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Abstract

Robocup soccer simulation is an excellent platform in which collaboration and counterwork among multi-agent are studied. The

height of the team is decided by the Robocup defensive. How to improve the Robocup defense is very challenging problem. I take

the game in order to better understand and training Agent is decomposed into multiple tasks one-on-one. Based on improving the

Q algorithm I am learning to solve the defensive problems in the game. Applying the algorithm to the team of Guangdong

university of technology, good results have been achieved in the actual game, Based on the improved Q learning is verified on the

defensive works as an ideal.
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摘 要：Robocup仿真赛是研究 Agents之间的对坑和协作理论比较理想的平台。球队的高度是由 Robocup的防守来决定，

如何提高 Robocup的防守是一个很有挑战的问题。为了更好的理解和训练我把比赛中的 Agent分解成多个一对一的任务。

采用基于改进行的 Q算法来解决比赛中的防守问题。将该算法应用到广东工业大学的球队上，在实际比赛中取得了很好

的效果。验证了基于改进的 Q算法在防守起到比较理想的作用。
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引言

未来的几十年里，人工智能领域，智能体与多智能体系统（Multi-Agent System）成为研究热点，这些都

是围绕着多主体在未知环境中做出自我决策和自我修正的问题]因此训练机器人进行足球比赛成为当前研究

的热点之一，机器人世界杯（Robocup）[1]为我们提供了一个很好的研究平台。

RoboCup为智能行为决策和强化学习提供了一个标准的研究平台，其核心问题是一个巨大的连续状态、

动作及观察空间的多智能体学习和实时决策问题[2]。自 1997年 RoboCup 比赛首次举办，16年来它吸引和激

励了来自世界各地的很多研究者，关于 RoboCup的文章己有数百篇。在最早的比赛中，机器人的策略只是手

工的分支判断与选择，没有学习和智能可言。16年过去了，球队的智能化水平己大大提高，但是当初它提出

的问题仍然代表着当今人工智能和机器人学的前沿，多智能体环境下的智能决策规划仍是研究的重点和难点

[3]。国内外研究 Robocup仿真比赛的很多，但是大部分都是强调的 Agent 本生学习能力和多 Agent之间的协

调能力，很少提及 Agent之间的对坑问题[4]。

1 Q算法与其改进

2.1 算法

Q学习算法由 C.Watkins于 1989年在其论文“Learning from delayedrewards [5]”中首次提出，该算法是动
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态规划的有关理论及动物学习心理学的有力相互结合，以求解具有延迟回报的序贯优化决策问题为目标。在

Q学习算法中根据 TD算法对Markov决策过程的行为值函数进行迭代计算，其迭代计算公式为:

)],(),([),()1(),( 1t1max 1  asQasrlasQlasQ ttttttt t (1)

其中 ),(Q tt as 为Markov决策过程在时刻 t的状态一行为对， 1S t 为 t+l时刻的状态， ),(r tt as 为 t的回报，l>0
为学习因子。同时还需要给定有限离散状态和行为空间Markov决策过程的状态集 S和行为集 A，扣总回报

目标函数，其中折扣因子为 Y;以表格形式存储的行为值函数估计值 Q(s, a)及行为选择策略 。

1.初始化行为值函数估计和学习因子 l，初始化Markov决策过程的状态，令时刻 t=0;
2.循环，直到满足停止条件为止;
a)对当前状态 ts ，根据行为选择策略决定时刻 t的行为 ta ，并观测下一时刻的状态 1s t

b)根据迭代公式((1-1)更新当前状态一行为对的行为值函数的估计值:
c)跟新学习因子，令 t=t+1，返回 a。

2.1 算法的改进

Q学习算法在强化学习领域受到普遍关注，因此，针对该算法的改进也层出不穷。其中 Peng在 1996年
提出了增量式多步 Q学习[6]，即 Q（ )算法，它结合了 Q学习和 TD（）回报的思想，利用将来无限多步

的信息更新当前 Q函数。无论 Q学习还是 Q（ )算法有存在着问题:Q学习利用了一步信息，更新的速度慢，

预见能力不强，而 Q（ )算法要对大量的状态一动作对，当状态一动作空间规模很大时计算量较大，学习效

率不高。为了平衡这两个方面的问题，采用有限多步信息进行更新的思想，即多步 Q学习算法。它利用 k步
的信息更新当前的 Q值，具有多步预见能力，同时能降低计算复杂度[7]。这里的预见能力是指智能体更新当

前状态一动作对的 Q值时，考虑了将来若干个状态一动作对的影响，反映了智能体对未来的思考，从而使当

前决策更加理性。k=1 时，它退化为 Q学习算法，k=。时又演变为 Q（ )算法，因此它是这两种方法的

结合[8]。同时在形式上又是两种方法的统一。

时刻的校正 n步截然回报依然下式所示，考虑到对于 0< <1。
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可以有数学归纳发证明。如果学习效率α的值比较小，那么 Q 值的调整就比较慢，相应的 v值调整也比

较慢，由此可以得到
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如果 x≠ ix 且 a≠ ta
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因此可以的出多部 Q多步算法：

1.初始化 Q数组

2.初始化状态 x和数组 X，A，E, 'E ，i=1
3.依据一定的策略选择状态 x上的动作 x，执行动作 a，得到回报 r，状态转移到 x+1
4.根据（1-4）（1-5）计算的 e和 'e ,并更新数组 X，A，E和

'E
5.若 i≤k,则 Q（x,a）=Q(x,a)+a·e’:否则，Q（x[0],A[0]）=Q(X[0],A[0])+a·
其中 ][)(]0[E
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6.x←x+1，i←i+l，如果步数 i达到设定值，算法结束;否则转到步骤 3

