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概要：本論文では，体全身を使用するモーションゲームにおいて，身体部位の使用のバランスを促進するた
めの，対戦格闘ゲーム AIを提案する．本研究では，プレイヤーのゲーム支配力を調整することで，プレイ

ヤーの入力に基づき，AIのアクションを制御する「プレイヤー支配調整（Player Dominance Adjustment,

PDA）」と呼ばれる，新しい概念を使用する．これは，AIがプレイヤーの実行しようとしているアクショ

ンを分析し，そのアクションがバランスを高める場合，AIキャラクターにもっと有利な行動を取って，プ

レイヤーのゲーム支配力を上昇させる．そうでない場合，プレイヤーに対し AIが強い行動を取るように，

モンテカルロ木探索（MCTS）から取得した行動を実行する．実験により，提案された AI が既存の AI

（MCTSベースの AI）よりもバランスが取れていることが示唆される．
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Abstract: This paper presents an opponent fighting game AI for promoting balancedness in use of body
segments while engaging in full-body motion gaming. The proposed use a new concept called“Player Domi-
nance Adjustment (PDA),”which is to control the AI’s actions based on the player’s inputs in the way that
adjusts the player’s dominant power. Namely, the AI analyzes an action that the player is going to perform
and determines whether the action will increase the balancedness or not; if it does so, the AI will determine
action which may give advantage to player, to let the player dominate the game. Else it will use a strong
counteraction (obtained from Monte-Carlo Tree Search) towards the player. The proposed AI was compared
with a typical open-loop MCTS AI. Our results show that the proposed AI outperforms the existing AI in
promoting the balancedness.
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1. はじめに

近年，Kinectのような身体の動きを入力に持つデバイス

による，モーションゲームが，健康促進の面で注目され，

多くの研究がなされている [1]．しかし，同じ動作を繰り返

し行うなど，身体の同じ部位を使うことはその部位の疲弊，

またプレイヤーの不快感増加につながる [2]．このことから

全身をバランス良く使うための工夫が必要である．この問

題の解決策として，Paliyawanらは，対戦相手である人間

のプレイヤーに，健康的なモーションを実行させる，健康
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促進モーション適応ゲーム AIを導入した [3]．この AIは，

