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概要：本稿では，ルールや攻略法を与えず自動的にルールを構築し，上達することができる成長型ゲーム AI の開発
を行う．専用の学習エミュレータが存在しないゲームを学習させることは困難である．そこで，プレイ画面情報のみ
でゲームを学習することができるシステムを開発する．画面情報より得られたスコアのみを学習に用い，遺伝的アル

ゴリズムを適用して Flash ゲーム“QWOP”の運動学習を行う．ランダムな行動パターンを持つ個体群に対し，遺伝
子操作を行うことでスコアが徐々に向上し，歩行運動を学習していくことを確認する． 
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1. はじめに   

 ゲームは，対戦型，シミュレーション型，アクション型

など多くのジャンルに溢れ，制作技術は日々進化している．

ゲームにおける人工知能（Artificial Intelligence, AI）分野で

はチェスや囲碁，将棋，オセロなどのボードゲームで人間

に勝つことができるゲーム AI が開発されている[1]．これ

らのゲーム AI は開発の際，基本的なルールや仕組み，思

考ルーチンを与えられている．ルールは，攻略としてまと

められている場合や，対戦履歴を蓄積することによってパ

ターン化されている場合がある．しかしながら，これらは

ユーザが生み出した攻略法であり，必ずしも，高スコア獲

得のための最適な手段であるとは限らない．また，新しい

ゲームやユーザが少ないゲームでは，攻略法が十分ではな

い可能性がある．このような場合，ゲーム AI がユーザと

同様にプレイすることで確実な攻略法を得られると考えら

れる．そのために，ルールを与えずにランダム操作でプレ

イさせたデータを学習に用いることで，徐々にスコアの獲

得方法を会得し，自動でルールを構築することができる成

長型ゲームAIの開発が望まれている．既存の手法[2]では，

遺伝的アルゴリズムを用いて教師無し学習させることで，

攻略に関する知識が無い状態から徐々に上達し，人間を超

えるスコアを獲得することが可能となっている．遺伝的ア

ルゴリズムとは生物が環境に適応して進化していく過程を

工学的に模倣した学習アルゴリズムである．この学習アル

ゴリズムをゲームに適用させることで，世代を重ねれば重

ねるほど良い行動パターンが得られ、人間では考え難いよ

うなプレイでゲームを攻略できる可能性がある．このよう

な成長型ゲーム AI の既存研究では，レトロゲームやボー

ドゲームなど，操作がシンプル，かつゲーム進行が容易な
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ゲームを対象にしている．そこで本稿では，操作が難しく，

攻略するための方法が幅広く存在する自由度の高いゲーム

を対象とする．その中でも，ブラウザ上で誰でも無料でプ

レイすることができる FLASH ゲームを対象とする．また

本稿では，ゲームから取得できる情報がプレイ画面のみで

ある．そのため，1 種類の情報でも評価用のデータとして

用いることで学習することができる遺伝的アルゴリズムを

適用する． 

 以下，2 章で本稿の対象とするゲームの仕様について紹

介する．3 章では新たな学習システムの手法を提案する．

提案する学習法には，遺伝的アルゴリズムを適用する．4

章では実験環境と学習システムを用いた実験結果と考察を

述べ，5 章でまとめを述べる． 

2. QWOP 

本稿では，QWOP と呼ばれる FLASH ゲームを対象とす

る[3]．図 1 は QWOP のプレイ画面とゲームオーバー時の

画面である．このゲームは，キーボードの“Q”，“W”，“O”，

“P”をタイミング良く入力することで画面内の走者を走

らせ，100m まで到達することでクリアとなる．また，膝

が地面につくことによりゲームオーバーとなる．各操作の

動作は，以下の通りである． 

 

・Q  … 左腿を後ろに引く 

・W  … 右腿を後ろに引く 

・O  … 左ふくらはぎを後ろに蹴る 

・P  … 右ふくらはぎを後ろに蹴る 

・R  … スタート地点へリセット 

 

QWOP では，進んだ距離をスコアとして，画面の上中央 
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図 1 QWOP のプレイ画面(上)とゲームオーバー画面(下) 

 

