
Actes JIAF 2024

Un cadre pour la planification consciente d’un observateur
sous observabilité partielle

Salomé Lepers Vincent Thomas Olivier Buffet
Université de Lorraine, CNRS, Inria, LORIA, F-54000 Nancy, France

prénom.nom@loria.fr

Résumé

Dans cet article, nous nous intéressons à des problèmes
de planification où l’agent est conscient de la présence
d’un observateur et où cet observateur est en situation
d’observabilité partielle. L’agent doit donc choisir sa
stratégie dans le but d’optimiser les informations qu’il trans-
met à travers les observations. Nous proposons un cadre
qui permet de traiter ce type de problème et de travailler
avec différentes propriétés telles que la prédictibilité, la lis-
ibilité et l’explicabilité. Notre travail s’appuie sur le cadre
des processus de décision markoviens conscients d’un ob-
servateur (OAMDP). Étendre les OAMDP en observabilité
partielle permet d’une part de travailler sur des problèmes
plus réalistes (des situations où l’observateur n’aurait pas
accès à l’ensemble des données de l’environnement), mais
permet aussi de considérer des variables cibles dynamiques.
Ces types dynamiques permettent de traiter la prédictibilité
telle que présentée dans les pOAMDP (predictable OAMDP)
ainsi que des problèmes de lisibilité à objectifs multiples où
l’objectif de l’agent pourrait changer au cours du temps.

Abstract

In this article, we are interested in planning problems
where the agent is aware of the presence of an observer, and
where this observer is in a partial observability situation.
The agent has to choose its strategy to optimize the infor-
mation transmitted by observations. We build a framework
to handle those kinds of problems and work with various
properties such as predictability, legibility and explicability.
Our work is based on the Observer Aware Markov Decision
Process (OAMDP) framework. The extension of OAMDPs
to partial observability can handle more realistic problems
(situations where the observer doesn’t have access to all of
the environment information) but also allows to consider
dynamic types. Those dynamic target variables allow to
work with predictability as presented in the pOAMDP (pre-
dictable OAMDP) framework and with legibility problems
with multiple goals where the goal might change during the
task.
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Figure 1 : Agent dans son environnement en présence d’un
observateur passif

1 Introduction

Dans des situations de collaboration homme-robot, cer-
taines propriétés du comportement du robot peuvent être
appréciées de l’humain, voire permettre une meilleure col-
laboration. Divers travaux récents ont porté sur l’obtention
automatique de comportements dotés de telles propriétés,
en particulier dans le cas où l’humain ne fait qu’observer
l’agent dans son environnement, et où l’agent, conscient
de cet observateur, cherche à adopter un comportement qui
permette de contrôler au mieux les informations acquises
par l’humain (cf. figure 1).

Chakraborti, Kulkarni, Sreedharan et al. [1] pro-
posent une taxonomie des différents concepts rencontrés
dans ces travaux, certains cherchant 1. à transmettre de
l’information, tels que la lisibilité (lorsque l’agent essaye
de communiquer son but à travers ses choix d’actions),
l’explicabilité (un comportement explicable est conforme
aux attentes de l’observateur), et la predictabilité (un com-
portement est prédictible si il est facile de deviner la fin
d’une trajectoire en cours), ou 2. d’autres à cacher de l’in-
formation, par exemple l’obscurcissement, quand le com-
portement vise à cacher la tâche réelle de l’agent. Ils for-
malisent aussi ces différents problèmes de manière unifiée
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Figure 2 : Un agent OAMDP (3) fait l’hypothèse que l’ob-
servateur s’attend (2) à ce que l’agent se comporte de ma-
nière à accomplir une certaine tâche (1).

sous l’hypothèse que les transitions sont déterministes, rai-
sonnant donc principalement sur des plans (une séquence
d’actions induisant une unique séquence d’états). Dans leur
approche, le robot modélise l’humain comme ayant un cer-
tain modèle du système robot+environnement (y compris
de la ou les tâches possibles du robot), et pouvant ainsi anti-
ciper les comportements possibles du robot. Chacune de ces
propriétés peut être intéressante dans certaines situations et
transmet différentes informations à l’observateur.

Miura et Zilberstein [2], pour leur part, proposent un
formalisme générique analogue (voir figure 2), mais sous
l’hypothèse de transitions stochastiques, d’où le nom de pro-
cessus de décision markovien conscient d’un observateur
(OAMDP pour observer-aware Markov decision process).
Ils font l’hypothèse que, du point de vue de l’observateur,
l’agent effectue sa tâche en ignorant la présence de l’obser-
vateur. C’est une hypothèse réaliste dans un grand nombre
de contextes. En outre, faire l’hypothèse contraire (l’obser-
vateur suppose que l’agent essaye d’aider son inférence) in-
duirait un problème de poule et d’œuf, les deux cherchant à
se modéliser l’un l’autre. Entre autres choses, ils travaillent
aussi sur l’explicabilité, la lisibilité et la prédictibilité.

