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요     약

계획 문제 명세로부터 역-독립 인 휴리스틱을 유도해내기 해서는 주어진 계획문제에 한 간략화와 간략화된 계획문제에 한 해 도

출 과정이 요구된다. 본 논문에서는 기 상태의 불확실성과 비결정  동작 효과를 모두 포함한 조건부 계획문제를 풀기 한 새로운 융합 계

획그래 와 이것을 이용한 GD 휴리스틱 계산법을 소개한다. 융합 계획그래 는 고  계획 문제 풀이를 한 휴리스틱 계산에 이용되는 간략

화된 계획그래 를 조건부 계획문제에 용할 수 있도록 확장한 자료구조이다. 융합 계획그래 에서는 감지 동작과 비결정  동작들을 포함한 

조건부 계획 문제에 한 휴리스틱을 얻기 해, 통 인 삭제 간략화외에도 감지 동작과 비결정  동작들에 한 효과-융합 간략화를 추가로 

이용한다. 융합 계획 그래  의 향 확장과 병행 으로 진행되는 GD 휴리스틱 계산에서는 목표조건들 간의 상호 의존성을 분석하여 체 목

표 집합에 한 최소 도달비용을 추정할 때 불필요한 복성을 배제한다. 따라서 GD 휴리스틱은 기존의 겹침 휴리스틱보다 더 은 계산시간

을 요구하면서도, 최  휴리스틱이나 합산 휴리스틱보다 더 높은 정보력을 가진다는 장 이 있다. 본 논문에서는 GD 휴리스틱의 정확성과 탐

색 효율성을 확인하기 한 실험  분석에 해 설명한다.
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Effective Graph-Based Heuristics for Contingent Planning
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ABSTRACT

In order to derive domain-independent heuristics from the specification of a planning problem, it is required to relax the given problem 

and then solve the relaxed one. In this paper, we present a new planning graph, Merged Planning Graph(MPG), and GD heuristics for 

solving contingent planning problems with both uncertainty about the initial state and non-deterministic action effects. The merged 

planning graph is an extended one to be applied to the contingent planning problems from the relaxed planning graph, which is a common 

means to get effective heuristics for solving the classical planning problems. In order to get heuristics for solving the contingent planning 

problems with sensing actions and non-deterministic actions, the new graph utilizes additionally the effect-merge relaxations of these 

actions as well as the traditional delete relaxations. Proceeding parallel to the forward expansion of the merged planning graph, the 

computation of GD heuristic excludes the unnecessary redundant cost from estimating the minimal reachability cost to achieve the overall 

set of goals by analyzing interdependencies among goals or subgoals. Therefore, GD heuristics have the advantage that they usually 

require less computation time than the overlap heuristics, but are more informative than the max and the additive heuristics. In this paper, 

we explain the experimental analysis to show the accuracy and the search efficiency of the GD heuristics. 
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1. 서  론3)

많은 실세계 계획문제들은 부분 기 상태(initial state)
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의 불확실성과 동작 효과(action effect)의 불확실성을 포함

하고 있다. 기 상태  동작 효과에 불확실성이 존재하면 

계획 실행 단계에서 에이 트가 놓이게 될 상태를 미리 명

확하게 측할 수 없어, 목표 달성을 보장하는 계획 수립에 

큰 어려움이 주어진다. 이러한 불확실성에 응하기 해 

계획에 감지 동작들(sensing actions)을 포함시키고, 계획수

립 단계에서 감지 동작의 가능한 모든 실행결과들을 미리 

상하여 어떠한 경우에도 목표에 도달 가능한 해 계획
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(solution plan)을 구하는 문제를 일반 으로 조건부 계획문

제(conditional / contingent planning problem)라 부른다. 그

리고 이러한 조건부 계획문제에 한 해는 믿음 상태 공간

(belief state space) 상의 탐색을 통해 도출 가능하다. 하지

만 부분의 경우 조건부 계획수립을 한 믿음 상태 공간

은 고  계획수립을 한 상태 공간(state space)에 비해 

폭발 으로 큰 크기를 가진다. 따라서 조건부 계획문제의 

실 인 해결을 해서는 믿음 상태 공간상의 탐색을 매우 

효율 으로 유도할 수 있는 효과 인 휴리스틱의 개발이 

으로 필요하다. 

일반 으로 계획 문제 명세로부터 역-독립 인 휴리스

틱을 추출하기 해서는 원래 계획문제에 한 간략화

(relaxation)와 간략화된 계획문제에 한 해 도출(solution 

extraction) 과정이 요구된다. 고  계획문제들(classical 

planning problems)을 한 상태 공간 탐색 휴리스틱 계산

에 리 이용된 간략화 방법은 각 동작의 삭제 효과

(deleting effect)들을 모두 배제하여 동작들 사이의 부정  

상호작용을 배제하는 삭제 간략화(delete relaxation)이다[1, 

2]. 일반 으로 삭제 간략화된 계획문제에 한 최  해

(optimal solution)는 허용성 있는(admissible) 양질의 탐색 

휴리스틱을 제공할 수 있는 것으로 알려져 있다. 하지만 고

인 계획문제들과는 달리 기 상태의 불확실성과 동작 

효과의 불확실성을 가정하는 조건부 계획문제들의 경우, 양

질의 탐색 휴리스틱을 자동으로 얻기 해서는 다음과 같은 

문제 들을 해결하여야 한다. 첫째, 고  계획문제를 한 

상태 공간 탐색에서는 각 개별 상태에 한 휴리스틱 평가

치가 요구되었다. 하지만, 조건부 계획문제를 한 믿음 상

태 공간 탐색에서는 하나의 상태가 아니라 상태들의 집합인 

하나의 믿음 상태에 한 휴리스틱 평가치를 구하여야 한

다. 둘째, 고  계획문제에서 한 상태의 휴리스틱 평가치

는 그 상태에서 목표 상태까지 도달거리 즉, 해 계획의 길

이(length)를 의미하며, 이때 해 계획은 OR 탐색 그래 에

서 하나의 해 경로(solution path)를 구성하는 동작들의 시

스이다. 하지만 비결정  동작과 감지 동작들을 포함하는 

하나의 조건부 계획은 단순히 단일 해 경로를 구성하는 동

작들의 시 스가 아니라, AND-OR 탐색 그래 에서 하나의 

AND 서  그래 (subgraph)를 구성하는 동작들의 집합으

로 볼 수 있다. 따라서 조건부 계획문제 풀이를 한 믿음 

상태의 휴리스틱 계산을 해서는 여러 AND 분기가지

(branch)를 포함한 해 그래 에 한 비용 추정이 필요하다. 

