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Abstract 
 自然言語処理分野の 1 つのアプローチとして

word2vec が注目されている。word2vec は、ニュ

ーラルネットワークの学習に基づき、与えられた

文章から単語のベクトル表現を生成する。本研究

では、類似する食品単語に対して密なベクトル空

間の構築とその評価を目的とした。word2vec の

入力コーパスは、各食品のカテゴリや原材料情報

を web 上で取得し、ジェネレータにより作成し

た。食品のカテゴリ、原材料を学習させたコーパ

ス１、原材料のみを学習させたコーパス 2 を作成

し、それぞれのベクトル空間を構築した。構築し

たベクトル空間は k-means 法により 30 のクラス

タに分類し、評価を行った。具体的には、各クラ

スタ間のデータの分散値、含有率の比較、各クラ

スタ内でのユークリッド距離、コサイン類似度に

よる類似語検索、PCA 法による低次元圧縮上で

の可視化により評価を行う。結果、どちらのコー

パスも単語の類似性に対して優れたベクトル空間

の構築が確認できた。コーパス 1 で構築したベク

トル空間では、カテゴリを学習させているため、

菓子、飲料の明確な区別の中で、類似度分類が可

能であった。コーパス 2 では、原材料のみ学習さ

せたため、カテゴリの区別なく類似語の分類がで

きた。自作の文章をベクトル空間構築のコーパス

として使用することの有用性が検証できた。 
 

1. はじめに 

 近年、家庭用サービスロボットの開発が活発で

あ る 。 国 際 的 ロ ボ ッ ト 競 技 大 会 で あ る

RoboCup@Home では、家庭環境において、人間と

ロボットのインタラクションを評価するテストを

行っている。ロボットには、柔軟な言語処理の能

力が求められる。例えば、ロボットに「コーヒー

を持って来て」と指示し、そこにコーヒーが無か

った場合、解決策の 1 つとしてコーヒーの代替品

を持ってくることが挙げられる。こういった際、

類似語を機械的に取得することができれば、より

柔軟な対応が期待できる。本研究では。word2vec
を用いて、自作した食品単語の文章データからベ

クトル空間を構築し、この課題への対応を試みる。 

2. 関連研究 

word2vec は Tomas Mikolov らによって提唱され
た、単語をベクトル表現にする手法である[1]。入
力として文章を与え、文章中の単語の共起関係に
もとづき、予め設定していた次元数のベクトル（分
散表現）を学習する。通常、学習コーパスには数
十万から数百万の語彙数を持つテキストデータを
使用する。文章データに含まれる語彙数が多いほ
ど幅広い表現が可能なベクトル空間を構築できる
反面、特定の分野に関しては、疎なベクトル空間
になる場合が考えられる。根本らは、雑談ができ
る知識表現の獲得を目指して、青空文庫の文学作
品を著者別に学習し、雑談対話システムへの検討
を行っている[2]。そこでは、「人間」の類似単語
をみると、夏目漱石の作品では「価値」、「学問」、
太宰治の作品データでは、「事態」、「思想」と
いった単語であった。著者の思想や性格にもとづ
き広義の類似語結果が取得できていることが確認
できる。このように、word2vec では構築したいベ
クトル空間に合わせた入力コーパスを用意する必
要がある。 
本研究では、自作の文章ジェネレータを用いて

文章データを作成することで、類似食品単語の検
索に適したベクトル空間の構築を行う。また、構
築したベクトル空間にクラスタリング、主成分分
析を施しその評価を行う。本研究の第 1 報では、
菓子、飲料それぞれベクトル空間の構築とその評
価を行った[3]。第 2 報では、菓子、飲料を 1 つの
ベクトル空間に集約し、その評価を行う。 
 

3. 食品単語のベクトル空間の構築 

3.1 提案手法の概要 
本研究では、家庭用サービスロボットでの運用

に焦点を絞り、構築するベクトル空間は一般家庭
を想定した菓子、飲料に限定する。文章は Web か
ら取得した食品情報をもとに、自作の文章ジェネ
レータにより生成する。生成された文章を
word2vec のコーパスとして用いて、食品単語のベ
クトル空間を構築する。 

 
3.2 データ収集 
 まず、文章生成に必要なデータを Web から取得
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する。菓子は楽天株式会社が運用する楽天レシピ 
(注 1)のレシピページから 100 品、飲料はキリン株式 
会社の製品一覧ページ(注 2)から 140 品を抽出し、そ
れぞれ名前、カテゴリ（飲料または菓子）、原材
料の情報を取得する。取得例として、チョコチッ
プクッキーではカテゴリ（菓子）、原材料（薄力
粉、バター、チョコ）となる。 
3.3 文章生成 
取得した食品情報を文章ジェネレータのテンプ

レート文に当てはめ、1 食品ごとに 1200 文の短文
を生成する。チョコチップクッキーでの生成例を
以下に示す。 

 
1. [チョコチップクッキー] は [菓子] 
2. [チョコチップクッキー] の 原料 は [バター] 
 
第 1 報では、菓子、飲料の文章を別々にコーパ

スとして使用し,それぞれ独立したベクトル空間
を作成した。第 2 報では菓子、飲料の 2 つを統合
した文章をコーパスとして使用し、1 つのベクト
ル空間を構築する。テンプレート 1,2（カテゴリ、
原材料）を用いて生成するコーパス 1 と、テンプ
レート 2（原材料）のみで生成するコーパス 2 を、
word2vec の入力コーパスとして、ベクトル空間を
構築する。 
3.4 Skip-gram による学習 

word2vec には学習モデルとして Skip-gram と
Countinuous Bag-of-Wordsがあり、本研究ではSkip-
gram を採用した。Skip-gram は、文章中の単語を
入力とし、その前後の単語を推定する学習を行う。
前後何単語を関係性のある単語とするかは
window パラメータで設定する。出力層では、ソフ
トマックス関数を用いて window パラメータで設
定した前後の単語の出現確率を出力する。中間層
では、出力層の周辺単語の出現確率のエラー率が 
最小となるように学習を行う。word2vec では、こ 

の中間層を単語の特徴ベクトルとし、ベクトル空 
間として使用する。今回は、文章ジェネレータで
生成した文章を word2vec のコーパスとして使用
する。window パラメータは初期値の 5 として学習
を行う。また、word2vec は初期値として 100 次元
の単語ベクトルを生成するが、今回は菓子の語彙
数が 282 個、飲料の語彙数が 384 個と少数である
ため、生成する単語ベクトルの次元数は 30 とし
た。 
４. ベクトル空間の可視化 
 word2vec により構築した 30 次元の食品単語ベ

クトル空間に主成分分析を施し、3 次元上に可視

化を行う。また、分布を確認するためクラスタ数

を 3 に設定し、k-means 法を用いたクラスタリン

グを行う。コーパス 1 で生成したベクトル空間を

図 1、コーパス 2 で生成したベクトル空間を図 2
に示す。 
図 1 を見ると、コーパス 1 では、テンプレート

1 を用いて菓子か飲料かを明示的に学習させてい

るため、菓子が左側に、飲料が右側に大きく 2 つ

に分離している。さらに飲料の中でも、野菜、果

物、紅茶系飲料は右上に、ミルク、コーヒー系飲

料が左下の 2 つに分かれて分布していることが確

認できる。図 1 の上部では、原材料として果物が

含まれる菓子、飲料が同じ軸に並んでいる。これ

らの結果より、コーパス 1 で構成したベクトル空

間では、菓子か飲料のカテゴリ軸と原材料の軸に

よるベクトル空間が構築できていることが確認で

きる。 
図 2 は、原材料のみを学習させたベクトル空間

である。カテゴリ分類を陽に学習させていないた

め、図1のように分布が2極化することはないが、 
(注 1) : https://recipe.rakuten.co.jp/ 

(注 2) : http://www.kirin.co.jp/products/list/nutrition/softdrink/ 

図 1. 食品単語ベクトル空間の可視化（コーパス 1） 
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原材料の観点から、菓子と飲料が分かれているこ

とが確認できる。左側に菓子、右側に飲料が分離

し、飲料の中でも原材料の観点から 2 つに分離し

ている。また水系の飲料は、菓子、飲料の原材料

として菓子、飲料どちらにも含まれるため中央付

近に分布している。これらの結果より、コーパス

2 で構成したベクトル空間では、原材料のみでベ

クトル空間を構築していることから菓子、飲料の

区別を考慮しない分類ができていることが確認で

きた。 

5. ベクトル空間の評価 

 構築したベクトル空間をクラスタリングした後、

各クラスタ内で類似語検索を行いベクトル空間の

評価をする。クラスタリングには k-means を用い

る。クラスタ数は菓子(14 分類)、飲料(7 分類)のカ

テゴリ数を考慮し 30 とする。 
 
5.1 食品単語ベクトル空間のクラスタリング 
 ベクトル空間にクラスタ数 2~30 で k-means を

適用し、以下の条件でその変化を確認する。 
 
 
①クラスタリングの結果、和菓子が最も多く含ま
れるクラスタを和菓子のクラスタ、果実飲料が
最も多く含まれるクラスタを果物飲料のクラス
タとする。 

 
③2 つのクラスタ間の級間分散、級内分散を算出、
加えて各クラスタに含まれる和菓子、果実飲料
のデータ数から含有率を算出し各クラスタでの
変化を評価の指標とする。級間分散/級内分散、
クラスタ内の含有率結果はクラスタ数ごとに
20 回のクラスタリングを施しその平均とする。 

