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1 はじめに

捜索ゲームにおいて，捜索者は任意の位置へ手持ちの捜索資源を投入しつつ逃避者を探知しょ
うとし，逃避者は捜索空間上における連続的な移動により捜索者からの逃避を図るゲームを特に
捜索配分ゲーム (SAG) と呼ぶ [1, 3]. 捜索配分ゲームでは，捜索者の運動能カが相対的に高く，任
意の場所に移動して捜索可能であるという前提が重要であり，もし捜索者と逃避者の運動能カの
間に明らかな差がなければ，彼らの戦略としてはともに移動戦略が重要になり，そのような捜索
ゲームは逃避捜索ゲーム (ESG) と呼ばれる．ESG に関しては，1次元離散空間上で目標物と捜
索者の双方の移動を議論したものに Washburn[12] があり，それは両プレイヤーが同一セルを選択
することによる探知事象発生までの総捜索距離を支払いとする多段ゲームである．潜伏する目標
物に対して捜索コストを支払いとした研究としては Kikuta[7] がある．
さて，このような捜索ゲームに関する多くの研究では真目標のみの探知事象が扱われてぃる．捜

索者の期待に反して真でない目標探知 (虚目標探知やノイズ発生) 事象を考慮したモデルが，虚
探知モデルである．虚探知発生は，真目標探知を目的とする捜索者の捜索には障害となる．通常，
虚探知は広域捜索により探知され，その後の精密調査 (精査) にょり真目標であるかそうでないか
が判定される 2段階捜索のプロセスを仮定する場合が多い．Stone ら [11] の研究は，虚目標も真目
標と同じく捜索空間に分布し存在しており，投入された捜索努力に依存して探知されるものとし
て，真目標探知までの精査時間と捜索時間の和の期待値を最小にする捜索努力配分を論じたもの
である．その他にも，実体のないノイズ型虚探知を扱った Kisi[8] の研究や，Iida ら [6], Komiya
ら [9] の研究がある．
以上のような虚探知モデルに関する研究は捜索者側の最適捜索計画のみを扱っていたのに対し，
目標側の戦略も考慮した捜索ゲームを論じた初めての研究に Hohzaki[2, 4] がある．そこでは，虚
探知発生の発生確率が投入された捜索資源に依存するとした複雑なモデルを考えているため，支
払としての探知確率を厳密な式として取り扱わず，捜索資源戦略に対し線形な近似式を支払関数
として採用している．以上のように，その定式化の複雑さ故に，虚探知発生を陽に考慮した捜索
ゲームは少なく，またプレイヤーの戦略に対し非線形となる支払関数を厳密に扱った研究は無い．
本研究では，虚探知発生を捜索の確率プロセスの中の事象として取り扱い，探知確率や捜索コス
トを考慮した利得を厳密な支払関数して採用して，SAG における捜索者の捜索資源配分戦略及び
目標の移動戦略の最適解を導出する．

2 モデルの記述と事象のインスタンス

捜索者と目標が参加する 2人ゼロ和ゲームで，虚探知事象の存在する次のような捜索配分ゲー
ムを考える．

Al. 捜索空間は，離散的なセル空間 $K=\{1, \cdots, K\}$ と離散時点 $T=\{1, \cdots, T\}$ から成る $K\cross T$

である．
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A2 目標は捜索空間上の 1つのパスを選択することにより捜索者からの逃避を図る．離散捜索空
間において考えられるパス全体の集合を $\Omega$ で表す．パス $\omega\in\Omega$ の時点 $t\in T$ での位置をセル
$\omega(t)$ とする．

A3. 捜索者はこの捜索空間上へ捜索努力を投入して目標探知を企図するが，捜索は時点 $\tau$ 以降に
しか開始できない．その捜索可能な時間帯を $\hat{T}\equiv\{\tau, \cdots, T\}\subseteq T$ で表す．非負である捜索努
力量は，各時点 $t\in\hat{T}$ で総量 $\Phi(t)$ が利用可能である．時刻 $t$ にセル $i$ に投入する捜索努力量
を $\varphi(i,t)$ で表す．ただし，努力投入には単位努力量当たりコスト $c_{0}(i,t)>0$ を要する．
時間 $t\in\hat{T}$ にセル $i\in K$ に目標が存在する場合，ここに投入される捜索努力量 $\varphi(i,t)$ による

真目標の探知確率は次式で表される．

$1-\exp(-\alpha_{i}\varphi(i,t))$ (1)

$\alpha_{i}$ は，セル $i$ における単位捜索努力量当たりの探知効率を示すパラメータである．
A4. 捜索開始とともに真目標の探知，虚探知の 2種類の探知事象が起こり得る．この探知事象の

