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Dans ce chapitre nous proposons une revue, non exhaustive, des travaux de la communauté
de l’IA autour de la planification classique et de la planification dans l’incertain. Nous pré-
sentons tout d’abord le cadre de la planification classique STRIPS propositionnelle, puis ses
extensions basées sur le langage de description de problèmes PDDL devenu un standard dans
la communauté. Nous traiterons ensuite brièvement de la thématique de l’analyse structurelle
de problèmes, à l’origine du développement de planificateurs performants, et des principaux al-
gorithmes de planification classique et planificateurs associés. Ensuite, nous décrirons le cadre
des processus décisionnels markoviens (PDM), issu du domaine de la recherche opérationnelle,
mais que la communauté de l’intelligence artificielle a mobilisé pour la planification sous in-
certitude. Nous décrirons enfin des algorithmes novateurs de résolution (approchée ou non) de
PDM proposés récemments, ainsi que certains progrès de l’IA en termes de représentation des
connaissances (logique, réseaux bayésiens) ayant été mis à profit afin d’améliorer le pouvoir
d’expression du modèle PDM traditionnel, au service de la planification dans l’incertain.

9.1 Introduction
La communauté de la planification en intelligence artificielle s’est intéressée depuis les

années 1960 à la génération de plans (séquences d’actions) visant à atteindre un objectif fixé
pour des problèmes exprimés dans un langage concis d’opérateurs de transformation d’état,
souvent proche de la logique propositionnelle (voir [Ghallab et al., 2004], par exemple, pour
une synthèse plus complète de cette famille d’approches). Depuis le premier système de plani-
fication à base d’opérateurs, le système GPS (« General Problem Solver ») de Newell et Simon
[Newell and Simon, 1963] dont l’ambitieux objectif était de donner à une machine la capacité



de simuler le raisonnement humain, le domaine de la planification classique a connu un essor
considérable (tout en revoyant ses ambitions à la baisse. . .) ; tant pour la richesse de modélisa-
tion des problèmes de planification que pour l’efficacité des systèmes de génération de plans
(aussi appelés planificateurs). La planification classique repose sur deux hypothèses simplifi-
catrices fortes : d’une part on dispose d’une connaissance parfaite, à tout instant, de l’état du
système et des effets des actions ; et d’autre part les seules modifications de l’état du système
proviennent de l’exécution des actions du plan. Ces hypothèses ont permis la conception de
planificateurs capables de résoudre des problèmes de grande taille largement hors de portée de
l’être humain.

Plus récemment, le domaine de la planification dans l’incertain s’est développé, proposant
d’intégrer des actions à effet probabiliste puis des fonctions d’utilité additives sur les buts,
conduisant à une famille d’approches pour la planification basées sur la théorie de la décision
[Blythe, 1999]. Le cadre des processus décisionnels de Markov (PDM) est alors naturelle-
ment devenu l’approche privilégiée pour la représentation et la résolution de problèmes de
planification dans l’incertain en intelligence artificielle. De nombreux travaux récents ont visé
à améliorer ce cadre en le dotant du pouvoir expressif des langages de représentation tradi-
tionnellement utilisés en intelligence artificielle : logique, contraintes ou réseaux bayésiens.
L’utilisation de tels langages de représentation fait « exploser » la complexité des algorithmes
de résolution classiques des PDM. La résolution de ces problèmes structurés est ainsi devenue
un défi pour la communauté de l’intelligence artificielle et de nombreuses approches, centra-
lisées [Boutilier et al., 2000, Jensen, 2001, Givan et al., 2003] ou distribuées [Guestrin et al.,
2003] ont été développées ces dernières années.

Dans ce chapitre nous offrons un bref panorama des approches développées ces dernières
années pour la planification, en France et à l’étranger. Nous avons centré ce panorama sur les
approches basées sur le modèle STRIPS [Fikes and Nilsson, 1971] et ses extensions pour la
planification classique, et sur une représentation probabiliste de l’incertitude en planification et
des critères issus de la théorie de la décision. Dans un premier temps, nous définirons le cadre
de modélisation STRIPS pour la planification classique, et décrirons ses principales extensions
basées sur le langage de description de problèmes de planification PDDL [McDermott et al.,
1998]. Après avoir décrit les principales avancées dans la thématique de l’analyse structurelle
des problèmes de planification, qui permet entre autres la conception d’heuristiques efficaces,
nous établirons un panorama des principales techniques de résolution et planificateurs associés.
Dans un second temps nous décrirons le cadre mathématique des Processus Décisionnels de
Markov (PDM) [Puterman, 1994], cadre classique de représentation de problèmes de décision
séquentielle dans l’incertain. Ensuite, nous montrerons comment la communauté de la planifi-
cation s’est emparée de ce cadre et l’a étendu, afin de modéliser et résoudre des problèmes de
planification dans l’incertain. Nous finirons ce chapitre par une brève description d’extensions
du cadre des PDM, proposées ou adoptées par la communauté de l’intelligence artificielle :
prise en compte de la non-observabilité de l’état du monde, apprentissage, représentations non
probabilistes de l’incertitude...



9.2 La planification classique

9.2.1 Le cadre de la planification STRIPS propositionnelle

Le système fondateur STRIPS (« STanford Research Institute Problem Solver ») [Fikes and
Nilsson, 1971] utilisé pour la contrôle du robot SHAKEY a posé les fondations sur lesquelles
reposent encore aujourd’hui l’essentiel des travaux en planification classique. Nous nous pla-
çons ici dans le cadre de la planification STRIPS propositionnelle, ne faisant intervenir que
des actions définies à l’aide d’un ensemble fini de symboles propositionnels atomiques. Un
problème STRIPS propositionnel peut éventuellement être obtenu en instanciant des schémas
d’actions décrits dans un langage plus riche, par exemple PDDL, à l’aide des constantes défi-
nies pour un problème particulier représentant les objets de l’univers.

Dans ce cadre, un état du système est un ensemble d’atomes issus d’un ensemble fini A re-
présentant l’ensemble des faits de l’univers. Une action (ou opérateur, ce terme étant plus gé-
néralement utilisé pour désigner des schémas d’action contenant des variables pouvant être ins-
tanciées) est un triplet a = 〈pr, ad, de〉 où pr, ad et de dénotent des ensembles finis d’atomes
de A ; prec(a), add(a), del(a) dénotent respectivement les ensembles pr, ad, de et repré-
sentent les préconditions, ajouts et retraits de a. Les préconditions définissent les conditions
requises dans un état donné pour pouvoir y appliquer une action : une action a est applicable
sur un état s si et seulement si prec(a) ⊆ s. Les ajouts sont les faits que l’action va créer dans
cet état, et les retraits sont ceux détruits par l’action ; l’état s′ résultant de l’application d’une
action a dans un état s étant défini par s′ = (s\del(a))∪add(a). Un problème de planification
STRIPS propositionnel est alors défini comme un quadruplet Π = 〈A,O, I,G〉 où A dénote
un ensemble fini d’atomes, O dénote un ensemble fini d’actions construites à partir des atomes
de A, I ⊆ A dénote un ensemble fini d’atomes qui représente l’état initial du problème, et
G ⊆ A dénote un ensemble fini d’atomes qui représente le but du problème. Un plan solution
est une sequence d’actions (a1, . . . , an) telle que pour s0 = I et pour tout i ∈ {1, . . . , n}, les
états intermédiaires définis par si = (si−1 \ del(ai)) ∪ add(ai) sont tels que prec(ai) ⊆ si−1
et G ⊆ sn.

L’objectif d’un planificateur va donc être de trouver un plan solution pour un problème
donné, sachant que l’espace des états atteignables à partir d’un état initial est en général
trop vaste pour être entièrement calculé et représenté en extension sous forme de graphe
par exemple, où les noeuds représenteraient les états et les arcs représenteraient les actions
permettant la transition d’un état vers un autre (un même état pouvant être atteint par dif-
férentes séquences d’actions). Par ailleurs, la complexité théorique du problème de décision
concernant l’existence d’un plan solution pour la planification STRIPS propositionnelle est
PSPACE-complet [Bylander, 1994] ; des classes polynomiales ont cependant été déterminées
[Bäckström and Nebel, 1995], ainsi que des classes de problèmes pour lesquels certains algo-
rithmes ont un comportement polynomial [Helmert, 2003, 2008]. De nombreux algorithmes
ont été conçus pour réaliser une exploration partielle de l’espace des solutions, et sont généra-
lement basés sur des techniques issues d’autres domaines de recherche : recherche heuristique,
programmation par contraintes, satisfaction de bases de clauses, model checking, algorithmes
évolutionnaires, etc. La qualité d’un plan solution est aussi un point important, qui influence
fortement le choix d’une technique donnée. Pour la planification classique, l’objectif est en
général de minimiser la longueur du plan solution ; nous verrons par la suite que d’autres cri-
tères existent, liés à l’amélioration de l’expressivité du langage de description de problèmes de



planification.

