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摘 要

摘 要

不确定性环境下的决策和规划是人工智能的基本问题之一。决策论为这类

问题的最优化求解提供了标准的理论框架。近年来，单智能体的决策理论取得

了长足的发展，经典的MDP和 POMDP算法已经能求解较大规模的问题。但多

智能体的分布式决策却依然处在研究的初级阶段，通常只能求解极小规模的问

题。作为马尔科夫决策理论在多智能体系统上的扩展，DEC-POMDP模型涵盖

了大多数的多智能体合作问题，但同时也具有极高的问题复杂度（NEXP难）。

因为在多智能体系统中，每个智能体不仅要考虑环境的变化还需要关注其他智

能体的可能行为。DEC-POMDP的复杂度具体表现在求解上就是问题具有极大

的策略空间。如何对巨大的策略空间进行表示和推理并从中找出最优的策略是

DEC-POMDP问题求解的关键。受限于问题复杂度，精确算法当前只能求解很

小规模的问题。因此，本文研究的重点是为一般性的 DEC-POMDP问题设计高

效的近似算法。从求解方式上看，大体可分为在线和离线算法两类。本文在这

两类算法上均有相应的工作，同时还求解了一类更具挑战的无模型规划问题。

在线规划算法在智能体与环境交互的过程中进行规划，因此只需要考虑智

能体当前遇到的情况。由于每次执行过程中，智能体实际遇到的情况只是各种

可能中很小的一部分，因此在大规模问题求解上，在线算法更具有优势。但在

线算法本身也有需要解决的难题。因为智能体需要实时的对环境做出反应，因

此每次可用于规划的时间非常的有限。在 DEC-POMDP问题中，每个智能体获

得的是各自不同的局部观察，所以需要一个分布式的计算框架来保证智能体行

为之间的协调。为了与其他智能体进行合作，每个智能体必须考虑其他智能体

所有可能拥有的信息，而这些信息会随时间的增加指数式的暴涨。同时由于带

宽、环境和计算资源的限制，智能体之间的通讯往往是受限的。本文提出的通

讯受限的多智能体在线规划算法MAOP-COMM较为系统的解决了这些问题。

离线规划算法在智能体与环境进行交互前，通过给定的模型计算出完整的

策略。其主要优势在于有充足的时间来进行规划，而且不需要考虑在线的分布

式协调，只要求计算出的策略能被每个智能体根据各自的观察分布式的执行。

当前，最好的离线规划算法采用的是将动态规划和启发式搜索相结合的办法来

构建一套完整的策略。对于大规模问题，其主要瓶颈在于每一步迭代都会产生

极其多的子策略。这些子策略会快速的耗尽所有的存储空间和导致运算严重超

时。为了解决这一问题，本文在前人工作的基础上提出了 PBPG和 TBDP这两

个算法。PBPG算法的主要创新点是彻底的改变了之前先枚举再选择的策略生

成模式，通过构建最优化的模型为每个信念点直接生成所需的策略。TBDP算
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摘 要

法主要针对的是大状态 DEC-POMDP问题。其主要的创新点是使用基于测试的

方法，只为可达的状态和需要使用到的策略计算值函数。无论是离线算法还是

在线算法，在问题求解的时候都需要用到完整的 DEC-POMDP模型。但在大规

模的实际问题中，完整的 DEC-POMDP模型并不容易获得。因此本文还提出了

基于展开式采样的蒙特卡罗规划算法 DecRSPI。该算法仅利用能用于采样的环

境或者仿真器就能直接计算策略，而无需事先建立完整的 DEC-POMDP模型。

本文对多智能体规划问题研究的贡献主要有四点：(1)较为系统的研究了多

智能体在线规划问题，提出了能够保证智能体之间协调决策的 MAOP-COMM

在线规划算法。该算法使用了快速策略搜索用于满足在线规划的时间限制，同

时对指数式增长的历史信息进行压缩，在使用有限内存的情况下尽可能的保留

了最有价值的决策信息，最后算法还对压缩后信念与环境的一致性进行检测，

并在此基础上提出了新的通讯策略，在通讯受限的情况下有效的使用了资源。

实验结果验证了MAOP-COMM算法在多智能体在线规划上的诸多优势。(2)较

为系统的研究了多智能体离线规划的策略生成问题，提出了具有线性复杂度的

信念点策略生成算法 PBPG。该算法彻底的改变了以往算法在策略生成上采用

的先枚举再选择的模式，将策略生成问题建模为选择最优子映射的数值优化

问题，并在此基础上提出了求解该优化问题的快速近似算法。在实验结果中，

PBPG算法在运行时间上比之前的算法提高了一个数量级，并能够保留更多的

子策略，随着子策略数的增加能够对大部分的测试问题进行近似最优的求解。

(3)较为系统的研究了多智能体离线规划的策略评价问题，提出了基于测试反馈

的 TBDP算法。该算法能充分的利用问题本身具有的局部状态可达的特点，使

用测试反馈的方法只针对可达状态进行策略评价，从而提高策略评价的效率。

同时算法还引入了一种新的策略表示方法，在加速策略生产的同时，进一步界

定需要评价的策略。从实现的角度，算法具有策略值缓存功能同时支持分布式

并行策略评价，从而能够利用多处理系统的计算资源。从实验结果上，TBDP

算法可以有效的求解上万个状态的多智能体规划问题。(4)引入并研究了多智能

体系统的无模型规划问题，提出了基于蒙特卡罗方法的展开式采样策略迭代算

法 DecRSPI。该算法能够只通过与环境的交换信息计算出分布式的策略，而无

需事先建立问题的完整模型。同时该算法具有相对于智能体个数的线性时间和

空间的算法复杂度，这使得算法能够求解智能体个数比以往算法所能求解的个

数多得多的多智能体规划问题。在实验结果中，DecRSPI算法有效的求解了超

过二十个智能体的多智能体系统规划问题，比以往的算法提高了一个数量级。

关键词：多智能体系统，马尔科夫决策模型，不确定环境下的规划，智能体间

的合作与协调，分布式局部可观察马尔科夫决策过程。
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ABSTRACT

ABSTRACT

Planning under uncertainty is one of the fundamental challenges in Artificial In-

telligence. Decision theory offers a mathematical framework for optimizing decisions

in these domains. In recent years, researchers have made rapid progresses for deci-

sion making in single-agent cases. This enables relatively large problems to be solved

by state-of-the-art MDP or POMDP algorithms. However, the research of decentral-

ized decision making is still in its infancy and existing solutions can only solve very

small “toy” problems. As a nature extension of Markov decision theory to multi-agent

systems, the DEC-POMDP model has very high computational complexity, namely

NEXP-hard. This is not surprising given that agents in multi-agent settings not only

have to keep tracking on the state transition of the environment but also the potential

behaviors of the other agents. As a result, the joint policy space can be huge. Hence

how to search over the large joint policy space and find the best one is a key challenge

when solving a large DEC-POMDP. Due to the problem complexity, exact algorithms

can solve merely tiny problems. Therefore, my thesis work focuses on developing ef-

fect algorithms for solving general DEC-POMDPs approximately. Generally, planning

in multi-agent systems can work either in online or offline fashions. This thesis con-

tributes to the literature by proposing both online and offline algorithms. Furthermore,

a model-free algorithm is presented for planning when the exact model is not available.

Online algorithms do planning when interacting with the environment. During ex-

ecution time, only very small regions of the joint policy space can be visited. Thus,

online algorithm can scale better when solving large real-world applications. Howev-

er, online algorithms have their own challenges. The time for planning is very limited

because agents have to react to the environment immediately. In DEC-POMDP set-

tings, each agent can only get its own local observations. Hence a distributed planning

framework is required to guarantee the coordination among agents. In order to coop-

erate with others, agents must reason about all possible information held by others and

this type of information grows exponentially over time. The communication resource is

often limited by the band-width, environment or computation device. Therefore online

algorithms must optimize the usage of communication during planning. In this the-

sis, a novel approach called MAOP-COMM was presented to handle these challenges

properly.

Offline algorithms compute a complete plan prior to interacting with the environ-
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ment. The key advantages are that there is no limit on planning time and planning can

be done in a centralized manner, as long as the outcome policies can be executed by

each agent according its local information. Currently, the leading offline approaches

combine bottom-up dynamic programming with top-down heuristic search to construct

policies. The bottleneck is that the policies trees built at each step grow exponentially

and thereby may run out of time and memory very quickly. To address this challenge,

this thesis improves the existing work and proposes two novel algorithms called PBPG

and TBDP. The contribution of PBPG relies on constructing the best policy for each

belief state directly instead of enumerating all candidates before selecting the best one.

TBDP is developed to address the challenge of the large state space in DEC-POMDPs.

The main contribution is to use trail-based policy evaluation for reachable states and on-

ly do the computation when necessary. The complete knowledge of a model is required

by both offline and online algorithms. Unfortunately, the exact form of a DEC-POMDP

may not be available. Therefore, it is significant to develop learning algorithms that can

compute decentralized policies by only interacting with the environment. Motivated by

the above reason, aMonte-Carlo algorithm called DecRSPI is proposed to learn policies

using a set of rollout samples drew from the environment. DecRSPI is model-free and

requires only a simulator or an environment that can be sampled.

The contributions of this thesis to the multi-agent planning community are main-

ly fourfold: (1) It systematically studied multi-agent online planning problems and

proposed the MAOP-COMM algorithm, which guarantees coordination among agents.

MAOP-COMM has three key components: a fast policy search method based on linear

programming that meets online time-constraints, a policy-based merging solution for

histories to identify the most useful information while bound the usage of memory and

a new communication strategy by detecting the inconsistency of the beliefs to make

a better use of the communication resource. In the experiments, MAOP-COMM per-

formed very well in a variety of testing domains. (2) It systematically studied the policy

generation problem in multi-agent offline planning and proposed the PBPG algorithm.

PBPG completely replaces the backup operation and re-formulates the policy generation

problem as an optimization for finding the bestmapping. An approximate algorithmwas

also proposed to find the mapping efficiently. Consequentially, more policy trees can

be kept as building blocks of the next iteration and the total solution quality is greatly

improved. In the experiments, PBPG achieved an order of magnitude improvement in

runtime and get near-optimal solutions when the number of sub-policies is sufficiently

large. (3) It systematically studied the policy evaluation problem in multi-agent of-
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fline planning and proposed the TBDP algorithm. TBDP uses trail-based evaluation

for reachable states and only performs the computation when necessary. A new poli-

cy representation with layered structure and stochastic decision nodes was introduced.

It formulates the policy construction as an optimization over the parameter space and

further speeds up the policy generation process. Besides, TBDP can be implemented in

a distributed manner and lead itself the computational power of multi-core computers.

In the experiments, TBDP solved a problem with more than ten thousand states. (4)

It introduced the model-free technique for multi-agent planning and proposed the De-

cRSPI algorithm. DecRSPI is a Monte-Carlo algorithm and requires only a simulated

environment to learn a policy using rollout samples drew from the simulator. An im-

portant property of DecRSPI is its linear time and space complexity over the agent size.

In the experiments, DecRSPI can solve problems up to 20 agents, an order of magnitude

improvement over the agent size comparing with state-of-the-art algorithms.

Keywords: Multi-Agent Systems, Markov Decision Model, Planning Under Uncer-

tainty, Coordination and Cooperation, Decentralized Partially-Observable Markov De-

cision Process (DEC-POMDP).
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第一章 绪论

第 1章 绪论

1.1 引言

近年来，随着计算机硬件设备和人工智能技术的快速发展，大型的智能系

统逐渐渗入到人们生活的方方面面，并起着越来越重要的作用。典型的例子包

括用于家庭和医院等日常环境下的服务机器人，用于火灾和地震等恶劣环境下

的救援机器人，以及用于城市交通和生态环境的智能监控网络等等。在这些典

型环境中，智能体（Agent）都必须能够自主的根据传感器提供的局部环境信息

做出决策。通常来说，传感器收集到的信息是带有噪声的，同时执行部件的控

制也往往存在一定的误差。这些不确定性给智能体的决策提供了很大的挑战，

因为智能体需要在决策中分析和考虑多种可能的情况。当有多个智能体参与行

动时，情况会变得更加复杂，因为每个智能体都必须要考虑到其他智能体可能

采取的行动和策略。如何在不确定性的环境下设计出高效的多智能体决策算法

是当前人工智能最为重要的研究课题之一。

在许多实际的应用问题中，智能体需要完成的是多步决策问题，也就是

说智能体不仅仅要考虑行为的当前效果，还需要考虑该行为对未来决策的影

响。多步决策问题同时也被称为序列化决策问题（Sequential Decision-Making

Problem），而解决这一问题的过程被称作规划（Planning）。具体的说，规划的

过程就是产生一个行动序列，使得智能体按照这个行动序列执行的时候能够达

到某些目标，完成指定的任务。例如最短路径问题（Shortest Path Problem）就

是经典的规划问题，规划的输入是一个连通的图以及一个起点和一个终点，图

的边上带有权值表征两个节点之间的距离，规划的目标是找出这样的一个节点

序列，使得机器人从起点移动到终点的路径和最小。

本文研究的重点是自动规划问题（Automatic Planning），目标是设计算法，

输入问题的模型表示，通过计算自动的输出智能体所能执行的行动序列。经典

的规划问题的模型由以下基本元素组成：一、问题的状态集，例如最短路径问

题中的节点集；二、智能体的行动集，例如最短路径问题中从一个节点移动到

另一个节点的动作；三、关于状态转移的描述，例如最短路径问题中，如果两

个节点之间有边，则智能体可以从一个节点移动到另一个节点；四、问题的目

标函数，例如最短路径问题中的目标点以及总路径最短的要求。许多人工智能

的问题都可以转化为自动规划问题，例如国际象棋的求解就需要设计算法输入

象棋的状态描述和规则，输出能战胜对手的下棋套路。

经典规划（Classical Planning）问题往往不考虑状态转移的不确定性，例如

1
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象棋的下子是确定的。事实上，在许多现实问题中，动作的不确定性无处不在。

例如机器人从一点移动到另一点可能因为轮子打滑等因素，不能准确地运行到

目标点。在多步决策问题中，每一步行动的不确定性会被不断地积累放大，最

终产生意想不到的结果，这个过程往往被通俗的称谓蝴蝶效应。解决的方案就

是在规划的过程中完整的考虑每个动作各种可能的效果，同时要求从环境中获

取动作的反馈，也就是说需要从无反馈的开环控制变为带反馈的闭环控制。在

经典规划中每一步行动的效果是确定的，无须系统的反馈就可以准确的获知行

动的效果。而在不确定性的环境下，动作可能有多种效果，就需要有反馈信息

来预测动作实际产生的效果。例如在机器人移动问题中，机器人需要利用自身

的传感器信息比如摄像头和轮子的反馈来预测自己的实际位置，并根据这个实

际的位置作出下一步的决策。由此可见，不确定性环境下的规划问题比经典规

划问题要难得多。解决这一问题更一般的方法就是马尔科夫决策理论，这便是

本文关注的重点。

1.2 不确定性环境下的决策与规划

马尔科夫决策理论（Markov Decision Theory）为不确定性环境下的决策和

规划提供了统一的模型表示和丰富的数学基础。它抽象出了智能体决策所需要

的关键因素，并用数学模型进行严格的描述。这样就能最大限度的忽略智能体

之间的个体差异，同时能体现出不同决策问题间的本质区别，方便对不同类别

的决策问题进行理论上的分析。无论是智能软件（Software Agent）还是实体机

器人（Physical Robot）的决策问题都可以用统一的模型来表示和求解。对于同

一类的决策问题也可以从理论上分析出问题的复杂度，证明是否存在多项式时

间复杂度的最优算法。在马氏决策理论中，最关键的决策因素就是系统的状态

（State）。它抽象出了智能体当前决策所需要的所有信息，也就是说智能体根据

当前的状态就可以做出最优的决策而无需考虑状态之外的其他信息，比如历史

状态和动作等。这就是状态的马尔科夫性（Markovian Property），也是马氏决策

理论和其他决策理论的主要区别之一。

对于单智能体（Single-Agent）的决策问题，可以用马尔科夫决策过程

（MDP）来进行建模和求解。在 MDP的每个决策周期间，智能体首先从环境

中获得系统的状态，并根据状态选择一个行动（Action）作用到环境中。这个

动作将导致系统从一个状态转移到另一个状态，同时智能体获得一定的收益

（Reward）。MDP的转移函数（Transition Function）描述了系统从一个状态转移

到另一个状态的概率，能够方便的对环境和动作的不确定性进行建模。而MDP

的收益函数（Reward Function）描述的是在特定状态下，智能体的某个行动所
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获得的回报。与传统的基于目标的决策模型相比，MDP的收益函数是对决策目

标更加一般的表示。对于经典规划，目标状态可以用非常大的收益值来表示，

而每一步行动的代价则可以用一些较小的负收益值来表示。求解这样的一个

MDP，所获得的决策就是用最少的步骤到达目标状态的一个规划。在MDP中，

总的决策周期被称为 Horizon，可以是有限的也可以是无限的。MDP的决策目

标是求解出一个能够在总的决策周期内最大化系统收益和的策略（Policy）。正

是因为状态的马尔科夫性方便了问题的求解，已经被证明MDP的问题复杂度是

P，也就是存在多项式时间的最优算法。尽管如此，在大规模问题下，MDP的

快速求解仍然是非常困难的，因为状态的个数可能非常的多。

MDP的一个重要的扩展就是局部可观察的马尔科夫决策过程（POMDP）。

在很多实际问题中，智能体并不能直接获得系统的状态信息，其对于状态的观

察来源于传感器收集到的带噪声的局部信息。例如移动机器人获取环境信息

的主要途径是通过其身上配备的摄像头，而摄像头传回的一帧帧的图像代表

的只是机器人所处环境的一个局部。在 POMDP中，这些局部的反馈信息称为

观察（Observation）。POMDP中的观察函数（Observation Function）建模了智能

体信息获取的局部性和不确定性。与 MDP中的状态不同，POMDP中一步的

观察信息不再具备马尔科夫性。在 POMDP的决策过程中，智能体不仅需要考

虑当前的观察信息，也需要考虑过去的历史信息，从而分析从自身所处状态的

一个概率分布。这个关于状态的概率分布也被称为信念状态。由于概率分布是

一个连续的空间，所以 POMDP的求解要比 MDP难得多。可以从理论上证明，

POMDP问题的复杂度是 PSPACE。所以对于一般问题要精确求解是十分困难

的，因此研究的重点是找出高效的近似算法。

老虎问题（Tiger Problem）是最为经典的 POMDP问题，同时也最能体现不

确定性环境下决策与规划的特点。老虎问题描述的是这样一个场景：一个机器

人被关在一个密室中，密室的左右两边各有一扇门；一扇门后是珍贵的珠宝，

而另一扇门后面是凶恶的老虎；如果机器人打开珠宝的那扇门，则可以获得大

量的财富；但如果机器人打开的是老虎的那扇门则会被撕成碎片；初始的条件

下，机器人不知道哪边有老虎，只能隐约的听到门后老虎的咆哮声。这个问题

用 POMDP可以描述为：一、系统的状态有两个，分别是老虎在左边门后和老

虎在右边门后，即 State={ Tiger_Left, Tiger_Right }；二、智能体（机器人）的动

作有三个，分别是打开左边的门、打开右边的门和监听老虎的叫声，即 Action

={ Open_Left, Open_Right, Listen }；三、智能体的观察也有三个，分别是听到左

边门后传来老虎的叫声、听到右边门后传来老虎的叫声和没有听到老虎的叫声，

即 Observation = { Roar_Left, Roar_Right, None }。问题开始的时候，老虎和珠宝

被随机的放置到两个门后。如果机器人知道老虎在哪扇门后，也就是说智能体
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能够直接的获得系统的状态，老虎问题则退化成简单的MDP问题。根据其收益

函数的定义，其最优策略是显而易见的：如果老虎在左边则打开右边的那扇门；

如果老虎在右边则打开左边的那扇门。

在 POMDP的问题设定中，智能体不是直接的获得系统的状态而是状态的

一个观察，这个观察一定程度上反映了当前系统的状态，但观察本身是具有不

确定性的。在老虎问题中，机器人听到的是老虎的叫声，这个叫声可能时有时

无，也可能很轻微。因为环境的因素，机器人无法准确的判断老虎的叫声是从

哪扇门后传来的。这些都可以通过 POMDP的观察函数来建模。初始的条件下，

因为机器人不知道具体老虎是在哪扇门后，所以对机器人来说老虎在左右两扇

门后的可能性是等概率的。机器人要做的就是求解这个 POMDP，并得到一个

策略：通过不断的监听老虎的叫声，直到以较大的概率确信老虎是在某扇门后，

然后打来另一扇门，这样就能以较大的概率获得珠宝。

总的来说，在马氏决策理论中，转移函数建模的是在不确定性的环境下动

作的效果，观察函数建模的是信息获取的不确定性和不完整性。而收益函数建

模的是问题的求解目标，也就是智能体在这个问题中所要完成的任务。在老虎

问题中，收益函数设计成获得珠宝并避免老虎的伤害。如果机器人的电池容量

有限，而每一步的动作都要消耗一定的电能，则收益函数可以设计成每一步的

动作都有一个较小的负收益。这样 POMDP的求解就会自动权衡综合的收益情

况，尽量在电池耗尽前打开最为确信有珠宝而没老虎的那扇门。从这个简单的

分析中，我们可以体会到马氏决策理论在不确定性环境下问题求解的优势：通

过统一的描述清楚的把握问题的特点，同时通过综合的收益值能够很容易的评

价策略的期望效用。

经过几十年的发展，许多基于马氏决策理论的高效求解算法被提出，可求

解的问题规模也在不断的变大。但大规模问题的求解，仍然极具挑战性。马氏

决策模型求解的主要瓶颈就是著名的维度诅咒（The Curse of Dimensionality）。

对于MDP，维度诅咒表现为问题的状态数会随问题的规模呈指数式的增长。例

如在平面移动的机器人控制这个问题中：如果只考虑机器人的空间位置、运动

的速度以及加速度的话则有六个维度；假如每个维度离散为 N个量，则总的

状态数为 N6。在实际问题中，上百万个状态的MDP模型是十分常见的。对于

POMDP，除了状态数外，维度诅咒还表现为可能的观察序列随决策的总步数呈

指数式的增长。当有多个智能体参与决策的时候，维度诅咒对问题求解带来的

挑战就更加的严峻。因为每个智能体的局部状态就有多个维度，所以总的问题

得状态数随智能体的个数呈指数式的增长。此外，多智能体的规划问题还需要

考虑其他智能体所可能获得的观察以及所可能采取的策略，因为只有这样多智

能体之间才能互相协调，合作完成共同的任务。
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1.3 多智能体系统的协调与合作

多智能体系统（Multi-Agent Systems）通常是指由超过一个智能体组成的联

合决策系统。系统中的每一个智能体是一个独立的决策个体，它通过自己从环

境中获得的信息自主的做出决策。每个智能体独立的对环境施加一个动作，而

整个系统的行为则受所有智能体的联合行动（Joint Action）影响。很显然，每

个智能体在做决策的时候都必须要考虑其他智能体所可能采取的动作，以及这

个可能采取的动作对自己决策的影响。例如机器人足球（Robot Soccer）就是一

个典型的多智能体系统。在机器人足球中，每个球员是一个自主决策的智能体，

它在球场上运动，独立的收集信息，并根据自己的判断做出决策。每个球员做

出决策的时候不仅要考虑自己队友的行为，同时也受到对手行为的影响。从理

论上分析智能体彼此之间的影响是复杂的，而博弈论（Game Theory）则为这种

分析提供了很好的数学框架。

范式博弈（Normal-Form Game）通常被用来分析智能体间的相互决策过程。

在博弈问题中，每一个智能体被称为一个参与者（Player）。每个参与者都有自

己的一个策略集，而对每一个联合策略参与者定义有一套自己的效用函数用来

表征自己能得到的收益（负收益即为代价）。例如在著名的囚徒困境（Prisoner’s

Dilemma）中，每个囚徒是一个参与者，他可以选择认罪或者沉默，也就是说他

的策略集是 {认罪，沉默}。对于甲囚犯来说：如果他和乙囚犯都认罪，则两人

同时服刑两年；如果他和乙囚犯都沉默，则两人同时服刑半年；但如果他认罪

而乙囚犯沉默，则他被无罪释放而乙服刑十年；反之如果他沉默而乙囚犯认罪，

则他要服刑十年而乙被无罪释放。这就是甲囚犯对于联合策略的效用函数。同

样的，可以定义乙囚犯的效用函数。由此可见，效用函数是定义在所有参与者

的联合行动上的，每个参与者想最大化自己的收益都必须考虑到其他参与者所

可能采取的策略。如果在某种情况下，没有一个参与者能独自改变自己的策略

从而增加收益时，这个联合策略被称为纳什均衡（Nash Equilibrium）点。这是

博弈问题中一个理性的稳定解，例如在囚徒困境中，两个囚徒同时选择认罪就

是一个纳什均衡点。

在范式博弈中，形势化的描述了参与者的策略选择过程，但对这个策略怎

么生成或者说博弈过程怎么进行没有进行描述。如果范式博弈中的每个策略对

应的是智能体的一个具体化的行动，那么范式博弈分析的只是一步决策过程。

对于多步博弈过程，例如国际象棋，通常用扩展式博弈（Extensive-Form Game）

来进行分析。扩展式博弈把具体的博弈过程组织成树状结构。在树的节点，不

同的参与者按照自己的策略选择一条边，而博弈的最终结果则反映在树的叶子

节点上。在国际象棋中，参与比赛的甲乙两个选手轮流下棋，则博弈树中奇数
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的节点代表甲方做决策，而偶数节点代表的是乙方做决策，而博弈树的每一条

边则代表的是该选手在这一步棋所可能采用的棋招。叶子节点则代表棋局最终

的输赢，通常用一个数字来表示，例如 1表示甲赢乙输，而 -1表示甲输乙赢，0

则表示该盘和棋。扩展式博弈的最大问题是所生成的博弈树可能极其的大。例

如在国际象棋中，每一步可能有上千种不同的棋招，也就是说每一个节点可能

延伸出上千条边，而博弈的步数也可能有上百步。博弈树的规模是随着博弈的

总步数呈指数式的增长的。而且收益值只表示在最终的叶子节点，中间节点的

收益值无法表示。在很多问题中，这是不恰当的，比如机器人足球中，机器人

电池的带电量是有限的，每一步动作都要消耗不一样的电能。在扩展式的博弈

中，各方是轮流出招的，而像机器人足球中参与者同时决策时，情形则有所不

同。而动作带有不确定性时，扩展式的博弈同样很难表示。

马尔科夫博弈（Markov Game）则不存在扩展式博弈的这些问题。马氏博

弈中引入了状态的概念，和MDP一样，这个状态具有马尔科夫性。也就是在博

弈的过程中，参与者在做决策的时候无须考虑过往的博弈历史，而只要考虑博

弈问题当前所处的状态。例如在国际象棋中，参赛的双方只需要考虑当前的棋

局，而无须考虑之前双方的出招就可以确定下一步的策略。棋局中各个棋子的

分布情况就是一个状态。马氏博弈中的每个参与者各自有一个动作集，里面包

含了该参与者所能采取的全部动作。而状态的转移依赖的是所有参与者的联合

行动以及转移函数的定义。和MDP类似，这个转移函数可以表示联合行动的不

确定性。和范式博弈一样，马氏博弈的每个参与者有自己的效用函数，用来评

价在特定状态下采用某个联合行动时自己所能得到的收益。

所有的博弈问题都可以分为非合作博弈（Non-Cooperative Game）和合作博

弈（Cooperative Game）两类。这个分类特点都体现在效用函数的定义上。非合

作博弈的极端情景就是所谓的零和博弈（Zero-Sum Game），在效用函数上表现

为“我得即为彼失”，一般的棋类问题和球类竞技都是零和博弈的例子。而一般

的现实问题都没有这么严格的冲突，而是既有冲突又有互惠，例如一般的商业

行为和国家问题，此类更一般的问题称之为一般博弈（General-Sum Game）。合

作博弈是一类特殊的博弈问题，所有的参与者拥有相同的效用函数，各人的利

益即是群体的利益，也就是他们组成的是一个完全合作的团队。例如机器人足

球问题中的一方，每个队员的行为关系到整个队伍的胜负，同时所有的队员为

了队伍的胜利这个统一的目标而战。合作博弈是相对简单的博弈，因为最优解

是一定存在的，而求解合作博弈的目标就是找到这样的一个最优解。

合作的马尔科夫博弈问题也被称为团队马尔科夫博弈（Team Markov

Game），也就是所有的参与者拥有同一个效用函数，也就是他们具有相同的目

标。在这个意义上，团队马尔科夫博弈和多智能体的马氏决策过程（MMDP）
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Roar? ?

