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博士論文要旨 令和 2年度 (2020年度)

人間の協調的集団行動における
行動決定過程のモデル構築

複数の人間からなる協調的集団行動は，お互いの意図推定に基づく動的で複雑な系を構
成する．人間の集団行動として集団球技や日常における協力を考えると，特に意識する事
なく参加者はお互いの意図を推定し合う事で円滑な協調を実現している．しかしこのよう
な人間の協調的集団行動を実現する個人の行動決定や意図推定の過程は未だ明らかになっ
ていない．この問題に取り組むためには，実際の人の集団行動を分析するだけに留まらず，
人の戦略の仮定をもとにエージェントモデルを構築し，その振る舞いを評価する事で内部
過程を検証していく事が重要と考えられる．本研究はそのような複雑な集団行動の中にも
一定のパターンや状況があり，それが人の瞬間的な判断を可能にすると仮定し，実際の集
団球技及び協調課題を用いる事で，実際の人の行動分析とモデル構築を行うため以下の四
つの研究を行った．
第一の研究では，複数の意図を持つ他者が同時に存在し動的に状況が変化する中におけ

る行動決定の法則性を探るため，サッカーの実試合データを用いて最も基本であり重要な
協調行動であるパスレシーバ選択行動の分析とモデル構築を行った．第二の研究では，さ
らに個人の行動決定だけでなく集団行動の中でそれぞれの行動がどのように関係し合うの
かといった事に着目し，そのような協調のパターンがどのように集団行動の中で現れるの
かの分析を行った．この研究ではサッカーとハンドボールの位置トラッキングデータを用
いて行動モデルを構築し，さらにそれぞれ異なる集団行動における選手間の行動関係の抽
出を行った．第三の研究では，そのような協調パターンがどのように獲得されるのかを明
らかにするために，選手の参照行動として視線行動に着目し，仮想環境を用いた行動実験
を行った．第四の研究では，動的に共通目標を切り替える過程を協調課題として設定する
事で，その時々において目的と注目すべき他者を選択する内部戦略の差異を明らかにする
ため，被験者行動分析からエージェントモデルの構築とシミュレーションを行った．それ
により，協調的集団行動における行動決定において実際に被験者に共有されるような協調
のパターンとお互いの意図の誤推定を防ぐような戦略の共有が行われている事を明らかに
した．
これらの研究から，今後の展望としてさらなる分析による集団行動の理解に繋がるため

の行動決定過程のモデルを考える．このような人間の集団における情報処理のモデル化が，
将来集団において協調を行うエージェントや社会的ロボットといった情報システムの構築
に役立つ事が期待される．
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4 協調パターン 5 エージェントモデル
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Abstract of Doctoral Thesis Academic Year 2020

Model Construction of Action Selection Process in Human
Cooperative Group Behavior

Cooperative group behavior of multiple persons forms one of the complex dynamic

systems based on intention estimations with each other. In a group sports as a typical

example or cooperation in our daily lives, the participants perform flexible cooperative

behaviors by estimating others’ intentions. However, the mechanism of individual ac-

tion selection and intention estimation processes which enables the cooperative group

behaviors has not yet been clarified. To approach these problems, not only analyzing

the actual human group behavior, but also agent modeling based on hypotheses based

on human strategies and evaluation of the behavior of the model to validate the inner

process are important. In this research, we hypothesized the cooperative patterns en-

able the instantaneous decisions in these complicated group behaviors and conducted

four researches of human behavioral analysis and model construction.

In the first research, we have analyzed pass receiver selections as the most important

cooperative behavior in soccer and constructed models to clarify the rules of action

selection in dynamic situation differences of multiple intentions of participants. In the

second research, we have focused on how the behaviors have relationships with each other

from individual action selection and analyzed how such cooperative patterns appear in

group behavior. In the third research, we have focused on the gaze behavior as the

referencing behavior and held behavioral experiments using a virtual environment to

clarify how these cooperative patterns are acquired. In the fourth research, we have

prepared a cooperative task consisting of the dynamic changes of shared purposes and

analyzed the subjects’ behavior, agent modeling and simulation to the difference of

the inner strategies of deciding the targets and allies in each timing. Through these

researches, we have clarified the cooperative patterns and sharing of the strategies to

prevent each intention misunderstanding.

In the future research, information processing models for understanding of the group

behaviors will be constructed. The research of modeling cognitive process of human

group is expected to construct an information system of agents and social robots in

cooperative groups.
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1

第1章 序論

1.1 研究背景
複数の人間による協調行動は，個人の能力以上の行動を実現する．例えば，スポーツを

見ればチームとして選手がお互いの意図のやり取りを行うことで，柔軟な集団行動を実現
する様子を観察することができる．また，日常他の人と協力をする際にも，意識的にせよ
無意識的にせよ相手の意図を読み取ることによって円滑な協調が実現されている．しかし
一方で，人間の協調的集団行動を実現する個人の意志決定や意図推定についての我々の理
解はまだ十分とは言えず，暗黙知的に説明されることが多い．
人工知能の基本問題として 1990年認知科学者である Steven Harnadにより「記号接地

問題」[7]が提唱されてから久しく，「記号創発」[49]や「身体性認知科学」[15]の名のもと
に，従来の記号論理計算を軸とした人工知能に対する新しい領域として，エージェントが
自らの身体を通して周囲環境と相互作用を起こすことで記号や概念，内部モデルを獲得す
ることを重視した研究が多く行われるようになっている [21, 19]．また，このような創発
実現主義の研究は，構成論的な人間知能理解の手法として，認知発達ロボティクスや計算
論的神経科学といった領域で盛んに研究が行われている．対人や集団におけるインタラク
ションにおいても，個人レベルにおける主体の意志決定はその行為主体の持つ概念によっ
て特徴づけられ，経験を通じて得られる他者のモデルを通じて相手の意図が理解される
[45, 39, 2]．
また，近年のスポーツにおけるセンシング技術の導入により様々なレベルのデータが獲

得されるようになっており，粒度の高いデータが得られる事で，分析の幅も広がっている．
詳細な分析を通じて得られる知見を基礎とする事で，人間の集団における認知的な行動の
分析への応用が可能となっている．
一方で，人間の言語的，非言語的相互作用を対象とした多人数インタラクションの研究

も行われている．多人数による空間的な構造や複数のモダリティによる行動の連鎖など
様々な分析的な概念が提案され，実際の会話や競技の分析にも応用されてきており，集団
を対象とした研究への関心が高まっている [58, 35].

本研究はハンドボールやサッカーといったゴール型ボールゲームにみられるような共通
目標に対する人間の協調的な集団行動を対象として，集団において共有される概念の利用
と獲得を主な研究対象とする．ゴール型ボールゲームは各チームの選手が共通の目的のも
と，お互いの意図に基づいて動的に行動を切り替えることで協調を実現する集団行動で
あり，その集団行動は経験的に獲得された選手同士の共通の合意，概念に基づいて行われ
ると考えられる．近年の情報技術の発展は粒度の高い選手行動データの取得を可能とし，
そのようなデータが得られることで，現場の選手および監督の戦術や戦略を支える等，ト
レーニングや体育学的な教育活動に活用できるのみならず，人間の集団における認知的な
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行動の分析に応用することが可能だと考えられる．しかしながら，従来のスポーツにおけ
る選手の行動解析は個人の意志決定の具体的側面やその行動間の関係にまで踏み込むもの
は多くない．一方で，人工知能や認知科学において個人や対人の行動決定過程には多くの
知見が集まってきているものの，集団レベルでの行動を成立する個人の行動，そして行動
間の関係といったメゾレベルについては，専門家による経験的な知識のみで，データに基
づく定量的な分析およびモデル化は多くは行われてこなかった．

1.2 研究目的及び概要
本研究の目的は，協調目標が明確な集団行動としてサッカーやハンドボールといった実

際の集団球技や協調課題を元に分析しモデル化する事で，人の協調的集団行動における個
人の行動決定過程を明らかにする事である．人間の集団行動の理解の為には，複数の行動
の関係性を捉えた上で，その行動を生成する情報処理のモデルを構築し実際の行動と比較
する事で検証を行う必要がある．本研究は図 1.1に示すように，実試合や行動実験から得
られた実行動データを元に，統計量を抽出しそれを分析する分析的アプローチと，内部モ
デルを構築する事でシミュレーションを行う事で実際の行動を比較・検証するという構成
論的アプローチを組み合わせたアプローチを取る．

図 1.1: 各研究のつながりと本研究における方法論

本研究は個人の意図をサブゴール，意図に基づいて周囲の状況と行動の関係のパターン
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を個人の内部モデルとして考える．そして，同様に集団に対して集団の意図とそこから推
定できる集団行動を定める集団で等しく共有されるものを集団の共有概念と定義した上で，
集団球技におけるもっとも基礎的で重要な協調行動であるパスレシーバ選択における行動
のモデル化や，情報処理モデルの一側面として行動モデルの構築による実試合データから
得られる移動行動の分節化と各集団行動における選手間の行動の切替えの関係を統計量と
して抽出する．そして，選手の判断が瞬時に現れると考えられる視線行動に着目した行動
実験を行い，共有概念が用いられると考えられるパス行動に関する場面の学習による行動
の変化の分析を行う．またさらにその内部過程に迫るために，パスなどの目標に基づく少
人数の協調行動を抽象化した協調課題パターンタスクを構築し，課題における被験者行動
の分析及びモデル化を行う．
ボールゲームにおける集団の目的は，言うまでもなく敵陣のゴールにボールを運び相手

のチームより多くの点数を獲得する事にあり，味方との共通認識に基づき相手の撹乱の影
響をできるだけ抑えるようにポジショニングを行いパスの連鎖を生成する事が重要である．
まずはそのように複数の意図を持つ他者が存在する環境下においてどのように個人の行動
決定が行われるのかについて，パスレシーバ選択のモデル構築を行い行動決定において重
要な要素を明らかにする．具体的には選手の移動軌跡を記録したトラッキングデータ及び
動画データを用いてパス行動を分析し，分析をもとにしたモデル構築を行う．そしてモデ
ルの精度を検証するとともに，さらに実行動が行われるような動的な環境におけるモデル
の評価を行うためにシミュレーションを行った．
また本研究は次にゴール型ボールゲームにおける選手位置関係の重要性から，移動軌跡

を記録したトラッキングデータから得られる選手の位置やその変化に関する時間的な差異
に着目し，集団行動の各場面における選手行動間の因果性を明らかにする．選手行動の因
果性を抽出するために，次の二段階のアプローチを取る．まず，選手の移動データに対し
て隠れマルコフ系のモデルを適用することで選手の位置変化に対するモードの推定を行い
離散系列への変換を行う．選手行動は背後に規則性があるものの場面によるゆらぎが大き
いため，離散潜在変数系列を扱うモデルが妥当だと考えられる．そして，離散系列となっ
た選手行動の変化点を抽出し他の選手を含めた系列間の関係性を移動エントロピーを用い
ることで定量的に抽出する．このアプローチにより，選手行動の関係及び各集団行動にお
ける各選手の役割を明らかにした．
そして，選手行動として視線行動に着目し，協調を行う特定の場面を繰り返し再現する

事による概念の獲得実験を行った．実験では再現性が高く， 没入感の高いヘッドマウン
トディスプレイ (HMD)を用いた仮想環境を用いた．意図共有を行っている状況としてパ
ス行動を含む場面をトラッキングデータを元に再現，選手及び被験者の頭部方向を視線方
向の近似として用いる．協調のパターンの学習前後における各場面の視線を分析すること
で，共有の概念を獲得できるかについての検証を行った．
最後に，共通目標に対する行動決定過程の内部過程を確認するため協調課題パターンタ

スクを構築して被験者行動実験及び分析に基づくモデル構築とシミュレーションを行う．
協調課題において被験者は，小集団での共通目的に対してお互いの行動のみを観測情報と
して用いる事で，各時点においてどの目標を選択するか，誰に注目して協調をするかを選
択を行う必要がある．分析では，被験者の戦略として誰に合わせて行動を行うか，行動決
定の際の優先的な行動に着目した．そして分析の結果として得られた戦略を元に，意図推
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定と調整のボトムアップの過程と調整の結果として想定される共通目標から考えられる行
動決定のトップダウンの過程を持つモデルを構築，それぞれの戦略の差をシミュレーショ
ンにより検証した．
本研究は集団における多段階の他者意図推定及びそれを通じた行動決定を明らかにする

事を目的としており，本研究の研究成果は次の二点において意義がある．一点目は，集団
球技などのスポーツのようなより複雑な集団行動の分析への応用である．本研究の協調課
題パターンタスクは集団行動において必要な要素を抽象化し簡略化したものである事から，
本研究が明らかとする意図推定の認知過程は集団行動において一般的なものとして応用す
ることが考えられる．また，本研究はサッカーなどのゴール型集団球技を対象とした選手
行動決定過程及び行動間の関係に関する分析を行っており，そこで行われる行動決定のモ
デルや行動間の関係に関する分析を行っている．そのため本研究で得られる成果と合わせ
て選手の認知過程に根ざした集団行動分析が可能となり，選手行動の予測や弱いチームが
強いチームに勝つための新しい戦術の検討に役立てることができると考えられる．さらに
仮想環境での協調パターンの獲得に関する研究を通じて，実際の選手の認知訓練やトレー
ニングに役立てる事も考えられる．二点目は，HAI(Human Agent Interaction)や社会的
エージェント・ロボットが集団で柔軟に行動をするための意図推定の方法としての有効な
モデルの提案である．特に本研究が対象とする協調的集団の中での人の行動決定過程を再
現するエージェントモデルを応用する事で人間を含み支援をするようなエージェントの構
築や，人とロボットの共生において人のように他者の意図を推定して自らの行動を変化さ
せるシステムを実現するために，個人や一対一の対人間の関係とは異なる集団行動におけ
る個人の意図推定に関する理解が役立つ事が期待される．

1.3 本論文における用語の定義
本論文で用いる用語の定義を行う．幾つかの用語は定義が研究者により様々であり，一

意的な定義は未だ議論されているものも多いため，ここで本研究における意味を限定し定
義を明確にする．

• 概念 (Concept) . . .個体に学習されるパターン．実環境との相互作用による複数モ
ダリティを介した環境から取得される値の変化を対象とし，特に本論文の中では視
覚から得られる選手の位置や移動量，頭部方向の切替えによる視線行動といった統
計的パターンに限定して分析，考察を行う．人の行動は意志決定やプランニングを
支える離散的なダイナミクスと，外界の変化と身体の動きを変化させるといった連
続的なダイナミクスの両方を持つHybrid Dynamical System(HDS)であり，特に本
研究が対象とする随意的な行動は分節構造を持つと考えられる．本研究が概念とし
て捉えるのは，以上のような分節構造に基づく連続的な変化の集まりである．主体
内部における分節構造及びパターン間の関係は観測不可能であるが，特に選手行動
において他者との行動関係で捉え，実際の場面と照合する事で近似的に推定する．

• 内部モデル (Internal Model) . . .本論文においては上記の概念と同等の意味で用
いる．特に，抽象的な対象ではなく物体のモデル，自己のモデル，他者のモデルと
して心的なシミュレーションができるような具体的な対象を想定する．計算論神経
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科学の運動制御の文脈で多く研究が行われてきたものであるが，自己だけではなく
他者の意図推定なども他者の観測に基づくモデルに沿って行われると考えられる．

• 意図 (Intention) . . .各場面における個人の行動を生成するサブゴール，より具体
的にはサブゴールにおいて出力と入力の対応関係を切り替える関数として扱う．目
的が明示的に決まっている場合には，同一の状況において出力される行動の差異は，
意図の異なりと解釈する事もできる．対人，集団における意図に関して，個人の内
的な意図よりむしろ高梨 [55]が指摘する観測され他者に解釈されるような「リソー
スとしての意図」に本研究は着目する．すなわち，他者の誤った解釈を許容する立
場を取り，たとえ行動を行った者の意図とその行動の影響を受けて行動を切替えた
者が推定した意図が異なった場合にも，相互作用の結果を行為者に帰属する．特に，
自分の行動と他者へのその解釈を想定した観測される随意的な行動が集団行動にお
いて協調を成立する為に重要である．

