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摘 要：针对部分可观察马尔可夫决策过程（POMDP）的信念状态空间规模“维数灾”问题，根据信念状态变
量存在可分解和独立关系的特性，提出一种基于动态贝叶斯网络（DBN）的可分解信念状态空间压缩算法（factored
belief states space compression，FBSSC）．该算法通过构建变量间依赖关系图，根据独立关系检验去除多余边，将转
移函数联合概率分解成若干个条件概率的乘积，实现信念状态空间的无损压缩．对比实验和 RoboCupRescue仿真结
果表明，本文算法具有较低误差率、较高收敛性和普遍适用性等特性．
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Abstract: For the dimensionality curse problem of belief state space scale of partially observable Markov decision pro-
cess (POMDP), a factored belief states space compression (FBSSC) algorithm based on dynamic Bayesian network (DBN)
is proposed according to the decomposable features and dependent relationship of the belief state variables. Based on the
building of the graph of dependent relationship among variables, the algorithm removes the redundant edges by detecting the
dependent relationships, and decomposes the joint probability of transition function into the product of several conditional
probabilities, which realizes the lossless compression of belief states space. Comparison experiments and RoboCupRes-
cue simulation results show that the algorithm has the characteristics of lower error rate, higher convergence, and general
applicability.
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1 引言（Introduction）

在 Agent系统的实际应用中，Agent所处的真实
环境往往是动态变化的和不确定的，Agent 对环境
的感知信息通常是部分的，这时需要 Agent能够在
动态不确定环境中根据这些部分感知的信息进行决

策．部分可观察马尔可夫决策过程 [1]（partially ob-
servable Markov decision process，POMDP）是 Agent
在动态不确定环境下进行决策的一种理想数学模

型．由于 POMDP 能够更加客观地、准确地描述真
实世界，使它成为研究随机决策过程的重要分支，

因此最近成为计算机、控制和管理等学科研究的热

点 [2]．

在 POMDP中，Agent观察到的信息不完整或者
是不可能直接知道自己的当前状态，它必须利用现

有的部分信息、历史动作序列和立即报酬值进行决

策，这种解决方案是非马尔可夫特性的．为了能够

利用 Bellman 理论，POMDP 引入一个信念状态空
间，使其只与当前的信念状态空间有关，与历史的信

念状态空间无关．当引入信念状态空间后，POMDP
转化为基于信念状态空间的马尔可夫决策过程 [3]

（Markov decision process，MDP）．寻求一种最优策
略将当前的信念状态映射到 Agent的行动上，根据
当前的信念状态和动作就可以决定下一个周期的信

念状态和动作．由于求解信念状态空间是一个 NP
难问题，传统的求解精确值函数和精确策略的算法
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难以实现．为了能够求解信念状态空间，目前普遍的

做法是压缩状态空间冗余信息，减少计算工作量．

Roy等人 [4] 提出指数族主元分析（Exponential fam-
ily Principal Component Analysis，EPCA）降维算法，
该算法只考虑影响决策的主要特征根，从而降低信

念状态空间．但是，该算法使 POMDP值函数分段线
性凸特性丢失，无法对压缩后的信念状态进行值迭

代求解．Li等人 [5] 利用非负矩阵分解（non-negative
matrix factorisation，NMF）原理 [6]，提出一种正交非

负矩阵分解算法（orthogonal NMF，ONMF），其主
要思想是将原始的大矩阵 VVV 近似分解为低秩的 VVV ≈
WWWHHH形式，从而降低维数，ONMF通过非负分解，低
秩矩阵全部为正值．该算法具有收敛速度快、存储

空间小的特点，能够将高维的数据进行降维处理．

但是在矩阵维数较大时，ONMF非常耗时，已证明
非负矩阵分解是个 NP问题；另外，当增加新的训练
样本或类别时，ONMF必须进行重复学习．
在 POMDP实际世界模型中，信念状态空间概

率分布具有明显的稀疏特性 [7-8]，高维的信念状态

空间往往可以由低维的信念状态空间来表示．这也

符合认知心理学的理论，大脑对外界只会处理其中

的“有意义”数据，而对其它数据“视而不见”．基

于这种思想，本文提出一种基于动态贝叶斯网络的

可分解信念状态空间压缩算法（factored belief states
space compression，FBSSC）．利用 POMDP的结构特
性，将状态、观察和动作进行可分解表示，然后利用

