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[要旨]

オンライン FPSゲームとは何人かのチームを組み，協力して自分達以外の敵チームに勝
つことを目的とするゲームである．このようなゲームにおいては，個々のプレイヤーのスキ
ルだけでなく，作戦を立て実行する力や自分の把握した情報を共有することも重要である．
作戦を立てることや情報共有が重要となるオンラインゲームでは，様々なコミュニケーショ
ン方法が用意されていることが多い．音声での会話やテキストを用いたチャットや位置と簡
単な言葉を示せるピンというものを主にゲームでは提供している．

FPSゲームにおいては敵 AIのほかに，味方 AIというプレイヤーの味方になる AIもあ
り，これらの味方 AIは研究でも注目されている．人間の行動の模倣を強化学習で行う研究
や周囲の環境から最適解を出し行動をするという AI が先行研究や既存事例として提案さ
れている．AIは常に状況から最適な行動をとることに優れている．しかし，プレイヤーに
よって味方 AIの行動想定が異なる場合があり，これによりプレイヤーから不満を持たれる
ことがある．本研究は人同士のピンを使ったコミュニケーションに着目し，プレイヤーのピ
ンから AIが行動を決定し，プレイヤーが行動に対し評価を行い，AIが評価から意思決定を
調整することで人の意図していた行動に AIを近づけていくことを提案する．
検証のために本手法を実装した味方 AI とあらかじめマップに配置された敵を全て倒す

FPSゲームをプレイしてもらい，ピンから味方 AIが決定した行動が正しいかをゲーム終了
後に録画を見てもらいながら評価を行い，評価をもとにビヘイビアツリーの調整を行い，プ
レイヤーの意図通りの行動に近づいているかアンケートを行った．
結果として，好みノードは人の好みを反映しやすく意図通りの行動の実現において必要な

ノードだと示した．また体力などの数値による条件においてもある程度，意図通りの行動の
実現が可能となることを示した．
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[summary]

Communication is key in FPS games.FPS games offer many means of communica-

tion.As an example, FPS games offer voice and text-based chat and pins indicating

location and simple information.

There is an AI in FPS games called friendly AI.Friendly AI has been the focus of

much research.For example, research on AI that imitates human behavior through re-

inforcement learning.AI is always good at taking the best course of action given the

situation.However, the assumption of the friendly AI’s behavior may differ depending

on the player.This can lead to player dissatisfaction. This can lead to player dissatis-

faction.

This study focused on communication using pins between people.The AI decides what

to do based on the player’s pins. The AI decides the action based on the player’s

pin, the player evaluates the action, and the AI adjusts its decision making based on

the evaluation. We propose that the player evaluates the actions, and the AI adjusts

its decisions based on the evaluations to bring the AI closer to the human-intended

behavior.

For verification, we asked the participants to play an FPS game in which they defeat

all the enemies placed on the map in advance with an allied AI that implements this

method.The correctness of the actions determined by the allied AI from the pins was

evaluated by having the players watch the recording after the game, and the behavior

tree was adjusted based on the evaluation.

As a result, we showed that the preference node is a node that easily reflects people’s

preferences and is necessary for the realization of intended actions.It was also shown that

the intended behavior could be realized to some extent even under numerical conditions

such as physical strength.
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第 1 章

はじめに
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1.1 研究背景と目的

FPS ゲームとはファーストパーソン・シューティングゲームの略であり，操作するキャラク

ターの視線でゲームの中の世界・空間を移動を行い，武器もしくは素手を用いて戦うコンピュータ

ゲームである．FPSゲームには一人で遊ぶことが可能な「シングルプレイ FPSゲーム」とネット

に接続して遊ぶことが可能な「オンライン FPSゲーム」が存在する．シングルプレイ FPSゲー

ムとは 1 人もしくは味方 NPC と協力をして探索や敵 NPC を倒すなどの目標を達成するゲーム

である．CALL OF DUTY[1] や TITANFALL2[2] ではシングルプレイ FPS ゲームも遊ぶこと

ができる．オンライン FPSゲームとは何人かのチームを組み，協力して自分たち以外の敵チーム

に勝つことを目的とするゲームである．ApexLegends[3]や VALORANT[4]というようなゲーム

が例として存在する．

FPSゲームは様々なプレイヤースキルが求められるゲームである．移動やジャンプ，視点移動

などの基本操作のうまさ以外にも，敵を索敵する観察力，銃を撃った際に発生する反動を制御す

るリコイル制御，アイテムなどの探索を効率よく高速に行う能力，マップを理解して安全な位置

を考える能力など様々な技術が重要である．オンライン FPSゲームにおいては加えて，チームで

作戦を立てることや，自分の考えを伝えること，実行する力や自分の把握した敵の位置の情報や

安全な位置等の情報の共有するコミュニケーション能力も重要である．

これらの作戦を立てることや情報共有の為に，オンライン FPS ゲーム内では様々なコミュニ

ケーション方法を用意している．音声での会話やテキストを用いたチャットや位置と簡単な言葉

を示せるピンというものがオンライン FPS ゲームでは主に提供しているコミュニケーションで

ある．このようなコミュニケーションはゲームにおいて多く実装されており，Splatoon3[5]では

「ナイス」「やられた」「カモン」などのリアクションを味方に伝えることで状況をチームに伝える

機能がある．どうぶつの森 [6] というゲームでは自分が操作するキャラクターの表情を変化させ

るリアクションをとることで感情を伝えることができる．このようにゲームには様々な手法でコ
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ミュニケーションを人同士がとることを可能にしている．APEX[3]や VALORANT[4]のような

オンライン FPSゲームでは声で話すことで伝えるボイスチャットや文章で打つことで伝えるテキ

ストチャット，ピンと呼ばれる位置と短い指示を載せることができる手法を用いて伝えることな

ど多くのコミュニケーションを伝えるための方法を用意していることからオンライン FPSゲーム

においては特にコミュニケーションが重要である．

研究においてもゲームにおけるコミュニケーションについての研究もある．徳野ら [7]はゲーム

内に音，波紋，動きによるコミュニケーションを実装し，コミュニケーションや位置を伝え合う

ことを実現した．Tangら [8]はプレイヤー同士の口頭のコミュニケーションを分析し，コミュニ

ケーションの重要性を示した．Toups ら [9] はピンやゲーム内でのアクションで協力協力プレイ

を可能とするために使用する可能性のある協力コミュニケーションメカニズムを特定，分類した．

ゲームにおける AIで敵や味方等の NPCの行動を制御する AIをキャラクター AI[10]と呼称す

る．キャラクター AI は様々な実装手法が存在する．手法の中でもビヘイビアツリーはプログラ

マーだけでなくゲームデザイナーでも実装が容易なキャラクター AIである．UnrealEngene[11]

