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基于Ma rkov决策理论的足球机器人协同机制研究

摘 要

多智能体系统的协调和协作机制，是目前人工智能研究的重点领域之一。多智能体系

统的广泛应用决定了研究其协调协作机制有很大的现实意义。

本文以机器人足球比赛为背景，研究基于Markov决策过程(MDP)理论的多智能体

协调和协作机制，完成的主要研究成果如下：

首先在一类通信条件良好的集中式控制方式下，基于任务层次分解的决策框架，结合

博弈论的有关概念和方法，提出了一种基于效用函数预测的在线策略规划算法。在FIRA2D

仿真组比赛平台上的实验结果表明，该算法能够进行合理的行为选择，实现良好的团队合

作效果。

其次，针对一类感知和通信受限的分布式大规模决策问题，应用基于MAXQ值函数

分解的任务层次分解方法，提出了一种在线策略求解算法，MAXQ．RTP算法。该算法设计

了一种充分利用问题域受限的感知和通信资源的多智能体决策系统框架，基于与或图表示

可行策略，在线实时地求解当前状态下的最优策略，可用于解决连续状态空间和动作空间

的决策规划问题。

论文的主体实验工作在分布式控制的RoboCup 2D仿真组比赛平台上进行。通过对智

能体有限感知和通信、决策系统规模等特点的分析，采用基于MAXQ值函数分解的MDP

任务层次分解方法对球员智能体的决策问题进行建模，通过MAXQ．RTP算法在线求解智

能体的最优策略。实验结果表明，该方法有较高的计算效率，通过协同决策使球队取胜的

效果良好。

由于使用MDP模型进行球员智能体建模中对队友和对手策略的简化处理，上述

MAXQ．RTP算法有可能丢失一些最优对策。下一步的研究工作主要是将模型扩展到对策论

框架中，结合队友和对手的可能策略，求解最优对策。

关键词：多智能体系统，机器人足球，马尔可夫决策过程，MAXQ值函数分解，在

线规划



浙江工业大学硕士学位论文

Research on Soccer Robots Cooperation Mechanism

Based on Markov Decision Theory

ABSTRACT

The coordination and cooperation mechanism of multi—agent systems(MAS)is one of the

most popular research areas of AI，which is of much practical significance due to the widely

usage of MAS．

In this thesis，the coordination and cooperation mechanism of agents is studied based on

Markov decision process(MDP)．The main results ofthis work are as follows：

First，we proposed an action selection algorithm for well—communicated central control

situations，which is based on MDP hierarchical decomposition method，by combining the

concepts and methods of game theory and predicting the reword value of player’S strategies．The

algorithm was tested in the central controlled FIRA 2D robot soccer platform，which gave rather

good performance in the games．

Next，for the problems of continuous state space and large scales of distributed controlled

MAS with bounded perception and communication，a real—time policy planning algorithm called

MAXQ—RTP was proposed，which incorporates the MDP task decomposition method based on

the MAXQ value function hierarchical decomposition．The algorithm adopts a framework of

fully using the perception and communication information，employing AND—OR graph to

describe the possible policies of each agent，and performing real time optimal planning．

The main experimental work was performed on the distributed controlled RoboCup 2D

platform．We used MAXQ hierarchical decomposition to model the soccer agents，applied the

MAXQ·I汀P algorithm to plan the optimal strategy in real time．Experimental results showed

good performance of the MAXQ—RTP algorithm．

Due tO the simplification of other soccer agents’reactions in the MDP model，some good

strategies may be lost．In the following research we will extend the MAXQ—RTP algorithm in the

game theory framework，taking other agents’reactions into consideration to make beaer

decisions．

Key Words：Multi—agent System，Robot Soccer,Markov Decision Process，MAXQ value

function decomposition，Online Planning
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第1章绪 论

多智能体系统(Multi．agent Systems，MASs)是目前人工智能领域一个相对较新的研

究方向。多智能体系统旨在研究由多个智能主体相互协作，共同解决现实世界中的大型复

杂问题。这些问题一般具有极高的复杂度，在通过提高单个智能体的能力不足以解决问题，

或者花费成本很高的情况下，用相对简单的多个智能体协同工作，共同解决问题。多智能

体系统目前已经是人工智能领域扩大解决实际问题能力的主要研究热点。其发展前景已在

众多的应用领域得到了验证，如多机器人系统、交通系统、计算机网络、电子商务、分布

式控制、协同制造等。

多智能体系统研究的内容很多，但根据智能体本身的特点，最重要的内容仍然是智能

体的决策问题，因为决策是实现协调合作特性的基础。这也是本文研究的主要内容。本章

作为介绍性的部分，将从人工智能开始，到多智能体系统，再到机器人足球比赛；从多智

能体协作的研究，到目前比较有代表性的决策方法的研究，由广入微，由浅入深地介绍该

领域当前的主要研究工作，并分析本文研究的方法的现状。

1．1多智能体系统简介

多智能体系统是分布式人工智能(Distributed Artificial Intelligence，DAI)的重要分

支。本节首先介绍人工智能与MAS的发展，然后对比传统人工智能的特点，介绍MAS

的主要优点。

1．1．1人工智能与多智能体

人工智能一词，最初是在1956年的Dartmouth学会上被提出来的，它是计算机科学

的一个分支。人工智能最早正式的定义是：能制造智能机器，特别是智能计算程序的科学

和技术，类似于计算机理解人类智能，但是人工智能使用的方法并不要求和生物上的方法

一样‘11。此后，人工智能获得了巨大的发展，也引起了不同学科和不同领域的越来越多的

研究人员的重视，成为一个涉及知识广泛的交叉学科。主要研究通常需要人类才能完成的

复杂工作。

人工智能旨在构建实用的并能够自行解决现实问题的系统，通常还要求这个系统具有

一1一
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学习的能力。近二三十年人工智能领域提出的新概念一智能体(Agent)。一般认为智能

体是一个能够通过传感器感知所处的环境，并能通过执行器作用于外部环境的主体。但是，

学术界对智能体的定义一直以来并不统一，所以一般更倾向于用Agent具有的特点来描述

智能体。[2，3]认为一个智能体应具有自主性、反应性、社会性和预动能力等基本特点，

根据情况还可以具有移动性、自适应性、理性等特性。Rusell等认为Agent要能够通过感

知了解环境，并做出动作改变环境。Jennings对智能体的描述，认为Agent应具有情景性、

自制性和适应性【41。不管是采用何种定义，都可以看到Agent应该具有如下一些基本能力：

认知能力、决策能力、行动能力。由这些特点可以将智能体认为是集中了人工智能的一个

主体。

1997年，IBM的“深蓝"计算机击败了人类国际象棋高手Kasparov，这是人工智能发

展史上的一个里程碑。它是单个智能体在静态不可预测环境下问题求解的巨大成功。这类

问题也是传统人工智能的重要假设，即静态的、环境上下文(context)己知，并且主体有

足够的时间进行思考决策。

现代人工智能所研究的对象一般更加复杂。动态环境、不确定性、决策时间限制、大

规模状态空间、多主体等是这类问题主要的特点。例如交通管理系统、商业决策系统、多

机器人作业等应用问题。在这些领域中，传统的人工智能方法在系统构造、求解上都遇到

了极大的困难，甚至很多情况下不可能实现【5J。

随着互联网技术、并行计算技术的进步，分布式人工智能应运而生，并且在过去的二

三十年中获得了快速的发展。分布式人工智能的目标主要是将大规模复杂系统拆分成相对

较小的、相互之间可以协调的、易于管理的系统，并行地解决问题【6】。多智能体系统(M_AS)

作为分布式人工智能研究的一个重要分支，主要研究在动态、实时、不确定的环境下，一

组具有自主能力的智能体，如何相互协调地与环境进行交互，高效地完成一定的任务。

在多智能体系统中，多个智能体拥有共同的目标。每个智能体都尽可能的推动总体目

标的实现。任何智能体的行动都会导致环境的变化，同时每个智能体也都要努力地适应环

境，以达到主体与客体的交互【_71。所谓的适应环境就是说智能体要理解环境的状态，明确

自己采取的行动对环境的影响，以选择有利于总体目标的动作。一般的智能体设计方法都

会根据领域知识，明确智能体行动的效用，根据智能体行动可能的收益来决定是否执行动

作。采用这种机制设计智能体，也更加突出了智能体的理性、社会性和反应性。
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1．1．2多智能体系统特点

多智能体系统与单智能体相比，有如下特点：每个Agent拥有不完全的感知和问题求

解能力，由此，智能体之间必须通过相互合作，协同作业，才能有效地完成总体任务。很

多情况下可能不存在全局控制，这就意味着没有一个统一的协调者来进行任务调度和行为

协调，为智能体在独立的决策和动作时，实现事实上的相互协作提出了很高的要求。数据

是分散的或者分布式的，智能体必须能够利用局部的，很可能是不完整的数据进行计算。

计算是异步、并发或并行的。这不仅仅是指计算的并行，还包含感知、动作的并行性，比

起只是并行的计算更难于解决。不同智能体可能是异构的，这就要求对于不同结构的智能

体分别进行设计，必须有效处理异构的信息和行为。

多智能体系统具有自主性、分布性、协调性，并具有白组织能力、学习能力和推理能

力。采用多智能体解决实际问题，具有较强的鲁棒性和可靠性，并具有较高的问题求解效

率。多智能体系统用于解决实际问题时有很多的优势特点。基于这些特点，多智能体系统

对于复杂系统具有更强的表示能力，可以为很多实际复杂系统提供良好的模型框架。

1．2机器人足球比赛简介

1．2．1概述

机器人足球比赛的想法最初是在1992年由加拿大学者Alan Mackworth教授提出来的。

随后在1993年，由日本学者Minoru Asada、Hiroaki Kitano和Yasuo Kuniyoshi创办了机

器人足球世界杯(Robot World Cup Soccer Games，RoboCup)18]。并于1996年在日本举

行了第一届RoboCup比赛。随后，很多研究人员开始将机器人足球作为研究课题，并在

1997年第15届国际人工智能大会上，正式将机器人足球比赛列为人工智能的一项挑战。

这项挑战的最终目标是到2050年，全部由机器人组成的足球队伍，在人类世界杯足球比

赛的规则下，击败当时人类世界杯冠军球队。至此，机器人足球比赛成为多智能体系统的

一个标准问题。

机器人足球比赛作为一个多学科研究和测试的标准平台，涉及自动控制、机器人学、

人工智能、传感与感知融合、通信、机械设计等众多学科。特别是多智能体系统的研究，

包括动态不确定环境下的智能体协作、实时决策、多主体机器学习等当前人工智能研究的

热点问题。本文主要以机器人足球比赛为背景，研究以实现多智能体协作为目的的智能体

决策规划算法，因此，在下一小节将介绍机器人足球比赛的一些主要的特点。
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1．2．2机器人足球比赛特点

“深蓝”计算机系统是传统单智能体人工智能问题的一个典型代表。它是在一个静态

的不确定性环境下，单个智能体通过知识推理来解决一个较大规模的对策问题。

机器人足球比赛是现代多智能体系统的一个典型研究平台。相比“深蓝”对象，主要

有如下特点：

◆问题规模相当大

场上22名球员和一个足球都有连续的位置、速度和方向变量，球员的动作同样也是

连续的变量。这构成了连续的状态空间和动作空间。从状态空间到动作空间的策略表示问

题，是决策的一个重要的难点。

·不确定性

球员观察到的信息是不确定的，带有一定的误差。动作的效果也有较大不确定性。加

上对手策略的无法预测，使得决策问题具有很大的不确定性，解决决策规划问题的难度极

大。

·并行性

每个球员有独立并行的决策和动作。一般没有统一的智能体进行任务的协调分配，决

策系统必须有良好的任务分配和冲突消解机制。

·实时系统

一般情况下都有一个相对较短的决策周期，这对于决策系统算法的实时性要求非常高。

再加上连续的状态空间，使得完全的在线规划很难在这有限的时间内找到最优策略。

·合作与对抗

机器人足球比赛中，同队的球员之间是完全的合作关系，拥有共同的利益。对手间是

完全的对抗关系，实际上一队获得多少收益，对方就损失多少。所以，如何使球员之间进

行协商、规划以及在对抗中使己方获得最大利益，是足球机器人决策系统研究的主要问题。

●通信受限

一般的比赛项目允许球员之间进行通信，但是对于通信的频率和内容量都有较严格的

限制。而且可靠性没有保证，通信的内容不一定能够完全送达。这对设计者如何有效的利

用有限的通信来提高决策的效率是个不小的挑战。

由于这些特点，使得机器人足球比赛成为一个比较标准的多智能体系统的研究和理论

验证平台。其大部分特性与现实世界的多智能体系统相似甚至更复杂，在该平台得到的很

多研究成果稍加改造即可用于现实系统中去。
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1．2．3足球机器人决策

机器人足球比赛举办以来，到现在已经有十几年的历史。在各个方面，都已经取得了

很大的进步。本文主要研究的是多智能体的协同机制，这主要体现在足球机器人的决策系

统中。

决策是指智能体在得到环境的状态后，经过一定的计算和权衡，决策出可以有效的利

用多个球员智能体的行为能力，相互协作地完成任务的行动选择过程。决策系统是足球机

器人众多研究领域中关于人工智能的方向。研究方法可以主要地分为决策协作框架的研究，

基于决策理论的研究和基于机器学习方法的研究等。各方法的研究现状将在下节介绍。

1．3研究现状

本节从回顾多智能体系统的主要研究内容出发，接着介绍足球机器人智能体决策方法

的研究现状。通过各种方法的比较，引出本文的研究方法。

1．3．1 多智能体系统研究内容

对多智能体系统的研究，主要有智能体认知模型、体系结构、智能体协调协作机制、

分布式控制和通信机制等方面。

·智能体的认知模型

智能体的认知模型主要研究怎样形式化地描述智能体的特性，以及智能体如何根据得

到的环境信息进行推理和决策的过程。认知模型认为智能体是一个有意识的系统。Bratman

最早提出用BDI(Belief-Desire．Intention)模型来表示智能体。认为信念是智能体对当前

世界状态的认识以及为达到某种效果可能采取的行为的估计；愿望是智能体对未来世界状

态以及可能采取的行动的偏好；意图是得到了行动承诺的那部分目标。Rao和Georgeff

在Bratman工作的基础上给出了BDI模型的形式化描述，并引入了决策论的思想。认知

模型更加侧重于对智能体主观状态的刻耐91。

·MAS的体系结构

单个智能体的体系结构主要研究如何将感知、决策、规划、动作等模块有机的结合在

一起，形成具有特定功能的智能系统【101。智能体的体系结构主要分为慎思型、反应型和

混合型【ll】。

而多智能体系统的体系结构主要研究如何将多个相互独立的甚至是异构的智能体组

织在一起，使他们相互之间进行有效的协同合作，来解决复杂的现实问题。按照不同的组
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织方式，可以分为集中式、完全分布式和混合式；从构成MAS的单个Agent出发，可以

分为同构、异构和同异构混合；从构成系统的Agent之间的关系划分，又可以分为完全型

网络结构、层次型网络结构和联盟型网络结构等【1 21。

·通信机制

多智能体系统中的通信模式的划分有多种方式，较为常用的区分方法将其分为五种：

无通信、方案传递、消息／对话模式、消息传送方式和黑板系统。篇幅限制，此处不多做

介绍，可参考[13】。

·多智能体协同机制

MAS在复杂动态的环境下，如何有效地利用有限的资源，在有限的时间内解决资源

分配、任务调度、行为协调、冲突消解以及协同合作问题，是MAS协调协作机制要完成

的工作。而协调协作机制也是多智能体系统需要解决的最重要的问题之一。纵观近年来的

一些研究成果，主要有以下几个方面。

对多智能体协作模型的研究，提出了很多智能体的模型。如，基于理性智能体的BDI

模型，协商模型，协作规划模型，自协调模型等【1 41。

较早时候对于多智能体系统协作机制的研究还有一方面是合作协议的设计。这些协

议一般基于BDI模型，用信念、愿望和意图来表示和推理智能体的行为。智能体之间可

以通过协商模式进行合作。也有人提出联合意图的概念，表示智能体之间为实现共同的目

标而缔结的相互之间的承诺。这些合作机制一般基于逻辑协议，它们最大的劣势在于难于

对智能体的行动定量的进行评估。特别是在环境存在不确定性时，对合作协议的评估需要

用到很多不同的规则。另外，针对不同的问题域，合作协议一般需要具体设计。这样“自

上而下”的方法缺乏通用性，而且有时对于本质上相同的问题域也可能需要不同的设计。

也就很难对整个多智能体系统地协作问题进行分门别类的研究。

基于决策规划理论的研究。这方面最显著的成果莫过于基于Markov决策理论和博弈论

思想的智能体决策规划研究。这在下一小节将有较详细的介绍。

基于机器学习的方法也是近年来研究最热门的方法之一。普遍认为智能体应当具有学

习能力，能根据不断变化的环境，提高自己的知识和能力。通过加强学习方法求解智能体

决策问题也是智能体决策理论的一大研究方向。

本文研究的目的是设计有效的多智能体协调协作机制。这将通过智能体的决策来实现。

下面介绍一下智能体决策方面的主要研究现状。
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1．3．2足球智能体决策研究现状

