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机器人足球赛中基于增强学习的任务分工
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摘 要} 本文研究了机器人足球赛中利用增强学习进行角色分工的问题o通过仿真试验和理论

分析o指出文≈t 中采取无限作用范围衰减奖励优化模型k¬±©¬±¬·̈2«²µ¬½²± §¬¶¦²∏±·̈§°²§̈ l̄的 ± 学习

算法对该任务不合适o并用平均奖励模型k¤√ µ̈¤ª̈ 2µ̈º ¤µ§°²§̈ l̄对算法进行了改进o实验表明改进

后学习的收敛速度以及系统的性能都提高了近一倍q

关键词} ± 算法~无限作用范围衰减奖励优化模型~平均奖励优化模型
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1 引言

利用各种学习方法提高移动机器人的适应能力是机器人领域当前的研究热点q作为一种

无监督的学习方法o增强式学习由于它的普遍适用性受到了广泛的关注q其中 ± 算法≈u 由于

其实现的简易性o在研究中得到了最广泛的使用q

文≈t 利用 ± 算法≈u 研究了机器人足球赛中的角色分工q文中假设每个机器人的行动能

力!感知能力完全一样o基本行为也完全一样o一方由预编程决定前锋后卫的角色分工o另一方

通过学习来确定机器人的角色分工q最后学习一方的性能超过了预编程的一方q

本文在我们自行开发的机器人足球赛仿真系统中仿真了文≈t 中的实验q在实验过程中发

现o利用 ± 学习算法o学习结果和诸多因素有关o很难达到文≈t 中所记录的性能q通过分析o

本文认为增强学习在该实验中的任务是学到优化的静态角色分工o± 方法采用的无限作用范

围衰减奖励策略优化模型k¬±©¬±¬·̈2«²µ¬½²± §¬¶¦²∏±·̈§°²§̈ l̄≈v 常用于学习优化的动态行为

序列o不符合本实验的实际情况o而平均奖励策略模型k¤√ µ̈¤ª̈ 2µ̈º ¤µ§°²§̈ l̄≈v 比较有效q仿

真实验表明o平均奖励模型的使用o加快了学习过程的收敛性o同时使系统性能提高了近一倍q

2 机器人足球赛中基于增强学习的任务分工

在文≈t 中o机器人足球赛的每支队伍由 w个机器人组成o球场的边界是墙壁o足球无法出

界o只能弹回q将整个底线当作球门o只要球触及了对方的底线o即认为进球得分q比赛是连续

的o即任何一方得分后o足球立即被放置到球场的中心o进行下一轮的较量q为了简化学习过

程o比赛没有时间限制o双方得分和达到一定数值时比赛结束q机器人足球队性能的确定为己

方的净胜球数 Π� Σ∏¶p Σ·«̈ °o其中 Σ∏¶与 Σ·«̈ °是各自队伍的得分情况q

为了方便比较分析o每个机器人的传感器能力与行动能力都相同q每个机器人固有的基本

行为也是相同的q文中定义了三种行为集合}
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ktl 向足球移动k°·¥l}机器人直接向球运动o碰撞促使球离开机器人q

kul 包抄至球后面kª¥¥l}机器人一边躲开和球的碰撞o一边包抄到球后面与己方底线的

某个位置上q

kvl 运动到后场k°·¥©l}机器人在己方后场运动o同时适时地采取进攻行为q

系统的整体行为通过根据感知到的情况有选择地激活三种行为之一来体现q每个机器人

感知到的情况被简化成感知自身是否在足球与己方底线之间k¥¥lo据此来选择三种基本行为

之一q于是o有以下 |种机器人策略}

表 1 机器人可选的策略
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文≈t 让一队机器人由程序预先决定其任务分工o另一队通过学习决定如何分工q预定分工的

足球队的策略为}

表 2  进攻策略

感知情形
采取动作
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表 3 防守策略
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其中 v个机器人采用进攻策略o扮演前锋角色o一个机器人采用防守策略o扮演守门员角色q