Lepers, Thomas et Buffet [3] ont plus récemment pro-
posé une nouvelle façon de modéliser la prédictibilité en
s’inspirant du cadre OAMDP, et en proposant une approche
plus adaptée aux environnements incertains. La variable
cible n’étant plus un type statique, mais la prochaine action
ou le prochain état de l’agent, donc une variable dynamique,
il a fallu introduire un nouveau cadre, celui des pOAMDP
(predictable OAMDP). L’objectif de cet article est de pro-
poser un modèle qui permette de traiter à la fois des pro-
blèmes avec un type statique (lisibilité, explicabilité pour
les OAMDP), des problèmes avec des variables cibles dy-
namiques (prédictibilité des pOAMDP) et des problèmes en
observabilité partielle. Dans cette dernière situation, l’ob-
servateur n’a alors plus forcement accès à l’état et à l’action

de l’agent mais à une observation liée à la transition sui-
vie par le système. L’introduction d’observabilité partielle
permet de travailler sur des problèmes plus divers et plus
proches de la réalité tels que des situations où l’observateur
n’aurait pas accès à l’ensemble des informations de l’en-
vironnement. Nous pouvons par exemple considérer des
situations où l’agent PO-OAMDP n’est pas toujours visible
et doit choisir d’utiliser certains passages pour être vu par
l’observateur et lui permettre de mieux inférer la situation
courante.

La section 2 introduit des pré-requis sur le processus de
décision markoviens (MDP) et les MDP conscients d’un ob-
servateur. Notre approche général est décrite en section 3, la
résolution des PO-OAMDP est décrite en section section 4
avant de conclure en section 5.

2 Pré-requis

2.1 Processus de décision markovien

Un processus de décision markovien (MDP) est un 6-uplet
⟨S,A, 𝑇, 𝑅, 𝛾,S 𝑓 ⟩ où :

• S est l’ensemble des états ;

• A est l’ensemble des actions ;

• 𝑇 : S × A × S → [0; 1], la fonction de transition,
donne la probabilité 𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑠′) d’aller dans un état 𝑠′
depuis un état 𝑠 en exécutant l’action 𝑎 ;

• 𝑅 : S×A×S → R, la fonction de récompense, donne
la récompense reçue 𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) lors d’une transition
(𝑠, 𝑎, 𝑠′) ;

• 𝛾 ∈ [0, 1] est le facteur d’actualisation ; et

• S 𝑓 ⊂ S est l’ensemble des états terminaux : pour tout
𝑠, 𝑎 ∈ S 𝑓 × A, 𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑠) = 1 et 𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠) = 0.

Une politique 𝜋obs : S → Δ(A) détermine un compor-
tement en associant à chaque état une action à effectuer. Elle
peut éventuellement être stochastique, 𝜋obs (𝑎 |𝑠) étant alors
la probabilité d’effectuer 𝑎 dans l’état 𝑠. Considérant un
MDP actualisé, c’est-à-dire tel que 𝛾 < 1, la valeur d’une
politique 𝜋obs en un état 𝑠 est l’espérance de la somme des
récompenses actualisées sur un horizon infini :

𝑉 𝜋obs (𝑠) def
= E𝜋obs

[ ∞∑︁
𝑡=0

𝛾𝑡𝑟 (𝑆𝑡 , 𝐴𝑡 ) |𝑆0 = 𝑠

]
.

Il existe toujours au moins une politique 𝜋obs
∗, dite opti-

male, telle que, pour tout 𝑠, 𝑉 𝜋obs∗ (𝑠) = max𝜋obs 𝑉
𝜋obs (𝑠).

L’algorithme d’itération sur la valeur (VI) calcule cette
fonction de valeur optimale, notée 𝑉∗, en itérant le cal-
cul suivant jusqu’à atteindre une précision suffisante (où 𝑘



désigne l’itération courante) :

𝑉𝑘+1 (𝑠) ← max
𝑎

∑︁
𝑠′
𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑠′) · (𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉𝑘 (𝑠′)) .

On interrompt les calculs quand le résidu de Bellman est
inférieur à un seuil fonction de l’erreur 𝜖 souhaitée et de 𝛾 :

max
𝑠
|𝑉𝑘+1 (𝑠) −𝑉𝑘 (𝑠) |︸                      ︷︷                      ︸
résidu de Bellman

≤ 1 − 𝛾
𝛾

𝜖,

une politique déterministe 𝜖-optimale étant alors obtenue
en agissant de "manière gourmande" dans tout état 𝑠 avec :

𝜋obs
∗ (𝑠) ← arg max

𝑎

∑︁
𝑠′
𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑠′) · (𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉∗ (𝑠′)) .

Les propriétés ci-dessus restent valident avec 𝛾 = 1 si

1. S 𝑓 non vide ; et

2. 𝑅 est telle qu’il existe des politiques atteignantS 𝑓 avec
probabilité 1 depuis tout état 𝑠, et que la valeur des
autres politiques diverge vers −∞ dans les états depuis
lesquels on ne peut pas être sûr de pouvoir atteindre
un état terminal.

On parle alors de problème de type chemin stochastique le
plus court (SSP). On a un SSP en particulier, si, pour tout
(𝑠, 𝑎, 𝑠′) ∈ (S \ S 𝑓 ) × A × S, on a 𝑟 (𝑠, 𝑎, 𝑠′) < 0, c’est-
à-dire si on cherche à atteindre un état terminal à “moindre
coût” (en moyenne).

Note : On peut transformer tout MDP actualisé en un SSP
dans lequel, à chaque instant, on a une probabilité 1 − 𝛾 de
transiter vers un état terminal. Le cas SSP est donc plus
général.

2.2 Processus de décision markovien conscient d’un
observateur

Un MDP conscient d’un observateur (OA-MDP pour
observer-aware MDP) décrit une situation dans laquelle un
agent interagit avec son environnement en ayant conscience
de la présence d’un observateur, et en cherchant à maxi-
miser un critère de performance lié aux croyances de
cet observateur. Il est défini formellement par un 8-uplet
⟨S,A, 𝑇, 𝛾,S 𝑓 ,Θ, 𝐵, 𝑅⟩ où :

• ⟨S,A, 𝑇, 𝛾,S 𝑓 ⟩ est un MDP sans fonction de récom-
pense ;

• Θ est un ensemble fini de types possibles de l’agent,
représentant une caractéristique de celui-ci telle que
sa tâche réelle ou ses capacités ;

• 𝐵 : 𝐻∗ → Δ |Θ | donne la croyance que l’observateur a
sur le type de l’agent (la croyance sur une variable aléa-
toire est la distribution de probabilité sur ses valeurs
possibles étant données les informations disponibles)
en fonction de l’historique des états et des actions
(𝐻 def

= S × A) ;

• 𝑅 : S ×A × Δ |Θ | → R est la fonction de récompense.

