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摘 要： 针对ＲｏｂｏＣｕｐ这一典型的多目标强化学习问题，提出一种基于最大集合期望损失的多目标强化学习算
法ＬＲＧＭＳａｒｓａ（λ）算法．该算法预估各个目标的最大集合期望损失，在平衡各个目标的前提下选择最佳联合动作以产
生最优联合策略．在单个目标训练的过程中，采用基于改进ＭＳＢＲ误差函数的Ｓａｒｓａ（λ）算法，并对动作选择概率函数和
步长参数进行优化，解决了强化学习在使用非线性函数泛化时，算法不稳定、不收敛的问题．将该算法应用到 ＲｏｂｏＣｕｐ
射门局部策略训练中，取得了较好的效果，表明该学习算法的有效性．

关键词： 多目标；自适应Ｓａｒｓａ（λ）；最大集合期望损失；强化学习；机器人足球
中图分类号： ＴＰ１８１ 文献标识码： Ａ 文章编号： ０３７２２１１２（２０１３）０８１４６９０５
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１３．０８．００３

ＡＭｕｌｔｉｐｌｅＧｏａｌＳａｒｓａ（λ）ＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄ
ｏｎＬｏｓｔＲｅｗａｒｄｏｆＧｒｅａｔｅｓｔＭａｓｓ

ＬＩＵＱｕａｎ１，２，ＬＩＪｉｎ１，ＦＵＱｉｍｉｎｇ１，ＣＵＩＺｈｉｍｉｎｇ１，ＦＵＹｕｃｈｅｎ１
（１．ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＳｏｏｃｈｏｗＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｕｚｈｏｕ，Ｊｉａｎｇｓｕ２１５００６，Ｃｈｉｎａ；

２．ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＳｙｍｂｏｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ），ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ，Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ，Ｊｉｌｉｎ１３００１２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： ＦｏｒｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅｍｕｌｔｉｐｌｅｇｏａｌｐｒｏｂｌｅｍｉｎＲｏｂｏＣｕｐ，ａｎｏｖｅｌｍｕｌｔｉｐｌｅｇｏａｌＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ｎａｍｅｄＬＲＧＭＳａｒｓａ（λ），ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｅｓｔｉｍａｔｅｓｔｈｅｌｏｓｔｒｅｗａｒｄｏｆｔｈｅｇｒｅａｔｅｓｔｍａｓｓｏｆｅｖｅｒｙｓｕｂｇｏａｌａｎｄｔｒａｄｅｓｏｆｆ
ｔｈｅｌｏｎｇｔｅｒｍｒｅｗａｒｄｏｆｔｈｅｓｕｂｇｏａｌｓｔｏｇｅｔａｃｏｍｐｏｓｉｔｅｐｏｌｉｃｙ．Ｉｎｔｈｅｓｉｎｇｌｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｕｌｅ，Ｂｅｒｒｏｒｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｉｓｂａｓｅｄｏｎ
ＭＳＢＲｅｒｒｏｒｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｂｅｒｒｏｒｆｕｎｃｔｉｏｎｈａｓｇｕａｒａｎｔｅｅｄｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆｔｈｅｖａｌｕｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｆｕｎｃ
ｔｉｏｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ．ＴｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｆｕｎｃｉｔｏｎｏｆｓｅｌｅｃｔｉｎｇａｃｔｉｏｎｓａｎｄｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒαａｒｅａｌｓｏｉｍｐｒｏｖｅｄｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏＢｅｒｒｏｒｆｕｎｃ
ｔｉｏｎ．ＴｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｓｈｏｏｔｉｎｇｉｎＲｏｂｏｃｕｐ２Ｄ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｓｍｏｒｅｓｔａｂｌｅａｎｄｃｏｎｖｅｒｇｅｓｆａｓｔｅｒ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｍｕｌｔｉｐｌｅｇｏａｌ；ａｄａｐｔｉｖｅＳａｒｓａ（λ）；ｌｏｓｔｒｅｗａｒｄｏｆｇｒｅａｔｅｓｔｍａｓｓ；ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｒｏｂｏｃｕｐ２Ｄ

１ 引言

多目标强化学习是强化学习研究中非常重要的研

究方向之一，被广泛应用到各个领域，例如游戏、网络路

由、无线传感网络以及机器人设计等．由于单个 ａｇｅｎｔ只
能感知自身的行为，会产生状态的部分感知，即 ＰＯＭＤＰ
问题．多个目标之间，如何协调通信以达到整体目标最
优是目前的研究热点之一［１～６］．

