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RoboCup SSL Humanoidのための
ポイントクラウドサーバの提案

A Proposal of Point Cloud Server for the RoboCup SSL Humanoid

平井 雅之 1∗ 升谷 保博 1

HIRAI Masayuki1 MASUTANI Yasuhiro1

1 大阪電気通信大学
1 Osaka Electro-Communication University

Abstract: 本稿では RoboCup SSL Humanoidの次世代の競技形態のための外部視覚共有システ
ムとして「ポイントクラウドサーバ」を提案する．外部視覚としてフィールドを囲む複数の深度カメ
ラを用いる．深度カメラに 1台ごとにサーバプログラムを設け深度カメラから得られた深度画像を 3

次元の色付き点群に変換し，フィールド座標系に座標変換する．そこからフィルタリング処理を行い
不要な点を除去し，さらに，データを圧縮してマルチキャストのUDP通信でネットワークに送出す
る．このデータを各チームのプログラムが受け取り，そこから先は独自に処理を行う．深度カメラと
して Kinect v2を使って提案方法を実装し検証を行った．

1 はじめに

RoboCupサッカーの小型ロボットリーグ (Small Size

Robot League,以下 SSL)[1]とそのサブリーグである
SSL Humanoid[2]のシステムでは，他のリーグと異な
り，ロボット自身にはカメラを搭載する必要はなく，外
部カメラを用いてフィールド上のロボットやボールの
位置を認識しロボットを制御することができる．
現状では，図 1のようにフィールド上空のカメラで
ロボットの頭頂部に取り付けたマーカのパターンを撮
影し，2次元的な画像処理を経て，その番号や座標，方
向を算出している．しかし，この方式には多くの欠点
がある．ロボットの頭頂部のマーカ板は，ロボットを
動作させる際に邪魔になったり，ロボットが転倒して
マーカが見えなくなると認識されなくなったりする．ま
た，得られるのはロボットの座標と方向のみなので，ロ
ボットの 3次元的な状態を知ることはできない．これ
は，多様なポーズが可能なヒト型ロボットにとって大
きな問題である．そこで，SSL Humanoudの提案当時
からこの競技の最終段階の外部視覚システムの条件と
して図 2のように 3次元・マーカなしを想定している．
このようなシステムであれば，複数の外部カメラで撮
影したカメラに基づいて，複数のロボットの 3次元的
な形状を取得し，それに基づきロボットを制御するこ
とができ，外部視覚の特徴を活かした新たなアイディ
アの創出が期待できる．
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図 1: 現在の SSL Humanoidシステム（2次元・マー
カあり）

図 2: 次世代の SSL Humanoidシステム（3次元・マー
カなし）
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これを受けて，木村らはフィールド上の 3次元空間の
ボクセルデータを共有することを提案し，それを具体化
する「ボクセルサーバ」を開発した [3]．このサーバは，
8台のカメラを用い，3025[mm]×4050[mm]×500[mm]

の領域を 10[mm]立方のボクセルで表現し，それをネッ
トワークを介してクライアントへ配信している．また，
クライアント側では，ボクセルデータからロボットの
ポーズ推定を行い，その結果からロボットの行動決定
ができることを示している [4]．さらに，植田らはこの
ボクセルサーバに色の情報を付け加えたカラーボクセ
ルサーバを提案した [5]．これにより，ロボットとボー
ルが接触すると 1つのオブジェクトとして認識する問
題が解決された．しかし，これらの方式では，十分な
3次元情報を得ようとすると少なくとも 8台のカメラ
を必要としており，設置やキャリブレーションに時間
と手間がかかるという問題点がある．
そこで，RGBカメラではなく，最近手軽に使えるよう
になった深度カメラを 利用して次世代 SSL Humanoid

のための外部視覚システムを実現する「ポイン トクラ
ウドサーバ」を提案する．以下の節では，その考え方や
実装について述べる．次に，深度カメラとしてKinect

v2を 4台用いて，SSL Humanoidのフィールド（4.5[m]

× 3[m]）に置かれたオブジェクトを撮影し，実装した
システムの性能を評価し，実際の競技に使えるかどう
か検証する．

2 ポイントクラウドサーバの提案

複数の深度カメラから得られた情報をネットワーク
を介して参加チームが共有することについて考察する．
まず決めなければいけないので，どこまでを共有して
サーバ側で処理し，何をクライアント（チーム側）へ
提供するかということである．これについて，以下の
ような三つの選択肢を考える．

1. 深度画像をそのまま提供．

2. 一般的な前処理を行ってから提供

3. 3次元オブジェクトの認識を行ってから提供．

１の場合，サーバ側の処理は非常に簡潔であるが，ク
ライアント側の負担が重く，データの送信量が大きく
なり処理速度が下がってしまう．２の場合，データの
送信量をある程度削減でき，処理速度も確保しやすい
が，カメラのキャリブレーションなどの課題がある．３
の場合，一番データの送信量が少ないが，サーバ側の
処理が多く，クライアント側での工夫を行う余地が少
ない．そこで，本稿では，2を選択し，深度画像から得
られた点群データを提供する「ポイントクラウドサー
バ」を提案する．

server

server

server

server

cilentcilent

深度カメラ

図 3: ポイントクラウドサーバの概念図

ポイントクラウドサーバの概念図を図 3に示す．複
数の深度カメラでフィールドを囲い撮影する．深度カ
メラ 1台につきサーバプログラム 1個を割り付ける．共
有するデータはマルチキャストの UDP通信でネット
ワークに送出する．
サーバプログラムでは深度画像を 3次元の色付き点
群データに変換し，共通の座標系に変換する．次に，
フィールド外や床といった不要な点を除去と点のデー
タ量の圧縮を行い送信量を削減する．複数のサーバの
データを区別するために，それぞれに別々のマルチキャ
ストアドレスとポート番号を割り当てる．
現在の共有視覚システムであるSSL-Visionでは，60fps
程度の頻度で処理をしている．一方，一般的な深度カ
メラでは，30fps程度の頻度でデータの取得ができるの
で，提案のシステムでもそれと同じ処理頻度にできる
のが理想的である．しかし，車輪型ロボットに比べて
ヒト型ロボットは動作が遅いため，10fps程度の処理頻
度でも実用できるのではないかと考えている．
厳密な計測のためには，センサ間の同期ができた方
が望ましいが，機材的な制約でそれは難しいかもしれ
ない．そこで，競技としては非同期のデータに基づく
ことを前提としても良いのではないかと考える．ただ
し，サーバ間での時刻は同期しておき，点群データに
タイムスタンプを付与する．

3 ポイントクラウドサーバの実装

2節で提案したポイントクラウドサーバを検証する
ために，実装したシステムについて述べる．

3.1 機材・開発環境

実装した PCはサーバ側はWindows10，クライアン
ト側はWindows8.1である．開発環境にはVisual Stu-

2



dio 2015，使用言語は C++である．
深度カメラは Kinect v2を用いた．深度画像の解像
度は 512 × 424画素である．また，Kinect の画角は水
平方向に 70 [deg]，垂直方向に 60 [deg] ，計測範囲は
0.5[m] から 8[m] までである．
本研究では，点群を表示させ操作するため，および
キャリブレーションに使用した点群内での平面検出や
不要な点群のフィルタリングに，Point Cloud Library

を使用している．実装に利用したバージョンは，1.8.1

である．

3.2 サーバの実装

まず，Kinectの深度画像はKinectGrabber[6]を使用
して色付き点群に変換する．
Kinectの深度画像から得られた点群の座標値は，カ
メラ座標系で表現されている．クライアント側での点
群のマージが容易になるように，サーバ側で点群を共
通のフィールド座標系へ変換する．図 4に示すように，
フィールド座標系は，フィールドの平面上の中心を原
点とし，フィールド平面の法線方向を z軸，ゴールと
ゴールを結ぶ方向を x軸とする．
ある点 pを，カメラ座標系で表現したものを cp，フ

ィールド座標系で表したものを fpとすると．両者の関
係は，式 (1)のように表現できる．

　fp = fRc
cp− fpc (1)

ここで，fRc はフィールド座標系に対するカメラ座標
系の回転を表す行列，fpc はフィールド座標系に対す
るカメラ座標系の並進を表すベクトルである．本稿の
実装では，別のキャリブレーションプログラムで，こ
の回転行列と並進ベクトルを推定し，その結果をファ
イルを介してサーバプログラムにが受け取って処理に
利用する．
Kinect v2の深度画像から得られる点群の点の数は
最大で 512 × 424 =217088個である．このデータをそ
のまま送出するとデータの送信量が多く処理速度の低
下に繋がるためデータの送信量を削減する必要がある．
点群の中には不要な点が数多く存在するためフィル
タリングを行う．まずフィールドから大きく外れた箇
所の点群を除去する．SSL Humanoidのフィールドは
3025 × 4050[mm]であるので，フィールドの原点を中
心とし，3600 × 5000[mm]に含まれない点を除去する．
次に床面は不要なので z軸方向に 5[mm]以下の点群を
除去する．これにより，フィールド上のオブジェクト
の点群だけが残る．
さらに，点群の点 1 個当たりのデータ量も減らす．

PCL における色付き点群の 1 点のデータは．座標値
(X,Y,Z)がそれぞれ [m]単位の浮動小数点数で 4byte，

図 4: フィールド座標系とカメラ座標系

色情報 (R,G,B,α) がそれぞれ１ byte，合計で 16byte

である．これを，座標値はそれぞれ [mm]単位の整数
2byteに，色情報はそれぞれ 5bitに変換し合計で 8byte

に圧縮する．

3.3 テストクライアント

テスト用のクライアントプログラムを作成する．全
てのサーバから新しいデータが届いた場合，点群をマー
ジし表示する機能のみが実装されている．今後は，マー
ジした点群に対して様々な処理を行う処理の実装が必
要である．

3.4 キャリブレーション

キャリブレーションによって求めるべきものはカメ
ラ座標系からフィールド座標系に変換するための回転
行列と並進ベクトルである．この手法はフィールド座
標系の xy面と xz面と yz面に一致する平板を設置し，
それを撮影した点群データから，回転行列と並進ベク
トルを求める．
xy面は床を使用し，xz面と yz面に相当する平板と
して衝立などで壁を作る．その 2つの壁と床をKinect

で撮影し，その点群を使い PCLで平面検出を行う．そ
の際の深度カメラと平面と座標系のおおよその位置関
係を図 5に示す．この例ではフィールドの第 4象限に
Kinectを設置している．

3.4.1 キャリブレーションの実装

点群から平面を取得する方法はPCLのモデルタイプ
はSACMODEL PLANEで，検出方法はSAC RANSAC
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Kinect

xy面

xｚ面

yz面 赤がx軸
青がy軸
緑がz軸

図 5: 深度カメラ，平面，座標系の位置関係

を用いて検出する．閾値は 0.05[m]で試行回数は 50回で
ある．これにより点群内の平面の式の係数が得られる．
この方法で平面を検出すると点群内で一番大きな平
面が求められる．その後元の点群から求めた平面に含
まれる点群を取り除き再度平面検出を行うことで複数
の平面を検出する．これを 3つの平面が検出されるま
で繰り返す．
検出された 3平面のパラメータから，座標変換に必
要な回転行列と並進ベクトルを推定し結果をファイル
に保存する．

