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RoboCupSoccer におけるカッコウ探索を用いた意思決定の学習 
Decision Making using Cuckoo Search for RoboCup Soccer 
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RoboCup is an international scientific initiative to advance the state-of-the-art in intelligent robots. There are 2D and 3D 
simulation leagues in RoboCup Soccer focus on artificial intelligence and team strategy in RoboCup. In 2D league, many 
people have proposed many models about artificial intelligence of eleven agents of their teams. But no one has considered 
agent model without consulting special knowledge of soccer. Therefore we construct two algorithms which are to study 
decision making using Cuckoo Search. 

 

1. 研究背景および目的 

近年，「ゲーム AI」の開発が盛んに行われている．例えば，

チェスや将棋，囲碁といったゲームが挙げられる．そして，これ

らのゲームにおいては AI が人間のチャンピオンに勝利すると

いった事も起きている．また，RoboCup と呼ばれる，自律型ロボ

ットによるサッカーの世界大会が毎年行われている[Kitano 97]．
RoboCup とは，西暦 2050 年迄にサッカーの世界チャンピオン

チームに勝てる，自律型ロボットのチームを作ることを目標とし

た大会である．この RoboCup には 5 つのリーグがあり，リーグご

とに異なる特徴がある．本研究では 5 つのリーグのうち，各選手

がそれぞれ思考し，人間のような戦術的なサッカーが行われて

いる 2D リーグを扱う．2D リーグは，移動可能範囲が広いことや，

リアルタイムに計算し判断を下す必要があること，11 人同士の

対戦であることから，前述のチェスや将棋，囲碁といったゲーム

より難しいと考えられている．そして，2D リーグにおけるこれまで

の多くの研究では，チームを構成するエージェントの意思決定

を経験則で構築している．そこで，本研究ではカッコウ探索を用

いて意思決定を学習するアルゴリズムを構築し，その有効性を

確認した． 
 

2. 既存研究 

秋山は RoboCup の 2D リーグ（高さの概念がない)で使

用可能な agent2d(Ver 3.1.1) というチームモデルを公開して

いる[秋山 11]．agent2d は，ボールを保持しているエージェ

ントの意思決定を，Chain Action モデルを用いて行う． 

2.1 フィールドの座標軸 

2D リーグで用いるフィールドは，図 1 のように中央を

原点とし，長辺方向を x 軸，短辺方向を y 軸とした直交座

標系で，x 軸は自分のゴール側が負の値となっている．フ

ィールドの大きさは長さ 105m，幅 68mである． 
 

 
図 1. フィールドの座標系 

2.2 Chain Action モデル 

秋山は，自分も敵も同時に動くサッカーのエージェント

の意思決定に，ゲーム木探索 [新谷  12]を参考に Chain 
Action モデルを提案した．Chain Action モデルでは，ボー

ルを保持しているエージェントが，現在の全エージェント

の配置を初期状態とし，パスとドリブルの行動によって局

面がどのように展開するかをツリー構造で表す．そして，

その全ての展開を評価し，最も評価が高い展開を選択する．

選択のための評価値 ܸ は次式で表される． 

 (1) 

ここで， ݔ௕ はボールの ݔ 座標， ݀݅ݐݏ௕௚ はボールとゴー

ルの距離を表す．第 1 項は敵のフィールドに行くほど値が

高くなり，第 2 項はゴールに近いほど値が高くなる．この

ため， ܸ の値は敵のゴールに向かうような展開ほど高くな

り，選択されやすくなる．図 2 はある局面から考えられる

可能な展開をツリー構造で表し， ܸ の値を(1)式を用いて評

価した結果である． は可能な行動を示し，中には行動の

種類が示されている．末端の行動後の評価値 ܸ の値を

の中に表す．図の全ての展開の中で最良の展開は ܸ の値が

最も高い「ボール保持者は 7 番にパスをし，7 番が 8 番に

パスをする」という展開である．そのため，ボールを保持

しているエージェントは最良の展開になるように「7 番に

パスをする」を選択する． 
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図 2. Chain Actionモデルで作成したツリー構造の例 

 

