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基于神经网络和遗传算法的人工智能游戏研究与应用

摘 要

人工智能是研究、开发用于模拟、延伸和扩展人的智能的理论、方法、技术

以及应用系统的一门新的技术科学。人工智能并非为游戏制作而产生，但是随着

越来越多的游戏进入市场，游戏中引入人工智能逐渐成为了一款游戏吸引玩家的

有效手段之一。人工智能在游戏中能增加玩家的挑战性、创造更真实的虚拟世界、

增加游戏的可玩性、辅助其他功能。

“学习’’显然属于一种非定性AI的范围，难度有些大，这也是目前各大游

戏公司努力的方向之一。几个主流的游戏都用到了非定性AI方法，如“Creatures”．

“Black&White”，这些游戏的成功，成功激起了人们对“学习”AI技术的兴趣，

诸如决策树(decision tree)、神经网络、遗传算法(CA)以及概率方法。

本文通过描述了遗传算法与人工神经网络的概念和现状，对遗传算法与人工

神经网络在游戏中的应用进行了说明，基于遗传算法和人工神经网络，结合自主

性NPC的设计，构建了新算法NPG算法。

论文通过设计自动玩俄罗斯方块的程序，引入了局面判断和最优决策的评判

方法。该方法枚举出当前方块以及即将产生的方块在下落时期可能出现的各种变

形以及可能产生的各种局面。该方法才有了三大最权威的估值函数，从攻击能力

和防守能力两个方面对方块的高度、可能消除的行数以及可能形成的holes数目

进行综合评估，得到一个加权平均值，依据该权值挑选出最大值作为最优决策的

决策参数。决策过程贯穿游戏始终。实验表明，该方法有效的平衡了攻击性和防

守性。 ～

关键词：人工智能；遗传算法；人工神经网络；决策规划；最优评判
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Abstract

Artificial Intelligence is the research and development for simulation，extension

and expansion of human intelligence，which consists of theory,methods，techniques

and applications to new technological sciences．AI is not supposed to develop games

at early stage。However，facing the pressure and competition that increasing games

spring up in market，introducing artificial intelligence into the game has gradually

become an effective and essential means to attract players，for it improves the plays’

sense of achievement，enables the virtual world to appear more realistic and assists

other features．

”Learning”，with some difficulty to perform，obviously belongs to the scope of a

non．qualitative AI．It is also the goal that major game companies attempt to achieve．

To be specific，the methods of non-qualitative AL have been adopted by several

mainstream games such as”Creatures¨and”Black&White”．Undoubtedly,the

success of these games extremely stirs people’S interest of”learning¨，which can be

exemplified by the numerous studies on the decision tree，neural networks，genetic

algorithms(GA)and probabilistic methods．

This paper describes the genetic algorithm and artificial neural network concepts

and．status，genetic algorithms and artificial neural network application in the game

are described，based on genetic algorithms and artificial neural networks，independent

of the NPC with the design，construction of the new algorithm NPG algorithm．

The paper brings in the situation and determines the optimal decision of the

evaluation method by designing process which can play Tetris automatically．The

method we employ has three most authoritative valuation functions at present．First，

we USe the method to enumerates the overall possible variant situations of current and

upcoming boxes in their falling period as well as all probable results they generates．

Moreover，we count the box height，the number of rows which may be eliminated and

the possible number of holes in terms of the attacking and defending capabilities

thereby making a comprehensive assessment．Eventually,we obtain a weighted

average to select the maximum weight as the decisive parameters of optimal strategy．

What is worth noticing is that the decision—making process will go throughout the

game．By experiments we find that the approach is very effective and efficient．

III





Keywords：Artificial intelligence；genetic algorithms；artificial neural networks；

decision—making plan；the best judge

IV





__-__●●__●-_●-___’●●_●●__●●__●_●-__●__●-__-_●-__-’。-’。●’‘。。。_-。。。。‘。’1。’’。’。。’。。。。’。’1。’’。’。。’—’——————————————————一

I—————————————三墼堇丝塑二——————————一
目 录

学位论文原创性声明和学位论文版权使用授权书⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯I

摘 要⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯II

Abstract⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．．III

插图索

附表索

第l章 绪论⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．I

1．1本文研究背景及意义⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯1

1．2国内外研究现状⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯_⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯3

1．3研究主要内容⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．5

1．4本文结构⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯5

第2章遗传算法与人工神经网络⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯6

2．1遗传算法理论⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯一6

2．1．1遗传算法的定义⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯6

2．1．2遗传算法的步骤⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯8

2．2 BP神经网络⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯8

2．2．1 BP神经网络基本原理⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．．

2．2．2 BP算法的实现步骤⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

2．3遗传算法在游戏

2．3．1数据编码⋯．

2．3．2初始化族群

2．3．3适应度函数

2．3．4交叉和变异

开发中的应用⋯⋯⋯⋯⋯．．

2．4 NPC感知系统⋯⋯

2．5基于遗传算法的神

2．5．1混合编码方式

2．5．2混合遗传算子

经网络⋯⋯．．

2．5．3基于遗传算法的神经网络算法NPG⋯⋯⋯⋯⋯

第3章智能TETRIS游戏的估值算法⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯16

3．1 Tetris常用估值算法⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯16

3．1．1Pierre Dellacherie算法⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯16

3．1．2 Roger Llima算法⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．1 7

V

H

Ⅱ

Ⅳ

ⅥrLr'rIr’

8

9

9

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

■

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

0

O

O

O●●■●●■●●■●l

2

2

3

4●_■，_■1_■，-^

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

■

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

■

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●





4．3．4方块旋转⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯一3 1

4．3．5方块消行⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．．32

4．3．6方块升级⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯32

4．3．7程序界面⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．．32
结 论⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．．34

参考文献⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．．36

致谢⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．．39

附录A本文用到的关键代码⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯40

V1





插图索引

图2．1交叉策略图⋯．．．．⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．．13

图2．2变异策略图⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯一14

图2．3算法流程图⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．1 5

I訇3．1 Binomial Dist“bution(N=70，P=l／7)图⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．2 1

图4．1系统框架图⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．24

图4．2方块创建过程图⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．30

图4．3方块下落过程图⋯⋯⋯⋯：⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯3 1

图4．4程序整体界面⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯32

图4．5设定键位界面⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯一33

图4．6游戏选项设置⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．．：⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．33

VII





VIII





工程硕：}：学位论文

1．1本文研究背景及意义

第1章绪论

自计算机出现以来，几十年的时间，计算机学科发展出了数十门新的学科，

其中，计算机图形学和硬件技术无疑是其中的佼佼者，两者的发展带动了整个产

业技术不断更新，更造就了一大黄金产业，计算机游戏。

十几年来，游戏软件成为软件产业中最重要的内容之一，特别是网络游戏被

开发出来后，甚至改变了人类的生活方式。PC游戏出现至今，从单纯文字类网络

游戏到3D大型场景类网络游戏，PC游戏的类型已经没有早年那么容易定义了，

PC游戏的形式也是趋于多样化。但总体说来，游戏的类型分为：RPG(角色扮演

类型)、FPS(第一人称射击)、RTS(RI]时战略游戏)等。
‘

无论是大型网游还是网页游戏，异或是棋牌类游戏，这些游戏都有很重要的

一个共同特征，玩家控制的角色(PLAYER)和游戏控制的角色(NPC)必须有行为交

互。交互设计得是否合理，将直接影响玩家对游戏的兴趣度，进而影响到整个游

戏的生存。

因此，对PLAYER和NPC之间的角色行为交互，已成为游戏软件业一个必须

要面对的问题，也成为摆在众多学科前沿的研究者面前非常重要的研究课题之一。

目前市面上大部分游戏中，角色行为的交互方法均采用一种预设模型，其特

征为，角色的行为都是预先确定的，比如腾讯的棋牌类游戏，在玩家赢得比赛后，

系统会给予一定的奖励或消息激励。但是，这种奖励或消息均是系统预定义好的，

没有将玩家自身的特色或游戏当前的情景结合起来，难免让人觉得千篇一律，重

复几次，甚至让人觉得厌烦。

这种确定型的交互行为，实现起来非常简单，只要用枚举型变量将这些交互

变量定义好就可以。但是，正如之前所说，这种确定型的交互完全无法体现不同

角色之间的自主性，角色的行动方式单调乏味，玩家只要玩过几局，往往非常容

易预测出角色的行为，使得游戏的可玩度大大降低。

因此，游戏设计者希望能够在游戏软件中，设计出一种智能型的NPC或自动

型的NPC，这些角色能够根据以往的经验和知识，结合当前环境变化，动态影响

PLAYER，使得PLAYER无时不刻都能体会到新鲜感。

这种自主性和自适应性的NPC角色，具备很强的自适应能力和自我推理能力，

应用到游戏中，往往能使玩家更受欢迎。一款游戏如果拥有这种智能型NPC，往

往能够极大吸引玩家注意力，倾注玩家的游戏热情，从而延长游戏的生存周期，
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使游戏厂商获得更多的回报和关注度。

因此，目前较为成功的游戏厂商，纷纷将注意力集中在游戏中智能型NPC的

实现。

人工智能的出现，让这种智能型NPC的设计成为可能，合理有效的采用人工

智能手段，实现人机交互、人机对战，成为研究的最前沿。

一些国外的游戏公司，首先尝试着从人工智能领域发展和提炼出更加适合游

戏开发的高级技术，应用得较多的如：利用强化学习或者采用决策树的方法来实

现自主性NPC。而一度风靡世界的游戏Colin McRae Rally2则采用了神经网络和

学习系统相结合实现角色的自主性。

一些专家和学者已经在自主性角色行为方面做出了不少开创性的贡献。如

Galyean、Blumbergtl】等人在模型中引入更多的行为控制机制，并将行为学习这种

机器学习方面的问题考虑了进去。Reynolds[2J则对自主性角色的群体行为进行了

仔细分析。John David Fungc在文献【3】中指出，对于自主角色的认知能力及更高层

次上，虚拟世界模型金字塔顶层是用认知模型进行创建，底层模型则由行为模型

进行创建，认知模型和物理模型之间创建一个缓冲区，用行为模型进行填充。而

在动态虚拟世界中，情景演算(situation calculus)也被首次考虑进去。

众所周知Tetris是永恒的娱乐经典，但它实际上又和那些传统的经典娱乐方式

不同，因为它的本质是电子化的。比如，Tetris与象棋完全不一样，玩家无法以

任何实体形式去玩俄罗斯方块。自其诞生以来，Tetris以无数形式经过了大量变

形和更改，但游戏核心依然保持不变。这些游戏的核心能够提供吸引人亲自动手

实践的挑战【引。

这个具有定义性和广泛影响的益智游戏激发了整整一种风格的作品，特别是

后来数年间发源于日本的某些优秀的益智游戏，它们全都在Tetris的基础上作了

自己独特的改动。然而，虽然这些游戏看上去各有千秋，但它们与Tetris的内在

相似性却无可否认。

棋牌类商业AI已经形成了一定的市场，但以俄罗斯方块(Tetris)为主的经典小

游戏至今仍然没有能够投入商业化的优秀AI程序。

休闲类游戏的AI算法，最广为人知的便是博弈树算法(极大极小搜索树)。

我们知道，深蓝曾经战胜过世界冠军，然而深蓝的下一代小深(比深蓝更厉害，

博弈树层数更多)却只和世界冠军战成平手，这不禁让人怀疑，是否博弈树出了

差错。

但是，博弈树经过多年，多人的论证，几乎成为公认的棋牌类休闲游戏搜索

树算法。经过仔细论证最后发现，问题出在评估函数(evaluation function)p1身上。

评估函数严格意义上来说还算不上人工智能，因为其不具备普适性，一个游

戏的评估函数往往不能被其他游戏采用16-7】，但这里不是我们讨论的重点。
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局面评估函数，不同的游戏不同的算法。在计算机程序中，进行局面评估函