ではビヘイビアツリーを実装できる仕組みがあったり，Unity[12]にもアセットがあったりなど，

広く用いられている．

ゲームにおいてはキャラクター AIとして様々な味方 AIが実装されている．ドラゴンクエスト

IV[13]という RPGゲームでは「作戦」というコマンドが存在し，作戦をパーティ全体に指示する

ことで指示内容に沿った行動を味方が実行するという AI を実装した．ファイナルファンタジー

XV[14]ではプレイヤーが倒れている時，優先的に回復に向かうキャラクターやプレイヤーを守る

キャラなどの役割を動的にチーム内で割り振り実行するキャラクター AIを実現した．

これらのキャラクター AIは研究においても注目されており，手法としてωは機械学習などを採

用する手法や複数のアルゴリズムを組み合わせることで実現する手法が挙げられる．周ら [15]は

ディープニューラルネットワークとステートマシンというキャラクター AIを用いて強化学習を行

い，強化学習をコントロールしながらキャラクター AIをゲーム内で戦闘する方法を学習する手法

3



を提案した．オーら [16]は深層学習を用いてリアルタイム格闘ゲームのキャラクター AIを作成

しプロゲーマーに対し 6割ほどの勝率を挙げた．Edger[17]はキャラクター AI「ピノ」を用いて

AIが周囲の環境とのインタラクションを通して構築する感情を絵画で表現する手法を挙げた．滑

川ら [18]は遺伝的アルゴリズムからシューティングゲームの弾幕を回避する AIを実現した．こ

のようにキャラクター AIは勝率を高めたり，戦闘方法を学習する AIなど様々なものが研究され

てきた．さらにキャラクター AIには人の動きを模倣したり，人間に類似する思考方法や振る舞い

を行うことを目的とした研究も多くある．藤井 [19]は人間らしい振る舞いを機械学習手法を用い

て人の行う戦略を実現した．池田ら [20]はペナルティ付き遺伝的アルゴリズムを用いて少ない教

師データから特定プレイヤーの特徴を模倣する AIを実現した．

また，オンライン FPSゲームでは近年，味方 AIを導入している例も存在する．バトルフィー

ルド 2042[21]では味方 AIをオンライン FPSゲームに導入した．AIは常に周囲の状況から最適

な行動を選択することに優れており，ゲームスキルの高い AIが多く存在する．しかし，AIの導

いた最適な行動はプレイヤーにとっては本来行いたい行動とは異なる場合がある．人と AI の行

動基準の違いから味方 AIは人から不満を持たれてしまうことが問題点としてある．

ゲームにおいて，AI 同士や人と AI の協調行動についても研究例が存在する．Ho ら [22] は

Hanabiというカードゲームのプレイを通して，人と AIとの協力プレイを評価し，開発技法の異

なる AIを人間とプレイさせ開発技法による AIと人の協力関係の違いが生じるかを検証した．実

験結果は，ルールベース AIが強化学習 AIよりも好まれた結果となった．Hoら [22]はこの実験

結果からゲームスキルの向上だけでは人の信頼が得られるわけではないということを示した．ま

た，Anca[23]は OverCooked[24]風モデルでもエージェント同士では協力できるが，人が協力者

として入ることで困難になることを説明した．さらに違う環境で学習したエージェント同士でも

協力が困難であることを発表した．さらに，即座にチームを組んだときにうまくできるように、行

動のネットワークアーキテクチャを 4段階に分け、AIたちが他者の行動を観察させることで協調

して行動を行える様にした．
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キャラクター AI の実装には様々な手法があり，中でもビヘイビアツリーは非エンジニアでも

容易に実装ができる点が優れている．Halo2[25] において敵キャラクターを制御する方法として

Damian Isla氏によってビヘイビアツリーは作られたと言われている．

ビヘイビアツリーについても多くの研究が行われている．三宅 [26]はステートマシンとビヘイ

ビアツリーを用いた「AI Graph」というものを提案し，実際のゲームで用いてエージェントの意

思決定システムを実現した．Partlanら [27]は遺伝的アルゴリズムを用いて，ビヘイビアツリー

を進化させる「EvolvingBehavior」を提案した．ゲーム以外にもビヘイビアツリーは研究として

存在する．川瀬ら [28]は自律型ロボットのアクション結果に応じた計画の切り替えをビヘイビア

ツリーを用いて実現した．

本研究は人と AI の行動基準が異なってしまう問題点に対し，人同士のピンを用いたコミュニ

ケーションに着目し，プレイヤーのピンから AIがビヘイビアツリーをもとに行動を決定し，プレ

イヤーがゲーム後に AIの行動に対し評価を行い，人からの評価をもとにベイズ推定を用いて，ビ

ヘイビアツリーで評価が悪い原因となる条件ノードを発見，調整することでプレイヤーの意図し

ていた行動に AIを近づけていく手法を提案する．また，好みノードというランダムノードを入れ

ることで，人の複雑で判断が難しい好みを反映することでより人の意図する行動に近づける手法

を提案する．

1.2 論文構成

本論文の構成は以下の通りである．第２章ではゲームにおけるコミュニケーションについて説

明する．第３章では，ビヘイビアツリーについて説明する．第４章ではベイズ推定について説明

する．第５章で提案手法について述べる．第６章にて検証結果に基づく結論と考察を述べる．第

７章ではまとめについて述べる．
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第 2 章

ゲーム内におけるコミュニケーション
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2.1 ゲーム内で用いるコミュニケーションの種類

ゲームでは情報共有や作戦の共有，雑談を目的としてゲーム内で様々なコミュニケーションが

実装されている．Daniel[29]はゲーム内で提供されているゲーム内でのコミュニケーションにつ

いて以下を挙げた．

• ボイスチャット

• テキストチャット

• ピン (シグナル)を用いるコミュニケーション

• スタンプ

• リアクション

• ゲームコマンド

ボイスチャットはマイクを通し，言葉で会話を行う．テキストチャットはキーボードで文字を打

ち会話を行う．ピン (シグナル)はゲーム上にピンを指して位置と伝えたい情報を載せることがで

きる．

図 2.1 ピンのゲーム上での表示例

図 2.1 は ApexLegends[3] でのピンを使ってこの場所に移動してほしいという指示を伝えてい

る様子を示している．ピンは「移動」「攻撃」などの様々な指示を載せることができる．載せられ
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る情報の種類はゲームによって異なる．ApexLegendsでは 8種類のピンを実装しているが種類が

