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基于可分解 MDP模型的 MAS协作策略优化及分布执行 
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摘 要 不确定环境下 MAS生成协作策略的复杂度关系到协作任务能否成功实现。为降低马 尔可夫决策模型生成 

MAS协作策略的复杂度，减少协作通信量，改进 了可分解 MDP模型生成策略树的方法。利用 Bayesian网络 中agent 

状态之间存在的条件独立性与上下文独立性，分解并优化 SPI算法生成的策略树，使得 MAS中处于独立状态的agent 

可以分布独立运行，只有在需要同其他 agent协商时才进行通信。通信时采用端对端的方式，agent不仅知道协商内 

容、协商时机，而且知道协作的目标。实验表明，采用该协作策略 MAS在 完成协作任务获得 目标奖励的同时可以有 

效 降低通信量 。 
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Abstract The complexity of MAS cooperation strategy in uncertain environment determines the success of cooperation 

task．In order to reduce the complexity created by factored MDP model and the cooperation traffic，the method of crea— 

ting strategy tree by the model was improved．Using the context specific and conditional independence existing among 

the agent states in Bayesian network，the tree created by SPI algorithm was decomposed and optimized．This makes the 

independent agents in MAS running independently，and only communicating with each other when cooperation is nee— 

ded，where the Peepto Peer method is applied．Simulation indicates that MAS applying the strategy not only accompli— 

shes the task and gains the reward，but effectively reduces traffic simultaneously． 
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1 引言 

MAS如何在不确定环境下实现 agent之间的协商协作 

是其实现中的一个难点，直接关系到系统任务能否顺利实现。 

在 MAS执行 中，处于协作的 agent不仅要观察 自身的状态， 

同时要推断合作者的状态、动作 。近年来利用马尔可夫决策 

论对 MAS建模 已经成为 MAS研究的一个重要方 向，Dec- 

MDP(Decentralized Markov Decision Process)作为马尔可夫 

决策过程的一种扩充应用于在全部可观察(决策者可精确观 

测 MAS系统状态)条件下建模 MAS。但是Dec-MDP生成协 

作策略比较复杂 ，即使只有两个 agent进行协作，其时间复杂 

度为 NEXP-complete1]j。一种改进 Dec MDP高计算复杂度 

的方法是将 Dec—IVlDP观察域分类。有一类 DemMDP称为传 

输独立 DemMDPI ，它的系统状态可以被分割为独立 agent 

的状态，这些agent状态仅和自身的活动相关，独立于系统联 

合活动，传输独立 Dec-MI)P模型生成策略的复杂度为 NP- 

complete。虽然这种方法大大降低 了复杂度，但并不是所有 

的 MAS系统观察域都是传输独立的。另外一种方法是使用 

可分解 DeeMDP模型_4]，这种方法充分利用系统状态变量中 

存在的条件独立关系、上下文独立关系，简化生成协作策略的 

复杂度，复杂度可以减少为 P complete。但是这种方法在执 

行过程中不考虑通信的代价，即执行过程中协商双方需要随 

时进行协商通信。文献[3]提出了一种优化可分解Dec-MDP 

模型生成策略的方法，该方法分解、优化生成的策略树 ，使得 

MAS可以分布执行策略树，并且只有在 agent需要协商时才 

进行通信，在一定程度上减少了通信的花销。但是这种方法 

在对单个 agent生成策略时，没有优化相应的策略子树，在执 

行时会对系统产生通信冗余。 

为减少文献[32中冗余的通信量，进一步优化协作策略， 

本文利用 Bayesian网络中的 d-分离、上下文分离对分解后的 

策略子树进行优化，进一步提取子树中存在的条件独立性和 

上下文独立性关系，去除子树中冗余的节点状态特征，在通信 

中预测可能用到的协作 agent状态、动作信息，从而减少协作 

过程的通信量。实验表明，经过优化后 的策略可以分布执行 
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并且能有效地减少通信代价。 

