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Abstract

The aim of this research is to achieve kicker’s

planning using the idea of knowledge sharing

between players. When a kicker makes a deci-

sion he plans action sequences. However, our

team opuSCOM has a low success rate of the

planning action sequences. It is caused by no

consideration of other players’ movements in

the kicker’s planning, which is a difficult task.

We employ knowledge sharing to consider the

kicker’s planning and to select an action. In the

experiment, we show effectiveness of the knowl-

edge sharing.

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．チーム開発においては，

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

を使って勝利することよりも，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．ドリブル等の

行動を洗練する [2]，相手の行動を予測して意思決定を行

う [3]，相手チームに合わせた戦術をとる [4]，といった研

究が様々な観点から進められている．

RoboCupサッカーリーグの一つであるサッカーシミュ

レーション 2Dリーグ [5]では，近年戦術が多様化してお

り，相手戦術との相性が試合結果に大きな影響を与えてい

る．このような背景から,勝利のために，相手に合わせた

戦術に切り替える研究が行われている．しかし，これには

相手戦術の見極めや，複数の対抗戦術を用意する必要が

ある．そこで，相手戦術に依存せず，自身の戦術の完成度

を高めていく実装に取り組んでいる．

本論文では，オフェンス時のプレイヤの行動選択を研

究対象とする．オフェンス時，ボールを保持したプレイ

ヤ (Kicker)は，より有効な戦術を実現するために，パス

やドリブルなどのプランニングを数手先まで行い，行動候

補の中からより評価値の高い行動を選択する．ボールを

保持していないプレイヤ (nonKicker)は，フォーメーショ

ンに従うことのみを目的としたポジショニングを行い，そ

こには Kickerのプランニングが考慮されていない．本研

究室で開発しているチーム opuSCOMは，Kickerがプラ

ンニングを行っているにも関わらず，そのプランニング通

りに行動できていない場面が多い．この問題を解決する

ために，本論文では nonKickerの行動に着目し，共有知

を用いたプランニング推測に基づく行動選択を提案する．

全プレイヤが推測したプランニングに基づいて行動する

ことで，プランニング通りの行動を実現させることを目

的とする．この目的を達成することで，opuSCOMの性

能の向上を図る．数値実験により，共有知の実装前後にお

ける opuSCOMの性能の変化を調査する．

2 研究背景

RoboCupサッカーシミュレーション 2Dリーグでは，戦

術の多様化が進んでおり，各チームは様々な戦術を用い

る．それに伴い相手戦術との相性が試合結果に大きな影響

を与える．この問題に対して，相手戦術に合わせた戦術へ

の切り替え，または，相手戦術に依存しない戦術の実装が

対応策として挙げられる．戦術切り替えでは，Nakashima

ら [6]が提案した勝敗予測などから相手戦術の識別を行う

ことに加え，多様な相手戦術の定義や，自身のチームに複

数の戦術の実装が必要である．よって，相手の全戦術に適

切な対応を行うことは困難と考えられる．そのため，相手

戦術に依存しない有効な戦術を実装することが望ましい．

全ての戦術に対応するには，プレイヤがあらゆる状況か
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ら動的にプランニングを行い，有効な行動を選択すること

が重要である．本研究室で開発しているチーム opuSCOM

は，nonKickerや敵の移動など未来の状態を正確に考慮で

きておらず，プランニングが効果を発揮していない．未来

の状態を Kickerが考慮する手法として，Akiyamaら [7]

