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人工知能の分野ではマルチエージェントシステムにおける協調行動の研究のために，ロボットサッカ

ーの競技会である RoboCup が提唱されている．本研究ではヒューリスティクスを組み込んだ方策関数を

考え，その中の重み係数を強化学習法の一種である方策勾配法を用いて学習することで，精度の高いパ

スの実現を目指す．この学習機能をプログラムを公開している２つの代表的なチーム(UvA Trilearn2003
と HELIOS)へ移植して学習実験を行い，チーム力が向上することを確かめた．  
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This research develops a learning method for the pass selection problem of midfielders in RoboCup Soccer 
Simulation games. A policy gradient method is applied as a learning method to solve this problem because it can 
easily represent the various heuristics of pass selection in a policy function. We implement the learning function 
in the midfielders’ programs of two well-known teams, UvA Trilearn 2003 and HELIOS. Experimental results 
show that our method effectively achieves clever pass selection by midfielders in full games. Moreover, in this 
method’s framework, dribbling is learned as a pass technique, in essence to and from the passer itself. It is also 
shown that the improvement in pass selection by our learning helps to make a team much stronger. 

1．はじめに 

近年，人工知能の分野ではマルチエージェント

環境下における協調行動の学習が研究されてい

る[1][2][3]．この研究の題材としてロボットサッ

カーの競技会であるRoboCupが提唱されている

[4][5]．このRoboCupの中の一部門であるサッカー

シミュレーション・リーグ[6][7]では，実環境でロ

ボットを動かす難しさから解放されるため，複数

エージェントによる協調的な行動に研究の焦点

を当てることができる[8]． 
一般に，マルチエージェント学習には，状態空

間の爆発問題，同時学習問題[9]，不完全知覚問題

[10]，報酬割り当て問題[2]等のマルチエージェン

ト系特有の問題があるとされている[3]．本研究で

取り扱うRoboCupサッカーシミュレーション2D
リーグでは，不完全な知覚情報とある程度の通信

が許されたマルチエージェント系をシミュレー

トしていると考えられるが，本研究でもこれら４

つの問題に対応する． 
その中でも，「状態空間の爆発問題」が第一の

大きな問題と考えられる．2Dリーグでは，各プレ

ーヤーの視野内の物体への相対角度と相対距離

とが視覚情報としてサーバから定期的に与えら

れ，各プレーヤーはこれを基に状況判断と行動決

定を行い，決定した行動コマンド（kick, dash, turn
など）をサーバへ送信すると言うサイクルの繰り

返しでゲームが進められる．しかし，各エージェ

ントに入力される情報の状態空間はそのままで

は大きすぎて，かつ，不完全・不確実である．本

研究では，エージェントの行動決定（方策）の強

化学習をテーマとしているが，毎時刻のすべての

行動決定を学習するのではなく，局面とエージェ

ント（複数）とを限定し，そこでのマクロ的行動

の決定方法を学習することにより状態空間の爆

発問題を回避する．具体的には，ゲーム中のミッ

ド・フィルダー（MF）3～4人の味方プレーヤー

へのパス選択問題を取り扱った． 
本論文の構成は以下のとおりである．第2章で

は，RoboCupの公式サッカーシミュレータと，本

研究で用いたチーム，本リーグでこれまでに行わ

れてきた協調行動の研究例について簡単にまと

めた．第3章では，本研究の対象であるパス選択

問題について述べ，その問題における学習の目的

と，その目的の実現に向けた報酬の設計法につい

て説明する．第4章では，本研究で用いた方策勾

配法を説明し，パス選択に用いたヒューリスティ

クス（先験的知識）の詳細を記した．続く2つの

章では，2つのチームに本研究のパス選択法を移

植し，自己対戦を通して学習させた実験について

述べた．第7章には本研究のまとめと今後の展開

について記した． 
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2．サッカーシミュレータ 

2.1 サーカーフィールド 

本研究ではシミュレーション環境として

RoboCupの公式シミュレータであるSoccer Server 
ver. 12.1.X [4]を用いた(ただし，5章ではX=3，6章
ではX=4)．フィールドはセンターサークルの中央

