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摘　要　针对多Ａｇｅｎｔ影响图不能建模动态环境和多Ａｇｅｎｔ马尔可夫决策过程难以表示Ａｇｅｎｔｓ之间结构关系的

问题，提出一种新决策模型———多Ａｇｅｎｔ动态影响图（ＭＡＤＩＤｓ）．为了能有效地对 ＭＡＤＩＤｓ进行推理，提出一种扩

展的ＢＫ（ＥＢＫ）近似推理算法，其扩展体现在三个方面：在ＢＫ算法中加入效用结点的边际化操作，加入分割团来

减小ＢＫ算法的推理误差，使用 ＭＡＤＩＤｓ分层分解所生成的联合树来降低推理的复杂性．在模型实例上的实验结

果显示了 ＭＡＤＩＤｓ模型和ＥＢＫ算法的有效性．
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１　引　言

影响图（ＩｎｆｌｕｅｎｃｅＤｉａｇｒａｍｓ，ＩＤｓ）是对单个

Ａｇｅｎｔ决策问题建模的一种工具
［１２］．为了使影响

图能用于多Ａｇｅｎｔ决策系统，Ｋｏｌｌｅｒ和 Ｍｉｌｃｈ对影

响图进行扩展提出多 Ａｇｅｎｔ影响图（ＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔ

ＩｎｆｌｕｅｎｃｅＤｉａｇｒａｍｓ，ＭＡＩＤｓ）
［３］，它能建模多 Ａｇｅｎｔ

之间非合作的结构依赖关系，用于处理Ａｇｅｎｔｓ的对

策（ｇａｍｅ）问题．但是，ＭＡＩＤｓ不能建模动态的决策

环境；另外，由于 ＭＡＩＤｓ中每个Ａｇｅｎｔ的决策是假

定环境信息是已知的，且不考虑不同Ａｇｅｎｔｓ的结构



差异，因而 ＭＡＩＤｓ中的 Ａｇｅｎｔ不能对环境中其它

Ａｇｅｎｔ建模
［４］．

多 Ａｇｅｎｔ马尔可夫决策过程（ＭＭＤＰｓ）可以

处理动态环境中多 Ａｇｅｎｔ决策问题
［５６］．由于每个

Ａｇｅｎｔ的决策需要考虑与Ａｇｅｎｔ个数成指数关系的

系统联合状态和联合行为［７］，这使得模型的联合

概率分布在计算上难以处理；ＣａｒｌｏｓＧｕｅｓｔｒｉｎ将

ＭＭＤＰｓ表示成多个 ＭＤＰ的因式来简化模型概率

分析的计算［８］，但仍然难以处理较复杂的动态决策

问题．Ｂａｒｔｏ指出
［９］，ＭＭＤＰｓ的推理、Ａｇｅｎｔ之间结

构关系的表示和协调等方面还面临重大挑战．

针对上述决策模型的不足，通过将动态影响图

（ＤＩＤ）
［１０］推广到动态多Ａｇｅｎｔ系统，提出一种新的

决策模型———多 Ａｇｅｎｔ动态影响图（ＭｕｌｉｔＡｇｅｎｔ

ＤｙｎａｍｉｃＩｎｆｌｕｅｎｃｅＤｉａｇｒａｍｓ，ＭＡＤＩＤｓ）．ＭＡＤＩＤｓ

用分层结构表示Ａｇｅｎｔｓ之间的结构关系：外层是一

个以Ａｇｅｎｔ为结点的全局影响图，而每个Ａｇｅｎｔ又

对应一个影响图．为了提高模型表示的计算效率，将

系统的联合状态和行为空间分割成局部的小空间，

并将这种结构关系抽象成一种局部概率因式．由于

ＭＡＤＩＤｓ能对复杂动态决策问题中的结构关系建

模，使得一个 Ａｇｅｎｔ可以通过推理对环境的变化

进行预测，而其它 Ａｇｅｎｔｓ是环境的一部分，因而

Ａｇｅｎｔｓ能对环境中的其它 Ａｇｅｎｔｓ进行建模，从而

避免Ａｇｅｎｔｓ之间交互的通信问题．

概率图模型的推理在计算上是一个 ＮＰ问

题［１１］，通常使用近似推理方法．ＢＫ算法是动态贝叶

斯网络的一种主要近似推理方法［１２］，是根据变量间

的弱相关性将系统分解成若干个子系统（称为团

（ｃｌｕｓｔｅｒ））以降低计算复杂性，但ＢＫ算法仅只适用

于中等规模的系统，且会引入较大误差．另外，ＢＫ

算法中的团在推理计算上仍是一个高维问题［１３］．

基于ＢＫ算法思想，提出一种扩展的ＢＫ（ＥＢＫ）

近似推理算法用于 ＭＡＤＩＤｓ的推理，其扩展体现

在：（１）由于动态贝叶斯网络中没有效用结点，需要

在ＢＫ算法中加入效用结点的边际化操作，使它能

用于 ＭＡＤＩＤｓ的推理；（２）对 ＭＡＤＩＤｓ概率分布

进行分层分解以降低推理的计算复杂性，分层分解

