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Abstract

In RoboCup soccer simulation 2D league, two

dimensional agents play a soccer game on a 2D

field. It is generally known that there is no per-

fect strategy that defeats any others. Even if

a strategy is better than one particular strat-

egy, it could be always inferior to another strat-

egy. Therefore, it is necessary to have multiple

strategies available and switch them according

to the opponent’s one. Although it is not pos-

sible to exactly know the strategy that is used

by an opponent team, that strategy is generally

well represented by how the opponent’s play-

ers manipulate the ball during the game. This

paper proposes a method that switches team’s

strategies according to the kick distribution of

the opponent team.

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，それぞれにおいて活発な研究，

開発が行われている．RoboCupサッカーでは，競技で勝

利することが重要視されているが，ただ単に勝利するだ

けではなく，ボールを支配し，確実に勝利することが望ま

れている．そのためには，パスやドリブル等の行動を洗

練すること，相手の行動を予測して意思決定を行うこと，

相手チームに合わせた戦術をとることなどが必要となって

いる．本論文では相手チームとの相性を考慮して戦術を

切り替える方法に焦点をあてる．相手チームとの相性を

調べるためには，相手チームを分析しなければならない．

そのために，本研究では試合ログを用いて相手チームをク

ラスタリングする．RoboCupサッカーシミュレーション

2Dリーグでは，試合終了後にログが出力される．試合ロ

グには，プレイヤやボールの位置情報，プレイヤの行動，

プレイヤやコーチ間の情報の伝達等といった試合中の全

ての情報が含まれている．試合ログは主に過去の大会の

傾向の分析などに用いられている．例えば，Gabelら [2]

は，過去の大会の傾向の分析を行い，チームの戦術を定

量的に評価した．Abreuら [3]は，ログの情報を用いてロ

ボットのサッカーと人間のサッカーを比較した．

RoboCupサッカーシミュレーション 2Dリーグでは，毎

年各チームが変化を加えることにより，フィールドの片側

に選手を固め攻撃する戦術や守備を偏重する戦術など，多

種多様な戦術が存在している．戦術には相性があるため，

1つの戦術で全てのチームに勝つことは困難である．その

ため，試合中に自チームと相手チームとの相性を判断し，

適切な戦略を選択することで試合を有利に進める必要が

ある．RoboCupサッカーでは，相手チームの戦術や行動

を識別するための研究が積極的に行われている．例えば，

Rileyら [4][5]は，フィールドを分割し，相手プレイヤの

ポジションやパス，ドリブルを記録することにより，相手

チームを識別する手法を提案した．Iglesiasら [6]は，ト

ライ木を用いてチームの行動を比較する手法を提案して

いる．しかし，相手チームがとっている戦術を確実に判断

することはできていない．そこで本論文では，試合中の

キック情報に注目し，戦術をキック分布として表現する．

そして，試合中に相手チームとの相性を判断し，戦術を切

り替える手法を提案する．提案手法では，Earth Mover’s

Distance (EMD) [7]をキック分布の類似度として，戦術

をクラスタリングする．そして，ハーフタイムにクラスタ

リング結果と前半戦のキック分布から戦術の切り替えの

判断を行う．数値実験では，JapanOpen2015に出場した

チームと対戦を行い，得られた試合ログをクラスタリン

グする．クラスタリング結果と前半戦のキック分布から

戦術を切り替えるかの判断を行うことにより，チームの性

能がどのように変化するのかを調査する．
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2 RoboCupサッカーシミュレーション 2D

