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RoboCup2Dサ ッカ ー シ ミュ レー シ ョンに お け る遺伝 的 アル ゴ リズ ム の適 用

河本 敬子1,西 田 吉伯2,一 野 天利1

要 旨

RoboCupサ ッカー シ ミュ レー シ ョンはマルチエー ジ ェン トシステムの研 究 にお け る様 々 な知 見が得 ら

れ るもの として期待 され ている.マ ル チエー ジェン トシステムにおけ る各 工一ジェ ン トの動作がシ ミュ レ

ー シ ョン結果 に重要 な影響 を及 ぼす ことがあ り
,エ ージェ ン ト群 におけ る有効な協調行 動 を実現す る適切

なパ ラメー タを獲得す る方法 として,遺 伝的 アル ゴ リズムな どが知 られ ている.本 研究 では,RoboCup2D

サ ッカー シ ミュ レー シ ョンにお けるチー ム強化方法 として,エ ージェ ン トの動作を制御 す るパ ラメー タを

対象 とした遺伝的 アル ゴ リズム(GeneticAlgorithm:GA)の 有効性 を検討す る.さ らに,GAの 交叉方法

の比較 として,1点 交叉 と2点 交叉の検討 を行 った.

本研究 室では,卒 業研究 のテ ーマ としてRoboCupシ ミュ レー シ ョン(2Dサ ッカー,3Dサ ッカー,レ ス

キュー)を 扱 ってお り,2007年 か ら5年 連続 で,RoboCupジ ャパ ンオープ ン(国 内最大規模 の大会)に 学

生が 出場 し,2011年 には2Dサ ッカー シ ミュ レーシ ョン リーグ部 門で3位 入 賞 した.

1.緒 論

近年,人 工知能 の分野 ではマルチエー ジェン トにおける協調行動 の学習 が研 究 され てい る(1・2).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は,ロ ボ ッ ト工学 と人 工知能 の融合 ・発 展のた め

に 自律型 ロボ ッ トによるサ ッカー を題材 として 日本 の研 究者 に よって提 唱 された(3・4).RoboCupの 中の一部

門で あるサ ッカー シ ミュ レー シ ョンはマル チエ ージェン トシステムの研 究にお ける様 々な知見が得 られ る

もの として期待 され ている.マ ル チエー ジェン トシステムにおけ る各 工一ジェ ン トの動 作がシ ミュレー シ

ョン結果 に重要 な影響 を及 ぼす こ とがあ り,エ ージェ ン ト群 における有効 な協調行動 を実現す る適切なパ

ラメー タを獲得す る方法 として,遺 伝 的アル ゴリズム(GeneticAlgorithm:GA)が 知 られてい る.本 研究

で は,RoboCup2Dサ ッカー シ ミュ レー シ ョンにお けるチー ムの強化方法 として,エ ージ ェン トの動作 を制

御す るパ ラメー タを対象 とした遺伝 的アル ゴ リズムの有効性 を検討す る.

2.RoboCupと は

RoboCupは,ロ ボッ ト工学 と人工知能の融合,発 展のために自律移動 ロボ ットによるサッカーを題材 として日本

の研究者 らによって提唱 され,「 西暦2050年 にサッカーの世界チャンピオンに勝てる自律型ロボッ トチームを作

る」 ことを最終 目標 と掲げている.さ らに,目 標実現への過程で新 しい研究課題 と成果を生み出し,関 連技術を促

進 させ ることもRoboCupの 目的のひ とつである.

RoboCupに は自分で考えて動 く自律移動型 ロボ ットによるサ ッカー競技 「ロボカップサッカー」(ロ ボ ットとシ

ミュレーションをあわせて,6つ の リーグ)を はじめ,ロ ボカップサ ッカーで開発 された技術を,地 震や,大 きな

災害をイメージしたフィール ドで,人 命救助 を行 う 「ロボカ ップ レスキュー」(救 助戦略を考えるシ ミュレーシ ョ

ンと,実 際の現場で救助に役立つロボッ トを開発する,2つ の リー グ),キ ッチンや リビングといった 日常生活の

原稿受付2011年6月24日

1.近 畿大学生物理工学部 システム生命科学科,〒649-6493和 歌 山県紀の川市西三谷930

2.和 歌 山大学大学院システム工学研究科 システム工学専攻,〒640-8510和 歌 山市栄谷930



場での人間 との共同作業を追及する 「ロボカップ@ホ ーム」,将 来のロボカップを支える子供たちの リーグ(18歳

以下)「 ロボカップジュニア」の4つ の分野がある.

