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그래프 데이터베이스 기반 
자동 PDDL Planning 시스템
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요 약

유연한 planning system은 로봇이 다양한 임무를 수행하기 위해서 중요한 요소이다. 본 논문에서는 변화하는 

환경에 대응할 수 있는 automated planning system architecture를 소개한다. 심볼릭 기반의 task planning을 위
해 PDDL을 활용하였으며 실시간 환경 정보 업데이트를 위해 그래프 데이터베이스를 이용한다. 제안한 구조는 

시나리오 기반 실험을 통해 검증하였다. 

ABSTRACT

A flexible planning system is an important element for the robot to perform various tasks. In this paper, we introduce an automated planning system 
architecture that can deal with the changing environment. PDDL is used for symbolic-based task planning, and a graph database is used for real-time 

environment information updates for automated PDDL generation. The proposed framework was verified through scenario-based experiments.
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Ⅰ. 서 론

산업용 로봇이 등장한 이후로 로봇에 관한 연구는 

현재까지도 활발하게 이루어지고 있다 [1, 2]. 초창기

의 산업용 로봇은 인간이 수행하기에 위험하지만 단

조로운 반복 작업에 주로 사용되었다. 최근에는 IT 

기술과 인공지능의 발달로 로봇의 적용 분야 또한 점

차 확대되었고, 지능형 로봇의 시대가 도래했다 [3, 

4]. 자동차·전자제품 조립, 폭발물 제거와 같은 산업용 

로봇부터 가사 지원, 교육, 수술·재활, 환경 분야에 응

용할 수 있는 지능형 로봇까지 로봇의 활동 영역은 

더 넓어졌다 [5, 6, 7].

심볼릭 접근법의 PDDL (Planning Domain 

Definition Language) 기반 시스템은 Planner가 물체

의 행동을 계획하는 것을 효율적으로 하기 위한 표준 

언어로 객체, 술어, 초기 상태, 목표 상태, 행동 등의 

정보를 포함하고 있다. PDDL 시스템을 사용하려면 

사람이 직접 모든 Domain과 Problem을 설계해야 한

다. 이렇게 사람이 직접 작업하는 도메인 모델 습득을 

수동 핸드 코딩이라고 한다. 하지만 데이터가 많아지
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그림 1. 전체 구조

Fig. 1 Overall architecture

고, 로봇이 수행하는 task가 복잡해 짐에 따라 사람이 

직접 모든 것을 설계하는 것은 어렵기 때문에 동적 

환경에서 PDDL을 이용한 시스템을 적용하기는 어렵

다. 이러한 수동 핸드 코딩의 단점을 개선하고자 최근

에는 도메인 모델을 자동 생성하는 연구가 이루어지

고 있다.

NL-to-PDDL은 자연어 입력 데이터를 사용하여 

자동화하는 방식으로, 자연어로 작성된 데이터를 입력

으로 받아들여 해당 PDDL 모델을 출력한다. 2가지 

단계로 나뉘는데, 1단계는 언어 모델을 사전 훈련시켜 

전달 학습을 활용한다. 2단계는 추출된 계획에서 

PDDL 모델을 원샷 학습으로 유지하는 객체 중심 알

고리즘을 사용한다. 이와 같이 자연어 입력을 사용하

는 방법 외에 구조화된 데이터들을 이용하여 자동화

하는 planning system에 대한 연구도 진행되고 있다. 

AMAN은 노이즈가 많은 plan에서 행동 모델을 학습

하는 접근 방식이다. 먼저 도메인의 물리학을 설명하

기 위한 그래픽 모델을 구축한 뒤, 그래픽 모델의 매

개 변수를 학습하고 학습된 매개 변수를 기반으로 도

메인 모델을 획득한다. 

