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将棋などと異なり，ターン制ストラテジーでは全ての駒を任意の順序で動かすことができ，合法手数が
膨大になることが探索の障害となる．ターン制ストラテジーのための探索手法としては，攻撃に優れた
攻撃行動探索や，防御に優れた DLMC などが存在している．本稿ではこれら 2 つの手法を紹介し，これ
らを組み合わせた新たな手法を提案する．対戦実験では，提案手法が DLMC に対して 77%の勝率と大き
く性能が向上したことを示す． 

 

Depth-Limited Monte-Carlo with a State Evaluation Function for 
Reducing Negative Behavior 

 

TSUBASA FUJIKI†1  KOSHIRO MURAYAMA†1   
KOKOLO IKEDA†1   

   
 

In turn-based strategy games, all the pieces can be moved in any order in one turn. In this article, we introduce an 
application of UCT and the previous method DLMC in turn-based strategy games. Moreover, two methods of 
improving the negative behavior of DLMC were proposed. As the result, the winning ratio of our program against 
DLMC increased to 77% in battle experiments. 

 

1. はじめに     

 これまで，チェスや将棋などの古典的なゲーム

のコンピュータプレイヤに関する研究は幅広く行

われてきた． しかし，「一回の手番に複数の駒を

動かせる」タイプのターン制ストラテジーと呼ば

れるゲームは広く遊ばれているにも関わらず，新

しいゲームであることや，探索空間の大きさ，ル

ールの煩雑さなどもあって，学術的研究は少数が

行われているのみである． 

ターン制ストラテジーの既存ゲームとしては

Battle of Wesnoth，Final Fantasy Tactics，ファミコン

ウォーズなどが挙げられるが，コンピュータプレ

イヤは人間の中級者とハンデなしで戦える強さに

はほど遠い．ゲーム内ではハンデでその弱さを補

っているが，対等に戦いたいという要求には応え

られていない． 

そこで本稿では，自然さや楽しさといったもの

の前にまず“強い”コンピュータプレイヤ（AI と

略す）を作成することを目的とする． 

対象とするゲームは研究用ターン制ストラテジ

ー「TUBSTAP」[1][8]とする．本稿では，過去に提

                                                                 
 †1 北陸先端科学技術大学院大学 
  Japan Advanced Institute of Science and Technology 
   

案された手法である深さと着手を限定したモンテ

カルロ法（Depth-Limited Monte-Carlo : DLMC）[2]

や，標準的な探索手法である UCT にターン制スト

ラテジー用の工夫を加えたもの，攻撃行動探索な

どを紹介し，それぞれの手法について改めて記述

する．その上で，DLMC が消極的な行動を取りや

すいという点を改善する 2 つの新しい手法を紹介

し，性能評価のため過去に提案された AI との対戦

実験を行う． 

2. 対象ゲーム 

2.1 TUBSTAP のルール 

 既存ターン制ストラテジーの要素は内政要素や

キャラクタの成長要素など数多い． 

TUBSTAP（図 1）はその中でも重要な要素であ

る複数着手性に注目し，不完全情報性や占領・生

産などの要素を排除した二人零和有限確定完全情

報ゲームである．将棋などと比べると複雑ではあ

るが，既存のターン制ストラテジーに比べると非

常にシンプルなゲームとなっている．以下に重要

なルールを抜粋する．尚，紹介するこれらの要素

は既存のターン制ストラテジーであれば殆どが持

っている共通の要素である． 
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パラメータは

計算時間はほ

示す．尚，勝

出している．

UCT+PW の

CT+PW の勝

る．UCT+PW

能を向上でき

動探索 

撃する行動に

詳細を示す．

索】 

おける長さℓ以

順列を全て列

場合と長さ

従った行動を

とする． 

s , ,

まれる順列

状態評価関数

順列 を選択

∗ argmax
∈

長さℓ以下の攻

探索を行わな

たとえ攻撃行

然攻撃行動を

える．そこで

ておくことで

図 5 のよう

く動作する．

ており，数字

を表す．駒

3 までの位置

はシミュレー

ほぼ同一と

勝率は引き分

 