是先将 ＭＡＤＩＤｓ的全局影响图分解成联合树

（ＪｕｎｃｔｉｏｎＴｒｅｅ，ＪＴ），然后根据 ＭＡＤＩＤｓ的内层影

响图结构和Ａｇｅｎｔｓ之间的策略依赖性，对联合树中

的团进行增量分解生成用于推理的联合树；（３）通

过在ＢＫ算法中加入分割团来减小ＢＫ算法的推理

误差．

本文第２节、第３节分别给出ＭＡＩＤｓ的定义和

ＭＡＤＩＤｓ的形式化描述；第４节给出 ＭＡＤＩＤｓ的分

层结构；第５节给出ＭＡＤＩＤｓ的分层分解方法；第６

节给出利用 ＭＡＤＩＤｓ的ＥＢＫ算法描述；最后在两

个模型实例上进行实验和算法比较．

２　多犃犵犲狀狋影响图

多Ａｇｅｎｔ影响图（ＭＡＩＤｓ）用于表示多 Ａｇｅｎｔ

之间静态的非合作关系，通过寻找最优策略模式σ

来得到多Ａｇｅｎｔ系统的纳什（Ｎａｓｈ）平衡．

定义１．　策略模式（ｓｔｒａｔｅｇｙｐｒｏｆｉｌｅ）．决策变

量犇的决策规则是一个函数，该函数将犇的父结点

集犘犪（犇）中的每个实例映射为犇 值域上的一个概

率分布．策略是指为某个Ａｇｅｎｔ犃∈犃犵（犃犵是一个

Ａｇｅｎｔｓ的集合）的决策变量犇犃分配决策规则．策略

模式σ是指为决策集中的每个决策变量分配决策规

则的策略．

定义２．　ＭＡＩＤｓ的联合概率分布．一个多

Ａｇｅｎｔ影响图 犕 的联合分布和它的策略模式σ相

关，因而该 ＭＡＩＤ的联合概率分布可表示为犘犕［σ］．

设犃 是 ＭＡＩＤ犕 中的一个 Ａｇｅｎｔ，犝犃＝｛狌１，

狌２，…，狌犿｝为犃 的效用函数，犱狅犿（犝犃）是犝犃的值

域，则对于给定策略模式σ，犃的期望效用为

犈犝犃（σ）＝ ∑
（狌
１
，狌
２
，…，狌犿

）∈犱狅犿（犝犃
）

犘犕［σ］（狌１，狌２，…，狌犿）∑
犿

犻＝１

狌犻

（１）

定义３．　若对所有的Ａｇｅｎｔ犃∈犃犵，σ犇犪都是

最优的，则σ是 ＭＡＩＤ的一个Ｎａｓｈ平衡．

由定义２可知，ＭＡＩＤｓ没有引入时间参数，不

能对动态环境进行建模，且 ＭＡＩＤｓ中的Ａｇｅｎｔｓ不

具有对环境变化和其它 Ａｇｅｎｔｓ行为进行推理的

能力，因而 ＭＡＩＤｓ中的 Ａｇｅｎｔｓ不能建模其它

Ａｇｅｎｔｓ，Ａｇｅｎｔｓ之间的交互要通过通信来实现．

３　多犃犵犲狀狋动态影响图模型

多Ａｇｅｎｔ动态影响图（ＭＡＤＩＤｓ）定义为一个三

元组（犕，犅狋，犅狋狊），其中，犕 为Ａｇｅｎｔ的个数，犅狋为系

统在狋时的影响图，犅狋狊＝（犈狋，犞狋狊）为转移模型，犈狋为

从犅狋－１到犅狋的有向边，犞狋狊为犈狋所连接的结点集．

ＭＡＤＩＤｓ中有４种结点：决策结点犇表示Ａｇｅｎｔ的

行为选择，体现Ａｇｅｎｔ的能力；随机结点犡 和观察

结点犢 是与决策相关的随机变量，分别表示Ａｇｅｎｔｓ

７３２２期 姚宏亮等：多Ａｇｅｎｔ动态影响图及其一种近似推理算法研究



的信度和愿望；效用结点犝 用于揭示 Ａｇｅｎｔｓ的意

图，每个效用结点有一个效用函数．

设狋时，ＭＡＤＩＤｓ的状态变量集为犡狋＝｛犡
１
狋，…，

犡犕
狋 ，犡

犕＋１
狋 ，…，犡犖狋 ｝，其对应的观察变量集为犢狋＝

｛犢１狋，…，犢
犕
狋 ，犢

犕＋１
狋 ，…，犢犖

狋 ｝；决策变量集为 犇狋＝

｛犇１狋，…，犇
犕
狋 ｝；效用变量集为犝狋＝｛犝

１
狋，…，犝

犕
狋 ｝．其

中，犡犻狋，犢
犻
狋，犇

犻
狋，犝

犻
狋（犻犕）分别表示 Ａｇｅｎｔ犻的状态

变量集、观察变量集、决策变量和效用变量；每个

Ａｇｅｎｔ有一个决策变量和一个效用变量；上标从

犕＋１到犖 的变量是环境变量，用于描述系统的环

境信息．

ＭＡＤＩＤｓ由３个子模型组成：结构策略模型、

概率模型和效用模型．

（１）结构策略模型．设Λ狋＝（δ
犻
狋，…，δ

犕
狋 ）是狋时所

有Ａｇｅｎｔｓ的决策规则集，则结构策略模型为狋时的

每个决策变量犇犻狋确定一个局部决策规则δ
犻
狋，δ

犻
狋是一

个从犇犻狋的父结点集犘犪（犇
犻
狋）到犇

犻
狋行为集的映射：

