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実試合データに基づくサッカーエージェントの
パスレシーバー選択モデルの構築†

糸田 孝太 *10渡邊 紀文 *2。 武藤 佳恭 *1

近年のエージェント開発では,決められた状況だけに最適化された制御則だけにとどまず ,機械学習な

どの統計や確率的学習手法を取り入れ ,不確実な状況に対 しても適応能力を持つような動作生成や行動選

択のシステムが多く提案されている。本研究では,サ ッカーにおける集団的戦術行動であるパス行動に着

目し,個人の意思決定から集団の行動がどのように最適化されるのかを探る.具体的には,ま ず人間がど

のように予濃1や決定を行っているのかを,実際の試合の トラッキングデータ及び動画データを分析するこ

とで定量化し,そ の分析を元にバラメータをロジスティック回帰により最適化することでパス行動モデル

を構築 した.結果として ,周辺選手の相対位置に対 して主体となる選手の視線方向に重み付けを行うこと

で,高精度でレシーバーの予測が可能となった。

キーワード :行動モデリング,サ ッカーパス行動 ,意思決定 ,ロ ジスティック回帰

1.はじめに

本研究では,サ ッカーにおける目標志向型の集団行

動である「パス行動」に着目したモデル構築を行 う.パ
ス行動はボールを中心として味方プレイヤー,敵プレ

イヤーというそれぞれ異なる意図を持つエージェン ト

が同時に行動をする動的で複雑な行動であり,各プレ

イヤーは周囲の行動 を予浪1し た意思決定が必要 とな

る。そこで ,人間のサ ッカーチームの動画像及び ト

ラッキングデータを用いてパス行動の詳細な分析を行

い,パスという動作のための意思決定が行われる状況

を一般化した個体レベルでのモデルを構築する。さら

にモデルをもとにしてロジスティック回帰を用いるこ

とで得 られたパ ラメータを学習 し,そ の入力 とパ ラ

メータの考察をする。また,本論文の最後にロボカッ

プのようなエージェン トシミュレーションにおける
,

本モデルの利用についても検討する。

2.先行研究

サッカーにとどまらずスポーツにおける選手の行動

解析は,主 に重回帰分析やエン トロピーなどを用いた

統計的な手法による集団レベルでの研究が多く行われ
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ている.その目的は,ス ポーツ科学において生徒を指

導する際に参考となる指標を分析によって得ようとす

るもの[1,2]や ,試合データにおける集団行動の可視

化を行うもの[3]で ある.しかしこれらの研究は集団

レベルでの指標を得ることにとどまり,集団行動の要

因として個体レベルでのパラメータを考慮 していな

い。一方 ,確率的な手法を用いて行動をモデリングを

する研究では,ベ イジアンネットワークを利用して
,

動画像から自動的に幼児の行動のラベリングを行った

研究 [4]が ある.さ らに,ロ ボットに行動モデルとし

て隠れマルコフモデルを利用し,別のロボットの行動

を元にした行動認識と理解,行動の再生を可能とする

研究 [5]が ある。そして,エ ージェントベースで人間

の意思決定をモデル化し,行動の予測から他者の意図

推定までを扱った研究 [6]が ある。これらの研究で

は,一対一の関係を対象としたミクロレベルでの意思

決定のみを扱っている.一方 ,本研究は個人の意思決

定から,マ クロなレベルでの集団行動の創発を理解す

ることを目的とする.

3.実サツカーデータに基づくバス行動の

分析

本章ではパス行動に見 られるような選手間の意図の

共有 ,予測などを人間が実際にどのように行っている

のかを明らかにするために,人間によるサッカーの試

合データを対象とした分析を行う。
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3.1 分析対象

分析対象は,データスタジアム株式会社 [7]提供の

日本プロサッカーリーグである」リーグの一試合分の

動画データ及び トラッキングデータを利用した。動画

データはテレビ放送されたものであり,30fpsで 記録

されている.ト ラッキングデータはサッカースタジア

ムに配置された複数台のカメラを利用して25fpsで計

測されたフィール ド上の全選手及びボール,審判の座

標データである.

