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摘　要　实时战略游戏(RTS)中的单元控制在人工智能(AI)领域是一个具有挑战性的问题.这类游戏是实时约束

的,并且具有庞大的状态和行动空间,智能算法已不能很好地解决这类问题.在脚本空间搜索策略对战斗场景中的多

单元进行控制,可以有效地克服巨大的分支因子带来的不利影响.文中运用自适应遗传算法(AdaptiveGeneticAlgoＧ
rithm)在脚本空间进行搜索,为战斗场景中的多单元提供良好的行动序列,实现了对单元的有效控制.实验结果表

明,提出的 PAGA(PortfolioAdaptiveGeneticAlgorithm)是可行且有效的,在大规模单元控制中的性能 优 于 现 行

算法.
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Abstract　UnitcontrolinrealＧtimestrategygames(RTS)isachallengingissueinthefieldofartificialintelligence
(AI)．Suchgamesareconstrainedinrealtime,andhavealargestateandactionspace,whichmakeintelligentalgorithms
donotsolvethistypeofproblem．BycontrollingthemultiＧunitsinthebattlescenebysearchingstrategyinthescript
space,itispossibletoeffectivelyovercometheadverseeffectscausedbythehugebranchingfactor．Thispaperused
adaptivegeneticalgorithmtosearchinscriptingspacetoprovidagoodsequenceofactionsformultiＧunitsinthebattle
sceneandcontroltheunit．ExperimentsshowthattheproposedPAGA(PortableAdaptiveGeneticAlgorithm)isfeasiＧ
bleandeffective,anditsperformanceissuperiortothecurrentalgorithmsinlargeＧscaleunitcontrol．
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　　即时战略游戏(RTS)是人工智能(AI)领域的主要挑战之

一.近几年来,许多研究者在基于案例推理和规划[１]、机器学

习[２]、深度学习[３]以及启发式和对抗式搜索[４]领域将即时战

略游戏(RTS)作为测试平台来研究具有挑战性的问题.即时

战略游戏(RTS)面临的一个巨大挑战是它们的状态和行动空

间巨大,且必须实时控制大量的单元,因此它们在很多研究层

次上都非常复杂.在游戏中,玩家可以控制多单元一起战斗,

集合资源,建立基地,训练部队,并用各种策略消灭对手.此

外,与 Go等游戏相比,“星际争霸”中的 AI算法必须处理隐

藏的信息(战争迷雾);对手的基地最初是隐藏的,必须在整个

游戏过程中不断探索才能知道(或猜测)对手所处的状态.在

商业 RTS游戏中,AI玩家大多是通过脚本实现的.脚本是

一个固定的策略,告诉单位在某些条件下应该做什么.这些

脚本不能给玩家提供很强的 AI对手,但是它们非常高效.

虽然商业 RTS游戏仍然主要使用脚本化的 AI玩家,但研究

者已经开发出了一些更好的方法.例如,Churchil等[５]提出

的投资组合贪婪搜索(PGS)算法以及Justesen等[６]提出的基

于脚本和群集的 UCT 算法,都是建立在不为每个单元选择

采取哪种行动的基础上,而是建立在为每个单元选择一个行

动所使用的脚本的基础上,从而大大缩减了搜索空间.与其

他搜索算法相比,这些算法在大中型单位战斗中的性能明显

优于纯脚本玩家,并且显示出了巨大的效率.Wang等[７]提出

了一个针对策略选择的投资组合在线进化算法(POE)来控制

RTS作战单位,没有像 PGS那样使用爬山算法,而是用进化

算法在脚本任务空间中进行搜索,并验证了他们的算法优于

PGS.Usunier等[８]提出用深度神经网络控制器从游戏引擎

给出的原始状态特征来处理微观管理情况的方法,提出了一

种启发式强化学习算法,允许使用确定性策略来收集学习痕

迹,将策略空间中的直接探索与反向传播相结合以达到控制

单元的目的.

