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Abstract: 本研究では，RSS2Dを対象として, 選手とボールのゴール時の軌道を予測する双方向
GRUモデルを構築した. 訓練には 2024年の RSS2D世界大会に出場した 10チームの総当たり戦で
生成された 90,000試合のデータから抽出した 237,599件のゴールのデータを用いた. また, 9通りの
ハイパーパラメータの組み合わせを比較することで最も高精度なモデルを選定した. その結果, 最良
モデルは双方向 GRU層が 4層, 中間層のユニット数が 256個の構成であることが明らかになった.

最終的に, テストデータに対して, 最良モデルによる予測精度 (終端誤差)は 3.7880であった.

1 はじめに
RoboCup Soccer Simulation 2D(以下RSS2D)は, 11

体の仮想的なロボットで構成される 2チームが対戦す
るサッカーシミュレーションリーグであり, 複数ロボッ
ト間における協調行動の実現を通して, 人工知能や機械
学習の研究・開発を推進することが期待されている.

RSS2Dおいて, ロボットやボールの移動軌跡を予測
することは, 戦術を決定するうえで重要な要素であると
考えられる. 特に, 得点に直結するシュートの動きを事
前に予測する能力は, 自チームによる攻撃時のみなら
ず, 相手チームの攻撃に対する防御戦略を構築する上で
も有用である. これまで, RSS2Dにおいては, パス先の
相手の選択予測 [1]やドリブル中の相手チームの移動予
測 [2]などの研究が行われてきた.

こうした背景のもと, 選手及びボールの移動軌跡を
対象とした予測精度を競う「サッカー軌道予測コンペ
ティション」が開催された1. サッカー軌道予測コンペ
ティションは，Robo Cupサッカーシミュレータによっ
て生成された試合データ [3]を用い，選手およびボール
の移動軌道の予測精度を競うものである．具体的には，
試合開始からゴール決定直前の 3秒前までのデータを
基に，ゴール決定までの選手及びボールの移動経路を
予測することが求められる.モデルの性能評価指標とし
て, 終端誤差を採用している．
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本稿では，コンペティションにおける予測モデルの構
築および評価について報告する．提案手法としてBidi-

rectional Gated Recurrent Unit (双方向GRU)[4, 5]を
用いて選手及びボールの移動経路の予測を行うモデル
を構築し, コンペティションのデータセットを用いてモ
デルの性能評価を行った. その結果, 最良モデルによる
終端誤差は 3.7880となった. なお, 本手法は第 1回サッ
カー軌道予測コンペティションにおいて優秀賞を獲得
した.

2 データ
本研究に用いたデータは，Robocup 2024に出場し
た 10チーム間の総当たり戦により生成された 2000試
合，すなわち合計 90,000 試合の.tracking.csv デー
タである．元データに含まれるカラムを表 1に示す.

上記データから，ゴール直前 50フレームのみを抽出
してゴールデータを作成した．50フレームとした理由
は, サッカー軌道予測コンペティションにおけるテスト
データの最小が 50フレームであることに基づく. 加え
て, 欠損値が含まれるゴールデータは分析に不適と判断
して除外した. さらに, 各カラムに対して 0から 1の範
囲で正規化を実施した．そして, 各チームには整数値を
割り当て，20ビットの One-hotベクトルへ変換した．
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表 1: カラム一覧
カラム名 説明
# フレーム番号
cycle 試合時間のカウント
stopped 試合停止中のカウント
playmode プレイモード
[lr] name 各サイドのチーム名
[lr] score 各サイドの得点
[lr] pen score 各サイドの延長ペナルテ

ィシュートアウトでの得
点

b {x,y,vx,vy} ボールの位置および速度
[lr][1-11] t 各選手のプレイヤータイ

プ ID

[lr][1-11] {x,y,vx,vy}各選手の位置および速度
[lr][1-11] body 各選手の体の向き
[lr][1-11] neck 各選手の首の向き
[lr][1-11] vwidth 各選手の視野角
[lr][1-11] stamina 各選手のスタミナ

また，エージェントの挙動に対して影響が小さいと
判断した以下のカラムは分析対象から除外した．

• #

• cycle

• stopped

• playmode

• [lr] score

• [lr] pen score

なお, 元データには左チームが得点した事例と右チー
ムが得点した事例が混在しているため, 本研究では後
者については X座標を反転させ, すべてのデータを左
チームがゴールした形式に統一した. この処理によっ
て, データセットの対称性が確保され, 実質的にデータ
量を約 2倍に増やすことが可能となった.

