
RoboCup サッカーにおける敵位置情報に基づいた敵フォーメーション同定

Opponent’s Formation Identification based on Position Information for RoboCup Soccer

福島 卓弥 †，中島 智晴 †，秋山 英久 ‡
Takuya FUKUSHIMA†, Tomoharu NAKASHIMA†, Hidehisa AKIYAMA‡

大阪府立大学 †，福岡大学 ‡
Osaka Prefecture University†, Fukuoka University‡

takuya.fukushima@edu.osakafu-u.ac.jp

tomoharu.nakashima@cs.osakafu-u.ac.jp

akym@fukuoka-u.ac.jp

Abstract

The aim of this paper is to propose a method

for identifying the opponent formation type in

an online manner during a game. To do so, op-

ponent teams were clustered according to the

position of their players. Each cluster is in-

vestigated to determine the difficulty for our

team to defeat such a strategy. Then, an iden-

tification model is used online to determine

if the opponent team adopts such a strategy

or not. Furthermore, we also investigate how

quickly the opponent formation can be identi-

fied. Through a series of computational exper-

iments, it is shown that the model can iden-

tify opponent formation type quickly and accu-

rately. Therefore, we show the effectiveness of

the identification model to switch our strategy.

1 はじめに

ロボット工学と人工知能の領域横断型研究プロジェクトと

してRoboCup [1]が知られている．RoboCupには様々な

リーグが存在しており，それぞれのリーグにおいて活発に

研究，開発が行われている．その中の一つである RoboCup

サッカーリーグでは，ただ単に勝利するだけではなく，賢

く安定して勝利することが望まれている．ランダムや思い

つきで作られた戦術を使って勝利するよりも，緻密なデー

タ分析や機械学習によるモデル化を活用して勝利につな

がる戦術を生成することが RoboCupの理念と合致する．

パスやドリブル等の行動を洗練する [2, 3]，相手の行動を

予測して意思決定を行う [4]，相手チームに合わせた戦術

をとる [5, 6]，といった研究が様々な観点から進められて

いる [7]．

現在，サッカーシミュレーション 2Dリーグでは，毎年

各チームが変化を加えることにより，多種多様な戦術が存

在している．戦術には相性があるため，1 つの戦術で全て

のチームに勝つことは困難である．そのため，安定した勝

利には，相手チームに対して相性の良い戦術をとること

が有効である．有効な戦術を選択するためには，自チーム

が複数の戦術を用意し，相手チームの戦術を見極め，そ

れに応じて自チームの戦術を切り替える必要がある．相

手チームの戦術を素早く見極め戦術を切り替えることで，

試合を有利に進めることが可能になる．

本論文では，相手チームの戦術を見極める手法に焦点

をあてる．本研究の目的は，自チームの戦術が相手チーム

と相性が悪いかどうかを判断することである．相手チーム

との相性を調べるためには，相手チームを分析しなければ

ならない．相手チームの戦術や行動をモデル化し識別す

る研究は進められている [8]が，オフラインでの識別に用

いられている．相手チームの戦術は試合が始まるまで分

からないため，試合中にオンラインで判断することが求

められる．そこで本論文では，オンラインで戦術を切り替

えるために，戦術はプレイヤのポジショニングによって表

現されるものと仮定し，敵位置情報に着目する．まず，敵

位置情報に基づいて相手チームのクラスタリングを行い，

自チームが不得意とするフォーメーションを調査する．次

に，相手チームが不得意なフォーメーションであるかどう

かをオンラインで判断するため，識別モデルを構築する．

識別モデルの実際の試合における有効性を示すため，経

過時間と識別率の関係を検証する．

2 RoboCup

2.1 RoboCup サッカーシミュレーション 2D リーグ

本研究では，RoboCupサッカーシミュレーション 2Dリー

グを対象とする．シミュレーションリーグは RoboCup創

設当初から存在する最も古いリーグの 1つである．2Dリー
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グでは実機を使用せず，コンピュータ内に用意された二次

