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ターン制戦略ゲームにおける優先順位付き経験

再生型深層学習の適用 
 

竹内裕哉 1,a) 松原仁 2.a) 
 

概要：本研究は，ゲームにおいて人間より優れた行動選択を行うシステムの開発を目的と
する．ターン制戦略ゲームジャンルを対象として，優先順位付き経験再生型深層強化学習
アルゴリズムを導入することで優れた行動選択を行うゲーム AI の開発を試みた．本研究
は，Atari2600 環境において人間のスコアを上回った Ape-x と Ape-x を改良しスコアを大
幅に上回った R2D2 という二つの手法に着目した．自作のゲーム環境で Ape-x の実装を行
い，R2D2 は実装の可能性を述べた．実験では Ape-x と DQN との二つの比較実験を行った．
その結果，DQN と比べて Ape-x は高い性能を見せるが，予想以下の性能となった．予想以
下の性能となった考察として，固定された盤面があまり存在しないことと Actorの数が少
なかったことが原因だと考えられる． 
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Prioritized Experience-Replay deep learning in 

turn-based strategy game 
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Abstract: The purpose of this study is to develop a system that can make better action choices than humans in 

games. We attempted to develop a game AI that can make superior action choices by introducing a prioritized 

experience-replaying deep reinforcement learning algorithm for the turn-based strategy game genre. We focused on 

two methods: Ape-x, which outperformed the human score in the Atari 2600 environment, and R2D2, which 

improved on Ape-x and significantly outperformed it. We implemented Ape-x in our own game environment, and 

described the possibility of implementing R2D2. In our experiments, we compared Ape-x with DQN. As a result, 

Ape-x showed higher performance than DQN, but the performance was lower than expected. The reason for the 

lower performance is that there were not many fixed boards and the number of Actors was small.. 
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1. はじめに     

近年，将棋や囲碁など 2 人完全情報ゲームで AI が

人間のトッププレイヤーに勝利するなど，強い AI の

研究は大きく進んでいる．2016 年に Google DeepMind 

社が AlphaGo を発表しトップ棋士の一人，イ・セド

ルを破ったことで世界を驚愕させた[1]．2017 年には，

同社が後続として AlphaZero を開発し，トップ棋士を
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下した AlphaGo に対して 100 戦 100 勝と大きくその

性能を発展させた．将棋の分野では，2013 年，2014 年

にプロ棋士 VS コンピュータの電王戦が行われ，コン

ピュータ側の圧勝であった．2017 年には，Ponanza が

トッププロである佐藤天彦名人に勝利した． 

また，現在の AI 技術は囲碁やチェスなどのアナロ

グゲームだけに留まらず，PlayStation4やXbox Series X 

などのコンシューマゲーム機にもゲーム AI 技術は大

きな応用の可能性が示されている．三宅(2008)は、ゲ

ーム AI 技術を研究することで人工知能の研究に活躍

の場が与えられると述べている[2]．また三宅(2015)は，

ゲーム産業における人工知能技術はこの 20 年で進歩

し，アカデミックな人工知能研究の成果を取り組む土

台が出来上がった．今後はゲーム産業とアカデミック

情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report

Vol.2022-GI-47 No.19
2022/3/19



ⓒ2022 Information Processing Society of Japan 2 
 

な研究の協調体制がお互いの進化を加速していくこ

とを期待していると述べている [3]． 

本研究は人間より優れた行動選択を行うゲーム AI

の開発を目指す．優れたゲーム AI の研究において，

囲碁や将棋などより行動選択，合法手数が多いゲーム

ジャンルでは人間より優れた結果を出すAIが少ない．

そこで本研究は，ターン制戦略ゲームジャンルを対象

として，優先順位付き経験再生型深層強化学習アルゴ

リズムを導入することで優れた行動選択を行うゲー

ム AI の開発を行った． 

 