另外一队则采用 ± 学习算法来让足球队学到角色分工q算法完全按照文献≈u 中的算法o

其递归步骤如下}

ktl 观察当前状态 ¬±~

kul 选择并且执行行为 ¤±~

kvl 观察后续的状态 ¼±~

kwl 得到立即的奖励µ±~

kxl 更新 ± ±p t的值q

Θνkξ oαl �
kt p ΑνlΘνp tkξoαl n Αν≈ρν n Χςνp tkψνl  ¬©ξ � ξ ν ¤±§α � αν

Θνp tkξ oαl ²·«̈ µº¬¶̈
ktl

其中 ςνp tkψl Σ °¤¬
β

¾Θνp tkψoβlÀ kul

  kyl 重复以上过程q

采用的增强函数为

Ρ kτl �

 to ²∏µ·̈¤° ¶¦²µ̈§

p to ²·«̈ µ·̈¤° ¶¦²µ̈§

 so ²·«̈ µº¬¶̈

kvl

  学习在每一个迭代步骤上进行q以双方得分和满 ts分为一回合o连续 tss回合作为一次
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实验o进行了 ts次实验o文中的实验结果如下}

性能}通过学习决定分工的队伍胜过固定策略的队伍o每回合平均比分为 y}wo其中包括

了没有学习到优化策略的初始情形q

策略收敛}采用观察机器人策略变化的频率来考查过程q每个机器人策略变化在 tss回合

游戏后平均每回合变化 squx次q

3 仿真研究及对任务分工中增强算法的改进

本文开发了相应的仿真环境o进行了仿真研究q

图 t 机器人足球赛仿真系统界面

为了研究 ± 算法的有效性o首先考察了完全随机挑选策略的球队和预先决定分工球队的

比赛q预先决定分工球队的策略同文≈t o见表 u!表 vq以总比分和 tss分为一次实验o进行了

ts次实验o平均比分为 |uqv}zqzo明显地o采用随机策略的队伍无法和预先分工的队伍抗衡q

然后我们检验了 ± 算法对性能的影响q因为 ± 算法选取行为时采取的是贪心法o每次总

是选取最大化 ± k¶o¤l值的行为o容易陷入局部最优值o因此在行为选择时引入一定概率的随

机变化o让机器人在用贪心法选择行为的同时能以一定概率探索不同的策略q随着训练的进

行o逐渐以几何速度减少随机性o让算法逐渐收敛到优化值q因为仿真采用的是伪随机数o实际

上整个过程是确定性的o因此o每次实验的随机函数都采用了不同的种子值作随机函数的参

数o使每次实验的过程都不相同q

以双方进球数和为 ts分作为一个比赛回合o以连续 xs个回合作为一次实验o做了 ts次

实验q实验结果表明o系统性能对 ± 算法的初始值有比较明显的依赖性q当将初始值全部设置

为 s时o一般而言o学习方的进球总数至多是接近预先分工的一方o当然和采用完全随机的情

况相比o学习的效果是相当明显的q但是想要达到文章≈t 中所述的性能比较困难q

以一次实验为例q仿真步长为 sqx¶q± 算法的 Α值取 sqstoΧ取值 sqvo开始时引入概率为
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sqv的随机行为选择o此概率以 sq||x的几何速度衰减q比赛结果的学习方和固定分工方的总

