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In a fighting video game, it is difficult for an AI-controlled character (NPC) to defeat a very skilled human player
under equal conditions; it is a challenging task to construct a strong NPC in the game. In this paper, we first
investigate the relationship between the performance of an NPC and its rate of opponent perception. Then, we
construct an NPC that predicts its opponent’s future position and action, which simulates high-speed perception,
with the linear extrapolation and the k-nearest neighbor method. The experiment shows that, out of six opponents,
an NPC with two-frame prediction is stronger than the original one against all opponents, and that with 16-frame
prediction becomes better against five opponents.

1. 序論

1940年代にデジタルコンピュータが完成して以来コンピュー
タの性能は爆発的に向上しており、さまざまな用途に利用され
てきた。ゲームをコンピュータに行わせるという試みもその
一つであり、ゲームを行うための人工知能アルゴリズム（以下
AI）の研究も進んだことで、チェス、オセロ、将棋といった
ボードゲームの多くで AIは人間を凌駕しつつある。
一方リアルタイムコンピュータゲームについては、研究が広

く行われてきた [1]ものの、AIの操作するプレイヤー（ノンプ
レイヤーキャラクタ (NPC)）は上手な人間プレイヤーに対等
な条件ではまだ敵わない。リアルタイムコンピュータゲームで
は、AIは複数のパラメータが刻々と変化する僅かな時間の間
に行動を選択しなければならず、限られた計算時間で膨大な計
算を行わなくてはならないという点でボードゲームとは異なっ
ている。そのため、人間の運動、認識を遙かに超えた動きをす
ることで AIにハンデが与えられている [2]という現状がある。
本研究では、リアルタイムコンピュータゲームの一種である

格闘ゲームを対象とする。AIが人間の認識能力を越えた動き
をせず、AIと人間プレイヤーが対等なキャラクタを操作する
ことを条件とし、AIの操作する NPCが人間にとってより手
強い対戦相手となり、多くの人間プレイヤーが NPCとの対戦
を楽しめるようにすることを目的とする。

2. 格闘ゲームFightingICE

格闘ゲームは人間やコンピュータがキャラクタを操作し徒手
や武器を繰り出すことで対戦相手を打ち倒す事を目的としたリ
アルタイムコンピュータゲームの 1 ジャンルである。本章で
は、本研究で用いた格闘ゲーム FightingICE [3]のルールや仕
様について説明する。以降、本論文ではキャラクタを制御し格
闘ゲームのプレイを行うコンピュータのプログラムをエージェ
ントと呼ぶこととする。
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2.1 FightingICEとは
FightingICE は研究目的で開発された 2D 格闘ゲームで、

エージェントを Java言語によって実装する。エージェントに
独自の攻撃パターンや回避行動をとらせることだけでなく、対
戦相手の動きから行動パターンを学習させる事も可能という自
由度の高さを持つ。

2.2 ゲームのルール
FightingICEでは 1試合が 3ラウンドで構成され、それぞ

れで得られた対戦スコア（2.5節で説明）の平均でその試合の
勝敗を評価する。60秒を 1ラウンドとし、時間が過ぎること
で次のラウンドに移行する。また、このゲームでは 1/60 秒を
単位時間としてフレームと呼び、エージェントは 1 フレーム
毎に情報を得て、キャラクタに指示を送る。

2.3 HP
キャラクタには HP というパラメータが設定されている。

HP は対戦相手からどれだけダメージを受けたかを表すパラ
メータである。ダメージを受けると 0 から際限なく減少して
いき、ラウンドが変わる際に後述の対戦スコアの計算に利用さ
れて 0へとリセットされる。