3.2 分析手法

3.2.1 パス行動シーンの切り出し

本研究では,動画をもとにしたバス行動の切り出し

をフレーム単位で行った。分析においてはまず,相手

チームのボールを確保し,自 チームの多くの選手が

シュー トを打つまでの行動をとるといった,「集団行

動の目的が明らかであるゴールに絡むような攻撃的な

パスの展開」であること,次に各フレームにおける選

手同士のアイコンタクト及びハンドシグナルが行われ

ている「選手の視線や他選手とのコンタク トから意図

の共有 ,意思決定を行っていると思われる」シーンに

着目した.選手の意思決定の判断基準としては,「 ア

イコンタク ト」,「ハンドシグナル」の他に「方向転

換」,「急激な速度変化」,「注視」に着目した.今回実

際に分析に用いたシーンから,方向転換は約120° から

160° の角度変化とし,速度変化においては一フレーム

での加速度が平均で約20.08～ 26.77た″/s2と し,注視

は視線が約20フ レーム間一定方向へ向けられた状態と

した。

次に,独自に開発した トラッキングデータの可視化

ツールを用いて,動画データでは現れていない選手全

体の行動を把握 した.図 1に シーンの切 り出しで利用

したツールの概観 を示す。

このツールは,グ ラフを表示することを目的とした

「メインウィンドウ部」とデータの作成と図の編集を目

的とした「編集ウィンドウ部」に分かれている。メイン

ウィンドウ部では各フレームにおける全選手及びボー

ル ,審判のXY平面における位置を,サ ッカーフィー

ル ドを俯敵した形で表示する(図 1-A)。 また,コ ン

トロールパネル (図 1-B)を使うことで,ス ライダー

や数値入力によるフレームの指定や,再生ボタンによ

る時系列の自動的な表示 ,選手番号の表示非表示の切

り替え,表示間隔の変更が可能となっている.編集

ウィンドウ部は,Editボ タン(図 1-C)を 押すことで

表示される.編集ウィンドウでは,グ ラフで表示され

るタイトルやラベルなどの加工 (図 1-D)や データの

保存,ま たグラフ上の二点を指定することでそれを始

線とする極座標系を決定し,全選手分の角度データを

硝請忍することができる(図 1-E).

このツールを用いることにより,動画に写っている

局所的な選手の情報だけでは捉えることのできない選

手の行動のタイミングを把握することが可能となる.

A
B

C

D
E

図 1 トラッキングデータ可視化ツールの概観 (左 :メ インウィンドウ,右 :編集ウィンドウ)

プロットウィンドウ.選手とボール,審判の座標データ (図 の斜め破線は視線を表す)

コントロールパネル.(表示フレーム指定用スライダー,再生ボタン,ス テップの切り替えボタン等)

図の加エパネル (タ イトル,軸のラベル,マ ーカーサイズ,テ キス トサイズ,凡例)

図の加エパネル (タ イトル,軸のラベル,マ ーカーサイズ,テ キス トサイズ,凡例 )

データ生成パネル (選手の視線を始線とした極座標から他選手全員の角度等の情報を格納するテーブル)
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表 1 パス行動分析の一例

各行はシーン番号 ,着 目しているチーム名 ,フ レーム数 ,動画における時間,選手
,

そのフレームでの行動に対応

Scene Team Fralne TIme Playcr Action

Homc

Homc

Homc

Home

Homc

Homc

8214

8214

8221

8224

8228

8247

0:04:34:04

0:04:34:04

0:04:34:27

0:04:34:37

0:04:34:50

0:04:35:14

C(右側 2列目下部)

B(右側 3列 目下部)

A(右側 5列目下部)

敵 1(右側 4列目下部)

C(右側 2列 目下部)

B(右側 3列 目下部)