リーグ

RoboCupは，ロボット工学と人工知能の発展を目的とし

た，自律移動型ロボットによるサッカーなどを題材とし

た研究プロジェクトである．本論文では，RoboCupサッ

カーシミュレーションを研究の対象とする．サッカーシ

ミュレーションでは，実機を使用せずに，コンピュータ

内に用意された仮想フィールド上でサッカー競技を行う．

サッカーシミュレーションには 2Dリーグと 3Dリーグが

ある．本論文では 2Dリーグを扱う．Figure 1に 2Dリー

グの試合の様子を示す．2Dリーグでは，二次元平面を仮

想サッカーフィールドとし，円形のエージェントをプレイ

ヤとして競技を行う．また，プレイヤやボールの位置と速

度は全て二次元のベクトルとして表される．試合は前後半

3000サイクルずつ合計 6000サイクルからなる．1サイク

ルは 0.1秒で離散化されている．各プレイヤはそれぞれ独

立したエージェントとしてプログラムされており，制限さ

れた視覚情報や聴覚情報からドリブルやパス等の行動選

択を行う．

図 1: Soccer simulation 2D league

RoboCupサッカーシミュレーション 2Dリーグでは，試

合終了後にサーバーから試合ログが出力される．試合ロ

グには，各プレイヤの最高速度やキックできる範囲等と

いったパラメータ，ゲームの状態，サイクル毎のプレイヤ

とボールの位置や速度の情報，プレイヤの行動，プレイヤ

やコーチ間の情報の伝達等といった試合中の全ての情報

が含まれている．そのため，試合ログを使うことにより終

了した試合を再生することができる．

3 戦術のクラスタリング

本論文では，チーム戦術がキック分布に表れるものと仮

定する．チーム戦術をグループ分けするために，キック分

布をクラスタリング手法により分析する．キック分布を

クラスタリングするための距離尺度として Earth Mover’s

Distance (EMD)を用いる．

3.1 キック分布

本論文では，チーム戦術を表す特徴としてキック分布を

考える．キック分布と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．ボールの移動

量を重みとしてキック位置に割り当てる．抽出するキック

はパス，ドリブルのみとする．ボールをフィールドの外に

出したキックや，相手チームにインターセプトされたパ

スはキックに含まれない．ボールをキックしたプレイヤの

位置 (x座標，y座標)をベクトル pi 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 wpi
をとす

る．Figure 2は opuSCOM対 agent2dの試合ログから得

られたキック分布である．Figure 2において，縦棒の座

標はプレイヤがキックした位置を示し，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．

図 2: An example of kick distribution

3.2 Earth Mover’s Distance (EMD)

EMDは分布間の距離を表すものであり，類似画像検索や

類似音楽検索，文書分類 [8]などの分野で用いられている．

EMDは分布間の距離の計算を輸送問題として定式化し，

一方の分布を各場所における供給量，他方の分布を需要量

として最小輸送コストを分布間の距離と定義する．輸送問

題とは，複数の供給地と需要地があり，需要を満たすよう

に供給地から需要地に輸送を行うときの最小コストを求め

る問題である．EMDを求める際，分布は重み付き集合と

して表現される．一方の分布 P を集合として表現すると，

P = {(p1, wp1), · · · , (pm, wpm)}となる．分布P はm個の

特徴量で表現されており，piは特徴量ベクトル，wpi はそ

の特徴量に対する重みである．同様に，もう一方の分布Q

も集合として表現すると，Q = {(q1, wq1), · · · , (qm, wqm)}
となる．EMDは，2つの分布の特徴量の数が異なってい

る場合でも計算が可能であるという特徴を持っている．
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表 1: Definitions of kick distributions
No. Weight of feature Extracted kick Target team

1⃝ Distance Dribbles and passes Both
2⃝ Distance Dribbles and passes opuSCOM
3⃝ Distance Dribbles and passes Opponent
4⃝ x-distance Dribbles and passes Both
5⃝ x-distance Dribbles and passes opuSCOM
6⃝ x-distance Dribbles and passes Opponent
7⃝ Distance Passes Both
8⃝ Distance Passes opuSCOM
9⃝ Distance Passes Opponent
10⃝ x-distance Passes Both
11⃝ x-distance Passes opuSCOM
12⃝ x-distance Passes Opponent

