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1 はじめに
「2048」は G.Cirulliによって 2014年に公開された
一人用のパズルゲームである [1]．2048 におけるコン
ピュータプレイヤはN-tupleベースのものとニューラル
ネットワーク (NN)ベースのものがある．現在において
N-tupleベースのプレイヤの研究はいくつも報告されて
おり，人間を凌駕する域に到達している．一方で，NN

ベースのプレイヤの研究はほとんど報告されておらず，
N-tupleベースに劣るものである．
2048におけるCNNプレイヤに関する研究論文はGuei

らによるもの [2]が最初である．結果は優れなかったも
のの，2048のゲーム盤面を CNNの入力としてどのよ
うに変換して与えるかのアイデアは本研究において欠
かせないものである．
本研究では，CNN の畳込み層数に着目した実験と

2048における盤面の対称性を考慮した CNNの実験を
行う．CNNの学習には N-tupleベースプレイヤのプレ
イログ (6億盤面)を教師データとして教師あり学習を
行う．

2 本研究におけるCNNの構成
ここでは，本研究におけるCNNの構成について述べ
る．入力層の入力には 4×4×16の形で与える．これは
4×4のゲーム盤面に対して「空白, 2, 4, 8, ... , 32768」
のタイル (計 16種類)の有無による 0か 1かの 2値を
持たせている．中間層は k1層の畳込み層からなる．畳
込みには conv2dを使用し，ストライド 1，フィルタサ
イズは 2×2で各層統一で k2枚のフィルタを持つ．畳込
む際には，右側と下側にゼロ埋めを行い，4×4のサイ
ズを維持させる．このため，畳込み層における入力と出
力は 1層目を除き，4×4×k2となる．また，各畳込み層
の出力に対して ReLU関数を適用する．出力層は 1層
の全結合層からなる．入力は 4×4×k2 で出力は 4 (上，
右，下，左)である．出力に対して softmax関数を適用
し，各方向の確率 (入力盤面に対してどの方向を選ぶべ
きか)に変換する．また，各層における出力に対してバ
イアス項を活性化関数の適用前に加えている．最適化ア
ルゴリズムはAdamを使用する．本研究では k1 =畳込
み層数と k2 =各畳込み層のフィルタ数 (ch数)を変化
させることで性能向上を目指した．

表 1 5層におけるプレイ方法による結果

プレイ方法 平均得点 最高得点 クリア率

1盤面プレイ 24,105 182,296 35.8%

8盤面プレイ 86,203 386,972 86.5%

表 2 畳込み層の層数差による結果一覧

畳込み層 ch数 平均得点 最高得点 クリア率

2層 436 25,669 175,628 45.6%

3層 312 69,840 332,868 79.4%

4層 256 80,284 343,496 83.3%

5層 222 86,203 386,972 86.5%

6層 200 83,791 387,376 83.5%

7層 182 79,812 401,912 83.1%

8層 168 74,787 363,916 81.1%

9層 158 68,129 358,736 75.9%

3 章は上記の構成であるが，4 章では，入力に対称
な 8盤面を 1盤面ずつ計 8回与え，全結合層の入力で
4×4×k2×8とすることで 8回の入力に対して 1つの出
力を得られる構成に改変したものとなる．

3 畳込み層の層数に着目した実験
総パラメータ数が約 82万となる条件のもとで，畳込

み層が 2層から 9層からなる 7種類の CNNを構成し，
それぞれ学習を行った．学習後に 1,000ゲームをプレイ
させ，平均得点，最高得点，クリア率 (2048到達率)を
比較する [3]．
表 1は同じ学習済みCNNに対して異なるプレイ方法

による性能差を示している．学習したCNNプレイヤに
2048をプレイさせる際に，現盤面を与えるだけ (以降，
1盤面プレイとする)よりも，現盤面を回転・反転によっ
て得られる対称な 8盤面を与える (以降，8盤面プレイ
とする)方が結果が優れた．このため表 2はすべて 8盤
面プレイによる結果である．
平均得点が最も優れたのは 5層であった．最高得点は

