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Ⅰ. 서론
일반적으로 인공지능 계획생성에서 주어진 계획

문제가 특정 영역(domain)에 귀속되지 않고 자동으

로 계획을 생성하기 위해서는 계획문제 명세로부터 

얻어진 정보를 바탕으로 상태공간상의 탐색을 통해 

휴리스틱을 얻을 수 있어야 한다. 이때, 이러한 계획

문제 명세를 바탕으로 영역-독립적인 휴리스틱을 추

출하기 위해서는 일반적으로 주어진 계획문제에 대

* 서일대학교 정보통신공학과 조교수

** 서일대학교 소프트웨어공학과 조교수(교신저자)

한 간략화(relaxation)와 간략화된 계획문제를 바탕

으로 한 해 도출 과정이 요구된다. 이러한 간략화와 

해 도출 과정을 통해  영역 독립적인 휴리스틱을 구

하기 위하여 널리 이용되고 있는 대표적 방법이 삭

제 간략화(delete relaxation)[1,2]를 기반으로 한 간

략화된 계획그래프(Relaxed Planning Graph,

RPG)[3-6]이다.

RPG는 삭제 간략화를 통해서 문제의 간략화와 

부정조건완화를 통해서 도메인에 귀속되지 않고 계

획문제 명세로부터 필요한 정보를 추출하여 휴리스

틱을 구할 수 있으며 최적의 해를 구하기 위한 허용 

최적 계획생성을 위한 동작비용 기반의 휴리스틱

김 완 태*ㆍ김 현 식**

Action Costs-based Heuristics for Optimal Planning
Kim Wantae ․ Kim Hyunsik

<Abstract>

Highly informative admissible heuristics can help to conduct more efficient search for
optimal solutions. However, in general, more informative ones of heuristics from planning
problems requires lots of computational effort. To address this problem, we propose an
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Heuristics for solving optimal planning problems more efficiently. The ACPG is an extended
one to be applied to can find action costs between subgoal & goal conditions from the
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planning problems, Action Costs-based Heuristics utilizing ACPG can find action costs
difference between subgoal & goal conditions in an effective way, and then consider them to
estimate the goal distance. In this paper, we present the heuristics algorithm to compute
Action Costs-based Heuristics, and then explain experimental analysis to investigate the
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가능한 휴리스틱(admissible heuristic)[7,8]을 제공

할 수 있다. 이러한 과정을 통하여 추출되는 대표적

인 휴리스틱으로는 최대(max)[3], 합산(additive)[9],

겹침(overlap)[2] 휴리스틱 등이 있다.

이러한 휴리스틱을 구하는 과정에서 최적의 해 

계획(optimal solution)을 보장하면서도 양질의 해 

계획(solution plan)을 구하기 위해서는 휴리스틱이 

허용 가능한 휴리스틱(admissible heuristic)이어야 

하며 이와 함께 휴리스틱의 정확성과 계산 효율성 

등이 요구된다. 이때, 허용 가능한 휴리스틱은 실제 

계획 경로보다 예측된 휴리스틱이 짧거나 같아야 함

을 말하며, 실제 목표까지의 도달 거리에 가까울수

록 계획생성을 위한 탐색 과정의 효율성이 높아진

다. 하지만, 이러한 허용 가능한 휴리스틱의 특징을 

가지면서 실제 거리에 가까운 휴리스틱을 구하는 과

정은 매우 복잡하며 계산량이 많다는 문제점을 가진

다. 때문에 휴리스틱의 정확성과 동시에 계산 효율

성이 함께 요구된다.

휴리스틱의 정확성은 주어진 상태에서 목표까지

의 거리로써, 실제 거리에 얼마나 가까운 휴리스틱

을 얻어 낼 수 있느냐에 따라 결정되는데, 정확성이 

높아질수록 계획생성에 필요한 탐색을 보다 정확히 

유도해 탐색의 효율성이 높아진다. 그러나, 이러한 

실제 거리에 가까운 휴리스틱을 구하는 과정은 실제 

거리에 근접하면 근접할수록 휴리스틱 계산 과정이 

복잡해지고 계산량이 급격히 늘어난다는 문제점을 

가지고 있다. 따라서 이와 같은 문제들로 인하여 휴

리스틱의 정보력은 낮지만 계산량이 상대적으로 적

은 최대 휴리스틱(max heuristic)과 같은 단순 형태

의 휴리스틱을 이용하거나 최적의 해 계획을 보장하

지 못하지만 휴리스틱의 정보력이 더 높은 합산 휴

리스틱(additive heuristic)이나 겹침 휴리스틱

(overlap heuristic)과 같은 허용 가능하지 않은 휴리

스틱(non-admissible heuristic)을 통해 계획생성에 

필요한 휴리스틱을 구하고 있다.