数算法设计时，可以输入一对特定的棋型来求评估值，将计算出的评估值与预想

进行比较。然后，分析结果并改良算法。

无论是局面评估还是神经网络、异或是机器学习，各种方法侧重点不同，各

有优缺点，而且，这些方法相互之间没有必然的联系。本文在考量这些方法的基

础上，对认知角色建模，采用神经网络和遗传算法相结合的方法，对自主角色进

行设计，并以自动俄罗斯方块游戏为载体，验证新算法的可行性。

1．2国内外研究现状

游戏中最广泛使用的AI技术就是作弊【引。例如，在战争模拟游戏中，由计算

机控制的玩家可以得知对手(人类)的所有信息(基地位置，军队种类、数量和

所在地等)，不需要像人类玩家那样派出侦察兵去收集这类情报。这种作弊手法很

常见，让计算机可以比人类玩家取得某种优势，这样使得机器能够更胜人类玩家

一筹，激发起玩家征服的兴趣。当然，这种作弊需要一定的技巧，既不能让计算

机表现得无懈可击，这样无疑会打击人类玩家的积极性，也不能表现得过于简单，

这会让玩家失去继续下去的兴趣。作弊必须采取中庸之道。

作弊不是唯一常用的现有AI技术，有限状态机(finite state machine，FSM)

也是一种随处可见的游戏AI技术【9J。其基本概念是列举出计算机控制的角色，一

连串动作或状态，再利用if-then条件语句检查各类情况和满足条件，据此执行动

作或状态，或者在动作或状态之间做转换。

目前最常用的是模糊状态机(fuzzy state machine)中用到模糊逻辑【101，让最

后执行的动作难以预测，减少必须以if-then语句大量列举条件的重担。

其他还有诸如以规则为主的描述式系统，以及某些人工生命技术等等，这些技

术的灵活运用，特别是在一些视频类游戏中，获得了极大的成功【11,121。

游戏AI的下一件大事就是“学习"了，游戏必须能够更多地演化和学习，

更具适应性，这样游戏会跟玩家一起成长，玩家也难以预测游戏的行为，因此就

能拓展游戏的生命周期。
’

“学习”显然属于一种非定性AI的范围，难度有些大，这也是目前各大游

戏公司努力的方向之一。几个主流的游戏都用到了非定性AI方法，如“Creatures"．

‘。Black&White’’，‘1 Battlecruiser 3000AD’’．‘1 Dirt Track Racing’’，‘1 Fields of Battle’’

以及“Heavy Gear”，这些游戏的成功，成功激起了人们对“学习"AI技术的兴

趣，诸如决策树(decision tree)、神经网络、遗传算法(GA)以及概率方法

(probabilistic method)／13，1 41。

遗传算法(Genetic Algorithm，GA)是基于达尔文生物进化论的自然选择学说

和群体遗传学原理而建立的一种随机全局优化算法【15,16】。GA属于自适应的全局
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其搜索

优化概率搜索算法。GA由三大算子组成，分别是：选择、交叉和变异。G

一定的智能性，在搜索过程中，算法能够自动获取、积累相关知识，而且

过程为自适应控制过程，搜索完成后，根据相应计算，能达到最优解。

遗传算法对各种复杂结构进行简单编码，通过编码，对简单的遗传操作及优

胜劣汰的自然学则进行学习指导，调整搜索方向。搜索过程中，种群中的个体逐

步优化并逼近全局最优解。 ，

透过遗传算法的工作机制，很容易看出，该算法具备很好的普适性和可规划

性，而且，形式上也非常简明，能够迅速的与其他算法相结合。

Peng Huo．Simon C．K．Shiu等人在文献【17】中，将遗传算法应用到策略对抗性游

戏中，并提出了一种新的变异算子。Jong Yih Kuo和Yuan Cheng Ou在文献Dal中，

将遗传算法应用到桌面足球游戏中，并在交叉部分引入了模糊理论。T．E．Revello

和R．McCartney[19】成功将遗传算法应用到战争策略型游戏中，并取得了良好的效

果，地图刷新率提升了20％。Anurag Bhatt、Pratul Varshney、Kalyanmoy Deb等

人在文献【20】中，成功将遗传算法应用到零和博弈游戏中，创造了游戏连续运行100

个小时无平局的成果。

人工神经网络(BP)通过对人脑神经元结构进行模拟，通过一系列复杂的算法

对数据进行处理，从而达到预测、判别模式、联想记忆等功能。网络分布式矩阵

结构的连接权值上携带有大量的知识，而学习过程则通过调整计算权值来实现。

游戏角色的建模往往需要建立高维矩阵，传统方法如回归分析、多元统计分析等

方法，在处理高维数据方面往往表现得不如人意，于是，引入神经网络便成为不

少专家的选择之一。

Hinton、 Scjnowski等人在文献中提出一种Boltzman机模型，该模型引入了

统计物理学的相关知识，首次提出了多层次网络，并将模拟退火技术引入到学习

过程【211。

Rumelhart和McCelland等人将粒子群算法与人工神经网络算法结合起来，提

出一种新算法，PSO．BP算法，将之运用到学习的训练过程，并成功运用到一款

RPG游戏中122]。

Kaixiang Peng，Xuli Zhang等人【23】成功将人工神经网络算法运用到地图的边

缘检测之中，并将之应用于战争策略游戏中，对生成新地图提供了一种新的机制。

Hongmei Shao，Gaofeng Zhen等人在三大神经元激励函数linear、sigmoid、tansig

基础之上，提出了一种新的激励函数，并将之运用到游戏的回路搜索中，带来了

良好的激励方式，增加了游戏的可玩性。

针对俄罗斯方块这款游戏中的AI，国外也有不少研究，像一些爱好者建立的

网站WWW．tetris．tom等等，Colin Fahey也建立了专门的Tetris项目，在他的个人

主页http：／／www．colinfahey．com／tetris／tetris en．html上有相关的研究成果【2引。
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目前流行于Tetris界的典型性评估函数有Pierre Dellacherie算法、Roger Llima

算法和Colin Fahey算法，这三个算法分别由Pierre Dellacherie、Roger Espel Llima

和Colin P．Fahey三位专家提出【251。

这三个算法都是基于贪婪策略的，Pierre Dellacherie算法和Roger Llima算法

只考虑到下一步的综合评估，而Colin Fahey算法考虑了接下来两步以达到局部最

优。

1．3研究主要内容

本文首先对遗传算法与人工神经网络的基本概念，研究现状进行了说明，提

出了遗传算法与人工神经网络在游戏开发中的应用方式，在此基础上，结合自主

性NPC设计，提出了一种基于遗传算法的神经网络算法NPG。

结合具体的Tetris游戏，本文对Pierre Dellacherie算法、Roger Llima算法和

Colin Fahey算法三种评估算法进行分析，在此基础上，提出了一种新算法

PD．Colin算法。

设计了一款自主性Tetris游戏，应用了几种算法，并对此作出了评估。

1．4本文结构

全文又分为五个部分：

第一章绪论包括国内游戏产业的现状，存在的问题，国内外游戏人工智能

的应用现状。

第二章遗传算法和人工神经网络的基本说明，对遗传算法与人工神经网络在

游戏开发中的应用进行了论述，并提出了一种基于遗传算法的神经网络算法

NPG。

第三章对Tetris游戏中三种估值算法进行了描述，提出了新算法PD—Colin

算法。

第四章俄罗斯方块游戏的结构分析与设计与实现，将两个个算法成功运用到

俄罗斯方块游戏中。

第五章，对本文的工作进行总结，并对本研究课题未来的发展趋势和可能的

发展方向做进一步展望。
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上，对遗传算法进行了大量的纯数值函数优化计算实验。80年代，Goldberg对前

辈的研究工作进行了归纳总结，提出了遗传算法的基本框架。至此，遗传算法才

真正引起关注。在第一届遗传算法应用研究会议上，共收N255篇论文，初步显示

出其在解决复杂系统优化问题的良好能力。而且，由于其能对多参数、多个体同

时优化，遗传算法求解组合优化问题更是显示出巨大的优越性。

遗传算法是一种新的计算方法，是生物遗传学方法与计算机科学相互结合的

新方法。在进化中，对复杂的结构进行简单编码。指导学习和确定搜索方向则通

过对简单编码进行遗传操作与自然选择来完成。

2．1．1遗传算法的定义

遗传算法工作前无需知道求解问题本身，算法对每个染色体进行评价，将问

题的解映射为染色体，通过适应值来对染色体进行选择。优胜劣汰则通过适应性

好的染色体繁殖机会更多来表现。在算法执行前，需先给出一组假设解，即随机

给予一群染色体。然后将这组假设解嵌入到问题中，给出一个评价函数评价其适

应度。适应性高的染色体拥有更多的繁殖机会，对染色体进行复制，淘汰适应性

低的染色体。然后交叉、变异，产生下一代染色体，再对新群体进行优化，直到

产生最优解【261。

下面给出遗传算法中几个重要概念【l 5J：

1．)个体与个体空间：个体x即一个字符串，个体空间则是由全体个体组成，

记为C。字符串用不同的字符个数表示进制编码。如十进制编码，采用0，1，⋯⋯，

9J2塞．10个符号表示；二进制编码则采用0，1两个符号表示；其他诸如八进制、十六

进制等同表示。在十进制编码中，待优化问题的可行域用个体空间表示，前提是

将个体与决策向量对应。

2．遗传算子：遗传算子有很多种，最重要的三个分别是：选择算子、交叉算

子、变异算子【2¨。
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选择算子：根据优胜劣汰法则，评估个体的优劣程度，决定该个体是繁殖还

