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　　摘　要：　在开放世界中求解智能规划问题往往是比较困难的，这是由于在开放世界中，某些对象可能是未知的，
因而在搜索规划解时需要考虑不同的可能性．一种解决的方法是使用传感器观察未知的对象，而该方法使用的前提是
传感器能够保证获取规划所需的所有信息．与以往工作不同的是，本文考虑利用外部人士（Ｃｒｏｗｄ）求解规划问题．假
设存在一些外部人士可以为开放世界中某个规划问题提供必要的信息，然而在实际情况下，某些外部人士提供的信息

可能是具有欺骗性的，如何使用此类信息求解规划问题是本文关注的重点．针对此类问题，本文提出了一个新颖的求
解方法，首先获取一个求解开放世界下的规划问题所需的带有变量的命题公式集合，然后根据外部人士对命题公式的

标注估计出变量所取的值，从而将开放世界中的规划问题转化为一般的规划问题求解．最后通过实验验证了该算法的
有效性．
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１　引言

　　智能规划［１，２］是人工智能研究领域近年来发展起

来的一个热门分支．目前智能规划研究主要集中在封
闭世界假设的前提下进行，这是由于在开放世界中求

解规划问题往往是比较困难的．在开放世界中，某些对
象可能是未知的，因而在搜索规划解时需要考虑未知

对象的各种可能信息．一种解决的方法是在规划器上
安装传感器，在搜索规划解的过程中，利用传感器所获

得的未知对象的相关信息再进行规划［３，４］．这种规划方
法使用的前提是假设传感器可以感知规划所需的所有

信息．然而在开放世界中，在规划任务给出之前，很难确
定所需传感器的个数与类型，因而也无法感知规划所

需的所有信息．
受众包模式［５］（Ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｅ）的启发，我们尝试利

用众人的智慧来解决规划问题，假设存在一些外部人

士能够在开放世界中为规划问题提供相应的信息．根
据文献［５］中的定义，众包描述了一种新的工作模式，
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即企业或机构利用一个较大的人际网络通过公开召集

方式将某项工作分配出去．该项工作可能是通过集体
完成，也可能是由某个人单独完成．目前已有一些成功
的普遍型众包平台问世，例如亚马逊土耳其机器人①；

也有一些专业型的众包平台，例如呼叫中心②．众包模
式已应用在各种问题中，例如口语翻译［６］，书写辨

识［７］，故事生成［８］，以及机器学习中训练数据标示［９］等

方面．
目前在规划问题中使用众包模式还较为少见，但

是在规划领域中已产生了一些与众包模式有关的应

用，例如众包模式下行程规划问题［１０］．一个行程由有序
的动作序列组成，在整个过程中按照次序依次执行动

作．众人利用他们的知识与经验求解行程规划问题．与
求解众包模式下的行程规划问题不同的是，我们不要

求众人具备求解规划问题的能力，而仅仅要求众人能

够提供求解规划问题所需的“资源”，相对而言这是比

较容易的任务．在规划过程中，开发一个可以集合众人
智慧的规划系统是一件非常有意义的工作，同时也非

常具有挑战性，这是由于我们需要考虑到众人意见的

无序性与矛盾性．
在本文中，我们提出了 ＣＯＰ算法（Ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｅｄ

ＯｐｅｎＰｌａｎｎｉｎｇ），即利用众人的知识解决开放世界中的
规划问题．具体来说，ＣＯＰ算法分成两个主要步骤，ＣＯＰ
算法首先获得一个求解开放世界中的规划问题所需的

带变量的命题公式集合，然后由外部人士对命题公式

进行标注，再根据标注值估计变量所取的值，从而将开

放世界中的规划问题转化为一般的规划问题求解．在
假设开放世界中的规划问题可解的前提下，ＣＯＰ算法
将重复进行取值步骤，直到求得规划问题的规划解或

超过设定的标注公式个数的上限．

２　相关工作

　　开放世界中的规划问题［１１］是指在初始状态，目标

状态等信息不完整情况下的规划问题．利用封闭世界
中的规划器去求解开放世界中的规划问题是相当困难

的事，这是由于假设世界是封闭的，或者假设可以获取

所有缺失的信息以将开放世界转变为封闭世界，都是

错误的．
Ｂａｂａｉａｎ等人［１２］提出了ＰＳＩＰＬＡＮ知识表示体系，可

以用于有效地在开放世界中表示规划域．已有的规划
系统［３，１３］通过检测动作执行状态并利用传感器的感知

能力找到不一致的执行状态，再进行规划修改或再规

划来解决开放世界中的规划问题．Ｎａｒｅｙｅｋ等人［１４］使用

结构性的限制可满足条件来构造规划结构以处理开放

式规划问题．Ｔａｌａｍａｄｕｐｕｌａ［１５］等人表明了团队问题中处
理开放世界问题的必要性，并给出了条件目标的定义．

这些系统都依赖于传感器的感知能力，与其不同之处

在于，我们旨在利用众人的知识来确定初始状态或目

标状态中的不确定信息．
为了获得规划所需的条件，我们采用众包模式求

解开放世界中的规划问题．众包模式首先被用于在数
据挖掘时提高训练数据标签的正确性［１６］．Ｒａｙｋａｒ［１７］等
人提出了一种模型，其中反映工人准确性的参数依赖于