それぞれが各時点において独立に高々 1回生じ，時刻 $t$ での虚探知の発生確率は $Q_{t}$ とする．
事象が発生しなければ，次の時点での捜索に移行する．探知事象が生じれば，その原因究明
のため時点数 $t_{f}-1$ を要する精密調査 (精査) に入り，その間は捜索は実施できない．探知
事象の真の原因は，精査時間経過後あるいは最終時点 $T$ のどちらか早い時点で確実に診断さ
れる．それが真目標探知であればゲームは終了するし，虚探知のみの探知事象であれば，精
査後再び捜索が再会される．

A5. 捜索者は，真目標を探知した時点 $t$ での価値 $V(t)\geq 0$ を正確な診断を得て獲得できる．ただ
し，この目標価値は時間とともに非増加的に変化するものとする．

$V(t)\geq V(t+1)$ (2)

A6. ゲームは，真目標探知により，あるいは最終時点 $T$ に達した時終了する．
A7. ゲームの支払は捜索者の期待利得とする．利得とは真目標探知により得られる目標価値から，

捜索に使用したそれまでの捜索コストを引いたもので定義する．捜索者はこれを大きくする
ように，目標は小さくするように行動する．

前提 A3では，捜索者の捜索努力の配分戦略を $\varphi=\{\varphi(i, t), i\in K, t\in\hat{T}\}$ で表している．前提
A2で定義したように，目標の純粋戦略は 1つのパス $\omega$ の選択であるが，ここではパス $\omega$ をとる確
率を $\pi(\omega)$ とする混合戦略 $\pi=\{\pi(\omega), \omega\in\Omega\}$ を考える．両戦略の実行可能領域は次式となる．

$\Psi\equiv\{\varphi\sum_{i\in K}\varphi(i, t)\leq\Phi(t), t\in\hat{T}, \varphi(i, t)\geq 0, i\in K, t\in\hat{T}\}$ (3)

$\Pi\equiv\{\pi\sum_{\omega\in\Omega}\pi(\omega)=1, \pi(\omega)\geq 0, \omega\in\Omega\}$ (4)

両プレイヤーの戦略により，捜索開始後の各時点で，4種類の事象，状態が生じる．すなわち，捜
索実施後の真目標探知が含まれる探知事象，捜索実施後の虚探知のみの探知事象，捜索実施後の
無探知，及び精査状態の 4種類である．単純化のため，それぞれを D, $F,$ $S,$ $O$ で表すと，時間帯
$\hat{T}$ の $T-\tau+1$ 個の時点で 4種類のいずれかの記号から成るインスタンスが確率的に生じることに
なる．ここでは真目標探知に興味があるため，その排反のインスタンス，すなわち，真目標探知
(D) のないインスタンスを羅列することを考える．前提 A4から，生じ得るインスタンスとしては
次が羅列できる．

(1) 時点 $\tau$ には，$S$ または $F$ を置く．
(2) 一般的な虚探知事象と精査の組合せは，$F$ がありその後 $t_{f}-1$ 回連続して $O$ が来る．特殊な
ケースとして精査の途中で最終時点 $T$ となり捜索が終了する場合があり，その場合は $F$ が発
生しその後連続して $y$ 回 $($ただし，$0\leq y\leq t_{f}-2)O$ が並ぶ．

(3) 以上 2種類の記号の並び以外の時点では，$S$ が置かれる．
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最終時点を $L$ とした捜索時間帯 $[\tau, L]$ で，真目標探知の無いインスタンスの全集合 $A_{L}$ は，次の 2
つの場合を考慮したアルゴリズムにより羅列できる．
まず，虚探知の後の精査の途中で最終時点 $L$ に到達する場合であり，この最後の精査回数をシ
とすると，$y$ は $0\leq y\leq t_{f}-2$ の範囲内で値をとる．時点 $\tau$ からこの最後の虚探知が生起する直
前の時点 $L-y-1$ までの間に発生する虚探知回数 $M$ は，各精査に続く精査回数 $t_{f}-1$ を考慮し
て，高々 $\lfloor(L-y-\tau)/t_{f}\rfloor$ となる．したがって，$M$ は $0\leq M\leq\lfloor(L-\tau-y)/t_{f}\rfloor$ の範囲で値をと
る．虚探知とそれに続く精査のグループが $M$ 回発生し，最後に $M+1$ 回目の虚探知が時点数 $y$ の

精査を伴って最終時点まで続く．$M+1$ 回目の虚探知と精査以外には時点数 $L-\tau-Mt_{f}-y$ が
存在するが，そこでは $S$ が生じる．この $S$ の 1つのインスタンスは，$j$ 番目虚探知事象の前に存在
する $S$ の連続回数吻 $(j=1, \ldots, M+1)$ を与えることによって作成できる．すなわち，

$\sum_{j=1}^{M+1}x_{j}=L-\tau-Mt_{f}-y$ (5)

を満たす任意の $\{xj,j=1, \ldots, M+1\}$ が 1つのインスタンスを与え，その数は $L-\tau-M(t_{f}-1)-y^{C}M$

通りある．

次に，最終時点で精査が途中で中断しない場合であり，時点数 $t_{f}$ を要する虚探知と精査から成
る一連のグループが全時点数 $L-\tau+1$ の中に収まる場合であり，虚探知の回数 $M$ は $0\leq M\leq$

