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基于蒙特卡洛Q值函数的多智能体决策方法
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摘 要: 多智能体决策问题是人工智能领域的研究热点.与单智能体决策问题相比,多智能体决策的策略搜索空
间更大.分布式局部感知马尔可夫决策过程 (Dec-POMDPs)建立了不确定环境下多智能体决策问题的通用模型,
自提出以来受到很大关注,但是求解Dec-POMDPs问题计算复杂度高,内存占用大.基于此,提出一种新的Q值函

数表示—–蒙特卡洛Q值函数 (QMC),并从理论上证明QMC是最优Q值函数Q∗的上界,能够保证启发式搜索到
最优解;运用自适应抽样方法,平衡收敛准确性和求解时间的关系;结合启发式搜索的精确性和蒙特卡洛方法随
机抽样的一般性,提出一种基于QMC的蒙特卡洛聚类/扩展算法 (CEMC), CEMC整合了Q值函数求解和策略搜索

过程,避免保存所有值函数,只按需求解.实验结果表明, CEMC在时间和内存占用上超过目前性能最好的使用紧
凑Q值函数的启发式方法.
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Multi-agent decision making using Monte Carlo Q-value function
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Abstract: Multi-agent decision making problems are very popular in artificial intelligence. Compared with single agent
decision making problems, multi-agent decision making problems have larger policy space. Decentralized partially
observable Markov decision processes (Dec-POMDPs) are general models for multi-agent decision making under
uncertainty, which have caught much attention among researchers. Solving Dec-POMDPs has high computational
complexity and takes much memory. This article presents a new Q-value function representation — Monte Carlo
Q-value function(QMC), which is proved to be the upper bound of Q∗. This guarantees that the optimal policy can be
found. An adaptive sampling method is used to balance the precision of convergence and solving time. And an
algorighm called clustering and expansion for Monte Carlo (CEMC) based on QMC is proposed, which combines the
precision of heuristic search with the generality of Monte Carlo random sampling. This algorithm integrates Q-value
function solving with policy search and calculates value functions as needed, which avoids the need to backup all
Q-value functions. The experiments show that the proposed method outperforms the state-of-the-art heuristic methods,
with the compact Q-value function.
Keywords: multi-agent decision making；Monte Carlo；Q-value function；Markov decision

0 引 言

人工智能 (AI)的一个重要目标是发展能够与环
境交互的具有自主决策行为能力的智能体.这种智
能体通过感知 (图像传感器、自然语言识别处理等)
外界环境并通过决策产生行为.目前已有很多服务
型机器人应用于实际生活中.尽管很多场景中单个
智能体足以满足需求,但是仍有很多情况需要多个智
能体协作完成某一任务,如机器人足球比赛[1]、机器

人分拣快递等.这些任务需要多智能体协调各自的
行动,以达成特定目标.在这些领域中,由传感器性能
导致的感知不确定性和由于控制的不稳定导致行为

的不确定性都是一些重要的特征.
分布式局部感知马尔可夫决策过程 (Dec-

POMDPs)[2]是用来描述不确定环境下多智能体序

列决策问题的常用模型. Dec-POMDPs有很多应用
场合,如: 1)数据路由问题[3],该问题假定多个路由器
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协作转发数据包,在每一时间步决定转发给哪个路
由器,以最小化转发时间; 2)分布式拥塞控制[4]与负

载均衡[5],在该问题中每个智能体相当于一个处理
单元,每个智能体只能获得自己队列空余信息,并在
接收到任务时决定是自己处理还是交给别的单元;
3)星球漫游问题[6],该问题描述的是多个智能机器人
在未知星球上协作完成实验; 4)传感器网络[7–10]问

题,该问题设定多个智能传感器协作以实现探测范
围最大化; 5)交通流量控制问题[11-12],该问题认为每
个交通灯是一个智能体,交通灯需要根据随机变化的
交通流量作出改变以适应当前情况.这些问题的主
要特点是部分感知和多个智能体协作, Dec-POMDPs
为其提供了很好的数学框架.博弈论也适合解决类
似问题,扩展范式博弈和马尔可夫博弈是两个重要
的模型,可以描述多智能体的序列决策过程. Dec-
POMDPs是在博弈框架下的多智能体具有相同效
用函数时的一个特例,是当前多智能体决策研究的主
流.
近几年,很多研究成果都将关注点放在求解

