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摘要 

截球功能可以廣泛運用在機器足球員系統

中，如攔截敵方傳球、守門員防守、評估傳球是否

可行率等。因此本論文探討機器足球員截球功能的

設計，運用類神經網路設計機器足球員截球功能，

具體的作法是以類神經網路的學習機制訊訓練守

門員的截球行為，經由本論文的研究成果，我們建

立機器足球員的中重要行為，未來希望擴展此成

果，建立機器足球員的完整行為。 

關鍵詞：至多五項 

一、簡介 

截球功能的重要性，可以分成兩個部份來探

討。首先在機器足球員的基本動作模式中的功能設

計完成後，應該最先注意到的就是守門員的截球設

計，由於該功能設計關係到機器足球員能否具有比

賽的基本功能：防守，所以本論文探討守門員截球

功能的設計。 

機器足球員比賽中，主要是以團隊得分多寡

來論定比賽結果，則守門員的截球功能也就成為一

個不可或缺的重要設計。只要能成功的擋住多次敵

方射球入門的機會，就能有效的降低敵方得分的數

目，更能提高機會幫助自己贏得比賽的最後勝利。 

另外除了守門員之外，隊員的截球技巧與功

能也是不容小看的設計部份，成功的欄截球以阻擋

敵方的傳球，破壞敵方的進攻戰術，如此一來也可

以大幅度地降低敵方將球推進後場的威脅性。最後

還可延伸截球的功能，以機器足球員的截球能力作

為評估傳球的依據，都是可以在往後設計上，所附

加的功能。 

在進行任何一項球類比賽時，球員們皆相信

且謹記一件事，即一支球隊擁有良好的防守能力將

會是擁有最強的進攻戰術，所以不論在守門員的截

球功能設計上，或是其它機器足球隊員的截球技巧

設計上，都是必要且謹慎設計的重點。這也是為何

本論文探討機器足球員的截球行為模式的重要動

機。 

機器足球員所需要學習的截球功能，是在機

器足球員系統分類模式下的個人行為模式

（Individual Behavior Mode）。因為截球的技巧

或行為已經不僅只是單純地考慮到自己一台機器

足球員的功能或行為的問題，也需要考慮到周遭環

境的變化，其中考慮條件最為重要的部份為運動中

球的速度、方向甚至連球的行經路徑都是需考慮在

內的重要因素。 

因為截球功能的設計，往後希望直接運用於

實際的實體機器足球員，所以對於學習截球功能的

探討，是以人工智慧學習中，較具代表性的類神經

網路（Neural Network）架構的學習方式來訓練機

器足球員的截球能力，學習採用監督式學習網路

（Supervised Learning Network）中的倒傳遞網

路（Back Propagation Network，BNP）來訓練此

一機器足球員的截球功能。 

本論文內容的安排如下，首先在第二章將對

於類神經網路基本原理作一些簡單的介紹。第二章

展示機器足球員如何利用類神經網路學習截球功

能的設計過程，主要針對學習截球功能的系統架構

及實現方式的部份加以討論說明。並且在第三章對

於機器足球員在利用類神經網路方法訓練後，所學

習到的截球功能加以討論。最後一章是結論。 

 

二、類神經網路的原理介紹 

類神經網路採取試著模仿人類腦部神經工作

的模式，再藉由多個處理器單位之間所接受到的刺

激並交換訊息，以得到某種結果，再經由大腦中樞

做出適當的回應。 

類神經網路可以採用硬體或軟體的方式來完

成學習工作。硬體的方式會像平行處理器的架構，

讓多個處理器單元以高速的匯流排相連在一起。軟

體的方式則是以資料結構與演算法來描述彼此相

連的節點，而節點與節點之間的連結是具有權重數

值，某些節點可以接受輸入的刺激，某一群節點也

可以聯合在一起輸出一些較有意義的訊息。本研究

將以軟體的方式來達到類神經網路的學習方法。 



                                                                             

類神經網路是由生物神經元工作方式啟發而

建立的。如圖一即為生物的神經元模型。簡言之，

在人的腦袋中也是由許多這樣大大小小不同的生

物神經元模型所組而成，而這些生物神經元模型也

可視為如同是一個擁有輸入、輸出以及轉換函數的

節點。 

 
圖一 生物神經元模型 

 