$\lfloor(L-\tau+1)/t_{f}\rfloor$ の範囲で値をとる．残りの時点数 $L-\tau-Mt_{f}+1$ における $S$ の生起は，$i$ 番目
の虚探知発生の直前における $S$ の連続発生回数吻 $(j=1, \ldots, M)$ と最後の $S$ の発生回数 $x_{M+1}$ を

$\sum_{j=1}^{M+1}x_{j}=L-\tau-Mt_{f}+1$

となるように割り当てることで一意に決めることができ，その総数は $L-\tau-M(t_{f}-1)+1M\grave{l}$ りとな
る．この後者の場合は，実は前者の場合で $y=-1$ としたケースに等し $\iota\backslash .$ $L\grave {}A\downarrow$の $\overline{i\overline{-}}\mathfrak{F}_{\vec{wffl}}^{\equiv}h^{\backslash }$ ら，$\ovalbox{\tt\small REJECT} P^{1J}$

$A_{L}$ のアルゴリズムは以下のとおりである．

(i) $y$ を $-1,0,1,$ $\ldots,$ $t_{f}-2$ とする．
(ii) それぞれの $y$ に対し，$M$ を $0,1,$

$\ldots,$
$\lfloor(L-y-\tau)/t_{f}\rfloor$ とする．

(iii) $y$ と $M$ に対し，(5) を満たすベクトル $(xj,j=1, \cdots, M+1)$ を羅列する．

$(i)\sim(iii)$ によって得られた $y,$ $M,$ $\{Xj\}$ の個々の組合せが 1つのインスタンスを与える．以上にょ
り事象のインスタンスの作成法が分かったので，次節ではインスタンスの生起確率を求め，さら
にゲームの支払である期待利得を導出する．

3 支払関数の導出
2節では，真目標探知の無い事象の羅列 $A_{L}$ を作成した．そのインスタンスでは各時点 $t$ での事

象を記号 $S,$ $F,$ $O$ で表していたが，ここでは支払関数を定式化するため，$\{S, F, O\}$ の各記号をそ
れぞれ $\sigma(t)\in\{1, -1,0\}$ とおいて，時点 $\tau,$ $\tau+1,$ $\ldots,T$ での全事象 $A_{T}$ の個々のインスタンスを 1
つのベクトル $(\sigma(t), t\in\hat{T})$ で表現する．
時点 $t$ での事象 $\sigma(t)\in\{1, -1,0\}$ に対し，その生起確率として以下の一般式が得られる．
$(1-\sigma(t)Q_{t}-\delta_{\sigma(t),-1})\exp(-|\sigma(t)|\alpha_{\omega(t)}\varphi(\omega(t), t))$

ただし，$\delta_{i,j}$ はクロネッカーのデルタであり，$i=j$ のとき 1を，$i\neq j$ なら $0$ をとる．この式を用
いれば，時間帯 $[\tau, T]$ 間における真目標の探知確率 $P(\varphi,\omega)$ は，羅列 $A_{T}$ の排反事象が生じる確率
として次式で計算できる．

$P( \varphi,\omega)=1-\sum_{\sigma\in A_{T}}[\prod_{t=\tau}^{T}(1-\sigma(t)Q_{t}-\delta_{\sigma(t),-1})]\exp(-\sum_{t=\tau}^{T}|\sigma(t)|\alpha_{\omega(t)}\varphi(\omega(t), t))$ (6)
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また時間帯 $[\tau, t]$ 間において，インスタンス $\sigma$ についての虚探知の発生・未発生に関連する確率
$Q_{t}(\sigma)$ と真目標に関連する探知確率 $P_{t}(\varphi, \omega, \sigma)$ , 及び捜索コスト $C_{t}(\varphi, \sigma)$ を求めると次式となる．

$Q_{t}( \sigma)=\prod_{\zeta=\tau}^{t}(1-\sigma(\zeta)Q_{\zeta}-\delta_{\sigma(\zeta),-1})$
(7)

$P_{t}( \varphi,\omega, \sigma)=1-\exp(-\sum_{\zeta=\tau}^{t}|\sigma(\zeta)|\alpha_{\omega(\zeta)}\varphi(\omega(\zeta), \zeta))$ (8)

$C_{t}( \varphi, \sigma)=\sum_{\zeta=\tau}^{t}|\sigma(\zeta)|\sum_{i\in K}c_{0}(i, \zeta)\varphi(i, \zeta)$ (9)

時点 $t\in\hat{T}$ での探知により利得 $V(t)-C_{t}(\varphi, \sigma)$ が得られる場合と，最終時点まで探知がなく捜索
コスト $C_{T}(\varphi, \sigma)$ のみを消費する場合とを考えると，期待利得は次式で与えられる．