Dec-POMDPs的最优解上.然而,求解Dec-POMDPs
是一件非常困难的事.主要原因在于每个智能体需
要依据自己的局部信息生成全局最优的策略,同时还
要考虑其他智能体可能的行动.另一个原因是联合
策略的空间随着智能体数量和观察呈指数级增长,随
着规划步数呈双指数增长. Bernstein等[2]指出计算

最优规划解是NEXP-完全问题,在最坏情况下,几步
之内就会占用大量内存,求解时间变得无法接受.尽
管如此,研究者们仍然提出很多新方法,希望在求解
时间和求解深度上有所提升.

Dec-POMDPs的求解方法一般可以分为精确求
解和近似求解两大类.近几年,精确求解方法主要分
为两大阵营:自底向上的动态规划[13]和自顶向下的

启发式搜索[14].动态规划从 t = h − 1开始,为每一
个智能体循环构建策略树,直到t = 0. Boularias等[15]

指出,造成Dec-POMDPs难以求解的根源在于信念空
间的高维度特性,因此提出了无损策略压缩 (LPC)算
法用来对策略空间进行压缩.增量策略生成 (IPG)算
法[16]考虑状态的可达性,通过计算可达状态集合来
缩小空间.启发式搜索算法从t = 0开始构造策略树,
直到 t = h − 1. Szer等[14]首先将A*方法用于Dec-
POMDPs模型中,提出多智能体的A* (MAA*)算法.
Oliehoek等[17]对MAA*算法进行了扩展,并显性地
将整个过程分为: 1)基于历史联合策略池的迭代
与裁剪; 2)节点选择; 3)扩展.在此基础上, Oliehoek

等[18]引入增量聚类和扩展技术 (ICE)加速启发式方
法的求解.
由于精确求解寻找最优策略,限制了其在求解深

度上的发展,而近似求解方法则牺牲最优性换取求解
深度.部分近似算法受精确算法的启发,能够找到高
质量的解,但是不保证最优性.基于信念点的动态规
划算法 (PBDP)不考虑整个信念空间,而计算可达信
念状态点,避免了大量徒劳计算从而节省了时间.内
存受限动态规划算法 (MBDP)[19]将自顶向下的搜索

和自底向上的动态规划相结合构建策略树,在每一时
间步为每一个智能体保存一定数量的策略树,并用
组合启发式函数选择最有希望的子策略.在此基础
上的改进包括用分支界限[20]或部分备份取代完全备

份[21]的基于信念点的方法、对相似观察分支进行合

并[22]、使用约束满足问题 (CSP)[23]的方法解决备份

耗时的高效的策略生成方法PBPG[24]等.
由于近似算法无法得知近似最优解有多接近最

优解,且没有一个标准在近似和求解深度中取得平
衡,最重要的是近似算法不能从理论上保证最优性,
因此本文主要考虑精确算法在求解Dec-POMDPs的
应用.但是,现有算法在求解深度上有限,求解时间较
长.不管是动态规划还是启发式搜索,联合策略的备
份或启发式函数的求解都耗费了大量的内存,使得算
法很难应用到小内存的智能机器人上.
为了解决上述问题,本文提出一种全新的Q值函

数表示—–蒙特卡洛Q值函数QMC,并从理论上证明
了QMC是最优Q值函数Q∗的上界.为了平衡Q值函

数的紧凑程度与求解时间的关系,本文提出一种自适
应抽样的方法,依据求解问题本身的结构特征设定抽
样次数.最后提出一种基于QMC的启发式方法—–
CEMC.该方法借鉴启发式搜索的思想,整合启发式
函数求解和最优解搜索过程,“按需求解”启发式
函数,避免事先求解启发式函数对内存的大量占用;
对于Dec-POMDPs模型而言,目前Q∗的最优上界是

QBG.实验表明, CEMC方法在时间性能和求解深度
上超过了使用QBG作为值函数的启发式搜索方法.

