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1. はじめに 
格闘ゲームにおいて，人と対戦する自律的なキャラクタ

を動かす AI は重要な要素である[1]．人を楽しませるため

には，人の多様な戦略や熟練度に対してAIの行動を素早く

適切に調整する必要がある[2, 3]．これに関して，我々は選

択的不感化ニューラルネット（以下，SDNN）[4-6]を価値

関数近似器として強化学習を行う AI を提案してきた[7, 8]．
全ての情報をパターンコーディングし，選択的不感化法を

用いて情報統合するため，パターンに基づく強力な類推能

力により学習効率が高い．しかし，複数の対戦相手への適

応能力や難易度調整などの性能については不明であった． 
そこで本研究では，複数のサンプル AI を用いて提案 AI

を事前学習した上で，適度に弱体化させることで，未知の

対戦相手に対して強さを調整可能であるか検証する．  

2. SDNN を価値関数近似器として用いた強化学習 
提案 AI を図 1 に示す．AI は対戦相手を含む環境と実時

間で相互作用する．格闘ゲームのプラットフォームとして

FightingICE（ https://www.ice.ci.ritsumei.ac.jp/~ftgaic/）を，

強化学習アルゴリズムとして Q 学習を用いる．最大の特徴

は行動価値関数近似器として SDNN[4-6]を用いる点である． 

2.1 複数の行動や対戦相手に対応する方法 

多数の行動を扱えるように，SDNN の出力層にある n 個

の素子から行動毎に予め決められた m 個を選択して行動価

値を表現する[7, 8]．この方法は分解能や計算効率の点で利

点がある．また，行動間の類似性に基づき行動情報をコー

ド化すれば，行動方向でも SDNN の類推能力を活用できる． 
さらに，戦略の異なる複数の対戦相手に対応するため，

対戦相手の情報を中間層の素子に選択的不感化法を用いて

修飾する．先行研究[8]では，対戦相手の情報を表すコード

パターンをランダムに生成したため，SDNN の類推能力を

効果的に活用できなかった．そこで本研究では，対戦相手

のAI毎に生成したランダムパターンと相手の行動頻度に基

づいて生成したパターンの両方を修飾に用いる．  

2.2 強化学習 AIの構築 

 状態 stについては，対戦相手との距離，HP，エネルギー

残量など 11変数を用いて構成する．行動 atは，移動系，防

御系，攻撃系行動から 27種類とする．行動選択については，

ε-Greedy 法を用いて，ランダム行動率 ε を勝率に応じて決

定する．報酬 rt+1 は，行動実行後から次の行動を受け付け

るまでの間の（自分の HPの変化量）―（相手の HPの変

化量）＋δとする．δについては，一定の距離以上であるな

ど，予め設定した条件で小さな負の報酬を与える． 
 Q 値の更新に伴い，rt+1が得られた時刻 t+1 に，SDNN の

学習を 1回だけ行う．つまり，ゲームの進行と共に逐次的 

図 1 提案する格闘ゲーム AIの構成 
に学習を行い，モデル（シミュレータなど）を使った学習

や保持している過去のデータを使った学習（Experience 
Replay など）は行わない．なお，1 ステップの処理時間は

可変であり，強化学習の学習率 α = 0.1，割引率 γ = 0.9 とす

る．詳細については，文献[8]を参照されたい． 

2.3 動的難易度調整方法 

未知（未学習）の対戦相手に対しても強化学習と弱体化

により強さを調整する．幾つか弱体化方法が考えられるが，

本研究では単純な方法として，対戦相手との勝率が 0.5 以

上かつ HP 差が 0 以上である場合に行動価値が中央値の行

動を選択し，それ以外は行動価値が最大の行動を選択する． 
勝率の計算において，対戦相手の HPと同じ HPでラウン

ドが終了した場合，提案AIの敗北とする．また，通常は過

去 100 ラウンドにおける勝率を計算するが，100 ラウンド

未満の場合はそれまでの全ての結果から勝率を計算する． 

3. 実験 
 10 体のサンプル AI を用いて事前学習した上で，未学習

の対戦相手に対して強さを調整する能力について調べた．

なお，本実験ではキャラクタとして ZEN のみを用いる． 

3.1 事前学習 

 事前学習の対戦相手として MogakuMono，SimpleAI，
MctsAi，Thunder，ReiwaThunder，Toothless，HaibuAI，
JayBot_GM，BCP，TOVORの 10体の AIを用いて，この順

