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1. はじめに 

 ビデオゲームにおいて，人が操作しない自律

的なキャラクタ（以下，エージェント）は重要

な要素であり，その行動設計が課題である．特

に，格闘ゲームでは強さの適切な設定によりプ

レイヤが楽しさを感じる[1]．しかし，従来方法

（例えば[2]など）では，強い相手への対応能力

や計算効率などにおいて課題が残っていた． 

 試行錯誤的に行動学習する強化学習に関して，

新保らは選択的不感化ニューラルネット（以下，

SDNN）を価値関数近似器として用いて効率的に

学習できることを示した[3]．本方法を用いるこ

とで，格闘ゲームにおいても相手の戦略に素早

く適応するエージェントを開発できる可能性が

ある．しかし，格闘ゲームのような多数の行動

を扱うタスクへの適用例はない． 

 そこで本研究では，分散表現を用いて多数の

行動を扱えるように新保らの方法を拡張して，

強化学習を用いて格闘ゲームをプレイするエー

ジェントを設計する方法を提案する．また，実

際にエージェントを構築して性能を評価する． 

2. エージェントの構成方法 

2.1 出力層における行動価値の表現 

 提案エージェントの構成を図1に示す．SDNNを

用いた行動価値関数近似[3,4]では，ある時刻 t
において入力層に状態 stが入力されると，出力層

に行動 atに対応した行動価値 Qtが分散表現され

る．本研究では，多数の離散的な行動に対応で

きるように出力層にすべての行動 aに対する Qを

分散表現することを考える． 

 最も単純な方法は，出力層の n 個の素子を行動

数 mで分割して，それぞれの行動価値を n/m個の

素子で表現する方法である．また，別法として，

行動に関する情報を入力層に他の状態変数と同

様に入力する，あるいは中間層に多重不感化に

よって修飾させる方法が考えられる．しかし，

これらには，Q 値の分解能，計算量，行動方向の

汎化性能などの点から課題がある． 

 そこで本研究では，図 2に示す方法を採用する．

出力層の n 個の素子から行動毎に k 個を選択して 

 

 
図 1 提案エージェントの構成 

 
図 2 多数の行動に対応する方法 

行動価値を表現する（ただし，n>k）．つまり，k
個の素子を選択するパターンが行動情報を表す．

これにより，行動毎に異なる価値を表現でき，

選択される素子の一部が重なるため，行動方向

でも分散表現の利点を活かせる可能性がある． 

 行動間には何かしらの類似性があると考えら

れるので，発展的には類似する行動の表現にお

いて重なりを大きくするなど選択方法を工夫で

きる．ただし，これは今後の課題とする． 

2.2 提案エージェントにおける強化学習 

 提案エージェントでは，強化学習のアルゴリ

ズムとしてQ学習を用いる．そして，新しいQtが

計算される毎に，状態 stに対するQtの対応関係を

SDNNにおいて 1回だけ誤り訂正学習する．状態 st
については，相手との距離，自分の行動，自分

の HPなど入力変数 x1〜x11で構成する． 

 行動に関しては，移動系 8種類，防御系 2種類，

攻撃系 17種類，合計27種類の行動 a1〜a27（対応

する行動価値 y1〜y27）とする．ただし，ジャン

プが伴う AIR 系については明示的には扱わない． 

 強化学習においては，報酬関数の設計が重要

である．本研究では，行動選択したフレームか

ら，行動が実行あるいはキャンセルされて次の

行動を受け付け可能になるフレームまでの自分
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の HPの変化量と相手の HPの変化量に注目して，

報酬 = (自分の HP の変化量) - (相手の HP の変化

量) + δ として，次の行動を選択する直前に報酬を

与える．行動から報酬までの時間が変動するた

め，一般的に難しい学習となる．なお，δ につい

ては，予め設定した望ましくない行動の時に小

さな負の報酬が入る．また，ラウンドの勝利時

に+100，敗北時に-100の値を加算する．  

 行動選択方法として，ε-Greedy 法を採用する．

ランダム行動率を ε として，過去 100ラウンドの

勝率が 0.3 以下であれば ε = 0.1，そうではなくて

0.5以下であれば ε = 0.05，それ以外は ε = 0.0 と

する．また，強化学習のパラメータである学習

率 α = 0.1，割引率 γ = 0.9 とする． 
 複雑なタスクにおいて知識がない状態から強

化学習すると，正の報酬を得る経験ができず学

習が進みにくい．これに関して，生物では学習

率を適切に変化させている可能性が示唆されて

いる[5]．そこで，ラウンド終了時の累積報酬が

負である場合，次のラウンドにおいて，正の報

酬に対しては勝率に応じて 0.1〜0.9 の間で α を

変化させることとした．しかし，一般的に，こ

のような操作により学習が不安定になりやすい． 
3. 実験 

 提案方法の性能を調べるため，対戦型格闘ゲ

ーム FightingICE （https://www.ice.ci.ritsume
i.ac.jp/~ftgaic/）の実行環境を用いてサンプ

ルエージェント 6体と対戦した．総当たりによる

結果，強い方から順に，ReiwaThunder > Dora > 

Toothless > JayBot_GM > BCP > TOVORであった． 
 SDNN のハイパパラメータについて，入力層の

素子数 11×80個，中間層の素子数 11×10×80個，

出力層の素子数 n = 4000 個，k = 1000 個とした．

また，図 1左上の価値関数近似器のみルックアッ

プテーブル（LUT）を用いるエージェントを比較

モデルとして用意した．		
 実験の結果，提案エージェントでは実時間で

安定して学習することができ，すべての相手に

対して効率よく平均勝率を上げることができた．

6 体のエージェントの中で最も強い ReiwaThunder

との対戦における学習過程を図 3に示す．なお，

図中の「完全」とは 1 ラウンド 60 秒以内にどち

らかの HP が 0 になり勝敗が決した場合の割合を

表す．初期状態から 222 ラウンドで平均勝率が

0.5，1147 ラウンドで 0.9 に到達した．これに対

して，比較モデルの結果を図 4に示す．ラウンド

を重ねても勝率が上がらずに 0.1未満であった． 

 これらの結果から，提案エージェントは簡単

に構成でき，様々な相手に素早く学習して対応

できる大きな可能性があることがわかった． 

 
図 3 提案エージェントの学習過程 

 
図 4 テーブルを用いた学習過程（比較モデル） 

4. まとめ 

 本研究では，多数の行動を扱えるよう SDNN を

拡張して格闘ゲーム AI を構築した．その結果，

相手に素早く対応でき，学習収束時の勝率も高

かった．今後の課題として，詳しい性能評価，

複数の相手や未知の相手への対応などがある． 
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