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Abstract :In order to reduce the complexity created by MDP model and the cooperation t raffic , t he met hod

of creating st rategy t ree by t he model is imp roved. U sing t he context2specific and conditional independence

existing among the agent states in wireless sensor networks , t he t ree created by SPI algorit hm is decom2
posed and optimized. This makes the independent agent s in MAS running independently , and only commu2
nicating wit h each other when cooperation is needed. During operation Q2decomposition approach is p ro2
posed for resource allocating. Simulation experiment was developed by STA RLO GO. Simulation indicates

t hat MAS applying t he st rategy not only accomplishes t he task and gains t he reward , but effectively re2
duces t raffic simultaneously.
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摘　要 :为降低马尔可夫决策模型生成 MAS协作策略的复杂度 ,减少协作通信量 ,在无线传感器网络中利用 agent状态之间

存在的条件独立性与上下文独立性关系提出了一种新的优化方法。方法通过分解并优化 SPI算法生成的策略树 ,使得 MAS

中处于独立状态的 agent 可以分布独立运行 ,只有在需要同其他 agent 协商时才进行通信。并在协作中采用 Q分解机制实现

共享资源的分配 ,减少资源使用冲突 ,获取更大奖励。使用 STA TLO GO软件对方法进行验证 ,实验结果表明该方法在 MAS

完成协作任务获取目标奖励的同时 ,具有产生通信量较小的优点。
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　　近年来利用 agent 技术构建无线传感器网络已

成为的一个重要的研究方向[122 ,10211 ]。agent 如何在

无线传感器网络中进行协作是研究的一个难点 ,这

是因为 agent 在协作过程中不仅要观察自身的状

态 ,同时也要推断合作者的状态及动作。针对协作

环境的不确定性 ,马尔可夫决策过程 ( MDP ,Mark2
ov Decision Process) 广泛应用于 MAS ( Multi2A2
gent System)建模研究中。但是 MDP生成协作策

略比较复杂 ,即使只有两个 agent 进行协作 ,其时间

复杂度为 N EXP2complete[3 ]。一种降低 MDP计算

复杂度的方法是将 MDP 观察域分类 ,其中一类

MDP称为传输独立 MDP ,它的系统状态可以被分

割为独立 agent 的状态 ,这些 agent 状态仅和自身

的活动相关 ,独立于系统联合活动 ,传输独立 MDP

模型生成策略的复杂度为 N P2complete[4 ]。虽然这

种方法大大降低了复杂度 ,但并不是所有的 MAS



系统观察域是传输独立的。另外一种方法是使用可

分解 MDP模型 ,这种方法充分利用系统状态变量

中存在的条件独立关系、上下文独立关系简化生成

协作策略的复杂度 ,复杂度可以减少为 P2com2
plete[6 ]。但是这种方法在执行过程中不考虑通信的

代价 ,即执行过程中协商双方需要随时进行协商通

信。文献[ 5 ]提出了一种优化 MDP模型生成策略

的方法 ,该方法分解、优化生成的策略树 ,使得 MAS

可以分布执行策略树 ,在一定程度上减少了通信的

花销。但是在生成 agent 策略时 ,这种方法没有优

化相应的策略子树 ,策略树在执行过程中会重复访

问部分状态节点 ,从而产生冗余通信。

为减少冗余的通信量 ,进一步优化协作策略 ,本

文在无线传感器网络中利用 d2分离、上下文分离对
分解后的策略子树进行优化 ,进一步提取子树中存

在的条件独立性和上下文独立性关系 ,去除子树中

冗余的节点状态特征 ,从而减少协作过程的通信量。

在 MAS协作过程中状态集是 agent 各种可能

的动作状态和可用资源的合集 ,每个可能动作包含

对该 agent 资源的分配。当 agent 之间竞争共享资

源时 ,一个 agent 的动作可能会影响到其它 agent

完成协作任务时所获取的报酬。本文采用 Q 分解

机制[728 ]解决共享资源在协作 agent 之间的分配 ,以

保证 MAS任务收益的最大化。实验表明经过优化

后的策略在获取目标奖励同时可以分布执行并且能

有效地减少通信代价。

1　MDP模型描述

在 MAS中任务协作、资源分配策略是一组随

机过程 ,马尔可夫决策过程用来处理协作 agent 的

联合动作、联合观察结果、协作过程中资源的分配以

及最终生成任务协作策略。

本文 MDP模型结构表示为

< Res , Ta ,S , X , A , P , R >

其中 : 3 Res = {res1 ,⋯,resn }表示可用资源的有限

集合 ,每类资源在分配时有一个局部限制 L res及全

局总体限制 Gres ,即一类资源每次分配不超过 L res而

总数不超过 Gres ;