마지막으로, 기 믿음 상태에서 각 개별 목표조건을 만족

하는 믿음 상태까지 도달비용들을 추정할 수 있다면, 이들

로부터 목표조건들 사이의 상호작용을 고려한 보다 정보력

이 높은 휴리스틱을 어떻게 효율 으로 계산해낼 수 있느냐 

하는 문제가 남아있다.

본 논문에서는 기 상태의 불확실성과 비-결정  동작 

효과를 모두 포함한 조건부 계획문제를 풀기 한 새로운 

융합 계획그래 (Merged Planning Graph, MPG)와 이것을 

이용한 GD(Goal Dependency) 휴리스틱 계산방법을 소개한

다. 융합 계획그래 는 고  계획문제 풀이를 한 휴리

스틱 계산에 이용되는 간략화된 계획그래 (Relaxed Planning 

Graph, RPG)를 조건부 계획문제에 용할 수 있도록 확장

한 자료구조이다. 융합 계획그래 에서는 감지 동작(sensing 

action)과 비결정  동작(non-deterministic action)들을 포함

한 조건부 계획 문제에 한 휴리스틱을 얻기 해, 통

인 삭제 간략화외에도 감지 동작과 비결정  동작들에 한 

효과-융합 간략화(effect-merge relaxation)를 추가로 이용한

다. 융합 계획그래 의 계층별 개과정과 병행 으로 진행

되는 GD 휴리스틱 계산에서는 계획 그래 의 새로운 계층

에서 달성되는 목표(goal)  부속 목표(subgoal)들 간의 상

호 의존성을 분석함으로써 복성이 배제된 목표 집합들의 

최소 도달비용을 추정한다. 따라서 GD 휴리스틱 계산법은 

기존의 겹침 휴리스틱(overlap heuristics)에 비해 더 은 

계산시간을 요구하면서도, 최  휴리스틱(max heuristics)과 

합산 휴리스틱(additive heuristics) 보다 더 높은 정보력을 

가진다는 장 이 있다. 본 논문에서는 융합 계획그래 와 

GD 휴리스틱에 한 소개에 이어, GD 휴리스틱의 정확도와 

탐색 효율성을 분석하기 한 비교실험 결과를 설명한다.

2. 조건부 계획문제의 표

본 논문에서는 비결정  동작과 감지 동작을 포함하는 조

건부 계획문제를 다룬다. 조건부 계획문제의 믿음 상태를 

표 하기 한 다양한 방법들이 그동안 시도되어 왔으나, 

본 논문에서는 참, 거짓을 알 수 없는 하나의 사실을 나타

내기 해 메타 술어(meta predicate)를 이용한다. 즉, 본 논

문에서는 일반 술어 (predicate term1, ..., termk)에 응하는  

(unknown_predicate term1, ..., termk) 형식의 메타 술어를 

정의하고, 이것을 이용해 불확실한 사실들을 포함한 임의의 

한 믿음 상태를 표 한다. <표 1>은 [  1]에서 설명하는 

조건부 계획문제의 기 믿음 상태와 목표, 그리고 용 가

능한 동작들을 나타내고 있다. 기 믿음 상태를 표 하는 

메타 술어 unknown_garbage는 치워야 할 쓰 기가 있는지 

알지 못한다는 하나의 사실을 나타낸다.

[  1] <표 1>은 남편이 아내의 생일을 맞아 아내를 

해 쓰 기를 치우고 녁식사와 선물을 비하는 계획 문제

를 나타낸다. 남편은 쓰 기가 있는지 알지 못하는 상태에

서 시작하여 녁식사와 선물을 비하고 쓰 기를 치우기 

한 조건부 계획을 수립하려고 한다. 동작 sense_garbage

는 쓰 기가 있는지 확인하는 감지 동작이며, 동작 cook은 

녁식사 비를 나타내는 비결정  동작이다. 동작 carry와 

wrap은 각각 쓰 기를 치우고 선물을 포장하는 결정  동

작을 나타낸다.
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 bI = {unknown_garbage, ￢dinner, ￢present}

 G = {dinner, present, clean}

Action Preconditions Effects

cook {clean}
{dinner}

{dinner, garbage, ￢clean}

carry {garbage} {clean, ￢garbage}

sense_

garbage

{unknown_garb

age}

{garbage, ￢clean

￢unknown_garbage}

{clean, ￢garbage

￢unknown_garbage}

wrap {clean} {present}

<표 1> 조건부 계획문제의 

(그림 1) 그래  형태의 조건부 계획

[  1]의 조건부 계획문제에 한 해 계획은 (그림 1)과 

같이 모든 AND 분기가지(branch)가 목표에 도달할 수 있는 

하나의 그래 로 표  가능하다. 

3. 믿음 상태 공간  탐색 휴리스틱

고  계획문제 풀이를 한 상태 공간상의 효과 인 탐

색 휴리스틱을 얻기 한 한 가지 방법으로서, 그동안 삭제 

간략화(delete relaxation) 방법이 폭넓게 이용되어 왔다 [1, 

2]. 삭제 간략화란 STRIPS 형태로 주어진 각 동작의 명세

에서 삭제 효과(deleting effect)들을 모두 배제함으로써 동

작들 사이에 있을 수 있는 부정  상호작용을 미리 제거시

키는 계획문제 간략화 방법을 말한다. 삭제 간략화를 통해 

각 목표조건까지 최단 도달거리를 쉽게 추정할 수 있도록 

도와주는 표 인 자료구조로 간략화된 계획그래 (relaxed 

planning graph)가 있다. 간략화된 계획그래 는 Graphplan[3]

에서 처음 소개된 원래의 계획그래 처럼, 리터럴 층(literal 

layer)과 동작 층(action layer)이 교 로 펼쳐지는 하나의 

계층화된 자료구조이다. 다만 원래의 계획그래 와 다른 

은 각 동작 층에 삭제 효과가 제거된 동작들만 등장할 수 

있으며, 동작들 사이의 상호배제(mutex) 계는 검사하지 

않는다. 따라서 기 리터럴 층에서 시작하여 하나의 목표

조건이 최 로 등장하는 리터럴 층까지 펼쳐지는 간략화된 

계획그래 는, 임의의 한 상태 s에서 단  목표조건 g를 만

족하는 상태까지의 최단 도달거리를 추정할 수 있는 충분한 

정보를 제공한다.

