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Abstract: In factored Markov decision process (FMDP) such as Robocup system, the effect to value evaluation of 
various states is different from each other within state attributes. There are some important state attributes that can 
determine the whole state value either uniquely, or at least, approximately. Instead of using the relevance among 
states to reduce the state space, this paper addresses the problem of curse of dimensionality in large FMDP by 
approximating state value function through feature vector extraction. A key contribution of this paper is that it 
reduces the computation complexity by constraints reduction in linear programming, speeds up the production of 
joint strategy by transplanting the value function to the more complex game in reinforcement learning. 
Experimental results are provided on Robocup free kick, demonstrating a promising indication of the efficiency of 
the approach and its’ ability of transplanting the learning result. Comparing this algorithm to an existing 
state-of-the-art approach indicates that it can not only improve the learning speed, but also can transplant state value 
function to the Robocup with more players instead of learning again. 
Key words: multi-Agent cooperative problem solving; factored Markov decision process; linear programming; 

reinforcement learning; curse of dimensionality 

摘  要: 在诸如机器人足球赛等典型的可分解马尔可夫决策过程 (factored Markov decision process,简称

FMDP)模型中,不同状态属性在不同的状态下,对于状态评估的影响程度是不同的,其中存在若干关键状态属性,
能够唯一或近似判断当前状态的好坏.为了解决 FMDP 模型中普遍存在的“维数灾”问题,在效用函数非线性的

情况下,通过对状态特征向量的提取近似状态效用函数,同时根据对 FMDP 模型的认知程度,从线性规划和再励
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学习两种求解角度分别进行约束不等式组的化简和状态效用函数的高维移植,从而达到降低计算复杂度,加快

联合策略生成速度的目的.以机器人足球赛任意球战术配合为背景进行实验来验证基于状态特征向量的再励

学习算法的有效性和学习结果的可移植性.与传统再励学习算法相比,基于状态特征向量的再励学习算法能够

极大地加快策略的学习速度.但更重要的是,还可以将学习到的状态效用函数方便地移植到更高维的 FMDP 模

型中,从而直接计算出联合策略而不需要重新进行学习. 
关键词: 群体 Agent 合作求解;可分解马尔可夫决策过程;线性规划;再励学习;维数灾 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

在多 Agent 系统(MAS)中,马尔可夫决策过程(Markov decision process,简称 MDP)是一类有效的群体 Agent
合作求解问题的模型,这是由于,一方面Agent知识和能力是有限的,另一方面,由于现实问题的复杂性和分布性,
使得用 MDP 模型描述群体 Agent 合作求解模型更加真实和有效. 

利用 MDP 模型对群体 Agent 合作求解问题进行策略求解引起了越来越多的关注和重视,一个重要的研究

内容是如何降低 MDP 模型中状态空间的划分规模和缩短联合策略的求解时间.众所周知,当 Agent 所处的状态

空间呈指数规模增长时,其缓慢的状态空间遍历速度一直是制约群体 Agent 联合策略求解速度的重要因素.因
此,利用尽可能小的状态空间学习到有效的联合策略,一直是众多研究人员尽力追求的目标. 

根据对 MDP 模型的认知程度,线性规划、策略迭代和再励学习是 3 类常用的研究方向.无论哪类研究方向,
利用状态间的相关性压缩状态空间都是加快策略求解速度的常用手段.在对 MDP 模型,包括状态转移概率函数

都已知的前提下,运用线性规划和策略迭代方法可以通过理论性计算求解联合策略[1−3].Koller等人认为,在一类

特殊的 MDP 模型——可分解马尔可夫决策过程(factored Markov decision process,简称 FMDP)中,Agent 所处的

状态集合是由若干状态属性张成的向量空间,利用状态属性之间的独立性,对状态效用函数作线性化假设,可以

将线性规划的约束不等式个数由指数规模化简为多项式规模[4−6].Gestrin 等人首先用相关马尔可夫决策过程

(RMDP)模型定义一类特殊的群体 Agent 合作求解问题,并利用同类问题的外部环境相似性,计算通用状态效用

函数 [ 7 ] .在对外部环境不了解的情况下 ,通过再励学习获得状态效用值也是一类求解联合策略的常用方 
法[8].Tuyls等人利用Bayesian网络将条件概率表近似成决策树,并用决策树代替状态空间[9,10].Uther将传统的退

