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概要：ビデオゲームにおけるステージの生成は，制作者の負担の軽減を目的として長年自動生成の研究が
行われており，近年では深層学習を用いた手法による自動生成が研究されるようになってきている．深層
学習によるステージ生成ではタイルベースのビデオゲームにおいて，GANによる手法が一定の成果をあげ
ているが学習データの用意が課題となっている．本研究では少数のデータのみから GANを学習し，多様
なステージを生成可能なモデルを獲得する手法を検討する．GVGAI Frameworkの Zelda環境において，提
案する手法により生成したステージに対し定量的な評価を行い従来手法よりもプレイアビリティは低下し
たものの，多様なステージが生成できることが確認できた．また，提案する手法で学習したモデルでは，
進化計算手法による入力変数の探索により従来手法よりも目的をより強く反映したステージ生成が可能で
あることを確認した．
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Abstract: The generation of levels in video games is intended to reduce the burden on the creator. Recently, deep
learning methods have been studied in order to reduce the burden on the creator of the levels. In deep learning-based
level generation, GAN-based methods have achieved some success in tile-based video games, but the preparation of
training data has been a challenge. However, the preparation of training data has been an issue. In this study, we
investigate a method to acquire a model that can generate various levels by learning a GAN from only a small amount
of data. It was confirmed that a greater variety and a lower playability of levels can be generated than with conventional
methods by quantitative evaluation of the levels generated by the proposed methods on GVGAI Framework’s Zelda
environment. In addition, the model learned by the proposed method The proposed method can generate levels that
reflect the objectives more strongly than the conventional method by using CMA-ES to search for input variables in
the model learned with the proposed method.

1. はじめに
Procedural Content Generation (PCG)とよばれるゲームコ

ンテンツの自動作成技術の研究はビデオゲームが誕生して
以降さかんに行われている．ゲームコンテンツの中でも，
ステージはゲームの難易度や面白さに直結する部分であ
るが，人手による多くのステージの生成はコストが大きい
ため制作者の負担の軽減をモチベーションとして自動生
成の研究が多く行われている．また近年ではゲーム AIを
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評価および学習する環境の整備のために PCGが用いられ
る事例もある [1]．近年では深層生成モデルの発展に伴い，
PCGにおいても深層学習が用いられる事例が増えてきて
いる [2]．タイルベースのビデオゲームにおいては深層生
成モデルの 1つである GANによるステージ生成が成果を
あげているが，GANの学習に十分なデータの用意にコス
トがかかることや，生成データの多様性が課題となってい
る．ゲームステージの生成モデルにおいて，様々なステー
ジが生成できることは，異なるゲーム体験を生むため，あ
るいは様々なステージからコンセプトに沿ったステージを
選べるようになるために重要だと考えられる．AIの評価，
学習の環境への適用を考えても，ステージが多様であるこ
とは AIの汎化性能の向上あるいは評価のために必要であ
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ると考えられる．
本研究では，少量のデータセットのみから多様なステー

ジ生成が可能な GANの学習手法について検討する．出力
が多様な Generatorを学習することで，様々なステージが
生成できるようになるだけでなく，多様な生成が可能な
Generatorに対し先行研究 [3]のように入力の潜在変数を探
索することで制作者の意図を反映したステージ生成ができ
るようになると考えられる．提案手法として GANの生成
するステージのうち制約を満たすステージを学習データと
して加えるデータ拡張および学習時の正則化手法を提案し，
実験と評価を行った．その結果，提案する手法により学習
したモデルは，単純な GANにより学習したモデルや従来
手法により学習したモデルと比較してプレイアビリティは
低下したものの，多様なステージが生成できることが定量
的に確認できた．また，多様なステージを生成することが
できるようになったことで，潜在空間を探索することによ
りプレイ可能かつある程度目的関数を反映したステージを
生成することができることを確認した．