 

 
コーパス 1 ベクトル空間でのクラスタリング結

果を図 3 に示す。また、実際の分布を 2 次元上に

可視化した図を図 4,5,6 に示す。それぞれの図には

果実飲料、和菓子が多く含まれる上位 3 つのクラ

スタの果実飲料、和菓子を表示している。果実飲

料が含まれる上位 3 クラスタには赤系の 3 色、和

菓子系が含まれる上位3クラスタには青系の3色、

それ以外は灰色でプロットしている。同様にコー

パス 2 ベクトル空間でのクラスタリング結果を図

7 に、2 次元上に可視化した図を図 8,9,10 に示す。 
 

 
図 3. コーパス 1 ベクトル空間クラスタリング 

 

図 4. コーパス 1 ベクトル空間のクラスタリング可視化(k=10)  

図 2. 食品単語ベクトル空間の可視化（コーパス 2） 
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図 5. コーパス 1 ベクトル空間のクラスタリング可視化(k=20) 

 

 
図 6. コーパス 1 ベクトル空間のクラスタリング可視化(k=30) 

 

 
図 7. コーパス 2 ベクトル空間クラスタリング 

 

 
図 8. コーパス 2 ベクトル空間のクラスタリング可視化(k=10) 

 

 
図 9. コーパス 2 ベクトル空間のクラスタリング可視化(k=20) 

 
図 10.コーパス 2 ベクトル空間のクラスタリング可視化(k=10) 

 
 図 3、図 7 の結果を見ると、クラスタ数を増や

すごとに果実飲料クラスタの果実飲料含有率、和

菓子クラスタの和菓子含有率が減少し、級間分散

/級内分散が増加している。クラスタ数を増やすこ

とで、より細かい基準で分類されてクラスタが細

分化されるため妥当な結果だといえる。図 3 では

カテゴリを学習させているため、クラスタ数が少

ない段階において分類度が高いが、クラスタ数を

増やすと図 4 の各値に大きな差異はなかった。2
次元プロット図では、クラスタ数の増加に伴いデ

ータの細分化が視覚的に確認できる。また、コー

パス 1 は菓子、飲料を区別しているため、コーパ

ス 2 に比べてデータの分散が小さく、クラスタが

コンパクトにまとまっている。 
 
5.2 クラスタ内類似語検索 
構築したベクトル空間に k=30 で k-means を施

し、各クラスタ内での類似語検索を行う。類似度

の評価にはユークリッド距離(E-dist)とコサイン

類似度(C-dist)を用いる。表 1,2 にコーパス 1,2、ベ

クトル空間における「羊羹」が属するクラスタ内

での「羊羹」の類似語検索結果を示す。同様に、

表 3,4 ではコーパス 1, 2 ベクトル空間における「ト

ロピカーナ 100%ジュースグレープ」の類似語検索結

果を示す。表は、コサイン類似度を軸に類似度が

高い順に並べている。ユークリッド距離と相違が

ある順位には赤で記している。表 4 を除くこれら

の結果では、両距離計において、類似度順に違い

はなかった。 
 食品（コーパス 1）では、羊羹の類似度が高いも

のとして、水羊羹や寒天といった菓子以外に、梅

ジャムや、シャーベットとといった菓子も取得し

ていることが確認できる。上位 5 件以外にも同じ

クラスタには和菓子やプリン菓子が属していた。

食品（コーパス 2）では、羊羹と同じクラスタには

4 つのみの単語が属し、原材料から類似度が高い

ものを取得できている。 
 飲料（コーパス 1）、100%ジュースグレープの

類似度が高いものとして、同じグレープ系飲料が

取得できている。上位５件以外には、ブレンド系

の果実飲料や、果実飲料以外にもトマトジュース

などが属していた。飲料(コーパス 2)では、類似度

の上位 5 件以外にもグレープ系の果実飲料が同じ

クラスタに属していた。 
 

4



表 1. 「羊羹」類似語結果（コーパス 1） 
単語名 C-dist E-dist 

水ようかん 1 0.985 1 1.308 
寒天 2 0.893 2 1.974 
梅ジャム 3 0.849 3 2.314 
シャーベット 4 0.779 4 2.749 
コーヒーゼリー 5 0.758 5 3.144 
(C-dist: コサイン類似度, E-dist: ユークリッド距離, 
距離値の左側にある番号は類似度順を表す,以下同) 

 
表 2. 「羊羹」類似語結果（コーパス 2） 

単語名 C-dist E-dist 
水ようかん 1 0.960 1 1.268 
寒天 2 0.901 2 1.905 
芋羊羹 3 0.895 3 2.040 
コーヒーゼリー 4 0.787 4 3.013 

 
表 3. 「100%ジュースグレープ」類似語結果（コーパス 1） 

単語名 C-dist E-dist 
トロピカル 100 グレープ 1 0.996 1 0.317 
ハイパー100 グレープ 2 0.995 2 0.347 
ホワイトグレープ 3 0.914 3 1.564 
コンコードグレープ 4 0.866 4 2.428 
マスカットグレープ 5 0.861 5 2.436 

 
表 4. 「100%ジュースグレープ」類似語結果（コーパス 2） 

単語名 C-dist E-dist 
トロピカーナ 100 グレープ 1 0.996 1 0.306 
ハイパー100 グレープ 2 0.995 2 0.346 
ホワイトグレープ 3 0.914 3 1.536 
コンコードグレープ 4 0.859 6 2.535 
マスカットグレープ 5 0.898 7 2.584 

 
5.3 食品単語ベクトル演算 
 word2vec ではそれぞれの単語を分散表現とし

てベクトル化しているため、単語間でのベクトル

演算が可能となる。ベクトル演算の例としては、

「King」-「Man」+「Woman」=「Queen」のよう

になる。単語のベクトル演算から、ベクトル空間

の評価を行う。ここでは、3 つの単語を入力し、コ

サイン類似度、ユークリッド距離により 4 単語目

を推測する比較演算を行う。比較演算結果を表 5,6
に示す。表 5 は、「ファイアブラック」「ファイ

アカフェラテ」「午後の紅茶おいしい無糖」を入

力した結果である。表 6 は「生クリーム」「ロー

ルケーキ」「生チョコ」を入力した結果である。

比較演算にはコーパス 1 で構成したベクトル空間

を用いた。前節と同様に、コサイン距離を軸に類

似度が高い順に並べている、 
表 5 では、飲料単語での比較演算を行っている。

無糖のコーヒーと加糖のコーヒー、無糖の紅茶を

入力としたため出力には加糖の紅茶が期待できる。

コサイン類似度の結果を見ると、ミルクティー、

エスプレッソティーといった加糖の紅茶が取得で

きた。同様にユークリッド距離の結果においても、

加糖の紅茶が取得できた。また、両距離計を用い

た結果、上位 5 単語中、4 単語は同じ単語が取得

できた。 
表 6 では、菓子単語での比較演算を行っている。

こちらは材料とそれから作れる菓子の関係を入力

としたため、出力としてチョコ系の菓子が期待で

きる。結果を見ると生チョコを使った菓子が取得

できた。また、両距離計での結果上位 5 単語中、

3 単語は同じ単語が取得できた。前節のクラスタ

内類似語検索結果と合わせて、30 次元ベクトル空

間において、ユークリッド距離系の有用性が確認

できた。 
表 5,6 のように、カテゴリ内でのベクトル演算

は期待した結果を得ることができたが、菓子、飲

料単語を跨いだベクトル演算を行うと期待した結

果は得られなかった。これには、菓子、飲料に使

用させる原材料の表記が異なるためである。例え

ばレモンという材料は、飲料ではレモンで表記さ

れるが、菓子ではレモン果汁で表記されることが

多い。カテゴリ間でのベクトル演算を可能にする

には、お互いの表記のゆれをなくし、統一する必

要があると考えられる。 
 
「ファイアブラック」:「ファイアカフェラテ」  

=「午後の紅茶おいしい無糖」 :  ? 
表 5. ベクトル演算結果 1 

単語名 C-dist E-dist 
午後の紅茶ミルクティー 1 0.739 1 3.797 
午後の紅茶 
茶葉 2 倍ミルクティー 

2 0.724 8 4.240 

午後の紅茶 
エスプレッソティー 

3 0.719 4 4.003 

午後の紅茶 
あたたかいミルクティー 

4 0.718 3 3.985 

午後の紅茶 
ストレートティー 

5 0.715 2 3.893 

 
 
「生クリーム」:「ロールケーキ」=「生チョコ」：? 

