
第
2 0
8
0 8 

期 
年 1月 

计 算 机 技 术 与 发 展 
cOⅣ UTER TECHNOLOGY AND 

Vo1．18 NO．1 
Jan． 2008 

Robocup半场防守中的一种强化学习算法 
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摘 要：Rolx~uP仿真比赛是研究多Agent之间协作和对抗理论的优秀平台，提高Agent的防守能力是一个具有挑战性的 

问题。为制定合理的防守策略，将 Rolx~up比赛中的一个子任务——半场防守任务分解为多个一对一防守任务，采用了基 

于 Markov对策的强化学习方法解决这种零和交互问题，给出了具体的学习算法。将该算法应用到 3D仿真球队——大连 

理工大学梦之翼(Fantasia)球队，在实际比赛过程中取得了良好效果。验证了采用 Markov零和对策的强化学习算法在一 

对一防守中优于手工代码的结论。 
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A Reinforcement Learning Method for Roboc up 

Soccer Half Field Defense 

FENG Lin ，LI Chen1，一，SUN Tao1 
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Abstract：RoboeupfloL~er simulati饥 isan excellent phtform inwhich colhboration and counterwork amongmulti—agent aI studied．Itis 

a challenging problemtoimproveagent’s defense ability．InordertOdesign reasonable defending policy，decomposea subtask，halffield 

defense，into some one—VS—one defense subtask and poseit as a problem of zero—surnMerkov games．Inthis paper，a reinforcement 

learning methodbasedonMarkovgameisdeveloped andimplementedin3D simulation Socof~rteam-- DUT Fan tasia．In realmatches，this 

arithmetic is appmv~ tO be efficient and better than manual—coding in one—VS—one defense subtask． 
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0 引 言 

未来 50年，人工智能领域的主要问题是“多主体 

动态不可预测环境中的问题求解”，作为其基本问题， 

训练机器人进行足球比赛正成为研究热点之一，机器 

人足球世界杯(Robocup)ClJ为此提供了一个平台。 

Robocup仿真比赛不考虑硬件条件的限制，用软 

件平台尽量模拟真实世界中的足球比赛情况，强调以 

有限的能力(认知能力有限，行为能力有限，通讯能力 

有限)和条件在实时、动态的环境中活动，感知环境，相 

互合作，并在对抗性的竞赛 中获得胜利。因此， 

Robocup仿真比赛被认为是研究多 Agent之间协作和 

对抗理论的优秀的平台。 
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国内外的研究人员针对Robocup仿真比赛中的各 

种技术应用作了很多工作，Peter Stone将分层学习应 

用到Robocup仿真球队CMUnited的架构中【2J，清华大 

学用Q学习训练Agent的踢球和带球等个人技术[ ， 

德国卡尔斯鲁厄大学的 Robocup仿真球队 Brain． 

Stormer则利用神经网络训练球队的技战术【4J。这些 

应用在实际的Robocup比赛中都取得了很好的效果， 

但是上述工作大多集中于Agent个体能力的学习或者 

多Agent之间的协作关系，较少涉及 Agent之间的对 

抗问题。 

文中将Robocup仿真比赛中的一个子任务——半 

场防守作为研究重点，针对一对一防守这一对抗性问 

题，应用基于Markov对策的强化学习方法，制定防守 

策略，并尝试将其应用在 3D仿真球队大连理工梦之 

翼(Fantasia)中。 

在所进行的训练和比赛实验中，该防守策略取得 

了较好的效果。 
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1 强化学习 

强化学习解决这样的问题：一个能够感知环境的 

自治Agent，怎样通过学习选择能达到其目标的最优 

动作。Agent与环境的交互接口包括行动(Action)、回 

报(Reward)和状态(State)，学习过程如图 1所示。 

o ⋯ · 
图 1 强化学习的学习过程 

Agent为了完成任务，必须知道采取某个策略而 

导致出现的某个状态对该 Agent所产生的长期回报， 

而不是其立即回报。长期回报必须经过一定时间的延 

迟才能获得，Agent在 t时刻获得的长期回报可以用式 

(1)来表示： 

( )= irt+7rt+1+y2re+2+⋯ = } 

(1) 

其中 V，r( )是 s 状态下采取策略7r而产生的长期回 

报，y是延迟折算因子。 

如果 t时刻之后的环境状态只取决于t时刻的状 

态＆和t、时刻之后的动作，而与t时刻之前的状态和动 

作无关，则该学习过程可看作是一个Markov决策过程 

(MDP)，那么可以用 Q学习的方法来学习最优策略， 

其学习方法如下所示： 

(S)=ma)Q(S，a) (2) 

Q(s，n)=R(s，n)+y T(s，n，s )V(s )(3) 

