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基于深度学习的自适应游戏剧情生成系统研究
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摘　要：为了使游戏玩家从拥有固定文本的文字游戏中体验新鲜感，提出采用深度学习 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型，根据已有文本产生
新的符合剧情的文本，增加游戏的趣味性和交互性。本文构建深度学习Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型，并编写Ｐｙｔｈｏｎ代码实现了文本生成
模型的仿真，对生成词与原文本之间的评价标准进行了对比分析，以自创的游戏验证了该方法的有效性。该论文的研究成

果，是对自适应文本生成系统研究的有益尝试和补充，具有一定的应用价值。
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０　引　言

互联网的飞速发展使人类的学习、工作、生活更

加丰富多彩，人们在忙碌的学习工作之余，就有相当

一部分年轻人会将玩游戏作为娱乐休闲方式之一。

在数以千计的手游中，大多存在着剧情重复、模式既

成、套路固定等缺乏新意等问题，玩家逐渐摸索出一

些固有套路后，就会对相似的游戏失去兴趣，虽然一

些游戏进行了创新尝试，在游戏内部添加随机元素，

但实际上仍然是程序事先设计好的“随机性”，因而

也削弱了游戏的新奇挑战性。因此，如何根据游戏

剧情、用户偏好、实时行为等多重属性，综合推出个

性化服务，实现由面到点的智能精准推荐，实时生成

新的剧情，使用户能真正体验到“不可预期”带来的

游玩乐趣，是目前游戏设计中值得深入探讨的焦点

问题。

鉴于此，本文提出基于深度学习的自适应剧情

生成系统：以大数据、云计算、深度学习等技术作为

理论支撑，运用网络爬虫获取原生故事，利用文本处

理技术来处理爬取数据，利用深度学习自生成全新

的故事，以游戏为窗口展现生成的故事。当用户开

始游戏时，依据用户实时的行为建立用户画像，利用

智能推荐技术根据所建立的用户画像产生剧情，用

户每次对剧情的选择会影响用户画像的改变，从而

变换出不同的剧情。整体构思如图１所示。
研究中，故事生成器如何产生新文本是整个技

术的关键。本文拟利用深度学习 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型，根
据已有文本数据进行新文本生成训练，从而产生新

的剧情，实现游戏的自适应剧情生成系统设计，从游

戏开发的角度，拓展了设计思维、提供了建模手段，

是对游戏设计的一种有益尝试和补充。
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图１　自适应剧情生成系统结构图

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｄｉａｇｒａｍｏｆａｄａｐｔｉｖｅｓｔｏｒｙｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

１　理论基础

１．１　智能推荐算法
基于协同过滤的推荐算法是目前国内外学者研

究最多、在各个领域使用最广泛的推荐算法。其最

大的优势是对于所要进行推荐的对象没有特殊的种

类要求，能够使用与文本同样的方式处理音乐、电影

等各类以非结构化形式表示的对象［１］。Ｙｏｄａ综合
了基于内容的过滤和协同过滤推荐两种技术的优

点［２］。根据个性的游戏用户画像来准确地智能推

荐相应的游戏剧情，给予玩家独特的游戏感受。

１．２　深度学习
近年来，深度学习中的递归自编码方法已成功

应用于情感分析问题。文献［３］提出采用递归自编
码方法来解决较为复杂的情感分析问题。文献［４］
提出一种新颖的机器学习框架，是基于递归自编码

方法对句子级别的情感分布的预测，从数据库中获

取故事文本，并利用深度学习来判别故事的类，自动

训练生成新颖的故事情节。对此可做研究论述如

下。

１．２．１　长短时间记忆网络
长短时间记忆网络（ＬＳＴＭ）是一种基于递归神

经网络模型（ＲＮＮ）的改进，其原理如图２所示。由
Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ和 Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅ于１９９７年提出［５］。ＬＳＴＭ
由一组特殊的记忆模块单元替换递归神经网络的隐

藏层神经元，这些模块可以记忆隐藏层的任意时间

状态，从而解决ＲＮＮ梯度消失等问题。当使用长短
时间记忆模型进行相应数据反向传递时，序列数据

在循环神经网络中会经过很长一段时间的学习，从

而保证信息进行远距离传递，将误差保持在更为恒

定的水平。

通常，长短时间记忆单元模块包括输入门、输出

门、遗忘门和记忆单元。根据门用进行保存和调节

存储单元和环境之间的相互作用，这样保证存储单

元的状态从一个单元到另一个单元保持不变。

ＬＳＴＭ网络通过递归方程更新网络单元，激活从输
入ｘ到输出ｙ的映射［６］。
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图２　ＬＳＴＭ原理图

