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摘要

摘要

构造可以通过决策产生智能行为的智能体可以看作是人工智能现阶段的主

要目标之一。各类决策算法使得智能体能够在多个方面近似做出人类可以做出的

智能行为。在不确定性环境中，马尔科夫决策过程为智能体决策提供了基本的模

型。

RoboCup机器人世界杯成立的初衷是为了促进人工智能、机器人等领域的研

究和技术的发展。最早成立的RoboCup仿真2D组是其中以智能体决策为重点内

容的一个项目。

本文以RoboCup仿真2D机器人足球为实验平台，以马尔科夫决策过程相关

理论为基础，来描述和处理大规模不确定性环境下的多智能体协作规划问题。本

文涉及到的主要工作可以概括为以下三个部分：

· 本文实现了用于仿真2D比赛场景重现的Trainer和rcsslogplayer的改进，

使得针对某个特定场景进行反复训练测试成为可能。由以前单纯使用比赛

胜率的方式，改为从特定场景开始反复进行随机测试，其得到的结果更能

证明某个方法的效果。

· 本文引入了MDP的分层分解技术，将其与WrightEagle中的反算技术相

结合，并在守门员的决策中应用。通过改进守门员的站位决策，影响对方

的传球行为，降低了对方突破我方防线、形成单刀球的威胁。

· 本文提出了解决多智能体协作问题的MAXQ．MOP方法。MAXQ．MOP以

MAXQ．OP算法为基本框架，引入了信念池的概念，使其应用到多个智能

体的协作规划问题中。在人墙站位问题和多球员传接球协作的实验中，

MAQX．MOP表现出比传统方法更好的效果。

本文中所有的工作都是在WrightEagle队上改进实现的。

关键词：机器人世界杯；多智能体决策；马尔科夫决策过程；仿真2D；MAXQ分

层分解技术
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Abstract

At this stage，constructing intelligent agents which can produce Intelligent

behavior can be treated as main aim of Artificial Intelligence·Many decision-making

algorithms can make good behaviors for agents which are approximated
to what

human do．Markov Decision Precess(MDP)provides basic model fo。agents’

decision—making problem in uncertain environment·

RoboCup was originally designed to promote the development of rese盯ch and

technology of Artificial Intelligence，Robotics and other related areas．Simulation 2D

League was found as the earliest league of RoboCup，and now it is one of the proJects

which focus on agents’decision—making．In
this paper,our work is to proce88 a large

scale of multi．agent planning problem，with
which we use Markov decision Processe8

to describe the uncertainty of environment．

In this p印er，Soccer Simulation 2D is used as experiment platform，and
MDP is

used to describe and handle multi-agent cooperative decision-making prone：m in

large—scale environment of uncertainty．The work mentioned in the paper contalns

three parts as following：

·We realize and improve Trainer and rcsslogplayer，which can reappear scenes

in Simulation 2D competition．They make
it possible to test a particular scene

repeatedly．We use winning ratio to decide whether a new method ls enectlVe

or not in the past，and now using random testing repeated from a particular

scene is more persuasive．

．We introduce a hierarchical decomposition for MDP,and combine it with

inverse computation in WrightEagle，which has been tested in goalkeePer s

decision．making．By improving goNkeeper’S position，it affects opponents’

pass behavior,and it reduces the menace of opponents’attack．

．We propose a method called MAXQ—MOP tO solve the problem in multi-agent

collaboration．MAXQ．MOP uses MAXQ—OP as basic framework，and bY

introducing the concept of belief pool，it has a better performance
than

traditional methods in man wall problem andpass between teammates·

In this paper,all the work is achieved on WrightEagle．

Key words：RoboCuP；Multi—agent decision。making； MarkoV Decision Proce8s；

Simulation 2D；MAXQ hierarchical decomposition
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第一章绪论

第一章绪论弗一早珀比

自从世界上第一台计算机ENIAC于1946年研制成功以来，计算机硬件设备

和人工智能技术飞速发展，并取得了长足的进步。各种智能计算机系统已经逐渐

深入到人类社会生活的方方面面，并起到越来越重要的作用。作为正式成立于

1956年的计算机科学的分支学科，人工智能(Artificial Intelligence)也是一门广

泛的交叉和前沿学科。它涉及到机器人学、数学、物理学、心理学、计算机科学、

控制论等学科，涉及到的问题如：感知和交流、移动和操作物体的能力、推理和

规划、知识和学习等。现阶段比较流行的研究方法包括：计算智能、统计学习、

逻辑推理、数值优化等。在不确定性环境下，多个智能体的合作行为规划问题是

本文主要关注点。本章剩余内容主要安排如下：第1．1节介绍智能体的相关概念；

第1．2节介绍多智能体系统的相关内容；第1．3节分类介绍了马尔科夫决策过程

的相关理论；第1．4节给出了本文的主要内容和结构安排。

1．1智能体

1．1．1智能体的定义

智能体(Agent)又称智能主体。它是可以不断观察环境并作用于环境，以

完成一定目标的物理或抽象的实体。关于智能体的定义有如下几种：

· 智能体是状态有信念、能力、选择和承诺等精神组成的一个实体[11；

· 自主的智能体存在于环境中，同时又是环境的一部分，能够不断感知环境，

并且随着时间的推移，为了完成其计划而作用于环境的系统[2]；

· 智能体是可以感知和作用于环境的决策系统[3】；

·智能体是像机器人或专家系统等、可以控制问题求解的机制的计算单元

[4】。

综合来看，可以观察环境并根据环境做出反应、通过指引自己的行动以完成

某些目标的自主主体可以被称为智能体，其通常具有如下特征：

·反应性(Reactive)：智能体可以对外界环境的刺激做出一定的反应；

· 自主性(Autonomy)：智能体具有自我调节、自我管理的能力，不仅能

接受外界环境的刺激，还可以根据环境的变化自动对自己的行为和状态进

行调整；
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第一章绪论

·主动性(Proactive)：智能体可以主动地采取一定的行动，来适应外界环

境发生的变化：

·可进化性(Evolvability)：智能体能够积累经验、学习新的知识，并相应

地调整自己的行为；

·社会性(Social)：智能体具有与其他智能体或人合作的能力，不仅仅是

独自完成任务，不同的智能体可以根据各自的决策与其他智能体进行交

互，以协同解决某一问题或达到某一共同目标[5]。

智能体可以看作是能自主决策的一类特殊智能对象，且智能体之间可以采用

支持知识传递的语言进行通信。

智能体主要有：简单反射智能体(Simple reflex agents)、基于模型的反射

智能体(Model．based reflex agents)、基于目标的智能体(Goal—based agents)和

基于效用的智能体(Utility．based agents)。

常见的智能体技术在科技领域和日常生活中的应用有：医疗诊断系统

(Medical Diagnosis System)、网络爬虫(Web Crawlers)、手机辅助软件(如

Apple公司的Siri、Google公司的Now)、智能机器人(Intelligent Robots)、炼

油厂控制器(Refinery Controller)、太空探测器(Rover)、卫星图片分析系统

(Satellite Image Analysis System)等等，在人类社会的发展中扮演着越来越重要

的角色。

1．1．2智能体所处的环境

智能体所处的环境有以下一些特点[6]：

·是否完全可观察：如果智能体在任何时候都能够及时地通过传感器获取环

境的完整状态信息，则称这个环境是完全可观察的；否则就称为部分可观

察的。完全可观察对于智能体来说更方便，因为不需要维护内部的状态信

息来跟踪环境的变化。因为环境噪音和传感器的误差，多数研究应用的环

境都是部分可观察的。

· 是否随机：如果由当前所处的状态和智能体执行的行动，可以确定智能体

所处环境的下一个状态，则称这个环境是确定性的；否则就称为随机的。

·是否连续：环境的状态信息、时间、智能体的感知及行动等有离散和连续

的区别。
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1．2多智能体系统

1．2．1多智能体系统的特点

多智能体系统[7】(Multi Agems System，MAS)是分布式人工智能【8】的一个

重要分支。它是由多个可以互相影响的智能体组成的一个用计算机处理的系统，

用来解决对于单个智能体来说很困难或者不可能完成的问题。

多智能体系统除了具有单个智能体的特点，一般还具有以下几个特点：

·局部性(Locality)：多智能体系统中的每个智能体都拥有而且只拥有环

境的部分信息；

·分布性(Distribution)：多智能体系统中的智能体可以是同构的，也可以

是异构的，即每个智能体具有不同的能力：计算过程是并行的或者异步的；

数据是分布的或者分散的。

即使每个智能体所采用的个体策略(Individual Strategies)可能很简单，但

是多智能体系统整体可以呈现出非常复杂的行为。

1．2．2多智能体的决策和规划

多智能体系统中的智能体为了协同完成共同的目标时的决策行为称为多智

能体决策[9】(Multi．agent Decision Making)，其主要关注智能体之间的协同合作

(coordination，cooperation)行为。智能体不仅需要考虑行为的当前效果，还要

考虑该行为对将来决策的影响。智能体的这种多步决策问题也称作序列化决策问

题[101。一般来说，解决这类问题的过程称为规划(Planning)。规划问题的结

果是一个能到达目标状态的行动序列(Action Sequence)或者选择行动的策略

(Strategies)，智能体按照这个行动序列执行能够完成某些目标任务。为了简化，

经常把多智能体共同的目标任务细分成若干个可以并行处理的子任务(Task)。

多智能体决策的一般过程为：

1．任务分配(Task Allocation)

2．决策前合作(Coordination Before Planning)

3．个体决策(Individual Planning)

4．决策后合作(Coordination After Planning)

5．决策执行(Plan Execution)

关于单个智能体决策问题，经典算法是基于确定的环境模型，不考虑状态转

移的不确定性，如状态空间搜索，其将问题求解过程表现为在状态空间中寻找一

条从初始状态到目标状态的路径。简单的状态空间盲目搜索有：深度优先搜索[11】
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(DFS)、广度优先搜索[12](BFS)、迭代加深搜索[13](ID—DFS)、迭代加

宽搜索[14](IB—BFS)、柱形搜索[15](Beam Search)等。

盲目搜索利用状态转移进行简单的搜索工作，没有利用状态本身的信息。

如果在搜索过程中，优先访问具有特定的启发信息的节点，就有可能较快得到结

果，这样的搜索称为启发式搜索。

当状态空间非常大或者无限大的情况下，局部搜索[16】只寻找一个优化的或

合理的解，而并不搜索遍历整个状态空间。爬山搜索就是一种局部搜索。

1．3马尔科夫决策过程

马尔科夫过程是具有马尔可夫性的一类过程。马尔可夫性也称为无后效性，

是指过程中某阶段的状态一旦确定，则此后过程发展的概率规律与之前的历史无

关的性质。

马尔科夫决策过程[171(Markov Decision Process，MDP)是以俄罗斯数学家

安德烈·马尔可夫的名字命名的具有一类普遍共性的过程。一个MDP可以用一个

四元组 <S，A，T，R形式化表示，其中：

· S表示智能体所处环境的状态集合，也称为状态空间。

· 彳表示智能体可以执行的动作集合，也称为动作空间。

·T：S×A×S j[O，1]是状态转移函数。T(s’I J，a)=Pr(s’l s，a)表示智能体在

状态s下执行动作a并进入下一个状态s’的概率。

· R：SxAjR是报酬函数。R(s，口)表示在状态S下执行动作a后，智能体从

环境中得到的报酬值(又称回报值，奖赏值)。

MDP定义中的状态空间s和动作空间么有离散的，也有连续的。如果没有

作特殊说明，本文中提到的S和彳都默认是离散的。

马尔可夫决策过程与马尔可夫过程的区别是多了做决策的智能体主体。对这

类决策问题的求解过程也称为规划，其求解方式可以简单地分为离线规划和在线

规划两种。离线规划算法是指智能体与环境交互前计算出完整策略，然后在与环

境交互的过程中仅仅需要执行策略即可。值迭代算法和策略迭代算法是经典的离

线规划方法。在线规划算法是指事先不进行完整的离线计算，由智能体在与环境

交互过程中实时地计算应该执行的最优行为。实时动态规划[18](Real．Time

Dynamic Programming，RTDP)算法、与或树搜索[19】(AND／OR Tree Search)