是淘汰。通过选择算子计算后，适应度低的个体基本被淘汰，适应度高的个体则

被保留。常见的选择算子包括：期望值方法、最佳个体保存法、比例选择、随机

联赛选择以及排序法。

交叉算子：该算子决定是生物的多样性，是指在相互配对的染色体按照定义

好的基因交换规则进行交换，进而形成新个体的计算过程。交叉算子主要应用于

二迸制编码和十进制编码。十进制编码中，主要的交叉方式为：简单交叉、算术

交叉；二进制编码中，主要的交叉方式包括：单点交叉、多点交叉、均匀交叉。

变异算子：该算子决定是新物种的诞生，是指对染色体编码过程中，对某些

基因位上的基因用其他等位基因进行替换，从而产生新个体甚至新物种的运算过

程。变异算子主要应用于二进制编码和十进制编码。十进制编码中，主要的变异

方式为：均匀变异、非均匀变异；二迸制编码中，主要的交叉方式包括：基本位

变异、高斯变异、均匀变异。

3．适应度函数F(f)：生物个体对环境有个适应度，适应度函数是对个体空间C

进行正实数空间映射的过程，其形式化表述为：F(t)：C专R+。

遗传算法整个流程基本是封闭的，进化搜索过程不需要额外的外部信息，适

应度函数是其唯一的评估标准，个体适应度值则是搜索的唯一参考。因此，适应

度函数的构建是整个算法中最重要的一步，直接影响算法的质量、收敛速度甚至

决定了算法能否找到最优解【281。

适应度函数与目标函数f(x)属于变换关系，一般有三种适应度函数：

A． 直接将目标函数视为适应度函数。

B． 如果待求的目标函数为最小化问题时，采用界限构造法：

一，，⋯I矿m驭一厂(x)Iy咖x>厂(x)I
凡八功卜协螂二张)I

⋯‘

如果待求的目标函数为最大化问题，则对应选择即可。其中，y一为厂(x)

的最大值估计。y一一般采用迭代法求解，先选取一个初始值，虽然一直进

化更新。

C． 如果待求目标函数是最小化问题，可以采用尺度变换法：

F(厂(x))2赢IV≥o，V+巾)>-oll+V+，【x J’

v为目标函数的保守估计值。

4．数学模型：遗传算法是一种迭代计算，逐步逼近最优解的搜索寻优技术，

其数学模型可以表示为：
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Model(GA)=(C，F，Po，N，①，F，甲，丁)

其中：C：个体编码方法；

F：个体适应度函数：

Po：初始种群；

N：种群大小；

①：选择算子；

r：交叉算子；

qJ．变异算子；

丁：算法终止条件；

2．1．2遗传算法的步骤

根据遗传算法的原理，其步骤共可以分解为如-F9步【28】^

A． 对目标问题编码；

B． 随机初始化种群；

C． 计算个体空间所有个体的适应度值；

D． 评估适应度，为选择做准备；

E． 选择：将选择算子作用于种群；

F． 交叉：将交叉算子作用于后代；

G． 变异：将变异算子作用于后代；

H． 判断是否达到条件T，不满足则进入C，否则进入I；

I． 输出所有适应度值最优的个体。

可以看出，整个遗传算法流程中，最重要的三个操作：选择、交叉和变异。

2．2 BP神经网络

人工神经网络(BP)通过对人脑神经元结构进行模拟，通过一系列复杂的算法

对数据进行处理，从而达到预测、判别模式、联想记忆等功能【291。网络分布式矩

阵结构的连接权值上携带有大量的知识，而学习过程则通过调整计算权值来实现。

游戏角色的建模往往需要建立高维矩阵，传统方法如回归分析、多元统计分析等

方法，在处理高维数据方面往往表现得不如人意，于是，引入神经网络便成为不

少专家的选择之一。

2．2．1 BP神经网络基本原理

BP神经网络是～种对人类大脑神经系统的模拟，属于多层前馈型网络【301。

该网络中，神经元之间的传递函数为S型函数，输出为连续值，其值域范围为0

到l。BP神经网络的映射方式非常自由，输入输出可以以任意形式进行非线性映
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射。下面对基本流程作简单的说明‘311：

假设：该网络为三层网络；输入节点：Ⅺ；输出节点：z，；中间节点：弦：

期望输出值：el；输入节点与中间节点的连接权值：坳；中间节点与输出节点的

连接权值w：训练集S∞，el}。

目标：调整坳与Ⅶ，使I力一elI≤s；

方式：给定初始训练集，反复学习训练，使坳、Ⅶ、￡构成梯度，误差zf—Pt

沿着梯度下降，直到能确定与最小误差对应的网络参数，停止训练。

数学模型：

1．．中间节点的输出：弦=厂(∑WjⅨi--F．j)=厂@)其含义为：中间层上，输入第

i个节点时，第j个节点的输出。

2．．输出节点的输出：刁=／(∑voyj-s，)=厂帆)其含义为：输出层上，输入第j

个节点时，第1个节点的输出。

3．输出节点的误差：B=圭莩(P，-z，)2，总误差：E=丽1善3I西。
4．传递函数：f(x)=去。

l+e“

5．权值的修正：坳：坳+p罢。

2．2．2 BP算法的实现步骤

A．初始化样本，设定权值和阈值；

B．对样本进行训练，输入初始节点值，计算期望输出值与网络输出值的误

差；

C．反复学习训练，使误差沿着梯度下降，直到能确定与最小误差对应的网络

参数，停止训练。

2．3遗传算法在游戏开发中的应用

游戏中，玩家模型是建模不可预测性的最大来源。要让玩家体会到独一无二、

与众不同，就必须针对玩家的特点，建立对应的有挑战性的敌人，而不是呆板的

NPC。但是，游戏玩家的行为具备很强的自主性，难以预测。

但遗传算法能够解决一定的问题，在给出一定的初始建模方法后，通过遗传

算法，搜索到表现最好的解法，然后将之与玩家进行匹配，每位玩家分配到的解

法都有可能不同，这正是我们的目标所在‘321。下面我们就遗传算法的几个步骤与
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游戏开发结合起来进行说明。

2．3．1数据编码

遗传算法最重要的特点之一即搜索事先无法预测，这种无法预测性，可以增

加NPC的独特属性，增加玩家的挑战性和趣味性。应用遗传算法，可以增加NPC

的响应数量，增加或减少种群的响应度【3引。

例如，在魔兽世界这款游戏中，某一法师(玩家类型之一)攻击NPC，我们可

以为NPC事先建立多种响应机制，如反击玩家、逃跑、隐藏，甚至呼叫同伴夹击

玩家等等。我们将情景与响应分配给染色体，每一条染色体对应一种响应方式，

当我们进行选择时，种群的成员就会具有不同的行为方式。

这种情况下，实现起来也比较简单，创建一个工作行为类，染色体数组是类

的一个成员变量，数组中的元素代表NPC的行为，只要将行为与染色体进行一一

映射，编码的过程将非常简单【3引。

2．3．2初始化族群

种群的多样性，直接影响找出最佳方案的可能性。而建立种群多样性的最佳

方法，就是在初始赋值过程，采用随机函数对每个染色体赋予一个随机行为。而

且，这种初始化还必须能够随着时间及种群的数目随时改变。

2．3．3适应度函数

游戏中的最佳响应，是个仁者见仁智者见智的问题，很难进行量化。但被广

泛接受的一种说法是：NPC能根据不同玩家的不同行为做出较为合理的反应，既

然玩家觉得趣味性，又不觉得失真(如：在魔兽世界游戏中，高等级法师玩家遇

到低等级的游戏怪物时，低等级游戏怪物依然向着高等级发起冲击，这与正常的

逻辑思维严重不符，会降低玩家的挑战性和趣味性)

因此，如何建立一个好的适应度函数，以一定的方式量化和评定行为的最佳

响应，便成为找出种群成员中最让玩家觉得有挑战性的非玩家角色最可能的方式。

在RPG游戏中，每个角色会被分配一定的血量和体力，当角色被击中后，血量会

下降，不同等级的非玩家给予角色的伤害值是不相同的，血量和体力的下降速度

也不一样，当血量低到一定程度时，角色会死亡。所以，如果我们对之建模，就

可以以血量和体力为参数，作为其适应度【351。同样的，NPC也必须赋予一定的血

量和体力，这样，我们构建出来的适应度函数，收敛速度快，适应度高。

2．3．4交叉和变异

构建了适应度函数后，我们就可以利用它，计算出个体空间中，所有个体成

员的适应度，并将之按照优劣进行排序，找出适应度最差的个体进行淘汰，找出
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适应度最好的个体进行复制和繁殖，利用个体特征和属性通过交叉产生下一代。

为了增加种群的多样性，我们引入一个随机突变函数，挑选一定的染色体，

随机赋予一个新值。控制这种随机突变的概率，然后利用突变后的染色体与其他

染色体进行交叉，产生新的后代。如此往复，数代之后，就容易产生对玩家极具

挑战性的非玩家角色。

2．4 NPC感知系统

在游戏设计术语中，游戏角色所在环境的内部模型叫认知模型(Cognitive

Model)[36】。对认知模型，我们能采用精确的数学方式进行定义，这就解决了我们

对游戏角色行为和学习模式难以量化的困难，因此，利用认知模型对游戏角色进

行自主性建模成为游戏设计人员的方法。

游戏中，一般将非玩家角色(俗称NPC)的行为定义为：固定的和动态的两种。

基于两种行为建立的认知模型也有所区别。固定行为的认知模型建立方式相对简

单，设计一些枚举变量，将NPC所在环境的领域知识填装到枚举变量中，NPC

系统根据玩家的动作， 自动的分配NPC行为，做出对应的反应。

建立动态行为的认知模型则相对困难，目前一般的方法是对NPC的行为进行

规划，分为目标引导、行为协调以及约束满足。

NPC的感知系统是NPC角色建模的核心之一，结合BP网络的特点，我们采用

它作为NPC的感知系统。

对于基于BP网络的NPC的感知系统，有两个重要问题：

1．输入参数的确定：BP网络的第一阶段为计算前向输出，其需要接受节点输

入，我们将虚拟游戏的环境特征参数作为其输入节点，以此为基础，进行学习。

在游戏设计中，环境变量往往以三种形式存在：枚举变量、布尔变量、集合变量。

但是，神经网络无法对这三种数据类型进行直接处理，必须对之进行转化。

2．权重的确定：BP网络的第二阶段即反复调整连接权矩阵，权重的确定直接

影响神经网络的收敛性，输出变量的值也直接受权重的影响。必须为每～个输入

参数赋予一个权重，确保其能对应一个输出变量。实际上，权重要想确定成功，

还必须引入一个激励函数。具体至IJNPC自主角色的神经网络系统中，我们需要引

入一个S型激励函数。

在其中间节点，也就是隐层节点上，我们采用反tansig函数作为激励函数，其

公式为【37J：

1一口一。厂(x)=去 (3．1)
l十P

在输出节点上，我们也引入一个激励函数，采用反函数，其公式为：
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m)：!
X