δ
犻
狋：Ω犘犪（犇犻狋）→Ω犇

犻
狋

（２）

其中，Ω犘犪（犇犻狋）为犇
犻
狋父结点集的取值空间，Ω犇犻狋为决策

变量犇犻狋的行为空间．策略模式σ狋为狋时的决策变量

集中的每个决策变量分配一个决策规则．

（２）概率模型．给定决策规则δ
犻
狋，下面的式（３）

是将决策变量犇犻狋转换成随机变量的一种方法，并表

示了犇犻狋的条件概率：

犘δ犻狋（犇
犻
狋｜犘犪（犇

犻
狋））＝

１，δ
犻
狋（犘犪（犇

犻
狋））＝犱

犻
犼

０，
烅
烄

烆 否则

（３）

其中，犱
犻
犼是Ａｇｅｎｔ犻行为集中的一个行为．

由于式（３）给出了决策变量的概率分布，则决策

结点成为 ＭＡＤＩＤｓ的概率模型的组成部分．因而给

定σ狋，随机变量集、观察变量集和决策变量集在狋时

的联合概率分布为

　犘σ狋（犡狋，犢狋，犇狋）＝ ∏
犡
犽
狋∈犡狋

犘（犡犽狋｜犢０：狋，犇０：狋）·

∏
犡
犽
狋∈犡狋

犘（犢犽狋｜犘犪（犢
犽
狋））∏

犇
犻犾
狋 ∈犇狋

犘δ犽狋（犇
犻
狋｜犘犪（犇

犻
狋）） （４）

其中，犇犻狋是第犻个Ａｇｅｎｔ的决策变量，下标０：狋表示

从时间０到时间狋．式（４）所表示的概率模型是动态

贝叶斯网络的一种扩展形式，即将策略模式和决策

结点引入到动态贝叶斯网络中．

设 ＭＡＤＩＤｓ概率模型满足一阶马尔可夫假设，

有犘（犡狋｜犡０：（狋－１），犇０：（狋－１））＝犘（犡狋｜犡狋－１，犇狋－１）．给

定状态变量集的转移概率犘（犡狋｜犡狋－１，犇狋－１）和观察

变量集的概率犘（犢狋｜犡狋），状态变量集的概率分布通

过转移模型进行传播，则狋时状态变量的先验概率

分布为

犘（犡狋｜犢０：（狋－１），犇０：（狋－１））＝

∑
犡狋－１

犘（犡狋－１｜犢０：（狋－２），犇０：（狋－２））犘（犡狋｜犡狋－１，犇狋－１）（５）

给定观察变量集犢狋和决策变量集犇狋的条件先

验概率，则状态变量集后验概率分布为

犘（犡狋｜犢０：狋，犇０：狋）＝

　　 　
犘（犡狋｜犢０：（狋－１），犇０：（狋－１））犘（犢狋｜犡狋）

∑
犡狋

犘（犡狋｜犢０：（狋－１），犇０：（狋－２））犘（犢狋｜犡狋）
（６）

式（５）和式（６）是一个迭代过程．

（３）效用模型．效用结点有一个关于决策变量

和状态变量的函数．在狋时，效用结点犝犻狋的局部效

用函数为犝犻狋（犘犪（犝
犻
狋）），其中犘犪（犝

犻
狋）为犝

犻
狋的父结点

集．ＭＡＤＩＤｓ的联合效用函数是各个局部效用函数

的和：

犝狋（犡狋，犇狋）＝∑
犿

犻＝１

犝犻狋（犘犪（犝
犻
狋）） （７）

一个效用结点犝犻狋的效用函数可表示如下：

犝犻狋（犘犪（犝
犻
狋））＝犳

犻
狋
（犡犻

，１
狋 ，…，犡

犻，犖
狋 ）

＝狑犻
，１
狋 犡

犻，１
狋 ＋…＋狑

犻，犖
狋 犡

犻，犖
狋 （８）

其中，犘犪（犝犻狋）＝｛犡
犻，１
狋 ，…，犡

犻，犖
狋 ）是犝

犻
狋父结点集；权

重狑犻
，犼
狋 表示犡

犻，犼
狋 在犝

犻
狋的效用函数中所起作用的

大小．

综合上面 ＭＡＤＩＤｓ的三个子模型，给定策略模

式σ狋，狋时 ＭＡＤＩＤｓ的联合期望效用为

犈犝（σ狋）＝∑
犡
犽
狋

犘σ狋（犡狋，犢狋，犇狋）∑
犝
犻
狋∈犝狋

犝σ狋（犘犪（犝
犻
狋））

（９）

定理１．　给定一个 ＭＡＤＩＤ的初始策略模式

σ０和初始效用函数犝狅（犡０，犇０），则狋＝１时的σ１和

犝１（犡１，犇１）的结构在时间上具有不变性．

证明．　由式（２）和式（７）可知，狋＝１时的σ１和

犝１（犡１，犇１）完全依赖于犅狋和犅狋狊的结构；又因为

ＭＡＤＩＤ的犅狋和犅狋狊的结构具有时间不变性，因而

狋＝１时的σ１和效用模型犝１（犡１，犇１）的结构在时间

上也具有不变性．而狋＝０时，犅狋和犅狋狊的结构不能表

示和前一时间点的关系，且在下一时间点时犅狋和

