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Abstract

RoboCupSoccer小型リーグでは,近年サッカー

戦略が著しく進歩しており,相手の行動を予測し

た上で対策行動を取ることが重要になってきて

いる.このことは,相手行動の学習という問題の

解決を図る必要性を示唆している.我々は,セッ

トプレーを対象にして, ロボットの動き (配置)

の類似性から相手戦略の分類を行う手法を検討

してきた [2].この手法には,セットプレーという

トリガ点を与えること,および,(セットプレー後

の) プレー時間が長い場合に処理時間が長くな

る, という問題点がある. そこで本論文では, こ

れらの制約を取り払うために,ロボットの一連の

動作をキックやマークなどの基本行動の系列で

表し,これを用いた相手戦略の分類を試みる. 分

類結果と正解データを比較した結果,我がチーム

RoboDragonsに対しては 4試合中 3試合におい

て Rand Indexが 0.878を超え,相手の 4チーム

に対しては 0.802以上の高い分類性能を得るこ

とができた.

1 はじめに

近年, ロボットの動きを指令する戦略プログラム (以下, 戦

略)は高度化しており,相手の戦略を予測して対処するこ

とが重要課題となっている.相手の戦略を学習しようとい

う試みは,セットプレー戦略に関しては Erdoganら [1]や

安井ら [2]の研究で行われている.しかしこれらはロボッ

トの位置座標を元にした連続データのみを使用しており,

学習後の対策行動を直接求められないことや,ノイズへの

弱さ,ロボットの軌道の照合の関係上 1回のプレー (セッ

トプレーからインプレーに移行し,再びセットプレーが行

われるまでの間)全体へ範囲拡張することの困難さがあげ

られる.

本研究では,これらの課題を解決するため,新たにロボッ

トの行動を単位とし,行動の系列によって戦略を分類する

ことを試みる. 本手法は,細かい座標データの動きにとら

われずにより大きな概念から分類を行い,また過去の行動

連続データとの比較で,次に来る行動そのものを予測でき

ることで対策行動を立てやすくする利点がある. 以下,本

論文では,ロボットの行動の抽出法について述べる.次い

で,行動系列の非類似度を定義し,非類似度計算アルゴリ

ズムおよびクラスタリング手法を示す.最後に,実験結果

を示し,提案手法の有効性を示す.

2 関連研究

Erdganら [1]は,セットプレーの開始からボールが外に出

るか相手に取られるまでの間の攻撃ロボットの軌道を取得

し,これらを用いてセットプレー戦略の分類を行った. 一

方,安井ら [2]はセットプレー開始までのロボットの配置

の連続データを使用してセットプレー戦略の分類を行って

いる.

本論文で提案する手法は,新たにロボットの行動を使用

してセットプレー及び任意の範囲でのプレーの分類を試

みるものである.

ここで,ロボットの行動の検出に関しては浅野ら [3]や

安井ら [4]による先行研究が存在する. 浅野らはキックさ

れたボールの直線運動を検出し,これの目的を判別するこ

と,及びマーク (パス妨害型マーク,シュート妨害型マーク,

ボール保持者へのマーク)を検出することを行っている.

安井らは浅野らのボールの直線運動検出法の改善案を示

した. 本論文ではこれらの手法を継承しつつ,今回の目的

に合わせるための修正,機能追加を行い,行動抽出を行う.

3 ロボットの行動の抽出方法

小型ロボットリーグでは,相手の行動を分類する手法が浅

野ら [3]によって,キック行動の検出が安井ら [4]によって
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提唱されている. 本研究ではこれらの手法を継承しつつ,

現在の試合状況に則した手法へと改良を行った.

3.1 マーク行動の抽出

浅野らはマークの行動をパス妨害型マーク,シュート妨害

型マーク,ボール保持へのマークの 3種類に分類し,それ

ぞれの検出方法を示した.ここでは浅野らの手法の紹介と,

変更を加えた部分を示す.

3.1.1 浅野らによるマーク検出方法

以下に浅野ら [3]の手法を示す.

• R,(xi, yi) : 味方ロボット Rと時刻 iでの位置座標

• Rj ,(xij , yij) : 相手ロボットと時刻 iで位置座標

• L : ax+by+c = 0 ,パス妨害型マークの場合,ボール

と味方ロボットRを結ぶ線. シュート妨害型マークの

場合,ロボット Rと相手ゴール中心を結ぶ線.ボール

保持者へのマークの場合,Rをボール保持者として,R

とボールを結ぶ線.

