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Abstract: How to decrease the observation variables for strong planning under partial observation is explored. 
Beginning from a domain under no observation, add necessary observation variables gradually to get a minimal set 
of observation variables necessary. Two methods are presented to decrease observation variables. With the former, 
when any of the two distinct states of the domain can be distinguished by an observation variable, this algorithm can 
find a minimal set of observation variables necessary for the execution of a plan. With the latter, when there are 
states that can’t be distinguished by only one observation variable, this algorithm can find a set of observation 
variables as small as possible which are necessary for the execution of a plan. 
Key words: strong planning; planning under partial observation; strong planning under partial observation; decrease 

observation variables; nondeterministic planning 

摘  要: 给出了一种约减观察变量方法——假设所有的状态变量都不是观察变量,在此基础上逐步增加必要的观

察变量,从而最终得到一个必要的观察变量集合.在添加必要的观察变量过程中,该方法不要求得到所有变量的相关

信息,从而具有更好的通用性.根据是否存在单个观察变量能够区分域中任意两个状态的问题,分别给出了两种约减

观察变量方法:当存在一个观察变量可以区分规划域中任意两个状态时,算法可以得到一个最小的观察变量集合;当
不存在这样一个观察变量时,算法可以得到一个尽可能小的观察变量集合,但不能保证该集合最小. 
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在过去 10 年中,经典智能规划的研究取得了飞速的进展,相对于早期的智能规划系统,现代的智能规划系

统无论在规划求解效率上还是在规划求解规模上都有指数级的提高.例如,在 2006 年举办的第 5 届国际智能规

划比赛中,SGplan 等规划系统已经可以在较短时间内处理 1020 以上的状态.然而,经典智能规划方法通常假设智

能规划 agent对于规划世界的知识是完全的,规划过程中动作的效果是确定的,动作被看作状态的瞬间转移而不

是持续性的效果[1],这在很大程度上限制了智能规划的应用范围.因而强规划等非经典规划问题日益受到研究

人员的重视,如 2004 年举办的第 4 届国际智能规划竞赛中首次设置了概率规划组的比赛,2006 年举办的第 5 届

国际智能规划大赛则首次设置了一致性规划组竞赛. 
强规划问题是指在初始状态和动作的执行效果都具有不确定因素的情况下,依然能够保证找到从初始状

态到达目标状态的动作序列的规划问题.根据强规划执行过程中需要观察变量的程度,它可以分为完全可观察

的强规划问题、部分可观察的强规划问题和完全不可观察的强规划问题即一致性规划问题.近年来,部分可观

察的规划问题受到了研究人员的重视,并给出了多种求解方法.文献[2]在可能语义框架中将部分可观察的规划

问题转换为搜索问题,并利用深度优先搜索方法进行求解.该方法在初始条件和动作的执行效果都不确定的条

件下,可以生成一个条件规划,保证从初始状态到达目标状态.文献[3]处理了部分可观察下的强规划问题.它定

义了一个通用的结构来模拟部分可观察规划域并且提出了一种在信念空间中基于与或搜索的规划算法.这种

算法通过给出几种不同的搜索策略使其在生成规划时更加有效.文献[4]采用了交叉规划和执行的方法.它不像

其他处理部分可观察规划方法——在庞大的与或图中进行搜索,而是采用另外一种策略——规划器在部分图

中搜索,同时控制器执行部分规划并且监视域中的当前状态,因而它可以处理带有庞大状态空间的规划问题.文
献[5]采用了逻辑框架方法.它给出了一种如何把动作的效果从状态层次提升到认知层次的方法,这种结构使它

既可以采用前向搜索,也可以采用后向搜索.文献[6]采用了部分可观察马尔可夫决策过程.它给出了一种向量空

间方法,该向量空间模型为信念状态近似值问题和该近似值如何影响决策质量提供了新的见解. 
事实上,如果将强规划问题看作一个光谱,光谱的一端为这样一类强规划问题,在这类问题中,所有的状态

变量都必须是观察变量,在规划求解的过程中需要利用状态变量的所有信息;光谱的另一端为一致性规划问题,
在这类问题中,所有的状态变量都不是观察变量,在规划求解的过程中我们不需要任何观察依然可以求解规划.
在光谱的中间存在着这样一类强规划问题,在求解过程中需要一些状态变量是可观察的,这样我们才能保证规

划可以求解.在文献[2−6]中,所有的观察变量都是事先手工给定的.事实上,我们知道,设定观察变量的意义在于

获得信息,而任何信息的获取都需要相应的花费.因而给定一个部分可观察强规划问题,由计算机自动确定一个

最小(或尽可能小)的必要观察变量集合(即确定该问题在光谱中所处的位置),从而根据此变量集合求解该规划

问题往往是非常必要的.中山大学的姜云飞教授等人在文献[7]中首次给出了一种确定最小观察变量集合的方

法.该方法的基本思想是:给定一个强规划问题,首先假设所有状态变量为观察变量,在此基础上逐步删除不必

要的观察变量,最终得到最小的必要观察变量集合.然而在很多情况下,我们无法对所有的状态变量进行观察,
因而本文从另一个角度来处理该问题.初始时,我们允许所有的状态变量都不是观察变量,在此基础上逐步增加

必要的观察变量,从而最终得到一个最小的必要观察变量集合.此外,文献[7]在求解过程中假设存在一个观察变

量能够区分规划问题中的任意两个状态,但在现实生活中存在大量任何单个观察变量都不能区分两个状态的

情况[3],因而本文分别从两种情况考虑该问题,并分别给出了求解方法:当存在一个观察变量,可以区分规划域中

任意两个状态时,我们的算法得到一个最小的观察变量集合;当不存在这样一个观察变量时,我们得到一个尽可

能小的观察变量集合,但是我们不能保证该集合最小. 