하지만, 합산 휴리스틱이나 겹침 휴리스틱은 최

적의 해(optimal solution) 계획을 보장 할 수 없으

며 최대 휴리스틱을 포함한 이러한 휴리스틱 모두

가 휴리스틱 산출 과정에서 이용하는 자료구조인 

간략화된 계획그래프가 동작들 간의 부정적 상호작

용이나 동작들 간의 차이를 고려하지 않고, 모든 동

작들이 동일한 단계를 거쳐 일률적으로 수행한다고 

가정하기 때문에 계획생성을 위한 휴리스틱 계산 

과정에서 이용되는 동작들의 서로 다른 비용을 고

려하지 못하고 모두 동일하게 적용한다는 문제점을 

가지고 있다. 또한 이러한 간략화된 계획그래프를 

개선하여 동작들의 비용을 서로 다르게 적용할 수 

있도록 하더라도 현재의 계산방식으로는 상태조건

과 동작간의 관계 파악이 어려우며 각각의 상태조

건에 대한 동작비용을 개별적으로 계산하는 것이 

불가능하다. 따라서 실제 거리값과 휴리스틱의 차

이가 발생하며 특히 단순히 반복적인 기계적 동작 

등이 아닌 사람의 행동이나 환경 등이 결합된 다양

한 실세계 문제에 적용[10,11]할 때에는 보다 크게 

동작들의 비용 차이가 발생한다. 그리고 이러한 동

작들 간의 실제 비용 차이가 클수록 예측한 비용과 

실제 비용의  차이는 점점 커지게 되고 계획생성 

과정에 필요한 탐색과정에 영향을 주게 된다. 따라

서 보다 정확한 계획생성을 유도하기 위해서는 이

러한 동작비용의 차이를 반영한 휴리스틱 계산이 

필요하다.

본 논문에서는 이러한 동작비용의 차이로 인하여 

발생하는 휴리스틱의 오차를 줄이면서도 최적 계획 

수립을 보장할 수 있도록 하기 위한 동작비용 기반 

계획그래프(Action Costs-based Planning Graph)와 

이를 바탕으로 한 동작비용 기반 휴리스틱(Action

Costs-based Heuristics)을 제안한다.
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Ⅱ. 동작비용 기반 휴리스틱
간략화된 계획그래프(Relaxed Planning Graph)

는 GraphPlan[12]에서 소개된 계획그래프(Planning

Graph)에서 부정 효과(Negative Effects)를 무시하

는 삭제 간략화(delete relaxation)을 통해서 휴리스

틱을 보다 쉽게 계산할 수 있도록 도와주는 대표적

인 자료구조로써, 전통적 계획문제를 해결하기 위한 

상태 공간상의 계획 알고리즘과 휴리스틱 계산에 널

리 이용되고 있다[10]. 이러한 간략화된 계획그래프

는 상태 층(literal layer)과 동작 층(action layer)으

로 구성되어 있으며 이러한 상태 층과 동작 층이 교

대로 펼쳐지는 하나의 계층화된 자료구조이다. 계획

그래프는 이전 상태 조건과 동작을 유지하며 목표조

건들을 모두 만족할 때까지 상태 층과 동작 층을 교

대로 확장한다. 이때, 부정 효과가 제거된 동작들만 

사용되며 동작들 간의 관계는 검사하지 않고 모든 

모표조건들을 만족했는지를 확인한다. 따라서 상태

조건들로 구성된 임의의 한 상태에서 목표까지의 최

단 거리를 추정할 수 있는 정보를 제공한다.

이러한 기존의 계획그래프는 상태 정보를 나타내

는 상태 층과 동작 층에 상태 정보를 나타내는 상태 

조건들에 대한 정보와 동작들에 대한 정보가 계속 

유지되지만 동작들과 상태조건들을 제외한 다른 정

보는 가지고 있지 않다. 따라서 실제 상태 조건들이 

어느 동작으로 인해 만족했는지 알기 어렵고 주어진 

상태 조건들의 변화에 따라 전개과정에서 변화되는 

동작비용과 같은 정보들을 알기 어렵다.

