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機械学習による3次元シミュレーション空間の場面評価

手法の検討

石井 徹　矢農 正紀　千葉 優介　岡田 正央　瀧澤 雄介

コンピュータ将棋や囲碁等においては，近年のコンピュータ処理能力の大幅な向上により，数手先までのシミュレー
ションによる盤面評価に基づく着手手の選択が可能となってきている．また，従来の人間による評価関数の設計のみ
ならず，過去のデータやシミュレーションによって生成されたデータを用いた機械学習による評価関数の構築が研究
されている．我々は，このような技術進展を踏まえ，これらの技術を 3次元シミュレーションへ適用することを検討
している．本報告では，コンピュータ囲碁において着手手の評価に使用されているモンテカルロ木探索を 3 次元シ
ミュレーションに適用し，着手手の評価に基づく行動選択の効果を確認した．また，非常に計算量の多いモンテカル
ロ木探索と同等の場面評価をより少ない計算量で実施可能とするため，機械学習を用いた場面評価について検討を行
い，実現可能な見通しを得た．

1 はじめに

近年，コンピュータ将棋や囲碁，インベーダー等の

2次元ゲームにおいて，人間を超える能力を獲得する

研究がされている．従来からコンピュータ将棋や囲碁

等では，盤面の状態を評価し次の一手を決定するため

に，棋譜等の過去のデータを元に評価関数を人が作

成，調整することで能力向上がされてきた．チェスや

将棋等においては，駒の種類や配置等を評価すること

で人間を超える能力を獲得したが，同一の石を多数使

用する囲碁では盤面の評価が難しく，人が作成した評

価関数では人間を超える能力を獲得するまでには至

らなかった．そのような中，コンピュータ囲碁におい

てシミュレーションを行い盤面を評価するモンテカル

ロ木探索 [6]が登場し，従前に比べて飛躍的に能力が

向上した．また，近年のコンピュータの計算能力の発

展により，脳内の神経回路網を模倣した機械学習手法
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であるニューラルネットワークを多層化することが可

能となり，画像処理において人間の識別能力を上回る

[1]とともに，インベーダー等の 2次元ゲームにおい

ても人間を超えるスコアを獲得した [3]．この技術はコ

ンピュータ囲碁にも取り入れられ，モンテカルロ木探

索と深層ニューラルネットワークを用いた AlphaGo

[4]はプロの囲碁棋士に勝利する結果を出している．

このような技術進展を踏まえ，これらの技術を構

想検討用の 3次元シミュレーション [7]のモデルの行

動判断に適用することを検討している．本報告では，

シミュレーションにより場面を評価するモンテカルロ

木探索を 3次元シミュレーションへ適用した場合の効

果の確認結果を示す．また，モンテカルロ木探索は多

数のシミュレーションを行い評価を行うものであるた

め，多数の手を評価するためには，非常に多くの計算

資源が必要になる．そこで，機械学習手法を用いて，

モンテカルロ木探索を行わずに同等の評価値を算出

する手法の検討結果を示す．

2 ３次元シミュレーションの問題設定

3次元シミュレーションとして本報告では，図 1に

示す 1対 1の航空機同士の遷移行動を題材とした．問

題の簡単化のため，ターン制のゲームと同様に自身の



図 1 3 次元シミュレーション概要

順番においてのみ行動できるものとし，機体の性能及

び現在の状態から次の遷移先を制限した上で，相手

の後方位置に自身の機体を一定時間保持させること

ができれば勝利とした．なお，この問題設定において

は，機体を質量や長さを持った物理的なモデルとして

は計算せず，機体の遷移に条件をかけることにより，

物理的に困難な機動を行って勝利するといったことが

ないように設定した．また，遷移の方法についても無

数の選択肢が取り得るため，この問題設定では上昇，

下降，右旋回，左旋回及び現状維持といった代表的な

もので遷移行動を構成している．

3 モンテカルロ木探索による評価値の算出

モンテカルロ木探索は，モンテカルロ法と木探索を

組み合わせたものである．図 2 に示す様に取りえる

手をノードとして生成し，各ノードから終局までのシ

ミュレーション（プレイアウト）を行うことでノード

の評価値（勝率）を算出するため，評価関数を作るこ

とが難しい問題についても適用できる利点がある．

本報告では，モンテカルロ木探索のアルゴリズムと

してUCT(UCB applied to trees)を採用する．UCT

は，各ノードに同数のプレイアウトを実施するのでは

なく，その時点でのプレイアウトの回数と勝率に基づ

き有望そうなノードに多くのプレイアウトを割り当

て，プレイアウトの回数が一定の閾値に達したノード

についてはノードを展開し，探索木を成長させること

でより効率的に探索するものである．

図 3 に示す 3 次元シミュレーションでの行動判断

は，モンテカルロ木探索により勝率及び負率を算出

し，もっとも有利な行動を選択するものである．この
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図 2 モンテカルロ木探索
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図 3 モンテカルロ木探索による行動判断