본 논문에서는 그래프 데이터베이스를 활용한 

problem.pddl 자동 생성 방법을 제안한다. 전체 프레

임워크는 그림 1을 통해 확인할 수 있다. Neo4jDB 

[8] 및 PDDL 2.1 [9, 10]을 사용하여, Neo4j를 통해 

triple data 저장에 적합한 그래프 데이터베이스를 구

축하고 problem PDDL generator program을 설계하

여 problem.pddl 파일을 자동 생성한다. 제안한 방법

을 통해 DB를 변화하는 상황에 따라 update 하여 자

동으로 problem.pddl을 생성한다. 그 결과 우리는 자

동적으로 replanning을 수행할 수 있으며 동적으로 

변하는 환경에 실시간으로 대응가능하다. 2장에서는 

자동 PDDL Planning 시스템 개발 방법에 대해 3장에

서는 실험내용에 대해 설명한다. 

Ⅱ. 자동 PDDL Planning 시스템 개발

본 논문에서는 symbolic 접근법 기반의 planning 

system에서 많이 활용되는 PDDL 2.1을 활용한다. 

PDDL 2.1은 시간의 개념이 들어간 PDDL이다. 

PDDL을 이용한 planning 과정은 다음과 같다. 먼저 

neo4j, problem PDDL generator program을 이용해 

생성한다. 자동으로 생성한 problem 파일에는 시작 

상태, 적용할 수 있는 행동, 원하는 목표 상태가 들어

있다. problem 파일과 domain 파일을 AI　planner를 

통해서 추론한다. AI planner란 PDDL을 읽고 

problem을 분석해서 추론하는 것으로 본 연구는 

forwards-chaining temporal planner인 OPTIC 

planner와 POPF planner를 사용했다. planner를 통한 

추론 과정은 다음과 같다. 시작 상태를 root로 하고, 

목표를 달성하기 위해 필요한 모든 fact를 가지는 

tree에서 root와 목표까지 깊이가 최단거리인 상태를 

찾기 위해 검색한다.

그래프 데이터베이스는 기본적으로 개체를 나타내

는 노드(node)와 노드 간의 관계를 지정할 수 있는 

엣지(edges)로 구성된다. 노드, 엣지를 이용하여 직관

적인 모델링이 가능하며, 데이터를 운용하기 유연하

다. 오늘날 사용하는 데이터가 다양해지고 그 수가 증

가함에 따라 그래프 데이터베이스를 택하는 사용자들

이 많아지는 추세이다. 우리는 problem.pddl을 자동 

생성하기 위한 그래프DB 시스템으로 neo4j를 이용한

다. neo4j는 노드와 관계로 그래프를 나타낼 수 있는

데, 속성(property)이라는 데이터 값을 추가할 수 있

으며 노드를 분류하는 단위로 라벨(labels)이 존재한

다. 또한 선언적 질의어를 사용하며, 인덱스 및 노드 
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그림 2. 자동으로 생성된 그래프 데이터 (a) 첫 번째 생성된 그래프 데이터 (b) 두 번째 생성된 그래프

Fig. 2 Automatically generated graph database (a) First generated graph database (b) Second generated graph 

database 

탐색을 지원한다. 쿼리 결과를 시각화할 때는 노드와 

관계를 포함한 그래프로 표현할 수 있다.

problem 파일 자동 생성을 위해 DB구성은 다음과 

같이 한다. problem 파일에는 계획 수립을 위해 환경

에 존재하는 물체들을 뜻하는 object와 object들간의 

관계를 표현하는 predicate가 있다. 본 연구에서는 이 

object들과 predicate를 분류하고 데이터베이스를 구축

한 뒤, python과 연동해 원하는 데이터를 가져와 

problem을 생성하는 방법으로 접근한다. problem 파

일의 init은 초기 상태를 뜻하며, goal은 목표값을 의

미한다. init과 goal은 주어-서술부-목적부의 트리플

(triple) 형태로 나타낸다. neo4j는 노드-관계-노드의 

형태로 db를 구성하여 init과 goal의 각각의 트리플에 

해당하는 요소들을 대응하여 표현한다. 선언적 그래프 

쿼리 언어인 Cypher를 활용해 problem PDDL 

generator program에서 neo4j 그래프 데이터베이스로

부터 필요한 data를 가져온다.