を原点として，105[m]×68[m]の大きさである

(Fig.1)．x座標は自陣から敵陣への方向を正に，y
座標は自陣から敵陣を見て右方向を正に取る．

Fig.1には左が自陣である例を示してある． 
 

 
Fig.1 仮想サッカーフィールド 

2.2 サッカーサーバーとサッカーエージェント 

Soccer Serverはクライアント・サーバ方式をと

っており，ユーザは11人分のプレーヤープログラ

ムを作成し，クライアントとしてサーバにUDP/IP
で接続する(Fig.2)．サーバは物体の動きをシミュ

レートして，クライアントに視覚・聴覚情報等を

送信し，クライアントはサーバへkick/dash/turnな
どの基本コマンドを送信してプレーヤーを動か

す．しかし，クライアント同士はsay/hearコマンド

などを用いたサーバを介した通信はできるが，直

接通信はできない．つまり，チームは自律分散制

御であり，その中で協調行動が必要とされる． 

 
Fig. 2  サッカーサーバーとクライアント 
プログラム 

2.3 本研究で用いたチーム 

 本研究ではアムステルダム大学が公開してい

るUvA Trilearn2003チーム(以下，UvAと表記) [11]
と，個人が公開しているHELIOS ver.1.0 [12]とい

うチームをそれぞれベースとして我々が開発し

た２つのチームを使用する． 

 UvAは2003年の世界チャンピオンチームであ

り，ボールやプレーヤーの情報の取得，パスする

相手の探索など，多くの基本的な機能がライブラ

リとして提供されている．しかし，公開されてい

るプログラムには戦術的な行動は何も書かれて

いない．各プレーヤーは，ボールを追って行き，

ゴールに向かってボールを蹴るだけである．その

ため，開発者は状況に応じたドリブルやパス，イ

ンターセプトなど，実戦に必要なプレーを具体的

に実装する必要がある． 
 一方，HELIOSは日本のチームの中では最強

（2008年世界大会3位）であり，国内では多くの

チームがベースとして採用している．UvAと同様

あるいはそれ以上に，幾何計算，観測データや内

部状態の管理，プレイヤー動作に関する多彩なラ

イブラリが用意されている．しかし，パスやドリ

ブル，タックルなどプレーヤーの行動プログラム

も実戦用のものがそのまま公開されているため，

プログラムに手を加えるとかえって弱くなって

しまうという傾向があった．したがって，プレー

ヤーに学習機能を組み込んでチームを強化する

ことは難しいと考えられてきた．本研究では，上

記の2種類のチームのMFに対してパス選択時の

学習機能を組み込んだ． 
2.4 シミュレーションリーグにおける協調行動の

研究例 

マルチエージェント系のエージェントの行動

学習には強化学習[3][13][14]がよく用いられる．

強化学習を用いたシミュレーションリーグにお

ける研究としては次のような例がある．例えば，

動的なホームポジションを決定するための方策

をニューラルネットワークモデルで表現し，その

重みパラメータをKimuraらの確率的傾斜法（方策

勾配法の一種）で求めたAndou[15]の研究や，3v2

（攻撃側3名と守備側2名の対戦の意．以下同様）

における少人数戦術タスクをProfit Sharing法的

な強化学習により学習させた熊田らの研究[16]，

2v1から7v8までの対戦において個人スキルの行

動列（例，パス・インターセプト，ドリブル，n

キック）の生成と選択の各問題をTD法により学習

するRiedmillerらの研究[17]，3v2における

Keepaway（ボール保持）[18]と4v5でのhalf field 

offence（ハーフサイズの競技フィールドを用い

た攻撃タスク）における攻撃側エージェントのマ

クロ行動（例，ボール保持，パス，ドリブル，シ

ュート）の選択をSarsa(λ)法により学習する

Stoneらの研究[19]などがある． 

(-52.5, -34) 

x 
y 

(52.5, -34) 

(0,0) 

(-52.5, 34) (52.5, 34) 
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1章で述べた「状態空間の爆発問題」は，状態

空間を適切に設計すれば，ある程度，状態空間の

爆発を抑えることができる[3]．上記のシミュレ

ーションリーグのエージェント学習問題におい

ては，状態空間の削減のためには，競技フィール

ドを粗いセルに分割する方法[15][16]，プレーヤ

ーとボールの位置座標を入力とするニューラル

ネットワークモデルによる状態価値関数の近似

[17]，タイルコーディングなどによる行動価値関

数（Ｑ関数）の近似[18]，状態の特徴量空間を用

いる[15][19]などの方法が考案されている．また，

行動空間の削減のためにも，dashコマンドやkick

コマンドなどの基本コマンドそのものを選択す

るのではなく，個人スキル[17]やマクロ行動[18]