3 Ta表示需要完成的任务集合 ;

3 S 表示状态的有限集合 ;

3 X = { X1 , ⋯, X n} ,表示 agent 状态的向量空

间 ,状态特征 X i 对应于状态集合 S 中状态 S i ,特征

可以是布尔型或者其他数据类型 ;

3 A 表示可能的联合动作集合 ;

3 P定义状态变迁概率函数 ,表示当给定一个

动作时由一个状态变迁到另一个状态的可能性。且

对于 Πz∈Z , Z < X ,变迁概率函数为 z 中各状态属

性变迁概率函数的连乘积

P( z| X i , a) = ∏
| Z|

i = 1
P( Zi | X i , a) ;

3 R　X ×A →R ,表示奖励函数 ;

3 λ表示折扣因子 ,其值介于 0和 1之间。

在无线传感器网络中 ,MDP模型的状态特征和

动作之间的关系可以用 Bayesian 网进行描述 : t + 1

时刻模型的状态特征依赖于其父状态 t时刻的特征

值 ,条件独立于其他变量特征值 ,Bayesian网中变量

之间的这种条件依赖关系用条件概率表表示。但是

在多数情况下 ,变量只是依赖一些特定的父变量特

征值 ,而不是全部的父特征值 ,称为上下文独立关

系[ 526 ] ,使用条件概率树描述。如图 1 树型结构所

示 ,状态 Y在 X取值为 0时 ,上下文独立于 Z。

图 1　无线传感器网络中的 Bayesian状态条件概率树

2　策略树的分解与执行

在 MDP 模型中 SPI ( St ruct ured Policy Itera2
tion)算法[6 ]用来生成 MAS协作策略树 ,策略树的

叶子节点表示联合动作 ,非叶子节点表示 agent 状

态。SPI算法生成的策略树在 MAS中是集中联合

执行的 ,即使处于可独立执行状态 ,agent 也需等待

其他 agent 状态。为使策略树在 MAS中分布执行 ,

单个 agent 需一个可以匹配当前状态特征的执行策

略。在文献[ 5 ]的基础上本文提出一种优化方法 ,首

先将 SPI生成的策略树转换为使各 agent 可分布执

行策略树[5 ] ;然后提取并删除冗余的状态特征 ,优化

生成的策略子树 ;最后在执行过程中实现资源的优

化配置。

2. 1　联合执行策略树的分解

定义 1　动作独立 ,如果在策略树叶子节点动

作集合中存在一个动作 ,该动作同其他动作联合执

行 ,且是多个联合动作的交集 ,在遍历该子树节点时

会被同一个 agent 执行。例如联合动作集{ax ,ay ,

bz}中 ,动作{a}独立 ;而在动作集{ax ,by ,cz}中没有

独立的动作。

定义 2　交叉简化操作[5 ] ,用来合并策略树分

支中动作集合交集非空的叶子节点或者子树。在策

略树非叶子节点中递归调用该操作 ,如果节点中所
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有的孩子都是叶子节点 ,并且节点动作集合的交集

非空 ,则该节点是冗余的 ,节点被一个包含交集的新

叶子节点所代替 ;如果孩子中仅有一个是非叶子节

点 ,该节点冗余 ,且如果该节点子树中包含于叶子节

点动作集合的交集 ,则该节点被子树代替。

将 SPI生成的策略树转化为 agent 可分布执行

的策略树的方法如表 1。
表 1　策略子树分解方法

DecomposePolicy (joint2policy)

Input :joint2policy / /联合执行策略树

Output :policy / /分解后策略树

1. 对每个 agent重组策略树 ,使 agent 状态处于策略树根

节点 ;

