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从潜在角色到行为分工：RoboCup 2D足球智能体中的动态
角色学习与验证

摘要

在机器人足球比赛中，共享策略有助于提高同构智能体的样本效率，但当多个智能体面对相似的局部

目标时，也可能产生相似的行为响应，从而导致局部行为重叠与空间聚集。针对 RoboCup 2D进攻任务中

智能体角色随球权与空间关系动态变化的特点，本文在多智能体近端策略优化（MAPPO）框架上引入动

态软角色模块，并将侧抑制的竞争机制引入归一化角色表示，以促进足球智能体的局部动态角色分化。首

先，利用门控循环网络（GRU）从智能体的局部观测及历史状态中提取连续角色表示；其次，根据同一时

刻局部队友之间的表示相似性，在单位球面的切空间中实施侧抑制（Tangent-space Lateral Inhibition, TLI）

,并通过归一化回缩对角色表示的方向进行自适应调整。为验证所提出机制的有效性，本文首先在 2v1场

景中开展受控实验，随后在 3v3场景下比较加入 TLI、关闭 TLI以及采用余弦平方去相关正则三种配置，

并从真实评估回合中的角色占用、角色切换、动作构成和空间分布四个方面分析角色分化特征。在 2v1场

景中，加入 TLI后三次独立训练的平均进球率由 88.7%提升至 93.5%；在 3v3场景中，加入 TLI的配置在

进球率和角色—动作互信息方面均取得更高的表现，而更强的几何去相关并未相应带来更优的任务表现。

实验中，进一步将完整配置持续训练至约 200万环境步，在最终 200局评估中获得 42.0%的进球率，并观

测到任务性能保持持续性稳定。上述结果表明，相较于不显式建模角色竞争的MAPPO框架，本文方法在

共享 Actor内提供了动态角色表示、同周期表示竞争与角色条件策略调制的显式通路；其队友均值聚合形

式不依赖固定的三智能体规模，具备向更大队伍扩展的结构条件。

关键词：多智能体强化学习；动态角色学习；侧抑制；共享策略；仿真足球

辛朋锦，赵彤
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Abstract

In robot soccer, shared policies can improve the sample efficiency of homogeneous agents. However, when

multiple agents face similar local objectives, they may also produce similar behavioral responses, resulting in local

behavioral overlap and spatial aggregation. To address the dynamic variation of agent roles with ball possession

and spatial relationships in RoboCup 2D offensive tasks, this paper introduces a dynamic soft-role module into the

Multi-Agent Proximal Policy Optimization (MAPPO) framework and incorporates a competitive lateral-inhibition

mechanism into normalized role representations to promote local dynamic role differentiation among soccer agents.

First, a gated recurrent unit (GRU) is employed to extract continuous role representations from each agent’s local

observations and historical states. Second, based on the representational similarity among teammates at the same

time step, Tangent-space Lateral Inhibition (TLI) is applied in the tangent space of the unit hypersphere, and the

directions of role representations are adaptively adjusted through normalization-based retraction.

To evaluate the effectiveness of the proposed mechanism, controlled experiments are first conducted in a 2v1

scenario. Subsequently, three configurations are compared in a 3v3 scenario: TLI enabled, TLI disabled, and

cosine-squared decorrelation regularization. Role differentiation is further analyzed from four aspects in actual

evaluation episodes: role occupancy, role switching, action composition, and spatial distribution. In the 2v1 sce-

nario, introducing TLI increases the average goal-scoring rate over three independent training runs from 88.7% to

93.5%. In the 3v3 scenario, the configuration with TLI achieves higher performance in both goal-scoring rate and

role-action mutual information, whereas stronger geometric decorrelation does not correspondingly lead to better

task performance. The complete configuration is further trained for approximately two million environment steps,

achieving a goal-scoring rate of 42.0% over the final 200 evaluation episodes, while maintaining sustained stability

in task performance.

These results indicate that, compared with the MAPPO framework without explicit role competition, the pro-

posed method provides explicit pathways within the shared Actor for dynamic role representation, same-step repre-

sentation competition, and role-conditioned policy modulation. In addition, its teammate mean-aggregation mech-

anism does not depend on a fixed three-agent team size, providing a structural basis for extension to larger teams.

Keywords: multi-agent reinforcement learning; dynamic role learning; lateral inhibition; shared policy; simu-

