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The quality of plans generated by domain-independent planners can be improved by applying plan optimization
algorithms which perform local optimizations. We propose a system which iteratively applies multiple optimization
algorithms. We show that a combination of optimization passes can improve quality further than the application
of a single optimization algorithm.

1. はじめに

人工知能分野におけるプランニング問題とは, 初期状態から
望ましい状態に移行するために必要な行動の順序, すなわちプ
ランを求める問題である. プランニング問題では解となるプラ
ンのコストが重要なテーマであり, 同じ問題を解決するプラン
であればより小さいコストで目的を達せられている解の方を
「質が良い」とみなす. 古典的プランニング問題の一般的な定
式化である STRIPSモデルにおいては, 最適解, つまり最小の
コストでその問題を解決するプランを探索する問題を解くこと
は非常に難しく, その問題クラスは NP困難に属することが知
られている [Bylander 94]. こうした問題の特徴から, プラン
ニング分野では最適解を求めることは難しくてもできるだけ
質の良い解を少ないリソースで効率良く探索する解法が多数
提案されてきた (代表的な性能を持つものとして [Helmert 06]

[Richter 10]等).

プランの探索過程を改良することで得られる解の質を高め
ようとする研究の一方で, そうした探索の結果得られた解を後
から改善する方法も提案されている. すなわち既に得られて
いる解をさらに入力として受け取り, 後処理を施して, 改善さ
れた解を出力する, という手法である（図 1, 2）. 本稿ではこ
うした手法を総称してプラン最適化 plan optimization と
呼ぶ. 近年の研究では, プラン生成を行うプランナを単独で運
用するより, プラン最適化アルゴリズムと併用した方がより効
率良く質の高いプランを得られたとする実験結果が報告され
る [Nakhost 10] など, プラン最適化の有用性が示され始めて
いる.

本稿では先行研究で提案されているアルゴリズムをより効率
良く適用するための手法である randomized window法を新規
に提案する. そしてこれらのアルゴリズムの効果を実験によっ
て確かめる. また個々のアルゴリズムの性能を個別に検証する
だけでなく, それぞれの手法を組み合わせて用いることによっ
て, より良い結果が得られることを示す.

図 1: 一般的なプラン生成アルゴリズムの流れ
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図 2: プラン最適化アルゴリズムの流れ

2. プラン最適化の先行研究

本節では既に提案されているプラン最適化の手法, アルゴリ
ズムをいくつか紹介する.

2.1 Action Elimination
Action Elimination (AE)はプラン中に存在する不要なアク

ションを排除することによってよりコストの小さい部分プラン
を得る手法である [Nakhost 10]. Nakhost らは近似的に質の
良い部分プランを探索する貪欲アルゴリズムを提案している.

このアルゴリズムは入力プラン中の各アクションを二重ループ
で点検していき, もしそのアクションが行われなかったと仮定
しても問題なくプランが成り立つかどうかを確認するもので,

入力プラン πの長さを n, ひとつのアクションが持つ前提条件
の最大数を pとしたとき, 時間計算量は O(n2 × p)となる.

2.2 Action Dependency Analysis
Chrpa らはプラン中に含まれるアクション同士の相互の依

存関係を解析することで, 不要なアクションを発見する手法を
提案した [Chrpa 12].

アクション間の依存関係について, Chrpaらはプランの中で
先に現れるあるアクションが後に現れるあるアクションの前
提条件を提供しているような関係を依存と定義している. 定
式的にはアクションの列 ⟨a1, ..., an⟩ において i < j のとき,

(eff+(ai) ∩ pre(aj)) ̸= ∅ かつ (eff+(ai) ∩ pre(aj)) ̸⊆∪j−1

t=i+1
eff+(at)であるようなアクション aiと aj の関係を直

接的な依存とし, この直接的依存関係が推移的に成り立ってい
るアクション同士の関係を依存と定義した. ここで eff+(a),

pre(a)はそれぞれアクション aの追加効果, 前提条件を表す.

Chrpaらは前提条件がゴール条件と等しく, 追加効果も削除効
果も持たない特殊なアクション ag をプランの最後尾に追加し
たとき, ag と依存の関係にないアクションは取り除くことがで
きることを証明した.

1

The 29th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2015

4E1-2



さらにこの依存関係解析を利用することで, 逆向き inverse

のアクションのペアを発見することができる. 逆向きのアク
ションとは, 例えば「A地点から B地点へ向かう行動」と「B

地点から A地点へ向かう行動」のように, 互いに効果を打ち消
し合うようなアクションのことである. この例の場合, もしこ
の 2つのアクションが立て続けに行われていれば, それは明ら
かに冗長な行動である. Chrpa らは依存関係解析を行うこと
で, こうした打ち消し合って結果的に無意味となるアクション
のペアを発見する方法についても提案している.