多いゲームから少ないゲームまで様々である．また実際にゲームをしている上で使うピンは 2，3

種類程度である．

図 2.2 ApexLegendsでのピン選択方法の例

図 2.2 は ApexLegends でのピンの選択画面である．マウスホイールを押し込みマウスを上下

左右に動かすことで出したいピンを選択できる．

スタンプは文字と絵で自身の感情や状況を示すものである．

図 2.3 スタンプの例

図 2.3はスタンプの実装例を示している．MonsterHunter[30]というゲーム等でも実装してい

る．感情や状況を示すのに役立っている．

リアクションは自分の操作するキャラクターの表情やアクションを行うことで相手に感情等を

伝えることができる．
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図 2.4 リアクションの例

図 2.4 は実際にゲームで使われているリアクションを使う UI をイメージとして示したもので

ある．

ゲームコマンドはゲーム内にある攻撃やしゃがむなどのアクションを用いて行うコミュニケー

ションである．例えば，「しゃがみを 2度入力したらある場所に進む」というような合図を事前に

遊ぶ仲間と共有し、ゲームを遊ぶ際にそれらのアクションを用いて意思疎通を行う方法のことで

ある．中川ら [31]はゲーム内での行動で味方に対して意思疎通する行動の分類と考察を行った．

2.2 FPSゲームにおけるコミュニケーション

FPSゲームにおいては知人と遊ぶか，他人と遊ぶかで頻繁に用いるコミュニケーションが異な

る．知人同士で遊ぶ場合は，主にボイスチャットやテキストチャットを用いて会話を行い，位置

の補足説明などにピンを用いていた．他人と遊ぶ場合は，ボイスチャットやテキストチャットは

あまり使われておらず，主にピンのみを用いてコミュニケーションをとっていた．

FPSゲームにおいてコミュニケーションは主に以下の目的で用いる．

• 情報共有

• 作戦の共有

• 雑談や遊び

情報共有は自分が知っているもしくは新しく手に入れた情報を味方に伝えることである．例え
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ば索敵中に見つけた敵の居場所などの情報や探索中に見つけたアイテムの情報などを FPSゲーム

では伝える場面が多数発生する．

作戦の共有は自分の行いたい作戦を味方に伝えることである．FPS ゲームでは作戦は重要で

あり，単純な作戦から複雑な作戦まである．敵を倒す作戦もあれば安全に撤退をする作戦も存在

する．

雑談や遊びはゲームを遊ぶ仲間とゲームとは関係のない会話をしたり，楽しいと思う行動をし

たりゲーム内で難しいプレイをして見たりすることである．ゲームとは関係ない行動であるため

ゲーム中余裕がある場合多く見られる行動である．

2.3 ピンの問題点

ピンは位置を伝えることには優れている．しかしピンは伝えられる情報が曖昧であるため発信

者の意図が読みにくいという問題点があった．人同士で遊ぶ場合には状況などから発信者が行い

たい行動を推測し行動を行っていた．例えば，ピンの発信者が敵を発見し「攻撃したい」という

目的で，「敵がいる」というピンを敵の見えた位置にうったとする．この時，ピンを受け取った人

は発信者と同じように「攻撃したい」と考える場合もあれば体力に余裕がなかったり，回復アイ

テムが少ないなどの状況によっては「撤退する」と考える場合もある．このような推測を AIに行

わせる場合，ピンから考えられる行動は多く存在し，人が行うような推測を AIが行うには複雑で

困難である．
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第 3 章

ビヘイビアツリー
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本章ではキャラクター AI の一種であるビヘイビアツリーについて記述をする．キャラクター

AIは様々な手法で実装されてきた．ゲームでのキャラクターの動き方により使い分けている．三

宅 [32]は，キャラクター AIの様々な手法を以下のように分類した．

• ルールベース AI

• ステートベース AI

• タスクベース AI

• ユーティリティベース AI

• ビヘイビアベース AI

このうちのビヘイビアベース AI をビヘイビアツリーと呼称することもあり，本論文ではビヘ

イビアツリーと呼称する．Halo2[25]において敵キャラクターを制御する方法として Damian Isla

氏によってビヘイビアツリーは作られたと言われている．当時，多くの AIに採用されていたキャ

ラクター AI の一種であるステートベース AI は有限状態マシンに基づいて行動決定を行ってい

た．ステートベース AI は行動がパターン化しやすいことや状態が増えていくことで膨大な数の

状態遷移を定義することになり，蜘蛛の巣のように複雑化してしまうという問題点があるなどの

問題があった．ビヘイビアツリーはこれらの問題点を解消する AI として注目された．ビヘイビ

アツリーはゲーム AIだけでなく他にもロボットの行動制御に用いられることなどもあるが，本論

文ではデジタルゲームのキャラクター AIに用いられるビヘイビアツリーを対象とする．

図 3.1はビヘイビアツリーを図示したものである．ビヘイビアツリーは rootノードと呼ばれる

開始地点となるノードから選択され，ノードに設定されたルールに従い，下位のノードを選択し

ていく．最終的に末端のノードが選択されると，その末端のノードのに設定されたアクションを

実行する．本論文では，この rootノードから末端の行動ノードまで選択されキャラクターがアク

ションを起こすまでの一連の流れを一回の行動とした．

また，本論文ではビヘイビアツリーは行動決定を行うための開始地点となる rootノードと下位
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図 3.1 ビヘイビアツリーの例

のノードへの分岐を持つ中間ノード，末端にあり，アクションを保持するアクションノードが存

在する．このアクションとはキャラクターが実行する行動のことを指す．

中間ノードではあらかじめ設定された条件に従って下位のノードを選択する．この中間ノード

に設定した条件を本論文では選択ルールとする．中間ノードに設定できる選択ルールは複数ある

が，本論文では以下の 2つの選択ルールを採用した．

• 条件ルール

• ランダムルール

デジタルゲームに用いられるビヘイビアツリーの「中間」ノードの選択ルールには上記 2つ以外

にも他の選択ルールが存在するが本論文では上記 2つの選択ルールのみを対象とした．選択ルー

ルについて下記で説明する．

3.1 条件ルール

条件ルールは設定された条件に従い下位のノードを選択する中間ノードのことである．図 3.2

は条件ルールの中間ノードの例を示している．この中間ノードはキャラクターの体力が 50 ％以
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図 3.2 条件ルールの例

上か未満かという条件ルールを設定している．体力が 50 ％以上であれば上のノードに選択し，

50％未満であれば下のノードを選択する．このような条件により下位のノードを選択するルール

のことを条件ルールと呼ぶ．

3.2 ランダムルール

ランダムルールは下位のノードをランダムに選択する中間ノードのことである．ランダムに選

択する確率は等確率である場合や，あらかじめ設定できるものなどがある．

図 3.3 ランダムルールの例

図 3.3 はランダムルールの中間ノードの例を示している．この中間ノードはそれぞれ 10 ％，

40％，50％の確率でランダムに下位のノードを選択する．
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3.3 ビヘイビアツリーの問題点