解决多目标强化学习问题的核心思想是每个ＭＤＰ模
型都拥有自己的学习模块．Ｋａｒｌｓｓｏｎ提出了基于最大集合
的ＧＭＱ算法，将所有学习模块的Ｑ值求和，在最大集合
中选择具有最大和值的动作来执行［７］．Ｈｕｍｐｈｒｙｓ认为具有

最大和值的动作，对所有的学习模块来说不一定是最好

的，有可能导致所有的学习模块都无法到达自己的目标．
并提出了ｗｉｎｎｅｒｔａｋｅａｌｌ法，要求每次选择的至少是一个学
习模块的最优动作，即在所有学习模块的最优动作集合中

进行选择［８］．但是该算法也存在缺陷，具有最大Ｑ值的模
块所选择的动作不一定是最优的，而其他模块因为没有执

行自己的最优动作而会丢失很多有用的信息．该算法有时
会有较好的性能，但是过于依赖奖赏函数［８］．

文献［９，１０］对算法探索时使用的动作选择概率函
数进行了改进，提高了算法的收敛速度和收敛效果．文
献［１１］提出了一种新的多智能体Ｑ学习算法，通过联合
动作的统计学习其他智能体的行为策略，并利用策略
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向量的全概率分布保证了对联合最优动作的选择．文献
［１２］针对石油生产日常维护作业调度问题，提出了ＭＣＳＲ
结构，采用经典的ＧＭＱ算法，加入预测机制和协作通信，
使算法有较强的有效性和实用性．文献［１３，１４］证明了满足
一定约束条件的多目标强化学习算法能够保证收敛到最

优值．但是在实际问题的求解过程中，较难满足这些约束
条件，算法的收敛性还是没有从理论上得到根本保证．

本文提出了一种新的多目标强化学习算法（Ｌｏｓｔ
ＲｅｗａｒｄｂａｓｅｄＧｒｅａｔｅｓｔＭａｓｓＳａｒｓａ（λ），ＬＲＧＭＳａｒｓａ（λ））．该
算法预估各个目标的最大集合期望损失，在平衡协调

的前提下选择动作，产生最优联合策略．在单个学习模
块的函数逼近过程中，优化了误差函数、动作选择概率

函数和步长参数，使得函数逼近过程趋于稳定，加快了

收敛速度，并且从理论上证明算法的收敛性．将 ＬＲＧＭ
Ｓａｒｓａ（λ）应用到ＲｏｂｏＣｕｐ局部射门策略训练中，实验表
明该算法具有较快的收敛速度和较好的收敛效果．

２ ＬＲＧＭＳａｒｓａ（λ）算法

２１ 多目标问题形式化

强化学习问题本质上可以形式化为 ＭＤＰ模型．
ＭＤＰ模型可以用一个四元组（Ｓ，Ａ，Ｔ，Ｒ）表示：Ｓ为可
能的状态集合，Ａ为可能的动作集合，Ｔ：Ｓ×Ａ→Ｔ是状
态转移函数，Ｒ：Ｓ×Ａ→Ｒ是奖赏函数．在每一个时间
步 ｋ，环境处于状态集合 Ｓ中的某个状态ｓ，ａｇｅｎｔ选择
动作集合 Ａ中的一个动作ａ，收到立即奖赏 ｒ，并转移
至下一状态 ｓ′．状态转移函数 Ｔ（ｓ，ａ，ｓ′）表示在状态 ｓ
执行动作ａ转移到状态ｓ′的概率，可以用 Ｐａｓｓ′表示．而奖
赏函数 Ｒ（ｓ，ａ）表示在状态 ｓ执行动作ａ之后所获得
的立即奖赏值．Ａｇｅｎｔ目标就是寻求一个最优控制策略

π，使得长期折扣奖赏回报最大．
定义 １ Ｎ个相互关联的 ＭＤＰ模型集合表示为

｛Ｍｉ｝Ｎ１———ＭＤＰ联合模型．Ｍｉ表示第ｉ个ＭＤＰ模型．
单个 ＭＤＰ模型都有自己的状态集合，但是所有的

ＭＤＰ模型共享一个动作集合，并且在每个时间步都要执行
相同的动作．联合模型的目的是让单个ａｇｅｎｔ同时面临不
同的子目标．这个ＭＤＰ联合模型形式化的表示了一个多
目标ＭＤＰ模型，最终目标是要寻找多目标模型的最优控
制策略，使得 Ｎ个ＭＤＰ模型中的折扣奖赏回报总和最大．

