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1. はじめに 

質の良い着手を求めるニューラルネットと従来型の

探索部分の組み合わせによる小さい探索木をもつフ

リーセルソルバーの開発を試みているが，ニューラ

ルネットに短時間で十分な学習をさせるには，A*ア
ルゴリズムや深さ優先探索などの従来型のアルゴリ

ズムを使って十分な質と量をもつディープラーニン

グのためのデータセットを作成し，ニューラルネッ

トに教師有り学習をさせる必要がある．本研究にお

ける質の良いデータセットの作成のための初期局面

の選別と最短手順に近い解の求解のための戦略につ

いて述べる． 
 

2. フリーセルの求解とデータセットの作成 
 
2.1フリーセルとは 
フリーセルは一人用のトランプゲームであり，ジョ

ーカーを除く 52 枚のカードをホームセルと呼ばれ
る場所にスートごとにエースからキングの順番で移

動させることを目的としている．初期盤面は図 1の
ようにカードを 8つのタブローと呼ばれる山にラン
ダムに分割し 7枚のタブローを 4つと 6枚のタブロ
ーを 4つ用意する．移動させることの可能なカード
は各タブローの天（一番上，図上の一番下）のカー

ドかフリーセルに置かれているカードである．フリ

ーセルとは 4つ用意されている空のセルで，フリー
セルに置くことの可能なカードは各セルに 1枚まで
である．タブローの上に置くことの可能なカードは

各タブローの天のカードと異なる色の数字が一つ小

さいカードのみである(例：♠7の上に♥6，♦Kの上に
♣Qなど)．以上のルールにのっとり初期盤面からす
べてのカードをスートごとにエースからキングの順

にホームセルに移動させれば勝利となる． 
 
2.2フリーセルソルバ 
今回はランダムに初期盤面を作成し，その盤面をフ

リーセルソルバに与えて解を求め，それを元にデー

タセットを作成する．使用するソルバではヒューリ

スティック関数で探索空間を制限し深さ優先探索を

行っている．関数に使用しているパラメータは“現

在までの手数(T)”，“ホームセルに移動していない
カードの数(N)”，“封鎖辺となっているカードの数 
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図 1：フリーセルの初期盤面の一例．左上にフリーセ
ル，右上にホームセルがありすべてのカードをホーム

セルに移動させると勝利  
 
(B)”, “動かしていないカードの数(M)”の 4つであ
る．ヒューリスティック関数を次のように定義した． 

1500 ∗ T + alph1 ∗ N + alph2 ∗ B + alph3 ∗ M 
ソルバを動かす際に alph1，alph2，alph3，delt(公差),
手数の上限を与え，コストがあらかじめ定めたコス

トの上限を超えないような着手の探索を行っていく．

コストの上限の初期値は初期盤面のコスト以上に定

める．コストの上限以内のコストで解が見つからな

ければ一定数(公差)ずつ上限を上げていき範囲内で
解くことの可能な解を探索する．ある程度上限を上

げても(今回は 20回とした)手数の上限より短い手数
の解が見つからない場合は解くことを諦める．次に

打てる手を見つけるときの高速化手法として 48×2
の 2次元配列の表を使用している．表を初期局面に
ついて設定した後，各手毎に微修正を繰り返し，空

でないタブローの一番上のカードそれぞれについて

表を引くだけでタブローからタブローへの移動の手

を見付けることが可能なようにしている．また同一

局面の排除のためにハッシュ表を利用している．登

録内容は 63 ビットのハッシュ値の他に，16 ビット
のその局面までの最短手数を含めている（合計 10バ
イト）．解は盤面に対する着手を 16 進数で表記す
る．一つの着手を 16 進数表現で各フリーセルを 0
から 3，各タブローを 4から b，各ホームセルを cか
ら fとし，移動元と移動先で表す（例：6bとあれば
6 の位置のカードを b の位置に移動することを表
す）． 
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2.3学習データ 
目的は十分な質と量をもつディープラーニングの

ためのデータセットを作成し、ニューラルネットに

教師有り学習をさせることであり，ニューラルネッ

トは現在の盤面に対してどのような着手が有効か

を学習する．そのため与えるデータは“現在の盤面

＋着手”とする． 
 
2.4 実験 
データセットの作成にかかる時間について述べる．

ここでは 2500 通りの初期盤面に対する解のデータ
セットの作成を行った例を示す．今回は表 1に表す
条件で実験を行った． 
 

表１：与えた変数 

alph1 alph2 alph3 delt 手数の上限 n 

2000 1000 1000 1000 120 12 

 
2500通りの初期盤面の解を求めるにあたって，まず
は何通りかの変数の組み合わせを試した．同一の 50
通りの初期盤面に対して様々な組合せで実験をし

たところ表１の組み合わせが最も早く解を求める

ことができたため今回はこの値を採用している．ハ

ッシュ表のサイズは実行時に引数として nを与えた
時に10 ∗ 2௡ାଵଶバイトとなるようにしている（例：

n=14の時は10 ∗ 2ଶ଺ ≒ 6.4 ∗ 10଼バイト=640MB）．使
用したマシンの仕様を以下に示す． 
 

表２：実験に使用したマシンのスペック 

CPU: Intel(R) Xenon(R) CPU E5-2630 v2 
@ 2.60GHz を２個搭載 

Memory: 256GB 

OS: Cent OS Linux release 7.5.1804 

コンパイラ: gcc 4.8.5 

 
上記のマシンで 125個の初期盤面に対しての解を求
める操作を 20並列で行い，合計 2500通りの初期盤
面の解を求めるのにかかった時間は約 12 分となっ
た． 
 

2.5より良い解を得るために 
学習の精度を上げるためには，作成するデータセッ

トが可能な限り最短手順に近いことが望ましい．現

在使用しているソルバは深さ優先探索に基づいてい

るため，最長手順を指定するとその範囲の中で早く

求めることの可能な長い解を求めることになりがち

である．しかし，学習に与えるデータは最短手順に

近いものの方が良質と考えられる．以下に良質な解

を得るために 2つの手法を紹介する． 
方法 1：最短手順に近い解を得るために二分探索を

行う 
方法 2：得られた着手から無駄な手を削除する 
方法 1は，デメリットとしてソルバを複数回動かす
必要があるため計算に時間がかかってしまうことが

あげられる(数倍になると予測する)．学習に使うデ
ータ量は膨大になる可能性があるため，この方法で

は時間が掛かり過ぎてしまう可能性がある．方法 2
であげられている無駄な手というのは，直接移動可

能だが別のフリーセルやタブローを経由して移動し

ている場合である（例：95 と動かした直後に 5d と
動かしたような場合）．学習のためのデータを作っ

ているため，この場合 95 と動かしているデータを
無駄な着手として除外し 5d と動かしているデータ
は動きとしては問題の無い手であるためそのまま残

す．この方法はソルバの出力に対する処理であり，

その出力をより短い手数の解に加工することも検討

中である．学習の質と量の向上のため，現在これら

の方法を取り入れたデータセットの作成方法の開発

に取り組んでいる． 
 

3. まとめ 
  今回はフリーセルの初期盤面からソルバを用いて
解を探索し，その時点での局面と着手をデータとし

て大量に生産するための手法について述べた．その

過程でフリーセルをなるべく使わないようにする

方法などの前節に述べていない手法を検討したが，

その手法の有効性は不明である．今後はフリーセル

ソルバの性能の向上と 2.5 節で取り上げた方法の実
装に取り組んでいきたい． 
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