化树技术应用到再励学习中,将连续状态空间离散化,并搜索和裁减相关状态分支[11]. 
Gestrin 和 Koller 等人的方法,对于状态属性之间相互影响程度较小,且整体效用分散在个体 Agent 中的群

体 Agent 合作求解问题是非常有效的,但正如 Gestrin 在文中承认的那样[4],首先,对于大多数群体 Agent 合作求

解问题来说,状态属性之间的相互影响是广泛存在的,而状态效用函数的线性化假设在诸如机器人足球赛等大

多数群体 Agent 合作求解问题中也是不成立的.Gestrin 所采用的方法仅仅适用于非常特殊和狭窄的群体 Agent
合作求解问题;其次,Uther 等人的方法虽然能够减少相关状态,加速学习收敛速度,但对于任何群体 Agent 合作

求解问题,即使是以往曾经碰到过的类似问题,也需要重新进行学习和计算,而不能借鉴以往的学习成果,做到

“举一反三”. 
在诸如机器人足球赛等典型的 FMDP 模型中,不同状态属性对于状态评估的影响程度是不一样的,其中存

在若干关键属性,能够唯一或近似决定状态的好坏.因此,本文通过提取状态特征向量来近似状态效用值,同时

根据对 FMDP 模型,包括状态转移概率函数等的认知程度,从线性规划和再励学习两个求解角度分别进行约束

不等式组的化简和状态效用函数的高维移植,从而达到降低求解复杂度、加快联合策略生成速度的目的.本文

以机器人足球赛任意球战术配合为背景来验证基于特征向量的再励学习算法的有效性和学习结果的可移植

性.与传统再励学习相比,基于特征向量的再励学习算法除了加快策略学习速度以外,还可以将学习到的状态效

用函数直接移植到有更多 Agent 参与的比赛中,从而直接计算出联合策略而不需要重新学习. 
本文第 1 节简单介绍线性规划方法求解 MDP 模型以及 FMDP 模型的一般步骤.第 2 节和第 3 节从线性规

划角度给出基于特征向量的近似求解形式以及相应的约束不等式组的化简过程.第 4 节和第 5 节从再励学习角

度给出了基于特征属性的 Agent 再励学习算法,并通过实验验证算法的有效性和高维可移植性,从而扩展了

Gestrin 等人的工作. 
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1   FMDP 模型和线性规划 

众所周知,MDP 是一类应用广泛的随机决策过程,而 FMDP 是 MDP 的一种特殊形式,与普通 MDP 模型相

比,FMDP 中的状态集合是以一组相对独立的状态属性张成的向量空间,且状态的转移概率是这些状态属性自

身转移概率的乘积[12].例如,机器人足球赛就是一种典型的 FMDP 模型,每个 Agent 的场上位置组成了全局状态,
且下一状态的转移概率是每个 Agent 位置变化概率的乘积. 

定义 1. 一个简单的 FMDP 模型一般为如下的 5 元组 RPi ,,}{,, µAX ∗,其中, 

X:表示群体 Agent 的环境状态向量空间.令 为 X 的基,其中 为环境状态的第 i 个属性,
则 X 是 的扩张空间.令 为以 为基向量张成的向量空间,δ为从 到 的映射( * 为

的幂集),表示局部状态向量对应的基. 

},...,,{ 21 nXXX=X iX
)(ZX )dom(X X dom

*XZ∈
∪ *X X X

A:表示 Agent 联合动作的集合. 
Pi: ,表示第 i 个状态属性的转移概率函数 ,其中R→})dom({ XA××iX R 为实数集合 .且  

( ),转移概率函数为 z 中各个状态属性转移概率函数的连乘积,记做 , . 