部に表示している．スコアは進む距離によって変動する値

であるため，このスコアを用いて学習を行う．このゲーム

は操作キーが少なく，簡素であるが，物理エンジンが働か

せる重力により，キーを入力するタイミングが非常に厳正

となっている．また，スタートする際に，走者が左右に揺

れており，適切なタイミングで第一歩を踏み出す必要があ

る． 

既存の手法では専用のエミュレータを用いているが，本

稿で対象とする FLASHゲームには存在しない．そのため，

ゲームの学習をするために，最低限必要なゲーム操作の自

動化を行う．本提案手法ではシェルスクリプトを用いて

GUI を操作し，キー入力操作を自動で行う．また，プレイ

画面全体の情報を用いるのではなく，一部分のみを利用し，

画像認識により必要な情報を得る． 

3. 運動学習法の提案 

本稿では，結果のスコア情報を用いるシステム開発を行

う．この際，スコア情報のみで学習が可能な遺伝的アルゴ 

リズムによる探索によって解の取得を試みる． 

3.1 遺伝子コーディング  

QWOP への入力は，キー入力の 1 次元配列として捉える

ことができる．そのため，この 1 次元配列を最適化する遺

伝的アルゴリズムを適用する．詳細については，3.2 節で

述べる．また，個体の遺伝子情報は，プレイ 1 回分の行動

パターンとする．QWOP は単独のキー操作だけでなく同時

押しにも対応しているため，キーを組み合わせた操作も行

動の 1 つとして加える．ゆえに，1 個体が持つ遺伝子は，  

表 1 ランダムな行動パターンの例 

 

 

図 2 一様交叉 

 

“Q”，“W”，“O”，“P”，“Q+P”，“W+O”，“none”の各入

力時間で表される行動パターンとなる． 

3.2 遺伝的アルゴリズムの手順 

 本節では，遺伝的アルゴリズムの手順を説明する．画像

認識によりスコアを取得し，適応度として個体に与えるこ

とで，より優秀な個体を選出する．本稿での各個体への評

価は，プレイ中に進んだ距離をそのまま適応度とする． 

 

手順 1. 個体生成 

手順 2. 適応度計算 

手順 3. 親の選択 

手順 4. 遺伝子の交叉 

手順 5. 遺伝子の突然変異 

 

手順 1.では，初期値として表 1 に示すようなランダム 

な遺伝子(入力時間別キー操作)による行動パターンを持っ

た個体を複数用意する． 

手順 2.では，用意した個体を実際に 1 個体ずつ実行させ，

進んだスコアを適応度として個体に与える．遺伝子 1 つ分

の入力を行う毎にスコアを取得し，変動を見る．スコア取

得の詳細は 3.3 節で述べる．また，1 個体の実行後に次の

個体の実行へ移る際，”R”キーでリセットを行うと前個体

が直前まで実行していたキーが押されたままの状態になる

など，次個体の実行に影響を受けてしまう場合がある．そ

のため，1 個体の実行終了後，リセットとしてブラウザを

更新することで回避する． 

 手順 3.では，個体群から複数個体を選択し，その中から

適応度が高い 2 個体を選ぶ．本稿ではトーナメント方式を

用いる．個体群から複数の個体をランダムに選び，その中

から最も適応度が高い 2 個体を親とする． 

 行動 1 行動 2 行動 3 … 

個体 1 Q QP O … 

個体 2 QP Q W … 

… W WO WO … 
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図 3 エリート保存とエリート戻しの順番 

 

 手順 4.では，手順 3.で選んだ 2 個体の親個体の遺伝子を 

一定の確率で組み換え，子個体を作り出す．図 2 は，本稿 

で用いる一様交叉のイメージ図である．一点交叉や二点交 

叉は，親 2 個体の遺伝子を共通の箇所で切断して組み替え

る方法であり，組み替えのバリエーションが少ない．一方，

一様交叉は，遺伝子を 1 つずつ組み替える方法であり，生

成される子のバリエーションが多い．また，本提案手法で

は遺伝子の数が多いため，一点交叉や二点交叉の場合，学

習の効率が悪いと予想される．よって，一様交叉を適用す

る．以降，子個体の数が初期個体数と同じ数になるまで選

択，交叉を繰り返す．この個体群が次の世代となる． 

 手順 5.では，次世代の個体群の中で 1 つの遺伝子を一定

の確率で変異させる．これは局所最適解に陥ることを防ぐ

ためである． 

以上のように次世代を生成し，以降，これらを親世代と

して手順 2.から手順 5.までを設定した世代の数だけ繰り返

す．また，適応度の高い個体が生成されても遺伝子操作を

行うことによって次世代に残らないことがある．このこと

を避けるために，エリート保存戦略と呼ばれる手法が提案

されている．これは，個体群の中で最も適応度の高い個体

をそのまま次世代に残すという手法である．エリート保存

戦略を適用する場合のエリート保存とエリート戻しの順番

を図 3 に示す．エリート保存は手順 2.にて全個体への評価

が終了した後に行い，現在の個体群から適応度の高いエリ

ート個体を 1 個体選ぶ．エリート戻しは手順 3.から手順 5.