R1 R2

Treasure Left Door Right Door Tiger

图 1.1多智能体的老虎问题

是等价的。MMDP和 MDP在模型定义上的唯一差别就是用多智能体的联合行

动代替MDP中的一个动作，而系统地状态是被所有的智能体完全获得的。在问

题求解上MMDP和MDP也是类似的，只是MMDP的状态数和动作数都随着智

能体的个数呈指数式的增长。MMDP是决策论和博弈论的一个结合点，在多智

能体协作问题的求解上，既可以应用决策论的成果，也可以参考博弈论的问题

求解方法。通常问题求解的策略是：在整体问题上应用马氏决策理论的相关方

法处理状态之间的转移，而在每一步的决策上采取的是和博弈论类似的方法进

行动作选择。

多智能体的马氏决策过程（MMDP） [1] 要求在决策的每一个周期，所有的

智能体都能完整而完美的获得系统的状态信息，这个要求在很多实际问题中都

很难得到满足。而多智能体系统的一大优势恰恰是分布式的信息获取和决策，

也就是说每个智能体只需要根据自己的局部信息就能进行决策。很多自然存在

的多智能体系统都是分布式控制的。例如机器人足球中的每个机器人都必须

根据自己传感器获得的球场上的局部信息独立的进行决策，完成跑位、传接球

以及射门等行为。再比如在传感器网络中，要获得完整的信息就必须对每个传

感器所获得的局部信息进行实时地同步，这将带来巨大的带宽消耗，而在传感

器彼此距离很远的网络间，这样的实时同步也不现实。而大型的网络系统例如

Internet更是无法提供完整的状态信息。在许多的多智能体系统中，虽然每个智

能体只能获得局部的信息，但决策上却需要考虑整体团队的行为，特别是团队

成员间有密切合作的情况下，例如足球机器人间的传接球。这为多智能体系统

的分布式决策带来了极大的挑战。

本文所关注的分布式局部可观察的马尔科夫决策过程（DEC-POMDP）就

是马氏决策理论中 POMDP在多智能体协作问题上的自然扩展。例如上文提到

的老虎问题可以很自然的拥有多智能体协作问题的版本，即所谓的多智能体老

虎问题（Multi-Agent Tiger Problem） [2]。在这个问题中，密室里出现了两个机

器人，各自能独立的用自己的机械手打开一扇门，也能独立的用自己的传感器

监听老虎的叫声，但它们彼此之间不能通讯，即不能互相交换信息。它们的行

为被设定成完全合作的：如果其中由一个机器人独自打开有老虎的那扇门则整

个团队获得很大的惩罚；但如果两个机器人同时打开老虎的门，则获得的惩罚
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较小。也就是在收益函数的设计上鼓励两个机器人彼此间展开合作。但由于机

器人间获得的局部信息不一致，且彼此间不能交换信息，要完成这样的合作是

困难的。事实上，从单智能体的 POMDP扩展到多智能体的 DEC-POMDP，问

题的难度发生了根本的变化，可以证明 DEC-POMDP的问题复杂度是 NEXP [3]

比 POMDP的 NSPACE要难得多。此外，从博弈论的角度说，DEC-POMDP也

可以看作是局部可观察随机博弈（POSG）的拥有完全合作假设的一个特例。从

博弈论的角度看，POSG也是一个非常难解的问题。

1.4 论文的内容与组织结构

本文的余下部分，首先在接下来的第二章中介绍 DEC-POMDP 的背景知

识，其中包括：一、DEC-POMDP的形式化描述以及它跟其他类似模型之间的

关系；二、基于 DEC-POMDP 的离线规划的相关背景知识以及与本文工作相

关的一些经典的算法的分析讨论；三、基于 DEC-POMDP 的在线规划的相关

背景和经典算法的分析讨论以及多智能在线通讯的一些基本策略。本章关于

DEC-POMDP模型以及相关的规划算法的介绍为描述接下来三章中的主要工作

做了重要的铺垫。第三章到第五章主要介绍作者的三个基于 DEC-POMDP模型

的主要工作。每个工作独立成章，首先分析该工作的主要动机，而后针对解决

方案逐点进行详细的介绍，最后给出实验结果并对该工作进行一个的小结。本

文的最后一章将对整个工作进行一个系统的总结，并在此基础上对未来的研究

工作进行展望。

第三章介绍的是通讯受限的多智能体在线规划算法MAOP-COMM。在这一

章中首先介绍算法的基本流程以及一些重要的概念。与离线算法不同，在线算

法需要在执行的过程中进行规划。由于每个智能体获取到的信息是局部的而且

互不相同，因此就需要一个机制避免智能体行为之间的误协调。同时由于用于

规划的时间十分有限，因此需要有一个快速的搜索算法来计算每一步的策略。

一个智能体需要同其他智能体进行合作，因此就需要对其他智能体的信息进行

推理，信念池就是一个用于存储和表示所有智能体信息的关键数据结构。但信

念池的信息会随着时间的增加不断的暴涨，所以需要一个压缩算法来对信息进

行压缩。信息压缩可能会带来误差，使得信念池中的信息与实际情况不一致，

因此通讯被用来处理信念池中的不一致性。此外，这一章中还详细的描述了信

念池在算法中的具体实现。在实验部分，MAOP-COMM被用来求解通讯信道可

靠和不可靠情况下一系列多智能体的合作问题。

第四章介绍的是两个离线规划算法，其中一个是基于信念点的策略生成算

法 PBPG，另一个是基于测试反馈的策略评价算法 TBDP。在 PBPG算法部分，
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主要描述的是如何将策略生成问题转化为最优映射的求解问题。在理论上分析

了该方法与MBDP的先枚举再选择的方式等价之后，提出了能够快速求解的近

似算法。该近似算法彻底的解决了策略数指数式爆炸的问题，同时在实验部分

发现对于大多数的问题，近似算法的效果都足够的好。最值得一提的是，随着

子策略数的增加，PBPG算法能够近似最优的求解一些标准的 DEC-POMDP测

试问题。在 TBDP算法部分，主要关注的是策略的评价方面。由于要考虑状态，

因此就出现了所有马尔科夫决策模型都共同存在的问题——“维度诅咒”。解决

该问题的关键是进行状态的可达性分析，而进行可达性分析最好的方法就是利

用测试反馈。这是基于这一思想，TBDP算法被提出，并体现了其在大状态问

题上的优势。同时，一个新的策略表示方法被提出，该方法所表示的策略可以

被通过参数优化的方式快速的计算。同时，在计算参数是能够确定哪些值函数

才是真正需要计算的。这种“惰性”评价方法进一步提高了策略评价的效率。

而且基于测试反馈的方法可以方便的利用并行分布式计算资源，这位现实中大

规模问题的快速求解提供了希望。

第五章介绍的是无需完整模型的应用展开式采样的策略迭代算法 DecRSPI。

在经典的规划问题中，一般假设模型已经建立好，而规划算法只需要根据模型

提供的信息计算出问题所需的策略。但很多情况下，要获得一个完整的模型是

一个困难的过程。特别是对多智能体系统而言，由于智能体个数较多，它们之

间的行为较为复杂，很难通过一定的概率转移来玩去的表示。即便能够通过测

量的方法获得一定的概率，但由于这些概率函数都是状态、联合行动和联合观

察的函数，而这些联合信息都是随着智能体的个数的增加指数式的增长，因此

对于大规模问题，要完全表示和存储极其困难。因此，在 DecRSPI算法中，通

过对环境的采样来计算策略，从而避免了建立模型的过程中可能遇见的困难。

DecRSPI算法通过采样来获得每一步的状态分布，同样通过蒙特卡罗采样来估

计计算策略时所需的相关参数。在实验中，基于仿真器的 DecRSPI算法与基于

完全模型的规划算法相比毫不逊色。同时在其他规划算法无法求解的智能体个

数较多的问题，DecRSPI算法题充分体现了它的优势。

这三章相互独立却又彼此联系，特别是第四章和第五章中提到的算法。也

就是说，DecRSPI算法是在 TBDP算法的基础上进一步扩展而来。同时 TBDP

算法同 PBPG算法同样有着紧密的联系，因为 TBDP基于的就是 PBPG算法中

利用到的将策略参数化的思想。但这三个算法又有各自的特点，例如 TBDP算

法主要针对的是大状态问题，对于小状态问题完全可以通过普通的方法直接计

算策略函数并利用 PBPG算法得到最好的效果。而 DecRSPI算法主要是针对模

型无法严格表示但相关的仿真器却比较容易计算的问题，对于那些已经给出完

整模型的问题 TBDP或 PBPG算法就能完全胜任。在实验中，DecRSPI也用来
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求解那些已经存在完整模型的 DEC-POMDP标准测试问题，其目的在于表明在

DecRSPI是一个通用的算法，可以用来求解各种类型的问题，同时对着这些问

题通过采样计算的策略与通过完整模型计算的策略在实际效果上并不会有太大

的差异。在线算法 MAOP-COMM与离线算法之间就相对疏远，主要是因为二

者在问题求解上所采样的方式上存在巨大的差异。但 MAOP-COMM算法与另

外三个算法也并不是毫无联系，因为 MAOP-COMM算法的每一步决策相当于

离线算法的一次迭代过程。所以在策略求解上存在一定的相似性。但从根本上

说，二者关注的问题是不同的，例如在线算法关注的是分布式的协调、在线信

息的压缩以及通信决策，而离线算法则关注策略的表示、策略的生产以及策略

的评价等方面。

10



第二章 多智能体的马尔科夫决策模型

第 2章 多智能体的马尔科夫决策模型

团队协作是多智能体研究的核心问题之一。早期对于多智能体团队协作的

研究主要依赖的是合作协议的设计，这些协议或多或少的依赖于 BDI逻辑，即

用信念、愿望和意图来对智能体的行为进行表示和推理。对于多智能体的合作

问题提出了联合意图的概念，即智能体之间为实现共同的目标而相互缔结的承

诺。此外智能体之间还可以通过设定好的协商（Negotiation）模式来进行合作。

这些基于逻辑协议的合作机制最大的劣势在于很难定量的对智能体的行为进行

评估。特别是当环境存在不确定性时，对于合作协议效果的定量评估需要用到

大量的场景和应用不同的规则。此外，合作协议往往是针对具体问题进行设计

的。这种“自下而上”的研究方法最大的缺陷在于本质上相同的问题在不同的

具体环境下被重复的解决了多次。也就是说合作协议通常不具备通用性，同时

也很难在这个层面上对整个多智能体团队协作问题进行分门别类的研究。

DEC-POMDP 模型则还很大程度上弥补了这些缺陷。马尔科夫决策模型

是一种通用的模型（Universal Model），遵循的是一种“自上而下”的研究思

想。DEC-POMDP 的目标在于表示常见的多智能体团队协作问题，在这些问

题中抽取出本质的决策因素，而忽略问题间具体实现细节的差别。而针对

DEC-POMDP的理论研究和求解算法可以很容易的应用到这些问题中。对于不

同的算法，可以设立一系列的标准测试问题（Benchmark Problem）来进行评估。

从这个意义上说，DEC-POMDP在一定程度上统一了多智能体团队协作的问题

研究，不仅从理论上深层次的理解了问题的本质，同时也加大了各种算法的通

用性，对多智能体问题乃至整个人工智能的研究都具有重大的意义。

2.1 分布式局部可观察马尔科夫决策过程

概括的说，DEC-POMDP建模的是一组智能体在不确定性环境下的决策过

程。下面给出了其严格的数学定义，并详细解释模型的各个组成部分：

定义 2.1.1 (DEC-POMDP). 分布式局部可观察马尔科夫决策过程 (DEC-POMDP)

可以形式化的定义为一个多元组 ⟨I, S, {Ai}, {Ωi}, P,O,R, b0⟩，其中：

• I 表示一个有限的智能体集合。为方便起见，我们将集合中的每个智能体

编号为 1, 2, · · · , n，其中 n = |I|。同时注意到当 n = 1时，DEC-POMDP

等价于单智能体的 POMDP模型。
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• S 表示一个有限的系统状态集合。在马尔科夫决策理论中，一个状态

s ∈ S 包含了系统决策所需要的所有信息，也就是说，系统的下一个状态
由当前的状态和将采取的行动唯一确定，而与之前的状态和动作无关。这

就是所谓的马尔科夫性，可形式化的表示为：

P (st+1|s0, a⃗0, · · · , st−1, a⃗t−1, st, a⃗t) = P (st+1|st, a⃗t)

• Ai表示智能体 i可采取的动作的集合。一般说来，一个智能体的动作集可

以是连续的，也可以是离散的。在本文中，我们只考虑动作集是离散而且

是有限的情形。不失一般性，A⃗ = ×i∈IAi 表示所有智能体的联合动作集，

其中 a⃗ = ⟨a1, a2, · · · , an⟩表示一个联合行动。在模型中，我们假定每一步
中智能体所采取的行动不能被其他智能体直接观察到。

• Ωi表示智能体 i可获得的观察的集合。和动作集相似，一个观测集可以是

离散的也可以是连续的，本文一律只考虑离散且有限集合的情况。同样

的，我们也可以定义联合观察集 Ω⃗ = ×i∈IΩi，以及其中的一个联合观察

o⃗ = ⟨o1, o2, · · · , on⟩。在模型中，我们假定每个智能体智能获得各自的观察
oi，而不能感知其他智能体的观察。

• P : S × A⃗× S → [0, 1]表示系统的转移函数。P (s′|s, a⃗)表示在状态 s中采

取联合行动 a⃗后转移到新的状态 s′的概率。直观上说，转移函数建模了动

作和环境的不确定性，在不确定性的环境中采取一个动作后所转移到的状

态是不确定的，满足一定概率分布这个概率分布就是 P (·|s, a⃗)。在本文中，
我们假定这个概率分布是不随时间的变化而发生变化，即是固定的。

• O : S × A⃗ × Ω⃗ → [0, 1]表示系统的观察函数。O(o⃗|s′, a⃗)表示采取联合行
动 a⃗后转移到新状态 s′时获得联合观察 o⃗的概率。直观上说，观测函数建

模的是智能体感知的不确定性，即感知的噪声。同时智能体不能直接获取

系统的状态信息，只能获得状态的一个表征也就是这里所说的观察。从而

我们称智能体对系统的状态是局部可观察的。同时这个观察还带有概率，

即不确定性。同样的，在本文中我们也假定观察函数不随时间的变化而变

化，和转移函数一样，也是固定的。

• R : S × A⃗→ ℜ表示系统的收益函数。R(s, a⃗)表示的是在状态 s下采取联

合行动 a⃗后整个队伍获得的收益，是一个实数值。在一些模型中采取的是

代价函数，这与收益函数是等价的，因为代价即是负收益。直观上说，收

益函数建模的是智能体所要完成的任务或者目标，收益函数表示了智能体
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Environment

State

R1

R2 Reward

图 2.1多智能体的决策模型

在每个状态下采取特定行动后所能获得的回报。在模型中，我们假定每一

步种智能体不能感知到这样的一个收益反馈。

• b0 ∈ ∆(S)表示系统的初始状态分布。这个初始的状态分布是所有智能体

所共知的，智能体根据这样一个出示的状态分布进行他们的动作规划。

在本文中，我们只考虑决策周期是离散的情形。总的决策周期称为步数

（Horizon），并用 T 来表示。在每个决策周期 t = 0, 1, 2, · · · , T − 1内，每个智

能体做出决策并执行一个动作。所有智能体的联合行动导致系统从一个状态转

移到另一个状态，系统进入下一个决策周期。在下一个决策周期中，每个智能

体首先从系统获得各自的观察，然后做出决策并执行动作，整个过程周而复始。

根据收益函数的定义，每个决策周期，智能体团队能从联合动作的执行过程中

获得一个即时回报 r(t) = R(s, a⃗)。所以整个决策过程的累积收益（Cumulative

Reward）可以简单的定义为：r(0) + r(1) + r(2) + · · · + r(T − 1)。注意到在

DEC-POMDP中，智能体的行动是带有不确定性的，所以最优化决策的依据是

求解出这样一个联合策略 q⃗使得整个决策过程的期望累积收益值最大，即：

V (q⃗) ≡ E

[
T−1∑
t=0

R(s, a⃗)

∣∣∣∣∣ q⃗, b0
]

(2.1)

定义 2.1.2 (策略). 智能体 i的策略集 Qi 定义为其观察的历史序列集 Ω∗
i 到动作

集 Ai的一个映射，即 Qi : Ω
∗
i → Ai。给定一个策略 qi ∈ Qi，智能体 i就能够根

据它的观察历史信息 o∗i = (o1i , o
2
i , · · · , oti)，选择一个动作 ai ∈ Ai。而一个联合

策略 q⃗ = ⟨q1, q2, · · · , qn⟩则定义为所有智能体策略的一个向量。

联合策略的期望累积收益值也被称为策略的值函数（Value Function）。在给

定一个状态 s的情况下，策略 q⃗的值函数可以利用贝尔曼等式递归的定义出来：

V (s, q⃗) = R(s, a⃗) +
∑
s′∈S

∑
o⃗∈Ω⃗

P (s′|s, a⃗)O(o⃗|s′, a⃗)V (s′, q⃗o⃗) (2.2)

其中 a⃗是根据 q⃗给出的联合行动，而 q⃗o⃗ 是执行动作后根据 q⃗和所获得的观察信
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息 o⃗给出的联合子策略。如果给定的是状态的概率分布 b，则策略的值函数可以

简单的定义为：V (b, q⃗) =
∑

s∈S b(s)V (s, q⃗)。所以求解一个 DEC-POMDP的过程

就是找出这样的一个联合策略 q⃗使得在给定初始状态分布 b0 的情况下，其策略

的值函数 V (b0, q⃗)最大。这就是 DEC-POMDP问题求解的最优化标准。

注意到在 DEC-POMDP中并没有显式的定义多智能体之间的通信，而事实

上智能体间的通讯已经被包含在了原始模型的定义当中。在观察函数的定义中，

一个智能体所能获得的观察依赖于系统的状态以及所有智能体的联合行动。所

以其他智能体能够通过自己的行动改变其他智能体的观察，从而达到通讯的目

的。例如甲智能体希望传递某种消息给乙智能体，甲只要执行特定的行动，该

行动能使得乙获得特定的观察，而乙可以通过解析该观察获得这种消息。这种

隐式的通讯方式与显式的预先约定通讯协议的方式在本质上是等价的。

在多智能体协作问题的研究上，DEC-POMDP是一个非常通用的模型，是

当前研究的主流。此外还有许多相关的模型被不同的学者研究过，在这里做一

个简要的介绍。从表达能力和问题的复杂度上说，MTDP [4] 和 POIPSG [5] 是与

DEC-POMDP等价的模型。也就是说，适用于 DEC-POMDP的算法可以几乎不

做修改的应用到这些模型中。此外，通过对 DEC-POMDP模型增加不同的限制

条件，可以获得问题复杂度从 NEXP到 P的各种子类 [6]。在 DEC-POMDP中，

如果所有的智能体能直接获得系统状态的信息，则这个模型退化成 MMDP [1]；

如果所有智能体不能直接获得系统的状态，但它们所得到的观察的并集与系统

状态一一对应，则这个模型被称为 DEC-MDP模型。DEC-MDP与 DEC-POMDP

的差别在于 DEC-MDP的观察代表的说智能体的一个局部的状态，或者说说系

统状态的一个分割，当所有的状态放在一起的时候，这些局部状态的集合能够

构成一个完整的系统状态。DEC-MDP的问题复杂度和 DEC-POMDP一样都是

NEXP，由此可见 DEC-POMDP问题求解的最困难的地方在于分布式控制，而

不仅仅是信息的不确定性。

从问题的复杂度上说，DEC-POMDP是一个非常难解的问题。求解 DEC-

POMDP的策略之一是研究实际问题，分析问题所具有的特殊结构，并利用这些

结构对其进行求解。例如状态独立转移模型（Transition-Independent DEC-MDP）
[7] 利用的就是智能体之间的局部状态转移互不关联这样一个结构，从而提出

高效的最优求解算法。该模型被应用到了多火星车的岩石采集问题上，岩石

采集是一个整个团队的问题，但火星车在采集的时候互不干预对方的行为，

也就是它们局部状态的转移是互相独立的。类似的模型还有基于目标的模型

（Goal-Oriented DEC-POMDP） [6]、事件触发模型（Event-Driven DEC-MDP） [8]

以及可应用于大型传感器网络的分布式网络模型（Network Distributed POMDP）
[9]。一方面这些模型系统的利用了问题的结构，从而加速了问题的求解；但另
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一方面这些结构局限了算法可应用的问题范围。也就是说它们往往只能解决一

小部分的多智能体协作问题。在本文中，作者关注的是一般的 DEC-POMDP模

型，也就是无特殊结构限制的模型。研究的目标是设计出能求解所有多智能体

协作问题的通用算法。由于 DEC-POMDP本身的问题复杂度，精确求解算法本

身只能求解极小的问题，本文关注的重点是针对大规模问题的近似求解算法。

团队协作是 DEC-POMDP问题求解的核心。在 DEC-POMDP中，智能体的

决策是分布式的，也就是说每个智能体根据自己所获得的局部观察信息独立的

做出决策。模型中并没有显式的定义智能体间的合作协议，所以在决策的时候

每个智能体所执行的策略都必须考虑到其他智能体的可能行为。解决这个问题

一个直接的想法就是在每个智能体中为其他智能体的行为建立一个模型，这样

智能体每次决策的时候就可以根据这个模型来推测其他智能体的行为，然后根

据这个推测决定自己将采取的动作。与 DEC-POMDP类似的交互式 POMDP模

型（I-POMDP) [10] 采取的就是这种方式。但这种方式有一个致命的缺陷，因为

智能体在建立其他智能体模型的时候，这个模型需要再考虑到这个智能体本身，

这样的相互推理会无穷的递归下去。通俗的说，就是我要想你怎么想的时候，

会想到你想我现在在想什么，而我现在想的东西里面包含了你怎么想。针对这

种嵌套信念（Nested Belief）的推理本身就是极其困难的，所以 I-POMDP通常

只具有理论上的意义。

与 I-POMDP 不同，DEC-POMDP 并不显式的对其他智能体的行为进行

建模。在问题求解的过程中，不对直接对嵌套信念进行推理，而是把 DEC-

POMDP的问题求解看成是联合策略空间中的最优规划问题。根据这一思想，

DEC-POMDP的问题求解方式可以简单的分为离线规划和在线规划两种。

2.2 离线规划的基本原理及存在的问题

离线规划的基本原理是把 DEC-POMDP 的问题求解过程分为离线规划和

在线执行两个阶段。在离线规划阶段需要设计一个求解器，输入一个 DEC-

POMDP模型，输出一个联合策略。联合策略的要求是能够方便的分配到每个智

能体中进行执行，这就要求联合策略中每个智能体的策略不依赖于其他智能体

的策略，而且每个智能体的策略仅仅需要其局部信息就能执行。有了这样一个

联合策略，在线执行阶段就变得十分简单，只需要将每个智能体的策略分配到

智能体的执行系统中，智能体就可以根据自己所获得的局部信息来进行动作选

择。由此可见离线规划要解决的问题重点是：一、可分布式执行的联合策略表

示；二、能计算出最优联合策略的问题求解器。

策略树（Decision Tree）是 DEC-POMDP最常用的策略表示方式。每个智
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图 2.2两智能体的策略树示例

能体的策略是一棵独立的策略树，而联合策略则是所有智能体的策略树的集合。

在策略树中，树的节点代表的是一个将被执行的动作，而树的每一条边代表的

是智能体执行动作后所可能获得的观察。树的根节点是智能体将要执行的第一

个动作，而树的深度和总的决策步数 T 相等。但这个用策略树表示的联合策略

被计算出来后，在策略的执行阶段，每个智能体获得自己的策略树，并一步一

步的执行节点上的动作，并根据自己所获得的局部观察信息沿着相应的分支转

移到下一个节点，知道完成所有的决策。由此可见，策略树的执行是十分简单

的，可以说几乎没有计算量，而只是一些简单的分支转移。而且，由于执行的

是同一个联合策略，整个团队行为的期望效果是有保证的。所以问题的焦点在

于如何在离线规划阶段计算出这样的策略树集，使得其执行的希望效果足够的

好。同时注意到，在 DEC-POMDP中智能体的决策是分布的，但离线阶段的策

略计算则可以采取集中的方式来进行，只要计算出来的策略树是可以分布式执

行的就能够满足要求。

2.2.1 离线精确求解算法

计算策略树最直接的想法就是所谓的蛮力法（Brute-Force Method），即枚举

生成所有可能的策略树，并对每个联合策略计算评价值，然后从中选择出最优

的联合策略。通过简单的计算，可以知道，所有可能联合策略的个数大概在以

下的量级：

O
(
|Ai|

(|Ai||Ωi|)
T−1

|Ai||Ωi|−1
|I|
)

(2.3)

也就是说，可能的联合策略数是随着决策步数 T 双指数式的增长的。由此可见，

DEC-POMDP 的联合策略空间是极其大的，这也从一个侧面反应了其 NEXP

的问题复杂度。用蛮力法来求解，哪怕是最小规模的 DEC-POMDP 问题都是

不可能的，可以说完全不具有实用性。如此巨大的策略空间也成为了其他的

DEC-POMDP求解算法的一个巨大的障碍。

多智能体的 A星算法（MAA*） [11]是比蛮力法更好的策略树枚举算法。从

一个完整的联合策略出发，根据联合策略的一个启发值不断的展开这个联合策
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算法 2.1 多智能体的动态规划
Initialize all depth-1 policy trees
for t=1 to T do // backwards

Perform full backup on Q⃗t

Evaluate policies in Q⃗t+1

Prune dominated policies in Q⃗t+1

return the best joint policy in Q⃗T for b0

略，直到找出所有最优的联合策略。由于完全展开一个策略树生成的候选策略

树的个数也是十分惊人的，所以在MAA*中对策略树运用的是从根节点开始的

逐步展开。每一步的展开生成的是一个不完全的策略树，也就是这棵策略树有

从根节点到 t− 1步的节点，而没有从 t步到 T − 1步的节点。对于这样一个不

完全策略树的启发式评价值分为两个部分，从根节点到 t− 1步的节点是根据贝

尔曼等式进行迭代的计算，而从 t步到 T − 1步的节点由于在不完全策略树中实

际没有相应的节点，所以采用的是一个启发值。这个值必须是实际值的一个上

界，MAA*才可以保证找到最优的解。通常采用的值是 DEC-POMDP忽略局部

观察后退化成 MMDP后计算出的最优值函数，因为 MMDP的值函数是实际值

的一个上界，而且相对容易计算。MAA*比蛮力法在实际效果上要好的多，而

且依然是理论上能保证找到最优联合策略的算法。但是其时间和空间复杂度依

然很大，特别是不完全策略树扩展到一定深度的时候，开表中的不完全策略树

可能非常的多，每一步的扩展都需要耗费大量的时间和存储空间。所以 MAA*

依然只能解决很小的问题。

另一个遵循枚举策略 DEC-POMDP最优化算法是近期提出的效果较好的混

合整数线性规划法（MILP） [12]。在这个算法中，策略不是表示成策略树，而是

采用序列化的表示形式（Sequence Form）。在序列化的策略表示当中，智能体

的策略表示成许多动作观察序列，每个序列对应于智能体的一个决策轨迹。通

过序列化的表示方式，最优化的联合策略生成问题可以等价的转化为一个大的

组合优化问题。而这个组合优化的问题可以采用已有的混合整数线性规划求解

器进行求解。

最值得一提的最优化算法是多智能体的动态规划算法（DP） [13]，该算法

是许多其他近似求解算法的基础，而且其思想可以扩展到更加复杂的 POSG问

题的求解上。和一般的动态规划算法一样，DEC-POMDP的动态规划算法也是

从最后一步开始逐步向前，计算出一个完整的联合策略的。生成策略树的时

候，从叶子节点开始，自底向上一步步的来构建。叶子节点也被称为 0步策略

树，是一棵只有根节点而无分支边的树。对于每个智能体来说，这样的 0步策
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算法 2.2 基于联合均衡的策略搜索
Generate a random joint policy
repeat

foreach agent i do
Fix policies of all agents except i
for t=T downto 1 do // forwards

Generate a set of all possible belief state:
Bt(·|Bt+1, qt−i, ai, oi), ∀ai ∈ Ai,∀oi ∈ Ωi

for t=1 to T do // backwards
foreach bt ∈ Bt do

Compute the best value for V t(bt, ai)

forall the possible observation sequences do
for t=T downto 1 do // forwards

Update the belief state bt given qt−i

Select the best action by V t(bt, ai)

until no improvement in the policies of all agents
return the current joint policy

略树是很容易枚举的，因为只需要对根节点赋予不同的动作就可以了。所以 0

步策略树的个数等同于智能体总的动作个数。给定 t步策略树的情况下，生成

t+ 1步策略树的步骤称为备份（Backup），其实是一个 t + 1步策略树的枚举操

作：在根节点上赋予不同的动作，然后在每个观察分支赋予 t步策略树。所以

对 t + 1步策略树来说 t步策略树是它的一个子树。在生成所有的 t + 1步策略

树后，对 t + 1步的所有联合策略进行值评价（Evaluation）。在评价完之后，将

所有可以删减的 t+1步策略树剔除（Prune），利用剩下的 t+1步策略树继续生

成 t+ 2步策略树，直到整棵策略树的高度为 T。虽然在动态规划中采用了一些

策略树的剔除方法，但每一步生成的策略树还是非常的多：

|Qt+1
i | = O

(
|Ai||Qt

i||Ωi|
)

(2.4)

其中 Qt
i 和 Qt+1

i 分别是智能体 i的 t步和 t + 1步的策略树集。在最坏情况下，

动态规划算法考虑的策略树个数依然是随着决策步数的增多呈双指数式的增

长。也就是说即使是对于很小规模的问题，动态规划生成的策略树都能很快的

用完所有的存储空间。虽然 DEC-POMDP的最优化算法都无法求解规模较大的

问题，但这些方法为设计近似算法提供了参考思路，具有重大的理论意义。
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算法 2.3 基于信念点的动态规划
Initialize all depth-1 policy trees
for t=1 to T do // backwards

Perform full backup on Q⃗t

Evaluate policies in Q⃗t+1

foreach agent i do
foreach possible history hT−t−1

i do
Generate the set of all possible multi-agent belief states:
B(·|hT−t−1

i , Q⃗t+1
−i )

for each bt+1
i ∈ B(·|hT−t−1

i , Q⃗t+1
−i ) do

Select the best policy qt+1
i for bt+1

i

Prune all policies except the selected ones

return the best joint policy in Q⃗T for b0

2.2.2 离线近似求解算法

基于联合均衡的策略搜索算法（JESP） [2]是第一个 DEC-POMDP的近似求

解算法。前面提到过，在多智能体的决策问题中，每个智能体不仅要考虑当前

的系统状态，还要考虑其他智能体所可能采取的决策。在不知道其他智能体策

略的情况下，对其进行嵌套推理是十分困难的。当如果其他智能体可能采取的

策略集已经给定，那情况就变得十分的明了。给定其他智能体的策略集 Q−i，

智能体 i的信念状态可以定义为系统状态和其他智能体策略集的联合概率分布

bi ∈ ∆(S × Q−i)。根据这一思想，JESP首先选定一个智能体 i，然后在固定其

他智能体策略集的情况下，对智能体 i的策略进行改进。改进的方法就是，在

这个信念的状态空间给定的前提下，生出一些列的候选策略，然后在这些策略

当中，选出智能体 i的当前最好策略。这个过程一直持续下去，并且保证所有

智能体都有等概率的机会被选择并进行策略改进，直到所有智能体的策略都无

法改进为止。这意味着所有智能体的策略达到了一个纳什均衡。注意到纳什均

衡点的联合策略不一定是最优策略，但均衡点的策略往往足够的好，所以该算

法是近似求解算法。JESP的主要问题在于很容易陷入局部最优策略而无法再进

一步的改进，同时由于所定义的信念空间可能非常的大，所以其求解算法的时

间复杂度依然是指数式的。

基于信念点的动态规划算法（PBDP） [14] 同样是利用生成的多智能体的信

念空间来进行问题的求解，不同的是其只考虑巨大信念空间的可达信念状态点。

而且该算法采用的是自底向上的一步步动态规划的方法来生成策略。多智能体

的信念空间虽然是连续的概率分布，但在给定初始的状态分布 b0 的前提下，很

多部分都是不可达的，所谓不可达就是无论多智能体执行什么样的序列都无法
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算法 2.4 内存有限的动态规划
Initialize all depth-1 policy trees
for t=1 to T do // backwards

Perform full backup on Q⃗t

Evaluate policies in Q⃗t+1

for k=1 tomaxTrees do
Select a heuristic h from the heuristic portfolio
Generate a state distribution b ∈ ∆(S) using h
Select the best joint policy q⃗ t+1 in Q⃗t+1 for b

Prune all policies except the selected ones

return the best joint policy in Q⃗T for b0

出现的状态概率分布。所以在求解策略的时候，没有必要考虑整个的信念空间，

而只需要考虑信念空间中那些可达的信念状态点。根据这个观察，在动态规划

的第 t步，PBDP首先枚举生成所有的 t步策略树，然后生成一系列的可达信念

点，根据这些可达的信念点选出最优的 t步策略树，然后进入 t+ 1步策略树的

求解。但所有可达的信念点被完全枚举时，PBDP能够求解出最优的联合策略。

PBDP采用了可达信念点的分析技巧来避免不必要的计算，但其主要问题还是

可达的信念点可能非常的多，在最坏的情况下，需要考虑的策略树依然是双指

数式的增长。

内存有限的动态规划算法（MBDP） [15] 的一大改进是使得策略树随求解的

步数呈线性的增长，所以很多决策步数较多的问题可以被求解。在 MBDP之

前，能被求解的 DEC-POMDP的总的决策步数 T 都不超过 10步。而MBDP把

同类问题的可求解决策步数扩大到了上百步甚至上千步，这也是MBDP求解算

法的主要贡献。如图 2.3所示，MBDP的主要思想与 PBDP类似，将自顶向下的

搜索和自底向上的动态规划相结合来生成策略树。与 PBDP不同的是，MBDP

在自顶向下的搜索中只考虑状态的分布，而不考虑其他智能体的策略。状态的

概率分布在单智能体的 POMDP中也被称为信念状态，为了与多智能体的信念

状态（考虑其他智能体的策略）相区别，仅考虑状态分布的信念状态也被称为

联合信念状态（Joint Belief State）。联合信念比多智能体的信念更加的简单，从

而也更容易生成。为了提高效果使得生成的信念状态更具有代表性，MBDP实

用组合启发函数（Heuristic Portfolio）来生成联合的信念。为了避免策略树随求

解步数指数式的增长，MBDP在动态规划的每一步迭代中，只生成固定个数的

联合信念状态，用常数maxTree来表示，然后每一步的生成的策略树中只保留

那些在联合信念点上最好的策略树。这样每一步预留的策略树的个数都是固定

的，在下一步的备份操作中，只有有限的策略子树可以选择，所以生成的新的
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图 2.3MBDP算法的求解思想 [15]

策略树也是固定的。这一做法背后的观察是：很多保留的策略子树在最后都被

证明是没有用处的，所以在迭代早期被删除可以极大的提高算法的效率；此外，

通过组合启发函数，可以选定那些具有代表性的策略子树，这些策略子树在下

一步的策略生成中可以被重用。而在现实中确实存在这样的情况，比如积木，

就是通过有限子模块的组合可以近似的完成各种大的模块。在这里，每个子策

略树相当于完成一定的子任务的模块。

在实际问题中，MBDP表现的非常的好，这也带动了实用性 DEC-POMDP

近似算法的研究。在此之后，有许多基于MBDP思想的算法被提出。在MBDP

中，从 t步策略树生成 t + 1策略树的过程采用的依然是完全备份（Exhaustive

Backup），也就是枚举所有可能生成的 t + 1步策略树。根据式子 2.4，所有可

能的 t + 1策略树依然是观察数的指数，如此多的策略树要被生成出来并对每

个联合策略进行评价计算量将会是非常大的。在改进算法 IMBDP [16] 中，部分

备份（Partial Backup）取代了完全备份。IMBDP首先对每个智能体在给定联合

信念的情况下，计算每个观察可能出现的概率，然后只选择 maxObs个最可能

出现的观察的分支进行备份。对于其他观察分支采取的是例如爬山法等局部搜

索的方法赋予一个最好的子策略树。通过这个方法可以限制生成策略树的指

数暴炸，因为 maxObs要比 |Ωi|要小的多，所以算法的速度提高很多。但由于
选择可能出现观察的方法太过武断，所以很多好的策略树可能不会被生成。另

一个改进算法 MBDP-OC [17] 采用了相对精细的方法来压缩备份中观察的数目。

MBDP-OC采用的是对相似观察分支进行合并的方法来减少所要考虑的观察个

数，对于观察分支的相似性判断是基于分支合并前和合并后策略值函数的损失

来判断的。只要这个损失足够的小，就可以在保证质量的前提下，尽可能少的

考虑需要备份的观察。但这个方法需要计算策略的值函数，所以算法的时间消

耗较大。而且这两个算法只能缓解策略树的指数爆炸，而不能从根本上解决问

题。

通过对于 MBDP策略删减方法的进一步分析可以发现，很多策略最终不
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会被保留，所以也没有必要生成和进行评价。如果能在策略生成的过程中只

