
 

 

 

対戦アクションゲームにおけるプレイヤーの挙動観察のためのシーン検索 

三ツ井 慧太郎 1 岡部 誠 1 

概要． 我々は対戦型格闘ゲームのプレイヤーが強くなるための支援に取り組んでいる．強いプレイヤ

ーになるための重要なアプローチの 1 つに，他の強いプレイヤーの挙動を観察し，強い行動パターンを

学ぶことがある．そこで我々は YouTube などの動画共有サイトに上がっている多くの対戦動画から，強

いプレイヤーの挙動を効率よく観察するために，ゲームシーンの検索手法を提案する．提案手法は，対

戦中のある瞬間の画像をクエリーとして入力すると，その画像と似通った状況のシーンを対戦動画の中

から複数検索して提示する．ユーザは検索結果を再生することで，強いプレイヤーならクエリーの状況

からどういった行動をとるのかについて観察できる．このシーン検索を実現するために，対戦ステージ

や背景を無視し，キャラクターの位置関係のみを考慮した特徴ベクトルを生成できるディープニューラ

ルネットワークを学習する．シーン検索の精度については主観評価を行い，約 8 割の精度でシーン検索

ができることを確認した．また，ユーザスタディを行い，動画で上級プレイヤーの挙動を観察しながら

CPU 対戦を繰り返したとき，提案手法を用いることでより高いレベルの CPU に勝てるようになることを

確認した． 

 

1 はじめに 

近年，競技性の高いビデオゲームをスポーツ競技

として捉えて”eSports”と呼ぶほど，ビデオゲームに

注目が集まっている．eSports はファースト・パー

ソン・シューティング(FPS)や，対戦型格闘ゲーム，

サッカーやバスケットボールなどのスポーツゲーム，

レーシングゲームなど，多種多様なジャンルがあり，

それぞれのジャンルに複数のタイトルがある．

eSports で活躍するためには，プレイヤーたちは各

タイトルに特化してゲームを練習し強くなる必要が

ある．我々は毎年世界大会が開かれているニンテン

ドースイッチの大乱闘スマッシュブラザーズ

SPECIAL（スマブラ）[1]を題材にプレイヤーが効率

よく強くなるための支援に取り組んでいる． 

スマブラのような対戦型格闘ゲームにおいて，強

いプレイヤーになるために重要なことが 2 つある．

1 つはゲームの操作技術を磨くことである．これは

キャラクターの移動操作をミス無くこなしたり，技

を出す際のコマンド入力を正確にできるようになる

などだが，これらはプレイヤー自身が時間をかけて

練習して習得する必要がある．もう 1つの重要なこ

とは対戦相手を意識した練習をすることである．

eSports はビデオゲームを媒体にしているが，要は

人と人との試合であり，相手をだますようなフェイ

ントを掛けたり，相手のミスを誘発するような行動

を仕掛けたりする駆け引きに面白さがある．対戦相

手を意識した練習には，YouTubeなどの動画共有サ

イトに上がっている対戦動画を見て，強いプレイヤ

ーの挙動を観察し，強い行動パターンを学ぶことが

有効である．しかしこれは簡単ではない．動画共有

サイト上の動画数が多いため，自分の見たい対戦動

画がなかなか見つからなかったり，また，対戦動画

が見つかっても，その中のどこに自分の見るべきシ

ーンがあるかが分からない，といった問題がある． 

そこで我々は，多くの対戦動画から強いプレイヤ

ーの挙動を効率よく観察するために，ゲームシーン

の検索手法を提案する．提案手法は，対戦中のある

瞬間の画像をクエリーとして入力すると，その画像

と似通った状況のシーンを対戦動画の中から複数検

索して提示する（図 1）．ユーザは検索結果を再生す

ることで，強いプレイヤーならクエリーの状況から

どういった行動をとるのかについて観察できる． 

この目的を実現するために，既存の画像/動画検索

手法について調査したが，我々の要求に対応するも

のは存在しなかった．既存の検索手法の大きな問題

の 1つは，我々はゲーム内のキャラクター同士の位

置関係のみに興味がある．しかし，既存の画像/動画

検索手法は画像全体の見た目が似たものを検索して

しまうため，キャラクター同士の位置関係よりもむ

しろ，戦っているステージや背景が似たものを検索

してしまう．そこで我々は入力画像をキャラクター
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同士の位置関係のみの情報を持った特徴ベクトルに