2.3 既存研究の問題点 

秋山の研究を含め，これまでの研究ではサッカーの専門

的な知識を用いて，経験則で評価値 ܸ を構築している．そ

のため，評価値を改良する際は(1)式の評価項を検討し，重

みや閾値を人為的に調整しなければならないが，それには

限界がある． 
 

3. 提案モデル 

3.1 意思決定を学習するための評価値 

前述の問題を避けるためカッコウ探索[Yang 09]を用いて

重みや閾値を学習させた．展開を評価するために用いる評

価値はパス，ドリブル，ホールドという 3 つの行動ごとに

異なると考えたため，(1)式を変更し，行動 a の評価値

 ܸሺܽሻ を次のように定義した． 

(2) 

ここで，αは全行動共通の評価項 Y の重み，ݓ௔௣は行動 a の

評価基準 ݌ の評価項 ܷ௔௣の重みを表す． 
全行動共通の評価項 Y には次のようなものを定義した． 

…x 軸からの離れ度合 

ここで，ݕ௕は行動後のボールのݕ座標，݄ݐଵはݔ軸の閾値を

表す．2D リーグでは高さの概念が無く，敵陣内のサイド

に進んだとしても頭上を通すパスができない．そのため，

行動の選択肢が狭まるだけであると考えたため，敵陣内の

サイドより中央の方が高評価になるように調整した． 
行動 a の評価基準 ݌ の評価項 ܷ௔௣ には次のようなものを

定義した． 
…相手陣地への攻め度合 
…相手ゴールとの近さ 
…フリー度合 

ここで，ݔ௕は行動後のボールのݔ座標，݄ݐଶは݀݅ݐݏ௕௚の閾値，

௕_௡௢は行動ݐݏ݅݀，௕௚は行動後のボールとゴールとの距離ݐݏ݅݀

後のボールとボールから一番近い敵との距離を表す．そし

て，全ての評価項がおおよそ 0 以上 1 以下の範囲をとるよ

うに調整した． 
(3)式の重みと閾値の数は全部で 14 個である．そして，

エージェントの意思決定はポジションごとに異なると考え，

6 つのポジションごとにパラメータを用意し，総パラメー

タ数は 84 個とした． 

3.2 カッコウ探索の適用方法 

チームの評価は，過去の RoboCup の日本大会で使用さ

れたチームから 4 チーム選び，その 4 チームとそれぞれ 20
回ずつ対戦させ，次式で表される適合度 Gを用いて行う． 

(3) 

ここで， ௜ܲ௝は対戦相手 i と j 試合目の試合の勝ち点を表し，

勝利なら 3，引き分けなら 1，敗北なら 0 を表す．ܦ௜௝は得

失点差である．チームの評価は計 80 試合の勝ち点の平均

を用い，勝ち点の平均が同じ際は得失点差を用いる． 
カッコウ探索の流れは以下の通りである． 

I. 初期生成 
84 個のパラメータをランダムに決定したチームを

15 チームと選手の基本的な動きを基にパラメータを

大まかに決定した 1 チームを作成する．用意した 4 チ

ームと対戦させ，(3)式を用いて適合度 Gを求める． 
II. 繁殖 

16 チームからそれぞれレヴィフライトを用いて新

たに 16 チームを作成する．そして，新たに作成した

16 チームの適合度 G を，それぞれ用意した 4 チーム

と対戦させ，(3)式を用いて求める． 
 

III. 選択 
新たに作成したチームの適合度 G が元となったチ

ームの適合度 G より高ければ新たに作成したチーム

を残し，元となったチームを放棄する． 
IV. 托卵 

16 チームそれぞれ，確率 P でランダムに新チーム

を作成する．そして，新たに作成したチームの適合

度 G を，それぞれ用意した 4 チームと対戦させ，(3)
式を用いて求める． 

V. 選択 
新たに作成したチームの適合度 G が元となったチ

ームの適合度 G より高ければ新たに作成したチーム

を残し，元となったチームを放棄する． 
VI. 終了条件 

10 世代経過を終了条件とし，II～V を設定した世代

まで繰り返す． 

4. モデルの評価 

発表時にモデルと詳細な計算結果と考察を述べる． 
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