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行为建模及其在 多 Agent系统 中的应用 

冯 翔 张进文 

(华东理工大学信息科学与工程学院 上海200237) 

摘 要 五行学说蕴含信息动力学，然而在网络 中却一直未被很好地利用，为此提出一种基于五行原理的五行粒子模 

型方法来求解多Agent系统的分布式问题。五行粒子模型可以很好地描述和处理多Agent系统中Agent之间存在的 

随机、并发、多类型的交互行为。基于五行粒子模型内部存在的生克关系，以及五行 自身蕴含的稳定性和平衡性，对五 

行粒子模型和多Agent系统分布式问题求解进行探讨，并对多Agent系统中的各个Agent进行行为建模，进而提出多 

Agent系统分布式问题求解的五行粒子模型算法。最后，通过实验验证 了该算法的有效性。 
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Abstract Five elements theory owns the informational dynamics，but it has not been used in current networks．This Da— 

per proposed a novel five elements particle model based on five elements theory，which can effectively solve distribution 

problem in multi-agent system．This model can describe and handle the random，parallel and multi-types coordination a— 

mong Agents in multi-agent system．According to the relation of generation and control，and the inner stability and bal— 

ance in five elements theory，we built a connection between the multi-agent system and five elements particle mode1． 

Meanwhile，the behaviors among Agents were well modeled，which is the prominent part in our five elements particle 

model algorithm．At last，we validated the effectiveness of our model through experiments． 
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1 引言 

计算机网络环境是充满活性 的复杂社会，因此网络环境 

中存在着复杂的信息动力学行为[1]。狭义网络行为指人们在 

社交网络中所表现出的社会行为；广义网络行为则包括支撑 

电子网络空间的计算机、服务器等设施间数字信号传输和数 

据信息流动时所表现出的行为，即网络内部及网络之间也存 

在目标导向的社会行为E2]。随着 网络规模的日益扩大，对网 

络中的节点控制越来越复杂，我们期望赋予节点智能性 ，对节 

点进行行为建模 ，通过社会关系计算得出行为因子 ，以此来量 

化诸多节点之间的复杂关系，使其能够根据节点之间的行为 

关系自行进行控制与判断。认识网络行为的关键在于数学建 

模，2011年~Science}发表的文章提到：“认识真实世界最好的 

方式是建立计算机模型，其可以直观而简单地描述问题。”_3]。 

本文将分布式人工智能中的多 Agent系统作为载体 ，对其 A— 

gent进行行为建模。 

分布式人工智能(Distributed Artificial Intelligence，DAI) 

包括分布式问题求解(DPS)和多 Agent系统(MAS)，DPS关 

注的是如何通过各个 Agent之间的合作来增加系统的总体效 

益，而忽略了个人效益；相反，在MAS中，每个个体在社会交 

互过程中都只关注个人利益，而没有使用全局控制策略去考 

虑共同的目标，即忽略了总体效益[4]。而目前为止，对 DPS 

和 MAS问题的求解模型算法_5 ]大多都有如下问题和局限 

性：(1)仅仅考虑了比较简单的社会交互行为和双方都能意识 

到的双向协调行为，如合作与竞争。而在现实应用中，Agent 

之间是存在着非常复杂的社会意向和行为的，其中包括单向 

的、潜在的社会行为，这些行为在很大程度上会影响到 MAS 

的问题求解。(2)研究的 Agent大多是 自私的或者非 自私的， 

即：Agent只考虑自身利益或者只考虑整体利益，而事实上， 

Agent个体应该具有双重性，即希望在获得自身最大利益的同 

时带动系统的总体利益。(3)解决 MAS问题的环境大多是 

静态和确定性的，难以描述社会行为的随机性和并发性，不具 

有实时性和动态性。(4)现有方法难以区分 Agent个体的社 

会行为和非社会行为 ，未深入到社会职能的本质特征。 

为了弥补上述不足 ，本文对多 Agent系统进行了探讨 ，提 

出了一个新的基于五行原理的五行粒子模型，该模型将 MAS 

到稿 日期 ：2014—05—17 返修 日期：2014—07—17 本文受国家 自然科学基金(60905043，61073107，61173048)，上海市教育委员会科研创新项 

