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摘　要：为提高机器博弈系统的智能水平，改善传统方法在静态评估参数组合优化训练中效率低下和训练结果质

量不高的问题，提出一种分布式氏族遗传算子，从种群扩充方法和染色体复制的过程中实现了对自适应性遗传算

法的改进．改进后的遗传算子在亲子代优良性状继承能力和基因表达的可解释性上有所提高，并在国际跳棋的优

化实例中取得良好训练结果．通过仿真实验验证了所提出算法在处理一般性问题时性能稳定可靠．
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　　机器博弈是人工智能研究领域的一个重要分
支，其决策模型的算法研究是提升机器博弈智能水
平的关键．谷歌Ｄｅｅｐ　Ｍｉｎｄ团队应用深度学习算法

训练计算机围棋中的价值网络取得了良好的训练结

果［１］．在其它棋种中也有相应的博弈模型算法研究
成果涌现［２］．



机器博弈系统主要包含４个部分：着法生成、搜
索引擎、估值核心、交互界面，有的博弈系统还引入
开局库和残局库以克服其在开局和终局搜索中的不

足．其中，估值核心是系统进行决策的知识库，其设
计水平将直接影响整个博弈系统的性能．博弈系统
的估值核心是一种采用棋牌类特有的专家知识所集

成的局面特征识别与评价系统．在对局面进行评价
时，如何将计算机采集到的多项评价指标按照一定
的权重大小精确地组合为一个整体的特征评估，这
一问题成了估值核心优化设计时的一个难题．实际
上，这就是在解决一个组合优化问题．近几年，国内
外很多学者［３－４］对这个问题提出了多种研究手段，其
中多采用遗传算法进行优化计算．
遗传算法是一种模拟达尔文进化论的算法，在

传统使用遗传算法进行博弈系统优化的研究中，多
采用基本遗传操作算子结合本地训练的方式，这种
方法在完成优化后的效果并不是很理想．由于遗传
算法中选择操作所执行的计算复杂度高而导致效率

低下，所以很难在一些适应度计算复杂的工程模型
中推广使用．本文根据机器博弈系统优化训练问题
设计实现一种改进的分布式遗传算法．在进行种群
适应度计算时采用分布式计算方法，提高了算法执
行效率．在进行交叉这一关键遗传过程时，本文提
出了一种“氏族交叉”算子，通过实验证明采用该算
子的遗传算法更适于应用博弈问题的模型求解．

１　机器博弈决策模型与遗传算法

１．１　机器博弈的决策模型
机器博弈通常分为完全信息博弈和不完全信息

博弈，对于如国际跳棋这类完全信息博弈棋种，通常
实现这一决策过程主要包括：着法生成、搜索引擎、
估值核心、交互界面．在整个决策过程中，估值核心
是整个博弈系统的知识库，是搜索引擎执行高效搜
索的保证．搜索引擎根据估值核心对局面的精准判
断从而寻找出最利于己方的决策．估值核心的设计
需要依赖设计者对于棋类的基本知识的了解，其设
计内容应该主要包含棋子的子力基本价值和位置价

值、棋子间的相互关系，以及一些具有代表性的棋型
等参考因素，这些参考因素共同作用，完成对局面价
值的评估．在对估值核心参数的训练方法上，单纯
的依靠人类的专业知识进行手工调试易因水平有限

和疲劳等因素限制调参效率．
因此，有必要采用优化算法对这个过程进行自

动调参，相比于爬山法和模拟退火法容易导致局部
收敛的劣势，遗传算法由于初始解以种群的方式产
生，是一种全局优化搜索算法，故在机器博弈的优化
中多采用遗传算法．
１．２　遗传算法实现基本原理
遗传算法是进行工程优化的一种强有力的手

段，其优化方式包括全局优化、约束优化、多目标优
化、组合优化等．组合优化是从组合问题的可行解
集中求出最优解，在博弈系统中，应用遗传算法从多
种参数组合寻找一组或几组作为最优解，从而实现
对局面的准确评估．
遗传算法操作的个体是基因，基因操作首先是将