1   相关概念 

为了方便理解本文,我们在这部分给出与本文相关的一些定义.更详细的定义参见文献[2,3,8−13]. 
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〉定义 1(不确定规划域). 不确定规划域 D= 是一个四元组,其中, 是一个初始状态集合,S 是一

个有限的状态集合,A 是一个有限的动作集合, 是一个状态转换函数. 

, , ,I S A R〈 I S⊆

: 2SR S A× →
例 1:图 1 所示为一个简单的机器人导航问题,它包含 3×4 个房间,分别为 0 1 11, ,..., .s s s 机器人可位于域中的任

意一个房间 ,即有限的状态集合为 ;机器人可以向 4 个方向移动 ,即有限的动作集合为

A={Gonorth,GoSouth,GoEast,GoWest}.一个动作只有当它的目标位置没有墙阻隔时,才是可用的,如机器人在状

态 s1 时,动作 是不可用的,即状态转移函数

0 1 11{ , ,..., }S s s s=

GoNorth 1( , ) ;R s GoNorth = ∅ 动作 是可用的,即状态转移函数GoEast

1( , ) { };2R s GoEast s= 而且机器人在状态 s1 和 s4 时,动作 Go 是不可用的.动作分为两种:确定的和不确定的,
机器人在状态 s0 和 s3 时 ,动作 GoEast 是不确定的 ,即状态转移函数

West

0 1 4 3( , ) { , }, ( , )R s GoEast s s R s GoEast= =  

1 4 7{ , , };s s s 其他所有动作都是确定的.机器人的初始状态可能是 s0 或 s3,即 0 3{ , },I s s= 目标状态是 s6,即 G={s6}. 

 
 
 
 
 
 
 
 

定义 2(不确定规划问题). 不确定规划问题 是一个三元组,其中,D 为不确定规划域,l 是初始状

态集合,G 是目标状态集合,且 I,G 均不为空. 

, ,P D I G= 〈 〉

定义 3(部分可观察不确定规划域). 部分可观察不确定规划域 , , ,S A R OΣ = 〈

s3 

s0 s1 s2

s4 s5

s6 s7 s8

s9 s10 s11

Fig.1  A simple robot navigation problem
图 1  一个简单的机器人导航问题 

〉

2

是一个四元组,其中 是一个

有限的状态集合,A 是一个有限的动作集合, 是一个转移函数,O 是一个有限的观察变量集合. 

S

: SR S A× →
定义 4(观察函数 ). 令 , , ,S A R OΣ = 〈 〉

}
是一个部分可观察不确定规划域 ,在 S 和 O 上的观察函数是

: { ,X S O T F× → . 
定义 5(可用动作). 令 Bs S⊆ 是一个信念状态,动作 a 在 Bs 上是可用的,当且仅当 且 a 可用于 Bs 中

的任意一个状态. 

Bs ≠ ∅

我们所说的信念状态是指智能体通过选择一定的策略后可能所处的状态集合.例如,在机器人导航问题中,
机器人在状态 s3 执行动作 GoEast 后,智能体可能所处的状态是 s1,s4 和 s7,那么,该信念状态为 1 4 7{ , , }Bs s s s= . 

定义 6(动作的映像). 令 Bs S⊆ 是一个信念状态 ,动作 a 在 Bs 上是可用的 .a 在 Bs 上的映像记作 
Image[a](Bs),定义如下: [ ]( ) { ( , ) { }}Image a Bs s s Bs R s a s′ ′= ∃ ∈ =使 . 

定义 7(一致性规划). 规划π是规划问题 的一个一致性规划,当且仅当以下条件成立: , ,P D I G= 〈 〉

(1) π在 l 上是可用的;(2) [ ]( ) .Image I Gπ ⊆  

实质上,一致性规划也就是无传感器规划.这种规划在执行期间不需要任何传感器,它不管真实的初始状态

和实际行动的结果是什么,都要找到在各种可能的环境中完成目标的规划[14−17].因而,可以说它是完全不可观察

的强规划. 

2   算法概述 

在文献[7]的约减观察变量算法中,对于给定的一个强规划问题,该算法假设所有状态变量都为观察变量,在
此基础上逐步删除不必要的观察变量,最终得到最小的必要观察变量集合.然而在很多情况下,我们无法对所有

的状态变量进行观察,因而本文从另一个角度处理该问题,我们的算法的基本思想如下:首先假设所有的状态变

量都不是观察变量,这时部分可观察的强规划问题就被转换为一个一致性规划问题.求解该一致性规划问题可

能会得到两种结果:如果规划求解成功,那么意味着该问题不需要任何观察变量就可以求得规划解;如果求解不
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8     TAGSTNODE(ROOT(ST),Undetermined); 
9     while (¬ISSUCC(ROOT(IT))∨Odeo≠Oall∨|Ono|≠|Oall|−1) do 
10       result=CONFORMANT(BEL(andnode(IT)),G,ST,Odeo,X,IT); 
11       if (result==true) 
12       then PROPAGATESUCCIT(leaves(IT),IT); 
13       else IDENTIFYBEL(ST,Odeo,X,IT) 
14       endif 
15    endwhile 
16    return Odeo; 
17  end 

成功,那么意味着该问题需要增加必要的观察变量来区分一致性规划求解过程中所得到的失败的信念状态.在
第 2 种情况下,我们逐步增加必要的观察变量,并将区分后的信念状态作为初始状态重新求解,重复上述过程直

到初始条件树的根节点被标记为 Success,或者所有的状态变量都被加入到约减的观察变量集合,或者无用的观

察变量集合的个数等于所有状态变量的个数减 1 为止.这时我们就可以得到约减的观察变量.图 2 给出了算法

的主体框架. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1  function DECREASEOBS(I,G,X) 
2     Odeo:=∅; result:=false; 
3     ST:=MKINITIALTREE(I); 
4     IT:=MKINITIALTREE(I); 
5     if (I⊆G) then 
6        return Odeo; 
7     endif 

