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摘　要 :部分可观察马尔可夫决策过程在策略空间和状态空间上的计算复杂性 ,使求解其一个最优策略成为 N P2

hard难题.为此 ,提出一种动态影响图模型来建模不确定环境下的 Agent 动态决策问题.动态影响图模型以有向无

环图表示系统变量之间的复杂关系.首先 ,动态影响图利用动态贝叶斯网络表示转移模型和观察模型以简化系统的

状态空间 ;其次 ,效用函数以效用结点的形式清晰地表示出来 ,从而简化系统效用函数的表示 ;最后 ,通过决策结点

表示系统的行为来简化系统的策略空间.通过实例从 3个方面和 POMDP模型进行了比较 ,研究的结果表明 ,动态影

响图模型为大型的 POMDP问题提供了一种简明的表示方式 ,最后在 Robocup环境初步验证了该模型.
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Abstract :Comp utational complexities in st rategy space and state space make t he partially observable Mark2
ov decision process ( POMDP) an N P2hard problem. Therefore , in t his paper , a dynamic influence diagram

is p ropo sed to model t he decision2making problem wit h a single agent , in which a directed acyclic diagram

is used to express t he complex relationship s between systematic variables. Firstly , a dynamic Bayesian net2
work is used to rep resent the t ransition and observation models so as to reduce t he state space of the sys2
tem. Secondly , in order to reduce t he rep resentational complexity of t he utility f unction , it is exp ressed in

terms of utility nodes. Finally , t he actions of the system are rep resented wit h decision nodes to simplify

t he st rategy space. The dynamic influence diagram is compared wit h t he POMDP using these t hree as2
pect s. Our research indicates t hat a dynamic influence diagram provides a simple way to exp ress POMDP

problems. Experiment s in the Robocup environment verified t he effectiveness of t he p roposed model .
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　　动态决策问题是人工智能领域研究的中心问题

之一. 马尔可夫决策过程[1 ] ( Markov decision

process , MDP)和部分可观察马尔可夫决策过程[ 2 ]

( partially observable Markov decision process ,

POMDP)是研究动态决策问题的有效模型. MDP

所假设的是 Agent 能够确切获知环境的状态.

POMDP通过从环境中获得的观察来感知环境的状

态.因此 POMDP更适合不确定情形下动态决策问

题的建模.求解 POMDP 的算法通常是把 POMDP

转换为一个连续状态下的 MDP求解. Kaelbling等

人给出了求解 POMDP的精确求解算法[3 ] ,由于信

度状态 MDP (belief MDP)是一个连续状态的模型 ,

策略空间和状态空间的复杂性呈指数级增长 ,算法

实际上不可行.因此许多研究者提出了 POMDP的

近似求解算法[425 ] .实际上对于离散的 POMDP ,求



解一个最优策略是 PSPACE2complete难题[6 ] ;求解

ε2optimal策略是 N P2hard 难题[7 ] .状态空间、值函

数和策略表示的复杂性是造成求解 POMDP 问题

的主要难点.

本文在动态贝叶斯网络和影响图的基础上提出

一种动态影响图 (dynamic influence diagram , DID)

模型来建模不确定环境下的 Agent 动态决策问题 ,

以解决 POMDP 模型不能有效求解复杂的动态决

策问题. DID是一个有向无环图 ,用 DBN 表示转移

模型和观察模型 ,用效用节点表示效用函数 ,决策节

点表示系统的行为 ,这样 DID利用图模型蕴涵的条

件独立性简洁表示了系统中变量之间的复杂关系.

动态贝叶斯网络[8 ] ( dynamic bayesian net2
works , DBN)是贝叶斯网络的一种扩展模型 ,是对

具有随机过程性质的不确定性问题进行建模的一种

有力的工具.由于 DBN没有决策节点 ,DBN 不易处

理 Agent 的决策问题.