犅狋狊的结构会产生变化，因而σ０和犝狅（犡０，犇０）的结构

需要事先给定． 证毕．

４　犕犃犇犐犇狊的分层结构

足球机器人是复杂动态环境中多 Ａｇｅｎｔ决策
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问题的一个研究平台［１４］，在该平台上我们通过两个

球员配合射门的一个实例来描述 ＭＡＤＩＤｓ的分层

结构，如图１所示．
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图　１

４．１　犕犃犇犐犇狊的全局结构

ＭＡＤＩＤ的初始全局影响图的结构如图１（ａ）所

示，其中，犃，犅和犆结点分别对应一个Ａｇｅｎｔ，犇 为

犃 和犅 的联合决策结点，犝 为犃 和犅 的联合效用

结点；其中犃 和犅 为配合射门 Ａｇｅｎｔ，犆 为守门

Ａｇｅｎｔ，当前球被犃控制．每个Ａｇｅｎｔ都有多个变量

组成，犃 有状态、观察和决策变量，分别用犃犡，犃犢，

犃犇表示；犅 有状态、观察和决策变量，分别用犅犡，

犅犢，犅犇表示；由于设定犆采取固定策略，则犆有状

态变量和观察变量，分别用犆犡，犆犢表示．

图１（ａ）中犃，犅，犆之间的边表示决策依赖关

系，如犃和犆的状态直接影响到犅 的决策，因而犃

和犆都有指犅 的边；另外，图１（ａ）中的边不是表示

单个变量之间的关系，而是多个变量之间的关系，如

图１（ｂ）中左侧结点之间的边．

ＭＡＤＩＤ在１．５个时间片上的扩展结构如图１（ｂ）

所示，其中左侧和右侧结点之间的边组成 ＭＡＤＩＤ

的转移网络，左侧结点之间的边对应图１（ａ）中去掉

犇和犝 结点后的内部结构；右侧结点为左侧结点在

时间上进行的一步扩展（如左侧为狋时 ＭＡＤＩＤ，则

右侧为狋＋１时 ＭＡＤＩＤ），其中右侧结点之间的结构

和左侧相同，为了清晰地表示 ＭＡＤＩＤ，没有给出右

侧结点之间的边，只给出了 ＭＡＤＩＤ在下一时间片

中的接口结点，因而图１（ｂ）表示的是１．５个时间片

的 ＭＡＤＩＤ．

效用结点与其父结点之间不是概率依赖关系，

而是一种函数关系，且根据影响图的定义［１５］效用结

点没有孩子结点，因而效用结点容易从影响图结构

中分离；这种分解不会破坏 ＭＡＤＩＤ内部的结构依

赖关系，并可使网络的结构表示变得简单而易于处

理；另外，且由定理１可知 ＭＡＤＩＤｓ的效用结构具

有时间不变性．因而图１（ｂ）没有给出 ＭＡＤＩＤ的效

用结点．

４．２　单个犃犵犲狀狋的动态影响图结构

ＭＡＤＩＤ中的一个Ａｇｅｎｔ所对应的内层影响图

结构如图１（ｃ）所示．Ａｇｅｎｔ犼在狋时的最优行为犱犼狋

可表示为

　犱犼狋＝ａｒｇｍａｘ
犇 ∑

犡
犼
狋

犘δ１（犡
犼
狋
，犢犼狋，犇

犼
狋
）犝狋（犇犼狋，犡

犼
狋
，犢犼狋）

（１０）

其中，犇犼狋，犡
犼
狋
，犢犼狋，犝

犼
狋
分别为狋时 Ａｇｅｎｔ犼的决策结

点、状态结点、观察结点和效用结点；犘δ犼狋（犡
犼
狋
，犢犼狋，

犇犼狋）＝犘（犡
犼
狋｜犢

犼
０：狋
，犇犼０：狋）犘（犢

犼
狋｜犡

犼
狋
）犘δ犼狋 （犇

犼
狋｜犘犪

（犇犼狋））．

给定Ａｇｅｎｔ犼的观察变量序列和决策变量序

列，Ａｇｅｎｔ犼在狋时状态变量的概率分布为

犘｛犡犼狋｜犢
犼
０：狋
，犇犼０：狋｝＝

π０犘（犢犼１｜犡
犼
１
）犘（犇犼１｜犡

犼
１
，犢犼１）

犘（犢犼，犇犼）
×

∏
犜

狋＝２

犘（犡犼狋｜犡
犼
狋－１
）犘（犡犼狋｜犢

犼
狋
，犇犼狋）

（１１）

其中，π０为Ａｇｅｎｔ犼的初始状态变量的概率分布，犢犼

为观察变量序列，犇犼为决策变量序列．

５　犕犃犇犐犇狊的分层分解

由于概率图模型的推理是一个 ＮＰ问题，为了
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提高推理效率需要对 ＭＡＤＩＤｓ进行分层分解，分层