ロボカップサッカーは,人 間のサッカー と同 じよ うに,自 分で考えて動 く自律移動型ロボッ トを使った競技形式

で行われ,ロ ボッ トとシミュ レーションをあわせて,6つ の リーグがある.RoboCupサ ッカー ・シミュ レーション

リーグ(2D,3D)は,コ ンピュータ上のスクリー ンフィール ドで,人 工知能プログラムされた11対11の プレイ

ヤがサッカーを行 うリーグである.コ ンピュータ上の高 さの無い2次 元フィール ドで,人 工知能プログラムされた

11対11の プ レイヤがチーム戦略を競 う(2D)と,人 型 ロボッ トが技 を競 う3次 元 フィール ド(3D)の リーグに

分かれている.

RoboCupは,毎 年,世 界大会が開催 され,40か 国以上か ら選手(ロ ボッ ト)が 集まる.JapanOpenは,日 本で

開催す るRoboCupの 地域大会(国 内最大規模の大会)で あ り,1998年 から開催 されている.日 本チームは世界大

会のチャンピオンチームを多く有 しているため,JapanOpenは 世界大会の前哨戦 ともいえる大会である.

2.1RoboCupサ ッカー シ ミュ レー シ ョン

人工知能の分野では,単 一のエージェン トでは解決の難 しい問題を複数のエージェン トが協調 して解決するマル

チエージェン トシステムが研究 されている.RoboCupサ ッカーシミュレーションは,こ のマルチエージェン トシス

テムであ り,マ ルチエージェン トシステムのテス トヘ ッドと呼ばれている(5).



図2個 体表現 と交叉方法

RoboCupサ ッカーシミュレーションでは,ロ ボ ットの実機を使わず,"RoboCupサ ッカーシミュ レータ"と い

うソフ トウェア上で,人 工知能 プログラミングされた,そ れぞれ異なる頭脳を持った11対11の フ レ゚イヤ22が コ

ンピュータ上の仮想 フィール ドで5分 ハーフの試合 を行 う.プ レイヤとなるのは分散協調型システムのプログラム

で,そ れぞれが独立 して動いている.人 間と同 じよ うに判断 し,さ らに視野,ス ピー ド,体 力などに対 して限界 を

設けているので,RoboCupサ ッカーの中では,も っとも現実的なサ ッカーとなっている.

RoboCup2Dサ ッカーシ ミュレーシ ョンの基本的な環境 は,幅68m× 長 さ105mの フィール ド上に1チ ーム11

名の選手が参加できる.各 選手 とボールは,0.1秒 を1ス テップ とす る時刻 ごとにフィール ド上を移動 し,選 手は

毎ステップごとにコマン ドを実行す ることができ,コ マン ドの実行結果はフィール ド上に反映 され る.試 合は5分

ハーフの計10分 間で行われる.チ ェスや将棋のように,各 選手ごとに6000手 のコマン ドを実行することで,チ ー

ムの勝利 を狙 う.

図1は,RoboCupサ ッカーシ ミュレータにおけるフィール ドの座標系を示す,フ ィール ドの中央 を原点 とし,右

がX軸 正方向,下 がY軸 正方向となる.角 度は時計回 りが正の方向とし,フ ィール ド中心から右サイ ドのゴール方

向が0度,直 下の方向が90度,真 上の方向が一90度,そ して左サイ ドのゴール方向が180度 となる.



56 MemoirsofTheFacultyofB.0.S.T.ofKinkiUniversityNo.28(2011)

表1パ ラメータ値 の範 囲

パラメータ 値の意味 値の範囲

tackle1 タックルの成功率に関わる値 0.1～1.0

tackle2 タックルの威力に関わる値 0.1～100.0

checkball ボールをチェックす る範囲 1～7

recover1 リカバーモー ドへ移行する値 0.3～0.9

recover2 リカバーモー ドを解除する値 0.4～1.0

dhb ドリブルに関わる値 0～1

3.遺 伝的アルゴリズム

遺伝的アルゴリズム(GA)は,適 用範囲の非常に広い,生 物の進化を模倣した学習的アルゴリズムである⑥.自

然界における生物の進化過程においては,あ る世代を生成している個体の集合(個 体群)の 中で,環 境への適合度

の高い個体が高い確率で生き残るように選択(再 生)さ れる.さ らに,交 叉や突然変異によって,次 の世代の個体

群が形成されていく.GAで は,個 体群の中に含まれる個体の数を個体群サイズとよび,各 個体,そ れぞれ,染 色

体によって特徴付けられる.さ らに,染 色体は複数個の遺伝子の集まりにより構成されている.GAで は,1つ の

染色体で個体を表現することが多い㈲.GAで は,個 体の適合度に基づく選択が行われ,交 叉,突 然変異を経て,次

世代の個体群が生成されるという操作を最終世代数まで繰 り返す.