パスを待ち手で合図

周囲を見て Cを確認

敵選手のパスミスを受け取 り

Bヘパス

Aのパスを見て攻撃から守備

に写 り方向転換

Bからのパスを予測しフリー

スペースヘ移動

すぐさま右サイ ドの Cへ間髪

をおかずにパス

また ,フ レームごとの各選手の座標と行動の確認を動

画と照 らし合わせながら行 うことが可能であり,選手

の座標及びグラフの特定を座標を指定することで選手

がフィール ド上で向いている方向を取得 した。

3.2.2 パスシーンにおける選手の行動の抽出

パスにおける各選手の行動を次のような基準をもと

にして抽出した。まず,試合映像からゴールに関係す

る攻撃的なパスの展開を探し,ボ ールを保持してから

シュートをするまでの一連の流れを一つのパスシーン

とする.そ して,ボ ールホルダーと運動して動作する

など,パ ス行動に関係する選手と考えられる選手をア

ルファベット(A,B...),ま た敵選手を敵 1,敵 2.… と

順に決定し(表 1),選手の位置はカメラに写っている

フィール ドラインの大まかな位置をもとに記録した。

なお ,こ こでのフィール ドラインとは,サ ッカー

フィール ド上でゴール方向に対して垂直方向に入る
,

縞模様の線のことを指す。また敵については,着目し

ているチームの選手のコンタク トを確認してパスコー

スに入り込むことや,マ ークをするといった,パ ス行

動を予測した行動を取っている選手のみに限定して分

析の対象に含めた。

分析の例を表 1と 図2に示す。ここで着目している

シーンは,相手チーム(こ こではァゥェーチーム)の攻

撃シーンにおけるパスの ミスから,着 目するチーム

(こ こではホームチーム)が 守備から攻撃に転 じて

シュートを打つまでを一連の流れとしたもので,表 1

はその抽出結果の一部となっている.ま た,表 1に あ

る内容が実際の試合でどのように起こっているのか

を,概念図として図 2に示 した。

6θθ

図 2 パス行動の分析対象シーン例

この例では,敵のパスを選手Aが カッ トすることを

予測 した選手Cが ,自 分 と選手Aの 間にいる選手Bに
コンタク トを送 り自分へのパスコースを選手Bに 意識

させることから始まる。次にほぼ同じタイミングで選

手Bが選手Cに よる合図を確認 し,そ の後選手Aが実

際に選手Bへのパスを行い ,最後に選手Bが選手Cヘ
パスを実行するまでの記述となっている。このように

フレーム単位で分析することで ,表 1の ような約1秒

間における,各瞬間の選手の行動 と予浪1を把握するこ

とが可能 となる.

3.3分析結果

今回は Jリ ーグ 1試合分の試合前半か ら,3.2節 で

述べた分析手法を用いて 5シ ーン分のパス行動の分析

を行った.今回分析に用いたチームの特徴としては
,

ホームチームはペナルティエリアに味方選手が集まり

∨o126 No3
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図 3 ボールホルダーを基準とした全選手の極座標分布

左.敵が周囲に集まっている状況でボールを一番近い味方に出すパ ターン

中央.敵が周囲に集まっている状況でボールを出すパターン

右.敵と味方が混在 している状況でボールを出すパターン

(白丸が味方選手 ,黒丸がボールホルダーとそのレシーバー , o° はボールホルダーの

始線方向,距離は最大値が 1と なるように正規化 している)

やすく,ゴール前でのパス回しから得点につなげる事
が多く,ア ウェーチームは中盤の選手が主にパスを回

して得点につなげていくという特徴を持っている。ま

た,両チームとも攻撃的なチームである.

分析の結果,分析に用いた5シ ーンにおけるパスに

関して次の二点が重要であることが分かった。まずパ

ス行動に関係する選手は,ボ ールホルダー,ボ ールを

持っていない選手によらずその視線に基づき自分から

次にボールをつなぐ味方選手を決定すること.次に実

際にパスをする対象は必ずしも一番距離が近い味方の

選手ではなく,21場面中 6場面で敵や味方の分布に

よって自分から遠い位置にいる選手になることが確認

された.そ こでさらに分析を進めるため,各 フレーム

におけるボールホルダーの視線を基準とした極座標系
に選手の配置をグラフ化した.図 3に分析結果の一例

を示す。

その結果,パ ス行動を主に次の二つのタイプに分け

られることが確認された.第一に「敵が周囲に集まっ

ている状況で,ボールを出すパターン」(図 3左・中

央),第二に「敵や味方が混ざり合って集まっている状

況でボールを出すパターン」(図 3右 )で ある.第一の

タイプでは,一番近い味方選手をレシーバーとするも
のと(図 3左),危機的状況を脱して展開を大きく変え

るために離れた味方をレシーバーとするもの (図 3中

央)に分けることができる.第二のタイプでは,敵 と

味方が混在するためにボールホルダーの味方で,かつ

周囲に敵がいない選手を選択している(図 3右 ).

