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模糊 Q学习的足球机器人双层协作模型
曹卫华 ,徐凌云 ,吴 　敏

(中南大学 信息科学与工程学院 ,湖南 长沙 410083)

摘 　要 :针对传统的足球机器人 3层决策模型存在决策不连贯的问题和缺乏适应性与学习能力的缺点 ,提出了一种

基于模糊 Q学习的足球机器人双层协作模型 .该模型使协调决策和机器人运动成为 2个功能独立的层次 ,使群体意

图到个体行为的过度变为一个直接的过程 ,并在协调层通过采用 Q学习算法在线学习不同状态下的最优策略 ,增强

了决策系统的适应性和学习能力. 在 Q学习中通过把状态繁多的系统状态映射为为数不多的模糊状态 ,大大减少了

状态空间的大小 ,避免了传统 Q学习在状态空间和动作空间较大的情况下收敛速度慢 ,甚至不能收敛的缺点 ,提高

了 Q学习算法的收敛速度 .最后 ,通过在足球机器人 SimuroSot仿真比赛平台上进行实验 ,验证了双层协作模型的有

效性.
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A double2layer dec ision2making model based on fuzzy
Q2learn ing for robot soccer
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Abstract:W ith the conventional trip le2layer decision2making model of soccer robots, decisions are sometimes in2
consistent, leading to weaknesses in adap tability and self2learning ability. A double2layer cooperation model for a

robot soccer system based on fuzzy Q2Learning is p resented to solve these issues. Thismodel divides cooperative de2
cisions and robot movement into two layers with their own independent functions, so that the transition from group

strategy to individual behavior becomes a direct p rocess. To enhance the adap tability and self2learning capabilities

of the decision2making system, the Q2learning algorithm was used in the cooperation layer to learn the op timal strat2
egy for various conditions. To speed up the convergence of Q2learning and decrease the size of the state space, the

numerous system states were mapped to seven fuzzy states in Q2learning. This avoids p roblem s with Q2learning’s

slow converging rate when the size of the state space is large. This model was verified on the SimuroSot Robot Soc2
cer Game p latform.
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　　近年来 ,对于多智能体的研究已经成为人工智

能研究领域的重要方向和热点 ,其中多智能体协作

模型的研究最为瞩目. 很多学者提出使用机器学习

的方法来实现多智能体之间的协作和协调 ,例如遗

传算法、神经网络和强化学习等.

20世纪 80年代末 ,随着分布式人工智能的发

展 ,多智能体技术逐渐被应用到各种多机器人系统

中. 足球机器人是一个典型的多智能体系统 ,在 F I2
RA系列足球机器人系统中一般包括 4个子系统 :

视觉子系统、决策子系统、通信子系统和机器人车体

子系统 ,它具有比赛环境复杂、难以建立准确数学模

型等特点. 其中 ,决策子系统是整个系统的关键 ,它

负责接收经视觉子系统处理后的场地信息 ,通过设

计的决策算法实现机器人的协作和控制 ,因此决策

子系统设计的好坏直接关系到整个系统的性能 [ 1 ]
.

一种广泛使用的方法采用基于专家经验和规划的 3

层结构模型来设计决策子系统 [ 223 ] . 3层结构的模型

虽然在逻辑结构上非常清晰 ,但是存在决策不连贯



的缺点 [ 4 ]
. 文献 [ 5 ]提出了一种基于行为的双层决

策模型 ,能够解决 3层结构的缺点 ,但它也是采用基

于专家经验的方法来实现机器人间的协作 ,因此决

策系统缺乏适应性和自学习能力.

通过在协调层中引入 Q学习算法 ,针对 Q学习

算法在收敛性方面的不足 ,提出一种基于状态空间

模糊化 Q学习的足球机器人双层决策模型 ,在一定

程度上提高了决策系统的适应性和自学习能力.

1　双层决策模型结构与模糊 Q学习

决策子系统通过视觉子系统获得比赛场地上的

各种信息 ,通过分析这些信息做出决策 ,并最终产生

各个机器人的左右轮速发送给通信子系统. 双层决

策模型把整个决策子系统分为 2个层次 :协调层和

运动控制层 ,总体结构图如图 1所示.

图 1　双层决策模型总体结构图

Fig. 1　Structure of the double2layer decision2mak2
ing model

协调层用于产生机器人的群体意图.它把整个决

策意图划分为 4个子决策模块 :积极进攻模块、保守

进攻模块、禁区防守模块、重叠防守模块 ,然后通过分

析当时比赛环境和对手的策略 ,采用基于模糊状态空

间的 Q学习方法来选择最优决策子模块 ,使得己方策

略能够最大限度压制对手决策 ,从而能在比赛中获得

优势 ;最后把决策意图发送给运动控制层.

