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Keepaway抢球任务中基于策略重用的迁移学习算法 

李学俊 陈士洋 张以文 李龙澍 

(安徽大学计算机科学与技术学院 合肥 230601) 

摘 要 在 RoboCup Keepaway中，球员使用强化学习能获得很好的高层策略。然而由于Keepaway任务的状态空间 

巨大，强化学习需要探索很多步才能收敛，学习过程十分耗时。针对这一问题 ，对于 5v4规模的 Keepaway任务，将策 

略重用技术应用于抢球球员高层决策的强化学习中，以实现迁移学习。首先合理设计了球 员在 4v3和 5v4任务间的 

迁移学习方案及状态与动作空间的映射，然后提 出了基于策略重用的迁移学习算法。实验表明，对于 5v4任务，在训 

练时间约束下，迁移学习比强化学习获得了更短的任务完成时间和更高的抢断成功率，从而学习到了较优的高层策 

略。因此，为达到相同策略水平，迁移学习所需的训练时间明显比强化学习少。 
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Transfer Learning Algorithm between Keepaway Tasks Based on Policy Reuse 

LI Xue_jun CHEN Shi～yang ZHANG Yi—wen LI Long-shu 

(School of Computer Science and Technology，Anhui University，Hefei 230601，China) 

Abstract In RoboCup Keepaway task，players can gain good high-level strategy with reinforcement learning．However， 

as Keepaway tasks have very huge state space，normal reinforcement learning requires a great many searching steps to 

converge，and needs very long time．To solve this problem，for 5v4 scale Keepaway task，policy reuse technique is applied 

to the reinforcement learning procedure of takers’high-level decision to achieve transfer learning．The transferring plan 

along with the map of state and action space between 4v3 and 5v4 task were rationally designed．Then a policy reuse 

based algorithm was stated．Experiments show that after the same training time for 5v4 scale task，takers get shorter 

task finish time and higher stealing success rate during transfer learning than in normal reinforcement learning．So there 

are better policies learned by transfer learning．Transfer learning needs much less training time than normal reinforce— 

ment learning tO get the same policy leve1． 
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1 引言 

RoboCup 2D(机器人足球世界杯仿真 2D项 目)通过模拟 

人类足球比赛，提出了一个复杂的实时多智能体决策问题，其 

是人工智能领域的一个前沿标准问题，具有重要的研究意 

义l_1]。RoboCup 2D中有一个 Keepaway任务，该任务中双方 

球员在一块小场地内进行控球或抢球对抗，以维持或争夺控 

球权为目标[2]。Keepaway任务的关键问题是高层动作决策 ， 

抢球球员需要从对方所有传球路线中选择一条封堵。 

对 Keepaway任务，Peter Stone_3]和左国玉l4 将 Sarsa强 

化学习算法应用于持球球员的高层动作决策，使得高层持球 

决策得到优化。在强化学习过程中，智能体通过不断地进行 

动作尝试并观察动作的回报，逐渐学会在各种情形下选择对 

其有利的动作，以使自身在与环境交互过程中获得高的累积 

回报值[5]。Keepaway任务的规模很大，强化学习需要很多步 

才能收敛，学习十分耗时，一般需要 1O个小时以上才能学到 

较好的策略。在学习过程中，抢球球员完成任务时间长，抢球 

效率很低。针对这一问题，Taylorc 和 FerndndezE ]对 Keep 

away中高层持球决策的普通强化学习进行延伸，通过使用策 

略重用技术 ，优化了高层持球策略的学习效率。 

迁移学习通过找到相同领域内不同规模问题间的相似之 

处，利用已解决的较小规模问题策略来帮助解决较大规模问 

题的学习。迁移学习中的问题虽然规模不同，但是往往有很 

多相似之处 ，例如对于 4v3和 5v4规模的 Keepaway任务 ，在 

为这两个规模的抢球策略设计强化学习模型时，可以看到它 

们的状态空间、动作空间存在自然延伸的关系。 

策略重用l_7 是一项实现迁移学习的技术，指进行强化学 

习的智能体利用过去在类似任务中学到的策略，来帮助加速 

当前任务学习进程的技术。策略重用适用于分段任务的迁移 

学习。策略重用前需要智能体事先通过学习获得类似任务的 

策略，以作为待重用的旧策略。策略重用时智能体既有对新 

任务的强化学习，又有对旧任务中学到的策略的重用，要求智 
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能体具有在学习 当前问题 和利用过去策略之间平衡 的机 