• T : しきい値

として,次のアルゴリズムを実行する.

Step1 i = 1とする.

Step2 各 jに対して次の式を計算する. E1は敵ロボット

と味方ロボットとの距離である.

E1ij =
√
(xi − xij)2 + (yi − yij)2 (1)

相手ロボット Rj から Lに下ろした垂線が Lに交わ

るかどうかで,RjとLとの距離を表すE2の値を以下

のように決定する.

E2ij =


|axij+byij+c|√

a2+b2
(垂線と Lが交わる)

|axij+byij+c|√
a2+b2

· γ (垂線と Lが交わらない)

(2)

2つの評価値を重み α, β を使用して足し合わせたも

のを Eij とする.

Eij = α · E1ij + β · E2ij (3)

この Eij の nフレーム平均を取る.

Ēj =
1

n

i+n−1∑
k=i

Ekj (4)

CoveringByRobotj =

0(Ēj > T )

1(Ēj ≤ T )
(5)

もしCoveringByRobotj = 1であった場合,iから i+

n−1の間RはRjにマークをされたとする. i = i+n

として, 試合ログデータの終わりまで Step2 を繰り

返す.

3.1.2 パス妨害型マーク

浅野らの手法ではパス相手の存在の有無が考慮されて

おらず,単にボールからロボットへのコース上を妨害して

いるかどうかの評価式であった. ボールを追っているだけ

の状態のようなケースを除外し,より忠実にパス妨害を判

定できるようにしたものが次のアルゴリズムである.

TNearestはパス相手であり,そのフレームにおいて,マー

ク対象となっているロボット以外のうち,直線 Lとの距離

がD未満 1 である中で,最小距離の味方ロボットとする.

•
−→
Ti = (xti, yti)(i = {0, 1, · · · , 5}):フレーム f におけ

る味方ロボット Ti の位置ベクトル

• −→
Oj = (xoj , yoj)(j = {0, 1, · · · , 5}):フレーム f におけ

る敵ロボット Oj の位置ベクトル

•
−→
B : ボールの位置ベクトル

•
−→
V1 =

−→
B −

−→
Ti : Ti からボールへのベクトル

•
−→
V2 =

−→
Oj −

−→
Ti : Ti から Oj へのベクトル

•
−−−−−→
TNearest = (xn, yn) : フレーム f で,

−→
V1の延長線上に

最も近い Ti 以外の味方の位置ベクトル

•
−→
V3 =

−−−−−→
TNearest −

−→
Ti : Ti から TNearest へのベクトル

•
−→
V4 =

−→
Ti −

−−−−−→
TNearest : TNearest から Ti へのベクトル

•
−→
V5 =

−→
Oj −

−−−−−→
TNearest : TNearestからOj へのベクトル

Step0 フレーム番号 f , j = 0, i = 0とする.

Step1 Ti と Oj に対して以下の式を計算する

Dot1 =

−→
V1

|
−→
V1|

· −→V2 (6)

Dot2 =

−→
V4

|
−→
V4|

· −→V5 (7)

V alfj =


∣∣∣ −→
V3

|−→V3|
×

−→
V2

∣∣∣ (Dot1 ≥ 0 ∧Dot2 ≥ 0)

γp +
(∣∣∣ −→

V3

|−→V3|
×

−→
V2

∣∣∣) (Dot1 < 0 ∨Dot2 < 0)

(8)

V alfjは味方ロボットTiと TNearestを結ぶ線分にOj

の中心から下ろした垂線の長さである. 味方ロボット

2台よりも外側に存在する場合,それはパス経路の妨

害をしていないことになるので,重みを加算して除外

する．

MarkPassj =


0

 1
n

f+n−1∑
k=f

V alkj > Tp


1

 1
n

f+n−1∑
k=f

V alkj ≤ Tp

 (9)