表 6. ベクトル演算結果 2 
単語名 C-dist E-dist 

トリュフ 1 0.684 1 5.515 
ガトーショコラ 2 0.673 5 5.581 
ジェラート 3 0.661 20 5.951 
カップケーキ 4 0.659 6 5.597 
チョコレートケーキ 5 0.658 2 5.524 

 
 次に、表 5 における比較演算の位置関係につい

て 2 次元上に可視化した図を図 11 に示す。名前

は入力の 3 単語と類似度が最も高いものを表示し

プロットには、入力単語と、類似度上位 5 単語を

赤で表示した。30 次元のデータを 2 次元まで圧縮

したため、綺麗な平行線とはならないが、コーヒ

ーとカフェオレの関係性が視覚的に確認できる。 
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図 11. 比較演算 2 次元可視化 

6. まとめ 

  本研究では、食品単語の類似性に関して密なベ

クトル空間の構築を目的とし、ジェネレータから

文章を生成し、word2vec を用いたベクトル空間の

構築を行った。また、構築した 2 つのベクトル空

間にクラスタリング、主成分分析を用いてその評

価を行った。カテゴリを明示的に学習させたコー

パス 1 では、菓子、飲料が大きく分離するため各

カテゴリ内での類似語分類となり、コーパス 2 で

構築したベクトル空間では、カテゴリの分類なく

食品単語全体を原材料から分類できた。また、様々

なベクトル空間評価方法により、ジェネレータで

生成する文章、学習させる内容を変えることで期

待するベクトル空間の構築が可能であると分かっ

た。   
今後の課題として、菓子、飲料間でもベクトル

演算が可能となるようなベクトル空間の構築が挙

げられる。 
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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 ͸͡Ίʹ

ϩϘοτֶ޻ͱਓ޻஌ೳͷྖҬԣஅڀݚܕϓϩδΣΫτͱ

ͯ͠RoboCup [1]͕஌ΒΕ͍ͯΔɽRoboCup ʹ͸༷ʑͳ

Ϧʔά͕ଘ͓ͯ͠ࡏΓɼͦΕͧΕͷϦʔάʹ͓͍ͯൃ׆ʹ

ΘΕ͍ͯΔɽͦߦɼ։ൃ͕ڀݚ ͷதͷҰͭͰ͋Δ RoboCup

αοΧʔϦʔάͰ͸ɼͨͩ୯ʹউར͢Δ͚ͩͰ͸ͳ͘ɼݡ

҆͘ఆͯ͠উར͢Δ͜ͱ͕๬·Ε͍ͯΔɽϥϯμϜ΍͍ࢥ

͖ͭͰ࡞ΒΕͨઓज़Λͯͬ࢖উར͢ΔΑΓ΋ɼ៛ີͳσʔ

λ෼ੳ΍ػցֶशʹΑΔϞσϧԽΛ׆༻ͯ͠উརʹͭͳ

͕Δઓज़Λੜ੒͢Δ͜ͱ͕ RoboCupͷཧ೦ͱ߹க͢Δɽ

ύε΍υϦϒϧ౳ͷߦಈΛચ࿅͢Δ [2, 3]ɼ૬खͷߦಈΛ

༧ଌͯ͠ҙܾࢥఆΛ͏ߦ [4]ɼ૬खνʔϜʹ߹Θͤͨઓज़

ΛͱΔ [5, 6]ɼͱ͍༷͕ͬͨڀݚʑͳ؍఺͔ΒਐΊΒΕͯ

͍Δ [7]ɽ

ɼαοΧʔγϛϡϨʔγϣϯࡏݱ 2DϦʔάͰ͸ɼຖ೥

֤νʔϜ͕มԽΛՃ͑Δ͜ͱʹΑΓɼଟछଟ༷ͳઓज़͕ଘ

Δɽઓज़ʹ͸૬ੑ͕͋ΔͨΊɼ1͍ͯ͠ࡏ ͭͷઓज़Ͱશͯ

ͷνʔϜʹউͭ͜ͱ͸ࠔ೉Ͱ͋ΔɽͦͷͨΊɼ҆ఆͨ͠উ

རʹ͸ɼ૬खνʔϜʹରͯ͠૬ੑͷྑ͍ઓज़ΛͱΔ͜ͱ

͕༗ޮͰ͋Δɽ༗ޮͳઓज़Λબ୒͢ΔͨΊʹ͸ɼࣗνʔϜ

͕ෳ਺ͷઓज़Λ༻ҙ͠ɼ૬खνʔϜͷઓज़ΛۃݟΊɼͦ

ΕʹԠͯࣗ͡νʔϜͷઓज़Λ੾Γସ͑Δඞཁ͕͋Δɽ૬

खνʔϜͷઓज़Λૉૣ͘ۃݟΊઓज़Λ੾Γସ͑Δ͜ͱͰɼ

Λ༗རʹਐΊΔ͜ͱ͕ՄೳʹͳΔɽ߹ࢼ

ຊ࿦จͰ͸ɼ૬खνʔϜͷઓज़ΛۃݟΊΔख๏ʹয఺

Λ͋ͯΔɽຊڀݚͷ໨త͸ɼࣗνʔϜͷઓज़͕૬खνʔϜ

ͱ૬ੑ͕ѱ͍͔Ͳ͏͔Λ൑அ͢Δ͜ͱͰ͋Δɽ૬खνʔϜ

ͱͷ૬ੑΛௐ΂ΔͨΊʹ͸ɼ૬खνʔϜΛ෼ੳ͠ͳ͚Ε͹

ͳΒͳ͍ɽ૬खνʔϜͷઓज़΍ߦಈΛϞσϧԽࣝ͠ผ͢

Δڀݚ͸ਐΊΒΕ͍ͯΔ [8]͕ɼΦϑϥΠϯͰͷࣝผʹ༻

͍ΒΕ͍ͯΔɽ૬खνʔϜͷઓज़͸ࢼ߹͕࢝·Δ·Ͱ෼

͔Βͳ͍ͨΊɼࢼ߹தʹΦϯϥΠϯͰ൑அ͢Δ͜ͱ͕ٻ

ΊΒΕΔɽͦ͜Ͱຊ࿦จͰ͸ɼΦϯϥΠϯͰઓज़Λ੾Γସ

͑ΔͨΊʹɼઓज़͸ϓϨΠϠͷϙδγϣχϯάʹΑͬͯද

ΕΔ΋ͷͱԾఆ͠ɼఢҐஔ৘ใʹண໨͢Δɽ·ͣɼఢ͞ݱ

Ґஔ৘ใʹ͍ͯͮج૬खνʔϜͷΫϥελϦϯάΛ͍ߦɼ

ࣗνʔϜ͕ෆಘҙͱ͢ΔϑΥʔϝʔγϣϯΛௐࠪ͢Δɽ࣍

ʹɼ૬खνʔϜ͕ෆಘҙͳϑΥʔϝʔγϣϯͰ͋Δ͔Ͳ͏

͔ΛΦϯϥΠϯͰ൑அ͢ΔͨΊɼࣝผϞσϧΛߏங͢Δɽ

ࣝผϞσϧͷ࣮ࡍͷࢼ߹ʹ͓͚Δ༗ޮੑΛࣔͨ͢Ίɼܦ

ա࣌ؒͱࣝผ཰ͷؔ܎Λ͢ূݕΔɽ

2 RoboCup

2.1 RoboCup αοΧʔγϛϡϨʔγϣϯ 2D Ϧʔά

ຊڀݚͰ͸ɼRoboCupαοΧʔγϛϡϨʔγϣϯ 2DϦʔ

άΛର৅ͱ͢ΔɽγϛϡϨʔγϣϯϦʔά͸ RoboCup ૑

ઃ౰ॳ͔Βଘ͢ࡏΔ࠷΋͍ݹϦʔάͷ 1ͭͰ͋Δɽ2DϦʔ

一般社団法人 人工知能学会 
Japanese Society for 
Artificial Intelligence

人工知能学会研究会資料 
JSAI Technical Report 

SIG-Challenge-048-2 (5/6)

