
书书书

第３５卷　第７期
２０１２年７月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．３５Ｎｏ．７
Ｊｕｌｙ２０１２

　

收稿日期：２０１２０５０３；最终修改稿收到日期：２０１２０６１５．本课题得到国家“九七三”重点基础研究发展规划项目基金（２０１０ＣＢ３２８１０５，
２００９ＣＢ３２０５０５）、国家自然科学基金重点项目（６０９３２００３）和国家自然科学基金面上项目（６１０７０１８２，６０９７３１４４，６０９７３１０７，６１１７３００８，
６１０７００２１）资助．林　闯，男，１９４８年生，博士，教授，博士生导师，主要研究领域为计算机网络、系统性能评价、安全分析和随机Ｐｅｔｒｉ网．
Ｅｍａｉｌ：ｃｈｌｉｎ＠ｔｓｉｎｇｈｕａ．ｅｄｕ．ｃｎ．万剑雄，男，１９８２年生，博士研究生，主要研究方向为性能评价和最优控制．向旭东，男，１９８６年生，博士
研究生，主要研究方向为性能评价和最优控制．孟　坤，男，１９８０年生，博士研究生，主要研究方向为性能评价和随机模型．王元卓，男，
１９７８年生，博士，副教授，主要研究方向为随机Ｐｅｔｒｉ网与网络安全．
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摘　要　动态优化是计算机系统与计算机网络中进行资源分配与任务调度等方面研究所采用的主要理论工具之
一．目前，国内外已开展大量研究，致力于深化动态优化的理论研究与工程应用．文中从模型、求解与应用３个角
度，对马尔可夫决策过程动态优化理论模型进行了综述，并重点介绍了将动态优化理论与随机Ｐｅｔｒｉ网理论相结合
的马尔可夫决策Ｐｅｔｒｉ网和随机博弈网模型，详细讨论了这些模型的建模方法、求解算法与一些应用实例．最后，对
全文进行了总结，并对未来可能的研究方向进行了展望．
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１　引　言
随着计算机网络与计算机系统在国民生活各个

领域应用的不断拓展，其承载的业务种类与数量也
在不断增加．如何在复杂的应用环境中合理地分配
系统资源并进行调度任务，以提高计算机系统与计
算机网络的运行效率，降低运行成本，是一个亟待解
决的问题．

优化理论是学术界研究计算机系统与计算机网
络中资源分配与任务调度问题普遍采用的方法之
一．从时间这个维度进行分类，优化理论可分为静态
优化与动态优化两种．其中，静态优化将系统看作为
一个时不变系统，即将系统的资源需求量与资源保
有量视为一个与时间无关的常量．但是，实际的系统
往往都是随时间变化的，而且会受到各种外部随机
事件的影响．静态优化模型忽略了未来可能的系统
变化，也不能反映决策者当前行为对未来的影响，无
法刻画系统随时间变化的特性．因此，本文着重研究
动态优化理论在计算机系统与计算机网络中的应
用．在动态优化理论中，系统的目标函数是系统收
益关于时间的累积量．相对于静态优化理论，动态
优化理论可以较好地对系统的时变性进行刻画，
更好地反映系统当前决策对时间累积目标函数的
影响．

动态优化的基本理论模型是马尔可夫决策过程
（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ）．ＭＤＰ可以用来
描述这样一类离散时间决策过程：系统狋＋１刻状态
的转移，只依赖于狋时刻的系统状态与决策者的行
为，而与［０，狋－１］时间段内的系统状态与决策者行
为无关．ＭＤＰ可以从执行时间、决策者观测能力、状
态转移的确定关系、时间的连续性、状态转移／收益
的确定性、是否具有附加限制条件以及决策目标数
量等角度进行分类．通常情况下，对于计算机系统与
计算机网络中的资源管理问题，由于资源的种类繁
多，数量庞大，因而所建立的ＭＤＰ模型通常会遇到
“状态空间爆炸”问题，即ＭＤＰ模型的状态空间随
着问题规模指数级增长，这使得传统精确求解算
法如值迭代与策略迭代等无法应用．因此，本文详细
讨论了ＭＤＰ模型的近似求解算法，将这些算法归
为３类：贪心算法、基于状态聚合的算法以及基于近
似动态规划（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＤｙｎａｍｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，
ＡＤＰ）的算法．

马尔可夫决策过程在实际应用中体现出一些不
足，主要表现在：（１）模型不够直观．一方面，ＭＤＰ
中的各个模型要素都使用了严格的形式化定义，虽
然具有较强的逻辑性与严密性，但是模型的直观性
与可理解性却相对较低．另一方面，模型建立需要较
强的数学背景，例如在推导系统状态转移概率时，往
往需要建模者具有一定的随机数学基础，增加了模
型建立的难度．（２）在一些复杂应用环境中，单纯的
ＭＤＰ模型难以精确刻画系统的特点．例如，在网络
安全问题中，ＭＤＰ难以描述网络拓扑与各个组件之
间的逻辑关系．这些不足激励学者们进行了进一步
的模型拓展研究，其中较有代表性的是马尔可夫决
策Ｐｅｔｒｉ网（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｅｔｒｉＮｅｔｓ，ＭＤＰＮ）与
随机博弈网（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧａｍｅＮｅｔｓ，ＳＧＮ）．这些模
型方法将动态优化理论与随机Ｐｅｔｒｉ网理论相结
合，在一定程度上克服了上述缺点．随机Ｐｅｔｒｉ网模
型语义明确，使用图形化表示方式，直观易懂．系统
中各个组件之间的关系可以灵活地使用组件之间的
连接弧与变迁可实施函数等方式表现．建模者可以
将精力更多地放在研究目标系统与精确描述系统与
决策者行为方面，而状态转移概率等其它较为复杂
的模型元素则可以利用Ｐｅｔｒｉ网工具中集成的功能
实现自动化推导．

ＭＤＰＮ模型将ＭＤＰ理论与随机Ｐｅｔｒｉ网理论
相结合，可以体现出系统与决策者宏观层面上的行
为交替．利用ＭＤＰＮ模型，可以方便地借助Ｐｅｔｒｉ网
图形工具对系统进行建模，并对模型的可达图进行
规约得到ＭＤＰ模型．ＳＧＮ模型是动态优化模型的
进一步扩展，它将动态随机博弈与Ｐｅｔｒｉ网理论相
结合，允许系统中存在多个决策者．每个决策者一般
都有各自的目标函数，他们之间既可以是合作关系，
也可以是竞争关系．在建立ＳＧＮ模型时，可以先单
独从各个决策者的角度出发，建立ＳＧＮ子模型，再
利用模型组合与化简技术，得到完整的ＳＧＮ模型．
求解ＳＧＮ是一个寻求每个决策者均衡策略的问题，
可归结为一个静态非线性规划问题．

动态优化模型是当前计算机系统与计算机网络
的资源分配与任务调度等问题中的研究热点，对降
低系统维护成本、提高系统运行效率具有重要的意
义．本文从建模、求解与应用等角度，论述了马尔可
夫决策过程、马尔可夫决策Ｐｅｔｒｉ网以及随机博弈
网等动态优化模型在计算机系统与计算机网络中的
应用．

０４３１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１２年



２　基于马尔可夫决策过程的
动态优化模型

２．１　马尔可夫决策过程
一个基本的马尔可夫决策过程包括以下要素：
（１）状态集合犛，描述系统的状态．
（２）行为集合犃，描述决策者在状态空间中可能

的行为．通常行为集合会依赖于当前状态，即可将其
记为犃（狊）．

（３）收益函数犚（狊，狊′，犪），狊，狊′∈犛，犪∈犃，描述
系统在决策者行为的影响下运行所产生的收益．

（４）状态转移关系犛犕，描述系统状态在决策行
为影响下的转移过程．

马尔可夫决策过程的一个显著特征是无后效
性，即系统在下一时刻的状态仅依赖于当前所处的
状态与决策行为，而与系统的历史无关．

根据犛犕的性质不同，ＭＤＰ可以分为确定ＭＤＰ
与随机ＭＤＰ两大类．对于确定ＭＤＰ，在某个状态
下的某个行为会导致唯一确定的状态转移，即犛犕：
犛×犃→犛，此时状态转移方程可记为狊′＝犛犕（狊，犪）；
对于随机ＭＤＰ，未来系统状态不仅取决于当前系
统状态下决策者的行为，还受到外部随机变量犠
的影响，即犛犕：犛×犃×犠→犛，此时状态转移方程
可记为狊′＝犛犕（狊，犪，犠（ω）），其中犠（ω）为外部随机
变量的一个实现样本．随机ＭＤＰ的未来状态一般
服从某种分布，该分布可记为犘（狊′｜狊，犪）．本文主要
研究随机ＭＤＰ，下文中提到的马尔可夫决策过程，
一般均指随机马尔可夫决策过程．定义犚（狊，犪）＝
∑狊′∈犛犘（狊′｜狊，犪）犚（狊，狊′，犪）为状态狊下采用行为犪所产
生的收益．

在马尔可夫决策过程中，策略π定义为从状态
集合犛到行为集合犃的一个映射．决策者根据策略
π来得到当前所需的决策行为．一个典型的马尔可
夫决策过程的执行流程如下：

１．决策者观察当前所处的状态狊．
２．根据当前状态确定决策行为π（狊）．
３．执行行为π（狊），系统状态发生转换．
４．重复１．
ＭＤＰ在系统演进过程中，会产生一个收益序

列．为比较ＭＤＰ中决策的优劣程度，引入了目标函
数犑．它将一个收益序列映射为一个单一的实数值．
对于无限时间ＭＤＰ来说，其设置一般有３种方法：

（１）在无限时间ＭＤＰ中截取一个足够长的有

限时间ＭＤＰ，则无限时间ＭＤＰ的目标函数可近似
地看作有限时间ＭＤＰ的收益的和．

（２）依照时间的推移对未来所得收益进行逐步
折扣，保证对时间累加的总收益总是收敛的．这种方
式更看重当前所得的收益．

（３）平均收益在时间趋于无穷处的极限值．
通过目标函数犑，可以定义策略之间的偏序关

系，这样就可以对策略的优劣进行比较了．
ＭＤＰ中另一个重要概念是值函数犞π（狊）．

犞π（狊）是从π×犛到实数集!