)dom(∈∀ Zz

) Xx ∈′X⊂Z ∏
=

′=
|Z

i

|

1
,x|()|( az ii zPP ′,ax

µ: * ,表示状态属性的关联函数.例如在机器人足球赛中,无论做什么动作,Agent 下一时刻的位置

只和当前时刻的位置有关,因此 Agent 位置的关联集合就是 Agent 位置本身. 
XX →×A

R: ,表示立即奖励函数. R→×AX
在 MDP 模型,包括状态转移概率函数都已知的前提下,线性规划是 MDP 的一种理论上的通用求解方法,但

由于约束不等式个数随状态属性的增加呈指数规模增长,实际应用并不广泛.然而 FMDP 所具有的特殊性质使

得线性规划求解具有了实际可行性.这里,线性规划的变量为V ,…, V ,其中V 表示状态 的效用值

变量.FMDP 的标准线性规划求解形式描述如下: 

)( 1x )( Nx )( ix ix

Variable: ,…, V ; ()( 1xV )( Nx || X=N ,即状态数目) 

min: ; ∑
∈Xx

xx )()( Vα

s.t.: V , ,∑
∈′ =

′′Π+≥
Xx

xaxaxx )(),|(),()(
1

VxPR jj

n

j
γ Xx∈∀ Aa∈∀ . 

虽然约束不等式的个数依然为指数规模,但 Gestrin 利用效用函数线性化的前提假设,可以将约束不等式组

进行化简[6].然而在诸如机器人足球赛等大多数群体 Agent 合作求解问题中,群体 Agent 的总体收益并不等于个

体 Agent 收益的加权线性之和,事实上也不存在个体 Agent 收益,因此也就无法应用 Gestrin 等人提出的化简方

法.本文第 2 节给出一种基于状态特征向量的 FMDP 模型的形式化描述,并且在效用函数非线性的情况下,仍然

给出基于特征向量的约束不等式组的化简过程. 

2   状态特征向量 

在 FMDP 模型中,状态由若干相对独立的状态属性组成,但在很多情况下,各属性在不同状态下对于整体状

态效用发挥着不同程度的作用,其中存在若干关键属性,对于状态效用的计算起到至关重要的作用.比如在机器

人足球比赛中,场上状态由 22 名球员的位置组成,按照传统的状态划分方法,比赛状态应该由 22 名队员的场上

位置组成.然而事实上,在每种状态下,只有持球队员的位置是 关键的,基本决定所在球队当前在场上的形势,
因此,可以将每种状态下持球队员的位置作为当前状态效用值的重要参考依据,从而近似状态效用函数.状态的

特征向量和 小特征向量如定义 2 所示. 

                                                             

∗ 为了阅读方便,若无特殊声明,本文中粗体大写字母代表集合;斜体大写字母代表抽象对象;粗体小写字母代表向量实例;斜体

小写字母代表对象实例;花体字母代表对应向量的基.例如, 为集合, 为 中的一个向量实例,X x X x 为 的某个属性的值,x X 为 x
对应的属性, X 为向量 的基. x
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定义 2. 在 FMDP 模型中, Xx∈∀ ,如果存在 的局部子向量 ,且x y ))(\(dom yz δX∈∀ , ξ<− |)()( zyx UVV| ,
称 为 的特征向量.其中分量数目 少的向量,称为 的 小特征向量.这里, 表示两个向量的并操作,y x x U ξ 为 

常数. 
定义 2 表明 小特征向量能够基本真实地反应与之相关的所有状态的效用值,这为以后的化简过程奠定

了基础.下面的定理将证明 小特征向量的存在性和唯一性. 
定理 1. 在 FMDP 模型中,状态的 小特征属性集合是存在且是唯一的,即同一状态不存在两个分量数目一

样的 小特征向量. 
证明:存在性的证明是显然的, Xx∈∀ ,根据定义 2, 本身就是一个特征向量.因此必然存在 小特征向量.

唯一性的证明用反证法,对于

x
Xx∈∀ ,如果存在两个不同的 小特征属性向量 ,y y′ .令 ,这里, 表示

两个向量的交操作.令
yyy ′=′′ I I

)y(δ=Y , )(y′=′ δY .根据定义 2,有 
 )\(dom YX∈∀z , ξ<− |)()( zyx UVV|  (1) 
 )\(dom YX ′∈∀z , ξ<′− |)()( zyx UVV|  (2) 
由式(1)、式(2)可知, 
 )\(dom YYX ′∩∈∀z , ξ<′′− |)()( zyx UVV|  (3) 