构造那些可能会被选上的策略树，那就可以大大的改进算法的效率。正是基

于这样的考虑提出了基于信念点的增量式策略删减（Point-Based Incremental

Pruning）算法，简称 PBIP 算法 [18]。它通过在联合策略空间中构建分支定界

（Branch-and-Bound）搜索来代替MBDP的完全备份操作。在动态规划的每一步

迭代中，PBIP首先计算出新策略值的上界和下界。然后在策略生成过程中，通

过策略值的上下界来提前删减不必要的策略。这个上下界可以通过启发式函数

来进行计算，PBIP算法能够提前去除策略值在上下界之外的策略。但是由于没

有考虑到状态的可达性，因此在策略生产的时候依然要考虑各种可能子策略。

增量式策略生成方法被提出并作为 PBIP算法的重要补充，构成了 PBIP-IPG算

法 [19]。该算法的重要发现是一个智能体的动作和获得的观察能够确定一个可能

的状态分布，而无需考虑其他智能体的行为。因此在选择子策略的时候，可以

通过这种状态可达性的分析来筛选子策略。PBIP-IPG算法首先为每个智能体

的动作观察队构建一个可达的子策略集，然后通过这个子策略集来生产新的策

略。和 PBIP一样，在生成新策略的时候，它也通过计算上下界来逐步删除冗余

的策略，从而提高策略生成的效率。但即便是 PBIP-IPG算法也没有彻底的改变

生成的策略太多的问题，在最坏情况下其增长依然是指数式的。从本质上说，

PBIP-IPG沿袭的依然是MBDP算法先生成策略再进行策略选择的求解模式。

尽管 DEC-POMDP的近似算法在可求解的问题规模上相比于最优化算法有

了很大的提高。但对于较大规模的问题，以上提到的近似算法依然无能为力，

主要的原因还是在每一步迭代的过程中生成的策略树个数太多。而事实上，这

些算法生成的策略树与实际可能存在的策略树相比，已经是非常的少了。一方

面组合启发函数并不能准确的定位那些有用的策略树，另一方面有用的策略树

个数本身就可以有很多。所以要提高问题求解的质量，最直接的方法就是提高

maxTree的值。但提高maxTree的值反过来又有可能导致生成的策略树的个数

大规模的增长。本文提出的离线规划算法主要想解决的就是这些 DEC-POMDP

的焦点问题。从问题的本质上说，巨大的计算消耗可能来源于离线规划本身具

有的局限性，因为在离线规划中问题求解器需要考虑所有的决策步骤，以及在

这些决策步骤中所有可能出现的情况。而在实际的多智能体一次运行过程中，

所遇到的情况肯定是有限的，而且也没有必要一次性的规划好所有的决策步骤。

DEC-POMDP在线规划的主要思想就是来源于这些基本的观察。
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2.3 在线规划及受限通讯的一般解决方案

在线规划的基本原理是智能体在决策周期内一边进行规划一边执行动作。

其主要优势在于，智能体无需考虑所有的可能，而仅仅需要对当前遇到的情况

进行规划，这就大大的缩小了所需要规划的策略空间。例如在机器人足球中，

如果当前队伍的比分占优，则只需要考虑巩固成绩的同时如何扩大战果，无须

像比分落后的时候一样，孤注一掷进行破釜沉舟式的拼搏；而在离线规划中，

需要同时考虑两种情况。在线规划的另一个好处在于它可以随时改变模型或者

规划算法来处理一些突发事件，而离线规划中的联合策略是事先计算好的，在

执行的时候无法改变。相比于离线规划，在线规划的主要劣势在于用于规划的

时间往往非常的有限，因为许多多智能体系统每个决策的周期都非常的短，有

些甚至是实时控制。比如在仿真机器人足球问题中，每个决策周期只有大约

100毫秒的时间。在这么短的时间进行大规模的精细规划显然是不显示的。而

离线规划的时间则没有太多的限制，根据应用背景可以是一天、一个月、甚至

一年。所以在线规划算法一般结合一些离线计算的启发式信息进行快速的规划。

2.3.1 在线协调机制

除了时间限制外，DEC-POMDP的在线规划算法还需要考虑多智能体之间

的协调与合作。因为在 DEC-POMDP中，每个智能体获得的信息是各自不同的

局部信息，如何根据这些不同的局部观察信息进行协作是多智能体在线规划算

法需要解决的主要问题。例如在机器人足球中，因为视觉定位的误差，甲机器

人根据它获得的信息觉得乙机器人离球近一些，应该由乙去抢球；而乙根据它

的信息又觉得甲离球更近，应该由甲去抢。由于甲乙之间不能通讯和协商，所

以造成的结果是甲乙两个机器人都不去抢球。而实际的情况是甲和乙离球都差

不多的近，由甲或者乙去抢球都是可以接受的，但实际的结果却是甲和乙谁都

不去抢球这个糟糕的结果。这就是多智能体系统在线规划中可能出现误协调

（Mis-Coordination）的一个例子。根据 DEC-POMDP的问题设定，每个智能体

获得的都是不同的局部信息，根据这些不同的局部信息进行规划就有可能产出

误协调。在实际问题中，误协调的后果往往是不可预测的，可能对系统造成非

常严重的后果。在多智能体的在线规划中，由于时间的限制，要求最优化决策

往往不现实。所以如何很好的协调智能体之间的行动，产生出好的团队决策就

是多智能体在线规划的基本要求。

避免误协调最根本的解决办法就是在进行规划的时候考虑其他智能体可能

采取的策略。由于在一般 DEC-POMDP问题的设定中，智能体之间不能通讯和
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协商，所以在执行的过程中无法直接获得其他智能体的实际策略。因此，在线

规划的时候只能对其他智能体的行为进行大致的预测。进行预测的方式大体可

以分为两种，一种是考虑其他智能体决策的最坏可能情况；另一种是考虑其他

智能体决策的平均可能情况。最坏情况假设是一种非常强的假设，也就是无论

其他智能体的决策有多么糟糕，它都能尽自己最大的可能来弥补；同时这也是

一个非常悲观的假设，多数情况下其他智能体的行为都不遵循这个假设。例如

在上面提到的两个机器人抢球的例子中，按照最坏情况假设，甲乙都会同时去

抢球。随着甲乙两个机器人与球距离的减小，它们的信息也会越来越准确，最

终会有一个放弃而另一个更适合抢球的机器人继续抢球。在这个例子中，甲乙

中可能有一个机器人因为不必要的移动产生一些消耗，但毕竟有机器人去抢球，

这个消耗和误协调比起来是非常小的。由此可见，最坏情况假设也有一定的合

理性，它能以少量的代价最大限度的避免误协调带来的灾难。在平均可能假设

中，通过一定的方式保证甲乙两个机器人有等同概率去抢球，所有不会出现同

时抢球的情况。在该假设中，智能体会忽略一些局部的不一致信息，用等概率

的方式取代该信息，从而达到信息的一致性。这么做可能出现的后果是，可能

导致离球较远一些的机器人去抢球，但通常也不会远太多，所以带来的额外消

耗比起误协调来都是可以接受的。

序列贝叶斯博弈近似（BaGA）算法 [20] 是典型的最坏假设在线规划算法。

BaGA将 DEC-POMDP问题分解成一系列小的贝叶斯博弈问题，通过求解这些

小的贝叶斯博弈获得每一步的策略。而每一个小的贝叶斯博弈则通过轮换最大

化（Alternating-Maximization）方法来进行求解。为了使得每个智能体能够有足

够的信息来独立的构建相同的博弈问题，算法为每个智能体维护了一个类型

（Type）空间，空间中的信息是关于智能体可能获得的历史观察序列。在进行动

作选择上，BaGA算法考虑的是最坏情况下其他智能体的可能行为。这个最坏

情况包含了两层意思：首先它可能被执行的概率最大，再者它被执行后获得的

收益最小。因此，BaGA的策略是趋向于保守的策略，也即是考虑到其他智能

体可能的最坏情况，然后选择对整个团队最安全的行动。

可能联合信念推理（Dec-Comm)算法 [21] 是典型的平均假设在线规划算法。

在每一步的决策中，Dec-Comm首先维护一个可能的联合信念集合，然后计算

这个联合信念集合构成的平均状态分布。利用事先离线计算好的 QPOMDP 启发

式函数，每个智能体就可以通过这个平均状态分布来计算一个期望值最高的行

动。很显然，在选择动作的时候 Dec-Comm考虑的平均情况。也就是说在某些

情况下，Dec-Comm的动作选择可能会过于乐观，因为实际的情况可能要比平

均情况要差。为了避免智能体之间的误协调，在 Dec-Comm算法的信念更新中

尽可能少的使用智能体当前获得的局部信息。由于在 DEC-POMDP问题的设定
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中，每个智能体获得观察是不一样的，而且智能体也不能得知其他智能体的观

察。所以只有在尽量少使用局部信息的情况下才能保证每个智能体计算出来的

平均状态分布能选择出相同的联合行动。在使用局部信息的方法上，Dec-Comm

算法利用到了智能体之间的通讯。

2.3.2 在线通讯策略

智能体间的通讯（Communication）是多智能体系统决策和规划的一个焦

点问题。智能体可以通过彼此间的通讯进行信息共享和策略协商。虽然 DEC-

POMDP通过动作观察的方式隐式的表达了智能体间的通讯，但这种间接的通讯

方式是模型建立的时候就已经确定好的，无法在问题求解的时候进行决策通讯。

所谓的决策通讯就是对智能体信念和策略等相关决策信息进行通讯，智能体间

的通讯往往与智能体自身所采用的决策算法有关。决策通讯对 DEC-POMDP在

线规划的作用是不言而喻的，因为显式的通讯提供了智能体之间交换决策信息

的一个快速通道。在没有决策通讯的时候，智能体之间只能通过推理大概的估

计其他智能体的决策行为。应用了决策通讯后，智能体可以直接并准确的从其

他智能体获得它感兴趣决策信息，这就大大简化了多智能体的决策过程。事实

上，在通讯没有限制的多智能体系统中，所有的智能体可以共享各自的观察信

息，分布式控制的 DEC-POMDP变为了集中式控制的 POMDP，问题复杂度也

从 NEXP变为 NSPACE。在实际问题中，智能体间的通讯往往受到物理条件的

限制，所以通讯对决策而言是有代价的。例如在地下或者其他星球上工作的机

器人，可能需要移动到特殊的部位才能够互相通讯。即使能够通讯，由于通讯

媒介的限制，可能存在信息丢失需要不断的重传。即使能够进行可靠的通讯，

由于带宽的限制也不可能一次性传递太多的信息，加上通讯的距离可能比较远，

需要较多的时间。即使在物理媒介近乎完美的室内，通讯仍然要消耗大量的计

算资源，导致机器人反应迟钝。

由于通讯的种种限制，在线规划算法在利用通讯时需要解决一下几个问题：

一、如何在不能通讯的情况下也能进行决策；二、如何在能通讯时只在必要时

进行通讯；三、在通讯时如何最小化通讯量。这也体现了在线规划和智能体的

协商在利用通讯上的差别，前者旨在利用通讯提高决策的质量，而后者需要智

能体间进行反复的通讯协商才能够获得策略。所以在线规划算法往往利用通讯

来进行信息共享，而不是用来生成策略。共享的信息往往是各自动作和观察的

历史信息，因为在 DEC-POMDP模型中这些是每个智能体所拥有的最原始的私

有信息。在通讯方式上，可以是广播式（Broadcast）的通讯，也可以是点对点

（Peer-to-Peer）的通讯。其中广播式的通讯较为简单且满足信息的一致性，主要
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是一个智能体发出一个信息，其他所有的智能体同时收到该信息。点对点的通

讯比较复杂，需要考虑跟谁进行通讯，而且通讯以后只有部分信息发生变化，

决策过程较为复杂。DEC-POMDP是完全合作的问题，智能体之间没有隐私可

言，所以通常只采用较为简单的广播式通讯。广播式的通讯中还分为主动通讯

和被动通讯，主动通讯是广播者自动发起通讯，而被动通讯是其他智能体请求

广播者进行通讯。

通讯策略中，最为简单的是在通讯可用时，智能体间进行定时的信息广

播。定时广播的优点在于实现起来非常的简单，无需考虑智能体的决策过程，

这同时也是它的主要缺陷。因为没有考虑到决策过程中对信息的需求，定时广

播可能会浪费掉一些宝贵的通讯资源。如果决策过程严格依赖定时通讯，那么

在通讯资源不可用的情况下就无法做出决策。考虑决策过程的通讯策略一般可

以分为两种，一种是基于策略的结构，另一种是基于策略的值评价。这类通讯

决策的基本原理就是预测通讯前和通讯后求解出的策略之间的差别。例如在

Dec-Comm算法中，智能体先根据没有通讯的情况计算出一套策略，然后再假

设有通讯的情况计算出另一套的策略。如果两个策略有差别就说明通讯能导致

策略的改变，而通讯后求解的策略一般会更好，则说明这个通讯是有价值的。

如果通讯前后的策略一致，则说明当前对这个智能体的决策来说没有通讯的必

要，自然就无需浪费宝贵的通讯资源。但是，策略的不同并不代表策略的效果

不同。存在两个结构不同的策略，其值评价是完全相同的，所以更好的办法不

是比较策略的结构而是比较前后的策略值。使用策略的值评价的另一个特点就

是可以量化通讯的代价，通常通讯后的策略值减去通讯前的策略值，再减去相

应的通讯代价，得到的差值也被称为通讯的信息值（Value of Information） [22]。

使用通讯的信息值可以更好的衡量一次通讯对于决策的价值，因此能够更好的

利用有限的通讯资源。这种考虑通讯对于策略的差别的办法主要的问题在于无

法准确的评估通讯后的策略，因为通讯决策是在实际通讯发生前做出的，无法

确切的知道通讯时能获得什么样的信息，所以对于通讯后策略的评估只能是一

个预测。而这种预测通常都无法很准确，从而无法准确的体现通讯的价值。

前面提到过在在线规划算法中，通讯的作用通常是共享信息而不是

用于策略协商。所以考虑通讯对策略的影响来评价通讯的价值其实是一

种间接的手段，更直接的手段是考虑通讯对于信息更新的价值。例如在

dec_POMDP_Valued_Com [23] 中，考虑的就是智能体信念的改变（Belief Diver-

gence），而把通讯看成是对智能体信念进行修正的一个手段。具体做法是在某

个决策周期设立一个信念状态的参考点，在随后的几个决策周期中，假定其他

智能体不获得信息的前提下，根据智能体自己的信息更新信念状态。如果当前

自己的信念状态与参考点的 KL距离超过一定的阈值，则说明在这几个决策周
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期中智能体的信息发生了较大的变化，需要通过通讯来同步变化后的信息。该

方法与基于策略的通讯方法不同，直接的考虑了智能体信息对于通讯的需求以

及通讯对于智能体信息的影响，因此在通讯的使用上更加有效。其重要缺陷在

于，对于其他智能体不获得新信息的假设一般是不成立的，所以对实际通讯的

需求会产生相应的误判断。

2.4 本章小结

本章给出了 DEC-POMDP的数学定义，并系统的回顾了基于 DEC-POMDP

模型的一些经典的离线和在线算法。从决策论的角度，DEC-POMDP 是单智

能体的 POMDP 模型在多智能体系统的上的扩展。而从博弈论的角度，DEC-

POMDP则是 POSG模型在智能体之间完全合作情况下的特例。从问题复杂度

上看，DEC-POMDP是 NEXP难问题，因此精确算法只能求解极其小的问题。

从模型表现力上看，DEC-POMDP中包含了多智能体合作问题所需的所有决策

因素。其中还隐式的表达了智能体之间的通讯，因为一个智能体的动作会影响

到另一个智能体的观察，所以可以通过相应的动作发送信息；而另一个智能体

也可以通过解析特定的观察来进行信息接收。由于大规模的 DEC-POMDP问题

无法精确的求解，所以对于 DEC-POMDP模型的研究主要分为两类：一、从现

实问题中找到更容易求解的 DEC-POMDP子问题；二、设计高效的近似算法来

求解一般性的问题。由于本文主要关注的是设计近似算法求解一般问题，所以

在背景介绍中着重介绍相关的近似算法。

从求解的方式上说，近似算法由可以分为离线算法和在线算法两类。离线

算法是在离线状态下计算出一个完整的策略，也就是通常所说的规划阶段。对

于 DEC-POMDP模型，离线算法的主要要求是计算出的策略可以由各个智能体

分布式的执行。在离线算法中主要用于表示策略的方法是策略树，树的节点是

要执行的动作，而树的边表示的是获得的观察。在执行的时候，先执行节点中

的动作，然后根据从环境获得的观察选择对于边，然后执行该边对应的下一个

节点，这样不断的执行下去直到到达叶子节点。所以树的高度等于问题的决策

总步数。离线算法的主要问题在于相关的联合策略空间非常的大，具体到策略

树，就是可能的策略树的个数随着决策步数呈双指数式的增长。为了解决这个

问题，MBDP算法通过自底向上的动态规划一步步的构建策略，然后根据自顶

向下的启发式函数选择最有价值的子策略树进行保留。通过每一步迭代保留固

定数量的子策略，MBDP算法具有相对于决策步数的线性空间和时间复杂度。

但是算法的每一步迭代中产生的策略树个数依然非常的大，成为算法求解更大

规模问题的主要瓶颈。这同时也是本文在离线算法部分尝试解决的主要问题。
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与离线计算完整的策略不同，在线规划算法只要针对智能体当前遇到的情况进

行求解。和完整的策略空间相比，智能体在执行阶段所能遇到的情况是其中非

常小的一部分，这也是在线算法相对于离线算法的主要优势所在。但在线算法

有自己需要解决的问题，例如每一步规划时间的限制以及分布式决策可能导致

的误协调等。在线算法的另一个优势是可以方便的进行智能体之间的通讯，但

通讯资源往往是受限的，所以需要进行通讯决策最大限度的发挥通讯资源的效

用。这些也是本文在在线算法部分主要关心和解决的问题。
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第 3章 通讯受限的在线规划算法

在线规划可以只针对智能体在实际运行过程中遇到的情况进行求解，而无

需像离线规划一样完整的考虑各种可能。但因为智能体需要实时的对环境做出

反应，所以用于在线规划的时间往往非常的有限。例如在机器人足球问题中，

每一步决策的时间只有 100毫秒。而且每个智能体在获得不一样的局部信息的

情况下要彼此间进行合作，因此多智能体的在线规划还需要考虑智能体间的分

布式协调问题。例如足球场上的机器人，每个球员根据自己装备的摄像头观察

到的是场上的一个局部，但合作对赢得比赛是必须的，因为足球是团队的游戏。

通讯可以在决策过程中共享智能体各自的私有信息，从而提高决策的效率。但

在实际问题中，由于带宽、环境等诸多因素的影响，通讯往往是受限的或者是

有代价的。也即是说通常不能进行实时的通讯，只能是间歇性的或者存在一定

的延迟。

针对这些问题，作者提出一种新型的通讯受限的多智能体在线规划算法

（MAOP-COMM），旨在解决在线规划中智能体间的策略协调和通讯资源的有效

利用问题。策略协调的关键是智能体在分布式的环境中能够独立的计算出一套

相同的且足够好的联合（团队）策略。例如在机器人足球中，甲球员想给乙球

员传球，但由于由于信息不一致，所以乙丙两个球员都互相认为对方该接球。

最终的结果可能是没有一个球员去接球，最终球出边线。由于信息不一致在模

型中是客观存在的，而且通讯受限不能彼此进行策略协商，所以解决的方法是

保证甲乙丙三个球员能够独立的计算出一套相同的接球方案。通常来说，即便

计算的出的不是最佳的传接球方案，也比最终无人接球这样的失误要好。在通

讯资源的利用上，本章更加关注的是通讯对于决策的影响，而不考虑具体的通

讯过程。也就是说通讯决策的具体目标是尽量减少通讯的次数，而最大限度的

提高决策的收益值。在本章中，并没有具体区分规划和决策的具体含义。通常

来说，计算一个策略的过程称为规划，而策略的计算和执行这一整个过程都可

以称为决策。在本文中，主要关注的是如何计算一个策略，具体策略执行的过

程则相对简单。

3.1 保证多智能体策略协调性的规划框架

使用 MAOP-COMM算法时，每个智能体并行的运行该算法，在每个决策

周期内进行策略规划和动作执行。也就是说，在每一步的决策过程中，MAOP-

COMM可以具体的分为策略规划（Planning）、动作执行（Executing）和信息更

29



第三章 通讯受限的在线规划算法

B

Plan

Update

Execute

Agent 1

o1

a1
World

Communication

o2

a2

Update

Plan

Execute

Agent 2

B

图 3.1两智能体的在线规划流程

新（Updating）三个阶段。图 3.1给出了两个智能体在线规划的流程。

定义 3.1.1 (信念池). 在决策周期 t中，智能体的信念池可以定义为一个二元组

⟨{H t
i |i ∈ I}, Bt⟩，其中H t

i 是智能体 i的可能动作观察历史序列集，而Bt是这些

动作观察历史相对于的联合信念状态集，即Bt = {b(ht)|ht ∈ H t, H t = ×i∈IH
t
i}。

从本质上说，信念池是表示当前系统信息的一个数据结构。例如在机器人

足球中，每个防守队员需要盯防对方的进攻队员。那防守队员的信念池中包含

的信息就可能是离每个防守队员最近的一个进攻对手信息。只要每个智能体在

线规划的过程中维护的相同的信念池，那么根据这个信念池求解出的联合策略

也是相同的。也就是说只要每个防守队员关于最近进攻队员的信息一致，那么

就能在线对防守人员进行统一的分配而不会出现误协调的情况。

定义 3.1.2 (局部和联合策略). 智能体 i的局部策略是从动作观察的历史信息到

动作集的一个映射，δi : Hi → Ai，其中 δi(hi)表示在策略 δi上历史信息 hi导出

的动作。一个联合策略是所有智能体局部策略的一个多元组 δ = ⟨δ1, δ2, · · · , δn⟩，
其中 δ(h)表示的是在联合策略 δ上由联合历史 h导出的一个联合动作。

在 MAOP-COMM算法的规划阶段，每个智能体对信念池中的每个可能的

历史信息计算一个联合策略 δt。在执行阶段，智能体 i首先根据获得的观察更

新自己的局部历史信息，hti ← ht−1
i ◦ oti，然后根据更新后的局部历史信息和前

面计算出的联合策略执行动作 ai = δti(h
t
i)，最后再将执行过的动作加入到自己

的局部历史信息中。这样以后，每个智能体根据联合策略更新自己信念池中的

信息，具体的更新过程如算法 3.1所示，然后进入下一个决策周期进行相应的规

划执行过程。

定义 3.1.3 (智能体间的协调). 当所有的智能体分布式的计算出一个相同的联合

策略，并一直遵循该联合策略执行相应动作时，我们称智能体之间的行为是协

调的，反之称为误协调。
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算法 3.1 历史展开和信念更新
Input: H t, Bt, δt

H t+1 ← ∅; Bt+1 ← ∅
for ∀ht ∈ H t,∀o⃗ ∈ Ω⃗ do

a⃗← δt(ht)
// append a⃗, o⃗ to the end of ht.
ht+1 ← ht ◦ a⃗ ◦ o⃗
// calculate the distribution of ht+1.
p(ht+1)← p(o⃗, a⃗|ht)p(ht)
// test if ht+1 is a reachable joint history.
if p(ht+1) > 0 then

H t+1 ← H t+1 ∪ {ht+1}
// compute the belief state of ht+1.
bt+1(·|ht+1)← Update belief with bt(·|ht), a⃗, o⃗
// add bt+1 into a hash table indexed by ht+1.
Bt+1 ← Bt+1 ∪ {bt+1(ht+1)}

return H t+1, Bt+1

前文提到，鉴于误协调可能产生的严重后果，多智能体系统规划算法的基

本目标之一就是协调智能体之间的行为。在离线算法中，分布式执行离线计算

好的统一联合策略，从而保证了智能体之间行为的协调。而在在线算法中，保

证智能体行为的协调却要困难的多。因为在 DEC-POMDP中，每个智能体获得

的是不同的局部观察信息，如何在利用这种不一致信息的同时，保持智能体行

为的协调是所有在线算法需要解决的首要问题。由于联合策略是实时在线计算

的，需要一种机制保证计算出来的联合策略不会导致智能体之间的误协调。

在 MAOP-COMM算法中，每个智能体维护的是一个相同的关于全体队员

的信念池。这就保证了每个智能体能分布式的计算出一个相同的联合策略，从

而保证了它们行为的协调性。虽然算法中采用了某些随机的方式进行策略生成，

但算法在生成这些伪随机数的时候采用了完全相同的随机种子，这就保证了这

些步骤拥有完全相同随机行为。在这里需要再次强调的是，每个智能体在进行

规划的时候都是基于完全相同的前提信息。给定相同的信念池和相同的随机行

为，每个智能体就能够计算出一个完全相同的联合策略。而每个智能体所获得

的局部观察只用于联合策略的执行。

定义 3.1.4 (信念不一致性). 当一个智能体的信念可以推导出 p为真，而它所获

得的观察信息却蕴含 ¬p时，我们称智能体的信念存在不一致性。

从直观上理解，信念不一致性表示的是智能体的信念与智能体从环境中获

得的观察之间存在矛盾的状态。例如在机器人足球中，防守队员甲发现实际离

它最近的对手，也就是它需要盯防的对手与保存在信念中的信息不一致。该队
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员就需要与其他的防守队员进行通讯，告知这一新的信息，并让其他的队员更

新它们的信念。因为在算法中每个队员维护的是一个相同的信念信息，如果甲

获得的新信息与甲的信念不一致，那同时说明了该信息也与其他队员的信念不

一致，整个团队的信念信息存在滞后。因此，用通讯的方法解决信念信息的滞

后可以让整个团队的规划基于更加准确和及时的信息，从而获得更好的联合策

略。这同时也体现了通讯对于智能体决策的价值。

MAOP-COMM中的通讯策略正是基于这样一个崭新的观察。每个智能体在

决策周期开始时，利用自己新获得的观察检测信念池中信念的不一致性。一旦

发现不一致且当前通讯资源可用，则由该智能体发起通讯。通讯的方式是该智

能体将自己新获得的观察信息广播给全队。这样其他队员就可以根据广播后的

信息更新自己的信息池，然后利用这个更新后的信息池进行规划，并计算出一

个联合策略。在该决策周期末，每个智能体再利用自己获得的观察来执行该联

合策略，并最后根据联合策略再次更新信息池中的信息。

注意到，通讯对于 MAOP-COMM 来说并不是保证团队协作的根本要素，

而是一种用于提高团队协作效果的可选方式。这就使得通讯的使用可以更加的

灵活，特别是对于一些领域中，通讯资源并不是一直可获得的情况。通讯的过

程可以很方便的整合到给出的在线决策的框架中，只需要将其放置在规划阶段

开始前作为更新信念池的一个额外组件。无论有无通讯，智能体之间的团队协

作都是依然可以得到保证的，因为通讯给出的信息是公共的，每个智能体利用

这一公共的信息对信息池进行相同的更新。换句话说，每个智能体所维护的信

念池无论通讯有无都将是相同的。广播式的通讯保证了每个智能体在通讯过程

中获得的是相同的通讯信息。

定理 3.1.1. 受限通讯的多智能体在线规划算法（MAOP-COMM）无论在有无

通讯的情况下都可以保证智能体之间的协调。

证明. MAOP-COMM提供了多种机制保证了每个智能体能够维护一个相同的信

念池，并能根据这个信念池在线计算出相同的联合策略，从而确保了智能体之

间行为的协调一致性。首先用于更新信念池的信息都是整个团队所共知的信息。

更新信息池的方式有两个：一、每个周期末用来自每个智能体计算出来的联合

策略进行信念池的信息更新；二、在需要并可以通讯的情况下，周期开始时用

通讯获得的信息对信念池进行更新。

在没有通讯的情况下，联合策略的一致性可以用递归的方式来证明。在决

策开始时，信念池只包含模型给出的初始状态分布 b0，所以这时候的信念池是

相同的，计算出的联合策略也必然相同。根据相同的联合策略进行相同的更新

后，所得到得信念池还是相同的。因此相同的信念池保证计算出相同的联合策
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略，相同的联合策略保证更新出相同的信念池。

在存在通讯的情况下，通讯所获得的信息只在规划开始前对信念池进行更

新。所以这个更新过程即不会影响到规划和执行过程，也不会影响到联合策略

对于信念池的更新过程。也就是说，该过程只影响到信念池中的内容，只要对

于所有智能体来说，更新以后还是相同的，则不会对联合策略的一致性产生影

响。由于在 MAOP-COMM算法中，每个智能体采用的是广播式的通讯，所以

通讯以后，每个智能体获得的通讯信息是相同的。利用相同的通讯信息对信念

池进行相同方式的更新，更新后的信念池对于所有的智能体来说还是相同的。

因此计算出来的联合策略还都是相同的。

对于规划和更新过程中，MAOP-COMM所采用的伪随机数。由于在每一步

的决策开始前，每个智能体使用的是预先生成好的随机种子，所以即使是在分

布式的情况下，每个智能体所生成的伪随机数还都是相同的，所以不影响规划

和更新过程的一致性。综上所述，无论有无通讯，MAOP-COMM算法都能保证

每个智能体分布式的计算出相同的联合策略，从而保证智能体之间的协调。

在开始运行 MAOP-COMM 前，每个智能体将其信念池初始化为 b0 和一

个空历史信息，并根据这个信念池计算出相应的联合策略。在第一步获得相

应的观察后，执行计算好的联合策略并进行信念池更新，而后按照 MAOP-

COMM设定的几个阶段周而复始的执行，算法 3.2给出了主要步骤的伪代码。

在 MAOP-COMM算法的设计当中，需要解决三个主要问题：一、如何根据已

知的信念和历史信息计算出一个分布式的策略本质上是一个 NP难的问题；二、

信念池中的联合历史和信念状态信息可能随着时间指数式的增长，从而变得极

其巨大；三、如何根据智能体获得的局部信息进行信念不一致性的检测一样是

一个复杂的问题。在算法中，MAOP-COMM检测信念不一致性的方法。在算法

中，MAOP-COMM利用一些列的线性规划来对策略进行近似求解，并提出了一

种基于策略相似性的历史信息归并方法来压缩信念池，同时设计出了一套定量

的方法来检测信念的不一致性。在对上面提到的每一点进行详细的论述之前，

需要对将用到的一些概念进行形式化的定义：

定义 3.1.5 (历史信息). 在决策周期 t，智能体 i的局部历史 hti定义为其执行过的

动作和所获得的观察的一个序列，即：hti = (a0i , o
1
i , a

1
i , · · · , ot−1

i , at−1
i , oti)。而联

合历史则为包含每个智能体的局部历史的一个多元组 ht = ⟨ht1, ht2, · · · , htn⟩。

定义 3.1.6 (联合信念). 联合信念 b(·|h) ∈ ∆(S)表示的是由联合历史 h导出的关
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算法 3.2 通讯受限的在线规划
Input: b0, seed[1..T − 1]
foreach i ∈ I (in parallel) do

a⃗0 ← argmaxa⃗Q(⃗a, b0)
Execute the action a0i and initialize h0i
H0 ← {a⃗0}; B0 ← {b0}; τcomm ← false
for t = 1 to T − 1 do

Set the same random seed by seed[t]
H t, Bt ← Expand histories and beliefs in H t−1, Bt−1

oti ← Get the observation from the environment
hti ← Update agent i’s own local history with oti
if H t is inconsistent with oti then

τcomm ← true

if τcomm = true and communication available then
Synch hti with other agents
τcomm ← false

if agents communicated then
ht ← Construct the communicated joint history
bt(ht)← Calculate the joint belief state for ht
a⃗t ← argmaxa⃗Q(⃗a, bt(ht))
H t ← {ht}; Bt ← {bt(ht)}

else
πt ← Search the stochastic policy for H t, Bt

ati ← Select an action according to πt(ai|hti)
H t, Bt ←Merge histories based on πt

hti ← Update agent i’s own local history with ati
Execute the action ati

于状态的概率分布。该状态分布可根据贝叶斯公式递归的计算出来：

∀s′∈S bt(s′|ht) = αO(o⃗t|s′, a⃗t−1)
∑
s∈S

P (s′|s, a⃗t−1)bt−1(s|ht−1) (3.1)

其中，α是归一化因子。在算法中，联合信念 b(·|h)也常常简化的表示为 b(h)。

3.2 基于线性规划的快速在线策略求解

在 DEC-POMDP中，每个智能体只能利用自己的传感器获得环境的局部信

息。为了与其他智能体进行协作，每个智能体必须对其他智能体可以的信念状

态进行预测，并考虑这些信念状态对自己的行为选择可能产生的影响。具体的

说，智能体 i在计算历史 hi对于的策略 qi时，需要考虑到其他智能体所可能持
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图 3.2在线规与离线规划的相似性

