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概要：ネットワーク遅延の増大はオンラインゲームにおけるプレイヤパフォーマンスの低下，各プレイヤ
に対する不公平なゲーム体験を招く．本稿ではオンライン 3Dシューティングゲームを対象として，ネット
ワーク遅延がプレイヤのパフォーマンスにもたらす影響を軽減する遅延補償技術を提案する．より具体的
には，これまでに受信した相手プレイヤの位置を入力とする 2次関数による回帰曲線を用いることでネッ
トワーク遅延下にある相手プレイヤの位置情報を推定する遅延補償技術とゲーム画面から得られた深度画
像を入力とした深層強化学習を用いてネットワーク遅延下にある相手プレイヤの行動を推定する遅延補償
技術を提案する．提案手法では，オンライン 3Dシューティングゲーム ViZDoomを用いて遅延補償技術に
よる効果を評価した．評価結果から，提案手法を用いてネットワーク遅延下にある相手プレイヤのゲーム情
報を補償することでプレイヤのパフォーマンスにつながる銃弾命中率の低減を抑制できることが分かった．

1. はじめに
家庭へのブロードバンドネットワークの普及を通して遠

隔のプレイヤ同士がネットワークを介して共通のゲームを
協力プレイ・対戦プレイするオンラインゲームへの需要が
高まっている．ネットワークを介した協力プレイ・対戦プ
レイは esportsに挙げられる新たなエンタテイメントの創
出や，教育を含む様々な分野への応用が期待されている．
一般的にオンラインゲームは，サーバに対して複数プレイ
ヤがネットワークを介して同時に接続するクライアント・
サーバ型とプレイヤ同士が相互に接続するピアツーピア型
とに分けられる．多くのオンラインゲームが導入している
クライアント・サーバ型のオンラインゲームでは，各プレ
イヤが逐次的に自身のゲーム情報をサーバに送信する．受
信した各プレイヤのゲーム情報にしたがってサーバは各種
処理を実施するとともに，他プレイヤのゲーム情報を各プ
レイヤに伝送する．例えば，シューティングゲーム Doom

では，自身の操作情報と銃弾の命中結果を各プレイヤは
サーバに対して送信するとともに，サーバから受信した他
プレイヤの操作情報を元にして自身の画面を更新する．こ
のとき，サーバから他プレイヤが発射した銃弾の命中結果
が届いた場合，各プレイヤは自身の体力を減少させる処理
を実施する．
このとき，サーバと各プレイヤ間のネットワークではパ

ケット損失や輻輳に起因して，たびたび遅延が増大する．
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より具体的には，オンラインゲームでやり取りするパケッ
トはプレイヤの位置情報や操作情報など少量のデータか
ら構成されるため，伝送中にパケットが損失した場合，パ
ケットを再送することで損失による影響を緩和することが
できる．一方で，再送に起因してゲーム情報を受信するま
での遅延が増加する．
オンラインシューティングゲームにおけるネットワーク

遅延の増大は各プレイヤに対して不公平なゲーム体験を
もたらすとともに，ゲームパフォーマンスに影響を及ぼ
す [1–3]．例えば，遅延が増大するにしたがって，遅延下
にあるプレイヤの画面上には他プレイヤの過去の位置情報
が表示されることとなる．このとき，過去の位置情報に対
して遅延下にあるプレイヤが銃弾を発射した場合，他プレ
イヤの現在位置に関わらず，銃弾は命中する．
ネットワーク遅延に起因するプレイヤパフォーマンスへ

の影響を抑制するために，サーバ側でゲーム情報の差異を
補償する手法が提案されている．本手法では，サーバが各
プレイヤに対する銃弾命中を判定するとき，最新の位置情
報ではなく，ネットワーク遅延量に相当する過去の位置情
報を命中判定に利用する．サーバ側での遅延補償はサーバ
上でゲーム情報の差異を補償することでパフォーマンス低
下の抑制を実現する．一方で，各プレイヤが保持する他プ
レイヤのゲーム情報と他プレイヤの実際のゲーム情報との
差異は含まれたままとなる．各プレイヤが命中判定をする
オンラインシューティングゲームにおいては，各プレイヤ
が保持する過去の位置情報に基づいて命中判定を実施する
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ため，ネットワーク遅延によるプレイヤパフォーマンスへ
の影響を防ぐことが困難となる．
本稿では，各プレイヤが過去のゲーム情報から他プレイ

