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1. はじめに
近年，様々なゲームジャンルにおいて，ゲームAIにつ

いての研究が行われている．ゲームAIに用いられている

手法の一つに Rolling Horizon Evolutionary Algorithm

(RHEA)と呼ばれる手法がある [1]．リアルタイムゲーム

における行動決定のための進化的アルゴリズムであり，

2D ダンジョンゲームへの応用が行われている．また，

ゲーム AIについての研究の中には，プレイヤーの行動

決定スタイルを分類し，これらを Personaとして定義し

ている研究もある [2]．この Personaを用いて，Persona

に即した行動をする AIが実現されている [3]．しかし，

文献 [3]にて用いられているモンテカルロ木探索の性能

よりも RHEAの性能のほうが優れていることが文献 [1]

にて示されている．そのため，RHEAの方がPersonaを

より実現できる可能性がある．

　そこで本稿では，RHEAと Personaを組み合わせた

AIの提案を行う．提案AIで用いるゲームジャンルとし

て対戦格闘ゲームに着目し，プラットフォームには対戦

格闘ゲームの FightingICE[4]を用いる．

2. 関連研究
2.1 Rolling Horizon Evolutionary Algorithm

RHEAは，リアルタイムゲームにおける行動決定のた

めの進化的アルゴリズムである [1]．ここで，進化的ア

ルゴリズム (Evolutionary Algorithm：EA) は，生物の

集団による遺伝と進化の過程を模倣し，生成された個体

群内で世代交代を繰り返して最適解を探索するアルゴリ

ズムの総称である．Algorithm1にRHEAのアルゴリズ

ムを示す．このとき，パラメータαは突然変異が起こ

る確率であり，tは世代交代を繰り返して評価する一連

の流れの時間を表している．Populationは個体群を表

し，それを操作することによって世代交代と評価を行っ

ていく．

RHEAでは，EAと同様に選択，交叉，突然変異の 3

つの遺伝的操作で構成される．最初に，個体群から最も

評価の低い個体を 1体削除し，残りの個体から前述のパ
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Algorithm 1 Evaluation of RHEA

Require: 0 ≤α ≤ 1

t← TimeBudget

if t > JustBeforeTerminationT ime then

while !EndTheGame||!ArriveAtDepth do

Population− = 1

if Probability is α then

Population+ = MutatedIndividual

else {Probability is 1−α}
Population+ = CrossedIndividual

end if

end while

end if

if t = JustBeforeTerminationT ime then

Evaluate(Population)

Execute(BestIndividual′sAction)

Population← NewPopulation

end if

ラメータα に従った突然変異あるいは交叉を行わせる

個体を選択する．個体の選択は，ガウス分布に従ってラ

ンダムに個体を選択するガウス選択，もしくは最も評価

の高い個体を選択する方法の 2種類がある．選択する個

体を，突然変異の場合は 1体，交叉の場合は 2体決定し，

その操作で生成した新たな個体を個体群に加える．この

とき，突然変異の対象として選択した 1体の遺伝子のう

ち 1つをランダムに変化させる．交叉の場合は、選択し

た 2体の遺伝子を確率的に入れ替える一様交叉によって

変化させる．

　これらの操作を繰り返し，ゲームの終了状態，または

一定の深さに達したときに個体を評価し，最良解を求め

る．個体の評価時には以下の式を用いる．

R(s, a) = wr× Rmax(s, a) + (1− wr)× Q(s, a) (1)

Rmax(s, a) = maxa′∈ A(s′)R(s′, a′) (2)

このときの Q(s, a)は現在の状態に至るまでに与えら

れた報酬の平均であり，Rmax(s, a)は次の状態 s′ の評

価を最大にするアクション a′ のことを示している．wr

は，Rmax(s, a)と Q(s, a)のどちらを高く評価するか決

定するためのパラメータである．



2.2 Persona

ゲームにおける Personaとは，プレイヤーの行動決定

スタイルのことであり，Tychsenらによって定義された

[2]．この定義に基づき，Ishiiらは対戦格闘ゲームにおけ

る Personaを提案した [3]．Ishiiらは，プレイヤーの行

動決定スタイルを分類するために，相手との距離と自身

の行動に着目し，これらに基づき 2つの Personaを定義

した．相手に接近して戦うプレイスタイルをRushDown

と定義し，相手から離れたり，逃げたりしながら戦うプ

レイスタイルを Zoningと定義した．これらの Persona

についての評価項を，モンテカルロ木探索の評価関数に

導入することでプレイヤーが Personaらしい振る舞いを

することが実験によって示されている．

3. 提案手法
本稿では，RHEAと Personaを組み合わせた対戦格

闘ゲームAIを提案する．提案手法では，RHEAの個体

の遺伝子表現を変更し，Personaに関する項を用いた新

しい評価関数を導入する．以下で提案手法の詳細につい

て述べる．

3.1 遺伝子表現

提案手法では，RHEAの個体の遺伝子をプレイヤーの

行動で表現する．本研究で用いる対戦格闘ゲームは，40

種類の行動があるため，遺伝子は 40種類の行動の中か

らランダムに選ばれた行動で表現する．提案手法におけ

る個体の遺伝子表現を以下の図 1に示す．

図 1: 対戦格闘ゲームにおける遺伝子表現

　定義された個体数Nだけ個体 (プレイヤーの行動 aの

集団)を生成し，その中から突然変異もしくは交叉を行わ

せる個体を選択して世代交代を繰り返す．その後に，次

の項目にて定義する評価関数を用いて最良のプレイヤー

の行動を実行する．

3.2 評価関数

提案手法では，Personaを考慮した RHEAの評価関

数を定義する．以下の式 (3)に提案する評価関数を示す．

Eval =
Action+ distance

3
(3)

ここで，Actionはプレイヤーの行動に対する評価項で

あり，distanceは相手との距離に対する評価項である．

Actionでは，Personaに定義された行動であれば 1の評

価値を与え，それ以外の行動には 0の評価値を与える．

また，distanceでは，相手との距離に応じて評価を与え

る．例えば RushDownの場合，距離が近ければ 2の評

価値を与え，遠ければその距離に応じて [0,2)の評価値

を与える．

4. おわりに
本稿では，リアルタイムゲームに用いられてきた手法

である RHEAと Personaと呼ばれるプレイヤーの行動

決定スタイルを組み合わせた対戦格闘ゲーム AIについ

て提案した．今後の課題としては，この提案に基づいた

AIを対戦格闘ゲームの FightingICE[4]にて実装する必

要がある．また実装した AIの Personaの実現性につい

ても検証する必要がある．検証では，文献 [3]によるAI

とRHEAによるAIのゲームプレイを比較する被験者実

験を行い，RHEAが Personaの実現性においても優れ

ているかどうかを調査する．更に，RHEAに 2人のプレ

イヤーを一括して制御する手法を導入し，観戦者に向け

たゲームプレイを生成する AIについても取り組んでい

きたい．
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