図 1.2: 協調的集団行動における概念の共有の概念図

• 協調パターン (Cooperative Pattern) / 共有概念 (Shared Concept) . . .集団
の意図の集合とそこから推定できる (集団)行動を定める内部モデル．周囲の状況に
おいて行動を決定する場合の，自分を含む集団の HDSを想定する．例えばボール
ゲームにおけるパス行動を例に取れば，パスを実現する為には，選手同士でお互いの
モデルを内部モデルとして獲得する事で相手の動きを予測する事が必要である．図
1.2のように，ボトムアップ的に各個人の意図推定や意図の調整を行い，またトップ
ダウン的に行動決定に関係する，経験的に獲得される集団での概念を本研究におけ
る共有概念として定める．
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1.4 本論文の構成
本論文の構成は以下の通りである．
第二章では，本研究の関連研究について，特に本研究と関係する人間及び機械の概念及

び内部モデル獲得に関する研究，スポーツにおける数理的研究，そして集団を対象とした
多人数インタラクションに関する研究の概要を説明し，本研究との関連からまとめる．
第三章では，実試合データに基づくサッカーエージェントのレシーバ選択モデルの構築

について述べる．人の協調的集団行動の例としてサッカーの中でも最も基礎的で重要な行
動であるパス行動に着目し，複数の意図を持つ他者が存在する環境でいかに意思決定が行
われるのか，またボールホルダーとレシーバの関係という個人レベルの関係からどのよう
に集団レベルの行動が創発するのかを明らかにした．
第四章では，ゴール型ボールゲームにおける各集団行動内での選手行動間の予測に基づ

く因果性分析の手法を説明する．そして，ハンドボールとサッカーのデータを用いて行っ
た行動モデルによる選手行動の分節化と行動間の関係の分析について述べる．
第五章では，動的環境下における選手の参照行動として視線に着目し仮想環境を用いた

概念獲得実験について述べる．人の集団行動は時空間的に動的に変化する環境においてお
互いの意図を推定もしくは表出し，自らの行動を柔軟に変化させる必要がある．そのよう
な複雑な意図の共有を実現するものとして本研究は協調のパターンが集団行動の参加員の
中で共有され，そのパターンに基づいて行動を行なっていると仮定し，そのようなパター
ンがどのように獲得されるのかを仮想環境を用いた被験者の視線行動から分析した．
第六章では，協調課題パターンタスクを用いた他者意図推定を含む行動決定過程のモデ

ル構築について述べる．人の協調的集団行動における他者の意図推定を含む行動決定過程
を明らかにするため，複数人がお互いの意図推定を行いながら共通の目標を動的に切り替
える，二次元上の協調課題を構築し実施する．課題における被験者の行動及び意図推定の
深さについて分析し，さらにエージェントモデルの作成及びシミュレーションを行う事で，
被験者の目的の決定と意図推定に関する協調戦略の差異を明らかにした．
第七章では，本研究における各々の研究で得られた結果に関する総合的な考察をし，今

後の展望を述べる．
第八章では，本研究の総括と今後の展望を述べる．
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第2章 本研究の位置付け

本章では，関連する研究をまとめる事で本研究の位置付けを明確にする．特に，人間個
人の情報処理に関する計算論的アプローチに関する研究として，認知や神経科学と連携し
て行われている研究，今回本研究が対象としたようなボールゲーム等のスポーツを対象と
した数理的アプローチに関する研究，最後に社会学的な基盤を持ちながら技術の発展によ
り可能となった近年注目されている人間集団を対象としてその相互作用を分析する多人数
インタラクションの研究について説明する．

2.1 人間・機械の概念，内部モデル獲得に関する計算論的アプローチ
2.1.1 概念，内部モデルの獲得

人工知能，ロボティクスと概念獲得の問題は 90年のHarnadの記号接地問題 [7]と関係
し，自らの身体に基づく知覚・運動を通して環境と相互作用をする事により概念や内部モ
デルを獲得し用いるという研究が多く行われている．また，それらの研究は人に学ぶ知的
情報処理の実装を目指す工学的な側面を持ちつつ，創る事により，また創れる程に人間の
知能を理解しようという理学的な側面を合わせ持つ．
川人らはMarrの，複雑な知的情報処理システムを理解するための三つのレベル [24]の考

え方に基づき，環境を予測する順モデルと，各状況において最適な制御を生成する逆モデル
の両方の組み合わせを持つ内部モデルを提唱した [41, 21]．Marrの三つのレベルは，情報
処理を行う目的や方略を定める『計算理論 (computational theory)』のレベル，その方略
をどのように実現するかを定める『表現とアルゴリズム (representation and algorithm)』
のレベル，そしてそのアルゴリズムを物理的な形でいかに実現するかという『ハードウェア
による実現 (hardware implementation)』のレベルに分かれ，その三つのレベルのお互いの
制約を考慮しつつ実現する事の有用性を述べている [24]．川人は人間の運動制御のモジュー
ル性に着目し，Wolpertと共に運動制御を実現するMOSAIC (the Modular Selection and

Identification for Control)モデルを考案し，その上で実機のヒューマノイドロボットへの
実装を行い 30種類以上の運動の学習に成功している [42]．さらに，順逆モデル及び予測
に伴うフィードバック誤差の値の変化と生理学・解剖学的データを照合する事で内部モデ
ルが小脳で獲得される事を主張している．また，強化学習とMOSAICに基づく内部モデ
ルの階層的獲得を組み合わせる事 [6, 40]や，内部モデルをシンボルとして用いる事による
二者間でのコミュニケーション等の研究も行われている [43]．
谷らも同時期から内部モデルを再帰型ニューラルネットワーク (RNN; Recurrent Neural

Network)を用いた力学系により表現するモデルを考案しており，柔らかい分節化を時間
の異なるネットワークを用いて表現できる事を示している [19, 23]．また，稲邑や高野ら
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のミメシス理論に基づく行動の認識と生成を可能とするHMMを用いたモデル [9, 33]，谷
口らの Piagetのシェマ理論に基づき知覚と行為を分節化する事が可能な双シェマモデル
[52]も，分節化に基づく概念，内部モデルの獲得という点で共通した計算理論に基づく研
究が行われている．
こうした分節化を通した内部モデル獲得の仕組みは，人間行動の分析にも活用する事が

でき，行動時系列分節化には様々な行動を対象とした数多くの研究事例がある [51, 53, 27,

44, 61]．また，人間の高次認知を伴う情報処理といった外部から観測できない対象につい
て，観測データから説明される構造を基に推定ができる点でモデル的解釈は有用であり，
本研究も実試合データからボトムアップに考えられるモデルを基に行動，また行動間の関
係を捉える．

2.1.2 協調の計算モデル

協調行動に関するマルチエージェントの研究でも分節化の問題は重視される．野田は個
人レベルでの行動のモデル化による模倣学習を，協調行動にも応用している [59, 60]．複
数のHMMを階層上に組み合わせる事で，行動の切替えをエージェントの意図に基づくと
してエージェント間の意図のインタラクションのみを考える事で次元の削減を行っている．
またモデルを基にシミュレーションを行うことで協調行動が学習される事を示している．
行動の切替えの基礎として意図を仮定する事は本研究も同一の立場であり，人の協調をマ
ルチエージェント系で考えた場合の状態の組み合わせによる計算量の問題をどのように解
決するのかという事に関して示唆に富んでいる．
一方，HAIの立場からはエージェントの社会性が強く要請されている．特にエージェン

トと人間の協調を考えると， 他者の意図の推定が課題となり，他者を動的な概念として
獲得し，その振舞いを予測することが必要となる．主体の振舞いと他者の意図の読みの深
さをシミュレーションにより分析する研究も存在する．横山ら [29, 28]は協調行動におけ
る心の理論を強化学習モデルを用いることでモデル化しシミュレーションを用いた分析を
行っている．行動決定モデルを階層的に，Lv.0「他者の意図推定など行わず自分の目標に
向かって突き進む」，Lv.1「他者の行動から意図を推定し，それに基づいて自分の行動を決
定」，Lv.2「他者の意図推定，他者から見た自分も推定し，行動を決定」，Lv.0*「自分の
意図を決定，それを明示的に相手に伝えて誘導 (能動的戦略)」といった意図推定の再帰レ
ベルを仮定しどの段階のエージェント同士が最も協調的にタスクをこなすことができるの
かについて，単純なグリッドワールドを用いて説明している．また，上段らも同じく意図
推定の再帰レベルを想定し，多人数でのすれ違いのシミュレーションにHMMを用いて検
証を行っている [39]．そして，Bakerらは行動から推定される意図をベイズモデルによる
推定と実際の人間の推定とを比較し，心の理論の計算モデルの有効性を確かめている [2]．
意図推定の再帰レベルは高梨 [55]が指摘するような，自分の行動の意味を他者に理解さ

せるメタレベルの意図を考える上で重要だと考えられる．すなわち，他者にとって多義的
に解釈され得る行動を，経験を通じて共通の理解を可能にするような概念を通して理解し
理解させる事が集団としての柔軟な協調行動に必要不可欠であろう．
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2.2 スポーツにおける数理的アプローチ
スポーツを数理的に扱う研究は 1950年代にまで遡ることができる．野球において，古

くからOR(Operations Reseach)研究の一貫として，得点に関する要因をモデル化する研
究が多い．鳩山 [57]は，野球をデータから確率モデルの一つであるマルコフモデルで記述
し，盗塁やバントを行うべきか，またどういう状況で行うかについて考察をしている．ま
た，鳥越 [54]はモデルを構築するだけにとどまらず，モンテカルロシミュレーションを行
うことで野球における最適打順をランキングで表現している．山口 [37]が指摘しているよ
うに，野球はもともと得点を記録する習慣が根付いたスポーツであることや，攻撃と守備
が特定のタイミングで完全に切り替わる為それぞれの状態を切り分けやすいことが，古く
から数理的なモデリングが多く用いられてきた理由であると考えられる．山口ら [37]はバ
スケットボールにおける「ディフェンス力」をリアルタイムで記述するために，先述した
OR研究と同様に「ボール保持」，「ターンオーバー」，「シュート」等と各状態を離散化し
てその関係を数理的に記述している．
一方，スポーツの現場で実際に指導をするために数理的なモデルを用いている研究も存

在する．例えば大西 [46]らは小学校のバスケットボール授業において教師が指導する時に
用いる指標を得る為に，重回帰分析によって特定の状態同士の関係を数値化している．ま
た横山 [30]らはホッケーにおけるダイナミクスをエントロピーを用いて記述することで，
個人の勢力範囲を”圧場”と定義し，その集合である”チーム圧場”の時間的変化のダイナ
ミクスを分析することで競技の性質を明らかにしている．ただ，これらの研究は統計的な
手法による集団レベルでの分析であり，個人レベルの意思決定を取り扱っていない．他に
もスポーツに関する研究としては，高橋ら [32]や瀧ら [48]のような映像を用いた視覚化の
研究が行われているが，これらの研究は手法の作成にとどまっている．
また，近年の情報技術の発展により位置の軌跡を記録したトラッキングデータや視線デー

タ，各所選手の心拍や血糖といった生体データが得られるようになって来ておりデータ分
析の幅を広げている．特に軌跡データを用いた集団行動認識の研究も行われ，隠れマルコ
フモデル (HMM)系統のモデルをカップリングする事や階層的な手法を用いて動的な構造
をモデル化し，軌跡パターンから集団行動をマイニングする研究が進んでいる [3, 8, 18]．
それらの研究は本研究との類似性があるが，本研究の動機は集団行動を予測することでは
なく，選手の関係を抽出し，それを個人レベルの意志決定の解釈に用いる事で異なる．

2.3 多人数インタラクションに関する分析的アプローチ
会話分析と情報学の融合の流れから，人間集団の言語的・非言語的相互作用を対象とし

た『多人数インタラクション』の研究も広まりつつある [58]．会話分析等の社会的相互作
用に関する研究は 60年代から既に行われているが [31, 12]，近年の情報技術の進歩により
様々なセンサを通したデータが獲得されるようになった事から，多様なモダリティを介し
た現実的で複雑な場面を直接分析する事が可能となって来た．
高梨らは会話分析におけるジェスチャー単位，また自身によって考案した「他者の認知

の利用」といった概念をサッカーに適応し分析を行っており，選手の志向が行動によって
他の選手に観察可能である事を重要視しており，選手の身体を無視した還元論的アプロー
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チの批判を行っている [36, 34]．選手の身体レベルの微視的な分析の重要性については基
本的に高梨らと同じ立場であり，統計的パターンを抽出するだけに留まらず，相互作用を
行う選手の視点に立ち返って分析する事が集団における個人の行動理解のために必要だと
考えている．
一方で分析には緻密な現象の記述が必要であり，緻密な分析の中で現象の様々な側面に

気づく事ができるという利点は存在する一面，分析対象が多ければ多くなるほど人手での
アノテーションは困難か，もしくは不可能になってしまう問題を抱えている．これに対し
数理モデルを用いた研究も実際に行われており，会話における視線の分布構造の推定に用
いられている [47]．多人数インタラクションのような集団の複雑な相互作用を理解する上
では，緻密な分析に加え，統計や機械学習技術を利用した分析，または仮説に基づくモデ
ル構築による構成論的な検証の繰り返し，両者を相補的に行う事でこれまで以上の知見が
得られる事が期待される．
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第3章 実試合データを用いたパスレシーバ選
択のモデル構築

3.1 実試合におけるパス行動の分析
3.1.1 分析の目的

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．本章では，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測や決定を行って
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，
その分析を元にパ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．さらに仮想環境である Robocup 2D Simulationを用いてレシーバ選択モデ
ルの動的な環境における有効性の評価を行った．

3.1.2 分析対象

分析対象は，データスタジアム株式会社提供の日本プロサッカーリーグである J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．

3.1.3 分析手法

パス行動シーンの切り出し

本研究では，動画をもとにしたパ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．
次に，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 3.1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
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図 3.1: 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)

A: 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)

B: 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)

C: 図の加工パネル (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)

E: 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)

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
ドを俯瞰した形で表示する (図 3.1-A)．また，コントロールパネル (図 3.1-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 3.1-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 3.1-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確認
することができる (図 3.1-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．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，グラ
フの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．

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，その一連の流れを一つのパスシーンとす
る．そして，ボールホルダーと連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 3.1)，選
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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 3.1と図 3.2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

アウェーチーム)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 3.1は
その抽出結果の一部となっている．また，表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 3.2に示した．

図 3.2: 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へ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秒間の記述
における，各瞬間の選手の行動と予測を把握することが可能となる．

3.1.4 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．表 3.2に分析に用いた各シーンの概要をまとめた．シーン 1

では，味方 4人，敵 2人の選手がパス行動に関係している．パスミスを奪った選手が，あ
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表 3.1: 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 Frame Time Player Action

1 Home 8214 0:04:34:04 C(右側 2列目下部) パスを待ち手で合図
1 Home 8214 0:04:34:04 B(右側 3列目下部) 周囲を見て Cを確認
1 Home 8221 0:04:34:27 A(右側 5列目下部) 敵選手のパスミスを受け取り