2. ターン制戦略ゲームと TUBSTAP について 

この章では，ターン制戦略ゲームと本研究の実験環

境の参考とした TUBSTAP について説明する 

2.1 ターン制戦略ゲーム 

ターン制戦略ゲームあるいはターン制ストラテジ

ーゲームとは，プレイヤがターンごとにある場（フィ

ールド，盤面）において複数の駒を任意の個数分操作

し，勝利条件を目指すゲームジャンルの一種である．

原義によれば，将棋，チェスや囲碁などもターン制戦

略ゲームの一種であると言える．三宅(2021)は自著で

ターン制戦略ゲームの定義を次のように採用してい

る[4]． 

・場(フィールド)があり，場を俯瞰する視点がある 

・キャラクター(駒)あるいはその集団があり，俯瞰

視点からプレイヤが指示を与えることができる 指

示の形式は位置への移動，目的の遂行などさまざまで

ある 

・指示を与えられたキャラクターあるいはその集団

は，指示通りに，あるいは目的を遂行するために自律

的に行動する 

・勝利条件や達成目標がある 

 

2.2 TUBSTAP 

本研究では実験環境として TUBSTAP[5]を参考にし

た．TUBSTAP とは Turn-Based Strategy Games as an 

Academic Platform の略称である．北陸先端科学技術大

学院大学がターン制戦略ゲームの学術用基盤プラッ

トフォームとして提唱したゲームである．また，任天

堂社が開発したコンピュータゲーム Advance Wars Day 

of ruin[6]を基に簡略したものである．TUBSTAP はタ

ーン制戦略ゲームの様々な研究において実験環境と

して利用されている．TUBSTAP の大まかなルールは

以下の点である． 

・盤面，マップの設定は自由 

・対戦相手は 2 人 

・駒の種類は限定されている 

・1 ターンでそれぞれの駒を任意に操作できる 

・マップにはそれぞれ要素が存在する 

ターン制戦略ゲームの中には非完全情報型のゲー

ムも存在するが，TUBSTAP は駒やマップなどの情報

をプレイヤがすべて把握できる完全情報ゲームであ

る．TUBSTAP における駒とマップの種類は図 2 に示

されているとおりである．本研究の実験環境としてこ

の TUBSTAP を参考にし，Python 用として開発し簡単

なゲーム環境を実験環境として用いた． 

 

 

図 2  TUBTSAP 内の各設定 

 

3. 関連研究 

この章では TUBSTAP に強化学習と深層学習を適用

した研究を紹介する． 

 

3.1 強化学習を適用した研究 

藤木ら(2014)はターン制ストラテジーゲームにおけ

る行動選択に対し防御的な手を重視する深さ限定モ

ンテカルロ探索:Depth-Limited Monte-Carlo(DLMC)[7]

を提案している．この研究では，TUBSTAP を対象に，

新たに提案した深さ限定モンテカルロ法と通常のモ

ンテカルロ法を同シミュレーション数，同サンプル数

で標準 AI と戦わせた実験を行った．結果として，勝

率は僅差であったが深さ限定モンテカルロ法が上回

り，深さ限定モンテカルロ法は 10 倍ほどモンテカル

ロ法より高速であったとされている． 

また武藤ら(2015)は TUBSTAP を対象に，思考アル

ゴリズムの研究を行った[8]．ターン制ストラテジーゲ

ームは，同一ターン中に複数の駒を好きな順番で動か

せるため，探索空間が膨大となり優れた AI を作るの

が困難な対象である．この研究では，ユニット行動木

UCT(Upper Confidence Tree)探索を新たに提案し，藤木

らの深さ限定モンテカルロ法と比較を行い，結果とし
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てユニット行動木 UCT 探索の方が勝率が高いことが

示されている． 

 

