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摘　要　规划是人工智能研究的一个重要方向，具有极其广泛的应用背景．ＰＯＭＤＰＲＳ是一种结合了ＰＲＳ的持续

规划机制、ＰＯＭＤＰ的概率分布信念模型和极大效用原理的持续规划系统．它具有较强的对动态不确定性环境的适

应能力．但是在大状态空间下的信念更新是其作为实时系统的瓶颈．该文试图将 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ滤波引入ＰＯＭＤＰＲＳ，

从而达到降低信念更新的复杂度的目的，满足系统实时性的要求．
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１　引　言

规划是人工智能研究的一个重要领域．而动态

不确定性环境下的行动规划是其中的热点．其动态

性和不确定性是在这种环境下进行行动规划的主要

难点．

ＰＲＳ（ＰｒｏｃｅｄｕｒａｌＲｅａｓｏｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍ）
［１］是目前

最有影响的规划系统之一．它是一种基于ＢＤＩ模型

和理论的持续规划系统．ＰＲＳ的规划基于所谓过程

性知识，即与领域相关的用于解决问题的局部计划．

系统根据即时信念、事件和目标，不断地交替实施规

划和计划的执行．这种方式使得ＰＲＳ既能够较好地

利用领域定性知识，又能够较好地适应环境的动态

变化．ＰＲＳ在实际应用中获得了很大成功，已被

ＮＡＳＡ用于航天飞机的故障检测和处理．基于ＰＲＳ

还衍生出了很多系统，如ｄＭＡＲＳ
［２］和 ＵＭＰＲＳ

［３］

等．其它的系统还有ＪＡＣＫ
［４］和ＪＡＭ

［５］等，它们都

具有跨平台性质．这些系统统称为ＰＲＳ类系统．但

是，现有ＰＲＳ类系统及其形式语义仅仅支持关于环

境的确定性描述（通常用一个一阶逻辑文字集或者

一个关系数据库来表示）．这决定了主体对当前环境



状态和自己行动后果的估计可能是不准确的，甚至

是完全错误的．另外，当有多个计划可以完成同一个

目标时，现有ＰＲＳ类系统都采用选择第一个计划或

者随机选择的方法，带有很大的盲目性．而现有形式

化研究也没有对这些缺陷提出解决办法．

决策论规划是当前不确定性环境中规划问题

研究的主流方向，其理论基础是ＰＯＭＤＰ（Ｐａｒｔｉａｌｌｙ

ＯｂｓｅｒｖａｂｌｅＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ）
［６８］．ＰＯＭＤＰ

为求解最优行动策略提供了一种数学模型．它将环境

的变迁看作状态空间上的 Ｍａｒｋｏｖ链，用状态空间上

的信念分布表示主体对当前状态的估计，并根据主体

的行动和获取的观察加以更新．在此基础上，ＰＯＭＤＰ

依据效用最大化原则，根据回报函数和状态转换

函数计算最优策略．经典算法是Ｖａｌｕｅｉｔｅｒａｔｉｏｎ
［７］．

Ｃａｓｓａｎｄｒａ
［９］，Ｋａｅｌｂｌｉｎｇ

［６］，Ｚｈａｎｇ
［１０］以及Ｐｉｎｅａｕ

［１１］

等人分别进行了不同的优化和改进，一定程度上提

高了决策效率．Ｐｉｎｅａｕ
［１２］等通过对动作集进行分级

划分和只对信念空间上一些重要的有限点进行计算

来减小决策的复杂度．但是，目前ＰＯＭＤＰ仍然缺

乏面向复杂环境的实用高效的策略生成方法，也没

有提出利用领域定性和静态知识的有效手段．

ＰＯＭＤＰＲＳ
［１３］是结合了ＰＲＳ和ＰＯＭＤＰ各自

优势的一种实时规划系统．主要思想是：使用ＰＯＭＤＰ

