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深層強化学習による人間補助を行う格闘ゲームAIの作成
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あらまし 対戦型ゲームにおいて, ゲームが上手くない人は負けやすくなってしまう. それによって, 何度も対戦に負
けてしまい, ゲームに楽しみを見いだせず, そのゲームから離れてしまう人もいる. 解決策としては, 対戦相手に合わせ
て手加減をするゲーム AIが挙げられるが, 全ての場面で自然な動きができるとは言えず, ゲーム状況にそぐわない動
きをしたり, プレイヤーが明らかな手抜きを感じてしまったり等の問題が生じる. 本研究では, その問題の解決策とし
て, プレイヤーの操作を部分的に補助する深層強化学習によるゲーム AIを提案する. 実験環境は FightingICEを取り
上げた. 被験者に完成した AIを用いた時と用いなかった時で残り体力, スコアの比較を行った所, 平均的には作成し
た AIを使った方が体力, スコアが上がる傾向が見られた. 人間による主観評価では, 楽しさの観点では, サポート AI

を使った時の方がゲームをより楽しめる傾向にあるという結果となった.
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1 は じ め に
1. 1 背 景
近年, 深層強化学習技術を現実世界に適用させるという試み
が盛んに見られる [1]. しかし, 現実世界は時間的に連続で, 複
雑な空間であることから, AI が安全に正しく動作しづらいと
いう問題が挙げられる. 深層強化学習エージェントが複雑な状
況であるゲーム内で目的を果たすことができれば, 現実世界へ
の深層強化学習の適用に貢献できることから, 深層強化学習を
用いたゲーム AI の研究が盛んである. 特に, 人間すらも凌駕
する強いゲーム AI の研究に力が注がれている. 比較的単純な
ゲームである Atari2600 [2]の内, 強化学習のベンチマークとさ
れている 57 個のゲームでは, Deep Mind社によって開発され
たMuZero [3]や Agent57 [4]が超人的なスコアを獲得するとい
う成果を挙げている. また, 格闘ゲームのような複雑なゲーム
における AIの研究も行われている [5].

　ゲーム AI の開発では, 強さ以外の要素にも注目され始めて
おり, 人に教える, 人を楽しませる, 人と協力する等のタスクが
扱われ始めている [6] [7]. 例えば, Shi らによって, プレイヤー
の勝率に合わせて手加減をし, 人を楽しませる深層強化学習を
用いた囲碁 AI の研究がされた事例がある [8].

　対戦型ゲームにおいて, ゲームが上手くない人は負けやすく
なってしまう. それによって, 何度も対戦に負けてしまい, 楽し
みを見いだせず, そのゲームから離れてしまうという人もいる.

元々人を楽しませることが目的の一つであるゲームに楽しみが
見いだせなくなってしまうのは好ましくない. 解決策には, 上
記に記した手加減をしてくれるような AI を用いることが挙げ
られる. しかし, Shiらによると, 手加減をしてくれる AIにも
ゲーム状況にそぐわない不自然な動き, 明らかな手抜きを感じ
る等の問題が生じる時もあると示されている. また, 対戦相手
を手加減をする AIで固定していなければならず, プレイヤーが

　
飽きてしまう可能性も考えられる.

1. 2 目 的
本研究では, 対戦相手の強さを変えずに AIの支援によってプ

レイヤーが勝利に近づくこと, プレイヤーを支援する AI を用
いた時にプレイヤーが手加減 AIとの対戦よりも楽しんでもら
うことを目的とする.

　対戦型ゲームには, 研究用格闘ゲームである FightingICE [9]

を取り上げ, プレイヤーの操作を部分的に補助する深層強化学
習による AI を導入する. この研究が成し遂げられれば, ゲーム
が不得意な人が, プロのプレイヤーと張り合える場面や知らな
かった行動を AIが行ってくれることで新たなプレイスタイル
を知る場面が生まれ, ゲームの楽しさをさらに感じさせること
ができる可能性もある. また, 格闘ゲームの敗因が体力 (HP)の
減少であることから, AI には防御に着目して学習を行わせる.