1 㛼景知识

本节将简要叙述Dec-POMDPs模型和MCTS的
相关知识,关于两者的详细介绍请参考文献 [25]和文
献[26].

1.1 Dec-POMDPs模型

Bernstein等[2]首次提出Dec-POMDPs模型,并分
析了求解的复杂度.该模型可以定义为一个元组
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⟨I, S,A, T,O,O, R, b0, h⟩. I = {1, . . . , n}是有限智
能体集合,n是智能体数量;S = {s0, . . . , s|S|−1}是
有限状态集合, s0是初始状态;A = ×n

i=1Ai是联合动

作集合,其中 a⃗ = ⟨a1, . . . , an⟩ ∈ A,Ai是智能体 i的

有限动作集合,联合动作中的元素ai属于智能体 i;T
是转移函数,其中P (s′|s, a⃗)表示在状态s采取联合动

作 a⃗转移到s′的概率;O = ×n
i=1oi是联合观察集合,

其中 o⃗ = ⟨o1, . . . , on⟩ ∈ O,Oi是智能体 i的有限观

察集合,联合观察中的元素oi属于智能体 i;O是观察
函数,其中P (o⃗|⃗a, s′)表示采取联合动作 a⃗转移到状态

s′后获得观察 o⃗的概率;R是奖励函数,其中R(s, a⃗)表

示在状态s采取动作 a⃗获得的立即奖励; b0是初始状
态分布;h是有限步数.

在每一时间步 t,环境处于某一状态s,每一智能
体通过传感器感知环境获得各自观察分量oti,观察
分量共同组成联合观察 o⃗ t.智能体根据获得的观察
选择各自的动作分量ati,动作分量共同组成联合动
作 a⃗t,作用于环境使其根据转移函数由状态 s转移

到状态s′.每个智能体依据奖励函数获得奖励r.规
划的目标是计算一个从历史 θ⃗映射到动作 a⃗的联合

策略,该策略能够最大化累积期望奖励E
( h−1∑

i=1

R(st,

a⃗ t)b0
)

.时间步 t的历史 θ⃗t表示为动作和观察的序列

⟨o⃗ t, a⃗ t⟩,其中 o⃗ t和 a⃗ t分别表示联合观察和联合动作.
智能体 i的策略为映射πi : θ⃗i → Ai.所有智能体的
联合策略为π = ⟨π1, . . . , πn⟩.最优策略π∗的值定义

为

V t(π∗) =
∑
θ⃗t

P (θ⃗t|b0)Q∗(θ⃗t, π∗(θ⃗t)). (1)

其中:π∗(θ⃗t)表示由π∗为 θ⃗t指定的联合动作,Q∗(θ⃗t,

a⃗)表示为

Q∗(θ⃗t, a⃗) =

R(θ⃗t, a⃗) +
∑

o⃗t+1∈O

P (o⃗ t+1|θ⃗t, a⃗)Q∗(θ⃗t+1, π∗(θ⃗t+1)).

(2)

智能体 i在时间步 t的局部策略表示为φt
i,定义

为决策规则的序列

φt
i = (δ0i , δ

1
i , . . . , δ

t−1
i ), (3)

其中决策规则 δti是智能体 i在时间步 t的动作-观察
历史到动作的映射,有

δti = Θ⃗t
i → Ai. (4)

枚举法求解Dec-POMDPs在最坏情况时将评估

|A∗|
n(|A∗||O∗|)h−1

|A∗||O∗|−1 个联合策略的值,由此可见,联合策
略的数量与步数h呈双指数关系.
需要特别指出的是,本文所讨论的模型是有限

步数,无限步数的模型需要一个折扣因子γ ∈ (0, 1],
表示当前动作对未来的影响程度.无限步数的Dec-
POMDPs不在本文的讨论范围之内.