3.2 深層学習を適用した研究 

2018 年ごろから深層学習や深層強化学習を実装す

る研究が見られるようになってきた．本研究の関連研

究として 2019 年には TUBSTAP に深層学習の適用を

試みた研究がある．木村(2019)は深層学習である RNN

と CNN をターン制戦略ゲームに適用した[9]．ネット

ワークの出力段を移動元，移動先，攻撃先の３つに分

割することで必要ニューロン数を低減させて

TUBSTAP に導入することに成功した．また，一方で

DQN 単体ではターン制戦略ゲームにおける有効手の

学習成功割合は悪かった．しかし Profit Sharing を組み

合わせることで学習の成功割合を上げることに成功

した． 

図3は木村の実験のエピソード成功率の割合を示し

ている．1 イタレーション当たり 4000 ステップ実行し

ており，そのエピソード成功率の割合が 40％未満と半

分を下回っている. ここでのエピソードとは，１ゲー

ム開始時から自分または相手の駒どちらかが全滅し

た時点で 1 エピソードとする． 

この研究から TUBSTAP に深層学習，深層強化学習

が適用でき，そのゲーム AI の性能を上げることがで

きると考えた． 

図 3  木村(2019)の実験結果 

 

4. 深層強化学習 

この章では，本研究で実装する Ape-x とその改良手

法である R2D2 について説明する． 

 

4.1 Ape-x 

Ape-x[10]は 2018 年に開発された優先順位付き経験

再生型深層強化学習である．Ape-x は一つの Learner

と複数の Actor とリプレイメモリで構成されている．

通常の深層強化学習手法とは異なり，リプレイメモリ

にそれぞれ優先度をつけ，より有用なリプレイメモリ

を頻繁にサンプリングする．優先順位が高いデータを

共有し，それに基づいた Actor の行動を Learner が学

習することで従来の手法より性能を高くしている． 

 

4.2 R2D2 

R2D2[11]は Ape-x を改良した手法である．R2D2 で

の改良点は大きく二つある．一つは，R2D2 は Recurrent 

Network の一種である LSTM を使用する．LSTM を使

用することで時系列的特徴量を抽出し，より正確な Q

値を推定することが可能になる．2 つ目は，内部状態

もリプレイメモリに保存している．これは、経験再生

の際に初期内部状態を正確に復元させることが目的

である．そして，学習の中で最新のネットワークに存

在する内部状態と初期内部状態には差が生まれる．初

期内部状態を正確に復元することでその差を解消し，

学習の精度を高めることができる． 

図4.1と図4.2がAtari2600での人間とApe-xとR2D2

のスコアを比較した図である．青文字の部分がそれぞ

れのゲームでの最大スコアである．二つの図を見ると

明らかだが，大半のゲームにおいて R2D2 が Ape-x の

スコアを上回っていて，上回っているゲームのスコア

の中では数倍以上のスコアを出しているものもある．

一方で，Ape-x が R2D2 を上回っているゲームが複数

ある．このように R2D2 が Ape-x を改良した手法であ

るのにもかかわらず，Ape-x にスコアで負けた部分の

差が存在する．本研究では，ターン制戦略ゲームジャ

ンルにおいて Ape-x の性能を調査し，R2D2 の適用の

可能性を述べる． 

図 4.1  R2D2 と Ape-x と人間のスコアの比較

-1
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図 4.2  R2D2 と Ape-x と人間のスコアの比較-2 

 

5. 実験内容 

この章では実験環境と実験Ⅰ，Ⅱについて説明する． 

 

5.1 実験環境 

Ape-x 手法について以下の環境で実験Ⅰ，実験Ⅱを

行った．本研究では，自作の簡易型ターン制戦略ゲー

ムを実験環境とした．OpenAI gym の自作環境を参考

に gym 環境での実験を行った．自作ゲーム環境にお

いてのルールが以下の通りである． 

 

・駒は敵味方１つずつ(拡張次第で増減可) 