ビヘイビアツリーは，比較的に容易に AIを作ることが可能である．昔はプログラマーが仕様書

をもとに AI作成の作業を行っていたが，近年ではビヘイビアツリーの登場によりプログラマー以

外でも AI を作成が可能となるようなツールが多く開発されている．FINALFANTASY XIV の

開発事例 [33]ではゲームデザイナーが AIを実装することを可能とした「AIグラフエディター」

というツールを開発した．UnrealEngine[11]というゲームエンジンにはビヘイビアツリーを実装

できるアセットが開発されている．

容易に AIを作ることができるビヘイビアツリーにも問題点がいくつかある．ビヘイビアツリー

に限った話ではないが，AIの制作中では AIがうまくできているかの判別が困難であることであ

る．実際にゲーム内で AI を実装したキャラクターを動かした際に制作者が想定したように動く

とは限らない．そのため AI の調整が必要になるか判別が困難になるという問題点がある．また

AIを整えるにはパラメータを調整する場合もあるが根本的に AIの構造を見直す必要もあったり

する場合もあるため調整もまた AI制作において問題となる．

ビヘイビアツリーの調整方法は大きく二つある．一つはビヘイビアツリーの構造を変更させる

ことである．もう一つは中間ノードの条件や選択ルールを変更することである．しかし，複数個

存在する中間ノードからどのノードを調整すればよいかを判別することは大変困難である．近年

のゲームに実装されているキャラクター AI には判断に用いるパラメータが無数に存在する．そ

のためビヘイビアツリーの構造も近年は複雑化してきている．膨大な量の中間ノードから調整が

必要なノードを探索するのは人が行う上では大変困難である．
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第 4 章

ベイズ推定
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ベイズ推定とはベイズの定理に基づき，新たに得た観測事象から過去の情報を用いて不確実な

事象について確率的に推定することが可能となる推定方法である．

本節でのベイズ推定の説明には中島 [34] の「ベイズの定理の導出と考え方わかりやすく解説」

と統計Webの「ベイズの定理」[35]の情報を参考にしている．使用例としてメールの迷惑メール

フィルタやアキネーター [36] といういくつかの質問からプレイヤーが想像する人や物を推測する

アプリが挙げられる．

ベイズ推定を用いた研究についても多く挙げられる．岡部ら [37]はベイズ推定を用いて海底の

地形データの精度を向上した．藤木ら [38]はうねり性波浪の咆哮スペクトルの推定を高精度化す

るためにベイズ推定を用いた．ベイズ推定の特徴として試行回数を比較的少ない内でも推定が可

能という点である．

ベイズ推定はベイズの定理から考えられている．ベイズの定理は式 (4.1)である．

P (B|A) = P (B) · P (A|B)

P (A)
(4.1)

Aと B は事象を表し，P (A)は事象 Aの起こる確率である．P (A|B)は事象 B が起きた時，事

象 Aが起きる確率を表す条件付き確率である．

上記の式 (4.1)を展開し，ベイズ推定は下記の式 (4.2)として一般的には扱う．

P (Bi|A) =
P (Bi) · P (A|Bi)∑
P (Bj) · P (A|Bj)

(4.2)

この式 (4.2)から連続的な確率分布を扱う場合は下記の式 (4.3)を用いて推定を行う．

π(θ|x) = f(x|θ)π(θ)∫
θ
f(x|θ)π(θ)dθ

(4.3)

上記の式 (4.3)の xは事象を表し，θ は確率変数である．また，π(θ|x)は事後分布，f(x|θ)は

尤度，∫
θ
f(x|θ)π(θ)dθ は周辺尤度である．

事前確率とは推定をする前の想定していた確率のことで，事後確率は事象を観測し推定を行い

事前確率を更新したものである．この事前確率から事後確率に更新することをベイズ更新と呼ぶ．
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尤度とはもっともらしさのことである．例えば，コインを 2回投げ 2回とも表が出たとする．こ

の場合のコインを投げて表になる確率のもっともらしさである尤度は確率 pが 0から 1である場

合 p = 1が最大となり，p = 1から離れるほど小さくなる．コインを 2回投げ，1回が表でもう 1

回は裏であったとすると，p = 0.5が最大となる正規分布となる．周辺尤度とは観測事象の出やす

さを表しており，事後分布を正規化するためのものである．

4.1 ベイズ推定を利用したビヘイビアツリーの中間ノードの評価

義澤 [39]は 3.3節で述べたビヘイビアツリーの行動が増えるごとに中間ノードが増加し，人が

調整をする際に，調整すべき中間ノードを発見することが困難であるという問題に対し，ベイズ

推定を用いて，ビヘイビアツリー内で調整すべき中間ノードを確率的に推定をした．

義澤の手法ではベイズ推定を行う上で尤度と事前確率をそれぞれ定義した．尤度は二項分布を

用いた尤度関数とした．二項分布とはベルヌーイ試行呼ばれる 2つの事象のみが起きる確率モデ

ルであるとき，成功確率が pである試行を n回行った際に k 回の成功が出た時，その結果がどれ

だけ出やすいかを確率的に算出する方法である．二項分布は下記の式 (4.4) から求められる．こ

の式 (4.4)の pを 0から 1で変化する確率変数とすることで尤度関数として扱った．

L(n, k, p) = nCkp
k(1− p)n−k (4.4)

事前確率については事前情報なしとして，各中間ノードに一様分布として保持した．事前確率

は B(p)として，確率変数 pの値から pに対応する確率を算出した．

また評価関数を用いて選択の良し悪しの評価を行い，評価をもとにベイズ更新を行うことで各

ノードのベイズ推定を行った．図 4.1はベイズ更新を行った結果の例である．横軸は左側が 0，右

側が 1の確率を示し，義澤の手法においては右に行くほど間違った選択をその中間ノードが選択

している可能性が高い事を示している．赤い線で描画された山より青い線で描画された山の方が

鋭く尖っている．緩やかな山の場合はまだ推定が収束しておらず，推定が十分に行えていない為，
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確度という信頼性を示す値があまり高くないことを示す鋭い山の形状の場合は推定が収束してお

り，十分な推定が行えている為，確度が高く，信頼性が高いことを示す．図 4.1では赤い線で描画

されたグラフより，青い線で描画されたグラフの方が右側によっており，鋭い山の形状の為，間

違った選択をしている可能性が高いという事を示している．

図 4.1 ベイズ更新で求めた確率分布の例
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第 5 章

提案手法
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本章では本研究での提案手法を説明していく．本研究ではプレイヤーがゲーム内コミュニケー