1.2 蒙特卡洛树搜索方法

蒙特卡洛树搜索 (MCTS)以增量、非对称的方式
扩展搜索树.树中的每一个节点表示一个状态,连边
表示执行的动作.该方法循环执行选择、扩展、模拟
和回传操作,直至达到一些预先设定的量,如时间或
者内存[27].选择阶段依据树策略,在当前状态下循环
选择一个动作,直到结束或者存在未被访问子节点
的节点.树策略需在选择目前最优节点和探索未知
节点之间取得平衡,即平衡开发 (exploitation)和探索
(exploration)的关系;扩展阶段在有未知子节点的节
点上增加一个或多个节点,这些节点表示在状态s下

执行动作 a⃗到达状态s′;模拟阶段在新扩展的节点上
依据模拟策略递归地选择一个动作,直到结束;回传
依据最终结束的结果更新本次迭代过程中访问的节

点的值. Browne等[28]全面综述了MCTS的基本理论、
核心算法及在置信区间上界[29-30]、树策略[31-32]、模拟

策略[33–35]及回传[36]方法上的改进.
UCT是MCTS算法中最著名的[26,37],它以置信

区间上界UCB1[29]为树策略来选择动作,即

x̄i + c

√
2 lnN

ni
. (5)

其中: x̄i是均值;N是父节点被访问总次数;ni是节点

被访问次数; c > 0是一常数,表示exploration的权重.
模拟策略一般是快速地产生下一动作的策略—–
随机策略.随机策略的好处是可以快速地选择动作,
以便能够迅速地评估局面,但是没有利用领域知识.
本文蒙特卡洛Q值函数的求解借用了文献 [36]的树
策略.参数 c根据所求解问题的树结构进行设置,如
果问题的树分支较多,可以设置c稍大;如果是深度较
大的树,可以设置c稍小.

2 近似Q值函数表示

最优策略可以从最优Q值函数Q∗中提取,并且
Q∗可以引导启发式函数以最快的速度寻找最优解,
但是求解Q∗的难度等同于求解Dec-POMDPs本身,
因此Q∗一般只有理论上的意义. Oliehoek等在文献
[17]中指出目前比较常见的Q值函数有QMDP

[14]、

QPOMDP
[14]、QBG

[17],它们都是最优Q值函数Q∗的
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上界,并有如下关系:

Q∗ < QBG < QPOMDP < QMDP. (6)

Oliehoek等指出,近似Q值函数越接近Q∗,即越
紧凑,启发式搜索越快. QBG是比其他两个更加紧凑

的Q值函数,但是求解QBG本身比较耗时,而且通过
实验发现,对于联合动作和观察较多的基准问题,存
储QBG将占用大量内存,随着步数的增加,将造成内
存耗尽.

2.1 蒙特卡洛Q值函数

本文结合蒙特卡洛随机抽样的一般性特征,提
出一种Q值函数的全新表示—–蒙特卡洛Q值函数

QMC. QMC的求解可以形象化地表示为历史-动作-
观察的树结构,如图1所示.

!"#$ !"%& !"'(

图 1 蒙特卡洛Q值函数搜索树

在图1中,点表示联合历史,实线箭头表示在当
前历史下执行的联合动作,虚线箭头表示在执行动作
后获得的联合观察.每一个节点维护一组信息:N(θ⃗)

和N(θ⃗, a⃗)分别表示访问节点 θ⃗的次数和在节点 θ⃗选

择动作 a⃗的次数.
QMC在选择阶段使用UCB1为准则选择动作:

a⃗← arg
a⃗∈A

max
(
R+ R̂+ c

√
2 lnN(θ⃗)

N(θ⃗, a⃗)

)
, (7)

其中R + R̂是立即奖励与未来奖励之和,可以认为是
当前动作的平均奖励.参数c可以根据求解问题的结

构设定,但本文只是手动设定c值,并没有深入分析问
题结构与c值的关系.
在扩展阶段,QMC只扩展一个子节点 (也可以选

择扩展多个).在模拟阶段,QMC采用随机策略快速

地选择动作直到 t = h − 1.随机策略的优点是能够
快速地选择动作进行模拟操作,以评估当前状态,这
类似于计算机围棋里的快速走子策略.回传阶段依
据t = h− 1时的立即奖励更新本次迭代中访问的节