Fig.2  Decrease observation variables algorithm 
图 2  约减观察变量算法 

约减观察变量算法假设所有的状态变量都不是观察变量,即 Odeo=∅,在算法中我们将使用两个重要的数据

结构,即搜索树和初始条件树.搜索树的根节点为初始状态节点.在扩展搜索树时,新生成的节点根据其不同的

表示意义而带有不同的标记,分别为 Success,Failure,Examined 和 Undetermined.其中 Success 表示已经找到一条

到达目标状态的一致性规划;Failure 表示该节点的信念状态没有可用动作 ,这时会导致当前一致性规划无

解;Examined 表示节点已经被考察过;其他尚未标记的节点均为 Undetermined 节点.我们将所有的 Undetermined
节点构成的集合称为边界节点集合,待扩展的节点就是从边界节点集合中选出的.初始条件树可以被看作是一

棵与或树,根节点为初始状态节点,其他节点由各个搜索树中的Failure节点和根节点组成.其中与节点由同一个

Failure 节点所区分的两个信念状态所形成的节点构成,或节点由一致性规划求解过程中所形成的 Failure 节点

构成. 
首先,我们初始化搜索树和初始条件树(MKINITIALTREE),并判断该部分可观察强规划问题的初始状态是

否包含在目标状态中.如果是,则算法结束,返回一个空的约减观察变量集合;否则,算法将搜索树中的初始状态

节点标记为 Undetermined(TAGSTNODE),同时把该部分可观察的强规划问题转化为一致性规划问题,进入第

9~15 行的循环过程.在循环过程中,算法会调用 CONFORMANT 子过程生成一致性规划解,且一致性规划问题

的初始状态是初始条件树中与节点所对应的信念状态.如果规划求解成功,那么算法调用 PROPAGATESUCCIT
子过程在初始条件树中自底向上传播成功信息;否则,算法调用 IDENTIFYBEL 子过程增加必要的观察变量来

区分一致性规划求解过程中所得到的失败的信念状态 .重复上述过程 ,直到初始条件树的根节点被标记为

Success 或所有的状态变量都被添加到约减的观察变量集合或无用的观察变量集合的个数等于所有状态变量

的个数减 1 为止,在算法结束时,Odeo 集合中的观察变量即为约减的观察变量. 
如上所述 ,在我们的算法中存在 3 个重要的子过程 :CONFORMANT 子过程 ,IDENTIFYBEL 过程和

PROPAGATESUCCIT 子过程,这 3 个子过程之间的联系如图 3 所示.CONFORMANT 子过程用于对一致性规划
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问题进行求解,这部分的内容主要在本文的第 3 节介绍.IDENTIFYBEL 子过程用于区分失败的信念状态并逐步

增加必要的观察变量,我们将在第 4 节进行介绍.PROPAGATESUCCIT 子过程用来自底向上地在初始条件树中

传播成功信息,我们将在第 5 节中给出介绍. 
 

Start  
 
 
 

Initialize variables and two types of tree structure 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Sketch map of decrease observation variables algorithm 
图 3  约减观察变量算法示意图 

3   生成一致性规划 

生成一致性规划子过程在一致性规划解存在的情况下用来找到规划解,在一致性规划解不存在的情况下

用来找到失败的信念状态.图 4 给出了求解一致性规划子过程的基本步骤. 
CONFORMANT 子过程首先根据节点的可用动作,调用 EXTENDTREE 子过程扩展搜索树并对新生成的

节点进行标记,直到边界节点集合为空或者搜索树中存在一个被标记为 Success 的节点为止(第 2~5 行),此时表

明这棵搜索树已经扩展结束.然后该过程会判断搜索树中是否存在标记为 Success 的节点,如果存在这样的节

点,就意味着该规划问题从初始状态可以找到一致性规划解,此时我们把初始条件树中的该一致性规划问题的

初始状态节点标记为 Success(第 6~8 行);否则,我们就会找到导致不能生成一致性规划解的失败的信念状态,即
搜索树中被标记为 Failure 的节点,并将这些 Failure 节点和或边加入到初始条件树中(第 9~12 行). 

EXTENDTREE 子过程用来扩展搜索树并对搜索树中各个节点进行标记.图 5 给出了扩展搜索树子过程的

基本算法. 
 
 

result=true 

Satisfy concluding condition

CONFORMANT procedure calls EXTENDTREE procedure to extend the search tree
and extends the initial state tree. The return value is assigned to variable result. 

Y 
Exit 

N 

Y 

N 

PROPAGATESUCCIT 
procedure is to propagate
success information bottom-
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1   procedure CONFORMANT(I,G,ST,Odeo,X,IT) 
2     while (FRONTIER(ST)≠∅∧SUCCESSNODE(ST)=∅) do 
3          node:=EXTRACTNODEFROMFRONTIER(ST); 
4          EXTENDTREE(node,ST); 
5      endwhile 
6      if (SUCCESSNODE(ST)≠∅) then 
7           TAGITNODE(NODE(I),Success); 
8           return true; 
9      else 
10          Nodes(IT):=Nodes(IT)∪FAILURENODES; 
11          Arcs(IT):=Arcs(IT)∪〈initialST(IT),FAILURENODE〉;
12          return false; 
13     endif 
14  end 

Fig.4  CONFORMANT procedure 
图 4  生成一致性规划子过程 

1   procedure EXTENDTREE(n,ST) 
2       if nonapplication(BEL(n), all a∈A) then TAGNODE(n,Failure); 
3       else 
4         forall a∈A 
5           if applicable(BEL(n),a) then 
6             n′:=NODE(R(BEL(n),a)); 
7             Nodes(ST):=Nodes(ST)∪{n′}; 
8             Arcs(ST):=Arcs(ST)∪〈n,a,n′〉; 
9             if (BEL(n′)⊆G) then TAGSTNODE(n′,Success); 
10            else if (∃na∈ST:BEL(n′)=BEL(na)) then TAGSTNODE(n′,Examined); 
11            else TAGSTNODE(n′,Undetermined); 
12            endif 
13            TAGSTNODE(n,Examined); 
14        endif 
15      endfor 
16    endif 
17     forall n′∈NODEUNDETERMINED(ST) 
18      forall a∈A 
19           if applicable(BEL(n′),a) then n″:=NODE(R(BEL(n′),a)); 
20           endif 
21      endfor 
22      if (BEL(SONS(n′))==BEL(FATHERS(n′))) then TAGSTNODE(n′,Failure); 
23      endif 
24     endfor 
25  end 

