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1.  はじめに 
機械学習の一手法である強化学習[1]はマルチエージェン

トシステム(MAS)における追跡問題の解決等に適用され，
その有効性が確認されている[2,3,4]． 

MAS に関する研究テーマの 1 つとして RoboCup サッ
カーシミュレーションリーグが提案されている[5,6]．これ
は人工知能の研究の観点から，実世界の問題を多く兼ね備
えた良いテストベットとなっている．なぜなら，ここでは
仮想の広大なサッカーフィールド上に 22 体の自律エージ
ェント(自チーム 11 体 vs. 相手チーム 11 体)とボールが存
在するという複雑な状況に対して，実時間での対応が必要
であるためである．また，エージェント同士のチームプレ
イやコミュニケーションが存在し，さらに視覚情報や聴覚
情報の欠落などの不確実な要素を処理しなくてはならない．
先行研究では，エージェントのドリブル等のような基本技
術と呼ばれているものを獲得するため強化学習等が利用さ
れ，その有効性が報告されている[6]．一方，チーム戦略の
獲得を目的として進化型計算を適用し，１試合当たりの得
点に対する評価から有効な戦略を得ることができたことを
報告している[8].また，縮小されたフィールドにおける少
人数でのミニゲームにおいて，フィールドの状態に対する
条件付き確率を利用し，エージェント毎の基本技術やチー
ムプレイの獲得に対する有効性が報告されている[9]. 
本研究では， RoboCup サッカーシミュレーションリー

グにおけるサッカーエージェントにおいて，戦術の選択の
ために強化学習を用いる．既に，エージェント単体におけ
る強化学習等を用いた基本技術の獲得手法について，その
有効性は確認されている．しかし，「ポストプレー」や
「サイド攻撃」の様なさらにもう一段高度なサッカーの戦
術[9]の獲得手法が必要である．だが，文献[4]あるいは[8]
において述べられているように，機械学習は適用するタス
クによっては，探索領域の広さあるいは学習結果が収束す
るまでの試行回数の多さ等が大きな問題となる．ここで，
これらの問題の解決を目指し，人手で作成した静的な規則
を組み込んだ強化学習の手法を提案する．ここで，人手で
作成した静的な規則とは人間が行うサッカーの試合あるい
はサッカーエージェント同士の試合のログ等に基づいて，
予め人手により抽出した静的な行動規則のことである．  
 

2. 基本的な考え方 
人間は優れた学習能力を有し，それを利用して，例えば

サッカーでは人間の選手は素晴らしいプレーを実現してい

ると考えている．我々の研究の最終的な目標は，人間が有 
する学習機能力の解明とその工学的な応用にある． 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 1：行動規則の分類 
 

 図 1 に示すように，「推論された行動規則」，「動的に
獲得された行動規則」，「静的な行動規則」のように行動
規則を分類している．このように考えたのは，日常生活の
様々な場面で，種々の方法により，人間は知識を獲得して
いると内省されるからである．例えば，サッカーに関する
知識では，サッカーの入門書や指導者からプレーのやり方
を直接的な形で学んだり，あるいは，プロのサッカー選手
がプレーする試合を観戦しそれを模倣することから始め，
プレーのコツをつかんだりたりすると思われる．つまり，
図 1 における最下層の「静的な行動規則」とは直接的にサ
ッカーエージェントに組み込まれる行動規則であり，人間
が本などから直接的に獲得する知識に相当する．また，
「動的に獲得された行動規則」とはサッカーエージェント
同士の試合のログから帰納的学習を用いて抽出される行動
規則である[10]．さらに，「推論に基づく行動規則」とは，
上記 2 つの行動規則において対応が困難なケースにおいて
利用されるものであり，その獲得方法に関しては今後検討
する予定である． 
 