制 。其可以通过在学习过程中维护并更新代表每个策略重 

要性的权值，以权值作为依据概率性地选取每个策略的方法 

来实现这个平衡机制。在具体利用旧策略时，新 旧策略的问 

题空间规模不同，包括状态空间和动作空间规模上的差别 ，需 

要分别对新旧问题的状态空间和动作空间进行映射『8]。因此 

可以通过分析新旧问题的状态空间和动作空间的特点 ，找到 

合理的映射方案。 

然而目前尚无将策略重用应用于 Keepaway任务中抢球 

动作决策迁移学习的文献研究 。在 Keepaway任务中，控球 

和抢球的任务目标相反，任务特点也有所不同，因而球队策略 

也存在区别。控球的特点是要求无球球员进行合理的无球跑 

动，同时持球球员选择合理的传球路线；抢球的特点则是要求 

抢球球员分工对控球球员进行压迫和逼抢。控球任务对无球 

球员的跑动要求相对较低，研究重点是持球球员的传球决策； 

而对于抢球，离球最近的抢球球员的决策比较固定，例如必须 

上前逼抢持球球员，否则球队很难抢下球，其他负责拦截传球 

路线的抢球球员的决策具有研究价值。本文针对 Keepaway 

中抢球任务的上述特点，以高层抢球决策的强化学习为基础 ， 

研究基于策略重用的抢球决策的迁移学习，以获得较短的任 

务完成时间和较高的抢断成功率，从而学习到较优的高层策 

略。本文第 2节描述了 Keepaway平台的相关定义以及抢球 

球员与控球球员的高层动作和总体策略；第 3节设计了高层 

抢球策略的任务间迁移学习方案以及状态与动作空间的映 

射；第 4节提出了基于策略重用的任务间迁移学习算法；第 5 

节实验验证了迁移学习算法；最后进行了总结与展望。 

2 Keepaway平台 

2．1 相关定义 

Keepaway是两支球队在一定大小的场地内进行控球或 

抢球对抗的训练。Keepaway在场地大小 、控球和抢球球员人 

数等方面有不同规模。由于控球相对较难，一般控球球队比 

抢球球队多 1名球员；球员总数一般介于 5到 9，常见 的为 

3v2(3名控球球员、2名抢球球员之意，后面类推)、4v3和 5v4 

规模 ；训练区域一般比整个 比赛的场地小得多，例如 20m× 

20m、30rex 30m的正方形区域 2̈]。 

定义 1(训练段) 从训练开始状态到抢球球员抢下球或 

球离开训练区域为止的整个过程。 

在一个训练段开始时，球在一名控球球员身边，其他球员 

距离该球员有一定距离；训练段开始后，抢球球队要去争夺足 

球，控球球队需要维持控球权。当抢球球员踢到球或者球在 

抢球球队的逼抢下离开训练区域，则抢球球队完成任务，当前 

训练段结束，开始下一个训练段，Keepaway训练就这样不断 

地进行下去。 

定义2(抢球任务完成时间) 一个训练段持续的时间长 

度，一般以一个服务器仿真周期为单位。 

定义 3(抢断成功率) 对于待统计的 N个训练段，在给 

定时间限制下抢球成功的训练段数 占总的训练段数 N 的百 

分比。 

