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Abstract RoboCup is a particularly good domain for studying multi—agent systems．A wide variety of M AS issues can 

be studied in robotic soccer，in which the theory，algorithm and architecture of agent system can be evaluated．Be— 

cause of the inherent complexity of M AS，there are many interests in using machine learning techniques to handle it． 

This paper investigates and discusses the machine—learning techniques used in RoboCup．The background is firstly 

presented and the application of machine learning in RoboCup is lately demonstrated with some top simulation teams． 

The machine—learning system in NDSocTeam is also introduced．Finally some open issues in this field are pointed out． 

Keywords RoboCup，M ulti—Agent system ，M achine—learning 

1．引言 

训练和制造机器人进行足球 比赛 ，是当前人工 智能和机 

器人领域 的研究热点之一 ，创立机 器人足球赛(RoboCup)的 

目的是促进人工 智能和机器人学 的研究。RoboCup是多 a— 

gent系统 (MAS)研究的理 想的测试床 ，许 多 MAS中的问题 

都可 以在 RoboCup领域 中研究 ，并可以利用它来评价多 a— 

gent系统 的理论 、算法和体系结构 。鉴于多 agent系统固有的 

复杂性 ，如 状态 空间与行 为空 间十分 巨大 ，利 用机器 学 习 

(machine—learning)技术来解决这一复杂性有很多益处[1]。机 

器学 习具有一套坚 固的机制 ，能够通过学 习经 验为 agent配 

备大量行为 ，这些行为是团队中有效的个人表现 以及通过合 

作完成独立或联合设定的高层 目标 。许多现存的机器学 习技 

术都可以直接应用到多 agent系统中去 。 

Asada等开发了第一个具有感知能力的机 器人球队[2]， 

这些机器人利用强化学习(reinforcement—learning)训练技术 

从简单任务中学习将 固定的足球踢入球 门。这一工作的贡献 

在于状态行为空间的建立减少了学习任务的复杂性。状态在 

学习过程 中根据每一状态下能采取的最佳动作聚集 。另一贡 

献是将诸如射门和躲避对手这样的低层行为结合起来 ，这些 

行为是通过强化学习学习到的[2。]。 

Markov博弈用到的 Minimax—Q 学习，最先应用在 一个 

抽象仿真足球赛中“]。这一领域 比 Soccer Server简单得多 ， 

有800个状态，5种动作 ，没有隐藏信息。每个 团队中的队员在 

网格上移动并且球总是被一个队员控制 。利用 Minimax—Q 学 

习，队员学习到带球过人的最优策略。 

Stone等为一个基于 Dynasim 仿真团队[5]的球队做机器 

学习实验 。首先使用基于记忆 (memory—based)的学习技术使 

队员学会何时射门何时传球[6]。接着又利用神经网络教会队 

员将具有 不同速 度和运 行轨 迹的球踢 进球 门内的特 定 区 

域”]。通过在球场的小范 围内训练并谨慎选择神经网络的输 

入表示，agent成功地学 习到为它接近运 动中的球计 ，从而能 

在球场 的任何 区域内进球。他们也在 soccer server系统中使 

用了相似的技术，将学 习到的行为扩展 为分层学习系统(1ay— 

ered learning)的一部分[8]。 

还有 另一个 soccer server中的学 习实验0]，队员通过神 

经网络学习何时射门何时传球 。这个实验中 ，agent在接近对 

方球 门处得到球，守 门员挡在前面，而且附近有一个队友。根 

据足球 、守门员和队友的位置，控球 队员学习何时最好将球射 

入球门，何时最好传球。 

另 外 ，Balch利 用 行 为种 类 度 量 (behavioral diversity 

measure)进行强化学习框架下的角色学 习，并发现对整个团 

队进行一致强化 比对 队员进行 局部强 化有效得多[1 。Luke 

等利用遗传编程(Genetic Programming)去改善 团队的合作 

行为m]。 

本文 的目的在于对机器学习技术在 RoboCup中的应 用 

进行研究和探讨。首先用几支世界顶尖球 队，CMUnited、ISIS 

和 Karlsruhe Brainstormer，说明了机器学习技术在 RoboCup 

中的具体应用 ，接着介绍了我们设计的仿真球队 NDSocTeam 

中使用的机器学习系统 ，最后指出这一领域中一些有待解决 

的问题 。 

2．机器学习在 RoboCup中的应用 

在此选取 世界 顶尖球 队，CMUnited、ISIS和 Karlsruhe 

Brainstormer，来说 明机器学习在 RoboCup中的应用 。 

2．1 CMUnited球队 

卡耐基一梅隆大学 的 Stone等学者针对 RoboCup领 域 

的动态、实时和通信不可靠的特点 ，建立了适合于 PTS(Peri— 

odic Team Synchronization)领域 的 agent体 系结构 ，构建 了 

CMUnited队m]，该队夺取了98年和99年世界机器人足球 赛 

仿真组的冠军，2000年的第三名。他们认为 RoboCup是十分 

复杂的环境 ：具有有限的通信、实时、环境中有噪声、既有队友 

*)基金项 目：国家自然科学基金(699O5o01，60003010)．杨 佩 博士生 ，主要研究方向为多 agent系统、智能 agent．陈兆乾 教授，博士生导 

师 ．主要研究镘域为机器学习、知识工程、神经网络．陈世福 教授 ，博士生导师，主要研究颁域为专家系统、机器学习、神经网络． 
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又有对手，传感器的输入空间巨大，并存在大量隐藏状态。因 