的映射，其含义为在采
用策略π的前提下，在状态狊∈犛下所得到的目标函
数犑的期望．无限时间ＭＤＰ的值函数满足Ｂｅｌｌｍａｎ
递推方程，即式（１）：
犞π（狊狋）＝犚（狊狋，π（狊狋））＋α∑狊狋＋１∈犛犘（狊狋＋１｜狊，π（狊））犞

π（狊狋＋１）
（１）

其中α为折扣因子．式（１）说明，给定策略π，则在状
态狊的值函数等于当前一步决策所得收益与下一时
刻折扣后值函数期望的和．

式（１）也可以写成如式（２）所示的向量形式，即
犞π＝犚π＋α·犘π犞π （２）

２．２　马尔可夫决策过程建模与分析
在利用马尔可夫决策过程对系统进行建模分析

时，可使用如下步骤：
（１）明确系统运行目标．
该步骤中需要确定ＭＤＰ的收益函数犚与目标

函数犑．一方面，不同系统的运行目标可能不同．另
一方面，即使是对于同一系统，研究角度的差异也会
导致不同的收益函数与目标函数．以计算机网络为
例，较为常用的目标函数有

①节点吞吐量［１３］；
②能量消耗［４６］；
③信道利用率［７８］；
④延迟［９１０］；
⑤分组丢失率［１１］．
对于随机ＭＤＰ，通常使用带有期望形式（Ｅ）的

目标函数．一般期望目标函数具有如下形式：
有限马尔可夫决策过程：

犑＝Ｅ∑
犜

狋＝１
犚（狊狋，犪狋｛ ｝） （３）

无限马尔可夫决策过程：

犑＝Ｅ∑
∞

狋＝１
α狋犚（狊狋，犪狋｛ ｝） （４）

犑＝ｌｉｍ
犜→∞
１
犜Ｅ∑

犜

狋＝１
犚（狊狋，犪狋｛ ｝） （５）
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其中，狊狋与犪狋分别为狋阶段系统所处状态与决策者采
取的行为．式（４）与式（５）分别为无穷时间折扣情形
与无穷时间平均情形下的目标函数．系统的运行目
标通常是最大化或最小化上述目标函数犑．

（２）确定系统运行状态空间与决策者的行为
空间．

系统的状态空间与决策者的行为空间可能是离
散可列的．例如，在认知无线电系统中，信道可以用
两个离散的状态刻画，即｛空闲，占用｝，用户的行为
也可能是离散的，如｛发送数据，监听信道｝．状态空
间与行为空间也可能是连续的．例如，在上例中，若
用户的行为变为“以概率狆发送数据”，则用户行为
空间是连续的，且其取值范围为［０，１］．

（３）根据系统状态之间的动态转移关系建立
Ｂｅｌｌｍａｎ递推方程．

该步骤中要找到状态之间的转移关系．对于随
机ＭＤＰ来说，转移关系包括状态转移方程狊′＝
犛犕（狊，犪，犠（ω））与转移概率犘（狊′｜狊，犪）．有时状态转
移概率无法精确得知，此时可以使用强化学习［１２］的
方法来求解马尔可夫决策过程．Ｂｅｌｌｍａｎ方程描述
的是值函数犞的递推关系，该方程在求解最优策略
时发挥了重要作用．

（４）根据所建立的Ｂｅｌｌｍａｎ递推方程，对模型进
行求解，得到最优策略π．

以最大化目标函数为例，求解过程中的关键步
骤包括
π（狊狋）＝
　ａｒｇｍａｘ犪狋∈犃

犚（狊狋，犪狋）＋α∑狊狋＋１∈犛犘（狊狋＋１｜狊狋，犪狋）犞
（狊狋＋１｛ ｝）

（６）
犞（狊狋）＝
　犚狊狋，π（狊狋（ ））＋α∑狊′∈犛犘（狊狋＋１｜狊狋，π（狊狋））犞（狊狋＋１）

（７）
式（６）按照最大化策略，根据当前所得的值函数犞

求得在状态狊下应该采取的策略π，而式（７）则根
据π计算其所对应的值函数．式（６）、（７）实际上是
一个迭代的过程．不同的求解算法，如值迭代、策略
迭代等，均需要使用以上两个步骤，只是顺序不同．

下面以一个接纳控制为例（图１），举例说明
ＭＤＰ的建模方法．外部任务到达后，首先缓存在接
纳控制器的等待队列中．在每个时间槽的开始，接纳
控制器将其等待队列中的任务按照某种策略或将任
务丢弃，或将任务分配给服务器１～狀中的一个．在
这个系统中，决策者为接纳控制器，其狋时刻的行为

是向量狓狋＝｛狓犻狋｝，其中每个分量狓犻狋表示向服务器犻
分配的任务数．系统中的外部随机变量犠包括两部
分：①［狋－１，狋］内到达接纳控制器的任务数λ狋；
②［狋，狋＋１］内服务器犻完成的任务数μ犻狋．

图１　ＭＤＰ建模举例：一个接纳控制问题
系统在狋时刻的状态可用｛λ狋，狇１狋，…，狇狀狋｝表示．

其中狇犻狋表示服务器犻中的队列长度．假设若等待队
列中的任务没有得到及时服务，则下一时刻这些任
务会丢失．系统的状态转移方程可写为

狇犻狋＋１＝狇犻狋＋狓犻狋－μ犻狋，犻∈［１，…，狀］ （８）
此时决策行为受到如下流守恒条件约束：

∑
狀

犻＝１
狓犻狋λ狋．

若假设系统每个时间槽内的收益与完成的任务数成
正比，与服务器中驻留的任务数成反比，则系统在
［狋，狋＋１］时间段内的收益函数可定义如下：

狉∑
狀

犻＝１
μ犻－∑

狀

犻＝１
犮犻（狇犻狋＋狓犻狋），

其中狉为每完成一个任务所得的收益，犮犻为在服务
器犻上每个时间槽内服务一个任务所需要的成本．
该系统的无穷时间折扣ＭＤＰ的目标函数为

犑＝Ｅ∑
∞

狋＝１∑
狀

犻＝１
α狋狉μ犻－犮犻（狇犻狋＋狓犻狋（ ）｛ ｝）．

ＭＤＰ的求解方法将在２．４小节进行详细讨论．
２．３　马尔可夫决策过程的分类

根据不同的划分依据，可将马尔可夫决策过程
进行分类，如表１所示．

表１　马尔可夫决策过程的分类
划分依据 种　类

执行的时间 有限时间ＭＤＰ，无限时间ＭＤＰ
决策者的观测能力 完全可观测ＭＤＰ，部分可观测ＭＤＰ

（ＰＯＭＤＰ）
转移关系的确定性 确定ＭＤＰ，随机ＭＤＰ
时间的连续性 连续时间ＭＤＰ，离散时间ＭＤＰ
转移概率／收益的确定性普通ＭＤＰ，带有强化学习的ＭＤＰ
是否有附加限制条件 不受限ＭＤＰ，受限ＭＤＰ（ＣＭＤＰ）
目标的数量 单目标ＭＤＰ，多目标ＭＤＰ

（１）按照系统的执行时间分类．
现实中系统的运行时间都是有限的．对于有限

时间马尔可夫决策过程，其目标函数可以简单地写
成在系统运行期间内收益的和，如文献［３］．当系统
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运行时间很大时，也可以近似地认为系统的运行时
间是无限的．此时针对该系统建立的马尔可夫决策
过程就是无限时间马尔可夫决策过程．无限时间马
尔可夫决策过程通常采用折扣累积收益或平均收益
作为其目标函数，即式（４）和（５）．Ｈａａｓ等人［１３］分别
针对这两种目标函数研究了无线多媒体网络环境中
的资源分配问题．折扣累积收益目标函数已经被广
泛研究，理论成果较为完善．

（２）按照决策者的观测能力分类．
一般情形下，决策者可以完全观测到系统的状

态，并根据所观测到的状态进行决策．但是，有些时候
决策者不能完全观测到系统状态．这时，需要利用部
分可观测马尔可夫决策过程（ＰａｒｔｉａｌｌｙＯｂｓｅｒｖａｂｌｅ
ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＰＯＭＤＰ）进行建模．Ｚｈａｏ
等人［２３］研究了认知无线电系统中次用户的信道监
听与接入的问题．在该问题中，由于次用户监听可能
发生错误，因此系统是一个部分可观测马尔可夫决
策过程．ＰＯＭＤＰ求解相较于ＭＤＰ来说较为复杂．
因为决策者没有系统状态的精确信息，所以需要维
护一个信任向量，用来描述系统当前位于各个状态
的概率．信任向量随着系统的演进而不断更新．

（３）按照转移关系的确定性分类．
决策者在某个状态下所做的行为，有时会导致

一个确定的结果，即以概率１转移到下一个状态，这
称为确定马尔可夫决策过程．有时，决策者的行为会
导致不确定的结果，这称为随机马尔可夫决策过程．

（４）按照时间的连续性分类．
现实中的一些问题是离散时间的，例如在库存

管理问题中，仓库管理员一般每隔一个固定的时间
间隔采购商品，更新库存．还有一些问题是连续时间
的，典型问题如队列管理问题［１４］与设备维护问
题［１５１６］．在这些问题中，系统的状态转换间隔时间
（如顾客到达的间隔时间与设备正常运转的时间等）
服从指数分布，每次系统状态发生转换时都需要决
策者进行决策．