影响图[9 ] (influence diagrams , ID)是贝叶斯网

络的另一种扩展模型 ,影响图可以同贝叶斯网络一

样 ,表示多变量之间的复杂关系 ;另外 ,由于其结合

了效用理论 ,因而比贝叶斯网络更适合处理 Agent

决策.它虽然在贝叶斯网络基础上结合了效用理论 ,

但不易表示和处理动态的决策问题.

DID将 DBN简洁的表示动态领域知识的能力

和影响图具有的决策能力有机地结合起来 ,使 DID

从状态空间、值函数的表示和策略空间 3 个方面降

低了求解动态决策问题的复杂性.

1) DBN表示 DID的转移模型和观察模型. DID

利用 DBN蕴涵的条件独立性和稀疏性简化系统的

状态空间 ;

2)效用函数用效用结点的形式清晰地表示出

来 ,简化系统的效用函数的表示 ;

3) DID中的决策结点表示系统的行为 ,一个决

策节点只和少数几个状态变量相联系 ,简化系统的

策略空间.

研究表明 DID 为大型的 POMDP问题提供了

一种简明的表示方式.

1　POMDP模型

MDP是表示和处理单个 Agent 动态决策问题

的主要模型. MDP由四元组 < S , A , R , T >定义 , S

是一个环境状态集 , A 表示系统行为集合 ,奖赏函数

R : S ×A →R和状态转移函数 T : S ×A →PD ( S) .记

R ( s , a , s′)为系统在状态 s采用 a 动作使环境状态

转移到 s′获得的瞬时奖赏值 ;记 T ( s , a , s′)为系统在

状态 s 采用 a 动作使环境状态转移到 s′的概率.

MDP模型所假设的是 Agent 能够确切获知环境的

状态.

POMDP不要求 Agent 事先了解身处环境的状

态 ,而是通过从环境中获得的观察来感知环境的状

态. POMDP模型的定义如下[2 ] :

POMDP由六元组 < S , A , T , R , Z , О>定义.

其中 :1) S :环境状态的有限集合 ; 2) A :动作的有限

集合 ;3) T : S ×A →П( S ) ;其中 П( S )为状态的分

布 ,在某一状态 s执行动作 a后 ,下一个状态 s′的概

率分布 ,一般用 T ( s , a , s′)表示 ; 4) R : S 3 A →R ;报

酬函数 ,表示在状态 s执行动作 a所能获得的报酬 ,

也用 R ( s , a)表示 ;5) Z :观察的有限集合 ,即系统可

以感知的世界状态集合 ; 6) O : S 3 A →П( Z) ;其中

П( Z)为观察的分布.观察函数 ,表示系统在采取动

作 a转移到状态 s′时 ,观察函数 О确定其在可能观

察上的概率分布 ,记为 O( s′, a , o) .

p ( b , a) = ∑
s∈S

R ( s , a) b( s) .

　　由于 POMDP问题最优策略学习转变为“信度

状态 MDP”( belief MDP)最优策略的学习 ,造成一

个严重的问题就是由于其状态空间是连续的 ,值函

数、策略表示和状态空间的复杂性使求解 POMDP

是一个 N P2hard难题.

因此针对状态空间和值函数表示的复杂性 ,

Boutilier和 Poole 把因式 MDP扩展应用到 POM2
DP模型中 ,提出了因式 POMDP (factored POM2
DP) [10 ] .因式 POMDP利用动态贝叶斯网络来表示

转移模型和观察模型 ,用决策树或代数决策图来表

示转移概率和值函数.由于 POMDP模型的值函数

是分段线性凸函数 ,随着状态空间的增长 ,表示值函

数的决策树或代数决策树的数目会指数级的增长.

因此 ,因式 POMDP 仍然不能有效处理大型的

POMDP的最优决策问题.

在 Boutilier等人研究的基础上 ,把动态贝叶斯

网络和影响图结合 ,提出动态影响图 ( dynamic in2
fluence diagram , DID)模型来建模不确定环境下的

Agent 动态决策问题 ,以解决复杂情况下的动态决

策问题.