算法和蒙特卡洛树搜索[201(Monte．Carlo Tree Search)算法是典型的在线规划方

法。

4
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1．3．1部分可观察的马尔科夫决策过程

MDP中假定智能体可以完全确定自身所处的状态，即智能体对环境的观察是完整的。

很多实际应用场景中，智能体不能完全观察到整个环境，或者智能体的观察具有一定的不确

定性，这时可以用部分可观察的马尔科夫决策过程[211(Partially Observable Markov Decision

Process，POMDP)来建模。

POMDP在形式上可以用六元组<S，A，O，T，Q，R>描述，其中：

· S，么，r，R的定义跟马尔科夫决策过程一致。

· O：AxS jP(QI彳，S)是智能体可能获得的所有观察的集合，即观察空间。

· Q：SxAx 0◆[O，1】是智能体的观察函数。n(o S，a)是智能体执行了动作

a并进入下一个状态s时，观察得到。的概率分布。

POMDP可以转化成定义在信念状态空间上的MDP[22][231。其中，信念状

态是智能体对当前环境状态的概率估计。

1．3．2半马尔科夫决策过程

马尔科夫决策过程是时齐过程，即过程中任意状态之间转移需要的时间是一

致的。换句话说，智能体执行任意行动的时间是相同的。非时齐马尔可夫决策过

程也称为半马尔科夫决策过程[24】(Semi．Markov Decision Process，SMDP)。

Suttona提出了将Option概念作为MDP中的行动在SMDP中的替代[25]。即

Option可以看作是对MDP中原子动作概念的一个扩展，其在形式上可以表示成

一个三元组<1，万，∥>，其中：

· ，∈S是初始集合，即当且仅当S∈I是，Option开始执行；

· 万：S×A专[O，1]是MDP的一个策略；

· ∥：S+专[O，1]是策略万的终止条件。

SMDP可以看作是使用了Option的MDP，一个Option也是一个MDP问题

的子问题的策略。

1．3．3分布式局部可观察马尔科夫决策过程

不论是MDP还是SMDP、POMDP，建模的都是单个智能体的行动规划过程。

要建模一个多智能体系统在不确定性环境中的规划过程，可以使用分布式局部可

观察马尔科夫决策过程[26](Decentralized Partially Observable Markov Decision

Process，Dec．POMDP)。

Dec．POMDP在形式上可以用一个七元组<，，S，{4)，O，T，R，{Q。)>表示，其

中：
与

万方数据



第一章绪论

· ，是智能体集合；

· S表示全体智能体所处环境的状态空间：

· Ai是智能体i可以执行的动作空间，一A=×州4是全体智能体的联合行动集

合：

· O：s×jZ孬斗[O，1]是观察函数；

·T：Sx—AxS专[o，1】是多智能体系统的状态转移函数，P(s’l s，三)是全体智

能体在状态s下去联合行动云={q，a2，⋯，％)后系统转移到状态s’的概率，

其中n=I，I；

· R：Sx—AjR是报酬函数，R仅云)表示在状态s下执行联合行动a’后，全

体智能体获得的立即报酬；

· Q。是智能体i的观察集合，孬=×吲Q，是所有智能体的联合观察集合。

当I，l_1时，Dec．POMDP模型即为POMDP模型；

当对于VtVo∈Q都有s∈S满足尸(s(f)=S Q(f)=弓)=1，Dec—POMDP模型

即为Dec．MDP模型。

1．3．4部分可观察随机博弈

在博弈论中，随机博弈是一种由若干个智能体参与的、含有状态转移概率

的动态博弈[27】。根据自身所处的状态，智能体选择策略并获得相应的报酬。然

后博弈按照概率的分布随机地转移到下一个状态。

部分可观察随机博弈(POSG)是在随机博弈的基础上加入了部分可观察性。

即智能体对当前状态不是完全可知，存在一定的不确定性。

POSG在形式上可以用一个七元组<r，S，{60)，{4)，{Q>，P，{R)>表示【28】，其

中：

· r是智能体索引的集合，取值为l，2⋯．，n。

· S表示全体智能体所处环境的状态空间。

· {bo)：60∈A(s)是初始时刻的状态分布。

· 4是第i个智能体可以执行的动作空间，j=×。4是全体智能体的联合行

动集合。

· {Q>：Q是第i个智能体的观察集合，一O=x。Q是所有智能体联合观察集

合。

· P是马尔可夫状态转移和观察概率集合，P(s’，云I占，云)是全体智能体在状态

J下执行联合行动a一=娩，a2，⋯，％)后系统转移到状态s’且获得联合观察

o=<01，02，⋯，o。)的概率。

· {足}：足是索引为i的智能体获得的报酬函数。

6
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一般博弈的过程是双方智能体互相追求各自报酬最大化的过程。

图1．1 几种模型的关系

如图1．1所示，我们可以看到这一章所提到的各种模型之间的关系。其中，

Dec．MDP是Dec—POMDP的一种特例。一定意义上讲，Dec—POMDP又可以看作

是POSG的一个特例。

1．4论文的主要内容和结构安排

本文所做的工作中，将RoboCup仿真2D足球中的每个球员建模为一个智能

体，整个球队作为一个多智能体系统，利用马尔科夫决策过程相关理论对比赛过

程进行建模和求解。利用分层分解技术，结合WrightEagle的反算技术，用于对

手建模，并通过实验改进了守门员站位这一问题的效果。提出了基于MAXQ分

层分解的多智能体在线规划算法MAXQ—MOP。并利用MAXQ—MOP算法在

RoboCup仿真2D足球比赛中，通过实验测试了其在人墙站位问题和多人多步传

球问题。

本文大致分为三个部分：WrightEagle仿真2D球队决策系统、马尔科夫决策

过程的分层分解和多智能体分层协作规划。

第二章主要介绍了RoboCup仿真2D足球的一些背景内容，分析了

WrightEagle仿真2D球队的理论模型。并介绍了本文的第一部分工作，也即基础

工作：为了测试后续内容，改进开发了Trainer和rcsslogplayer工具。

zkq  20151015

万方数据



第一章绪论

第三章主要介绍了马尔科夫决策过程的求解算法，包括在线算法和离线算法

两大类。然后重点介绍了使用分层分解技术处理马尔科夫决策过程，并用这种方

法对WrightEagle球队进行建模。本文的第二部分工作就是将这种分层分解技术

与WrightEagle的反算技术相结合，解决一类对手模型未知、需要对对手建模的

智能体决策问题，并在守门员的站位问题中进行了实验，实验结果表明相比传统

方法更为灵活有效。

第四章在第三章的基础上进一步扩展，将分层分解技术由单个智能体决策问

题推广应用到多个智能体决策问题，提出了MAXQ—MOP方法，这是本文最重要

的第三部分工作。MAXQ．MOP方法可以用于通讯受限、队友模型已知的多智能

体协作行为规划问题。通过任意球模式下的人墙排列问题、多球员传接球协作问

题等典型场景对MAXQ．MOP和传统方法进行了检验，并对实验结果进行了分

析。

zkq  20151015
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第二章WrightEagle仿真2D球队决策系统

WrightEagle机器人团队组建于1998年，并从1999年就开始参加每年的足

球仿真2D组比赛。在最近10年的世界杯比赛结果中，WrightEagle仿真2D队

始终保持世界前两名的成绩。其中，包括5次世界冠军(RoboCup2006，2009，

2011，2013，2014)和5次世界亚军(RoboCup2005，2007，2008，2010，2012)。

WrightEagle仿真2D球队在备战世界杯比赛的过程中，研究多智能体系统中

的决策问题和其他具有挑战性的相关问题。本文所有的工作都是在WrightEagle

仿真2D球队上进行实验的。本章剩余内容主要安排如下：第2．1节介绍RoboCup

仿真2D平台的一些相关背景知识；第2．2节介绍了改进开发的Trainer和

rcsslogplayer程序，这是本文工作的第一部分，也是最重要的基础部分，用来在

后续章节中测试相关方法的实验效果；第2．3节展示了WrightEagle的相关理论

模型，包括用马尔科夫决策过程理论对球队的建模，和球队中用到的几个重要模

块的结构模型；第2．4节给出了本章小结。

2．1 RoboCup仿真2D平台

2．1．1 RoboCup仿真2D机器人足球比赛

开始于1997年的机器人足球世界杯1(Robot Soccer World Cup，RoboCup)

是每年举办一届的国际机器人比赛。这个项目创办的初衷是为了促进人工智能和

机器人相关领域的科学研究与技术发展。同年举办的第15届国际人工智能联合

会议(IJCAI．97)将机器人足球比赛正式列为人工智能领域的一项挑战。RoboCup

的官方目标是：“到21世纪中叶，按照国际足联的相关比赛规则，由完全自主的

人形机器人组成的足球队伍可以战胜人类足球世界杯冠军队”[291。就近阶段而

言，RoboCup为智能机器人研究提供了广泛的技术标准问题和测试平台，可以用

来检验人工智能领域前沿相关的最新研究成果。现在RoboCup机器人足球比赛

包含很多组别，如：仿真组、小型组、中型组、人形组、标准平台组，还有一些

不属于足球比赛的组别，如：家庭组、救援组等等。

仿真2D机器人足球(Soccer Simulation 2D)是RoboCup中最早的一个比赛

项目。其研究内容集中于多智能体的合作与对抗[30]。仿真2D足球采用

Client／Server模式，比赛服务器(Soccer Server)抽象了很多与高层决策无关的

1更多信息可以访问RoboCup官方网站：http：／／www．robocup．org／
9
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底层细节。因此，研究开发人员可以用更多的精力去关注高层算法的研究与实现，