行動判断の確からしさを確認するため，シミュレー

ション開始時の航空機の相対位置を変化させながらシ

ミュレーションを実施した．図 4から図 6に航空機の

能力を変えてシミュレーションした結果を，相手機を

中心とした各位置ごとの勝率として示す．X軸が機体

の左右方向，Y軸が機軸方向を示しており，Ｙ軸の正

が機体前方である．また，青色が自機の勝率が低い自

機の初期位置，赤色が自機の勝率が高い自機の初期位

置である．機体性能が同一の場合（図 5）では，相手

機の前方から開始した場合では勝率が低く，後方から

開始した場合は勝率が高いことがわかる．自機の機体

性能を相手機に比べて劣った性能とした場合（図 4）

では，機体性能が同一の場合と比較して全体的に勝率

が低くなっていることが確認できる．また，自機の機

体性能を相手機に比べて優れた性能とした場合（図

6）では，機体性能が同一の場合と比較して勝率が高
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図 4 劣っている性能の場合の勝率
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図 5 同一性能の場合の勝率

くなることが確認できる．これらのことは，一般的に

想定される機体位置での勝ち負けの感覚と同様であ

り，モンテカルロ木探索による行動判断によるシミュ

レーション結果はある程度確からしいと判断できる．

4 機械学習による評価値算出の効率化

モンテカルロ木探索による行動判断の一定の有用

性を確認できたが，評価値の算出には複数回のプレ

イアウトを実施する必要があり，非常に計算コストが

高いことが構想検討用のシミュレーションに採用す

る際の問題となる．我々は，行動判断時に瞬時に場

面評価を実施する方法として，畳み込みニューラル

ネットワークによる画像認識を適用し，場面を画像

として認識し評価値を算出することを検討した．畳
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図 6 優れている性能の場合の勝率

み込みニューラルネットワークによる画像認識では，

学習時は非常に計算コストが高いが，推論時は順方

向の計算のみであるため，モンテカルロ木探索のア

ルゴリズムに比べて計算量を小さくできると考えら

れる．本報告では，ILSVRC(ImageNet Large Scale

Visual Recognition Competition)2014で最も良い成

績を残した畳み込みニューラルネットワーク構造であ

る Google Netのベースとなった，ネットワークイン

ネットワーク [2]を採用した．ネットワークインネッ

トワークは畳み込み層の中に全結合層を持ち，単体

の畳み込み層と比較してより鮮明に特徴が抽出され

た特徴マップの生成が可能となる．また，プーリング

層において，最大値プーリングを行うことによって，

特徴がより強められた特徴マップを生成する．特徴を

強めていくことで，教師データはいくつかのグループ

にクラスタリングされ，各グループの境界が明確にな

り識別性能が向上する．

本報告での畳み込みニューラルネットワークの構成

を図 7に示す．3次元シミュレーションの場面状況を

認識させるため，図 8及び図 9に示す形式で自機及

び相手機の計 4 チャンネルの人工的な画像として生

成した．人工的な画像は 3 次元空間における現在の

位置座標及び次に取り得る 3 次元空間の位置座標を

表現することで，画像認識の問題となるように設定

した．本報告では，教師データとして前述の人工的

な画像及びそれに対する評価値（勝率及び負率）を

105,666組作成し，畳み込みニューラルネットワーク
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図 7 畳み込みニューラルネットワークの構成

の学習を実施した．なお，畳み込みニューラルネット

ワークの学習，推論には深層学習フレームワークの

Chainer(v1.17.0) [5]を用いた．

畳み込みニューラルネットワークの学習の進捗を確

認するため，11,622組の検証用データを用いて，検

証用データにおける勝率及び負率との差分を確認し

た．図 10に 100エポック経過時点までの検証用デー

タによる検証結果を示す．1エポック経過時点におい

ては，勝率及び負率ともに 10% 程度となっている．

70エポック経過以降の学習が十分に進捗した時点に

おいては，勝率については 3% 台，負率については

2%台の差分となっており，学習に使用していない未

知のデータに対してもモンテカルロ木探索と同等の

評価値を出力できていると考えられる．このことか

ら，事前に学習することができれば，行動判断時に計

算時間のかかるモンテカルロ木探索を行わずに場面

評価ができるものと考えられる．
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図 8 現在の位置座標に関する画像形式
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図 9 遷移可能な位置座標に関する画像形式

5 まとめと今後の課題

機械学習技術の発展を踏まえ，これらの技術を構想

検討用の 3次元シミュレーションにおけるモデルの行

動判断への適用を検討した．モンテカルロ木探索を用

いた行動判断によるシミュレーション結果から，航空

機の位置関係から想定される形勢とある程度確から

しいことが確認できた．機械学習による評価値算出の

効率化は，畳み込みニューラルネットワークを用いる

ことで，学習に使用していない未知のデータに対し
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図 10 畳み込みニューラルネットワークによる評価値の学

習結果

てもモンテカルロ木探索と同等の評価値を出力でき

ることが確認できた．今後の課題として，多くの航空

機等が登場する環境について場面評価を行う方法や，

構想検討用の 3次元シミュレーションに適用する際の

要件等を検討する必要がある．
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