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摘 要 在即时战略游戏中，路径规划是一种重要且常见的任务。游戏的实时性要求玩家能够快速寻找一条进攻的 

路径，而且游戏单元之间普遍存在的交互作用对寻路质量有着重要的影响。传统的寻路算法如 Dijkstra算法虽然能 

够找到最优路径，但是耗时较多，而且未体现真实游戏中的交互。为此选取 RTS游戏中一种典型的攻防场景，提 出基 

于人工势场的快速高效动态寻路方法，同时为了体现RTS中游戏单元之间的交互性，将模糊测度引入到势场寻路中。 

实验结果表明，采用人工势场法寻路较Diikstra算法耗时少、路径平滑；而引入模糊测度体现了真实游戏中单元之间 

的交互影响作用，与真实的游戏场景更为接近。 
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Abstract In real-time strategy(RTS)games，path planning is one of the typical and important tasks for game players． 

To meet the requirement of real-time response，the game players need to find an offensive path quickly．Besides，there 

are often interactions among gam e units which wil1 greatly influence the quality of path planning．Dijkstra algorithm is a 

traditional and widely used algorithm which can find an optimal path．However，this algorithm cannot meet the strict 

time limit in RTS gam es and doas not consider the unit interactions．This paper selected a typical RTS gam e attack-de— 

lense scenario，and presented a fast and dynam ic path-planning method hased on artificial potential field．W e also intro— 

duced the concept of fuzzy measure to describe the interaction of units．The experiment results show that the proposed 

method is more efficient and makes the selected gam e scenario closer to the tea1 games． 

Keywords Real-time strategy gam e，D kstra algorithm ，A algorithm，Artificial potential field，Fuzzy measure，Fuzzy 

integral 

1 引言 

即时 战略 游 戏 (Real-time Strategy game，简称 RTS 

game)是一种含有资源采集、基地建造、科技发展等元素的即 

时进行的战略游戏。RTS游戏具有实时性和交互性的特点， 

玩家在游戏 中的谋略和战斗都是即时进行的，交互性体现在 

多个单元组合的效果不一定等于单个效果的线性累加。在 

RTS游戏中，非玩家角色(Non-Pla~r Character，简称 NPC) 

是不可缺少的重要组成部分之一，是指一切游戏中不受玩家 

控制的角色，也是玩家们在游戏中打交道最多的对象。如何 

产生更加智能化的NPC一直是计算机游戏中的重要课题。 

为了设计能够自学习的NPC和提高在线过程的效率，刘 

天白等_1 将机器学习中的BP神经网络和支持向量机技术运 

用到游戏场景中，增加了游戏的趣味性，同时赋予了NPC学 

习和推理的能力。杨佩等_2 将 Agem技术应用到第一人称射 

击游戏中，设计了 HUNTBot作为游戏中的 NPC，而具有混 

合式结构的Agent能适应动态、复杂、实时的游戏场景，使得 

NPC的智能行为与玩家更加接近。Ben Niu等[33选取了代表 

性攻防场景，建立了基于遗传算法与神经网络的学习模型，从 

而提高了即时战略游戏的路径搜索效率，优化了游戏中随机 

地图的寻路方案。之后 Ben Niu等_4 针对之前算法的缺陷， 

将粒子群算法引入到神经进化模型中，提高了游戏处理速度， 
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也更加符合游戏设计要求。佟晓磊l5 将遗传算法、蚁群算法、 

