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1 ．はじめに 

CIG で対戦格闘ゲーム AI の国際大会が 2013 年から開催

されている．この大会は我々の研究室が開発した対戦格闘

ゲームのプラットフォーム FightingICE（図 1）[1]を用いて

出場したAI同士を総当りで対戦させ，最も相手に打ち勝っ

た AI を決めるものである．近年，優勝または上位の AI は

学習を必要とせず，予め決められたルールで行動するルー

ルベースのAIが多い．ルールベースは予め決められた行動

しか選択肢がないため，人間のプレイヤーやその弱点を突

く他の AIによって容易に対処されてしまう問題がある． 

この問題に対して，ランダムシミュレーションに基づい

て行動を決定するモンテカルロ木探索（MCTS）を格闘ゲ

ームAIに適用させることが考えられる．MCTSは，近年囲

碁といったボードゲームにおいて顕著な成果を挙げている．

また，ボードゲームのようなターンベースゲームだけでな

く，Ms.Pac-Manのようなリアルタイムゲームでも成果を挙

げており，2016 年には FightingICE の公式ホームページで

MCTSを用いた AI（MCTSAI）[2]が公開された． 

MCTS はリアルタイムゲームで優れた性能を引き出すた

めに，短時間でより多く探索して様々な状況をシミュレー

トする必要がある．そこで本稿では，General Video Game 

Playing で優れた性能を示したオープンループサーチ（OLS）

[3]を用いた格闘ゲーム AI を提案する．OLS はノードに統

計情報のみを格納するため，シミュレートを毎回ルートノ

ードから末端ノードまで行うので，多様なふるまいをする

AIと対戦する際の様々な状況に対応することができる．     

本稿では，MCTSに OLSを適用させる．そして，サンプ

ルとして公開されている MCTSAIと対戦させ，その性能を

評価する． 

2 ．格闘ゲームにおけるゲーム木探索 

ゲーム木探索とは，ゲーム内でのAIの意思決定として最

も多く用いられている技術の一つであり，もともとチェス

や囲碁のような 2 プレイヤー対戦のボードゲームに用いら

れたものである．ミニマックスのような古くからある技術

や MCTSのような最先端の技術などがある． 

 

図 1．FightingICE 

 

ゲーム木は，一般にノードをゲームの状態，ルートノー

ドを現在のゲームの状態，エッジを行動として構築される．

また，木の終端ノードはゲームの終了状態であり，そのゲ

ームの勝敗が評価として得られる．しかし，格闘ゲームで

は，1 フレームごとに行動を選択する必要があるため，探

索に使用できる時間がターンベースゲームに比べて圧倒的

に少なく，終端状態へたどり着けないことが多い．この場

合，木の最大の深さDを定義することで現在の状態から移

動できる深さを制限し，勝敗の代わりに非終端状態を評価

するヒューリスティック関数を定義する．これによって，

終端状態までシミュレートせずに状態を評価することがで

きる． 

3．提案手法 

3.1 格闘ゲームにおける木探索の問題点   
探索に使用できる時間が非常に短く，探索の試行回数が

限られる問題点を解決するために，探索で得られた情報を

再利用することで試行回数を増やす方法が考えられる．し

かし，非決定性を持つ格闘ゲームでは同じ行動を選択した

としても次の状態は相手の行動によっても変化するため一

意に定まらない．そのため，従来のゲーム木探索において，

構築された木は行動決定が終わった後に破棄され，再利用

できない．この問題に対して本研究では木の再利用が可能

な OLSに着目する 

3.2 オープンループサーチ   
OLS は，ノードに状態を格納せず，状態から得られた統

計情報のみを格納することによって木の再利用を可能にす

る方法である．ここで，統計情報とは，報酬，訪問回数の

ような探索で得られた情報のことである．そして，選択さ

れた行動のノードをルートノードへと切り替え，選択され

なかった行動のノードを破棄することで木の再利用を実現

する．（図 2）更に，木を再利用できるという利点から，

プレイアウト時にノードを生成，保持することで効率的な

探索が可能となる． 

一般的に，木探索ではノードにそれまでの行動を行った 
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図 2．ルートノードの切り替え 

 

