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[要旨]

ゲーム AIにおいて，現在の状態に対し何かしらの評価関数により行動を選択する手法を
ユーティリティベース AIと呼ぶ．ユーティリティベース AIの中には，目的地への到達な
どの最終的な目標達成を保証する評価基準を持つゴールベース指標と，局所的な評価のみに
より行動を決定し，最終的な目標達成を保証しない非ゴールベース指標がある．ユーティリ
ティベース AIはスカラー値による評価関数であることから，複数の評価指標を足し合わせ
て同時に考慮することが可能という特長がある．しかしながら，ゴールベースと非ゴール
ベースを足し合わせて両方の考慮を行った場合，ゴールベースの特性が失われて目的達成の
保証ができなくなるという問題がある．
本研究は，ゴールベースと非ゴールベースを両方同時に利用しても，最終的な目標をでき

るだけ迅速に達成する行動の実現を目的とする．本研究では，疑似ラプラシアンを用いた
盛り土関数を使って推移律を保ち最終的な目標達成を保証する手法を提案する．例として，
ゴールベースを目的地到着，非ゴールベースを追跡エージェントからの回避行動とし，追跡
エージェントを回避しつつ目的地到達を迅速に行うという AIを盛り土関数を用いて実現し
た．また，盛り土関数の調整係数は AIの体力や停滞度の数値を使用しファジー推論を用い
て動的に変更するようにした．
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[summary]

In game AI, the method of selecting an action for the current state by some evaluation

function is called utility-based AI. There are two types of utility-based AI: goal-based

indicators with evaluation criteria that guarantee the achievement of final goals, such

as reaching the destination, and non-goal-based indicators that determine actions by

local evaluation only and do not guarantee the achievement of the final goal. Utility-

based AI is an evaluation function with scalar values, and thus it has the advantage

that multiple evaluation indices can be added together and considered simultaneously.

However, if both goal-based and non-goal-based considerations are added together, there

is a problem that the characteristics of the goal base are lost and the achievement of

the goal cannot be guaranteed.

This study aims to achieve behaviors that achieve the final goal as quickly as possible,

even when utilizing both goal-based and non-goal-based simultaneously. In this study,

we propose a method to maintain the transition law and guarantee the achievement of

the final goal by using a fill function with a pseudo-Laplacian. As an example, we used

a fill function to realize an AI in which the goal base is the arrival at the destination

and the non-goal base is the avoidance action from the tracking agent, and the AI is

to reach the destination quickly while avoiding the tracking agent. The adjustment

coefficients for the fill function were changed dynamically using fuzzy reasoning with

the AI’s fitness and stagnation values.
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第 1 章

はじめに
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1.1 研究背景と目的

近年のゲームにおいて，ゲーム AIという高度な技術が重要視されている [1][2]．ゲーム AIと

は，ゲーム内の人工的に作り出された知能のことである．その 1 つに，キャラクター AI とい

うプレイヤーが操作しない仲間や敵などのキャラクターに搭載する人工知能があり，『FINAL

FANTASY XV』や『ドラゴンクエスト X』など多くのゲーム作品で用いられている．キャラク

ター AIに関する研究は数多く行われており，アクションや格闘，弾幕シューティング，パズル，

人狼，将棋，囲碁など幅広く研究が行われている [3][4][5][6][7][8]．例えば，藤井ら [9]はアクショ

ンゲーム「Infinite Mario Bros.」において，人間の生物学的制約を課した機械学習によって人間

らしい振る舞いを自律的に獲得する AIを作成した．星野ら [10]は模倣学習の手法を用いて COM

の行動パターンを試合ごとに拡張し，成長する格闘ゲームキャラクターを作成した．渡辺ら [11]

は，波動方程式を用いた追跡アルゴリズムを提案している．

キャラクター AI は多様な手法が用いられるが，そのうちの 1 つとしてユーティリティベース

AIがある．ユーティリティベース AIとは，現在の状態に対し何かしらの評価基準により評価値

を算出し，より良い評価となる行動を選択する手法である．例えば，危険度を評価基準とし，敵と

近いほど危険であるとした場合，敵との距離が評価値となる．これらの評価基準や評価値は，AI

の制作者が自由に設定することができるものである．図 1.1 は，ユーティリティベース AI のイ

メージ図である．『ぎゅわんぶらあ自己中心派』という麻雀ゲームでは，AIがどの手を選ぶかは

評価関数によって決定されており，『The Sims』という人生シミュレーションゲームでは，感情や

生理を評価基準としている [12]．評価関数を用いたゲームに関する研究は多くあり，仲道ら [13]

はコンピュータ将棋で評価値が指し手の互角に近いほど好ましいとなるように変換を行い，ユー

ザーの棋力に合わせる手法について述べている．また，大森ら [14]は将棋の攻めと受けという概

念について棋譜の分類と評価関数の学習を行い，棋風を反映した評価関数が得られる手法につい
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て述べている．

