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少数サンプルから多様なゲームステージを生成する
GANの学習手法の提案

高田 宗一郎1,a) 清 雄一1,b) 田原 康之1,c) 大須賀 昭彦1,d)
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概要：ビデオゲームにおけるステージの生成は，ゲームの楽しさの向上や制作コストの軽減を目的として
長年自動生成の研究が行われており，近年では深層学習を用いた手法が研究されるようになってきている．
深層学習によるステージ生成では，タイルベースのビデオゲームにおいて GANによる手法が成果をあげ
ているが，その学習データの用意は課題である．そこで，本研究では少数のサンプルのみから GANを学
習し，多様なステージを生成可能なモデルを獲得する手法を提案する．本研究では，GANによるステージ
生成の先行研究で用いられていた手法を改善した手法および GANの学習時の損失関数に多様性を向上さ
せる正則化項を加えて学習を行う手法を提案する．3つのタイルベースの 2Dゲーム環境において，提案
する手法により生成したステージ群に対し，その多様性を評価する評価指標を用意し，それにより定量的
な評価を行った．その結果，従来手法によるモデルよりも制約を満たすステージの生成率は低下したもの
の，多様なステージが生成できることが確認できた．

キーワード：Procedural Content Generation, Tile-based Level Generation, Generative Adversarial Net-
works, Deep Learning

Diverse Level Generation for Tile-based Video Game Using Generative
Adversarial Networks from Few Samples

Soichiro Takata1,a) Yuichi Sei1,b) Yasuyuki Tahara1,c) Akihiko Ohsuga1,d)

Received: March 14, 2023, Accepted: October 3, 2023

Abstract: Automatic level generation for video games has been studied for many years in order to improve
game enjoyment and reduce production costs. Although GAN-based methods have been successful in deep
learning level generation for tile-based video games, the preparation of training data is a issue. In this study,
we propose a method for learning GANs from a small number of samples to obtain a model that can generate
a variety of levels. We propose a method that improves on the method used in previous studies of level
generation using GANs, and a method that adds a regularization term to the loss function during GAN
training to improve diversity. We evaluated the diversity of the levels generated by the proposed method
in 3 tile-based 2D game environments using a quantitative evaluation metric. The results showed that the
proposed method was able to generate more diverse levels than the existing method, although the rate of
levels satisfying the constraints was lower than that of the existing model.
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1. はじめに

1.1 概要
Procedural Content Generation（PCG）と呼ばれるゲー

ムコンテンツの自動作成技術の研究はビデオゲームが誕生
して以降さかんに行われている．ゲームコンテンツの中で
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も，ステージはゲームの難易度や面白さに直結する部分で
あるが，多量のステージの人手による生成はコストが大き
いため制作者の負担の軽減をモチベーションとして自動生
成の研究が多く行われている．またゲーム AIを評価およ
び学習する環境として PCGが用いられる事例もある [1]．
近年では深層生成モデルの発展にともない，PCGにお

いても深層学習が用いられる事例が増えてきている [2]．タ
イルベースのビデオゲームにおいては深層生成モデルの 1

つである Generative Adversarial Networks（GAN）によ
るステージ生成が成果をあげているが，GANの学習に十
分なデータの用意にコストがかかることが課題となってい
る．一般に GANによる学習では，少量のデータによる学
習から多様なデータを生成するモデルを獲得することは困
難であるが，一方でゲームステージの生成モデルが多様な
ステージを生成できることは多様なゲーム体験を生むため，
多様なステージから良いステージを選べるようになるため
に重要である．AIの評価，学習環境への適用を考えても，
ステージが多様であることは AIの汎化性能の向上あるい
は評価のために必要である [1]．
そこで本研究では，少量のデータのみから多様なステー

ジ生成が可能な GANの学習手法について検討する．出力
が多様な Generatorを学習することで，多様なステージを
生成できるようになるだけでなく，多様な生成が可能な
Generatorに対し先行研究 [3]のように入力の潜在変数を
探索することでステージの難易度などの制作者の意図を反
映したステージ生成ができるようになると考えられる．提
案手法として，従来手法を改善したデータ拡張手法と学習
データの選択法，および学習時の正則化手法を提案し，実
験と評価を行った．その結果，提案する手法により学習し
たモデルは，従来手法により学習したモデルと比較してプ
レイアビリティ*1は低下したものの，ステージ群の多様性
を測る評価指標により多様なステージが生成できることが
定量的に確認できた．また，提案手法によるモデルは，潜
在空間を探索することで，従来手法によるモデルよりも幅
広い難易度のステージを生成できることを確認した．
本論文の構成は以下のとおりである．1章で研究の概要

を述べ，2章で先行研究について述べる．3章では提案手
法のアプローチを従来手法の説明を交えながら説明する．
4章では実験の概要とその結果および考察を示し，5章で
本論文のまとめと今後の展望を述べる．
この論文は国際会議 ICAARTで発表した内容を拡張し

たものである*2．

*1 モデルが生成したステージのうち，ステージとしての制約を満た
すステージの割合

*2 情報処理学会のポリシとして国際会議論文は途中経過報告と見な
されるため，二重投稿にならないことを確認している．

2. 先行研究

機械学習技術の発展にともなって，ゲームのコンテンツ
生成に対しデータセットに基づくモデルを学習する機械
学習の利用が増加している．このような機械学習技術によ
り既存のゲームコンテンツで学習したモデルによるゲー
ムコンテンツの生成は Procedural Content Generation via

Machine Learning（PCGML）[4]と呼ばれ，研究が行われ
ている．特に深層学習による生成モデルは，サンプルデータ
からモデルを学習する能力が高く，PCGにおいては GAN

を用いたステージ生成の研究が成果をあげている．
GANを用いてステージ生成を行った研究として，Volz

らの MarioGAN [3]が有名である．Volzらは DCGAN [5]

を用いて Super Mario Bros．のステージ生成を行い，従来
の PCGで用いられていた探索ベースの手法と GANによ
るステージ生成を組み合わせ，GANの潜在空間を進化的
手法で探索することで効率的にステージの探索を行えるこ
とを示した．具体的には，既存のステージのデータセット
から学習された GANの潜在変数を進化計算によるブラッ
クボックス最適化手法であるCovariance Matrix Adaption