Bへパス
1 Home 8224 0:04:34:37 敵 1(右側 4列目下部) Aのパスを見て攻撃から守備

に写り方向転換
1 Home 8228 0:04:34:50 C(右側 2列目下部) Bからのパスを予測しフリー

スペースへ移動
1 Home 8247 0:04:35:14 B(右側 3列目下部) すぐさま右サイドの Cへ間髪

をおかずにパス

らかじめ意図を共有していた二人の選手にパスをつなぐことで，その二人を介する連続し
たパスから攻撃的な展開が始まる．そこから縦方向へパスを展開してからシュートをする
までの流れとなっている．シーン 2では，味方 5人，敵 2人を含めたパスシーンで，この
シーンでも敵のボールを奪った選手が，縦方向にパスを繋いでいくことで攻撃的な展開を
作っている．シーン 3では，味方 4人で各選手が別の選手の意図を推定しながら縦方向に
連続的なパスによる攻めを見せている．このシーンでは敵選手は単にボールを奪い返そう
とするのみで，パスをしていく選手に対する意図推定を含む行動を観測することができな
かったため含めなかった．シーン 4では，選手が敵味方混在している状況からパスを送り，
選手同士でパスを繋いでいくシーンとなっており味方 6人，敵 2人が含まれている．最後
のシーン 5では，味方 3人，敵 1人で，敵選手のボールを奪う場面から始まる連続パスに
よる攻撃的な展開である．
なお，各分析の詳細については付録Aを参照されたい．

表 3.2: 分析対象シーンの概略
各行はシーン番号，フレーム，パス行動に関係する選手人数 (味方/敵)，シーンの概要

Scene Frames Players Outline

1 8214 - 8457 6 (4/2) 敵のパスカットから縦方向への突破後シュートまで
2 17021 - 17430 7 (5/2) 縦方向への突破からシュート (早い展開)

3 17778 - 17994 4 (4/0) 縦方向へのボール流しからシュート
4 35427 - 35809 8 (6/2) 縦方向への突破からシュート
5 69161 - 69477 4 (3/1) 敵を抜いてゴール
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分析の結果，5シーンにおけるすべてのパスにおい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シーン中 6シーンで敵や
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
手の分布をグラフ化した．図 3.3に分析結果の一例を示す．

図 3.3: 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，0°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)

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 3.3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 3.3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 3.3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 3.3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 3.3右)．

3.1.5 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, 0.7, 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 3.4)．結果，分析中のす
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べてパス行動において上記のような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三人以内に収まることが確認された．

図 3.4: 角度重みによって選出された敵味方三人の分布の例
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，0°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)

パス行動で考慮すべき人数を三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 [22]．加えて，実際のサッ
カーにおいてもフォーメーションの構築は，人と人を線で結んでできる三角形を基本とし
て作り上げるという [38]．それゆえ，三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，味方選手同様三人程度ではないかと予想できる．したがって図 3.4下の分析結
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三人の分
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．

3.2 パス行動モデルの構築
3.2.1 モデル構築の目的

3章ではサッカーにおける人間のパス行動を分析し，パス行動に関係する敵及び味方選手
の位置や，視線による選手の分類が重要であるとの結果を得た．本章では，分析によって
得られた仮説を基にモデルを構築することで，その仮説の妥当性を検証するとともに，モ
デルを利用することによってパス行動に関係する選手間の距離及び角度といったパラメー
タの解釈を行う．
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3.2.2 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，SVM(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，ニューラルネットワ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．

3.2.3 入力データとパラメータの学習

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以外の二試合のデータも含めてサンプル
データとし，100個分のパスシーンのサンプリングを行った．

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 3.5

の視線重みフィルタを用いた．

図 3.5: 視線重みフィルタ

図 3.5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，五つに等分割して視線方向から順に {0.3, 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小さい選手上位三人として決定した．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たため，考慮される味方選手の一
人とした．
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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
選手三人を選び，その味方三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 (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 (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 (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，
その味方三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
三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
別を行う二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，二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．

y = σ(wTx′) (3.1)

En(w) = −{tn ln yn + (1− tn) ln(1− yn)} (3.2)

wnew = wold − η∇En(w) (3.3)

(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，二クラス分類では五選手分の距離と角度の十次元ベクトルである．
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，二クラス分類ではシグモイド関数をそれぞれ用いた．(2)における tは教師データで
あり正しいクラスには 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 (2) が多クラス交差エントロピー誤差関数となる．(3)におけるηは学習率であり，
今回は学習スケジュールとして初期値 0.1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 0.001より小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十二分割の離散化を利用する．

3.2.4 モデルの評価

4.3.3項で述べたそれぞれのモデルについて，LOOCV(Leave-one-out Cross Validation;

一つ抜き交差確認)を用いて正答率を算出した (表 3.3)．
＜ 多クラス分類器 ＞

• 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

＜ 二クラス分類器 ＞

• モデル 4: 重み付けなし距離及び六段階離散角度
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表 3.3: 各モデルの LOOCV正答率

モデル 1(多クラス) 95.00%

モデル 2(多クラス) 94.00%

モデル 3(多クラス) 93.00%

モデル 4(二クラス) 65.33%

モデル 5(二クラス) 77.67%

モデル 6(二クラス) 79.67%

• モデル 5: 重み付き距離及び六段階離散角度

• 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二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．

モデルの考察: 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二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，その三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，二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
かし二クラスの場合は，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．

モデルの考察: 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 3.6はモデ
ル 1におけるパラメータ行列のヒントン図である．
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図 3.6: モデル 1のパラメータ行列のヒントン図
(白が正値，黒が負値，最大値が 1となるよう正規化をしている)

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
三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ており，二列目か
ら味方選手三人，敵選手三人の順に距離と角度を交互に表す．
この図から，一行目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 3.7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 3.7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，例えば三番目に近い
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 3.7)．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．

図 3.7: 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)
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3.3 シミュレーションによるモデルの評価
3.3.1 シミュレーションの目的

ここでは第 4章で構築したパス行動モデルを，コンピュータ上の仮想環境で再現する．
モデルを用いたシミュレーションを行うことで，単にモデルを構築するだけでは得られな
い，動的な環境におけるモデルの実時間での振る舞いを観察し評価することができる．以
下では，実際にモデルのシミュレーションを行った結果及び考察について述べる．

3.3.2 シミュレーション

シミュレーション環境としてロボカップ 2Dシミュレーションを用いる．ロボカップサッ
カーシミュレーションリーグは人工知能分野におけるマルチエージェント研究のテストベッ
ドとして 1996年から用いられている．
サッカーシミュレーターはクライアントサーバーモデルを利用しており，物理エンジン

を備えてフィールド上の物理演算を行うサーバー (rcssserver)，フィールドの状況を描画
するモニター (rcssmonitor)及び各プレイヤーエージェントプログラムを実行するクライ
アントに分かれる．通信は通常 1秒間に 5回 (20msごと)に行われ，サーバとクライアン
トが文字列を送り合うことで行われる．
2Dリーグは X-Y平面のフィールドで両サイド 11体ずつのエージェントが前後半 5分

づつの試合を行う．なお 2Dリーグにおいて高さの概念は存在せず，ボールや選手が宙に
浮くことはない．

モデルの実装

モデルの実装に際して次の三つの段階でシミュレーションを行う．

1. ボールホルダーのみがモデルを実装する．

2. ボールホルダーの周囲のレシーバー候補となる選手がモデルを持ち，ホルダーの意
思決定を推測する．

3. ボールホルダーの周囲のレシーバー候補となる選手がモデルを持ち，ホルダーの意
思決定を推測する．ホルダーはモデルによって算出されるパス経路をゴールまで拡
張し，最適レシーバーを探索する．

シミュレーション 1では，モデルをボールホルダーのみに実装し，モデルによって予測
される三人の近隣の味方選手に対する確率の最大値が一定の閾値を越えた場合に最大の確
率値を持つ味方選手にパスを行うようにした．
シミュレーション 2ではボールホルダーのみならず，味方選手がモデルを持つことでホ

ルダーの意図を推定し行動する．レシーバーに選ばれた選手の行動はボールホルダーを中
心とする円を数分割し，敵の選手が入っていない扇形領域を目的地点として移動するよう
ハンドコーディングを行った．
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モデルによって推定される経路はホルダー 1人に対して近隣の味方選手 3人という一次
的な繋がりのみだが，シミュレーション 3ではその経路を元にレシーバーとなる選手を推
定し，再帰的にゴールまで計算することで，大局的な意思決定が行えることかどうかを確
かめる．今回は，ホルダーによって最も高い確率で推定されたレシーバーに対してモデル
による推論を繰り返し，最大で深さ 4回でゴールに到達する最大の確率値を持つ経路を最
適経路として探索する．最適経路の確率は全体の経路の確率の積として表し，パス行動を
決定する閾値についても経路の深さの分累乗した．
なお，本研究においてシミュレーションプログラムは秋山 [26]の公開しているプログラ
ムソース (agent2d)を利用する．基本的に，各段階のパス行動の意思決定に当てはまらな
い場合はこのベースソースに基づいた行動を取る．また，モデルに基づく意思決定や意図
推定に用いるホルダーの視線は，エージェントが狭い視野を補うために常に首を振り続け
ることで，実際の人間の場合と乖離するため，擬似的にエージェントの速度ベクトル方向
を視線方向とした．このベースチームとモデルを実装した各段階のテストチームを対戦さ
せることでモデルの評価を行う．

3.3.3 シミュレーションの結果

シミュレーションはそれぞれの段階について 1ハーフ 3000サイクルの試合をそれぞれ
55回づつ行った．また，ボールホルダーのパスを決定する閾値は，全ての段階で味方選手
に対する確率の最大値が 95%を越えた場合とした．

表 3.4: シミュレーション結果

段階 1 段階 2 段階 3

平均得点 0.76 0.57 0.18
平均失点 2.72 2.63 2.87

全体平均パス回数 196.56 180.87 193.89
パス成功回数 (平均,標準偏差) 73.75(s.d. 12.15) 64.85(s.d. 12.00) 66.09(s.d. 9.51)
パス失敗回数 (平均,標準偏差) 30.69(s.d. 5.37) 29.70(s.d. 5.48) 33.64(s.d. 4.16)

平均モデルパス成功率 (平均,標準偏差) 67%(s.d. 23%) 60%(s.d. 24%) 65%(.sd. 15%)
全パス中モデルパス率 26% 25% 39%

表 3.4の結果から，平均得点は段階を減るに従って減少し，失点も大きくなっている．
全体の平均的なパス回数としては段階 2のみ多少下がり，他はほぼ同じ結果となっている．
また，モデルパスの成功率を見ると全体として 6，7割程度で，段階別に見ると 2が下が
り，段階 1と 3がほぼ同じ値となっているが，段階 3の方が標準偏差が減っている．

3.3.4 シミュレーションの考察

仮説としてはシミュレーション 1から 3に変化するにつれ，局所的意思決定のみから
ゴールに着目した大局的な意思決定に移行することで得点の伸びが期待されたが，結果と
してそれに反する形となった．モデルに基づくパスは 6，7割程度成功しているため，得
点に繋がる場面で点を入れられていないことが伺える．失点が増える理由は段階を減るに
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従いレシーバーは強くゴールを意識した形で行動を選択し，ポジショニング等の守備に必
要な行動が疎かになっためであると考えられる．
また全パス中のモデルパスの数が段階 3でもっとも多くなったのは，ホルダー及びレシー

バーが常にゴールを意識した意思決定をする為，モデルの予測に当てはまるパターンの数
を増やすことができたためであると考えられる．それでもパス成功率が下がってしまうの
は，動的環境においてホルダーがベストだと推測してボールを送る地点と，レシーバーが
ホルダーの意図を推定して移動する地点にずれが生じた為であると考えられる．さらに，
シミュレーションの試合を確認したところ，ゴールとの距離が非常に離れているにも関わ
らず，ゴールを選択するシーンも見られた (図 3.8)．これは，エージェントがその場でゴー
ルをパスする対象として計算した推定値が，自身のキック力というような物理特性と，将
来の敵の位置というような未来の状態を考慮できていない為だと考えられる．4章でのモ
デル評価のような静的な状態におけるパス予測と異なり，動的環境における状態変化を今
回の実装では扱いきれなかった可能性が考えられる．

図 3.8: シ ミュレ ー ション の 一 例
11番がシュートを選択している (矢印が攻めている方向)

3.4 今後の課題
静的な状態における本モデルの予測精度は非常に高かったものの，実際にシミュレーショ

ンをすることで動的環境における問題が浮き彫りになった．一つ目は，レシーバーがホル
ダーからのパスを受ける為にスペースに移動することは，ホルダーの推定して実際にパス
をした段階の位置からはずれてしまう事である．もう一つは将来の選手の位置変化を考慮
できていない為にパスカットを確実にされうる状況でもパスを選択してしまうことである．
今後の課題としては閾値パラメータの調節及び実装の仕方，特に動的環境を考慮したモ

デルの組み込みを再検討する必要がある．シミュレーションにおけるモデルの実装として
も今回は味方チームの攻撃パターンとして利用したが，敵チームのパス予測モデルとして
守備に持ちいることも考えられる．
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また，パス行動モデルとしてもいくつか課題が残っている．本研究においては，人から
人のパスのみをモデル化したが，実際には選手ではなく，選手前方のスペースにパスをす
る状況も多く見られる．これは将来のレシーバーに対する予測と考えることで，人から人
へのパスの枠組みで考えることができ，本モデルを用いて将来の選手位置関係を入力とし
た推論が必要となってくる．これら状況の動的変化への推論の拡張は今後の課題となるだ
ろう．さらに，視線に対する重み付けフィルタは今回恣意的に選択したが，それらの値に
ついても検討する必要がある．加えて，今回は分析やデータの切り出しを実際に試合を目
で確認しながら行ったが，さらにデータを大量に獲得する場合は選手の行動や視線方向等
を自動的に切り出すシステムが必要となるだろう．

3.5 結論
本研究ではパス行動におけるミクロレベルの意思決定モデルから創発するマクロレベル

の戦術的集団行動を理解するという目的の元，サッカーにおけるパス行動の分析からモデ
ル化，シミュレーションまでを行った．実際の Jリーグの試合における選手の意思決定や
意図の共有を詳細に分析し，パス行動の状況が周囲の敵や味方の位置関係によって分類で
きることが分かった．また分析したシーンから，パスの対象となる選手をボールホルダー
の視線に基づいて予測できることが仮説として得られた．
次に，分析から得られた仮説を検証する為，ロジスティック回帰モデルを用いた多クラ

ス分類としてボールホルダーのパス行動の意思決定をモデル化した．複数のパスシーンを
教師データとして学習することで，仮説に基づくレシーバ選手の選択が高い精度で行える
ことを示した．
最後にロボカップ 2Dシミュレーション環境を用いて，モデル実装を行い，各モデルの

リアルタイムでの振る舞いを評価した．モデルの実装は次の三段階を行った．一つ目は、
ボールホルダーのみにモデルを実装し，パス対象となるレシーバーをモデルの推定確率値
に基づいて決定するよう実装した．そして二つ目では，ホルダーは同じくモデルに基づく
意思決定をし，ホルダーの周囲のレシーバーがスペースへ移動するよう実装した．最後の
三つ目では基本的なホルダーとレシーバーの行動は二つ目と同様だが，推論の際に局所的
な選手の位置関係ではなく，ゴールにまで拡張した推論を行うよう実装した．シミュレー
ションにおいてはモデルの推定が動的な環境にうまく対応できないという課題が残った．
静的な状態から，将来の入力を予測するといった，より動的な状態変化を仮定した意思決
定や意図推定を行うことでさらに改善することが考えられる．
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第4章 選手行動間の予測に基づく因果性分析

4.1 選手行動間の関係の分析の目的及び概要
本章では，ゴール型ボールゲームにおいて選手の連携を生み出す行動の関係を定量的

に明らかにするため，ハンドボール及びサッカーの動画像及び選手位置のトラッキング
データ，集団行動のアノテーションデータを用いて選手行動間の因果性の分析，評価を行う
(図 4.1)．具体的には，まず選手行動としてトラッキングデータから得られる選手の速度，
加速度，移動方向の連続値の時系列に対して，隠れセミマルコフモデル (HSMM; Hidden

