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摘 要: 针对部分可观察马尔可夫决策过程 (POMDPs)的信念状态空间是一个双指数规模问题,提出一种基于Monte

Carlo粒子滤波的 POMDPs在线算法. 首先,分别采用粒子滤波和粒子映射更新和扩展信念状态,建立可达信念状态

与或树;然后,采用分支界限裁剪方法对信念状态与或树进行裁剪,降低求解规模. 实验结果表明,所提出算法具有较

低的误差率和较快的收敛性,能够满足系统实时性的要求.
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Abstract: In order to solve the double exponential size problem of belief states space in partially observable Markov decision

processes(POMDPs), an online algorithm based on Monte Carlo particle filtering(MCPF) is proposed. Firstly, the methods

of particle filtering and particle projection are used to update and expand the belief states respectively, and the and-or tree of

reachable belief states is built. Then, a branch-and-bound pruning method is proposed to prune the tree to reduce computation.

Finally, the experiment and simulation results show that the proposed algorithm has the effectiveness in retaining the quality

of the policies and reducing the cost of computing policies, so it can meet the requirement of a real-time system.

Key words: partially observable Markov decision processes；belief states；Monte Carlo；particle filtering；online
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0 引引引 言言言

部分可观察马尔可夫决策过程[1](POMDPs)能够

客观准确地描述真实世界, 是研究随机决策过程的

重要分支,并成为计算机、控制和管理等学科的研究

热点. 综述现有算法, 按照年代可大致分为两个阶

段: 1) 20世纪末主要是精确求解算法, 代表算法为

Witness算法[1]; 2) 21世纪初,由于精确求解 POMDPs

过程涉及到信念状态空间维数灾和迭代更新历史灾

问题,主要是近似求解算法, 代表算法为基于点的值

迭代算法[2-3]. 但是在序贯决策中,信念状态空间会随

着时间的推移而呈指数形式爆炸增长[4-5].

近几年, 为了使理想的 POMDPs模型能够满足

实时系统的要求, 普遍采用在线近似算法来求解[6],

主要有蒙特卡罗采样算法、分支界限裁剪算法和启

发式搜索算法.与离线算法求解全局最优策略或全局

近似最优策略不同,在线算法只求解当前最优策略或

当前近似最优策略,根据时间约束条件,将整个策略

规划和策略执行分成若干个小的规划和执行,每个时

间片内分别进行策略规划和策略执行. Paquet[7]提出

一种RTBSS算法, 其效率在很大程度上依赖于离线

求解上下界的精确度,当上下界紧密时, 查找算法高

效. 但是该算法忽略了观察集合,当观察集合较大时,

为了在有限时间内求解问题,遍历深度应该很小, 但

这又会增加最优策略的误差. Wolf等[8]在RTBSS算

收稿日期: 2012-02-10；修回日期: 2012-04-25.

基金项目: 国家自然科学基金项目(61074058, 60874042)；教育部博士点基金项目(20090162120068)；广东省自然科学

基金项目(S2011040004769).

作者简介: 仵博(1979−),男,副教授,博士生,从事序贯决策、机器学习的研究；吴敏(1963−),男,教授,博士生导师,从

事过程控制、鲁棒控制等研究.



926 控 制 与 决 策 第 28 卷

法的基础上提出了一种基于蒙特卡罗采样的MC-

RTBSS算法. Ross等[9]提出了AEMS2算法, 该算法

避免对观察或动作分支进行裁剪,通过使用启发式方

法选择最佳的扩展边缘结点,从而查找出与决策相关

性最高的可达信念状态点. 但是, AEMS2算法需要计

算扩展的边缘结点,还要在每次迭代中更新父亲结点

的值,因此比一般的深度优先和广度优先算法更为耗

时.

本文借鉴MC-RTBSS的主要思想, 提出一种基

于Monte Carlo粒子滤波 (MCPF)的 POMDPs在线算

法. 采用粒子滤波更新信念状态, 使用粒子映射扩

展信念状态, 在此基础上建立可达信念状态与或树

(AOT).采用深度优先方法遍历与或树,将离线求解的

值函数上下界作为判定条件,对可达信念状态与或树

采用分支界限裁剪方法进行裁剪,从而降低求解规模,

加速求解过程.