Evolution Strategy（CMA-ES）[6]により最適化すること
で指定した目的を満たすステージを生成する手法を提案
した．ヒューリスティックやエージェントによるプレイの
結果を評価関数として用いることで評価関数を最小化す
るステージを生成でき，ある程度の生成ステージの制御
が可能であることを示している．また，熊谷ら [7]は，こ
のMarioGANのモデルを利用して進化計算によるステー
ジ生成と準乱数，疑似乱数によるステージ生成を並行し
て行うことで，多様なステージを生成する手法を提案し
ている．この研究は，多様なステージを生成するという点
で本研究と類似しているが，この研究では，モデルに対す
る潜在変数をうまく選択して多様なステージを生成する
ことを目的とするのに対し，本研究では多様なステージ
を生成可能なモデルを学習するという点が異なっている．
MarioGAN以外にも，様々なタイルベースのビデオゲーム
において GANによるステージ生成手法の研究が行われて
おり [8], [9], [10], [11], [12]，ゲーム以外にも同様の技術を
用いている研究も行われている [13]．
本研究同様に少数のデータから生成モデルを学習する研

究には以下の 2つの研究 [14], [15]がある．
Torradoら [14]は，GeneratorとDiscriminatorに畳み込

みによるモデルではなく，Self-Attention [16]をベースとし
たモデルを用いてGVGAI Framework [17]の Zelda環境で
ステージ生成を行っている．Self-Attention Mapにステー
ジ上の各タイルの数の情報を結合して条件つき生成を行う
ことで，従来の畳み込みをベースとしたモデルによる生成
よりもステージの制約条件をより遵守したプレイアビリ
ティの高いステージ生成が可能な Conditional Embedding
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Self Attention GAN（CESAGAN）を提案した．加えて，生
成データを学習途中で GANの正解データとして組み込む
Bootstrappingと呼ばれるデータ拡張の手法を用い，デー
タセットを補強することでごく少数のデータから GANを
学習する手法を提案している．これにより 5つのデータか
らの学習でも，47%のプレイアビリティと 60.3%の重複率
を達成したことが報告されている．また，Zakariaら [15]

は，2Dパズルゲームである Sokoban（倉庫番）の深層学習
によるステージ生成を行っており，GANや VAEなどの深
層生成モデルや，深層強化学習を用いた手法などによる実
験を行い，それらの定量的な比較を行っている．この研究
では，GANや Variational Auto Encoderなどの深層生成
モデルによりデータセットのステージデータからステージ
生成モデルを学習するうえで，Bootstrappingによりデー
タセットを補強しつつ，生成ステージの解法（Solution）に
よりデータのクラスタリングを行う Diversity Samplingが
提案されている．Diversity Samplingは，CESAGAN [14]

で提案された Bootstrappingが，似た Solutionのステージ
ばかりを生成してしまうという欠点を改善する手法とし
て提案され，実験では生成ステージの Solutionの偏りの
問題が改善されたことが報告されている．本研究では，こ
れらの研究で提案された Bootstrapping および Diversity

Samplingを用いた手法を従来手法として，比較対象とし
て用いることにする．

図 1 提案手法の全体像
Fig. 1 An overview of proposed method.

3. 提案手法

3.1 概要
学習サンプルであるステージのデータからステージの特

徴を学習し，新たなステージを生成する手法として，これ
までの研究では深層生成モデルである GANが多く用いら
れてきた．一般に GANの学習には多くの学習データを必
要とするが，ゲームのステージを大量に用意するのはコス
トがかかってしまい困難である．そこで，少数のデータか
らでも，ステージの特徴を学習し新規性のあるステージを
生成できる手法が必要となる．少量のデータからステージ
生成を行う GANを学習する研究は行われている [14], [15]

が，本研究では，従来の研究よりも多様なステージを生成
できる Generatorを獲得することを目的とする．提案手法
の全体像を図 1 に示す．
提案手法では，学習データを拡張するFiltered Bootstrap-

ping，偏りなく学習データを選択する Balanced Diversity

Sampling, 生成データ間の距離を最大化する正則化を用い
てネットワークの更新を行うMode Seeking Regularization

の 3つの手法を提案し，これらを組み合わせてモデルの学
習を行う．

3.2 Filtered Bootstrapping

まず，従来手法である Bootstrapping [14]について述べ
る．文献 [14]では，少数のデータからの GANの学習を可
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能にするために，Bootstrappingと呼ばれるデータ拡張手
法が提案されている．Bootstrapping は，GAN の学習の
過程において，Generatorが生成したステージのうち，ス
テージの制約を満たしたプレイ可能なステージの一部を学
習データセットに追加しながら GANの学習を行う手法で
ある．データセットに追加するステージは，2次元の主成
分分析により得られる 2次元の特徴量に対して Elbow法，
k-means法を用いて分類される最適な k個のクラスタ重心
に最も近い k ステージが選択される．つまり，生成した
validなステージのうち，2次元の特徴量から互いに類似し
ていないと判断される一部のステージを選択しデータセッ
トに追加する．
この従来の Bootstrappingでは，生成ステージのデータ

セットへの追加によりデータセットに偏りが生じ，それ
により同じようなステージばかりを生成する Generator

を学習してしまうという問題があった．データセットの
偏りを生じないようにするために，生成ステージのうち
データセットにないような新規性の高いステージのみを
追加することが有効であると考えられる．本研究では，そ
のような手法として Filtered Bootstrappingを提案する．
Filtered Bootstrappingの疑似コードを Algorithm 1 に示
す．Filtered Bootstrappingでは，データの追加時にデー
タセット内のすべてのステージと生成した Validなステー
ジを比較し，ハミング距離*3が一定の閾値以上のもののみ
を選択する（Algorithm 1，5–13 行目）．また，ハミング
距離の基準により選択されたステージのうち，後述する
Diversity Samplingの特徴量がデータセット内に少ないス
テージを 2個*4まで優先的に選択し，データセットに追加
する（Algorithm 1，17–21行目）．これにより，データの
追加時にはより新規性の高いステージが追加され，データ
セット内の学習データの偏りの問題に対処できると考えら
れる．

3.3 Balanced Diversity Sampling

まず，先行研究 [15], [18]で提案された Diversity Sam-

plingについて述べる．Diversity Samplingは，GANの学
習においてミニバッチの生成時にデータセット内の学習
データを均等に使用するのではなく，ステージの特徴量ご
とにサンプリングを行い学習データの多様化を図る手法で
ある．ステージの特徴量は，ドメイン知識を用いてステー
ジからいくつかの値（整数値）を抽出しペアにしたものを
用いる．データセット内のステージをこの特徴量ごとにク
ラスタリングし，学習に用いるステージをサンプリング

*3 ここで，2 つのステージ間のハミング距離とは，2 つのステージ
を比較したとき，同じ位置に配置されている異なる種類のタイル
の組の数とする．

*4 従来の Bootstrapping における PCA と Elbow 法および k-
means 法による追加ステージの選択ではほとんどの場合 2 つの
ステージの選択が行われたため．

Algorithm 1 Filtered Bootstrappingのアルゴリズム
Require: lg: generated levels from generator G, ld: levels in

dataset, fh: threshold of hamming distance, C: constraints

for valid levels.