2　动态影响图模型

2. 1　动态影响图模型的表示

动态影响图可以定义成一个二元组 < B t ,

B ts > ,其中 B t 表示 t 时刻的影响图 , B ts = ( Et , V ts ) ,

其中 Er 表示连接 B t 和 B t - 1的有向边 , V ts表示 E t

所连接的顶点的集合. 动态影响图结点集合 V =
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( D , X , O ,U) ,其中 D表示决策变量集 , X 表示随机

变量集 , O表示 X 所对应的观察值变量集 , U 表示

效用结点集.设在 t时刻系统的状态随机变量集为

X = { X1 , X2 , ⋯, X n } ,状态对应的观察随机变量集

为O = ( O1 , O2 , ⋯, On ) ,决策结点变量集为 D =

{ D1 , D2 , ⋯, Dn } ,每个决策结点有一个与行为集对

应的效用结点集为 U = { U1 ,U2 , ⋯,Um } .一个 DID模

型有结构策略模型、概率模型和效用模型 3个部分构

成.

图 1　单个 Agent 3个时间片的动态影响图

Fig. 1　Three time slices DID for a single Agent

定义 1　结构策略模型　设Λt = (δi
t , ⋯,δM

t )是

t时刻 Agent 的一个决策规则集 ,结构策略模型为 t

时刻的每个决策结点 D t 确定一个局部决策规则δt ,

δt 是 D t 的父结点集 Pa ( D t )和行为选择之间的一个

映射 :

δt ∶ΩPa ( D t
) →ΩDt

. (1)

式中 :ΩPa ( D t
)表示决策结点 D t 的父结点集可能的取

值空间 ,ΩD t
表示决策结点 D t 可能的行为空间.一

个决策规范σt 是为 t 时刻的决策集中每个决策结点

分配一个决策规则.

定义 2　概率模型　给定决策规则时决策结点

看成随机结点 ,给定 t时刻的决策规则δt ,决策结点

D t 的条件概率为

Pδ
t
( D t | Pa ( D t ) ) =

1 ,δt ( Pa ( D t ) ) = d j ;

0 ,其他.
(2)

式中 : d j 表示为 Agent 行为集合中的一个行为.

在动态影响图中 , 转移模型和观察模型可以

表示为一个 DBN ,系统状态被一组随机变量 X =

{ X1 , X2 , ⋯, X n }表示 ,每个 X i 在有限值域 Dom

( X i )中取一定的值 .每个变量 X i 的取值定义了系

统的一个状态 .令 X i 是当前时间片的变量 , X′i 是

下一个时间片的变量 . X′i 的父结点集为 Parent s

( X′i ) Α ( X , D) .每个结点 X′i 有一个条件概率表

Pa ( X′i | Parent s ( X′i ) ) .给定决策规则δt ,转移概率

Pδ
t
( x′| x , d)表示为

Pδ
t
( x′| x , d) = ∏i

Pδ
t
( x′i | ui ) .

式中 : ui 是变量 x 和 d 在 Parentδ
t
( X′)中的取值.

可观察变量集 O = { O1 , O2 , ⋯, On } ,在动态影

响图中假定 Parent s ( Oi ) Α X′,即执行每个行动后

可观察变量的取值依赖于系统状态变量 ,同时假定

可观察变量没有孩子结点.则给定决策规则δt 动态

影响图的观察模型为 Pδ
t

( Oi | u′i ) , u′i 是变量 x′在

Parent s ( O′i )中的取值.