此不能学习到传感器输入(sensor input)与激励器输 出(actu— 

ator output)之问的直接映射。他们提 出分层学习法[8]，将问 

题分解到若干行为层上，并在每一层上使用机器学习技术 。学 

习到的每一层次(子任务)会直接影响下一层的学习。每一层 

上机器学习方法的选择取决于子任务。利用层次式的任务分 

解技术，多个机器学习模块可以组合产生更有效的行为。机器 

学习为训练难度大的行为(如截球和传球评估)搜索数据 ，或 

者针对变化的或不可见的环境 (传 球选择)做出适应性修改 。 

分层学 习中任务被分解为三层 ．截球、传球评估、传球选择。下 

面将逐一介绍 。 

2．1．1 截 球(单 agent行 为) 截球是 agent的重要技 

能 ，由于球的运动有噪声干扰并且 agent感知能力有限，掌握 

这一技 能并不容易。CMUnited收集成功截球的实例 ，并利用 

有导师的学习技术(supervised learning techniques)生成普遍 

的截球行为。由于这一技能在 比赛过程中不变 ．此处使用具有 

4个输入端的神经网络进行离线学习。后卫根据神经网络的输 

出决定转身角度 。在对后卫训练时 ．通过后卫随机动作并记录 

下动作的结果来收集 训练数据 。并学习成功截球的训练实例 。 

学习的目的是使后卫根据 BallDist (f时刻的球距 )，Bal— 

lAng (f时刻球的相对角度)．BallEh'st (收到可视信 息流时 

的球距)选择适当的转身角度(TurnAng。)。由于 SOCCer server 

不提供明确的球速 ．而 BallDist一 可以体现球的速度 ，因而可 

以根据若干过去的球 的位置来估计球速 。实际上仅单个过去 

的球 的位 置就足 以使 agent学习到 截球技 能。为 了学 习到 

TurnAng。，该球 队使用神经网络 ．因为它能 由连续输入学到 

连续的输 出值 。 

2．1．2 传球评估(多agent行为) agent利用学到的截 

球技术作为训练多 agent行为的一部分。当一个 agent控球并 

选择向一个特定队友传球时．需要考虑这次传球是否成功 。这 
一 评估不仅依赖于队员和对手的位置 ，也取决于它们接球或 

截球的能力。因此在为传球评估 函数生成 训练实例时 ，使即将 

接到球 的队员和所有对方队员具有上一层学 习到的截球能 

力。考虑到传球评估在所有 比赛中基本不变 ，仍然使用离线学 

习法 ：C4．5决策树 训练算法[】 。决策树不仅 可以忽略无关属 

性而且可以处理遗漏特征。输入表示共有174种连续属性 ．一 

半来 自传球者 ．一半来 自接球者。利用5000个训练实例(其 中 

51 成功 ，42 失败．7 失误 )产生具有87个结 点的剪枝树。 

传球者根据决策树提供的可信度评估适合接球的队友 。 

2．1．3 传球选择(合作及对立团队行为) 在这一层 ．a— 

gent将学到的传球评估 能力作为学 习传球选择这 一团队行 

为的输入空间。当 agent控球 时，它必须决定将球传给谁 。这 

样的决策依赖于大量信息，包括 agent在场上的当前位置 ，所 

有队友及对手的位置 ．队友 的接球能 力，对手的截球能力．队 

友的决策能力以及对手的策略。考虑到一种决策 的优越性只 

能 由团队的长期性能衡量，使用 Q学 习[】“。Q学习在具有大 

量输入表示时不理想 ，然而利用上一层学习到的决策树就可 

以大大缩小输入空间 ：只考虑经传球评估后那些可能接到传 

球的队员。由于学 习任务需要在多个 agent之间分配 ．并且具 

有不透明转换(opaque transition)的特性 ，即。agent采取一个 