3.4.2 キャリブレーションの原理

xy平面，xz平面，yz平面の係数をそれぞれaz, bz, cz, dz，
ay, by, cy, dy，ax, bx, cx, dx とする．ただし以下の様な
関係を満足しているとする．√

a2i + b2i + c2i = 1(i = x, y, z) (2)

xy平面の式を式 (4)，xz平面の式を式 (5)，yz平面の
式を式 (6)と表す．

azx+ bzy + czz + dz = 0 (3)

ayx+ byy + cyz + dy = 0 (4)

axx+ bxy + cxz + dx = 0 (5)

3つの平面の式を x，y，z に対する連立方程式とする．
これを解くと，その解の x，y，zはカメラ座標系におけ
るフィールド座標系の原点である．この点を以下の様
に表す．

cpf =

 xo

yo
zo

 (6)

平面の式の a，b，cはそのまま平面の法線ベクトルを表
しており，フィールド座標系の座標軸と平行である．こ
れを以下の様に書くことにする．

ni =

 ai
bi
ci

 (i = x, y, z) (7)

ただし，niの向きに任意性があるが，Kinectがフィー
ルド座標系の原点の方向を向いているという前提で，
Kinectがフィールド座標系のどの象限にあるかによっ
て適切に設定する．推定した平面のパラメータは誤差
を含んでいるため，各法線ベクトルは直交していると
は限らない．そこで，床面の法線を基準に補正する．

n′
x = nx − (nx・nz)nz (8)

　 n′′
x =

n′
x

|n′
x|

(9)

　 n′
y = nz× n′′

x (10)

ここでx・yはベクトルxと yの内積，x× yはベクト
ル xと yの外積を表す．カメラ座標系におけるフィー
ルド座標系の姿勢は回転行列を使って式 (11)のように
表される．

cRf = (n′′
xn

′
ynz) (11)

これらを使うと，フィールド座標系からカメラ座標系
の変換は，式 (12)のように表される．

cp = cRf
fp+ cpf (12)

この式を fpについて解くと式 (13)になる．

fp = (cRf )
T(cp− cpf ) =

fRc
cp− fpc (13)

ここで，

　fRc = (cRf )
T (14)

fpc =
fRc

cpf (15)

であり，これらがキャリブレーション結果そのもので
ある．

4 評価実験

この節では，本稿で提案したシステムや手法の評価
実験について述べる．SSL Humanoidのルールで定め
られた 3025 × 4050[mm]のフィールドに対して 4台の
Kinectを設置した．Kinectを設置したフィールド座標
系での位置を表 1に示す．単位は [mm]である．取得
した点群データはテストクライアントで表示し，評価
に使用する．実験に使用したサーバ PCとクライアン
ト PCの仕様を表 2に示す．
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表 1: Kinectの配置座標 [mm]

x[mm] y[mm] z[mm]

第 1象限 2800 2000 1000

第 2象限 -2900 1700 1100

第 3象限 -2800 -2100 1000

第 4象限 2800 -2000 1100

表 2: 使用した PCの仕様
CPU RAM

server Intel Celeron@1.70GHz 4GB

cilent Intel Core i7@2.30GHz 8GB

4.1 複数カメラの統合の確認

本稿で提案したキャリブレーションを用いてKinect

の位置姿勢を推定し，その結果を用いて各Kinectから
取得した点群をマージする．3つの平面を用意するため
に使用した衝立は 1000× 600[mm]と 1100× 600[mm]

の 2枚のプラスチックダンボールを固定したものであ
る．これをコートの印に合わせて立てることで床を合
わせ，互いに直交する三つの平面を用意する．キャリブ
レーションを行う際の様子を図 6に示す．統合確認実
験の際のフィールド上のオブジェクトの配置を図 7に
示す．フィールドには大きさ約 260 × 140 × 170[mm]

のロボットが 3台と大きさ約 350 × 160 × 190[mm]の
ロボットが 3台と直径 60[mm]のボールを 1つ設置し
てある．マージ後の点群を図 8に示す．図 8より，キャ
リブレーションにより 4つのKinectから送られてくる
点群データがマージされ，SSL Humanoidのフィール
ド全域の点群を取得できていることがわかる．しかし
Kinect間の座標に少なからずずれが見られ，キャリブ
レーションの際の平面の設置方法の改善や基となる原
理の見直しが必要であることがわかる．
フィールドの平面とフィールド上のオブジェクトで
キャリブレーションやマージの処理の良し悪しを判断
するために，フィールド外の点を削除した結果を図 9

から図 11に示す．図 9よりフィールド内の白線にず
れがあることがわかり，図 10と図 11より，床の点群
が一致していることがわかる．これらの結果からキャ
リブレーションの際に使用した平面として，床はかな
りの精度で平面が検出できている．これにより，平面
を大きくするなどの設置方法を改善すると他の平面で
の精度も向上すると考えられる．

図 6: キャリブレーションの様子

図 7: 点群取得時のフィールド

図 8: マージされた点群を全て表示したもの

4.2 フィルタリングの効果の確認

本稿で提案したフィルタリングを行い，実際のデー
タの削減量，処理速度の変化を確認する．床面のフィ
ルタリングを行った点群を図 12に示す．フィルタリン
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図 9: フィールド外の点を削除した点群（XY面）

図 10: フィールド外の点を削除した点群（XZ面）

図 11: フィールド外の点を削除した点群（YZ面）

表 3: フィルタリング前後のデータ
フィルタリング前 フィルタリング後

点数 217088 × 4 約 5500

データ量 1736704[byte] × 4 約 43200[byte]

処理速度 1～3[fps] 6～9[fps]

グを行う前後での点数，データの大きさ，処理速度を
表 3に示す．
図 12より，フィルタリングにより床面がほとんど除
去されていることがわかる．表 3より，フィルタリン

図 12: フィルタリングで床面を削除した後の点群

表 4: 使用したロボットと点数
使用ロボット RIC-30

大きさ 260 × 140 × 170[mm]

中心での点群 約 800

四隅での点群 約 2200

ボールの大きさ 直径 60mm

中心での点群 約 100

四隅での点群 約 300

グを行う前と後で点数，データの大きさが大きく削減
され，処理速度も向上していることがわかる．目標と
していた 10fpsには届いていないため，さらに改善は
必要であるがこのフィルタリングが十分に有効である
ことがわかる．

4.3 得られたオブジェクトの点群の確認

本稿で提案したキャリブレーションとフィルタリン
グを行い得られた点群データはオブジェクトを認識す
るのに使用できるかを確認し，ロボットに複数の姿勢
を取らせ点群での変化を確認する．検証に使用したロ
ボットとボールの写真を図 13に示す．オブジェクトを
フィールド座標系の (0,0)付近に設置し，写真とほぼ同
じ角度から見た点群を図 14 に示す．真上から見た点
群を図 15に示す．オブジェクトをフィールド座標系の
(1800,1300)付近に設置し，写真とほぼ同じ角度から見
た点群を図 16に示す．使用したロボットとボールのそ
れぞれについての大きさと得られた点の数を表 4に示
す．なお，点数は Kinect4台分の合計である．
図 14と図 15より，立っているロボットと倒れてい
るロボットに明らかな違いがあることがわかる．重心
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図 13: オブジェクトの点群の確認実験の対象

図 14: オブジェクトの点群（フィールドの中心，斜め
上から）

図 15: オブジェクトの点群（フィールドの中心，真上
から）

図 16: オブジェクトの点群（フィールドの隅，斜め上
から）

の位置が低くなっており，点群が前後に広がっている
のがわかる．これを利用すればロボットが立っている
のか倒れているのかの判断が可能である．しかし，点
数が少ないため，左のロボットと右のロボットに大き
な違いは見られない．大きな変化は現状でも判断が可
能であるが細かな姿勢の違いを判断するにはカメラの
解像度を上げるなどを行い点数を増やす必要がある．
図 16では図 14と違い，左のロボットと右のロボッ
トの姿勢の違いが見て取れる．フィールドの隅だと深
度カメラから近く，オブジェクトの点数が増えるため，
ロボットの状態が詳細にわかる．
図 14と図 15より，ロボットの点群を取得した際は
問題にはならなかったがボールの点群を取得すると座
標変換の結果の不一致がはっきりと確認できる．ボー
ルはロボットに比べ小さなオブジェクトであるためず
れが大きく現れてしまう，これではボールの認識に影
響があるため精度の改善が必要である．
表 4より，オブジェクトの点数がフィールドの位置
によって約 3倍程違うことがわかる．フィールドの中
心はどの Kinectからも遠いからである．

5 クライアント側の処理の検討

この節では評価実験の結果を経て，クライアント側
の処理として求められるものを検討する．

5.1 クラスタリング

まずロボットやボールを認識するにはクラスタリン
グが必要である．個々のオブジェクトが孤立しているな
らクラスタリングするのは難しくないがオブジェクト
同士が接触した際のクラスタリングが課題である．ロ
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ボットとボールの場合は色などで判別できるがロボッ
ト同士の接触は判別がつきにくいと考えられる

5.2 ロボットの位置と向き

ロボットの認識ができたと仮定すると次の問題はロ
ボットの位置と向きの認識である．クラスタリングし
た点群データの重心を求めれば位置はわかる．クラス
タリングした点群データから主軸方向を認識すれば縦
の向きがわかる．多くのロボットは上から見ると横に
長いことが殆どであるのでそれも利用できるが，それ
だけでは前後の判断が難しい．ロボットの胴体の前面
にのみ色の違うものを張るなど何かしらの対処が必要
である．

5.3 ロボットのチームと号機の区別

各ロボットに指令を送る際にロボットの識別は必須
である．敵味方の区別も必要である．マーカ板を撤廃
したがチームの認識のため，色のついたラベルなどを
張ることが必要だろう．

6 おわりに

本稿では，RoboCup SSL Humanoid の共有視覚シ
ステムとして利用することを想定した「ポイントクラ
ウドサーバ」を提案した．
4台のKinectでフィールドを全域を撮影することが
できた．フィルタリングなどの処理でデータを削減す
ると処理頻度が向上した．もう少し処理速度の向上が
できればヒト型ロボット用としては十分実用が可能で
ある．点群のデータはオブジェクトを認識するのに十
分利用できる．
今後の課題は，キャリブレーションの精度の向上，ポ
イントクラウドサーバシステムの処理周期の向上，ク
ライアント側のプログラム作成である．
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順シミュレーションにより生成された予測局面を用いた
サッカーの試合状況評価

Situation Evaluation for a Soccer Game Using Predicted Situations

Generated by Forward Simulation

鈴木 雄大 中島 智晴 ∗ 　
Yudai Suzuki Tomoharu Nakashima

大阪府立大学大学院 人間社会システム科学研究科
Graduate School of Humanities and Sustainable System Sciences

　　Osaka Prefecture University

Abstract: In this paper, we propose an evaluating method for the RoboCup soccer game situation.