2.4 ゲーム環境
エージェントは対戦中に情報として各キャラクタの位置と行

動を取得し、これを元にどのような指示をするかを選択する。
キャラクタの位置は、ゲームのウィンドウ左上を原点とし、

水平右向きを x軸の正の向き、鉛直下向きを y 軸の正の向き
とした直交座標系で表される。
キャラクタの取り得る行動は、立っている (STAND) 等の

「何もしない」行動が 3 種類、DASH 等の移動を表す行動が
6 種類、ガードを表す行動が 3 種類、空中から着地している
(LANDING)等のある行動からの復帰を表す行動が 12種類、
THROW A 等の攻撃を表す行動が 32 種類で合計 56 種類と
なる。

2.5 対戦スコア
対戦スコアは、1ラウンド中に変動した HP から計算され

る。ラウンド終了時の対戦相手のHP を oppHP、自分のHP
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をmyHP とすると、以下の計算式で求められる。

score =
oppHP

myHP + oppHP
· 1000 (1)

両方のプレイヤーの HP が等しい場合、つまり対戦が互角で
あった場合は対戦スコアが 500 になり、より多くのダメージ
を与えていた場合はそれに応じて 500 よりも大きな対戦スコ
アが得られる。対戦スコアは、どれだけダメージを受けずにダ
メージを与えられたかを表す指標である。

2.6 認識の遅れ
このゲームの大きな特徴の一つとして、エージェントの認

識能力が制限されていることが挙げられる。エージェントは対
戦相手の位置と行動（攻撃、防御など）の情報をゲームプログ
ラムから取得するが、人間の認知能力の限界を模倣すること
を目的として、対戦相手の情報について 15フレーム前（0.25

秒）のものしか知る事が出来ないという制約が与えられてい
る。これにより、対戦相手の素早い攻撃を見てから、ガードや
より早い攻撃でカウンターをするなどという人間離れした行動
を NPCが取れないようになっている。

2.7 コンペティションと出場エージェント
FightingICE の開発元である立命館大学知能エンターテイ

ンメント研究室により格闘ゲーム AIのコンペティションが開
催されている。2014年のコンペティションに出場した各エー
ジェントの特徴 [4]について簡単に説明する。

ATTeam2

対戦相手に届く攻撃を探索し行動を決定

DragonKing3C

対戦相手のモデリングを実行

PasanAI2

強化学習により有効な行動を予め獲得

Seal Switch

遺伝的アルゴリズムで獲得した基準により行動パターン
を変化

SejongFighter

予め決められた基準により適当な行動を実行

T3C

有限オートマトンを用いて作り込まれた行動を実行

3. 格闘ゲームと認識能力の関係

スポーツをする能力が高いとは現在の状況に応じて適切な
行動を実行できる、つまり状況判断の能力に優れていると言い
換えることが出来るだろう。トップレベルのボールスポーツ選
手を対象にした調査 [5]では、補欠選手に比べてスターティン
グメンバーの方が動体視力や焦点調節などの視覚機能において
優れていたという結果が得られている。格闘ゲームは対戦相手
の動きを瞬間的に把握して即座に有効な行動を取るという点で
スポーツと酷似しており、格闘ゲームにおいてもスポーツと同
様に認識能力が状況判断力に大きな影響を及ぼす要素であると
いうことが示唆される。したがって、本章では格闘ゲームにお
いてエージェントの認識能力が対戦相手に対して劣っている場
合、対戦にどのような影響が出るのかを調査した結果を示す。

3.1 手法
格闘ゲーム FightingICE において、2014 年のコンペティ

ション出場エージェントの一つである T3Cを改変し、ゲーム
プログラムから得られる 15フレーム前の情報をさらに遅らせ
ることで対戦相手に比して認識が劣っている状態を意図的に作
り出した（このエージェントを delayedT3Cと呼ぶ）。遅延フ
レーム数 dを 1から 29まで 1刻みで、30から 100まで 10刻
みで変化させ、元の T3Cを含む同コンペティション出場者で
ある 6種類のエージェントと各 10試合ずつ対戦を繰り返し、
対戦スコアを調べることで認識能力と格闘ゲームの能力との関
係性を調査した。