动作后产生的状态转换是未知的，CMUnited并没有直接应 

用 Q 学习，而是创造了一种由 Q学习得来的多 agent强化学 

习方 法 ，TPOT—RL L】 。 

和 Q 学习一样 ，TPOT—RL学习将状态行为对 映射到顶 

期奖赏值上的值函数。但它对传统强化学习算法做出了适应 

性修改 ：(1)在多个 agent之间分配值函数 ；(2)以递减的探查 

速率(exploration rate)和递增的开采速率(exploiting rate)同 

时 训练 多个 agent；(3)使 用行 为依赖 的特征 归纳状态空间 ； 

(4)直接从环境 中收集长期、折扣后的奖赏值。TPOT—RL使 

agent团队能够使用极少的 训练事例学习有效的策略，甚至在 

遇到具有大量 隐藏状 态的巨大的状态空间时也是一样。这是 
一 种在线学习方法 。 

2．2 ISIS球队 

南加利福 尼亚大学 的 Tambe等 学者建立 了 ISlS队，该 

队获得机器人仿真组97年世界季军 、98年第四名。ISlS着重于 

agent设计 中的分治 (divide—and—conquer)学习法[】 。这是指 ， 

运 用不 同的学习方法对各个 agent中的技能分别进行学 习。 

目前 ，它被应用到对射门的学习(利用 C4．5)以及对截球计划 

的选择(利用强化学习)中。 

2．2．1 射 门的离线学 习 ISlS采取 自动对射 门规则的 

离线学习。针对3000种射 门环境 ，人类专家为每一种标注最好 

的射门方 向：球 门的上、下或中间区域 。决策 要受其它队员的 

固定位置 和踢 球的随机因素 (比如 ，风)的影响 。学 习系统 在 

1600个随机选择的环境中训练 ．其它1400个例子用于测试。使 

用 C4．5e~为学习系统 ，因为它具有合适地表达 比赛环境的能 

力．并能处理遗漏属性和大量训练事例。每个 C4．5训练事例 

有39个属性。给定由这39个属性定义的比赛环境 ，决策树选择 

三个射 门方向中最好 的那个。最后得到的决策树提供一个射 

门规则集。这些学习到的规则在 ISIS97中得到了成功应用。 

2．2．2 截球的在线学 *-3 Tamhe等认 为截球不是一个 

简单的静态技 能。无论是人类足球或 RoboCup，都有许 多影 

响队员截球的内部和外部环境 。例如对手可能更善于奔跑 ．因 

此需要队员跑得更快 ，修改它们截球的路径。球的运动或可视 

属性也可能显著地影响比赛结果。利用强化学习方法能够使 

队员在线调整截球技巧 ，队员在实际 比赛中使用 soccer serv— 

er提供的感觉信息：球的当前方向和距离 ．以及方 向与距离 

的变化量。 

然而在 比赛中并没有许多截球 的机会。即使有这样的机 

会 ．agent也常常不能成功截球 ，例如其它 队员恰巧踢开了球 ． 

或者球滚出场外等等。为了解决这一问题 ，使用立 即强化 (ira— 

mediate reinforcement)．它在截球计划执行中而不是结束时 

发生 。队员通过顺序执行一系列微计划来截球 ．每个微计划 由 
一 两个快跑之后的转身组成。对微计划中的每一步 ，ISIS都 

期望从 soccer server获得有关球的位置的任何最新信息 。这 
一 期望未达成就造成学习的机会。为了在相似的状态间转移 ， 

输入条件聚集。重复发生的错误使 一个输入条件对应的微计 

划改变 ．尤其是这个输入条件专有的转身增量也要做相应调 

整。对大部分输入条件来说，实际的转身是根据以下公式由转 

身增量计算得来的 ： 

Turn= BallEhr+ (TurnlncXChangeBallDir) 