Ｆｉｇ．２　ＬＳＴＭｓｃｈｅｍａｔｉｃ

ＬＳＴＭ每个单元可用公式表示为：

槇ｃ＜ｔ＞ ＝ｔａｎｈ（Ｗｃ［ａ
＜ｔ－１＞，ｘ＜ｔ＞］＋ｂｃ）；

ｉｕ＝σ（Ｗｕ［ａ
＜ｔ－１＞，ｘ＜ｔ＞］＋ｂｕ）；

ｉｆ＝σ（Ｗｆ［ａ
＜ｔ－１＞，ｘ＜ｔ＞］＋ｂｆ）；

ｉｏ＝σ（Ｗｏ［ａ
＜ｔ－１＞，ｘ＜ｔ＞］＋ｂｏ）；

ｃ＜ｔ）＝ｉｕ 槇ｃ＜ｔ＞ ＋ｉｆｃ
＜ｔ－１＞；

ａ＜ｔ）＝ｉｏｔａｎｈｃ
＜ｔ＞















．

（１）

其中，Ｗｕ、Ｗｆ、Ｗｏ分别为更新、遗忘和输出加
权矩阵；ｂｕ、ｂｆ、ｂｏ分别为对更新门、遗忘门和输出门
的转换进行参数化的偏差；σ为 ｓｉｇｍｏｉｄ函数；为
矩阵对应元素相乘。

１．２．２　Ｓｅｑ２Ｓｅｑ网络模型
ＬＳＴＭ网络存在处理固定长度序列数据的限

制，为了解决不定长的序列数据，本文采用了

Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型。该模型将一个序列作为输入映射到
另一个输出序列时，主要涉及两个基本环节：编码输

入与解码输出。其中，编码端根据输入序列数据进

行编码，并在网络末端输出编码后的状态。解码端

接收编码端最后的状态，将其作为初始状态，同时解

码得到的每一步输出值是下一步的输入值。因此

Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型训练过程能够更好地学习数据之间时
序关系［７］。

各类不同长度的输入序列 Ｘ映射到高维特征
空间后，通过编码器层传递将整个序列的输入层中

的所有信息压缩为固定长度的特征向量 Ｃ。向量 Ｃ
通常为ＲＮＮ中的最后一个隐节点ｈ，或是多个隐节
点的加权总和，其数学计算公式可表示如下：

ｈｔ＝ｆ（ｘｔ，ｈｔ－１）；ｃ＝Φ（｛ｈ１，…，ｈＴＳ｝）， （２）
解码层采用此编码的特征向量，并生成标记的
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输出序列。此层通常也用ＲＮＮ架构（ＬＳＴＭ或ＲＵ）
构建，计算公式如下：

Ｓｔ＝ｆ（ｙｔ－１，Ｓｔ－１，Ｃ）；ｐ（ｙｔ｜ｙ＜ｔ，Ｘ）＝
ｇ（ｙｔ－１，Ｓｔ，Ｃ）， （３）

当使用固定序列的情况下，通过编码器－解码
器框架进行整个模型的联合训练，获得目标序列的

概率最大化［８］。但是由于固定长度编码的特征向

量包含信息数量的限制，Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型性能会随着
源序列长度的增加而降低。为解决此问题，使用关

注机制。在关注机制中，解码器试图在编码器序列

中查找最重要信息所在的位置，并使用该信息和以

前解码的单词来预测序列中的下一个标记，如图３
所示。

图３　Ｓｅｑ２Ｓｅｑ原理图

Ｆｉｇ．３　Ｓｅｑ２Ｓｅｑｓｃｈｅｍａｔｉｃ

在关注机制中，源序列 ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｔ）分别
被正向与反向地输入在模型中，进而得到了正反两

层隐节点，特征向量Ｃ由ＲＮＮ中的隐节点ｈ通过不
同的权重ａ加权得到，运算时将用到如下数学公式：

ｃｉ＝∑
Ｔｘ

ｊ＝１
ａｉｊｈｊ． （４）

将隐藏向量序列按照权重相加，每一个隐节点

ｈ都包含了对应的输入字符Ｘｉ以及其对上下文的联
系，并且当值ａｉｊ越高，表示第ｉ个输出在第ｊ个输入
上的注意力越大。根据这一记忆特点，该模型可以

突破固定长度序列的限制，通过不同长度的序列构

建不同个数的隐节点，调整网络模型输出结果。

１．３　用户画像
ＡｌａｎＣｏｏｐｅｒ在早期就对用户个体画像进行了

详细的分析，并在研究中强调人物角色这个概念，该

概念主要是指一个创造出的虚拟用户［９］。对用户

分析、画像，主要是为顾客打上标签，通过标签，让计

算机认识了解一个人，方便信息处理。标签为研究

者提供了一种把难以处理的信息进行量化的方法，

使计算机能够对繁琐的信息进行程序化处理，根据

玩家输入的信息，对玩家进行个性化分析，形成虚拟

的用户画像，方便利用智能推荐获取独特的游戏剧

情。

１．４　云服务
云服务也可以称作为云模式服务，是以数据的

存储和管理为主要核心任务的云计算系统［１０］。主

要用于存储原生故事以及数据交互，提供深度学习

文本的服务，是游戏的一个核心部位。

２　文本预处理

文本彼此之间往往难以进行有效的计算，

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ提供一种比较好的解决思路。Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
实际上构建了一种映射关系，利用浅层的神经网络

