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引入分割团的 BK推理算法及其在 Robocup中的应用 
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摘 要 BK算法是动态贝叶斯网络(DBNs)的一种主要近似推理方法，但对网络的人工分割会引入较大误差。首先 

通过将决策结点转换成随机结点，给出基于DBNs的 Rohocup协作问题的一种建模方法；然后，给出一种引入分割团 

的新 BK算法，以减小网络分割产生的误差，并对 Robocup中的两个球员配合射门问题进行推理。引入分割团的 BK 

算法和 1．5片联合树推理算法的比较实验结果表明，引入分割团使BK算法在精度损失较小的情况下，时间性能有显 

著提 高。 
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Separators Introduced BK Inference Algorithm and its Application in Robocup 
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Abstract Boyen-Koller(BK)algorithm is the primary algorithm  of approximate inference for DBNs，however，more er— 

ror is introduced by the artificial division of the network．A new modeling means of cooperation problem in Roboeup was 

given in this paper based on DBNs by converting the decision-making node into random node．Then a new BK algorithm  

introducing conditionally independent separators was presented for decreasing the error of inference，and was used to 

solve the problem of twO Agent coordination shooting in Robocup．The results of inference experiment implemented on 

BI(algorithm  introducing separators and 1_5-slice junction tree algorithm  show that time performance has improved 

significantly in the case that the accuracy lOSS is relatively low by introducing  conditionally independent separators in 

BK algorithm． 
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动态贝叶斯网络(Dynamic Bayesian Networks，DBNs)是 

传统的静态贝叶斯网络在时间演化过程上的扩展，以隐含马 

尔可夫模型(Hidden Markov Models，HMMs)和静态贝叶斯 

网络为基础[1]，是表示和处理具有随机过程性质的概率模型 

的一种有力的和灵活的方法。DIjNs已在语音识别、手写体 

识别、人体姿势识别和交通工具的实时监控中获得了成功的 

应用。 

动态贝叶斯网络推理是在给定一组证据变量的情况下， 

计算用户所关心的变量或变量集的概率分布[2]。1．5时间片 

联合树算法是 DBNs的一种精确推理算法，通过将联合概率 

分布表示成联合树中团结点的概率分布的乘积，可以有效地 

提高推理效率[33，但由于算法将接口中的所有结点当成一个 

团，如果接口的规模太大，推理在计算上将变得难以处理。 

BoyerrKollen(BK)算法是DBNs的一种主要近似推理方 

法[4]，利用参数方法来对系统状态变量的概率分布进行近似。 

BK算法人工地将系统分划成相对独立的子系统，整个系统 

状态变量的概率分布表示成因式的形式，每个因式是关于每 

个子系统局部化的概率分布。因此 BK算法可以较好地处理 

中等规模的动态问题，但由于 BK算法是基于变量之间的弱 

相关性来生成相对独立的团(cluster)，会引入较大的误差。 

训练和制造机器人进行足球 比赛，是当前人工智能和机 

器人领域的研究热点之一。创立机器人世界杯足球赛(Rob- 

Cup)的目的就是为了通过足球这个具有普遍意义的平台，来 

评价各种理论、算法，从而促进相关领域的研究。Robocup已 

成为复杂动态环境中多 Ag ent决策问题的一个理想的研究平 

台[5]。本文首先通过将决策结点转换成随机结点，给出基于 

DBNs的 Robocup协作问题的一种建模方法；然后，给出一种 

引入分割团的新BK算法，以减小网络分割产生的误差，并对 

Robocup中的两个球员配合射门问题进行推理。 

1 动态贝叶斯网络(DBNs) 

一 个动态贝叶斯网络的模型由两部分确定：(1)一个先验 
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网络，就是一个已学习过的静态贝叶斯网络；(2)一个转移网 

络，它由两个时问片之间的转移连接和下一时间片中的贝叶 

斯网络两部分组成。对于初始时间片￡一0时，结点之间的边 

以及局部概率函数和先验网络相同。在时间片 ￡一1和时间 

片 t之间的边 由转移网络具体确定 。与静态贝叶斯网络一 

样 ，动态贝叶斯网络的联合概率分布是建立在变量的条件独 

立性假设的基础之上[6]。 

设 X={X1， ，⋯， }是 DBNs的随机变量集 ，墨 表示 

变量 X 在t时对应的随机变量。一个 DBN由一个初始网 

B0和一个转换网B ，初始网B0给出系统初始状态的网络结 

构和联合概率分布： 

P(X0)一IIP(Xg JPa(X'o)) 
f= 1 

转换网B_．表示 t--1时到 t时状态变量集的转移概率 P 

(X l 一 )。DBNs在 X一{X1， ，⋯， )上的联合概率分 

布可以表示为： 

P月(Xl，⋯， )=PBn(Xo)Ⅱ P (X IX一1) 