本文除特殊说明外,上标代表时间,下标代表集

合中的具体实例,如 𝑠𝑖代表状态集合中的第 𝑖个状态,

𝑠𝑡代表 𝑡时刻的状态, 𝑃 (𝑠𝑡 = 𝑠𝑖)代表 𝑡时刻状态为

𝑠𝑖时的概率.有时根据描述问题的需要,没有上下标

则表示当前时刻的变量,有上标 ′则表示下一时刻的

变量,如 𝑠表示当前时刻的状态, 𝑠′表示下一时刻的状

态.

1 POMDPs
POMDPs通常描述为六元组 ⟨𝑆,𝐴, 𝑇,𝑅,𝑍,𝑂⟩[10].

状态集合𝑆 = {𝑠1, 𝑠2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑛}、动作集合𝐴 = {𝑎1, 𝑎2,
⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑚}、观察集合𝑍 = {𝑧1, 𝑧2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑙}分别为所有
可能的状态、动作和观察;状态转移函数集合𝑇 (𝑠𝑖, 𝑎,

𝑠𝑗) = 𝑃 (𝑠𝑖∣𝑎, 𝑠𝑗)为在状态 𝑠𝑖下采用动作 𝑎可能转

移到状态 𝑠𝑗的概率; 观察函数集合𝑂(𝑠𝑖, 𝑎𝑗 , 𝑧𝑘) =

𝑃 (𝑧𝑘∣𝑠𝑖, 𝑎𝑗)为在状态 𝑠𝑖下采用动作 𝑎𝑗观察为 𝑧𝑘的概

率;报酬函数集合𝑅(𝑠, 𝑎) : 𝑆 × 𝐴 × 𝑍 7→ 𝑹. 𝑡时刻的

信念状态 𝑏的更新方程为

𝜏(𝑏, 𝑎, 𝑧) = 𝜂
∑
𝑠′∈𝑆

𝑂(𝑠′, 𝑎, 𝑧)𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑠′)𝑏(𝑠), (1)

𝑃 (𝑧∣𝑏, 𝑎) =
∑
𝑠′∈𝑆

𝑂(𝑠′, 𝑎, 𝑧)
∑
𝑠∈𝑆

𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑠′)𝑏(𝑠), (2)

其中 𝜂 = 1/𝑃 (𝑧𝑡∣𝑏𝑡−1, 𝑎𝑡−1)为归一化因子.

信念状态报酬函数 𝜌(𝑏, 𝑎) =
∑
𝑠∈𝑆

𝑏(𝑠)𝑅(𝑠, 𝑎). 使

用Bellman公式计算 POMDPs的值函数𝑉 ,有

𝑉 𝑡+1(𝑏) =

max
𝑎∈𝐴

[∑
𝑠∈𝑆

𝑅(𝑠, 𝑎)𝑏(𝑠) + 𝛾
∑
𝑧∈𝑍

𝑃 (𝑧∣𝑏, 𝑎)𝑉 𝑡(𝑏)
]
. (3)

POMDPs决策的策略是将信念状态映射到动作, 即

𝜋(𝑏) → 𝑎,同时满足使智能体选择的动作能够获得环

境报酬的累计值最大,最优策略是使折扣报酬值和的

期望值最大,即

𝜋∗ = argmax
𝑎∈𝐴

E
[ ∝∑
𝑘=1

𝛾𝑡
∑
𝑠∈𝑆

𝑅(𝑠, 𝜋(𝑏))𝑏(𝑠)
]
. (4)

2 Monte Carlo粒粒粒子子子滤滤滤波波波算算算法法法
2.1 在在在线线线算算算法法法思思思想想想和和和理理理论论论基基基础础础

POMDPs离线算法求解的是全局最优策略或全

局近似最优策略,分为策略规划和策略执行两个阶段.

假设给定一个初始的信念点,要解出在这点达到理论

上近似最优的值函数,理论上只需通过无穷多次组合

所有的行为和观测值,得到所有能从初始信念点可达

的信念点 (这些点的集合称为可达信念状态空间),然

后在该可达信念状态空间上作迭代即可.但这样的点

可能有无穷多个,所以无法进行操作.在线算法求解

的是当前最优策略或当前近似最优策略,由于在线算

法只考虑当前信念状态空间下的最优策略,可达信念

状态空间很小,利用已有的基于点的迭代算法可以很

快求解值函数.