2. 对于策略树中叶子节点 ,找出所有独立动作 ;

3. 使用预定义动作序列解除联合动作之间的关系 ;

4. 将联合动作分解为个体动作 ;

5. 使用交叉简化操作简化策略树

2. 2　策略子树的优化

联合策略树经过转换后 ,对每个 agent 生成一

个单独的策略树 ,在策略树中存在着大量的冗余状

态节点 ,在执行前需要对子树进行简化及优化。

定义 3　d2分离[9 ] : X , Y , Z是 Bayesian 网中有

向非循环图 T中三个互不相交的节点集 , Z d2分离
X和 Y ,记作 I ( X , Y | Z) T ,当且仅当 X 中任一节点

和 Y 中任一节点间的任一路径被节点集 Z阻塞。

定义 4　给定 Bayesian 网 T 和上下文 c ,在上

下文 c条件下 ,删除 Bayesian网 T中的无意义弧得

到的结果网络定义为 T (c) 。在 T (c)中 ,如果 X 和

Y被 Z ∪C d2分离 ,则称上下文 c 及变量表 Z , X 和

Y 被上下文分离[9 ] ,记作 Ic ( X , Y| Z , c) 。

定义 5　简化操作 ,用来去除策略树中冗余的

内部节点 ,在策略树中递归调用简化操作。策略树

T的一个分支 b中如果有两个或两个以上的内部节

点使用同一个值标记 (即节点状态特征值相同) ,则

保留处于分支最顶部的节点 ,删除其他节点 ,并且对

于每个被删除的节点 ,只保留其一个子树 ,该子树边

的标签值同于从保留的节点遍历到该节点时的标签

值 (见图 2) 。另外 ,如果一个内部节点将一个棵树

分为两个或两个以上的相同子树 ,则将该节点删除 ,

并将其上的父连接弧直接定向到其中的一个子树

上 ,删除其余子树。

首先利用定义 3d2分离操作提取策略树中的条
件独立性关系 ,然后在条件独立性关系中使用定义

4操作提取可上下文分离节点 ,分离这些节点 ,简化

策略树 ,最后在树中中递归调用简化操作 ,简化树。

图 2　简化操作示例

最终经过优化后形成的子策略树如图 3 所示 ,树中

根节点表示属于 agent i的当前状态特征 ,非叶子状

态表示协作 agent 的特征值。

图 3　agent i的分布执行策略树

2. 3　资源分配

经过分解、优化后的子策略树在执行过程中需

要配置各类资源。资源分配是一个随机过程 ,并且

一个 agent 的资源分配可能会影响其它协作者的收

益 ,为使得 MAS协作任务获取的报酬最大化、合理

分配资源 ,本节将 Q2分解机制[ 728 ]应用在资源分配

中。

无线传感器网络中资源是一个有限集合 ,资源

按使用类型分为两类 ,一类称为消耗性资源 ,该类资

源经使用后数量减少 ;另一类称为非消耗性资源 ,又

称临界资源 ,该类资源经使用后数量不变 ,但不能为

多个 agent 同时使用。每类资源在分配时有一个局

部限制 L res及全局总体限制 Gres ,即一类资源每次分

配不能超过 L res而总数不能超过 Gres。Q2分解应用
于当资源已在 agent 之间共享 ,但是一个 agent 的

动作可能影响到其它 agent 获取的报酬 ,并且协作

任务 ta整体报酬 R可以分解为各个 R i之和 (即 R =

∑
i∈A g

R i , i ∈A g ,表示参与协作任务的 agent) 的条件

下。

对于经过分解优化后的子策略π而言使用资源

时有

res i (π( s) ) Φ L res ( s) ,其中 s ∈S 　表示子策略

π中 agent 处于状态 s时 ,分配资源 i所受的局部限

制 ;

res i ( tra) Φ Gresi
( tra) ,其中 tra为 agent完成目

标任务的整个执行过程 ,表示 agent 执行中分配资

源 i所受的全局限制。

V
π( s) 表示从状态 s出发 ,并且以后遵循此策略
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而获取的回报 ,最优值表示为