神经网络相结合，为解决即时战略游戏中武器资源的分配和 

防守位置的分布提供了自适应的快速学习方法。Peter H．F． 

Ng等 将势场和模糊积分相结合，在RTS游戏的单元优化 

配置中考虑单元之间的交互作用，并将该方法运用到 War- 

craft III游戏中同原AI bot进行比较，使 NPC获得了较高的 

决策精确性。文献[7]建立了一种基于极端学习机(Extreme 

Learning Machine)的单元组合评估模型，它具有 良好的泛化 

能力和快速的在线反应。 

路径规划是 RTS游戏中常见和重要的任务之一，NPC 

玩家需要快速高效地寻找一条从起点到达目标点的路径。目 

前关于路径规划有大量的相关研究，但大部分没有考虑交互 

性，且不能满足实时性需求。早在 1968年，P．E．Hart提出了 
一 种基于启发式搜索的A 算法[ ，用于最优路径求解和一 

些策略设计中。Dijkstra算法l9I是一种典型的最短路径算 

法，用于计算图中某个特定顶点到其他所有顶点的最短路径。 

Khatibc ]提出了基于抽象人造引力场的人工势场法，该方法 

结构简单，寻路耗时小，在游戏实时避障、平滑轨迹控制以及 

机器 人 寻 路 方 面 得 到 了 广 泛 的应 用。2008年，Johan 

HagelbOckE“ 将 Multi-agent势场运用到即时战略游戏中，该 

方法能有效处理复杂的动态的游戏场景，解决资源采集、基地 

建设等问题。A 算法在小地图中的搜索效率较高，但在地图 

较大时搜索效率较低，而Dijkstra算法虽然能寻找最优路径， 

但是耗时较大，尤其不能对动态地形进行快速路径规划。 

本文选取 RTS游戏中一种典型的攻防场景，提出基于人 

工势场的快速高效寻路方法来代替传统 A 和Dijkstra算法， 

同时为了体现RTS中游戏单元之间的交互性，将模糊测度引 

入到势场寻路中。实验结果表明，势场寻路方法与 Dijkstra 

算法相比耗时较小，寻路效率明显提高，寻得的路径较平滑； 

采用模糊测度的交互势场寻路时，单元之间的交互值越大，对 

寻路质量的影响也越大。 

2 游戏中场景任务 

通过对多种游戏场景的对比分析，我们抽取了具有基本 

RTS游戏要素的攻防场景。具体的任务如下： 

(1)在平台的攻防两端有两支队伍，一支作为进攻方，一 

支作为防守方。攻防场景的中间区域是障碍物腹地，为攻防 

双方不可通过区域。 

(2)对守方来说，需要在非障碍物区域布置 N个火力防 

守点，在攻方到达其攻击范围内对攻方进行射击，在攻方到达 

防守方腹地前消灭攻方。 

(3)对攻方来说，需要在非障碍物区域寻找一条攻击线路 

以快速到达守方防守腹地。在保证不被消灭的情况下，寻路 

的速度越快，则效果越好。 

本文从攻方的角度考虑，在守方动态变换火力位置的情 

况下，为其提供一种基于势场的快速寻路方法，且引入模糊测 

度和积分来体现游戏单元之间的交互。在模拟的游戏场景 

中，用 Dijkstra和势场算法分别进行攻击路线的寻找，并对两 

种方法消耗的时间和攻方遭受的伤害值进行比较。另外，采 

用不同的模糊测度来体现不同交互值对寻路的影响程度，使 

得场景任务更加接近真实游戏。 
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3 基于势场和模糊测度的交互寻路方法 

人工势场法是由Khatib提出的一种机器人路径规划算 

法口 。该算法将目标和障碍物分别看作对机器人有引力和 

斥力的物体，机器人沿引力与斥力的合力来进行运动，引入该 

方法是为了提高动态环境下的寻路效率。另一方面，模糊测 

度的引入则是为了体现游戏单元之问的交互作用。经典测度 

具有可加性，然而可加性在许多含有交互因素的实际情况中 

无法得到满足。日本学者 Sugeno首次提出用比较弱的单调 

性代替可加性的一类集函数，称之为模糊测度_1 。 

本文采用了文献[3，5]中的场景，但其主要工作是守方火 

力点位置的优化，攻方寻路采用DOkstra算法进行，每次寻路 

完成后用遗传算法进行火力位置的迭代，最后用神经网络方 

法进行加速。Dijkstra算法能寻找到最优路径，攻方寻路过 

程中遭受伤害值也相对较小，但该算法寻路耗费时间较多，而 

且遗传算法每次迭代都需要寻路，不能较好地满足 RTS游戏 

的实时性；而防守方在摆放火力的过程中，只是将各个大炮对 

攻方的伤害进行简单叠加 。并未考虑真实游戏中各单元之间 

的交互影响作用。 

3．1 人工势场法的引入 

人工势场法基本模型如下[”j： 

设：Uatt(x)为引力场，为目标点对机器人的吸引作用； 

Urep(X)为斥力场，表示障碍物对机器人的排斥作用；U(X) 

为总力场 ，是引力场 Uatt(X)与斥力场 Urep(X)的和。Fatt 

(X)表示引力，Frep(X)为斥力。 

这里考虑真实的游戏场景 ，寻路的主体为攻方 NPC，Vt 

标点是守方的腹地 ，并希望成功躲避守方的火力。寻路过程 

中的障碍物即守方布置的火力点有多个 ，所 以斥力有多个。 

此时的 Frep(X)为各个分斥力的矢量和 ，F(X)为总合力 ，代 

表引力Fatt(X)和斥力 Frep(X)的矢量和。用 忌表示引力系 

数，叩表示斥力系数，k，叩在具体的实验中为相应的正比例位 

置增益常数。 ， ， 分别代表游戏中的攻方 NPC、目标 

以及障碍物在空间中的位置。p(X， )一lx～ 1表示 NPC 

在空间的位置与障碍物之间的距离，p(X， )一IX— l表 

示攻方 NPC在空间的位置与目标之间的距离。常数 尸b代表 

障碍物的影响距离，需根据障碍物和目标点的具体情况而定。 

引力势场函数为： 

扰(x)一 (x， ) 