7



άͰ͸࣮ػΛ࢖༻ͤͣɼίϯϐϡʔλ಺ʹ༻ҙ͞Εͨೋ࣍

ͷΤʔδΣϯܗฏ໘ΛԾ૝αοΧʔϑΟʔϧυͱ͠ɼԁݩ

τΛϓϨΠϠͱٕͯ͠ڝΛ͏ߦɽ·ͨɼϓϨΠϠ΍Ϙʔϧ

ͷҐஔͱ଎౓͸શͯೋ࣍ݩϕΫτϧͱͯ͠ද͞ΕΔɽ2D

ϦʔάͰ͸ɼkickɼdashɼturn ͳͲͷந৅Խ͞ΕͨίϚ

ϯυΛجຊߦಈͱ͢Δɽਤ 1ʹ 2D Ϧʔάͷࢼ߹ͷ༷ࢠ

Λࣔ͢ɽࢼ߹͸લޙ൒ 3000 αΠΫϧͣͭ߹ܭ 6000 αΠ

Ϋϧ͔ΒͳΔɽ1 αΠΫϧ͸ 0.1 ඵͰ཭ࢄԽ͞Ε͍ͯΔɽ

ϓϨΠϠ΍ίʔν͸ͦΕͧΕಠཱͨ͠ΤʔδΣϯτͱ

ͯ͠ϓϩάϥϜ͞Ε͍ͯΔɽ֤ϓϨΠϠʹ͸࣮ࡍͷਓؒ

ͱಉ༷ʹࢹ໺͕ઃఆ͞Ε͓ͯΓɼࣗ਎ͷࢹ໺಺ͰೝࣝͰ͖

ͨ৘ใʹ͖ͮجɼ֮ࢹ৘ใ͕ܗ੒͞ΕΔɽ·ͨɼଞͷϓϨ

ΠϠ΍ίʔν͕ϝοηʔδͱͯ͠ൃ͍ͯ͠Δ৘ใΛௌ֮

৘ใͱͯ͠࢖༻Ͱ͖Δɽ͜ΕΒͷ֮ࢹ৘ใ΍ௌ֮৘ใ͔

ΒϑΟʔϧυ৘ใΛܗ੒͠ɼ͜Εʹ͖ͮجυϦϒϧ΍ύ

εͳͲͷҙܾࢥఆΛԼ͢ɽ͔͠͠ɼ֮ࢹ৘ใʹ͸ϊΠζ͕

ؚ·Εɼਖ਼֬ͳ৘ใΛ֫ಘ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ͳ͍ɽௌ֮৘

ใʹ͍ͭͯ΋࣮֬ʹड৴Ͱ͖ΔΘ͚Ͱ͸ͳ͘ɼίʔνͷ

ϝοηʔδ͸௨ৗϓϨΠ࣌ʹ͸౸ୡ·Ͱʹ஗Ԇ΋ൃੜ͢

ΔɽͦͷͨΊɼϓϨΠϠ͸ϑΟʔϧυ্ͷਖ਼֬ͳ৘ใΛอ

࣋͢Δ͜ͱ͸Ͱ͖ͳ͍ɽҰํͰɼίʔν͸ϑΟʔϧυ্ͷ

͢΂ͯͷ৘ใΛϊΠζͳ͠Ͱऔಘ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ΔͨΊɼ

ਖ਼֬ͳϑΟʔϧυ৘ใΛอ࣋͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ௨ৗϓ

ϨΠ࣌ʹ͓͚ΔϓϨΠϠ΁ͷҙࢥ఻ୡʹ͸஗Ԇ͕ൃੜ͠ɼ

ճ਺΋੍͞ݶΕ͍ͯΔ͕ɼϋʔϑλΠϜ࣌ʹ͓͍ͯ͸ɼϓ

ϨΠϠʹଈ࣌ʹ৘ใΛ఻ୡ͢Δ͜ͱ͕ՄೳͰ͋Δɽ

·ͨɼࢼ߹ຖʹҟͳΔೳྗΛ࣋ͭϓϨΠϠͷηοτ͕

༩͑ΒΕɼ֤νʔϜ͕ϙδγϣϯͷׂ౰Λ͏ߦɽ͜ͷΑ͏

ʹϥϯμϜͳཁૉ͕ଟ͘ɼϓϨΠϠ͕֫ಘ͢Δ৘ใ΍෺ମ

ͷҠಈʹϊΠζ͕͔͔Δ͜ͱ͔ΒɼಉҰͷରઓ૬खͰ͋ͬ

ͯ΋ɼࢼ߹ຖʹ݁Ռ΍಺༰͕ҟͳΔɽ

ਤ 1: Soccer simulation 2D league

2.2 ϩά߹ࢼ

ϩά͸ɼRoboCupαοΧʔγϛϡϨʔγϣϯ߹ࢼ 2DϦʔ

άʹ͓͍ͯɼࢼ߹ऴྃޙʹαʔό͔Βग़ྗ͞ΕΔϑΝΠ

ϧͰ͋Δɽࢼ߹ϩάʹ͸ɼ֤ϓϨΠϠͷߴ࠷଎౓΍ΩοΫ

Ͱ͖Δൣғ౳ͱ͍ͬͨύϥϝʔλɼήʔϜͷঢ়ଶɼαΠΫ

(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)) 

ਤ 2: Game log

ϧຖͷϓϨΠϠͱϘʔϧͷҐஔ΍଎౓ͷ৘ใɼϓϨΠϠ

ͷߦಈɼϓϨΠϠ΍ίʔνؒͷ৘ใͷ఻ୡ౳ͱ͍ͬͨࢼ

߹தͷશͯͷ৘ใؚ͕·Ε͍ͯΔɽͦͷͨΊɼࢼ߹ϩάΛ

༻͍Δ͜ͱͰऴྃͨ͠ࢼ߹Λ࠶ੜ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ࣮

ϩάΛਤ߹ࢼͷࡍ 2ʹࣔ͢ɽਤ 2ͷΑ͏ʹɼࢼ߹ϩά͸

Ε͍ͯΔɽͦͷͨΊɼ෼ੳ͞ݱͰදྻࣈதͷ৘ใ͕จ߹ࢼ

ʹ༻͍Δࡍ͸ඞཁͳ৘ใͷΈΛநग़͢Δɽ

2.3 ؔ࿈ڀݚ

RoboCup αοΧʔγϛϡϨʔγϣϯ 2D ϦʔάͰ͸ɼઓ

ज़΍ϙδγϣχϯάɼ૬खνʔϜͷ෼ੳʹؔ͢Δ༷ʑͳݚ

ΘΕ͍ͯΔߦ͕ڀ [8]ɽ૬खνʔϜͷ෼ੳʹؔ͢Δڀݚ͸ɼ

ϑΟʔϧυ্ͷ͢΂ͯͷ৘ใΛϊΠζͳ͠ͰऔಘͰ͖Δ

ίʔνΤʔδΣϯτΛ༻͍ͯߦΘΕΔ৔߹͕ҰൠతͰ͋Δɽ

ͦͷҰྫͱͯ͠ɼGregory Β [9]͸ܾఆ໦Λ༻͍ͯɼϓϨ

ΠϠʹܸ߈΍कඋͷΞυόΠεΛ͏ߦίʔνΛ։ൃͨ͠ɽ

·ͨRamin Β [10] ͸ϧʔϧΛ༻͍ͨΤΩεύʔτγες

Ϝͱܾఆ໦Λ༻͍ͨίʔν։ൃͷڀݚΛͨͬߦɽMazda

Β [11]΋·ͨɼఢͷߦಈ༧ଌͷϞσϧԽΛͨ͠ڀݚ. ઓज़

Λද͢ݱΔͨΊʹɼϙδγϣχϯάʹண໨ͨ͠ख๏͕ͭز

͔ఏҊ͞Ε͍ͯΔɽྫ͑͹ɼLuis Β [12]͸ࣗνʔϜͷઓ

ज़ʹԠͯ͡ϙδγϣχϯάΛม͢ߋΔख๏ΛఏҊ͍ͯ͠

Δɽ·ͨAkiyama Β [13]͸ɼDelaunay Triangulation Λ

༻͍ͨϘʔϧҐஔʹͮ͘جϓϨΠϠͷϙδγϣχϯάख๏

ΛఏҊ͍ͯ͠Δɽ૬खνʔϜͷઓज़෼ੳʹؔͯ͠ɼྫ͑͹

Riley Β [14]͸ɼఢϓϨΠϠͷϙδγϣϯ΍ύεɼυϦϒ

ϧΛه࿥͢Δ͜ͱʹΑΓɼ૬खνʔϜΛࣝผ͢Δख๏Λఏ

Ҋͨ͠ɽ·ͨɼࡾᢠΒ [5]͸ɼΩοΫ৘ใʹண໨ͯ͠ઓज़

੾Γସ͑Λ͏ߦख๏ΛఏҊͨ͠ɽVisser Β [15]͸ϑΥʔ

ϝʔγϣϯΛࣝผ͢ΔڀݚΛͨͬߦɽ͔͠͠ͳ͕Βɼ૬ख

νʔϜͷઓज़Λૉૣ࣮֬͘ʹ൑அ͢Δ͜ͱ͸Ͱ͖͍ͯͳ

͍ɽͦͷͨΊɼࢼ߹தʹઓज़Λ੾Γସ͑ΔͨΊʹ͸ɼਫ਼౓

଎Ͱ൑அՄೳͳख๏͕ඞཁͰ͋Δɽߴɼ͘ߴ͕

3 ϑΥʔϝʔγϣϯಉఆ

ຊڀݚͰ͸ɼઓज़͸ϓϨΠϠͷϙδγϣχϯάʹΑΓදݱ

͞ΕΔ΋ͷͱԾఆ͢Δɽ૬खνʔϜͷઓज़ΛۃݟΊΔʹ
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͸ɼϑΥʔϝʔγϣϯͷಛ௃Λਖ਼͘͠ଊ͑Δඞཁ͕͋Δɽ