对文本进行训练以获得文本向量，本文采用此方式

实现文本预处理。

３　模型构建

首先，输入所需要的文本 Ｔ＝｛（ｔｋ）｝
ｍ
ｋ＝１；设定

最大训练次数ｍａｘｉｔｅｒ、学习率 η、新文本最大长度
ｎ、训练步长ｓｔｅｐ等参数。然后，按照算法步骤进行
训练，初始化网络权重、循环迭代训练参数、计算网

络梯度、更新网络权重，直到达到最大的训练次数为

止；最后，循环生成文本，返回 Ｓ＝｛（Ｓｋ）｝
ｎ
ｋ＝１，即训

练结果。Ｓｅｑ２Ｓｅｑ算法的设计伪代码详见如下。
算法１　Ｓｅｑ２Ｓｅｑ２
输入：文本 Ｔ＝｛（ｔｋ）｝

ｍ
ｋ＝１；最大训练次数

ｍａｘｉｔｅｒ；学习率η，新文本最大长度ｎ；训练步长ｓｔｅｐ
输出：新文本Ｓ＝｛（ｓｋ）｝

ｎ
ｋ＝１

ＦｕｎｃｔｉｏｎＳｅｑ２Ｓｅｑ（Ｔ，ｍａｘｉｔｅｒ，η，ｎ，ｓｔｅｐ）
训练

初始化网络权重

ｒｅｐｅａｔ
　ｆｏｒ　ｋ＝ｓｔｅｐ→ｍｄｏ
　　 ｙ＝ｘｋ
　　训练参数
　　计算网络梯度
　　更新网络权重
　ｅｎｄｆｏｒ
ｕｎｔｉｌ到达最大训练次数ｍａｘｉｔｅｒ
生成
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ｆｏｒｋ＝ｓｔｅｐ→ｎｄｏ
　生成单个字符ｓ
　Ｓ＋＝ｓ
ｅｎｄｆｏｒ

　Ｅｎｄｆｕｎｃｔｉｏｎ

４　模型仿真结果分析

４．１　数据集选取
本文实验用数据集有两个。其中，一个是小说

文本数据，人工编写，共有７５０８１字，中文文本，分
章节叙事，语言风格偏玄幻。另一个是公开数据集

哈姆雷特，共有３２０６７词，英文文本，分章节叙事，
莎士比亚风格。

４．２　度量标准
本文采用相似度的方法来衡量两者之间的关

系，若相似度结果过高或者过低，就不符合预期，相

似度过高会使文本丢失随机性；相似度过低会使结

果偏向混沌不成语句，所以定义文本相似度在０．３～
０．７之间的符合标准［１１］。文本相似度定义如下：

ｃｏｓθ＝ ａｂ
｜ａ｜｜ｂ｜

＝
∑ｎ

ｉ＝１
ｘｉｙｉ

　

∑ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡 ｉ

　

∑ｎ

ｉ＝１
ｙ２槡 ｉ

．

（５）
其中，ｘｉ表示文本ｘ的词频向量，ｙｉ表示文本ｙ

的词频向量。

４．３　实验结果
自编小说所给的开始文本：“在新世纪的某处，

一个村子里的能力觉醒仪式正在举行着，能力觉醒

仪式在这里举行的时间或早或晚，这得看相关者的

能力了，不是所有在新世纪的人都会有超能力”。

本文模型产生新的文本：“墨泽说了，不过他还是自

己人，好像没有伤到一个人，我也没有人家大，没有

变解能力的。“嗯？？你还是大步出去了。”“呃……

你说的话不是，我们也不知道还是那个意外的事情，

你怎么回事？”“你，你怎么还没有问题？我怎么会

发现呢。”墨泽说道：“我还不是那么大”。

４．４　结果分析
经过对７万余字文本训练２００００次，循环输出

生成新文本长度与原本的相似度，由图４可知，相似
度是随着输出文本长度的增加而增加的，对于此文

本来说，新文本长度为４０～３００字之间最为合适，在
合适的评价标准区间，由此生成的新文本有一部分

并不是很通顺，但已经达到了符合剧情的新文本产

生方式。

建模仿真表明，采用深度学习的 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型，
根据已有文本剧情产生新文本是可行的，给定的原

始文本长度越长，效果越好，但需要找到一个合适的

临界值，让文本产生更有趣的变化。目前，产生文本

符合评价标准最低的是４０个词，在今后研究中，将
在词量的缩减上展开后续的实验仿真，使本模型能

够适应各种不同游戏剧情生成，进一步提升性能。

图４　文本长度－相似度趋势图
Ｆｉｇ．４　Ｔｅｘｔｌｅｎｇｔｈ－ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｔｒｅｎｄｍａｐ

５　结束语

本文提出利用深度学习 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型，根据已
有文本数据进行新文本生成训练，从而产生新的剧

情，实现游戏的自适应剧情生成系统设计，从游戏开

发的角度，拓展了设计思维、提供了建模手段，是对

游戏设计的一种有益尝试和补充。
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