
中国科学技术大学

硕士学位论文

基于马尔可夫决策过程理论的Agent决策问题研究

姓名：石轲

申请学位级别：硕士

专业：计算机应用技术

指导教师：陈小平

20100501



摘要

摘要

人工智能被认为其主要目标是构造可以决策出智能行为的Agents，即这些

Agents能够在多方面再现人类可以做出的智能行为。马尔可大决策过程(MDP)

可以用来描述和处理大规模不确定性环境’卜．的Agent决策问题。

RoboCup机器人世界杯是国际上一项为促进分布式人．丁智能、智能机器人

技术及其相关领域的研究与发展而举行的大型比赛和学术活动，RoboCup仿真

2D比赛是RoboCup所有项目中以Agent决策为重点的一个分支。

本文以马尔可夫决策过程的相关理论为基础，以RoboCup仿真2D比赛为

实验平台，对Agent决策相关问题进行了研究。本文的主要工作可以概括为以

下三个方面：

●本文重构并实现了一个完整的RoboCup仿真2D球队决策系统

WE2009。该系统以部分可观察随机博弈(POSG)的模型为理论基础，

包括信息处理、高层决策和行为执行三个模块。特别足高层决策模块，

采用基于独立行为生成器的结构设计，不仅’qj4以充分利用Agent的决

策时间，而月．可以提高团队合作的效率。

· 本文提出了一类特殊的马尔可大决策过程，即行动驱动的马尔可夫决

策过程(ADMDP)。本文分析了ADMDP的理论模型，提出了ADMDP

的相关求解方法。该方法采取离线值迭代与在线搜索相结合，在本文

中用来求解RoboCup仿真2D比赛中的不离身带球问题，使Agent的

带球性能有了较人的提高。

· 本文提出了。‘类特殊的马尔可夫博弈，即基于阵型的零和马尔可夫博

弈(FZSMG)。本文分析了FZSMG的理论模型，并以此为基础来描述

RoboCup仿真2D比赛中的Anti．Mark问题。针对Anti．Mark问题，本

文提出了一个基于阵型变换的启发式求解方法，使球队在与盯人防守

的对手比赛时取得了较好的效果。

本文的所有工作都是基于WE2009实现的，WE2009在完成后参加了

2009RoboCup机器人世界杯和2009中幽机器人大赛两次重耍比赛，井月．全部获

得冠军。

关键词：人工智能Agent决策 多Agent系统 马尔可夫决策过程 马尔可

夫博弈RoboCup仿真2D



ABSTRACT

ABSTRACT

As most people thought，the goal of Artificial Intelligence is tO construct Agents

which can make intelligent behaviors，and it also means that these agents will

recreate intelligent human behaviors in all respects．Markov Decision Process(MDP)

could be used tO describe and process Agent dec．ision problems in large size and

probabilistic environments．

RoboCup is an international competition and scientific activity to prompt

decentralized Artificial Intelligence，intelligent robotics and related fields．The 2D

competition of soccer simulation league is a branch of RoboCup which is emphasis

on Agent decision problems．

In this dissertation，we have done research on Agent decision problems based

on the theory of MDP and the test bed of RoboCup 2D SOCCer simulation．The three

main contributions ofthis dissertation are as below：

● We design and real ize a complete 2D soccer simulation team system which

is called WE2009．WE2009 is based on the theory of Partially Observable

Stochastic Games(POSG)and consists of three modules：message parser,

high level decision and low level actions．The high level decision module

which adopts a structure based on independent behavior generator,can not

only make use of the decision time sufficiently,but also increase the

efficiency of teamwork．

● We propose a special kind of MDP,which is called Action-Driven Markov

Decision Process(ADMDP)．We analyze the theory model ofADMDP and

propose the algorithm for solving ADMDR This algorithm based on offiine

value iteration and online search is used for the proximal dribble problem

in 2D Soccer simulation．The empirical result shows that it is much better

than the old algorithm of our team in Agent’S dribble performance．

●We propose a special kind Markov Game，which is called Formation—based

Zero-Sum Markov Game(FZSMG)．We analyze the theory model of

FZSMG which is used to describe the Anti-Mark problem in 2D soccer

simulation．We propose a new heuristic method based on formation change

to solve the Anti—Mark problem，which gets a better performance in the

competition with the opponents depending on mark defense system．



ABSTRACT

AlI above works are realized in WE2009 2D soccer simulation team．This team

has participated RoboCup 2009 and RoboCup China Open 2009 and won two

champions!

Key Words：Artificial Intelligence，Agent Decision，Multi—Agent System，Markov

Decision Process，Markov Game，RoboCup，2D Soccer Simulation
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第1章绪论

第1章 绪论

随着计算机与人工智能技术的发展，Agent与多Agent系统的研究成为当

今计算机科学研究的一个热点。人工眢能被认为其主要目标是构造可以决策出

智能行为的Agents，即这些Agents能够在多方面再现人类可以做出的智能行为。

那么，Agent决策便成为众多研究者关注的晕点，也是本文工作开展的主要动

机所在。

马尔可大决策过程可以用来描述和处理大规模不确定性环境下的Agent决

策问题。本文以马尔可夫决策过程的相关理论为基础，以RoboCup仿真2D比

赛为实验平台，对Agent决策相关问题进行了研究。木章主要是对本文工作的

研究背景、相关理论和实验平台做一个整体的介绍，以让读者对本文有一个大

致的了解。

本章主要包括以下内容：

· 1．1介绍本文的研究背景，即Agent决策在人工智能技术·It的意义：

· 1．2介绍基木马尔可夫决策过程的理论模型；

◆ 1．3介绍从基本马尔可夫决策过程扩展出米的实际应用中需要考虑的其

他Agent决策的相关模型：

· 1．4介绍本文的实验平台，包括RoboCup仿真2D比赛和WrightEagle

仿真2D机器人足球队；

· 1．5概括本文的主要上作和创新之处。

1．1 人工智能与Agent决策

人工智能是计算机学科的。‘个分支，“人工智能”·’词最初是在1956年

Dartmouth学会上提出的。从20世纪50年代到现存，人工智能获得了巨大的发

展，已经引起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|’rJ涉

及知识J'-泛的交叉学科。人工智能研究的主要目标是使机器能够完成一些通常

需要人类智能才能完成的复杂工作。不同的时代，不同的人对“复杂工作”的

理解是不同的。复杂工作的定义随着时代的发展和技术的进步而变化，人工智

能这门学科的具体目标也自然随着时代的变化而发展。它一方面不断获得新的

进展，。+方面又转向更有意义、更加凼难的口标[Stuart，2003】。

同前能够用米研究人．T智能的丰要物质手段以及能够实现人．T智能技术的

机器就是计算机，人工智能的发展是和计算机学科的发展联系在一起的。因此，
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可以进一步认为人工智能是研究如何让计算机去完成以往需要人的智力才能胜

任的工作，也就是研究如何应用讣算机的软硬件来模拟人类某些智能行为的基

本理论、方法和技术[Zixing，2003】。

随着计算机与人上智能技术的发展，Agent与多Agent系统的研究成为当

今计算机学科研究的一个热点。Agent通常指的是一个高度开放的智能系统，

如果说智能系统强{J{}l了实用，甚至是|古|定领域内的实用性的话，人工智能最初

赋予Agent的含义则可以理解为一个更加通用的智能系统。

正如人工智能本身并不存在一个严格的定义一样，Agent的概念也有诸多

不同的版本：Shoham认为Agent足具有包括信念、能力、选择和承诺等精神状

态的一个实体[Shoham，1993]；Lane认为Agent是⋯个具有控制问题求解机理

的计算单元，它可以指一个机器人、一个专家系统、一个过程、一个模块或一

个求解单元[Lane，1994】；Start则认为：具有臼主性的Agent是能够不断感知环

境并作用于环境，以完成其计划的一类系统[Stan，1996】；Wooldridge给出的定

义是：Agent是封装在一些环境中的计算机系统，为了达到设计好的目标，它

能够执行灵活自主的行为[Wooldridge，l 997]。

基于Agent的各种定义，人上智能出现了一种新的定义：人上智能被认为

其丰要目标是构造可以决策出智能行为的Agents，即这些Agents能够在多方面

再现人类可以做出的智能行为。这一观点已被人．T．智能领域的大部分研究者所

认同[Wooldridge，1994】。1994年，英国著名杂志{(New Scientist))曾做出如下

的预言：“基于Agent的计算(Agent．Based Computing)将是软件开发领域下一

个重大突破”【Ellen，1994】。因此，在人规模不确定性环境下，女¨何描述Agent，

如何让Agent进行决策便成为众多研究者关注的重点。

1．2马尔可夫决策过程

Agent进行决策总是与一个过程相联系的，Agent要存过程中做出合适的选

择，将过程的发展引入对自身有利的方向，必须要了解描述过程发展变化的知

识。相对于穷举所有的变化，如果某些知识不止一次可被用米推断过程发展，

就成为规律[Chan舀ie，2008a】。

马尔可夫过稗(Markov Processes)就是具有～类普遍共性的过程。马尔可

夫过程的原始模型是码尔可夫链，由俄罗斯数学家Markov于i907年提出。该

过程具有如下特性：某阶段的状态一旦确定，则此后过程的演变不再受此前各

状态的影响。也就是说，当前的状态是此前历史的一个完整总结，此前的历史

只能通过当前的状态去影响过程未束的改变。在现实世界中，有很多过程都是
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马尔可夫过程，如液体中微粒所做的布朗运动、传染病受感染的人数、车站的

候车人数等。我们以花丛中一只蜜蜂的采蜜来形象化说明：蜜蜂按照它自己的

想法从一朵花跳到另一朵花上，囚为蜜蜂是没有记忆的，它处在当前的位置时，

下一步跳向哪一朵花和它之前路径无关。如果用扎，x．，．．．，以分别表示蜜蜂的初

始花朵号码以及第1次至第玎次的花朵号码，则{K，x，，．．．，■)就是马尔可夫过

程[Daniel，2000]。

马尔可夫决策过程(Markov Decision Processes，简称为MDP)与马尔可夫

过程的本质区别就足多了Agent即决策者的介入。在人工智能领域中，经典的

决策方法一般是基于确定性的环境，如盲目搜索、启发式搜索等，这类方法在

现实应用q一有很大的局限性。面对现实·l，的决策问题，Agent对环境的认知以

及自己行动的结果往往带有不确定性，马尔可夫决策过程的模型则可以处理类

似的问题[Changjie，2008a]。20世纪50年代，Bellman研究动态规划时和Shapley

研究随机对策时已经出现了马尔可夫决策过程的基本思想。Howard和Blackwell

等人的研究工作奠定了马尔-口J-夫决策过程的理论基础【BelIman，l 957】。

1．2．1 基本模型

马尔可夫决策过程是描述Agent与环境之间相互作用的一种模型，如图1．1

所示。Agent接受环境的状态作为输入，并产生动作作为输出，而这些动作会影

响环境的状态。存马尔可大决策过程的理论框架中，重要的一点是Agent具有完

全的感知能力。Agent的行动会对环境产生不确定的影响，但Agent对环境的感

知是确定的l[Eugene，20021。

当前世界状态

图1．1 马尔_丌J大决策过程的基本模型

行动

基本马尔可夫决策过程的模型足一个四元组<S，彳，T，R>【Puterman，1994]：

◆ S：表示可能的世界状态的有限集合；
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· A：表示可能的行动的有限集合；

·T：是状态转移函数，用T(s’I s，a)表示在状态S执行行动a到达状态S’

的概；}i，即T(s’J s，a)=Vr{s,+l=．，’f_=．只q=a)：

· R：是立即收益函数，用R(s，a)表示Agent存状态S执行行动a可以获

得的立即收益。

1．2．2世界状态

世界状态是在某一时间点对该世界或该系统的描述。不同的应用中，人们

对状态的具体定义是不一样的，但一般来说，定义的状态必须包括所有当前世

界中可以让Agent做出决策的信息。最一般化的表示状态的方式是平铺式的表

示，即对所有可能的世界状态进行标号，用S。，S：，墨，．．．类似这样的方式表示。这

种情况下，标号状态的数目也就代表了状态空间的大小。史加自然的方式是因

子化的表示方法，即将每-‘个状态都看成由多个冈子组成的多元组[Changjie，

2008a】。本文的工作也都是基于因子化的状态表示方法。

我们用概率的方法来处理Agent对臼己所处的当前状态认知的不确定性。

随机变量t从状态集合S中取值，其并非南未来时刻的状态所决定，而是由过

去的状态影响。

图1．2表示一个离散的、随机的动态系统，图中的每个节点表示在某一时

刻的某一状态。连接两个节点的弧，表示前一状态对后一状态有直接的概率影

响，随机变量St，Pr(s,I SO Sl，．．．，St—I)为一条件概率。

图1．2一般随机过程

图1．3表示-‘个马尔可夫过程，每‘‘个状态只依赖于它的前。‘个状态，响

4
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与之前的其他状态都没有关系，即Pr(s,I so，S⋯．．，墨一I)=Pr(s,I‘一I)。

1．2．3行动

图i．3马尔可大过剐

Agent的行动会改变当前的世界状态，马尔可夫决策过程模型的‘‘个重要

部分就是Agent用于做决策的行动集合。当某+‘行动被执行，该状态将会发生

改变，随机的转换为另一状态，不过与所执行的行动有关。在每一个时刻t，都

会对应一个状态置以及一个行动集合4．，在该时刻执行行动州舌，后继状态的

概率分布为Pr(s,+I I Si=S，at=a)。

在马尔可夫决策过程中，任何行动口J‘以在任何状态下执行，但是这个行动

可能对某一状态没有影响甚至有负面影响，这种情况就需耍存行动转移矩阵中

表现出来，这也是和经典的人1智能规划的彳i同之处。在经典的人工智能规划

中，我们需要按照先决条件米决定哪些行动在该种状态下有意义。这样的优点

是因为有先决条件许多行动不需要考虑，因此计算时所需考虑的后继状态空间

也比较小。在马尔可夫决策过程中，我们同样需要借鉴经典人工智能规划的这

一特点，在决策时尽量缩小每一个特定状态下的行动审间。

一般情况下，我们讨论的都是时齐马尔．丹J．夫决策过程，即所有行动的执行

时间是相同的，状态转移的时间间隔。‘致，这利一行动也可以被称为系统的原子

动作。在该系统内，行动已经对应最小的时间划分，原了动作不可再分割。比

如在RoboCup仿真2D比赛中，时问是按照周期不断推进的，每一个周期Agent

可以转身，可以踢球，也可以奔跑，这些构成了该多Agent系统下Agent的原

子动作集合。

1．2．4状态转移函数

状态转移函数描述了系统的动态特性，确定环境和随机环境下的行动具有

以下的区别：

· 确定环境下的行动：T：S×A—S，存某个状态S执行行动a可以得到
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一个确定的状态：