$R(\varphi,\omega)$ $=$ $\sum_{t=\tau}^{T}\sum_{\sigma\in A_{t}}(V(t)-C_{t}(\varphi,\sigma))Q_{t}(\sigma)(P_{t}(\varphi,\omega, \sigma)-P_{t-1}(\varphi,\omega, \sigma))$

$- \sum_{\sigma\in A_{T}}C_{T}(\varphi, \sigma)Q_{T}(\sigma)(1-P_{T}(\varphi,\omega, \sigma))$

取り扱い易いように，この式に幾つかの変形を加え整理したものが次式である．

$R(\varphi,\omega)$ $=$ $\sum_{t=\tau}^{T-1}\sum_{\sigma\in A_{t+1}}\{(V(t)-V(t+1))+|\sigma(t+1)|\sum_{i\in K}c_{0}(i,t+1)\varphi(i,t+1)\}$

$xQ_{t+1}(\sigma)P_{t}(\varphi,\omega, \sigma)+\sum_{\sigma\in A_{T}}V(T)Q_{T}(\sigma)P_{T}(\varphi, \omega, \sigma)-\sum_{\sigma\in A_{T}}C_{T}(\varphi, \sigma)Q_{T}(\sigma)$
(10)

式 (2) による目標価値の非増加性及び (9) 式による $C_{t}(\varphi, \sigma)$ の $\varphi$ に関する線形性，更には (8) 式で
与えられる探知確率 $P_{t}(\varphi, \omega, \sigma)$ の $\varphi$ に関する凹性から，利得 $R(\varphi, \omega)$ は変数 $\varphi$ の関して狭義凹と
なる．最後に，目標の混合戦略 $\pi$ により $R(\varphi,\omega)$ の期待値をとった期待支払は

$R( \varphi,\pi)=\sum_{\omega\in\Omega}\pi(\omega)R(\varphi, \omega)$

$= \sum_{\omega\in\Omega}\pi(\omega)[\sum_{t=\tau}^{T-1}\sum_{\sigma\in A_{t+1}}\{(V(t)-V(t+1))+|\sigma(t+1)|\sum_{i\in K}c_{0}(i,t+1)\varphi(i,t+1)\}$

$\cross Q_{t+1}(\sigma)P_{t}(\varphi,\omega, \sigma)+\sum_{\sigma\in A_{T}}V(T)Q_{T}(\sigma)P_{T}(\varphi)\omega, \sigma)]-\sum_{\sigma\in A_{T}}C_{T}(\varphi,\sigma)Q_{T}(\sigma)$ (11)

となるが，これは $\pi$ に関して線形，$\varphi$ に関して狭義凹関数である．

4 期待支払最大化問題

ここでの問題は，目標戦略 $\pi$ を所与として，(11) 式による期待支払を最大化する捜索努力配分
問題を解くアルゴリズムを提案することである．3節の議論から，最大化したい目的関数 (11) 式
は $\varphi$ に対して狭義凹関数であるから，次の期待利得最大化問題は唯一の最適解をもつ．

$(P1) \max\varphi R(\varphi, \pi)$ $s.t.$
$\sum_{i\in K}\varphi(i, t)\leq\Phi(t),$

$t\in\hat{T},$ $\varphi(i, t)\geq 0,$ $i\in K,$ $t\in\hat{T}$

44



問題 $(P1)$ の最適解の必要十分条件は，ラグランジュ乗数 $\{\lambda(t), t\in\hat{T}\}$ と $\{\mu(i,t), i\in K, t\in\hat{T}\}$

を用いたラグランジュ関数

$L( \varphi;\lambda, \mu)=R(\varphi, \pi)+\sum_{t\in\hat{T}}\lambda(t)(\Phi(t)-\sum_{i\in K}\varphi(i, t))+\sum_{i\in K},\sum_{t\in\hat{T}}\mu(i, t)\varphi(i, t)$

から導いた次の Karush-Kuhn-Tucker条件 (KKT 条件) により与えられる．

$\frac{\partial L}{\partial\varphi(i,t)}=\frac{\partial R}{\partial\varphi(i,t)}-\lambda(t)+\mu(i, t)=0, i\in K, t\in\hat{T}$ (12)

$\lambda(t)\geq 0, t\in\hat{T}$ (13)
$\mu(i, t)\geq 0, i\in K, t\in\hat{T}$ (14)

$\sum_{i\in K}\varphi(i, t)\leq\Phi(t), t\in\hat{T}$ (15)

$\varphi(i, t)\geq 0, i\in K, t\in\hat{T}$ (16)

$\lambda(t)(\Phi(t)-\sum_{i\in K}\varphi(i, t))=0, t\in\hat{T}$ (17)

$\mu(i, t)\varphi(i, t)=0, i\in K, t\in\hat{T}$ (18)

因みに $\partial R/\partial\varphi(i, t)$ を変数 $\varphi(i, t)$ を陽に外に出して整理すると，以下のようになる．