삭제 간략화를 이용하는 간략화된 계획그래 는 고  

계획문제 풀이를 한 상태 공간 탐색에는 매우 효과 인 

휴리스틱을 제공할 수 있으나, 기 상태의 불확실성과 동

작 효과의 불확실성이 포함된 조건부 계획문제 풀이를 한 

믿음 상태 공간  탐색에 성공 으로 용되기 해서는 다

음과 같은 문제 들을 해결하여야 한다. 첫째, 고  계획

문제 풀이를 한 상태 공간 탐색에서는 각 개별 상태에 

한 휴리스틱 평가치가 요구되었다. 하지만, 조건부 계획문제 

풀이를 한 믿음 상태 공간  탐색에서는 하나의 상태가 아

니라 상태들의 집합인 하나의 믿음 상태에 한 휴리스틱 

평가치를 구하여야 한다. 이 문제는 하나의 믿음 상태를 어

떻게 표 하느냐 하는 믿음 상태 표 법과도 히 련되

어 있다. 믿음 상태 공간상의 탐색 휴리스틱에 한 기존 

연구들에서는 하나의 믿음 상태를 그 믿음 상태에 포함된 

상태들을 모두 명시 으로 열거하는 상태 나열법(state 

enumeration)과 하나의 믿음 상태를 CNF, DNF, BDD 등 

하나의 복합 논리식(complex logic formula)으로 표 하는 

방법, 하나의 믿음 상태를 unknown 메타술어를 포함한 리

터럴들의 집합으로 표 하는 방법 등 다양한 방법들이 제시

되었다. 상태 나열법을 이용하는 표 인 조건부 계획기로

는 GPT[5, 6]가 있으며, 믿음 상태를 하나의 CNF로 표 하

는 조건부 계획기는 Contingent-FF[7], 하나의 BDD로 표

하는 조건부 계획기로는 POND[4]와 MBP[8], unknown 메

타술어를 이용하는 조건부 계획기로는  PKS[9], P4J-CP[10] 

등이 있다.

(그림 2)는 믿음 상태들 간의 거리 계산을 나타내고 있다. 

(그림 2)의 (a)는 믿음 상태 bi, bi+1, bi+2 각각에 포함된 실제 

상태들을 고려하여 (그림 2)의 (b)에 나타낸 것과 같이 믿음 

상태 bi와 bi+1 간의 거리 d'(bi, bi+1), 믿음 상태 bi와 bi+2 간

의 거리 d'(bi, bi+2)를 각각 계산하는데 포함되는 상태들 간

의 거리 계산과정을 나타내고 있다. 컨 , 믿음 상태 bi와 

bi+1 간의 거리 d'(bi, bi+1)는 두 믿음 상태에 포함된 상태들 

간의 거리인 d(s11, s21), d(s11, s22), d(s12, s21), d(s12, s22) 등

을 결합함으로써 구할 수 있다. 가능한 결합방식으로는 상

태들 간의 거리값(state-to-state distance)  임의값

(random), 최소값(min), 혹은 최 값(max)을 선택하거나, 이

들의 체 혹은 부분 인 합산값(sum)을 구할 수도 있다. 

기존의 연구들  GPT[5, 6]에서는 (그림 2)와 같은 하나의 

믿음 상태 bi에 한 휴리스틱 평가치를 계산할 때 믿음 상

태 bi에 포함된 상태 s11과 s12에서 각각 출발하여 단  목표 

g까지 최단 도달거리들인 d(s11, g)와 d(s12, g)를 구한 다음, 

이들의 최소값을 믿음 상태 bi에서 단  목표 g까지 도달거

리 d'(bi, g)에 한 추정치로 삼는 방식을 채택하 다. 간략

화된 계획그래 를 이용하는 POND[4]에서는 믿음 상태 bi
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에 포함된 상태 s11과 s12 각각에 해 목표까지 별도의 간

략화된 계획그래 를 개하는 복수 계획그래 (multiple 

planning graphs) 생성방식과 이블(label)을 부착한 하나의 

통합 계획그래 인 LUG(Labeled Uncertainty Graph)를 이

용하는 방식 등을 시도하 다. 

(그림 2) 믿음 상태들 간의 거리 계산  

조건부 계획문제 풀이를 한 믿음 상태 공간상의 탐색 

휴리스틱을 얻기 해 해결해야 할 두 번째 문제 은, 비결

정  동작과 감지 동작들을 포함하는 하나의 조건부 계획은 

단순히 OR 탐색 그래  에서 단일 해 경로를 구성하는 

동작들의 시 스가 아니라 AND-OR 탐색 그래 에 포함된 

하나의 AND 서  그래 (subgraph)를 구성하는 동작들의 

집합으로 볼 수 있다. 따라서 조건부 계획문제 풀이를 한 

믿음 상태의 휴리스틱 평가를 해서는 여러 AND 분기가

지를 포함한 해 그래 에 한 비용 추정이 필요하다.

(그림 3) 일반 동작  감지 동작에 의한 믿음 상태 이

(그림 3)은 조건부 계획 수립을 한 믿음 상태 공간상의 

탐색과정  일반 동작  감지 동작에 의한 믿음 상태 

이를 나타내고 있다. (그림 3)의 (a)는 한 믿음 상태 bi에서 

결정  혹은 비결정  일반 동작 a1 는 a2가 실행되면, 

그 결과로 각기 다른 하나의 믿음 상태 bi+1 는 bi+2로 

이됨을 표 하고 있다. 반면에, (그림 3)의 (b)는 믿음 상태 

bi에서 하나의 감지 동작 sense_A가 수행되었을 때, 그 결

과로 두 가지 서로 다른 믿음 상태 bi+1 는 bi+2로 이됨

을 표 하고 있다. 이때 sense_A+는 감지 동작 sense_A를 

실행한 결과 unknown이었던 하나의 사실 A가 참으로 확인

된 경우를, sense_A-는 거짓으로 확인된 경우를 각각 나타

낸다. 따라서 (그림 3)을 통해 조건부 계획수립을 한 믿음 

상태 공간상의 탐색과정은 기 믿음 상태에서 출발하여 일

반 동작이나 감지 동작들  하나를 선택하는 OR 분기와 

감지 동작의 서로 다른 실행결과를 나타내는 AND 분기들

로 이루어진 AND-OR 그래  탐색 과정임을 이해할 수 있

다. 따라서 한 믿음 상태에 한 휴리스틱 평가치를 계산할 

때, 그 믿음 상태가 AND-OR 탐색 그래 상의 OR 노드인

지, 아니면 AND 노드인지에 따라 목표 도달비용에 한 추

정방법이 달라질 수 있다. 기존의 계획기들  GPT[6], 

POND[4], Contingent-FF[7] 등은 AND 분기가지들의 목표 

도달비용  최소값을 AND 노드 믿음 상태의 휴리스틱 평

가치로 채택하고 있으나, 부분의 MDP 계획기 혹은 확률 

계획기들에서는 각 AND 분기가지의 발생 확률과 목표 도

달비용을 기 로 계산된 평균값을 휴리스틱 평가치로 채택

하고 있다. 