生物神經元模型主要工作[1]： 神經元：主

要的處理單元部份，負責收集訊息並決定如何處

理；神經節：神經元與神經元之間訊號傳遞的連接

點；神經樹：負責接受其它神經元的訊號；神經軸：

主要的傳遞介質，負責將訊息傳到其他神經元的神

經樹。 

運用如同生物神經元模型來完成人工智慧學

習的工作時，人類藉由如圖二模仿生物神經元模型

創造而得的人工神經元模型，而每一個人工神經元

模型就如同一個節點，類神經網路就是利用許許多

多這樣的節點所聯結而成的網路以達到模仿人類

學習的功能。 

 
圖二 人工神經元模型 

圖二模型中，每一個輸入訊號是另一個人工

神經元模型的輸出訊號，同樣地，輸出訊號也可是

另一個人工神經元模型的輸入訊號。其中輸入與輸

出訊號之間的關係，都會有一個轉換函數來連結兩

者。輸入部份需要透過權重值的連結以加強訊號，

也需要等待閥值的判定，才能進行轉換函數變成輸

出，閥值的功用就如同神經元開關需要透過一定的

刺激量，若已達到臨界值，才會刺激神經元工作。 

目前類神經網路最廣泛使用的網路架構[2]

如圖三，其結構包含三層： 

１、 輸入層（Input Layer）： 

輸入層部分，神經元的數目即為我們所欲輸

入的變數個數，其處理單元數目依問題中輸入變數

之個數而決定。類神經網路對於變數的選取有較大

的自由度，故沒有一定的選擇方式，來選取輸入層

之輸入變數。使用線性轉換函數。 

２、 隱藏層（Hidden Layer）： 

類神經網路以隱藏層表現輸入處理單元之間

的相互關係，隱藏層中所需的神經元數目，並無標

準方法決定，通常會依系統架構的特性進行測試判

斷，經常需以試驗方式決定其最佳數目。隱藏層可

以有多層的隱藏層，或是沒有隱藏層的設計，各層

的神經元數目關係到整個網路的學習能力，神經元

數目的增多，雖然可以達到較好的學習效果，卻需

要花費較多時間訓練。過少的神經元數目則無法完

整地描述輸入和輸出變數之間的關係，其轉換函數

一般使用非線性的轉換函數。 

３、 輸出層（Output Layer）： 

輸出層中神經元的輸出結果則為網路最後的

輸出值，其處理單元數目視欲得結果之變數個數而

定，在輸出層則一般也使用非線性轉換函數。 

 

圖三 類神經網路模型 

人工神經元常用的五種轉換函數定義如下

(其圖型分別如圖四)： 

ａ．Step Function： 
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ｄ．Unipolar Sigmoid Function： 

 xe
xf λ−+
=

1
1)(     (4) 



                                                                             

ｅ．Bipolar Sigmoid Function： 
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圖四 類神經網路轉換函數圖形 

如同圖三是一個具有單層隱藏層的類神經網

路架構，可以分成下類幾個探討的部份，說明倒傳

遞演算法如何應用一個訓練範例的一組輸入值，與

一組目標輸出值，修正網路架構中的權重直與閥值

[2]： 

１．應用訓練範例的輸入處理單元的輸入值{X}，

計算隱藏層處理單元的輸出值{H}如下： 

∑ −== )()( kiikkk XWfnetfH θ  (6) 

其中 kH 為隱藏層第 k個隱藏單元的輸出值， f 為

轉換函數， ikW 為第 i個輸出單元與第 k個隱藏單

元間的權重值， iX 為第i個輸入單元的輸入值， kθ
為第 k個隱藏層單元的閥值。 

２．應用隱藏層處理單元的輸出值{H}，計算輸出

層處理單元的推論輸出值{Y}如下： 

)()( ∑ −== jkkjjj HWfnetfY θ  (7) 

其中 jY 為輸出層第 j 個輸出單元的推論輸出值，

f 為轉換函數， kjW 為第 k個隱藏單元與第 j個輸

出單元間的權重值， jθ 為第 j 個隱藏層單元的閥

值。 

３．因為監督式學習主要是在降低網路輸出單元目

標輸出值與推論輸出值間的差距，所以一般用誤差

函數表示學習的品質： 

∑ −= 2)(
2
1
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其中 jT 為訓練範例的輸出層第 j 個輸出單元的目