ユーティリティベース AI の中には，目的地への到達などの最終的な目標達成を保証する評価

基準を持つゴールベース指標と，局所的な評価のみにより行動を決定し，最終的な目標達成を保

証しない非ゴールベース指標がある．ゴールベースは目的地（ゴール）到達を最終的な目標とし

た場合，スタートからゴールまで順に辿っていけば必ずゴールに辿り着くという推移律が保たれ

ているという特性がある．『F.E.A.R』『Deus Ex: Human Revolution』『Middle-earth: Shadow

of Mordor』『サカつく DS』など，多くのゲーム作品でゴールベースが用いられている [15][16]．

また，Studiawanら [17]はゴールベース AI の一種である GOAP 手法をリアルタイムストラテ

ジーゲームに適用する手法について述べている．

一方，ユーティリティベース AIはスカラー値による評価関数であることから，複数の評価指標

を足し合わせて同時に考慮することが可能という特長がある．しかしながら，ゴールベースと非

ゴールベースを足し合わせて両方の考慮を行った場合，ゴールベースの推移律が崩れ目標達成の

保証ができなくなるという問題がある．例えば，目的地に向かって経路探索をしているエージェ

ントが周囲を敵に囲まれて袋小路の状態になった場合，敵を避け続けて目的地に辿り着かなくな

る可能性が考えられる．

また，効用指標による推移律崩壊が生じた際に復帰するという研究は見当たらなかった．

そこで，本研究ではゴールベースと非ゴールベースを両方同時に利用しても，最終的な目標を

できるだけ迅速に達成する行動の実現を目的とし，疑似ラプラシアンを用いた盛り土関数を使っ

て推移律を保ち，最終的な目標達成を保証する手法を提案する．具体的には，ゴールベースを目

的地到着，非ゴールベースを追跡エージェントからの回避行動とし，追跡エージェントを回避し

つつ目的地到達を迅速に行うという AIを盛り土関数を用いて実現した．

本研究の初期段階の成果を NICOGRAPH2020にて口頭発表を行った [18]．これに対し調整係

数の動的変更機能を追加し，AIによる行動がより状況に応じて適切となるよう拡張を行った．ま
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た，その動的変更が有効となるようにシミュレーション用ゲームルールの拡張を行い，逃亡エー

ジェントの体力値の設定や追跡エージェントによる攻撃を追加した．

図 1.1 ユーティリティベース AIのイメージ

1.2 論文構成

本論文は全 4章で構成する．2章ではゴールベースと非ゴールベースについて説明し，本研究の

提案手法について説明する．また，3章では評価と考察を行い，4章では本研究のまとめを示す．
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第 2 章

提案手法
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2.1 ゴールベース指標と非ゴールベース指標

本研究では，ユーティリティベース AI で用いる評価関数指標を「ゴールベース指標」と「非

ゴールベース指標」の 2種類に分類する．

「ゴールベース指標」とは，評価関数全体で最小値以外の極小値が存在しない指標のことである．

ゴールベース指標では，評価関数が減少する方向に入力パラメータを変更していくと，必ず最小

値に到達できることが保証される．このような指標では，評価関数が最小となるようなパラメー

タは最急降下法 [19]等を用いることで容易に求めることができる特性がある．経路探索において

は，各経路点からゴールまで到達する距離を「コスト値」と設定する手法が多く，このコスト値

を指標に用いると，ゴールに近いほどコスト値は下がるため，経路探索コスト指標はゴールベー

ス指標と言うことができる．ゴールベース指標による行動遷移では，最適行動を取った場合の評

価値は常に単調減少となる．これは，状態遷移を {S0, S1, . . .}, 評価関数を G(Si) と表したとき，

i < j なら常に G(Si) > G(Sj) という推移律を満たすことを意味する．

一方，「非ゴールベース指標」は「ゴールベース指標」を満たさない指標のことである．例えば，

出発地から障害物を避けつつ目的地を目指すような状況のとき，ゴールから現在値までの直線距

離を指標としたとき，迂回をしなければ目的地へ到達できないような状況では，ゴールへの過程

で指標が増加してしまうことがありえる．このような指標は「非ゴールベース指標」と言える．

前述したように，ユーティリティベース AIでは，複数の指標を足し合わせることが可能である

が，そのときにゴールベース指標と非ゴールベース指標の両方を足してしまった場合，推移律が

崩れてしまうため，推移律を前提としたアルゴリズムは一切利用できなくなるという問題が発生

する．例えば，経路探索によって求めた目的地への最適経路をゴールベース指標とし，追跡エー

ジェントとの距離を非ゴールベース指標とした場合，これらを足し合わせると評価関数の局所的

極小値が発生してしまい，目的地への到達が保証されなくなることがある．図 2.1は，逃亡エー
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ジェントが追跡エージェントに囲まれ，目的地への到達が困難な状況を表したものである．

図 2.1 目的地への到達が困難な状況

本手法は，このような状況において，補正関数を用いて融合指標に対して推移律を復帰し，局

所的極小値から脱却して真の最小値状態（目的地）に到達することを目的とする．

2.2 手法概要

ゲーム中でエージェントが移動できる領域において，位置 Pにおけるコスト評価関数 T (P) が

定義できるものとする．ここで，T (P)はエージェントの「望ましさ」をスカラー値で表したもの

であり，小さいほど望ましいものと定義する．例えば，エージェントに目的地があり，目的地に

近いほど望ましいのであれば，目的地に近づくほど T (P)は小さい値となる．また，同様に敵と

の距離が離れている方が望ましい場合，敵に近い位置では T (P)の値は増大することになる．

ここでは，目的地への移動距離によるコスト関数を G(P) とおく．図 2.2は，G(P) をスカラー

場としてコスト値に応じて着色した様子である．目的地への移動距離によるコスト値は，目的地

に近づく方向に単調減少するため，G(P)はゴールベース指標と言える．

また，敵からの距離によるコスト関数を U(P)とおく．U(P)も G(P)と同様にスカラー場と

して捉えることができる．図 2.3は，U(P)のスカラー場を表している．U(P)は，複数の敵が存

在するとスカラー場として局所的な極値が存在するため，非ゴールベース指標と言える．
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図 2.2 G(P)のスカラー場