ゲームプレイデータの履歴を使用して，特定の行動を実行

するときに，プレイヤーがどのような行動を起こす可能性

が高いかを予測するための確率表を生成する．しかし，こ

の AIのパフォーマンスは，プレイヤーの AIに対する行動

の予測に依存し，正確に予測することは困難である．そこ

で，本研究ではプレイヤーの行動に合わせて，プレイヤー

に全身をバランス良く使う運動を促す，対戦相手のゲーム

AIを提案する．提案 AIは，実際のプレイヤー入力，つま

りプレイヤーの身体の動きから行動を決定し，プレイヤー

がバランスの良い運動を行うように誘導する．この実装に

は，次の 3つの主要な利点がある．

将来のプレイヤーの行動を，予測する必要がない．

提案手法では，AIはゲームプレイに使用されるミドル

ウェアから，プレイヤーが実行しようとしている行動に関

する情報を，直接受け取ることができる．この情報に基づ

いて決定を行うため，予測からのエラーが起こる心配が

ない．

健康的な動きをすることに対するプレイヤーへの報酬が

ある．

理論的には，相手にダメージを与えられるなど，プレイ

ヤーが特定の時間に特定の行動が有効に感じると，その行

動を使用し続ける．私達は健康的な運動に関連する行動

が，ゲームの優位に効果的であると，プレイヤーは健康的

な運動を率先して行うと信じている．

調整されたゲームの難易度

一般的にある MCTS ベースの AI は，特にモーション

ゲームにおいて，非常に強力である．提案された手法によ

り，プレイヤーが健康的な動きをするとき，プレイヤーの

リアルタイム入力に基づいて難易度が調整され，プレイ

ヤーがより楽しく感じるようになる．

本研究の検証では，ベースラインであるMctsAI[4]を比

較対象として被験者実験で，被験者の運動のバランスにお

いて，提案 AIの有用性を検証する．

2. 研究背景

2.1 健康促進のためのモーションゲーム

世界保健機関の報告によると，世界中の 80％以上の人

が身体的に十分な活動をせず，そのことが死亡や非感染性

疾患のリスク要因の 1つと考えられている [5]．健康のた

めにデザインされたゲームは，あらゆる年齢の人々に，健

康促進に効果的な方法を提供する [6]．モーションゲーム

は健康促進の戦略として，個人の運動行動の変化へ，短時

間で効果が出せることが証明されている [5]．最適な結果

を得るために，プレイの強度と持続時間に関して推奨が行

われた場合，モーションゲームは健康上の利点を与える能

力を持っている．別の調査では，モーションゲームが中程

度の身体活動を提供できることも示されている [7]．

2.2 格闘ゲームにおけるモンテカルロ木探索

モンテカルロ木探索（MCTS）は木探索アルゴリズムの

一種であり，決定空間の探索におけるランダムサンプリン

グにモンテカルロ法を使用する．MCTSは，応答時間が短

いリアルタイムゲームである格闘ゲームにおいて，ゲーム

AIを制御するための効果的なメカニズムといえる．格闘

ゲームにおいて，高得点を獲得する多くのAIは，遺伝的ア

ルゴリズム [8]や，ルールベースの制約などの一般的なソ

リューションを見つける，最適化手法をシンプルなMCTS

と組み合わて，作成されている．

2.3 本研究で使用するツール

本研究で使用する，Paliyawan らの Universal Kinect-

type-controller by ICE Lab (UKI)[9]は，PC上の様々な

ゲームにおいて Kinectを入力インタフェースとして適用

できるミドルウェアであり，これを用いて全身による操作

を可能にする．UKIにより，プレイヤーが Kinectの前で

行った身体動作をキー入力に変換し，その入力に対応す

るゲームアクションを実行することができる．そのため，

Kinectに対応していない市販のゲームであっても全身によ

る操作が可能となる．

Kinectは健康増進とリハビリテーションのための全身

モーションゲームを提供する可能性があるため，ゲームデ

バイスの一つとして認識されている．109件の系統的文献

レビューで，リハビリテーションの応用に関する研究開発

の可能性と，Kinectでの将来の作業は広範囲にわたること

が報告されている [10]．また UKIには，ユーザーが新しい

モーションを実行するだけで，システムに導入できるよう

にするモジュールや，カロリー消費量，身体部位の使用の

バランス，動きの変動性を評価するためのモジュールなど

も存在する．

ゲームプレイ前に，効果的なチュートリアルを行うこと

は，特にゲーム初心者にとってプレイヤーのやる気を増

進するために重要である [11]．UKI同様に，このシステム

（図 1）は格闘ゲームだけではなく，健康促進用のモーショ

ンゲームに適用される．ゲーム初心者がゲームをプレイす

る前に，このガイドモジュールでプレイヤーをガイドする

と，ゲームにおけるさまざまなモーションがあっても，プ

レイヤーが覚え易くなったり，モーションの暗記にも貢献

できる [12]．

本研究では，UKI を AIの国際大会に利用されている対

戦格闘ゲーム FightingICE[13]に適用し，モーションゲー

ムとして扱う．
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図 1 ガイドモジュールのバーチャルキャラクター（中下部における

女性キャラクター）がプレイヤーにゲームモーションをガイド

する様子

3. 研究手法

3.1 既存手法

　 Paliyawanらはプレイヤーがモーションゲームをプレ

イしながら，全身をバランスよく動作させるための健康促

進モーション適応ゲーム AIを開発した [3]．この AIは，

これまでのプレイ履歴から，AIの各行動に対するプレイ

ヤーの行動を予測し，そのプレイヤーの行動が，モーショ

ン操作において，バランスの良いものとなるように，ゲー

ム全体の AIの行動を決定するように作られている．しか

し，この手法はすべてのプレイヤーの行動変化に対する対

応策が用意されていないため，ゲーム途中でプレイヤーの

行動に合わせて，リアルタイムに対応することが出来ない

という問題がある．

3.2 モンテカルロ木探索

提案 AI に MctsAI[4] のモンテカルロ木探索（MCTS）

（図 2）が組み込まれているので，この節で説明を行う．

MCTSでは，事前設定された固定時間 Tmax がなくなる

まで，選択，展開，シミュレーション，逆伝播の 4つのス

テップが繰り返される．各ステップの説明を次に示す．

選択：

平均報酬である Xi を式 1に示す．C はバランス調整パ

ラメーターであり，Ni は i 番目のノードにおける訪問数で

ある．次に，ノードの選択ポリシーとして，信頼度の上限

である UCB1を式 2に示す．N は親ノードにおける訪問

数である．評価に使用される報酬 eval を式 3に示す．こ

れは，アクションが実行される前後のプレイヤーと AIの

ヒットポイント（HP）の変化を使用して計算される．

Xi =
1

Ni

Ni∑
j=1

evalj (1)

UCB1i = Xi + C

√
2 lnN

Ni
(2)

図 2 モンテカルロ木探索の 4 つのステップ

表 1 MctsAI および MCTS モジュールの構成

Notation Meaning Value

C Balancing Parameter 0.42

Nmax Threshold of the number of visits 7

Dmax Threshold of the tree depth 3

Tsim The number of simulations 60 frames

Tmax Execution time of MCTS 16.5 ms

eval = (afterHPmy − beforeHPmy)