2014/6

3.4分析の考察

ボールホルダーが敵の分布に基づきレシーバーを選

択することは,攻めると同時に敵にボールを奪われな

いことを目的とするサッカーにおいて当然の結果だと

考えられる.なお分析の結果得 られたパターンについ

ては,4章で述べるモデルのパ ラメータを用いること

で定量的な評価と考察を行 う。また,選手の視線は
,

周囲の確認から選手同士の意図共有及び推定に至るま

での基本的な指針になると考えられる.そ こでボール

ホルダーの視線方向を考慮することでパスに関係する

選手を推定できると考え,視線に重みを付けた分布か

らパス行動に関係する人数を評価 した。

選手の視線に対 して等方位十二段階に角度を分割

し,前方から左右対称に{0.4,0.5,0.6,07,0.8,0.9,1.0}

の順に距離に対する角度の重み付けをし,重み付きの

距離を用いた選手の分布 をグラフ化 した (図 4).結
果 ,分析中のすべてパス行動において視線重みフィル

タを用いることで,ボ ールホルダーを中心とした分布

の中で実際のレシーバーが味方選手二人以内に収まる

ことが確認 された。

パス行動で考慮すべき人数を二人に絞 り込むこと

は,実際のサッカーにおいても妥当性があると考え

る.ボールホルダーがパスの対象として同時に四人以

上の多数を考えることは,敵がある程度強い場合はほ

ぼ不可能である。また逆に,対象を二人に絞り込んで

どちらかを選択することは,パ スコースが敵選手一人
にでも塞がれた場合選択肢が一つにしぼられてしま

δθ7
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角度重みによって選出された敵味方二人の分布の例

左.敵が周囲に集まっている状況でボールを一番近い味方に

中央.敵が周囲に集まっている状況でボールを出すパ ターン

右.敵と味方が混在 している状況でボールを出すパ ターン

(白丸が味方選手 ,黒丸がボールホルダーとそのレシーバー
,

始線方向 ,距離は最大値が 1と なるように正規化 している)

／
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図 4

い,高いリスクを伴 う。また,ボ ールホルダーを中心

とした周囲の少数の選手との連携が,試合を優位に進

める上で重要 とする研究 もある[8]。 それゆえ,二人

を対象とすることは最 も適当であると考えられる.さ

らに敵選手についても,一度の判断で考慮できる人数

はそれほど多くないと考えられるため,味方選手同様

二人程度ではないかと予想できる。したがって図 4の

分析結果から,各選手はパス行動時の意思決定におい

て ,そ の視線に基づ く敵と味方各二人の分布から次に

ボールをつなげる対象を決定すると考 え,パス行動の

モデルを構築する.

4.パス行動モデルの構築

3章で述べた実サッカーデータに基づいた分析結果

をもとに,パス行動のモデル化を試みる.

4.1 モデルの概要

パス行動のモデル化において,確率的識別モデルで

あるロジスティック回帰を用いる.ロ ジスティック回

帰は出力を確率値 とする識別器で ,SA/1(サ ポー トベ

クターマシン)の ような決定論的なモデル とは異 な

り,出力に対する不確実 さを定量的に評価することが

可能である.ま た,誤差関数が凸型になるため,学習

における局所最適解が大域的最適解と一致 し,ニ ュー

ラルネットヮークのように局所解に落ち込む心配がな

い.さ らにパ ラメータが入力次元に縛 られる為 ,ブ
ラックボックス化せず明示的にパラメータの考察をす

682

出すパターン

0° はボールホルダーの

ることが可能 となる.以上の理由から本研究ではロジ

ステ ィック回帰を用いた .

4.2 入カデT夕 とパラメータの学習

4.2.1 サンプルデータ

モデルを作るにあたり,分析に利用した一試合を含

む三試合分の トラッキングデータか ら100場面のパス

をサンプルデータとして抽出した。なおサンプルデー

タとしたシーンは,分析の際に着 目した「攻撃的な展

開」を対象 とし,味方への直接的なパスに限定 した。

4.2.2 視線重みフィルタ

3章における分析結果から,パ ス行動を決定する選

手の視線により,パスを受ける味方選手を予測するこ

とができると考えられる。そこで今回はモデルの作成

にあたり,図 5の視線重みフィルタを用いた.

図 5 視線重みフィルタ

長

ヽ

プ・́′・́・′・・，・，′「］ｉｔヽ
・ヽヽ・、、

tl).:;|

―  ′
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実試合データに基づくサッカーエージェントのパスレシーバー選択モデルの構築         θ7

図 5の矢印は意思決定をする選手の視線方向を表

す。このフィルタでは選手の視界120° を重み付けの対

象とし,24° ずつ五つに等分割して視線方向から順に

{03,0.6,0.8}(左 右対称)と する。これらは敵味方全選

手の距離に対する角度の重みとして掛け合わされ,意
思決定を行う主体の視線方向にいる選手ほど実際より

「近い」と見なされる。

また,こ のフィルタを用いることでパス行動におい

て考慮すべき味方と敵選手を,各フレームおける視線

重み付き距離のだヽさい選手上位二人として決定した。

なお,自 分が攻める方向のゴールも,ボ ールを出す対

象に含まれると考え,考慮される味方選手の一人とし

た.