元平面を仮想サッカーフィールドとし，円形のエージェン

トをプレイヤとして競技を行う．また，プレイヤやボール

の位置と速度は全て二次元ベクトルとして表される．2D

リーグでは，kick，dash，turn などの抽象化されたコマ

ンドを基本行動とする．図 1に 2D リーグの試合の様子

を示す．試合は前後半 3000 サイクルずつ合計 6000 サイ

クルからなる．1 サイクルは 0.1 秒で離散化されている．

プレイヤやコーチはそれぞれ独立したエージェントと

してプログラムされている．各プレイヤには実際の人間

と同様に視野が設定されており，自身の視野内で認識でき

た情報に基づき，視覚情報が形成される．また，他のプレ

イヤやコーチがメッセージとして発している情報を聴覚

情報として使用できる．これらの視覚情報や聴覚情報か

らフィールド情報を形成し，これに基づきドリブルやパ

スなどの意思決定を下す．しかし，視覚情報にはノイズが

含まれ，正確な情報を獲得することができない．聴覚情

報についても確実に受信できるわけではなく，コーチの

メッセージは通常プレイ時には到達までに遅延も発生す

る．そのため，プレイヤはフィールド上の正確な情報を保

持することはできない．一方で，コーチはフィールド上の

すべての情報をノイズなしで取得することができるため，

正確なフィールド情報を保持することができる．通常プ

レイ時におけるプレイヤへの意思伝達には遅延が発生し，

回数も制限されているが，ハーフタイム時においては，プ

レイヤに即時に情報を伝達することが可能である．

また，試合毎に異なる能力を持つプレイヤのセットが

与えられ，各チームがポジションの割当を行う．このよう

にランダムな要素が多く，プレイヤが獲得する情報や物体

の移動にノイズがかかることから，同一の対戦相手であっ

ても，試合毎に結果や内容が異なる．

図 1: Soccer simulation 2D league

2.2 試合ログ

試合ログは，RoboCupサッカーシミュレーション 2Dリー

グにおいて，試合終了後にサーバから出力されるファイ

ルである．試合ログには，各プレイヤの最高速度やキック

できる範囲等といったパラメータ，ゲームの状態，サイク

(player_type (id 17)(player_speed_max 1.05)(stamina_inc_max 51.6181)

(player_decay 0.459447)(inertia_moment 6.48617)(dash_power_rate 0.00489698)

(player_size 0.3)(kickable_margin 0.643989)(kick_rand 0.0439887)(extra_stamina 

85.5322)(effort_max 0.857871)(effort_min 0.457871)(kick_power_rate 0.027)

(foul_detect_probability 0.5)(catchable_area_l_stretch 1.03085))

(playmode 1 kick_off_l)

(team 1 opuSCOM NEO_FS 0 0)

(show 1 ((b) 0 0 0 0) ((l 1) 0 0x9 -49.1109 0.0076 -0.0444 0.003 -92.301 90 (v h 

180) (s 8000 1 1 130555) (c 0 1 69 0 1 71 1 1 0 0 1)) ((l 2) 11 0x1 -18 -5 0 0 7.368 

-3 (v h 180) (s 8000 0.941673 1 130600) (f l 11) (c 0 0 50 0 1 51 1 0 0 0 1)) ((l 3) 8 

0x1 -18 5 0 0 -38.621 26 (v h 180) (s 8000 0.805717 1 130600) (f l 11) (c 0 0 50 0 

1 51 1 0 0 0 1)) ((l 4) 7 0x1 -18 -14 0 0 -5.5 7 (v h 180) (s 8000 0.944233 1 130600) 

(f l 11) (c 0 0 50 0 1 51 1 0 0 0 1)) ((l 5) 16 0x1 -18 14 0 0 7.083 2 (v h 180) (s 8000 

0.876201 1 130600) (f l 11) (c 0 0 50 0 1 51 1 0 0 0 1)) ((l 6) 4 0x1 -15 0 0 0 29.599 

1 (v h 180) (s 8000 0.996398 1 130600) (f l 11) (c 0 0 50 0 1 51 1 0 0 0 1)) 