Semi-Markov Model)を適用することで離散値の符号列への分節化を施す．そして移動エ
ントロピー (TE; Transfer Entropy)を用いることで，各選手毎に得られた符号列の因果性
を抽出し，試合中の集団行動毎の分析，評価を行う．

図 4.1: 分析の概要

人間のコミュニケーションを特徴付ける言語的・非言語的モダリティには様々なものが
考えられるが，特にハンドボールのようなゴール型ボールゲームにおいてはゴールに繋が
る位置関係や位置の変化が重要と考えられる．そこで，本研究ではトラッキングデータを
用いることで位置変化の側面から選手行動の因果性を抽出し，選手の連携に内在する行動
の関係を分析する．
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4.2 分析対象
分析対象としてハンドボール及びサッカーの実試合データを用いる．具体的に，ハンド

ボールのデータとしてCVBASE06 handball video dataset[14]を用い，サッカーのデータ
として FIFA Confederations Cup 2013年のスペイン対イタリア戦のデータを用いる．
CVBASE06は Persらが無償で提供しているデータセットで，ハンドボールやバスケッ
トボール，スカッシュといったスポーツの動画像や，選手位置のトラッキングデータが含
まれている．今回分析に用いるハンドボールのデータセットにはハンドボールの 10分間の
モデル試合における動画像データ，トラッキングデータ，集団行動のアノテーションデー
タが含まれている．動画像データ，トラッキングデータは共に 25fpsで記録されており，ト
ラッキングデータは片方のチームの 7人の選手のXY平面上の軌跡のみが記録されており，
もう片方のチーム及びボールの座標は含まれない．またアノテーションデータは，動画像
に見られる集団行動を 9種類のラベル (速攻，守備のセッティング，ゴールに絡む攻撃等)

に基づき，一人のコーチの判断により 1秒ごとに記録したものである (表 4.1，図 4.3)．

表 4.1: ハンドボールデータにおける 9種類のアノテーション

Annotation Meaning

ovpp defense, returning, preventing fast break

ovpc defense, slowly returning

obg defense, basic defense, defense against preparation of an offense

obz defense, basic defense, defense against ending offense

t break or time-out

nks offense, fast break

nfpn offense against set-up defense, setting up an offense

nfan offense against set-up defense, ending an offense

npp offense, slowly going into offense

スペイン対イタリアの Confederations Cupのデータは，30fpsで記録された試合動画
像データ及び 10fpsで記録されたトラッキングデータが含まれている．試合動画像データ
は固定カメラによる俯瞰的な構図となっており，図 4.2のようにフィールド全体が一望で
きるようになっている．また，3840 x 2160の高解像度により収録が行われているため，
フィールド上の選手の向いている方向等を確認する事ができる．トラッキングデータはハ
ンドボールデータと異なり，フィールド上の両チーム全ての選手及びボールの座標が含ま
れる．サッカーのデータにはアノテーションデータが含まれないため，前半十分間に関し
てハンドボールと同様の攻守の序盤や終盤に基づく基準で自らラベル付けを行った．

4.3 分析手法
今回の分析では，時系列分節化の為に隠れセミマルコフモデル (HSMM; Hidden Semi-

Markov Model)，系列間の関係を抽出するために時間遅れを含むトランスファー・エント
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図 4.2: サッカーの動画データ

図 4.3: ハンドボールの試合における集団行動の例．それぞれの集団行動は色付きのユニ
フォームを着用した選手の視点で記述される．(a) nfan; ゴールに関係する攻撃の終盤．(b)
nks; 速攻．(c) obg; 通常の守備の序盤

ロピー (dTE; delayed Transfer Entropy)を用いた．HMMやその亜種の系列モデルは時
系列における状態の切り替えを柔軟に表現できることから人間やロボットの行動のモデル
化や分節化においてよく用いられる [9, 50, 61]．時系列を扱う他のモデルとして RNNや
カルマンフィルタ等も考えられるが，前者に関して決めるべきパラメータが不必要に膨大
な量になってしまうことや，後者に関して潜在変数を連続値で扱うことは今回の目的にそ
ぐわない．HSMMの利点として教師なし学習が可能かつデータに対するモデルの当ては
まりを統計的に評価することができること，さらに分節化の際に観測データの継続時間や
前後関係といった時間的な性質を考慮することができることが挙げられ，本研究のトラッ
キングデータの分節化に妥当であると考えられる．また dTEは符号列の情報の流れをモ
デルフリーで計ることができるため，今回の分析に適していると考える．
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4.3.1 選手の移動行動モデル

HSMMは離散値または連続値の観測系列がマルコフ性を持ち，遷移する潜在変数から
逐次出力される生成モデルである．長さ nの系列に対して潜在変数 x1:n = (x1, x2, ..., xn)，
観測変数 y1:n = (y1, y2, ..., yn)，初期状態確率 ρ，状態遷移確率 A，出力確率 Oによって
定義される．

p(X ,D,Y) = p(x0)p(d0)

T∏
t=1

p(yt|xt, θ)p(xt|xt−1, dt−1, A)p(dt|xt, dt−1, λ) (4.1)

p(x0)，p(d0)はそれぞれ初期状態の確率，初期継続時間の確率であり，p(yt|xt, θ)は潜
在変数と観測変数を関連付ける観測確率，p(xt|xt−1, dt−1, A)は潜在変数の状態遷移を表
現する遷移確率，p(dt|xt, dt−1)は潜在変数の継続時間を定める時間長確率である．HSMM

はパラメータ ρ, A, Oの事前分布をそれぞれ定義することでベイズ的な扱いが可能であ
り，観測値が与えられているもとでギブスサンプリング等のサンプリング手法を用いるこ
とにより，潜在変数及びパラメータの学習が可能である [16]．また，ギブスサンプリング
によって得られるサンプルからモデルの周辺尤度を求める方法も提案されており [4]，モ
デルの事前分布，尤度，サンプリングに用いる完全事後分布から周辺尤度の近似値を効率
的に求めることができる．
HSMMによる選手行動の分節化には三つの利点がある．第一に，効率的な学習アルゴ
リズムによって完全に教師なしの形式で，観測できない行動を観測できるデータのみから
推定する事ができる．第二に，HSMMは明示的に各潜在状態の継続時間分布をモデル化
するため，継続時間を幾何分布として暗黙的に仮定しているHMMに対して時間的な変化
を各行動ごとに推定する事ができる．これにより，例えばステップのような急激な動作の
ように短い区間ですぐに完了する動作と通常時のランニングのように長時間の継続時間を
持つ動作を明確に区別する事ができる．第三に，階層ディリクレ過程 (HDP; Hierarchical

Dirichlet Process)事前分布を用いることにより，各行動及び行動遷移の最適な数をデー
タのみから学習を通して決定する事ができる．

4.3.2 予測に基づく因果性分析

時間遅れを含む移動エントロピー (dTE; delayed Transfer Entropy)を選手の行動因果
性を抽出するために用いる．移動エントロピー (TE; Transfer Entropy)は系列間の情報の
流れを統計的な情報量に基づいて計る指標であり，一つの系列に対して別の系列の情報を
入れることでどれだけその系列の不確実性が減るのかを表す [17]．すなわち，予測性に基
づいて系列間の因果性を定義する．TEは対象系列の過去の情報で条件づけた対象系列の
現在の情報と，別の系列の過去の情報の条件付き相互情報量であり，その非対称性から系
列間の因果関係の方向を計ることが可能であることが利点である．しかし，フレーム間隔
によって情報量が変わるため，dTEがTEの時間遅れを含む拡張として考案され [10]，以
下のように定義される．

TEJ→I(d) =
∑

p(it+1, it, jt+1−d) log2
p(it+1|it, jt+1−d)

p(it+1|it)
(4.2)
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ここで dは注目している時間遅れであり，it 及び jt が離散的な系列 I 及び J の t時点
における状態である．選手の行動間の関係は複数の時間遅れを含むと考えられるため，今
回は一定時間の時間幅からその間の dTEのピークを取る事で因果性の値を求める．また，
図 4.4のように複数の系列の全ての組み合わせに対して dTEを抽出することで，因果関
係の行列表現が得られる．以降この複数の系列の因果行列を時間遅れを含む移動エントロ
ピー行列 (dTEM; delayed Transfer Entropy Matrix)と呼ぶ．

図 4.4: dTEMの構築 (図は d=0場合)

4.4 ハンドボールにおける集団行動の因果性分析
4.4.1 選手行動の行動モデルによる分節化

CVBASE06のハンドボールのトラッキングデータに対して，選手毎に HSMMを学習
することで各系列に最適な分節化を行った．分析に当たり，選手の意図が方向転換や突然
の加速に現れる事を仮定し，選手行動をトラッキングデータから計算した速度 (ẋ, ẏ)，加
速度 (ẍ, ÿ)，移動方向の変化量 θの五次元によって定義した．そして分節対象となる観測
データにはデータの 10分間，約 15,000フレームの時系列を用いた．なお速度，加速度は
位置の差分を用いて算出し，移動方向の変化量は前後フレーム間での速度ベクトルの内角
を用いている．また，HSMMの出力分布は多変量ガウス分布を用いる事で，それぞれの
分布が異なる平均を持つダイナミクスを表現するように設定する．また，継続時間長はフ
レーム単位による離散時間でデータが格納されているためポアソン分布によるモデル化を
行う．潜在変数として用いられる各行動の遷移は離散的に扱うため，遷移行列を用いてそ
の確率を表現する．全体のハイパーパラメータは基本的にそれぞれの分布の共役性を満た
すように選択する．また，パラメータ推定のために forward-backward方向の効率的なサ
ンプリング法を用いるため，HDPに対して weak-limit approximationを用いた [11]．
結果として各選手 (選手番号 0から 6)の行動はそれぞれ，8, 10, 8, 9, 7, 9, 8(合計 59)と
決定された．分節化の妥当性を評価するため，各系列に当てはめたHSMMの隠れ状態そ
れぞれの持つ出力分布のパラメータ空間における位置づけを確かめる．当然，選手それぞ
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図 4.5: パラメータ空間における全選手の各出力分布 (各点の右上の文字は各選手の行動に
対応するHSMMの潜在状態の番号)

れの速度や加速度の時系列は異なるが，例えば，急激な速度変化やパス回しのターン等，
時系列を分節化した大まかな行動の単位は試合の中で多くの選手に共通すると考えられる．
そこで，選手全てのHSMMの隠れ状態の出力分布間の距離行列を基に多次元尺度構成法
(MDS; Multi Dimensional Scaling) を用いて低次元パラメータに投影する．具体的には隠
れ状態の多変量ガウス分布の平均と共分散パラメータの距離を，カルバック・ライブラー
情報量 (Kullback-Leibler divergence)を用いて計った．なお，一般にKL情報量は非対称
であるため，可視化するにあたり二つの確率分布の両方向からのKL情報量を平均した計
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量を用いて分布間の距離行列とし，その距離行列をもとに多次元尺度構成法により二次元
でパラメータ空間を表現した．
パラメータ空間における出力分布を図 4.5に示す．散布図の色はそれぞれ異なる選手を

表し，点の右上の文字はその選手の HSMMの隠れ状態の番号を表す．また，図 4.5中の
点線の楕円はパラメータ空間における大まかなグループを表す．これらグループに含まれ
る番号を持つ行動を各選手毎に動画像データを元に目視による確認をしたところ，静止
(stop)，歩行 (walking)，走行 (running)，ダッシュ(dash)などと分類することができ，多
くの選手が共通して行う行動とあまり行われない行動といったように，その行動に対する
出力分布の集まり方に対応が見られた．このことから，選手の移動行動モデルとして利用
したHSMMによる分節化が，人間の判断による分節化に近く，各選手の行動として適切
に分節化していると考えられる．

4.4.2 各集団行動における行動間の因果性の分析

分節化を施し，符号化された各選手行動間の因果性を抽出するため，集団行動のアノ
テーション (速攻，守備の序盤等) が付与された区間を時間窓として，全選手が行動を切替
えたタイミングの時系列の組み合わせに対して dTEを計算し dTEMを構成する (図 4.6)．
分節化された行動の切り替えは，時間的に前の行動と同一の行動の場合には 0，切り替わっ
た場合に 1とするように求める．さらに，他の選手の行動が行われてから 1秒間 (25フレー
ム)の因果性を捉えるため，25フレーム分の dTEMを構成し時間的なピークを選択して 1

秒間中の最大値を要素とする行列を計算する．これは，選手は多くの場合で他の選手の行
動や意図を基に短時間で行動を切り替える必要があるためである．そして分析時の可視性
を得るため dTEMを隣接行列として選手の行動間の関係を表現する有向グラフにより表
現する．
分析対象の基本的なフォーメーションを図 4.7に示す．図 4.7Aの攻撃時は，0番の選手

がキーパー，6番が中央に位置し，1,5番の選手がそれぞれ左右サイド，2,4番の選手がそ
れぞれ左右サイドバック，3番の選手がセンターバックにポジションを取る．図 4.7Bの守
備時では，右サイドの選手に関して 4番と 5番の選手が入れ替わり，中央は 1番と 6番の
選手が入れ替わる．
図 4.8に各集団行動において特徴的であった dTEMの例を示す．図 4.8aは攻撃の終盤

の集団行動であり，一つのパスの連鎖及び一つのシュートを含む．この攻撃の集団行動は
選手 1のパスから始まり，選手２, ３, ４, ５と続いていく．抽出された因果性では，選手
2が右サイドの他の選手に対して強い影響を持っている事が分かる．図 4.8bは攻撃の終盤
の集団行動であり，この場面では相手チームが右サイドから攻め，その後左サイドへの攻
めに切り替わっている．抽出された因果性は敵選手の正面にいる選手 1から他の選手へ強
く現れている．また，スペースを埋めるために動いた選手 6及び 3からも左サイド及び中
央の選手への影響が見られる．

4.4.3 考察

ハンドボールは攻撃と守備の場面どちらの場合にも，フィールドプレイヤーが一斉に攻
撃し守備をするという特徴がある．攻撃の場面では，敵及び敵ゴールを囲いパスを行うか
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図 4.6: dTEMに基づく選手行動間因果性を表現するグラフの構成

図 4.7: 分析対象のチームの基本的なフォーメーション

シュートを行う．囲まれている敵選手がゴール前に集まるため，攻撃の選手達はパスを回
す事によって敵の守備を崩す必要がある．図 4.8aでは左サイドから右サイドへのパスが行
われており，レフトバックの選手 2が敵が集まっている場所に向い，敵を引きつけてから
パスに及んでいる．この行動からは選手 2が守備を妨害する意図があったと見られ，そし
て選手 2が攻撃の中心的役割を担っていると考えられる．他の選手は選手 2の意図に基づ
き行動を切替え，その関係が有向グラフに表現されていると考えられる．また，選手 6か
ら他の選手への影響も見られるが，フォーメーションの中心に位置するピボットの選手と
して守備の妨害やチームのパスをサポートする役割が反映されている．
また守備の場面では逆に分析対象のチームは敵に囲まれ, 相手チームのパスやシュート
を防がなくてはならない．そのためには，選手が一丸に守備の壁を作りパスやシュートを
防ぐようなスペースを埋める行動が取られる．図 4.8bでは，中央の選手 1が敵選手の正
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図 4.8: dTEM，dTEMを基にした有向グラフ，選手の移動軌跡 ((a)攻撃フェーズと (b)

守備フェーズ．グラフのエッジは因果性の大きさに応じて k-meansにより三段階の量子化
を行い，線の太さをそれぞれ太い，細い，無いとした．フィールドを表示した図の破線は
先はパスの流れを示し，ローマ数字でその順序を示す．)