2 Robocup防守模型

2.1 设计思想

Robocup仿真比赛平台，就是一个多智能体的平台。每个 Agent作为一个独立智能体，在不直到或者不

完全知道比赛环境的前提下，通过对自身周围状态的信息进行详细的分析，做出相应反应。与此同时，与各

个 Agent间进行不同的判别：与队友之间的相互合作，与对手之间进行各种对抗[9]。一场 Robocup仿真比赛

的过程是 22个 Agent在仿真的足球比赛环境中进行协作和对抗的过程，文中将这一过程按照一场真正的足球

比赛所要解决的问题分解为如图 1所示的一些子问题。如果半场防守采用人盯人防守策略，则其可进一步分

解为防守任务分配以及一对一盯人防守，防守任务的分配可以采用各种 Agent协作理论来解决[10]，一对一防

守则可以采用基一对一防守则可以采用基于Markov 零和对策的强化学习方法来解决，为了简单明了地验证

该学习方法在半场防守中的实际应用效果，采用贪心算法实现任务分配，而学习算法只在解决一对一防守问

题时应用[11]。

图 1

2.1 任务分配

在 Robocup比赛中，球进入防守区域后，如果防守一方无法控球，半场防守策略即被触发。此时应该首

先根据场上形势确定需要参与攻防对抗的每一方的 Agent个数[12]。(由于采用一对一盯人防守策略，参与攻防

对抗的防守 Agent与进攻 Agent的个数相同，都是 n）进攻和防守的图分配图 2所示。

图 2
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在进行任务分配时，根据进攻 Agent 与球门的距离和角度确定其危险度，根据防守 Agent 与进攻 Agent
的距离和角度选择防守 Agent与进攻 Agent进行匹配。在该场景中，处于防守区域内参与攻防对抗的 A-gent
共有 6个(守门员不参与盯人防守)，形成了 3个一对一攻防对抗任务(用箭头连接的进攻和防守 A-gent)[13]。

ogd :进攻 Agent到球门中点的距离矢量，包括大小和方向。

oad ：进攻 Agent与防守 Agent的距离矢量，包括大小和方向。

ov ：进攻 Agent的速度矢量，包括大小和方向。

在任意时刻，防守 Agent关于当前状态的立即回 ),,( 0vddfr oaog 防守 Agent和进攻 Agent的动作集均

为Move(dir,power)，其中 dir的取值范围是(0一 360)，power的取值范围是(0-MaxPower),Maxpower和 T (s, a,
o, 's )均可由 Robocup仿真比赛平台获得[14]。在具体学习过程中，可根据计算精度和效率选择一定步长取 dir
和 power的一些离散值点，构成 Agent的动作集 A和 O[15]。

2.1 算法实现

根据以上模型，实现算法:

1.初始化参数 )(/1),(,0.1,1)(V,1,,,,a,s 0 sAasasoasQOoAS  ）（

2.选择一些特定场景，初始化实际环境。

3.依据一定的策略选择状态 S上的动作 s，以概率 ),( as 执行动作 a，得到回报 r，状态转移到 s+1
4.根据（1-4）（1-5）计算的 e和 'e ,并更新数组 Q，S，E和 'E
5.若 i≤k,则 Q（s,a）=Q(s,a)+a·e’:否则，Q（s[0],A[0]）=Q(s[0],A[0])+a·
其中 ][)(]0[E
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6 .s←s+1，i←i+l，如果步数 i达到设定值，算法结束;否则转到步骤 3

3 实验结果

将 2.3 的一对一学习算法应用在 Robocup 仿真比赛的 2D 平台上，让一个进行学习的防守 Agent 与 2015

年获得全国比赛亚军的广东工业大学 GDUT_TiJi 的球员进行一对一的攻防训练。场景初始化为防守 Agent 位

于禁区线上的随机位置，进攻 Agent 位于中线上的随机位置，进攻 Agent 的目标为带球向禁区推进，当出现

如下状态时，该场景结束:

(1)进攻 Agent 成功带球推进到禁区，防守 Agent 获得回报-1;

(2)球出界，防守 Agent 获得回报 0;

(3)防守 Agent 断球，防守 Agent 获得回报 1;

(4)迭代次数到达 300 个仿真周期。

回报值满足: 48.0),,( 0 vddf oaog ,动作集Move (dir, power)离散为 30×5个值。如果在 600个仿真周期内，

进攻 Agent没有成功带球推进到禁区或者防守 Agent成功断球，则认为防守成功，否则防守失败。经过 40000
个场景的训练，得到了基本稳定的防守带略[16]。

将学习后的防守策略应用到 2D仿真球队 GDUT_TiJi中，并与 2015 年全国比赛的冠军中科大队蓝鹰和

安徽工业大学的 YUSHAN队进行了 100场比赛(每场比赛 6000个仿真周期)，每场比赛对手带球推进到禁区

的次数如表 1。
表 1

随机策略 手工代码 学习代码

科大蓝鹰 17.02 13.15 4.15

安徽工业 YUSHN 16.56 10.58 3.54
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4 结论与展望

针对 Robocup防守这一对抗性问题，将多对多防守任务分解为多个一对一防守的子任务，并用 Markov
零和对策模型描述该任务，研究了基于Markov对策的强化学习方法在一对一防守中的应用[17]。实验和比赛

结果表明，该方法取得了优于手工代码的应用效果。由于篇幅有限，在防守任务分配问题上未作详细讨论,
在实际上还有很多改进，比如铲球过程可以用 BP神经网络优化等。
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