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Kinect を用いた対戦格闘ゲームにおけるユーザの運動量を向上        

させる AI の探求 
Investigating Kinect-based Fighting Game AIs That Increase the Player’s Amount of Exercise 
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要約 : 本論文では，Kinect を用いた対戦格闘ゲームにおけるユーザの健康促進のための AI について述べる．ユーザの運動

量を向上させるために，対戦格闘ゲーム FightingICEにおいてユーザの運動量を向上させるために必要な，対戦相手の AIの

要素について分析する．実験として，モンテカルロ木探索 (MCTS)の一種である UCTを適用した AI (UCTAI)と，UCTAI に

k近傍法を適用した AI (kNN-UCTAI)との 2 つの AI をユーザと対戦させ，ユーザが使用した JUMP 行動の回数を比較する．

実験の結果，被験者は kNN-UCTAI の方に対してより多くの JUMP 行動を行っていることが示された． 

キーワード :  Kinect; 対戦格闘ゲーム; games for health; UCT; k 近傍法; FightingICE

1．はじめに 

対戦格闘ゲームにおけるAIは，ゲームの娯楽性の向上に

おいて，重要な要素のひとつである．近年，対戦格闘ゲー

ムの AI に対する研究が盛んになっている．例えば[1]の論

文では，技のコンボに焦点を当て，ユーザが 1 人でも楽し

んで対戦格闘ゲームをプレイできるようなAIについて述べ

ている． 

また，ユーザの健康促進を目的とした，Kinect を用いた

対戦格闘ゲームの研究が注目されつつある[2]．Kinect を用

いて対戦格闘ゲームのキャラクターを操作することで，運

動しながらゲームをプレイすることが出来，ユーザの健康

促進に繋がる．対戦格闘ゲームには多彩な技が用意されて

おり，ユーザはそれぞれの技に対応したポーズを行ってそ

の技を使用し，相手と戦う．多くの技を使うためには，多

くのポーズをする必要があり，ユーザの運動量も多くなる．

そのため，健康促進においてはユーザに多くのポーズをさ

せる AI が必要である． 

本論文では，Kinect を用いた対戦格闘ゲームにおけるユ

ーザの健康促進のためのAIについて述べる．対戦格闘ゲー

ムFightingICE[3]において，ユーザの運動量を向上させるた

めに必要な対戦相手の AIの要素，とりわけ JUMP系の行動

について着目し，分析することが目的である．実験として，

モンテカルロ木探索 (MCTS)の一種である UCT を適用した

AI (UCTAI)と，UCTAI に k 近傍法を適用した AI (kNN-

UCTAI)との 2 つの AI をユーザと対戦させ，ユーザが使用

した JUMP 行動(JUMP,FOR_JUMP)の回数を比較する． 

2 ．使用 AIのアルゴリズム 

2.1 UCT 

UCT[4]は 2006 年に Kocsis らによって提案された．UCT

において、各子ノードの UCB(Upper Confidence Bounds)値

は式(1)を用いて求められ，最終的に UCB 値が最大となる

子ノードを選択する．末端ノードに到達後、その末端ノー

ドの探索回数が予め決めた閾値を超えており，且つゲーム

木の深さが上限でない場合，そのノードから新たな子ノー
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ドを生成し，そうでない場合，乱数を用いたシミュレーシ

ョンによる探索を行う． 

  

(1) 

 

 

UCTAIにおいて，   は i番目の子ノードにおける敵キャ

ラクターの HPの変化量と自キャラクターの HPの変化量の

差から計算される評価値の平均である．つまり，自分の

HP を減少させずに敵の HP を減少させるほど評価値が高く

なる．また，C はバランスパラメータ，  は i 番目の子ノ

ードの親ノードにおける探索回数， Niは i 番目の子ノード

における探索回数である． 

UCTAI は，UCT を実行速度的に限界と考えられる 17ms

の間実行し，最終的に最も探索回数が多いノードをAIの行

動として選択する．  

2.2 k近傍法 

 k 近傍法[5]とは，過去のデータとそのデータのクラスを

記録しておき，新たなデータが与えられたとき，そのデー

タから最も近い k 個のデータを選択し多数決によって新た

なデータのクラスを決定する，という方法である．kNN-

UCTAI において，以下のようなアルゴリズムで自分の行動

を決定する． 

1. 相手が JUMP をしたときの，自分の行動(ACTION)