其 中，Turn为实际的转身 ，BallDir为球的运动方 向，Turnlnc 

为转身增量 ，ChangeBallDir为球运动方向的变化量 。 

2．5 Karlsruhe Brainstormer球队 

由德国 Karlsruhe大学的 Riedmiller等学者创建 ，该队蝉 

联机器入仿真组2000年和2001年的世界亚军 ，并获得2002年 

的世界第三名。该队的长期 目标是将强化学习技术应用在对 

团队能力的 自动学习中。他们认 为机 器人足球是多 agent马 

尔可夫决策问题，任务是利用强化 学习找 到最优策略Ll”。并 
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将任务分解在两个层次上，技能层和策略层。 

2．3．1 技能层 所有 的基本技能(截球，带球过人，跑位 

等 )都是用强化学习学习到的。每个技能由基本动作(转身 ，快 

跑，踢球)组成。将这个序列称为行动(move)。每个行动持续 
一 定周期并有明确定义的前提和 目标 。对行动的学习是一个 

动态优化问题 ，任务是找到对任何初始状 态都具有最小累积 

代价的策略 。在强化学习框架里 ，建立了以下模型 ：每个周期 

里 。agent根据环境选择一个动作 ，立 即代价 (immediate cost) 

大于0。当 agent到达正最终状态 S 时 ，命令序列终止并且最 

终代价值为0。例如，学习截球时，当球在队员踢球的范围之 

内，命令序列终止。代价为0。然而一些行动也有必须避免的状 

态。例如 ，带球过人必须避免球进入对方 的踢球 范围。这种情 

况就作为负的最终状态 S一。当系统遇到这样的状态时，序列 

终止且代价 值为1。该 队使用实时动态编程方法Czs]来进行强 

化学习，并用前馈的神经网络估计值 函数 。 

2．3．2 策略层 这一层的任务是进球 ，对进攻这一团队 

行为进行了强化学习。策略层的强化学习原则与技能层基本 

相同，区别在于一个动作不再是基本命令 ，而是一个行动 ，即， 

跑位 ，截球 ，传球等 。若进球奖赏值为正，否则奖赏值为负。在7 

个进攻队员对抗7个防守队员和1个守门员的情况下，将所有 

队员的位置作为一个34维神经 网络的输入。通过对导致进球 

或失球的传球轨迹进行 学习 ，能够找到有助于进球的最短的 

传球路径 。得到球的队员使用这一算法传球 ，没有得到球的队 

员对跑位进行学习。为了更新传球轨迹上每一状态的值，使用 

TD[1][】 在整个轨迹上传播代价或奖赏值。并使用 RPROP 

算法瞳盯更新神经 网络。这一方法 在实验中取得 了很好 的效 

果[17]。 

5．NDSocTeam中的机器学习系统 

RoboCup是一个复杂动态领域，无法学习到从传感器到 

激 励 器 的 直接 映 射。因此 ，我 们 建 立 的仿 真 足球 队 ND- 

SocTeam 中进行了层次式的任务分解 ，采用了分层学习以及 

多种学习技术相结合的学习方式。这样可 以发挥各种机器学 

习技术本身特有的优势 ，提高整体学习的效率和效果。在我们 

设计的球队中，将球员 agent的学 习分为 四个层次，如表1所 

示 。 

表 1 NDSocTeam 中的机 器 学习 系统 

层次 学习到的行为 学习方法 训练类型 

基本技能层 射门 。转身 神经网络、C4．5 离线 

复杂技能层 敖球 、传球 、带球过人 强化学习 离线(截球 ：在线) 