图 1展示了 30mX30m场地下 4v3规模 Keepaway的训 

练段开始和中间场景，其中有 4名控球球员和 3名抢球球员 。 

(a)4v3 Keepaway训练段开始场景 (b)4v3 Keepaway训练段中『司场 景 

图 1 4v3规模 Keepaway训练场景 

2．2 抢球球员的高层动作和总体策略 

Peter Stone[ ]根据人类足球的知识，通过封装球员的底 

层原子动作，为 Keepaway任务定义 了一系列 的高层动作。 

本文针对高层策略进行研究，所涉及的策略均基于这些现有 

的高层动作。抢球球员使用的高层动作包括： 

(1)“踢球”：试图踢到球； 

(2)“跑向球”：直接跑向球，以达到截球或控球的目的； 

(3)“拦截路线( )”：移动到对方当前控球球员 K1和对方 

其他球员 Ki连线上的一个位置，以期截获对方传球，2≤ ≤ 

其中m为控球球员数 ，下同。 

在 Keepaway中，如引言 中所述，考虑到抢球任务的特 

点，本文使用如下总体策略：一名抢球球员离球很近可以获得 

控球权时，使用“踢球”动作，这样就可以完成抢球任务；当控 

球球员在控球时，抢球球员中距离控球球员最近的那名抢球 

球员应该上前逼抢，即使用“跑向球”动作。对于以上这两种 

情况，总是采用这样的固定策略；而在其他情况下。动作决策 

分为传统手工策略和强化学习策略。抢球球员的总体策略用 

伪代码表示为： 

Step 1 如果球在我的控制范围内，返回“控球”动作 ； 

Step 2 如果我是离球最近的那名抢球队员，返回“跑向 

球”动作； 

Step 3 利用手工策略或进行强化学习，在{拦截路线 

(2)，拦截路线(3)，拦截路线(4))中选择动作。 

在 Step 3中，传统手工抢球策略的一般思路是：预测抢 

球球员最有可能的传球路线进行拦截，一般会选取具有最大 

安全角度的路线。 

2．3 控球球员的高层动作和总体策略 

控球球员是 Keepaway中与抢球球员对抗的另一方，控 

球球员的高层动作I2]包括： 

(1)“控球”：保持对球的控制并不让对方靠近球； 

(2)“传球( )”：将球传给第 名队友，2≤i~rn； 

(3)“跑位”：跑到一个不受对方紧逼的安全区域 ，给队友 

提供传球路线； 

(4)“跑向球”：跑向球，以达到截球或控球的目的。 

控球球员的总体策略用伪代码表示为： 

Step 1 如果存在一个正在持球或可以更快踢到球的队 

友，返回“跑位”动作； 

Step 2 如果球不在自身控制范围，返回“跑向球”动作； 

Step 3 如果 4m内没有抢球球员 ，返回“控球”动作； 

Step 4 选择具有最大传球角度的传球路线 ，返回“传 

球( )”动作。 

3 任务间的迁移学习方案与空间映射 

本节针对 5v4规模的 Keepaway问题，利用策略重用技 
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术实现高层抢球策略的迁移学习方案与映射的设计。 