때문에 초기 상태에서 각각의 목표조건까지의 최

소 도달거리를 구하고자 할 때, 주어진 상태조건들

에 따른 변화되는 동작비용을 반영한 최소 도달거리

를 파악하는 데는 많은 한계를 가지고 있다. 본 논

문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해서 새로운 계

획그래프인 동작비용 기반 계획그래프(Action Costs-

based Planning Graph)와 이를 바탕으로 한 동작비

용 기반 휴리스틱(Action Costs-based Heuristic)을 

제안한다.

동작비용 기반 계획그래프는 주어진 계획문제 

P=(s0, G, O)를 풀기기 위해 계획그래프 전개 과정

을 수행한다. 계획문제 P는 주어지는 초기상태 s0와 

목표상태를 나타내는 목표조건들의 집합 G, 그리고 

동작들의 집합 O로 구성되며, <그림 1>에서 보는 

바와 같이 초기상태 s0에서 목표조건들의 집합 G에 

포함된 모든 목표조건들이 계획그래프 상에 등장하

여 조건을 모두 만족할 때까지 계획그래프 전개 과

정이 수행된다. 이때, 계획그래프의 초기상태층(L0)

을 포함하여 각 계층별 동작층과 상태층 전개과정에

서 상태조건을 만족시키는 동작 정보를 확인하여 각 

계층별로 다음과 같은 정보부여와 갱신 과정을 수행

한다.

<그림 1> 동작비용 기반 계획그래프

계층별 정보 부여와 갱신은 크게 초기상태 층(L0)
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에 대한 부여 과정과 상태조건을 만족시키는 동작 

정보를 확인하여 계층별 정보를 부여하고 갱신하는 

과정(Ak-1, Lk)으로 나뉜다.

<그림 1>에서와 같이 초기 상태 층(L0)를 구성하

는 모든 상태조건들에 대해서 초기 누적 동작비용을 

0으로 부여한다.

계획그래프 전개 과정에서 <그림 1>의 l4, l5, l6

과 같이 확장된 계층에서 새롭게 만족되는 상태 조

건들에 대해서는 해당 조건을 만족시키는 동작의 비

용과 그 동작이 수행되기 위한 전제조건(pre-

condition)이 가진 누적 비용을 더한 합을 각 동작

의 비용으로 결정한다.

이때, 동작이 수행되기 위한 전제조건의 비용은 

전제조건의 개수에 관계없이 전제조건들 가운데 가

장 큰 누적비용을 전제조건의 누적비용으로 이용한

다. 이는 실제 동작이 수행될 때까지 소요된 실제 

비용은 가장 큰 비용을 기반으로 계산되어야 실제 

값에 가깝고 허용가능성을 유지할 수 있기 때문이

다. 이를 통해서 단순히 목표조건을 만족하기까지 

필요한 동작의 수가 아닌 실제 개별 동작 비용이 반

영된 휴리스틱을 계산하게 된다. 따라서 단순히 동

작을 수행한 횟수를 반영하는 경우와 달리 목표조건

을 만족시키는 동작이 수행될 때 사용되는 실제 비

용에 보다 가까운 비용을 추정할 수 있다.

계층을 확장하며 동작의 비용을 결정할 때, <그

림 1>의 상태 층 L1의 상태조건 l5와 같이 해당 조

건을 만족시키는 동작이 등장하고 동작비용이 계

산되더라도(a1, 3), 또 다른 동작이 해당 조건을 같

은 계층에서 만족하면(a2, 2), 해당 동작비용의 합

을 계산하여 비용이 더 작을 경우 갱신한다. 이를 

통해서 실제 동작이 수행될 때 사용되는 실제 비용

에 가까우면서도 허용가능한 휴리스틱 추정이 가

능하게 된다.