比如多智能体在有噪声的实时环境中的任务规划、学习、合作等。可以使用不同

编程语言实现自主球员程序(Client)。连续的观察、状态、动作空间是RoboCup

仿真2D足球的一个特点。它可以看作是一个部分可观察的多智能体系统，其涉

及到的决策问题有以下几个特点：

· 决策问题规模巨大：国际象棋问题的规模约为1020；围棋问题的规模约为

10200；在仿真2D足球中，即使把连续的状态空间和动作空间粗略离散化

后，智能体决策问题的规模也能达到约10400以上。

· 大量不确定因素：比赛环境是部分可观察而且存在噪声；行动执行的结果

具有不确定性；球员智能体之间的通讯是受限的；对手球员智能体模型是

未知的。

· 实时系统：球员智能体需要在比赛的每个仿真周期内做出决策并执行，如

果考虑到Client与Server端通信的网络延迟，则真正提供给球员智能体做

决策的时间只有几十毫秒。

2．1．2 Soccer Server

RoboCup足球仿真2D组的Soccer Server由RoboCup官方发布并持续更新，

开发者可以从sourceforge网站下载当前最新版的rcssserver-15．2．2。比赛过程中，

Soccer Server维持整个赛场上的客观世界状态，比赛规则基本与国际足球联合会

2(Federation International of Football Association，FIFA)的比赛规则一致。

Soccer Server发给Cliem的信息包括视觉、听觉和自身感知等信息。场上的

每个球员智能体能够获得各自局部视野内的物体信息，如相对位置、速度等。这

些信息中被Soccer Server添加了随机误差。听觉信息包括上个周期中队友say的

信息、己方在线教练在50个周期之前say的信息以及裁判的指令，Soccer Server

规定球员之间通信的信息不能超过10个字节，这也说明RoboCup仿真2D足球

比赛是一个通讯受限的环境。自身感知信息主要包括球员智能体自身的体力、速

度等信息。球员Client智能体决策后，把要执行的动作信息发给Soccer Server。

Soccer Server的误差模型大致有两类：一类是发送给球员智能体的时候加入

的用于表现观察的不确定性的误差，主要体现在视觉信息中；另一类是模拟球场

过程和球员智能体执行动作时加入的误差。

2国际足球联合会的官网是：http：／／www．fifa．com／

10

zkq  20151015

万方数据



第二章WrightEagle仿真2D球队决策系统

图2．1 RoboCup仿真2D比赛场景

Soccer Server为球员智能体提供的原子动作主要有：

·kick power direction：即踢球。沿direction方向对球施加一个g(power，

direction)大小的冲量。

·dash power direction：即跑动。沿direction方向产生大小为a(power，

direction)的加速度。目前Soccer Server版本(rcssserverl5．2．2)中，球员

智能体可以向8个方向加速。

·turn angle：即转身angle角度。

·tum_neck angle：即球员智能体脖子转angle角度。

·tackle direction：即铲球。有一定概率成功，铲球成功时沿direction方向

对球施加一个大小为t(direction)的冲量，不论成功与否，球员智能体在

铲球后的10个周期不能移动。

·say message：即智能体喊话给其他球员。

·change view mode：即调整智能体的视野范围，有60。、1200、1800三种，

分别每周期更新、每两个周期更新、每三个周期更新一次球员智能体的视

觉信息。

·catch direction： 即扑球。充当守门员角色的球员智能体可以向direction

方向扑球。

其中，kick、dash、turn、tackle、catch是互斥命令，球员智能体每周期只能向

zkq  20151015
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Soccer Server发送这些互斥原子命令中的一个。

仿真2D比赛的所有场景都可以通过官方发布的Monitor程序查看。开发者

可以从sourceforge网站下载最新版的rcsslogplayer或者rcssmonitor。这类软件直

接与Soccer Server进行通信，可以使球队开发者更方便地观看比赛或者回访比赛

录像，如图2．1所示。

2．1．3 Client

Client是球员客户端，任何支持UDP／口协议的编程语言都可以用来设计实

现球队程序。比赛时，双方球队必须同时运行数量相等的Client端程序，因为每

个Client端程序只允许控制一个场上球员。通常场上包括11个普通球员程序

(PlayerAgent)和1个在线教练程序(CoachAgent)。Client端程序之间的通信

必须通过Server端转发，规则不允许Client端之间直接进行通信的行为。每场比

赛开始前，双方各自的12个Client端球员程序分别与Server端建立连接。比赛

中每个队的目标是扩大本方与对方的进球数的差值。每个仿真周期内，球员智能

体接收Soccer Server发来的含有噪声的环境状态信息，并通过一些算法更新自身

的世界状态。在完成相关任务决策后，智能体将计算得到的原子动作指令发给

Soccer Server，然后进入下一个决策周期。比赛按照这个过程不断地循环进行。

在设计实现时，球员Player和在线教练Coach都是Client的子类，两者有部

分相同的数据成员和成员函数。这样的设计提高了代码的可重用性。

2．2测试工具

2．2．1场景再现工具Trainer3

为了重复测试某些比赛场景，针对RoboCup仿真2D的特点，本文实现了一

个Trainer程序作为模块化测试的工具。通常来讲，为了测试新的功能是否有助

于改善之前糟糕的表现，我们需要通过一些测试来确保新的功能起了很好的效

果。由于足球仿真2D组比赛环境的复杂性，无法有效进行单元测试；而且某些

场景在比赛中较为罕见，大量测试工作非常耗时、效果不好。这时使用Trainer

可以较好地解决这个问题。

Trainer又称为离线教练(Offline Coach)，可以很容易地重建一个所需要的

场景。在由Soccer Server规定的环境中，Trainer除了可以像在线教练那样喊话

3

WrightEagle队开源的底层代码WrightEagleBase一4．0．0及以后版本已经加入了Trainer功能，用于

场景训练，可以从“蓝鹰”主页．http：／／www．wrighteagte．org／en／robocup／2D／index．php。下载
12
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或者改变球员类型，还可以执行以下命令：

·移动球员：将任意指定球员移动到指定位置，且使其具有一定的状态，这

个状态包括他的速度和身体朝向；

· 移动球：将球移动到指定位置，并使其具有指定的速度；

· 恢复：恢复所有球员的体力(Stamina)和耐力能力(Stamina Capacity)；

·改变比赛模式：改变当前的比赛模式到指定的模式，如：左方球队间接任

意球模式(indirect free kick r)或正常比赛模式(play 。．on)

通过这些功能，某些被称作训练场景的特殊场景可以一定程度上地再现。通

过设定要训练的场景所在的rcg文件(仿真2D组的比赛记录文件)、所在周期数

和训练结束条件，Trainer可以解析rcg文件并开始训练。

图2．2使用Trainer重现任意球等特殊比赛模式

如图2．2中，是某场比赛中，黄色9号球员在防守蓝色11号球员时犯规，

第1532(0)仿真周期，比赛是正常比赛(play 模式；从第 第1 )．on) 1532(1)5罩． 532(30

仿真周期，比赛是左方球队犯规(foul charge 1)模式；从第1533(0)仿真周期至

第1541(O)仿真周期，比赛是右方球队间接任意球(indirect free kicK r)模式；

从第1542(0)仿真周期，比赛恢复到正常比赛(play 模式。设计和实现．on)Trainer

能够解析圆括号内的仿真周期数，使得Trainer可以用于重现foul_charge这种比

赛模式，是后续工作的重要基础。
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为了使每个球员智能体在训练场景开始时有一个精确的世界状态，Trainer

中有一个初始时间(Initial Time)。是指在训练开始前的这段时间，由rcg文件读

入Soccer Server发送给球员智能体的信息，每个球员智能体据此更新自己的世界

状态信息，使得训练中的球员智能体的决策依据和要测试的比赛场景中基本一

致，从而可以更有针对性的对某些特殊模块进行有效的测试。这个过程类似于现

实足球比赛中的球员“热身”运动，故初始时间也称为预热时间。

从技术实现方面来讲，Trainer与球员一样使用C++程序语言，也是Client

的一个子类。其中，使用了一些球员Player简化版的数据结构，并增加了一些特

有的数据结构，如：ConditionType(一次训练终止的条件)、Condition(条件)

等。

2．2．2 rcsslogplayer改进版

官方版本的rcsslogplayer是使用Qt程序语言设计实现的，可以在实时比赛

中或通过解析rcg文件显示球场、球员等基本信息。其中，显示信息的对话框是

使用Qt Creator设计编译生成【31]。为了方便测试，本文使用的rcsslogplayer程

序是在官方版本的基础上修改过的，不仅可以解析正常的rcg文件，而且可以解

析rcg文件中由WrightEagle球员程序在比赛过程中记录的一些信息。

《篝臻-7，{釜t《礤羲箩褥{魏霸黪霪霪》耪藤蓐蠢豢鹣《§纛舔

。骥鹞≠e融器 瓣穗弱≯蠡隧{铡嫩{{蠹。4器纛
鞠酮潞：瓢舔嚣l豢≮辫蠛褥黼赣隧豢?鎏臻萋{≮≮
§§》隧嗣鬻燃憋爨蕊囊鞠罄蒸酾爝鞫睦￡埝瓣0．47鏊《鹳晦
瓣酶赣豢嘞案赣瞬静赣舜舞§蒲瞬豢糍鬻静瞬案案释静赣紫赞瓣察酶静静舜镰黉囊酶

《舞醚-7。{il碡臻{。擎褥19．I§§媾2》蓥目g馘蘸臻《§※礤
cosL q蠛髅{≮熬媛翰霞§爨：≮戮§蕊然{≮敷霉器羲
猢嘲矧：{潦耪《挚鐾麟躐勰瓣蕤啄後整黎{142
燃《effect：：0．St3≯霉羹壤謦霉巍蠲遴§Q燃鬣蓉黪{鐾霪
辔静案嗨茹臻案聱舜案喾赣案瓣瓣啭赣舜瞬黉罐案黉赣彝蒋静赣瓣蚤甏毒碡糍糍哮囊

蜷鬟臻礤；{藿碡臻{；攀辍≮麓爨8}i浚雾pass霸翻自§自避

徽镐隧缎10瓣曛妫融：{戮漱《≮蒸漭黼
霹瓣劫睡1；481掌翟掰礤翰潦§l|嗽蔽謦寒器≮爹
辩蹴el'fe炼t：：鬣5：101蓁嚣{辫褊蠲涟《粼貔蠢{羹警≥黪
鸯案埭案嗨紫聱赣案晦聱赣鬻毒德赣赣静龠晦静带瓣案赣聱静舞晦{r纛静毒穗}簿蠹

饕冀馘谬，蔫i§碡舔蔫。擎繇孽辍鹱黪薹囊》参萄I蓊蹲嚣熟自孽9簿瘗

Cost：．镪噤融ll 瓣蘸锶骘耋棼{：{瓣螨{《舔。罐器羲

图2．3增强版的rcsslogplayer使用界面

如无特殊说明，本文中所有比赛示例图中：

·黄色圆圈表示的球员均为WrightEagle队球员。

·点、线、圆圈等信息均为比赛或者测试过程中，WrightEagle球员程序自

动记录到rcg文件中的信息由修改后的rcsslogplayer程序解析并显示出来

的。
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图2．2所示的是黄色7号球员进行Pass任务规划时，计算给黄色4号传球

的一些目标点(红色点)。白色鼠标箭头所指的那个红色位置点是其中一个目标

点，这个点部分信息如图中右边文字区域所示。其中X和Y分别是指目标点在球

场中的横坐标和纵坐标；cost 是指球从当前位置到目标点所需要的仿真周．cycle

期数；kick cycle是指需要1个仿真周期的将球以speed的速度踢出；angle是目

标点相对于传球者的角度；probability是指将球成功传到目标点的成功率；

evaluation是指对这个Pass行为的评估值。本文将在后续章节中对评估值进行详

细介绍。

2．3 WrightEagle的理论模型

2．3．1马尔科夫决策模型

RoboCup仿真2D足球比赛中，双方有截然相反的目标，即都希望多打进对

方更多的球而自己尽可能少地丢球。而且Soccer Server加入的随机噪声给观察和

行动带来一定的不确定性。如图2．1所示，以球员中心为顶点的白色扇形表示的

是球员智能体的视野，图中最大的白色扇形是黄色10号球员的，由图看见此扇

形分成三部分：黄色10号球员可以“看到”蓝色6号和1l号所处的小扇形内所有

球员的号码信息，可以“看到”蓝色2号、3号和5号所处的扇环内所有球员的所

属球队、但“看不到”号码信息，可以“看到”红色1号所处的扇环内所有球员、但

“看不到”号码信息和球队归属，“看不到”视野之外的其他队友球员。由此可见

Soccer Server对智能体获取视觉信息的能力进行了限制，导致智能体部分可观察

的特性。所以仿真2D足球可以作为一个部分可观察的随机博弈问题来处理，进

而可以使用有限阶段的POSG来对球队进行建模。

WrightEagle队可以用一个九元组<Z-，S，{60)，{4>，{q)，P，{足)，K，{壤)>表示

[321，其中：

· 彳是场上22名球员智能体的索引。因为在线教练Coach和离线教练Trainer

并不出现在球场上，所以f的取值为1，2，．．．，22。

· S表示全体球员智能体所处环境的状态空间。这里采用因子化的方法表示

状态。状态因子包括所有球员智能体和球的速度和位置，以及一些其他属

性。

· {60}是比赛开始时的状态分布。通常在比赛正式开始之前，智能体仅仅会

知道自己队友球员的信息。
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· 4是Soccer Server规定并实现了的原子动作集合。所有的球员智能体的