ヤのゲーム情報を予測する遅延補償技術を提案する．より
具体的には，プレイヤが保持する他プレイヤの過去の位置
情報および 2次関数による回帰曲線を用いて遅延下におけ
る他プレイヤの位置情報を推定する手法，ゲーム画面のス
ナップショットから得られた深度画像を入力とする深層
強化学習を用いて遅延下における他プレイヤの行動を推
定する手法をそれぞれ提案する．提案手法を用いてネット
ワーク遅延下にある他プレイヤのゲーム情報をより正確に
再現することができれば，プレイヤ間に生じるゲーム情報
の差異を軽減できるため，ネットワーク遅延に起因するパ
フォーマンス低下を抑制できると考えられる．
性能評価では，Doomを元にした 3Dオンラインシュー
ティングゲーム ViZDoomを用いて提案手法による遅延補
償効果を評価した．より具体的には，ネットワーク遅延下
にある相手プレイヤの実際の位置情報と提案手法によって
推定した相手プレイヤとの位置情報とを比較するととも
に，遅延補償技術による命中率への影響を評価した．評価
結果から，提案手法によってネットワーク遅延下にある相
手プレイヤの位置情報をより正確に推定できるとともに，
ネットワーク遅延による命中率の低減を抑制できることが
分かった．一方で，高遅延下における推定精度はまだ十分
でないことが明らかとなったため，提案手法のさらなる改
良が必要であることも分かった．
本稿の構成は以下の通りである．2節では本研究と関連

するオンラインシューティングゲームを対象としたサーバ
側での遅延補償技術，クライアント側での遅延補償技術，
模倣学習について述べる．3節では，提案手法である 2次
関数に基づく回帰曲線を用いた遅延補償技術および深層強
化学習を用いた遅延補償技術について述べる．4節では性
能評価で使用した 3Dゲームである ViZDoomについて述
べるとともに，提案手法による効果を評価する．最後に 5

節において結論を述べる．

2. 関連研究
本研究はオンラインシューティングゲームを対象とした

サーバによる遅延補償技術，クライアント端末による遅延
補償技術，模倣学習に関する研究と関連する．

2.1 サーバでの遅延補償技術
サーバ側での遅延補償技術として命中判定時のゲーム情

報を補償する手法 [4,5]，ゲーム情報を更新するたびに補償
する手法 [6, 7]が提案されている．

[5]では，サーバが各プレイヤの過去の位置を保持してお
くとともに，各プレイヤに対する命中判定時にネットワー
ク遅延分遡った過去の位置情報を利用する．過去の位置情

報を利用することで，ネットワーク遅延に起因するプレイ
ヤパフォーマンス，すなわち，命中率の低下を抑制できる．
しかしながら，各プレイヤが保持するゲーム情報を補償し
ないため，プレイヤ間でゲーム情報の差異が生じる．ゲー
ム情報の差異はプレイヤ間での不公平なゲーム体験をもた
らす．[4]では，プレイヤ間に残されたゲーム情報の差異
に起因する不公平なゲーム体験を抑制する．より具体的に
は，サーバから通知された命中判定結果をそのまま適用せ
ず，各プレイヤが保持する位置情報にしたがって判定結果
が妥当であったかを確認するとともに，プレイヤにとって
判定結果が妥当でない場合は再確認を要望するパケットを
位置情報を含むパケットをサーバに送信する．サーバは送
られてきた位置情報を元に過去の位置情報を更新し，更新
された位置情報と再確認メッセージを元にして再度命中判
定を実施するとともに，命中判定に誤りがあった場合には
判定結果を差し戻す．[6]では，ネットワーク遅延を最も体
感しているプレイヤに合わせてサーバがゲーム情報を更新
する．本手法はすべてのプレイヤ間でゲーム情報を同期す
ることが可能となる一方，短いネットワーク遅延を体感し
ているプレイヤはゲーム情報の更新を待機する必要がある
ため，リアルタイム性が求められるシューティングゲーム
には適さない．