比分为 utx}u{xo学习方没有能够胜过固定分工方q

图 u是学习方各个机器人控制器中学习算法 ± 值变化趋势图q此处并未将所有 ± 值记录

下来o只是将在得分与失分时的 ± 值加以记录o以便和后面的改进方法进行比较q可以看见o±

值收敛性比较差o直到仿真过程的最后阶段o还有许多不稳定的因素q图 v是随着比赛进行o每

回合机器人改变自己策略的次数q如果改变策略次数减少到 so那么策略就完全收敛了q从图

中可以见到oxs回合比赛结束时o机器人的策略还没有形成比较平坦的曲线o说明收敛的速度

比较慢o尚未进入收敛区域q图 w是每一回合比赛学习方的净得分数的变化q可以看到o随着比

赛的进行o学习方的净得分值逐渐增大o性能逐渐赶上固定分工的一方q

图 u ± 值变化趋势图

实验表明o文≈t 采用 ± 算法决定角色分工的实际效果并不理想q

一般地o考虑采用增强学习算法使行为优化之前o必须首先决定采用什么样的优化模型o

即必须决定智能体如何把将来的效用考虑进它当前要执行的行为中去≈v q当前该领域中有三

种典型的模型}

有限作用范围模型k©¬±¬·̈2«²µ¬½²±l}在一个给定的时刻o智能体必须最优化以下 η 步的期

望奖励值q即

Ε ≈Ε
η

τ� s

ρτ  kwl

而不管后面将发生什么q此处 ρτ 代表将来的第 τ步接收到的奖励q这个模型一般用于智能体的

策略不稳定的情况o即随时间变化的情况q在它采取第一步行为的时候o假定进行一个 η 步优

化策略的行为q第二步则是进行一个 ηp t步的优化策略行为o以此类推直到智能体采取一步

优化策略然后结束q

无限作用范围衰减模型k¬±©¬±¬·̈2«²µ¬½²± §¬¶¦²∏±·̈§°²§̈ l̄考虑智能体长远的得到奖励
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图 v 每比赛回合策略改变次数

图 w 每局胜负情况

的情况o但是将来得到的奖励总是由一个衰减因子 Χks[ Χ� tl进行几何衰减q

Ε ≈Ε
]

τ� s

Χτρτ  kxl

Χ的意义可以有多种方法加以解释q一般认为o当前行为的选择对将来的每一步都起作用o但

是作用大小是逐渐衰减的oΧ是衰减率q通常用于动态连续决策的场合o用以获取一个优化的

行为序列qΧ的引入使它在数学上确保无限次累加和有界o这使它在数学上更加容易处理o也

是它获得广泛关注的主要原因q

另外一个优化策略是平均奖励模型k¤√ µ̈¤ª̈ 2µ̈º ¤µ§°²§̈ l̄o智能体考虑采取使它的长期

平均奖励最优化的行动

¬̄°
ηψ ]

Ε k
t

η Ε
η

τ� s

ρτl kyl
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  文≈u 中 Θ 算法采用了无限作用范围奖励衰减模型o对于这个机器人足球赛的研究任务o

