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概要：近年, 麻雀やポーカーといった不完全情報ゲームでは AIが人間を超えたが，ガイスターや軍人将棋
のようなチェス型の不完全情報ゲームでは強い AIが実現されていない．将棋，囲碁，チェスといった完全
情報ゲームでは，人間よりも強い AIが開発されているが，完全情報ゲームの探索方法を不完全情報ゲーム
に用いると戦略融合の影響を受ける．本研究では，ガイスターを題材に UCTを用いた不完全情報ゲーム
AIの実現について議論する．既存手法では先にゲームの状態を決めて探索している．この方法をガイス
ターに用いると，先に相手駒の種類を決めてから探索することとなり，戦略融合の悪影響を受けやすいが，
他の方法はこれまで検討されていない．そこで，先に駒種を決めて探索する方法以外に，勝敗判定に必要
な最小限の駒種を決めて探索する方法と最後まで駒種を決めないで探索する方法を検討し，対戦実験によ
り，性能を比較した．
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Abstract: In recent years, AI has surpassed humans in imperfect information games such as mahjong and
poker, but strong AI has not been achieved in chess-type imperfect information games such as Geister and
military chess. Although AI has been developed that is stronger than humans in complete information games
such as Shogi, Igo, and chess, the use of search methods from complete information games for incomplete
information games is affected by strategy fusion. In this study, we discuss the realization of AI for incom-
plete information games using UCT, taking Geister as a case study. Existing methods search the game by
determining the game state first. However, this method is susceptible to the negative effects of strategy
fusion, because the search is performed after determining the types of opponent’s pieces. Therefore, we have
examined the method to search for the minimum number of piece types necessary to determine the winner
and the method to search without determining the piece types until the end, in addition to the method
to search by determining the piece types first, and compared the performance of these methods in a game
experiment.

1. はじめに
将棋，囲碁，チェスといった完全情報ゲームでは，人間

よりも強い AIが開発された．不完全情報ゲームにおいて
もポーカーや麻雀では人間以上の強さを持つ AIが報告さ
れている．しかし，ガイスターや軍人将棋などチェス型の
不完全情報ゲームでは人間を超える AIは報告されていな
い．本研究では，2017年より AI大会が開催されており，
研究が盛んに行われているガイスターの AIを題材とする．
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ガイスターはチェス型の不完全情報ゲームである．赤駒
と青駒の 2種の駒を用い，相手駒の種類が観測できないと
いう不完全情報性を持つ．勝利条件は，自分の赤駒をすべ
て取らせる，相手の青駒をすべて取る，自分の青駒を脱出
マスから脱出させるの 3種である．
ゲーム AIを作成するにあたって重要な要素として，探
索と評価関数がある．評価関数では，方策勾配法を用い
た AI[1]がGAT2021ガイスター AI大会で優勝し，注目さ
れている．探索では，MinMax探索を用いた方法 [2]が試
された．この方法は，盤上の相手駒を「紫駒」という「青
駒のように脱出できるが取ると赤駒になる駒」と定義し，
MinMax探索を行う．最悪のケースを想定しており，詰み
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を発見するのが得意である．
ゲーム探索に用いられる探索方法として，モンテカル

ロ木探索 (Monte Carlo Tree Search : MCTS)[3] がある．
MCTSは囲碁 AI向けに開発された探索方法であり，ほと
んどの囲碁AIに使われている．MoGo[4]はMCTSの一種
である UCT (UCB applied to trees)[5]を用いて，人間相
当の強さを示した．それ以降は囲碁でMCTSが用いられ
る場合はUCTが用いられるようになった．AlphaGo[6]は
UCTを用いて，囲碁のトッププレイヤに勝利し，人間を超
える強さを示した．そして，AlphaZero[7]は，チェス，将
棋，囲碁の完全情報ゲームにおいて人間を超える強さを持
つAIをさらに超える強さを示した．このようにUCTは完
全情報ゲームの探索において成果を上げている．一方，不
完全情報ゲームでは試された例は少なく，有効性は明らか
になっていない．ガイスターでは AlphaZeroを用いた AI

が大会参加したが結果は振るわなかった．しかし，平均的
に勝ちやすい手を選択する特徴を持つ UCTがガイスター
において有効な可能性はある．
完全情報ゲームの探索方法を不完全情報ゲームで用い