2.2 クライアントでの遅延補償技術
クライアント側での遅延補償技術として Dead Reckon-

ing (DR)が提案されている [8]．本手法では，各プレイヤ
は位置情報 r(t) = (x(t), y(t), z(t))，速度ベクトル v(t)か
ら構成される DRベクトルを他のプレイヤに対して送信す
る．各プレイヤは他プレイヤから受信した DR ベクトル
を用いることで他プレイヤの将来の位置を推定する．各プ
レイヤはすでに送信した DR ベクトルと現在の状況から
得られる DR ベクトルとの差分が大きくなったとき，新
たな DR ベクトルを他のプレイヤに対して送信する．文
献 [9,10]では，加速度ベクトルを DRベクトルに追加する
Motion-Aware Adaptive Dead Reckoning (MAADR)を提
案して推定精度の向上を図っている．より具体的には，各
プレイヤによる行動を曲率を用いて定常運動・等加速度運
動・可変加速運動・曲線運動に分類した後，分類結果に応
じて位置情報を推定する．

2.3 模倣学習
模倣学習とは教示者の行動と設定した報酬関数を元にし

て，報酬の期待値が最大化するように教示者の行動を模倣
する技術である．模倣学習を実現する方法として大きく 2

通りの方法が提案されている．1つ目は教師あり学習を用
いて模倣対象の行動を学習する Behavioral Cloning であ
る [11–13]．Behavioral Cloning では教示者の行動を教師
データとして与えて学習したモデルにしたがって各状態か
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ら教示者の行動を模倣する次の行動を推定する．2つ目は
模倣対象の行動を入力として報酬関数を推定する逆強化学
習 [14–16]と強化学習 [17,18]を組み合わせて教示者の行動
を推定する方法である．本手法は教師データを必要としな
い一方で，逆強化学習で得られた報酬関数を用いた強化学習
が必要となる．逆強化学習と強化学習の組み合わせによる
学習時間の増大を抑制するために Generative Adversarial

Imitation Learning (GAIL) [19]が提案されている．GAIL

では，Generative Adversarial Network(GAN) [20,21]を元
にして模倣対象である教示者の行動から報酬関数を介せず
教示者の行動と類似した行動を推定する．

2.4 本研究の貢献点
本研究ではオンラインシューティングゲームを対象とし

て 2次関数に基づく回帰曲線を用いた遅延補償技術および
深層強化学習を用いた遅延補償技術をそれぞれ提案する．
2.2節で示したクライアントでの遅延補償技術と同様に，提
案した遅延補償技術はネットワーク遅延下にある他プレイ
ヤの位置情報あるいは行動を各プレイヤが推定する．
本研究の貢献点は以下の 3点である．

( 1 ) DRとは異なり，提案手法は各プレイヤが他プレイヤ
の位置情報を推定するため，オンラインシューティン
グゲームにおけるパケット通信に影響を及ぼさない点．

( 2 ) 教師あり学習を元にした Behavioral Cloningとは異な
り，ゲーム画面のスナップショットを入力とする深層
強化学習を用いて相手プレイヤの行動を推定する点．

( 3 ) 奥行き方向の行動を推定するため，深度画像を入力と
した深層強化学習を用いた点．

3. 提案手法
3.1 全体像
図 1 (a)に，本稿で想定するサーバと各プレイヤ間のや

りとりを示す．各プレイヤは自身の位置および操作，命中
判定結果をサーバに対して定期的に送信する．サーバは各
プレイヤから受信したデータを元にゲーム情報をゲーム内
時間 ticにしたがって周期的に更新するとともに，更新後の
各プレイヤのゲーム情報を各プレイヤに対して送信する．
図 1 (b)に，サーバおよび各プレイヤが担当する処理の概

略を示す．サーバから他プレイヤのゲーム情報を受信する
と，各プレイヤは提案手法である位置・行動推定モジュー
ルにゲーム情報を入力して他プレイヤのゲーム情報を推定
する．推定した他プレイヤのゲーム情報および自身のゲー
ム情報を元にして各プレイヤはゲーム世界を更新するとと
もに，対応するゲーム映像を画面上に表示する．