基因按照一定的规则进行编码，由于二进制编码的简
单易行和接近机器数运算速度的特点以及在机器博

弈估值核心的简单线性数学模型中更便于应用等特

点，故为本文所用．传统产生初始种群的方法缺点是
初始解过于随机，会导致算法收敛速度过慢．相应的
改进方法是引入符合研究问题特点的约束条件，在约
束方程的控制下，产生随机的初始种群．这样做既保
证了遗传算法的随机性，又避免了由于随机化程度较
高所引起的难于或过慢收敛问题．种群容量的选择一
般根据问题模型的线性化程度设置，线性化程度越
高，种群容量越小，反之亦然．进化代数阈值是整个进
化过程的终止判断参数，也是结束迭代进化过程的控
制参数．随着进化代数的增加，迭代求解的精度将提
高，所得的解也将更加趋向于最优解．

２　改进分布式遗传算法的实现

２．１　待优化参数及其编码
根据国际跳棋的棋种规则设计静态评估中的待

优化参数，整理如表１．

表１　国际跳棋评估模型中的特征要素表

Ｔａｂ．１ 　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ　ｅｌｅｍｅｎｔｓ　ｉｎ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ
ｏｆ　ｄｒａｕｇｈｔｓ

序号 特征要素

１ 子力和位置价值

２ 灵活度

３ 威胁关系

４ 保护关系

５ 预加冕奖励

上述特征数学模型为

Ｖ＝∑
Ｎ

ｘ＝０
∑
５

ｙ＝１
λｙξｙ， （１）

式中：内层求和单元表示特征要素参数λ和具体要
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素情形ξ的乘积，下标分别为表１中的对应编号，内
层对一单独棋子综合几种参考要素计算总评价分

数，外层则是在整个局势下对所有棋子的评价分数
累加来进行总体打分．其中ξ的值由具体的计算函
数根据评估准则打分．综合上述参数得到本文所要
优化的参数组合为

Ｘ＝ λ１，λ２，λ３，λ４，λ５｛ ｝． （２）

２．２　适应度计算与选择
选择是在每代种群的所有个体中依照对环境即

研究背景的适应程度高低选择出一部分适应性高且

性状优良的个体后复制其基因，最终参与到种群内
交配行为的过程．选择标准是个体适应度函数值大
小．本文中利用如人类进行锦标赛的方式来判断个
体的优劣程度，这种方法即在博弈领域广泛被使用
的锦标赛选择法［５］．
如种群容量是５０，为减少比赛场数、提高选择

效率，将其随机地分成１０组，组间按照循环赛的方
式进行，每个小组进行１轮总计１０场，并在第一轮
结束后换手两轮共计２０场的比赛．在所有比赛完
成后，通过积分即适应度函数值选择出小组冠军，并

将其基因复制．在经过选择后清空种群所有个体的
基因，将１～１０号位置分别赋以１０个小组的冠军基
因和对应的种群信息．遗传算法中选择算子是整个
进化计算过程的关键．它在整个进程中耗时约占总
体的９０％，选择算子设计方法的改进和新技术的引
入对于解决传统遗传算法实现组合优化效率低的问

题有显著效果．
２．３　引入分布式系统
分布式系统的引入主要是在锦标赛选择阶段，

这样做大幅度地提高了计算的效率．按照所设种群
规模，采用１０１台计算机组成的局域网来搭建分布
式系统．设置一台计算机作为主控制机，负责将种
群信息分别发送至１００台从机．１００台从机接受到
主机信息后开始进行锦标赛选择计算．随后，从机
将全部个体在锦标赛中的积分回传给主机．最后，
主机再根据这些信息计算出适应度并选择出小组冠

军．将同代间的参数组合的大量对局过程分配，从
而解决机器博弈问题中因对局过程漫长而训练效率

低下的问题．系统架构如图１．

图１　主从机关系架构图
Ｆｉｇ．１　Ｈｏｓｔ－ｓｌａｖｅ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ｇｒａｐｈ

　

