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1 概要

本稿では，コンピュータ将棋ソフトウェア

Novice の用いているアルゴリズムについて記

述する．筆者らは，NoviceをAlphaZero [1]に

倣って開発した．Noviceは，AlphaZero同様，

探索（先読み）にモンテカルロ木探索 (Monte-

Carlo Tree Search, MCTS) ，そして局面の評

価（大局観）にニューラルネットワークを用い

ている．自己対戦による棋譜の生成と，その棋

譜からのニューラルネットワークの学習を繰り

返すことにより，強い評価関数を学習すること

を目指している．

本稿では，Noviceが AlphaZeroのアルゴリ

ズムに加えた工夫について記述する．

2 Noviceの工夫

本節では，ニューラルネットワークの学習手

法について記述する．ニューラルネットワー

クの学習は，自己対戦により教師データを生成

し，その教師データを用いてニューラルネット

ワークのパラメータを更新して行う．初めに，

自己対戦の用いている工夫を記述する．そして

その次に，ニューラルネットワークのの学習に

関する工夫について記述する．

2.1 自己対戦

AlphaZero の手法では，自己対戦による教

師データから学習が行われているが，学習の際

には膨大な計算資源が使われた [1]．そのため，

この再現実験を行うことは容易ではなく，現実

的な時間で強い将棋プログラムを作成するため

には，いくつかの工夫が必要となる．

筆者らは，学習の予備実験の結果，3つの次

に記述する問題に遭遇した．1つ目は，少なく

ない教師データが，千日手による引き分けに

よって終局していること，2つ目は，優勢な局

面でも勝ち切るまでに多くの手数を要してい

ること，そして 3つ目は，戦型選択が偏り，い

くつかの戦法の学習が行えていないことであっ

た．本小節では，これらの問題について，筆者

らが用いた解決策を記述する．

引き分け率の調整

予備実験では，教師データ内に，引き分けで

終局している棋譜が少なくなかった．筆者ら

は，この原因は，攻める際に評価値が一瞬下が

ることが多いこと（将棋では攻める際に先に駒

を取られることが多い）に由来すると考えた．

特に (Novice の) 自己対戦では，MCTS のシ

ミュレーション回数が少なく (具体的には 800

回程度)，探索が浅いため，この仮説は有力であ

ると考えられる．

この問題を解決するために，生成している教
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師データ内で引き分け率が 2%を超えている場

合には，その次に行う自己対戦の設定を，引き

分けを先手勝ちまたは後手勝ちの設定で行う

ようにした．なお，教師データ内で先手勝率が

50% を超えている場合には引き分けを後手勝

ち，後手勝率が 50% を超えている場合には引

き分けを先手勝ちとした．

ニューラルネットワークがこれらの対局条件

を区別して学習できるように，前述したように

ニューラルネットワークに引き分けの際の点数

（先手勝ちなら先手 +1かつ後手 −1）を入力特

徴量として与えた．

以上の工夫により，実際に生成される教師

データ内の棋譜の引き分け率を常におおよそ

2%に保つことに成功した．

様々な最大手数設定の対局

予備実験では，勝勢な局面でも，終局まで多

くの手数を要している棋譜が多く発見された．

筆者らは，この問題は，終局時に勝てる棋譜で

あれば，要する手数の長さを考慮していないこ

とが原因であると考えた．

この問題を解決するために，様々な最大手数

の設定で自己対戦を行うことで解決を図った．

なお，最大手数に達した場合には，即座に引き

分けとして扱った．この変更により，勝勢の局

面でも，長く手数を要する勝ち手順には，引き

分けとして終局する可能性が生じる．そのた

め，できるだけ短い手順で終局する手順が学習

できることが期待される．また，副次的に，劣

勢な局面では最大手数まで粘ろうとする手順を

学習していることが期待される．

ニューラルネットワークが様々な最大手数に

対応できるように，前述したようにニューラル

ネットワークに現在の手数および最大手数を入

力特徴量として与えた．

初期局面集の使用

予備実験として，将棋の初期配置のみから学

習を行うと，安定しない評価値が出力されてい

たり，良い手を見落としたりしていることが発

見された．そこで，初期局面集を用意し，自己

対戦による棋譜生成の際には，対局ごとにその

中からランダムで 1局面を選び，その局面を初

期局面として使用した．初期局面集には，筆者

らが選んだ約 100 局面を使用した．なお，初

期局面集を用いるという工夫はやねうら王*1や

dlshogi*2に既に用いられており [2, 3]，筆者ら

は大いに先行事例を参考にした．

*1 https://github.com/yaneurao/YaneuraOu.

git

*2 https://github.com/TadaoYamaoka/

DeepLearningShogi
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表 1 ニューラルネットワークの入力特徴量