在线算法将整个决策周期分为若干个小的时间

片,每个时间片内分别进行策略规划和策略执行. 在

规划阶段, 根据当前信念状态计算出最优执行动作,

可分为两个步骤:

1)建立可达信念状态与或树,见图 1. 在AOT中,

根节点为当前信念状态,孩子节点为可达信念状态点,

可达信念状态点由式 (1)计算. 信念结点为OR结点,

输出弧权重为𝑅𝐵(𝑏, 𝑎). 两层信念点之间的结点为

AND结点,输出弧权重为𝑃 (𝑧∣𝑏, 𝑎),由式 (2)计算.

2)由式 (3)计算当前信念状态的值函数, 计算过

程通过边缘结点的向上传播算法实现. 在执行阶段,

根据式 (4)获得当前信念状态下的近似最优动作,并

根据观察更新当前信念状态和AOT.
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图 1 可达信念状态与或树

定理 1 令𝑉 为近似值函数,用于评估边缘结点

的值, 𝑉 ∗为最优值函数, 𝑏为信念状态, 𝑏 ∈ [0, 1], 𝜖 =

sup𝑏 ∣𝑉 ∗(𝑏)− 𝑉 (𝑏)∣, 𝐷步迭代的近似值函数𝑉 𝐷(𝑏)的

误差边界为

∣𝑉 ∗(𝑏)− 𝑉 𝐷(𝑏)∣ ⩽ 𝛾𝐷𝜖. (5)

定理 1的证明见文献 [11]. 由定理 1可知, 当𝐷

等于全局决策时间长度𝑇 时, 在线算法求解结果与
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离线算法求解结果相同.因此, 可以将在线算法看成

离线算法的特例,除时间长度不一样外,其他均相同.

在线算法对与或树进行𝐷次迭代后, 求出当前信念

状态下最大的报酬值, 并返回该报酬值对应的最佳

动作,从而完成本时间片内的决策, 其时间复杂度为

𝑂(∣𝐴∣∣𝑍∣)𝐷.

2.2 信信信念念念状状状态态态粒粒粒子子子滤滤滤波波波更更更新新新操操操作作作

为了处理连续的状态空间, 本文采用带权粒子

来描述信念状态 𝑏 = ⟨𝑊,𝑆⟩. 其中: 𝑆 = {𝑠1, 𝑠2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑠𝑁𝑝}为样本状态集合, 𝑊 = {𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑁𝑝}为权
重集合, 𝑁𝑝为信念状态的粒子数. 采用粒子滤波更新

信念状态步骤如下.

Step 1: 当𝑛 < 𝑁𝑝时,执行样本采样操作.

Step 1.1: 在 𝑏中采样 𝑠;

Step 1.2: 根据𝑇 (𝑠, 𝑎, ⋅)采样 𝑠′𝑛;

Step 1.3: 赋值粒子权重𝑤𝑛 = 𝑂(𝑠′𝑛, 𝑎, 𝑧);

Step 1.4: 将 ⟨𝑠′𝑛, 𝑤′
𝑛⟩添加到 𝑏′中;

Step 1.5: 令𝑛 = 𝑛+ 1,返回 Step 1.

Step 2: 对 𝑏′中的权重进行归一化操作.

Step 3: 得到更新后的信念状态 𝑏′.

2.3 信信信念念念状状状态态态粒粒粒子子子映映映射射射扩扩扩展展展操操操作作作

信念状态的扩展决定信念状态空间的大小,本文

采用粒子映射方法,具体步骤如下.

Step 1: 当𝑛 < 𝑁𝑝时,执行样本采样操作.

Step 1.1: 在 𝑏中采样 𝑠;

Step 1.2: 根据𝑇 (𝑠, 𝑎, ⋅)采样 𝑠′𝑛;

Step 1.3: 令𝑛 = 𝑛+ 1,返回 Step 1.

Step 2: 当𝑚 < 𝑁∣𝑍∣时,执行样本采样操作.

Step 2.1: 在 𝑏中采样 𝑠;

Step 2.2: 根据𝑇 (𝑥, 𝑎, ⋅)采样𝑥′;

Step 2.3: 根据𝑂(𝑥′, 𝑎, ⋅)采样 𝑧𝑚;

Step 2.4: 当𝑛 < 𝑁𝑝时, 赋值粒子权重𝑤𝑛 =

𝑂(𝑠′𝑛, 𝑎, 𝑧𝑚),并将 ⟨𝑠′𝑛, 𝑤′
𝑛⟩添加到 𝑏′𝑎,𝑧𝑚中;

Step 2.5: 对 𝑏′𝑎,𝑧𝑚中的权重进行归一化操作;

Step 2.6: 令𝑚 = 𝑚+ 1,返回Step 2.