目，中央高校基本科研业务费，大学生创新项 目资助 

冯 ~1(1977--)，女，博士，教授，博士生导师，CCF会员，主要研究方向为分布并行计算、人工智能、网络通信，E-mail：x：[eng@ecust．edu．cn；张进文 

(1991一)，男，硕士生，主要研究方向为分布并行计算、网络通信。 

· 214 · 



中的问题求解过程转化为力场中大量粒子运动达到平衡的过 

程 ，并且在该过程中考虑了粒子之间基于五行衍化的行为。 

2 社会行为 

多 Agent社会中的 Agent的行为是复杂多变的，Agent 

由于具有 自觉能动性，从 自身利益出发，其行为对整体利益的 

实现有利也有弊，因此必须区分社会行为和非社会行为，将有 

利于更好地协调 Agent的行为。对于处于社会中的Agent来 

讲 ，其真正有意义的行为是社会行为：如果 Agent个体 的信 

念、愿望、目的与参与合作的其他 Agent的意愿有关，并且其 

行为有利于共同目标、共同利益的实现，同时也满足其 自身需 

求，则这样的行为是有益的社会行为。如果个体 Agent为了 

最大化满足 自身需求而破坏了社会的整体需求和利益，这样 

的行为就是有害的社会行为，我们称为非社会行为。 

在社交网络中，社交性要求社交网络有至少两个或多个 

Agent。在社交网络中，Agent之间的行为有干扰，因为它们 

都试图达成自己的 目标。一般情况下，一个 Agent的行为会 

对另一个的目标产生相关影响。干扰可以分为正面干扰和负 

面干扰_8。 。 

正面干扰 ：一个 Agent的行为有助于另一个 Agent实现 

或修复特定 目标。 

负面干扰：一个Agent的行为妨碍了另一个Agent实现 

特定 目标。 

文献[11]描述了人类之间的行为关系，当Agent个体的 

信念(beliefs)和 目标(goals)都与其他 Ag ent的意识(mind)有 

关，而该Agent个体的行为正是基于这样的信念和目标时，其 

行为才是社会性行为，也就是说，一个 Agent的行为是否是社 

会行为，不是根据行为本身的外部描述来判断。例如，一个 

Agent将门关上 ，若他是为了防止风雨或噪音 ，则不是社会行 

为。本文研究 的是具有社会行为的社会 Agents所组成 的 

MAS的代数模型。Agent A 根据关于 Agent A 所怀意向的 

信念，Af可能产生与A 有关的不同类型的社会行为。 

社会行为从人工智能和哲学的角度可以看做是与个人行 

为相反的|1 。面向一些 目标的智能系统会表现出某种社会 

行为[1 。对于这类智能系统，我们可以定义社会行为是以目 

标为导向的行为。本文只讨论和分析了目标导向行为、目标 

导向 Agents和 目标导向系统。目标导向系统可能包括也可 

能不包括关于目标的任何明确的内部表示。目标导向行为的 

概念是基于目标的概念以及 Rosenblueth和 Wiener提出的 

“有目的行为”，Miller、Galanter和 Pribram在心理学上进一 

步推进了这一概念。 

图 1 五行属性 图 

在之前的研究中，我们基于通信将社会交互分为单向交 

互和双向交互。但在原有的五行模型中，只存在单向交互，即 

只有 5个属性之间的单 向生克关系，显然不符合现实情况。 

注意到，在五行模型中，对不同属性的 Agent之间的关系进行 

了描述，但是对同属性 Agent的关系并未加以区分，因此我们 

定义： 

在环境相生的情况下(资源充足)，同属性 Agent之间为 

合作关系； 

在环境相克的情况下(资源紧缺)，同属性 Agent之间为 

竞争关系。 

在添加相生与相克的基础上，我们将行为分成 6类，如表 

1所列。其中生与被生 、克与被克在五行的循环圈中可以合 

并。再按照五行属性不同，可以将生、克、相生、相克分别分为 

5类，用五行元素和符号予以表示，如表2所列。表 2中的相 

生和相克关系是根据资源的紧缺状况而定的，如果资源充足， 

则同属性的 Agent之间为相生关系；如果资源紧缺，则同属性 

之间为相克关系。得到了五行行为分类之后，所需要关注的 