標輸出值， jY 為訓練範例的輸出層第 j 個輸出單

元的推論輸出值。 

４．類神經網路學習的主要目的為，修正網路架構

的權重值，使推論輸出值與目標輸出值的誤差達最

小值。因為誤差函數是權重值的函數，所以為了使

誤差函數達最小值，可用“最陡坡降法＂使其最小

化： 
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其中η稱為學習率，控制每次修改權重值的幅度。 

５．以下分別推導輸出層到隱藏層，與隱藏層到輸

出層間的權重質修正量公式： 

ａ．輸出層到隱藏層間的權重值修正公式： 

誤差函數對網路輸出層第 j 個單元與隱藏層

第 k個單元間權重值的偏微分： 
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令 jδ 定義為輸出層第 j 個輸出處理單元的誤

差量： 

)(')( jjj netfYTj •−=δ   (11) 

則輸出層與隱藏層間的權重值修正量如下： 
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同理，輸出單元的閥值修正量： 
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ｂ．隱藏層到輸入層間的權重值修正公式： 

誤差函數對網路隱藏層第 k 個單元與輸入層

第 i個單元間權重值的偏微分： 
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  令 kδ 定義為隱藏層第 k 個隱藏層處理單元的

誤差量： 
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則隱藏層到輸入層的權重值修正量如下： 
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同理，隱藏層的閥值修正量如下： 
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６．通常應用時，會將式(12)、(13)、(16)、(17)

改寫成下列式子： 

   )1()( −Δ+=Δ nWHnW kjkjkj αηδ  (18) 

   )1()( −Δ+−=Δ nn jjj θαηδθ  (19) 

   )1()( −Δ+=Δ nWXnW ikikik αηδ  (20) 

   )1()( −Δ+−=Δ nn kkk θαηδθ  (21) 

其中α 稱為慣性因子，控制慣性項的比例。 

慣性因子若是太大或是太小都會使網路收斂

與學習效果較差。通常，慣性因子可先取較大的初

始值，爾後在訓練的過程中逐漸減小其設定值，一

般為一個小於“１＂的係數。 

類神經網路的學習架構中，必需考慮“學習

率＂的設定，因為學習率太大或太小都會使網路收

斂與學習效果較差。較大的學習率會使網路的震幅

過大，造成數值震盪而難以收斂。而較小的學習

率，則會造成學習訓練時間過長。實驗通常以取小

於“1＂的學習率，可以得到較佳的學習效果及良

好的收斂效果。 

總合以上探討的結論，則式子(18)、(19)、

(20)、(21)即為倒傳遞演算法的重要公式，此稱學

習為“通用差距法則＂。 

類神經網路常用以下兩種作為分類依據：[2] 

１． 學習策略： 

ａ．監督式學習： 

在學習的過程當中，有輸入的值，也會有輸出

的範圍值可以令在訓練權重數值的過程中有比對

的範例。 

ｂ．無監督式學習： 

在學習的過程當中，有輸入的值，但沒有輸出

的範圍值，所以在訓練權重數值的過程中將以輸出

的標準差做為判定的標準。 

ｃ．聯想式學習： 

  在訓練的過程當中，沒有一定的輸出範圍，僅

能從中整理出規範，在運用的時候再以其規範加以

比對結果。 

２． 網路架構： 

ａ．前向式架構： 

  所有的神經元以分層的方式做為排列，以輸入

層、隱藏層以及輸出層排列來形成網路架構，而每

一層的輸出都只單純的為下一層的輸入。 

ｂ．回授式架構： 

  回授的架構可以由輸出層再接回輸入層，也可

是各層之間的神經元互相連結，或者是神經元完全

不分層的連接都可以算是回授式架構。 

三、截球功能的設計 

ROBOCUP 世界杯比賽的模擬組冠軍 Peter 

Stone 之 相 關 著 作 ， Layered Learning in 

Multiagent Systems[3]，對於有關類神經網路學

習截球的實驗產生了初步的想法和觀念，由於書中

僅提到了運用什麼樣的學習架構和初始化的步

驟。但對於如何訓練機器足球員擁有截球能力，書

中有基本的架構卻沒有較完整的內容與過程探

討，所以在功能的設計以類神經網路的原理，推演

如何訓練機器足球員的過程。功能設計中，學習例

子的取得過程也會與書中有所不同，以及學習率和

權重值初始化的值也會因為系統架構的不同而有

所變更。 

首先，由於所運用的方法一樣是類神經網路

的演算學習方式，所以實驗採用的將會如同圖五所

示的架構實現截球的球技巧能力與行為模式。使用

的方式為三層的監督式之倒傳遞類神經網路的學

習架構。分別為輸入層、隱藏層以及輸出層，其中

隱 藏 層 的 神 經 元 函 數 為 Unipolar Sigmoid 

Function。 

在機器足球員的截球功能以類神經網路學習

架構設計中，分成單點與三點的方式進行訓練，兩

種訓練方式的權重值皆以“0.001＂做為初始值，

而學習率以大小為“0.0001＂進行訓練，閥值的輸

入大小為“-1＂，最後則以權重值的收斂情況決定

代數的次數。 

 