3.3 EMDによるキック分布間の距離計算

本論文では，キック分布間の距離を計算するために EMD

を用いる．2 つのキック分布 P，Q 間の EMD を求め

ることを考える．EMD を適用するためには，キック

分布を重み付き集合として表現する必要がある．P =

{(p1, w1), (p2, w2),…, (pm, wm)}とすると，P はm個の

キックで構成されており，特徴量ベクトル pi はプレイヤ

が i回目にキックした位置，重みwiはそのキックによって

ボールが動いた距離を表す．同様に，もう一方のキック分

布Qも集合として表現すると，Q = {(q1, w1), (q2, w2),…

, (qn, wn)}となる．ここで，pi と qj の距離計算にはユー

クリッド距離を用いる．

3.4 クラスタリングの手順

キック分布をグループに分けるため，階層的クラスタリン

グを用いる．階層的クラスタリングの手順を以下に記す．

Step 1 :個々のキック分布を 1つのクラスタと設定．

Step 2 :全てのクラスタ間の距離を計算．

Step 3 :最も距離が小さい 2つのクラスタを併合．

Step 4 :クラスタが 1つになれば終了．クラスタが

2つ以上ある場合は Step 2へ

クラスタ間の距離は群平均法によって求める．群平均法

とは，2つのクラスタの全ての要素の組み合わせについて

距離を求め，その平均値をクラスタ間の距離として用い

る手法である．クラスタリング終了後，デンドログラムを

作成する．クラスタの数を 2から 5まで変化させて，得

られたクラスタに属する試合ログの勝敗を確認する．そ

の中で最も勝敗のエントロピーが小さいクラスタ数を使

用する．

4 戦術の切り替え

Figure 3に戦術の切り替えの概要を示す．事前に試合デー

タを収集し，3章で述べたキック分布のクラスタリング結

果と各クラスタの勝敗予測ラベルをデータベースに保存

しておく．勝敗予測ラベルは，各クラスタ内の勝利数を調
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Cluster 1 Cluster 2

Cluster 3

;Q=(x³�

·
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図 3: Overview of switching game tactics

べ，勝利数が過半数を占める場合は「勝利」，同数の場合

は「不明」，それ以外を「敗北」とラベル付けを行う．試

合前に 2つの戦術を用意し，どちらか一方を前半戦に使

用する戦術とする．次に，前半戦のキック分布を抽出す

る．ハーフタイムに，抽出したキック分布と，各クラスタ

との距離を計算する．距離が最も近いクラスタにそのキッ

ク分布が属するものとする．キック分布が属するクラス

タのラベルが「勝利」であれば，後半戦においても前半戦

と同じ戦術を使用する．「不明」または「敗北」であれば，

後半戦で使用する戦術を切り替える．

5 数値実験

数値実験では，実際の試合ログを用いて分類実験を行う．

次に，前半戦のキック分布から勝敗予測を行うことによっ

て，クラスタリング結果を評価する．また，提案手法を組

み込んだチームを使って試合を行い，チームの性能がどの

ように変化するかを調査する．数値実験において，キック

分布は特徴量の重みとして用いるボールの移動距離とキッ

クの種類，抽出するキックを行ったチームの組み合わせに

よる 12種類を使用する．使用するキック分布を Table 1

に示す．

5.1 戦術のクラスタリング

opuSCOM と agent2d，KU BOST，TsubameGaeshi，

Ri-one A，Ri-one B，FiftyStorms，Toyosu-Galaxyの 7

3



表 3: The correct answer rate (%)
Opponent 1⃝ 2⃝ 3⃝ 4⃝ 5⃝ 6⃝ 7⃝ 8⃝ 9⃝ 10⃝ 11⃝ 12⃝
agent2d 83 80 90 89 80 75 82 93 94 68 90 87