特徴量 チャネル数

手番の駒配置 14

相手の駒配置 14

手番の持ち駒 24

相手の持ち駒 24

手番 2

王手 1

各列の歩の存在 2

現在の手数 / 最大手数 1

1.0 / 最大手数 1

引き分け点数 2

合計 85

2.2 ニューラルネットワークの構造と学習

本小節では，Noviceの用いたニューラルネッ

トワークの構造と学習手法について記述する．

ニューラルネットワークの構造

ニューラルネットワークの入力層は，1局面

あたり，85チャネル，9× 9ピクセルで構成さ

れる．各チャネルが表現する特徴量を表 1に示

す．盤上の位置に依存する情報は，9 × 9のう

ち，対応する場所のみが指定される値となる．

それ以外のものは，9 × 9ピクセル全て同じ値

が指定される．駒配置については，先手後手を

含めて駒種を区別した各チャネルを用意し，各

駒の存在するマスに対応したピクセルに 1を設

定した．持ち駒については，上限を 4 枚とし，

dlshogi と同じ手法 [4] で設定した．手番には

2チャネル割り当てられており，与えられた局

面の手番が先手番の時はこの 1 チャネル目の

みが 9× 9全て 1，後手番の時はこの 2チャネ

ル目のみが 9 × 9 全て 1 と設定される．なお，

AlphaZero では，手番を表すためには 1 チャ

ネルのみが使用され，後手番の時にそのチャネ

ルを 9 × 9 全て 1 にしていた．しかし，Leela

Zero*3によって，先手番での局面を入力とする

ニューラルネットワークの実行の際に，ニュー

ラルネットワークが盤面を把握しづらくなる可

能性が指摘されている [5]．

leela-zero/README.mdより抜粋

There are 18 inputs to the first layer, in-

stead of 17 as in the paper. The origi-

nal AlphaGo Zero design has a slight im-

balance in that it is easier for the black

player to see the board edge (due to how

padding works in neural networks). This

has been fixed in Leela Zero.

そのため，Noviceも Leela Zeroと同様の手法

で 2チャネル使用した．Noviceでは，学習の効

率向上を期待し，現在の局面が王手されている

かどうかと，それぞれの升の列に歩があるかど

うかを追加の情報として与えた．また，後述す

る理由のため，現在の手数及び最大手数に関す

る情報と，引き分けで対局が終了した際に先手

後手がそれぞれ得られる点数を入力に与えた．

中間層は SE block [6] 有りの Residual

Network [7] で構成した．なお，12 blocks ×
256 filtersの構成を用いた．

最終的に，ニューラルネットワーク f(·; θ)は
4つの値を出力する (式 1)．

p(s),v(s),d(s), z(s) = f(s; θ) (1)

ここで p(s)は局面 sでの次の一手の確率分布，

v(s)は {勝ち，引き分け，負け }の確率分布，
dは {先手の宣言勝ち，後手の宣言勝ち，それ
以外 }の確率分布，z(s)は 9× 9の各マスごと

に先手後手それぞれ利きがあるかどうかの予測

である．

*3 https://github.com/leela-zero/leela-zero
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図 1 ニューラルネットワークの概略図

ニューラルネットワークの学習

ニューラルネットワークの重み θ の学習は，

自己対戦の棋譜を教師データとし，Stochastic

Gradient Descentを用いて次のロス関数 Lを
最小化をすることで行った．

L(s; θ) =− p′(s) · log p(s; θ)
− v′(s) · log v(s; θ)
− 0.1 · d′(s) · log d(s; θ)
− 0.1 · z′(s) · log z(s; θ)
− 0.01 · H(p(s; θ))

ここで p′(s), v′(s), d′(s), z′(s)はそれぞれ，教

師データの，MCTS の訪問回数の分布，対局

結果，入玉結果，盤面の利きである．またH(·)
は方策のエントロピーであり，方策が確定的に

なるのを防ぐ効果を期待できる [8]．

2.3 詰み探索による強化

モンテカルロ木探索と合わせて，PVMate [9,

10]と末端局面での 5手詰め探索を用いている．

PV Mate では，現在の探索の中で最も現れそ

うな進行に現れる各局面について，証明数探

索 (Proof Number Search, PNS) [11] を用い

て詰みの有無を探索している．なお，実装を簡

単にするため df-pn [12] は未使用である．ま

た，モンテカルロ木探索に現れる全ての局面で

深さ 5 の深さ優先探索 (Depth First Search,

PNS

DFS

Search Tree

図 2 詰み探索の概略図．赤い線は PV を表

す．PV 上の局面では PNS による詰み探索

を行う．加えて，全ての局面で DFS による

詰み探索を行う．

DFS) を行っている．なお，PNSおよび DFS

は，それぞれ専用のタスクのキューを持ち，モ

ンテカルロ木探索とは独立したスレッドで動作

させることで高速化をしている．
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