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1． はじめに 

ゲーム AI によって自動生成したゲームプレイを

YouTubeや Twitchなどのストリーミングサービスを通して

観戦者に提供する Procedural Play Generation (PPG)[1]が提唱

されている．PPG で使用するゲーム AI には観戦者の嗜好

を満たすようなゲームプレイの生成が求められており，モ

ンテカルロ木探索(MCTS)とプレイヤーのプレイスタイル

を定義した Persona を組み合わせたゲーム AI[2]などが提案

されている． 

MCTS を使用したゲーム AI が特徴的なゲームプレイを

行うためには，MCTS の性能改善が必要となる．一般的な

MCTS ではノード選択のアルゴリズムに Upper Confidence 

Tree (UCT)が適用されているが，UCT より優れた性能を示

すことができるノード選択手法として HRAVE[3]が提案さ

れている．HRAVE によるノード選択では，各ノードの平

均評価値の他に，各行動のランダムシミュレーション内で

の平均評価値が使用されており，探索回数が少ないノード

でも評価値の算出が可能となっている．HRAVE はターン

ベースゲームにて UCT を使用した一般的な MCTS より優

れた性能を示している一方，格闘ゲームのようなリアルタ

イムゲームでの適用例は少ない． 

そこで本稿では，PPG 用のゲーム AI で採用されている

MCTS の性能改善を目的として，MCTS のノード選択手法

に HRAVE[4]を適用する．対戦格闘ゲームのプラットフォ

ームである FightingICE (図 1) [4]を使用して，HRAVEを適

用した MCTSAI を通常の MCTSAI と対戦させて性能を評

価する． 

 

2．対戦格闘ゲーム AIでの MCTS 

FightingICEでは，サンプル AIとして UCTによるモンテ

カルロ木探索を使用した MCTSAI が公開されている．

MCTSAI では，格闘ゲーム AI は 1 フレーム毎に行動を選

択する必要があるため，探索木の各ノードに統計情報のみ

を格納するオープンループサーチ(OLS)[5]を適用すること

で，限られた探索時間でより多くのプレイアウトが可能に

なっている．本稿で提案する HRAVE を使用した MCTSAI

にも OLSが引き続き適用されている． 

 

3. 提案手法  

 本稿では，FightingICE 用の MCTSAI のノード選択手法

に HRAVEを適用した AI(HRAVEAI)を提案する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

    

図 1：FightingICE 

 

HRAVE は，UCB1 に基づく評価値と All Moves As First 

(AMAF)に基づく評価値を組み合わせてノード選択を行う

Rapid Action Value Estimation (RAVE)を拡張した手法である．

AMAF とは，1 回のプレイアウトでより多くのノードを評

価するためのヒューリスティックな手法である．通常の

MCTS では，プレイアウト時に選択されたノードのみで評

価値の更新が行われるが，AMAF では，選択されたノード

の兄弟ノードのうち，プレイアウト内に含まれている行動

と同じ行動を選択するノードに関しても評価値の更新を行

う．RAVE では，各ノードは UCB1 による評価値の他に

AMAF に基づいた評価値を保持する．式(1)に，RAVE によ

るノード s で行動 a を選択するときの評価式を示す．ノー

ド sでの行動 aの AMAF 評価値である AMAF(s,a)は，ノー

ド s より下で発生するプレイアウト内に行動 a が含まれて

いる場合に値を更新する． 
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AMAF評価値と UCB1評価値の割合は式(2)によって決定

される．nはノード sの訪問回数，kは任意のパラメータで

ある．ノードの訪問回数が少ないほど AMAF の割合が高

くなり，n=k のとき，AMAF と UCB1 の割合が等しくなる． 

RAVE は少ないプレイアウト回数で多くのノードを探索

することが可能になっており，限られた時間で効率的な探

索が求められている格闘ゲーム用の MCTS にも適している

と考えられる．一方，各ノードは UCB1 に加えて AMAF

評価値を格納する必要があり，使用するメモリは増加して

しまう． 

メモリの使用量を抑えつつ AMAF に基づいた評価を取

り入れたアルゴリズムとして，HRAVE が提案された．

HRAVE ではゲーム開始時のルートノードのみが AMAF 評

価値を保持しており，ノード s で行動選択を行う際は式(2)