· 随机环境下的行动：T：S×彳_Pr(S)，在某个状态．V执行行动a，得到

的是～个状态的概j红分布，记作T(s’l ls．，a)。

图1．4显示了给定某个行动后，状态间的转移情况。在一些简单问题中，

状态转移函数可以用表的形式米记录。

O．7

1．2．5收益函数

图I．4状态间的转移

我们希梁Agent能够按照某个标准来选择动作以使长期收益达到最大化。

比如有限阶段的最优准则，要水最大化有限阶段的期望总收益最大，也就是

★一I

max研∑R】，其中R为Agent存第，步得到的收益。这种模型往往需要知道足的
，=O

值到底是多少，如果需要得到更理想的结果，就需要考虑整个牛存周期的无限

阶段。在此，我们考虑的是Agent在整个过程中的总收益，为了更贴近实际情

况，我们引入了一个折扣因子厂，其中0<／<1。这样Agent选择动作所得到的

总收益就是maxE[歹]／7R】，折扣因了保证了总收益的收敛性【chan自ie，2008a]。
t=0

马尔可夫决策过程的解被称为策略，是从状态集合到行动集合的一个映射，

即7／"：S—A。按照策略解决问题的过程是：Agent首先需要知道当前所处的状

6
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态s，然后执行策略对应的行动Jr(s)，并进入下一状态，重复此过程直到问题

结束。在马尔，口J‘夫决策过程的一些材料中对策略有如下区分：如果行动的选取

只与当前的状态有关，而与时间无关，则称为平稳策略：如果对于同样的状态，

在过程的不同时刻可能会对应4i同的行动，则称为非jlz稳策略，非jr稳策略是

经时间索引后的一系列状态到行动的映射。

1。2．6值函数与策略求解

对于任何一个策略，我们都可以采只j执行这个策略所能获得的长期期望收

益来评价其优劣，定义值函数V”(s)为Agent在状态S采取策略7／"Et,J’的期望收益

(■表示t时刻的状态)：

y”(J)=皿∑尺(1，万(一))】 (1．1)
t=0

用递归的方式来表示如下：

V”(s)=R(s，万(s))+y∑Tm’(J，st)y彳(s。) (1．2)
忑

对每个策略万，其对应的值函数V厅足一系列线性方程的唯一公共解(每个

状态s对应’‘个方程)【Geffner,1998]。

通过上面的定义，我们可以从某。。利·策略计算其对应的值函数，下面我们

来介绍如何从值函数来计算其对应的策略。我们引入一个在求解过程中经常用

到的中间变量，定义行动值函数Q斤(s，舀)为Agent在状态S采取行动口，其它状

态采取策略1／"时的期望收益：

Q。(s，口)=R(s，口)+厂∑T“(只s’)y”(sI) (1．3)
J·E一．

当策略没有显示记录，只有值函数矿时，行动值函数记为Q，策略刀可以

通过下式计算得到：

万(s)=arg max Q(s，口) (1．4)
口EA

其实这里采用的是⋯步前瞻的贪婪搜索，{天I此我们也称这样获得的策略为

贪婪策略，即：

x(s)=argmax{R(s，口)+y≥：T“(J，s’)y(s’)) (1．5)
口E一 函

同时，值函数可以按照下式进行更新：

V8(s)=maxlR(s，刀(s))+厂≥：T“(s，s’)y(s’)) (1．6)
“tA _

我们将最优策略记为万+，其对应的最优值函数记为V’。如果一个策略万满

足对状态S，有V’(s)一V”(s)≤占时，我们称万为状态S处的s最优策略；如果策

7
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略7／"对所有状态均满足上述条件，则称丌为该问题的占最优策略。

1．3其他决策模型介绍

基于上而介绍的基本马尔可大决策过程的模型，结合实际应用，我们来介

绍几个扩展的决策模型，分别是：部分．日J‘观察马尔．口J。夫决策过程(Partially

Observable Markov Decision Processes，简称为POMDP)，分布式马尔可夫决策

过程(Decentralized．MDP，简称为Dec—MDP)，分布式部分可观察马尔可夫决

策过程(Decentralized．POMDP，简称为Dec—POMDP)，部分可观察随机博弈

(Partially Observable Stochastic Games，简称为POSG)[Changjie，2008a】。这几

个决策模型的关系如图1．5所示。

图I．5决策模型的芙系罔

POMDP是相对’丁．MDP的完全可观察而言的，但存MDP中引入部分可观察

并不是一个简单的添加过程。在MDPflCJ求解过程中给出了每个状态上的值或者

策略，使用MDP求解的时候，需要在任意时刻知道系统的状念，并且是完全可

观察的状态。部分可观察使我们对当前状态的感知变得不确定，这使得我们在

选择行动时困难增大。POMDP的模型中同样包含有一个状态集合，一个行动集

合，状态转移函数和立即收益函数，唯一不同的是在POMDP的基本模型中引入

了观察集合。Agent通过观察得到的一些信息来判断自己当前所处的状态。由于

观察可能是概率的，因此我们需要描述观察模型，即该观察模型可以告诉我们

模型中每个状态下得到每个观察的概率。POMDP对于表达只能在非确定环境下

8
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的Agent决策问题是非常有效的模型。在每一时刻，Agent接受与环境状态相关

的一些随机观测结果，基于这些信息，Agent执行一系列动作而随机的改变世界

状态。图1．6是POMDP的基本模型。

观察 行动

图I．6部分．几J．观察马尔_几j．大决策过程的基本模型

Dec．MDP是用米处理多Agent的决策问题。MDP模型以及POMDP模型

中都认为决策的Agent只有一个，并把其他一切因素都归于客观环境。这些因

素中一部分是确定性的知识：另一部分则已经归入统计概率的不确定性，即认

为在当前条件下，从处理问题的实际情况出发，不再适合进行探究，只做概率

推理。当，’个系统tIt存在多个Agent来共同完成‘‘项任务时，MDP模型或

POMDP模型是否还能够适用的关键是对于一个特定的Agent米说，其他Agent

的策略是否己知。如果认为其他Agent的策略已知，无论是确定性的策略还是

用概率表示的不确定性的策略，其他Agent都可以归为环境的一部分，仍然可

以使用MDP模型或者POMDP模型来处理；反之，其他Agent在当前状态会如

何决策也是需要考虑的，Agent在生成自身策略的同时，也要生成其他Agent

的策略，这是客观过程本身的模型决定的。Dec．MDP就是用来处理这类多Agent

的合作决策问题的。如果环境是部分可观察的，相应的则可以用Dec-POMDP

来处理[Changjie，2008a】。

POSG是Dec．POMDP进～步扩展的决策模型，用来处理系统中既有合作

又有对抗的多Agent问题。在现实应用中，多Agent之间在共同合作完成一个

任务的同时可能会遇到其他Agent的对抗，即我们通常所说的博弈。对于合作

的问题，各个Agent之间具有相同的收益评价，即他们有着共同的口标；对于

博弈的问题，双方Agent之间的收益出现差别，甚至可能是完全对立的。本文

工作的实验平台RoboCup仿真2D比赛环境就是一个典型的既存在合作又存在

对抗的多Agent系统，将在下一节具体介绍。

9
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1．4 实验平台

1．4．1 RoboOup机器人世界杯

RoboCup机器人世界杯是幽际上一项为促进分布式人工智能、智能机器人

技术及其相关领域的研究与发展而举行的大型比赛和学术活动。它通过提供一

个标准的比赛平台米检验各种智能机器人技术。RoboCup的最终同标是：在2050

年组建一支机器人足球队，去打败人类足球1廿界杯的冠军。倒顾人类的发展历

史：第一次工业革命，蒸汽机的发明和使用使人类进入“蒸汽时代”：第二次工

业革命，电力的发明和广泛应用使人类由“蒸汽时代”跨入“电气时代”；第三

次工业革命，原子能、航天技术、电子信息、生物工程和合成材料等领域取得

的突出成就使人类进入信息社会，知识绎济时代到来。展望未来：人上智能技

术的发展将使人类逐渐从腋力劳动中解放m来，而机器人则是所有这些技术的

一个综合应用。作为RoboCup的最终目标，也作为一项极其艰巨的挑战，人类

能否再次完成这一新的里稃碑式的任务，将具有深远的意义[Ke，2007】。

机器人足球赛的最初想法由加拿大不列颠哥伦比亚大学的Alan Mackworth

教授于1 992年正式提出。日本学者市即对这一想法进行了系统的调研和可行性

分析。1993年，Minoru Asada、Hiroaki Kitano和Yasuo Kuniyoshi等著名学者创

办了RoboCup机器人世界杯，RoboCup是Robot World Cup的简称。．勺此同时，

～些研究人员开始将机器人足球作为研究课题。口本政府的电子技术实验室的

ltsuki Noda教授以机器人足球为背景展开多Agent系统的研究，美国卡耐基梅

隆大学的Veloso教授等也开展了同类工作。1 997年，在国际最权威的人工智能

系列学术大会“第15届国际人工智能联合大会”(Tile 15th International Joint

Conference on Artificial Intelligence)上，机器人足球被正式列为人工智能的一

项挑战。至此，机器人足球成为人二[智能和机器人学相关领域新的标准问题

[Kimno，1997]。

开展机器人足球的研究是人工智能从基础理论走向实际应用的一个战略性

步骤，将机器人足球作为未来人工智能和机器人领域的标准问题是十分恰当的，

主要是由于机器人足球具有以下特点：

· 典型性，RoboCup机器人足球队的研究和开发涉及当前人工智能研究

的大多数热点，因而构成一个典型问题：

· 可行性，多数的多Agent系统背景十分复杂，以致研究人员在目前的

条件下难以把握，无法兼顾具体细节分析与基本问题探索，而在机器

人中则较易兼顾二者，易于深入：

10
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·客观性，机器人足球比赛提供了一种实验平台和评价各种理论与技术

的客观方法，便于研究者的“观察”和相互交流：

·综合性，在以往的研究中，各种技术通常被分别开发和考察，综合集

成1作一般由面向最终用户的应用部门来完成，这种方式_i利’T-相关

技术在更高层次上的衔接和在更深层次上的创新，而机器人足球是一

个深层次的“综合平台”。

1．4．2 RoboCup仿真2D机器人足球比赛

RoboCup仿真2D机器人足球比赛是RoboCup所有比赛中参加人数最多的

子项目，仅需要儿台计算机就可以开展相关的研究工作，全部活动由计算机模

拟完成。由于避免了现实物理环境和当前机器人制造技术的限制，RoboCup仿

真2D比赛主要把研究重点放存球队高层决策的研究上，包括动态不确定环境

r-II的多Agent合作、实时推理与决策、机器学习和策略获取等当前人工智能的

热点问题。比赛由组委会提供了一个标准的比赛软件平台Server，平台设计充

分体现了控制、通讯、传感和人体机能等方i旬的实际限制，使仿真球队程序易

于转化为硬件球队的控制软件，我们将在第2章详细介绍Server的结构特点。

参加RoboCup仿真2D比赛的球队在决策时遇到的难点可以归纳为以下几

点[Mao，2003]．

· 问题复杂，存仿真2D比赛中，如果对．丁．场上22名球员的位置和速度、

球的位置和速度等特征完全描述，状态空间极其巨大，参赛球队必须

考虑如何合理的描述状态并求解决策问题；

·信息不完全，仿真2D比赛中的球员并不能完全了解场上的所有信息，

平台限制了球员获取信息的途径，每一个球员都必须依赖自身获得的

有限信息进行决策，参赛球队必须考虑女II何在部分可观察的情况下进

行合理的决策；

· 决策的实时性，仿真2D比赛的平台提供了，‘个实时的环境，环境可能

发生不可预期的改变，将使得原有的决策不再适用，在这种情况下，

Agent必须能够根据场上的情况变化，及时做山反应，保证决策的实时

j岛效：

·通讯带宽有限且不‘口J．靠，仿真2D比赛的平台对多Agent之间的通讯给

与了一定的限制，在有限带宽_日．刁i可靠的通讯上，参赛球队必须考虑

如何保证合作的顺利；

● 多Agent的合作与对抗，仿真2D比赛存在多个独立决策的Agent，同

～个球队的Agent之间是合作的关系，不同球队的Agent之间是对抗
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的关系，如何使球员恻协商、规划以实现合作完成任务并在对抗中取