本文主要研究在 RTS游戏下战斗场景中的多单元控制

方法.针对 RTS游戏的实时性、不确定性和巨大的状态动作

空间造成的巨大分支因子问题,本文将自适应遗传算法运用

到 RTS游戏的脚本策略空间并进行搜索,而不是直接运用在

单元的动作选择上.这样可以有效地克服多单元战斗场景中

的巨大分支因子,为单元提供良好的行动序,以此来获得大规



模作战单元的战斗胜利.实验结果表明,本文所提出的 PAＧ
GA可以有效地对战斗场景中的多单元进行控制,并获得比

现行算法更好的性能.

１　问题描述

１．１　即时战略(RTS)游戏

即时战略(RTS)游戏是复杂的对抗性领域,通常模拟大

量单位之间的战斗,对人工智能提出了重大挑战.在即时战

略(RTS)游戏中,玩家需要发展经济(收集资源和建立基地)

和军事力量(训练单位和研究技术),以击败对手(摧毁他们的

军队和基地).从理论角度来看,RTS游戏和传统棋类游戏

(如国际象棋)之间存在如下主要区别.

１)即时战略游戏(RTS)是同时进行的,其中多个玩家可

以同时发出行动.此外,这些行动是持续的,即行动不是即时

的.RTS游戏是“实时的”,实际上意味着每个玩家都有很少

的时间来决定下一步的行动.在国际象棋游戏中,玩家可能

有几分钟的时间来决定下一个动作;在星际争霸中,游戏以

２４帧/s的速度执行,这意味着在游戏状态改变之前,玩家控

制单元的行动速度可以达到４２ms便执行一次动作.

２)大多数 RTS游戏都是部分可观察的,即玩家只能看到

已经探索过的地图部分.

３)大多数 RTS游戏是非确定性的.

４)最后,RTS游戏的复杂性,无论是在状态空间大小还

是在每个决策周期可用的行动数量方面,都是非常大的.对

于 RTS作战场景,任何状态下可能的行动次数都是每个单位

所有可能行动的组合,大约为LU .其中,L 是每个单位合法

行动的平均数量,U 是可以执行行动的单位数量[９].

受这些因素的影响,没有一定程度的抽象定义或其他一

些简化,用于经典棋盘游戏的标准技术(如游戏树搜索)不能

被直接应用于 RTS游戏.现有的研究通常定义一个名为

Portfolio的脚本策略集合,用于对游戏进行抽象,从而有效地

减少了直接在状态和动作空间搜索造成的巨大分支因子问

题.本文基于这种形式的抽象来进行算法的设计.

１．２　星际争霸实验平台

StarCraft:BroodWar是暴雪公司于１９９８年发布的一款

非常受欢迎的 RTS游戏.在游戏中,玩家必须选择３个种族

之一:人族,神族或虫族.每个种族都有自己的优势和劣势.

每个玩家从４个可以聚集资源和建造建筑物的工人开始,为
了赢得游戏,玩家必须首先收集资源(矿物和瓦斯气体).随

着资源越来越充足,玩家需要分配它们来创造更多的建筑物,

研究新技术和训练攻击单位.单位必须分配完成不同的任

务,如侦察、防御和攻击.在执行所有这些任务的同时,玩家

还需要战略性地了解当前地图的几何形状,以便决定将新建

筑物放在哪里,或者设置防御性前哨的位置.最后,当两个玩

家的进攻单位相遇时,每个玩家必须快速地操纵每个单位以

便进行战斗,这需要对每个单位进行快速和被动的控制.

StarCraft提供了游戏的不完整状态信息,因为对手的基地最

初是隐藏的,必须由侦察单位进行探索,这与多个智能体必

须实时控制的事实相结合,为策略选择和推荐提供了具有挑

战性的环境.一般将策略决策过程分解为微观管理任务和宏

观管理任务.把微观管理定义为对个体单位和建筑物的战术

控制;把宏观管理定义为在整个游戏中推进哪些技术,以便在

适当的时候获得适当的单位组合的长期高层规划和决策[１０].

本文中主要侧重于微观管理,即对单元进行控制的研究.