図 2.3 U(P)のスカラー場

ここで，両方の指標を考慮する場合，コスト評価関数 T (P) を以下のようにすることが考えら

れる．

T (P) = αG(P) + βU(P) (2.1)

ここで α, β は調整係数とする．α, β は，ユーザーが任意の数値に設定して調整するものとし，

現状は固定値である．

この評価関数は両方の指標を元にコストが構成されるが，前述したように推移律が保たれない

ため，T (P)は「非ゴールベース」となってしまい，目的地到達が保証されなくなる．
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本手法は，T (P)の推移律を保つため，盛り土関数 C(P) と調整係数 γ により

T (P) = αG(P) + βU(P) + γC(P) (2.2)

とし，T (P)の推移律を保つものである．γ は α, β と同様に，ユーザーが任意の数値に設定し

て調整するものとし，現状は固定値である．C(P)については次節で説明する．この T (P)を用

いることで，エージェントは目的地への到達を保証できる．

2.3 疑似ラプラシアンによる盛り土関数

これまで述べてきたように，非ゴールベース指標となった評価関数の場合，最終的な目的値へ

の到達が保証されないという問題がある．その理由は，コスト値が減少する方向に移動を続けた

際，目的地とは異なる局所的極値に至ってしまい，目的地への到達経路が不明となるからである．

この状況を避けるためには，局所的極値のコストを増加することで，エージェントが局所的極

値に向かうことを回避することが望ましい．このコスト増加を盛り土関数を用いて実現し，追加

するコスト値は疑似ラプラシアンを用いて算出するものとした．

ラプラシアン ∇2 は，本来は連続ベクトル場 ϕにおいて以下の式によって定義されるスカラー

値である [20]．

∇2ϕ =
∂2ϕ

∂x2
+

∂2ϕ

∂y2
+

∂2ϕ

∂z2
(2.3)

この値は，流れ場においては流体が増加する箇所で正，減少する箇所で負の値が出るものであ

る．ラプラシアンは，画像処理や 3DCGなど様々な分野で広く使われている [21][22][23][24]．ま

た，既に十分研究がなされており，実数の四則演算のみで算出が可能で計算時間が高速であると

いう利点がある．これは数学的に証明されており，本手法適用で期待できると考えた．しかしな

がら，本手法で扱っているエージェントの移動空間はグラフネットワークによる離散空間であり，
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各経路点においてラプラシアンを算出することはできない．

そこで，本手法では以下の式によって (2.3) 式によるラプラシアンを擬似的に算出するものと

した．

∇2 ≈
∑

j∈N(i)

(T (Pi)− T (Pj)) (2.4)

ここで，i は算出対象となる経路点，N(i) は i に隣接する経路点の集合，Pi は i の位置ベク

トルである．疑似ラプラシアンの模式図を図 2.4に示す．例えば，コスト値が 40の場所は，周囲

のコスト値が 50の場所から差分である 10をもらい，30の場所に 10を渡すため，結果的に疑似

ラプラシアン値は 0となる．

図 2.4 疑似ラプラシアンの概要図

各経路点は，盛り土関数用の補正値を保持するものとし，初期値を 0とする．各経路点の疑似

ラプラシアン値を算出し，一定の設定値を超えた場合に現在の補正値に追加する．その補正値を

返値する関数を盛り土関数 C(P) とした．

なお，補正値は時間経過により減衰するものとし，その減衰の割合は調整できるものとして，以

下の式で表す．
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Ct(P) = (1− ϵ)
(
Ct−∆t(P) +∇2(P)

)
(2.5)

ここで，t は現在時刻，∆t はシーン更新時間である．また，ϵは正の微少量を意味し，本研究

における実装では 0.01 を用いた．

2.4 調整係数の動的変更

逃亡エージェントに体力（HP）を付与し，体力が少なくなるほど目的地への到達より追跡エー

ジェントを避ける方を優先するといった，逃亡エージェントの状態による調整係数 β を動的に変

更するようにした．

追尾しつつ攻撃してくる追跡エージェントを避けながら目的地を目指すというゲームにおいて，

一般的にプレイヤーの行動として自身の体力が少なくなると追跡エージェントの攻撃を受けない

ために追跡エージェントを避ける行動を優先することが考えられる．また，同じ場所にいると追

跡エージェントに囲まれる可能性が高くなることが想定される．そのため，逃亡エージェントが

どのくらい追跡エージェントを避けるか左右する調整係数 β に体力や停滞度が影響すると考えた．

体力は実行開始時は最大値となっており，追跡エージェントのある一定範囲内にいると攻撃を

受けて減るようにした．また，体力の自動回復を設けて徐々に最大値になるように設定した．一

方，停滞度は逃亡エージェントが現在と一定時間前でどれくらい動いたか距離で算出した．

β を動的に変更する手法は，これら 2 つの数値を使用しファジー推論を用いた．ファジー推

論 [25]とは，Lotfi Zadeh[26]が 1965年に考え出したファジー論理を元に，Mamdaniら [27]が

1975年に提案したものが源流の理論で，コンピュータが人間が問題を解決するのと同じ方法で言

葉や言葉によるルールに関する推論が行える手段である [28][29]．ファジー推論は列車，空調設

備，ロボットの制御など身の回りの様々な制御システムに利用されており，曖昧な入力に対する

応答がスムーズであるという利点がある．この利点はゲームの動作制御や意思決定に応用できる
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ため，調整係数 β の算出方法にこの手法を選択した．