正确答案．虽然众包模式已被大量应用于不同领域，但是
在规划领域中的应用还是非常少见的．作为第一个探索
众包模式在智能规划领域中应用的工作，Ｔａｌａｍａｄｕｐｕｌａ
等人［１８］提出了一种通用框架，奠定了众包模式规划问题

的基础．Ｍａｎｉｋｏｎｄａ［１９］等人开发了一套旅行规划生成系统
ＡＩＭＩＸ，其思想是使用自动检测的方法提高众包模式所
生成的行程规划解的质量．卓汉逵等人［２０］给出了一种称

为ＣＡＭＡ的动作模型学习算法，用于利用众包模式获取
动作模型的前提条件与动作效果．本文提出了在开放世
界中，当初始状态与目标状态中包含未知信息时，一种基

于众包模式的规划问题求解方法．

３　开放式规划问题
　　一般的规划问题定义为一个三元组（ｓ０，ｇ，Ｕ），这
里ｓ０表示初始状态，ｇ表示目标状态，都由一个命题公
式集合组成．Ｕ表示一个ＳＴＲＩＰＳ动作模型集，每个动作
模型由一个四元组（ａ，ＰＲＥ，ＡＤＤ，ＤＥＬ）构成，这里 ａ表
示一个动作模式，包括动作名称及参数信息（零个或者

多个）．ＰＲＥ是动作 ａ的前提条件列表，指明了实施动
作ａ之前应满足的条件．ＡＤＤ表示增加效果列表，指明
了实施动作ａ以后增加的新效果．ＤＥＬ表示删除效果列
表，指明了实施动作 ａ以后删除的效果．这里所涉及的
动作模型为ＳＴＲＩＰＳ模型．规划问题的规划解即为从初
始状态到目标状态所需执行的动作序列．

当命题的参数列表中含有变量时．我们称之为开
放式命题．例如，“ｏｎ（Ａ，？ｘ）”是一个开放式命题，这里
？ｘ表示命题ｏｎ的参数列表中包含的一个变量．我们将
开放世界中的规划问题称之为开放式规划问题，并将

其定义为一个四元组〈珓ｓ０，珘ｇ，Ο，Ｕ〉，这里 珓ｓ０由一个开放
式命题集合组成，称之为开放式初始状态．同理，珘ｇ称为
一个开放式目标状态，也由一个开放式命题集合组成．
珓ｓ０和珘ｇ所包含的变量集合记为 Ｖ．Ｖ中变量可以取到的
所有值构成的集合用 Ｏ表示，且假设 Ｏ可以从历史数
据中获得．Ｕ表示一个ＳＴＲＩＰＳ动作模型集合．一个开放
式规划问题的规划解是由一个动作序列，以及 珓ｓ０和 珘ｇ
中变量赋值表所构成．变量赋值表θ定义为 θ＝｛（ｖ，ｏ）

６２０２

①

②

ｗｗｗ．ｍｔｕｒｋ．ｃｏｍ
ｗｗｗ．ｌｉｖｅｏｐｓ．ｃｏｍ
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｜ｖ∈Ｖ∧ｏ∈Ｏ｝．表１给出了开放式规划问题的一个例
子．这里前缀“？”表示一个变量．输入由三部分组成，即
开放式初始状态，开放式目标状态以及动作模型．输入
由两部分组成，即一个变量的赋值表和一个规划解．在
输出结果中，“？ｘ＝Ｃ”意味着变量“ｘ”被赋值为“Ｃ”，同
样“？ｙ＝Ｂ”意味着变量“ｙ”被赋值为“Ｂ”．

表１　一个开放式规划问题的例子

开放式初始

状态 珓ｓ０
ｏｎ（？ｘ，Ａ），ｃｌｅａｒ（？ｘ），ｏｎｔａｂｌｅ（Ａ）

开放式目标

状态 珓ｇ
ｏｎ（Ｃ，？ｙ），ｃｌｅａｒ（Ｃ），ｏｎｔａｂｌｅ（？ｙ），ｃｌｅａｒ（Ａ），ｏｎｔ
ａｂｌｅ（Ａ），ｈａｎｄｅｍｐｔｙ

变量取值集

合Ｏ Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ

动作模型集

合Ｕ
Ａｃｔｉｏｎｓｃｈｅｍａ：ｐｉｃｋｕｐ（？ｘ）
ＰＲＥ：ｈａｎｄｅｍｐｔｙ，ｃｌｅａｒ（？ｘ），ｏｎｔａｂｌｅ（？ｘ）
ＡＤＤ：ｈｏｌｄｉｎｇ（？ｘ）
ＤＥＬ：ｈａｎｄｅｍｐｔｙ，ｃｌｅａｒ（？ｘ），ｏｎｔａｂｌｅ（？ｘ）

