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Abstract 
 

Selective attention is the act of paying attention to 

only a subset of many pieces of information. Players of 

fighting games quickly defend or counterattack by 

paying selective attention to a particular action of the 

opponent. Although non-player characters (NPCs) are 

important training partners for human players, existing 

NPCs do not perform selective attention. Therefore, 

playing against NPCs does not allow players to 

practice against opponents paying selective attention. 

We develop AI with selective attention using Q-learning. 

It is designed to get information quicker than usual if 

the action of the opponent is the one to which it is 

paying selective attention and otherwise to get 

information slower. To combine selective attention with 

Q-learning, the discount rate of Q-learning and the 

components of the reward change according to its 

remaining hit points. We conducted an experiment to 

examine whether participants could notice the AI’s 

selective attention and identify the attack to which it is 

paying selective attention. In the experiment, we 

showed the participants videos of the developed AI’s 

fighting. The results showed that the developed AI had 

a low ability to counterattack and that it was difficult to 

judge whether it was paying selective attention to some 

attack. 
 

1. はじめに 

コンピューターゲームには，様々なジャンルのゲーム

が存在し，格闘ゲームはその中の 1 つである．格闘ゲー

ムは対戦型アクションゲームであり，キャラクターが主

に 1 対 1 で相手を攻撃する．キャラクターには体力が設

定されており，攻撃によって相手の体力を 0 にした方か，

もしくは相手の体力をより減らした方が勝利となる．格

闘ゲームではプレイヤーの対戦相手として，ノンプレイ

ヤーキャラクター（NPC）が実装されている．NPC はキ

ャラクターや強さを自由に設定できるため，プレイヤー

の練習相手としてよく用いられる．多くのプレイヤーは

NPC と練習した後，対人戦に臨むという流れを繰り返す．

格闘ゲームで NPCはプレイヤーが強くなって楽しみを感

じる上で重要な役割を果たしている． 

プレイヤーが NPCとの対戦で練習することの 1つに，

対戦時の状況に応じた意識配分の変更がある．格闘ゲー

ムの対戦中は，画面上に多くの情報が存在しているため，

全ての情報に対して意識を向けることは難しい．こうし

た問題に対処するため，多くのプレイヤーは選択的注意

を行う．選択的注意とは，多くの情報の中から特定の情

報に対して選択的に注意を向けることである．格闘ゲー