由于星际争霸的源代码不可用,为了模拟游戏中的游戏

战斗,Churchill等[５]创建了一个用 C＋＋编写的Sparcraft的

开源系统.这个系统很好地模拟了星际争霸中的战斗功能,

其作战单元可以被赋予攻击、移动和等待命令.作战单元的

属性,如武器的类型、冷却时间、速度、尺寸等,完全是基于

StarCraft建模的.本文使用的是 Sparcraft的Java版本,名

为Jarcraft,由 Tillman开发.

１．３　游戏脚本策略

在 RTS游戏中,对单元进行控制最简单和最常用的技术

是使用硬编码的脚本(script)策略.在这里定义一个策略,其

中策略σ－:S×U→M 是静态的脚本规则.对于给定的状态s
和在状态s下的单元u,通过执行所选的策略σ－来产生下一时

刻要执行的动作m,即m＝σ－(s,u).基于对现行算法的研究

和算法间的对比实验,本文使用以下策略来组成脚本策略集

以验证算法.

１)NOKAV:指示一个单元u 在可攻击的范围内攻击

dpf(u)/hp(u)最高的敌方单元,其中dpf(u)代表敌方单位

可以造成的伤害,hp(u)代表敌人的生命值.如果没有敌人

在范围内,单位将移向最近的敌人.NOKAV 策略让友方单

位配合对敌人造成最高的伤害.

２)Back:指示一个单元u在重新装载时远离最近的敌方

单元.

３)BackFar:指示一个单元u在重新装载时远离最近的友

方单元.

４)BackClose:指示一个单元u在重新装载时靠近最近的

友方单元.

５)Forward:指示一个单元u在重新装载时靠近最近的敌

方单元.

６)ForwardFar:指示一个单元u在重新装载时靠近最远

的敌方单元.

２　自适应遗传算法

２．１　遗传算法

遗传算法[１１]是由美国 Holland教授于１９７５年提出的,是

通过借鉴生物进化的一些特征,模拟生物的自然选择和遗传

机制而形成的一种自适应全局优化概率搜索算法.在不断变

化的环境中,只有那些适应性好的个体才能存活下来,通过遗

传机制将更能适应环境的特性传递给后代.使用选择、交叉、

变异等运算操作进行有组织的但又随机的信息交互,用适应

度来衡量个体的好坏,适应度高的个体不断被继承下来,重复

此过程,直到种群满足某种收敛指标为止.该算法的特点是

全局寻优能力、适应性强、解决非线性问题时具有较强的鲁棒

性、对问题没有特定限制、计算过程简单、对搜索空间没有特

殊要求、易于与其他算法结合等特点,在函数优化、图像处理、

系统辨识、自动控制、经济预测和工程优化等领域得到了广泛

的应用[１２],在求解 NP完全问题方面是一种较为有效的全局

方法.利用遗传算法求解问题的流程[１３]如图１所示.
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图１　遗传算法的求解过程

２．２　遗传算法的改进

简单的遗传算法在处理大规模、多变量问题时的收敛速

度较慢、耗时较多,其中操作参数(如种群大小 N、杂交率Pc、
变异率Pm)的选择对遗传算法优化结果的影响是举足轻重

的.本文主要研究固定种群大小在战斗场景下的单元控制,
所以杂交率Pc 和变异率Pm 直接影响了算法的性能.然而,
传统的遗传算法存在着严重的缺点,其中的杂交率Pc 和变异

率Pm 的值是固定的,优良个体和劣质个体都经过相同概率

的交叉和变异进行操作.对于优良个体,我们应该减小交叉

变异概率,使之能够尽量保存;而对于劣质个体,我们应该增

大交叉变异概率,使之能够尽可能地改变劣质的状况.交叉

概率Pc 的大小决定着种群的丰富程度,Pc 越大,种群的丰富

程度越高,但是优良个体被破坏的可能性也越大;变异概率

Pm 的大小决定着能否跳出局部极值而找到全局最优解,Pm

越大,越容易跳出局部极佳;从而找到全局最优解,但是过大

的Pm 值又会使算法沦为随机搜索算法.另一方面,如果Pc

和Pm 值太小,则不容易产生新的个体,会使得进化停滞不

前.针对以上情况,本文采用Srinivas等[１４]提出的自适应遗

传算法,动态调整Pc 和Pm 的值.该算法旨在通过不同的方

式实现搜索和随机性之间的权衡,根据适合度值自适应地改

变Pc 和Pm 的值,当群体倾向于停留在局部最优(也就是群

体适应度集中,多样性比较差)时Pc 和Pm 的值增加,并且当

群体在解空间中散布(也就是群体适应度分散,多样性比较

高)时减小.交叉概率Pc 和变异概率Pm 按式(１)、式(２)进
行自适应调整.