lated soccer
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1. 引言

在机器人足球比赛中，单个动作是否合理只是协作的一部分，当持球者需要推进或寻找射门机会时，无

球者则需要调整位置；球权或者空间位置发生变化后，原有分工也应随之重组。若把职责固定到具体某个

球员编号上，可能限制策略对局势变化的适应能力。因此，本文将角色视为由局部观测和历史状态共同决

定的动态功能倾向，而不是预先指定的位置标签。

参数共享能够让同构智能体复用感知和决策知识，是MAPPO等合作学习方法的重要基础 [1]，但也可

能使智能体在相似目标下形成相近的内部响应，表现为重复追逐同一机会或长期占据相近区域，从而增加

行为冗余的风险。即使网络额外输出角色变量，如果缺少促使角色分化的机制，这些变量仍可能收敛到相

似模式。

已有研究从多种角度建模智能体角色：ROMA 通过连续角色嵌入和角色条件网络学习涌现角色 [5]，

RODE依据动作效果构造角色动作子空间 [6]，CDS与 R3DM则分别从行为多样性和未来轨迹建模协作差

异 [7,8]。这些方法说明，角色既可以作为内部表示，也可以进一步影响策略结构。面向机器人足球，本文

保留环境给出的完整合法动作集合，不为角色预先划定动作子集，而是在共享策略内部形成随状态变化的

软角色，并利用竞争机制减少角色响应冗余。

从角色学习的优化过程看，至少需要区分两类性质不同的失效现象。第一类是表征坍缩（Representation

Collapse）：多个智能体的角色表示在训练过程中逐渐趋同，使原本用于刻画功能差异的潜在空间退化为

高度相似甚至近似单一的表示。此时，即使网络结构中保留了多个角色通道，也难以形成稳定可辨的角色

坐标。针对这一问题，已有角色学习与表示学习研究通常采用正交约束、多样性目标或其他去相关正则，

试图维持潜在表示之间的可分性。

第二类问题更为隐蔽，本文将其称为装饰性角色（Decorative Roles）：角色表示在几何空间中已经能够

区分，但这些差异没有充分传递到动作策略，不同角色条件下的决策响应仍然接近。此时，仅观察表示相

似度、聚类结构或有效角色数，模型可能表现出 “角色已经形成”的外观，却难以在动作构成和实际交互

中观察到相应的功能差异。因此，角色是否具有意义不能只由潜在空间的几何结构判断，还需要检查角色

差异是否真正作用于策略输出和行为分布。

这两类失效发生在不同层次：表征坍缩对应潜在角色空间内部的退化，而装饰性角色对应从角色表示

到动作决策未能充分传递。本文关注角色表示的几何差异是否能够体现为可观察的行为差异：通过同周期

角色之间的竞争调整相关表示，并结合角色条件策略调制以及动作、空间和任务指标，考察角色差异与实

际行为之间的关系。实验中进一步观察到，更强的几何去相关并不必然带来更高的行为差异或任务表现，

这也说明 “表示分开”与 “形成有效分工”需要分别评价。

这种竞争机制受到侧抑制启发，当多个单元对相近输入产生重叠响应时，局部相互作用能够削弱冗余

并突出差异 [9,10]。将这一思想用于角色学习，并不是预先指定某个机器人承担固定职位，而是在同一局

势下对相似角色表示施加竞争，使共享策略更容易探索不同的功能方向。最终形成何种足球行为，仍由任

务奖励和环境交互共同决定。
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由于角色向量被归一化到单位球面，其方向比长度更能表征角色差异。为此，本文将相似性相关的更

