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摘　要：提出了一种新型的ＰＳＲ建模方法，该方法建立针对复杂多观测系统的近似预测模型 ＳＰＳＲ，将系统中
的检验和经历依据归属关系进行归类划分，利用稀疏分布记忆（ＳＤＭ）存储结构进行模型当前状态保存和状态更
新，实现了对多观测系统复杂数据的处理。实验表明，该近似模型相比其他模型具有更好的预测准确性。
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　　预测状态表示（ＰＳＲ）模型可用于表示局部可观测随机动
态系统，ＰＳＲ利用一个对将来事件的预测集合来表示系统状
态［１］。当前对ＰＳＲ的研究主要集中在利用模型来表示一个完
整的系统。当所要表示的系统比较简单、观测值和动作数量有

限时，ＰＳＲ可以很好地描述系统状态。但是现实中存在大量的
系统，它们有复杂的系统结构，拥有大量的观测值和动作，即使

在同一时刻也可能同时有多个观测值存在，同时由于数据采样

的问题，所获得数据也存在一定的偏差，这使得利用模型准确

表示系统状态变得非常困难［２］。

为了表示复杂的大规模系统，人们提出了许多可行的方

法。Ｔａｌｖｉｔｉｅ等人［３］利用局部模型来代替整体模型表示系统状

态，每个局部模型对应一组感兴趣的预测信息，局部模型的并

集用于表示整体模型。该方法可以简化对复杂系统的学习，但

同时生成的系统模型也存在表示不完整的问题。Ｄｉｎｃｕｌｅｓｃｕ
等人［４］提出了一个统一框架来实现对复杂系统的简化，通过

对框架内映射函数的变换，可提供对多种类型 ＰＳＲ的支持，但
是该方法没有具体讨论对多观测情况的处理。Ｗｏｌｆｅ等人［５］

提出一个近似ＰＳＲ模型，它将同时刻的多观测值信息分解为
一个多维向量值，然后对每一维观测值分别进行预测，通过计

算其联合概率得到系统完整的预测信息。然而该模型需要很

强的条件假设，这在现实环境中很难实现。

根据复杂多观测系统的特点，本文提出了一种新型 ＰＳＲ
建模思想，将多观测系统中的检验（ｔｅｓｔ）和经历（ｈｉｓｔｏｒｙ）信息
映射为对应的向量，根据向量的分布情况确定系统各检验和经

历的类别归属关系，生成一个近似预测模型 ＳＰＳＲ，再利用稀
疏分布记忆（ＳＤＭ）［６］作为新模型状态保存和更新的存储结
构。ＳＤＭ具有处理

"

维数据的能力，同时 ＳＤＭ的大容量存储
也适合保存复杂系统的大规模状态信息。

"

　稀疏分布记忆

ＳＤＭ建立的初始目的是为了记忆长期经历信息。ＳＤＭ具
有很强的联想容错能力，能够对输入向量进行去噪处理并得到

相对应的输出向量。和其他的记忆结构不同，ＳＤＭ不需要通
过迭代过程收敛到某个目标值，它更类似于一个前馈神经网

络，因此ＳＤＭ也常常被应用到预测领域。
一个ＳＤＭ可以划分成物理地址单元和存储单元两个部

分。每个物理地址单元都对应一个存储单元，其单元长度和输

入向量的长度相同。当给定一个地址向量 ａ和相应的数据向
量ｒ作为ＳＤＭ的输入时，ＳＤＭ将计算地址向量 ａ与每个物理
地址单元的距离ｄｉ，对于每个 ｄｉ≤δ（δ为阈值）的物理地址单
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元，将数据向量ｒ使用ａｄｄ操作存储到所对应的各个存储单元
中。ＳＤＭ的学习模式也非常简单，对于给定一个地址向量 ａ，
为了获取其所对应的输出向量 ｓ，需要激活那些满足 ｄｉ≤δ的
物理地址单元所对应的存储单元，将其累加获得相应的输出向

量ｓ。

&

　观测值选择

多观测系统在同一时刻存在多个观测值，本文将观测值变

量符号定义为Ｏｉｊ。其中，ｊ表示预测所处的第 ｊ个时刻，ｉ表示
所处时刻下的第ｉ个观测值。假设在同一时刻ｊ下存在ｋ个观
测值变量Ｏτｊ（τ∈［１，ｋ］），则可定义一个选择函数ｇ

［７］，表示从

同一时刻的 ｋ个观测值变量中选取对未来预测产生影响的观
测值变量，而忽略其他无关观测变量，从而降低计算的复杂度。

定义１　设存在选择函数ｇ：

ｇ（Ｏｉ）＝
１　如果ｉ是与预测相关的观测
０ 如果ｉ{ }是与预测无关的观测

假设原检验ｔ＝ａ１ｏτ１…ａｋｏτｋ，将函数ｇ作用于该动作—观测
值序列，则有

ｇ（ｔ）＝ａ１ｇ（ｏτ１）…ａｋｇ（ｏτｋ）

假定利用函数ｇ选择的观测值个数为ｍ，且同一时刻下的
各观测值是条件独立的，令 ｔ′＝ｇ（ｔ），则在给定经历 ｈ下的预
测为

ｐ（ｔ′／ｈ）＝∏
ｍ

ｉ＝１
ｐ（ａ１ｏｉ１…ａｋｏｉｋ／ｈ）

)