3. 得点に至る経緯に対する分析 
 攻撃についての静的な規則を考えるために，本研究では
エージェント同士の試合における得点場面を分析した．そ
の対象として，2004 年 5 月に大阪において開催された
「RoboCup Japan Open 2004」における RoboCup サッ
カーシミュレーションリーグの試合のログ[11]を利用させ
て頂いた．この大会では，1 次予選 50 試合，2 次予選 30
試合，決勝トーナメント（3 位決定戦を含む）８試合が行
われた．この中で，1 次予選には実力差が大きいチーム同
士の試合があり，一方のチームが 10 点以上の得失点差を
付けて勝利した試合が 15 試合（30.0%）もあった．これ
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らの試合ではエージェントの基本技術の差が大きいと考え
られ，静的な行動規則を取得するのが困難であると考えら
れる．さらに，2 次リーグの試合において，リーグ戦であ
るため，得点が無い 0 対 0 の引き分けの試合が 5 試合あっ
た．そこで，これ以外の試合の中から 20 試合（全 59 得
点）を選択し，分析を行った． 

表１：得点へと至った経緯に基づく分類 

得点への経緯 回  数 
(a)サイドの選手からの 

センタリング 
26(44.1%) 

(b)ショートパスの交換 21(35.6%) 
(c)ドリブルからシュート 5(8.4%) 

(d)ミドルシュート 0(0.0%) 
(e)その他 7(11.9%) 
合計 59(100.0%) 

上記の表１に得点へと至った経緯に基づいて分類を行っ
た．これによると，経緯(a)のサッカーのフィールドにおい
てサイドに配置された選手が中央にいる選手へパス（サイ
ドの選手からのセンタリング）し，得点になった場合が最
も多く，サイドに配置された選手が重要であることが分か
る．その次に多いものが，経緯(b)ショートパス交換から得
点に至ったケースであった．これも，その内容は中央に配
置された選手とサイドに配置された選手間のパス交換から
得点に至ったものが 15 回もあり，サイドの選手の重要性
が考察される．一方，経緯(c)～(e)の割合は少なかった．ま
た，経緯(e)となったものは，相手チームのパスミスを奪っ
たもの，あるいはゴール付近からのフリーキックによるも
の等であった． 
 これらのことを元にして，さらに優勝チームである
YowAI[11]において，サイドに配置されている選手が行っ
た得点の直前の動作を分析した．YowAI の試合の中から，
これまでと同じ基準で 7 試合（14 得点）について調べ，
その結果を表 2 にまとめた．この表 2 の地域１～３とは相
手チームのゴールがあるフィールドをサイドラインに垂直
に交わる方向に 3 分割し，図 2 のように名付けている．こ
れにより，サイドに配置された選手はボールを保持すると
地域１ではドリブルという行動を選択する割合が大きいこ
とが分かった． また，地域 2 では，ドリブル，センタリン
グ，前方向へのパスの順で行動を選択し易く，最後に，地
域 3 では，センタリング，ドリブルの順で行動を選択し易
いことが考察された．これらを基にして，初期状態のエー
ジェントに静的な規則として与え，その後，強化学習を行
い，その成否によりその報酬を与える． 
 

4.おわりに 
 本稿では，本研究に対する我々の基本的な考え方と
行動規則に対する分類を述べた．そして，実際の試合
ログにおける得点をあげた経緯に基づく分類およびサ
イドに配置された選手に対する考察から攻撃における
静的な行動規則の例を挙げて説明した．今後は，これ
らの静的な行動規則と既存のサッカーエージェント(例えば，
[13])を利用し，強化学習を行う実験システムを作成し，そ
れらを用いて評価実験を行い，我々の手法の有効性を確認
する予定である． 

表 2：サイドに配置された選手の動き 
内容 地域 1 地域 2 地域 3 計 

(a)ドリブル 8 8 1 17 
(b)前方向へパス 0 1 0 1 
(c)横方向へパス 
（センタリング） 

0 6 6 12 

(d)後ろ方向へパス 0 0 0 0 
合計 8 15 7 30 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 2：地域の分類 
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