的状态空间上的可能性分布描述主体对当前环境的

认知（即信念），以适应环境的不确定性；利用回报评

估方法进行计划选择，消除ＰＲＳ类系统在计划选择

中的盲目性；保持ＰＲＳ类系统的规划与执行交替进

行的运行机制，以适应环境的动态性，提高决策效

率，并方便地利用定性领域知识．

使用状态空间上的可能性分布描述主体的信念，

虽然可以克服ＰＲＳ对环境状态的单点估计的缺陷，

但是ＰＯＭＤＰＲＳ作为一个实时规划系统，却存在信

念更新的效率问题．本文以下提出了在ＰＯＭＤＰＲＳ

的信念更新中引入 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ滤波来提高信念更

新效率，阐述了在这种信念更新改进下的计划选择

机制，并进行了系统的性能分析．

本文第２节简单介绍ＰＯＭＤＰＲＳ的机制和存在

的问题；第３节介绍ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ滤波在ＰＯＭＤＰＲＳ

上的应用，给出形式化描述和操作语义，进行时间性

能分析和局限分析；第４节给出具体实验应用例子．

２　犘犗犕犇犘犚犛介绍和问题提出

ＰＯＭＤＰＲＳ的基本模型框架可以表示为一个

九元组〈犛，犃，犌，犘，Ω，犜，犗，犚，Θ〉．

（１）犛是所有状态的一个有限集合，｜犛｜＝犖．

（２）犃是所有原子动作的有限集合．原子动作

是系统可以直接执行的行动，包括直接与外部环境

发生关系的外部动作和仅仅影响系统内部状态的内

部动作（如更新信念分布等）．

（３）犌是目标的有限集，一个目标指定在一系列

状态变化后为真的某一条件．

（４）犘是局部计划的有限集合．一条计划由触

发子、计划体和评估值表组成．触发子描述计划被激

活的条件，满足条件的事件将激活计划．计划体描述

了计划的具体流程，是一个树结构．其中结点是原子

动作或者子目标．每个原子动作是原子动作集犃中

的一个元素，用一个原子公式表示，由唯一的动作名

和参数构成．子目标是目标集合中的元素．计划体中

的边是执行下个动作的条件，用一个文字集表示．计

划体中“开始”为空结点，开始结点连接的唯一一条

边表示计划的前提条件．评估值表中存储本计划在

各状态下的先验的评估值．

（５）Ω是观察的有限集合．

（６）犜：犛×（犃∪犌）→Π（犛）是状态转移函数．

犜（狊，犪，狊′）表示状态狊下执行动作犪到达状态狊′的概

率．犜（狊，犵，狊′）表示状态狊下完成了目标犵后到达状

态狊′的概率．

（７）犗：犛→Π（Ω）为观察函数．这里假设观察只

与当前状态相关．犗（狅，狊）表示状态狊下得到观察狅

的概率．

（８）犚：犛×（犃∪犌）→犚为过程的回报函数．其

中犚（狊，犪）表示在状态狊下执行动作犪所得到的回

报，犚（狊，犵）表示在状态狊下完成目标犵 所得到的

回报．

（９）Θ是参数集．包括可信度阈值ε和观察符合

度阈值λ．

ＰＯＭＤＰＲＳ的系统决策循环包括两个过程：信

念更新过程和计划选择过程．

系统的信念分布犅 根据主体执行的行动和获

得的观察来更新：

（１）根据行动的更新以犅′＝τ犪（犅，犪）表示信念

分布犅下执行动作犪到达信念分布犅′．设犫（狊）∈犅，

犫′（狊′）∈犅′，则

犫′（狊′）＝∑
狊∈犛

犜（狊，犪，狊′）犫（狊）．

（２）根据观察的更新以犅′＝τ狅（犅，狅）表示信念

分布犅下得到观察狅后信念分布变为犅′．首先，定

义观察狅与当前信念分布犅 的符合度
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犠（犅，狅）＝∑
狊∈犛