ムでは，プレイヤーが相手の特定の挙動に注意を向ける

ことを指す．プレイヤーは選択的注意を行うことで，注

意を向けている挙動を相手が取った時，すぐに防御や反

撃を行える． 

プレイヤー同士の対戦で，相手が選択的注意を向けて

いる挙動を自分が取っても，相手に対処されてしまう．

そのため，相手が選択的注意を向けていない挙動を選択

することで，相手に攻撃を通すことが重要である．しか

し，既存の AIは選択的注意を行わず，全ての挙動に対し

て同じ反応速度を持ち，自身の攻撃の通りやすさが変化

しない．そのため，相手の挙動から自分がした行動に対

して選択的注意を向けているかどうかが判断できず，特

定の攻撃のみが相手に通ることもない．このような選択

的注意を実装していない NPCと対戦しても，選択的注意

を向けている相手を想定した練習をすることは難しい．

こうした練習を実現するには，相手の攻撃に適切に選択

的注意を向け，かつその対象がある程度対戦相手から見

て分かる AIを開発する必要がある． 

本研究では，選択的注意を行うプレイヤーに攻撃を通

す練習を NPC戦でできるようにするために，選択的注意

を取り入れたゲーム AIを開発することを目的とする．開

発する AIが選択的注意を行っている場合，選択的注意を

向ける攻撃を AIに決定させる．選択的注意を向けている

攻撃ではない攻撃を相手が取った場合，相手の座標や攻

撃を取得するのに時間がかかるようにする． 

2. 関連研究 

Johnら [1]は，畳み込みニューラルネットワークとモン

テカルロ木探索を組み合わせて，格闘ゲームの AIを開発

した．この AIのパフォーマンスはモンテカルロ木探索の

みで開発された AIのパフォーマンスには及ばなかったが，

格闘ゲーム用の AIを開発に，教師あり学習，強化学習，

モンテカルロ木探索の組み合わせが活用できる可能性を

示した．Liang ら  [2]は，二重深層 Q ネットワーク

（DDQN）を用いて，既存の格闘ゲームの AIを開発した．

DDQNは，Q学習でAIがQ値を過剰に高く見積もる問題

を回避するために導入されている．DDQN では，行動決
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定のネットワークと Q 値の更新に用いるネットワークを

使い分けることで，学習を安定させながら，AI に最適な

行動選択をさせられる．これによって開発された AIは，

ゲーム内の AIと対戦で 95%近い勝率を生み出した． 

3. 準備 

3.1. FightingICE 
FightingICE [3]は格闘ゲームの AI 開発を目的としたプ

ラットフォームで，立命館大学で開発された．人間の認

知能力の限界を模倣するために，対戦相手の情報の取得

15 フレーム（0.25 秒）以上かかるように設定されている．

FightingICE には，あらかじめ 3 つの AI が用意されてい

る．1つ目は JerryMizunoAIである．これは k-nnアルゴリ

ズムを用いて対戦相手の挙動を予測する AI である．2 つ

目は LoadTorchWeightAI である．これはニューラルネッ

トワークを用いて行動を選択する AI である．3 つ目は

MctsAi である．これはモンテカルロ木探索を用いて行動

を選択する AIである．これら 3つの AIは，開発した AI

が学習する際の対戦相手として用いる．本研究では，こ

れら 3 つの AI を学習用 AI と呼ぶ．また，本研究で用い

るのは ZENというキャラクターに固定し，体力の最大値

は 400とする． 

3.2. Q学習 

Q学習 [4]は強化学習の 1つで，AIが特定の状態でどの

行動を選ぶべきかを学習する手法である．AI は状態𝑠で

行動𝑎を選択した場合の期待報酬の合計の値を学習する．

これを Q 値と呼び，𝑄(𝑠, 𝑎)と表す．Q 学習を進めると，

最終的にAIは全ての状態𝑠と行動𝑎の組み合わせに対する

Q値を学習し，Q値を基に AIが最適な行動を選択するよ

うになる．Q値は以下の式で更新する． 

𝑄(𝑠, 𝑎) ← 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼[𝑅 + 𝛾 max 𝑄(𝑠′, 𝑎′)– 𝑄(𝑠, 𝑎)] 
𝑅は現在の報酬，𝑠′は次の状態，𝑎′は次の行動である．𝛼