得最大的收益，这是一个币要的研究课题。

1．4．3 Wr ightEagIe仿真2D机器人足球队

WrightEag[e机器人团队于1998年建立，隶属于中国科学技术人学计算机科

学与技术学院多智能体系统实验窄’。WrightEagle仿真2D机器人足球队2是

WrightEagle机器人团队的第一个分支，从1999年丌始参加每年的RoboCup机器

人世界杯比赛。在近5年的世界杯比赛中，WrightEagle仿真2D球队是世界上唯

一一支始终保持世界杯仿真2D比赛前两名的球队，分别获得两次世界冠军

(RoboCup2006和RoboQip2009)和三次世界亚军(RoboCup2005、RoboCup2007

和RoboCup2008)【Aijun，2010】。

WrightEagle仿真2D球队的目标是存备战世界杯比赛的过程中研究多

Agent系统·I-Agent如何更好的进行决策，以及其他具有挑战性的相关问题。

我们始终坚持自己首创和长期倡导的攻势足球特色，以决策论为理论基础，在

Agent决策领域开展相关研究。木文的所有工作都是在WrightEagle仿真2D球

队上进行实验的，第2章将详细介绍球队的具体结构。

1．5本文的主要工作及章节安排

本文以马尔可夫决策过程的相关理论为基础，以RoboCup仿真2D比赛为

实验平台，对Agent决策相关问题进行了研究。本文的工作在WrightEagle仿真

2D球队中进行了实验，并取得了较好+的实验结果。本文一共分为5章，包括三

方面的主耍工作，分别存第2章、第3章和第4章介绍。

第l章介绍本文的研究背景和马尔可夫决策过程等Agent决策模型，并介

绍木文的实验平俞，包括RoboCup仿真2D机器人足球比赛和WrightEagle仿真

2D机器入足球队。

第2章介绍本文重构并实现的一个完整的RoboCup仿真2D球队决策系统

WE2009。该系统以{'fIj分．口J‘观察随机博弈的模型为理论基础，包括信息处理、高

层决策和行为执行三个模块。特别是高层决策模块，采用基于独立行为生成器

的结构设计，刁≮仅可以充分利用Agent的决策时间，而月．可以提高团队合作的

效率。

第3章介绍本文提出的一类特殊的马尔可夫决策过程，即行动驱动的马尔

。http：／／ai．UStc．edu．on／

‘http：／／wrighteagle．org／2d／
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可夫决策过程(ADMDP)。本文分析了ADMDP的理论模型，提出了ADMDP

的相关求解方法。本文所提方法采取离线值迭代和在线搜索相结合，用来求解

RoboCup仿真2D比赛中的不离身带球问题。实验结果表明，本文提出的方法

使Agent的带球性能有了较大的提高。

第4章介绍本文提出的一类特殊的马尔可大博弈，即摹于阵型的零和马尔

可大博弈(FZSMG)。本文分析了FZSMG的理论模型，并以此为基础来描述

RoboCup仿真2D比赛中的Anti．Mark问题。针对Anti—Mark问题，本文提出了

基于阵型变换的启发式求解方法，使球队在与盯人防守的对手比赛时取得了较

好的效果。

第5章对本文的所有工作进行总结，并展望未来的工作。
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第2章WE2009仿真2D球队决策系统

WrightEagle仿真2D球队经过多年不同届成员的开发与维护，以及仿真2D

平台Server的不断发展，到2008年时继续在原有的球队上开发并参加比赛已经

比较困难。凶此，本文的一个基础性工作就是在WE2008的基础上，重构并实

现了一个完整的仿真2D球队决策系统WE2009。。WE2009以部分。口J’观察随机博

弈的模型为理论基础，包括信息处理、高层决策和行为执行三个模块。特别是

高层决策模块，采用基’丁独立行为生成器的结构设计，小仅可以充分利用Agent

的决策时间，而且可以提高团队合作的效率。本文的另外两个主要]_作都是在

WE2009．I-．实现的，因此木章是后面两章内容的基础。

本章主要包括以下内祥：

·2．1介绍RoboCup仿真2D平台Server的结构特点，这是WE2009架构

时在需求方面所要考虑的主要因素；

·2．2介绍POSG的理论模型以及WE2009如何抽缘建模为⋯个POSG的

Agent决策系统；

· 2．3对WE2009的丰要模块进行分析，并重点介绍高层决策模块采用的

基于独立行为生成器的结构设计：

·2．4进行本章小结。

2．1 RoboOup仿真2D平台

RoboCup仿真2D平台是一套能够计南不I—j语言编写的自主球员程序进行

仿真足球比赛的系统。比赛的执行采用的足服务器／客户端(Server／Client)模式：

Server端程序提供了‘’个虚拟场地并且模拟包括球和球员在内的所有物体移

动；每个Client端程序相当于～个球员大脑，控制场上该球员的移动。Server

端和Client端之间都是通过UDP／IP协议进行信息交互的，也就是说，开发者可

以使用任何支持UDP／iP协议的程序设计语言来设计球队程序。通过UDP／IP协

议，Client端程序可以发送指令去控制相应的场上球员，而Server端则按照规

则给每个客户端发送它所能获得的信息。每个Client端程序只允许控制～名球

员，所以比赛双方的球队必须同时运行与比赛球员数目相等的Client端程序，

包括11个普通Agent程序和1个Coach程序。Client端程序之间的通讯必须通

‘WE2009仿真2D球队决策系统足小义作杆作为WrightEagle仿真2D球队队长期问主持，I：发的，幽队主
要开发成贝还包括卡『I爱俊和台运力锋。
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过Server端来进行转发，任何不经Server端转发而是Client端直接通讯的行为

都是违反规则的，这一点也充分体现了多Agent系统中分布式控制的特点。当

一场比赛开始时，双方12个独立的Client端程序连接到Server端进行比赛，每

个队的目标就是将球踢进对方的球门同时阻止球进入自己的球门。

2．1．1 Server端

Server端程序由RoboCup官方发布并持续史新，每个参赛球队都可以免费从

互联网获得‘。Server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，如图2．1所示。

图2．I Server结构图

球场仿真模块负责计算球场．卜‘对象的运动，检测他们之间是否碰撞等。球

场上的对象包括场．卜．两支球队的22名球员、球、球l’-J、标记和标志线等，Coach

不出现在球场上。球员和球都具有大小、位置、速度和加速度等属性，球员还

有身体方向和体力等属性。在每个周期末，该模块将会根据动力学定律更新所

有对象的属性，如果对象之间发生霉叠，则按照规则进行碰撞处理。

裁判模块根据与人类足球相似的比赛规则来摔制比赛的进程。仿真2D比

赛环境具有动态、实时、不确定的特点，比赛不可能按照事先的设计按部就班

的进行，因此需要一个带有“智能”的裁判。裁判用来检测比赛中的一些简单

情形，比如进球、界外球、越位和犯规等。但是，由于仿真2D比赛不存在第

三维高度坐标，凶此还需要人为裁判来检测一些影响公平竞赛的行为，比如所

http：／／sourceforge．net／projectS，sserVer，f1IeS，
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有球员堵住球门等。

消息板模块负责Server端和Client端之间的通讯。Server采用离散化的模

式运行．即所有程序运行部以仿真周期为单位，1个周期为100毫秒。在每个

周期丌始时，Server根据当前场上各个球员的状态，向球员发送特定格式的信

息．包括自身感知信息、视觉信息和听觉信息，由于每个球员的场上状态不同，

他们收到的信息也就不同，这也体现了仿真2D平台部分可观察的特点：在每

个周期结束前，Server统一执行所有球员发来的动作指令，井更新场上所有球

员的状态．然厉进八下一周期。对于一4}互斥的动作．比朝f转身、奔跑和踢球

等，每个球员在每个周期只能发送其中的一个动作指令．朝{粜多于一个，Server

将只会执行第个。同时，如果球员在个周期内没有发送动作指令，它将失

去该周期的行动机会，这在一个实时对抗的环境中是非常不利的。

仿真2D比赛的所有情况都可以通过Monitor程序显示在电脑屏幕h，它直

接与Server：t进行通讯，可Ll供球队开发名更方便的秕看J下在进行的比赛以及回放

比赛场景，如图2 2所示。

2 1 2 cIient端

图2 2 RoboCup们真2D比赛坳景

Client端程序通过UDP接口连接到Server端程序，通过这个接口，Client

端程序可以发送动作指令去控制场上的球员如何行动井接受Server发来的各种

信息。简单的说， 个Client端程序就相当十球员的大脑，从Server端获取信

黪n融黼嗽熟E懿剐酬斛鼢删爝戤一弱矬斓爝罐嘲勰糊麴

尝

；■，妊矧捌gjl；，，并掣巍髓棼捌蛹霾罚懑瓣■■■■-
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息，并发送动作指令到Server端。

每个球员程序都是独立的进程，通过各自不同的端口与Server端程序连接。

当Client端程序在开场之前与Server端程序建立好连接后，所有通讯信息都通

过这个端口传输。前面已经提到过，Server端是一种以离散周期为时间单位工

作的实时系统，Client端程序必须在每个仿真周期结束前及时做出决策并将动

作指令发送给Server端，否则将错过执行动作的机会。这就要求Agent决策必

须具有较高的实时性。

为了尽可能的模拟现实珂i境，仿真2D比赛平台给场上的球员加了很多限

制，Client端程序必须在这些限制下进行决策。比如：每个球员都有一定的可

视范围，每次所能获得的视觉信息只是自己可视范同内的对象，而且视觉信息

中也加入了随机误差：每个球员都有白己的体力值，在连续跑动一段距离之后，

球员将因体力过低而无法继续跑动，而且每个球员都有一定的体力总量，如何

更好地分配体力也是Agent决策时需要考虑的；为了反映山实际比赛中球及球

员运动的不确定性，Server引入了噪声的j1-扰，使比赛更趋于真实。

2．2理论模型

前面已经提到过，RoboCup仿真2D平台是～个动态、实时和不确定的多

Agent系统，因此，Client端程序在考虑Agent决策时不能仅仅认为系统中只存

在⋯个Agent，．向需要门j多Agent的决策模型来进行建模。WE2009是在POSG

的理论模型的基础上进行设计和开发的，在具体分析WE2009各模块之前，了

解和熟悉POSG的理论模型也就非常重要。

2．2．1 00saflO基本模型

20世纪50年代早期，来臼美同加利福尼亚大学的Lloyd教授提出了随机

博弈的概念。在博弈论中，随机博弈是一类包含一个或多个Agent进行的具有

状态转移概率的动态随弈过程。在每一个阶段的开始，博弈处在某个特定状态

下，Agent选择自身的策略并获得相应的由当前状态和策略决定的收益，然后

博弈按照概率的分布和参与者的策略随机转移到下‘‘个阶段。在新的状态阶段，

Agent重复上一次的策略选择过程，然后博弈继续进,]亍[Lloyd，1953】刚icolas，

2002]。

POSG，也就是部分可删察随机I尊弈，是在随机博弈的基础上加入了部分可

观察的特性，也就是Agent对当前的状态不是完全可知的，而是存在一定的不

确定性。在POSG问题的每一步，所有Agent都会获得新的观察，并据此进行
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决策从而得到一定的收益，目标是使期望收益达到最大值。至于Agent之间到

底是合作的关系还是对抗的关系，取决于收益函数是否相同，这也是POSG与

Dec．POMDP的区别所在。一个POSG问题_口J．能是一个无限阶段的过程或者有

限阶段的过程：对‘丁．无限阶段的问题，Agent的策略与时间是没有关系的，也

就是平稳策略：对于有限阶段的问题，Agent的策略必须考虑当前时刻在整个

阶段中所处的位置，也就是非平稳策略。RoboCup仿真2D比赛因为每场比赛

有时间的限制，因此可以看成一个有限阶段的POSG问题。来自美国卡耐基梅

隆人学的Colin博．上通过实验证明了在RoboCup比赛中不同时刻采取不同的策

略可以整体上获得更高的胜率[Colin，2007]。比赛刚开始的时候，Agent可以采

取正常的策略，而且与时间没有关系。但是当比赛快要结束的时候，如果比分

领先，Agent可能会采取比较保守的策略，以期望能够在比赛结束前保持住胜

果；如果比分落后，Agent可能会采取更加重视进攻的策略，以期望能够在比

赛结束前扳平比分甚至反超获胜。

下面，我们来介绍POSG的数学描述，一个POSG问题是一个七元组

<乙S{b0)，(4}，{q)，只{足}>[Erie，2004]：
· f：是Agent索引的有限集合，表示为1，⋯，，z；

· S：是世界状态的有限集合：

· 渺}：b0∈△(∞表示初始时刻时的状态分布；
· {4)：4是第i个Agent所有可用行动的有限集合，A--xie，4是所有

Agent联合行动的集合，例如a：<q，．．．，％>表示一个联合行动；

·{q)：C}是第f个Agent观察的有限集合，O=xj。，q足所有Agent联合

观察的集合，例如D=<q，．．．，9，>表示⋯个联合观察；

·P：是马尔可夫状态转移和观察概率的集合，P(SI Ol文动表示所有

Agent在状念s执行联合行动a后，到达状念s’并得到联合观察。的概

率：

· {尽)：足表示第f个Agent的立即收益函数。

由于博弈双方的收益函数是不同的，也就说明他们的目标是不同的，整个

博弈的过程就是双方Agent互相追求各自收益最大化的过程。

2．2．2 WE2009的P0sG建模

RoboCup仿真2D比赛可以看成是一个典型的部分可观察随机博弈问题，

比赛双方有着正好相反的目标，分别希望攻入对手较多的球而自己被迸较少的

球。另外，Server加入的噪声引出了观察和行动的不确定性，Server对Agent

视觉的限制引出了Agent部分可观察的特性。因此，WE2009可以用POSG来
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进行建模。另外，我们结合RoboCup仿真2D平台的特点在其中加入了行为生

成器 的模块 。 WE2009 被抽象 为 一 个 九元组

<瓦S{6u){4)，(q)，尸，{足)，丘{色)>【Ke，2009]．-
· f：表示场上双方所有22名球员的索引，由丁Coach并1i出现在场上，

在这里不再考虑，f={l，⋯，22}；
· S：表示场上世界状态的集合，由于仿真2D比赛状态空问巨大且都是

连续量，我们采取因子化的状态表示方法，状态因子包括球和球员的

位置、速度以及球员特有的一些属性；

· {bol：初始时刻的状态对应于开场比赛前的情况，一般来说，开场前

Agent对于自己队友的情况是已知的，而对于对手都是未知的；

· {4}：表示Server规定的原．了．动作的集合，除了双方各白的守fq员多

m一个扑球的原了动作外，所有Agent的原．了动作集合都是一样的。

但并不是在任何时候都可以执行所有的原子动作，比如球不在自己的

可踢范围时就不能踢球；

· {q)：表示Server通过UDP协议传给所有Agent的各种信息，包括自

身感知信息、视觉信息和听觉信息，Server彳i仅存信息中加入了噪声，

而且不同Agent由于各自状态不同，得到的信息也不同：

●P：对应于状态转移函数，输入是状态和行动，输出是可能的后继状

态以及达到这些后继状态对应的概率：

· {足)：足对应于第f个Agent的立即收益函数，由于每个Agent所在球

队不同，所处的球队J1j色也不同，因此不同的Agent有着不同的立即

收益函数； ，

· K：表示行为生成器的索引集合，进攻行为包括传球、带球和射门等，

防守行为包括盯人和封堵等；

· {最}：最对应于第k个行为生成器，输入是当前状态和指定的Agent
索引，输出是对应该行为的有效集合，以及各个行为执行后的后继状

态和概率。

2．3系统结构分析

通过上一节，我们已经了解了WE2009的抽象模型，这是WE2009的系统

结构设计的理论基础。在这一节，我们首先介缁WE2009的系统决策流程，然

后分析WE2009系统结构-II的三个主要模块。
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2 3 I系统决策流程

