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摘 要： 本文提出一种基于投票的多智能体强化学习方法，使球队在比赛中学会协作，自动适应环境，提高实时

性和进球数．首先通过定义称为策略的联合行为，将协作问题转化为对策略的学习，简化问题的处理；然后对球场进行
划分，以区域表示位置，有效减少了状态空间维数，加快了学习速度；接下来通过区分环境状态并只考虑协作状态，减

小状态空间，进一步提高了学习速度；并使用投票的方式综合各个队员的决策，达到协作的目的．最后通过实验结果表
明了该方法的正确性和有效性．
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１ 引言

近年来，多智能体系统 ＭＡＳ已成为人工智能领域
中一个引人注目的分支［１］．多智能体系统是由多个可计
算的智能体（Ａｇｅｎｔ）组成的集合，它能协调一组自主体
的行为（知识、目标、方法和规划等），从而协同地动作和

求解问题．机器人足球比赛是一个有趣且复杂的人工智
能研究领域，参赛的足球机器人通过交互共同完成任

务，涉及多智能体在动态环境中实时知识处理过程，融

合了实时视觉系统、机器人控制、无线通讯、多机器人控

制等多个领域的技术，被称为是“一个小平台上的技术

战争”［２］．它已经成为研究多智能体系统的一个标准实
验平台．

强化学习是一种在线学习方法，它采用类似于人类

思维中常常存在的一种“试错—修改”［３］的过程，借助反

馈信息并以合适的算法强化好的行为和弱化差的行为，

收敛为最优行为，适合学习者对环境了解甚少，或者动

态环境下的问题．与监督学习技术通过正例、反例来告
知采取何种行为不同，强化学习通过“试错”与环境交互

获得策略的改进，其自学习和在线学习的特点使其成为

机器学习研究的一个重要分支［４］．
Ｑ学习是无需环境模型的一种强化学习形式，它

提供Ａｇｅｎｔ在Ｍａｒｋｏｖ环境中利用经历的动作序列执行
寻找最优动作的一种能力，并且不需要建立环境模型．
马尔可夫决策过程（ＭＤＰ，ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓ）是强
化学习的数学模型，因此，通常顺序型任务中的强化学

习问题可以通过马尔可夫决策过程建模［５］．用 Ｑ（ｓ，
ａ）表示Ａｇｅｎｔ在状态 ｓ采用动作ａ所获得的最大折扣
奖赏．Ａｇｅｎｔ针对环境状态的最优策略为在每一环境状
态选用 Ｑ值最大的行为，从环境因素对行为进行选择．
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Ｑ（ｓ，ａ）和最优策略π（ｓ，ａ）求解如下：

Ｑ（ｓ，ａ）＝Ｒ（ｓ，ａ）＋γ∑
ｓ’∈Ｓ
Ｔ（ｓ，ａ，ｓ’）Ｑ（ｓ’，ａ’）

ｍａｘ＜ａ’＞

（１）
其中γ为折扣因子

［６］．
π（ｓ，ａ）＝ａｒｇＱ（ｓ，ａ）

ｍａｘ＜ａ∈Ａ＞
（２）

２ 多智能体强化学习

多Ａｇｅｎｔ强化学习是在单Ａｇｅｎｔ强化学习的基础上
发展起来的，但目前大多数多 Ａｇｅｎｔ学习方法还仅限于
将单Ａｇｅｎｔ的学习方法简单移植到多 Ａｇｅｎｔ领域．单 Ａ
ｇｅｎｔ学习考虑的是提高自己的问题求解能力，体现的是
个体的智能和适应性；而多 Ａｇｅｎｔ学习更多考虑的是如
何提高整体的自适应能力，体现的是群体智能和社会

性．单Ａｇｅｎｔ学习和多 Ａｇｅｎｔ学习由于学习目的和社会
特性的不同，导致了双方在学习过程的模型和算法的

不同．
单Ａｇｅｎｔ强化学习一般都是以马尔可夫决策过程

为模型化的依据，在此基础上使用值迭代或者策略迭

代的方法求解［６］．单 Ａｇｅｎｔ强化学习常常是独立学习，
在学习过程中认为环境是固定的，并不考虑 Ａｇｅｎｔ的行
为间的相互关系，学习方式是集中式学习，不涉及过多