などの少し抽象化されたレベルの行動を定義し

て用いるという工夫がなされてきた． 

さらに，11v11のフルゲームを対象タスクとす

るのではなく，ボールを持っていないときのホー

ムポジションの決定問題[15]や，2v2のパス＆シ

ュート問題[20][21]，4×3セルから構成される矩

形の小領域内においてその矩形領域の決められ

た一辺にボールを通過させる問題[16]，3v2のボ

ール保持問題(Keepaway)[18]，2v1～7v8のように

人数を制限した対戦問題[17][19]など，問題自体

を小さなものに限定することにより「状態空間の

爆発問題」を回避している． 

本研究ではパス選択というマクロ的行動の学

習に問題を限定することにより，11v11のフルゲ

ームでの学習を可能にするという方針を取った． 

 

3. パス選択問題 

3.1 学習の目標 

本研究では，サッカーにおけるチーム力の強

化のためには，MFが局面に応じて味方プレーヤー

へ適切なパスを出すことにより，自チームのボー

ル保持時間が長くすることが極めて有効である

と考えた．また，適切なパス相手がいない状況で

は，自らがドリブルを行って保持時間を伸ばすこ

とが望ましいであろう．そこで，次節に述べる報

酬を強化学習において用いることにした． 

3.2 報酬の設計 

 本研究の学習ではエピソードごとに行う．そこ

は次の2種類のエピソードを定義する．第１の定

義は，自チームがボールを保持してから敵チーム

にボールを奪われるまでの状態・行動列を１エピ

ソードとすることである．第２の定義は，各MFが

ボールを保持してから敵チームにボールを保持

されるまでの状態・行動列を1エピソードとする

ことである．ただし，「ボールを保持する」とは，

シミュレーションの5サイクルステップ以上の時

間，ボールに最近接である状況とここでは定義し

ている．次に，報酬rはエピソード長Lの逆数の逆

符号，r≡-1/L (<0)とする．したがって，自チー

ムまたは各MFがボールを得てからの保持時間が

短いほど大きな罰が与えられる． 

なお，上記のエピソードの定義から，第１のエ

ピソードの定義の場合は，報酬は全学習エージェ

ントに共通な値が与えられ，第２の定義の場合に

は，各学習エージェントごとに異なる値が与えら

れる．学習（パラメータの更新）は各エピソード

終了時に行われるが，エピソード中にボールに触

れなかった学習エージェントのパラメータは更

新されない．どの定義が適切かどうかは一概に言

えないが，UvAベースのチームを用いた学習実験

では第１の定義を，HELIOSベースのチームを用い

た学習実験では第２の定義を用いた． 

 

4．学習方式 

4.1 方策勾配法 

本研究では強化学習の一種である方策勾配法

を用いて学習を行う．方策勾配法とは，報酬の期

待値が最大（極大）になるように方策中のパラメ

ータを更新する学習法である．このときの最大化

の手段として確率的勾配法を用いる．方策勾配法

は数学的な基礎がはっきりしており，理論的に取

り扱いやすい．また，方策として if-then 型のル

ールや，ポテンシャルなどの様々な関数が利用で

きるので，方策への知識表現が容易であるという

長所がある[22]．元々は，Williams により提案さ

れた手法[23]であるが，Kimura らにより確率的傾

斜法[24]として部分観測マルコフ決定過程

（POMDP: Partially observable Markov Decision 

Process）へ適用されている．さらに，一般的な

非マルコフ決定過程においても方策勾配法が適

用可能であることが示されており[25]，実際に追

跡問題やカーリングゲームに適用されている

[22] [26]．近年，マルコフ決定過程(MDP: Markov 

Decision Process)においても方策勾配法は見直

されており，理論面と応用面の両方において研究

が進められている[27][28][29][30]． 

4.2 目的関数と方策 

プレーヤーλが状態(＝λの周囲の局面) sλ にお

いてボールをキックできる時に，どの味方プレー

ヤーへパスを出すかという行動決定を考える．こ

のときのパスを出す相手を「パス先」と呼ぶ．プ

レーヤーλがパス先を選択する行動 aλ を評価する

のに有用なヒューリスティクスを Ui(a;s) (i=1,2, 
…,NU)を用意し，これらの線形和で表現される次

の目的関数 E(aλ; sλ,{ωλ
i})を考える． 

{ }( ) (; , ;j j j
j

)E a s U a sλ λ
λ λ λ λ λω ω= − ⋅∑  (1) 
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具体的なヒューリスティクスの形は 4.5 で述