圖五 截球設計之架構 

圖中參數定義如下： 

Balld1：球進入截球範圍時，球和截球者的距離。 

Balld2：球進入截球範圍後，球和截球者的距離。 

Balla：球本身運動中的角度。 



                                                                             

Angle：截球者面向之角度。 

V、W：類神經網路學習中的權重值。 

-1：為神經元閥值的輸入。 

 

圖六 單點訓練權重值示意圖形 

 

圖七 單點訓練權重值實際圖形 

 

圖八 三點訓練權重值示意圖形 

訓練的方式分為兩種，第一種以單點的進攻

的方式進行訓練防守者的權重值大小，進攻者在距

離球門前100 Pixel的地方進行單一定點射球門的

動作，射門的方式是以一個扇子形狀進行，而其射

球的角度則以 30 度的區間內重覆不斷地對球門做

射門的動作。 

防守者在球門前等待神經元的刺激，當旋轉達

到經過類神經網路的神經元運算後的角度時，防守

者則以全速前進的方式，以防止球向前推進至禁區

部份，在進攻者與防守者之間不斷的重覆練習動作

下，以達到訓練防守者在類神經網路學習架構下，

截球時所需要的權重值大小。至於類神經網路架構

學習截球訓練的示意圖形與實際圖形則分別為圖

六與圖七所示： 

 

圖九 三點訓練權重值實際圖形 

 

圖十 測試截球的成功率示意圖 

 

圖十一 測試截球的成功率實際圖 

第二種訓練的方式以三個定點的進攻的方

式，進行訓練防守者的權重值大小，進攻者在距離

球門前 100 Pixel 的地方進行射球的動作，射門的

方式是以一個扇子形狀進行，而其射球的角度則以

30 度的區間內重覆不斷地對球門做射門的動作。 

防守者一樣在球門前等待神經元的刺激，當旋

轉達到類神經網路運算後的角度時，防守者以全速

前進的方式，防止球向前推進至禁區部份或球門



                                                                             

內，在這樣的方式下，不斷重覆練習，以達到訓練

防守者在類神經網路學習架構下，截球行為所需的

權重值大小。學習的示意與實際圖形則分別以圖八

與圖九所示。 

在經過不斷且重覆的練習下，類神經網路學

習架構的權重值大小也已有了一定的大小數值之

後，接下來的測試實驗部份則為測試防守員在截球

訓練學習後，其在防守球門上的截球率成效為何。 

測試的進行方式以進攻者在距離球門前 100 

Pixel 的地方，進行定點射門的行為動作，在高度

的位置是以亂數配置縱軸高度，而射門的方式也是

以亂數決定其射球的角度。測試的示意圖形與實際

圖形分別如圖十與圖十一。 

 

四、截球功能模擬結果 

權重值的大小收斂到一定的範圍中，也代表訓練的

結果有了一定的程度，所以測試的方式以亂數的配

置進攻者定點位置與射門角度，並記錄機器足球員

的截球成功率與失敗率，其測試結果如表 3-1 所

示： 

表 3-1 截球率的測試結果表 

Training point Success Fail 

One point 61% 39% 

Three points 73% 27% 

可以從測試的結果表之中清楚地知道，在訓

練的過程中，若以越多定點的訓練方式所訓練出來

的權重值，可以讓機器足球員擁有越成功的截球能

力。 

由於是使用類神經網路的監督式學習架構，所

以在學習之前定義輸出與輸入上必須要給予良好

以及準確的標準設定值，而這也是監督式學習架構

之中較大缺點，因為在學習後的結果，最好的情況

也僅能跟最初的輸出與輸入定義相同或較為接近。 

若將訓練的定點或定義的例子增加，則可有

效地提升截球的成功率，但代數的次數在相對上也

會變得比較多，在類神經網路學習的架構之中，也

需要有較長久的時間來收斂類神經網路學習架構。 

 

五、結論 

守門員罰踢截球是一難以塑模行為，本論文

詳加解析規劃守門的截球技巧，透過類神經網學習

此技巧，雖然學習的成果，守門截球成功率是分別

61%(one point)與 73%(three points)，不是很

高，但與人類相比已屬不易。未來我們將此成果用

在防守時攔截敵方傳球，以及評估傳球是否可以傳

球。 
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