在运动控制层中 ,机器人接收上层决策传送过

来的机器人全局目标描述并把这个全局目标描述转

化为自己局部视觉描述 ,然后针对每个机器人采用

基于行为方法来设计其行动方式 ,使得每个机器人

成为一个有自主路径规划等决策能力的单独智能

体 [ 5 ]
. 本文主要针对强化学习在协调层中研究 ,以

提高双层决策模型的适应性和自学习能力.

Q学习是由 W atkins于 1989年提出来的一种模

型无关的强化学习算法 [ 629 ]
. 单步 Q学习算法的基

本形式如式 (1)所示 :

Q ( st , at ) =Q ( st , at ) + a ( rt+1 +

γmax
a

Q ( st+1 , a) - Q ( st , at ) ) . (1)

式中 :γ为折扣率 ,α为学习率 (或学习步长 ) . Agent

在 st 状态下 ,根据策略选择函数确定动作 at ,得到

奖赏值和训练例 ( st , at , st + 1 , rt + 1 ) ;然后根据此奖赏

值 ,依据式 ( 1 )修改 Q 值. 当 Agent访问到目标状

态 ,算法终止一次迭代循环. 研究表明 ,当α满足一

定条件时 , Q学习算法必然收敛在最优解 [ 10 ]
.

虽然 Q学习在单个 Agent领域应用非常成熟 ,

也较多地应用于多智能体领域 ,但是运用于足球机

器人决策还存在以下问题 : Q学习算法在状态空间

和动作空间较大的情况下 ,学习效率低 ,收敛速度

慢. 而足球机器人比赛的状态复杂繁多.

针对此问题 ,通过分析足球机器人的行为特征

及双层决策模型的特点 ,仅在上层进行决策的 Q学

习. 这样 ,机器人的基本行为动作集中体现在下层 ,

采用基于行为的控制方式 ,缩小了 Q学习的动作空

间 ;在上层进行的 Q学习中 ,通过引入状态模糊化

的思想 ,把状态繁多的精确状态映射到 7个模糊状

态 ,进一步缩小 Q 学习的状态空间. 这种双层决策

模型大大降低了 Q学习原始状态空间的维数.

2　基于模糊 Q学习的协调层设计

足球机器人系统是一个多智能体系统 ,它的环

境复杂多变. 因此 ,在协调层算法设计中需要解决状

态空间划分、策略库设计、奖励函数设计等问题 ,它

们设计的好坏直接关系到整个系统的收敛性问题.

下文将具体阐述这些问题的设计方法.

2. 1　协调层模型

通过以上分析 ,设计了如图 2所示的基于强化

学习的协调层模型. 其中 , s为仿真环境当时的状态

输出 ; r为环境的奖赏值 ; s′为比赛进行后的环境的

改变 ; i为感知器通过对原始环境的处理后 ,得出的

各个机器人的信息、球的信息和对手的策略等.

首先 ,感知器通过分析环境 s得出场上形势和

对手的策略 i;然后 ,策略选择器选择相应的策略 n

下发到运动控制层 ,并由运动控制层把具体的策略

作用到仿真环境上 ;最后 ,仿真环境状态变化为 s′,

并产生相应的强化信号 r给学习器 ,学习器通过 r

来更新策略库. 这样 ,通过很多周期的反复迭代 ,协
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图 2　协调层结构图

Fig. 2　Frame of the cooperation layer

调层就可以学习到在具体情况下的最优策略.

2. 2　状态空间的划分与状态映射函数

由于足球机器人比赛环境复杂 ,形势瞬息万变.

如果状态集合设计得不合理 ,会使得 Q学习状态空

间非常庞大 ,这将直接影响到强化学习算法的收敛

速度. 因此设计合适的状态空间十分关键. 针对这种

情况 ,本文采用模糊化的方法把实际状态转化为模

糊状态 ,从而一定程度上降低了状态空间的大小. 以

我方从左向右进攻为例 ,其结构图 3所示. 将整个场

地划分为 11个区间、7种状态 ,这样 ,状态空间即可

表示为 S = {底线有利、边路有利、中路有利、中路相

持、边路威胁、中路威胁、底线威胁 }. 以我方从左向

右进攻为例 ,其状态划分如图 3所示.