変換できるようなディープニューラルネットワーク

を学習することで，シーン検索手法を実現する． 

シーン検索の精度については主観評価を行い，約

8 割の精度でシーン検索ができることを確認した．

また，ユーザスタディを行い，動画で上級プレイヤ

ーの挙動を観察しながら CPU 対戦を繰り返したと

き，提案手法を用いることで平均的に 0.714回多く

勝てることが示された．言い方を変えると，より高

いレベルの CPU に勝てるようになることが確認で

きた． 

 

2 関連研究 

類似画像/動画の検索手法については数多くの関

連研究が存在する[2]．基本的な考え方は，画像を大

規模な畳み込みニューラルネットワーク(CNN)に

よってエンコードし，得られた特徴ベクトルの類似

度によってデータベース内の画像にランキング付け

をすることである[3]．同一クラス内の画像の特徴ベ

クトル同士は類似するように，逆に，異なるクラス

間の画像の特徴ベクトル同士は異なるようにしたく，

そのような特徴ベクトルを出力できる CNN を学習

するために，ネットワークの構造や loss関数に様々

な工夫が提案されてきている．例として，Revaudら

は画像検索学習モデルの評価指標の１つである

mean  Average  Precision(mAP)を直接最適化で

きるランキング学習手法を提案した．その結果，画

像集合に対し，そこに写った建物毎にラベル付けし

たデータセットを学習することで，クエリー画像に

写ったものと同じ建物が写っている画像を高い精度

で検索できる手法を提案した[4]．こういった画像検

索技術の発展形としては，Voらは画像と文をクエリ

ーとし，画像を文によって変化させたような画像を

検索できる手法を提案した[5]． 

しかし，上記の既存手法のいずれも，我々の目的

であるキャラクター同士の位置関係のみに着目した

シーン検索という問題にそのまま適用できる手法は

存在しなかった．そこで，まず動画のセグメンテー

ション手法を適用し，動画からキャラクターのみを

抽出してから上記の検索手法を適用するというアプ

ローチを試みた．動画からキャラクターのみを抽出

するために，SiamMask[6]と STM[7]という 2つの

手法を実験した．共に動画の最初のフレームで追跡

したい物体を指定すると，2 フレーム目以降を自動

的に追跡し，物体のマスクを生成する手法である．

しかし，実際にスマブラのキャラクターを追跡させ

てみると，最初の数秒は上手く追跡できても，キャ

ラクター同士の衝突やエフェクト（煙や炎など）が

起こってキャラクターが一瞬隠れたり，キャラクタ

ーのポーズが大きく変化するなどすると，その後の

フレームを追跡できなくなった．特に STM は動画

のセグメンテーションの分野では最も精度の高い手

法の 1 つであるため，STM が上手くキャラクター

を抽出できないならば，このアプローチは不可能と

判断した． 

スマブラに特化した研究として，強化学習によっ

て強い AI プレイヤーを育てる手法がある[7]．こう

いった AI プレイヤーとの対戦も，人がスマブラに

強くなるための 1つのアプローチかも知れない． 

 

3 ユーザインタフェース 

図 1 に提案手法のユーザインタフェースを示す．

図 1-左のウィンドウでは，ユーザは自分の対戦のリ

プレイ動画を見ているとする．そして，図 1-左のウ

ィンドウに表示されているようなシーンで「こんな

ふうにマリオの頭上にドンキーコングが浮いている

状況のとき，強いプレイヤーならどういった行動を

とるのだろう？」と気になったなら，ここでリプレ

イを一時停止し，「検索」ボタンを押す．すると，強

いプレイヤーの対戦動画の中から，類似した 3つの

シーンが検索されて表示される（図 1-右の 3つのウ

ィンドウ）．検索結果はいずれもマリオの頭上にドン

キーコングが浮いている状況である．ユーザはこれ

らの動画を再生することで，強いプレイヤーがここ

からどういった行動をとるのかを観察できる． 

「検索」ボタンを押してから結果が表示されるま
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での時間は，現在の我々の実装では 10 秒未満を要