令 e[ t ]是动态影响图在 t时刻可观察变量 O的

一组取值 , e1 : t为到 t 时刻可观察变量的所有可能取

值 , x [ t ]为 X [ t ]的取值 ,在给定决策规则δt 时 , 则

随机变量、观察值变量和决策变量在 t时刻的联合

概率分布表示为

Pσ
t
( X t , Et , D t ) = ∏

X t ∈X t

P ( X t | X t - 1 , D t - 1 ) ∏
X t ∈X t

P( Ot | X t ) ∏
D t ∈D t

Pδk
t

( D t- 1 | pa ( D t- 1 ) ) .

式中 : X t 是 Agent 的状态变量集 , Ot 是观察值的变

量集.

定义 3　效用模型　在动态影响图中用一个效

用结点 U t 表示 t 时刻状态的效用值.每个效用结点

U t ,有一个和父结点集 Pa (U t )相联系的局部效用函

数 U t ( Pa ( U t ) .由于效用函数具有时分性 ,在 DID

里每个时间片包含一个回报结点 ,则各个局部效用

和为

U ( X , D) = ∑
m

t = 1
U t ( Pa (U t ) ) . (3)

　　每个效用结点和一个局部效用函数相联系 ,一

个效用结点 U t 的效用函数可表示为

U t ( Pa (U t) ) = f t ( X1
t ,⋯, Xn

t ) = w1
t X1

t + ⋯+ wn
t X n

t .

式中 : Pa (U t ) = { X1
t , ⋯, X n

t }是效用结点 U t 父结点

集 ;权重 w i
t 对应一个变量 X t ∈Pa ( U t ) ,其表示 X t

对效用结点 U t 影响的度量.

则对于给定策略规范σt 时 ,时刻 t的期望效用为

EU (σt ) = ∑
X t

Pσ
t
( X t , Ot , D t ) ∑

U t ∈U t

( Pa (U t ) ) .

(4)

2 . 2　动态影响图模型的性质

定理 1 　动态影响图中 ,给定决策规则δt 时 ,

Pδ
t
( x[ t + 1 ]| e[ t + 1 ] , dt )的信度更新与 POMDP中

相同决策规则下的 b’( s’)是等价的.

证明　令在 t时刻 DID 执行给定决策规则δt ,

得到观察 e[ t + 1 ]时 , Pδ
t
( x[ t + 1 ]| e[ t + 1 ] , dt )的信

度更新如下 :

1)预测

Pδ
t
( x [ t + 1 ] | e12 , d12 ) =

∑
x[ t]

P( x[ t + 1 ] | x[ t ] d2 , e12 ) P( x[ t ] | e12 , d12 ) =

∑
[ t]

P( x[ t + 1 ] | x[ t ] , d2 ) P( x[ t ] | e1 , dt - 1 ) .

(5)
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　　2)更新

Pδ
t
( x [ t + 1 ] | e[ t + 1 ] , dt ) =

P( x[ t + 1 ] | e12 , e[ t + 1 ] , dt ) =

5 P( e[ t + 1 ] | x[ t + 1 ]) e12 ) P( x[ t + 1 ] , e12 , d2 ) =

5 P( e[ t + 1 ] | x [ t + 1 ]) P( x[ t + 1 ] , e12 , d2 ) =

5 P( e[ t + 1 ] | x[ t + 1 ])

∑
x[ t]

P( x[ t + 1 ] | x [ t ] | e12 , d12 . (6)

式中 :а是归一化因子 , P( e[ t + 1 ]| x [ t + 1 ])为观察

模型 ,式 (6)中的求和式中 ,第 1个因子是转移模型 ,

第 2因子则是当前状态分布.由式 (5)和 (6)可以用

任何的 DBN推理算法求解计算 P ( x [ t + 1 ] | e[ t +

1 ] , dt ) ,这样就可以利用 DBN强大的概率推理能力

进行信度更新计算.

