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Abstract

In this paper, we propose an framework to

search action sequences in order to enable on-

line tactics planning in multiagent systems. It

was difficult to apply a search tree methodol-

ogy to tasks that the space is continuous and

requires realtimeness. However, it has become

possible to apply such an approach since the

computational resources became more power-

ful today. We applied a search tree method

to the RoboCup soccer simulation environment

and analyzed its effectiveness by evaluating the

team’s performance.

1 はじめに

サッカーのようにチームで対戦するゲームでは， 複数のプ

レイヤが協調して連携動作する戦術的な振る舞いを実現

しなければ， チームとしてのパフォーマンスを向上させ

ることは難しい． 戦術的な振る舞いを実現するには， ある

目標状態に向けて複数のプレイヤのアクショ ンの連鎖を

プランニングする必要がある． プランニングの実行には，

適切なアクショ ンの列をオンラインで探索しなければな

らない． しかしながら ， 空間が連続なだけでなく 意思決定

に実時間性が求められるタスクでは， ゲーム木探索のよ

う な計算機の能力を駆使するアプローチの適用は困難で

あった． この問題に対して， 近年の計算機の能力向上に伴

い， 従来のよう な探索に基づいたプランニングを実時間

性を損なう こと無く 実行することが可能となってきた．

本稿では， 連続空間における複数エージェント による

戦術的振る舞いをオンラインで探索するアプローチを取

り ， 探索による戦術プランニングの実現を試みた． さら

に， オンライン戦術プランニングの有効性を示すために，

RoboCupサッカー 2Dシミ ュレータを用いた評価実験を

行う ． 実験では， オンライン戦術プランニングを実装した

チームを用いて実際に試合を行い， 探索の導入によるチー

ムパフォーマンスの変化を測る．

2 従来研究

RoboCupサッカー 2Dシミ ュレーショ ン [1]はマルチエー

ジェント システムのテスト ベッド として知られており ， 2D

サッカーシミ ュレータは， さまざまな機械学習手法の適用

だけでなく ， 戦略， 戦術の枠組みに関する研究のためのプ

ラッ ト フォームとしても利用されている．

従来の取り組みでは， 特に強化学習研究に関連して， 敵

対するエージェント が存在する中でプレイヤエージェント

の協調的な意思決定あるいは最適な個体制御を獲得させ

る研究が多く 進められている． Stoneらは強化学習のテス

ト ベッ ド として Keepaway という サッカーのサブタスク

を提案している [5]． また， Gabelらは敵エージェント の行

動を妨害するタスクを設定し ， 実用的な性能を持った個体

制御を強化学習によって獲得することに成功している [7]．

強化学習の枠組みにおいては， エージェント が意思決定

する機会において最良の行動選択を行う能力の獲得が期

待できる． しかしながら ， 強化学習のようなボト ムアップ

のアプローチでは， 目標となる状態を複数のエージェン

ト で共有した上での， 戦略・ 戦術的な意思決定能力の獲得

は想定されていない．

戦術や戦略に基づいた集団制御を実現するために， 2D

サッカーシミ ュレーショ ンにおいてはト ップダウンなアプ

ローチが取られている ． ト ップダウンなアプローチとし

て， Situation Based Strategic Position[3]や Locker Room

Agreement[2]やなどの， エージェント 間で戦略や戦術を事

前知識として共有しておく 手法が効果的であることが知

られている． Situation Based Strategic Positionは， 戦略

のデザインをチームのフォーメーショ ンとして捉え， 状

況に応じたエージェント の配置を事前に決めておく アプ

ローチである． Locker Room Agreementでは， 特定の条

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-B101-6 (5/4)