1. 3 FightingICE

図 1 FightingICE のゲーム画面

FightingICEは, 立命館大学理能コンピュータエンタテインメ
ント研究室が開発した研究用の格闘ゲームである. FightingICE



のゲーム画面を図 1に示す. このゲームは, 1ラウンドで, 60秒
間に, プレイヤー 1, 2 が自身の HP を維持しつつ, 相手の HP

を減らすために, 定められた 40の行動を駆使して戦う 2D対戦
型格闘ゲーム環境である. プレイヤーの HPは自然数で設定す
ることができる. また, いくつかの攻撃は, エネルギーをいくら
か消費しなければならない. 攻撃を実行すると, 攻撃毎に定め
られた攻撃範囲が発生し, 攻撃範囲内に相手の存在範囲が重な
ると, その相手にダメージを与える事ができる. 最終的には, 1

ラウンド終了時までに, 相手プレイヤーよりも多くの HPを持
つあるいは相手の HPを 0にする事でプレイヤーは勝利するこ
とができる. エージェントが行動決定をする際に, ゲーム側か
らエージェントへ 0から 1の値で表現されたゲーム状況が送り
だされ, それを基にエージェントは行動決定を行う. ゲーム状
況は, 両プレイヤーの HP, エネルギー量, 座標, 状態, スピード,

遠距離攻撃で出現する物体の座標等から構成されている.

2 関 連 研 究
2. 1 Deep Q Network

強化学習の手法の一つにQ学習 [10]が挙げられる. Q学習で
は, ゲーム状況に対応する Q値という各行動の価値が格納され
ている Q-Tableを用いて, エージェントが行動決定を行い, 実
行した行動から得られた報酬で Q値を更新していく. 時刻 tに
おける状況 st で, 行動 at を行った際の Q 値を Q(st, at) とす
る. また,エージェントが状況 st の際に, 行動 at をとり, 報酬
rt が得られたとする. 時刻 tの次の時刻である時刻 t + 1の状
況 st+1 における全ての行動集合 aに対する Q値 Q(st+1, a)を
用いて, Q(st, at)は式 (1) で更新される. α, γ は学習率, 割引
率という 0から 1の定数である. 即時報酬に注目して学習を行
う際は, α の値を大きくすれば良い. 将来の報酬に注目して学
習を行う際は, γ の値を大きくすれば良い.

Q(st, at) ← Q（st, at）+ α(rt + γmax
a

Q(st+1, a) − Q(st, at)) (1)

　 Q 学習をリアルタイムゲームのように連続的で複雑なゲー
ムに用いると, 考えられる状況が多すぎてしまい, Q-Tableが数
多く存在するゲーム状況に対応しきれなくなってしまう. Mnih

らは, Q-Table を Deep Neural Network(DNN) で近似した手
法であるDeep Q Network(DQN) [11]を提案した. DQNでは,

DNNにゲーム状況を入力し, 出力された全行動の Q値を用い
てエージェントが行動決定する. そこで, 得られた報酬を用い
て, Q 学習由来の以下の損失関数 L で DNN を学習していき,

DNNを Q-Tableに近似する.

L = E[(rt + γmax
a

Q(st+1, a)−Q(st, at))
2] (2)

　 式 (2)より, DQNの学習には, ゲームから得られる (st, at,

rt, st+1)のデータが必要となる. ゲームの進行によって入手で
きるこれらのデータを使って順に学習をしていくとすると, 最
後に与えられたデータを重点にして学習を行ってしまうことか
ら, 古いデータに対しての学習が疎かになってしまう. そこで,

Mnihらは DQNに Experience Replay [12]を用いた. Experi-

ence Replayでは, 最新のデータを学習に使用するのではなく,

ランダムにいくつか取り出した過去のデータを DNNに学習さ
せることで, 学習データの偏りを無くし, 学習データを効率的に
使用する. また, Mnihらは, DQNの学習時に, ゲーム内で実際
に行動するエージェントの DNNと同構造のターゲットネット
ワークを用いた. これによって, DNNの学習によって変動して
しまう Q値に対応して学習することができる.

　図 2が DQNの学習の流れである. DNNから出力される Q

値に則って, エージェントがゲーム内で行動を行い, 得られた
データをバッファに保存する. エージェントが行動を行う度に,

バッファ内からランダムにミニバッチというデータを取り出し,

ミニバッチ学習を行う. 定められた回数の学習が行われると,

ゲーム内で実際に行動するエージェントの DNN のパラメー
ターがターゲットネットワークのパラメーターに共有される.

また, 学習時の行動決定時には, エージェントに様々なデータを
集めさせる為に, ε-greedy法を用いることもある. ε-greedy法
は, 確率 εでエージェントにランダムな行動をさせて, より効率
的に探索を行わせる方法である. 　