本文第 2节详细描述构建本文 MAS可分解 MDP模型 

的组织结构 ；第 3节叙述策路树的优化、分解、分布执行的方 

法；证明算法的有效性的实验将在第 4节介绍；最后是结论和 

未来的工作。 

2 可分解 Dec-MDP模型描述 

可分解 Dec—MDP模型 (FDemMDP)是马尔可夫决策过 

程(MDP)处理 MAS协商协作任务模型的一种扩展，用来处 

理 MAS中协作 agent的联合动作、联合观察结果以及最终生 

成任务协作策略。 

Dee—MDP模型结构表示为(N，S，X，A，P，R)，其中： 

N表示 agent数目； 

s表示状态的有限集合； 

x一{x 一， }，表示agent状态的向量空问，状态特征 

X 对应于状态集合 S中状态S ，特征可以是布尔型或者其他 

数据类型； 

A表示可能的联合动作集合； 

P定义状态变迁概率函数，表示当给定一个动作时由一 

个状态变迁到另一个状态的可能性。且对于V ∈Z，ZCX， 

变迁概率函数为 中各状态属性变迁概率函数的连乘积：P 

Z 

( IX ，＆)一 lIP( ，＆)； 
t一 1 

R：X×A一 ，表示奖励函数。 

在 FDec—MDP模型中，状态特征和联合动作之间的关系 

可以用 Bayesian网络进行描述。图 1表示的是 时刻与t+1 

时刻模型中状态变量之间的关系。f+l时刻模型的状态特 

征依赖于其父状态 时刻的特征值 ，条件独立于其他变量特 

征值，Bayesian网络中变量之间的这种条件依赖关系用条件 

概率表表示。但是在多数情况下，变量只是依赖一些特定的 

父变量特征值 ，而不是全部的父特征值 ，称为上下文独立关 

系[3 ]，使用条件概率树描述。如图 1树型结构所示 ，状态 y 

在 X取值为 0时，上下文独立于 Z。 

图 1 Bayesian网络中的状态条件概率树 

3 策略树分解执行 

文献[4]提出了 SPI(Structured Policy Iteration)算法，用 

来在 De~MDP模型中生成 MAS协作策略树，其 中策略树的 

叶子节点表示联合动作，非叶子节点表示 agent状态。SPI算 

法生成的策略树在MAS中是集中联合执行的，即使处于可 

独立执行状态，agent也需等待其他 agent状态。为使策略树 

在 MAS中分布执行 ，单个 agent需要一个可以匹配当前状态 

特征的执行策略。本节介绍一种将 SPI生成的策略树转换为 

使各 agent可分布执行策略树的方法。 

3．1 将联合执行策略树转换为分布执行策略树 

定义 1(动作独立) 如果在策略树叶子节点动作集合中 

存在一个动作，该动作同其他动作联合执行，且是多个联合动 
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作的交集，在遍历该子树节点时会被同一个 agent执行。例 

如联合动作集{n ，ay，bz}中，动作{a}独立；而在动作集{ax， 

by，CZ}中没有独立的动作。 

定义 2(交叉简化操作)嘲 用来合并策略树分支中动作 

集合交集非空的叶子节点或者子树。在策略树非叶子节点中 

递归调用该操作，如果节点中所有的孩子都是叶子节点 ，并且 

节点动作集合的交集非空，则该节点是冗余的，节点被一个包 

含交集的新叶子节点所代替；如果孩子中仅有一个是非叶子 

节点，该节点冗余，且如果该节点子树中包含于叶子节点动作 

集合的交集 ，则该节点被子树代替。算法如表 1所示。 

表 1 交叉简化操作算法 

InterSectOperti0n(poIlcy) 