の，Delaunay Triangulation を用いたボール位置に基づ

くポジショニングを用いて味方プレイヤの位置を予測する

手法が考えられる．しかし，この手法の場合，フォーメー

ションは予め設定されたものであるため動的なプランニ

ングができているとは言えない．そのため，敵のあらゆる

戦術に対応できないと考えられる．また，敵プレイヤの位

置を予測する研究が山下ら [8]によって提案されたが，精

度は十分なものではない．これらのことから，Kickerの

プランニングを Kickerによる予測のみで有効にするのは

困難である．そこで本論文では，Kickerのプランニング

ではなく，nonKickerの行動選択に着目した．未来の状態

を予測するなど Kickerのプランニングの精度を高めるの

ではなく，nonKickerが Kickerのプランニングを考慮し

て行動することで，問題の解決を図った．Kickerのプラ

ンニングを考慮する方法として，評価関数と行動候補を

共有知として用いる．従来では nonKickerはフォーメー

ションに従い，Kickerのプランニングを考慮していなかっ

た．本論文では，共有知を用いたプランニング推測によ

りKickerのプランニングを考慮した行動選択を提案する．

これにより，Kickerのプランニング通りに行動できるよ

うになり，opuSCOMの性能を向上させることができると

考えた．

3 共有知を用いたプランニング推測

3.1 プランニング

プランニングとは，パスやドリブルなどの行動候補から，

より評価関数の評価値が高い行動，もしくは行動列を探索

することである．Kickerは行動決定の際，より評価値の

高い行動を選択するためにプランニングを行う．行動列に

おいて，直近の行動を深さ 1，その次の行動を深さ 2と呼

ぶ．本論文では，行動意思決定のモデルとして Akiyama

ら [9]の提案した木探索による協調行動プランニングを用

いる．このモデルでは，ボールキック時において探索木を

生成し探索することにより，行動プランを作成している．

本論文では，行動プランを次にプレイヤが行うべき一定

数の長さを持つ行動列と定義する．また，探索木の走査ア

ルゴリズムとして，最良優先探索を用いる．

以下の手順により行動プランを作成する．まず，ルート

ノードに現在の状態を格納する．そして，ルートノードか

ら行動候補を生成する．このとき，プレイヤが観測した

現在の状態から，自分と他者を含めた複数のプレイヤに

よって実行されうる行動候補（パスやドリブル，シュート

など）を生成する．生成された行動候補の評価値を評価関

数により計算し，行動候補と評価値を探索木へ子ノード

として格納する．すべてのノードが追加された後，評価値

が最大のノードを選択し，そのノードからさらに行動候

補を生成する．これを繰り返すことで，探索ノード数があ

らかじめ設定された最大値に達するまで探索木を成長さ

せる．ただし，木の深さがあらかじめ設定した値を越える

場合や，行動列の終了条件に設定されている行動 (シュー

ト) が生成された場合は，その葉ノードでの子ノード生成

は行わないものとする．構築された木構造の中から評価

値の高いノードをつなげると，行動列が得られる．探索終

了後，生成された行動列の中で評価値が最大の行動列を

行動プランとする．

プランニングにより，プレイヤは，より戦術的価値が

高い行動を選択することが可能となる．最良優先探索に

基づく行動列の探索例を図 1に示す．図 1では，簡略化の

ためノードには行動の評価値のみを記し，エッジ上に行

動を記す．図 1では，初期状態からパスが 2つ，ドリブル

が 1つ生成されている．そして，それぞれに対し評価関

数により，評価値を計算している．その結果，パスにはそ

れぞれ評価値 30，評価値 20，ドリブルには評価値 15が

計算されている．この中で最も評価値の高い行動である，

評価値 30のパスから，行動候補をさらに生成し評価値を

計算している．深さ 1でパスを受け取るとプランニングさ

れた nonKickerを nonKickerB，深さ 2 でパスを受け取る

とプランニングされた nonKickerを nonKickerAとする．

仮に，図 1の状態で探索が終了されたならば，この探索

木では，Kickerが nonKickerBへパスを行い，その後さ

らに nonKickerBが nonKickerAへパスを行う行動プラン

が生成される．現在 opuSCOMは，深さ 2時点でほとん

どの場合，行動プラン通りに行動できていない．これは，

Kickerのプランニングを nonKickerが知らないことに起

因している．

0

2030 15

35 25

passpass dribble

dribblepass

Depth 1

Depth 2

図 1: 最良優先探索に基づく行動列の探索例

Example of best first search in action planning
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3.2 共有知