9.2.2 Le langage de description de problèmes PDDL

Conçu pour permettre une représentation commune des problèmes de planification pour la
première compétition internationale de planification 1, le langage PDDL (« Planning Domain
Definition Language ») a connu depuis de nombreuses évolutions. Ce langage et les compéti-
tions associées ont permis de fédérer les recherches en planification classique, et grandement
facilité la conception et le partage des meilleures techniques. Nous décrivons ci-dessous les
principaux jalons de l’évolution du langage PDDL devenu un standard, liés aux compétitions
successives :

PDDL 1.2 [McDermott et al., 1998] : version utilisée pour les compétitions de 1998 [Mc-
Dermott, 2000] et 2000 [Bacchus, 2001]. Elle est inspirée du langage utilisé par le
planificateur UCPOP [Penberthy and Weld, 1992] et définit la représentation de base
des opérateurs (préconditions, effets) et des problèmes (état initial, but). La représen-
tation STRIPS des opérateurs, où les préconditions, ajouts et retraits se réduisent à
des conjonctions d’atomes, est étendue par les constructions du langage ADL [Ped-
nault, 1989] : préconditions négatives et disjonctives, quantificateurs existentiels en
précondition et universels en précondition et effets, effets conditionnels. Ces exten-
sions permettent une plus grande concision dans la représentation des problèmes, mais
l’expressivité reste la même par rapport au langage STRIPS de base, vers laquelle une
transformation (potentiellement coûteuse) est possible [Gazen and Knoblock, 1997].

PDDL 2.1 [Fox and Long, 2003] : version utilisée pour la compétition de 2002 [Long and
Fox, 2003]. Elle introduit deux extensions majeures : la prise en compte du temps, et
les variables numériques. La finesse de prise en compte des aspects temporels se situe à
mi-chemin de la représentation complexe à base de chroniques temporelles utilisée par
exemple dans les planificateur IxTeT [Ghallab and Laruelle, 1994] et ASPEN [Chien
et al., 2000] ou plus récemment dans le cadre CNT (« Constraint Networks on Time-
lines ») [Verfaillie et al., 2010, Pralet and Verfaillie, 2010], et de la représentation sim-
plifiée du planificateur ZENO [Smith and Weld, 1999] étendant la relation d’exclusion
mutuelle de GRAPHPLAN [Blum and Furst, 1997]. En PDDL, les préconditions des
actions dont on définit la durée d’exécution doivent être vérifiées à l’instant de début ou
de fin d’une action, et/ou dans l’intervalle de temps ouvert compris entre ces instants ;
les effets sont produits soit à l’instant de début, soit à l’instant de fin. La concurrence
temporelle entre actions est possible à condition qu’à tout instant de l’exécution d’un
plan, un même atome ne soit à la fois produit ou requis par une action et retiré par une
autre. La concurrence peut même être nécessaire pour l’obtention d’un plan dans cer-
tains problèmes, comme en témoignent divers travaux sur la notion de planification dite
temporellement expressive [Cushing et al., 2007a,b] pour laquelle la complexité théo-
rique du problème de l’existence d’un plan est EXPSPACE-complet [Rintanen, 2007].
Les variables numériques sont des quantités dont une valeur (minimale, maximale ou
exacte) est requise en précondition, et qui sont modifiées par l’exécution de l’action par
augmentation, diminution ou assignation. Ces variables numériques servent notamment

1. International Planning Competition : http ://ipc.icaps-conference.org



à représenter des ressources, notion couramment utilisée dans le domaine de l’ordon-
nancement [Laborie and Ghallab, 1995, Laborie, 2003]. Le langage permet aussi de
définir une fonction objectif sur la qualité du plan, exprimée comme une combinaison
linéaire de la durée globale d’exécution du plan (le makespan) et des variables numé-
riques. L’extension de PDDL 2.1 dénommée PDDL+ [Fox and Long, 2006] inutilisée
lors des compétitions étend les notions temporelles et numériques de PDDL 2.1 à la
modélisation de processus continus, permettant entre autres la représentation d’évè-
nements exogènes et une prise en compte plus fine de la modification des variables
numériques (vue comme un processus continu linéaire) augmentant la possibilité de
concurrence entre les actions.

PDDL 2.2 [Hoffmann and Edelkamp, 2004] : version utilisée pour la compétition de 2004
[Hoffmann and Edelkamp, 2005]. Deux extensions mineures sont proposées : les pré-
dicats dérivés et les littéraux temporels initiaux. Les prédicats dérivés sont des atomes
non affectés par les actions, dont l’apparition se produit lorsqu’une formule donnée
(similaire à une précondition d’action) est vérifiée dans un état, permettant éventuel-
lement le déclenchement de nouvelles actions. Ils fournissent entre autres un moyen
concis pour représenter la fermeture transitive d’une relation, et augmentent stricte-
ment l’expressivité du langage : il peut s’avérer impossible de les compiler vers une
version antérieure du langage [Thiébaux et al., 2003]. Les littéraux temporels initiaux
permettent la représentation d’une forme réduite d’évènements exogènes, dont la date
d’apparition est connue à l’avance et exprimée dans l’état initial du problème.

PDDL 3.0 [Gerevini and Long, 2005] : version utilisée pour la compétition de 2006 [Gere-
vini et al., 2009]. Elle introduit deux extensions importantes : les contraintes sur les
trajectoires et les préférences sur les buts. Ces extensions sont motivées par le fait
que dans les applications réelles, d’une part la forme d’un plan est au moins aussi
importante que son obtention, et d’autre part il est souvent impossible de satisfaire en-
tièrement tous les buts d’un problème. Les contraintes sur les trajectoires permettent
de contraindre certains enchaînements d’actions et d’états intermédiaires atteints lors
de l’exécution du plan, et peuvent être dures (à satisfaire obligatoirement) ou molles
(leur satisfaction est associée à un poids entrant dans le calcul de la qualité globale du
plan). Les préférences sur les buts permettent de différencier les buts dont l’obtention
est obligatoire, des buts dont l’obtention ne l’est pas ; mais entrent, comme pour les
contraintes de trajectoire molles, dans le calcul de la qualité du plan. Si les contraintes
molles sont étudiées depuis longtemps en CSP [Meseguer et al., 2006], leur prise en
compte en planification classique est plus récente et fragmentaire.

PDDL 3.1 [Helmert et al., 2008a] : version utilisée pour les compétitions de 2008 [Helmert
et al., 2008b] et 2011. Elle introduit les variables d’état binaires, permettant une repré-
sentation plus concise des faits de l’univers, non plus énumérés comme des atomes de
la logique propositionnelle ou du premier ordre mais comme des valeurs du domaine
d’une variable d’état. Ces variables sont inspirées d’une part du formalisme SAS+
[Bäckström and Nebel, 1995] ayant permis la découverte de classes polynomiales de
problèmes de planification, et d’autre part de leur intégration dans un langage plus
flexible et expressif [Geffner, 2000]. L’engouement récent et fort de la communauté
pour ces variables d’état, généralement extraites par une pré-compilation de problèmes
exprimés en PDDL classique, est dû au fait qu’elles permettent une analyse plus fine



des problèmes de planification, pour en tirer notamment des heuristiques et autres élé-
ments comme les landmarks (points de passage obligatoires) [Helmert, 2004, Richter
et al., 2008, Karpas and Domshlak, 2009]. Un autre apport de cette version du langage
est une forme réduite de variables numériques permettant d’associer un coût positif à
chaque action, l’objectif étant alors de minimiser la somme des coûts des actions du
plan.

Le schema d’action ci-dessous, venant du domaine TPP (« Travelling and Purchase Pro-
blem ») écrit pour la compétition de 2006 et inspiré d’un problème étudié en recherche opéra-
tionnelle, illustre certains des concepts que nous venons d’introduire :

(:durative-action drive
:parameters (?t - truck ?from ?to - place)
:duration (= ?duration (drive-time ?from ?to))
:condition (and (at start (at ?t ?from)) (over all (connected ?from ?to))

(preference p-drive
(at start (forall (?g - goods)

(< (ready-to-load ?g ?from) 1)))))
:effect (and (at start (not (at ?t ?from))) (at end (at ?t ?to))

(at end (increase (total-cost) (drive-cost ?from ?to)))))

L’action drive déplace le camion?t du lieu?from vers le lieu?to. Les variables?t,?from
et?to sont instanciées par des constantes représentant les objets d’un problème donné. La
durée de ce déplacement dépend des lieux en question, et prend la valeur de la variable nu-
mérique (drive-time?from?to) définie dans l’état initial. Pour pouvoir appliquer cette
action, le camion?t doit être au lieu?from à l’instant de début de l’action (at start)
et les lieux?from et?to doivent rester connectés dans l’intervalle ouvert compris entre les
instants de début et de fin (over all). La préférence p-drive est formulée pour repré-
senter le fait que toutes les marchandises?g présentes sur le lieu de départ doivent avoir été
vendues ((ready-to-load?g?from) a la valeur 0), donc ne pas être en attente d’un
chargement dans un camion. Cette action a pour effet de déplacer le camion ((at?t?from)
est retiré et (at?t?to) est ajouté), et le coût total du plan (total-cost) est augmenté
du coût (drive-cost?from?to) du déplacement. La fonction objectif à minimiser peut
être augmentée d’une valeur à définir si la préférence p-drive est violée durant l’exécution
du plan.