动态贝叶斯网络（dynamic Bayesian network，DBN）
的条件独立和上下文独立对其转移函数进行分解压

缩，消除概率为 0的取值，降低信念状态空间的稀
疏性．对比实验和机器人救援仿真结果表明，本文

算法具有较低的误差率、较高的收敛性和普遍的适

用性等特性．

2 信念状态空间（Belief states space）
当真实的世界状态无法直接获取时，智能体的

决策将不能够依赖状态来计算，需要对世界模型的

观察信息进行建模，利用概率分布进行决策．一般

情况下，POMDP可以用一个 6元组 〈S,A,T,R,Z,O〉
来描述，其序贯决策示意图如图 1所示．

• 状态集合 S = {s1,s2, · · · ,sn}，Agent 所有可能
的状态．

• 动作集合 A = {a1,a2, · · · ,am}，Agent所有可能
的动作．

• 观察集合 Z = {z1,z2, · · · ,zl}，Agent 所有可能
的观察．

• 状态转移函数 T (si,a,s j) = P(si|a,s j)，当在状
态 si 下采用动作 a，转移到状态 s j 的概率．

• 观察函数 O(si,a j,zk) = P(zk|si,a j)，当在状态 si

下采用动作 a j，观察为 zk 的概率．

• 报酬函数 R(s,a) : S×A×Z 7→ R．

在本文，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；没有上下标的表示当前时刻的

变量，上标是 ′ 的表示下一时刻的变量，如 s表示当
前时刻的状态，而 s′表示下一时刻的状态．

图 1 POMDP序贯决策示意图
Fig.1 Schematic diagram of POMDP sequential

decision-making

根据马尔可夫假设，下一时刻的状态只与当前

的状态有关，与历史状态无关，具有与历史无关的

特性．但是在 POMDP中，由于状态是未知的，将来
的状态和观察与历史的状态和观察不具有独立性．

图 1中的灰色部分无法预知，t 时刻的状态可以通过
式 (1)计算：

P(st |at ,zt ,at−1,zt−1, · · · ,a0,z0,s0) (1)

其中，P(st)表示 t 时刻状态的概率分布，P(s0)是初
始状态的概率分布．式 (1) 的计算量会随着时序的
增加而成指数规模增加．

为了继续使用马尔可夫特性，必须对 POMDP
现有模型进行转换．由于可以使用历史观察和历史

动作的概率分布来描述状态空间，因此状态可以使

用历史观察和历史动作的联合概率分布来表示，并

将这一概率分布称为信念状态（belief state），整个
信念状态的集合称之为信念状态空间（belief state
space）．t 时刻的信念状态由式 (2)来描述，可由式
(3)来计算，其中 η 为归一化因子：

bt = P(st |at ,zt ,at−1,zt−1, · · · ,a0,z0,s0) (2)
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bt(si) =P(si|zt ,at ,st−1)

=ηO(si,at ,zt)
|S|
∑
j=1

T (s j,at ,si)P(st−1 = s j) (3)

bt 可以用 bt−1 来递归求解，这样信念状态可以看成

与当前时刻有关，而与历史信念状态无关．通过引

入信念状态空间，POMDP问题可以看成 belief MDP
问题 [9]．寻求一种最优策略将当前的信念状态映射

到 Agent的动作上，根据当前的信念状态和动作就
可以决定下一个周期的信念状态和动作．信念状态

转移函数定义如下：

• 信念状态转移函数 Γ (b,a,b′) = P(b′|a,b)．

式 (4) 描述的是在 bi 状态下采用动作 a 转移
到 b j 的概率，其中 Zb j 是在 b j 状态下的观察集合，

Zb j ⊆ Z，zk ⊆ Zb j：

P(b j|bi,a)=
|Zb j |
∑
k=1

P(zk|ba)

=
|Zb j |
∑
k=1

|S|
∑
l=1

O(sl,a,zk)
|S|
∑
m=1

T (sm,a,sl)b j(sm)

(4)

• 信念状态报酬函数 ρ(b,a) = ∑
s∈S

b(s)R(s,a)．

POMDP决策的策略是将信念状态映射到动作，
同时满足使 Agent选择的动作能够获得环境报酬的
累计值最大，如式 (5)：

E

[
T

∑
t=0

γ tρt

]
, γ ∈ (0,1] (5)