The idea is to evaluate a game situation with multiple situations by using a machine learning

method. Through preliminary computational experiments, we found that multiple future situations

are necessary for evaluating a current game situation. However, as a matter of course, future

information is not available during an ongoing game. For this problem, we propose a FOrward

Simulation for Situation Evaluation (FOSSE) approach. This approach consists of two parts. The

first part is Forward Simulation part that predicts the future situations by using past and the

current situations. The other part is Situation Evaluation part that evaluates the current situation

by using the current and predicted future situations. We employ deep learning models such as an

LSTM in both parts of the FOSSE approach. First, we show that the evaluation performance can

be increased by using successive multiple situations in time. Especially, the effectiveness of using

future information rather than past information is shown. Then, we present the FOSSE approach

where both current and predicted future information of game situations are used to evaluate current

game situation. Computational experiments are conducted to investigate the effectiveness of the

proposed method.

1 はじめに

スポーツにおいて，試合中に優勢や劣勢を把握する
ことは重要である．試合状況を定量的に評価すること
ができれば，チームの優勢度合を正確に把握すること
ができる．これにより，チームの戦略切替の指針や，ス
ポーツの自動実況分野への応用が期待できる．しかし，
動的に状況が変化する試合を定量的に評価するのは困
難である．この問題に対して，機械学習手法を用いる
ことで，定量的な試合状況の評価を実現する．
本論文における実験環境として，RoboCupサッカー
シミュレーション 2Dリーグ [1]を採用する．Nakashima

and Pomas [2]は，SituationScoreと呼ばれるサッカー
の試合状況における優勢度合の指標を定義した．本論
文においても，SituationScore をいくつか変更を加え

∗連絡先：大阪府立大学大学院　人間社会システム科学研究科
　　　　　　〒 599-8531 大阪府堺市中区学園町 1-1
　　　　　　 E-mail: tomoharu.nakashima@kis.osakafu-u.ac.jp

た上で試合状況の評価指標として用いる．
試合状況を評価するもっとも単純な方法は，現状の
試合状況のみの単一局面を使用することである．しか
しながら，特にサッカーでは試合が動的に展開し，試
合状況は刻々と変化する．そのため，選手やボールの
動きを捉えることができない単一局面を用いた状況評
価は難しいと言える．そこで，本論文では，複数局面
を用いた試合状況評価の有用性を調査する．
未来の試合状況を用いることができれば，現在まで
の情報を用いるよりも高い精度の試合状況評価ができ
ると考えられる．しかし，当然のことではあるが，試
合中に未来の情報は取得不可能である．この問題に対
し，本論文では， FOrward Simulation for Situation

Evaluation (FOSSE) アプローチを提案する．本提案
手法は，シミュレーションによって未来の試合状況を
生成し、生成された未来の試合状況と現在の試合状況
を使用して現在の試合状況を評価する．
FOSSE アプローチは二段階で構成される．一段階

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-054-2 (8/17)
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目は，過去と現在の試合状況から未来の試合状況を予
測するシミュレーションモデルを用いた順シミュレー
ションである．二段階目は，順シミュレーションで予
測した複数局面と現在の局面を入力とし現在の試合状
況の SituationScore を出力する局面評価モデルを用
いた状況評価である．シミュレーションモデルとして，
Recurrent Neural Network (RNN)，そして，局面評価
モデルとして，Deep Neural Network (DNN)を用いる．
RoboCupサッカーシミュレーションでは，プレイヤ
は自身の視野に入るオブジェクトの情報のみが入手可
能である．聴覚情報から近隣のプレイヤより補完でき
る情報が送られてくることもあるが，それでもフィー
ルド全体の情報を把握することは事実上不可能である．
そこで本論文では，プレイヤエージェントの視点ではな
く，全体の試合状況を俯瞰して見ることができるコー
チエージェント，もしくは，観客の視点からの状況評
価に着目する．また，本論文における “状況評価”や “

局面評価”は，現在攻撃しているチームの優勢度合や得
点の可能性などの試合状況を理解するためのものを意
味することに留意する．他の研究として，Fukushima

ら [3] のように個々のプレイヤエージェントが次の行
動決定をする際の状態または行動の評価値を意味して
いる研究もある．本論文における状況評価は将来的に
そのような目的での使用も考えられるが，本論文では
議論の対象外である．
以下の章では，まず最初に 2章でRoboCupと局面評
価のための指標について説明する．次に，3章では，局
面評価モデルが複数局面を用いることで単一局面のみ
を用いるよりも高い精度を示すことを調査する．また，
実データを用いて未来の情報が過去の情報よりも試合
状況を評価する上で有効であることを検証する．最後
に，4章で，数値実験から提案手法である FOSSE ア
プローチが有効であること示す．

2 RoboCupサッカーにおける試合
状況の定量的評価

本論文では，RoboCup サッカーシミュレーション
2D リーグ [1] を研究対象とする．一般的に，試合中
のチームの優勢劣勢を判断する際，どちらのチームが
ボールを保持しているか，または，サッカーフィール
ド上のボールの位置座標が指標として用いられる．し
かしながら，そのような簡潔な指標では試合中のチー
ムの優勢度合を正確に把握することはできない．その
ため，試合状況を定量的に評価することができる指標
が求められる．
Nakashima and Pomas [2]は，次のゴールするまでの
時間を用いて試合状況の評価指標である SituationScore

を定義した．そして，SituationScoreを教師として教師

あり学習をさせた機械学習モデルにより，SituationScore
を予測させることで試合状況の定量的な評価を実現し
た．本論文においても，SituationScore を採用する．
ただし，論文 [2]の定義を修正して，試合状況の評価指
標として使用する．
以下では，まず，RoboCup サッカーシミュレーショ
ン 2D リーグ について説明し，次に，変更を加えた
SituationScore について述べる．

2.1 RoboCup サッカーシミュレーション
2Dリーグ

RoboCup [1]は，ロボット工学と人工知能の開発の発
展を目指した研究プロジェクトである．RoboCupは，
様々なリーグから構成される．RoboCup サッカーシ
ミュレーション 2D リーグは，そのうちの一つのリー
グで，実際のロボットではなく，シミュレーションに
よる仮想のプレイヤエージェントを用いる．プレイヤ
エージェントは，図 1 に示すように円で表現され，コ
ンピュータ上の 2次元の仮想サッカーフィールドでサッ
カーを行なう．プレイヤエージェントとボールの位置
は，2次元ベクトルで表現される．一つの CPU が全て
のプレイヤエージェントを制御する一般的な娯楽向け
のサッカーゲームとは異なり，各プレイヤエージェン
トは独立したエージェントとしてプログラムされてい
るマルチエージェント環境である．1試合は 6,000サイ
クルで構成され，1サイクルは 0.1秒で離散化されてい
る．試合が終了すると，各サイクルにおけるプレイヤ
エージェントやボールの位置座標などの全ての試合情
報が含まれた試合ログが生成される．

図 1: RoboCup Soccer Simulation 2D League.

2.2 SituationScore

NakashimaとPomas [2]は，SituationScoreと呼ば
れる試合状況の評価指標を定義した．SituationScore
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の値は，試合状況がゴールする状況に近づくに連れて
上昇する．元々の定義では，SituationScore の最大値
は 100（左チームがゴールしたとき），最小値は −100

（右チームがゴールしたとき）として，全サイクルにお
けるチームの優勢度合を考慮していた．しかしながら，
チームの優勢と劣勢の境界に当たる SituationScoreが
0に近い試合状況の評価は難しい．この問題に対して，
本論文では定義に変更を加えることで解決する．まず，
SituationScore の下限を 0と定義し，両チームではな
く 1チームの優勢度合のみを考慮する．また，ゴールし
た状況から遠い状況ほど正確な状況評価が難しいので，
ゴールしたサイクルから 50サイクル前までの状況を考
慮する．本論文で用いる変更を加えた SituationScore

を次式で示す：

SituationScore(t) = 50− n, (1)

ここで n は，次のゴールまでかかるサイクル数を表し，
0 < n ≤ 50とする．右チームに対する SituationScore

は，符号を入れ替えることで使用することができる．
図 2 は，左チームがゴールする 9サイクル前の状況を
示す．このときの SituationScoreは +41である．

図 2: A situation where the left team scores in nine

time cycles.

2.3 データセット

本論文の数値実験で用いるデータセットの作成手順
を以下に示す：

1. HELIOS2018 [4] （左側）と agent2d [5] （右）
で試合を実施．

2. 試合ログより，左チーム (HELIOS2018 [4]) が
ゴールしたサイクルを抽出．

3. 各ゴールの前 50サイクル分の数値情報をそれぞ
れの SituationScore と共に保存．数値情報は，

22体のプレイヤエージェントとボールの位置座
標．SituationScore は式 (1) に基づいて計算さ
れ，SituationScore の値は，状況評価の真値と
して用いる．

データセットは，1,000試合から抽出した 394,350サ
イクルの数値情報から生成した．また，データセットは
以下のように三分割して使用した：学習用データ 274,500

cycles (5, 490 goals × 50 cycles)，検証用データ 39,400

cycles (788 goals × 50 cycles)，テスト用データ 80,450

cycles (1, 609 goals × 50 cycles)．以下に示すすべての
実験において，上記により作成されたデータセットを
用いる．

3 複数局面を用いた状況評価

3.1 局面評価モデル

本章では，試合状況評価において複数局面を用いる
ことの有効性を検証する．局面評価モデルとしてシン
プルな DNNを用いる．局面評価モデルは，サイクル
t における SituationScore の値を出力する．図 3に
DNN モデルの概要を示す．図中の X は，プレイヤ
エージェントやボールの位置座標などの試合状況を示
す．Xt は，現在の試合状況（サイクル t）の情報を示
す．Xt−np

は，過去の試合状況の情報を示す（現在の
サイクル t から np サイクル前）．Xt+nf

は，未来の
試合状況の情報を示す（現在のサイクル t から nf サ
イクル後）．
次節の数値実験では，様々な入力を与えた時の局面
評価モデルの性能を比較し調査する．

DNN

!"

#$%&'%$()#*(+,(%)

!"/01!"203 !"/4!"24

図 3: The overview of Deep Neural Network.