1: function filtered bootstrapping(lg)

2: filtered levels← []

3: for all l ∈ lg do

4: if l satisfies constraints c ∈ C all. then

5: is novel← true

6: for all ld ∈ ld do

7: if dist(l,ld) ≤ fh then

8: is novel← false

9: end if

10: end for

11: if is novel = true then

12: filtered levels← filtered levels ∪ {l}.
13: end if

14: end if

15: end for

16: selected levels← []

17: for i = 0...max(2, size(filtered levels)) do

18: Select l has fewest features in ld from filtered levels.

19: selected levels← selected levels ∪ {l}
20: filtered levels← filtered levels− {l}
21: end for

22: return filtered levels

23: end function

する際には，一様にクラスタを選択し，次にそのクラスタ
の中から一様にステージを選択する．これにより，従来の
Bootstrappingを用いた学習で課題であった，似たような
ステージばかりが生成されることが起こりにくくなり，設
定した特徴量について多様なステージが生成できる．
Diversity Samplingでは，データセット内のすべてのク

ラスタの中から一様にクラスタを選択する．特徴量はいく
つかの要素の組であるが，全体からランダムに選択する手
法では，特徴量の一部の要素が多様化しない可能性が考え
られる．提案する Balanced Dievrsity Samplingでは，特
徴量のすべての要素について着目し，多様化させること
を目指す．Balanced Diversity Sampling の疑似コードを
Algorithm 2 に示す．Balanced Diversity Samplingでは，
まずデータセット内に存在する特徴量の要素を選択し，そ
の要素を持つクラスタを選択する（Algorithm 2，5–7 行
目）．これにより，データセット内に存在するすべての要素
がそれぞれほぼ均等に学習データとして利用され，学習デー
タを特徴量のすべての要素について多様化でき，Diversity

Samplingにより学習するよりも多様なステージを生成で
きるモデルが学習できると考えられる．

3.4 Mode seeking regularization

GANの学習過程でより様々なステージを生成させるた
め，GANの損失関数に Generatorの生成データを多様化
するための工夫を導入し学習を行うことを提案する．文
献 [19]では，Conditional GAN [20]においてモード崩壊に
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Algorithm 2 Balanced Diversity Samplingのアルゴリ
ズム
Require: b: the size of minibatch, ld: levels in dataset, c: a

feature value of a level, Fj : a set of feature numbers on the

index j in C which is set of feature values in ld, Cf : a set

of feature values have feature number f . lc: a set of levels

(⊂ ld) have a feature value c,

1: function balanced diversity sampling

2: minibatch← []

3: for i = 0, ..., b do

4: Select j ∈ {0, ..., n} randomly.

5: Select f ∈ Fj randomly.

6: Select c ∈ Cf randomly.

7: Select l ∈ lc randomly.

8: minibatch← minibatch ∪ {l}.
9: end for

10: return minibatch

11: end function

対処するための正則化項を GANの損失関数に追加するこ
とで，より多様な画像の生成を可能にした．具体的には，
潜在変数間の距離に対する生成画像間の距離の比率を最大
化するmode seeking正則化項を損失関数に追加し，正則化
を行っている．mode seeking正則化項 Lms は，距離関数
d∗(·)，潜在変数 z1，z2として，以下の式 (1) で表される．

Lms = max
G

(
dI(G(z1), G(z2))

dz(z1, z2)

)
(1)

また，GANの学習に用いる目的関数 Lnew は，もとの目
的関数 Lori と係数 λmsにより，以下の式 (2) で表される．

Lnew = Lori + λmsLms (2)

本研究では，ステージの生成においても，この mode

seeking正則化項を導入して学習を行い，より多様なステー
ジを生成することを目指す．この正則化項により，GANの
学習過程において，学習セットのステージと異なるステー
ジの探索を容易にすることが期待される．

3.5 全体のアルゴリズム
提案手法を用いた GANの学習アルゴリズムの全体を，

疑似コードとして Algorithm 3 に示す．
なお，以下では提案手法の Filtered Bootstrapping を

FB，Balanced Diversity Samplingを BDS，mode seeking

regularizationをMSと表すことがある．

4. 実験

4.1 対象とする環境
本研究では，ステージ生成を行う環境として，General

Video Game AI（GVGAI）Framework [17]および，Video
Game Level Corpus（VGLC）[21]から，Zelda（GVGAI），
Boulderdash（GVGAI），Mario（VGLC）を用いた．GV-

GAI Frameworkは，ゲーム AIや PCG研究，開発を行う

Algorithm 3 提案手法の全体アルゴリズム
Require: nsteps: the training steps, ncritic: the number of iter-

ations of the critic per generator iteration, m: the minibatch

size, c: the clipping parameter, α: the learning rate

1: for s = 0, ..., nsteps − 1 do

2: for t = 0, ..., ncritic − 1 do

3: x← balanced diversity sampling(ld).

4: Sample z ∼ p(z) a batch of gaussian distributions.

5: gw ← ∇w[
1
m

∑m
i=1 min(0,−1− fw(x(i)))

− 1
m

∑m
i=1 min(0,−1 + fw(gθ(z(i)))]

6: w ← w + α ·RMSProp(w, gw)

7: w ← clip(w,−c, c)
8: end for

9: Sample z ∼ p(z) a batch of gaussian distributions.