的通信和交互．多Ａｇｅｎｔ强化学习本质上是一个非固定
的动态过程，继续使用马尔可夫决策过程来模型化已

不合适［７］．多Ａｇｅｎｔ强化学习是群体学习，每个 Ａｇｅｎｔ不
仅需要自己学习，也和其他 Ａｇｅｎｔ共享信息并获得他们
的相关知识，涉及 Ａｇｅｎｔ之间的交互和通信．系统中每
个Ａｇｅｎｔ的学习和行为都会导致整个系统的变化，因此
Ａｇｅｎｔ在学习过程中，行为的确定不仅和当前的状态有
关，同时也与其他 Ａｇｅｎｔ的状态和所采取的行为有关．
通常多Ａｇｅｎｔ系统的强化学习应该是分布、并行和容错
的［８］．

在机器人足球这样的团体比赛中，队员之间需要

相互协作并对复杂多变的赛场情况迅速作出反应，因

此球队应该具有学习能力以适应新的环境．多个队员
如何学习在复杂环境下协作，以最大化团队行为的期

望收益是本文要解决的关键问题，也是学习的目的．机
器人足球系统中的很多因素如球员数量的增加导致决

策的指数级增长、赛场环境的部分可观察性、分布式环

境下队员某些时候无交互的自主决策行为造成环境状

态的不可预测性以及环境噪音干扰等问题给传统强化

学习提出了严峻的挑战［９］．因此需在传统强化学习的
基础上进行扩展，使之能够适应于多智能体环境．幸运
的是，至少在学习期间，Ａｇｅｎｔ之间可以通过交互共享学
习成果，改善学习性能［９］．结合机器人足球比赛的特
点，本文使用一种投票的多智能体强化学习方法来提

高球队的协作能力，得益于强化学习的在线学习特点，

球队能通过比赛不断提高自身能力．

３ 一种基于投票的多智能体强化学习在足球机器

人比赛中的应用

首先扩展ＭＤＰ为多智能体 Ｍａｒｋｏｖ决策过程，定义
为元组：（Ａｇ，Ｓ，Ａ，Ｒ，Ｔ），其中 Ａｇ，｜Ａｇ｜＝ｎ，表示参与
协作的Ａｇｅｎｔ集合，这里即为足球机器人的集合；Ａ＝
×ｉ∈ＡｇＡｉ是 Ａｇｅｎｔ为完成协作能采取的联合行为的集
合；状态转移函数 Ｔ表示在状态ｓ采取联合行为ａ转移
到状态 ｓ′的概率；Ｒ为奖赏函数，对参与协作的所有 Ａ
ｇｅｎｔ都相同，因为一次协作是他们共同确定的，对结果
也应该共同分担．

本方法的主要思想是通过定义联合行为的集合然

后通过投票综合考虑各球员的选择最终得出一种合适

的供全体协作Ａｇｅｎｔ采用的联合行为．
这里需要给出两个假定：一是参与协作的各 Ａｇｅｎｔ

共享同一目标；二是 Ａｇｅｎｔ之间具有通信能力．本方法
的一个关键概念是策略［１０］，定义：σ＝Ｕｎｋ＝１σｋ 为 Ａｇｅｎｔ
能够选择的策略集合；其中一个策略定义为：σｋ＝｛ａｋｉ｜ｉ
＝１…ｎ｝也即一个联合行为，其中 ａｋｉ为第ｉ个 Ａｇｅｎｔ在
策略 ｋ下采取的行为；可以看出，联合行为由一系列基
本行为构成，表示在策略 ｋ下各球员采取的基本行
为［１１］．其中基本行为可以是低层的动作选择，如一个队
员选择传球，另一个队员选择移动到定点接球；也可以

是抽象的角色选择，如一个队员主攻，一个队员助攻

等．在机器人足球比赛中，不管是协作进攻，协作防守
还是协作拦截，队友的正确跑位是完成一次漂亮协作

的前提，本文的策略也以此为依据进行设计．
策略的引入带来两个好处，一是能以一种直接的

方式综合各球员的选择并且可以只把注意力集中在那

些高质量的策略上；二是使得状态动作对空间大大减
小，因为各球员都共享相同的高质量的联合行为，而这

显然要比所有的状态动作空间小很多．需要注意的是
策略集合是预先定义好的，策略的好坏依赖于设计者．
策略的质量影响学习过程进而影响系统整体性能．一
种解决方法是定义大量的策略让球员在学习过程中选