9.2.3 L’analyse structurelle de problèmes en planification classique

L’analyse structurelle en planification consiste à extraire automatiquement des informa-
tions à partir de la description d’un problème, permettant de guider ou contraindre la recherche
d’une solution vers les portions de l’espace de recherche les plus prometteuses. On trouve les
prémisses de ces techniques dans [Pearl, 1983], où une simplification manuelle de la descrip-
tion d’un problème est proposée pour calculer l’heuristique de Manhattan pour le problème du
taquin (cf. chapitre 2, volume 2 sur les jeux) ; plus tard, une technique automatique implémen-
tée dans le planificateur UNPOP [McDermott, 1996] calcule par une régression à partir des
buts ignorant les retraits des actions une estimation de la longueur d’un plan à partir de l’état
courant de la recherche ; enfin, les idées introduites par le planificateur GRAPHPLAN [Blum
and Furst, 1997] ont littéralement révolutionné le domaine.



La principale innovation apportée par GRAPHPLAN est la construction d’un graphe en
chaînage avant à partir de l’état initial, dans lequel les interactions négatives entre actions
(lorsqu’une action retire une précondition ou un ajout d’une autre action) ou atomes (lorsque
deux atomes ne peuvent être produits que par des actions en interaction négative) ne sont consi-
dérées qu’entre paires d’actions ou d’atomes, et non pas sur l’ensemble des actions pouvant
être appliquées sur un état donné. Ces paires d’actions ou d’atomes en interaction négative,
aussi appelés exclusions mutuelles ou mutex, sont propagées dans le graphe et retardent l’in-
sertion d’actions et d’atomes, fournissant là une estimation minorante de la longueur des plans
pouvant les atteindre. Ce graphe étant construit en temps polynomial par rapport au nombre
total d’actions et d’atomes et de leurs relations, il peut être pré-calculé avant la recherche d’une
solution, voire même calculé à chaque étape d’une recherche en chaînage avant dans les es-
paces d’états. Le lecteur intéressé trouvera une description plus détaillée de GRAPHPLAN et
des planificateurs qui s’en inspirent directement comme IPP [Koehler et al., 1997] et STAN
[Long and Fox, 1999] dans [Vidal, 2001] ou [Ghallab et al., 2004].

Ces calculs d’heuristique ont ensuite été repris et généralisés dans [Bonet et al., 1997],
qui proposent une méthode polynomiale d’estimation de l’heuristique, pour le problème relaxé
par la suppression des listes de retrait des actions. Cette heuristique estime la longueur d’un
plan qui produit un ensemble d’atomes, en définissant le coût d’un atome a à partir d’un état
s par une fonction hs qui ajoute 1 au minimum des coûts des ensembles de préconditions
des actions qui produisent a. Le coût d’un ensemble d’atomes est alors défini à l’aide d’une
fonction d’agrégation des coûts des atomes qui le composent. Le coût d’un atome peut être
défini récursivement, pour un état s et un atome a, par :

hs(a) =

 0 si a ∈ s
i+ 1 si mino∈O | a∈add(o)[Hs(prec(o))] = i
∞ sinon

(9.1)

où Hs est l’heuristique calculant le coût d’un ensemble d’atomes G. Plusieurs possibilités
peuvent ainsi être envisagées : l’heuristique des systèmes ASP [Bonet et al., 1997], HSP, HSPr
[Bonet and Geffner, 1999] et HSP2 [Bonet and Geffner, 2001] additionne le coût de chaque
atome de l’ensemble G :

Hadd
s (G) =

∑
a∈G

hs(a) (9.2)

[Hoffmann and Nebel, 2001] proposent une amélioration de cette heuristique additive basée
sur le fait que la résolution par GRAPHPLAN du problème relaxé est polynomiale. En effet,
puisque les retraits des actions ont été suprimés, le graphe de planification ne contient aucune
exclusion mutuelle, donc la procédure d’extraction de la solution est triviale (sans aucun retour
arrière). Le coût d’un ensemble d’atomes est alors constitué par la somme des actions du plan
parallèle qui produit ces atomes. Elle prend donc en compte les effets positifs des actions,
contrairement à l’heuristique additive qui suppose que tous les sous-buts sont indépendants.
Les excellentes performance du planificateur FF lors de la troisième compétition internationale
de planification a inspiré la définition de plusieurs variantes comme hFF/a et hsa [Keyder and
Geffner, 2008].

Cependant, ces heuristiques ne sont pas admissibles, car elles surestiment le nombre d’ac-
tions nécessaires pour résoudre le problème relaxé. Une possibilité pour les rendre admissibles
est de remplacer la somme dans l’équation 9.2 par le maximum du coût de chaque atome de
l’ensemble G [Bonet and Geffner, 2001], mais celle-ci n’est pas très informative :



Hmax
s (G) = maxa∈Ghs(a) (9.3)

Ces heuristiques ont été étendues pour la planification optimale et la planification tempo-
relle [Haslum and Geffner, 2000, 2001] tout en généralisant le calcul de mutex introduit par
GRAPHPLAN à des ensembles d’actions et d’atomes de taille quelconque.

Les heuristiques dites landmarks [Koehler and Hoffmann, 2000, Hoffmann et al., 2004],
ont pour but d’estimer un ordre entre les atomes nécessaires (ou landmarks) dans toute solu-
tion possible d’un problème de planification. Un atome est dit nécessaire s’il est ajouté par au
moins une action quelle que soit la solution du problème. La recherche de ce type d’atome
est PSPACE-difficile en général [Hoffmann et al., 2004]. L’idée est donc d’approximer cette
recherche, en utilisant par exemple la méthode de chaînage arrière proposée dans [Hoffmann
et al., 2004], les graphes de transition de domaines [Richter et al., 2008] basés sur la représenta-
tion SAS+ [Bäckström and Nebel, 1995], l’utilisation de l’heuristique hs comme proposé dans
[Vidal and Geffner, 2005] ou encore l’utilisation d’un arbre ET/OU [Keyder et al., 2010]. Pour
un état s, une heuristique dite landmarks-possible hLs peut être définie par hLs = n−m+k, où
n est le nombre total de landmarks estimé pour le problème,m le nombre de landmarks atteints
par le plan menant à s et k le nombre de landmarks déjà atteints mais devant être satisfaits une
nouvelle fois. Plusieurs autres variantes ont été proposées dans [Karpas and Domshlak, 2009].

Certains travaux, comme [Helmert and Geffner, 2008] et [Helmert and Domshlak, 2009]
proposent des généralisations et unification d’heuristiques existantes. Une littérature très abon-
dante sur le sujet de l’analyse structurelle et du calcul d’heuristiques existe, nous n’avons pu
en donner ici qu’une vision très partielle.

9.2.4 Principaux algorithmes et planificateurs
Comme évoqué précédemment, la planification classique emprunte des méthodes de ré-

solution à de nombreux autres domaines de recherche. Suivant l’objectif d’un planificateur –
trouver un plan optimal pour un critère donné, optimiser ce critère sans prouver l’optimalité,
trouver un plan rapidement sans optimisation –, certaines méthodes s’avèrent plus adaptées
que d’autres. Quelles que soient les méthodes de résolution choisies, les techniques d’ana-
lyse structurelle comme celles décrites précédemment s’avèrent indispensables pour obtenir
de bonnes performances.