在 POMDP模型中 ,假定在当前状态 s下执行

行动 a ,得到观察 o ,则到达状态 s′的信度 b′( s′)为

b′( s′) = Pr ( s′| o , a , b) =

5 Pr ( o | s′, a , b) Pr ( s′| a , b) =

5 Pr ( o | s′, a) ∑
t∈S

P r ( s′| a , b , s) Pr ( s | a , b) =

5O( s′, a , o) ∑
t∈S

T ( s , a , s′) b( s) . (7)

式中 :O ( s′, a , o)是观察模型 , T ( s , a , s′)转移模型 ;

b( s)是系统的当前状态.显然与式 (6)是等价的.但

将复杂系统的状态分解成一些组成变量 ,利用 DBN

中条件独立性和稀疏性简化系统的状态空间数.因

此式 (6)和 (7)不仅是等价的 ,而且式 (6)利用条件独

立性指数级地降低了式 (7)的参数个数和状态空间

数 ,证毕.

定义 4　效用函数的时分性 ( time2separability)

是指一个状态序列的效用是状态序列里的每个状态

的效用的和.累加可分性 (additive separability)指

一个效用函数可分解为一组效用函数之和.

定理 2　动态影响图中的效用结点具有时分性

和累加可分性.

证明　在 DID中 ,效用函数是由效用结点清晰

的表达 ,每个时间步中的效用函数是条件独立的 ,如

图 1 ,在 t + 2时间步的效用是前面每个时间步获得

的期望回报累加和.这与 POMDP中的回报函数具

有时分性是一致的.

在文献 [ 11 ]中 , Tat man 和 Shachter 证明了在

影响图的多步决策问题中效用结点的累加可分离

性 ,如图 2.

由于 DID每个时间片其实就是一个影响图 ,如

U ( X , Y , Z) = U1 ( X , Y) + U1 ( Y , Z)

图 2　一个影响图效用结点的分解

Fig. 2　The separability of utility node

图 1. DID可以近似为一个影响图的多步决策问题的

扩展 ,因此 DID中的效用结点也具有累加可分性.

定理 3 　给定一个 DID 的初始决策规范σ0 和

初始效用函数 U o ( X0 , D0 ) ,则 t = 1 时的σ1 和

U1 ( X1 , D1 )在时间上具有不变性.

证明　由式 (1)和式 ( 6)可知 , t = 1 时的σ1 和

U1 ( X′1 , D1 )完全依赖于 B t 和 B ts的结构 ,又因为

DID的 B t 和 B ts结构具有时间不变性 ,因而 t = 1时

的σ1 和 U1 ( X1 , D1 )在时间上也具有不变性.而 t = 0

时的σ0 和 U o ( X0 , D0 )是和时间无关的 ,需要事先给

定 ,证毕.

3　模型比较

DID以有向无环图简洁地表示系统中变量之间

复杂的关系.本节从知识表示与状态空间、模型的值

函数的表示、模型推理能力 3个方面把 DID模型和

POMDP模型进行比较.

3. 1　知识表示与状态空间

POMDP模型通过列举系统可能所有的状态为

其建模 ,存储每个状态的转移概率和其回报函数值.

DID利用图模型中蕴涵的条件独立性来分解联合概

率分布 ,降低知识表示和获取的复杂性. DID将复杂

系统的状态分解成一些组成变量 ,以简洁的图模型

表示了系统中主要的变量 ,清晰地描述了系统变量

之间的关系.利用 DBN 蕴涵的条件独立性和稀疏

性 ,转移模型和观察模型的全联合分布可分解成若

干个局部的概率分布表示 ,同时网络的拓扑结构表

明如何从局部的概率分布获得全联合分布 ,大大简

化了系统的状态空间.