犗（狅，狊）犫（狊）．

假定犗（狅，狊）是可靠的，则当犠（犅，狅）λ时，可

以认为当前对环境状态的估计与得到的观察在一定

程度上是一致的．设犫（狊）∈犅，犫′（狊）∈犅′，则

犫′（狊）＝α犗（狅，狊）犫（狊），

其中α为归一常量，使得∑
犖

犻＝１

犫（狊犻）＝１．当犠（犅，狅）＜λ

时，可以认为当前对环境状态的估计与得到的观察

有较大的差距．定义犠（犅，狅）＜λ时的信念分布调整

函数为犕狅犱（狅，犅）．一般情况下，它的时间复杂度可

以控制在犗（｜犛｜）范围内．犕狅犱（狅，犅）的定义与系统

实际特性相关．

系统的计划选择基于主体的当前信念和计划执

行的回报．系统获得的观察狅或目标犵称为事件，表

示为狀狅狋犻犮犲（狅）或者犵＝犪犮犺犻犲狏犲（犾）．当事件犲为观察

事件狀狅狋犻犮犲（狅）时，若计划狆的触发子为狀狅狋犻犮犲（狋），

且存在狇狅和ｍｇｕσ使得狋σ＝狇σ，则称狆为事件犲

的相关计划．当事件犲为目标事件犪犮犺犻犲狏犲（犾）时，

若计划狆的触发子为犪犮犺犻犲狏犲（狋），且存在狇犾和

ｍｇｕσ使得狋σ＝狇σ，则称狆为事件犲的相关计划．设

犅为系统获得事件犲后的信念分布，狆为犲的相关

计划，犮狆为狆的前提条件．若

∑
狊∈犛

犫（狊）［狊→犮狆］ε （１）

则称狆为事件犲的可执行相关计划；其中

［狊→犮狆］＝
１， 狇狇狊，ｍｇｕδ狇δ＝犮狆δ

０，｛ 其它

可以响应某一事件的可执行相关计划可能不止一

个；在这种情况下，系统根据它们的期望回报值加以

选择．计划狆在信念分布犅 下的评估函数犞（犅，狆）

递归地定义为

犞（犅，狆）＝犚（犅，犪狆）＋∑
犿

犻＝１
ρ犻犞（τ犪（犅，犪狆），狆－（犮狆犻）），

犚（犅，犪狆）＝∑
狊∈犛

犚（狊，犪狆）犫（狊） （２）

其中ρ犻为执行结点犪狆后选择其后继的第犻个分支的

概率．式（２）可简化为

犞（犅，狆）＝∑
狊∈犛

犞（狊，狆）犫（狊） （３）

犞（狊，狆）为在状态狊下执行计划狆 的回报值，它先验

地存在于计划的评估值表中．

由分析文献［１３］可知，ＰＯＭＤＰＲＳ的系统循环

时间复杂度最高的为信念更新过程，为犗（｜犛｜
２）．这

虽然是一个多项式级别的时间，但是在状态空间很

大的时候，对于实时系统的决策来说仍然是不能接

受的．以ＲｏｂｏＣｕｐ四腿机器人足球
［１４］为例．根据机

器人自身定位的需求，场地被划分为１１３４块，机器

人身体方向划分为８个方向，机器人与足球的相对

关系为２４种．这样对机器人来说，其信念的状态空

间就总共有１１３４×８×２４＝２１７７２８个状态．这对于

ＲｏｂｏＣｕｐ使用的ＡＩＢＯ机器人是一个很大的数字．

其ＣＰＵ主频为５７６ＭＨｚ，完成２１７７２８２次计算理论

上就至少需要８２．３ｓ，这是完全不满足实时系统的

要求的．

ＦＨＭＭ
［１５］是 ＨＭＭ 的一个变种．ＦＨＭＭ 将

ＨＭＭ中的状态拆分为一些层，模型的状态由这些

层中的“元状态”组成：狊狋＝狊
（１）
狋 ，…，狊

（犿）
狋 ．每个层形成

了小的层状态集，层与层之间是独立的，没有依赖关

系．信念更新由此变成几个比较小的层状态集上的

更新，可以有效地降低 ＨＭＭ 中的状态转换函数的

复杂度，减少信念更新的计算复杂度．但是并不是所

有的环境都是可以将状态这样分层的．或者有的时

候即便分层，单个层的状态集仍然很大，仍然无法满

足实时系统的需求．

３　犕狅狀狋犲犆犪狉犾狅滤波对犘犗犕犇犘犚犛信念

更新的改进

３．１　犕狅狀狋犲犆犪狉犾狅滤波

ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ滤波
［１６］将可能性分布用这个分布

上的一些实际值来进行近似的表示．这些实际值称为

样本（ｓａｍｐｌｅ）或者粒子（ｐａｒｔｉｃｌｅ）．所有用于表示这

个分布的样本组成一个样本集．ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ滤波通

过对这个样本集的更新和维护来维持一个对相应可

能性分布的近似估计．对样本集的基本维护方法称为

ＳＩＲ方法（Ｓａｍｐｌｉｎｇ／ＩｍｐｏｒｔａｎｃｅＲｅｓａｍｐｌｉｎｇ）．其

基本思路是在系统得到观察以后，计算所有样本相

对于这个观察的符合程度，得到一个概率权重．然后

根据这个权重，从原样本集中进行重采样，形成新的

样本集．权重越高的（越“重要”的）样本被重采样的

可能性越大．这样，经过重采样后的新样本集合就更

加符合实际分布的情况．ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ滤波因其适

于计算机编程实现，在机器人定位［１７］等领域得到了

比较广泛的应用．

３．２　犕狅狀狋犲犆犪狉犾狅滤波对犘犗犕犇犘犚犛的改进

为提高系统决策效率，将 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ滤波应

用于ＰＯＭＤＰＲＳ形成 ＭＣＰＯＭＤＰＲＳ．其主要思想

为：对系统信念，将原先使用的状态集上的可能性分

布用一个状态子集上的可能性分布来代替，即

ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ滤波中的样本集方法．主体的信念更

新过程随之转变为通过ＳＩＲ方法对这个样本集的
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更新．将 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ滤波引入ＰＯＭＤＰＲＳ是通过