Fig.5  EXTENDTREE procedure 
图 5  扩展搜索树子过程 

EXTENDTREE 子过程首先判断待扩展的节点是否有可用动作,如果没有,那么标记该节点为 Failure(第 2
行);否则,根据该节点的可用动作把生成的节点和边加入到搜索树中(第 5~8行),然后对生成的节点进行标记(第
9~25 行).具体做法为:如果生成的节点的信念状态包含于目标状态中,那么标记该节点为 Success(第 9 行);如果

生成的节点与已经生成的节点相同,那么标记该节点为 Examined(第 10 行),并把所有未被标记的节点标记为
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Undetermined(第 11 行).最后,对标记为 Undetermined 的节点进行考察(第 17~24 行),如果标记为 Undetermined
节点的信念状态通过所有可用动作所到达的信念状态与该节点所有的父节点的信念状态完全相同,就把该节

点标记为 Failure. 
生成一致性规划子过程实际上就是搜索树的扩展并标记的过程,下面我们用例 2 说明如何建立搜索树. 
例 2:考虑例 1 介绍的机器人导航问题,设它的初始状态为 s0或 s3,即 0 3{ , }I s s= ,目标状态为 s6,即 (为

了作图方便,我们对搜索树中相同的节点只生成 1 次,所以搜索树中会出现环). 
6{ }G s=

初始时,初始条件树和搜索树都只由初始状态节点组成.在生成一致性规划子过程中,首先判断循环条件,
此时边界节点集合包含搜索树的根节点,且标记为 Success的节点集合为空,搜索树满足循环条件,进入第 1次循

环过程.按照一定的策略从边界节点集合中挑选{s0,s3}作为待扩展的节点,调用 EXTENDTREE 子过程.因为信

念状态{s0,s3}只有 1 个可用动作 GoEast,根据状态转移函数 0 3 1 4 7({ , }, ) { , , }R s s GoEast s s s= 把 1 4 7{ , , }s s s 节点和边

加入到搜索树中.因为新加入的节点所对应的信念状态不包含在目标状态中,并且搜索树中不存在与该节点一

致的节点,所以该节点被标记为 Undetermined.接下来考察所有被标记为 Undetermined 的节点,现在被标记为

Undetermined 的节点只有 1 4 7{ , , },s s s 而信念状态 1 4 7{ , , }s s s 的可用动作是 GoEast 和 GoSouth,根据状态转移函数

可知,该信念状态可以生成的儿子节点所对应的信念状态并不与它所有父节点所对应的信念状态相同,因而

1 4 7{ , , }s s s 节点不会被标记为 Failure.注意,此时我们并没有把生成的{s2,s5,s8},{s4,s7,s10}节点加入到搜索树中,这

一步只是为了判断节点 n′应带有哪种类型的标记.现在第 1 次循环过程执行结束.此时得到的搜索树如图 6 所

示.重复上述方式,算法进行了 4 次循环过程,最后所建立的搜索树如图 7 所示. 

 
GoEast

{s0,s3} {s1,s4,s7}

 

GoEast 

GoNorth 

GoEast

GoSouth

GoEast

GoSouth 

GoEast

{s0,s3} {s1,s4,s7} {s2,s5,s8} 

{s4,s7,s10}
{s5,s8,s11}  

Fig.6  Search tree at the first cycle 
图 6  第 1 次循环所生成的搜索树 

Fig.7  The first search tree 
图 7  第 1 棵搜索树 

4   信念状态区分 

当一致性规划求解失败时,需要对失败的信念状态加以区分.图 8 给出了区分信念状态子过程的基本算法. 
在该过程中,OBSSTFAILURE 表示原有 Odeo 集合中的观察变量不能区分的 Failure 节点的集合; BEL(n)表示

存储 Failure 节点 n 的数组,假设它有 k 个元素,数组中的各个元素分别对应于该节点信念状态中的各个状

态;MARKNODE 记录用现有 Odeo 中的观察变量可以区分的 Failure 节点的数量,这里假设有 t 个 Failure 节

点;MARKDIS 记录约减的观察变量区分失败信念状态的次数. 
该子过程首先用 Odeo集合中的观察变量区分所有 Failure 节点的信念状态(第 3~23 行).具体做法为:对每一

个 Failure 节点 ,看它的信念状态是否可以区分为一个状态和一个不包含该状态的信念状态 .如果可以 ,即
MARKDIS 的值为 k−1,则增加 MARKNODE 的值,并把区分的两个信念状态对应的节点和与边加入到初始条件

树中;否则,把该 Failure 节点加入到 OBSSTFAILURE 集合中.然后,判断 MARKNODE 的值是否为 t.如果是,则把

OBSSTFAILURE 集合置空.同样的过程,继续考察其他 Failure 节点.然后检查 OBSSTFAILURE 集合(第 24~26 行).
如果该集合为空,则表明 Odeo 集合中的观察变量可以区分所有失败的信念状态;否则,表明 Odeo 集合中的观察变