KU BOST 74 80 31 50 80 35 77 41 40 74 33 59

Ri-one A 54 52 50 49 52 44 43 50 56 40 47 41

Ri-one B 76 87 22 32 87 28 87 48 41 81 51 79

TsubameGaeshi 91 76 94 86 76 76 79 94 93 78 91 87

FiftyStorms 79 54 77 69 54 70 60 77 78 72 62 78

Toyosu-Galaxy 83 74 87 70 74 81 73 86 84 69 81 70

Average 77.1 71.9 64.4 63.6 71.9 58.4 71.6 69.9 69.4 68.9 65.0 71.2

チームを 10 試合ずつ対戦させ，試合ログを作成する．

opuSCOMは本研究室で開発を進めているチームである．

agent2d [9]はベースチームとして公開されているチーム

であり，他のチームは JapanOpen2015 に参加したチー

ムである．試合ログからキックした位置毎の x 座標，y

座標，キックによってボールが動いた距離を抽出し，12

種類のキック分布を作成する．全てのキック分布の組み

合わせの EMDを計算する．求めたキック分布間の距離

を用いて，階層的クラスタリングを行う．

5.2 勝敗予測

クラスタリング結果を用いて，前半戦のキック分布から

試合の勝敗予測を行う．勝敗予測に使用する情報は前半戦

のキック分布のみとし，スコア情報などの他の情報は使

用しない．まず，各クラスタ内で勝敗予測対象のチームが

勝利した数を調べる．勝利数が過半数を占める場合は「勝

利」，同数の場合は「不明」，それ以外を「敗北」とクラ

スタにラベル付けを行う．次に，勝敗予測対象の試合ログ

における前半戦のキック分布を抽出する．抽出したキック

分布と，クラスタリングにより得られた各クラスタとの

距離を計算する．距離が最も近いクラスタにそのキック分

布が属するものとする．キック分布が属するクラスタの

ラベルを予測結果とする．勝敗予測に使用する試合ログ

は opuSCOMと agent2d，KU BOST，TsubameGaeshi，

Ri-one A，Ri-one B，FiftyStorms，Toyosu-Galaxy の 7

チームとの対戦を新たに 100試合ずつ行って作成したも

のである．キック分布が属するクラスタのラベルが試合結

果と一致しているかどうかで勝敗予測の精度を調査する．

5.3 チームの性能評価

提案手法を組み込んだ opuSCOM（キック分布の種類毎）

とagent2d，KU BOST，TsubameGaeshi，Ri-one A，Ri-

one B，FiftyStorms，Toyosu-Galaxyの 7 チームを新た

に 100試合ずつ対戦させる．提案手法を組み込んだチー

ムでは，あらかじめ 2つの戦術を用意し，前半戦に使用

する戦術を固定する．そして，ハーフタイムにコーチエー

ジェントがもう一方の戦術を切り替えるかどうかの判断

を行う．従来のチームと試合結果を比較し，チームの性能

を調査する．

6 実験結果

6.1 戦術のクラスタリング

opuSCOM と agent2d，KU BOST，TsubameGaeshi，

Ri-one A，Ri-one B，FiftyStorms，Toyosu-Galaxy の

7 チームを 10 試合ずつ対戦させ，作成した試合ログを

12種類のキック分布毎にクラスタリングした．クラスタ

リング結果より，使用するキック分布によって差がある

が，opuSCOMと相性の悪いチームや特徴的な攻撃を行

う FiftyStormsなどが分類されていることがわかった．

6.2 勝敗予測

opuSCOM と agent2d，KU BOST，TsubameGaeshi，

Ri-one A，Ri-one B，FiftyStorms，Toyosu-Galaxy の

7チームを新たに 100試合ずつ対戦させ，作成した試合

ログから前半戦のキック分布を抽出した．12種類のキッ

ク分布毎にクラスタリング結果と前半戦のキック分布か

ら，勝敗予測を行った．勝敗予測に使用した試合の勝敗

を Table 2 に示す．また，キック分布の種類毎の正答率

を Table 3に示す．Table 3より，キック分布 1⃝を使用し
たとき最も正答率が高いことが読みとれる．勝率が 5割

に近いRi-one Aとの対戦の勝敗はどのキック分布を用い

ても上手く予測することができなかった．

表 2: Game results
Team Win Lose Draw

agent2d 95 0 5

KU BOST 19 68 13

Ri-one A 51 22 27

Ri-one B 12 74 14

TsubameGaeshi 96 2 2

FiftyStorms 80 9 11

Toyosu-Galaxy 88 7 5

6.3 チームの性能評価

提案手法を組み込んでいない opuSCOM と提案手

法を組み込んだ opuSCOM（キック分布の種類毎）

でagent2d，KU BOST，TsubameGaeshi，Ri-one A，Ri-

one B，FiftyStorms，Toyosu-Galaxyの 7チームと 100試

合ずつ対戦を行った．提案手法を組み込んでいない従来の

チームで 100 試合ずつ対戦した際の勝敗を Table 4 に示
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す．戦術の切り替えを行った際，後半戦において使用する