にて遺伝子操作を行った後に行い，現在の個体群から適応

度の低い個体を 1 個体選び，エリート個体を上書きする． 

 

図 4 QWOP の数字フォント 

 

 

図 5 学習の様子 

 

3.3 スコア取得方法 

 開発するシステムでは，プレイ画面上のスコア表示部分

から画像認識で数字を認識して値を取得する．数字を認識 

する手段として，QWOP で使用されている数字のフォント

をニューラルネットワークで学習させることで数字の認識

を行う． 

数字認識を行う手順を説明する． 

 

手順 2-1. 数字フォント抽出 

手順 2-2. 学習用データセット作成 

手順 2-3. ニューラルネット学習 

手順 2-4. スコア認識 

 

手順 2-1.では，QWOP を逆コンパイルし，ゲーム内で使

用されている数字画像を抽出する．抽出した数字画像を図 

4 に示す．図 4 より，取得された数字は，すべて 1 桁の数

字である．また，数字以外の小数点やアルファベットに関

する情報は取得されていない． 

手順 2-2.では，手順 2-1.で抽出した数字画像を用いて学

習用データセットを作成する．図 5 は，学習用データセッ

トを表示させた例である．学習用データセットは，各数字

をランダムに複数並べた画像とする． 

手順 2-3.では，学習用スクリプト[4]を実行して学習を行

う．手順 2-2.で作成した学習用データセットを入力として

学習用スクリプトを実行すると，黒線の面積を検知して輪

郭の情報が取得される．その結果，図 5 のように 1 つの数

字が赤枠で囲われる．囲われた数字をキーボードから入力

すると，別の数字が赤枠で囲われる．この操作を続けるこ

とで数字画像と入力データを関連付ける．全ての数字画像

に対する入力が完了すると，各数字の特徴量が入った学習

済みニューラルネットワークモデルが構築される． 
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図 6 認識結果 

 

 手順 2-4.では，学習済みモデルを用いて数字認識を行う．

まず，プレイ画面上の距離表示部分のみをスクリーンショ

ットで取得する．この時，取得する範囲は手動で設定する．

また，数字の桁数によってスクリーンショットを撮る範囲

から読み取りたい数字が外れてしまう場合があるため，数

字だけでなく“metres”を含めた範囲を撮る必要がある．

取得された画像内の数字の線は白に近い色であるため，背

景と区別しにくい．そこで，撮影した画像に色調反転処理 

を施して線を黒くする．次に，この画像から数字を認識す

る．認識させた結果画像を図 6 に示す．図 6(a)は距離表示

部分の画像を色調反転処理を施した状態，(b)は(a)から数字

として認識できる部分を枠線で囲った状態，(c)は囲われた

部分から認識した数字を認識した位置に表示した状態であ

る．手順 2-3.で構築された学習済みモデルは，1 桁の数字

のみを認識することができる．そのため，図 6 の状態では，

数字を 1 桁ずつ認識して表示している．つまり，各数字の

位，小数点やマイナス記号は認識されていない．しかしな

がら，スコアを正確に取得するためには，これらの情報が

必要となる．そこで，小数点やマイナス，数字の位を含め

て認識させるため，認識した数字の位を割り振る必要があ

る．図 6 のような結果に小数点やマイナス記号に関する情

報を含ませるために，認識した 1 桁の数字の位を割り振る

処理を行う．そのためのフローチャートを図 7 に示す．撮

影した画像の XY 軸を図 8 に示す．“metres”を数字と誤認

識することを防ぐため，“m”の表示部分の X 座標を取得す

る．この位置から X 座標が降順になるように位の低い数字

から認識し，順に配列に代入する．この時，認識した数字

の X 座標に関する情報をメタデータとして保持する． ま

た，走者がスタート位置より後ろに下がった場合，スコア

表示部分は図 9 の上図のように表示される．このマイナス 

 

図 7 位割り振り手順 

 

 

図 8 スコア画像の XY 軸 

 