3.2 実験と結果
対戦結果を代表して、delayedT3Cと PasanAI2の対戦結果

を図 1に示す。縦軸の値が大きければ大きいほど delayedT3C

の対戦スコアが高かったことを示す。赤で引かれた横線は、認
識能力が遅れていない、つまり元の T3Cが各対戦相手と戦っ
たときの対戦スコアである。これにより、認識の遅れが弱体化
に繋がっていることが分かる。また、残り 5つのエージェント
中 4 つのエージェントについても認識の遅れが対戦スコアに
悪影響を及ぼすことが分かった。
この結果から、逆に対戦相手よりも認識が速くなれば対戦

スコアが改善されることが示唆される。しかしゲームのルール
上、各エージェントの認識遅れは 15 フレームで一定である。
そのため、認識を速くすることと同等の結果を得るために、対
戦相手の未来の位置と情報を獲得可能な過去の情報から予測す
る手法を提案する。
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図 1: 得られる情報が遅れたときの PasanAI2との対戦スコア

4. 対戦相手の位置と行動の予測

本章では、対戦相手の位置と行動を予測する手法について
記述する。まず、線形補外について紹介し、それを用いて未来
の対戦相手の位置を予測する方法を述べる。その後 k 近傍法
について紹介し、どのように未来の対戦相手の行動を予測する
のかを述べる。

4.1 線形補外
補外法 [6] は、離散点 xk(k = 1, 2,・・・, n) に対する関数

y = f(xk)が与えられたとき、区間 [x1, xn]外の点 x*に対す
る y*を求める数値計算の手法である。離散点が従う関数が線
形のとき、この計算手法のことを特に線形補外と呼ぶ。離散点
(x1, y1),(x2, y2)が与えられたとき (x3, y3)を求めたいとする。
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これらの点が線形に変化すると分かっているとき、図 2 より
以下の式を導き出せる。

x3 − x1

x2 − x1
=

y3 − y1
y2 − y1

=（定数）

未知数は x3 と y3 だけなので、どちらか一点でも分かればも
う一点が分かる。もしくは x3 − x1 : x2 − x1 の比が分かって
いる場合はその比から x3, y3 を導き出すことが出来る。

4.2 k近傍法
k近傍法 [7] は、過去の数値データとそのときのクラスを保

存しておき、新たな数値データが与えられるごとにそのデータ
から最も近い k 個のデータを選び多数決でクラスを選ぶ分類
アルゴリズムである。ある数値データ x, y と、そのときのク
ラスの関係を記した図 3を例として、分類方法を説明する。数
値データの持つ値は 0から 100までの整数で、aまたは bの
クラスを持っている。図中で青い点はクラスが a であること
を、赤い点はクラスが b である事を表し、緑の点はクラスを
求めたい新しい数値データ (30, 50)を表している。
新たな数値データ (30, 50)が与えられたとき、k近傍法でこ

の数値データが持つクラスを求める。まず、全てのデータ点
と新たなデータ点とのユークリッド距離を求める。図 3 から
最も距離が近い点は (34,48)の点であることが分かるので、k

の値を 1 と選択すると、(34, 48) のクラスが b であることか
ら (30, 50)のクラスは bと分類される。k = 2の時は最も近
い 2点である (34, 48)と (29, 56)のクラスが bなので同様に
クラスが b となるが、k = 4の時点で近傍点のクラスは aと
bの数が等しくなり、k = 5の時、(30, 50)のクラスは多数決
により aと決定される。

𝑥1 𝑥2 𝑥3

𝑦1

𝑦2

𝑦3

図 2: 線形補外
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図 3: 数値データとクラス

4.3 提案手法
本研究では、線形補外を用いて対戦相手の位置を、k近傍法

を用いて対戦相手の行動を予測し、これらを組み合わせること
で対戦相手の未来の情報を予測する手法を提案する。まず、対
戦相手の現在と過去の位置座標から、未来の位置座標を補外法
を用いて算出する。短時間の対戦相手の動きが線形であるとい
う仮定をし、現在（実際には 15フレーム前）の位置 (x0, y0)