ションを出力し，出力をもとに AIが意思決定アルゴリズムで AIの行動を決定し，ゲームプレイ

終了後に再度プレイしていた際に撮影した映像を見返してもらい，AIの行った行動についてプレ

イヤーが良し悪しの評価を行い，プレイヤーの評価からベイズ推定を用いて，プレイヤーの意図

にそぐわない行動をする原因となる中間ノードを推定し，中間ノードの条件式を調整することで

プレイヤーの意図していた行動に AIの意思決定を近づけていく手法を提案する．

5.1 プレイヤーの出力するゲーム内コミュニケーション

本研究でプレイヤーがゲーム上で意思を示すためにゲーム内コミュニケーションを用いる．そ

の中でも本研究ではピンを用いたコミュニケーションを採用した．ピンは本研究で取り扱う FPS

ゲームにおいて位置・方向という情報を伝えることに適しているため採用した．FPSゲームにお

いて位置・方向は重要であり，実際にゲームにおいて，「ここに移動したい」，「ここを攻撃したい」

などの指示をしたい場合はピンを用いることが多い．そのため本研究ではピンを用いて，人の取

りたい行動を AIに伝えるための手法とした．本研究で扱うピンは以下の 2種類とした．

• 移動する

• 敵がいる

5.2 ビヘイビアツリーについて

本研究ではピンから考えられる行動をビヘイビアツリーを用いて実装する．ピン (シグナル)に

よるコミュニケーションでは 2.3 節で述べたようにピン (シグナル) から考えられる行動は多く，

複雑である．そのため複雑な行動を設計しやすいキャラクター AI としてビヘイビアツリーを選

択した．ビヘイビアツリーは 3章で説明したように中間ノードとアクションノードを用いて，容

易に複雑な行動を設計できる利点がある．FPSゲームにおいて複雑な作戦行動や状況判断が多数
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出てくるためビヘイビアツリーは本研究に適しているキャラクター AIである．

本研究では AI があらかじめ取れる行動は決まっており，その中で条件を組み合わせて実装を

行った．条件ルールには様々な条件を実装した．条件ルールは以下がある．条件内に出てくるプ

レイヤーは人が操作するキャラクター，NPCは AIが操作するキャラクターのことを指す．

• 味方 AIの体力

• プレイヤー周囲の敵の数

• 打たれたピンの種類

プレイヤー・NPCの体力の条件はプレイヤー・NPCの体力が指定された値以上であるか未満で

あるかという条件ルールで下位のノードを選択する．プレイヤー周囲の敵の数はプレイヤーから

指定した範囲内の敵の数が指定された数以上であるか未満であるかという条件ルールで下位の

ノードを選択する．打たれたピンの種類の条件は打たれたピンの種類によって下位のノードを選

択するノードである．図 5.1は打たれたピンの種類による条件ルールの例を示す．「移動する」ピ

ンが打たれてた場合，左の下位ノードを選択し，「敵がいる」ピンを打った場合，右の下位ノード

を選択する．

図 5.1 打たれたピンの種類による条件ルールの例
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また，本研究では条件ルールのほかにランダムルールも用いる．このランダムルールを本研究

では好みノードと呼称する．好みノードについては 5.3節で説明する．

5.3 好みノードについて

好みノードについて説明をする．図 5.2は好みノードの初期状態を示している．好みノードは

初期状態では等確率で下位ノードをそれぞれ選択するランダムノードである．好みノードは 5.6

節で説明する自動調整によって確率が調整され，人の望む行動に確率が偏っていくノードである．

好みノードは数理的に判断の難しい人の好みをランダムノードの確率の偏りを用いて表現したも

のである．例えば，攻撃をするという判断をした場合でも，接近して戦うのが好みのプレイヤー

と遠くから戦うのが好みのプレイヤーというのが存在する．このような好みをビヘイビアツリー

に実装し，調整するというのは複雑なツリーになるため調整も困難になってしまう．そこで好み

ノードというノードを採用することで確率的に好みの傾向を算出し，NPCの AIの調整をしやす

くし，好みの傾向を AIに反映することを可能にする．

図 5.2 好みノードの初期状態

5.4 意思決定の評価

本研究での AI の行動の評価はゲームを行った後で行う．あらかじめ検証で用いたゲームを録

画しながらプレイしてもらい，プレイしてもらった後に録画した動画を見てもらいながら AIの行

動について良し悪しの評価をしてもらう．この評価を行うことで 5.5節で説明する中間ノードの
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調整が必要かを算出するベイズ推定のための試行回数の蓄積に用いる．図 5.3は試行回数の蓄積

方法を図示したものである．黄色い枠で囲われたノードは選択されたノードを示す．この選択さ

れたノードは試行回数が 1増加する．選択されていないノードは試行回数が増加しない．

図 5.3 試行回数の増加方法

5.5 プレイヤーの意図しない行動をする原因となる中間ノードの
特定

ビヘイビアツリーは 3.3節でも述べたように，行動を容易に追加できるが，条件が複雑になっ

てしまい調整を行う際に，どの中間ノードを調整すればよいかが不明瞭になってしまう．本研究

においてもプレイヤーの意図しない行動の特定をして行く必要がある．

本研究では義澤 [39]の手法のように各中間ノードをベイズ推定を用いて確率分布を作成し，プ

レイヤーのいといしない行動を推定していく．

本研究では事後分布の算出にはベータ分布を用いた．ベータ分布はコイントスの表と裏どちら

かの結果が出るような２種類の事象のみが起きる場合でかつ事前分布がベータ分布である場合，

事後分布もベータ分布となる性質 [40]がある．ベータ分布は式 (5.1)のように求める．

f(θ|α, β) = 1

B(α, β)
θα−1(1− θ)β−1 (5.1)
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B(α, β) =

∫ 1

0

θα−1(1− θ)β−1dθ (5.2)

B(α, β)はベータ関数であり，式 (5.2)のように算出する．αは間違いと評価した数 +1で β は

正しいと評価した数 +1である．

試行回数が 10回以上になったら式 (5.1)を用いて推定を開始する．式 (5.1)から横軸が確率変

数 θの値を左から右へ０から１の範囲で示し，縦軸が確率密度を表す確率分布ができる．図 5.4は

確率分布の例を示す．求めた確率分布から確率密度の最大値max f(θ|α, β)を求め，その時の確率

変数の値を arg max
0≤θ≤1

[f(θ|α, β)]とする．確率密度は値の変動が激しいため，arg max
0≤θ≤1

[f(θ|α, β)]