在RoboCup仿真2D比赛过程中，Server程序维特若整个赛场的客舰世界

状态，而对应于每一个Agent，他们通过观察维持若各自的主观世界状态。周

期开始吲，Agent接收Server发来的已经加入噪声的世界状态信息，并通过底

层更新算法转化为自己的主观世界状态，存完成决策后，Agent将动作指令发

送给Server并进入下一周期，比赛按照这个过程不断地进行。

幽2 3为WE2009的系统决策流挫}鍪|，其中加八了行为牛成器这一部分．是

WE2009比POSG基本模型多出来的重要部分。可阻看出．每一个剧期的Agent

决策都经历了三个重要的过程．分别是信息处理、高层决策和行动执，仃，这三

个过程也对应了WE2009系统结构中的三个主要模块。
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2．3．2信息处理模块

信息处理模块负责将Agent从Server接收到的所有Socket字符串信息转化为

Agent决策时．日J‘以直接使用的状态信息。前面已经说过，当一个新的周期开始时，

Server会根据每个Agent|30状态不同，li向Agent发送i种信息：分别是自身感知信

息、视觉信息和听觉信息。自身感知信息相当丁人类的感觉器官，包括Agent

的体力、速度、手臂。方+向以及是否碰撞等；视觉信息相当于人类的眼睛，包括

在Agent视角范围内所有对象柏对于AgentAO足E离和力‘向，当然，视觉信息中包

含了Server力1]入的随机噪声：听觉信息相当于人类的耳朵，是由场上的其他Agent

或者Coach通过Server要传达的字符串信息。信息处理模块就足负责把这三种信

息的字符串通过一定的计算，转换为当前场上的世界状态。图2．4为信息处理

模块的流程图，图·I，的每。‘个方框对应了‘。个子模块。

图2．4信息处理模块流程图

Parser直接接收Server发米的Socket字符串，并把这些字符串信息储存在

Observer相应的数据结构中。Observer从字面意思理解就是观察，它本身也对

应了POSG模型中的D。但是，Agent的观察中大部分都是相对信息，比如球

相对于自己的位置和速度、球场上标志相对于自己的位置等，甚罕在Observer

中都4i包括Agent自身的位置，因此Observer中的信息无法存Agent决策时直

接使用，我们必须让这些观察信息转化为状态信息，WorldState的功能就是完

成这部分的转化。WorldState了模块更新结束后，在其数据结构中就储存了当

前场上的世界状态。其实从理论上讲，由观察得到的是一个状态的概率分布，
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但为了提高Agent决策的效率，我们在大多数不需要精确求解的决策时只考虑

当前概率最大的状态，只有在必要的时候才考虑所有‘口J’能状态的概率分布。由

于RoboCup仿真2D平台的复杂性和特殊性，Agent仅仅靠WorldState中的信

息是远远刁i够的，InfoState和Strategy是以WorldState为基础更深层次的“状

态信息”。

InfoState被称为信息状态，它是根据WorldState中的信息通过一定的计算

得到的，也是完全客观的信息。InfoState土要包括下而2个部分：

·Positionlnfo：位置信息，包括各个球员之间的相对距离和相对角度，

双方球员的攻防位置关系和双方的越位线等，足对场上对象“静态”

的分析；

·Interceptlnfo：拦截信息，对场．卜．的拦截情况进行分析，并计算所有球

员的拦截优先级列表，是对场．卜对象“动念”的分析。

Strategy被称为策略，它与InfoState的区别在于它是完全主观的信息，也

就是说Strategy里保存的是WE2009特有的一些信息，其他球队并不一定有或

者虽然有但是可能和WE2009讣算的信息结果却不同。比如，在进攻时Strategy

会计算当前的形势下带球Agent的目标前进方向以及最多可以前进的距离，在

防守时Strategy会计算如何给不同的Agent分配防守任务等，类似的这些信息

对于高层决策模块是非常有用的。

总之，经过信息处理模块，WoridState、InfoState和Strategy的信息就会得

到更新，Agent决策时就可以根据需要分别调用这三个子模块的相关接口。

2。3．3高层决策模块

高层决策模块是WE2009决策系统的核心，也是任何一个仿真2D球队研

究的重点，因为Agent决策后是否能够起到好的效果主要由这一模块来决定。

该模块采用了独立行为生成器的结构设计，只要输入状态和Agent索引，行为

生成器就能决策出相应的行为集合。这样的设计可以带来两大特点：⋯是高层

决策模块可以设计成Anytime的决策框架，以便充分利用每周期Agent的决策

时间，保证决策山的行为是给定当前时间下的最好行为；二是Agent决策时反

算队友或者反算对手非常方便，可以提1亩多Agent之间团队合作的效率。我们

首先介绍行为生成器，然后分别介缁这两个特点。

WE2009中的行为生成器主要分为进攻和防守两类，每个行为生成器都与

人类足球比赛的某一种行为相关。

带有进攻特点的行为牛成器丰要包括：

·射门Shoot：
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·传球Pass

● 带球Dribble：

·铲球Tackle；

●截球Intercept；

●跑位Position。

带有防守特点的行为牛成器丰要包括：

● 盯人Mark；

●封堵Block；

·按阵型跑位Formation。

行为生成器的输入是当前状态和指定的Agent索引，当前状态包括信息模

块更新后的三类信息，Agent索引一般情况。卜．都是指臼身，但在某些行为下需

要反算队友或对手时就变为相应的Agent。行为生成器的输m是对应该行为的

有效集合，以及各个行为执行后的后继状态和概率，比如Agent进行射门决策

时，Shoot行为生成器‘口j‘能会输出很多个射门行为，每个行为的射门点都不同，

如果靠近门柱的射门点则被对方守门员扑到球的概率较小但偏出门柱的概率较

大，如果靠近球门中心的射门点则偏出门柱的概率较小但被对方守门员扑到球

的概率较大。

行为牛成器在产生了行为的有效集合后按照下式对所有行为进行收益评

价：

Eva=Succ—PossxSucc—Eft+Fail—PossxFail—Fff (2．1)

我们将每一个行为的后继状态归为两类，成功或者失败，瓯∞一Poss和

只拼一尸C酣分别对戍了该行为的成功概率和失败概率。Succ一够和尺讲一髟分
别是该行为成功时和失败时对整个球队的一个收益，一般情况下，成功收益为

止值，失败收茄为负值。最终，集合内的所有行为都会得到一个总收益Eva，

Agent选择Eva最大的行为作为当前状态下此行为生成器产生的最佳行为。

上而已经介绍了单个行为生成器是如何完成对应行为的决策的，下而，我

们将分别介绍Anytime的决策框架和基于反算的团队合作方法。

Anytime算法吖i同．丁．传统算法，它扩充了传统算法的“输入一处理一输出”

的计算过程，提供了运行·I一动态输出结果的功能。Anytime算法把每‘‘组输入

和特定的计算时间映射为一组输出结果，随着计算时问的不同，每一组输入有

相应的多组输出结果。这一特征使得Anytime算法可以在任何时候被中断，返

同特定质量的解，凶此被称为Anytime算法INikos，2004】【Joshua，2005】。

WE2009的高层决策模块就是一个Anytime的决策框架，如图2．5所示。椭

圆节点表示状态节点，对应了场上的一个实际状态或决策过程中产生的虚拟状
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态；矩形节点表示不l刊的行为生成器。Agent从State0状态开始决策，分别经过

Shoot、Pass、Dribble等行为生成器的计算后，会产生若：r的后继状态，对应于

图中的Statei．1、Statel．2等节点，然后Agent会分别从这些状态节点继续进行决

策，产生第二步的行为，像这样4i断地进行下去。

图2．5 Anytime决策桁架

如果决策时问允许，Agent通过多步行为牛成器的搜索，可以找到直到射

门成功的一条最优行为链。然而我们前面曾经提到过，RoboCup仿真2D平台

是实时决策的，每个剧期的决策时间最多只有Ioo毫秒，因此要求周期结束前

必须产生一个最优行为，并转化为Server可以接受的动作指令发给Server，又

因为对于不同的状态和不同的Agent，行为生成器所花的时间都足不同的，只

有采取这样Anytime的计算方法，才能保证最大限度的利用有限的决策时间。

也就是说，在有些周期，Agent可能只进行一步决策时间就到了，这时就必须

停止下一步的搜索；在另外一些周期，Agent一步决策之后还有很多剩余时间，
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这时可以继续向下进行搜索，直到周期快要结束的时候停止。另外，南于决策

时间与计算机硬件的关系非常大，而我们的球队参加比赛+口J‘能会遇到性能或高

或低不同的硬件环境，Anytime的决策框架‘『=lJ．以保证在任何的硬件环境下，Agent

决策都可以达到尽可能好的效果。

在类似RoboCup仿真2D这样一个多Agent系统中，反算成为Agent决策

时保证一定的决策效果所采取的重要手段。反算包括反算队友和反算对手．两种：

前者是为了多个Agent之间更好的合作，比如正在执行Position的Agent通过

反算带球队友的传球决策，就能够主动跑向更有利的接球点，结合通讯后，可

以很大程度上提高配合的成功率；后者足为了在博弈过程中能够更好的揣测对

方可能的决策，比如正在执行Block的Agent通过反算带球对手的带球决策，

可以知道对手的最佳带球方向，进而提前做好封堵的准备，提高了封堵成功的

概率。由于每个行为生成器已经非常独立和模块化，因此从工程角度来讲，反

算也非常简单，只需要新建某个行为生成器的实例，并传入相应的状态和Agent

索引，通过该行为生成器的计算，就口J。以得到产生的多个行为，以及各个行为

的后继状态和收益。

图2．6是仿真2D比赛中截取的一个反算存跑位Agent决策中的应用场景，

我们通过分析该场景米介绍反算在团队合作中的应用。黄色圆圈表示我方的进

攻球员，蓝色圆圈表示对手的防守球员，球员旁边的数字表示其号码。在这个

周期中，10号球员正在向前场带球，4 I弓。球员正在执行跑位。图中红色的圆点

就是4号球员通过反算10号球员的传球行为得到的所有可能的传球点，其中标

注“PA”的点是所有点中收益最高的。也就是说，4号球员认为10号球员传向

“PA”点的可能性最大，冈此4号球员将此点作为自己本周期的最侍跑位点，

并通过通讯的方式告知10号球员。同样的，该周期10号也进行了传球的决策，

而且和4号球员的反算调用的是同一个行为生成器，虽然4号球员和10号球员

的世界状态并不是完全一样，但由于两名球员相距很近，凶此误差非常小，一

般情况下10弓‘球员决策出的传球点也在PA附近。当然，这属于比较完美的情

况，有时虽然两名球员在当前周期的决策不同，接下来的周期还可以结合通讯

去弥补使其一致。通过反算，球员之间配合的成功率会有很大程度上的提高，

WE2009在进攻时经常打出匪夷所思的身后球也基本都是依靠反算来进行配合

的。
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2 3．4行为执行模块

图2．6反算的应用场景

行为执行模块负责将高层决策模块产生的最优行为转化为Server可阻接受

的原子动作并发给Server。比如当前Agent决策出要将球信向某一点．但是传

球这个行为足无法直接被Server接受的，必顽转化成一周期或多周期的kick指

令。Server提供的原于动作包括；踢球kick，转身turn，奔跑dash，铲球tackle

和说话say等。我们提供了若干子模块来分别将小同的行为转化为这些原子动

作，比如：

·Kicker：输入指定的Agent索引与踢球的目标速度，进行一周期或多周

期的kick规划；

·Dasher：输入指定的Agent索引与目标点，进行多用期的dash和turn
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的规划：

· Comunicator：输入指定的通讯内容，负责对内容进行编码并作为say

的参数。

Agent将原子动作通过Socket发给Server后，就结束了当前周期的决策，继

续等待Server发来新的信息，准备下一周期的到来。图2．7是行为执行模块的流

程图。

2．4小结

图2．7行为执行模块流程罔

ket

本章介绍了本文的第一个主要工作，即本文重构并实现的仿真2D球队决

策系统WE2009。首先，本章介绍了RoboCup仿真2D’r台的特点；其次，本

章介绍了POSG的基本模型，并以此为基础对WE2009进行建模；然后，本章

介绍了WE2009的系统决策流程，以及信息处理、高层决策和行为执行三个功

能模块。特别是高层决策模块，采用基于独立行为生成器的结构设计，不仅可

以充分利用Agent的决策时间，而且可以提高团队合作的效率。本文的另外两

个主要工作都足在WE2009上实现的，因此本章是后面两章的基础。

28



第3章 行动驱动的马尔-几J+大决策过程

第3章行动驱动的马尔可夫决策过程

通过第1章的介绍，我们已经对马尔可夫决策过程有了一个初步的了解，

它适用于行动结果具有不确定性的规划问题[Craig，1999]，并且正在被应用于求

解Agent决策的各个领域。来自美国哈佛大学的Parkes，David C．等人用MDP

模型来描述经济学当中的机制设计问题，通过选取最优策略保证了所有Agent

的利益最大化[Parkers，2003】：来自南京大学的高阳等人采用“非零和MDP”作

为多Agent系统的学习框架，并保首F了其提出的元对策Q算法收敛存“非零和

MDP”的最优解[Yang，2000】。本章在分析相关工作的基础上，针对一类特殊的

Agent决策问题，提出了行动驱动的马尔可夫决策过程(Action．Driven MDP，

简称为ADMDP)的概念[Ke，2010】。本章分析了ADMDP的理论模型，提出了

ADMDP相关问题的求解方法，并在RoboCup仿真2D比赛的不离身带球问题

中对算法进行了实验。

本章主要包括以下内容：

·3．1提出了两个实际存在的Agent决策问题，并分析该类问题的特殊性；

·3．2提出ADMDP的概念，并分析ADMDP的理论模型；

· 3．3介绍ADMDP的精确求解算法和启发式求解算法；

· 3．4介绍ADMDP在RoboCup仿真2D球队不离身带球问题中的应用：

·3．5介绍不离身带球问题的实验结果并进行分析；

·3．6进行本章小结。

3．1 问题的提出

问题一：对于。’个家庭服务机器人，如果给他安排的任务是在有限时问内

打扫一间很大的屋子。存整个打扫过程中：机器人必须存某一时间到指定地点

进行充电，否则将会因为没电而停止打扫。在这个问题中，机器人有两类行动

“打扫”和“充电”。机器人“打扫”是具有正收益的，而“充电”虽然具有零

收益，但不在适当的时候到指定地点充电义无法继续“打扫”。总目标是希望机

器人在指定的时间内能够打扫尽’日J．能多的地方。

问题二：在RoboCup仿真2D比赛中，球员经常需要向身体前方进行球不

离身的快速带球。在整个带球过程·I一，球员必须在某些周期进行踢球，否则球

将会脱离自己的身体而不能继续带球。同问题一类似，球员有两类行动“奔跑”

