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摘　要: 提出一种基于递归建模方法( RMM )的多智能体协调方法, 使智能体在分布式环境下对其它智

能体的 决策建模选择合理的行动。对 RMM 中的信念更新采用贝叶斯学习方法, 使智能体可以确定其

它智能体的准确模型并实时更新信息。在城市交通控制领域建立多智能体交通控制系统, 仿真结果表明

了该方法的有效性,对实现智能交通系统具有重要意义。
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and Bayesian Learning
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Abstract: A multi-agent co ordination is addressed in urban tr affic contr ol, w hich uses the r ecur sive

modeling method( RMM) that enables an agent t o select its rat ional action by examining w it h o ther

agents by modeling their decision making in a distr ibuted multi-agent env ir onment. Bayesian learning is

used in conjunction w it h RM M fo r belief update. Based on t his method, a multi-agent tr affic contro l

sy st em is established and the r esults dem onstrat ed it s effective.
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1　引　　言

　　在城市交通控制中,对一组大量的信号进行优

化控制是一个十分复杂的问题。尽管现有的研究已

得到广泛应用,但对于大量剧烈变化的交通情况(如

交通事故) ,控制效果并不理想[ 1]。其主要原因是: 1)

交通信号数目庞大,若对这些信号都进行监督控制,

就会导致海量数据传输以及中心控制计算机信息处

理的滞后; 2)缺乏准确的参考模型,以至无法预测控

制的效果; 3)局部交通信号的优化有可能导致其它

区域的交通恶化
[ 2]
。为克服这些困难,本文引入了多

智能体的方法。在交通领域中,由于其物理拓扑结构

的分布式特性,使它很适合应用多智能体方法。例

如: Burmeister [ 3]提出的未来汽车多智能体联运系

统; Claudia
[ 4]
提出用交通多智能体系统的增量相互

学习方法来协调交叉口的两个控制器; F indler
[ 5]给

出了交通网络的分级结构; Weib
[ 6]则给出多智能体

在交通领域的应用。
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　　本文在城市交通控制中引入了基于递归建模方

法( RM M )和贝叶斯学习的多智能体方法。RM M 可

使一个智能体根据其行为产生的效用大小选取合理

的行动,并能在多智能体环境中通过对其它智能体

决策建模来协调与它们之间的行为。这种方法只需

少量甚至不需要通讯量,这正是传统交通网络控制

中的一个瓶颈问题。而通过贝叶斯学习与RM M 的

结合, 则可根据实际观测到的行为变化在线调整它

对其它智能体的信念。

2　递归建模方法

　　RM M 是描述一个智能体关于其它智能体信

念、能力和意图的简要表达
[ 7]

,其定义如下: PR
i 是智

能体 R i 的一个三元支付矩阵( R, A , U )。其中, R 是

此环境中的智能体集合,标号为 R1～ Rn ( n≥1) ,它

包括所有可能对 R i 产生影响的决策智能体; A 是 A j

行动集组成的集合, A j = {aj
1 , aj

2 ,⋯} 表示智能体R j

所有可能的行动; U是支付函数, 表示对每个可能的

智能体行动组合U : A 1×A 1×⋯×A n→R分配一
系列支付,这里R是实数集合。

设 U
R
ia1
k
,⋯, ai

m
,⋯, an

l
表示智能体R i执行行动a

i
m时其

它智能体分别执行各自的行动( R 1执行a
1
k, ⋯, R n执

行 a
n
l ) 时的支付。智能体 R i 的递归模型结构 RMSR

i

定义为

RMSR
i
= ( P R

i
, RM R

i
) ( 1)

其中, P R
i
是上述定义的支付矩阵, RM R

i
是R i对环境

中其它 n - 1个智能体建模的递归模型, 其定义如

下。

　　　RM Ri = ( ( p
R
i

1 , M
(R

i
, 1)

{ - Ri } ) , ⋯, ( p
R
i� , M

( R
i
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　　　　　　　⋯, ( p R
im , M ( R

i
, m)

{ - R
i
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其中 M
( R

i
, �)