是如何将 Ag ent的属性进行划分，从之前的工作 中可以看 

出，如果是对行为进行分类，则非常繁琐，需要人工干预区分， 

且容易造成主观判断失误。因此，需要从产生行为的动机(原 

因)进行分析，即研究 Agent的五行属．陛特征。 

表 1 六类行为 

3 五行理论衍生的行为 4 五行理论的正确性说明 

利用五行研究社会行为，即利用社会演化规律研究社会 

行为。我国古代学者提 出五行学说[143，来源于 自然，应用于 

社会。通过五行，他们能够进行较为简单的预测 ，趋利避害， 

保持社会平衡 

将五行引入社会行为模型的主要目的在于：通过对社会演 

化规律的研究，我们可以根据 Ag ent属性提前预测某些行为的 

发生，从而避免欺诈、病毒、利用等不法行为所带来的危害。通 

过五行调节，将整体系统维持在平衡的最低状态，消耗最少资 

源就可维持系统运转。五行的基本生克关系如图 1所示。 

使用五行学说对网络行为模型进行分类 ，其中的关键是 

五行理论中的“五”，需要知道五行理论中的“五”意味着什么， 

为什么选择“五”这个数字。我们知道，小世界理论中的六度 

空间来源于实验研究，而五行中的“五”是否正确，我们通过与 

四维和六维的属性空间比较来进行说明。 

从图 1中的五行属性图可以发现，在五维属性空间里，任 

意两个属性之间都存在直接的影响关系，而且任意两个元素 

之间都是连通的，即对于任意两个属性元素 A、B，A和 B互 

相可到达。元素 A和元素 B要么是直接相连，要么是由其他 
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的元素关联起来的，由此可以说明，任意两个元素之间不仅存 

在着直接的影响关系，而且还存在间接的影响关系。Agent 

之间不仅可以直接相互影响，也可以通过其他 Agent来影响 

其他的 Agent。这是符合现实社会和现有社会 网络的特点 

的。 

如果将五维属性改为四维或六维属性，如图 2所示，可以 

看到属性之间的行为关系将产生一定的变化，在四维属性空 

间里，描述相克关系时，不再是单边行为。六维属性空间虽然 

符合相生相克规律，但任意两个元素之间不再具有直接联系。 

所以四维和六维属性空间并不能完整描述社会网络中的节点 

之间的行为关系。 

图 2 四维属性和六维属性 

与此同时，我们发现该模型之所以选择“五”，也是符合力 

学规律的，根据经典力学，任何两个物体之间都存在着相互作 

用力。在该模型属性数 目大于“五”后，虽然符合相生相克的 

规律，但是却不能保证任意两个元素之间皆有相互作用，这有 

悖于经典力学规律。 

5 问题模型 

在多 Agent系统中，多个任务并行执行是不可避免的，然 

而 Agent的资源是有限的，如何合理动态地对资源进行分配 

是个亟待解决的问题。考虑有 个 Agent的多 Agent系统， 

需要完成 77"／个不同的任务 ，用 A一{A ，Az，⋯，A }表示系统 

中的 Agent，T一{T1，T2，⋯，L }表示任务，我们将多 Agent 

系统中的资源分配问题抽象为如表 3所列的矩阵，其中 ( ) 

表示在 t时刻 Agent A 对于任务 的资源分配量 ， ( )表 

示在 t时刻 Agent A 在完成任务 时所具有的五行属性特 

征， ，(￡)表示在 t时刻 Agent A 对于任务 TJ的执行意向强 

度， (￡)可以通过 t时刻各个 Agent所具有的五行属性特征 

的生克关系的量化计算得到。 

表3 MAS在 t时刻的资源分配矩阵 

A1 rll(t)，fell(t)，℃11(t)⋯ r1j(t)，felj(t)，℃1J(t)”*rlm(t)，re1m(t)， 1m(t) 
● ● ● ● - ● ● ● ● ⋯  ⋯  ⋯  

Ai ril(t)，feil(t)，gn(t)⋯ rij(t)，feij(t)， (t)⋯rim(t)，felm(t)， tm(t) 

An rn1(t)，fen1(t)， nl(t)⋯ rnj(t)，fen](t)， (t)“"rnm(t)，fern(t)，℃nm(t) 