2. 研究背景
2.1 Procedural Content Generation(PCG)
ビデオゲームのコンテンツの自動生成は，Procedural Con-

tent Generationと呼ばれ長年研究が行われており，様々な
ゲームコンテンツがアルゴリズムによって生成されてき
た．PCGの分野の中で，ゲームステージの生成は最もポ
ピュラーなものであり，特に 2Dのアクションゲームであ
る Super Mario Bros．のような横スクロールのアクション
ゲームやローグライクゲームと呼ばれる探索型のアクショ
ンゲームなどが多く研究の対象として用いられてきた [4]．
近年では画像生成や文章生成等で深層学習が著しい成果を
あげていることから，PCGの分野においてもその有用性が
期待され，ゲームコンテンツの生成に深層生成モデルや深
層強化学習を用いる研究が盛んに行われるようになってき
ている [2], [5], [6], [7]．

2.2 Generative Adversarial Networks(GAN)
深層学習による生成モデルの 1つに，敵対的生成ネット

ワーク（GAN）がある．GANは Goodfellowら [8]が 2014

年に提案して以降，主に画像の生成モデルとして多くの研
究が行われており，画像生成においては著しい成果をあげて
いる．最も基本的なGANでは，データの生成を行うニュー
ラルネットワークである Generatorに加え，Generatorによ
り生成されたデータと実データを判別するネットワークで
ある Discriminatorを交互に学習を行うことで，Generator

の生成データの分布を実データ分布に近づける．具体的に
は，式 (1)の形で定式化された価値関数 V(D,G)によるミ
ニマックスゲームを通して Generator Gが学習される．

min
D

max
G

V(D,G) = Ex∼pdata(x)[log D(x)] + Ez∼pz(z)[log D(G(z))]

(1)

2.3 GANによる PCG
近年では GANを用いたステージ生成の研究が成果をあ

げている．Volzら [3]は DCGAN[9]を用いて Super Mario

Bros．のステージ生成を行い，GANの潜在変数を進化計算
によるブラックボックス最適化手法である Covariance Ma-

trix Adaption Evolution Strategy(CMA-ES)[10]により最適化
することで指定した目的を満たすステージを生成する手法
を提案した．Torradoら [11]は，Generatorと Discriminator

に畳み込みによるモデルではなく，Self-Attention[12]をベー
スとしたモデルを用いて GVGAI Framework[13] の Zelda

環境でステージ生成を行っている．Self-Attention Mapに
ステージ上の各タイルの数の情報を結合して条件つき生
成を行うことで，従来の畳み込みをベースとしたモデルに
よる生成よりもプレイアビリティの高いステージ生成が
可能となり，重複率も低くなることを示した．また，生成
データを学習途中で GANの正解データとして組み込むこ
とで，5つというごく少量のデータからの学習でも 47%の
プレイアビリティと 60.3%の重複率を達成したことが報告
されている．その他，様々なタイルベースのビデオゲーム
において GANによるステージ生成手法の研究が行われて
いる [14], [15], [16], [17], [18]．

3. 提案手法
本研究では，タイルベースのビデオゲームにおいて少数

の学習データのみから GANにより多様なステージを生成
することを目指す．提案手法として Torradoらの研究 [11]

で用いられたような GANの生成データによる学習データ
の拡張とモデル学習時の損失関数に着目した手法を提案
する．

3.1 データの拡張
本研究では Torradoらの Bootstrap手法のように GANが

学習時に生成するデータを学習データセットに追加するこ
とで学習データの多様性を増し，Generatorがより多様なス
テージを生成するようになることを目指す．本研究では，
データの拡張手法として以下の 2つの手法を提案する．
3.1.1 手法 1:改良した Bootstrap手法
この手法の概略図を図 1に示す．

図 1 データ拡張手法 1 の概略図
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Torradoらの研究における Bootstrap手法は，GANの学習
途中に Generatorの生成データのうちプレイ可能なものを
データセットに追加することで学習データの数を増やす手
法であった．この手法では、追加するデータとデータセッ
ト内のデータとの比較を行っていないため、データセット
内のステージが似たステージばかりになってしまう可能
性がある．このようにデータセット内のデータが偏ってし
まう問題を防ぐため，本手法ではデータの追加時にデータ
セット内のすべてのステージと追加するデータを比較し，
ハミング距離（2つのステージを比較したとき，同じ位置
で異なる種類のタイルが配置されている数）が一定以上の
もののみを追加するようにする．これにより，データの追
加時にはより新規性の高いステージが追加されると考えら
れ，データの偏りの問題に対処できると考えられる．別の
より良い基準を用いることで，よりデータの偏りが生じに
くくなると考えられるが，それは今後の課題である．本研
究ではゲームの種類によらず適用可能である単純なハミン
グ距離による基準を用いた．
3.1.2 手法 2:データ拡張と学習を分離した手法
この手法の概略図を図 2に示す．