Chrpaらの提案するアルゴリズムの計算量はプランの長さ
を n, 「逆向きのアクションのペア」の数を k, 「逆向きのア
クションのペア」に挟まれている他のアクションの最大数を l

としたとき, O(n2 + kl)となる.

2.3 Plan Neighborhood Graph Search
Plan Neighborhood Graph Search (PNGS) は入力プラン

をグラフで表現したとき,その近傍に存在する経路を探索しより
コストの小さいプランを得るアルゴリズムである [Nakhost 10].

より形式的には, 入力プランを基に, 元々のプランニング問題
の探索空間の極めて小さな部分グラフを生成し, その中での最
短経路を計算するものである.

プランニング問題そのものは, グラフの探索問題として考え
ることができる. すなわち状態がノードであり, アクションが
エッジの有向グラフである. このような表現においてプランニ
ング問題は「探索空間全体を表す巨大なグラフから初期状態の
ノードからゴール条件を満たすノードへの経路を探索する」問
題に帰着される. PNGSではこうした問題全体のグラフを考え
るのではなく, まず入力プランに現れる状態とアクションだけ
を含む, 一本道のグラフを作成する. 次にグラフのそれぞれの
ノードについて L個ずつ新たなノードとエッジを付け足して
グラフを拡張する. この手順によって得られるグラフは, 問題
全体を表すグラフの非常に小さな部分グラフになっている. そ
してこのグラフから改めて最短経路を探し, 得られた経路 (=

プラン)を現在のプランと置き換える. この一連の流れを Lの
値を増やしつつ反復し, リソースの尽きた時点で得られている
最新のプランを出力とする.

2.4 その他の手法
紙幅の都合上詳細は割愛するが, 他にも本探索時の各ノード

におけるヒューリスティック値の動きから有望なショートカッ
トが存在しそうな区間を重点的に探索し直す AIRS アルゴリ
ズム [Estrem 12]や, プランをブロックと呼ぶグループに分解
してからブロック単位で最適化を行う block decompositionア
ルゴリズム [Siddiqui 12, Siddiqui 13]などが提案されている.

2.5 複数の最適化手法の組み合わせ
本節で紹介した先行研究のプラン最適化手法は, 相互に排他

的なものではない. プラン最適化は入力も出力もプランである
ため, プランナが生成したオリジナルのプランを改善するだけ
でなく, 他の最適化アルゴリズムが出力したプランを再び入力
に取って別の最適化アルゴリズムにかけるということも可能で
ある. 実際, AEと PNGSについてはどちらか一方だけを用い
るよりも両方を組み合わせて用いた方が全体的には良い結果が
得られるという実験結果が示されている [Nakhost 10].

3. 提案手法

以上で見たように既にいくつかのプラン最適化アルゴリズ
ムが提案されているが, 本研究ではこうした手法を非常に大規
模な問題に適用するための新たな枠組みを提案する. それはプ

ランの一部区間をランダムに取り出し, その区間のみで最適化
を行う手法である.

先行研究のアルゴリズムの問題点のひとつは, 長いプランを
扱うことが難しいという点にある. 紹介したアルゴリズムはい
ずれもプラン全体を走査して最適化するという性質上, 計算量
がプランの長さに強く依存する. 特に AEやアクション依存解
析はプラン長の 2乗が計算量に係ってくることから, プランが
長くなれば長くなるほど最適化に多くの時間がかかる.

こうした問題点を解決するために本研究では窓 windowの
概念を導入した. 窓とは, 関数の一部の区間を切り取る窓関数
のように, プランの一部の区間を切り取る概念である. 窓によっ
てごく短い一部を切り出しその区間のみを最適化の対象とす
ることで, 極端に長いプランでも効率良く最適化を行うことが
できると考えられる. 窓をどのように決めるかについては様々
な方法を考えることができるが, 本研究では長さも位置もラン
ダムに決める randomized window を採用した. アルゴリズム
は, 入力に最適化対象のプラン, 用いる最適化アルゴリズム, 許
容する最大のウィンドウの長さ, 時間制限を取り, 何度もウィ
ンドウを変えながらプランの一部を切り出し別の最適化アルゴ
リズムに渡す, という一連の流れを繰り返し, 時間制限に達し
た際の最新のプランを出力する.

4. 性能評価

先行研究のアルゴリズムと提案手法を実装し, ベンチマーク
問題集を解くことでこれらのアルゴリズムが大規模な問題に対
してプラン最適化の効果を持ちうるかを検証した.

計算機実験の実行環境には Intel Xeon E5410@2.33GHzを
用いた. 個々のアルゴリズム単位での並列化は行わず, 1つの
問題について 1コアを使って解いた.