例如一个感冒病人的症状可以用 2个变量来描

述 :headaches 和 temperat ure , 令 X = { H ( head2
aches) , T (temperat ure) } , H = (yes ,no) , T = (nor2
mal , slightly high , high) .则 2个时间片中变量 H

和 T 是相互独立的 ,即 P ( T i | T i - 1 , H i - 1 ) =

P( T i | T i - 1 ) .这样在 DID 只需要 4 + 9 = 13 个转移

概率参数 ,而 POMDP需要 5×5 = 25个转移概率参

数 ,假设行为的状态空间为 1.
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　　一般情况下 ,假设状态空间Ωx 可用 M 个状态

变量表示 ,每个变量至多有 S 个状态和 N 个父结

点. 则利用条件独立性联合概率分布可用

O( M ( S N ) )参数 ,否则需要 O( S M )个参数.假设 M =

10 , S = 3 , N = 4 ,需要 810 个参数而不是 5 904 900

个参数.下面考虑一个复杂一点的例子 ,如图 3 .

图 3　一个动态影响图

Fig. 3　A example of DID

图 3是一个动态影响图的例子.如果顾客想要

咖啡 (want coffee , W C) ,并得到了咖啡 (has coffee ,

H C)机器人得到奖赏 ( reward , R) ,否则得到惩罚.

机器人如果在下雨 ( rain , R)的情况下穿过街道去

买咖啡 (get coffee , GetC)的话 ,可能被淋湿 (wet ,

W ) ,除非带伞 (umbrella , U) ,当然机器人可以完成

其他的任务 ,详见文献 [ 2 ] .这里是一个简化的向前

看一步的动态影响图 ,图中只标出了时间片之间变

量的关系. OBs 是一组可观察变量 , D t 是决策 (行

为)结点.该例子有 5 个布尔型的状态变量 : R、U、

W、H C、W C和一个决策变量 D , U 为效用结点 ,假

设| OBs| = 2 ,| A| = 2.

在图 3中 ,| S | = 25 = 32 ,| O| = 2 , | A | = 2 ,则

POMDP模型需要的转移概率参数为| S | ×| S | ×

| A | = 2 048 ,观察模型需要的概率参数为 | O | ×

| S| ×| A | = 128 , 这样使 POMDP只适合处理小规

模的问题.在 DID模型中 P( R′, U′, W′, H C′, W C′|

R ,U , W , H C , W C , D t ) = P( R′| R) P(U′| U) P( W′|

R ,U , W , D t ) P( H C′| H C) P ( W C | W C′) .这样就把

整个系统变量的全联合分布转变成局部的概率分布

表示 ,图 3中所需的转移概率参数转换为 5 个局部

概率表示 ,只需要 40个参数 ,因此 DID大大简化了

系统的状态空间.

3. 2　模型的值函数表示

由于求解 POMDP问题的算法通常把 POMDP

转换为一个连续状态下的 MDP 求解 ,即信度状态

MDP ,因此其状态空间是连续的 , POMDP 的最优

值函数用分段线性凸函数表示 ,线性分段凸函数由

一组 a向量表示 ,如图 4.

图 4　2个状态的 POMDP模型的值函数 V 3
1

Fig. 4　Value function V 3
1 of POMDP for two states

根据定义 ,信状态度 MDP模型是一个具有连

续状态空间的模型 ,精确求解算法的复杂度非常高 ,

以至于求解状态、动作和观察的集合元素超过 10的

问题都非常困难[ 6 ] .一个重要的原因就是用来表示

最优值函数的线性分段凸函数 ,这种表示形式的复

杂度随着迭代的进行 ,增长得也非常得快.表示第

i + 1步值函数的 a向量集的大小会在一步迭代后就

达到指数量级 O ( | A | | Гi | |Ω| ) ,这一步更新所需的

计算复杂度是 O( ( | A | | S | 2 | Гi | |Ω| ) ,其中| Гi | 表示

第 i步值向量的数目 , |Ω| 表示状态空间.如果假设

初始的值函数是线性的 ,那么经过 i次迭代后 ,第 i

次值函数对应的向量集大小是 O ( | A | |Ω| i - 1

,即 使

对 于简单的有限阶 POMDP问题 ,求解最优策略的

时间复杂度也是 PSPACE2hard 问题. 无限阶的问

题求解则可能是不可计算的.一种解决办法是求解

与最优解差距小于某个特定精度的近似解 ,但有时

即使是这样都是不可计算的[7 ] . 因此 ,大量的研究

重点被放在寻找近似解的算法研究上 ,实际上求解

ε2optimal策略也是 N P2hard难题.