Ａｃｔｉｏｎｓｃｈｅｍａ：ｕｎｓｔａｃｋ（？ｘ，？ｙ）
ＰＲＥ：ｈａｎｄｅｍｐｔｙ，ｃｌｅａｒ（？ｘ），ｏｎ（？ｘ，？ｙ）
ＡＤＤ：ｈｏｌｄｉｎｇ（？ｘ），ｃｌｅａｒ（？ｙ）
ＤＥＬ：ｈａｎｄｅｍｐｔｙ，ｃｌｅａｒ（？ｘ），ｏｎ（？ｘ，？ｙ）

Ａｃｔｉｏｎｓｃｈｅｍａ：ｐｕｔｄｏｗｎ（？ｘ）
ＰＲＥ：ｈｏｌｄｉｎｇ（？ｘ）
ＡＤＤ：ｈａｎｄｅｍｐｔｙ，ｃｌｅａｒ（？ｘ），ｏｎｔａｂｌｅ（？ｘ）
ＤＥＬ：ｈｏｌｄｉｎｇ（？ｘ）

Ａｃｔｉｏｎｓｃｈｅｍａ：ｓｔａｃｋ（？ｘ，？ｙ）
ＰＲＥ：ｈｏｌｄｉｎｇ（？ｘ），ｃｌｅａｒ（？ｙ）
ＡＤＤ：ｈａｎｄｅｍｐｔｙ，ｃｌｅａｒ（？ｘ），ｏｎ（？ｘ，？ｙ）
ＤＥＬ：ｈｏｌｄｉｎｇ（？ｘ），ｃｌｅａｒ（？ｙ）

一个规划解
变量赋值表为（？ｘ＝Ｃ，？ｙ＝Ｂ）
动作序列为（ｕｎｓｔａｃｋ（Ｃ，Ａ），ｓｔａｃｋ（Ｃ，Ｂ））

４　ＣＯＰ算法步骤
　　我们在算法１中给出了 ＣＯＰ算法的整体框架，下
面的小节中我们将详细阐述ＣＯＰ算法的每个步骤．
４１　构建带变量的命题公式组

在ＣＯＰ算法的第一步中，我们根据输入的动作模
型集合Ｕ，开放式初始状态信息 珓ｓ０和开放式目标状态
信息珘ｇ，构建一个带变量的命题公式集合族．首先从 珘ｇ
着手，搜索动作正效果与 珘ｇ所匹配的动作，然后从 珘ｇ中
删去该动作的正效果，再加入该动作的前提条件，构成

一个中间状态．接下来判断珓ｓ０是否与中间状态相匹配，
并从可以匹配的中间状态集中选取带有变量的命题．
从带有相同变量的命题中，任意选取其中一个命题，构

成一个带变量的命题公式集合，作为该步骤的返回值．
我们将这一步骤用 Ｂｕｉｌｄｐｒｏｐ子算法表示，具体步骤见
算法２．算法３中的命题匹配算法用于判断两个命题是
否匹配．如果集合Ｓ１中的每个命题与集合 Ｓ２中的某个
命题匹配，则称集合Ｓ１可与集合Ｓ２相匹配．例如，假设
开放式初始状态珓ｓ０由命题

ｏｎ（？ｘ，Ａ），ｃｌｅａｒ（？ｘ），ｏｎｔａｂｌｅ（Ａ）
组成．一个中间状态集合 Ｇ由命题ｏｎｔａｂｌｅ（？ｙ），ｏｎｔａｂｌｅ
（Ａ），ｃｌｅａｒ（？ｙ），ｏｎ（Ｃ，Ａ），ｃｌｅａｒ（Ｃ），ｈａｎｄｅｍｐｔｙ组成．在
匹配过程中，珓ｓ０中的命题ｏｎｔａｂｌｅ（Ａ）与Ｇ中的同一命题
相匹配；珓ｓ０中的命题ｃｌｅａｒ（？ｘ）与命题ｏｎ（？ｘ，Ａ）与Ｇ中
的命题ｏｎ（Ｃ，Ａ）相匹配．因此开放式初始条件 珓ｓ０与中
间状态集合 Ｇ匹配．中间状态集合 Ｇ中的命题 ｃｌｅａｒ
（？ｙ）相匹配；珓ｓ０中的命题 ｏｎ（？ｘ，Ａ）与 Ｇ中的命题 ｏｎ
（Ｃ，Ａ）相匹配．因此开放式初始条件 珓ｓ０与中间状态集
合Ｇ匹配．

