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Abstract

This paper describes a method that predicts a
pass-receiver by neural networks for RoboCup
Soccer simulation. In the proposed method,
forward agents use a neural network to predict
the pass receiver based on the field informa-
tion such as the number of cycles for the for-
ward players to reach the ball. We consider
four methods for generating trainig data. In
our computational experiments, we construct
the neural networks that are learned from the
generated training data and compare the per-
formance of the trained neural network. We
show the success rate of the prediction by each
neural networks.

1 はじめに

ロボット工学や人工知能などの領域横断型研究プロジェク

トとして RoboCupが知られている．RoboCupには様々
なリーグが存在し，それぞれ活発に研究，開発が行われ

ている．例えば，レスキューシミュレーションリーグで

は，進化計算とファジィ識別により警官隊エージェントの

意思決定を学習させる方法[1]や，サッカーシミュレーショ
ン 3Dリーグでは，動的な状況において即時的な時空間解
析を行う手法[2]，サッカーシミュレーション 2Dリーグで
は，ドロネー三角分割を用いた，人間の直感的な操作に

よるポジショニング[3]や，並列分散遺伝的アルゴリズム
によるフォーメーション最適化[4]，強化学習によってプ
レイヤエージェントの基礎的な行動を学習させる方法[5]，
パレート最適解による協調的なディフェンスのポジショニ

ング[6]などが提案されている．2Dリーグでは，試合中に
プレイヤエージェントが取得できる情報に制限があり，ま

た，各プレイヤエージェントは独自の判断に基づいて行

動するので，状況の推移を予測することは困難である．し

かし，例えば，ボールを持ったプレイヤの次の動きを予

測することができれば，試合を有利に展開することがで

きると考えられる．そこで，本論文では，2Dリーグにお
けるニューラルネットワークによるパスレシーバの予測

を行う手法を提案する．提案手法では，味方プレイヤが

パスをしたときの敵プレイヤと味方プレイヤの位置関係

を学習用データとして収集する．次に，その学習用デー

タを使ってニューラルネットワークを構築する．最後に，

構築したニューラルネットワークにより，パスレシーバ予

測を行い，自分がレシーバに選ばれるかどうかを判定す

る．数値実験では，異なる方法で学習用データを作成し，

どの学習用データがパスレシーバ予測に最適であるかを

調査する．

2 RoboCup

2.1 サッカーシミュレーション

サッカーシミュレーションリーグでは，実機を使用せず

に，コンピュータ上の仮想フィールドでサッカー競技を行

う．サッカーシミュレーションリーグには主に 2Dリーグ
と 3Dリーグがある．Figure 1，2に 2Dリーグと 3Dリー
グの外観を示す． 3Dリーグでは 3次元空間上に設置され
たサッカーフィールド上で，ヒューマノイドロボットによ

るサッカー競技が行われる．3Dリーグでは，ヒューマノ
イドに備えられている 22の関節を制御することで，移動
したりキックする．ヒューマノイドロボット同士が接触し

たり，バランスを崩すなどして転倒する状況が頻繁に発生

する．また，歩行やキックなどの基本的な動作の優劣によ

り勝負が決定する場合もあり，優秀な基本動作の開発に

焦点が当てられていることが多いのが現状である．本論

文で扱う 2Dリーグでは，中央を原点とし，サイドライン
に平行な x軸，ゴールラインに平行な y軸を持つ 2次元
フィールド上で競技が行われる．プレイヤやボールは移動
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Figure 1: サッカーシミュレーション 2Dリーグ

Figure 2: サッカーシミュレーション 3Dリーグ

可能な円で表される．3Dリーグと対照的に，2Dリーグ
では基本動作は単純な関数で制御されており，基本的な動

作よりも個々のプレイヤの戦術や，優れた戦略を構築する

ことが重要となっている．各プレイヤはそれぞれ独立し

たプログラムで動き，試合は 1サイクルを 0.1秒とした離
散時間で 6000サイクルを 1ゲームとする. 各プレイヤが
サーバから取得可能な他プレイヤの情報は，視覚情報と，