　　在分布式系统中，主机完成对从机的任务分配
和数据统计管理．在种群确立完毕后，主机随机地
把５０个个体分成１０个小组并对每组产生循环赛对
阵图．主机将一次性安排１００场的对局，并逐个将
一对个体编号和相应的基因信息下发．从机接受到

对战信息后，将二进制基因解码后传入到博弈系统
的参数数组中．当主机完成任务分配后，采用循环
的方式逐个向从机询问是否完成对战．完成对战的
从机将回传比赛结果，整个过程持续到全部从机均
完成比赛后结束．主机再根据收到的结果进行成绩
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统计．
２．４　自适应性交叉变异率
选择操作后，对种群进行清空操作并将上一代

种群中１０个随机小组冠军的基因、胜率和适应度值
赋予新种群中的１～１０号个体．种群扩充操作中要
保证种群总量不变，同时既要将好的基因片段保留
下来又要保证算法的随机性．在变异环节使用基本
位变异法．
交叉和变异环节中有两个最典型的控制参数即

交叉率Ｐｃ和变异率Ｐｍ．交叉率是交叉过程中评价
待交叉父本间能否产生下一代个体的条件，Ｐｃ设置
的过大会让产生新个体的速度加快，从而使遗传算
法中好的模式被破坏的可能性增大．反之，产生新
个体速度会降低很多．变异率Ｐｍ 设置得过大，遗传
算法的本质将会为之颠覆成在指定解空间内的完全

随机搜索过程，进而失去算法的意义．为了解决该
问题，Ｓｒｉｎｖｉｖａｓ等［６］提出的自适应遗传算法，在该
方法中，Ｐｃ 和Ｐｍ 能够随着适应度自动改变，计算
方法为

Ｐｃ＝
Ｐｃ１－
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式中：Ｐｃ１＝０．９０，Ｐｃ２＝０．６０，Ｐｍ１＝０．１０，Ｐｍ２＝
０．００１；ｆｍａｘ为群体中最大的适应度值；ｆａｖｇ为每代群
体的平均适应度值；ｆ′为要交叉的两个个体中较大
的适应度值；ｆ为要变异个体的适应度值．
２．５　交叉算子的改进———提出“氏族”交叉方法
基于机器博弈系统的决策模型特点，提出一种

“氏族交叉”算子．在选择操作后，新的种群的１～
１０号个体分别为１０个随机组的冠军．交叉前，首先
将１０个个体按照排列组合的方式进行两两组合配成

４５对父本，即组建氏族过程．接下来，依次地根据交
叉率判断该对父本是否满足进行交叉条件，如果满
足，进行交叉．交叉将产生的新个体插入新种群．反
之，遍历后续父本组合．在遍历的过程中以种群容量
为限，当对４５个父本组合完成一轮遍历后若未达到
种群容限则进行２次遍历，直到达到上限为止．
本文基于传统的交叉算子中的均匀交叉方法对

其进行改进，在“氏族交叉”框架下实现“对应段位选
择性均匀交叉”算法．其保留了均匀交叉对于单点、
双点交叉上的优势，根据组合优化具体问题中解的
参数分布规律进行分段重组．实验中，国际跳棋机
器博弈静态评估系统参数组合目标组合包含５个参
数，则在基因序列中从最高位取起每８位二进制码
表示一个染色体，进而将染色体组分成５个部分．
在完成区段划分后，进入到“选择性均匀交叉”环节．
在“氏族交叉”的框架下，对于满足交叉率的父本组
合，依次产生５个随机数并记录其序数．将每个随
机数与父本组合中胜率较大者进行比较，当且仅当
随机数大于较大交叉率时这个随机数的序数对应序

数的两个父本子染色体将进行交叉．如果这５个随
机数均未能进行交叉，则视这对父本在这轮交配中
生殖失败种群将不做插入操作，否则将生成的新个
体插入新种群．整个交叉过程基因操作演示效果如
图２所示．

图２　改进交叉算子操作的染色体演示
Ｆｉｇ．２　Ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｓ　ｉｎ　ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ　ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ　ｏｐｅｒａｔｏｒｓ

　