ＭＤＰ联合模型的状态集合是所有单个ＭＤＰ模型的
状态集合的笛卡尔集，即 Ｓ＝Ｓ１×Ｓ２×…×ＳＮ．而联合

奖赏函数定义为：Ｒ（ｓ，ａ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｒｉ（ｓｉ，ａ）．在联合模

型中，每个ＭＤＰ模型都是独立的，所以联合状态转移函

数定义为：Ｔ（ｓ，ａ，ｓ′）＝∏
Ｎ

ｉ＝１
Ｔｉ（ｓｉ，ａ，ｓ′ｉ）．

２．２ 算法描述

针对Ｈｕｍｐｈｒｙｓ提出的 ＧＭＱ算法中存在的问题，

Ｓｐｒａｇｕｅ提出了ＷＬｅａｒｎｉｎｇ算法［１５］，ＷＬｅａｒｎｉｎｇ算法是一
种基于平衡解思想的方法，算法思想是在平衡各个目

标的前提下得到问题的求解．
本文根据文献［１５］提出了一种新的多目标强化学

习算法ＬＲＧＭＳａｒｓａ（λ）．该算法利用 Ｇ值函数对各个模
块进行动作选择，在每个学习模块中利用公式（１）进行
Ｇ值学习：

Ｇｉ（ｓｉ）←ｍａｘ
ａ
Ｑｉ（ｓｉ，ａ）－（ｒｉ＋γｍａｘ

ｂ
Ｑｉ（ｓ′ｉ，ｂ）） （１）

其中，ｓ′ｉ是其他模块在执行动作ａ之后转移到的状态，
Ｑｉ（ｓｉ，ａ）表示在状态 ｓｉ执行动作ａ，及采取后续策略的
折扣奖赏和的期望．

根据公式（１），在每个时间步具有最高 Ｇ值的模块
执行其所选择的动作，而其它没有被选中的模块则更

新其 Ｇ值．在给定状态下，没有被选中的模块就可以根
据公式（１）预测将要损失的长期奖赏回报，而在下次选
择动作时，损失最大的模块将具有动作优先选择权．

而与ＷＬｅａｒｎｉｎｇ算法最大的不同是 ＬＲＧＭＳａｒｓａ（λ）
算法使用了资格迹（ｅｌｉｇｉｂｉｌｉｔｙｔｒａｃｅｓ），以此来提高算法的
效率，并且在设计算法时，不只是单步的计算过程得到

每一个状态下的最优动作，而是设计了整体的算法流

程得到求解问题的最终策略．在加入资格迹时，选取替
代迹以加快算法收敛速度．同时，本文选择了在策略的
Ｓａｒｓａ算法，Ｓａｒｓａ算法使用的是执行动作后实际得到的
Ｑ值．在联合策略控制下，每个使用 Ｓａｒｓａ算法的学习
模块所得到的 Ｑ值比使用Ｑ学习得到的Ｑ值更接近真
实的期望回报．假设对每个模块的估计都是真实可靠
的，那么算法就能够从各个模块中选择出使得回报总

和最大的动作，这样就能保证整体算法的收敛性．
ＬＲＧＭＳａｒｓａ（λ）算法描述如下：

ＬＲＧＭＳａｒｓａ（λ）算法
Ｓｔｅｐ１：对于起始状态 ｓ，任意选择一个模块作为优先选择模块 ｌ进行

初始化，Ｇｌ←０，ａｌ←ａｒｇｍａｘａＱｌ（ｓｌ，ａ），ｉ←０．
Ｓｔｅｐ２：对每个模块内部进行 Ｑ值更新，针对状态动作对（ｓ，ａ）得到下

一状态 ｓ′，立即奖惩值 ｒ．根据动作选择概率函数选择状态 ｓ′的
动作 ａ′．

Ｓｔｅｐ３：每个模块内部更新资格迹 ｅ（ｓ，ａ）：δ←ｒ＋γＱ（ｓ′，ａ′）－Ｑ（ｓ，
ａ），ｅ（ｓ，ａ）←ｅ（ｓ，ａ）＋１．

Ｓｔｅｐ４：对于每个模块内的所有状态动作对（ｓ，ａ）进行更新：Ｑ（ｓ，ａ）←
Ｑ（ｓ，ａ）＋αδｅ（ｓ，ａ），ｅ（ｓ，ａ）←γλｅ（ｓ，ａ）．

Ｓｔｅｐ５：除模块 ｌ外，对模块 ｉ根据公式（１）计算 Ｇｉ值．
Ｓｔｅｐ６：判断如果 Ｇｉ＞Ｇｌ，则转至Ｓｔｅｐ７；否则转至Ｓｔｅｐ８．
Ｓｔｅｐ７：更新最优模块 ｌ，Ｇｌ←Ｇｉ，ａｌ←ａｒｇｍａｘａＱｉ（ｓｉ，ａ），ｌ←ｉ，转至Ｓｔｅｐ６．
Ｓｔｅｐ８：判断除模块 ｌ外其余模块ｉ的Ｇｉ值是否都更新，若是则获得状