本研究では，調整係数 β に逃亡エージェントの体力や停滞度が影響すると考え，時刻 tの時点

での体力値 Ht を以下の法則になるよう実装した．

• 初期値は上限値とする．

• 追跡エージェントと接触した場合，一定量 H が減少する．ただし，接触時から一定時間は

接触しても減少しない (つまり無敵状態になる)ものとした．

• 追跡エージェントと接触していない状態で，かつ H が上限値でない場合は一定量回復

する．

時刻 tの時点での停滞度 Lt は，逃亡エージェントの現在位置と一定時間 f 前の時点での位置と

の距離とし，以下の式で算出した．

Lt = f · S − |Pt −Pt−f∆t| . (2.6)

ここで S は逃亡エージェントの速さを表し，f ·S は Lt が取り得る最大値を意味することになる．

結果として，Lt は大きいほど停滞した状態であることを意味する．

β を動的に変更する手法は，先ほど述べたようにこれら 2つの数値を使用しファジー推論を用

いた．基本的な方針としては，「体力値が大きい場合」と「停滞度が大きい場合」は追跡エージェ

ントからの回避を軽視し，目的地到達を優先するというものである．重心法によるファジー推論

関数 Z により
β = B − Z(Ht, Lt) (2.7)

を算出し，調整係数 β の自動調整を実現した．B は β の初期設定値であり，β の上限値を意味

する．

具体的な計算方法については，付録 Aで記述する．
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2.5 本研究における実装

G(P)は，経路探索手法のダイクストラ法 [30]を用いて，ゴールベースの経路部分を実現した．

ダイクストラ法とは，最初にスタートとゴールを設定し，ゴールから隣り合うコスト値を 1ずつ

減らしスタートまで決定していく最短経路手法である．また，非ゴールベースを表す U(P) は，

それぞれの追跡エージェントの周囲に危険度コストを配置し，追跡エージェントに近いほどコス

トを高くして最短経路のコストに加えた．

以上により算出されたコスト値に従って，コストが低い方へ逃亡エージェントは動いていくよ

うにした．
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図 3.1～3.64 は実行結果を示したものである．左下が初期地点，右上が目的地となっており，

マップの青い部分はエージェントが通れない場所となっている．黄色の球体が逃亡エージェント，

紫色の円錐が追跡エージェントとなっており，逃亡エージェントは追跡エージェントに近づくほ

ど赤色になるように設定している．逃亡エージェントに体力を付与して最大値を 10に設定し，体

力が最大値の状態から実行が開始する．さらに，体力の自動回復を設けて徐々に最大値になるよ

うにした．また，逃亡エージェントが追跡エージェントのある一定範囲内に近づくと，体力が 1減

るという追跡エージェントによる近接攻撃を再現した．そして，コストを可視化するためにマッ

プをコストが高いほど赤く，低いほど青くなるようにし，逃亡エージェントの軌跡を赤い線で描

くようにした．

3.1 自動追跡エージェントによる評価実験
3.1.1 通れない場所がないマップ

図 3.1，3.2，3.3，3.4は疑似ラプラシアンを用いずに γ = 0で，通れない場所がないマップを

動くエージェントの様子である．図 3.1は初期段階の様子，図 3.2は追跡エージェントの包囲から

脱却した様子，図 3.3は 2回目の追跡エージェントの包囲から脱却した様子，図 3.4は目的地に

到着したときの様子である．図 3.2，3.3のように逃亡エージェントが追跡エージェントに囲まれ

た場合，追跡エージェントを横切って目的地へ向かった．

一方，図 3.5，3.6，3.7，3.8は疑似ラプラシアンを用いて γ = 0.3で動くエージェントの様子

である．図 3.5 は初期段階の様子，図 3.6 は追跡エージェントの包囲から脱却した様子，図 3.7

は 2回目の追跡エージェントの包囲から脱却した様子，図 3.8は目的地に到着したときの様子で

ある．疑似ラプラシアンを用いない場合と同様に，図 3.6，3.7のように逃亡エージェントが追跡

エージェントに囲まれた場合，追跡エージェントを横切って目的地に向かった．

表 3.1は目的地到着までの経過時間と逃亡エージェントが攻撃を受けた回数を記録したもので
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ある．逃亡エージェントが攻撃を受けた回数は疑似ラプラシアンの有無で差は見受けられなかっ

たが，疑似ラプラシアンを用いた場合の方が用いない場合よりも到着にかかった時間は 2.8秒短

いという結果になった．
表 3.1 目的地到着までの経過時間と攻撃を受けた回数（通れない場所がないマップ）
疑似ラプラシアンの有無 目的地到着までの経過時間 攻撃を受けた回数

疑似ラプラシアンなし（γ = 0） 18.8秒 1回
疑似ラプラシアンあり（γ = 0.3） 16.0秒 1回

図 3.1 γ = 0で動く様子（初期段階） 図 3.2 γ = 0で動く様子（追跡エージェント
の包囲から脱却）
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図 3.3 γ = 0で動く様子（2回目の追跡エー
ジェントの包囲からの脱却）

