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基于深度学习的 ＭＯＢＡ 类游戏胜率预测模型的研究

刘　 凯

（东北大学 计算机科学与工程学院， 沈阳 １１０１６９）

摘　 要： 多人在线战术竞技（ＭＯＢＡ）游戏是目前最为火热的竞技游戏之一，根据阵容以及比赛中的实时数据预测比赛的胜率

正在成为该领域的研究热点方向。 为提高 ＭＯＢＡ 游戏胜率预测的准确率，本文探索基于深度学习的组合预测方法，提出了

ＭＯＢＡ 游戏实时胜率预测模型。 本文根据比赛双方所选的英雄信息以及比赛实时数据，利用双层 ＬＳＴＭ 模型并引入注意力

机制的方法训练实时胜率预测模型。 实验使用了近 ３ ｗ 场 Ｄｏｔａ２ 比赛数据集构建训练集和测试集。 在实时胜率预测实验中，
分别在比赛进行到第 １０、２０、３０、３５ ｍｉｎ 时使用实时预测模型的预测胜率，准确率分别达到 ６８．５％、７１．８％、８５．６％、８８．４％，对比

其他深度学习模型，准确率平均提高了 １．５％以上。 实验表明，建立的 ＭＯＢＡ 游戏实时胜率预测模型具有较高的预测准确率。
关键词： ＭＯＢＡ； 预测； ＬＳＴＭ； 注意力机制

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｗｉｎｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ
ＭＯＢＡ ｇａｍｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

ＬＩＵ Ｋａｉ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１０１６９， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ｍｕｌｔｉｐｌａｙｅｒ ｏｎｌｉｎｅ ｔａｃｔｉｃａｌ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ （ＭＯＢＡ） ｇａｍｅ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｈｏｔｔｅｓｔ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ｇａｍｅｓ ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｗｉｎｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇａｍｅ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｌｉｎｅｕｐ ａｎｄ ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｄａｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｇａｍｅ ｉｓ ｂｅｃｏｍｉｎｇ ａ ｈｏｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｉｓ ｆｉｅｌｄ．
Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＭＯＢＡ ｇａｍｅ ｗｉｎｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｅｘｐｌｏｒｅｓ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ａｎｄ ｐｕｔｓ ｆｏｒｗａｒｄ ｔｈｅ ｒｅａｌ－ ｔｉｍｅ ｗｉｎｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＭＯＢＡ ｇａｍｅ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｈｅｒｏ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｂｏｔｈ ｓｉｄｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇａｍｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｇａｍｅ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｄｏｕｂｌｅ－ｌａｙｅｒ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ
ａｎｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ－ ｔｉｍｅ ｗｉｎｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｕｓｅｄ ｎｅａｒｌｙ ３０ ０００
Ｄｏｔａ２ ｇａｍｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔｓ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ． Ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ－ ｔｉｍｅ ｗｉｎｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｔ ｔｈｅ １０ｔｈ， ２０ｔｈ， ３０ｔｈ ａｎｄ ３５ｔｈ ｍｉｎｕｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇａｍｅ ｉｓ ６８．５％， ７１．８％， ８５．６％ ａｎｄ ８８．４％
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ １．５％ ｏｎ ａｖｅｒａｇｅ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ＭＯＢＡ ｇａｍｅ ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｗｉｎｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｈｉｇｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ＭＯＢＡ ｇａｍｅ； ｆｏｒｅｃａｓｔ ｍｏｄｅｌ； ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ； ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