1今回は 400(mm) を使用した.
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評価平均値が閾値 Tp よりも小さければ,Ti は f から

nフレームの間は敵ロボットOj によってマーク行動

が行われたとし，行動をMarkPassとする 2．

Step2 iをインクリメントする。もし iが 5ならば,j を

インクリメントし,i = 0として Step1に戻る。j が 5

ならば,このフレームでのマーク計算は終了である．

3.1.3 シュート妨害型マーク

シュート妨害型マークは,浅野らの手法ではボール保持

者との距離が評価式に含まれていたが,シュート妨害は離

れた位置で行われることが多いためこれを削除した. 具体

的には式 3の α = 0, β = 1とし,また修正したパス妨害

型マークと同様に垂線が Lに交わらない場合は完全に除

外するように設計した. シュート妨害型マークの状態のと

き,行動をMarkShootとする 3．

3.1.4 ボール保持者へのマーク

ボール保持者へのマーク行動検出は,ボールの後ろやロ

ボットの後ろから接近している場合もボール保持者への

マークと考えられるため,式 2を γ = 1.0とした.つまり,

位置関係による除外を行わない.ボール保持者へのマーク

の状態であるとき,行動をMarkBallとする 4.

3.2 パス待ち行動の抽出

今回新たにパス待ちの検出を設計した. 基本的に n回の

平均を取るアイデアは浅野によるものを採用し, パス待ち

という行動の評価値を新たに設計したことになる.

Step0 最もボールに近い敵ロボットを探索し，Oball と

する.

Step1 フレーム kで，Oball以外の敵ロボットOj につい

て，もしOballであるか，相手の陣地奥に存在する場

合，空き角度 θkj に負の定数を入れ，パス待ちの判定

から除外する.

そうでない場合，Oj から見た自ゴールに対しての空

き角度 θkj–障害物がおらず，シュートが狙える空き

角度–を計算する.

Step2 以下のように nフレーム間での平均値を取り 5,そ

れがしきい値 Twよりも大きい場合，そのロボットは

パス待ちをしているとし，行動をWaitPassとする 6．

WaitPassj =


1

 1
n

f+n−1∑
k=f

θkj ≥ Tw


0

 1
n

f+n−1∑
k=f

θkj < Tw

 (10)

2実験では Tp = 400(mm) を使用した．
3実験ではしきい値 T = 400(mm) を使用した．
4重み α = β = 1/2, しきい値 T = 400(mm) を使用した.
5平滑化フレーム数はマークとパス待ち検出で n = 3 を使用した．
6今回の実験では Tw = 0.139626(rad)(8 度) を使用した．

3.3 キック行動抽出とキックの種類判別

ロボカップサッカーにおいて,マーク行動とともに重要な

のがキック行動である.キックそのものの検出については

安井ら [4]が行っているため,本研究ではこれによって検

出されたキックの種類を判別する仕組みを新たに設計し

た.浅野ら [3]が行ったキック結果判別と目的とするとこ

ろは類似しているが,ここでは目的にのみ注目し,シュー

ト,パス,クリアのみをキックの種類とする.また,キック

の延長線とオブジェクトとの接触だけではなく,近年の試

合に多く見られるゴール近辺でのシュート,パスの分類が

できるよう設計を行った.アルゴリズムを次に示す.

Step0 キック行動の種類 Kickを,

Kick={KickBall,KickShoot,KickPass,KickClear}と
する．KickBallはシュート，パス，クリアのどれに

も該当しないキックであり，KickShootはシュート，

KickPassはパス，KickClearはクリアを目的とした

キックである．

Step1 キック開始地点とボールの直線運動終了地点を結

ぶベクトル
−→
Pb を求める.

Step2
−→
Pbの終点の座標がフィールドのタッチライン (サイ

ドライン)よりも外であった場合,クリア (KickClear)

とする．

Step3
−→
Pbの終点の座標が自チームのゴールラインよりも

外であった場合,シュート (KickShoot)とする．

Step4 キック開始点から他の相手ロボットへのベクトル
−→
Poi を求め, ∣∣∣−→Poi ×

−→
Pb

∣∣∣ < D1 (11)

を満たしている場合,パス (KickPass)とする 7．

Step5 キック開始点から,自チームのゴール右端と左端

にマージンを加えた地点へのベクトル
−→
Pgr ,

−→
Pgl を用

意する. キックの始点から終点へのベクトルの角度

が,
−→
Pgr ,

−→
Pgl の角度の間に収まる場合,シュートの方向

に蹴られたことがわかる. このとき,
−→
Pbの終点の座標

と自分のゴール中心との距離 dがしきい値 DG より

も小さい場合,ゴールを狙った途中で何かにあたった

と考えられるので,これはシュート (KickShoot)とす

る 8．

Step6 どの目的にも該当しない場合，KickBallとする．

4 行動抽出の全体の流れ

これまでの行動抽出アルゴリズムを次のように動作させる．

7本研究では D1 = 800(mm) を使用した．
8DG=2000(mm) を実験では使用している．
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Step1 現在のロボットやボールの位置が保存されたフレー