它是不合适的q虽然机器人足球比赛本身是一个动态过程o但是o因为所研究的是机器人采用

的分工策略和球队性能之间的关系o学习方球队的得分状况完全依赖于它们采用的任务分工o

学习的目的是学到一种静态的角色分配关系o而并非是一个动态的行为序列q而采用无限范围

奖励衰减模型针对整个过程进行学习o主要是用来学习得到一个优化的动态连续决策序列o显

然不符合这个要求q

考察另外两种模型o第一种模型明显是不符合要求的o不予考虑q但平均奖励模型有明显

的意义o因为得分对应着奖励 to失分对应着惩罚 p to那么平均奖励模型和任务的性能指标

) ) 平均净得分数) ) 完全一致q增强函数和优化模型之间的关系是完全一致的o有明确的意

义q进而o在以相同的任务分工对待预先确定分工的一方o并不是每次对局都能得到相同的结

果的o因为得分与否o队形仅仅是因素之一o其他一些动态交互的因素由于太复杂o文≈t 中没

有加以考虑o因此o某种角色分工的得分情况应该是一个概率分布q这样o平均奖励模型的平滑

特性也无形之中对此加以了考虑q

基于这些考虑o本文采用了平均奖励优化模型代替了 Θ 算法采用的无限作用范围奖励衰

减模型o算法流程如下}

ktl 观察当前状态 ξ ν~

kul 选择并且执行行为 αν~

kvl 观察后续的状态 ψν~

kwl 得到立即的奖励 ρν~

kxl 更新 Θνp t的值q

Θνkξoαl �
Πνp tkξoαl ≅ Θνp tkξoαl n ρν n ςνp tkψνl

Πνp tkξoαl n t
kzl

Πνkξoαl � Πνp tkξoαl n t k{l

  其中

ςνp tkψl Σ °¤¬
β

¾Θνp tkψoβlÀ k|l

Πνkξoαl是进行第 ν 步训练时在状态 ξ 执行动作 α的次数q

kyl 重复以上过程q

根据这个算法o进行了新的实验o所有其他相关参数完全和前述的实验相同o但是训练只

在得分或者失分的时刻进行o而在整个进攻防守动态过程中不进行学习o这是因为所要学习的

是一种静态的优化的角色分工o而非优化的进攻!防守动态过程q于是o增强函数改变成

Ρ kτl �
to ²∏µ·̈¤° ¶¦²µ̈§

p to ²·«̈ µ·̈¤° ¶¦²µ̈§
ktsl

  以某一次实验为例o随机函数种子值挑选成 xwvutq由图 x所示ouss步时oΘ 值基本收敛

到稳定值上q由图 y可以看到o策略的收敛速度相当快o比赛进行到 xs回合时o变化次数就已

经减少到每回合变化 sqt次左右o远快于文≈t 中所述的 tss回合后收敛到每回合变化次数

squxq由图 z表明ov回合比赛之后o学习方的性能就已经超过了预先决定分工角色的一方q最

后学习方和固定分工方的总比分为 vz|}tuto平均比分约为 y}uo比文≈t 报道的 y}w的平均比

分性能提高了一倍q

改变随机函数种子值o重复进行多次实验o显示出了良好的可重复性q而用这种策略优化
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模型进行学习o无需调节学习参数o比起采用无限作用范围奖励衰减模型o学习过程得到了简

化q

图 x 平均奖励策略模型 Θ 值收敛情况

图 y 平均奖励策略模型每局策略改变

4 结论

学习算法应用于移动机器人时o注意力往往集中在如何写出比较好的增强函数o如何确保
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图 z 平均奖励模型每局胜负情况

算法的收敛性等方面q考虑究竟要优化什么指标则较少q由于无限作用范围奖励衰减模型的形

式在数学上最容易加以处理从而得到比较好的结论o因此应用最为广泛q但是对于机器人足球

赛中静态的角色分工问题o采用平均奖励模型更加符合实际情况q本文通过理论分析改进了算

法o其有效性在仿真实验中得到了验证q
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±²·¶∏¬·¤¥̄¨·²·«¬¶·¤¶®q �±¶·̈¤§²©·«¤·o ¤√ µ̈¤ª̈ 2µ̈º ¤µ§°²§̈ ¯¬¶∏¶̈§©²µ¬°³µ²√¬±ª·«̈ ¤̄ª²µ¬·«° q ≥¬° ∏̄¤2

·¬²± ¬̈³̈ µ¬° ±̈·¶¶«²º ·«¤··«̈ ¦²±√ µ̈ª̈ ±¦̈ µ¤·̈ ¬± ¯̈ ¤µ±¬±ª ¤±§·«̈ ¶¼¶·̈° ³̈ µ©²µ°¤±¦̈ ¤µ̈ ·º¬¦̈ ¬±¦µ̈¤¶̈§

¤©·̈µ¬°³µ²√ °̈ ±̈·q

 Κεψωορδσ} ± ¤̄ª²µ¬·«° o ¬±©¬±¬·̈2«²µ¬½²± §¬¶¦²∏±·̈§°²§̈ ō ¤√ µ̈¤ª̈ 2µ̈º ¤µ§°²§̈ ¯
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