由式(3)和定义(2)可知, y ′′ 也是 的一个特征向量.且由于 yx y′≠ , y ′′ 的分量数目比 , 都少,这与 , 是

的 小特征向量矛盾,得证. □ 

y y′ y y′

x
根据 小特征向量的存在性和唯一性,可以定义基于 小特征向量的 FMDP 模型. 
定义 3. 一个简单的基于 小特征向量的 FMDP 模型为 6 元组: RPK i ,},{,,, µAX ,其中 RPi ,},{,, µAX 与定

义 1 相同. 
K: ) ,表示 小特征属性向量函数.令 为 的 小特征向量集合,即 . *dom(X→X Y X }),(|{ XxxyyY ∈== K
S: ,表示 小特征向量的等价类集合函数,S(y)={x|y=K(x)},即在同一等价类中的状态,其 小特征向

量是一致的. 
YX→

Yy∈∀ ,令
|)(|

)(
)( )(

y

x
y yx

S

V
f S

∑
∈= ,容易证明,在同一等价类集合中的状态,其效用值近似相等. 

推论 1. 对于 Yy∈∀ , )(  yx S∈∀ , ξ<− |)()( xy Vf| . 
证明:首先证明, )( , yxx S∈′∀ , ξ<−′ |)()( xx VV| . 

由定义 2, 
 ))(\(dom yz δX∈∀ ,满足 ξ<− |)()( zyx UVV|  (4) 
由于 ,因此 )(yx S∈′
 ))(\(dom yz0 δX∈∃ , 0zyx U=′  (5) 
由式(4)和式(5)可得, ξ<′− |)()( xx VV| . 

因此 ξ<′<−
∈′

|)(-)(max||)()(
)(

xxxy
yx

VVVf
S

| ,得证. □ 

推论 1 表明,如果将 近似为 中所有状态的效用值,误差均不会超过)(yf )(yS ξ .值得一提的是,与以往通过

状态间相关性将状态合并的做法不同,近似状态的效用值并不等于将相似状态合并,因为不同状态的转移概率

函数也是不一样的,如果合并状态,必然会降低求解结果的准确性.本文近似状态效用函数的目的只是为了化简

约束不等式组.在第 4 节会有详细讨论.定义 3 和推论 2 可以将第 1 节给出的线性规划求解形式改写成基于特

征向量的近似求解形式. 
变量: ,…,  )( 1yf )( Myf

小化:  ∑
∈Xx

xx ))(()( Kfα

约束条件: ,∑∏
∈′ =

′′+≥
Xx

xaxaxx
n

j
jj VxPKRKf

1
)(),|()),(())(( γ Xx∈∀ , Aa∈∀  

下一节将详细介绍求解形式的化简过程. 
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3   线性规划的近似求解 

正如上一节所说,FMDP 模型的线性规划求解形式,其约束不等式的个数仍然为指数规模.但如果 小特征

向量不随状态属性的增加而改变,则仍然可以进行化简. 

3.1   化简不等式 
化简过程的第一个重要步骤就是对动作产生的预期效用,即在求解形式中约束不等式右边的部分进行化

简.这是必要的,因为很容易看出,由于状态个数是指数规模, ∑
∈′

′′
Xx

xaxx ))((),|( KfP 的展开项个数也是指数规模.

因此必须首先对预期效用的计算表达式进行化简. 
步骤 1.令 

 ∑
∈′

′′+=
Xx

xaxxaxxa ))((),|()),((),( KfPKRQ γ  (6) 

   令 ,因此 Q∑
∈′

′′=
Xx

xaxxx ))((),|()( KfPg )()),((),( xaxxa gKR i γ+= .因为是 FMDP 模型,有 

   = = , ) ∑ ∑
∈ ∈′

′
Yy yx

yaxx
)(

)(),|( 
S

fP(xg ∑
= ∈′

′×
M

i
ii

i

PfP
1 ))(\dom(

∑ ),|()(),|(
yu

axuyaxy
δX

   又因为 =1,因此 ∑
))(\dom(

),|(
i

P
yu

axu
δX∈′

′

   =  ) ∑
=

×
M

i
ii fP

1
)(),|( yaxy(xg

步骤 2.令 =)(xig )(),|( ii fP yaxy × = ,其中 表示对应 中属性的 子向量. 表示函数 的

参数空间的基,即参数集合,这里 Z =

)( ]x[Z
igig

)),( ay i

]x[Z Z x fZ f

ig (δµ .因此有 

 ) =  (7) (xg ∑
=

M

gi i
g

1i
)( ]x[Z

步骤 3.由式(7), 

  (8) ∑
=

+=
M

i
gi i

gKRQ
1

)()),((),( ]x[Zaxxa γ

由式(6)和式(8),约束不等式组变为 

 ,≥))(( xKf ∑
=

+
M

i
gi i

gKR
1

)()),(( ]x[Zax γ Xx∈∀  (9) 