Les premiers types d’algorithmes parmi les plus employés sont les algorithmes de re-
cherche heuristique tels A* [Hart et al., 1968], IDA* [Korf, 1985] et leurs variantes comme
weighted-A* [Pohl, 1970] ou EHC (« Enforced Hill Climbing ») [Hoffmann and Nebel, 2001]
(cf. chapitre 1, volume 2, sur la recherche heuristique). Ils sont utilisés pour effectuer une
recherche dans les espaces d’états en chaînage avant ou arrière, ou bien dans les espaces de
plans [Weld, 1994] où un nœud représente un plan partiel et un arc une opération de modifi-
cation d’un plan partiel : introduction d’une action, relation de précédence entre actions, pro-
tection d’un lien causal. Ces algorithmes sont utilisés soit pour la planification non optimale,
soit pour la planification optimale en nombre d’actions ou en coût total. Pour la planification
non optimale, on peut citer les planificateurs HSP, HSPr [Bonet and Geffner, 1999] et HSP2
[Bonet and Geffner, 2001] qui utilisent hadds ; RePOP [Nguyen and Kambhampati, 2001] et
VHPOP [Younes and Simmons, 2003] utilisent cette heuristique dans les espaces de plans par-
tiels ; le planificateur FF [Hoffmann and Nebel, 2001] calcule à chaque état la longueur d’un



plan pour le problème relaxé ; le planificateur YAHSP [Vidal, 2004] ajoutant au précédent la
construction gloutonne d’un plan anticipé dont l’état résultant est ajouté à la liste des noeuds
à développer ; Metric-FF [Hoffmann, 2002] et SAPA [Do and Kambhampati, 2003] pour la
planification avec variables numériques ; SGPLAN [Chen et al., 2006] qui partitionne un pro-
blème en plusieurs sous problèmes plus simples ; CRICKEY [Coles et al., 2008] et COLIN
[Coles et al., 2009] pour la planification temporellement expressive ; Macro-FF [Botea et al.,
2005] et Marvin [Coles and Smith, 2007] qui calculent des macros-opérateurs ; TFD [Hel-
mert, 2006] qui calcule une heuristique basée sur les graphes de transition de domaines ; et
enfin LAMA [Richter and Westphal, 2010] qui utilise une heuristique basée sur les landmarks.
Concernant la planification optimale en nombre d’actions ou en coût, on peut citer GAMER
[Edelkamp and Kissmann, 2008] qui utilise aussi des techniques de model-cheking comme
les BDDs, ou des variations de TFD avec des heuristiques améliorées [Helmert et al., 2007,
Cai et al., 2009]. Enfin, on peut citer le planificateur TP4 [Haslum, 2006] pour la planification
temporelle optimale.

Les approches à base de contraintes, comme la programmation par contraintes (PPC) (cf.
chapitre 6, volume 2, sur la PPC) ou la satisfaction de bases de clauses (SAT) (cf. chapitre 5,
volume 2, sur le problème SAT), sont très utilisées en planification. Les planificateurs SAT-
PLAN [Kautz et al., 1996] et BLACKBOX [Kautz and Selman, 1999] encodent un problème
sous forme d’une base de clauses pour un horizon donné et utilisent ensuite un prouveur SAT
pour trouver une solution (voir [Maris et al., 2008] pour plus d’informations sur la planification
SAT). Des améliorations des codages et planificateurs SAT ont récemment été proposées [Rin-
tanen, 2010, Huang et al., 2010]. Ces planificateurs calculent des plans parallèles optimaux, cas
particulier de planification temporelle avec durées uniformes. Le planificateur CFDP [Grand-
colas and Pain-Barre, 2007] utilise la PPC sur une structure inspirée du graphe de planification
avec des règles d’élagage adaptées à la planification séquentielle optimale. GP-CSP [Do and
Kambhampati, 2001] encode un problème sous forme de CSP et calcule un plan parallèle
optimal. CPT [Vidal and Geffner, 2006] est un planificateur temporel optimal qui encode un
problème en CSP suivant un schéma basé sur la planification dans les espaces de plans et intro-
duit de nombreuses règles d’élagage basées notamment sur les actions qui ne font pas encore
partie d’un plan partiel. On peut citer enfin le planificateur TLP-GP [Maris and Régnier, 2008]
qui effectue une recherche dans une structure inspirée du graphe de planification encodant des
contraintes temporelles, pour la planification temporellement expressive.

De façon ponctuelle, certaines autres techniques sont utilisées en planification classique :
les réseaux de Petri pour la planification temporelle optimale [Hickmott et al., 2007], les au-
tomates pondérés pour la planification factorisée optimale en coût [Fabre et al., 2010], les
algorithmes évolutionnaires [Bibai et al., 2010] permettant d’optimiser la qualité des plans
produits par un planificateur sous-jacent (YAHSP) par l’évolution d’une population d’indivi-
dus représentant des découpages en états successifs à atteindre.

Pour finir, nous pouvons mentionner l’intérêt croissant de la communauté pour la prise en
compte des évolutions récentes du matériel de calcul vers les architectures à base de proces-
seurs multi-cœurs à mémoire partagée et les grilles de calcul à mémoire distribuée. Plusieurs
approches ont été proposées ; notamment [Burns et al., 2009, Vidal et al., 2010] pour la pla-
nification non optimale sur machines multi-cœurs, le premier par un découpage en blocs de
la liste des nœuds à développer et le second pour un accès concurrent de multiples threads à
cette liste ; [Kishimoto et al., 2009] pour la planification sequentielle optimale en coût pour ar-



chitectures à mémoire distribuée, par distribution des nœuds suivant une fonction de hachage ;
et enfin [Valenzano et al., 2010] pour une approche basée sur un portefeuille de variations
paramétriques d’un même algorithme s’exécutant en concurrence.

9.3 Planification probabiliste en représentation intensionnelle
Dans cette section, nous allons montrer comment le cadre de la planification déterministe

a été étendu afin de prendre en compte des actions à effets incertains et des préférences sur
les buts. Mais avant cela, nous décrivons brièvement le cadre des processus décisionnels de
Markov (PDM) qui a servi de base sémantique à certaines des approches proposées pour la
planification dans l’incertain. Les PDM sont une approche séquentielle de la décision dans
l’incertain (cf. chapitre 14, volume 1), où un agent reçoit des récompenses en interagissant
avec un environnement probabiliste.

9.3.1 Le cadre des processus décisionnels de Markov

Dans le cadre des Processus Décisionnels de Markov (PDM) [Puterman, 1994], l’espace
des états est décrit en extension par un ensemble X et l’espace des actions par un second
ensemble A.

Le résultat de l’application d’une suite d’actions (a0, . . . , aT−1) est une trajectoire du sys-
tème, τ = (x0, a0, . . . , xT−1, aT−1, xT ). Une autre spécificité du cadre des PDM est qu’il
permet de modéliser une forme d’incertitude (probabiliste) sur l’effet des actions. Aussi, une
suite d’actions fixée (a0, . . . , aT−1) peut résulter en différentes trajectoires, avec une distri-
bution de probabilité connue p(τ |x0, a0, . . . , aT−1). Le cadre des processus décisionnels de
Markov diffère également de celui de la planification classique en ce sens qu’il permet de me-
surer l’utilité d’une trajectoire τ non seulement par le fait qu’elle atteigne ou non un état but,
mais par la prise en compte (additive) de degrés de satisfaction associés à toutes les transitions
d’état (xt, at, xt+1).

Puisque les effets des actions ne sont plus déterministes, les effets d’un plan d’actions (une
simple suite d’actions) ne peuvent être connus à l’avance. Dans ce cas, des plans réactifs,
qui définissent l’action courante à appliquer en fonction de l’observation de l’état du système,
sont plus efficaces que des plans définis a priori. Dans le cadre des PDM, ces plans réactifs
sont appelés stratégies, ou politiques. Une politique δ = {δt}t∈0...T−1 est un ensemble de
fonctions associant à toute trajectoire partielle (x0, . . . , xt) l’action at = δt(x0, . . . , xt) ∈ A
appliquée par cette politique. Si l’on définit maintenant p(τ |x0, δ), la probabilité de suivre la
trajectoire τ en appliquant la politique δ à partir de x0 et u(τ) la récompense obtenue lorsque
l’on suit la trajectoire τ , nous pouvons définir formellement l’utilité espérée d’une politique δ :

EUδ(x0) =
∑
τ

p(τ |x0, δ).u(τ). (9.4)

Ce critère permet de classer les politiques par ordre d’intérêt.
Résoudre un problème de décision séquentielle dans l’incertain consiste à déterminer une

politique δ∗ d’utilité espérée maximale, pour un état initial x0, fixé (EUδ∗(x0) ≥ EUδ(x0),∀δ),
ou pour un ensemble d’états initiaux. Le cadre des processus décisionnels de Markov (PDM)



propose des algorithmes efficaces de calcul de politiques optimales, sous réserve que l’incer-
titude (mesurée par p) et les préférences (mesurées par u) sur les trajectoires satisfassent un
certain nombre d’hypothèses.

Dans le cadre des PDM, l’hypothèse suivante est faite sur la probabilité conditionnelle
p(τ |x0, δ) :

p(τ |x0, δ) =

T−1∏
t=0

pt(xt+1|xt, δt(x0, . . . , xt) = at). (9.5)

Cette hypothèse revient à dire que le processus stochastique défini à partir d’une politique fixée
δ est markovien.