点.因此,QMC定义为

Q(θ⃗t, a⃗) =R(θ⃗ t, a⃗) +
∑

o⃗ t+1∈O

P (o⃗ t+1|θ⃗ t, a⃗)×

max
MC

Q(θ⃗t+1,MC(o⃗ t+1)), (8)

其中MC是指蒙特卡洛Q值函数,它使用UCT方法返
回最优动作MC(o⃗ t+1).
推论1 QMC是最优Q值函数Q∗的上界.
证明 依据文献 [17]的理论, Dec-POMDPs模型

可以用k-步延迟通信系统表示. QBG等价于1-步延
迟通信系统.如果k = 0, k-QBG退化为QPOMDP,可
以表示为

Q(⟨θ⃗t, ϕ⟩, a⃗) =R(θ⃗t, a⃗) +
∑

o⃗t+1∈O

P (o⃗ t+1|θ⃗t, a⃗)×

max
a⃗t+1

Q(θ⃗t+1, a⃗t+1), (9)

其中ϕ表示在k = 0时的空策略,即0-步延时通信系
统与QPOMDP等价.比较式 (8)和 (9)可以看出,QMC

与0-步延时通信系统等价. QPOMDP是已证明的最优

Q值函数的上界,所以QMC是最优Q值函数Q∗的上

界. □
从 QMC 的数学表示可以看出,QMC 把 Dec-

POMDPs模型看作是一个拥有相同O、T、R但存在

一个中心智能体来执行联合动作并获取联合观察的

模型.这种假设可以获得比基本Dec-POMDPs模型
更多的信息.因此,QMC是Dec-POMDPs模型Q值函

数的高估,可以确保启发式方法搜索到最优解.

2.2 自适应抽样

由于蒙特卡洛树搜索的任意时间特性,足够多的
重复抽样可以使Q值函数收敛,但是也将耗费更长的
时间.然而,抽样次数过少显然会得到过于松散的Q

值函数,甚至导致无法求出正确的策略.所以本文根
据所求解的问题自动设置抽样次数,即自适应抽样方
法,以在收敛精度与求解时间上取得平衡.

本文中抽样次数K是联合动作数量和时间步的

函数. K与动作、时间步的关系可以表示为

K = m
|A|

(t+ 1)2
. (10)

其中:m是与求解问题相关的常数,本文中根据经验
设定; |A|是联合动作的数量; t是时间步.
由式 (10)可以看出,K与时间步 t的平方呈反比,

与动作数呈正比.也就是说,动作较多的问题需要较
大的K来使Q值函数收敛.同时,随着自上而下构造
搜索树,抽样次数逐渐减小.通过引入自适应抽样,可
以动态调整算法中循环的次数,以使Q值函数达到收
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敛的同时不浪费过多的抽样时间.

3 基于QMC的多智能体决策方法

QBG、QPOMDP等Q值函数需要构造大小为 θ⃗× a⃗
的矩阵进行存储,以往实验表明大部分的 (θ⃗, a⃗)对都

不可达.为了避免备份所有 (θ⃗, a⃗)对,结合QMC的任

意时间特性,本文提出一种基于QMC的多智能体决

策方法 (CEMC),该方法借鉴了 ICE算法的启发式思
想.但与之不同的是, CEMC将启发式函数求解与策
略搜索进行整合,不再显式地求解Q值函数,而是“按
需求解”,所以不必开辟空间存储所有(θ⃗, a⃗)对,在策
略求解过程中根据策略树的构造按需计算Q值函数.
CEMC的伪代码如下所示.