2 球员配合射门问题建模 

本文以禁区内两个球员配合射门为例构建动态贝叶斯网 

络。设有两个球员 AgentA和B相互配合完成射门，其中A 

为控球队员 ，C为守门 Agent，这里将 C看成环境变量，其模 

型如图 1所示。 

(a) 全局结构圈 

)扩展结构圉 

图 1 

2．1 结构模型 

初始全局动态贝叶斯网络结构如图 1(a)所示，其中：A，B 

和 C结点分别对应～个 Ag ent，D为A 和 B的联合决策结 

点；每个 Agent都由多个变量组成，A有状态、观察和决策变 

量 ，分别用 Ax。A ，AD表示；B有状态、观察和决策变量，分 

别用 ，By，B力表示 ；由于设定 C采取固定策略，则 C有状 

态变量和观察变量 ，分别用 Cx，Cy表示。 

图 1(n)中A，B，C之间的边表示决策依赖关系，如 A和 

C的状态直接影响到B的决策，因而A和C都有指B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。 

DBNs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 DBNs的转移网络，左侧结 

点之间的边对应图 1(a)中去掉 D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 t时 

DBNs，则右侧为 +l时 ⅨjNs)，其中右侧结点之间的结构和 

左侧相同，为了清晰地表示 DBNs，没有给出右侧结点之间的 

边，只给出了 DBNs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 DBNs。 

2．2 概率模型 

给定决策规则 ，下面的式(1)是将决策变量 转换成 

随机变量的一种方法，并表示了 的条件概率 ： 

(1~,IPa( 一 (1) 

其中 是 Agent i行为集中的一个行为。 

由于式(1)给出了决策变量的概率分布，则决策结点成为 

概率模型的组成部分。因而给定 ，随机变量集、观察变量集 

和决策变量集在 t时的联合概率分布为： 

(X ， ， )一 II P( I y0 Do。 ) H P( lPa 
‘ 砖∈xl 辟ext 

( ))II P (D：IPa(D：)) (2) 
eD, ‘ 

其中 是第i个 Ag em 的决策变量，下标 0：t表示从时间 0 

到时间t。式(2)所表示的概率模型是动态贝叶斯网络的一种 

扩展形式，即将决策结点引入到动态贝叶斯网络中。 

3 联合树 

首先给出图的可分解性的相关定义： 

定义 1 带弦图G是一个无向图，图中任意一条长度大 

于 3的环都是带弦的。环有弦是指在环 中不相邻 的两个结 

点，它们在图 G中相邻。 

定义 2(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。 

定义 3(图G的正规化，mora1) 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的操作。 

定义 4(正规化图的三角化) 是指通过对正规化图进行 

结点消除生成一个带弦图的操作。包含长度大于3的带弦环 

的图，将被三角化。 

定义 5 联合树可定义为一个二元组 T一(r，ZX)，其中 r 

是团的集合 ，r中的两个团是通过 △中团相连。对任意一对 

相邻团G 和Cf，G∈r，G∈r， ∈△， 为 C。和CJ之间的 
一 个分割团，则有 一 n ；。 

联合树生成过程[7](CJT)可表示如下： 

(1)对图G进行正规化(mora1)化操作，生成正规化图； 

(2)对正规化图进行三角化操作，得到一个三角化的图； 

(3)将三角化的图变成联合树，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。 

定义 6(势，potentia1) 是一个非负实 函数(可简称 函 

数)，将变量或变量集的每个实例映射到一个非负的实数值 

上，用 表示。设 C为联合树中的任意一个团，c的概率函数 

的势 c： 

= II P(XIpa(X)) 
’ X∈Vc 

4 引入分割团的 BK推理算法 

BK算法的基本思想是：利用不同系统部分之间的弱交 
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互性，来人工地在弱交互的子系统之间强加独立性。BK算 