図 2 データ拡張手法 2 の概略図

Bootstrap手法では，手法 1のような工夫をしたとして
も Generatorが生成するデータ次第ではデータセット内の
データの分布が次第に偏り，生成するデータも偏ってしま
うことが考えられる．そこで，Parkらの研究 [15]のよう
に学習データの拡張と GANの学習部分を分離することで，
より偏りの少ないデータセットを作成し学習する手法を提
案する．

[15]ではデータ拡張のために用いる GANを元データか
ら学習し，その GANにより生成したプレイ可能なステー
ジを用いて新しい GANモデルの学習を行うという手法が
とられている．本手法でも同様にデータ拡張するモデルと
拡張したデータから学習するモデルの 2つの GANモデル
を用意して学習を行いつつ，生成データの多様性を向上さ
せるためのいくつかの工夫を加える．
本手法ではデータ拡張を行う GANモデル Aと拡張した

データにより学習を行う GANモデル Bの 2種類のモデル
を用意する．モデル Aはデータセット Aを用いて手法 1

によりデータ拡張を行いつつ学習し，モデルAが Bootstrap

するデータをデータセット Bにも追加していく．その後，

データセット B のサイズが十分大きくなったところで，
データセット Bからモデル Bの学習を行う．
モデル Aの学習が進行すると，データセット Aに偏り
が生じてしまう可能性がある．そこで，定期的に学習した
モデルの重みの初期化，データセット Aの初期化を行う．
この手法では，データセットの準備に時間がかかってし

まうものの，定期的にモデルの重みとデータセットを初期
化しながらデータ拡張を行うため，元データ内の一部の
データへの偏りが起きにくいと考えられる．

3.2 GANの学習
非常に少数の学習データによる GANの学習では，Gen-

eratorが学習データ内の特定のデータに類似したデータの
みを生成するようになってしまう問題がある．この問題に
対処し，より多様なステージを生成させるため，学習時の
損失関数に，ミニバッチ内の生成データ間の L1距離を最
大化する正則化項を追加して学習を行う．GANの損失関
数として敵対的損失である Hinge Adversarial Loss[19]と合
わせて，全体として以下の式 (2),(3)を用いる．ここで Nは
ミニバッチのサイズである．

LD = −Ex∼pdata [min(0,−1 + D(x))] − Ez∼pz [min(0,−1 − D(G(z)))]

(2)

LG = −Ez∼p(z)[D(G(z))] − λdiv

N−1∑
i=0

|G(zi) −G(zi+1)| (3)

4. 実験と結果
2Dタイルベースのビデオゲームを対象として，提案す
る手法により少数データから GANを学習しステージ生成
の能力やその多様性について定量的および視覚的に評価，
考察を行った．また提案手法により得られたモデルに対し
CMA-ESによる潜在変数の最適化を行い，目的に沿ったス
テージの生成が可能かを検証した．

4.1 実験設定
4.1.1 対象とするゲーム
本研究では，ステージ生成を行う環境として GVGAI

Framework の Zelda 環境を用いた．この環境ではプレイ
ヤーは高さ 12,幅 16のグリッド状のステージ上を動き，鍵
を取得してゴールのマスに到達することでクリアとなる．
ステージ上には敵が存在することがあり，避けるか攻撃に
よって倒さなければならない．ステージは壁のマス，床の
マス，敵のマスなど全 8種のマスから構成されているが，
仕様上プレイ可能なステージであるためには以下のような
制約が守られる必要がある．本研究では GANの学習デー
タとして，人手により作成された 5種類の Zelda環境のス
テージを用いた (図 3)．
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図 3 GAN の学習データとして用いるステージ