算法１　ＣＯＰ算法框架

输入：开放式规划问题Ｐ＝〈珓ｓ０，珘ｇ，Ｏ，Ｕ〉
输出：规划解ｓｏｌ以及变量的赋值表θ
步骤：１利用Ｂｕｉｌｄｐｒｏｐ子算法，从目标状态珘ｇ出发，获取与初始状态

珓ｓ０相匹配的带变量的命题公式集合族 Ｔｉ＝ｂｕｉｌｄｐｒｏｐ（珓ｓ０，珘ｇ，
Ｕ），ｉ＝１…ｎ．

２根据Ｔｉ，构建待标注公式集合Ｙｉ．
３由外部人士（Ｃｒｏｗｄｓ）标注公式集合Ｙｉ，并将所获取的真假值
表，记为Ｋｉ．

４根据Ｋｉ，计算Ｙｉ中各个公式的值
Ｚ^＝ＥｓｔｉｍａｔｅＬａｂｌｅｓ（Ｋｉ，Ｙｉ，Ｐ）．

５在 Ｚ^的基础上，将规划问题更新为新的规划问题 珔Ｐ，并获取
一个变量赋值表θ．

６利用常规规划器求解新的规划问题 珔Ｐ．
７如果规划问题 珔Ｐ可求解，则返回一个规划解 ｓｏｌ以及变量的
赋值表θ．

８否则返回第１步，并取下一个带变量的命题公式集合 Ｔｉ＋１，
直到ｉ＝ｎ＋１．

算法２　Ｂｕｉｌｄｐｒｏｐ子算法

输入：开放式规划问题Ｐ＝〈珓ｓ０，珘ｇ，Ｕ〉
输出：带变量的命题公式集合族Ｔｉ，ｉ＝１…ｎ
步骤：１令Ｇ＝珘ｇ；

２对于Ｓ中每一个动作ａ∈Ｓ，如果动作ａ的正效果与中间状态
集Ｇ相匹配，则更新中间状态集Ｇ＝Ｇ－ａ的正效果 ＋ａ的负
效果．

３如果初始状态珓ｓ０与中间状态集Ｇ相匹配，则取出中间状态集
Ｇ中带有变量的公式．

４在第３步所获得的公式中，如果部分公式含有的变量完全相
同，则任选其中一个公式，构建带变量的命题公式集合Ｔｉ．

５返回第２步，直到无可匹配的中间状态集为止．
６输出Ｔｉ，ｉ＝１，…，ｎ，这里 ｎ表示可以匹配的中间状态集的
个数．

算法３　命题匹配算法

输入：两个命题Ｐ１（Ｘ１，…，Ｘｎ），Ｐ２（Ｙ１，…，Ｙｎ）
输出：Ｔｒｕｅ或Ｆａｌｓｅ
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１ｉ＝１；
２如果Ｐ１≠Ｐ２，则返回Ｆａｌｓｅ．否则，ｆｏｒ１≤ｉ≤ｎ，
３如果 ｉｓ－ｃｏｎｓｔａｎｔ（Ｘｉ）∧ｉｓ－ｃｏｎｓｔａｎｔ（Ｙｉ）∧（Ｘｉ≠Ｙｉ），则返回Ｆａｌｓｅ．
４如果ｉｓ－ｖａｒｉａｂｌｅ（Ｘｉ）∧ｉｓ－ｃｏｎｓｔａｎｔ（Ｙｉ），则返回Ｔｒｕｅ且Ｘｉ＝Ｙｉ．
５如果ｉｓ－ｃｏｎｓｔａｎｔ（Ｘｉ）∧ｉｓ－ｖａｒｉａｂｌｅ（Ｙｉ），则返回Ｔｒｕｅ且Ｙｉ＝Ｘｉ．
６如果ｉｓ－ｖａｒｉａｂｌｅ（Ｘｉ）∧ｉｓ－ｖａｒｉａｂｌｅ（Ｙｉ），则返回 Ｔｒｕｅ且将变量 Ｙｉ
更名为Ｘｉ．否则返回假．

４２　根据Ｔｉ，构建待标注公式集合Ｙｉ
在ＣＯＰ算法的第二步，我们需获取一个待标注的

命题公式集合．在第ｉ步所获得的带变量的命题公式集
合Ｔｉ中，将命题公式中的变量带入Ｏ中可以取到的值，
从而获得完全例化的命题公式以供外部人士标注．当
两个命题公式包含相同变量时，为达到标注公式个数

极小的目的，我们随机选择其中的一个命题公式进行

例化．最后将获得的所有完全例化的命题公式集合记
为Ｙｉ，并由外部人士进行标注．下面，我们用一个例子
从直观上解释一下该步骤的主要思想．依然用表１中的
例子来解释．应用以上步骤以后，我们获得了一个可以
与初始状态相匹配的中间状态，由命题公式

ｏｎｔａｂｌｅ（Ｙ），ｏｎｔａｂｌｅ（Ａ），ｃｌｅａｒ（Ｙ），
ｏｎ（Ｃ，Ａ），ｃｌｅａｒ（Ｃ），ｈａｎｄｅｍｐｔｙ

组成，选取其中带有变量的命题公式 ｏｎｔａｂｌｅ（？ｙ）与
ｃｌｅａｒ（？ｙ）．由于这两个公式具有相同的变量，为达到标
注公式个数极小化的目的，我们随机选择其中一个公