は学習率といい，この値が大きくなるほど Q 値が更新さ

れやすくなる．𝛾は割引率といい，この値が大きいほど

長期的な報酬を重視し，この値が小さいほど短期的な報

酬を重視する． 

4. 提案手法 

選択的注意を取り入れた FightingICE の AI を開発する．

AIの学習手法には Q学習を基本として用いる．選択的注

意を実現するための要素技術として以下の 2 つを提案す

る．1 つ目は，選択的注意の有無と注意を向けている挙

動を Q 学習の状態として入力させるものである．格闘ゲ

ームでプレイヤーは常に選択的注意を行っているわけで

はないため，AI に対しても選択的注意を行っているかど

うかを状態として入力する．AI は選択的注意を向ける挙

動を次の手順で決定する．まず，全中距離攻撃の出現回

数を表す変数を𝑓とし，初期値𝑓 = 0として設定する．次

に，各中距離攻撃に対してカウント𝐶𝑖を設定し，初期値

を𝐶𝑖 = 0とする．対戦中に相手が中距離攻撃𝑖を行うたび

に，𝑓 ← 𝑓 + 1に更新し，その値を攻撃𝑖のカウント𝐶𝑖に

加える．すなわち，攻撃𝑖のカウントの更新は以下の式で

定義される． 

𝐶𝑖 ← 𝐶𝑖 + 𝑓 

その時点におけるカウント𝐶𝑖の値が最も大きい攻撃に対

して選択的注意を向ける．これによって，相手の攻撃パ

ターンが変化した時も，素早く選択的注意を向ける攻撃

を切り替え，その攻撃に対して対応できるようになる． 

Q学習における状態は，1つの値として管理する．この

値は，相手の座標，相手の挙動，相手に与えたダメージ

と自身が受けたダメージのどちらであるか，選択的注意

の有無の 4 つの状態を数値化したデータから成り立って

いる．相手の𝑥座標と自身の𝑥座標の差の絶対値を𝑥，相

手の𝑦座標から自身の𝑦座標を引いた値を𝑦，相手の挙動

を数値化した値を𝑎，相手に与えたダメージと自身が受

けたダメージのどちらであるかを数値化した値を𝑏，選

択的注意の有無を数値化した値を𝑐とすると，状態の値𝑠

は以下の式で表される．𝑏は，相手に与えたダメージな

ら 0，自身が受けたダメージなら 1 の値を取る．𝑐は，選

択的注意を行っているときは 0，行っていないときは 1の

値を取る． 

𝑠 = 10000000𝑥 + 10000𝑦 + 100𝑎 + 10𝑏 + 𝑐 

状態の値𝑠に対して，一意に挙動の組が定まっている．

これを Q 学習における行動とする．挙動の組は，空中で

可能な挙動の組と地上で可能な挙動の組のどちらかに分

かれている．自身が空中にいるかどうかで挙動の組が異

なる．自身の行動を決定する際は，現在の状態で可能な

行動のうち，最も Q 値が高い行動を選択するようにして

いる．  

提案する 2 つ目の要素技術は，選択的注意の有無に応

じて，情報の入力に遅延をかけるものである．選択的注

意を向けている挙動を相手がとった場合，15 フレームで

対戦相手の情報を取得する．選択的注意を向けていない

挙動を相手が選択した場合，21 フレーム（0.35 秒）で対

戦相手の情報を取得する．選択的注意を行っていない場

合は，18 フレーム（0.30 秒）で対戦相手の情報を取得す

る． 

選択的注意と Q 学習を両立させるため，自身の残り体

力に応じて割引率と報酬の構成要素の比率を変更する．

選択的注意は相手の次の攻撃に対処するために行うもの

であるため，将来の価値よりも現在の価値を重視する．

そのため，選択的注意を行っているときは割引率を低く

する．しかし，格闘ゲームでは対戦相手に勝利するとい

う長期的な価値を重視する必要があるので，割引率が低

いままだと Q 学習に悪影響が出る可能性がある．そこで，

Q 学習と選択的注意を両立させるために，体力が少なく

なるほど割引率が低くなるようにする．こうすることで，

自身の体力に余裕があるときは Q 学習を行い，余裕がな

いときは選択的注意を行うようにする．割引率は，戦闘

開始時の体力を 1 とした時の現在の体力の割合となる小

数にする．報酬の構成要素の比率も体力に応じて変更す

る．格闘ゲームでは，自身が有利な状況では攻勢に転じ，

自身が不利な状況では守勢に転じることが重要であると

される．そのため，自身の体力に対して相手の体力が少

ないときは，自身の体力が減ることより相手の体力を減

らすように報酬を設定し，自身の体力に対して相手の体

力が多いときは，相手の体力を減らすことより自身の体
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力を減らさないように設定する．また，AI が防御ばかり

して攻撃しなくなることを防ぐため，自身の数値に 1 を

加えて，互いにダメージを受けない挙動は小さなペナル

ティになるようにする．互いの現在の体力の合計を 1 と

した時の自身の現在の体力の割合にあたる小数を𝑎，相

手の現在の体力の割合にあたる小数を𝑏，自身の行動に

よって減少した相手の体力を𝑐，減少した自身の体力を𝑑

とする．この時，報酬𝑟は以下の式で表される． 

𝑟 = (𝑎 × 𝑐) − (𝑏 × 𝑑 + 1) 