ベンチマーク問題には工場でのセル生産方式の大量製品組
立をモデル化した assembly-mixedドメインを用いた. 最適化
の対象とするプランについては, CAPプランナの出力した解
を使用した（ドメイン, プランナ共に [Asai 15]）.

実験の対象としたアルゴリズムは, 2 節で紹介した action

elimination(AE), action dependency analysys(ACTDEP)

と, 提案手法である randomized window の最適化処理部分
に PNGSを採用したもの (WPNGS)である. 先行研究のアル
ゴリズムについては, 論文で公開されているものを独自に実装
したものを使用した. またいずれのアルゴリズムも, 時間制限
を最大 10分間に設定した.

実験では CAPプランナの出力した assembly-mixedドメイ
ンの問題のプランに対して各アルゴリズムによる最適化を行
い, CAPオリジナルのプランと比較してどの程度コストの削
減されたプランが得られるかを検証した. 結果を表 1に示す.

実験結果から, 個々のアルゴリズム単体での最適化効果が確
認できるだけでなく, それらを組み合わせて適用していったと
きにさらなる改善が見られることがわかる. また本研究におい
て提案した randomized windowも確かに最適化効果をもたら
していることが確認できた.

最も改善効果が高かったのはACTDEP, WPNGS, AEの順
に適用したものであり, 全体的に最初に ACTDEPを適用した
ときの群が良い結果を示している. これは ACTDEP が比較
的軽い処理であり, 最長のプランに対しても制限時間の 10分
以内にすべての処理を完了できていたことが要因のひとつと考
えられる. AEは長いプランだと時間内に全ての区間を改善し
きれないケースがあるため, 先に ACTDEPで処理されて短く
なったプランに後から AE をかけた結果高効率な改善がなさ
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表 1: assembly-mixed ドメインの問題を CAP で解いたプラ
ンに最適化を行った結果. コストは全プランの値を合計したあ
と, CAPオリジナルの値が 100になるよう正規化した. 複数
の手法が+で連なっているものは, 左の手法から順に適用して
いったことを表す.

algorithm cost

CAP 100.00

AE 94.92

AE + ACTDEP 89.43

AE + WPNGS 94.02

AE + ACTDEP + WPNGS 88.43

AE + WPNGS + ACTDEP 89.31

ACTDEP 91.90

ACTDEP + AE 84.78

ACTDEP + WPNGS 90.57

ACTDEP + AE + WPNGS 84.22

ACTDEP + WPNGS + AE 83.84

WPNGS 98.41

WPNGS + AE 93.91

WPNGS + ACTDEP 90.64

WPNGS + AE + ACTDEP 88.47

WPNGS + ACTDEP + AE 88.38

れたのではないかと推測される.

5. 関連研究

[Asai 15]は [Botea 04]で提案されたコンポーネント抽象化
component abstractionの概念の発展形やそれに基づいた
マクロアクション生成手法などを利用し, 大規模問題を分割し
て解く手法を提案している. 本研究の提案手法では windowを
ランダムに選択して最適化を行ったが, これらの概念に基いて
windowの選択を行うことで, プランの「自然な区切り」に相
当するような箇所を検出することが可能になるのではないかと
考えている. このような windowの設定戦略は今後探求すべき
課題のひとつである.

またプラン最適化は, コンパイラ最適化との類似性がある.

プランが行動の列であるように, プログラムは命令の列であ
る. そしてコンパイラ最適化が入力プログラムより実行効率の
良いプログラムを導出することを目的としているように、プ
ラン最適化は入力プランよりコストの小さいプランを求める
ことを目的としている。こうした類似性から, コンパイラ最適
化の知見を取り入れることがプラン最適化の研究に良い影響
を与えることが期待できる. 特に複数の最適化アルゴリズム
の効率のよい組み合わせ方や適用順序の決定法については, コ
ンパイラ最適化分野において既に多くの研究が行われている
([Almagor 04][Cavazos 07]等). この問題はプラン最適化にお
いても重要な課題であり, コンパイラ最適化分野の研究成果の
応用を検討することには意義があるだろう.

6. まとめ

本研究では既存研究で提案された三つのプラン最適化法を
組み合わせることにより、個々の手法より質の良い解を得るこ
とが可能であることを実証した。
今後の課題としては. より効果的な新たな手法の開発や既存

のアルゴリズムの実装面からの性能改善などが挙げられる. 特

に今回の実験においては先行研究のアルゴリズムを独自に実装
したため, 元のアルゴリズムが外部のプランナと連携して効率
的な計算を行っている点などを再現しきれずに性能が劣化した
可能性が懸念される. 既存の最適化アルゴリズムの組み合わせ
戦略を考える上でもアルゴリズムの性能の再現性は重要な要素
であるため, この点は早急に是正すべき課題である.
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