が 0.5より大きい場合であれば調整を行う．図 5.4はそれぞれ 10回試行した後にベータ分布を算

出したものである．この例だと青い線で描画したグラフは確率変数が 0.6 で調整が必要であり，

赤い線で描画したグラフは確率変数が 0.2で調整が不要という判断になる．

図 5.4 調整判別のグラフの例

5.6 中間ノードの調整

5.5節で行った計算から調整すべきノードであると判定した中間ノードは自動調整を行う．この

節では自動調整の手法について述べる．本研究では以下のルールについて自動調整を行うことと

した．
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• プレイヤーの体力

• NPCの体力

• ピン近くの敵の距離

• 好みノード

打たれたピンの種類の条件ルールの調整は本研究では扱わない．各ノードのゲーム終了から評価・

条件調整の流れは以下に示す．

1. ゲーム終了

2. ゲームのリプレイを見てもらいながらピンからの行動について評価

3. ノードの評価数が 10以上になったらベイズ推定で確率変数・確率密度の確認

4. 確率変数が閾値以上であれば，ノードの調整をする．閾値以下であればそのまま

5. ノードの調整を行ったら試行回数を 0にして調整に用いたデータを消す．閾値以下であれ

ば次の評価に持ち越す．

このような流れで調整を行っていく．もし一回のゲームプレイで評価数が 10に満たない場合は

もう一度ゲームをプレイしてもらい，10を超えるまでは調整が必要かは確認が行えない．

5.7 条件ルールの中間ノードの調整

条件ルールについては各中間ノードに対して，ゲーム中に呼び出されたとき判定に用いた数値

を記録しておく．そしてゲームをプレイしてもらった後にプレイヤーに評価をしてもらい，悪い

評価だった時の数値を抽出し，自動調整に用いる．

各条件ノードの下位ノード選択の基準となる数値を以下「基準値」と呼称する．例えば，「体力

が５０以上」という条件であれば，基準値は 50となる．
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5.7.1 基準値以上条件の調整

基準値以上条件の調整について説明する．基準値以上の条件の調整は間違いと評価された値が

基準値以上の部分に密集していた場合，評価された値の最大値に 1加えた値を基準値として更新

する．図 5.5にその模式図を示す．

基準値以下の部分に間違いと評価された値が密集していた場合，評価された値の最小値から 1

引いた値を基準値として更新する．図 5.6にその模式図を示す．

図 5.5 基準値以上の部分に密集 図 5.6 基準値以下の部分に密集

5.7.2 基準値以下条件の調整

基準値以下条件の調整について説明する．基準値以下の条件の調整は間違いと評価された値が

基準値以上の部分に密集していた場合，評価された値の最大値に 1加えた値を基準値として更新

する．図 5.7にその模式図を示す．

基準値以下の部分に間違いと評価された値が密集していた場合，評価された値の最小値から 1

引いた値を基準値として更新する．図 5.8にその模式図を示す．

5.8 実際の条件ノード調整の例

体力条件の調整をした例を図 5.9に示す．体力が 50以上という条件のノードを例とした．間違

いと示した値は真ん中の表に示した値である．5.7.1小節で示すように基準値以上の調整には最大
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図 5.7 基準値以上の部分に密集 図 5.8 基準値以下の部分に密集

値に 1加えた値を新しい基準値とする．よって「値 2」である 59に 1加えた値である 60が新し

い基準値となる．

図 5.9 体力条件の調整の例

調整が終了した後は一回ノードの中に記録した値を消去し，ベイズ推定のために用いた試行回

数も 0に戻す．

5.9 好みノードの調整

好みノードの調整には好みノードを評価した全ての値を用いる．好みノードが「接近して攻撃」

「遠くから攻撃」の２種類のアクションのーどを選択している想定で説明をする．

図 5.10は上の表がピンから AIが選択した行動とそれに対してプレイヤーが行った評価を示し

ている．下の表は評価をもとに本来，プレイヤーが AIに求めていた行動に修正したものである．
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図 5.10 ピンから選択した行動と評価

図 5.11 好みノードの調整前と後

図 5.11は調整前のノードのそれぞれのアクションノードを選択する確率と調整後のそれぞれの

アクションノードを選択する確率を示したものである．好みノードが下位のノード X の選択確率

に関して調整した確率 PX は式 (5.3)のようになる．N はその好みノードについて評価をした数，

NX はプレイヤーが本来，ノード X を AIに求めていた回数である．

PX =
NX

N
(5.3)
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図 5.12 提案手法の図

5.10 提案手法のまとめ

図 5.12はこれまで説明してきた提案手法をまとめて図示したものである．まずはじめにプレイ

ヤーがゲーム内コミュニケーションの出力を行う．次に NPC がビヘイビアツリーをもとに意思

決定を行い，行動を決定する．そしてゲームのプレイを終了した後にプレイヤーに録画を見ても

らい，良し悪しを評価してもらう．良し悪しの評価をもとにベイズ推定を用いて，プレイヤーの意

図していた行動にならない原因となる中間ノードを特定する．プレイヤーの意図していた行動に

ならない原因となる中間ノードが発見された場合，その中間ノードに関して自動調整をしていく．

これを繰り返すことで AIの行動をプレイヤーの意図する行動に近づけて行く手法を提案する．
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第 6 章

検証
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本章では Unity[12]を用いて作成したリアルタイム FPSゲームを用いて行った検証とその結果

を述べる．

6.1 作成したゲーム

図 6.1 制作したゲーム

図 6.1は検証に用いたゲームの図である．1人でプレイする FPSゲームで本研究で提案したビ

ヘイビアツリーを実装した味方 NPCを味方としてあらかじめフィールドに配置された敵を全て

倒すルールである．

操作プレイヤーは移動や銃を撃つ，ピンを打つ等の行動が可能である．操作プレイヤーの体力

の最大値は 500である．図 6.2は操作プレイヤーの見た目を示す．各検証ごとに実装したビヘイ

ビアツリーに基づいて行動をする．味方 AIも体力の最大値は 500である．

敵はあらかじめフィールド上に配置した．図 6.3は敵の見た目を示す．普段はあらかじめ設定

したルートに沿って徘徊行動をしているが，一定の距離近づくか，操作プレイヤーもしくは味方

AIから攻撃を受けると，操作プレイヤーもしくは味方 AIを追いかけつつ，銃を使って攻撃をし

てくる．敵の体力も味方 AIや操作プレイヤーと同様，500である．
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図 6.2 味方 AIの見た目

図 6.3 敵の見た目

6.2 実装したステージ

ここでは実装したステージの説明をする．図 6.4は２つの検証で用いたマップである．赤い点

で示した部分には敵が配置しており，あらかじめ指定されているルートを巡回している．黄色い

点で示した部分は回復アイテムを配置しており，図 6.5は回復アイテムのゲーム上での見た目を
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示す．操作プレイヤーもしくは味方 AIが一定時間ふれていると徐々に回復をしていく．

図 6.4 検証を行ったマップ

図 6.5 実際に配置されている回復アイテムの見た目

6.3 検証での AIが選択する行動について

本研究での検証において AIが選択する行動について説明する．本研究では AIが選択できる行

動は予め決まっている．
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表 6.1 行動ノードの一覧
行動の名称 行動内容
近づいて攻撃 敵に接近しながら敵の体力がなくなるまで攻撃を続ける
離れて攻撃 敵から距離をとりながら敵の体力がなくなるまで攻撃を続ける
回復行動 味方 AIがピンから最も近い回復アイテムの場所へ向かい体力を回復する
移動 ピンのある場所へ移動をする