5. 実装 

Q 学習の状態で用いる値に，相手の𝑥座標と自身の𝑥座

標の差の絶対値𝑥と，相手の𝑦座標から自身の𝑦座標を引

いた値𝑦を用いるが，この値をそのまま用いると状態数

が膨大になり，膨大な計算量が必要となる．状態数を抑

えるため，相手と自身の𝑥方向の距離を短距離と中距離

と長距離の 3 つに分類し，それぞれの距離で𝑥と𝑦の値を

調節する．短距離では，𝑥と𝑦の値を 2 の倍数に丸める．

中距離では，𝑥と𝑦の値を 3 の倍数に丸める．長距離では，

𝑥の値を中距離と長距離の境目となる値とし，𝑦の値を 0

とする． 

6. 実験 

6.1. 目的 

開発した AIが選択的注意を適切に行えているかを客観

的に判断するためにアンケートを行う．アンケートの被

験者には格闘ゲームの上級者と中級者を選定する．アン

ケートでは，被験者に 10個の対戦動画を見せ，AIが選択

的注意を向けているかどうかと，どの攻撃に対して選択

的注意を向けているかを被験者に尋ねる．上級者と中級

者のそれぞれの回答での正答率を元に，選択的注意がど

のくらい適切に行えているかを判断する． 

6.2. アンケートの選択肢 

アンケートでは，2 種類の選択肢を用意した．本研究

では，選択的注意を向けている攻撃を選択する際に用い

る選択肢を攻撃の選択肢と呼び，選択的注意を始めた時

または切り替えた時の自身の残り体力を選択する際に用

いる選択肢を体力の選択肢と呼ぶ． 

攻撃の選択肢は，3 つの攻撃に「分からない」を加え

た 4択である．3つの攻撃は，FightingICEで ZENが使え

る攻撃の中で，中射程以上の距離を持つ攻撃である．1

つ目の攻撃は，エネルギーを少量消費し，低姿勢で足を

伸ばしながら移動する攻撃であり，スライディングと呼

ぶ（図 1(a)）．2つ目の攻撃は，前方に低軌道のジャンプ

をしながら殴りかかる攻撃であり，飛び込み攻撃と呼ぶ

（図 1(b)）．3つ目の攻撃は，エネルギーを大量消費し，

キャラクターの腰の位置あたりの高度を維持し続けなが

ら前方に長距離移動する弾を放つ攻撃であり，波動拳と

呼ぶ（図 1(c)）． 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

図 1  (a)スライディング，(b)飛び込み攻撃，(c)波動拳の

モーション 

体力の選択肢は，自身の残り体力が 75%，50%，25%

の 3 択に「分からない」を加えた 4 択である．本実験で

は戦闘開始時の体力が 400 であるため，残り体力が 75%

の時の数値は 300，50%の時の数値は 200，25%の時の数

値は 100 である．体力の選択肢では，体力の割合と数値

が併記されている． 

6.3. 対戦動画での相手 

学習用 AI は，対戦動画での AI の対戦相手としては不

適なため，動画用に AIを開発した．これを本研究では動

画用 AI と呼ぶ．学習用 AI が動画に不適な理由は 3 つあ

る．1 つ目は，攻撃のパターンが変化しない点である．

開発した AIは相手の攻撃パターンの変化に対応する．し

かし，学習用 AIは攻撃のパターンが変化しないため，対

戦の動画を見ても AIが攻撃パターンの変化に対応できて

いるかの判断ができない．2 つ目は，エネルギーを節約

しない点である．エネルギーを消費する波動拳やスライ

ディングを連発するためには，なるべくその他の技でエ

ネルギーを消費しないような立ち回りが必要である．し

かし，学習用 AIは対戦で勝利するためにエネルギーを随

時消費するため，波動拳やスライディングを使う回数が

減り，選択的注意を向けているかの判断が難しくなる．

3 つ目は，相手から近距離の位置を維持する点である．

近距離では選択的注意を向けていても反応が間に合わな

いため，動画では中距離からの攻撃を多めにすることが
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重要である．しかし，FightingICE では中距離技の数より