（５）按照转移概率／收益的确定性分类．
在一些复杂系统中，系统的状态转移概率

犘（狊′｜狊，犪）难以精确测量，收益函数犚（狊，犪）也无法
推导出显式的解析式．这时，就需要建立基于强化学
习的ＭＤＰ模型，采用跟踪实际系统运行过程或
ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟等方法，不断学习系统的未知特
性．值得注意的是，基于强化学习的ＭＤＰ也是一种
ＭＤＰ的近似求解方法，简化了Ｂｅｌｌｍａｎ方程中值函
数期望的计算．

（６）根据是否有附加限制条件分类．
有时决策者行为会受到一些客观条件的影响，

这时可将该问题归结为一个受限马尔可夫决策过程
（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＣＭＤＰ）问
题．以折扣情形为例，一个ＣＭＤＰ模型可表达为

ｍａｘ
犪狋
Ｅ∑

∞

狋＝１
α狋犚（狊狋，犪狋｛ ｝）

ｓ．ｔ．：Ｅ∑
∞

狋＝１
β狋犮（狊狋，犪狋｛ ｝）犆 （９）

约束（９）中犮（狊狋，犪狋）可视为阶段狋所产生的资源消
耗，犆为客观资源总量限制．这类问题在计算机系统
内有大量的应用，如Ｄｊｏｎｉｎ等人［１７］研究了在ＭＩＭＯ
系统中，在数据延迟受限的情况下，最小化平均发射
功率的问题．求解ＣＭＤＰ可以使用线性规划法［１８］

与拉格朗日法［１９］等．
（７）按照目标数量分类．
很多动态优化问题只考虑一个目标函数，也就

是常见的单目标优化问题．如果目标函数有多个，就
需要用多目标优化建模．一般处理多目标问题的方
式有３种：①将一部分目标函数转化为约束，进而
转化为ＣＭＤＰ模型［２０］；②将各个目标加权平均，组
合成一个整体目标［２１］；③求解帕雷托前沿（Ｐａｒｅｔｏ
Ｆｒｏｎｔｉｅｒ）［２２２３］．
２．４　马尔可夫决策过程的求解

由于篇幅所限，本文主要讨论无穷折扣马尔可
夫决策过程的求解．求解算法分类如图２所示．

图２　ＭＤＰ求解算法分类

２．４．１　精确求解算法
折扣情形下的最优解满足

犞＝犜（犞） （１０）
运算符犜定义如下：
［犜（犞）］狊＝ｍａｘ犪∈犃（狊）

犚（狊，犪）＋α∑狊′∈犛犘（狊′｜狊，犪）［犞］｛ ｝狊′
（１１）

其中，［·］狊为向量的第狊个分量．满足式（１０）的值函
数即是最优值函数犞．可以看到，式（１１）实际上是
采取最大化策略的式（１）的变形．

３４３１７期 林　闯等：计算机系统与计算机网络中的动态优化：模型、求解与应用



（１）值迭代算法．值迭代算法实际上是近似算
法，随着迭代过程的进行，该算法会不断逼近最优
解．值迭代算法如算法１所示．

算法１．　值迭代算法．
１．狀＝０，给定初值犞０＝狏．
２．根据迭代式犞狀＝犜（犞狀－１），计算第狀次迭代的值函
数与策略．

３．重复步２．
可以证明，算法１在狀→∞时收敛于最优值函

数犞．此外，还可以在每一次迭代时估计出最优解
的区间，即
犞狀＋α

１－α·β狀·犲犞
犞狀＋α

１－α·α狀·犲
（１２）

其中，犲为全１向量，α狀与β狀定义如下：
α狀＝ｍａｘ狊∈犛

｛［犞狀］狊－［犞狀－１］狊｝ （１３）
β狀＝ｍｉｎ狊∈犛｛［犞狀］狊－［犞狀－１］狊｝ （１４）

式（１２）也可以作为值迭代算法运行结束的判定方
法．例如，可事先指定一精度ε，使得

α
１－α·（α狀－β狀）·犲ε

成立时算法终止．
（２）策略迭代算法．可以证明，当状态集合与行

为集合有限时，策略迭代算法可以在有限迭代次数
内获得最优解，且迭代次数上界为策略数，即
∏狊∈犛狘犃（狊）狘，其中｜·｜为集合内的元素个数．策略迭
代算法如算法２所示．算法２首先确定一个初始策
略π０，并直接根据式（２）求解得到该策略所对应的
值函数．最后，再根据所得的值函数对策略进行更
新．若更新前后的策略相同，则说明已经找到了最优
策略，算法结束．

算法２．　策略迭代算法．
１．狀＝０，给定初始策略π０．
２．通过求解（犐－α犘π狀）犞狀＝犚π狀确定犞狀．
３．确定π狀＋１使其满足

π狀＋１＝ａｒｇｍａｘπ狀＋１
犚π狀＋１＋α犘π狀＋１犞｛ ｝狀．

４．ｉｆπ狀＋１＝π狀，算法终止，设定最优策略π＝π狀．
ｅｌｓｅ狀＝狀＋１，转到步２．
此外，学者们还基于以上两种基本算法设计了

一些变形算法，如修正的策略迭代（ＭｏｄｉｆｉｅｄＰｏｌｉｃｙ
Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ）等，此处不再赘述．
２．４．２　近似求解算法

在一个实际系统中，资源种类与资源数量都极
其庞大，导致所建立的ＭＤＰ模型无法利用精确算

法进行求解，原因在于：①需要为每个状态存储其
值函数．在状态数较多时，现有的技术无法提供足够
的存储空间；②在迭代过程中，计算值函数要遍历
所有状态，会导致迭代一次所需时间较长，算法收敛
速度太慢．基于这些考虑，人们开始寻找ＭＤＰ的近
似求解算法，使得在有限的时空复杂度范围内，得到
可接受的次优解．

（１）贪心算法
贪心算法又称为近视策略（ｍｙｏｐｉｃｐｏｌｉｃｙ），它

可表示为：在时刻狋，求解如下优化问题
ｍａｘ
犪狋∈犃（狊狋）

犚（狊狋，犪狋） （１５）
例如，在图１的接纳控制问题中，贪心算法为

ｍａｘ
狓犻狋
∑
狀

犻＝１
｛狉μ犻狋－犮犻（狇犻狋＋狓犻狋）｝

ｓ．ｔ．：∑
狀

犻＝１
狓犻狋λ狋．

贪心算法是最简单的一类近似算法．它只关注
系统当前的收益，而忽略当前决策对未来收益的影
响．这种方法虽然未必是最优的，但是至少提供了一
种动态优化问题的简单求解方案．贪心算法的最大
优点在于，其求解过程没有算法１与算法２中的迭
代过程，因而时间复杂度较低．此外，也不需要提供
存储值函数的空间．

在一些特殊的动态优化模型中，贪心策略就是
最优策略．Ｋａｒｕｓｈ与Ｄｅａｒ［２４］将一个学习过程利用
ＰＯＭＤＰ建模，并证明了贪心策略在该类问题中的
最优性．Ｋｒｉｓｈｎａｍｕｒｔｈｙ等人［２５］研究了目标跟踪中
的动态传感器调度问题，并给出了贪心策略是最优
策略的一些充分条件．文献［２６２８］分别从不同角度
研究了机会频谱接入问题，并证明了贪心策略的最
优性．

然而，通常情况下贪心策略并非最优策略．如
Ａｈｍａｄ等人［２９］指出，在负相关系统转移的机会频
谱接入问题中，若信道都是独立同分布的Ｇｉｌｂｅｒｔ
Ｅｌｌｉｏｔ信道，当信道数量大于３时，贪心策略并不是
最优策略．虽然如此，在很多应用中，贪心算法表现
出较好的适应性［３０３１］．

（２）基于状态聚合的算法
精确求解算法应用的最大障碍是状态空间爆炸

问题．因此，一种很直观的近似求解策略是将问题空
间进行聚合化简，使得问题规模减少，便于精确算法
求解．

以图１中问题为例，假设接纳控制器的等待队
列与所有服务器的服务队列最大容量均为１００个任
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务，则该问题ＭＤＰ模型的状态空间共有１００狀＋１个
状态．此时，可设定如下状态聚合策略：为每个队列
设定一个阈值，当队列长度低于该阈值时，则认为处
于宏状态“低负载”，反之，则处于宏状态“高负载”．
这样，每个队列的状态可以化简为２，整个系统的状
态也缩小为２狀＋１．

一种常用的ＭＤＰ状态聚合方法来源于马尔可
夫过程的近似求解理论，见算法３．假设有状态转换
如图２所示的马尔可夫决策过程．如果存在一种对
状态空间的划分，在每个划分内，任选一个状态，使
得：①以该状态作为起始状态，则转移到该状态所
属划分内状态的概率很大；②以该状态作为起始状
态，则转移到不属于该状态所属划分内状态的概率
很小，则这个ＭＤＰ可以进行状态聚合化简．例如在
图３中，实线转移概率比虚线转移概率大很多，则该
模型可以利用图中所示方式进行聚合．Ｌｉｕ等人［３２］

利用该方法近似求解了分布式Ｗｅｂ服务系统中的
服务器选择问题．

算法３．　ＭＤＰ状态空间化简算法．
１．将状态空间犛进行划分：｛犛１，犛２，…，犛狀｝．
２．ｆｏｒ犻＝１ｔｏ狀
３．　将所有转到犛犻以外状态的概率都设置为０．
４．　将犛犻内的状态转移概率进行归一化处理．
５．　计算犛犻内状态的稳态概率分布，利用π＝π犘，其中