るときに起こる問題に戦略融合 (Strategy fusion)[8] があ
る．戦略融合は，ゲームの状態ごとの探索結果を組み合わ
せて戦略を求めようとしたときに，分からないはずの情報
を分かっていると誤認してしまうことが戦略に影響してし
まうことである．ガイスターでは MinMax探索を行った
とき，戦略融合の影響で簡単な詰みが原理的に求まらない
ことがあり，詰みを求めるために紫駒探索が提案された．
UCTを不完全情報ゲームで用いるとき，戦略融合の影響を
緩和するため，探索木のノードをゲームの状態ではなく情
報集合とした ISMCTS(Information Set Monte Carlo Tree

Search)[9]が提案され，Load of the Rings，the Phantom

(4, 4, 4) game，Dou Di Zhuといったゲームで試された．
文献 [9]では，ISMCTSを用いるとき，情報集合の中から
ランダムにゲームの状態を決めて探索する方法が紹介され
ている．この方法をガイスターに用いると，先に駒配置を
決めてから探索することとなり，戦略融合の悪影響を受け
やすいが，他の方法はこれまで検討されていない．本研究
では，不完全情報ゲームとして探索するために，先に駒配
置を決めない方法を検討する．
2章ではガイスターについて述べる．3章では関連研究
について述べる．4章では戦略融合について述べる．5章
では UCTをガイスター AIに適用する際の工夫について
述べる．6章では実験について述べる．7章では実験結果
から考察を行う．8章ではGAT2022ガイスターAI大会で
の結果について述べる．9章ではまとめを行う．

2. ガイスター
ガイスターはドイツ発祥のチェスに似た不完全情報ゲー

ムである．ルールは簡単だが，不完全情報要素により，強

図 1 ガイスターの初期配置の一例
Fig. 1 Example of Geister’s initial placement.

い AIを作るのは難しい．2017年から AI大会が開催され
ており，2018年からはGAT (Game AI Tournament)にて
AI大会が開催されている．大会参加者は年々増加してお
り，不完全情報ゲームの研究題材として注目されている．

2.1 ルール
ガイスターでは，各プレイヤは背中に青い印がついた良

いオバケ (青駒)と，背中に赤い印がついた悪いオバケ (赤
駒)の 2種の駒を用いる．ガイスターの初期配置の一例を
図 1に示す．はじめに，各プレイヤは赤駒，青駒をそれぞ
れ 4個ずつ自陣 8マスに自由に配置する．このとき，相手
の駒の種類は観測できない．手番プレイヤは自分の駒を 1

個選択し，動かす．駒は上下左右 1マス動け，自分の駒が
あるマスには移動できず，相手の駒があるマスに自分の駒
を移動すると，相手の駒を取ることができる．相手の駒を
取ったとき，取った駒の種類を知ることができる．勝利条
件は，相手の青駒をすべて取る，自分の赤駒をすべて取ら
せる，自分の青駒を脱出マスから脱出させるの 3種である．

3. 関連研究
3.1 不完全情報ゲームにおけるUCT

UCTが不完全情報ゲームで用いられた例は少ない．Chi-

nese Dark Chessで用いられている [10]が，固有のヒュー
リスティクスが多分に用いられており，参考にするのは難
しい．多人数ゲームでは木探索をするのは難しいので木探
索ではないモンテカルロ法が用いられている．須藤らは不
完全情報ゲームである大貧民において，モンテカルロ法を
用いたAIである「snowl」を開発し，第 4回，第 5回UEC

コンピュータ大貧民大会で優勝した [11][12]．このとき，モ
ンテカルロ法を不完全情報ゲームに適用するにあたって，
具体的なカードの種類をランダムに決めてから探索する
方法が取られた．この方法は，大貧民 AIの共通手法とな
り [13]，UNOなど他の不完全情報ゲームにモンテカルロ法
を適用する際にも用いられている [14]．UCTをガイスター
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に適用する際にも snowlと同様に行うことが考えられる．

3.2 ガイスターに関する研究
ガイスターのAIは，相手駒の色を推測するAI[15]，紫駒

とMinMax探索を用いたAI[2]，方策勾配法を用いたAI[1]

などがある．相手駒の色を推測するAIは，相手駒の動きや
位置から青駒らしさを評価し，指し手を決める．GAT2018

ガイスター AI大会で優勝した．ブラフをかけられると推
測をするのは難しいが有望な方法である．紫駒とMinMax

探索を用いた AIは，相手駒を紫駒という「取ったら赤，
脱出時は青に変化する駒」と定義し，MinMax 探索を行
う．常に最悪のケースを考えるため，必勝手順を見つける
ことが得意である．また，悲観的な動きをすることが特徴
で，あまり相手の駒を取らない．Naotti-2020という名前で
GAT2020ガイスター AI大会に参加し，優勝した．方策勾
配法を用いたAIは，早指しAgentという名前でGAT2021