본 논문에서 설계한 problem PDDL generator 

program에서는 로봇이 planning 결과 출력한 plan을 

수행하는 동안 실시간으로 해당 정보를 그래프 DB에 

업데이트한다. 그래프 데이터 업데이트를 위해서 우리

는 neo4j와 Cypher를 활용하였다. 쿼리를 입력해 DB

를 실시간으로 update하여 replanning이 필요한 때에 

자동으로 problem 파일을 생성할 수 있도록 한다. 이 

방법으로 replanning을 수행할 수 있으며, 동적인 환

경에 적용할 수 있다는 강점이 있다.

Ⅲ. 실험

본 연구에서 사용할 시나리오는 다음과 같다. 세 

개의 로봇과, 물병, 씨앗 두 개, 각 지점이 8개 있다. 

초기 상태는 robot1이 wp0에 위치하고, robot1은 

bottle1을 가지고 있지 않다. 또한 bottle1은 wp3에 

seed1은 wp5에 seed2는 wp7에 위치한다. 로봇은 물

병이 있는 지점으로 이동하여 물병을 줍는다. 그 뒤 

씨앗이 있는 지점으로 이동하여 씨앗에게 물을 주는 

것이 목표이다. 

neo4j를 이용한 데이터베이스 구성은 다음처럼 한다. 

problem 파일의 object에 robot1, bottle1, seed1, 

seed2, wp0, …, wp7를 저장하기 위해 이 개체들을 
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neo4j의 노드로 설정하였다. 노드에서 로봇들은 robot 

라벨을 지정해 분류하였고, 지점에 해당하는 wp0, …, 

wp7은 waypoint 라벨을 지정해 분류하였다. 또한 

problem 파일의 predicate에 robot_at, visited를 저장

하기 위해 이들을 neo4j에서 노드와 노드를 이어주는 

관계로 설정하였다. 각 관계는 <어떤 로봇이 어떤 지

점에 있다>를 뜻하므로 로봇 노드와 지점 노드 사이

를 연결하는 관계로 지정하였다. 

그림 3. 첫 번째 생성된 problem PDDL

Fig. 3 First generated problem PDDL

problem 파일의 초기 상태에 “robot1이 wp0에 위

치한다”를 저장하기 위해 각 neo4j에서 저장하려는 

문장에 해당되는 관계 부분에 속성으로 ‘init’을 추가

했다. robot1이 wp0에 위치한다면 그 지점을 방문한 

것이므로 “robot_at wp0” 과 “robot1 visited wp0”가 

‘init’을 추가할 부분에 해당한다. 같은 방법으로 

“robot2가 wp3에 위치한다”, “robot3이 wp6에 위치한

다”도 초기 상태로 저장한다.

그림 4. 두 번째 생성된 problem PDDL

Fig. 4 Table.2 Second generated problem PDDL

마지막으로 problem 파일의 목표 상태에 “robot1이 

wp1에 위치한다”를 저장하기 위해 문장에 해당되는 

관계 부분에 속성으로 ‘goal’을 추가했다. 같은 방법으

로 “robot1이 wp2에 위치한다”, “robot2가 wp4에 위

치한다”,“robot2가 wp5에 위치한다”,“robot3이 wp7에 

위치한다”도 목표 상태로 저장하였다. 이렇게 데이터

베이스를 구축한 후에 다음과 같이 쿼리를 사용하였

다. "match (p) return Distinct labels(p)" 쿼리는 라

벨을 중복없이 리턴한다. object들을 가져오기 위한 

것으로, 앞에서 생성한 robot1~robot3과 wp0~wp7 노

드가 해당된다. python을 적용하면 각각의 라벨에 해

당하는 노드의 이름들을 출력한다. 