原子动作集合都是一样的，除了双方各自充当门将角色的球员智能体多一

个catch动作。根据Soccer Server的规则，有些情况下，球员智能体并不

能执行某些原子动作。比如球在自己可踢范围以外时，球员就不能执行

kick动作。

· {q}是Soccer Server发给所有智能体的视觉、听觉、智自身感知等信息。

鉴于每个智能体各自所处的状态不尽相同，而且Soccer Server在其中随机

加入了噪声，所以每个球员智能体获得的信息也基本不同。

·P是状态转移函数。根据球员智能体执行的动作，可以得到某个状态可能

的后继状态和与之相对应的概率。

· {足}：足是索引为i的球员智能体的报酬函数。每个球员智能体所属球队不

同、在队中所处的角色不同，所以不同的球员智能体有不同的立即报酬函

数。

· K是行为生成器的索引集合。行为大致分为进攻和防守两大类。进攻行为

包括Shoot、Pass、Dribble等对对方球门产生威胁的行为。防守行为包括

Block、Mark、Trap等解除对方对我方球门的威胁的行为。

· {毋>：反对应于第k个行为产生器。由某个球员智能体的索引值，经过行

为产生器不仅可以得到当前状态下对应该行为的有效集合，而且还能得到

各行为执行后的后继状态和对应的概率。

2．3．2信息处理结构模型

上一节中提到了Soccer Server会向每个球员智能体发送：视觉、听觉、自

身感知等信息。其中，球员智能体通过视觉信息可以获取视野内所有对象相对于

自身的方向和距离等位置信息。球员智能体通过听觉信息可以获取球场上其他球

员或者在线教练广播的不超过10个字节的字符串信息。球员智能体通过自身感

知信息可以获取自身的速度、体力、胳膊指向等信息。如图2．4所示的每个方块

即代表一个信息处理子模块，这些子模块把上述三种信息的字符串通过一定的处

理，得到球场上当前的世界状态。

每个决策周期开始时，球员智能体的Parser将从Soccer Server发来的信息字

符串接收、存储在Observer的数据结构中。而Observer对应POSG模型中的D，

即智能体对环境状态的观察。这些观察大部分都是相对位置信息，如队友球员相

对于智能体的位置、球相对于智能体自身的位置等。WorldState将这些观察信息

转化成状态信息，即由观察得到一个状态的概率分布。

为了使智能体更好地决策，由WorldState通过一系列计算得到InfoState和

16
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Strategy。

S

Soccer Server

图2．4信息处理流程图

InfoState是完全客观的信息状态，大致内容包括以下两点：

·Positionlnfo：即位置信息，用于静态分析场上的对象。其中包括所有球员、

球之间的相对角度、距离等信息，对方球队的阵型信息等。

·InterceptInfo：即拦截信息，用于动态分析场上的对象。计算出场上所有

球员、球的拦截优先级信息，以便进一步分析场上的拦截攻防情况。

Strategy是完全主观的策略信息，是WrighEagle特有的信息。如进攻时带球

智能体在当前形势下的目标前进方向和最多可以前进的距离，防守时不同智能体

分配到不同的防守任务等。

2．3．3行为决策结构模型

WrightEagle采用独立行为生成器，由状态和智能体索引得到相应的行为集

合。为了充分利用决策时间，高层决策模块引入了Anytime思想，以保证规划出

当前状态下最好的行为结果。而且球员智能体能够通过反算队友球员或者对手球

员的决策，来提高与其他队友智能体之间协作行为的效率。

Anytime算法[33]【34]扩充了“输入一处理一输出”的传统求解过程，可以在计

算过程中动态地输出结果。Anytime可以在任何需要的时候被中断、返回特定质
量的解。

如图2．5所示，矩形节点表示的是WrightEagle中不同的行为生成器。椭圆

形节点为球场上实际状态节点，或中间过程中产生的虚拟状态节点。智能体从状
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态S。开始规划，经过所有的行为生成器的运算处理后，会产生如图2．5中的

SI．pS，．2S卜等后继状态-"⋯-d¨、i。在这些状态的基础上，智能体继续进行规划，得到

后续的行为，这样反复地迭代下去。

图2．5 Anytime算法的决策框架

正如在前面提到的，仿真2D足球中，留给球员智能体在线规划的时间不超

过100毫秒，即一个仿真周期。因此必须尽快产生一个最优的行为解，然后还需

要将其转化为原子动作指令发给Soccer Server。行为生成器消耗的时间不仅与智

能体所处的状态有关，而且和计算使用的硬件设备条件密切相关。采用这种可以

随时中断、返回结果的计算方法，可以最大限度地利用宝贵的决策时间。基于

Anytime的决策框架可以充分利用每个仿真周期内的剩余时间，并且使智能体在

任何硬件条件，都能得到当前状态下的最优结果。

反算是多智能体决策时保证决策结果一致性的一个重要技术。在仿真2D足

球中，对队友球员和对手球员行为的代入式计算都可以看作是反算。反算队友是

为了多个队友球员之间能更好地完成协作任务。如正在执行Position决策的球员

智能体通过反算带球的队友球员的Pass决策，规划出跑向带球者可能的传球区

18
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域的行为。如果再结合球员之间的受限通信，可以一定程度上提高球员间传接球

协作成功的可能性。相对的，反算对手是为了更好地预澳0对手球员的行为，如正

在执行Block决策的球员智能体通过反算对方带球球员的Dribble决策、Pass决

策和Shoot决策，大致计算出对方最可能的带球路径，再据此提前做好封堵对方

带球球员的准备，可以提高封堵成功的可能性。

(a)黄色6号球员反算出的结果 (b)黄色11号球员计算出的结果

图2．6反算在Position决策中的应用

如图2．6所示，这是RoboCup仿真2D足球比赛中的截取的一个场景，展示

的是反算在智能体的Position决策中的应用，通过分析这个场景来介绍反算在多

智能体协作中的应用。图中蓝色圆形和红色圆形分别表示防守方的普通球员和守

门员，黄色圆形代表进攻球员。每个球员的号码为显示在球员旁边的白色数字。

在图中所示的仿真周期中，黄色ll号球员正在对方角旗附近带球，距离黄色11

号球员较近的队友黄色3号和黄色10号球员均己被蓝色防守球员牢牢盯防。如

图2．6(a)所示，黄色6号球员通过计算持球的队友球员很可能会将球传到图中的

红点(旁边标有PassAssist)，所以黄色6号球员在Position规划的时候，选择可

以保证自己第一时间能在红点附近接到球的行为并执行。同时如图2．6(b)所示，

在这个决策周期内，黄色11号球员也进行了Pass规划，其Pass规划用到的行为

生成器和黄色6号球员进行Position规划反算其Pass行为时调用的是同一个行为

生成器，由于每个智能体都维护了同一个信念池，虽然黄色11号和黄色6号的

世界状态不是完全一样的，但是黄色11号球员Pass决策得到的传球点(图中的

红色点，旁边标有PassAssist)也在黄色6号球员反算出来的传球点附近。另外，

关于信念池的概念在第四章将会详细介绍。
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2．3．4行为执行结构模型

上一节介绍的行为决策模块产生智能体的最优行为，需要通过行为执行模块

将其转化成Soccer Server可以接收的原子动作。如图2．6中黄色11号的Pass和

黄色6号的Position，是不能直接被Soccer Server接收的，必须转化成若干周期

的kick、dash等能被Soccer Server接收的原子动作指令，如：踢球(kick)、跑

(dash)、铲球(tackle)、转身(turn)、转脖子(tum neck)等。为了将行为生

成器产生的不同行为转化为上述这些原子动作，WrightEagle中设计实现了一些

行为执行子模块。例如：

· Kicker：该子模块由球员智能体索引和踢球速度，规划产生若干周期的

kick动作序列。

·Dasher：该子模块由球员智能体索引和目标点坐标，规划产生若干周期

的tum和dash动作序列。

当球员智能体将原子动作指令发给Soccer Server后，当前决策周期就结束

了。等到Soccer Server发来新的信息，进入下一个新的决策周期。如图2．7所示

是行为执行的流程图。

Socket

Soccer Server

图2．7行为执行模块结构图

2．4本章小结

本章介绍了本文工作的主要基础，即WrightEagle仿真2D球队决策系统和
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Trainer等场景重现工具。首先，介绍了机器人足球世界杯，以及其中的足球仿

真2D组比赛平台的特点：其次，介绍了本文最重要的测试工具，也是本文重要

基础工作：后续章节进行测试实验时所用到的场景重现工具Trainer和改进版本

的rcsslogplayer；然后，介绍了WrightEagle的抽象模型，以及信息处理、行为

决策、行为执行三个模块。本文后面介绍的工作都是在此基础上实现的。
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第三章马尔科夫决策过程的分层分解

马尔科夫决策用状态转移来描述客观世界的动态过程。求解MDP问题的算

法，可以按照是否求解问题的整个状态空间进行划分。本章剩余内容主要安排如

下：第3．1节按照离线和在线两种方式，分别介绍了MDP问题的求解算法；第

3．2节引入了马尔科夫决策过程的MAXQ分层分解技术；第3．3节详细介绍了基

于分层分解技术对WrightEagle球队建模与分析；第3．4节是本文工作的第二个

部分，介绍了WrightEagle球队的评估系统，包含对第3．3节中介绍的多步子任

务的评估；第3．5节应用分层分解方法与第二章提到的反算技术，以守门员的站

位问题为例，解决一类需要对手建模的智能体决策问题；第3．6节给出了本章小

结。

3．1马尔可夫决策过程求解算法

3．1．1离线求解算法

离线算法在求解过程中，通过遍历MDP问题的整个状态空间，计算出完整

策略，并在智能体与环境交互前传给智能体，使其在与环境交互时执行此策略。

策略迭代[35](Policy Iteration)算法和值迭代[36】(Value Iteration)算法是求解

MDP问题的两个经典离线规划方法，均利用了动态规划的相关思想。

在策略迭代中，根据显式表示的策略能够计算得到对应的值函数旷，可以

使用使用以下公式改进策略：

04(s，以)=R(s，口)+厂∑T。(J，s’)y”(s’) (3．1)
s’eS

7／"’(J)=argmaxQ”(s，a) (3．2)
d∈爿

其中，y是折扣因子(DiscountFactor)，y≤1。因为可能的策略数目是有限

的，而且策略迭代过程中一直在改进当前策略，所以算法经过有限步迭代之后会

收敛于最优策略。如算法3．1所示。

在一般情况下，策略迭代要实现收敛仅仅需要较少的迭代步骤即可完成。

每次迭代时，有额外的时间是用来等待“评估策略”步骤收敛——这是策略迭代算

法最明显的不足。最直观的改进方法是：把“评估策略”分散到“改进策略”中，就

有可能更快收敛。这也是值迭代算法的主要思想。
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在值迭代中，没有显式表示的策略，改进值函数的方法是由Bellman公式

不断进行迭代。在每个迭代周期内，所有状态按照公式3．3进行备份操作：

形+l(s)=啷{R(J，口)+y∑T。(s，s')Vt(s3} (3．3)
～1

s’eS

不区分K和K∥在原地进行备份操作的方法称作异步动态规划。这样可以

一定程度上改进值迭代算法。异步迭代可以用不同的顺序来进行备份操作，这样

能对还没有收敛的状态空间区域优先进行更新。如算法3．2所示：

其中，每次迭代时，更新前与更新后的所有状态值函数最大差值就是Bellman

误差r，也即是r=m。dax[K(s)一K+·(J)l。给定Bellman误差，一个最优值函数矿+的
上界yu和下界矿‘可以按照下列公式计算得到：

Vu=V4(s)一矽4(J沙

V‘=V”(s)+矽4(咖一
24

(3．4)
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其中矽4(s)=1+∑r(s，万@)，s’矽4@’)被称为平均初过时间，其含义是指从状
态s开始，按照策略劣孰行相应的行为，到达任意一个目标状态的期望时间。