３　实验结果与分析

３．１　博弈系统参数训练
在实验中采用改进遗传算法的大规模分布式计

算方法，对国际跳棋机器博弈静态评估系统中５个
评价指标参数的组合进行优化．求得近似最优解后
传入机器博弈系统，进行一定量的人机测试和程序
比较．算法实现的基本参数明细如表２．

表２　算法基本参数明细表

Ｔａｂ．２　Ｂａｓｉｃ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
参数名称 具体设置

种群容量 ５０
编码方式 二进制

编码长度 ４０
进化阈值 ４００
交叉率 式（３）

变异率 式（４）
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　　实验使用１０１台Ｉｎｔｅｌ　ｉ５处理器、４Ｇ内存硬件
环境的计算机组成的分布式系统．共计完成完整的
国际跳棋对局次数８万次，共计完成４００代数据训
练．每代计算同时完成１００场次／轮，共计两轮

２００场次的对局计算．平均每代运算时间为４ｍｉｎ
１５ｓ，两种训练方式运算时长比较如表３．

表３　运算时长比较

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　ｄｕｒａｔｉｏｎ
运算方式 时长／ｈ
本地运算 ２８３３．３
分布式运算 ２９．１

如图３给出实验结果，其中纵轴代表参数的基
因解码后在０～２５５之间的１０进制数值，横轴代表
进化代数．由于实验进化阈值设置为４００代，该数
据反映了对应５个参数个体随进化代数的增加，参
数值的训练结果．

图３　算法运行结果
Ｆｉｇ．３　Ｏｕｔｐｕｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　

将采用简单均匀交叉训练相同代数的实验结果

与本次研究提出的“氏族”交叉算法解的质量比较．
每间隔１００代取实验数据中的最佳个体所携带的参
数进行对弈，对手的权重组合采用随机的方式产生
（为保证公平，实验中除权重组合不同外其余所有环
境均形同）．每个参数进行５０场次先后手共计

１００场的实验，实验中记录胜率情况如表４．

表４　解质量比较
Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｑｕａｌｉｔｙ

算法 １００／代 ２００／代 ３００／代 ４００／代
简单均匀 ０．３１　 ０．４５　 ０．６３　 ０．７９
氏族交叉 ０．２７　 ０．５２　 ０．６６　 ０．８８

３．２　算法性能测试仿真实验
为了比较改进遗传算法的性能及评估其可靠性

和稳定性，选择最常用来测试遗传算法Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函
数进行极值求解的仿真实验．仿真实验的算法性能

比较对象是由英国谢菲尔德大学推出的基于

Ｍａｔｌａｂ的遗传算法工具箱，配置工具箱的优化目标
函数为Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ、种群数量为５０、交叉方式为单点
交叉、变异方式为基本位变异，训练结果如图４所
示．氏族交叉算子优化试验结果如图５．

图４　Ｍａｔｌａｂ工具箱运行结果
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图５　“氏族交叉”算法运行结果
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由实验结果知，同等实验条件下使用单点交叉
算子的 Ｍａｔｌａｂ遗传算法工具箱经过１９１代运算收
敛于０．１２７　３２７，“氏族交叉算子”经过１６７代收敛于

０．００４　０７３．由于遗传算法的特性实验数据具有一定
程度的随机性，故异同实验下实验数据会有微小波
动．实验证明该改进交叉算子的遗传算法在一般性
问题中能够保持性能稳定可靠．

４　结束语

在传统遗传算法的选择环节通过引入分布式计

算技术从而大幅度的降低计算耗时，提高了机器博
弈评估训练效率．本文提出了更适合机器博弈决策
模型的“氏族交叉算子”，提高了最优解质量．Ｒａｓｔｒ－
ｉｇｉｎ函数仿真实验测试了算法的性能，通过对算法
的性能分析验证了其具备的稳定性和可靠性可

（下转第１０３０页）
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以满足实际的应用．目前随着深度神经网络研究的
进展，经典的遗传算法结合深度学习的神经网络算
法在机器博弈中的应用研究将为进一步优化、解决
机器博弈问题提供更广阔的平台．
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