3.2 数値実験

3.2.1 実験設定

前節で説明した局面評価モデルを，2.3説の手続きに
より作られたデータセットで学習させ，局面評価の性
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能を調査する．以下のように DNN モデルの入力を変
え，四つのモデルを比較する．

Model 1: 単一局面（現在の試合状況のみ）

Model 2: 複数局面（現在，過去，未来の試合状況）

Model 3: 複数局面（現在，過去の試合状況）

Model 4: 複数局面（現在，未来の試合状況）

図 4 ∼ 7に各モデルの構造を示す．各モデルはユニッ
ト数 16の中間層が 20ある．DNNモデルの学習のた
めに，バッチサイズを 64 とし，オプティマイザには
Adam [6] を α = 0.001，β1 = 0.9，β2 = 0.999 で用い
た．表 1 に実験設定を示す．入力として与える試合状
況における 1サイクルの数値情報の次元数は，以下の
3種類で実施する：2次元（ボールの位置座標），24次
元（ボールと左チームのプレイヤエージェントの位置
座標），46次元（ボールと全プレイヤエージェントの
位置座標）．Model 2，3，4 には，5サイクル分の過去
と未来の試合状況の情報を用いる．
モデルの精度を測定する指標として，平均絶対値誤
差（MAE）を用いる．
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図 4: Model 1.
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図 7: Model 4.

3.2.2 実験結果

表 2 に実験結果を示す．結果から複数局面を使うモ
デルが単一局面を使うモデルよりも予測精度が高いこ
とが分かる．また，単一局面を入力として用いるModel

1の誤差が最も大きく，複数局面を用いるその他のモデ
ル（Model 2, 3, 4）では動的な試合の中におけるチー
ムの優勢度合を捉えることができたためと考えられる．
さらに，未来の情報を用いることの有効性も示唆さ
れている．Model 3 よりも， Model 2 や Model 4 の

方が誤差が小さい．状況評価の際に，過去の情報より
も未来の情報を用いることが有効であることが分かる．
これより，現在の試合状況が過去どのように形成され
たかよりも，現在の試合状況からどのように展開して
いくかが現在の状況評価にとって重要であると言える．
ここまでの実験で，複数の未来の情報を用いること
の有用性が示された．しかしながら，試合中に未来の
情報を得ることができないため，Model 2 や Model 4

は現実的ではないという問題がある．次の章では，こ
の問題に対する提案手法について述べる．

4 FOSSE アプローチ

前章で，過去や未来の情報を用いることで局面評価
モデルの性能を高めることが示された．特に，未来の情
報を用いることは比較対象の他のモデルよりも有効で
あることが分かった．しかしながら，実応用を考えた際
に未来の情報を得ることができない問題がある．この問
題に対して，本論文では FOSSE (FOward Simulation

for Situation Evaluation) アプローチを提案する．
図 8 に FOSSE アプローチの概要を示す．提案手法
は，順シミュレーションと状況評価の二段階で構成さ
れる．一段階目の順シミュレーションでは，過去と現
在の試合状況を用いて未来の試合状況を予測する．二
段階目の状況評価では，予測された未来の試合状況と
現在の試合状況の情報を用いて，サイクル t における
SituationScore を出力する．
以下の節では，FOSSE アプローチの各段階につい
て説明する．まず，4.1節で，一段階目の順シミュレー
ションについて詳細に説明する．次に， 4.2節で，二
段階目に当たる FOSSE アプローチをによる状況評価
について述べる．最後に，4.3節で数値実験により提案
手法の有効性を検証する．

4.1 順シミュレーション

図 9に順シミュレーションの概要を示す．順シミュ
レーションは，過去と現在の試合状況を入力とし，未
来の試合状況を予測して出力する．

4.1.1 Recurrent Neural Network

RNN は，時系列データを扱うことができるニューラ
ルネットワークのである．時刻 t の RNNブロックは，
時刻 t − 1 の RNNブロックの出力ベクトルを入力と
して使用する．そして，RNN ブロックからの出力ベク
トルを次の時刻 t + 1 の RNNブロックの入力として
用いる．未来の試合状況はこの手順によって予測され
る．未来の状況予測のためのこの手順を順シミュレー
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表 1: Experimental settings.

Input information

Single situation (current)

Multiple situations (current, past, and future)

Multiple situations (current and past)

Multiple situations (current and future)

Dimensionality for one situation

2 inputs (Ball position)

24 inputs (Ball position, Left team’s player positions)

46 inputs (Ball position, All player positions)

表 2: Experimental results.

Dimensionality of one situation Model MAE

2 inputs

1 3.94

2 3.38

3 3.76

4 3.31

24 inputs

1 3.84

2 3.36

3 3.57

4 3.11

46 inputs

1 3.51

2 3.32

3 3.45

4 3.07

Evaluation model     

!"#$%#"&'!(&)*(#)

-./0′ -./23′-. -./4′

Simulation model

-.50 -.-.52

Forward Simulation

Situation Evaluation

-./0′ -./23′-./4′

図 8: FOSSE ap-

proach.

Simulation model

!"#$ !"!"#%

!"&$′ !"&%(′!"&)′

図 9: Forward Simu-

lation.

ションと呼ぶ．図 10にこの手順を示す．この図では，
t− nサイクルから現在の tサイクルまでの試合状況を
用いて，未来の t+1サイクルの試合状況を予測してい
る．時系列 {Xt−n, . . . ,Xt} の各情報は同じブロック
で再帰的に処理される．ブロックは一般的な RNN の
中間層を表している．時系列の最後の部分がブロック
によって処理された後，予測された次の試合状況が全
結合層（FC）によって生成される．

Block

!"#$ !"!"#%

Block Block

!"&$′

FC

図 10: Recurrent Neural Network for Forward Simu-

lation.

4.1.2 関連研究

RNNを用いた順シミュレーションに関する研究はい
くつか見受けられる．Aidaら [7] は，RNNにより周
辺の車両の軌道予測を実現した．彼らは，軌道予測を
自動車の自動運転に応用した．また，ヘルスケアの分
野では，Edwardら [8] が電子医療記録から得られた膨
大な時系列データを使用して，医師の診断と患者への
薬の投与順序を RNNによって予測した．
Zhiyuan ら [9] は，RNN を拡張した Long Short-

Term Memory (LSTM) [10] を用いて飛行機の軌道予
測に応用した．飛行機の軌道予測は単純な軌道予測よ
りも困難であるにも関わらず，高い予測精度を示した．
Alexandreら [11]は，周りの人々の情報を共有する So-

cial pooling を導入した LSTM を用いて群衆における
人々の軌道予測に取り組んだ．Wuら [12] は，LSTM

を用いて動画からリアルタイムに未来の人間の姿勢を
推定する手法を提案した．
上記の関連研究から，RNN は時系列データを用い
て未来の状態を予測する有効な手法であることが示さ
れた．さらに，難しいタスクにおいても LSTM が有効
であることが分かった．これらの関連研究に基づいて，
本論文では，シミュレーションモデルの RNNの構造
として LSTMを採用する．
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図 11: The architecture of forward simulation using

LSTM.

4.1.3 順シミュレーションの予備数値実験

本節の数値実験では，LSTM を用いた順シミュレー
ションの精度を調査する．LSTMの学習のために，バッ
チサイズは 512 に，オプティマイザは Adam を α =

0.001，β1 = 0.9，β2 = 0.999 として使用した．LSTM

は，単一局面の情報と，前の LSTM ブロックの出力ベ
クトルを用いて 512 次元の出力ベクトルを生成する．
出力ベクトルは次の LSTM ブロックの入力として扱わ
れる．
順シミュレーションにより予測する未来の試合状況
数は，入力に使用する過去の試合状況数によって決ま
る．図 11 に手順を示す．例えば，モデルが現在までの
5サイクル分の試合状況（過去 4サイクル分の試合状況
　Xt−4，Xt−3， Xt−2，Xt−1，現在の試合状況 Xt

）を入力として，予測した次のサイクル t + 1の試合
状況 X ′

t+1 を出力する場合を挙げる．全結合層（FC）
は，入力として与えた時系列データの最後の処理の後
に，予測した次のサイクル t + 1の試合状況 X ′

t+1 を
出力するために扱われる．そして， X ′

t+2 は，予測し
たX ′

t+1 を含む次の 5サイクル分の試合状況（Xt−3,

Xt−2, Xt−1, Xt, X
′
t+1 ）を入力として出力される．こ

の処理手順を 4回繰り返すことで，現在から 4サイク
ル後の未来の状況 X ′

t+4 を出力する．予測されたた 4

サイクル後の未来の状況 X ′
t+4 と実際の状況 Xt+4 の

差異を誤差として順シミュレーションにおける学習モ
デルの評価指標とする．具体的には，予測した試合状
況と実際の試合状況における各プレイヤエージェント
とボールの位置座標のMAEを用いる．
表 3 に 実験の結果を示す．実験結果から，3サイク
ル後の予測よりも 5サイクル後の予測の方が誤差が大
きいことが分かる．容易に予想できることではあるが，
実際の値の代わりに予測した結果を積み重ねて予測を
繰り返していくために，遠い未来であればあるほど予
測が難しいと言える．

表 3: Experimental results of forward simulation using

LSTM.

# of situations
Dimensionality of

one field information
MAE

Three

2 inputs 1.27

24 inputs 0.67

46 inputs 0.62

Five

2 inputs 1.89

24 inputs 1.12

46 inputs 1.34

4.2 FOSSE アプローチを用いた試合状況
の評価

3章では，DNNモデルに未来の情報を用いることが
より正確な状況評価に有効であることが示された．こ
の実験結果に基づいて，未来の試合状況を用いるDNN

を局面評価モデルとして用いる．未来の情報は試合中
に扱うことができないため，4.1 節で述べた順シミュ
レーションによって未来の状況を予測する．本研究で
は，LSTMを FOSSE アプローチの順シミュレーショ
ン部分に用いる．提案する FOSSE アプローチの構造
を図 12 に示す．提案手法では，順シミュレーションに
よって生成された未来の試合状況（X ′

t+1, . . . ,X
′
t+nf
）

を使用して現在の試合状況を評価する．DNNモデルと
RNNモデルは別々に構築される．図 12 の下部に示す
ように，順シミュレーションで LSTMモデルは次のサ
イクルの試合状況を予測する．状況評価部分では，順シ
ミュレーションで予測された未来と現在の試合状況を
用いて現在の試合状況の SituationScore を推定する．

DNN

!"#$%#"&'!(&)*(#)
Situation Evaluation

Forward Simulation

-./0′ -./23′-. -./4′

LSTM

-.50 -.-.52

LSTM LSTM

-.-.52/0 -./0′

-./0′

-./2354′

-./23′

-. -./2350′

FC

LSTM LSTM LSTM

FC

LSTM LSTM LSTM

FC

-./4′

図 12: The overview of our FOSSE architecture with

DNN and LSTM.
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4.3 数値実験

4.3.1 実験設定

表 4 に，本章の数値実験の実験設定を示す．単一局
面（現在），複数過去局面（現在＋過去），複数未来局
面（現在＋未来），提案手法（現在＋予測未来）の四つ
の DNNモデルの精度の比較を行なう．