する．また，表示される検索結果の数は，現在は類

似性の高いものから順に 4つまで，としている． 

尚、検索対象となる強いプレイヤーの動画は、ユ

ーザが予め収集しておくものとする。動画の収集方

法としては、①「世界戦闘力」という任天堂が公式

に定めるプレイヤーの強さの指標に基づいて集める、

②ゲーム大会におけるトーナメント上位の対戦動画

を集める、③実績のある有名なプレイヤーの動画を

集める、などが考えられる。 

 

4 シーン検索手法 

関数𝑓は画像𝑥を入力すると特徴ベクトル𝑦 =

𝑓(𝑥)を出力するニューラルネットワークであると

する．入力画像𝑥𝑖が図2-aのような画像であって𝑦𝑖 =

𝑓(𝑥𝑖)であるとする．このとき，背景は異なるがキャ

ラクター同士の位置関係が図 2-a と同じような画像

集合（図 2-b，正例と呼ばれる）の中の画像 1 つを

𝑥𝑝とすれば，その特徴ベクトル𝑦𝑝 = 𝑓(𝑥𝑝)は𝑦𝑖と似

たものであってほしい．逆に，キャラクター同士の

位置関係が図 2-aと異なるような画像集合（図 2-c，

負例と呼ばれる）の中の画像 1つを𝑥𝑛とすれば，そ

の特徴ベクトル𝑦𝑛 = 𝑓(𝑥𝑛)は𝑦𝑖と異なったものあっ

てほしい． 

このような関数𝑓を実現できれば，特徴ベクトル𝑦

の類似度を使うことで，ステージや背景を無視しキ

ャラクター同士の位置関係のみに着目したシーン検

索が実現できる．類似度には内積を用い，検索対象

の全対戦動画の各フレームに対し，特徴ベクトルの

類似度に基づいたランキング付けをすることでシー

ン検索ができる． 

 

図 2． Supervised Contrastive Learningにおけるアンカー画

像(a)とそれに対する正例(b)と負例(c)． 

関数𝑓にResNet-50[9]を用いた．画像𝑥のサイズは

256×144 ピクセル×3 チャンネルであり，特徴ベク

トル𝑦のサイズは 2048次元である．上記のような関

数𝑓を実現するために Supervised Contrastive 

Learning[10]を用いる．損失関数は 

∑
−1

|𝑃(𝑖)|
𝑖∈𝐼

∑ log
exp(𝑦𝑖 ∙ 𝑦𝑝/𝜏)

∑ exp(𝑦𝑖 ∙ 𝑦𝑎/𝜏)𝑎∈𝐴(𝑖)
𝑝∈𝑃(𝑖)

 

である．𝐼は全ての画像の添え字の集合，𝑃(𝑖)は正例

の画像の添え字の集合，𝐴(𝑖)はアンカー画像以外の

全ての画像の添え字の集合，𝜏は温度と呼ばれるハイ

パーパラメータである．𝑎 ∙ 𝑏はベクトルaとベクトル

𝑏の内積である．上記の損失関数を最小化すること

によって，𝑦𝑖と𝑦𝑝の内積が𝑦𝑖と𝑦𝑛の内積よりも大き

くなるように関数𝑓を学習することができる．この

関数𝑓によってステージや背景を無視しキャラクタ

ー同士の位置関係のみの情報を持った特徴ベクトル

を得ることができる． 

 