$\frac{\partial R}{\partial\varphi(i,t)}=B(i, t)\exp(-\alpha_{i}\varphi(i, t))+C(i, t)$ (19)

ただし，

$B(i, t)$ $\equiv$ $\sum_{\omega\in\Omega_{it}}\pi(\omega)[\sum_{\zeta=t}^{T-1}\sum_{\sigma\in A_{\zeta+1}}\{-\triangle V(\zeta)+|\sigma(\zeta+1)|\sum_{i\in K}c_{0}(i, \zeta+1)\varphi(i,\zeta+1)\}$

$\cross|\sigma(t)|\alpha_{i}Q_{\zeta+1}(\sigma)\exp(-\sum_{\xi=\tau,\xi\neq t}^{\zeta}|\sigma(\xi)|\alpha_{\omega(\xi)}\varphi(\omega(\xi), \xi))$

$+ \sum_{\sigma\in A_{T}}V(T)|\sigma(t)|\alpha_{i}Q_{T}(\sigma)\exp(-\sum_{\xi=\tau,\xi\neq t}^{T}|\sigma(\xi)|\alpha_{\omega(\xi)}\varphi(\omega(\xi),\xi))]$ (20)

$C(i,t)$ $\equiv$

$\sum_{\sigma\in A_{t}}|\sigma(t)|c_{0}(i, t)Q_{t}(\sigma)\sum_{\omega\in\Omega}\pi(\omega)P_{t-1}(\varphi,\omega, \sigma)-\sum_{\sigma\inA_{T}}|\sigma(t)|c_{0}(i,t)Q_{T}(\sigma)$
(21)

この式中で，$\Omega_{it}\equiv\{\omega\in\Omega|\omega(t)=i\},$ $\Delta V(\zeta)\equiv V(\zeta+1)-V(\zeta)$ の記号を用いた．この KKT 条
件を整理すれば，最適な捜索努力配分として次のような解析的な表現が得られる．

$\varphi^{*}(i,t)=\frac{1}{\alpha_{i}}[\ln\frac{B(i,t)}{\lambda(t)-C(i,t)}]^{+}$ (22)

ただし，記号 $[x]^{+} \equiv\max\{0, x\}$ を使った．また，この最適解による時点 $t$ での捜索努力配分の総量

$\sum_{i\in K|B(i,t)+C(i,t)>\lambda(t)}\frac{1}{\alpha_{i}}[\ln\frac{B(i,t)}{\lambda(t)-C(i,t)}]^{+}$ (23)

は，$[0, \overline{\lambda_{t}}]$ $( ただし，\overline{\lambda_{t}}\equiv\max_{\dot{\triangleleft}\in K}\{B(i, t)+C(i, t)\})$ の範囲の乗数 $\lambda(t)$ に対しては単調減少であ
り，それ以上の $\lambda(t)\geq$ 兀に対してはゼロとなる．さらに，$B(i, t)$ 及び $C(i, t)$ には時点 $t$ における
捜索努力 $\{\varphi(i,t), i\in K\}$ は含まれないことをここで確認しておく．
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以上の議論から，時点 $t$ における最適解 $\{\varphi(i, t), i\in K\}$を導出する次のような数値計算手順が構築
できる．乗数 $\lambda(t)$ の最適値の探索を，$\lambda(t)=0$から始める．これを (22) 式に用いて $\{\varphi(i,t), i\in K\}$

を計算する．もし $\sum_{i}\varphi(i,t)\leq\Phi(t)$ が成立すれば，最適解が求まったことになる．そうでなけれ
ば，兀を上界として，$\sum.$ $(i, t)=\Phi(t)$ となる $\lambda(t)$ を求める．その際，(23) 式の単調減少性が

$,$ $t$ $\iota\in K\varphi$

利用できる．以上の手順を $t=\tau,$
$\ldots,$

$T$ と変えながら実行してゆき，すべての $t\in\hat{T}$に対し解の変

更が無くなった時点で KKT条件 (12) $\sim(18)$ がすべて満たされたことになり，最適解 { $\varphi*$ (猛)} が
導出されたことになる．各時点 $t$ でこの計算手順を実施することに期待利得 $R(\varphi, \pi)$ は単調に増加
してゆくから，全体の数値計算アルゴリズムは最終的に最大期待利得に収束して終了する．以上
をアルゴリズムとして書くと次のようになる．

最適捜索努力配分の導出アルゴリズム: $\Gamma(\pi)$

(Sl) 解仲 $(i, t),i\in K,$ $t\in\hat{T}\}$ が収束するまで $t=\tau,$ $\ldots,T$ と変化させ，$(S2)\sim(S3)$ を繰り返す．
(S2) $\lambda(t)=0$ とおき，(22) 式により $\{\varphi(i,t), i\in K\}$ を計算する．
(S3) もし $\sum_{i\in K}\varphi(i,t)\leq\Phi(t)$ ならば終了し，(Sl) に戻る．そうでなく $\sum_{i\in K}\varphi(i, t)>\Phi(t)$ ならば