Dans la plupart des cas considérés par Miura et
Zilberstein, 𝐵 est obtenue en s’appuyant sur la définition
de la mise-à-jour de croyance bayésienne BST de Baker,
Saxe et Tenenbaum, c’est-à-dire en considérant que, du
point de vue de l’agent, l’observateur modélise le compor-
tement de l’agent pour une tâche donnée à travers un MDP :

1. en utilisant une fonction de récompense 𝑅obs appro-
priée ;

2. en résolvant le MDP ⟨S,A, 𝑇, 𝛾,S 𝑓 ⟩ (où tous les
composants, exceptée la fonction de récompense 𝑅obs,
émanent de la définition de l’OAMDP) pour obtenir
𝑉∗obs ; et

3. en construisant une politique “softmax”, c’est-à-dire
telle que, pour chaque couple (𝑠, 𝑎),

𝜋obs (𝑎 |𝑠) =
𝑒

1
𝜏
𝑄∗obs (𝑠,𝑎)∑

𝑎′ 𝑒
1
𝜏
𝑄∗obs (𝑠,𝑎′ )

, où

𝑄∗obs (𝑠, 𝑎) =
∑︁
𝑠′
𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑠′) ·

(
𝑟 (𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉∗obs (𝑠′)

)
,

𝜏 > 0 représentant le niveau de rationalité de l’agent
(considéré par l’observateur) afin de pouvoir raisonner
sur des politiques plus ou moins proches de la politique
optimale.

La croyance de l’observateur sur les types peut ensuite être
obtenue par inférence bayésienne en utilisant 𝜋obs.

Miura et Zilberstein formalisent ainsi, entre autres, des
problèmes de lisibilité, d’explicabilité, et de prédictibilité.

Note : Comme déjà fait ci-dessus, on indicera souvent par
“obs” les quantités liées au point de vue de l’observateur (tel
que perçu par l’agent). Entre autres, certaines probabilités
seront calculées du point de vue de l’observateur, et notées
𝑃obs. Aussi, on écrira parfois une fonction 𝑓 (𝑋,𝑌 ) décri-
vant une distribution de probabilité conditionnelle sous la
forme 𝑓 (𝑌 |𝑋) pour faire ressortir les dépendances entre
variables.

3 Contribution : MDP conscient d’un obser-
vateur en observabilité partielle

Comme vu en introduction, on souhaite proposer un modèle
OAMDP en observabilité partielle, lequel permettrait à la
fois de traiter plus de scénarios (situations où l’observateur
ne voit pas toujours le robot) et traiter des propriétés qui
nécessitent l’utilisation de variables cibles dynamiques.



3.1 Formalisme

Dans le cadre PO-OAMDP, l’agent a accès à l’état complet
du système, et l’observateur n’en a désormais qu’une per-
ception partielle. Sa construction part de l’ajout au forma-
lisme OAMDP d’un ensemble d’observations et d’une fonc-
tion d’observation. Nous allons expliquer cette construction
avant de donner une définition formelle. Dans ce contexte,
le type est désormais nommé variable cible et peut évo-
luer au cours du temps, contrairement au type statique des
OAMDP. Afin de rester souple et générique dans la défini-
tion de ce qu’est la variable cible, sa valeur à chaque pas
de temps est le résultat d’une fonction prenant en entrée la
transition suivie par le système. La variable cible peut donc
être juste une sous-partie de l’état du système (par exemple
une variable non observable par l’observateur), mais elle
peut aussi être liée à l’action émise par l’agent (pour des
problèmes de prédictibilité) ou à l’évolution de l’état plus
qu’à l’état lui même. Évidemment, cette variable cible peut
regrouper en son sein plusieurs variables différentes. Nous
ne parlons que d’une unique variable que par commodité
mais sans perte de généralité.

En outre, on suppose que, en plus de l’état complet du
système, l’agent a accès aux observations reçues par l’obser-
vateur (ce qui reste réaliste dans de nombreuses situations,
en particulier si le processus d’observation est déterministe,
auquel cas les observations reçues par l’observateur sont
facilement prédictibles). L’agent peut ainsi construire l’état
interne de l’observateur au fur et à mesure de l’exécution
de son comportement.

En ayant accès à toutes les informations du problème
(l’état du système, les actions effectuées et les observations
perçues par l’observateur), l’agent va planifier ses actions
pour chercher à contrôler l’inférence faite par l’observateur
sur sa variable cible.

