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Abstract

サッカープレイヤの行動決定手法としてファジィ

方策関数を提案し、その方策パラメータである

ファジィ集合をGAを用いて進化的に獲得した。

獲得実験では、世代集団、親個体群、子個体群の

個体数をそれぞれ 810、10、20と設定した。　

ランダムな初期方策から始めて agent2dとの対

戦結果を適応度とし 1200世代以上の進化実験を

行った結果、世代ごとの適応度である累計得失

点の平均値が約-2.5 点から +2.0 点超まで増加

し、強いチームを得ることができた。この計算

を実行するため、40ワーカからなるサッカーシ

ミュレーションクラスタを構築し用いた。獲得

したファジィ方策関数を実装したプログラムと

agent2dによる対戦実験の結果 、　学習前のプ

ログラムの勝率 23％と比較して 54.9％と高い

勝率であったことから、GAによる進化的獲得の

有効性を明らかにした。

1 はじめに

強化学習の枠組みでは環境に対する行動戦略を方策関数

π で表し 、θ によるパラメータ化を行い π(θ)とおく。最

適なパラメータ の発見を目指すことが行われている。例

えばニューラルネットであれば θ はリンクの重み変数に

相当し、重み付きのルールベースシステムならば、ルール

の重みとルールの記述パラメータに相当する。このとき

∆θを明示的に計算することでを更新する学習測が用いら

れる。

しかしながら サッカープレイヤの協調行動のように、

状態空間が大きく、報酬がスパースかつ遅延が大きいとい

う複雑な問題の強化学習での解決は非常に困難である。

DQN[Mnih 13]は、状態空間をニューラルネットによっ

て近似しながら学習を行うことで、巨大な状態空間への

対応を行い簡単なゲームでは高い学習性能をあげている。

しかし、報酬がスパースで遅延するものは学習がうまく

できていないことと、学習ができた場合でも獲得された

ニューラルネットの解釈・分析が事実上できないという課

題がある。

ファジィ方策関数は、複雑な問題の大局的な解法知識を

ファジィ推論によって表現することで、こうした困難な問

題を可読性のある形で解決することを目指している。ファ

ジィ推論規則で表現した方策関数は ニューラルネットに

比べて構造的な記述能力が高いという特徴がある。一方

でファジィ推論の非線形性と非単調性（多峰性）、いたる

ところで微分不可能という特性から、∆θを明に得ること

ができず、勾配を用いた最適化によって方策を求められ

ない。

そこでヒューリスティックなメタ探索である遺伝的アル

ゴリズム [北野 93]を用いてファジィ方策関数を獲得する

こととした。

本研究では疎なサッカーシミュレーション用クラスタを

構築し 40試合を並列で行うことでより進化世代数を大幅

に増やすことを試みた。近年、強化学習では試行をより多

数、この場合GAの進化世代数をより長期間行うことで、

よりよい解を得られることが示されている [Silver 17]。遺

伝的アルゴリズムによるサッカールールの獲得は、2006年

ころまで積極的に行われてきた。このころTaylorらは 420

時間相当 (約 2,500試合)[Taylor 06]、Lukeらは 10,000試

合相当の学習 [Luke 98]を行っている。計算資源の制約に

よりこの程度の実験が行われていた。本実験では、大幅に

長期間にあたる 8,000時間相当 (48,000試合）の進化反復

を専用のサッカークラスタを構築して実施した。

本研究ではRoboCup Soccer simulation 2Dリーグを対

象とし、サッカープレイヤのファジィ方策関数を提案しそ

のパラメータであるファジィ集合を GAを用いて学習し

ファジィ方策関数を獲得することを目的とする。
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2 RoboCupSoccer2Dプレイヤにおける
ファジィ方策関数