図 2: Game log

ル毎のプレイヤとボールの位置や速度の情報，プレイヤ

の行動，プレイヤやコーチ間の情報の伝達等といった試

合中の全ての情報が含まれている．そのため，試合ログを

用いることで終了した試合を再生することができる．実

際の試合ログを図 2に示す．図 2のように，試合ログは

試合中の情報が文字列で表現されている．そのため，分析

に用いる際は必要な情報のみを抽出する．

2.3 関連研究

RoboCup サッカーシミュレーション 2D リーグでは，戦

術やポジショニング，相手チームの分析に関する様々な研

究が行われている [8]．相手チームの分析に関する研究は，

フィールド上のすべての情報をノイズなしで取得できる

コーチエージェントを用いて行われる場合が一般的である．

その一例として，Gregory ら [9]は決定木を用いて，プレ

イヤに攻撃や守備のアドバイスを行うコーチを開発した．

またRamin ら [10] はルールを用いたエキスパートシステ

ムと決定木を用いたコーチ開発の研究を行った．Mazda

ら [11]もまた，敵の行動予測のモデル化を研究した. 戦術

を表現するために，ポジショニングに着目した手法が幾つ

か提案されている．例えば，Luis ら [12]は自チームの戦

術に応じてポジショニングを変更する手法を提案してい

る．またAkiyama ら [13]は，Delaunay Triangulationを

用いたボール位置に基づくプレイヤのポジショニング手法

を提案している．相手チームの戦術分析に関して，例えば

Riley ら [14]は，敵プレイヤのポジションやパス，ドリブ

ルを記録することにより，相手チームを識別する手法を提

案した．また，三舩ら [5]は，キック情報に着目して戦術

切り替えを行う手法を提案した．Visser ら [15]はフォー

メーションを識別する研究を行った．しかしながら，相手

チームの戦術を素早く確実に判断することはできていな

い．そのため，試合中に戦術を切り替えるためには，精度

が高く，高速で判断可能な手法が必要である．

3 フォーメーション同定

本研究では，戦術はプレイヤのポジショニングにより表現

されるものと仮定する．相手チームの戦術を見極めるに
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は，フォーメーションの特徴を正しく捉える必要がある．

本章では，まず敵フォーメーション同定の概要を説明し，

次に識別に用いる手法について以下に説明する．

3.1 敵位置情報に基づいたデータ抽出

敵のフォーメーションを数値表現するため，図 3のよう

にサッカーフィールドをグリッド状に分割する．1 サイク

ル毎に各グリッド内に存在する敵プレイヤの人数を計算

する．各グリッド毎に計算した値を積算する．この積算値

を，計算に用いたサイクル数により割ることで平均値を

求める．この平均値を本実験での入力データとして扱う．

例えば 6 × 4に分割した際は，24次元ベクトルのデータ

が計算される．

0 0 0 3 0 0

0 0 0 3 0 0

0 0 2 2 0 1

0 0 0 0 0 0

図 3: Discretization of the soccer field by a grid of size

6× 4.

3.2 フォーメーションの識別モデル

フォーメーションを識別するためのモデルを構築する．識

別モデルによる有効性を調査するため，複数の機械学習手

法によりモデルを構築する．モデルの構築には，ニューラ

ルネットワーク (NN)，サポートベクターマシン (SVM)，

ランダムフォレスト (RF)を用いて，教師あり学習を行う．

それぞれのデータに対するラベル付けは，相手チームの

フォーメーションタイプによって決定する．ラベル付け

の方法については??章で，教師データの作成については

4章で後述する．

本論文では，ボールの支配時間が長いにもかかわらず

得点に結びつかない場合，戦術の相性が悪いと定義し，戦

術を切り替えるべきであると判断する．相手チームが戦術

切り替えの対象かどうかを識別するために，試合ログか

ら自チームのボール支配率を計算する．キックを行ったプ

レイヤと，その次にキックを行ったプレイヤが同一チーム

である場合，その間のサイクルはキックを行ったチームが

ボールを支配しているものとする．不得意度を表す指標

を，式 (1)と定義する．ここで，k試合目における自チー

ムのボール支配率を p(k)，得点を g(k)とおく．

score(k) = d(g(k)) · p(k), (1)

d(x) =

1 (x = 0)

0 (x ≥ 1).
(2)