分解的主要过程是：先将 ＭＡＤＩＤｓ的全局影响图分

解成联合树，然后对该联合树中的团进行增量分解，

生成用于推理的联合树．

５．１　初始全局影响图分解成联合树

定义４．　带弦图．带弦图犌是一个无向图，图

中任意一条长度大于３的环都是带弦的．

定义５．　团（ｃｌｕｓｔｅｒ）．团是一个最大无向完备

图，其中最大完备图是指图中每个结点和图中的其

它结点都相连．带弦图中的每个不再被其他完备子

图包含的完备子图对应一个团．

在上面两个定义的基础之上，给出概率图可分

解性的定义［１７］．

定义６．　概率图的可分解性．设图犌（犞，犈）的

分解树是一个元组（犞犆，犜），其中犞犆＝｛犡犆犻｜犆犻∈犆｝

是犌中结点子集的集合；犜 是一个树，犜 中结点是

犞犆的子集，且满足以下３个条件：（１）∪犆犻∈犆
犡犆犻
＝

犞；（２）对于每条边（狏，狑）∈犈，有一个犡犆犻∈犞犆包含

了狏和狑；（３）对任意的犆犻，犆犼，犆犽∈犆，犆犼为犆犻和

犆犽的连接团，则有犡犆犻∩犡犆犽犡犆犼．

由概率图的可分解性条件可知图犌 的分解树

犜 的树宽为ｍａｘ
犆犻∈犆

（｜犡犆犻｜－１）．

定义７．　联合树（ＪｕｎｃｔｉｏｎＴｒｅｅ，ＪＴ）．联合树

是一个二元组犜＝（Γ，Δ），其中，Γ是联合树中团结

点的集合，Δ是分割团的集合．对任意一对相邻团

犆犻和犆犼，犆犻∈Γ，犆犼∈Γ，犛犽∈Δ，犛犽为犆犻和犆犼之间的

一个分割团，则有犞犛犽＝犞犆犻∩犞犆犼．

ＭＡＤＩＤ的初始全局影响图分解联合树的过程

可描述如下：

１．对图犌进行正规化（ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）操作，即在有共同

子结点的两个结点之间添加一条无向边，然后去掉所有边的

方向，从而生成正规化图；

２．对正规化图进行三角化操作，是指通过对正规化图

进行结点消除操作生成一个带弦图，得到一个三角图；该三

角图的团结点含有多个Ａｇｅｎｔ；

３．将三角图变成联合树，在直接相连的两团之间，生成

一个分割团，通过所生成的分割团将它们相连．

５．２　犕犃犇犐犇狊的联合树中团的增量分解

５．２．１　联合树增量分解的相关定义

定义８．　势（ｐｏｔｅｎｔｉａｌ）．势是一个非负实函数

（简称为函数），该函数将变量或变量集的每个实例

映射到一个非负的实数上，用或ψ 表示．设犆为

ＭＡＤＩＤｓ全局影响图所对应的联合树中的任意一

个团，则犆的概率函数犆和效用函数ψ犆可表示为

犆＝∏
犡∈犞犆

犘（犡｜犘犪（犡）），ψ犆＝∑
犡犻∈犞犆

ψ犡犻．

定义９．　边际化（ｍａｒｇｉｎａｌｉｚａｔｉｏｎ，ｍａｒｇ）．设

犚犆，团犆的概率和效用函数分别为犮和ψ犮，则犚

的概率和效用边际化为

犿犪狉犵（犆，犚，）＝∑
犞犆＼犚

犮；犿犪狉犵（犆，犚，ψ）＝
∑
犞犆＼犚

犆ψ犆

∑
犞犆＼犚

犆
．

定义１０．　ＭＡＤＩＤｓ的策略依赖性．决策变量

集犇将状态变量集犡 和观察变量集犢 分解成集合

序列犐０，犐１，…，犐狀，决策变量和集合序列之间存在一

种偏序关系：犐０犇１犐１…犇狀犐狀；其中，决策

变量犇犽＋１依赖于变量集合犐犽（０＜犽＜狀），决策变量

犇犽依赖于变量集合犐犽－１．

５．２．２　联合树中团的增量分解

设 ＭＡＤＩＤ初始全局影响图的联合树为犜＝

（Γ，Δ），设犜 的一个可能分割集是犛犘（犜），其中，

犛犘（犜）中的元素是一个有序的二元组，且该二元组

中的每个元素完全属于一个团．犛犘（犜）可以表示为

犛犘（犜）＝｛｛狌，狏｝｜犆∈Γ，｛狌，狏｝犞犆｝，其中，狌和

狏都是变量的集合，狌是一个 Ａｇｅｎｔ自身所含有的

变量和它的决策结点的父结点集，狏是去掉狌中的

Ａｇｅｎｔ自身所含有的变量后剩余的变量集．

ＭＡＤＩＤｓ的 联 合 树 中 的 团 结 点 含 有 多 个

Ａｇｅｎｔ，联合树中团结点的分解是以Ａｇｅｎｔ为主体，

以 ＭＡＤＩＤｓ的策略为指导．在犜＝（Γ，Δ）上的一个

