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ガイスターAIにおけるブラフ戦略の提案

岸野 圭汰1,a) 川上 直人2,b) 橋本 剛1,c)

概要：ガイスターはチェスや将棋と同様のターン制で複数の駒を格子状の盤面で動かす不完全情報ゲーム
であり,毎年 AIの大会が開催されて近年盛んに研究が行われている.強豪プログラムのMurasakingは AI

大会では高い勝率を誇っているが,アルゴリズムのくせを見抜かれると簡単に負けてしまうため,人間と対

戦するとすぐに勝てなくなり,アンチ AIにも勝てないことが示された.一方,人間がプレイするときは,相

手に駒の正体を見抜かれないようにあえて自分に不利な手を打つなどの「ブラフ」を用いることが有効な

戦略になることがある.そこで,本稿ではブラフを用いてくせを見抜かれにくい AIを提案し,実験によって

その性能を検証する.

Proposal of Bluff Tactics for Geister AI

Kishino Keita1,a) Kawakami Naoto2,b) Hashimoto Tsuyoshi1,c)

1. はじめに

近年，将棋，囲碁 [1][2]など完全情報ゲームでは，トップ

プレイヤに勝る AIが実現されるなど大きな成果を挙げて

いる．また，不完全情報ゲームにおいても，ポーカーなど

についてはトッププレイヤ相当のAIが研究されている [3]．

しかし，チェスや将棋とルールが似ている不完全情報ゲー

ムでは，ポーカーほど研究は進んでおらず，トッププレイ

ヤ相当の実力を持つ AIがまだ実現されていない．

そこで，チェスや将棋と似たルールの不完全情報ゲーム

の一つである「ガイスター」を研究の対象とする．ガイス

ターを選んだ理由は，ルールが単純で AIの性能が評価し

やすく，また近年では大会なども開かれているからである．

近年大会が開かれていることからガイスターを題材とし

た研究はいくつか報告されている [4][5][6]．ルールベース

AI[4]では敵の駒の色に対する「青らしさ」を評価する手

法が使用されている．また，深層強化学習を用いた AI[5]

も存在する．紫駒AI[6]では，MinMax探索を行っており，
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GPW杯 2018や，GAT2019の多対戦部門で優勝している．

しかし，GPW杯 2019にて紫駒AI[6]はルールベースAI[4]

に負けている．これは，紫駒 AI[6]が敵の駒の色に対する

「青らしさ」の評価によって赤駒が見破られたことが敗因

となっている．また，紫駒 AI[6]は，対人戦を行った際赤

駒が前に攻めてきやすく，青駒は終盤まであまり動かない

という駒ごとの動きの違いがあるため，駒の色が簡単にわ

かってしまい，弱いという欠点がある．

AIに対して人間は，常に駒ごとの動きに規則性を持たせ

るのではなく，相手に赤駒だと思われる動きを青駒でする

など，相手に本来とは異なる色と思い込ませる「ブラフ」

を用いるなどして相手に自分の駒を見破られないようにす

る．そこで本研究では紫駒 AI[6]について，ブラフを使用

することで，駒の色が見破られないようにする．ブラフを

使用することで，敵の駒の色を評価する AIに対する勝ち

数が上がった．また対人戦においても駒の色がわかりにく

くなったのでそれらの結果を報告する．

2章ではガイスターについて述べる．3章ではガイスター

AIにおける先行研究について述べる．4章では本研究を進

めるにあたって行った予備実験について述べる．5章では

作成したブラフをかける AIについて述べる．6章では AI

同士での対戦実験とその考察について述べる．7章では対

戦相手の AIを知らない複数名との対人実験とその考察に
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図 1 ガイスター

Fig. 1 Geister.