を検知するため，XY 座標が最も小さい位置に面積の狭い，

黒いピクセルが認識された場合はマイナスフラグを正にす

る．全ての数字が配列に代入された後，小数部の判定を行

う．小数点は最も面積が狭く，低い位置に表示されるため，

マイナスと誤認識されやすい．そのため，各数字の間隔に

よって小数部の判定を行う．小数部と整数部の間隔は整数 

同士の間隔より離れているため，配列の隣同士の要素と X

座標の位置関係から判定することができる．小数部と判定 
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図 9 マイナス表示(上)と位割り振り成功画面(下) 

 

されるとその数字を 0.1 倍し，以降の数字を 1 倍，10 倍す

る．最後にマイナスフラグが正の場合，-1 倍する．以上の

手順で図 9 の下図のように正確な値を取得することがで 

きる． 

4. 実験 

4.1 実験方法 

本稿では，歩行運動を学習することを目標に，大きく分

けて 3 つの方法で実験を行う．また，本システムではゲー

ムオーバーになってしまった場合の判定を行うのが困難で

あるため，替わりに目標条件を設定する．1 個体の実行中

に目標条件を達成できなかった場合，その時点での進んで

いる距離を適応度として付加し評価を終了する． 

まず方法 1 として，1 個体の行動中，目標条件を変化さ

せることで，学習にどのような影響が出るか試みる．目標

条件(a)は 3 秒間スコアが停止するまでとした場合，(b)は 1

秒間スコアが停止するまで，かつ 5 秒で 3.0m 未満を目標

条件とした場合とする．また，個体の遺伝子数を 300 とし，

個体数は 100個体，交叉率は 0.8，突然変異率を 0.1とする．

遺伝子の種類は“Q”，“W”，“O”，“P”，“Q+P”，“W+O”，

“none”の入力時間各 0.1 秒分を表す全 7 種類とする． 

 次に方法 2 として，個体数を 200 個体に増やし，エリー

ト保存戦略を適用する．目標条件を 1 秒間スコアが停止す

るまで，かつ 5 秒間でスコア 1.0m と設定する．また，入

力時間のバリエーションを考え遺伝子の種類を増やす．著

者がプレイした場合の入力データを参考に，使用頻度の高

い“O”，“P”，“Q+P”，“W+O”，“none”の 0.05 秒分，0.25

秒分, 0.5 秒分の遺伝子と，バランス調整の為少々使用され

る“Q”，“W”の 0.05 秒分の遺伝子の全 17 種類とする． 

 最後に方法 3 として，エリート保存戦略を適用した上で

初期個体群の状態が及ぼす影響を確認する．そのために，

初期個体群が完全ランダムの場合と，著者が実際にプレイ

したデータを含ませた場合の実験結果の比較を行う．プレ

イデータの詳細は，著者が試用として 50m まで走行した記

録である．このプレイ記録を遺伝子に変換し，初期個体群

に 3 個体分含ませる．目標条件は方法 2 と同様とする．ま

た，各遺伝子の入力時間を方法 2 の状態より長く設定する．  

 

図 10 方法 1(a)での体勢 

 

 

図 11 方法 2 での状態遷移 

 

“O”，“P”，“Q+P”，“W+O”，“none”の 0.1 秒分，0.5 秒

分，0.8 秒分の遺伝子と，“Q”，“W”の 0.1 秒分の遺伝子の

全 17 種類とする． 

4.2 実験結果 

方法 1 での結果を表 2 に示す．(a)では，30 世代で最大

13.3m を観測している．また，行動の様子を図 10 に示す．

右図はスタート直後の体勢である．前進運動を学習できて

いるが，低姿勢のままを保ち，左図のように常に大股開き

で徐々に進んでおり，両脚は交互に動いていない．一方(b)

では，300 世代で最大 2.9m を観測している．こちらはスタ

ート直後にすぐに転倒する．また，世代が進むにつれ，最

初の 1 歩目までは順調だが，2 歩目が踏み出せずに転倒す

る．つまり，学習によって，徐々に最初の 1 歩目で助走を

つけ，そのまま勢いよく前方へ倒れるようになっている．

この様子から，(a)と(b)どちらも歩行運動は学習できていな

いことが確認できる． 

 方法 2 での結果を表 3 に示す．200 世代まで繰り返した

結果，最大 9.3m を観測している．また，エリート保存数

を複数に増やした結果，5 個体で 11.8m，10 個体で 8.2m を

観測している．実験中の状態遷移を図 11 に示す．両脚を

交互に細かく，あるいは大股で動かしており，歩行運動を

学習できていることが確認できる．また，エリート保存数

が 5 個体の場合に最も距離が長く，10 個体の場合では 1 個

体の場合より短くなっている． 

 方法 3 での結果を表 4 に示す．エリート保存数を 7 個体

とし 200 世代まで繰り返した結果，完全ランダムの初期個

体群の場合では最大 12.1m，プレイデータを 3 個体含ませ 
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表 2 方法 1 の実験結果 