决策系统是足球机器人智能体的大脑，控制着智能体的行动。这一节介绍机器人足球

比赛发展的十多年里，决策系统主要的几个研究重点。其中较详细地介绍基于决策理论的

策略规划方法的研究现状。

·领域知识和技术

机器人足球比赛从举办至今，尤其是举办的前几年，很多研究者根据足球比赛的领域

知识，将其应用于足球机器人智能体的设计中。例如，基于形势的决策站位BPSP，基于

球员角色的策略系统、以及固定战术Setplay等概念和方法【1 51。

·协调机制和协议

借鉴多智能体协调协作机制的很多成熟方法，成功地应用于机器人足球比赛中。例如，

市场机制法、黑板模型法，基于Petri网的足球智能体决策系统设计等【l 61。

●基于决策理论的规划方法

近年来，有很多研究将决策论和对策论的方法引入足球机器人决策系统中。尤其是马

尔可夫决策过程(Markov Decision Process，MDP)和博弈论的研究和应用。传统决策规

划理论一般不考虑状态转移的不确定性【1 71，例如，象棋比赛中，下子的结果和效果是确

定的。而机器人足球比赛中，一个动作，比如踢球，球运行的方向和距离都有可能产生偏

差，是不确定的。解决这个不确定性问题的方法一般就用马尔可夫决策理论。

Markov决策理论是上世纪五六十年代开始研究的理论，有一套严格的数学模型，可

以得到决策问题的最优策略。一般MDP问题的求解方法可以分为离线算法和在线算法。

离线算法基本的有后向迭代算法和前向搜索算法。这些算法的基本原理是通过遍历问题的

状态空间，搜索出累积回报最高的策略来执行。对于状态空间很大的问题，很难做到，一

般都会加入各种启发式搜索方法来加速求解，如搜索算法A木等。规模较大的问题，有基

于层次分解的求解算法。在线算法在状态空间较大的情况下更难实现。

基本的MDP认为环境状态是完全可以得到的，而在环境只能部分观察到的情况下，

对MDP进行扩展，得到部分可观察MDP(POMDP)，通过搜索信念空间，得到最优策

略的概率分布。而这两个模型都假设决策者只有一个，其他所有的因素都归于环境。在有

多个决策者存在的条件下，如果其他决策者的策略已知或者可以精确得到时，仍可以用

MDP或POMDP模型进行策略求解。但是当其他决策者的策略不可知时，需要使用分布

式Markov决策过程模型Dec—MDP和Dec．POMDP来处理它们的决策问题，使智能体系

统实现协调合作。在这些模型中，智能体都有相同的收益函数，共同合作来实现集体目标。
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而当系统中既有合作者又有对抗者的情况下，可以用Markov博弈和部分可观察Markov

博弈来建模，也有学者称其为部分可观察随机博弈，即POSG。

但是随着问题的不确定性以及状态空间的增加，策略求解将变得非常困难。在很多实

际问题中，以上模型很难表示和求解。对这类大规模问题，目前应用最多的是基于任务层

次分解方法(Hierarchical Approaches)的策略规划算法，来减少问题的复杂度[18-20】。其方

法的核心是状态抽象(States Abstraction)的应用，可以有效地降低状态空间的大小，简化

策略求解。

●强化学习

强化学习(Reinforcement Learning)是目前人工智能领域研究最热的方法之一，同时

也在很多领域得到成功应用。强化学习不同于其他学习方法的核心特点是智能体在没有例

子参考的情况下，通过与环境的交互，得到智能体动作对环境的影响，取得一个动作评价

的回报，然后逐步调整行动的选择，最终学到最优的策略。强化学习以MDP作为模型基

础，其学习的结果得到的策略也是MDP的解，从这个意义上讲，也可以认为强化学习是

MDP问题的求解方法【21】。目前最常用的强化学习方法是Q一学习和SARSA学习方法【71。如，

德国的BrainStorm2D仿真球队十年来一直将强化学习作为研究方向，构建足球智能体，其

队伍在近几年的RoboCup 2D比赛中一直名列前茅。

本文的主要工作是基于MDP理论展开的，通过一定的简化将足球机器人智能体进行

MDP建模。由于问题的大规模特点采用基于MaXQ值函数分解的任务层次分解方法【19】，

在各任务层通过状态抽象降低决策过程的复杂度。通过设计的实时策略规划算法，计算最

优分层策略。

1．4文章主要内容和安排

在机器人足球比赛环境下，观察信息的不确定性以及局部性，动作和状态空间是连续

的，动作后的状态转移是不确定的，再加上有限的决策时间限制，求解最优策略难度极大。

本文对基于MAXQ值函数分解的MDP决策规划算法进行研究。以该方法为基础，

设计了一种有效利用受限的感知能力和通信资源的多智能体决策框架结构。针对机器人足

球比赛连续的状态空间问题，提出了一种基于与或图表示策略路径的在线策略规划算法。

并从理论和实验两方面讨论了算法的效果。

本文的内容安排如下：

第一章从人工智能到机器人足球比赛，从多智能体到足球机器人智能体决策，介绍了
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本文的研究背景和目前的研究情况。

第二章主要是基本背景知识的介绍，包括MDP概念知识的介绍，经典求解方法，及

本文所研究的面对大规模问题的挑战和常用方法。

第三章是在智能体集中式控制方式下的分层决策规划方法的一次尝试。使用基于

MDP任务层次分解的决策框架，结合博弈论的相关概念，提出了一种基于效用预测的球

员智能体动作选择方法。在FIRA2D标准仿真比赛平台上的实验验证了算法的有效性。

第四章介绍在大规模MDP问题中，基于MAXQ值函数分解设计智能体的决策模型

的方法。在此基础上，设计了一种有效利用受限的感知和通信资源的多智能体决策框架。

并提出了一种基于与或图表示策略路径，利用状态可达性条件，采用前向搜索方法的实时

策略规划算法，称为MAXQ—RTP。

第五章通过对RoboCup 2D仿真比赛平台问题域的分析，将基于MAXQ值函数分解

的方法应用于球员智能体决策系统中。根据MAXQ．RTP决策规划算法，设计球员智能体

的决策系统。通过实验验证了方法的有效性，也讨论了算法的不足之处。

第六章对文章工作进行总结，并展望下一步的研究方向。
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第2章背景知识

MDP是对具有马尔可夫性的问题决策的基本模型，具有广泛的应用，也是本文的理

论基础。本章介绍MDP的基本理论。首先介绍MDP的基本概念和模型，然后介绍几种

经典的MDP问题求解方法，最后指出在大规模决策问题中，经典MDP可能面对的挑战，

以及较为研究者接受的解决方法。

2．1 Markov决策过程

人工智能领域最经典的行动规划模型是确定性模型【22，231。确定性模型包含有限状态

集合S，有限动作集合彳和状态转移函数厂，表示一个状态怎样在一个动作的作用下转

移到另一个状态。经典规划问题可以理解为具有以下特点的确定性状态模型：

S1．离散的、有限的状态空间S；

S2．具有初始状态So∈S；

S3．非空的目标状态G∈S；

S4．每个状态S∈S下可执行的动作4(s)∈A；

S5．对于状态s∈S和动作a∈4(S)的确定性的状态转移函数f(s，a)；

S6．正的行动花费c(a，S)>0。

这个模型的解是一个动作序列a0 a∽．．，a。，它将产生状态的一个轨迹

SO S1=f(so，ao)，．．．，Sn+l=f(s，，a，)。其中a，是在状态S，时执行的动作，％+l是一个目标状态。

当总的花费∑c(s，，口，)最小时，解就是最优的(Optimal)。
i=0

而具有不确定性的规划问题可以将上面确定性模型的确定性转移函数f(s，a)改为状

态转移的概率分布t'o(S’I s)。不确定性模型具有如下特性：

M1．离散的、有限的状态空间S；

M2．具有初始状态So∈S；

M3．非空的目标状态G至S；

M4．每个状态S∈S下可执行的动作4(s)∈A；
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M5．状态转移概率只(s’I s)，表示在状态S执行动作a，状态转移到s’的概率；

M6．正的行动花费c(a，s)>0；

在这个模型中，状St下执行动作a，，转移到的状态_+。是不可预测的。实际上，模

型要求状态是完全可观察的，观察到的状态‘+。就相当于为选择动作at+。的反馈信息：

M7．状态是完全可观察的‘241。

具有M1一M7特性的模型就是我们熟知的马尔可夫决策过程(MDP)，或者更具体地

说，是随机最短路径问题【25】。下面，我们给出MDP的具体定义。

2．1．1 马尔科夫决策过程模型介绍

马尔可夫过程(Markov Process)是俄罗斯数学家Markov在1907年提出的，它是一类具

有普遍共性的过程：某一阶段的状态一旦确定，则此后过程的演变(状态转移)就不再受

此前各状态的影响。也就是说，当前的状态是此前历史状态的一个完整的总结，此前的历

史状态通过产生当前的状态去影响过程的未来状态。在现实世界中，有很多这类过程，如

液体中微粒的布朗运动、青蛙在荷叶上跳跃的轨迹、蜂蜜采花的路径等【261。

将决策者加入具有Markov性的系统中，通过决策者的动作和当前系统的状态就可以

完全地确定系统未来的状态，而与系统此前的状态无关，这就是Markov决策过程(MDP)。

经典的规划方法一般是基于确定性的环境进行的，如启发式搜索方法等。这些方法在现实

应用中有很大的局限性。实际中的决策问题，智能体在某状态下执行动作的结果往往具有

不确定性，正如上面M1．M7描述的模型。这类问题的决策规划一般用MDP模型来处理。

上世纪50年代，Shapley研究随机对策和Bellman研究动态规划时，马尔可夫决策过

程的基本思想就已经出现了。Blackwell和Howard等人的研究工作奠定了MDP的理论基

础【27】。

MDP用来描述智能体与环境之间的相互作用。智能体通过观察环境状态作为输入，

决策出动作作为输出，通过动作的执行来影响环境状态的改变。基本模型如图2．1所示。

正如不确定模型特性的M7所要求的，因为智能体动作对环境状态可能产生不确定的

影响，要求智能体拥有完全的环境感知能力【281。

Markov决策过程可以定义为一个四元组(s，A，P，R)，其中：

·状态集合S：是有限的状态集合；

·动作(行动)集合A：是有限的动作集合；

· 状态转移函数P：是状态转移函数，P(s
7

S，n)表示在状态S下执行动作a，环境状态
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转移到S’的概率，即尸(s
7

s，a)=Pr{sr+l=S’l S，=J，a，=a)；

·报酬函数尺：是立即收益函数，R(s，a)表示智能体在状态S执行动作a可以获得的立

即收益。实际上它即是状态S’的报酬函数，一般表示成与当前状态和当前状态下采取

的动作相关‘241。

图2．1 MDP基本模型

1．状态

状态是在某个时间点，智能体对世界(系统)的理解和描述。在不同的系统中，对

状态的具体定义并不一样。但是，一般在MDP建模时，状态必须包括所有系统中智能体

能够利用，对智能体的决策会产生影响的信息。在建模过程中，某些因素要不要加入到问

题的状态表示中，或者需不需要对一些状态量进行某种拆分或合并也是至关重要的。处理

得不好，会引入大量的冗余信息，增加问题的复杂度，极大地增加决策规划的求解的难度。

状态的表示，最一般的是平铺式的表示方法。对所有可能的世界状态给以标号，以

一，S：，邑，⋯的方式表示。这种表示方法，标号的数目就是状态空间的大小。对于状态空间

极大甚至是连续状态空间问题，这种表示方法不够实用。而一种更加自然的表示方法是因

子式的表示。用固定维度的多元组表示影响决策的状态因素，每一个状态就是由这些因子

组成的多元组【9】。本文的主要工作是基于因子化的表示方法的。

图2．2表示一个离散的、随机的动态系统。对于图中每个随机变量S‘，有条件概率

Pr(S‘I S0 s1，．．．，SH)=Pr(S‘l S卜1)。就是说S’只是概率依赖于s卜1，而与s卜1之前的状态

都无关，这也体现了马尔可夫性质。
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●

图2．2 马尔可夫链示例

这里我们引入吸收状态(absorb state)的概念：如果对于某个状态s，不论执行任何

动作，过程都以概率l转移到s本身，则称该状态S为吸收状态。

2．行动

智能体的行动作用于世界，引起世界状态的改变。MDP中一个关键的部分是提供一

个智能体用于决策的行动集合。当集合中的某个行动被执行时，世界状态根据一个状态转

移的概率分布随机地转换为另一个状态，这个概率分布和所执行的动作有关。

在MDP中，某一状态下可执行的动作可能很多，但是有的行动可能对某状态没有影

响或者是有负面的影响，这和经典人工智能规划问题不同。在经典人工智能规划中，我们

可以根据模型的先决条件来决定哪些行动对该状态有益，这样，决策时可能有很多动作不

需要考虑，计算时的后继状态空间也相对减小。在MDP中，我们也可以借鉴这个特点，

在决策规划时尽可能缩小一个特定状态的行动空间，加快决策规划速度。

本文在不加说明的情况下，讨论的都是时齐Markov决策过程，即所有行动的执行时

间都是相同的，状态转移的时间间隔也是一致的。这种行动有时也被称为原子动作。原子

动作不能再分解成更小的动作。比如，在RoboCup 2D环境下，球员智能体在固定的lOOms

决策和动作周期里，可以选择以一定的角度转向，或者以一定的加速度前进，以一定的力

量踢球，这些构成了该系统下智能体的原子动作。

3．状态转移函数

状态转移函数描述了系统的动态特性。在确定环境下和不确定环境(随机环境)下的

行动的特点，可以作如下比较：

◆确定性环境下的行动：P：S×A jS

在某个世界状态J下执行动作口可以得到一个确定的状态；

◆随机环境下的行动：P：S×A j Pr(S)

在某个状态s下执行某一动作a，得到的是状态的一个概率分布P(s’I s，a)，也可记为

P(s，s’)。

下图2．3给出了对某一个给定行动，状态之间概率转移的情况。在简单的MDP问题

中，状态转移可以用表的形式表示。

一1 3—
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图2．3 给定行动的状态转移图

4．报酬函数

报酬函数，也称收益函数、回报函数，表示在一个状态下执行一个动作，状态转移到

另一个状态所得到的的立即收益。我们希望智能体在决策时能够按照某个标准来选择行动

使得可以获得的长期收益最大化‘11，291。例如有现阶段最优准则，使智能体最大化有限阶

段的总收益，即max研∑R】，其中R是智能体在第f步得到的报酬。这个准则要求清楚地
t=0

知道决策次数k，要得到更理想的结果，应该考虑决策周期为无限阶段。考虑整个过程智

能体的总收益，一般要引入一个折扣因子y，(0<y<1)，以保证最大化的总收益

maxE[)--'y’R】收敛。

2．1．2值函数和策略

上节介绍了MDP的基本定义，和各要素的概念。这里介绍一些MDP决策求解过程

中需要用到的概念。

策略(Policy)就是决策问题的解。它是从MDP模型的状态集合到动作集合的一个

映射，即71"：S专A。按照某一策略／／"解决问题的步骤是：首先智能体观察到当前世界的

状态S，根据策略相应的动作zr(s)执行，进入下一状态⋯⋯如此重复直到问题解决。显然，

这个过程要求智能体可以完全地观察到状态，这也是标准MDP的一个基本假设。我们将

动作的选择只跟当前的状态有关，而与决策的时间无关的策略称为平稳策略。而将选择动

作时不仅考虑当前状态，还要考虑决策时间的策略，称作非平稳策略。例如，在机器人足

14—
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球比赛中，将近终场时如果我方落后，则采用比之前相同态势下更激进的策略，就是非平