有的历史 h−i以及这些历史所对应的策略。也即是说，MAOP-COMM在规划的

时候需要计算出一个联合策略 δ，使其能最大化下列的值函数：

V (δ) =
∑
h∈H

∑
s∈S

p(s|h)V (δ(h), s) (3.2)

其中 p(s|h)表示的是由联合历史 h导出的状态分布。

值得注意的是，算法计算出的联合策略是一个完全的分布式策略，也就是

说在这个策略中，每个智能体能够仅仅根据它所获得的局部观察进行动作的选

择。在文中，计算出的联合策略表示为只依赖局部历史信息的局部策略的一个

组合，即：δ(h) = ⟨δ1(h1), δ2(h2), · · · , δn(hn)⟩。而MAOP-COMM的目标是每个

智能体独立的计算出这样一个相同的联合策略 δ(h)，并在计算过程中充分的考

虑其他智能体所可能采取的策略。有了这样一个联合策略，每个智能体就可以

根据其实际获得的局部历史信息选择一个动作 ai = δi(hi)，并在线的执行该动

作。计算分布式策略的主要优势在于，在规划阶段可以在考虑其他智能体策略

的前提下计算出统一的策略，从而保证智能体间的协调；而在执行阶段，每个

智能体又可以根据自己所获得的局部观察信息进行相应的动作执行。也就是说，

MAOP-COMM的策略计算在利用了智能体所获得的局部信息的同时，很好的保

证了智能体间行为的协调一致性。

事实上，MAOP-COMM的分布式策略计算等同于 DEC-POMDP中的一步

离线规划，即求解 T = 1的 DEC-POMDP，而基于历史的策略表示也等价于离

线规划中的一步策略树。在线规划的信念池的信念状态点可以当成这个一步

DEC-POMDP问题的初始状态分布 b0，所以一步的在线规划等价于求解多个不

同初始状态分布的一步 DEC-POMDP离线规划。在离线规划中，策略往往表示

成策略树的形式，在动态规划每一步迭代的目标是为每个分支选择最优的子树，

随着求解步数的增多，分支的个数也随指数式的增长。而在在线规划中，历史
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信息表示成序列的形式，而不是离线规划中的树状，规划求解的目标是为每个

历史信息选择一个最优的行动。显然，序列表示的历史信息比树形表示的分支

要少的多，所以在线规划所考虑的情况其实要比离线规划少。

给定一个信念池，用蛮力法求解一个最优的联合策略的方法就是枚举和

评估池中的历史信息与可能子策略的所有组合，然后从中选择最好的一个组

合便是所求的联合策略。但是由于可能的组合数随着历史信息的增多呈指数

式的增长，而池中的历史信息往往是非常多的，蛮力法需要耗费非常多的时

间。对于时间有限的在线规划，该方法是行不通的。事实上，求解联合策略的

问题等价于分布式决策问题，而该问题已被理论上证明是 NP 难问题 [24]。在

MAOP-COMM算法中，策略被表示成随机策略的方式，这样能够方便的使用线

性规划对该问题进行快速的近似求解。

与确定性的策略不同，随机策略是历史到策略集的一个概率分布。πi(qi|hi)
表示给定 hi时，智能体 i选择策略 qi的概率；与确定性策略类似，可以定义联

合随机策略为 π = ⟨π1, π2, · · · , πn⟩，即各个智能体局部策略的一个多元组。联合
随机策略 π的值函数可以表示为：

V (π) =
∑
h∈H

p(h)
∑
q⃗

∏
i∈I

πi(qi|hi)Q(q⃗, b(h)) (3.3)

其中，p(h)表示联合历史 h在信念池中出现的概率，b(h)表示 h导出的联合信

念状态，而Q(q⃗, b(h))表示联合策略 q⃗在 b(h)下的值。注意到式子中的 q⃗表示的

是从在线规划的当前决策周期开始到所有决策周期完成的一个完整的策略，所

以 Q(q⃗, b(h))表示的是在给定状态分布 b(h)时，执行策略 q⃗ 将会获得的总期望

收益值。问题是在 DEC-POMDP的动态规划算法中不能够离线的获得最优的 Q

值，主要的原因是获得最优的 Q值的复杂度等同于完全求解整个 DEC-POMDP

问题。虽然最优的 Q值未知，但总能找到他的一个近似或者代替它的一个启发

式函数。通常情况下，越接近最优值的近似值越难获得但实际效果也会越好，

反之亦然。如何选择这样一个 Q值往往由实际的问题来决定。

在 MAOP-COMM 中，采用的是一步前瞻的方法来近似预测子策略的值。

也就是说我们考虑的子策略是一棵只有一个动作节点的策略树。在这个意义上，

任何值函数 V (s)都可以被用来做该子策略值的启发式函数。在理想的情况下，

启发式函数不仅要包含当前联合行动的即时回报，同时还要包含未来行为期望

回报值。前文提到过，找到一个最优的评价函数是不现实的，因为它的计算量

等同于完整求解 DEC-POMDP问题。一种可能的解决方案是使用 MDP的值函

数，而该 MDP是由原来的 DEC-POMDP模型假定所有智能体能完全观察到系
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表 3.1线性规划的策略参数求解

Variables: ε, πi(qi|hi)
Objective: maximize ε
Improvement constraint:

V (π) + ε ≤
∑

h∈H p(h)
∑

q⃗ πi(qi|hi)
∏

k ̸=i πk(qk|hk)Q(q⃗, b(h))
Probability constraints:
∀hi ∈ Hi,

∑
qi
πi(qi|hi) = 1

∀hi ∈ Hi, qi, πi(qi|hi) ≥ 0

统状态的情况下诱导出来的。对于一步前瞻，策略 qi, q⃗ 可以简化为动作 ai, a⃗。

而 QMDP启发式函数可以表示为：

Q(b, a⃗) =
∑
s∈S

b(s)

[
R(s, a⃗) +

∑
s′∈S

P (s′|s, a⃗)VMDP(s
′)

]
(3.4)

其中 VMDP 是上面提到的 MDP问题的值函数。由于这个 MDP假设所有的智能

体能够完全获得系统的状态信息，所有由它计算出的 QMDP 的值是最优 Q值的

上界。QPOMDP 启发函数是更加紧致的上界，该 POMDP由原来的 DEC-POMDP

模型在假设所有智能体都能获得联合观察的假设下诱导得出的。当考虑到具体

实际问题时，关于问题的领域知识也可以用来作为值评价饿启发式函数。例如

在机器人足球问题中，可以假定越靠近对方球门的位置具有越高的期望回报。

在MAOP-COMM的实验部分，采用的是较为简单的 QMDP作为子策略的近似评

价，因为这些测试问题的MDP的最优值函数能够被快速的求解。事实上，一步

前瞻的启发式函数可以被扩展为多步前瞻，但对多智能体的规划问题进行这样

的扩展并不简单。在为一个在线规划算法，MAOP-COMM的研究重点在于如何

快速的求解出策略，而对启发式函数的选择更加的依赖实际问题。

在给定了启发式函数之后，MAOP-COMM算法就通过构造和求解一系列的

线性规划来获得近似最优的联合策略。在算法进行初始化的时候，每个智能体

的局部随机策略 πi设置为随机的确定性策略，也就是在动作选则上每次均匀随

机的选取一个动作，并将该动作的概率值设为 1而其他动作的概率值全部设置

为 0。当然，也可以按照其他的方式来初始化随机策略，因为算法的收敛并不

依赖初始策略的构造。然后，轮流的选择一个智能体，在假定其他智能体的策

略不变的情况下，对该智能体的策略进行改进。假定这个被选定的智能体编号
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为 i，改进其策略的方法就是求解满足以下不等式的最优参数 πi(qi|hi)：

V (π) ≤
∑
h∈H

p(h)

∑
q⃗

πi(qi|hi)π−i(q−i|h−i)Q(q⃗, b(h))

 (3.5)

其中 π−i(q−i|h−i) =
∏

k ̸=i πk(qk|hk)。表 3.1中列出了用于改进策略 πi参数的线性

规划。上述对于每个智能体的策略改进过程不断的持续下去，直到所有智能体

的线性规划得到的 ε值都足够小时才停止迭代过程，返回一个最终的联合策略

π。值得一提的是，虽然该算法可以在有限步骤后收敛，但并不能保证收敛到一

个全局最优的策略。很有可能的是，该算法会返回一个局部最优的策略，该策

略从博弈论的角度上说是一个纳什均衡点。也就是说在其他智能体的策略不变

的情况下，每个智能体的策略都是最优的，因此无法通过这种方式改进的更好。

事实上，算法返回的这个局部最优策略可能与想获得的全局最优策略相差甚远。

因此，以任意初始策略开始的单方迭代改进不能保证求解的联合策略足够的好。

和所有的局部搜索（Local Search）算法一样，摆脱局部最优的一个最简单

的方法就是所谓的多次随机重启（Random Restarts）。基本的原理是，不同的初

始搜索点可能会收敛到不同的局部最优策略。通过多次的重启，以不同的搜索

点进行搜索，以期某个收敛到的局部最优值与全局最优值能够足够接近，或者

直接收敛到全局最优值。而重启的次数由在线规划所允许的决策时间来决定。

如果智能体有较多的时间用于在线规划，则可以通过多次的重启，以不同的随

机初始策略进行迭代，这样获得接近全局最优策略的几率就能够大大的提高。

算法 3.3给出了主要步骤的伪代码。在实际问题中，这种随机重启的方法具有实

现简单而且效果足够好等诸多优点，因此被MAOP-COMM算法所采用。

注意到，在策略求解的过程中，每个智能体采用的相同的随机种子。这样

保证的智能体在分布式求解中，所使用的算法拥有相同的随机行为。在算法实

现中，还常常会遇到两个策略 qi和 q′i具有相同期望值的情况。为了确保每个智

能体能够计算出完全相同的联合策略，从而避免误协调，每个智能体在策略选

择上对于具有相同值的策略按照一个事先约定好的次序进行选择。例如事先约

定好的次序是 qi ≺ q′i，在 qi和 q′i具有相同期望值的情况下优先选择 q′i。

3.3 基于策略相似性的历史信息归并

在 DEC-POMDP 模型的在线规划过程中，对于某个决策智能体来说，系

统的状态和其他智能体所获得的观察都是未知的。为了与其他智能体进行协

作，该智能体必须考虑其他智能体所有可能的观察历史以及这些历史如何影
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算法 3.3 带重启的随机策略搜索
Input: H,B
for several restarts do

// select the start point randomly.
π ← Initialize the parameters to be deterministic with random actions
repeat

ε← 0
foreach i ∈ I do

// optimize the policy alternatively.
πi, ε

′ ← Solve the linear program in Table 3.1 with H,B, π−i

ε← ε+ ε′

until ε is sufficiently small
if π is the current best policy then

π∗ ← π

return π∗

响它本身的动作选择。但是，关键的问题在于这个可能的联合历史信息随着

决策步数的增加呈指数式的增长。具体的说，在假设每一步都执行相同联合

策略的情况下，这个可能的联合历史信息量是 O(|Ωi|T |I|)量级的，这其实是一

个非常庞大的数目。举一个最简单的例子，在只有两个智能体并且每个智能

体只有两个观察的问题中，在执行 100 步后，所有可能的联合历史信息数是

2100×2≈1.6× 1060。这么大的信息量，即便是最为先进的计算设备也无法在短时

间内进行推理和求解。事实上，如何存储这些信息都将是一个非常难解决的问

题。这为设计高效的 DEC-POMDP在线求解算法提供了巨大的挑战。

通过细致的分析可以发现，多数的联合历史信息对于决策规划来说都是没

有太多价值的。原因之一在于考虑其他智能体可能的历史的目的在于了解它们

当前所具有的用于决策的信息。而在一次具体的执行中，每个智能体所获得的

只是某一个特定的观察历史，而不是所有的可能历史。由于不能彼此通讯，每

个智能体不能够直接获得其他智能体当前把握的历史信息，它要做的事情是根

据自己所获得的信息维护一个关于它们可能历史信息的一个概率分布。从理论

上说，只要这个分布足够精确，那并没有必要保留所有可能历史的详细信息。

而且在这个概率分布中，有很多的历史可能是 0概率的，也就是说完全不可能

出现，提早的删除这些历史信息并不会对最终的决策造成影响，反而能大大提

高问题求解的速度并节约存储空间。

另一个可能的原因是先前的历史信息可能对于当前的决策来说是完全没有

价值的。例如在多智能体的老虎问题中，一个可能的 6步决策过程是：每个智

能体监听老虎的位置两次，如果两次同时在某个门后听见老虎的咆哮声则打开

另一扇门；然后再监听两次，以同样的方式打开某扇门。在这个过程中，1到
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3步所获得的历史信息对于 4到 6步的决策过程没有实质性的影响。因为一定

门被打开，老虎的位置会被系统重置，也就是说老虎被重新随机的放置在某个

门后。之前所获得的历史信息不仅不能作为这次老虎位置的参考，反而会影响

决策过程。对于另外一个智能体来说，真正要考虑的是在第 3步门有没有被另

一个智能体打开过，也就是老虎的位置有没有因此而被重置。在这个例子中，3

步之前的历史信息可以按照有没有打开门来进行归并，从而缩减需要考虑的历

史信息量。

定义 3.3.1 (概率等价). 智能体 i的两个历史信息hi, h
′
i是概率等价（Probabilistically

Equivalent）的，当且仅当：∀h−i, p(h) = p(h′)以及 ∀h−i, s, b(s|h) = b(s|h′)，其
中 h = ⟨hi, h−i⟩, h′ = ⟨h′i, h−i⟩且 h−i 是除智能体 i之外的其他智能体的历史信

息。

概率等价意味着智能体的两个历史信息虽然具有不同的观察动作序列，却

具有相同的概率分布并且其诱导出的信念状态也是相同的。对于概率等价的历

史信息具有以下性质：

引理 3.3.1 (Oliehoek et al. 25). 当智能体的两个历史信息是概率等价时，其所

对应的最优反应策略也是等价的，因此可以合并成一个历史信息而不改变对应

的最优策略值。

虽然概率等价在理论上具有很好的性质，能够保证合并后策略的最优性。但该

性质却无法有效的应用到实际的问题求解中，主要的原因就在于概率等价的判

别需要知晓其他智能体所有可能的历史信息 h−i。上文提到过所有可能的 h−i数

量上会极其的大，因此不具有操作性。而对于概率等价的判定来说，检测每一

个具体的 h−i是重要的，因为这个会影响到智能体 i最终的策略选择。

为了提出更具实用性的历史合并方法，有必要对每个具体的 h−i 如何影响

智能体 i的策略选择进行一个详细的分析。首先，在考虑策略的时候，智能体 i

会根据 h−i 来推理出一个信念状态。和它当前从环境获得的历史信息 hi 一起，

智能体 i计算出一个基于这个联合历史的状态分布 b(⟨hi, h−i⟩)。然后，智能体 i

需要考虑在这个状态分布下，其他智能体所可能采取的策略，并根据其他智能

体所可能采取的策略计算出自己的策略。从这个角度上看，考虑其他智能体的

历史的根本目的是为了推导出其他智能体所可能采取的策略以及自己的策略。

假设智能体 i在历史 hi下的最优策略 q∗i 已经给定，那智能体就可以根据自己的

观察来执行这个策略而无需考虑自己的历史更不要关注其他智能体的历史信息。

例如在多智能体的老虎问题中，如果一个智能体知道了其当前的最优策略就是

只要连续听到两次老虎的叫声就打开另一扇门，那么它就没有必要记录自己过

去听到的老虎叫声这些历史信息，同时更不需要考虑其他智能体的历史信息。

40



第三章 通讯受限的在线规划算法

定义 3.3.2 (策略等价). 智能体 i的两个历史信息 hi 和 h′i 是策略等价的（Policy

Equivalent），当且仅当：hi和 h′i对应的最优策略等价。

在这里，一个策略指对的是从当前步开始到执行结束的一个完整的条件规

划（Conditional Plan）。通常这个策略可以表示成一个决策树的形式，其中节点

代表的是要执行的动作，而分支代表的是可能获得的观察。在策略空间中，最

优策略是一个不动点，在其他智能体也执行它们最优策略的情况下，整个多智

能体系统具有最优的表现。因此，一个智能体的最优策略是整个团队最优联合

策略的一部分。在 DEC-POMDP模型中，必定存在至少一个这样的最优联合策

略。当前，对于小问题的最优策略可以利用一些已知的离线方法来计算。

定理 3.3.1. 当智能体 i的两个历史信息 hi 和 h′i 是策略等价时，它们可以被

合并且选择保留任意一个历史信息，而不影响对应的最优策略值。

证明. 在第 0步决策时，在给定从第 0步到第 T 步最优策略的情况下，智能体

能够利用模型给定的初始信念状态 b0选择出最优的行动。假设在第 t步决策时，

智能体 i根据策略等价对历史信息 hti 和 h′ti 进行合并，也就是说 hti 和 h′ti 具有

相同的最优策略 qti。在未来的任意 t+ k步中，对应于任意的 k步后继历史 hki，

它和之前被合并的历史信息的组合 hti ◦ hki 和 h′ti ◦ hki 依然对应这相同的最优策略
qt+k
i 。否则，h

t
i 和 h′ti 将具有不同的最优策略，也就是说它们并不是策略等价。

因此，根据最优策略的定义，qt+k
i 是 qti 的一个子策略。如果 hti ◦ hki 和 h′ti ◦ hki

对应的最优策略不同，那么通过在策略 qti 中替换掉不同的关于 qt+k
i 部分的子策

略，可以使得 hti和 h′ti 独自拥有自己的最优策略。这与 hti和 h′ti 具有相同的最优

策略，即二者策略等价矛盾。因此合并 hti 和 h′ti 并不影响后继历史的决策，因

为对任意 hki，h
t
i ◦ hki 和 h′ti ◦ hki 对应的最优策略依然相同，从而结论得证。

定理 3.3.2. 当智能体的两个历史信息是概率等价时，它们也是策略等价的，

意味着它们对于的最优策略至少一对是相同的。

证明. 假设第 t步的历史信息 hti, h
′t
i 是概率等价的。则对于未来的任意 t+ k步，

它们具有相同 k步后继的历史信息 ht+k
i , h′t+k

i 也是概率等价的，因为 ht+k
i , h′t+k

i

是通过在 hti, h
′t
i 后加上相同的 k 步的动作和观察序列形成的。由于 ht+k

i , h′t+k
i

是概率等价，因此它们具有相同的最优 Q函数 [25]。在依据最优 Q函数进行动

作选择时，智能体 i会为 ht+k
i , h′t+k

i 选择相同的行动。因此，可通过考虑各种

（k = 1, 2, 3, · · ·）后继的情况递归的构建 hti, h
′t
i 的最优策略。因为在每一步决策

中都会为对应的分支选择相同的最优行动，所以 hti, h
′t
i 对应的最有策略是相同

的，即它们也是策略等价。综上所述，当智能体的两个历史信息是概率等价时，
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可以通过一定的方法为二者构建一个策略，并保证该策略对二者都是最优的，

即二者策略等价，从而结论得证。

但是，当智能体的两个历史信息是策略等价时，它们却不一定是概率等价，

也就是说上述的定理反之不成立。例如在多智能体的老虎问题中，假设智能体

i的策略是如果 hi开左边门（OL），如果 h′i则开右边的门（OR）。假设 hi和 h′i

出现的概率不同，则开完门后的历史信息 hi ◦ {OL}和 h′i ◦ {OR}不是概率等价
的。但由于开完门后，老虎的位置会被重置，智能体面临的是和刚开始相同的

情况，因为对于的策略也是相同的。所以 hi ◦ {OL}和 h′i ◦{OR}是策略等价的。
由此可见，策略等价比概率等价更加一般化，或者说概率等价是策略等价的一

个子类，即：概率等价 ⊂策略等价。在单智能体的 POMDP问题中，给定一个

历史信息，策略树的值可以被计算出来。因为不同的策略树对应于一个历史信

息可能具有相同的值，因为值等价可能是更加一般的合并条件，也就是：值等

价 ⊂概率等价。但在多智能体的决策问题中，只有在给定了一个联合历史信息
的情况下，联合策略的值才能够被计算。当前，对于 DEC-POMDP问题，给定

单个智能体的历史信息还无法对智能体的局部策略进行评价。因此，无法在多

智能体的问题上应用值等价这个条件。

在 DEC-POMDP的离线规划中，策略等价相当于子策略的重用。从本质上

说，对若干个历史信息重用一个策略同对一个策略应用若干个历史信息在效果

上是相同的。当目标是策略时，称之为重用；而目标是历史信息时，称之为合

并。在自底向上的动态规划中，从当前开始到末周期的最优策略是已知的。通

过策略的重用，可以使用一小部分的子策略重用的构造出任意复杂的上层策略。

在考虑近似规划也就是没有要求策略一定要最优而是接近最优时，条件可以进

一步放松。例如某个机器人被派出清扫楼层中的 10个房间。这些房间可以分为

3类：5个办公室、3个会议室和 2个洗手间。这样，该机器人只需要知道怎么

清洗这 3类房间，而没有必要为每个具体的房间单独计算清扫策略。也就是说

在清扫这 10个房间时，某类房间的一个清扫策略能够被重复利用多次。当然，

由于同类房间之间也存在差异，所以该类房间的清扫策略未必对该类的某个房

间都是最优的，但至少基本上能大概满足需求。事实上，离线规划的MBDP算

法采取的就是这种近似方法：在每次迭代中只保持固定个数的子策略，然后通

过重用这些子策略来近似构造下一步迭代的策略。类似的方法也可用于在线规

划，来对庞大的历史信息进行近似归并。

主要的问题在于，每个智能体从当前步开始的最优策略在执行阶段是未知

的。而且这个最优策略也无法离线获得，因为计算这样一个最优策略相当于离
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线求解整个 DEC-POMDP问题。所以在 MAOP-COMM算法中，采用有线步骤

的前瞻来近似这个最优策略。一个 k 步的前瞻联合策略是由每个智能体深度为

k 的策略树组成的多元组。该前瞻联合策略的值函数可以通过一下方式获得：

对前 k步的策略通过贝尔曼迭代来计算；而 k步以后的策略通过启发式函数来

近似评价。这样的 k 步前瞻策略可以通过离线计算的方式预先获得。通过比较

两个 k 步前瞻策略树的结构来获得两个策略的相似性。而上文定义的策略等价

条件就可以通过比较两个 k 步前瞻策略树的相似性来获得。更确切的说，智能

体 i的两个历史信息是近似策略等价的当且仅当它们对应的 k 步前瞻策略树具

有类似的结构。在MAOP-COMM算法中，k步前瞻策略树类似意味着它们具有

完全相同的结构，但在其他场合这种类似性的定义条件可以进一步放宽。

在MAOP-COMM算法中，提出了一种新的用于历史信息的近似归并方法。

算法 3.4给出了主要步骤的伪代码。该方法的优点在于可以让信念池中的历史信

息满足有限内存的需求，同时保持智能体之间的策略协调性。使用有限内存的

历史信息对于在线规划算法来说具有重要的意义，因为在线规划的时间和空间

计算资源通常是十分有限的。聚类的方法往往无法保持所维护的信念池的空间

是固定的。如果使用的空间过大，也就是历史信息的量过多，就有可能在策略

求解的过程中超时，从而无法获得本周期所要执行的动作。更糟糕的是，没有

计算出的联合策略，信念池也无法获得更新。在实际问题中，这些因素都可能

导致系统运行混乱；如果没有相应的错误恢复机制，甚至会导致系统崩溃。在

MAOP-COMM算法中，智能体的历史信息通过策略等价来进行归并，归并过程

中随机保留同类历史中的任意一个。由于预先生成的 k 步前瞻策略树的个数是

固定的，所以归并后的历史信息量具体的依赖策略树类似性的定义，但一定小

于 k 步前瞻策略树的个数，因此也是固定的。在每一步的归并中，启发式函数

被用于 k步前瞻和策略生成。

3.4 基于信念一致性检测的通讯策略

在 MAOP-COMM算法中，通讯可以在算法进入规划阶段前完成智能体之

间的信息共享。如图 3.3所示，具体的流程为：首先，每个智能体检测通讯资源

是否可用，然后进行通讯决策确定是否需要和其他的智能体进行通讯。如果不

需要通讯，则智能体直接进入规划阶段。如果需要通讯，但当前通讯资源不可

用，则智能体将通讯推迟到下一决策周期。如果需要通讯且资源可用，则该智

能体发起通讯并根据通讯后的信息进行规划。在这里，通讯的信息是每个智能

体从上一个通讯周期到当前从环境中获得的观察信息序列。而通讯资源指的是

智能体所带的通讯设备以及通讯媒介，例如在无线网络中，通讯节点间无信号
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算法 3.4 基于策略的历史信息归并
Input: H t, Qt, πt

foreach i ∈ I do
H̃ t

i ← ∅
// Hi is a hash table indexed by qi.
Hi(qi)← ∅,∀qi ∈ Qi

// group histories based on the policy.
foreach hi ∈ H t

i do
// get the policy of hi according to πt

i .
qi ← Select a policy according to πt

i(qi|hi)
// add hi to the hash table with key qi.
Hi(qi)← Hi(qi) ∪ {hi}

// generate a new set of histories.
foreach qi ∈ Qt

i do
// keep one history per policy.
if Hi(qi) is not empty then

hi ← Select a history fromHi(qi) randomly
H̃ t

i ← H̃ t
i ∪ {hi}

// fill up the history set.
while |H̃ t

i | < |Qt
i| do

qi ← Select a policy from Qt
i randomly

if Hi(qi) is not empty then
hi ← Select a history fromHi(qi) randomly
H̃ t

i ← H̃ t
i ∪ {hi}

return H̃ t

连接则被认为通讯媒介不可用。所有的通讯失败都将在下一个周期进行重新的

通讯，本文主要关注的是通讯决策而不是具体的通讯过程。在 MAOP-COMM

算法中，需要通讯的情况分为三种，即：一、有其他的智能体发起通讯；二、

在上一步的决策中有推迟的通讯任务；三、智能体维护的信念池被检测出与实

际从环境中获得的信息不一致。前面两种情况都较为简单，下面着重分析第三

种情况。

如果知道当前系统的状态，信念池的不一致性检测将会变得非常简单。然

而，在 DEC-POMDP的在线执行阶段，每个智能体获得的不是系统的状态而是

智能体的传感器获得的关于系统状态的一个局部观察信息。所幸的是，这个观

察信息在一定程度上反映了当前系统的状态信息。所以通过检测智能体的局部

观察与信念池的不一致性来近似判断信念池与系统状态的不一致性。具体的说，

智能体 i执行完行动后获得某个观察 oi，如果根据信念池推断当前智能体获得

该观察的可能性小于一个阈值 ϵ，则很有可能是因为信念池中的信息不准确，也

就是说信念池信息与实际的环境信息不一致。
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图 3.3两智能体的通讯决策流程

在进行具体的形式化定义前，先引入一些重要的变量：hti 表示的是智能体

i在第 t步时的从环境中获得的历史信息；oti 表示智能体 i在第 t步时从环境中

获得的新观察；而 B(hti)表示的是信念池中与 hti 相关的联合信念状态集。前面

提到过，联合信念状态即为系统状态的一个概率分布。

定义 3.4.1 (观察的 ϵ不一致性). 在第 t个决策周期中，智能体维护的信念池 Bt

被认为与智能体 i获得的观察 oti 具有 ϵ不一致当且仅当下列不等式成立：

max
∀b,∀ot−i

{∑
s′∈S

O(o⃗ t|s′, a⃗)
∑
s∈S

P (s′|s, a⃗)b(s)

}
< ϵ (3.6)

其中 ot−i ∈ ×k ̸=iΩk，b ∈ B(hti)，而 a⃗是根据上一步计算出的联合策略以及联合

观察 o⃗选择出的联合行动。

上述定义可以被用来检测智能体 i的信念池与所获得的观察的不一致性，该不

一致性为信念池与系统状态的不一致性提供了依据。MAOP-COMM算法正是利

用这一不一致性的定义来进行信念池的检测，从而决定是否需要通讯。其中阈

值 ϵ的大小由问题的观察函数的性质也就是智能体所能获得的观察的精度来决

定。如果智能体所获得的精度高，说明其反映的系统状态信息十分的准确，则 ϵ

值应较小，反之亦然。需要注意的是，该定义并不能完全的检测信念池与系统

状态的不一致性，因为只用到了当前从环境中获得的观察。但是，只要观察的

不一致性被检测出来，信念池与系统状态之间就有很大的可能存在不一致性。

通常，通讯信息量的大小由观察的精度以及之前的决策二者共同决定。直

观上说，只要智能体信念池中的历史信息与实际的联合历史足够接近，则智能

体根据信念池能够计算出足够好的策略。但是在执行过程中，每个智能体不能
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获知其他智能体的观察信息，所以也无法准确的得到实际的联合历史信息。在

MAOP-COMM算法中，智能体能够检测信念池的不一致性，不一致性从一个侧

面反映了智能体维护的历史信息与实际的历史信息之间的差别。通过通讯，智

能体能够共享它们之间的私有信息，从而纠正信念与实际状态之间的不一致性。

在通讯过程中，每个智能体都获得实际的联合历史信息，通过这个历史信息能

够刷新信念池中的信息，从而维护一个与实际状态相一致的信念。

和许多其他的通讯决策过程不同，MAOP-COMM不要求通讯的即时性，也

就是说通讯可以被推迟到下一个决策周期而不影响整个的决策进度。当然，通

讯的推迟会影响到实际的决策效果，因为通讯能让智能体获得更准确的信息，

从而做出更好的决策。但是在通讯资源不可用的情况下，推迟通讯也是必然的

选择。因此，在 MAOP-COMM算法中，通讯只是做为一种在可利用时提高决

策质量的方法。而在很多其他类似算法中，通讯都是一个必要的决策因素。在

决策周期中如果没有通讯，这些算法的决策要么退化成忽略局部信息的开环策

略，或者是采用忽略其他智能体行为的贪心策略。显然，在通讯长时间不可用

时，这种开环或者贪心策略的执行效果将可能任意的坏。而 MAOP-COMM算

法即便在没有通讯时也能很好的进行决策。它首先根据公共的信息计算出一个

联合策略，然后再根据自己获得的局部观察信息从联合策略中选择智能体需要

执行的动作。一方面，因为联合策略是根据公共信息计算的，能保证智能体之

间的协调一致性；另一方面，由于利用到了智能体当前获得的局部观察信息，

能够实时的对环境的变化作出反应。也就是说即便没有通讯，MAOP-COMM也

能在保证智能体协作的同时对当前的环境信息作出反应。

值得指出的是，MAOP-COMM算法中利用到的信念不一致性的通讯策略与

之前提到过的基于信念分歧 [26]的通讯策略具有本质的区别。基于信念分歧的方

法首先设定一个信念状态的参考点，然后不断的比较当前信念状态与参考点之

间的差别。信念状态之间的差别通过概率分布之间的 KL距离来评价。如果这

两个信念状态之间的差别也就是 KL距离超过某个阈值，则智能体之间进行通

讯并共享观察的历史信息。在这个方法中，某个智能体进行信念更新时假设其

他智能体不单独的获取新的观察信息，也就是它们的信念状态在最后一次通讯

后都一直保持不变。与此不同，MAOP-COMM算法在更新联合信念状态时考虑

到其他智能体所可能获得的各种观察信息。同时，信念的不一致性是根据智能

体当前的观察与信念池之间的差别来进行评价的。

总的来说，MAOP-COMM使用的通讯决策方法能够在资源不可用是推迟通

讯，同时能够保证智能体间的协作和利用智能体当前的局部信息作出实时反映。

虽然从理论上说，其他的方法也能够推迟某一步的通讯，但它们的决策过程将

退化成开环或者贪心策略，从而严重的影响决策效果。比如在 Dec-Comm算法
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中，在没有通讯的情况下，智能体的决策将完全不考虑当前获得的观察信息。