ムデータを取得する．

Step2 キック検出，パス待ち検出，マーク検出を行う．

Step3 各ロボットについて，検出された行動をキューに

保存していく．検出された行動が以前に現れた行動

の続きである場合，その行動を保存した場所のデー

タを更新する．Step1に戻る．

行動は，現れた順に保存されていく．優先度は高いものか

らキック,パス待ち,マークの順としており,上位の行動が

継続している間は下位の行動は検出されず,下位の行動継

続中に上位の行動が検出された場合はその下位の行動は

終了し,上位の行動に切り替わる.

4.1 得られた行動系列に対する前処理

行動系列が得られた段階では, ノイズと考えられる行動

データも含まれている.これらを次のように取り除く.

• 数フレーム 9 で切り替わった行動はノイズと判断す

るべきで，このような行動に対しては除去を行う．た

だし,キックの場合はすぐにフィールド外に出たよう

な場合も重要な特徴となり得るため,前後にキックの

行動がない場合はこの処理は行わない.

• 同じ行動が途切れ,再開された場合,これは同一の行

動として扱うべきであるので,統合する処理を行う.

ただし,キックの場合,連続してキックするというこ

とは重要な意味を持つので,一定フレームの差 10 が

なく同一と考えられる場合のみ統合を行う.

• 特に短い範囲で行動抽出をした場合，行動が 1つも

抽出できない場合があるが，その場合に限り行動No-

Dataを追加する．

5 行動の非類似度

前章までの行動抽出法により,シュートマーク,パスマーク,

ボール保持者へのマーク,パス待ち,キック,パス,シュー

ト,クリアの 8種類 (NoDataを含めると 9種類)の行動が

抽出できることを示した. この行動の種類を actionとし,

特にキック 4種類を Kickグループと定義する. 試合中に

はこれらの開始点,終了点,継続フレーム数を加えて,次の

形で行動データが保存されていく. このとき,P 回目のプ

レーにおいて,6台のロボットのうち n番目のロボットに

対して t回行動抽出 した行動系列 AP [n]は,行動開始点
−→ps ,行動終了点 −→pe と継続フレーム数 frameを合わせて,

9今回は 6 フレーム (0.1s) とした.
10今回は 60 フレーム (1.0s) と設定した.

次のような形となる.

AP [n] =



actionn1

−−→psn1
−−→pen1

framen1

 , · · · ,


actionnt

−−→psnt
−−→pent

frament


 (12)

この系列のうち、k 番目の 1 要素を取り出したものを

AP [n][k]と定義する.

AP [n][k] =


actionnk

−−→psnk
−−→penk

framenk

 (13)

2つの行動 AP1 [n1][t1], AP2 [n2][t2]の非類似度 d0を,重み

α,β,γ を用いて,次のように定義する. それぞれの項は行

動の種類の一致,位置の一致,系列の長さの一致を表して

いる.行動の種類が一致している場合,行動継続期間の全

体に占める割合で一致具合を表現する.Kickは重要な行動

であるため，Kickと他の行動のマッチングに対しては距

離が離れるように設計した.

d0(AP1 [n1][t1], AP2 [n2][t2]) =

α · frame diff + β · p distance + γ · diff size cost

(actionn1t1 = actionn2t2)

α · 2.0 + β · p distance + γ · diff size cost

(actionn1t1 ∈ Kick ∧ actionn2t2 ̸∈ Kick)

(actionn1t1 ̸∈ Kick ∧ actionn2t2 ∈ Kick)

α · 1.0 + β · p distance + γ · diff size cost

(otherwise)

(14)

frame diffは,注目する行動が行われたプレーのフレーム

数 frame playに対して,注目する行動がどれだけの割合

を占めるかの非類似性を表す評価値である.0から 1まで

の値を取る.