和“踢球”。球员“奔跑”将获得1E收茹，而“踢球”虽然只有零收益，但若不
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在适当的时候踢球，球将脱离球员的可踢范围造成带球失误。总目标是在特定

的周期下球员能够带更长的距离。

上面两个问题具有很大的相似性：首先，Agent在决策时只会考虑两类行

动，其中一类具有正收益，另外一类具有零收益；其次，这类问题中都存存一

个或多个吸收状态，而Agent一．凡进入吸收状态就不能冉继续进行决策，这是

不希望遇到的。Agent之所以不能始终执行具有正收益的行动也正是因为要避

免进入吸收状态。

3．2理论模型

在第l章我们已经介绍过，基本MDP模型是一个四元组：<S，A，T，R>，

目标是能够找到使得Agent K期收益最大的策略7／"：S寸A。对于无限阶段的决

策问题，长期收益的目标函数中需要加上折扣因子以保证收敛[Leslie，1996]：对

于有限阶段的决策问题，折扣因子1：再需要，长期收益就是各个阶段立即收益

的总和。本章主耍考虑有限阶段的MDP问题。

为了描述上一节介绍的一类特殊问题，本文在基本MDP模型的基础上提

出了行动驱动的马尔可夫决策过稗(ADMDP)的概念，并将ADMDP定义为

一个五元组<M，b，P，．厂，h>：

· M为一个标准MDP；

· b表示·‘个可能的吸收状态的集合，+‘旦决策过程进入该集合IIt的某‘‘

状态，则决策过程将永远不可能跳出该状态，即该集合111所有状态转移

到其他状态的概率为0；

·P是吸收状态甬数，用p(s，a)表示在状态s执行行动a到达吸收状态的

概率(p(s，a)∈【0，l】)，即p(s，d)=P r{s，+I∈b s，=J，a，=a}；

· f是行动驱动函数，与Agent当前所处的状态S无关，用f(a)表示Agent

执行行动a可以获得的立即收益(f(a)≥0)；

●h是一个正整数，表示MDP的有限决策阶段。

对于一个ADMDP问题，每一步决策后：首先，Agent会根据执行行动的

不同而获得一个正收豁或零收益；另外，如果Agent执行过该行动后有可能到

达吸收状态，则还会扶得一个负收益。因此，将ADMDP的立即收益函定义为：

R(s，口)=f(a)一p(s，a) (3．1)

如果f(a)>0，则称口为“丰动行动”，将所有“丰动行动”的集合定义为Ao；

如果／∞)=0，则称a为“被动行动”，将所有“被动行动”的集合定义为A。。直

观上讲，4表示可以带来正收益的行动集合，A，表示虽然不能带来正收益但却
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可以避免进入吸收状态的行动集合。凶此，ADMDP的特殊性在立即收益函数R

的定义中得到了很好的体现。ADMDP要考虑的是多步决策问题，通过计算所

有策略的长期收益，最终我们可以得到对应该问题的最优策略。

3．3求解算法

3．3．1 MDP的经典求解算法

MDP的经典求解算法包括后向迭代和前向搜索两大类：前者我们介绍策略

迭代和值迭代，后者我们介绍基于与或图的搜索与实时动态规划算法[Changiie，

2008b】。

在策略迭代中，策略是显式表示的，可以计算得到相应的V”，然后通过下

面的公式不断改进策略：

Q4(s，口)=R(s，口)+厂芝：T“(s，s’)矿”(s-) (3．2)
x’芒s

7／"’(s)=argmax Q(s，口) (3．3)
L'／E一

由于可能的策略数口是有限的，而策略迭代的过程总是在改进当前的策略，

算法在经过有限步的迭代之后总会收敛于最优策略。

在值迭代中，策略没有显式表示，整个过程按照动态规划的Bellman公式

不断迭代更新来改进值函数，BelIman公式如下[Martin，2005】：

K+l(s)_m⋯ax{R(s，a)+yZ丁(s。I s，口)杉，(st)) (3．4)口e一 ．。 、y’。，

其中，Vo(J)=R(s，a)且厂∈(O，l】为折扣因了。对于无限阶段的MDP问题

(y<1)，当k j∞时圪会收敛于最优值函数V’：对于有限阶段的MDP问题

(y=1)，可以利用圪来得到k阶段的最优策略。

从上面_日J．以看出，不管是策略迭代还是值迭代，他们考虑的都是所有状态，

最终求得的也是所有状态的最优策略。然而存某些具体问题中，我们需要求解

的仅仅是从固定状态丌始的策略，虽然用上面两种方法同样可以求解，但他们

都没有利用初始状态的柏关知识，没有去把计算集中在由初始状态可能达到的

状态集上。下而，我们简单介绍基于与或I司搜索的MDP求解算法。

与或图是在经典人工智能中经常提到的一个概念，它用来对问题进行规约，

能够方便地用一个类似图的结构来表示把问题规约为后继问题的替换集合。比

如，⋯个问题A可以单独由问题B解决，也可以分解为两个子问题C署flD来分别

解决，还可以分解为三个子问题E、F{13H来分别角7f决，如图3．1所示。图中的X、
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Y和Z三个节点可以理解为具有|、口J题描述的作用，被称为或节点；其他节点都是

其父节点规约成的子问题集合中的元素，被称为与节点。通过与或图，把某个

单一问题规约算符具体应用于某个问题描述，依次产生出～个中间或节点及其

与节点后裔。

图3．I‘‘个与或图

其实，图3．1也．口J。以用来描述一个存在不确定性的Agent决策问题。根节点

A表示Agent决策的初始状态，X、Y年FIZ是或节点，表示Agent在初始状态可以

选择的行动，其余的节点表示存执行父节点对应的行动后Agent可能到达的状

态，HS女SAgent在初始状态执行Y行动后，会到达C或者D这两个状态之一，所有

状态节点都对应了一个概率。与或图给山了更好的描述MDP求解过程的一种基

本数据结构，其本质是利用了状态可达性的原理。Barto提出了与基于与或图搜

索类似的方法，被称为实时动态规划算法，其目的也足避免计算所有的状态

[Bano，1995】。

3．3．2 ADMDPB勺精确求解算法

以值迭代为基础，本文采用离线值迭代与存线搜索相结合的方泫来精确求

解ADMDP问题。

首先，离线Vl_alg算法(如图3．2所示)采用值迭代来求解有限阶段的最优

值函数圪，整个过程按Bellman公式不断地对值函数进行更新，直到达到预定的

视野长度h，迭代完成后将最优值函数保存成表。
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图3．2 Vl—alg算法

其次，由于Agent在线决策时只需要求解初始状态的策略，为了提高决策效

率，在线ADMDP_alg算法(如图3．3所示)采用一步贪婪策略，对于每一个行

动，其立即收益直接按照模型中的定义计算，而后继状态则通过离线计算的最

优值函数进行评价，从而做出当前周期的决策。

图3．3 ADMDP—alg算法

ADMDPalg算法最终可以得到ADMDP的最优策略。但是，在ADMDP_aIg

算法中，对行动集合的所有行动a进行了遍历，这其实并没有考虑ADMDP的
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特殊性。在具体的ADMDP问题中，以和A，两个行动集合中的所有行动都会

存在某种与该领域相关的“优先级”。一方面，Agent会在以集合中选择f(a)较

大的行动去获得尽量大的正收益；另一方面，Agent也会在A，集合中选择p(s，口)

较小的行动去获得尽=晕=小的负收益。基。丁i这种考虑，本文存下一节将提出一个

启发式求解算法。

3．3．3 ADMDP的启发式求解算法

图3．4NJ蝴N发式求解算法被称为ADMDP』lg+。

对当前状态S，i：=l，

4一depth：=[I．sizeoj‘(以一list)】

A，，一dept／'：=【l，sizeof(A，一list)l

loop

玎K An—dept厅

a：=4一list(i)

if p(s，a)<l

Q(s，口)7-8(s，口)+∑T(s’l s，a)Vh(s’)
J’

end if

end if

谚i s
A，一depth

口：=A。一list(i)

if p(s．a)<l

Q(s，口)：=R(s，臼)+∑T(s’l s，a)Vh(s3
J’

end if

end if

until，>以一depth I响j且，>A，，一depth

丌’(s)；arg max。Q(s，臼)

图3一ADMDP—alg‘算法

ADMDP_aIg*算法仍然基十Vl_alg算法离线求出的最优值函数表。但是，

在线执行该算法前需要首先离线计算启发式信息。最基本的方法是对

34
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ADMDP alg算法进行大量的实验，统计所有“主动行动”和“被动行动”趋于

稳定的使用概；红。这样，每一个行动口都有一个实值与其对应，表示Agent在

线决策时选择该行动的概率。分别对两个行动集合按照使用概率递减的顺序进

行排序，可以得到两个有序的行动列表以一list和A，一list。

在线执行ADMDP alg*算法时，需要提前确定两个量以一depth和

彳。一depth，分别表示每次决策时两个行动集合的搜索深度。这样，在对行动集

合进行遍历时只需要考虑4一Z研的前以一depth个行动，以及彳卢一Z括f的前

彳，一depth个行动即可。搜索深度可以通过多次实验来最终确定。ADMDP alg木

算法其实是ADMDP alg算法的特例，女¨果达两个搜索深度分别等于4行动集

合和彳。行动集合的大小，则ADMDP alg*算法就变成了ADMDP 算法。．alg

在一般情况一卜，ADMDP alg*算法求解的是ADMDP问题的近似最优策略，

但启发式信息的加入可以使算法的执行时间大大减少。当然，启发式信息不仅

可以通过上面提到的基于统计的方法计算，还可以考虑实际问题的背景通过经

验来设定等。由于ADMDP一般用来描述实时的Agent决策问题，也就是对其

在线算法的性能要求比较高，而离线算法是用来为在线算法服务的。因此，

ADMDP alg*算法采用的“用离线时间换取存线时间”的思想在某些具体问题

中可以得到广泛的应用。

3．4不离身带球问题的求解

随着RoboCup仿真2D比赛的不断发展，许多研究者在提高Agent的基本

技能．1-．做了大量工作。清华大学将机器学习的方法用在了球员的脚法，卜．，提高

了球员的踢球技能【Shi，200l】．巴两的Luiz等人在Q学习算法中加入了启发式

策略，并在守门员的扑球决策中起到了效果[Luiz，2007】；德国的Thomas等人

采用基于神经网络的方法提高了球员的封堵技能[Thomas，2007]。目前的大量工

作主要是基于强化学习的方法，强化学习是一种习F监督学习的方法，它通过从

环境中得到奖惩来自主的发现能够得到最大奖励的策I咯[Cohen，2005】。这些工

作起到了良好的效果，推进了强化学刊算法的研究。但是，强化学习方法的最

大问题是经常会卜H现学习缓慢，甚至难于收敛的现象从而无法找到最优策略。

上面提到的大部分强化学习方法在学习过稗中是假设环境完全未知的，而

在仿真2D的某些具体问题中，由于Server相关模型的存在，状态及状态的变

化具有一定的规律。囚此，Agent不需要在环境中去盲目的学习，而可以更有

效率的直接使用MDP算法去求解策略。在这⋯节，我们会具体介绍如何用

ADMDP来求解RoboCup仿真2D球队中的不离身带球问题。
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3．4．1问题分析

在RoboCup仿真2D球队中．带球是Agent的重要技能之一，带球又分为趟

球、不离身带球等。不离身带球是指保证每周期球均在Agentnf踢范围的前提下

尽可能以最快的速度带球。不离身的目的是Agent每周期都有机会将球传给机会

更好的队发，快速的目的是尽量不给对手进行充足的布防时间。图3 57以形

象的表示Agent的不离身带球问题。其中，黄色大圆和黄色小圆分别为Agent的

可踢范围和身体范围，白色小圆为球。初始状态时，以Agent的中心位置为晕标

原点，以Agent的身体方向为x轴的正方向，顺时针旋转90度为y轴的正方向建

立平面直如坐标系。

图3．5不离身带球示意嗤

WrightEagle仿真2D球队曾基于搜索的方法实现了埘该问题的求解并取

得了一定的效果[Feng，2007]。但是，由于老算法基于手工编码．算法中与带球

行动的不确定性相关的参数需要经过大量的调试来堆终确定。而且，一旦Server

的相关参数发生变化，这些参数需要重新进行调试以保证不离身带球的效果。

如果参数设置的比较冒险，则带球速度较快．但带球成功率较小；反之带球成

功率提高，但带球速度会降低。为了后面便于比较实验结果，我们将老算法通

过设置小同的参数分成了两个版本，倾向于带球速度的被称为SEARCH algl，

倾向于带球成功率的被称为SEARCH a192。

3 4 2模型建立

由于Agent在其中心位置3米范围内的所有信息每周期都可以感知到，因

此不离身带球问题可以近似认为是完全可观察的，奉文基于ADMDP的理论模

型来对该问题进行建模。
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· S：包括Agent的位置向量、速度向量和身体角度以及球的位置l匈量和