− (afterHP opp − beforeHP opp) (3)

展開：

末端ノードに到達した後，パスの深さが一定のしきい値

より低く，末端ノードの訪問数が一定のしきい値よりも大

きい場合，新しいノードが生成される．

シミュレーション：

シミュレーションは固定時間 Tsim 内で実行される．AI

はルートノードから現在の末端ノードへのパスにあるアク

ションでシミュレーションを行う．シミュレーションは固

定時間に到達するまで，相手のアクションのパスにあるも

のと同じ数だけランダムに行う．

逆伝播：

シミュレーションより evalが更新され，それを末端ノー

ドからルートノードまでのノードに伝播させ，各ノードの

UCB1値を更新する．

実験で使用された固定パラメーターを，表 1に示す．こ

れらのパラメーターは，石原らが提案した AI[14]による事

前実験により経験的に設定された．

3.3 バランスの評価

身体部位の使用のバランスを測るために UKIのヘルス

評価モジュールを使用する．これは，ゲーム開始からの時

間の経過とともに，プレイヤーの身体部位の運動量を蓄積

し，身体部位の使用のバランス（Bal）を計算するものであ

る．身体の動きの勢いを計算するために，このモジュール

は，Kinectを使用して，20箇所ある関節の 3D位置データ

をキャプチャする．最初は，プレイヤーの初期立ち位置に

より調整され，データがプレイヤーの立ち位置に対して不
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図 3 4 つのセグメント

変となるように設定される．上半身，下半身の関節は，そ

れぞれ両肩の中央と腰の中央に合わせられる．次に，ユー

クリッド距離を使用して，連続する関節の各ペア間の相対

的な変化が計算される．ここで，体の中心の関節は省略さ

れ，残りの関節は腕と脚のペアである 4つのセグメント（右

腕，左腕，右脚，左脚）にグループ化される（図 3）．同じ

セグメント内の関節の変化は合計され，1つのセグメント

の変化として捉えられる．最後に，対象セグメントの経時

的な変化が累積され，式 4の運動量によって表される [3]．

gaps = ems − ams (4)

emRightArm = emLeftArm

= max(amRightArm, amLeftArm)
(5)

emRightLeg = emLeftLeg

= max(amRightLeg, amLeftLeg)
(6)

式 4に示す gaps は，全セグメントの予想運動量 ems と

実際の運動量 ams の差である．ams はゲームの各ラウン

ドが開始されてからのセグメントの累積合計移動量であ

り，ems は式 5および式 6で計算される．

Bal = 1− 2×
∑4

s=1 gaps∑4
s=1 ems

(7)

AIの目標は式 7で示される，身体部位の使用を示す値

Balを最大化することである．Balがとる値の範囲は [0,1]

であり，1に近いほど，身体の両側のバランスがとれた状

態で運動していることを示している．

3.4 提案手法

MCTSを使用したMctsAI[4]に，プレイヤーの入力とプ

レイヤーの意図などに順従する概念，プレイヤー支配調整

（Player Dominance Adjustment, PDA）[15]を導入し，こ

れを提案AI（プレイヤー支配調整健康促進AI，PDA-HPAI）

とする．プレイヤー支配調整は，プレイヤーの入力に基づ

いて，AIの動作を制御し，プレイヤーのゲーム支配力を調

整する概念である．ゲーム支配力とは，ゲームプロセスが

プレイヤーの意図に沿って，進むかどうかの確率を指した

ものである．また，プレイヤー支配調整は，プレイヤーの

入力と，ゲーム設定を参照することで，プレイヤーの意図

図 4 提案システムの概要

表 2 モーションによる各セグメントの運動量 (Motion to Move-

ment momentum)

モーション 運動量

Right Arm Left Arm Right Leg Left Leg

Right Punch 5.83 0.49 0.51 0.38

Left Kick 1.47 1.68 1.08 6.42

Crouch 2.25 2.11 2.95 3.04

...

を予測することができる．例えば，プレイヤーが攻撃ボタ

ンを入力した場合，アクションが実際にゲーム上で実行さ

れる前に，プレイヤーの攻撃意図を読み取れる．格闘ゲー

ムなどの一部のゲームでは，プレイヤーの入力情報を AI

のポリシーに追加することで，プレイヤー支配調整を実装

できる．

提案された AIを制御するためのシステム概要を図 4に

示す．効果的なゲームアクションに該当するモーション

が，プレイヤーによって実行される場合，AIはプレイヤー

の入力をリアルタイムで分析し，モーション移動テーブル

（表 2，Paliyawanらが提案された [3]）で，プレイヤーの

ams を分析する．分析の手順を次に示す．

( 1 ) 各セグメントの運動量を取得し，式 4で右側と左側の

セグメントの運動量のギャップ gap を計算し，合計

する．

( 2 ) gapと式 4の CRから式 8で probを計算する．範囲

外の場合は 0.2から 0.8の範囲に正規化する．

( 3 ) probを使用してプレイヤー支配率 PDRを式 9のよう

に計算する．動きのバランスがよくない場合，値がよ

り低くなるように設定している．

prob =
gap

CR
(8)