23



件下で実行すべき戦術を事前知識として静的に共有して

おく ことで， 環境の状態が条件に合致した際に固定的な

プランが遂行される． これらの手法によって， 事前の知識

共有に基づいた複数エージェント の協調的な振る舞いを

見かけ上は実現できるものの， 実行されるアクショ ン連

鎖や目標状態が固定的であるために柔軟性に乏しいといっ

た問題がある．

ト ップダウンなアプローチとしては， 環境を俯瞰して観

察できるコーチエージェント を用意し ， 部分情報しか観測

できないプレイヤエージェント へコーチエージェント から

アド バイスを与えるという取り組みもなされている。 サッ

カーにおける戦略・ 戦術記述言語として， Reis らによる

Coach Unilang が提案されている [4]． Coach Unilang は

後に 2Dサッカーシミ ュレータの公式コーチ言語に仕様の

一部が採用されている． しかしながら ， コーチエージェン

ト を利用した戦略や戦術のアド バイスが有効に機能して

いる事例はまだ十分に報告されていない． これは， コーチ

エージェント からのアド バイスが適切であったとしても ，

それを反映する能力をプレイヤエージェント が持たない

ためであろう ． これは， プレイヤエージェント の意思決定

におけるプランニング能力に十分な柔軟性を持たせられ

ていないことが原因である． 従来のアプローチの問題を解

決するには， オンラインでの戦術プランニングを実現し ，

動的な環境へより 柔軟に対応する必要がある．

3 オンライン戦術プランニング

本稿では， 従来はあまり 扱われてこなかった連続空間に

おける実時間オンライン戦術プランニングを実現するた

めに， アクショ ン連鎖探索フレームワークを提案する． 提

案するフレームワークでは， 探索木によって有効なアク

ショ ンの連鎖を探索することで戦術のプランニングを実

現する．

3.1 アクショ ン連鎖探索フレームワーク

提案するフレームワークは， 自分と他者を含めた複数の

エージェント によって実行されうるアクショ ン（ パス， ド

リ ブル， シュート など） を生成し ， 探索木にノ ード として

格納していく ことで有効なアクショ ン連鎖の探索を実行

する． 図 1にアクショ ン連鎖のイメージ図を示す． この図

では， 10番のプレイヤによって発見されたボールを扱う

4つのアクショ ンの連鎖を表している．

提案するフレームワークには， アクショ ンの列とそれ

らアクショ ンを実行後の状態を生成， 評価するメ カニズ

ムが用意されている． このメ カニズムは， 以下の 3 つの

クラスによって実現される．

• CooperativeAction クラス

• ActionGenerator クラス

Figure 1: アクショ ン連鎖のイメージ図． 10番から 7番へ

のパス， 7番によるド リ ブ ル， 7番から 9番へのパス， 9

番によるシュート ， という アクショ ン連鎖を表す．

• FieldEvaluator クラス

これらクラスは， オブジェクト 指向における抽象クラス

を意味する． フレームワークを利用する場合， これらクラ

スから派生した具象クラスを ， 要求されるタスクに応じ

て実装しなければならない．

3.1.1 CooperativeAction クラス

CooperativeActionクラスは， 探索実行時に最小単位と

なるアクショ ンを表す抽象クラスである． サッカーの場合

であれば， パス， ド リ ブル， シュート などの， サッカープ

レイヤとしてある程度意味のある行動を具象クラスとし

て実装することになる．

このクラスは， アクショ ンのタイプ， 目標状態， 目標状

態に到達するまでに要する時間などの情報を保持し ， エー

ジェント が参照することができる ． エージェント は， こ

れらの情報を参照することで最終的な自身の体の制御を

行う ．

3.1.2 ActionGenerator クラス

ActionGeneratorは， エージェント が観測あるいは予測

した環境の状態を入力とし ， その状態において取り う る

CooperativeAction を生成する． 通常， ある入力状態に対

して複数の CooperativeActionの候補を生成することがで

きる ． 例えば， ボールを所有するプレイヤがパスのアク

ショ ンを実行しよう とする場合， 無数のパスコース候補

が存在する．

成功と予測される CooperativeActionが生成されると ，

その結果の予測状態が同時に生成され， ActionStatePair

が作られる． ActionStatePairは， CooperativeActionと予

測状態とを単純に組にしたものである．

ActionGenerator は， ノ ード と して既に探索木に入れ

られている ActionStatePairを入力として， 再帰的に Ac-

tionStatePair を生成することができる． 首尾良く 生成さ

れた ActionStatePairは新しいノ ード として探索木に加え
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Figure 2: フレームワークで採用する探索木の模式図． 多