믿음 상태 공간상의 효과 인 탐색 휴리스틱을 얻기 해 

고려해야 할  다른 문제 은, 기 믿음 상태에서 각 개

별 목표조건을 만족하는 믿음 상태까지 도달비용들을 추정

할 수 있다면, 이들로부터 보다 정보력이 높은 휴리스틱을 

어떻게 효율 으로 계산해낼 수 있느냐 하는 것이다. 이 문

제 을 해결하기 해 고  계획 문제 휴리스틱 계산에 

이용된 최  휴리스틱(max heuristic)과 합산 휴리스틱

(additive heuristic) 방식을 이용할 수도 있다. 하지만 각 목

표조건 도달비용들의 최 값 혹은 합산값을 목표집합 체

의 최소 도달비용으로 삼는 최  휴리스틱과 합산 휴리스틱

은 비교  휴리스틱 계산이 쉽고 간편하지만, 휴리스틱의 

정보력이 무 낮다는 공통 이 있다. 반면에 목표집합 

체의 최소 도달비용을 추정하기 해 완 한 하나의 간략화

된 해 계획을 구해내는 겹침 휴리스틱(overlap heuristic)은 

휴리스틱의 정보력은 비교  높으나, 휴리스틱 계산을 해 

무 많은 노력이 요구된다는 단 이 있다. 따라서 목표조

건들 사이의 상호의존성을 보다 효율 으로 분석하여 겹침 

휴리스틱보다 은 계산노력으로도 정보력이 높은 휴리스틱

을 얻을 수 있는 방법에 한 연구가 필요하다.

4. 융합 계획그래  기반의 탐색 휴리스틱

4.1 융합 계획그래

일반 으로 기 상태의 불확실성과 동작효과의 비결정성

이 포함된 하나의 조건부 계획문제 Ppond = (bI, G, Od∪Ond

∪Os)는 기 믿음 상태 bI 와 목표 G, 그리고 동작들의 집

합 Od∪Ond∪Os 으로 주어진다. 이때 Od는 결정  일반 동

작들(deterministic effective operators)의 집합을, Ond는 비

결정  일반 동작들(non-deterministic effective operators)

의 집합을, Os는 감지 동작들(sensing operators)의 집합을 

각각 나타낸다. 하나의 비결정  동작은 실행 결과로 여러 
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가지 효과를 가질 수 있다. , 하나의 미확인 사실에 한 

감지 동작은 그 사실의 참, 거짓을 각각 효과로 가진다고 

볼 수 있다. 따라서 하나의 비결정  동작(non-deterministic 

operator) ond는 하나의 -조건 집합 pre(ond)과 k 개의 서

로 다른 효과 집합들 effectj(ond), j = 1, ..., k 로 표 된다. 

한, 하나의 사실 f의 참, 거짓 여부를 별하는 감지 동작

(sensing operator) os_f는  unknown_f를 포함하는 -조건 

집합 pre(os_f) 과 2개의 서로 다른 효과 집합들 effect1 

(os_f)={f,￢unknown_f}, effect2(os_f)={￢f,￢unknown_f}로 표

된다. 본래 결정  동작들만을 포함하는 고  계획문제

를 한 (간략화된) 계획그래 를 비결정  동작과 감지 동

작을 포함하는 조건부 계획문제에 용하기 해서는 비결

정  동작들과 감지 동작에 한 간략화가 요구된다. 기존 

연구들에서는 비결정  동작을 한 간략화 방법으로 하나

의 비결정  동작을 다수의 결정  동작들로 나 는 효과-

결정화(effect-determinization) 방법을 이용하 으나, 본 논

문에서는 새로운 간략화 방법인 효과-융합(effect- merge) 

방법을 제안한다.

  

• 비결정  동작(non-deterministic action)의 효과-융합: k

개의 서로 다른 효과 집합들 effectj(ond), j = 1, ..., k 을 

갖는 하나의 비결정  동작 ond을 단하나의 효과집합 

effect(ond_merge) = 
  

effectj(ond)을 갖는 결정  동작 

ond_merge으로 변환하는 것을 비결정  동작 ond에 한 효

과-융합이라 한다. , 이러한 동작 ond_merge를 효과-융합

된 비결정  동작이라 부른다.

• 감지 동작(sensing action)의 효과 융합: 2개의 서로 다른 

효과 집합들 effect1(os_f)={f}, effect2(os_f)={￢f}을 갖는 하

나의 감지 동작 os_f을 단하나의 효과집합 effect(os_f_merge) 

= effect1(os_f) ∪ effect2(os_f) = {f, ￢f, ￢unknown_f}을 

갖는 결정  동작 os_f_merge으로 변환하는 것을 감지 동작 

os_f에 한 효과-융합이라 한다. , 이러한 동작 os_f_merge

를 효과-융합된 감지 동작이라 부른다. 

에서 정의한 효과-융합 간략화를 이용하면, 계획문제를 

구성하는 비결정  동작들과 감지 동작들은 모두 하나의 

-조건 집합과 하나의 효과 집합만을 갖는 효과-융합된 비결

정  동작들과 감지 동작들로 변환 가능하다. 본 논문에서

는 조건부 계획문제 풀이를 한 효과 인 휴리스틱 계산을 

해 비결정  동작과 감지 동작을 포함할 수 있도록 효과-

융합 간략화를 이용한 새로운 계획그래 를 정의한다. 휴리

스틱 계산을 한 기존의 간략화된 계획그래 에서는 단지 

삭제 간략화된 결정  동작들만을 이용하여 계획그래 를 

개하 다. 하지만 새로 정의되는 계획그래 에서는 조건

부 계획문제에 포함된 본래의 비결정  동작과 감지 동작 

신 효과-융합된 비결정  동작과 감지 동작을 이용하여 

계획그래 를 개한다. 따라서 이 융합 계획그래 (Merged 

Planning Graph, MPG)는 효과-융합 간략화와 삭제 간략화

를 함께 용하는 새로운 자료구조로 볼 수 있다.  

• 융합 계획그래 (Merged Planning Graph): 조건부 계획

문제 Ppond = (bI, G, Od∪Ond∪Os)를 풀기 한 믿음 상태 

공간상의 한 믿음 상태 bm에 한 융합 계획그래  

MPG(bk)는 아래와 같은 조건들을 만족하는 리터럴 층

(literal layer)과 동작 층(action layer)들로 구성된다.

  - 0번째 리터럴 층, 즉, 기 리터럴 층 L0은 믿음 상태 

bm를 나타내는 리터럴들의 집합으로 구성된다. 따라서 

기 리터럴 층 L0에는 믿음 상태 bm의 불확실한 사실

을 표 하는데 쓰이는 unknown 메타 리터럴들이 포함

될 수 있다.