10: gθ ← −∇θ

 1
m

∑m
i=1 fw(gθ(z

(i)))

+λms
1

1
m
2

∑m
2

t=1
|gθ(z(t))−gθ(z

(t+ m
2

)
)|

|z(t)−z
(t+ m

2
)|


11: θ ← θ − α ·RMSProp(θ, gθ)

12: if s%nbs = 0 then

13: lbs ← []

14: Sample z ∼ p(z) a batch of gaussian distributions.

15: Decode gθ(z) to levels l.

16: lbs ← filtered bootstrapping(l)

17: ld ← ld ∪ lbs.

18: end if

19: end for

ためのフレームワークであり，専用の記述言語により記述
された様々な種類のゲーム環境が用意されている．VGLC

は，いくつかのメジャーな 2Dゲームのステージデータの
コーパスであり，PCG研究のために作成されたものであ
る．Bootstrapping手法が提案された先行研究 [14]では，
多くのゲームにおいては数十程度のステージを用意するこ
とは現実的でないとして 5つのステージのみを学習サンプ
ルとして実験が行われている．そのため，本研究もその実
験設定にならい同程度の学習サンプルから学習を行った．
Zelda，BoulderdashはGVGAI環境に用意された 5ステー
ジ，Marioでは先行研究 [3]において学習サンプルとして
用いられたステージの中から，ランダムに選択した 10ス
テージを使用した．学習サンプルとして使用したステージ
を付録の図 A·1，図 A·2，図 A·3 に示している．学習サ
ンプルとして使用されるステージは，それぞれ攻略時の進
路が異なり，また Diversity Samplingにおける特徴量につ
いて Zeldaと Boulderdashでは各ステージがそれぞれ異な
る特徴量を持ち，Marioについては 10個のステージのう
ち 8種類の特徴量を持っており，多様である．その他，各
ゲームのルールや制約条件などの詳細については付録に記
している．

4.2 実験設定
4.2.1 モデルの構成
ニューラルネットワークは，文献 [3]と同様に畳み込み
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表 1 Generator のモデル構成．C はゲームごとのタイルの種類数
Table 1 The model structure of generator. C is the number of

types of tiles.

Layer Shape

Input (32,)

Deconvolution (256,4,4)

Batch Normalization (256,4,4)

ReLU (256,4,4)

Deconvolution (128,8,8)

Batch Normalization (128,8,8)

ReLU (128,8,8)

Deconvolution (64,16,16)

Batch Normalization (64,16,16)

ReLU (64,16,16)

Deconvolution (C,32,32)

Softmax (C,32,32)

Output (C,32,32)

表 2 Discriminator のモデル構成．C はゲームごとのタイルの種
類数

Table 2 The model structure of discriminator. C is the num-

ber of types of tiles.

Layer Shape

Input (C,32,32)

Convolution (64,16,16)

Leaky ReLU (64,16,16)

Convolution (128,8,8)

Leaky ReLU (128,8,8)

Convolution (256,4,4)

Leaky ReLU (256,4,4)

Convolution (1,)

Output (1,)

によるニューラルネットワークを用いた*5．
GANのモデルを構成するGeneratorおよびDiscrimina-

torのモデル構造を，表 1，表 2 に示す．また，このモデ
ルの概略図を図 2 に示す．本研究では，図 2 のとおり，シ
ンプルな畳み込みによるネットワークを用いている．
Discriminatorの各畳み込み層に対しては，Spectral Nor-

malization [22]を適用しており，Discriminatorの更新のた
びに重みパラメータを一定の範囲にクリップする Param-

eter Clipping [23]を同時に用いている．これは，経験的に
Parameter Clippingと Spectral Normalizationを併用する
ことで，少数データでのステージの学習が安定化したため
である．
4.2.2 ステージの表現方法
高さ h幅 wのステージをニューラルネットワークで扱え

る形式にするために，各タイルについてそのゲームにおけ
るタイルの種類数を cとしてチャネル方向に one-hot化し，
*5 後述する Zeldaのステージ生成においては，ステージが小さいた
め畳み込み層および転置畳み込み層を 1層減らし，出力，入力サ
イズを (C,16,16) としたモデルを使用している．

図 2 GAN のネットワークの概略図
Fig. 2 GAN model used for experiments.

表 3 学習における共通設定
Table 3 Parameters for training models. These parameters

are common to each game.

潜在変数のサイズ 32

ミニバッチサイズ 32

学習率 (G) 1.0× 10−4

学習率 (D) 1.0× 10−4

学習ステップ数 5,000

Bootstrapping の間隔ステップ数 nbs 10

Bootstrapping において一度に生成するステージ数 128

表 4 学習におけるゲームごとの設定
Table 4 Parameters for training models. These parameters

are set to different values for each game.

各ゲームにおける値
（Zelda/Mario/Boulderdash）

FB における閾値 92.5/95.0/85.0

MS の重み λms 0.01/0.05/0.05

サイズ (c,h,w)の 3次元テンソルに変換する．ネットワー
クへの入力は高さおよび幅は同じ大きさであり，入力およ
び出力のサイズを合わせるため，テンソルへのエンコード
時に不足した高さおよび幅については決められた適当な種
類のタイルでパディングする．
4.2.3 学習設定
実験では，それぞれの環境および手法についてモデルの

学習を行う．学習は，敵対的損失として hinge adversarial

loss [24]を用い，RMSProp [25]によりネットワークの重み
を更新する．学習時のパラメータの設定を表 3および表 4

に示す．

4.3 実験 1：生成ステージの多様性の定量評価
4.3.1 概要
この実験では，従来手法（Bootstrapping + Diversity

Sampling），FB（とDiversity Sampling）を利用した手法，
FBと BDSを利用した手法，FBと BDSとMSを利用し
た手法によりそれぞれ GANの学習を行い，それぞれ学習
したモデルに対して，以下で紹介するいくつかの指標によ
り定量的に比較を行う．実験結果には，各手法ごとに 3回
ずつモデルの学習を行い，3つのモデルの結果の平均値を
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図 3 X%類似度のグラフ．左から Zelda，Mario，Boulderdash の順．横軸を X として縦軸
が X%類似度．青線が従来手法（Bootstrapping + Diversity Sampling），黄線が FB

を用いた場合，緑線が FBと BDSを用いた場合，赤線が FB，BDS，MSを用いた場合
Fig. 3 X% similarities for each method and each game. These graphs show results of

Zelda, Mario, Boulderdash in a row. The horizontal line shows X and the hor-

izontal one shows X% similarity. The blue line, yellow line, green line, red line

shows existing method (Bootstrapping + Diversity Sampling), FB, FB + BDS,

FB + BDS + MS respectively.