input：policy／／树型结构的策略树 

output：policy／／经过简化的策略树 

l_如果 policy是叶子节点，则返回policy； 

2．在 policy孩子节点中递归调用InterSectOpertion(policy)； 

3．如果 policy所有的孩子都是叶子节点，则返回叶子节点动作交集(Ni 

policy．childi．action)，并将该节点替换为动作交集； 

4．如果policy中只有一个孩子(ehildNi )不是叶子节点，则： 

a)取得所有孩子中叶子节点动作集交集，记为AL 

b)取得childNi 动作集交集，记为ANI，； 

c)如果 ANI [AI ，则返 回 childNi 

5．返回 policy； 

表 2是将 SPI生成的策略树转化为 agent可分布执行的 

策略树的方法。该方法在 SPI生成策略树基础上，对 MAS 

中每个agent重组策略树，使 agent分布执行。方法中第三 

步，使用预定义动作序列，目的是为了避免 agent在分布执行 

中出现不协作或互相死等待的情况_3]。 

表 2 分布策略树转化方法 

L对每个agent重组策略树，使 agent状态处于策略树根节点； 

2．对于策略树中叶子节点，找出所有独立动作； 

3．使用预定义动作序列解除联合动作之间的关系； 

4．将联合动作分解为个体动作； 

5．使用交叉简化操作简化策略树。 

3．2 策略子树的优化 

Bayesian网络中策略树执行的复杂性取决于 Bayesian网 

络分解后的对应的条件概率树大小，即由概率树的属性变量 

大小及其取值状态决定。在上一节 中联合策略树经过转换 

后 ，对每个 agent生成一个单独的策略树，在策略树中许多的 

节点状态之间存在着上下文独立性。可以利用这些节点的独 

立关系进一步优化每一个单独的子树。 

定义 3(d-分离) X，Y，Z是 Bayesian网中有向非循环图 

T中三个互不相交的节点集，E(1_分离 X和 y，记作 I(X，Yl 

Z)r，当且仅当X中任一节点和 y中任一节点间的任一路径 

被节点集Z阻塞l5]。 

定义4 给定Bayesian网T和上下文c。如果 Ic(X，Y1 

n c)，则称从 y到X 的有向弧是无意义的。在上下文 C条 

件下，删除 Bayesian网 T中的无意义弧得到的结果网络定义 

为T(c)。在 T(c)中，如果 X和 y被ZUC d_分离 ，则称上下 

文 C及变量表Z，X和y被上下文分离 ]。 

Ic(X，YI 7VXNc)是局部的上下文独立关系，可以从 X节 

点的条件概率表 中得 出；使用局部的 Ic删除无意义弧把 

Bayesian网 T简化成 丁(c)；在 T(c)利用图形判别 d-分离就 



可以判断任意两个变量集是否被上下文分离。c卜分离提供了 
一 种判断全局任意两个变量集是否存在条件独立关系的方 

法 ，同样 Ic(X，YI zn c)也提供了判别两个变量集是否存在 

上下文独立的方法。利用这两个判别方法，提取策略子树中 

的条件独立性和上下文独立性，优化策略子树，形成最终的子 

策略树 ，如图 2所示。树中根节点表示属于 agent i的当前状 

态特征，非叶子状态表示协作 agent的特征值。 

一  E 
图 2 agent i的分布执行策略树 

3．3 策略的分布执行 

对于单个 agent i而言，经过分解 、优化后的策略树是一 

个以自身状态为根节点的策略树，如图 2所示，S ，S，分别为 

agent i， 的观察状态。agent i遍历策略树，根据 自身状态选 

择分支。如果选择的分支是叶子节点 ，则执行叶子节点中的 

动作 a；当遍历到与其协作的 agent 状态节点时，agent i需 

要同 agent 进行协商通信，以了解其状态，并据此选择要执 

行的动作。分布执行的递归算法如表 3所示。 

在实现agent协商通信时，以往的Dec—MDP模型使用的 

方法是 ：一个 agent发起协商通信 ，所有的协商者广播它们所 

有包括历史结果的观察结果 ，采用这种方法协作 agent需要 

辨别信息的有用性、必要性。本文采取的是端到端的协商方 

式 ，agent仅向当前处于策略树中被遍历且状态特征未知的 a— 

gent发起协商通信。采用这种方式，agent不仅知道发起通信 

的时机、通信的内容 ，而且知道需要通信的对象。另外 ，为了 

避免出现 agent就某协商信息的各个发起多次通信 ，agent搜 

索处于策路树中需要通信的节点的所有子树的所有未知特征 

信息 ，并将之发送到协商 agent，协商 agent求解后返 回所需 

要信息特征值。 

表 3 agent分布执行策略的递归算法 

Indiv1dualExecute(poIicy，state，tm state) 