其中 γ 为折扣因子，其目标是让期望值收敛．
图 2描述的是引入信念状态后的 POMDP决策

过程．状态变成信念状态，转移函数替换为 Γ (b′,a,

b)，状态对观察的影响变为观察对信念状态的影响．

图 2 引入信念状态后的 POMDP决策过程
Fig.2 The graphical model of POMDP using beliefs

在MDP中，最优策略是从所有的状态中选取一
个动作使得期望值最大．状态空间为 |S|．在 POMDP
中最优策略是从所有的信念状态中选取一个动作

使得期望值最大．信念状态空间为 R|S|−1，其中 R
的大小为 |S| |A| |Z|，求解信念状态空间是一个 NP难
问题．在实际应用中，|S|往往很大，造成无法求解．
在 RoboCupRescue 机器人仿真系统 [10] 中，从警察

的角度来看，智能体的动作集合 A = {North,South,

East,West,Clear}，一个完整的状态由 1 500个随机
变量描述，其中 800个 Road变量，取值为 {blocked,

cleared}，700 个 Buildings 变量，取值为 { f ire,
noFire}，智能体位置变量 AgentPosition，它表示 30
～ 40 个智能体可能处在 800 个道路上的任意一
个位置．警察智能体的状态空间 |S| = 2800× 2700×
800{30∼40}，它的信念状态空间更大．因此，为求解部

分可观察马尔可夫问题，必须要先求解信念状态空

间问题．目前通用的方法是压缩信念状态空间，降

低求解规模的维数，达到快速求解的目的．

在 RoboCupRescue 中，Agent 的决策并不是要
对所有的道路和建筑等变量都要遍历求解，而是取

主要的、影响 Agent决策的变量进行求解，从而达
到降低求解规模的目的．如何选取主要变量，使得

Agent能够快速求解又不会影响求解结果的正确性
是目前的难点和热点．

3 可分解信念状态空间（Factored belief
states space）

3.1 动态贝叶斯网络及其独立关系

在大多数真实世界模型中，分析状态变量内部

结构可以发现，这些状态变量可以由一组随机变量

集合来表示，这种内部特性称为可分解特性 [11]．可

分解状态变量由一个随机有限变量集合 X = {X1,

· · · ,Xn} 来表示，每一个 Xi 表示状态变量的一个特

征，DXi 表示集合 X 中每个变量的取值集合，一个
状态可以表示成为 s = {X1 = x1, · · · ,Xn = xn}，其中
xi ∈ DXi，也可以简化表示为 s = {xi}n

i=1，状态变量

的空间为 |S| =
n

∏
i=1
|DXi |．同理，观察变量可分解为

z = {zk}l
k=1来描述，DZk 表示集合 Z中每个变量的取

值集合．动作变量可分解为 a = {a j}m
j=1来描述，DAm

表示集合 A中每个变量的取值集合．状态变量可分
解后，状态转移函数、观察函数以及报酬函数都可

以使用 DBN来压缩．DBN是一个有向无环图，节
点表示状态、动作和观察变量，边（或者弧表示概率

依赖关系，它利用条件独立关系图形化地描述随机

决策过程．
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图 3 FPOMDP的 DBN描述
Fig.3 The description of FPOMDP using DBN

在图 3(a)中，假设所有变量都是布尔类型，描述
的是在 t 时刻到 t + 1 时刻转移函数的 DBN 表示
形式．DBN 中每个节点都伴随着一个条件概率表
（conditional probability table，CPT）来描述其父亲节
点 对 该 节 点 的 影 响， 条 件 概 率 分 布 为

P(X ′
i |parents(X ′

i ))．CPT 中参数的规模是以其父亲
节点数为变量的指数形式，但实际的问题中，父亲

节点数往往很少．父亲节点可以是前一个时间片

的，也可以是同一时间片的．X ′
i 的父亲节点分别为

{X1,X2,A1}，它们都属于前一个时间片．Z1的父亲节

点为 {A1,X ′
1}，其中 A1 属于前一个时间片，X ′

i 属于

当前时间片．跨越 2 个时间片的边（或者弧）称之
为时间弧，同一时间片的边（或者弧）称之为同步

弧．可分解部分可观察马尔可夫（factored POMDP，
FPOMDP）具有 3个独立特性：条件独立、上下文独
立、因果影响独立．3种独立关系旨在把联合概率分
布分解成颗粒更小的因式，从而达到节省存储空间，

