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概要

本稿では、 RoboCupサッカーにおける守備的ポジショニング価値関数を階層型ニューラル
ネットワークによって設計する。過去に、サッカーの価値関数にニューラルネットワークを
利用した研究はいつくかなされているがそれらのネットワークはいずれも全結合により設計
されている。全結合の場合、ユニット聞の依存関係の小さい部分もコネクションしている可

能性がある。このようなコネクションはネットワークの出力に大きな影響を与えない無駄な
コネクションである。サッカーにおける行動決定は実時間処理が必要なためこのような無駄
を省いたネットワークを設計することが有効だと考えられる。そこで、本稿では部分結合に
よる階層型ニューラルネットワークによりポジショニング価値関数を設計することを提案

し、その有効性を検証する実験を行った。
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Abstract 
This paper, we design a defensive posi伽ning va1ue function using 3 1ayer neura1 network in RoboCup 

soccer. In times past, some studies conceming va1ue function using neura1 network in soccer have done, 
and theirare 削1 connection network. In this case, it is possib1e that 10w dependence uni包 connect. Such 
connection 1i制e influence of output units and it is says that there 蹴 ir児島ctive connections. In soccer, 
action decision needs rea1 time process and it is consider the network cut id1e connection is effective. This 
paper, we propose to design partia11y connected layer neura1 network for positioning va1ue function 組d

experiment in test their e血ci回cy.

1. はじめに

本研究の目的は、サッカーにおける守備的
ポジシヨニング価値関数を階層型ニューラル
ネットワークによって設計することである。
サッカーでは、状態空間が複雑であるため、
単純にボールまでの距離や角度などの情報か
ら、線形に価値関数を設計することは困難で
ある。そのため、階層型ニューラノレネットワ

ークのような非線形の価値関数が有効だと考
えられる。

過去に、サッカーの価値関数にニューラル

ネットワークを利用した研究はいつくかなさ
れている [1 ， 2.3.4] 。それらのネットワーク

はいずれも全結合により設計されている。全
結合によりネットワークを設計すると、ユニ

ット聞の依存関係が小さくてもコネクション
している可能性がある。このようなコネクシ
ョンは、ネットワークの出力に大きな影響を
与えないので、無駄なコネクションだといえ
る。サッカーにおいて、行動決定は実時間で
行う必要があるので、このような無駄を省い

たネットワークを設計することが有効だと言
える。そこで、本研究ではサッカーにおける

ポジショニングの価値関数として、部分結合
による階層型ニューラルネットワークの設計

を提案する。
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2.ネットワークの設計方法

本研究で取り扱うネ ッ トワークは部分結合
による 3 届の階層型ニューラノレネ ッ トワーク
である。ネットワークは、最初に全結合のネ
ットワークをバックプロパゲーションにより
重みを学習し、そこから不要なコネクション
を削除することによって設計することができ
る。

2.1. コネクション削除の条件

図 l に学習されたネットワークの一部を示
す。今、ユニ ッ ト i の値が l だとすると 、 ユニ
ット j は o. 1 加算されるのに対し、ユニット k
は 0.0001加算されるだけである。このように
ユニット聞の重みの絶対値が十分に小さい場
合はコネクションを削除しでも出力への影響
も小さいことがわかる。そこで、本稿ではコ

ネクションを削除できる闇値 E cut を設定し、
絶対値がそれ以下の重みをもっコネクショ ン
を削除することにした。

E 四戸0.01

wij=O.1 
W鰀O.OOOl 

図1.コネクションの削除

2.2.学習の繰り返し

2. 1.の条件よりコネク シ ョンを削除すること

により出カの誤差が大きくなってしまう。そ
こで 、 コネクション削除後に、もう一度震み
を学習しなおすことによって誤差を減らすこ
とができる。ここで学習されたネットワーク
には重みの絶対値が E. cut以下のものが再びで
てくる可能性がある。そこで、重みの学習と
コネクションの削除を学習の 1 ステップとし、

複数ステップ繰り返すことによりネットワー

クを設計する。

3. 守備的ポジショニングの学習

本章では、学習の対象としている守備的ポ
ジショニング問題の学習方法について述べ
る 。

3.1.少人数による部分ゲームからの学習

文献 [5] によると、実世界のサッカーは、守
備や攻盤の練習をする場合、少人数により練
習を行う。これは、サッカーは局面全体を見
ると 11 対 11 の戦いであるが、一定時間で区切
るとボールの近くの区間にいるエージェント
のグループ対グループでの戦いだからであ
る。サッカーの試合はこのような部分ゲーム

の繰り返しにより構成されている。チームは
部分ゲームに勝つことにより、最終的なゴー
ノレを決めることができるようになる。守備的
ポジショニングはサッカーにおける部分ゲー
ムの 1 つである。

ここで、それぞれの部分ゲームには目標が

定められており、コーチは練習したい技術や
戦術に応じて、部分ゲームを選択する必要が
ある。 RoboCup サッカーの場合も同様に 、 学
習させたい戦術に適した部分ゲームを選択す
ることにより効率よく学習できると考えるこ
とができる。

3.2. 問題設定

本稿では、図2のような3対2の部分ゲームを
設計した。
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図2.3 対2の部分ゲーム