も近距離技の数の方が遥かに多いため，学習用 AIは中距

離から攻撃するよりも相手に近づくことを優先する． 

動画用 AIは特定の攻撃を中距離で優先して使い，対戦

相手の体力が一定以下になったらその攻撃を切り替える

ことができる．また，自身が選択可能な攻撃からエネル

ギーを消費する攻撃を極力減らしているため，エネルギ

ーを節約することもできる．また，自身が近距離にいる

際は一定確率で距離を取るので，中距離攻撃の回数も増

え，選択的注意を向けているどうか判断しやすくなる． 

6.4. アンケートの種類 

アンケートは①～④の 4 つに分かれている．アンケー

ト①では，対戦動画を見て，AI が選択的注意を向けてい

る攻撃を選択肢から答える．動画は 2 つあり，動画の最

初から選択的注意を向けている．また，選択的注意を向

けている攻撃は，対戦動画の中では変化しない．アンケ

ート②では，対戦動画を見て，AI が選択的注意を始めた

タイミングを体力の選択肢から答えて，選択的注意を向

けている攻撃を選択肢から答える．動画は 2 つあり，AI

の体力が一定値を下回ると選択的注意を開始する．アン

ケート③では，対戦動画を見て，AI が選択的注意を切り

替えたタイミングを体力の選択肢から答えて，切り替え

る前と後で選択的注意を向けている攻撃を選択肢から答

える．動画は 6 つある．アンケート④では，「AI が相手

の攻撃にどれくらい対処できていたか」「相手の攻撃に

さらに対処できるようにすればいいか」「気づいた点，

気になった点」について自由記述で答える． 

6.5. 手順 

被験者として格闘ゲームの上級者 3 人と中級者 4 人を

募集した．実験ではまず，アンケートの流れを説明する．

次に，アンケートに答える上で必要な情報について，

FightingICE のゲームシステムと選択的注意を説明する．

次に，選択的注意を向ける攻撃のモーションを被験者に

見せて，その主な対処法を説明する．最後に，開発した

AIの特徴について説明する．これらの後，FightingICEで

の通常の対戦を 3 試合見てもらってから，被験者にアン

ケートに回答してもらった．アンケート①～③について，

説明後，被験者にアンケートに回答してもらうという流

れを繰り返した．最後にアンケート④を行った． 

6.6. 結果 

アンケート①での上級者と中級者の問題別の正答率は

表 1 の通りである．アンケート②での上級者と中級者の

問題別の正答率は表 2 の通りである．体力とは，選択的

注意を始めた時の自身の体力のことであり，攻撃は選択

的注意を向けていた攻撃のことである．アンケート③で

の上級者と中級者の問題別の正答率は表 3 の通りである．

攻撃前とは，始めに選択的注意を向けていた攻撃のこと

であり，体力とは選択的注意を切り替えた時の自身の体

力のことであり，攻撃後とは選択的注意を切り替えた後

に，選択的注意を向けていた攻撃のことである．攻撃の

選択肢ごとでの正答率と，体力の選択肢での正答率をま

とめると表 4の通りである． 

表 1  アンケート①の正答率 

 上級者 中級者 

動画 1 66.7% 25.0% 

動画 2 0.0% 25.0% 

表 2  アンケート②の正答率 

 上級者 中級者 

 体力 攻撃 体力 攻撃 

動画 3 33.3% 0.0% 25.0% 25.0% 

動画 4 66.7% 0.0% 50.0% 50.0% 

表 3  アンケート③の正答率 

 上級者 中級者 

 攻撃前 体力 攻撃後 攻撃前 体力 攻撃後 

動画 5 66.7% 66.7% 0.0% 25.0% 25.0% 25.0% 

動画 6 33.3% 0.0% 66.7% 100.0% 0.0% 75.0% 

動画 7 33.3% 33.3% 0.0% 25.0% 0.0% 25.0% 

動画 8 100.0% 0.0% 66.7% 100.0% 0.0% 50.0% 

動画 9 0.0% 100.0% 0.0% 100.0% 25.0% 100.0% 