式ｏｎｔａｂｌｅ（？ｙ）作为待标注公式．假设包含所有可能物
体的集合Ｏ＝｛Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ｝，除去已在中间状态中出现
的物体Ａ，Ｃ后，变量？ｙ可以取值Ｂ或 Ｄ．因而得到待标
注公式ｏｎｔａｂｌｅ（Ｂ）与ｏｎｔａｂｌｅ（Ｄ）．
４３　由外部人士标注公式集合Ｙｉ，并获取真值表Ｋｉ

我们将需要标注的命题公式映射为一个调查表，

并用相同的调查表模板来表示每一个谓词．例如，我们
将命题公式“ｏｎｔａｂｌｅ（Ｂ）”映射为

“ＩｓｔｈｅｂｌｏｃｋＢｏｎｔｈｅｔａｂｌｅ？”．
一个标注者只可以选择“Ｙｅｓ”或“Ｎｏ”其中之一作为回
复．我们付给标注者１０分钱作为对每个命题的报酬．每
个标注者只能标注每个命题公式一次．每个调查表由
二十个标注者分别给出标注．冗余度用于降低标注者
给予错误或恶意回复的可能性．另外，我们也可以利用
命题之间的互斥约束减少调查表的数量，例如ｃｌｅａｒ（Ａ）
和ｏｎ（Ｂ，Ａ）是彼此互斥的，我们只需取其中的一个调查
表用于标注．最后获得一个待标注公式的真值表，记
为Ｋｉ．
４４　计算Ｙｉ中各个公式的值

假设存在Ｒ个标注者与Ｎ个标注为１或０的公式，
其真实标注记作Ｚ＝（ｚ１，ｚ２，…，ｚＮ）

Ｔ，这里 ｚｉ∈｛０，１｝．
公式标注方式可以用一个二分图来表示，这里二分图

的一条边（ｉ，ｊ）表示第ｉ个公式由第ｊ个工人标注，标注
结果可以用矩阵Ｙ∈｛０，１｝Ｎ×Ｒ表示．当给定公式的标注
值Ｙ时，求 Ｎ个公式的真实标注 Ｚ的一个最优估计值
Ｚ^＝（ｚ^１，ｚ^２，…，ｚ^ｎ）

Ｔ，以 最 小 化 平 均 错 误 率

１
Ｎ ∑

ｉ∈｛１，２，…，Ｎ｝
ｐｒｏｂ［^ｚｉ≠ｚｉ］．

构造训练数据集Ｄ＝｛ｘｉ，ｙ
１
ｉ，…，ｙ

Ｒ
ｉ｝
Ｎ
ｉ＝１，这里 ｘｉ∈Ｘ

表示一个实例（通常用一个 ｄ维属性向量表示），在这
里ｘｉ表示第ｉ个命题公式，ｙ

ｊ
ｉ表示第 ｊ个标注者所给出

的标注（０或１）．我们分别利用正负例子对外部注解者
的可信度建模．对某一公式而言，若为真，则对于第 ｊ个
标注者的正确正比率（Ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ）ＴＰｊ定义为标
注者标注该公式为１的概率，即

ＴＰｊ＝ｐ（ｙｊｉ＝１｜ｚｉ＝１）．
另一方面，若为假，则对于第 ｊ个标注者的正确负比率
（Ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅｒａｔｅ）ＴＮｊ定义为标注者标注该公式为０
的概率，即