使用する．実験では，各手法および各モデルにおいてプレ
イアビリティの評価のためにちょうど 15,000ステージを
生成し，プレイアビリティの評価に用いる．加えて，それ
とは別に多様性の評価のためにプレイ可能なステージを
15,000個生成するまでステージの生成を行い，プレイ可能
な 15,000ステージを多様性の評価に用いる．
4.3.2 評価指標
学習したモデルがステージとして制約を満たしたものを

生成できているか，またその生成したステージの多様性を
評価する指標として，以下の指標を提案し使用する．
プレイアビリティ（PA） 生成したステージのうち，どれ

だけの割合のステージがステージとしての制約を満た
しているかを表す指標．

重複率（DR） 生成したステージのうち，どれだけの割合
のステージが生成した他のステージと重複しているか
を表す指標．

平均ハミング距離（AHD） 生成したステージのすべての
ペアについてのハミング距離を平均した値．

生成特徴量数（FC） 生成したステージ群に存在する Di-

versity Samplingで用いる特徴量の種類の数．
X%類似度 生成したステージのすべてのペアについて，

ハミング距離による類似度（1 − (ハミング距離)/(総
タイル数)）が X%以上のものの割合．

プレイアビリティについては生成した 15,000ステージ
から算出した．プレイ可能性の判定は，付録 A.1 に記し
た各ゲームの制約条件を満たすようにプログラムにより判
定を行った．この制約を満たしている場合でもプレイアブ
ルでないようなステージが存在する可能性はある*6が，プ
レイアビリティを完全に判定することは困難であるため，
本研究ではこれらの制約条件をすべて満たす場合，そのス

*6 各ゲームについて 100 個の生成結果を目視により確認した結果，
そのようなステージは確認されなかった．

テージはプレイ可能であると定義した．また，重複率は生
成したステージのうちプレイアビリティの制約を満たした
15,000 ステージから算出した．平均ハミング距離および
生成特徴量数，X%類似度の算出には，このプレイ可能な
15,000ステージから 1,000ステージをランダムに選択し，
この 1,000ステージから算出した．
本研究で用いる多様性の評価指標は，先行研究 [14]でも

用いられている重複率（DR）と平均ハミング距離（AHD），
また新たに提案した X%類似度はステージを単純に画像と
して見た際の多様性を評価し，FCはプレイヤの進路に大
きく影響すると考えられるゲーム固有の特徴を反映して
ゲームプレイの多様性を評価する．ステージの多様性を評
価する定量指標は先行研究において確立された手法は存在
せず，生成ステージの真の多様性を評価する指標の確立は
研究分野全体の課題であるが，本研究では，これらの複数
の評価指標を用いることで生成ステージの多様性を定量的
に評価する．
4.3.3 結果
それぞれのゲーム環境において従来手法および提案手法

によって学習を行ったモデルで生成したステージに対して
評価を行った結果を表 5，表 6，表 7 に示す．また，生成
したステージの例をWeb上に公開している*7．従来手法で
は，全体的に生成したステージの重複率が高く，平均ハミ
ング距離が小さい．Bootstrappingと Diveristy Sampling

を用いて学習を行うことで，データ拡張を行わずに GAN

を学習するよりも多様性は増しているが，オリジナルの
ステージとかなり類似したステージを多く生成してしま
う．提案手法では，Filtered Bootstrappingにより追加す
るステージを新規性の高いステージのみに制限すること
で，平均ハミング距離，重複率，生成特徴量数といった指
標が大幅に向上した．また，Balanced Diversity Sampling

*7 https://github.com/Takata1128/GameLevelGAN Images

c⃝ 2024 Information Processing Society of Japan 75



情報処理学会論文誌 Vol.65 No.1 69–82 (Jan. 2024)

表 5 Zelda におけるプレイアビリティと多様性の定量評価の結果
Table 5 Playability and diversity statistics of each method for

Zelda.

PA AHD↑ DR FC↑
(%)↑ (%)↓

Existing 56.4 26.3 23.1 95.3

Ours(FB) 35.3 35.0 0.0 265.7

Ours(FB+BDS) 25.7 34.5 0.0 408.3

Ours(FB+BDS+MS) 21.4 35.1 0.0 506.7

表 6 Mario におけるプレイアビリティと多様性の定量評価の結果
Table 6 Playability and diversity statistics of each method for

Mario.

PA AHD↑ DR FC↑
(%)↑ (%)↓

Existing 73.0 29.4 53.1 44.7

Ours(FB) 44.3 57.4 0.2 200.3

Ours(FB+BDS) 49.6 56.6 0.8 204.3

Ours(FB+BDS+MS) 44.2 60.5 0.4 286.7

表 7 Boulderdash におけるプレイアビリティと多様性の定量評価
の結果

Table 7 Playability and diversity statistics of each method for

Boulderdash.

PA AHD↑ DR FC↑
(%)↑ (%)↓

Existing 62.7 79.8 1.0 84.3

Ours(FB) 30.0 104.0 0.0 255.3

Ours(FB+BDS) 25.4 101.9 0.2 337.0

Ours(FB+BDS+MS) 21.5 110.5 0.0 338.7

によって，特に Boulderdashと Zeldaにおいて Diversity

Samplingを用いた場合よりも生成特徴量数が増加してお
り，設計した特徴量について多様なステージが生成できて
いることが分かる．加えて，mode seeking regularization

を導入することで，さらに多様性の指標を全体的に向上さ
せることができている．全体的に，提案手法により生成し
たステージのプレイアビリティは低下しているものの，生
成ステージの多様性は向上しており多様なステージを生成
できるモデルが獲得できたことが定量的に示されている．

4.4 実験 2：潜在変数の探索手法の有効性の評価
4.4.1 概要
先行研究 [3] では，入力の潜在変数を目的関数に沿っ

て CMA-ESにより最適化することで製作者の意図を反映
したステージの生成が可能であることが示されている．
CMA-ESは進化計算によるブラックボックス最適化アル
ゴリズムであり，ガウス分布を用いた多点探索を用いて
進化計算により連続最適化を行う．Generatorの入力の潜
在変数を CMA-ESにより最適化することで，目的関数に
沿ったステージを生成する潜在変数を発見することがで