斥力势场函数为： 

Urep(X)一 一去]。，P(x，Xo)≤ (2) (x)一l '7L 丽 一 j ’ ’ ’ (2) 
LO， p(X， )> 

总势场函数为： 

U(X)一Uatt(X)+Urep(X) (3) 

根据力函数是势场函数的负梯度，我们可以得出NPC所 

受弓l力和斥力的计算公式。 

引力公式为： 

Fatt(X)=kp(X，Xg) (4) 

斥力公式为： 

( ： 一去] ，10(x， )≤ 
L0， p(X， )>po 

(5) 



 

合力为： 

F(X)=Fatt(X)+Frep(X) 

则攻方NPC在合力的作用下前进，如图1所示。 

F( 

(6) 

障碍物2 

图 1 人工势场法基本模型 

具体地，我们把守方的火力(如大炮)抽象为障碍物 1，地 

形障碍抽象为障碍物2，它们都对攻方 NPC起到排斥作用。 

防守方腹地抽象为目标点，也就是引力点的位置，对攻方 

NPC起到吸引的作用，势场法寻得的路径即为攻方 NPC寻 

路的结果。引力斥力参数通过实验获取：引力系数 志取 5，斥 

力系数 叩取 1，地形障碍的影响距离faD取2，火力障碍的影响 

距离为大炮的杀伤半径。 

3．2 模糊测度和模糊积分的引入 

RTS游戏中，单元之间的交互影响主要体现在多个单元 

的组合效果不一定等于单个效果的线性累加，称为非可加性。 

例如防守方多个兵种对进攻方的伤害值大于或者小于单个兵 

种独立对进攻方的伤害值之和。本文中的单元交互影响体现 

在：防守单元对进攻单元的组合杀伤效果相比独立单元的杀 

伤效果有加强或者削弱，防守方总的防守效率大于或者小于 

单个防守单元防守效率的累加和。而现有的势场方法都是对 

独立障碍产生的斥力进行线性叠加，这势必会影响寻路的质 

量，可能造成攻方不能很好地避开组合火力较大的位置，而遭 

受较大的伤害值。模糊测度和模糊积分n ]的主要特征是非 

可加性，是描述因素之间交互作用的不可替代的数学工具。 

游戏单元之间的加强和削弱可以用模糊测度的超可加性和次 

可加性来表示。 

设 X为非空集，r为x的幂集， 为r上的模糊测度。模 

糊测度的非可加性体现为： 

超可加性： 

(A UB)> ( )+ (B)，A nB—D (7) 

次可加性 ： 

(AUB)~Iz(A)+ (B)，AnB一0 (8) 

如果x中含有 个元素，则需要确定 2 一1个参数才能 

定义r上的模糊测度。即需要给出[ (z )，⋯， ( )， (z ， 

z2)， ( l，Xn)，⋯， ( 1，z2，X3，⋯， )]的值。这些值一般由 

专家给出，也可以通过学习得到，但所需工作量都很大。本文 

中，我们采用 模糊测度，只需设定 个单点集上的 模糊测 

度来体现防守单元间的交互作用。 

模糊测度定义如下： 

模糊测度 ／2满足下面条件时称为 一模糊测度。存在常数 

， >一1，使得 

p(A UB)一 (A)+t2(B)+． (A) (B) (9) 

其中，AEr，B∈I1，AnB=0。对VS X，t2(S)~X可以解释 

为属性集S的权重或者重要程度。 一0说明属性间相互独 

立；一1<2<0说明属性间存在冗余关联作用； >O说明属性 

间存在补充关联作用。 

在引入模糊测度体现单元间的交互影响后，我们采用最 

常见的Choquet模糊积分来求防守方对进攻方的总的伤害 

值。 

设 ．厂：X一[O，+oo)， 是定义在 x 上的一个 代数 r上 

的模糊测度 ，，关于 的 Choquet模糊积分为 ： 
r r。。 

(c)I 一l (Fo)da (1o) 
J J U 

其中，F。一{zl_厂(z)≥ ， ∈X)。 

当X是一个有限集合，记为x一{2C ，-zz，⋯，z )，且 厂：x 

一 [0，1]时，Choquet积分的计算公式相应地变为l_14j： 

r 

(c)l-厂(z)。 (x)一 (％一001)· (z I_厂(-z)≥啦) 
1 

(11) 

