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摘要 

本文档主要介绍了 HfutEngine2012 球队开发背景、代码架构、以及设计方法。我们

添加了一个全新的方法来进行多 Agent 协作技术的系统开发。我们使用的主要方法是基于

球队决策的开发。从全局来看，一个拥有全场信息的教练可以没有误差地取得当前周期所有

球员的场上信息，这样也就可以及时的更换球员类型使其适应场上的遇到的各种 

情况。 

 

首先，教练在有噪声的情况下收集数据来大致估计球员智能体类型。然后再根据精确化

计算和当前周期的场上情况对比得出球员可能的类型。之后球员智能体经过分析教练信息以

及自己看到 server 发送的信息，从其中选择出一个最可靠的信息，根据这些信息来得到执

行某一些决策动作的可能性。最后，球员智能体根据决策评估作出最好的决策。 

1 球队介绍 

HfutEngine2012 成立于 2002 年并且在当年参加了 Robocup2002 中国机器人

大赛。在随后几年里，HfutEngine 迅速发展并且参加了各项赛事。从 2005 年起，

我们使用了 UVA BASE2003 作为我们的底层代码，并且伴随着 server版本的更新

在其中添加了我们自己的人工智能算法。我们获得了 2007年 Robocup 中国公开

赛仿真 2D组亚军，2008 年 RoboCup世界杯仿真 2D组第 7名，和 2009年 RoboCup

中国公开赛仿真 2D 组第 4 名。但是由于球队建设的问题，在 2011 年 Robocup

中国公开赛上没有取得理想的成绩。2012 年是我们第 5 次参加 RoboCup 中国公

开赛，我们希望能够在 RoboCup2012中国公开赛上获得一个更好的成绩。我们希

望同其他任何对多 agent 协作技术以及 RoboCup 的科研工作者一起进行探讨。 

 

2 HfutEngine2012 球队框架 

在我们的研究中，我们发现任何多 Agent协作都是基于单个球员智能体对于

多 Agent 协作系统的适应性。如果系统中每一个智能体都能够适应这个系统，那

么这个系统就是稳定的。没有必要单独的给每一个球员智能体发送固定的指令。

为了使每一个球员智能体动作决策都拥有它们自己的价值，我们决定使用价值理

论对球员动作进行评估。这样每个球员智能体都会执行所有可执行动作决策中价

值最高的动作。 

 

 



球队框架建立于 2005 年。有效的评价系统的使用保证了球员智能体在可执

行的一系列动作中执行价值更高的评估动作。从这个角度看，评估决策主要由经

验学习的方法建立。现在我们的动作决策主要依赖于输入评价系统的可执行动作，

得到评价系统根据场上情况得出的归一化的评估价值来执行动作。 

 

球队基本框架如如图 1： 

 

图 1 HfutEngine2012球队框架 

 

 

3 HfutEngine2012 高层决策 

HfutEngine2012 高层决策共有两个部分，评估和执行。评估部分主要对选

择出的可执行动作进行综合评价，从而得出一个最高价值的动作决策执行。执行

部分主要负责如何组合完成评估部分所选择出来的动作。 

 

首先，在线教练从 server 中获取信息，然后进行对我方球员智能体建模，

我们使用 χ2 值来评定其球员类型。同时教练在比赛过程中发送新的球员类型

给 server。球员从 server 中取得新的球员类型并使用 Q学习的方法决定每一个

个体的球员类型。最后，教练再把新的球场信息返回给球员，图 2显示了整个球

员异构的过程。 

 



 

 

4 强化学习 

强化学习[Sutton & Barto 1998]是一种无指导的学习，它的主要思想是“与环

境交互（Interaction with Environment）”和“试错（trial-and-error）”。这也是

自然界中人类或动物学习的基本途径。当一个婴儿学习说话、学会走路时，并没

有一个明确的老师，他的学习都是通过眼睛和其它的感知器官来观察不同的行动

会有什么样的结果，观察什么样的行动可以得到自己满意的目标。先行动再观察

是与环境交互的基本方式，在交互过程中，特别是开始，肯定会发现很多行动都

无法完成目标，也就是在不断试错了。不仅婴儿是这样学习的，它会伴随我们一

生，我们学习开车就是这样。学车人要时刻注意车子和环境的情况，要发现自己 

的不同行为到底会有什么样效果和影响。 

  