态 ｓｌ的最优动作ａｌ，即最优动作状态对（ｓｌ，ａｌ），转至 Ｓｔｅｐ９；否
则，ｉ←ｉ＋１转至Ｓｔｅｐ５．

Ｓｔｅｐ９：判断策略π中所有最优动作状态对（ｓｌ，ａｌ）是否改变，若是则转
至Ｓｔｅｐ１０；否则转至Ｓｔｅｐ１１．
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Ｓｔｅｐ１０：ｓ←ｓ′，ａ←ａ′，判断状态 ｓ是否为终止状态，若是则转至 Ｓｔｅｐ１；
否则转至Ｓｔｅｐ２．

Ｓｔｅｐ１１：算法终止，产生最优策略π．

３ 单个模块的强化学习算法

为了解决单个模块的学习过程中使用非线性函数

泛化空间时可能导致算法不收敛的问题，本文采用误

差函数———Ｂｅｌｌｍａｎ剩余均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＢｅｌｌｍａｎ
Ｒｅｓｉｄｕａｌ，ＭＳＢＲ）来进行函数逼近．设 Ｅ（ｓｔ）表示 ＭＳＢＲ
误差函数，如式（２）所示．依据 ＭＳＢＲ误差函数，近似函
数权重 Ｗ的调整仍使用梯度下降方法，如式（３）所示．

Ｅ（ｓｔ）＝
１
ｎ∑ｓ

［Ｖπ（ｓｔ）－Ｖｔ（ｓｔ）］２ （２）

Δｗｒ＝α［Ｖπ（ｓｔ）－Ｖｔ（ｓｔ）］［ｗＶπ（ｓｔ）－ｗＶｔ（ｓｔ）］ （３）
其中，Ｖπ（ｓｔ）表示状态 ｓｔ的值，是指ａｇｅｎｔ在状态 ｓｔ根据
策略π执行动作ａｔ及采取后续策略所得到的积累奖赏
的期望，Ｖｔ（ｓｔ）则表示使用近似函数逼近得到的 Ｖ值．

对于状态数量有限的ＭＤＰ模型来说，当 Ｅ（ｓｔ）趋于
零时，值函数趋于最优．使用梯度下降方法至少能保证
Ｅ（ｓｔ）收敛到局部最小值，算法也能保证收敛．但是，
ＭＳＢＲ误差函数也有缺陷，使用 ＭＳＢＲ误差收敛有一个
前提假设，就是训练样本分布是不变的，这个前提假设

是很多实际问题不具备的．策略更新大多使用贪心方
法，从而导致训练分布是实时变化的．为了解决这一问
题，本文结合ＭＳＢＲ误差函数采用 Ｂ误差函数［１６］．

考虑一个单独 ＭＤＰ模型，在一个随机策略下产生
一个训练片段．

定义 ２ 设 ｕｔ＝｛ｓ０，ａ０，Ｒ０；ｓ１，ａ１，Ｒ１；…；ｓｔ－１，
ａｔ－１，Ｒｔ－１；ｓｔ，ａｔ，Ｒｔ｝表示从起始状态 ｓ０，经过时间步 ｔ
所产生的训练片段．其中在状态 ｓｉ下选择动作ａｉ产生
回报值Ｒｉ，并且转移到状态 ｓｉ＋１．

随机策略可以用权重向量为 Ｗ的函数表示．假设
ＭＤＰ模型的起始状态为 ｓ０，如果ＭＤＰ模型有终结状态，
并且 ｓｉ为终结状态之一，那么 ｓｉ＋１＝ｓ０．

定义３ 设 Ｕｔ表示从时刻０到时刻 ｔ的所有可能
的训练片段．

使用 Ｅ（ｕｔ）表示在 ｔ时刻的 ＭＳＢＲ误差．Ｐ（ｅｎｄ｜
ｕｔ）表示从０时刻开始，在片段 ｕｔ发生的前提下，到达
终结状态的概率，即在一个完整的情节（ｅｐｉｓｏｄｅ）训练
中，同时训练长度有限的前提下，产生 ｕｔ片段的概率．