3.2 2次関数による回帰曲線を用いた遅延補償技術
本手法では，プレイヤ端末は自身が保持する相手プレイ

ヤの過去の位置情報を入力とした 2次関数の回帰曲線から

(a) サーバ・プレイヤ間のやりとり

(b) サーバおよびプレイヤでの処理
図 1: 提案手法が想定するクライアント・サーバ型
オンライン 3Dシューティングゲーム

相手プレイヤの現在位置を推定する．具体的には，直近H

個の相手プレイヤの位置 yと時刻 tからなるパラメータの
組 (t, y) ∈ RH を用いて，最小二乗法によって 2次関数の
回帰曲線を導出する．回帰曲線に用いる 2次関数 f(t)は次
式のとおり定めた．

f(t) = a1t
2 + a2t+ a3 (1)

ここで，ai はそれぞれ求めるべきフィッティング係数であ
る．フィッティング係数は次式に示す i番目のパラメータ
の組 (ti, yi)に対する残差のニ乗の総和を最小化する値か
ら取得する．

arg min
a1,a2,a3

=
∑
i=1

{yi − f(ti)}2 (2)

本稿では pythonライブラリである polyfitを用いてフィッ
ティング係数を算出する．その後，得られた回帰曲線，プ
レイヤが保持する相手プレイヤの位置情報，サーバ・プレ
イヤ端末間のネットワーク遅延の大きさにしたがって，遅
延時間経過後に相手プレイヤの位置情報を推定する．提案
手法では遅延時間の間，相手プレイヤが回帰曲線にした
がってフィールドを移動し続けているものと仮定する．こ
のとき，相手プレイヤは得られた回帰曲線と現在の位置か
ら遅延時間後に移動可能な位置との交点にいると予想でき
る．相手プレイヤが 1 (tic)あたりに移動できるピクセル
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数を d (px)，ネットワーク遅延によってプレイヤ端末上に
表示されている相手プレイヤの位置情報が N (tic)前の位
置情報であると仮定すると，相手プレイヤが N (tic)後に
いる位置は，現在の相手プレイヤの位置を中心とする半径
dN の円上に相当する．半径 dN の円が得られた後，プレ
イヤ端末は回帰直線と半径 dN の円との交点を相手プレイ
ヤの位置と推定してフィールド上に反映する．
このとき，相手プレイヤの位置情報を推定するパラメー

タN はネットワーク遅延の大きさに応じて適切に定める必
要がある．ネットワーク遅延に対して設定した N が小さ
すぎる，あるいは，大きすぎる場合，相手プレイヤの位置
を正確に推定できず，命中率低下に起因するプレイヤのパ
フォーマンス低下を招く．一方で，ネットワーク遅延に対
して設定したN 次第では偏差撃ちと同じ現象がプレイヤの
実力に関係なく発生してしまうため，プレイヤが持つ本来
のパフォーマンス以上の命中率を招く可能性もある．偏差
撃ちとは，オンラインシューティングゲームに長けたプレ
イヤが相手プレイヤに攻撃するとき，移動方向・移動速度・
銃弾速度を元に，あえて相手プレイヤの位置から少しずれ
た位置に射撃して銃弾を命中させる技術である．提案手法
では，評価に用いた 3Dシューティングゲーム ViZDoom

におけるゲーム情報の更新頻度が 35 (tic/s)であることを
元にしてN = 35lと定めた．ここで，l (s)はサーバ・クラ
イアント間の遅延量である．

3.3 深度画像および深層強化学習に基づく遅延補償技術
本手法では，各プレイヤのゲーム画面から得られた深度

画像を入力とする深層強化学習を用いてネットワーク遅延
下にある相手プレイヤの操作を推定する．ここで，時刻 t

におけるゲーム画面の深度画像を ft，同時刻におけるプレ
イヤ iによる操作を ati とする．ある時刻 tにおける相手プ
レイヤの行動 ati を推定するために，提案手法では直近M

枚分のゲーム画面の深度画像 {ft−M , ..., ft−1}を入力とし
た．各深度画像は 240× 180画素のグレースケール画像と
した．
図 2 に提案手法のネットワーク構造を示す．入力した
ゲーム画面の深度画像に対して畳み込み層と活性化関数
ReLU (Rectified Linear Unit) を 3回繰り返し用いてゲー
ム画面内・ゲーム画面間の特徴を捉える．ここで，ReLU

は負の値を 0とする活性化関数 f(x) = max(0, x)である．
その後，畳み込み層が出力した 3次元テンソルを Reshape

層で 1次元テンソルに変換する．得られた 1次元テンソル
は半分に分割してそれぞれを状態価値関数・アドバンテー
ジ関数の学習に用いる．最後に，状態価値関数から得られ
た出力とアドバンテージ関数の出力を結合した状態行動価
値関数から相手プレイヤによる操作 âti を推定する．各プ
レイヤは推定した相手プレイヤの操作にしたがってゲーム
画面 ft を生成して表示する．