ຊষͰ͸ɼ·ͣఢϑΥʔϝʔγϣϯಉఆͷ֓ཁΛઆ໌͠ɼ

࣍ʹࣝผʹ༻͍Δख๏ʹ͍ͭͯҎԼʹઆ໌͢Δɽ

3.1 ఢҐஔ৘ใʹ͍ͨͮجσʔλநग़

ఢͷϑΥʔϝʔγϣϯΛ਺஋ද͢ݱΔͨΊɼਤ 3ͷΑ͏

ʹαοΧʔϑΟʔϧυΛάϦουঢ়ʹ෼ׂ͢Δɽ1 αΠΫ

ϧຖʹ֤άϦου಺ʹଘ͢ࡏΔఢϓϨΠϠͷਓ਺Λࢉܭ

͢Δɽ֤άϦουຖʹͨ͠ࢉܭ஋Λੵ͢ࢉΔɽ͜ͷੵࢉ஋

Λɼࢉܭʹ༻͍ͨαΠΫϧ਺ʹΑΓׂΔ͜ͱͰฏۉ஋Λ

Ͱͷೖྗσʔλͱͯ͠ѻ͏ɽݧ஋Λຊ࣮ۉΊΔɽ͜ͷฏٻ

ྫ͑͹ 6 × 4ʹ෼ׂͨ͠ࡍ͸ɼ24࣍ݩϕΫτϧͷσʔλ

ΕΔɽ͞ࢉܭ͕

0 0 0 3 0 0

0 0 0 3 0 0

0 0 2 2 0 1

0 0 0 0 0 0

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

6× 4.

3.2 ϑΥʔϝʔγϣϯͷࣝผϞσϧ

ϑΥʔϝʔγϣϯΛࣝผ͢ΔͨΊͷϞσϧΛߏங͢Δɽࣝ

ผϞσϧʹΑΔ༗ޮੑΛௐࠪ͢ΔͨΊɼෳ਺ͷػցֶशख

๏ʹΑΓϞσϧΛߏங͢ΔɽϞσϧͷߏஙʹ͸ɼχϡʔϥ

ϧωοτϫʔΫ (NN)ɼαϙʔτϕΫλʔϚγϯ (SVM)ɼ

ϥϯμϜϑΥϨετ (RF)Λ༻͍ͯɼ͋ࢣڭΓֶशΛ͏ߦɽ

ͦΕͧΕͷσʔλʹର͢Δϥϕϧ෇͚͸ɼ૬खνʔϜͷ

ϑΥʔϝʔγϣϯλΠϓʹΑܾͬͯఆ͢Δɽϥϕϧ෇͚

ͷํ๏ʹ͍ͭͯ͸??ষͰɼࢣڭσʔλͷ࡞੒ʹ͍ͭͯ͸

4ষͰޙड़͢Δɽ

ຊ࿦จͰ͸ɼϘʔϧͷࢧ഑͕࣌ؒ௕͍ʹ΋͔͔ΘΒͣ

ಘ఺ʹ݁ͼ͔ͭͳ͍৔߹ɼઓज़ͷ૬ੑ͕ѱ͍ͱఆٛ͠ɼઓ

ज़Λ੾Γସ͑Δ΂͖Ͱ͋Δͱ൑அ͢Δɽ૬खνʔϜ͕ઓज़

੾Γସ͑ͷର৅͔Ͳ͏͔Λࣝผ͢ΔͨΊʹɼࢼ߹ϩά͔

ΒࣗνʔϜͷϘʔϧࢧ഑཰Λ͢ࢉܭΔɽΩοΫΛͨͬߦϓ

ϨΠϠͱɼͦͷ࣍ʹΩοΫΛͨͬߦϓϨΠϠ͕ಉҰνʔϜ

Ͱ͋Δ৔߹ɼͦͷؒͷαΠΫϧ͸ΩοΫΛͨͬߦνʔϜ͕

ϘʔϧΛࢧ഑͍ͯ͠Δ΋ͷͱ͢Δɽෆಘҙ౓Λද͢ࢦඪ

Λɼࣜ (1)ͱఆٛ͢Δɽ͜͜Ͱɼkࢼ߹໨ʹ͓͚Δࣗνʔ

ϜͷϘʔϧࢧ഑཰Λ p(k)ɼಘ఺Λ g(k)ͱ͓͘ɽ

score(k) = d(g(k)) · p(k), (1)

d(x) =

⎧
⎨

⎩
1 (x = 0)

0 (x ≥ 1).
(2)

ෳ਺ͷࢼ߹ϩά͔Βࣜ (1)Λ͠ࢉܭɼͦͷฏۉ஋͕ᮢ஋

Ҏ্ͷνʔϜΛઓज़੾Γସ͑ͷର৅νʔϜͱͯ͠ѻ͏ɽ

3.3 ఢҐஔ৘ใʹͮ͘جνʔϜ෼ྨͱϥϕϧ෇͚

ຊ߲Ͱ͸ɼҐஔ৘ใʹͮ͘ج૬खνʔϜͷ෼ྨख๏ʹͭ

͍ͯઆ໌͢Δɽ૬ੑͷѱ͍νʔϜઓज़ʹ͓͚Δಛ௃తͳ

ϑΥʔϝʔγϣϯλΠϓΛௐࠪ͢ΔͨΊɼ3.2અͰઓज़੾

Γସ͕͑ඞཁͰ͋Δͱ൑அ͞ΕͨνʔϜΛର৅ʹɼΫϥ

ελϦϯάΛ͏ߦɽຊ࿦จͰ͸ɼΫϥελϦϯάͷͨΊʹ

ࠞ߹Ψ΢ε෼෍Λ༻͍Δɽࠞ߹Ψ΢ε෼෍ͷϋΠύʔύ

ϥϝʔλ͸ EM ΞϧΰϦζϜΛ༻͍ͯ࠷దԽ͢Δɽ࠷ద

Ϋϥελ਺͸ Calinski-Harabasz ४஋ج [16]ʹΑܾͬͯ

ఆ͢ΔɽCalinski-Harabasz ͱࢄ४஋Ͱ͸Ϋϥελ಺෼ج

Ϋϥελؒ෼ࢄͷൺΛ༻͍Δɽ

3.3અͷ݁Ռ͔Βɼ3.1અͰઌड़ͨ͠σʔλʹϥϕϧ෇

͚Λ͏ߦɽ͜ΕΛࣝผϞσϧͷࢣڭσʔλͱͯ͠ѻ͏ɽ·

ͨɼϥϕϧͷ਺͸࠷దΫϥελ਺ʹ४͢ڌΔɽ

4 ਺஋࣮ݧ

ຊ࿦จͰ͸ɼ࣮ࡍͷࢼ߹ϩάΛ༻͍ͯ਺஋࣮ݧΛ͏ߦɽ·

ͣɼઓज़੾Γସ͑ͷର৅Ͱ͋ΔνʔϜͷ͏ͪɼಛ௃తͳ

ϑΥʔϝʔγϣϯΛ෼ྨ͢Δɽ࣍ʹɼద੾ͳઓज़ʹ੾Γସ

͑ΔͨΊɼఢҐஔ৘ใΛ༻͍ͯϑΥʔϝʔγϣϯΛࣝผ͢

Δɽ͜ͷࡍɼఢϑΥʔϝʔγϣϯͷࣝผʹඞཁͳαΠΫϧ

਺Λ͢ূݕΔͨΊɼαΠΫϧ਺ʹΑΔࣝผ཰ͷมԽΛௐࠪ

͢Δɽ·ͨɼάϦου਺ʹΑΔࣝผ཰ͷมԽΛௐࠪ͢Δɽ

4.1 ϑΥʔϝʔγϣϯͷ෼ྨ

ຊઅͰ͸ɼઓज़ͷ੾Γସ͕͑ඞཁͰ͋ΔνʔϜͷϑΥʔ

ϝʔγϣϯΛ෼ྨ͢Δɽ࠷దΫϥελ਺Λܾఆ͢Δ͜ͱ

Ͱɼಛ௃తͳϑΥʔϝʔγϣϯͷ਺Λௐࠪ͢Δɽ

4.1.1 ઃఆݧ࣮

੒͢ΔͨΊʹɼHELIOS࡞ϩάΛ߹ࢼ [17] ͱ

CYRUS2014, InfoGraphics, HERMES2015, Glid-

ers2016, FURY, HERMES2016ɼMarliK2016ɼZiziphusɼ

FRA-UNItedɼWrightEagleɼRi-one ͷ 11 νʔϜΛ

200 ϩ߹ࢼͰ͸લ൒ͷΈͷݧରઓͤ͞Δɽຊ࣮ͭͣ߹ࢼ

άΛ࢖༻͢ΔɽHELIOS ͸ຊࣨڀݚͱ෱Ԭେֶ͕ڞಉ

Ͱ։ൃ͍ͯ͠ΔνʔϜͰ͋ΔɽଞͷνʔϜ͸ RoboCup

2014-2016 ʹग़৔ͨ͠νʔϜͷ͏ͪɼ3.2અͷख๏͔Βઓ

ज़੾Γସ͕͑ඞཁͱ൑அͨ͠νʔϜͰ͋ΔɽCYRUS2014ɼ

InfoGraphics ͸ RoboCup 2014 ʹɼHERMES2015ɼ

WrightEagle ͸ RoboCup 2015 ʹग़৔ͨ͠νʔϜͰ͋

ΔɽGliders2016ɼFURYɼHERMES2016ɼMarliK2016ɼ

ZiziphusɼFRA-UNItedɼRi-one ͸ RoboCup 2016 ʹग़
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৔ͨ͠࠷৽ͷνʔϜͰ͋ΔɽΫϥελ਺Λ 2-10 ͷؒݸ