面に立ち攻撃を防ごうとしている．他の選手は守備の壁を維持し，スペースを作らないた
めに選手 1の行動を基に行動をすると考えられる．有向グラフは選手 1から右サイドの選
手 4, 5, 左サイドの選手６, ２の両サイドの選手達への因果性を明確に表現している．さ
らに，選手 3から選手 4, 5への関係は右サイドの守備の壁を維持するための行動の繋がり
を反映していると考えられ，同様に選手 6から選手 2の影響がスペースを埋めるための行
動の連鎖に基づく関係として抽出できていると考えられる．また，他のアノテーションに
ついても，攻撃において攻めの展開において後続の選手が影響を受けて行動を切り返す事
や，守備において前線で敵の攻撃を食い止める選手の動きに影響されて味方の守備の選手
が行動を切り替える結果が得られ，今回の分析手法によって集団における役割を反映した
関係の抽出ができていると考える．

4.5 サッカーにおける集団行動の因果性分析
4.4のハンドボールで用いた同様の手法をサッカーのデータに対して適用する．競合を
含む性質上当然敵の影響は考えるべきであり，味方内での行動間の関係と同じように敵に
対してもその影響や関係を抽出できるのかを検証する事が必要である．
ハンドボールと同様に分析には動画及びトラッキングデータを用いる．アノテーション
は付与されていないため，ハンドボールと同じ基準にもとづき筆者が自ら集団行動を判断
し付与した．なお，サッカーではハンドボールにはないフィールド中盤における駆け引き
があるため，フィールドをゴール方向に三分割するサード・オブ・ザ・ピッチの考えを利
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用し，アタッキング・サードで行われる攻撃の終盤を nfan-attack，ミドル・サードで行
われる守備の序盤を obg-middleというようにそれぞれの分割におけるアノテーションを
行っている．

4.5.1 選手行動の行動モデルによる分節化

選手行動の分節化を行う．Confederations Cup2013のスペイン対イタリアの前半 10分
間のトラッキングデータから得られる速度 (ẋ, ẏ)，加速度 (ẍ, ÿ)，移動方向の変化量 θの
五次元時系列を基に，敵味方及びボールを含めた 23データ毎にHSMMを学習する．なお
サッカーのトラッキングデータは 10fpsで記録されているため 6,000フレームの時系列を
用いた．ハイパーパラメータの設定は条件をできるだけ揃えるため，ハンドボールとサッ
カーのフレームレートに考慮して決定している．

図 4.9: サッカーの場合におけるパラメータ空間中の全選手の各出力分布 (ハンドボールの
場合の図 4.5と同様に点右上の文字は HSMM潜在状態の番号を示す．図の上下のプロッ
トの各点の位置は同じものであるが上の図は選手毎に色分け，下の図は行動の継続長毎に
色分けをしている)

分節化の結果は，選手全体でスペインチームで 56，イタリアチームで 64の 120の行動，
ボールの動きで 10の分節を得た．また，パラメータ空間における出力分布を図 4.9に示
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す．図 4.9上はハンドボールと同様に選手を色で分けたもので，今回はそれぞれのチーム
を赤と青に分けグラデーションで選手を分けている．またボールは灰色で表現している．
図 4.9下は出現頻度で点の大きさを，また明るくなるほど継続長が長く暗くなるほど継続
長が短いといったように，継続長による色分けを行っている．また，動画を基にして分節
化された行動と実際に行われている行動の対応を確かめた所，図 4.9の破線の楕円で表示
した静止 (stop)，走行 (running)，方向転換 (direction change)のように分類できた．
それぞれの行動はチーム毎に混ざり合う形で分布しており，チームごとにそれ程片寄っ

た行動が取られていない事が分かる．一方で，図 4.9下のように継続長をプロットに重ね
た場合に，速度や加速度といった行動の類似性に基づいて各行動の分布が決まっているに
も関わらず図 4.9の右下の走行 (running)において継続時間が長い行動が中央に集まり，端
に継続時間が短い行動が集まるといった行動と継続時間の関係が表れており非常に興味深
い．類似したダイナミクスを持つ行動は継続時間においても似るというような事が実際に
結果として現れたのではないかと考えられる．またハンドボールにおける分節化と同様に，
全選手に共有される一部にしか共有されない行動の分布の集まり方に実際の行動の集まり
方との対応が見られた．具体的には，図 4.9左のプロット左下のボールの動きは，タイム
アウト時等にフィールドの外で人に掴まれて投げられるといった動きでどの選手の行動に
も当てはまらないものであるが，図 4.9では選手に共有される走行等の行動から離れた場
所に位置している．従って，今回も人の感覚的分節に沿った結果だと考えられる．

4.5.2 各集団行動における行動間の因果性の分析

因果性分析についてもハンドボールと同じく行動の切替えに基づいて行う．今回はハン
ドボールのデータとのフレームレートの違いから，時間遅れを 300msから 2000msまで含
んで分析を行っている．
人の知覚から全身運動の開始までの時間はおよそ 2秒と言われている．一方プロの選手

は共有概念や状況のパターンを持っている事から予測に基づき，2秒を超えるような速度
の行動の切替えが可能と考える．そのため，時間窓として広くその間の関係を捉える目的
で時間遅れを決定した．
結果を図 4.10に提示する．赤色のスペインチームは選手番号が大きい値ほどアタッカー

を示し，青色で示したイタリアチームも同様である．またボールは 0番として示している．
この例では図 4.10aは右サイドにパスが回る攻撃の場面だが，全体的に有効辺が得られて
いる一方で，パスとは関係ない選手 9や選手 21からの影響が強く見られる．また，選手
9からボールが回っている右サイドにおける選手 10や選手 11，そして赤の番号が小さい
ディフェンダーの方の選手 2といった選手の行動にも影響を及ぼしている事が分かる．ま
た，図 4.10bは赤の守備の場面で，青の攻撃のつくりの場面でもある．ここでは，相手の
攻撃の前線である選手 14から選手 15へ選手 6から 11といった赤の後半の番号の選手か
らの強い影響が見られる．

4.5.3 考察

図 4.10aでは攻撃の展開において実際にボールが回っている選手間ではそれ程強い関係
が見られない事や知覚されないはずの後方の選手から前方の選手への影響が見られるなど
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図 4.10: サッカーにおける選手行動間の因果性 (左が dTEMを基にした有向グラフ．中央
から右がその場面における変化であり，黒の点線でボールの軌道を示す．)

未だ解釈に不明な点もあるが，右サイドの展開の場合にも攻撃の中で左サイドに急に切り
替わる事も考えると，パスとは反対の選手によるオフ・ザ・ボールの行動が因果性として
抽出されたとも考えられる．選手 9からや選手 10や選手 11といったボールが回っている
選手の行動に影響を与える事は，ボールが回る右サイドの選手も選手 9の左サイドといっ
た逆サイドの展開も考慮して行動を切替えている事が考えられる．また，選手 9は攻撃の
中盤のミッドフィルダーの位置である事から，選手 2といったディフェンダーポジション
の選手もこの選手の攻撃が上がっていく中心として攻撃をするために敵のゴール方向へポ
ジションを進めていると考えられる．
図 4.10bは，攻撃の前線の選手が守備の前線の選手への影響が出ている事から，相手の

攻撃がこちらの守備の前線に合わせて守備を避けようとしていると解釈できる．このよう
にサッカーにおいてもおよそハンドボールの時と同じように，人の感覚に即した行動の分
節化及び各選手の役割を反映するような集団における行動間の関係を抽出する事ができた．

4.6 まとめ
本章では，ハンドボール及びサッカーの試合における選手のトラッキングデータを利用

し，HSMMを用いて各選手の速度，加速度，移動方向の変化量を元に行動を分節化して
符号列に変換し，出力分布のパラメータ空間での各分布の位置と動画で見られる行動の対
応からその妥当性を評価した．その結果として，ハンドボール，サッカーでも同様に，実
際に多くの選手に共通する行動がモデルパラメータ空間上の行動として近い位置に分布
し，共通しない行動は別の位置に分布するといった行動の共通性が分節化された行動に反
映され，人間の感覚的な分節に近いような行動の表現が得られた．さらに，符号列に対し
て dTEを用いてその因果性を評価し，dTEMを利用して分析することで，チームの連携
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を特徴づける行動の因果性を考察した．結果として，攻撃や守備の集団行動における選手
の役割を反映するような関係を獲得する事ができた．
今後はさらに今回の結果の妥当性を評価するために，ボールや相手チームの情報を含め

てさらに多くのシーンを分析し，分節化や行動間の因果性が人間にとって自然なものが得
られているのかについてゴール型スポーツの専門家を含めて評価する．また，人間の意図
推定を含む協調行動を明らかにするために，選手間のアイコンタクトやハンドシグナルと
いった他のモダリティも含めた分析も検討していく．
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第5章 仮想環境を用いた視線行動に関する協
調パターン獲得実験

5.1 視線行動分析の目的及び概要
本章では，特定の共有概念を与える事による行動変化を確かめるため，視線行動を対象

として仮想環境を用いた概念獲得実験を行う．特に選手の視線行動は選手の意志決定に基
づいた注視点の変化を表しており，選手の意図の変化が移動よりも早く現れると考えられ
る．そこで，選手の視線を動画を基に獲得するためのソフトウェアを開発し，得られたデー
タを基にして仮想環境を構築して，ヘッドマウントディスプレイを用いた概念獲得実験を
行った．

5.2 視線データ獲得用ツールの作成
選手の視線データを取得する為，三章で用いたサッカーデータにおける動画及びトラッ

キングデータを用いる．今回はトラッキングデータと同等のフィールドを俯瞰した二次元
平面上での視線行動を用いる為，動画データとトラッキングデータを完全に同期させ，ト
ラッキングデータの二次元作図平面上でインタラクティブにデータを生成する事を可能と
するツールの作成を行った．これにより，フレームレートの異なる動画とトラッキングデー
タ，新たに手動で入力する視線行動データを目視により確認をしつつ入力及び編集が可能
となる．図 5.1にツールの概要を示す．
このツールは，動画とトラッキング，視線データ等を同期させ，特定のシーンの再生や

確認，データの入力から編集，修正，確認といった作業を円滑に進めるために複数のモ
ジュールから構成される．分析に用いた主なモジュールをここでは説明する．図 5.1[A][B]

は視線獲得時に選手の頭部方向を確認するため動画を表示する部分となっている．図 5.1

に見られるように，対象とする選手を良く見る事ができるズームされた動画とフィールド
の広い範囲を把握する為の広範囲を写した動画の両方を確認しながら分析をする目的に
沿って作成している．また図 5.1[C]はトラッキングデータや獲得した視線データをフィー
ルドを俯瞰した形で表示するプロット部分である．この図は選手を選択した後に別の場所
を選択する事で対象とする選手を原点とした場合に，その後に選択された位置に対する角
度をデータとして獲得でき，これにより動画を確認しながらトラッキングデータ上の視線
方向を取得する事が可能となる．図 5.1[D]はデータファイルやディレクトリ，それらをま
とめたプロジェクトファイルの階層を表示するが，今回はデータ獲得に用いるデータを予
め規定し使う必要がなかったため実装を行っていない．図 5.1[E]はデバック用のコンソー
ルウィンドウとなっており，データの獲得や表示場面に関する情報や間違った操作に対す
る警告を表示する．図 5.1[F]は動画データ及びトラッキングデータを同期させた際に主と
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図 5.1: 分析ツールの概観の例 ([A][B] 動画，[C]トラッキングデータや視線データのプ
ロット，[D] フォルダやプロジェクトファイル，[E] デバッグコンソール，[F] 主時間管理，
[G][H] 生データの保持の役割をそれぞれのモジュールが持つ．詳細は本文参照)

する時間を管理する部分となっており，同期を行っている際にはこのモジュールの時間を
主として動画やプロットモジュールがそれに従って時間を変化させる．特定のイベントを
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チャプターとして保存する事も可能であり，ここで可能な操作は，左から順に，先頭へ戻
る，一つ前のチャプターに戻る，逆再生，再生，次のチャプターに移動する，最後に移動す
る，再生ステップ幅の変更，繰り返し，現在位置と位置の指定による移動，チャプターの
記録，同期，同期リストの管理となっている．また，[A][B]の動画および [G][H]のプロッ
ト部分はそれぞれ独自に同様のモジュールにより時間を管理する．図 5.1[G][H]はそれぞ
れトラッキングデータ及び視線データを表示している．ここで，生データの確認と直接の
編集，さらに行を複数選択する事で図 5.1[C]のプロットモジュールにおいて複数時点での
情報を表示する事ができる．これにより，1フレーム毎でデータを記録する際に入力した
過去のデータを同時に確認する事ができるため，過去のデータから新しく入力するデータ
が著しく外れる事や，目視による確認に起因する選択の揺らぎを防ぐ事に役立つ．また，
図 5.2[I]は同期を管理するリストであり，時間を持つモジュールが複数存在した場合にそ
の中から主とする時間を決め，それぞれの時間の開始，終了時点を決める事で，主となる
時間変化の変化分に即して他のモジュールの持つ時間を変化させる事で同期を実現する．

図 5.2: 同期管理リスト (図 5.1上の二つの動画とプロットを同期させる場合)

なお，図 5.1の上下のようにこれらのモジュールは必要に応じて非表示にする事や，複
数表示して分析が容易な形式に自由に並べ替えられる．それにより，複数のディスプレイ
を用いて動画とプロットモジュールを別々のディスプレイに表示して確認する事が可能で
ある．

5.3 HMDと仮想環境を用いた実験環境
被験者の認知過程や行動決定過程を分析するため，行動判断を行うための均一な実験環

境を構築する必要がある．実際の状況に近い状態で，スポーツの場面を人に提示する事に
より認知訓練等は行われているが，それらは実際のフィールドでチームメンバーによって
ミニゲーム形式で場面を再現する形式と，ディスプレイを用いて表示する形式がある．実
際のフィールドにおける場面の再現は，再現する場面に近い臨場感を持つ一方で参加する
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メンバーや天気によって状況は変化してしまい再現性が低く今回の実験には適していない．
また，ディスプレイを用いた形式では再現性は高い一方で，被験者の視線行動を基本とし
て状況を切り替えるには 360度に近い局面ディスプレイ等の大掛かりな装置が必要である
事や敵や味方が自分の目の前にいるといった臨場感に乏しい事が問題となる．一方で近年，
VR(仮想環境)の技術の進歩により操作者が頭部に装着する事によって仮想環境に入り込
む事を可能とする非常に没入感の高いヘッドマウントディスプレイ等のデバイスが利用で
きるようになった．

図 5.3: Oculus Rift DK2

本研究においても仮想環境を構築し，頭部に装着する事で仮想環境を利用者に表示する
事が可能なヘッドマウントディスプレイ (HMD)のOculus社製Oculus Rift DK2(図 5.3)

を用いる．Oculus Riftは他のHMDと比較し約 110°という広い視野角と，利用者の頭を
追随する事によって仮想環境を円滑に表示するヘッドトラッキングが可能である．これに
より， 再現性，没入感が高い形で特定の場面を再現し行動実験を行う．仮想環境につい
ては，今回 Oculus Riftを公式でサポートしている Unity Technology社製のゲームエン
ジン”Unity3D”を用いて構築し実験に用いた．仮想環境において選手の役割を果たすエー
ジェントはチーム毎に赤と白で色分けされ，それらやフィールドを含むパラメータは実際
の選手や試合の規定を基に作成を行った [5](図 5.5)．
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実験は頭部位置とHMDの位置を揃え，被験者がエージェントの一体となる形で行れる．
これによりフィールドを見下ろすような俯瞰画像でなく，一人称視点で行動の決定を行う
為，より実際の場面における判断に近い形での行動を評価する事が可能であると考えられ
る．また，被験者エージェントの身体を透過処理する事により自らの身体で周囲の物体が
隠れてしまう事を防いでいる．仮想環境と実験の様子を図 5.4に，また仮想環境における
主なパラメータを表 5.1に示す．