新投影到球面切空间，再通过归一化回到单位球面，得到切空间侧抑制（Tangent-space Lateral Inhibition，

TLI）。与通过额外损失项直接约束角色表示之间的几何关系不同，TLI将同周期智能体之间的前向竞争嵌

入角色生成过程，并把具体行为分工交由共享策略学习。

本文以切空间侧抑制为核心方法设计，结合动态软角色表示与角色条件策略调制，构建以下三个相互

衔接的模块：

（1）状态感知动态软角色表示。在共享循环策略的隐藏状态上构造连续角色坐标与软角色概率，使角

色由局部观测历史和当前局势共同决定，而不是与智能体身份或预设足球职位固定绑定。该机制为同一

智能体随球权、位置和交互历史变化而调整功能倾向提供了统一表示。

（2）球面切空间竞争性侧抑制，缓解软角色表示坍缩。针对参数共享条件下同周期角色表示容易出现

冗余响应的问题，在单位球面角色空间中引入基于余弦相似性的切向竞争，并通过归一化回缩保持角色表

示的球面约束。该机制不直接指定角色语义或战术位置，而是通过调整相关角色表示，为不同智能体探索

差异化的功能倾向提供竞争性归纳偏置。

（3）提出角色行为特化机制，将角色差异直接映射到动作空间。将软角色概率与可学习角色原型进行

连续混合，并以残差形式注入共享策略，使潜在角色差异能够直接调节合法动作之间的偏好，同时保持环

境动作掩码与共享策略主体不变，从而实现从角色表示到行为分工的连续传递。

图 1　动态软角色与切空间侧抑制的总体框架。

实验结果为上述方法设计提供了分层证据。2v1 受控实验中，加入 TLI 后三训练种子平均进球率由

88.7%提升至 93.5%；3v3匹配比较中，保留 TLI的平均进球率和角色–动作互信息分别为 36.5% ± 4.3%和

0.387，高于关闭 TLI的 33.7% ± 6.0%和 0.291，也高于 cos2正则替代条件的 32.0% ± 2.3%和 0.289。与此

同时，cos2条件获得更低的平均绝对余弦，却未得到更好的任务和行为指标，说明角色几何分离强度不能

单独代表有效分工。进一步持续训练至约 200万环境步后，最终 200局进球率为 42.0%，且中后期多个检

查点未出现连续下降。2v1提供较简单协作场景下的受控机制证据，3v3则进一步检验更复杂交互条件下

任务、表示与行为指标是否保持一致。
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2. 相关工作

2.1多智能体动态角色学习

在合作型多智能体强化学习中，参数共享能够减少模型规模并提高经验复用效率，但也使同构智能体

更容易学习相近的决策模式。为在共享策略中形成具有差异的协作行为，已有研究逐渐引入潜在角色作

为中间变量。ROMA通过学习潜在角色嵌入并利用角色条件网络生成策略，使智能体能够依据局部轨迹

形成动态角色；RODE则进一步从动作效果出发，将动作空间组织为不同的角色动作子空间，从而降低复

杂协作任务中的决策搜索难度 [5,6]。这类方法表明，角色无需与智能体身份固定绑定，而可以作为随状

态变化的潜在条件参与多智能体决策。

除显式角色建模外，部分工作从行为多样性的角度缓解共享策略下的同质化。CDS利用智能体身份与

交互轨迹之间的关系维持个体行为差异，在共享策略的同时保留个体特征；R3DM则通过动力学模型将角

色表示与未来状态变化联系起来，使角色发现不仅依赖当前观测，还受到预期行为后果的约束 [7,8]。这

些研究从不同角度说明，潜在角色的价值不只是为智能体附加一个离散或连续标签，更重要的是使不同智

能体在团队任务中形成具有功能差异的决策模式。

足球智能体的角色分工具有明显的状态与局势依赖性，射门、盘带、移动和传球等动作的可用性会随

球权、位置和比赛状态不断变化，如果角色与固定球员身份绑定，或角色动作子空间限制了当前局势所需

的动作选择，可能限制智能体对局势变化的响应。基于这一特点，本文保留基线环境定义的完整合法动作

集合，不预先规定角色的战术语义或动作子空间，而将角色作为连续条件信息注入共享策略，以调节合法

动作之间的相对偏好，使角色能够随局部观测及历史状态动态调整。

2.2表征竞争与角色分工

动态角色模型提供了表达差异的空间，但角色变量的存在并不意味着多个智能体会自然使用不同的表

示方向。特别是在共享参数和共同团队奖励下，不同智能体面临相似的局部目标时，可能逐渐产生相似的

角色表示，使潜在角色空间退化为高度重叠的响应，即本文所关注的表征坍缩问题。因此，如何在保留共

享策略的同时，减少同一局势下角色表示之间的冗余，是动态角色学习需要解决的一个关键问题。

已有表征学习研究通常通过正交约束、多样性正则或去相关目标减少潜在特征冗余。例如，BarlowTwins

通过约束跨视图特征的相关矩阵减少重复信息 [12]；在强化学习和技能发现中，多样性目标也常用于推动

策略或潜变量覆盖不同区域。此类方法通过附加损失约束表示的相关结构。对于多智能体角色而言，降低

表示相关性并不必然带来有效的行为分工，因此还需要结合动作行为和团队任务表现进行评价。另一类

与本文思路相关的研究来自竞争学习与侧抑制。经典侧抑制描述相邻感受单元之间通过抑制性相互作用

突出响应差异，竞争学习则进一步说明局部响应竞争能够促使不同单元形成不同的输入选择性 [9,10]。这

里具有启发意义的并不是具体生物神经回路，而是 “重叠响应之间引入竞争”这一计算原则。对于机器人

足球而言，这一原则可以自然对应于同一局部情境下多个智能体之间的角色竞争：根据同周期智能体角

色表示之间的相关性，竞争机制对表示方向施加调整，从而为不同功能倾向的形成提供额外的归纳偏置。

本文进一步将角色表示归一化到单位球面，使角色差异主要由向量方向描述。在这一几何约束下，欧氏空
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间中的任意扰动还可能同时改变方向和模长；球面优化中的切空间投影与回缩则为保持单位范数约束下

的方向更新提供了自然工具 [11]。因此，相比只在训练目标中加入全局去相关约束，本文关注的是如何在

每次前向决策过程中，对同周期智能体的重叠角色表示施加局部竞争。

2.3从潜在角色到行为分工

角色表示能够在潜在空间中形成差异，并不意味着这种差异一定会进入实际决策。即使两个角色向量

在几何空间中具有较大距离，下游共享策略仍可能对它们产生相近的动作响应，从而形成本文所称的 “装

饰性角色”：角色表示在潜在空间中可以被区分，但这种差异对策略输出和实际行为影响有限。与表征坍

缩不同，这类失效并不发生在角色空间内部，而发生在角色信息向动作策略传递的过程中。

行为多样性与技能发现研究为区分这两个层次提供了参考。DIAYN通过最大化技能变量与访问状态之

间的信息关联学习可区分技能，DvD则从策略种群角度研究如何获得具有差异的行为模式 [13,14]。这些

研究说明，潜变量是否有意义不能只由其本身的分布或几何结构决定，还需要考察不同潜变量是否对应可

观察的行为变化。对于足球智能体动态角色而言，这种行为差异既可能表现为不同的动作构成，也可能表

现为场上位置、角色持续时间以及随球权变化产生的角色切换。

基于这一认识，本文将角色分工分为多个层次进行观察。首先，通过潜在空间指标判断智能体的角色

表示是否出现趋同，从而检验表征竞争是否真正作用于角色空间；其次，通过角色占用和角色转移统计描

述不同角色状态在比赛过程中的使用方式，观察角色是否能够随局势变化进行动态调整；最后，通过角

色条件下的动作构成和空间分布分析，检验潜在角色差异是否进一步映射为真实比赛回合中的行为差异。

这种分层评价避免将 “表示距离变大”直接解释为 “协作能力增强”，也使角色学习的评价从单纯的潜在表

征分离进一步延伸到实际行为分工。

3. 问题定义与预备知识

3.1合作型部分可观测任务建模

RoboCup 2D进攻任务可形式化为合作型部分可观测随机博弈。设受控智能体集合为 𝐼 = {1, … , 𝑁}，全
局状态空间为 𝑆，智能体 𝑖的局部观测空间与动作空间分别记为𝑂𝑖和 𝐴𝑖。时刻 𝑡，环境处于全局状态 𝑠𝑡，智能

体 𝑖仅获得局部观测 𝑜𝑡
𝑖，并依据环境给出的合法动作掩码 𝑚𝑡

𝑖 从当前可用动作集合 𝐴𝑡
𝑖 = {𝑎 ∈ 𝐴𝑖 ∣ 𝑚𝑡

𝑖(𝑎) = 1}
中选择动作 𝑎𝑡

𝑖。所有受控智能体共享团队奖励 𝑟𝑡，联合动作决定状态转移。给定折扣因子 𝛾，策略学习的
目标是最大化团队期望累计回报 𝐽(𝜃) = 𝔼[∑𝑡 𝛾𝑡𝑟𝑡]。

由于足球环境具有显著的部分可观测性，单步观测不足以完整描述球权变化、队友运动以及此前决策

对当前局势的影响。因而，智能体的决策信息更适合表示为局部交互历史 𝜏𝑡
𝑖 = (𝑜0

𝑖 , 𝑎0
𝑖 , … , 𝑜𝑡

𝑖)，并由循环
隐藏状态 ℎ𝑡

𝑖 对其进行压缩。与此同时，合法动作集合随比赛状态动态变化。本文将动作合法性视为环境

约束：角色模块只能重新分配当前合法动作之间的偏好，而不能为角色人为增加或删除动作。这一设定使

角色模块仅调节合法动作之间的偏好，而不通过预设动作子空间规定角色分工。
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3.2 MAPPO与集中训练—分散执行

本文采用 MAPPO 作为多智能体策略优化框架 [1–3]。在集中训练、分散决策的基本框架下，各智能

体共享 Actor 参数 𝜃，但分别维护自己的循环状态；训练阶段由集中式 Critic 𝑉𝜙(𝑠𝑡) 读取全局状态估计
团队价值，策略执行时则依据个体可获得的信息生成动作。PPO 通过重要性比率 𝜌𝑡(𝜃)对新旧策略变化
进行裁剪，采用 𝐿clip = 𝔼[min(𝜌𝑡𝐴𝑡, clip(𝜌𝑡, 1 − 𝜀, 1 + 𝜀)𝐴𝑡)] 限制单次更新幅度；GAE 以时序差分残差