当我们确定了每个神经元的权值wi时，

值t，则，我们可以确定每个神经元的输出：

(3．2)

如果我们为每个神经元再赋予一个阈

y=／{Zw司vJ-t)
，皇l

2．5基于遗传算法的神经网络

(3．3)

神经网络的优化问题，一直是研究人员面临的重点和难点，其直接影响到了

神经网络的应用，原始的神经网络在不同领域进行应用时，往往会出现收敛性问

题、训练时间过长、泛化误差大等问题。到目前为止，国际上还没有完全统一的

出了自己的理论和

，其主要思想是将

法、代数映射法进

节点增长算法，其

的单元全部采用自

层单元，就冻结该

算法最差层增长算

大的方法是剪枝算

差，删除影响小的

出的结构化神经网

神经网络擅长局部

多点同时处理，两

码方式过于单一，

法收敛到最优解的

混合编码方式，使

敛性加快。

：节点部分、权重

进行编码，用来表



2．5．2混合遗传算子

普通遗传操作算子中，其基本选择分别为：轮盘选择算子，双点交叉算子和

多点变异算子。在算法操作过程中，为了保证该算法的收敛到最优解的概率为1，

可以采用保留最佳个体的策略。
；

结合混合编码方式，我们调整遗传操作算子的选择，对交叉算子和变异算子

进行混合【421。

交叉算子的基本策略为：

1．首先对节点串进行双点交叉。

2．根据交叉后的节点串，调整权重分配函数串和激励函数串(交叉过程，节

点串会发生改变)。

3．对权重分配函数串采用双点交叉。

4．对激励函数串采用双点交叉。形成的新算子作为交叉算子。

交叉策略图如下：

节点串双点交叉
T

调整权重分配
函数，激励函数

+

『权重分配函数
双点交叉

．． ． 土
一

}’撖励幽数，域点
交叉

◆

新交叉算子形成

图2．1交叉策略图



6．判断是否满足终止条件；

7．输出新的网络权重群体；

8．将新权重插入到NPC神经网络中；

9．计算性能，满足，算法终止，否则，转到第一步。



第一步的权重向量确立过程，采用公式3．1．3．3。第五步，遗传操作算子我们

采用特殊的遗传操作算子。

确立了权重后，要建立智能型NPC，还必须建立各种虚拟环境下的NPC行

为模型，同时，这种虚拟环境是动态变换的。让玩家觉得有挑战性的NPC，就必

须具备较强的适应度，这种适应度是其竞争力大小的直接反应。

这种竞争，与遗传算法中的选择机制对应，所以，必须针对NPC建立一个适

应度函数，这个函数必须具备两个特点：第一，学习能力不同的NPC其适应度值

应该不相同；第二，当环境发生变化时，NPC的适应度也必须随之改变(实际上，

这是很多虚拟网游中智能成长型NPC最重要的特点之一，即，NPC也能升级)。

综合以上两点，结合遗传算法中经常采用的适应度函数，我们提出如下公式：

胁A×喾
式中：A表示修正值，k表示NPC类型，a表示NPC的生命值。

利用NPG算法，我们很容易建立一个智能NPC模型。
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+(一1．O)幸boardWells；

landingHeight：指当前落子落下去之后，落子中点距底部的方格数。

erodedPieceCellsMetric．消去行·当前落子被消去的格子数。

boardRowTransitions：指各行的“变换次数”之和，一行中从有方块到无方块、

无方块到有方块被视为一次“变换”，游戏区域左右边界也视作有方块。

boardColTransitions：指各列的“变换次数”之和。
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boardBuriedHoles：指各列中间的“空洞”方格个数之和。

boardWells：指各“井”的深度的连加到1的和之和，“井”指两边皆有方块的空

列。

评价还包括优先度。优先度在两个局面的评分相同时发挥作用，取评分相同

但优先度高者。

优先度的计算方法为：

若落子落于左侧：priority=100·落子水平平移格子数+10+落子旋转次

数。 ．

若落子落于右侧：priority=100宰落子水平平移格子数+落子旋转次数。

III．比较每一种落法的评分与优先度。在同为最高评分的落法中，取优先度

最高者。

3．1．2 Roger Llima算法

Roger Llima算法是一种只考虑当前落子的算法，与Pierre Dellacherie算法在

过程上相似，算法过程简述如下：

I．尝试着对当前落子的每一种旋转变换、从左到右地落子，产生所有落法。

II．对每一种落法进行评价。

评价函数为：

int coeff—f =260；

int coeff_height =1 1 0；

int coeff—hole=450； ，、

int eoeff_y
2 290；

int coefoit =190；

int coeff—ehole=80；

float rating=O．of；

rating=(float)(v)；

rating一2(float)(coeff_f 幸frontier)；

rating一=(float)(coeff_height·maxHeight)；

rating一=(float)(coeff_hole 枣holes)；

rating．=(float)(coeff_ehole 木eHoles)；

rating+=(float)(coeflf-y、 幸pieceDropDistance)；

frontier：所有和左右边界相邻的单元格，如果为空，则此值加1，它对应得

权值为coeff f。

maxHeight-整个局面最高的单元格的高度，对应的权值为coeff_height。

holes：整个局面中“洞"的个数，包括“桥"和“双层桥”，对应的权值为
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coeff—hole。

eHoles：试图计算出局面中的“洞"的填补难度，对应的权值为coeff ehole。

pieceDropDistance：描述“井”的深度，对应的权值为eoeff y。

评价还包括优先度。优先度在两个局面的评分相同时发挥作用，取评分相同

但优先度高者。

优先度的计算方法为：

若落子落于左侧：priority=100奎落子水平平移格子数+10+落子旋转次

数。

若落子落于右侧：priority=100宰落子水平平移格子数+落子旋转次数。

III．比较每一种落法的评分与优先度。在同为最高评分的落法中，取优先度

最高者。

3．1．3Colin Fachey算法

Colin Fahey算法是一种考虑当前落子和下一个落子的算法，算法过程简述如

I．尝试着对当前落子的每一种旋转变换、从左到右地落子，产生所有落法。

II．对下一个落子的每一种旋转变换、从左到右地落子，产生所有落法。

III．对下一落子进行评价。

评价函数如下：

double weightRowElimination=(0．30)；

double weightTotalOccupiedCells=(-0．00)；

double weightTotalShadowedHoles=(-0．65)；

double weightPileHeightWeightedCells=(-0．1 0)；

double weightSumOfWellHeights=(-0．20)；

int rowsEliminated=O；

rowsEliminated=tempBoard．CollapseAnyCompletedRows0；

trialMerit 2(weightRowElimination)宰(double)(rowsEliminated)；

trialMerit+=(weightTotalOccupiedCells)

幸(double)(tempBoard．TotalOeeupiedCells0)；

trialMerit+=(weightTotal ShadowedHoles)

}(double)(tempBoard．TotalShadowedHoles0)；

trialMerit+=(weightPileHeightWeightedCells)

}(double)(tempBoard．PileHeightWeightedCells0)；

trialMerit+=(weightSumOfWellHeights)

·(double)(tempBoard．SumOfWellHeights0)；

-18．
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weightRowElimination．-指落子落下后被消去的行数。

weightTotalOccupiedCells-指落子落下后，整个局面被占用的格子数量，数

量越大，越不利。 ·

weightTotalShadowedHoles．指落子落下后，局面上“洞”的数量，也包括“桥”

和“双层桥"。

weightPileHeightWeightedCells：指落子落下后，局面最高点的高度，在AI

操作游戏时，此参数权值相对较小。

weightSumOfWellHeights-指所有“井’’的深度之和。

评价还包括优先度。优先度在两个局面的评分相同时发挥作用，取评分相同

但优先度高者。

优先度的计算方法为：

若落子落于左侧：priority=100·落子水平平移格子数+10+落子旋转次

数。

若落子落于右倾lJ：priority=100宰落子水平平移格子数+落子旋转次数。

VI．比较每一种落法的评分与优先度。在同为最高评分的落法中，取优先度

最高者。

3．2 PD．Colin算法

综合前面三种算法，我们不难发现，防守性箍强的算法，着重于对当前局面

和候选图形进行了评估。攻击性较强的算法，则着重于对当前落子的变换方式和

当前局面最可消除方式进行了计算。由此，我们可以提出：既评估当前局面又参

考候选图形，以便达到攻守平衡的效果。在此基础上，我们提出了PD．Colin算法。

PD．Colin算法参考了Pierre Dellacherie算法和Colin Fahey算法，是一种考虑

当前落子、下一个落子以及当前局面的算法，算法过程简述如下：

I．尝试着对当前落子的每一种旋转变换、从左到右地落子，产生所有落法。

II．对每种落法产生的局面，对下一落子的每一种旋转变换、从左到右地落子，

产生所有下一个落子的落法。

III．对当前落子和下一个落子所产生的落法进行评价，得到两个评价尸·，P：。

Ⅳ．利用线性公式三=aPi+tiP2(其中，a，卢为经验系数，且p≤a2<0．5)对

两个评价进行综合运算，得到一个新的评价。

评价函数如下：

double rowElirnination=(0．44)；

double totalOccupiedCells=(-0．20)；

double totalShadowedHoles=(-0．48)；

double pileHeightedCells=(O．1 2)；
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double sumOfWellHeights 2(-0．23)；

double wells=(一0．1 5)；

double rating=(一1．0)宰rowElimination

+(1．0)宰totalOccupiedCells

+(-1．O)·totalShadowedHoles

+(一1．O)木pileHeightedCells

+(一4．0)木sumOfWellHeights

+

int rowsE

(-1．O)·wells；

liminated=0；

rowsEliminated=tempBoard．CollapseAnyCompletedRows0；

trialMerit=(rowElimination)宰(double)(rowsEliminated)；

trialMerit+=(totalOccupiedCelIs)