  - k번째 동작 층 Ak는 k번째 리터럴 층 Lk에 의해 -조

건들이 만족되는 모든 동작 o∈Od∪Ond_merge∪Os_merge들

과 리터럴 유지동작(literal persistence)들로 구성된다. 

이때, 동작들의 집합 Ond_merge와Os_merge는 집합 Ond와 Os

에서 얻어진 효과-융합된 비결정  동작들의 집합과 효

과-융합된 감지 동작들의 집합을 각각 의미한다. 

  - k+1번째 리터럴 층 Lk+1은 리터럴 층 Lk에 속한 리터럴

들과 동작 층 Ak에 속한 각 동작의 삭제 간략화된 효과

를 나타내는 리터럴들로 구성된다.

  - k+1번째 리터럴 층인 Lk+1가 목표조건 G에 속한 모든 

리터럴들을 포함하거나 k번째 리터럴 층인 Lk와 동일하

다면, 이 리터럴 층이 융합 계획그래 의 마지막 층이 

된다.  

이와 같은 융합 계획그래 는 하나의 믿음 상태에 포함된 

모든 상태들을 열거하고 이들 각각을 기 리터럴 층으로 

삼아 다수의독립된 계획그래 들을 확장하는 종래의 방식들

과는 달리, unknown 메타 리터럴들을 포함하는 하나의 

기 리터럴 층에서 시작하여 단일 계획그래 를 확장한다. 

한, 새로운 효과-융합 간략화를 이용함으로써, 비결정  

동작이나 감지 동작들로 인한 계획그래 의 분기가지 생성

과 분기가지들 사이의 복잡한 상호작용에 한 분석을 피할 

수 있다. 

4.2 휴리스틱 계산 알고리즘

앞서 소개한 융합 계획그래 를 이용하여 하나의 믿음 상

태에 한 휴리스틱 평가치를 계산하는 방법을 설명한다. 

주어진 믿음 상태에 응하는 하나의 기 리터럴 층에서 

시작하여 목표조건들이 모두 만족되는 마지막 리터럴 층까

지 개된 융합 계획그래 는 각 개별 목표조건들이 최 로 

만족되는 리터럴 층과 이들을 한 지지동작(supporting 

action)들을 포함하고 있어, 각 개별 목표조건에 한 최소 

도달비용을 추정할 수 있다. 따라서 융합 계획그래 를 이
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용한 휴리스틱 평가치 계산법은 이 개별 목표조건들의 최소 

도달비용 추정치들을 기 로 어떻게 목표 집합 체에 한 

최소 도달비용을 추정할 것이냐 하는 방법을 의미한다. 개

별 목표조건들 간의 독립성 혹은 종속성에 한 가정에 따

라 다양한 추정방법이 제안될 수 있다. 본 연구의 목표는 

목표조건들 간에 잠재되어 있는 정  상호작용을 보다 효

율 으로 분석하여 정확도가 높은 휴리스틱 추정치를 계산

하는 것이다. 

앞서 소개한 종래의 최 (max), 합산(additive), 겹침

(overlap) 휴리스틱 계산방법들은 모두 계획그래  개가 

완 히 완료된 후 별도로 진행되는 계산과정을 요구하지만, 

본 논문에서 제안하는 휴리스틱 계산법은 융합 계획그래

의 계층별 개과정과 함께 진행되어, 융합 계획그래 의 

개가 끝남과 동시에 계산이 완료됨으로써 계산과정이 매

우 효율 이다. 이 휴리스틱 계산방법은 융합 계획그래 가 

단계 으로 개될 때마다 새로운 리터럴 층 Lk에 등장하는 

목표 리터럴들의 집합 Gk⊂G을 찾아내고, 재 믿음 상태에

서 목표 리터럴들의 집합 Gk에 도달하기 한 최소 도달비

용을 추정하여 계층별로  합산해가는 방식으로 진행된

다. 집합 Gk의 최소 도달비용을 효과 으로 추정하기 해

서는, 집합 Gk에 포함된 각 개별 목표를 한 이  계층의 

부속 목표(subgoal)나 부분 계획(subplan) 사이의 복이나 

겹침 상을 분석해낼 수 있어야 한다. 이것을 해 본 논

문의 GD(Goal Dependency) 휴리스틱 계산방법에서는 융합 

계획그래 를 단계 으로 개하면서 이 의 동작 층 Ak-1

에서 계획의 일부로 선택된 동작들이 새로운 리터럴 층 Lk

에서 어떤 목표나 부속 목표들을 추가 으로 달성하 는지 

별도의 자료구조(closedGoals)에 기록해간다.

(그림 4)는 목표 집합이 G = {l3, l5, l6, l7}로 주어진 조건

부 계획문제에서, 한 믿음 상태 bm의 GD 휴리스틱을 계산

하기 한 융합 계획그래 의 확장과정과 목표 리터럴 도달

비용 계산과정의 일부를 나타내고 있다. 0번째 리터럴 층 L0

와 집합 closedGoals는 기 믿음 상태를 표 하는 리터럴

들의 집합 {l1, l2}와 동일하다. 융합 계획그래 가 새로운 리

터럴 층인 L1까지 개되면, L1에 등장하는 목표들의 집합 

G1에는 리터럴 l3가 포함되는 것을 알 수 있다. 일반 으로 

새로운 계층의 목표 집합 Gk의 최소 도달비용은 식 (1)과 

같이 Gk에 포함된 각 목표 리터럴 g의 최소 도달비용의 합

과 같다. 

costbm(Gk) = 
∈

costbm(g)                      (1)

따라서 믿음 상태 bm에서 목표 집합 G1까지 최소 도달비

용 costbm(G1)은 단  목표 리터럴인 l3까지 최소 도달비용과 

같다. 단  목표 리터럴 l3까지 최소 도달비용은 아래의 식

(2)와 같이 0번째 동작 층에 속한 동작  l3를 효과(effect)

(그림 4) 융합 계획그래 를 이용한 목표 도달비용 추정

로 갖는 동작 o의 비용과 -조건 집합 pre(o)의 비용을 합

산하여 추정할 수 있다.

costbm(g) = min {cost(o)+costbm(pre(o)) | g∈effect(o) 

                    and o∈Ak-1}, for each g∈Gk (2)

(그림 4)의 경우, 목표 리터럴 l3를 한 동작 a1의 -조

건들 {l1, l2}은 이미 달성된 목표들의 집합 closedGoals에 포

함되어 있으므로, 별도의 비용이 필요치 않은 것으로 단

하여 -조건 집합의 도달비용은 costbm(pre(a1)) = 0가 된

다. 따라서 이 경우, 믿음 상태 bm에서 목표 집합 G1까지 최

소 도달비용 costbm(G1)은 단순히 동작 a1의 실행비용인 

cost(a1)과 같다. 그리고 이미 달성된 목표들의 집합 

closedGoals에는 동작 a1의 효과로 새롭게 L1 계층에서 만족

되는 목표 리터럴 l3뿐만 아니라 리터럴 l4도 함께 추가된다.