定义４ 设 Ｂ表示在完整训练中总的期望误差．此
处的期望值是由给定策略下的状态访问频率加权获得

的．Ｂ误差函数公式如式（４）所示．

Ｂ＝∑
∞

Ｔ＝０
∑
ｕＴ∈ＵＴ

Ｐ（ｅｐｉｓｏｄｅｅｎｄｓａｔｔｉｍｅＴａｆｔｅｒｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｕＴ）

·∑
Ｔ

ｉ＝０
Ｅ（ｕｉ）＝∑

∞

ｔ＝０
∑
ｕｔ∈Ｕｔ

Ｅ（ｕｔ）Ｐ（ｕｔ） （４）

其中，Ｐ（ｕｔ）如式（５）展开．

Ｐ（ｕｔ）＝Ｐ（ａｔ｜ｕｔ）·Ｐ（Ｒｔ｜ｕｔ）∏
ｔ－１

ｉ＝０
Ｐ（ａｔ｜ｕｉ）·Ｐ（Ｒｉ｜ｕｉ）·

Ｐ（ｕｉ＋１｜ｕｉ）·［１－Ｐ（ｅｎｄ｜ｕｉ）］ （５）
式（５）是 ｕｔ产生的概率，Ｐ（ａｉ｜ｓｉ）可以看作以权重

向量 Ｗ为变量的函数，且是以权重向量 Ｗ为变量的、
非零的平滑函数．Ｂ误差对于Ｗ的偏导数如式（６）所
示．式（６）给出了完整训练情节下总的期望误差 Ｂ的无
偏估计，对 Ｂ误差函数使用随机梯度下降方法，更新近
似函数的权重，使得 Ｂ误差趋近于０．

ＥＳＡＲＳＡ（ｕｔ）误差函数和权重 Ｗ调整分别如式（７）、
式（８）所示．在式（７）和式（８）中，ＥＳＡＲＳＡ（ｕｔ）函数和 Ｐ（ａｔ｜
ｕｔ）都必须是关于权重 Ｗ的平滑函数，而且保证 ＥＳＡＲＳＡ
（ｕｔ）函数是有界函数．如果是在当前策略下选择动作，
从而得到训练片段，那么Δｗ的总和就是实际梯度的无
偏估计．在学习过程中，如果在每次学习之后进行权重
更新，同时权重 Ｗ是在有限区域内的，并且学习步长
逐步趋近于０，那么 Ｂ误差函数以概率１收敛．

ｗ
Ｂ＝∑

∞

ｔ＝０
∑
ｕｔ∈Ｕｔ
［（
ｗ
Ｅ（ｕｔ））Ｐ（ｕｔ）＋Ｅ（ｕｔ）Ｐ（ｕｔ）

·∑
ｔ

ｊ＝１


ｗ
［Ｐ（ａｊ－１｜ｕｊ－１）］

Ｐ（ａｊ－１｜ｕｊ－１）
］

＝∑
∞

ｔ＝０
∑
ｕｔ∈Ｕｔ

Ｐ（ｕｇ）［ｗ
Ｅ（ｕｔ）＋Ｅ（ｕｇ）

·∑
ｔ

ｊ＝１


ｗ
ｌｎ（Ｐ（ａｊ－１｜ｕｊ－１））］ （６）

ＥＳＡＲＳＡ（ｕｔ）＝
１
２Ｅ

２［Ｒｔ－１＋γＱ（ｓｔ，ａｔ）－Ｑ（ｓｔ－１，ａｔ－１）］

（７）

Δｗｔ＝－α［ｗ
Ｅ（ｕｔ）＋Ｅ（ｕｔ）ｗ

ｌｎ（Ｐ（ａｔ－１｜ｕｔ－１））］

（８）

４ ＬＲＧＭＳａｒｓａ（λ）算法在 ＲｏｂｏＣｕｐ射门策
略中的应用

ＲｏｂｏＣｕｐ机器人仿真足球比赛是 ＭＡＳ系统研究的
标准问题，同时包含了动态、实时、不确定环境中的合

作和对抗．本文考虑的是局部战术的学习任务———射
门局部策略的训练，因为球队的射门能力对球队来说

是十分重要的，关系到比赛的最终成绩．
射门局部策略是一个典型的多目标问题，常见的

多目标问题均属于ＭＡＳ系统，由多个 ａｇｅｎｔ完成多个目
标的实现．射门局部策略同样是基于 ＭＡＳ系统的多目
标问题，因为在考虑射门的同时，还要防止对方后卫截
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球，保持球权在己方，提高己方控球时间以保持对敌方