}(double)(tempBoard．TotalOccupiedCells())；

trialMerit+=(totalShadowedHoles)

幸(double)(tempBoard．TotalShadowedHoles())；

trialMerit+=(pileHeightedCells)

枣(double)(tempBoard．PileHeightedCells0)；

trialMerit+=(wells)

幸(double)(tempBoard．TotalWells0)；

trialMerit+=(sumOfWellHeights)

·(double)(tempBoard．SumOfWellHeights())；

trialMerit+=rating；

rowElimination：指落子落下后被消去的行数。

totalOccupiedCells：指落子落下后，整个局面被占用的格子数量，数量越大，

越不利。

totalShadowedHoles：指落子落下后，局面上“洞”的数量，也包括“桥”和

“双层桥"。

pileHei曲tedCells：指落子落下后，局面最高点的高度，在AI操作游戏时，

此参数权值相对较小。

wells：指各“井”的深度的连加到1的和之和。

sumOfWellHeights：指所有“井"的深度之和。

评价还包括优先度。优先度在两个局面的评分相同时发挥作用，评分相同优

先度高者算法最优。

优先度的计算方法为：

若落子落于左侧：priority=120宰落子水平平移格子数+12+落子旋转次

．20．
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数。

若落子落于右侧：priority=120·落子水平平移格子数+落子旋转次数。

评价以评分优先，评分高者算法得分高，若评分相同则比较优先度，优先度

高者得分高。

3．3四种算法的比较分析

前提条件：七种图形的选择算法为随机算法：
’

piecelndex=1-I-(randomInteger％7)；

由于P为常数(1／7)，经过n次试验发生k次的概率遵循二项式分布规律：

P(幼_(1-p)n-k,pk,淼
其中：P=0．0，⋯⋯，1．0；k=0，1，2⋯⋯，n；

平均值(mean)=n*p；方差(variance)=n宰p枣(1-p)；

标准差(standard deviation)=sqrt(variance)；

实验时我们取n=70次，得出的二次项分布图如图3．1所示： j
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图3．1 Binomial Distribution(n=70，p21／7)图

俄罗斯方块游戏进行得好坏的评价标准是得分和安全性。在消去相同行数的

情况下，不同的消行组合得分越高，即一次消去多行的情况越多，游戏进行得越

好。同样，在整个游戏过程中，最高平面平均高度越低，游戏进行得越好。

了分析三种算法的优劣，分别让三种算法消去总计1000行，分别记录消行的

种类和次数，最后计算出得分。每种算法重复三遍测试，标准俄罗斯方块游戏计

分方式如表3．1所示。

表3．I标准俄罗斯方块计分方式表

消除行数(行) 得分(分)
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Pierre Dellacherie算法测试结果如表3．2所示：

表3．2 Pierre Dellacherie算法下落测试表

Pierre Dellacherie算法最终平均得分为1428分。

Roger Llima算法测试结果如表3．3所示：

表3．3 Roger Llima算法下落测试表

Roger Llima算法最终平均得分为1167分。

Colin Fahey算法测试结果如表3．4所示：

表3．4 Colin Fahey算法下落测试表

Colin Fahey算法最终平均得分为1491分。

由此数据可以分析得出三种算法的特点：

Pierre Dellacherie：Pierre Dellacherie算法得分比Colin Fahey算法稍低，但一

次消除3行和四行的数量比Colin Fahey算法多，同时，消除1行的数量则比Roger

Llima算法少得多，在运行时，可以看到Pierre Dellacherie算法一直使局面保持

在较低水平面上，因此，它是一种同时兼顾防守与攻击的算法。

Roger Llima：Roger Llima算法消除l行的数量出奇的多，正是因为如此，使

其在整个过程中始终保持超低的水平面，但得分却很低，因此，Roger Llima算法

是一种防守算法。
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Colin Fahey：Colin Fahey算法得分最高，它消除l行的数量非常低，主要消

除2行，因此在整个过程中常常运行在非常危险的高位，但同时消除3行和消除

4行的数量没有Pierre Dellacherie算法多，因此攻击性并不算强，因此Colin Fahey

算法是一种得分算法。

三种算法的攻击性排序如下：

Pierre Dellacherie>Colin Fahey>Roger Llima

三种算法的防守性排序如下：

Colin Fahey>Pierre Dellacherie>Roger Llima

由此得出结论：Pierre Dellacherie算法在攻击中使用，Colin Fahey算法在防

守时使用。

随后我们对PDColin算法进行了等条件下的测试工作，其测试结果如表3．5所

示：

表3．5 PDColin算法下落测试表

PDColin算法最终平均得分为1488分。

分析主要的数据我们可以看出，在攻击性上：

Pierre Dellacherie>PDColin>Colin Fahey

在防守上：

Pierre Dellacherie<Colin Fahey<PDColin

PDColin算法基本达到了我们的设想，攻守基本平衡。
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第4章基于NPG算法和PD．Colin算法的Tetris

4．1系统框架

系统整体架构图4—1所不，坑冢司以控制掰戏半台进仃传统俄岁册万块掰戏，

同时也可以改变算法，让AI模块操作游戏平台，进行自动游戏。玩家还可以使

用自动操作、快速操作、手工模拟功能，这些操作AI模块并不能控制。

⑧
Ⅱ

Ⅱ Ⅱ Ⅱ Ⅱ 且
陛i!邈翻避变丝蠲l臼塾拯蚓丛堡丝幽匿上丝刿

＼∥④
图4．I系统框架图

4．2功能设计

俄罗斯方块作为一款益智游戏(Puzzle Game)，场景非常简单，既不需要制

作庞大的地图，给玩家所操纵的角色行走，这就可以避免地表层以及地图上的阻

挡元素一一建筑层的图片资源的涉及，又不需要使用动态的远景图片来营造风格

迥异的场景主题。其次俄罗斯方块也没有复杂的对象层数据，人物的动作、画面

中出现的动画等都是对象层所覆盖的范畴。益智类游戏不像ACT类游戏一样，它

没有人物走、跳、跑、攀爬、下蹲、攻击等大量的动作状态，因而在容量上省下

了大量的人物动作图片资源。

对游戏的框架部分，我们要提供进行游戏的场地，因此需要给用户提供一个

图形界面窗口，还需要显示相关信息，这一部分应该是游戏的基本部分。游戏的

主体界面主要由图形界面窗口、信息显示组件、游戏控制按钮组成。

我们需要对用户的选择进行反应，以控制游戏进行、操纵方块动作、判断游

戏进度和显示相关信息。因此，需要对这个图形界面窗口的事件进行定义和实现。

游戏界面上的所有动作以及当前游戏的状态等参数，通过我们设定的相关功

能按钮以及状态判断标志，传达到游戏内部。我们需要对这些信息进行筛选、分
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析和处理，给出合理的反应，使游戏顺利进行。

还需要添加一些附加功能，这些功能的目的或者是为了方便用户的操作，或

者是为了界面的美观。

首先，要实现一个游戏封面，它和主窗口同时生成。在主窗口建立之后，随

即将主窗口隐藏，在封面出现的时候启动计时器，在指定的时间长度后将封面窗

口隐藏起来【431，让主窗口显现出来即可。这个功能主要是为了游戏的美观。

同样是为了美观，我们定义了圆形按钮组件。

其次，要实现用户对游戏环境的设置。这一部分主要包括方块种类选择、背

景音乐、音效设定。我们还要制作简单的帮助，制作“关于”窗口显示游戏相关信

息，这些都是从方便用户的角度考虑的。为了实现这些功能，可以在主窗口部分

采用一个多页显示组件。

最后，为了调动游戏者的积极性，需要定做一个积分榜，使得游戏结束时能

够判断玩家的分数在存档里是不是前10名，如果是，则将用户的分数存档。

综上，游戏需要的功能需求有：图形的界面布局(长方形主框，图形预览，

Score，Level)；各种Shape的数据结构的存储和随机生成；图形界面的绘制以及

各控件的显示(主图形，预览图形显示，Score，Level，游戏说明)：时钟控制图

形更新(主图的下降)；图形的变换控制；边界控制和图形的保存；消行，得分，

升级。

4．2．1游戏平台

要实现AI操作的游戏程序，首先需要设计一个平台，这个平台首先可以让

人类玩家进行标准的俄罗斯方块游戏j这样可以很好的把算法从系统中分离出去。

以MFC为框架构建一个可供人类玩家使用键盘进行游戏的基本模块，包括

难度调整和计分系统。难度调整方式为当难度增大时，方块下落速度也相应增大，

计分系统记录游戏中消去的行数，和玩家获得的分数。玩家在游戏中的消行动作

一次最少消去一行，最多消去四行。一次消行所得分数必须拉开距离，一次消去

多行比多次消去相同数量的单行得分高。计分系统不但记录所得分数，还会记录

每种消行的次数，方便测试每种算法的性能。一次消多行的次数越多，算法的攻

击性越强。

4．2．2自动操作

为了在人工和AI中切换对游戏平台的控制权，或者更换AI算法，需要一个

控制开关，当自动操作开启时，程序调用目前选择的AI程序，接管游戏平台的

控制权进行游戏，当自动操作关闭时，游戏控制权回归键盘，由玩家进行游戏。

自动操作未启动时，游戏玩家可以进行算法的选择和游戏参数的更改，如修

改下落速度及预测个数等，然后点击保存，保存成功后，在下一次自动操作开启



基于神经网络和遗传算法的人工智能游戏研究与戍用

时生效。一旦自动操作开始运行，则不允许再进行更改动作。

4．2．3快速操作

虽然MIT证明了Tetris的永恒下落是个NP完全问题【441，不过在尽可能长的

时间内，一个相对稳定的算法，可以进行上万次下落而不会使游戏结束。同样，

对一个算法进行评估也是通过上万次测试，最后通过统计学得出的，因此无论是

测试算法的健壮性还是比较两个算法的性能差异，我们都需要进行大量的重复性

下落。

真正需要高效计算的无非以下几个过程：把某个方块固定到指定位置(仅在

逻辑计算的时候，递归过程中使用的)；判断当前方块是否可以下在某个指定位置

上(变形、移动、坠落等等都用此方法)；判断当前形势，根据定义好的判断方案

和当前形势保存在的数组，得到一个分数；递归中的传值过程：传递当前局势和

下面将要出现的方块。而实际中掉落、攻击对方等等既需要效果，又不涉及复杂

运算或频繁运算的过程，不需要高效执行。

但是，正常情况下，即使最高难度的游戏仍然需要至少零点一秒的下落时间

(达到肉眼几乎看不清的程度)，上万次下落共需要数千秒，如果再以不同的算法

进行测试，可能需要数小时。为了快速得到数据，需要使AI操作游戏时加快速

度，当自动操作开启时，选择极速操作，可以让程序飞快地运行，可以在一分钟

内的到数千次乃至数万次的下落数据。

4．2．4手工模拟

人类玩家的操作速度和操作特点和AI有很大不同，如果程序需要扩展人机

对战功能，AI超高速的按键显然对人类玩家是个极大的不公，也使人类玩家面临

着巨大的挑战。

当1990年“深思”与卡斯帕罗夫战成两次平局后，国际大师们在赛后复盘时

感叹，卡斯帕罗夫已经不是在与机器，而是与另一位大师在较量。如今，即使是

国际象棋大师，在与电脑5分钟的快棋赛中己几乎没有获胜的可能；在30分钟的

快棋对抗赛中也很难获胜；只有在更长时间的比赛中，如各方在40步棋内有2

小时的思考时间并附加许多有利于人的规则后，高手才有赢的机会。更有无数的

棋手在网上与电脑程序对弈，其中也包括大师级的棋手，即使战局持续很长时间，

但很少有人能赢过电脑。

最引人注目的“人机大战”当属俄罗斯国际象棋大师卡斯帕罗夫与“深蓝”