𝛿𝑡 = 𝑟𝑡 + 𝛾𝑉(𝑠𝑡+1) − 𝑉(𝑠𝑡)构造优势估计 ̂𝐴𝑡 = ∑𝑙(𝛾𝜆)𝑙𝛿𝑡+𝑙，从而在方差与偏差之间取得折中。

上述机制解决的是共享合作策略的稳定优化问题，但并不会自动赋予同构智能体不同的功能倾向。换

言之，MAPPO可以学习 “团队应该如何行动”，却没有显式机制回答 “在当前局势下不同智能体应以何种

角色参与行动”。因此，本文保持 PPO/GAE的基本形式不变，把研究变量集中在共享 Actor内部的角色生

成、角色间竞争以及角色对动作偏好的调制上。这样既保留统一的优化基础，也使有无角色竞争的实验差

异能够被单独观察。

3.3动态角色变量与研究目标

对每个智能体 𝑖，在时刻 𝑡定义连续角色表示 𝑢𝑡
𝑖 ∈ 𝑆𝑑−1以及 𝐾 维软角色概率 𝑝𝑡

𝑖 ∈ Δ𝐾−1。二者由局部交

互历史所形成的循环特征决定，而不是由球员编号直接指定。因而，角色在本文中表示状态相关的功能倾

向：同一智能体可以随球权、位置和历史信息改变角色概率，不同智能体也可以在同一时刻具有相近的软

角色分布。角色分化并不要求 K个角色与 N个智能体一一对应，也不以三个角色等频出现作为成立条件。

动态角色学习需要同时关注两类不同层面的失效。其一是表征坍缩：不同智能体的角色表示长期趋于

一致，使潜在空间难以承载可区分的功能信息；其二是装饰性角色：角色表示在几何上已经存在差异，但

这种差异没有形成稳定、可观察的动作或空间行为。基于这一区分，本文从任务、表示和行为三个层次评

价角色学习：任务层考察进球率等协作结果，表示层考察角色占用与向量相关结构，行为层考察角色切

换、动作构成和空间分布。由此，本文要解决的问题可以概括为：在不预设足球职位、不缩减环境合法动

作集合的条件下，如何在共享策略中形成随局部情境变化的动态软角色，并通过同周期足球智能体之间的

竞争减少冗余表示，使角色差异能够进一步体现为可观察的行为分工。

4. 方法：三层递进的动态角色学习框架

针对上文提出的 “角色如何形成、如何避免表示趋同、以及如何进一步作用于行为”三个问题，本文在

共享MAPPO Actor上构建三层递进的动态角色学习框架。三层结构分别负责角色表示、角色竞争与策略

调制，在前向计算中依次连接，将个体局部交互历史与同周期队友角色表示共同用于动作生成。

（1）情境感知软角色建模。由共享编码器与 GRU汇总局部观测历史，在循环特征上构造连续角色坐

标，使角色随球权、空间位置和交互历史变化，而不是与智能体编号或固定足球职位绑定。

（2）球面切空间竞争性侧抑制。在归一化角色空间中，根据同周期队友角色表示的相似性施加切向竞

争，对同周期智能体之间相关的角色表示进行调整，并通过回缩保持单位球面约束。

（3）角色条件残差策略调制。将竞争后的软角色概率映射为角色嵌入，并以残差方式注入共享策略，为
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角色信息调节合法动作之间的偏好提供显式通路，而不改变环境动作掩码。

完整 Actor前向流程可概括为：

𝑜𝑡
𝑖 → Shared Encoder + GRU → ℎ𝑡

𝑖 → Role Encoder → 𝑢𝑡
𝑖 → TLI → ̂𝑢𝑡

𝑖

→ 𝑊𝑟 + Softmax → 𝑝𝑡
𝑖 → Prototype Mixture → 𝑒𝑡

𝑖

→ Role Adapter → ℎ̃𝑡
𝑖 → Action Head → 𝜋𝑡

𝑖.

上述三层在功能上具有明确分工：第一层回答 “角色从何而来”，第二层回答 “多个角色表示如何避免

长期趋同”，第三层回答 “角色差异如何进入动作策略”。这种递进关系并不预设三种角色必须等频出现，

也不要求角色与智能体一一对应；角色的具体语义仍由任务奖励和环境交互共同塑造。下文依次给出三

层结构的具体计算。

4.1情境感知软角色建模

在每个决策时刻，智能体 𝑖的局部观测 𝑜𝑡
𝑖 首先经过共享编码器，并与该智能体独立维护的循环状态共

同输入 GRU，得到包含当前情境与历史信息的隐藏表示 ℎ𝑡
𝑖：

ℎ𝑡
𝑖 = GRU𝜃(𝑓𝜃(𝑜𝑡

𝑖), ℎ𝑡−1
𝑖 ) (1)

随后，角色编码器从共享循环特征中提取未归一化角色向量 𝑧𝑡
𝑖，并通过带数值保护的归一化得到单位

球面上的连续角色坐标 𝑢𝑡
𝑖：

𝑧𝑖 = 𝑓𝜔(ℎ𝑖), 𝑢𝑖 = 𝑁𝜖(𝑧𝑖) (2)

其中，归一化操作仅约束角色表示的模长，角色信息主要由方向承载。𝑢𝑡
𝑖 不是预定义的足球职位，而

是由当前局部信息与历史共同决定的功能坐标。该设计先为共享策略提供可变化的角色表示空间，至于

不同智能体是否会形成不同方向，则交由下一层的同周期竞争机制处理。

角色编码阶段本身仍保持参数共享：不同智能体使用同一组编码参数，但由于观测历史与循环状态不

同，可以产生不同的角色坐标。TLI所需的队友角色表示在同一环境、同一决策周期内汇总；该表示交换

与训练阶段 Critic使用全局状态属于两条不同的信息路径。

4.2球面切空间竞争性侧抑制

仅建立连续角色空间并不能保证角色自然分化。由于 Actor参数共享且团队奖励一致，不同智能体的

角色向量仍可能在训练中长期靠近。为此，第二层在同一决策周期的角色表示之间引入相似性相关的竞

争。对单位角色向量 𝑢𝑖 和 𝑢𝑗，首先计算两者的余弦关系，并构造位于 𝑢𝑖 切空间内的队友方向分量：

𝑐𝑖𝑗 = 𝑢⊤
𝑖 𝑢𝑗 , 𝑣𝑖𝑗 = 𝑢𝑗 − 𝑐𝑖𝑗𝑢𝑖 (3)
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其中，𝑢𝑗 − 𝑐𝑖𝑗𝑢𝑖 消除了队友表示在 𝑢𝑖 径向上的分量，因此只保留沿单位球面的切向变化；再以相似度

𝑐𝑖𝑗 对该方向加权，并对其余 𝑁 − 1个队友取平均，得到智能体 𝑖的竞争方向 𝑔𝑖：

𝑔𝑖 = 1
𝑁 − 1 ∑

𝑗≠𝑖
𝑐𝑖𝑗𝑣𝑖𝑗 (4)

̂𝑢𝑖 = 𝑁𝜖(𝑢𝑖 − 𝛼𝑔𝑖) (5)

本文采用竞争系数 𝛼 = 0.1，并使用队友均值聚合。更新只作用于角色表示方向，不直接约束场上位
置、球员距离或具体动作。与直接将角色向量推向最大距离不同，TLI的目标是对当前重叠响应施加适度