이러한 동작비용 기반 계획그래프를 바탕으로 계

산되는 동작비용 기반 휴리스틱의 알고리즘은 <표 

1>과 같다. 먼저 동작비용 기반 휴리스틱 계산에 필

요한 자료구조를 초기화한다(표 1, line 3~6). 그리고 

주어진 초기상태가 목표 조건을 만족하지 않으며 초

기상태 조건들에 정보부여 과정을 수행한다(표 1,

line 7~11). 초기상태 조건들에 대한 정보부여 과정

이 완료되면 모든 목표조건들이 만족할 때까지 계획

그래프를 한 단계씩 확장하면서 새롭게 등장하는 상

태조건들에 대한 동작 소요비용을 계산한다(표 1,

line 12~16).

1.

2.

3.

4.

5.

6.

7.

8.

9.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

Action_Costs_based_Heuristic(s0, G, O)  

Begin

  L0 = s0; /* Initial Literal Layer */

  k = 1; /* Extend Level */

  ac_value = 0;/* Action Costs-based Heuristic */

  acTable = null /* Action-Costs Map */

  if (G ⊄ L0) {
    For each literal li ∈ L0 do

      acTable.put(li, 0);

    End

  }

  while (G ⊄ Lk-1) {
    (Ak-1, Lk) = APG_Expand_Level(Lk-1, O);

    Calculate_the_AC(Ak-1, Lk , Lk-1);

    k = k + 1;

  }

  if (acTable.EMPTY() == false) {

    Compute_Goal_Costs(G);

  }

  if (ac_value == 0) {

    /* s0 is goal state */

  }

  return ac_value;

End

<표 1> 동작비용 기반 휴리스틱
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<표 2>는 이러한 계획그래프의 단계별 확장 과정

에서 새롭게 등장하는 상태조건에 대한 동작 소요비

용 계산 과정을 나타낸다. 새롭게 등장한 상태조건

에 대한 동작 소요비용은 해당 상태조건을 만족시키

는 동작의 동작비용과 해당 동작을 수행시키기 위해

서 필요한 전제조건(precondition)을 구성하는 조건

들의 소요비용 가운데 최대 비용을 더하여 구하게 

된다(표 2, line 4~7). 동작의 전제조건을 구성하는 

조건들의 소요비용 가운데 최소 비용이나 합산을 이

용하지 않고 최대 비용을 이용해야 하는 이유는 계

획그래프 자체가 삭제간략화를 기반으로 하기 때문

에 동작들 간의 부정적 상호작용을 모두 처리하는 

것이 불가능하기 때문이다. 계산된 상태조건에 소요

비용은 새롭게 저장한다. 해당 상태조건을 만족하는 

동작이 다수 존재하는 경우에는 계산된 소요비용을 

바탕으로 최소 소요비용으로 갱신하여 저장한다(표 

2, line 9~16).

1.

2.

3.

4.

5.

6.

7.

8.

9.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

Calculate_the_AC(Ak-1, Lk , Lk-1)

Begin

  For each new literal li ∈ Lk ─ Lk-1 do

    Select an action o from

Ak-1 s.t. li ∈ effect(o);

    p_value = max_cost(precondition(o));

    s_value = p_value + n_value;

    /* n_value is costs of action o */

    If (acTable.CONTAINS(li) == false) {

      acTable.put(li, s_value);

    } else {

      contain_value = acTable.query(li);

      If (contain_value > s_value) {

       acTable.update(li, s_value)

      }

    }     

  End

  return null;

End

<표 2> Calculate_the_AC 함수

각각의 상태조건들에 대한 소요비용 계산과 함께 

모든 목표조건들이 등장할 때까지 계획그래프 전개 

과정이 완료되면 소요비용 계산 과정을 통해 기록/

갱신된 정보를 바탕으로 목표조건 전체에 대한 동작 

소요비용 계산과정을 수행한다(표 1, line 17 ~ 19).

<표 3>은 이러한 목표조건 전체에 대한 동작 소요

비용 계산 과정을 나타내고 있다. 목표상태(G)에 포

함된 각각의 목표조건들에 대한 계산된 소요비용을 

바탕으로 최대 비용을 구하여 이를 바탕으로 휴리스

틱을 계산하게 된다.

1.

2.

3.

4.

5.

6.

7.

8.

9.

10.