図 2: 深層強化学習を用いたプレイヤの行動推定

ここで，相手プレイヤと同じ操作を推定可能な学習済モ
デルを取得するために，報酬関数を次式のとおり定めた．

l(âti, a
t
i, a

t−1
i ) =


10, âti = ati, a

t
i ̸= at−1

i

0, âti = ati, a
t
i = at−1

i

−1, else

より具体的には，推定精度の低下につながる相手プレイヤ
による行動変化を追従できるように報酬関数を設定してい
る．相手プレイヤによる操作と提案手法が推定した操作が
一致した場合，直近の行動と同じ行動を継続していた場合
は 0，異なる行動を選択していた場合は 10を与えるものと
した．一方で，相手プレイヤによる操作と提案手法が推定
した操作が一致しない場合は-1とした．
なお，ネットワーク遅延が大きくなるにつれて，提案手

法は複数手先の相手プレイヤの操作を先読みする必要があ
る．従来の深層強化学習では，1手先の相手プレイヤの操
作を推定することを前提としているため，ネットワーク遅
延の増大に対処できない．本研究では，学習済モデルが一
度推定した操作を相手プレイヤが実行し続けると仮定して
相手プレイヤの操作を先読みする．例えば，t番目および
t+1番目のゲームフィールドに対する相手プレイヤの操作
を推定することを考える．まず，{ft−M , ..., ft−1}を入力と
して学習済モデルが時刻 tにおける相手プレイヤの操作 âti

を推定する．推定した相手プレイヤの操作を元にして相手
プレイヤの位置を更新したゲーム画面 ft を生成する．そ
の後，同様に ât+k

i = âti(k = 1, 2, ...)であると仮定して，相
手プレイヤの位置を更新した t + 1番目のゲームフィール
ド ft+1 を生成する．

4. 実験評価
提案手法による遅延補償がプレイヤパフォーマンスに

もたらす影響を評価するため，3Dシューティングゲーム
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(a) ゲーム画面 (b) マップ構造
図 3: ViZDoom

VizDoomを用いた実験評価を実施した．

4.1 実験環境：ViZDoom

図 3に実験評価で利用するオンライン 3Dシューティン
グゲームViZDoomを示す．ゲームの種類は図 3(a)に示す
一人称視点の対戦型シューティングゲーム，図 3(b)に示す
障害物のない三次元のフィールド，プレイヤ数は 2人と定
めた．ViZDoomはピアツーピア型またはクライアント・
サーバ型のいずれかを選択できる．クライアント・サーバ
型でゲームを実行する場合，各クライアント端末で銃弾の
命中判定を行う．サーバと各クライアントの端末間のネッ
トワークには tcコマンドを使用することで任意の双方向
遅延を設定するものとした．また，プレイヤの移動方法と
して，キーボードとマウスを用いた人間による操作が可能
である．より具体的には，キーボードの↑キー, ↓キー, <

キー, >キーを用いて画面上のプレイヤを前後左右斜めに
移動できる．

4.2 評価環境
ネットワーク遅延：本評価では，tcコマンドを用いることで
サーバに接続する 2プレイヤ端末のうち，一方のプレイヤ
とサーバとの間に 50 (ms)，100 (ms)，200 (ms)，300 (ms)

の 4種類のネットワーク遅延を与えた．このとき，もう一
方のプレイヤとサーバとの間のネットワーク遅延は 0 (ms)

とした．
比較手法：比較手法として遅延補償を利用しないNo Com-

pensation (NC)，1次関数による回帰直線を用いて遅延補
償を実現する First-Order Regression (FOR) [22]，3.2節
に示した 2次関数による回帰曲線を用いた遅延補償を実現
する Second-Order Regression (SOR)，3.3節に示した深層
強化学習による遅延補償を実現する Deep Reinforcement