竞争，再由后续策略学习决定这些方向是否形成有用的行为差异。

由于竞争方向位于 𝑢𝑖 的切空间，单步更新不会产生一阶径向收缩；归一化随后将更新结果回缩到单位

球面。该性质解释了采用切空间形式的几何动机。其局部能量解释、作用强度以及完全同向或反向时的退

化情形统一放在附录 A中讨论。

4.3角色条件残差策略调制

第三层负责把角色表示转化为策略可利用的条件信号。竞争后的角色向量 ̂𝑢𝑡
𝑖 首先映射到 𝐾 个角色通

道，并通过温度 Softmax得到软角色概率 𝑝𝑡
𝑖：

𝑝𝑖 = softmax(𝑊𝑟 ̂𝑢𝑖
𝜏 ) (6)

𝑒𝑖 =
𝐾

∑
𝑘=1

𝑝𝑖𝑘𝐶𝑘 (7)

𝐶𝑘 为可学习原型，本文取 𝐾 = 3、𝜏 = 1。实际策略使用整个概率向量，而非仅选最大的角色。一个通
道即使很少成为硬标签，也可能通过软混合参与动作生成，因此不要求三种角色等频出现。

由软角色概率加权得到角色嵌入 𝑒𝑡
𝑖 后，使用轻量残差适配器将其注入共享隐藏表示：

ℎ̃𝑖 = ℎ𝑖 + 𝑊𝑎𝑒𝑖, 𝑙𝑖 = 𝑏𝜃(ℎ̃𝑖) (8)

适配器采用较小初始化，使新增角色通路在训练初期只对原共享策略产生有限扰动。得到的 ℎ̃𝑡
𝑖 再输入

共享动作头。角色模块仅调整当前合法动作之间的相对偏好，不改变环境提供的动作集合；因此最终策略

在动作掩码约束后的合法动作上完成归一化：

𝜋𝑖(𝑎) = 𝑚𝑖(𝑎) exp(𝑙𝑖(𝑎))
∑

𝑏∶ 𝑚𝑖(𝑏)=1
exp(𝑙𝑖(𝑏))

(9)
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5. 实验设置

5.1任务、环境与证据组织

实验基于 R2D-RL对 RoboCup 2D与 HELIOS球员客户端的封装[15]，以 3v3进攻任务为主要场景。三

个受控智能体面对固定等级对手，局部输入为 100维，包含 97维环境观测与 3维身份编码；全局价值输

入为 136维。策略选择 19个高层离散动作，每回合上限为 300环境步。身份编码用于区分受控智能体，不

是预设的角色或职位标签；动态软角色由策略网络生成。

回合会因进球、球权丢失、出界或超时等事件结束。进球率定义为全部评估回合中己方进球回合的比

例：

𝐺 = 1
𝑛ep

𝑛ep
∑
𝑒=1

1[goal𝑒] (10)

5.2比较模型与评价指标

MAPPO作为无显式角色的共享策略参照；核心受控比较在关闭 TLI的 SR-MAPPO与启用 TLI的 TLI-

SR-MAPPO之间进行。普通余弦平方正则作为替代机制对照：在匹配训练中关闭 TLI前向，并将同周期

角色余弦平方均值加入损失，用于比较前向竞争与直接去相关约束的差别。

任务评价以进球率为主，并结合回合长度和同一定义下的回报；角色评价包括软／硬占用、有效角色

数、转移与驻留统计；几何评价同时考察有符号余弦、绝对余弦、余弦平方及 TLI前后的变化。动作构成

和空间分布用于描述角色在真实回合中的行为差异，详细定义见附录 C。

固定检查点上的多回合统计主要反映评估抽样波动；多次训练的均值和标准差则描述共同初始化下的

训练变化 [16]。

此外，为观察完整配置在持续训练下的任务稳定性，实验从既有完整配置检查点继续训练至约 2×10�

个累计环境步。在 250k至 1.75M的若干检查点各进行 50局阶段性评估，最终约 2M检查点使用两批各

100局的独立评估。

6. 实验结果与分析

6.1从受控协作任务验证角色竞争

先考察 2v1中的软角色与 TLI对照。两者均训练至约 400k环境步，并在三个训练种子上进行评估。软

角色对照的平均进球率为 0.887±0.030，加入 α=0.1的 TLI后为 0.935±0.009，均值提高约 4.8个百分点。该

结果说明，在这一受控设置中，前向角色竞争与较好的任务表现可以并存。

表 1　 2v1受控任务的进球率。±为种子间标准差。

方法 进球率

动态软角色（不含 TLI） 0.887 ± 0.030
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动态软角色 + TLI（α=0.1） 0.935 ± 0.009

2v1在本文中是机制起点，而不是最终任务的替代。它提供一种工作条件下的正向证据，不能自动推

出三个受控智能体、不同训练历史或任意比赛场景都有相同收益。为此，后续分析转向 3v3，并同时观察

表示、行为和任务结果。

图 2　受控协作任务中的侧抑制验证。浅色线表示单个训练种子，粗线及误差条表示三种子汇总；右图给出 TLI前后的角
色表示相似度。

6.2 3v3中的侧抑制机制对照

为避免将训练时长、初始化和检查点选择的影响混入侧抑制分析，本节采用共同前驱和相同追加训练

预算，对微调阶段保留 TLI、关闭 TLI，以及以 cosine²正则替代 TLI的三种配置进行匹配比较。该实验的

目的是在尽量控制其他训练因素后，观察 TLI对任务表现和角色行为结构的影响。

各条件追加约 200k 环境步后，保留 TLI 的配置平均进球率为 0.365±0.043，关闭 TLI 的配置为

0.337±0.060；对应的经验角色—动作互信息分别为 0.387和 0.291。保留 TLI的配置在任务和行为指标上

具有更高的点估计，但三种子波动与均值差距处于相近量级，因此这里将其视为方向性的受控证据，而

不据此宣称 TLI在 3v3中具有稳定显著的独立性能优势。
表 2　 3v3匹配微调比较。每条件 3个微调种子，每个最终检查点 200局；各条件继承同一前驱。

微调配置 进球率 经验角色—动作MI

保留 TLI 0.365 ± 0.043 0.387

关闭 TLI 0.337 ± 0.060 0.291

cosine²正则替代 TLI 0.320 ± 0.023 0.289

值得注意的是，cosine²正则提供了一个更直接的去相关参照。其平均绝对余弦为 0.545，低于保留 TLI

配置的 0.961，说明它获得了更强的几何分离；但其经验角色—动作互信息和进球率并未同步提高。这表

明角色分化不能简单等同于潜在向量之间距离的最大化，表示几何、行为差异与任务完成率需要分别考

察。
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图 3　角色几何变化、实际行为关联与任务表现的对应关系。每个小点表示一个训练种子，误差条为三种子均值与标准差。