Pc＝
k１(fmax－f′)/(fmax－fave), f′≥fave

k２ f′≤fave
{ (１)

Pm＝
k３(fmax－f)/(fmax－fave), f≥fave

k４, f≤fave
{ (２)

其中,fmax为种群的最大适应度;fave为种群的适应度平均值;

f′为两个交叉个体中适应度较大者的适应度;f为变异个体

的适应度.０＜k１,k２,k３,k４≤１为常数.

２．３　运用到RTS游戏的算法原理

遗传算法以适应度为依据的逐代搜索过程,主要由编码

机制、控制参数、适应度函数和遗传算子４部分组成.本文将

自适应遗传算法应用到 RTS游戏的单元控制上,提出 PAＧ
GA.为了解决 RTS游戏由于不确定性和复杂性造成的巨大

分支因子,将自适应遗传算法运用在对脚本策略的优化选择

上,而不是直接运用在对单元动作的选择上.主要计算过程

如下:

１)确定编码机制,生成初始种群.在本文的实验中,初始

化单元编码全部使用 NOKAV策略进行单元控制,在初始的

几个控制步骤中,采用自适应遗传算法进行策略选择.例如,

单元的基因组(genome)共有３０轮的策略选择,设定前１０轮

策略选择采用自适应遗传算法在策略集中选择进行控制,决
定单元的下一步动作;剩下的２０轮策略采用初始化的 NOＧ
KAV进行控制,对手的单元全部采用 NOKAV 进行初始化

控制,决定单元的初始动作.这样做可以在有限的计算时间

内快速地在战斗前期找到最优的单元控制序列.

２)计算种群中每个个体的适应度值.评估函数接受当前

的状态s,给定一个单元控制的基因组G,创建一个当前状态

的副本s′,并使用G中的脚本从当前的状态s′进行模拟,直至

策略集模拟结束或者个体的生命值为０;然后使用 LTD２[１５]

方法来评估最终的状态.LTD２评估函数如下:

LTD２(s)＝ ∑
u∈U１

hp(u)×dpf(u)－ ∑
u∈U２

hp(u)×

dpf(u) (３)

LTD２分别使用由玩家１和玩家２控制的单元集U１ 和

U２ 以及每个单元的生命值hp(u)和伤害值dpf(u)来计算在

状态s下的适应度值.

３)交叉算子.由式(１)自适应地计算交叉概率.交叉概

率pc 选择若干父体并进行配对,按照交叉算法的规则生成新

个体.

４)变异算子.由式(２)自适应地计算变异概率.为了保

持种群个体的多样性,防止陷入局部最优,需要按照某一变异

概率pm 随机确定变异个体,并实行相应的变异操作.

５)迭代终止条件.若满足预定的终止条件(达到最大迭

代次数),则停止迭代,所得到的当前最优或者次优的策略集

用于控制单元的行动;否则转至２),计算新一代种群中每个

个体的适应度值.

PAGA的伪代码如算法１所示.

算法１　PAGA
１．函数　PAGA(状态s)

２．基因组[]aga

３．初始化(aga,s)

４．While当前迭代次数＜迭代限制do

５．交叉(aga)

６．变异(aga)

７．选择(aga)

８．ReturnAGA中最好的基因组

９．函数　初始化(基因组[]aga,状态s)

１０．Forx＝１to种群大小do

１１．N＝个体数

１２．M＝基因数量

１３．基因组g＝new 基因组(N,M)

１４．aga．add(g)

１５．fill(g．NOKAV)

１６．函数　交叉(基因组[]aga,状态s)

１７．For基因组ginagado

１８．ForiinMdo

１９．ForjinNdo

２０．Ifrandom(０,１)＜PMthen

２１．对g[M][N]执行交叉操作
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２２．函数　变异(基因组[]aga)