ＴＮｊ＝ｐ（ｙｊｉ＝０｜ｚｉ＝０）．
利用线性辨别函数，正例的概率可以用一个 ｌｏｇｉｓｔｉｃ函
数来表示，即

ｐ（ｙ＝１｜ｘ，ω）＝σ（ωＴｘ），

这里ｘ，ω∈Ｒｄ，且σ（ｚ）＝ １
１＋ｅ－ｚ

．

这里需估计参数 ω以及正确正比率 Ｐ＝〈ＴＰ１，…，
ＴＰＲ〉和正确负比率 Ｎ＝〈ＴＮ１，…，ＴＮＲ〉．设 θ＝｛ω，Ｐ，
Ｎ｝，训练数据集Ｄ的概率可以定义为

ｐ（Ｄ｜θ）＝∏
Ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｙ１ｉ，…，ｙ

Ｒ
ｉ｜ｘｉ，θ）．

给定真实标注ｙｉ，我们假设ｙ
１
ｉ，ｙ

２
ｉ，…，ｙ

Ｒ
ｉ是彼此独立的，

从而可得

ｐ（Ｄ｜θ）＝∏
Ｎ

ｉ＝１
［ａｉｐｉ＋ｂｉ（１－ｐｉ）］，

这里

ｐｉ＝σ（ω
Ｔｘｉ），

ａｉ＝∏
Ｒ

ｊ＝１
［ＴＰｊ］ｙｊｉ［１－ＴＰ

ｊ］１－ｙ
ｊ
ｉ，

ｂｉ＝∏
Ｒ

ｊ＝１
［ＴＮｊ］１－ｙ

ｊ
ｉ［１－ＴＮｊ］ｙ

ｊ
ｉ．

通过最大化对数似然函数，应用 ＥＭ算法［２５］估计参数

θ，即
θ^＝ａｒｇｍａｘ

θ
｛ｌｎｐ（Ｄ｜θ）｝，

这里 θ^＝｛^ω，^Ｐ，^Ｎ｝．获得 θ^后，再根据概率 ｐ（ｙｉ＝１｜ｙ
１
ｉ，

…，ｙＲｉ，ｘｉ，^θ）估计实例 ｘｉ的标注．我们将未知的真实标
注ｚｉ作为缺失数据，则有

ｌｎｐ（Ｄ，Ｚ｜θ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｚｉｌｎｐｉａｉ＋（１－ｚｉ）ｌｎ（１－ｐｉ）ｂｉ．
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可以得到期望值如下：

Ｅ｛ｌｎｐ（Ｄ，Ｚ｜θ）｝＝∑
Ｎ

ｉ＝１
μｉｌｎｐｉａｉ＋（１－μｉ）ｌｎ（１－ｐｉ）ｂｉ．

这里μｉ＝ｐ（ｚｉ＝１｜ｙ
１
ｉ，…，ｙ

Ｒ
ｉ，ｘｉ，θ）．在本文中，我们选择

信任某一位标注者超过其他标注者的程度．达到这一
目的的方法之一是对于 Ｐ和 Ｎ设置先验概率．我们使
用β分布作为Ｐ和Ｎ的先验概率，即β（ＴＰｊ｜ａ１，ａ２）和β
（ＴＮｊ｜ｂ１，ｂ２）．值得注意的是，我们根据均值μ和方差σ

２

来确定先验概率．β分布的先验概率的均值与方差可以
表示为

μ＝ａ１ （ａ１＋ａ２）

σ２＝ａ１ａ２ （（ａ１＋ａ２）
２（ａ１＋ａ２＋１）），

进而可得

ａ１＝（－μ
３＋μ２－μσ２） σ２

且

ａ２＝ａ１（１－μ） μ．

类似地，可得ｂ１与ｂ２的表达式．
在本文中，每个实例实际上是一个公式，并不存在

属性向量ｘｉ，我们希望由多个注释者提供的标注获取公
式真实值的一个估计值．因此我们用 ｐ＝ｐｒｏｂ［ｚ＝１］来
估计正类的普遍性，并假设普遍性的β先验概率为β（ｐ
｜ａ１，ａ２）．ＥＭ算法可以简化为以下步骤：

（１）根据投票原理，设定μｉ＝
１
Ｎ∑

Ｒ

ｊ＝１
ｙｊｉ．

（２）给定 μｉ，正确正比率与正确负比率可以估
计为：

ＴＰｊ＝
ａｊ１－１＋∑

Ｎ

ｉ＝１
μｉｙ

ｊ
ｉ

ａｊ１＋ａ
ｊ
２－２＋∑

Ｎ

ｉ＝１
μｉ

ＴＮｊ＝
ｂｊ１－１＋∑

Ｎ

ｉ＝１
（１－μｉ）（１－ｙ

ｊ
ｉ）

ｂｊ１＋ｂ
ｊ
２－２＋∑

Ｎ

ｉ＝１
（１－μｉ）

．

正例的概率值可以估计为：ｐ＝
ａ１－１＋∑

Ｎ

ｉ＝１
μｉ

ａ１＋ａ２－２＋Ｎ
．

（３）更新μｉ为
ａｉｐ

ａｉｐ＋ｂｉ（１－ｐ）
，

这里　ａｉ＝∏
Ｒ

ｊ＝１
［ＴＰｊ］ｙ

ｊ
ｉ［１－ＴＰｊ］１－ｙ

ｊ
ｉ，

　且　ｂｉ＝∏
Ｒ

ｊ＝１
［ＴＮｊ］１－ｙ

ｊ
ｉ［１－ＴＮｊ］ｙ

ｊ
ｉ．

正例的概率值可以估计为：ｐ＝
ａ１－１＋∑

Ｎ

ｉ＝１
μｉ

ａ１＋ａ２－２＋Ｎ
．第（２）

步和第（３）步迭代进行，直到收敛为止．一旦ＥＭ算法停
止，我们使用参数μｉ并设定一个阈值，用于估计ｚｉ的真
实标注，即如果μｉ＞０５，则 ｚ^ｉ的值为１，否则为０．
４５　更新并求解规划问题