の UCT に対す

率が十分に

W の式 1，2

きる余地は大

に注目した手

． 

以下の攻撃行

列挙する．攻

ℓ以降の行動

を順列に追加

, … , ⊂ P

列 から遷移

数 により評

択する． 

x s s,  

攻撃行動に

ないのは計算

行動のみに限

をとれる場合

で事前に探索

で，計算量

な駒の行動

．ここで大文

字は残り HP

U（自走砲

置に攻撃する

ーション数

なっている．

分けを勝利の

する戦績 

伸びている

は調整してい

大きく残され

手法を提案

行動のみで構

攻撃行動が存

動は特定のル

加し 1 ター

s  

移する次状態

評価し，最も評

のみで構成

算量爆発を防

限定したと

合，計算量

索する順列

の爆発を防い

順が重要と

文字小文字

P，×印は移動

）は移動し

ることができ

．

の

 

こ

い

れ

し

構

存

ル

ン

態

評

さ

防

し

の

の

い

な

は

動

な

き，
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駒

に

て

う

攻

み

上

は

 

で

で

を

め

で

す

 

な

作

る

4

つ

る

う

シ

シ

A

あ

行

本

駒 P（戦車）は

にしか攻撃で

てしまうと u

う．最善とな

攻撃する場合

み 2 手目以降

上手く探索が

は攻撃が行え

図 5 攻

図 6 のよ

できない例で

できず，u に対

を受けてしま

め P も p に対

であれば，先

するのが最善

図 6 

また，図 1

ない，このよ

作しない為で

るのは次に紹

4.3 DLMC 

Depth-Limi

つの特徴があ

る順列）の中

う 1つはモン

シミュレーシ

シミュレー

Amazon にお

ある[6][7]．尚

行ったが，単

本稿では扱わ

は移動後も攻

できない．そ

u を攻撃でき

なるのは Uで

合である．攻

降を読み切る

が行える．た

える場合のみ

攻撃行動探索

（先手：

うな状況は攻

である．U は

対しては攻撃

まう．また，

対して攻撃で

先に U を退か

善となる． 

攻撃行動探

（先手：

1 のような初

ような初期局

である．図 1

紹介する DLM

ited Monte-C

ある．1 つは膨

中で極一部し

ンテカルロ手

ションは途中

ションの打

おいて優れた

尚，UCT+PW

単純な実装で

わない． 

攻撃が可能だ

そのため，P

きずターンが

で先に pを攻

攻撃行動探索

るためこうい

ただし，上手

みである． 

索がうまく働

：大文字） 

攻撃行動探索

は隣接する p

撃できるが戦

U の位置取

できない．こ

かした上で，

探索が失敗す

：大文字） 

初期局面でも

局面は移動ル

1 のような局

MC となる．

Carlo[2]は図

膨大なノー

しか探索を行

手法をベース

中で打ち切る

打ち切りは

た結果を示し

W に打ち切り

では性能が落

だが隣接する

P を先に動か

が終了してし

攻撃し Pで u

索は攻撃行動

いった局面で

手く動作する

 

く局面の例

索で上手く探

p に対して攻

戦果が低く反

取りが邪魔な

このような状

P で p を攻

 

る局面例 

も上手く動作

ルーチンしか

局面を得意と

 

7 に示す通

ド（合法手と

行わない事．

としている

ることである

ボードゲー

している手法

りを加える事

落ちてしまう

る駒

かし

しま

uを

動の

でも

るの

探索

攻撃

反撃

なた

状況

攻撃

作し

か動

とす

り 2

とな

も

が，

る．

ーム

法で

事も

う為

【D

I.

II.

III

D

を

限定

た状

やす

る局

らす

これ

手の

ラ

の行

これ

ため

期局

局面

DL

の行

DLMC】 

順列 を

		P s

P′ s に含

ーン先ま

数 に

し，評価

		h 	 : →

		 ∑

. P′ s の中

DLMC では

1 ターン内

定している．

状態を評価す

すい．しか

局面は膨大な

すため，ラン

れにより高速

の見落としの

ランダムな着

行動を取りや

れは攻撃する

めである．こ

局面において

面には弱い．

LMC は一旦

行動次第で打

図

ランダムにm

, ,… ,

含まれる に

までシミュレ

により評価を

価値の合計を

→   i 回目の

d ターン

∑

中で評価最大

		 ∗ argm
∈

シミュレー

の全ての駒

これによ

するため，駒

し，全駒を動

な数となる．

ンダムな前向

速な動作が可

のリスクが大

着手を用いる

やすく，防御

る行動より移

このような特

て上手く動作

また，図 6

引く手を取

打開できる状

図 7 DLMC

m個サンプル

⊂ P s  

よる次局面s

レーションし

を行う．これ

を測定する．

のシミュレー

ン進める. 