量不能区分该集合中所有的 Failure 节点,此时,需要调用 ADDOBVAR 子过程来逐步增加必要的观察变量. 
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1   procedure IDENTIFYBEL(ST,Odeo,X,IT) 
2      OBSSTFAILURE:=∅; MARKNODE:=0; 
3      forall n∈NODEFAILURE(ST) 
4          for m:=1; k≥m≥1; m++ 
5             MARKDIS:=0; 
6             for p:=1; k≥p≥1; p++ 
7               if (X(BEL(n)[m],Odeo)≠X(BEL(n)[p],Odeo)) then 
8                 MARKDIS:=MARKDIS+1; 
9               endif 
10            endfor 
11            if (MARKDIS==k−1) then 
12                MARKNODE:=MARKNODE+1; 
13                Nodes(IT)=Nodes(IT)∪NODE(BEL(n)[m]); 
14                Nodes(IT)=Nodes(IT)∪NODE(BEL(n)−BEL(n)[m]); 
15                Arcs(IT)=Arcs(IT)∪〈n,BEL(n)[m],BEL(n)−BEL(n)[m]〉; 
16                goto 4 
17            else continue 
18            endif 
19         endfor 
20         OBSSTFAILURE:=OBSSTFAILURE∪{n}; 
21         if (MARKNODE==t) then OBSSTFAILURE:=∅; 
22         endif 
23     endfor 
24     if (OBSSTFAILURE≠∅) then ADDOBVAR(OBSSTFAILURE,Odeo,X,IT); 
25     endif 
26  end 

Fig.8  IDENTIFYBEL procedure 
图 8  区分信念状态子过程 

4.1   增加观察变量子过程 

增加观察变量子过程用于逐步增加必要的观察变量.该子过程分两种情况给出:当存在一个观察变量可以

区分规划域中任意两个状态时,算法得到一个最小的观察变量集合;当不存在这样一个观察变量时,算法得到一

个尽可能小的观察变量集合,但是,我们不能保证该集合最小. 
4.1.1   增加观察变量子过程(第 1 种情况) 

因为存在一个观察变量可以区分规划域中任意两个状态,所以该子过程只能对每一个观察变量进行考察,
以找到一个必要的观察变量.图 9 给出了区分信念状态子过程(第 1 种情况)的基本算法. 

在该过程中,BEL(n)表示存储 Failure 节点 n 的数组,假设它有 k 个元素,数组中的各个元素对应于该节点信

念状态中的各个状态;MARKNODE 用来记录 Odeo 集合中观察变量可以区分 Failure 节点的数量;MARKDIS 用来

记录 Odeo 集合中的观察变量区分失败信念状态的次数;Ono 集合用来记录所有考察过的、无用的观察变量. 
该过程首先初始化 Odeo 和 Ono 集合(第 2 行),然后处理初始条件树,删除初始条件树中除根节点和第 1 棵搜

索树中的 Failure 节点以外的所有节点,以便用新的观察变量重新对它们加以区分(第 3~4 行).最后考察每一个

不属于 Ono 集合中的状态变量,并把该状态变量看作观察变量(第 5~29 行).具体做法为:首先判断该观察变量是

否可以区分初始条件树中根节点的每一个儿子节点(假设根节点有 t 个儿子)对应的信念状态,即第 1 棵搜索树

中 Failure 节点对应的信念状态(第 7~28 行),对每一个儿子判断该观察变量是否可以把儿子节点的信念状态区

分为一个状态和一个不包含该状态的信念状态.如果可以,即 MARKDIS 的值为 k−1,则增加 MARKNODE 的值并

把生成的节点和与边加入到初始条件树中(第 8~23 行).同样的过程,继续考察其他儿子节点.当所有节点都被考

察完毕后,会出现两种结果:如果存在不可以用该观察变量区分的儿子节点,即 MARKNODE 的值不为 t,则把该

观察变量加入到 Ono 集合(第 24 行);否则,加入到 Odeo 集合(第 25 行).同样的过程,继续考察其他状态变量,直到

找到一个必要的观察变量为止. 
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1   procedure ADDOBVAR(OBSSTFAILURE,Odeo,X,IT) 
2      Ono:=Odeo;Odeo:=∅; 
3      if (grandsons(ROOT(IT))≠∅) then prune grandsons(ROOT(IT)) 
4      endif 
5      forall om∉Ono 
6          MARKNODE:=0; 
7          forall n∈SONS(ROOT(IT)) 
8              for m:=1; k≥m≥1; m++ 
9                  MARKDIS:=0; 
10                 for p:=1; k≥p≥1; p++ 
11                    if (X(BEL(n)[m],om)≠X(BEL(n)[p],om)) then 
12                       MARKDIS:=MARKDIS+1; 
13                    endif  
14                 endfor 
15                 if (MARKDIS==k−1) then 
16                   MARKNODE:=MARKNODE+1; 
17                   Nodes(IT)=Nodes(IT)∪NODE(BEL(n)[m]); 
18                   Nodes(IT)=Nodes(IT)∪NODE(BEL(n)−BEL(n)[m]); 
19                   Arcs(IT)=Arcs(IT)∪〈n,BEL(n)[m],BEL(n)−BEL(n)[m]〉; 
20                   goto 9 
21                 else continue 
22                 endif 
23             endfor 
24             if (MARKNODE≠t) then Ono:=Ono∪{om}; goto 4 
25             else Odeo:={om}; goto 36 
26             endif 
27          endfor 
28      endfor 
29  end 

Fig.9  ADDOBVAR procedure (the first case) 
图 9  增加观察变量子过程(第 1 种情况) 

定理 1. 设存在一个观察变量 o可以区分规划域中任意两个状态,则约减观察变量算法(第 1种情况)得到一

个最少的观察变量集合 Odeo. 
证明:(1) 若部分可观察强规划问题不需要任何观察变量就可以求得规划解,则根据约减观察变量算法,存

在两种情况:① 若 ,则该规划不需要任何动作就可以到达目标状态,算法直接返回 Odeo= .② 若

时,则约减观察变量算法会调用一次生成一致性规划子过程,并且该子过程一定能到达目标状态.因为整个算法

并没有向 Odeo 集合中添加任何变量,所以返回 Odeo=

I G⊆ ∅ I G⊄

∅ .因此,无论对情况①还是情况②来说,它们得到的观察变

量的数量都是最少的.(2) 若部分可观察强规划问题需要观察变量才能使问题得到求解,显然,只要证明与观察

变量有关的区分信念状态子过程在区分失败的信念状态时,Odeo 集合一直只存在 1 个观察变量就足够了,即
|Odeo|=1.假设通过生成一致性规划子过程得到了若干个标记为 Failure 的节点,现在用 Odeo中的观察变量对这些