べるが，0≦Ui≦Umax というようにある程度正規

化された関数として設計する．重み係数について

は ωi≧0 と仮定する．したがって，学習時にはど

の重みもωi≧0 という範囲で勾配法を用いる．こ

れは上記のヒューリスティクスが正しいという

前提の下で，その重要度を学習しようと考えてい

るからである．もし，重みが負であれば，それは

逆の内容の知識を意味することになる．しかし，

本論文ではヒューリスティクスの真偽を学習す

ることまでは意図していないので，重みは非負で

あるという制限を設けた． 

上で定義した目的関数を用いて，プレーヤーλ
の方策を次の Boltzmann 分布関数で与える． 

( )
( )

( )

;

;;
E a s T

E a s T

a

ea s
e

λ λ λ λ

λ λ λλ λ λπ
−

−≡
∑    (2) 

Boltzmann 分布は目的関数の期待値<Eλ>を一定に

固定した時にエントロピー（行動選択の不確定

性）を最大にする分布である．したがって，この

分布に従って行動を選択すれば，<Eλ>の大きさ，

すなわち，行動の質が期待値の意味で保証される．

物理系を考えるとわかるように，<Eλ>は温度パラ

メータ T を大きくとるほど大きくなる．また，T

を大きくするほどランダムに行動を選択するよ

うになり，小さくするほど最も大きい価値の行動

を選択しやすくなる．特に，T→0の極限では決定

論的な行動決定となる． 

4.3 自律分散的な行動決定 

本研究では，協調行動(チームプレイ)の実現

を目的としている．したがって，報酬 rを特定の

エージェントの特定の状態や行動に与えるので

はなく，チーム全体として良い状態や行動が生じ

たときに与えたい．そこで，あるエピソードσに
おいて生起した一連の自チーム全体の状態・行動

に対して報酬 r=r(σ)を与えるものとする．また，

報酬を与えるタイミングは，各エピソードの終了

時とし，各エージェントに同一の報酬を与える． 

しかし，チーム全体の状態 s や行動 a を基にし

た方策π(a;s)を取り扱うのは，「状態空間の爆発」

を招くので以下の近似を行う[22][31]． 

( ) { }( ); ; , ja s a s λ
λ λ λ

λ

π π≈ ∏ ω     (3) 

右辺のπλ はプレーヤーλの方策関数であるが，本

研究では(1)と(2)で表される関数を用いる．なお，

(3)の近似は，エージェント間の行動選択の相関

を無視することを表している．しかし，各エージ

ェントは行動選択時に味方エージェントの存在

（位置情報）までを無視しているわけではなく，

状態 sλ に含まれている．したがって，このような

近似を行っても協調行動を学習することはある

程度までは可能と考えられる． 

4.4 学習則 

(3)の近似を用いると，報酬の期待値の勾配は

次のように表すことができる[22][31]． 

( ) ( ) ( ) ( )( )
1

0

ln ,
L

tj j

E r
E r a t s tλ λ

σ
σ π

ω ω

−

=

⎡ ⎤∂ ⎡ ⎤ ∂⎣ ⎦ = ⋅⎢ ⎥∂ ∂⎢ ⎥⎣ ⎦
∑  (4) 

( ) ( ) ( )( )
1

0

ln ;
L

t j

E r a t s tλ λ λλσ π
ω

−

=

⎡ ⎤∂
≈ ⋅⎢ ⎥∂⎢ ⎥⎣ ⎦

∑  (5) 

(5)に対して確率的勾配法の考えを用いると以下

の学習則を得ることができる[22][31]． 

( ) ( )
( ) 1

0
j

L

j
t

r e λ

σ
λ

ω
ω ε σ

−

=

Δ = ⋅ ∑ t       (6) 