的较量。在1996年2月的比赛中，卡斯帕罗夫以4：2的比分获胜。但其后研究

人员把“深蓝”加以改良，次年5月再度挑战卡斯帕罗夫，最终“深蓝"以3．5

—2．5的比分战胜了卡斯帕罗夫。

因此当手工模拟开启时，AI的操作频率被控制在一个人类玩家也可以达到的
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水平，使对战成为可能。只有在自动操作开启时，手工模拟才能生效。

如果只是为了测试AI，开启手工模拟可能会在方块层数较高的时候使得AI

操作不到位，发生AI性能降低的情况。

4．2．5基于NPG算法的参数调整

俄罗斯方块中，即将下落的图形对整个游戏过程具有很强的影响力，例如：

如果我们的候选图形始终是I形，这将大大的简化游戏过程，使游戏几乎无限时

间的进行下去，使得游戏丧失挑战性。

以往的做法是随机生成3-4个候选图形，但这样的设计有一个很大的问题，

无法体现游戏的优越性，没有根据当前局面的特点(如玩家已获积分、已玩时间，

当前局面，游戏的难度等等)，给出一个对应的候选列表。

我们可以将Tetris中的这部分AI当做大型游戏中的NPC，将当前局面的特

点等同于大型网游中的NPC，于是，我们可以将第二章中提到的NPG算法引入

到候选列表的生成过程。

利用NPG算法，对游戏参数进行自动调整，对盘面进行全面的评估，生成不

同的候选图形，增强游戏的挑战性和趣味性，经过实践证明，是可行的。 一·、

4．2．6算法选择

本论文是为了研究不同的评估算法对俄罗斯方块自动运行性能的比较分析，

所以，在增强程序的可扩展性的基础之上，AI使用的算法可以由玩家进行选择。．

俄罗斯方块游戏的AI由于无法深层次递归，必须重单步策略【2¨。

洞的维度：(越少越好) ．r

实洞：无论如何都无法通过任何移动消除的洞

虚洞：可以通过左右移动消除，但是如果纯下落无法消除的洞

高低关系的维度：

是否有平台：连续2个以上一样高的为平台，越多越好；

是否有1个高度差的高低台：左高右，右高左，至少各有一个，否则略微不

好：

是否有2个高度差的高低台：左高右，右高左，可以各有一个，再多了就不

好了；

是否有3个以上的高低台：可以有一个，再多了就不好了；

总得高度差：在4个高度差之内是可以接受的，否则越大越不好；

总高度：总高度越低越好；

与对手的关系维度：

对手是否有要攻击的行，如果有，则总高度计算时加上对手可能攻击的行数。

对手是否比较危险，且自己有攻击的行，如果有，可以主动攻击对方。
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策略选型的维度：

重攻击：攒行为主，一行消除惩罚，两行

重平衡：攻守平衡，一行几乎不奖励，2，

重防守：防守为主，一行也奖励，尽量消除，甚至不计出现一下小空格；

当下落差不多再横移发生的时候，大多有两种情况：

程序开始时，给出的是无论怎么放都有虚洞的子，如果不使用此种战术，则

容易出现实洞。

程序运行过程中，因候选图形形状与目前局面不匹配，故意制造虚洞，以便

与接下来的方块配合，消除虚洞。

综合分析这两点：程序初始运行中，少量的实洞并不影响当前局面，可以通

过快速消行减少该影响。中途形状不合适能从评价中得到体现，不需要刻意制造

此种移动。但是，这种情况不是绝对的，当程序运行很长时间后，加入单步判断，

将使程序运行效率大大提升，减少因缺少横移判断导致卡壳的情况。

化简以后我们将不再判断虚洞相关的问题，只要有洞，就是实洞，可以降低

很多运算。

本AI部分的程序体共包含了4个部分。

评价参数定义部分：定义相关评价参数的数值，参数数值定义的越合乎逻辑，

AI技术的效果越好【45,46】，我们采用NPG算法对参数进行调整。

评价函数实现部分：实现各种维度的评价，此处注意要使用定义参数的值，

同样的，该值可以用NPG算法进行优化，不能使用内部值，否则不易于以后微调。

AI调用之前的处理部分：判断是否需要进入AI，以及AI前的一些处理变量

的清理工作。

AI实现部分：形成一个递归算法(本文可以不用递归，因为最多就两层)。

更好的AI程序框架。

标准评价函数部分：定义几种标准的状态值获取函数。

读取用户自定义策略类：在处理前预先读取5所描述的内容，转存在内存中

形成一个逻辑处理片段。

AI调用之前处理：同上一种框架。

AI实现：同上一种框架。

程序外部编写实现某局面评价的策略：如评价参数定义，评价使用的函数，

各种情况的条件等。

考虑到以上各个因素，结合当今世界Tetris界广泛使用的几种评估策略，我

们最终选定了三个评估算法，分别是：Pierre Dellacherie、Roger Llima、Colin Fahey。

三种算法都使用不同的特征参数，因此侧重点也不同。不同的算法可以使用

快速操作清晰的测试出性能差异。
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法进行分析测试后，在Colin Fahey和Pierre Dellacherie的基础

平衡的PD．Colin算法，并进行了比较和验证。

和部分代码见附录I，本节只做出针对性说明。

相关的数据需要存储，如编辑器产生的关卡数据，人物，物品属性

前的程序界，很少针对每一名玩家设计一种自己的数据格式。

件格式，一套解析，处理代码能够处理所有的程序。由于一局

量巨大，而每个方块由于初始化需要，会存储所有种类方块的

形状数据，因此所有方块形状数据使用位存储在一个整型数组中，在需要初始化

某一方块形状时，将其位存储形式从整形数组中截取出来，转换成0＼1矩阵存储

方式【4刀。

因为传统解决方案有着其天生的缺点，Excel对于越来越大的游戏，越来越多

的游戏数据有些吃力，而使用数据库方案对于光是保存游戏数据(仅指编辑数据，

不包括游戏的运行时数据)又显得太过臃肿。我们需要的存储特点为：

1．有着文本存储的方式，便于开发期调试和修改，也能直观的查看到改变和

开发期的版本控制merge。

2．有二进制存储方式，在发布后可以使用这样的方式，减少parse时间，并且，

从文本方式切换到二进制方式是有很简单解决方案的．

3．parse，序列化的代码编写要足够的简单，起码不会随着数据量的扩大而扩

大到难以掌握的地步．

4．多语言支持，你总能在你喜欢的语言中使用

5．在数据之间建立关联，嵌套关系要足够的简单，这样才能简单的表示丰富

的内容，而不是通过另外再建一套数据来表示关联。

基于以上要求，则需要我们的数据存储格式尽可能的简单和通用，同时要求效

率要比较高，所以我们选择了二进制存储。

4．3．2方块创建

一个方块的创建过程如图4．2所示，首先游戏窗口类调用一个方块类的

NewShape方法和InitData方法，初始化方块，接下来方块类现调用DrawCell画

出单元格，在调用Draw画出整个方块的形状。
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图4．2方块创建过程图

定义好物体的形状，然后移动变化，那显得过于麻烦。可

小的方块组成的。(我们用四个小方块组成一个大的物体)。

对位置的不同可以变化成各种各样的不同形状。

二维数组中画不同形状的物体，因此，必须事先了解物体

维数组的每个元素再抽象出一个数据结构，在这个数据结

数组中的位置(行列值)。每个物体都是有边界的(把四个小

形边界)，我们把这个物体的四个小方块当前在block中的

边界，放置在上下左右中。下面很多地方是用到这几个值

块的实际大小是(24*24)像素。

实际上是在height=18"24，width=10幸24大小的矩形内

矩形宽高的对应，col对应的是width， row对应的是

为小方块产生对应的行列值，且该行列值并非随机的，必

如：我们让第一个方块的行列值为<．1，4>，然后依据这

四个方向随机生成第二个方块，然后再根据第二个生成第

第四个。每个方块都是上一个方块的上下左右四个方向中

此种生成方式为正确的，相反，则应舍弃。知道了上一个

一个相对于上一个方块位置的偏移就好了。偏移方式我们

0)⋯-上

．1)⋯-左

偏移量中拿出一个，生成下一个物体，但是又不能和上一
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个物体重叠。通常的方法为：这次生成的偏移量不等于上一次生成偏移量的取反。

4．3．3方块下落

每个方块下落过程如图4．3所示，首先调用SetpShape开始下落过程，接下来

调用ShapeValid进行下落合法性检查，如出现越上界的情况，说明游戏结束，调

用KillTimer和EndGame结束游戏。如移动不合法，则操作无效，直到本次下落，

若没有其他合法操作，则调用SetTimer，准备进行下一次下落。若操作合法，无

越界情况，则直接调用SetTimer，进行下一次下落。

图4．3方块F浯过程图

方块的自然下落采用采撷时钟中断服务程序的做法1351。时钟中断大约每秒钟

发生18．2次。处理时钟中断分为3步：

1．截获原时钟中断向量；

2．定义新的中断服务函数(即中断服务程序)。

3．设置新的时钟中断向量。

4．3．4方块旋转

俄罗斯方块共有七种共十九个图形，对于旋转，我们只需要逐个写出旋转后

的图案便可以实现。对于方块翻转来说，当检测到玩家按下翻转键时，可以先检

测便修改原始数组中的值，然后检测方块即将达到的新位置是否有其他方块。如

果没有，则刷新画笔，在下落位置画出新方块即可。如果存在其他方块，说明方

块不能翻转，则将已经修改过后的数组恢复即可。

方块的翻转方法较多，本论文采用坐标变换法【361，将Board与二维平面坐标

对应起来，然后直接在翻转前的基础上进行修改，针对不同的方块做不同的变化。
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同时注意检测边际范围，当翻转后的图形发生越界时应限制该种图形变换。