表 6.1は味方 AIの行動の一覧を示している．「近づいて攻撃」は，敵に攻撃を当てやすいため，

倒すまでにかかる時間が早い，しかし，敵の攻撃も当たりやすく，倒すまでに受けるダメージが多

いという特徴がある．離れて攻撃は，遠くから攻撃を行うため，敵に攻撃を当てにくいため，倒

すまでに時間がかかる，しかし，敵も攻撃を当て始めるまでが遅くなるため，受けるダメージも

少なくなるという特徴がある．

また，味方 AIは操作プレイヤーが示したピンから選択した行動を完了した際や指示がなかった

場合は，操作プレイヤーに追従をする．

6.4 検証方法

検証方法について説明する．検証は Apex[3]や VALORANT[4]などのピンを使ったコミュニ

ケーションを用いるゲームを一回でもプレイした経験がある人を対象に行った．

検証方法は，まず事前に「敵がいる」「移動する」ピンそれぞれがどの様な行動を選択できるのか

を説明する．その後，ゲーム画面を録画してもらいながらゲームを 1回プレイしてもらう．ゲー

ム終了後，録画を見てもらいながら，打ったピンに対して被験者の意図通りの行動を味方 AIは選

択していたかどうかを評価する．評価後，各中間ノードの調整を評価をもとに行う．その後，調

整したゲームを一回プレイしてもらい，録画を見てもらいながら再び評価を行ってもらった．そ

の後に以下の内容でアンケートを取った．

• 2つのピンに対し，それぞれ意図通りに味方 AIが動いた点があるか？
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• 2つのピンに対し，それぞれ意図通りに味方 AIが動かなかった点はあるか？

アンケートは自由記述で行った．

6.5 検証 1

最初の検証について述べる．最初の検証ではピンに対してそれぞれ一種類の行動について意味

を持たせた場合の検証を行った．この検証は 3名が参加した．

図 6.6 検証 1で用いたビヘイビアツリー

図 6.6はピンに一種類の意味を持たせた場合のビヘイビアツリーの実装を示した図である．「敵

がいる」ピンに対しては攻撃的な意味を持たせる意図で「離れて攻撃」「近づいて攻撃」，「移動す

る」ピンに対しては移動的な意味を持たせる意図で「回復行動」「移動」の行動ノードをそれぞれ

実装した．
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表 6.2 検証 1の各ノードの初期値
ノードの名前 ノードの種類 基準値と条件
好みノード 好みノード 等確率で選択
味方 AIの体力 条件ノード 味方 AIの体力が 250以上

表 6.2は各中間ノードの 1回目のプレイ時の基準値と条件を示している．

検証の結果について述べる．一人の被験者のベイズ推定の結果，調整の結果と他の被験者のア

ンケートの結果を中心に述べていく．

図 6.7 被験者 Aの好みノードに関してのベイズ推定の結果

図 6.8 被験者 Aの条件ノードに関してのベイズ推定の結果

1回目のゲーム評価後のベイズ推定の結果を示す．図 6.7と図 6.8はそれぞれ被験者 Aの好み

ノードと条件ノードに関してのベイズ推定を行なった結果を示す．図 6.7 と図 6.8 からどちらも
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中間ノードの調整が必要であると示した．他の被験者についても 1回目のゲーム評価後にベイズ

推定を行ったところ同様に中間ノードの調整が必要と示した．
表 6.3 各ノードの 1回目の調整後の基準値と条件

被験者略称 ノードの種類 基準値と条件
被験者 A 好みノード 「離れて攻撃」74％ — 「近づいて攻撃」 26％
被験者 A 条件ノード 味方 AIの体力が 356以上
被験者 B 好みノード 「離れて攻撃」31％ — 「近づいて攻撃」 69％
被験者 B 条件ノード 味方 AIの体力が 393以上
被験者 C 好みノード 「離れて攻撃」64％ — 「近づいて攻撃」 36％
被験者 C 条件ノード 味方 AIの体力が 403以上

表 6.3は 3人の被験者の中間ノードの調整結果を示す．

この調整後のゲームをプレイしてもらい，評価を終えた後にアンケートに回答してもらった．

まず，「2つのピンに対してそれぞれ意図通りに味方 AIが動いた点はあるか？」については，被験

者全員が「敵がいる」ピンに関しては 1回目と比べ，意図通りに動いていたと回答した．また被験

者 Cに関しては「移動する」ピンに対しても意図通りに動いていたと回答した．「2つのピンに対

してそれぞれ意図通りに味方 AIが動かなかった点はあるか？」については，被験者 A，Bは「移

動する」ピンが 1回目よりは良くはなっているがまだ意図通りとはいえないという評価であった．

その後，ベイズ推定が調整不要と判定するまでもしくはプレイ回数が 10回になるまでプレイと

評価を行ってもらった．結果，被験者全員プレイ回数が 10回になるまでにベイズ推定が調整不要

という評価をしていた．

また，検証終了後，被験者にアンケートをとり，まとめたところ以下の様な回答となった．

• 2つのピンに対してそれぞれ意図通りに味方AIが動いた点はあるか？

– 攻撃ピンについて，自分のやりたいスタイルに合わせてくれた．

– ピンで倒してほしい敵や移動してほしい場所などは AIに正確に伝えられていた．

– 回復のタイミングや移動の意図は大体の場合，伝わっていた．
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• 2つのピンに対してそれぞれ意図通りに味方AIが動かなかった点はあるか？

– 戦闘中に時間のかかる回復行動になるなど一部の条件の時には調整が邪魔になること

があった．

– 攻撃ピンを打った際に時々本来の狙いと違う敵を攻撃してしまう．

6.6 検証 2

ピンに複数の意味を持たせた場合での検証について述べる．6.5 節ではピンに対して「敵がい

る」ピンなら「近づいて攻撃」「離れて攻撃」などの攻撃的な意味，「移動する」ピンであれば「移

動」「回復行動」などの移動的な意味としてそれぞれ１種類の行動について意味を持たせていた．

この検証では「移動する」ピンに対して移動的な意味だけでなく攻撃的な意味の行動を加えて，

「移動する」というピンからプレイヤーの意図する行動を味方 AIが推察できるかを検証した．

図 6.9 検証 2で用いたビヘイビアツリー

図 6.9は検証 2で実装したビヘイビアツリーの図である．
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表 6.4 検証 2での各ノードの初期値
ノードの名前 ノードの種類 基準値と条件
好みノード 好みノード 等確率で選択
味方 AIの体力 条件ノード 味方 AIの体力が 250以上
ピン近くの敵の距離 条件ノード ピン近くの敵の距離が 10以下