ただし， 

( ) ( ) ( )( )ln ;
j

j

e t a t s tλ λ λ λλω
π

ω
∂

≡
∂

   (7) 

は，離散時刻 t におけるパラメータωλ
j の特徴的

適正度[23]であり，aλ(t)と sλ(t)は離散時刻 t にお

けるエージェントλの行動と状態である．(1)，(2)

を(7)の右辺へ代入すると，特徴的適正度は， 

( ) ( )( ) ( ) ( ) { }( )1 ; ,
j

j j
a

e t U a t U a a s t
Tλ

λ

λ
λ λ λ λ λω

π ω j

⎡ ⎤
= −⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑

        (8) 
と表わされる．したがって，報酬はチーム全体の

エピソードを評価して各プレーヤー共通に与え

られるが，それ以外はプレーヤーごとの実際に生

起した状態と選択した行動から更新量を計算し

ており，自律分散的な学習則であると言える． 

4.5 パス選択に用いたヒューリスティクス 

本研究ではパス相手（以下，パス先）の決定

において，ヒューリスティクスとして次の U1~U5 

(0≦Ui≦10)を用いる：(i)U1=パスコースにおける

敵の有無(Fig. 3a)，(ii) U2=パス先と最も近い敵と

の距離(Fig.3b)，(iii) U3=パス先周辺の敵の数(Fig. 
3c)，(iv)U4=パス先とゴールとの距離(Fig.3d)，
(v)U5=パス先の信頼度(U5)．各ヒューリスティク

スの定義の詳細を以下に記す． 
 
(i)U1=パスコースにおける敵の有無：パスコース

が空いているほど価値が高くなる． 
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だし，goal_dist=パス先と敵ゴールの距離である． 
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ただし，confidence=パス先の信頼度であり，最後

ス 択問題 リスティクス 
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だし， f=パス先 差，
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だし，min_dist=パス先と最も近い敵との距離で

ii) U3=パス先周辺の敵の数：パス先周辺（半径

  (11) 

ただし，EnemyNum=パス先周辺の敵の数である． 

) U4=パス先とゴールとの距離：パス先がゴール

≤
(12) 

 
だし，goal_dist=パス先と敵ゴールの距離である． 

) U5=パス先の信頼度：パス先の信頼性が高いほ

(13) 

ただし，confidence=パス先の信頼度であり，最後

ス 択問題 リスティクス 

た dif と敵との角度 OppDist=ボた dif と敵との角度 OppDist=ボ
ールと敵との距離，AgentDist=ボールとパス先と

の距離である．３つのどれかの値が取得不可であ

るときには 2.0 を返す． 
 

ールと敵との距離，AgentDist=ボールとパス先と

の距離である．３つのどれかの値が取得不可であ

るときには 2.0 を返す． 
 

  (c)Ｕ3    (c)Ｕ3         (d)Ｕ4        (d)Ｕ4 

Fig.3 パ 選 に用いたヒューFig.3 パ 選 に用いたヒュー
(i(i

  
との距離が離れているほど価値が高い． 
 
との距離が離れているほど価値が高い． 
 1

100
CurrentCycle LastSeeCycleconfidence −

≡ −   (14) 

ヒューリスティクスのＵ1～Ｕ3は，敵に奪われ

な

 UvA Trilearn Base チームでの学習実験 

ティ

2

10 ( min_ dist 30.0) / 5.0 ( min_ dist 30)
10                                           (  min_dist 30)

2.0 ( )

if
U if

else
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⎪⎩
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10                                           (  min_dist 30)

2.0 ( )

if
U if

else

− − + <⎧
⎪= ≥⎨
⎪⎩

　

　　      
い安全なパス先を選ぶための知識であり，Ｕ4

は攻撃に結びつく前方へのパスを好むという知

識であり，Ｕ5は不確実な情報しか得ることがで

きない環境下において，なるべく確信度の高い情

報を信用するという知識を表している． 

 