융합 계획그래 가 L2 계층까지 개되었다고 가정해보

자. 이때 이 계층의 목표 집합 G2의 최소 도달비용은 이미 

L1 계층에서 달성되어 집합 colsedGoals에 포함되어 있는 l3

를 제외한 리터럴들 l5, l6, l7 각각의 최소 도달비용의 합으

로 볼 수 있다. 즉, costbm(G2) = costbm({l5, l6, l7}) = 

costbm(l5) + costbm(l6) + costbm(l7) 하지만 리터럴 l5와 l6는 

동일 동작 a3의 실행으로 동시에 달성 가능한 목표들이므로, 

GD 휴리스틱 계산에서는 두 목표 리터럴들의 최소 도달비

용은 어느 한쪽의 도달비용과 동일한 것으로 간주한다. 즉, 

costbm({l5, l6}) = costbm(l5) = costbm(l6)이다. 다만, 이 경우 

동작 a3의 -조건들 pre(a3)  일부인 l3와 l4만 

colsedGoals에 포함되어 있는 상태여서, -조건들의 집합 

pre(a3)의 최소 도달비용은 별도로 추정하여야 한다. GD 휴

리스틱에서는 이와 같이 동작의 -조건들이 이미 달성된 

목표들의 집합에 포함되어 있지 않은 경우, 이 -조건들의 

최소 도달비용을 재까지 각 -조건들이 달성되는 계층의 

벨  최 치(max)로 신한다. 따라서 목표 리터럴 l5  

l6의 도달비용은 아래와 같이 계산된다.
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3.

4.

5.

6.

7.

8.

9.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

GD_Heuristics(bm, G, O)

/* bm: a belief state, G: the set of goals

   O: the set of effect-merged actions, i.e.

   O = Od ∪ Ond_merge ∪ Os_merge       */

Begin

   total_cost = 0;  

   L0 = closedGoals = bm;  

   k = 1;

   while (G ⊄ Lk-1) {

         (Ak-1, Lk) = MPG_Expand_Level(Lk-1, O);

         Gk = Find_Goals(Lk, G);

         (goal_cost, closedGoals) = 

                   Estimate_Cost(Gk, Ak-1, closedGoals);

         total_cost += goal_cost;

         k = k + 1;

   }

   return total_cost; 

end

<표 2> GD 휴리스틱 계산 알고리즘

1.

2.

3.

4.

5.

6.

7.

8.

9.

10.

11.

12.

13.

Estimate_Cost(Gk, Ak-1, closedGoals)

Begin

   goal_cost = 0;

   For each g∈Gk s.t. g∉ closedGoals do

      Select an action o from Ak-1 s.t. g ∈ effect(o);

      If pre(o) ⊂ closedGoals then

         goal_cost += cost(o);

      else 

         goal_cost += cost(o) + max_level(pre(o));

      closedGoals = closedGoals ∪ effect(o);

   End

   Return (goal_cost, closedGoals);

End

<표 3> Estimate_Cost 함수
  costbm(l5) = costbm(l6) = cost(a3) + cost(pre(a3))

                       = cost(a3) + max_level(pre(a3))

(그림 4)의 경우, -조건들 pre(a3)={l2, l3, l4}의 최소 도

달비용은 l3와 l4가 만족되는 계층의 벨치인 1이 된다. 한

편, 동작 a4의 -조건인 l4는 이미 colsedGoals에 포함되어 

있으므로 목표 리터럴 l7의 최소 도달비용에는 단순히 동작 

a4의 실행비용만을 포함된다. 즉, costbm(l7) = cost(a4) + 

cost(pre(a4)) = cost(a4)이다. 한편, 집합 closedGoals에는 동

작 a3와 a4의 효과들인 l5, l6, l7 등이 신규로 추가된다.

융합 계획그래 의 재 계층의 목표 집합인 G2는 최종 목

표 집합 G={l3, l5, l6, l7}과 같다. 따라서 융합 계획그래 는 

더 이상 개를 계속할 필요가 없고, 앞서 계산한 목표 집합 

G1의 최소 도달비용에 새로 계산되는 목표 집합 G2의 최소 

도달비용의 합이 최종 으로 믿음 상태 bm의 GD 휴리스틱 

값이 된다. 즉, hGD(bm) = costbm(G1) + costbm(G2)이다. 일반

으로 한 믿음 상태 bm에 한 GD 휴리스틱 평가치는 식 

(3)과 같이 bm을 기 로 개되는 융합 계획그래 의 각 계

층 목표 집합 Gk의 최소 도달비용의  합산으로 계산된다.

 hGD(bm) = 
 



costbm(Gk)                       (3)

<표 2>는 조건부 계획문제 Ppond = (bI, G, Od∪Ond∪Os)

를 풀기 한 한 믿음 상태 bm에 한 GD 휴리스틱 계산 

알고리즘을 나타내고 있다. 이 알고리즘은 목표 집합 G와 

효과-융합된 동작들(effect-merged actions)의 집합 O를 기

로 새로운 리터럴 계층 Lk에 목표 집합G가 모두 포함될 

때까지 융합 계획그래 를 한 벨 더 확장하고(MPG_ 

Expand_Level), 새로운 계층의 목표 집합 Gk를 결정한 뒤 

(Find_Goals), 목표 집합 Gk의 최소 도달비용 goal_cost를 

구해(Estimate_Cost)  합산하는 단계들로 이루어져 있

다(<표 2>의 line 9～16). 이 게 계산된 계층별 목표 집합

들의 최소 도달비용의  합산치가 믿음 상태 bm의 최종 

GD 휴리스틱 평가치가 된다(<표 2>의 line 17). 한편, 달성

된 목표들의 집합을 나타내는 closedGoals는 처음에 믿음 

상태 bm의 리터럴들로 기화한 후(<표 2>의 line 7), 함수 

Estimate_Cost에 의해 새로 달성된 목표들이 추가됨으로써 

지속 으로 확장된다(<표 2>의 line 12～13).

