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1 引言
RoboCup 是近年世界上规模最大的机器人足球大

赛，包括仿真和实体两类比赛项目[1]。RoboCup仿真 2D

是 RoboCup最早的项目，也是软件仿真项目的重要组成

部分。是各个研究团体在人工智能和多 Agent 智能体

协作方面研究的交流平台[2-4]。

RoboCup仿真 2D 的比赛平台是模仿人类足球赛的

场地和规则制作出来的。整场比赛分为上下半场，各

10 min。比赛中以 100 ms为周期，每个球员为单独的程

序，是由客户端开辟出来的一个独立的线程，仿真球员

通过向服务器发送命令来完成自身所要进行的动作 [5]。

为了使球员在每个周期都能选择最优的动作，现在的很

多队伍都采用 Q-学习来实现 [1，5-8]，并且在一定程度上实

现了 Agent 间的协作效果。但是现行的队伍很多采用

的方法是：只有带球球员才进行Q-学习获得最优动作[5-8]，

即在马尔科夫决策环境中（MDP）[3-4，9]选择 Q 值最大的

动作执行，并根据执行动作后的球场评估来更新该动作

的 Q 值，不带球球员则使用事先规定好的策略选择动

作，比如，跑位，铲球等[6]，这样并不能很好地与带球球员

互相协作，更不能对多变的球场状态做出很好的反应。

本文采用改进的 Q-学习算法使得不带球球员也可以用

Q-学习算法得到最优动作来实现多 Agent之间的协作，

并且约束了算法的使用范围，从而减少了计算量，确保

了比赛的实时性。

2 强化学习与 Q 学习

2.1 强化学习
强化学习 [1]是一种无指导的学习，它的主要思想是
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“与环境交互（Interaction with Environment）”和“试错

（trial-and-error）”。这也是自然界中人或动物学习的基

本途径。强化学习模型如图 1，在学习过程中，Agent不

断尝试动作选择，并根据环境的反馈信号调整动作的评

价值，最终使得Agent能够获得最大的回报值。

2.2 Q 学习
Q-学习[6]是一种普遍采用的强化学习算法。Q学习

的特点是不需要了解环境模型，直接通过学习从动作序

列中得到最优的动作，因此 Q学习常被用于解决不确定

环境下的强化学习问题。

马尔可夫决策过程（Markov Decision Process，MDP）

理论在强化学习中有着坚实的理论基础，但是它假定的

是 Agent 所处的环境是固定并且不存在其他自适应

Agent的，因此它不满足多Agent环境；Michael L.Littman

提出随机对策 [2]（SG）来作为多 Agent 强化学习的框架，

随机对策是将对策论应用到类 MDP环境，是 MDP的一

般化，也是矩阵对策在多状态下的延伸。

随机对策可定义为五元组 <NS{A1A2An}

T{R1R2Rn} >其中，N 为 n 个 agent 的集合，N =

{12n}S 是环境的离散状态有限集，Ai 为 agenti

的动作可选集，T:S ´ A ´ S®[01] 为状态转移模型。

T (siasi + 1) 表示从状态 si 经过 agent 的联合行动 a =

{a1a2an} 到达状态 si + 1 的概率；Ri:S ´ A ´ S® R 为

agenti 的回报函数。在随机对策的框架下，Q 值可定义为：

Qi
t + 1(s'a) = (1 - α)Qi

t(s'a) + α[ri
t + βV i(st + 1)] （1）

其中，α(0 < α < 1) 为控制收敛的学习率，V i(st + 1) 是一个

状态值函数：

V i(st + 1) =max f i(Qi
t(st + 1a)) （2）

Q 值是通过上述公式的反复迭代而收敛的，上述公式的

关键因素是学习策略，即行为 a 的选择方式和函数V i(st + 1)