4.1 学習 

図 2 に示したように，関数𝑓の学習にはアンカー

画像に対する正例集合と負例集合が大量に必要とな

る．動画中のあるフレームをアンカーに選んだとき，

それ以外のフレームは全て負例となり得る（キャラ

クターが移動しており位置関係がアンカーと異なる

ため）ので，負例集合はアンカー以外のフレームを

選ぶことで簡単に用意できる．しかし，正例はキャ

ラクターの位置関係がアンカーと同じで，かつ，背

景が異なる画像であるため，通常は簡単に用意でき

ない．そこで我々はスマブラの特徴を生かした正例

の大量生成手法を以下に提案する． 

 
図 3．ステージ「75m」を利用した正例の大量生成 

 

データセットの作成にあたり，スマブラの対戦動

画から2000フレームを抽出した．この動画は「75m」

というステージで対戦されたものだが，このステー

ジに関しては背景に現れるピクセルの色数が少ない

（図 3-アンカー画像）．そのために容易に背景部分
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のピクセルを特定することができる，即ち，キャラ

クター部分のマスクを作ることができる（図 3-マス

ク）．このマスクを用いて背景を別の画像に入れ替え

ることで，アンカー画像の正例を大量生成すること

ができる（図 3-下段）． 

このようにして背景を入れ替えたバージョンを

20種類作ったため，合計で 2000×21＝42000枚の

画像からなるデータセットとなった． 

学習は 2000 フレームから 5 フレームをランダム

に抽出し，それらの背景を入れ替えたバージョン（合

計で 5×21＝105枚）を 1つのバッチとして学習を

行う．即ち，このバッチの中であるアンカー画像を

1 枚選んだ時，そのアンカー画像に対する正例がこ

のバッチには 20枚，負例がこのバッチには 84枚存

在することになる．このような学習を 400回繰り返

すことで 2000 フレーム全てに対する学習を行った

とし，これを 1エポックとする．400回の損失関数

の値の平均の推移（図 4）を見ると，学習が上手く

進行していることがわかる． 

 

図４．損失関数の値の変化． 

 

4.2 シーン検索の精度評価 

ステージや背景を無視しキャラクター同士の位置

関係のみを考慮した検索が上手くできているかを調

べるために主観評価を行った．今回の実験では 9人

の被験者（工学系の大学または大学院に所属する 20

代の男性）に協力してもらった． 

各被験者には，クエリー画像 1枚と，そのクエリ

ー画像を入力として提案手法で検索を行って得られ

た上位 4枚の検索結果の画像を提示する．クエリー

画像と検索結果を見比べてもらい，以下のレベル１

～３の質問に対し，Yes/Noで答えてもらった． 

⚫ レベル１：4 枚の検索結果の中に，クエリー画

像とキャラクターの位置関係が似ているもの

が 1枚でもあるかどうか 

⚫ レベル２：4 枚の検索結果の中に，レベル１に

加え，エフェクト（煙や炎など）までもが似て

いるものが 1枚でもあるかどうか 

⚫ レベル３：4 枚の検索結果の中に，レベル１＆

２に加え，キャラクターのポーズまでもが似て

いるものが 1枚でもあるかどうか 

各被験者には上記の評価を 97 枚のクエリー画像に

対して行ってもらった． 

97枚のクエリー画像には，青のマリオと白のドン

キーコングの対戦動画からランダムに選出したフレ

ームを用いた．97枚中の 49枚は「75m」というス

テージでの対戦動画から選出されたフレームとなり，

残りの 48 枚は「75m」以外のステージでの対戦動

画から選出されたフレームとなった．検索対象は全

て「75m」での対戦動画である．図 5に主観評価の

結果を示す． 

 

図 5．主観評価の結果 

 

図 5 を見るとレベル 1 の質問においては「75m」

と「『75m』以外のステージ」の両方で 8割の精度を

達成できており，つまり，提案手法は上位 4件の中

にキャラクターの位置関係が似ているシーンを約 8

割の精度で検索できることが分かる．また，「75m」

と「『75m』以外のステージ」の間でほとんど差が無

いことから，ステージや背景を無視した検索に成功

していることが分かる．レベル２の質問の結果から

は，４～５割の精度でエフェクトも似ているシーン

が検索できていることが分かる．レベル３の質問の

結果からは，キャラクターのポーズの類似性までを

考慮した検索については精度が低いことが分かる．

また，クエリー画像について，背景が単純な「75m」

と背景が複雑な「『75m』以外のステージ」の間で精

度に 2倍程度の開きがあることから，キャラクター

のポーズの特徴を捉える際に背景の複雑さがノイズ

となって影響を与えていることが分かる． 

 