２３．For基因组ginagado

２４．ForiinMdo

２５．ForjinNdo

２６．Ifrandom(０,１)＜PMthen

２７．对g[M][N]执行变异操作

２８．函数　选择(基因组[]aga,状态s)

２９．For基因组ginagado

３０．评估(g,s)

３１．对g执行选择操作

３２．函数　评估(基因组[]aga,状态s)

３３．状态s′＝s

３４．s′＝模拟(s′,g,时间限制)

３５．Returns′．LTD２()

３６．函数　模拟(基因组[]aga,状态s,时间限制t)

３７．For时间＝１totdo

３８．友方单元脚本策略＝g
３９．敌方单元脚本策略＝NOKAV

４０．Returns

３　实验结果分析

３．１　实验环境设置

本文的所有实验都在 Windows１０的Intel(R)Corei７Ｇ
７７００HQ ＠２．８０GHz四核的 CPU 和８GBDDR４２４００MHz
的 RAM 上运行.用Java编程软件eclipse运行星际争霸模

拟包,jarcraft进行算法的调试和验证.运行模拟包后会显示

一个地图,地图中的单元可以在地图上的任意位置移动.为

了保证算法验证的公平性,初始化时双方的单位垂直排列在

地图的两边,且不在对方的攻击范围之内.在每个算法的验

证过程中,每个战斗玩家可以控制 N 个作战单元,其中设置

一半为龙骑兵(星际争霸中远程单位),一半为狂热分子(星际

争霸中近战单元).算法测试的作战单元的设置为 N＝８,１６,

３２,６４,９６.

３．２　实验结果的对比分析

实验分别对比了 PAGA 与基于脚本和集群的 UCT 算

法、PAGA与PGS算法、PAGA与POE算法的性能.每组比

对算法在相同单元下各进行１０００次的对战实验.环境的初

始化设置保持一致,实验结果如图２所示.

(a)PAGAvsPGS (b)PAGAvsCUCT

(c)PAGAvsSUCT (d)PAGAvsPOE

图２　PAGA与各个算法之间的赢率对比

实验的结果以单元数量为横坐标,以赢率为纵坐标呈现.
当一方作战单元完全消灭另一方单元时,判定控制这一方单

元的算法在此回合的对比中胜出.其中,不同算法间的对比

在相同的作战单元下各进行１０００次的对战实验,最后计算算

法各自获胜的比例.从结果图可以得到如下结论:

１)在PAGA与 PGS算法的实验对比中可以看到,本文

提出的算法在不同规模的单元中都有很高的胜率,且胜率的

波动很小,表明本文提出的算法具有一定的稳定性.

２)在PAGA与基于脚本和集群的 UCT算法的对比中可

以发现,在对大规模的单元进行控制时,本文算法获得了更高

的胜率.但是在对规模较小的单元进行控制时,其胜率相对

较低.研究发现,在较小规模的单元中,单元之间的配合会相

对较少,限制了该算法的性能.而在大规模的单元控制中,单
元之间的配合较多,PAGA 能有效地在脚本策略空间进行搜

索,提高赢率.

３)在PAGA与POE算法的对比中,除了对较大规模的

单元控制有明显的优势胜率之外,其他一般规模的胜率不是

特别明显.之所以在较大规模的单元能获得明显的优势,是
因为本文算法采用了参数自适应的方式进行算法调节,对环

境有很强的鲁棒性.
结束语　本文的主要贡献在:针对即时战略(RTS)游戏

中的多单元控制,提出了一种更加有效的自适应控制算法.
通过与现有３种最先进算法的对比表明,本文提出的 PAGA
均获得了很好的性能.针对大规模的单元进行控制时,PAＧ
GA获得了更好的性能,这说明了它能适应更复杂的情况.
下一步的工作是,进一步优化对自适应参数的学习,使之更加

适应实验的环境.例如,可以加入基于案例推理和强化学习,
离线地在即时战略游戏数据集中学习参数,优化模型.这对

即时战略游戏更高层控制的研究具有重要的意义.
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(３)实验表明,ESHC算法更适合大量样本且复杂分布的