4.2.3 モデルの適応

パスにおけるボールホルダーの意思決定は,4.2.2

項で述べたフィルタを用いて味方と敵選手二人を選

び,そ の味方二人の内でどの選手を選択するかという

識別問題に帰着する.

そこで本研究では,ロ ジスティック回帰モデルを利

用し式 (1),出 力分布にベルヌーイ分布を仮定するこ

とで学習を交差エントロピー誤差関数の最小化とし式

(2),確率的勾配降下法を用いてパラメータの学習を

行った式 (3).ま た,識別方法の違いにより大きく分

けて次の二通りのモデルを作成 した.第一のモデル

は,敵味方選手六人をひとまとめとして扱い,そ の味

方二人の中から対象となる選手一人を選ぶ多クラス分

類器.第二のモデルは,味方二人それぞれに対して視

線方向の軸を考え,そ の軸に対する残り五人の選手の

分布から識別を行うニクラス分類器である。多クラス

分類器は選手の位置関係を全体のパターンとして学習

するが,ニ クラス分類器の場合は主体と対象となる選

手の一対一に対する周囲の選手のパターンとして学習

する為 ,前者よりも汎化能力が高い事を期待して設計

を行った.

)=σ (Wrx′ )                   (1)

E″(W)=― {ら lny″ 十(1-ち )ln(1-ル )}      (2)

W″
`″

=w。′ど―η▽E″(W)               (3)

式 (1)に おける x′ はフィルタ後の入力変数を用いて

おり,多 クラス分類では六選手分の距離と角度の十二

次元 ,ニ クラス分類では五選手分の距離と角度の十次

冗ベク トルである。wはモデルにおけるパ ラメータで

ある。また σ(。 )は 多クラス分類ではソフ トマックス

関数 ,ニ クラス分類ではシグモイ ド関数をそれぞれ用

いた。式 (2)に おける′は教師データであり正 しいク

2014/6

ラスには1,そ れ以外のクラスには0と して符号化さ

れる。多クラス分類の場合は式 (2)が 多クラス交差エ

ントロピー誤差関数となる.式 (3)に おけるは学習率
であり,今回は学習スケジュールとして初期値01か
ら訓練を開始し,全訓練データを使って更新を終える

たびに値を0.95倍 し,パ ラメータの変位が0.Oolよ り

ガヽさくなった時を学習の収束条件とした。なお入力す
る距離及び角度は,単位をそろえるために全体で平均
0,標準偏差 1の正規分布に従うよう正規化を施 し

た。また,入力する角度は,4.2.2項で示 したフィル

タの区分を利用した六段階の離散化と等方位十三分割
の離散化を利用する。

4.3 モデルの評価

4.3.3項 で述べたそれぞれのモデルを評価するた

め,L00CV(Leave― one― out Cross Validation;一 つ

抜き交差確認)を 用いて正答率を算出する(表 2).

L00CVを 用いることで,サ ンプルデータ全体が一回

ずつテス トデータとなるように,訓練データとテス ト

データの分割を繰り返し,各テストデータに対する正

答数を平均することで対象とするモデルに対する汎化

誤差を正答率として求める。本研究の場合,訓練デー

タとテス トデータの分割はパスシーンの99個分と1個
分とし,一つのモデルに対してloo回分割の繰 り返し

を行う.

<多 クラス分類器>
0モデル 1:重み付けなし距離及び六段階離散角度
●モデル 2:重み付き距離及び六段階離散角度
●モデル 3:重み付き距離及び十二段階離散角度

<ニ クラス分類器>
●モデル 4:重み付けなし距離及び六段階離散角度
●モデル 5:重み付き距離及び六段階離散角度
0モデル 6:重み付き距離及び十二段階離散角度

結果として,多 クラス分類器で入力を重み付けなし

表 2 各モデルの LOOCV正答率

モデル 1(多 クラス)

モデル 2(多 クラス)

モデル 3(多 クラス)

95.00%

9400%

9300%

モデル 4(ニ クラス)

モデル 5(ニ クラス)

モデル 6(ニクラス)

65.33%

77.67%

79.67%

δθθ
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の距離及び視線重みフィルタを適用して六段階に離散

化 した角度を用いたモデル 1が もっとも高い正答率を

出し,重み付けなしの距離及び六段階離散角度を用い

たニクラス分類器であるモデル 4の正答率がもっとも

低 くなるという両方法で逆の結果となった .