ついて述べる．8章では対戦相手の AIを知っている 1名

に対する複数回の対人実験とその考察について述べる．9

章に本研究のまとめを記す．10章で今後の展望について述

べる．

2. ガイスター

ガイスター (Geister)は 2人対戦の不完全情報ゲームで

ある．図 1にガイスターの盤面を示す．ガイスターには

背面に赤い印のついた駒と青い印のついた駒の 2 種類が

あり，これらの駒を縦 6マス横 6マスの 36マスからなる

盤面で動かすチェスゲームである．以降赤い印がついた駒

と，青い印がついた駒をそれぞれ赤駒，青駒と呼ぶ．各プ

レイヤは自分から見て手前 2段の中心 4マスずつの計 8マ

スに赤駒青駒 4個ずつを相手に印が見えないように好きな

ように並べて始める．各手番，プレイヤは自分の駒一つを

選び縦横の隣接するマスに移動させる．この際駒を動かさ

ないことや，自分の駒が存在する位置や盤外へ移動するこ

とはできず，相手の駒のいるマスに移動した場合，相手の

駒を取ることで，盤から除外しその色を確認することがで

きる．例外として，自分の青駒が前のターンに自分から見

て奥側の矢印の描いてあるマスに到達していた場合，その

駒を盤外に移動させることができる．この行為を脱出と呼

び，この時の矢印の描いてあるマスを自分の脱出マスと呼

ぶ．ガイスターの勝利条件は 3つあり，相手の青駒を 4つ

取る，自分の赤駒を 4つ取らせる，自分の青駒を 1つ脱出

させるのいずれかである．ガイスターでは，相手の駒の色

が相手のみわかる非公開情報となるため，駒の色をわから

せない戦略が要求される．

3. 先行研究

ガイスターの AIの研究はいくつかあるが，本研究では

図 2 紫駒のアイデア

Fig. 2 Idea of purple piece.

3.1節で述べる紫駒 AI[6]を主に扱う．以降，紫駒 AI[6]を

Murasakiと呼ぶ．

3.1 Murasaki

Murasakiは相手の駒を取ったら赤駒として加算されてか

つ青駒として脱出できる紫駒として扱った完全情報ゲーム

としてMinMax探索を行う AIである．紫駒は実際のゲー

ムでは図 2のように考える．

Murasakiは，中盤から終盤にかけて強く，GPW杯 2018

やGAT2019の多対戦大会で優勝している．しかしこのAI

は，赤駒と青駒の動きに違いがあり，赤駒が前に攻めてき

やすかったり青駒が後退をしやすかったりするため，動き

が簡単に見破られてしまう．そのため GPW杯 2019では

ルールベース AI[4]に駒の色を見破られて敗北している．

3.2 その他の先行研究

他のガイスターに関する先行研究に，駒の色の推定を行

うものがある [4]．この AIは敵の駒の動きについて，自分

の駒との隣接の有無や駒の接近や後退の情報から推測する

AIである．例えば敵の駒が前進してその駒に隣接する自

分の駒がなくなった場合，その敵の駒は青であるといった

評価方法である．この AIはGPW杯 2019やGAT2018な

どで優勝しているが，GAT2019の多対戦大会で 20戦中 5

勝で 3位となっており多対戦では成績があまりよくない．

そのほかのガイスターの先行研究に，深層強化学習を用

いたものがある [5]．この AIはすべての駒が互いに公開さ

れている状態で行われる完全情報ガイスターを使い，合法

手のみを選び学習させるものである．この AIは GPW杯

2019で出場した 4組の中でも学習を用いた AIであったが

4位とあまり良い成績ではなかった．

4. 予備実験

4.1 目的

本研究における，駒の色を推定するAIに対するMurasaki

の評価基準の設定と，Murasakiに対して強い，駒の色を推

定する AIを定めるために予備実験を行う．
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表 1 Murasaki の対戦結果

Table 1 Result of Murasaki vs AI.