犘为归一化的犛犻内部转状态移概率矩阵．
６．　计算犛犻到犛犼的转移概率犘犻犼＝∑犽∈犛犻π犽狆犽犼．
７．ｅｎｄｆｏｒ

图３　一个ＭＤＰ状态空间的聚合
值得注意的是，只有在上面两个假设条件都满

足的时候，算法３才能得到精度较高的近似解．否
则，误差会比较大．此外，这种近似方法还有一个缺
点，即不能得到近似解与精确解之间的关系．为了克
服这些问题，学者们又提出了其它解决方案，有界参
数ＭＤＰ（ＢｏｕｎｄｅｄＰａｒａｍｅｔｅｒｓＭＤＰ，ＢＭＤＰ）就是
这些方案中较有影响力的方法之一．
ＢＭＤＰ由Ｇｉｖａｎ等人［３３３４］提出，它是非精确

状态转移概率ＭＤＰ（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓ
ｗｉｔｈＩｍｐｒｅｃｉｓｅｌｙＫｎｏｗｎＴｒａｎｓｉｔｉｏｎＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ，
ＭＤＰＩＰｓ）模型的一种特殊情况．ＢＭＤＰ是一个４元

组犛，犃，犚，犘｛ ｝．与传统ＭＤＰ不同，在ＢＭＤＰ中
每个状态的收益函数犚与状态转移概率犘是一
个区间，而不是一个点值．若一个ＭＤＰ犕，其状态、
行为集与ＢＭＤＰ犕的状态、行为集完全相同，且犕
的收益函数犚与转移概率犘都在犕所规定的区
间内，则称犕∈犕．

在一个ＢＭＤＰ犕中，给定一个决策策略π，则
该策略所产生的值函数也是一个区间，称为区间值
函数

犞π（狊）＝ｍｉｎ
犕∈犕

犞π犕（狊），ｍａｘ犕∈犕
犞π犕（狊［ ］） （１６）

其中犞π犕（狊）＝犚犕（狊，犪）＋α∑狊′∈犛犘犕（狊′｜狊，犪）犞π犕（狊′）是
犕中的一个ＭＤＰ犕的值函数．可根据实际工程应
用背景，定义区间值函数的比较方法．例如对于策略
犪与犫，可定义：

①乐观最优
犞犪犞犫犞犪↑犞犫↑∨（犞犪↑＝犞犫↑∧犞犪↓犞犫↓）．
②悲观最优

犞犪犞犫犞犪↓犞犫↓∨（犞犪↓＝犞犫↓∧犞犪↑犞犫↑）．
可以证明，存在犕∈犕，使得所有状态的值函数能
同时达到最大或最小，并称这两个ＭＤＰ分别为关
于策略π的最大ＭＤＰ与最小ＭＤＰ．寻找最大或最
小ＭＤＰ的过程，相当于寻找关于值函数上界降序
排列状态空间序列与值函数下界升序排列状态空间
序列的序列最大ＭＤＰ（ＯｒｄｅｒＭａｘｉｍｉｚｉｎｇＭＤＰ）．
具体来讲，一个状态空间序列犗＝｛狊１，狊２，…，狊狀｝为
状态空间中所有状态的一个排列顺序，则状态空间
序列犗的序列最大下标狉与序列最大ＭＤＰ犕犗可
定义如下．

定义１（序列最大下标与序列最大ＭＤＰ）［３４］．
对于某个状态狊与决策行为犪，其关于序列犗的序
列最大下标狉为

ａｒｇｍａｘ１狉狀∑
狉－１

犻＝１
犘↑（狊犻｜狊，犪）＋∑

狀

犻＝狉
犘↓（狊犻｜狊，犪）（１７）

相应的序列最大ＭＤＰ是一个满足式（１８）的ＭＤＰ
犕犗∈犕

犘犕犗（狊犻｜狊，犪）＝
犘↑（狊犻｜狊，犪），犻＜狉
犘↓（狊犻｜狊，犪），犻＞烅烄烆 狉（１８）

犘犕犗（狊狉｜狊，犪）＝１－∑
狀

犻＝１，犻≠狉
犘犕犗（狊犻｜狊，犪）（１９）

利用ＢＭＤＰ可以对问题空间进行状态聚合．一
个精确ＭＤＰ经过聚合后，一般都可以归结为一个
ＢＭＤＰ问题，可以利用区间迭代求解算法进行求
解，即
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犐犞犐ｏｐｔ（犞）（狊）＝
ｍａｘ
犪∈犃（狊）

［ｍｉｎ
犕∈犕

犞犐犪犕（犞↓）（狊），ｍａｘ犕∈犕
犞犐犪犕（犞↑）（狊）］

（２０）
计算式（２０）实际上可以看作为具有２个决策者的２
步博弈过程．以乐观最优为例，在第１步中，决策者１
与决策者２为合作配合关系，决策者１利用所定义
的乐观最优比较运算符求得最大化区间值函数上
界的策略π↑ｏｐｔ．在第２步中，决策者１与决策者２为
对立竞争关系，决策者２求得策略π↑ｏｐｔ的最小
ＭＤＰ，并计算区间值函数的下界．该过程可用算法４
描述．其中，犛狅狉狋＿犇犲犮＿犗狉犱犲狉与犛狅狉狋＿犐狀犮＿犗狉犱犲狉为
排序函数，犗狉犱犲狉＿犕犪狓＿犐狀犱利用式（１７）求得对应的
序列最大下标．这样，就可以在缩小的问题空间中，
求得原问题具有边界的解．

算法４．　区间迭代算法．
１．犗ｕｐ＝犛狅狉狋＿犇犲犮＿犗狉犱犲狉（犞↑），
犗ｄｏｗｎ＝犛狅狉狋＿犐狀犮＿犗狉犱犲狉（犞↓）．

２．ｆｏｒａｌｌ狊∈犛ｄｏ
３．　ｆｏｒａｌｌ狊∈犛ｄｏ
４．　狉ｕｐ＝犗狉犱犲狉＿犕犪狓＿犐狀犱（犕，犗ｕｐ，狊，犪）．
５．　狉ｄｏｗｎ＝犗狉犱犲狉＿犕犪狓＿犐狀犱（犕，犗ｄｏｗｎ，狊，犪）．
６．　ｆｏｒ犻＝１ｔｏ狀ｄｏ
７．　　根据式（１８）、（１９）计算犘ｕｐ（狊犗ｄｏｗｎ（犻）｜狊，犪）与

犘ｄｏｗｎ（狊犗ｕｐ（犻）｜狊，犪）．
８．　ｅｎｄｆｏｒ
９．ｅｎｄｆｏｒ
１０．犞↑＝ｍａｘ犪犃（狊）

犚↑（狊，犪）＋α∑狊′∈犛犘ｕｐ（狊′｜狊，犪）犞↑（狊′）．
１１．ｉｆ｜犪｜＝１ａｎｄ犪＝｛犪｝ｔｈｅｎ
１２．　犞↓＝犚↓（狊，犪）＋α∑狊′∈犛犘ｄｏｗｎ（狊′｜狊，犪）犞↓（狊′）．
１３．　π（狊）＝犪．
１４．ｅｌｓｅ

　　犞↓＝ｍａｘ犪∈犪
犚↓（狊，犪）＋α∑狊′∈犛犘ｄｏｗｎ（狊′｜狊，犪）犞↓（狊′）．

１５．　π（狊）＝犪．
１６．ｅｎｄｉｆ
１７．ｅｎｄｆｏｒ
（３）基于近似动态规划的算法
近似动态规划（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＤｙｎａｍｉｃＰｒｏ

ｇｒａｍｍｉｎｇ，ＡＤＰ）是一种解决大规模动态优化问题
的现代近似求解方法．目前，关于近似动态规划的代
表性专著，主要有３本［１２，３５３６］，分别从人工智能、控
制论以及运筹学的角度对近似动态规划进行了详细
的论述．近似动态规划能有效解决马尔可夫决策过
程中的状态空间爆炸问题．

在ＡＤＰ中，式（１１）通常改写为

犞（狊狋）＝ｍａｘ犪狋∈犃（狊狋）
犚（狊狋，犪狋）＋α·Ｅ｛犞（狊狋＋１）｝（２１）

在式（２１）中，状态空间爆炸问题表现为：（１）问
题状态空间犛太大，现有的技术无法提供足够的存
储空间；（２）外部随机变量有时无法精确测量其分
布，或即使分布已知，也会由于随机变量状态太多而
导致其期望难于计算．在近似动态规划中，主要使用
基于值函数近似（ＶａｌｕｅＦｕｎｃｔｉｏｎＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ）
与后决策状态（ＰｏｓｔＤｅｃｉｓｉｏｎＳｔａｔｅＶａｒｉａｂｌｅ）的前
向动态规划方法来克服以上问题．

令系统的状态转换方程为
狊狋＋１＝犛犕（狊狋，犪狋，犠（ω狋）） （２２）

其中，犠（ω狋）是狋时刻外部随机变量的一个样本，则
基本的近似动态规划算法可表述为算法５．

算法５．　基本近似动态规划算法．
１．初始化：
对每个状态狊，初始化珚犞（狊），
选择初始状态狊０．

２．ｆｏｒ狋＝０ｔｏ犜ｄｏ
３．　求解

狏^狋＝ｍａｘ犪狋∈犃（狊狋）
｛犚（狊狋，犪狋）＋α·Ｅ｛珚犞（狊狋＋１）｜狊狋｝｝，

并令犪狋为以上最大化问题的解．
４．利用下式对珚犞（狊狋）进行更新

珚犞（狊狋）←（１－η狋）珚犞（狊狋）＋η狋狏^狋．
５．选定一个采样路径ω狋．
６．计算下一个状态

狊狋＋１＝犛犕狊狋，犪狋，犠（ω狋（ ））．
７．ｅｎｄｆｏｒ
算法５首先初始化所有状态的值函数，并指定

一个初始状态．然后，利用ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ方法对随机
外部信息进行一次采样．算法的核心是步２～７，首
先求解一步优化问题（步３），并利用所得出的狏^狋对
值函数进行更新．其中η狋是步长．