3.2   合并相似不等式 
步骤 4.由于 K 为满射,因此 Xx∈∀ , y∃ , = ) ,有 y (xK

 ,≥)(yf ∑
=

+
M

i
gi i

gR
1

)(),( ]x[Zay γ Yy∈∀ , )(yx S∈∀  (10) 

步骤 5.从式(10)可以看出,同一等价类中任意两个状态对应的不等式,除了 不同以外,其余各项

均一致,因此可以将它们进行合并.即 

∑
=

M

i
gi i

g
1

)( ]x[Z

 ,≥− ),()( ayy Rf ∑
=

M

i
giS i

g
1)(∈

)(max ]x[Z
yx

γ Yy∈∀  (11) 

令 T = . )(y ∑
=

M

i
giS i

g
1)(∈

)(max ]x[Z
yx

由于 max 函数的存在,式(11)并不是标准形式的约束不等式组,因此需要将式(11)标准化.与 Gestrin 等人的

做法类似,这里依然采用消元法,但由于是分类化简,因此过程更为复杂.基本思想是以其中某一状态属性 为

变量,且固定其他状态属性,取 大值,并将其看成以其他状态属性为变量的函数,从而消去 .同时,增加新的变

量和新的约束不等式,直到消除所有的状态属性.完整的算法描述见算法 1. 

iX

iX
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算法 1. 约束不等式的消元算法. 
输入:FMDP 模型,变量集合 ,约束不等式集合Ω . C
1. 初始化 
(1) ; ;CC =′ ∅=′Ω 0=j  
(2)  for i=1 to M   )),(( ayZ igi

δµ=  

//循环  Aa∈∀
2. R0=M; ;1 },...,,{ 21 nXXX=k =X       // || Y=M  
3. If X )( jk yδ∈  1−← kk RR ; 1+← kk ;转 9 

//如果 属性在 小特征属性向量 中,则直接消去 kX jy

4. = , 为 到 的一个排列,且满足

和  

)( jyT

∩

∩

{

{

kh

h

X
i

i
Z













+ ∑∑
−

+ +==

1

1 11,...,
])[(max][(max

k

k
i

k

k

i
nk

R

Ri
hix

R

i
hixx

hh ZxZx

>∅≠

<=∅= −

)(       }

)(   } 1

k

kk

Ri

RiX

1
, ... ,1 −kRhh 1g

1−kRg )( jS yx∈






∪
=1

R

i

k

Z

5. 令 ,其中 . ∑
−

+=

=
1

1
])[(max])[(

k

k
i

k

R

Ri
hixe he ZxZx }{\

1

1 kh

R

Rie X
i

k

k
ZZ

−

+=
∪=

6. 新增变量集合 ,))}(\dom(|{ je
ku yZzU z δ∈= UCC ∪′=′  

7. 新增约束不等式组到Ω′集合中,即 ,∑
−

+=

≥
1

1
])[(

k

k
i

R

Ri
hi

k hu Zzz ))(\dom( je yZz δ∈∀ , })({dom kk Xx ∈∀  

8. //将 函数重新命名,并修正 和 的值 
kRhh , ... ,1 kR k

(1) for i=1 to ,kR ii hg ←  
(2) ,eg

kR ←+1 1+← kk RR , 1+← kk  

9. If ( ≠X )∅ }{ 1−= kX\XX ,转 3 
else if( ) Mj ≠ 1+← jj ;转 2  

与 Gestrin 等人得到的结果一样,经过算法 1 的合并和化简,约束不等式组的个数虽然仍然为指数规模,但指

数因子却不同程度地减少了,在特殊情况下,还会化简为多项式规模. 