的压迫，显然这两个目标的实现靠单个球员是很难实

现的．射门局部策略的训练包括攻守两方，进攻方为两
名前锋球员，防守方为一名后卫和一名守门员，共有四

名队员进行２对２训练．射门局部策略可视为如何选择
最优动作以实现多目标的策略．对于射门决策问题，进
攻方的控球队员的动作选择如下：

Ｓｈｏｏｔ（）：射门，尝试直接射门得分；Ｄｒｉｂｂｌｅ（）：带球，
控球移动寻找机会；Ｐａｓｓ（）：传球，将球传给队友，制造
射门机会；Ｈｏｌｄ（）：持球，持球静止并尽可能远离对手；
ＧｏｔｏＰ（）：跑位，跑到一些特定点，比如能够传球或者接
到队友传球的点．

而防守方队员的动作则采用固定策略，跑向球

（ＧｏｔｏＢａｌｌ（）），然后截球（Ｉｎｔｅｒｃｅｐ（））．防守方的守门员也
是采用固定策略，首先根据进攻方位置预估射门路线

进行站位调整（ＧｏｔｏＰ（）），然后对于射门选择扑球动作
（ＳａｖｅＢａｌｌ（））．

在射门局部策略的训练中，我们主要训练的是进

攻方的射门能力，而进攻方队员的动作集合一致，表示

为 ａ∈｛Ｓｈｏｏｔ（），Ｄｒｉｂｂｌｅ（），Ｐａｓｓ（），Ｈｏｌｄ（），ＧｏｔｏＰ（）｝．
状态描述考虑需要表示球员的位置和身体的朝

向．所以每个球员使用三个变量表示，一共需要１２个变
量．训练场景如图１所示．状态描述时以球门中心点 Ｃ
为参照，简化状态描述．同时，在训练中使用 ＢＰ神经网
络作为近似函数泛化（ｓｔ，ａｔ）→Ｑ（ｓｔ，ａｔ）．

训练中动作奖赏值设定如下：对于带球动作，如果

带球成功突破对手并在半径１５米内没有对手，则给予
奖赏值１；对于传球动作，如果队友成功接到球并在其
半径１５米内没有对手，则给予奖赏值 １；对于射门动
作，射门成功则给予奖赏值２；其它动作，奖赏值均为０．
训练场景起始时，球在进攻方手中并且从球场边路带

球．如果进攻方射门成功，或者被守方得球，或者球出
界，或者训练时间超过１００个仿真周期，则训练结束．

实验中，参数ε＝００５，τ＝０１，β＝３５．图２是不同
算法对失误动作数量的比较，失误动作指失败的传球、

带球和射门．图２中纵坐标为１００次试验的平均失误的

动作数量，横坐标为学习步数，每 ２００步计算一次平均
失误动作数．

本文将ＬＲＧＭＳａｒｓａ（λ）算法分别与文献［１１］ＮｅｗＱ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ算法和文献［１２］的 ＭＣＳＲＳａｒｓａ算法进行了比
较．从图２中可以看到，在收敛速度上，本文算法快于文
献［１１］和文献［１２］的算法；从图３中可以看到在收敛稳
定性上，本文算法要优于文献［１１］和文献［１２］的算法．
从图２中可以看到本文算法整体的收敛曲线最为平滑，
同时从图３中可知在学习步数２６５０左右，本文算法就
基本收敛到最优值，之后的收敛曲线也很稳定，相对

的，文献［１１］和文献［１２］的算法的收敛曲线在收敛之后
还是有一定的波动．可以说本文算法在收敛速度和收
敛的稳定性上优于文献［１１］和文献［１２］的算法．

图４为３种算法在每次情节训练后所得到的平均
奖惩值的比较．从图４中可知，文献［１１］算法收敛后的
平均奖惩值约为 １４９，文献［１２］算法收敛后的平均奖
惩值约为１７２，而 ＬＲＧＭＳａｒｓａ（λ）算法收敛后的平均奖
惩值约为１８，在 ３种算法中 ＬＲＧＭＳａｒｓａ（λ）算法获得
的平均奖惩值最高．同时，从图４中也可以看到 ＬＲＧＭ
Ｓａｒｓａ（λ）算法的收敛性能优于另两种算法．

