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1 まえがき 

マルチエージェントシステムとは、複数のエ

ージェントから構成されるシステムであり、単

体のエージェントやシステムでは困難な課題

を複数のシステム全体として達成する。このマ

ルチエージェントシステムをより効率的に運

用する為には各エージェントに協調行動を取

らせる事が不可欠である。そこで本研究ではニ

ューラルネットワークおよび決定木学習を用

いて Robocup サッカーにおけるサッカーエー

ジェントに協調行動をとらせることを目的と

する。 

 

2 RoboCupサッカーの概要 

 RoboCupサッカーは、人間のサッカーの試

合と同じく、自分で考えて動く自律移動型ロボ

ットを使った競技であり、それを研究課題とし

た関連技術を進歩促進させることを目的とし

て行われている。そのなかで一部門にシミュレ

ーションリーグがある。これはコンピュータ上

でシミュレートされた 22の独立したサッカー

エージェントを用いて競技を行う。高さの概念

が無い以外はほぼ実際のサッカーと同じ空間

をシミュレートされている。本研究ではこの

RoboCupサッカーシミュレーション 2Dリー

グのエージェントに二種類の学習を適用する

ことにより、より高度なチームプレーを実現さ

せることを目指す。 

  

3 学習の概要 

本研究において問題となるのが現在の状態

を簡単に表現する指標がないことである。さら

に、例え状態を表現できたとしてもサッカーと

いうモデルの性質上、状態の再現性が低いとい

うことも挙げられる。つまり現在のフィールド

状況をどのように判断させるかが重要になっ

てくる。さらに、エージェントには素早い意思

決定が求められるため、多くの計算をする事が

できない。ニューラルネットワークと決定木学

習の二つの方法で、行動を決定する。 

 

4 ニューラルネットワークの適用 

 ニューラルネットワークとは脳機能の特性

を計算機上のシミュレーションによって表現

した数理モデルである。結合荷重を修正する事

により、より正確な出力値を出すモデルを形成

する。サッカーのある点において、未来の挙動

は現在の状態だけで決定する事ができる。この

ことから現在の状態を入力とし、出力を取るべ

き行動としたニューラルネットワークの構築

を行う。選択された行動に対し評価をつけ、そ

こからバックプロパゲーションを用いてニュ

ーロンの結合荷重の修正を繰り返し行うこと

により、最終的には現在の状況を得ること出来

ればそこから最適な行動を選択できる。 

  

Fig.1にパスコースを決定するためのニューラ

ルネットワークを示す。 
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Fig.1パスコース決定モデル  

 

Fig.1は本研究のニューラルネットワークモ

デルである。入力情報として味方エージェント

の座標値とパスコースの成功確率を与え、各パ

スコースに対する評価を出力値としている。学

習段階においてはパスの成否・ゴールとの距

離・味方の位置から算出する評価値を教師信号

として各出力値に対するニューラルネットワ

ークの荷重結合を修正していく。実シミュレー

ション時には結合荷重が修正されたニューラ

ルネットワークを用いて出力された評価が一

番高いパスコースを選択し行動する。 

 

5 決定木の適用 

決定木とは、ある問題に対する未知のデータ

から、その問題の目標値に関する結論を導くた

めの木構造をした予測モデルである。また、あ

る問題に対する既知のデータから決定木を生

成するための機会学習法を決定木学習と呼ぶ。

サッカーというモデルの観点から意思決定に

は正確さよりも素早さが求められることも少

なくない。そのためより汎用的且つ高速な意思

決定システムが求められる。これを解決するた

めに行動の結果をデータリストとし、それを利

用した決定木を生成する。この方法により行動

とそれによる結果を総合的に分析したルール

が作成されることになり、より汎用的かつ高速

に行動を決定する事ができる。 
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Fig.2作成される決定木モデル例 

 

Fig.2は作成される決定木の一例である。｢場

所・スタミナ量・サイクル数・取った行動・結

果｣を要素とした守備行動の学習データを与え、

決定木を作成する。実シミュレーション時には

入力される｢場所・スタミナ量・サイクル数｣

から最良の守備行動を選択する。 

 

6 まとめ 

 現時点でパスコースに関してニューラルネ

ットワークを用いた結果全体的に勝率・得点率

の上昇がみられた。また、1000 パターンの状

況から守備行動の決定木を生成しそれを基に

試合をした結果ランダムの行動よりは改善さ

れたがまだまだ学習する状況を増やす必要性

があると思われる。今回採用した決定木学習も

ニューラルネットワークも入力情報としてに

どのような情報を選択するかによって大きく

結果が異なってくる学習法である。そのため入

力情報を様々試してはいるが結果はほぼ同じ

で未だ最適とおもわれる結果を導く事が出来

ていない。なのでより多くの試行を繰り返し結

果を分析したい。 
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