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摘 要：模拟机器人足球比赛(Robot World Cup，RoboCup)作为多Agent系统的一个通用的实验平台，通过它可以来评价各 

种理论、算法和框架等，已经成为人工智能的研究热点。针对 RobeCup仿真中的守门员防守问题，基于 Q学习算法，描述 

了在特定场景中应用Q学习训练守门员的方法和过程。在 RobCap中验证了该算法，实现了守门员防守策略的优化。 
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Abstract：As a representative experimental platform of multi—agent system，RoboCup(Robot World Cup)by which various theories，al— 

gorithms and architectures can be evaluated，has become the research center of artificial intelligence．To resolve the problern alx~t&fen— 

sive strategy of goalieinRoboCup environment，based onQlearning prop0sed amethodwhichtrained goalie．Confirmthe algorithmin 

RoboCup environm ent and implement the optimization of defensive strategy about goalie． 
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0 引 言 

机器人足球的最初想法，是由加拿大不列颠哥伦 

比亚大学的 an Mackworth教授于 1992年正式提出。 

第一届机器人足球世界杯赛于 1997年 8月在日本名 

古屋举行。RoboCup机器人足球赛最重要的目的是检 

验信息自动化前沿研究，特别是多主体-1 J新成果，交流 

新思想以及最新进展，从而更好地推动基础研究以及 

应用基础研究及其成果转化。 

RoboCup研究重点是球队的高级功能，包括动态 

多Agent系统中的合作、决策、实时规划和机器学习等 

当前人工智能的热点问题。因此，在国际人工智能领 

域，机器人足球被越来越多的人认为是未来50年研究 

的一个标准问题。RoboCup采用 Client／Server方式， 
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由RoboCup联合会提供标准的SoccerServer系统，各参 

赛队提供各自的Client程序。Client与Server之间通 

过UDP／IP协议进行通信[引，Client发送指令控制相应 

的队员，同时从Server端接受队员传感器传回的信息。 

每个 Client模块只允许控制一名球员。Client之间的 

通讯必须通过SoccerServer来进行。 

守门员的防守能力是机器人足球比赛中的一项重 

要技能。其实质是守门员根据控球队员的移动，改变 

自身的站位并实时决策站位及防守动作。以往守门员 

防守策略采取的是手工编码，计算几何防守位置点，因 

而难以适应机器人足球比赛复杂多变的形势。笔者在 

这里提出Q学习应用用于守门员的防守策略学习，并 

对其有效性进行了验证。 

1 强化学习 

强化学习(reinforcement learning)是人工智能中策 

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 
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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 引。 

1．1 强化学习原理及模型 

Agent通过不断尝试错误，从环境中得到奖惩的 

方法来自主学习到不同状态下哪些动作具有最大的价 

值，从而发现或逼近能够得到最大奖励的策略。它类 

似于传统经验中的“吃一堑长一智”。 

如果Agent的某个行为策略导致环境正的奖赏 

(强化信号)，那么Agent以后产生这个行为策略的趋 

势便会加强。Agent的目标可被定义为一个奖赏或回 

报函数(reword)，它对Agent从不同状态中选取的不 

同动作赋予一个数字值，即立即支付(immediate pay一 

0Ⅱ)。Agent的任务执行一系列动作，观察结果，再学 

习控制策略，在射门的上层策略中，我们希望的控制策 

略是在任何初始离散状态中选择动作，使 Agent随时 

间累积中发现最优策略以使期望的折扣奖赏(回报)和 

最大。 

如图1描述：Agent选择一个动作(action)用于环 

境，环境(environment)接受动作后状态(state)发生变 

化，同时产生一个强化信号(reward)反馈给 Agent，A． 

gent根据强化信号和环境当前状态再选择下一个动 

作，选择的原则是使受到正强化(奖)的概率增大。 

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)、 

P( 'n ∈A (1) 