稳策略。

对于一个策略，我们用执行这个策略所能获得的长期期望报酬来评价策略的优劣。定

义值函数(Value Function)来表示在某个初始状态下，执行某个策略获得的期望回报。

在状态S执行策略7／"的值函数V”：S---}R：

y”(J)=E[∑7‘尺(s‘，万(s’))】 (2-1)

其中，S‘为时刻f环境所处的状态。用递归的形式表示的值函数就是：

y”(s)=R(s，万(s))+y∑P邢’(s，s’)y”(J’) (2-2)

对于一个策略1／"，对应的值函数y”是一系列线性方程的唯一公共解(每个状态s对

应一个方程)。通过值函数的定义，给定一个策略，可以计算出它对应的值函数。但是同

时，我们也需要知道怎样从给定的值来计算相应的策略。为了这个目的，我们首先定义一

个求解过程中经常用到的中间变量，行动值函数(Action Value Function)04：S×A专R

来表示在状态S执行行动a，而其他状态执行策略万的期望回报：

O”(J，口)=R(s，口)+厂∑P。(s，s’)y”(s’) (2—3)

当只有值函数V，而没有策略的显式记录时，记行动值函数为Q。则策略可以通过下

式计算得到：

石0)=argmaxQ(s，口)(2-4)

即：

石(s)=argmax{R(s，口)+y∑P4(s，s’)y”(s’)) (2．5)

同时，有：

y”o)=粤野{Ro，口)+厂∑P40，s’)y”o’)} (2—6)
口∈月—_：

式(2．5)事实上用的是一步前瞻的贪婪策略，这样获得的策略我们称之为贪婪策略。

我们定义一致性条件(Monotonic Condition)如下，对于所有状态s，有

y(s)≤m )+∑尸口(s，s’)y”(s’)】o野[R(s,a■_=

如果值函数不满足一致性， 即在某一个系统状态S处， 有

V(s)>max[R(s，口)+∑P4(s，s’)y”(s’)】，就无法从式(2．5)确定出一个满足y”(J)≥V(s)的㈣ _

策略万(s)。相反，当值函数满足一致性条件，万即是对当前值函数对应的策略的改进，
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有V”(s)≥V(s)。一般，一个满足一致性条件的值函数，只按照式(2．6)的Bellman公式

进行迭代更新的话，一致性条件始终能够成立。

将最优策略记为7／"’，它对应的值函数记为y’，称为最优值函数。通常，对于所有状

态S，一个策略y／"满足V‘(s)一V4(s)≤占时，称策略y／"为状态S处的占最优策略。当7／"对所

有状态都满足上述条件，即称其为问题的占最优策略。

2．1．3半马尔可夫决策过程

一个离散时间的Semi—MDP是一个MDP的一般化形式，在Semi．MDP中，动作的完

成时间可以是一个变化的量，而不一定是一个固定的周期‘3们。特别地，用一个随机变量Ⅳ

表示动作a在状态s执行时所需要的时间步数。可以将状态转移概率函数扩展为在状态s

执行动作a，经过Ⅳ步到达结果状态s 7的联合概率分布P(s’，ⅣI S，a)，与此相似，期望回

报可以改为R(s’，ⅣI s，口)[191。

一个固定策略万的值函数可以用一个修改的Bellman公式来定义：

矿”o)=∑Po’，U l s，万(s))l Ro’，ⅣI s，万o))+7‘ⅣV”o7)I (2·7)

g．N

该公式与标准MDP的值函数的唯一区别是等式右边同时考虑了S’和Ⅳ，在折扣因子y上

加了Ⅳ次方来表示报酬折扣。

注意到期望算子是个线性算子，可以将Bellman公式写成执行动作a的期望报酬和结

果状态s’的期望值函数的和。上式可以重写成：

y”o)=豆o，石o))+∑尸(s’，ⅣI s，石(s))y‘ⅣV4 o’) (2-8)

s’．N

其中，R一(s，万(s))是在状态S执行动作x(s)的期望报酬，且期望值是相对于S’和Ⅳ得到的。

2．2 Markov决策过程经典求解方法

MDP模型用来表示客观世界决策规划问题的数学模型，其相关的求解算法按是否求解

状态空间的全部进行划分，可以分为后向迭代算法，如早期的值迭代和策略迭代；以及前

向搜索算法，如AO*，LAO*[311。后向迭代算法采用动态规划，在模型的所有状态中搜索

最优策略。而前向搜索算法一般只求解从给定初始状态开始的最优策略，同时利用状态可

达性信息，通常可以避免大量不必要的计算，有更高的求解效率。其他还有Heuristic

Search／DP(HDP)‘321，Envelope Propagation(ZP)t331以及Focused Dynamic Programming(FP)[34】

等算法。
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从另一个角度，按照算法的实时性分，可以分为离线算法和在线算法。实际上，对于

大多数实际应用中的大规模问题，不论有没有利用状态可达性，都不可能用离线方式一次

性求出问题的解【291。这种情况使用在线算法更适合，也称实时算法。实时算法在交互过

程中交替的进行决策计算和动作执行，且通常随着时间的推移，解的质量不断提升。实时

动态规划(RTDP)算法是最早的基于动态规划的实时算法【35】。该算法通过不断地模拟尝

试(trail)来改进策略，每次尝试确定一个从初始状态到目标状态的路径，并进行反向的

值迭代，最终能够收敛于最优解。然而RTDP不处理停止问题，即不判断当前解是否已经

满足要求而可以停止对该状态的计算。近年来有很多改进的算法，如Labeled RTDPt24】，

BRTDP[361及FRTDPt37】等。下面，介绍几种典型的MDP求解方法。

2．2．1后向迭代算法

值迭代和策略迭代算法均是基于动态规划(DP)的算法【241。

1．值迭代

值迭代算法中，策略没有显式的表示，过程按照动态规划的Bellman公式不断进行迭

代更新，来改进值函数。

矿0)=max{R(s，口)+7≥：PO，s 7)y”(SI)) (2—9)
atA．：I

值迭代的算法步骤如下表Alg．2—1所示：

表2—1 值迭代算法

当值函数接近最优时，策略可以通过式／／"7(s)=argmaxQ”(s，a)反求得到。值函数是
口∈一

否达到最优一般是通过一个有界误差来衡量的。误差界限通过定义Bellman误差或称残差
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(residual)：，．：r=m⋯axlV(s)一y’(s)I。对于所有状态s，Bellman误差足够小时迭代停止。
而在折扣MDP中，误差的界限有折扣因子y和最大Bellman误差确定。

2．策略迭代

策略迭代中，策略显式的表示，可以得到策略对应的值函数y”，然后使用下面公式

改进策略：

Q”(s，口)=R(s，口)+y∑P4(s，J’)y”(J’) (2—10)

，eS

万’(s)=argmaxQ”(s，口) (2—11)
口∈爿

迭代过程总是在不断地改进当前的策略，而策略的总数目是有限的，这样，算法在经

过有限步的迭代之后，总能收敛于最优策略。策略迭代的算法如下表Alg．2-2所示：

表2—2 策略迭代算法

AIg．2—2：策略迭代(Policy Iteration)

5

6

7

8

9

Start

Policy丌：initialization；

Repeat

Value Evaluation，calculate Vof policy万using the following equation：

yo，万)=R(s，万)+∑yPr(s，万，s’)Ro’，万)；
，eS

Update Policy using Bellman equation；

Convergence test：

if(7／"7=T／")goto line 8：

else goto line 4：

End(Repeat)

Return Optimal Policy；

End(Value Iteration)

2．2．2前向搜索算法

1．基于与或图的启发式搜索算法

一般情况下，一个状态空间上的策略搜索问题与MDP类似，可以将其定义为一些列

从初始状态到终止(目标)状态的集合，一些列行动以及报酬函数。问题的目标是找到一

个从起始状态到终止状态的最大收益或最小花费的策略路径。搜索基于的树或图的数据结

构来看，可以用与或图来表示。

经典人工智能中经常提到与或图的概念，用来对问题进行规约，能够方便的用一个类

似树的结构把问题规约为几个后继问题的替换集合。比如，一个问题A可以单独地通过
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解决问题B来解决，也可以将其分解为两个问题C和D，进而分别解决，还可以分解为

三个不同的子问题E、F和H来分别解决，如下图所示，图中的X，Y，Z三个节点被称

为或节点，它们具有问题描述的作用；其他节点都是父节点规约的子问题集合中的元素，

被称为与节点。通过与或图，把某个单一问题规约符具体应用于某个问题的描述，依次产

生出一个中间或节点及其节点后裔。

图2．4 与或图示例

实际上，上图还可以用来描述一个存在不确定性的Agent决策问题。根节点表示agent

决策的初始状态，X，Y，Z是或节点，表示可以选择的行动，其余节点表示在执行父节

点对应的行动后agent可能达到的状态，对应一个概率。

2．实时动态规划

实时动态规划(Real-time Dynamic Programming，RTDP)算法是Barto et a1．于1 995

年提出的，它是一种基于前向搜索的技术，避免了搜索状态空间的全部。

RTDP是一种简单的DP算法，包括一系列尝试(trials)和运行(runs)。它们都从初

始状态S。开始，终止于目标状态。表Alg．2—3是RTDP算法的总结。

每次RTDP尝试都是在用下式(2—12)对于所有访问的状态S更新至V(s)时模拟贪婪

策略乃的结果：

V(s)：=m ，口)+≥：4(J，s’)y”()] (2．_ax[R(s P S
r

12)
aeA●_：

因此，RTDP是一种异步值迭代算法，每次迭代中只选择更新一个状态。状态的访问

更新根据一个状态相应的转移概率选择后继状态。这样的运行方式很有效，它使得RTDP

与一般的纯贪婪搜索和异步值迭代不同。RTDP不需要评估整个状态空间，可以很快的得

一1q一
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表2-3 Alg．2-3 RTDP算法

A g．2-3 RTDP(J：state)

1 Start

2 Repeat RTDPTrial(s)

3 End(RTDP)

RTDPTrial(s：state)

4 Sl art

5 Ⅵrhile!s．GOAL()do
6 ／／pick best action and update

7 a=s．GreedyAction0
8 s．Update()
9 ／／stochastically simulate next state

10 s=S．PickNextState(a)

11 End(While)

12 Elld (RTDPInrial)

到较好的策略，然后不断改进。而且具有良好的Anytime Behavior特性，例如，它可以很

快的得到一个较好的策略，然后随着时间的推移平稳地改进策略。

IDA*这样的经典启发式搜索算法可以解决有数以亿计甚至更多状态的最优化问题[38】，

因为它用到了下界(可接受的启发式函数admissible heuristic function)，因而可以避开计

算状态空间中的大部分状态。RTDP是第一个能够在一般不确定环境中有相同性能的DP

方法。当然，在两种方法中，启发式函数的质量对于算法性能是至关重要的，其实，很多

基于经典启发式搜索的工作都旨在找到新的更有效的启发式函数(39】。LAO*1311是一个有这

个特点的较新的启发式搜索DP算法。

上面我们介绍了MDP的后向迭代和前向搜索两大类最基本的求解算法。后向迭代方法

相对于状态空间，行动空间和求解精度通常具有多项式时间复杂度。前向搜索算法由于在

求解具体问题时利用了状态可达性的信息，一般具有更高的效率【401。

2．3大规模不确定Markov决策过程问题

Markov决策理论研究的其中一个主要热点是不确定性规划问题。大规模不确定性问

题本身并没有很严格的定义，一个决策规划问题的规模受到其状态空间、行动空间、规划

步数以及状态转移特性等因素的影响。在通常情况下，我们说的大规模规划问题一般是指

那些接近现实世界的应用。

Littman作为Markov决策领域的奠基人之一，在[41】有过这样一段描述。在不确定性

一2n一
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规划领域，近些年来学者们提出了大量的形式化的模型及相应的算法。这些模型在描述现

实世界的问题上是很有用的，这些算法也显示了在解决此类问题中是很有前途的方法。但

是这些研究的一个很重要的缺失是，没有真正地与现实世界应用的接触。很多算法都放在

一些“证明概念"类的问题中进行测试，并没有太多信息能够说明算法如何向上扩展。现

在是真正做出认真努力，将这些新生的技术应用到现实世界问题的一个关键时期；只有与

实际应用结合才有希望将这一领域的研究集中在最富有成效的方向上。

现阶段，分层的设计是在大规模规划问题中应用最多的方法【19，201。广泛认为层次分

解方法是解决超大规模规划问题的关键【42】。分层方法(hierarchical Approaches)的目标是

降低问题的复杂度【1引。其核心是状态抽象(state abstraction)和时延行为(temporally

．extended activities)的使用【2 91。

分层的方法将一个给定的MDP分解成一系列按层次结构组织的子MDPs，表示为

{M。，M，，M：，．．．，M。)。通过递归地规划各层的最优策略，最终得到解决问题的在该层次结

构下最优的分层策略。方法的详细介绍将在第四章给出。

RoboCup 2D是目前研究不确定性规划问题的一个较好的平台，其规模很大，具有连

续的状态和动作空间，队友和对手的影响，不亚于很多现实应用问题的复杂度。本文结合

任务分层的思想设计足球机器人智能体的策略规划算法，实现使Markov决策理论能够更

好地应用于现实世界问题也是本文的一个重要目标。

2．4本章小结

本章首先介绍了MDP的基本模型，分析了几种经典的求解方法。这些经典求解方法一

般只能解决较小规模的MDP问题，对于本文研究的大规模实时决策问题，并不适用。因此，

本文要在经典MDP求解方法的基础上，寻找适合规模较大的决策问题的在线求解方法。这

将在后面章节详细的介绍。
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第3章基于效用预测的球员策略选择

集中式的控制方式由于规划相对简单，在条件允许的问题中，用集中式的控制方式进

行规划将得到良好的效果。FIRA2D仿真平台SimuroSot即是用的集中式控制方式。本章

以此平台为对象，研究集中式控制下的智能体决策方法，以达到协调合作地完成任务的目

的。通过基于任务层次分解的决策框架，提出了一种基于效用预测的决策方法。

本章采用基于MDP任务层次分解的决策框架，在基于角色的决策系统基础上，提出

了一种基于行为效用预测的机器人足球比赛进攻情形下的智能体角色实现方法。首先介绍

机动区域的概念，基于此对足球机器人采取角色动作后的效用进行预测，进而结合博弈论

的有关概念和方法，选择机器人的角色动作，实现足球机器人之间的协调配合。

3．1 问题来源

目前对多智能体系统的研究热点主要在分布式控制领域，但是实际上有很多现实系统，

特别是通信条件良好的系统可以使用集中式的控制方式。如教育及娱乐系统、清除危险

区域、智能家居机器人等领域。这些系统中，各智能体有自己的决策能力，但是可

以通过一个主要决策者来分配任务。相对于完全分布式的控制，以较高的通信花费

来换取各智能体的协调性，降低误协调的发生。在有较好通信条件的系统中，集中

式控制有很大的应用空间。

在对这方面已有很多研究成果，研究者们提出了不少的解决方法。其中研究较

多且效果较好的是基于动态角色转换的机器人足球策略方法【16，43451。角色的动态转

换和任务分配是基于角色的策略系统研究的重点，许多研究者都提出了不少方法。

Daniel Playne[46]提出基于知识的角色分配方法，根据机器人对于各角色的信心因数以及角

色优先度信息来分配角色；黄波等【471提出基于优度值的任务分配方法，等等。这些方

法都是比较有效的智能体角色分配方法。陈建平等【48】以机器人到任务目标点的时间为

效用，来分配角色任务。该方法在设计效用函数时仅考虑了球员到任务目标点的时间花费，

忽略了较多的有用信息。章小兵等【49】将可传值和安全性相结合来设计效用函数，并依此

选择传球策略。该算法比较有效，但是由于只考虑了当前比赛形势，因而无法有效把握行
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为动作对比赛形势的影响。