<표 3>은 GD 휴리스틱 계산에 사용되는 Estimate_Cost 

함수를 기술하고 있다. Estimate_Cost 함수는 새로운 계층

의 목표 집합 Gk에 포함된 목표들  이미 colsedGoals에 

포함되어 있지 않은 각 목표 g에 해, g를 효과로 갖는 동

작 o를 선택하고 동작 o의 실행비용 cost(o)와 동작 o의 

-조건 집합 pre(o)의 도달비용 cost(pre(o))의 합으로 목표 g

의 최소 도달비용 goal_cost를 계산한다(<표 3>의 line 4～

11). 이때, -조건 집합 pre(o)가 모두 closedGoals에 이미 

포함되어 있으면 cost(pre(o)) = 0로 계산하고(<표 3>의 

line 6～7), 그 지 않으면 cost(pre(o))는 -조건들이 등

장하는 최  벨치(max_level(pre(o))가 된다(<표 3>의 

line 8～9). 선택된 동작 o의 모든 효과들은 새로 달성된 

목표 는 부속 목표들로서 closedGoals에 추가된다(<표 

3>의 line 10).

(그림 5)는 앞서 소개한 [  1]의 조건부 계획문제 풀이를 

한 기 믿음 상태 bI에 한 융합 계획그래  개과정

과 GD 휴리스틱 계산과정을 자세히 나타내고 있다.

융합 계획그래 에 기 한 GD 휴리스틱 계산법은 계획 그

래 의 새로운 계층에서 달성되는 목표(goal)  부속 목표

(subgoal)들 간의 상호 의존성을 분석함으로써 복성이 배제

된 목표 집합들의 최소 도달비용을 추정할 수 있다. 따라서 

이러한 GD 휴리스틱 계산법의 특성으로 인해 각 개별 목표

들 사이의 완  복성 혹은 완  독립성을 가정하는 최  

휴리스틱 계산법이나 합산 휴리스틱 계산법에 비해 일반 으

로 정확성이 더 높은 휴리스틱 평가치를 도출할 수 있다. 
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계획문제

휴리스틱

로  도메인 블록 도메인

p1 p2 p3 p4 p5 p1 p2 p3 p4 p5

최소 도달비용 5 6 8 9 11 3 5 7 10 14

최  휴리스틱 3 4 7 5 8 3 3 4 3 4

합산 휴리스틱 7 9 16 13 20 8 10 17 20 34

겹침 휴리스틱 5 6 9 8 10 5 5 8 10 16

GD 휴리스틱 5 6 10 8 13 8 9 11 18 22

계획문제

휴리스틱

녁 비 도메인 트럭 도메인

p1 p2 p3 p4 p5 p1 p2 p3 p4 p5

최소 도달비용 4 5 6 7 8 4 6 8 9 10

최  휴리스틱 2 2 3 4 4 3 4 5 6 7

합산 휴리스틱 7 6 9 11 14 5 9 12 14 17

겹침 휴리스틱 3 5 6 7 8 4 6 8 8 9

GD 휴리스틱 4 5 6 8 9 4 6 8 9 11

<표 4> 휴리스틱 정확성 비교: 최소도달비용과 휴리스틱 평가치

(그림 5) [  1]의 기 믿음 상태 bI에 한 GD 휴리스틱 계산

5. 실험  평가

본 논문에서 제안한 GD 휴리스틱의 정확성과 탐색 효율

성, 그리고 휴리스틱 계산 효율성을 분석하기 해, 몇 가지 

서로 다른 계획문제 도메인을 이용한 비교 실험을 개하

다. GD 휴리스틱과 비교하는 다른 휴리스틱들로는 앞서 소

개한 최  휴리스틱(max heuristic), 합산 휴리스틱(additive 

heuristic), 겹침 휴리스틱(overlap heuristic) 등이다. 본래 고

 계획문제 풀이를 해 간략화된 계획그래 를 이용하

는 이 휴리스틱들을 비결정  동작과 감지 동작을 포함한 

조건부 계획문제 풀이에 용하기 해 본 논문에서 제안한 

융합 계획그래 를 이용하도록 확장하 다. 실험에는 로  

도메인(robot domain), 블록 도메인(blocks domain), 그리고 

녁 비 도메인(dinner domain), 트럭 도메인(truck 

domain) 등 4 가지 서로 다른 도메인에서 임의로 생성한 총 

15개의 계획문제들을 이용하 다. 녁 비 도메인은 앞서 

[  1]에서 이미 소개한 바와 같고, 로  도메인은 여러 개

의 방들로 구성된 가정환경에서 로 이 방과 방 사이를 옮

겨 다니며 짐을 나르는 계획 문제 도메인으로서, 방 사이에 

놓인 문의 개폐여부를 확인하는 감지 동작인 sense- 

door-open, 짐을 집어 들고 나르는 비결정  동작인 carry, 

짐을 내려놓는 결정  동작인 putdown, 로  혼자 이동하는 

결정  동작인 move 등을 포함한다. 블록 도메인은 블록 쌓

기 도메인으로도 불리며, 두 블록간의 치 계를 확인하

는 감지 동작인 sense-on-block, 블록을 집어 드는 비결정

 동작들인 pickup과 pickup-table, 그리고 블록을 내려놓

는 결정  동작들인 putdown과 putdown-table 등을 포함한

다. 트럭 도메인은 트럭이 도시들을 연결하는 도로를 따라 

도시에서 도시로 화물을 배달하는 계획 문제 도메인으로서, 

도시간의 도로 연결 여부를 확인하는 감지 동작인 

sense-connect, 트럭에 화물을 싣는 비결정  동작인 load, 

화물을 내려놓는 결정  동작인 unload, 트럭이 두 도시 사

이를 이동하는 결정  동작인 move 등을 포함한다. 한, 

실험을 해 선행연구를 통해 본 연구 이 개발한 HSCP 

(Heuristic Search for Contingent Planning) 탐색 알고리즘

을 이용하 다. 

<표 4>는 GD 휴리스틱의 정확성을 알아보기 한 실험

의 결과로서, 각 문제의 기 믿음 상태에서 목표까지 실제 

최소 도달비용과 이것을 추정한 각 휴리스틱 평가치들을 비

교하고 있다. 목표까지 실제 최소 도달비용과의 차이를 비

교해보면, GD 휴리스틱 평가치가 최  휴리스틱과 합산 휴

리스틱에 비해 상 으로 더 정확하다는 것을 확인할 수 

있다. , 계획그래 에 한 역  분석을 통해 간략화된 

해 계획(relaxed plan)을 계산하는 겹침 휴리스틱에 비해서

도 블록 도메인을 제외하면 정확성의 큰 차이가 없다는 것

을 알 수 있다. 실험에 사용된 도메인의 특성을 감안하면, 

목표와 동작들 사이에 서로 복과 겹침 상 등 정  상

호작용(positive interaction)이 많은 계획문제 도메인들에서 

특히 GD 휴리스틱의 정확성이 더 높은 것을 알 수 있다. 

