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基于进化 HMM 模型的动态Agen t系统建模方法
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摘　要: 提出一种基于隐式M arkov 模型 (HMM )的进化建模方法 1使用进化算法随机搜索HMM 的模型空间,自

动选择HMM 的结构和参数,完成对动态智能体系统行为的建模,学习智能体对周围环境的分割和反映方式 1实验
结果表明,该方法可以很好地搜索HMM 的模型空间,并且避免了人工确定HMM 模型结构的困难和手工设计模型

所需的多次反复.
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Abstract: A n evo lu tionary app roach is p ropo sed to model dynam ic agen t system s using H idden M arkov M odels

(HMM s). A n enhanced genetic algo rithm is used to au tom atically learn the structu re and param eters of the HMM ,

and the final HMM can rep resen t the agen t’s behavio rs by segm enting its environm ent w ith an app rop ria te m anner.

Experim ents indicate that the new m ethod is good at search ing the global model param eter space of HMM s, it ou t2
perfo rm s conven tional op tim al HMM topo logy design m ethods w h ich has a tendency to stagnate on local op tim a and

usually requ ires a p rio ri know ledge from a field expert.
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1　引　　言
　　当需要模仿A gen t 的行为时,通常需要找出一

种方法对其 (称为示教 A gen t ) 进行建模. 隐式

M arkov模型 (HMM )就是一种可用于A gen t 系统

建模的有效方法. 作为一种建模随机序列数据的概

率模型工具, HMM 已广泛应用于语音识别[1 ]、生物

信息学[2 ]、移动机器人[3 ]等许多研究领域.

　　使用HMM 建模动态A gen t 系统时, A gen t 及

其周围环境可视为一个整体,并划分为有限的状态

1然而困难之处在于,这种划分可能与A gen t 的当

前目标ö任务密切相关.

HMM 模型通常可采用Baum 2W elch 算法迭代

地训练,训练的目的是使生成的HMM 模型以尽可

能高的概率产生观察到的样本数据序列. Baum 2
W elch 算法本质上是一种基于梯度信息的模型空间

搜索算法,它对HMM 模型的初始参数设置十分敏

感, 很容易陷入局部最优解. 在开始训练之前,

Baum 2W elch 算法要求手工确定HMM 模型的规模

和结构,而这一要求对于许多应用是很难实现的. 进

化算法或其他类似的随机算法对此可以发挥作

用[4～ 6 ],它们能有效搜索潜在的巨大模型空间,不会

轻易陷入局部最优解.



本文提出一种HMM 进化建模方法,它使用增

强的进化算法自动选择HMM 模型的结构和参数,

完成对动态A gen t 系统的建模,学习A gen t 对周围

环境的分割和反映方式. 由于采用了进化算法,该方法

在模型空间的全局搜索上取得了良好的效果,并且避

免了人工确定HMM 模型结构的困难和手工设计模型

所必需的多次反复. 这种基于可进化HMM 模型的动

态A gen t 系统建模方法, 可用于许多需要从示教A 2
gen t 中进行学习的场合, 例如RoboCup 机器人足球

比赛项目、某些室内服务机器人等.

2　动态Agen t系统的 HMM 表示方法
　　如图 1 所示, A gen t 可建模为一个 HMM 模

型[7 ]. 该模型中A gen t的行为遵循以下规则:

图 1　Agen t系统的 HMM 描述

1) A gen t 所处的内部状态是有限的,在每个离

散时间步, A gen t 按一定的概率从一个内部状态转

移到另一个内部状态;

2) A gen t的下一个状态 st+ 1仅由当前状态 st决

定;

3) A gen t的每个状态转换 (st > st+ 1) 唯一决定

当前所采取的行为 a t+ 1;

4) 假定A gen t 的内部状态与环境之间存在概

率意义上的关联关系, 则当前环境变量 e t 仅由

A gen t的当前状态 st决定.

于是,A gen t及其所处环境可表示为

A gen t =〈S ,A , E , T ,B , R , Π〉. (1)

其中: S = {si}是A gen t所有内部状态的集合; A =

{a i}是A gen t所有可能行为的集合; E = {e i) 是所有

环境变量的集合; T = { tij = P r (st+ 1 = j ûst = i) û i,

j ∈ S , Π t}是模型的状态转移矩阵; B = {bij (a) û i,

j ∈S , a∈A , Π t}是所有状态转移中A gen t所采取

行为的概率函数的集合, bij (a) = P r (a t+ 1 = aûst =

i, st+ 1 = j ) ; R = {r i (e) = P r (et = eûst = i) û i∈S ,

e∈ E , Π t}是各种状态下环境变量的概率函数的集

合; Π= {Πi = P r (s0 = i) û i ∈ S } 是初始情况下

A gen t所处状态的概率分布.