�哈尔滨工业大学主办 专题设计与应用

作者简介： 刘　 凯（２０００－），男，本科生，主要研究方向：数据挖掘。

通讯作者： 刘　 凯　 　 Ｅｍａｉｌ：１５８７１９３５４５＠ ｑｑ．ｃｏｍ

收稿日期： ２０２２－０５－０５

０　 引　 言

电子竞技行业飞速发展，近年来推出的 ＭＯＢＡ
类游戏正是当下最热门的竞技类游戏之一。 在该类

游戏中，参赛双方的阵容选择、比赛中双方队伍的经

济差与经验差都对比赛的胜负起着决定性作用。 根

据阵容与比赛中的实时信息来预测比赛双方的胜率

已然成为该领域的研究热点方向，其结果不仅可以

为选手提供英雄选择参考，也有助于游戏开发者改

善游戏平衡性，相关技术还可以用于团队竞技类体

育赛事的预测。
目前，研究人员对 ＭＯＢＡ 类游戏的胜率预测问

题进行了大量的研究和工作，早期大部分研究都是

基于游戏比赛的历史数据，采用朴素贝叶斯、决策

树、逻辑回归等传统机器学习的方法来解决游戏的

胜率预测问题。 Ｋｉｎｋａｄｅ 等人［１］ 用逻辑回归与随机

森林的方法，在 Ｄｏｔａ２ 游戏中分别根据阵容与完整

的赛后数据预测比赛的结果。 Ｗａｎｇ 等人［２］ 使用逻

辑回归、支持向量机、随机森林的方法，将不同英雄

在历史比赛中的金币、经验、击杀等特征作为特征输

入，预测 Ｄｏｔａ２ 游戏的比赛结果。 Ｗａｎｇ 等人［３］ 利用

朴素贝叶斯的方法，根据比赛双方所选阵容来预测

Ｄｏｔａ２ 游戏的比赛结果，虽然在训练集上取得了

８５．３３％的准确率，但在测试集上只有 ５８．９９％的准确

率，过拟合现象较为严重。 Ｓｏｎｇ 等人［４］ 使用逐步回

归的方法，根据阵容预测 Ｄｏｔａ２ 比赛的结果，取得了

解决 ６１％的预测准确率。 Ｌｉｎ［５］使用梯度提升树与逻

辑回归模型，根据赛前数据对比赛结果进行预测，但



由于没有运用比赛的实时数据，导致预测准确率较

低。 Ｃｌｅｇｈｅｒｎ 等人［６］ 使用自回归模型与统计模型预

测 Ｄｏｔａ２ 中英雄的血量变化，并取得了较优的效果。
随着深度学习技术的发展，不少学者将神经网

络应用到预测模型中。 Ｓｉｌｖａ 等人［７］ 建立 ＲＮＮ 模

型，对英雄联盟比赛进行实时预测，使用 ０～５ ｍｉｎ 的

数据与 ２０～２５ ｍｉｎ 的数据分别预测比赛结果，各自

取得了 ６３．９１％与 ８３．５４％的准确率。 Ｇｒｕｔｚｉｋ 等人［８］

使用传统神经网络建立模型，利用比赛时的玩家信

息和英雄信息预测 Ｄｏｔａ２ 游戏的比赛结果，取得了

较高的准确率。 许晨波［９］提出改进的双向 ＬＳＴＭ 神

经网络用于预测 Ｄｏｔａ２ 游戏的比赛结果，并实现了

阵容推荐功能。 Ｙａｎｇ 等人［１０］ 将英雄信息、玩家信

息的特征作为模型的输入，实现了 Ｄｏｔａ２ 的赛前胜

率预测，在没有加入比赛实时数据的情况下，最高时

取得了 ７１．４９％的预测准确率。 在加入比赛的实时

数据后，最高时则取得了 ９３． ７３％的预测准确率。
Ｈｏｄｇｅ 等人［１１］ 进行了 Ｄｏｔａ２ 的实时预测研究，并提

出了一套电子竞技获胜预测研究的评估标准。
Ｙａｎｇ 等人［１２］ 提出了一种时间序列模型 ＴＳＳＴＮ，用
于解决王者荣耀的胜率预测问题。 李康维等人［１３］

提出了一种序列到序列的模型，预测 ＭＯＢＡ 类游戏

的趋势发展情况。
上述研究虽然取得了较好的效果，但依旧存在

一定的不足。 例如：在 ＭＯＢＡ 类游戏的实时预测问

题中，没有充分考虑不同时间点对结果的影响大小。
受到文献 ［７］ 的启发，本文首先采用基于统计与

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 的方法提取比赛双方的阵容特征，并结合

比赛中的实时信息作为模型输入。 模型结构上，采
用 ２ 层 ＬＳＴＭ 模型，同时引入注意力机制，预测比赛

的最终结果。 本文的主要贡献与创新点如下：
（１）提出引入注意力机制的双层 ＬＳＴＭ 模型，通

过双层 ＬＳＴＭ 模型提取实时比赛中不同时间节点的

特征数值；通过引入注意力机制为不同时间节点的

特征数值赋予权重。
（２）采用统计与 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 的方法提取比赛阵