目標条件 世代数 最長距離 

(a) 30 13.3m 

(b) 300 2.9m 

 

表 3 方法 2 の実験結果 

エリート保存数 最長距離(200 世代) 

1 9.3m 

5 11.8m 

10 8.2m 

 

表 4 方法 3 の実験結果 

初期状態 最長距離(200 世代) 計算時間 

完全ランダム 11.8m 約 82 時間 

プレイデータ含む 13.6m 約 100 時間 

 

た初期個体群の場合では最大 13.6mのスコアを獲得してい

る．また，前者の計算時間は 82 時間，後者の計算時間は 

約 100 時間である． 

4.3 考察 

 方法 1 の結果から，歩行運動が学習できない原因を考察

する．(a)では，3 秒間スコアが停止している状況になる場

合が少なく，どんな体勢であっても，より良いスコアを獲

得するための攻略法を取得したと考えられる．この攻略法

は，QWOP の攻略サイト[5]で紹介されている方法である．

つまり，世代数を増やすことで，限られた時間内でより高

いスコアを獲得するための攻略法を獲得したことを意味す

る．ゆえに，遺伝的アルゴリズムを用いて成長型 AI を開

発することは有効であると考えられる．一方(b)では，時間

毎に獲得させたいスコアを指定したことで前進ができなく

なっている．この原因を考察すると，このゲームの仕様で，

距離判定が走者の頭部についているため，より遠くの位置

に頭部のみを到達させることが適切な解であると学習して

いるものと考えられる．また，歩行する為には細かいバラ

ンス調整やリズムカルな入力が必要な中で遺伝子 1 つの入

力時間を 0.1 秒間に制限していることも，歩行運動が学習

できなかった原因であると考えられる． 

 方法 2 の結果では，エリート保存戦略を適用させ，個体

数と入力時間のバリエーションを増やしたことで，歩行運

動を学習することができている．また，エリート個体を複

数増やすことで距離が伸びる場合と縮む場合がある．つま

り，全体個体数とエリート保存数には適切な割合があると

考えられる． 

 方法 3 ではさらに歩行距離を伸ばすため，著者のプレイ

データを初期個体群に用いた結果，完全ランダムの場合と

大きな差は観測できていない．また，プレイデータを含ま

せた場合の方が計算時間が長い．つまり，各世代の中で長

時間生き残る個体が多かったと考えられる．よって，少な

からずプレイデータの影響を受けているものだと考えられ

る．また，この実験では一様交叉法を適用しているが，一

点交叉法など親個体の遺伝子パターンを一部そのまま受け

継ぐことができる交叉法を適用することで，プレイデータ

から受ける影響を拡大できると考えられる． 

5. まとめ 

本稿では，遺伝的アルゴリズムを用いた QWOP の運動学

習法を提案した．QWOP を含む Flash ゲームには手軽に画

面情報やスコア情報などの内部情報を取得できる専用エミ

ュレータが存在しない．そこで，スコア表示部分を画像認

識することによりスコアを取得し，適応度として用いてい

る．最初に，1 個体のプレイを終了する条件を変化させる

ことで学習にどのような影響が出るかを試みた．次に，エ

リート保存戦略を適用させ，個体数と遺伝子の種類を増や

して実験を行った．最後に，さらに最長距離を伸ばすため

の方法として，初期個体群の遺伝子が完全ランダムな場合

と，自分のプレイデータが入った個体を複数含ませた場合

との比較を試みた．結果，歩行運動を学習していることが

確認でき，歩行している状態で 10m 前後まで前進すること

が確認できた．この結果から，QWOP から得られる情報が

スコアのみでも，遺伝的アルゴリズムを適用させることに

よって，進む距離を伸ばせることが確認できた．また，初

期個体群の遺伝子がランダムの場合でも前進できているこ

とから，教師データが用意できない場合でも，世代数を増

やすことでより高いスコアが得られると考えられる．しか

しながら，本稿の結果では，歩行している状態で 10m 前後

まで前進することを学習するまでに約 4 日分の時間が掛か

っている．世代数を増やすことに比例して計算時間も増加

すると考えられる．そのため，今後は，歩行運動の学習を

より早くするため，適切な遺伝子操作と目標条件を再考す

る必要がある． 
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