複数の試合ログから式 (1)を計算し，その平均値が閾値

以上のチームを戦術切り替えの対象チームとして扱う．

3.3 敵位置情報に基づくチーム分類とラベル付け

本項では，位置情報に基づく相手チームの分類手法につ

いて説明する．相性の悪いチーム戦術における特徴的な

フォーメーションタイプを調査するため，3.2節で戦術切

り替えが必要であると判断されたチームを対象に，クラ

スタリングを行う．本論文では，クラスタリングのために

混合ガウス分布を用いる．混合ガウス分布のハイパーパ

ラメータは EM アルゴリズムを用いて最適化する．最適

クラスタ数は Calinski-Harabasz 基準値 [16]によって決

定する．Calinski-Harabasz 基準値ではクラスタ内分散と

クラスタ間分散の比を用いる．

3.3節の結果から，3.1節で先述したデータにラベル付

けを行う．これを識別モデルの教師データとして扱う．ま

た，ラベルの数は最適クラスタ数に準拠する．

4 数値実験

本論文では，実際の試合ログを用いて数値実験を行う．ま

ず，戦術切り替えの対象であるチームのうち，特徴的な

フォーメーションを分類する．次に，適切な戦術に切り替

えるため，敵位置情報を用いてフォーメーションを識別す

る．この際，敵フォーメーションの識別に必要なサイクル

数を検証するため，サイクル数による識別率の変化を調査

する．また，グリッド数による識別率の変化を調査する．

4.1 フォーメーションの分類

本節では，戦術の切り替えが必要であるチームのフォー

メーションを分類する．最適クラスタ数を決定すること

で，特徴的なフォーメーションの数を調査する．

4.1.1 実験設定

試合ログを作成するために，HELIOS [17] と

CYRUS2014, InfoGraphics, HERMES2015, Glid-

ers2016, FURY, HERMES2016，MarliK2016，Ziziphus，

FRA-UNIted，WrightEagle，Ri-one の 11 チームを

200 試合ずつ対戦させる．本実験では前半のみの試合ロ

グを使用する．HELIOS は本研究室と福岡大学が共同

で開発しているチームである．他のチームは RoboCup

2014-2016 に出場したチームのうち，3.2節の手法から戦

術切り替えが必要と判断したチームである．CYRUS2014，

InfoGraphics は RoboCup 2014 に，HERMES2015，

WrightEagle は RoboCup 2015 に出場したチームであ

る．Gliders2016，FURY，HERMES2016，MarliK2016，

Ziziphus，FRA-UNIted，Ri-one は RoboCup 2016 に出
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場した最新のチームである．クラスタ数を 2-10 個の間

で変化させ， Calinski-Harabasz 基準値が高いクラスタ

数を最適クラスタ数の候補とする．入力データとして，

フィールドを 30 × 20のグリッド状に分割したものを利

用して，データを作成する．

4.1.2 実験結果

実験結果を図 4に示す．図 4から最適クラスタ数の候

補として 3または 4が考えられる．クラスタ数を 3とした

とき，図 5上図のようにゴール前に全てのプレイヤを集め

る守備を偏重したチーム (CYRUS2014，HERMES2015，

FURY，Ziziphus)と，図 5下図のように一直線状に並び

スルーパスを防ぐようなフォーメーションのチーム (Info-

Graphics)，その他のチームという 3 種類に分類された．

クラスタ数を 4としたときは，クラスタ数 3の結果に加え

て，同様に一直線状に並ぶチームが新たなクラスタとして

選出された (Gliders2016)．InfoGraphics と Gliders2016

の違いとして，Gliders2016 はボールを保持すると攻撃的

になるのに対し，InfoGraphics はボールを保持しても攻

めてこないことが考えられる．そのため，InfoGraphicsと

Gliders2016 を同じフォーメーションとして扱い，最適ク

ラスタ数は 3とする．以降，図 5上図のようなフォーメー

ションのチームを“wall”，図 5下図のようなフォーメー

ションのチームを“ line”，そうでないチームを“normal”

と呼ぶことにする．

2 3 4 5 6 7 8 9 10
1200

1400

1600

1800

2000

2200

図 4: Variation of the Calinsky-Harabasz index accord-

ing to the number of clusters.