frame diff =

∣∣∣∣ framen1t1

frame playn1t1

− framen2t2

frame playn2t2

∣∣∣∣ (15)

p distanceは,開始位置と終了位置の距離の 0から 2の評

価値を表し,次の式で定義する. FieldLengthはフィール

ド長手方向の長さである．x軸 (自ゴール中心から相手ゴー

ル中心へ正の軸)に対して座標の対称性を考慮するため,y

座標 (y軸は x軸の 90度左回転)を反転させたものと,そ

うでないものとで値が小さい方を採用する.

p distance

= min

{
|(−−−→psn1t1 −−−−→psn2t2)|
FieldLength

, 1.0

}
+min

{
|(−−−→pen1t1 −−−−→pen2t2)|
FieldLength

, 1.0

} (16)
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diff size costは,対象とする行動が含まれる行動系列の大

きさの差を追加コストとして与える評価値である.最小は

0であり, 1:4の差がある場合に 1を取り, 1:7以上の差が

ある場合に 2を取る.長い方の系列の大きさを long size,

短い方を small sizeとすると次のようになる.

diff size cost = min

{
1

3

(
long size

small size
− 1.0

)
, 2.0

}
(17)

ここで、あるロボットn1とあるロボットn2の行動系列全

体 AP1 [n1], AP2 [n2]同士の非類似度 d1(AP1 [n1], AP2 [n2])

を定義する. 行動系列の長さは同じとは限らないため、短

い方を基準とし,長い方の中にどれだけ中身が一致するか

を調べ非類似度とする. 系列と系列の非類似度 d1 は次の

アルゴリズムにより決定する.

Step1 系列の長さを比較し,短い方を small,長い方を long

とする. それぞれの長さは small size, long sizeと表

現する. longの中に含まれる行動のうちKickの数を

カウントし,これを kick numとする. smallと long

の探索用カウンタを i, jとし,初期値は 1, longの探索

開始点を start j = 1, longの探索終了点 limit j = 1

とする. d1 = 0として Step2を開始する.

Step2 まず,smallで選択中の i番目の行動に対して,long

の中の探索範囲を決定する. これは長さの比を元に

次のように決定する.なお,小数点以下は切り捨てを

行う.

ls = long size/small size

limit j1 = i+ ls

limit j2 = min(start j + ls, long size)

limit j = max(limit j1, limit j2)

(18)

smallの i番目の行動と,longの start j から limit j

までの行動とで,行動の種類 actionが一致するまで

探索を行う.

Step3 一致する行動が存在した場合,

d1 = d1 + d0(AP1
[n1][i], AP2

[n2][j])

を計算し，start j = j + 1とする．一致する行動が

存在しない場合,

d1 = d1 + d0(AP1
[n1][i], AP2

[n2][i])

の計算を行う. i < small sizeの場合は i = i+1とし

て Step2へ,そうでない場合 Step4に進む.

Step4 最後に,Kickの数 kick numのうち使用されずに

残った数 kick unuseを追加コストとして加算する.

d1 = d1 + kick unuse

最後に,あるプレーで得られたロボット 6台分の行動系列

と,別のプレーで得られたロボット 6台分の行動系列の対

応関係を加味してプレー同士の非類似度 d2 とする.Pσ は

置換行列である.

d2(AP1 , AP2) = min
σ∈S6

{Tr(FPσ)} (19)

F = [fij ] (20)

fij = {d1(AP1 [i], AP2 [j])} (21)

ここで定義した類似度を用いて群平均法 [5]でクラスタリ

ングを行う.

6 クラスター数の決定

本研究では,安井ら [2]による研究で用いられた手法によ

りクラスター数を決定する. この手法は，あらかじめク

ラスター数の範囲を指定する必要のある Davies Bouldin

index[6]などとは異なり，範囲指定する必要がない．相手

戦略といったクラスター数が不明なものを分類する場合

に有効な手法である．安井らが提案した手法は次の通り

である.

Xkを k回目のプレー,APk
をそのときの行動系列として,

W (K) =

K∑
i=1

∑
Xk∈Ci

∑
Xl∈Ci

d2(APk
, APl

) (22)

を定義する. この式は,K 個のクラスターに分類されたと

きの,それぞれのクラスター内の要素 (プレー)同士の距離

の総和を表している.つまり,クラスター内の他の要素と

比べて非類似度の高い (距離の遠い)要素がクラスター内

に存在する場合,この評価値は要素間の距離の和を取るた

め,値が大きくなる仕組みとなっている. このW (K)を用

いて,

W ′(K) = W (K)/W (1) (23)

としたとき,

arg max
1≤K≤N

(W ′(K) ≤ h) (24)

となるようなクラスター数K を採用する.