ガイスター AI大会に参加し，探索を行わない評価関数の
みの AIにも関わらず優勝した．探索と組み合わせること
でさらに強くなることが期待される．

4. 戦略融合
不完全情報ゲームに完全情報ゲームの探索方法を用い

るとき，ゲームの状態ごとに探索を行い，探索結果を合計
する方法が考えられる．探索結果を合計するとき，分から
ないはずの情報を分かっていると誤認してしまうことが
探索結果に影響してしまうことがある．これを戦略融合
(Strategy fusion)[8]という．
Cowlingら [9]の示した簡単なゲームを用いて戦略融合
の一例を説明する．図 2にゲームの状態ごとに構築した探
索木を示す．探索木のノードはゲームの状態を表し，△は
ゲームの決定状態，〇は環境状態，□は報酬である．この
ゲームは一人のプレイヤで行われ，ゲーム開始時にゲーム
の状態が xと yのどちらか一方に 1/2の確率で決まる．プ
レイヤはゲームの状態がどちらか知ることはできない．プ
レイヤはゲーム開始時に a1か a2のどちらかの手を選択す
る．a2を選択したとき，+0.5の報酬を得てゲームが終了
する．a1を選択したとき，a3か a4を選択する．a3を選択
したとき，ゲームの状態が xなら -1，yなら +1の報酬を
得て終了する．a4を選択したとき，ゲームの状態が xなら
+1，yなら -1の報酬を得て終了する．
図 2の木で探索した場合，ゲームの状態が xのときは a4

を，yのときは a3を選択すると，どちらのゲームの状態で
も+1の報酬を得られるため a1を選択する．しかし，実際
はゲームの状態が分からないため，確実に +1を得ること
はできない．このように戦略融合の影響を受ける．
図 3はゲームの状態が分からないことを考慮し，木の

ノードをゲームの状態ではなく情報集合とした探索木であ
る．図 3の探索木では△のノードは情報集合を表す．a3

図 2 ノードにゲームの状態を用いた探索木 [9]

Fig. 2 Search tree using game state for nodes.[9]

図 3 ノードに情報集合を用いた探索木 [9]

Fig. 3 Search tree using information set for nodes.[9]

を選択すると 1/2の確率で +1の報酬を得て，1/2の確率
で -1の報酬を得るため，期待報酬は 0となる．a4を選択
した場合も同様であり，a1を選択したときの期待報酬は 0

となる．よって，確実に +0.5の報酬を得られる a2を選択
する．このようにゲームの状態ではなく情報集合を用いた
探索木を用いることで戦略融合の効果を緩和することがで
きる．
戦略融合の影響を緩和するため，探索木のノードをゲー

ムの状態ではなく，情報集合とした MCTS を ISMCTS

(Information Set Monte Carlo Tree Search)[9]という．

4.1 駒配置全列挙
ガイスターでの戦略融合の例を示す．川上らは図 4の

ように，ガイスターにおいてあり得る駒配置をすべて列挙
し，MinMax探索を行う「駒配置全列挙 (Enumerating All

Color Placements: EACP)」を行った [2]．すべての駒配置
を考慮した探索ができており，最善の手を選択できるよう
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図 4 色配置全列挙の例 [2]

Fig. 4 Example of the EACP.[2]

図 5 色配置全列挙がうまくいかない局面 [2]

Fig. 5 Position where the EACP does not work.[2]

に思える．しかし，駒配置全列挙では原理的に必勝手を正
しく求められないことがある．具体例を図 5に示す．先手
が a3↑と a2に駒を移動したときの場合を考えると，相手
の b1の駒が赤駒のときは a1の青駒を取れば先手勝ち，相
手の b1の駒が青駒のときは b1の駒を取れば先手勝ちであ
り，3手で先手勝ちとし，a3↑を最善手と選択する．しか
し，実際は相手の青駒が a1，b1のどちらにあるか不明なた
め，3手で勝つことはできない．実際は d1→と動かし青駒
を脱出させて 5手で先手勝ちである．このようにMinMax

探索を単純にガイスターに適用すると簡単な必勝手すら発
見できないことがある．

5. UCTのガイスターへの適用
完全情報ゲームの探索方法である UCT を不完全情報
ゲームであるガイスターに適用するとき，ISMCTSのよう
にノードを情報集合とすることが考えられる．文献 [9]で
は snowlで用いられた方法と同様に，ゲームの状態をラン
ダムに決定してから探索する方法が紹介されている．ガイ
スターに適用すると，ランダムに駒配置を決定してから探
索する方法 (A)となる．Aの方法を図 6に示す．Aの方