强化学习模型 

强化学习试图从交互过程中找到一些可以用计算机程序实现学习的方法，并

不直接考虑人类或动物是怎么通过交互来学习的。同时强化学习也只考虑有具体

目标的学习。为了得到可计算的学习方法，首先就要明确学习过程中的交互方式，

图3给出了强化学习的标准模型。 

 

 



 
图3 强化学习的标准模型 

 

 

从模型中可以看到，主体与环境的交互接口包括行动（Action）、回报（Reward）

和状态（State）。交互过程可以表述为如下模式：这里的回报，和指导学习

（Supervised Learning）中的教师是不同的。在指导学习中，教师要给出很多例

子，告诉主体什么情况下，执行什么行动效果最好；在强化学习中，回报只告诉

主体当前行动的执行效果，主体要在与环境交互过程中，不断测试每个行动的效

果，在长时间的收集回报后，判断出每个行动的长远回报，完成主体的学习。 

图3 的强化学习模型事实上刻画了一类问题，只要一个问题可以描述成强化学习

模型，那么解决这个问题的所有方法，都称为强化学习方法。 

 

5 将价值学习理论运用于视觉决策系统 

   AE 是 Advisor-Evaluator 的简称，早在 2005年 HfutEngine2D 就提出了

Advisor-Evaluator 的概念，并将其运用于进攻和防守决策中。在实际足球对抗中，

以某种模式从大量已知信息中经过分析得出应对方案是机器人足球高层策略设

计的关键。 

 

基于 IF-THEN-ELSE 规则的高层策略可以迅速将巨大的状态空间分化，以求得

决策方案，再调用对应方案模块以完成细节决策，这种从上而下的决策，输入与

输出对应关系明确，速度快，实现简单，曾被很多 RoboCup 队伍使用。但其缺

点也很明显，一是决策模块与下层模块耦合性强，一旦下层模块性能改变将会使

上层做出较大改动；二是很难找到合适的条件临界值，适应性不强，并不适合复

杂多变的 RoboCup 仿真环境。为此，我们提出 Advisor-Evaluator 模型,Advisor 用

于提出所有可行策略，Evaluator 则用于评价这些策略并选出最优策略并交付

Method Switch 模块执行。 



 

图4 HfutEngine2D 的整体进攻架构 

 

 

通过研究，我们发现，AE系统在视觉决策方面也有很大的利用价值。参考前面

提到的Attack-Advisor和Defend-Advisor，我们在视觉决策系统中也结合了AE系统，

建立了AE视觉决策系统。 

 

图5 AE系统决策流程图 

 

6 Helios 对抗 

HfutEngine2012 使用的仍然是 UVA BASE 2003 开发，UVA BASE 2003 相对 

WrightEagleBase和 Helios Base 来说智能算法较少，没有专门的高层决策提供，

如价值理论、人工神经网络函数、以及独立的对手反算机制。对于世界上比较流

行的 Helios Base，HfutEngine2012 根据多年积累的经验使用人工方法对球队评

价函数进行修正，使其对阵 Helios Base的时候决策针对性更强，增强 evluator

对于 Helios Base 决策的针对性。这里给出简单的评价值手工修正方法。 

 

 



if ( 情况 1 ) 

{ 

value +=5; 

} 

if ( 情况 2 ) 

{ 

value +=15; 

}  

if (情况 3) 

{ 

value +=10; 

} 

 

对于不同的情况 value变化的大小不同，即体现当前状况下，各种因素对于

当前评估值的影响程度大小，HfutEngine2012 通过多次模拟与测试，得到一种

针对性更强的、趋于稳定的修正的评价系统。由该系统选择出来的动作将对于

Helios Base更具有针对性。 

 

5 结论以及展望 

HfutEngine2012 在球队评估针对性方向上进行了修改，并且在以后的比赛中

还会逐步完善针对 Helios Base 的经验价值修正工作，使评估得出的价值对于

UVA BASE 2003以及 HeliosBase 的同时具有较强的适应性和稳定性。 

 

6 球队使用底层 

UVA BASE 2003 

下载地址 http://staff.science.uva.nl/~jellekok/robocup/  
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