반 로 블록 도메인과 같이 목표와 동작들 사이에 부정  

상호작용이 상 으로 더 많은 계획문제 도메인에서는 GD 

휴리스틱의 정확도가 낮아지는 것을 알 수 있다. 이것은 효

과-융합 간략화와 삭제 간략화 등을 통해 계획문제에 내재

된 부정  상호작용을 배제하는 GD 휴리스틱의 특성이 반

된 것으로 단된다.

(그림 6)은 GD 휴리스틱이 탐색에 미치는 효율성을 분석

하기 한 실험의 결과로서, 탐색과정 동안 각 휴리스틱에 

의해 생성된 믿음 상태 공간의 크기를 비교하고 있다. 생성

된 믿음 상태의 수를 비교해 보면, GD 휴리스틱과 겹침 휴

리스틱이 최  휴리스틱이나 합산 휴리스틱에 비해 은 수

의 믿음 상태들을 생성하 음을 확인할 수 있다. 이것은 최

 휴리스틱과 합산 휴리스틱에 비해 정보력이 높은 GD 휴

리스틱과 겹침 휴리스틱이 탐색을 보다 더 효율 으로 유도

함으로써 문제를 쉽게 풀 수 있었음을 의미한다. 
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계획문제

휴리스틱

로  도메인 블록 도메인

p1 p2 p3 p4 p5 p1 p2 p3 p4 p5

겹침 휴리스틱 11 13 17 19 23 13 13 17 26 34

GD 휴리스틱 3 3 3 3 3 6 6 8 12 16

계획문제

휴리스틱

녁 비 도메인 트럭 도메인

p1 p2 p3 p4 p5 p1 p2 p3 p4 p5

겹침 휴리스틱 8 9 14 14 18 8 12 16 16 18

GD 휴리스틱 5 4 5 4 5 3 3 3 3 3

<표  5> 휴리스틱 계산 효율성 비교: 생성된 부속목표조건들의 수

계획문제

휴리스틱

로  도메인 블록 도메인

p1 p2 p3 p4 p5 p1 p2 p3 p4 p5

겹침 휴리스틱 5 6 8 9 11 8 12 14 24 28

GD 휴리스틱 3 3 3 3 3 4 6 8 12 16

계획문제

휴리스틱

녁 비 도메인 트럭 도메인

p1 p2 p3 p4 p5 p1 p2 p3 p4 p5

겹침 휴리스틱 6 6 10 10 13 4 6 8 8 9

GD 휴리스틱 5 4 5 4 5 3 3 3 3 3

<표 6> 휴리스틱 계산 효율성 비교: 검사한 지지 동작들의 수

(그림 6) 탐색 효율성 비교: 생성된 믿음상태공간의 크기

일단 융합 계획그래 의 확장이 완료되고 나면, 최  휴

리스틱과 합산 휴리스틱은 각 목표조건이 만족되는 최 의 

리터럴층 벨값을 알아내는 것 이외에는 특별히 추가 인 

계산을 요구하지 않는 반면, 이들에 비해 정보력이 높은 겹

침 휴리스틱과 GD 휴리스틱은 확장된 융합 그래 에서 

목표조건들과 이들을 만족시켜  수 있는 지지 동작들

(supporting actions)들에 한 상호 작용 분석 작업을 요구

한다. 따라서 본 논문에서는 겹침 휴리스틱과 GD 휴리스틱

에 한하여 휴리스틱 계산 효율성을 비교하여 보았다. <표 

5>와 <표 6>은 각 실험문제의 기상태에 한 휴리스틱 

계산과정동안 생성된 부속목표조건들의 수와 이 조건들을 

달성할 수 있는 지지 동작들의 검사 횟수를 각각 비교하고 

있다. 우리는 <표 5>와 <표 6>을 통해 융합 계획그래  

에서 하나의 완 한 해 계획을 도출하여야 하는 겹침 휴리

스틱이 GD 휴리스틱에 비해 훨씬 더 많은 부속목표조건들

의 검사와 지지 동작들에 한 검사를 요구하 음을 알 수 

있다. 따라서 본 논문에서 제안하는 GD 휴리스틱이 겹침 

휴리스틱에 비해 실험 도메인들에서 휴리스틱 계산 효율성

이 상 으로 더 우수함을 확인할 수 있었다.

6. 결  론

본 논문에서는 불확실한 기 상태와 비결정  동작들을 

포함하는 조건부 계획문제의 명세로부터 양질의 탐색 휴리

스틱을 자동으로 도출해내기 해서 해결해야 할 몇 가지 

문제 들을 제시하 다. 그리고 이러한 문제 들에 한 효

과 인 근방안으로서, unknown 메타술어를 이용한 믿음 

상태 표 법과 이것에 기 한 융합 계획 그래 , 그리고 GD 

휴리스틱 계산법 등을 제안하 다. unknown 메타 술어를 

이용한 믿음 상태 표 법은 믿음 상태를 하나의 리터럴들의 

집합으로 표 할 수 있어, 기존의 많은 조건부 계획 시스템

들과는 달리 하나의 믿음 상태에 포함된 다수의 상태들을 

모두 열거한 다음, 이들 각각에서 목표 상태까지 도달비용

을 모두 계산할 필요가 없다. 한, 융합 계획 그래 는 고

 계획 문제의 탐색 휴리스틱 도출에 용되었던 동작의 

삭제 간략화 이외에 추가 으로 효과-융합 간략화를 용함

으로써, 감지 동작과 비결정  동작들을 포함하는 조건부 

계획 문제들까지도 단 하나의 간략화된 계획 그래 의 개

만으로 목표 도달비용의 추정이 가능하다. , 융합 계획 그

래 의 개와 함께 병행 으로 진행되는 GD 휴리스틱 계

산은 융합 계획 그래 의 각 리터럴 계층에 등장하는 목표

조건들 간의 정  상호 의존성을 매우 효율 인 방식으로 

분석함으로써, 은 계산노력으로도 정확성이 높은 휴리스

틱 평가치를 구할 수 있는 장 이 있다. 본 논문에서는 비

교실험을 통해 목표조건들 간의 상호 의존성을 분석하지 않

는 최  휴리스틱이나 합산 휴리스틱에 비해 GD 휴리스틱

이 더 높은 정확성과 탐색 효율성을 보인다는 것을 확인하

다. 한, 같은 비교실험을 통해 비슷한 정확성과 탐색 효

율성을 보인 겹침 휴리스틱에 비해 본 논문에서 제안한 GD 

휴리스틱이 훨씬 높은 휴리스틱 계산 효율성을 나타냄을 확

인할 수 있었다. 
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