V
π( s) = R ( s) + max

a∈A ( s)
γ∑

i∈A g

P ( S′| s , a) V
π( S′) (1)

Q( a , s) 表示处于状态 s下 ,采用动作 a取得的

回报值。

Q( a , s) = R ( s) +γ∑
a∈A ( s′)

P( S′| s , a) Q( a′, S′) (2)

表 2是利用 Q2分解进行资源分配的算法。对
特定协作策略π进行资源分配是一个迭代学习的过

程 ,首先每个 agent i从各自的角度计算 Q i ( ai , si )

值 ,然后 agent i将 Q i ( ai , si )发送到资源分配仲裁

者 ,仲裁者选取一个使 V
π( s)值最大的动作 ai ;在下

一次迭代中 ,状态 s被更新 ,重新计算 Qi ( ai , si ) ,选

取下一个动作。经过一次迭代后 ,资源状态更新为

Resi / res i ( ai ) 。
表 2　资源分配算法

ResAllocate (s)

Input : s/ /状态特征

1. Vπ( s) = 0 ;

2. 每个 agent i使用公式 2计算 Qi ( ai , si) ,其中 ai ∈A i (s) ;

3. / /选择一个使得 Vπ( s)最大的动作 ai

4. For all a∈A (s) do

5. {

6. Q( a , s) = 0 ;

7. For all i∈A g do

8. {

9. 　　Q( a , s) = Q( a , s) + Qi ( ai , si ) ;

10. }

11. If Q( a , s) > Vπ ( s)

12. {

13. 　　Vπ( s) = Q( a , s) ;/ /选取最大的 Q值

14. 　　For all i∈A g do

15. 　　{

16. 　　　/ /策略π选取动作 a i

17. 　　　πi ( s) = ai ;

18. 　　　Qi 3 ( ai , si ) = Qi ( ai , si ) ;

19. 　　}

20. }

21. }

2 . 4　策略的分布执行

对于单个 agent i而言经过分解、优化后的策略

树是一个以自身状态为根节点的策略树 ,如图 3 所

示 ,Si、Sj 分别为 agent i、j 的观察状态。agent i 遍

历策略树 ,根据自身状态选择分支 ,如果选择的分支

是叶子节点 ,则执行叶子节点中的动作 a ;当遍历到

与其协作的 agent j 状态节点时 ,agent i 需要同 a2
gent j进行协商通信以了解其状态 ,并据此选择要

执行的动作。分布执行的递归算法如表 3所示。
表 3　agent分布执行策略的递归算法

Individual Execute (policy ,state ,tm_state)

Input : policy ;/ /图 3中经过简化后的策路树

state ;/ / agent当前状态集合

tm_state ;/ /已知的协作 agent状态值集合

Output :action ;/ /返回一个执行动作

define :index ;/ /表示节点的第几个子树

①如果 policy是叶子节点 ,则直接返回 policy指向的动作 ;

②如果 policy遍历的当前节点是非叶子节点 ,且 policy.

value包含于 state ,则 :

a) index = state[policy. value ] ;

b) 返回

　Individual Execute (policy. childindex ,state ,tm_state) ;

③如果 tm_state为空 ,则 :

a) 找出所有 state中需要同其他 agent 协商的状态特征

　value ;

b) 同其他 agent 协商 ,并取得这些值 ;

c) 创建 tm_state值集合 ;

④index = tm_state. value[policy. value ] ;

⑤返回 IndividualExecute (policy. childindex ,state ,tm_state)。

3　实验与评估

(1)实验环境描述

本文实验是在 starlogo中模拟无线传感器网络

中节点 agent 向目标坐标 T移动的过程 ,当到达目

标 T时 agent 向其他 agent 发送到达信号 Signal。

无线传感网络部署在一个 15 ×15 的矩阵空间

中 ,各 agent 节点处于空间中的随机位置 (图 4表示

了一次实验的初始环境 :标注中 Ai 表示 agent i 初

始位置 , T表示目标位置) ,各节点 agent 可以自由

的在矩阵空间中活动 ,只有在到达目标坐标时才相

互通信 ,之前则是各自独立的运行。

图 4　试验环境示例

单个节点 agent 动作集为 { Nort h , South ,

West , East , Stop , Signal} ;agent 动作成功的可能

性 P为 90 % ;当双方 agent 成功发送 Signal得到奖

励 R为 + 20 ,反之如果双方协作失败则予以 - 20的
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惩罚 ;agent 每次移动消耗 1的代价 ;在该实验中 a2
gent 观察自己坐标 ( x , y) ,相互之间不知道对方的