Formellement, un PO-OAMDP est ainsi défini par un
n-uplet ⟨S,A, 𝑇, 𝛾,S 𝑓 , 𝑅obs,Θ,Ω, 𝑂, 𝐵, 𝑅ag, 𝜙⟩, où :

• ⟨S,A, 𝑇, 𝛾,S 𝑓 , 𝑅obs⟩ est un MDP;

• Θ désigne une variable cible (dynamique), mais aussi
l’ensemble fini de valeurs qu’elle peut prendre ; nous
changeons de terminologie pour souligner la différence
entre cette variable (dynamique) et la variable type des
OAMDP;

• 𝜙 : S × A × S → Θ est une fonction qui donne la
valeur de la variable cible en fonction de la transition :
\𝑡 = 𝜙(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑠𝑡+1) ;

• Ω est un ensemble fini d’observations ;

• 𝑂 : A × S → Ω est la fonction d’observation ;
𝑂 (𝑎, 𝑠′, 𝑜) est la probabilité d’émission d’une obser-
vation 𝑜 si l’action 𝑎 conduit dans l’état 𝑠′ ;

• 𝐵 : Ω∗ → Δ |S | donne la croyance que l’observateur a
sur l’état en fonction de l’historique des observations ;
la croyance sur la variable cible pourra en être déduite
(voir section 3.2) ; on notera 𝑏𝑡

def
= 𝐵(𝑜1, . . . , 𝑜𝑡−1), en

appelant croyance initiale 𝑏0
def
= 𝐵() ;

• 𝑅ag : S ×Δ |Θ | ×A ×S ×Δ |Θ | → R est la fonction de
récompense de l’agent sous sa forme la plus générale :
𝑅ag (𝑠𝑡 , 𝛽𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑠𝑡+1, 𝛽𝑡+1).

Alors que dans un POMDP, la mise à jour de la croyance
dépend nécessairement des actions effectuées choisies par
l’agent lui même (incluses dans l’historique), dans un PO-
OAMDP, les actions ne sont pas forcément connues de l’ob-
servateur. Les observations peuvent inclure les actions selon
le scénario considéré.

Nous ferons ici l’hypothèse que l’observation reçue per-
met à l’observateur de savoir à chaque instant si un état
terminal a été atteint ou non, sans nécessairement indiquer
duquel il s’agit (ce qui pourra dépendre du problème).

On notera que le modèle PO-OAMDP repose sur un seul
MDP sous-jacent, contrairement au modèle OAMDP, qui
associe un MDP à chaque type possible. Dans notre cadre
à observabilité partielle, n’employer qu’un seul MDP sous-
jacent n’est toutefois pas restrictif. On pourrait montrer
formellement que tout OAMDP peut se ré-écrire comme un
PO-OAMDP.

On notera aussi que l’introduction de la variable cible
n’a rien de nécessaire. On pourrait obtenir un formalisme
équivalent en écrivant une fonction de récompense directe-
ment sur la croyance sur les états au lieu de la croyance sur
la variable cible. L’introduction de la variable cible est une
commodité pour afficher le lien avec les OAMDP et pour
faciliter la modélisation des problèmes.

La suite de cette section décrit comment la croyance de
l’observateur (sur l’état) est mise à jour, et comment en
déduire la croyance sur la variable cible, laquelle permet de
calculer la récompense de l’agent lors d’une transition. Elle
illustre ensuite les usages possibles du cadre PO-OAMDP
sur différents scénarios.

3.2 Calcul des croyances sur l’état et la variable cible

Comme dans le cadre OAMDP, l’observateur calcule la po-
litique de l’agent étant donnée la fonction de récompense
qu’il connaît, 𝑅obs. L’observateur modélise le comporte-
ment de l’agent pour une tâche donnée à travers un MDP :

1. en utilisant une fonction de récompense 𝑅obs ;

2. en résolvant le MDP sous-jacent ; et

3. en construisant une politique softmax.

On peut noter que, étant données la dynamique (tran-
sitions+observations) du PO-OAMDP et la politique 𝜋obs
de l’agent, l’observateur fait face à un HMM : il résout un



problème de filtrage en devant estimer la croyance sur l’état
𝑠𝑡 en fonction de l’historique d’observation 𝑜1:𝑡 .

La croyance de l’agent peut ensuite être construite à partir
de la politique de l’agent, de la fonction de transition du
MDP sous-jacent et de la fonction d’observation :

𝐵(𝑠𝑡+1 |𝑜1:𝑡+1) = 𝑃(𝑠𝑡+1 |𝑜1:𝑡+1) =
𝑃(𝑠𝑡+1, 𝑜1:𝑡 , 𝑜𝑡+1)

𝑃(𝑜1:𝑡+1)

=
𝑃(𝑠𝑡+1, 𝑜1:𝑡+1)∑
𝑠𝑡+1 𝑃(𝑠𝑡+1, 𝑜1:𝑡+1)

=
𝐾 (𝑠𝑡+1, 𝑜1:𝑡+1)∑
𝑠𝑡+1 𝐾 (𝑠𝑡+1, 𝑜1:𝑡+1)

, avec

𝐾 (𝑠𝑡+1, 𝑜1:𝑡+1)
def
=
∑︁
𝑎𝑡

𝑂 (𝑜𝑡+1 |𝑎𝑡 , 𝑠𝑡+1)
∑︁
𝑠𝑡

𝑇 (𝑠𝑡+1 |𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 )·

𝜋obs (𝑎𝑡 |𝑠𝑡 ) · 𝐵(𝑠𝑡 |𝑜1:𝑡 ).