该算法与用于求解一般马尔可夫决策过程迭代
算法的最根本区别，在于时间是顺序演进的，而不是
倒序演进的．算法运行的过程，实际上是一个系统仿
真的过程．以图１中接纳控制问题为例，其ＡＤＰ求
解算法可描述如下：

１．设定每个状态值函数的初始值，选取起始状态，并令
狋＝０．

２．采集狋时刻系统状态，根据当前的值函数，计算当前
决策行为狓狋，并得到当前状态值函数的一个样本狏^狋（算法５
步３）．其中，Ｅ珚犞（狊狋＋１）｜狊｛ ｝狋可用ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟的方法
求得．

３．根据值函数样本，更新当前状态的值函数（算法５
步４）．

６４３１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１２年



４．使用ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ方法得到外部随机变量的样本，即
任务到达数λ狋与任务完成数μ犻狋．

５．狋←狋＋１，并根据式（８）得到狋＋１时刻的系统状态，重
复步２．

该算法其优点显而易见，在迭代过程中不需要
枚举系统的所有状态来计算值函数，一定程度上规
避了状态空间爆炸问题．

但是，算法５中仍然存在不足．例如，该算法为
每个状态均设立一个变量珚犞（狊）用以存储其值函数．
当问题状态空间较大时，难以提供足够的存储空间．
同时，该算法只更新所遍历到的状态的值函数，而未
遍历到的状态的值函数却得不到更新．下面我们就
算法５中的各个步骤展开论述，详细介绍近似动态
规划算法克服状态空间爆炸问题的主要手段．

①后决策状态
后决策状态是决策者做完决策后、且外部随机信

息到达前系统的状态．这样，式（２２）就分为了两步：
狊狓狋＝犛犕，狓（狊狋，犪狋） （２３）

狊狋＋１＝犛犕，ω（狊狓狋，犠（ω狋）） （２４）
其中，狊狓狋称为狋时刻的后决策状态，狊狋＋１称为狋＋１时
刻的前决策状态．后决策状态可以看作为前决策状
态与决策行为的确定函数．

以图１中接纳控制问题为例，｛λ狋，狇１狋，…，狇狀狋｝为
系统的前决策状态，而其后决策状态为｛狇狓，１狋，…，
狇狓，狀狋｝，它们之间的状态转移如下

狇狓，犻狋＝狇犻狋＋狓犻狋，
狇犻狋＋１＝狇狓，犻狋－μ犻狋．

后决策状态的值函数定义如下：
犞（狊狓狋）＝Ｅ｛犞（狊狋＋１）｜狊狓狋｝ （２５）

即它是下一时刻前决策状态值函数的期望．此时，
步３可以改写为

狏^狋＝ｍａｘ犪狋∈犃（狊狋）
犚（狊狋，犪狋）＋α·珚犞（犛犕，狓（狊狋，犪狋））（２６）

注意到式（２６）中，等式右边已经没有期望运算．
②值函数近似
在算法１与算法２中，值函数表现为一种“查

表”形式（ＴａｂｌｅＬｏｏｋｕｐＦｏｒｍ），即算法需要维护一
个值函数表，表项为每个状态狊所对应的值函数
犞（狊）．这种方式使得值函数的存储与计算都较为困
难．在ＡＤＰ中，可以利用函数近似的方法，利用一
些简单的函数形式拟合后决策状态的值函数．线性
值函数近似是普遍使用的一种值函数近似方法．令
!

为动态优化问题中的特征集，该特征集与问题结
构本身有较大相关性．如在分布式库存管理问题中，

特征集可以包括各地库存量、各地仓库在单位时间
内到达的货物量、库存变化的方差以及这些特征的
平方等［３７］．

定义基函数（ＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ）犳（狊狓狋），犳∈!

为关
于后决策状态狊狓狋中某一特征犳数量关系的函数，即
犳（狊狓狋）为从后决策状态集合到实数集合的映射，则
后决策状态的值函数可以利用如下方式进行近似：

犞（狊狓狋）≈珚犞（狊狓狋｜θ）＝∑犳∈!

θ犳犳（狊狓狋） （２７）
此时算法５中步３可以进一步改写为

狏^狋＝ｍａｘ犪狋∈犃（狊狋）
｛犚（狊狋，犪狋）＋α·∑犳∈!

θ犳犳（狊狓狋）｝（２８）
这样，估计值函数的过程，就转化为估计θ犳的过程，
即θ犳随时间演进而不断更新，因此也可记作θ犳，狋．一
般情况下，特征集的空间远小于问题的状态空间．因
此，值函数近似可以较好地解决状态空间爆炸的
问题．

③值函数样本的取得
２．１小节提到，状态狊狋的值函数犞（狊狋）为从状态

狊狋开始到时间趋于无穷时收益函数的累加．在策略π
作用下，犞（狊狋）的一个无偏估计样本可以直观地写为

狏^（狊狋）＝∑
∞

τ＝狋
ατ－狋犚（狊τ，犪πτ） （２９）

式（２９）可以用一个有限时间累计收益进行近
似，即取一个足够大的犜，使得α犜－狋→０，则

狏^（狊狋）≈∑
犜

τ＝狋
ατ－狋犚（狊τ，犪πτ） （３０）

式（２９）还可改写为

狏^（狊狋）＝∑
∞

τ＝狋
ατ－狋犚（狊τ，犪πτ）－∑

∞

τ＝狋
ατ－狋（犞（狊τ）－α犞（狊τ＋１））＋

犞（狊狋）－α∞犞（狊∞） （３１）
由于α∈（０，１）且犞（狊）有界，因而α∞犞（狊∞）→０，

式（３１）可近似地变换为

狏^（狊狋）＝犞（狊狋）＋∑
∞

τ＝狋
ατ－狋（犚（狊τ，犪πτ）－犞（狊τ）＋α犞（狊τ＋１））

（３２）
其中犚（狊τ，犪πτ）－犞（狊τ）＋α犞（狊τ＋１）称为即时差分
（ＴｅｍｐｏｒａｌＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＴＤ）或Ｂｅｌｌｍａｎ误差（Ｂｅｌｌ
ｍａｎＥｒｒｏｒ），表示当前值函数估计值与上次值函数
估计值之间的差．在一些文献中，折扣因子α有时用
λ表示，因此这种取得值函数样本的方法又叫做
犜犇（λ）．当折扣因子α＝０时，又可以得到一种特殊
的表示方式：

狏^（狊狋）＝犚（狊狋，犪πτ）＋α犞（狊狋＋１） （３３）
式（３３）称为犜犇（０）．注意式（３３）与带有后决策状
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态变量的Ｂｅｌｌｍａｎ方程（２６）极为相似．当π为
式（２６）中的最大化策略时，犞（狊狋＋１）为式（２６）中
珚犞（犛犕，狓（狊狋，犪狋））的无偏样本．

当利用形如式（２７）所示的值函数近似方法时，
ＡＤＰ算法并不关注值函数本身，而着重考察值函数
的导数θ犳．例如，在资源管理问题中，犳（狊狓狋）可以代
表具有某一特性犳的资源的数量，这时，θ犳的物理含
义是该类资源的边际收益［３８］．θ犳的样本可以通过以
下两种方法得到：

（ｉ）优化问题的对偶变量．一般资源管理问题都
存在资源数量的约束，该约束所对应的对偶变量θ^犳就
是资源的影子价格，即θ犳的样本．

（ｉｉ）数值微分．在状态狊狋，根据式（３３）可得
狏^（狊狋）．此时，可将状态狊狋的犳类资源的数量减１得
到状态珓狊狋，重新进行优化，得到狏^（珓狊狋），则数值微分可
表示为

θ^犳＝狏^（狊狋）－狏^（珓狊狋）．
④值函数更新方法
随机梯度法是一种常用的值函数更新方法，可

以通过逐步学习值函数样本狏^，使珚犞不断逼近真实
值函数．随机梯度法的目标是

ｍｉｎ珚犞（狊）Ｅ
１
２（珚犞（狊）－狏^（狊））｛ ｝２ （３４）

即寻找最符合样本狏^的值函数珚犞．由于狏^（狊）是一个
随机变量，因此该问题为一个随机优化问题，其求解
算法与静态优化问题中的梯度法类似，称为随机梯
度法．若在狋时刻，系统位于状态狊，对应的步长为
η狋，则
珚犞（狊）←珚犞（狊）－η狋（珚犞（狊）－狏^（狊））＝（１－η狋）珚犞（狊）＋η狋狏^（狊）．
注意到该式就是算法５中步４．

若使用后决策状态的值函数，则优化目标（３４）
变为

ｍｉｎ
珚犞（狊狓狋）
Ｅ１
２（珚犞（狊

狓狋－１）－狏^（狊狋））｛ ｝２，
此时更新方法为

珚犞（狊狓狋－１）←珚犞（狊狓狋－１）－η狋（珚犞（狊狓狋－１）－狏^（狊狋））
＝（１－η狋）珚犞（狊狓狋－１）＋η狋狏^（狊狋） （３５）

若使用形如式（２７）的后决策状态值函数近似策
略，则随机梯度法的目标变为

ｍｉｎ
θ
Ｅ１
２（珚犞（狊

狓狋－１｜θ）－狏^（狊狋））｛ ｝２ （３６）
即寻找最接近实际值函数的后决策状态近似值函数
珚犞（狊狓狋－１｜θ）．此时只需更新θ：
θ←θ－η狋珚犞（狊狓狋－１｜θ）－狏^（狊狋（ ））θ珚犞（狊狓狋－１｜θ）（３７）

其中，由式（２７）得

θ珚犞（狊狓狋－１｜θ）＝

珚犞（狊狓狋－１｜θ）
θ１

珚犞（狊狓狋－１｜θ）
θ２


珚犞（狊狓狋－１｜θ）
θ｜!