対戦相手 勝ち 負け 分け

Sumire 5 72 23

Murasaki 30 33 37

4.2 Sumireの仕様

Murasakiが対戦する AIは川上が作成したMurasakiに

赤駒の色を推定する機能を追加した AIである．以降この

AIを Sumireと呼ぶ．赤駒推定前はMurasakiと同じ動き

をし，赤駒を推定した後は推定した赤駒以外は取っても良

いとした完全情報ゲームとしてゲームを進行するものであ

る．なお赤駒の推定基準はMurasakiの行動をもとにした

ものである．以下に赤駒推定のアルゴリズムを示す．

( 1 ) 最初に自分の駒の 4近傍のマスに入った相手の駒を赤

駒とする．

( 2 ) 1で赤駒とした駒以外を青駒とした完全情報ゲームと

してゲームを進める．

4.3 実験方法

Murasakiを Sumire, Murasakiと先手後手入れ替えで 50

戦ずつの対戦を行った．なお，200手で両者引き分けとし

た．またMurasakiおよび Sumireの探索深さは 5とした．

4.4 実験結果

表 1にMurasakiが対戦を行った結果を示す

4.5 考察

結果より Murasakiは Sumireに対して勝つことが難し

いことがわかる．これにより Sumireは Murasakiに対し

て有効な駒の色の推定 AIと言え，Murasakiの弱点である

駒の色を見破られやすい点は対 AIでも確認できる．その

ため，Murasakiにおいて駒の色を見破られにくくする対

策をすることは必要であるため，表 1の結果を基準として

駒の色を見破られにくいMurasakiを作成する．

5. ブラフをかけるAI

Murasakiをもとにしたブラフをかける AIを提案する．

人間同士でガイスターの対戦をする場合は，できるだけ駒

の色が見破られないように，青駒で赤駒のような動きをす

るなど，ブラフを戦略として用いる．こうしたブラフをAI

でも実現する．ここでいうブラフは，赤駒のうちのいくつ

かを青駒のように，青駒のうちいくつかを赤駒のように動

かすといった戦略のことを言う．

5.1 Bluff

以降，本節で述べるブラフをかける AIを Bluffと呼ぶ．

この AIは各駒に対して 50%の確率で駒の色を赤青入れ替

図 3 existR

Fig. 3 existR.

図 4 赤駒と青駒の入れ替え

Fig. 4 Replacing Red pieces and Blue pieces.

えて探索するというものである．

以下に Bluffのアルゴリズムを示す．なお，このアルゴ

リズムは探索において，正規の色での必勝探索を終えたの

ち，必勝手がなかった場合に行うものである．また，各対

戦の最初にブラフをかける駒を示す 4bitの乱数を赤駒用，

青駒用の 2つを生成する．生成された乱数は 1対局の終了

時まで保持される．

( 1 ) 自分の赤駒の位置をビットフィールドで表す変数 ex-

istRを定義する．existRには図 3のように，赤駒が存

在するマスを 1，そうでないマスを 0として格納する．

同様に，青駒の位置を示す変数 existBも定義する．

( 2 ) ここで，赤駒青駒の入れ替えを行う．赤駒用の乱数と，

existRの赤駒のある部分を同時に先頭から比較し，両

方が 1になる駒に対して，その駒を existRから消し，

existBに加える処理を行う．図 4にその例を示す．

( 3 ) 同様の手順を青駒にも行う．

( 4 ) 以上の処理をした existR，existBで探索の評価を行う．

また，この手法はある駒に一定のブラフをかけるのでは

なく，先頭から数えた順番によってブラフをかけている．

そのため，対局中にブラフをかける駒が変化する可能性が

ある．

5.2 Bluff const

脱出マスや相手の駒に近い前方の駒にブラフをかけるこ

とで効果的なブラフを適用できると考え，Bluff constを作
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表 2 Bluff の AI との対戦結果

Table 2 Result of Bluff vs AI.

対戦相手 勝ち 負け 分け

Sumire 21 59 20

Murasaki 5 58 37

表 3 Bluff const の AI との対戦結果

Table 3 Result of Bluff const vs AI.