容的特征作为网络输入信息，提高模型的预测准确

率与泛化能力。
（３）在真实的比赛数据集上进行实验，得到的

预测结果优于其他模型。

１　 特征介绍

本节将对模型的输入特征做详尽阐述。 在

ＭＯＢＡ 类游戏中，阵容的好坏在一定程度上决定了

比赛的发展趋势，合理的阵容是赢得比赛的基础，但
由于玩家水平、玩家在比赛中的发挥不同，导致较差

的阵容也有可能在比赛中取得较大优势，所以研究

中将比赛双方的阵容特征与比赛双方实时的数据作

为模型的输入。 阵容的好坏可以由阵容中英雄的配

合能力、英雄个人能力、对敌方阵容的克制强度、阵
容合理度来衡量；比赛的实时数据包含英雄击杀数、
小兵击杀数、防御塔摧毁数量等，但以上实时数据最

终都会转化为经济与经验，所以比赛双方实时的经

济与经验数据可以反映不同时间点比赛双方的实力

差距。 研究中给出的模型输入特征见表 １。 下面将

系统论述模型中各输入特征的计算方式。
表 １　 模型的输入特征列表

Ｔａｂ． １　 Ｌｉｓｔ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

特征的符号表示 特征的含义

ＦＩＤ 阵容配合指数的差值

ＲＩＤ 阵容克制指数的差值

ＳＩＤ 阵容合理度的差值

ＡＩＤ 阵容中英雄强度的差值

Ｇｏｌｄｋ 比赛双方第 ｋ ｍｉｎ 的金币差

Ｘｐｋ 比赛双方第 ｋ ｍｉｎ 的经验差

ｇ ｊｋ 第 ｋ ｍｉｎ 英雄 ｊ 的金币

ｘ ｊｋ 第 ｋ ｍｉｎ 英雄 ｊ 的经验

１．１　 英雄的平均胜率

部分英雄出场率很高，在团队取得优势时作用

大，但是在团队处于劣势时就很难发挥作用，或者英

雄的容错率太低，一旦玩家发挥失误，就会陷入劣

势。 故英雄的出场次数不能完全反映英雄的强弱。
所以引入英雄的平均胜率（ａｖｅｒａｇｅｉ） 作为英雄的特

征之一。 ａｖｅｒａｇｅｉ 的公式如下：

ａｖｅｒａｇｅｉ ＝
ｗｉｎｉ

ｔｏｔａｌｉ
（１）

　 　 其中， ｗｉｎｉ 表示英雄 ｉ获胜的场次，ｔｏｔａｌｉ 表示英

雄 ｉ 出现的总场次。
１．２　 英雄间的配合关系

不同英雄之间的技能或者购买的装备之间存在

着不同的配合关系，可以强化彼此的实力。 配合关

系会在数场比赛中反映出来，当 ２ 个配合关系强的

英雄出现时，可以认为此时的胜率会比英雄单个出

场时要高， 于是文中引用配合指数（ｃｏｏｐｅｒａｔｅｉｊ） 来

量化英雄间的配合关系。 ｃｏｏｐｅｒａｔｅｉｊ 的公式如下：

ｃｏｏｐｅｒａｔｅｉｊ ＝
Ｙｉｊ

Ｎｉｊ
（２）

　 　 其中， Ｙｉｊ 表示英雄 ｉ与英雄 ｊ属于同一阵容时的
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获胜的场次；Ｎｉｊ 表示英雄 ｉ与英雄 ｊ属于同一阵容的

总场次。 配合指数越高，说明 ２ 个英雄的配合关系

越强，当配合关系小于 ０．５ 时，说明 ２ 个英雄存在着

冲突，会影响彼此发挥。 英雄间的配合关系矩阵如

图 １ 所示。
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图 １　 配合关系可视化图

Ｆｉｇ． １　 Ｖｉｓｕａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍａｔｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ

　 　 图 １ 的横、纵坐标均用于表示英雄的 ｉｄ。 不同

英雄之间的配合关系越强，则英雄的配合指数在图

１ 中的颜色越接近红色，反之接近绿色。 由于比赛

中大部分英雄不会出现在同一队伍中，故图 １ 中横

轴的大部分区域颜色一致。
１．３　 英雄的克制关系

以最低成本、例如一个小技能，来影响敌方英雄

的发育、对线、出装思路、后期输出环境等，都能算作

克制。 Ｄｏｔａ２ 中的克制关系表现得十分明显。 当克

制关系强的 ２ 个英雄对阵时，胜率会出现不平衡的

情况。 于是通过克制指数（ ｒｅｓｔｒａｉｎｉｊ） 来量化 ２ 个英

雄的克制关系。 克制指数公式如下：

ｒｅｓｔｒａｉｎｉｊ ＝
Ｗｉｊ

Ａｉｊ
（３）

　 　 其中，Ｗｉｊ 表示英雄 ｉ， ｊ对阵时，ｉ获胜的场次；Ａｉ

表示英雄 ｉ、 ｊ 对阵的总场次。 克制指数越高，说明 ２
个英雄的克制关系越强，当克制指数大于 ０．５ 时，说
明英雄 ｉ克制英雄 ｊ。 当克制指数小于０．５时，说明英