Step 3: 得到新扩展的信念状态集合 {𝑏′𝑎,𝑧1 , 𝑏′𝑎,𝑧2 ,
⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏′𝑎,𝑧𝑁∣𝑍∣

}.
2.4 MCPF算算算法法法描描描述述述

为了将Bellman方程应用于在线算法,将值函数

和最优策略进行重新定义,有

𝜋∗(𝑏, 𝑑) = argmax
𝑎∈𝐴

[𝑉 𝑑(𝑏, 𝑑)]. (6)

𝑉 𝑑(𝑏, 𝑑) =

⎧⎨⎩

max
𝑎∈𝐴

∑
𝑠∈𝑆

𝑏(𝑠)𝑅(𝑏, 𝑎), 𝑑 = 0;

max
𝑎∈𝐴

[∑
𝑠∈𝑆

𝑏(𝑠)𝑅(𝑏, 𝑎)+

𝛾
∑
𝑧∈𝑍

𝑉 𝑑−1(𝜏(𝑏, 𝑎, 𝑧), 𝑑− 1)
]
, 𝑑 > 0.

(7)

通过信念状态粒子滤波更新操作和粒子映射扩

展操作,生成可达信念状态AOT,采用分支界限裁剪

方法对AOT进行裁剪, 降低求解问题的规模. MCPF

算法主要步骤如下.

Step 1: 初始化输入参数操作. 输入参数为当前

信念状态 𝑏和与或树𝑇 的深度 𝑑. 其中: 𝐷为最大扩展

深度, 𝑎best为最佳动作, 𝑅max(𝑏)为最大报酬值, 𝑅𝑐为

当前报酬值, 𝑈𝑇 (𝑏)为报酬值上界, 𝑏𝑐为当前信念状态

点. 输出为𝑅max(𝑏).

Step 2: 如果 𝑑 = 0, 则计算边缘结点的最大报

酬值为max
𝑎∈𝐴

∑
𝑠∈𝑆

𝑏(𝑠)𝑅(𝑠, 𝑎),将计算结果赋值给𝑅𝑐 ←

𝑅𝐵(𝑏, 𝑎).

Step 3: 在当前信念状态下,根据𝑈(𝑏, 𝑎𝑖) ⩾ 𝑈(𝑏,

𝑎𝑗)(𝑖 ⩽ 𝑗),按照动作可能发生的概率大小对动作集合

进行大根堆排序HeapSort(𝑏, 𝐴).

Step 4: 信念状态粒子映射扩展操作. 深度优先

遍历与或树, 如果𝑈𝑇 (𝑏) > 𝑅max(𝑏), 则𝑅𝑐 = 𝑅𝑐 +

𝛾𝑃 (𝑧∣𝑎, 𝑏)MCPF(𝜏(𝑏, 𝑎, 𝑧), 𝑑− 1);如果𝑅𝑐 > 𝑅max(𝑏),

则𝑅max(𝑏)← 𝑅𝑐.

Step 5: 如果 (𝑑 = 𝐷)
∪ ∥𝑉 ∗(𝑏)−𝑅max(𝑏)∥ < 𝜖成

立, 终止条件满足, 则获得最佳动作 𝑎best ← 𝑎; 否则,

返回 Step 2.

Step 6: 信念状态粒子滤波更新操作.