• プレイヤー，鍵，ゴールマスはただ一つ存在する．
• プレイヤーマスから鍵マスおよびゴールマスに到達可
能である．

• ステージの上下左右は壁マスに囲まれている．
4.1.2 モデルアーキテクチャ
ステージは全 8 種類のマスをチャンネル方向に割り振
り，サイズ (8,12,16) の 3 次元テンソルとして表現する．
Generatorの出力をステージに変換する際は，チャンネル
方向に Softmax関数を適用し各マスごとに最も値の大きい
チャンネルに対応するタイルを選択する．

GANのネットワークは Generator,Discriminatorともに 3

層の畳み込みによるモデルをベースに，先行研究 [11], [20]

で有効性が示されている Self-Attention層を畳み込み層の
後に導入したモデルを用いた．詳細なモデル構造は付録の
表 A·1,A·2に示す．
4.1.3 実験条件

GANの学習時の各パラメータの設定を表 1に示す．な
お，Bootstrap 手法はミニバッチサイズを 32 とする関係
上，5 × 7 = 35個の初期データセットから学習をはじめ，
10Epochごとに制約を満たすデータをデータセットに追加
するという実装を行った．

表 1 パラメータ設定
設定項目

潜在変数の次元 32

バッチサイズ 32

最適化手法 RMSProp

Generator 学習率 0.00005

Discriminator 学習率 0.00005

λdiv の値 50.0

学習ステップ数 10000

初期データセットサイズ 35

生成データの追加間隔 1/10Epoch

提案手法におけるデータ追加の
ハミング距離の閾値 (%)

10

手法 2 で拡張したデータ数 200

4.2 プレイアビリティおよび多様性の評価
4.2.1 評価指標
学習したモデルが生成するステージの定量的な評価を行
うため，以下のような指標を用いて評価を行う．
プレイアビリティ 生成したステージが制約を満たしプレ

イ可能であるかどうか．実装上はプログラムを用いて
すべての制約を満たすかどうかのチェックを行った．

平均ハミング距離 生成したステージ群のすべてのペアに
ついてのハミング距離を平均したもの．

重複率 一定数生成したステージのうちユニークでないも
のがどれだけ存在するか．

各マス数の平均，分散 生成したステージ群のすべてのス
テージの各マップタイルの数の平均と分散．

重要マスの一致率 生成したステージ群のすべてのペアに
ついて，Zeldaにおける鍵，扉，プレイヤーといった
ただ 1つ存在するマスの位置が一致しているペアの割
合．

ステージ生成モデルは実際にプレイ可能なステージを生
成しなければならないため，プレイアビリティの評価は必
要である．また，生成したステージの多様性を定量的に測
るため本研究では Generatorが複数のステージを生成した
際により重複せずに異なるステージを生成できるほど，ま
た生成したステージ間のハミング距離がより大きいほど多
様なステージ生成ができていると考え，重複率，平均ハミ
ング距離，各マス数の分散といった指標を定量的な評価に
用いた．加えて，Zeldaにおいては鍵，ゴール，プレイヤー
といったマスは各 1つしか存在せず，このゲームにおいて
重要なオブジェクトであると考え，ゲーム体験として異な
るステージを生成できているかを評価するためにこれらの
オブジェクトの位置の一致率を評価指標として用いた．プ
レイアビリティは 10000ステージ生成したうちのプレイ可
能ステージの割合を算出し，重複率はプレイ可能なステー
ジを 10000ステージ生成し重複しているステージの割合を
算出した．ハミング距離と各マス数の平均，分散はプレイ
可能な 1000ステージ間で算出した．
4.2.2 結果と考察
学習した各モデルにおいて評価を行った結果を表 2に示
す．また，各手法により生成したステージの例を図 4，5，
A·1，A·2に示す．比較手法として，[11]における Bootstrap

のみを用いた手法と，ベースラインとして単純に 5つのス
テージデータから GANの学習を行った手法とを比較して
いる．なお比較手法である従来手法 [11]および提案手法に
おける Bootstrapは，学習 10Epochごとに制約を満たすス
テージをデータセットに 1つ追加するという実装を行って
いる．
提案手法のデータ拡張手法の手法 1と手法 2について比
較すると，手法 1は生成データ間のハミング距離が大きく
なっている一方で，生成データのタイルの数の平均値が元
データと大きく離れてしまっている．これは，生成データ
を学習データとして追加しながら学習するにつれ，データ
セット内のデータの分布が徐々に偏ってしまったためと考
えられる．手法 2ではこの問題は改善され，データの偏り
は起こりにくくなっている一方でプレイアビリティは低下
してしまっている．
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表 2 定量評価の結果
プレイアビ
リティ (%)↑