Croyance sur la variable cible Pour déterminer la ré-
compense reçue lors d’une transition, il est aussi nécessaire
de calculer la croyance 𝛽 sur la valeur que va prendre la va-
riable cible : Θ𝑡 = 𝜙(𝑆𝑡 , 𝐴𝑡 , 𝑆𝑡+1). Cela peut être réalisé en
partant de la croyance 𝑏 de l’observateur sur l’état courant,
𝑆𝑡 , comme suit :

𝛽(\) =
∑︁
𝑠,𝑎,𝑠′

1\=𝜙 (𝑠,𝑎,𝑠′ ) · 𝑃𝑜𝑏𝑠 (𝑠, 𝑎, 𝑠′ |𝑏)

=
∑︁
𝑠,𝑎,𝑠′

1\=𝜙 (𝑠,𝑎,𝑠′ ) · 𝑃𝑜𝑏𝑠 (𝑠′ |𝑠, 𝑎) · 𝑃𝑜𝑏𝑠 (𝑎 |𝑠) · 𝑃𝑜𝑏𝑠 (𝑠 |𝑏)

=
∑︁
𝑠,𝑎,𝑠′

1\=𝜙 (𝑠,𝑎,𝑠′ ) · 𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑠′) · 𝜋obs (𝑎 |𝑠) · 𝑏(𝑠). (1)

3.3 Mise en œuvre sur divers scénarios

Le modèle PO-OAMDP permet de construire différents
comportements en faisant varier Θ et 𝑅 et donc d’aborder
différents types de problèmes.

Nous allons commencer par montrer comment des
OAMDP peuvent être reformulés comme des PO-OAMDP.
Dans un OAMDP, l’agent a un type statique qui le caracté-
rise. Dans le cadre PO-OAMDP, cela peut se traduire par
une variable d’état (cachée) dont la valeur est extraite par
\ = 𝜙(𝑠).

3.3.1 Expression de 𝐵 et 𝑅′ pour différentes propriétés

Lisibilité La lisibilité réduit l’ambiguïté sur les buts pos-
sibles de l’agent. Dans cette situation, l’agent a plusieurs
buts possibles inconnus de l’observateur. Un comportement
lisible transmet le but (ou, plus généralement, le critère de
performance) de l’agent à travers ses choix d’actions.

Θ : Dans le cas de la propriété de lisibilité, le type
va donc caractériser ce critère de performance parmi un
ensemble fini de critères possibles. Cela va se traduire typi-
quement par le fait que la fonction de récompense dépend

de ce type, mais pas nécessairement la fonction de transition
ou la fonction d’observation.

𝑅ag : Pour la fonction de récompense, Miura et
Zilberstein utilisent l’opposé de la distance euclidienne
à la "croyance idéale". La croyance idéale étant définie par :
𝛽∗ (𝑠) = (0, . . . , 0, 1, 0, . . . , 0) (avec un 1 en composante
\ = 𝜙(𝑠)), on a alors :

𝑅ag (𝑠, 𝛽, 𝑎, 𝑠′, 𝛽′)
def
= −

√︁
∥𝛽 − 𝛽∗ (𝑠)∥2.

Explicabilité Un comportement explicable est un com-
portement cohérent avec les attentes de l’observateur.

Θ : Pour traduire cette idée, Miura et Zilberstein
(suivant Sreedharan, Kulkarni, Chakraborti et al. [5])
proposent de minimiser la probabilité que le comportement
observé soit celui d’un comportement aléatoire, même si
plusieurs autres comportements restent probables. Ils intro-
duisent ainsi un type “virtuel” \0 qui représente un com-
portement (une politique) aléatoire en plus des autres types
(réels).

𝑅ag : Pour traduire le critère d’explicabilité sus-
mentionné, on va prendre

𝑅ag (𝑠, 𝛽, 𝑎, 𝑠′𝛽′)
def
= −𝛽(\0).

Prédictibilité Un comportement prédictible est un com-
portement dont la fin de trajectoire est plus facile à pré-
dire pour l’observateur. On propose ici une définition de
la prédictibilité inspirée des travaux de Lepers, Thomas
et Buffet [3], mais mieux fondée d’un point de vue théo-
rique. On essaye donc de prédire soit l’action, soit l’état de
l’agent,

Si nous partons comme Miura et Zilberstein et d’autres
de cette définition, nous nous inspirons plutôt des travaux de
Lepers, Thomas et Buffet [3], lesquels sont plus adaptés
aux problèmes à dynamique stochastique, mais en faisant
ici une proposition dont la sémantique est plus claire.

Θ : L’idée de départ est que l’observateur cherche, à
chaque instant, à prédire la prochaine action ou le prochain
état, d’où deux types de prédictibilité différents. Pour la
prédictibilité sur l’action, on pose Θ = 𝐴 et 𝜙(𝑠, 𝑎, 𝑠′) = 𝑎.
Pour la prédictibilité sur l’état, on poseΘ = 𝑆 et 𝜙(𝑠, 𝑎, 𝑠′) =
𝑠′. Dans les deux cas, pour agir optimalement, l’observateur
doit parier sur une des prochaines valeurs cibles les plus
probables, et donc choisir une valeur dans l’ensemble

𝜓Θ (𝛽𝑡 )
def
= arg max

\

𝛽𝑡 (\).



𝑅ag : On considère que l’observateur échantillonne sa
prédiction de façon uniforme, on peut alors définir :

pred(\ |𝛽𝑡 )
def
=

{
1

|𝜓Θ (𝛽𝑡 ) | si \ ∈ 𝜓Θ (𝛽𝑡 ), 𝑒𝑡
0 sinon.

En définissant

𝑅ag (𝑠, 𝛽, 𝑎, 𝑠′, 𝛽′)
def
=

{
pred(𝑎 |𝛽) − 1 si Θ = 𝐴,

pred(𝑠′ |𝛽) − 1 si Θ = 𝑆,

la récompense immédiate est l’opposé de la probabi-
lité que le pari (d’un observateur rationnel) échoue :
𝑅ag (𝑠, 𝛽, 𝑎, 𝑠′, 𝛽′) = −𝑃(pari perdu).