速度向量。由于这些量均为连续量，对其进行离散，采用因子化的状

态表示方法。

· A：两类原子动作：4为dash(power)，表示Agent向身体正前方加速，

参数power表示加速力量，直接进行离散：A。为kick(power,angle)，

表示将球踢到某一位置，参数power和angle分别表示踢球力量和踢球

角度，为了减小行动空间，这里并不直接对两个参数进行离散，而是

将Agent的可踢范围进行离散，表示将球踢到某一位置。

·T：Server会在两个方面加随机误差，造成了带球问题的不确定性。一

是对kick行动，Server会在kick对球产生的加速度上加随机误差；二

是对运动的Agent和球，每个周期Server会在Agent和球的速度向量

．卜加随机误差。由于采用因了化的状态表示方法，按照Server相关的

误差模型可以计算出每个状态变量可能的后继值，进而可以得到总的

后继状态集合。

· R：Agent带球一个周期所获得的立即收益，按照ADMDP模型的定义，

包含／(口)和p(s，口)两部分。

· b：在该问题中，规定吸收状态是球不在Agent的可踢范围内这样一类

状态，即通常所说的“带球失误”。在这科·情况下Agent不能冉继续带

球，而必须玄截到球。在线比赛如果出现这种情况，对于整个球队将

是非常不利的。

·P：与r类似，按照Server的相关模型可以计算下一周期进入吸收状

态的概率。

· 厂：如果a是dash行动，则f(a)=dash—power／l 00．0，表示向前方加

速越快，其收益越大；如果a是kick行动，由于对Agent的加速不会

产生积极的影响，因此／(口)=0。

·h：由于在线比赛时存在对于的原因，Agent并不知道将要执行不离身

带球的确切周期数。根据不离身带球本身的特点，h太大或太小都将欠

去实际意义，因此设定h=5。

在因子化的表示世界状态时，由于直接对球速离散会增加不必要的状态空

问规模，而利用Server的柏关模型，球速可以通过连续两个周期球相对位置计

算得到：

b——vet,

=(6一pos,-b—pos，一I)×b—decay

：【(口一p。s，+6一旭，一p。s，)一(口一p。J，．I+6一旭，一妒s，一1)】×b—dec缈(3·5)

≈【口一w，一一／a—decay+(b—tel—pos,一b—tel—pos,一1)J×6一decay
37
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在式(3．5)中，以b和a开始的状态变量分别对应ball和agent，b—decay和

a—decay都是常量。囚此，我们的状态空间只需要一个i元组就‘口J’以表示：

<a—vel一一，b—rel—pos，-l，6一tel—pos，>，i个状态变量分别表示f周期agent

的速度在X方向的分最，球存f—l周期和，周期的相对位置。

综上，该问题的目标是求解最优策略7／"，使Agent在线比赛时可以快速的

进行不离身带球，而且尽量减少“带球失误”。

3．5实验结果及分析

基于．卜一节对不离身带球问题的建模，本文在WE2009中实现了Vl alg、

ADMDP_alg和ADMDP_alg’算法，并用ADMDP alg算法对Agent的行动使用

概率进行了统计并排序。

图3．6中，X坐标表示dash行动使用概率的降序索引(行动空间有100个dash

行动，对应100个power参数值)，Y坐标表示相应的使用概率。根据统计结果，

ADMDP_alg*算法中的搜索深度4一depth将设为65。

图3．6 dash行动的使用概率

图3．7中，X坐标表示kick行动使用概率的降序索引(行动空间有273个kick

，_一一．—口帕口o’I．I
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行动，对应Agent可踢范围内的273个位置)，Y坐标表示相应的使用概率。根

据统计结果，ADMDP_alg宰算法中的搜索深度At,一depth将设为105。

图3．7 kick行动的使川概率

本文对SEARCH_aigI、SEARCH—a192、ADMDP_alg和ADMDP_alg’这四

个算法分别进行了测试。测试的硬件环境是：AMD Athion(tm)64 Processor

3500+，2GB Memory，软件环境是：Ubuntu 9．10，rcssserver-14．0．I(RoboCup

官方于2009年11月13日发布)。为了排除测试的不确定性带来的影响，对每

个算法分别测试了200轮共10000周期(1周期=100毫秒)。每一轮开始时由

Server任意设定初始状态，然后Agent每周期存线决策，开始彳i离身带球。Server

分别记录第1到40周期时Agent已经前进的距离，如果存某一周期Agent已经

进入吸收状态，则认为Agent在该轮测试余下的周期中带球失败。

图3．8和图3．9给m了测试结束后统计卜n的不离身带球问题的两个重要性

能指标，X坐标均表示周期数，Y坐标分别表示当前蒯期对应的带球成功率和带

球距离。

39
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田3 8不离身带球的J掂功率

图3．9不离身带球的距离

j__d0_{LL
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表3．1给出了测试中各个算法的执行时问。

表3．1算法执行时I训

SEARCH——algl SEARCH——a192 ADMDP alg ADMDP alg‘

执行次数 80ll 8920 9525 9399

最长时间

(／zs)
669 599 823 442

最短时间

(∥s)
158 15l 297 94

平均时间

(∥J)
193．206 185．392 343．403 141．245

从测试结果可以看到：对于带球成功率，ADMDP_aIg算法和ADMDP_alg’

算法明显好于两个老算法；对于带球速度，由于Agent的dash速度理论最大值是

1，加上必须有kick行动的存在，因此网3．9中ADMDP—alg算法和ADMDP_alg’

算法在带球距离上比两个老算法的增加幅度也已经非常可观；对于算法执行时

间，ADMDP_algH二两个老算法要多出很多，而考虑了启发式信息的ADMDP-alg’

算法则相对较少。而且，ADMDP alg+算法与ADMDP aIg算法相比，在带球成

功率和带球速度．卜基木没有受到影响。

整体来说，ADMDP

来分析：

· 带球成功率提高，主要是将该问题用ADMDP模型来建模，按照Server

的模型考虑了行动的不确定性，而．同．收益函数中考虑了进入吸收状态

的概率；

· 带球速度提高，主要是采用了离线值迭代和在线搜索柏结合的求解方

法，很好的解决了于工编码不能考虑到所有可能状态的问题；

· 算法执行时间减少，主要是考虑了启发式信息，结合不离身带球问题

的相关特点，用近似最优解进行在线决策。

从实验结果_口J．以看到，新算法在考虑了启发式信息之后，算法执行时间才

有所减少。如果不考虑肩发式信息，则执行时间明显多于老算法，其本质原冈

在于庞大的状态空间。像RoboCup仿真2D的比赛环境一样，在许多其他现实

问题中，所面临的都是连续状态空间，对其因子化的状态表示是最基本的方法。

该方法的缺点是容易带来维度火难[Li，2005】，如何更好的表示连续状态空间是

今后的主要工作之一。另外，ADMDP模型具有其特殊性，在本文实验的问题

中取得了较好的效果，后面的工作包括继续对其进行理论分析，期待该模型能

够应用于更多的Agent决策问题中。
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3．6 小结

本章介绍了本文的第二个主要工作。首先，本章提flj了现实生活中存在的

两个具体的Agent决策问题并进行了分析：其次，本章针对前面的一类特殊问

题，提出了行动驱动的马尔．口J．夫决策过程的概念并分析了其理论模型；然后，

本章在介绍了MDP的经典求解算法后，提出了求解ADMDP的精确求解算法

和启发式求解算法；最后，本章将所提出的力‘法用米求解RoboCup仿真2D比

赛中的不离身带球问题，实验结果表明，本文提出的方法使Agent的带球性能

有了较大的提高。该方法已经用于本文第2章介绍的WE2009仿真2D球队决

策系统。
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第4章基于阵型的零和马尔可夫博弈

在第2章，本文从分布式部分可观察马尔可夫决策过程(Dec．POMDP)的

角度简单介绍了部分可观察随机博弈(POSG)的基本模型，并用该模型对

WE2009仿真2D球队决策系统进行建模。奉章将从博弈论的角度更加具体的讨

论随机博弈，即马尔．ⅡJ．夫博弈。。本章提出了一类特殊的马尔’口．f夫博弈，即基于

阵型的零和马尔可夫博弈(Formation．Based Markov Zero—Sum Game，简称为

FMZSG)。本章分析了FMZSG的理论模型，新：以此为基础来描述RoboCup仿真

2Dt：匕赛中的Anti．Mark问题。针对Anti．Marklh]题，本章提出了一个基于阵型变

换的启发式求解方法，使球队在与盯人防守的对手比赛时取得了较好的效果。

本章主要包括以下内容：

·4．1介绍博弈论的相关背景；

·4．2分析FMZSG的理论模型，并以此为基础来描述RoboCup仿真2D

比赛IlI的Anti．Mark问题；

·4．3介绍一个基于阵型变换的启发式求解方法，用来求解Anti．Mark问

题；

·4．4介绍Anti—Mark问题的实验结果并进行分析；

·4．5进行本章小结。

4．1 博弈论相关背景

博弈论(Game Theory)又称为对策论、游戏理论、竞赛理论等。博弈论考虑

游戏中个体的预测行为利实际行为，并研究它们的优化策略。具有竞争或对抗

性质的行为称为博弈行为。在这类行为·I-，参加斗争或竞争的各方各自具有不

同的目标或利益。为了达到各自的目标和利益，各方必须考虑对手各种可能的

行动方案，并力图选取对臼己最为有利或最为合理的方案[Drew,1991】。

博弈论思想古已有之，我国古代的《孙子兵法》不仅是一部军事著作，而

且算是最早的一部博弈论专著。从20 tH：纪初开始，越来越多的人开始关注并研

究博弈论。1944年，Von Neumann和Oskar Morgenstec发表了对博弈论建立具

有里程碑意义的标志著作(Game Theory and Economic Behavior))。20世纪50

年代，Nash、Selten和Harsanyi丰富并发展了博弈论，使博弈论最终成熟并投

。马尔可夫}l|；峁匙随机辨鳓!更直观的叫法【Owen，19821，为了』j习惯IIq法者¨统一，本章采JfJ马尔可火博弈
的叫法。
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入使用。近年来，蹲弈论作为分析和解决合作与冲突的工具，在经济学、管理

学和信息科学等领域受到了人们更多的关注，也得到了更多的应用[Weiwei，

2009】。

4．1．1 博弈与零和博弈

关于博弈论的定义，到口前也没有‘‘个统’‘的结论。。‘般情况下，博弈包

含以下要素[Osborne，1994】：

●Agent：在一场竞赛或博弈中，每一个有决策权的参与者称为一个Agent，

只有两个Agent的博弈称为“两人博弈”，而多于两个Agent的博弈称

为“多人博弈”；

· 策略：一局博弈中，每个局中人都要选择实际．日J．行的完整的行动方案，

即方案不足某阶段的行动方案，而足指导整个过程的一个方案，Agent

的⋯个可行的自始至终全局筹划的行动方案，称为这个Agent的一个策

略；

· 收益：一局博弈结束时的结果称为收益，收益可以为止也可以为负，每

个Agent在一局博弈的收益，不仅与该Agent自身所选择的策略有关，

而且与其他所有Agent选取的一组策略有关，收益函数是所有Agent各

选定一个策略后形成的策略组合的函数；

· 次序：博弈各方的决策有先后之分，而．日．一个博弈方耍做彳i止一次的决

策选择，就卅现了次序问题，其他要素相同次序不同，博弈就不同。

·均衡：均衡是平衡的意思，在经济学中，均衡意味着柏关量处于稳定值，

比如在供求关系中，某一商品市场如果在某一价格下，想以此价格买此

商品的人均能够买到，想卖的人均能卖出，此时就。口J’以说该商品的供≥}之

达到了均衡。

根据分类的角度不同，博弈可以有多种分类方式。其I|I，从所有Agent的

收益函数的代数和是否为零，可以分为零和博弈与非零和博弈。零和博弈属于

非合作博弈，指参与博弈的各方，在严格竞争。卜．，一方的收益必然意味着另一

方的损失，博弈各方的收益和损失相加总和永远为零，双方不存在合作的可能。

RoboCup仿真2D比赛就是一个典型的零和博弈问题，凶为任何一方的进球必

然意味着另外一方的欠球，比赛结束时，一方的胜利也意味着另一方的失败。

本章主要以零和博弈为基础展丌研究。
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4．1．2零和马尔可夫博弈

马尔可夫1．尊弈可以看成是经典l尊弈论和马尔可夫决策过程相结合的统一

体，顾名思义，马尔．口】．夫博弈是博弈论在马尔_日J．夫环境下的一个扩展[Van，198I】。

而零和马尔J口J．夫博弈(Zero．Sum Markov Game)是指在马尔可夫博弈的基础上，

博弈双方是严格的竞争关系，即一方获得正收益必然意味着另外一方获得等量

的负收益。许多实际问题都可以看成是零和马尔可大博弈，比如军事上的追捕

逃犯问题。而且，许多用策略空间描述的经典零和博弈问题如果用零和马尔可

夫博弈来描述，将会得到更有效的解决[Miehail，2002】。最为著名的例子就是

Lilttman提出的方格足球问题，下面我们来简单介绍下这个问题。

方格足球问题女¨图4．1所示。场地由一个4x5的方格矩阵组成，A和B是两

个Agent，圆圈表示足球。在任何时刻，两个Agent各占有。。个方格，并且可以

选择5个行动，分别是：．卜、’卜-、左、右和继续保持在原地。当两个Agent在某

一时刻都选择行动时，两个行动会按照随机的次序执行。当持球的Agent带着球

进到对方球门时(A向左边进攻，B向右边进攻)，该Agent会得1分，并且A和

B会被安排在图中的位置，球随机的放在A或者B的位置。如果持球的Agent执行

自己的行动后将要与对手重合，则该行动不会执行，并将球权让给对手以作为

惩罚。直观上讲，防守Agent最好的策略就是停存对手Agent将要到达的位置，

然而对手如何选择行动它并不知道，这就存在着。‘个不断博弈的过程。

A

／。。‘、、

!B)
＼一／

图4．1 方格足球问题示意图

通过上面的例子，我们对零和马尔’nJ‘夫博弈有了一个初步的了解，下面，

我们来介绍它的理论模型。经典的零和马尔可大博弈被定义为一个六元组
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<S，A，O，P，R，y>【Littman，1994】：