烄

烆

烌

烎｜

＝

１（狊狓狋－１）
２（狊狓狋－１）


｜!｜（狊狓狋－１

烄

烆

烌

烎）

（３８）
此外，还有一些基于线性回归的值函数更新算

法，如最小二乘即时差分（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＴｅｍｐｏｒａｌ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，ＬＳＴＤ）与最小二乘策略估计（Ｌｅａｓｔ
ＳｑｕａｒｅｓＰｏｌｉｃｙＥｖａｌｕａｔｉｏｎ，ＬＳＰＥ）［３５］．这两种算法
的主要区别在于，ＬＳＴＤ采集所有值函数样本后一
次进行拟合，而ＬＳＰＥ为一种边采集值函数样本边
拟合的递归算法．

⑤状态聚合
２．４．２节介绍了一些基于状态聚合的近似求解

算法．事实上，ＡＤＰ中也可以使用状态聚合．不失一
般性，一个聚合状态狊犵的值函数犞（狊犵）可定义为该
聚合状态所包含状态的值函数的平均值，即

犞（狊犵）＝
∑狊∈狊犵犞（狊）
｜狊犵｜ （３９）

状态聚合解决了状态空间爆炸问题，但是随之而来
的问题是如何确定合理的状态聚合策略以获得较好
的近似解．Ｇｅｏｒｇｅ等人［３９］提出了一种多层状态聚
合的思想，将状态的近似值函数定义为不同层次聚
合值函数的加权平均．令犌为聚合层次的集合，则

犞（狊）＝∑犵∈犌狑犵犞（狊犵） （４０）
其中狊犵为非聚合状态狊在第犵层聚合中所对应的聚
合状态．狑犵可以通过跟踪各层聚合状态值函数的误
差与方差等参数确定．这种方法在实际样本较少的
问题中，显示出较强的适应性，可以加速算法的收敛
速度．

⑥步长
步长一般可分为两类，一类是确定步长，如η狋＝

１／（狋＋１）或η狋＝犪／（狋＋犪）等；另一类是随机步长，这
类步长与每次取得的样本狏^或θ^等相关，一般收敛
速度较快．本文中以确定步长为例，简要介绍ＡＤＰ
值函数更新算法中的步长．

为保证随机梯度法收敛，一般要求确定步长η满
足如下条件：（ｉ）η狋０；（ｉｉ）∑

∞

狋＝０
η狋＝∞；（ｉｉｉ）∑

∞

狋＝０
η２狋＜
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∞．在算法５的步４中，由于值函数样本狏　^狋与所估计
的值函数珚犞（狊狋）单位相同，因而可以简单地取０
η狋１，如令η狋＝１／（狋＋１），狋＝０，１，…．然而，在随机梯
度法式（３７）中，由于等式右边珚犞（狊｜θ狋－１）－狏（ ）^θ珚犞（狊｜
θ狋－１）与θ的单位不一定相同，η的取值还需仔细调
整．Ｐｏｗｅｌｌ对步长进行了较为详细的介绍［３６］，有兴
趣的读者可以参考．

⑦探索（Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ）与利用（Ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ）
问题

算法５中采用前向动态规划法，且下一个状态
狊狋＋１的选取都与当前状态狊狋所做的决策犪狋有关，这称
为依照策略的学习方式（ＯｎＰｏｌｉｃｙＬｅａｒｎｉｎｇ）．这种
方法充分利用了前期估计得到的统计信息，会不断
提高所遍历到的状态的值函数，而没有遍历过的状
态的值函数的数值则相对较低．这很容易导致算法
收敛于局部最优解而非全局最优解．

针对这个问题，学者们又提出了不依照策略的
学习方式（ＯｆｆＰｏｌｉｃｙＬｅａｒｎｉｎｇ）．但是，这种方式不
能保证ＡＤＰ算法收敛．因此，又提出了一些折中的
方案，如Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ探索［４０］等，在算法前期，先利用
ＯｆｆＰｏｌｉｃｙＬｅａｒｎｉｎｇ遍历尽量多的状态，采集足够
多的统计信息，而在算法后期，则使用ＯｎＰｏｌｉｃｙ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ方法，加快收敛速度．

３　基于马尔可夫决策犘犲狋狉犻网的
动态优化模型
Ｂｅｃｃｕｔｉ等人［４１４２］于２００７年提出了马尔可夫决

策Ｐｅｔｒｉ网（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｅｔｒｉＮｅｔｓ，ＭＤＰＮ），
将ＭＤＰ的思想融入了Ｐｅｔｒｉ网中，其目的是为了提
供一种比ＭＤＰ更高层的建模工具，从宏观的角度
反映决策者行为与系统行为的交替，并从语义的角
度严格定义两种行为的转换过程．
３．１　马尔可夫决策犘犲狋狉犻网

马尔可夫决策Ｐｅｔｒｉ网可分为两种子网：代表
系统行为的随机子网（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＳｕｂｎｅｔ）以及代
表决策者行为的非确定子网（Ｎｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
Ｓｕｂｎｅｔ）．这两种子网通过立即变迁犖犱狋狅犘狉与
犘狉狋狅犖犱同步．随机子网的行为通过两类变迁
犜狉狌狀狆狉与犜狊狋狅狆狆狉来描述．犜狉狌狀狆狉代表系统运行的中
间过程，而犜狊狋狅狆狆狉代表系统当前阶段运行过程的终
止．随机子网中的每个变迁都对应一个权值
（ｗｅｉｇｈｔ），用来计算某个状态下系统可实施变迁的
概率．此外，每个变迁还对应系统中一个触发该变迁

的行为（ａｃｔ），包括组件集合的一个子集．
在ＭＤＰＮ中，系统由多个组件构成．这些组件

有些是可控的，有些是不可控的．非确定子网用两类
变迁犜狀犱犵与犜狀犱犾来描述．犜狀犱犵代表决策者系统级的控
制行为，而犜狀犱犾代表组件级的控制行为．与随机子网
中的变迁类似，非确定子网中的这两类变迁又可以
细分为犜狉狌狀狀犱犵、犜狊狋狅狆狀犱犵、犜狉狌狀狀犱犾、犜狊狋狅狆狀犱犾．每个非确
定子网中的变迁还对应一个对象，用以说明该变迁
对应行为的施加组件对象．

定义２（马尔可夫决策Ｐｅｔｒｉ网）［４２］．　一个马尔
可夫决策Ｐｅｔｒｉ网是一个四元组犕犖＝｛犆狅犿狆狆狉，
犆狅犿狆狀犱，犖狆狉，犖狀犱｝，其中

犆狅犿狆狆狉是一个有限非空系统组件集合；
犆狅犿狆狆狉犆狅犿狆狆狉∪｛犻犱狊｝是非空可控组件集

合，其中犻犱狊代表整个系统；
犖狆狉由３部分构成：①一个带有优先级的Ｐｅｔｒｉ

网犘，犜狆狉，犐狆狉，犗狆狉，犎狆狉，狆狉犻狅狆狉，犿｛ ｝０；②一个对应
的权值狑犲犻犵犺狋：犜狆狉→!

；③一个对应的行为犪犮狋：
犜狆狉→２犆狅犿狆狆狉，其中犜狆狉＝犜狉狌狀狆狉∪犜狊狋狅狆狆狉；

犖狀犱由两部分构成：①一个带有优先级的Ｐｅｔｒｉ
网｛犘，犜狀犱，犐狀犱，犗狀犱，犎狀犱，狆狉犻狅狀犱，犿０｝；②一个对应
的对象狅犫犼：犜狀犱→犆狅犿狆狀犱，其中犜狀犱＝犜狉狌狀狀犱∪
犜狊狋狅狆狀犱．

此外，ＭＤＰＮ还需满足以下条件：①一个变迁
不能既是非确定变迁又是随机变迁；②每个系统组
件至少可以触发一个犜狊狋狅狆狆狉类型的变迁；③每个
可控系统组件至少是一个犜狊狋狅狆狀犱类型变迁的对象．

在ＭＤＰＮ中，收益分为两部分．第一部分是状
态收益，即系统到达某个状态后得到的收益．第二部
分是行为收益，定义为一连串决策行为所得到的收
益．行为收益与行为序列的顺序无关．
３．２　马尔可夫决策犘犲狋狉犻网的建模与分析

当构建好决策者行为子模型与系统行为子模型
后，需要加入一些附加的位置与变迁，将两个子模型
连接起来．

一个基本的ＭＤＰＮ模型如图４所示．位置
犛狋狅狆狆狉犻、犚狌狀狆狉犻、犛狋狅狆狀犱犻、犚狌狀狀犱犻、犛狋狅狆狀犱０、犚狌狀狀犱０用来在
系统组件、整个系统以及决策者之间进行同步．对于
每个组件犻，都有一个犛狋狅狆狆狉犻与犚狌狀狆狉犻位置．若决策
者采取了针对整个系统的全局性行为，则需插入位
置犛狋狅狆狀犱０与犚狌狀狀犱０．若采取的是针对某个系统组件
的局部行为，则需插入位置犛狋狅狆狀犱犻与犚狌狀狀犱犻．

变迁犖犱狋狅犘狉与犘狉狋狅犖犱描述系统行为与决策
者行为的交替进行．犖犱狋狅犘狉只有在犛狋狅狆狀犱０与所有
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图４　一个基本的ＭＤＰＮ模型