Obscurcissement La problématique inverse peut égale-
ment être considérée. L’agent essaye alors de cacher des
informations telles que son but à l’observateur. Dans cette
situation, l’agent a plusieurs buts possibles et essaye de ne
pas révéler son "vrai" but à l’observateur. L’obscurcissement
avec le modèle PO-OAMDP présente les mêmes difficultés
que celles rencontrées par le modèle OAMDP :

• si l’objectif ne porte que sur l’obscurcissement, mais
pas sur la réalisation de la tâche, l’agent peut simple-
ment ne rien faire pour dissimuler son but, et

• pour construire la croyance de l’observateur sur les
buts, on fait l’hypothèse que l’observateur ne sait pas
qu’on essaye de le tromper.

3.3.2 Élargissement des types de problèmes couverts

Les sections précédentes ont montré comment étendre les
problèmes déjà modélisés dans les cadres OAMDP et p-
OAMDP en considérant l’observabilité partielle de l’ob-
servateur. Il faut cependant noter que les PO-OAMDP
permettent la formalisation de nouveaux problèmes dans
lesquels l’agent ne va pas simplement chercher à exhiber
un comportement prédictible, lisible ou explicable, mais
pourra chercher à transmettre au mieux de l’information sur
l’état du monde partiellement observé par l’observateur.

Scénario 1 : Si on considère un environnement de type
bureau (cf. figure 3) avec des portes soit ouvertes, soit fer-
mées à clef, on peut imaginer un agent cherchant à faire
comprendre à un observateur extérieur l’état des portes à
travers ses actions. Cela peut bien entendu se faire en ou-
vrant des portes visibles pour l’observateur mais aussi en se
montrant dans certaines zones qui ne peuvent être atteintes
que par l’ouverture de certaines portes. Ainsi, même si ces
portes ne sont jamais vues par l’observateur, la présence
de l’agent peut lui permettre d’inférer que certaines portes
sont ouvertes. Dans l’exemple représenté en figure 3, en

p1

p2

A

B C

O

p1

p2

B

A

C

O

Figure 3 : Représentation d’un environnement avec des
portes pouvant être verrouillées. Les murs sont représentés
pas des cases noires, les portes par des rectangles bruns. La
zone grisée correspond à une zone non visible de l’obser-
vateur. L’agent débute en A et doit se diriger en O.

Figure 4 : Environnement à grille avec un intrus dont l’ob-
servateur cherche à connaître la localisation. Les murs sont
représentés par des cases noires. La zone grisée corres-
pond à une zone non visible de l’observateur. L’intrus est
représenté par un cercle rouge et l’agent par un cercle bleu.

choisissant un chemin plus long dans la zone cachée et en
redevenant visible en C, il informe l’observateur que les
portes p1 et p2 ne sont pas verrouillées. Se rendre visible
en B permettrait d’atteindre l’objectif et augmenterait un
peu la probabilité que la porte p2 soit fermée. Résoudre ce
problème nécessite que l’agent raisonne sur 1. les consé-
quences de ses actions, 2. sa visibilité en fonction de sa
localisation, 3. les inférences que pourra faire l’observateur
et 4. les portes dont l’observateur cherche à estimer l’état.

Scénario 2 : Dans une seconde situation, on peut consi-
dérer un agent en charge de détecter des intrus dans un envi-
ronnement inaccessible pour l’observateur (cf. figure 4). En
utilisant un modèle que l’observateur a de son comporte-
ment, cet agent peut tirer parti des attentes de l’observateur
pour agir, se rendre visible à certains endroits et faire com-
prendre à l’observateur la présence effective d’un intrus
et sa localisation. Dans l’exemple illustré par la figure 4,
l’observateur estime que l’agent cherche à se rapprocher



de l’intrus. L’agent peut ainsi informer l’observateur de la
position de l’intrus en choisissant, parmi les trajectoires
possibles l’amenant au plus proche de l’intrus, un chemin
souvent visible de l’observateur.

Scénario 3 : Enfin, dans des tâches complexes qui re-
quièrent plusieurs étapes intermédiaires, l’agent peut cher-
cher à transmettre l’état de la tâche en cours en empruntant
des chemins plus longs mais 1. qui sont partiellement vi-
sibles par l’observateur et 2. qui laissent moins d’ambiguïté
sur son objectif intermédiaire.

En cherchant à faciliter l’inférence des objectifs intermé-
diaires qu’il cherche à atteindre, l’agent peut ainsi trans-
mettre l’état de la tâche à réaliser, ce qui peut s’avérer
crucial dans une situation collaborative (qui attendrait en
retour une action particulière de l’humain).

Ces différentes situations montrent que le cadre des
OAMDP permet d’élargir les problèmes à d’autres types
d’échanges d’information que simplement des informations
sur le comportement de l’agent lui-même. Le cadre per-
met de modéliser des problèmes proches des problèmes
de recherche active d’information tels que formalisés par
les 𝜌-POMDP [6]. Dans le cadre 𝜌-POMDP, un agent est
dans un environnement partiellement observé et doit agir au
mieux pour acquérir des observations pertinentes et maxi-
miser une mesure d’information sur des variables cibles
(par exemple sa localisation). La principale différence avec
le cadre PO-OAMDP est que, dans ce dernier, c’est l’in-
formation acquise par un tiers (l’observateur) que l’agent
cherche à contrôler, pas la sienne propre (qui est complète).
Cela nécessite en particulier un modèle de l’observateur
dont l’agent va tirer parti pour chercher à contrôler indirec-
tement les croyances de l’observateur.

4 Résolution

Nous allons maintenant discuter des approches possibles
pour la résolution de PO-OAMDP, c’est-à-dire de politiques
maximisant (au moins à 𝜖 > 0 près) la somme des récom-
penses atténuées. On fait l’hypothèse dans cette section
qu’on dispose d’un couple état-croyance initial, les algo-
rithmes discutés en faisant tous usage.