3．1 迁移学习方案 

为了在 5v4抢球训练中进行迁移学习，选择 4v3抢球策 

略作为旧策略，这个旧策略可以通过进行 4v3抢球训练的强 

化学习得到。对 5v4任务中的 4名抢球球员设置迁移学习方 

案，如表 1所列。3名抢球球员 T1、T2和 T3先进行 4v3任 

务的普通强化学习，学到 4v3任务下的抢球策略，然后在 5v4 

任务中基于学到的 4v3任务下的抢球策略进行迁移学习；第 

4名抢球球员 T4从零开始进行 5v4任务的强化学习。 

表 1 4v3规模到 5v4规模的迁移学习方案 

3．2 状态与动作空间的映射 

在 5v4任务中进行策略重用时，旧策略是 4v3规模的，而 

当前问题是 5v4规模的。当球员更新获得一个 5v4任务空间 

s 的环境状态 S 时，为了利用旧策略，需要将它映射为一 

个 4v3问题空间 S 的世界状态 S ，这样可以利用 旧策略得 

到在旧问题空间下的解，假设得到对应动作决策 a 。，该解属 

于 4v3问题的动作空间A ；还要把a m映射回当前 5v4规模 

问题的动作空间 A 下，得到 nsm以作为重用策略得到的动 

作决策。可以看到，在策略重用时，要进行任务间的两次映 

射，第一次是新状态空间到旧状态空间的映射 p5：ssm—s ， 

第二次是旧动作空间到新动作空间的映射 ：A —As 

对于 ，由于抢球训练的状态空间在定义时是选取一些 

关键的相对量，状态维度随着任务规模的扩大而 自然延伸。 

根据文献[3]中状态空 间的定义，S5 表示为{dist(K1，C)， 

dist(K2，C)，⋯，dist(K5，C)}，S4 3表示为 {dist(K1，C)， 

dist(K2，C)，⋯，dist(K4，C)}，所以 4v3规模任务的状态向量 

总包含在 5v4规模任务的状态向量之中，映射是只需进行投 

影 ，把多余的 dist(K5，C)分量丢弃。同样，对于 pA，A 表示 

为{拦截路线(2)，拦截路线(3)，拦截路线(4)}，As“表示为 

{拦截路线(2)，拦截路线(3)，拦截路线(4)，拦截路线 (5)}。 

因此只需进行恒等映射，即依旧策略选择的动作作为 5v4问 

题最终的决策动作。 

4 基于策略重用的迁移学习算法 

在 4v3任务中通过强化学习得到策略Ⅱ s后，抢球球员 

在 5v4任务中进行迁移学习。迁移学习算法在本质上属于强 

化学习算法 ，它与普通强化学习的不同在于，学习过程中动作 

决策采用当前学到的策略，或者重用旧策略。Sarsa算法是由 

Rummery和 NiranjanE9]提出的一种基于模型的强化学习算 

法。Peter Stone[3_在将强化学习应用于 Keepaway中控球球 

员的决策时，使用 Sarsa算法得到了很好 的效果。本文在普 

通强化学习算法 Sarsa的基础上，给出抢球球员的迁移学习 

算法，即 PR-Sarsa算法。 

在 RoboCup 2D中，服务器和球员都是按照每 lOOms的 

周期离散处理的_1]。球员在一个周期选择一个高层动作并最 
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终执行后，并不能立即得到下一个周期的状态，而是要等到下 
一 个周期开始；同样，等到下一次进行迁移学习的动作选择时 