メッセージによるコミュニケーションに限られている．ま

た，視覚情報にはノイズがあり，メッセージの長さには制

限がある．このような状況では，プレイヤが他プレイヤの

情報を完全に把握するのは実質的に不可能である．また，

個々のプレイヤの運動能力にほとんど差がないため，ドリ

ブルだけで敵陣へ攻め込むことは難しく，正確なパスを行

うことが試合に勝利するために重要である．本論文では，

レシーバがパスに気づいていないために起こるパスの失

敗に注目し，レシーバ自身が周囲の状況から自分がレシー

バに選ばれると事前に予測することができれば，パスの

失敗を減少させることができると考え，パスレシーバ予

測を行う．現在，サーバの最新バージョンは 14.0.2であ
るが (2010年 3月時点)，本論文では 14.0.1を用いる．

3 パスレシーバ予測

3.1 予測手順

ある味方プレイヤがボールをキックできる位置に移動した

ときに，その味方プレイヤがパスを出すと仮定して，パス

レシーバ予測を行う．パスレシーバの予測は，三層階層型

ニューラルネットワークに学習させることで行う．まず，

ボールがキックされてから各味方プレイヤに到達するの

に必要なサイクル数と，敵プレイヤが各味方プレイヤへの

パスを妨害するのに必要な最短のサイクル数を計算する．

このサイクル数を入力信号として，ニューラルネットワー

クによりレシーバに選ばれるプレイヤを予測する．プレ

イヤは自分がレシーバに選ばれると予測した場合，ボー

ルに向かって移動する．

3.2 攻撃フォーメーション

前節で説明したように，ニューラルネットワークの入力信

号は，ボールが各味方プレイヤに到達するのに必要なサ

イクル数と，敵プレイヤが各味方プレイヤへのパスを妨

害する時に必要な最短のサイクル数である．しかし，1体
のプレイヤが認識できる範囲は限られており，ニューラル

ネットワークの入力に必要な全てのプレイヤの位置を把

握することは困難である．そこで，パスレシーバ予測の

対象となる味方プレイヤを選別し，限定された状況だけ

で予測を行うために，本論文では専用の攻撃フォーメー

ションを作成する．Figure 3にフォーメーションの概形を
示す．このフォーメーションは，敵ゴール側を前方とし，

Figure 3: 攻撃フォーメーション

攻撃を担当する 5体のプレイヤのうち，ボールに最も近
い 1体がボールを追い，他の 4体のうち 3体が前方に移
動し，1体が背後に移動する．このとき，ボールが前方の
3体のプレイヤにパスされた時の周囲の状況から，その状
況におけるパスの対象をニューラルネットワークに学習

させるものとする．攻撃を担当する 5体のプレイヤは同
じニューラルネットワーク使用するものとし，フォーメー
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ションに参加していないプレイヤはニューラルネットワー

クを使用せず，守備行動をするものとする．

3.3 ニューラルネットワークの設定

ニューラルネットワークの構成は，入力層ユニット数 6，
中間層ユニット数 15，出力層ユニット数 3とし，学習係
数 0.01，慣性項係数 0.01とした．入力信号は，前方 3体
の味方プレイヤにパスするのに必要なサイクル数が 3つ
と，各味方プレイヤへのパスを敵プレイヤが妨害するの

に必要なサイクル数 3つとした．Figure 4は前方の味方
プレイヤが 2体の場合の入力信号を表している．Figure 4

kicker
receiver

opponent

opponent

ball

1n

2n

1m

2m

receiver

Figure 4: 前方の味方プレイヤが 2体の場合の入力信号

において，n1,n2は味方プレイヤにパスするのに必要なサ

イクル数である．味方プレイヤに到達するときのボールの

速度が 1.2となるように，現在位置から味方プレイヤまで
ボールが移動するときのサイクル数を計算する．m1,m2

は敵が妨害するのに必要なサイクル数である．敵プレイ

ヤは最初に 1サイクルでターンをして，初速 0の状態か
らパス経路までの最短距離を移動してパスに割り込むと

仮定して，サイクル数を計算する．妨害サイクル数は敵

プレイヤの中で最も小さいものを入力信号とする．また，

敵プレイヤがボールと味方プレイヤを結ぶ線分上にいる

場合は，入力信号は 0となる．入力信号として入力する
サイクル数の上限を 10サイクルとし，10サイクルを越え
ている場合は入力信号を 10とする．プレイヤの位置情報
が欠落しておりサイクル数を計算できない場合も，入力