简化知识获取和领域建模过程，降低推理复杂性的

目的．

DBN 中每个节点在已知其父亲节点的条件下
独立于所有其余的非子孙节点，这种关系称之为条

件独立关系．利用条件独立，DBN把联合概率分解
成若干个条件概率的乘积，每个条件概率涉及的变

量参数较少，从而达到粒化的目的．根据贝叶斯原

理，转移函数可以被分解为多个小规模条件概率的

乘积，(X1, · · · ,Xn) = ∏i P(Xi|parents(Xi))．在图 3中，
P(X ′

1,X
′
2|X1,X2,A1,A2) 被 分 解 为 P(X ′

2|X2,A2) 与
P(X ′

1|X1,X2,A1) 的乘积，P(Z′1,Z
′
2|X ′

1,X
′
2,A1,A2) 被分

解为 P(Z′1|X ′
1,A1) 与 P(Z′2|X ′

2,A2) 的乘积．在图 3(a)

中，|S| |Z| = ∏2
i=1 |DXi |∏2

i=1 |DZl | = 24，转移函数为

24× 24 的矩阵，参数为 256个．如果利用条件独立
关系，转移函数的矩阵参数仅为 40个．

在 CPT中，当某些变量取特定值之后，其余变
量之间相互独立，这种关系称之为上下文独立关

系．DBN 中每个节点都带有一张条件概率表，在
parents(Xi) 的每种取值下给出 Xi 每一种取值的概

率，即 (Xi|parents(Xi))．条件概率表一方面需要的条
件概率数目是父亲节点数目的指数幂，另一方面无

法捕捉条件概率分布的某些规律．在图 3(a)中，当
X1 = T∧A1 = F时，不需要考虑 X2的取值，X1、A1与

X2 独立，这是上下文独立．DBN网状结构可以表达
出条件独立，但对上下文独立无能为力．描述上文

独立关系的办法是构造决策树（decision tree，DT）．
在图 3(b)中，从 CPT到 DT，参数数量由 8个变成
6个，因而 DT是 CPT的一种紧凑表示．更进一步，
对于 DT图可以使用代数决策图（algebraic decision
diagram，ADD）进行再次压缩．在图 3(b)中，由于
DT右子树取值相同，可以将 DT图中两个右子树 A1

进行合并．又由于右叶子节点取值都为 0.2，可以进
行再次合并，最终变成图 3(c)，这样叶子节点就变成
3个，大大降低了求解规模．

在 S、A、Z、T、O、R 等变量和转移函数没有
可分解表示之前，t + 1时刻变量的父亲节点为 t 时
刻所有的变量，假设共有 n个变量，并且都是布尔
型的，那么每做一个动作需要遍历的参数规模为

O(n2n)．如果变量使用可分解表示，假设所有变量
的父亲节点数都是 k，并且 k ¿ n，那么需要遍历的
参数规模为 O(n2k)．如果利用变量的上下文独立关
系，使用决策树或者代数决策图来表示，决策树或者

代数决策图上的叶子节点数不会超过个 f (k)，f (k)
代表变量父亲节点数的多项式函数，那么需要遍历

的参数规模为 O(n f (k))．
3.2 可分解信念状态空间压缩算法

在 POMDP中，信念状态空间的规模直接影响
求解的速度和效果．利用可分解特性同样可以对信

念状态空间进行压缩．为了便于说明问题，假设真

实世界模型由 4 个变量 {X1,X2,X3,X4} 描述，如图
4 所示．图 4(a) 中，4 个变量互相独立，每个变量
取值的概率用一个列向量表示．图 4(b) 中，X3 与

X4 相互依赖，它们的联合概率由一个列向量表示，

而 X1、X2、X3、X4 之间相互独立．在图 4(a)和 4(b)
中，|b|= |X1| |X2| |X3| |X4|= 5×6×5×4 = 600．然而，
当实际数学计算时，概率为 0的取值可以忽略不计．
这样，图 4(a) 中实际的信念状态空间 |b| = 32，图
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4(b)中实际的信念状态空间 |b|= 1×2×5×4 = 40．
在计算信念状态空间时，将概率为 0的变量裁剪掉，
可以减低信念状态空间的规模 [10]．