図 2 DQN の学習の流れ

2. 2 Hybrid Reward Architecture

DQN では, 1 つの出力部分に対して得られた報酬で学習を
行っていた. Caruana によって, 下層を共有し, いくつかの種
類に対する予測を出力し, 学習を同時に行うマルチタスク学
習 [13] が提案され, 様々な課題を別々に学習するよりも, 同時
に学習する方が, DNN の性能が良くなるという可能性を示し
た. Seijen らによって, 報酬を何種類かに分け, それら全てに
対してマルチタスク学習を行う DQN である Hybrid Reward

Architecture(HRA)が提案された [14]. 報酬を 2種類考慮する
場合, 得られた 2種類の報酬とそれぞれのヘッドで出力された
Q値を用いて式 (2) で学習していく. また, 出力層ではそれぞ
れのヘッドに固有の重みをかけて足された値が出力される. 状
況 s において行動 a を選ぶ際に出力される Q 値 Q(s, a) は, i

番目のヘッドの Q値 Qi(s, a)と i番目のヘッドの重み wi を用
いると以下のようになる.

Q(s, a) =

2∑
i=1

wiQi(s, a) (3)

Takano らは, 攻撃用, 防御用に分けた 2 種の報酬を用いた
HRA によるダブルヘッド DQN を FightingICE に適応させ
た [15]. さらにダブルヘッド DQN と通常の DQN による AI

を, 2017年の FightingICEの AIコンペティション出場 AI等



13種と比較すると, 通常の DQNの AIのコンペティション基
準の評価が 6位だったことに対し, ダブルヘッド DQNの AIは
4位という好成績を残した. このことから FightingICEにおい
て HRA による AI が通常の DQN の AI よりも高性能である
ことが示された.

2. 3 人と協力するゲームAI

近年における, 人と協力するゲーム AI の研究は, Over-

cooked [16] のようなマルチプレイヤーゲームで行われてい
る [7]. Strouseらの研究では, これらのエージェントの学習法と
して Self-Play(SP), Population-Play(PP), Behavioral cloning

play(BCP), Fictitious Co-Play(FCP) がマルチエージェント
の学習法として紹介された [17]. SPは, 学習エージェントのコ
ピーを他プレイヤーとして使用し, エージェントを学習させて
いく方法である. PP は, 異なる方策を持つエージェントに並
列で学習を行わせ, データを共有して学習していき, それらの
エージェントを方策に基づいて選択する多様的なエージェント
を作り上げる方法である. BCPは, 人間のプレイデータを用い
て, 教師有り学習で模倣学習された AI を他プレイヤーとして
用いることで, 強化学習エージェントを学習させる方法である.

FCP は, いくつかの SP エージェントに独立に学習を行わせ,

それぞれ学習内で, 協力すべき他エージェントに最適な動きが
できるように学習させ, 集めたデータでエージェントの学習を
行わせる方法である.

　このように, 人間と協力するゲーム AI の研究はマルチプレ
イヤーゲームで, 様々な学習法が提案されてきた. しかし, マル
チプレイヤーゲームではなく, プレイヤーが操作するキャラク
ターに直接協力を行うゲーム AIに着目されてきたことは殆ど
なく, 特に格闘ゲーム AIに関しては, 調べた限りでは行われて
いない. また, 人間と AIが扱える行動が異なるので, マルチプ
レイヤーゲームにおけるゲーム AI とは異なる方法で AI を学
習させなければならない.　

3 提 案 手 法
3. 1 システムの概要
サポート AIがプレイヤーの操作に介入する際のシステムの
概要を図 3に示す.

図 3 システムの全体構成

本研究では, 問題解決のために 2 つの AI を導入し, これら
をまとめてサポート AIとする. 1つ目は, プレイヤーの操作に

介入して代わりの操作を行う AIである. 2つ目は, 防御 AIへ
プレイヤーの操作に介入するタイミングを通知する AIである.

本研究ではこれらをそれぞれ防御 AI, 危険予測 AIとする.

時刻 tにおいてプレイヤーが行動 at を入力した際に, 危険予
測 AI が状況 st と at を入力として受け取る. それらの入力か
ら, その状況がプレイヤーにとって危険と判断された場合は, 危
険予測 AIが防御 AIへ通知を行う. その後, 防御 AIが入力と
してゲーム状況 st を受け取り, 最適な行動を選択した後, プレ
イヤーの操作に介入する.