分解｛狌，狏｝∈犛犘（犜）的过程描述如下：

１．移去一个｛狌，狏｝犞犆的团犆，添加团犆狌和犆狏，其中，

犞犆
狌
＝犞犆＼｛狏｝和犞犆

狏
＝犞犆＼｛狌｝．

２．添加一个新的分割团犛，且有犞犛＝犞犆＼｛狌，狏｝；根据

策略依赖性使犆狌和犆狏在联合树犜 中的位置满足偏序关系，

并通过犛相连接．

３．若狌∈犞犓（犓为犆的邻近团），将犓的分割团中的变

量移到犆狌；对犆狏也同样操作．

４．概率和效用函数的调整．新团的概率和效用函数

分别是犆
狌
＝犿犪狉犵（犆，狏，），ψ狌＝犿犪狉犵（犆，狏，ψ）和犆狏 ＝

犿犪狉犵（犆，狌，），ψ犆狌＝犿犪狉犵（犆，狌，ψ）．新分割团的概率和效用

函数分别是犛＝犿犪狉犵（犆，（狏，狌），），ψ犛＝犿犪狉犵（犆，（狌，狏），ψ）．

ＭＡＤＩＤｓ的联合树中的团都按照以上方式分

解，最后得到用于推理的联合树．Ｋｊａｅｒｕｌｆｆ提出贝

叶斯网络的一种近似方案［１６］，通过移去边来对联合

树中的团结点进行分割，以提高联合树的推理效率．

在Ｋｊａｅｒｕｌｆｆ方案的基础上，上面给出一种 ＭＡＤＩＤｓ

的联合树中团的增量分解方法，该方法在分解中增

加了效用结点的边际化操作．其中二元组｛狌，狏｝在
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策略依赖性作用下变得有序，且这种在有指导下的

分解可以提高分解质量．

６　犕犃犇犐犇狊的扩展犅犓（犈犅犓）推理算法

６．１　犅犓算法

为了提高动态贝叶斯网络推理的计算效率，ＢＫ

算法根据系统不同部分之间的弱交互性，人工地将

系统犠 划分成相对独立的子系统，即 犠 ＝｛犠１，

犠２，…，犠犽｝，其中犠犻∈犠 是一个子系统；但对系统

进行人工地分解会引入较大的误差．系统在狋时的

联合概率分布近似为子系统概率分布的因式：

犘（犡狋｜犢０：狋）≈∏
犽

犻＝１

犘（犡狑犻狋｜犢０：狋） （１２）

基于ＢＫ算法的分解思想，则在狋时 ＭＡＤＩＤｓ

中状态变量的联合概率分布为

犘（犡狋｜犢０：狋，犇０：狋）≈∏
犠

犘（犡犠狋｜犢０：狋，犇０：狋） （１３）

其中，犡犠狋 是犡狋的一个子集．

６．２　犕犃犇犐犇狊的犈犅犓推理算法

设图犌的联合树犜＝（Γ，Δ），犆犻和犆犼是犜 的两

个邻接结点，当犛犽＝犆犻∩犆犼时，有犡犛犽＝犡犆犻∩犆犼，则

根据条件独立性，犌的联合概率分布可以表示为
［１７］

　　　　犘（犡）＝
∏
犆犻∈Γ

犘（犡犆犻）

∏
犛犽∈Δ

犘（犡犛犽）
（１４）

由式（１４）可知将 ＭＡＤＩＤｓ分解成联合树不会

引入误差；对 ＭＡＤＩＤｓ进行分层分解，可以得到在

分割团的条件下 ＭＡＤＩＤｓ中状态变量在狋时的联

合概率分布：

　 犘^（犡狋｜犢０：狋，犇０：狋）≈

∏
犆狋∈Γ狋

犘（犆狋｜犢０：狋，犇０：狋）

∏
犛狋∈Δ狋

犘（犛狋｜犢０：狋，犇０：狋）
（１５）

６．２．１　ＥＢＫ算法的信息传播

由式（１５）可知，在分割团的条件下，ＭＡＤＩＤｓ

在狋时状态变量的联合概率分布为团的概率分布的

因式；在加入新的证据后，需要对这些团的概率分布

进行更新，并作为下一时间片的先验信息，从而实现

信息的传播；信息的传播过程如图２所示．

由图２可知，信息的传播是先从 ＭＡＤＩＤｓ因式

（ｆａｃｔｏｒｅｄ）形式的先验联合概率分布珘α狋－１（即式（１５）

右侧形式）开始，加入新的证据对概率分布进行精确

更新，得到 ＭＡＤＩＤｓ耦合（ｃｏｕｐｌｅｄ）形式的联合概

率分布α
⌒
狋（即式（１５）左侧形式），即图２中的犝 步操

作；然后通过执行概率函数和效用函数的边际化操

作，将耦合形式的后验联合概率分布α
⌒
狋投影到因式

形式的联合概率分布α
⌒
狋，投影是对概率分布的一种

近似操作，即图２中的犘步操作．
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图２　ＥＢＫ算法的信息传播过程