在 DID中效用函数以效用结点的形式清晰地

表达出来 ,对于离散的 DID 模型 ,其变量的状态空

间仍然是离散的 ,避免了用分段线性凸函数表示效

用函数. DID中的效用节点并不依赖所有的变量 ,通

常只由一部分变量决定.如图 3 ,影响效用结点是

W、W C、H C ,而与其他节点无关.这样大大简化了

效用函数表示的复杂性 ,但其复杂性会随着其父节

点的个数的增加而指数级的增加.但幸运的是由于

父节点的个数总是有限的 ,又由定理 2可知 ,效用函

数的累加可分性可进一步分离效用函数 ,使每个效

用结点依赖于更小的一组状态和行为变量 ,如图 5.

在 POMDP中 ,值函数被转化为与每个状态转

移相联系的效用值.更改值函数可能需要对所有的

转移和状态的回报函数重新构造.在 DID中效用函
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图 5　累加回报 : R ( W , H C, W C) =

U1 ( W , H C) + U2 ( H C, W C)

Fig. 5　Addictive rewards : R ( W , H C, W C) =

U1 ( W , H C) + U2 ( H C, W C)

数通过特定的结点明确地表示出来 ,并且效用结点

只依赖对其影响的状态变量.这样可以根据特定的

问题更改效用函数 ,而在 PO M D P模型中则是不行

的.这个特点不仅可以容易进行系统的敏感性分析 ,

而且可以根据环境的需要方便地更改效用函数 ,进

行验证和改进模型.

一个大型的 POMDP 模型可能有几百万个状

态和几十个行为 ,价值迭代或策略迭代算法在计算

各个状态效用时要考虑每一个状态和行为 ,实际上

并不是每个行为都影响系统所有的状态.因此 ,DID

把系统的行为分解成一组决策变量 ,用决策节点表

示系统的每个行为.每个决策节点都有几个状态 ,每

个状态表示系统的一个行动.利用条件独立性 ,这样

决策节点只与部分状态变量相联系.如图 3 ,决策节

点只影响状态变量 W ,在计算 t + 1时刻 D t 最优决

策时 ,只需要根据 W、H C、W 等 3 个状态变量计算

不同的策略下的效用值 ,这样可大大简化策略空间

的搜索.

3. 3　模型的推理

每个时刻的信度更新计算是求解 POMDP模型

最优策略的关键环节 ,但由于 POMDP状态空间较

大 ,信度更新计算需要处理庞大的转移概率矩阵.由

式 ( 7) 可以得出一个状态的信度更新时间为

O(| S| 2 | O| )这使得 POMDP模型中的推理代价太大.

而在 DID中 ,DBN 表示的转移模型和观察模

型的概率分布以局部的概率分布表示出来 ,已大大

简化了系统的状态空间. DBN 作为一种时序概率模

型 ,已有许多较成功的概率推理算法 ,如联合树算

法、B K和粒子滤波算法等.在给定策略情况下 ,决

策节点的状态已知 ,除去效用节点 (效用节点对信度

更新没有影响) ,DID 实质是一个 DBN ,因此 ,这样

可以利用 DBN强大的概率推理能力进行 DID的信

度更新计算.因此在信度更新的复杂性方面 ,DID和

POMDP模型之间的关系可以类比于 DBN 和隐马

尔可夫模型之间的关系.在一个给定策略下 ,图 6是

把图 1的 DID去掉效用节点后转换成一个 DBN.