3. 2 防 御 AI

3. 2. 1 報 酬 設 計
防御 AIはできるだけ攻撃を受けないような行動を学習しな

ければならない. よって, 1 つ目の報酬 RHIT を以下のように
設定した.

RHIT =

−100 (ダメージを受けた時)

0 (ダメージを受けなかった時)
(4)

また, 相手キャラクターに接近された際に, プレイヤーが操作
するキャラクターにダメージが入りやすいことを考えると, で
きるだけ相手との距離が離れるような行動を学習することも重
要であると考えた. よって, 2つ目の報酬 Rdistance を以下のよ
うに定めた. d は, 相手キャラクターとプレイヤーのキャラク
ター間の距離である. また, dを計算するために用いる座標は,

0から 1の間の間で表現されているものを用いる.　
Rdistance = − 1

0.01 + d
(5)

3. 2. 2 ネットワークアーキテクチャ
3.2.1項で示した 2種の報酬 RHIT と Rdistance で防御 AIの

学習をさせていく. よって, 本研究では, 防御 AI に出力部が
2 つの HRA によるダブルヘッド DQN を使用する. RHIT と
Rdistance で学習するヘッドをそれぞれダメージヘッド, 距離
ヘッドとする.

図 4 防御 AI の DNN の概要図

この DNNは出力層以外は全結合層で構成されており, 1.3節
で示した 141 個の情報を入力とする. また, 第 2 層, 第 3 層で
は, 活性化関数に ReLU関数を用いた, ユニット数が 128であ
る全結合層を用いている. 第 3層は, ダメージヘッド, 距離ヘッ
ドとそれぞれ全結合している. それぞれのヘッドのユニット数
は共に 16である. また, それぞれのヘッド固有の重みは 1とし
た. 本研究では, プレイヤーが実行できる行動を 16種類とした.



防御 AIが扱える行動も同様にそれらの 16種とするため, ヘッ
ド部分, 出力層のユニット数も 16とした.

3. 3 危険予測AI

3. 3. 1 報 酬 設 計
危険予測AIも, プレイヤーのHPを削られないような行動を
学習しなければならない. しかし, 防御 AIと同じように RHIT

を報酬として設定してしまうと, 総合的に大きなダメージを受け
ない攻撃に対しても反応してしまい, プレイヤーの操作に介入
しすぎてしまうことも考えられる. よって, 危険予測 AIの 1つ
目の報酬として, 受けたダメージを報酬とした以下の Rdefence

を用いる. HP self
t , HP self

t+1 はそれぞれ報酬計算前と報酬計算
時のプレイヤーの HPであり, 0から 120の間で表現される.

Rdefence = HP self
t+1 −HP self

t (6)

Rdefence の報酬のみを指針として学習すると, 将来の報酬を
最大化するために, 防御 AIに全ての操作を委ねるという事態が
発生してしまう. よって, プレイヤーの操作を評価するために,

以下の報酬 Rattack を新たに設定する. HP opp
t , HP opp

t+1 はそれ
ぞれ報酬計算前と報酬計算時の相手プレイヤーの HPであり, 0

から 120の間で表現される.

Rattack = HP opp
t −HP opp

t+1 (7)

3. 3. 2 ネットワークアーキテクチャ
3.3.1 項で示した 2 種の報酬 Rdefence と Rattack で危険予
測 AI の学習をさせていく. 危険予測 AI でも, 防御 AI と同
様に HRAによるダブルヘッド DQNを使用する. Rdefence と
Rattack で学習するヘッドをそれぞれ防御ヘッド, 攻撃ヘッドと
する. また, 危険予測 AI において, HRA によるダブルヘッド
DQNを使用する意図は,性能向上のみならず, Rdefence, Rattack

の Q-Tableを近似した後, プレイヤーが操作しやすいように出
力層の前の重みを調節するためである.　