4.操 作 対 象 パ ラ メー タ

RoboCup2Dサ ッカー シ ミュ レー シ ョンで は,HELIOS,UvATrilea止,agent2d(5,7)を べ 一ス としたチー ム開発

が行 われてい る.本 研究 では,agent2d(バ ー ジ ョン2.10)を 用 い て実験 を行 う.以 下 に本研 究 で扱 うパ ラメー タ

の詳 細につい て述 べ る.

agent2dで 用 い られ てい る ソー スフ ァイルdefbnse _move.cpp,o晩nse_move.cpp内 に あ る5種 類(tackle1,

tackle2,checkball,recover1,recover2)の パ ラ メー タ,defbnse_kick.cpp,o晩nse _kick.cpp内 に あ る1種 類

(drib)の パ ラメー タ,計6種 類 のパ ラメー タをGAの 操 作対象 とした.ま た,5種 類 はボール を所 有 してい ない

場 合,1種 類 はボール を所有 してい る場 合に対応 してい る.こ の計6種 類 のパ ラメー タに関 して,ボ ールの位置 が

セ ンター ライ ンの どち ら側(オ フェンス側,デ ィフェンス側)に あ るのか を考 慮す るため に,6×2の 計12パ ラ メ

ー タ とな る .さ らに,6種 類 の 各 プ レイ ヤ タ イ プ(CenterBack,SideBack,DefbnsiveHa凪0脆nsiveHa正

SideForward,CenterForward)は こ の6種 類 のパ ラメー タを持つ.し た がって,本 研 究で扱 うパ ラメー タは,

6(プ レイヤタイプ)×6(パ ラメータ)×2(ボ ールの位置)=72

とな り,こ の72の 値 を1チ ーム(1個 体)と して扱 う.本 研究での個体表現を図2に 示す.個 体の先頭の遺伝

子座から1プ レイヤタイプにつき個分を割 り当てることとして,6プ レイヤ分を割 り当てる.次 に,各 プ レイヤタ

イプの遺伝子座には,オ フェンス側 とディフェンス側に6種 類のパラメータを順に割 り当てる.表1に 各遺伝子座

に割 り当てるパラメータ値の選択範囲を示す.tackle1,tackle2,recover1,recover2は 実数値,checkbal,drib

は整数値 として,6種 類のパラメータ値は表1の 選択範囲からランダムに発生 させた.
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5.本 研究 でのGA設 計

本研究でのGAの 設計は以下のように行った.

■ 初期世代

72個 の値をランダムに決定 したチーム(個 体)を20個 体生成 した集合.

■ 個体評価方法

各チームが評価対象の相手チーム(ベ ンチマーク用チーム)と してランダムに作成 した3チ ームと試合を行い,

総得点,総 失点にっいて評価 を行 う.評 価値の計算式(8,9,10,11)は以下を使用す る.

得点評価=得 点1世 代内最高得点

失点評価=1-(失 点ノ世代内最高失点)

評価値=0.5(得 点評価+失 点評価)

■ 選択 ・淘汰方法

エ リー ト戦略に基づき,現 在 の世代において評価値が上位の2チ ームをそのまま次世代へ残す.評 価値の低いチ

ーム2チ ームは淘汰する.残 りの16チ ームは,ル ー レッ ト選択法によって決定す る.そ して,順 番にベンチマー

ク用チームとランダムに対戦 させる.

■交叉方法

本研究での交叉方法を図2に 示す.交 叉方法は1点 交叉,2点 交叉 とし,プ レイヤタイプごとに値が決まるtackle1,

tackle2,checkball,recover1,recover2,dribの6パ ラメータを交叉の対象 とす る.1点 交叉の場 合,交 叉点は

親1,親2の 各ペアごとにランダムに1箇 所選び,各 プ レイヤタイプにおいて同じ交叉点で交叉 させたものを子1,

子2と する.2点 交叉の場合は,交 叉点を2箇 所 とす る.

■突然変異

本実験では行わない.

■終了基準

20世 代経過 を終了条件 とする.

6.数 値実験

GAに よるチー ムの強化 を評価す るために数値 実験を行 った.本 実験で使 用 したチー ム数 は20,ベ ンチ

マー クチー ム数 は3,世 代数は20,エ リー トチーム数 は2,淘 汰チー ム数 は2で ある.