图 4 可分解信念状态空间

Fig.4 Factored belief states space

对于给定的信念状态 b，可能的状态 ω(b)可以
使用式 (6)的一般化描述：

ω(b) = {{xi}n
i=1|(∀xi)P(Xi = xi|b) 6= 0} (6)

这个函数的返回值为Agent所有有意义的状态，
在最坏情况下，ω(b)=S．但实际情况是 |ω(b)|¿|S|，
因此可以减少状态数，从而降低信念状态空间的求

解规模．根据式 (7)可以修改信念状态报酬函数：

ρ(b,a) = ∑
s∈ω(b)

b(s)R(s,a) (7)

同理，动作集合和观察集合的压缩描述为式 (8)
和式 (9)．其中，α(b)是压缩后的动作集合，β (b)是
压缩后的观察集合：

α(b) = {{a j}m
j=1|(∀a j)P(A j = a j|b) 6= 0} (8)

β (b) = {{zk}l
k=1|(∀zk)P(Zk = zk|b) 6= 0} (9)

根据当前的状态 s ∈ ω(b)，利用式 (10)可计算
下一时刻的状态 s′ ∈ ω ′(b)，ω ′(b)为下一时刻状态
集合：

ω ′(b) = {s′|(∀s ∈ ω(b))(T (s,a,s′) 6= 0)

∧ (O(s′,a,z) 6= 0)} (10)

利用 ω(b)和 ω ′(b)，观察变量的概率也可以通
过式 (11)来压缩表示：

(z|a,b) = ∑
s′∈ω ′(b)

O(s′,a,z) ∑
s∈ω(b)

T (s,a,s′)b(s) (11)

利用上述结果，信念状态更新函数的压缩表示

如式 (12)所示，其中下标 factored表示经过可分解
压缩后的信念状态空间：

b′factored(s
′) = ηO(s′,a,z) ∑

s∈ω(b)

T (s,a,s′)b(s) (12)

可分解信念状态空间压缩算法描述如下：

算法 1 可分解信念状态空间压缩算法
输入： 状态 S，观察 Z，动作 A
输出： bfactored(s)，是函数 FBSSC(S,A,Z)的返回值；

1: 根据实际问题合理分解 S = {X1, · · · ,Xn}、A = {A1, · · · ,Am}和 Z = {Z1, · · · ,Zl}；
2: 利用 DBN的条件独立关系求解 P(Xi|parents(Xi))、P(Zk|parents(Zk))和 P(A j|parents(A j))，得到每个节点的 CPT；
3: for (i = 1; i <= n; i++) do
4: ω(b) = {{xi}n

i=1|(∀xi)P(Xi = xi|b) 6= 0}；
5: end for
6: for ( j = 1; j <= m; j ++) do
7: α(b) = {{a j}m

j=1|(∀a j)P(A j = a j|b) 6= 0}；
8: end for
9: for (k = 1; k <= l; k ++) do

10: β (b) = {{zk}l
k=1|(∀zk)P(Zk = zk|b) 6= 0}；

11: end for
12: ω ′(b) = {s′|(∀s ∈ ω(b))T (s,a,s′) 6= 0∧O(s′,a,z) 6= 0}；
13: O(s,a,z) = ∑

s′∈ω ′(b)

O(s′,a,z) ∑
s∈ω(b)

T (s,a,s′)b(s)；

14: bfactored(s) = ηO(s,a,z) ∑
s∈ω(b)

T (s,a,s)b(st−1)；

15: return bfactored(s);

第 4、7和 10行分别对状态、动作和观察变量
进行消零操作，第 12行计算下一时刻的状态，第 13
行利用 ω(b)和 ω ′(b)来压缩观察函数，第 14行计

算压缩后的信念状态空间．FBSSC算法是一种无损
压缩，原信念状态空间为 R|S|−1，压缩后的信念状态

空间大小为 (|ω(b)| · |α(b)| · |β (b)|)|ω(b)|−1．在最坏情
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况下（所有变量都相互依赖，所有变量的概率都不

为 0），压缩后的信念状态空间仍然为 R|S|−1，但是在

实际情况下，使用 FBSSC算法可以大大降低原信念
状态空间．

4 实验与仿真（Experiments and simula-
tion）
本文将从 3个角度评价 FBSSC算法的有效性．

第 1个是针对 Hallway2问题采用不同的降维算法，
评价它们的耗时．第 2 个是针对 Tiger-Grid、
Hallway、Hallway2和 Tag等 4个问题，评价不同降
维算法的降维效果．第 3个是针对 RoboCupRescue
仿真比赛，进行算法有效性比较．本文的仿真平台为