4．3．5方块消行

方块消行的前提是判断当前方块是否已到底。到底有两种概念，一种是已经

到达底部，一种是下面碰到了另外的方块。当判断底部加入当前方块已满后，可

以进行消行工作。根据积分规则，对总分进行修改，然后擦除当前行，对当面局

面中所有方块的坐标进行修改。

具体代码见附录。

4．3．6方块升级

方块升级依赖当前积分，当积分达到某一阈值时，进入下一个阶段，此时，

游戏的速度，游戏的局面都将发生一定的变化。同时，为增加玩家的乐趣，本游

戏设计了手动修改，玩家可以自行选择游戏的难度。

4．3．7程序界面

程序整体界面如图4．4所示，可通过菜单进行操作，也可使用工具栏内相同

的选项进行操作。工具栏内的选项自左向右分别为：新建游戏，自动操作，手工

模拟，一步到位，快速操作，Pierre Dellacherie算法，RogerLlima算法，Colin Fahey

算法，PDColin算法和帮助。

图4．4程序整体界面
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工具栏下方左侧为游戏区，游戏区是由10×20个单元格组成，在15行上方

有一条红线，所有AI的变形和移动操作都是在方块到达红线之前完成的，换言

之，方块一旦下落接触红线，就开始没有任何变化的快速下落过程(这是四格方

块变形所需要的最小空间)。

游戏区右侧的是统计系统和下一个方块的提示器。下一个方块(如果有需要也

可以改为下两个方块)将显示在提示区。统计系统可以统计目前共消去的行数，和

每种消行形式出现的次数，极大地方便了数据的统计。同时统计区对得分进行了

统计，使得程序能量化算法的攻击力。

键位设定界面如图4．5所示，分别对人工操作和自动操作所涉及键位进行了

设定

图4．5设定键位界面

游戏选项设置界面如图4．6所示，对游戏界面，和游戏中需要使用的一些功能

性参数进行了详细的设定。

图4．6游戏选项设置
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结

遗传算法是一种随机全局优化算法，属于自适应的全局优化概率搜索算法。

GA由三大算子组成，分别是：选择、交叉和变异。GA具备一定的智能性，在搜

索过程中，算法能够自动获取、积累相关知识，而且其搜索过程为自适应控制过

程，搜索完成后，根据相应计算，能达到最优解。

游戏中，玩家模型是建模不可预测性的最大来源。要让玩家体会到独一无二、

与众不同，就必须针对玩家的特点，建立对应的有挑战性的敌人，而不是呆板的

NPC。但是，游戏玩家的行为具备很强的自主性，难以预测。

遗传算法能够解决一定的问题，在给出一定的初始建模方法后，通过遗传算

法，搜索到表现最好的解法，然后将之与玩家进行匹配，每位玩家分配到的解法

都有可能不同，这样就达到了个性化的目的。

而神经网络在游戏开发中，表现出了很强的适应能力，如对地图的边缘检测、

搜索回路等。基于贪婪策略，我们选取BP神经网络建立自主角色NPC。

本文首先分析了遗传算法与神经网络在游戏人工智能中国内外研究现状，对

本课题的研究背景与意义进行了详细的说明，分析了遗传算法与人工神经网络相

结合，应用于游戏设计中取得的成果，以及这些应用中常见的问题。

遗传算法存在的主要问题：第一、种群初始化对于遗传能否得到最优解至关

重要，种群选取不合适，得到的最优解有可能是错误的。第二、变异过程不可控，

无法保证整个算法完全收敛，应用于游戏中，一旦发散，将导致整个游戏崩溃，

给游戏公司造成重大损失。

BP神经网络存在两大问题，第一、输入参数的确定：BP网络的第一阶段为

计算前向输出，其需要接受节点输入，本文将虚拟游戏的环境特征参数作为其输

入节点，以此为基础，进行学习。在游戏设计中，环境变量往往以三种形式存在：

枚举变量、布尔变量、集合变量。但是，神经网络无法对这三种数据类型进行直

接处理，必须对之进行转化。第二、权重的确定：BP网络的第二阶段即反复调整

连接权矩阵，权重的确定直接影响神经网络的收敛性，输出变量的值也直接受权

重的影响。必须为每一个输入参数赋予一个权重，确保其能对应一个输出变量。

实际上，权重要想确定成功，还必须引入一个激励函数。具体到NPC自主角色的

神经网络系统中，需要引入一个S型激励函数。

经过反复的实验，本文最终选取两个函数作为我们的激励函数，反tansig函

数作为隐层节点的激励函数，反函数作为输出节点的激励函数。最后，本文确定

了输出节点的输出函数。
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用在游戏中，最重要的步骤有：数据编码、初始化种群、适应度

叉和变异。本文在总结普通遗传算法的实现步骤的基础上，结合

色，采用遗传算法与神经网络相结合的方式。

神经网络的结合也带来了新的问题，编码方式过于单一，未能考

励函数、操作算子太固定，无法保证算法收敛到最优解的概率为

验，本文采取两大策略解决以上问题，第一，采用混合编码方式，

戏的设计。第二，采用特殊的操作算子，使其收敛性加快。引入

对编码进行分割。在混合编码的基础上，对交叉算子和变异算子

得到新的操作算子。在混合编码和混合操作算子的基础上，本文

提出了一种可以运用于游戏开发中的新算法NPG算法。对算法的思想、实现步骤

以及算法的流程进行了说明，并给出了其在游戏运用中的方法。

本文编写了一个简单的人工智能游戏俄罗斯方块，以此作为算法实践的载

体。虽然俄罗斯方块游戏相对简单，选择俄罗斯方块游戏而没有选择其他更复

杂的游戏，主要原因是大型游戏都属于团队合作的成果，本文不好拿来引用，

一个人开发一个大型网游困难太大，加上游戏之间有些原理是相通的，能在俄

罗斯方块游戏中运行良好的AI，拿到其他游戏中，稍加修改，也是可用的。

俄罗斯方块游戏中，很重要的一大算法即评估算法，本文分析了世界上三大

主流评估算法，包括Pierre Dellacherie、Roger Llima以及Colin Fahey算法，经过

数以千计的下落测试，我们分析得出，在攻击性方面Colin Fahey算法最强，Pierre

Dellacherie最弱。在防守性方面，Pierre Dellacherie最强，Colin Fahey算法，Roger

Llima攻守相对平衡，但其容易陷入搜索过度，形成死循环。

本文综合Colin Fahey算法和Pierre Dellacherie在攻守方面的基本思想，提出

了一种新的评估算法PD．Colin算法，经过反复实验，达到了攻击力强，防守能力

突出的特点。

本文将遗传算法与人工神经网络复合的新算法NPG算法应用到游戏控制器

中，与PD．Colin评估算法相结合，对玩家水平进行评估，生成合适的游戏局面，

玩家水平高，得到的一系列候选落子将对当前局面适应度比较差。玩家水平低，

得到的一系列候选落子，对当前局面的适应度能力好，能让玩家玩得更长久。

本文第四部分，对游戏的概要设计和功能设计给出了必要的说明，对游戏中

重要函数与功能给出了详细的代码说明，并附带了游戏的界面。

本文针对俄罗斯方块研究了一个模板，但是，由于经验不足，模板并没有成

为唯一的估值参数。而且，本模板的计算速度没有获得实质的提高，对搜索深度

的增加非常不利。另外，本文没有采用模板估值中比较常见的MPC搜索算法进

行事先剪枝，搜索深度最多只能达到6层。
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码，挤出时间去做实验、写代码，时间很紧，工作方面压力也非常大。

公司的合作伙伴中间有游戏开发的项目，自己对这方面也比较感兴趣，遗

传算法和神经网络在AI中的运用，这几年也是一大热门，不少专家在这方面

做出了突出的贡献。不过，在研究过程中，比较诧异的发现，很多研究只能看

到思想，无法对其进行验证，能够借鉴的地方很少，这也给研究过程带来了不

少困难。

选择俄罗斯方块游戏而没有选择其他更复杂的游戏，主要原因是大型游戏

都属于团队合作的成果，自己不好拿来引用，加上游戏之间有些原理是相通的，

能在俄罗斯方块游戏中运行良好的AI，拿到其他游戏中，稍加修改，也是可用

的。

研究中，首先要感谢我的导师林亚平老师。本文及课题是在我的导师林亚

平老师指导下完成的。在毕业设计期间，无论是毕业设计的选题、开题，还是

在设计和撰写的过程中林老师都对我进行了指导，使我的课题可以顺利完成。

他能在百忙之中抽出时间来指导我，对此我深表感谢。

另外，在论文写作过程中，不少同事也给了我很多帮助。由于很多资料都

是英文的，他们在文献翻译上给了出了不少意见和建议。这省去了我不少时间，

非常感谢他们。

特别感谢我的父母和妻子。他们给予我殷切的期望和鼓励，并且在工作期

间给予我亲切的关怀，让我可以一心投入工作和毕业设计之中，无后顾之忧。

最后感谢各位专家百忙之中对于本文的审阅!
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operator2(const CDiamondShape&sp)；

public：

／／画某一种方块，bErase=true则擦除原方块，覆盖成新方块，否则

／／为画新方块

void Draw(CDC牛pDC，bool bErase=false)；

／／画某一种方块的一个单元格

static void DrawCell(CDC}pDC，CPoint ptLoeal，

COLORREF cr，bool bErase=false)；

public：

／／初始化一个方块，包括颜色和形状数据

void NewShape0；

／／初始化方块形状数据，把方块形状从位存储形式转化为数组形式

void InitData0；

private：

int m—nlD； ／／方块ID

int m_nShape； ／／方块形状编号

CPoint m_ptBase； ／／位置 ．

int m．—nData[3][3]；

COLORREF m—crData[5]；

friend class CDiamondStatie；

}；

void CDiamondShape：：InitData()

{

int nData[][4】=<
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|| {L 000111000，010010010，000111000，010010010、，