シミュレーションを持たせるが，OLS ではこれを持たない．

そのため，親ノードから当該ノードまでのアクションを行

わなければ，その状態を取ることができず，ノードの途中

からシミュレーションをすることはできない．しかし，試

行毎に異なる状態を持つことができるという利点があるた

め，格闘ゲームのような非決定性を持つゲームに適してい

る． 

本稿では， FightingICE のサンプルである MCTSAI に使

用されている MCTS[2]に OLS の木構造を適用した AI

（OLSAI）を提案する． 

格闘ゲーム AI に OLS を適用する場合，格闘ゲームにお

いて取れる行動が多いため，実際のゲームでの結果と異な

るシミュレーションによって，統計情報がノードに格納さ

れたまま引き継がれてしまう問題が発生する．これは訪問

回数が十分確保できれば，回避できるが，格闘ゲームでは

取れる行動が多く，シミュレーション時間内で十分な訪問

回数を確保できない．  

前述の問題点の対策として，ノードの情報をルートノー

ドに切り替えた時に，後述する基準を満たさない場合は同

情報をリセットする．これにより，十分な回数シミュレー

トされていない信頼性の低い統計情報を引き継ぐ可能性を

低減することができ， OLSの木を再利用するという特徴を

残しつつ，問題点を解決する．  

4 ．OLSAIの評価実験 

4.1  FightingICE 
FightingICEは，1試合が 1ラウンド 60秒の 3ラウンドで

構成されている，各キャラクターの HP の初期値は 0 に設

定されており，攻撃を受けると際限なく減少していく．そ

して 60 秒が経過した時点で次のラウンドに移行し，HP が

0にリセットされる．各ラウンド終了時のお互いの HPから，

式（5）によってスコアがラウンドごとに算出される． 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑚𝑦 =  
𝐻𝑃𝑜𝑝𝑝

𝐻𝑃𝑚𝑦 + 𝐻𝑃𝑜𝑝𝑝
∗ 1000 

(4) 

𝐻𝑝𝑚𝑦，𝐻𝑃𝑜𝑝𝑝はそれぞれ自分，相手 AIの HPである．同

式より，スコアの上限は 1000である.自分よりも相手の HP

の方が小さい場合，自分の獲得スコアは 500 より大きくな

り，逆に相手の HP の方が大きい場合,500 より小さくなる．

本実験では，FightingICE version 1.23を使用する． 

4.2  実験手法 

OLSAIと，FightingICEの公式ホームページで公開されて

いるMCTSAIで対戦を行う．1P側で 50試合，2P側で 50試

合の計 100試合行う．そして，獲得スコアによって提案 AI

の性能を評価する．AI に用いたパラメータは[2]のものを

使用している．ノードの情報をリセットする基準として以

下の 4種類を用い，それぞれ p0， p1， p2， p3とし， 

表 1．100試合における各 AIの MCTSAIに対して 

獲得したスコアの平均及び信頼区間（信頼度 95％） 

 

OLSAI-p0のように表記する． 

 p0：ノードの統計情報をリセットしない． 

 p1：ルートノード変更時にすべてのノードの統計情報を

リセットする． 

  p2：訪問回数がルートノード訪問回数より 10 分の 1 以

下となるノードの統計情報をリセットする． 

  p3：訪問回数がルートノード訪問回数より 5分の 1以下

となるノードの統計情報をリセットする． 

4.3  実験結果 

表 1 に 100 試合における各提案 AI が MCTSAI に対して

獲得したスコアの平均及び信頼区間（信頼度 95%）を示す．

表より，OLSAI-p0 は MCTSAI に比べて明らかにスコアが

低いことがわかる．これに対し，提案手法 OLSAI-p3 は

MCTS に対して優位な性能を示している．このことから，

提案手法を加えたことでOLSAIの性能が向上されているこ

とがわかる．また，OLSAI-p1， OLSAI-p2 は優位な性能を

示すことができなかった．よって，ある基準値以上の訪問

回数を持つノードは統計情報をリセットせずに次のステッ

プでも保持し続けることが有用であるとわかる． 

以上より，訪問回数が基準値以下のノードの情報をリセ

ットする OLS を導入することで格闘ゲーム AI の性能が向

上されていることが明らかになった． 

5 ．結論 

本稿より，格闘ゲームにおいて OLSを単純に適用しただ

けでは性能があまり出ないことがわかった．しかし，訪問

回数の低いノードの統計情報をリセットする機構を組み込

むことで MCTS よりも良い性能を示した．今後の課題とし

て，より OLSを強化するため，シミュレーションで相手の

行動をランダムに選択せず，相手の行動を予測し，予測し

た行動を基にシミュレーションを行う．これにより，考え

うる状態を減らすことができると考えられる． 
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