Compute_Goal_Costs(G)

Begin

  For each g ∈ G do

     query_value = acTable.query(g);

     If (ac_value < query_value) {

       ac_value = query_value;

     }

  End

  return null;

End

<표 3> Compute_Goal_Costs 함수

이와 같이 동작비용 기반 계획그래프를 이용한 

동작비용 기반 휴리스틱은 계획그래프 확장 과정에

서 생성되는 정보를 바탕으로 각 상태조건에 대한 

동작 소요비용을 계산하고 이를 다음 확장 과정에서 

또 다시 적용하기 때문에 그래프 확장 과정 이외에 

추가적인 노력을 필요로 하지 않으며 모든 상태와 

동작을 검사하지 않고도 각 목표조건의 소요비용을 

추정할 수 있다. 또한 상태 조건을 만족시키는 복수

의 동작이 발생할 때, 이를 모두 고려하여 동작비용

을 계산하면서 최적의 비용을 계산할 수 있다. 따라
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서 동작비용 기반 계획그래프를 이용한 동작비용 기

반 휴리스틱은 기존의 간략화된 계획그래프와 이를 

바탕으로 한 휴리스틱들이 가진 동작비용 적용 과정

에서의 문제를 보다 쉽게 해결하고 이를 휴리스틱 

평가치 계산에 반영할 수 있다.

Ⅲ. 평가
본 논문에서 제안한 동작비용 기반 휴리스틱의 

정확성과 탐색 효율성을 분석하기 위해서 제안하고 

있는 동작비용 기반 계획그래프의 기반이 되는 간략

화된 계획그래프를 기반으로 한 대표적인 휴리스틱

인 최대 휴리스틱과 서로 다른 계획문제 도메인을 

이용하여 비교 실험을 진행하였다.

동작비용 기반 계획그래프의 기반이 되는 간략화

된 계획그래프를 이용하는 대표적인 휴리스틱으로

는 최대 휴리스틱 뿐 아니라 합산 휴리스틱, 그리고 

겹침 휴리스틱 등이 있지만, 최대 휴리스틱을 제외

한 다른 휴리스틱들은 모두 허용 가능하지 않은 휴

리스틱(non-admissible heuristic)이기 때문에 제안

하고 있는 동작비용 휴리스틱과 같이 허용 가능한 

휴리스틱인 최대 휴리스틱만을 비교 대상으로 선택

하였다. 비교 실험은 2가지 서로 다른 도메인을 이

용하였으며, 각 도메인마다 임의로 생성한 7개의 계

획문제들을 이용하였다.

실험 도메인으로는 업무 서비스 도메인과 블록 

도메인을 이용하였다. 실험에 사용한 도메인을 간단

히 살펴보면, 업무 서비스 도메인의 경우, 여러 공간

으로 구성된 사무 공간에서 로봇이 각 공간을 옮겨 

다니며 지정된 위치의 구성원에게 서류 등 지정된 

물건을 전달하는 계획 문제 도메인으로, 이동을 수

행하기 위한 move, 닫힌 문을 여는 door_open, 지

정된 물건을 집는 catch 등의 동작으로 구성되어 있

다. 블록 도메인은 테이블 위의 블록을 집는 

pickup-table, 블록 위에 블록을 집는 pickup, 그리

고 내려놓기 위한 putdown-table과 putdown 등의 

동작을 포함하고 있다. 동작비용이 반영된 계획생성 

과정에 대한 평가를 위해서 업무 서비스 도메인의 

경우, 사물을 집거나 구성원과 상호작용하는 과정의 

동작비용을 일반적인 움직임 동작보다 비용을 크게 

잡았으며, 블록 도메인의 경우에는 블록 위에 집거

나 내려놓는 동작을 테이블에 내려놓거나 집는 동작

에 비해 비용을 상대적으로 더 크게 잡아 동작비용 

간의 차이를 발생시켜 동작비용의 적용 여부를 알아

보고자 하였다. 각 휴리스틱을 평가하기 위한 탐색 

알고리즘으로는 계획문제 해결에 일반적으로 사용

되는 A* 알고리즘을 이용하였으며, 이를 바탕으로 

제안하고 있는 동작비용 기반 휴리스틱과 비교 대상

이 되는 휴리스틱의 최적의 해 계획을 생성하는 과

정의 효율성을 분석하였다.