ͰมԽͤ͞ɼ Calinski-Harabasz Ϋϥελ͍ߴ४஋͕ج

਺Λ࠷దΫϥελ਺ͷީิͱ͢Δɽೖྗσʔλͱͯ͠ɼ

ϑΟʔϧυΛ 30 × 20ͷάϦουঢ়ʹ෼ׂͨ͠΋ͷΛར

༻ͯ͠ɼσʔλΛ࡞੒͢Δɽ

4.1.2 Ռ݁ݧ࣮

ՌΛਤ݁ݧ࣮ 4ʹࣔ͢ɽਤ 4͔Β࠷దΫϥελ਺ͷީ

ิͱͯ͠ 3·ͨ͸ ΒΕΔɽΫϥελ਺Λ͑ߟ4͕ 3ͱͨ͠

ͱ͖ɼਤ 5্ਤͷΑ͏ʹΰʔϧલʹશͯͷϓϨΠϠΛूΊ

ΔकඋΛภॏͨ͠νʔϜ (CYRUS2014ɼHERMES2015ɼ

FURYɼZiziphus)ͱɼਤ 5ԼਤͷΑ͏ʹҰ௚ઢঢ়ʹฒͼ

εϧʔύεΛ๷͙Α͏ͳϑΥʔϝʔγϣϯͷνʔϜ (Info-

Graphics)ɼͦͷଞͷνʔϜͱ͍͏ 3 छྨʹ෼ྨ͞Εͨɽ

Ϋϥελ਺Λ 4ͱͨ͠ͱ͖͸ɼΫϥελ਺ 3ͷ݁ՌʹՃ͑

ͯɼಉ༷ʹҰ௚ઢঢ়ʹฒͿνʔϜ͕৽ͨͳΫϥελͱͯ͠

બग़͞Εͨ (Gliders2016)ɽInfoGraphics ͱ Gliders2016

ͷҧ͍ͱͯ͠ɼGliders2016 ͸ϘʔϧΛอ࣋͢Δͱܸ߈త

ʹͳΔͷʹର͠ɼInfoGraphics ͸ϘʔϧΛอ࣋ͯ͠΋߈

Ίͯ͜ͳ͍͜ͱ͕͑ߟΒΕΔɽͦͷͨΊɼInfoGraphicsͱ

Gliders2016 Λಉ͡ϑΥʔϝʔγϣϯͱͯ͠ѻ͍ɼ࠷దΫ

ϥελ਺͸ 3ͱ͢ΔɽҎ߱ɼਤ 5্ਤͷΑ͏ͳϑΥʔϝʔ

γϣϯͷνʔϜΛʠwallʡɼਤ 5ԼਤͷΑ͏ͳϑΥʔϝʔ

γϣϯͷνʔϜΛʠ lineʡɼͦ͏Ͱͳ͍νʔϜΛʠnormalʡ

ͱݺͿ͜ͱʹ͢Δɽ

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

ing to the number of clusters.

4.2 ϑΥʔϝʔγϣϯࣝผ

ຊઅͰ͸ɼ࣮ݧ 4.1ͷ݁ՌΛ౿·͑ɼఢҐஔ৘ใʹ͖ͮج

ϑΥʔϝʔγϣϯࣝผΛ͏ߦɽΦϯϥΠϯͰͷ൑அ΁ͷ༗

ޮੑΛࣔͨ͢Ίɼܦա࣌ؒͱࣝผ཰ͷؔੑ܎Λ͢ূݕΔɽ

·ͨɼάϦου਺ʹΑΔࣝผ཰ͷมԽΛௐࠪ͢Δɽ

4.2.1 ઃఆݧ࣮

ݧ࣮ 4.1ͷ݁ՌΛ౿·͑ɼwallɼlineɼnormalͷ 3 Ϋ

ϥεࣝผΛ͏ߦɽϑΟʔϧυΛ 6 × 4ɼ12 × 8ɼ15 × 10ɼ

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

tom:“line”.

24×16ɼ30×20ͷ5छྨͷάϦουঢ়ʹ෼ׂ͠ɼࢣڭσʔλ

Λ࡞੒͢ΔɽHELIOS ͱ RoboCup 2016 ʹग़৔ͨ͠શͯ

ͷνʔϜɼCYRUS2014ɼInfoGraphicsɼHERMES2015ɼ

WrightEagle ͷ 19νʔϜΛରઓͤ͞ɼલ൒ͷΈͷࢼ߹ϩ

άΛ࡞੒͢Δɽ4.1.1߲ͷࡍͱಉ༷ʹɼCYRUS2014ɼIn-

foGraphics ͸ RoboCup 2014 ʹग़৔ͨ͠νʔϜͰ͋Γɼ

HERMES2015ɼWrightEagle͸ RoboCup2015 ʹग़৔͠

ͨνʔϜͰ͋Δɽwall ͷνʔϜͷ͏ͪɼCYRUS2014 ͱ

FURY͸ಘࣦ఺ࠩʹΑͬͯઓज़Λม͢ߋΔɽͦͷͨΊɼ͜

ͷ 2νʔϜʹରͯ͠͸ࣗνʔϜ͕ແಘ఺Ͱ͋Δ৔߹ͷΈ

ͷσʔλΛ༻͍ΔɽͦΕͧΕͷΫϥεʹରͯ͠ɼ໿ 3000

σʔλͱͯ͠ѻ͏ɽࢣڭͷϩά͔ΒҐஔ৘ใΛநग़͠ɼݸ

σʔλͷϥϕϧ෇͚͸ 4.1અͷ݁Ռʹै͏ɽϥϕϧ෇͚ͷ

ҰཡΛද 1ʹࣔ͢ɽࣝผثͱͯ͠NNɼSVMɼRFΛ༻͍

Δɽࣝผثͷύϥϝʔλ͸༧උ࣮ݧͷ݁Ռ͔Βද 2ͷΑ

͏ʹઃఆ͢Δɽ

ද 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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ද 2: Hyper-parameters used for the classifiers
Classifier Parameter Setting