输入: Dec-POMDP,空表L ;
输出:最优联合策略π∗.
1)初始化L

2) While ¬empty(L) do
3) q ← Select(L)//选择最优节点
4) B(φt)← ClusterBG()//聚类
5) ⟨βt, V̂ (βt)⟩ ← B(φt)·Solver()
6) QExpand ← ExpandIE()//节点增量扩展
7) if depth(q) = h− 1

8) ⟨π, v⟩ ← Compute then Policy and Value
(QExpand)//按需计算QMC

9) if v > vGMAA then
10) π∗ ← π, vGMAA ← v

11) L·Prune(vGMAA)//策略池裁剪
12) end if
13) else
14) L·Insert({q′ ∈ QExpand|q′, v̂ > vGMAA}) //更

新表

15) end if
16) end while
17) return π∗

CEMC算法使用 V̂ (φt)作为启发式函数引导搜

索算法, V̂ (φt)定义为

V̂ (φt) = V 0...t−1(φt) +H0...t−1(φt). (11)

其中: V̂ (φt)是局部策略 φ在时间步 t的启发值,
V 0...t−1(φt)是0到t−1的已获得的奖励,H0...t−1(φt)

是用QMC对未来奖励的估计.如果H0...t−1(φt)是对

真实值的高估,则该启发式函数会引导算法找到最优
策略.

CEMC以增量方式扩展策略树,策略树中每个节
点表示一个局部策略φt,连边表示联合动作.同时,
CEMC维护一个策略池,策略池中的元素即为策略
树的节点.策略池中节点定义为一个元组 ⟨φt, v̂, h⟩.
CEMC先扩展优先级最高的节点,节点优先级定义如
下.
定义1 两个节点q = ⟨φt, υ̂, h⟩和q′ = ⟨φt′ , υ̂′,

h′⟩,其优先级q < q′,满足v̂ < v̂, v̂ ̸= v̂′;

h < h′, h ̸= h′.
(12)

即,当两个节点启发值不相等时,启发值大的节点优
先扩展;当启发值相等时,深度大的节点优先扩展.

4 实 验

本节从实验的角度验证算法的有效性,首先给出
该领域的几个基准测试问题,实验统计求解时间、内
存占用、最优策略值和随机策略值,并分析Q值函数

的收敛情况,最后分析和讨论实验结果.

4.1 实验设置

本文的测试问题可以从 http://masplan.org处下
载,包括Dec-Tiger、Grid-Small、Box Pushing等.如表
1所示,所有的测试问题都有两个智能体,但是有不同
的状态数、动作数和观察数.表1中还列出了测试问
题在不同步数时对应的策略数,可以看出,对于动作
和观察较多的Box Pushing问题,在t = 5时,其总策略
数达到了惊人的10940量级.

表 1 基准问题

问题

参数 num of π for h

n |S| |A| |O| H = 2 H = 5 H = 10

Dec-Tiger 2 2 3 2 6 561 3.34 × 1030 1.39 × 10977

Grid-Small 2 16 5 2 390 625 5.42 × 1044 3.09 × 101 431

Box Pushing 2 100 4 5 3.34 × 107 5.23 × 10940 1.25 × 102 939 746
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实验在 Intel Core i5 CPU、6 GB内存、Ubuntu
16.04环境下进行.代码以MADP工具箱[38]为基础实

现,每次结果为运行 100次取平均值.将CEMC算法
与目前性能最好的启发式算法 (ICE,使用QBG作为

启发式函数)进行比较,分别统计计算Q值函数的时

间 tQ、求解策略时间 tp、算法运行总时间 to、策略价

值V ∗和随机策略价值Vr.所有结果都是在同一环境
下测试所得,因此时间上具有直接的可比性.

4.2 实验结果

表2给出了对3个基准问题的测试结果,“−”表
示未知值,由超出时间限制 (3 600 s)或者得出错误结
果导致;“*”表示超出内存限制.由于不需单独计算
Q值函数, CEMC的 tQ = 0.从表 2的数据可以看
出, CEMC比目前最好的启发式算法 ICE在时间性能
上有很大提高.在Grid-Small和Box Pushing, t = 5

时, ICE由于超出内存无法求出最优策略,这可以反
映出CEMC能够求解比 ICE步数更大的问题,内存使
用要比ICE小.