De même, la fonction d’utilité sur les conséquences est construite à partir de la somme de
récompenses attachées aux transitions entre états :

∀τ = (x0, a0, . . . , xT−1, aT−1, xT ), u(τ) =

T−1∑
t=0

rt(xt, at, xt+1). (9.6)

Cette forme additive suppose que la trajectoire considérée est de longueur finie. Néanmoins,
il est parfois plus commode de représenter et résoudre des problèmes de décision séquen-
tielle dans l’incertain sur un horizon de temps infini, à condition que ces problèmes soient
« stationnaires » (les probabilités de transition pt et les récompenses rt sont indépendantes du
temps). Rien ne garantit alors que l’utilité u(τ) d’une trajectoire infinie, décrite par l’équa-
tion (9.6), soit finie. C’est pourquoi l’une des deux fonctions d’utilité suivantes est utilisée en
général pour les problèmes dont l’horizon est infini, plutôt que la forme (9.6) :

u(τ) = lim
T→∞

T∑
t=0

γt.r(xt, at, xt+1), 0 < γ < 1, (9.7)

u(τ) = lim
T→∞

1

T

( T−1∑
t=0

r(xt, at, xt+1)
)
. (9.8)

Si la fonction de récompense r est bornée, les deux expressions (9.7) et (9.8) sont bien définies,
quelle que soit la longueur de la trajectoire τ . La fonction d’utilité (9.7) est appelée critère
gamma-pondéré alors que la fonction (9.8) est appelée critère moyen.

Résoudre un problème de décision séquentielle dans l’incertain revient à optimiser le choix
d’une politique. En d’autres termes, on cherche à calculer, pour un problème de décision sé-
quentielle dans l’incertain (X ,A, p, r,H), une politique δ∗ telle que :

EUδ∗(x0) ≥ EUδ(x0),∀δ, ∀x0 ∈ X . (9.9)

A priori, rien n’indique qu’une telle politique optimale existe si nous exigeons que la même
politique δ∗ soit optimale en tout état de départ x0. Néanmoins, on peut montrer qu’une telle
politique optimale existe, pour les trois critères évoqués [Bellman, 1957, Puterman, 1994].
Qui plus est, dans le cas où l’horizon est infini, il existe une politique optimale stationnaire
(indépendante de t), δ∗ : X → A. δ∗ choisit l’action optimale en fonction du seul état courant.

Le problème d’optimisation défini par (9.9) est classiquement résolu par des méthodes
de type programmation dynamique stochastique [Bellman, 1957, Bertsekas, 1987, Puterman,



1994]. L’algorithme de recherche arrière est utilisé pour résoudre des problèmes à horizon fini
et les algorithmes d’itération de la politique et d’itération de la valeur sont les plus couram-
ment utilisés pour le critère gamma-pondéré.

9.3.2 Modèles intensionnels de PDM
Le cadre classique des PDM repose sur une représentation explicite des états, c’est-à-dire

où chaque état est énuméré dans une table [Puterman, 1994]. Cette modélisation présente deux
inconvénients non négligeables pour des application réalistes : les états sont souvent décrits par
un ensemble de variables à domaines discrets ou continus, et, à cause de l’explosion combina-
toire due au nombre de combinaisons possibles des valeurs des variables, les états ne peuvent
pas être énumérés avant la résolution du problème.

Ainsi, depuis une dizaine d’années, des modèles de PDM basés sur une représentation fac-
torisée de l’espace d’états par variables ont été développés. Ces modèles sont dits intensionnels,
car ni les états ni les transitions ni les récompenses ne sont construits a priori, mais sont définis
par des formules logiques portant sur les variables d’état du modèle. Chaque formule peut être
instanciée en remplaçant les variables d’état par leurs valeurs à un instant donné, ce qui permet
de construire au besoin l’état correspondant à ces variables instanciées, ainsi que les transitions
ou les récompenses définies sur cet état.

Nous présentons ici les deux principaux modèles intensionnels de PDM : les réseaux bayé-
siens dynamiques [Dean and Kanazawa, 1990, Boutilier et al., 2000, 1998, Hoey et al., 1999,
St-Aubin et al., 2000, Feng and Hansen, 2002, Feng et al., 2003] et les modèles STRIPS proba-
bilistes [Younes et al., 2005, Yoon et al., 2007, 2008, Teichteil-Königsbuch et al., 2010, Buffet
and Aberdeen, 2009, Kuter and Nau, 2005, Kolobov et al., 2010a, Joshi et al., 2010].

Réseaux bayésiens dynamiques

Un réseau bayésien dynamique (cf. figure 1, chapitre 11, volume 1 et [Dean and Kanazawa,
1990]) est un graphe orienté dont les nœuds sont des variables d’état rangées par niveaux
temporels, et les arcs indiquent les dépendances bayésiennes entre les variables d’état. Chaque
niveau t contient toutes les variables d’état à l’instant t, et il ne peut y avoir d’arcs qu’entre
variables de deux niveaux successifs ou d’un même niveau : par conséquent, les transitions
entre deux états successifs du système — représentés par leurs variables d’état aux instants t
et t+ 1 — sont nécessairement markoviennes. Si les transitions ne dépendent pas du temps, le
réseau bayésien ne contient que deux niveaux t et t+ 1. Dans ce cas particulier dit homogène,
il convient de noter les variables à l’instant t sous la forme (X1, · · · , Xn) et les variables à
l’instant t+ 1 sous la forme primée (X ′1, · · · , X ′n).

Les arcs du réseau bayésien dynamique renseignent sur la dépendance événementielle des
variables d’état entre deux instants successifs, mais pas sur la probabilité de ces événements.
Une table de probabilité est donc associée à tout réseau bayésien dynamique pour définir les
probabilités de chaque variableX ′m à l’instant t+1. Formellement, si une variablem à l’instant
t + 1 dépend de variables Xj1 , · · · , Xjk à l’instant t et de variables X ′i1 , · · · , X

′
il

à l’instant
t + 1, alors cela se traduit par des arcs des variables Xj1 , · · · , Xjk et X ′i1 , · · · , X

′
il

vers la
variable X ′m, et l’entrée P (X ′m | X ′i1 , · · · , X

′
il
, Xj1 , · · · , Xjk) dans la table de probabilité.

Toutefois, la dépendance entre les variables dépend de leurs valeurs : suivant la valeur
de X ′m, l’événement probabiliste associé à cette valeur ne dépend pas des mêmes variables.



Ainsi, le réseau bayésien n’indique pour chaque variable primée qu’une dépendance maxi-
male parmi toutes les valeurs de la variable primée. Il en est de même de la probabilité
P (X ′m | X ′i1 , · · · , X

′
il
, Xj1 , · · · , Xjk), dont les variables de dépendance pour une valeur don-

née de X ′m appartiennent à un sous-ensemble de {X ′i1 , · · · , X
′
il
, Xj1 , · · · , Xjk}. La structure

de cette probabilité peut être assez compliquée, si bien qu’elle est elle-même représentée par
un arbre de décision ou, plus généralement, par un diagramme de décision algébrique [Bahar
et al., 1997].

t

X1

...

Xn

t+ 1

X ′1

...

X ′n

Pa(X ′1 | X1, Xn)

Pa(X ′n | X ′1, Xn)

FIGURE 1: Exemple de réseau bayésien dynamique homogène

L’extension des réseaux bayésiens dynamiques aux PDM intensionnels est relativement
simple. À chaque action du PDM est associé un réseau bayésien dynamique qui représente les
probabilités de transition entre les variables d’état à deux instants successifs. La structure des
récompenses, qui est généralement différente de celle des probabilités de transition, est définie
par un autre réseau bayésien dynamique dont les arcs représentent les récompenses gagnées
ou perdues par l’agent autonome pour chaque valeur des variables d’état à l’instant t + 1 en
fonction des variables d’état à l’instant t ou t+ 1. Le modèle suppose donc que la récompense
gagnée ou perdue en arrivant dans un état s′ est égale à la somme des récompenses gagnées ou
perdues pour chaque valeur des variables d’état de s′.

Modèle STRIPS probabiliste

Depuis 2004, sous l’impulsion de la première compétition internationale de planification
probabiliste [Younes et al., 2005], les communautés de planification classique et de proces-
sus décisionnels de Markov (PDM) se sont considérablement rapprochées. Partant du langage
PDDL développé pour les compétitions de planification classique [Fox and Long, 2003], des
effets probabilistes ont été rajoutés au langage afin de modéliser une sous-classe des PDM dans
ce langage, nommé PPDDL (« Probabilistic PDDL »). Il en résulte une modélisation intension-
nelle des PDM sous forme d’opérateurs STRIPS [Fikes and Nilsson, 1971] probabilistes. De
nombreux planificateurs basés sur ce langage ont été développés depuis, permettant en l’es-
pace de quelques années d’augmenter de plusieurs ordres de grandeur la taille des problèmes
résolus et de diminuer tout autant les temps de calcul et la mémoire nécessaire.