戦術での勝敗をTable 5に示す．Table 5より，従来のチー

ムと相性の悪い KU BOST，Ri-one Bに対して従来より

勝率が高い戦術であることが読みとれる．一方で，他の相

手に対しては従来のチームのほうが勝率が高いことがわか

る．提案手法を組み込んだチーム（キック分布の種類毎）

を使ったときの勝敗を Table 6～17に示す．Table 6～17

より，提案手法を組み込んだチームでは，どのキック分布

を使用したときも KU BOST，Ri-one Bに対して勝率が

向上していることがわかる．これは相性が悪いチームに

対して戦術の切り替えが有効に働いていることを示して

いる．また，切り替え先の戦術と相性の悪い FityStorms

に対して勝率を維持できていることが多く，相手チームの

戦術に適した戦術を選択できていることがわかる．

表 4: Game results: previous team
Team Win Lose Draw AG AGA

agent2d 94 2 4 5.64 1.26

KU BOST 18 69 13 1.00 2.23

Ri-one A 58 25 17 2.08 1.43

Ri-one B 9 59 32 0.65 1.57

TsubameGaeshi 97 1 2 5.98 1.16

FiftyStorms 75 17 8 5.33 2.75

Toyosu-Galaxy 87 5 8 4.89 1.41

(AG: Average Goals, AGA: Average Goals Against)