分探索木を採用する． 各セルは ActionStatePairのノ ード

を表す． 各ノ ード が持つ予測状態が子ノ ード への入力と

なる．

られる ． このとき， 新規に生成されたノ ード は， 入力と

なった親ノ ード の子ノ ード となる．

3.1.3 FieldEvaluator クラス

FieldEvaluator は， 新規作成されたノ ード からルート

ノ ード へ繋がるアクショ ン連鎖全体を入力とし ， 生成さ

れた ActionStatePairを評価する． FieldEvaluatorは評価

値として実数を返し ， 各ノ ード はこの値を保持する． 探索

木の走査終了後， プレイヤエージェント は， 得られた評価

値に基づいて， 生成された葉ノ ード の中からもっとも高

評価のものを選択する． 葉ノ ード が選択されると ， ルー

ト ノ ード までたどることによって現在状態からのアクショ

ン連鎖が得られる．

3.2 探索木の構造と走査アルゴリズム

提案するフレームワークで採用する探索木の模式図を図 2

に示す． 図で示すように， フレームワークでは多分探索木に

よって探索処理を実行する機能が提供されている． 図中の

セルは木のノード を表し， それぞれ一つのActionStatePair

を格納する． 木のルート ノ ード から葉ノ ード までのノ ー

ド 列をつなげると ， あるアクショ ン連鎖が得られる．

探索木の走査アルゴリ ズムとして， 本稿では単純な最

良優先探索を用いる． ActionStatePairによるノ ード が生

成される際に， FieldEvaluatorによってノ ード の評価値が

得られる． この評価値は， 最良優先探索のためのヒューリ

スティック値としても利用される． 新規ノ ード が追加され

るごとに， 評価値に基づいてノ ード を格納する優先順位

付きキューが更新される ． ノ ード の走査は優先順位付き

キューでの格納順に実行される．

探索木の走査では， 葉ノ ード に到達した時点で探索の

終了条件を満たしているかどうかを確認する． 本稿では，

以下を終了条件とする．

• 走査した全ノ ード 数があらかじめ設定した最大数を

越えた．

また， 葉ノ ード において以下の条件のいずれかを満た

す場合は， その葉ノ ード での新規子ノ ード の生成は行わ

れない．

• 深さがあらかじめ設定した木の深さの最大数を越えた．

• 入力された予測状態から CooperativeActionを生成で

きなかった．

• アクション連鎖の終了と設定されている Cooperative-

Action(例: シュート )が生成された．

4 評価実験

実験環境として， RoboCupサッカー 2Dシミ ュレータ 1 を

用いる． 評価用の実行チームとして RoboCup2010で優勝

した HELIOS2010を用い， 探索木の設定変更によるチー

ムのパフォーマンス変化を調査する．

4.1 実装

本稿では， プレイヤエージェント がボールを蹴るアクショ

ンの連鎖のみを扱う ． 実験で動作させるプレイヤエージェ

ント には， 以下のような CooperativeActionの具象クラス

を実装した．

• Clear : 可能な限り敵プレイヤに取られない方向また

は位置へボールを蹴り 出すアクショ ン．

• Dribble : ボールを蹴った後に， 再び自分がボール所

有者になるアクショ ン．

• Pass : ボールを蹴った後に， 自分以外がボール所有

者になるアクショ ン．

• Shoot : 敵ゴールへボールを蹴り 入れるアクショ ン．

上記アクショ ンクラスに対して， 以下のような Action-

Generatorの具象クラスを実装した． ただし ， 計算量の問

題から ， 探索木におけるルート ノ ード とそれ以外のノ ー

ド とで使用する ActionGenerator を切り 替えることとす

る． 以下のリ スト のう ち， †がついたものはルート ノ ード

での CooperativeAction生成に使用されるもの， ‡のつい

たものはルート ノ ード 以外で使用されるものを意味する．

• Shoot‡ : 簡易予測計算を行うシュート

• Cross† : 厳密な予測計算を行うパス（ 敵ゴール前）

• StrictCheckPass† : 厳密な予測計算を行うパス

• DirectPass‡ : 簡易予測計算を行うパス（ 味方の足元

を目標位置とするパス）

• VoronoiPass‡ : 簡易予測計算を行うパス（ 敵の配置

に基づく ボロノ イ図を利用して目標位置をあらかじ

め制限するパス）
1 http://sourceforge.net/projects/sserver/
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Figure 3: 探索によって実際に発見されたアクショ ン連鎖