対戦相手 勝ち 負け 分け

Sumire 100 0 0

Murasaki 1 46 53

成した．Bluff constでは，Bluffにおいてブラフをかける

駒を，赤青それぞれ前方の 2個にした．すなわち，Bluffに

おける赤駒用の乱数と青駒用の乱数をそれぞれ「1100」に

したものである．Bluff constを用いて，Bluffでランダム

に決定される駒の色の入れ替えのうちのある一つの状態を

固定した場合の対戦結果を調べる．

6. 対AIでの実験

6.1 実験方法

Murasakiと Sumireに対して，Bluffと Bluff constを戦

わせた．対戦回数は先手後手入れ替えで 50戦ずつで行い，

200手で引き分けとした．また，全 AIの探索深さは 5と

した．

6.2 実験結果

表 2に Bluffの，表 3に Bluff constの対戦結果をそれ

ぞれ示す．

6.3 考察

表 2より，Bluffは Sumire，Murasakiともに半分以上

負けていることがわかる．しかし，表 1 と比較すると，

Sumireに対しての勝ち数が増えていることがわかる．こ

のことから Sumireの駒色推測に対して Bluffで用いたブ

ラフ戦略は有効であったといえる．

表 3より Bluff constはMurasakiとの対戦結果は Bluff

に似た結果になったが，Sumireに対しては全勝したこと

がわかる．したがって，Bluff constは Bluffよりも Sumire

の駒色推測に対して特に有効なブラフを行っていたとい

える．

Bluffと Bluff constでは主に対 Sumireについて異なる

結果を出した．これより，Bluffでランダムに決定される

駒の色の入れ替え方によって，有利な対戦相手や不利な対

戦相手が変わると考えられる．

7. 相手AIを知らない場合の対戦実験

本章では，相手 AIを知らない複数の対戦者が対戦実験

を行い，動きによって敵駒の色が把握できたか，どの AI

表 4 AI と対戦を行う被験者のガイスター経験

Table 4 Gesiter experience of AI’s opponents.

ガイスター経験 人数

ルールを知らない 3

ルールを知っている（プレイ歴なし） 1

1 年未満 4

表 5 相手 AI を知らない場合の対人戦結果

Table 5 Result of AI vs Human when human do not know the

opponents.

対戦相手 勝ち 負け 分け

Murasaki 8 8 0

Bluff 13 3 0

Bluff const 10 6 0

表 6 対人戦を行ったことによる感想

Table 6 Impression by playing against AI.

評価 Murasaki Bluff Bluff const

色を意識しなかった 1 3 1

色がわからなかった 2 2 0

色が少しわかった 2 2 1

色がわかった 3 1 6

強さ 23 17 12

が強く感じたかを調べる．複数名の対戦者が対戦を行うこ

とで AIの性能を評価する．

7.1 実験方法

Murasaki，Bluff，Bluff constと先手後手入れ替えで 1戦

ずつの対戦者 8 名との対人戦を行った．なお 200 手で引

き分けとし全 AIの探索深さは 5とした．対戦者のガイス

ター経験は表 4の通りである．なお，被験者は AIに関す

る情報を一切知らない．対戦順は先手の対 Murasaki，対

Bluff，対Bluff constの 3戦を無作為の順序で行った後，後

手の対Murasaki，対 Bluff，対 Bluff constの 3戦を無作為

の順序で行った．

対戦終了後に，対戦者に色がわかったかどうかを「意識

しなかった」，「わからなかった」，「少しわかった」，「わかっ

た」の 4種類で評価してもらった．また同様に強かったか

どうかを強いほど大きい数字として 1，2，3の 3段階で評

価してもらった．また，自由回答としてその他の感想を述

べてもらった．

7.2 実験結果

表 5に対戦結果を示す．なお対戦結果は人間から見たも

のとする．また表 6に対戦者からの感想を示す．なお，強

さの項目に関しては強さの段階を示す 1，2，3の数字の合

計値を示し, それ以外は回答した人数を示す．
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図 5 Murasaki における赤駒の特徴的な動き

Fig. 5 Characteristic movement of Red piece in Murasaki.

図 6 Murasaki における青駒の特徴的な動き

Fig. 6 Characteristic movement of Blue piece in Murasaki.