・駒の要素(HP，攻撃力，移動力)，マップの要素(地

形要素、マップサイズ)は変更できる 

・駒の行動は 1 つの行動で 1 マスずつの移動と攻撃を

伴ったものになる 

・駒同士での有利不利は存在しない 

・どちらかの駒の HP が 0 になった場合もしくは規定

ターン数までの行動でエピソード終了 

・敵駒の行動はランダム 

・報酬の与え方は，敵駒を倒した場合 100，移動が可

能であるマスに移動した場合 1，不適切な行動をした

場合-1 をそれぞれの場合に対して与える 

・不適切な行動をした場合，ターンを終了せず適切な

行動をとるまでそのターンを終了しない 

 

 gym 環境では，Atari2600 のようなゲーム群が存在

し，どのゲームもゲーム画面が描画されるが，自作の

ゲーム環境では描画なしでの設計にした．本研究で使

用したマップは以下の 3 つのマップである．マップ表

示の描画は TUBSTAP を使用した．図 5.1 は実装手法

が基本的な行動が可能かどうか判別するためのマッ

プである．図 5.2 は中央に行動できないマスを設定し，

障害マスを避ける行動をとれるかどうか判別するた

めのマップである．図 5.3 は迷路状に設定し，移動で

きないマスが多い場合に適切な行動がとれるかどう

か判別するためのマップである． 

 

図 5.1  実験マップ 1 

 

図 5.2  実験マップ 2 
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図 5.3  実験マップ 3 

 

5.2 実験Ⅰ 

実験Ⅰは自作ゲーム環境で 3 つのマップにおいて，

DQN と Ape-x が適応できるかどうか判別するための

実験を行った．対戦相手の駒を全滅させるか規定のタ

ーン数まで伸びた場合は規定ターン数までの行動を 1

エピソードとする． 

実験Ⅰにおいて，駒の移動を上下左右とその場に位

置する５つの行動に設定した．5 つの行動に限定する

ことで，ゲーム画面の描画なしでの画像処理を行わな

い Ape-x の性能を調査した． 

 

5.3 実験Ⅱ 

実験Ⅱは駒の移動範囲を上下左右に加えて各斜め

方向の移動に拡張し行動選択数を増やした．実験Ⅰと

同じマップを使用し，行動選択数が増えた場合の

Ape-x の性能を調査した． 

 

6. 結果と考察 

この章では実験Ⅰと実験Ⅱについて結果と考察を

述べる． 

 

6.1 実験Ⅰ 

マップ 1 においての DQN と Ape-x の結果が図 6.1

と図 6.4，マップ 2 においての結果が図 6.2 と図 6.5，

マップ 3 においての結果が図 6.3 と図 6.6 である． 

 

図 6.1  DQN 実験Ⅰ-１ 

 

図 6.2  DQN 実験Ⅰ-2 

 

図 6.3  DQN 実験Ⅰ-3 
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図 6.4  Ape-x 実験Ⅰ-１ 

 

図 6.5 Ape-x 実験Ⅰ-2 

 

図 6.6 Ape-x 実験Ⅰ-3 

 

 DQN はマップ 1 ではエピソード数が 400 を超えると

徐々に敵駒を倒す行動をするようになったことがわ

かる．マップ 2 ではマップ 1 と比べて報酬がマイナス，

つまり不適切な行動を取ることが多くなったことが

わかる．マップ 3 では他の 2 つのマップと比べてエピ

ソード全体で不適切な行動をとることが多くなった

ことがわかる．マップ 2 とマップ 3 は移動できないマ

スを増やし，マップ 3 においては迷路状となっている

のが原因であると考える． 

 Ape-x も DQN と同様にマップ 2，マップ 3 と徐々に

最終的な獲得報酬が下がっていることがわかる．しか

し，DQN と比べて全体を通して報酬が高い方へ収束

していくことがわかる．よって Ape-x は DQN と比べ

て徐々にではあるが，より最適な行動をとることがで

きる手法であると考える． 

 

6.2 実験Ⅱ 

実験Ⅱでは，移動範囲を上下左右に加えて各斜め方

向の移動を増やし，探索空間を広げた場合の Ape-x の

性能調査を行った．以下の図はそれぞれのマップにお

いての最終獲得報酬とエピソード数のグラフである． 

 

図 6.7  Ape-x 実験Ⅱ-１ 

 

図 6.8 Ape-x 実験Ⅱ-2 

 

図 6.9  Ape-x 実験Ⅱ-3 

 