Dans la suite, on considère d’abord les solutions pre-
nant la forme naturelle de politiques dépendant de l’histo-
rique, avant de voir que l’on peut aussi raisonner avec des
croyances à la place de ces historiques.

4.1 Recherche d’une politique historique-dépendante

4.1.1 Données pertinentes pour la politique

Au premier abord, à un instant donné, le choix d’action de
l’agent dépend au plus des données spécifiques à sa trajec-

toire actuelle, c’est-à-dire l’historique des états, actions et
observations.

On a toutefois besoin pour prendre des décisions que d’in-
formations nécessaires à la prédiction des récompenses. Or,
par définition, la récompense reçue à un instant 𝑡 dépend
de la transition 𝑠𝑡 , 𝑏𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑠𝑡+1, 𝑏𝑡+1 (la croyance sur la va-
riable cible se déduisant de la croyance sur l’état comme
on l’a déjà vu). Comme, dans ce tuple, 1. l’état 𝑠𝑡 évolue
de manière markovienne (indépendamment de l’historique
d’états et d’actions antérieurs), et 2. la croyance sur l’état
𝑏𝑡 ne dépend que des observations passées, alors le choix
d’action ne dépend que de l’état courant 𝑠𝑡 et de l’historique
d’observations 𝑜1, . . . , 𝑜𝑡−1. On va donc pouvoir ne consi-
dérer que les politiques de la forme 𝜋ag : S×(Ω)∗ → A (en
notant que, dans cet espace “d’états”, parmi les politiques
optimales, certaines sont déterministes).

4.1.2 Résolution

Dans le cas 𝛾 < 1, étant donné 𝜖 > 0, on peut trouver une
solution 𝜖-optimale en se ramenant à un problème à horizon
fini et en employant un algorithme tel que la programma-
tion dynamique, AO* [7] ou MCTS [8] (comme l’ont fait
Miura et Zilberstein [2] pour les OAMDP). L’opérateur
d’optimalité de Bellman va alors s’écrire, pour 𝑡 < 𝐻 − 1,

𝑉∗𝑡 (𝑠, 𝑜1:𝑡 ) = max
𝑎

∑︁
𝑠′ ,𝑜𝑡+1

𝑇 (𝑠′ |𝑎, 𝑠) · 𝑂 (𝑜𝑡+1 |𝑠′, 𝑎)·

[𝑅′ (𝑠, 𝑏 [𝑜1:𝑡 ] , 𝑎, 𝑠
′, 𝑏 [𝑜1:𝑡+1 ]) + 𝛾𝑉∗𝑡+1 (𝑠

′, 𝑏 [𝑜1:𝑡+1 ])],

et

𝑉∗𝐻 (𝑠, 𝑜1:𝐻 ) = 0.

Dans le cas 𝛾 = 1, sauf cas particulier, on ne peut
pas se ramener à un horizon temporel fini. Les politiques
historique-dépendantes ne paraissent donc pas adaptées.

4.2 Recherche d’une politique croyance-dépendante

Nous allons voir ici que la résolution d’un PO-OAMDP est
équivalente à celle d’un MDP dans un espace continu parti-
culier. Cela va permettre d’envisager l’emploi de politiques
croyances-dépendantes.

4.2.1 Belief-MDP équivalent

Statistique suffisante Nous avons vu précédemment
comment calculer l’état de croyance de l’observateur sur
l’état, au vu de la séquence d’observations qu’il a reçues,
par filtrage bayésien. En fait, l’état d’information (𝑠, 𝑏)
(l’état courant couplé avec la croyance de l’observateur sur
l’état) constitue une statistique suffisante pour la planifica-
tion puisqu’elle



1. est markovienne (on peut prédire son évolution sans
avoir recours à des informations antérieures) puisque
l’état 𝑠 est markovien par définition, et la croyance 𝑏
l’est aussi d’après nos calculs (elle peut être mise à jour
en ne connaissant que la dernière observation reçue) ;
et

2. permet d’estimer la récompense à chaque pas de temps,
par définition de la fonction de récompense dans un
PO-OAMDP.

Formalisation du belief-MDP On obtient donc un MDP
valide ⟨I,A, 𝑇 ′, 𝑅′, 𝛾,I𝑓 ⟩, où :

• I def
= S × 𝐵 est l’ensemble des états ;

• A est l’ensemble des actions, identique à l’ensemble
des actions du PO-OAMDP;

• 𝑇 ′ : I ×A × I → [0; 1] est une nouvelle fonction de
transition (voir plus bas) ;

• 𝑅′ : I × A × I → R est une nouvelle fonction de
récompense (voir plus bas) ;

• 𝛾 ∈ [0, 1] est le facteur d’actualisation ; et

• I𝑓 ⊂ I est l’ensemble des éléments ] ≡ (𝑠, 𝑏) de I
tels que 𝑠 ∈ S 𝑓 ; on pourra vérifier ultérieurement que,
pour tout ], 𝑎 ∈ I ×A, 𝑇 (], 𝑎, ]) = 1 et 𝑅′ (], 𝑎, ]) = 0.

Fonction de transition 𝑇 ′ : La fonction de transition du
belief-MDP est définie par :

𝑇 ′ (]′ |𝑎, ]) def
= 𝑇 (𝑠′, 𝑏′ |𝑎, 𝑠, 𝑏)

=
∑︁
𝑜

1𝑏′=𝐵(𝑏,𝑜)𝑂 (𝑜 |𝑠′, 𝑎)𝑃(𝑠′ |𝑎, 𝑠).