其中A是进行学习的Agent A的动作集，S是所有可 

能的状态集，T是状态转移函数，s 是当前状态s下采 

取动作n所得到的后继状态，Q(s，a)是当前状态s下 

采取最优动作 a，以后一直遵循最优策略丌 时所获得 

的折算长期回报。Q学习的目标就是通过不断学习而 

选择一个最优策略 丌 ，使得总的折算长期回报最 

大[51。 

2 Markov对策 

Markov对策可以用以下多元组表示：状态集 S， 

Agent的个数为 ，l，A1，⋯，A 分别是每个 Agent的动 

作集，状态转移函数 T：S×A】×⋯×A 一PD(S)， 

其中PD(S)为状态分布，联合回报函数 R ：S×A1× 

⋯×A 一 婀，其中 R 是Agent 在状态s下，所有 

Agent采取动作后获得的回报 J。 

如果环境中只存在两个互相竞争的Agent A与 

o．他们的动作集分别为A和()，则A所获得的折算长 

期回报 Q(s，n)可以扩展为Q(s，a，O)，即当前状态 

下，A采取动作a而0采取动作。时所获得的长期回 

报。这种简单的一对一竞争交互，可看作是二人零和对 

策问题 ，则 Q学习的基本方程可扩展为式(4)和(5)： 

V( )= ln
m (

ax 

， 
Q(s,a,o) (4) 

Q(s，n，0)=R( ，n，0)+y T(s，n，0，s )V(s ) 
l ∈S 

(5) 

式(4)中，对手Agent O选择对A最不利的动作O， 

为动作集A上的分布，该式的含义是在对手 Agent 

选择对自己最不利的动作的情况下，自己选择最有利 

的动作所获的的回报，这种方法叫做“极大极小 Q学 

习”法[ 。 

3 Robocup半场防守中的学习模型 

3．1 Robocup中的半场防守问题 

虽然Rol：~up仿真比赛可以作为研究多Agent以 

及机器学习的优秀平台，但是其实时性和动态性以及 

状态空间巨大等特点，导致无法将强化学习等方法直 

接应用来解决所面临的问题，因此需要对问题进行分 

解，将待解决的问题逐步细分成若干相对比较简单的 

子问题。一场Robocup仿真比赛的过程是22个Agent 

在仿真的足球比赛环境中进行协作和对抗的过程，文 

中将这一过程按照一场真正的足球比赛所要解决的问 

题分解为如图2所示的一些子问题。 

图2 Robocup中的问题分解 

如果半场防守采用人盯人防守策略，则其可进一 

步分解为防守任务分配以及一对一盯人防守，防守任 

务的分配可以采用各种Agent协作理论来解决，一对 

一 防守则可以采用基于 Markov零和对策的强化学习 

方法来解决，为了简单明了地验证该学习方法在半场 

防守中的实际应用效果，采用贪心算法实现任务分配， 

而学习算法只在解决一对一防守问题时应用。 

3．2 防守任务分配 

在Robocup比赛中，球进入防守区域后，如果防守 

一 方无法控球，半场防守策略即被触发。此时应该首 

先根据场上形势确定需要参与攻防对抗的每一方的 

Agent个数 ，l(由于采用一对一盯人防守策略，参与攻 

防对抗的防守Agent与进攻Agent的个数相同，都是 r／ 
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)，然后用贪心算法将防守 Agent与进攻 Agent匹配， 

匹配后的攻防场景如图 3所示。 

球 

门 

。 
守门员 

防守 

防守Agent 

r= ／’(d ，d ，Po) (6) 