4.3.2 実験結果

表 5 に実験結果を示す．結果から，提案手法が単一
局面を用いるよりも高い精度を示した．また，3サイク
ル分の試合状況の情報を用いる場合では，提案手法の
精度は複数過去局面を用いた場合よりも高かった．し
たがって，順シミュレーションにより予測された未来
の試合状況を用いることが，過去の情報を使用して状
況評価するよりも有用であることが分かった．複数未
来局面を用いた場合の精度は最も高かったが，この場
合では本来試合中に取得できない未来の状況を使用し
ている．現実的な実時間アプリケーションを想定した
際には，未来の値は使用することができないため，こ
のモデルを実際に用いることはできない．一方で，提
案手法は順シミュレーションによって未来の試合状況
を予測するため，試合中にリアルタイムで使用するこ
とができる．
また，5サイクル分の試合状況が使用される場合で
は，提案手法は単一局面を使用したときよりも高い精
度を示した．一方で，複数過去局面を用いたモデルと
比べ有効性を示すことができなかった．この原因とし
て，4.1節でも挙げたように，シミュレーションモデル
の出力の誤差は予測する未来が先であればあるほど大
きくなることが考えられる．本論文において，シンプ
ルなシミュレーションモデルを使用したため，より精
巧なシミュレーションモデルを使用することで向上す
る可能性がある．シミュレーションモデルの精度向上
を今後の課題とする．
数値実験によって，順シミュレーションと状況評価
を組み合わせた提案手法の有効性が示された．試合の
状況を正確に把握することは，サッカーだけではなく，
多くのスポーツでの勝利のために重要である．本論文
で提案した FOSSE アプローチは，他のスポーツでの
状況評価に対しても大きく貢献できる．

5 おわりに

本論文では，RoboCupサッカーシミュレーション 2D

リーグの試合状況を評価するための FOSSE アプロー
チを提案した．試合状況を評価する上で三つの貢献を
述べた．まず初めに，単一局面よりも複数局面を用い

ることの有効性を示した．次に，未来の試合状況の情
報が過去の情報よりも有用であることを示した．最後
に，主な貢献である，順シミュレーションによって生成
された未来の情報を使用した状況評価を行なう FOSSE

アプローチを提案した．FOSSE アプローチは，順シ
ミュレーションと状況評価の二段階で構成される．
本論文において，FOSSEアプローチは複数未来局面
を入力とした DNNモデルを状況評価の局面評価モデ
ルとして，LSTMを順シミュレーションのシミュレー
ションモデルとして使用した．数値実験から，提案手
法の有効性が示された．本提案手法は，進行中の試合
をリアルタイムで評価することが可能である．FOSSE

アプローチは，サッカーのみならずバスケットボール
やラグビーなどのスポーツにおいても適用可能である
ことが期待できる．

6 今後の課題

本論文の数値実験で用いたデータセットは，二つの
チームのみを使用した試合から生成した．様々なチー
ムが参加している RoboCupの大会など実用的な応用
までを考慮した際に，提案手法が他のどのチームに対
しても機能する汎用性を示す必要がある．今後の課題
として，提案手法の汎用性についての検証を挙げる．そ
のために，学習用データセットに含まれていない未知
のチームに対して学習済みのモデルの性能の調査を行
なう必要がある．
さらに，4.3 節の数値実験で既に述べたように，シ
ミュレーションモデルの予測精度を向上させることも
課題として挙げられる．例えば，中間層の層数や，入
力で与える情報を変えるなど，異なるシミュレーショ
ンモデルの構造を検討する．他の案として，画像デー
タを用いることが試合状況の評価において良い予測精
度を示すことが Nakashima and Pomas [2] によって示
されているため，本論文で提案した FOSSE アプロー
チを画像データに適応した構造で使用することで，高
い精度での状況評価が期待できる．また，人間の思考
プロセスを計算機で再現する機械学習手法を検討する．
人間の思考プロセスを機械学習手法に取り入れること
は，人工知能分野の発展に貢献する可能性がある．
最終的には，提案手法を RoboCupサッカーのチー
ムに実装し，試合中の戦略切替の指針として適用する
ことを目的とする．また，チームへの実装だけではな
く，観客のエンターテイメント性の向上のためのアプ
リケーションへの応用も今後の課題とする．
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表 4: Experimental settings of evaluating situation.

Input

Single

Past+current (Multiple-Past)

Future+current (Multiple-Future)

Predicted future+current (Multiple-Predict)

Dimensionality per situation

2 inputs (Ball position)

24 inputs (Ball positionand Left team’s player position)

46 inputs (Ball position and All player position)

# of input situations 1, 3, 5

表 5: Experimental results.

Dimensionality Input
MAE (# of time cycles)

One Three Five

2 inputs

Single 3.94 - -

Multiple-Past - 3.70 3.76

Multiple-Future - 3.33 3.31

Multiple-Predict (proposed) - 3.63 3.77

24 inputs

Single 3.84 - -

Multiple-Past - 3.62 3.57

Multiple-Future - 3.35 3.11

Multiple-Predict (proposed) - 3.55 3.59

46 inputs

Single 3.51 - -

Multiple-Past - 3.53 3.45

Multiple-Future - 3.28 3.07

Multiple-Predict (proposed) - 3.44 4.09
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RoboCupサッカーにおける
ヘテロマッチングが戦術に与える影響

Influence of Hetero Matching on Tactics in RoboCup Soccer

福島 卓弥 1 ∗ 山口 将貴 1 中島 智晴 1 秋山 英久 2

Takuya Fukushima1 Masaki Yamaguchi1 Tomoharu Nakashima1 Hidehisa Akiyama2

1 大阪府立大学大学院
1 Osaka Prefecture University

2 福岡大学
2 Fukuoka University

Abstract: This paper discusses the effective use of the hetero-genious players in RoboCup soccer

simulation 2D league. The RoboCup server provides a set of 15 player types with different abilities.

The team can picks up 11 player types according to its team strategies and tactics. This paper

considers the idea of so-called hetero matching where several players switch their roles during the

game. For example, from an offensive point of view, a attacker who is able to dash faster should be

assigned to a slower defender. On the other hand, from the defensive perspective, a faster defender

should be marked to a faster attacker. In the computational experiments, we switch side attacker

to their other side in order to achieve better match-up against opponent defenders. Moreover,

in the same way, the role of defenders are changed so that the difference in the abilities against

the opponent forward players gets bigger. Through the experiments, we evaluate the effectiveness

of using the hetero matching by examining the team performance through the analysis with kick

distributions.

1 はじめに

多くの対戦型スポーツには戦術があり，個々のスキ
ルと同等に勝敗を決める重要な要因である．一般的に，
スポーツにおける戦術には相手（チーム）との相性が
重要である．しかし，戦術は複雑であり，人間が暗黙
知として戦術を認識することはできても，数値情報と
して目視してもはっきりと判断できない場合が多い．
一方で，スポーツのデータ分析に関する研究が盛ん
に行われている．例えば，野球においては，アメリカ
野球学会（SABR）は野球の記録や人物について調査，
研究を行っている．その名称を用いたセイバーメトリ
クスという測定基準を用いた戦術分析が重視されてい
る [1]．また，Yamamotoら [2]はサッカーにおける特
定の状況に対して特徴を可視化することで，戦術分析
を行っている．Fewellら [3]はバスケットボールにおけ
るプレイヤ間の戦術的なネットワークを解析している．
その他にも，様々なスポーツにおいて可視化や機械学
習を用いたデータ分析が行われている [4][5]．

∗連絡先：大阪府立大学大学院人間社会システム科学研究科
　　　　　　〒 599-8531 大阪府堺市中区学園町 1-1
　　　　　　 E-mail: takuya.fukushima@kis.osakafu-u.ac.jp

RoboCupサッカーシミュレーション 2Dリーグにお
いても，度重なる研究開発の成果により，多種多様な戦
術を組み立てることが可能になってきている．近年の
世界大会では，敵に応じた戦術を実装するチームが多
く見られる．戦術間には相性があるため，より有利な
試合運びを行い確実な勝利を実現するためには，現在
の敵に適した戦術に切り替えることが必要である．こ
れらの背景から，サッカーのチーム戦術に注目した研
究は，人間のサッカーだけでなく計算機によるシミュ
レーションサッカーにおいても需要が高まっている．た
とえば，Abreuら [6]は，セットプレイ後の動きとして
最も敵戦術に適した手法を機械学習手法を用いて推定
している．また，Henrioら [7]はコーナーキック時に
おけるフォーメーションを敵に応じて切り替える仕組
みを提案している．
チーム全体の戦術を分析する手法として，Nakashima

ら [8]は，キック分布に注目したクラスタリング手法を
提案している．プレイヤのキック情報を分布として捉
え，キック分布間距離によって戦術を解析する手法で
あり，各チームの戦術的特徴を表現可能な手法の一つ
である．また，著者らはキック分布をキック確率分布
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に変換し，確率分布間の距離測度を用いることで計算
量を削減し，人間の主観との比較を行うことで，その
手法の妥当性を示している [9]．これらの手法は，どち
らもチーム全体の戦術を分析する手法であるが，個体
間の相性を評価したものではない．
一方で，試合状況を大きく変える行動，例えばスルー
パスなどは，パスレシーバとディフェンダの個体間の
身体性やスキル完成度といった観点が．スキル成功の
要因となる．身体性の相性では，走力の高いプレイヤ
を敵方のうち走力が低いプレイヤとマッチアップさせ
ることで，スルーパスの成功可能性を高めることがで
きる．本論文では，個体間の身体性の相性に注目し，相
性の良いマッチアップによりチーム性能を向上させる
ことを目標とする．また，これにより得られる戦術や
チーム性能の変化を確認することで，相性の良いプレ
イヤを割り当てることの有効性を確認する．

2 戦術表現

RoboCupサッカーシミュレーション 2D リーグにお
いて，近年多様なチーム戦術が実装されている．チー
ム戦術を表現する手法として，フォーメーションに注目
したものと，行動選択に注目したものがある．例えば
フォーメーションに注目した研究として，Fariaら [10]

は，機械学習手法を用いた敵のフォーメーション推定
を行っている．また，フォーメーションを戦術単位で
分類し，クラスタリングを行う手法も提案されている
[11]．
一方で，行動選択に注目した研究として，たとえば，

Bombiniら [12]は，行動パターンを用いてプレイヤの
行動を分類する手法を提案している．また，著者らは
これまでに行動軌跡に注目した評価関数モデリングに
より強豪チームの戦術を模倣する研究を行った [13]．行
動軌跡の例を図 1に示す．さらにキック分布やキック
確率分布を用いた行動軌跡間の類似度分析により，人
間の主観に合致した分析を可能にしている [8],[9]．
これらの文献は全てチーム戦術に注目した手法であ
り，敵チームの戦術分析や自チームの戦術作成に応用
され，戦術の相性問題に取り組んでいる．しかし，個
体間の相性に注目したアプローチについては十分な議
論がされていない．本論文では，個体間の相性に注目
した手法を用いて，その個体間相性によって得られる
戦術の変化を検証する．

3 ヘテロマッチング

RoboCupサッカーシミュレーション 2Dリーグでは，
試合開始時にサッカーサーバがヘテロジニアスなプレ
イヤエージェントを 18 体生成する．生成されたプレ
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図 1: An example of action trajectories