雄 ｉ被英雄 ｊ所克制。 英雄间的克制关系矩阵如图 ２
所示。
　 　 图 ２ 的横、纵坐标均用于表示英雄的 ｉｄ。 不同

英雄之间的克制关系越强，则英雄的克制指数在图

２ 中的颜色越接近红色，反之接近绿色。 由图 ２ 可

见，英雄与英雄之间的克制关系差距较为明显：比如

４ 号英雄对 ７ 号英雄的克制指数为 ０．４７，但对 １０３
号英雄的克制指数高达 ０．６２。
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图 ２　 克制关系可视化图

Ｆｉｇ． ２　 Ｖｉｓｕａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｓｔｒａｉｎｔ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
１．４　 阵容的合理度

ＭＯＢＡ 游戏的一个阵容由 ５ 个英雄构成，一个好

的阵容应该同时包含核心、辅助、控制、灵敏等类型的

英雄，由于玩家选择英雄时的主观性，可能导致阵容

里缺少某些类型的英雄，或者重复选用相同类型的英

雄，导致阵容不合理。 为了解决该问题，本文引入了

阵容合理度的概念。 通过自然语言处理的方法，可以

把英雄的名称转化为词向量，以词向量表示英雄。 由

于 ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ 模型能够根据句子中的某一个单词预测

其上下文，故本节采用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 中的 ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ 模型

来训练词向量。 在训练后要求类型越相似的英雄，对
应的词向量之间的相关性更高。 于是可以用词向量之

间的相关性来衡量英雄属于同一类别的概率。 例如丽

娜（Ｌｉｎａ）和凤凰（Ｐｈｏｅｎｉｘ）都属于远程类型、辅助，转化

为词向量后 ２ 个英雄对应的词向量的相似度应该是高

的。 研究中把每个阵容作为一个句子来当成输入，通
过训练 ２ ｗ 个句子后得到不同英雄的词向量，并通过

ＰＣＡ 方法将训练后的词向量进行降维，再运用ｋ－ｍｅａｎｓ
的方法将降维后英雄的词向量进行聚类，这里将英雄

分为 ５ 类。 不同类别的英雄在绘图中会用不同颜色

进行表示。 英雄的词向量可视化展示如图 ３ 所示。
　 　 由图 ３ 可以看出，类型相似的英雄，在图 ３ 上的

位置比较接近，相似度高。 如 Ｍｏｎｋｅｙ＿Ｋｉｎｇ（齐天大

圣）与 Ｌｏｎｅ Ｄｒｕｉ（德鲁伊）都属于核心位，在图 ３ 上

位置十分接近。 通过 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 工具，可以获得 ２
个英雄间的相似度。 本文通过 ｓｕｉｔａｂｌｅ 的数值来衡