4.4 モデルの考察

4.4.1 学習結果に関する考察

意思決定をする主体の選手を中心とした,六人すべ

ての選手の位置を入力とする多クラス分類の結果が
,

味方選手それぞれに対する位置を仮定するニクラス分

類より優れた結果となった理由は,次のように考えら

れる.本研究におけるモデル構築は,意思決定の主体

の視線重みから考慮する選手を決定 し,そ の二人の中

でパスを受けている一人として訓練データを与えた .

そのフィルタをかけた時点で,周囲の選手の位置は主

体を中心 として決まり,ニ クラス分類器ではその位置

を味方それぞれに対 して計算しなおしたため ,フ ィル

タの効果が失われたと考 えられる。

また,分類器の中でも距離に対する重みの有無で結

果が左右 されることは,モ デルが状況の汎化を行 う上

で,多 クラスの場合にはフィルタをかけた後の全選手

の位置をそのまま用いているので ,距離が重みによっ

て変化してもモデルの出力はある程度頑健となる。し

かしニクラスの場合は,角度情報が距離に対する視線

重みとは別に対象となる選手に対 して決まる。そのた

め,重みのない距離を使ったモデル 4で は,フ ィルタ

の段階で決 まった主体の周辺分布 を無視 した形 とな

り,そ れよりも主体の視線によって決まった重み付き

距離及び ,十二段階離散角度を使い後方まで角度を分

割 したモデル 6が精度を上げたと考 えられる。

4.4.2 パラメータに関する考察

もっとも高い正答率であったモデル 1のパラメータ

について考察をする.図 6は モデル 1に おけるパ ラ

メータ行列のヒン トン図 [9]で ある.

図における四角形はパラメータの大 きさを表 してい

る。また,各行は考慮する味方選手二人に上から順に

対応 している。一列 目は学習におけるバイアスとなっ

モデル 1のパラメータ行列のヒン

(白 が正値 ,黒 が負値 ,最大値が 1

規化をしている)

トン図

となるよう正

ており,二列目から味方選手二人,敵選手二人の順に

距離と角度を交互に表す .

この図から,一行日に多くの重みが集中し,中 で

も特に味方選手の位置に関しての重みが強いことが分

かる。また一番近い味方選手の角度と一番近い敵選手

の距離に強い負の値が表れ,それ以外の味方選手には

中程度の正の値が表れている。このことから,一番近

い敵選手が主体にかなり接近し,味方の位置が遠い時

に,一番目の味方選手が視線方向に近い位置にいれば

その選手がパスの対象として選ばれやすいといえる

(図 7左 )。 また, 3章の分布のタイプとして考察した

「周囲に敵が集まっている状態で,ボ ールを出すパ

ターン」を考えると,こ のモデルにおいて一番近い敵

の距離が小さいという条件付きで,一番近い味方選手

にボールを逃がすということが予測される(図 7中

央).逆 に一番近い敵選手が主体から離れていればそ

れだけ一番近い味方選手の値は下がり,例えば二番目

に近い味方選手が視線方向にいることで,そ の選手が

選ばれることが予測される(図 7).ま た ,「敵や味方

が混ざり合って集まっている状況でボールを出すパ

ターン」も一番近い敵選手の位置と一番近い味方選手

がある程度離れている時に,二番目の味方選手が選択

されることが考えられ,分析時に分類した各パターン

においてもモデルパラメータからボールホルダーが選

択するレシーバーを正しく予測できると考えられる.