動画 10 0.0% 0.0% 66.7% 75.0% 0.0% 50.0% 

表 4  各攻撃と体力の正答率 

 上級者 中級者 

スライディング 33.3% 45.8% 

飛び込み攻撃 20.0% 60.0% 

波動拳 53.3% 60.0% 

体力 33.3% 18.8% 

7. 議論 

アンケート①は質問項目が 1 つしかないため，被験者

が注目すべき箇所も少ない．しかし，その正答率は想定

よりも低かった．この理由として，被験者の目が慣れて

いなかったことが考えられる．実際にアンケート④では，

「実験の後半になるにつれて目が慣れてきた」といった

意見が多かった．本実験では，実験が長引いて被験者の

集中力が落ちないように，アンケート前に見せる対戦動

画の数を 3 個に絞ったため，アンケート①の時点では目

が慣れていなかった可能性が高い． 

アンケート②では，上級者は中級者に比べて，選択的

注意を始めたタイミングの正答率は高かったが，選択的

注意を向けている攻撃の正答率は0%だった．一方で，中

級者の正答率は両方の項目で一致していた．このように

なった理由として，アンケート②の段階では，上級者は

自分たちの基準で選択的注意を向けている攻撃を判断し

ていた可能性が考えられる．開発した AI は学習用 AI よ

りも弱いくらいの性能であるため，上級者が想定する立

ち回りとはかけ離れた立ち回りを取っていた可能性が高

い． 

アンケート④で上級者の 1 人が「アンケート③の序盤

になってようやく開発した AI基準で考えることができた」

と回答していた．実際に，動画③の攻撃の選択肢での上

級者 3 人の回答は一致しており，動画④でも 3 人中 2 人

の意見は一致していた．アンケート③では，上級者は選

択的注意を向けている攻撃の正答率が低く，中級者は選

択的注意を切り替えたタイミングの正答率が低かった．
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前者の理由としては，開発した AIは反撃せずに回避する

ことが多く，上級者目線では選択的注意を向けている攻

撃に対処できているかの判断が難しかったことが考えら

れる．後者の理由としては，2 回の動画視聴では，中級

者は選択的注意を切り替えるタイミングまで絞り込めな

いことが考えられる．アンケート④では中級者の 2 人が

「選択的注意の対象が変わっているのは分かったが，い

つの間にか変わっていた」と回答している． 

表 4 からは上級者は飛び込み攻撃の正答率が低く，中

級者はスライディングの正答率が低かった．前者の理由

としては，飛び込み攻撃は反撃が簡単な攻撃であるのに

もかかわらず，上級者にとっては反撃が少ないと感じた

ことが考えられる．後者の理由としては，スライディン

グは発生が早く，中級者にとっては対処できていないと

感じる場面が多かったことが考えられる． 

8. おわりに 

本研究では，Q 学習を用いて格闘ゲームでの選択的注

意を取り入れたゲーム AIを開発した．しかし，格闘ゲー

ムの上級者と中級者でも，AI の選択的注意の対象を見極

めるのは難しかった． 

今後の課題として，AI の反撃性能を高めることが挙げ

られる．このためには，Q 学習の報酬の見直しが必要で

ある．現時点では，AI は行動可能なタイミングで必ず行

動するようになっているが，反撃する際には攻撃するタ

イミングまで待機することが必要である．そのため，AI

に反撃させるには，選択的注意の開始から反撃までの一

連の流れを報酬として設定しなおす必要があると考える．

また，今回の実験では，被験者が FightingICEに慣れてい

ないことが実験結果に影響した可能性がある．より正確

な実験結果を得るには，被験者に FightingICEに事前に触

れてもらった上で実験を行うことが重要である． 
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