为了将资源在每个时间间隔分配给不同的任务，根据社 

会网络，定义 了 Agent与任务之间的关系 Xk(￡)一{Xlk，⋯， 

，⋯，X }。如果在 t B,-t~0，AgentA 的资源被分配给任务 

k，那么 z (￡)一1l否则为 0。 

但是，由于资源的有限性，资源的分布在每个时刻必须满 

足如下约束 ： 

∑r／k(￡) ( )一1 (1) 

其中 (0≤ ≤1)表示 Agent A 分配在任务 k上的资 

源数量。 
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设 C一(c ) × 为一个二维权 向量，表示第 i个 Agent对 

于第k个任务的资源分配权重，上述资源分配问题可以抽象 

为在约束(1)的条件下 ，最大化式(2)。 
埘  

z(R)=(C) RX= ∑ ∑Cikr (2) 
i一 1 k一 1 

6 行为的意向强度及五行属性 

6．1 行为的意向强度 

为了将行为进行量化，我们将 Agent之间的复杂行为关 

系转化为直观的数值计算 ，用意向强度来表示 Agent执行任 

务的优先级：如果关于某个任务 A生 B，即A—B，A对 B是 

具有促进作用的，那么 B执行该项任务的意向强度将加 。，A 

执行该项任务的意向强度将加 ；如果关于某个任务 A克 

B，即A B，A对B是具有抑制作用的，A抑制B的目的是A 

希望自己去执行该项任务，因此 B执行该项任务的意向强度 

将减J j，A执行该项任务的意向强度将加 ；如果关于某个 

任务 A和B相生，即A—B，则 A和B执行该项任务的意向 

强度都将加 ；如果关于某个任务 A和 B相克，即 At=~B，则 

A和 B执行该项任务的意向强度都将减 l 8s l；如果关于某个 

任务 ，A和该任务无关，而 B和该任务相关，则 A将主动削弱 

自己执行该任务的意向强度 ，让其他 Agent去执行 ，因此 A 

的意向强度将减 I 8 1，B的意向强度保持不变。上述的 8 ， 

8z， ，6 ， ， ， 分别表示受不同行为关系的影响，造成的 

Agent意向强度的变化程度。显然，不同的行为所造成的影 

响程度是不同的，因此用 8 ，6z， ， ，6s，8e， 来代表不 同 

的影响程度，其中&，&，艿r为负值，其他为正值。表4对该量 

化关系进行了归纳。 

表 4 行为量化过程 

6．2 五行属性 

在五行学说中，世间万物皆属五行，都可以用五行描述， 

根据五行学说中“木、火、土、金、水”的固有特征，将 Agent完 

成不同任务时所展现的特征属性抽象出来，如表 5所列。 

表 5 五行的属性举例 

建立行为特征集合 B一{B ，B ，Bs，B ，Bs}，其中， 

B 一{硬，清净，收杀，主持，决策，刻苦) 

Bz一{软，寒冷，流动，可变，需求，向下} 

Bs一{长，生条，发达，进取 ，业绩，向上} 

B 一{热，炎热，升腾，努力 ，实施，增进} 

Bs一{沃 ，长养，承载，承受，基础，根本} 

在 t时刻，Agent A 关于任务 T，所展现的行 为特征为 

b̈ b EB̂ ，志一1，2，3，4，5。相应的属性特征如表 6所列。 



表 6 行为属性特征 

属于 

Bl 金 

B2 水 

木 

B4 火 

B5 土 

由表 6可知，我们可以得到每个 Agent在时刻 t时关于 

任务 T所表现出的属性特征，属性特征之间则形成了不同的 

生克关系，即构成了Agent之间的行为关系。 

用 表示 Agent Ai和 A 关 于任务 T 的行为关系对 

A 所造成的行为导向影响。 可以由表 3中的关系得到，即 

一  + ，￡一1，2，⋯ ，7。 

7 五行粒子模型算法 

算法伪代码 

输入：Cik，Xik， 

输出： 

1．初始时刻：t=0；Rik(t)随机产生关系。 

2．while(du_k／dt=z~O) 