对于机器人足球比赛这种动态环境，如果只根据某一时刻的静态场上信息，显然不足

以准确地估计形势，确定策略。如果能对形势做出一定的预测，对策略的制订将很有帮助。

在这方面，一些学者也做了一定的工作。[50]提出了结合IMBBOP方法和MMTB方法进

行行为预测的多智能体协作模型。该方法对世界模型的精确性以及个体球员对队友的感知

状态有较高要求。[5 1]提出用抛物线预测模型对被测物体的位置进行预测，进而对场上物

体的状态进行短期预测，协助决策的方法。这是一种比较有效的行为预测方法，但是由于

只是做较短期的预测，对提高球员动作成功率有较大帮助，而对于估计整体比赛形势的作

用有限。

很多研究者将博弈论的方法应用于多智能体系统中，并取得了不错的成果。Adel

Ghazikhani et a1．【521提出了一种用合作博弈论方法产生多智能体博弈联盟的方法。文章提出

了一种新颖的博弈者模型，采用迭代算法剔除对联盟贡献小的博弈者，最终得到最优的智

能体联盟。实验结果表明算法比较有效。尽管目前国际上将博弈论在足球机器人这个问题

中应用的研究还很少，但是博弈论应用于多智能体系统中的效果已经得到了众多研究者的

验证【53，541。

本章在对以上各种方法比较的基础上，在基于MDP任务层次分解方法的基础

上设计球员决策框架。提出了一种基于行为效用预测的足球机器人角色实现方法。

该方法在基于角色的决策系统基础上，重点对机器人足球比赛进攻情形进行了研究，

提出了辐射区域的概念，并基于此预测足球机器人进行一步行为将带给球队的效用，

进而应用博弈论的有关理论和方法，对足球机器人的行为动作进行合理的选择。

3．2决策系统基本框架

在讨论足球机器人角色实现问题之前，首先简要介绍一下决策系统的总体框架和基本

处理流程，以及相关的博弈论基本概念，以备后续分析和讨论之用。

3．2．1机器人足球决策系统

足球机器人决策系统与人类的许多群体活动的决策过程类似，如战争、体育比

赛和商业活动等。都需要决策者根据形势确定攻防阵型，安排相应角色执行阵形中

的某些任务，同时要求各角色有理性判断的能力，以较好的完成任务，实现协调，

从而保证总目标的实现。

一，3一
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本章采用三层Agent体系结构设计足球机器人决策系统【551，其体系结构框图如

图3．1所示。将足球机器人决策系统分为三个层次，即：全局层、角色层和动作层。

传感器得到的信息首先用来更新世界模型，全局层主要进行比赛态势分析和阵型决

定；角色层的主要工作是球员角色的分配和实现，以及处理不同角色之间的通信任

务；动作层主要是球员的可选动作库。决策系统在上层决定好球员行为后，调用动

作库中的基本技术动作。

图3．1决策系统体系结构

总的来说，足球机器人决策系统的处理流程如图3．2所示。由于我们研究的重

点是决策系统，所以我们假设视觉系统已得到较精确的场上物体位置信息。

决策系统首先对获得的双方球员及球的位置信息进行处理，获得用户数据，包括控球

方信息，球员相对位置和角度，球员相对于球的位置和角度，球员和球的速度等，并以此

更新世界模型；然后根据定义的球场分区信息，结合球员及球的相对位置和速度信息评估

比赛形势，确定我方的攻防策略，并选择合适的比赛阵形；根据球员距离阵形目标点的相

对距离及角度信息分配球员角色；在这之后的任务就是角色的实现问题。角色实现包括两

部分内容，即角色行为动作的选择和技术动作的执行，各角色球员根据一定的方法自主协

调地选择合适的角色动作，以实现团队协同作战，然后进行路径规划，由执行机构执行底

层动作。这里研究的主要内容是球员角色行为动作的选择机制。
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信息预处理I
◆

l态势分析l
◆

I攻防策略、阵型l
⋯⋯⋯⋯◆⋯⋯⋯一

l角色分配l
◆

l角色实现l
⋯⋯⋯一◆⋯⋯⋯一

l路径规划I

I动作执行

全局层

角色层

动作层

图3-2 决策系统处理流程

3．2．1博弈论基本概念

在多决策主体之间存在利益冲突时，当事人所进行的行为选择，称为博弈。它是根据

信息分析及能力判断，研究多决策主体的行为发生直接相互作用时的决策以及这种决策的

均衡，以使收益或效用最大化的一种对策理论。

一个博弈由四个基本要素构成，即，博弈参与者、博弈策略、博弈结局和博弈效用。

博弈各种解的概念是建立在两个重要假设的基础之上的：理性(Rationality)假设和共同

认识(Common Knowledge)假设。

博弈问题的核心是博弈求解，纳什均衡是非合作博弈最基本的解，定义如下：

在一个Ⅳ人博弈中，策略组合s=(‘，J：，⋯，如)构成一个纳什均衡，当且仅当：对于每

一个博弈者i(f=1，2，⋯，Ⅳ)，其策略‘是对策略组合5中的其他所有博弈者策略％的最优回

应，即对任意《∈S，％(s，，5一，)≥ui(j；，8_i)．

可见，在基本非合作博弈的框架下，决策者追求自身效用的最大化，而在我们所面临

的机器人足球比赛环境下，单个个体效用的最大化并不能够保证总体目标的完成，即胜利。

因此，我们在用非合作博弈理论追求团队集体效用最大化的同时，也需要应用合作博弈的

相关理论解决效用在团队中的分配问题，即各个球员具体行为动作的合理选择。
一’5一
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合作博弈论关注存在相互依存关系的各博弈者形成不同的集团(合作)会带来的结果．

它抽象掉了非合作博弈中的策略，直接讨论博弈者效用的分配问题【56，571。限于篇幅，此

处不再赘述。

3．3基于一步行为效用预测的角色实现

角色实现即在角色分配好之后，各角色球员选择合适的角色动作和行为，相互协调地

执行出技术动作，实现有效的配合。本章首先讨论辐射区域的概念，继而提出了一种通过

预测角色动作执行后的效用，然后应用合作博弈方法决定各角色应选动作的足球机器人角

色实现方法。

3．3．1辐射区域

文献[58]提出了辐射区的概念，与本章要用到的辐射区域(影响范围，InfluenceArea)

的概念有相似之处。但其文中并没有考虑辐射区与时间的关系，而且文中并没有有效地利

用这个概念。本章提出的方法是在辐射区域概念的基础上实现效用预测的。

辐射区域，指的是在一段特定的时间内，某一个体能以较大概率到达的空间位置，即

活动范围。如图3—3中智能体周围灰色椭圆框所示。辐射区域由如下函数表示：

／A=f(t，x，Y，I仅I，V)0。≤仅≤180。 (3—1)

其中，t表示个体选择一动作，如传球从A点到B点，所需要的时间；X，Y为个体坐标

位置，仅为空间某一点与智能体的连线与智能体正面法线方向之间的夹角；v表示智能体

移动的最大速度。需注意的是，机动区域的最远端并不是个体最大速度与动作时间的乘积，

而是需要乘以一个系数，表示概率的大小。系数的选取视经验和个体运动特性而定，须防

止由于计算出的辐射区域过大从而使我方球员无法选择合适动作路径的情况。

V

／／一、
／ ■■ ；

＼ 'Ⅳ√x＼＼ ／

图3—3 辐射区域示意图
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辐射区域的概念，克服了利用智能体在场上的绝对位置，很难对比赛形势进行准确估

计，更难于进行有效预测的缺陷，在一个角色动作时间范围内将对方球员看成一片静止的

障碍物，由此进行形势评估和效用预测将更加准确。从而最大限度地降低了由于无法精确

预知对手行为而带来的决策失误。

3．3．2效用函数的设计

效用(Utility)在经济学、博弈论、运筹学，以及多智能体系统中是一个统一的概念。

它是基于智能体可以自主地估计行为的价值这一概念，通过比较行为集中各行为的效用大

小来选择行为动作。

在博弈论中，主体的决策遵循效用最大化的原则，而在机器人足球比赛环境下，个体

效用的最大化并没有决定性的意义。因此，在设计效用函数时不仅要设计单个智能体的效

用函数，同时要把集体效用函数与个体效用函数联系起来设计。将足球机器人角色实现的

问题转化为团队追求集体效用最大化，以及集体效用在各个体之间合理分配的问题。

在合作博弈论中，效用函数的设计需要满足以下性质：保证成功、集体(联盟)效用

最大化、帕累托效率、个体理性、稳定、简洁、分布式等。本文依据这些要求来设计效

用函数。

基于以上分析，本章将进攻情形下智能体效用函数的设计分为三个层次，即，策略层

(Tactic Layer)，角色层(Role Layer)和动作层(Action Layer)。策略层效用表示协同动

作集合对团队进攻的效用，角色层效用表示个体角色的位置效用以及个体各种动作的成功

率和该动作对团队进攻的贡献，动作层效用表示具体角色动作的效用。

各智能体由于角色不同，可选的动作也不同，例如，无球队员就不能选择射门、带球

等动作。所以，首先声明各角色的可选动作：

前锋：射门、带球、传球；

助攻(左前锋、又前锋)：接球、跑位、挡拆；

后卫：防守。

由于各角色可选动作之间有一定的关联，例如，带球的前锋将球传给左前锋，则左前

锋必须选择接球，右前锋可选择跑位或者挡拆，而后卫主要负责防守。由此，可以将角色

集体行为分为有限类别，每一个类别组合就是一个团体策略。例如，以图3-4所示进攻场

景为例进行分析，定义团队策略类型：
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其中，％。泐。是个体的位置效用，定义如下：Up。咖=I与(dis乃G训，％。)+h2(No．def，disD。／)，
hi o)表示个体与对方球门的距离和开阔角度，％(·)表示个体所面临的防守状况，防守人

个数和距离。

吒泐表示智能体的动作效用，不同角色个体的可选动作不同，对不能选择的动作，
效用值为零。动作效用的定义见后文。

％。，，是球的效用函数，表示进攻效果的好坏，由两方面因素决定，球相对于对方球门

的位置和面对的防守状况。所以，能使球尽量向对方球门移动并使球面临的防守较弱的动

作的吒，，值就较高。显然，当球进入对方球门，％训的值最高。

％。f『=缶gl(dg。口，，a。。。)+色92(No．get，disae：) (3-4)

其中，gl(e)是球与对方球门的相对位置的函数，表示球是否接近对方球门的效用，

由距对方球门距离和球门开阔度有关，如图3．4所示；＆(·)表示球所面对的防守情况，

由球面对的防守人数量以及防守人与球的距离决定，如图3．4所示，对球有威胁的防守人

数ⅣD．def=3，与球的相对距离分别为加蝴、如郴和加蛳。

最后，是动作层效用的设计。动作效用由两部分组成，动作安全性和该动作完成后对

团队集体效用的贡献。安全性保证动作的成功率，对集体效用的贡献表示该动作能增加团

队集体效用的性质，如跑位可以使自己获得更佳的进攻位置，帮助球队得分；挡拆可以拉

扯防守队员，给前锋更大的射门空间。动作效用函数设计如下：

眈。胁=771／：(d，0)+772五(aidt一) (3—5)

其中，Z(d，0)表示到动作目标点的距离和轨迹开阔度决定的动作安全性；L(a矽一)表示

动作对团队效用的增加，如对于射门动作，对团队效用的增加就是得分。

3．3．3角色动作选择

本章提出的基于一步行为效用预测的角色动作选择方法，克服了[48】对世界模型和队

友信息的较高要求以及[47]由于只是做较短期的预测，对于估计整体比赛形势的作用有限

的缺点。本章提出的方法是基于智能体辐射区域进行预测的，不需要重点考虑动作安全性

的问题，因此预测精度良好。其方法是，从带球的前锋的动作选择发起，如3．2节中提到，

将每类团队动作类型执行后的预测效用进行比较，选择对球队最有利的策略类型。

如前文所述，该角色动作选择方法的执行分三步进行，具体步骤如下：

第一步，分别计算带球前锋执行一步可选动作的时间t，并以此计算对方球员在时间t内
一夕q一
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的防守区域；

第二步，分别计算前锋各种可选动作执行一步后我方各角色效用值、球的效用值，再计算

团队策略效用值，以集体效用最大化的原则选择策略类型；

第三步，根据各角色球员角色效用值的大小按下面(3．6)式选择各角色动作。

Uop,=max{U，．okf) (3—6)

其中‰是最终选择的角色动作下的角色效用。

注意，第二步中球的效用值是指前锋执行它的一步可选动作后球的实际效用，而其他

的效用值均是此动作后的预测效用值。

下面结合图3．5所示进攻场景阐述角色动作选择的具体方法。首先计算动作类型II执

行后的效用。假设YA传球到YC所需时间为t，将t带入式(3．1)中，计算各防守队员

的防守区域，如图中灰色框所示；分别计算各球员可选动作的动作效用，继而计算各角色

效用和球的效用，求出集体策略效用。用同样方法求出动作类型I、III、Ⅳ的策略效用，

选择策略效用最大的动作类型作为团队行为。

图3—5进攻场景实例

为了避免无谓的传球和带球等动作，可设置一个阈值，在动作类型的集体效用相差不

超过阈值时，以得分优先的原则选择动作类型。

动作类型选定后，各角色的可选动作也就确定了，例如，对动作类型II来说，YA、

YC的可选动作只有一个；YB的可选动作有两个，应用(3．6)式选择动作效用更大的角
一30—



浙江工业大学硕士学位论文

色动作来执行。

3．4 FIRA 2D平台上的实验和结果

目前国际上的2个重要的足球机器人赛事FIRA和Robocup均设有仿真比赛项目。关

于FIRA 2D足球机器人仿真比赛平台和RoboCup 2D足球机器人仿真平台的介绍，很多研

究者都做得很详尽，如[59，60]等。本章决策算法的验证将在集中式控制方式的FIRA 2D

足球机器人仿真比赛平台上进行，以检验算法应用的典型性和效果。

3．4．1 FIRA 2D仿真平台简介

FIRA即国际机器人足球联盟，是韩国学者金钟焕与1995年发起的。FIRA 2D，即

SimuroSot仿真组比赛是FIRA比赛的一个重要项目。比赛平台界面如下图所示：

图3．6 SimuroSot仿真比赛平台

该平台提供了一个精确地虚拟场地模型，其中机器人采用双轮小车模型，采用商业游

戏引擎公司Havok的碰撞处理引擎，精确计算场上对象的动力学行为。开发者将决策程

序编写为书．dll(动态链接库)文件，与平台交互信息并做决策。

该平台采用集中式的控制方式，决策系统取得场上所有对象的精确位置信息，统一决

策，最后计算出我方球员的左右轮速，发送给仿真平台，有仿真平台统一执行。仿真平台

避免了视觉，机械等系统误差对决策系统的影响，从而更加直接地测试决策系统的性能。
一31—
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由于本文使用该比赛平台初步做一个基于效用的决策规划研究，关于平台的特点不再多做

描述。

3．4．2实验及结果

在机器人足球仿真比赛中，有几项比较重要的指标需要注意分析，它们不仅说明了队

伍实力的高低，更体现了一种算法方法的效果。比分和控球率是最重要的两项指标，这两

项体现了一个球队整体上的决策水平；传球、射门等动作的成功率说明了一个队伍动作设

计的细腻程度；而传球的次数以及由传球带来的比赛局势的改变最能体现一支队伍中球员

角色协调合作的效果。

按照3．2节中提出的策略结构设计策略程序为三个层次：全局层、角色层和动作层。

其中角色层用上--+节提出的方法进行设计。设计一些特定进攻场景，调试策略程序，并

调整效用函数各部分的权重，使算法最终达到稳定有效。

实验的第一部分是在给出特定攻防场景下，观察策略算法执行的效果。如图3．7 a所

示比赛场景，球落在场地右下角，我方队员A控球，这种场景在比赛中经常见到。由于

A在该场景下进攻较困难，要求队友B、C能够进行接应，A将球传给位置更好的队友，

射门得分。经过一定的参数调整，A能够找到合适的路线准确地将球传给队友C，如图

3．7 b，由C射门得分，如图3—7 C所示。

a b C

图3．7 设定场景下的策略执行

第二部分实验用本文设计的策略程序与平台自带的策略程序进行比赛，并主要针对前
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文所述的几项指标统计记录比赛结果，图3．8为比赛截图。