たた

あり，敵の位置がわからない場合は 2.0 を返す． 
 
あり，敵の位置がわからない場合は 2.0 を返す． 
 
(i(i 5.
10m）に敵が少ない方が価値の高い． 
 
10m）に敵が少ない方が価値の高い． 
  (1)の目的関数と 4.5 で述べたヒューリス

クスを用いて学習実験を行う．学習実験では実際

の試合時間である 6000 サイクル(10 分)を 1 試合

とし，未学習の自分自身のチームを相手にして 50

試合，ゲームを行う．学習実験後に評価実験とし

て，未学習の自分自身を相手に 30 試合，ゲーム

を行う．学習実験中の 50 エピソードの報酬の平

均値 50r とヒューリスティクスの重み{ωi}の変化

とを， れぞれ Fig.4 と Fig.5 に示す．なお，UvA
ベースの本チームの学習エージェント(MF)は 4人

存在するが，重みの推移の傾向において殆ど差が

なかったため，Fig.5 ではそのうちの一人(MF_8)

のデータだけを掲載している．なお，学習実験に

おいては，重みの初期値は全て 0，T=10.0，ε=0.1
とし，評価実験においては T=0.1 と設定した． 

Fig.5 から，学習を行うことによって U1と U5

3
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else
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たた

  
(v(v
ど価値が高い． 
 
ど価値が高い． 
 ューリスティクスが重要視されたことが分

かる．これは，パスコースに敵がいないパス先

(U1）であって，かつ，そのパス先の位置情報の

信頼度が高い場合(U5)を優先して選ぶことを学

習したと言える．また，重みの比率が一定である

ことから，パラメータ空間の強いアトラクタへ学

習が収束していると推測される． 

5

9.0 (  )
10 ( 50.0* 50.0) ( )

if
U

confidence else
⎧

= ⎨ − − +⎩

　　 パス先が自分自身
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U
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にパス先を見た時間 LastSeeCycle と現在の時間

CurrentCycle との差から次のように算出する． 
にパス先を見た時間 LastSeeCycle と現在の時間

CurrentCycle との差から次のように算出する． 
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Fig.4 報酬の平均値 50r (UvA ベースのチーム) 

 

一方，Fig.4 を見ると，報酬の平均値がそれほ

ど

ム

で

         (15) 
(15)では，敵がパスコースから角度が30度以上，

 

 

6. Helios チームでの学習実験 

ある．HELIOS

は自

Fig.5 重み係数の推移(UvA ベースのチームの

MF_8 の例) 

 

上昇していないように見える．これは学習が進

むにつれてチームが攻撃的になったのが原因で

ある．攻撃的で敵陣の深い領域でプレーすること

が多くなるほど，チームとしてのボールの保持時

間そのものは短くなる．実際，学習後の試合を見

るとチームは攻撃的になっており，勝率も確実に

増加している．学習が進むにつれて攻撃的になる

のは，パス先の位置情報の信頼度 U5を重要視す

るようになったからである．本実験で採用したチ

ームの「ボールを持っているプレーヤーは主に敵

ゴール方向を注視する」という特性を持っている

（というように作成してある）．この特性により，

信頼度の低いバックやサイドへのパスは稀とな

り，チャンスがあれば信頼度の高い前方のプレー

ヤーへとパスを行うようになったと解釈される． 

また，評価実験 30 試合の勝敗は，未学習チー

同士の対戦における勝敗は一方の 17 勝 13 敗

（総得点 32，総失点 26）であったが，学習チー

ム対未学習チームでは， 23 勝 7 敗（総得点：40，

総失点：13）であった．学習後のチームが積極的

に攻撃を行って得点を挙げていることがわかる． 

 

HELIOS における MF は 3 人で

分の周りに敵がいればパスを行い，いなけれ

ばドリブルを行う．このパス動作を本方式による

プログラムに置き換えた．また，HELIOS では信頼

度の最も低い味方プレーヤーを積極的に見るこ

とにより，常に周囲の味方プレーヤーの位置情報

の信頼度を一定以上保持しようとする．したがっ

て，後方の味方プレーヤーの信頼度も保たれてお

り，UvA ベースのチームに比べて横方向や後方へ

のパスも出しやすい．一方，(9)の U1は，敵がパ

スコース上に近い位置にいてもリスクを覚悟し

てパスを出すという攻撃的な知識を表している．

したがって，(9)をそのまま HELIOS へ用いると，

その副作用として危険なバックパスや横パスを

出す可能性が高くなる．インターセプトの巧みな

チームが相手ではなおさらである．そこで，安全

性の高いパスを出すための知識として，(9)の U1

に換えて，次の U1’を用いた． 

 