5 ユーザスタディ 

提案手法を用いて強いプレイヤーの挙動を観察し

たとき，それがプレイヤーの成長にどう影響を与え

るかを調査するため，ユーザスタディを行った． 

 

5.1 実験方法 

今回の実験では 14 人の被験者（大学または大学

院に所属する 20代の男性 13名と女性 1名）に協力

してもらった．14人のうち 7人は提案手法を使って

強いプレイヤーの挙動を観察するグループ，残りの
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7 人は提案手法を使わずに強いプレイヤーの挙動を

観察するグループとした． 

各被験者にはスマブラの CPU 戦をプレイしても

らった．プレイするキャラクターは青のマリオとし，

敵である CPU のキャラクターは白のドンキーコン

グとした．CPU のレベルは比較的弱い 3 から対戦

を始め，勝った場合はレベルを１つ上げ，次のレベ

ルの CPU と対戦してもらう．負けた場合は，負け

たレベルの CPU と強いプレイヤー（任天堂公式の

「世界戦闘力」の値がランキング上位 5～6％に入っ

ており、VIPの称号を持つ）が対戦している動画が

予め用意してあるので，それを見て強いプレイヤー

がどうやってその CPU を倒しているかを観察して

もらい，その後，再び同レベルの CPU と対戦して

もらった．以上を負けた回数が 5回になるまで繰り

返してもらい，最終的にどのレベルの CPU が倒せ

るかを調べた．尚，CPU のレベルの上限は 9 であ

り，レベル 9に勝った場合はそれ以上レベルを上げ

ることができないため，再びレベル 9と対戦しても

らうこととした． 

強いプレイヤーの対戦動画を見るとき，提案手法

を使うグループの被験者は，まず自分の負けた戦い

のリプレイ動画を見る．任意のフレームで一時停止

し，「検索」ボタンを押すことで．強いプレイヤーの

対戦動画から 4 つの類似シーンが検索されるので，

各シーンを再生してもらい，強いプレイヤーの挙動

を観察してもらった．強いプレイヤーの対戦動画を

見るとき，提案手法を使わないグループの被験者は，

動画再生ソフト(Windows Media Player)で強いプ

レイヤーの対戦動画を自由に見るだけとした．どち

らのグループも対戦動画を見て挙動観察をする時間

は 5分間とした． 

各被験者の対戦は全て動画で記録するとともに，

勝敗やゲーム内のスコアなども記録した． 

 

5.2 実験結果 

提案手法を使ったグループと使わなかったグルー

プの対戦結果を図 6と図 7に示す． 

 

図 6．対戦結果：提案手法を使ったグループ 

 

上図において，提案手法を使ったグループのメン

バーは Aさん～Gさんとし，提案手法を使わなかっ

たグループのメンバーはHさん～Nさんとする． 

「当初のレベル」とは，各被験者が最初に負けた

CPUのレベルのことである．その平均値を見てみる

と，提案手法を使ったグループでは 6.14，提案手法

を使わなかったグループでは 6.29となっており，ほ

ぼ同じ値となっている．つまり，片方のグループに

初めから強い人または弱い人が集まった，というこ

とはなかったことを示している． 

 
図 7．対戦結果：提案手法を使わなかったグループ 

 