择逐步保留好的策略，去掉不好的［１２］；另一种方法是给

出一定的初始策略，让球员在学习过程中逐渐进化，最

终得到好的策略［１３］．
为了得到一个供所有协作成员执行的策略，需要

采取某种方式综合考虑各个球员的选择．本文采用投
票的方式．投票过程如下：每个球员根据自己的 Ｑ值表
为它认为是最合适的策略投票，并且公布其投票，然后

投票被综合，获得最高投票的策略将被确定为参与本

次协作的所有球员下一步行为必须遵循的策略．数学
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表达式如下：

σｗ＝ａｒｇｍａｘｙσｋ （３）
其中，σｗ为获得最高投票的策略，ｙσｋ为策略ｋ获得的投
票，计算方法为：

ｙσｋ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｄｉσｋ （４）

其中，ｄｉσｋ为第ｉ个球员为策略σｋ的投票．
之所以在强化学习中引入投票，主要考虑在足球

机器人比赛中每个队员获得的环境信息不完整，对怎

么完成共同的目标也不具备完备的知识［１４，１５］．因此，把
各个队员的知识综合考虑能获得更好的效果．

在本方法中，每个球员拥有自己独立的 Ｑ值表，并
且将环境状态分为需要协作的状态和独立行为的状

态．当处于独立行为状态时，球员自主行为并且不修改
Ｑ值表；当进入一个需要协作的状态时，参与协作的球
员根据自己的 Ｑ值表选择一个策略，然后通过投票的
方式确定最终被每个球员都采用的策略．奖赏函数只
定义在需要协作的状态上，并且对于每个球员都一样，

这进一步减小了状态空间．不参与协作的球员不会收
到任何奖励，也不会修改其 Ｑ值表．

基于投票的多智能体 Ｑ学习算法如下：
算法要求：一个策略集合，一个初始状态 ｓ０
（１） ｓ←ｓ０
（２） 循环执行

（３） 如果 ｓ是需要协作的状态，则：
（ａ） 使用ε贪心策略选择一个策略
（ｂ） 公布自己的选择

（ｃ） 接收其他Ａｇｅｎｔ选择的策略
（ｄ） 遵循投票方式计算得到要执行的策略

（ｅ） 执行策略

（ｆ） 获取奖励

（ｇ） 转换到新状态 Ｓ′
（ｈ） 更新 Ｑ值表

（４） 否则自主行为

这里有两个问题很重要，一是什么时候球员被认

为是处于协作状态；二是投票过程按什么方式完成．首
先，协作必须至少有两个球员参与，对于第一个问题，

当球员之间距离很近或者是一个球员距离其他已经处

于协作状态的球员很近时，该球员可被认为处于协作

状态．在机器人足球比赛中，当控球队员遭遇拦截时，
需要与距离最近的队友进行协作；或者当进入射门范

围时，需要与其他队员协作以选择最佳射门位置．对于
第二个问题，有两种可选方式，一是设定一个 Ａｇｅｎｔ作
为领导者，他收集其他Ａｇｅｎｔ的投票计算出得票最高的
决策并告知其他 Ａｇｅｎｔ执行；二是每个 Ａｇｅｎｔ都将自己
的投票告知其他 Ａｇｅｎｔ，同时接收其他 Ａｇｅｎｔ的投票结

果，然后在本地计算出得票最高的决策并执行［１６］．

４ 仿真实验及其分析

本文将多智能体强化学习应用于策略选择，使 ａ
ｇｅｎｔ能通过比赛学会在不同环境状态下采用最佳的策
略完成协作进攻、协作防守、协作射门等．在机器人足
球比赛中最重要的是赢球，但一般在比赛中进球是很