对于策略迭代，当前状态的值函数是最优值函数的一个下界。当上界与下

界的差值1学[yu(s)一V‘(J)】小于占时，称策略为占最优策略。对于给定的任意实
数占>O，值迭代算法和策略迭代算法在经过有限步的迭代之后，都会收敛于占最

优。

3．1．2在线求解算法

在处理像RoboCup仿真2D足球这样的大规模MDP问题时，基于动态规划

的离线规划算法往往并不适用。因为离线求解算法会预先计算出完整的策略，就

需要搜索遍历整个状态空间。但是随着状态空间维度的增加，状态空间的大小呈

指数增加，这就是“维度诅咒”问题。同时，很多实际问题中的状态转移函数和报

酬函数等会发生变化，导致预先计算的策略在执行时己经不再适用。为了克服“维

度诅咒”问题，同时满足实时性的需求，在线求解算法的思路是：只为当前状态

计算出一个最优行动策略，而不需要为整个状态空间计算出完整的策略。与或树

搜索(AND／OR Tree)和实时动态规划(Real—Time Dynamic Programming，RTDP)

是经典的在线规划算法。

与或树又称搜索树，是指智能体从当前状态出发，递归地评估所有可以执行

的动作和可能遇到的状态的过程中构建的一个以当前状态为根节点的树形结构。

图3．1与或树基本结构示例图
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如图3．1所示，其中的方形代表或节点，又称选择节点，是状态节点；圆形

代表与节点，又称或然节点，是动作节点。s0是智能体所处的当前状态，s0有

两个可执行的动作a1和a2。

AO*和LAO*是较早的基于与或树的搜索类算法，和人工智能中的A：．c算法

的设计思路类似，还有迭代加深的IDA*算法基础上扩展出来的LDFS算法[371。

与或图给了我们一种更好地理解马尔科夫决策过程求解过程的的基本数据

结构。而这种结构在这类利用前向搜索和状态可达性的技术中都显式或隐式地用

到。实时动态规划算法(RTDP)是一种基于前向搜索的技术。为了给当前状态

找到最优行为策略，智能体迭代地执行试验搜索。

Trial．based RTDP算法由一系列的试验(Trials)组成，每次试验由若干步组

成。智能体采用一步前瞻搜索的方法选择每一步将要执行的行动a，然后根据a

的所有可能结果来更新当前状态。当达到某个目标状态或者是经过一个指定步数

的更新时，试验终止。如算法3．3所示：

这种基于试验的RTDP算法仅仅更新那些从初始状态出发、执行基于当前

值函数采用贪心策略选择得到的行动可以到达的状态，所以可以免去大量无关状

态空间上的计算。Barto证明，在资源允许的情况下，RTDP能够渐近收敛于最

优解，而不需要评估完整的状态空间，并将结果与启发式搜索关联，认为它是实

时启发式搜索算法[38】(LRTA*)的一个推广。

26
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3．2马尔可夫决策过程分层分解

3．2．1 MAXQ分层分解

在不确定性环境下，MDP作为基本的理论模型，为解决单个智能体的规划

问题提供了一种途径。使用MDP对此类问题建模的方法被应用于智能体决策相

关问题求解的各个领域。一些离线计算方法，如值迭代算法、策略迭代算法、线

性规划算法等，是现阶段常见的精确求解MDP问题的算法。遗憾的是，精确求

解MDP问题的这些算法应用到大规模问题时，都会受制于“维度诅咒”问题，无

法直接应用。“维度诅咒”是指状态空间的大小随着环境状态变量数目的增加呈指

数级增iJD[391。以RoboCup仿真2D足球为例，其问题的状态空间的维度是136，

这还是在只考虑球员智能体的位置坐标、速度、身体角度等主要的状态变量的情

况下的数目。即使仅仅把每个连续的状态变量离散成其取值范围内的一千个值，

计算得到的状态空间大小依然超过10408。状态空间是如此的巨大，以至于不可能

通过离线算法求解出完整策略。况且RoboCup中对手球员的策略会经常变化，

通过离线算法求解出的策略无法有效灵活地应对这些变化。

由于在与环境交互的过程中，智能体仅仅会遇到有限的状态，不需要处理所

有的状态空间。所以在线规划算法只计算出相应的局部策略，计算过程只在当前

状态可以到达的状态空间内。比如在RoboCup仿真2D中，一场比赛一般包含

6000个仿真周期，每个仿真周期是100毫秒。智能体只需要在这段时间内对所

处的状态做出决策，状态数目远远小于完整的状态空间大小。在线规划算法递归

地进行前向搜索：在当前状态下通过评估所有可行的动作集合，返回集合中的最

优动作。结合各种启发式方法可以减少计算时间和空间资源的消耗，如LAO木算

法『401、DNG．MCTS算法[41】、UCT算法[42]等。在线规划算法在当前状态下实

时地做决策，使得其可以比离线规划算法更好地处理环境模型不确定的变化。但

是，实时性是在线规划算法的关键。比如在2D足球中，每周期内属于球员智能

体的决策时间不超过100毫秒，必须在这么短的时间内选出最优行动。

另一种可以把MDP算法扩展到大规模问题的方法是分层分解技术。分层分

解技术把原问题按照分层结构分解成一系列更容易处理的子问题[43]。

WrightEagle使用MAXQ值函数分解策略来进行分层分解，这样原MDP问题的

值函数被分解成一棵树状结构之上的若干个子问题的值函数之和[44]。状态抽

象、时序抽象和子任务共享是MAXQ分层分解的理论基础。状态抽象是指每个

子任务只需要关注跟当前子任务目标有关的状态变量。分层结构中的高层任务把

低层任务视作宏动作，在高层MDP中像原子动作一样处理，这是时序抽象。子
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任务共享是指一个低层子任务的策略会在不同的规划中多次重复利用。比如在本

章末尾的守门员站位决策实验中，反算用到了对方前锋球员的Pass子任务。

在线规划方法和分层分解使得MDP可以扩展应用到大规模问题中。常见的

分层分解技术包括Option理论[45】，层次抽象机[46】(Hierarchies of Abstract

machines)和MAXQ分层分解[471(MAXQ Hierarchical Decomposition)等可以

把MDP问题分解成一系列更容易解决的子问题。

MAXQ分层分解基本思想是：在任务树上，把原MDP问题M分解成多个

子任务。每个子任务都是一个MDP问题，表示为{M0，必，⋯，坂)。其中，M。
是根任务。这些子任务对应的宏动作是任务树节点对应的低层子任务。求解原

MDP问题M就转换为求解M。对应的MDP。分层策略万=(万n，蜀，⋯，巩)，

其中，互：Sj j Ai是子任务M的子策略。智能体在状态S下执行策略万直到子

任务M；在某个终止状态g∈G终止，其获得的期望累积报酬也被称为投影值函

数V4(f，S)。而行动值函数Q”(f，S，口)则是执行宏动作心后按照策略万直到子任

务M，终止，在这个过程中智能体获得的期望累积报酬。

分层策略万的值函数可以如公式3．5表示：

Q万(z，S，a)=V石(口，S)+C万(f，S，a) (3．5)

m萨{Q，麓‰
如果Mi是原子任务

其他情况 (3．6)

其中，

c石(地a)=Z．YⅣPr(s’，ⅣI s,a)V丌(拶)
(3．7)

s，N

是执行宏动作心终止后，子任务M终止前，按照策略刀的智能体获得的期望累
积报酬。其中，Pr(s’，ⅣI J，口)是状态s下执行宏动作心，最后在状态S’终止的概
率。

3．2．2基于MAXQ分层分解的在线规划算法

基于MAXQ分层分解的在线规划算法MAXQ—OP在大规模在线规划算法框

架里引入MAXQ分层分解[48]，为复杂环境中智能体的规划提供了更高效的解

决方案。分层分解的应用可以更高效地在线搜索到搜索树上更深的节点。这样，

根节点能获得更精确的值函数估计，可以在动态规划框架内选出更好的动作并执

行。

MAXQ—OP算法OnlinePlanning函数算法主要流程如下：
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第三章马尔科夫决策过程的分层分解

算法3．4 OnlinePlanning流程表

其中，由函数GetlnitState()对状态S进行初始化。函数ExecuteAction()

通过深度优先搜索的方式在决策树上进行搜索，得到当前状态应该执行的最优动

作并执行。GetNextState()函数获得环境的下一个状态。这个过程一直循环，

直到环境到达某一个目标状态％∈Co。

3．3 WrightEagle球队建模

WrightEagle将RoboCup仿真2D足球建模成一个MDP问题[49][50】，相关

定义如下：

·状态集合：S={SO，S1，S：，⋯，J：：)，包括智能体自己凡，V∈[1，1 1]在内，还有

其他十个队友球员{{■，s：，⋯，S1，)一凡>，十一个对手球员{Sl：，墨，，⋯，S：：>和球

的状态SO={x，Y，m，咒>，其中，(x，y)，(聊，胛)分别为位置和速度。对于智能

体来说，s，={x，Y，m，”，of，∥)，ie[1，223，其中of，∥分别是球员智能体的身

体朝向的角度和脖子的角度。

·动作集合A={dash,kick,tacM9 ture turn胛ed，这些原子动作由Soccer

Server定义并实现，且都带有连续型参数，使得动作空间也是连续的，这

里采用因子化方法表示状态对其进行离散。

·状态转移函数T：Soccer Server定义并实现了原子动作的相关模型。这里

把其他球员作为环境的一部分，并假设他们的先验行为模型为：如果处于

我方持球进攻状态，队友球员会优先规划与持球者的传接球配合，距持球

者较近的对方球员会上前围抢；如果处于对方持球进攻状态，队友球员在

防守跑位时会优先考虑临近队友球员的联合防守。通过这种方式，就把多

智能体环境建模成单个智能体的马尔科夫决策过程模型。
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第三章马尔科夫决策过程的分层分解

· 报酬函数尺：在分层规划中，为每一层的子任务引入伪报酬函数和启发式

函数。

图3．2 WrightEagle队的MAXQ分层分解任务图

如图3．2所示，MAXQ分层结构的基本组成(子任务名称后面的圆括号表示

这个子任务是带有参数的；图中省略号表示有未列出的子任务)：

Root：第一层是根任务。Root会优先评估Attack子任务，如果无解，则继

续规划Defense任务。

Attack，Defense：第二层子任务。Attack和Defense的目标分别是主动进攻

并取得进球和积极防守以阻止对方进球。两者的吸收状态分别是球被对方球员截

到和球被队友球员(包括智能体球员自己)截到。这里的吸收概念是指这样一种

状态S，无论智能体执行何种行动a，都会以概率l转移到状态S。

Pass，Dribble，Position，B10el：，Formation等：第三层子任务是球队的高

层行为。其中，Pass的目标是把球传给合适的队友；Dribble的目标是带球朝某

一方向移动；Position的目标是使球队整体保持合适的进攻阵型；Block的目标

是封堵对方持球球员的进攻路线；Formation的目标是是球队整体保持合适的防

守阵型。Pass和Dribble规划的前提是球对于智能体来说可踢或可铲，两者的吸

收状态是球对于智能体来说不再可踢或可铲。Position的吸收状态是对方截到球

或者球对于智能体可踢。

KickT00，TaekleT00，NavT00-第四层子任务。其中KickTo()幂l：l TackleT00

的目标分是把球以某速度踢向给定的方向和铲到给定的方向，二者的吸收状态是

球对于智能体来说不再可踢或者可铲；NavT00的目标是把智能体移动到某个给
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第三章马尔科夫决策过程的分层分解