才能得到对应上次迁移学习所选动作的回报值_2]。所以本文 

在应用 PR-Sarsa算法时，将迁移学习过程分 为“训I练段开 

始”、“训练段中”和“训练段结束”3个阶段，如图 2所示。“训 

练段开始”只进行动作的选择，“训练段中”进行动作选择并更 

新上一个动作的 Q值 ，“训练段结束”只进行上一个动作的 Q 

值更新。 

训练段开始 训练 中 训练段结束 

，_ 厂———————— —————__、 ^  

l l t t T T l l T t 
叠豳 学习步 t动作选择t为上一步做Q值更新 

图2 5v4 Keepaway中抢球球员的迁移学习过程 

抢球球员的强化学习 PR-Sarsa算法的伪代码如下 ： 

Step 1 初始化 Q值表，使表 中的所有值为接近 0的随 

机值；初始化权重值表，wn—W肌。一O，Q代表当前学习的策 

略；初始化训练段的编号 为 O。 

Step 2 训练段的编号加 1，5初始化为当前环境状态。 

Step 3 依照 当前权 重表和 soft-max概率选择公 式 
一

rW
．  

P(Ⅱ，)一 一选出当前任务段 将要使用的策略Ⅱ ，如果 
∑er 
一 0 

Ⅱ 是Ⅱ ，则进行正常的强化学习，否则重用策略 Ⅱ ，选择 

动作 a。 

Step 4 执行动作 。，观察回报值 r和新的环境状态 S 。 

Step 5 当前权重表为依据随机选择一个策略Ⅱ ，如果 

Ⅱ 是Ⅱ。，则进行正常的强化学习，否则重用策略Ⅱ ，选择 

动作 n 。 

Step 6 更新 Q值 ：Q( ，口)：一(1--a)Q l(s，n)+ [r+ 

)，Q (s ，a )]。根据 r更新权重值表。 

Step 7 将 s更新为S ，“更新为n 。 

Step 8 如 是任务结束状态，转到 Step 2；否则转到 

Step 5。 

Step 1是初始化操作。Step 3首先依据权值表 wc、 。 

和 soft—IYtax概率选择公式，概率性地进行当前策略的学习和 

旧策略的重用，并做出动作决策。Step 4执行动作，观察新的 

环境状态。Step 5为新 的状态选择动作，暂不执行动作。 

Step 6为上一步更新 Q值表，并且根据回报值 r更新权值表 

W0、W1。Step 7进入下一周期 ，更新环境状态。Step 8根据 

当前环境状态决定继续当前训练段还是开始新的训练段。 

5 实验分析 

5．1 实验设置 

为了分析基于策略重用的迁移学习的训练效果，实验对 

象采用最典型的 30rex 30m场地下的 5v4规模 Keepaway任 

务。本文让 5v4任务中高层抢球策略的迁移学习与普通强化 

学习过程进行比较。实验分为两步：第一步，进行 4v3任务中 

高层抢球策略的普通强化学习；第二步，利用第一步学到的策 

略Ⅱ s进行 5v4任务中基于策略重用的高层抢球策略的迁移 

学习。 

实验环境为 Ubuntu Linux3．5．0-17一generic，Intel x86—32 

3．20GHz，2．00GB RAM。设定场地大小设定为 30mX 30m。 



服务器设置开启 360度球员视角和无噪声视觉模式。在抢球 

球员的强化学习过程中，根据实验优化，设定折扣因子 )，为 

1．0，s—greedy动作选择策略的参数 e为 0．01。为了进一步验 

证不同学习率下的强化学习的训练效果和收敛性，分别选取 

0．125、0．250、0．375的学习率进行实验。 

5．2 实验结果和分析 

图 3和图 4分别展示了 5v4规模 的 Keepaway中任务完 

成时问和给定周期内的抢球成功率随着训练时间变化的情 

况；图 5和图 6分别展示了 5v4规模 Keepaway手工策略、学 

习率为0．125的普通强化学习和迁移学习的任务完成时间和 

抢断成功率随着训练时间变化的情况。 
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图3 强化学习的任务完成时间 图4 强化学习的抢断成功率 
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图5 迁移学习任务完成时间 图6 迁移学习抢断成功率 