イヤは走力やキッカブルエリアの半径といった特性が
異なる．各チームのコーチエージェントは，生成され
た 18体のプレイヤから 11体を選択し，チームが採用
しているフォーメーションのポジションに割り当てる．
例えば，多くのチームのベースチームとして用いられ
る Agent2D [14]では，センターフォワードやセンター
バックに足の速いプレイヤを割り当てている．スルー
パスを狙う戦術であれば，サイドフォワードに足の速
いプレイヤを割り当てる．このとき，マッチアップす
る敵のディフェンダとの走力の差が大きければスルー
パスの成功確率が高くなることが期待される．
RoboCup サッカーシミュレーション 2D リーグにお
いて，ほとんどのチームは敵のプレイヤ割当に依らず，
自チームの戦術に応じた割当案を採用し，プレイヤの
スタミナがなくなるまではそのプレイヤ割当が変更す
ることはない．しかし，より敵の戦術に応じた戦術を
確立していくためには，敵のプレイヤ割当に応じて自
チームのプレイヤ割当を変更する必要がある．本論文
では，これをヘテロマッチングと呼ぶことにする．ヘ
テロマッチングを用いることによる自チームの戦術の
変化とその影響を調査する．具体的なヘテロマッチン
グの方法については，数値実験の章で説明する．

4 類似度分析

戦術の変化を確認するためには，キック分布やキッ
ク確率分布間距離を用いた類似度分析が有効であるこ
とが示されている [8],[9]．本論文においても，ヘテロ
マッチングによる戦術の変化をキック確率分布間距離
を用いて確認する．

4.1 キック分布・キック確率分布

キック分布は，試合中にプレイヤがキックした位置
とボールの移動量との組の集合である．キック位置に
ボールの移動量を重みとして割り当てていると解釈す
ることもできる．プレイヤにキックされたボールの位
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置 (x, y)をベクトル b⃗とし，そのキックによってボー
ルが動いた距離をベクトルの重み wb⃗ とする．図 2に
図 1から変換されたキック分布の例を示す．図 2にお
いて，縦棒の座標はボールがキックされた位置を示し，
高さはベクトルの重み，すなわちそのキックによって
ボールが動いた距離を表している．
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図 2: An example of a kick distribution

キック分布は有限数の３次元ベクトルからなる集合
であるため，二つのキック分布間の距離を計算すると
分布内の要素と要素の組み合わせ爆発により計算コス
トが膨大になる可能性がある．そこで，キック分布を
連続的に表現可能な確率分布に変換することで，距離
計算のコスト削減を図る．本研究では，カーネル密度
推定（KDE）を用いてキック分布をキック確率分布に
変換する．KDE は有限の標本から母集団の確率密度関
数を推定するノンパラメトリック手法である．カーネ
ル関数は d次元のガウシアンカーネルとし，平滑化の
ためのパラメータであるバンド幅 hは以下の式で定義
する．

h = n− 1
d+4

ここで，nはデータ数，dは次元数を示す．キック分布
において，ベクトル b⃗（2次元）とその座標での重みwb⃗

が入力として扱われるため，キック確率分布の次元数
も d = 3となる．カーネル密度推定を用いて得られる
キック確率分布を p(⃗b, wb⃗)とする．p(⃗b, wb⃗) は，座標 b⃗

で長さwb⃗のキックが行われる確率を意味する．図 2の
キック分布をキック確率分布に変換した例を図 3に示
す．図 3では，座標 b⃗ = (0.0, 0.0)で長さ wb⃗ が行われ
る確率分布を表している．図 3のように，キック確率
分布では分布が連続的に表現される．

4.2 分布間距離

カーネル密度推定により得られたキック確率密度分
布について，二つのキック確率密度分布の類似度を求
めるため，以下で説明する分布間の距離尺度を用いる．
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図 3: An example of a kick probability distribution

when b⃗ = (0.0, 0.0)

分布間距離尺度の一種として，分布間の密度差推定
を用いた L2 距離が知られている．確率密度関数 p(x)

と q(x)の距離を以下の式で定義される L2距離により
表す．

　 L2(p, q) =

∫
(p(x)− q(x))2dx　

ここで，確率密度関数 p(x)と q(x)は 4.1節で説明し
たキック確率分布とする．L2距離は，非負性，非退化
性，対称性，三角不等式といった距離の公理を満たす
ことが知られている．厳密に正確なL2距離を求めるこ
とは困難であるが，確率密度関数を用いることで推定
することができる．

5 数値実験

5.1 実験設定

数値実験では，ヘテロマッチングを用いることで戦
術に変化がおこるかどうかを，キック確率分布間距離
を用いて調査する．自チームとしてHELIOS2019を用
いる．チーム HELIOS は世界大会で優勝経験のある強
豪チームである．敵チームとして

• HELIOS2019（ヘテロマッチングなし）[15]

• MT2018 [16]

• Oxsy2018 [17]

• WrightEagle [18]

の 4チームを用いる．敵チームはそれぞれ，世界大会
で上位の成績を残す強豪チームである．敵チームのプ
レイヤ割当に応じて，自チームのプレイヤの割当を変
更する．本論文では自チームのスルーパス数増加と敵
チームのスルーパス数減少を目的として，以下の二つ
ポジションにおいてヘテロマッチングを行う．
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• サイドフォワードの 2プレイヤの左右を入れ替え

• ディフェンダ（サイドバックとセンターバック）
の 4プレイヤのポジションを入れ替え

また，ヘテロマッチングの指標として，以下二つの走
力指標を用いる．

• 5m走るのに必要なサイクル数（5m）

• 30m走るのに必要なサイクル数（30m）

入れ替え対象である，サイドフォワードの 2プレイヤ
とディフェンダの 4プレイヤを図 4に示す．赤い円で
囲まれたプレイヤはサイドフォワード，黄色い円で囲
まれたプレイヤはディフェンダを意味する．ヘテロマッ
チングを行わない設定（Without）とヘテロマッチン
グを行う設定を比較し，ヘテロマッチングの性能を評
価する．
サイドフォワードに対するヘテロマッチングについ
ては，対応する敵のディフェンダとの指標の差が大き
くなるように，ディフェンダに対するヘテロマッチン
グについては，対応する敵フォワードとの指標の差が
小さくなるように入れ替える．つまり，サイドフォサー
ドにおいては，敵ディフェンダとの走力指標の差が大
きくなるようにヘテロマッチングを行う．一方，ディ
フェンダにおいては，敵フォワードとの走力指標の差
が小さくなるようにヘテロマッチングを行う．敵チー
ムは試合中ポジション入れ替えを行わないものと仮定
する．
各設定において 100試合ずつ行い，性能評価を行う．
性能評価指標として，得点（Goals for），失点（Goals

against），スルーパス回数（# of t-passes），被スルー
パス回数（# of opp t-passes），勝率（Win rate）を
用いる．

5.2 実験結果

各実験設定における試合結果を表 1–4に示す．まず，
得点とスルーパス回数に注目する．ほぼ全ての実験設
定において，得点とスルーパス回数に改善は見られな
かった．本実験では，オフェンスに関してサイドフォ
ワードのヘテロマッチングを行ったが，従来の割当方
法として，どちらも足の速いプレイヤを起用している
ことから，ヘテロの入れ替えを行うことによる影響が
小さかったことが原因であると考えられる．
また，表 1，3から，失点と被スルーパス回数に関し
て，チームHELIOS2019とチームOxsy2018に対して
減少傾向にあることが確認できる．これらのチームは
サイドフォワードへのスルーパスを頻繁に用いてサイ
ド突破を試みる傾向の強いチームである．ディフェン
ダと敵フォワードとの相性を合わせることで，スルー

図 4: Target players of hetero matching method. Red

circles mean Side-Forward players, and yellow circles

are Defenders.

パスや失点を抑えることがわかる．一方で，表 2から，
チームMT2018については，5m指標でのヘテロマッチ
ングを行った場合においては，スルーパス回数が減ら
ず，30mでのヘテロマッチングにおいては，減少する
ことが確認できた．表 4から，チームWrightEagleに
対しては，ヘテロマッチングにより失点を抑えること
ができたが，被スルーパス回数は減少しなかった．チー
ムMT2018やチームWrightEagleはフォワードが 2人
の 2トップフォーメーションであり，中央突破を狙う
チームである．中央からドリブルで突破してくるチー
ムにはヘテロマッチングを行うことは有効でないこと
がわかる．これは，中央からのドリブル突破を防ぐに
は，足の速さといったパラメータ的要因ではなく立ち
回りなどの技術的な要因が大きいことが原因と考えら
れる．以上のことからディフェンス面でのヘテロマッ
チングはサイド突破を狙うチームに対して有効である
ことが分かった．
表 5にチームHELIOS2019に対するのキック確率分
布間距離の平均と分散を示す．実験設定 30mのとき，
平均値，分散ともに小さくなる傾向が確認できた．ヘ
テロマッチングを行うことで，距離（非類似度）の平
均や分散を小さくすることは，似た行動軌跡が得られ
る傾向にあることを示している．これは，敵のプレイ
ヤ割当方法が固定であるため，片側サイドが常に苦手
である状況にあることから，ヘテロマッチングによっ
てそのサイドから攻める頻度が高いと推測される．こ
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れらの結果から，行動軌跡の類似度分析から，ヘテロ
マッチングによって敵にとって苦手なサイドを狙って
行動選択する確率が上がったと考えられる．
初期配置の時点でプレイヤの相性がマッチしている
場合においては，ヘテロマッチングの機能がなくても片
側に偏った行動軌跡になる場合が存在した．ヘテロマッ
チングを行わない場合においても，ヘテロマッチング
の際と同じような状況が生まれる可能性があり，これ
により本実験の実験結果を確認しがたいことがわかっ
た．ヘテロマッチングをするべきプレイヤパラメータ
が与えられるような乱数のシードに固定した状態で実
験を行うことで，本手法の効果はさらに明確に確認す
ることができると考えられる．

表 1: Team performance against HELIOS2019
Setting Goals for Goals against # of t-passes # of opp t-passes Win rate

30m 1.09 1.06 6.19 5.67 0.36

5m 1.35 1.15 5.84 6.11 0.44

Without 1.29 1.34 6.2 6.35 0.34

表 2: Team performance against MT2018
Setting Goals for Goals against # of t-passes # of opp t-passes Win rate

30m 3.94 0.43 10.01 4.77 0.96

5m 4.16 0.48 9.86 4.99 0.94

Without 4.22 0.4 10.04 4.9 0.97

表 3: Team performance against Oxsy2018
Setting Goals for Goals against # of t-passes # of opp t-passes Win rate

30m 2.0 0.86 9.07 4.26 0.68

5m 2.21 1.06 9.53 4.57 0.65

Without 1.93 1.11 9.08 4.77 0.53

表 4: Team performance against WrightEagle
Setting Goals for Goals against # of t-passes # of opp t-passes Win rate

30m 3.46 1.36 8.52 3.68 0.79

5m 3.28 1.57 8.61 3.84 0.73

Without 3.13 1.68 8.08 3.67 0.70

表 5: L2 distance
Without 5m 30m

Mean 9.550× 10−7 9.380× 10−7 9.320× 10−7

Variance 2.569× 10−13 3.677× 10−13 6.780× 10−14

6 おわりに

本論文では，プレイヤ間の相性に注目したヘテロマッ
チングを提案した．チーム性能と行動軌跡の類似度か
ら，ヘテロマッチングの効果を検証した．ヘテロマッ
チングにより，得点率やスルーパス回数といったオフェ
ンスの性能は上がらなかったが，失点率や被スルーパ
ス回数といったディフェンスの性能が向上することが

分かった．今後の展望として，ヘテロマッチングの効
果をより確かなものにするために，乱数のシードを固
定した状態での実験や，全プレイヤをヘテロマッチン
グ対象にすることなどが挙げられる．
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アーム型ロボットにおける可動範囲に関する一考察
About the range of movement for the arm typed robot.