図 5 危険予測 AI の DNN の概要図

入力層には, 防御 AIの入力で用いた 141個の情報に加え, プ
レイヤーの 16種類の行動を 0, 1で表現している 15個の情報も
追加で入力される. よって, 入力層のユニット数は 156個であ
る. それ以降は第 4層まで全結合層となっており, ユニット数は
第 2層から順に, 512, 256, 128である. 活性化関数には, ReLU

関数を用いている. また, 第 4層は,防御ヘッド, 攻撃ヘッドそ
れぞれに全結合している. 両ヘッドのユニット数は 2であり, 行

動は「防御 AI に行動を委ねる」, 「プレイヤーの入力を実行
する」の 2種類である. 各ヘッドにおいて Q値の大きさに大き
な差が生まれてしまうことから,正則化のために活性化関数に
ソフトマックス関数を用いる.しかし, 防御ヘッドの Q値が負
の値となることから, 通常のソフトマックス関数では, 2つのユ
ニットの出力にほとんど差が無くなってしまう. よって, 本研
究では, 第 5層の両ヘッドの活性化関数に温度付きソフトマッ
クス関数を用いる. それぞれのヘッド固有の重みは 1とした.

　
4 実 験
4. 1 実 験 準 備
4. 1. 1 FightingICEの HP設定
FightingICEの AIコンペティション公式ルールでは, キャラ

クターの最大 HPは 400 と定められている. しかし, HP の推
移をより確認しやすくするために, 実験時の FightingICEにお
けるキャラクターの最大 HPを全て 500に統一した. 実験時の
使用キャラクターは, ZENに固定した.

4. 1. 2 FightingICEにおけるキャラクターの操作
FightingICE は, AI を動かすための格闘ゲーム環境である.

よって, そのままでは, プレイヤーが FightingICE のキャラク
ター操作を行うことができない. まず, キーボード入力で, キャ
ラクターを動かせるように FightingICEの改変を行った. また,

キーボード操作でキャラクターを満足に操作するのは難しい.

よって, ゲームコントローラーからの入力をキーボード入力に
変換することで, プレイヤーが FightingICEのキャラクターを
操作できるように FightingICEの改変を行った. 使用したゲー
ムコントローラーは, DUALSHOCK 3 [18]である.

4. 2 実験 1:防御AIの学習
ハイパーパラメータは表 1のように定めた.

表 1 防御 AI のハイパーパラメーター
ハイパーパラメータ 値
ミニバッチサイズ 32

リプレイバッファサイズ 50000

ターゲットネットワークの更新頻度 300

割引率 0.9

学習率 0.001

学習時には, 防御 AIに ε-greedy法による行動決定を行わせ
た. εは, 13000 回の行動決定で, 1から 0.1になるように線形
に変形させた. 対戦相手には, 2015年 FightingICEの AIコン
ペティション優勝 AIであるMacheteを採用した. エネルギー
を使わなければならない行動を実行する際に, エネルギーが足
りないと, 何も実行できない. また, その際にダメージを受けて
しまうと, これらの技に対する Q値が下がってしまう. よって,

これらの行動を選択時に, エネルギーが足りない場合は, Q 値
を極めて小さい値とすることで, 無駄に実行することが無いよ
うにした. 以上の条件の基で, 防御 AI を 300 エピソード学習
させた. また, HRAの有効性の確認のため, 同じハイパーパラ
メーター, 報酬でシングルヘッド DQN でも同様の実験を行っ



た. 学習時の HP の直近 30 エピソード分の平均値を取ったグ
ラフを図 6に示す.

図 6 シングルヘッド, ダブルヘッド DQN の HP の推移

4. 3 実験 2:危険予測AIの学習
ハイパーパラメーターは表 4. 3のように定めた.

表 2 危険予測 AI が学習時のハイパーパラメーター
ハイパーパラメーター 値
ミニバッチサイズ 64

リプレイバッファサイズ 50000

ターゲットネットワークの更新頻度 300

割引率 0.5

学習率 0.001

ソフトマックス関数の温度 0.2

4.2節同様に, 学習時には ε-greedy法による行動決定を行わ
せ, 対戦相手はMacheteとした. また, 危険時に危険予測 AIが
通知を送る相手には, 4.2節で学習させた防御 AIを採用した.

図 7 危険予測 AI 学習時の HP の推移

以上の条件の基で, 危険予測 AIを 300 エピソード学習させ
た. 学習時の直近 45 エピソード分の HP の平均値を取ったグ
ラフを図 7に示す.

学習後, プレイヤーが快適に操作できるように, ヘッドから出
力層への重み, ソフトマックス関数の温度の調整を行った. そ
れらの値は表 3のように設定した.