表 2 实验结果

测试问题 h 算法 tQ tp to V ∗ Vr

Dec-Tiger

2
ICE <0.01 <0.01 0.27 −4.00 −93.05

CEMC 0 <0.01 0.27 −4.00 −93.05

3
ICE 0.06 0.02 0.43 5.19 −140.81

CEMC 0 0.06 0.28 5.19 −140.81

4
ICE − − − − −

CEMC 0 65.08 65.36 4.80 −186.67

Grid-Small

2
ICE 0.01 0.01 0.95 0.86 0.20

CEMC 0 0.04 0.95 0.86 0.20

3
ICE 3.88 0.03 4.84 1.37 0.38

CEMC 0 0.91 1.81 1.37 0.38

4
ICE 158.44 0.03 159.23 1.88 0.56

CEMC 0 11.76 12.66 1.88 0.56

5
ICE * * * * *

CEMC 0 50.23 51.33 2.53 −

Box Pushing

2
ICE 30.73 0.01 32.39 17.60 −0.01

CEMC 0 0.54 1.81 17.60 −0.01

3
ICE 492.58 21.76 540.00 66.08 −0.61

CEMC 0 0.82 2.36 66.08 −0.61

4
ICE 2 974.12 371.83 3 253.22 98.59 −

CEMC 0 3.24 5.98 98.59 −

5
ICE * * * * *

CEMC 0 21.49 30.79 107.72 −

为了验证QMC的收敛性,本文统计了CEMC在
求解测试问题时的最大Q值函数随抽样次数K的变

化情况.前文提到,足够多的抽样可以使近似Q值函

数收敛到Q∗,但是将耗费更多时间求解.图2显示了
在 t = 3和 t = 4时, Dec-Tiger问题的最大Q值函数,
它们都收敛于QPOMDP.
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图 2 QMC的收敛性

5 分析与讨论

本文提出的CEMC算法的两项重要指标 (时间
和内存占用)超过了目前最好的使用紧凑Q值函数

QBG的启发式算法 ICE. CEMC良好的性能主要由于
以下几点原因: 1) CEMC整合了Q值函数求解和最优

策略搜索两大过程,不求解所有Q值函数.这两个过
程单独求解都是NEXP-完全问题,尽管 ICE算法在求
解Q值函数时使用了近似表示,但紧凑的Q值函数计

算仍然需要很长时间; 2) CEMC“按需求解”在最优
策略搜索过程中用到的Q值函数,不存储所有 (θ⃗, a⃗)

对,节省了内存空间; 3) 计算QMC时利用MCTS任意
时间的特性,根据联合动作数量和时间步动态设定抽
样次数K,平衡收敛精度与求解时间的关系.
本文选择了该领域比较有代表性的基准测试问

题, Grid-Small具有较多的动作数, Box Pushing具有
较多的状态数.但是可以发现,对于同样步数的两个
问题,求解Box Pushing要比Grid-Small时间短,这说
明动作对求解复杂度的影响大于状态,这可以从总策
略树 |A∗|

n(|A∗||O∗|)h−1
|A∗||O∗|−1 看出,影响搜索的主要参数是

A、O、h,且h与策略数是双指数关系. QMC收敛于

QPOMDP,尽管没有QBG紧凑,但是从实验结果可以
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看出稍稍放大的Q值函数获得了更好的性能,如同计
算机围棋,需要快速评估当前局面,这就需要在精确
与快速之间作平衡.

6 结 论

本文提出的CEMC算法结合了启发式搜索的精
确性和蒙特卡洛树搜索随机抽样的一般性特征,整合
了Q值函数求解和最优策略搜索,“按需求解”Q值
函数,不存储所有 (θ⃗, a⃗)对,节省了内存空间,并在求
解时间和求解步数上有所提升.对于轻量的移动机
器人,由于其资源有限 (如携带能量较少,内存空间较
少),先计算后存储的方式并不适用.本文提出的多智
能体的决策方法适用于多个轻量机器人在无法通信

的场景中协作完成任务的情形.在未来的工作中,将
考虑蒙特卡洛方法中参数c的动态设定问题,以更好
地适应问题结构,并考虑在有限通信的场景中求解最
优策略的问题.
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