数据集分类.将表３、表５与表４、表６进行对比发现 Enroll
数据集和 Adult数据集上ESHC算法的性能改善比在其余两

个数据集上的性能改善较大.从数据集样本数量来看,EnＧ
roll数据集和 Adult数据集的样本数比其余两个数据集的样

本数大很多.如Enroll数据集和 Adult数据集都有４００００多

个样本,而 Abalone数据集和 Yeast数据集分别只有４１７７个

样本和１４８４个样本.
(４)一般来说,集成分类器比单一分类器的时间消耗大,

这是因为集成分类器需要训练多个分类器,测试的时间比较

多.但图２显示ESHC算法的训练时间在 Abalone数据集上

才是最高的;图３显示ESHC算法的测试时间在４个数据集

上均不是最高的,这可以说明 ESHC算法的训练时间和测试

时间并没有太大增加.这是因为该算法从第二层开始并不是

用整个训练数据集来训练基分类器,而是各基分类器在它对

应的训练子集上进行训练,减少了时间消耗.
结束语　目前,集成学习在各领域被成功应用,因此集成

学习的理论和算法的研究成为了机器学习领域的一个热点,
越来越多的集成学习算法被应用于分类中.在考虑如何提高

集成分类器的性能时,应充分认识分类器的局部有效性,利用

合理的结构和算法避免其对分类的不利影响.本文采用梯度

优化的思想,分层训练各个子分类器,利用层次化结构对误分

类的样本进一步学习和预测,使分类性能得到提高.
在梯度优化算法的训练阶段,如何选择训练样本是一个

重点,如果选择的训练样本与预测时进入到该分支的样本分

布不一致,将会严重影响分类性能.该算法的另一个缺点是

误差传递,如果在某一结点处发生了错误判别,这个错误将向

下传递.这些问题将是进一步研究的重点.

参 考 文 献

[１] DIETTERICHTG．MachinelearningresearchfourcurrentdiＧ
rections[J]．AIMagazine,１９９７,１８(４):９７Ｇ１３６．

[２] 唐伟,周志华．基于 Bagging的选择性聚类集成[J]．软件学报,

２００５,１６(４):４９６Ｇ５０２．
[３] 周志华．机器学习[M]．北京:清华大学出版社,２０１６．
[４] 唐春生,金以慧．基于全信息矩阵的多分类器集成方法[J]．软件

学报,２００３,１４(６):１１０３Ｇ１１０９．
[５] WOLPERTD H．Stackedgeneralization[J]．NeuralNetworks,

１９９２,５(２):２４１Ｇ２５９．
[６] ZHOUZH,WUJX,TANG W．Ensemblingneuralnetworks:

manycouldbebetterthanall[J]．ArtificialIntelligence,２００２,

１３７(１):２３９Ｇ２６３．
[７] KOAR,SABOURINR,BRITTOAS．Fromdynamicclassifier

selectiontodynamicensembleselection[J]．Pattern RecogniＧ
tion,２００８,４１(５):１７１８Ｇ１７３１．

[８] 方敏．集成学习的多分类器动态融合方法研究[J]．系统工程与

电子技术,２００６,２８(１１):１７５９Ｇ１７６２．
[９] MITCHELL H B．Ensemblelearningindatafusion:Concepts

andideas[M]．SpringerBerlinHeidelberg,２０１２．
[１０]ROJARATH A,SONGPAN W,PONGＧINWONGC．Improved

ensemblelearningforclassificationtechniquesbasedonmajority
voting[C]∥IEEEInternationalConferenceonSoftwareEngiＧ
neeringandServiceScience(ICSESS)．IEEE,２０１７:１０７Ｇ１１０．

[１１]ZHANGL,ZHOU W．SparseensemblesusingweightedcombiＧ
nationmethodsbasedonlinearprogramming[J]．PatternRecogＧ
nition,２０１１,４４(１):９７Ｇ１０６．