６．２．２　ＥＢＫ算法的描述

ＥＢＫ算法的主要步骤是：先对 ＭＡＤＩＤｓ分层

分解生成用于推理的联合树，然后由该联合树生成

原型联合树（ＰｒｏｔｏｔｙｐｅＪｕｎｃｔｉｏｎＴｒｅｅ，ＰＪＴ），最后

通过ＰＪＴ上的信息传播进行推理．由于ＥＢＫ算法

的推理是在原型联合树进行的，下面先给出原型联

合树的定义及生成过程．

定义１１．　原型联合树．原型联合树犌
Ｔ中的结

点是由Γ狋，Γ狋＋１和犉狋狊组成．

变量狓的家庭（ｆａｍｉｌｙ）犳狋狓是由该变量和其父结

点组成犳狋狓＝｛狓∪狆犪（狓）｝，转移网络犞狋狊中所有结点

的家庭集为犉狋狊＝｛犳狋狓｜狓∈犞狋狊｝，犳狋狓的概率函数为

狋狓，犉狋狊的概率函数为Φ狋狊＝∏
狓∈犞狋狊

狋狊．

ＭＡＤＩＤｓ原型联合树的生成和初始化过程如下：

１．将 ＭＡＤＩＤｓ的初始外层影响图犅０分解成一个联合

树，然后通过对该联合树中的团进行增量分解得到用于推理

的联合树犑０，犑０＝｛Γ０，Δ０｝；

２．生成一个空犌Ｔ，将团集Γ中所有团和犉狋狊中的所有

结点合并到犌Ｔ中；

３．对每个犆０∈Γ０，边际化：犆
０
＝犿犪狉犵（犑０，犞犆

０
，），

ψ犆０＝犿犪狉犵
（犑０，犞犆

０
，ψ）；

同样对每个犛０∈Δ０，边际化：犛
０
＝犿犪狉犵（犑０，犞犛

０
，），

ψ犛０＝犿犪狉犵
（犑０，犞犛

０
，ψ）；

４．原型联合树犌Ｔ的初始概率函数为Φ犌Ｔ＝Φ狋狊．

基于原型联合树，ＭＡＤＩＤｓ的ＥＢＫ算法可描

述如下：

１．构建一个原型联合树犌Ｔ，将犉狋狊中的概率函数Φ狋狊＝

∏
狓∈犞狋狊

狋狊和犌
Ｔ相乘；

２．对于推理所用的联合树犑０，狋从０开始；

３．将犌Ｔ复制给一个过渡的原型联合树犌；

４．对于每个犆∈Γ狋，犛∈Δ狋，有犌＝
∏
犆∈Γ

犆
狋

∏
犛∈Δ

犛
狋

Φ狋狊；

５．将犢狋＋１引入到犌中，执行局部信息传递，并调整犌
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使其达到新的一致状态；