量阵容的合理度，ｓｕｉｔａｂｌｅ 的数学定义公式如下：

ｓｕｉｔａｂｌｅｉ ＝ ∑
０ ＜ ｊ ＜ ｍ

Ｓｉｊ （４）

　 　 其中， Ｓｉｊ 表示同一阵容中，英雄 ｉ 与英雄 ｊ 的相

似度，ｍ表示同一阵容中英雄的个数。 ｓｕｉｔａｂｌｅｉ 的值

越大，表明阵容中类似的英雄越多，阵容越不合理；
ｓｕｉｔａｂｌｅｉ 的值越小，表明阵容中存在的英雄种类越

多，阵容更合理。
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图 ３　 英雄向量可视化图

Ｆｉｇ． ３　 Ｈｅｒｏｓ ｖｅｃｔｏｒ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

１．５　 队伍的配合指数差值

研究中将选定的英雄进行编号， 当英雄的编号

０ ＜ ｉ， ｊ ＜ ＝ ｎ 时，认为英雄处于阵容 Ａ；当英雄的编

号 ｎ ＜ ｉ， ｊ ＜ ＝ ２∗ｎ时，认为英雄处于阵容 Ｂ。 进而

推得，队伍的配合指数差值公式如下：

ＦＩＤ ＝ ∑
０ ＜ ｉ ＜ ＝ ｎ

０ ＜ ｊ ＜ ＝ ｎ

ｃｏｏｐｅｒａｔｅｉｊ － ∑
ｎ ＜ ｉ ＜ ＝ ２∗ｎ

ｎ ＜ ｊ ＜ ＝ ２∗ｎ

ｃｏｏｐｅｒａｔｅｉｊ

（５）

其中， ∑
０ ＜ ｉ ＜ ＝ ｎ

０ ＜ ｊ ＜ ＝ ｎ

ｃｏｏｐｅｒａｔｅｉｊ 表示阵容 Ａ的配合指数；

∑
０ ＜ ｉ ＜ ＝ ｎ

０ ＜ ｊ ＜ ＝ ｎ
　

∑
ｎ ＜ ｉ ＜ ＝ ２∗ｎ

ｎ ＜ ｊ ＜ ＝ ２∗ｎ

ｃｏｏｐｅｒａｔｅｉｊ 表示阵容 Ｂ 的配合指数；

ＦＩＤ 的值衡量了比赛双方阵容的配合指数的差值，
ＦＩＤ 的绝对值越大，表明双方阵容的配合能力的差

距越大，反之则越小。 例如阵容 Ａ 中包含｛ａ１，ａ２，
ａ３，ａ４，ａ５｝ 这 ５ 名英雄，阵容 Ｂ 中包含｛ｂ１，ｂ２，ｂ３，ｂ４，
ｂ５｝ 这 ５ 名英雄。 阵容 Ａ 的配合指数取决于 ａ１，ａ２，
ａ３，ａ４，ａ５，配合指数为 １２．９５； 阵容 Ｂ 的配合指数取

决于 ｂ１，ｂ２，ｂ３，ｂ４，ｂ５，配合指数为 １３．２６。 此时 ＦＩＤ ＝
１２．９５ －１３．２６ ＝ － ０．３１，说明阵容 Ａ 中英雄的配合能

力小于阵容 Ｂ 中英雄的配合能力。
１．６　 阵容间的克制指数差值

研究中将选定的英雄进行编号， 当英雄的编号

０ ＜ ｉ， ｊ ＜ ＝ ｎ 时，可认为英雄处于阵容 Ａ；当英雄的

编号 ｎ ＜ ｉ， ｊ ＜ ＝ ２∗ｎ时，可认为英雄处于阵容 Ｂ。

如此一来， 双方阵容的克制指数差值公式如下：

ＲＩＤ ＝ ∑
０ ＜ ｉ ＜ ＝ ｎ

０ ＜ ｊ ＜ ＝ ２∗ｎ

ｒｅｓｔｒａｉｎｉｊ （６）

　 　 ＲＩＤ 的值衡量了比赛双方阵容间的克制指数

的大小，ＲＩＤ 越大，表示阵容 Ａ 对阵容 Ｂ 的克制能力

越大，反之则越小。 例如阵容 Ａ 中包含｛ａ１，ａ２，ａ３，
ａ４，ａ５｝ 这 ５ 名英雄，阵容 Ｂ 中包含｛ｂ１，ｂ２，ｂ３，ｂ４，ｂ５｝
这 ５ 名 英 雄。 将 ｒｅｓｔｒａｉｎａ１，ｂ１、ｒｅｓｔｒａｉｎａ１，ｂ２、…、
ｒｅｓｔｒａｉｎａ５，ｂ５ 的值进行累加，得到 ＲＩＤ 的值。 若 ＲＩＤ
大于 ０，说明阵容 Ａ 对阵容 Ｂ 的克制关系较强，若
ＲＩＤ 小于 ０，则说明阵容 Ｂ 对阵容 Ａ 的克制关系较

