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第 35回世界コンピュータ将棋選手権 アピール文章

1 コンピュータ将棋プログラム「Gokaku」の概要

Gokakuは深層学習を用いたコンピュータ将棋プログラムであり、多くの深層学習を用いたゲーム
人工知能のプログラムと同様に、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形勢
判断を行う。Gokakuは 2025年 1月末より開発を開始したコンピュータ将棋プログラムであり、開発
期間を短縮するため、将棋の盤面管理、合法手の生成、詰み探索、終局判定には「cshogi」を利用し、
盤面評価と候補手探索にはコンピュータ囲碁プログラム「Maru1）」のコードを流用している。コン
ピュータ囲碁プログラム「Maru」は LeelaZero ELFと同等以上の（人間より強い）棋力を持つ強豪プ
ログラムであり、これと同じ技術と用いることで強豪のコンピュータ将棋プログラムを実現すること
が本開発の目標である。

Gokaku で用いるニューラルネットワークは、7 × 7 のカーネルを用いた Convolution [1] と
Multi-Head Attention [2]を含んでおり、盤面全体の情報を効率的に集約できる構造となっている。ま
た、これらのConvolutionやMulti-Head Attentionには表現力を改善するための工夫を施しており、既
存のニューラルネットワークよりも複雑な盤面の状態にも対応できるようになっている。さらに、こ
れらの ConvolutionやMulti-Head Attentionは独自に開発したSkip Connection構造 [3]により接続され
ており、通常の Residual Connectionよりも正確に盤面評価を行うことができる。
ニューラルネットワークの学習では、人間の棋譜や既存の将棋 AIの対戦棋譜を用いず、ランダム着

手によって生成した棋譜から強化学習を通じて生成した棋譜を学習データとして用いている。強化学
習では、AlphaGo Zero [4]と同様に、ニューラルネットワークの自己対戦による棋譜生成と生成した
棋譜によるニューラルネットワークの学習を繰り返すことで、より強力なニューラルネットワークを
生成することを目指している。ただし、この強化学習では、Katago [5]や Gumbel AlphaZero [6]の知
見を取り入れることにより、AlphaGo Zeroよりも効率的に強化学習を行えるように工夫している。

Gokakuの着手決定処理では、多くの深層学習を用いたゲーム人工知能と同様に、PUCT（Polynomial
Upper Confidence Tree）に基づくモンテカルロ探索を用いている。ただし、最終的な着手決定では、
モンテカルロ木探索で訪問数が最も多くなったノードを選択するのではなく、それぞれのノードの予
測勝率の LCB（Lower Confidence Bound）を推定し、LCBの値が最も高いノードを選択することで、
少ない探索数の場合でも正確に着手できるように工夫している。また、探索ノードのすべてにおいて
5手詰めまでの詰み探索を行い、浅い探索ノードにおいては df-pnアルゴリズムによる長手数の詰み探
索を行うため、詰みや必死などを考慮した着手決定が可能となっている。
一方、Gokakuには定跡データベースを搭載しておらず、ニューラルネットワークによる盤面評価の

みを指し手決定の基準としている。これは、十分に学習を行ったニューラルネットワークであれば定
跡データベースと同等の機能を発揮すると考えているため、定跡データベースの搭載よりもニューラ
ルネットワークの性能向上を優先しているためである。

1） GokakuとMaruはともに武田敦志が単独で開発しているソフトウェアである
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図 1 盤面評価のためのニューラルネットワークの構造（赤色の部分は既存手法からの変更箇所）

Gokaku の探索手法や強化学習手法は既存手法を一部修正したものであるが、盤面評価に用いる
ニューラルネットワークには前例のない独自の構造を採用している。そこで、ここでは Gokakuで採
用しているニューラルネットワーク構造の詳細について述べる。また、このニューラルネットワーク
を用いた盤面解析の例を紹介する。

2 Gokakuで用いるニューラルネットワークの構造

図 1に Gokakuで用いるニューラルネットワークの概要を示す。まず、将棋盤面の特徴量を畳み
込み層によって変換し、これに持ち駒の特徴量を全結合層で変換した結果を加算して ConvNeXt
ブロックへ入力する。次に、ConvNeXt ブロックで得られた特徴量に盤面位置の情報（Positional
Encodingを 2次元に拡張した値）を加算し、Multi-Head Attentionブロックへ入力する。Multi-Head
Attentionブロックによって生成された特徴量は、最終的に Policy Headおよび Value Headに入力さ
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図 2 Skip Connetion構造

れる。ConvNeXtブロックと Multi-Head Attentionブロックはそれぞれ Attention構造をもった Skip
Connection構造 [3]となっており、通常の Residual Connectionよりも高い表現力を有することで盤面
評価の予測精度を改善している。