法はランダムに決めた駒配置から完全情報ゲームとして探
索したこととなる．この方法では戦略融合の悪影響を受け
る可能性がある．この理由から不完全情報ゲームとして探
索するために，先に駒配置を決めずに最低限駒の種類を決
める方法 (B)と最後まで駒の種類を決めない方法 (C)を提
案する．
ガイスターは駒の種類によって動きが変わらないため，

駒の種類を後から決めても問題なく探索できる．Bの方法
を図 7に示す．Bの方法は相手の駒の種類を決めずに探索
を開始し，相手の駒を取ったときや，相手の駒が脱出マス
に乗ったときに，その駒の種類のみを確率的に決定する．
例えば図 8のような局面がプレイアウト中で現れたとき，
取る駒は 2

5 の確率で赤駒，3
5 の確率で青駒とする．勝敗判

定に必要な駒以外決めずに評価できる．しかし，Bの方法
は駒の種類を一部決めるため，完全に不完全情報ゲームと
して探索した事にはならない．
一切駒の種類を決めなくても局面を評価することが可能

である．Cの方法を図 9に示す．Cの方法は相手駒の種類
を決めずに探索を開始し，自分目線で勝敗が決まった時に
評価をする．自分の赤駒をすべて取らせたとき，自分の青
駒が脱出したときなど，自分目線で勝利したとき，探索の
過程で種類の分からない相手駒が脱出マスに乗ったり，種
類の分からない相手駒を取ったりするため，すでに負けて
いる可能性がある．これを考慮するため，勝敗ではなく自
分が勝っている確率 (自分勝利確率)を用いて評価する．自
分勝利確率は式 (1)で計算する．

D = E × (1− F ) (1)

ここで，Dは自分勝利確率，Eは相手駒が脱出マスに乗っ
た時に赤駒である確率を累積したもの，Fは相手の赤駒を
すべて取っている確率である．
Fは取った相手駒の数が 4個未満の時は 0，4個以上の

時は以下の式 (2)で計算する．

F =
UbCLb

UkCGk
(2)

ここで，Ub は駒の種類が決まっていない相手青駒の数，
Lbは赤駒を 4個取ったときの取った青駒の数，Ukは駒の
種類が決まっていない相手駒の数，Gkは取った相手駒の
数である．
例えば図 9のシミュレーション結果の局面で，プレイア

ウト中に相手駒が脱出マスに乗り，その駒が 4
8 の確率で赤

駒なら，式 (3)のように計算する．

F =
4

8
× (1− 4C1

8C5
)

=
13

28
(3)

駒の種類を決めずに評価できるため，不完全情報ゲームと
して探索したこととなる．
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図 6 A の方法
Fig. 6 Method A.

図 7 B の方法
Fig. 7 Method B.

図 8 B の具体例
Fig. 8 Example of method B.

6. 実験
6.1 実装
実験に用いるガイスター AIは，UCT部分，ガイスター
のゲーム部分，ガイスターサーバとの通信部分の 3部分で
構成し，それぞれ実装を行った．UCT部分に関しては，青
木が AI(A)を実装した．AI(A)を元に AI(B)，AI(C)を実

装した．ガイスターのゲーム部分と，ガイスターサーバと
の通信部分は Naotti-2020を参考に実装した．

6.2 実験方法
A，B，Cの方法を用いたUCTのガイスターAIを用いて，
総当たり戦を先手後手それぞれ 500戦ずつ行った．また，
GAT2020ガイスター AI大会優勝 AIである Naotti-2020

との対戦とGAT2021ガイスター AI大会優勝 AIである早
指しAgentとの対戦を先手後手それぞれ 50戦ずつ行った．
ここで，UCTのプログラムは 30000回のプレイアウトで
探索を打ち切るようにし，Naotti-2020は探索深さを 6，早
指し Agentは 500万回学習したものを利用した．そして，
それぞれの対戦棋譜から UCTの AIの特徴を調べた．

6.3 実験結果
AI(A)，AI(B)，AI(C)の総当たり戦の結果を表 1に示
す．AI(C)はAI(A)，AI(B)に負け越した．AI(A)，AI(B)
は互角だった．
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図 9 C の方法
Fig. 9 Method C.

表 1 AI(A)，AI(B)，AI(C) の総当たり戦の結果
Table 1 AI(A), AI(B), AI(C) round-robin tournament results.

先手 \ 後手 A B C

A — 252 勝 248 敗 325 勝 175 敗
B 249 勝 250 敗 1 分 — 319 勝 179 敗
C 169 勝 331 敗 173 勝 327 敗 —

表 2 UCT と Naotti-2020 の対戦結果
Table 2 Results of UCT vs. Naotti-2020.