と予測したいフレームの数 f だけ過去の位置 (xf , yf )との差分
(xdiff, ydiff) から未来の位置 (xpred, ypred) を計算する。xpred

の計算式は以下のようになる。

xdiff = x0 − xf (2)

xpred = x0 + xdiff (3)

式 (2)、式 (3)より

xpred = 2x0 − xf (4)

が導かれる。ypred についても同様にして、

ypred = 2y0 − yf (5)

が導かれる。
さらに対戦相手の行動を予測するために、tフレーム目を基

準として f フレーム過去の対戦相手との相対座標 (xt−f , yt−f )

と 2f フレーム前との相対座標の変化量 (xt−f −xt−2f , yt−f −
yt−2f )の 4つの数値をデータとして、対戦相手の現在の行動
(Actiont)をクラスとして選び、1フレームごとに対戦相手の
データの保存と行動の分類を行った。あるフレームで得られた
現在 (tc)の位置から f フレーム後の行動 (Actiontc+f )を得る
ことが目的のため、対戦相手の f フレーム前の位置と現在の
行動をデータセットとした。格闘ゲームにおいては対戦相手の
絶対的な位置ではなく自分との間の距離が重要であることか
ら、対戦相手の位置座標ではなく対戦相手との距離を数値デー
タとして選択した。また f フレーム前の距離だけを数値デー
タとした場合、現在の距離が全く違っていたときのクラスを同
時に含んでしまうことが考えられる。このデータの重なりを防
ぐために、f フレーム前の距離だけでなく 2f フレーム前にお
ける距離の変化量も数値データとして選んだ。

5. 提案手法の検証

本章では、前章で提案した線形補外と k 近傍法による予測
の有効性を検証する。まず予測フレーム数 f と対戦スコアの
関係性を明らかにするため、線形補外による位置予測のみを適
用したエージェントとコンペティション出場者である 6 種類
のエージェントとの対戦について記述する。次に提案手法によ
り NPCの対戦スコアが向上することを示すために、提案手法
を適用したエージェントと上記の 6種類のエージェントで行っ
た対戦について述べる。

5.1 予測フレーム数 f の決定
格闘ゲーム FightingICEにおいて、2014年コンペティショ

ンの出場エージェントの一つである T3Cに線形補外を用いた
位置の予測を適用したエージェント（以降 coordinateT3Cと
呼ぶ）と同コンペティションの出場者である 6体のエージェン
トを対戦させた。この際、f の値を 0から 29まで 1刻みで、
30 から 100 まで 10 刻みで変化させ、各 10 試合、30 ラウン
ドずつ対戦を繰り返した。
図 4は、予測フレーム数毎に 6つの対戦スコアの平均を取

り、適用前の T3C によるスコアとの差を取ったものである。
元の T3Cと比べてどれだけ多く対戦スコアを得られたかを表
している。図 4より、直近の予測と 20フレーム前後の予測を
したときにより高い対戦スコアを得られることが分かった。こ
の結果から、最もスコアが大きかった 2 フレーム（赤色で図
示）と、20フレーム付近の予測が有効に働く対戦相手を考慮
してその付近で最もスコアが大きかった 16フレーム（緑色で
図示）を f のパラメーターとして決定した。

5.2 k近傍法による行動の予測実験
前節により、位置の予測には f = 2 と f = 16 が適切とい

う結果が得られた。本節では、さらに行動の予測をするため
coordinateT3Cに k近傍法を適用したエージェント（kNNT3C

と呼ぶ）とコンペティション出場者の 6体のエージェントとの
対戦を行った。k近傍法のパラメーター kの値を 1から 10に
変化させ、各 30回ずつ対戦を繰り返した。
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図 4: 各 f における T3C の対戦スコアと coordinateT3C の
対戦スコアの差