図 3.4 γ = 0で動く様子（目的地到着）

図 3.5 γ = 0.3で動く様子（初期段階） 図 3.6 γ = 0.3で動く様子（追跡エージェン
トに包囲された状態）

17



図 3.7 γ = 0.3で動く様子（追跡エージェン
トの包囲から脱却）

図 3.8 γ = 0.3で動く様子（目的地に向かう様子）

3.1.2 通れない場所が 2箇所あるマップ

図 3.9，3.10，3.11，3.12は疑似ラプラシアンを用いずに γ = 0で，通れない場所が 2箇所ある

マップを動くエージェントの様子である．図 3.9は初期段階の様子，図 3.10は追跡エージェント

の包囲から脱却した様子，図 3.11は 2回目の追跡エージェントの包囲から脱却した様子，図 3.12

は目的地に到着したときの様子である．通れない場所がないマップと同様に，図 3.10，3.11のよ

うに逃亡エージェントが追跡エージェントに囲まれた場合，追跡エージェントを横切って目的地

へと向かった．

一方，図 3.13，3.14，3.15，3.16は疑似ラプラシアンを用いて γ = 0.3で動くエージェントの

様子である．図 3.13は初期段階の様子，図 3.14は追跡エージェントの包囲から脱却した様子，図

3.15は 2回目の追跡エージェントの包囲から脱却した様子，図 3.16は目的地に到着したときの様

子である．疑似ラプラシアンを用いない場合と同様に，図 3.14，3.15のように逃亡エージェント

が追跡エージェントに囲まれた場合，追跡エージェントを横切って目的地に向かった．

表 3.2は目的地到着までの経過時間と逃亡エージェントが攻撃を受けた回数を記録したもので
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ある．通れない場所がないマップと同様に，逃亡エージェントが攻撃を受けた回数は疑似ラプラ

シアンの有無で差は見受けられなかったが，疑似ラプラシアンを用いた場合の方が用いない場合

よりも到着にかかった時間は 2.6秒短いという結果になった．
表 3.2 目的地到着までの経過時間と攻撃を受けた回数（通れない場所 2箇所あるマップ）
疑似ラプラシアンの有無 目的地到着までの経過時間 攻撃を受けた回数

疑似ラプラシアンなし（γ = 0） 18.7秒 1回
疑似ラプラシアンあり（γ = 0.3） 16.1秒 1回

図 3.9 γ = 0で動く様子（初期段階） 図 3.10 γ = 0 で動く様子（追跡エージェン
トの包囲から脱却）
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図 3.11 γ = 0で動く様子（2回目の追跡エー
ジェントの包囲からの脱却）

図 3.12 γ = 0で動く様子（目的地到着）

図 3.13 γ = 0.3で動く様子（初期段階） 図 3.14 γ = 0.3 で動く様子（追跡エージェ
ントの包囲から脱却）
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図 3.15 γ = 0.3 で動く様子（2 回目の追跡
エージェントの包囲からの脱却）

図 3.16 γ = 0.3で動く様子（目的地到着）

3.1.3 通れない場所が複数あるマップ

図 3.17，3.18，3.19，3.20，3.21，3.22は疑似ラプラシアンを用いずに γ = 0で，通れない場

所が複数箇所あるマップを動くエージェントの様子である．図 3.17 は初期段階の様子，図 3.18

は追跡エージェントに包囲された様子，図 3.19は追跡エージェントの包囲から脱却した様子，図

3.20は 2回目の追跡エージェントに包囲された様子，図 3.21は 2回目の追跡エージェントの包囲

から脱却した様子，図 3.22は目的地到着の様子である．図 3.18，3.20のように追跡エージェント

に囲まれた場合，この場合も先ほどの通れない場所が少ないマップと同様に図 3.19，3.21のよう

に追跡エージェントを横切って目的地に向かった．

一方，図 3.23，3.24，3.25，3.26，3.27，3.28は疑似ラプラシアンを用いて γ = 0.3で動くエー

ジェントの様子である．図 3.23は初期段階の様子，図 3.24は追跡エージェントに包囲された様

子，図 3.25は追跡エージェントの包囲から脱却した様子，図 3.26は 2回目の追跡エージェントに

包囲された様子，図 3.39は 2回目の追跡エージェントの包囲から脱却した様子，図 3.28は目的地

到着の様子である．図 3.24，3.26のように追跡エージェントに囲まれた場合，疑似ラプラシアン
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を用いない場合と同様に図 3.25，3.27のように追跡エージェントを横切って目的地に向かった．

表 3.3は目的地到着までの経過時間と逃亡エージェントが攻撃を受けた回数を記録したもので

ある．疑似ラプラシアンを用いた場合の方が用いない場合よりも到着にかかった時間は 3.5秒短

いという結果になったが，攻撃を受けた回数は 2回多いという結果になった．このことから，逃

亡エージェントが自身の体力よりも目的地到着を優先したことが分かった．
表 3.3 目的地到着までの経過時間と攻撃を受けた回数（通れない場所が複数あるマップ）
疑似ラプラシアンの有無 目的地到着までの経過時間 攻撃を受けた回数

疑似ラプラシアンなし（γ = 0） 22.4秒 4回
疑似ラプラシアンあり（γ = 0.3） 18.9秒 6回

図 3.17 γ = 0で動く様子（初期段階） 図 3.18 γ = 0 で動く様子（追跡エージェン
トに包囲された状態）
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図 3.19 γ = 0 で動く様子（追跡エージェン
トの包囲から脱却）