7.3 対人戦の考察

表 5，表 6より，Murasakiが最も強く，AIから見た対

戦結果が良いことがわかる．これは，人間が取れる駒を取

る戦略をとったり，脱出マスに来た駒を取ったりすること

で，Murasakiの赤駒を図 5のように自分の駒の近くに前

進させやすく，青駒を図 6のように前進させない傾向によ

り，赤駒を取らせやすくしたことが原因として考えられる．

駒の色を意識しなかったという意見がMurasakiに少ない

ことは赤駒を取らされやすいことが原因と考えられる．ま

た，対戦した感想として，駒を取らざるを得ない場面が多

いという意見が見られた上，Murasakiに対して色がわかっ

た・色が少しわかったという意見が過半数あることから，

赤駒であることを察してはいるが青駒である場合を懸念し

て赤駒を取ってしまうパターンが多いといえる．

Bluffの対戦結果に関しては人間側の勝ち数が最も多かっ

た．これは図 7のように敵の駒があまり前進しなかったた

め，駒の色よりも全体的に自分の駒から自分の脱出マスま

での距離が相手の駒から相手の脱出マスまでの距離が近い

ことが人間が有利となる原因であると考えられる．そのた

め，Bluffにおいて色を意識しなかったという感想が多かっ

た．Bluffに関する色がわかったという意見は最も少ない

が以上のように駒の色が気にならないという意見が多かっ

たため，駒の色をわからなくできたかどうかという評価に

図 7 Bluff における駒が攻めない動き

Fig. 7 Not invading movemen to pieces in Bluff.

ついては，駒を意識しなければならない程度に駒が前進し

なければわからないといえる．

Bluff constは，人間に最も色を把握されてしまった．そ

のため，強さの評価も最も弱いとなった．Bluff constは，

序盤はMurasakiとは逆に赤駒が図 6のように，青駒が図 5

のように動くために，青駒が前進する．したがって，人間

がMurasakiと対戦した時と同様に，取れる駒を取るなど

駒を取る戦略をとったり，脱出マスに来た駒を取ったりす

ることで，前進する青駒を多く取ったといえる．また，序

盤に青駒を取れると，デメリットなく相手の駒数が減らせ

るため弱く感じると考えられる．

本章で行った実験では，多くの対戦者の対戦結果より評

価の傾向を得ることができた．しかし，相手の AIを知ら

ない，対戦回数が少ないという条件から駒の動きによって

AIの癖の把握に至るには不十分であった．そこで 8章で

は，相手の AIを知っている状態で複数回の対戦を行う実

験を対戦者 1名に対して行った．

8. 相手AIを知っている場合の対戦実験

本章では，相手 AIをあらかじめ知っている対戦者 1名

が複数回の対戦実験を行い，動きによって敵駒の色が把握

できたかを調べる．

8.1 実験方法

Murasaki，Bluff，Bluff constと先手後手入れ替えで 10

戦ずつの対戦者 1名との対人戦を行った．200手で引き分け

とし全AIの探索深さは 5とした．なお，戦する人間は対戦

相手の AIをあらかじめ知っている．対戦順は対Murasaki

の先手 10戦，対 Bluffの先手 10戦，対 Bluff constの先手

10戦，対Murasakiの後手 10戦，対 Bluffの後手 10戦，対

Bluff constの後手 10戦で行った．

8.2 実験結果

表 7に対戦結果を示す．なお対戦結果は人間から見たも

のとする．
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表 7 相手 AI を知っている場合の対人戦結果

Table 7 Result of AI vs Human when human know the oppo-

nents.