The 24th Game Programming Workshop 2019

© 2019 Information Processing Society of Japan - 224 -



PDR =

0.1 + prob for healthy motion

0.9− prob otherwise
(9)

結果として，AIは 0から 1の範囲の乱数をとり，PDR

よりも大きい数値の場合，プレイヤーに対し強力な AIで

あるMctsAIでアクションを決定する．反対に，小さい数

値の場合，AIはプレイヤーに対し無害なアクションを選

択する．

4. 実験

本実験では，MctsAI[4]と提案 AIである PDA-HPAI，2

つのゲーム AIを比較した．参加者は 2つのグループに均

等に分割され，それぞれグループ 1，グループ 2とした．

すべての参加者は，それぞれ 1ラウンドずつ 2つの AIに

対してゲームをプレイしてもらった．それぞれのグループ

で異なる順序で対戦を行った．

4.1 実験内容

18人の大学生を募集し，実験を行った．メイン実験と

して 2ラウンドのゲームをプレイしてもらう前に，各参加

者はガイドモジュールである仮想インストラクターによる

トレーニングを行った．このインストラクターは，ゲーム

コントロールに使用できるすべてのモーションを参加者

に教示し，参加者がモーションを正しく実行できるように

指導するものである．その後、グループ 1のプレイヤーは

MctsAI と対戦し，次に PDA-HPAI と対戦した．グルー

プ 2のプレイヤーは最初に PDA-HPAIと対戦し，その後

MctsAIと対戦した．

4.2 結果

MctsAI との戦いと，PDA-HPAI との戦いを比較する

と，ゲーム終了時の Bal の有意差は，サンプルの t 検定

（p − value = .033）と Wilcoxon の符号付きランク検定

（p− value = .031）で確認された．表 3から，プレイヤー

が PDA-HPAIと戦うときの平均 Balは高くなり，提案さ

れた AIが期待どおりに機能することが示唆される．プレ

イヤーと AIのヒットポイント（HP）の差であるHpDiff

は，各ラウンドの終了時に，プレイヤーキャラクターのHP

を敵 AIキャラクターの HPで引くことによって計算され

る．初期 HPは各々 150であり，プレイヤーまたは AIが

敗北すると各ラウンドが終了するため，HpDiff の値の範

囲は-150～150となる．負の値はプレイヤーが負けたこと

を表し，正の値はプレイヤーが勝ったことを表す．統計的

テストに基づいて異なる AIと戦う場合，HpDiff に大き

な違いは見られない．ただし，表 3によると，プレイヤー

が PDA-HPAIと戦うときの平均HpDiff は高くなる．さ

らに，すべての参加者は，MctsAIに対して合計 2ラウン

ド，PDA-HPAIに対して 7ラウンドを勝ち取っている．こ

図 5 バランスの比較

図 6 ヒットポイント (HP) の差

表 3 Bal と HpDiff の標準偏差付き平均値

Bal HpDiff

MctsAI 0.73 ± 0.03 −65.00 ± 55.79

PDA-HPAI 0.82 ± 0.23 −21.89 ± 82.83

れは，PDA-HPAIと対戦する難易度が，MctsAIと対戦す

る難易度よりプレイヤーの能力に適合し，フロー理論 [16]

に基づくと，より楽しいと考えられることを意味している．

さらに，プレイヤーが PDA-HPAIと対戦してからMctsAI

と対戦した場合，残りの HPが近くなり，提案された AI

は，プレイヤーがプレイを続ける可能性が高くなることを

示唆している [17]．

5. まとめ

本稿では，健康促進のためにデザインされたシステムを

既存のゲーム AIに実装した．本稿で考案された AIが，既

存のAIより健康促進とAI行動の考量についてのパフォー

マンスが高いことが結果から明らかとなった．考案され

た AIは既存の AIよりプレイヤーのバランスを保つこと

ができ、より健康的なモーションゲームのプレイスタイル

がプレイヤー側に提供できることとなった．さらに，結果

より，プレイヤー支配調整のユーザビリティも検証され，

この概念を使いプレイヤー適応型 AIを作るポテンシャル

も示された．プレイヤー支配調整という概念はまだ新しい

が，この論文に使われたシンプルな手法による実装におい

ても，良い結果となった．今後，より複雑な AI手法を使

うことで，プレイヤー支配調整という概念は，健康促進と

ユーザー体験に限定せず，様々な分野にも適用されること

が期待される．
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