Fonction de récompense 𝑅′ : La fonction de récompense
du belief-MDP est définie par :

𝑅′ (𝑠, 𝑏, 𝑎, 𝑠′, 𝑏′) def
= 𝑅ag (𝑠, 𝛽(𝑏), 𝑎, 𝑠′, 𝛽(𝑏′)),

où 𝛽(𝑏) dénote la croyance 𝛽 que l’on peut dériver de 𝑏
comme vu dans l’équation (1).

4.2.2 Résolution

Ce nouveau MDP est défini sur un espace d’états continu.
Sauf cas particuliers, l’ensemble des états accessibles de-
puis l’état initial est donc infini.

Dans le cas 𝛾 < 1, on pourrait à nouveau se ramener à un
problème à horizon fini, avec l’avantage que deux trajec-
toires différentes peuvent conduire à la même paire (], 𝑡),
ce qui permettrait de réduire la quantité de calculs. L’opéra-
teur d’optimalité de Bellman s’écrit alors (en développant
] = (𝑠, 𝑏))

𝑉∗𝑡 (𝑠, 𝑏) = max
𝑎

∑︁
𝑠′

∫
𝑏′
𝑇 (𝑠′, 𝑏′ |𝑎, 𝑠, 𝑏)·

[𝑅′ (𝑠, 𝑏, 𝑎, 𝑠′, 𝑏′) + 𝛾𝑉∗𝑡+1 (𝑠
′, 𝑏′)]𝑑𝑏′

= max
𝑎

∑︁
𝑠′ ,𝑜

𝑂 (𝑜 |𝑠′, 𝑎) · 𝑇 (𝑠′ |𝑎, 𝑠)·

[𝑅′ (𝑠, 𝑏, 𝑎, 𝑠′, 𝑏𝑜) + 𝛾𝑉∗𝑡+1 (𝑠
′, 𝑏𝑜)],

où 𝑏𝑜 est la croyance sur l’état mise à jour après observation
de 𝑜, et

𝑉∗𝐻 (𝑠, 𝑏) = 0.

On peut aussi se demander si, comme dans le cadre des
POMDP résolus via des bMDP, la fonction de valeur opti-
male a des propriétés de continuité particulières (en l’occur-
rence de convexité) qui permettraient d’approcher celle-ci.
Des résultats préliminaires montrent toutefois qu’il peut y
avoir des discontinuités sur les bords de la fonction de valeur
d’une politique, autour de points dont l’état de croyance est
impossible. On ne pourra donc pas re-transcrire directement
les approches POMDP reposant sur des approximateurs gé-
néralisants de𝑉∗ (tels que HSVI [9], PBVI [10] et SARSOP
[11]). Mais des versions spécifiques tenant compte des lo-
calisations des discontinuités sont peut-être envisageables.

Dans le cas 𝛾 = 1, un premier problème est de savoir si
le problème obtenu est un SSP valide. Il faudrait ainsi véri-
fier, par exemple, si c’est toujours le cas avec les fonctions
de récompenses proposées pour les propriétés de lisibilité,
explicabilité et prédictibilité.

À supposer que le SSP obtenu soit valide, on se retrouve
sur des problèmes proches des POSSP (ou Goal-POMDP)
pour lesquels peu de travaux ont été développés à part,
par exemple, ceux de Patek [12] ou, plus récemment, de
Horák, Bošanský et Chatterjee [13].

Approche bi-critère Un problème déjà présent dans la
résolution des OAMDP est que, si l’on emploie un cri-
tère lié à une fonction de récompense “observer-aware”,
il est possible que la performance liée à la fonction de
récompense classique du MDP sous-jacent soit fortement
dégradée. Une première approche peut être de combiner li-
néairement deux tels critères, mais cela soulève la question
de la bonne pondération de ceux-ci. Une autre approche,
aussi évoquée par Miura et Zilberstein [2], est d’opti-
miser un critère observer-aware sous la contrainte que le



critère “classique” doit atteindre au minimum une certaine
valeur [14]-[18]. Il peut alors être nécessaire que la politique
optimale soit stochastique.

5 Conclusion

Nous avons introduit un nouveau formalisme, celui des
OAMDP en observabilité partielle (PO-OAMDP), lequel
permet de travailler sur des problèmes de lisibilité, d’ex-
plicabilité et de prédictibilité en observabilité partielle. La
complexité des PO-OAMDP est au moins celle des OAMDP
telle qu’étudiée par Miura et Zilberstein [2]. Selon eux,
il n’est pas nécessairement bénéfique de se ramener un
POMDP pour le résoudre. Différents ensembles de va-
riables cibles et fonctions de récompense ont été propo-
sés pour construire des comportements avec des propriétés
différentes. Ce nouveau modèle permet aussi de traiter des
problèmes plus proches de la réalité où un agent agit en pre-
nant en compte un observateur qui peut ne pas avoir accès
à l’ensemble des informations de l’environnement (porte
fermée, champ de vision bloqué). Nous avons également
discuté de la résolution des PO-OAMDP.

Comme expliqué dans la partie résolution, nous propo-
sons de transformer les PO-OAMDP en belief-MDP équi-
valents pour les résoudre avec des approches génériques
comme MCTS. Une première perspective est d’étudier les
performances de ces algorithmes pour résoudre les PO-
OAMDP. Une seconde direction de travail est d’étudier les
propriétés théoriques du modèle PO-OAMDP pour propo-
ser des algorithmiques tirant parti des propriétés de ce cadre.
Une étape sera de proposer des problèmes pertinents pour
tester notre modèle et évaluer les algorithmes proposés.
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