の例． 9番から 10番へのパス， 10番から 6番へのパス，

6番によるシュート までのプランが 9番のプレイヤによっ

て生成されている． 図中の緑色または青色の円は， 9番の

プレイヤよって観測された他のプレイヤの位置を表す．

• ShortDribble† : 厳密な予測計算を行う ド リ ブル

• SelfPass† : 厳密な予測計算を行う ド リ ブル

• SimpleDribble‡ : 簡易予測計算を行う ド リ ブル

FieldEvaluatorに関しては， いく つかのルールを人手で

作り込んだものを用意し ， すべてのプレイヤエージェント

で共通に使用する． 実装した FieldEvaluatorは評価関数と

して必ずしも最適化されていない． ただし， RoboCup2010

で優勝した HELIOS2010が使用したものと同じ設定であ

るため， 現在の競技レベルで実用できる性能は保証され

ている．

以上の実装に基づいて， 実際にオンラインで利用可能と

なるように探索木の設定を調整する． HELIOS2010では，

探索木の深さの最大数を 4， ノ ード 走査の最大数を 500と

したものを実用した． この設定のもとで， 図 3 に示すよ

う なアクショ ン連鎖をオンラインで発見できることが確

認されている． 図中で示されている例では， アクショ ンの

連鎖は 3段階となっている． このように， FieldEvaluator

が返す評価値によっては， 探索木の深さの最大数より も

小さい深さで発見されたアクショ ン連鎖が最良の結果と

して使用される．

4.2 実験設定

探索木の設定変更によるチームのパフォーマンス変化を

調査するために， 以下の 2項目の全組み合わせで試合を

10試合ずつ行う ．

• 探索木の深さの最大数 : 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7

• ノ ード 走査の最大数 : 10, 100, 500, 1000, 10000

ただし ， 木の深さやノ ード 走査の最大数が極端に大きい

場合， 実時間での計算が間に合わない． そこで， 今回の実

験では， 2Dサッカーシミ ュレータに用意されている同期

モード を用いることで， 計算時間を無視する．

対戦相手には， agent2d-3.0.02 [6]を用いる． チームのパ

フォーマンスの指標として， 一試合中のパスの成功回数

と得点を用いる．

4.3 実験結果

表 2にパス成功回数の結果を ， 表 1に得点の結果を示す．

値はすべて 10試合の平均値である．

パスの成功回数に関しては， ノ ード の走査数が 10と極

端に少ない場合に増加していることが分かる． これ以外

の組み合わせでは， 木の深さの最大数が 2から 3の間で

パスの成功回数が増加している．

得点に関しては， ノ ード 走査の最大数がより大きく ， ま

た， 木の深さの最大数がより 大きい方が得点が増えてい

ることが伺える． この結果をグラフ化したものを図 4 に

示す． グラフからも ， ノ ード 走査の最大数が 10の場合を

除いて， 木の深さの最大数が大きく なるにつれて得点数

が増える傾向にあることが分かる． また， ノ ード 走査の最

大数が大きく なると ， 深さの最大数の変化の影響が小さ

く なっている．

4.4 考察

走査するノ ード の最大数が極端に小さい場合， ほぼすべ

ての状況において深さ 1の探索となってしまうため， 生成

される CooperativeActionの順序によってチームの特徴が

決定してしまう ． 今回の実験では， パスアクショ ンが最初

に生成されるよう に実装されていたため， ノ ード 走査の

最大数が 10の場合にはほとんどパスしか生成されず， パ