而在基于信念分歧的方法中，在没有通讯的情况下，智能体的决策将一直假设

其他智能体没有获得新的观察信息。根据这个假设作出的决策将导致智能体之

间的误协调。而MAOP-COMM即便在没有通讯的情况下，也不存在这些问题。

3.5 信念池结构的具体算法实现

从算法实现的角度，MAOP-COMM最难实现的部分就是设计信念池的数

据结构。上文提到过，MAOP-COMM在具体实现的时候采用的是最简单的一

步前瞻法。所以每个智能体的策略都是只有一个根节点的决策树，或者说是一

个单独的动作节点。在存储历史信息的时候，并不需要在信念池中保存所有的

动作和观察序列。而只需要为每个历史信息分配一个索引，并且用一个哈希表

ht = ⟨θ⃗, bt⟩来表示联合历史信息，其中 θ⃗ = ⟨θ1, · · · , θn⟩，θi是智能体 i的历史信

息索引，而 b是由该联合历史信息诱导出的联合信念状态即状态的概率分布。

在信念池的存储中，MAOP-COMM只为每个策略保留一个历史信息，因此每个

历史信息又可以简单的表示为 θi = ⟨qt−1
i , oti⟩，其中 qt−1

i 是上一步策略树所使用

的索引，而 oti 是当前从环境中获得的观察。对于一步前瞻来说，策略树可以进

一步简化为动作，即 θi = ⟨at−1
i , oti⟩。因此，信念池中每个元素 ht ∈ H t 的数据

结构可以具体的表示为：

ht = ⟨⟨⟨qt−1
1 , ot1︸ ︷︷ ︸

θ1

⟩, qt−1
2 , ot2︸ ︷︷ ︸

θ2

⟩, · · · , ⟨qt−1
n , otn︸ ︷︷ ︸

θn

⟩

︸ ︷︷ ︸
θ⃗

⟩, bt⟩

在每一个决策周期末，算法首先对每一个历史信息索引进行更新，然后再

对每一个新的联合历史计算对应的联合信念状态。注意到，新的历史信息是由

每一个旧的历史信息末加上一个新的动作以及一个新的观察生成的，所以新

历史的生成过程其实分为两个阶段。在算法中，不带新观察的中间态历史信息

hi ◦ ai 的索引表示为 ⟨q, ∗⟩。如果需要为每棵策略树保存多余一个历史信息，就
需要重新设计一个新的索引表示形式。

图 3.4给出了一个历史信息展开和信念池更新的例子。在信念池中，联合

历史 ⟨θ⃗0, b0⟩的两个主要部分部分 ⟨q1, ∗⟩和 ⟨q2, ∗⟩通过赋予不同的联合观察信息
被展开成了 ⟨θ⃗1, b1⟩, ⟨θ⃗2, b2⟩, ⟨θ⃗3, b3⟩, ⟨θ⃗4, b4⟩，并为不同的展开量计算联合信念状
态。然后，智能体 1根据它从环境中获得的观察 o1 将它的局部历史信息 ⟨q1, ∗⟩
更新为 ⟨q1, o1⟩。同样的，智能体 2也利用它的观察 o2将历史信息 ⟨q2, ∗⟩更新为
⟨q2, o2⟩。
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Agent 2Agent 1 Belief Pool
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图 3.4历史信息展开和信念更新示例

Agent 2Agent 1 Belief Pool

1

q3 q5

2

q5q4q3

〈q2, o1〉

〈q1, o1〉 〈q2, o2〉

〈q5, ∗〉〈q3, ∗〉 〈q5, ∗〉〈q3, ∗〉 〈q4, ∗〉

〈q1, o2〉〈q1, o1〉 〈q2, o2〉

图 3.5历史信息归并和策略执行示例

除了信念池，算法为每个智能体当前的历史信息也分配一个索引。需要注

意的是，每个智能体当前的历史信息是一个智能体每步所实际执行的动作和实

际从环境中获得的观察组成的序列。也是智能体在通讯时与其他智能体主要共

享的信息源。为该历史信息分配一个索引的目的是与信念池中的历史信息表示

相一致，便于策略的执行。与信念池中的历史索引相一致，智能体自己的历史

信息索引也可以表示为 ⟨qti , oi⟩，其中 qti 是智能体需要执行的策略索引，而 oi是

当前从环境中获得的观察。当信息池中的一个历史信息 ⟨qti , oi⟩与另一个历史信
息 ⟨qti , o′i⟩进行归并时，智能体自己的历史信息索引会自动更新为保留下来的那
个历史信息的索引，比如说 ⟨qti , o′i⟩。因此，即使在对信息池中的历史信息进行
归并后，智能体自己的历史信息也拥有指向信息池中对于历史的一个索引。这

样就可以用来执行由信息池中的历史信息计算出来的联合策略。为了进行智能

体间的通信，除了要维护一个指向信息池中的索引外，还需要保留具体的动作

和观察序列 ⟨a0i , o1i , a1i , o2i , · · · , at−1
i , oti⟩。

图 3.5给出了历史信息的归并以及策略执行的具体例子。由于历史信息

⟨q2, o1⟩ 和 ⟨q2, o2⟩ 对应相同的策略 q5。因此它们被归并，且随机的选择一个

（例如 ⟨q2, o1⟩）保留到下一步。同时它们的索引也被更新为 ⟨q5, ∗⟩。历史信息
⟨q1, o1⟩对应于 q3，因此它的索引也被更新为 ⟨q3, ∗⟩。同样的，对应于 q4 的历史
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信息 ⟨q1, o2⟩的索引更新为 ⟨q4, ∗⟩。由于对应于智能体 1的局部历史信息 ⟨q1, o2⟩
的策略是 q3，因此智能体 1执行策略 q3，同时更新其局部历史信息的索引为

⟨q3, ∗⟩。同理，智能体 2执行策略 q5 并更新局部历史的索引为 ⟨q5, ∗⟩，因为同
⟨q2, o2⟩相对应的策略是 q5。

总的来说，算法实现的目的是设计一个高效的数据结构用于表示信念池以

及智能体自己的历史信息。为了方便操作以及减少存储的数据量，对于信念池

中的历史信息，算法采用的是索引的形式来表示而不是存储完整的动作和观察

序列。每个历史信息的索引 ⟨qi, oi⟩具体由两部分组成：一个指向相应策略树的
指针 qi以及当前获得的观察的索引 oi。

3.6 实验结果

在实验部分，MAOP-COMM 算法被应用到了五个 DEC-POMDP 问题中：

其中前四个是标准的测试问题，另一个问题是比前三个问题更加复杂的网格足

球问题。在每次实验中，首先离线的求解问题相关的MDP问题，并将求的的值

函数作为算法的启发式函数。这些问题的MDP都相对较小，因此可以采用简单

的值迭代的方法求的最优值函数。然后，算法在每个问题上执行 20次，并统计

平均的效果。实验中记录了平均收益和（表格中的 Reward项）、每一步的平均

运行时间（表中的项为 Time(s)，单位为秒）、和通信总步数的百分比（表中的

项为 Comm(%)）。虽然在这些问题中通讯都是受限的且通讯决策的目的就是最

小化通讯量，MAOP-COMM算法并未直接量化每次通讯的代价，因为通讯与收

益函数的关系在许多问题中都往往难以直接评估。设计这些实验的主要目的在

于体现在利用了少量通讯的情况下，MAOP-COMM能够在线快速的做出高质量

的决策。具体的说，就是显示 MAOP-COMM能够比其他经典算法使用明显更

少的通讯的同时取得明显更好的收益。在试验中，MAOP-COMM算法使用 Java

语言实现，并且运行在 2GB内存的主频为 2.4GHz的因特尔双核主机上。而线

性规划使用的是开源的 lp_solve 5.5的 Java软件包求解。所有统计的时间都是精

确到 0.01秒的 CPU时间。

算法 BaGA-Comm [27] 和 Dec-Comm [21] 是两个与 MAOP-COMM 类似的带

通讯的在线规划算法。但是对于本实验涉及的测试问题，只有带粒子过滤

（particle Filtering）的 Dec-Comm版本（Dec-Comm-PF） [28] 能够顺利求解。前

文提到过，出现这种局面的主要原因是 BaGA-Comm和普通版本的 Dec-Comm

算法并没有限制历史信息（或者信念状态）的数量。在实验中，智能体可以超

过 10步没有进行通讯。在这种情况下，可能的联合历史信息的数量就会暴涨得

非常大。例如在 2智能体以及每个智能体 5个观察的问题中，10步以后这个数
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量将是 52×10。在这些问题中，甚至带聚类（Clustering）的 BaGA-Cluster算法都

无法将历史信息的数量控制在可操作的范围。这些指数式增长的历史信息会快

速的塞满内存，导致一步的决策时间严重超时甚至无法求解出结果。因此，在

实验中MAOP-COMM主要与 Dec-Comm-PF算法进行比较，因为它是唯一已知

的能够顺利运行于这些问题并获得结果的算法。

事实上，在大多数可被求解的问题中，BaGA-Comm和 Dec-Comm算法从

平均收益值和通讯量的角度上看具有相似的表现。需要指出的另一个事实是

Dec-Comm-PF和应用树结构的联合信念表示的 Dec-Comm版本在实际表现上并

无本质上的差别。因此，将MAOP-COMM与 Dec-Comm-PF——这个实际存在

的可求解这些测试问题的最好的算法进行比较，从实验的角度为体现 MAOP-

COMM算法的优势提供了最好的证明。为了更好体现算法的优势并更加深入的

理解通讯在算法中所起的作用，实验还统计了两个特殊的情况：一、完全通讯

的情况（FULL-COMM），也就是在每一步都进行通讯，相当于算法中的 ϵ参数

设置为正无穷大；二、完全没有通讯的情况（MAOP），相当于算法中的参数 ϵ

设置为 0。而一般的MAOP-COMM算法中采用的通讯决策阈值 ϵ = 0.01。在比

较实验中，Dec-Comm-PF的粒子数取值 100。根据实验观察，Dec-Comm-PF使

用超过 100的粒子数在策略收益值上没有明显的差别，但其每一步的在线运行

时间却显著的增长。在实验中，DEC-POMDP模型采用无折扣因子或者说折扣

因子为 1的方式来统计总的收益和，因为考虑的问题都是有限决策周期问题。

这里需要强调的是，完全通讯（FULL-COMM）的预期表现总要好于受限

通讯的情形。在实验结果中提供 FULL-COMM的结果，主要目的不是比较二

者的优劣而是为 MAOP-COMM算法的表现提供一个上界。虽然要求完全即时

的通讯在许多实际问题中都不现实，但是从这个特殊的情况却可以看出其他

算法在提供相同离线资源（MDP启发式函数）时使用通讯的效率。在实现上，

FULL-COMM因为能在每周期通过通讯的方式获得所有智能体的局部观察，因

此可以按 POMDP的方式来运行：首先根据获得的联合观察维护一个联合信念

状态，然后根据 MDP值函数取得最好的联合行动，最后执行其相应的动作。

FULL-COMM每一步的运行时间很小，主要是因为其假设通讯是即时的，也就

是不计通讯的时间开销。所以它的主要时间消耗就是联合信念状态的贝叶斯更

新，而对于这些问题来说信念更新都可以快速的完成。上文提到过，完全通讯

会让一个 DEC-POMDP问题退化为 POMDP，变得相对容易求解的多（问题复

杂度从 NEXP降到 NSPACE）。在实验中提供 FULL-COMM的主要目的是体现

MAOP-COMM的表现与 FULL-COMM这个理想的上界有多接近。
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表 3.2标准测试问题的实验结果

T Algorithm Reward Time(s) Comm(%) Reward Time(s) Comm(%)
Broadcast Channel Meeting in a 3×3 Grid

20

MAOP 18.25 < 0.01 0.0 3.10 0.15 0.0
MAOP-COMM 18.35 < 0.01 0.0 3.35 0.26 11.0
Dec-Comm-PF 18.45 < 0.01 0.0 2.90 0.22 70.50
FULL-COMM 18.90 < 0.01 100.0 4.75 < 0.01 100.0

100

MAOP 89.95 < 0.01 0.0 15.30 0.19 0.0
MAOP-COMM 90.35 < 0.01 0.0 17.10 0.30 12.10
Dec-Comm-PF 90.0 < 0.01 0.0 14.90 0.24 78.20
FULL-COMM 90.60 < 0.01 100.0 24.70 < 0.01 100.0

Cooperative Box Pushing Stochastic Mars Rover

20

MAOP 7.50 0.14 0.0 18.19 0.97 0.0
MAOP-COMM 99.30 0.16 11.50 46.19 0.05 17.0
Dec-Comm-PF 136.75 0.35 83.50 45.02 2.46 22.0
FULL-COMM 222.50 < 0.01 100.0 61.41 <0.01 100.0

100

MAOP -16.0 0.13 0.0 51.15 2.20 0.0
MAOP-COMM 441.95 0.13 12.26 222.86 0.09 18.00
Dec-Comm-PF 296.50 0.36 59.87 133.04 2.39 35.00
FULL-COMM 880.50 < 0.01 100.0 325.04 <0.01 100.0

3.6.1 完全可靠通讯信道问题

在这组实验中，通讯信道是完全可靠的，也就是说假定通讯资源一直可用，

且没有通讯错误等因素使得通讯任务不能在一个决策周期内完成。

标准测试问题

首先介绍的是实验中使用的四个标准测试问题：信道广播问题（Broadcast

Channel）[29]、格子相遇问题（Meeting in aGrid）[29]、合作推箱子问题（Cooperative

Box Pushing） [16]、以及随机火星漫游者问题（Stochastic Mars Rover） [19]。这些

问题被广泛的应用于评价使用 DEC-POMDP模型的多智能体合作规划问题。由

于在线规划的主要挑战之一是历史信息可能会变得很大，如何控制历史信息

的大小是多智能体在线规划算法的关键所在。因此在选择测试问题时，有目的

的选择观察数较多的问题。而其他常用的标准问题，例如多智能体老虎问题

（Multi-Agent Tiger） [2]、废物回收机器人问题（Recycling Robots） [30]、以及救

火机器人问题（Fire Fighting） [31]则只有 2个观察。

信道广播问题是一个简化的两智能体的网络通信问题。在一个决策周期中，

每个智能体必须决定是否往公共的信道中发送一条消息。如果两个智能体同时

发送消息，则公共的信道发生冲突，两条消息都不能成功发送。该问题总共有

4个状态，每个智能体有 2个动作和 5个观察。表 3.2中的结果显示所有的算
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法都具有类似总收益且每一步的运行时间都小于 0.01秒。允许通讯的两个算法

MAOP-COMM以及 Dec-Comm-PF在这个问题中都没有使用通讯资源。而且没

有通讯和完全通讯的算法具有几乎相同的表现。这一结果可以有一个简单直观

的解释：因为在这个问题中，每个智能体的缓冲区中消息到来的概率是不同的，

一个是 0.9而另一个是 0.1，因此该问题的智能体之间能够很好的相互协调，只

要给消息到来概率高的智能体更多消息发送机会即可。

在格子相遇问题中，两个机器人在一个没有障碍物的格子世界中移动。它

们的任务是用尽可能短的时间在同一个格子中相遇。为了使问题更具有挑战性，

实验使用了 3×3的格子，并且对每个机器人引入传感器噪声，也就是它们获
得正确观察的几率降为 0.9。这个问题中每个机器人可以在 9个格子中的任意

一个，因此总共有 81个状态。每个机器人有 5个动作和 7个合法的观察信息

用来识别机器人身体前方的物体。表 3.2中的结果显示：即便是完全没有通讯，

MAOP算法也表现的非常的好。在这个问题中，智能体的一步前瞻的启发式函

数起到了很好的作用。FULL-COMM的结果表明，在这个问题中，通讯的作用

并不十分的明显。MAOP-COMM能用少的多的通讯量获得比 Dec-Comm-PF更

多的收益。而且 MAOP-COMM、MAOP和 Dec-Comm这三个算法每一步规划

用的时间都非常短，而且不分伯仲。

在合作推箱子问题中，两个机器人在 3×4的格子中移动，并要求把两个小
箱子和一个大箱子推向制定的目标位置。智能体能够通过彼此合作一起推动大

箱子，从而获得更多的收益。为了使问题更具有挑战性，实验随机的设定机器

人的初始位置，并且为机器人的观察引入噪声，机器人获得正确观察的概率降

低到 0.9。这个问题中有 4个目标状态和 96个一般状态，也即是总共 100个状

态。每个机器人有 4个行动和 5个观察。表 3.2中的结果表明：在这个问题中，

通讯能够显著的提高决策的质量，而没有通讯的MAOP算法表现不佳。由于这

个问题中，每个智能体有不同的选择（可以单独推各自的小箱子或者一起推一

个大箱子），因此一步前瞻的启发式函数已经不能智能体的决策要求。给定较长

的决策周期例如 T = 100时，MAOP-COMM的表现要比 Dec-Comm-PF要好，

而且使用的通讯量也比 Dec-Com-PF少得多。同时 MAOP和 MAOP-COMM的

单步运行时间也比 Dec-Comm-PF要少。

随机火星漫游者是有着两个智能体和总共 256个状态的相对较大的问题。

在这个问题中，每个智能体有 5个动作和 8个观察。在原始问题中，智能体获得

的观察是确定性的。而在实验中，智能体的观察带有一定的误差，只有 0.9的概

率准确获得智能体前方的物体。表 3.2中的结果表明通讯对于这个问题来说也是

十分的重要。没有通讯的 MAOP算法获得的收益要比有通讯的 MAOP-COMM

算法要少。和前面类似，在多周期的情况下，MAOP-COMM能使用少得多的通
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图 3.6两个智能体的 3×3格子足球问题

讯量获得比 Dec-Comm-PF更多的收益值。

小节上面的实验结果，在所有的标准测试问题中，MAOP-COMM都只要使

用少的多的通讯量获得比 Dec-Comm-PF更好的效果。在信道广播和格子相遇这

些问题中，完全不带通讯的 MAOP算法也有不俗的表现。虽然在上述实验中，

总的决策周期最多只测试到 100，但MAOP-COMM完全可以应用在决策周期任

意长的问题中。在 MAOP-COMM算法的每步决策中只保留有限数量的历史信

息，也就是说智能体需要维护的历史信息量不会随着决策周期的增多而指数式

的增长。通常来说，由于误差的积累，长周期的问题在收益值上的差别也会比

短周期问题略大。这些实验结果还说明了参数 ϵ很好的权衡了通讯量和总收益

值之间的关系。在某些问题中，例如合作推箱子问题，较大的 ϵ值将会产生较

多的通讯，从而提高总收益的值。

格子足球问题

为了检验算法在大规模问题中的求解效果，作者设计了一个较大规模的格

子足球问题。如图 3.6所示，在这个足球问题，一支队伍有两个智能体而他们的

对手的另一支队伍中的一个拥有固定策略的智能体。每个智能体有前后左右 4

个可能的身体朝向。对手能够完全观察整个场上的情形，并且它的动作是确定

性的，也就是说不会有失误。但它的策略却是固定的：总是尽可能快的向球的

方向移动。如果这个对手接触到带球的智能体，则球落入对手的脚下，整个比

赛结束，失球的一方获得 -50的收益。但如果带球的智能体进入球门，则比赛

也结束，带球的一方获得 100的收益。每个智能体具有 6个可执行的动作，分

别是：向东南西北移动一格、留在原位不动、以及传球给另一个智能体。每个

动作有 0.9的概率成功，而又 0.1的概率依然保持在当前的状态。当一个智能体

传球给另一个智能体时，当且仅当接球的智能体当前留在原地不动时，在下一

个周期由接球的智能体控球。否则，比赛将以球出界告终，而控球的一方获得

-20的收益。为了让智能体能尽快的把球带入球门区，对于每一个非终止的状

态，智能体的每一步决策获得 -2的收益。当比赛终止时，每个智能体的位置将

随机重设。每个智能体的观察由 5个其身前的信息（空位、墙、队友、对手和
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表 3.3格子足球问题的实验结果

T Algorithm Reward Time(s) Comm(%) Reward Time(s) Comm(%)
Grid Soccer 2×3 Grid Soccer 3×3

20

MAOP 180.50 0.25 0.0 190.70 1.90 0.0
MAOP-COMM 290.6 0.28 14.80 296.00 2.30 27.0
Dec-Comm-PF 129.50 1.36 33.5 271.40 15.26 59.0
FULL-COMM 373.90 < 0.01 100.0 356.0 < 0.01 100.0

100

MAOP 1157.80 0.14 0.0 803.60 1.96 0.0
MAOP-COMM 1933.90 0.16 15.40 1679.50 2.50 26.90
Dec-Comm-PF 1441.60 1.28 30.80 1044.40 9.48 70.70
FULL-COMM 1933.60 < 0.01 100.0 1808.20 < 0.01 100.0

球门）以及两个关于球的信息（是否自己控球）组成，因此总共有 11个可能的

观察信息。而且这些观察信息带有不确定性，每次智能体有 0.9的概率获得准

确的信息，而又 0.01的概率获得其他的任意信息。实验分别在 2×3和 3×3的
格子中进行，前者总共有 3843个状态，而后者具有 16131个状态。由此可见，

格子足球比当前所有已知的用于 DEC-POMDP的标准测试问题都要大得多。

表 3.3中给出了两组实验的结果。从结果中可以看出，MAOP-COMM算法

的在决策质量以及通讯量的使用上都比 Dec-Comm-PF要好得多。而没有通讯的

MAOP算法的表示也十分的出色，这从一个侧面说明了当 MAOP-COMM使用

较小的 ϵ值时，将会进一步的降低通讯量，同时还能保持较好的决策质量。而

从算法运行时间的角度看，MAOP-COMM和MAOP算法比 Dec-Comm-PF算法

快乐将近 10倍。一个主要的原因是 MAOP-COMM中的操作比 Dec-Comm-PF

中的粒子过滤方法要快得多。同时，在 MAOP-COMM中需要保持的历史信息

也比 Dec-Comm-PF 中要少。虽然 MAOP-COMM 保留的历史信息少了，但实

际的决策质量却没有递减，足以看出 MAOP-COMM在重要历史信息的选择上

更有针对性。比较 MAOP-COMM算法在 2×3和 3×3问题上的运行时间可以
看出，虽然状态数在成倍的增长，运行时间却没有增加的太多。事实上，在

MAOP-COMM 中和状态数有关的主要部分是联合信念的贝叶斯更新。对于

16131个状态，一次更新就需要耗费上百秒的时间。对于这些大状态问题，一

个可用的技巧是利用问题状态转移的稀疏性，利用这个性质可以对极大的提高

算法的效率。从这个分析也可以看出，历史信息的多少是在线算法执行时间快

慢的关键，如果在保留较少历史信息的同时提高决策的质量是没有在线规划算

法需要主要解决的问题。而这些实验结果说明，MAOP-COMM在这一方面做的

比已知存在的其他算法都要好。
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3.6.2 非可靠通讯信道问题

在许多实际应用中，由于设备环境等因素，智能体之间的通讯往往是不可

靠的。例如在无线网络中，由于具体天气等因素，传输信号可能会变得很不稳

定，以至于一个消息需要多次重传才能完成。而 MAOP-COMM算法的优势之

一就是允许在通讯资源不可用的情况下延迟通讯。从一般意义上说，其他在线

规划算法的通讯也可以被强制推迟，当对于这些算法来说强制推迟可能会严重

的影响到决策质量。例如在 Dec-Comm算法中，强制推迟通讯的结果是使得决

策过程变成完全忽略局部观察信息的开环决策。再比如强制推迟基于信念分歧

的决策中的通讯，将使得智能体对其他智能体做出武断的假设，从而使得计算

出的贪心策略会导致智能体之间的误协调。和这些算法不同，在MAOP-COMM

中，当通讯被推迟时，算法依然能够计算出一个联合策略，而这个联合策略的

执行将能利用到当前的局部观察信息。而这个联合策略的执行保障了智能体之

间行为的协调。

在这一节中，专门针对合作推箱子问题进行了一组在非可靠通讯环境下

的实验。在这些环境中，通讯信道往往是间歇可利用的。实验通过仿真模拟

这样的间歇通讯信道：首先，设定一个 0 到 1 之间的阈值；在每一个决策周

期开始前，产生一个满足均匀分布的随机值，如果该值大于这个阈值，则说

明通讯信道可用，反之则表示通讯信道不可用。在这组实验中，对该阈值在

0到 1之间进行变动，并记录 20次执行获得的总收益和通讯量的均值。很显

然，当阈值为 0时，表明通讯资源一直可用；而当阈值为 1时，表明通讯资源

一直不可用。实验应用了 MAOP-COMM算法在处理延迟通讯上的两个变种：

一、MAOP-COMM-POSTPONE 算法会将通讯一直推迟到通讯资源可用；二、

MAOP-COMM-DROP算法在通讯资源不可用时直接放弃通讯请求。

图 3.7和图 3.8中分别给出了收益值和通讯量的实验结果。和预期相同，当

通讯资源的可用性变得十分不稳定时，简单丢弃通讯请求的 MAOP-COMM-

DROP 算法在收益值和通讯量上都有明显的下降。这意味着在合作推箱子问

题中，智能体之间的通讯是十分重要的，简单的忽略这些通讯请求将大大的

降低决策的质量。有趣的是，推迟通讯的两个算法在信道不确定性阈值处于

某个范围的时候，收益值和通讯量都会有所上升。从主观上说，当通讯信道

变得越来越不稳定时，智能体间的通讯量和收益值都应该逐渐下降，而实验

的结果却和这个主观期望不相符。在信道不确定性的阈值在 0到 0.4之间时，

MAOP-COMM-POSTPONE算法的通讯量和收益值都有所上升。对于这一违反

主观期望的现象，存在多种可能的解释。当通讯被推迟时，智能体依然需要在

没有通讯的情况下根据它已经获得的信息进行决策。随着时间的推移，已经被
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图 3.7收益值随不确定阈值变化的实验结果

检查到不具有一致性的信念池内的信息会变得原来越不确定。同时，由于在算

法中使用的启发式函数是关于未来期望收益的一个乐观估计。在不确定性增加

的情况下，这种乐观的估计在一定程度上被削弱，从而产生一些正面的效益。

另一个可能的解释是针对像合作推箱子问题这样具有多个潜在目标的问题。

在这类问题中，通讯的产生可能会让智能体改变它们原来坚持的目标。因为通

讯的信息对信念池进行强制的刷新，因此旧的信息被抹去，注入的新的知识可

能与信念池中的旧知识相差甚远。注意到，在评价未来收益的时候使用的仅仅

是一个具有乐观估计的启发式函数，根据这个函数因为通讯多次的改变已有的

目标在很多时候并不是一个明智的选择。例如，在合作推箱子问题中，假设智

能体甲离小箱子很近，而且根据当前的信念池信息，它决定要独自推动小箱子。

但同时，智能体乙离大箱子很近，它通过通讯告知智能体甲该信息。在进行通

讯以后，两个智能体决定一起推动大箱子。但由于启发式函数只是一个乐观估

计，推大箱子这个任务需要的步骤较多有可能实际上并不能够完成，而原来推

小箱子的任务反而更有可能完成。从最终收益值的角度说，智能体在通讯以后

可能因为对形势的过分乐观估计而错误放弃一些原来可以实现的任务，而是选

择了一个不能实现的大任务，因此获得的收益值较小。这也说明了在智能体的

通讯决策中，并不是越多越好或者越频繁越好，而是要在适当。

实验还将 MAOP-COMM 的两个版本与 Dec-Comm 强制推迟通讯的版本

在非可靠通讯信道的环境中的表现进行了比较。从结果可以看出，MAOP-

COMM-POSTPONE能比 Dec-Comm在使用更少通讯量的情况下获得更多的收

益值。有趣的是，在不确定性的环境下，Dec-Comm也呈现出与MAOP-COMM-
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POSTPONE一样的规律——通讯量和收益值先升后降。总的来说，这种实验体

现了MAOP-COMM-POSTPONE在信道不确定性的环境下的优势。因为在实际

环境中，信道都是具有一定的不确定性的，所以 MAOP-COMM和其他算法相

比更能适应实际的通讯环境。

3.7 本章小结

这一章介绍了在通讯受限环境下多智能体的在线规划算法 MAOP-COMM。

为了在保持智能体之间协作的基础上充分的利用各自的局部观察信息，算法维

护了一个信念池的数据结构用于对大量的历史信息进行存储和推理。同时算法

还发展出了一套检测信念不一致性的方法，当信念池存在不一致性时利用通

讯来进行智能体间的信息交流。和以往的规划算法相比，MAOP-COMM算法

具有许多重要的优势。首先，它能够通过检测信念不一致性高效的利用通讯资

源。而且当通讯资源不可用是，它还能延迟通讯并在完全没有通讯的情况下进

行决策。算法的第二个优势是它在求解大规模问题时的可扩展性（Scalability）。

它不能用比离线算法快的多的速度求解已知的标准测试集问题，还能求解

DEC-POMDP的离线算法无法求解的大规模问题。最后，算法在许多的测试问

题中具有很好的表现，和其他已知的在线算法相比，MAOP-COMM算法能用少

得多的通讯量获得更好的收益值。

通常来说，在线算法的表现很大程度上取决于用于指导智能体动作选择的

启发式函数。对于在线算法来说，最优的值函数是不可知的，因为获得最优值
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函数的过程相当于完全求解整个 DEC-POMDP规划问题。但是它可以利用一些

比较容易求解的值函数来近似，例如根据 MDP计算得出的 Q函数，这些值函

数能为智能体的在线规划提供相应的启发式信息。但启发式函数的好坏主要还

是与实际求解的问题相关。在多智能体系统中，要找到能完全考虑智能体之间

复杂依赖关系的启发式函数是困难的。特别是在通用的 DEC-POMDP模型中，

一个智能体的行为可以改变其他智能体的观察。这种隐含的通讯行为对于智能

体之间的协作是至关重要的。对于这用关系的进一步分析和利用将是智能体在

线规划研究的一个重点。

之前分析过，在多智能体的在线规划算法中不可能对所有可能的历史信息

进行存储和推理。因此，MAOP-COMM算法中引入了基于策略等价的历史归并

方法来保证信念池中的历史信息不会发生指数爆炸。很显然，任意使用有限内

存的信息压缩技术都不可避免的要引入误差，从而使得信念池中的信息与实际

情况产生不一致。而 MAOP-COMM算法是第一个关注到历史信念信息的不一

致并提出用通讯来解决这种不一致性的在线规划算法。算法在每一步的决策中，

不断的对信念池进行监测，一旦有智能体检测到信念池具有不一致性，则通过

通讯来分析彼此的信息从而消除信念池与实际情况的不一致性。值得一提的是，

MAOP-COMM算法的检测效果还取决于 DEC-POMDP模型观察的精度，因为

在每一步的决策中信念池的不一致性是通过将智能体的局部观察与信念池中的

信念相比较来进行的。如果智能体的观察具有较大的噪声，则很难判断检测到

的不一致到底是信念池与实际环境不一致还是智能体获得观察的不确定性造成

的。好在许多实际问题中，智能体的传感器都有足够的精度来检测信念池的不

一致性。即便是没有检测到不一致性，智能体也能在不浪费通讯资源的情况下

继续进行规划和决策。对于这个问题一个可能进一步研究的方向是考虑使用智

能体之间的通讯来进行策略协商。

从更大意义上来说，MAOP-COMM所关注的多智能体在线规划算法作为离

线算法的一个重要补充，在基于决策理论的多智能体规划问题上具有重大的意

义。作为问题求解的一类重要方式，MAOP-COMM算法展示了多智能体在线规

划算法的主要优势，使用较少的时间和有限的通讯求解更大规模的规划问题。

该算法的另一个主要贡献在于为今后的研究提供了一个完整的在线规划框架，

同时提出了在线规划算法需要研究的重点，即利用局部信息的同时保证智能体

间的协作、利用有限的时间和空间处理大量的历史信息以及如何更有效的使用

通讯资源。从实验结果上看，新提出的 MAOP-COMM算法在这三个方面都有

较好的表现。
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离线规划通过搜索智能体的联合策略空间，从而获完整的可分布式执行的

联合策略。由于求解过程是在离线状态下完成，所以无需考虑智能体之间的分

布式协作，同时也没有决策周期在规划时间上的严格限制。但由于联合策略空

间往往极其庞大，如何利用有限的时间和空间资源在联合策略空间中获得较好

的联合策略成为离线规划算法需要解决的主要问题。

在 DEC-POMDP的离线求解中，MBDP算法 [15] 很好的结合了自顶向下和

自底向上的方法来构建和优化策略。算法使用自顶向下的启发式函数来生成一

系列的可达信念状态。然后采用自底向上的动态规划来一步步的迭代，根据上

一步的策略来构建当前的策略。在动态规划的每一步迭代中，仅仅保留了在生

成的信念点上取得最优值的策略，然后将这些策略作为下一步迭代的子策略。

每一步迭代保留的策略个数在算法中由参数 maxTrees来决定，它同时也是自

上而下生成的策略点的总个数。通过在每一步选择和保留固定个数的子策略，

MBDP的主要优势是具有相对于总的决策周期 T 的线性时间和空间复杂度 [15]，

这在 DEC-POMDP问题的近似求解中是一个较大的突破。但在大规模问题求解

中，MBDP算法本身也存在一些需要改进的因素。

首先，MBDP算法在从上一步迭代构建当前的策略集时，使用的是完全备

份（Exhaustive Backup）的方法。完全备份的方法完全的枚举了所有可能的当

前策略，因此效率较低。在大规模问题的求解中，一步迭代生成的策略数就有

可能成千上万。具体的说，当智能体 i的上一步迭代的策略数为 |Qi|，完全枚举
时，当前所有可能的策略数就为 |Ai||Qi||Ωi|，相对于上一步的策略数是一个指数