　基于
G'0

结构的
G


%GB

模型

利用函数映射关系，使系统的检验对应于统一的向量空

间。依据其在向量空间中的分布状况，将属于同一空间区域内

的检验归为一类，从而生成一个简化的 ＳＰＳＲ模型。利用
ＳＤＭ实现对经历的归类处理，当新的经历 ｈ输入时，通过比较
其和ＳＤＭ位置地址的相近度得到相关位置地址，从而计算出
其对应的预测期望值。利用ＳＤＭ还可实现模型预测向量随经
历的变化而同步更新。

)


"

　检验的归类学习

首先给出检验观测值量化和预测的相关定义。

定义２　设有探测函数ｄ，有ｄ：Ｏ→Ｖ，Ｖ表示为ｋ维向量
的集合。

定义３　对于给定经历和探测函数 ｄ，其检验的探测预测
表示为给定经历条件下 ( )ｄｔ的预测期望：ｐｄ（ｔ／ｈ）＝ｐ（ｔ／ｈ）ｄ（ｏ
（ｔ））。
其中：ｏ（ｔ）表示在检验 ｔ中的观测值序列。特别当 ｈ为空时，
令ｐｄ（ａｏ）＝θａｏ。θａｏ表示单步观测值的预测期望。

由于条件期望值ｐｄ（ｔ／ｈ）对于相同观测目标具有相等的期
望值，所以考虑利用ｐｄ（ｔ／ｈ）来代替原ＳＰＳＲ矩阵中的ｐ（ｔ／ｈ）。
如果矩阵中的两个检验ｔ１、ｔ２分别对于任意经历ｈ１、ｈ２都有相同
的ｐｄ（ｔ／ｈ）值，则表示这两个检验属于同一类检验

［８］。

将所有检验的集合 Ｔ依据其 ｐｄ（ｔ／ｈ）的情况划分成若干
个聚类集合Ｔ′，则对于每个聚类Ｔｉ∈Ｔ′，有

ｔ１，ｔ２∈Ｔｉ，ｈ∈Ｈ，‖ｐｄ（ｔ１／ｈ）－ｐｄ（ｔ２／ｈ）‖≤δ

其中：δ为一个实数，表示预测期望的差异度。
对于给定经历ｈ的聚类Ｔｉ的预测，有

ｐｄ（Ｔｉ／ｈ）＝
１
Ｔｉ
∑
ｔ∈Ｔｉ
ｐｄ（ｔ／ｈ）

在实际运用中，对于聚类 Ｔｉ的预测，选取一个检验 ｔ
′
ｉ，

ｔ′ｉ∈Ｔｉ，利用ｐｄ（ｔ
′
ｉ／ｈ）来近似表示聚类 Ｔｉ的预测。所以得到在

给定经历ｈ情况下ＳＰＳＲ模型检验预测向量为
ｐｄ（Ｔ′／ｈ）＝ ｐｄ（ｔ′１／ｈ），ｐｄ（ｔ′２／ｈ），…，ｐｄ（ｔ′ｋ／ｈ[ ]）

)


&

　基于
G'0

的预测向量保存和更新

假设函数ｄ已知，对于给定的任意经历ｈ，ＳＰＳＲ模型都希
望获得其所对应的 ｐｄ（Ｔ′／ｈ）的值。由于经历 ｈ和检验 ｔ一样
都是一个动作—观测值对序列，所以ｈ也可以利用函数ｄ将经
历转换为向量空间中的一个向量ｄ（ｈ）［９］。

利用ＳＤＭ有效处理
"

维数据和强大的容错能力，可用 Ｓ
ＰＳＲ模型的预测向量来获得和更新。这里将 ｄ（ｈ）作为 ＳＤＭ
的输入，而将ｐｄ（Ｔ′／ｈ）作为输出信息。假定 ＳＤＭ的位置 Ｌ已
经给定，则对于输入 ｄ（ｈ）＝〈ｄ１（ｈ），…，ｄｋ（ｈ）〉，需要与 ｌ＝
〈ｌ１，…，ｌｋ〉比较彼此的相近度ｓ为

ｓ（ｄ（ｈ），ｌ）＝ ｍｉｎ
ｉ＝１，…，ｋ

ｓｉ（ｄｉ（ｈ），ｌｉ）

ｓｉ（ｄｉ（ｈ），ｌｉ）＝
１－

ｄｉ（ｈ）－ｌｉ
αｉ

　 ｄｉ（ｈ）－ｌｉ≤αｉ

０
{

其他

其中：ｌ＝〈ｌ１，…，ｌｋ〉表示ＳＤＭ中的位置地址，αｉ表示在各维度
上的激活半径。利用相近度计算方法，可得到ＳＤＭ中被ｄ（ｈ）
激活的位置地址Ｌｄ（ｈ）。

当有训练样本〈ｄ（ｈ），ｐｄ（Ｔ′／ｈ）〉输入时，首先获得被
ｄ（ｈ）激活的位置地址Ｌｄ（ｈ）。令 ｗｍ为位置地址所对应的存储
值，则利用梯度下降法可实现对ｗｍ的更新为