定的目标点，其吸收状态是智能体己经处在目标点的位置上。

kick0，turnO，dash0，tackleO：第五层子任务。这些都是Soccer Server

已经定义、可以接收的原子动作，每个原子动作执行后会得到立即报酬．1，通过

这种方式，使最优策略可以以最快的方式被执行。

以任务Pass为例，令S表示当前的联合状态，则有：

V 4(Attack，S)=max{Q术(Attack，S，Pass)，⋯，
Q*(Attack，S，Dribble)，Q o(Attack，S，Position)) (3．8)

p水(Root，S，Attack)=V木(Attack，s)+
Pr(s’I s，Attack)V*(Root，st) (3．9)

Z：‘(胁Roo∽t)=maX{Q木(胁‘，s，彳舭七)， (3．10)SDefense)}D木 ．．

Lj·lu’

V术(Pass，S)=max Q木(Pass，S，KickTo(p))

缕(胁s，s,KickTo(p))=y卑(KickTo(p)，s)+
芝]Pr(s’l J，KickTo(p))V木(Pass，s’)

y+(K触乃(p)，J)2吧擎Q4(眈胁(p)，J，融(口，目))

g(Kickto(p)，S，kick(ct，0)2=R(s，kick(a，秒))+
≥]Pr(s’l s，kick(a，p))矿木(KickTo(p)，St)

其中，Pr(s t S，kick(a，乡))由Soccer Server的物理模型给定。

子任务Pass在球对于智能体不再可踢时终止，然后返回Attack任务，由其

进一步规划智能体是否应该Position以获得更好的位置等。

这里，针对持球者被对方防守球员压制到边线附近的情况，在第三层增加了

Dribble．Pass子任务(与图3．2中的Pass，Dribble在同一层，同属于Attack的子

任务)，即在当前状态下，持球者无法规划出单一的传球或者带球策略，这时考

虑先带球到一个位置再把球传出去，与此同时，队友球员在持球者带球的时候规

划Position子任务，接应持球者。与Pass、Shoot等子任务不同的是，Dribble—Pass

是一个两步子任务，所谓的两步是指先进行Dribble子任务规划得到中间结果状

态集合，再在中间结果状态集合里尝试进行Pass子任务规划，以期得到队友顺

)
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第三章马尔科夫决策过程的分层分解

利接到球的最终结果状态。这个过程虽然涉及到两步规划，但是作为一个整体进

行子任务规划。

如图3．3所示，黄色4号球员计算出自己应该带球到某个黄色的位置点、再

将球传向标有“AssistPass”的红色位置点，协同配合的工作由黄色11号球员完成。

两张图分别显示的是黄色4号和11号球员各自的计算结果，如果忽略由于环境

误差带来的计算偏差，结果是很接近的。

(a)4号球员规划出来的Dribble—Pass策略

(b)11号球员计算出4号球员的Dribble—Pass策略

图3．3球员间主动的传接球协作行为

在非完全可观察的状态下，如果在MDP模型中引入信念状态[51]，则可以

描述智能体在线决策的问题。这类问题也被称作是部分可观察马尔科夫决策过

程。信念状态b是状态空间上的概率分布。6(s)表示当前环境状态为s的概率。

假设环境中所有的智能体都是条件独立的，那么b(s)可以展开表示

为： 6(J)=¨6j(s[f】) ，其中S是完整的状态向量，占[f]是状态向量中对象

i的状态分量，6，(J[f])是对象J[f]的边缘分布。每个智能体的状态样本在每个周

期内通过Soccer Server的感知模型和运动模型进行蒙特卡洛更新[5211531。
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3．4评估系统

3．4．1启发式评估系统

正如本文在3．2节提到的，我们希望球员智能体的行为规划算法尽快收敛到

Q”O，S，a)的最优解。这里，可以使用启发式方法选择其扩展方向[54]。之所以考

虑结合启发式方法，是因为RoboCup仿真2D足球中的报酬函数值具有稀疏特性。

从足球比赛的角度来看，如果球队取得了进球，则球队将获得一个很高的报

酬值；反之，报酬值为0。由于报酬函数值的稀疏特性，迭代式的前向搜索经常

因为获得报酬为0而中断。这时，如果在评估系统中引入启发式方法，将会帮助

我们从所有可能状态中发现那些最有可能产生进球的状态。这样既可以加速策略

树中的搜索过程，又能抓住比赛中稍纵即逝的有利机会。

对于长周期的搜索过程，启发式评估系统的输入是球员智能体所处的状态，

输出是从当前状态出发到达进球状态的可能性评估值。结合MAXQ分层分解和

启发式的报酬函数，可以得到如下一个评估系统：

Q(i，S，a)=V(a，S)+C(f，s，a) (3．16)

怖，={瓮暑’
如果i是复合的

(3．17)
其他情况

其中，

c(如以)=∑yⅣPr(s’，N s，a)V(i，s3(3．18)

脚，={H≯ 如果篙蝴态 ㈦㈣

当搜索过程从初始状态开始时，评估系统对初始状态进行评估并得到启发

式的报酬值H(s)。然后算法从当前这个状态扩展到其后继状态。一旦发现有新的

状态，算法就会把前驱状态的启发式报酬用当前实际的报酬值代替。而这个报酬

值在大部分时间都是等于0的。评估系统会给新的状态计算出新的启发式报酬值

H(s’)。

在搜索过程中，每一步的终止状态会继续扩展成一个新的内部中间状态。

这样，评估方法不只取决于当前的状态，还跟这个状态相关联的前驱、后继状态

序列有关。
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3．4．2状态可达性检查方法

在RoboCup仿真2D足球中，根据第3．2．1节的公式3．7可知：大多数状态

之间的转移概率Pr(s’，NIS，口)都是0。所以，在产生决策的过程中只需要扩展一

小部分后继状态。如果能加速识别不可到达的状态，则在固定的决策时间内可以

加深搜索的深度，提高解的质量。

根据公式3．16中的转移函数，可以把状态可达性问题简化成：一个球员智

能体从一个初始位置经过若干周期能否到达某个指定位置的问题。

为了保证状态检查的速度，采取简化版的模型适当降低对精度的要求：

·简化Soccer Server中球员的运动模型：在简化版的运动模型中，仅考虑球

员智能体dash，不考虑tum和其他动作；

·简化球员智能体的状态：仅仅考虑距离，不考虑身体朝向等其他信息；

·把连续的球场空间通过格子的形式离散化。

事实上，如果计算球员智能体从一个初始位置到另一个位置的最小周期，采

用简化版得到的结果总是采用完整模型计算得到的结果的下界。这意味着如果一

个状态在简化版模型中是不可达的，那么在完整模型中肯定也是不可达的。但是

反过来，如果一个状态在简化版本中是可达的，那么在完整模型中可能是可达的，

有可能是不可达的。这种情况需要在完整模型中进行精确计算。

3．5实验及结果分析

在RoboCup仿真2D中，有一类需要对未知对手建模的智能体决策问题：

当球还在对方半场时，WrightEagle对的守门员智能体一直采取站在靠近球门线

的位置，只在对方进攻球员到我方禁区附近时才做出相应的移动行为。这样做最

大的好处是降低了守门员的体力消耗。不利的是，有些球队进攻的时候利用了

WrightEagle守门员与后卫球员之间的空档。如图3．4(曲所示4，对方蓝色7号球

员正在带球进攻，我方绿色l号球员站在本方小禁区的前沿。很明显，在1号守

门员与由2号、8号、9号、5号防守球员组成的后卫线之间，存在很大的防守

空档区域。蓝色带球者会选择将球按照图中红色箭头所示的路径传给蓝色11号

球员(也称为ThroughPass，详见第4．4节相关介绍)，造成单刀球机会，对防守

方造成很大威胁。所以，对守门员的站位决策也要考虑其他球员的行为。这里的

其他球员包括本方的防守球员、对方的带球者以及有可能的接球者。

一种可行的方法是采用第2．3节介绍的反算技术与本章提到的MDP的分层

4图3．4中的红色箭头是使用截图工具截取比赛场景后，添加上去的，不是球员记录的信息。
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分解技术相结合。具体做法是：当球距离球门还较远的时候，守门员在进行决策

的过程中，反算后卫的Mark、Formation等子任务决策以及对手前锋的Pass、

Position等子任务决策，使用队友Pass决策的规划模块处理对手的状态信息(即

把自己放在其他智能体的位置上去“思考”)，利用上一节引入的评价系统，估算

出能最大程度降低对方传球推进速度的行为并执行。

(a)守门员修改前的站位

(b)守门员修改后的站位

图3．4守门员站位对对方球员间传球突破行为的影响

基于前面章节中对WrightEagle的建模，本节在WrightEagle仿真2D足球队

中实现了相关算法。如图3．4(b)所示，守门员的站位是前述方法计算得到的结

果。如果绿色1号守门员还按照以前的站位方式，蓝色5号球员会采用如红色箭

头所示的路径传球给蓝色11号球员。守门员的站位修改后，对方在这个场景中

不会再将球传到红色箭头所示的靠近大禁区线附近。利用第2．2节实现的训练器

Trainer，反复重现并测试了对方利用防守空档实施突破的场景。测试结果参见表

4．5和表4．6。测试实验使用的硬件环境是：Intel Core i7 950，6GB Memory，软

件环境是Ubumu 14．04 64位版，rcssserverl5．2．2。其中：
35
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·Goaliel：是WrightEagle队守门员原有的靠近己方球门的站位；

·Goalie2：通过统计的方法，进行数据分析，使守门员的站位更关注：

(1)己方防守球员之间的空档，如在图3．4(a)中是黄色9号和黄色5号之间，

图3．4(b)qb是黄色2号和8号之间有明显空档：

(2)对方最有威胁的球员，在图3．4的两个场景中，均为蓝色11号球员；

·Goalie3：结合了MDP分层分解技术的反算方法，利用了Pass、Position

等子任务的重用。

为了排除平台环境的不确定性对测试结果的影响，测试守门员站位对方

ThroughPass行为的影响的实验中，对每个算法分别测试包括图3．4(a)和3．4(b)在

内的10个场景共1500轮测试。测试结果如表3．5所示。其中，对方ThroughPass

数是指对方球员在1500轮测试中通过ThroughPass行为把球传出的的次数。对

方ThroughPass成功率是指在对方球员接到ThroughPass传出的球，并形成单刀

球的次数与ThroughPass行为次数的比例。

表3．1对方ThroughPas$场景测试结果

Goaliel Goalie2 Goalie3

对方ThroughPass数 1406 857 539

对方ThroughPass成功率 O．9211 0．7013 0．6568

由结果可以看出，改进后的守门员站位策略使对方ThroughPass出现的次数

以及成功率明显降低。而且在线规划产生的方法Goalie3比结合了统计方法的人

工编码Goalie2在应对对方ThroughPass时，效果更好。

3．6本章小结

本章先介绍了马尔科夫决策过程的求解算法，包括离线方法和在线方法，然后引入了分

层分解技术来处理马尔科夫决策过程问题，并用这种技术对WrightEagle球队进行了建模分

析。然后对WrightEagle采用的评估系统进行了简要介绍。并将本章涉及的技术与第2章的

反算技术结合，解决一类对手模型未知、需要对对手建模的智能体决策问题，并在守门员站

位问题中进行了实验，新的方法比传统方法更为灵活，取得了较理想的结果。
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第四章多智能体分层协作规划的原理和应用