· S：表示有限的博弈状态集合：

· A，0：分别对应博弈双方各自的行动集合：

·P：是一个马尔可大状态转移函数，e(s，口，o，s’)表示存状态s博弈双方

分别执行行动a和。后到达状态s’的概率；

· R：是一个收益函数，e(s，a，o)表示在状态s博弈双’方’分别执行行动a和

。后己方得到得立即收益，因为是零和博弈，对于得到的立即收益为

一R(s，a，o)；

● y：y∈(0，l】足一个折扣因子，用来保证长期收益的收敛；

在零和马尔可夫博弈tII，策略万是从状态集合S到行动集合A的概率分布

的映射，即万：S—Q(彳)，这一点与普通的MDP不同。因为有博弈对手的存在，

零和马尔可夫博弈的最优策略可能是随机的，x(s)表示在状态S时行动的概率

分布，x(s，a)表示在状态s时执行行动a的概率。

4．2理论模型及应用实例

在这一节，我们将重点介绍本文以零和马尔可夫博弈为基础提出的一类特

殊的博弈问题，即基于阵型的零和马尔可夫博弈，并介绍其在RoboCup仿真2D

比赛中的具体应用实例。

4．2．1 角色与阵型

来自美国德州人学奥斯汀分校的Peter曾提出了在多Agent系统的研究中普

遍存存的一类领域，即PTS(Periodic Team Synchronization)领域[Peter,1999】。

PTS领域有下面几个特点：多个Agent合作去完成’‘个共同的口标；Agent之问

通讯是受限制的；Agent决策是在动态实时的环境中。现实中有很多PTS领域

的问题，RoboCup仿真2D就是一个典型的例子。角色(Role)和阵型(Formation)

是PTS领域中存在的两个重要概念。

角色规定了一个Agent-口J以做的所有行动，不同角色的Agent刈’以完成的

任务也有所不同。角色可以严格规定·‘个Agent的所有行为，也可以是比较灵

活的，留给Agent一定程度上的选择权。举一个例子，假设一个Agent的任务

是看钟表并吹口Ⅱ『Ij。角色r可以严格规定Agent必须每一个小时都吹口哨：同

时，角色r也可以灵活的赋给Agent，比如规定Agent以高于25％低于75％的概

率在每一个小时吹口哨，这种情况下角色r就包含了一定的参数，参数可以指

明Agent具有多人的灵活性。下一节我们在求解Anti．Mark问题时也是基于



第4章基1：阵形的零用I马尔r几J．大博弈

Agent的灵活角色的。

阵型是包含一个团队所有Agent角色的集合，指明了所有Agent的角色。

同时，阵型中还-口J．以包括子阵型，子阵型是角色集合的子集，指明一部分Agent

的角色。对于具有n个Agent的Iij队A=溉，口：，．．．，a。}来说，团队的阵型可以形

式化定义为：F={R，{U，弘，．．．，％}}。足是Agent所有可能角色的集合

R={rl,r2，．．．，，：，)>，并满足，≠Jj‘≠一。虽然Agent的个数与角色的个数相等，

但有时可以将同一角色赋予不同的Agent。∽是Agent一部分角色的集合

V=玩，‘2，．．．，％)}，并满足％∈R且a≠b j％≠rj^。一个团队的阵型不同，Agent

决策时所选择的策略就会不同。

4．2．2理论模型

本文将角色和阵犁的概念引入了零和马尔可大博弈中，将两者结合后提出

了一类特殊的博弈，称为基于阵型的零和马尔可夫博弈(FZSMG)，并将其抽

象为一个多元组<足丁，0，只．，C，，A，O，P，R’>：

· R：1～％，Agent所有可能角色的集合，在具体领域可能有不同的含

义，比如在RoboCup仿真2D比赛中，Agent的角色可以根据球员的位

置划分为前锋，中场和后卫等，在军用机器人中，Agent的角色可以根

据所要执行任务的不同划分为扫雷机器人和救援机器人等；

·T，O：fl～0和0l～吼分别对应所有队友Agent和所有对手Agent的集

合，因为是一个博亦问题，所以必然存在队友和对手，队友和对手内部

存在合作的关系，队友和对手之闸只存在竞争的关系；

· E，C，：表示队友和对于的阵型，．f．。～石。和Z，。～Z加分别对应队友

Agent和对手Agent的角色，厶和厶分别表示第，个队友Agent和第／

个对手Agent的角色；

· A，O：分别对应队友Agent和对手Agent的行动集合，由于问题的特殊

性，这里的行动是指改变每个Agent的角色，对于团队来说就是改变团

队的阵型；

·P：是一个马尔可夫状态转移函数，尸(／；，，厶，口，O，工．‘，厶-)表示l尊弈双方

在各自的阵型Z．和厶的情况下分别执行行动a和O后，阵型分别变为

石‘和Z，’的概率；

· R’：是一个收益函数，尺’(／；_无，a，o)表示博弈双方存各自的阵型Z．和

Z，的情况下分别执行行动a和。后队发Agent获得的整体直即收益，这

坐的收益是指整个团队，因为阵型是与整个团队有关的，单个Agent

的收益我们不再考虑，同时，对于得到的立即收益为一尺’(Z．，fo，a，o)。
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下面，我们来分析该模型与前面介绍的基本零和马尔可夫决策过程模型的

联系与区别。首先，该模型引入了角色与阵型，因此模型中加入了Agent角色

的集合，并且用博弈双方的阵型作为当前的博弈状态，这是该模型的最主要特

点；其次，该模型是从多人博弈的角度出发的，因此模犁中加入了队友Agent

和对手Agent的集合：然后，该模型中的立即收益指的是团队的整体收益，而

非单个Agent的收益，因为阵型是柏对于整个团队而言的，单个Agent角色的

改变并不会给这个Agent带来收益，只有处于某一特定的阵型中才会给团队带

来收益，目前在理论上还无法给出立E【IJ收益函数的通用解析表达式，但在具体

问题中收益函数都会有具体体王见；最后，该模型中并没有加入折扣因子y，因

为博弈双方采取换阵型’‘般在某’。阶段只进行’。次，可以把团队的立即收益看

成该阶段行动的总收茄，整个博亦过程就是多次重复的多Agent单步决策。

-卜．面，我们来介绍在FMZSG问题中“均衡”的概念。经典的博弈均衡是

指博弈双方实现了各自对l冉弈结果的满意，所有Agent都不想改变自己的策略

这样一种相对静止的状态。在FMZSG问题中，“均衡”也是指博弈双方都不改

变阵型的一种状态，但有时通过行动去打破这种“均衡”往往能够给一方带来

正收益，这也是下一节在求解Anti．Mark问题时采用的主要思想。因此，FMZSG

问题的主要目标就是决策如何通过行动，改变团队的阵型Z，即所有队友或部

分队友的角色，从而提高团队收益。比如在RoboCup仿真2D比赛中，在必要

的时刻可以通过改变场上球员的角色分配，去打乱对于的防守体系，从而扶得

更多的进攻机会；在军用机器人执行战争任务的时候，在某些情况下可能需要

机器人改变加色，去完成不足自己原来角色的任务，从而在整体上提高战胜敌

人的可能性。

4．2．3 Ant i-Mark问题中的应用

在第l章我们曾经提到过，RoboCup仿真2D比赛的特殊性在于其世界模

型是一个二维的环境，不存在真实足球比赛·l，的高空球。冈此，越来越多的球

队开始重视盯人防守，通过切断对手的传球路线来破坏对手的进攻，其中最著

名的是来自德国Osnabrueck大学的Brainstormers和来自中国厦门大学的

AmoyNQ。Brainstormers通过强化学习的方法来得到Agent更富侵略性的防守

行为【Riedmiller,2009】，曾在2007年和2008年连续两次获得机器人世界杯的冠

军；AmoyNQ通过模糊评价和模糊推理实现异构球员的分配【J．anhuai，2008】，

以此作为盯人防守的基础，曾获得2008机器人世界杯的第4名以及2008中国

机器人大赛的冠军。在这两支球队参加的所有比赛中，他们的平均失球数非常

少，通过盯人防守建立了非常稳固的防守体系。
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WrightEagle一直以来把进攻作为自己的重要特点，并在多智能体合作方面

取得了一定的成果。顾名思义，Anti．Mark问题所要解决的就是如何在比赛中能

够打破盯人防守球队的防守体系，从而获得更多的进攻机会，去赢得比赛。下

面，我们将用基于阵型的零和马尔可大博弈的理论模型来对Anti．Mark问题进

行建模，以介绍该模型的具体应用：

· 尺：对应一个球队阵型中的若干角色，锋线上分为前锋、中场和后卫等，

位置上分为左、中和右等。

·T，O：比赛双方各有12个Agent，其中11个Agent在场上比赛，另外

一个Agent被称为在线教练，在线教练与人类足球的教练类似，可以一

定程度上指导其他Agent去完成比赛，但并不能完全决定其他Agent的

行动，而且在线教练和其他Agent之间的通讯也是受Server限制的；

· 巧．，丘，：代表比赛双方所采用的阵型，这里的阵型不仅仅包括人类足球

中的4．3．3或4．4—2等球员站位方法，如果每个球员站位方法中球员之

间的位置不同，也属于不同的阵型；

· A，O：在RoboCup仿真2D球队中，改变阵型有两种方式：一种是依

靠教练，即教练决策出新的阵型后，通过通讯告知所有Agent执行转换

角色的行动；一种是Agent之问通过协商的方式进行角色转换，从而改

变阵型；

·P：对于上而介绍的两种改变阵型的方式，他们都带有不确定性，首先，

通讯的受限可能会导致通讯失败，以及Agent体力的限制导致Agent无

法到达新阵型的位置，从而不能让阵型变为与预期完伞一致，其次，由

于对手同时也在执行行动，可能会出现比赛双方的行动冲突导致不能尽

快完成行动，比如多名球员发生碰撞等：

· R’：一场比赛刚开始时，比赛双方都会有一个初始的阵型，这时双方

都会有各自的收益。如果我方阵型分配的较为合理，则收益为正，『一时

导致对手的收益为负。我们的目标是通过改变自己的阵型B，去提高

团队的收益，从而获得比赛的主动权。

Anti．Mark问题是针对盯人防守的球队而言。的，在与盯人防守的对手比赛

时，如果我们改变自己的阵型，对手由于人盯人．『向无法识别我们的策略，导致

其厶随着我们Z．的改变而改变，造成其防守体系暂时被破坏，从而给我方的进

攻带来更多机会。本文根据此思路，针对Anti．Mark问题，提出了基于阵型变

换的启发式求解方法，将在下一节具体介绍。
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4．3 Ant i-Ma rk问题的求解

上面已经提到，RoboCup仿真2D比赛平台提供了在线教练这样一个特殊

的Agent，为了简化问题模型和提高团队行动的成功率，在求解Anti．Mark问题

时，本文采取通过在线教练作为整体决策者来指导Agent在特定时期采取阵型

变换的方式。本文提出的求解Anti．Mark问题的方法包括两个部分，分别是多

角色异构分配策略和角色变换策略，将分为两个小节详细阐述。

4．3．1 多角色异构分配策略

在人类足球比赛中，教练经常会通过换人让原来若干球员的角色发生变化，

以形成新的进攻组合阵型，令对手难以防范。RoboCup仿真2D比赛的历史上

很少出现这种策略，其土要原因是RoboCup仿真2D平台规定了异构球员，异

构球员的选取与角色有关，一旦在比赛期间进行角色转换就意味着放弃了开场

前认为的最佳异构分配，对自己不利。为了解决这个问题，并为后面的角色变

换策略打下基础，本文提出了多角色异构分配策略。

在RoboCup仿真2D比赛中，为了更加逼近人类足球的特点，Server在开

场时会随机产生18种异构类型，并告知所有Agent，比赛双方的在线教练在收

到异构类型后必须从这些类型中选取合适的类型分配给所有11个Agent并告知

Server，而且每一种异构类型只能使用一次。WrightEagle仿真2D球队在之前

采用了情景采样法进行异构球员的分配，并取得了一定的效果[Changjie，

2008a】。其基本思想是：首先给所有待分配的角色进行优先级排序，表明某一

个角色的Agent对于整个球队的重要性：然后对所有角色依次进行情景采样，

模拟该角色在正常比赛时最可能出现的情景，冉将采样结果最好的而且还未被

使用过的异构类型分配给该角色的Agent。

我们以上而介绍的情景采样法为基础，提出了多角色异构分配策略：

1． 设定3个参数Ⅳ，．M，Ⅳ，州和Ⅳ，M，分别表示待分配的lO个Agent中(由

于守门员的角色比较特殊，在阵型变换时不会考虑，冈此异构分配时

也不考虑守门员)，有Ⅳ，．M，个Agent的角色可能是前锋(Forward)、中

场(Midfielder)或后卫(Defender)，有Ⅳ，M个Agent的角色可能是前锋

或中场，有Ⅳ删个Agent的角色可能是中场或后卫(满足

Nl?ⅧI七NljM七NMII=、0、)o

2．对未使用的所有异构类型分别进行i条锋线的场景测试，将i条锋线

测试各自的得分相加便是最后的总得分，选取得分最高的前Jv，．坳个类

犁，保存在集合乃．M中，然后用类似的方泫分别得到集合乃M和‰。
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3．此时，集合k加、乃M和‰中一共保存了lO种异构类型，现在需要
将它们分配给各个Agent，由于每个Agent都有一个初始的角色，给

Agent分配异构也就转化成给每个角色分配异构，我们只需要按照基本

的“情景采样法”来分配即可。

在上面第3步过程中，我们对于每一个优先级，需要进行二次场景测试，

跟基本方法的不同之处是，这坐的测试候选并不是所有的异构类型，而是前面

选出的lO种异构类型中可以作为该条锋线的异构类型。举一个例子，比如说现

在要选一个左前锋，我们只需要对乃．M和瓦M两个集合中的异构类型进行左前

锋的场景测试即可，选出以后标记该类型已经被用过。优先级的设定同之前的

方法类似：对于锋线问的优先级，由于我们是重视进攻的球队，冈此先考虑前

锋，再考虑后卫，最后是中场；对于锋线之间的优先级，我们主要考虑左右角

色的平衡性，不m现某一边太弱的局面。

按照上面的步骤进行之后，我们就得到了一个初步的角色分配方案。l—j时

可以看出，在选出的1 0种异构类型中，刈‘以做前锋的有Ⅳ，．M+‰个，可以做
后甲的有Ⅳ，．坳十‰，个，可以做中场的有10个。这为后面的阵型变换策略打下
了基础。