Failure 节点所对应的信念状态进行区分:① 显然,对于不用调用增加观察变量子过程的情况,Odeo 集合不会改

变,只要说明上次调用增加观察变量子过程中 Odeo 集合里只有 1 个元素就可以了.② 现在着重讨论需要调用增

加观察变量子过程的情况.首先,该子过程初始化 Odeo 集合,使 Odeo=∅.然后,选择一个状态变量作为观察变量对

所有 Failure 节点进行区分.如果该观察变量不可以区分所有失败的信念状态,则把它放在集合 Ono 中,Odeo 集合

不变;否则,把该观察变量加入到 Odeo 集合中,此时|Odeo|=1,重复上述过程直到找到这样一个观察变量为止.现在

可以看出,只要调用增加观察变量子过程,得到的约减的观察变量集合始终只有 1 个元素.因此,无论对情况①还

是情况②,约减的观察变量集合中一直只存在 1 个观察变量.故它得到的观察变量的集合是最少的.综上所述,约
减观察变量算法(第 1 种情况)可以得到一个最少的观察变量集合. 
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4.1.2   增加观察变量子过程(第 2 种情况) 
由于不存在一个观察变量可以区分规划域中任意两个状态,因此只能在原有约减观察变量集合的基础上

逐步增加必要的观察变量.图 10 给出了区分信念状态子过程(第 2 种情况)的基本算法. 

1  procedure ADDOBVAR(OBSSTFAILURE,Odeo,X,IT) 
2      forall om∉Odeo 
3         Odeo:=Odeo∪{om}; MARKNODE:=0; 
4         forall n∈OBSSTFAILURE 
5              for m:=1; k≥m≥1; m++ 
6                  MARKDIS:=0; 
7                  for p:=1; k≥p≥1; p++ 
8                     if (X(BEL(n)[m],Odeo)≠X(BEL(n)[m],Odeo) (BEL(n)[p],Odeo)) then 
9                       MARKDIS:=MARKDIS+1; 
10                    endif 
11                 endfor 
12                 if (MARKDIS==k−1) then 
13                    MARKNODE:=MARKNODE+1; 
14                    Nodes(IT)=Nodes(IT)∪NODE(BEL(n)[m]); 
15                    Nodes(IT)=Nodes(IT)∪NODE(BEL(n)−BEL(n)[m]); 
16                    Arcs(IT)=Arcs(IT)∪〈n,BEL(n)[m],BEL(n)−BEL(n)[m]〉; 
17                    goto 5 
18                 else continue 
19                 endif 
20              endfor 
21              if (MARKNODE≠r) then Odeo:=Odeo−{om}; goto 2 
22              else goto 31 
23              endif 
24       endfor 
25     endfor 
26  end 

Fig.10  ADDOBVAR procedure (the second case) 
图 10  增加观察变量子过程(第 2 种情况) 

该子过程中变量的含义与第 1 种情况相同.该过程考察每一个不在 Odeo 集合中的状态变量(第 2~25 行).首
先把它看作观察变量加入到 Odeo 集合中(第 3 行),然后分析 Odeo 集合中所有的观察变量是否可以区分

OBSSTFAILURE集合中的每一个 Failure节点的信念状态(假设 OBSSTFAILURE集合中有 r个元素)(第 4~24行).
如果可以,即 MARKDIS 的值为 k−1,那么就增加 MARKNODE 的值并把生成的节点和与边加入到初始条件树中

(第 12~16 行).同样的过程,继续考察 OBSSTFAILURE 集合中的其他节点.当所有的节点都被考察完毕后,会出现

两种结果:如果该集合中存在用添加后的观察变量集合不可区分的节点,即MARKNODE的值不为 r,则把该状态

变量从约减的观察变量集合中删除(第 21 行);否则,保留该状态变量.同样的过程,继续考察其他状态变量,直到

找到能够区分所有 Failure 节点的观察变量集合为止.  
例 3:考虑例 1 介绍的机器人导航问题.该问题中可能的观察变量有 WallE,WallW,WallS,WallN.由图 1 可以看

出,状态 s5 和 s8 的观察函数相同,即 X(s5,oi)=X(s8,oi),不存在一个观察变量可以区分域中任意两个状态,所以文献

[7]不能求解,而本文给出的算法(第 2 种情况)却可以处理该情况.下面我们以例 3 来说明区分信念状态子过程. 
对例 2 生成的 Failure 节点{s5,s8,s11}用 Odeo 集合中的观察变量进行区分.因为到目前为止没有任何观察变

量加入到 Odeo 集合,故不能区分所有失败的信念状态,需调用增加观察变量子过程来增加必要的观察变量.在增

加观察变量子过程中,首先根据变量的意义确定变量的值:r=1,k=3.然后任意选择一个状态变量 WallS 作为观察

变量并加入到 Odeo 集合中.接下来用 Odeo 集合中的观察变量对每一个 Failure 节点进行考察.首先进入外层 for
循环,此时 m=1,对变量 MARKDIS 初始化,进而进入循环体中的 for 循环,因为 X(s5,WallS)≠X(s11,WallS),所以,当
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p=3 时,里层循环满足判断条件,变量 MARKDIS 执行加 1 操作,里层循环执行结束.接下来不满足 MARKDIS=k−1
的判断条件,继续执行外层的 for 循环.我们发现当 m=2 时所得到的结果与 m=1 时的完全相同.但是,当 m=3 时,
因为 X(s11,WallS)≠X(s5,WallS),X(s11,WallS)≠X(s8,WallS)满足判断条件,变量 MARKDIS 连续两次加 1,所以里层循

环结束时变量 MARKDIS 的值为 2,正好满足 MARKDIS=(k-1=2)的判断条件,这时把信念状态{s11}和信念状态

{s5,s8}所形成的节点和与边加入到初始条件树中,并对变量 MARKNODE执行加 1操作,现在外层循环执行结束.
此时判断 MARKNODE 的值是 1,不满足判断条件 MARKNODE≠(r=1),子过程执行结束.此时的初始条件树如  
图 11 所示. 