6.3 3v3最终任务表现与持续训练稳定性

在完成侧抑制机制对照后，我们进一步考察当前完整训练配置能够达到的任务水平，以及持续优化是

否会带来后期退化。图 4给出了从既有检查点继续训练至约 2×10�个累计环境步的阶段性结果。250k至

1.75M的检查点均采用 50局评估，进球率依次为 0.42、0.42、0.48、0.48、0.36、0.44和 0.44。其中 1.25M

检查点出现单次回落，随后在 1.5M和 1.75M恢复至 0.44，未出现连续多个检查点共同下降的趋势。

在最终 step 1,999,800（约 2M）检查点上，两批各 100局的独立评估进球率分别为 0.44和 0.40，合并

结果为 84/200=0.420，Wilson 95%置信区间为 [0.354, 0.489]。两批合并后的平均回报为 1.006，平均回合

长度约为 90.2个环境步，球权丢失率为 0.52。由此可见，在当前训练配置和这条长程训练轨迹上，模型

持续训练至约 2M环境步后仍保持了与中期检查点相近的任务水平。

图 4　完整配置持续训练过程中的任务性能。250k–1.75M检查点为 50局阶段性评估；约 2M检查点为两批各 100局的独
立评估，误差范围为最终 200局进球率的Wilson 95%置信区间。
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6.4角色随局势变化，而不是永久绑定球员

图 5汇总了真实评估回合中的角色动作构成、软角色占用、单回合切换和场上空间分布。沿同一回合、

同一智能体的连续时间步统计后，三个角色的自保持概率约为 0.69、0.96和 0.94。这说明角色通常会持续

一段时间，但并未永久绑定到某个球员。

为减少两个通道概率接近时 argmax短暂翻转的影响，实验进一步采用 3步和 5步持续条件过滤角色切

换，并结合驻留时长进行判断。过滤后仍存在非零切换，说明角色会随观测和循环状态变化，而不是单纯

由智能体身份决定。

动作构成与空间分布进一步显示，不同角色通道在移动、盘带、拦截以及场上占位方面具有不同的统

计倾向。由于实际策略使用完整的软角色概率，一个通道即使较少成为最大概率角色，仍可通过非零权重

参与动作生成。因此，本文同时参考软占用和硬占用解释角色差异，并不将角色编号直接等同于固定足球

职位。

图 5　真实评估回合中的角色行为与动态变化。图中依次给出角色—动作构成、软角色占用、单回合角色切换以及场上空
间分布。

7. 讨论与结论

本文围绕 RoboCup 2D进攻任务中的动态角色分工问题，在共享 MAPPO策略中构建软角色表示，并

利用切空间侧抑制在同周期角色向量之间建立相似性相关的竞争。2v1受控实验中，加入 TLI后三种子平

均进球率由 0.887提高至 0.935，提升约 4.8个百分点；在 3v3的匹配机制对照中，保留 TLI的平均进球率
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为 0.365±0.043，高于关闭 TLI的 0.337±0.060和 cosine²正则的 0.320±0.023，对应的角色—动作互信息也

分别为 0.387、0.291和 0.289。虽然三种子波动仍需谨慎解释，但任务指标与行为指标均给出了支持 TLI

继续用于角色竞争的方向性证据。

持续训练实验进一步表明，完整配置在约 200万个累计环境步的长程轨迹上没有出现持续性的任务性

能崩塌，最终两批共 200局的进球率为 0.420，Wilson 95%置信区间为 [0.354, 0.489]。在 250k至 1.75M的

阶段性评估中，进球率主要维持在 0.36–0.48区间，说明当前配置在较长训练过程中仍能保持可用的进攻

能力。这一结果与前述 2v1和 3v3受控比较相互补充：前者用于观察侧抑制机制的相对作用，持续训练则

用于检查完整配置是否在持续优化中出现明显退化。

上述实验结果是针对于 RoboCup 2D的 2v1和 3v3进攻场景。综合现有实验，可以认为切空间侧抑制

为共享策略提供了一种可控的角色分化机制，在受控任务中获得了积极的任务表现，并能够与多角色占

用、动态切换和角色相关动作偏好同时存在。后续工作可进一步扩大训练随机性、任务规模和高层协作行

为，以检验该动态角色机制在更复杂足球场景中的泛化能力。
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以下是我的机器人比赛和相关学术活动：

机器人竞赛经历：

1. VEX Robotics Competition—Spin Up赛季（2022年-2023年）

主要负责机器人程序开发和结构设计。随队晋级 VEXWorld Championship，在 Arts Division进入四强。

2. FIRST Tech Challenge—DECODE赛季（2025年-2026年）

同时承担机器人程序与结构方面的主要工作。随队参加中国锦标赛，并获得“毕昇分区”Finalist Al-

liance。
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3. FIRST Robotics Competition—REBUILT赛季（2025年-2026年）

主要负责机器人程序开发。随队参加上海 Regional，并获得 Engineering Inspiration Award（工程启发

奖）。

4. 2026年海淀区中学生机器人足球比赛

主要负责机器人足球程序的参数调整与现场调试。此次赛事是本论文研究问题的主要来源。

5. 2026世界人形机器人运动会

担任队长，负责代码调试、赛前测试、现场安排以及队伍整体协调，并参与从赛事报名、机器人准备

到正式比赛的大部分工作。此次经历进一步加深了我对多机器人协作与自主决策问题的理解。
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6.目前，我是北京市学生金鹏社团-人大附中 FIRST机器人社团的社长。

相关学术活动：

1.北京大学斯坦福中心人工智能创客计划：

入选相关人工智能项目组，并围绕 Embodied AI与 Reinforcement Learning方向进行学习与探索。相关

学习经历帮助我进一步接触强化学习及智能体决策问题，也为本研究中对MAPPO、多智能体强化学习和

角色学习的理解提供了基础。
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附录：理论推导、实现细节与评价定义