法将状态空间分划成子集，w一{W ， ，⋯， }，其 中 

对应于一个子系统。整个系统的状态信度表示成因式的形 

式，每个因式是关于每个子系统局部化的信度。在 t时刻信 

度状态的联合概率分布为： 

P(K I y0 Do )≈117wP( I y0 Do： ) 

其中 是X 的一个子集。 

4．1 BK算法中分割团的引入 

由于传统的 BK算法是根据 DBNs结点之间弱相关性人 

工地对网络中的结点进行分割，会引入较大的误差，且通常这 

种人工划分的合理性常不能得到保证_8]。因而，将相邻团结 

点之间的分割团引入到 BK算法的推理过程中可以减小误 

差 。 

设图G的联合树 T一(F，△)，设 G 和C 是 T的两个邻 

接结点，设 r一{C1，⋯， }是 T的拓扑有序的结点，当 — 

G n 时，有 Xs 一xc，nc；；则根据条件独立性，G的联合概 

率分布可以表示为： 

P(x)一 P(xc l Xc ，⋯，xc一 )一~i P(Xci I ∽n。) 

一 一骊IIciecP(Xc) 

其中C ∽为 G 团的父结点团。 

根据上式，在引入分割团的条件下，多 Agent系统的状态 

变量在 t时的联合分布为： 

cx I _f)≈ 譬 
4．2 原型联合树(Proto JT，PJT) 

定义 7(边际化，marg) 设变量集 Rc_c，团 C的概率函 

数为 ，则R的概率的边际化操作为： 

m arg(C，R，中)一 
R
串c 

定义8 原型联合树 GT中的结点由 ， 和 十 组成。 

变量 的家庭(family) 由该变量和其父结点组成 ^ 

一 { Upa(z))，转移网络 中所有结点的家庭集为 F ； 

{，垃I z∈ }，厂舡的概率函数为 ， 的概率函数为： 一 

原型联合树的构建过程： 

(1)对一组变量的划分 c一{C1，C2，G ，⋯， }和一个时 

间片的贝叶斯网，先将 B0生成一个的联合树 J。一{Fo，△0}； 

(2)生成一个空原型联合树 ，引入团的概念：团一{ 

lCECtUC }U ； 

(3)将团集 r中所有团和 中的所有结点合并到 G 

中； 

(4)对于每个 G ∈ro，边际化 ： 一m arg(Jo，Vco，j6)， 

同样对于每个 S0∈△0，边际化： 一 arg(Jo， ，95)； 

(5)原型联合树 Gr的初始概率函数为 一 。 

4．3 引入分割团的BK推理算法 

引入分割团的BK算法的推理过程是：首先对 DBNs的 

初始网络进行分解生成联合树 (JT)，然后由 JT生成原型联 

合树(Proto JT，PJT)，最后通过 PJT上结点的边际化操作进 

行信息传播。 

(1)构建原型联合树 GT； 

(2)信息前向传播 ： 
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①将 中的概率函数 一 II 乘到G 中； 
∈ V 

②对于推理所用的联合树Jo，t从0开始； 

③将 GT复制给一个过渡的原型联合树G； 

④对于每个 CEF ，有 G一 ； 
5∈ △ 

⑤将 + 引入到G中，执行局部信息传递，调整G使其 

达到新的一致状态 ； 

⑥对每个 C6 Pt+1， + 一m arg(G， +。，，I)，对于每个 

SE +1， +1一 arg(Jo，Vs,+1， ) 