平均ハミン
グ距離 ↑

重複率 (%)↓ 重要マスの
一致率 (%)↓

壁マス数の
平均/分散

床マス数の
平均/分散

敵マス数の
平均/分散

提案手法 (手法 1) 47.3 43.7 0.0 22.1 86.0/41.0 95.7/63.7 7.3/11.3

提案手法 (手法 2) 10.2 34.2 0.0 10.2 74.0/42.0 113.3/35.9 1.6/2.7

従来手法 [11] 98.4 8.8 45.5 100.0 68.9/7.1 117.2/7.6 2.9/1.2

ベースライン 94.2 17.9 97.7 49.2 66.0/0.38 120.1/0.62 3.0/0.062

元データ 100.0 34.8 0.0 0.0 71.4/67.8 114.4/65.5 3.2/0.15

図 4 提案手法（手法 1）により生成されたステージの例 図 5 提案手法（手法 2）により生成されたステージの例

提案手法と従来手法を比較すると，多様性を示す指標で
ある平均ハミング距離，重複率，重要マスの一致率，各マ
ス数の分散といった値において 2つの提案手法がベースラ
イン手法や従来手法である Bootstrapのみの手法を上回っ
ており，提案手法により多様なステージを生成することが
できたといえる．単純な Bootstrapを行う従来手法は，今
回の実験に用いたモデルでは学習初期に特定のデータに近
いデータばかり生成してしまうため，Bootstrapにより類
似したデータのみが学習データとして追加され続けること
で重要マスの一致率が 100%となってしまい，類似したス
テージしか生成できなかった．5つのステージから単純に
GANの学習を行うベースライン手法では生成データの偏
りが生じ，学習データセットとほぼ同じステージしか生成
できなかった．
提案手法は，多様なステージを生成できた一方でプレイ

アビリティについては大きく低下している．ステージとし
て正しく生成できないほとんどのケースは鍵，扉，プレイ
ヤーマスの個数制約を満たしていないケースであり，これ
らのマスの生成位置がほぼ固定化されているベースライン
手法や Bootstrapのみの手法ではプレイアビリティが高く
なり，逆にこれらの位置が多様化している提案手法ではプ
レイアビリティが低下している．プレイアビリティの低さ
に関しては，ある程度の値があれば生成数を増やすことや
後述する入力の潜在変数を探索することにより対応可能で
はあるものの，CESAGANのようにモデルに工夫を加える
ことで改善できる可能性があり，今後の課題である．
また，鍵，扉，プレイヤーマスは提案手法でもその位置

が固定化されがちであり，これらのマスの位置に関しては
あまり多様化ができていない．これは学習データが少なす

ぎることに加え，提案手法の工夫を用いたとしてもデータ
拡張時にデータに偏りが生じてしまうためであると考えら
れ，今後アルゴリズムやモデルを工夫することで改善して
いきたい．

4.3 潜在変数の探索による入力の最適化
提案手法により多様な出力が可能な Generatorを獲得で
きたことで，潜在変数の探索により目的に沿ったステー
ジを生成する手法を有効に活用できると考えられる．Volz

らの研究 [3] では，入力の潜在変数を目的関数に沿って
CMA-ES により最適化することで制作者の意図をある程
度反映させたステージ生成が可能であることが示されてい
る．CMA-ESは進化計算によるブラックボックス最適化ア
ルゴリズムであり，多次元ベクトルに対し目的関数値を最
小化する解を進化計算により探索する．Generatorの入力
の潜在変数を CMA-ESにより最適化することで，目的関数
に沿ったステージを生成する潜在変数を発見することがで
きる．
ここでは以下の 2つの目的関数 F1, F2について潜在変数

の最適化を行い，どの程度目的関数を反映した生成が可能
かを検証する．ここで，Pはステージがプレイ可能である
とき 1,そうでないとき 0の値をとる変数である．

F1 = 100P − #walls − 5 × #enemies (4)

F2 = 100P + #walls + #enemies (5)