スの成功回数が増えるという結果になった．

一方で， 走査するノ ード の最大数が一定の値を越える

と ， チームのパフォーマンスが安定してく ることが分か

る． これは， より 多く のノ ード を走査することで， 局所解

に陥り にく く なるためであると予想される．

より 深い探索によってチームのパフォーマンスが向上

する可能性が示されたが， そのためには， 走査するノ ー

ド の最大数を一定数確保しなければ探索によるパフォー

マンスの改善を得られにく く なると言えるだろう ． ノ ード

走査の最大数の最適な値は， ActionGeneratorによって生

成されうる CooperativeActionの数， また， 探索の深さの

最大数によっても異なる． さらに， 探索木の設定は実時間

での実行可能性も考慮して決定しなければならないため，

エージェント を実行する計算機の性能によっても最適な設

定は異なると予想される． さまざまな環境下でより 多く

の試合を実行し ， パフォーマンスを測定することで探索

木の設定を最適化することが必要である．
2 http://sourceforge.jp/projects/rctools/ より 入手可能
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Table 1: 得失点差（ 10試合の平均） ．
最大ノ ード 数＼最大深さ 1 2 3 4 5 6 7

10 1.5 2.3 1.7 2 2.1 2.3 1.3

100 2.9 2.8 1.9 2.4 1.9 3.2 3

500 2.6 3 3.4 1.5 2.9 2.4 2.7

1000 2.6 2.8 2.7 3 3.5 3.5 3.4

10000 2.2 2.7 2.7 3 2.7 3.1 3.6

Table 2: パス成功回数（ 10試合の平均） ．
最大ノ ード 数＼最大深さ 1 2 3 4 5 6 7

10 205.9 219 212 210.4 219.3 215.3 219

100 154.1 175.1 159.2 157.7 158.8 156.4 166.3

500 145.1 200.1 200.2 168.2 160.8 154.9 154.1

1000 171.7 193.2 210.3 179.3 168.5 163.5 166.9

10000 145.6 196.8 229.1 198.3 182.6 167.3 163.6

Figure 4: 探索木の設定変更によるチームパフォーマンスの変化． ノ ード 走査の最大数ごとにグラフ化している． 横軸:

探索木の深さの最大数． 縦軸:10試合の得点数の平均値．

5 まとめと今後の課題

本稿では， 探索木により アクショ ン連鎖を探索するフレー

ムワークを提案し ， これを用いることでオンラインでの戦

術プランニングの実現を試みた． RoboCupサッカー 2D

シミ ュレーショ ン環境において， フレームワークを実装し

たエージェント を用い， 探索木の深さと走査するノ ード

数の変更によってチームのパフォーマンスに現れる影響を

測った．

今後は， 探索木の設定を最適化するためのデータ収集

や， より 多様な評価基準に基づいてチームの戦術的な振

る舞いに現れる変化を分析することが必要である． また，

本稿で提案するフレームワークで生成される行動連鎖は

すべて直列であり ， 並列に実行されるアクショ ンの集合を

生成することはできない． そのため， ボールを持たないプ

レイヤエージェント の移動動作まで含めたアクショ ン連鎖

を扱えていない． 並列に進むアクショ ン連鎖を実現でき

るよう にフレームワークを拡張することが今後の重要な

課題である．
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