下面用例 4 说明“当不存在一个观察变量可以区分规划域中任意两个状态时,我们的约减观察变量算法(第
2 种情况)不能保证所求的观察变量集合最少”的问题. 

例 4:图 12 给出了一个类似于例 1 的简单机器人导航问题,它包含 4×3 个房间,分别为 0 1 11, ,...,s s s .机器人可

位于域中的任意一个房间,即有限的状态集合为 机器人可以向 4 个方向移动,即有限的动作集

合为 A={GoNorth,GoSouth,GoEast,GoWest}.另外,动作的可用性与例 1 的相同. 
0 1 11{ , ,..., };S s s s=

 {s0,s3} {s5,s8,s11} {s11}

{s5,s8}

 

 
s2 s3 

s7 

s11 

s6 

s10 

s1

s5

s9

s0 

s4 

s8 
 

Fig.11  Initial tree after executing the 
ADDOBVAR procedure 

图 11  调用一次增加观察变量子过程后的初始条件树 

Fig.12  Another simple robot navigation 
problem 

图 12  另一个简单的机器人导航问题 

对于该问题来说 ,其可能的观察变量有 WallE,WallW,WallS,WallN.根据图 12 可以看出信念状态

{s5,s9},{s6,s10}的观察函数值完全相同,所以该例对应于本文算法的第 2 种情况.假设通过生成一致性规划子过

程,得到的失败的信念状态是{s3,s7,s11},而此时 Odeo=∅,我们会调用增加观察变量子过程,在该子过程中加入了

WallN,可以看出 WallN 能够把信念状态区分开.接下来继续以这两个区分的信念状态作为一致性规划的初始状

态扩展搜索树,假设我们又得到了失败的信念状态{s5,s9},此时 Odeo 集合中的 WallN 不能区分该信念状态,需要

调用增加观察变量子过程逐步增加观察变量,在该子过程中加入了 WallS,发现此时的 Odeo可以区分失败的信念

状态.我们又以区分出的信念状态作为一致性规划的初始状态生成一致性规划,假设它们可以找到规划解,此时

Odeo={WallN,WallS}就是约减的观察变量集合.实际上,我们发现当 Odeo={WallS}时就可以完全区分这两个失败

的信念状态{s3,s7,s11}和{s5,s9},而通过我们的算法,Odeo 集合中却有两个元素,因而我们的算法(第 2 种情况)不能

保证所求的观察变量集合最少. 

5   成功信息传播 

传播成功信息子过程用来自底向上地在初始条件树中的各个节点上传播成功信息.图 13 具体描述了该子

过程. 
该子过程首先对变量 res 进行赋值(第 2~5 行).具体做法为:如果被考察节点有一对与节点儿子被标记为

Success 或有一个或节点儿子被标记为 Success,变量 res 就被赋为 true(第 3~5 行).如果变量 res 的值为 true,则把

当前节点标记为 Success.然后,把当前节点的父节点作为待考察的节点(第 8~9 行),重复该过程直到被考察的节

点是初始条件树的根节点为止(第 6~12 行). 
例 5:我们将通过例 1 介绍的机器人导航问题来整体说明约减观察变量算法. 
首先假设所有的状态变量都不是观察变量,即 Odeo=∅.根据例 1 可知,I={s0,s3}⊊G={s6}.因此,我们把该部分

可观察的强规划问题转化为一个一致性规划问题进行搜索树的建立.此过程的具体细节见例 2,所得结果如图 7
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所示(浅灰色表示 Examined 节点,灰色表示 Failure 节点,深灰色表示 Success 节点.为了作图方便,我们对搜索树

中部分相同的节点只生成 1 次,因而在搜索树中会出现环). 
1  procedure PROPAGATESUCCIT(n,IT) 
2    res:=false; 
3    if (onepairandsons(n)=Success)∨(oneorson(n)=Success) then 
4      res:=true; 
5    endif 
6    if (n≠ROOT(IT)) then 
7      if (res==true) then 
8         TAGITNODE(n,Success); 
9         nfather:=FATHER(n); 
10         PROPAGATESUCCIT (nfather,IT); 
11     endif 
12    endif 
13  end 

 
Fig.13  PROPAGATESUCCIT procedure 

图 13  传播成功信息子过程 

从图 7 可以看到该搜索树中存在一个 Failure 节点{s5,s8,s11},这就意味着需要调用区分信念状态子过程区

分失败的信念状态.该过程已经在例 3 中给出了详细的介绍,它的执行结果是该 Failure 节点被 Odeo={WallS}区
分为信念状态{s11}和{s5,s8},此时生成的初始条件树如图 11 所示.因为此时初始条件树的根节点没有被标记为

Success,故算法第 2 次调用生成一致性规划子过程,它们分别以{s11}和{s5,s8}作为一致性规划问题的初始状态

寻找一致性规划解,所建立的搜索树如图 14 所示(因为空间有限,这里只对部分节点进行了扩展),此时的初始条

件树如图 15 所示. 