共有知とは，複数のプレイヤで共有される知識のことであ

る．従来では Kickerのみが持つ評価関数と生成する行動

候補を，本論文では全プレイヤの共有知とし，nonKicker

が Kickerのプランニングを推測できるようにする．non-

KickerがKickerと同様の行動候補を生成できれば，全プ

レイヤで同じ行動プランが得られる．従って，Kickerの

プランニング推測結果を使って，プレイヤ間の協調行動を

獲得できる．評価関数と行動候補を共有知とすることで，

試合中に生成される動的な行動プランを複数のプレイヤ

が共有することを実現する．nonKickerに Kickerと同様

の行動候補生成を可能にする共有知の実装を行い，数値

実験によりその効果を検証する．

4 数値実験

4.1 実験設定

opuSCOM に共有知を実装した場合と実装しなかった

場合に対して，opuSCOM と実力が近い 10 チームと

それぞれ 300 試合実施する．対戦チームは，2017 年

の JapanOpen に出場した Esperanza，Toyosu-Galaxy，

WITの 3チーム，世界大会に出場した HillStone，Fifty-

Storms，ITAndroids，Persiangulf2017，Ri-one2017の 5

チーム，agent2d[10]と共有知を実装前の opuSCOMの計

10チームとした．本論文では，Kickerが nonKickerBへパ

スを行い，さらに nonKickerBが nonKickerAへパスをす

る，といった行動プラン“Kicker→（深さ 1）nonKickerB

→ （深さ 2） nonKickerA”を Kickerが意思決定した場

合を対象とする．つまり，深さ 1，深さ 2が共にパスの行

動プランを研究対象とする．深さ 1をパスとした提案理

由として，ドリブルが実現されたかどうかの判断が難し

いためである．ドリブルに対してパスは，ボールを保持す

るプレイヤが移り変わるため，実現されたかの判断が容

易であり，本実験を行う上で適していると考えた．

図 2に実験の概要図を示す．図 2では，破線がプラン

ニングを，実線が nonKickerAの移動を示す．共有知によ

り，nonKickerAが推測したプランニングが図 2に示すよ

うなプランニングの場合，矢印の先が示すボール受け取り

予測位置へ nonKickerAが移動する．これによりプレイヤ

が行動プラン通りに行動できるようになると考えた．本

実験では，Kickerと nonKickerAのプランニング共有率，

Kickerのプランニング実現率，試合結果から opuSCOM

の性能の変化を調査する．プランニング共有率は，パス

のみで構成された行動プランのうち，Kickerがプランニ

ングを行った前後 10 サイクル以内に深さ 2 で受け取る

nonKickerAが同様のプランニングを行った割合と定義す

る．実現率は，パスのみで構成された行動プランのうち，

Kickerがプランニングを行った後，深さ 1では 10サイク

ル以内，深さ 2では 20サイクル以内に行動プランに基づ

くパス先のプレイヤにボールが渡った割合と定義する．座

標は考慮せず背番号のみで一致しているか判断する．ま

た，nonKickerは Kickerの位置座標から行動プランの推

測を行うため，ノイズを含む情報の認識ではプランニン

グの推測は困難である．実験では，共有知の有効性を調査

するために，ノイズがなくプレイヤが他のプレイヤの位

置座標を正確に認識できる fullstateを用いて実験を実施

する．

nonKicker AnonKicker B

Kicker

図 2: 実験の概要図

Experimental situation

4.2 実験結果

プランニング共有率，プランニング実現率，試合結果の調

査結果を以下に示す．

4.2.1 プランニング共有率

共有知を実装後の opuSCOMと 300試合行った各チー

ムに対する，1試合の平均プランニング回数 (#Planning)，

KickerとnonKickerのプランニング共有率 (Sharing Rate)

を表 1に示す．表 1より，どのチームに対しても 90%程

度の高い共有率を示した．このことから，共有知を用いる

ことで nonKickerはKickerのプランニングを推測できて

いた．

　

表 1: プランニング共有率

Planning sharing rates
Opponents #Planning Sharing Rate(%)

agent2d 95 89.40

HillStone 89 89.64

Esperanza 84 90.16

Toyosu-Galaxy 30 92.20

WIT 51 89.49

Fifty-Storms 100 90.48

ITAndroids 84 89.81

PersianGulf2017 73 87.45

Ri-one2017 65 89.72

opuSCOM (Before) 114 90.29
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4.2.2 プランニング実現率

共有知を実装後の opuSCOMと 300試合行った各チー

ムに対する，1試合の平均プランニング回数 (#Planning)