2.5 MCPF算算算法法法复复复杂杂杂度度度分分分析析析

令 ∣𝐴∣为动作个数, ∣𝑍∣为观察个数. 由定理 1可

知,在最坏的情况下,处在第 𝑑层的AOT有 (𝑁∣𝑍∣∣𝐴∣)𝑑
个信念结点. Step 3根据当前信念状态对动作发生概

率从大到小排序,在AOT中,首先深度遍历概率值大

的动作,可以加快与或树的裁剪速度.本文采用大根

堆排序算法, 其最坏时间复杂度为𝑂(∣𝐴∣ log ∣𝐴∣), 辅
助存储空间为𝑂(1). Step 4深度优先遍历AOT, 并使

用分支界限裁剪方法对AOT进行裁剪, 当值函数上

界不大于当前最大值时,裁减该动作的子树. 假设被

保留的动作子树个数为𝑁𝑏, 则采用粒子映射操作将

扩展𝑁𝑏个粒子. Step 6是粒子滤波更新操作,产生𝑁𝑝

个粒子. 综上可知, MCPF算法在最坏情况下的时间

复杂度为𝑂(∣𝐴∣ log ∣𝐴∣+ (𝑁𝑝 +𝑁𝑏∣𝐴∣)(𝑁∣𝑍∣∣𝐴∣)𝐷),最

坏情况下的空间复杂度为𝑂((𝑁∣𝑍∣∣𝐴∣)𝐷−1), 其中𝐷

为AOT的最大深度.
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2.6 误误误差差差分分分析析析

定理 2 对于任何信念状态 𝑏和AOT深度 𝑑, 当

效用函数𝑈(𝑏) = 𝑅𝐵(𝑏)时, MCPF算法的最大误差为

∣MCPF(𝑏, 𝑑)− 𝑉 ∗(𝑏)∣ ⩽
𝛾𝑑(∣𝑅max − 𝑉min∣, ∣𝑅min − 𝑉max∣), (8)

其中𝑅max和𝑅min分别为最大和最小报酬值,并满足

𝑉max =

∝∑
𝑖=0

𝛾𝑖𝑅max =
𝑅max

1− 𝛾
, (9)

𝑉min =

∝∑
𝑖=0

𝛾𝑖𝑅min =
𝑅min

1− 𝛾
. (10)

证证证明明明 如果𝑈(𝑏) = 𝑅𝐵(𝑏),最优值函数为𝑉 ∗
𝑑 (𝑏),

则MCPF (𝑏, 𝑑) = 𝑉 ∗
𝑑 (𝑏). 由三角不等式可知

∣MCPF(𝑏, 𝑑)− 𝑉 ∗(𝑏)∣ ⩽
∣MCPF(𝑏, 𝑑)− 𝑉 ∗

𝑑 (𝑏)∣+ ∣𝑉 ∗
𝑑 (𝑏)− 𝑉 ∗(𝑏)∣.

不等式右边的第 1个绝对值的结果为 0, 根据定理 1

的结论可知

∣𝑉 ∗
𝑑 (𝑏)− 𝑉 ∗(𝑏)∣ ⩽ 𝛾𝑑∣𝑉 ∗

0 (𝑏)− 𝑉 ∗(𝑏)∣ =
𝛾𝑑∣𝑅𝐵(𝑏)− 𝑉 ∗(𝑏)∣⩽𝛾𝑑(∣𝑅max−𝑉min∣, ∣𝑅min−𝑉max∣).
即式 (8)成立. 2

当𝑅𝐵(𝑏) = 𝑅max且𝑉 ∗(𝑏) = 𝑉min,或者𝑅𝐵(𝑏) =

𝑅min且𝑉 ∗(𝑏) = 𝑉max时, ∣𝑅𝐵(𝑏) − 𝑉 ∗(𝑏)∣最大,该值

即为MCPF算法在当前时刻的最大误差.

3 实实实验验验仿仿仿真真真

本文从两个角度评价MCPF算法的有效性. 第 1

是针对RockSample问题[12], 评价不同遍历深度对

MCPF算法的影响,获得其最优取值范围;第 2是针对

RoboCupRescue仿真比赛进行算法有效性比较. 仿

真平台为MatlabR2010a,运行环境为 32位Windows7,

Intel(R) Core(TM) i3, CPU为 3.07 GHz, RAM为 4 GB.

3.1 RockSample问问问题题题

RockSample问题由 Smith等于 2004年提出, 它

模拟机器人在火星上采集岩石,通过获取采集岩石动

作的报酬值来判断采集的岩石是否上乘. RockSample

问题的一般形式为RockSample [𝑛, 𝑘], 表示𝑛个格子,

𝑘个岩石.

1)状态集合𝑆. 每一个状态由 𝑘 + 1个变量描述,

𝑋𝑝为机器人所处的位置, 取值范围为 {(1, 1), (1, 2),
⋅ ⋅ ⋅ , (𝑛, 𝑛)}; 𝑘个变量 {𝑋𝑖

𝑅}, 每个𝑋𝑖
𝑅表示一个岩

石, 取值为 {Good,Bad}, 终止状态为EXIT. 因此,

RockSample [𝑛, 𝑘]问题有𝑛2 × 2𝑘 + 1个状态.