图3．8 Robot Soccer V1．5比赛截图

仿真比赛试验一共进行10场比赛，每场比赛上下半场各5分钟，全场lO分钟。比赛

的统计结果如表3．1所示。

表3．1 本文方法VS．平台策略的结果统计

从比赛数据统计表3—1可以看出，用本文方法实现的决策系统有较大的优势，从传球

的次数以及成功率可以看出该方法能够选择合适的角色动作，实现良好的团队配合；从得

分数以及控球时间来看，该策略算法对比赛形势有较强的控制能力，能很好的完成集体进

攻目标。

辐射区域的使用对效用的预测及行为动作的成功率都有较大作用，所以实验的第三部

分用本章的策略程序与不用辐射区域的策略程序进行比赛。比赛试验同样进行10场比赛，

统计结果如表3—2所示。
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表3．2 本文方法VS．不用辐射区域策略的结果统计

从统计表3—2可以看出，使用辐射区域概念设计的比赛策略有较高的稳定性。从传球

和得分情况可以看出使用辐射区域概念的策略能更理性的根据比赛态势做出决策，虽然传

球数和射门次数较少，但是有较高的成功率。从控球时间比来看，使用辐射区域能有效减

少丢球，从而更好地主导比赛形势。

3．5本章小结

多智能体之间行为动作选择的协调性是实现团队合作的基础，也是多智能体系统性能

的重要方面。以机器人足球比赛为研究对象，基于MDP任务层次分解决策框架，对基于

角色的策略系统进行分析，提出了一种新的足球机器人角色实现方法。在FIRA标准仿真

比赛平台的运行结果表明，该方法能较好地实现智能体之间的协调配合，有效地完成系统

总体目标。

由于实验平台采用的是集中式控制方式，而实际系统往往要求分布式控制。为了使该

方法更易于在实际系统中应用，下一章将在智能体完全分布式控制，每个智能体只能得到

局部信息，相互之间只能进行有限通信的环境下，研究其协调合作问题。并且优化效用函

数各部分的比重关系，设计更加合理有效的协调机制。
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第4章基于Maxo分解的决策规划

上一章介绍的是一种相对简单的集中式控制方式下的决策规划方法。而在现实世界中，

更普遍的情况是分布式控制方式，各智能体可能有不完全的感知，智能体之间有一定的通

信，而且状态空间和动作空间的规模一般较大。本章讨论在完全分布式控制下，智能体间

可能存在部分通信，拥有局部感知能力，并且规模较大的多智能体的决策问题。

本章首先介绍基于MaXQ值函数分解的任务层次分解模型，以及在这种分层模型下，

策略优劣的评判标准，即值函数的表示方法。基于任务分层模型，设计了一种有效利用有

限的感知和通信资源的多智能体决策的框架结构。鉴于对分层模型策略的常用的基于学习

的求解方法面对连续状态空间问题的局限性，采用基于与或图表示策略路径的方法，设计

了一种在线实时求解分层策略的方法。该方法假设原始决策问题可以基于状态抽象和动作

的执行条件生成有限的可行策略，但并不要求很精确地表示策略，在连续的状态空间条件

下依然适用。方法成功在RoboCup 2D球员决策问题中实现，该实验的设计和结果将在下

一章讨论。

4．1任务层次分解方法

2．1节已经介绍了基本MDP的一些概念和半Markov决策过程(Semi—MDP)的基本

概念。本节首先介绍基于MhXQ值函数分解的任务层次分解方法，以及值函数的分层表

示，然后讨论该分层方法解策略的收敛性问题和状态抽象方法的使用条件。

4．1．1基于MhXQ的任务层次分解

对于大规模状态空间的决策规划问题，如果能用状态抽象(StateAbstraction)的方法

消除规划过程中大量不相关的状态变量、状态空间中大量不可达的状态以及将一些状态变

量合并成维度较低的状态元组将会非常有用。近年来，基于层次分解的随机规划得到了很

多的研究㈧621。基于MAXQ值函数分解的MDP任务分解方法是Thomas G．DieRefich[63】

在1998年提出来的，在总结之前分层方法的同时，提出了一种有效表示分层结构值函数

的方法。这里首先讨论分层方法的特点。

将大规模问题分解成子问题有很多优势：1)子任务的好的策略可以供很多更高层的
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任务分享；2)子任务的值函数可以分享，这样有任务需要重用这个子任务时，就可以很

快计算出值函数：3)如果可以使用状态抽象的方法，总的值函数就可以紧凑地(compactly)

表示成状态变量的一些子集的相互独立的情况的和。

子任务策略分享可以使高层决策出需要相似的低层动作时，不需要重新规划低层行为，

有效地提高决策规划效率。子任务值函数分享，使得规划出的策略在进行质量评估的时候，

不需要重复计算低层的值函数。这在本章设计的策略求解方法中有重要作用。

状态抽象的方法对于连续状态空间问题有很多优点。可以经过去除不相关状态变量减

小状态空间大小。可以通过状态抽象，将原本意义模糊的状态表示转换成意思明确，甚至

离散的状态。例如，机器人足球比赛中，一种简单的攻防决策方法通过只计算出当前的控

球方，来决定采取进攻策略还是防守策略。如果我方控球，则采取进攻规划；相反，对方

控球，则规划防守策略。

这里我们讨论的是非折扣基于目标状态的(undiscounted goal—directed)MDPs，也被

称为随机最短路径问题。[64]指出，任何MDP都可以转换成等价的非折扣基于目标的MDP，

这里非目标状态的报酬严格是负的【651。所以非折扣的基于目标的MDP实际上是一种一般

化的决策模型形式。

MAXQ层次分解技术将一个给定的MDP分解成一系列按层结构组织的子MDPs，表

示为{M。，M。，M：，．．．，M。)。如图4．1所示。

该图也称为任务图(Task Graph)。其中，每个相同层中的任务属于相同的任务层级。

例如图中的M。，M：和M，。每一个子任务都是一个独立的MDP问题。特别地，Mo是跟任

务(Root Subtask)，也就是说解决了M。就相当于解决了原始的MDP M本身。我们定义

其中的子任务Mi为一个三元纠19】：

图4—1一个MAXQ任务分解图

定义l：一个不带参数的子任务M，定义为一个三元组(z，4，扈)，其中：
一36—
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· 乃：终止判定条件(Termination Predicate)。将子任务M，的状态划分成一系列的

活动状态S和终止状态G，。子任务M，对应的策略只有在它的活动状态墨处执行。

任何时候，执行M，，使MDP到达终止状态，子任务Mi立即终止。

· 4：可以被子任务M，执行来完成该子任务的一系列动作。这些动作既可以是原

MDP的原始动作(Primitive Action)A，也可以是其他子任务的可行动作。每个

子任务都不能直接或者间接的递归调用它本身，而只能调用更底层的子任务。

· 晨，(J’)：伪报酬函数(Pseudo—reward Function)。它确定了每一个转移到终止状态

S’∈G的(确定的)伪报酬。伪报酬代表了这个终止状态相对于一个子任务的满

意度。通常，给一个目标状态O的伪报酬，而非目标状态的终止状态给以负的伪

报酬[19】。

如果一个子任务带参数，那么不同参数都确定了一个独立的子任务。可以认为参数

的值都是子任务名字中的一个部分。如果一个子任务的参数的取值范围很大，这相当于产

生了大量的不同子任务。分层MDP的解是一个分层策略，定义如下：

定义2：一个分层策略石是一个包含问题中每个子任务对应的一个相应策略的集合：

万={7／"0，7／"I，．．．，死)。
每个子任务正的策略接受一个状态参数，返回一个要执行的原始动作或要调用的绑

定特定参数的子任务。子任务J在状态终止的概率fl(s)当S∈S是0，当S∈q是1。对于

有参数的任务，策略也要参数化。策略万接收一个状态和一个绑定的形参，返回一个选定

的动作和它的参数。

分层策略使用一个和一般编程语言类似的堆栈的形式执行。执行一个分层策略的算法

可以参考[19]。分层策略优劣的评价标准，与经典MDP的值函数概念对应，通过分层MDP

的分层值函数来评价。

定义3：分层值函数，记为y”((s，K))，表示在状态s和分层策略执行堆栈内容K时执行

分层策略石的期望累积回报[19】。

在Ron Parr[66】的HAMQ算法学习的就是这种分层值函数。但是基于MAXQ值函数

分解的分层策略中，我们只集中于求解层次中每个子任务M。，M。，M：，．．．，M。相应的投影值

函数(Projected Value Function)。

定义4：分层策略7／"在子任务M，上的投影值函数，记为y”(f，s)，表示从状态s开始，执

行子策略乃以及M，的所有后代任务的子策略直到M，终止的期望累积回报[19]。

根任务M。的投影值函数也就是原始MDP的值函数可以记为y”(0，S)。基于MAXQ值
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函数分解方法的目的就是将y”(0，S)分解成层结构中所有子任务的投影值函数y”(f，S)的组

4．1．2投影值函数分解

上一小节定义了分层策略和它的投影值函数的概念，本节介绍如何将投影值函数按层

次分解。这样，通过将根任务的投影值函数分解成各子任务的投影值函数的组合，就可以

得到原MDP的值函数。值函数的分解是基于如下定理展开的：

定理l：给定一个子任务M。，M。，M：，．．．，M。的任务图，和一个分层策略厅，每个子任务M，

定义了这样一个半马尔可夫决策过程，这个SMDP有状态墨，动作4，概率转移函数

只”(s’，ⅣI s，口)和期望报酬函数豆(s，口)=V”(口，s)。其中，V”(口，s)是Mj的在状态s的子任

务M。的投影值函数。如果口是原始动作，矿”(口，s)定义为在状态s执行口的期望立即回报：

∑。．P(s’I s，a)R(s’I叫)【19】o

值函数公式可以写成Bellman公式的形式㈣：

y”(f，s)=y”(乃(s)，J)+∑只”(J’，ⅣI J，巧o))yⅣV”(f，s 7) (4—1)
j’，N

这和上文中SMDP的Bellman公式有相同的形式，只不过那里右边第一项是期望回

报页(5，a)，而这里是子任务口的投影值函数。

为了得到投影值函数的层次分解，下面我们使用行动值函数(Q)表示法。定义上述

Bellman公式的Q符号表示形式：

O”(f，s，口)=矿”(口，s)+∑曰”(s 7，ⅣI s，口)yⅣO”(f，s’，万(s’)) (4—2)
j’．．Ⅳ

公式最右端的部分是在状态s首先执行口，之后直到完成(completing)任务M，的期

望折扣回报。这一部分其实只取决于和f，S和a，因为求和消除了对S’和Ⅳ的依赖。以下

将公式的这一部分定义为记号C”(f，s，a)：

定义5：完成函数(completion function)，C”(f，S，a)，表示子任务M，在状态s首先调用子

任务M。，之后直到完成任务M，的期望折扣累积回报。该回报折扣到子任务口开始执行的

时间点。

c”(f，s，口)=∑只”(J’，ⅣI J，口)厂ⅣQ”(f，s 7，石o’)) (4—3)
s1．N

根据这个定义，可以递归地表示Q函数：

Q”(f，S，口)=V”(口，s)+C”(f，S，a) (4．4)

最后，可以将投影值函数V”(f，J)重新表示成：
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yW∽={至二篇露!ZR。s"力 耄嚣嘉霍萎 c4—5，

公式(4．3)(4．4)和(4．5)为MAXQ分层在一个固定策略下的分解公式(decomposition

equations)[191。分解公式递归的将根任务的投影值函数y”(0，s)递归地分解成各子任务

M。，M。，M：，．．．，M。的投影值函数和各自的完成函数C”(f，S，a)。这样，要表示值函数的分解，

或者说要得到一个策略的分层值函数，需要记录的基本量只是每个非原始子任务的完成函

数C值和所有原始动作的值函数y值。

一般地，MAXQ值函数分解的递归展开形式是这样的：

y”(O，s)=V”(口，，s)-I-C”(a。一l，s，a。)+⋯+C”(口l，s，a2)+C”(0，S，a1) (4—6)

其中ao,al，．一，a。是从根任务节点到原始动作节点的由分层策略选择的子任务和原始动作

的一条路径。可以从下图较直观的看到这个层次关系：

y”(口。小s)‘·一

y厅(O，s)

C厅(q，s，a2) C厅(O，S，a1)

图4-2 MAXQ值函数分解图．

‘，吃，．．．，‘4表示在时间序列1,2，．．．，14执行的各原始动作得到的回报

(注：因为完成函数也是个行动执行直到子任务完成的期望报酬)

定理2：用7／"={巧；f=0，．．．，刀)表示一个给定MAXQ任务分解M。，．．．，M。的一个分层策略，

其中是江O根任务。则存在非原始任务的C”(f，s，口)值和原始任务的V”(f，s)值，使得由式

(4．6)得到的y”(0，J)是在状态执行策略的期望折扣累积回报‘1 91。

4．1．3 M肖O：Q任务分解方法讨论

1．解的收敛性讨论
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一般基于层次分解的大规模MDP决策规划算法实际上是以获得问题的次最优解为代

价来降低问题求解的复杂度【671。因为任务的层次分解，限制了对一些可能策略的考虑。

如果这种限制选择的不合适，最终得到的策略就有可能只是次最优的。

在MAXQ分层方法中，有两种形式的限制条件，使得解得的策略可能是次优的。1)

在一个子任务中，只有一部分可能的原始动作是可选的。这样限制了一些可选动作的同时

也就相应地限制了一些可能策略。2)考虑一个有孩子节点{M『l，⋯，M肚)的子任务M，，M，

的策略必须包括孩子节点的策略的执行。当执行一个孩子任务M。的策略时，必须一直运

行到到达它的一个终止状态G一这就限制了M，的策略必须经过一些终止状态

{G『l，⋯，G聃)的子集。

如果得不到最优策略，那么对于我们次优的选择就是在给定分层结构的情况下，得

到相对于这个结构最优的策略。一个MDP的分层最优策略(hierarchically optimal policy)

就是在所有符合给定层次结构的策略中，使累积报酬达到最大的策略。

2．状态抽象适用条件

使用状态抽象是引入分层策略规划方法的主要原因之一。如果仅用分层方法，而不进

行状态抽象，有可能得到的分层状态空间比平铺式方式得到的状态空间更大；相反，使用

状态抽象方法，一般可以极大地降低状态空间规模。

有三类可以引入状态抽象的情况。第一种情况通过消除任务图中一个子任务的无关变

量。这种形式下，靠近叶节点的节点一般有很少的相关变量，高层节点有较多相关变量。

因此，这类抽象对于任务图中低层节点更有用。

第二类是从“漏斗(funnel)"动作得来的。是一些动作将环境从大量的初始状态转移

到少量的结果状态。这样的子任务的完成函数可以用与结果状态的数目成比例的数量的值

来表示。漏斗动作经常在任务图的高层出现，所以这类抽象在靠近顶层时更有用。

第三类抽象来自于任务图本身。即由于很多子任务都有有限的终止状态，状态空间中

的大部分状态事实上不可能到达【1 91。

4．2受限感知和通信的多智能体决策系统框架

4．2．1基于贝叶斯估计的状态更新

受限感知和通信的多智能体决策规划问题本质上是一个多智能体部分可观察的模型，

但是由于问题规模巨大，几乎无法用处理一般POMDP的方法进行求解。通过一种基于贝

叶斯估计的方法来进行世界状态更新，消除信息的不确定性，将问题转化为MDP模型进

一40一
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行求解。当忽略多智能体的因素时，整个过程实际上就是将一个POMDP通过最大似然法