次を実行することにより最適な乗数 $\lambda^{*}(t)$ を求め，(Sl) に戻る．
(i) $B(i, t)+C(i, t)$ の値をセル番号 $i\in K$ について小さい順に並べ，それを $I_{1},$

$\ldots,$
$I_{K}$ とする．

$\xi=1$ とする．$\lambda_{0}=0$ とおく．
(ii) $\lambda(t)=B(I_{\xi}, t)+C(I_{\xi}, t)$ を (22) 式に適用する．このことは次式により $\{\varphi(i,t), i\in K\}$ を

計算することに等しい．

$\varphi(i, t)=\{\begin{array}{l}0, i=1, \ldots, I_{\xi},(24)(1/\alpha_{i})\ln\{B(i, t)/(\lambda(t)-C(i, t))\}, i=I_{\xi+1}, \ldots, I_{K}\end{array}$

(iii) $\sum_{i\in K}\varphi(i, t)\leq\Phi(t)$ ならば，

$\sum_{k=\xi+1}^{K}\frac{1}{\alpha_{I_{k}}}\ln\frac{B(I_{k},t)}{\lambda^{*}(t)-C(I_{k},t)}=\Phi(t)$

を満たす最適な $\lambda^{*}(t)$ を，左辺の単調減少性を利用した区間 $[\lambda_{0}, \lambda(t)]$ での 2分探索法によ
り求める．その後，$\lambda^{*}(t)$ を (24) 式に代入して最適解仲 $(i, t),$ $i\in K\}$ を計算する．
そうでなければ，$\lambda_{0}=\lambda(t),$ $\xi=\xi+1$ として (ii) に戻る．

5 均衡解の数値解法アルゴリズム
4節では，目標戦略 $\pi$ を所与として期待利得を最大化する捜索努力の最適配分を求める数値ア
ルゴリズムを提案した．ここでは，(11) 式で与えられる期待支払をもつゲームを考え，捜索者及
び目標の最適戦略とゲームの値を導出するやり方について議論する．
前述したように，期待支払は捜索者戦略 $\varphi$ について狭義凹で，目標戦略 $\pi$ については線形であ
るから，期待支払のミニマックス値とマックスミニ値は一致することはすでに知られている [10].
そこで，以下ではマックスミニ値を求めよう．マックスミニ最適化問題は次のように変形できる．

$\max_{\varphi}\min_{\pi}R(\varphi, \pi)=\max_{\varphi}\min_{\pi}\sum_{\in\omega\Omega}\pi(\omega)R(\varphi,\omega)=\max_{\varphi}\min_{\omega\in\Omega}R(\varphi,\omega)$

したがって上式は次の問題と同値であり，この凸計画問題を解けば，捜索者の最適戦略 $\varphi^{*}$ が導出
できる．

$\max\varphi,\nu \nu$
$(P_{M})$ (25)

$s.t.$ $R(\varphi,\omega)\geq v,$ $\omega\in\Omega$ , (26)

$\sum_{i\in K}\varphi(i, t)\leq\Phi(t), t\in\hat{T}$
, (27)

$\varphi(i, t)\geq 0, i\in K, t\in\hat{T}$ . (28)
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また問題 $\min_{\pi}\sum_{\omega}\pi(\omega)R(\varphi,\omega)$ では，捜索者戦略 $\varphi$ に対する $\pi$ の最適反応は，$\nu\equiv\min_{\omega}R(\varphi,\omega)$

に対し，

$R(\varphi,\omega)>\nu$ ならば $\pi(\omega)=0$ (29)

を満たすべきである．
捜索者の最適戦略 $\varphi^{*}$ に関しては 4節の数値解法アルゴリズム $\Gamma(\pi)$ を，目標の最適戦略 $\pi^{*}$ に関
してはこの最適反応の条件を利用して，均衡解を導出するアルゴリズムを以下で提案する．そこ
では，$\pi$ を変化させつつアルゴリズム $\Gamma(\pi)$ により最適反応戦略 $\varphi_{\pi}^{*}$ を求め，最終的には $\pi$ が $\varphi$ に

対する最適反応となるようにもってゆく．$\pi$ の制御には，$\pi(\omega)$ を増加させると $R(\varphi_{\pi}^{*},\omega)$ が大きく
なる次の性質を用いる．

補 題 1(参考文献 [5]) ある $k\in\Omega$ について $\pi_{1}(k)=\pi(k)+\triangle\pi(k)$ とし，$k$ 以外の他のパス
$k\neq\omega\in\Omega$ については $\pi_{1}(\omega)=\pi(\omega)$ として，$\pi$ を $\pi_{1}$ に修正してアルゴリズム $\Gamma(\pi_{1})$ を適用した
場合，得られる最適解 $\varphi_{\pi_{1}}^{*}$ によるパス $k$ の支払 $R(\varphi_{\pi_{1}}^{*}, k)$ は，元の $R(\varphi_{\pi}^{*}, k)$ に比べ，$\Delta\pi(k)>0$
ならば増加し，$\triangle\pi(k)<0$ ならば減少する．