と全プランニングのうち深さ 1の実現率 (D1)，深さ 1が

実現したプランニングのうちの深さ 2のプランニングが

実現した割合 (D2)を表 2に示す．表 2より，深さ 1が実

現したプランニングのうち深さ 2のプランニングが実現

した割合は実装前後で 2 %～11 %上昇した．比率の差の

検定により，有意水準 5 %で，共有知を実装前後のプラン

ニング実現率に差があると言えた．このことから，共有知

を用いたプランニング推測によって，深さ 2時点でプラ

ンニング通りに行動することができた割合は上昇した．

表 2: プランニング実現率

Planning achievement rates
Opponents #Planning D1 (%) D2 (%)

agent2d
Before 101 73.37 57.40

After 95 73.39 64.25

HillStone
Before 94 71.92 54.52

After 89 70.20 65.23

Esperanza
Before 89 72.49 60.05

After 84 73.34 66.70

Toyosu-Galaxy
Before 29 74.46 40.96

After 30 75.41 49.22

WIT
Before 51 74.06 59.90

After 51 73.57 64.65

FiftyStorms
Before 104 67.80 55.34

After 100 68.73 62.58

ITAndroids
Before 91 73.63 48.36

After 84 73.95 54.97

PersianGulf2017
Before 71 70.29 56.54

After 73 68.67 58.61

Ri-one2017
Before 67 73.71 48.84

After 65 73.06 50.68

opuSCOM (Before)
Before 120 71.13 57.70

After 114 72.43 65.10

4.2.3 試合結果

試合結果を表 3 に示す．項目は，勝ち (Win)，負け

(Lose)，引き分け (Draw)の割合をそれぞれ示す．表 3よ

り，勝率に着目すると勝率が向上したチームもあるが，比

率の差の検定により，有意水準 5 %で共有知を実装前後で

勝率に差があるとは言えなかった．つまり，有意に勝率が

向上したとは言えなかった．

4.3 考察

プランニング実現率が向上したにも関わらず，試合結果で

勝率が向上しなかった．この原因として，敵陣では味方プ

レイヤの数が少なくパス→パスのプランニングが生成さ

れにくいことが原因として挙げられる．図 3は，agent2d

との 1試合の行動プランを全てプロットした図である．座

表 3: 試合結果

Game results

Opponents Win (%) Lose (%) Draw (%)

agent2d
Before 59.33 29.67 11.00

After 56.33 30.67 13.00

HillStone
Before 24.67 60.67 14.67

After 24.00 64.67 11.33

Esperanza
Before 33.00 52.33 14.67

After 33.67 47.33 19.00

Toyosu-Galaxy
Before 83.33 2.33 14.33

After 81.33 5.67 13.00

WIT
Before 74.33 14.33 11.33

After 79.33 10.33 10.33

FiftyStorms
Before 24.00 65.67 10.33

After 23.67 64.33 12.00

ITAndroids
Before 5.00 86.33 8.67

After 6.33 87.00 6.67

PersianGulf2017
Before 40.00 46.67 13.33

After 41.67 48.00 10.33

Ri-one2017
Before 21.33 61.33 17.33

After 20.67 65.67 13.67

opuSCOM (Before)
Before 37.33 48.00 14.67

After 41.14 39.13 19.73

標はサッカーフィールドを表し，右側が敵陣，左側が自陣

を示す．赤線が成功した行動プラン，青線が失敗した行動

プランを示す．図 3より，敵陣内での行動プランが少ない

ことが分かる．よって，研究対象とした行動プラン自体が

敵陣内で少なく，プランニング実現率が上昇しても勝率へ

の影響が少なかったことが考えられる．また，プランニン

グ実現率は上昇したものの，未だ深さ 2時点での値は高

くないことも原因として考えられる．
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図 3: 1試合の全行動プラン

All planning during the game
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5 おわりに

本論文では，共有知を用いたプランニング推測に基づく行

動選択を提案した．共有知によってnonKickerがKickerの

プランニングを推測することができた．これにより，non-

Kickerがプランニングに従った行動を選択することがで

きた．実験結果として，プランニング実現率は上昇した

が，勝率の向上は見られなかった．今後の課題として，敵

陣での攻撃的な行動生成の実装，コーナーキックなど特

定の場面への限定化など共有知を活かした実装，または，

プランニング実現率がより上昇するような工夫への取り

組みが挙げられる．
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