きる．本実験では，提案手法により学習したモデルが，ス
テージの難易度を易化する目的関数と難化する目的関数に
ついてどれだけその目的を達成する生成ができているかを
確認する．比較手法として，従来手法（Bootstrapping +

Diversity Sampling）によるモデルを用いる．CMA-ESの
パラメータについては初期集団数は 14とし，標準偏差は
0.5に初期化して 100イテレーションの最適化を行った．
4.4.2 Zeldaにおける目的関数
Zeldaにおいて，壁タイルの数および敵タイルの数が多

いほど難しく，少ないほどやさしいステージであると定め，
最小化により難易度を難化させる Fzhard

，難易度を易化さ
せる Fzeasy

を設計した．ここで，#wallは壁タイルの数，
#enemyは敵タイルの数を表している．

Fzhard
=

1000 if not playable

−#wall − 3×#enemy otherwise

(3)

Fzeasy =

1000 if not playable

#wall + 3×#enemy otherwise

(4)

4.4.3 Marioにおける目的関数
Marioにおいて，下から 1行目の空タイル（穴になって

いる部分）の数，敵タイルの数が多いほど難しく，少ないほ
どやさしいステージであると定め，最小化により難易度を
難化させる Fmhard

，難易度を易化させる Fmeasy を設計し
た．ここで，#holeは下から 1行目の空タイル（穴になっ
ている部分）の数，#enemyは敵タイルの数を表している．

Fmhard
=

1000 if not playable

−#hole−#enemy otherwise
(5)

Fmeasy =

1000 if not playable

#hole+#enemy otherwise
(6)

4.4.4 結果
Zelda，Marioそれぞれに対して，各目的関数により潜在

変数の最適化を行った結果を表 8，表 9 に示し，提案手法
で学習したモデルでの最適化の例を付録の図 A·4，図 A·5，
図 A·6，図 A·7 に示す．
表 8，9 より，提案手法も従来手法も，潜在変数の最適化

によりプレイ可能なステージを獲得することができている
ことが分かる．また，生成したレベルの平均ハミング距離
を比較すると提案手法によるモデルの方が様々なバリエー
ションのステージを生成できていることが分かる．加えて
目的関数値を比較すると，ZeldaとMarioともに提案手法
によるモデルは難易度のやさしいステージの生成は同程度
もしくは少し劣る程度にとどまるものの，難しいステージ
の生成では既存手法によるモデルよりも大きく最適化でき
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表 8 Zeldaにおいて，Fzhard，Fzeasy それぞれで最適化したときのスコアと平均ハミング距離

Table 8 Playability, average values of objective function and average hamming dis-

tances for Zelda levels generated from latent variables optimized by CMA-ES.

Fzhard Fzeasy

PA (%)↑ Value ↓ AHD ↑ PA (%)↑ Value ↓ AHD ↑
Ours 100.0 −109.4 37.2 100.0 64.3 22.0

Existing 100.0 −92.4 28.5 100.0 60.0 13.8

表 9 Mario において，Fmhard，Fmeasy それぞれで最適化したときのスコアと平均ハミング
距離

Table 9 Playability, average values of objective function and average hamming dis-

tances for Mario levels generated from latent variables optimized by CMA-ES.

Fmhard Fmeasy

PA (%)↑ Value ↓ AHD ↑ PA (%)↑ Value ↓ AHD ↑
Ours 100.0 −16.02 54.5 100.0 0.4 48.1

Existing 100.0 −6.3 16.8 100.0 0.16 32.0

ており，従来手法によるモデルよりも難しいステージを生
成できている．
また，ZeldaとMarioにおいて，提案手法および従来手

法によるモデルで生成した 10,000ステージの難易度につ
いて，その分布を図 4，図 5，図 6，図 7 に示している．
これらの結果から，提案手法によるモデルは，従来手法に
よるモデルと比較して全体的に難しいステージを生成する
ようになってはいるが，十分にやさしいステージの生成と
より難しいステージの生成ができており，全体として，よ
り幅広い難易度のステージを生成できるようになっている
ことが分かる．そのため，提案手法により学習したモデル
は，やさしいステージや難しいステージを狙って生成する
ことができるようになっており潜在変数の探索による目的
関数の意図を反映したステージ生成手法を，従来手法によ
るモデルよりも有効に利用できると考えられる．

4.5 考察
実験結果より，提案する手法により学習を行ったモデル

は，従来手法により学習を行ったモデルよりも多様な幅広
い難易度のステージを生成できることを確認した．提案手
法の中では特に Filtered Bootstrappingによる影響が最も
大きく，平均ハミング距離（AHD）や重複率（DR）を大
きく向上させただけでなく，ハミング距離とは直接的に関
係のない生成特徴量数の指標も改善されている．これよ
り，ハミング距離によるフィルタリングがステージ上のオ
ブジェクトの位置や数などの指標の多様化についても有効
であり，ハミング距離による新規性の判断の有効性を示し
ている．Balanced Diversity Samplingについては，Zelda

と Boulderdashについて生成特徴量数を大きく向上させ，
Marioにおいてもわずかながら増加がみられた．この有効
性は特徴量として何を選択するかに依存すると考えられる
が，今回の実験においては特にタイルの位置に関する特徴

図 4 提案手法により学習したモデルで生成した Zelda のステージ
の難易度（#wall +#enemy × 3）の分布．× 印は学習サン
プルとして用いたステージ

Fig. 4 The distribution of difficulty (#wall + #enemy × 3)

of Zelda levels generated by the modal learning by pro-

posed method.

図 5 従来手法により学習したモデルで生成した Zelda のステージ
の難易度（#wall +#enemy × 3）の分布．× 印は学習サン
プルとして用いたステージ

Fig. 5 The distribution of difficulty (#wall + #enemy × 3) of

Zelda levels generated by the modal learning by existing

method.
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図 6 提案手法により学習したモデルで生成した Mario のステージ
の難易度（#enemy +#hole）の分布．× 印は学習サンプル
として用いたステージ

Fig. 6 The distribution of difficulty (#wall + #hole) of Mario

levels generated by the modal learning by proposed

method.