,   

大の行動 ∗を

max 	  

ションによ

の行動が終

り，全駒の動

駒間の相互位

動作させた場

．そこで，探

向き枝刈りを

可能となって

大きく存在す

る DLMC は移

御的な行動を

移動する行動

特性から図

作するが，図

のような状

りやすく，

状況に持ち込

C の概要図 

ルする． 

s s, を d

し，状態評価

れをn回繰り返

  

ーション. 

を選択する．

る局面の評価

了した局面

動作が決ま

位置を評価

場合，遷移す

探索空間を減

を用いている

ていが，良い

する． 

移動するだ

を取りやすい

動の方が多い

1 のような初

図 5 のよう

況であれば，

その後の相手

込みやすい．

タ

関

返

 

価

に

っ

し

す

減

る．

い

け

い．

い

初

な

，

手
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4

要

使

数

 

 

M

E

B

 

区

利

総

れ

大

I

い

5

い

よ

で

と

は

補

索

5

 

探

I.

II

.3.1 状態評

打ち切った

要な要素では

使用するため

数を用いてい

	 s M

B
2,
1,

M:自チームの

E:敵チームの

B:ボーナス係

ここで B は

区別し，評価

利であれば自

総和が大きい

れば敵チーム

大きいためよ

また，駒 Iの

の攻撃力が

いためである

5. 提案手法

攻撃行動探

いる一方で，

ような状況で

であればこの

とが可能であ

は非常に弱く

これら 2つ

補える立場に

索を組み合わ

5.1 攻撃行動

単純な手法

探索の最善手

【提案手法 1

. 順列 を

		P s

I. 状態sを

の高い

に加え

		P s

価関数 

た後に使用す

はあるが，1 回

め， DLMC で

いる． 

E B  

if		M 0	or
else

の駒の HP の

の駒の HP の

係数 

は勝敗が決し

価値を倍にす

自チームの方

いためより良

ムの方が自チ

より悪い評価

のHPを 0.2倍

非常に弱く

る．他の駒に

法 

探索は攻撃的

防御的な手

で陣形を取る

のような状況

ある．しかし

くなる． 

つはお互いに

にある．そこ

わせることで

動探索と

法ではあるが

手を組み込む

1: DLMC+攻

をランダムに

, , … ,

を攻撃行動探

い順列 ′を求め

える． 

, , … ,

する状態評価

回のシミュレ

ではシンプル

r	E 0
	 

の総和（駒 I

総和（駒 I は

した際に，対

するための係

方が敵チーム

良い評価とな

チームよりも

価となる． 

倍して使用し

，活躍があま

に重みはかけ

的な手を取る

手を取れない

ることが出来

況であっても

し，図 5 のよ

に明確な欠点

こで， DLMC

で性能の向上

DLMC の

が DLMC の着

む事で性能の

攻撃行動探索

に m 個サン

⊂ P s  

探索し，その

める．さらに

, ′ ⊂ P s

価関数 g(s)は

レーション毎

ルな状態評価

は 0.2 倍）

は 0.2 倍）

対戦中の場合

係数である．

ムよりも HP

なり，敗北で

も HP の総和

しているのは

まり期待でき

けられていな

ることに優れ

い．特に図 1

来ない．DL

も陣形を取る

ような詰め行

点を持ってお

C に攻撃行動

上を図る．

の併用 

着手に攻撃行

の改善を図る

索】 

プルする．

の中で最も評

に行動 ′をP

 

は重

毎に

価関

合と

勝

P の

であ

和が

は，

きな

ない．  

れて

1 の

LMC

るこ

行動

おり，

動探

行動

る． 

評価

P s

III

IV.

 こ

を防

撃行

DL

 攻

な合

って

らの

5.2

 局

望な

行動

【提

I.