MAXQ．OP作为单个智能体决策规划算法，在处理多个球员智能体合作的问

题时，没有充分考虑其他智能体，特别是潜在的合作对象的行为决策对根任务规

划执行结果的影响。故提出基于MAXQ．OP框架的多智能体在线规划算法

MAXQ—MOP，这是本文涉及到的第三个工作，也是全文最重要的部分。本章剩

余内容主要安排如下：第4．1节介绍RoboCup仿真2D平台的一些背景问题；第

4．2节引入了信念池和联合策略的概念；第4．3节详细介绍MAXQ—MOP的算法

主要流程；第4．4节展示了WrightEagle如何使用MAXQ．MOP算法处理第4．1

节中提到的问题；第4．5节提出了几种对MAXQ—OP算法进行优化的方法；第

4．6节通过对比实验对相关方法的效果进行检验；第4．5节给出了本章小结。

4．1问题的提出

以RoboCup仿真2D足球为例，比赛中经常会遇到如下两种场景带来的问题：

问题1：在比赛中的任意球模式下，多名防守球员经常需要一起排成人墙

队形，如图4．1(a)所示，处于蓝色球队的任意球模式，黄色球员排出一字型人墙

以阻止对方通过任意球得分。在组成人墙的过程中，需要尽可能多的球员在有限

时间内占据尽可能有利的位置。一旦过了比赛规则规定的时间，比赛将进入Play

On模式，如图2．2所示。这时如果人墙中有因为球员未到位而产生的漏洞，则

对方选择从此处射门的概率及射门成功的概率都很高。

问题2：在比赛中，队友球员之间经常需要进行传接球配合的协作行为。

在这个过程中，一个球员将球踢给另一个球员，后者去把球截住。比赛中会出现

带球球员被对方防守球员压制到边线附近，如图4．1(b)所示，黄色球员带球进攻，

蓝色防守球员把持球者压制在边线附近。图中场景所示的那场比赛中，持球者在

图中所示位置选择直接将球传向黄色7号球员身前的红点位置，结果在调整球的

位置、将球朝目标点踢出的过程中被蓝色4号球员将球产出界外。

万方数据



第四章马尔科夫决策过程的分层分解

(a)问题1中的人墙示例

图4．1相关问题示例图

(b)问题2中场景示例

现有传球策略大多无法顺利将球传到队友球员可以利用的位置，需要队友

球员及时做出接应行为。

4．2信念池和联合策略

协调智能体之间的行为是多智能体系统规划算法的一个基本目标。在离线算

法中，为了确保行为的一致，多个智能体预先计算好一致的联合策略并分布式地

执行。但是在类似于仿真2D足球的部分可观察环境中，每个智能体获得的是不

同的局部信息。在本文提到的算法中，每个智能体都维护一个关于所有智能体(至

少是可能存在协作行为的智能体)的信念池<{慰t i∈n，B‘>。其中，日j是索引

为i的智能体的历史序列集合，B‘表示的则是其历史的联合信念状态集合。在策

略生成的时候，使用相同的搜索树扩展方法，使得每个智能体在进行规划的时候，

基于相同的联合策略。

4．2．1信念池

以仿真2D中的Defense任务为例，防守球员经常需要规划Mark子任务，

以盯防对方的进攻球员。这时，防守球员的信念池中会包含对方进攻球员的相关

信息，如：距离自身最近的对手球员的位置、速度信息。只要队友球员之间维护

相同的信念池，则通过这个信念池计算得到的联合策略理论上也会是相同的。即

要使在线规划时对所有防守球员进行统一的分配、不出现误协调的情况，就需要

每个防守球员智能体关于最近进攻球员的信息保持一致。误协调是指所有的球员

智能体计算出的联合策略不一致；反之，如果所有的球员智能体计算出的联合策

略是一致的，且一直按照这个联合策略执行相应的动作，就称球员智能体之间的

3R
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行为是协调的。

4．2．2局部策略和联合策略

球员智能体的局部策略zri：H j4，是一个从历史信息集合到动作集合的

映射。互可以看作是一棵独立的策略树。其中以(忽)表示的是由历史信息h；通过

策略巫导出的动作。由所有球员各自的局部策略组成的一个n元组

7／"=<7／"1，而，⋯，万。>被称作联合策略。71"可以看作是全部智能体各自的策略树的集

合。其中7r(h)表示的是由联合历史h通过联合策略万导出的联合动作。策略树上

的每一个节点代表智能体可能要执行的一个动作，树上的每一条边代表智能体执

行动作后可能获得的状态信息。前面介绍的离线算法的主要思路就是事先计算出

这样的策略树集。

在策略规划时，根据所有可能的历史信息h‘，每个球员智能体计算联合策

略丌‘。在动作执行时，索引号为i的球员智能体首先根据Soccer Server发来的信

息更新自己的局部历史信息，即办j卜Jiz；～。s；。然后，球员智能体根据新的局部

历史信息和72"‘执行动作aj卜衫(群)。接着，球员智能体再把执行过的a助口入到彰

中。最后，每个球员智能体根据联合策略万，来更新各自信念池中的相关信息。

更新步骤如算法4．1所示。完成更新后进入下一个决策周期的规划、执行阶段，

如此循环反复。

4．3 MAXQ—MOP算法流程

MAXQ—OP作为单个智能体决策规划算法，在处理多个球员智能体合作的问

题时，没有充分考虑其他智能体，特别是潜在的合作对象的行为决策对根任务规
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划执行结果的影响。故提出了多智能体在线规划算法MAXQ．MOP，其主要算法

流程如算法4．2所示：

1．对于智能体i∈I执行：

2．执行动作a?，

3．初始化J，h0 Ho，B0 60

4．对于t=1到r执行

5． 坷4--UpdateHistory(s[，f) ∥更新自身的局部历史信息

6．H‘<--Expand(HH) ／／历史信息展开

7． B‘．∈--Expand(BH) ／／信念状态展开

8． 如果false=isConsistent(Ht，《)且true=isAvailable(communication)则

9． Synch(h'，，／)，J∈』n／≠f／／把局部历史信息同步给其他智能体

1 0． 如果t#'ue=hasCommunicated(i)则

1 1． 巧<--UpdateHistory(i)

12． a；《--argmax。Q(a,b‘@)) ／／由联合信念状态计算当前的最优动作

1 3． ∥4--UpdateFrom(h‘)

1 4． B。七--UpdateFrom(b锄，))

15． 否则

16． ∥‘-Search(H',∥)

17． 彳<--GetAcn'on(z‘(珥l碍))

18． 日’4-UpdateFrom(x’) ∥基于联合策略更新历史信息

19．
B’ UpdateFromOr‘) ／／基于联合策略更新信念状态

20． 巧÷-印出耙(彰，f) ／／更新智能体自身的局部历史信息

21． 执行aj

算法4．2 lvf_utXQ-MOP算法框架

其中， a；卜a r g am a x
7

Q‘和Z卜GetAction(z‘(q l巧))均使用

MAXQ．0P方法得到动作口j。在每个决策周期，每个智能体首先检测是否可以通

讯。然后进行通讯决策，根据结果判断是否需要与其他智能体进行通讯[55]。这

里，通讯的信息是每个智能体在上一个决策周期内获得的局部环境状态信息。

每个智能体在每个决策周期首先扩展关于所有智能体球员的信念池，并根据

从环境获得的视觉、听觉信息更新自己的局部历史信息。如果自己的局部历史

肘跟联合历史信息日’不一致且通讯可用，则把新的信息广播给其他智能体球员。

如果智能体球员通讯过，则构建通讯联合历史信息h‘，并从中计算联合信念状态
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包(五‘)，得到可以使全体智能体球员报酬函数最大的动作，然后更新所有智能体

球员的信念池信息。否则，从信念池信息中随机搜索联合策略万‘和动作a‘，

然后合并历史信息得到新的关于所有智能体球员的信念池。最后智能体球员根据

执行过的动作更新自己的局部历史信息，再结合联合策略更新关于所有智能体球

员的信念池信息。

4．4 MAXQ—MOP算法应用

在RoboCup仿真2D比赛中，在间接任意球的比赛模式中，防守的一方一般

都会排出人墙来阻挡对方的进攻。人墙的站位可以是固定的，也可以是根据场上

形势动态生成的。WrightEagle队一般情况下采用固定站位点的方式，触发任意

球时联合状态为初始状态，如图4．2(a)所示，球员可能在球场的任何位置；所有防

守球员都站在球门线上为WrightEagle队目前设定的一种目标状态，如图4．2(b)

所示，目标状态不只一种，每个球员在人墙中的位置并不是绝对固定的。则第2

节中的问题1转换成多个智能体和多个目标点之间的匹配问题，问题的难点在于

每个智能体对环境的观察有不确定性，是各自不同的局部信息。

(a)初始状态 (b)人墙完成状态

图4．2 RoboCup仿真2D中的人墙站位问题

传接球是多个智能体之间最重要的合作任务之一。根据传球目标点相对于接

球球员的位置，可以分成DirectPass，AheadPass，ThroughPass等几种类型。其

中，DirectPass是将球直接传给某个队友球员，AheadPass是将球踢向队友球员

身前某个位置，ThroughPass是将球踢向球场中某个空档位置、且使得队友球员

能够最快抢到球，如图3．4所示。比赛中会出现带球球员被对方防守球员压制到

边线附近、无法将球传出，最终导致带球球员自己把球带出界或者被对方防守球
41
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员破坏出界的情况。现有传球策略大多无法顺利将球传出，需要队友及时做出接

应行为，即在队友还处于护球或者带球状态、尚未将球传出时，提前通过Position

行为到达即有利于队友接球、又有利于进攻的位置。这种传球行为由接应者主动

配合跑位，与传球者共同完成。

图4．3多球员协作示例

以图4-3所示的多球员之间的传球协作为例，球员智能体首先利用表4．2中

MAXQ—MOP算法更新了信念池。然后，处于进攻方角色的球员智能体会优先规

划Attack子任务，其中持球者会优先规划Attack的Pass子任务，持球者附近的

其他队友球员会优先规划Position子任务。根据传球目标点的不同，规划KickTo()

子任务时会有不同角度、速度等参数，产生不同的turn和kick组合序列，其中

kick动作踢球，turn动作调整智能体球员身体角度。黄色3号球员在规划Pass

子任务的时候，通常把连续的球场空间离散化，但对同一个接球球员来说，仍然

会产生大量的搜索树节点，在图2．4(a)、图4．1(b)中队友球员身前的白色点阵，

是持球者规划Pass子任务时成功率高于一定阈值的目标点集，每个白色点可能

代表不只一个Pass行为，因为还可能是不同的速度值。表4．3中列出的是这些节

点中报酬函数值最大数值，其对应的动作从MAXQ分层结构底层返回给Root

任务，然后智能体球员执行Root任务规划的动作。

从中可以看出，黄色lO号球员接到黄色3号球员接球后，带球一段距离再

把球传给黄色1 1号队友球员的成功率和报酬函数值都比直接传给黄色1 l号队友

球员的高。
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表4．2 图4．3中各球员传球成功率及报酬函数值

传球者 接球者 成功率 报酬函数值

3号 10号 0．750987 0．599005

3号 1 1号 <0．0001 <0．0001

10号 3号 0．9383 O．819741

10号不带球直接传 11号 <0．0001 <0．000l

10号带球后再传 1 1号 0．578827 0．456869

4．5 MAXQ．MOP的优化方法

4．5．1搜索过程的加速

图4．4 Pass策略的部分计算结果示意图

在球员智能体计算自己的或者反算队友球员的Pass子任务或者Dribble．Pass

子任务时，会产生大量的行为策略结果或中间行为策略结果。这些策略可以看作

是一棵策略树。如图4．4所示，图中黄色球员身前的白色、黄色、红色点阵是黄
43
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色1l号球员计算的可能给队友球员传球的位置点。而且这些显示出来的位置点