犛狋狅狆狀犱犻位置都有标记时才能实施，代表模型由决策
态转移到系统运行态．而犘狉狋狅犖犱相反只有在
犛狋狅狆狆狉犻位置都有标记才能实施，代表由系统运行态
转移到决策态．
３．３　马尔可夫决策犘犲狋狉犻网的求解

ＭＤＰＮ的求解过程可以分为如下４个步骤［４１］：
（１）由ＭＤＷＮ模型求得该模型的可达图ＲＧ
可达状态集合（ＲｅａｃｈａｂｉｌｉｔｙＳｅｔ，ＲＳ）可分为两

部分：非确定状态（犚犛狀犱）与随机状态（犚犛狆狉）．在非
确定状态中，只有犜狀犱类型的变迁是可实施的，而在
随机状态中，只有犜狆狉类型的变迁是可实施的．

（２）将可达图ＲＧ规约为非确定可达图犚犌狀犱
在ＲＧ中，定义非确定子路径与随机子路径分

别为ＲＧ中经过同样类型状态的最大路径．搜索所
有非确定子路径，并将每个非确定子路径压缩为一
个决策状态，代表所有可能的决策行为，得到非确定
可达图犚犌狀犱．

（３）将非确定可达图犚犌狀犱规约为ＭＤＰ可达图
ＲＧＭＤＰ

搜索所有随机子路径，通过路径途中经过变迁
的权值，计算各个路径的概率，并将每个随机子路径
压缩为ＲＧ中的一条有向弧，代表宏观的系统状态
转移，得到ＭＤＰ可达图犚犌ＭＤＰ．

（４）计算对应ＭＤＰ的转移概率
转移概率矩阵为

犘＝∑
∞

狀＝０
（犘（狆狉，狆狉））狀犘（狆狉，狀犱（ ）） （４１）

其中，犘（狆狉，狆狉）为ＲＧ中从一个随机状态转移到另一
个随机状态、且途中没有非确定状态的概率，犘（狆狉，狀犱）
为从一个随机状态转移到非确定状态的概率．转移
矩阵犘可用式（４２）进行计算：

犘＝
∑
狀０

犽＝０
（犘（狆狉，狆狉））（ ）犽犘（狆狉，狀犱），

　　　若随机状态集合不存在回路
（犐－犘（狆狉，狆狉））－１犘（狆狉，狀犱），
　　　

烅

烄

烆 若随机状态集合中存在回路

（４２）

（５）根据Ｂｅｌｌｍａｎ方程计算ＭＤＰ中的最优策略
可根据算法１或算法２求得ＭＤＰ中的最优策

略，也就是ＭＤＷＮ模型中的最优控制策略．

图５　一个可修复系统的ＭＤＷＮ模型

３．４　应用与扩展
本小节中将以一个可修复系统为例［４１］，对

ＭＤＷＮ模型的各个要素进行说明，其模型如图５所
示．左半部分为随机子网，描述一个既可能正常工作
（变迁犠狅狉犽犳犻狀犲）、又可能失效（变迁犉犪犻犾犘狉狅犮）的系
统组件．右半部分为非确定子网，描述决策者的行为，
包括分配资源以维修失效组件（变迁犃狊狊犻犵狀犚犲狊）与
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不分配资源（变迁犖狅犃狊狊犻犵狀犚犲狊）．在随机子网
中，犜狊狋狅狆狆狉类型的变迁有犠狅狉犽犉犻狀犲、犉犪犻犾、犠犪犻狋、
犈狀犱犚犲狇，犜狉狌狀狆狉类型的变迁仅有一个，即犚犲狊狌犿犲．
非确定子网中所有的变迁均为犜狊狋狅狆狀犱类型．

在ＭＤＰＮ模型中，在位置、标记以及变迁中增
加颜色的概念后，可进一步得到马尔可夫良构Ｐｅｔｒｉ
网（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＷｅｌｌｆｏｒｍｅｄＮｅｔｓ，ＭＤＷＮ）模
型．这种模型可以较好地处理具有对称属性的系统，
有效地缩小问题空间．ＭＤＰＮ与ＭＤＷＮ的模型与
算法都已经集成在ＧｒｅａｔＳＰＮ工具中［４３４５］．

目前，针对ＭＤＰＮ与ＭＤＷＮ模型的应用研究
已经逐步开展．文献［４６］分别利用ＭＤＰＮ／ＭＤＷＮ
研究了高质量视频处理中的资源管理问题．文献［４７］
研究了无线传感器网络中，对象移动跟踪的最优能
源管理问题．文献［４８４９］研究了一类非确定可维修
故障树（ＮｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＲｅｐａｉｒａｂｌｅＦａｕｌｔＴｒｅｅｓ，
ＮｄＲＦＴ）模型与ＭＤＷＮ模型转换的方法，并将
ＭＤＷＮ模型作为求解ＮｄＲＦＴ模型最优策略的
方法．
３．５　犕犇犘犖与犃犇犘的结合

３．３小节中的ＭＤＰＮ求解方法，将ＭＤＰＮ规
约为ＭＤＰ，然后再利用精确求解算法进行求解．这
种方式使得ＭＤＰＮ的求解仍然存在“状态空间爆
炸”问题．为此，我们将ＭＤＰＮ与ＡＤＰ结合，利用
ＡＤＰ中ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真的方法，解决ＭＤＰＮ的
近似求解问题．

在结合ＡＤＰ方法的ＭＤＰＮ中，不需要通过
Ｐｅｔｒｉ模型得到完全的可达图ＲＧ，也不需要通过
式（４２）计算状态之间的转移概率．相反的，在模拟系
统与决策者行为的同时，不断地更新可达状态集
ＲＳ．由于ＭＤＰ中只关注决策与系统运行的最终状
态，因此只需记录位置犛狋狅狆狀犱犻中全部都有标记的状
态（称为决策终结状态），或者位置犛狋狅狆狆狉犻中全部都
有标记时的状态（称为系统终结状态）．若该状态在
ＲＳ中不存在，才将该状态加入ＲＳ中．若新加入ＲＳ
中的状态为决策终结状态，则为其关联一个后决策
值函数并设定其初始值，其功能与式（２５）类似．

进行仿真时，在每个系统终结状态可利用
式（２６）进行决策，并得到一个值函数样本．注意行为
犪狋可能是一个行为序列．此时，可利用式（３５），在值
函数样本的基础上，更新其上一时刻决策终结状态
的值函数．这样，就将ＡＤＰ中的前向动态规划算法
集成到了ＭＤＷＮ中．

４　基于随机博弈网的动态优化模型
上述ＭＤＰ、ＭＤＰＮ以及ＭＤＷＮ模型，都只能

描述具有集中式控制设施的系统，即系统内只有一
个决策者．在现实生活中，还存在着大量具有多个决
策者的系统．上述模型在处理这类问题时，只能从各
个决策者的角度分别建模，而将其他决策者视为
不可控外部随机事件，无法体现出决策者之间的联
系．文献［５０］于２００８年首次提出了随机博弈网
（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧａｍｅＮｅｔｓ，ＳＧＮ），将动态随机博弈与
随机Ｐｅｔｒｉ网结合，能够对具有多个决策者的系统
进行建模分析．

动态随机博弈可以看作是马尔可夫决策过程的
扩展，可包含多个决策者并能体现出他们之间的复
杂关系，包括：（１）竞争关系．即每个决策者只关心
最大化自己的收益；（２）合作关系．即所有决策者作
为一个群体关心的是总收益．将动态随机博弈与随
机Ｐｅｔｒｉ网相结合，有助于系统的细粒度建模与简
化求解．
４．１　随机博弈网

定义３（随机博弈网）［５１］．　一个随机博弈网是
一个９元组：犛犌犖＝｛犖，犘，犜，犉，π，λ，犚，犝，犕０｝，
其中：

犖＝｛１，２，…，狀｝是决策者（博弈局中人）的
集合；
犘是有限的位置集合；
犜＝犜１∪犜２∪…∪犜狀是有限变迁的集合，其中

犜犽是第犽∈犖个决策者的行为；
π：犜→［０，１］是决策者选择某个变迁的概率；
犉犐∪犗是弧的集合，其中犐（犘×犜），

犗（犜×犘），且有犘∩犜＝，犘∪犜≠．记狓的
前集合为·狓＝｛狔｜（狔，狓）∈犉｝，狓的后集合为狓·＝
｛狔｜（狓，狔）∈犉｝；
犚：犜→（犚１，犚２，…，犚犖）为决策者采用某个变

迁所对应行为所得的收益函数，其中犚犻∈（－∞，
＋∞），犻∈犖；
λ＝｛λ１，λ２，…，λ犠｝为变迁的实施速率，其中犠

是变迁的个数；
犝是决策者的总收益函数；
犕０是起始状态，代表所有决策者的最初状态．
在该定义中，犘是博弈的状态，在某个位置狆∈

犘中有标记意味着所有决策者都在该状态中．位置
狆中的标记狊对应一个收益向量
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犺狆（狊）＝（犺１狆（狊），犺２狆（狊），…，犺犽狆（狊）） （４３）
其中犺犽狆（狊）为决策者犽在状态狆中所得的收益．当
变迁狋实施，所有决策者都会得到收益

犚（狋）＝（犚１（狋），犚２（狋），…，犚犽（狋）） （４４）
其中犚犻（狋）为决策者犻所得的收益．若标记经过变迁
狋到达位置狆，则收益都会累加在标记的收益向量
犺狆（狊）中．