位置 ,只有在到达指定目标时才发送 Signal ,之前 a2
gent 则在上下文独立的环境中独立运行。

在资源分配的模拟中 ,定义两类资源 :消耗性资

源 ( Rc1 , Rc2 ) ,临界资源 RNC。实验中使用消耗性资

源的设置如表 4 ;对于临界资源 RNC 的访问设置临

界区 ,采用 FCFS方式处理 ,agent 到达目标坐标 T

之后 ,互斥使用 RNC发送信号 signal。
表 4　资源分配限制设定

资源 资源总数 局部限制 (L res) 全局限制 ( Gres)

Rc1 16 3 8

Rc2 10 2 5

　　(2)实验结果分析

试验中分别采用可自由通信的联合执行策略

(表 5 中简称 J O IN T2POL IC Y) 、文献 [ 5 ]中采用的

Dec2MDP 生成的策略、本文策略在上述试验环境中

运行 200次 ,在每次运行中 Ai初始位置分别处于不

同的随机位置。比较结果见表 5和图 5 :

表 5　三种不同策略执行结果比较

策略项目 平均奖励 (σ2 ) 平均通信量 (σ2 )

J OIN T2POL ICY 17. 384 (1. 062) 7. 032 (1. 059)

Dec2MDP 16. 378 (1. 142) 3. 332 (1. 042)

本文模型 17. 384 (1. 062) 2. 553 (1. 053)

图 5　三种策略消耗的通信代价

本文策略利用 Bayesian网路中存在独立性关系 ,提

取策略树节点中状态特征 ,使得处于独立状态的 a2
gent 可以独立运行 ,只有在需要协作时 ,才同协作

agent 进行通信交互 ,这样大大减少了系统整体的

通信代价 ,比联合执行策略 J O IN T2POL IC Y减少

了近 67 %的通信量 ;在分布执行前本文策略对分解

后的子策略进行优化 ,除去了子策略树中冗余的节

点 (或子树) ,减少了对这些状态的访问通信 ,通信量

比文献[5 ]模型生成的策略降低了近 22 %。

本文实验环境中 agent 是在 15 ×15 的矩阵空

间中活动 ,agent 只有在到达目标坐标时才相互通

信 ,之前则是各自独立运行 ,系统中存在大量的独立

状态。这样当 agent 在更大的矩阵空间中运行时 ,

agent 运行过程中存在的独立状态将会更多 ,系统

也将会节省更多的通信量。

图 6 是在资源使用有限制的情况下 ,本文策略

同文献[5 ]策略取得的奖励比较。在实际的应用中 ,

资源使用一方面受数量的限制 ,另一方面受共享冲

突的限制。文献[ 5 ]模型生成的策略是在假设资源

可以任意使用的前提下 agent 进行协作。在资源的

使用限制设定如表 4时 ,本文策略利用 Q 分解机制

解决资源共享冲突对协作报酬获取的影响 ,系统运

行期间获取的平均奖励比文献 [ 5 ]Dec2MDP增加了

近 6 %。

图 6　两种策略获得的奖励比较

4　结论

本文利用无线传感器网络中 agent 状态之间存

在的条件独立性、上下文独立性关系 ,分解、优化

SPI生成的策略树 ,使得 MAS 中处于独立状态的

agent 可以分布独立运行 ,只有在需要同其他 agent

协商时才进行通信。在资源分配过程中 ,采用 Q 分

解机制优化资源配置 ,减少资源共享冲突。实验表

明采用该方法生成的协作策略在完成协作任务获得

目标奖励的同时可以有效降低通信量。

本文中 MAS协作策略是在全部可观察的马尔

可夫决策过程模型中生成的 ,下一步的工作就如何

将本文中的方法应用到 POMDP (部分可观察)模型

中展开研究。
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