Activation function Logistic function

Optimization algorithm L-BFGS method

Structure 3 layersɹ

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

The number of neurons in Output layer 3 neuronsɹ

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 Ռ݁ݧ࣮

ՌΛਤ݁ݧ࣮ 6-10ʹࣔ͢ɽਤ 6-10ͦΕͧΕ͸ɼϑΟʔ

ϧυΛ 6× 4ɼ 12× 8ɼ 15× 10ɼ 24× 16ɼ 30× 20ʹ෼

ׂͨ͠৔߹ͷ࣮݁ݧՌΛද͍ͯ͠ΔɽͲͷάϦου਺ʹ͓

͍ͯ΋ 1500αΠΫϧ෇͔ۙΒɼऩଋ͍ͯ͠Δ͜ͱ͕෼͔

ΔɽαΠΫϧ਺͕े෼ଟ͍ͱ͖ɼࣝผثʹΑΔࣝผ཰ͷҧ

͍͸͋·ΓݟΒΕͳ͍ɽNNͱ SVMʹ͍ͭͯ͸ɼάϦο

υ਺ʹൺྫ͠ɼগͳ͍αΠΫϧ਺Ͱͷࣝผ཰͕͍ߴɽ͜

ͷ͜ͱ͔ΒɼάϦου਺͕ଟ͚Ε͹ɼΑΓૣ͍ஈ֊Ͱࣝผ

͕ՄೳͰ͋Δ͜ͱ͕෼͔Δɽ·ͨɼRFͱൺֱͯ͠NNͱ

SVM͸ऩଋʹඞཁͳαΠΫϧ਺͕গͳ͍͜ͱ͕෼͔Δɽ

ҰํɼRFͰ͸αΠΫϧ਺͕গͳ͍৔߹ɼNNɼSVMͱൺ

ֱͯࣝ͠ผೳྗ͕௿͍ɽ͜ͷ͜ͱ͔ΒɼRFΛ࢖༻͢Δʹ

͸͋Δఔ౓ͷσʔλྔ͕ඞཁͰ͋Δͱ͑ߟΒΕΔɽ

ਤ 6: Accuracy rates of the three models according to

field discretized with a grid of size 6× 4

ਤ 7: Accuracy rates of the three models according to

field discretized with a grid of size 12× 8

ਤ 8: Accuracy rates of the three models according to

field discretized with a grid of size 15× 10

ਤ 9: Accuracy rates of the three models according to

field discretized with a grid of size 24× 16

ਤ 10: Accuracy rates of the three models according to

field discretized with a grid of size 30× 20

5 ͓ΘΓʹ

ຊ࿦จͰ͸ɼఢͷઓज़ΛۃݟΊΔͨΊʹɼҐஔ৘ใΛ༻

͍ͯΦϯϥΠϯͰઓज़Λ൑அ͢Δख๏ΛఏҊͨ͠ɽఢͷ

ઓུΛۃݟΊΔ͜ͱ͕Ͱ͖Ε͹ɼͦΕʹԠͯࣗ͡νʔϜ

ͷઓज़Λ੾Γସ͑Δ͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽͦͷͨΊʹɼఢϑΥʔ

ϝʔγϣϯΛಉఆ͠ϥϕϧ෇͚Λ͍ߦɼػցֶशख๏Λ

༻͍ͯࣝผϞσϧΛߏஙͨ͠ɽޙࠓͷ՝୊ͱͯ͠ɼະ஌ͷ

νʔϜʹର͢Δࣝผ཰ͷௐࠪ΍ɼΦϯϥΠϯࣝผثͷ࣮

૷ͳͲ͕͋͛ΒΕΔɽ

ݙจߟࢀ

[1] Hitoaki Kitano, Minoru Asada, Yasuo Kuniyoshi,

Itsuki Noda, Eiichi Osawa and Hitoshi Matsubara,

11



“RoboCup: A Challenge Problem for AI,” AI Mag-

azine, Vol. 18, No. 1, pp. 73-85, 1997.

[2] Luiz A. Celiberto Jr., Carlos H. C. Ribeiro,

Anna Helena Reali Costa, and Reinaldo A. C.

Bianchi. “Heuristic Reinforcement Learning applied

to RoboCup Simulation Agents,” Proc. of the 11th

RoboCup Symposium, pp. 220-227, 2007.

[3] Aijun Bai, Feng Wu, and Xiaoping Chen. “Towards

a Principled Solution to Simulated Robot Soccer,”

Proc. of the 16th RoboCup Symposium, pp. 141-153,

2012.

[4] Thomas Gabel, Martin Riedmiller and Florian

Trost. “A Case Study on Improving Defense Be-

havior in Soccer Simulation 2D: The NeuroHassle

Approach,” Proc. of the 12th RoboCup Symposium,

pp 61-72, 2008.

[5] ,ٱӳࢁᢠ఩࢙,தౡஐ੖,ळࡾ “RoboCupαοΧʔ

ʹ͓͚ΔΩοΫ෼෍Λ༻͍ͨήʔϜઓज़ͷ੾Γସ͑,”

Proc. of the 44th Meeting of Special Interest Group

on AI Challenges, pp. 1-6, 2016.

[6] Jordan Henrio, Thomas Henn, Tomoharu

Nakashima, and Hidehisa Akiyama, “Select-

ing the Best Player Formation for Corner-Kick

Situations Based on Bayes’ Estimation.” Proc. of

the 20th RoboCup Symposium, 12 pages, 2016.

[7] ळࢁ ӳٱ, “ϩϘΧοϓαοΧʔ γϛϡϨʔγϣϯ

2DϦʔάඞউΨΠυ,” ल࿨γεςϜ, 2006.

[8] Shokkofeh Pourmehr, Chitra Dadkhah, “An

Overview on Opponent Modeling in RoboCup Soc-

cer Simulation 2D,” Proc. of the 15th RoboCup Sym-

posium, pp. 402-414, 2011.

[9] Gregory Kuhlmann, Peter Stone, and Justin

Lallinger, “The UT Austin Villa 2003 Champion

Simulator Coach: A Machine Learning Approach,”

RoboCup 2004: RoboCup 2004: Robot Soccer World

Cup VIII pp. 636-644, 2005.

[10] Ramin Fathzadeh, Vahid Mokhtari, Morteza

Mousakhani, and Alizera Mohammad Shahri,

“Coaching with Expert System Towards RoboCup

Soccer Coach Simulation,” Proc. of the 10th

RoboCup Symposium, pp. 488-495, 2006.

[11] Mazda Ahmadi, Abolfazl Keighobadi Lamjiri,

Mayssam M. Nevisi, Jafar Habibi, and Kambiz

Badie, “Using a Two-Layered Case-Based Reason-

ing for Prediction in Soccer Coach,” Proc. of the In-

ternational Conference on Machine Learning; Mod-

els, Technologies and Applications. MLMTA’03, pp.

181-185, 2003.

[12] Luis Paulo Reis, Nuno Lau and Eugnio Oliveira,

“Situation Based Strategic Positioning for Coor-

dinating a Simulated RoboSoccer Team,” Balanc-

ing Reactivity and Social Deliberation in MAS, Vol.

2103, pp. 175-197. 2001.

[13] Hidehisa Akiyama, Itsuki Noda, “Multi-Agent Posi-

tioning Mechanism in the Dynamic Environment,”

Proc. of the 12th RoboCup Symposium , pp. 377-

384, 2008.

[14] Patrick Riley, Manuela Veloso,“On Behavior Clas-

sification in Adversarial Environments,ʡProc. of

the 5th Distributed Autonomous Robotic Systems

(DARS 2000), pp. 371-380, 2000.

[15] Ubbo Visser, Christian Drücker, Sebastian Hübner,
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Abstract

This study 1 aimed to improve the precision
of multiple robots’ self-localization in the stan-
dard platform league of RoboCup, i.e. a robotic
soccer competition. For improving the preci-
sion of the self-localization, we proposed a new
technique that uses an external camera out of
the field for assistance. Robots in the field
use the unscented particle filter that estimates
their position from some landmarks. When a
robot equipped with the filter cannot recognize
any landmarks exactly, particles spread and
the precision of the self-localization decreases.
Therefore, the overlooking camera out of the
field observes each robot’s position. When par-
ticles spread, the external camera estimates the
foot position of the robot, and then the robot
sprinkles particles on the neighborhood again.
In this way, even if a robot cannot recognize
landmarks exactly, assists of the external cam-
era revise the position of particles and improve
the precision.

1 Introduction

The RoboCup (Robot Soccer World Cup) project sets
a goal that a fully autonomous robot team shall win
against the most recent winning team of FIFA World
Cup in soccer by 2050.
The RoboCup Soccer Standard Platform League

(SPL) is a league that all teams compete with the
same standard humanoid robot called NAO developed
by Softbank Robotics[1]. The robot operates fully au-
tonomously, that is with no external control, neither by
humans nor by computers. In RoboCup Soccer SPL, the
robot must process all the calculations on vision pro-
cessing and decision making using low-end CPU (Intel
Atom 1.6GHz). In addition, the robot must devote a lot
of computation resource to percept a white goal and a
mostly white ball in vision processing. Each team has

1This paper was submitted to SICE Annual Conference 2017.

five player robots and optionally has one coaching robot
that can send instructions at a perspective view from
outside the field. An example of the positional relation-
ship between the field and the coaching robot is shown
in Figure 1.
In RoboCup Soccer SPL, a self-localization mecha-

nism that estimates player own position and orienta-
tion is required. We use the unscented particle filter
(UPF)[3] which is currently a mainstream method[4] for
self-localization. However, a robot cannot accurately
grasp any landmarks, then particles do not converge, so
the estimation error of self-localization becomes large.
In addition to the conventional method, by using the

coaching robot as the observer, an area where a player
is likely to exist is specified. We propose a method to
promote convergence of particles by correcting the coor-
dinates of scattering particles based on the information
from the coaching robot. From this method, estimation
error of the self-location is assumed to be suppressed
when the player cannot accurately recognize landmarks.

Figure 1: Coaching robots can observe the almost whole
field[2]

2 Unscented Particle Filter (UPF)

The UPF is a combination of the unscented Kalman filter
(UKF)[5] and a particle filter (PF)[6]. The difference
between UPF and PF is that UPF is used the UKF for
updating each particle.
The UPF estimates the position of the robot by using
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a finite number of particles assumed to be the robot. The
first step is motion update step. In this step position of
each particles is updated the by using robot motion in-
formation. The second one is measurement update step.
The robot calculates the weight of each particles based
on observation information. The third one is resampling
step. It sprinkles the particles according to the weights.

3 Proposed method

When UPF cannot accurately grasp landmarks, particles
may not converge. When such a situation occurs, the
coaching robot behaves as an observer, assists to esti-
mate the self-localization of the player from the outside,
and encourages the convergence of the particles. The
flow of the proposed method is shown in Figure 2.