其中，啦为对应的z 分类比例的值， 一0且 锄≤ z≤⋯≤ 

％ 。 

在考虑不同火力(大炮)之间的交互作用时，我们抽象出 

一 3种不同杀伤力的大炮 A、B、C，数量各为 5，即火力障碍 

物总数为 15。采用 模糊测度来计算三者之间的交互程度， 

并将其运用到势场寻路中去。不同的交互程度对我们势场法 

寻路的影响不同。实验中攻方所受伤害值总和通过模糊积分 

求出，交互值越大，伤害值越大。 

4 实验与分析 

仿真实 验 中采 用 的 机器 平 台 配置 为：CPU 主频 为 

3．09GHz，2．98GB内存，操作系统为windows XP。具体的仿 

真工具采用的是 Matlab R201 0b。 

我们共做了3组实验。一组是基于 Dijkstra算法寻路和 

人工势场法寻路的效率及伤害值的比较；一组是基于A 算 

法和人工势场法寻路的结果的比较；另一组是人工势场法寻 

路中采用不同模糊测度值对势场寻路的影响的比较。 

4．1 Dijkstra算法寻路和人工势场法寻路比较 

选取 50*5O像素的仿真图来模拟攻防双方的场景。攻 

方初始血量为 100hp，大炮攻击半径为 4，攻方移动速度为 

0．5，大炮杀伤效率为 lhp／s，遗传算法的评估函数为攻方寻 

路过程中遭受的伤害值。图2是采用 Dijkstra算法和本文的 

人工势场法寻路的结果。 

图2 Dijkstra算法寻路(左图)和人工势场法寻路(右图) 

图中，红线部分为攻击方所选取的攻击线路，蓝色“+”表 

示防守方的防御位置，也就是防守方 15门大炮的摆放位置， 

中间黑色点表示的区域为障碍物，也就是攻击方需要绕过的 

区域。地图底端有 3个随机初始点，攻击方能够随机从这 3 

个点开始进攻，顶部圆圈代表攻击腹地，攻击方必须从攻击方 

寻找路径到达腹地完成进攻任务。而防守方的主要任务则是 

通过武器的摆放试图在攻方到达腹地前消灭攻方。此过程也 

就是我们模拟RTS游戏攻防回合的仿真模式。 
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从图2中可以看出，势场法寻得的路径较 Dijkstra算法 

寻得的路径更为平滑，NPC只有在进人守方的火力及地形障 

碍的影响距离范围内才受到斥力影响。由于势场法在参数既 

定的情况下寻得的路径只与障碍物及 目标点的位置有关，因 

此该方法在动态的地形环境中能被广泛采用。 

为了比较两种算法的寻路效率和质量，我们在一个给定 

的地图巾，通过随机生成 100门大炮 的摆放位置来求得 100 

条用Dijkstra算法寻得的路径和人工势场法寻得的路径。实 

验结果如表 1所列。 

表 1 Dijkstra算法和势场算法寻路受到的伤害值和时间耗费 

表 2为 100组实验的平均耗费时间和伤害值。可 以发 

现，势场算法的平均时间大约为 Dijkstra算法的 1／53，平均伤 

害值约为Dijkstra算法的 1．18倍。势场算法由于只需要给 

定的障碍物坐标和起始点坐标就可求出路径，因此所耗时间 

较短。而Dijkstra是寻求最优路径的算法，时间耗费较大，但 

因为找到的足最优路径，所以其寻路过程中所受伤害值较小。 

势场法中，攻方寻路过程中只有攻方在障碍物的影响距离内 

才计算斥力，而此时攻方 NPC有可能已进入火力攻击范围， 

所以势场法在寻路中遭受的伤害值较Dijkstra较高。总体来 

看，当游戏实时性要求非常严格时，采用势场寻路的效率有明 

显优势。 

表 2 Dijkstra算法和势场算法寻路平均伤害值和寻路时间比较 

平均伤害值 

Dijkstra PF 伤害比例 148s 

52．63 62．14 0．846958(1．18／1) 

