈｅｕｒｉｓｔｉｃＳｅａｒｃｈ（ｓ，ａ）

　ｓ′←ａｐｐｌｙ（ｓ，ａ）

　ｉｆ　ｓ′Ｇｔｈｅｎ　ｒｅｔｕｒｎ　ｃ（ａ）

　ｂｅｓｔｃｏｓｔ←∞
　ｆｏｒ　ａ′∈Ａｗｉｔｈ　ｂｅｓｔ　ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ　ｖａｌｕｅ：

　　ｆｕｔｕｒｅｃｏｓｔ←ｈｅｕｒｉｓｔｉｃＳｅａｒｃｈ（ｓ′，ａ′）

　　ｉｆ　ｆｕｔｕｒｅＣｏｓｔ＜ｂｅｓｔＣｏｓｔ
　　　ｔｈｅｎ　ｂｅｓｔｃｏｓｔ←ｆｕｔｕｒｅｃｏｓｔ
　ｒｅｔｕｒｎ　ｃ（ａ）＋ｂｅｓｔｃｏｓｔ．

３　实验结果

通过机器人酒吧任务，验证 ＬＭＤＰ的有效
性．在机器人酒吧任务中，机器人根据用户的点
单，将酒水饮料送到用户的餐位．实验系统由一系
列机器人组件组成，包括负责人机交互的仿人机
器人、负责运送饮料的移动机器人和负责识别和
抓取机械臂．图２显示了酒吧任务的规划结果以
及执行过程，图２（ａ）显示了仿人机器人通过语音
交互获取订单；在图２（ｂ）中移动机器人运动到吧
台负责运送饮料；图２（ｃ）和（ｄ）分别显示了机械
臂抓取饮料并放置在移动机器人上的过程．
如前所述，对ＬＭＤＰ问题的高效求解很大程

度上得益于松弛化以后的初始化方法．如图３所
示，利用经典规划领域的 ＦＦ 启发函数［９］，对

图２　基于ＬＭＤＰ的机器人酒吧任务规划与执行

ＬＭＤＰ问题进行初始化．相比于不使用初始化方
法的ＴＤ（λ）［８］，回报值（Ｒ）收敛速度提高近１００
倍．这是因为没有初始化信息的方法在迭代初期
经历了类似于随机搜索的过程，而启发函数提供
的初始化信息消除了这一过程．

１—ＴＤ（０．０）ＦＦ启发函数；２—ＴＦ（０．９）未初始化；

３—ＴＦ（０．５）未初始化；４—ＴＦ（０．０）未初始化．
图３　用确定化模型提供初始化信息的收敛速度对比

有些 ＭＤＰ规划器（如Ｐｒｏｓｔ）也使用了松弛
成确定性问题以后进行初始化的方法［１０］．ＬＭＤＰ
模型低分支系数的特点使得其更容易松弛成确定

性问题，并能够使用经典规划领域的启发函数提
供更加有效的初始化信息．对比了 ＭＤＰ模型规
划方法和本ＬＭＤＰ模型规划方法在１０个不同规
模（ｎ）问题上的结果，如图４所示．两种方法对１０
个问题各迭代１　０００次进行求解，曲线显示了最
优回报值（Ｒｏｐｔ）与规划器求得的策略的回报值
（Ｒ）的比值．基于ＬＭＤＰ模型的方法在小规模问
题上都能收敛到最优策略，并且对于大规模问题
也能得到更好的规划结果．

面向与领域无关的机器人任务规划问题，建
立了一个通用而又有效的任务规划模型．此模型
既能满足实际问题的不确定性的要求，又有效降
低了状态转移的分支系数，使其能够应对大规模
的问题．实验表明ＬＭＤＰ模型能有效加快求解速
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１—ＭＤＰ模型；２—ＬＭＤＰ模型．
图４　ＬＭＤＰ模型规划方法与 ＭＤＰ模型规划

方法的对比

度，并能够更好地适应大规模实际环境．
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