図3は 各世代 にお ける20チ ー ム分 の得失点周辺値(1点 交叉,2点 交叉)を 示す.前 後2世 代 を含 む計

5世 代 の得失 点差の平均値 を得失点周辺値 とした.結 果 か ら,2点 交叉は早い世代で得失点周辺値 が高 くな

るこ とがわ かる.特 に,ll世 代付近 か ら急激 に得点周辺値 が高 くなる ことがわかる.ま た,16世 代 目以降

か ら,得 失点周辺値 が低 くなっている.こ れ は,ll世 代 か ら15世 代 の得失点周 辺値 がほぼ同等で あるこ

とか ら,解 が収束 したこ とが原 因である と考 え られ る.図4は 各 世代 におけ る勝敗周 辺値(1点 交叉,2

点交叉)を 示す.前 後2世 代 を含む計5世 代 の勝敗 平均値 を勝敗周辺値 とした.結 果 か ら,得 失点差 と同

様 に2点 交叉 は早い世代 で勝敗周辺値 が高 くな り,勝 利数 が多 くな ってい くこ とがわか る.特 に,ll世 代

付近か ら急激 に勝敗周辺値 が高 くなる ことがわかる.図3,4の 結果 か らGAを 用い るこ とによって,得 点

能力が高 く,勝 利数 が高いチー ムを作成す る ことができる ことを示 した.特 に,2点 交叉 は1点 交叉 よ り

も,そ の傾 向が顕著 であるこ とがわかった.
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図3得 失点周辺値

図4勝 敗値周辺値

7.ま とめ

本研究では,RoboCup2Dサ ッカーシミュレーシ ョンにおけるチームの強化方法として,エ ージェン トの動作 を

制御す るパラメータを対象 とした遺伝的アル ゴリズムの有効性を検討 した.結 果から,GAを 用いることで世代が

進むにしたがって,得 失点周辺値,勝 敗周辺値が高 くなることを示 した.さ らに,2点 交叉は1点 交叉よりも有効

であることが分かった.よ って,GAはRoboCup2Dサ ッカーシミュレーションにおけるチームの強化方法の一手

法 となると考えられる.



参 考 文 献

(1)Weiss,G.andSen,S(1996)AdaptionandLearr直nginMult士agentSystems,Springer-Verlag,

Germany,pp.1-238.

(2)Weiss,G(1999)MultiagentSystems:AmodernApproachtoDistributedAr面cialIntelhgence,Sen

S.andWeiss,G.:Learr江nginMultiagentSystem,259-209,TheMITPress.

(3)

(4)

(5)

(6)

(7)

(8)

(9)

RoboCupFederation,http:〃www.robocup.orjp1

ロ ボ カ ップ 日本 委員会,http:〃www.robocup.orjp1

秋 山 英久(2006)ロ ボ カ ップサ ッカー シ ミュ レー シ ョン2Dリ ー グ必勝 ガイ ド,秀 和 システ ム

坂和 正敏,田 中雅 博(1995)遺 伝 的アル ゴ リズ ム,朝 倉書店

秋 山英久,"RoboCuptools",http:〃rctools.sourcefbrgejp1

中 上 剛輔,岡 田英彦(2007)遺 伝 的アル ゴ リズ ムに よるロボカ ップサ ッカーのチー ム成 長評価,第69回

情 報 処理学会全 国大会講演 論文集(2),517-518.

河 本 敬 子,加 治 竜弥,一 野天利,谷 澤一雄,堀 部和雄(2008)RoboCup2Dサ ッカー シ ミュ レー シ ョンに

お け る遺伝 的アル ゴ リズム を用 いた フォー メー シ ョンの強化,第701可 盾報 処理学会 講演集(2),517-518.

(10)河 本敬子,加 治竜弥,一 野天利,谷 澤一雄,堀 部和雄(2009)RoboCup2Dサ ッカーシミュレーションに

おける遺伝的アル ゴリズムを用いたチーム強化,第71回 情報処理学会講演集(2),517-518.

(11)河 本敬子,西 田吉伯(2011)RoboCup2Dシ ミュ レーシ ョンにおけ る遺伝 的アル ゴ リズムの

交叉方法,第55回 システム制御情報 学会研 究発 表講演 会講演論文集,615-616.



英文抄録

Application of Genetic Algorithm

Keiko  Kohmotol,

for RoboCup2D Simulation

Yoshitomo Nishida2 and Takatoshi  Ichino'

 RoboCup soccer simulation is expected to bring a variety of knowledge in research into multi-agent systems. The 

behavior of each agent in a multi-agent system has an important effect on the simulation results, and methods such as 

genetic algorithms are known as methods for obtaining suitable parameters for delivering effective cooperative 
behavior in a group of agents. In this paper, the effectiveness of strengthening teams using genetic algorithms in the 

RoboCup2D soccer simulation is investigated.
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