Figure 2: Outline of proposed method

3.1 True perspective image

At first, the coaching robot gets a perspective image as
shown in Figure 3. Then it is transformed to a true per-
spective image by using homography transform[7] (see
Figure 4). Since the homography transform requires
more than four coordinates on an image, the coaching
robot will select more than four points out of 17 candi-
dates, i.e. four corners of the field, eight corners of the
penalty areas, two penalty marks, two intersections of
the center line and the side lines, and a point of the cen-
ter mark. In Figure 3, we use eight points by indicating
red circles.

Figure 3: Original image with known positions.

Figure 4: Homography transformation

3.2 Estimation of a player’s position

We estimate straight lines with a high possibility that a
robot exists. Only the jersey regions are extracted from
the transformed image. Then, the regions are denoising
by opening processing[8] (see Figure 5) and Increasing
connectivity by closing processing[8]. After that, we ex-
tract regions of the own team’s jersey, they are certain
that the player robot will be on the line calculated by
simple linear regression analysis (see Figure 6).

Figure 5: Extraction of uniform

3.3 Estimation of a player’s foot position

We estimate the foot of the player robots and use it
as the reference of the position at which particles are
resampled. The foot position of the player robot is esti-
mated as the bottom point of regions excluding the field
on the line(Figure 6). We transform the color space of
the perspective image into L*a*b* to detect the color
of the green field. L* stands for lightness and a* and
b* are chromaticness index equivalent to hue and sat- 
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Figure 6: Straight line expressing rough robot position

uration. The color approaches red as the value of a*
becomes high and green as it becomes low, and yellow
as the value of b* becomes high and blue as it becomes
low. We binarize the image of a* by Otsu’s thresholding
method[9]. By doing so, we extract regions other than
the green color of the field. As applying the homogra-
phy transform to the image, the true perspective image
is shown in Figure 7. There is a possibility that the esti-
mated position of the feet may be displaced by the line
of the field in Figure 7. Therefore, the region of the mov-
ing object is extracted using the background difference
and the position of the robot is specified. The region of
the moving object obtained from the background sub-
traction is shown in Figure 8.
The region with the most continuous region of Figure

7 on the straight line is extracted. The lowest point of
the region of Figure 8 included in this region is regarded
as the foot. The estimated foot position is illustrated in
Figure 9 as a red circle.

Figure 7: Image except green field region

Figure 8: Background subtraction

Figure 9: Estimated position of robot’s foot

4 Experiment

We verify whether the player can be assisted self-
localization of using images acquired by the coaching
robot. Firstly, it is evaluated how the estimated foot po-
sition is closer to the true one by comparing the proposed
and the conventional methods. Secondly, after correct-
ing the position of the particle by the proposed method,
it is verified whether it is close to the true position as
compared with the conventional method.

The experiments were conducted and used two players
under an LED uniform lighting environment with natu-
ral light. We use the OpenCV 3.1 library as a tool for
image processing. The value of α in the normal distri-
bution in Section 3.4 is empirically set to 8 in order to
prevent particles from spreading. The number of parti-
cles is 12. 
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3.4 Determination of resampling position

Based on the estimated foot position, the locations where
particles are scattered are determined. Taking into ac-
count the error of the estimated foot position, the posi-
tions of particles are determined according to the normal
distribution as given by Eq. (1).

f(x) =
1√
2πσ

exp(− (x− µ)2

2σ2
) (1)

where µ is the mean and σ2 is the variance. In this paper,
the value of µ is defined by the foot position x, and the
value of σ is set to 1 / α. The particles are gathered into
the foot estimated by increasing the value of Ћ. Based
on the above, the positions of particles are indicated by
yellow circles in Figure 10.

Figure 10: Resamped position of particles

4.1 Experiment 1: Verification of the accuracy
of the estimated foot position

When distributing particles using the proposed method,
the estimated position accuracy of the estimated foot
position of Section 3.3 is important.Because the coordi-
nates of particle resampled are highly based on the foot
position. Therefore, we verify the accuracy of the esti-
mated foot position using the proposed method by mea-
suring the actual foot position. In addition, we compare
the estimation error of the self-localization with the con-
ventional method.

In this experiment, two conditions are set in order to
see the change in error according to the distance between
the coaching and the player robots. Therefore, we esti-
mate the foot positions of two robots simultaneously. As
shown in Figure 11, the robot is placed, the robot A is
closer to the coaching robot, and the robot B is far one.

In the experiment, the robots follow a path as shown
in Figure 11 where landmarks such as lines and goals
are difficult to recognize and self-position estimation be-
comes difficult. We set the player robots in the red circles
as the initial state and walk to the blue circles according
to the red arrows. At that time, self-position estimation

is performed using UPF. When both the robots reached
the blue circle, the coaching robot estimates the foot po-
sition of the player robots. Experiments were carried out
three times and the errors against the true position are
averaged to compare the accuracy.

Figure 11: Routes in experiment 1

4.2 Result of Experiment 1

The experimental results in Experiment 1 are shown in
Table 1. Improved rate in Table 1 is obtained from Eq.
(2). In Eq. (2), R is the Improve rate, Ec is the error
average of the conventional method, and Ep is the error
average of the proposed method.

R =
Ec − Ep

Ec
∗ 100 (2)

From Table 1, Both the robots A and B are more accu-
rate than the conventional method, so it can be applied
even in situations where there is a difference in obser-
vation distance between the coach robot and the player
robot. In addition, the total improvement rate of the ac-
curacy of the estimated position at the total of 6 times
by the two robots A and B three times is 74%.Therefore,
on the basis of the estimated foot position, resampling
particles is expected to improve the accuracy. Moreover,
we could confirm that it is possible to estimate not only
one robot but also multiple robots.

Table 1: Average error of the estimated foot position
(Experiment 1)

Average error [mm]
Method \Robot Robot A Robot B

Conventional method 630 450
Proposed method 199 80
(Improved rate [%]) (68) (82)

4.3 Experiment 2: Verification of the accuracy
of self-localization after resampling

After resampling the particles using the proposed
method, the robot moves again and the self-position es- 
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timation accuracy at the last position is verified. We
also compare the estimation error of the self-localization
with the conventional method.
As seen in Section 4.1, the player robots moves by two

kinds of routes as illustrated in Figure 12 . Experiments
were carried out three times and the errors against the
true position are averaged to compare the accuracy.
As in Experiment 1, robots walk to the blue circles in

Figure 12, then correct the particle position only once
using the proposed method at the position of the blue
circles. After that, when it reaches the gray circle along
the red solid arrow shown in Figure 12, it estimates its
own position. We compare the accuracy of self-position
estimation with the normal UPF and that with the pro-
posed UPF that corrected particles only once using the
proposed method.
When resampling is performed using the proposed

method, the direction of the particles is determined ac-
cording to the normal distribution based on the esti-
mated direction. The normal distribution is given by
Eq. (1). In self-localization, the direction is corrected
by recognizing landmarks. Therefore, the value of µ is
set to the previous estimated direction and the value of
σ is empirically set to π/8.

Figure 12: Routes in experiment 2

4.4 Result of Experiment 2

The results in Experiment 2 are shown in Table 2. Im-
proved rate in Table 2 is obtained from Eq. (2).
From Table 2, both the robots A and B using the pro-

posed method are more accurate than those using the
conventional method., so it can be applied even in situa-
tions where there is a difference in observation distance
between the coach robot and the player robot. In addi-
tion, the total improvement rate of the accuracy of the
estimated position at the total of 6 times by the two
robots A and B three times is 72%. Moreover, we could
confirm that it is possible to estimate not only one robot
but also multiple robots.
The coaching robot can not always estimate the feet

of the player robot at all times. However, once using

the proposed method from this experiment, it was con-
firmed that the estimation accuracy was improved after
that. Therefore, under the situation where the player’s
foot can be estimated, it is expected that the estima-
tion accuracy after that can be improved by using the
proposed method.

Table 2: Average error of self-localization (Experiment
2)

Average error [mm]
Coach \Robot Robot A Robot B

without coach 987 606
with coach 169 274

(Improved rate [%]) (83) (55)

5 Conclusion

In this paper, we proposed a method for improving
the accuracy of the self-position estimation method, the
UPF, in the RoboCup soccer standard platform league.
In the proposed method, the position of the particle is
corrected by using the observer (coach robot) assisted
the subjects (player robots) who performs self-position
estimation. As a result, by using the proposed method,
the estimation accuracy of the self position is improved
by 72% compared with the conventional method.
In addition, since improvement of estimation accuracy

after that can be confirmed by correcting the position
of the particle once using the proposed method, it is
expected that estimation accuracy will improve only by
using the proposed method when the coaching robot can
estimate player’s foot.
As future work, when there are two or more player

robots as in a normal game, it is necessary for the player
robot to discriminate from the position information of
the player robot estimated by the coaching robot which
information about ourselves.
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