3.3   举  例 
以机器人足球赛为例(4 人制足球),为了简化起见,不妨设对手的联合策略是静态的,因此只需要考虑己方

球员的策略.很显然,这是一个 FMDP 模型.由定义 3,其模型为 RPK i ,},{,,, µAX ,其中, 

(1) 541 ,,..., XXX=X

dom({

, 分别为 4 名队员的位置坐标, 为当前持球队员的编号.不妨设每个队员

的位置有 m 个取值,即 (i≤4). 

41,..., XX

{}) 1
ii zX =

5X

},..., m
iz

(2) 为联合动作集合,分别代表传球、射门和奔跑等动作,设有 5 个可选个体动作. A
(3) 小特征向量函数:

5
,)( 5 xxxK =x ,表示状态的 小特征向量为持球队员的编号和持球队员的位置. 

(4) }{)},({ ii XX =aµ ,表示无论采取什么动作,Agent 下一状态的坐标位置只与自身当前坐标位置有关. 

化简过程: 

根据化简公式 ,不妨设 1
1,1 z=y ,对于 x , =1, , = ,  

,因此可以将具有相同参数基的函数合并,又因为

)(yS∈ 5x 1
11 zx = ) ,(yT ∑

=

M

i
giS i

g
1)(∈

)(max ]x[Z
yx

15

},{{ 15 XX
ig ∈Z

}},{},,{},,{ 453525 XXXXXX =x 11 =x且 ,则有 
 ＝) )),1(),1(),1((max 443322,, 432

xgxgxg
xxx

(yT ′+′+′  (12) 

根据算法 1,先消去 ,式(12)可变为 2X
 )),1(max),1(),1((max)( 224433, 243

xgxgxgT
xxx

′+′+′=y  (13) 
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令 ,则式(13)可写成 ),1(max 222
2

xge
x

′=

 24433,
)),1(),1((max)(

43
exgxgT

xx
+′+′=y  (14) 

同时增加变量集合 U ,增加约束不等式组: }{ 2
1
eu=

 ),1( 221
2 xgue ′≥  })dom({ 22 Xx ∈∀ , 

同理可以消去 X3,X4,增加变量集合{ ,增加约束不等式组: }, 43
11
ee uu

e  ),1( 2221
3 exgu +′≥  })dom({ 33 Xx ∈∀ , 

  ),1( 32221
4 eexgue ++′≥  })dom({ 44 Xx ∈∀ . 

由 小特征向量函数的定义可知, 小特征属性向量为 4m 个,因此可以计算出 后在Ω 中约束不等式的

个数为 5×4m×3m=60m
′

)(4m2,即 ,而未经化简在 中的初始约束不等式个数为 ,即 .也就是说,计算

复杂度会根据对球场的划分按指数规模增长,然而通过化简过程,计算复杂度可以降低为多项式规模,如图 1 
)( 2mO Ω m45× O

所示. 
 350000
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Fig.1  The reduction result of constraints in 4v4 soccer match 
1 2 3 4 5 6 7 8 

图 1  4 人制足球赛的约束不等式组化简结果 

4   线性规划的近似求解 

4.1   传统的Q学习算法 
传统的 Q 学习算法描述如下: 
(1) 初始化,∀ , ,令 Q = ,设定初始状态 , =0; x a∀ ),( ax 0Q 0x k
(2) 在 时刻,当前状态为 时,根据ε-Greedy 算法k x [14]选择球队合适的联合动作 a ,转入到下一个状态 ; x′
(3) 修正 Q 值, ),(max)(1),(),(),( axaxaxax

a
′−++= QQRQ λγλ ; 

(4) ,1+← kk xx ′← ; 
(5)  if 转(6);else 转(2); Tk ≥
(6) ,联合策略Xx∈∀ ),(maxarg)( axx

a
Q=π . 

可以看到,对于状态呈指数规模增长的群体 Agent 合作求解问题,需要遍历所有状态的传统 Q 学习算法,使
得学习速度异常缓慢,基本不能应用到诸如机器人足球赛等状态空间庞大的群体 Agent 合作求解问题中. 