强。
１．７　 阵容合理度的差值

研究中将选定的英雄进行编号， 当英雄的编号

０ ＜ ｉ， ｊ ＜ ＝ ｎ 时，认为英雄处于阵容 Ａ；当英雄的编

号 ｎ ＜ ｉ， ｊ ＜ ＝ ２∗ｎ时，认为英雄处于阵容 Ｂ。 则阵

容合理度的差值公式如下：

ＳＩＤ ＝ ∑
０ ＜ ｉ ＜ ＝ ｎ

ｓｕｉｔａｂｌｅｉ － ∑
ｎ ＜ ｊ ＜ ＝ ２∗ｎ

ｓｕｉｔａｂｌｅｉ （７）

　 　 其中， ∑
０ ＜ ｉ ＜ ＝ ｎ

ｓｕｉｔａｂｌｅｉ 表示阵容 Ａ 的阵容合理

度； ∑
ｎ ＜ ｊ ＜ ＝ ２∗ｎ

ｓｕｉｔａｂｌｅｊ 表示阵容 Ｂ 的阵容合理度；ＳＩＤ

的值衡量了比赛双方阵容的阵容合理度的差值。 若

ＦＩＤ 小于 ０，说明阵容 Ａ 较阵容 Ｂ 更为合理，反之阵

容Ｂ较阵容Ａ更为合理。 例如阵容Ａ中包含｛ａ１，ａ２，
ａ３，ａ４，ａ５｝ 这 ５ 名英雄，阵容 Ｂ 中包含｛ｂ１，ｂ２，ｂ３，ｂ４，
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ｂ５｝ 这 ５ 名英雄。 阵容 Ａ 的阵容合理度取决于 ａ１，
ａ２，ａ３，ａ４，ａ５，阵容合理度为 ２０．８２；阵容 Ｂ 的阵容合

理度取决于 ｂ１，ｂ２，ｂ３，ｂ４，ｂ５，阵容合理度为 ２１．５９。
则 ＦＩＤ ＝ ２０．８２ － ２１．５９ ＝ － ０．７７，说明阵容 Ａ 的阵容

较阵容 Ｂ 合理。
１．８　 队伍中英雄能力强弱的差值

研究中将选定的英雄进行编号， 当英雄的编号

０ ＜ ｉ， ｊ ＜ ＝ ｎ 时，认为英雄处于阵容 Ａ；当英雄的编

号 ｎ ＜ ｉ， ｊ ＜ ＝ ２∗ｎ时，认为英雄处于阵容 Ｂ。 则队

伍中英雄能力强弱的差值的公式如下：

ＡＩＤ ＝ ∑
０ ＜ ｉ ＜ ＝ ｎ

ａｖｅｒａｇｅｉ － ∑
ｎ ＜ ｉ ＜ ＝ ２∗ｎ

ａｖｅｒａｇｅｉ （８）

　 　 其中， ∑
０ ＜ ｉ ＜ ＝ ｎ

ａｖｅｒａｇｅｉ 表示阵容 Ａ 的英雄能力强

度， ∑
ｎ ＜ ｉ ＜ ＝ ２∗ｎ

ａｖｅｒａｇｅｉ 表示阵容 Ｂ 的英雄能力强度。

ＡＩＤ 的值衡量了比赛双方阵容的英雄能力强度的差

值。 若 ＡＩＤ小于 ０，说明阵容 Ａ中英雄能力强度较阵

容 Ｂ 的低，反之阵容 Ａ 中英雄能力强度较阵容 Ｂ 的

高。 例如阵容 Ａ 中包含｛ａ１，ａ２，ａ３，ａ４，ａ５｝ 这 ５ 名英

雄，阵容 Ｂ中包含｛ｂ１，ｂ２，ｂ３，ｂ４，ｂ５｝ 这 ５ 名英雄。 阵

容 Ａ的英雄能力强度取决于 ａ１，ａ２，ａ３，ａ４，ａ５，英雄能

力强度为 ２．５９；阵容 Ｂ的英雄能力强度 ｂ１，ｂ２，ｂ３，ｂ４，
ｂ５，英雄能力强度为 ２．６１。 则 ＡＩＤ ＝ ２．５９ － ５．６１ ＝
－ ０．０２， 说明阵容 Ａ 的英雄能力强度较阵容 Ｂ 的英