将信念及其更新使用近似的方法表示，牺牲一部分

信念表示的准确度，来达到提高整个系统决策效率

的目的．

为将 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ滤波引入ＰＯＭＤＰＲＳ，需对

其信念的表示和信念更新过程重新定义：定义样本

集犣为状态集犛的真子集：犣犛．信念重新定义为

样本集犣上的信念分布：

〈犅犲犾犻犲犳〉
·
·＝｛犫（狕犼）｝，狕犼∈犣，∑

狘犣狘

犼＝１

犫（狕犼）＝１．

根据动作进行的信念更新过程定义为

τ犪（犅，犪）

犅：〈犅犲犾犻犲犳〉

犪：〈犃犮狋犻狅狀〉

犅′：〈犅犲犾犻犲犳〉

狆（狊）＝∑
狕∈犣

犜（狕，犪，狊）犫（狕），　犫（狕）∈犅 ∧ （ａ）

狑（狊）＝
狆（狊）

∑
狊′∈犛

狆（狊′）
∧ （ｂ）

犣′＝｛狕｜ｐｉｃｋｆｒｏｍ犛ａｃｃｏｒｄｉｎｇ狑（狊）ｆｏｒ｜犣｜ｔｉｍｅｓ｝∧

（ｃ）

犅′＝ 犫′（狕′）＝
狆（狕′）

∑
狕∈犣′

狆（狕）
狕′∈｛ ｝犣′ （ｄ）

ｒｅｔｕｒｎ犅′

对于根据观察狅的修正，首先定义观察狅与当

前信念分布犅 的符合度

犠（犅，狅）＝∑
狕∈犣

犗（狅，狕）犫（狕），犫（狕）∈犅 （４）

假定犗（狅，狊）是可靠的．则当犠（犅，狅）λ时，可以认

为当前对环境状态的估计与得到的观察在一定程度

上是一致的．定义观察修正过程τ狅（犅，狅）

τ狅（犅，狅）

犅：〈犅犲犾犻犲犳〉

狅：〈犗犫狊犲狉狏犪狋犻狅狀〉

犅′：〈犅犲犾犻犲犳〉

狆（狕）＝犗（狅，狕）犫（狕），　犫（狕）∈犅 ∧ （ｅ）

狑（狕）＝
狆（狕）

∑
狕′∈犣

狆（狕′）
∧ （ｆ）

犣′＝｛狕｜ｐｉｃｋｆｒｏｍ犣ａｃｃｏｒｄｉｎｇ狑（狕）ｆｏｒ｜犣｜ｔｉｍｅｓ｝∧

（ｇ）

犅′＝ 犫′（狕′）＝
狆（狕′）

∑
狕∈犣′

狆（狕）
狕′∈｛ ｝犣′ （ｈ）

ｒｅｔｕｒｎ犅′

当犠（犅，狅）＜λ时，可以认为当前对环境状态的估计

与得到的观察有较大的差距．这种差距的来源可能

有两个．一是主体对环境的估计出现严重的偏差，这

可能是环境中一些主体未知的因素造成的．二是主

体对环境的观察出现严重不准，甚至是得到了错误

的观察．这种情况下主体应该根据可能的错误来源

来确定信念分布的更新方法．如果主体对传感器的

准确度有比较高的信任度，则倾向于认为是自己当

前对环境的估计有误，可以按照以上的方法更新．如

果主体对传感器的准确程度信心不足，认为其经常

出错，则可以倾向于保持对环境的原有估计，维持信