信号を 10とする．
また，前方 3体の味方プレイヤに 3つの出力層ユニッ

トを割り当て，レシーバに対応する出力層ユニットの教師

信号を 1，それ以外の出力層ユニットの教師信号を 0とす
る．このとき，いずれのプレイヤもレシーバとならなかっ

た場合，全ての出力層ユニットの教師信号は 0となる．出
力層ユニットの出力が 0.5以上だった場合，その出力層ユ

ニットに対応するプレイヤがレシーバであると予測され，

0.5未満だった場合，出力層ユニットに対応するプレイヤ
はレシーバではないと予測されるものとする．

3.4 学習用データ

データは試合中に以下の方法で収集する．攻撃を担当す

るプレイヤのいずれかがボールを持ち，フォーメーション

が形成されたとき，ニューラルネットワークによるパス

レシーバ予測を行い，自分がレシーバであると予測した

プレイヤは，10サイクルの間ボールに向かって移動する．
10サイクルの間に以下の状況が発生した場合，予測が間
違いだったとして，入力信号とそれに対する教師信号を

学習用データに追加する．

• 自分以外の味方プレイヤがパスを受け取る

• ボールを持つプレイヤがドリブルを行う

• 敵プレイヤがボールを持つ

• 10サイクルの移動でボールが持てなかった

また，自分がレシーバではないと予測し，自分がパスを

受け取った場合も，学習用データに追加する．試合終了後

に，ニューラルネットワークをもつ 5体のプレイヤが収集
したデータを 1つにまとめて 1試合分のデータとする．

3.5 数値実験

本論文では，異なる方法で学習用データを収集することに

より，N1から N4までの 4種類のニューラルネットワー
クを構築し，どの学習用データが学習に最適であるかを

調査した．ニューラルネットワークの結合強度と閾値の

初期化は-0.5から 0.5の一様乱数によって行うものとし，
ニューラルネットワークの学習はそれまでに収集した全て

の学習用データを使用して行うものとした．

N1を作成した手順を以下に示す．

Step 1: 初期化

Step 2: 試合によるデータ収集

Step 3: 初期化

Step 4: 学習

Step 5: Step 2から Step 4までを試合回数が 10回になる
まで繰り返す

N1は試合による学習用データ収集を行うごとに初期化し
て学習をやり直した．学習後のニューラルネットワークを

使用して試合を行うことで，学習用データ収集時のパス

レシーバ予測の精度を高めながら，データを収集できる

ようにした．

N2を作成した手順を以下に示す．
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Step 1: 初期化

Step 2: 試合によるデータ収集を 10回行う

Step 3: 学習

N2は，全ての試合で初期化されたニューラルネットワー
クを使用してデータ収集を行い，データ収集が全て終わっ

た後で学習を行った．

N3を作成した手順を以下に示す．

Step 1: 初期化

Step 2: 試合によるデータ収集

Step 3: 学習

Step 4: Step 2から Step 3までを試合回数が 10回になる
まで繰り返す

N3は試合が終わるごとに追加学習を行い，途中で初期化
はしなかった．これにより，以前の試合で学習できなかっ

たデータを次の試合で収集するようにした．

N4を作成した手順を以下に示す．

Step 1: 初期化

Step 2: N3の学習用データを使用して学習

N4は N3作成の際に収集した学習用データを全て使用し
て 1回だけ学習を行った．

3.6 実験結果

まず，前節で説明した 4つのニューラルネットワークに
よるパスレシーバ予測を行うチームで，ニューラルネット

ワークの差によってパスレシーバ予測がどのように変化す

るかを調査した．具体的には，trilearn base-3.4[7]とそれ
ぞれ 5試合ずつ試合を行い，パスレシーバ予測の成功回数
を計測した．Table 1に結果を示す．Table 1より，成功

Table 1: パスレシーバ予測の成功回数
成功 失敗 成功率 [%]

N1 843 429 66.3

N2 772 426 64.4

N3 851 308 71.0

N4 888 488 64.5

率が最も高かったのがN3で，他のニューラルネットワー
クより 5%程度高い．また，N3と同じ学習用データを使
用した N4の成功率が，N3よりかなり低くなっているの
が分かる．