の AMAF(s,a)の代わりにゲーム開始時のルートノードでの

行動 aの AMAF評価値を参照する． 

FightingICE の MCTSAI では，行動の選択が終了し状態

が次のステップに遷移した際，ルートノードは選択された
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行動のノードに変更され，選択されなかったノードおよび

直前のルートノードは破棄されるようになっている．その

ため HRAVEAI では，ゲーム開始時のルートノードの

AMAF 評価値はノード内部に格納するのではなく，探索木

の外部に保持する． 

 

4．実験  

4.1 FightingICE 

本実験での FightingICE は 1 試合につき 1 ラウンド 60秒

のゲームを 3 ラウンド行う．2 人のプレイヤーの HP はそ

れぞれ 0 でラウンドを開始し，HP は相手の攻撃を受ける

毎に減少していく．各ラウンドの勝敗は，HP が相手より

大きいプレイヤー，つまり相手よりダメージを受けた量が

少ないプレイヤーが勝者となる．また，式(3)を用いてラウ

ンド毎のスコアが算出される． 
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HPmyは自分の HP，HPoppは相手の HP である．このスコ

アはお互いが与えたダメージのうち自分が与えたダメージ

の割合を基に算出されており，スコアが 500 を上回ってい

る場合にそのプレイヤーが勝者となっている． 

本稿では，FightingICE Version4.30 を用いて実験を行っ

た． 

4.2 実験手法 

HRAVEAI と通常の MCTSAI を対戦させて，HRAVEAI

のスコアを評価する．HRAVEAI の式(2)の k に関しては，

k=10,k=20,k=30,k=50 の 4 種についてそれぞれ 100 試合ず

つ MCTSAIとの対戦を行った．HRAVEAIと MCTSAIの対

戦環境を均等にするため，1P側が HRAVEAIである試合と

2P 側が HRAVEAI である試合を各パラメータで 50 試合ず

つ行った． 

本実験の HRAVEAI では，各試合の第 2 ラウンドと第 3

ラウンドの開始時に直前のラウンドの AMAF 評価値を引

き継いで使用する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2：4段階の kによるスコアの比較 

4.3 実験結果 

図 2 に各パラメータの HRAVEAIの 100 試合での平均獲

得スコアを示す．いずれのパラメータでも平均スコアは

500 を上回っており，HRAVEAI が MCTSAI に対して優れ

た性能を示していることが分かる．また，各パラメータを

比較すると k=30 で最もスコアが高くなっていることが分

かる． 

図 3 に各パラメータの HRAVEAI のラウンド間での平均

獲得スコアの変化を示す．全パラメータの全ラウンドで平

均スコアは 500を上回っているものの，k=30を除き第 2ラ

ウンドから第 3 ラウンドにかけてスコアが減少している．

このような結果になった理由としては，AMAF に基づく評

価が特にゲームの初期に有効であり，時間が進むにつれて

UCTに対する優位性が減ったためと考えられる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3：ラウンド毎のスコアの変化 

 

5．おわりに 

本稿では格闘ゲーム用の MCTSAIに HRAVEを適用し，

その性能を評価する実験を行った．その結果，HRAVE は

リアルタイムゲームである FightingICE においても一般的

な MCTSAI より優れた性能を示した．今後は，PPG 用の

MCTSAI に HRAVE を適用する予定である．前述した

Persona を適用した MCTSAI では，AI のプレイスタイルに

合致した行動を高く評価する手法がとられているが，各行

動の評価値を AMAF評価値として保持する HRAVEを適用

することで，AIがより特徴的なゲームプレイを行うことが

できると考えられる． 
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