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基于神经网络的批强化学习在 Robocup中的应用 
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摘 要：模拟机器人足球比赛(RobotWorldCup，RoboCup)作为多智能体系统的一个通用的实验平台．通过它可以来检验 

各种理论、算法和框架等，已经成为人工智能的研究热点。针对在复杂条件下的使用传统 Q学习方法所产生的收敛速度 

缓慢和泛化能力不强的问题，文中使用人工化能力，缩短了学习的时间。并最终将其运用到仿真组比赛的Keepaway模型 

中，以此验证了该方法的有效性。 
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Application of Batch Reinforcement Learning Based on NN to Robocup 
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Abstract：As a representative experimental platformofmulti—agent system，RoboCup(Robotwlorld Cup)by which varioustheories．a1． 

gorithms and architectures can be evaluated，has becQ~e the research center of artificial intelligen ce．For the converge slowly and time 

consuming problem s arised when uSing the classic Q～learning method in complicated environment，line ANN to represent the Q net and 

the batch Q learning to process the training data gathered from the environment．By these tactics，improved the generalization capability of 

the system，and decreased the time COSt to learn．It WSS applied to the expe riment of the Keepaway nxxiels in the simulation team whose 

result showsthe validity ofthe method． 
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0 引 言 

Robocup仿真组作为足球机器人比赛 中的一项， 

无需硬件，提供了一个完全分布式控制、实时异步多智 

能体的环境，很好地模拟了真实的足球机器人比赛环 

境，从而为多智能体的智能控制和人工智能理论领域 

的研究提供了绝佳的实验平台。 

在Robocup2D仿真组的比赛中，由于场上状态是 
一 个庞大的、复杂多变的实时系统，并且仿真服务器中 

具有噪声干扰，所以每个智能体如何在动态变化的环 

境下选择最优的动作，是一个非常复杂的问题。 

Q学习作为强化学习中的一种，可以通过对智能 

体的训练，使其拥有自主选择最优动作的能力。但是， 

传统 Q函数的实现方法主要是利用表格来表示 Q函 

数，通过查表获得最优 Q值[ ．2 J。当环境的状态集和 

动作集较大时，Q表需要占用大量的内存空间，而且也 

不具有泛化能力，这一缺点限制它在连续状态的环境 

中的应用。 

为解决该问题，笔者采用神经网络来拟合 Q函 

数。由于人工神经网络可以逼近任何非线性函数，且 

具有十分强的自适应、自学习和泛化能力 ，因此，将人 

工神经网络与Q学习相结合，可望获得更好的效果。 

又由于传统的Q学习是在线学习，采集数据较慢；并 

且在利用最新状态转换信息更新值函数之后就丢弃 

了，所以采用批 Q学习以最大限度地利用智能体在训 

练中所得到的信息，同时也加快了收敛速度。 
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略学习的一种，是一种重要的机器学习方法，又称再励 

学习、评价学习，是从动物学习、参数扰动自适应控制 

等理论发展而来。强化学习一词来 自于行为心理学， 

这一理论把行为学习看成是反复试验的过程，从而把 

动态环境状态映射成相应的动作。该方法不同于监督 

学习技术那样通过正例、反例来告知采取何种行为，而 

是通过试错(trial—and—error)的方法来发现最优行为 

策略 。 

强化学习算法有很多种，例如TD算法、Q一学习 

算法、SARSA算法 等，其中 Watkin提出的 Q学习算 

法是强化学习算法中最重要的算法之一。文中涉及到 

的学习方法是 Q一学习。Q一学习是一种无模型强化 

学习形式。Q一学习是根据状态一动作对(S，a)映射 

为期望返回值的动作的价值函数 Q，求解具有不完整 

信息马尔柯夫行动问题的一种简单方式。 

在强化学习模型中处于环境状态 S的智能体选择 

并执行一个动作a，环境状态由于智能体的动作执行 

迁移到新的状态s ，同时智能体将会从环境中获得奖 

赏 r。元组(s，n，r，s )就构成了一个智能体的经验-5 J， 

智能体就是利用它来改进自身行为的。在经典的强化 

学习模型中，智能体只使用最新的经验来更新它的策 

略，即只有最近的状态 一动作对的价值函数 Q被更 

新。例如在Q学习中，智能体经历了t个经验Dt：d ， 

d2，d3，⋯，df(d = (S ，口 ， ，Si)i=1，2，3，⋯，t)在 

得到经验d，的时候，智能体使用以下的策略来更新 Q 

函数。 

Qf(sr，a￡)=Q￡一l( ，az)+口( +rmax~Q l( 十l，a) 