3　HMM 模型的进化训练方法
　　本文构筑一个HMM 种群,并采用进化算法来

完成HMM 模型结构和参数的全局搜索, 以找到最

优的HMM 模型,完成对动态A gen t系统的建模.

3. 1　表示方法

作为进化算法中的个体, 式 (1) 可用一个三元

组表示为

Geno type =〈P ,B , R〉. (2)

其中: P 是一个 (n + 1) ×n矩阵,表示A gen t的初始

状态概率和状态转移概率的组合; B 是一个n×n×

m 的三维数组, 表示各状态转移时可能产生各种行

为的概率; R 是一个 n × k 矩阵,表示各状态下各环

境因子出现的概率.

　　为将A gen t 的初始状态概率向量及其状态转

移概率矩阵组合起来,本文为HMM 设定一个初始

状态,A gen t 不能从其他状态转换回初始状态 1对
于整个进化算法而言,A gen t 的内部状态数 n 是可

变的.

3. 2　种群初始化

初始种群中每个HMM 的内部状态数 n可以随

机选取, 但应根据具体问题设定一个合理的范围. n

确定后,表示每个HMM 的三元组 P ,B 和R 中的各

项,可用 0. 0～ 1. 0范围内的随机数进行填充. 需要

注意的是, P ,B 和 R 需要满足各自的归一化条件,

例如 P 矩阵的每一列元素之和应为 1,因为∑
j

tij =

1,∑
i

Πi = 1.

3. 3　进化算子

为更好地搜索HMM 的模型空间, 本文定义了

一些交叉组合和变异算子, 它们作用在选中的

HMM 个体上,可改变其拓扑结构和模型参数.

为算法的交叉组合操作定义一个维交叉算子,

作用于基因型表示中B 数组和R 矩阵的最后一维 1
对于R 矩阵而言,其实是对两个 R 矩阵各自随机选

择的列进行操作. 对于选定的两个摘自双亲HMM

的一维序列,执行通常的单点或多点交叉,并对产生

的子序列进行归一化.

算法定义的变异算子包括:

添加新状态:增加新的内部状态,并在基因型表

示中添加新的随机项;

删除某状态:删除随机选取的某内部状态,并在

基因型表示中删除所有对应项;

添加新的状态转移项: 在状态转移矩阵中选取

一个值为 0. 0的项,代之一个 0. 0～ 1. 0之间的随机

数,并对该矩阵进行归一化;

删除原有的状态转移项: 在状态转移矩阵中选

取一个非零的项代之 0. 0,并对该矩阵进行归一化;

单点交换: 在 P (或B , R ) 中随机选取两项进行

交换,并进行归一化;
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单点变异: 在 P (或B , R ) 中随机选取一项, 进

行高斯变异操作并进行归一化,变异所取的方差var

= 1ö(genera t ion + 1) 具有退火特性,随着进化代数

的递增而减小.

3. 4　适配度函数

进化算法的目的是为找到某个HMM 模型, 使

该模型具有尽量高的数据序列预测精度, 并使模型

不致过于复杂. 本文采用如下Bayesian 信息条件[8 ]

为HMM 模型的适配度评价函数,以求在预测精度

和模型复杂度之间取得平衡.

f itness = log (P (O ûΚ) ) + Ξ log ( l + 1)
2

p. (3)

其中: P (O ûΚ) 表示在给定HMM 模型下数据序列发

生的概率,它可通过HMM 的前向算法[1 ]计算得到;

Ξ为模型复杂度惩罚因子; l为观察到的数据序列长

度; p 为模型中自由参数的数量, 包括基因型中的

P ,B 和R.

3. 5　HMM 进化算法

本文的HMM 进化算法在种群初始化之后, 每

一代种群都需要进行交叉、变异和选择产生新种群,

直到满足终止条件 (通常是迭代到一定的代数). 如

果按照一定的概率被选中, 则种群中每个个体都可

通过交叉组合或变异操作产生自己的后代, 其中交

叉组合和变异采用的算子前已介绍过, 具体某一次

操作选择哪个交叉 (或变异) 算子则是随机的. 产生

出新个体后,所有的HMM 个体按照一定的规则 (例

如锦标赛) , 根据其适配值参与下一代种群的竞争.

算法流程如下面的伪码所示:

HMM 进化算法

beg in

　初始化HMM 种群

　w h ile (no t 终止条件) do

　begin

　　计算种群中所有个体的适配值

　　交叉组合种群中的个体

　　个体变异

　　计算所有新产生个体的适配值

　　根据适配值选择产生新一代种群

　end

end

4　实验结果及分析
　　本文通过仿真实验对所提出的建模方法进行

验证 1 实验目的是为获取一个A gen t 系统 (示教

A gen t) 的运动控制规则. 该A gen t在一个U 型网格

中往复移动, 其可能的位置包括 e0～ e10, 如图 2 所

示. A gen t在运动中可能采取的行为包括前进、调头

图 2　Agen t所处环境

和拐弯 3种,其运动控制规则如下:

当A gen t处于区域{e0, e1, e2}或{e8, e9, e10}且运

动方向向上时,A gen t 采取调头行为,以使运动方向

变成向下;

当A gen t在前进时,通过 e3或 e7位置,停在该处

并采取拐弯行为调整其运动方向,例如A gen t 向右

到达e7时,将停在该处并将其运动方向调整为向上;

其他时刻,A gen t 会采取前进行为,即按当前的

运动方向随机地向前移动 1～ 3格.