图 3　状态划分图

Fig. 3　Schematic diagram for state division

在状态划分中 ,考虑 3个主要的环境因素 : 1 )

球在场上的坐标位置 p ( x, y ) ,依然将其模糊化 :根

据图 3,将球的位置状态模糊为 7种状态 pk , k∈[ 1,

7 ]; 2) 球的速度 v及运动角度θ; 3 ) 对方球员在我

方球门附近的个数 n; . 因此设计了把 1 )、2 )、3 )作

为模糊模块的输入 ,输出为场上状态的映射函数 ,如

式 (2) .

s ( pk , v,θ, n) =ω·pk ( v·tanθ+ n). (2)

式中 :ω为模糊因子.

2. 3　学习算法设计

针对以上分析 ,采用极小极大 Q算法来设计协

调层. 通过最小化对方决策的奖赏来选择使己方获

得最大奖赏的策略. 其值函数如下

V ( s) = m ax
d∈D

m in
o∈O ∑d∈D

Qc ( s, d, o) . (3)

协调层的 Q函数 Qc ( s, d, o)的更新规则为

Qc ( s, d, o) ← (1 - α) Qc ( s, d, o) +

α( rc ( d, o, s) +γVc ( s′) ) . (4)

式中 : s为当前的环境状态 , d为己方在状态 s下的

策略 , D为己方策略集合 , o为对手在状态 s下的策

略 , O为对方策略集合 , rc 为强化信号 , s′为新的环

境状态 ,α为学习率 ,γ为折扣因子.

具体学习过程如下

1) 观察当前状态 s。

2) 通过以下方法选择一个动作 d:

P ( di | s) =
exp (Q ( s, di ) / T)

∑
ak∈A

exp (Q ( s, dk ) / T)
. (5)

式中 : T称作温度值. 式 ( 5 )用来确定随机策略的随

机度. 这种方法被称作 Boltzmann选择方法 ,也可采

用ε2贪心策略等探测方法.

3) 观察新的状态 s′.

4) 从环境中获得即时回报 r.

5) 根据式 (4)对状态 s和动作 d相应的 Q值进

行更新.

6) 如果新的状态 s满足结束条件 ,结束这次学

习 ;否则 s→s′,返回 2) .

2. 4　策略设计

策略设计分为己方策略 D 设计和对方策略 O

设计. 由于协调智能体的输出为决策子模块 ,这使得

策略维数大大降低. 通过分析 ,本文设计了 4个决策

子模块 ,即己方策略 D = {积极进攻 ,保守进攻 ,重

叠防守 ,禁区防守 }. 由于采用的是极小极大 Q算

法 ,所以对方策略 O = { 禁区防守 ,重叠防守 ,保守

进攻 ,积极进攻 }.

2. 5　基于目标的奖赏函数设计

奖励函数是决定智能体执行特定动作后环境给

它的强化信号. 传统的 Q学习中 ,如果决策目标达

成 ,则得到正的奖励 m ,反之则得到负的奖励 - m.

如式 (6)所示 :

rs =

m ,

- m ,

0,

　
已方进球 ;

对方进球 , m > 0;

其他.

(6)

　　但是很多情况下 ,动作执行的结果很难在一开始

就看到.例如 ,一个进球是由很多决策加在一起后执
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行的结果. 因此 ,采用单纯的传统设计方法 , Q学习收

敛速度将会很慢 ,很难达到要求. 针对这种情况 ,本文

设计了一系列基于目标的奖励函数设计方法.

在足球机器人中 ,最主要的目标是小球. 所以衡

量一个策略有效性的重要指标就是策略执行后球的

位置、运动方向、速度是不是朝着策略的目标方向行

进. 将球在场上的位置做 x、y的坐标分解 ,可以看

出 ,球在 x方向上与球门的距离关系更为重要. 针对

这种情况 ,本文设计了一种基于球在一个周期内在

移动的水平距离 Sx 与球在一个周期内能够移动的

最大水平距离 Smax的比值的奖励分配方法. 以球在

球场上的位置为原点作局部坐标系 ,如图 4所示.

图 4　目标坐标分解图

Fig. 4　Schematic diagram for target coordinate dis2
assembling

　　图 4中 , vt 和 vt + 1分别为球在 t时刻和 t + 1时

刻的速度 , x轴为己方进攻方向 (具有正负方向 ) ,θ

为球的运动方向角. 则球运动的距离 Sx 为

Sx = cosθ( (V t + V t+1 ) ·t /2) . (7)

　　假设机器人最大速度为 Vmax ,那么在时间 t内 ,

运行的最大水平距离为 Smax =Vmax ·t.