7層が最も高く，クリア率は 5層が最も高かった．畳込
み層が 2層は他に比べ大きく劣り，3層から 5層は層数
が増加するごとに性能が向上したが，それ以降は性能が
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悪くなっていることがわかった．2層と 3層の差に関し
ては，3層の方が明確な特徴抽出が行われていたという
Matsuzakiら [4]の報告がある．
同じ構成の CNNであるのに回転・反転によって得ら
れる 8盤面を用いた方が優れるということは，CNNプ
レイヤにとって重要な情報であると予測できる．また，
8盤面プレイでは，CNNへの入力を 8回行うので 8つ
の出力が得られるため「上 3票，右 3票，下 0票，左
2票」というような際には出力の合計が高い方を優先と
した．

4 学習時に対称性を考慮したCNNプレイヤ
前章の表 1にて学習したCNNに対して 1盤面プレイ
では結果が優れないが 8盤面プレイであれば結果が優
れることが示された．そこで，学習後に 8回評価する工
程をCNNの構成を変更することで，学習時に組み込む
ことで CNNの内部に実現させ，1盤面プレイでも良い
性能が出せるようにする．
図 1は本章におけるCNNの構成である．合計 k層の
畳込み層は縦に 8つ並んでいるが，8つの入力は 1つの
パラメータを共有している部分ネットワーク (破線枠)

を通過する．よって，対称な 8盤面を 1回ずつ並行で同
じ畳込み層を経由し，各出力を全結合層で繋ぎ合わせる
形式となっている．
このため，前章では 8回の入力に対して，各方向の入
力すべき確率を 8組を得たが，本章では 8回の入力に
対して各方向の入力すべき確率を 1組を得る．つまり，
本章における学習した CNNプレイヤに 2048を 1盤面
プレイでプレイさせた場合，前章における 8盤面プレ
イを行った結果と同等になることを期待する．
本稿では畳込み層 5層の ch数を調整した結果につい
てのみ示す．畳込み層 5層に対して ch数を 100から 500

まで 100ずつ増やして調査した．
表 3，4は学習後に 1,000ゲームを 1盤面プレイと 8

盤面プレイを行った結果である．ch数が 500の学習は
うまく進まず，ランダムプレイと同等になっていること

図 1 対称性を考慮した CNNの構成概略図

表 3 畳込み 5層で各 ch数における 1盤面プレイ結果

畳込み層 ch数 平均得点 最高得点 クリア率

5層 100 43,552 331,748 54.7%

5層 200 80,355 333,848 72.7%

5層 300 85,548 386,744 72.2%

5層 400 119,637 533,624 80.7%

表 4 畳込み 5層で各 ch数における 8盤面プレイ結果

畳込み層 ch数 平均得点 最高得点 クリア率

5層 100 45,710 330,756 55.5%

5層 200 86,062 366,504 71.9%

5層 300 93,964 405,600 80.5%

5層 400 109,493 509,284 77.3%

を確認した．同じ畳込み層数においては上限があるが
ch数が多いほど平均得点が高くなることがわかった．ま
た，1盤面プレイと 8盤面プレイの平均得点の差はどれ
も 1.1万点未満であった．ch数 400においては 1盤面
プレイの方が優れた結果となった．

5 まとめ
クリア率は 3章のCNN構成の方が優れたが，平均得

点と最高得点は 4章の CNN構成の方が優れた．また，
4章の CNN構成における 1盤面プレイと 8盤面プレイ
の結果は同等であった．同等の結果が出せるということ
は，CNN内で等価な 8盤面の情報をうまく取り込めた
と考える．1盤面プレイであれば 1試合にかかる時間が
短いため，強化学習を行う際には効率良く行える．ま
た，最高得点が 50万点越えを達成することができ，そ
の際には 32,768のタイルに到達することができていた．
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