F1はプレイ可能なステージを生成しつつ，壁の数と敵の数
を最大化すること，F2はプレイ可能なステージを生成しつ
つ，壁の数と敵の数を最小化することを目的として設計し
た目的関数である．
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表 3 CMA-ES により潜在変数の最適化を行った後に得られたステージのプレイアビリティお
よび目的関数値．目的関数の平均値はプレイ可能なステージを生成したときの値のみ平均
している．

F1 F2

プレイアビリティ (%)↑ 平均値 ↓ プレイアビリティ (%)↑ 平均値 ↓
提案手法 (手法 2) 100 -113.5 98 56.4

従来手法 [11] 100 -102.7 100 64.0

実装上は python の CMA-ES のライブラリである py-

cma*1を用いて，初期集団数 14，標準偏差の値は 0.5に初
期化し，150イテレーション固定で最適化を行った．デー
タ拡張手法 2を用いた提案手法により獲得されたモデルに
ついて適当にサンプリングした zを初期値として F1, F2 の
目的関数により最適化を行った結果の例を図 6,7に示す．

図 6 提案手法 (手法 2) で学習したモデルにおける F1 による最適化
の結果．左側が初期値より生成したステージ，右側が発見した
最適解より生成したステージ．

図 7 提案手法 (手法 2) で学習したモデルにおける F2 による最適化
の結果．左側が初期値より生成したステージ，右側が発見した
最適解より生成したステージ．

F1, F2 どちらで最適化を行った場合も，敵や壁マスの数
を狙い通りに変化させることができており，ある程度目的
に沿ってステージを生成することができていることがわ
かる．
また，提案手法と従来手法について，50個の異なる初
期値からそれぞれ最適化を行った結果のステージのプレイ
アビリティとその平均の目的関数値を比較し，提案手法が
従来手法と比べどれほど目的に沿った編集ができるように
なっているか検証した．表 3より，提案手法も従来手法も，
潜在変数の最適化によりほとんどの場合でプレイ可能なス
テージを獲得することができており、提案手法の方がより
強く目的関数値の最小化に成功している．この結果から，
*1 https://github.com/CMA-ES/pycma

提案手法はより多様な出力が可能になったことにより，目
的に沿ったステージを生成する能力が高くなっているとい
える．

5. おわりに
本研究では，GVGAI Frameworkの Zelda環境において，
生成データによる学習データの拡張とモデル学習時の正則
化により GANによって多様なステージが生成でき，また
CMA-ESによる最適化によりある程度目的に沿ったステー
ジ生成が可能であることを確認した．Zeldaは比較的小さ
いステージかつあまり複雑なステージ制約がなく，提案手
法によりある程度多様なステージを生成できたものの，こ
の程度のゲームであれば GANを用いずともランダムに壁
や敵マスなどを配置することで十分に多様なステージを生
成可能である．提案手法はタイルベースのゲームであれば
他のゲームにも適用可能であるため，今後はより大きなス
テージや複雑なゲームにおいて実験を行い，有効性を検証
していく．

付 録
A.1 GANのモデル構造

表 A·1 Generator のモデル構成
Layer Shape

Input (32,)

Deconvolution (512,3,4)

Batch Normalization (512,3,4)

ReLU (512,3,4)

Upsample (512,6,8)

Convolution (256,6,8)

Batch Normalization (256,6,8)

ReLU (256,6,8)

Self-Attention (256,6,8)

Upsample (256,12,16)

Convolution (128,12,16)

Batch Normalization (128,12,16)

ReLU (128,12,16)

Self-Attention (128,12,16)

Convolution (8,12,16)

Softmax (8,12,16)

Output (8,12,16)
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表 A·2 Discrimiantor のモデル構成
Layer Shape

Input (8,12,16)

Convolution (128,12,16)

Leaky ReLU (128,12,16)

Self-Attention (128,12,16)

Convolution (256,6,8)

Leaky ReLU (256,6,8)

Self-Attention (256,6,8)

Convolution (512,3,4)

Leaky ReLU (512,3,4)

Convolution (1,)

Output (1,)

A.2 比較手法により生成されたステージ

図 A·1 Bootstrap のみの手法で生成されたステージの例

図 A·2 ベースライン手法で生成されたステージの例
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