转化为一个MDP来进行求解【681。

通过贝叶斯估计的状态更新实际上是用最大似然法得到当前状态的概率最大的一个

分布。该方法有两步，首先，通过贝叶斯估计更新当前信念状态的概率分布，然后通过最

大似然法得到最可能的当前状态作为当前决策周期的状态。

贝叶斯估计理论是当今科学推理的一个重要工具，与经典的统计估计理论相比有较大

优势。贝叶斯估计利用系统的模型信息预测状态的先验概率，然后利用观察值进行修正，

得到后验概率。它利用了所有的已知信息来构造系统状态变量的后验概率密度，不仅包括

先验知识信息，还有观察信息，得到的估计误差相对较小。贝叶斯估计适合于处理非线性、

非高斯系统的状态估计，因为它将未知参数看做随机变量，得到的估计值是该变量的一个

特定的实现。

假设观测向量是J，=[Yl'Y2，．．．，以】2，概率密度函数为p(y／z)。其中，x=[X1,t，．．．，‘】2

是未知参数向量。假设在得到观察数据Y之前，人们对先验概率p(x)，即未知参数x已经

有一定的认识。由公式：

P(Y／x)p(x)2 P(Y，x)2 p(y)p(x／J，) (4—7)

当得到观测向量以后，可以得到条件密度为：

p(x／y)：—p(—y—／x_)-p(x)
pl、y)

p(y／x)p(x)
(4-8)

∑p(y／x)p(x)

注意到分母是与x无关的，也就是说后验概率分布与先验概率和观察向量的概率密度

函数成比例。

先验分布p(x)是我们对未知参数x的认识，p(x／Y)是在得到观察样本Y的分布后，

对x的重新认识，即后验概率分布。这样，未知参数x的后验分布就综合了的先验信息和

观察样本的信息。将P(Y／x)视为x的函数，称为似然函数。则该公式表明在得到观察样

本时，未知参数x的后验分布与先验分布和似然函数的乘积成比例。

得到未知参数的后验概率，即信念状态的概率分布，可以直接使用最大似然法确定一

个最可能的状态，作为当前环境的状态进行决策规划。该方法可以有效地将部分可观察特

性去除，将POMDP转化为标准MDP模型进行策略求解。
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4．2．2受限通信的多智能体决策框架

在很多现实问题中，多个智能体间可能有一定的受限制的通信。利用这些资源对多智

能体协调协作将起到很大的促进作用，并能有效地降低误协调。我们设计一种利用有限通

信资源的多智能体决策框架结构。

通信可以在决策过程中共享各自的私有信息，从而可以提高决策效率。但在实际问题

中，通信往往是不可靠的或者是代价昂贵的。但并不是说决策规划的时候就要放弃掉通讯

的使用【691。这里通过对受限通信条件的分析，设计了一种针对不可靠通信条件下的决策

机制。在没有通信的条件下，智能体根据自己感知的环境信息进行决策；当得到友方智能

体分享的信息时，优先依据友方的消息进行决策。由于大多数情况下是没有友方智能体消

息分享的，所以要求智能体在根据独立信息决策的时候必须能够得到相互合作的策略(当

然，这个时候得到的是一种隐式协作)。而在有消息分享时，可以使用这种消息保证智能

体决策的协调一致性。从这个意义上说，通信对保证多智能体协作的决策规划不是根本要

素，而是一种提高团队协作效果的辅助方式。

例如，在RoboCup 2D中，由于通信是不可靠的，而且在一定时间内对通信的次数有

限制。所以，对通信时机的选择和通信内容的设计对该决策规划算法是至关重要的。通信

时机方面，在一般情况下，根据Server对通信次数的限制，尽可能多的利用通信分享信

息；而在一些至关重要的情况下，例如在对方球门前我方持球，要尽可能的利用通信交换

决策信息，使我方球员的策略保持协调。而在通信内容方面，主要有以下几点考虑。

首先，所谓隐式协作，指的是智能体之间没有显式的协作规划机制，但是通过相互之

间保持一种承诺，遵循一些相同的规则，在各自独立作出决策的时候，在总体上体现出一

种协调合作的特点。显然，这种协作机制有一个潜在的问题，就是误协调【691。例如，在

机器人足球比赛中，球员A带球并决定将球传给球员B，但球员B独立做出的决定认为

自己应该移动到一个更好的位置，而执行移动动作，这样球员A传出的球很可能不能被

B接到，这就是一种误协调。误协调有可能带来致命的结果，因此必须想办法消除。在本

文研究的RoboCup 2D环境下，在重要决策时，使用通信条件来尽可能的提高协作的效果。

重要决策，一般指对决策问题的结果至关重要的策略，这些策略在执行时如果发生误

协调，往往会产生严重后果。一般策略是指那些对决策问题结果作用不那么明显或直接的

策略，例如在距球较远的位置的球员的跑位或挡拆策略，即使有误协调，一般也不会影响

大局。对于重要决策，每次策略的改变必须第一时间通知队友，以使队友能够第一时间做

出对策。
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其次，如上节所介绍的。智能体的感知信息不精确，有时也不完整，所以通信的另一

个重要任务是分享各自对世界状态的认识，使得各球员维持一个相同的精确的世界模型，

这也将间接地提高决策的协调性。对于世界模型更新的方法将在下一节介绍，届时将会用

到通信的这部分信息。

以上介绍了对通信内容和时间的要求，接下来分析一下“空间”要求。分别在球场左

右边线附近的球员之间维持的世界状态可能不同，相互之间的决策信息也可能不会互相了

解。鉴于这个问题，根据智能体分布的空间位置，设置距离较远的智能体之间，能够连接

它们的智能体为信息分享节点。在比赛中，适当的条件下转发距离较远的智能体的状态信

息和策略信息，使各智能体尽可能保持对环境的全面的、准确的认识。

通过以上分析，本文设计了一种利用受限通信条件下的智能体组织框架结构。多个智

能体的决策规划过程如下图所示：

Agent(k-1) Agent(k) Agent(k+1)

图4—3利用受限通信资源的多智能体组织结构

从上图可以看出，通信作为智能体决策规划的一部分将不同智能体关联在一起，显式

地协调智能体间的决策。而单个智能体的结构和决策规划方法用下文将要介绍的

MAXQ—RTP方法进行设计。
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4．3实时分层策略求解

4．3．1策略求解方法概述

近几年，基于MAXQ分解的策略求解方法很多[701。[19]使用称为MAXQ．Q的强化学

习算法学习分层策略。通过学习分层结构中各层的局部最优值函数，最终学习到原MDP

的局部最优值函数。可见，MAXQ—Q算法最终得到的并不是最优策略，而是收敛于一种

比分层最优策略更弱一些的递归最优策略。这也是该方法的代价。另外，学习算法一般学

到的是一个状态到行动的映射，而且有一个普遍的问题是很难给出足够的例子让智能体学

习【711。在连续状态空间的问题中很难适用。

[301针对RoboCup 2D决策问题，基于MAXQ值函数分解方法对球员智能体决策系

统建模，并设计了一种策略在线规划方法。通过边规划策略路径，边评估值函数，求解最

优策略。该规划算法有两点值得改进的地方。第一，策略路径的值函数是递归表示的，对

其计算有一定代价，对于一些明显不好的策略路径，例如路径中有一个子策略的成功率非

常低时，根本没有必要对该策略路径进行评估，因此一边规划一边计算值函数有可能浪费

一些计算时间。在实时策略规划问题中，应尽量避免规划时间的浪费。第二，对于很多实

际问题，较低层的子任务很容易离线求解出对应的最优子策略。但是这些子任务可能经常

被重复的使用，其值函数也经常需要重复的计算。如果离线的求解出这些低层子任务的最

优策略和对应的值函数，在线规划时直接使用将可以有效地提高策略规划效率。

实时策略规划一般通过一些启发式方法，利用当前状态的可达性信息，即只考虑从当

前状态可以到达的状态，采用前向搜索方法评估实时的更新可达状态和评估策略路径，选

出其中最好的一个策略。在线算法由于不需要非常精确的策略表示，可以处理连续的状态

空间和动作空间问题。另外，在线算法可以容易地处理不可预测的环境变化，是一个处理

现实世界应用的良好选择。

本章提出一种用MDP建模的随机领域问题的实时策略规划算法，为叙述方便，将该

算法称为MAXQ．RTP(MAXQ Real—time Planning)。采用与或图表示可行策略路径，结合

层次分解方法和实时在线规划方法的优点，解决大规模MDP问题。与现有大部分MDP

算法不同，该算法在线运行，只寻找当前决策步骤下的最优策略。算法只搜索从当前状态

开始的状态空间中的一小部分，对大规模问题，比离线算法有效的多。本算法的主要贡献

是对MDP的分层结构模型进行实时在线规划，并能有效地处理连续状态空间但可以进行

有效状态抽象的问题。
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4．3．2基于与或图的策略表示

与或图是实时规划算法常用的策略表示方法，如2．2节所介绍。与或图中圆圈表示状

态(或节点)，方框表示这个状态下的可选行动(与节点)。在与或图中，每条从根节点到

叶子节点的路径即代表从当前状态到一个目标状态的策略路径，通过评估各条路径的分层

值函数来选择最优分层策略。

首先我们介绍用与或图表示的策略路径。如下图示例。

图4-4与或图示例

图中每一条从根节点到叶节点的路径都是一个可行的策略执行过程。图中根节点对应

的是当前的实际世界状态，其他与节点对应的状态均为预测状态。对于一般的决策问题，

图中每个行动节点这里表示的是一个子任务。每层子任务都代表一个决策深度N，即模拟

执行子任务的步数。每个子任务执行后，对应一组可能的后继状态。在某一状态，可行的

行动是单独执行的，但是执行后的结果一般不止一种可能，而是对应一组可能后继状态的

概率分布。但在分层结构中，每个子任务的动作节点本身又是包含其孩子任务直到原始动

作的与或图。如下图示例：
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I A(k) ＼
’

l

A(k+1)

图4．5子任务递归分解示意图

每一个连接第f层状态到第(f+J)层状态的行动节点都是它的子任务序列，以及子

任务的子任务序列，直到最终的原始动作彳的与或图。因此，经过策略评估器选择的策

略实际上也包含了每个动作周期要执行的动作。根据MaXQ分解方法的解策略特点，求

解到的策略也包含了所要执行的第一步可执行的基本动作信息。

4．3．3分层策略求解算法

对于像机器人足球比赛这样的连续状态空间问题，基于与或图表示策略路径，设计

MAXQ—I汀P算法主要包括两个核心模块，即策略生成器(Policy Generator)和策略评估

器(Policy Evaluator)。

在每个决策周期，通过策略生成器生成所有从当前状态到某个目标状态的与或图，也

就表示了当前状态下所有可行的策略集合。由于生成的与或图可能会很大，所以首先对与

或图进行裁剪。叶节点对应的是不同的终止状态，对于那些明显不理想的终止状态对应的

路径，也直接删除。对于动作安全性较低的中间动作的节点及其后续节点也全部删除。对

于剩余的与或图，使用策略评估模块根据每条策略路径的分层值函数进行评价，最终选择

最优的分层策略。在评估每个可行策略值函数的时候，也需要递归地评估其子任务的值。

根据分层值函数的大小选择最优的分层策略。显而易见，该规划算法的关键步骤是策略生
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成器和策略评估器。策略生成器一般根据问题域的领域知识使用一定的启发式方法设计。

实时动态规划(IⅡDP)等方法可以根据标记已经计算过的状态是否已得到足够满意

的策略【241，或通过一个判定准则来决定是否对当前状态不再计算【ll】。但是在像机器人足球

比赛这样大规模的连续状态空间问题中，要想记录一个状态是否已计算过而在下一次计算

时利用这一信息几乎是不可能的。即使是通过一定的离散化手段，将相似的攻守状态进行

记录也将花费巨大的存储空间。

基于以上分析，本文使用另一种方式利用计算过的决策信息。在一次决策完成后，执

行选定的策略。由于一个执行步骤只是执行很小的一个原子动作，在很多情况下，相邻几

个决策周期中得到的最优策略是差不多相同的，那么在下一次决策开始，通过首先判断是

否可以继续执行上一步得到的策略，来决定是否利用计算好的决策信息。如果可以继续执

行上一步的策略，则继续执行；否则，在跟据这个周期得到的状态信息，重新规划。

这里引出了两个问题，第一，如何判断上一个周期的策略是否可以继续执行，第二，

如果继续执行上周期的策略，那么本周期的决策时间是不是要通过等待白白浪费掉。

对于第一个问题，我们首先分析与或图的结构发现，一个动作节点的动作的完成是要

通过多步的原子动作的执行实现的。也就是说，在当前的状态下，执行上一步的策略，应

该以近似的概率到达这个节点动作的后继状态。基于这一点，我们通过计算在当前步执行

上一周期策略到达第一个后继状态的概率，与上周期计算得到的状态转移概率是否相近，

来决定是否可以继续执行上一步得到的策略。

对于第二个问题，答案是否定的。由于我们的决策模型对原始问题做了较大的近似，

所以有必要利用尽可能多的资源来弥补这种近似带来的策略优异度损失。我们设计一个待

执行的动作的列表，在决策时，将决策得到的较好的策略放入列表中，在接近执行阶段时，

再次对列表中的行动进行排序，最终执行最优的策略。在判断出可以继续执行上一步得到

的策略后，将其放入列表中，然后仍然根据当前状态进行这一步的决策规划，如果找到一

个更好地策略，就放弃上一步的策略，转而执行这个更好的策略。而在一个决策周期，有

时可能没有来得及评估整个与或图中的策略就已经耗完了决策时间。对于这个问题，在决

策时得到好的策略，即放入策略队列中，如果时间将近耗尽还没有找到最优策略时，则执

行当前已经得到的策略中最好的一个。这也是一种Anytime行为机制，即策略的质量随着

决策时间的增加而逐渐提高。

基于以上分析，将算法进行改进，加入策略是否继续的判定环节。改进后的算法流程

如下表所示：
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表4-1 MAXQ—RTP算法

Start

Repeat

PoficyList：initialization；

WorldModel：update world model；
If CommPo疗纠．push to PolicyList；

If LastPolicy iS continuable．push to PoficyList；

PolicyGenerator：generate all possible policies；

PolicyPruner：prune the policy AND—OR graph；

PolicyEvaluator：evaluate the hierarchical value functiong of each

possible policy path；

WhiIe isGoodPolicy0．do push to PolicyList；
Executor：select the best policy and execute

Retu rn (Optimal Policy)：

End(Repeat)

End(姒XQ-砌’P)

由上面的算法可见，在线策略规划过程中，关键的步骤是策略路径的生成和评估。对

于策略与或图的生成，一般对不同的问题，应用其领域知识，加上一定的启发式方法搜索

得到。对于本文研究的实验对象RoboCup 2D环境，策略与或图的生成将在下一章具体介

绍。策略评估器即分层值函数的计算，由4．1节的值函数分解可见，每个可行策略的值函

数是这条策略路径上原始动作的值和一系列非原始任务的完成函数的和。原始动作的值一

般是定义好的，所以关键是在完成函数的计算上面。

4．3．4完成函数计算

要精确的计算出子任务i的完成函数C矿(f，S，a)，根据定义，需要明确的知道最优策

略万+，而这就相当于解决了整个决策问题。但是，一般情况下由于时间限制，在线找出

最优策略很难做到。将MAXQ分解方法应用到大规模在线决策规划问题中时，一般需要

使用近似方法来计算每个子任务的完成函数。

这里，我们首先考虑问题域的特点。对于大多数MAXQ分解中较低层的子任务，完

成这些子任务一般较容易找到离线的最优策略。例如，RoboCup 2D中，带球从当前位置

到一个目标位置这个子任务可以通过多种离线方法得到最优的策略。在高层子任务规划时，

就可以利用这点信息，而不需要重复规划带球行为。这也正是MaXQ分解方法的优点之

一，即子任务分享。而离线计算到的较好策略的值函数也可以在在线计算策略值函数时供

更高层的子任务分享使用。因此，本文将完成函数的计算分为两种：一种是较低层的子任
一4R一
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务的值的离线计算，一种是高层子任务值的在线近似计算。得到这些值即可计算出一个策