ConvNeXtブロックには、7× 7の Depthwise Convolution層と 3× 3の Convolution層が含まれる。
7× 7の Depthwise Convolution層は広域の特徴量を集約し、3× 3の Convolution層は局所的な特徴
量の統合を担う。理論的には、3つの ConvNeXtブロックを用いることで盤面全体の情報を捉えるこ
とが可能である。ConvNeXtブロックは既存手法 [1]を参考に設計した構造であるが、3層目のConvolu
tion層のカーネルサイズが3×3である点、及び、すべてのConvolution層のチャンネル数が同じである
点が異なる。これは、コンピュータ囲碁のプログラムである「Maru」において実験評価を行い、その
結果から最も棋力の改善が見られた構造を採用したものである。

ConvNeXtブロックの出力に対して位置情報を加算したものを、Multi-Head Attentionブロックの入
力とする。ここでの位置情報とは、Transformer系のニューラルネットワークで用いられる Positional
Encodingを 2次元に拡張したものであり、縦方向の位置情報と横方向の位置情報をそれぞれ独立に計
算し、これを加算することで盤面上の位置情報を表現している。また、Multi-Head Attentionブロッ
クの構造も一般的な Transformer系のアーキテクチャ [2]と異なり、Query、Key、Valueの生成処理と
統合処理に活性化関数を導入することで非線形変換を行うように工夫している。この修正により、必
要となる計算量は増加するが、ニューラルネットワークの表現力が改善するため、ニューラルネット
ワークによる盤面評価の精度向上と棋力の改善が期待できる。

ConvNeXtブロックとMulti-Head Attentionブロックは独自に開発したSkip Connection構造で接続
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図 3 盤面解析の例（「１五歩」による評価値の変化）

されている。図 2 に Skip Connection 構造の概要を示す。Skip Connection 構造では、それぞれのブ
ロックは 2n（nは 0以上の整数）個だけ前のブロックの出力を受け取り、これらの受け取った特徴量
からそのブロックの出力に加算すべき特徴量を Gate Moduleを用いて抽出する仕組みとなっている。
Gate Moduleは Attention構造となっており、特徴量の抽出を行うが、伝播信号全体の減衰や増幅が発
生しないように設計されている。そのため、この Gate Moduleを導入したとしても勾配消失や勾配爆
発は発生せず、通常の Residual Connectionと同様に安定した学習が可能である（詳細は Appendix A
を参照）。また、Skip Connection構造は通常のResidual Connectionよりも表現力が高く、より複雑な
盤面の状態を表現できるため、盤面評価の精度向上が期待できる。

Multi-Head Attentionブロックから得られた特徴量は、Policy Headと Value Headの 2つに分岐し
て入力される。Policy Headは、移動する駒の種類・移動方向・移動先座標ごとの確率（82× 9× 9）
を出力する。また、Value Headではその盤面における予測勝率を出力する。これは、深層学習を用い
たゲーム人工知能において一般的に採用されている指標と同様であり、探索の優先度付けや最終的な
着手決定の基準となる。

3 Gokakuの盤面解析

第 35回世界コンピュータ将棋選手権の開催期間中（2025年 5月 3日～5日）は、ここで述べる盤面
解析機能のデモを https://takeda-lab.jp/ga/ にて公開している。

Gokaku のニューラルネットワークの Value Head は、全体の予測勝率を出力するだけではなく、
盤面のそれぞれの座標についての予測勝率も出力する構造になっている。これは、Class Activation
Mapping (CAM) [7]を参考にして設計したものであり、それぞれの座標についての予測勝率を可視化
することにより、盤面での駒の働きや、局面の形勢を視覚的に理解することができる。図 3に盤面解
析の様子を示す。この図は、Gokakuのニューラルネットワークの Value Headから出力された盤面の
それぞれの座標についての予測勝率を可視化したものであり、赤色は先手番の予測勝率が高い座標を
示し、青色は後手番の予測勝率が高い座標を示している。
図 3左図は着手せずに相手に手番を渡した場合の予測勝率を示しており、図 3中図は「１五歩」を
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指した場合の予測勝率を示している。着手しなかった場合の予測勝率と着手した場合の予測勝率を比
較することにより、その着手が局面に与える影響を視覚的に理解することができる。図 3右図は「１
五歩」を指したことによる予測勝率の変化を示している。この「１五歩」は端攻めを意図した着手で
あり、１五地点の予測勝率は低下しているが、１二地点や１四地点の予測勝率は上昇しており、これ
らを起点とした端攻めを意図した着手であることがうかがえる。また、この「１五歩」には「同歩」
と応じることを予想しており、手番を握ることにより、６筋や７筋の歩突きも視野に入れていること
がわかる。このように、Gokakuの Value Headから出力される座標ごとの予測勝率を可視化すること
により、Gokakuの予測勝率の根拠を視覚的に解析することができる。

Gokakuでは、Value Headに CAMを参考にした構造を採用することにより、盤面のそれぞれの座標
についての予測勝率を出力することができる。図 4に Gokakuの Value Headの構造を示す。Gokaku
の Value Headは、盤面を評価して予測勝率を出力するものであり、その計算手順は分類タスクや回帰
タスクのためのニューラルネットワークと同様である。画像分類などのタスクで用いられるニューラ
ルネットワークの Headでは、それまでに計算した特徴量を Global Average Pooling層で集約し、これ
を全結合層で必要な出力数に変換したものを Sigmoidや Softmaxなどの正規化関数に入力すること
で最終的な出力を得る。すなわち、Headの出力を Vとすると、画像分類などのタスクで用いられる
ニューラルネットワークでは