(10 

t+一t+1 

Uik(t) 一Remarkl 

duik／dr —Remark2 

dr k／dt —Remark3 

rlk(t)十· |k(t一1)+dr、k／dt 

dclk(t)／dt —Remark4 

Cik(t)一c k(t一1)+dc k／dt 

Remarkl 每个 Agent作为个体的单独效用函数定义如 

下 ： 

U ( )=a[1--exp(--C (￡) (￡) (￡)]，O<a<l (3) 

Remark2 通过下式获得迭代速度： 

re( 一 · + · c4 

Remark3 分布和权重的增量定义如下 ： 

丽aJ(t) 一 

4 

3Q ( t) (5)  ̂ 【b J 

3J(t) 
一  

-

—

OQ
—

(t)A
4 (6)O —

re

—

(t) Lb) 

对所有 Agents的整体效用函数定义如下： 

J( )=∑ ∑1A (￡) (7) 

使得所有 Agents的最小个人效用增加的潜在的能量函 

数定义如下： 

P(￡)一E ln∑ ∑exp[--u~(t)／2e ]一￡。lnmn (8) 
l= l = l 

其中，0<￡<1。 

粒子间的行为交互函数定义为： 

“ 

Q(￡)= l (t)xe(￡)一1 I 一 l{[1~exp(--~e l=l —l “ J 

(z)]～--0．5)dx (9) 

其中，Q(￡)中的第一项是与 Agent的资源容量约束相关的，第 

二项包括了Agent之间的社会交互，考虑了各个时段 Agent 

关于某项任务的执行意向强度 ，第二项使得 Q(￡)成为我们想 

要的单调递减函数，如图 3所示。 

-

卜 — { l i ； 

} j } { l 一 { ⋯ 
i j ! P————1———一  

l＼  i I i 
l ＼ j ； j 

⋯ ⋯ 一

r⋯。r⋯ 
- 15 —10 _5 0 5 l0 15 

图 3 的单调性图示 
u “  

对于 Agent，如下 4个方面会影响演化中的资源分布向 

量 R和权重向量 C： 

(1)Remarkl中定义的个人效用方程是为了实现 Agent 

的个人目标； 

(2)整体效用方程 ．厂是为了实现问题系统的解； 

(3)最小化个人效用函数 P是为了实现最大最小公平分 

布； 

(4)在 Agents中的迭代是为了满足约束条件和描述粒子 

之间的行为交互。 

8 实验分析 

8．1 实例分析 

为了便于说明问题，我们将多 Agent系统具体化为一个 

机器人系统，机器人各个部件视为不同的 Agent，这里主要考 

虑机器人的7个主要部位：眼睛、鼻子、耳朵、手臂、手、腿和 

脚，依次用A-，Az，A ，A ，A ，Ae，A 表示，现在给机器人分 

配 3个任务 ：开门、听写和找到食物并带回，依次用 Tl，丁2， 

表示。 

由表 5和表 6可知，眼睛 Agent在执行开门任务时具有 

主持、决策的作用，因此将眼睛(A )执行开门任务(T1)时的 

五行属性标记为“金”，即 ．  11一金；腿(A6)和脚(A )执行开 

门任务(T1)，而鼻子与执行开门任务是无关的，直接将其五 

行属性标记为空，用 z =0表示，此时该 Agent将尽力避开 

该任务 ，并减弱 自己对该任务的意向强度，以免对其他 Agent 

造成干扰。因此 ，我们可以得到 7个 Agent关于 3个任务的 

不同属性 ，如表 7所列。 

表 7 Agent在不同任务下的属性分配 

用 表示 Agent A 和A 关于任务 的行为关系对 

A 所造成的行为导向影响，例如关于开门任务 丁l，A 和 A 

的行为关系对 A-的行为导向影响为 z 一+ ，对 A。的行 

为导向影响为 一O；关于开门任务 丁1，A 和 A 的行为关 

系对 A 的行为导向影响为 一+ ，对 A 的行为导向影 

响为屈 ：一文。根据此规则，可以得到 Agent关于 丁1的行 

为量化矩阵( ) × ，如表 8所列。 

· 2】7 · 



表 8 各 Agent关于 TI的行为量化矩阵(向1) × 

~]ijl Ai A2 A3 A4 A6 A7 
A1 0 0 0 83 8l 82 82 

A2 87 0 0 87 87 87 断 

凡3 a7 0 0 a7 87 81 8T R== 

A4 84 0 0 0 62 占3 83 

A5 82 0 0 81 0 84 

A6 8l 0 0 84 83 0 B6 

A7 B1 0 0 84 83 66 0 

将 AgentAi在 t时刻对目标 的意向强度 (￡)定义 

为 

( )一 (￡) (1o) 