図 7 従来手法により学習したモデルで生成した Mario のステージ
の難易度（#enemy +#hole）の分布．× 印は学習サンプル
として用いたステージ

Fig. 7 The distribution of difficulty (#wall + #hole) of Mario

levels generated by the modal learning by existing

method.

の多様化に対し有効なようであった．
それぞれの提案手法において多様性を向上することが

できた一方で，生成ステージのプレイアビリティは低下
している．Filtered Bootstrapping や Balanced Diversity

Samplingを利用して学習を行うことで，より多様なステー
ジを学習データとして用いるために，学習データが少ない
場合や偏った場合よりもステージの局所的，大域的な特徴
を学習することが難しくなり，プレイアビリティが低下し
てしまう．またmode seeking正則化項は，学習データの分
布の近似という目的を無視し，生成データ間の L1距離を最
大化する方向へネットワークを更新しようとする項である
ためステージとして正しくないステージを生成する割合が
高くなってしまったと考えられる．Zeldaや Boulderdash

のように特定のタイルの生成数に制限があるような環境で
は，特定のタイルを全体でただ 1つ生成しなければならな

いという大域的な制約が最も困難な制約であり，プレイア
ビリティが低下する最も大きな要因となっていた．
提案手法により生成ステージのプレイアビリティは低下

したが，本研究で用いたモデルは軽量で，並列計算により
短時間で 1度に大量のデータを生成することができる．実
際に，Zeldaのプレイ可能とは限らないステージを 128個
生成するのにかかる時間は約 0.2秒である．このような場
合，大量のデータを生成しその中からプレイ可能なステー
ジを選択することができるため，プレイアビリティが多少
低いモデルでも，多様な生成が可能であれば多様なプレイ
可能ステージを多く生成することができる．実際に，Zelda
では表 5 にあるとおり従来手法に対し提案手法はプレイ
アビリティは約 2

5 程度に低下しているのに対し FCは約 5

倍となっていることから，同程度の FCを持つステージ群
を生成するために従来手法によるモデルは提案手法による
モデルと比較して少なくとも 2

5 × 5 = 2倍以上*8のステー
ジを生成する必要がある．Mario，Boulderdashにおいて
も，FCの増加の割合がプレイアビリティの減少の割合を上
回っており，同様である．また，4.4 節で示した CMA-ES

による手法により，CPU上で数秒の計算時間*9でプレイ可
能かつ目的関数に沿ったステージを探索することも可能で
ある．このような理由から，プレイアビリティの低下は大
きな問題ではないと考えられる．
本研究では，比較的シンプルなモデル，環境を用いて少数

のサンプルから学習し多様なステージを生成できるモデル
の学習手法を提案したが，今後より複雑な制約を持つゲー
ムや大規模なゲームに本手法を適用する場合や生成効率の
向上のためには生成データのプレイアビリティを改善する
ための工夫は必要であると考えられる．ステージの制約は
一般的に微分不可能であり，誤差逆伝播法によりGenerator

に直接的にステージ制約を守るように最適化を行うことは
困難である．そのため，文献 [14]のようにモデルアーキテ
クチャに工夫を施したり，文献 [18]のように GANではな
く自己回帰モデルやフローモデルなどの他の生成モデルに
より学習を行うことや，文献 [26]のような GAを用いた
CNNの重みパラメータ最適化を生成モデルに適用し，微
分不可能な目的関数でもモデルを最適化できるようになれ
ば，この問題は改善される可能性があると考えられる．
また，本研究ではステージの生成のみに着目し実験を

行ったが，実際のゲーム開発においては生成されたステー
ジをテストプレイする必要があり，それらを含めた工程全
体の評価を行う必要があると考えられる．近年では，これ
らのテストプレイにおいても自動化の研究が進められてお
り [27], [28]，またゲーム自体の設計や開発を自動化する研

*8 実際には，従来手法のモデルは生成可能ステージの種類が提案手
法によるモデルに対し少ないと考えられるため，ステージをいく
ら生成しても提案手法が達成する FC に届かない可能性がある．

*9 Zelda において，1 つのステージの最適化にかかった時間は平均
して 4.95 秒であった．
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究も進められている [29]．そのような技術と組み合わせる
ことで，ステージ製作全体の工程を低いコストで達成でき
るのではないかと考えられるが，ステージ製作工程全体の
評価については今後の課題である．

5. まとめ

本研究では，いくつかのゲーム環境において，5，10個程
度の少数のサンプルから GANの学習を行い，ハミング距
離によるフィルタ処理を用いた生成データによる学習デー
タの拡張，Balanced Diversity Samplingによる多様な学習
データのサンプリングおよび GANの学習時の正則化によ
り，従来手法によるモデルよりも多様なステージが生成可
能なモデルを獲得できることを示した．特に，ハミング距
離によるフィルタ処理を用いたデータ拡張である Filtered

Bootstrappingが生成データの多様性を最も大きく改善し
た．一方で，提案手法により多様性の指標が向上したが制
約を満たしたステージを生成する割合は低下し，特にMode

seeking regularizationを導入して学習した場合さらに低下
してしまうことが分かった．提案手法では，生成ステージ
のプレイアビリティは低下するものの，CMA-ESによる潜
在変数の最適化により制約を満たしたステージを狙って生
成することができる．加えて多様なステージが生成できる
ようになったことで，従来手法によるモデルよりも難易度
の高いステージを生成でき，幅広い難易度の多様なステー
ジを生成できることを確認した．
本研究では，生成ステージの多様性とプレイアビリティ

を両立できておらず，両者はトレードオフの関係にあり，多
様なステージを生成するモデルでは生成ステージが制約を
満たす割合は低下してしまう．今後は，より多様なステー
ジを生成できつつプレイアビリティが高くなるように，ま
たより複雑な制約を持つステージ生成を行えるように，学
習手法や生成モデルを改善，再考していくべきである．
謝辞 本研究は JSPS科研費 JP21H03496，JP22K12157

の助成を受けたものです．
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付 録

A.1 対象とする環境の詳細

ここでは，本論文でステージ生成の対象として用いた 3

つの環境の詳細について示す．

A.1.1 Zelda（GVGAI）
概要 Zeldaは 2次元の迷路型のゲームであり，プレイヤ

は高さ 12,幅 16のグリッド状のステージ上を動き，鍵
を取得してゴールに到達することでクリアとなる．ス
テージ上には敵が存在することがあり，避けるか攻撃
によって倒さなければならない．ステージは壁のタイ
ル，床のタイル，敵のタイルなど全 8種のタイルから
構成されている．