"match (a)-[r]->(b) where r.state='init' return 

type(r),a,b" 쿼리는 state가 ‘init’인 관계들을 리턴하고, 

연결된 노드들도 함께 출력한다. problem 파일의 init 

상태에 해당하는 데이터를 가져오기 위함이다. type(r)

은 관계를 출력하고, a, b는 노드를 출력한다. robot_at 
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No Action
1 (move_wp_without robot1 bottle1 wp0 

wp3)
2 (grab robot1 bottle1 wp3)
3 (move_wp_with robot1 bottle1 wp3 

wp5)
4 (water robot1 bottle1 seed1 wp5)
5 (move_wp_with robot1 bottle1 wp5 

wp7)
6 (water robot1 bottle1 seed2 wp7)
7 (putdown robot1 bottle1 wp7)

No Action
1 (move_wp_with robot1 bottle1 wp3 

wp5)
2 (water robot1 bottle1 seed1 wp5)
3 (move_wp_with robot1 bottle1 wp5 

wp7)
4 (water robot1 bottle1 seed2 wp7)
5 (putdown robot1 bottle1 wp7)

robot1 wp0 과 같이 트리플 형태로 나타낼 수 있다. 

"match (a)-[r]->(b) where r.state='goal' return 

type(r),a,b" 쿼리는 state가 ‘goal’인 관계들을 리턴하

고, 연결된 노드들도 함께 출력한다. problem 파일의 

goal 상태에 해당하는 데이터를 가져오기 위함이다. 

type(r)은 관계를 출력하고, a, b는 노드를 출력한다. 

init과 마찬가지로 트리플 형태로 나타낼 수 있다.

이러한 쿼리를 응용하여 자동으로 데이터를 업데이

트 할 수 있다. 따라서 우리는 초기에 설정한 상황이 

변화하는 경우에 대해서도 제안한 방법을 통해 자동

으로 problem 파일생성이 가능함을 확인할 수 있었

다. 그림 2를 통해 초기 및 업데이트 된 그래프 DB 

설정 상태를 확인할 수 있으며 그림 3을 통해 자동으

로 생성한 problem PDDL 파일을 확인할 수 있다. 그

림 4에서는 planner를 이용해 자동으로 생성한 

problem PDDL을 이용하여 생성한 plan을 표 1과 표2

를 통해 확인할 수 있다. 실험 결과 우리는 동적인 환

경 변화에 대응하여 planning을 수행할 수 있었음을 

확인할 수 있었다. 

표 1. 첫 번째 생성된 problem PDDL의 plan 결과

Table 1. Plan for first generated problem PDDL

표 2. 두 번째 생성된 problem PDDL의 plan 결과

Table 2. Plan for second generated problem PDDL

Ⅳ. 결  론

기술이 발달하고 로봇 산업에 대한 관심이 증가해 

로봇이 다양한 분야의 작업에 이용된다. 따라서 로봇

이 가장 효율적으로 작업을 수행하도록 설계하는 것

이 중요한데, 사람이 매 상황마다 행동을 설계해주는 

방법은 비효율적이고 동적인 환경에 적용하기 어렵다. 

이에 우리는 자동으로 환경정보를 업데이트해 

planning할 수 있는 방법을 제안한다. 본 논문에서는 

그래프 데이터 베이스 및 PDDL planning system을 

이용하여 problem.pddl 파일을 자동 생성한다. 

Neo4jDB 및 PDDL 2.1을 사용하였으며, Neo4j를 통

해 데이터베이스를 구축하고 직접 설계한 problem 

PDDL generator program으로 problem.pddl 파일을 

생성한다. 실험을 통해 구축한 db를 실시간으로 

update하여 replanning을 성공적으로 수행함을 확인할 

수 있었다. 
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