Le langage PPDDL, bâti sur son prédécesseur PDDL, reprend et étend les éléments sui-
vants :



— domaine défini en intension à l’aide de prédicats logiques ;
— définition séparée du domaine, décrivant la dynamique des actions, et du problème,

définissant les objets du monde qui instancient les prédicats du domaine ;
— variables d’état représentées sous forme de prédicats logiques ;
— actions représentées sous forme de prédicats logiques ;
— domaines d’application des actions définis à l’aide d’une formule logique du premier

ordre à valeur booléenne ;
— effets probabilistes des actions définis à l’aide de formules logiques du premier ordre,

décrivant pour chaque effet probabiliste les variables devenant vraies ou fausses, pon-
dérées par les probabilités d’occurrence des effets correspondants ;

— ensemble d’états initiaux possibles représentés par un ensemble de prédicats instanciés
initialement vrais ;

— récompenses associées à chaque effet probabiliste, si le problème à résoudre consiste à
maximiser le critère gamma-pondéré ;

— ensemble d’états buts définis sous la forme d’une formule logique du premier ordre, si
le problème à résoudre consiste à atteindre le plus rapidement possible un ensemble de
buts avec la plus grande probabilité ou le plus faible coût moyen.

De plus haut niveau que les réseaux bayésiens dynamiques, le langage PPDDL est moins
expressif, mais il peut être exponentiellement plus compact. En effet, chaque variable d’un
réseau bayésien dynamique correspond à une instanciation d’un prédicat du langage PPDDL
pour un ensemble d’objets du problème. Considérons par exemple un problème consistant à
empiler des cubes dans un ordre particulier. Le prédicat on(?b1,?b2) indique si un bloc b1
quelconque est sur un bloc b2 quelconque. En supposant qu’il y ait n blocs dans le problème,
ce seul prédicat représente à lui seul n(n − 1) variables d’état du problème. Il est clair que
le nombre de variables instanciées (telles que définies dans un réseau bayésien dynamique)
augmente exponentiellement avec le nombre d’objets du problème. Toutefois, ce gain en com-
pacité suppose que les variables du problème sont binaires et indépendantes sémantiquement,
ce qui n’est pas le cas de nombreux problèmes : dans le « monde des grilles » par exemple, il
est impossible que l’agent se trouve indépendamment dans plusieurs cases au même instant.

Le langage PPDDL suppose que les transitions sont indépendantes du temps et, contrai-
rement aux réseaux bayésiens dynamiques, les probabilités de transition portent sur plusieurs
variables d’état primées (à l’instant suivant) à la fois. Reprenons l’exemple du « monde des
blocs », où il est possible qu’un bloc b1 explose ou qu’un bloc b2 soit détruit quand l’agent
tente d’empiler b2 sur b1 en appliquant l’action ci-dessous :

(:action put-on-block
:parameters (?b1 ?b2 - block)
:precondition (and (holding ?b1) (clear ?b2) (no-destroyed ?b2))
:effect (and (emptyhand) (on ?b1 ?b2) (not (holding ?b1)) (not (clear ?b2))

(probabilistic 1/10 (when (no-detonated ?b1)
(and (not (no-destroyed ?b2)) (not (no-detonated ?b1)))))))

Le code PPDDL précédent indique que l’action put-on-block, quels que soient les
blocs b1 et b2, n’est applicable que si l’agent tient b1 dans sa main, qu’il n’y a aucun bloc
sur b2 et que b2 n’est pas détruit. Cette action a pour effet de libérer la main de l’agent, de
mettre b1 sur b2 et, avec une probabilité de 0.1, et si le bloc b1 n’avait pas explosé avant le
début de l’action, à la fois de ne pas détruire le bloc b2 et de ne pas faire exploser le bloc b1.



Des traducteurs automatiques de PPDDL vers des réseaux bayésiens dynamiques ont été
développés [Younes et al., 2005], mais ils se heurtent à une combinatoire exponentielle de
la transformation dans le pire cas, ainsi qu’à un calcul difficile des probabilités de transition
isolées pour chaque variable à l’instant suivant. Ce dernier point nécessite d’ailleurs, dans de
nombreux cas, de rajouter au réseau bayésien dynamique des variables d’état fictives qui re-
présentent le couplage synchrone entre les variables réelles du problème, augmentant d’autant
plus la complexité de la résolution du PDM.

Avant de clore ce paragraphe, notons l’existence d’un nouveau langage de modélisation
des PDM, utilisé depuis la compétition internationale de planification probabiliste en 2011.
Il s’agit du langage RDDL (« Relational Dynamic influence Diagram Language ») [Sanner,
2010], basé sur la logique du premier ordre comme PPDDL, mais non centré sur les actions
contrairement à ce dernier. Ainsi, il est plus aisé de modéliser en RDDL des effets communs à
toutes les actions – ou indépendants des actions. D’un point de vue sémantique, les expressions
de RDDL se rapprochent des réseaux bayésiens dynamiques, dans la mesure où les variables
d’état sont mises à jour de manière individuelle suite aux effets des actions (contrairement à
PPDDL, où les variables d’état sont mises à jour par groupes).

9.3.3 Algorithmes et planificateurs
De nombreux algorithmes ont été développés pour résoudre des PDM intensionnels. Ils se

rangent en deux catégories fondamentalement différentes au niveau des méthodes utilisées :
les approches probabilistes [Boutilier et al., 2000, Hoey et al., 1999, St-Aubin et al., 2000,
Feng and Hansen, 2002, Feng et al., 2003, Joshi et al., 2010, Kuter and Nau, 2005, Buffet
and Aberdeen, 2009], qui étendent les méthodes de résolution des PDM classiques aux PDM
intensionnels, et les approches déterministes [Yoon et al., 2007, Teichteil-Königsbuch et al.,
2010, Yoon et al., 2008, Kolobov et al., 2010a], qui réduisent la résolution du PDM intensionnel
à plusieurs résolutions de problèmes de planification classique déterministe.

Approches probabilistes

Cette catégorie d’algorithmes repose essentiellement sur l’utilisation de diagrammes de
décision algébriques [Bahar et al., 1997], qui sont des structures de données compactes pour
représenter des fonctions de variables booléennes à valeurs réelles. Ils permettent de repré-
senter efficacement les tables de probabilité ou de récompense des réseaux bayésiens dyna-
miques, ainsi que la fonction de valeur optimisée. Ils sont souvent utilisés conjointement aux
diagrammes de décision binaires [Bryant, 1986], qui représentent des fonctions booléennes
à valeurs booléennes, et qui sont donc particulièrement indiqués pour les préconditions des
actions ou la politique d’action optimisée.

De nombreux algorithmes de résolution de PDM classiques ont été adaptés aux PDM in-
tensionnels modélisés sous forme de réseaux bayésiens dynamiques, en redéfinissant les opé-
rateurs algébriques de l’équation de Bellman sur la base des opérateurs fournis par les dia-
grammes de décision algébriques ou binaires. Contrairement aux PDM classiques, les PDM
intensionnels basés sur les diagrammes de décision travaillent non pas explicitement sur des
états individuels, mais en intension sur plusieurs états à la fois à l’aide de formules logiques
portant sur les variables d’état du problème. La principale difficulté de l’adaptation des algo-
rithmes classiques aux PDM intensionnels basés sur les diagrammes de décision réside donc



dans la nécessité de repenser globalement l’équation de Bellman (sur des ensembles d’états)
et non localement (sur chaque état individuel). Les principaux algorithmes développés dans
ce cadre sont : SPUDD [Hoey et al., 1999] (adaptation de l’itération de la valeur), APRI-
CODD [St-Aubin et al., 2000] (approximation de SPUDD), sLAO∗ [Feng and Hansen, 2002],
sRTDP [Feng et al., 2003] et FODD-PLANNER [Joshi et al., 2010]. Ce dernier repose sur
les diagrammes de décision du premier ordre [Wang et al., 2008], qui sont une extension des
diagrammes de décision pour représenter des fonctions à valeurs booléennes dont les variables
sont des formules logiques portant sur les variables d’état du problème. Cette nouvelle struc-
ture, plus informée que les diagrammes de décision sur la structure du PDM à résoudre, permet
de trouver des solutions optimales en utilisant moins de ressources de calcul.

Néanmoins, les approches reposant sur les diagrammes de décision souffrent souvent de
quelques inconvénients qui peuvent devenir rédhibitoires en pratique. Premièrement, ces struc-
tures de données nécessitent d’ordonner les variables dans la structure pour maintenir la struc-
ture compacte et garantir des temps d’accès convenables. Or, l’ordre des variables influe gran-
dement sur la taille de la structure et donc sur la performance des opérations sous-jacentes ; en
pratique, l’utilisateur d’un algorithme de résolution de PDM intensionnel basé sur ces struc-
tures doit fournir un ordre de variables garantissant de bonnes performances pour chaque pro-
blème, ce qui n’est pas toujours aisé. Deuxièmement, les algorithmes de résolution de PDM
basés sur ces structures de données, et donc sur le modèle des réseaux bayésiens dynamiques,
nécessitent de connaître les probabilités marginales, c’est-à-dire les probabilités de chaque
variable isolée de l’instant suivant (cf. figure 1). Ceci présente deux inconvénients majeurs in-
dépendants : d’abord, ce modèle introduit des cycles potentiels dans les variables de l’instant
t+1 qu’il est nécessaire d’analyser afin de calculer correctement la probabilité de l’état suivant
[Boutilier et al., 1998] ; ensuite, une traduction depuis le langage PPDDL, où les probabilités
à l’instant t + 1 portent sur plusieurs variables à la fois, requiert de rajouter des variables
d’état artificielles pour modéliser la dépendance entre les variables à l’instant t + 1 [Younes
et al., 2005]. Troisièmement, une traduction depuis le langage PPDDL peut créer également
de nombreuses variables d’état inutiles supplémentaires, dues à l’instanciation a priori de tous
les prédicats du domaine pour tous les objets du problème, qu’ils soient atteignables ou non
en pratique. Par exemple, dans le « monde des blocs », le prédicat on(b1,b1), qui signifie
que le bloc b1 est empilé sur lui-même, ne devient jamais vrai mais il est pourtant construit et
rajouté au réseau bayésien dynamique.