A.符号与切空间侧抑制的几何说明

本节在正文式（3）—（5）的基础上统一符号，并说明 TLI与球面余弦平方能量之间的关系。推导只

描述单次前向表示更新的局部性质，不构成对 PPO训练收敛或任务性能单调改善的保证。

A.1主要符号
表 A1　正文主要符号及其含义。

符号 含义 维度或取值

𝑁 同一环境中参与角色竞争的受控智能体数量 正整数

𝑜𝑡
𝑖 智能体 𝑖在时刻 𝑡的局部观测 3v3中为 100维

ℎ𝑡
𝑖 共享编码器与 GRU产生的循环隐藏状态 64维

𝑧𝑡
𝑖 角色编码器的未归一化输出 16维

𝑢𝑡
𝑖 归一化角色表示 单位球面 𝑆15

𝑔𝑡
𝑖 由同周期队友表示产生的切空间竞争方向 16维

̂𝑢𝑡
𝑖 TLI更新并回缩后的角色表示 单位球面 𝑆15

𝑝𝑡
𝑖 𝐾 个软角色通道上的概率向量 𝐾 = 3，概率和为 1

𝐶𝑘 第 𝑘个可学习角色原型 16维

𝑒𝑡
𝑖 由软角色概率混合得到的角色嵌入 16维

𝑚𝑡
𝑖 环境提供的合法动作掩码 19维二值向量

𝑠𝑡 训练 Critic使用的全局状态 3v3中为 136维

A.2球面余弦平方能量与黎曼梯度

记 𝑈 = (𝑢1, … , 𝑢𝑁)，且每个 𝑢𝑖 均为单位向量。考虑对所有非自配对进行平均的余弦平方能量：

𝐸(𝑈) = 1
2(𝑁 − 1)

𝑁
∑
𝑖=1

∑
𝑗≠𝑖

(𝑢⊤
𝑖 𝑢𝑗)

2
(A1)

令 𝑐𝑖𝑗 = 𝑢⊤
𝑖 𝑢𝑗。对 𝑢𝑖 求欧氏梯度，再通过 𝐼 − 𝑢𝑖𝑢⊤

𝑖 投影到单位球面的切空间，可得：

∇𝑢𝑖𝐸 = 2
𝑁 − 1 ∑

𝑗≠𝑖
𝑐𝑖𝑗𝑢𝑗 , grad𝑢𝑖

𝐸 = (𝐼 − 𝑢𝑖𝑢⊤
𝑖 ) ∇𝑢𝑖𝐸 = 2𝑔𝑖 (A2)

正文式（4）中的 𝑔𝑖与该黎曼梯度方向一致，常数因子可以吸收到步长 𝛼中。因而，TLI可以理解为沿
球面余弦平方能量的下降方向进行一次前向切向更新，再通过归一化完成回缩。“下降方向”只针对当前

表示与无穷小步长的局部分析；网络参数更新、动作采样和 PPO优化会共同改变后续动力学。

A.3切向性质、作用强度与退化点

由切空间投影可知，更新方向与当前角色向量正交，因此更新前的向量范数满足：
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𝑢⊤
𝑖 𝑔𝑖 = 0, ‖𝑢𝑖 − 𝛼𝑔𝑖‖2

2 = 1 + 𝛼2‖𝑔𝑖‖2
2 (A3)

式（A3）说明未归一化更新不会直接沿当前角色向量产生一阶径向收缩；归一化操作将更新后的向量

重新映射到单位球面。对单个队友 𝑗，其作用项的模长为：

∥𝑐𝑖𝑗 (𝑢𝑗 − 𝑐𝑖𝑗𝑢𝑖)∥2 = |𝑐𝑖𝑗 |√1 − 𝑐2
𝑖𝑗 (A4)

该模长在 𝑐𝑖𝑗 = 0和 𝑐𝑖𝑗 = ±1时均为零，在中等相关区域取得较大值。因此，TLI不是 “相似度越高，排

斥必然越强”的单调机制；精确同向或反向仍属于退化情形。若只考虑两个向量的对称无穷小更新，余弦

平方的一阶变化为：

d 𝑐2
𝑖𝑗

d𝛼 ∣
𝛼=0

= −4𝑐2
𝑖𝑗 (1 − 𝑐2

𝑖𝑗) ≤ 0 (A5)

除 𝑐𝑖𝑗 = 0, ±1的退化点外，式（A5）为非正，说明局部更新倾向于降低该对向量的余弦平方。有限步

长、多智能体平均以及策略网络的同步学习不由该式完全刻画。

A.4与普通 cosine²正则的区别

普通余弦平方对照使用下式作为附加训练损失：

𝐿cos2 = 2
𝑁(𝑁 − 1) ∑

𝑖<𝑗
(𝑢⊤

𝑖 𝑢𝑗)
2

(A6)

该正则通过反向传播更新网络参数，不在每次动作前向中直接替换当前角色表示；TLI则在当前同周

期角色向量上执行显式切向竞争。由于角色编码器输出已经归一化，cosine²正则的梯度同样会受到球面

约束影响，因此两者的差异主要在作用位置、时序与控制方式，而不是简单的 “有几何”与 “无几何”。

A.5平均聚合与执行信息边界

正文式（4）采用 1/(𝑁 − 1)的队友平均，而不是直接求和。其目的在于避免受控智能体数量增加时，单
个智能体接收的总竞争幅度仅因队友数量而线性放大。该平均并不假设不同团队规模具有相同表示分布，

也不保证不同规模下使用同一 𝛼会产生完全一致的学习动力学。

TLI需要在同一环境、同一时刻收集队友角色表示 𝑢𝑗，因此 Actor执行除了自身局部历史外，还依赖这

一表示交换。该信息路径与集中训练时输入 Critic的全局状态相互独立：全局状态不进入动作生成，而同

周期角色表示交换参与 TLI前向。

B.网络结构与训练实现
B.1核心网络与环境配置

表 B1　网络、环境与优化的核心配置。
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项目 当前配置 说明