次に，パスレシーバ予測を行うチームと，パスレシー

バ予測を行わないチームの比較を行った．具体的には，

trilearn base-3.4 とそれぞれ 5 試合ずつ試合を行い，平

Table 2: 平均得失点と勝利回数
得点 失点 勝利回数

N1 4.6 7.2 0

N2 3.4 5.2 1

N3 5.4 4.6 3

N4 5.4 6.6 2

使用しない 2.2 5.4 0

均得失点と勝利回数を調査した．Table 2に結果を示す．
Table 2より，N3と N4の平均得点が最も高く，N3の平
均失点が最も低いことが分かる．N3は勝利回数も最も多
く，N3が最もよい結果を出している．また，N1から N4
いずれの場合も，平均得点がニューラルネットワークを使

用しない場合を越えていることがわかる．

また，同試合における各チームのボール保持サイクル

数を調査した．Figure 5に結果を示す．本論文では，ボー

0%

20%

40%

60%

80%

100%

N1 N2 N3 N4 なし

味方攻撃 味方守備 敵全体 どちらでもない

Figure 5: ボール保持サイクル数

ル保持サイクル数を，どちらかのチームがボールを相手

チームに奪われずに保持していた時間とした．具体的に

は，あるプレイヤがボールをキックできる状態で保持して

いた時間と，同一チームのプレイヤの間でパスが行われて

いた時間とした．Figure 5において，味方攻撃は攻撃を
担当する味方プレイヤ，味方守備は守備を担当する味方プ

レイヤ，敵全体は敵チーム全体のボール保持サイクル数で

あり，どちらでもないはどちらのチームからもボール保持

サイクル数として計測されなかった時間である．ただし，

守備を担当する味方プレイヤから攻撃を担当する味方プ

レイヤへのパスの時間は，味方守備のサイクル数とした．

Figure 5より，攻撃を担当する味方のボール保持サイク
ル数はN3が最も長く，ニューラルネットワークを使用し
ない場合の 1.21倍となっている．これは，パスレシーバ
予測によって攻撃を担当する味方プレイヤのパスの成功

率が上昇しているためであると考えられる．また，N2で
は攻撃を担当する味方プレイヤのボール保持サイクル数
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Figure 6: 1試合ごとの学習用データ件数

は，ニューラルネットワークを使用しない場合とほぼ変わ

らない結果となっている．

また，Figure 6に，N1，N2，N3を作成する際の試合
において得られた，1試合ごとの学習用データの件数を示
す．N1，N3において，1試合目のデータ数が非常に多く，
N2では全ての試合でデータ数が多くなっており，ニュー
ラルネットワークが初期化された状態で試合を行った場

合，レシーバ予測の精度が低いためにデータ件数が多く

なることがわかる．

そこで，学習の経過と予測失敗数の変化の関係を調査

した．Figure 7，8，9に，N1，N2，N3を作成する際の
試合中に発生した，1試合ごとの予測の失敗件数の推移を
示す．ここで，失敗パターン Aを，自分がレシーバだと
予測し自分がレシーバではなかった場合の予測失敗数，失

敗パターン Bを，自分はレシーバではないと予測し自分
がレシーバだった場合の予測失敗数とする．Figure 7，9
から，N1と N3において，失敗パターンAが 2試合目に
著しく減少し，2試合目以降は緩やかに減少していること
が分かる．一方で，失敗パターン Bは初期段階からの発
生が少なく，実験を通して変化が見られなかった．N2で
は試合と試合の間で学習が行われていないため，失敗数

は失敗パターン A，Bともに減少していない．
Table 1，Table 2，Figure 5より，N3が特に良い結果

を残していることが分かる．これは，N3がニューラルネッ
トワークの学習を継続的に行うことで，学習用データを

作成するための試合を行うときに学習できていないデー

タを効率よく抽出し，学習していたためと考えられる．

4 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
グにおいて，ニューラルネットワークを用いて，パスレ

シーバの予測を行った．数値実験により，攻撃を担当する

プレイヤがパスレシーバを予測することで，ボール保持サ

イクル数が増加し，平均得点数が上昇することを示した．

また，学習を継続的に行うニューラルネットワークが最も
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Figure 7: 1試合ごとの予測の失敗数 (N1)
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Figure 8: 1試合ごとの予測の失敗数 (N2)
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Figure 9: 1試合ごとの予測の失敗数 (N3)

よい結果を出すことを示した．今後の課題としては，学習

用データをさらに増やすことでニューラルネットワークが

どのように変化するかを調査することなどが挙げられる．
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