Par ailleurs, d’autres algorithmes de résolution des PDM intensionnels basés sur les ré-
seaux bayésiens dynamiques définissent la politique comme une fonction paramétrée, qui re-
présente la probabilité de choisir une action en fonction des valeurs des variables d’état. Ces
algorithmes reposent sur la simulation de Monte-Carlo de la politique courante en partant d’un
état initial connu, et apprennent les paramètres de la politique en fonction des observations
reçues à l’aide de méthodes de descente de gradient. L’algorithme FPG [Buffet and Aberdeen,
2009], qui a remporté la compétition internationale de planification probabiliste en 2006, se
base sur des réseaux de neurones pour représenter la politique et apprendre ses paramètres.
Une version améliorée [Buffet and Aberdeen, 2007] utilise le planificateur déterministe FF
comme une heuristique pour guider les trajectoires des simulations de Monte-Carlo vers les
buts du problème à résoudre. Cette idée est au cœur des approches déterministes, que nous
présentons dans le paragraphe suivant.

Enfin, récemment, certaines approches proposent de générer à la volée une partie du graphe



des états atteignables, à partir d’une description intensionnelle d’un PDM. Bien que certaines
méthodes reposent sur des techniques de simulation stochastique [Keller and Eyerich, 2012],
la majorité de ces approches est basée sur des algorithmes de recherche heuristique [Bonet and
Geffner, 2005, Teichteil-Königsbuch et al., 2011, Teichteil-Königsbuch, 2012, Kolobov et al.,
2012]. L’heuristique, qui est calculée en analysant la structure des opérateurs du langage de
modélisation (PPDDL ou RDDL), permet de guider l’expansion du graphe vers les états les
plus prometteurs.

Approches déterministes

Cette deuxième catégorie de méthodes comprend les approches de type « diviser pour ré-
gner » en divisant le problème probabiliste en plusieurs problèmes déterministes. Chaque ac-
tion du PDM est transformée soit en une action déterministe dont l’effet est l’effet probabiliste
le plus probable, soit en autant d’actions déterministes que d’effets probabilistes. Ces méthodes
se sont développées depuis la première compétition internationale de planification probabiliste
en 2004, car l’utilisation du langage PPDDL, basé sur PDDL, permet une interface très simple
avec des planificateurs déterministes existants. Plus précisément, un domaine (probabiliste)
PPDDL est transformé en plusieurs domaines (déterministes) PDDL, qui sont résolus par plu-
sieurs appels à un même planificateur déterministe. Toutefois, les algorithmes diffèrent par la
façon d’exécuter ou d’agréger les plans produits dans un contexte probabiliste.

Le premier algorithme de ce type, qui a remporté la première compétition internationale de
planification probabiliste, est FF-REPLAN [Yoon et al., 2007]. Cette approche est purement
réactive : après avoir généré un domaine (déterministe) PDDL, l’algorithme appelle le plani-
ficateur déterministe FF [Hoffmann and Nebel, 2001] depuis l’état initial et exécute le plan
solution ; si le plan échoue à cause des effets probabilistes de l’action courante, l’algorithme
relance FF depuis l’état d’échec courant et exécute le nouveau plan depuis cet état. Cet algo-
rithme, pourtant aveugle quant aux récompenses et aux états d’échec – dont les états puits ou
« culs-de-sac » – a obtenu de très bons résultats sur l’ensemble des problèmes, tant en qua-
lité qu’en temps de calcul. En fait, les problèmes de cette première compétition probabiliste
avaient été simplement adaptés de la compétition déterministe, sans que les effets probabi-
listes n’influent sensiblement sur l’optimisation de la solution du PDM : n’importe quel plan
relativement court avait une chance élevée d’atteindre le but du problème, quitte à replanifier
souvent en cas d’échec. Afin de remédier à ce problème, des problèmes avec des états puits
atteignables avec une probabilité élevée ont été rajoutés dans les compétitions suivantes.

Plutôt que d’appeler le planificateur déterministe à chaque échec du plan indépendamment
des risques futurs, le planificateur RFF [Teichteil-Königsbuch et al., 2010] agrège au sein d’une
politique des plans produits par FF depuis plusieurs états qui peuvent être atteints en partant
de l’état initial. Un faisceau de plans convergeant vers l’état but est ainsi construit de manière
incrémentale jusqu’à ce que la probabilité d’échec à l’exécution des plans agrégés soit infé-
rieure à un seuil donné. Cette probabilité d’échec est calculée par simulation de Monte-Carlo
en partant de l’état initial et en suivant la politique agrégée courante. À chaque fois que la si-
mulation de la politique courante atteint avec une probabilité suffisante des états pour lesquels
aucune action n’est planifiée, le planificateur FF est appelé et le plan produit depuis cet état
est rajouté dans la politique courante. Dans certaines configurations de l’algorithme RFF, la
politique agrégée courante peut être optimisée de sorte à maximiser la probabilité d’atteindre
le but en évitant les états puits. RFF a remporté la compétition internationale de planification



probabiliste en 2008, en ayant de bonnes performances tant en qualité qu’en temps de calcul
pour la majorité des problèmes, y compris ceux comprenant des états puits atteignables avec
une forte probabilité.

Enfin, d’autres algorithmes entremêlent une résolution classique de l’équation de Bellman
avec une génération de plans déterministes à l’aide de FF. Ces approches ont l’avantage de
synthétiser une politique optimale, car le planificateur déterministe est utilisé en quelque sorte
comme heuristique de guidage vers la politique optimale. Le planificateur FF-HINDSIGHT
[Yoon et al., 2008, 2010] optimise la fonction de valeur par améliorations successives de la
politique, qui est une agrégation de plans déterministes produits par FF, et qui est évaluée
par simulation de Monte-Carlo en partant de l’état initial. Cet algorithme peut être considéré
comme l’intégration de RFF dans un schéma d’itération de la politique. La planificateur RE-
TRASE [Kolobov et al., 2009, 2010a,b] approche la fonction de valeur par une combinaison
linéaire de fonctions de base, qui sont automatiquement générées et paramétrées en utilisant
des évaluations fournies par le planificateur déterministe FF. Ces deux algorithmes ont dé-
montré de très bonnes performances en qualité sur les problèmes des dernières compétitions
internationales de planification probabiliste.

9.4 Autres extensions du cadre des PDM en intelligence ar-
tificielle

En dehors de l’hypothèse de représentation des états et décisions en extension, d’autres
hypothèses pesant sur le cadre des processus décisionnels de Markov ont dû être levées pour
le rendre utilisable en planification dans l’incertain :

— L’hypothèse d’observabilité complète de l’état du monde à chaque instant.
— L’hypothèse (différente de la précédente) de connaissance parfaite du modèle (transi-

tions, récompenses). En effet, parfois ce modèle n’est accessible qu’indirectement, par
simulation ou expérimentation.

— Parfois également, seules des évaluations « qualitatives » des préférences et des connais-
sances sont disponibles.

Pour pallier ces différentes limitations, plusieurs pistes ont été suivies, que nous allons
décrire succinctement. Pour plus de détails, le lecteur est invité à se référer aux deux ouvrages
de synthèse [Buffet and Sigaud, 2008a,b]

9.4.1 Processus décisionnels de Markov partiellement observables

Dans de nombreux problèmes de décision séquentielle dans l’incertain, l’agent n’a pas une
connaissance complète de l’état réel de son environnement, contrairement à ce qui est supposé
dans le cadre des PDM. Ce sont ses actions qui, en plus de modifier l’état du système, lui
apportent des informations permettant de préciser sa connaissance du monde. Ainsi, on peut
distinguer deux types d’effets des actions, en environnement partiellement observable :

— Effet physique des actions : une action at, appliquée par l’agent à l’instant t, transforme
l’état du monde xt en un état xt+1 éventuellement de manière stochastique, suivant une
probabilité de transition pt(xt+1|xt, at).