略的值函数。

底层值函数计算，一般使用比较成熟的方法，如值迭代方法，强化学习方法等。例如，

在RoboCup 2D决策问题中，[29]用值迭代求解最优多步踢球子任务，强化学习求解射门

策略等。高层值函数在线近似计算，对于不同的实际问题，可能采用不同的近似计算方法。

例如， [20]采用基于重要性采样的近似计算方法。

高层值函数的近似求解，我们采用[30】的基于重要性采样的近似计算方法。首先我们

假设无折扣模型。给定一个最优策略，子任务将会在一个特定的目标状态以概率1终止。

要计算完成函数，唯一需要考虑的是e(s’，ⅣI s，a)，一个终止状态上的概率分布。给定一

个子任务，一般总是可以直接近似找出这个分布，而不考虑执行的细节。基于这些考虑，

我们假设每个子任务必将以一个优先的分布皿终止于终止状态G，。理论上，皿可以是

与每个子任务相关的任何概率分布。包表示用重要性抽样(Importance Sampling)[721从

优先分布D口得到的采样状态集合，完成函数C}(f，S，a)可以由下式近似得到：

c宰(i，叫)≈击∑y木(f，s’)。
kJra s’∈q

算法过程如表4．2所示。

算法给出了一个递归估计完成函数的步骤。在实际中，作为计算完成函数的优先分布

n，可以考虑领域知识改进。以机器人足球为例，个体的状态S可能是在场地上的某个位

置，假设S’是得分的状态。那么，智能体可能有较高的概率带球到球门前射门，或者传球

给更近的队友来达到s’。

4．4本章小结

本章首先介绍了基于MAXQ值函数分解的大规模MDP任务层次分解方法。通过使用状态

抽象方法，可以有效地解决连续状态空间问题。然后讨论了可以使用状态抽象并且保持收

敛性的条件。基于任务分层模型，设计了一种有效利用有限的感知和通信资源的多智能体

决策的框架结构。鉴于对分层模型策略的常用的基于学习的求解方法在面对连续状态空间

问题时的局限性，采用基于与或图表示策略路径的方法，设计了一种在线实时求解分层策

略的方法。在实际应用中，如RoboCup 2D问题中，使用这些状态抽象方法将极大地降低

问题域策略求解的难度。
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表4—2基于重要性抽样的完成函数估计

AIg．4-2：完成函数评估(EvaluationCompletion(i,s，口，力)

Input：Subtask M／，State S，Action M4，Planning depth d

Output：Estimated C‘(f，S，a)
l S1art

2 G。4--ImportanceSampling(Ga,D口)；

v《一0：

3 While S’∈G口do
4 d’卜d：

5 d，[妇卜d，[小}I；

一¨南一一以如’∥’
6 E- 'd(while)

7 Rq ．1turn 1，：

8 EIld (EvaluationCompletion)

下一章将把该算法用于RoboCup 2D问题中，通过这个大规模的决策问题检验算法的

性能。
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第5章分层策略求解方法在RoboCup 2D

球队决策中的应用

本章将上一章介绍的基于MAXQ任务层次分解的策略规划方法用于RoboCup 2D决

策问题建模中，基于MAXQ．RTP设计实时策略求解算法，并通过实验检验算法的效果。

首先分析了RoboCup 2D平台的特点，然后对球员智能体进行MDP建模。应用第四章的

任务分层方法进行任务层次分解。采用MAXQ．RTP算法计算最优分层策略进行实验。最

后给出实验结果和讨论。

5．1 RoboCup 2D仿真平台

更详细的平台介绍可以参考[7，73]。这里我们主要介绍一下RoboCup 2D环境的主要

特点，以及以此平台研究的典型性。

5．1．1平台简介

RoboCup 2D仿真比赛是机器人足球世界杯RoboCup联赛中最重要的比赛项目之一。

由于该平台对硬件的要求较低，不需要很高的投入，开发人员可以将研究的重点放在决策

问题中，因此吸引了国内外众多的研究人员。目前，该项目已经是RoboCup中参与队伍

最多的比赛项目。

RoboCup 2D平台允许开发者用不同的编程语言开发自主球员程序进行仿真足球比赛。

仿真比赛采用服务器／客户端(Server／Client)模式。服务器端提供一个虚拟的足球比赛场

地，通过计算动力学特性模拟场上球和球员在内的所有物体的移动；每个客户端程序相当

于一个球员的大脑，控制场上该球员的动作选择。服务器和客户端之间通过UDP／IP协议

进行信息交互，开发者可以使用任何支持UDP／IP协议的编程语言来设计球员程序。通过

UDP／IP协议，客户端可以发送指令控制场上相应球员的动作，而服务器则按照规则给每

个客户端发送相应可以获得的比赛信息。下图5—1是RoboCup 2D平台的结构简图。

每个客户端程序只能控制一名球员，比赛双方必须运行与比赛球员数目相同的客户端

程序数量，包括11个球员Player程序和1个教练Coach程序。球员(客户端)程序之间
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图5-1 RoboCup 2D结构简图

的通讯必须经过服务器端程序转发，不经服务器端转发而自行进行的客户端之间的通讯都

视为犯规，这一点充分体现了分布式控制的特点。一场比赛开始，双方各12个独立的客

户端程序连接到服务器端进行比赛，每队的目标就是尽量多的将球踢入对方球门同时阻止

球进入自己的球门。

服务器端程序主要由球场仿真模块、裁判模块和消息板模块三部分组成，如上图所示。

球场仿真模块计算场上对象的运动情况，检测它们之间是否发生碰撞等。球场上包括

22名球员、球、球门、标杆和标记线等对象，教练不在场地中出现。球和球员具有大小、

位置、速度和加速度等属性，球员另外还有身体朝向、头朝向和体力等属性。每个决策周

期末，该模块都会根据动力学定律更新所有场上对象的属性，如果有重叠发生，则按照比

赛规则进行碰撞处理。

裁判模块用来保证比赛公平地进行，根据与人类足球比赛相似的规则来控制比赛进程。

仿真比赛环境具有动态、实时和不确定的特点，不可能按照事先设计按部就班的进行，因

此需要一个有智能的裁判，处理比赛中的一些简单的情形，如进球、越位、界外球和犯规

等。此外，也需要一个人工裁判的参与，来处理一些公平竞争的行为。

消息板模块负责服务器和客户端之间的通讯。服务器采用离散化的方式运行，所有程

序的运行都以仿真周期作为单位，1个仿真周期的时间是100毫秒。在每个仿真周期开始

时，服务器向球员发送特定格式的信息，包括身体感知信息、听觉信息和视觉信息，由于

每个球员在场上的状态不同，它们收到的比赛信息也不一样，这也体现了仿真比赛平台部

分可观察的特点。在每个仿真周期结束前，球员发送动作指令给服务器，服务器统一执行

所有球员发来的动作指令，更新场上状态，之后进入下一个周期。每个周期只能发送一个
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基本动作执行，如果多于一个，服务器会执行发送的第一个指令。而如果球员在某个周期

内没有发送动作指令，它将失去该周期的行动机会，这在实时对抗的环境中是很不利的。

仿真比赛的情况可以通过Monitor程序显示，Monitor直接与服务器连接，可以实时

显示比赛状态，也可以播放比赛录像，供开发者调试使用。

客户端程序通过UDP套接字连接到服务器，通过该接口，客户端可以发送指令控制

场上球员的动作，也可以接收服务器发来的各种信息。可以将客户端程序当成一个球员的

大脑，从服务器获取信息，并发送动作指令到服务器。

仿真平台对球员可获得的信息加入了很多限制和误差，以尽可能地模拟现实环境，球

员智能体必须在这些限制下完成决策。每个球员都有一定的视野范围，每个周期只能获得

可视范围内一定距离内的对象信息，这些信息也加入了一些随机误差；球员也有一个体力

值属性，连续跑动一段距离后，球员可能因为体力过低而无法继续运动，如何合理地分配

体力也是决策时需要考虑的：为了增加比赛的不确定性，平台还加入了风等各种噪声干扰，

使比赛更趋于真实。

5．1．2平台特点

RoboCup 2D提供了一个研究大规模不确定环境下智能体协作和对抗的平台。虽然也

涉及知识表示，机器学习等方法的研究，但平台本身的特点决定了其核心的研究问题是智

能体的决策理论[29]。RoboCup 2D平台所涉及的决策问题的特点主要有以下几个方面：

· 问题规模极大(1arge—scale)

单从状态空间的大小，可以从一个对比看出。“深蓝”计算机处理的国际象棋问题的

规模大约是1020，围棋问题的规模约是10200。而RoboCup仿真平台是连续的状态和行动

空间，状态空间即使做很粗略的离散化，如每个状态变量离散化为1000个离散值，其状

态数量也要超过10400。

· 多个智能体(multiple agents)

由于队友的存在，涉及到智能体间的合作；而对手对抗的存在，则涉及到必须考虑对

手策略的博弈。

·不确定性(uncertainty)

2D平台有很多不确定的因素，如行动结果的不确定，环境部分可观察而且存在噪声，

队友之间信息不一致以及对手模型不确定等。例如，视觉信息的不确定性，其模型在下节

介绍。
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·实时系统(real—time)

要求在lOOms的仿真周期内，在考虑各种因素的情况下，做出决策，对决策系统的

实时性有很高的要求。

5．2智能体决策框架

本节首先介绍RoboCup 2D球员智能体的基本框架，包括信息解析、决策规划系统和

动作执行三个模块。

多智能体的决策框架采用4．2节介绍的受限感知和通信的多智能体决策框架。感知方

面，RoboCup 2D中存在两个问题需要消除，即位置信息误差和球员身份的不确定性。位

置误差的消除相对容易。理论上根据视野内两个标志物的相对距离就可以计算出对象的位

置。一般在一个视野内会有多个标志物信息，根据相对于多个标志物信息的距离计算出的

位置信息取均值即可基本消除位置误差。而身份不确定性的消除，我们首先对每个球员维

护一个位置未更新周期not updated 表示在这么多步中，没有更新该球员的位置。．cycle

根据这个时间信息，可以结合球员在一场比赛中的平均速度计算出一个活动区域。根据这

个信息可以初步估计出当前周期会进入视野的球员列表。在看不到球员号码和队别的时候，

通过未更新的球员在一个活动区域中出现的概率，通过贝叶斯估计出一个未知身份球员的

概率分布，然后使用最大似然估计，确定未知球员信息。

通信方面，在RoboCup 2D中，由于存在不可靠的通信，而且在一定时间内对通信的

次数有限制。所以，对通信时机的选择和通信内容的设计对该决策规划算法是至关重要的。

这里，本队中多智能体的组织结构采用4．2节介绍的受限通信多智能体组织结构进行设计。

由通信模块在每个决策周期开始时分享世界状态和重要决策等信息，以充分的利用问题域

的通信资源。

鉴于RoboCup2D平台的连接特性，即决策周期只有lOOms，每个决策周期开始发送

比赛信息，决策周期结束前需要球员智能体发送动作指令，并且Server与智能体Client

采用不可靠的UDP／IP协议通信。因此，保证信息收发的及时性和决策的实时性是球员智

能体设计是要关键考虑的。

本文借鉴中国科学技术大学RoboCup 2D球队WrightEagle的多线程智能体框架结构，

将智能体的信息解析、决策规划和动作执行三个模块分别放在感知线程、决策线程和行动

线程中【9】。这样设计的智能体基本框架如下图所示：
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习厩丑晤
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黾兰．同竺
Soccer Server

图5-2 球员智能体结构

感知器模块从每个周期开始时，从服务器接收ASCLL码表示的比赛信息，包括视觉

信息、听觉信息和身体感知信息。通过解释器将这些信息计算状态因子的变量，使用这些

变量就可以计算出各状态因子的值。5．1节已经介绍了客户端感知信息的不完全性以及误

差的存在，加上UDP／IP通信的不可靠性，要想直接将计算结果用于MDP决策求解，状

态误差将会较大，因此，需要一些状态更新算法来消除这些误差，下一节介绍一种基于贝

叶斯估计的方法更新世界模型。

由于每个决策周期只有lOOms，而根据经验，留给状态更新的时间最多只有lms左

右【291。因此感知器线程在更新世界模型之后，马上将线程设置为等待消息状态。这样，

可以确保在下一个比赛信息到达的时候，能第一时间接收到并进行下一轮的解析。感知线

程就这样周而复始的执行接收一解析一等待的过程。

决策模块将决策问题建模成MDP，基于MAXQ分解方法将这个MDP分解为层次的

小的MDPs。在每个决策周期，通过策略生成器模块产生在该状态下可行的策略集合，存

放在与或图表示的结构中。图中的每条从根节点到叶节点的路径都是一条可行的从当前状

态到目标状态的一个行动过程。通过比较每条路径的MAXQ分层值函数，选择在这种分

层结构下最优的策略执行。

原子动作规划模块根据选择的策略的第一步要执行的行动，规划要实现这个行动所需

要采取的原子动作及其参数，如移动的加速度值、踢球的力量值等。执行模块将最后的原

子动作及参数发送给服务器，然后继续等待下一步决策的结果。类似于感知线程，执行线

一55—
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程循环的执行原子动作规划一发送一等待的过程。

三个线程的执行流程如下图所示，从图中也可以看出各线程的时序信息。

Percept ion thread

————1
Wait for msg

l
Msg process

上
Update world

model

上
-1 Set msg got}-

图S．3 三线程执行流程

上节讨论了不可靠通信条件下多智能体的决策基本框架。很多情况下，智能体可能不

会接收到队友的消息，这时，根据观察到的场上信息独立地做决策，而在接收到队友消息

的时候优先结合队友信息做决策。以便这种决策框架尽可能有效地利用比赛的条件。

5．3基于MAXQ任务层次分解的决策问题建模

Robocup 2D环境中，比赛双方共22名球员(Player)，每名Player有6个状态变量，

分别是2个位置分量，2个速度分量，1个身体朝向和1个头朝向。球有位置和速度共四

个状态变量。每个状态变量都是连续的，即使是粗略的将每个变量离散化为1000个离散

值，总共也将有10408个状态，使用传统将状态平铺式(flat)MDP求解算法显然不适合。

不仅如此，单单是状态的表示都无法用这种平铺式的枚举状态表示方法。一般，研究者都

会选择因子式的状态表示方法，采用因子式表示的MDP的策略求解算法[29]。

5．3．1问题的基本MDP建模

通过上一节的世界状态更新方法，可以得到近乎真实的比赛状态信息。用得到的状态

信息可以将智能体的决策过程按照MDP的模型建模。MDP建模需要确定问题的状态空

间、动作空间、状态转移函数和报酬函数。

一56—
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·状态空间(State Space)：这里将对手和队友都看成环境的一部分，不同的是队友

是可以利用的状态信息，而对手则是要尽量远离的。通过观察信息的更新，可以

用一个固定长度的、包含状态变量的向量来因子化的表示状态。状态向量包括场

上23个对象(自身、10个队友，11个对手，1个球)的位置、速度和角度等信

息。

·动作空间(Action Space)：动作空间包括2D平台所定义的原子动作，如dash，

kick，tackle，tum和turn neck等。这些动作都有连续的参数取值，也就构成了

问题的连续动作空间。

·状态转移函数(Transition Function)：由于队友和对手球员都可以自主决策，使

得预测环境变化，即状态的转移很难显式的表示。假设其他的球员智能体都执行

一种共同的行为模型：当可以踢到球时，执行一个随机的踢球动作，其他情况下

执行随机的移动动作。对于原子动作，根据比赛平台的动作模型定义，可以确定

个原子命令的状态转移。

·报酬函数(Reward Function)：按照足球比赛的回报情形，进球才有l的回报，

那么比赛中很可能上千步的原子动作后才有一个回报。直接使用这种报酬机制进

行前向策略搜索很可能在搜索终止时也没有任何回报，这就无法表示策略的好坏。

所以，对每一个子任务或行动定义一组伪报酬(pseudo．reward)函数，来表示每

个子任务或行动的效果，以保证能够搜索到好的策略。

5．3．2任务层次分解

本节首先介绍将原MDP进行层次分解，定义各个子任务，并分析分层值函数的表达。

按照第4．1节的MAXQ分解方法，将上述的原始MDP分解成四个层次(除了根任务)，

如图5-4所示。

从图中可以看出，不同的子任务按一定的层次关系组织在一起。其中，根任务即原

MDP的求解任务，但是按照MAXQ方法，要求解根任务相当于求解整个分层任务，因此，

求解了分层结构就得到了原始决策问题的解。

下面自下而上分解图中每层的子任务：

· 原子动作层：kick，turn，dash和tackle。它们即是原始MDP，即足球仿真平台

定义的原子带参数的底层动作。这里给每一个该层的原始动作一O．1的即时报酬，

以此保证最优策略将量快地到达一个目标状态。
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图5-4 任务分解图