3v3观测／全局状态 100／ 136维 观测含 97维环境信息与 3维身份编码；

全局状态仅供 Critic训练

共享循环特征 隐藏维度 64，GRU 所有智能体共享参数，但分别维护循环状

态

角色编码器 64→64→16，ReLU 输出经数值保护归一化到单位球面

角色概率与原型 𝐾 = 3，𝜏 = 1，𝐶 ∈ 𝑅3×16 使用完整软概率混合，不绑定固定足球职

位

角色适配器 16→64，初始化 gain=0.01 以残差形式调节隐藏状态，不改变合法动

作集合

切空间侧抑制 𝛼 = 0.1，peer-mean 仅在同环境、同时间的非自身配对间计算

动作输出 19维 logits 在概率归一化前应用环境合法动作掩码

回合长度 最多 300环境步 进球、球权丢失、出界或超时可终止回合

Actor／ Critic基础学习

率

5 × 10−4 部分追加训练使用参数组缩放

PPO与循环采样 𝛾 = 0.99；GAE 𝜆 = 0.95；PPO

epoch=15；mini-batch=1；

chunk=10

具体运行沿用对应冻结配置

B.2前向计算与动作掩码

在每个决策周期，局部观测先由共享编码器和 GRU转换为 ℎ𝑖；角色编码器随后生成 𝑧𝑖 并归一化为 𝑢𝑖。

TLI只在同一环境、同一时刻的角色向量之间计算，得到 ̂𝑢𝑖；角色 logits、软概率 𝑝𝑖 和原型混合 𝑒𝑖 均基于

̂𝑢𝑖 产生。角色嵌入经适配器形成隐藏状态残差，再由共享动作头输出 19维 logits。

环境掩码 𝑚𝑖在 Softmax归一化前屏蔽不可用动作。角色结构只改变合法动作之间的偏好，不新增或删

除环境动作。若某个状态出现全零掩码，应作为环境异常单独记录，而不计入正常策略评价。集中式 Critic

仅在训练时接收 136维全局状态；执行时动作策略不使用该全局状态。

B.3附加角色动作通路与训练稳定化设置

部分 3v3实验在正文式（8）的隐藏角色适配之外，增加轻量角色条件动作残差。对每个角色通道设置

一个 64→19的线性残差头 𝑅𝑘，并按照软角色概率加权：

𝑙final𝑖 = 𝑏𝜃(ℎ̃𝑖) +
𝐾

∑
𝑘=1

𝑝𝑖𝑘𝑅𝑘(ℎ̃𝑖) (B1)

各残差头在加入时采用零初始化，使初始动作 logits与未增加该通路时一致。软混合保留了低硬占用

角色作为插值通道的可能性，因此不使用 argmax角色选择单一动作头。该动作残差属于增强角色条件传
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递的实现设置，不改变正文 TLI的定义。

部分追加训练还采用轻量的角色行为差异辅助项和冻结参考策略约束。前 50k 微调步的权重分别为

0.05和 0.02，随后线性衰减至 0.01和 0.005。

B.4参数冻结、学习率与训练来源

为保留已经形成的角色坐标系，追加训练中冻结 RoleEncoder、W_r与角色原型 C；Base／ GRU、角

色适配器／动作头以及 Critic的学习率分别按基础学习率的 0.03、0.10和 0.25倍缩放。训练回报包含环

境提供的 EPV与终局事件信号。

B.5约 2M持续训练稳定性检查

长程稳定性实验从完整配置 step 199800的检查点继续训练，累计训练至 step 1999800。续训过程中不重

新搜索 TLI、角色数量或辅助损失系数；250200、500100、750000、1000200、1250100、1500000和 1750200

检查点分别进行了 50局阶段性评估。对应进球率为 0.42、0.42、0.48、0.48、0.36、0.44和 0.44。
表 B2　约 2M最终检查点的独立评估结果。

批次 回合数 进球率 平均回报 平均回合长度 球权丢失率

A 100 0.440 1.113 91.85 0.49

B 100 0.400 0.900 88.62 0.55

合并 200 0.420 1.006 90.23 0.52

两批最终评估合并得到 84/200=0.420，Wilson 95%置信区间为 [0.354, 0.489]。该长程曲线属于完整配

置自身从约 200k检查点继续训练的单条轨迹，与作为匹配消融初始化来源的 5M前驱不是同一条性能曲

线。

C.评价指标与统计口径
C.1任务指标

进球率沿用正文式（10），即评估回合中以己方进球终止的回合比例。平均回合长度以环境步计，训练

回报只在奖励定义一致的配置之间解释。进球、球权丢失、出界和超时应依据环境终止标签计数，而不由

回报数值反推事件类型。

C.2角色占用与有效角色数

设共收集 𝑀 条有效智能体决策记录，𝑝𝑛𝑘 为第 𝑛条记录在角色 𝑘 上的软概率，硬角色由最大概率通道
确定。软占用与硬占用分别为：

̄𝑝𝑘 = 1
𝑀

𝑀
∑
𝑛=1

𝑝𝑛𝑘, ̄𝑞𝑘 = 1
𝑀

𝑀
∑
𝑛=1

1[argmax
𝑗

𝑝𝑛𝑗 = 𝑘] (C1)

角色有效数统一采用占用分布熵的指数形式：
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𝑁 soft
eff = exp[− ∑

𝑘
̄𝑝𝑘 log( ̄𝑝𝑘 + 𝜖)] , 𝑁hard

eff = exp[− ∑
𝑘

̄𝑞𝑘 log( ̄𝑞𝑘 + 𝜖)] (C2)

C.3几何指标

对每个同周期非自智能体对计算 𝑐𝑖𝑗 = 𝑢⊤
𝑖 𝑢𝑗，并分别汇总有符号余弦、绝对余弦和余弦平方：

̄𝑐 = 1
𝑀𝑝

∑ 𝑐𝑖𝑗 , |𝑐| = 1
𝑀𝑝

∑ |𝑐𝑖𝑗 |, 𝑐2 = 1
𝑀𝑝

∑ 𝑐2
𝑖𝑗 (C3)

C.4角色切换与驻留

硬角色切换只沿同一回合、同一智能体的连续时间边统计。若 𝑟𝑒,𝑖,𝑡 ≠ 𝑟𝑒,𝑖,𝑡−1，则记一次原始切换；原始

切换率以所有有效连续边为分母。3步和 5步过滤要求新角色至少连续保持相应步数才确认一次切换，用

于减少概率边界附近的短暂 argmax抖动。

C.5角色与实际动作的关联

实际 soft加权动作画像将每条真实动作按照当时的角色概率分摊到各角色通道：

𝑃soft
𝑘 (𝑎) =

𝑀
∑
𝑛=1

𝑝𝑛𝑘1[𝑎𝑛 = 𝑎]

𝑀
∑
𝑛=1

𝑝𝑛𝑘

(C4)

经验角色—动作互信息由硬角色与真实动作的联合频数估计：

𝐼(𝑅; 𝐴) = ∑
𝑟,𝑎

𝑃(𝑟, 𝑎) log 𝑃(𝑟, 𝑎)
𝑃(𝑟)𝑃(𝑎) (C5)

C.6随机性与结果汇总

单个固定检查点上的多回合统计主要反映评估抽样变化；不同训练种子的均值和标准差描述训练过程

的不确定性。正文对 2v1报告三个训练种子的均值与标准差，对 3v3匹配微调则报告三个共享前驱微调种

子的结果。
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