式的增长。当前，许多旨在改进 MBDP完全备份的算法 [16–19] 被提出。这些算

法虽然在一定程度上提高了完全备份的效率，但在每一步的策略选择上只能保

留较小个数的子策略，一般来说 maxTrees≤10。小的子策略数意味着在下一步
的策略生成中具有较少的选择，这就有可能严重的影响到决策的质量。

本文提出的基于信念点的策略生成算法（PBPG）是 MBDP算法的一个改

进。PBPG的主要目标是引入一种全新的策略生成方法，使得在保留较多子策

略的情况下更有效的生成策略，从而更快更好的对大规模的 DEC-POMDP问题

进行求解。PBPG算法的主要观察是：可以根据每个信念点直接生成最优的策

略，而无需像完全备份一样首先枚举出所有可能的策略，然后再进行选择。也

就是说 PBPG合并了MBDP中策略枚举和策略选择这两个步骤，改成了直接构

建基于信念点的联合策略。这就从本质上避免了对所有策略的枚举，因此大大

提高了MBDP算法的效率。而且当 PBPG生成的策略是最优时，效果与MBDP
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的完全备份等价。这从理论上证明了 PBPG算法策略生成的质量。

策略评价是MBDP算法的另一个瓶颈。在动态规划的每一步迭代中，需要

对生成的联合策略进行评价，具体的做法是对每一个联合策略计算一个值函数。

但由于每个智能体一步生成的策略已经非常的多，而联合策略是每个智能体生

成策略的一个组合，其个数随着智能体数目的增加呈指数式的增长。同时，每

个联合策略的值函数是关于每个状态的映射值，因此对于状态数很多的问题来

说，对值函数的保存和处理可能需要耗费大量的空间和时间。更重要的是，多

智能体的问题由于系统的状态是每个智能体自身状态的一个组合，所以常常具

有非常大的状态数。这一切问题的根源在马氏决策论中被称为的“维度诅咒”。

克服维度诅咒就根本的方法就是分析值函数的结构，对值函数进行近似的

表示和计算。其中基于测试（Trial）的方法最为常用，广泛的应用于单智能体

的MDP和 POMDP问题求解。本文针对多智能体的离线规划问题，提出基于测

试反馈的近似动态规划算法（TBDP）。TBDP通过对概率上最可能的状态的分

析，来避免不必要的计算并对策略进行近似的评价。同单智能体的实时动态规

划算法（RTDP） [32] 一样，TBDP在大规模问题的计算中具有很强的可扩展性

（Scalability），同时能够很好的利用当前流行的多核多处理器的计算资源来加速

问题的求解。值得一提的是，在多智能体的离线规划算法中，TBDP是首个能

利用到多处理器资源的近似算法。

本文提出的两个算法 PBPG和 TBDP都是针对MBDP算法的关键问题进行

的改进。同时，TBDP算法在 PBPG快速策略生成算法的基础上进行了改进，引

入了不同于策略树的新的策略表示方法。这种策略表示能够通过数值的方法直

接计算出每个信念点上的最优联合策略。同时，也可以在计算的过程中得知哪

些子策略的值函数才需要计算。这在很大程度上减少了需要计算的值函数的个

数，从而加速问题的求解。

4.1 基于信念状态的快速策略生成

在这一节中先形式化的描述动态规划迭代过程中的策略生成问题，然后给

出高效的近似算法 PBPG，并简要分析了该算法的复杂度。

4.1.1 生成策略的问题描述

设计 PBPG算法的主要目标是在MBDP迭代的每一步为给定的信念点直接

生成最优的策略树。在给定一个信念点的情况下，基本的流程如下：首先为每

个联合行动的每个观察分支选择最好的子策略树；然后，为该信念点选择一个
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(1) (2) (3)

a1 a1 a2 a2 a2a1 a2a1 a1 a2

b b b

o1 o2 o1 o2 o2 o2
o1o1

o1o2o1
o2

q1 q2 q1

q3

q2
q3 q1 q2

q3

q3
q3 q1 q2 q3

图 4.1基于信念点的策略树生成示例

最好的最好的联合行动，并根据上面计算提供的子策略信息构建出在这个信念

点上的最优策略树。子策略选择问题可以形式化的描述如下：

定义 4.1.1 (子策略选择问题). 求解子策略选择问题就是在给定信念点 b，联合行

动 a⃗，t步迭代的策略树集 Q⃗t = ⟨Qt
1, Q

t
2, · · · , Qt

n⟩和值函数 V t : Q⃗t × S → ℜ的
情况下，为每个智能体 i寻找一个观察到策略的映射 δi : Ωi → Qt

i, ∀i ∈ I，最大
化 t+ 1步迭代的值函数：

V t+1(⃗a, b) = R(⃗a, b) +
∑
s′,o⃗

Pr(o⃗, s′ |⃗a, b)V t(δ⃗(o⃗), s′) (4.1)

其中联合映射 δ⃗(o⃗) = ⟨δ1(o1), δ2(o2), · · · , δn(on)⟩ = ⟨qt1, qt2, · · · , qtn⟩，收益函数
R(⃗a, b) =

∑
s b(s)R(s, a⃗)，以及条件概率Pr(o⃗, s′ |⃗a, b) = O(o⃗|s′, a⃗)

∑
s P (s

′|s, a⃗)b(s)。

上述问题的主要目标是为每个观察选择一个第 t步的子树使得 t+ 1步的值

函数最大。但是为了方便后面的策略树构造，这个子策略的选择必须能够满足

一些分布式运行的条件。也即是说对于智能体 i来说，它的每个局部观察 oi 对

应一个子策略树 qti。整个过程的主要目标是计算出满足要求的一个局部观察到

子策略的映射函数 δi : Ωi → Qt
i, ∀i ∈ I。只要这个映射关系被计算出来，就可以

方便的构建第 t+ 1步迭代的策略树。

计算出这个映射以后，可以根据下列过程构建策略树：对于任意智能体

i，选择动作 ai 作为新策略树的根节点，然后对每一个观察分支，根据映射 δi

赋予相应的子策略树。图 4.1给出了两智能体问题策略树构建的具体过程，其

中使用了下列子策略映射——智能体 1 为 δ1 : o1 → q3, o2 → q1，智能体 2 为

δ2 : o1 → q2, o2 → q3。在和每个联合行动相关的策略树被构建出来后，就可以通

过计算这些策略树的值来为信念点 b选择一组最好的策略树。也就是说选择一

个最好联合行动 a⃗ * = ⟨a∗1, · · · , a∗n⟩以及它所对于的策略树，使得：

a⃗ * = argmaxa⃗∈A⃗ V
t+1(⃗a, b) (4.2)
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定理 4.1.1. 对于一个给定的信念点 b，PBPG算法构建出的最优联合策略的

值与MBDP算法在每一步的完全备份中计算出的最优策略值相同。

证明. 注意到对 PBPG算法和 MBDP算法来说，最底层也就是深度为 1的策略

树都是相同的，即只有一个根节点且节点上是所有可能行动的策略树。假设对

于两个算法来说，深度为 t的策略树也是相同的。对于每个信念点 b，MBDP算

法首先将深度为 t的策略树作为子树，枚举出所有可能的深度为 t+1的策略树；

然后在从这些深度为 t+ 1的策略树中选出最大化下列值函数的联合策略 q⃗ *t+1：

V t+1(q⃗ *t+1, b) =
∑

s∈S
b(s)V t+1(q⃗ *t+1, s) (4.3)

其中 V t+1(q⃗ *t+1, s)是策略 q⃗ *t+1 在状态 s下的值函数。而 PBPG算法首先为每

个联合行动构造出使等式 4.1的值最大化的策略，然后根据等式 4.2计算出每个

联合行动相关的策略的值，并选出值最大的策略树。不失一般性的，这些等式

之间有如下关系：

V t+1(q⃗ *t+1, b)=
∑
s

b(s)[R(s, a⃗) +
∑
s′,o⃗

P (s′|s, a⃗) O(o⃗|s′, a⃗)V t(q⃗ t
o⃗ , s

′)] Eq.4.3

=
∑
s

b(s)R(s, a⃗) +
∑
s′,o⃗

[O(o⃗|s′, a⃗)
∑
s

P (s′|s, a⃗)b(s)]V t(q⃗ t
o⃗ , s

′)

=R(⃗a, b) +
∑
s′,o⃗

Pr(o⃗, s′|⃗a, b)V t(q⃗ t
o⃗ , s

′) Eq.4.1

=V t+1(⃗a, b)

其中 a⃗是策略 q⃗ *t+1 根节点的行动，而 q⃗ t
o⃗ 是策略树 q⃗ *t+1 给定观察 o⃗后对应的

子树。因此，两种方法生成的 t+ 1联合策略对于信念点 b具有相同的值。综上

所述，根据归纳法则上述定理得证。

图 4.1给出了 PBPG算法在两智能体的问题中的一步策略生成过程：(1)给

出的是算法的主要输入，即信念点 b、一个联合行动 ⟨a1, a2⟩、和用三角形表示
的深度为 t的子策略树；(2)显示的是在给定信念点和联合行动后，通过计算得

出的从每个观察到深度为 t的子策略树的映射；(3)给出的是利用这个映射关系

构造出来的一个联合策略树。

4.1.2 子策略映射的近似求解

该定理从理论上说明了通过 PBPG构建的联合策略与MBDP算法的计算出

的最优策略一样的好。所以问题的关键是如何求解出这样的一个观察到子策略

的映射 δi, ∀i ∈ I。注意到在给定一个联合行动时，从观察到子策略的所有可能
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的映射个数为 (|Qt
i||Ωi|)|I| 。所以通过蛮力的方法枚举所有可能的映射是非常低

效的。事实上，该问题等价于控制理论中的分布式决策问题，而该问题在理论

上被证明即便只有两个智能体问题复杂度也是 NP难的 [24]。所以在 PBPG算法

中，采用的是构建和求解一系列线性规划的方法来近似构建这样一个映射。

在近似求解中，PBPG算法使用了随机映射来方便构建线性规划。随机映

射具体定义如下：

πi : Ωi ×Qt
i → ℜ, ∀i ∈ I.

也就是说 πi(q
t
i |oi)定义了智能体 i在给定观察 oi 时对应于子策略 qti 的一个概率

分布。同 δ⃗类似，可以定义联合随机映射为 π⃗ = ⟨π1, π2, · · · , πn⟩。注意到，在给
定信念点 b和联合行动 a⃗时，收益函数 R(b, a⃗)是一个常量，所以在求解映射的

过程中可以不参加运算。因此，对于最大化策略值函数的目标函数可以改写为：

V t+1(δ⃗, b) =
∑
s′,o⃗

Pr(o⃗, s′ |⃗a, b)V t(δ⃗(o⃗), s′) (4.4)

给定随机映射时，该目标函数还可以再次改写为：

V t+1(π⃗, b) =
∑
s′,o⃗

Pr(o⃗, s′|⃗a, b)
∑
q⃗ t

∏
i

πi(q
t
i |oi)V t(q⃗ t, s′) (4.5)

给定这样一个目标函数之后，可以用任意最优化的数值计算方法求解随机

映射 πi,∀i ∈ I。在 PBPG算法的近似求解中，具体使用的方法是先初始化一组

随机映射，然后轮流的选择一个智能体，在保持其他智能体策略参数不变的情

况下，优化该智能体的映射参数，直到所有智能体的映射参数都无法通过这种

方式进一步优化。当对总的参数优化量，也即是优化前和优化后参数在策略值

上的差别设定一个最小阈值，则该迭代优化过程能够在有限步数内停止。事实

上，当把该问题看出是多智能体的分布式决策时，通过上述方法求解出的解等

价于一个 Nash均衡点。在这个点上，所有的智能体都无法在不改变其他智能体

策略的前提下，单独的改进自己的策略。

在迭代优化过程开始前，首先要对每个智能体的随机映射 πi, i ∈ I 进行初
始化。具体做法是，对每一个观察，以均匀的概率随机选择一个子策略 qti ∈ Qt

i，

并在随机映射 πi中把该子策略的概率值设为 1，而其他子策略的概率值设为 0。

在所有的随机策略都被初始化之后，按任意的顺序轮流的选取一个智能体，在

保持其他智能体策略不变的情况下，改进这个被选取到的智能体的策略。保持

其他智能体策略不变的意思是对其他智能体实用本次迭代前已经计算好的参数

来构建策略。对任意被选定的智能体 i，改进其策略的过程可具体化的描述为寻
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表 4.1线性规划的随机映射求解

Variables: ε, π′
i(q

t
i |oi)

Objective: maximize ε
Subject to:
Improvement constraint:
V t+1(π⃗, b) + ε ≤

∑
s′,o⃗ Pr(o⃗, s

′ |⃗a, b)
∑

q⃗ π
′
i(q

t
i |oi) · π−i(q

t
−i|o−i)V

t(q⃗ t, s′)

Probability constraints:
∀oi ∈ Ωi,

∑
qti∈Qt

i
π′
i(q

t
i |oi) = 1;

∀oi ∈ Ωi, q
t
i ∈ Qt

i, π
′
i(q

t
i |oi) ≥ 0.

算法 4.1 基于信念点的近似策略生成
T ← horizon of the DEC-POMDP model
maxTrees← max number of trees at each step
Q⃗1 ← initialize and evaluate all 1-step policy trees
for t = 1 to T − 1 do

Q⃗t+1 ← {}
for k = 1 tomaxTrees do

b← generate a belief using a heuristic portfolio
ν∗ ← −∞
for a⃗ ∈ A⃗ do

π⃗*← compute the best mappings with b, a⃗
q⃗ ← build a joint policy tree based on a⃗, π⃗*
ν ← evaluate q⃗ by given the belief state b
if ν > ν∗ then q⃗ *← q⃗, ν∗ ← ν

Q⃗t+1 ← Q⃗t+1 ∪ {q⃗ *}
evaluate every joint policy in Q⃗t+1

q⃗ *T ← select the best joint policy from Q⃗T for b0

return q⃗*T

找一组参数 π′
i(q

t
i |oi)满足以下的不等式：

V t+1(π⃗, b) ≤
∑
s′,o⃗,q⃗ t

Pr(o⃗, s′ |⃗a, b)π′
i(q

t
i |oi)π−i(q

t
−i|o−i)V

t(q⃗ t, s′)

其中 π−i(q
t
−i|o−i) =

∏
k ̸=i πk(q

t
k|ok)。

表 4.1中给出了求解新参数的线性规划描述。当对所有的智能体线性规划获

得的 ε都足够小时，轮流的迭代优化过程停止并返回计算得到的联合随机映射

π⃗。在迭代求解中，不同的初始随机映射可能会收敛到不同的随机映射值。为了

避免陷入局部最优，算法通过多次以不同的初始值进行求解，并从得到的解中

选择一个最好的随机映射来作为最终的结果。
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4.1.3 算法的描述和复杂度分析

一旦每个智能体 i 的随机映射 πi 被计算出来，算法就可以根据 πi(q
t
i |oi)

给出的概率为每个观察分支 oi 选择一个子策略 qti。算法 4.1给出了 PBPG 算

法主要步骤的伪代码。在 PBPG 算法的每一步迭代中，产生的联合策略树

的个数不超过 (|A⃗|maxTrees)，比 MBDP 算法中完全备份产生的联合策略数

(|Ai|maxTrees|Ωi|)|I| 要少的多。前面提到过，策略的评价也是一个非常耗时的

操作，同时有可能耗尽内存，特别是大规模的规划问题。因为策略评价需要

为每一个联合策略计算一个在状态空间上的值函数。在 PBPG的一步迭代中，

实际需要被评价的联合策略数是 (|Ai||I|maxTrees +maxTrees|I|)，也比原来的

MBDP算法要少。因为很多的联合策略在计算子策略映射时已经被提早的排除

在外而无需评价，所有 PBPG算法比MBDP算法有更高的效率。这个效率还可

以通过利用问题转移和观察矩阵的稀疏性进一步提高。所谓的稀疏性就是指在

实际问题中，模型的概率函数具有很多 0值元素。这个性质可以利用来快速的

计算 PBPG算法中的一些中间等式。

和 MBDP算法一样，PBPG算法也是通过一个启发函数组合来生成一系列

的信念状态点。从策略构造的角度上看，每一个启发式函数能够被用来选择

一个策略树的子集。在 PBPG算法的实现中，主要使用了两类的启发式信息，

即 MDP启发式函数和随机启发式函数。MDP启发式函数在计算信念点时，在

假设 DEC-POMDP中的智能体都可以完全观察到系统的状态的前提下，计算

MDP策略所能达到的状态分布。而随机启发式函数的计算就更为简单，在假

设所有智能体随机选择动作的前提下，计算当前可达的状态分布。在有些情况

下，几个不同的信念点可能选择了一个相同的策略。主要原因是它们描述的状

态分布十分的接近以致无法区分不同的策略。对于这些信念点，PBPG会重新

对可达的信念状态进行采样，计算出一些新的不同的信念点。和MBDP算法不

同，PBPG算法无需采用递归策略来计算信念点。这里所谓的递归策略就是执

行 MBDP先前计算好的策略来计算可达状态分布。在对于标准测试集的实验

中，PBPG在只利用这两个简单的启发函数的情况下，就极大的改进了计算得

到的策略的质量。

在最初的MBDP算法中，计算每一步策略的方法是先通过完全备份生成所

有可能的策略，然后在通过信念点在这一系列的策略中选择最好的一些作为构

建下一步策略的子策略。算法 IMBDP通过忽略一些概率小的观察分支的方法

来改进备份的效率，而算法 MBDP-OC则利用基于值的观察归并来减轻策略生

成的负担。算法 PBIP通过策略值的上下界来提早的删减不必要的策略。它的

IPG版本则通过可达状态分析的方法进一步的缩减子策略的数量。在这些改进
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算法中，一个共同的思想是通过限制观察或者策略来改进备份操作，从而提高

MBDP算法的效率。而 PBPG算法则是采用全新的更加有效的策略生成方法来

完全代替策略备份操作。为了避免产生大量的策略树，PBPG算法通过线性规

划为每一个信念点单独生成了一个很小的备选策略集。而这个备选策略集中策

略的个数不超过所有的联合行动的个数。这就改变了原来MBDP算法一步迭代

生成的策略数呈指数式增长的局面，从根本上改进了MBDP算法的效率。事实

上，之前在MBDP的备份操作上的一些改进方法，例如观察归并和增量式策略

生成，也可以被利用来进一步的改进 PBPG的效率。对观察进行归并以及缩减

可能的子策略数可以大量的减少线性规划模型中参数的个数，从而提高线性规

划的速度和减少不必要的空间利用。

4.2 基于测试反馈的近似策略评估

在单智能体的 (PO)MDP 模型中，有一类被称为实时动态规划的算法

（RTDP） [32]。这类算法采取的是基于测试的方法来对可达的（信念）状态进

行值迭代。在基于测试的算法中，智能体能够直接的与环境进行交互，并且只

需要对它们所遇到的情况进行决策。因此，只需要对局部的（信念）状态进行

策略或值的改进，而不需要对整个（信念）状态空间进行规划。在单智能体的

规划算法中，基于测试的方法被认为是缓解维度诅咒的一个非常有效的途径。

TBDP算法将基于测试的求解思想引入到多智能体的离线规划中。在离线状态

下，智能体不能够与环境发生交互，但是给给定 DEC-POMDP模型时，很容易

设计一个与实际环境相同的仿真器。TBDP算法可以在离线的情况下，通过与

仿真器的交互进行规划。

需要说明的是 TBDP依然是MBDP的一个改进，因此在构建策略树时采用

的还是自底向上的动态规划。在每一步的迭代过程中，TBDP首先通过测试的

方法自顶向下采样一组状态，然后根据这组状态组成的状态分布来对联合策略

进行参数改进。其中，策略评价也是采用足够多的测试集来完成的。算法 4.2中

给出了 TBDP算法的主要步骤。下面针对这些步骤进行详细的说明。

4.2.1 信念状态生成

在单智能体的 POMDP模型中，信念状态是基于系统状态的一个概率分布，

即 b ∈ ∆(S)。在 DEC-POMDP中，仅仅考虑系统的状态不足以完全决策，因为

每个智能体在选择自己的策略时还需要兼顾到其他智能体的行为。为此有些学

者提出了基于其他智能体信念的信念状态。但是这会导致无止境的信念嵌套，

66



第四章 有限资源离线规划算法

算法 4.2 基于测试反馈的动态规划
Generate a random joint policy
for t=1 to T do // bottom-up iteration

foreach unimproved joint policy q⃗ t do
Sample a state distribution bt by trials
repeat

foreach agent i do
Fix the policies of all the agents except i
begin formulate a linear program

if V (s′, q⃗ t−1) is required then
Evaluate s′, q⃗ t−1 by trials

Improve the policy qti by solving the LP

until no improvement in the policies of all agents

return the current joint policy

因为其他智能体的信念里也包含了该智能体的信念。另一种方法是基于系统的

状态和其他智能体策略的概率分布，这种分布也被称为多智能体的信念状态。

考虑其他智能体的策略而不是信念，可以避免信念的嵌套给推理带来的困难，

但前提是必须首先知道其他智能体的备选策略集。在自底向上的动态规划算法

中，其他智能体的策略的备选集是已知的。像 PBDP和MBDP算法都可以很方

便的利用上一步迭代保留的策略构建当前的备选策略集。所以只需要考虑状态

的概率分布，这个分布在多智能体系统中也被称为联合信念状态。为了方便起

见，如不加说明下文中的信念状态均指联合信念状态。

通常信念状态 b′可以通过贝叶斯（Bayes）公式递归的计算出来：

b′(s′) = αO(o⃗|s′, a⃗)
∑

s∈S
P (s′|s, a⃗)b(s) (4.6)

其中 α是归一因子而 b是上一步决策的信念状态。但是这么计算的效率不高，

特别是在环境的状态很多时，其主要原因即是在每次计算时都需要考虑所有的

状态。在 TBDP算法中，信念的计算是采用如算法 4.3描述的测试过程来完成。

这个测试过程可以是同实际环境的交互或者是通过运行仿真器获得。注意到在

动态规划的计算中，采样所需的策略还没有被计算出来。为了使采样的过程更

具有针对性，也即是更能反应实际的可达状态，TBDP的信念采样同时使用了

多种启发式策略。例如最常用的随机策略和MDP策略。需要特别指出的是，通

过这种方法计算出来的信念状态是非常稀疏的。也就是在状态的分布中，只有

少数的状态具有非零的概率值。所以在存储和表示信念状态时可以采用稀疏向

量来节约空间和时间。
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算法 4.3 基于启发策略是信念采样
Input: t: the sampled step, δ: the heuristic policy
b(s)← 0 for every state s ∈ S
for several number of trials do

s← draw a state from the start distribution bT
for k=T downto t do // top-down trial

a⃗← execute a joint action according to δ
s′, o⃗← get the system responses
s← s′

b(s)← b(s) + 1

return the normalized b

4.2.2 策略的参数改进

在离线规划的策略表示中，策略树可以看成是一个带条件的执行方案。在

这个方案中，节点是要执行的动作，而边代表的是根据观察进行选择的分支。

在策略树的执行阶段，每个智能体根据获得的观察，逐步执行从根节点开始到

也节点的一条路径上的所有动作。在传统的策略树表示方法中，每个动作和分

支的选择都是确定性的，也就是说在节点的时候确定性的选择一个动作，而

获得一个观察时，可以确定的选择一个分支并执行该分支所对应的子树。在

TBDP中，引入了随机策略树的表示方法。在随机策略树中，节点存储的不再

是一个动作，而是一个关于动作的概率分布；每个观察分支存储的也不是一个

子树的指针，而是一个关于所有子树的分布。使用随机策略树的优势是能方便

TBDP算法中策略的改进。事实上，随机策略树与在无限阶段决策问题中采用

随机有限控制器（Finite State Controller）十分相似。在博弈论中，这种带随机

概率的策略也被称为混合策略（Mixed Strategy）。

定义 4.2.1 (随机策略树). 智能体 i的深度为 t的随机策略树 qi ∈ Qt
i 可以形式化

的定义为一个二元组 ⟨ψi, ηi⟩，其中：

• ψi 是一个动作选择函数，定义了在智能体动作集 Ai 上的一个概率分布

p(ai|qi)。

• ηi 是一个分支转移函数，定义了给定观察 oi 时子随机策略树 q′i ∈ Qt−1
i 上

的一个概率分布 p(q′i|qi, oi)。

函数 ψi和 ηi一起定义了一个联合分布 p(q′i, ai|qi, oi) = p(ai|qi)p(q′i|qi, oi)。在
TBDP算法开始运行前，所有策略树都被预先生成，并对每个策略树 qi ∈ Qt

i 的

参数进行随机赋值。注意到，每个智能体 i的任一决策周期 t上的策略的节点个

数都是相同的，而且是预先固定的。

68



第四章 有限资源离线规划算法

Maximize
∑⃗
a

x(ai|qi)
∏
k ̸=i

p(ak|qk)R(b, a⃗) +
∑
a⃗,o⃗,s′

P (s′, o⃗|b, a⃗)
∑⃗
q ′
x(q′i, ai|qi, oi)

·
∏
k ̸=i

p(q′k, ak|qk, ok)V (s′, q⃗ ′)

subject to ∀aix(ai|qi) ≥ 0, ∀ai,oi
∑

q′i
x(q′i, ai|qi, oi) = x(ai|qi),∑

ai
x(ai|qi) = 1, ∀ai,oi,q′ix(q

′
i, ai|qi, oi) ≥ 0.

表 4.2线性规划的随机策略改进

一个联合随机策略树 q⃗在状态 s下的值可以根据下列等式进行递归的计算：

V (s, q⃗) =
∑
a⃗

∏
i

p(ai|qi)R(s, a⃗) +
∑
a⃗,o⃗,s′

P (s′, o⃗|s, a⃗)
∑
q⃗ ′

∏
i

p(q′i, ai|qi, oi)V (s′, q⃗ ′)

(4.7)

其中 P (s′, o⃗|s, a⃗) =
∑

s P (s
′|s, a⃗)O(o⃗|s′, a⃗)。如果给定的是信念状态 b，则联合随

机策略 q⃗的值可以计算为 V (b, q⃗) =
∑

s b(s)V (s, q⃗)。因此，策略的改进过程就可

以归结为找到一组新的参数使得在给定信念状态 b的情况下策略的值最大，这

个策略可以由 q⃗ ∗ = argmaxq⃗ V (b, q⃗)计算得到。

TBDP所采用的改进策略参数的方法是轮流选择智能体，在保证其他智能

体策略的参数不变的情况下，计算该智能体参数的一个改进。该方法与前面提

到的 PBPG算法中采用的方法在基本思想上类似，不同的是 TBDP的参数优化

过程是在新的随机策略的结构下进行的。给定任意智能体 i的策略 qi，改进参

数的过程可由求解表 4.2中的线性规划来完成。线性规划的目标是最大化智能体

i的策略对整个团队联合策略值的贡献。而约束条件保证了所有策略参数的分布

满足概率的基本性质，即加和为 1。从本质上说，TBDP中采用的预先初始化得

随机策略与MBDP中子策略树重用的思想是一致的。因为在随机策略中，每一

层（即每一个决策周期）中的总节点数都是固定的，这些节点通过分支选择函

数与下层的节点之间相连接，这样就可以通过调整分支选择函数的参数达到组

合任意子策略的目的，从而对子策略进行重用。和 PBPG算法一样，策略改进

过程通过不同初始参数的重启计算来摆脱局部最优的限制。

4.2.3 策略期望值评价

通过等式 5.2来计算一个策略的评价值是一个非常耗时的过程，因为在等

式右边的计算需要考虑每个状态每个观察和每个子策略。同时值矩阵的表示形

式也是非常耗费空间的，特别是对状态非常多的问题，因为需要计算一个保护
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算法 4.4 基于测试的策略值评价
Input: s, q⃗ t−1, V : the value table, c: the count table
for several number of trials do

s′ ← s, v ← 0, w ← ∅
for k=t downto 1 do // forward trial

if c(s′, q⃗ k) ≥ numTrials then
wk ← ⟨s′, q⃗ k, V (s′, q⃗ k)⟩ and break

a⃗← execute a joint action according to q⃗ k

s′′, o⃗← get the system responses
r ← get the current reward
wk ← ⟨s′, q⃗ k, r⟩
q⃗ k−1 ← q⃗ k(o⃗)
s′ ← s′′

for k=1 to length(w) do // backward update
s′, q⃗, r ← wk

n← c(s′, q⃗), v ← v + r
V (s′, q⃗)← [nV (s′, q⃗) + v] /(n+ 1)
c(s′, q⃗)← n+ 1

return V (s, q⃗ t−1)

每个状态和每个联合策略的表格。前面提到过，在许多实际问题中，实际可达

的状态都是一个非常小的集合，因此没有必要对所有的状态计算一个值函数。

特别注意到联合策略的值函数在策略计算过程中起到得唯一作用是用来构建

表 4.2中的线性规划过程。因此在 TBDP采用惰性评价（Lazy Evaluation）的方

式来计算策略值，也就是说 TBDP算法只计算需要在线性规划构建过程中需要

的策略值函数。这种有针对性的计算方法有效的提高了时间和空间的利用率。

更确切的说，根据表 4.2，智能体 i的子策略 q′i的值函数 V (s′, q⃗ ′)需要被计

算的必要条件是：

P (s′, o⃗|b, a⃗)
∏

k ̸=i
p(q′k, ak|qk, ok) > 0 (4.8)

很显然，当该等式的左边等于 0时，表中 x(q′i, ai|qi, oi)的系数永远为 0，因此

无需计算和该系数相关的值函数。因此，和预先计算好所有策略在各个状态下

的值函数的方法不同，TBDP算法将子策略的评价推迟到了计算新策略参数的

过程中。这样就无需计算那些永远不会被线性规划利用到的策略和状态的值函

数，因此有效的节约了时间和空间。更重要的是，基于测试的方法比直接计算

等式 5.2的效率要高，因此该方法为近似评价策略值提供了一个有效的新途径。

当需要一个策略的值函数，可以通过算法 4.4中描述的基于测试的方法来

计算。从直觉上说，基于测试的评价方法最大的缺陷在于需要多次将策略从

当前步遍历到最后一步。为了评价联合策略 q⃗ t，算法需要多次执行节点序列
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算法 4.5 多线程的异步策略评价
repeat in parallel // run on other processors

t← the current step of the main process
foreach joint policy q⃗ of step t-1 do
S ← sort states in descending order by c(s, q⃗)
foreach s ∈ S do

while c(s, q⃗) < numTrials do
V (s, q⃗)← evaluate s, q⃗ by trial

until the main process is terminated

q⃗ t−1 · · · q⃗ 1。对于长周期的规划问题，每一次的遍历都可能要耗费较多的时间，

特别是对最后一步迭代的值函数计算，需要遍历所有的决策过程。为了提高测

试计算的效率，TBDP算法为测试中经历过的状态和策略节点 ⟨s, q⃗⟩维护一个哈
希计数器 c(s, q⃗)。如果节点 ⟨s, q⃗⟩已经被遍历过足够多次，则表明该节点的值函
数已经足够准确，可以直接返回其值而无需再对其后继节点进行测试。每一次

测试到节点 ⟨s, q⃗⟩时，将其计数器 c(s, q⃗)加 1，同时根据获得的测试值更新值函

数 V (s, q⃗)。通过这个值函数缓存（Value Cache）的方法，可以有效的减少每一

条测试所需要的时间。特别是对一些经常要访问的的节点，效果尤其明显。类

似于单智能体的 RTDP算法，TBDP算法具有如下收敛性：

性质 4.2.1. 如果在测试集中，每个策略和状态节点都被访问过无限多次，则通

过测试计算出的策略值函数收敛于策略的实际值函数。

4.2.4 算法的多线程实现

基于测试的方法最主要的特点之一就是不需要对状态进行系统的计算，也

不要求测试的过程按一定方式组织。测试集的计算可以是通过异步的增量式的

方法完成。这个特点恰恰满足多处理器并行计算的需求，因为在并行计算中，

不同处理器之间的通信和同步往往开销最大。在之前的动态规划算法，每一步

的迭代都是有次序的，需要先生出所有的备选策略，然后对所有的策略进行评

价，最后在从其中选择最好的作为下一步迭代的子策略。如何在这些算法中利

用高效的多线程资源不是一个简单的问题。而基于测试方法异步增量式的特点

恰恰方便了多线程算法的实现。很显然多线程多处理器算法能够同时利用更多

的计算资源，因此在大规模问题求解中具有很大的优势。特别是一些需要大型

的高性能计算机群来求解的问题，类似 TBDP的基于测试的规划能够被容易的

实现。算法 4.5中给出了基于测试的策略评价的多线程实现的主要步骤。在算

法中，每一个处理器可以选择一个策略节点来计算测试集。TBDP还根据节点

71



第四章 有限资源离线规划算法

计数器 c(s, q⃗)进行从大到小的排列，使得经常被访问到的状态能够被优先计算。

显然，测试集越大获得的策略值估计就会更加的准确。通过多线程算法的实现，

可以更好的利用当前多核多处理器的计算资源，从而提高 DEC-POMDP规划算

法的问题求解规模。

4.3 实验结果

在这一节中，分别对 PBPG算法和 TBDP算法设计了不同的实验。在 PBPG

算法中，主要是针对不同的 maxTrees参数进行实验。参数 maxTrees决定的是

每一次迭代中所能保留的子策略数，而 PBPG的主要优势就能够大幅度的提高

maxTrees的值从而提高求解质量。在 TBDP算法中，主要通过对大状态问题求

解来体现 TBDP算法的优势。

4.3.1 基于信念点的策略生成算法实验

实验挑选了 DEC-POMDP的标准测试集中最具挑战性的问题。从算法的角

度，PBPG和 MBDP一样都有相对于决策步数的线性的时间和空间的复杂度。

因此，这组实验的主要目的是比较不同算法之于 maxTrees的运行效率。从直观

上说，增加 maxTrees能够提高策略的质量，同时也会大幅度的增加时间和空间

的使用量。实验的结果主要同当前最好的 DEC-POMDP离线算法 PBIP-IPG [19]