防守 Agent和进攻Ag ent的动作集均为 Move(dir， 

o — 彩 
防守Agent 进攻Agent 

图 3 半场攻防对抗场景 

在进行任务分配时，根据进攻 Ag ent与球门的距 

离和角度确定其危险度，根据防守Agent与进攻Agent 

的距离和角度选择 防守 Ag ent与进攻 Ag ent进行 匹 

配。在该场景中，处于防守区域内参与攻防对抗的 A— 

gent共有 6个(守门员不参 与盯人 防守)，形成了 3个 
一 对一攻防对抗任务(用箭头连接 的进攻和防守 A— 

gent)。 

3．3 一对一盯人防守 

3．3．1 环境建模 

针对如图 4所示的一对一防守这一特定场景，A— 

gent所处的环境可描述如下 ： 

球 

门 

图4 一对一盯人防守场景 

d ：进攻 Ag ent到球门中点的距离矢量，包括大小 

和方向。 

d 进攻 Agent与防守 Ag ent的距离矢量，包括大 

小和方向。 

：进攻 Agent的速度矢量，包括大小和方向。 

在任意时刻，防守 Agent关于当前状态的立即网 

报遵循下式 ： 

Imwer)，其中 dir的取值范围是(0～ 360。)， 

power的 取 值 范 围 是 (0 ～ MaxPower)， 

MaxPower和 丁(S，“，O，8 )均可 由 Robocup 

仿真比赛平台获得。在具体学习过程中，可 

根据计算精度和效率选择一定步长取dir和 

power的一些离散值点，构成Ag ent的动作集 

A 和 0。 

3．3．2 学习算法 

根据以上的环境建模，学习的基本算法 

如下： 

(1)初始化参数，对所有 s∈S，a∈ A， 

O∈ O，Q( ，a，o)=1，V(s)=1，a0= 1． 

0，丌( ，a)=1．／I A(S)1． 

(2)选择一些特定场景，初始化实际环 

境 ； 

(3)选择动作，在当前状态s下，以概率 丌(s，a)选 

择动作集 A中的a执行 ； 

(4)学习最优策略 丌 。 

计算立即回报 ：观察对手，自己以及球的状态 ，根 

据式(6)计算 r。 

修正学习率：a=a0／n(s，a，o)，其中 n(s，a，o) 

为行为状态对(s，a，o)出现的次数。 

更新 Q值 ：Q( ，a，o)=(1一a)Q(s，a，o)+a(r 

+7V(S ))。 

选择最优策略 丌 ( ，⋯)：使得 ∑丌 (s， 
⋯ d ∈A 

a )Q(s，a ，o )取得最大值 ，令 V(5)等于次最大值。 

(5)如果当前状态是终止状态，则转向步骤(2)，初 

始化场景；否则转向步骤(3)，继续选择动作。 

4 实验结果 

将 3．3．2的一对一学习算法应用在 Robocup仿真 

比赛的3D平台上，让一个进行学习的防守 Agent与 

2005年获得全国比赛季军的大连理工梦之翼队的前 

锋进行一对一的攻防训练。场景初始化为防守Agent 

位于禁区线上的随机位置，进攻 Ag ent位于中线上的 

随机位置，进攻 Agent的目标为带球向禁区推进，当出 

现如下状态时，该场景结束 ： 

(1)进攻 Ag ent成功带球推进到禁区，防守 Ag ent 

获得回报 一1； 

(2)球出界 ，防守 Ag ent获得回报 0； 

(3)防守 ageiit断球，防守 Ag ent获得回报 l； 

(4)迭代次数到达 300个仿真周期。 
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回报函数 r的值满足：I f(d ，d ， 。)I<0．005， 

动作集Move(dir，power)离散为 24*5个值。如果在 

500个仿真周期内，进攻Agent没有成功带球推进到 

禁区或者防守Agent成功断球，则认为防守成功，否则 

防守失败。经过30000个场景的训练，得到了基本稳 

定的防守策略。 

将学习后的防守策略应用到 3D仿真球队Fanta一 

出 中。并与2005年全国比赛的冠军浙大求是队、亚军 

科大蓝鹰队以及2005年世界杯冠军 Aria分别进行了 

100场比赛(每场比赛 6000个仿真周期)，每场比赛对 

手带球推进到禁区的次数和失球数如表1和2所示。 

表 1 对手带球推进到禁区的平均次数 

随机策略 手工代码 学习代码 

浙大求是队 16．62 12．37 4．18 

科大蓝鹰队 14．35 9．28 2．49 

Aria 18．21 12．56 4．75 

表2 平均失球数 

随机策略 手工代码 学习代码 

浙大求是队 3．13 1．21 O．33 

科大蓝鹰队 2．5l O．82 0．15 

Aria 3．86 1．24 O．38 

应用该防守策略的3D仿真球队Fantasia参加了 

2006年6月份在德国不来梅举行的Robocup世界杯和 

2006年10月份在苏州举行的Robocup全国比赛暨中 

国公开赛3D仿真组的比赛。在不来梅进行的10多场 

世界杯比赛中，Fantasia只丢了一个球，输了一场比赛， 

并最终获得世界杯第 l1名；在苏,kl{参加的近2O场比 

赛中。Fantasia一球未失。最终以不败战绩囊括全国比 

赛和中国公开赛的冠军。 

5 结论与展望 

针对 Rt)b0cllP半场防守这一对抗性问题 ，将多对 

多的半场防守任务分解为多个一对一防守的子任务， 

并用 Markov零和对策模型描述该任务，研究了基于 

Markov对策的强化学习方法在一对一防守中的应用。 

实验和比赛结果表明，该方法取得了优于手工代码的 

应用效果。由于篇幅有限，在防守任务分配问题上未 

作详细讨论，实际上该环节还有改进的余地，例如可以 

采用“匈牙利算法”[ 或者基于阵型的角色分配[9]等解 

决进攻 Agent和防守Agent的一对一匹配问题。 
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