、 T 

用过程描述 Q学习算法如下： 

第一步：对每个 ，a初始化表项Q(s，a)； 

第二步：观察当前状态 s，一直重复做： 

1)选择一个动作 a并执行它； 

2)接受到立即回报 r； 

3)观察新状态 ’； 

4)更新 Q( ，a)： 

Q(s，a) <一 (1 一 口)Q( ，a) + a[r( ，口) + 

rMAXQ(s’，a’)l5J (2) 

5)s<一s’，其中r(o≤ y<1)是折算因子，为一 

常量。a为学习因子(0<a≤ 1)。 

2 Q学习在守门员防守策略中的应用 

从上面的强化学习原理中知道，要实现强化学习 

必须l知道状态、动作以及处理这些状态和动作的Q函 

1．2 Q学习算法 

Q学习是强化学习的一种形式，Agent在任意的 

环境中直接学习最优策略很困难，因为训练中没有提 

供 <s，a>形式的训练样例。通过学习一个定义在状 

态和动作上的数值评估函数，然后以此评估函数的形 

式实现最优策略将会使过程变得容易。 

在 Q学习中把 Q表示在状态S进行t动作的预期 

值：s是状态向量，a是动作向量，r是获得的立即回 

报，y为折算因子。则估计函数 Q(s，a)被定义为：它 

的值是从状态 开始并使用a作为第一个动作时可获 

得的最大期望折算积累回报。 

数，在对状态和动作的反复试验当中，还要 

给出动作的奖赏、设定学习率、折算率等参 

数。最后要利用 Q学习算法把这些参数进 

行最优化，最终得到自己想要的参数值。下 

面就分析适用于RoboCup比赛有关守门员 

防守策略的状态和Agent动作集。 

2．1 状态集描述 

强化学习应用到 RoboCup遇 到的最大 

挑战是状态空问的离散化。强化学习适合 

离散空间求解，而 RoboCup的环境确是连续的。所以 

必须离散化环境状态。把 Q学习所需要的状态集分 

为守门员的位置区域集、守门员至目标的距离集、守门 

员的防守角度集等三种集合。 

1)守门员Agent的位置区域。 

仿真环境中足球场和其中的全部对象都是二维 

的。任何对象都没有高度的概念。比赛场地的尺寸为 

field—length×field—width，缺省值为 105m×68m(单位 

是没有意义的)，球门的宽度为 goal—width，缺省值为 

14．64m，是实际的两倍。这里将守门员负责防守的区 

域离散化，威胁度大的区域，相应的离散值也大。如图 
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2所示。 
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图2 守门员防守区域离散化点 