4.2   K-Q再励学习算法 
K-Q 算法是在传统再励学习算法的基础上,每次只修正 小特征向量的效用值.但对于不同类型的 FMDP

模型,其特征向量的提取是不一致的,会影响具体算法的流程.因此,这里仅以机器人足球赛为例,在对手采取静

态策略的前提下,介绍该算法. 
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设状态特征向量 321 ,, yyy=y ,其中 为当前持球队友的编号, 为当前持球队友的坐标, 为当前持球

队友附近的对手个数(如果大于 3,则
1y

3
2y 3y

3 =y ).因此,对于任意状态 ,都存在唯一的 小特征向量 .令
为在状态 下,第 i 名队友周围的对手个数,令

x
)

)(xy K=

)(p xi x ,(),( axay Qf = .设球队共有 n 名球员,单 Agent 可选动作集

合为 .由于机器人足球比赛的特殊性,Agent 的位置只能通过自身的动作改变,因此 ,其中

,即为持球队员的动作.完整算法描述如下: 
A ), kay(f=),(f ay

1yk =

算法 2. K-Q 算法. 
1． 初始化,∀ ,Yy∈ A∈∀a ,令 =Q),( af y 0,设定初始状态 x = , =0 //循环 0x k
2． 在 时刻,  k )(xy K←

3． for i=1 to n 
if (    //非持球队员 )1yi ≠

(1) )(p,, xz iixi=  

(2) 根据ε-Greedy 算法,对第 i 位队友从 中选择合适的动作 )射门传球,\( ),( }{Az ∈aaf
(3)   // c ,表示传球给第 i 名队友 )},({max),(

射门传球,\
bfcf

bi zy
}{A∈

= A∈i

else 
根据ε-Greedy 算法,对持球队友从 )( ),( Ay ∈aaf 中选择合适的动作,记作 . b

4． 执行球队的联合动作,进入下一状态 x ,令′ )(xy ′=′ K  
5． ),(max)(1),(),(),(

}射门,传球{\
afbfbRbf

a
yyyy

A
′−++=

∈
λγλ   //修正效用值 

6． ;1 xx+← kk ′←  
if 转 7;else 转 2 Tk ≥

7． for all x ,令X∈ )(xy K=  
   for i=1 to n 
   (1) )(p,, xiii xiz = ; 

   (2) (f  )},({max),
}射门,传球{\

bfa ibi zy
A∈

=

令 ax =)(π ,其中 .  
           ),(maxarg

     ),(maxarg

1

1
}射门,传球{\







=

≠
=

∈

∈

yiaf

yiaf
a

a

i
a

i y

z

A

A

从算法 2 中可以看出,与传统 Q 学习算法不同,在
每个状态下,K-Q 算法只考虑特征向量,因此每个特征

向量中有关传球的 Q 值并不需要储存,也无法事先得

知,而是在比赛过程中动态计算出其他球员的 大 Q
值,并以此代替相应的 Q 值以协助决策.如图 2 所示. 

Pass 4Pass 2 Pass 1CatchRunShoot 

Pass to 3 

Pass to 2 

Pass to 4 4 

3

2

1

 

在第 1 节中已经提到,在 FMDP 模型,包括状态转

移概率函数都已知的前提下,其线性规划求解形式经

过化简过程后,能够有效降低状态空间规模, 终达到

加快求解 优联合策略的目的.然而实际复杂和多变

的群体 Agent 环境和 Agent 有限的知识无法准确预测

FMDP 的完整结构,只能通过对外部环境的观察和再

励学习等动态规划算法,尝试出 优策略. 
将特征向量的提取引入到再励学习算法中,可以

加快学习速率,从而达到快速收敛的目的.下面首先介绍传统的再励学习算法 Q-learning[13],然后以机器人足球

赛为例,给出基于状态特征向量的改进算法. 