4.2 フォーメーション識別

本節では，実験 4.1の結果を踏まえ，敵位置情報に基づき

フォーメーション識別を行う．オンラインでの判断への有

効性を示すため，経過時間と識別率の関係性を検証する．

また，グリッド数による識別率の変化を調査する．

4.2.1 実験設定

実験 4.1の結果を踏まえ，wall，line，normalの 3 ク

ラス識別を行う．フィールドを 6 × 4，12 × 8，15 × 10，

図 5: Typical defensive formations. Top:“wall”, bot-

tom:“line”.

24×16，30×20の5種類のグリッド状に分割し，教師データ

を作成する．HELIOS と RoboCup 2016 に出場した全て

のチーム，CYRUS2014，InfoGraphics，HERMES2015，

WrightEagle の 19チームを対戦させ，前半のみの試合ロ

グを作成する．4.1.1項の際と同様に，CYRUS2014，In-

foGraphics は RoboCup 2014 に出場したチームであり，

HERMES2015，WrightEagleは RoboCup2015 に出場し

たチームである．wall のチームのうち，CYRUS2014 と

FURYは得失点差によって戦術を変更する．そのため，こ

の 2チームに対しては自チームが無得点である場合のみ

のデータを用いる．それぞれのクラスに対して，約 3000

個のログから位置情報を抽出し，教師データとして扱う．

データのラベル付けは 4.1節の結果に従う．ラベル付けの

一覧を表 1に示す．識別器としてNN，SVM，RFを用い

る．識別器のパラメータは予備実験の結果から表 2のよ

うに設定する．

表 1: Opponent teams’ formation labels

Opponent Team label

CYRUS2014 wall

HERMES2015 wall

FURY wall

Ziziphus wall

InfoGraphics line

Gliders2016 line

others normal
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表 2: Hyper-parameters used for the classifiers
Classifier Parameter Setting

Activation function Logistic function

Optimization algorithm L-BFGS method

Structure 3 layers　

NN The number of neurons in Input layer The number of grid　

The number of neurons in Output layer 3 neurons　

L2 penalty 0.0001

Tolerance 0.0001

Kernel Linear

SVM Penalty 1.0

Tolerance 0.0001

Criterion Gini index

RF The number of trees 10

Sampling Bootstrap

4.2.2 実験結果

実験結果を図 6-10に示す．図 6-10それぞれは，フィー

ルドを 6× 4， 12× 8， 15× 10， 24× 16， 30× 20に分

割した場合の実験結果を表している．どのグリッド数にお

いても 1500サイクル付近から，収束していることが分か

る．サイクル数が十分多いとき，識別器による識別率の違

いはあまり見られない．NNと SVMについては，グリッ

ド数に比例し，少ないサイクル数での識別率が高い．こ

のことから，グリッド数が多ければ，より早い段階で識別

が可能であることが分かる．また，RFと比較してNNと

SVMは収束に必要なサイクル数が少ないことが分かる．

一方，RFではサイクル数が少ない場合，NN，SVMと比

較して識別能力が低い．このことから，RFを使用するに

はある程度のデータ量が必要であると考えられる．
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図 6: Accuracy rates of the three models according to

field discretized with a grid of size 6× 4
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図 7: Accuracy rates of the three models according to

field discretized with a grid of size 12× 8
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図 8: Accuracy rates of the three models according to

field discretized with a grid of size 15× 10
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図 9: Accuracy rates of the three models according to

field discretized with a grid of size 24× 16
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図 10: Accuracy rates of the three models according to

field discretized with a grid of size 30× 20

5 おわりに

本論文では，敵の戦術を見極めるために，位置情報を用

いてオンラインで戦術を判断する手法を提案した．敵の

戦略を見極めることができれば，それに応じて自チーム

の戦術を切り替えることができる．そのために，敵フォー

メーションを同定しラベル付けを行い，機械学習手法を

用いて識別モデルを構築した．今後の課題として，未知の

チームに対する識別率の調査や，オンライン識別器の実

装などがあげられる．
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