{ - R
i
} 是 R i 关于其它智能体的 m 个可能模型

中的一个( { - R i} 表示除了智能体R i以外的智能体

集合)。智能体R i对每个可能模型分配以概率 p
R
i� 来

表示其准确度,这些概率称为建模概率, 其和为 1,

即∑
m

�= 1
p

R
i� = 1。

3　贝叶斯学习

　　 由于分布式环境中的动态变化特性, 应在

RM M 方法中对智能体的信念在其观测行为的基础

上不断更新。我们提出采用贝叶斯学习的方法
[ 8]

,不

断更新智能体中关于其它智能体合理模型的分配概

率,以实现这一动态过程。信念更新过程主要有以下

步骤:

Step1: 在该智能体的知识库中识别其它智能

体的可能模型;

Step2: 对初始信念为其它智能体的模型分配

先验概率(如果无先验知识则分配相同的概率) ;

Step3: 在一给定时间点处理观测其它智能体

的行为;

Step4: 使用贝叶斯学习更新与其它智能体相

关的信念, 并将这些信念存储到其知识库中, 返回

Step3。

Step4中的贝叶斯学习过程如下:设智能体 i 有

一系列可能模型M ij = {M1
ij , M 2

ij ,⋯, M n
ij } ,用以预测

智能体 j ( j ≠ i ) 的行为。定义 BEL( M k
ij ) 为智能体 i

中有关智能体 j 的模型M
k
ij 的信念,可由分配给该模

型的概率表示; 并定义A i = {a1
i , a2

i ,⋯, an
i }为智能体

i 的可能行动集。模型 M
k
ij 正确的先验概率为

P ( M k
ij )。假设智能体 i观测到智能体 j 执行了一个行

动a
l
j ,于是智能体 i更新其分配给模型 M

k
ij 的概率为

　　　　BEL( M ) =
～

P ( M
k
ij �a l

j ) =

　　　　P ( a
l
j �M k

ij ) P ( M
k
ij ) / P ( a

l
j ) ( 3)