进行比较，因为该算法从运行效率上说大大超越了之前的 MBDP、IMBDP、

MBDP-OC以及 PBIP算法。在这些算法中，参数 maxTrees决定了每步保留的

子树的数量。通常来说，构造下一步的子树越多，产生的新的策略树的质量也

就越高。这组实验通过不断的增加 maxTrees的值来展示 PBPG算法在策略生成

上的优势。同时，不同的 maxTrees参数的使用也为设计 Anytime算法提供了一

种可能的途径。

在实验中，使用了两种启发式策略，即随机策略和MDP策略。为了实验的

公平性，算法在使用这两种策略时的比例与原先的 PBIP-IPG算法相同，即 45%

的信念点使用 MDP策略，而 55%的信念点使用随机策略。事实上，PBIP-IPG

还使用了迭代启发策略，也就是把原先算法计算得出的策略再用了生成信念

点，然后通过这些信念点计算新的策略。显然，这种新的启发式策略的使用对

于求解的质量是有很大的帮助的。但实验中 PBPG算法仅仅使用的是随机策略

和MDP策略，这也从一个方面说明了 PBPG算法的优势——使用简单的启发式

策略就能获得比复杂启发式函数更好的效果。同时，在实验中还显示了不同的

启发式组合能够对最终策略的质量产生不一样的影响。
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表 4.3 PBPG算法的实验结果

maxTrees
PBIP-IPG PBPG

Average Time Average Value Average Time Average Value
Meeting in a 3×3 Grid, |S| = 81, |O| = 9, T = 100

3 3084s 92.12 27.21s 87.01
10 x x 201.50s 93.46
20 x x 799.90s 93.90
50 x x 8345.13s 94.79
100 x x 52231.85s 95.42

VMDP = 96.08

Cooperative Box Pushing, |S| = 100, |O| = 5, T = 100

3 181s 598.40 11.34s 552.79
10 x x 69.12s 715.95
20 x x 287.42s 815.72
50 x x 2935.24s 931.43
100 x x 19945.56s 995.50

VMDP = 1658.25

Stochastic Mars Rover, |S| = 256, |O| = 8, T = 20

3 14947s 37.81 12.47s 41.28
10 x x 59.97s 44.30
20 x x 199.45s 45.48
50 x x 987.13s 47.15
100 x x 5830.07s 48.41

VMDP = 65.11

Grid Soccer 2×3, |S| = 3843, |O| = 11, T = 20

3 x x 10986.79s 386.53
VMDP = 388.65

由于算法本身具有的随机性，所以实验结果中显示的是算法 10次运行得

到的平均时间和收益。所有的运行时间都是精度为 0.01的 CUP时间。由于当

maxTrees较大时，PBIP-IPG算法无法顺利求解。在表 4.3中，符号“x”表示的

是该算法无法在 12小时内获得解。实验结果还给出了每个问题的 MDP上界。

需要注意的是 MDP上界并不是十分紧致的上界，因此如果求解的结果与该上

界十分接近则可说明实验结果是近似最优的。因为问题本身的最优解无法获得，

所以需要通过这个方法来近似判断解的质量。实验中，PBPG算法是用 Java语

言实现的并且运行在内存为 2GB主频为 2.8GHz的四核机器上。线性规划通过

使用软件包 lp_solve 5.5来进行求解。

3×3格子的相遇（Meeting in a 3×3 Grid）问题 [29]是典型的 DEC-POMDP问

题。本实验使用的版本 [19] 总共具有 81个状态且每个机器人有 5个动作和 9个
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观察。对于这个问题，表 4.3中的数据表明在参数 maxTrees相同时，PBPG算法

可以用少得多的时间获得与 PBIP-IPG算法几乎一样的结果。即使是 maxTrees

为 20的情况下，PBPG算法使用的时间依然比 maxTrees是 3时的 PBIP-IPG算

法要少。当然和预期的一样，maxTrees为 20时能获得比 maxTree为 3时更好

的策略。最值得一提的是，PBPG 算法能够求解 maxTrees 为 100 的问题，而

PBIP-IPG在 maxTrees大于等于 10的时候就因为运行超时（12小时）无法获得

结果。注意到该问题具有 9个观察，这使得生产的策略树具有更多需要考虑的

分支，因此对于离线算法来说是一个相当难解的问题。比较该问题的MDP上界

值可以发现，maxTrees为 100时，PBPG求解的值已经十分的接近最优值。

合作推箱子（Cooperative Box Pushing）问题 [16] 是另外一个典型的 DEC-

POMDP问题。该问题总共有 100个状态，每个机器人有 4个动作和 5个观察。

从表 4.3中可以看出，PBPG算法在maxTrees为 3的情况下能够获得与 PBIP-IPG

几乎相同的结果，但使用的时间却比后者少了将近 10倍。随着 maxTrees的增

加，和期望一致，PBPG算法计算出的策略值也越来越好。但 maxTrees为 100

时，实验观察到组合启发函数确定的不同信念点生成了大量相同的策略树，

这意味着对于这个问题每一步迭代中真正有意义的策略数可能少于 100。处

理这些冗余的策略树给 PBPG 算法带来了一些额外的时间开销。事实上，在

maxTrees为 100时，PBPG算法计算出的测量值 999.53可能已经很接近该问题

的最优策略的值。也就是说，通过增加 maxTrees的值，PBPG算法能对该问题

进行近似最优的求解。

随机火星漫游者（Stochastic Mars Rover） [19] 是标准策略集中一个较大的

DEC-POMDP问题。这个问题具有 256个状态，每个机器人具有 6个动作和 8

个观察。由于状态数较多，该问题在时间消耗上明显的大于前面两个问题。因

为 PBIP-IPG在求解决策周期为 100时需要时间开销过大，因此在该实验中使用

的决策周期数为 20。注意到，PBPG算法和 PBIP-IPG算法在决策周期数上都是

线性变化的，因此适当的减少决策周期并不影响实验结果的比较。值得注意的

是，即便状态数较多，PBPG算法也能快速的求解该问题。和状态数是 100的

推箱子问题比较，火星漫游者问题的状态数是其 2倍，但 PBPG算法使用的时

间却没有增加的太多。主要原因是该问题的转移函数和观察函数具有较大的稀

疏性。PBPG算法在 maxTrees为 100时的运行速度比 PBIP-IPG在 maxTrees为

3时还要快。同样的，更大的 maxTrees带来更好的策略值。

为了进一步测试算法在问题状态方面的可扩展性，实验还尝试求解了 2×3
的格子足球问题。这个问题总共有 3843个状态，每个机器人有 6个动作和 11

个观察。该问题之前只能通过在线算法近似的求解，而 PBPG是第一个能够离

线完整求解该问题的算法。相比于在线算法，离线算法的优势在于更能完整的
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考虑整个问题而且可以应用于完全没有通讯的场合，而在线算法往往需要通讯

的支持。具体的说，PBPG算法能够求解出的策略可以在完全没有通讯的情况

下获得 386.53的总收益。对该问题来说，这个策略是近似最优的。

从上面的分析可以看出，参数 maxTrees不仅决定了每一步迭代的子策略

数，还提供了一种权衡算法时间和决策质量的方法。也就是说，当 maxTrees增

加时能获得更好的策略，但相应的离线规划的时间也会增加。对于 10周期的推

箱子问题，实验记录了不同算法在不同的 maxTrees下所需要的时间和获得的收

益值。并将不同算法的时间和收益值的关系通过图 4.2展示出来。从图中可以看

出，在给定相同时间时，PBPG算法获得的收益值要比其他算法要多得多，而

且只要很少的时间就能获得其他算法无法获得的收益值。注意到该问题的MDP

上界值是 175.13。因此，PBPG算法在收益值上已经十分接近最优。而且需要

强调的是，图中比较的各种算法在决策周期上都具有线性的时间和空间复杂度。

在这里使用较短的决策周期是因为当决策周期较长且 maxTrees值较大时，其他

算法将无法运行或者运行超时。
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在图 4.3中，使用不同的启发式函数比例时，推箱子问题解的收益值。其中

x坐标表示的是随机策略使用的频率。图中，最左端的 0点代表的是完全不使

用随机策略，也就是全部使用MDP策略的情况。而最右端的 1点代表的是完全

使用随机策略而不使用 MDP策略的情况。中间代表的是两种启发式策略的不

同组合。从图中可以看出，对于这个问题最好的值在 x = 3点取得。也就是说，

当 30%的情况使用随机策略而剩下的 70%使用MDP策略的话，能求解出收益

值最高的策略。事实上，实验中默认使用的比例（MDP：45%，随机：55%）并

不是一个最优的比例。因此，从实验中也可以看出通过调整组合启发函数中不

同策略的比例或者使用新的启发式函数都有助于进一步提高 PBPG算法的决策

质量。

4.3.2 基于测试的策略评价算法实验

这组实验主要求解的问题可以分为 DEC-POMDP 的标准测试集和大规

模拓展性问题这两类。在标准测试集实验中，TBDP 算法主要同当前最好的

DEC-POMDP算法 PBIP-IPG进行比较，主要目的是为了通过实验证明 TBDP在

标准测试问题中也能取得很好的效果。而拓展性问题主要体现的是 TBDP算法

在求解大规模问题上的优势。本组实验引入的新问题被称为合作废物回收问题。

由于当前还没有其他已知的算法能够求解该问题，因此在对该问题的求解上主

要从几个不同的角度反映 TBDP的特点。这些角度的选择都是通过设定 TBDP

算法的不同参数来完成的。和之前的算法一样，TBDP也的问题求解也有一定

的随机性，因此在记录实验结果时给出的是算法 20次运行的均值。实验结果

中的时间是以秒记的 CPU时间。TBDP算法是用 Java语言实现，所有的实验都

是运行在一台 2GB内存主频为 2.8GHz的四核主机上。在多线程算法的实现上，

TBDP采用的是 Java的并发程序包来实现。算法中的线性规划求解用的是开源

的 lp_solve 5.5软件包来实现。

标准测试集问题

首先是 DEC-POMDP的标准测试集问题。实验中选择了三个标准问题，分

别是 3×3的格子相遇问题、合作推箱子问题以及随机火星漫游者问题。这三个
问题都是当前 DEC-POMDP的标准测试集中最难求解的问题。TBDP算法的实

验结果主要是与 PBIP-IPG算法进行比较。从实验效果上说，PBIP-IPG [19] 算法

明显超越之前的MBDP、IMBDP、MBDP-OC和 PBIP这些经典算法，成为当前

求解 DEC-POMDP问题最好的离线规划算法。在这些实验中，TBDP算法使用
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表 4.4 TBDP算法的实验结果

Horizon Algorithm Average Value Average Time

Meeting in a 3×3 Grid |S|=81, |Ai|=5, |Ωi|=9

100
PBIP-IPG 92.12 3084.0s
TBDP 92.8 427.1s

200
PBIP-IPG 193.39 13875.0s
TBDP 192.10 1371.9s

Cooperative Box Pushing |S|=100, |Ai|=4, |Ωi|=5

100
PBIP-IPG 598.40 181.0s
TBDP 611.0 76.3s

1000
PBIP-IPG 5707.59 2147.0s
TBDP 5857.40 1327.9s

Stochastic Mars Rover |S|=256, |Ai|=6, |Ωi|=8

10
PBIP-IPG 21.18 976.0s
TBDP 20.1 40.5s

20
PBIP-IPG 37.81 14947.0s
TBDP 38.30 119.7s

的测试采样的大小是 20。需要说明的是对于基于测试的算法来说，20是一个非

常小的数。而实验想说明的是即便使用这么小的采样数，TBDP算法已经能大

幅度的超越之前的 PBIP-IPG算法。表 4.4中给出了标准测试集的结果。从实验

结果中可以清楚的看出，TBDP算法只用了很少的时间就能够达到和 PBIP-IPG

算法几乎一样的值。而且值得一提的是，虽然在实验中使用的 TBDP多线程实

现还十分的初步，在长周期问题的求解中已经很好的体现了它的优势。比如实

验观察到，在没有多线程实现的情况下，TBDP算法对 1000周期的合作推箱子

问题会出现运行超时的状况，而在有多线程实现的情况下，即使是多余 1000周

期的问题都可以顺利的求解。虽然在实验中，TBDP算法并没有采用并行机群，

但将这个多线程实现应用到大型的并行机中是很容易的。而要将 PBIP-IPG高效

和充分的利用多处理器计算资源则是一个非常困难的问题。

合作废物回收问题

实验中引入的合作废物回收问题是一个非常具有挑战性的多智能体规划问

题。这个问题的主要特点就是状态数非常的多，而且它代表了在实际应用中一

类多机器人的合作问题。该问题主要是从单智能体的机器人导航问题改进而来，

环境使用的是代表建筑物内布局的一个地图。如图 4.4所示，在这个问题中两个

机器人在一栋建筑物中移动，并适时的对放在特定位置的垃圾箱内的废物进行
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处理。每个机器人有向左转、向右转、向后转、向前移动和留在原地这 5个动

作。它还有 4个观察用来感知机器人身前的情况，这 4个观察分别是：墙、其

他机器人、垃圾箱和空间空旷。每个动作带有一定的不确定性，有 0.8的概率

能够成功被执行。系统的状态由两个智能体的位置和身体的东南西北四个朝向

来决定。每个没有垃圾箱的格子中只能允许一个机器人占有，因此该问题总共

有 37824个状态。收益函数的设计是让两个机器人能够通过合作获得更多的收

益。总的来说，该问题中的机器人有两个情况需要合作：一、如果两个机器人

同时向一个没有垃圾箱的格子中移动，则有一个机器人会不成功，整个团队会

获得值为 5的惩罚，所以这需要两个机器人通过合作来避免的；二、如果两个

机器人同时对同一个垃圾箱进行废物回收，则它们会获得最高的收益 100，但

如果它们只是单独的回收一个垃圾箱中的废物，则只能获得 10的收益。每次当

一个垃圾箱被处理结束时，机器人的位置会被随机的重置到地图中的一个位置。

为了让机器人能尽快的检查垃圾箱，机器人的每一步执行都有 0.1的消耗。

图 4.5给出了 TBDP算法在不同的决策周期下的求解值和运行时间的关系。

在这组实验中，TBDP的测试采样的大小固定为 20。和前面提到的一样，TBDP

算法的值和运行时间随着决策周期数呈近似线性的增长。在图中还给出了两
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图 4.6不同测试采样下 TBDP算法的实验结果

类特殊情形的结果，其中 MMDP表示对这个问题中的智能体进行集中式的控

制且假设它们都能直接获得系统的状态；而 INDEP则表示的是每个智能体根

据它自己的局部观察进行决策而不考虑合作。一般说来，这两种情况提供了

DEC-POMDP问题的一个可能上下界值。在图中，TBDP算法的值和上界有着

相同的增长趋势，而比下界的结果要好很多。这说明了 TBDP算法却实让两个

智能体在一定程度上进行了合作。需要指出的是，MMDP代表的上界值是非常

乐观的估计，实际 DEC-POMDP的最优值可能比这个要小的多。

实验还对不同测试采样的 TBDP算法进行了比较。图 4.6给出了决策周期是

60的 20次运行的平均结果。其中可以发现，TBDP算法的值随着采样的增多而

快速增长，在测试采样为 10时就已经开始趋向于稳定。当然算法的运行时间也

随着采样的增多而增长，但是这种增长是线性的。主要原因在于采样的增多会

增加 TBDP算法实际考虑的状态的个数。总的说来，测试采样的大小提供了权

衡算法值和运行时间的一个很好的方法。在问题中，如果每一步决策的实际可

达状态如果很小的话，TBDP算法获得足够好值时需要的测试采样集相对来说

也会比较小。当然这还要同时考虑启发式策略的效果。不过这体现了 TBDP算

法在考虑状态时具有一定的针对性，能够通过测试反馈的信息快速计算出较好

的协作策略。

4.4 本章小结

在这一章中首先介绍的是基于信念点的策略生成算法 PBPG。和其他基于

MBDP框架的算法一样，PBPG结合了自顶向下的启发式信息和自底向上的动
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态规划来构建完整的联合策略。算法中使用 maxTrees参数限制了每一步迭代中

可以保留的策略树的数目，因此对于决策步数具有线性的时间和空间算法复杂

度。PBPG算法的主要贡献在于提出了一种直接从信念点生成策略的方法，避

免了复杂的备份操作带来的指数式的时间和空间消耗。通过使用这种策略生成

方法，相比于之前的动态规划算法，PBPG可以在每一步的迭代中保留更多的

策略树作为一下一步迭代的子策略。由于可选子策略树的增加，问题求解的质

量有了巨大的提高。而在使用相同的 maxTrees情况下，PBPG算法要比其他的

算法少的多的时间消耗获得几乎一样的策略值。PBPG算法另一个重要的特点

是在状态空间方面具有较好的扩展性，能够求解之前的离线算法都无法求解的

大状态问题。而实验结果也证实了在许多的标准测试问题中，PBPG算法都比

已知的其他算法有更好的表现。

在有了 PBPG提出的快速策略生成算法后，在MBDP求解框架下，策略评

价成为了制约算法效率的主要瓶颈。解决这个问题的主要手段是充分的利用状

态的可达性，因为在许多的实际问题中虽然整个的状态空间非常的大，但每一

步决策中可达的状态却只是其中的很小一部分。MBDP算法评价策略的方法是

为策略计算在所有状态上的一个值函数，而事实上很多状态上的计算是不必要

的因为在当前的决策中该状态描述的情况根本不可能发生，也就是通常所说的

状态不可达。因此，作为 PBPG算法的重要补充本章还提出了基于测试的动态

规划算法 TBDP。总的来说，TBDP提供了一种机制用于分析问题的可达性结构

并在实际的求解中加以利用，因此对每一步的可达状态数很小的问题是非常有

效的。在 TBDP算法中新引入的策略表示方法同MBDP一样使用有限的储存空

间，但更加容易被高效的求解。在策略评价上，TBDP还采用了惰性评价的方

法，也就是只有在策略值需呀被应用的情况下才对策略进行评价。和单智能体

的 RTDP算法一样，TBDP算法能够有效的利用多处理器和多内核的计算资源，

更加方便的利用并行和分布式计算的方法来改进算法对于大规模问题的求解效

率。实验结果显示，TBDP算法在标准测试问题上的运行时间相比于同类算法

有了数量级上的提高。更重要的是，TBDP算法能求解状态空间十分巨大的问

题。而这些问题对于其他算法是不可能求解的，因此 TBDP算法大大的扩展了

DEC-POMDP离线规划算法可求解的问题规模。而且，TBDP算法的提出也为

局部可观察的多智能体学习算法提供一个可能的途径。

80



第五章 无模型的蒙特卡罗规划算法

第 5章 无模型的蒙特卡罗规划算法

求解多智能体规划问题的一般过程是先对问题建立 DEC-POMDP模型，然

后利用 DEC-POMDP的各种离线和在线规划算法来求得智能体可执行的策略。

从 DEC-POMDP问题求解的角度说，虽然当前的相关算法已经有了很大的发

展，但这些算法能求解的问题规模依然非常的有限。从 DEC-POMDP的问题复

杂度上看这样的结果并不意外，因为它是 NEXP难 [3] 的问题，也就是最优算法

求解的时间和空间是随问题的规模双指数（Double Exponential）式的增长的。

从直观上说，求解 DEC-POMDP问题主要的瓶颈在于信念状态的表示过于复杂

且不易计算出一个策略的值函数。而在单智能体的 (PO)MDP算法中，这些是相

对容易做到的。通常，问题的状态和联合行动的个数随着智能体个数的增加呈

指数式的增长。所以，要在巨大的联合策略空间中寻找到在各种场合都足够好

的策略是十分困难的。

在大规模问题求解中，另一个制约因素就是如何为问题建立 DEC-POMDP

模型。在许多问题中，系统状态的变化都牵扯到复杂的物理过程，这些过程用

DEC-POMDP的状态转移函数和观察函数是不易描述的。而且 DEC-POMDP的

求解算法对模型完全已知的假设对于很多实际问题来说都是不现实的。例如在

机器人足球中，就很难考虑一些随机的因素比如场地上的风。求解在时间域上

的智能体控制问题通常使用的是强化学习（Reinforcement Learning） [33] 算法。

但是当前大多数的完全合作多智能体的强化学习算法通常假设系统的状态对于

所有的智能体是完全可观察的 [34]。而在局部可观察的多智能体系统要通过普通

强化学习求解策略是极其困难的，主要在于联合策略空间的规模太大，而每个

智能体只能获得关于环境的局部信息。

在强化学习中，蒙特卡罗（Monte Carlo）采样是一类可以让智能体仅从同

环境的交互中学习策略的方法。该方法无需完整的知道系统模型的信息，而只

要求系统能够提供一样用来采样的环境或者仿真器。虽然搭建这样的环境或者

仿真器也需要一定的模型信息，但相比于完整的 DEC-POMDP模型来说，这又

是相对容易的。在建立 DEC-POMDP模型时需要知道完整的关于状态转移和观

察的概率分布，而仿真环境只需要为算法提供采样信息。在实际问题中，近似

的仿真一个模型往往比计算所有的状态转移和观察函数要容易的多。比如在机

器人足球问题中，已经存在各种精度的仿真器。对于实体机器人来说，也可以

在场地上多次摆放和运行机器人来测量相应的采样信息。

在这一节中针对离线模式提出了 DecRSPI 规划算法。该方法主要是基于

蒙特卡罗采样的思想来进行问题求解，因此无需事先建立完整的 DEC-POMDP
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算法 5.1 应用展开式采样的策略迭代

generate a random joint policy Q⃗ given T,N
sample a set of beliefs B for t ∈ 1..T, n ∈ 1..N
for t=T to 1 do

for n=1 to N do
b← Bt

n, q⃗ ← Q⃗t
n

repeat
foreach agent i ∈ I do

keep the other agents’ policies q−i fixed
foreach action ai ∈ Ai do

Φi ← estimate the parameter matrix
build a linear program with Φi

πi ← solve the linear program
∆i ← ∆i ∪ {⟨ai, πi⟩}

⟨ai, πi⟩∗←argmax∆i
Rollout(b, ⟨ai, πi⟩)

update agent i’s policy qi by ⟨ai, πi⟩∗

until no improvement in all agents’ policies

return the joint policy Q⃗

模型。DecRSPI 算法主要是从 TBDP 算法的基础上改进而来的，使用的是同

TBDP一样的策略表示方法。而且 DecRSPI算法同样具有 TBDP算法的诸多优

点，例如对于决策周期数的线性时间和空间复杂度。但不同的 TBDP算法的是，

DecRSPI算法不需要知道完整的 DEC-POMDP模型，而只需要问题的一个仿真

环境。因此在实际应用上，RSPI算法可以应用在更大规模的问题求解上。

5.1 蒙特卡罗离线规划算法

和 TBDP算法一样，DecRSPI算法的求解过程也可以分为信念生成、策略

评估和改进这三个过程。不同的是在 DecRSPI算法中这三个过程都是利用蒙特

卡罗采样在不需要完整模型的情况下进行的。算法 5.1中给出了 DecRSPI主要

过程的伪代码。注意到虽然 DecRSPI算法的策略求解是在离线的情况下通过集

中式的方法得出的，但其计算出的策略确实可以完全分布式执行的。在使用仿

真器的时候，算法假设仿真器中系统的状态可以根据需要进行设置，而且系统

在执行完联合行动后的信息（状态、观察等）可以被获取。事实上，在规划阶

段这些信息通常是已知的。注意到这些信息并不等同于 DEC-POMDP模型的状

态转移和观察函数的信息，它是仿真器实时维护的一组量用于表示系统的状态。

而状态转移和观察函数则需要考虑所有的状态、动作和观察，然后维护一个完

整的表格。这在大规模问题中是不现实的，因为完整的存储这些信息就有可能

82



第五章 无模型的蒙特卡罗规划算法

1

2

T

0.9

o1

o1

0.1

a1

a2

a3

o2

0.4

o2

0.6

start node

0.2

o1

0.8

o1

a2

a3

a1

0.7

o2

o2

0.3

图 5.1分层随机策略表示

用光系统的所有内存。例如在机器人足球问题中，当前机器人的位置和球的位

置是已知的，可以通过坐标、速度等信息来表征。而状态转移函数的闭形式却

是不可知的，一是因为状态数太过庞大，二是因为物体间变化的实际物理规律

太过复杂，无法推导出相应的数学形式也无法获得完整的变化数据。而当前对

于这些问题却有许多工业级的仿真引擎来完成相应的计算，而且逼真程度已经

和真实情况十分的接近。能够使用这些仿真器也是 DecRSPI算法的一大优势。

在算法开始时，DecRSPI首先通过为第一层到最后一层的节点给定随机参

数来进行策略初始化。策略表示成分层的结构，一层策略代表一个决策周期。

每一层上有固定个数的决策节点，而每个节点上包含动作选择函数和节点转移

函数。节点转移函数定义的是在给定观察时，从上节点转移到下层某节点的概

率。图 5.1中给出了这种策略的一个结构示意图。在规划阶段，算法为每个智能

体离线的计算出一个这样的策略。在执行阶段，每个智能体根据决策节点的动

作分布选择一个动作，然后根据从环境获得的观察转移到下一层的某个决策节

点。对于离线算法来说，策略的执行都是简单明了的，所以重点是介绍在规划

阶段算法如何生成这样的策略。在每一步迭代中，DecRSPI首先为每个智能体

选择一个决策节点，然后计算出一个到这些节点可能的状态分布，最后根据这

个分布对这些决策节点进行优化改进。整个过程不断的持续下去，直到没有智

能体的策略能够再进一步改进为止。

5.1.1 基于启发式策略的状态采样

通常要计算状态分布，可以通过递归的贝叶斯更新 bt+1 = Pr(S|bt, a⃗t, o⃗ t+1)

从上一步的分布 bt来计算当前分布。在 DecRSPI中，由于状态转移和观察函授

都不可知，所以不能通过这种方法来进行计算。在算法中，状态的分布是通过

蒙特卡罗的方法来完成的。对于每一个决策周期 t，首先采样 K 个样本 θt。每
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个样本集 θt, t ∈ 1 · · ·T 代表的是下列状态分布：

bt(s) =

∑K
k=1{1 : btk(s) ∈ θt}

K
, ∀s ∈ S (5.1)

其中 btk(s)代表的是 θt 中的第 k 个样本。通过这个方法就可以在没有完整模型

的情况下，只利用仿真器来计算状态分布。

另一个重要的问题是如何选择启发式策略。事实上，启发式策略的使用很

大程度上依赖与所有求解的具体问题。经常性的，可以通过组合不同的启发式

策略来获得更好的计算效果。在没有模型的情况下，首先最简单的启发策略就

是随机策略，也就是每个智能体随机的选择一个动作。另一种方式是通过MDP

的学习方法来学习一个MDP策略，然后通过这个策略来进行近似的动作选择。

在像机器人足球这样的大规模问题中，要学习这样的 MDP策略也是极其困难

的，因此可以人为的根据常识来手工编码一些策略。或者先利用 DecRSPI和随

机策略来大概的计算出一个策略，然后再根据这个策略来采集样本，计算出新

的更好的策略。

5.1.2 基于参数估计的策略改进

在策略改进阶段，DecRSPI算法着重寻找一个联合策略 q⃗，从而最大化下列

定义的策略值函数：

V (b, q⃗) = R(b, a⃗) +
∑
s′,o⃗,q⃗ ′

Pr(s′, o⃗|b, a⃗)
∏
i

π(q′i|oi)V (s′, q⃗′) (5.2)

其中 Pr(s′, o⃗|b, a⃗) =
∑

s∈S b(s)P (s
′|s, a⃗)O(o⃗|s′, a⃗)和 R(b, a⃗) =

∑
s∈S b(s)R(s, a⃗)。

注意到 DecRSPI算法是在没有完整问题模型的情况下进行策略计算的，因此不

能通过状态转移和观察函数来计算策略的值。为了在不直接计算策略值的情况

下生成和选择策略，DecRSPI使用了蒙特卡罗的方法来对参数进行近似估计。

算法 5.2中给出了主要过程的伪代码，总的来说分为两步：首先为每一个动作

ai ∈ Ai 找到一个最好的节点转移函数，生成一个和该动作相关的策略节点；然

后通过评估该策略在给定状态分布上的值来选择最好的节点，并改进相应的参

数。给定动作和状态分布的情况下，可以通过下面描述的线性规划来计算最大

化策略值的的节点转移函数：

Maximize x

∑
oi∈Ωi

∑
q′i∈Q

t+1
i

Φi(oi, q
′
i)x(oi, q

′
i)

subject to ∀oi,q′ix(oi, q
′
i) ≥ 0,∀oi

∑
q′i
x(oi, q

′
i) = 1
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算法 5.2 蒙特卡罗参数估计
Input: b, ai, q−i

a−i ← get actions from q−i

for k=1 toK do
s← draw a state from b
s′, o⃗← simulate the model with s, a⃗
ωoi(s

′, o−i)← ωoi(s
′, o−i) + 1

normalize ωoi for ∀oi ∈ Ωi

foreach oi ∈ Ωi, q′i ∈ Qt+1
i do

for k=1 toK do
s′, o−i ← draw a sample from ωoi

q′−i ← get other agents’ policy π(·|q−i, o−i)
Φi(oi, q

′
i)k ← Rollout(s′, q⃗ ′)

Φi(oi, q
′
i)← 1

K

∑K
k=1 Φi(oi, q

′
i)k

return the parameter matrix Φi

在线性规划中，符号 Φi代表的是一个具有如下值的矩阵：

Φi(oi, q
′
i) =

∑
s′,o−i,q′−i

Pr(s′, o⃗|b, a⃗)π(q′−i|o−i)V (s′, q⃗′)

其中 π(q′−i|o−i) =
∏

k ̸=i π(q
′
k|ok)。注意到由于模型位置，因此不能够通过数学

解析的方法来计算这个矩阵，因此算法 5.2的主要任务就是通过蒙特卡罗的

方法来近似的计算这个矩阵的值。它首先通过一步仿真的 K 个采样开估计

Pr(s′, o⃗|b, a⃗)的值，然后通过对策略函数 π(q′−i|o−i)的另外 K 个采样来计算 Φi

中每一项的值。

在 Φi的计算中还需要用到下一层节点的值函数。对于该值的蒙特卡罗估计

可以通过从 ⟨s, q⃗⟩开始的展开式采样来完成。具体过程是：首先将仿真器的状
态设定为 s，然后执行 q⃗ 定义的动作，并根据仿真器返回的观察来选择下一层

的节点进行执行，直到完成所有剩下的决策周期。通过这个方法获得的 K 个采

样可以用来估计 V (s, q⃗)的值。从理论上说随着样本数的增加，对 V (s, q⃗)的估

计只也会更加的精确。事实上，从 ⟨s, q⃗⟩开始的仿真过程可以看成是期望值为
V (s, q⃗)的一组随机变量。而 vk 是该随机变量的一个样本，因此所有样本的均值

Ṽ 可以看成是 V (s, q⃗)的一个无偏估计。因此可以通过 Hoeffding定理来分析这

个估计的精确程度。

性质 5.1.1 (Hoeffding 不等式). 设 V 是取值范围为 [Vmin, Vmax] 的随机变量，且

V̄ = E[V ] 是它的一个期望, v1, v2, · · · , vK 是随机变量 V 的一组均值为 Ṽ =
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1
K

∑K
k=1 vk 的采样样本；则有下列不等式：

Pr(Ṽ ≤ V̄ + ε) ≥ 1− exp (−2Kε2/V 2
∆)

Pr(Ṽ ≥ V̄ − ε) ≥ 1− exp (−2Kε2/V 2
∆)

其中 V∆ = Vmax − Vmin是该随机变量所在值域的宽度.