念分布不变．或者将信念分布作较小的修正，如将分

布平均化，降低峰值等等．定义犠（犅，狅）＜λ时的信

念分布调整函数为犕狅犱（狅，犅）．一般情况下，它的时

间复杂度可以控制在犗（｜犛｜）范围内．

计划的选择过程与ＰＯＭＤＰＲＳ基本一致，只是

在确定事件相关计划和计算计划的回报评估值时，

只使用样本集犣上的信念分布．即式（１），（３）分别

变为

∑
狊∈犣

犫（狊）［狊→犮狆］ε （１′）

犞（犅，狆）＝∑
狊∈犣

犞（狊，狆）犫（狊） （３′）

由以上定义可以看出，ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ滤波的使用并

不与状态空间的因子化冲突．ＭＣＰＯＭＤＰＲＳ可以

单独在整个状态空间上使用，也可以在因子化后的

层状态集上单独使用．这使得ＰＯＭＤＰＲＳ可以先通

过因子化来降低状态空间的大小，然后对仍然比较

大的层状态集使用 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ滤波进一步缩减信

念更新的时间复杂度．

３．３　系统性能分析

（１）ＭＣＰＯＭＤＰＲＳ时间性能分析

由上节定义可知，完成 ＭＣＰＯＭＤＰＲＳ的一次

系统决策循环需要执行以下几个过程：τ犪（犅，犪），式

（４），τ狅（犅，犪）或犕狅犱（狅，犅），式（１′），式（３′）．

对于τ犪（犅，犪），首先要对所有状态计算式（ａ），

这需要｜犣｜×｜犛｜次运算．然后根据式（ｂ）计算每个

状态的权值，这是一个需要２×｜犛｜次计算的过程．

式（ｃ）是重采样过程，共需｜犣｜次运算，最后的式（ｄ）

为概率归一化过程，共需２×｜犣｜次计算．因此，执行

τ犪（犅，犪）共进行了（２＋｜犣｜）×｜犛｜＋２×｜犣｜次运算．

计算式（４），易知其共需｜犣｜次运算．对于τ狅（犅，狅）的

计算，基本过程与τ狅（犅，犪）相同，只是计算的范围只

限于｜犣｜，易知其总计算次数为６×｜犣｜．对于式（１′）

和式（３′），易知它们均各需｜犣｜次运算．

归纳以上分析，一次决策循环所需计算次数为

（２＋｜犣｜）×｜犛｜＋１１×｜犣｜次．因此可知其时间复杂

度为犗（｜犣｜×｜犛｜）量级．由于通常情况下犕狅犱（狅，犅）

的时间复杂度为犗（｜犣｜），因此当使用它来代替

τ狅（犅，狅）进行根据观察的更新时，也不会对总决策流
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程的时间复杂度造成影响．一般来说，｜犣｜｜犛｜，因