Learning (DRL)を用意した．
評価指標：各遅延補償技術による効果を示す指標として，
ネットワーク遅延を体感したプレイヤが保持する相手プレ
イヤの実際の位置情報と推定した位置情報との平均ユーク
リッド距離，ネットワーク遅延下にあるプレイヤが発射し
た銃弾に対してネットワーク遅延下にないプレイヤに命中
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(a) x 軸の誤差量
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(b) y 軸の誤差量
図 4: x軸および y軸における位置誤差に対する
命中率への影響

した銃弾数の割合を示す命中率を利用する．

4.3 位置情報の誤差が命中率にもたらす影響
遅延補償技術による位置推定精度がプレイヤパフォーマ

ンスにもたらす影響を議論するために，x軸および y軸に
おける位置情報の誤差が命中率にもたらす影響を評価し
た．本評価では，一方のプレイヤはゲーム画面上を左右に
往復し続け，もう一方のプレイヤは直立し続けるものとし
た．直立したプレイヤは画面上に表示される相手プレイヤ
の推定位置が自身の位置と直線上に表示されるとき，自動
的に銃弾を発射するものとした．このとき，相手プレイヤ
の推定位置は x軸の誤差量 rx，y 軸の誤差量 ry に応じて
ずれるものとした．プレイヤによる銃撃は 100回実施され
るものとした．また，両プレイヤがネットワーク遅延下に
ない環境で全ての銃弾が命中するように，銃撃のタイミン
グを制御した．
図 4に x軸における誤差量，y軸における誤差量に対す

る銃弾の命中率をそれぞれ示す．評価結果から，x軸にお
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ける誤差量 rx は命中率に対して大きな影響を及ぼすこと
が分かった．一方で，y軸における誤差量 ry は命中率に対
する影響が小さいことが分かった．より具体的には，x軸
における誤差量 rxが 5に至るまでは命中率が 100%を維持
できる．一方で，誤差量が 10を超えると命中率が急激に
低下し，誤差量が 20となったときには全銃弾が命中しな
くなることが分かった．一方で，y軸における誤差量 ry は
600まで増加しても，誤差がないときと比較して約 6%し
か差がないことが分かった．

4.4 ネットワーク遅延下における位置推定精度
前節では，遅延補償技術による位置推定精度がプレイヤ

パフォーマンスにもたらす影響を評価した．本節では，各
遅延補償技術による位置推定精度を比較することで各手法
によるプレイヤパフォーマンスへの影響を議論する．
本節では，ネットワーク遅延を 0 (ms)と定めたプレイ
ヤは定められた移動モデルにしたがってゲーム画面上を移
動し続けるものとした．移動の種類は画面内を左右に往復
するもの（以後，左右往復移動），画面内を時計回りに円を
描いて移動するもの（以後，円移動），画面内をジグザグ
に往復するもの（以後，ジグザグ移動）をそれぞれ用意し
た．一方で，ネットワーク遅延を体感するプレイヤは各遅
延補償技術を用いて相手プレイヤの位置を推定するものと
した．
図 5に各移動モデルにおけるネットワーク遅延に対す
る実際のプレイヤ位置と各遅延補償技術を用いて推定した
プレイヤ位置との平均ユークリッド距離を示す．ここで，
横軸はサーバとネットワーク遅延下にあるプレイヤ間の
遅延の大きさ (ms)，縦軸は平均ユークリッド距離 (Mean

Euclidean Distance: MED)を示す．また，遅延補償技術
FOR，SORにおいて遡る相手プレイヤの過去の位置情報
の個数 H は移動の種類ごとに最適値を設定した．具体的
には，左右往復移動では HFOR = 2，HSOR = 4，円移動
では HFOR = HSOR = 2，ジグザグ移動では HFOR = 2，
HSOR = 3となった．なお，H の最適値については本節後
半で議論する．
評価結果から，以下の 4つのことが分かる．

( 1 ) 遅延補償技術を用いない場合，自身が保持する相手プ
レイヤの位置情報と実際の位置情報との間の平均ユー
クリッド距離は著しく増加すること．

( 2 ) ネットワーク遅延が 200 ms以下のとき，いずれの移
動モデルにおいても SORは平均ユークリッド距離を
10程度に低減できること．

( 3 ) ネットワーク遅延が 300 msまで増加すると，いずれの
移動モデルにおいても SORにおける平均ユークリッ
ド距離が増大すること．

( 4 ) DRLでは，ネットワーク遅延が小さく，左右往復移動
であるとき，平均ユークリッド距離を低減できる一方
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(a) 左右往復移動
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(b) 円移動
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(c) ジグザグ移動
図 5: 各移動モデルにおけるネットワーク遅延に対する
実際のプレイヤ位置と各遅延補償技術を用いて推定した
プレイヤ位置との平均ユークリッド距離