合作策略层 变换队形 规察强化学习 在线 

对抗策略层 根据对手变换策略 基于示例的学习 离线 

下面简单介绍 NDSocTeam 中使用的机器学习系统中每 
一 学习层次的功能 。 

5．1 基本技能层 

底层学习用来训练简单的技能，例如射门，转身等等。由 

于神经网络能 由连续的输入得到连续的输 出，我们利用神经 

网络训练队员进行射 门的学习。对于转身 ，则采取 了 C4．5进 

行学习，因为 C4．5决策树可以有效地处理遗漏属性并忽略无 

关属性。由于底层涉及的都是一些静态的基本技能 ，一般不会 

随着比赛环境的变化而改变，因此都采用了离线学习。 

孓2 复杂技能层 

这一屡始对复杂的技能 ．尤其是涉及多个 球员 agent之 

·12O· 

间进行合作 的技能进行学习 ，例如截球、传球 以及带球 过人 

等。这些技能均是利用强化学习学习到的。在我们所采用的强 

化学习中仍然使用了函数估计和强化学习相结合的技术，以 

处理连续状态空间的问题。除了截球技巧需要队员在线学习 

外，这类学习过程大多在离线状态下进行 。 

5．5 合作策略层 

在前两层里，我们假设 agent在固定的队形里 ，并且不交 

换位置。但是这个 队形在与一个特 定对手 比赛时并不一定是 

最好的。我们认为团队可以有多种不同的 比赛队形 ，并且每个 

队员也可以灵活地交换位置 ，这样团队的整体性能会更好 。在 

这一层上 ．我们使用观察(observationa1)强化学 习R“。队员在 

比赛中在线调整这一层的合作策略。 

5．4 对抗策略层 

在现实中 ，球队会面对各种不同的对手 。通过训练球队与 

许多不同的对手 比赛．就可以学到若干不同的策略 。这一层我 

们采用基于示例的学习(case—based learning)进行离线学习。 

它能够迅速将球队当前的对手与过去 曾比赛过的最相似的对 

手匹配 ，从而采用以前成功使用过的策略。 

4．进一步研究的问题 

4．1 agent间学习的共享 

离线方法适于能在 比赛环境之~FiJJI练的 固定情况 。这与 

人类运动员相似 ，他们花费大量时间来掌握踢球的基本技能 ， 

以求在比赛中 自动发挥 出来。与 人类学 习者不同的是 。agent 

在离线学习时能够与其它队友共享学到的知识 。每个独立的 

agent不仅能学到踢球技能，也能将知识传输给 队友。CMU— 

nited就将知识共享方法运用在截球和传球评估层 。同时在线 

学习也能在一定程度上共享 。Marcella等通过实验证 明lie]：a— 

gent间学 习经验的交流是有益的 ，然而。不 同角色 的个体 问 

共享经验或通过使个体执行不同角色来训练个体。都会明显 

损害团队性能 。如何谨慎地进行 agent问学习的共享 ，是一个 

值得研究的问题 。 

4．2 短期的在线学习和预测 

大多数在线学习方法是通过与一个固定的对手多次 比赛 

来学习一种有效 的行为。能否在一场仅持续10分钟的 比赛中 

进行有效的在线学习 ，仍然是一个没有解决的问题 ，例 如，能 

否迅速学 习到一个特 定对手 agent的行为 ，从而在 比赛结束 

前得到行为预测 。 

4．5 更多的学习层次 

Stone等提 出了从个体 行为到 团队行为 的三个 学习层 

次。在此基础上为其它团队行为和对抗行为建立新 的学 习层 

次也是一个有意义的研究课题 。 

结束语 机器学习是 多 agent系统研究的关键技术 ，有 

助于解决多 agent系统的固有复杂性。而机器人足球领域 ，具 

有复杂、动态、实时 、不确定性的特点，是机器学习应用的极佳 

领域 。机器人足球赛中的机器学习 已经 引起了研究者们的广 

泛关注。近些年来，研究者在这一领域也取得了许 多成绩 ．做 

出了巨大贡献。 

目前我们正在积极地开展对 RoboCup中机器学习方法 

的研究[2卜孙】，建立 了分层学习以及多种学习技术相结合的机 

器学习系统，并将这一研究的初步结果应用到我们研制的仿 

真球队 NDSocTeam 中。实验表 明，NDSocTeam球 队在基本 

技能的学习和球员之 间的协作方面 已经达到一定 的研制 目 

的 ，整体 的运行效果较好 ，为进一步对机 器学 习在 RoboCup 
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中的应用研究奠定了 良好的基础。 
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