的定义 [3，6]。不同的选择方式会产生不同的多 Agent 学

习算法[1]。

3 Agent球员执行策略
传统的球员执行策略是根据决策树来进行动作选

择的[9-10]，决策树的执行过程如图 2。

其中，只有当 Agent 控球时，才使用球场评估函数

运算得到该Agent下周期的动作[6]，如图 3。

而当 Agent不控球时，则根据阵型文件或者一定策

略来执行相应的动作，因此这个方法严格来说属于单

Agent 的学习算法，球队的协作很少，进攻防守方式单

一。下面一章将重点介绍改进的多Agent Q学习。

4 改进的配合策略

4.1 状态-动作对的确定

球场上情况复杂，需要考虑的因素太多。但是要达

到局部的配合，首先要知道自己所处的位置 SA 和球的

位置 SB这样才能确定球员本身是否出在配合的范

围内；其次是否自己控球 LA 还有是否是我方控球 LB

用 来 确 定 配 合 的 策 略 是 防 守 还 是 进 攻 。 于 是 将

< SASBLALB >作为球场上局部范围内环境状态的描述。

为了减少因为 SASB 连续的坐标信息而增加的环

境状态的数量，对球场上的位置进行了离散。本文中的

位置都是在这个离散方式的基础上讨论的。具体的离

散方法如下：将球场划分为 60×10 个小的区域，其中 X

轴方向分为 60等份，Y 轴方向分为 10等份，这样就可以

用一对离散化的 (i j) 来描述球场上的位置信息。

LALB 的取值为 0 或 1，0 表示不控球，1 表示控球，当球

处于自由状态时（即任何一方都不控球），LALB 取 0。

因 此 环 境 的 状 态 信 息 描 述 为 < SASBLALB >=

< (iA jA)(iB jB){01}{01} > (0  i  590  j  9) 。

根据状态信息来确定相应动作集：当 Agent为控球

球员，动作集为上述决策树中控球时的动作，即{shoot，

pass，cross，dribble，selfpass}；当 Agent不控球时，但是控

球 方 为 我 方 时 ，动 作 集 为 {gotopoint，turntoball}；当

Agent 不控球时且对方控球时，动作集为 {gotopoint，

turntoball，tackle}。
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图 1 强化学习模型
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4.2 reward 值的确定
本文中的 reward值的确定比较复杂，分为：Agent控

球，Agent不控球但我方有控球权，对方控球三种情况，

下面将分别讨论这三种情况下的 reward值的确定。

4.2.1 Agent控球

（1）我方进球，r = 1；

（2）球到达射门点，r = 0.9 ；

（3）球出界，r = 0 ；

（4）变为对方控球，r = -0.9 ；

（5）对方进球，r = -1；

（6）否则，r =区域基础回报 +区域内部回报 + f (x) 。

上述的射门点是球队根据球队特点和禁区内的各

种复杂情况事先计算出来的位置，在这些位置射门时进

球的概率很高，因此到达这些点时回报值应仅次于进球

时的回报值。

在情况（6）中，继续沿用以前的章惠龙等提出的算

法[10]，但是区域的划分不同，划分的具体情形如图 4。

如图 4，将球场划分为关于 X 轴对称的 9 个区域，

将这 9 个区分的基础回报分别设定为 -0.4-0.6-0.5

-0.3-0.30.30.30.50.7 。

划分之后，球在不同区域时区域内部回报不同。如

果采用此方法离散球场信息会使得 r 值过于死板，难以

体现在区域内部随着球位置变化时 r 的变化，因此还要

加上一个函数 f (x) f (x) 的值域应控制在（0，0.2），这里

采用 sigmoid函数，即 f (x) = 1
5(1 + e-x)