II.

. P′ s に含ま

ン先までシ

により

評価値の合

		h 	 : →

		 ∑

. P′ s の中で

この手法は特

防ぐ事を目的

行動探索にと

LMC の着手に

攻撃行動探索

合法手がそれ

て評価される

の状況にも対

図 8 D

2 局所調整

局所調整では

なものを更に

動に攻撃行動

提案手法 2:D

順列 をラ

		P s

P′ s に含

ーン先ま

数 に

し，評価

		h 	 : →

		 ∑

まれる によ

シミュレーシ

り評価を行う

合計を測定す

→   i 回目の

d ターン

∑

で評価最大の

		 ∗ argm
∈

特定の局面に

的としている

とって最も評

に加える事で

索による最善

れぞれ別個に

る為，図 1 や

対応すること

DLMC+攻撃

整 

は DLMC で

に選別し，そ

動探索を用い

DLMC の局

ランダムにm

, ,… ,

含まれる に

までシミュレ

により評価を

価値の合計を

→   i 回目の

d ターン

∑

よる次局面s

ションし，状

う．これをn

する．  

のシミュレー

ン進める. 

,   

の行動 ∗を選

max 	  

における良い

る．図 8 に

評価の高い

で動作してい

善手と DLM

にシミュレー

や図 5 のよ

とが出来る．

撃行動探索の

サンプルし

そのうえで最

いて変更する

局所調整】 

m個サンプル

⊂ P s  

よる次局面s

レーションし

を行う．これ

を測定する．

のシミュレー

ン進める. 

,   

s, をdター

状態評価関数

n回繰り返し

ーション. 

選択する．

い手の見逃

あるように攻

1 つの順列

いる． 

MC のランダ

ーションに

うな状態ど

  

概要図 

た解のうち有

最後の数駒の

る． 

する． 

s s, を d

し，状態評価

れをn回繰り返

  

ーション. 

ー

数

し，

し

攻

を

ム

よ

ち

 

有

の

タ

関

返

The 19th Game Programming Workshop 2014

- 37 -



 
 

 
 

II

IV

V

V

 

攻

図

個

お

が

す

し

経

い

い

と

い

  

II. P′ s で評

		P s

V. P s に含

削除し，

成る順列

動可能な

,

′ ′

′′

P s

V. II と同様

VI. P′ s , P

択する．

  ∗

提案手法 2

攻撃行動探索

図 9 に示すよ

個増えること

おける末尾行

が減った状況

すべき局面が

しても計算コ

経験則となる

いて攻撃をか

いように思え

となる合法手

いて行う事で

図 9

評価の高い上

, , … ,

含まれる順列

攻撃行動探

列 ′を に加え

な駒数は u と

, … ,  

, ′ , … , ′  

, , … ,

′′ , ′′ , …

様にP s を

s の中で最

 

argmax
∈ ∪

2 は DLMC の

索に調整させ

ように攻撃的

とになる．提

行動を変更す

況であれば提

が減り，同じ

コストが少な

るが 1 ターン

かける事が良

える．例えば

手は攻撃行動

で得られる．

9 DLMC+局

上位 j 個の順

⊂	P s  

列 の行動を

探索をよる k

える．ここで

とする． 

 行動の削

	 ′の生成 

, ′ , ′ , … ,

… , ′′ ⊂ P s

評価する． 

最も評価の高

	  

の中で評価の

せることで動

的な調整がさ

提案手法 2 に

するのは，動

提案手法 1 に

じ長さの順列

なくなるため

ンの全行動の

良い合法手と

ば図 6 のよう

動を全行動の

 

局所調整の概

表 3 

順列を抜き出

を末尾から k

k 個の行動か

で 1 ターンに

除 

′   

s  

高い順列 を選

の高い合法手

動作している

れた合法手

おいて順列

動作可能な駒

に比べれば探

列分探索した

めである．ま

の内，末尾に

となる場合が

うな状況で最

の内の末尾に

概要図 

対戦結果

出す． 

k 個

から

に行

選

手を

る．

手が j

列 に

駒数

探索

たと

た，

にお

が多

最善

にお

 

6.