さらに,本モデルから得られたパラメータを用いて

実際のサッカーにおける集団行動を推察する。例え

ば,敵陣にパスを用いて攻め込む場合,基本的に敵が

ボールを奪う為にボールホルダーの周囲に集まること

が考えられる.こ こで,敵陣に深く切り込む為には
,

選手の位置関係による予測の例

左 :一番 目の味方選手が選ばれる状況

中央 :周囲に敵が集まっている状態でボールを

出すパ ターン

右 :敵や味方が混 ざり合っている状況でボール

を出すパ ターン

(白丸が味方選手 ,黒丸がボールホルダーとレ

シーバー,敵が×印でホルダーの視線方向を矢

印で表す )

図 7

図 6
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できるだけ敵のゴール方向にいる遠い味方選手にボー

ルを運ぶことが望ましい。先述の「周囲に敵が集まっ

ている状態」における意思決定を想定することで,で

きるだけ一番近い敵選手を寄せ付けないようにポジ

ショニングをし,遠 くの味方選手に対してパスが成功

する可能性を上げる事が考えられる.実際の試合にお

いても,縦方向に長いパスが連続して生じる状況で

は,ボ ールホルダーに対する一番近い敵選手の位置が

要因として大きく働いていると考えられる.

4.4.3 自律行動型エージェントによるパスコースの推

定

4.4.1及 び4.4.2の 考察を踏まえ,ロ ボカップサッ

カーシミュレーションのような自律行動型エージェン

トプログラムヘのモデルの応用場面を考える。今回構

築したモデルは,ボールホルダーが意思決定をする際

に周囲の選手の分布から次のレシーバーを決定するも

のである.こ れはボールホルダーだけにとどまらず ,

ボールを持っていない選手にも適応することができ
,

その場合は選手が将来ボールホルダーになった場合に

想定できるパスコースであると考えられる。そして
,

このモデルを全選手が持つことで,他の選手の意思決

定を予波1可能と考えられる.

本研究で取り扱ったロジスティック回帰モデルの確

率的識別の側面を重視し,確率値をその対象に対する

不確実さの評価とすることで,自分から次の選手,さ

らに次の選手,と 再帰的に確率を計算してより評価の

高い経路をパスコースとして決定することが可能とな

図 8

日配 [fram“】

モデル出力確率値の時間的変化

図の黒丸の折れ線が最も近い味方に対する確率

の変化,灰色の折れ線が二番目に近い味方,自

が二番目に近い味方に対応.25フ レーム地点で

実際にバスが行われている.

る。逆に,守備の面において敵の攻撃の経路をモデル

パラメータに基づいて予測し,攻撃に対する防御や敵

選手のマークとして活用することも可能と考えられる.

また,識別結果を確率値として出力することで,実

際にパスをするタイミングを判断することが可能とな

る.図 8は実際にモデルを構築する際に,学習データ

として用いたパスシーンの30フ レーム分を時間窓とし

て切り出したものである.時間経過とともに各選手に

対する確率値が変化し,図 8では25フ レームにおいて

95%以上の確率値を得た最も近い味方に対して実際に

パスが行われている.

5.おわりに

本論文では,サ ッカーにおけるパス行動の動画デー

タ及び トラッキングデータを用いた分析結果に基づ

き,ロ ジスティック回帰モデルを利用することでモデ

ルを作成 し,学習パラメータの評価を行った.分析に

おいては,選手の視線方向を基準として敵味方およそ

二人を判断要素として用いることが示 された.ま た
,

モデルの構築においては,分析で得 られた視線 とパス

の対象とすべき選手の仮定から出発 し,多 クラス分類

器を用いることで九割以上の精度で実際のパス行動を

予浪1で きた。今後は,シ ミュレーション環境を用いる

ことで今回得 られたモデルの妥当性を評価するととも

に,守備的状況におけるパスや ,パ スの対象とすべき

選手が点推定ではない ,ス ペースヘのパス ,ま たス

ルーパスやセンタリングのパス等のモデルの拡張を検

討する.
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Real‐ Soccer¨ Based Pass Receiver Choice DIIodel for SOccer Agents

by

KOta ITODA,Norifumi WATANABE and Yoshiyasu TAKEFUJI

Abstract:
In recent years,autonomous agents have been developed using statistical and probabilistic machine learnings

together with deterministically optimized control. In this paper,a new decision making and motion generatiOn method

is proposed for adapting to uncertain environments. In the proposed method,we concentrate on passing in soccer,as

a tactical group behavior,and understand how the optilnization occurs in a group behavior from individual decision

makings. In particular,we have quantified how people pass in plays by analyzing a video and tracking data of real

soccer,and have constructed pass rnodels with optimized parameters using logistic regression based on the analysis

As a result,our model predicted the next receiver with a high degree of accuracy by weighting positions ofthe players

around the passer.

Keywords:Behavioral ⅣIodeling,Sccer Passing,Decision ⅣIaking,Logistic Regression
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