図 5.4: 実験環境 (被験者の目の前のディスプレイに表示されている画面と同じものがHMD

に提示される)

表 5.1: 仮想環境の主なパラメータ設定 1

ボールの直径 2.2 フィールドの横の長さ 1050.0

選手の高さ 17.0 フィールドの縦の長さ 680.0

選手の幅 4.0 ゴールの幅 73.2

選手の頭の直径 3.0 ゴールの高さ 22.4

1Unity3Dにおける基本単位は 1mであるが，トラッキングデータが 10cm単位となっていた為それに揃
えて仮想環境のパラメータも基本単位を 10cmとしている．
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図 5.5: 実験に用いた仮想環境

仮想環境で協調場面を再現するため，10fpsで選手の位置を記録したポジション・トラッ
キングデータ及び動画データを用いる．データには選手の視線方向は含まれていないため，
動画データを元に選手の頭部方向を用いて選手の視線方向を近似した．近年の研究では人
の頭部方向から視線や注意の方向を近似できる事が示唆されている [?]．

5.4 視線行動に関する概念獲得実験
5.4.1 実験に用いる場面

今回実験を行うにあたって，三章で用いたサッカーのデータにおける一場面を選択し用
いた．三章では攻撃の場面において味方内でパス回しを実現するための移動行動の連携が
見られた事から，ボールを受けるタイミング及び送るタイミングで味方のポジションを確
認する視線行動に今回は着目する．実験に用いた場面は，前半において中盤のボール確保
から味方内でのパスを含みシュートに至るまでの約一分間の場面である．今回分析に用い
たスペインチームはボールを保持し続ける戦術を持つ，パス回しが非常に優れているチー
ムであり，精度の良いパスを実現するお互いの共通概念が存在すると考えられる．また，
スペインチームの中心選手である Xabi Alonso選手はインタビューの中で”We have the

same idea as each other. Keep the ball, create movement around and off the ball, get in

the spaces to cause danger. (選手たちは互いに同じアイデアを共有している．ボールを
保持し，オフ・ザ・ボールの動きで相手にとって危険なスペースに入り込む)” と述べてお
り [13]，チーム集団における共通の行動概念を持つ事を裏付けている．
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5.4.2 実験手順

今回の実験では，実際に選手が見ていた場面を直接繰り返し提示する事で被験者の視線
行動の学習を行う．仮想空間におけるエージェントはトラッキングデータを基に自動で移
動し，被験者は実験で指定した選手一人に対応するエージェントとして視線行動を行う．
被験者はOculus Riftを頭部に装着した状態で首を振ることによって仮想環境における周
囲の状況を自由に確認できる．
実験は図 5.6に示すように，『事前フェーズ』，『学習フェーズ』，『事後フェーズ』の三つ

のフェーズに分かれている．『事前フェーズ』では被験者は頭部を動かし，対応の場面での
状況を自由に確認する事ができる．『学習フェーズ』では被験者の視野範囲を固定し，実際
の選手が行った視線行動を被験者に提示する．最後の『事後フェーズ』では，被験者は学
習フェーズで選手が行っていた行動を基に頭部を動かす．被験者には，実際にその場面に
いた場合にどこに注意するのかを判断するよう指示し，全てのフェーズを三試行ずつ行う．
被験者は二十代の大学生及び大学院生四名で行い，実験の後に，ボールゲームの経験や視
線行動を行う時にどこに着目していたかといった簡単なアンケートを行った．なお，VR

酔いを防ぐため各試行の間で最長 1分程度の休憩時間を取っている．

図 5.6: 実験手順

5.5 事前・事後フェーズにおける視線時系列変化
5.5.1 全体と攻撃の各段階における分散の変化

被験者のエージェントはシーンの中で 4回のパスを行う．図 5.7に被験者四人の事前・
事後フェーズにおける視線行動の変化を角度時系列で示す．角度の時系列である為，始線
をまたぐ変化が実際には小さい値であっても 360°のずれを伴う大きな変化となって表れ
る事に注意が必要である．学習フェーズを経る事によって三試行での時系列のばらつきの
減少がいずれの被験者においても見られる．
また，各三回の試行における各時点の角度分散を求めると図 5.8のようになる．なお角

度の分散は，一周回るとまた同じ値として戻ってくるという特殊な性質のため通常のよう
に平均，分散を求める事ができない．そこで式 5.1, 5.2のように三角関数を用いて表現す
る方法が用いられる．

(R cos θ̄, R sin θ̄) = 1
N (

∑
cos θ,

∑
sin θ) (5.1)

V = 1−R (5.2)
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図 5.7: 事前・事後での被験者の視線行動の変化 (被験者のエージェントのボールタッチの
時点を赤色点線，パスの時点を赤色実線で示す．また縦軸の角度は-180°から 180°の間
を取り，フィールド上の中心から被験者のエージェントの所属するチームのゴールを結ぶ
線を始線とする)
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ここで，θ̄が平均，V が分散であり，角度が揃う程動径Rが単位ベクトルに近づき，揃
わない程動径Rは 0に近づくことから，式 5.2のように 0から 1の間の値として分散の大
きさを表現できる．

図 5.8: 事前・事後での被験者の視線行動の分散変化

図 5.8を見ると，多少の逆転を含むものの，学習フェーズを経る事によりほとんどの被
験者において明確に全体の分散が下がっている．また，被験者 1, 3, 4における三回目と
四回目のボールタッチの間の区間，被験者 1, 3の二回目のパスの後の 300フレーム程は，
事前，事後フェーズともに分散の値が同じように高くなっている．
一方で，図 5.9のように中盤からシュートが行われる終盤までの攻撃の場面では，敵へ
のしかけの段階になる程場面の移り変わりが激しくなるため，着目する場所を見失い被験
者の視線行動の分散は高くなった．四回目の最後のパスの後はただ味方のシュートを眺め
ているのみであるためどの被験者も分散は下がる．また，パスの直後での分散の上昇は今
回の実験では実際の選手の生の時系列データに沿って勝手に自身のパスが行われるため，
被験者がボールを見失った事が原因であると考えられる．これは事後アンケートにおいて
も，事前フェーズでは特に被験者が主に着目していたのは四人全員ともボールやボールを
持っている選手であり，ボールを自分が持つタイミングでは自分の足元にボールが来る事
で，下を向いてボールを確認していたとの回答があった．そのため自分の思う方向とは関
係なくパスが行われることに起因するボールの探索と説明できる．

5.5.2 ボールを受ける直前の変化

協調時における視線変化を分析するために，ボール受け渡し直前の一秒間の分散の試行
間平均を図 5.10に示す．図 5.10では，被験者 1, 3, 4における三回目と四回目のボールタッ
チの間の区間，被験者 1, 3の二回目のパスの後の 300フレーム程は，事前，事後フェーズ
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図 5.9: 攻撃の段階における分散減少の変化 (実線は選手，破線はボールの x軸上の位置)

ともに分散の値が同じように高くなっている箇所も見受けられるものの，多くの場合で事
後フェーズにおける分散の減少が見られる．

図 5.10: ボールを受ける直前 1秒間の視線行動の分散変化

5.5.3 実際に注視していた選手の分析

さらに協調時において被験者が実際にどこに注意しているのかを明らかにするために，
FOVEのアイトラッキングの機能を用いて，被験者の視線の角度変化の差分について，各
3回の試行における分散をもとに被験者が実際に注視していた選手を分析する．図 5.11は
ボールを受け取った被験者が更に別の選手にパスを出す 319 - 379 frameまでの値を抽出
しており，このタイミングでは被験者は次に味方の FW 選手にパスを出している．被験
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者の視線からの FW選手 2名の相対角度を確認すると，340 frame前後までは FW1及び
FW2に両名をほぼ同じ角度で見ているが，340 frameからそれぞれ視線を細かく移動し，
350 frame以降は FW1の選手の相対角度が 0に近づき中心視で判断している傾向が見ら
れる．このように学習フェーズを経ることで，被験者自身が協調パターンを獲得し，パス
行動における能動的な探索行為を行っていると考えられる．

図 5.11: 被験者 1の視線からの他の FW選手（1,2）の相対角度（rad）．呈示した映像中
で味方とのパスの受け渡しのある 319-379 frameの値を示す．

5.6 考察
学習フェーズを経る事によって三試行間の時系列のばらつきの減少がいずれの被験者に

おいても見られる事は，事前フェーズでは周囲の状況が分からず，主にボールを中心とし
た周囲の状況を確認する行動が多い事に対し，学習フェーズを経る事によって実際の選手
が行っている視線行動を把握する事で状況の着眼点を理解した為であると考えられる．
一方で図 5.9のように中盤からシュートが行われる終盤までの攻撃の場面では，敵への

しかけの段階になる程場面の移り変わりが激しくなるため，着目する場所を見失い被験者
の視線行動の分散は高くなった．四回目の最後のパスの後はただ味方のシュートを眺めて
いるのみであるためどの被験者も分散は下がる．また，パスの直後での分散の上昇は今回
の実験では実際の選手の生の時系列データに沿って勝手に自身のパスが行われるため，被
験者がボールを見失った事が原因であると考えられる．これは事後アンケートにおいても，
事前フェーズでは特に被験者が主に着目していたのは四人全員ともボールやボールを持っ
ている選手であり，ボールを自分が持つタイミングでは自分の足元にボールが来る事で，
下を向いてボールを確認していたとの回答があった．そのため自分の思う方向とは関係な
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くパスが行われることに起因するボールの探索と説明できる．
事前・事後フェーズにおいて試行間の角度変化による分散の違いは見られないが，視線

が一致するタイミングが増加し， 狭い範囲で注視していると考えられる．本結果は事前
フェーズでは頭部を移動して視野を大きく変化させているため，そこで注視する部位も変
化し分散が大きくなるが，事後フェーズではMFの視野範囲と共通しているためそこで注
視する部位が明確となり，分散が小さくなったと考えられる．これにより，特定の注視点
から得られる情報が増加し，他の選手行動の分析及びその意図の推定が可能になったと考
えられる．味方選手が被験者に対してパスを出し，被験者が別の選手にパスを出すタイミ
ングにおいては，事後フェーズでは各試行での分散が大きくなった．これは，事前フェー
ズにおいては被験者は視覚的注意を行わず周辺視などを利用して空間全体の状況を確認し
ているのに対し，事後フェーズではパスを出す味方の選手を探索し，図 5.11のようにその
選手の行動を中心視によって確認して細かく視線を移動しているためであると考えられる.

5.7 まとめ
本章では選手の視線行動に着目し，分析ツールの構築から仮想環境を用いた概念の獲得

実験まで行った．結果として，実験を通して学習フェーズを経た事後フェーズにおいて視
線行動の分散が明確に減少する事が見て取れ，場面ごとにおける違いもある程度明らかに
なった．
しかし今回の分析の結果は協調における概念の獲得よりもボールの追随に関して迷いが

なくなっただけとも解釈できてしまう．今後この問題を解決するために，ボールの扱いを
被験者自身で行えるようにする，ボールタッチがない場面を選択する，といった事が考え
られる．ボールの扱いを被験者自身で行うパス行動を含んだ実験を行うためには，パスの
時点で場面を区切ってしまうか，他のエージェントを何らかの方法で被験者の行動に合わ
せて行動させる必要がある．これは三章におけるアプローチを用いて集団における関係を
抽出し，そしてエージェントの行動を決定する事も考えられる．今後の課題として検討す
る．また，概念の獲得を確かめるために今回分析に用いた場面よりさらに多い場面を被験
者に提示して，未知の場面に対して学習場面と同様に対処できるかといった実験によって
獲得される共有概念の汎化性能を確かめることも重要であろう．
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第6章 協調課題パターンタスクを用いた協調
行動の分析とモデル構築

6.1 研究背景
我々は社会における様々な場面で他者と競合し，協力するなどの複雑な相互作用を行って

おり，いくつかの研究がその過程の解明やモデル化を行なっている．他者との相互作用をモ
デル化した研究として，Bratmanの「意図の理論」に基づく信念 (B)，願望 (D)，意図 (I)

の BDIモデル [25][20][56]，Baker, Tenenbaumらによる Bayesian Theory of Mind[1][2]，
さらに横山らによる対人インタラクションにおけるメタ戦略の研究がある [29][28]．
BDIモデル [25][20][56]では，人は周囲の環境に関する自分の信念に基づき自分の目標
を定め，その目標を達成する手段を選んでそれを実行する意図を形成し，その意図に沿っ
て行動すると定めている．ここで他者が介入することで，我々は自分の信念と他者の意図
に基づいて新たな目標を設定し，その目標を達成するための別の手段を選択して，それを
実行するための新たな意図を形成する．このように人の意図は環境により自分の信念に基
づいて決定される側面と，自己の内部モデルに基づいて他者の意図を推定し，その両者の
バランスをとって決定するという側面があると考えられる．また他者の意図を推定する人
の能力は心の理論として重要であると考えられているが，Bayesian Theory of Mindとし
てBaker, Tenenbaumらが提唱しているモデルでは人の意図の推定がマルコフ決定過程を
基礎とした確率モデルに似た振る舞いを示すことを述べている．更に他者が複数存在する
集団の場合，我々はそれぞれの意図を共有し共通の行動を形成するための「共有概念」を
持つと考えられる．例えば人の優れた協調行動として実現されているサッカーでは，選手
それぞれが異なる環境情報を取得した際にも，共通の目標を設定し，それを達成するため
の手段を瞬時に設定してそれを実現するための意図を形成することができる．このような
共有概念に関与する他者の選択，さらにそこから生成される行動をモデルとして示すこと
が，他者との相互作用の理解に重要であると考える．
また横山らは社会的ロボットの構築のため，対人インタラクションにおける能動的，受
動的といったメタ戦略のモデルを提案している [29][28] ．相互の意図推定及び自身の意図
の伝達は集団においても重要であり，さらに一対一の相互の推定だけにとどまらず集団行
動においてはお互いの推定に基づき複数人で同時に共有される意図を推定する戦略が存在
すると考えられる．すなわち集団における自らの役割を動的に考慮しつつ，複数の他者か
ら協調行動に関与する他者を選択し，意図の調整を行う過程が存在すると考えられる．そ
こで，本研究では集団行動を抽象化した協調課題としてパターンタスクを用いた被験者行
動の分析と，その結果をもとにしたエージェントシミュレーションを行う．



第 6章 協調課題パターンタスクを用いた協調行動の分析とモデル構築 51

6.2 パターンタスク
本研究が分析に用いるパターンタスクでは同時に四人が参加をし，二次元グリッドワー

ルドで非言語コミュニケーションのみで協調し共通の目標を達成する事を目的とする．そ
れぞれの被験者はグリッドワールド上の円形で表現されるエージェントとして実験に参加
し，各ステップにおけるお互いの行動をもとに他者の意図を推定し，目標となるパターン
を形成する．目標とするパターンはエージェントの相対位置関係で表現する図形であり，
4体のエージェントの内 3体で構成される．そのため各被験者はパターン形成に関与する
エージェントを選択して行動をする必要がある．課題は以下の五つのフェーズを各ステッ
プごとに繰り返し，被験者が目標パターンを実現した時を一試行の完了とする．

Phase1 目標パターンを実現するために自分が選択する三点の座標を選択 (なおこここで
選択する座標は目標パターンを実現するための次のステップでの座標ではなく，最
終的に実現したい目標パターンの座標とする)．

Phase2 目標パターンを実現するために自分が注目する人 (達)を選択．

Phase3 自分の行動を上下左右静止の五つの行動の中から選択．

Phase4 Phase2で自分が注目していた人 (達)が目標としたと考えられるパターンを推定
し，その三点の座標を選択する．なお注目していた人が複数人の場合は，それぞれ
の人に対して推定する．