表 3 危険予測 AI のヘッドの重みとソフトマックス関数の温度
ハイパーパラメーター 値
防御ヘッドの重み 0.25

防御ヘッドのソフトマックス関数の温度 0.4

攻撃ヘッドの重み 0.75

攻撃ヘッドのソフトマックス関数の温度 10

4. 4 実験 3:被験者による実験
4. 4. 1 実 験 内 容
20 代の男女 15 人の被験者にサポート AI を用いた実験を

行い, HP や式 (8) によるスコアの比較で行う定量評価とアン
ケートによる主観評価を行った. スコアは対戦終了時の自身の
HPHPself と相手の HPHPopp を用いて式 (8)で計算される.

score =
HPself

HPself +HPopp
× 1000 (8)

アンケートの内容は以下のようにした.

「普段の格闘ゲームプレイ時間について」
� 大乱闘スマッシュブラザーズ, 鉄拳, ストリートファイ

ター等の格闘ゲームを何時間ほど行ったことがあるか.

「対戦について」
(a) プレイ中どの程度サポート AI に助けてもらったと感じら
れたか.

(b) プレイ中どの程度サポート AIの介入を邪魔だと感じなかっ
たか.

(c) サポート AI有りと無しでは,どちらが楽しめたか.

「手加減AIとの比較」
� 手加減 AI があったとする. 対戦相手の強さに合わせ試

合中動的に手加減 AIの強さが変化する. しかし,「プレイヤー
が有利になると手加減 AIが急に強くなる」,「プレイヤーが不
利になりすぎると手加減 AIの攻撃や防御頻度が急に少なくな
る」こともあるとする. この時
1Oこの手加減 AIにサポート AI無しで戦った時
2O敵の強さは変えずに今回のサポート AIを使って戦った時
はどちらが楽しいと思えるか (点数が高い程, 2Oを肯定してい
るとする.).

　
「手加減 AIの比較」における手加減 AIのデメリット 2点は,

池田の研究で挙げられていた手加減 AIの課題 [6]を参考に設定
した. 「対戦について」と「手加減 AIとの比較」は 5段階評
価で評価してもらい, 値が大きいほど, サポート AIが良いとい
う結果になるように設定した.また,「対戦について」と「手加
減 AIの比較」については印象的な場面・理由等もあれば被験
者に記述してもらった.

　実験は「普段の格闘ゲームプレイ時間について」を尋ねた後
に, FightingICEに搭載されているAIである BCPとMachete

のそれぞれに対してサポート AI を用いないで 9 戦, サポート
AI を用いて 9 戦を行ってもらった. 対戦相手が変わるごとに
「対戦について」を尋ね, 最後に「手加減AIとの比較」につい
て尋ねた.

4. 4. 2 実 験 結 果
被験者の格闘ゲームプレイ時間

　アンケートの結果, 本実験で集まった被験者の格闘ゲームプ
レイ時間の割り当ては, 0 時間以上 50 時間未満の人数が 9 人,

50時間以上 500時間未満の人数が 4人, 500時間以上の人数が
2人であった. 本実験ではそれぞれのプレイ時間に該当するグ



ループをを初心者, 中級者, 上級者とする.

　 BCPとの対戦における定量評価の結果
　被験者毎の BCPと対戦した際の平均 HP, 平均スコア , 勝利
数, を図 8, 図 9, 図 10に示す.

図 8 BCP と対戦した際の被験者毎の平均 HP

図 9 BCP と対戦した際の被験者毎の平均スコア

図 10 BCP と対戦した際の勝利数

また, BCPとの対戦におけるサポート AIを使った時と使っ
ていない時のそれぞれの全被験者の HP, スコアの平均, 合計勝
利数を表 4に示す. 平均 HP, 平均スコアは, 小数点以下を切り
捨てた値である.

表 4 BCP との対戦における全被験者の測定結果
　 平均 HP 平均スコア 勝利数 (回)

サポート AI 無し 98 504 63

サポート AI 有り 164 517 58

BCPとの対戦における主観評価の結果
　図 11 に BCP との対戦について被験者に尋ねたアンケート
の結果を箱ひげ図で示す. 質問 (a)の第一, 第二, 第三四分位数
は全て 4である. 質問 (b)に関しては, 第二, 第三四分位数が共
に 4である.

図 11 BCP との対戦実験におけるアンケート結果

Macheteとの対戦における定量評価の結果
　Macheteと対戦した際の体力とスコアの結果を図 12, 図 13,

図 14に示す.

図 12 Machete と対戦した際の被験者毎の平均 HP

図 13 Machete と対戦した際の被験者毎の平均スコア

図 14 Machete と対戦した際の勝利数

また, Machete との対戦における表 5 にサポート AI を使っ
た時と使っていない時それぞれの全被験者の体力, スコアの平
均, 合計勝利数を示す. 平均値は, 小数点以下を切り捨てた値で
ある.