GoWest GoNorthGoWest

{s9}{s10}

 
 
 

GoWest

GoSouth 

GoWest

GoSouth
{s6,s9}

{s7,s10}{s8,s11}

{s5,s8}

{s4,s7}{s5,s8}
{s6}{s11}

GoNorth GoWest

 
 
 
 
 
 

Fig.14  The second and third search tree 
图 14  第 2 棵和第 3 棵搜索树 

 
 
 
 
 
 
 
 

{s6}

{s9}

{s6,s9}
{s5,s8}

{s11}

{s5,s8,s11} {s0,s3}

Fig.15  Initial tree after establishing the second and third search tree 
图 15  第 2 棵和第 3 棵搜索树建立后的初始条件树 
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由图 14 可以看出,以{s11}为初始状态的一致性规划问题可以找到一致性规划解,此时,把{s11}在初始条件

树中所对应的节点标记为 Success.以{s5,s8}为初始状态的一致性规划问题在寻找一致性规划解的过程中出现

了 Failure 节点,这就意味着需要对该节点的信念状态进行区分.此过程所得结果如下:用 Odeo={WallS}可以把该

信念状态区分为{s6}和{s9},因而不需要调用 ADDOBVAR 子过程.现在回到主函数中,接下来执行传播成功信息

子过程.从图 15 可以看到此时的初始条件树中存在一个被标记为 Success 的节点{s11},但是{s11}节点是与节点,
只有当它的兄弟节点也被标记为 Success 时,变量 res 才为 true,进而它的根节点才可能被标记为 Success.因而算

法第 3 次调用生成一致性规划子过程,所得结果如图 16 所示. 
 
 
 

GoNorth
{s6}

{s6}
{s9} 

Fig.16  The fourth and fifth search tree 
图 16  第 4 棵和第 5 棵搜索树 

从图 16 容易看出,以{s6}和{s9}作为初始状态的一致性规划问题都可以找到规划解.因为这两棵搜索树中

都存在 Success 节点,因而,这两个规划问题在初始条件树中对应的初始状态节点被标记为 Success.回到主函数

中调用传播成功信息子过程.因为{s6,s9}节点的一对与儿子节点都被标记为 Success,所以变量 res 被赋值为 true,
进而把{s6,s9}节点标记为 Success,并把当前节点的父节点作为下次要考察的节点,递归地调用该过程,直到初始

条件树的根节点被标记为 Success 时结束.经过此过程,最后,初始条件树的根节点{s0,s3}被标记为 Success,算法

结束,Odeo={WallS}即为所求的约减的观察变量集合. 

6   约减观察变量算法与文献[7]中算法的比较 

本文和文献[7]都给出了求解约减观察变量的方法,下面我们从以下几个方面比较这两种算法. 
(1) 从算法策略上考虑.文献[7]中的算法采用的是一种删除无用观察变量的策略,对于给定的一个强规划

问题,该算法首先假设所有状态变量为观察变量,在此基础上逐步删除不必要的观察变量,最终得到最小的必要

观察变量集合.而本文的约减观察变量算法采用的是一种增加有用观察变量的策略,我们首先假设所有的状态

变量都不是观察变量,在此基础上逐步增加必要的观察变量,从而最终得到一个最小的必要观察变量集合.因
此,给定一个强规划问题,如果它的必要观察变量较多,则文献[7]中的方法效率更高;反之,如果它的必要观察变

量较少,则我们的方法更为适合.从这个意义上说,我们的方法与文献[7]中的方法是互补的. 
(2) 从算法的局限性上考虑.文献[7]中的算法在执行过程中存在一个约束:假设存在一个观察变量能够区

分规划问题中的任意两个状态.而本文的约减观察变量算法则不要求此约束条件,当规划问题中存在一个这样

的观察变量时,本文的算法可以给出最少的观察变量集合;当规划问题中不存在一个这样的观察变量时,本文的

算法也可以得到约减的观察变量,只是不能保证观察变量集合最小.另外,文献[7]中的算法要求所有状态变量为

观察变量,然而在很多情况下,我们无法对所有的状态变量进行观察,因此我们对此不作要求. 
(3) 从算法的结果上考虑.当不存在一个观察变量能够区分规划问题中任意两个状态时,文献[7]中的算法

不可求解,而本文的约减观察变量算法虽然不能保证约减的观察变量集合最小,但依然可以求得该集合. 

7   结  论 

目前,在部分可观察规划的研究中,观察变量都是静止不变的.事实上,设定观察变量的意义在于获得信息,
而任何信息的获取都需要一定的代价.因而给定一个部分可观察强规划问题,由计算机自动确定一个最小(或尽

可能小)的必要观察变量集合是非常有必要的.为此,本文给出了一种约减观察变量方法——假设所有的状态变

量都不是观察变量,在此基础上逐步增加必要的观察变量,从而最终得到一个必要的观察变量集合.这种方法可

以弥补文献[7]中算法的限制——必须找到部分可观察规划问题在完全可观察环境下强规划,使其具有更好的

通用性.考虑到文献[7]中的假设:至少有 1 个观察变量能够区分域中任意两个状态的局限性,我们的约减观察变
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量算法分两种情况给出:当存在一个观察变量可以区分规划域中任意两个状态时,算法得到一个最小的观察变

量集合;当不存在这样一个观察变量时,算法得到一个尽可能小的观察变量集合,但是我们不能保证该集合最

小.对于算法的时间复杂性问题,由于部分可观察的强规划问题本身就是一个指数级别的问题[18,19],所以无论是

本文给出的算法还是文献[7]给出的算法,其时间复杂性在最坏情况下都是指数级别的.目前,随着一致性规划和

强规划求解效率的提高,文献[7]中的算法在 1 秒内已经可以处理包含 1010 以上状态的规划问题,而我们的算法

的求解效率直接依赖于一致性规划和强规划的求解,因此,对于算法可处理的规模问题,我们的算法具有类似的

求解效率. 
今后我们将从以下几个方面开展研究工作: 
(1) 在本文中,感知器所感知的信息都是真实的,即不存在误导观察,今后的工作将扩展到此方面. 
(2) 考虑到不同观察变量获得信息所需的代价不同,以后我们将从代价的方面考虑如何减少观察变量. 
(3) 在不确定规划域中有这样一组规划:弱规划、强规划、强循环规划[20,21].在本文中,我们研究了部分可观

察的强规划,以后我们将把部分可观察的工作扩展到弱规划和强循环规划中. 
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