一 Qf一1(S ，at)) 

通过在整个状态空间中反复的迭代，Q值将最终 

收敛，即智能体能学习到整体最优的策略。 

1．2 基于神经网络的强化学习 

在经典的Q学习中，Q值是存储在一张 Q表里 

的。Q表的行和列分别是状态s和行为a，其中的表项 

就是 Q(s ，a )。当将 Q学习应用在状态空间连续的环 

境中时，Q表就会变得非常巨大，不但 占用大量内存、 

查询缓慢，而且也给维护带来了困难。替代的方案是使 

用函数逼近的方法来存储Q值。BP神经网络具有良好 

的非线性映射能力，因此很多实验系统中都采用了BP 

神经网络技术，如Tesauro的TD—Gammon算法 6]6。 

存储Q值的神经网络以状态S的各个分量作为输 

入，输出是在状态 下执行动作“ (a。∈A)所对应的 

Q(S，“ )。每次执行一个动作后，Q值会更新，其 Q值 

的变化△Q为： 

△Q =a(r+yma (S ，口 )一Q(s．a)) 

△Q看作是BP网络的输出误差，利用BP误差反传 

算法可以凋整权值，从而实现 Q值的学习。 

存储 Q值的BP神经网络训练步骤如下： 

1)初始化，对神经网络的各个节点权值随机赋 

值； 

2)观察当前状态 S ； 

3)根据当前状态 ，使用神经网络计算每个动作 

对应的 Q，( ，a )； 

4)根据 Q (S ，a )选择动作 a ； 

5)对选定的动作 a ，使用神经网络计算 ： 

： Q卜l(Sf，af)； 

6)执行动作 ，； 

7)观察新状态&+1和奖励值 rf； 

8)计算 ，一 十7啷 卜l( +l，n，)． 

9)通过反传调整网络，使得误差 △U最小： 

f Qd一一Q口．if s=sl，日：ar △Q
=  

【 0 others 

10)返回2)。 

一 个Agent想得到较大的 Q值，它在每个状态必 

须选择具有最高 Q值的动作，但在学习的初始阶段， 

Q值不能准确表示正确的强化值。通常选择具有最高 

Q值的动作会导致Agent总是沿着相同路径搜索，那 

样不可能搜索到较好的值。因此，Agent选择动作时必 

须加入随机因素，通常采用的是Boltzmann分布[ ]： 

，
Q( ，a)、 

尸( 口) - 1 ’n∈ A 

、 了、 

1．3 批强化学习 

在经典的强化学习中，在状态转换后得到的经验 

被用于值函数的更新之后，就立即丢失了。所以为了 

使得值函数收敛，就要求智能体在每个状态一动作转 

换无限频繁的发生。所以要使值函数收敛将花费大量 

的时间，另外有的经验出现的几率比较小，导致智能体 

不能充分的学习。 

批强化学习模型可以让智能体能从环境中获得经 

验得到更高效的利用。批强化学习不同于经典的强化 

学习方法，它将智能体在环境中经历的一系列经验记 

录下来 ，再使用经验进行反复的训练。批强化学习的 

过程简单分为三步： 

(1)在 Agent与环境的交互过程 中，记录 -，，，个情 

节的经验，并将采集到的经验放到经验集 D中，转到 

步骤(2)； 

(2)然后使用trainBatch方法利用 D中的经验进 

行训练 ； 

(3)如果 Q成功收敛 ，则终止训练 ，否则清空 D， 
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转到步骤(1)。 