계획문제

휴리스틱

업무 서비스 도메인

p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7

최소 도달비용 9 11 12 13 15 17 18

최대 휴리스틱 5 7 9 9 10 12 13

비용-기반 휴리스틱 7 9 11 11 12 14 15

계획문제

휴리스틱

블록 도메인

p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7

최소 도달비용 5 7 10 15 21 28 31

최대 휴리스틱 3 3 4 5 4 6 7

비용-기반 휴리스틱 5 6 8 10 8 12 13

<표 4> 동작비용을 반영한 최소 도달거리와 휴리스틱 평가치 
비교
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<표 4>는 동작비용 기반 휴리스틱의 정확성을 알

아보기 위한 실험 결과로써 주어진 계획문제의 초기 

상태에서 목표 상태까지의 실제 최소 도달비용과 이

것을 추정한 휴리스틱 평가치를 비교하고 있다. 결

과를 살펴보면, 두 도메인 모두에서 제안하고 있는 

동작비용 기반 휴리스틱의 평가치가 더 정확하다는 

것을 확인할 수 있다. 또한 블록 도메인의 경우에는 

제안하고 있는 동작비용 기반 휴리스틱의 평가치가 

상대적으로 더 정확하디는 것을 알 수 있다. 이러한 

결과는 실험에 사용된 도메인의 특성을 감안했을 

때, 적용 가능한 동작이 많고 각 동작에 대한 동작

비용이 서로 차이가 있어 동작비용의 계산이 보다 

빈번히 필요하기 때문으로 판단된다.

계획문제

휴리스틱

업무 서비스 도메인

p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7

최대 16 27 32 36 61 69 71

비용-기반 휴리스틱 16 27 32 36 58 64 66

계획문제

휴리스틱

블록 도메인

p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7

최대 휴리스틱 12 16 22 31 46 74 98

비용-기반 휴리스틱 12 16 22 29 42 69 89

<표 5> 탐색 과정에서의 효율성 : 탐색 과정에서 생성된 상태 
수 비교

<표 5>는 각각의 휴리스틱을 이용하여 계획문제

를 해결하기 위한 탐색 과정 동안에 생성된 상태 공

간의 크기를 비교하고 있는 것으로 <표 4>에서 나

타낸 휴리스틱의 정확성이 실제 탐색에 미치는 효율

성을 확인하기 위함이다. 일반적으로 탐색 과정에서 

생성된 상태 공간의 크기가 작을수록 보다 정확한 

탐색 경로를 선택했음을 의미하기 때문에 이를 통해 

휴리스틱의 정확성이 탐색에 미치는 효율성을 분석

할 수 있다. 탐색 과정에서 생성한 상태 공간의 크

기를 <표 4>의 결과와 함께 살펴보았을 때, 두 도메

인 모두 제안하고 있는 동작비용 기반 휴리스틱의 

정확성이 최대 휴리스틱에 비해 상대적으로 높았지

만, 높은 정확성에 비해 예상보다 탐색 과정에서 생

성된 상태 수가 크게 차이가 나지 않음을 알 수 있

었는데, 이러한 결과는 실험에 사용한 두 도메인을 

분석해 봤을 때, 계획문제에 존재하는 여러 최적의 

해 계획이 실제 경로 상에 큰 차이가 없기 때문인 

것으로 판단된다. 하지만, 적은 차이이지만, 생성한 

상태수가 적다는 것은 탐색을 보다 효율적으로 유도

하며 문제를 해결했음을 의미한다.

Ⅳ. 결론
본 논문에서는 동작비용을 포함한 최적의 탐색 

휴리스틱을 자동으로 도출하기 위한 새로운 자료구

조인 동작비용 기반 계획그래프와 이를 바탕으로 한 

새로운 휴리스틱인 동작비용 기반 휴리스틱을 제안

하였다. 또한 비교 실험을 통해 동작비용 기반 휴리

스틱이 높은 정확성과 탐색 효율성을 보인다는 것을 

확인하였다. 향후 연구를 통해서 제안하는 휴리스틱

의 활용 가능성을 보다 명확히 하기 위하여 다양한 

실세계 도메인과 계획문제를 이용한 실험 보완과 부

가적인 다른 정보와의 결합을 통한 새로운 비용 계

산 방법, 그리고 다른 휴리스틱들과의 비교도 필요

할 것으로 판단된다. 또한 실세계 계획문제에 보다 

효과적으로 적용하기 위하여 조건부 계획문제로의 

확대 적용을 위한 연구를 수행할 필요가 있을 것으

로 판단된다.
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