综上所述 ,本文设计的基于水平距离的奖赏函

数如式 (8)所示 :

ra = m · (Sx / (Vmax ·t) ) . (8)

式中 : m 与式 ( 6)中的 m 相同 ,为最大奖励值 ,速度

V的正方向跟 x轴的正方向相同.

除了上述奖励方法 ,还设计了其他一些有效的

奖励方法 ,并综合输出奖惩值 rc :

1) 如果一个防守队员转化为进攻队员 ,则奖

励 ,反之 ,如果一个进攻队员转化为防守队员 ,惩罚 ;

2) 将模糊化的场上状态空间分为 3种类型 :有

利状态 (底线有利、中路有利、边路有利 ) ,中间状态

(中场相持 ) ,被动状态 (底线威胁、中路威胁、边路

威胁 ) . 参考本周期的场上状态 s到下一周期的场上

形势 s′,如果从被动状态转化为中间状态或有利状

态 ,则奖励. 如果从有利状态转化为中间状态或被动

状态 ,则惩罚.

最后 ,通过综合考虑 3类奖励信息 ,按照加权的

方法得到了如式 (9)所示的奖励函数 :

rc =ωa ·ra +ωb ·rb. (9)

式中 :ωa、ωb 为对应的加权系数 ,且ωa ,ωb ≥0,ωa +

ωb = 1.

3　仿真实验

仿真实验是在足球机器人仿真平台 Robot Soc2
cer v1. 5a上进行的.

按照上述方法进行设计协调层 , 并采用文献

[ 5 ]中基于行为的运动控制层来编写决策算法 ,在

足球机器人仿真平台上进行了算法仿真. 算法的参

数设置为 :折扣因子γ = 0. 9,学习率α的初始值设

为 0. 8. 仿真过程中 ,对手采用随机策略选择动作.

图 5　Q值曲线

Fig. 5　Q2value curve

首先实验在经过 500步学习后对学习效果进行

观察. 图 5显示了在一次进攻中进攻机器人的积极

进攻策略 Q值情况. 从图中可以看出 ,随着学习步

数地增加 , Q值快速上升 ,最后收敛于一个稳定的

值. 所以 ,基于模糊 Q学习的决策算法收敛速度快 ,

学习效率高 ,算法稳定.

然后对 500场比赛内每 20场比赛的平均净胜

球数进行统计 ,分别采用基于模糊 Q学习的双层协

作模型策略和传统的基于专家经验的策略进行比

赛 ,并将结果进行分析对比 ,结果如图 6所示. 其中 ,

坐标 y表示净胜球数 :

图 6　净胜球统计

Fig. 6　Statistics for goal difference
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净胜球数 = 我方进球数 - 对方进球数.

从图 6中可以看出 ,基于模糊 Q学习的双层协

作模型的净胜球趋势线是上升的. 在学习的开始阶

段 (大约第 50场比赛之前 ) ,赢的场数比输的场数

要少. 这表明系统还在探索学习 ,因此学习的效果并

没有采用经验知识的策略好. 但是趋势线上升明显 ,

说明学习的方法逐渐显示出了它的作用. 从第 50场

开始 ,赢的场数比输的场数逐渐增多 ,平均净胜球个

数成为正数. 从第 120场开始 ,趋势线的上升开始逐

渐变缓. 这是由于在进行了多场比赛后 , Q学习已经

学习到大多数对方的策略. 而基于传统专家经验策

略的净胜球趋势线显示出了明显的随机性 ,净胜球

数在 0左右震荡 ,没有明显的规律性. 图 6中的趋势

线表明基于 Q学习的策略是有效的 ,并且比赛的结

果也是越来越好. 基于该协作模型的机器人系统在

2006年全国机器人赛 M iddle League SimuroSot项目

中获得二等奖的好成绩.

4　结束语

提出足球机器人双层决策模型并在协调层中引
入模糊 Q学习方法 ,它能够有效地解决传统决策模
型中由于决策交错而引起的机器人运动不连贯的缺
点 ,并提高了决策系统的适应性和自学习能力. 在协
调层中 ,针对机器人足球比赛的特点 ,通过采用对比
赛场地分区和位置映射的方法 ,大大地降低了状态
空间大小. 另外 ,提出了一种基于水平距离的奖励函
数设计方法 ,使奖励分配更加合理 ,这在一定程度上
提高了 Q学习的收敛速度.
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