学習データ 学習データとして，図 A·1 の 5種類のステー
ジを用いた．

制約条件 制約条件は以下のとおり．
• プレイヤ，鍵，ゴールタイルはただ 1つ存在する．
• プレイヤタイルから鍵タイルおよびゴールタイルに
到達可能である．

• ステージの上下左右は壁タイルに囲まれている．
特徴量設計 Diversity Samplingで用いる特徴量として以

下の数値の組を用いた．
• プレイヤタイルの位置
• ゴールタイルの位置
• 鍵タイルの位置
• 敵タイルの数/3

図 A·1 GAN の学習データとして用いる Zelda のステージ
Fig. A·1 Original Zelda levels used for training data.

A.1.2 Mario（VGLC）
概要 Marioは 2次元の横スクロール型のアクションゲー

ムである．プレイヤはステージの左端からスタートし，
右端に到達することでゴールとなる．穴に落ちたり，
敵に横から接触してしまうとゲームオーバとなる．本
ステージは全体的には横長のステージとなっており，
本研究ではMarioGANと同様に，分割した縦 14マス，
横 28マスの部分を生成する．ステージは地面のタイ
ル，空のタイル，敵のタイルなど全 10種のタイルか
ら構成されている．

学習データ 学習データとして，図 A·2 の 10ステージを
用いた．

制約条件 制約条件は以下のとおり．
• プレイヤ，鍵，ゴールマスはただ 1つ存在する．
• ダイヤモンドマスは 10個以上存在する．
• プレイヤマスから鍵マスおよびゴールマスに到達可
能である．

• ステージの上下左右は壁マスに囲まれている．
特徴量設計 Diversity Samplingで用いる特徴量として以

下の数値の組を用いた．
• 土管の数
• 下から 1行目の空のタイル（穴になっている部分）の
数 /3

• 敵タイルの数 /3

• 地面タイルの数 /10

A.1.3 Boulderdash（GVGAI）
概要 Boulderdashは 2次元の迷路型のゲームであり，プ

レイヤは高さ 13,幅 26のグリッド状のステージ上を動
き，ステージ上に存在するダイヤモンドを 10個以上獲
得してゴールのマスに到達することでクリアとなる．
プレイヤは空マスは自由に移動することができるが，
土のマス，岩のマス，壁のマスには移動することがで
きない．土のマスはプレイヤが攻撃することにより破
壊することができる．また，岩のマスは，下方向に空
マスが発生すると下のマスに落下する性質がある．ス
テージ上には敵が存在することがあり，避けるか攻撃
によって倒さなければならない．ステージは土のタイ
ル，岩のタイル，敵のタイルなど全 10種のタイルか
ら構成されている．

学習データ 学習データとして，図 A·3 の 5ステージを用
いた．

図 A·2 GAN の学習データとして用いる Mario のステージ
Fig. A·2 Original Mario levels used for training data.
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図 A·3 GANの学習データとして用いる Boulderdashのステージ
Fig. A·3 Original Boulderdash levels used for training data.

図 A·4 Fzhard で最適化を行った Zelda ステージの例．左側が最適
化前，右側が最適化後

Fig. A·4 An Example of Zelda’s level optimization with Fzhard

for the model trained by the proposed method. The

left level are generated from the initial values, and

the right one are generated from the optimal values.

図 A·5 Fzeasy で最適化を行った Zelda ステージの例．左側が最適
化前，右側が最適化後

Fig. A·5 An Example of Zelda’s level optimization with Fzeasy

for the model trained by the proposed method. The

left level are generated from the initial values, and

the right one are generated from the optimal values.

制約条件 制約条件は以下のとおり．
• 左端 4列のいずれかの位置から右端 4列のいずれか
の位置まで到達可能である*10．

• 地面のタイルの下側に隣接するタイルは地面のタイ
ルである．

特徴量設計 Diversity Samplingで用いる特徴量として以
下の数値の組を用いた．

• プレイヤタイルの位置
• ゴールタイルの位置
• 敵タイルの数 /3

• ダイアモンドタイルの数 /5

A.2 潜在変数の最適化により獲得したステー
ジの例

提案手法により学習したモデルに対し，各目的関数に
ついて CMA-ESによる最適化を行った例の様子をそれぞ
*10 文献 [3] では到達可能性は AI の Solver によるゲームプレイに
より判定しているが，本研究ではプログラムによるヒューリス
ティックな判定を行っている．

図 A·6 Fmhard で最適化を行った Mario ステージの例．左側が最
適化前，右側が最適化後

Fig. A·6 An Example of Mario’s level optimization with

Fmhard for the model trained by the proposed

method. The left level are generated from the ini-

tial values, and the right one are generated from the

optimal values.

図 A·7 Fmeasy で最適化を行った Mario ステージの例．左側が最
適化前，右側が最適化後

Fig. A·7 An Example of Mario’s level optimization with

Fmeasy for the model trained by the proposed

method. The left level are generated from the ini-

tial values, and the right one are generated from the

optimal values.

れ図 A·4，図 A·5，図 A·6，図 A·7 に示す．図 A·4，A·5，
A·6，A·7 より，提案手法により学習を行ったモデルでは，
どちらの目的関数で最適化を行った場合も，敵や壁マスな
どの数を狙いどおりに変化させることができており，目的
に沿ったステージを生成することができている．
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2017年より同大学大学院情報システム学研究科研究科長併
任．2012年より国立情報学研究所客員教授兼任．工学博士
（早稲田大学）．ソフトウェア工学，エージェント，人工知
能の研究に従事．1986年度および 2016年度情報処理学会
論文賞，2013年度人工知能学会研究会優秀賞，2014年度
同学会功労賞，2018年度電子情報通信学会 ISS活動功労賞
受賞．IEEE Computer Society Japan Chapter Chair，人
工知能学会理事，日本ソフトウェア科学会理事，同学会監
事等を歴任．電子情報通信学会，人工知能学会，日本ソフ
トウェア科学会，電気学会，IEEE Computer Society各会
員．本会フェロー．
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