2)守门员至控球目标的距离(Dist(A，B))。 

球员的视野宽度有三种模式：正常模式[一45， 

45]；宽模式[_90，90]，窄模式[一22．5，22．5]。当某个 

对象在球员的邻域内但在视野之外时，球员只能知道 

对象的类型(球，其他队员，球门或标志)，不知道对象 

的准确名字。而远处的目标信息则具有不同程度的不 

确定性。基于守门员特点，选择宽模式视野。距离自己 

3米之内为自己的邻域。定义函数Dist(A，B)，表示A 

至B的相对距离，其满足0<Dist(A，B)≤ 15。 

这里将 Dist(A，B)离散化，在0～15区间内以3 

为单位长度划分为5个区间。 

3)守门员防守角度区域。 

当没有射门时，守门员的位置选择是基于它所预 

测的射门路线所确定的。根据球相对于球门的角度，守 

门员在球门区内选择一个点来防守。球越靠近场地的 

某一边，守门员当然也应该加强防守这一边。 

定义守门员在比赛中的防守角度如图3所示。 

图3 防守角度示意图 

一 其中D、E分别为球门的左右两端点，A为球，其 

移动方向如图所示。这里，将守门员的防守角度设为 

0。由 G作AE连线的垂线，垂线与 AG连线的夹角即 

为 。这里 0∈(0，J2)。将防守角度按图2进行离散 

化。防守角度分别划分为(0，~r／6]，(丌／6，7f／3]，(丌／3， 

3rr／2)三个区间。 

2．2 动作集描述 

球员的基本动作包括 move(移动)、turn(转身)、 

dash(向前冲)、kick(踢球)、catch(~b球，守门员专用)、 

say(“说”消息)等等。在守门员防守策略中，把动作集 

进行离散化，在状态s下调用自定义的上层动作函数。 

离散后的动作集为{SearchBall，Move，CatchBaU，Turn． 

Body}，这里 的 SearchB~：搜 寻 目标，Move：移动， 

CatchBaU：捕获球 ，TumBody：调整 自身状态。 

2．3 奖赏的确定 

经过上述状态和动作的离散化，守门员的防守学 

习问题已经转化为一个离散的强化学习问题，现在只 

需要选择Q学习算法，直接以Q值作为状态一动作对 

的评估值，进行 Q(s，口)的强化学习。设计的奖赏规则 

如下： 

1)如果守门员成功捕获到球，定义回报 rstate= 

5；否则定义 rstate=一5； 

2)定义守门员至球的距离回报 

· rdist=5一deltadist／10 (3) 

其中deltadist为2个周期之间距离差的绝对值。 

3)定义守门员的防守角度回报 

rangle= 一Angle／2 (4) 

这里的Angle为图3中守门员的防守角度 。 

这样每个周期球员获得的总回报 

r=rdist+rangle+rstate (5) 

3 实验结果及分析 

文中测试基于RoboCup仿真平台。采用UVA的 

代码作为训练球队，重载了原来的守门员防守策略函 

数。在实际的训练中，设定(1)式中的 a=0．1，y=0． 

95，训练的场景为 1VS1对抗。让射门球员分别在图2 

中的8个离散化的区域进行射门以训练守门员。总共 

进行2000个训练周期。每个训练周期为10个比赛周 

期。训练结果如图4所示。 

图4 训练场景与防守成功率关系 

用Q学习训练前后的守门员程序分别与安徽大 

学 DreamWing2006、DreamWing2007队的前锋进行 

200次一对一对抗，防守成功率见表 1。 

(下转第 112页) 
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一 致的。 

表 1 对于四分类问题分别采用两种算法的运行结果 

类别 预测精度 训练时间 预测时间 

二值分类器 83．87％ 23．6秒 0．7秒 

回归机 86．29％ 16．4秒 0．2秒 

根据上面的实验结果和分析可知，基于三值分类 

器的多分类算法无论在时间复杂度上还是在空间复杂 

度上都优于基于二值分类器的多分类算法。 

4 结束语 

在实际运用中，大都需要解决多类别的分类问题， 

该研究具有较强的实用价值。随着支持向量机在各个 

领域的广泛运用，如何有效地将该方法推广到多分类 

问题中已引起越来越多的研究者的重视。该文在对两 

类分类器分析的基础上，针对 1一v一1SVMs在分解阶 

段使用两类分类器造成的信息丢失问题，提出了用回 

归机作为三值分类器，并将其应用于该阶段。实验证 

明了该方法的有效性，为支持向量机在多分类问题中 

的应用起到一定的促进作用。 
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表 1 200次对抗成功率对比 

Q学习前手工编码 Q学习后手工编码 

DreamW ing2006 38％ 52％ 

DreamWing2007 32％ 48％ 

可以看出，学习后的守门员防守能力相比学习前 

有了较大提高。本实验考虑的是一对一场景，学习结 

果可以用来产生守门员决策，用于防守对方单刀球以 

及点球。 

4 结束语 

守门员防守策略问题是 RoboCup中一个典型的 

子问题，但它同样是一个实时的Agent决策问题。根 

据我们的经验发现，守门员防守能力作为球队的最后 
一 道防线，往往能在很大程度上影响一支队伍的水平。 

应用 Q学习，解决了守门员防守策略问题中状态空间 

和动作的离散化，实现了RoboCup中的守门员防守策 

略的优化，实验结果表明了Q学习在一定的训练周期 

结束后收敛，最终得到了优化的防守行为策略。研究 

结果对解决Agent智能决策问题具有普遍意义。 
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