Proof: 次の関係が $\pi$ と $\pi_{1}$ に対して常に成り立つ．

$R(\varphi_{\pi}^{*}, \pi_{1})$ $=$
$\sum_{\omega\in\Omega}\pi(\omega)R(\varphi_{\pi}^{*},\omega)+\Delta\pi(k)R(\varphi_{\pi}^{*}, k)$

$= R(\varphi_{\pi}^{*}, \pi)+\triangle\pi(k)R(\varphi_{\pi}^{*}, k)\leq R(\varphi_{\pi_{1}}^{*}, \pi_{1})=R(\varphi_{\pi_{1}}^{*}, \pi)+\Delta\pi(k)R(\varphi_{\pi、}^{*}, k)$

故に，

$0\leq R(\varphi_{\pi}^{*}, \pi)-R(\varphi_{\pi_{1}}^{*}, \pi)\leq\Delta\pi(k)(R(\varphi_{\pi_{1}}^{*}, k)-R(\varphi_{\pi}^{*}, k))$

となり，証明が終了する 口
補題 1を用いて，$\pi$ を変化させながら均衡解を求める数値計算アルゴリズムが提案できる．

均衡解の導出アルゴリズム: $A$

(El) $\pi$ を次により初期化する: $\pi(\omega)=1/|\Omega|.$ $l=0$ とおく．
(E2) 与えられた $\pi$ に対し，アルゴリズム $\Gamma(\pi)$ から最適解 $\varphi_{\pi}^{*}$ を計算する．

$\pi$ を $\sum_{\omega}\pi(\omega)=1$ となるように正規化する。
(E3) $\{R(\varphi_{\pi}^{*}, \omega), \omega\in\Omega\}$ の値を小さい順に，$W_{1}<W_{2}<\cdots<W_{M}$ のように並べる．ここで $W_{k}$ は

値 $R(\varphi_{\pi}^{*}, \omega)$ が $k$番目に小さいものであり，その値をもつ $\omega$ の集合を $\Omega_{k}\equiv\{\omega\in\Omega|R(\varphi_{\pi}^{*}, \omega)=$

$W_{k}\}$ とする．
$\eta(\omega)=\pi(\omega)$ に対し $\pi\in\Pi$ と条件 (29) が成り立てば終了する．

(E4) $l$ が偶数ならある 1つのパス $k\in\Omega_{1}$ に対し $\pi$ (紛を微少量 $\Delta\pi(k)>0$ だけ増加させ，$l$ が奇数
なら $k\in$ arg max$\{\omega|\pi(\omega)>0\}^{R(\varphi_{\pi}^{*},\omega)}$ なるあるパス $k$ に対し $\pi(k)$ に負の微少量 $\Delta\pi(k)<0$ を
加え，新しい $\pi$ とする．
$l=l+1$ として，(E2) に戻る．

上記のアルゴリズム $A$ では，最大の期待利得 $R(\varphi_{\pi}^{*},\omega)$ をもつパス $\omega$ の選択確率 $\pi(\omega)$ を微減させ
ることによりその値を小さくさせ，相対的に他のパスの期待利得を増大させる．また最小の期待
利得をもつパスに対しては，その選択確率を微増させることで期待利得の増大と他のパスの期待
利得の減少を行う．最終的に，条件式 (29) を満足する $\pi^{*}$ と，それに対し最大期待利得を実現する
捜索者戦略 $\varphi_{\pi^{*}}^{*}$ が均衡解として得られ，アルゴリズムは終了する．
通常の数値計算アルゴリズムと同様に，許容誤差や $\triangle\pi(k)$ の大きさの設定によっては，アルゴ
リズムの収束の可否や速さが変わってくるが，その設定要領に関しては参考文献 [5] に詳しい．

47



6 数値例

捜索空間と時間設定を $K=\{1, \ldots, 5\},$ $T=\hat{T}=\{1, \ldots, 10\}$ とするほか，$\Phi(t)=1(t\in\hat{T})$ ,
$\alpha_{i}=0.2(i\in K)$ とパラメータを設定する．図 1において，横軸に時間を，縦軸にセルをとって描
いた 4本の目標パス $\Omega$ を示している．パス 3, 4はそれぞれセル 3, 2に留まるパスであり，パ
ス 1及び 2は，時間とともにセル空間を横切って他のパスと交差する互いに対称的な経路をとる．
交点に投入した資源は，そこを通る複数のパスの目標に効果を及ぼすから，効果的な捜索を可能
とする資源投入カ所である．このような交点数は，パス 2, 1, 3, 4の順に多い．
また，目標価値及び捜索コストは $V(t)=20(t\in\hat{T})$ 及び $c_{0}(i, t)=1(i\in K, t\in\hat{T})$ として，