Fig.2  Computing value function of feature vector 
图 2  特征向量的效用函数计算 
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5   实验结果 

前面已经提到,机器人足球赛作为典型的 FMDP 模型,可以采用提取特征向量近似状态效用函数的思想,嵌
入到线性规划和再励学习两种求解方法中进行求解.本节以机器人足球赛中任意球战术配合为例,运用基于特

征状态属性的再励学习算法,验证其有效性和学习结果的可移植性. 
图 3 是机器人足球赛的任意球比赛画面(5 人制),规定如果本方进球,则本回合战术配合成功,本方加 1 分;

否则,如果球被对手截下,或球被对方守门员没收,则本回合战术配合失败,给对手加 1 分. 后统计战术配合的

成功率,以此作为算法执行效果的唯一判据.假定对手策略是静态、稳定的.比赛过程中,每名队员可以向 8 个方

向奔跑,持球队员还有传球给周围队友,或者直接射门等动作.从第 4节可知,传统的Q算法,其所占空间随着队员

个数的增加呈指数增长;而 K-Q 算法由于只考虑状态空间中的状态特征向量,实际所占的内存空间只随着队员

个数的增加呈线性增长,如图 4 所示.特征向量的提取为解决机器人足球赛中由于大状态空间而学习缓慢的问

题奠定了很好的基础. 
图 3 为 5 人制任意球战术配合的学习结果图,可以看出,由于状态空间过大,Q 算法基本达不到学习的效果,

而 K-Q 算法通过提取状态特征向量来近似状态效用函数,可以在很短时间内达到非常理想的学习效果.图 5 是

将从图 3 学习到的 小特征向量的效用函数直接用在 7 人制和 9 人制的任意球战术配合中,得到的测试结果图.
从中可以看出,从低维状态空间学习到的状态效用函数可以直接移植到有更多 Agent 参与的比赛中,同样能得

到良好的学习效果,从而省去重新学习的巨大开销. 

6   结  语 

大状态空间的“维数灾”一直是求解 FMDP 模型普遍存在的问题,与以往普遍采用的方法不同,本文面对整

体效用无法分散到个体的群体 Agent 合作求解问题,从基于特征向量的 FMDP 模型入手,通过对状态特征向量

的提取来近似状态效用函数,并根据对 FMDP 模型,包括状态转移概率函数等的认知程度,从线性规划和再励学

习两个求解角度分别进行约束不等式组的化简和状态效用值的高维移植,从而达到降低计算复杂度、加快联合

策略生成速度的目的.为了验证 K-Q 算法的有效性和学习结果的可移植性,本文将 K-Q 算法应用到机器人足球

赛任意球战术配合中,与传统的再励学习算法相比,K-Q 算法除了能够大幅度加快策略收敛速度之外,还能将学

习到的状态效用函数直接移植到更多 Agent 参与的比赛中,直接计算出联合策略并取得良好的学习效果,从而

省去重新学习所花费的巨大开销. 
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图 3  5 人制足球赛的任意球战术配合实验 
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图 5  7 人制和 9 人制足球赛的任意球战术配合实验 
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2005 年全国开放式分布与并行计算学术会议 
征 文 通 知 

由中国计算机学会开放系统专业委员会主办、上海大学计算机学院承办、上海计算机学会协办的“2005 年全国开放式分布与

并行计算学术会议”将于 2005 年 10 月 27 日－29 日在上海召开，有关信息如下： 

一、征文范围(包括但不限于) 

开放式分布与并行计算模型及体系结构；  

下一代开放式网络、数据通信、网络与信息安全、业务管理技术； 

开放式海量数据存储与 Internet 索引技术，分布与并行数据库及数据/Web 挖掘技术； 

开放式机群计算、网格计算、Web 服务、P2P 网络及中间件技术； 

开放式移动计算、自组网与移动代理技术； 

分布式人工智能、多代理与决策支持技术； 

分布与并行计算算法及其在科学与工程中的应用； 

开放式虚拟现实技术与分布式仿真； 

开放式多媒体技术，包括媒体压缩、内容分送、缓存代理、服务发现与管理技术。 

二、征文要求 

详见会议主页：http://www.cs.shu.edu.cn/DPCS2005 可查询进一步的会议信息。 

三、重要日期 

会议时间：2005 年 10 月 27～29 日       截稿日期：2005 年 7 月 15 日       录用通知：2005 年 7 月 30 日 

四、联系方式 

投稿地址：200072 上海延长路 149 号上海大学计算机学院 缪淮扣 收(请在信封上注明 DPCS2005) 

电    话：021-56331669;    电子邮件: bfzhang@staff.shu.edu.cn (请在邮件主题中注明 DPCS2005) 
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