雄能力强度低。
１．９　 比赛中的实时信息

比赛中的双方队伍的经济差与经验差体现了不

同时刻双方的实力差距。设比赛双方共有２∗ｎ个英

雄，则比赛中的实时数据向量（ＲＴＤ） 表示如下：
ＲＴＤｋ ＝ ［ｇｏｌｄｋ，ｘｐｋ，ｇ１，ｋ，ｇ２，ｋ，ｇ３，ｋ，…，ｇ２∗ ｎ，ｋ，

ｘ１，ｋ，ｘ２，ｋ，…，ｘ２∗ ｎ，ｋ］
其中， ｇｏｌｄｋ 表示比赛进行到第 ｋ ｍｉｎ 时比赛双

方的队伍经济差；ｘｐｋ 表示比赛进行到第 ｋ ｍｉｎ 时比

赛双方的队伍经验差；Ｇ ｊ， ｋ 表示英雄 ｊ 在比赛进行到

第 ｋ ｍｉｎ 时获得的金币数值；ｘ ｊ， ｋ 表示英雄 ｊ 在比赛

进行到第 ｋ ｍｉｎ 时获得的经验数值。

２　 实时胜率预测模型

定义 １　 胜率预测 　 对于给定 ２ 支队伍 Ａ ＝
｛ａ１，…，ａｎ｝ 和 Ｂ ＝ ｛ｂ１，…，ｂｎ｝，其中 ａｉ 和 ｂ ｊ 分别表

示 ２ 队中所选英雄，根据比赛进行过程中的信息预

测，比赛队伍 Ａ 和 Ｂ 的获胜概率分别为 ＰＡ 和 ＰＢ，且
有 ＰＡ ＋ ＰＢ ＝ １。

在 ＭＯＢＡ 类游戏中，游戏的胜负不仅与比赛双

方阵容有关，还与比赛过程中比赛双方的英雄击杀、
防御塔摧毁、野怪击杀等实时数据相关。 由于比赛局

势每一个时刻都在变化，仅凭游戏进行中单个时刻的

数据很难预测比赛的结果，因此应该将比赛双方的阵

容信息以及比赛过程中不同时刻的信息作为预测依

据，展开比赛结果的预测。 本节提出的引入注意力机

制的双层ＬＳＴＭ 模型以比赛双方的阵容信息、不同时间

的比赛信息作为模型输入，运用ＬＳＴＭ 结点处理时序信

息，作为模型的编码阶段，同时引入注意力机制来计算

不同时刻的信息对结果的影响权重，并加入全连接层

作为过渡层；作为解码阶段， 在输出层采用 ｓｏｆｔｍａｘ 函

数作为激活函数，输出比赛双方的获胜概率。
２．１　 模型结构介绍

在本文的实时胜率预测模型中，模型的输入是

一个时间序列，因此用 ＬＳＴＭ 层作为输入层，ＬＳＴＭ
层返回每一个时间步的结果、 即｛ｈ１，ｈ２，…，ｈｍ｝，此
后将｛ｈ１，ｈ２，…，ｈｍ｝ 作为第二层 ＬＳＴＭ 的输入，再将

第二层 ＬＳＴＭ 的输出作为注意力层、 即 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层

的输入，由此来得到不同时间步对结果的影响大小，
最后将 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层的计算结果经过 Ｆｌａｔｔｅｎ 层，转化

为一维向量，另将 Ｆｌａｔｔｅｎ层的输出经过Ｄｅｎｓｅ层后，
采用 ｓｏｆｔｍａｘ函数进行归一化，并将模型的输出结果

转化为概率的形式，得到模型的输出结果，模型结构

如图 ４ 所示。
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图 ４　 实时胜率预测模型结构图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｗｉｎｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ
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２．２　 模型的输入与输出

２．２．１　 模型输入介绍

模型的输入为前 ｋ ｍｉｎ 的比赛双方的实时经

验、金币、阵容信息，模型输入的形式化定义如下：
｛ ｉｎｐｕｔ１，ｉｎｐｕｔ２，ｉｎｐｕｔ３，……，ｉｎｐｕｔｋ｝
其中， ｉｎｐｕｔｉ（１≤ ｉ≤ ｋ） 表示比赛第 ｉ ｍｉｎ时比

赛双方的实时经验、金币、阵容信息。
设比赛双方共有 ２∗ｎ 个英雄，向量 ｉｎｐｕｔｉ 形式

化定义如下：
ｉｎｐｕｔｉ ＝ ［ＦＩＤ，ＲＩＤ，ＳＩＤ，ＡＩＤ］ ＋ ＲＴＤｉ

　 　 其中，“＋”表示向量的连接。
２．２．２　 模型输出介绍

由于胜率预测是一个二分类问题，故模型的输

出是一个 １∗２ 的一维向量， 其形式化的定义为：
［Ｐａ，Ｐｂ］。 其中， Ｐａ 表示队伍 Ａ 的胜率，Ｐｂ 表示队

伍 Ｂ 的胜率。 当 Ｐａ ＞ Ｐｂ 时，认为队伍 Ａ 获胜；当
Ｐａ ＜ Ｐｂ 时，认为队伍Ｂ获胜；Ｐａ ＝ Ｐｂ 时，则认为队伍

Ａ、Ｂ 的胜率相等。

３　 实验结果与分析

３．１　 数据集

本文的数据来源于 ｏｐｅｎｄｏｔａ 网站［１４］，在该网站

上可以获取到每场比赛的详细数据，包括双方阵容、
比赛持续时间、 英雄 ｉｄ、 比赛双方每分钟的金币与

经验等。 仿真时，从该网站上获取了 ２０１９ 年 １ 月 １
日至 ２０１９ 年 １２ 月 ３１ 日的 ２．５ ｗ 场职业比赛数据。
每场比赛数据至少包含以下信息：天辉、夜魇阵容所