と相手との相対座標(RelativeX,RerativeY)をデータセ

ットとして記録する． 

2. データセットの個数が Nより多いとき，現在相対座

標から一定距離内(K_DISTANCE)にあり，かつ最も

近い k個のデータセットを選択する． 

3. 選択したデータセット内の行動で多数決を取り，

一番多かった行動を次の自分の行動とする． 

 

図 1の例では，自分の行動は ACTION_Bと決定される．
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もし，選択したデータセットにおいて同じ個数の行動が

あった場合，その中からランダムで行動を決定する．また

2.において，データセットの個数が N 以下，もしくは

K_DISTANCE 内にデータが k 個以下しかない場合，kNN-

UCTAI は前述した UCTを用いて行動を決定する． 

3．実験 

3.1 環境 

Kinect は床から 1.0m の高さ，被験者から 2.5m 離れたと

ころに設置する．また，被験者は Kinect とモニターが正面

にくるように立ってもらう． 

対戦格闘ゲームのプラットフォームは，今年の対戦格闘

ゲーム AI の大会に用いられている FightingICE ver. 1.22 を

使用する．ゲームルールは、大会のルールに準拠する．ま

た，P-Tracker[2]を使用し，Kinect を入力インタフェースと

して用いて FightingICEのキャラクターを操作する．  

3.2 実験に用いたパラメータ 

本論文で行った実験では，UCT について，新たな子ノー

ドを生成するときのノードの探索回数の閾値は 10，ゲーム

木の深さは最大 2，Cの値は 3 とした．また，k 近傍法につ

いて，Nの値は 5，kの値は 3，K_DISTANCEの値は 85とし

た．これらのパラメータは，予備実験において性能の良か

った値を使用している． 

3.3 方法 

被験者にはキーボードとKinectを用いて FightingICEのキ

ャラクターを操作し，UCTAI，kNN-UCTAI とそれぞれ対

戦してもらう．最初に，被験者にキーボードを用いてそれ

ぞれのAIと対戦してもらう．まず，被験者は何も行動をし

ない AIと 2試合戦い，キーボードでの操作の練習をする．

次に，被験者は UCTAI，kNN-UCTAI とそれぞれ 5 試合ず

つ，計 10 試合対戦する． 

キーボードでの対戦終了後，被験者には Kinect を用いて

それぞれのAIと対戦してもらう．被験者は，キーボードの

時と同様に UCTAI，kNN-UCTAI とそれぞれ 5 試合ずつ，

計 10試合対戦する．なお，試合間の休憩時間は，ボクシン

グの標準休憩時間に則りすべて 1 分とする．また，この実

験では，対戦する AI の順番はランダムで選ぶ． 

4．結果 

各 AIに対する，被験者の 1試合間の JUMP行動の平均実

行回数を図 2 に示す．被験者は kNN-UCTAI に対して，

UCTAI よりも多くの JUMP 行動を出していることが分かる．

つまり，kNN-UCTAIは被験者に JUMP行動をさせるような

自分の行動を選択しており， k 近傍法が機能しているとい

うことがいえる． 

 

 
表 1. UCTAI に対する 1 試合間の平均 JUMP 行動実行回数とスコア 

 
表 2. kNN-UCTAI に対する 1 試合間の平均 JUMP 行動実行回数とスコア 

 

また，3 人の被験者における UCTAI と kNN-UCTAI に対

する，1 試合間の平均 JUMP 行動回数とそのときのスコア

を，それぞれ表 1,2 に示す．被験者 B は被験者 A,C に比べ

て1試合間に JUMP行動を多用しており，それによってA,C

よりも獲得スコアが大きくなっている．これは，キーボー

ドでの対戦の際に，被験者 B が両 AI に対して JUMP 行動

が有効であると知り，Kinect 操作でも同じような手法を取

ったからだと推測される． 

5．おわりに 

本論文では，Kinect を用いた対戦格闘ゲームにおける，

ユーザの健康促進のためのAIについて述べた．実験の結果，

UCT と k 近傍法を適用した kNN-UCTAI は，UCT のみを適

用した UCTAIよりもユーザに多くの JUMP行動をさせてお

り，被験者に対して kNNが機能していることが示された．

今後の研究では，JUMP 行動以外の行動についても着目し，

ユーザの運動量を向上させるための要素についてさらに深

く探究，分析していく予定である． 
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被験者 JUMP 行動回数 スコア 

A 16.2 262 

B 40.8 413 

C 8.4 325 

被験者 JUMP 行動回数 スコア 

A 14.4 308 

B 54.6 553 

C 9.2 307 

図 1. 記録されたデータの例 図 2. JUMP行動の平均実行回数 

 

 

 

 

 

 

 

 