表 5 Machete との対戦における全被験者の測定結果
　 平均 HP 平均スコア 勝利数 (回)

サポート AI 無し 27 101 10

サポート AI 有り 66 165 11

Macheteとの対戦における主観評価の結果
　図 15にMacheteとの対戦について被験者に尋ねたアンケー
トの結果を箱ひげ図で示す. 質問 (a)の第一, 第二, 第三四分位
数は全て 4である. 質問 (b)に関しては, 第二, 第三四分位数が
共に 4である.

図 15 Machete との対戦実験におけるアンケート結果

「手加減AIとの比較」のアンケートについて
アンケート内の「手加減 AIとの比較」のアンケート結果を図
16に箱ひげ図で示す.　

　
図 16 「手加減 AI との比較」のアンケート結果の箱ひげ図

主観評価で挙げられた質問ごとの印象点
　 BCP, Machete両方において,挙げられた印象についてはお
およそ似たような意見が集められた.以下によく見られた意見
を示す. アンケートの「対戦について」では, BCP, Macheteを
使った両実験において似た記述が見られた. よって, 以下にま
とめて表記する. 特に, サポート AIに肯定的な意見を質問 (a),

否定的な意見を質問 (b) に記してもらった. また, エネルギー
を使わなければならない比較的強力な攻撃を必殺技と表記する
こととする.

� 質問 (a)

– 壁にハメられた時に脱出するのを助けてもらった.

– 自動的にガードや回避をしてもらった場面があった.

– 自動で距離を取ってもらい, 一息付けた.

– 追加で攻撃をしてくれた
– 必殺技を使い忘れていたが, サポート AIが使ってくれて

　　　思い出せた.

� 質問 (b)

– 入力を受け付けてくれない (特に必要な場面で必殺技が
　　　出せない)

– 進みたい方向と逆方向にジャンプや移動をさせられた
– 必殺技を勝手に使われた
� 質問 (c)

– 勝てなかった相手にギリギリ勝てそうな試合が増え
　　　て楽しかった.

アンケートの「手加減 AIとの比較」では, 以下の様な意見が見
られた. サポート AIに肯定的な意見を P.O. , 否定的な意見を
N.O.と区別した.

� P.O.

– 手加減されることがそもそも好きではない.

– 手加減してくれる敵は見慣れている. 自分をサポートし
　　　てくれる AIは, 新鮮である.

– 敵の強さが途中で変わるとやりづらい気がする
� N.O.

– 入力を受け付けてくれないことがかなりストレス

5 考 察
図 6 より, ダブルヘッド DQN は, 最大体力の 4 割程とシン

グルヘッド DQN よりも多くの体力を維持できるようになり,

相手との距離を離すジャンプやバックステップ等の行動が頻繁
に見られた. また, 4.4.2項の主観評価で挙げられた印象的な場
面・理由では, 相手との距離を離すという行動が壁に閉じ込め
られてしまうという現象から脱出できたり, 相手と距離をとれ
てプレイヤーが落ち着けたりと, それらの行動がプレイヤーを
助ける場面があったことが分かる. このことから防御に特化し
たエージェントの作成はできたと考えられる. しかし, 不必要
に必殺技を使われたという意見もあった事から, 不必要な必殺
技の使用を防ぐべく, エネルギー量に対するペナルティを課す
必要があった可能性がある.

　図 7より, 危険予測 AIの学習では, 体力に増加は見られたも
のの, わずか 40程の増加であったことから, 正確に危険を予測
できているとは言い難いと考えられる. これは, 防御 AIが取る
行動によって, 更新される Q値が一定ではないからと考えられ
る. また, ヘッドの重みやソフトマックス関数の温度の調整時
には, 大きく値が変わってしまったことから, 今回の報酬設計で
は, 操作の快適さを求めるのも難しいと考えられる. 特に主観
評価で挙げられた印象的な場面・理由では, 必殺技使用時にプ
レイヤーの入力が実行できないという意見があったことから,

エネルギー量に対するヘッドを追加し, 必殺技をより快適でき
るようにすべきであったと考えられる. また, 操作性の問題に
関しては, 人間はランダムプレイヤーのような連続的な入力を
行わない事から, 学習時にランダムプレイヤーを用いたことも
関係していると考えられる.