実験Ⅱでは斜め方向の移動を増やしたことで実験

Ⅰと比べて変化が見られた．図 6.7 を見ると，図 6.1

と比べて報酬がマイナスであるエピソードが少なく

なったことがわかる．これは斜め方向の移動が加わっ

たことで移動できる範囲が増えたことで移動できな

いマスに対する行動を取りにくくなったことが原因

であると考える．図 6.8 を見ると，マップ 2 ではマッ

プ1と比べて移動できないマスが増えたことで実験Ⅰ

と同様報酬がマイナスを取るエピソードが増えたこ

とがわかる．図 6.9 を見ると報酬がマイナスを取るエ

ピソードがとても増えたことがわかる．これはマップ

3 が他のマップと比べて迷路状となっていることで移

動できないマスが多いことが原因であると考える．実

験Ⅱの結果をまとめると，行動選択が増えることで移

動できるマスが多いマップにおいては高い報酬を取

りやすくなったと言える．しかし，移動できないマス

が多いマップに対しては報酬がマイナスの場合が多

くみられ，マップそれぞれに対して適応しているとは

言えない結果となった． 
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6.3 考察 

自作のゲーム環境で Ape-x の実装に成功し，実験Ⅰ

と実験Ⅱを行った．結果としては，DQN と比べて移

動できるマスが多いマップでは高い報酬をとる行動

に収束していくが，移動できないマスが多いマップの

場合不安定な行動をとることが多いことがわかった． 

移動できないマス，つまり障害物が多いマップにおけ

る考察としてまとめる．マップ 2 は中央に障害物が存

在しているマップである．2，3 ターン目には移動でき

ないマスに対しての行動は少ないが，その後の行動に

おいては障害物への対応が必要になってくる．図 6.2

と図 6.5，図 6.8 を見ると，DQN は 1000 エピソードま

で障害物への対応に苦戦していることがわかる．一方

でApe-xは少ないエピソード数では障害物への行動が

多かったが，障害物への対応を学習し中盤以降のエピ

ソード数では高い報酬を得られる行動，つまり敵駒を

倒すような行動選択を多くとることができたと考え

る． 

マップ3は迷路状に障害物が存在しているマップで

ある．序盤のターン数では左右にしか移動することし

かできなく，一方通行状の通路を抜けてもまだ障害物

が多いマップとなっており，移動できるマスへの行動

が少ないと報酬がマイナスになることが多くなって

くる．図 6.3 と図 6.6，図 6.9 を見ると，DQN はエピ

ソード数が多くなっても最後まで障害物への対応が

できなかった，あるいはできた回数が少ない結果とな

ったことがわかる．Ape-x もマップ 1 やマップ 2 ほど

高い報酬を取るような結果が見られなかった．報酬が

DQN よりも高くなることが多いが，報酬が 100 前後

のラインに到達していることが少ない．この結果から

序盤は障害物への学習ができていなく左右の行動の

みで終了したり障害物への行動をずっととり続けて

しまっていることがわかる．中盤終盤のエピソード数

でも相手駒へ到達し倒すことが少なく，相手駒を倒す

経験が非常に少なかったことが，報酬が 100 前後のラ

インに到達しなかった原因であると考える．この問題

に対して，終盤の盤面のみを先に学習させる，つまり

敵を倒すような行動を学習させたのちにマップ3にお

ける初期位置から学習させるとより報酬が高くなる

ような行動をとることができたと考えられる．今回の

実験で，終盤の盤面の学習を先に行うことで，自作の

ゲーム環境においてより性能の高いApe-xが見られる

可能性が示されたと考える． 

また，敵の行動がランダムであることで固定された

盤面があまり存在しないことが学習の妨げとなるこ

とが報酬の獲得具合が不安定な原因であると考えら

れる．将棋やチェスでは定石と呼ばれる一定の行動，

盤面が存在し AI 側もその状況に対応して学習を行う．

今回の環境では，マップサイズが小さいことからラン

ダム行動であるが同じ盤面が何度も存在することも

ある．しかし，より広いマップサイズに拡張した場合

を考えるとランダム行動の場合だと定石が存在しな

いため今回の実験より低い報酬を取ることが考えら

れる．そのためある程度一定の動きを見せる標準なア

ルゴリズムを基にした対戦エージェントの実装も考