図 3.20 γ = 0で動く様子（2回目の追跡エー
ジェントに包囲された状態）

図 3.21 γ = 0で動く様子（2回目の追跡エー
ジェントの包囲からの脱却）

図 3.22 γ = 0で動く様子（目的地到着）
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図 3.23 γ = 0.3で動く様子（初期段階） 図 3.24 γ = 0.3 で動く様子（追跡エージェ
ントに包囲された状態）

図 3.25 γ = 0.3 で動く様子（追跡エージェ
ントの包囲から脱却）

図 3.26 γ = 0.3 で動く様子（2 回目の追跡
エージェントに包囲された状態）
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図 3.27 γ = 0.3 で動く様子（2 回目の追跡
エージェントの包囲からの脱却）

図 3.28 γ = 0.3で動く様子（目的地到着）

3.1.4 通れない場所が細長いマップ

図 3.29，3.30，3.31，3.32，3.33，3.34は疑似ラプラシアンを用いずに γ = 0で，通れない場所

が細長いマップを動くエージェントの様子である．図 3.29は追跡エージェントが近くにいるとき

の様子，図 3.30は追跡エージェントを横切ったときの様子，図 3.31は追跡エージェントに包囲

された様子，図 3.32は追跡エージェントに追い込まれた様子，図 3.33は追跡エージェントの包

囲から脱却した様子，図 3.34は目的地到着の様子である．図 3.31，3.32のように追跡エージェン

トに囲まれた場合，追跡エージェントを避けるあまり袋小路の状態に陥ってしまったが，図 3.33

のようにある段階で追跡エージェントの攻撃を受けつつも横切って目的地に向かった．

一方，図 3.35，3.36，3.37，3.38，3.39，3.40は疑似ラプラシアンを用いて γ = 0.3で動くエー

ジェントの様子である．図 3.35は追跡エージェントが近くにいるときの様子，図 3.36は追跡エー

ジェントを横切ったときの様子，図 3.37は追跡エージェントに包囲された様子，図 3.38は追跡

エージェントの包囲から脱却した様子，図 3.39は 2回目の追跡エージェントに包囲された様子，

図 3.40は 2回目の追跡エージェントの包囲からの脱却と目的地到着の様子である．図 3.37，3.39
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のように追跡エージェントに囲まれた場合，追跡エージェントを避けるあまり最初は袋小路の状

態に陥ってしまったが，図 3.38，3.40のように早い段階で追跡エージェントの攻撃を受けつつも

横切って目的地に向かった．

表 3.4は目的地到着までの経過時間と逃亡エージェントが攻撃を受けた回数を記録したもので

ある．疑似ラプラシアンを用いた場合の方が用いない場合よりも到着にかかった時間は 1.8秒短

いという結果になり，攻撃を受けた回数も 1回少ないという結果になった．
表 3.4 目的地到着までの経過時間と攻撃を受けた回数（通れない場所が細長いマップ）
疑似ラプラシアンの有無 目的地到着までの経過時間 攻撃を受けた回数

疑似ラプラシアンなし（γ = 0） 34.5秒 7回
疑似ラプラシアンあり（γ = 0.3） 32.7秒 6回

図 3.29 γ = 0 で動く様子（追跡エージェン
トが近くにいる状態）

図 3.30 γ = 0 で動く様子（追跡エージェン
トを横切る様子）
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図 3.31 γ = 0 で動く様子（追跡エージェン
トに包囲された状態）

図 3.32 γ = 0 で動く様子（追跡エージェン
トに追い込まれた状態）

図 3.33 γ = 0 で動く様子（追跡エージェン
トの包囲から脱却）

図 3.34 γ = 0で動く様子（目的地到着）
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図 3.35 γ = 0.3 で動く様子（追跡エージェ
ントが近くにいる状態）

図 3.36 γ = 0.3 で動く様子（追跡エージェ
ントを横切る様子）

図 3.37 γ = 0.3 で動く様子（追跡エージェ
ントに包囲された状態）

図 3.38 γ = 0.3 で動く様子（追跡エージェ
ントの包囲から脱却）
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図 3.39 γ = 0.3 で動く様子（2 回目の追跡
エージェントに包囲された状態）

図 3.40 γ = 0.3 で動く様子（2 回目の追跡
エージェントの包囲からの脱却，目的地到着）

3.1.5 複雑なマップ

図 3.41，3.42，3.43，3.44，3.45，3.46は疑似ラプラシアンを用いずに γ = 0で，複雑なマッ

プを動くエージェントの様子である．図 3.41は追跡エージェントを横切ったときの様子，図 3.42

は追跡エージェントに包囲された様子，図 3.43は追跡エージェントに追い込まれた様子，図 3.44

は目的地到着が困難な様子，図 3.45は初期地点付近まで戻った様子，図 3.46は目的地到着が達

成できない様子である．図 3.42，3.43のように追跡エージェントに囲まれた場合，追跡エージェ

ントを避けるあまり袋小路の状態に陥ってしまって，図 3.45のように初期地点付近まで戻ってし

まった．また，図 3.46のように同じ場所を右往左往して目的地到着が達成できなかった．

一方，図 3.47，3.48，3.49，3.50は疑似ラプラシアンを用いて γ = 0.3で動くエージェントの

様子である．図 3.47は追跡エージェントを横切ったときの様子，図 3.48は追跡エージェントに

包囲された様子，図 3.49は追跡エージェントの包囲から脱却した様子，図 3.50は目的地に到着

した様子である．図 3.48のように追跡エージェントに囲まれた場合少し右往左往したものの，図

3.49のように早い段階で追跡エージェントの攻撃を受けつつも横切って目的地に向かった．
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表 3.5は目的地到着までの経過時間と逃亡エージェントが攻撃を受けた回数を記録したもので