Phase5 Phase2で自分が注目していた人 (達)が誰に着目していたかを推定しその人を選
択する．なお注目していた人が複数人の場合は，それぞれの人に対して推定する．

次の試行では同じ目標パターンを用いて初期位置を変えて実施する．複数の初期位置で
の試行を経たのちに，目標パターンを新しく生成し再び目標パターンに対してタスクを繰
り返す．
課題を実行するにあたり，次の内容をルールとして設定する．

1. 被験者は自分の座標など個人が特定できる情報を他の人に話してはいけない．

2. 目標パターンは四人の被験者のうち三人で達成すればよい．

3. 目標パターンは平衡移動した座標でも達成と認めるが，回転や反転した座標は認め
ない．

4. Phase2および 5で注目する人は自分を含まなくて良い．なお目標パターンを形成す
るために注目する人が三人以上となった場合 (例えば目標座標までの距離が全く同じ
人がいた場合)は，自分が考えるよりパターン作成に関与する人三人を選択する．

5. Phase1および Phase4の座標を選択する時に複数のパターンが考えられる場合は，
最も実現性が高いパターンを一つ選び座標を入力する．

6. Phase3の行動選択では，移動は他の人と重なっても良いが，一マス分とし，斜め移
動は不可とする．またフィールドはトーラスではないためグリッドの上下左右は繋
がってはいない．
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図 6.1: パターンタスク (左) 被験者が移動するグリッドワールド．大きい円で各被験者の
それぞれの位置を示し，小さい円によって一ステップ前に被験者がどこにいたのかを表示
している．(右) 目標となるパターン．表示されている三点の相対的な位置関係をもとに終
了判定を行う．

表 6.1: 他者と目標パターンの選択
(1) Phase2
(1-1) 必要ステップ数 0: 4, 1: 369, 2: 231, 3: 55, 4: 3 計 662
(1-2) 最適パターンとの差分 0: 571, 1: 88, 2: 3 計 662
(2) Pahse5
(2-1) 必要ステップ数 0: 9, 1: 800, 2: 471, 3: 104, 4: 12 計 1396
(2-2) 最適パターンとの差分 0: 1249, 1: 141, 2: 6 計 1396
(3) Phase1
(3-1) Phase2 の目標パターンから最も近い 3 人が選ばれる回数 581 (86.98%) 計 668
(3-2) 上記を 2,3 人を選択した場合に限定 581 (93.71%) 計 620

6.3 人被験者による行動実験
本タスクを被験者 20人に対し 1から 3種類の目標パターンで実施し，計 77試行実施

した．

6.3.1 実験結果

実験によって基本的に次の二点の結果が得られた．第一に，phase2の目標パターンの選
択及び phase5での他者の目標パターンの選択において，もっとも到達ステップ数が少な
くなるような最適なパターンの内の一つを選択する事が多い．また，選択する他者に関し
ても基本的に到達ステップが少ない他者を選択する事が分かった．第二に，被験者が想定
するパターンと他者のパターンとの関係について，序盤で各被験者での新規パターンが多
く考えられるものの，全員の意図が一致をする時には一部が自身の目標パターンの変更を
し，最終的には全員一致した状態でそれぞれのパターンを継続して推定するという結果が
得られた．
以下上記それぞれについて具体的に結果を見ていく．
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表 6.2: 他者の目標パターンと選択したパターンの関係
(1) 全ステップ a: 305, b: 121, c: 246 計 672

(2) 最初のステップ間 a: 59, b: 20, c: 169 計 248

(3) 最後のステップ間 a: 163, b: 74, c: 11 計 248

(4) 全被験者での Phase2一致前後 a: 73, b: 11, c: 68 計 152

他者と目標パターンの選択に関して

まずPhase2の目標パターンの選択に関しての推定の深さは全被験者 (3座標入力1，誤っ
たパターンを入力していない)で表 6.1(1-1)のように 1，2ステップが最も多く，それ以外
が少ない結果になる．また，計算によって求められる最適なパターン (以降，最適パター
ンと呼ぶ)の深さと各被験者の想定したパターンの深さの差分は表 6.1(1-2)のように基本
的に 1ステップまでのずれに収まっており，ほぼ最適なパターンの推定を行っているとい
える (全体の 99.55%が 1ステップのずれまでのパターンを推定している)．また，Phase5

における，他者の目標パターンの選択に関しても同様の手続きで分析を行う (Phase2と
同様に 3座標入力，誤ったパターンを入力していないもののみを分析対象とする) と，表
6.1(2-1)のようにPhase2と同様に全体で 1, 2ステップで実現できるパターンを想定し，ま
た表 6.1(2-2)のように最適パターンとの差分は基本的に 0から 1に収まる．このように，
Phase2と Phase5で同様の結果が得られた．
次に，Phase1で選択する注目する他者に関して，被験者の選択する他者が Phase2か
ら計算される最も近い他者の集合に含まれるのは表 6.1(3-1)のように，全体 668回のうち
581回 (86.98%)である．さらに注目他者が 2, 3人の場合に限って集計を行うと表 6.1(3-2)

のように 620回中 581回と，93.71%の割合となる．

被験者の選択するパターンと他者が選択したパターンとの関係性

次に被験者が選択したパターンと他者の選択したパターンとの関係を見るため，前後ス
テップでの Phase2の選択パターンを以下の三項目に分けて分析する．

a. 前ステップの自分が Phase2で選択したパターンと同じパターンを選択する．

b. 前ステップで他者が Phase2で選択したパターンと同じパターンを選択する．

c. a., b.とは異なる新規のパターンを選択する．

まず，全試行全ステップ全体では表 6.2(1)のように a.の自分の想定したパターンを選択
する事が全被験者の回数を累計し 305回 (全体の 45.39%)と最も多く，次に新しいパター
ンを想定する c.が 246回 (36.61%)，他者のパターンを選択する b.が 121回 (18.01%)と
いう結果になった．各試行における選択の変化を確認するため 2以上のステップの試行に

1全ての試行及び全てのステップでの被験者のパターンの入力の座標数の内訳は {0: 3, 2: 2, 3: 668, 4: 1,
6: 2}となっており，98%以上は 3座標の入力をしている．わからなかった場合の 0や複数選択した場合の 6
以外の 2,4点の座標入力は被験者の単純な誤入力と考えられる．
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関して，最初のステップ間 (ステップ 1と 2)，最後のステップ間 (最終ステップとその前)，
全員の目標パターンが一致した前後に分けてそれぞれの回数を分析する．
まず，最初のステップ間では，表6.2(2)に示すように全248回のうち c.が169回 (68.15%)

と最も高くなり，続いて a.が 59回 (23.79%), b.が 20回 (8.06%)となる．一方最後のス
テップ間では，表 6.2(3)のように順番が変わり全 248回のうち a.が 163回 (65.73%)と最
も高くなり，続いて b.が 74回 (29.84%), c.が 11回 (4.44%)と続く．また，全員の目標パ
ターンが一致した前後のステップに着目すると，表 6.2(4)のように全 152のうち a.が 73

回 (48.03%)と c.が 68回 (44.74%)と同程度高くなり，b.が 11回 (7.24%)と最も少なくな
る2．
なお全 77試行中で，Phase2で選択したパターンが一致した後にパターンが不一致とな

る試行は一試行のみであり，それ以外の場合は全被験者のパターンが一致した場合は，そ
の後のステップでも継続して Phase2で選択するパターンが一致する事が分かった．

6.3.2 考察

意図の誤推定を防ぐための行動の最適性

6.3.1の分析結果に見られるように，Phase2において基本的に被験者は最小のステップ
でパターンを実現する最適パターンとほぼ近いパターンを推定し，また最小ステップで到
達する他者を注目する他者として選択する事が分かった．さらに Phase5においても同様
の結果が得られている．被験者が最適パターンに近いパターンを選択する事は，課題の目
標としてできるだけ少ないステップで目標を実現する必要がある事に起因していると考え
られる．通常他者の意図を推定する際には，何らかの他者の行動選択の性質や特徴，癖な
どを用いる必要が生じるが，今回のタスクでは試行を経る事による個人の行動選択の性質
や特徴の学習の影響を排し，インタラクション中の他者の行動のみからその時々の意図を
推定させるために，各個人のモダリティをグリッドワールド上の色の異なる円に限定，さ
らに毎試行毎にその色が変化する事で個人が特定できないようになっている事を被験者に
伝えている．そのような状況において個人の方策を推定するの一つの策として，個人の性
質によらない，行動の最適性を用いた意図の推定は有効であると考えられ，今回の結果は
そのような方策が取られる事を示唆している．
実際に，全 77試行中 74回はパターンを最終的に実現できており，全体の所用ステップ

数としてはパターンを実現した 74試行上限 5ステップのうち平均 2.08ステップで課題を
実現できている (詳細の内訳としては {1: 15, 2: 42, 3: 14, 4: 2, 5: 1}，(所用ステップ数:

試行回数))．各被験者の個人での方策が不明な状態ではこれだけ短いステップで課題を達
成する事，また試行内で個人の方策を推定する事が困難である事から，お互いに最適行動
をとる事によりお互いの意図の推定を容易にする事が目標パターンの推定及び注目する他
者の選択の全体的な方策の一つとして共有されているのではないかと考えられる．

2全ての試行で目標パターンの一致が見られるわけではないため母数が異なる．
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意図推定の負荷や食い違いを減らす集団での行動傾向の共有

また 6.3.1では，2ステップ以上の試行に関して，ステップ前後のPhase2におけるパター
ンの選択を試行開始前後，終了前後，パターンの一致前後にわたって分析した．表 6.2(2)

のように最初のステップ間 (第一ステップ，第二ステップ)では c.の前のステップの自分
及び他者とは異なる新規のパターンを選択する事が最も高かったが，これは初期状態では
次に他者がどのように動くかわからないため，多くの場合で最初に決めたパターンと全員
が動き出してからのパターンが変化する．そのため c.が多くなったと考えられる．一方最
後のステップでは a.の自分の前に選んだパターンと同じパターンを選択する事が最も多
く，続いて b.の他者のパターンを選択する結果であったが，これは課題目標達成する時
点ではそれぞれの目標とするパターンが決まっており，ここでは自分の選択したパターン
もしくは他者の設定したパターンのみにほぼ選択すべきパターンが絞られるためと考えら
れる．そのため，c.のように新規パターンを想定する事はこの時点では多くないと考えら
れる．また，Phase2での選択するパターンが全被験者で一致するステップ前後では，a.,

c.が高く b.が最も低くなる結果となった．これは，まず c.についてはその状況における
最適パターンとして新規パターンを選んだら全員一致したような場合が当てはまると考え
られ，6.3.2で考察したような状況が当てはまる．一方，a., b.に関して a.が b.より多い
のは，他の全員が一致した後で，残りの一人二人が自分の意図を変更するような場面に相
当すると考えられる．仮に全被験者が a.の場合はその前の時点で Phase2の一致がなくて
はならないため，一致する時点では必ず b.または c.の被験者がいる事になる．別々の意
図を持つ被験者が多ければ多いほど意図の食い違いが発生し課題の達成が困難になる．b.

が少ない事からほぼ全ての被験者が自分の意図を変更して同時に Phase2の一致が起こる
事は考えづらい．その事から，全体的な方策として意図の変更をするべき被験者を試行内
で絞り込んでいく事で，意図の誤推定とそこからくる課題達成の遅延のリスクを回避して
いると考えられる．
この事を示唆する一つの例として，目標達成時の移動人数があげられる．もし最後の一

人や二人に自身の目標パターンを変更する人を絞りこむような方策が存在するのであれば，
目標パターンを達成する時点で一人や二人を除く多くの被験者はすでに目標を達成した後
に残りの被験者を待つような行動が見られると考えられる．目標パターンへの関与を否定
するために離れる行動をとる被験者も含まれるため，最終の目標パターンと最短で近づけ
る被験者の中に絞り分析を行ったところ，目標を達成した 74試行中で同時に動いた人数
が {0: 1, 1: 36, 2: 20, 3: 16, 4: 1}という結果となった．この結果から，残り一人二人に
動くべき被験者を絞り込む事で意図の食い違いを避けるような全体的な方策が取られる事
が示唆される．

6.4 エージェントシミュレーション
6.4.1 エージェントモデル

6.3章の結果をもとにエージェントモデルの構築を行い，シミュレーションを行う．シ
ミュレーションにおいては，課題における Phase1から 5の他者の意図する目標パターン
の推定を含む行動決定過程を各ステップにおいて最短で到達できる目標パターンの集合と
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初期ステップ以降に他者の行動をもとにして推定される目標パターン集合との比較を行い，
多数決によって目標を絞り込む過程を実装する．
各エージェントの行動決定はAlgorithm 1に示すように，初期ステップにおいては最短

となる目標パターン (Phase1)，そしてそれを構成する三人のエージェントを決定する注目
他者の集合 (Phase2)，そしてそれぞれの目標地点に対応するエージェントの行動 (Phase3)

の木構造から決定される．またAlgorithm 2のように，Phase4とPhase5に対応する他者
の目標パターンと注目する他者は，他者エージェントの番号とその行動からこの木構造を
もとに注目他者と目標パターンを逆推定する事で決定され，初期ステップ以降の行動決定
はこれに基づいて推定された目標パターンと初期ステップと同様に決定した自身の目標パ
ターン及び自身の前ステップにおける目標パターンを用いて決定される．
実験より，被験者の行動決定過程には各ステップにおける最短ステップの中でお互いの

目標に早く到達するための多数決ベースの決定が取られていると考えられ，かつそれは
Phase4, 5において当人が注目する他者の意図の推定に基づく．また最短ステップで到達
できる目標パターンの集合の中からパターンを選択する際には，自身を含む選択を優先的
に選択する事や，自身を含む含まないに関係なくランダムに選択を行っていきその後他者
の目標パターンを推定し調整していくと考えられる．そこでシミュレーションの条件を以
下に設定し，次のアルゴリズムによりエージェントは行動決定する：

自己優先選択 最短経路で到達するパターンの中から，自分が含まれているパターン集合
を抽出しその中からランダムに選択

ランダム選択 最短経路で到達するパターンの中から，自分が含まれているかいないかに
関わらず目標パターンをランダムに選択

他者エージェント意図の推定有り 他者エージェントの 1ステップ前の行動から目標とす
るパターンや注目している他者を推定し，それらの中から最も多く選択されている
パターンを選択

他者エージェント意図の推定無し 他者エージェントの 1ステップ前の行動から目標とす
るパターンや注目している他者を推定しない

エージェントは他者エージェントの意図の推定の有無に応じて，他者が過去に選択した
と推定した目標と注目他者を現在の位置から達成できると考えられる目標と注目他者と照
らし合わせ選択候補を作成する．そして，多数決目標，多数決注目他者によって候補を絞
り込んだ後，自己優先かランダムかの戦略によって最終的な目標から注目他者，それに応
じた目標地点と行動を決定する．

6.4.2 実験結果

エージェントシミュレーションでは初期位置と初期目標パターンを 100回ずつランダム
に用意し，それぞれの目標パターン到達ステップ数を「ランダム選択」と「自己優先選択」
と，「他者エージェントの推定」の有無の組み合わせ条件によって比較した．初期位置で目
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Algorithm 1 エージェント行動決定の基本的過程
Require: 行動決定木, 現在の状態集合Xt ∈ Z4×2, 目標パターン g∗ ∈ Z3×2