在对A gen t实际的内部动力学规则一无所知的

前提下,实验目的是希望通过观察示教A gen t 在各

连续时刻的位置序列 (即输出的环境变量 et) , 及其

采取的行为序列 (a t) ,使用HMM 建模示教A gen t的

动态行为, 获取对环境的理解分割方式及其行为模

式的知识. 需要关注的是,在自行进化得到的HMM

模型中, 所包含的状态能否表示一些不可直接观察

的因素 1 例如调头区域的概念 (区域{e0, e1, e2} 和

{e8, e9, e10}) ,转向区域的概念 (区域{e3} 和{e7}) , 前

进时步伐的大小 (1～ 3格). 需要注意的是,实验中

A gen t的运动方向是不可直接观察的.

通过对多个观察序列 et和 a t 的迭代进化训练,

得到的HMM 模型包含 10个内部状态 (s0～ s9) ,其

P r (eûs) = P r (et = eûs t = i) 和P r (sûe) = P r (st = iûet

= e) 分别如表 1和表 2所示. P r (eûs) 即为HMM 模

型中的 R 矩阵,表示在各内部状态 (s0～ s9) 下所有

环境变量 (即位置 e0～ e10) 出现的概率; P r (sûe) 由

P r (eûs) 通过贝叶斯公式计算得到
表 1　HMM 模型中的 Pr (eûs)

s
e

e0 e1 e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8 e9 e10

s0 0. 87

s1 0. 21 0. 47 0. 32

s2 0. 31 0. 42 0. 25

s3 0. 84

s4 0. 26 0. 31 0. 27

s5 0. 35 0. 28 0. 34

s6 0. 41 0. 25 0. 21

s7 0. 84

s8 0. 80

s9 0. 39 0. 29 0. 28
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表 2　HMM 模型中的 Pr (sûe)

s
e

s0 s1 s2 s3 s4 s5 s6 s7 s8 s9

e0 0. 32 0. 63

e1 0. 61 0. 31

e2 0. 58 0. 38

e3 0. 50 0. 48

e4 0. 36 0. 48

e5 0. 44 0. 42

e6 0. 38 0. 46

e7 0. 48 0. 46

e8 0. 41 0. 50

e9 0. 49 0. 38

e10 0. 35 0. 39

　　P r (sûe) =
P r (eûs) P r (s)

P r (e) =
P r (eûs) P r (s)

∑
s

P r (eûs) P r (s)
,

它表示从环境变量 (e0～ e10) 到内部状态的概率映

射关系.

为了便于观察, 表 1和表 2只列出了较大的概

率项,忽略了接近 0. 0的概率项. 在表 1中, s0所在行

仅有一个主要项,即 e3; s1行的概率主要分布在 e0, e1

和 e2上,可解释为在对A gen t的建模中, {e3}被认为

是一个内部状态, {e0, e1, e2} 被组织为另一个状态.

进一步观察表 1, 可认为整个环境被划分为 5 个区

域,即{e0, e1, e2}, {e8, e9, e10}, {e3}, {e7} 和{e4, e5, e6}.

前两个区域可解释为A gen t的调头区域, {e3}和{e7}

对应于A gen t的转向区域, {e4, e5, e6} 相当于A gen t

的前进区域. 区域长度为 3,且在三处的概率分布大

概相等,意味着A gen t 前进的步伐为 1～ 3,并且步

伐大小为 1～ 3的概率大致相同.

从表 2可以看出, 每个环境变量都大致对应两

个内部状态 1例如 e3 所在行 s0 和 s7 的概率大致相

等, e5所在行映射到 s4和 s5两个状态,可解释为最终

的HMM 模型总结出了A gen t 运动方向的概念. 对

于任一个位置,A gen t 都有两个可能的运动方向,而

运动方向的概念在训练样本中本来是不可观察的.

5　结　　语
　　本文借助于进化算法的全局搜索能力,提出了

使用改进的遗传算法搜索HMM 模型空间以建模

动态A gen t 系统行为的方法. 实验结果表明, 该方

法对A gen t 行为的理解较为合理,对A gen t 环境的

分割方式也与观测相吻合. 下一步的研究包括该方

法在具体应用领域 (如RoboCup 机器人足球比赛)

中的应用,以及如何将其推广到多A gen t 系统建模环

境.
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