表 5: Game results: the strategy after switching
Team Win Lose Draw AG AGA

agent2d 84 7 9 4.77 1.86

KU BOST 68 14 18 3.53 2.14

Ri-one A 38 38 24 2.01 2.34

Ri-one B 45 22 23 2.41 1.90

TsubameGaeshi 88 3 9 5.63 1.58

FiftyStorms 51 37 12 5.63 4.19

Toyosu-Galaxy 82 7 9 4.49 1.71

表 6: Game results: kick distribution 1⃝
Team Win Lose Draw AG AGA

agent2d 93 1 6 5.75 1.39

KU BOST 45 37 18 2.35 2.18

Ri-one A 40 42 18 2.14 2.12

Ri-one B 33 43 24 1.44 1.69

TsubameGaeshi 95 2 3 5.71 1.37

FiftyStorms 81 9 10 5.58 2.79

Toyosu-Galaxy 87 4 9 4.55 1.36

表 7: Game results: kick distribution 2⃝
Team Win Lose Draw AG AGA

agent2d 93 2 5 5.45 1.35

KU BOST 41 39 20 2.27 2.31

Ri-one A 52 31 17 2.45 1.83

Ri-one B 28 50 22 1.33 1.97

TsubameGaeshi 90 5 5 5.41 1.41

FiftyStorms 68 24 8 5.46 3.65

Toyosu-Galaxy 80 5 15 4.61 1.59

表 8: Game results: kick distribution 3⃝
Team Win Lose Draw AG AGA

agent2d 89 3 8 5.53 1.37

KU BOST 23 56 21 1.61 2.34

Ri-one A 42 45 13 2.22 2.40

Ri-one B 16 60 24 1.05 2.08

TsubameGaeshi 90 4 6 5.92 1.39

FiftyStorms 75 16 9 5.24 3.05

Toyosu-Galaxy 86 3 11 4.85 1.50

表 9: Game results: kick distribution 4⃝
Team Win Lose Draw AG AGA

agent2d 90 4 6 5.73 1.38

KU BOST 39 47 14 2.16 2.38

Ri-one A 46 43 11 2.29 1.99

Ri-one B 18 48 34 1.03 1.80

TsubameGaeshi 96 1 3 6.17 1.04

FiftyStorms 74 14 12 5.78 3.54

Toyosu-Galaxy 82 11 7 4.84 1.58

表 10: Game results: kick distribution 5⃝
Team Win Lose Draw AG AGA

agent2d 91 3 6 5.36 1.26

KU BOST 35 40 25 2.06 2.29

Ri-one A 45 33 22 2.07 1.65

Ri-one B 25 44 31 1.17 1.97

TsubameGaeshi 94 2 4 5.81 1.25

FiftyStorms 69 17 14 5.23 2.94

Toyosu-Galaxy 85 4 11 4.85 1.69

表 11: Game results: kick distribution 6⃝
Team Win Lose Draw AG AGA

agent2d 91 1 8 5.78 1.24

KU BOST 24 57 19 1.68 2.50

Ri-one A 33 37 30 2.05 2.12

Ri-one B 18 49 33 0.92 2.12

TsubameGaeshi 87 9 4 5.67 1.42

FiftyStorms 80 14 6 5.59 3.07

Toyosu-Galaxy 82 7 11 4.47 1.59

表 12: Game results: kick distribution 7⃝
Team Win Lose Draw AG AGA

agent2d 90 5 5 5.51 1.12

KU BOST 35 37 28 2.11 2.30

Ri-one A 47 35 18 2.27 1.97

Ri-one B 24 52 24 1.04 1.73

TsubameGaeshi 92 4 4 5.56 1.23

FiftyStorms 73 20 7 5.57 3.38

Toyosu-Galaxy 87 2 11 4.48 1.54

表 13: Game results: kick distribution 8⃝
Team Win Lose Draw AG AGA

agent2d 94 4 2 5.43 1.26

KU BOST 29 45 26 2.06 2.27

Ri-one A 41 39 20 2.19 1.98

Ri-one B 19 54 27 1.18 2.15

TsubameGaeshi 93 4 3 5.55 1.25

FiftyStorms 67 20 13 5.41 3.53

Toyosu-Galaxy 86 5 9 4.51 1.33
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表 14: Game results: kick distribution 9⃝
Team Win Lose Draw AG AGA

agent2d 92 3 5 5.22 1.34

KU BOST 27 39 34 1.90 2.46

Ri-one A 49 34 17 2.09 1.73

Ri-one B 14 63 23 0.98 2.26

TsubameGaeshi 95 1 4 5.78 1.12

FiftyStorms 73 15 12 5.20 3.26

Toyosu-Galaxy 83 8 9 4.46 1.39

表 15: Game results: kick distribution10⃝
Team Win Lose Draw AG AGA

agent2d 89 2 9 5.45 1.47

KU BOST 36 51 23 2.13 2.49

Ri-one A 53 36 11 2.40 2.04

Ri-one B 23 56 21 1.14 1.99

TsubameGaeshi 95 2 3 5.74 1.06

FiftyStorms 67 21 12 5.29 3.24

Toyosu-Galaxy 83 3 11 4.69 1.40

表 16: Game results: kick distribution11⃝
Team Win Lose Draw AG AGA

agent2d 92 3 5 5.23 1.33

KU BOST 26 54 20 1.91 2.35

Ri-one A 44 32 24 2.03 1.71

Ri-one B 18 63 19 1.09 2.21

TsubameGaeshi 97 1 2 5.60 1.04

FiftyStorms 63 23 14 5.23 2.65

Toyosu-Galaxy 86 7 7 4.58 1.56

表 17: Game results: kick distribution12⃝
Team Win Lose Draw AG AGA

agent2d 90 4 6 5.88 1.54

KU BOST 33 53 14 2.15 2.43

Ri-one A 53 26 21 2.26 1.66

Ri-one B 26 57 17 1.25 2.40

TsubameGaeshi 96 1 3 5.53 1.31

FiftyStorms 54 35 11 5.05 4.06

Toyosu-Galaxy 90 5 5 4.88 1.42

7 おわりに

本論文ではチームの戦術をキック分布により表現した．そ

して，キック分布の類似度として EMDを用いて，実際の

試合ログをクラスタリングした．また，提案手法をチーム

に組み込み，試合中に相手チームとの相性を判断し，戦術

の切り替えを行った．数値実験では，提案手法を組み込ん

だチームで対戦を行い，性能を調査した．相性の悪いチー

ムに対しての勝率が上がったことから，戦術の切り替え

が有効であることを示した．今後の課題として，分類や勝

敗予測の精度を向上させることや，各クラスタに適した

戦術を自動的に作成することなどが挙げられる．
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