是己经经过对报酬函数值筛选之后的结果，也就是说，那些报酬函数值小于一定

阈值的结果并未在图中显示。这只是球员智能体一步规划产生的结果数量。如果

智能体之间向要完成如图4．3那样的协作，需要规划多步，由于“维度诅咒”，最

终目标状态空间的巨大量级使得计算变得不可能。但是，这些中间规划步骤中的

某些结果并不是都能到达最终目标。所以对策略树进行剪枝是合理而且很有必要

的。

以图4．4所示的两步规划Dribble—Pass子任务为例进行说明，可以考虑采用

的剪枝策略大致分为两类：

(1)去除策略树中动作执行成功概率满足一定条件的节点。这个成功概率既

可以是一步行为执行成功的概率，也可以是多步行为中最后一步行为执

行成功的概率。前者多用于规划一步行为，如Dribble、Shoot等；是后

者则可以用其中每一步行为成功概率的加权累加表示，用于规划多步行

为，如Dribble．Pass。

(2)合并策略树中报酬函数值相近且动作类型相同的节点。可以使用凝聚的

层次聚类方法，合并策略树所有节点里欧氏距离小于一定阈值的那些节

点。这里，简单地定义两个行为之间的欧氏距离为：

√(_一吃)2+(M-y02+(A-p2)2+(巧一％)2，其中，(葺，y0和(x2，奶)分别
是两个行为目标点坐标；如果是两步行为Dribble．Pass，则为其中第一步

Dribble的目标点坐标。P，和P，分别是两个行为成功执行的概率：如果是

多步行为，则为两个行为各自成功执行的累积加权概率之和。^和一分别

是两个行为的立即报酬；如果是多步行为，则为两个行为各自的累积加

权报酬之和。如图4．5(a)和图4．5(b)所示，是前后相邻的两个仿真

周期内，黄色10号球员智能体反算出来黄色3号球员传球路径的不同：

图4．5(a)所示是黄色3号球员先回撤、再将球传向标有“PassAssist”的

红点；图4．5(b)所示的是黄色3号球员带球向对方底线附近、再将球

传向标有“PassAssist”的红点。这种差异是由于沿这两条传球路径的执行

的成功概率和报酬值非常接近，所以在前后两个周期出现规划出来的行

为策略不一致的情况。这里，本文中选取Dribble．Pass子任务规划出来的

行为的第一步Dribble的目标点位置坐标、Dribble—Pass成功的概率和

Dribble．Pass的报酬值作为凝聚的层次聚类的相关参数。考虑了中间步骤

的坐标值，就不会把图4．5中两种行为通过层次聚类合并成一个新的行为

了。具体算法流程可以参见算法4．3。
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(a)

图4．5不同位置对合并行为的影响

(b)

4．5．2更有效的通讯

RoboCup仿真2D足球中，球员智能体之间是单通道、低带宽、不可靠的通

讯方式。也就是说话者每次say的内容不能超过10个字节，而且说话者不知道

对方是否听到。通讯的信息是公开的，对手球员智能体如果这时处于attentionto

说话者的情况下，就很有可能也听到说话者所说的内容。还有一点就是听力有限，

球员智能体每次智能attention to两个人，一个是对手球队中的某一人，另一个是

队友中的某一个。

所以，对球员智能体之间的通讯进行规划也是很有必要的。如果每周期轮流

4与
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attention to一个队友，则至少需要10个仿真周期才能通讯一轮，而这个时间不

能满足多个球员间传接球协作的实时性要求。要改善这种情况，也有大致两种方

法：

(1)减少attention to的目标队友集合：考虑到球员通讯的时候一般只与阵

型中相邻的队友球员联系，所以根据球队的攻防决策、球员的队中角色、

正在决策的动作类型等，每个球员都会有一个通讯的优先级列表。通常

进行通讯决策时，球员智能体从通讯优先级列表中选择优先级最高的队

友球员执行attention to。

(2)减少说话者和监听者的不同步现象：基于相同的前提信息，合作中的每

个智能体能计算出一致的联合策略。进而减少说话者的目标对象未听到

通讯信息的情况。避免出现说话者广播了一些信息，但队友球员却没听

到的情况。

MAXQ—MOP在每周期开始时，如果检测到通讯是不可用的，就会推迟通讯

到下一个决策周期。这里的通讯包括自己向外广播信息和从外界接收听到的信

息。

4．6实验及结果分析

基于前面章节中对问题1和问题2的建模，本节在WrightEagle仿真2D足

球队中实现了相关算法。利用球队的训练器Trainer功能，反复重现并测试了对

方间接任意球和多球员传球协作的场景。测试结果参见表4．5和表4．6。测试实

验使用的硬件环境是：Intel Core i7 950，6GB Memory，软件环境是Ubuntu 1 4．04

64位版，rcssserverl5．2．25。其中：

Hand．coded：是手工编码方法。即事先给每个球员指定其在人墙中的站位。

站位信息是利用Trainer大量测试不同场景统计得出的完成率最高的一种站位方

法。

RTDP：实时动态规划算法[56][571。球员根据值函数上界提供的启发式信息

采用一步前瞻式的贪婪策略选择行动并执行。然后根据Soccer Server中行动模型

随机选择后继状态。这里，每个球员根据自己对场上的信息的感知，在组成人墙

的时候，总是把自己的目标点设置为距离自己最近的点位。

MAXQ．MOP：本文中介绍的基于MAXQ—OP框架的多智能体在线规划算法。

MAXQ．MOP*：MAXQ．MOP的优化版本，在MAXQ．MOP的搜索状态空间

5即Soccer Server的代码实现版本，截至目前，最新的版本由RoboCup官方于2013年6月

17日发布，下载地址：http：／／sourceforge．net／laroiects／sserver／files／rcssserver／
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的时候，结合一些启发式信息，对搜索树进行剪枝，加速其搜索过程。

为了排除平台环境的不确定性对测试结果的影响，测试人墙排列的实验中对

每个算法分别测试了如图4．2(a)在内的20个场景共2000轮测试。测试结果如表

4．5所示。其中，完成数是指2000轮测试中完成人墙站位的次数。平均耗时是指

完成人墙站位的时候所消耗的周期数(1周期=100毫秒)。超时数是指在比赛允

许组成人墙的时间内，球员并没有完全排成应有的站位。失球数是2000轮测试

中总的失球数目。

表4．3人墙站位实验测试结果

Hand—coded RTDP MAXQ—MOP MAXQ—MOP枣

完成数 1237 1072 1545 1797

平均耗时 27．05 29．77 28．43 25．33

超时数 763 928 455 203

失球数 1059 1377 801 597

RTDP方法在这里表现最差，因为实现时没有充分考虑其他智能体球员的行

动，经常出现多个球员往同一个目标点移动的冲突情况，等到目标点已经确定会

被队友球员占领，智能体再重新规划新的目标点，故耗时最多。Hand．coded方

法在事先已经解决了这个冲突问题，智能体球员只需要往既定的目标点移动即

可，但是会出现较远的球员体力不足、未能完成人墙排列的情况。MAXQ．MOP

算法耗时比Hand．coded版本略长，但是人墙站位完成率为77．25％，比前两种方

法高，实际效果明显得到提升。MAXQ．MOP*贝IJ在保证了效果的情况下，减少了

耗时，是测试的四种方法中效果最好的，人墙站位完成率为89．85％。

测试球员间的传接球效果使用Trainer工具，反复测试持球球员在被对方防

守球员压迫防守的场景。同样，为了排除测试的不确定性对结果的影响，测试传

球的实验中对每个算法分别测试了如图4．1(b)、图4．4等5个场景共1500轮测试。

测试结果如表4．6所示。其中，成功数是指1500轮测试中持球球员成功将球传

到队友脚下的次数。被截断数是指持球者传出的球第一时间被对方球员得到、进

攻行为中断。出界数是1500轮测试中由于对方球员破坏或者自己带球失误导致

球出界的数目。
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表4．4特定场景传接球实验测试结果

Hand．coded MAXQ—OP MAXQ-MOP MAXQ-MOP术

成功数 596 1057 1168 1243

被截断数 572 215 203 144

出界数 332 228 129 113

从测试结果中可以看出，Hand．coded方法在传球成功率最低，被对方球员

截断传球的比例最高。MAXQ—OP方法的传球成功率约是70．4667％，而

MAXQ．MOP方法的成功率约为77．8667％，传球效果明显得到提升。图4．1(b)

和图4．4中红线是MAXQ．MOP算法规划出来的结果，由WrightEagle球员在比

赛中记录到log文件中，再通过第二章中的改进的rcsslogplayer工具解析、图形

化展示出来。

4．7本章小结

本章在前面章节内容的基础上，提出了适用于多智能体的分层协作规划在

线求解算法MAXQ．MOP，并介绍了一些优化方法。然后在RoboCup仿真2D足

球实际比赛的一些场景里对MAXQ．MOP方法及其优化算法MAXQ—MOP*进行

了对比实验。测试结果表明：在这类多智能体协作场景中，使用MAxQ．MOP

方法比传统方法更有效合适；如果结合一些剪枝等优化手段，MAQX．MOP的效

果会进一步提升。

MAXQ．MOP方法适用于通讯受限的、队友模型己知的多智能体协作行为规

划问题。除了RoboCup仿真2D足球，该方法还可以用于现实中仓储机器人在仓

库狭窄的通道里避让等问题。
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5．1总结

第五章总结与展望

构造可以通过决策产生智能行为的智能体可以看作是人工智能现阶段的主

要目标。各种决策算法使得智能体能够在多方面可以近似做出人类可以做出的智

能行为。在大规模不确定性环境下，本文以马尔科夫决策过程为理论基础，描述

和处理多智能体协作规划问题。RoboCup仿真2D足球为实验平台，并使用的场

景重现的Trainer作为测试工具。

首先，本文介绍了多智能体系统环境的特点，并分类介绍了马尔科夫决策

过程的相关理论模型，其中马尔科夫决策过程是本文最重要的理论基础。

其次，介绍了RoboCup仿真2D足球比赛平台Soccer Server。为了有效地对

后续工作进行有效测试，使用C++和Qt等程序设计语言，改进实现了Trainer

和rcsslogplayer工具。针对比赛的特点，对WrightEagle球队进行建模分析。

然后，对单个球员智能体使用MAXQ．OP算法，并以WrightEagle球队为例，

介绍了分层分解技术在马尔科夫决策过程中的应用。结合反算技术，在测试守门

员站位对对方球员传球行为影响的实验中，这种方法取得比原有方法更好的效

果。

最后，本文针对一类特殊的多智能体合作决策问题，提出了基于MAXQ—OP

框架的多智能体在线规划方法MAXQ—MOP，并在RoboCup仿真2D足球比赛的

人墙站位和多人传接球中对算法进行了实验。实验结果表明，这个方法使得多个

球员间合作成功的概率有了较大提高。另外，还通过凝聚层次聚类等剪枝方法对

MAXQ．MOP算法进行了一些优化，得到表现效果更好的MAXQ．MOP木算法。

MAXQ—MOP*算法在对比实验中的表现基本的MAXQ—MOP更好一些。

本文所有的工作都是基于WrightEagle球队实现的。

5．2展望

尽管本文在上述一些问题中的研究确定了一定的成果，但是多智能体系统的

规划问题仍然有很多复杂的、具有挑战性的工作。比如：

· 由于维护一个信念池的开销较大，目前在少数的球员智能体之间的协作行

为(如：两三个球员之间的传接球配合)可以有效使用，尚无法有效维护

包括对方球员在内的全体球员的信念池；
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· 虽然第4．6节的实验结果显示优化后的MAXQ—MOP表现效果比传统方法

更好，但是还有提升的空间。

后续的工作包括继续对其进行分析，期待该方法能够应用于更多的多智能体

决策问题中。

现阶段，我们正在备战在中国合肥举办的2015RoboCup机器人世界杯。前

文中提到的后续工作也在继续推进中。希望WrightEagle在今年的仿真2D组比

赛中再度夺魁!
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