由式(10)得到各个 Agent对任务 丁l的意向强度如表 9 

所列。 

表 9 各 Agent关于任务 Tl的意向强度 

．1(t) 

1 

4 

意向强度 

类似地，根据式(1o)、表3和表 6中的关系，我们可以得 

出 AgentA 在 t时刻对 目标 的意 向强度，即行为 因子 

( ) × ，如表 1O所列。 

表 10 Ag ent在不同任务下的行为因子( ) × 

从上述分析过程中可以看到，行为因子是由各个 Agent 

执行某项任务时所具备的五行特征之间的关系所驱动，因此 

只要对多 Agent系统中的 Agent进行最基本 的属性分析即 

可，避免了对 Agent之间行为的人为判断 

为了进一步说明该算法的有效性，我们在计算机 上用 

Matlab进行了仿真实验。在行为关系量化过程中，将相关参 

数设置为： 一2， 一 一4，文一一4， 一6， 一一6， 一 

一 2，由此得到行为因子 如表 1l所列。 

表 11 Agent在不同任务下的行为因子 

匕k T1 T2 

Ai 14 2 

Az ——14 ——6 

A3 ——14 12 

A4 6 10 

As 一 2 2 

A6 ——4 ——6 

A7 — 4 — 6 

初始时刻，将资源平均分配给每个相关任务，得Nz(R) 

初始值为 4．033。运用五行粒子算法进行迭代之后，z(R)达 

到最大值 6．999，此时资源已经按照粒子(Agent)之间的行为 

关系进行了分配 ，此时资源分配向量 R为： 
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l O 

O O 

O 1 

O O 

0 0 

O O 

O O 

从资源分配向量 R中可以看出，在 t时刻 Agent的资源 

都分配到了各个任务中。因此五行粒子模型算法对于解决多 

Agent系统中的资源分配问题是有效的。 

8．2 算法比较 

为了进一步说 明五行粒子算法 的有效性 ，我们将它与 

Shehory和 Kraus提出的 Shehory-Kraus联盟算法 l̈ 进行比 

较，Shehory-Kraus联盟算法合理利用了 Agent之间的联盟行 

为来解决社会网络中的资源分配问题。五行粒子模型算法和 

Shehory-Kraus联盟算法的比较效果如图 4和图 5所示。 

图4 随着 Agent数量的增加两个算法的效率比较 

图 5 随着任务数量的增加两个算法的效率比较 

从图4和图 5可以看到，Shehory-Kraus联盟算法的时间 

复杂度随着问题规模的增大是呈指数增长的，而五行粒子模 

型算法可以较好地处理大规模 问题。而且 Shehory-Kraus联 

盟算法需要人为地分析和设置两个 Agent之间的行为，在有 

个Agent、m个任务的问题中，该行为设置的时间复杂度为 

O(n* *m)，在解决大规模问题时，显然是不合适的。而本 

文通过对 Agent关于任务的属性分析和设置，则将复杂度降 

低到了 0( *m)。 

结束语 本文首次基于五行原理对网络中的 Agent进行 

了行为建模，结合物理学中的粒子运动所具有的动力学以及 

五行 自身蕴含的稳定性 ，构造了相应的五行粒子模型，并通过 

解决多 Agent系统中的资源分配 问题验证了该模型的正确 

性。五行粒子模型具有以下特点： 

(1)能够描述多 Agent系统中的复杂关系，通过行为建 

模 ，能将 Agent之间的行为关系进行量化； 

(2)考虑到了Agent的个人效益和系统的总体效益，克服 

了相关算法的局限性和不足； 

(3)所有粒子的演化过程是并行的，具有高度并行性，可 

以对其进行并行操作 ； 

(4)“五行”自身具有实时性 、动态性，可以处理随机突发 

情况，对环境有很好的适应性。 

酏 m，苦 协 + + 断断 

断 乱 

一 2 ～M M 0 
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