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1． はじめに 

多くの対戦型格闘ゲームにおいて， 対戦相手の強さはゲ

ームの楽しさや難易度に大きく影響している[1]．対戦型格

闘ゲームでは，対人戦が主な遊戯目的だが AI が操作する

NPC とも対戦することができる. しかし，個人のゲームに

対する習熟性，行動決定などのユーザスキルが高いプレイ

ヤーに対しては，より高度な AIが必要である．  

本研究では、より高度なAIを実現するために、高いユー

ザスキルを持つプレイヤーのプレイスタイルに着目する．

このようなプレイヤーは相手の過去の行動パターンや自身

と相手との位置関係を考慮し、相手の次の行動を予測する．

そして、予測した行動に適切な対処を行うことで対戦を有

利に進める．高いユーザスキルを持つプレイヤーほど、こ

れらの予測および対処能力が正確である．このようなプレ

イスタイルを AI 側で実現することにより高度な AI の実現

を目指す． 

本稿では，相手の次の行動を予測する部分に着目する．

高度な AI を実現するために予測精度の向上を目的とし，k

近傍法を用いた予測手法と substring tree 構造を用いた予測

手法を組み合わせた weighted k-substring tree 構造を用いた

予 測手法 を提案 する．そ して， Fighting Game AI 

Competition で採用されているプラットフォームを用いて他

のAIと対戦する。対戦結果と予測精度を算出した結果から

提案手法の評価を行う． 

2 ．関連研究 

高度な AI を実現する方法として，AI が相手の行動を予

測し対処を行う手法[2][3]がある．文献[2]では、相手の過

去の行動パターンに着目し、substring tree 構造を用いて次

の行動の予測を行う．文献[3]では、自身と相手との位置関

係と距離関係に着目し、k 近傍法を用いて予測を行う．他

には、人間のプレイスタイルの模倣と学習を通して強い AI

を作る手法[4]などがある． 

3 ．ゲームルール 

本章では実験対象である Fighting Game AI Competition  の

大会ルールについて述べる．Fighting Game AI Competition

が採用しているルールでは 1ラウンド 60秒とし、計 3ラウ

ンドを 1 試合とする 2D 対戦型格闘ゲームである．このゲ
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ームでは 1/60秒を 1 フレームという単位で表し，1 フレー

ム単位で入力が処理される．そのため，AI は 1/60秒という

限られた時間で次の自身の行動を決定するための多くの計

算を行わなければならない．また、このゲームの最大の特

徴はAIに与えられるゲーム内の状況が最新ではないという

点である． AI に与えられる情報は 15 フレーム前の情報で

あり、AI はその情報をもとに処理を行わなければならない． 

 

4．提案手法 

予測精度を向上させるために、k 近傍法を用いた予測手

法と substring tree 構造を用いた予測手法を組み合わせた

weighted k-substring構造を用いた予測手法を提案する。k近

傍法を用いた予測手法と substring tree 構造を用いた予測手

法についてはそれぞれ 3.1節および 3.2節で説明する． 

 

4.1 k近傍法を用いた予測手法 

 予測を行うために、1 試合を通して相手が攻撃を行うた

びに相手の攻撃の種類、その時点での自身と相手との相対

座標と自身と自身の後ろ側のステージの端までの距離を取

得する．そして、これらのパラメータを一つのデータとし

て 3次元グラフ空間上に保存する．AIが予測を行う必要が

ある場合は、その時点での自身と相手との相対座標、自身

と自身の後ろ側のステージの端までの距離を取得し、グラ

フ空間上にプロットする．そして、プロットしたデータか

ら一定距離内に一定数以上のデータがプロットされていれ

ば相手は攻撃行動を取ると判断する．相手が攻撃を行うと

判断すると、k 個の近傍データを参照する．参照したデー

タを一つのデータセット𝐷𝑘𝑛𝑛として取得する． 

 

4.2  substring tree構造を用いた予測手法 

 予測を行うために、1 試合を通して相手が攻撃を行うた

びに相手の攻撃の種類を取得し保存し続け、文字列𝐷𝑠𝑒𝑞を

更新する． AI 自身の攻撃が相手に当たった際に、その時

点での𝐷𝑠𝑒𝑞を入力データ列として substring tree を作成する。

作成前の substring tree は根ノードのみで子ノードを持たな

い． substring tree の作成には文献 [5]の手法を用いる．

substring tree の作成が終了したら、𝐷𝑠𝑒𝑞は破棄し初期化す

る．予測を行う際は、𝐷𝑠𝑒𝑞の中で新しいものから順に l 個

(l=1,2,…l)のデータを用いる。l 個のデータの中から m 個

(m=l,l-1,… 1)のデータを再帰的に用いて、作成された



 

substring tree を探索し予測結果候補を𝐷𝑠𝑢𝑏𝑠𝑡𝑟𝑖𝑛𝑔として取得

する． 

例えば、ある時点での𝐷𝑠𝑒𝑞 = ”ABCD”であり、自身の攻撃

が相手に当たった場合の作成後の substring tree を図 1 に示

す．また、𝐷𝑠𝑒𝑞 = ”ABCD”であり l=3の場合の substring tree

の 探 索 の 様 子 を 図 2 に 示 す ． こ の 場 合 、 順

に”BCD”,”CD”,”D”と探索を行い、𝐷𝑠𝑢𝑏𝑠𝑡𝑟𝑖𝑛𝑔  = {A,A,A,B,B}

を得る． 

図 1 substring treeの作成     図 2 substring treeの探索 

 