在ＳＧＮ中，当系统运行至状态狆时，决策者犽
的策略可定义为

π犽（狆）＝｛π（狋犽犼）｝（狋犽犼∈狆·）∧（狋犽犼∈犜犽） （４５）
其中，π（狋犽犼）是决策者犽采取变迁（即行为）狋犼的概率．
显然，对于所有状态狆，都有

∑
（狋犽犼∈狆

·）∧（狋犽犼∈犜
犽）
π（狋犽犼）＝１ （４６）

进一步，参照博弈论中纳什均衡的概念，可以定义
ＳＧＮ中的均衡策略π＝（π１，π２，…，π狀）满足
犝犽（π１，…，π犽－１，π犽，π犽＋１，…，π狀）
犝犽（π１，…，π犽－１，π犽，π犽＋１，…，π狀），犽∈［１，２，…，狀］

（４７）
其中π犽是除π犽外所有其它可能的策略．均衡策略的
含义在于，某个决策者在其他决策者都不偏离均衡
策略的情况下，采用非均衡策略不会取得比采用均
衡策略更高的收益．换句话说，该决策者没有偏离均
衡决策的动机．

值得注意的是，在ＭＤＰ中一般都使用确定行
为（称为纯策略）作为最优解（一些例外的情况如探
索／利用问题中会采取一些不确定行为来主动学习
值函数）．而在ＳＧＮ中，一般采用在行为空间的概率
分布（混合策略）作为均衡解，因为在多人决策问题
中，在纯策略意义下一般不存在均衡解，而在混合策
略意义下一定存在均衡解．
４．２　随机博弈网的建模与分析

构建一个ＳＧＮ模型一般分为４个步骤［５２］：
（１）建立每个决策者的子ＳＧＮ模型．
在实际系统中，识别出ＳＧＮ对应的要素，包括
①变迁．变迁代表决策者的行为．注意行为集

合中也可能包括空行为，即决策者不采取任何
行为．

②收益．对于每个变迁狋，赋予其一个收益函数
犚，其每个分量犚犻代表决策者犻在该行为结束后所
得的收益．

③位置集合犘．每个位置狆代表系统的一个状态．
（２）描述纳什均衡条件．
对于竞争博弈，每个决策者的目标是最大化自

己的收益；对于合作博弈，每个决策者的目标是最大
化所有决策者的收益的总和．对于有限时间ＳＧＮ，
可仿照ＭＤＰ中式（３）定义决策者犻的总收益：

犝π犻＝Ｅ∑
犖

狀＝０
α狀犚π｛ ｝狀 （４８）

其中犖是时间的长度，犚π狀是阶段狀使用策略π时所
得的收益．注意犝π犻与所有决策者的策略都相关，而
并非只与犻自己的策略相关．对于只有两个决策者
的系统，均衡策略π＝｛π１，π２｝满足犝π１，π２１ 
犝π１，π２１ 且犝π１，π２２ 犝π１，π２２ ．

（３）求解纳什均衡策略．
一般情形下求解均衡策略难度较大．本文仅对

只有两个决策者的特殊情况进行讨论，此时，系统求
解问题可以化归为一个静态非线性规划问题，详细
请参见４．３小节．

（４）合并子模型，建立全局ＳＧＮ模型．
将子模型中含义相同的位置合并，可将所有子

模型进行组合，得到全局ＳＧＮ模型．
４．３　随机博弈网的求解

文献［５２５４］给出了二人动态博弈的纳什均衡
求解方法，该方法基于文献［５５］，将二人动态博弈问
题化归为一个静态非线性规划（ＮｏｎＬｉｎｅａｒＰｒｏ
ｇｒａｍｍｉｎｇ，ＮＬＰ）问题：
ｍｉｎ

犝１，犝２，π１，π２
１Ｔ［犝犽－犚犽（π１，π２）－α犘（π１，π２）犝犽］

ｓ．ｔ．：
犚１（狆犻）π２（狆犻）＋α犜（狆犻，犝１）π２（狆犻）１Ｔ犝１（狆犻），
（π１（狆犻））Ｔ犚２（狆犻）＋α（π１（狆犻））Ｔ犜（狆犻，犝２）１Ｔ犝２（狆犻），
其中，值向量为
犜（狆，犝）＝｛［犘（狆１｜狆，狋１，狋２），…，犘（狆｜犘｜｜狆，狋１，狋２）］Ｔ犝犽｝
且有犽∈｛１，２｝，犻∈｛１，…，｜犘｜｝，狆犻∈犘，狋１∈犜１，狋２∈
犜２．该非线性规划的最小全局解，就是ＳＧＮ中的纳
什均衡解．
４．４　随机博弈网的模型化简与合并

当利用ＳＧＮ对实际问题建模时，通常会遇到的
一个问题是决策者的行为复杂，导致所建立的ＳＧＮ
模型难于求解分析．文献［５６］针对这一问题，给出了
一些ＳＧＮ模型化简的方法，例如在图６左半部分所
示的模型，可以等价地化简为右半部分的简单模型．
４．２小节中提到，在构建ＳＧＮ全局模型时，需

要进行子模型合并．文献［５７］讨论了在利用ＳＧＮ对
网络攻防进行建模时，子模型合并的方法，将决策者
之间的关系分为两类：禁止类型与结束类型，相应的
组合方法如图７所示．
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图６　ＳＧＮ模型的化简

图７　模型的合并

一方面，当防御与攻击行为都可以实施时，若防
御先实施，则可禁止攻击行为的实施（图７（ａ））．另
一方面，防御行为的实施，也可以使得整个攻击过程
结束（图７（ｂ））．
４．５　应用与扩展

文献［５７］在ＳＧＮ的基础上进行延伸，进一步提
出了针对网络安全攻防的攻击防御随机博弈网
（ＡｔｔａｃｋＤｅｆｅｎｓｅＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧａｍｅＮｅｔｓ，ＡＤＳＧＮ），
准确地刻画了网络攻击者与防御者之间的零和竞争
博弈关系．本小节中以企业网中的安全攻防问题为
例，说明ＳＧＮ的建模方法．

在一个典型企业网中，从攻击者与网络管理员
的观点来看，网拓扑结构可抽象为图８．攻击者可进
行一些攻击行为，如扫描网络脆弱性、攻击数据库、
破译服务器密码等．网络管理员可以进行一些相应
的防御措施，例如利用入侵检测系统进行扫描、阻止

攻击者ＩＰ进入系统、移除嗅探器等．攻击者ＳＧＮ子
模型与防御者ＳＧＮ子模型分别如图９、图１０所示．
这两个子模型从不同决策者的角度刻画了决策者在
每个决策时间可能采取的攻防行为．应用４．４小节
中的模型化简与合并技术，可将图９、图１０中的
ＳＧＮ子模型合并为图１１所示的ＳＧＮ完整模型．

图８　一个企业网网络拓扑结构

图９　ＳＧＮ攻击者子模型

图１０　ＳＧＮ防御者子模型
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图１１　ＳＧＮ完整模型

目前，关于ＳＧＮ的应用研究绝大多数都集中在
网络安全方面，如文献［５８］研究了利用网络连接关
系与脆弱性信息等输入数据生成ＳＧＮ模型的方法，
文献［５２５３，５７］研究了企业网中的安全问题，文
献［５６，５９］研究了电子商务中的若干安全问题，文
献［５４］研究了电子邮件蠕虫病毒的传播问题．另外，
在无线网络领域，也有一些初步的研究成果，如文
献［６０］研究了无线网络中共享信道竞争的性能评价
问题．总之，ＳＧＮ是一个正在发展与完善中的研究
领域，在理论与应用方面均具有较为广阔的前景．

５　结论与展望

本文对动态优化在计算机系统与计算机网络中
的建模、求解与应用进行了综述．相较于静态优化，
动态优化可以精确地刻画系统的时变性．本文主要
讨论了３种理论模型，即马尔可夫决策过程模型、马
尔可夫决策Ｐｅｔｒｉ网模型以及随机博弈网模型，对
这些模型的建模方法、求解算法、与应用实例进行了
较为深入的研究．

计算机系统与计算机网络中的资源种类复杂，

数量众多．面对这种复杂的应用环境，如何合理地运
用动态优化理论对系统进行建模，并采取适当的求
解算法进行（近似）求解具有极大挑战性．在本文最
后以以下几点为例，列举一些未来可能的研究方向：

（１）马尔可夫决策过程的近似求解算法．众所
周知，目前还不存在适用于所有ＭＤＰ近似求解的
统一“万能药”算法．很多看似合适的算法得出的近
似解往往质量较差，在某些环境下甚至会出现算法
不收敛的情况．近似解的质量在很大程度上还取决
于算法设计者对领域专业知识的理解程度与算法设
计经验，Ｐｏｗｅｌｌ甚至将ＡＤＰ近似值函数中的特征
函数选取称为一种“艺术（ａｒｔ）”［３６］．对于近似求解
算法的应用范围、解的质量以及收敛性等一系列问
题，还需要进一步深入研究．

（２）马尔可夫决策Ｐｅｔｒｉ网与随机博弈网等模
型的近似求解问题．一方面，在ＭＤＰＮ／ＭＤＷＮ与
ＳＧＮ模型中，虽然存在一些对模型进行化简的方法
（如４．４节），但是这些方法往往局限于对某些特定
模型结构的化简，还无法处理更为复杂的模型．另一
方面，这些模型均采用精确求解算法，这使得利用这
两种模型对大规模系统进行建模分析时求解较为困
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难，大大限制了其应用范围．在３．５节中我们对
ＭＤＷＮ中结合ＡＤＰ算法的方式进行了一些初步
的探索，但还不够深入．后续工作还应对这些模型的
近似求解算法进行研究．

（３）随机博弈网的应用研究拓展．目前随机博
弈网模型方法主要应用于网络安全分析中，而就随
机博弈网的模型特点来说，它可以适用于模型分析
具有多个独立决策者参与的计算机系统应用，如无
线网络、对等网络（Ｐ２Ｐ）以及社交网络等．进一步的
研究工作将针对这些应用的特点，研究有针对性随
机博弈网的建模与分析方法，拓展随机博弈网的应
用领域．
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