4．3．2阵型变换策略

存这一节，我们将主要介绍比赛期间存线教练所采用的阵型变换策略来应

对盯人防守的球队。该策略就是前面分析的FZSMG模型的策略，即通过改变

我们团队的阵型米提高团队的收益。阵型变换策略的基本思想是：由在线教练

进行整体决策，决策出场上新的阵型方案后，通过通讯告知所有的Agent执行

行动。

面对盯人防守的球队时，对手的防守球员对我方的进攻球员采取贴身防守，

导致进攻球员很难摆脱对手，冈此很难轻松的接到队友的传球，阵型变换策略

可以～定程度上打乱对手的盯人策略，在对手意识到之前抓住机会破门得分。

然而，由于对手在过了一定时间之后会识别出我们的新阵型，从而改变其厶，

导致我们的收益下降，对手的收益提i亩。凶此，我们必须继续做出相应的改变，

为了能够再次打乱对手的防守。在整场比赛中可能多次采取该策略，凶此是多

次重复的多Agent单步决策。口J‘以看出，在线教练的决策内容包括两个部分：

一个是何时执行阵型变换；一个是如何执行阵型变换。

对于第一部分，我们暂时只考虑在我方的一些特殊模式执行阵犁变换。因

为阵型变换是一个比较花时问的过程，而我‘力’特殊模式时有200周期的可控时

间。比赛开始之后，我们所有的Agent按照在线教练初始分配的角色开始比赛，
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在线教练的世界模型中会实时的统计对方进攻时的阵型。比如，对方的哪几名

球员处于前锋位置，哪几名球员处于中场和后甲等。等遇到我方特殊模式时，

在线教练会判断该特殊模式开始后，对方的阵型是否还与其进攻的阵型保持一

致或者基本一致。如果是，说明对手已经意识到我们的新阵犁，并调整了他们

的盯人策略，这时就执行阵型变换：如果不是，说明说明对手还没有调整他们

的盯人策略，因此在这个特殊模式放弃执行。

下而我们来介绍第_部分，即如何执行阵型变换，我们提出了一个启发式

的求解方法。我们的目的是打乱对手的盯人防守，在对手重新布防之前进行射

门得分。从博弈的)，fJ度讲，就是我们在博弈的过程中取得先机，对手将因为行

动的负收益向导致局势上的劣势。除去守门员之外，我们的口的是让每‘’个

Agent的角色都发生改变，这样可以尽可能的给对手的防守造成混乱。实际．卜．，

如果把10个角色看成书架．卜的10个位置，把10个Agent看成10本书，这就

变成了概率论中著名的“错排问题”。错排公式为(【X】为取整函数’)：

D，，=【n!／e+0．5】 (4．1)

我们需要从所有错排方案中选择一个作为我们木次博弈决策的目标阵型。

由于我们是针对盯人防守的球队，在这里主要考虑两方面的启发式信息：一是

所有Agent角色切换的范围尽可能大，一是行动的时间尽可能短。这两点可以

保证我们在博弈中获得较大的立即收益。

我们给每一个角色指定了一个坐标，用以说明该角色在整个阵型中的位置

信息，图4．2示意了最常见的4．3．3阵型的角色坐标。

进攻方向

①①
①①
①①

图4．2 4-3．3阼型的角色坐标
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对于角色，．，我们用t表示其水平方向坐标，用rr表示其竖直方向坐标。

比如对于4—3—3阵型中的中前锋，Z=l，rr=0。定义初始的角色分配方案为：

R=(roo，ro⋯．．，ro。)，ro，表示第i个Agent的初始角色。定义所有错排方案的集合

为：R={RI，R2，．．．只。)，Ri=(rio,，：I，．一％)，％表示第i种错排方案中第，个Agent

对应的角色。

对于每一个可能的错排方案R，我们定义它的距离得分为：

黾=∑(fabs(X_一X钆)+力如(‘一Yrclt)) (4．2)
‘6嵋

晶越大，表明其所对应的错排方案相对于初始的角色分配变化越大，即越

容易打乱对手的防守。

另外，我们必须考虑到所有Agent完成阵犁变换的时间，因为越快的完成，

将对我们较快的组织进攻更有利。在线教练的决策体系中，由于Server发给在

线教练的世界状态是无噪声的，因此在线教练始终维护着每蒯期各个Agent的

体力等相关参数。这样，对于一个可能的错排方案R，我们可以计算第_，个Agent

到达目标位置所花的时间乃(在保持一定体力的情况下)，取最长时间作为我们

的时间花费：

取=max(L) (4．3)

在计算出任何一个错排方案E的黾和毛后，最优错排方案R’可以通过下

式获得：

’

R+=argmax托{口sR+∥÷} (4．4)
l

l{J

式(4．4)中的口和∥是两个表示权重的参数，需要根据一i同的对手通过调试

l

来最终确定，GSl。和∥÷可以看成是采取阵犁变换策略所得到的立即收益的两,
1咒

个部分。错排方案确定后，新的阵型也就确定了，最后由存线教练统一发给所

有Agent。Server规定特殊模式时在线教练的语言可以被所有Agent立即听到，

因此所有Agent会立即跑向自己新角色的本位点，待所有人都就位以后发球的

队友开球，进入正常比赛模式。对于的防守往往会在这时出现较大的漏洞，从

而给我ff],tl造了较多的进攻机会。从博弈的角度来讲，我们通过这一个特殊模

式的行动，获得了正的立即收益，在接下来的比赛过程中将会处于优势。
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4．4实验结果及分析

本章所介绍的求解Anti—Mark问题的最初想法是在我们备战2009RoboCup

机器人世界杯的过程中逐渐形成的，世界杯前我们在WE2009仿真2D球队决

策系统中实现了该方法。在世界杯WE2009参加的所有比赛中，我们一共2次

与盯人防守的球队相遇：第1次是存第2轮小组赛上与AmoyNQ相遇，从战略

上考虑，为了不提前暴露实力，我们并没有采取阵型变换的策略，结果以0比

l的比分输给AmoyNQ；第2次是在八强赛的第一场．与Brainstormers相遇，在

这场比赛中，我们采取了阵型变换的策略，起到了非常好的效果，以4比0的

比分获胜，BrainstoI’mers在本届世界杯之前的比赛中仅仅丢过I球。因为该场

比赛的失利，卫冕冠军Brainstormer最终只名列第四名，这足该队自2000年以

来首次被排斥在世界三强之外。

在世界杯结束后，为了能够进一步测试木文所提方法的效果，我们进行了

更充分的实验。实验的硬件环境为：AMD Phenom(tm)II X4 955 Processor，4GB

Memory，软件环境是：Ubuntu 9．10，rcssserver．13．2．2(RoboCup官方于2009

年6月19同发布)。本文的实验中包括WE2009的如下i个版本：

· WE2009：没有针对Anti．Mark问题做任何特殊的策略：

· WE2009+：针对Anti．Mark问题，存WE2009的基础上采用了本文所提

出的基于阵型变换的启发式方法：

· WE20095：针对Anti．Mark问题，在WE2009的基础上采用了随机变换

阵型的方法，即不考虑本文所提方法中使用的两方而启发式信息。

本文将WE2009的三个版本分别与2009RoboCup机器人世界杯中成绩最好

的两支盯人防守的球队进行比赛(Brainstormers与AmoyNQ分别获得世界杯的

第四名和第五名)。为了排除甲．场比赛的随机性，WE2009的三个版本与两支对

手球队分别各打了loo场比赛。

表4．1为与BrainstormersIzl5赛的测试结果。

表4．I 与Brainstormers比赛的测试结果

Team Points Scored Conceded Games Win Fail Draw

WE2009 22l 2l 5 7l 100 67 l 3 20

WE2009+ 274 400 65 l 00 88 2 1 0

WE20095 253 226 44 l 00 80 7 l 3
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表4．2为与AmoyNQl：匕赛的测试结果。

表4．2与AmoyNQ比赛的测试结果

Team Points Scored Conceded Games Win Fail Draw

WE2009 2l 2 225 97 100 66 20 14

WE2009’ 295 435 61 l 00 98 l 1

WE20095 23 l 272 70 1 OO 72 13 l 5

从测试结果可以看山，对于测试中的世界上盯’人防守实力最强的两支对手

球队Brainstormers和AmoyNQ，在采用了本文所提出的基于阵型变换的启发式

方法之后，我们球队的胜率分别由67％和66％提高到88％和98％，进球数分别

由215和225提高到400和435，可见本文提出的方泫存求解Anti．Mark问题时

效果比较明显，进球数的明显增多表明效果提高的主要原冈是由于球队进攻能

力的提高。另外，在采用了随机变换阵型的方法之后，我们球队的比赛效果也

有一定程度的提高，从而说明了两个主要问题：首先，阵型变换在求解Anti．Mark

问题时的确是一个较为可行的方法，即使采用随机策略，也能使我们在博弈均

衡的状态时采取行动后获得一个正收益；其次，随机变换阵型的比赛效果与本

文提出的启发式方法的比赛效果还有⋯定差距，说明本文在求解策略时所利用

的两方面启发式信息起到了一定的效果，虽然还无法存理论上面卜明该问题的最

优策略，但给未来的继续研究打’卜．了基础。

本章所提出的方法是对FZSMG问题的一个初步尝试，未来的工作包括：

从理论上继续对FZSMG进行分析，包括收益函数的完善和策略求解的通用算

法等，因为阵型变换的思想给博弈中的多智能体合作提供了一种新思路，所以

希望能将这种思想应用到史多其它领域；本文目前提出的方法相对来说比较单

一，计划在后面对其继续完善，包括角色改变的同时改变阵型，非特殊模式时

尝试小范围的角色改变，以及和Agent跑位柏结合等；另外，当对手已经知道

我们会采取该方法时，我们如何应对对手的改变也是值得考虑的重要问题，从

宏观上讲这也是一个不断博弈的过程。

4．5 小结

本章介绍了本文的第三个主要工作。首先，本章介绍了l礴弈论的相关背景

知识，包括零和博弈与零和马尔口J‘夫博弈的概念；其次，本章分析了基于阵型
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的零和马尔可夫瞎弈的理论模型，并以此为基础对RoboCup仿真2D比赛中的

Anti—Mark问题进行了描述；然后，本辛介绍了一个基于阵型变换的启发式求解

方法，用来求解Anti—Mark问题，实验结果表明，本文所提出的方法使球队在

与盯人防守的对手比赛时取得了较好的效果。
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5．1 总结

第5章总结与展望

人工智能被认为其主要目标是构造可以决策出智能行为的Agents，即这些

Agents能够在多方面再现人类可以做出的智能行为。马尔可夫决策过程可以用

来描述和处理大规模一i确定性环境下的Agent决策问题。本文以马尔可夫决策

过程的相关理论为基础，以RoboCup仿真2D比赛为实验平台，对Agent决策

相关问题进行了研究。

首先，本文重构并实现了一个完整的RoboCup仿真2D球队决策系统

WE2009。该系统以部分可)|!ll察随机博弈(POSG)的模型为理论基础，包括信

息处理、高层决策和行为执行i个模块。特别是高层决策模块，采用基于独立

行为生成器的结构设计，不仪可以允分利用Agent的决策时间，而且可以提高

团队合作的效率。

其次，本文针对一类特殊的Agent决策问题，提出了行动驱动的马尔可夫

决策过程(ADMDP)的概念。本文分析了ADMDP的理论模型，提出了ADMDP

相关问题的求解方法。该方法采取离线值迭代与在线搜索相结合，在本文中用

来求解RoboCup仿真2D比赛中的不离身带球问题，使Agent的带球性能有了

较大的提高。

最后，本文从博弈论的角度提出了‘’类特殊的马尔可夫博弈，即基于阵型

的马尔可夫博弈(FZSMG)。木文分析了FZSMG的理论模型，并以此为基础

来描述RoboCup仿真2D比赛中的Anti—Mark问题。针对Anti．Mark问题，本文

提出了一个基于阵型变换的启发武求解方法，使球队在与刖。人防守的对手比赛

时取得了较好的效果。

本文的所有工作都是基于WE2009实现的，WE2009在完成后已经代表中

国科学技术大学参加了2009RoboCup机器人世界杯(奥地利格拉茨)和2009

中国机器人大赛(中国大连)两次重要比赛，并且全部获得冠军。

5．2展望

尽管本文在上述三个方面进行了深入的研究并取得了一定的成果，但是，

基于马尔可夫决策过程的Agent决策问题仍然有很多挑战性的工作。以木文的

工作为基础，作者认为未来的工作可以包括以下几个方面：
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笫5章总结与胜绎

· WE2009具有非常好的结构特性，未来需要对其更加完善，使其能够应

用于更多水解Agent决策问题的相关领域；

● 求解连续状态空间的MDP一直是难于解决的问题，未来需要对如何更

好地表示连续状态空间进行史多的研究，从而提高求解该类问题的算

法效率；

· 行动驱动的马尔可夫决策过程可以很好的描述～类特殊的Agent决策

问题，未来需要继续对其进行理论分析，并希望该模型能够应用于更

多的实际Agent决策问题中；

· 阵型变换的思想给博弈中的多智能体合作提供了一种新思路，未来需

要从理论上继续埘FZSMG进行分析，包括收益函数的完善和策略求解

的通用算法等，希望能将这种思想应用到更多其它领域：

· 目前求解Anti．Mark问题的方法相对来说还比较单一，未来需要对其继

续完善，使其能够随着仿真2D的发展而对整个球队发挥更重要的作

用。

目前，我们正在备战20lORoboCup机器人世界杯，上面提到的一些后续工

作也正在进行，希望WrightEagle能够存今年的世界杯比赛中蝉联冠军!
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