⑦t=t+1返回到③。 

5 实验结果 

本文的实验是在 VC++6．0环境下实现的，首先可视化 

构建了 DBNs，其次实现了引入分割团的 BK推理算法，并将 

引入分割团的 BK算法与 1．5片联合树推理算法进行了性能 

比较。 

5．1 实验方案 

(1)可视化地构建 DIjNS 

图 1对应的 DBNs如图 2所示。 

图 2 一个 司视化 的 DBNs 

(2)推理方式 

分别按以下 3种推理方式[9]执行 BK和 1．5片联合树推 

理 。 

① 滤波。给定从初始到当前的所有证据 ，计算当前状态 

的后验概率分布。如，已知证据 El 计算系统的后验概率 

分布 P(X J E1。 )。滤波是 Agent根据当前系统状态对系统 

状态可能发生变化所进行估计的过程，是为 Agent下一步的 

行为寻找到可靠的决策依据。 

② 平滑。给定从初始到当前的所有证据，计算过去某一 

状态的后验概率。如，对某个 k满足 O≤ <￡，计算 P(Xk l 

E】。 )。这实质上就是反向信息传播的过程。平滑是一个 A- 

gent利用已知的证据来更新 自身的知识的过程。 

③ 固定步长平滑。已知从初始到当前的所有证据情况 

下，按照固定步长 z计算过去某一状态的后验概率。如，对某 

个 z满足 0≤l<t，计算 P( — I E1。 )。 

(3)参数设置 

①查询结点为O，加入的证据结点均为1，状态也均为1， 

时间片定为 1O。 

②引入分割团的BK推理算法中分团方案为{2，7}，{4)， 

{0，1，6)，{3}，{5)。 

③分别将接口结点分成：1个团{0，1，2，3，4，5，6，7}；3个 

团{0，1，2}，{3，4，5)，{6，7)；8个团{0)，{1)，{2)，{3)，{4)， 
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分类系统仍可获得较高的识别精度。 

实验中还发现：原始训练样本及重组训练用测试样本越 

多，得到对应每种情感的最优子 HMM的可靠性越高，重组 

模型也越稳定；否则 ，当训练样本数量不是很多但达到一定数 

量时，分类系统中可能用到某些情感的次优特征向量，识别效 

果不是最理想，但相对于单特征向量分类器来说，整体性能仍 

得到提高。 
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(4)数据处理 

首先分别按 3种推理方式对 DBNs模型分别执行 BK推 

理算法和 1．5片联合树算法(JT)12次，记录下各自的运行时 

间；去掉运行时间的最大值及最小值，将剩下的 1O组数据取 

其平均值 ，如表 1所列。由表 1可知，BK算法在滤波、平滑和 

固定步长平滑的推理中的时间性能要明显好于 1．5片联合树 

算法。由图 3可知，1．5片联合树算法可以看成是 BK算法的 

特殊情况 ，即当 BK算法 中将所有接 口结点分为一个团时即 

成为 1．5片联合树算法；且随着分团个数增加，误差逐步增 

加。 

表 1 BK算法与 1．5片联合树算法时间性能比较表(时间单位：秒) 

时间片 10 20 30 4o 5o 6o 70 8o 90 lOO 

， JT n187 n 397 n 591 n 803 o．952 1．196 1．398 1．547 1．908 1．962 

～ 啊 Ⅸ(n 129 n 25o n 382 n 528 n 645 n 788 o．924 1
．
063 1．211 1．289 

．．
JT 旺156 n 329 n 496 n 664 n 822 1．008 1．146 1．336 1．510 1．695 

。“ E暨(旺 122 n 24O n 350 n 474 n 586 n 710 n 841 n 965 1．077 1．218 

固定步 JT n 215 n469 n 685 n 963 1．183 1．426 1．659 1．908 &156 &373 

长平滑 H(n170 n 363 n 557 n 736 o．940 1．134 1．317 1．519 1．707 1．914 

图3 BK算法精度分析 

时间性能分析 ： 

① 1．5片联合树算法的时间复杂度0( T)。其中，M 

表示状态变量最多能取到的值的个数 ，I表示接口中所含的 

结点的个数 ，T表示时间步骤。 

② 引入分割团的 BK推理算法的时间复杂度最少为 0 

(丁(M) ‘cf” ～‘FciH )。其中，M表示状态变量最多能取 

到的值的个数 ， 是团C 中变量的父结点数，S(G)表示 G 
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中所含结点数，T表示时间步骤。 

结束语 由于 DBNs的推理是一个 NP问题[1 ，因而近 

似推理是主要的推理方式，BK算法是 DBNs的一种主要近似 

推理算法。BK算法人工地在弱交互的子系统之间强加独立 

性，生成相对独立的团，并将其转换成联合树，进而通过联合 

树上结点之间的信息传播进行推理。为了减小BK算法的推 

理误差，本文给出一种 引入分 割团的新 BK算法，并针对 

Roboeup中的两个球员配合射门问题构建 DBNs，分别利用引 

入分割团的BK算法和 1．5片联合树算法对 DBNs进行推 

理，结果表明引入分割团使 BK算法在精度损失较小的情况 

下，时间性能有显著提高。 
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