表 4, 表 5 から, 被験者実験の定量評価では, BCP 戦におけ
るサポート AI使用時のスコアの上昇度は, Machete 戦の時よ
りも小さいという結果となった. これは, サポート AIが, 学習



時に Machete との対戦しか行っていないことが原因と考えら
れる. 逆にMachete戦においては, サポート AI学習時の相手
であったことから, サポート AI を用いた時のスコアの増加度
が BCPと戦った時よりも増加している. また, 図 9から, 被験
者の半数以上のスコアが下がってしまうという結果になってし
まった. 特に, サポート AIを使わなかった時にスコアが 400点
以上であり, サポート AI を使った時にスコアが下がった被験
者は, 被験者番号 1, 2, 4, 8, 9, 11, 12番の 7人もいた. これは,

BCP に対しての有効策を早めに理解してしまったことが原因
と考えられる. その有効策が, 防御 AIの学習している行動と異
なっている場合, サポート AI の介入が逆に被験者の行動の足
を引っ張ってしまったのではないのかと考えられる.

　図 11より, BCP戦において「対戦について」の全ての質問
の中央値が 3点よりも上回った. スコアはほとんど変わってい
ないものの, このような結果となったのは, 被験者がサポート
AIを用いた時の方のHPがより多く残るようになったことが理
由と考える. 図 15 から, Machete 戦において, 被験者が BCP

の時よりは, サポート AI の動作を邪魔だと感じていることに
関しては, Macheteが BCPよりも攻撃的な AIであることが原
因と考える. 被験者の BCPとMacheteに対する勝利数の比較
から, Machete の方が BCP より強いことは明らかである. こ
のことから, BCPの時よりも Machete と戦っている時の方が
プレイヤーが危機に瀕する場面が多いと考えられ, これによっ
て,サポート AIの介入が BCPの時よりも増加するのではと考
えられる. これは, 危険予測 AIがより正確に危険な場面を判断
して介入するタイミングを減らすことや防御 AIがより適切な
行動を選択することでより快適にサポート AIを使用してもら
えるのではと考える.

　主観評価で挙げられた印象的な場面・理由から, プレイヤー
の入力をサポート AIが受け付けないことが, 「手加減 AIとの
比較」の評価を下げてしまっていることが分かる. しかし,「手
加減 AIとの比較」のアンケート結果において, 中央値と平均値
が 3 点以上であることから, この欠点が解決されれば, 手加減
AIと戦うよりもサポート AIを用いた方が楽しくゲームをでき
る人が過半数になるのではと考えることができる.

6 お わ り に
本研究では, 研究用 2D対戦型格闘ゲームである FightingICE

を用いて, 人間のプレイを支援する深層強化学習エージェント
の作成を試みた. 結果として, 学習時に対戦したMacheteとプ
レイヤーが戦う際には, プレイヤーの平均 HPやスコアを上げ
ることができた. しかし, プレイヤーが思った通りの動きができ
ない時があるという問題が生じた. また, 学習に用いていない
BCPとの対戦に関しては, 主観評価で Machete対戦時よりも
高い評価を得てはいたものの, スコアがほとんど変わらなかっ
たことから, 上手くプレイヤーを支援していたとは言い難い.

しかし, 平均的には, 被験者はサポート AIに助けてもらってい
ると感じており, サポート AIを用いている時の方が, サポート
AI を用いていない時よりも楽しくゲームができているという

ことが分かった. 一方, 手加減 AIとの比較については, 手加減
AIよりもサポート AIを用いた方が楽しく格闘ゲームを遊べる
のではないかという可能性を示すことができた.

　今後の展望としては, プレイヤーが入力した行動から何をし
たいかを読み取り, より快適にプレイさせかつサポートできる
ような AIを作成することが挙げられる. そのために, 学習時の
プレイヤーにある方策をもったプレイヤーを用いるべきである
と考える. また, 今回の実験では, 学習時にサポート AIが 1種
類の対戦相手としか戦っていないことから, 今後は, 様々な対
戦相手で学習を行わせ, サポート AI に普遍的な危機予測とそ
の対処法をを学習してもらう必要があるのではと考える. また,

実際に手加減 AI を用いて比較を行えていないことから, 手加
減 AIを導入したサポート AIとの比較実験も行っていきたい.

　謝辞　本研究は JSPS科研費 JP21H03496, JP22K12157 の
助成を受けたものです．
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