これらの前処理により，最終的に 237,599件のゴー
ルデータが得られた. このうち 80%（190,079件）を訓
練データ，20%（47,520件）をテストデータとして用
いた．

3 提案手法
本研究では，双方向GRUを用いて予測モデルの構築
を試みた．双方向GRUはGated Recurrent Unit(GRU)[4]

をもとに, 双方向 Recurrent Neural Network(RNN)[5]

の考え方に基づいて, 未来方向と過去方向の双方向に情
報のやり取りを行うように変更したモデルである. 双方
向GRUは, 交通流量予測 [6, 7]や動画検出 [8]などに用
いられている. 双方向 GRU層の概要図を図 1に示す.

ここで, xi は iフレームでの特徴量を表し, yは出力を
表す. 入力はゴール直前 50フレーム中の前 20フレー
ムのデータとし，後 30フレームをターゲットデータと
して学習を行った．損失関数には予測した 30フレーム
すべての特徴量に対するMean Squared Error (MSE)

を用い，最適化手法としてAdam[9]を採用した．実装
には PyTorch及び PyTorch-Lightningを用いた. この
モデルの入出次元は (バッチサイズ, シークエンス長,

特徴量数)であり, 本実験では入力長は (512, 20, 223),

出力長は (512, 30, 223)である.

図 1: 双方向 GRU層の概要図

3.1 ネットワーク構成
提案モデルは，以下の層構成を採用している．提案
モデルの概要図を図 2に示す.

1. 入力層：各フレームの特徴量をそのまま入力とす
る．各入力ベクトルは正規化済みの実数値で構成
される.

2. 双方向GRU層：双方向GRU層を複数層重ねる．

3. 全結合層：双方向GRU層の出力を後続の全結合
層に入力し，ターゲットフレームの位置情報を推
定する．
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図 2: 提案モデルの概要図

4 実験
実験では，双方向GRUの層数が 4層および 8層，並
びに中間層のユニット数が 128と 256のモデルを比較
検証し，最良の性能を示した構成を採用した．全 200

エポックにわたる訓練を実施し，テストデータにおい
て最小の終端誤差を示したエポックのモデルを最終的
なモデルとした．終端誤差は, コンペティションの最終
的な評価に用いられる評価指標であり, ゴール決定フ
レームにおけるボールおよび得点側選手の位置におけ
るユークリッド距離の誤差の平均である. 具体的な式
を以下に示す.√

(xacc,ball − xpred,ball)2 + (yacc,ball − ypred,ball)2

12

+

∑11
i=1

√
(xacc,i − xpred,i)2 + (yacc,i − ypred,i)2

12

ここで, xacc,ball および yacc,ball は実データのボールの
x座標と y座標を, xpred,ballおよび ypred,ballは予測デー
タのボールのx座標と y座標を, xacc,iおよび yacc,iは実
データの i番目のプレイヤーのx座標と y座標を, xpred,i

および ypred,i は予測データの i番目のプレイヤーの x

座標と y座標をそれぞれ表す.

4.1 ハイパーパラメータ設定
モデルの学習には，以下のハイパーパラメータを設
定した．ただし, これらの値は経験則的に求めたもので
あり, 最適なパラメータではない可能性がある.

• 学習率：Adamオプティマイザを用い，初期学習
率は 0.001とした．

• バッチサイズ：512件ずつのバッチで学習を実施
した．

• エポック数：200エポックで訓練を行い，各エポッ
ク毎にテストデータで終端誤差を評価した．

4.2 ネットワーク構成
本実験では，モデル構築における各ハイパーパラメー
タ（双方向 GRUの層数，中間層のユニット数）につ
いて, 表 2の設定でグリッドサーチを行い, 最適なハイ
パーパラメータを求めた．