表 6.4は検証 2で実装した各ノードに与えた初期値を示す．

検証 2の結果について述べる．この検証の被験者は 2名が参加した．この被験者 2名を被験者

D，被験者 Eとする．

図 6.10 被験者 Dの 1回目の好みノードのベイズ推定の結果

図 6.11 被験者 Dの 1回目の条件ノードのベイズ推定の結果

図 6.10 と図 6.11 はそれぞれ被験者 D の好みノードと条件ノードのベイズ推定の結果である．
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被験者 Dは一回目のプレイの後の評価で「敵がいる」ピンの好みノードと「移動する」ピンのピ

ン近くの敵の距離の条件ノードが調整が必要であるとベイズ推定は評価した．
表 6.5 1回目の調整の結果

被験者略称 ノードの名前 属しているピン ノードの種類 基準値と条件

被験者 D 好みノード 敵がいる 好みノード 「離れて攻撃」24％
「近づいて攻撃」76％

被験者 D ピン近くの敵の距離 移動する 条件ノード 17以下

被験者 E 好みノード 敵がいる 好みノード 「離れて攻撃」25％
「近づいて攻撃」75％

被験者 E ピン近くの敵の距離 移動する 条件ノード 23以下
被験者 E 味方 AIの体力 移動する 条件ノード 382以上

表 6.5は被験者 Dと被験者 Eの調整の結果を示す．

この調整後のゲームをプレイしてもらい，評価を終えた後にアンケートに回答してもらった．

「2 つのピンに対してそれぞれ意図通りに味方 AI が動いた点はあるか？」については，「敵がい

る」ピンは意図通りになっていたという意見は２人とも同じだったが，調整が少なかった被験者

Dは「移動する」ピンに関しては意図通りになったという意見は出なかった．被験者 Eは回復と

移動に関しては良くなったという意見が出た．「2 つのピンに対してそれぞれ意図通りに味方 AI

が動かなかった点はあるか？」については，被験者 Dは「移動する」ピンについては意図通りに

動かなかったという意見であった．被験者 Eは時々，移動を意図した「移動する」ピンでの指示

が攻撃と判断される部分が意図通りに動かなかった点とあげていた．

この検証は 5回程度，プレイと評価を行ってもらった．被験者 Dと被験者 E共に「ピン近くの

敵の距離」ノードが最後まで調整が必要であり，それ以外のノードは 3回目で調整が不要という

判定になった．

また，検証終了後，被験者に行なったアンケートの結果をまとめると以下の様な回答となった．

• 2つのピンに対してそれぞれ意図通りに味方AIが動いた点はあるか？
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– どちらのピンも攻撃に関してはすぐに自分のやりたいスタイルになった．

– 移動・攻撃の意図の違いを判別できていた．

– 移動と回復の見極めも大体の場合でよかった．

• 2つのピンに対してそれぞれ意図通りに味方AIが動かなかった点はあるか？

– 移動ピンは途中 1～3回目までは意図通りにならないことが目立った．

– 移動して欲しいだけの時によく勝手に回復に向かってしまうことが多い．

– ただ敵がいることを示しただけだったのに攻撃をしてしまうことがあった．

6.7 結論と考察

２つの検証を通じて，好みノードの調整は意図の反映が早く，プレイヤーの意図通りの行動を実

現する上で有用であることがわかった．また条件ノードの調整もある程度有用ではあるが，ノー

ドの組み方によっては調整がうまく行かなかったりすることがあるということがわかった．また

ピンというものの位置を正確に伝えられる性質により，対象や目的地を正確に指定できていたと

いう評価もあった．２つ目の検証ではどんなの意図だったか思い出したり考えたりすることが困

難そうな様子も見えたため，ゲームの実行の様子や動的な評価から調整を行えるとより評価がし

やすくなると考える．また本研究では，中間ノードの数値のみを変える手法であったが，ノード

を変更するなどの調整方法があるとより人の意図する行動に近づくのではと考える．
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第 7 章

まとめ
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本研究では，ゲーム上で人同士が協力をして行動する際に用いられるゲーム内のコミュニケー

ションに着目し，その中でも，FPSゲームという，コミュニケーションが重要なゲームにおいて

よく用いられているピンによるコミュニケーションに焦点を当てた．味方 AIにピンによるコミュ

ニケーションから，ビヘイビアツリーを用いて，人からの評価をもとに人が意図した行動に味方

AIの行動を近づける手法を提案した．

検証のために本手法を実装した味方 AI とあらかじめマップに配置された敵を全て倒す FPS

ゲームをプレイしてもらい，ピンから味方 AIが決定した行動が正しいかをゲーム終了後に録画を

見てもらいながら評価を行い，評価をもとにビヘイビアツリーの調整を行い，プレイヤーの意図

通りの行動に近づいているかアンケートを行った．

結果として，好みノードは人の好みを反映しやすく意図通りの行動の実現において必要なノー

ドだと示した．また体力などの数値による条件においてもある程度，意図通りの行動の実現が可

能となることを示した．

しかし，ノードの組み方がそもそもその人の考え方と異なった場合，調整がうまくいかないこ

とや調整が終わらないということが見受けられた．また，行動をしてほしいという意図ではなく，

ただ情報として知らせたいだけの意図で押したというものもあるなど，本手法の味方 AIでは人の

行動意図を深くまでは推察はできなかった．

また，本研究では評価を録画を見ながら評価をしてもらう方法を採用したが，選択肢が多くなる

と評価が困難であることや，その間ゲームプレイから時間が空く，単純な評価で退屈になるなど，

この様なことは後々の評価に影響が出ると考えられる．そのため，ゲーム内での自動的な評価が

できると良いのではと考える．人同士のゲームにおいても，人が行った良い行動に対して，その

場でリアクションを送って良いという気持ちを伝えたりしており，この様なインタラクティブな

評価を取り入れることでより，AIの行動が意図通りであると感じやすくなると考える．

本研究では，単純な行動のみ扱ったが，機械学習などと組み合わせて人の考える複雑な作戦を

ピンから推察し，行動をできるなどするとより味方 AIの有用性が向上すると考える．
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また，実際のゲームに本研究を応用する際には，好みノードに関しては検証のような大まかな

調整でも好みが反映できるが、ピンを用いるようなオンライン FPSゲームにおいては，一定の期

間でマップや武器が変更し，環境が大幅に変わる場合がある．その際には今までの調整をもとに

再調整を行うなどの工夫が必要であると考える．また，条件ノードの調整や複雑な条件の反映に

はビヘイビアツリーだけでなく，機械学習などを組み合わせ，予め複雑な条件時の動きを AIに学

習させて用意しておき，プレイヤーから複雑な条件時の動きのようなものを AIが検知したら実行

することなどをすると，人の意図を反映しやすくなるのではないかと考える．

味方 AIの協調性の向上はゲーム体験の向上や，多人数でチームを組み遊ぶゲームにおいて，人

数が足りない際にコミュニケーションの取れる仲間の代わりになるなどコンテンツの新たな楽し

み方を提供することを期待される．
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