　　 上述信念更新是在对其它智能体观测行为的

基础上,通过一系列相互作用不断地执行。

4　城市交通多智能体系统

　　我们基于RM M和贝叶斯学习建立了城市交通

多智能体系统。智能体心智状态的组成如图 1所示。

智能体的框架描述了智能体的信念、能力和偏好, 并

用面向对象的示例对知识按概念和类别进行分级。

理性智能体根据其知识做出优化决策, 并在动态环

境中通过信念更新相互作用来维护其知识库。

图 1　智能体心智状态的组成
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4. 1　特性分析

　　考虑由两个交叉口组成的简单交通网络,如图

2所示,图中数字表示等待车辆数。智能体A 1和 A2

分别代表这两个交叉口控制器。行动集为{ a0, a1,

a2} , 其中, 行动 a0表示东西向通行, 南北向禁止通

行;行动 a1表示东西向禁止通行,南北向通行; 行动

a2表示东西向和南北向都禁止通行。

每个道路尽头都与外部交通相连,车辆在各路

口的到达按随机分布。道路中车辆以相同的速度 d

= 30km / h行驶,车辆由静止加速到速度d的时间为

taccl = 4s。当车辆经过某一交叉口时,它只能前向行

驶或右转行驶, 即{d i } = { Forw ard, Right } , 转向概

率为{P di} = { 0. 5, 0. 5} , i = 1, 2。

图 2　 两个交叉口的简单交通网络

4. 2　产生支付矩阵

应用面向智能体的方法, 在图 2的场景中根据

埋设在交叉口下面的车辆传感器检测的车流信息进

行决策。决策问题由对策论中的支付矩阵表示(参见

图 3) ,其元素表示每个信号周期两个智能体采取相

应行动时交通网络中车辆排队等待总队长。显然,优

化控制的目标是使交通网络中的等待车辆队长最

短。在每个交叉口处,交通信号灯的每个信号控制动

作都有一个最小周期, 如果太小就会引起交通混乱,

我们取为 24s。在每个周期开始时, 由 RM M 计算应

选取何种行动。两个交叉口之间距离为 100m。

4. 3　对其它智能体用递归建模结构建模

在递归建模方法中,其它理性智能体的行动由

描述其决策情形的模型确定。如果已知智能体 A2

是理性决策者, 则其决策便可按支付矩阵求解。然

而,一般情况并不知道智能体 A2是否为理性的,例

如当A 2处发生交通事故时,智能体 A2可能无法获

得信息进行决策。因此, 考虑两种 A1对 A2 建模的

形式:一种是支付矩阵的形式; 另一种是对 A2 行动

的无信息( No-Info) 模型。在 RM M 中,每种模型都

分配一个描述其准确程度的概率。

根据前述 RMM 建模结构, 可得对于图 2情形

的三层递归模型结构, 如图 3所示。在递归模型结构

中,第 1层表示智能体 A 1观测自身的决策情况, 用

A 2的支付矩阵表示; 第2层表示A1具有A 2决策情

形的模型;第 3层是 A2考虑了 A1决策情形得到的

模型对A 1建模的影响。

图 3　A1 的 3 层递归建模结构

分层模型均以 No-Info 模型结束, 即考虑A1在

只具有 A2的有限信息情况下进行推理决策。一般

说, 智能体之间信息了解程度的差异决定了不同的

模型差异。图 3第 2层中的 No-Info 表示当A 1处发

生异常情况(如交通事故) 时, A1不知道 A2如何对

其行动建模;第 3层中的No-Info表示在 A1处正常

情况下, A1认为 A2不具备任何 A1对 A2行动建模

的信息。

　　图 3示出的建模结构表示了智能体的优化决策

递归地依赖于其它智能体的决策, 可用动态规划的

方法由下至上地进行求解。本文实现了一种样本算

法求解模型,其步骤如下:

　　定义 A i = { a1
i , a2

i , ⋯, an
i } 为智能体 i的可能行

动集合, P i = [ p 1
i , p 2

i , ⋯, p n
i ) 为这些行动的概率分

布。P i 的计算取决于每个行动被选作最优行动的频

率 F i = ( f 1
i , f 2

i ,⋯, f n
i ) , f n

i 的计算步骤如下:

　　input :智能体 i的支付矩阵 M i 作为输入

　　output : 智能体 i 的行动的概率分布 P i 作为输

出

　　begin

　　F i←( 0, 0,⋯, 0) , N←0

　　for 在组成 No-Info 模型的样本概率分布集合
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中,对每个概率分布P N 乘以支付矩阵 M i, 从中选取

产生最大期望效益的行动 a
k
i ,则

　　f
k
i←f

k
i + 1, N←N + 1

　　End for

　　P i←[ f 1
i / N , f 2

i / N ,⋯, f n
i / N ]

　　Retur n

　　End

　　动态规划从递归模型结构的第 3层开始, 应用

样本算法(样本密度取为 0. 1) , 则 A2 的可能行动

( a0, a1, a2)的概率分布可由计算得出,分别为[ 0. 68,

0. 32, 0. 00]。这个概率分布表示 A1在 A2正常情况

下对 A 1采取行动的期望值的认知。然后由下至上

在第2层应用样本算法,将上一步计算得到A 1的行

动概率与递归模型结构中第 2层模型的概率分布相

乘, 并调用样本算法, 计算出 A2 的行动集( a0, a1,

a2 ) 的概率分布为[ 0. 22, 0. 78, 0. 00]。这样,尽管在

第 3层上模型并不清楚, 但是 A1的信息也足以确

定。如果 A2是理性智能体,则它将执行行动 a1。

　　在第1层计算A 2行动的分布概率 ( 0. 8 *

[ 0. 22, 0. 78, 0. 00] + 0. 2* [ 1/ 3, 1/ 3, 1/ 3] , 结果为

[ 0. 24, 0. 69, 0. 07]。于是便可计算 A1 行动的期望

效用

a0 : 0. 24* 45 + 0. 69* 53 + 0. 07* 69 = 52. 2

a1 : 0. 24* 50 + 0. 69* 52 + 0. 07* 80 = 53. 68

a2 : 0. 24* 63 + 0. 69* 75 + 0. 07* 85 = 72. 82

　　如果A1是理性智能体, 则它将在A 2执行行动

a1 时, 执行获得最大期望效益(即最小的等待车流)