[１２]朱波,陈科,徐君,等．平均分布集成策略:一种新的分类器融合

方法[J]．小型微型计算机系统,２０１６,３７(７):１５４６Ｇ１５５０．
[１３]YUZW,WANGDX,JANEY,etal．ProgressivesubspaceenＧ

semblelearning[J]．PatternRecognition,２０１６,６０(C):６９２Ｇ７０５．
[１４]DUTTAA,DASGUPTAP．EnsemblelearningwithweakclasＧ

sifiersforfastandreliableunknownterrainclassificationusing
mobilerobots[J]．IEEETransactionsonSystems,Man,andCyＧ
bernetics:Systems,２０１７,４７(１１):２９３３Ｇ２９４４．

[１５]TOLOMEIG,SILVESTRIF,HAINES A,etal．Interpretable
Predictionsof TreeＧbased Ensemblesvia Actionable Feature

Tweaking[C]∥Proceedingsofthe２３rdACMSIGKDDInternaＧ

tionalConferenceon KnowledgeDiscoveryandData Mining．

NewYork:ACM,２０１７:４６５Ｇ４７４．
[１６]高锋,黄海燕．基于邻域混合抽样和动态集成的不平衡数据分类

方法[J]．计算机科学,２０１７,４４(８):２２５Ｇ２２９．
[１７]LUOH Y,WANGDY,YUECQ,etal．ResearchandapplicaＧ

tionofanovelhybriddecompositionＧensemblelearningparadigm

witherrorcorrectionfordailyPM１０forecasting[J]．Atmospheric

Research,２０１８,２０１:３４Ｇ４５．
[１８]ZHANGL,SHAHSK,KAKADIARISIA．HierarchicalmultiＧ

labelclassificationusingfullyassociativeensemblelearning[J]．

PatternRecognition,２０１７,７０:８９Ｇ１０３．
[１９]张春霞,张讲社．选择性集成学习算法综述[J]．计算机学报,

２０１１,３４(８):１３９９Ｇ１４１０．
[２０]BREIMAN L．Random forests[J]．Machine Learning,２００１,

４５(１):５Ｇ３２．
[２１]WU Y,LIU D,JIANG H．LengthＧchangeableincrementalexＧ

tremelearning machine[J]．JournalofComputerScienceand

Technology,２０１７,３２(３):６３０Ｇ６４３．
[２２]LIU D,WU Y,JIANG H．FPＧELM:AnonlinesequentiallearＧ

ningalgorithmfordealingwithconceptdrift[J]．NeurocompuＧ

ting,２０１６,２０７(２６):３２２Ｇ３３４．

(上接第１０４页)
[８] USUNIERN,SYNNAEVEG,LINZ,etal．EpisodicExploraＧ

tionforDeepDeterministicPolicies:AnApplicationtoStarCraft

MicromanagementTasks[J]．arXiv:１６０９．０２９９３,２０１６．
[９] CHURCHILLD,BURO M．PortfoliogreedysearchandsimulaＧ

tionforlargeＧscalecombatinstarcraft[C]∥ComputationalInＧ

telligenceinGames．IEEE,２０１３:１Ｇ８．
[１０]JUSTESEN N,RISIS．Continualonlineevolutionaryplanning

forinＧgamebuildorderadaptationinStarCraft[C]∥theGenetic

andEvolutionaryComputationConference．２０１７:１８７Ｇ１９４．
[１１]HollandJH．Adaptationinnaturalandartificialsystems[M]．

MITPress,１９９２．
[１２]沐阿华,周绍磊,于晓丽．一种快速自适应遗传算法及其仿真研

究[J]．系统仿真学报,２００４,１６(１):１２２Ｇ１２５．
[１３]姜昌华．遗传算法在物流系统优化中的应用研究[D]．中山:华

东师范大学,２００７．
[１４]SRINIVASM,PATNAIKL M．AdaptiveprobabilitiesofcrossＧ

overandmutationingeneticalgorithms[J]．IEEETransactions

onSystemsMan& Cybernetics,２００２,２４(４):６５６Ｇ６６７．
[１５]KOVARSKY A,BURO M．HeuristicSearch Appliedto AbＧ

stractCombatGames[M]∥AdvancesinArtificialIntelligence．

Berlin:Springer,２００５:６６Ｇ７８．

５２１第１１A期 王延斌,等:梯度优化决策树的集成学习及其应用