在上述的过程中的 trairff3atch方法有很多种，比如 

经验重放(Experience Replay)- ，迭代拟合 Q方法 

(Fitted Q Iteration) 8 J。在文中使用经验重放方法。它 

的算法实现如下所示。 

经验重放更新 Q值的算法： 

1：Q— Q ／／初始化值函数 

2：for iteration=1 to k do／／迭代 K次 

3：for all i∈[1⋯ I D 1]do／／重放每一个经验 

4：Q(s ，a )一 Q( ，日 )+a(r +)，m ax
。

Q( 川 ， 

a)一Q(S ，a 

5：end for 

6：end for 

7：Return Q 

从上面的算法中可以看到经验重放实际上就是经 

典强化学习的直接扩展。经典的强化学习在使用当前 

得到的经验进行一次 Q值的更新之后，就立刻将此经 

验丢弃。而经验重放方法是将若干经验存储起来，然后 

多次使用这些经验对 Q值进行更新，提高了对训练数 

据的利用率。同时由于一些经验出现概率比较低，经典 

的强化学习对于此种经验利用的不充分，导致训练有 

失全面，而经验重放方法可以有效解决此种问题。 

、 调整后的基于神经网络的批强化学习算法框图如 

图 1所示。 

简化，由两个队组成。一种称为防守队员(Keeper)，另 

一 种称为进攻球员( Faker)。Keeper的主要任务就是 

去尽力守球 ，使得控球的时间尽可能的长，而 Taker的 

主要任务就是从 Keeper中抢球，使得Keeper的控球时 

间尽可能的短。当球被Taker抢走后者球出界，则认 

为一个情节(episode)结束。整个任务就是由一个个的 

情节构成的。Keepaway(3Vs2)就是 3个 Keeper对 2 

个Taker的 Keepaway任务。单单对防守队员进行训 

练，提高其持球的时间。 

沿用 Peterstone在Keepaway(3Vs2)研究中使用的 

由13个分量组成的状态 S。其中每一个分量 S 是由 

防守球员和进攻球员之间的距离、角度等等构成的。 

动作集合A包含持球(H0ld l1)，将球传给K球员 

(PassBall(k))，跑到一个最佳等球位置(GetOpen)，跑 

向球(GoToBal1)。这些宏动作都是建立在底层动作基 

础上的。这样做到目的可以明显减少 Q学习的状态空 

间。 

在试验中表示 Q值的神经网络为三层前馈神经 

网络，隐藏层的单元数是35个，网络的各个节点的权 

值在[一0．5，0．5]范围内随机取值。设置更新 Q值中 

的学习率口=10～。 

图2显示的是500周期的训练结果，由于使用的是 

批学习，所以其收敛的速度比经典的Q学习快得多。图 

3显示的4000个周期的训练结果，可以看到经典Q算 

图l 批强化学习算法框图 

2 试验结果 

将上述算法 应用到 了 Rotx~mp的 Keepaway 

(3Vs2)~。]子任务中。Keepaway子任务是整个任务的 

法到 3500的时候才达到最好的结 

果，但是还是比基于神经网络的批 

Q学习的效果要差。因为其使用Q 

表存储 Q值的时候，要将状态空 

间离散化，丢失了大量的状态信 

息，所以其表示的效果要比使用神 

经网络存储 Q值差。 

3 结束语 

针对在 Robocup仿真组环境 

下训练多智能体问题，在传统 Q 

学习的基础上，采用了 BP神经网 

络代替 Q表，并使用在训练的时 

候引入了批强化学习的方法，不仅 

提高了Q学习的泛化能力，加速 

了学习的收敛速度，提高了对训练 

数据 的 利 用 率。并 将 其 用 于 

Keepaway实验中，取得了良好的效果 ，证明了该方法 

的有效性与可行性。 

以后还可以将该方法运用于射门等场合，进一步 

提高球队的整体作战能力。 
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HIP是现有的基于IPv,4和 IPv6的互联网下标识符和 

定位符的分离方案，并在终端间进行认证和建立 

IPsec[ 0】安全关联来提供安全保障。 

虽然为了支持 HI传输层和网络层之间引入了 

HIP层，但是 IETF协议栈可以继续工作，而且原有的 

大多数分层网络体系结构不需改变。通过对比分析可 

以发现 HIP是更优秀的标识符与定位符的分离方案。 
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