ｗｍ＝ｗｍ＋α
ｓｍ

∑ｎ∈Ｌｆ（ｈ）ｓ
ｎ ｐｄ（Ｔ′／ｈ）－ｐ

～

ｄ（Ｔ′／ｈ[ ]）　ｍ∈Ｌｆ（ｈ）

其中：α∈（０，１）为学习率，ｐ
～

ｄ（Ｔ′／ｈ）为 ｄ（ｈ）在 ＳＤＭ的预测
值，可用归一化表示为

ｐ
～

ｄ（Ｔ′／ｈ）＝
∑ｎ∈Ｌｄ（ｈ）ｓ

ｎｗｍ
∑ｎ∈Ｌｄ（ｈ）ｓ

ｎ

当ＳＰＳＲ模型预测向量的条件经历由 ｈ→ｈａｏ时，则在
ＳＤＭ中的各ｗｍ也相应地更新为

ｗｍ＝ｗｍ＋α φｐ
～

ｄ（Ｔ′／ｈ）＋θａｏ－ｐ
～

ｄ（Ｔ′／ｈ[ ]）　ｍ∈Ｌ

其中：φ∈ ０，( )１表示预测期望信息的折扣率。

*

　仿真实验和结果分析

本文选用模拟现实交通仿真系统来作为模型的适用领域

进行实验测试。数据来源于下一代交通仿真项目（ＮＧ
ＳＩＭ）［１０，１１］，该项目数据来自旧金山区域内一个六车道大约
５００ｍ长距离上的交通信息。这是一个很大的数据集，常常被
用来进行各种交通方面的分析。

实验选取在该区域中行驶的一辆汽车作为参照物，观测值

信息分别来自于车前、车后和车两侧的车辆路况信息，包括其

他车辆所处位置以及车辆的各方向速度情况，这些信息同步进

行采样分析。观测采样范围包括车前１００ｍ、车后５０ｍ以及
两侧各１５ｍ的区域。车辆速度用一个二维向量表示，包括水
平速度和垂直速度信息。

本文选用ＳＰＳＲ模型和Ｎ阶马尔可夫模型进行预测结果
比较，１≤Ｎ≤４，令α＝０．８，φ＝０．２，δ＝０．００１，使用预测的单步
检验均方误差作为误差判定方法。实验使用 ＮＧＳＩＭＩ８０数据
库从７∶００～７∶１５的交通数据作为训练数据，８∶００～８∶１５的交

·９８９２·第８期 汪庆淼，等：基于预测状态表示模型和稀疏分布记忆的多观测系统预测 　　　



通数据作为测试数据进行学习，假设在训练和测试中参照汽车

匀速运行，动作选择基本保持不变。为了方便预测结果的比

较，选取对车辆加速度的似然估计预测作为模型计算的实验结

果。因为在已知当前时刻车辆位置和速度的情况下，利用对加

速度的预测，可以很容易获得下一时刻车辆位置和速度的预

测。图１显示了ＳＰＳＲ模型和１～４阶马尔可夫模型的预测成
功率对照情况。从图１可以看出，ＳＰＳＲ模型拥有最好的预测
成功率，１～３阶马尔可夫模型的预测成功率大体相当，４阶马
尔可夫模型由于经历长度为４的测试数据的不完备性，导致预
测成功率较低。

同时，马尔可夫模型学习依赖ＥＭ方法收敛到一个局部最
优解，这个最优解很大程度上取决于初始参数的设定。初始参

数的随机选择会给预测带来很大的偏差和错误率。而 ＳＰＳＲ
模型的参数学习来源于可观测值，随着样本的增加，ＳＰＳＲ模
型的预测趋向于平稳状态。图２的实验表明，ＳＰＳＲ模型较２
阶马尔可夫模型有更好的预测准确性和收敛性。

+

　结束语

本文针对多观测系统的特点提出了一种简化近似预测模

型ＳＰＳＲ，利用检验的预测期望值和 ＳＤＭ结构中的相近度作
为模型归类的判定标准，并利用 ＳＤＭ的高存储能力实现系统
状态的维护。同时由于 ＳＰＳＲ初始参数来源于实际数据的特
点，在模拟现实交通仿真系统中的应用表明，ＳＰＳＲ相对于其
他参数设定模型具有很好的预测有效性和收敛性。
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（上接第２９８７页）标准化的角度基于ＸＭＬ构建了公路车辆智能
监测信息标记语言（ＶＭＲＩＭＬ），探讨了其定义、数据层次框架，
并设计了ＶＭＲＩＭＬｓｃｈｅｍａ；最后应用ＶＭＲＩＭＬ于山东省“一河
三圈”公路车辆智能监测平台系统数据交换。实际应用表明，

该方法通过ＶＭＲＩＭＬ数据和关系数据库数据间的映射，屏蔽
了数据源间的差异，是公路车辆智能监测中心平台系统获取不

同卡口系统中数据信息的有效手段。
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