。

上面两个参数的设定不仅保证了区域之间的差异

性，也保证了区域值得连续性，使得两个区域的交界处

的回报值差距不至于太大。

区域内部回报是由球员之间的位置关系确定的，在

球队中事先用一个函数确定在这个范围中的最适合配

合球员 P1 和最危险的对方球员 P2因此区域内部回报：

当 d1 > 5.0 区域内部回报 = (XA + (d1 - 5.0)´ 2.0 ´

XA - d3)/100 ；

当 3.0 < d1  5.0区域内部回报 = (XA + (d1 - d2)´ 2)/

100 ；

当 d1  3.0区域内部回报 = (XA - d3)/100 - 本区域

基础回报。

公式中 XA 为球的 X 坐标，d1 为 P2 与球之间的距

离，d2 为 P1 与球之间的距离，d3 为球与对方球门之间

的距离。公式中通过控制 XA 的倍数来控制带球速度；

通过控制 d3 的大小来控制是否将球推向对方球门；通

过控制 d1 的大小来在一定程度上控制是否摆脱 P2 ；这

里 P1、P2 是根据球员是否适合铲球，有没有球员盯住等

许多复杂因素确定的，而不是单纯地使用最近的球员，

确定方法不是本文重点，这里将不再讨论。

4.2.2 Agent不控球但我方有控球权

（1）如果自身是最佳配合球员，r = 区域基础回报 +

f (x) + (XB + d4 - d5)/100 。

（2）如果自身不是最佳配合球员，r = (XB + d4)/100 。

其中区域基础回报和 f (x) 就是前面讨论过的值，

d4 为自身与球之间的距离，d5 为经过一定方法得到的

对自己最有威胁的对方球员（一般情况下为离自己最近

的对方球员，除非此队员有人盯防）与自己的距离，通过

控制 XB 的倍数来控制跑动速度。这样确定的目的是因

为，如果自身为最佳配合球员，控球球员可能将球传给

自己，因此要跑向球，并且要保证周围没有对方球员盯

防，如果自身不是最佳配合球员，则跑向对方球员进行

阻挡对方跑位，此外，由于情况（1）加入了区域基础回

报，则会考虑到区域之间的差异，尽量向对方球门方向

带球。

4.2.3 对方控球

（1）如果得到球，r = 1.0 ；

（2）如果自己是离球最近的球员，r = (XC - d6)/100 ；

（3）否则，r = (XC + d7 ´ 2 + d6 - d8)/100 。

其中，d6 为与球的距离，d7 为自身与最近对方球员

P3 的距离，d8 为 P3 与球的距离，XC 与目标的距离有

关，用来控制球员的跑动速度。由此可见，当对方控球

时，己方球员首先是争取获得控球权，如果不能取得控

球权，则先主动上前去拦截，否则盯防距离自己最近的

进攻球员，挡在球与该球员 P3 之间，防止控球球员传球。

4.3 更新状态-动作表中的 Q 值

本文实验的 Q 值是按照下面公式进行更新的：

Qt + 1(sa) = (1 - α)Qt(sa) + α[rt + βV (st + 1)] （3）

其中，当在训练的时候 α = 0.35当 Q 值趋于稳定的时

候 α = 0.1β = 0.8

V (st + 1) =max Qt(st + 1a) -Q(sta) （4）

每个周期 Agent 都会从状态-动作表中找到对应状

态中 Q 值最大的动作执行，执行过后再根据上述公式

1 4 6 8

2 3 5 7 9

1 4 6 8
17

－17

－35.5 －30 －1.0 36

图 4 球场划分策略
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更新对应的 Q 值。更新时都会找到 a 中的所有动作，这

时就要选择一个范围 d在这个范围内的所有球员都将

考虑进去，用来更新 Q 值，根据球的最大速度和衰减率

得出 d = 30 。

5 实验及结果
将上述算法植入到校队代码中并在 RoboCup 仿真

2D 的平台上进行实验。通过大量的反复学习，使得 Q

值收敛于一个稳定的值，以进球和配合数作为统计数

据，通过实验发现，配合数和进球数较采用传统 Q 学习

的方法有明显上升。

如图 5（a）所示，改进的多 Agent方法进攻能力有所

提升，图 5（b）所示，改进的多 Agent Q 学习的配合数明

显增多，另外还可以发现传统的多 Agent Q学习的配合

数一直不稳定，这说明传统多 Agent Q 学习不存在配

合，即使有配合也只是偶然出现的巧合，因为它设计时

没有考虑到 Agent配合的情形。当 Q 值趋于稳定时，再

进行 200次防守实验，实验结果如表 1。

从表 1 可以看出，多 Agent Q 学习的代码相对于传

统多 Agent Q 学习代码，防守实力都大大增强，与实验

的初始设计目标相符。

6 结束语
本文主要是将多 Agent的 Q学习应用到了 RoboCup

仿真 2D中，使得球队在比赛中配合更多，进而使球队的

进攻和防守能力得到一定的增强。实验结果表明，学习

效果有明显的提高。因此，采用此方法解决 RoboCup中

的配合问题行之有效。采用此方法受到计算空间和时

间的限制，只能采用局部配合才能保证比赛的实时性。
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图 5 进球数和配合数的统计数据

表 1 平均被进球数统计结果

球队代码

传统Q学习代码

国内八强代码

多Agent Q学习代码

传统Q学习代码

2.03

4.12

5.81

多Agent Q学习代码

0.35

1.59

3.44
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