「勝った数」とは，「当初のレベル」が決まった後

（つまり，CPUに 1回負けた後），実験が終わるま

での間に CPU に勝った数を示している．即ち，ほ

とんどの被験者で「勝った数」は「最後に負けたレ

ベル」から「当初のレベル」を引いた値になってい

る．ただし，被験者 Gと Lについては，彼らが強い

プレイヤーであって「当初のレベル」が上限の 9で

あったため，異なる値となっている． 

「勝った数」を比較すると，提案手法を使ったグ

ループの平均値は 2.571，使わなかったグループの

平均値は 1.857 となっており差がついた．これは，

提案手法を使った場合の方が，使わなかった場合よ

り，平均的に 2.571－1.857＝0.714回多く勝ってい

ることを示している．言い方を変えれば，0.714 分

の高いCPUレベルに成長できたことを示している． 

以上より，グループの間に当初の能力の差はなか

ったが，提案手法を使った場合では勝った数が多か

ったことより，提案手法の有用性が示せたといえる． 

 

5.3 アンケート結果 

上記の実験終了後に，各被験者に下記の 5つの質

問に 5段階評価で答えてもらった（図 8）． 

「提案手法を使って，見たいシーンが検索できま

したか？」という項目については，提案手法を使っ

たグループのみに答えてもらったが，6 割程度の賛

同が得られた．シーン検索の精度評価（4.2章）にお

いては約 8割の精度で検索ができるという結果が得

られていたにも関わらず，「見たいシーン」の検索精

度となると 6割程度の精度になってしまったという

ことになる．この理由としては，キャラクターの位

置関係が似ていても，再生してみると，その後の動

画の展開が「見たいシーン」のものではなかった，

という場合があるためである．今後は動画の展開も

考慮した検索手法を模索していきたい． 

「スマブラは面白いと感じましたか」という質問



対戦アクションゲームにおけるプレイヤーの挙動観察のためのシーン検索 

 

について，提案手法を使ったグループの方がやや高

い評価を得た．提案手法を使うことで，被験者には

やや複雑な検索操作を強いたが，それによってスマ

ブラを面白いと感じなくなる，ということは無いこ

とが分かった． 

 

図 8．アンケート結果．棒グラフは平均点を示す． 

 

提案手法を使ったグループに「システムの使いや

すかった点，使いにくかった点，改善点」という項

目で，文章を書いてもらうアンケートも実施した．

「自分が見たい展開と検索されたシーンが異なって

いたので展開まで指定したいと感じた．」「自分のみ

たいシーンが出てこないときがあった．」という意見

から，画像レベルでの検索はできていても，ユーザ

の求める動画が出力できていないことを示すフィー

ドバックが得られた．他には「どこで一時停止して

『検索』ボタンを押せば参考になる動画を検索でき

るのかがわからないので教えてほしい．」や「動画で

強いプレイヤーが入力しているコマンドを知りた

い．」というような，より高度なサポートをシステム

に希望するような指摘も頂いた．このような問題に

も対応できるよう，今後も開発を進めたい． 

 

6 今後の課題 

 今回のアンケートを受けて，初心者のプレイヤー

に対しては操作方法の補助が有効であるように思わ

れた．例えば，強いプレイヤーの動画に合わせて使

っているコマンドを推定して表示するなどができれ

ば，便利ではないかと思われる．また，対戦動画を

見て挙動観察をするといっても，見る人のレベルに

よって，何を見たらいいのかがそもそも分からない，

という問題があることが分かった．システム側から

もっと積極的に「このシーンは真似する価値がある

よ」というような提案ができるようになると面白い

のではないかと思う．一方で，eSports に参加して

いるような上級プレイヤーに提案手法を使ってもら

うようなユーザスタディも今後はやっていきたい． 

 今後は扱える検索対象を増やしていきたい。今回

の実験は青のマリオと白のドンキーコングのみを対

象に行ったが、スマブラでは他にも多種多様のキャ

ラクターが存在し、更にそのカラーやスキンも変更

可能である。それらも検索対象としたいため、より

多くのデータセットを用意し、ニューラルネットワ

ークを学習し直したい。検索対象を増やすと精度が

低下するかどうかを調査したり、低下した場合には

ニューラルネットワークのサイズを大きくしたり、

状況毎に異なるニューラルネットワークを構築した

りすることで対応していきたい。 
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