从图 3看到，手工策略任务完成时间基本维持在 7O周 

期。手工策略下任务完成时间随着训练进行的变化不大，这 

是因为手工策略不具有学习和记忆能力，不能随着训练进行 

获取经验并提高决策。0．125的学习率下 ，任务完成时间从 

8O周期经学习最终稳定到 65周期 ；0．250的学习率下 ，任务 

完成时间从 75周期经学习最终稳定到 68周期；0．375的学 

习率下，任务完成时间从 74周期经学习最终稳定到 68周期。 

以手工策略为基准，对于任务完成时间，0．125的学习率下降 

7．1％，0．250的学 习率下 降 2．9 ，0．375的学 习率 下 降 

2．9 ，可见 0．125的学习率最好。从图 4看到，在 65周期的 

时间限制下，手工策略的抢断成功率为 52．oH；0．250和 

0．375的学习率 的强化学习抢 断成功率都提升到 63．oH左 

右，提升了 11．O ；0．125的学习率的强化学习抢断成功率提 

升到 67．oH左右，提升了 15．0 ，可见 0．125的学习率最好。 

图 5为普通强化学习为达到较好的策略所需的训练时 

间，任务完成时间在开始的 13个小时内维持在 8O个周期左 

右，到 13小时后才出现显著下降；而迁移学习的任务完成时 

间在开始时就比普通强化学习少 8个周期，相对少 8．8 ，在 

学习 13个小时后就已降低到 7O个周期，而普通强化学习完 

成任务时间降低到 7O个周期则需要 22个小时。从 图 6看 

到，在训练开始的 18个小时内，迁移学习的抢断成功率均比 

普通强化学习高 5．0H。可以看到，相对于普通强化学习，迁 

移学习在训练开始时就获得更优的决策，在相同训练时间的 

约束下，迁移学习比强化学习获得更优的高层策略，即达到同 

样训练效果所需的时间更短。这是因为迁移学习利用了有助 

于解决当前问题的相关策略，实现了经验的借鉴。 

结束语 在 RoboCup 2D Keepaway的高层抢球动作决 

策中，虽然普通强化学习方法最终能学得较优的策略，但为达 

到较好的策略需要花费大量的训练时间；并且在学习开始的 

很长一段时间内，抢球球员完成任务时间很长，抢断成功率 

低。针对普通强化学习的这一问题，本文进行了基于策略重 

用的迁移学习的研究 ，通过合理重用已经学得的 4v3任务的 

策略，实现了 5v4任务 中的高层抢球策略的迁移学习。实验 

发现迁移学习在训练开始时就表现出较优的决策 ，并且 比普 

通强化学习更快地收敛到理想的策略水平，可以缩短训练时 

间，表明了基于策略重用的迁移学习在高层抢球决策中的有 

效性。而如何优化策略重用时不同规模任务间状态空间和动 

作空间的映射，使智能体的动作选择更加合理，可以作为下一 

步的研究方向。 
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接度的排序更能在有限的列表长度内包含最终选择的站点。 

为此，基于案例测试了不同邻接表长度对最终求解结果的影 

响。测试时设定邻接表长度分别为站点数 的 15 、20 、 

3O 、4O 和 100 ，但至少保证不少于 100个邻接站点。 

实验结果如表 4、表 5所列。从表 4可以看出，与不限定 

邻接表长度 (100 )的情况相 比，在 4O 、3O 、2O 的情况 

下，平均执行时间显著下降；但从 2O 向下再继续缩减邻接 

表长度，执行时间下降得并不明显 ，并且开始对求解结果产生 

影响(见表 5)。因此根据实验结果，将邻接表长度 限定在 

2O 的范围内是比较合理的，既能保证求解质量，又能显著地 

减少求解时间。 

表 4 邻接表长度对求解时间的影响 

案例 最大乘车 不同邻接表长度下多个案例的平均求解时间／s 

时间／s 15 2O 3O 40％ 100 

表 5 邻接表长度对车辆数的影响 

表 5中，当邻接表长度从 100％下降到 3O 时车辆数都 

没有增加，甚至在 CSCB(5400)的情况下还有下降。再继续 

缩小邻接表长度到 2O 时，RSRB(5400)出现了偶然性 的增 

加。当邻接表长度下降到 l5 时，平均车辆数变化不大，但 

是具体到案例，车辆数有增有减，对结果产生了一定的影响。 

这验证了基于时空邻接度排序邻接表能够在有限的长度下， 

尽可能地包含更多最终真正执行移动的站点，但邻接表过短 

时，它会限制移动站点的选择。通过对邻域搜索过程的监视， 

发现个别案例出现邻接表缩短时车辆数更少的情况 ，这主要 

是因为限定了一些站点之后，导致邻域搜索的轨迹发生了变 

化，出现了更有利于缩减路径数的特例。 

结束语 与传统构造式启发算法相比，基于邻域算子优 

化混载 SBRP能显著提高解的质量，但大规模的邻域搜索增 

加了问题的求解时间。为解决邻域搜索耗时的问题，本文设 

计了一种基于时空相关的邻域搜索算法。该算法基于站点的 

邻接表构造邻域搜索空间，综合考虑了站点间的空间距离、时 

间距离，同时进行了简单约束的预处理。基于时空相关度对 

邻接表排序使得最终接受的邻接解通常位于搜索空间中比较 

靠前的位置，因此适当限定邻接表长度并不会对求解质量产 

生大的影响。实验表 明，将邻接表长度限定为站点数 2O 

(同时不小于 100)的情况下，能在基本保证求解质量的同时 

节省 5O 以上的求解时间。 
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