ある．疑似ラプラシアンを用いない場合は目的地に到着できなかったが，用いた場合は到着でき

て経過時間も短かった．また，疑似ラプラシアンを用いた場合の方が用いない場合よりも攻撃を

受けた回数が 5回少なかった．
表 3.5 目的地到着までの経過時間と攻撃を受けた回数（複雑なマップ）

疑似ラプラシアンの有無 目的地到着までの経過時間 攻撃を受けた回数
疑似ラプラシアンなし（γ = 0） 目的地到着できず 9回
疑似ラプラシアンあり（γ = 0.3） 29.6秒 4回

図 3.41 γ = 0 で動く様子（追跡エージェン
トを横切る様子）

図 3.42 γ = 0 で動く様子（追跡エージェン
トに包囲された状態）
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図 3.43 γ = 0 で動く様子（追跡エージェン
トに追い込まれた状態）

図 3.44 γ = 0 で動く様子（目的地到着が困
難な状態）

図 3.45 γ = 0 で動く様子（初期地点付近ま
で戻った様子）

図 3.46 γ = 0 で動く様子（目的地に到着で
きない様子）

31



図 3.47 γ = 0.3 で動く様子（追跡エージェ
ントを横切る様子）

図 3.48 γ = 0.3 で動く様子（追跡エージェ
ントに包囲された状態）

図 3.49 γ = 0.3 で動く様子（追跡エージェ
ントの包囲から脱却）

図 3.50 γ = 0.3で動く様子（目的地到着）

3.2 プレイヤー操作による評価実験

追跡エージェント 1体を自分で操作できるようにして黄色の円錐にし，複雑なマップで検証を

行った．

図 3.51，3.52，3.53，3.54，3.55，3.56は疑似ラプラシアンを用いずに γ = 0で複雑なマップ
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を動くエージェントの様子である．図 3.51は追跡エージェントに包囲された様子，図 3.52は追

跡エージェントの包囲から脱却した様子，図 3.53は初期地点付近まで追い込まれた様子，図 3.54

は追い込まれた状態から脱却した様子，図 3.55は追跡エージェントに追い込まれた様子，図 3.56

は目的地到着が達成できない様子である．図 3.51，3.53のように追跡エージェントに包囲された

場合，図 3.52，3.54のように右往左往はするもののある段階で追跡エージェントを横切って目的

地に向かおうとしたが，図 3.53のように初期地点付近まで戻ってしまった．また，図 3.55のよう

に何度も追跡エージェントに追い込まれてしまい，図 3.56のように再び初期地点付近まで戻って

しまい，目的地到着は達成できなかった．

図 3.57，3.58，3.59，3.60，3.61，3.62，3.63，3.64は疑似ラプラシアンを用いて γ = 0.3で複

雑なマップを動くエージェントの様子である．図 3.57は追跡エージェントに包囲された様子，図

3.58は追跡エージェントの包囲から脱却した様子，図 3.59は追跡エージェントに追い込まれた様

子，図 3.60は初期地点付近まで追い込まれた様子，図 3.61は追い込まれた状態から脱却した様

子，図 3.62は 2回目の追跡エージェントに包囲された様子，図 3.63は 2回目の追跡エージェン

トの包囲から脱却した様子，図 3.64は目的地に到着した様子である．図 3.57，3.60，3.62のよう

に追跡エージェントに包囲された場合，疑似ラプラシアンを用いなかった場合と同様に，図 3.58，

3.61，3.63のように同じ場所で右往左往はするものの，ある段階で追跡エージェントを横切り目

的地に向かった．また，疑似ラプラシアンを用いなかった場合と同様に図 3.60のように初期地点

付近まで戻ってしまった．しかし，図 3.64のように時間はかかったものの目的地に到着した．

表 3.6は目的地到着までの経過時間と逃亡エージェントが攻撃を受けた回数を記録したもので

ある．疑似ラプラシアンを用いない場合は目的地に到着できなかったが，用いた場合は時間はか

かったものの到着できた．また，疑似ラプラシアンを用いた場合の方が用いない場合よりも攻撃

を受けた回数が 2回少なかった．以上の結果から，疑似ラプラシアンを用いた方が用いない場合

よりも包囲状態からの脱却が迅速で，判断が早いという印象を持った．
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このように，疑似ラプラシアンを用いることで追跡エージェントに包囲される状態から迅速に

脱却し，最終的な目標を達成することを確認できた．
表 3.6 目的地到着までの経過時間と攻撃を受けた回数

疑似ラプラシアンの有無 目的地到着までの経過時間 攻撃を受けた回数
疑似ラプラシアンなし（γ = 0） 目的地到着できず 21回
疑似ラプラシアンあり（γ = 0.3） 119.7秒 19回

図 3.51 γ = 0 で動く様子（追跡エージェン
トに包囲された状態）

図 3.52 γ = 0 で動く様子（追跡エージェン
トの包囲から脱却）

図 3.53 γ = 0 で動く様子（初期地点付近ま
で追い込まれた状態）

図 3.54 γ = 0 で動く様子（追い込まれた状
態から脱却）
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図 3.55 γ = 0 で動く様子（追跡エージェン
トに追い込まれた状態）