Matlab R2010a，运行环境为 32 位 Windows7，
Intel(R) Core(TM) i3 CPU：3.07 GHz，RAM 4GB．
4.1 Hallway2问题的对比实验

Hallway2描述的是一个机器人在迷宫内的导航
问题，是 POMDP算法的 Benchmark平台．在 Hall-
way2中，共有 89个状态，其中 22个房间变量，取值
范围为 4个方向 {south,north,west,east}，还有一个
目标状态；5个动作；17个观察，每个状态下有 4个
观察变量 {osouth,onorth,owest,oeast}，每一个观察
变量的取值为 {wall,nowall}，还有一个目标观察．
根据图 5 可知，本文 FBSSC 压缩算法比较 ONMF
和 EPCA压缩算法具有较高的收敛速度．降到相同
的维数，本文算法明显省时．

图 5 3种算法降维耗时比较
Fig.5 Comparison on time cost among three algorithms

4.2 4种经典问题的对比实验
Tiger-Grid、Hallway、Hallway2和 Tag问题都是

迷宫问题，它们共同的特点是维度较高、稀疏性低，

被普遍应用于检验可扩展的 POMDP技术．本文采
用 Poupart 等人 [12] 开发的 gapMin-2011-06-08 软件
包进行仿真实验．在每个问题的新旧方法上都进行

10 次实验，每次实验都会重新设置不同的随机种

子，最终对每个方法上的 10次实验取平均值．折扣
因子 γ = 0.95，每次探索在到达目标或超过预设的
最大运行时间（1 000 s）时停止．在表 1中，n.a. 表
示不可应用，n.v. 表示不可获得．

表 1 4类 POMDP问题的对比实验
Tab.1 Comparison among four POMDP problems

问题 算法 Goal /(%) |B|
Tiger-Grid

|S| = 36 FBSSC n.a. 120

|A| = 5 ONMF n.a. n.a.

|O| = 17 EPCA n.a. 470

Hallway

|S| = 61 FBSSC 100 29

|A| = 5 ONMF 47 n.a.

|O| = 21 EPCA 96 86

Hallway2

|S| = 89 FBSSC 99 36

|A| = 5 ONMF 22 n.a.

|O| = 17 EPCA 98 95

Tag

|S| = 870 FBSSC 85 326

|A| = 5 ONMF 17 n.a.

|O| = 30 EPCA 59 1335

信念状态空间 |B|的大小制约着算法收敛性和
求解性能，从表 1可知，本文算法在目标获得率和
信念状态空间压缩上都有较明显的优势，特别是对

于较大规模问题，本文算法的压缩效果更为明显．

4.3 RoboCupRescue仿真实验
RoboCupRescue 是更为复杂的 POMDP 问题，

其目标是尽可能地减少地震带来的破坏．衡量算法

优劣的参数较多，例如营救的市民数量、着火点数

量、受损房屋数量和被堵塞道路数量．本文以警察

智能体清除道路释放被堵塞智能体数为评价目标，

比较采用本文算法与未采用本文算法两种情况下的

被堵塞智能体数．从图 6可知，在采用本文算法后，
被堵塞智能体数将在很短的时间内减少到 3个．

5 结论（Conclusion）
本文 FBSSC 算法根据信念状态空间稀疏性的

特点，利用 POMDP 的可分解特性，对信念状态空
间进行无损压缩．该算法与其他压缩算法相比具有

以下特点：

(1)对概率为 0的变量进行消零，不改变压缩后
的信念状态空间对原问题的描述，是无损压缩．

(2) FBSSC算法操作简单，便于实际应用．
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因此，本文算法可以广泛地应用在实际项目中．

对比实验和仿真实验验证了本文算法的有效性．

图 6 采用 FBSSC算法前后被堵塞智能体数的比较
Fig.6 Comparison on numbers of blocked agents before and

after using FBSSC

致谢: 感谢 Poupart 等人基于 Matlab 语言开发
的 POMDP软件包（gapMin-2011-06-08），在本文的
实验中，作者复用了其中的很多代码．
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