5.3 実験結果
表 1 は各 f と各対戦相手で coordinateT3C の平均スコア

が最大となった k の値を表す。これらの k のとき、全てのラ
ウンドでの対戦スコアの平均を表したグラフと有意差を示し
たものが図 5 である。提案手法を適用したエージェントは適
用前と比べて 12の組み合わせのうち、f = 16で Seal Switch

を相手にした時を除く 11のパターンで対戦スコアを向上する
ことが出来た。この差が有意であるかを検定したところ、有意
水準を 5%とすると 16のうち 7つのパターンで、有意水準を
1%とすると 16 のうち 4 つのパターンでスコアの向上が有意
と示された。

T3C ATTe DKin PasAI S Swi SFig

f = 2 6 10 10 9 8 5

f = 16 1 9 9 7 1 10

表 1: 最も対戦結果が良かったときの k の値

平均スコアとp値

T3C ATTeam2 DragonKing3C PasanAI2 Seal_Switch SejongFighter

ｆ = 2 1.1E-07 0.0998 0.0314 0.0454 0.0653 2.16E-03

f = 16 9.3E-07 0.0145 0.2688 0.5482 0.0821 7.26E-03
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図 5: 提案手法適用前後の対戦スコアの比較。灰色、緑、赤の
順に元の T3C、f = 2、f = 16の時の対戦スコア。*、**はそ
れぞれ元の T3Cと比べ有意水準 5%で差あり、有意水準 1%で
差ありを示す。

6. 結論

本研究では、対戦型コンピュータゲームの一種である格闘
ゲームを題材として、人間のプレイヤーが楽しめる強いエー
ジェントを作る事を目標とした。まず、格闘ゲームが強いエー
ジェントの鍵はスポーツと同じように状況判断能力であるとい
う仮定をおき、それを検証すべく認識能力の遅れと対戦スコア

の関係性を調査した。結果として、例外はあるものの格闘ゲー
ムにおいても認識能力の遅れが状況判断に悪影響を及ぼすとい
うことが分かった。
この結果を逆手に取り、対戦相手の未来の位置と行動を予測

することで対戦スコアを改善することを目的として、線形補外
法を用いて対戦相手の位置を、k近傍法を用いて対戦相手の行
動を予測する手法を提案した。この手法を適用したエージェン
トが 6種類のエージェントと戦って得た対戦スコアと、提案手
法未適用のエージェントが同様のエージェントと戦って得た対
戦スコアを比較したところ、2フレーム後を予測した時はすべ
ての対戦相手に対して、16フレーム後を予測した時は 1つを
除いたすべての対戦相手に対して対戦スコアの向上が見られ、
提案手法の有効性が確認できた。
今後の方向性として、本研究では情報の認識に主眼を置い

てきたが、情報に対する行動選択を改善する、または行動の
選択を学習するエージェントについて検討する余地がある。例
えば、対戦相手が一定の距離に近づいた時に攻撃を放つとい
う行動パターンを持つエージェントを考えると、対戦相手に攻
撃が当たったかどうかを記録することで、攻撃が当たりやす
い距離を学習することができる。強化学習を利用し、ある行
動をしたときに相手に与えたダメージと自分の受けたダメー
ジを報酬とすることで行動の選択を学習するといった手法も
考えられる。また、コンペティションの出場エージェントの一
つ Seal Switchに対しては、16フレーム後の予測がスコア向
上を果たさず、2フレーム後の予測もスコアの向上は有意では
なかった。この原因として、Seal Switchは複数の行動規則を
持ち必要に応じてそれを切り替えているため、予測が当てはま
らなかったものと考えられる。このように、行動パターンが一
つでないエージェントに対しても有効な手法が必要である。パ
ターンの変化を検知することで別々に k 近傍法に用いるデー
タを記録しておき、現在のパターンに対応したデータを予測に
用いることが解決策として考えられる。
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