的行动a0。在每个交通信号周期开始时,都执行上述

计算过程。

4. 4　贝叶斯信念更新

分布式环境中的许多情况都是动态变化的, 交

通状况中尤其如此。因此,根据环境变化动态调整决

策是非常重要的。我们提出采用贝叶斯学习的方法

来实现智能体的信念更新, 它是在对其它智能体行

为观测的基础上, 不断改变与其相关的概率分配来

实现信念更新。在图 2所示的情形中,由递归模型结

构可知 A1具有 A2的两个可能模型。当 A1观测到

A 2执行行动a1时,关于A 2模型的信念更新过程为:

设模型M
1
12和M

2
12的初始分配概率分别为0 . 8和

0. 2,则有

BEL( M
1
12) =

～

P ( M
1
12�a1 ) =

P( a1�M 1
12 ) P( M 1

12) / P ( a1) =

( 0. 78* 0. 8) / 0. 69 = 0. 903

BEL( M
2
12 ) =

～

P ( M
2
12�a1) =

P ( a1�M 2
12) P ( M2

12 ) / P ( a1) =

( 0. 33* 0. 2) / 0. 69 = 0. 097

其中, M 1
12是正常状况下A2的模型, M 2

12是异常状况

下 A2的模型。

　　 贝叶斯信念更新在每个信号周期开始时都检

测交通网络的变化,并实时调整网络中的信号进行

协调控制。

5　仿　　真

　　我们用VC + + 编写了基于上述方法的仿真程

序, 并与每个交叉口孤立地进行固定信号序列控制

以及爬山法优化控制进行了仿真对比。设交通网络

中的交通流饱和流量为 4 100veh/ h, 仿真时间为

3* 105个信号周期。控制目标是使网络在交叉口处

等候的车流长度最短。实验结果如表 1 所示, 其中

M 1, M 2和 M 3分别表示多智能体方法、爬山法优化

信号方法和孤立交叉口固定信号方法, “* ”表示等
表 1　3 种控制方法的每周期车辆平均等待队长

网络交通

流量( veh / h)

每周期车辆平均等待队长

M1 M2 M3

< 1 008 < 0. 05 < 0. 05 < 0. 05

1 008 0. 10 0. 12 0. 19

1 152 0. 15 0. 17 0. 24

1 296 0. 26 0. 29 0. 37

1 368 0. 34 0. 48 0. 75

1 512 0. 47 0. 80 1. 12

1 656 0. 77 1. 08 1. 95

1 728 0. 91 1. 67 2. 54

1 944 1. 23 2. 10 3. 38

2 088 1. 94 2. 45 5. 80

2 186 2. 58 3. 87 6. 78

2 320 3. 56 4. 72 8. 92

2 548 4. 03 6. 43 11. 2

2 670 4. 85 8. 77 16. 56

2 858 5. 60 10. 27 *

3 016 6. 48 13. 89 *

3 120 7. 86 15. 73 *

3 368 9. 22 17. 23 *

3 420 10. 26 * *

3 608 11. 22 * *
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待车流队长很长, 即已发生交通拥塞。

　　从仿真结果可以看出,多智能体方法的控制效

果优于其它两种方法。当网络交通流并不拥挤时,其

优势并不明显;但当网络流量较大时,本文方法在其

它两种方法产生拥塞时仍能有效地控制交通流量。

M 3只考虑了单路口情况, 显然不能适应交通流的

动态变化, 只适用于网络车流量稀疏的情况。M 2考

虑了其它交叉口的优化,对一般网络车流量情况下

能较好地进行网络优化控制,但实时性较差,不能适

应拥塞时的网络流量优化和处理突发事件。

6　结　　论

　　本文在分布式多智能体环境下对城市交通网络

控制的建模和协调进行了深入研究,应用递归建模

方法进行网络中消除交通拥塞的高层次决策,最大

程度地减少或消除了交通网络控制中对各节点之间

大量通讯的需求。提出采用贝叶斯学习方法与

RM M 框架结构相结合来跟踪交通网络中的动态变

化,各智能体之间实时更新信息,增强了决策的可靠

性。基于 RM M 和贝叶斯学习建立了简单的城市交

通多智能体控制系统, 仿真研究取得了较好的效果,

对 ITS 的发展具有重要意义。
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