利得を支払としたゲームを考える．

図 1. 目標パス

(1) 虚探知の無い場合 (ケース 1)

ここでは軌 $=0$ として虚探知の発生しないケースの均衡解を求めた．ゲームの値は 5.8となり，
最適な捜索資源配分計画は表 la のとおりである．また，この資源配分計画による各パスへの累積
資源量と目標の選択確率は表 lb のようになった．
表 la から分かるように，捜索資源は費用対効果の面から捜索効率の良い交点に集中し，時点

$t=1$ 以外では利用可能な資源量 $\Phi(t)=1$ の全量使用となっている．時点 $t=1$ ではパスの交点

がなく捜索効率が悪いため，$\Phi(t)=1$ の部分量のみ使用される．このような捜索者による交点重
視の資源投入のため，交点数の多いパス 2への資源総量は他のパスに比較して最大となり，目標
には採択されないことが表 lb から分かる．もちろん交点でないカ所への資源投入もなされ，パス
1,3,4への投入資源量が似たような値となるため，これらのパスは目標によって選択される．
このように，捜索者は，効果的な資源投入とそれに影響を受ける目標のパスへの忌避や嗜好との
バランスを考慮して資源投入戦略を決定する．逆に目標は，交点が多く効果的な捜索の実施し易
いパスを避けるとともに，選択パスが捜索者に予想されることによる捜索資源の集中使用を避け
るようなパスの選択戦略をとる．

表 la. 最適捜索資源配分 (ケース 1)

$\frac{Cel1s\backslash t12345}{10000000000}$$678910$
2 0.13710 0.718 0.733110 $0$ $0$

3 0.496 010.282 0.267 $0$ $0$ 1 1 1

$4 0 0 0 0 0 0000 0$
$\frac{50000000000}{投入総量 0.634111111111}$
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表 lb. パス上の累積資源量と選択確率 (ケース 1)

$\frac{Paths1234}{累積資源量 5.05.7195.0454.589}$

選択確率 0.261 0 0.37 0.37

(2) 虚探知発生の影響 (ケース 2)

このケースは，ケース 1に $Q_{t}=0.5(t\in\hat{T})$及び $t_{f}=3$ の変更を加えたケースである．虚探知
発生のため，ゲームの値はケース 1の 5.8から 3.3となる．このケースの均衡解を表 $2a$ と $2b$ に示
した．虚探知発生事象は，それに続く精査により，計画した資源投入が実施されない可能性があ
る．このことは，交点への資源投入効果が低下することを示唆しており，表 la に比較して表 $2a$ で
は交点以外への資源投入が増えている．同時に，交点の多いパス 2と 1に対する目標の忌避度も
低下し，それぞれの選択確率がケース 1から増加し，特にパス 1,3,4の選択確率は同じにな
る．事前の捜索資源配分計画で資源配分が予定されている・いないに関わらず，実際に起こるイ
ンスタンスで精査となればそこでは資源を使用することはできず，また資源投入コストも掛から
ないから，ケース 1に比べ捜索資源の積極的な投入計画を取り易くなり，時点 $t=1$ では $\Phi(t)=1$

が全量投入される．

$\frac{}{}\frac{表 2a.最適捜索資源配分}(ケ-ス 2){Cel1s\backslash t12345678910,10.05000000000}$

2 0.414 1 $0$ 0.842 0.586 0.549 0.772 $0$ $0$ $0$

3 0.536 01 $0$ 0.218 0.366 0.04711 1
4 $0$ $0$ $0$ 0.158 $0$ $0$ 0.1810 $0$ $0$

5 $0$ $0$ $0$ $0$ 0.1960.085 $0$ $0$ $0$ $0$

投入総量 1 11 1111111

表 $2b$ . パス上の累積資源量と選択確率 (ケース 2)

Paths 1 2 3 4
累積資源量 5.67 5.614 5.168 4.162
選択確率 0.327 0.019 0.327 0.327

7 おわりに

この研究では，従来からあまり取り扱われてこなかった虚探知事象を考慮した捜索配分ゲーム
を取り扱った．虚探知はどんなセンサーを用いた捜索活動にも必ずつきまとうといってよいが，そ
の割にはこれを扱った研究の少ないのは，モデル化や解法が難しいからである．本論文では，虚
探知事象を確率事象として精緻に網羅したモデル化や計算手法を用いて問題を 2人ゼロ和ゲーム
に定式化し，それに非線形計画法を適用して均衡解を導いた．
虚探知のある捜索ゲームに関しては支払関数を線形式に近似した従来研究があるが，そこでは
捜索資源量に虚探知発生確率が依存する関係も加味されている．本モデルでは厳密な非線形関数
として支払を取り扱ったが故に，そのような依存性まではモデル化できなかった．また，虚探知
事象の現実性という意味では，時点のみならずセルに依存して発生確率や精査に要する時点数が
変化するモデルも重要である．以上の点が将来の課題である．
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