対戦相手 勝ち 負け 分け

Murasaki 16 4 0

Bluff 15 5 0

Bluff const 17 3 0

8.3 考察

表 7より，3つのAIに対する対戦結果はほとんど変わら

ないことがわかる．この結果は対人戦を行う上ではまだ強

い戦略ではなく単純であるからと考えられる．以下では，

対人戦を行った被験者の感想を述べる．

8.3.1 対Murasaki

3章で述べたように，駒の色による動きの違いが確認で

きた．図 5のように赤駒は自分の駒に隣接するように動

き，青駒は図 6のように自分の駒が近づいてきたら離れる

ように動くことが確認できた．そのため，4章で述べた，

Sumireのように，一番最初に自分の駒に隣接してくる駒

を赤駒と決めつけて，その駒を無視してゲームを進行すれ

ば簡単に勝つことができた．しかし，相手の赤駒が見えた

状態でプレイするような戦略のため，ガイスターの色がわ

からない不完全情報ゲームの要素が損なわれ，面白くない

ゲームであるという感想を得た．

8.3.2 対 Bluff

ブラフのかかっている駒が赤 3個，青 0個などの偏りが

ある場合，ほとんどの駒が攻めてこないなど，駒ごとの動

きの違いが少なく動きが読めないことがあった（図 7）．ま

た，5章で述べたように，ブラフのかかっている駒が変わ

ることがあったため，ブラフをかけていた駒がわかること

があった．これは逃げていた駒が突然追いかけだすといっ

た動きなどをされることで確認できた．しかし単純に動き

が変化しただけでは駒の色を判別することはできないため

対人戦をするうえで問題はなかった．BluffはMurasakiと

違い，動きから駒の色の判別はできないため，色がわから

ない状態で駒を取るかけ引き要素があって面白いゲームに

なったという感想を得た．

8.3.3 対 Bluff const

Murasakiとは逆に序盤，前に攻めてくる駒の 2～3個は

青駒であった．すなわち序盤での赤駒の動きは図 6に，青

駒の動きは図 5に似た動きである．そのため，前に攻めて

くる駒を取ることで，有利にゲームを進行することができ

た．Bluff constは，前に攻めてくるという特徴的な動きを

する駒はあくまで青駒であるため，Murasakiのように一

つの駒を無視すればほとんど勝てるというわけではなかっ

た．そのためMurasakiほど不完全情報ゲームの要素が損

なわれることはなかった．しかし，青駒が 2～3個程度見

えているような状態であるということはその駒を取ること

で相手の脱出勝ちの手数を減らすことができるため，AI側

がハンデを与える形になっていた．

9. まとめ

本研究では，将棋やチェスに似たルールの不完全情報

ゲームであるガイスターにおいて，ブラフを用いた AIの

研究を行った．その結果，AIと対戦した場合は，負け数

は多いものの，ブラフによる駒をだます効果はあるといえ

る．また Bluffと Bluff constの結果が大きく変わったこと

から，ブラフをかける駒によって対戦結果が大きく変わる

可能性があると考えられる．

対人戦を相手の AIを知らない複数名の人間と行った場

合，Murasakiが最も強くなった．また，Bluffは駒ごとの動

きの差はないものの，この性質は駒が前進してきにくいこ

とにつながり，人間が駒の色を意識しなくなる要因となっ

ていた．対人戦を相手の AIを知っている人間 1名と行っ

た場合，ブラフを用いることで，Murasakiと対戦結果はほ

とんど変わらなかったが，駒の動きの違いを減らすなど動

きを読みにくくすることができた．そのため，ガイスター

本来の色がわからないことによるかけ引き要素を出すこと

ができた．また，人間はMurasakiより Bluff，Bluff const

が面白いと感じる可能性があることが示された．

10. 今後の展望

今後は対 AIによって現れた，ブラフをかける駒によっ

て対戦結果が変わる理由を調査し，より有効なブラフをか

けられる AIの作成をしたい．

対戦相手の AIを知らない複数名の人間との対人戦にお

いて，Bluffが前進しないことにより駒の色を意識する必要

がなくなる問題について，Bluffを駒の色を意識しなけれ

ばならない程度に前進する AIに改良する必要がある．今

後は対人戦を複数名に対して，8章のように複数戦行って

いくうちに駒の癖がわかるようになるかどうかといった検

証を行いたい．また，今回行った対戦相手の AIを知らな

い場合の対人戦における評価を強さや駒の色だけでなく面

白さなどに幅を広げたり，自由回答によって足りなかった

項目を補ったりして評価項目を見直すことで，対人戦にお

けるより細かい評価を得られるようにしたい．

対戦相手の AIを知っている人間との対人戦においては

Murasakiよりも面白さが出たものの，強さはMurasakiと

ほとんど変わらなかった．しかしブラフをかける駒の数に

よって駒ごとの動きの違いが判らなくなり，動きが読めな

いことがあった．これに関して，有効なブラフをかけられ

る駒の組み合わせについて調査し，より面白さのある AI

を作成したい．
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