加藤　大登 1 鈴木　勇貴 1 植村　渉 1 ∗

1 龍谷大学
1 Ryukoku University

Abstract: 第四次産業革命（Industrie 4.0）では，工場のオートメーション化が注目されており，
柔軟な生産体系が求められる．本研究では，そのような場における，自動搬送ロボット（Automatic

Guided Vehicle:AGV）に注目する．従来，AGVが物を取ったり置いたりする時は，その作業対象の
前に移動して，静止してから作業を行っていた．しかし，効率化を考えると，作業できる領域に入っ
た段階で作業を開始した方が望ましく，また，他の移動ロボットや人間等の近接を考えると，作業
中に移動できた方が望ましい．そこで，本研究では，ロボットアームを搭載した移動式ロボットが，
作業をしながら数 cm程度の移動を行う場合を目標とする．その際に，ロボットの移動を考慮してロ
ボットの先端座標を扱うことで，ロボットがどのように移動しても安定して物体を扱うことができる．
本研究では，そのような動きをするために，ロボットの先端座標を固定したときの状況を検討する．

1 はじめに
第四次産業革命（Industrie 4.0）として，工場のオー

トメーション化が注目されている．そこでは，大量生
産を目的とする今までの工場と異なり，変種変量生産
が求められている．自動化の究極は，段取り替えなし
で，一品物を次々と作るラインが目標となる [1]．
そのようなラインでは，ロボットアームによる柔軟な

組み立て作業が必要となり，その加工機器に対して効率
よく部品を提供したり，できあがった加工品を適切に搬
送することが必要となる．前者は，World Robot Sum-

mit [2]のものづくり分野 [3]として世界大会の開催を予
定しており，後者は，RoboCup[4] Logistics League[5]

として世界大会が開催されている．本研究では，自動
搬送ロボット（Automatic Guided Vehicle:AGV）に注
目する．従来，AGVが物を取ったり置いたりする時は，
その作業対象の前に移動して，静止してから作業を行っ
ていた．しかし，効率化を考えると，作業できる領域に
入った段階で作業を開始した方が望ましく，また，他
の移動ロボットや人間等の近接を考えると，作業中に
移動できた方が望ましい．そこで，本研究では，ロボッ
トアームを搭載した移動式ロボットが，作業をしなが
ら数 cm程度の移動を行う場合を検討する．その際に，
ロボットの移動を考慮してロボットの先端座標を扱う
ことで，ロボットがどのように移動しても安定して物
体を扱うことができる．本研究では，そのようなアー
ムの制御を行うために，まずはアームの先端を固定し

∗連絡先：龍谷大学理工学部電子情報学科
　　　　　　〒 520-2194 滋賀県大津市瀬田大江町横谷 1-5
　　　　　　 E-mail: wataru@rins.ryukoku.ac.jp

た時に土台のロボットが移動できる範囲を検討する．

2 移動式ロボットとロボットアーム
本章では，本研究で扱う移動式ロボットRobotinoと，

ロボットアーム Cobotta について紹介する．

2.1 移動式ロボット: Robotino

RoboCup Logistics League では，ドイツの FESTO

社製の全方位移動型ロボットであるRobotinoをチーム
標準のロボットとして用いている．このロボットには，
オムニホイールが 3個ついており，そのモーターを制
御することでどの方位にも進むことが可能である．実
際にプログラムする際は，各プログラミング言語から
ハードウエアを制御する APIを呼び出す．各モーター
の回転速度を指示する形だけでなく，ロボットの座標系
に対する速度を指定することで各モーターの回転速度
を計算する関数も用意されている．図 1に弊研究室の
チーム（BabyTigers-R）が 2019年の世界大会で用いた
Robotino を示す．ロボット下部の駆動部分は，各チー
ム共通であるが，CPUの入っているヘッド部から上の
部分は，チーム独自のものとなっている．Robotino に
は，モーターが 3個ついており，それぞれの速度 vn(t)

（n = 1, 2, 3）は式 1による PID制御を行っている [6]．

un(t) = Kp

(
e(t) +

1

TN

∫ t

0

e(t′)dt′
)
+Kdė(t) (1)

一般社団法人 人工知能学会
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図 1: BabyTigers-Rの 2019年度 RoboCup 世界大会
にて用いた移動式ロボット

ここで，un(t)は操作量，Kp は PID制御の比例項 p，
Ki を積分項とし Ki = 1/TN とする．そして，Kd は
微分項である．Robotino では，kp = ki = kd = 25を
利用し，式 2の値を用いている．

Kp = kp/2,Ki = ki/1024,Kd = kd/2 (2)

図 2に，Robotino の座標の計算方法を示す．

2.2 多関節アーム型ロボット: Cobotta

Cobottaは，デンソーウエーブ社製のアーム型ロボッ
トである．工業用ロボットと仕組みは同じであるが，サ
イズが小さく，重さも 4.5kgと軽量である．アームの
制御方法として，直接アームを動かしてモータ角を覚
えさせるダイレクトティーチングが手軽にできるアー
ムである．RoboCup Logistics League では，加工機器
に材料であるワークを提供したり，加工されたワーク
を受け取る際にグリッパーやハンドが必要となる．グ
リッパーやハンドに対する制約はなく，それを含むロ
ボット全体のサイズに対する制約を満たせば競技に出
ることができる．
2019年の BabyTigers-Rは，専用の把持装置を作成

せず，RT-SHOP社製のCRANE+[7]を利用している．

x

y

t

x'

y'

t'

'

図 2: Robotinoの座標の計算方法（Odometry）

図 3: 6自由度を持つ小型アーム型ロボット Cobotta

2020年の大会に対しては，Cobotta の利用を検討して
いる．CRANE+は，モーターが 5つあり，ハンド部の
モーターを除くと自由度は 4である．一方，Cobotta

はハンド部を除くと自由度は 6であり，CRANE+より
も複雑な動きが可能となるが，同一先端座標に対する
各モーターの角度の組が一意に定まらず，制御が複雑
になる．
図 3に Cobotta の全容を示す．また，表 1に各モー

ターの設定可動範囲を示す．ソフトウエアとしての設
定可能値と，Soft Axis Limiting (SAL)の値である．た
だし，組み合わせによっては物理的に設定できない角
度も含まれる．SAL は，値を超えるとモーターの電源
を OFFにする機能である．

3 先端座標の計算
本章では，グリッパーの制御方法について検討する．

各モーターの値から，グリッパーの先端座標 (x, y)を計
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表 1: cobotta の各モータ角のソフトウェアリミットと
SALの角度制限値 [deg]

ソフトウェア SALの角度
リミット 制限値の範囲

項目 -方向 +方向 最小値 最大値

J1 -150 150 -160 160

J2 -60 100 -70 110

J3 18 140 8 150

J4 170 170 -180 180

J5 -95 135 -105 145

J6 -170 170 -180 180

図 4: 3自由度のアームにおける 2軸目の可動範囲

算する方法を運動学と言い，一つずつ順番に計算すれ
ば求まる．アームの根元を基準座標 (x1, y1)とし，そこ
から各モーターの角度 φiとモーター間の長さ liを基に，
次の関節点の座標 (xi+1, yi+1)を計算する（1 ≤ i < n:

nはモーターの数）．
一方，アームの先端座標から各モーターの角度を計

算する方法は逆運動学と言い，自由度が高いアームの
場合，複数の解が存在する場合が生じるため，そこか
ら一つを選ぶ仕組みが必要である．図 4に 3軸アーム
の両端を固定した場合を示す．先端座標が，両方のアー
ムを伸ばした状態である場合は，各モーターの角度は
一意に決まる．しかし，そうでない場合は，2軸目の関
節は，図のように円上のいずれの点でも存在でき，円
運動することができる．
ここで，アームを固定している土台が動く場合を考

える．このとき，先ほどとは逆の状況になる．つまり，
従来は土台が固定されていて先端のアームの軌跡を計
算するのに対して，ここでは先端のアームを固定して
土台の固定点が軌跡を描くことになる．そのため，計算
の対象となるモーターの順番を逆に行うことで，アー
ムの先端を空間に固定したまま土台部分の移動が可能
になる．ただし，土台の部分はロボットに固定されて
いるため，z軸方向を向いている条件が必要となる．

図 5: Cobottaのアームの構成

4 可動範囲の確認と比較

各モータの可動範囲と長さを基に，土台部分を固定
したときの先端部分の可動範囲と先端部分を固定した
ときの土台部分の可動範囲を調べた．図 5が，cobotta

のアームを真上に伸ばしたときの状態で，それぞれの
関節部を示す．なお，今回は簡単のため，真横から見
た可動範囲を検討する．そのため，土台部分のモータ
の回転は考慮していない．
先端部分の可動範囲は，図 6となった．先端部分の

可動範囲に関しては，デンソーウェーブの仕様書にも
同様の図があり，それとの一致も確認している．一方，
先端部分を固定したときの土台部分の可動範囲は，図
7となった．先端部分稼働の場合と比べ，土台部分の軸
が z軸を向いているという条件があるため，先端部分
稼働の場合よりも面積が狭い．また，実際に利用する
場合には，土台部分が上下に動くことは困難であるた
め，この図の y軸方向の直線上を移動するのみとなる．
そのため，可動幅が長い部分に合わせて，ロボットの高
さを設定した方が良いことが分かる．例えば，最初の
J1のリンクの位置（y軸の値が最小値となる部分）に
対して，z軸方向に約 8cm分の幅があるため，4cmぐ
らい高い場所に設置するのが望ましいことになる．つ
まり，アームの上端に対して，真下 48cmほどの部分
に土台が来るようにロボットに搭載すれば，先端部分
を固定した時に動く範囲を広く取ることができると考
えられる．