7 試合ログデータを用いた実験結果と考察

RoboCup2015で我々のチーム RoboDragonsの行った公

式戦 4試合について,RoboDragonsの行動がどのように分

類されるか実験を行った. この実験では非類似度の重みを

α = β = γ = 1/3とした. クラスター数決定のしきい値

hについては, 0.06を使用する.この値は先行研究 [2]で最

も良い結果が出たときの値である.

今回は人の目で行動の分類の行いやすいセットプレー

を対象にする. ここでのセットプレーは,ボールの再配置

から,ボールが相手に取られるかフィールド外に出るかま

での間とする.それぞれの試合についてクラスタリングを
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Figure 1: Dendrogram for match No.1

(group average clustering; the same clustering is used in

the following figures)

Figure 2: Dendrogram for match No.2

行った結果が図 1から図 4である. これら分類結果と,

筆者が行動に着目して行った分類結果とをRand Index[7]

で評価を行った.その結果が表 1である. 第二試合の結果

を除くと正解データとした筆者の分類結果と高い水準で

類似していることがわかる. 第二試合に関して調査したと

ころ,相手が不調により動かなかった場合があり,マーク

行動の判定が消滅したことによる分類悪化が起きている

ことがわかった. 0.878や 0.879という水準で止まった試

合については,正解データとして用意したクラスターが提

案手法では 2つに分離される現象が起きており,これが大

きな原因と考えられる. 実用上では同じ行動が 2つのクラ

スターに分かれていても問題は少ないため,十分役立てる

のではないかと考えている.

Table 1: Rand Index (RoboDragons)

(computer clustering vs. human clustering)

No.1 No.2 No.3 No.4

Rand Index 0.879 0.750 0.990 0.878

Figure 3: Dendrogram for match No.3

Figure 4: Dendrogram for match No.4

8 他のチームでの結果

RoboDragonsの場合を前章で見たが,公式戦 4試合の相

手チームに対して適用した場合どうなるのかを本章で示

す. 結果が表 2であり,各々のクラスタリング結果が図 5

から図 8である.4試合とも Rand Indexは 0.80以上の値

となった.今回の結果も自チームのときと同様に,正解と

して用意したクラスターが 2つ以上に分裂する現象が起

きていることがわかった. この問題を解決するには,類似

したプレーを分離させずにまとめる手法を考案すること

が挙げられ,現状の郡平均法を使用したクラスタリング部

を再考する必要があると思われる.例えば,最短距離法で

一定距離までを結合する,などが考えられるが,今後検討

を進める必要がある.

9 実行時間

最も多い 35回のセットプレーが行われた 4戦目の対戦相

手の場合について,クラスタリングの部分における実行時

Table 2: Rand Index (opponents)

No.1 No.2 No.3 No.4

Rand Index 0.853 0.861 0.850 0.802
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Figure 5: Dendrogram for match No.1(opponent)

Figure 6: Dendrogram for match No.2(opponent)

間の計測を行った. この部分では行動系列の前処理を行

い,距離行列の作成と,郡平均法で全て単独クラスターの

状態から 1つのクラスターになるまで結合を繰り返す処

理を行う. (1回目では単独クラスター 1つしかないので

そのまま終わり,35回目では 35回目と,今までの 34回分

のプレー全てと距離の計算を行い,その後クラスタリング

を行う.) この結果が表 3であり,この結果から十分リアル

タイム性を持って計算が行えることがわかる.

Figure 7: Dendrogram for match No.3(opponent)

Figure 8: Dendrogram for match No.4(opponent)

Table 3: clustering time(AMD A10 7800)

average time(ms) max time(ms)

No.4(35 setplays) 0.67 1.82

10 おわりに

本研究では新たに行動を単位として相手の戦略を学習す

る仕組みを設計した. 正解データとの間で Rand Indexを

計算するとRoboDragonsに対して 1試合の例外を除いて

0.878以上,相手チームに対しては 0.802以上の評価値が

得られ,十分正解に近い結果が得られていると言える.実

行時間に関しても実時間で計算できることを示した. 今後

は高精度化及び,より広いプレー範囲での検証や,過去の

行動系列データとの照合による対策行動の生成,自チーム

の戦略へのリアルタイム反映といった課題に取り組んで

いきたい.
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