图 6　3个时间片的 DBN

Fig. 6　A DBN for three slices

另外 ,从模型的可学习能力来说 ,DID的转移模

型和观察模型 ,可利用 DBN 的参数和结构学习算

法来学习它们的参数和结构.而 POMDP模型中的

转移概率是全联合分布 ,状态之间的关系是全连接

关系 ,学习如此巨大的参数是非常困难的.

4　Robocup 环境的 DID模型及实验

　　动态影响图 (DID)的决策过程是 Agent 通过对

环境变化的推理和效用计算来选择具有最大期望效

用的行为.本文以 Robocup 的训练器为平台 ,利用

DID对禁区内的 2个球员配合射门问题进行建模.

设 A、B 球员为 2个射门配合 Agent s , C为守门

Agent ,当前球是被 A 控制.在初始时间片中的 A、B

球员配合射门模型可用图 7 所示的影响图进行表

示. B 和 C结点各表示一个 Agent ,其中每个 Agent

又对应一个如图 1结构的影响图. D为 A 和 B 的联

合决策结点 ;U 为 A 和 B 的联合效用结点.

图 7　初始影响图

Fig. 7　Original ID

根据射门球员所处位置对于射门的有利性 ,将

图 7所示的 Agent 连续的观察值空间离散成图 8所

示的网格区域 ,其中白圆、黑圆、空白和叉号分别表

示有利、较有利、一般、不好的区域 ;状态结点离散成

速度改变和方向改变的范围 ,其中方向可离散成周

围 8 个网格对应的方向. A、B 球员的决策空间为

(传球、跑位、射门) , C采用移向最强干扰区域的固

定策略.其中每个 Agent 的状态是不可观察的 ,而

Agent 所处的区域是可以观察的.
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本文分别用 B K、粒子滤波 ( PF)以及联合树粒

子滤波 (J PF) [12 ]算法解决了 DID 模型的信度更新

问题 ,并做了比较.图 9是 A 球员在 50个时间步内

3种推理算法的信度概率误差 (即 KL 距离) .

利用足球机器人赛的训练器平台模拟比赛中的

局部场景 ,用于学习局部协作.设 a1、a2、a3、a4 分别

为 A 的有利、较有利、一般、不好的区域 ,则 A 的先

验概率为

P( a1 ) = 1/ 8 , 　P( a2 ) = 1/ 8 ,

P( a2 ) = 9/ 16 , 　P( a4 ) = 3/ 16 .

同样 ,设 b1、b2、b3、b4 分别为有利、较有利、一般、不

好的区域.对于 B 有

P( b1 ) = 1/ 8 , 　P( b2 ) = 1/ 8 ,

P( b3 ) = 9/ 16 , 　P( b4 ) = 3/ 16 .

　　C对于 A 和 B 的整体干扰区域的先验概率为

P( c1 ) = 1/ 3 , P( c2 ) = 1/ 3 , P( c3 ) = 1/ 3 ,

式中 :c1、c2、c3 分别表示为强、中和小干扰.

在进行 10 000次训练中 ,以射门成功或失败作

为训练结束标志 ,每次训练最多持续 20 个周期 ,如

果在规定的周期内仍没有射门 ,则这次训练失败 ;以

每 100次训练中的进球数作为评价指标.实验结果

如图 10所示 ,图 10表明当训练次数在 7 000次时 ,

成功率已接近 70 % ,相对于实际比赛而言 ,这已是

一个很好的结果.

图 10　A 和 B 配合射门的成功次数

Fig. 10　Success times of score

5　结束语

DID作为一个新的动态决策模型 ,相关问题还

有待于进一步研究.把现有的 POMDP求解算法应

用于 DID模型 ,并在实际问题中与 POMDP比较是

现在工作的一个主要方向.此外进一步把 DID应用

于多 Agent 系统中 ,以多 Agent 动态影响图来建模

Agent 之间的关系 ,实现多 Agent 之间的协作与决

策 ,并与文献 [ 13 ]中提出的多 Agent POMDP模型

I2POMDP模型也是一个有意义的工作.
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