UCT \ 手番 先手 後手
A 10 勝 39 敗 1 分 11 勝 39 敗
B 9 勝 41 敗 7 勝 43 敗
C 2 勝 48 敗 3 勝 47 敗

表 3 UCT と早指し Agent の対戦結果
Table 3 Results of UCT vs. HayazashiAgent.

UCT \ 手番 先手 後手
A 22 勝 28 敗 19 勝 31 敗
B 15 勝 35 敗 18 勝 31 敗 1 分
C 5 勝 45 敗 13 勝 36 敗 1 分

UCTの AIと Naotti-2020との対戦結果を表 2に示す．
AI(A)，AI(B)，AI(C)すべて大きく負け越したが全く勝て
ないわけではない．UCTの AIが勝つときは青駒が脱出し
て勝利することがほとんどだった．
UCTの AIと早指し Agentとの対戦結果を表 3に示す．

AI(A)，AI(B)は負け越したものの 3 ∼ 4割勝った．AI(C)

は大きく負け越した．
図 10はAI(A)と早指しAgentとの対戦で現れた局面で

ある．AI(A)が赤駒を青矢印のように動かし，3個の相手
駒に隣接させ，相手に取らせることで勝利した．
図 11は AI(B)と Naotti-2020との対戦で現れた局面で

図 10 AI(A) が赤駒を相手駒にぶつけた局面
Fig. 10 A position that AI(A) hit a red piece against an op-

ponent’s piece.

図 11 AI(B) が青駒を逃げた局面
Fig. 11 A position that AI(B) escaping a blue piece.

ある．AI(B)が青駒を青矢印のように動かし，青駒を取ら
れないように逃げつつ，脱出マスに近づけた．
図 12 は AI(B) と AI(C) の対戦で現れた局面である．

AI(B)が緑矢印のように駒を取れば 5手で脱出して勝ちで
ある．この手を逃すと黄矢印のように相手に駒を取られて
阻止される．実際は脱出による勝ちを逃し，赤矢印のよう
に青駒を動かした．

The 27th Game Programming Workshop 2022

©2022 Information Processing Society of Japan -93-



図 12 AI(C) が詰みを逃した局面
Fig. 12 A position that AI(C) missed a win.

7. 考察
AI(A)，AI(B)，AI(C) を比較すると動きの特徴に違い
は発見できなかったが，総当たり戦の結果から AI(A)と
AI(B)は互角，AI(C)が弱い印象だ．UCTの平均的に勝ち
やすい手を選択する特徴が，相手の駒に隣接するように赤
駒をぶつける動きや，青駒を相手に取られないように逃げ
る動きにつながった．赤駒をぶつける動きは早指し Agent

に通用し，勝利することがあった．しかし，Naotti-2020

には通用せず，赤駒を取らせて勝つことはできなかった．
UCT の AI は Naotti-2020 の相手駒をあまり取らない特
徴と相性が悪いと考えられる．特に，AI(C) は勝率が低
く，AI(A)，AI(B)に比べて脱出することを重視していな
い可能性がある．また，5手程度の簡単な詰みが読めない
ことがあり，必勝の局面から負けてしまうことがあった．
Naotti-2020のような詰み探索の強いAIと組み合わせるこ
とで強くなると考えられる．詰み探索が弱い状態で前大会
優勝 AIである早指し Agentに善戦できたことから，UCT

はガイスターにおける有効な探索方法の一つであると考
える．

8. GAT2022ガイスターAI大会
AI(B)に紫駒を組み合わせた AI「Nissy」でガイスター

AI大会に参加した．Nissyは紫駒に詰み探索を任せ，詰み
以外のときの手選択は UCTが行うことで，UCTの詰み
が読めない弱点を解決したものである．結果は 9 チーム
中 3位と成績は良かったが，大会 1位と 2位の AIには一
度も勝てず，相性が悪いと考えられる．特に大会 1 位の
Naotti-2022は赤駒，青駒をどちらもゴールに進めていく
戦略をとるが，UCTはゴール付近の駒を取りやすいので
勝つのが難しかった．

9. まとめ
本研究では，不完全情報ゲームであるガイスターに関し

て，完全情報ゲームで成果を挙げている UCTを適用した．
UCTを用いたAIは，GAT2021ガイスターAI大会で優勝

した最強の AIの一つである早指し Agentに負け越したも
のの 3 ∼ 4割勝利することができた．ただし，Naotti-2020

のように相性不利な相手がいることが課題である．また，
本研究のAIは，自駒の初期配置をランダムに決めたが，勝
ちやすい初期配置がある可能性があり，考慮したほうがよ
いだろう．
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