2.1 RoboCupSoccer2Dシミュレーション

本研究では、RoboCup Soccer simulation 2Dリーグのプ

レイヤを対象とする。simulation 2D リーグのシミュレー

タは、サーバクライアント方式で構築され、rcssserver と

呼ばれる一つのサッカーサーバプログラムと、両チーム

11ずつのプレイヤに相当する、のべ 22クライアントプロ

グラムで 1つの試合を実行する。試合時間は 6000ステッ

プ、実時間で 10分である。

サッカーサーバでは 2次元平面で高さのない仮想サッ

カーフィールドを用意し、ボールやプレイヤの物理的な

運動のシミュレーションを行う。サーバは、各クライアン

トのサッカーエージェントプログラムへ、仮想の視覚・聴

覚情報の送信、物理計算、状態更新など 100ミリ秒単位

で行う。サッカーエージェントはこの知覚情報等を元に状

況を判断し、100ミリ秒以内に行動を決定し、行動コマン

ドをサーバへ送信する。

2.2 ベースプログラム agent2d

本研究では ベースプログラムとして agent2d を用いた。

これは秋山らによって開発された 2010年の世界大会優勝

チーム HELIOS の基本的な行動をライブラリ化したキッ

トのサンプルエージェントプログラムである。

ドリブルなどの基本行動や、状態予測と探索に基づく行

動計画、ボール位置を反映したチームフォーメーション、

基本的なセットプレー、ペナルティキックなどのその他の

基本行動がビルトインされている。優勝チームHELIOSに

ごく近く、サンプルでありながら、そのままの状態で、標

準的なサッカーチームとしては十分な強さを持っている。

2.3 chain action探索

agent2dでは ボール保持者の行動を決定する方策決定と

して chain action 探索を用いている。

探索では以下のアルゴリズムによって行動決定を行う。

1. 初期状態を入力とし行動の候補を生成する。

2. 成功と予測される行動を生成し 行動とその結果の予

測局面を組としたノードを作る。

3. ノードを生成するときに予測局面を評価し 各ノード

は評価値を保持する。

4. 最良優先探索により終了条件を満たすまで木を成長

させる。

5. 探索木の生成が終了した後 評価値が最も高いノード

につながるアクション連鎖を決定する。

ここで生成される探索木を図に示す。

図 1: chain action の探索木

図 2: ファジィ局面評価関数

2.4 ファジィ方策関数

ファジィ方策関数 π(s)は、状態から行動を決定するため

のアルゴリズムとして、ファジィ推論を組み込んだ方策関

数である。状態に対して行動を確定的に決定する。

谷川ら、田川らは chain action 探索内で用いる評価関

数を人間の知識に基づく状態特徴量の線形和で表現し、こ

れに対して強化学習を行った [谷川 13, 田川 15] 。

ファジィ方策関数は、人の直感的知識を推論構造に反映

し、線形和に比べて表現力が高い特徴がある。

ファジィ方策関数は、谷川らと同様に、chain action 探

索を基本形として採用し、探索で用いる評価関数を多段

ファジィ推論で表現した。これは、ボール保持者の行動を

決定するとき、大局的な状況判断とその状況に応じた状

態評価の二段階に対応している。

ファジィ推論の構造を図 2に示す。

3 ファジィ方策関数の進化的獲得

ファジィ方策関数は、ファジィ推論に依拠する非線形な複

雑さにより、一般に多峰的であり、確率的方策勾配法な

ど一般的な強化学習手法によってパラメータを学習する

ことが困難である。本研究では ファジィ方策関数のファ

ジィ推論パラメータを GAを用いて獲得することを提案

した。GAの世代交代モデルには JGGを、交叉手法には

ファジィ推論パラメータが実数値であることから、REX
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図 3: 世代交代モデル JGG (Just Generation Gap)

を採用した [小林 09]。

3.1 世代交代モデル JGG (Just Generation Gap)

JGG (Just Generation Gap)法にもとづく世代交代の手

順は以下のとおりである。

1. 与えられた初期化領域に npop 個の個体をランダムに

生成し初期集団とする。

2. 集団からランダムに np 個の親個体を非復元抽出する。

3. 親個体集団に交叉を繰り返し適用し nc個の子個体を

生成する。

4. 子個体の適応度を評価する。

5. 子個体集団を適応度にしたがってソートし、上位 np

個体を親個体と置き換えて次世代の集団とする。

この流れを図 3に示す。

3.2 交叉 REX (Real-coded Ensemble

Crossover)