· 技术动作层：KickTo，TackleTo和MoveTo。前两个技术动作是将球以特定的速

度踢向指定的方向。MoveTo子任务实现是智能体从一个位置移动到目标位置。

· 战术动作层：Shoot，Dribble，Pass，Intercept，Block，Trap，Mark和Formation。

这些行为动作是结构中较高层的行为。1)Shoot动作将球踢进对方球门；2)Dribble

将球朝着某个方向带；3)Pass将球传向某个队友，将进攻权交给队友；4)Position

移动到一个较好的攻防位置，使整个球队保持较好的攻防阵型；5)Intercept截

球，即要尽快的夺到球；6)Block阻挡对方带球队员；7)Trap扰乱对方控球队

员的进攻，伺机夺球；8)Mark标记相关的对手，时刻关注该对手的行为并加以

阻挠：9)Formation保持防守阵型。

· 团队策略层：Attack和Defense。高层策略判断，即在一定形式下采取进攻策略，

一定情况下采取防守策略。

·根任务：Decision。即原MDP的任务。他通过递归地解决更低层的任务最终解决

根任务，得到原问题的最优策略。

分层结构图中技术动作层和原子动作层子任务带参数，每个不同的参数对应不同的任

务。另外，分层结构也隐式的引进了状态抽象。例如，MoveT00子任务只需要考虑该智

能体本身的状态信息，而无需考虑其他球员的信息，KickT00子任务也无需考虑其他球员

的状态信息。

在求解MAXQ分层策略时，完成函数的近似计算是至关重要的。在RoboCup 2D环

境下计算完成函数就更难了。首先，由于在线决策时间的限制，前向搜索往往不能运行足

够的深度；其次，由于环境的不确定性，以及不确定对手的行为选择，未来状态很难预测。

盈圈圈圈
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5．3．3求解过程

根据4．2节介绍的应用不可靠通信的决策规划框架以及4．3节提出的实时策略规划算

法，设计球员决策规划的流程如下图5—5所示。

YES

C壅]
图5．5 决策规划流程图

通信内容处理和策略继续判定使用4．2节介绍的方法处理。其中策略是否继续的判定，

通过计算战术行为层一步执行的后续状态概率是否与上步策略的第一步后续状态概率相

近来决定。

决策系统首先将通信获得的队友策略和上一步的可继续执行的策略(如果有)放入策

略列表中。为了不浪费本决策周期的时间，仍然根据当前状态进行决策。首先，策略生成

器产生当前可执行的策略，并修剪掉明显不好的策略。通过策略评估器计算各策略路径的

值函数，将较好的策略压入策略列表中。在决策周期近结束的时候，在列表中选出最优的

策略。当然，这时首先考虑协调队友通信的策略信息。一个状态可行策略空间较大的时候，
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决策周期内有可能不能评估所有可行策略，这时，将评估出的较好的策略即时放入列表中，

周期结束时选择当前评估出的策略中最好的一个执行。

策略规划器根据当前状态，计算各可选行动及其后续状态和发生概率，将其存放于一

个与或图中。与或图的根节点是当前状态，叶子节点是终止状态或者到达决策规划最大深

度时的状态。

为了简化，我们再做另外一个假设，即在某一状态下，执行一个子任务，状态将转移

到下一个固定的状态。这样假设的原因是，第一，这将有效地降低与或树的复杂度；第二，

对于与或图中深度大于2的层，即从预测的状态生成的后续行动和状态，没有必要很精确

的预测。模拟执行一个子任务，很容易计算出这个子任务的成功率，对于成功率小的子任

务，没有必要进行下一步的评估。但是需要注意，在与或图中前两层，如果一个子任务可

能产生多个概率接近的后续状态，仍然需要考虑多个可能结果，但是我们仍然最多取两个

可能的后续状态。

下图是利用上述简化的规划器生成的与或图的一个示例：

图5—6 行为生成器生成的与或图示例

图中，虚线框所示为每个可行子任务，及其固定后续状态对。这样，我们可以将以上
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与或图转化为树结构，每一个子任务状态对为一个节点。其中，前两层出现一个子任务，

多个后续状态的情况，可以分解成多个子任务状态对。

根据MAXQ分层的结构，我们知道，图中每一个行动节点本身对应MAXQ分层中

的一个子任务，一个子任务节点由递归的包含它的孩子任务或基本原子任务构成。子任务

的递归结构如4．3节所示，在此不再赘述。

如4．3节所介绍，与或图中每一条从根节点到叶节点的路径都是一个可行的从当前状

态到一个终止状态的策略。评估器通过计算每个策略的分层值函数，根据分层值函数的大

小来决定策略是否可执行。这里主要有两点需要考虑，首先路径上各预测状态的概率，即

该策略路径的安全性；策略到达的终止状态的好坏，例如，如果两条策略路径的分层值函

数差不多，那么终止状态是目标状态(如得分)比非目标状态的策略要好。通过分层值函

数比较，将较好的策略，即值函数较大，且终止状态较好的策略放入策略列表中，在决策

周期近结束的时候，比较列表中策略的好坏，取其中最好的一个执行。

从以上分析可见，要完成这一决策规划过程，策略生成器生成与或图的行动选择方法

及后续状态预测方法，以及策略评估器，即分层值函数的计算是最关键的两点内容。将在

下面介绍。

5．3．4策略生成器

策略生成器根据当前比赛状态，生成策略路径。有两个关键步骤，第一，在一个状态

下如何选择动作，第二，模拟执行一个选定的动作后，如何预测后续状态。

对于第一个问题，即生成行为的问题。首先，对于较低层的技术动作和原子动作，如

4．2节所讨论，我们一般离线计算较好的子策略和值函数。所以关键在于战术动作，甚OPass、

Dribble、Shoot等行动的生成。对每种战术动作分别规划。例如，传球行为首先考虑可以传

给队友方向上的Pass行为，如果没有好的选择，再考虑持球者周围各方向(离散化)的Pass

行为：Dribble首先尝试目标点距离较远处带球的规划，在规划目标点距离中等以及较近的

带球可能。各个战术行为的选择和规划不再一一赘述。

对于第二个问题，我们也分层考虑。对于与或图中前两层，即从当前实际状态预测行

为的后续状态，我们用较精确的预测方法。而对于后面层次，精确地预测则不那么必要。

这里，我们假设一个战术行为过程中，除了战术执行者和战术目标对象外，其他球员的位

置只考虑它们的辐射范围。辐射范围的概念在3．3节有详细介绍。
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5．3．5分层值函数计算

本节首先介绍报酬函数的设计，然后说明值函数的计算方法。

1．报酬函数

报酬函数按任务图分解图的层次设计。任务分解时介绍，最底层即原子动作层报酬值

统一为一0．1。以促使智能体以尽可能少的步数完成任务。技术动作层的报酬函数可以由技

术动作自身值加上该动作需要执行原子动作值的累积来表示。其中，完成该动作需要执行

的除第一个外的原子动作的累积值即其完成函数。

技术动作层的报酬函数需要考虑如下(抽象)状态变量：球的位置；是否有射门路径；

相对于对手防线的位置情况；与相近的对手球员的位置；执行动作的时间等。

球的位置属性即球在场地的位置与行为值的对应关系，如下图所示。在据对方球门越

近的地方，有越高的值，而球进入对方球门，值最高。场上两点间球的属性值之差对应的

是战术行为层的伪报酬函数，记为豆。(口，s)。而对手防守的相对位置对值的影响与场上位

置的值正好相反，是一个负值，并且在离对手球员越近的位置绝对值越大。表现为场地值

映射图中对手球员相对位置处的值发生凹陷。行为执行时间属性体现在完成战术动作的更

低层动作中。战术动作的值函数即是一个战术动作的即时报酬和其子任务累积值的和。

图5—7 场地值映射图

2．分层值函数计算

4．3节介绍了分层值函数的概念。即一个策略路径的值函数是其从根任务开始的各层

子任务的递归值函数，每个子任务的递归值函数又由子任务执行的其第一个后代子任务和
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完成盖子任务的完成函数值。所以分层值函数的计算需要递归的计算各层动作的值。如

4．3节所述，较低层的子任务可以通过经典的值迭代或启发式搜索方法找到其最优策略和

最优值，这样，较低层的值就可以离线计算，而高层需要考虑更多状态变量的子任务的值

则在线计算。

在RoboCup 2D问题中，较低层指原子动作层和技术动作层。技术动作层的最优策略

和最优值可以由经典的值迭代方法求得【291。高层即战术行为层的值按照MAXQ值函数分

解的定义，需要知道完成一个子任务的最优策略。这事先是不能确定的，所以我们使用一

些近似方法来计算完成函数。这里使用和[20]相似的基于重要性采样的近似计算方法。在

4．3节有较详细的介绍，在此不再赘述。

以上我们得到了低层子任务的值，以及完成函数。一个策略路径的值根据式4—3一式

4．5的分解公式计算，其中式4-4第一项值函数y”(口，S)表示在状态S下，执行子任务a的

值函数大小。它由战术行为层的直接报酬函数，加上完成该战术行为的子任务的累加值函

数得到，即：

y”(口，s)=Rt—b(a，5)+Q”(f，S，m。) (5-1)

其中，Q”(f，S，m。)表示在状态S，执行的a子任务m。，直到完成子任务a的值函数。由

此，我们可以由式4—4得到一个策略路径的值。

5．4 RoboCup 2D决策实验

实验主要从两个方面讨论算法的性能。第一，改变决策规划的深度N，即行为预测的

步数，检验怎样的决策深度最为有效；第二，用基于MAXQ值函数层次分解的算法与普

通任务层次分解算法比较，检验MAXQ．RTP算法的实时性和总体效果。以下为叙述方便，

将本文的球员智能体程序称为Sunflower。

从MAXQ．RTP算法步骤可以看出，决策规划深度N，即对应策略与或图层数，表示

决策过程中从初始状态到预测的目标状态或最大预测步数时对应的状态。如示意图5．8所

示。对于这个参数，[74]用搜索树表示策略路径，其实验得出决策步数与决策结果基本无

关的结果，这个结果值得讨论。因此实验首先对该参数进行试验，分别取不同的N，与相

同的对手比赛，观察并分析结果。
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图5．8 决策深度N示意图

图A、B、C中，决策深度N分别为1。2和3

RoboCup 2D组委会规定，每年参赛的队伍必须在比赛结束后将自己的比赛程序发布。

有些球队甚至会将自己的源代码发布，例如，中科大的WrightEagle队伍发布的

WrightEagleBase和日本的HELIOS队伍发布的Agent2d程序源代码。本文的程序是基于

WrightEagleBase4．0版本的基本框架和底层动作代码，加入本文的决策算法完成的。试验

的第二部分，将以这两个队伍为对手，验证MAXQ—RTP算法的性能。

5．4．1 策略质量与决策深度关系实验

[74]的实验指出，决策规划的深度对球队策略质量并没有决定性的影响，即不论是进

行一步预测规划，还是多步，对比赛结果没有质的影响。从经验上，我们知道在棋类等博

弈游戏，对未来状态进行越远的预测应该得到越好的结果。因此，这部分我们通过实验讨

论决策深度对决策质量的影响。为了便于比较，这里我们均以WrightEagleBase为对手，

通过设置Sunflower的决策规划深度，来比较各深度决策的质量。每个深度进行10场比赛，

统计结果如下表：

表5．1 决策深度与决策质量实验统计结果

从表中可以看出除了决策深度从1改为2时，决策质量有较大提高外，再次加大决策深

度对策略质量并没有质的影响，甚至深度过大时，性能还稍有降低。我们任务究其原因，
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由于MDP模型对对手和队友模型做了大量简化，尤其是在状态预测时没有考虑其他球员的

可能策略，在决策过程中，状态估计存在较大误差，导致较深层的状态预测不准确造成的。

这个不足之处在MDP模型中很难有实质性的改善，未来可以尝试将本文的层次分解在线决

策算法推广到随机博弈模型中，考虑队友和对手的策略影响进行状态预测来解决这个问题。

5．4．2任务层次分解算法实验

本文采用WrightEagleBase和Agent2d球队作为对手。这两个队伍也采用任务层次分解

的方法规划策略，其中WrightEagleBase采用的分层方法与本文相似，但是规划时只考虑

一步战术行为的规划。Agent2d球队也主要对战术行为层进行在线规划，但是评估时只考

虑战术行为层的报酬。

实验用Sunflower与WrightEagleBase和Agent2d各进行20场比赛，Sunflower的决策

深度统一设为3。除了统计比赛的比分等结果外，还统计了每个决策周期平均的决策时间

信息，以检验算法的实时性能。下表5-2是比赛的结果统计，表5．3是决策时间的部分统

计结果。

表5．2 Sunflower V．S．WrightEagleBase&Sunflower V．S．Agent2d统计结果

表5．3 单步决策时间统计

从比赛结果统计可以看出，Sunflower以较大优势胜出WrightEagleBase队，同时也以

一定优势胜出Agent2d队。之所以面对Agent2d时没有以大比分胜出，是由于Agent2d的

底层动作算法做得比较出色，动作成功率较高。受益于任务层次分解分解方法，Sunflower

对状态空间进行抽象，通过设计的实时规划方法，可以快速的得到较好的分层策略。

从单步决策时间统计表可以看出，智能体每步决策的时间不等，并且最大单步决策时

间与最小时间相差较大。这主要是由于智能体在遇到不同比赛情形时的可选动作空间相差

较大，但平均起来，单步决策时间一般在40ms左右，相对于RoboCup 2D比赛lOOms的
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决策周期限制来说，决策规划的实时性完全能够满足。

5．5本章小结

本章根据RoboCup 2D平台的特点，对球员智能体进行MDP建模，并根据MAXQ值

函数分解方法将智能体模型进行分解，定义各子任务和值函数。根据第四章的MAXQ．RTP

算法设计智能体的在线策略规划程序。实验结果表明该方法性能较好，能较好地处理连续

状态空间，但是可以进行状态抽象的情况。在保证决策规划实时性的同时，能得到较优的

策略。

但同时也可以看出，该处理方法也有不足。由于对对手和队友的决策模型做了大量的

简化，一些结果受到较大影响。下一步工作主要是在随机博弈模型框架下，考虑队友和对

手策略，来解决这些问题。



浙江工业大学硕士学位论文

第6章结论与展望

6．1 结论

本文旨在研究智能体的决策规划方法，使得智能体能够自主地选择理性的策略，实现

相互之间的协同合作，共同完成系统的总体任务。

首先讨论了Markov决策过程的一些经典的求解方法，讨论了大规模不确定性决策问

题的挑战和常用的解决方法。

在集中式控制模式下，基于任务层次分解的决策框架，设计了一种通过计算策略效用

函数，并结合博弈论相关理论思想的方法来选择球员智能体行动的算法。实验证明，该方

法能较好地实现智能体之间的协调配合，有效地完成系统总体目标。

分布式控制模式情况下，分析了该情况下的决策问题的特点，将智能体进行MDP建

模。设计了一种有效地利用受限的感知和通信条件的多智能体决策基本框架结构。鉴于机

器人足球比赛连续状态空间和动作空间的特点，以及较高实时性的要求，采用基于MAXQ

值函数分解的方法将智能体进行任务层次分解建模。在基于与或图的策略表示方法基础上，

提出了一套在线策略规划的算法MAXQ．RTP，来求解最优分层策略。实验结果表明，该方

法有较高的效率，能够快速的计算出较好的策略。

6．2展望

同时，该方法也有不足之处。通过对队友和对手模型的简化处理，使得决策规划中预

测未来状态的精度较低，影响了决策的效果。未来，需要将该任务分解方法及求解算法扩

展到随机博弈模型中，通过考虑队友和对手的策略来规划最优的对策。通过本文方法处理

大规模状态空间问题的能力和实时性特点，加上随机博弈模型考虑其他智能体的策略，将

可以有效地解决多智能体的协调协作问题。
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