慮する必要がある．また今回自作のゲーム環境では画

像描画を行わなかったことで画像処理を行わない適

用への拡張がうまくいかなかったことが考えられる．

R2D2 も LSTM を使用することから，画像処理の工程

が必要であると考える．本研究の環境では画像描画の

工程が存在しないため，Ape-x の改良手法である R2D2

でもApe-xと比べて格段に高い結果を残すとはいえな

いと考える．また，Ape-x 本文中では Actor の数が 360

ととても多く，本研究では Actor を 2 つに限定してい

るため予想していた性能より下回ったと考える．

Actor の数を減らしてもある程度の性能を出すことは

できるが，Actor の数が多いほどより様々な経験，状

況を生み出すことができる．そのため学習の幅が狭ま

ったのが，予想していた性能より下回った原因の一つ

であると考える． 

 

7. 結論 

本研究で使用した自作のゲーム環境について，この

環境は TUBSTAP を参考に Python 用に開発した．この

ためテストプレイヤが存在しなく，理想の評価値のラ

インを提示することができなかった．人間であればど

の程度のターン数がかかり，どの程度の報酬を取得で

きるかという情報が存在しなかった．つまりどの程度

の行動選択を取ることができれば一定以上の性能で

あるという指標が存在しなかった．今後の展望として

は，この自作のゲーム環境において人間にテストプレ

イをしてもらい，人間のプレイヤによる一定の評価値

のラインを取得し Ape-x や R2D2 との比較をしたいと

考える．また本環境で R2D2 を実装する場合，画像処

理の工程が必要になるため環境の方でも画像描画が

できるような拡張の必要が考えられる．画像描画の拡

張をした場合の画像処理を行うApe-xの性能も調査し

たいと考える． 

また本研究において TUBSTAP 環境に実装しなかっ

たが，実装に成功し実験した場合，木村の研究と比較

することを検討していた．実装した場合 Ape-x では合

法手出力の割合やエピソード成功率は，DQN 手法と

Profit-Sharing を組み合わせた木村の手法の実験結果

より 20%以上の向上が見込めると考える．一方で

R2D2 は Ape-x を改良した手法であり，時系列的特徴
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を捉えることが可能になりその性能を大きく向上し

た手法であるため，更に合法手出力の割合とエピソー

ド成功率が向上したと考える． 

また，TUBSTAP 環境に実装した場合，対戦相手の

アルゴリズムとして TUBSTAP に標準で搭載されてい

るモンテカルロ法アルゴリズムや

Military-Stattf-system アルゴリズムを予定していた．こ

れらの手法は探索の深さによって性能が変わるもの

であると考えており，Ape-x と R2D2 の手法でもアク

ターの数による制限やリプレイメモリからなる様々

な盤面による経験再生の不足により勝率が低くなる

と考える．一方で，囲碁や将棋などのモンテカルロ法

のみのアルゴリズムでは人間のトッププレイヤーに

勝利は難しいが，深層学習を組み合わせることで

AlphaZero などはその性能を大幅に向上させている．

このことから Ape-x と R2D2 の両手法の勝率がモンテ

カルロ法アルゴリズムや Military-Staff-system アルゴ

リズムより高くなる可能性は十分にあったと考える． 

 

8. 今後の展望 

今後の展望としては，自作のゲーム環境では

TUBSTAP 環境の探索空間と比べて小さい空間になっ

ていることから，駒を増やしたり移動できる範囲を増

やすことでより広い探索空間における Ape-x と R2D2

の性能の調査を行いたいと考える．また，TUBSTAP

環境に Ape-x と R2D2 を実装しその性能の調査も行い

たいと考える．TUBSTAP では大会が開かれることも

あり，Ape-x と R2D2 を実装したエージェントで他の

手法が実装されたエージェントと対戦させることで

どのような結果が生まれるのかも調査したいと考え

る． 
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