少的，如果仅以此作为强化信号的惟一因素，学习的效

果肯定很差，本文综合考虑战术是否完成、是否进球等

因素确定强化值，具体可根据经验来确定．
由于机器人足球比赛在动态复杂的环境中进行，

对环境状态的表示至关重要，为减小状态空间，提高学

习效率，本文使用区域代替坐标表示位置，将球场划分

为若干个带编号的区域，区域的大小可以按经验或采

用进化方法确定［１７，１８］．这样，环境状态可由球所在的区
域，球的速度，各区域的状态来确定，区域忽略球员身

份，比如在某时刻对方球员１号，２号，我方５号处于某
区域内，另一时刻对方３号，４号，我方１号在同一个区
域内，那么这个区域在这两种状态下不作区分，这种对

位置的离散化方式能极大地简化对环境的处理，这对

机器人足球系统尤为必要．前面提到，在学习过程中，
队员之间的协作是动态组织的，需要时临时组织，完成

后解散，本文采用一种默认和主动请求相结合的方式

确定协作成员和协作时间，具体如下，当距球最近的球

员与球的距离 ｄ在某范围内时该球员可以发起一次协
作，以球为圆心，２ｄ为半径，所得的圆经过和包含的区
域内的所有队员默认参与协作，如果有队员根据自己

的观察有自己的打算，可以请求退出，同时范围之外位

置更好的队友也可以主动请求参与协作，这种方式极

大地提高了灵活性的同时又兼顾到队员自身拥有的局

部知识，学到的能力将能更好地应用于环境．
对不同的联合行为结果应给予不同的奖励值，以

之前统计的球进禁区次数和射门次数之比（约 ２６１２，
为简单起见取 ２５）的倒数作为本次的奖罚比，故本文
实验按如下方式处理，如果在当前状态下本次协作完

成了一次射门，不论是否进球，因为有可能对方守门员

挡住了，都给予所有参与协作的队友 ＋１００的奖励值；
如果失败，如丢球，则给予－４０的奖励值以惩罚其错误
的决策，考虑机器人本身硬件限制和足球比赛的复杂

性，大多数协作可能是部分成功的情况，本实验中对此

只给予很小的惩罚值０００２，同时折扣因子γ取０９．机
器人足球ＳｉｍｕｒｏＳｏｔ５ｖｓ５仿真比赛的结果证明这是合理
的．

图１的 ａ，ｂ显示了蓝队三个用白圈标注的队员使
用本文方法学到的战术完成的一次进攻．

在训练过程中，本文选择２００８年本校的冠亚军和
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２００７年全国比赛四强之一的程序分别作为对手，三个
程序分别采用的模糊基本动作集和遗传策略，但均为

集中式控制机器人组．前期球队的成绩没有什么大的
进步，主要原因是系统的状态空间较大，学习初期 Ｑ值
的影响不准确，而且比赛的随机性较大，对比赛结果的

影响要大于学习的效果．前面提到，本文方法会使状态
空间随着训练逐步减小，策略也会逐步优化，大约经过

８０场比赛以后，系统性能开始逐步提高；在约１５０场比
赛后，平均进球数能够稳定在４０个左右，原因是球队已
经习惯了对手，动作策略维持在一个相对稳定状态，结

果如图２所示。

同时，本文统计了分别采用集中式决策方法和本

文方法的两支球队在仿真比赛中成功完成的协作场景

所花费的平均时间，结果如图３所示．
图中横坐标为场景次数，纵坐标为完成协作所花

费的平均时间，蓝色实线表示采用本文方法的曲线，绿

色虚线表示采用集中式决策方法的实验曲线．足球机
器人仿真比赛对实时性要求很高，不管是协作进攻还

是拦截，都应在以秒为数量级的时间内完成，否则在瞬

息万变的赛场形势中策略将变得毫无意义．由上图比
较可以发现，本文方法在时间上比经典的集中式控制

方法在实时性上具有明显的优点．

５ 结论

本文针对机器人足球系统提出了一种多 Ａｇｅｎｔ强
化学习方法以解决在动态环境中多个机器人获取联合

行为的问题．增强系统的适应性是多 Ａｇｅｎｔ强化学习的
根本目的．但强化学习的实现必定要受到相关学习技
术和领域问题的限制，例如 Ｑ学习对于比较简单的问
题易于实现，但是如果应用于大状态行为空间，则有可

能出现所谓的“维数灾难”，因为整个状态行为空间将

随着Ａｇｅｎｔ个数的增加呈指数级增长．本文通过对球场
的划分，动态地组织协作有效解决了行为空间问题；通

过定义策略表示联合行为，从而将协作问题转化为对

策略的学习；采用投票的方式综合考虑各 Ａｇｅｎｔ的决
策，遵循票数最高的策略达到协作完成任务的目的．由
实验可以看出，系统在实时性和进球能力上有了明显

提升，实验的奖励值采用的是之前积累的比赛统计数

据，在以后的研究中可以考虑采用收敛性更好的方法．
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