６．对每个犆∈Γ狋＋１，犆
狋＋１
＝犿犪狉犵（犌，犞犆

狋＋１
，），ψ犆狋＋１＝

犿犪狉犵（犌，犞犆
狋＋１
，ψ）；

对每个犛∈Δ狋＋１，犛
狋＋１
＝犿犪狉犵（犑０，犞犛

狋＋１
，），ψ犛狋＋１ ＝

犿犪狉犵（犌，犞犛
狋＋１
，ψ）；

７．狋＝狋＋１返回到步３．

７　犕犃犇犐犇模型及实验

实验以贝叶斯网络工具包［１８］（ＦｕｌｌＢＮＴ）为基

础，以 Ｍａｔｌａｂ为程序运行环境；实验的时间步为

１００．ＢＫ算法采用人工方式对 ＭＡＤＩＤｓ进行分解，

但人工分解难以得到最优划分；ＥＢＫ算法的分层分

解是自动进行的，可以得到最优划分．

对于图１模型，设球员犃，犅的决策空间为（传

球，跑位，射门），状态空间为（速度改变，方向改变），

观察变量空间为（速度，方向，位置）；犆球员的状态

和观察变量空间和犃，犅相同．在禁区内，根据射手

的位置是否有利于射门，将连续的观察空间离散为

图３所示的网格区域，其中，白圆、黑圆、空白和叉号

分别对应有利、较有利、一般、不利的射门区域；状态

空间离散成速度和方向的改变范围，其中方向可离

散成Ａｇｅｎｔ周围８个网格对应的方向．图４是图３

场景进一步离散的形式（表示守门员的观察空间），

设守门员位于图４中第三行的中间网格中，当射手

处在不同网格时，守门员对射手的威胁权重对应为

该网格中的数值，其值越大表示守门员对射手的威

胁越大，而守门员采用移向最强威胁网格的固定策

略．其中图４中的权值是根据经验设定的，可通过学

习进行修改．

图３　模型的场景

０．２ ０．３ ０．２

０．３ ０．６ ０．３

０．２ ０．３ ０．２

图４　威胁权重

对于 ＭＡＤＩＤ的不同 ＰＪＴ边界狊＝１１００，…，

３５００，表１给出ＢＫ算法和ＥＢＫ算法所生成的ＰＪＴ

规模、平均推理误差δ和运行时间．

表１　对于不同犘犑犜规模下的算法的平均误差和时间

算法 ＰＪＴ规模 平均误差（δ） 时间／ｓ

ＢＫ（１１００） ９９８ ０．９Ｅ３　 １６．０４

ＢＫ（２２００） １７５５ ０．７６Ｅ３ １９．０６

ＥＢＫ（１１００） ９９８ ０．８１Ｅ３ １６．０７

ＥＢＫ（１７００） １５５６ １．６Ｅ４ １８．０６

ＥＢＫ（２２００） １７５５ １．２Ｅ４ １９．１２

ＥＢＫ（３５００） ２７９３ ０．９６Ｅ４ ２１．６３

　　表１显示：对于ＢＫ算法，当ＰＪＴ边界狊＝２２００

时，算法的运行时间为１９．０６ｓ；而ＥＢＫ算法可以对

狊＝２２００作进一步分解，将减 ＰＪＴ 边界狊减小到

１７００，此时ＥＢＫ（１７００）的运行时间为１８．０６ｓ，其运

行时间和平均误差都比ＢＫ（２２００）要小；当ＢＫ算法

和ＥＢＫ都使用最好的分解狊＝１１００时，ＥＢＫ（１１００）

的精度要明显高于ＢＫ（１１００），而它们的时间性能

基本相等，另外在实际中ＢＫ算法难以通过人工分

解方法获得最优的分解．

在１００个时间步上，ＢＫ（１１００）和ＥＢＫ（２２００）

在每个时间步上误差的传播变化如图５所示．与

ＢＫ算法相比，ＥＢＫ算法的误差峰值基本上都较低，

误差波动不明显；而ＢＫ算法的误差的峰值很高，误

差的波动很大；另外，从平均误差来看ＥＢＫ算法的

平均误差要明显优于ＢＫ算法的平均误差．
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图５　ＥＢＫ和ＢＫ算法的最大误差

表２　对于不同犘犑犜规模下的算法的平均误差和时间

算法 ＰＪＴ规模 平均误差（δ） 时间／ｓ

ＢＫ（３５００） ３３７６ １．２２Ｅ３ ２２．１５

ＥＢＫ（３５００） ３３７６ １．０３Ｅ３ ２２．２８

ＥＢＫ（４０００） ３９９２ ６．２７Ｅ４ ２３．０７

ＥＢＫ（７０００） ６５５２ ２．０８Ｅ４ ２５．４０

ＥＢＫ（１００００） ８２１２ １．７６Ｅ４ ２６．６２

ＥＢＫ（１５５００） １４３９４ １．６４Ｅ４ ３１．９６

另外，我们还对１０ｍ×１０ｍ固定场景中的４个

Ａｇｅｎｔｓ之间传接球问题进行仿真实验．设犃，犅 球

员为传接球配合Ａｇｅｎｔ，犆，犇为干扰Ａｇｅｎｔ，其中犃

是控球Ａｇｅｎｔ．将Ａｇｅｎｔ连续的状态空间映射到所

处区域的离散观察空间，根据他们之间的相互关系
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对区域进行划分：强干扰、中干扰和小干扰．

对于上面的传接球问题，在１００个时间步上，取

不同ＰＪＴ边界狊＝３５００，…，１５５００，表２给出ＢＫ算

法和ＥＢＫ算法所生成的ＰＪＴ规模、平均推理误差δ

和运行时间；ＢＫ（３５００）和ＥＢＫ（４０００）在每个时间

步上误差的传播变化如图６所示．表２和图６的实

验结果也证明了ＥＢＫ算法的有效性．
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图６　ＥＢＫ和ＢＫ算法的最大误差

８　结束语

针对 ＭＡＩＤｓ不能建模动态环境和 ＭＭＤＰｓ难

以表示Ａｇｅｎｔｓ之间的结构关系等问题，提出能表

示动态环境中多 Ａｇｅｎｔ之间结构关系的 ＭＡＤＩＤｓ

模型．基于分层分解的概率分布近似方法，提出

ＭＡＤＩＤｓ的ＥＢＫ算法近似推理算法；仿真实验结

果表明ＥＢＫ算法的有效性．

然而，ＥＢＫ和ＢＫ算法都面临一个两难问题：

复杂性降低会引起精度损失，而精度的提高又会导

致复杂性的增加，因而推理精度和复杂性的均衡将

是一个值得研究的问题．
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