给定样本数K 和信心阈值 δ时，估计值 Ṽ 的 PAC容许误差 ε为：

ε =

√
V 2
∆ ln (1

δ
)

2K
(5.3)

反过来，给定 ε和 δ时，满足条件的 Ṽ 所需的最少采样数为：

K(ε, δ) =
V 2
∆ ln (1

δ
)

2ε2
(5.4)

性质 5.1.2. 在给定的样本数 K 趋向无限的情况下，DecRSPI算法返回的样本均

值 Ṽ 将收敛于该联合策略的实际收益值 V̄。

5.1.3 算法复杂度分析

注意到在 DecRSPI算法中，每个智能体策略的层数 T 以及每层中节点的个

数 N 都是预先确定的，特别的策略的层数等于问题需要求解的总的决策步数。

在每一次的迭代中，算法为每个智能体在预先生成的策略中选择一个需要改进

的节点。因此，对于 n个智能体的问题来说用于存储策略的总的空间需求是

O(nTN)。也就是说是 DecRSPI算法的空间使用量是随着求解步数和智能体的

个数线性的增长。在迭代中，还需要多次进行展开式采样，和决策周期相关的

总的时间需求是 1+2+ · · ·+T = (T 2+T )/2，即决策步数 T 的二次函数O(T 2)。

定理 5.1.1. DecRSPI算法具有相对总步数 T 的线性空间和二次时间复杂度。

从上面的分析可以看出，算法的空间复杂度相对于智能体的个数 n来说也

是线性的。在迭代过程中，算法每次需要选出 N 个联合策略的节点，然后对

每个智能体的节点进行轮流的优化直到所有智能体的策略都无法进一步改进为

止。在实际使用中，算法设定了最小的改进阈值（例如 10−4）和最大的允许改

进步数（例如 100）。这样策略改进的步骤就能够在有限的时间内停止。从理论

上说，策略改进步骤中使用的展开式采样，其时间复杂度并不直接依赖于智能

体的个数。不过采样需要使用到仿真器，而对于更多的智能体仿真器需要更多
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的时间来进行仿真，因此采样的时间也会受到影响。但是这个是由于仿真器的

时间消耗增加造成的，而不是 DecRSPI算法本身的原因。

定理 5.1.2. 在假定系统仿真时间为 1的情况下，DecRSPI算法具有相对于智

能体个数 |I|的线性时间和空间的复杂度。

5.2 实验结果

5.2.1 标准测试集问题

在实验中，DecRSPI 算法首先求解的是一组 DEC-POMDP 的标准测试问

题。虽然在这些问题中完整的 DEC-POMDP模型是已知的，没有必要通过学习

的方法获得策略。但是给出 DecRSPI算法在这些问题中所学到的策略的质量，

并同利用完整模型进行规划的算法做比较，能够更好的评估 DecRSPI算法在策

略学习中的实际效果。为了让 DecRSPI算法能够运行，实验特地根据这些问题

的 DEC-POMDP模型建立仿真器。在给定状态转移和观察函数的情况下，这样

做是非常容易的。有了这些问题的仿真器之后，DecRSPI算法就可以从仿真器

中直接学习到问题的策略。考虑到蒙特卡罗方法的不确定性，实验记录的是算

法 20次运行的平均时间和策略值。在默认的情况下，一层策略的节点数 N 为 3

而蒙特卡罗样本集的大小K 为 20。

在已知的算法中，能用于学习 DEC-POMDP策略的并不多，分布式梯度下

降（DGD） [5] 的方法是这其中仅有的一个。大多数的学习算法都假设智能体是

能够完全观察系统状态的。在 DGD算法中，每个智能体单独的利用梯度下降的

方法来改进自己的策略，因此没有考虑到智能体彼此之间的合作。此外，实验

还给出了标准测试问题的离线规划解 PBIP-IPG [19]。注意到这些规划算法利用到

了完整的 DEC-POMDP模型进行规划，因此从效果上来说应该是最好的。实验

提供这些方法的结果主要目的是为这些问题给出一个值的上界，看 DecRSPI算

法所计算出来的值是否接近这个上界。如果学习算法的效果接近规划算法，那

就说明学习算法计算的策略是可以被接受的。

图 5.2(a)、5.2(b)和5.2(c)中分别给出了 DecRSPI 算法在 3×3 格子相遇问
题 [29]、合作推箱子问题 [16] 以及随机火星漫游者 [19] 的实验结果。从这三个实验

结果中可以看出，DecRSPI算法的实验效果都大大的超越了 DGD算法。特别

是在格子相遇问题中，DecRSPI算法的实验结果与规划算法 PBIP-IPG十分的接

近。这说明了，在这个问题域中 DecRSPI的学习方法起到了很好的效果，能够

接近直接使用模型的规划算法。而在合作推箱子问题中，DecRSPI和 PBIP-IPG

算法的实验结果差距较大。这是因为在这个问题中，智能体之间的协作关系比
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图 5.2标准测试问题的实验结果

另外两个都要来的复杂，而 DecRSPI算法并没有显式的处理这些关系。有意思

的是，在这个问题中 DGD算法的实验结果随着决策的周期数下降，这也从一个

侧面说明了在这个问题中协作的重要性——决策周期数越长可能发生冲突的机

会就越多。

为了进一步分析 DecRSPI算法中每个参数对实验结果的影响，图中还给出

了一组使用不同参数的实验结果。图 5.2(d)中给出的是每个测试问题中 DecRSPI

算法的运行时间和决策周期数 T 之间的关系。从中可以看出，时间随着决策周

期的增多大概呈二次函数的增长，这与理论分析的结果是相一致的。图 5.2(e)中

给出的是在决策周期 T 为 20的情况下不同问题中 DecRSPI算法使用不同的采

样数 K 的实验结果。在三个策略问题中，策略的值都随采样数的增加而快速的
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图 5.3分布式传感器网络问题

增长。在格子相遇和火星漫游问题中，采样数达到 10时实验结果就已经开始

稳定。而在推箱子问题中，采样数要在 40以上才能得到比较稳定的结果，而

且这个结果与 PBIP-IPG规划算法的结果非常的接近。图 5.2(f)中的结果显示了

DecRSPI算法的运行时间随着采样数的增加呈线性的增长。

5.2.2 分布式传感器网络问题示例

分布式传感器网络（Distributed Sensor Network）[35]问题是标准测试集问题

都要大的多的问题。如图 5.3所示，主要两条有着相同个数传感器的链组成。两

个链之间被分为若干个格子，每个格子包围着四个传感器。在格子中，有两个

需要检测的目标在以相同的概率向左或右的格子移动。每个目标物体的初始能

力为 2个单位。当一个目标物体的能力降为 0时，表示被捕获并从格子中移走。

每个传感器有 3个动作，分别是检测左边的格子、检测右边的格子和什么都不

检测。同时每个传感器有 4个观察分别代表所监测的左右是否有目标物体。这

样，所有的传感器就有 3|I|个联合行动和 4|I|个联合观察。这说明该问题的联合

动作和观察的空间是十分巨大的，例如在 20个传感器的问题中，需要考虑的联

合行动就有 320≈ 3.5 × 109，而联合观察就有 420≈1.1 × 1012 个。传感器的每个

检测行动会有 1个单位的消耗。同时当目标物体被格子周围 3个以上的传感器

同时检测到时，其能力减少 1个单位。当一个目标物体被捕获也就是能力降为

0时，整个团队获得收益 10。当两个目标物体都被捕获时，问题重启并随机初

始化两个目标物体的位置。

引入该问题的主要目的是用以展示 DecRSPI算法在智能体个数较多时的

求解效率。和之前的 DEC-POMDP标准测试集问题只有两个智能体的情况不

同，分布式传感器网络问题可以具有任意多个的智能体（传感器）。对于已知的

DEC-POMDP算法来说，要求解智能体个数较多的问题是非常困难的，主要就

是该问题的联合行动和观察的个数极其的多。一方面，该问题的状态转移和观

察函数无法完整的表示；另一方面，联合策略空间更是大的惊人。图 5.4中给

出了 DecRSPI算法求解决策周期为 10的分布式传感器网络的结果。和之前的

结果一样，DecRSPI算法能获得比 DGD算法要好的多的策略值。算法计算的策
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图 5.4分布式传感器网络的实验结果

略值随着智能体个数的增多略有下降。主要原因是智能体个数增加后，允许目

标物体移动的格子数目也随之增加，同时智能体之间的检测行为也增加了系统

的消耗（每个传感器的每个检测行动具有 1个单位的代价）。注意到，DecRSPI

算法在求解这个问题是并没有用到问题的任何特殊结构，同时计算出来的策略

也是完全可以分布式运行的，不需要额外的使用通信资源或者对智能体的观察

做进一步的假设。图中还给出了算法的实际运行时间：其中 DecRSPI-Time表

示的是单纯 DecRSPI算法的运行时间，而 DecRSPI+SIM-Time则同时考虑到了

仿真器的时间消耗。和预期的一样，两个时间都随着智能体个数的增多而增

加。和理论分析的结果一致，在不考虑仿真器的运行时间时，算法的运行时间

DecRSPI-Time随着智能体的增加呈线性增长。这说明了 DecRSPI在求解智能体

个数较多的 DEC-POMDP问题上具有较好的时间复杂度。

5.3 本章小结

在这一节中着重介绍了应用展开式采样的策略迭代算法 DecRSPI。该算法

主要应用于完全合作的且具有局部可观察特性的无模型多智能体规划问题，更

具体的说就是能在没有完整的 DEC-POMDP的模型的问题中计算出可运行的分

布式策略。DecRSPI算法的主要特点或者说优势是它的计算过程不要求事先为

问题建立良好的 DEC-POMDP模型，而只需要可以用于采样的问题环境或者说

仿真器。在很多实际问题中，问题的 DEC-POMDP模型通常很难被精确的建立

或者说因为模型太大而不能很好的被表示。DecRSPI可以通过与环境的交换获

得知识，并根据这些知识学习出相应的策略。学习出来的策略是完全分布式的，
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运行这些策略既不需要进行通讯也不需要智能体能获得环境的全局观察。算法

的另一个优势是其计算过程能够只关注那些可达的状态。实验结果表明当智能

体之间的交换结构相当稀疏时，算法只需要很少的采样信息就可以计算出很好

的策略，这些策略的值甚至能够与当前最好的有模型的规划算法相媲美。更重

要的是，DecRSPI算法有相对于智能体个数的线性时间和空间的算法复杂度。

在实验中，DecRSPI算法能够求解超过 20个智能体的一般 DEC-POMDP规划问

题。同时，和其他MBDP算法一样，DecRSPI具有相对于决策步数的线性空间

复杂度。DecRSPI的一个可能后继工作是更进一步的利用智能体之间的交互结

构来更好的利用采样信息。
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第 6章 总结与展望

6.1 工作总结

在多智能体系统（Multi-Agent System）中，有多个独立行动的智能体参与

同环境的交互。环境中的每个智能体是一个独立的决策者，根据它们从环境获

得的观察和已有的领域信息来自动的做出决策，并执行相应的行动来达成某些

目标。多智能体系统对于人工智能研究的多个方面都是颇有裨益的。特别是当

研究的多个主体在功能上和地理位置上具有明显的分布式特性时，多智能体系

统的相关工作能够很自然的发挥其效用。典型的领域包括多机器人系统（例如

空间探索机器人）和多传感器网络（例如天气监测雷达阵列）等。通常情况下，

合作能够使得不同智能体之间的工作更加有效率，而且能够完成它们单独无法

完成的任务。甚至在智能体能够集中控制的领域，多智能体系统也能通过并行

的动作执行来提高系统的效率、鲁棒性以及可扩展性。一般情况下，多智能体

系统中的智能体可以有各自不同甚至相互冲突的目标。本文主要研究的是完全

合作的多智能体系统，也就是说系统中所有的智能体只拥有一个相同的目标。

在彼此相互合作的情况下，虽然每个智能体进行独立的决策和动作选择，

但作用于整个系统的却是所有智能体的联合行动。因此智能体之间如何彼此协

调便是一个需要解决的主要方面。协作的主要目的是将每个智能体的独立行为

作为一个整体时能形成对于整个团队的最优或者近似最优的策略。这是一个极

其复杂的问题，特别是当智能体活动于具有高程度不确定性的环境中时。例如

在机器人足球问题中，每个机器人是一个完全自主的决策个体，但同时它们也

是整个足球团队的一份子。因此，足球机器人人之间需要彼此进行合作来赢得

比赛。由于客观环境的限制，机器人的传感器和执行机构（例如轮子）将引入

相当大的不确定性。使得该问题特别具有挑战性的关键因素还在于：在执行过

程中，每个机器人从环境中获得不同的信息，这些信息代表的是环境的一个局

部（例如摄像头所对的一个区域）。足球机器人之间能够进行受限的交流，但无

节制的完全共享彼此的信息是不可能的。而且在这些环境中，机器人还需要通

过长周期的决策来完成射门得分这一目标，这其中涉及到传球、带球和射门等

一些列行动。

针对序列性决策（Sequential Decision-Making）问题的研究，存在多种不同

的数学模型。其中，从五十年代起就人工智能和运筹学的研究者就对不确定性

环境下规划的决策论模型进行了广泛的研究。基于决策论的单智能体规划问题

通常可以形式化的表示为一个马尔科夫决策过程（MDP）。在MDP中，一个智
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能体不断的与随机变化着得环境进行交互，并根据收益或者代价函数确定的评

价机制来最优化自己的行为。MDP模型假设智能体能够完全的获得系统状态的

信息，因此问题的主要不确定性主要来源于环境和智能体的行动，也就是动作

的具体执行机构。而局部可观察的马尔科夫决策过程（POMDP）将 MDP模型

扩展至智能体信息获取的不确定性。也就是说，智能体通常传感器从环境中获

得信息是有噪声的而且只是系统状态的一个局部表现。在多智能体系统中，每

个独立的智能体获取到的是关于环境状态和其他智能体的不同局部信息。在过

去的十多年中，不同的模型被不同的学者提出并加以研究过。本文采用的分布

式局部可观察的马尔科夫决策过程（DEC-POMDP)是当前最为流行的多智能体

决策模型。它建模的是一组彼此需要进行合作的智能体在随机和局部可观察的

环境中进行交互的过程。

已经从理论上证明多智能体的分布式决策问题比当智能体的决策问题要困

难的多，而且很可能是无法被最优求解的。特别的，DEC-POMDP模型的问题

复杂度是 NEXP难 [3] 的，该结论甚至当只有两个智能体时也一样成立。在过去

的几年中，许多基于 DEC-POMDP模型的近似求解算法被提出。总的来说，问

题的求解模式可以分为离线规划和在线规划两类。所谓的离线规划就是在给定

模型的基础上，离线的计算出可以被执行的完整策略。离线规划的优势在于没

有时间的限制，而且在计算策略时可以是集中式的，只要求被计算出来的策略

能够被每个智能体分布式的执行。已有的 DEC-POMDP上的工作大多数属于这

一类。虽然离线规划算法往往能够获得较好的收益值，而且一旦策略被计算出

来，在执行阶段便可以完全不需要通讯；但由于需要完整的考虑各种可能的情

况，因为需要考虑的策略空间极其庞大，通常只能求解很小的问题。而在线规

划算法只需要为当时当地所遇见的情况作出决策，因此不需要考虑完整的情况，

能够求解更大规模的问题。但是要分布式的保证智能体之间行为的协调性是十

分复杂的，而且每一步可以用于规划的时间非常的有限。所以在进行在线规划

时通常使用的是和有选择的通讯策略相结合的做法来改进在线规划的效果。但

是通讯资源往往是受限的，或者说对其频繁使用是有代价的，因此在规划的过

程中还需要考虑如何更好的使用通讯资源即通讯决策。

对于多智能体规划问题的研究，本文的主要贡献和创新点在于：

一、提出了通讯受限的多智能体在线规划算法 MAOP-COMM。该算法中

至少包括以下四个创新点：(1)一种在执行过程中快速搜索策略的方法；(2)一

种通过独立维护共同的信念池并保证智能体之间行为协调性的方法；(3)一种

有效的基于策略等价的历史信息归并方法；(4)一种新的基于信念不一致性的

通讯决策方法。在多智能体环境中，每个智能体只能获得关于环境和其他智

能体的有限局部信息，因此需要对其他智能体所有可能的信念和策略进行推
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理，并分析它们对自己决策可能产生的影响。所以即便在只需要为当前情况做

出决策的在线规划算法中，智能体仍然需要考虑很多可能的情况才能做出决

策。在 MAOP-COMM算法中使用了一种基于线性规划的策略搜索方法来快速

计算当前情况下的一个可行策略。在线规划算法的另一个巨大挑战是可能的

历史信息随着决策步数的增加指数式的增长，最终用尽所有的内存。因此，在

MAOP-COMM算法中提出了一种新的历史信息归并方法，使用该方法可以让

在使用有限内存的情况下尽可能的保留有用的历史信息。对于多智能体系统来

说，智能体之间的通讯往往能够有效的提高智能体的决策质量。特别是对在线

规划算法来说，智能体之间必须独立的在分布式的情况下为全队的行为做出规

划，因此智能体之间的通讯就显得尤为重要。但对于多智能体系统来说，通讯

资源往往是有限的。所以如何使用有限的通讯资源最大限度的提高智能体之间

的决策质量成为在线规划算法所要解决的主要问题。在MAOP-COMM算法中，

智能体只在信念的不一致性被检测到时才进行通讯，并利用通讯来更新信念池

中的历史信息，这种方法能够有效的保证信息共享式的通讯能够被合理的利用

从而改善决策质量。

二、提出了针对离线规划的基于信念点的策略生成算法 PBPG。PBPG算法

的主要创新点在于为每一个信念点直接生成所需的策略从而避免了其他算法中

复杂的备份过程。同其它基于 MBDP框架的近似算法一样，PBPG结合了自顶

向下的启发式信念点生成方法和自底向上的动态规划策略构建方法。在每一步

迭代中，以往的算法采用的都是先枚举各种可能的策略，然后再根据信念点进

行策略选择。这么做主要的问题在于，每一步所需要枚举的策略的个数会出现

指数爆炸。所以对于大规模的问题，生成的备选策略会快速的塞满所有的内存

空间。PBPG则避免了策略的枚举直接为每一个策略点构建策略。它将为每个

信念点构建策略的问题转化为为每个动作观察对选择最优子策略的映射问题。

并证明如果这样的最优映射能够被找到，PBPG算法生成的策略与 MBDP算法

先枚举再选择出的策略具有相同的收益值，也就是在所有可能的策略中都是最

优的。同时 PBPG算法还分析了选择最优映射的问题复杂度（NP难问题），继

而提出了一种基于线性规划的近似最优映射的计算方法。通过实验可以证明，

PBPG算法的策略生成比最好的 MBDP算法要快上一个数量级，并且每一步也

能够保持更多的子策略。从直观上说，更多的子策略树能够极大的提高算法计

算出的策略的质量，而实验结果也进一步验证了这个说法。

三、提出了针对离线规划的基于测试的策略评价算法 TBDP。PBPG算法

在策略生成方面的出色表现使得策略评价成为制约离线算法效率的主要瓶颈。

TBDP算法的主要创新点在于使用基于测试的方法充分的利用到了问题的状态

可达性，从而大大的提高了策略评价的效率。在策略生成方法，TBDP算法还发

95



第六章 总结与展望

展了 PBPG的直接策略，并提出了一种新的基于层次结构的策略表示方法。使

用这种策略，可以使得原先的策略树构建问题转化为决策节点的参数优化问题，

从而进一步的提高了求解的效率。在马氏决策理论中定量评价一个策略的方法

是为该策略计算一个关于状态的值函数。巨大的状态空间是马氏决策理论中最

为棘手的难题，被称为“维度诅咒”。在马氏决策框架内要彻底决策这个问题是

困难的，但好在实际的问题往往有许多可以应用的结构，其中状态的可达性便

是一个重要的因素。所谓的状态可达性就是在每一步的决策中实际可能遇见的

状态通常只是整个状态空间中一个很小的部分，因此在计算策略值函数时无需

对所有的状态进行计算只需要对于那些可达的状态进行评价即可。在 TBDP算

法中，基于测试的方法应用到了自顶向下的信念采样和自底向上的策略评价两

个方面。而且新的策略结构使得策略计算的过程无需进行策略树的表示和存储，

而只需要通过线性规划来优化相应决策节点的参数。这进一步提高了策略计算

的效率，同时在使用问题结构方面，TBDP算法提出了一种惰性的策略评价机

制。主要做法就是将策略的评价过程延迟到线性规划的构建阶段，并且只对那

些线性规划需要用到的策略值函数进行计算。这一做法进一步减少了策略评价

的计算量。同时 TBDP算法还发挥了基于测试的算法可异步和可并行的特点，

提出了策略评价的值缓存和并行评价的方法。这些方法都能够被用来对大规模

问题进行求解。在实验部分，TBDP顺利的求解了上万个状态的 DEC-POMDP

问题，而之前的离线算法只能求解大于上百个状态。

四、提出了基于蒙特卡罗方法的展开式采样策略迭代算法 DecRSPI。该算

法主要面向的是智能体个数较多且模型状态转移、观察和收益函数都不可知的

DEC-POMDP问题。DecRSPI算法的主要创新点在于利用蒙特卡罗方法在只通

过与环境或仿真的交互信息进行策略计算，而且该算法具有关于智能体个数的

线性空间和时间复杂度。在许多现实问题中，要完整的建立 DEC-POMDP模型

是困难的。主要的原因有两个：首先，实际问题复杂的物理特性使得状态转移

和观察的概率很难被直接计算；再者对于大规模的问题状态空间、动作空间以

及观察空间都十分的巨大，即便转移函数的值能够被计算，存储和表示这么大

的一个数据结构也是困难的。但现实问题往往可以通过简单的物理规则建立相

应的测试环境或者仿真器，机器人足球问题便是最好的例子。而 DecRSPI的主

要特点就是只需要与这些测试环境进行交互便可计算出和有模型的规划算法一

样的策略。在具体做法上，DecRSPI在 TBDP算法的基础上，通过蒙特卡罗采

样对构建线性规划所需的参数进行估计，然后在通过求解该线性规划获得策略。

而且还证明只要蒙特卡罗采样的样本足够多，通过 DecRSPI算法计算出的近似

策略值能够收敛到最优最优策略值。而且算法充分的发挥了蒙特卡罗算法的优

势，使得算法的计算量不直接依赖智能体的个数。在一般情况下，状态空间、
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联合行动、联合观察以及联合策略空间都是随着智能体的个数的增加而指数式

的增长。而DecRSPI通过蒙特卡罗的方法获得了关于智能体个数的线性复杂度。

在实验中，DecRSPI很好的计算了智能体个数超过 20个的一般 DEC-POMDP问

题，而之前的算法 [15–19]能顺利计算的问题智能体个数一般都只有 2个。

综上所述，本文研究的重点是大规模的多智能体规划问题，从决策论的角

度这些问题可以用 DEC-POMDP模型来进行形式化的描述。主要工作包括一系

列的 DEC-POMDP的在线和离线规划算法。从求解方式上说，在线和离线算法

各有利弊：离线算法没有时间的限制且可集中式进行，但需要考虑所有可能的

情况并计算出完整的策略；在线算法只需要为当前的决策进行规划而且可以灵

活的使用通讯，但在规划的时间上有严格的限制且所有的计算必须在分布式

的条件下完成。本文提出的 MAOP-COMM算法着重解决了在线规划需要关注

的问题，其中包括：快速的策略搜索、紧致的信息表示和有效的通讯决策。主

要特点是在充分利用局部信息的同时保证了在分布式规划的情况下智能体之

间行为的协调。本文提出的三个离线规划算法 PBPG、TBDP和 DecRSPI主要

关注的是当前离线规划算法主要存在的三个缺陷。这三个缺陷分别是：策略生

成、策略评价以及对模型的依赖。从算法的效果上说，PBPG增加了每一步迭

代中备选的子策略的个数，TBDP算法极大的扩张了可求解问题的状态数，而

DecRSPI 算法则增加了可求解问题的智能体个数。这三个算法彼此之间具有

紧密的联系，后者都是在前者的基础上进一步发展而来。在模型可知的情况，

TBDP算法能够快速的计算出策略；而当模型不可知的情况下，DecRSPI算法

也能够通过与环境的交互进行问题求解。总的来说，这三个算法从不同的层面

拓展了 DEC-POMDP问题可求解的规模，也为后继的研究提供了相应的基础。

6.2 前景展望

总的来说，多智能体的规划问题都是非常难解的问题。DEC-POMDP模型

的问题复杂度是 NEXP难 [3]，所以说对于一般的问题都无法精确求解。而实际

环境中的问题一般都是规模巨大的问题，要求解这些问题就需要设计相应的近

似求解算法。而设计近似算法的关键就是如何充分的利用已有问题的特殊结构。

对于有些问题，特有的结构是明确的，而且可以通过 DEC-POMDP模型中的概

念来清楚的界定。比如独立状态转移 [7] 问题，就代表了一类智能体的局部状态

转移不依赖其他智能体行为的问题。但在很多情况下，问题的结构是不明确的，

需要算法通过相应的方法来发现和利用这些结构，比如 TBDP算法利用的就是

可达状态较小这个问题结构。DEC-POMDP问题求解的目标之一就是能够求解

智能体个数较多的问题。目前多数基于 DEC-POMDP模型的算法只能求解很少
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数量智能体的问题，一般少于 10个。DecRSPI算法在这方面具有很强的可扩

展性，在实验中对一般的 DEC-POMDP问题求解的智能体个数超过了 20，而且

证明了该算法具有与智能体个数相关的线性时间和空间复杂度。DEC-POMDP

算法发展的倾向就是要能求解成百上千个智能体的问题。这是和实际应用相关

的，例如普通的 Internet用户就有上亿个，而每个主机都可以看成是一个智能

体。当需要求解如此大规模的问题时，当前的 DEC-POMDP近似算法就不能够

满足要求。但主导的思想依然不变，就是要充分的利用实际问题的结构。在类

似 Internet这样的问题中，主要的结构就是网状的交互式结构，也就是说每个智

能体只跟网络上有限个数的邻居互相交互。如何有效的利用这个局部式交互的

特点将是今后 DEC-POMDP模型研究的一个重点。

随着 DEC-POMDP规划技术的不断发展，其在现实社会中的应用也将会越

来越多。其中一个重要的变化就是在多智能体的协作当中考虑人的因素。虽然

在过去的几十年，多智能体合作的技术有了长足的发展，但这些技术或多或少

的依赖一定的预协调（Pre-Coordination）。一些算法 [36] 假设策略的规划过程能

够完全的在离线的环境下完成，然后每个智能体严格的遵循规划好的策略进行

执行。这对有人类参与的问题来说是基本行不通的，因为人的决策行为及其复

杂，不可能完全在离线的环境中完成；另一方面即便能够计算出完整的策略，

在执行的阶段，人也不可能像一般智能体一样严重的遵照这些策略进行执行。

另一些算法 [37] 允许智能体在执行阶段进行规划，但是假定了每个智能体执行

的是相同的规划算法，而且按照事先规定好的协议进行通讯，而人不可能做到

这一点。最近一个被称为“乌合”团队（Ad Hoc Team） [38] 的挑战问题被提出

并作为多智能体研究一个长期的挑战。其主要关注的问题就是智能体需要再未

预协调的情况下，参与到团队合作之中。而智能体设计的目的就是要能与这些

“乌合之众”进行协作，并最终完成预订的任务。这个问题很适合有人参与到智

能体团队中的情况，因为人很少能与智能体或机器人在合作之前进行预协调。

而智能体需要实时的观察人类的行为，在配合人类行为的同时进行相应的引导。

当然，“乌合”团队问题的意义还不仅于此。其最终目标是能够即时的同某些未

知的团队成员进行合作，这些未知的团队成员可能是人也可能是某个位置的机

器人或者是网络上某台刚刚上线的主机。因此，本文所介绍的在线规划算法便

很适合处理该问题，但原有的预协调机制都将改变，例如独立维护一个共同的

信念信息和使用相同的启发式函数等。取而代之的是通过观察队友的行为进行

学习的能力，以及利用学习到的信息进行推理，然后计算出相对于未知队友更

加合适的策略。
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附录 A 机器人足球问题简介

第A章 机器人足球问题简介

机器人足球是本文在举例过程中反复提及的问题，现做一个简要的介绍。

机器人足球顾名思义就是用机器人来踢足球。如图 A.1所示，与人类的足球相

一致，每场比赛也是由两个队伍参加，每个队伍有 11个球员，包括 1个守门员

和 10个普通球员。比赛的每一方通过队员们的通力合作，尽可能多的把球射

入对方的球门；同时守住己方的球门不让对方攻破。所以说机器人足球是典型

的多智能体问题，其中包含了多智能体间的（同队）合作和（异队）对抗。为

了配合机器人的决策，比赛过程被离散为了 6000个周期，上下半场各 3000个

周期。上半场结束后，双方互换场地并重新开球继续进行下半场的比赛。每个

决策周期有 100毫秒的时间供每个机器人做出决策。每个周期开始前，机器人

通过自身的传感器从场地上收集信息，包括给自己定位、寻找球的位置以及查

看周围的队友和对手等。每个机器人只能获得与自己相关的场上局部位置的信

息，如图 A.1中球员前方的漏斗状区域。因此每个球员获得的信息是互不相同

的，而且这也是与人类足球的真实情况相符合的。根据从场上收集到的的信息，

每个球员独立的进行决策，并在本周期结束前执行相应的行动。可能的行动包

括：向前或向后移动、转变身体朝向、踢球拿球等。通过这些原始行动的组合，

机器人还可以具有一些高级的行为，例如传球、带球、射门等。每个机器人主

要通过视觉获得场地的信息。机器人之间彼此可以进行通讯，但通讯的带宽是

严格受到限制的。因为考虑到实际人类足球的比赛中，也不可能进行太多的语

言交流，只能是普通的手势或者特定的喊话等。每个队伍的目标很明确，那就

是尽可能的多进球少失球并最终赢得比赛。

从决策论的角度上说，机器人足球有合作又有对抗，所以是一个标准的

POSG问题。每一个足球机器人就是一个单独的智能体，它们有各自的动作集

. .

WrightEagle2D     1 : 0 Brainstormer2D

Cycle:  1200 / 6000

图 A.1机器人足球仿真 2D界面
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合和观察集合。问题的状态就是场上所有球员和球的位置、速度、加速度等信

息的组合。所以从模型上说，机器人足球是一个规模极其大的多智能体决策问

题。问题的转移函数，就是每个机器人和球在运动过程中需要满足的力学物理

规律。而观察函数与每个传感器的物理特性直接相关。收益函数也很明确，进

球获得一个较大的正收益，而失球获得一个较大的负收益，同时每一步的动作

执行还需要消耗一定的电能，因此也有一个较小的负收益。赢得比赛这个最终

目标就可以通过模型描述为最大化所有收益的总和。在每场比赛中，对手的模

型是不可知的，而且在实际的竞赛中还需要通过比赛战胜各式各样的未知对手。

所以足球是一个不确定性很大的问题。在实际的处理中，通常给对手假定一个

模型，然后根据这个模型来推导出自己这一方球员的决策。为了简化对手建模

的过程，通常假设对手遵循的是一个执行固定策略的反应式模型。所以在队员

的决策设计上，对手通常可以看成是不确定性环境的一部分。这样，就可以专

注队员之间的合作，提高决策的效果。当把对手当成环境一部分时，POSG问

题就退化成完全合作的 DEC-POMDP问题。

需要特别说明的是本文描述的算法并不能直接的应用到足球机器人的控制

上，需要对问题进行进一步的抽象。因为底层行动的控制都是连续的物理量，

因此可以将原子动作封装成固定的模块，例如向固定点跑位、向特定队友传球

等。同时状态也不能是纯粹的几何位置信息，需要对信息进行进一步的提取，

例如计算谁在控球、自己是否处于禁区内等。通过这一些列的抽象过程，最终

在高层决策部分可以应用文中叙述的算法。在实际的编码过程中，为了提高算

法的效果可能需要对具体问题进行一些特别的优化。但从算法思想的角度上来

说具体的步骤是基本不变的。例如 MAOP-COMM算法的思想主要用于在防守

阶段为四个后卫分配统一的防守策略。足球的防守是一个需要队友特别是后卫

充分进行合作的问题。在防守过程中，四个后卫各司其职严密的盯好对方的各

个前锋，谨防对方的突破。因此 MAOP-COMM算法就用来在在线的情况下，

为每个后卫分配特定的对手并执行相应的防守行为，例如甲球员盯防对方的 A

前锋，而乙球员对持球的 B前锋进行逼抢等。这需要各个队友在具有不同信息

的情况下获得统一的分配策略，漏防、错防的后果是致命的，可能直接导致失

球。在比如本文的离线算法主要用来生成各个球员的策略，从而避免复杂的手

工编码过程。特别是本文描述的基于测试和采样的方法特别适合机器人足球问

题，因为要建立机器人足球的马尔科夫模型是困难的，但可以用于测试和采样

的仿真器确实现成的。因此直接通过采样来计算策略对于求解机器人足球问题

意义更加的重大。作者从大学二年级起进入实验室，并参加中科大蓝鹰机器人

足球队的相关工作，一直努力从理论和实践两个方面对机器人足球等典型大规

模多智能体系统的规划问题进行求解。
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