4.3  weighted k-substring tree 構造を用いた予測手法 

 k近傍法、substring tree構造を用いて得られたデータセッ

ト𝐷𝑘𝑛𝑛、𝐷𝑠𝑢𝑏𝑠𝑡𝑟𝑖𝑛𝑔を用いて相手の次の攻撃予測を行う．ま

ず、これらのデータセットを統合し新たなデータセット

𝐷𝑘−𝑠𝑢𝑏𝑠𝑡𝑟𝑖𝑛𝑔を取得する．また、𝐷𝑘𝑛𝑛のデータ数は一定であ

るのに対して、𝐷𝑠𝑢𝑏𝑠𝑡𝑟𝑖𝑛𝑔のデータ数は一定ではない．その

とめ、統合を行う際はデータセット内の各データに対して

重みを付ける．重みはそれぞれのデータセットのデータ数

の逆数で算出される．よって、𝐷𝑘𝑛𝑛の各データの重みは

1/k となる．データセットの統合は攻撃の種類ごとに行い、 

各攻撃の種類ごとに重みの合計値を算出する．そして、重

みが最大となる攻撃を相手が次に行う攻撃行動として予測

を行う． 

例えば、以下のような 2つのデータセット𝐷𝑘𝑛𝑛 = {A,A,B} 

𝐷𝑠𝑢𝑏𝑠𝑡𝑟𝑖𝑛𝑔 = {A,B,C,C} が得られた場合．各データの重みの

値を算出し添え字で表すと、𝐷𝑘𝑛𝑛= {𝐴1/3, 𝐴1/3, 𝐵1/3}、 

𝐷𝑠𝑢𝑏𝑠𝑡𝑟𝑖𝑛𝑔  = {𝐴1/4 , 𝐵1/4 , 𝐵1/4 , 𝐶1/4}となる．よって統合後

に得られるデータセットは𝐷𝑘−𝑠𝑢𝑏𝑠𝑡𝑟𝑖𝑛𝑔 = {  𝐴11/12 , 𝐵10/12 , 

𝐵1/4}となり、次の相手の攻撃は Aであると予測する 
 

5．実験と結果 

実験方法 

提案手法を実装することにより、予測精度を向上するこ

とができているかどうかを実験によって検証する。検証を

行うために、k 近傍法を用いて予測を行う AI、weighted k-

substring tree構造を用いて予測を行う AIを用意する．また

今回の実験では、既存手法である、自身と自身の後ろ側の

ステージの端までの距離を用いずに 2 次元空間上でデータ

を扱う k近傍法（2D-knn）を用いて予測を行う AI, substring 

tree 構造を用いて予測を行う AIを比較手法として用意した．

それに加えて、重み付けを行わずに𝐷𝑘−𝑠𝑢𝑏𝑠𝑡𝑟𝑖𝑛𝑔内のデータ

から多数決で予測を行う k-substring tree 構造を用いて予測

を行う AIを用意した．k近傍法と substring tree構造の組み

合わせは、上記の 2 種類の k 近傍法に対して行った．また、

k 近傍法で用いるパラメータ k の値は 3 に固定した．

substring tree構造で用いるパラメータ lの値は 3に固定して

実験を行った．AI は対戦中に相手の次の攻撃を予測する。

予測精度は以下の式(1)によって求められる。 

 

PredictionAccuracy = 
𝑠𝑢𝑐𝑐𝑒𝑠𝑠𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑂𝑝𝑝𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 ∗ 100 [%]    (1) 

successPredictionNumber は予測が成功した相手の攻撃数で

あり, totalOppActionNum は相手が 1 試合中に行った全ての

攻撃の合計数である． 

 実験は上記の AI 計 7 体と Fighting Game AI Competition

の 2014年度、3C部門に参加した 8体の AIとの対戦を行う．

対戦は各 AI に対して 10 試合行い、予測精度の平均値を比

較する。なお、予測を行ったフレームから n フレーム以内

の次の相手の攻撃が予測結果と一致していれば予測成功と

する． 

 

実験結果 

表1に8体のAIと対戦した際の予測精度の平均値を示す。

またn=3600はそのラウンド内での次の相手の攻撃を予測結

果と一致しているかを確認する． 

表 1 全 AIに対する予測精度の平均値（10試合） 

 
表 1より、提案手法を実装することにより予測精度が向上

していることが分かる。substring tree 構造のみを用いた予

測手法は予測精度が比較的低いことがわかる． 

 

6．おわりに 

 本稿では、予測精度を向上させる手法と AI の性能を向

上させる手法を提案した。k 近傍法を用いた予測手法と

substring tree 構造を用いた予測手法を組み合わせることに

より、予測精度を向上させることができた。substring tree

構造を用いた予測手法の予測精度が高くなかった原因とし

ては、今回の実験で使用したプラットフォームである

FightingiCE には明確に定義された一連の攻撃行動であるコ

ンボが存在しなかったためであると考えられる．今回の実

験では、予測結果と相手の次の攻撃行動が一致しているか

どうかで予測精度を算出した．今後は、似たような攻撃行

動をグループに分類し、グループ単位で予測結果が一致し

ているかどうかで予測精度を算出する． 
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n 0 15 30 3600
2D-knn 23 45 52 57

knn 21 46 54 58
substr 11 15 18 25

2D-k-substr 21 45 51 55
k-substr 22 46 53 57

weighted 2D-k-substr 22 46 54 59
weighted k-substr 24 48 56 60