在算法１的第 ５步，我们利用第 ４步中所获得的
Ｚ^，将开放式的规划问题Ｐ更新为一个封闭世界的规划
问题 珔Ｐ，即将初始状态完整化．首先，我们选取 Ｚ^中标注
为１（^ｚｉ＝１）的公式，并将其转化为实例化的命题公式，
从而将第１步所获得的可匹配的中间状态集合 Ｔｉ更新
为实例化的中间状态集合 珔Ｔｉ．与此同时，我们通过比较
Ｔｉ与珔Ｔｉ，可以计算出开放式初始状态 珓ｓ０与目标状态 珘ｇ
中的变量赋值θ．例如，Ｔｉ中包含命题ｏｎ（？ｘＡ）且 珔Ｔｉ中
包含命题ｏｎ（Ｂ，Ａ），则有？ｘ＝Ｂ．进一步，再利用变量赋
值θ将开放式初始状态与目标状态实例化，从而将开放
式的规划问题Ｐ更新为一个封闭世界的规划问题 珔Ｐ．利
用一般的规划器对 珔Ｐ进行求解．如果无解，则再回到第
２步，并选取下一个可与初始状态匹配的中间状态集
Ｔｉ＋１，重复上面的步骤以求得一个规划解．

５　实验验证

５１　实验数据与评价标准
在这一节中，我们利用国际规划大赛（ＩＰＣ）中的

ＳＴＲＩＰＳ规划域 ｂｌｏｃｋｓｗｏｒｌｄ，ｄｅｐｏｔｓ及 ｄｒｉｖｅｒｌｏｇ来验证
ＣＯＰ算法的效果．我们按照以下两个步骤生成开放式
规划问题．我们首先利用规划问题生成器①，生成１５０个
封闭世界规划问题 珔Ｐ．接下来我们从 珔Ｐ的初始状态中按
照比例α随机删去一些命题，再从目标状态与剩余的
初始状态中按照相同比例 α随机将部分物体换为变
量．我们将所生成的开放式规划问题记作 Ｐ．在前面的
算法中，我们将待标注的命题转化为用自然语言表示

的调查表，即注释者可以仅仅根据他们的背景来回答

问题，而不需要额外了解 ＡＩ规划背景．我们使用２０个
模拟注释者来进行仿真实验．每个仿真注释者 ｊ对应正
确正比率ＴＰｊ与正确负比率ＴＮｊ，其由β分布β（ＴＰｊ｜ａ１，
ａ２）与β（ＴＮ

ｊ｜ｂ１，ｂ２）生成，这里ａ１，ａ２，ｂ１，ｂ２是随机生成
的参数．仿真注释者根据他们的正确正比率 ＴＰｊ与正确
负比率ＴＮｊ来完成调查表．

我们按照以下方式来定义 ＣＯＰ算法的精确度．我
们使用ＦＦ规划器来求解所有１５０个封闭世界规划问题
｛珔Ｐ｝，并将规划解集合记为 ＳＯＬ．对于每个问题，我们将

９２０２

① 以上三个规划域的规划问题生成器的下载地址为：ｈｔｔｐ：／／ｒａｋａｐｏｓｈｉ．
ｅａｓ．ａｓｕ．ｅｄｕ／ｐｌａｎｎｉｎｇ－ｃｌａｓｓ．ｈｔｍｌ／
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ＦＦ规划器所求得的解记录下来，即｜ＳＯＬ｜＝１５０．我们再
通过ＣＯＰ算法求解对应的开放式规划问题｛Ｐ｝，从而
得到１５０个解，记为ＳＯＬ′．对于每个问题 珔Ｐ和对应的开
放式规划问题Ｐ，如果它们的解珔Ｌ与Ｌ所包含的动作名
称相同，且动作所包含的物体（不包含那些由注释者所

指派的）也是相同的，则认为这两个是相同的．例如，
ｐｉｃｋｕｐ（Ａ），ｓｔａｃｋ（Ａ，Ｂ），ｕｎｓｔａｃｋ（Ｃ，Ｄ）与 ｐｉｃｋｕｐ（Ｋ），
ｓｔａｃｋ（Ｋ，Ｂ），ｕｎｓｔａｃｋ（Ｃ，Ｄ）可以被认为相同的解，这里
Ａ，Ｋ是由注释者所指派的．我们因此定义 ＣＯＰ的准确
率如下：

ｅ＝＃ＩｄｅｎｔｉｃａｌＳｏｌｕｔｉｏｎ（ＳＯＬ，ＳＯＬ′）ＳＯＬ ，

这里＃ＩｄｅｎｔｉｃａｌＳｏｌｕｔｉｏｎ（ＳＯＬ，ＳＯＬ′）表示将 ＳＯＬ与 ＳＯＬ′
相比较，其中相同解的个数．
５２　实验结果及分析

我们首先估计 ＣＯＰ算法的准确率．我们设定物体
个数为１０个，并使得变量个数的比率 α从０１变化到
０５，我们运行 ＣＯＰ算法以测试问题的准确性．从图 ２
中曲线可知，随着变量个数比率 α的增加，三个测试领
域中的求解准确率基本上呈逐渐降低的趋势，这与我