番で対戦した．なお，ラウンド終了毎に対戦相手のAIとの

勝率を計算し，勝率が 0.5 未満の場合，再び最初の AI であ

る MogakuMono からやり直して対戦した．この方法は，順

番に対戦を繰り返すよりも効率的に学習が進む． 
 事前学習で MogakuMono と対戦したラウンド数は 5千回
以上，SimpleAIとは 3千回以上であり，順番が早いAIとの

回数は増加した．それ以外の AIとは 2千回未満であった． 
学習過程における勝率，完全勝率，完全敗北率を図 2 の

上パネルに示す．なお，“完全”とは，全てのラウンドに

対して，どちらかの HP が 0 になり勝負が決したラウンド

の割合を示す．また，各AIとの勝率を図2の中央パネルに 
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図 2 事前学習における学習過程(100 ラウンド平均) 

示す．さらに，ラウンド終了時の累積報酬，HP 差の移動

平均，SDNN部分の 1ステップの処理時間を，図 2 の下パ

ネルに示す（なお，ゲームの 1 フレームは 17 ms程度）．

合計 2万ラウンド以上の十分な学習により，全 AIに対する

勝率が 0.5 以上に到達して，その後も維持された． 

3.2 未学習 AIに対する動的難易度調整 

未学習 AI である Dora，FalzAI，KotlinTestAgent，DiceAI，
MctsAi23i，KeyBoard，LGIST_Bot の 7 体と個別に対戦して，

強さを調整する能力を調べた．なお，提案AIは，事前学習

と同様に常に強化学習していることに注意されたい． 
実験の結果，6 体の AI に対しては，素早く強さが調整さ

れ，勝率は0.5程度を維持した．図3にDora，図4にFalzAI
との対戦結果を示す．いずれも直ぐに強さが拮抗した状態

になり，ラウンド終了時の HP 差が 0 に近づいた．結果と

して，数ラウンドで勝率が 0.5 程度に調整されている．一

方で，LGIST_Bot に対しては，2 千ラウンド以上対戦して

も勝率が 0.1〜0.2程度にしか上がらなかった． 

3.3 人プレイヤとの対戦 

 人プレイヤ（学部生 1名，教員 1名）と初期状態から提

案 AI を対戦させた結果，200 ラウンド程度で AI の勝率が

0.2程度に達した．一方で，学習済みの提案 AI を用いた場

合，勝率は高くても 0.3程度にしか上がらなかった． 
 初心者が勝てないサンプルAI（MctsAi，ReiwaThunderな
ど）も多いことから，人，提案 AI，サンプル AI で三竦み
のような結果が得られていることが興味深い．その理由と

して，提案AIの事前学習において多様性が不足している可

能性や，未だ明らかではない人の特性がある可能性などが

考えられる．例えば，人はうまく行かないと感じると直ぐ

に戦略を変更しているようであり，ラウンド内での急激な

戦略の変更に提案 AI が対応できていない可能性がある． 

4. おわりに 
本研究では，SDNN を用いることで多数の行動や多様な

戦略をもつ対戦相手に対して素早く行動価値関数を近似で

きる利点を活かし，提案AIを適度に価値の低い行動を選択

させて弱体化させることで，動的に強さを調整可能か調べ

た．その結果，多くのAIに対して調整可能であり，提案方

法に可能性があることが分かった． 
詳しい分析として，行動頻度に基づいてサンプルAIの行

動パターンを定義し，各 AI の行動パターン間の方向余弦

（類似度）を計算した．表1に，未学習AIに類似する学習 

図 3 Dora（未学習）との対戦結果 

図 4 FalzAI（未学習）との対戦結果 

表１ 未学習 AIと学習済み AIの行動パターンの類似性 

済み AI を示す（閾値 0.6）．類似した行動パターンを取る

AI が事前学習に含まれたため，SDNN の強力な類推能力を

利用して未知の対戦相手にも適応できたと考えられる． 
 一方で，強い AI の一つである LGIST_Bot は行動選択が

速く，行動が洗練されているため，多くのラウンドを重ね

なければ勝ち越すことが難しい．最終的に人を楽しませる

AI の開発を考えるならば，人でも全く勝てない超人的 AI
を対象に含めるか否かは議論の余地がある． 
 今後の課題として，情報のコード化方法を改善すると共

に，人に対して動的難易度調整する方法について検討する． 
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類似AI（⽅向余弦0.6以上）未学習AI名
Thunder，ReiwaThunder，ToothlessDora
MctsAiFalzAI
Thunder，ReiwaThunderKotlinTestAgent
SimpleAI，HaibuAI，TOVORDiceAI
TOVORMctsAi23i
ReiwaThunder，MogakuMonoKeyBoard
ThunderLGIST_Bot
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