4．2 A 算法寻路和人工势场法寻路比较 

选取 5O*5O像素的仿真图来模拟攻防双方的场景。在 

势场寻路中，防守单元的数目为4o个，攻方移动速度为0．5， 

故而将 A 算法的地图设置为 100*100，每个单元抽象为0．5 

*0．5大小的小格，A 算法里移动一步代表移动 0．5的距 

离。图3为A 算法寻路和人工势场法寻路的结果。 

图3 A 算法寻路(左图)和人工势场法寻路(右图) 
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为了比较两种算法的寻路效率和质量，我们在一个给定 

的地图中，通过随机生成 5O门大炮的摆放位置来求得 5O条 

用 A 算法寻得的路径和人工势场法寻得的路径。实验结果 

如表 3所列。 

表 4为 5O组实验的平均耗费时间和伤害值。可以发现 ， 

人工势场算法的平均时间大约为 A 算法的0．38倍，平均伤 

害值约为A 算法的1．12倍。A 算法是一种静态路网中求 

解最短路最有效的方法，在障碍比较少、地图比较简单的情况 

下寻路的效率比较高，但在障碍物多、转角较多、构造较为复 

杂的地图中，基于启发式的A 算法寻路容易受到地形环境 

的限制，此时 A 会扩展大量的结点，从而消耗较长时间。而 

人工势场法在动态的障碍物较多的环境中也能快速高效地规 

划路径 ，因而在复杂的大型游戏中人工势场法具有优势。 

表3 A 算法和势场算法寻路受到的伤害值和时间耗费 

表 4 A 算法和势场算法寻路比较 

平均时间(秒) 

A PF 时间比例 

0．0056 0．0021 2．67：1(1；0．375) 

平均伤害值 

A PF 伤害比例 

98．4 110．6 0．8897：1(1：1．12) 

4．3 势场法中采用不同模糊积分模式的比较 

我们单独在一张模拟地图上摆放 3个种类的大炮 A(蓝 

色“+”)、B(绿色“x”)、C(红色“*”)，每种大炮为 5门，杀伤 

力分别为2、3、4，杀伤半径均为 2，攻方运行的速度为 1，势场 

的其他参数与前面相同。基于第 3节提出的势场寻路方法， 

在游戏环境中找到一条路径，如图4所示。对这样一条固定 

的路径，下面通过不同的模糊测度来模拟游戏中单元之间的 

不同的交互影响。 

图4 存在交互作用下的势场寻路 

这里，我们通过给出不同的 值(>O，一O，<O)定义 3种 

不同的模糊测度，即超可加、可加和次可加测度，来表示火力 

单位之间的相互加强、无交互和相互减弱 3种模式。图 3中 

的路径是不考虑交互的情况下得到的，即在 一0时的情况。 

但如果单元间存在相互影响，那么攻方 NPC仍然走这条路径 

时受到的伤害值会发生变化。表5是令 =0．3，0，～0．3时， 

利用 Choquet积分计算出的相应测度下攻方所受的伤害值。 

从实验结果可以看出，火力单元间的交互作用对 于寻路 

质量有着明显的影响。如果单元问存在超可加的交互作用， 

而攻方 NPC仍然采用原来的攻击路线 ，那么攻方会因没有避 



开较强的组合火力而受到较大的伤害值。一般来说，模糊测 

度越大，交互效果越明显，大炮之间的攻击效率较无交互的越 

高，攻方在寻路中遭受的伤害较原来直接叠加的伤害也越大。 

表 5 不同模糊测度值结果比较 

．结束语 本文选取RTS游戏中一种典型的攻防场景，从 

攻方的角度考虑，在守方动态变换火力位置的情况下，对比人 

工势场法寻路、A 算法和Dijkstra算法寻路的耗时和攻方所 

受伤害值，并在势场法寻路中引人模糊测度，考虑到防守单元 

之间的交互作用，计算不同模糊测度下势场寻路的伤害值。 

从实验结果看，Dijkstra算法寻得最短路径，寻路所受伤害值 

相对较小，但寻路所耗时间较大；A 算法在障碍物较少、转角 

少的地图中寻路较快，但不适用于复杂的多障碍的地图；人工 

势场法寻路较 Dijkstra算法寻路效率高，时间明显缩短，寻得 

的路径较平滑，但势场法只考虑障碍点坐标，只有进入大炮射 

击范围内才计算斥力，因此在寻路过程中遭受的伤害值比前 

者稍高。在势场法寻路中引入模糊测度，模糊测度值越大，伤 

害值越高，因此势场法寻路与真实的游戏场景更为接近。未 

来的工作是将单元之间的交互作用直接在势场的斥力公式中 

表示出来，以在各种交互模式中高效地完成动态寻路任务。 
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