ここで、この部分ゲームにおける攻磐側と
守備側の勝利条件を示す。

攻撃側勝利:
守備側のペナルティエリア内でボールをキー

プ

守備側勝利:
攻撃側からボールを奪う(ボールを蹴ることが

できる状態になる)

また、 200ステップ経過したとき、フィーノレド

からボールがでたとき、キーパーがボールを
キャッチしたとき、オフサイドになってしま

ったときは、ノーカウントとした。

4.学習実験

2 ， 3章で述べた方法を用いて、守備的なポジ
ショニングの学習実験を行った。

4.1 実験方法

まず、 3.2.で述べた部分ゲームを行い、守備
側エージェントの 10ステップごとの行動と局
面の特徴量の対を訓練データとして収集し

た。訓練データの報酬として、守備側勝利の
場合 l 、攻撃側勝利の場合は 0 とした。つま
り、 l つの訓練データは(局面の特徴量、行
動、報酬)となる。
次に、 2章の方法を用いて訓練データからネ

ットワークの設計した。ここで l ステップでの
重みの更新回数は 1000回、 E 叫は 0.8 として学
習を 10ステップ繰り返した。
ネットワークの入力は4.3 で述べる 25個の局
面の特徴量、出力は4.2.1 で述べるそれぞれの
行動に対する価値とした。実験は隠れ層のユ
ニット数は 16 ， 32 ， 64 ， 128 ，256 の 5種類で行い、
それぞれ重みの初期値を変えて 10回ずつ行っ
た。訓練データは20試合分、 203 のデータと
した。

4.2 エージェントの設計

実験に用いたエージェントは、攻盤側エー
ジェント、守備側エージェント、キーパーエ
ージェントの 3種類である(図 2)。それぞれの
エージェントは、 Ro boCupJapanOpen2000年
度チャンピオンYowAIが提供しているライブ
ラリを用いて作成した。

4.2.1 守備側エージェントの行動

サッカーには、ゾーンディフェンス、マン
ツーマン、フラットラインディフェンスなど
さまざまな守備の戦略があるが、今回はゾー
ンディフェンスを作成した。今回作成したゾ
ーンディフェンスは、ボールに一番近ければ
ボールを追いかけ、それ以外は、ゾーンを作
るという単純な設計にした。具体的には次の2

つの行動を用意した。

-マーク対象の敵とゴールの中間に移動

.ボールを追し、かける

4.3 局面の特徴量

ここで、ネットワークの入力に用いる局面
の特徴量を示す。

-自分からボール(相対座標)
・自分から味方ゴール(相対座標)
.自分から一番近い敵(相対座標)

・自分から一番近い味方(抱対座標)

.一番近い敵からボール(相対座標)

・一番近い敵から味方ゴーノレ(相対座標)
・一番近い敵から一番近い味方(相対座標)

.一番近い味方からボール(相対座標)

・一番近い味方から味方ゴール(相対座標)
.一番近い味方から一番近い敵(相対座標)

・ボーノレから一番近い敵までの距離(相対座標)

.ボールから味方ゴールまでの距離(相対座標)

.味方の中でボールまで一番近いか(1 ，0)

4.4.実験結果

表 1 にそれぞれの隠れ層において、正解率が

一番高かった実験結果を示す。ここで、削減
率とは、同じ隠れ層の数の全結合によるネッ
トワークと比べてコネクション数が削減され

た割合であり、正解率とは訓練データの、成
功事例の一致率と、失敗事例の不一致率を足
したものである。
比較対象として表2に、全結合で 10000回の
学習を行った場合の実験結果を示す。これ
も、表 l 同様、 10回行ったうち、最も正解率の
高かった結果である。
表3に、テストデータに対する正解率を示す。
これは表 1 ，2で示したネットワークに対して行
った結果である。
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表1.作成されたネットヲーク ( E 岨戸0.8)

表2.全結合によるネットワーク

表3.テストデータの正解率

4.5 考察

表 1 ， 2 より、コネクションを削減したネット
ワークは隠れ層のユニット数がいくつでも全

結合より低い最終誤差であり、隠れ層の数 16
から 128でそれ以上の高い正解率を得ることが
できた。これは、全結合のネットワークは、
学習する重みが多いため、 10000回程度の学
習では重みが収束していなく、まだ学習が不
十分なためだと考えられる。このことから、
学習の途中の段階で不要なコネクションを削
除することは、学習時間を速めることができ
るといえる。また削減率は、 25%~ 15%程度
であり、十分に行動決定の時聞を短縮できた

といえる。
表3 より、テストデータの場合も、訓練デー
タと同じ程度の正解率を上げることができて
いる。このことから、作成されたネットワー
クはテストデータに対しでも正しい出力をし
ていることがわかる。

5.まとめ

RoboCupサッカーにおける守備的ポジショ
ニング関数を部分結合によるニューラルネッ
トワークにより設計した。その結果、隠れ層
の数が同じ全結合のネットワークと比べて、

15%~25%の部分結合ネットワークで全結合

によるものより正解率の高いネットワークを

設計することができた。また作成されたネッ
トワークはテストデータに対しても、高い正
解率を収めることができた。
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