V = ϕ(W2GAP(σ(W1X + b1)) + b2), (1)

となる。ここで、σは活性化関数、ϕは正規化関数、W1と b1は第 1層の重みとバイアス、W2と b2

は第 2層の重みとバイアス、GAPは Global Average Pooling層の計算を表す。
一方、Gokakuの Value Headでは、それまでに計算した特徴量を 1× 1の畳み込み層で必要な出力

数に変換し、これを Global Average Pooling層で集約したものを Sigmoidや Softmaxなどの正規化関
数に入力することで最終的な出力を得る。すなわち、Gokakuの Value Headでは

V = ϕ(GAP(W2σ(W1X + b1) + b2)), (2)

となる。式 1、2ともに、活性化関数 σと正規化関数 ϕ以外は線形変換であり、第 2層の計算とGlobal
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Average Pooling 層の計算順序は交換可能である。すなわち、式 1 と式 2 の計算結果は同じであり、
Gokakuの Value Headは画像分類のニューラルネットワークの Headと同じ計算を実行する。

Gokakuでは、学習や推論時には Global Average Pooling層で集約した予測勝率を用いるが、盤面解
析時には Global Average Pooling層で集約する前の特徴量から計算した座標ごとの予測勝率を出力す
る。Headに入力される特徴量には盤面のそれぞれの座標についての情報が集約されているため、それ
ぞれの座標についての情報を Value Headで予測勝率に変換することにより、それぞれの座標の予測勝
率を計算できると考えられる。

4 Gokakuの棋力

開発中のプログラムに大きな変更を加え、2025年 4月 2日より新しい強化学習フェーズを開始し
た。この強化学習では、5個のGPU（RTX3090：3個、RTX A5000：2個）を用いて自己対戦による棋
譜生成と生成した棋譜によるニューラルネットワークの学習を行っている。第 35回世界コンピュータ
将棋選手権までの約 1ヶ月の学習期間となるため、十分な棋力向上は見込めないが、選手権までにプ
ロ棋士と同等の棋力を持つプログラムの実現を目指して開発を進めている。
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A Skip Connection構造の学習安定性について

Skip Connection構造のニューラルネットワークでは、それぞれのブロックは 2n（nは 0以上の整
数）個だけ前のブロックの出力を受け取り、これらの特徴量からそのブロックの出力に加算すべき特
徴量を Gate Moduleを用いて抽出する仕組みとなっている。i番目のブロックの出力を xi とすると、

yi = fi(xi−1; θ)

pi = (yi, xi−1, xi−2, xi−4, · · · , xi−2N−1)

qi = (xi−1, xi−2, xi−4, · · · , xi−2N−1)

si = sigmoid(gi(global-pooling(pi); θ))

wi = softmax(hi(global-pooling(pi); θ))

xi = si ◦ yi + wi · qi

となる。ここで、Nは入力値の個数、θはニューラルネットワークの学習パラメータであり、関数 f(·)・
g(·)・h(·)は畳み込み層などを用いたブロック内の計算を表す。ここで、wi = (vi,0, vi,1, · · · , vi,N−1)と
すると、i番目のブロックへの入力値の個数が ⌊log2 i⌋個であるため、i番目のブロックの出力値 xi は

xi = si ◦ fi(xi−1; θ) +
⌊log2 i⌋∑

j=0
vi,j ◦ xi−2j (3)

となる。ここで、∑
j vi,j = 1（1はすべての要素が 1の行列）であることに着目して式 3を変形する

と、i番目の残差ブロックの出力値は

xi = Fi(x0; θ) + x0 (4)

となる。ここで、関数 Fi(·)は 1番目から i番目までのブロックで実行される学習パラメータに依存し
た計算を表す。Skip Connection構造のニューラルネットワークでは、1個目のブロックに入力された
特徴量 x0がすべてのブロックに直接伝播されるため、入力特徴量の特性を保持したまま各ブロックで
の計算を行うことができる。また、学習時においても、最後のブロックに入力された勾配情報がすべ
てのブロックに直接伝播されるため、勾配消失問題や勾配爆発問題が発生せず、安定した学習が可能
である。なお、数学的帰納法を用いると式 3が式 4に変形可能であることを証明できる。
余談� �∑

j vi,j = 1が学習安定の条件であり、この条件を満たすニューラルネットワークは容易に多層化
できる。例えば、Pre-Activation以降の ResNetの場合、

vi,j =

1 (j = 0)

0 (j ̸= 0)

であるため、∑
j vi,j = 1 が成り立つ。一方、初期の Transformer [2] では、加算後に Layer

Normalizationを行っており、式 4が成立しないため、多層化が困難であったと考えられる。� �
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