2)动作集合𝐴. 机器人有 𝑘 + 5个动作, 取值范

围为 {North, South, East, West, Sample, Check1, ⋅ ⋅ ⋅ ,
Check𝑘}. 前 4个动作是确定的, 描述的是机器人的

朝向; Sample动作描述的是在当前位置下采集岩石,

当𝑋𝑐
𝑅 = Good时,返回的报酬值𝑅 = 10,并将𝑋𝑐

𝑅赋

值为Bad, 当𝑋𝑐
𝑅 = Bad时, 𝑅 = −10, 当处在终止状

态EXIT时, 𝑅 = 10;其他动作不会有报酬值.

3)观察集合𝑍. Check𝑖动作是传感器对𝑋𝑖
𝑅进行

{Good, Bad}评判,返回带有噪音的观察值.传感器越

接近岩石, 观察信息越准确. 观察变量由效能因子

𝜂(𝑋, 𝑖)所决定,有

𝜂(𝑋, 𝑖) = 2−𝑑(𝑋𝑝,𝑖)/𝑑0 . (11)

其中: 𝑑(𝑋𝑝, 𝑖)为𝑋𝑝与𝑋𝑖
𝑅之间的欧几里得距离; 𝑑0为

可调频常量,称为半效能距离. 当 𝑑 = 𝑑0时, 𝜂 = 1/2;

当 𝜂 = 1时, 传感器始终返回正确值;当 𝜂 = 0时, 传

感器返回 {Good}和 {Bad}值的几率均为 50%.

3.2 遍遍遍历历历深深深度度度实实实验验验

AOT遍历深度𝐷的取值对于在线算法至关重要,

𝐷取值过大,将影响算法的实时性; 𝐷过小,算法的误

差较大.图 2是针对MCPF进行实验的结果,实验对象

为RockSample [7, 8]. 由图 2可知, 在遍历深度𝐷 = 4

时,算法基本上收敛;当𝐷 > 4,无法满足实时系统的

时间约束条件;当𝐷 < 4时,算法的误差较大.

1 2 3 4 5 6 7 8
0

5

10

15

20

AOT!"

#
$
%

图 2 AOT遍历深度实验

3.3 机机机器器器人人人救救救援援援系系系统统统实实实验验验

机器人救援系统是更为复杂的 POMDPs问题,

其目标是尽可能地减少地震带来的破坏.从警察的角

度来看,一个完整的状态由 1 500个随机变量描述. 其

中: 800个Roads变量取值为 {blocked, cleared}; 700

个Buildings变量取值为 {fire, noFire}, Agent位置变

量AgentsPosition,它表示 30 ∼ 40个Agents可能处在

800个道路上的任一位置.警察Agent的状态空间 ∣𝑆∣
= 2800 × 2700 × 800[30∼40], 信念状态空间更大. 衡量

算法优劣的参数较多,如营救的市民数量、着火点数

量、受损房屋数量和被堵塞道路数量等.

CSU队、SOS队和MRL队市民死亡人数比较如

图 3所示. 实验结果表明, CSU队在救援市民方面表

现出色, 在 150周期时完成所有市民的救援, 表明本

文算法能够使整个队伍更高效地完成救援任务.

将本文算法应用于中南大学云麓队, 在 2011年

中国机器人大赛暨RoboCup公开赛中获得RoboCup

机器人救援仿真组冠军. 从机器人救援系统的应用来
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看, MCPF算法可以应用于大规模的实时系统中.
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图 3 市民死亡人数比较

4 结结结 论论论

部分可观察马尔可夫是求解动态不确定随机环

境下序贯决策的理想模型, 但由于其信念状态具有

“维数灾”和“历史灾”问题, 只能针对小规模离线

问题进行求解. 鉴于此提出一种MCPF算法, 实验结

论表明,所提出算法满足大规模实时系统的要求. 在

实际 POMDPs模型中,信念状态往往具有较大的稀疏

性. 如果在进行在线规划和执行前消除其稀疏性,则

会极大地提高MCPF的收敛速度.可以对信念状态使

用可分解描述简化求解过程,并使用动态贝叶斯网络

消除其稀疏性,从而降低求解最优策略的计算量.
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