表 2: ネットワーク構成一覧
モデル構成 双方向 GRUの層数 中間層のユニット数
モデル 1 4層 128ユニット
モデル 2 4層 256ユニット
モデル 3 4層 512ユニット
モデル 4 6層 128ユニット
モデル 5 6層 256ユニット
モデル 6 6層 512ユニット
モデル 7 8層 128ユニット
モデル 8 8層 256ユニット
モデル 9 8層 512ユニット

4.3 結果
学習過程における訓練データとテストデータのMSE

と終端誤差の推移を図 3, 4, 5, 6にそれぞれ示す. また，
各モデルの最も優れていたエポックの評価結果を表 3

および図 7, 8にまとめる．実験結果から，4層・256ユ
ニット数の構成が最も良好な評価結果を示し，テスト
データにおける終端誤差の最小値を記録した．また, 双
方向 GRU層は 8層や 6層より 4層のほうが評価が高
く, 中間層のユニット数は 128個や 512個より 256個
のほうが優れていることが判明した. また, モデル 3, 5,

6, 7, 8, 9は学習過程においてMSE及び終端誤差が大
きく上昇する現象ことが確認された.

モデル 3, 5, 6, 7, 8, 9は学習過程においてMSE及
び終端誤差が大きく上がった理由として, モデルのパラ
メータ数が増えたことによる学習の不安定性の増加が
原因と考えられる. また, この最良モデルによって得ら
れた予測図の例を図 4.3, 4.3に示す. それぞれ, 実線と
o印が実際のデータで, x印と点線が予測データを表す.

赤色が左チーム, 緑色が右チーム, 青色がボールをそれ
ぞれ表す.
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図 3: 訓練データにおけるMSEの推移
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図 4: テストデータにおけるMSEの推移
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図 5: 訓練データにおける終端誤差の推移
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図 6: テストデータにおける終端誤差の推移

表 3: 各モデル構成の評価結果
モデル構成 MSE 終端誤差
モデル 1 0.0244 3.9990

モデル 2 0.0242 3.7880

モデル 3 0.0245 4.1299

モデル 4 0.0246 4.0942

モデル 5 0.0244 4.0335

モデル 6 0.0245 4.2001

モデル 7 0.0251 4.5604

モデル 8 0.0245 4.3209

モデル 9 0.0258 4.7757
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図 7: モデルごとのMSEの比較
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図 8: モデルごとの終端誤差の比較

図 9: 予測図 (例 1)

図 10: 予測図 (例 2)

5 まとめ
本研究では，双方向 GRU を用いた RoboCup サッ
カー軌道予測モデルを構築し，複数のハイパーパラメー
タを比較することで最も高精度なモデルを選定した. そ
の結果, 双方向GRUが RSS2Dの選手とボールの軌道
予測に適していることと, 最適な双方向 GRU のパラ
メータは総数が 4層, 中間層ユニット数が 256である
ことが明らかになった.

今後の課題として以下の点があげられる.

• イベント情報の活用: RoboCupの試合データの
うち, .event.csvにはパスやキックといったイベ
ント情報が含まれるが，本研究ではこれらの情報
は活用していない．こうしたイベント情報の組み
込みを行うことで, より精度を高めることが期待
できる.

• その他のモデルとの比較: 今回は時系列データが
扱え, かつ比較的計算コストの低い双方向 GRU

を用いたが, LSTM[10]やTransformer[11]といっ
た他のモデルと比較する.

今後はこれらの手法の検討を進めることで，さらなる
予測精度の向上を目指す．
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[8] Abdarahmane Traoré and Moulay A. Akhloufi.

2D Bidirectional Gated Recurrent Unit Convolu-

tional Neural Networks for End-to-End Violence

Detection in Videos, p. 152–160. Springer Inter-

national Publishing, 2020.

[9] Diederik P Kingma and Jimmy Ba. Adam:

A method for stochastic optimization. arXiv

preprint arXiv:1412.6980, 2014.

[10] Sepp Hochreiter and Jürgen Schmidhuber. Long

short-term memory. Neural computation, Vol. 9,

No. 8, pp. 1735–1780, 1997.

[11] Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar,

Jakob Uszkoreit, Llion Jones, Aidan N Gomez,

 Lukasz Kaiser, and Illia Polosukhin. Attention

is all you need. Advances in neural information

processing systems, Vol. 30, , 2017.

6