{0x038，0x092，0x038，0x092}，

¨ {L 010010011，000111100，110010010，001111000、，

{0x093，Ox03c，Oxl92，0x078)，

|f ≮010010110，100111000，011010010，000111001、，

{0x096，0x138，OxOd2，0x039)，

／／ {110110000，110110000，110110000，110110000)，

{OxlbO，OxlbO，OxlbO，OxlbO>，

／／ {110011000，001011010，110011000，001011010)，

{Oxl98，Ox05a，0x198，0x05a)，

／／ {011110000，010011001，011110000，010011001)，

{OxOfO，0x099，OxOfO，0x099>，

／／ {000111010，010110010，010111000，010011010}>；

{Ox03a，OxOb2，OxOb8，Ox09a)

int Data=nData[m_nlD][m—nShape]；

／／有Cell为1，无Cell为0

m—nData[0][0】=(Data&Ox l 00)>>8；

m—nData[0][1】=(Data&0x80)>>7；

m_nData[0][2】=(Data&0x40)>>6；

m_nData[1][0】=(Data&0x20)>>5；

m_nData[1][1】=(Data&OxlO)>>4；

m—nData[1][2】=(Data&0x8)>>3；

m—nData[2][0】=(Data&Ox4)>>2；

m_nData[2][1】2(Data&Ox2)>>l；

m_nData[2][2】2(Data&0x 1)>>0；

)

CDiamondStatic类继承于CStatic类，是游戏平台的窗口类，是游戏呈现的载

体，类声明如下：

class CDiamondStatie：public CStatic

{

public：

／／ 构造函数：
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／／ 设置游戏状态；

CDiamondStaticO；

virtual～CDiamondStatic()；

public：

／／开始游戏

void BeginGame0；

／／暂停游戏

void PauseGame0；

／／继续游戏

void ResumeGameO；

／／把方块放到游戏界面中，开始第一步

void BeginStep(CDC母pDC)；

／／在界面中的方块的下一步动作，下落或结束下落

void StepShape0；

／／结束下落

void EndStep(CDC宰pDC)；

／／结束游戏

void EndGame0；

／／方块方向改变

bool ChangeShape(int nMode)；

／／得到当前游戏状态(开始、暂停、结束)

int GetState0；

117brl速游戏

void SpeedUp()；

／／减速游戏

void SpeedDown()；

static DWORD WINAPI Robot(LPVOID lpParameter)；

private：

int

int

int

m_nPoints；

111—．nElapse；

m_nState；

．42．

．弧缡食

．n濑骶

／／当前游戏状态
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CDiamondShape m～Shape； ／／当前操作方块

CDiamondShape m—ShapeNext；||飞一令责块

bool m——Data[ROW][COL]；

COLORREF m crData[ROW][COL]；

private：

／／画带有阴影的文字

void DrawShadowText(CDC木pDC，CReet rt，CString strText)；

／／画当前局面中以固定的格子

void DrawFixLine(CDC幸pDC，int nRow,bool bErase 2 false)；

／／越界检验

bool ShapeValid(CDiamondShape sp)；

／／慢行时消行

void ClearLine(int nTop，int nBotton)；

／／消行时被消行的闪烁效果

void FlashLine(CDC宰pDC，CUIntArray&anRow)；

protected：

／／{{AFX——MSG(CDiamondStatic)

afx_msg void OnPaint0；

afx_msg void OnTimer(UINT nlDEvent)；

afx_msg BOOL OnEraseBkgnd(CDC幸pDC)；

／／})AFX MSG

DECLARE—MESSAGE—MAP()

)；

这其中，对于路点来说又有：

／／路点：元素有目的坐标，先横移还是先纵移动，移动的块形状

／／默认都是先横移后纵移动

／／移动前需要先调整形状

／／如果希望移动后调整形状的，必须写两个路点，第一套是移动到位置不

变形状，第二个路点是变形状，目标地点相同．

public struct WayPoint

{

public XYPair TheAimPoint；／／目标点的xy坐标

public bool FirstHorizontal；／／首先横向移动还是纵向移动(默认都是

横向)

public SetOfl“etris TheAimSet；／／当前的方块类型(包含转动到的样
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对象中横条和竖条是两个对象)

public WayPoint(XYPair theAimPoint，SetOfFetris theAimSet)

{

TheAimPoint=theAimPoint；

TheAimSet=theAimSet；

FirstHorizontal=true；

}

public WayPoint(XYPair theAimPoint，SetOfTetris theAimSet，bool

firstHorizontal)

：this(theAimPoint，theAimSet)

{

FirstHorizontal=firstHorizontal；

)

>

获取原时钟中断向量方法如下：

void interrupt(+oldtimer)()；／／定义保存原中断向量的指针变量

oldtimer=getvect(0x l c)；／／截获原时钟中断向量

getvect0可以根据表示中断号的参数来获取相应的中断处理函数的入口

地址。0xle就是时钟中断的中断号码。

定义新的中断服务函数：

void interrupt newtimer0／／新的时钟中断服务程序

{

Int leveltemp，time=l l；／／若增大time的值，则整体上难度偏低

Leveltemp=time-level；／／随着难度等级的提高，方块会下落更快

Count++；／／记录时钟中断次数的计数器

If(count>=leveltemp)

{

Addtobuffer(DOWN)；／／键盘缓冲区中放入一个下移指令
。

Count=O；

，

(木oldtimer)()；／／接着执行原来的中断服务程序

)

Interrupt是～个保留字，表明函数newtimer0是专用于中断处理的函数。

这个函数里使用了一个全局的计数器变量count，如果函数每执行一次则此变

量就会加1。当计数变量count超过规定的次数levertemp，便向键盘缓冲区中
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放入一个DOWN指令，对自然下落的处理和玩家按下键盘后的处理可以等同

看待，addtobuffer0是一个自定义的函数。之后不可或缺的一步便是执行原来

的中断处理程序。

HAl逻辑内计算当前逻辑存储的场景的某一个位置是否可以放一个具

体的块

／／参数theArray：当前逻辑存储的场景

／／参数position：要放的位置的左上角坐标

／／参数setOfTetris：要放的图形对象(这个没有再做优化，其实也可以做)

private bool insidePositionIsPermit(List<int>theArray,XYPair position，

SetOfI'etris toAddSet)

{

for(int i=0；i<4；i++)

<

try

{
，

if(toAddSet．EachRow[i】==0)continue；
’

if(i+position．Y>=rowsCount)return false；

／／之所以用Ox7fcOOfff不用0xffc00fff是考虑当前是有符

号整数，否则会报一个警告，大概意思是：符号位进行位运算不太好。

if(((theArray[i+position．Y】<< 12 1 0x7fc00fff)&

(toAddSet．EachRow[i】<<(columnsCount+8一position．X)))!=0)return false；

)

catch／／注意，把例外写在外面和写在里面效率差了很多很多倍

{

return false；

)

>

return true；

}

CRobot类是控制AI的类，负责各算法类于游戏平台的连接，算法类通过

CRobot类控制游戏，并获取当前局面信息，类声明如下：

class CRobot

{

public：

／／增加新算法



／／得到下一步的最佳走法

static void GetBestMoveOncePerPiece(

STBoard&currentBoard，／／当前局面

STPiece&currentPiece，／／当前方块

int nextPieceFlag，／／0==没有下一个方块了

int nextPieceShape，／／0==此方块没有下一个方向了

int&bestRotationDelta，／／旋转方向{0，1，2，3}

int&bestTranslationDelta／／位移{⋯，一2，一1，0，1，2，．．．))；

private：

／／算法列表

static vector<CStrategy}>mListpSTStrategy；

／／当前算法名字

static string mCurrentStrategyName；

)；

／●枣木幸幸木牛掌木●木枣木率奉枣●宰木●宰幸

奉内部函数：判断当前方块是否已到底，并且消行等相关的工作

·枣木·牛拳毒唪幸★幸木奎幸宰母幸幸母幸·母／

void CSkyblue_RectView：：IsBottom0

{

／／到底有两种概念：1是已到底部，2是下面碰到了另外的方块

int xl，x2，x3，x4；

int x，XX，YY，i；

x1=ActiveStatus[0][0]；
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x2=ActiveStatus[1】【0】；

x3=ActiveStatus【2】【0】；

x4=ActiveStatus【3】【O】；

／／是否为底部的判断

／／1。到达游戏区域的底部

／／2。与接触面正下方的小方块区域为被占用状态

if(x 1>=m—iRow．1 |I x2>=m—iRow一1 II x3>2m—iRow-1 I|

x4>=m—iRow一1)

m—isBottom
2 TRUE；

else

{

for(i=0；i<4；i++)

{

if(InterFace[m_currentReet][i】>·1)

f／／取当前下坠物有接触面的方块

标

／／获取有接触面的小方块的编号

x=InterFaee[m——currentRect][i]；

／／根据编号获取ActiveStatus中该小方块的整下方的坐

xx=ActiveStatus[x】【0】+1；

yy=ActiVeStatus[x】【1】；

／／判断该接触面整下方的小方块区域是否为被占用状态

if(GameStatus【xx】【yy】==MAP—STATE_NOT—EMPTY)

m—isBottom
2 TRUE；

BOOL m_bIsSueced；

int k'j；

int m iMuch=0；／／本次销掉的行数



／／计分规则：一次销掉一行，加100分，一次销掉两行，加400分，

三行，900分

／／例如销掉X行，则分数为：x*(x*100)

if(m—isBottom)

{

／／判断是否已得分

for(i=0；i<m_iRow；i++)

{

m_bIsSuceed=TRUE；

for 020；j<m—iCol；j++)

if(GameStatus[i][j]==MAP—STATE—EMPTY)

m bIsSueeed=FALSE；

／／如果得分，则销掉此行

if(m_bIsSueced)

{

for(k=i；k>0；k—·)

for 020；j<m—iCol；j++)V —

GameStatus[k][j】=GameStatus[k一1】D】；

／／第1行清零

for(j20；j<m_iCol；j++)

GameStatus[0】D】=MAP—STATE—EMPTY；

m—iMuch+=1；

if(m_iMuch>O)

{

m—iPerformance+=l；

／／刷新游戏区域

CRect rectl(m_iStartY, m_iStartX， m—iStartY+300，

m——iStartX+3 60)；

／／InValidateRect(&rect 1)；
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／／刷新分数区域
。

CRect rect2(m—iStartY+320，m—iStartX+1 80，m—iStartY+440，

m——iStartX+200)；

／／InvalidateRect(&rect2)；

Invalidate(FALSE)；

>

>

>
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