此 ＭＣＰＯＭＤＰＲＳ相较于ＰＯＭＤＰＲＳ的犗（｜犛｜
２）

决策时间复杂度有了较大的改善．

（２）ＭＣＰＯＭＤＰＲＳ的局限

ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ滤波的ＳＩＲ重采样使得样本集的

元素都集中在概率比较大的状态上，因此可以比较

好地反映实际信念分布情况．但这毕竟是以部分状

态上的信念分布近似代表整个状态空间上的分布．

这对计划的选择可能造成不良影响．如一个计划在

某状态的回报值较高，而这个状态又不在样本集里，

则这个回报值就无法体现在计划的总回报评估值

中．这可能造成最终选择的计划不是最优的．例如有

计划狆１和狆２可以满足当前目标，其评估值表分别为

狊１ 狊２ 狊３ 狊４ 狊５ 狊６ 狊７ 狊８ 狊９ 狊１０

犞（狊，狆１）１００ １００ ２００ １００ 　５０ ０ １００ １００ ５０ ５０

犞（狊，狆２）１００ １００ １００ １００ １０００ ０ １００ １００ １００ １００

ＰＯＭＤＰＲＳ的状态集｜犛｜中有１０个状态，当前信念

分布为

狊１ 狊２ 狊３ 狊４ 狊５ 狊６ 狊７ 狊８ 狊９ 狊１０

０．１ ０．１５ ０．２５ ０．１ ０．０５ ０．０５ ０．１ ０．１３ ０．０５ ０．０２

如果采用 ＭＣＰＯＭＤＰＲＳ，设样本集｜犣｜大小为５．

根据ＳＩＲ方法，样本集可能为狊２，狊３，狊４，狊７，狊８．据此

我们可以计算出在 ＰＯＭＤＰＲＳ和 ＭＣＰＯＭＤＰＲＳ

下这两个计划各自的回报评估值：

犞（狆１） 犞（狆２）

ＰＯＭＤＰＲＳ １１４　 １４０

ＭＣＰＯＭＤＰＲＳ １３４．２ １００

可见，在不同的系统下，这两个计划的回报评估值的

大小关系是不一致的．这说明在 ＭＣＰＯＭＤＰＲＳ中

可能会选择实际不是最优的，而是选择了一个较优

的计划来响应事件．

之所以会出现以上的现象，一方面因为使用一

个样本集来近似代替整个状态空间．另一方面是因

为计划狆２在某些状态下的回报评估值大大高于其

他状态下的评估值．这就是说，在某些概率很小情况

下具有很高回报的计划会由于样本集没有覆盖到这

个状态而被舍弃．不过对于一般实时性要求比较高

的系统，只要能在合理的时间内选择一个比较优的

计划就是可以满足要求的了．

对于以上问题的一种解决问题的方法是通过插

值来补全不在样本集中的状态的概率．这种方法在

一定程度上可以解决这个问题，但是需要额外的计

算来支持．而且与采用的插值方法有密切的关系．另

一种方法是尽可能扩大样本集的大小，使得样本集

尽可能体现实际分布的情况．在实际应用中，系统设

计者可以通过调整样本集的大小来寻找速度与最优

解之间的平衡点．

４　应用实例

仍以 ＲｏｂｏＣｕｐ机器人足球为例．根据前述说

明，在ＰＯＭＤＰＲＳ下，状态空间总大小为２１７７２８个

状态．如果对其引入因子化，可以将机器人的自身定

位和机器人与球的相对关系之间划分为两个层状态

空间．则两个层状态空间的大小分别为９０７２和２４．

可以看到，因子化后，机器人自身定位的层状态空间

仍然比较大，因此可以对其引入 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ滤波．

图１显示了在ＩｎｔｅｌＰ４２．４ＧＨｚＣＰＵ的ＰＣ上

进行仿真实验的结果．图中时间为一次决策的时间，

每种情况测试１００次，取平均值．①为ＰＯＭＤＰＲＳ，

②为因子化后的ＰＯＭＤＰＲＳ，③为在机器人自身定

位的层状态空间中引入 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ滤波的结果．

时间
!"#

$%&'()*+$

&,(-+-

&'&+.

)'*+'

)).+/

011111111111111111111111111111111&00111111111111111,0011111111111111111111111111111111111111111111111111111)000

样本数

图１　机器人信念更新进行仿真实验结果

由图１结果可以明显看出，原始的ＰＯＭＤＰＲＳ

一次决策需要半个小时以上，完全不可使用．因子化

后的情况要好很多，但是一次决策仍然要花费３ｓ以

上的时间．对于实时系统来讲，一般是不能满足需要

的．进一步引入 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ滤波后，决策时间才降

到了１ｓ以下，可以基本满足实时系统的需要．

５　结　论

本文为解决ＰＯＭＤＰＲＳ系统中主体信念分布

更新时间消耗过高的问题，提出了引入 Ｍｏｎｔｅ

Ｃａｒｌｏ滤波的方法来对此加以改善．先通过状态空

间因子化将整个状态空间进行分层，形成多个较小

的子状态空间进行处理，降低信念更新复杂度．再通

过在分层后仍然很大的子状态空间中引入 Ｍｏｎｔｅ

Ｃａｒｌｏ滤波将信念更新复杂度进一步降低．从而满
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足实时系统的要求．
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