们的直觉是一致的．这是由于变量个数比率 α越大，开
放式规划问题中所含有的不确定信息越多．另外如图１
所示，当变量比率低于 ０３时，求解准确率不低于
７０％．另外，我们希望获取随着物体个数的变化，ＣＯＰ
算法准确率的变化趋势．设物体个数从４个变化到１３
个，随着变量个数比率α的变化，计算ＣＯＰ算法准确率
的平均值，其结果如表２～表４所示．Ｍｏｂｊ表示物体的个
数．这里 Ｍｏｂｊ∈［４，７］所对应的列表示当物体个数从４
个变化到７个时，对应变量个数比率 α，所求得的准确
率的平均值，同理对于 Ｍｏｂｊ∈［８，１０］与 Ｍｏｂｊ∈［１１，１３］
所对应的列也表示相同的意思．从以上表格中可知，在
每个规划域中，随着未知变量比率的提高（从０１提高
到０５），ＣＯＰ算法的精确率相应地减少．这是因为未知
变量数量的增加，使得带有未知变量的命题公式数量

增加，这将导致未知信息量增加，从而使得算法 ＣＯＰ的
精确率降低．这里我们设定外部标注公式总次数最大

阈值Ｎ＝１００．
表２　在ＢｌｏｃｋｓＷｏｒｌｄ域中ＣＯＰ算法精确率平均值

ａ Ｍｏｂｊ∈［４，７］ Ｍｏｂｊ∈［８，１０］ Ｍｏｂｊ∈［１１，１３］

０．１ Ｐ＝０．９６ Ｐ＝０．９２ Ｐ＝０．８４
０．２ Ｐ＝０．９２ Ｐ＝０．８８ Ｐ＝０．８０
０．３ Ｐ＝０．８６ Ｐ＝０．８２ Ｐ＝０．８０
０．４ Ｐ＝０．８２ Ｐ＝０．７６ Ｐ＝０．７２
０．５ Ｐ＝０．８０ Ｐ＝０．７４ Ｐ＝０．７０

表３　在Ｄｅｐｏｔｓ域中ＣＯＰ算法精确率的平均值

ａ Ｍｏｂｊ∈［４，７］ Ｍｏｂｊ∈［８，１０］ Ｍｏｂｊ∈［１１，１３］

０．１ Ｐ＝０．９４ Ｐ＝０．９０ Ｐ＝０．８４
０．２ Ｐ＝０．９４ Ｐ＝０．８８ Ｐ＝０．８２
０．３ Ｐ＝０．９０ Ｐ＝０．８８ Ｐ＝０．８０
０．４ Ｐ＝０．８２ Ｐ＝０．７４ Ｐ＝０．６６
０．５ Ｐ＝０．７６ Ｐ＝０．６４ Ｐ＝０．６０

表４　在Ｄｒｉｖｅｒｌｏｇ域中ＣＯＰ算法精确率的平均值

ａ Ｍｏｂｊ∈［４，７］ Ｍｏｂｊ∈［８，１０］ Ｍｏｂｊ∈［１１，１３］

０．１ Ｐ＝０．９０ Ｐ＝０．８２ Ｐ＝０．８０
０．２ Ｐ＝０．８８ Ｐ＝０．８０ Ｐ＝０．８０
０．３ Ｐ＝０．８２ Ｐ＝０．７４ Ｐ＝０．７２
０．４ Ｐ＝０．８０ Ｐ＝０．７２ Ｐ＝０．６８
０．５ Ｐ＝０．７２ Ｐ＝０．６４ Ｐ＝０．５８

　　我们也测试了所需支付注释者劳务费的情况．假
设注释者劳务费仅仅取决于由 ＣＯＰ算法所产生的待标
注命题公式的数量，而不考虑标注不同类型的待标注

命题公式的难度．待标注命题公式的数量取决于物体
个数与变量个数比率两个因素．我们通过改变物体个
数，并设定变量个数比率以计算所需标注命题公式的

个数，结果如图２～图４所示．由图２～图４中的图像可
知，随着物体个数增多，无论变量个数比率如何，一般来

说待标注命题公式的个数也逐渐增多．这是因为物体
个数越多，变量赋值方式越多，从而导致需标注命题个

数越多．同样地，变量个数比率越大，所有可能的变量组
合方式也越多，也导致需标注命题个数越多．

０３０２
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６　结论
　　目前智能规划研究主要集中在封闭世界假设的前
提下，对于开放世界中的规划问题鲜有研究．目前开放
世界中的规划问题一般采用了传感器获取未知信息或

者在给定预先假设的前提下进行求解．在实际问题中，
开放世界中的规划问题更加具有一般性，仍然是当前

规划研究的难点．本文关注于采用众包模式解决开放
世界中的规划问题．我们提出了基于众包模式的开放
式规划算法ＣＯＰ，有效地解决了初始状态与目标状态中
带有变量的开放式规划问题，并利用三个改造后的规

划域验证了算法的有效性．今后，我们将研究如何改善
ＣＯＰ算法的性能，以期提高ＣＯＰ算法有效比例．
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