表１是不同算法的多目标性能比较，包括进球个数
和训练场景的持续时间，即攻方的持球时间比较．表 １
的数据是在算法收敛训练结束后，继续运行训练场景
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１００次获得的．进球数目是１００次累积进球数，持球时间
是取１００次持球时间的平均值，以 ＲｏｂｏＣｕｐ仿真周期为
单位，一个仿真周期为１００ｍｓ．表２是进行过射门局部策
略训练的球队与未进行过训练的球队对抗结果数据．

５ 结论

本文针对ＲｏｂｏＣｕｐ这一多目标问题，提出一种新的多
目标强化学习算法ＬＲＧＭＳａｒｓａ（λ）．该算法利用最大集合
概念，预估各个目标的期望损失，在平衡协调的前提下对

联合动作进行选择以产生最优联合策略．在单个目标的训
练过程，优化ＭＳＢＲ误差函数、动作选择概率函数和步长
参数，解决了使用非线性函数近似泛化时，算法不稳定、不

收敛的问题．在实验中，将该算法应用到ＲｏｂｏＣｕｐ射门局
部策略训练中，取得了较好的效果，实验结果表明，该学习

算法具有较快的收敛速度和较好的收敛效果．
由于ＲｏｂｏＣｕｐ这一问题的复杂性和强化学习算法

自身的缺陷，在很多方面可以做进一步的研究．本文算
法在局部策略训练中有较好的效果，而在全局策略训

练中算法的通信协作机制仍需改进以适应多 ａｇｅｎｔ训
练；在训练中，敌方采用固定策略以简化问题模型，而

当敌方不采用固定策略时，算法中如何对敌方策略进

行预判，以加强球队对抗能力也是待解决的问题．

参考文献

［１］ＦｅｎｇＷｕ，ＳｈｌｏｍｏＺｈｉｌｂｅｒｓｔｅｉｎ，ＸｉａｏｐｉｎｇＣｈｅｎ．Ｏｎｌｉｎｅｐｌａｎｎｉｎｇ
ｆｏｒｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈｂｏｕｎｄｅｄｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ａｒｔｉｆ
ｉｃａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１１，１７５（２）：４８７－５１１．

［２］ＺｏｎｇｚｈａｎｇＺｈａｎｇ，ＸｉａｏｐｉｎｇＣｈｅｎ．Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇｐｏｉｎｔｂａｓｅｄ
ＰＯＭＤＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｖｉａｇｒｅｅｄｙｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，Ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄ
ＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｆｏｒＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＲｏｂｏｔｓ［Ｃ］．Ｄａｒｍｓｔａｄｔ，Ｇｅｒ
ｍａｎｙ：ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１０．５４５－５５６．

［３］ＦｅｎｇＷｕ，ＳｈｌｏｍｏＺｉｌｂｅｒｓｔｅｉｎ，ＸｉａｏＰｉｎｇＣｈｅｎ．Ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｏｎ
ｌｉｎｅｐｌａｎｎｉｎｇｗｉｔｈｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＣＡＰＳ
０９［Ｃ］．Ｔｈｅｓｓａｌｏｎｉｋｉ，Ｇｒｅｅｃｅ：ＡＡＡＩ，２００９．

［４］ＣｏｎｓｔａｎｔｉｎＡ，ＤａｎａＨ．Ｃｒｅｄｉｔａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｉｎｍｕｌｔｉｐｌｅｇｏａｌｅｍ
ｂｏｄｉｅｄｖｉｓｕｏｍｏｔｏｒｂｅｈａｖｉｏｒ［Ｊ］．ＦｒｏｎｔｉｅｒｓｉｎＰｓｙｃｈｏｌｏｇｙ，２０１０，
１７３（１）：１－１３．

［５］ＭａｒｅｋＧｒｚｅｓ，ＤａｎｉｅｌＫｕａｄｅｎｋｏ．Ｍｕｌｔｉｇｒｉｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎ
ｉｎｇｗｉｔｈｒｅｗａｒｄｓｈａｐｉｎｇ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＣＡＮＮ２００８［Ｃ］．
Ｖｅｒｌａｇ，Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００８．３５７－３６６．

［６］王雪松，张依阳，程玉虎．基于高斯过程分类器的连续空
间强化学习［Ｊ］．电子学报，２００９，３９（６）：１１５３－１１５８．
ＷａｎｇＸｕｅｓｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ｓｐａｃｅｓｂａｓｅｄｏｎＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
Ｓｉｎｉｃａ，２００９，３９（６）：１１５３－１１５８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］ＫａｒｌｓｓｏｎＪ．ＬｅａｒｎｉｎｇｔｏＳｏｌｖｅＭｕｌｔｉｐｌｅＧｏａｌｓ［Ｄ］．Ｒｏｃｈｅｓｔｅｒ：