选英雄信息；获胜方；比赛时长；比赛开始后双方每

一分钟的经济与经验；每分钟发生的英雄击杀事件。
３．２　 数据预处理

获取的数据需要进行筛选，通过对每场比赛时

间的判断，时间小于 ２０ ｍｉｎ 的比赛，可以认为是因

为特殊原因提前结束的比赛，将这些数据剔除掉，以
防干扰特征的准确性。 将所有数据按 ６ ∶ ２ ∶ ２ 的比

例划分为训练集、验证集、测试集，且数据在输入到

模型前均进行归一化处理。
３．３　 测评指标

实时胜率预测模型的效果由预 测 准 确 率

（ａｃｃｕｒａｃｙ） 来评估，ａｃｃｕｒａｃｙ 的公式如下：

ａｃｃｕｒａｃｙ ＝
Ｐｙ ＋ Ｐｎ

Ｙ ＋ Ｎ
（９）

　 　 其中， Ｐｙ 表示队伍 Ａ 比赛获胜、且预测结果也

为 Ａ获胜的次数；Ｐｎ 表示队伍Ｂ比赛获胜、且预测结

果也为 Ｂ 获胜的次数；Ｙ 表示队伍 Ａ 比赛获胜的次

数；Ｎ 表示队伍 Ｂ 比赛获胜的次数。 预测准确率

ａｃｃｕｒａｃｙ 的值越高，说明模型效果越好。
３．４　 实验结果与分析

为了验证模型与不同输入特征的效果，本节进

行 ２ 组消融实验。 第一组消融实验分析了不同特征

对实验结果的影响；第二组消融实验分析了不同模

型结构对实验结果的影响。
（１）消融实验一。 在｛ＦＩＤ，ＲＩＤ，ＳＩＤ，ＡＩＤ，ＲＴＤ｝

集合中５个特征的基础上，分别舍弃不同特征，再将

剩余特征作为引入注意力机制的双层 ＬＳＴＭ 模型的

输入，对比实验效果见表 ２。
表 ２　 选择不同输入特征的实验效果对比表

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｃｈｏｏｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

特征选取 预测准确率 ／ ％

ＦＩＤ ＋ ＲＩＤ ＋ ＳＩＤ ＋ ＡＩＤ ＋ ＲＴＤ
ＲＩＤ ＋ ＳＩＤ ＋ ＡＩＤ ＋ ＲＴＤ

７１．８
６９．９

ＦＩＤ ＋ ＲＩＤ ＋ ＳＩＤ ＋ ＡＩＤ ７０．８

ＦＩＤ ＋ ＲＩＤ ＋ ＡＩＤ ＋ ＲＴＤ
ＦＩＤ ＋ ＲＩＤ ＋ ＳＩＤ ＋ ＲＴＤ

６９．３
７０．５

ＦＩＤ ＋ ＲＩＤ ＋ ＳＩＤ ＋ ＡＩＤ ６１．２

　 　 由表 ２ 可见，当选择｛克制指数差值、配合指数

差值、英雄强弱、阵容合理度、前 １５ ｍｉｎ 的比赛的实

时数据｝中所有特征作为模型输入时，模型的预测

准确率为 ７１．８％，当减少某一特征时，对比选择所有

特征作为输入的实验结果，模型的预测准确率均有

所下降。 其中，当减少前 １５ ｍｉｎ 的比赛的实时数据

这一特征时，模型的预测准确率只有 ６１．２％。 说明

在上述所有特征中，前 １５ ｍｉｎ 比赛的实时数据对结

果的影响是最大的。 综上可知，本文选择的所有特

征，都对模型最后的预测结果有所贡献。
（２）消融实验二。 将所有特征：｛克制指数差

值、配合指数差值、英雄强弱、阵容合理度、前 １５ ｍｉｎ
的比赛的实时数据｝，分别作为引入注意力机制的

双层 ＬＳＴＭ 模型、双层 ＬＳＴＭ 模型、多层感知机、随
机森林模型的输入，对比在相同输入特征下，不同模

型中的效果。 各模型实验效果对比见表 ３。
表 ３　 不同模型的实验效果对比表

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型结构 预测准确率 ／ ％

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＋Ｔｗｏ－Ｌａｙｅｒ ＬＳＴＭ ７１．８
Ｔｗｏ－Ｌａｙｅｒ ＬＳＴＭ ６９．５

Ｍｕｌｔｉ－Ｌａｙｅｒｅｄ－Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ ６７．９
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ６７．２
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