で，その他の移動モデルでは SORや FORよりも平均
ユークリッド距離が増加した．

DRLにおける行動推定精度が低下した原因として，1) 現
在のネットワーク構造は次点の行動を予測するため，ネッ
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(a) 左右往復移動
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(b) 円移動
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(c) ジグザグ移動
図 6: 各移動モデルにおける 2次関数による回帰曲線を
用いた遅延補償技術がもたらす平均ユークリッド距離

トワーク遅延下にある移動方向の変化に対応できないこ
と，2) 各プレイヤの速度は一定でなく加速度に応じて変化
するため，行動の予測だけでなく，行動による移動量を推
定する必要があることが挙げられる．
図 6に各移動モデルにおいて SORに用いる過去の位置
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図 7: 左右往復移動におけるネットワーク遅延に対して
各遅延補償技術を用いたときの命中率

情報の個数HSOR を変更したときの平均ユークリッド距離
を示す．評価結果から，SORでは推定する相手プレイヤ
の傾向に応じて，利用するべき過去の位置情報を変更する
ことで推定精度の向上が見込めることが分かる．より具体
的には，左右往復移動やジグザグ移動においては直前の位
置情報のみを参照する場合より，さらに以前の位置情報を
利用した場合は位置情報を正しく推定できることが分かっ
た．一方で，円移動においては直前の位置情報のみを参照
する方が位置情報を正しく推定できることが分かった．

4.5 左右往復移動を対象とした遅延補償技術による
命中率への影響

前節の評価結果から，提案手法を用いることでプレイヤ
端末上に表示される相手プレイヤの位置情報を正しく補償
できることが分かった．本節では，実際にプレイヤを操作
することで補償した位置情報がオンラインシューティング
ゲームにおけるプレイヤパフォーマンスにもたらす影響を
評価する．
本評価では，ネットワーク遅延下にある ViZDoomの操
作に長けたプレイヤ 1名が画面上に表示される相手プレイ
ヤの推定位置情報を元にして銃弾を 20発射撃したときの
命中率を取得する．このとき，相手プレイヤは左右往復移
動を続けるものとした．
図 7にネットワーク遅延下において，左右往復移動にお

ける各遅延補償技術を用いたときの命中率を示す．ここで，
ネットワーク遅延が 0 (ms)であるときの命中率をネット
ワーク遅延下において再現するべきプレイヤパフォーマン
スであると定めた．評価結果から，遅延補償技術を利用し
ない場合，ネットワーク遅延が 50 (ms)時において命中率
が約 7割まで低下していることが分かる．一方で，各遅延
補償技術を利用した場合，ネットワーク遅延がないときと
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同等の命中率が保たれていることが分かる．低ネットワー
ク遅延下において命中率が維持できている理由として，4.3
節で示した位置情報の誤差量が 5程度であれば命中率を維
持できること，4.4節で示したネットワーク遅延が 50 ms

および 100 msのとき，遅延補償技術導入時の平均ユーク
リッド距離が 5程度に低減できていることが挙げられる．
また，ネットワーク遅延が 200 (ms)まで増加したとき，遅
延補償技術 FORおよび DRLを導入した場合，命中率が
約 5割から約 6割まで低下する一方で，SORは命中率を
約 7割まで維持することが分かった．

5. おわりに
本稿では，オンラインシューティングゲームにおいて，

ネットワーク遅延に起因するプレイヤのパフォーマンス低
下を軽減する遅延補償手法を提案した．具体的には，相手
プレイヤの位置情報を入力とする 2次関数による回帰曲線
を用いた遅延補償技術，ゲーム画面から得られた深度画像
を入力とする深層強化学習を用いた遅延補償技術を用いて
ネットワーク遅延によって生じたプレイヤ間でのゲーム情
報の差異を補償する．3Dシューティングゲーム VizDoom

を用いた実験評価から，遅延補償技術によってゲーム情報
の差異を低減できること，ネットワーク遅延に起因するプ
レイヤパフォーマンスへの影響を提案手法によって一部軽
減できることがわかった．
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