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＲｏｃｈｅｓｔｅｒ，１９９７．
［８］ＨｕｍｐｈｒｙｓＭ．Ａｃｔｉｏｎｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｕｓｉｎｇｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ

ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＦｏｕｒｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆＡｄａｐｔｉｖｅＢｅｈａｖｉｏｒ［Ｃ］．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，
ＭＡ：ＭＩＴ，１９９６．１３５－１４４．

［９］ＤａｗＮ，ＤｏｈｅｒｔｙＪ，ｅｔａｌ．Ｃｏｒｔｉｃａｌｓｕｂｓｔｒａｔｅｓｆｏｒｅｘｐｌｏｒａｔｏｒｙｄｅ
ｃｉｓｉｏｎｓｉｎｈｕｍａｎｓ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，２００６，４４１（７０９５）：８７６－８７９．

［１０］ＲａｎｇｅｌＡ，ＨａｒｅＴ．Ｎｅｕｒａｌｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈｇｏａｌ
ｄｉｒｅｃｔｅｄｃｈｏｉｃｅ［Ｊ］．Ｃｕｒｒｅｎｔｏｐｉｎｉｏｎｉｎｎｅｕｒｏｂｉｏｌｏｇｙ，２０１０，２０
（６）：２６２－２７０．

［１１］郭锐，吴敏，彭军，彭娇，曹卫华．一种新的多智能体Ｑ学
习算法［Ｊ］．自动化学报，２００７，３３（４）：３６７－３７２．
ＧｕｏＲｕｉ，ＷｕＭｉｎ，ｅｔａｌ．ＡｎｅｗｍｕｌｔｉａｇｅｎｔＱｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．
ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００７，３３（４）：３６７－３７２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］ＡｉｓｓａｎｉＮ，ＢｅｌｄｊｉｌａｌｉＢ，ＢｅｌｄｊｉｌａｌｉＢ．Ｄｙｎａｍｉｃｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｏｆ
ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅｔａｓｋｓｉｎｔｈｅｐｅｔｒｏｌｅｕｍｉｎｄｕｓｔｒｙ：Ａｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅ，２００９，２２（７）：１０８３－１１０３．

［１３］ＳｐｒａｇｕｅＮ，ＢａｌｌａｒｄＤ，ＲｏｂｉｎｓｏｎＡ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｅｍｂｏｄｉｅｄｖｉｓｕａｌ
ｂｅｈａｖｉｏｒｓ［Ｊ］．ＡＣＭ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｐｐｌｉｅｄＰｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，
２００７，４（２）：１－２３．

［１４］ＳｐｒａｇｕｅＮ，ＢａｌｌａｒｄＤ，ＲｏｂｉｎｓｏｎＡ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｅｍｂｏｄｉｅｄｖｉｓｕａｌ
ｂｅｈａｖｉｏｒｓ［Ｊ］．ＡＣＭ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｐｐｌｉｅｄＰｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，
２００７，４（２）：１－２３．

［１５］ＡｎａＭ，ＴｉｍｏｔｈｙＣ，ＨａｌＰ．Ｔａｘｉｎｇｅｘｅｃｕｔｉｖｅｐｒｏｃｅｓｓｅｓｄｏｅｓ
ｎｏｔｎｅｃｅｓｓａｒｉｌｙｉｎｃｒｅａｓｅｉｍｐｕｌｓｉｖｅｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ［Ｊ］．Ｅｘｐｅｒ
ｉｍｅｎｔａｌＰｓｙｃｈｏｌｏｇｙ，２０１０，５７（３）：１９３－２０１．

［１６］ＢａｉｒｄＣ．Ｒｅｓｉｄｕａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈ
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＴｗｅｌｆｔｈＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，
ＣＡ：ＭｏｒｇａｎＫａｕｆｍａｎ，１９９５．

作者简介

刘 全 男，１９６９年生于内蒙古牙克石，博
士，教授，博士生导师．主要研究方向为强化学
习、无线传感器网络、智能信息处理．
Ｅｍａｉｌ：ｑｕａｎｌｉｕ＠ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ

李 瑾 女，１９８６年生于江苏苏州，硕士，
主要研究方向为强化学习和仿真机器人足球．

３７４１第 ８ 期 刘 全：一种最大集合期望损失的多目标Ｓａｒｓａ（λ）算法