図 3.56 γ = 0 で動く様子（目的地に到着で
きない様子）

図 3.57 γ = 0.3 で動く様子（追跡エージェ
ントに包囲された状態）

図 3.58 γ = 0.3 で動く様子（追跡エージェ
ントの包囲からの脱却）
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図 3.59 γ = 0.3 で動く様子（追跡エージェ
ントに追い込まれた状態）

図 3.60 γ = 0.3 で動く様子（初期地点付近
まで追い込まれた状態）

図 3.61 γ = 0.3 で動く様子（追い込まれた
状態からの脱却）

図 3.62 γ = 0.3 で動く様子（2 回目の追跡
エージェントに包囲された状態）
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図 3.63 γ = 0.3 で動く様子（2 回目の追跡
エージェントの包囲からの脱却）

図 3.64 γ = 0.3で動く様子（目的地到着）
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第 4 章

まとめ
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本研究は，ユーティリティベース AI の中のゴールベースと非ゴールベースを足し合わせて両

方の考慮を行った場合，ゴールベースの特性である推移律が失われて最終的な目標達成が保証で

きなくなるという問題に着目した．本研究では，疑似ラプラシアンを用いた盛り土関数を使って

推移律を保ち，最終的な目標達成を保証する手法を提案した．また，盛り土関数の調整係数は AI

の体力や停滞度の数値を使用しファジー推論を用いて動的に変更するようにした．実装方法は，

ゴールベース指標にダイクストラ法によるコストマップを使用し，非ゴールベース指標に追跡

エージェントからの危険度コストを使用した．以上により算出されたコスト値に従って，コスト

が低い方へ AIは動いていくようにした．通れない場所が 1箇所もないマップや複雑なマップな

ど複数のマップで検証した結果，疑似ラプラシアンを用いることで局所的状況に対応しつつ最終

的な目標をできるだけ迅速に達成することが確認できた．

しかし，追跡エージェントの間を通った方がより迅速に最終的な目標を達成できるがそれをし

ない場面や，同じ場所で右往左往してばかりで体力が多いのにも関わらず追跡エージェントの包

囲からなかなか脱却しない場面が見受けられた．そこで，盛り土関数の適用場所や調整係数の算

出方法を改善することで，追跡エージェントを避けつつより迅速で効率的に最終的な目標を達成

する AIを作成できるのではないかと考える．
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た．しかし，このように最後まで研究をやり遂げたのは私を支えてくれた全ての方々のおかげで

す．感謝してもしきれません．

本当にありがとうございました．
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ファジー推論とは，複数の入力からファジー値を算出する手段であり，最小最大法，代数積加

算重心法，簡略化推論法など様々なものがある．本研究では，このうち代数積加算重心法を用い

た．本章では，この手法の計算方法について述べる．なお，ここでは入力値を 2つのスカラー値

と想定する．

ファジー推論においては，複数のメンバーシップ関数を事前に規定する必要がある．典型的な

メンバーシップ関数は，Bad(B)，Normal(N)，Good(G)の 3つの関数を用いるものであり，そ

れぞれ以下のような式となる．

B(x) =

{
−2x+ 1, (0 ≦ x < 1

2 )

0 ( 12 ≦ x ≦ 1)
(A.1)

N(x) =

{
2x, (0 ≦ x < 1

2 )

−2x+ 2 ( 12 ≦ x ≦ 1)
(A.2)

G(x) =

{
0, (0 ≦ x < 1

2 )

2x− 1 ( 12 ≦ x ≦ 1)
(A.3)

これらの関数をグラフとして表したものが図 A.1である．

B N G

0 0.5 1

図 A.1 メンバーシップ関数

例えば，x = 0.5 のとき，B(x) = 0, N(x) = 1, G(x) = 0 となり，x = 0.2 のときは

B(x) = 0.6, N(x) = 0.4, G(x) = 0となる．
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以降，入力値 a, bをそれぞれ 0.7と 0.6と想定して解説する．このとき，
B(a) = 0

N(a) = 0.6

G(a) = 0.4

(A.4)


B(b) = 0

N(b) = 0.8

G(b) = 0.2

(A.5)

と算出できる．

次に，各メンバーシップ関数における最小値を求める．これを Bm, Nm, Gm とすると，


Bm = min (B(a), B(b)) = 0

Nm = min (N(a), N(b)) = 0.6

Gm = min (G(a), G(b)) = 0.2

(A.6)

となる．

次に，各メンバーシップ関数において先ほどの値 Bm, Nm, Gm より下側の部分の面積を求め総

和を取る．つまり，

F (x) = min (B(x), Bm) + min (N(x), Nm) + min (G(x), Gm) (A.7)

として F (x) を定義した上で，
S =

∫ 1

0

F (x)dx (A.8)

を求める．図 A.2は，上記領域を図示したものである．

最後に，全体のグラフの重心，つまり全面積を二等分する箇所を算出する．つまり，∫ α

0

F (x)dx =
S

2
(A.9)

となる αを求める．(a, b) = (0.6, 0.7) のときに厳密解は 1
5 + 3

20

√
6 ∼= 0.5674である．図 A.3に

重心を求める模式図を示す．

実際の適用では，区分求積法などの近似値計算で問題ない．アルゴリズムは以下の通りである．
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N

0 0.5 1

G

図 A.2 面積の算出

N

0 0.5 1

G

図 A.3 重心の算出

1. 各推論グラフの面積を求め，全部を合計する．

2. 合計値の半分を求める．

3. 値 0から ∆xごとに順番に各推論グラフの面積を足していき，合計値の半分に達したら処

理をやめる．
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