5 まとめ
第四次産業革命（Industrie 4.0）では，工場のオート

メーション化が注目されており，柔軟な生産体系が求
められる．本研究では，そのような場における，加工
用アーム型ロボットを搭載した移動式ロボットに注目
した．通常のアーム型ロボットの制御は，アームの先
端座標を指定することで行うが，本研究では，アーム
の先端座標を空間に固定し，それを載せている移動式
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図 6: 土台を固定したときの先端部分の可動範囲

図 7: 先端部分を固定したときの土台の可動範囲

ロボットを動かすことを目指した．特に，従来のアー
ム型ロボットはアームの先端の可動範囲が性能を決め
る重要な項目であったが，土台側の可動範囲は考慮さ
れていなかった．本研究にて，土台の可動範囲は，先
端の可動範囲と異なり，狭い範囲であることが分かっ
た．今回は土台部分の可動範囲のみを調べたが，範囲
内の各点に対する評価は行っていない．今後の課題と
して，可動範囲内の各点に対して，逆運動学で求まる
解の数を元に，可動範囲内の稼働しやすい部分としに
くい部分を明確にする必要がある．
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RoboCup Logistics Leagueにおける
フィールド内の障害物検知に関する一考察

About the detection of the obstacles

on the field of RoboCup Logistics League
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Abstract: 工場のオートメーション化を想定した自律移動ロボットの競技大会として，RoboCup

Logistics League[1]がある．本リーグでは，フィールド上に 14台の工作機器が設置され，さらに相
手チームを含めて最大 6台のロボットとフィールドに対する審判などの数名の人間が動き回ってい
る．この環境下で自由に動き回るためには，工作機器や壁，そして障害物となる他ロボットや人間の
検知が重要である．本研究では，工作機器と壁の識別を目的とする．工作機器は立方体の形をして
おり，長辺側は 75cmとなっている．一方，壁は，長さに規定がなく，大会ごとに変わる可能性があ
るため，単純に長さだけでMPSと壁の識別をすることは望ましくない．すなわち，レーザーレンジ
ファインダーのみでは，識別が難しい．そこで，本研究では，カメラ画像からの物体検知を併用する
ことで，MPSと壁との識別を行う可能性について検討する．

1 はじめに

工場のオートメーション化を想定した自律移動ロボッ
トの競技大会として，RoboCup Logistics League[1]が
ある．本リーグでは，壁で囲われたフィールド内に，
Modular Production System(MPS)と呼ばれる 14台
の工作機器が設置され，さらに相手チームを含めて最
大 6台のロボットとフィールドに対する審判などの数
名の人間が動き回っている．この環境下で自由に動き
回るためには，障害物となる他ロボットや人間の検知
が重要である．
また，フィールドの周囲の壁は，すべてを覆ってい

るのではなく，一部は壁のない部分が存在するため，
フィールドの外が見える環境となっている．そのため，
ロボットの自己位置の推定精度が悪いと，センサー等で
検知している対象物がフィールドの中の物か外の物か
の判断が難しい．著者が所属している龍谷大学のチー
ム（BabyTigers - R）は，残念ながら試合開始時の自
己位置の推定精度があまり良くなく，自己位置を用い
たフィールド内外の判定が難しい状態になっている．こ
の状態でも適切に競技を進めるためには，MPSと壁の
認識が重要になる．MPSは立方体の形をしており，長
辺側は 75cmとなっている．一方，壁は，長さに規定
がないため，単純に長さだけでは MPSと壁の識別を

∗連絡先：龍谷大学理工学部電子情報学科
　　　　　　〒 520-2194 滋賀県大津市瀬田大江町横谷 1-5
　　　　　　 E-mail: wataru@rins.ryukoku.ac.jp

することは難しい．すなわち，レーザーレンジファイ
ンダーのみでは，識別が難しい．そこで，本研究では，
カメラ画像からの物体検知を併用することで，MPSと
壁との識別を行う可能性について検討する．

2 RoboCup Logistics League

RoboCup Logistics League (RCLL) では，工場の
オートメーション化を想定し，無人搬送ロボット（Au-

tomatic Guided Vehicle: AGV）の技術を競う競技で
ある．チームは，最大 3台のフエスト社製移動式ロボッ
トRobotinoを用いて，競技に参加する．フィールドは
14m× 8mの大きさで，周囲は 50%以上 70%以下の割
合で高さ約 50cmの壁に囲われている．すなわち，外
枠のうち半分弱は壁のない部分があり，外が見えてい
る状態である．図 1に 2019年世界大会のフィールドを
示す．図の右側がチームブースで，左側が競技フィー
ルドである．長方形の形をしているが，上辺側にはほ
とんど壁がないことが確認できる．
RCLL では，競技のフェーズとして，準備フェーズ

（setup phase），探索フェーズ（exploration phase），
そして生産フェーズ（production phase）の 3つに分
かれている．本研究では探索フェーズを主として扱う
が，他のフェーズ，特に生産フェーズにおいても有効
である．
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図 1: 2019年度RoboCup世界大会の Logistics League

のフィールド

準備フェーズは，各チームがロボットをフィールド
に持って行き，ネットワークに接続したりプログラム
を起動したりする時間である．同時に，審判の役割を
果たすプログラムであるRefBox は，フィールド内の
加工マシン（modular production system: MPS）のレ
イアウトをランダムに決定し，人間の審判は，その決
定に従ってMPSをフィールドに配置する．それら試合
の準備が終わると，探索フェーズになる．
探索フェーズは，工場のラインの頻繁な変更を想定

しており，加工マシンであるMPSがフィールド上にラ
ンダムに配置される．現場において，ラインの変更の
たびに，加工マシンの位置情報を手動で作成するのは
手間であるため，ロボットに自動で調べさせるのがこ
のフェーズである．本競技では，5種類の加工マシン
を使い，そのマシンの種類も本来はロボットが自動で
識別すべきであるが，現段階ではその技術はテクニカ
ルチャレンジとして扱い，MPSの側面に貼った二次元
バーコードであるALVARのタグから種別を読み取る．
そして，MPSの置いてある場所（ゾーン名），角度，
そして種類を RefBox に報告することで得点となる．
生産フェーズは，審判プログラムの RefBox からい

くつかの注文が提示され，作るべき製品の種類（オプ
ション等の有無），配送する時間，そして必要とする個
数が示される．各チームのロボットは，その情報を基
に，各ロボットの動きを決定し，ロボットは製品の素
材を扱うためにMPS間を移動する．なお，生産フェー
ズは探索フェーズに続いて実施されるが，探索フェー
ズの成果とは分離して扱うため，生産フェーズに入っ
たと同時に RefBox から加工マシンの位置情報等は告
知される．そのため，生産フェーズにおいては，フィー
ルド情報は既知となり，最短経路の算出が可能となる．
しかし，フィールド上には，相手チームのロボットや
審判，そして補助作業によってチームメンバーが入る
場合があり，障害物検知と経路再設定の機能は必要で
ある．
探索フェーズでは，フィールド上のMPSを見つける

必要がある．MPSの形は，幅 70cm，奥行き 35cm，高
さ約 90cmの直方体であり，レーザーレンジファイン
ダーで 70cmの直線を見つけることができれば，MPS

の長辺であることがわかる．なお，短辺側はアクリル板
の構造となっており，MPSの内部の機器（バッテリー
やエアーコンプレッサーなど）が見えるため，短辺を
レーザーレンジファインダーで検知するのは難しい．こ
こで，フィールドの外周の一部に壁のない部分が存在
することに気をつけなければならない．場合によって
は，70cm前後の長さの壁が存在することもあり，それ
を MPSと認識する場合もある．また，フィールドの
外が見える環境となっていることにも気をつけなけれ
ばならない．ロボットの自己位置の推定精度が悪いと，
センサー等で検知している対象物がフィールドの中の
物か外の物かの判断が難しく，フィールドの外に置い
ているMPSに反応する場合もある．
著者が所属している龍谷大学のチーム（BabyTigers

- R）は，残念ながら試合開始時の自己位置の推定精度
があまり良くなく，自己位置を用いたフィールド内外
の判定が難しい状態になっている．この状態でも適切
に競技を進めるためには，MPSと壁の識別が重要にな
る．レーザーレンジファインダー単体での識別が困難
であるため，本研究では，カメラ画像による物体検知
を併用することで，MPSと壁との識別を行う可能性に
ついて検討する．

3 レーザーレンジファインダーによ
るMPSの識別

2019年度の BabyTigers-Rでは，FESTO社製のプ
ログラミング言語である RobView を用いてロボット
を制御した．RobView は，DIN EN 61131に基づくブ
ロック形プログラミング言語である．HOKUYO社製の
レーザーレンジファインダーであるURG-04LX-UG01

に対応しており，レーザーのファンクションブロック
がある．このブロックには 2つの引数があり，検知す
る範囲（角度）と，検知開始角度を指定する．その指
定した範囲内における最近接点までの距離が出力され
る（図 2）．
探索フェーズでは，フィールド内のMPSを見つける

必要があるが，もし，MPSがこのレーザーレンジファ
インダーの範囲内にある場合，それに対する一番近い
点は，MPSの角の場合と，面の場合が考えられる．こ
こで，その見つけた最近接点から左右を確認すると，ど
ちらも，その確認点と最近接点は直線になるはずであ
る．そして，さらに左右に進めたときに，その直線と，
左右にある点との距離が 0（実際には誤差を考慮して
±αの幅を持たせる）である限り，最近接点から直線
が続いていると考えられる．また，距離が一定以上離
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図 2: robViewにおけるLRFのファンクションブロック．

れた場合，直線から点であることがわかり，その一つ
前の点と最近接点との間に面が存在することがわかる．
MPS の角の場合は，最近接点の左側と右側の面が直
交しているはずであり，面が最近接点の場合は，左側
も右側も同一直線上に存在するはずである．実際には，
MPSの短辺側はアクリルの板を使っているため，MPS

の内部が見えてしまい，面を構成していない場合があ
る．その場合は，長辺側の長さを確認し，MPSの長辺
（70cm）と近いかどうかでMPSを判断する．フィール
ド上には，類似した長さの壁も存在するため，できる
限り壁が見えないようにフィールドの内側を向いて走
行することで，誤検知を避けている．

4 画像処理によるMPSの識別
本研究では，壁とMPSを識別するために，GPUと

して Jetson nano を用いる．また，リアルタイムオブ
ジェクト検出で代表的な yolo[2] の適用を目指す．レー
ザーレンジファインダーによる距離情報や，MPS検知
と組み合わせるためには，レーザーレンジファインダー
の検知範囲とカメラの撮影範囲とを合わせる必要があ
る．そこで，今回はそれらを同時に扱えるステレオカ
メラを利用することも検討した．ステレオカメラの実
行結果を図 3に示す．

5 まとめ

RoboCup Logistics Leagueにおいて，フィールド上
の機器と壁との識別方法について検討した．従来のレー
ザーレンジファインダーによる識別では，誤検知の可

図 3: Jetson Nano上で realSenseで取得した距離情報

能性があったため，画像処理による識別を併用した．次
回以降の大会にて，性能が向上することを期待したい．
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