— Effet épistémique des actions (voir aussi volume 1, chapitre 11,« Révision des croyances
et fusion d’informations multi-sources ») : l’état résultant xt+1 n’est pas observé direc-
tement, mais une observation indirecte o, élément d’un ensemble d’observations O est
retournée par le système. Cette observation peut être « déterministe », dans le cas où il
existe une fonctionO : X ×A → O telle que o = O(xt+1, at). Cette observation peut,
plus généralement, être stochastique. Dans ce cas, O(xt+1, at, o) = p(o|xt+1, at) est
la probabilité d’observer o lorsque l’action at est appliquée et résulte en xt+1.

La prise en compte de ces deux types d’effet conduit à étendre le cadre des processus
décisionnels de Markov [Akström, 1965, Sondik, 1978]. La connaissance imparfaite de l’état
du monde à l’instant t est modélisée par un état de croyance bt ∈ B, où B est l’ensemble
des distributions de probabilité sur X . b0 est l’état de croyance initial et pour t ≥ 0, bt(x)
représente la probabilité associée par l’état de croyance à l’état x. Cet état de croyance évolue
sous l’effet combiné des actions et observations successives.

Une première approche pour la résolution d’un PDMPO consiste à associer directement
à chaque observation possible de l’état du monde une action. Mais cette méthode associe la
même action à tous les états du monde conduisant à la même observation. Or, en général, de
telles politiques sont sous-optimales [Littman, 1994]. Afin de déterminer une politique tirant au
mieux parti des observations imparfaites, il est nécessaire de différencier des états conduisant
à la même observation en prenant en compte les états rencontrés précédemment. Ceci peut être
fait (dans le cas où l’horizon est fini) en définissant une politique δt déterminant l’action à
effectuer à l’instant t, non pas simplement en fonction de la dernière observation ot−1, mais en
fonction de l’historique des actions et observations, {a1, o1, . . . , at−1, ot−1}.

Dans le cas où l’horizon est infini, bien qu’un PDMPO puisse être traduit en un PDM
classique, la nature du problème obtenu (espace d’états continu) rend impossible sa résolution
par les méthodes classiques de programmation dynamique. Cette complexité a été à la source
de plusieurs voies de recherche en intelligence artificielle, et plusieurs familles d’algorithmes
de résolution de PDMPO ont été proposées :

— Une première famille de méthodes met à profit la structure (linéaire par morceaux et
convexe) de la fonction de valeur V : B → R pour proposer des algorithmes de type
itération de la valeur. Ces algorithmes utilisent une structure d’arbre pour représenter
une politique et sa fonction de valeur associée et définir une méthode itérative de calcul
de la fonction de valeur (approchée) [Kaelbling et al., 1998].

— Les méthodes de résolution les plus récentes sont basées sur une discrétisation de l’es-
pace d’états, ou combinent les deux types d’approches [Pineau et al., 2003], [Smith and
Simmons, 2005].

9.4.2 Processus décisionnels de Markov et apprentissage
Le cadre des processus décisionnels de Markov permet de représenter et résoudre des pro-

blèmes de planification dans l’incertain. Grâce à la programmation dynamique, le surcroît de
complexité de la résolution de ces problèmes lié à leur aspect séquentiel est limité. Nous venons
d’indiquer qu’il est possible d’étendre le cadre des PDM à la planification en environnement
« partiellement observable ». On parle parfois dans le cadre des PDM d’observabilité partielle
dans un sens différent alors que l’état du monde est parfaitement connu à chaque instant. Il
s’agit du cas où le modèle du PDM est imparfaitement connu, i.e. lorsque les fonctions p et r
du modèle < X , A, p, r > sont inconnues a priori mais accessibles par expérimentation, soit



parce qu’on peut simuler la dynamique du système, soit parce qu’on peut l’expérimenter en
temps réel. Les méthodes de type apprentissage par renforcement (voir par exemple volume 1,
chapitre 9, « modèles d’apprentissage », ou volume 3, chapitre 8, « IA et robotique ») visent à
résoudre de tels problèmes dans lesquels le « modèle » du PDM est appris en même temps que
sa solution optimale. Pour ce faire, il existe deux types de méthodes : les méthodes indirectes
et les méthodes directes.

Les méthodes indirectes [Kumar and Varaiya, 1986, Sutton, 1991, Peng and Williams,
1993, Moore and Atkeson, 1993] supposent d’apprendre dans un premier temps (par simu-
lation ou expérimentation) le modèle (p, r) du PDM, puis de le résoudre par un algorithme
de Programmation Dynamique. De manière un peu plus évoluée, on peut focaliser l’effort lié
à l’apprentissage du modèle sur des zones de l’espace d’états-actions (X × A) prometteuses,
tout en ne négligeant pas totalement le reste de l’espace d’états-actions, afin de garantir qu’on
ne passe pas à côté d’une politique optimale. Les méthodes indirectes permettent de résoudre
des PDM dont on ne connaît pas le modèle, à la condition de pouvoir expérimenter ou simuler
ce modèle. Ces méthodes présentent toutefois un inconvénient : elles nécessitent de stocker au
moins partiellement les fonctions p̂ et r̂, ce qui peut nécessiter jusqu’à O(|X |2|A|) d’espace
de stockage.

Les méthodes directes [Sutton, 1988, Watkins, 1989, Watkins and Dayan, 1992] permettent
de se passer de stocker le modèle (p, r) en entier et de ne garder que ce qui est nécessaire à
l’évaluation de politiques ou au calcul de politiques optimales. En contrepartie, des expéri-
mentations / simulations plus nombreuses peuvent être nécessaires. Le choix d’une méthode
directe sera donc préféré lorsque les simulations ont un coût faible, et qu’un problème de taille
mémoire peut se poser.

Les méthodes directes et indirectes entrelacent en général apprentissage et programmation
dynamique, afin de gagner en efficacité.

9.4.3 Approches qualitatives pour les PDM

Un apport de l’IA à la théorie de la décision en général a été la proposition et l’étude de
critères de décision alternatifs au critère traditionnel de l’utilité espérée. Parmi ces critères de
décision alternatifs, des critères « qualitatifs », plus adaptés à certaines problématiques de l’IA
(élicitation de connaissances / préférences, communication homme / machine), ont été utilisés
dans le cadre de la planification dans l’incertain.

[da Costa Pereira et al., 1997] ont proposé une approche de la planification dans l’incertain
basée sur la théorie des possibilités. Celle-ci utilise des distributions de possibilité pour repré-
senter les effets des actions, mais se place dans un cadre non observable et avec des préférences
non graduelles sur des états buts. En conséquence, des plans inconditionnels maximisant le de-
gré de possibilité ou de nécessité d’atteindre un état but sont calculés. Les problèmes sont
modélisés dans un langage logique de type STRIPS. Par la suite, la théorie des possibilités a
été utilisée afin de définir une contrepartie qualitative des processus décisionnels de Markov
[Sabbadin et al., 1998, Sabbadin, 2001]. Récemment, ces travaux ont été étendus pour offrir un
langage structuré et des algorithmes de résolution adaptés pour la planification dans l’incertain
[Garcia and Sabbadin, 2008]. D’autres extensions de ce cadre sont présentées dans [Mouaddib
et al., 2008].



9.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé une revue, forcément sommaire et non exhaustive, des
travaux de la communauté de l’IA autour de la planification classique et de la planification dans
l’incertain. Nous avons tout d’abord présenté le cadre de la planification classique STRIPS pro-
positionnelle, puis présenté ses extensions basées sur le langage de description de problèmes
PDDL devenu un standard dans la communauté. Nous avons traité brièvement la thématique
de l’analyse structurelle de problèmes, à l’origine du développement de planificateurs perfor-
mants, et décrit les principaux algorithmes de planification classique et planificateurs associés.
Nous avons ensuite mis l’accent sur le cadre des processus décisionnels markoviens (PDM)
que la communauté de l’intelligence artificielle s’est approprié afin de l’utiliser en planifica-
tion sous incertitude. A cet effet des algorithmes novateurs de résolution approchée ou non de
PDM ont été proposés. De plus, certains des points forts de l’IA en termes de représentation
des connaissances (logique, réseaux bayésiens) ont été mis à profit afin d’améliorer le faible
pouvoir d’expression du modèle PDM traditionnel.

Nous avons tenté dans ce chapitre de présenter brièvement les aspects saillants de ces
diverses approches et proposé des pointeurs vers des articles les traitant de manière plus ap-
profondie. Les lecteurs intéressés par la planification classique, les processus décisionnels de
markov et leurs utilisations en IA sont invités à se pencher sur l’abondante source bibliogra-
phique (souvent anglo-saxonne) existant sur le sujet.

Nous avons dû faire des choix sur les approches décrites dans ce chapitre. Nous avons en
particulier laissé de côté un pan entier, très actif, de la recherche en planification en intelligence
artificielle, celui de la planification multi-acteurs. Le lecteur intéressé par ce domaine pourra
par exemple s’orienter vers des références générales sur la planification distribuée [Durfee,
1999] ou sur la planification multi-agents [Vlassis, 2009, Shoham and Leyton-Brown, 2009]
et ses liens avec les MDP [Beynier et al., 2010, Canu and Mouaddib, 2011].
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