本

行動

のそ

4.1

タは

Cor

程度

と提

d は

順列

は

案手

提案

サン

タは

対

数－

勝率

結

に大

に比

お

決で

案手

DL

ある

る勝

え

win – draw 

対戦実験

本稿で紹介し

動探索，提案

それぞれを用

.3 と同様と

は表 2 の通

re i5 3.3GHz

度としている

提案手法にお

は 2，提案手

列の長さℓは

10，書き換

手法 1+2 は提

案手法 1のⅡ

ンプル数とシ

はそれぞれと

対戦結果を表

－引き分け数

率を表す．

結果より，提

大きく勝ち越

比べると自己

り，防御的な

できている．

手法に対す

LMC に比べ

る為，元々攻

勝率は DLM

られる． 

表 2

- loss (winrat

験 

した UCT+PW

案手法 1，提

用いて対戦実

し，計算時

通りとした．

z，メモリ 8G

る．尚，表に

おいて使うシ

法 1 におい

は 4，提案手

える行動数

提案手法 2

Ⅱ～Ⅳを動作

シミュレーシ

と同じものを

表 3 に示す

数－敗北数

提案手法がそ

越している事

己対戦におけ

な行動を取

UCT+PW の

する勝率が良

て改善して

攻撃的な部分

MC からあま

2 AI のパラ

te) 

PW，DLMC，

提案手法 2，

実験を行う．

時間を揃える

1 ターンの

GB の PC を

には存在しな

シミュレー

て攻撃行動

手法 2 の抜き

k は 4 とし

のⅠ～Ⅲを

作させる形で

ション数以外

を使う． 

．数値はそ

となってお

それぞれ DL

事がわかる．

ける引き分

りやすかった

の方が DLM

良いのは，

いる点が攻

分が強い UC

り伸びなか

ラメータ 

 

DLMC+攻撃

提案手法 1+

．実験条件

為，パラメー

の実行時間

用いて約 3 秒

ないが DLM

ションの深

探索が調べ

き出す順列数

た．また，提

実行した後

で成り立たせ

外のパラメー

れぞれ，勝利

り，括弧内

LMC と UC

また DLM

け数が減っ

た問題点を解

MC に比べて提

提案手法

撃的な部分

T+PW に対す

ったものと考

撃

+2

は

ー

は 

秒

MC

さ

る

数 j

提

に

せ，

ー

利

は

CT

MC

て

解

提

が

で

す

考
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7. 人間プレイヤとの対戦 

 TABSTAPの元となったファミコンウォーズDS2

を 50 時間以上プレイしたプレイヤ 2 人が手法 1+2

を用いた AI と対戦した結果，AI の 4 勝 3 分 3 敗

という結果となった．対戦回数は少ないものの，

AI 側が勝ち越している．現状，対戦に用いるマッ

プサイズは小さな物に限定している．小さなマッ

プという前提条件さえあればAIであっても人間と

まともな対戦が出来るという結果となった． 

 また，人間プレイヤの感想を聞くと「一度防御

に周ると的確に攻めてくる」「面倒な人間プレイヤ

に近い」といった感想が多く聞けた．人間プレイ

ヤが楽しむ相手としてはあまり良くないAIかもし

れないが，AI の強さという面では十分な性能が出

せている． 

 

8. まとめと今後の展望 

 本稿では，ターン制ストラテジーにおけるゲー

ム木の生成方針から，DLMC の詳細，UCT のター

ン制ストラテジーへの適用方法，などを紹介した

上で新たに 2 つの手法を提案した． 

 提案した 2 つの手法と過去に提案されている手

法で対戦実験を行う事で提案手法の有用性を示し，

UCT+PW の AI に対し最大で 66.65%の勝率を示し

た．また，UCT+PW に勝ち越す DLMC に対しては

77.05%の勝率となることを報告した． 

 また，現在の対戦実験で用いているマップは非

常に小さいものであり，実際のターン制ストラテ

ジーでは駒数やマップサイズはより大きなものと

なる．生産などのルールを含めると現在の AI の方

針では対応しきれない．そこで盤面の一部を抽出

して現在のAIに与えるために局面の分割をする機

構や，分割されたそれぞれの局面に整合性を持た

せた上で動作させる為の統合AIなどが必要である． 
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