交叉 REX では式 (2)および 式 (1) にしたがって子個体

xc ∈ Rn を生成する 。pg を親個体群の重心ベクトルで

ある。

pg =
1

npop

npop∑
i=1

pi. (1)

xc = pg +

npop∑
i=1

ξi(x
i − pg), ξi ∼ ϕ (2)

4 ファジィ方策関数の進化的獲得実験

世代の個体数などの設定を表 1、子個体の評価に関する設

定を表 2、のとおりとしてファジィ方策関数の進化的獲得

実験を行った。

表 1: 集団の設定
次元数 54

世代集団数 npop 810

親個体群の個体数 np 10

子個体群の個体数 nc 20

表 2: 子個体評価の設定
適応度 累計得失点差

評価試合数 2試合

対戦相手 agent2d

4.1 サッカーGAクラスタ

GAによって進化実験をするとき、評価を子個体数だけ行

う必要がある。世代数を千回、子個体を 10として、1試

合で評価をするとしても 10,000回の試行が必要となる。

一方 RoboCup Soccer simulation 2D の試合は、1試合の

シミュレーションを 10分で行うため、10,000回ではのべ

約 70日を必要とする。

このため、本研究ではクラスタを構築し、進化計算の

高速化を行った。ここで、子個体評価のためのサッカーシ

ミュレーションが違いに影響しない疎な関係にあるため、

独立な計算機を 40台並列に用いた。設定は子個体数を 20

個体、評価は 2 試合であるため 1世代での試合数は 40と

なる。

本クラスタを用いることで、1世代分のサッカーシミュ

レーションを一度に計算することができ、世代をまとめる

GA操作には時間がかからないため、全体として効率はほ

ぼ 40倍であった。詳細には、個々の試合ごとにラグタイ

ムがあるため、各世代単位で終了待ちの同期を取った。シ

ミュレーション全体への影響はほとんどなかった。

4.2 GAによる進化と最良個体評価

以上の実験設定で、1200世代超まで進化実験を行った。合

計試合数は 1200x20x2 = 48,000 試合である。

世代ごとの適応度平均の推移を図 4 に示す。個体集団

平均で -2.5点程度の得失点差だったが 1.0点程度まで上

昇し agent2d 相手に強くなったことがわかる。

いくつかの世代のクライアントを取り出し agent2d と

対戦させたところ、学習前 (初期世代集団)の個体の勝率

は 23.2％、学習後の最良個体は 54.9％、手作業による

ファジィ方策関数を用いたクライアントは 51.2％の勝率

であった。

以上の結果から、強いファジィ方策関数を獲得できたと

言える。

また、評価の変化はまだ上昇をつづけている傾向があ

り、収束したとは言えず、従来より増やした 1200世代で

も進化には十分とはいえないことがわかった。
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図 4: 進化過程 (1200世代)　縦軸は 2試合での累計得失

点差

5 おわりに

本研究では、強化学習による行動学習が難しい問題に対

し、人の直感を構造的に生かしたファジィ方策関数を設定

し、そのパラメータを GA を用いて進化的に獲得する手

法を提案し、実験した。

従来より多数の、1200世代、48,000試行以上の個体評

価を専用クラスタを構築して行って進化実験をしたとこ

ろ、適応度が世代を繰り返すごとに増加したことからGA

によるファジィ方策関数の獲得の可能性を確かめることが

できた。

学習後のファジィ方策関数を用いたプログラムは基準

の agent2d に対し勝率 54.9％であり強いプログラムが得

られている。

今後の課題として、まだ収束しきっていない進化をさ

らに続けることで、何世代まで進化させるのが適当であ

るかの知見を得ることが望まれる。
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