Input：policy~／／图2中经过简化后的策略树 

state；／／agent当前状态集合 

trn state；／／已知的协作 agent状态值集合 

Output：action；／／返回一个执行动作 

define：index；／／表示节点的第几个子树 

1．如果policy是叶子节点，则直接返回policy指向的动作； 

2．如果policy遍历的当前节点是非叶子节点，且 policy．value包含于 state，则 

a)index=state,policy．value~： 

b)返回 IndividualExecute 

(policy．childi㈣d ，state，tm state)； 

3．如果tm_state为空，则： 

a)找出所有 state中需要同其他agent协商的状态特征 value； 

b)同其他agent协商，并取得这些值； 

c)创建tm state值集合； 

4．index=tin state．value[policy．value~； 

5．返 回 IndividualExecute 

(policy．childindex，state，tm
_

state)。 

4 实验与评估 

本文实验是在 starlogo中模拟两个海龟 agent向目标坐 

标 T移动，当到达 目标时 agent向对方发送到达信号 Signal。 

agent动作集为{North，South，West，East，Stop，Signa1)；agent 

动作成功的可能性 P为 9O ；当双方 agent成功发送 Signal 

得到奖励 R为+2O。反之 ，如果双方协作失败，则予以一20 

的惩罚；agent每次移动消耗 1的代价 ；在该试验中 agent观 

察 自己坐标(z， )，相互之间不知道对方的位置，只有在到达 

指定 目标时才发送 Signal，之前 agent则在上下文独立的环境 

中独立运行 。环境如图 3所示：标注 中 A1，A2分别表示 a— 

gent 1，2初始位置，T表示 目标位置。 

圜 菡  

圈 髑  
鐾 髑  

图 3 试验环境示例 

试验中分别采用可自由通信的联合执行策略(表 4中简 

称JOINT-POLICY)、文献E32中采用的Dec-MDP生成的策 

略、本文采用 FDec-MDP模型生成的策略在上述试验环境中 

各运行 200次。 

图4 执行本文策略取得的奖励与通信代价 

表 4 三种不同策略执行结果比较 

图 4是采用本文经过优化后的策略树 MAS执行取得的 

奖励及消耗的通信量。表 4是分别采用 3种不同策略执行取 

得的奖励值及通信量。从表 4可以看出，本文策略取得的奖 

励与可 自由通信的联合执行策略相同，优于 Dec-MDP模型生 

成的策略，而且通信中需要的通信量低于前两者所需通信量。 

本文实验环境中 agent是在 50×50的矩阵空间中活动，agent 

只有在到达目标坐标时才相互通信，之前则是各自独立运行， 

系统中存在大量的独立状态。这样，当 agent在更大的矩阵 

空间中运行时，agent运行过程中存在的独立状态将会更多， 

系统也将会节省更多的通信量。 

结束语 本文利用 Bayesian网络中 agent状态之间的条 

件独立性、上下文独立性，分解、优化 SPI生成的策略树 ，使得 

MAS中处于独立状态的 agent可以分布独立运行 ，只有在需 

要同其他agent协商时才进行通信。agent不仅知道协商内 
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容、协商时机，而且知道协作的目标，所以可以在通信时采取 

端对端的方式。试验表明，采用该方法生成的协作策略在完 

成协作任务获得 目标奖励的同时可以有效降低通信量。 

本文中 MAS协作策略是在全部可观察的马尔可夫决策 

过程(Dec—MDP)模型中生成的，Dec MDP作为 Dec-POMDP 

的一种特例 。下一步的工作就如何将本文中的方法应用到 

Dec—POMDP模型中展开研究。 
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了计算学科中的抽象、理论和设计 3个概念作为学科最原始 

的概念 ，以学科中的“认知从感性认识(抽象)到理性认识(理 

论)，再 由理性认识(理论)回到实践(设计)”作为惟一原始命 

题 ，构建了计算学科认知领域的理论体系，完成了计算学科认 

知模型框架的构建。 

计算学科认知模型框架确定后，还应当有实质性 的内容 

来填充。内容的充实，有两项工作要做：第一项是对学科概念 

的划分 ，也即是，将学科各个主领域原有的基本概念(集合)进 

行划分 ，采用集合论 中等价类的划分原则 ，将集合划分为抽 

象 、理论和设计 3个子集；第二项是对 3个子集的相互关系进 

行分析 ，以了解和掌握学科的发展规律。第一项任务《计算作 

为一门学科》报告做了，第二项任务文献[16—19]做了。 

计算机方法论通过典型实例有序的引出学科的科学问 

题 ；它从一般方法论、计算机方法论和实例 3个层面介绍学科 

的抽象 、理论和设计；它从程序员的角度，以计算机语言的发 

展为主线，将 自然语言、形式语言、图灵机、冯 ·诺依曼计算 

机，以及程序等内容有机地联系在一起，讲透程序与机器的关 

系，为学生深入学习和理解计算机系统打下基础；它介绍学科 

核心概念的来源，以及学科普遍采用的数学方法、形式化方 

法，以及系统化方法；它让学生了解社会与职业，为未来的职 

业生涯作准备；它介绍学科有争论的问题并对学科的未来进 

行展望 。 

计算机方法论中最原始的概念为：抽象、理论和设计。这 

3个概念与计算思维最基本的概念(抽象与 自动化)反映的都 

是计算最根本的问题 ：什么能被有效地的 自动进行。从教学 

的角度来说 ，计算机方法论中的这 3个概念更易为人们所掌 

握。从研究的角度来说，计算机方法论遵循一般方法论的研 

究范式，更易展开研究工作。然而，对于具有丰富经验的计算 

机科学家来说，由于没有方法论研究中范式的约束，撰写有关 

计算思维方面的文章反到可能是他们的长处。 

尽管计算思维与计算机方法论有着各 自的研究内容与特 

色，但是，显而易见，它们的互补性很强，可 以相互促进。比 

如，计算机方法论可以对计算思维研究方面取得的成果进行 

再研究和吸收，最终丰富计算机方法论的内容；反过来，计算 

思维能力的培养也可以通过计算机方法论的学习得到更好的 

提高。 
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