1

10.0 (  30 &  
)

9.0 (  20 < 30 & )
7.0 (  10 < 20 & )

4.0 (  10 & )
2.0 ( )

if diff OppDist AgentDist
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⎪
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　　  パス先が自分自身

　　

かつ，距離についても敵がパス先より遠い場合に

限り最大値 10.0 を与え，パス先よりも近い位置

に敵がいれば方向によらず最小値 2.0 を与える．

これは(9)よりパスの安全度を高めた知識である．

その他の諸条件は 5 章の実験と同一に設定した．

学習実験中における 50r と，重みの推移(MF_6 の

例)を，それぞれ Fig.6 と Fig.7 に示す． 
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Fig.6 報酬の平均値 50r (HELIOSベースのチーム) 
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Fig.7 重み係数の推移(HELIOS ベースのチームの

MF_6 の例) 

重みの推移は， UvA ベースのチーム

同じ傾向が見られる．Fig.6 でも同じく，各 MF

の

，未学習

1

 

Fig.7 での

と

報酬は学習回数とともに大きく増加している

とは言い難い．また，評価実験の結果は

チーム同士の対戦における勝敗は一方の 勝 1敗

28 分け（総得点 1，総失点 1）であったが，学習

チーム対未学習チームでは， 3 勝 0 敗 27 分（総

得点 3，総失点 0）と若干勝ち数が増えた．この

ように，報酬の平均値や勝敗・得失点だけからは

学習の効果がわかりにくい．しかし，実際の試合

では学習後のチームは敵陣によく攻め込んでお

り，有利に試合を進めている．学習チームと未学

習チームの試合でのボールのトレースの例を

Fig.8 に示す．学習後のチームが敵陣に攻め込ん

でいるのがわかる． 

 

 
Fig.8 学習後のチーム（左のサイド）と未学習チ

ームとの試合におけるボールのトレースの例 

boCup サッカーシミュレーション２Ｄリー
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い．

例え
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[2]
buted Artificial 

[3]
ロナ社(2003)． 

[5] RoboCup
1996)． 

[7]
o.5，

[8]
課題と展望，日本ロボット

[9] Arai, S. and Miyazaki, K.: Learning Robust 

ω1 

ω2

ω3 
ω4 

ω5 

episode 数 

 

7.まとめ 

Ro
グで使用さ

いて，マルチーエージェント系における強化

学習の研究を行った．具体的には，フルゲームに

おける MF プレーヤーのパス選択問題を，強化学

習の一手法である方策勾配法を用いて学習する

方式を提案した．報酬は自チームや各 MF のボー

ル保持時間が増加するように与えた．この方式を

UvAとHELIOSという 2つの代表的なチームへ移

植し，有効性を検証した．結果はともに有効なパ

スが増え，敵陣で攻撃を行う機会が増えることが

観測された．特に前者の例では，未学習チームと

対戦させると大きく勝ち越すようになった． 
今後はパスを出すタスクだけではなく，それ

以外のタスクにおける協調行動も学習させた

ば，深いサイドからのセンタリング，FW のポ

ストプレー，複数人による守備的プレスやパス・

インターセプト，敵プレーヤーのマーク，オフサ

イド・トラップ，ポジション取りなど，複数人の

味方プレーヤーが関与する戦術レベルの各種攻

撃／守備タスクをタスクごとに学習する．これら

を学習後，試合中の場面に合わせて，タスクごと

に学習した方策を切り替えることにより，協調行

動の連鎖を実現できるのではないかと考えてい

る．これらのタスクごとの方策の切り替えや，複

数のタスクの組み合わせは，上記のような少数エ

ージェントが関与する「戦術レベル」での行動で

はなく，それよりも上のチーム全体が関与する

「戦略レベル」での協調行動である．我々は本論

文で述べた学習法の枠組みで，その上位レベルの

方策も学習できるのではないかと期待している．

さらに，対象としている学習問題を階層的にサブ

タスクに分割し，サブタスクごとに学習しておき，

それらを統合する方策をさらに学習するという 2

段階方式の強化学習の一般的研究[32]へと繋げ

ていきたいと考えている． 
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