Ensure: 行動集合 At ∈ Z4

現在の状態 Xt から目標パターン g∗ に同じ最短距離で到達できるパターン集合を抽出
し，その時刻での目標パターン集合 Gtとする
for i = 1 to 4 do

if t >0 then

時刻 t− 1 の自己の目標パターン gi
t−1 及びエージェント i が推定した他者の目標

パターン集合 {gj
t−1(i)}j=1...|f i

git−1

| = Gt−1(i) と目標パターン集合 Gtの共通部分を

抽出し目標候補集合 Gi
c = {gi

t−1, {g
j
t−1(i)}} ∩Gt とする

if |Gi
c| = 0 then

Gi
c ← Gt

end if

else

Gi
c ← Gt

end if

if ランダム選択 then

エージェント毎に目標パターン gn
t ∈ Gi

c(n = 1...|Gi
c|) をランダムに選択し，gi

t と
する ... 【 Phase1 】
選択した目標パターンに付随する注目他者 fm

gi
t
∈ Fgi

t
(m = 1...|Fgi

t
|)をランダムに

選択し f i
gi
t
とする ... 【 Phase2 】

選択した注目他者に対応するエージェント i とその行動 ait を行動決定木を順方向
に辿って決定 ... 【 Phase 3 】

else if 自己優先選択 then

目標候補集合 Gi
c の中からエージェント i が属する注目他者 fm

gn
t
を持つパターン

集合 Gi
c′ を決定

エージェント毎に目標パターン gl
t ∈ Gi

c′(l = 1...|Gi
c′ |) をランダムに選択し，gi

t と
する ... 【 Phase 1 】
選択した目標パターンに付随する注目他者 fm

gi
t
∈ Fgi

t
(m = 1...|Fgi

t
|)をランダムに

選択し f i
gi
t
とする ... 【 Phase 2 】

選択した注目他者に対応するエージェント i とその行動 ait を行動決定木を順方向
に辿って決定 ... 【 Phase 3 】

end if

end for
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Algorithm 2 他者意図の推定
Require: 行動集合 At ∈ Z4, 注目他者集合 FGt

他者の目標パターン，他者の注目他者の候補 D[gnt , f
m
gnt
] を初期化

for i = 1 to 4 do

エージェント i 及びその行動 ait を含む注目他者 fm
gnt
，及びその注目他者集合を持つ

目標パターン gnt を行動決定木を逆方向に辿る事で推定し他者の目標パターン及び他
者の注目他者の候補として投票する

end for

for i = 1 to 4 do

エージェント i の注目他者 f i
gi
t
により候補をフィルタし Di[gnt , f

m
gnt
] (fm

gnt
= f i

gi
t
のも

の) とする
for j ∈ f i

gi
t
do

フィルタされた候補集合 Di[gnt , f
m
gnt
] からエージェント j を含むものをさらにフィ

ルタし Di
j [g

n
t , f

m
gnt
] (j ∈ fm

gnt
のもの)とする

その中からもっとも票を集めた候補を，エージェント i が推定したエージェント j

の目標パターン gj
t (i) 及び注目他者 f j

gj
t

(i) とする (同票が複数ある場合はその中か
らランダム) ... 【 Phase 4, 5】

end for

end for

標パターンを実現してしまっていた試行を除外し，ステップ数を比較した結果を図 6.5に
示す．
結果として，「ランダム選択」を行う場合には (1-a)の「ランダム選択」+「他者意図の

推定無し」より (1-b)の「ランダム選択」+「他者意図の推定有り」の方がステップ数が
少なくなり，「自己優先選択」の場合には (1-c)の「自己優先選択」+「他者意図の推定無
し」より (1-d)の「ランダム選択」+「他者意図の推定有り」の到達ステップ数が少なく
なるという結果を得た．また平均だけにとどまらず，自己優先，ランダム選択の同条件に
おいて，他者意図の推定を行う方が他者意図の推定を行わない場合より分散が減少する結
果が得られた．

6.4.3 考察

実際の被験者行動としては，初期のステップにおいては各々位置から目標パターンへ到
達するための最短ステップの可能性を計算しそれをもとに行動決定を行い，続くステップ
から他者の行動をもとに目標パターンを推定し調整する過程となる事から，今回の結果は
実際の被験者が取りうる行動に近い結果となっていると考えられる．人被験者の実験結果
としても，他者意図推定の誤推定を防ぐために最適性や多数決に基づく明確な行動戦略を
持つ事が明らかになっている事から，協調における共通目標の曖昧性を取り除くために，
他者意図に基づく多数決による目標と注目他者の絞り込みを初めとして，さらに自己優先
性を取り入れる事が有効である事がこれらの結果から伺える．
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図 6.2: 順方向の行動決定過程

6.5 まとめ
本研究では協調的な集団行動における行動決定過程を明らかにするために，協調課題パ
ターンタスクの行動実験に基づくエージェントシミュレーションを行った．シミュレーショ
ンにおいては，実際課題における Phase1から 5の過程をエージェントの最短目標パター
ンの推定と他者の目標パターンの逆推定に基づく調整として実装し，条件として「ランダ
ム選択」，「自己優先選択」の戦略，「他者エージェント意図の推定」の有無に関する四つの
組み合わせ戦略を持つエージェントモデルを作成し，目標到達ステップ数の分析を行った．
シミュレーション結果より，「自己優先」及び「他者エージェント意図の推定」の両戦略を
持つエージェントが最も早く目標パターンに到達することができ，人間の行動実験と同様
の結果が得られた．分析の結果と合わせて，目標や注目する他者に関する多数決にさらに
自己優先的な振る舞いを加える事による選択候補の絞り込みと他者から推定される際の戦
略の明確化が行われているという示唆を得た．また被験者行動の中には，他者を明示的に
誘導するような行動として特定の位置から想定される目標パターンの中から行動を通じて
不確実性を現象させるような行動がありうる事から，今後更にエージェントモデルとして
も他者視点における自己行動の不確実性の推定を含めたモデル化を行なう事で，人集団で
の行動における内部過程をより詳細に分析する．
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図 6.3: 逆方向の他者意図推定過程
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図 6.4: 他者意図推定における自己優先性
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図 6.5: 目標パターン到達のステップ数の比較 (1-a) ランダム選択＋他者意図の推定無し
(1-b) ランダム選択＋他者意図の推定有り (1-c) 自己優先選択＋他者意図の推定無し (1-d)

自己優先選択＋他者意図の推定有り
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第7章 まとめと将来の課題

本論文では，協調的集団行動における個人の行動決定を明らかにするという目的のもと，
球技における実試合データや協調課題を通じた分析的・構成論的アプローチによって研究
を行った．本研究の目的について，何が明らかになり何が未だ解決すべき問題として残っ
ているかを本章においてまとめる．

7.1 実試合データを用いたパスレシーバ選択のモデル構築
まず一つ目の研究として，集団における個人の行動決定を明らかにするために，サッ

カーにおけるパスレシーバ選択の分析とモデル化を行った．分析を通じて選手の視線の重
要性がわかった事から，視線に基づく局所的な関係性のみでパス行動を記述するため視線
重み付けフィルタとロジスティック回帰を組み合わせたモデルを構築した．その結果とし
て実際にパスを出す時点での静的な場面においては高精度で実際のレシーバを予測する事
ができた事，また動的な場面においてもモデルを繰り返し適用する事でパスが成功しやす
くなる事を確認した．この結果によって，行動決定の際に視線を考慮する事によってパス
レシーバ選択における相手を高い精度で予測する事が可能という事がわかった．

7.2 選手行動間の予測に基づく因果性分析
二つ目の研究として，選手行動間の関係を分節化モデルや因果性分析の手法によって抽

出し，その有効性を実際の行動と比較する事で検証を行った．時系列分節化による行動モ
デルを構築する事で選手行動の分節化を行い，さらにそのパラメータ空間における出力分
布の位置付けを動画データにより評価し人間の判断に近い適切な分節化ができている事を
確認した．さらに予測に基づく因果性の抽出を行い，各集団行動における選手の役割を反
映する因果性の抽出を行った．これにより行動同士の因果性を考慮する事で行動軌跡のみ
から各々の集団行動を表現するようなパターンを自動的に抽出する事が可能となった．
一方で，未だ行動の関係として選手が完全に知覚していないような後方の選手の影響な

どが捉えられている場合もあり，選手による他の選手の意図推定に関係ない偶然の前後関
係を捉えてしまっている可能性も残されている．これは実試合における再現性の問題で，
現実的な現象を対象する程当然なことではあるが同じ行動が起きる可能性は限りなくゼ
ロに近づく．対策は三通り挙げられ，一つ目は「問題中の変数の粒度をコントロールする
事」，二つ目は「再現性の高い環境を作る事」，そして三つ目が「問題そのものを抽象化
する事」である．ただしこの三つはお互いに組み合わせる事も必要と考えられる．
一つ目の「問題中の変数の粒度をコントロールする事」に関しては，本研究の行動モデ

ルによる行動の分節化，さらに行動間の因果性という統計量による表現を行ってきた．す
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なわち，変数の組み合わせによる再現性の低さの問題に対して，得られる値に対して一定
のレベルで抽象化を施す事により，同一とみられるパターンの数を増やすことである．最
初から離散化されたアノテーションデータなどを用いる事により，抽象化された問題を対
象として分析を行うのも一つの手ではあるが，そもそもアノテーションデータは等は人手
により恣意的な解釈が含まれており，あえてより粒度の高いデータからパターンを抽出す
る事によって実際に人間が行っている抽象化に近付くというのが本研究の立場であった．
しかし粒度が高ければ高い程良い分けでは当然あり得ず，むしろ抽象化の方策がどのよう
な階層になって，どこを中心として考慮していくべきか分からなくなってきてしまう．こ
の事については，様々なレベルでの分析を行いそこで得られた知見を柔らかい制約として
より上位または下位の分析に用いることが重要だと考えられる．行動間因果性のような統
計量による表現は今後シミュレーションと実際の行動を比較する時等に，直接行動レベル
で比較するのではなく統計量のレベルで比較する事が可能である事が利点となる．今後，
解析手法を洗練させる事で具体的な集団行動の表現手段として利用される事が期待される．
二つ目の「再現性の高い環境を作ること」に関しては，本研究は仮想環境を構築する事

で対策を行っている．すなわち，データにもとづきほぼ完全に同じ状況を作り出せる環境
を作る事で同じ状況での行動を分析する事である．一方で，どこまで現実に近づけた環境
にすべきかを注意深く選択する必要がある．三つ目の問題そのものの抽象化にも関わるが，
本質を見失わないレベルで環境の近似を行わなければならない．現実世界に近く再現性の
高い環境という点では仮想環境を用いる方法は多くの利点がある．特に，ロボット等では
困難である複雑なインタラクションをシミュレーションし，それに没入する形で実験を行
える点で仮想環境は多くのメリットがある．今後よりモデルを考えて実際に被験者とイン
タラクションをさせるにあたって，どのようなレベルが必要であるかを検証していく必要
がある．
三つ目の「問題そのものを抽象化する事」は本研究は現在手をつけておらず，先行研究

で得られる知見を参考にしているのみであるが，多くの場合において問題の本質的な部分
のみを抽出する事で問題を単純化し，問題の全体を見回せるようにする事が重要である．
また，エージェントを構築して人と同程度の行動を実現する構成論的アプローチで問題に
取り組む際にも問題が複雑であればある程，エージェントによる人の行動の再現が難しく
なってくる．問題の抽象化は再現性の確保と，エージェントと人間を直接比較する事がで
きる点で重要であり今後考えていくべき問題である．

7.3 仮想環境を用いた視線行動に関する協調パターン獲得実験
三つ目の研究として，視線行動に着目した仮想環境を利用した概念獲得実験を行い，学

習フェーズを経る事で被験者の視線行動の分散が下がる事を確認した．現在は既存の時系
列データに基づいてエージェントの行動を作成しているため，視線行動と移動行動が乖離
してしまう問題を抱えている．さらに，自ら移動行動をする事ができないため，現在のま
までは目的に基づく共有概念を獲得する事は困難だと考えられる．今回一場面と少なくは
あるが，その場面における幾つかのフェーズにおける被験者行動の違いを確認する事がで
きたため，今後実験を行うにあたって，一連の長い場面でなく，共有概念が使用されてい
ると考えられる短時間の区間を複数用意することも検討している．またデータを基にした
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モデルベースで行動するエージェントとのインタラクションを実現する事によって，被験
者とエージェントの相互作用を残しつつ共有概念から推定される集団行動に誘導する事等
も今後のさらなるモデルの改善に関する発展として期待される．

7.4 協調課題パターンタスクを用いた協調行動の分析とモデル構築
四つ目の研究として，共通目標に対する協調行動の内部過程の分析のため協調課題パ

ターンタスクを構築し行動実験における被験者行動分析及びモデル構築を通じたエージェ
ントシミュレーションを行った．結果として，協調のパターンを想定する事で行動決定過
程のモデルを構築し，目標選択の際の自己優先的な振る舞いや意図推定の有無による戦略
の差異を明らかにした．今回はエージェントのみのシミュレーションのみを行ったが，さら
に人とエージェントに対して同時に課題を行う事で集団内での一部の戦略を固定した場合
にどのように戦略が切り替わるかなどの分析ができると考えられる．また被験者行動の中
には，他者を明示的に誘導するような行動として特定の位置から想定される目標パターン
の中から行動を通じて不確実性を減少させるような行動がありうる事から，今後更にエー
ジェントモデルとしても他者視点における自己行動の不確実性の推定を含めたモデル化を
行なう事で，人集団での行動における内部過程をより詳細に分析する事ができると考えら
れる.
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人間の協調的集団行動における行動決定に関して，球技における実行動データと協調課
題を用いた分析及びモデル構築を行った．本研究では，集団の意図の共有を行うトップダ
ウンと，それぞれの行動に基づき状況に応じて動的にお互いの意図を推定しそれを調整す
るというボトムアップの過程を持つという共有概念を中心としてモデルを考え，それがど
のような形で表現されるのか，またどのように利用され，獲得されるのかについてそれぞ
れ研究を行った．
第一の研究では，動画をもとにしたフレーム単位での定性的分析により，パスの場面を

少数のパターンに分類し，また，選択されたレシーバがボールホルダーの視線方向を中心
として三人以下に収まるという結果を得たため，ボールホルダーの視線方向に対して重み
付けをした後に最も近い敵と味方選手をパスの判断の際の考慮対象とする視線フィルタを
作成した．視線フィルタと多クラスロジスティック回帰を組み合わせたモデルで実際のパ
スの場面を学習することで，パスを出す瞬間の静的な場面では 9割以上の高精度で実際の
レシーバを予測できるという結果を得た．さらに，定性的分析によって得たパスの分類に
適合するような定量的な結果を学習したモデルパラメータから逆に得られた．これにより，
パスの意志決定におけるボールホルダーの視線の参照方向をもとにした少人数から実際の
レシーバ選択が行われることを明らかにした．また，動的な場面におけるモデルの妥当性
を評価するため，Robocup 2D Simulationの仮想環境を用いて，エージェントにモデル実
装し検証を行った．その結果としてボールホルダーのモデルに基づくレシーバ決定だけで
なく，周囲の味方選手がモデルに基づきボールホルダーの意志決定を推定することで自分
自身がレシーバに選ばれるかという判断，また現在のボールホルダーがモデルベースで選
ぶレシーバに対してモデルによる推論を行っていくことで，再帰的にゴールに達するまで
のパスの連鎖を実現するような行動を実装し，動的なシミュレーション環境でもある程度
までは有効に機能することを確認した．この結果は，当初の目的であった個人の行動から
集団の行動が創発する例として，パス行動を一つの要素としてその再帰的なレシーバ選択
によって集団行動が生成できることを検証できたと考えられる．
第二の研究では，ハンドボールのモデル試合のデータを利用し，選手のトラッキング

データから速度，加速度，移動方向の変化量を抽出し選手行動と定義した．そして潜在変
数の数をデータの統計的性質に基づき自動的に決定するノンパラメトリックベイズ手法を
用いた階層ディリクレ過程隠れセミマルコフモデルによって選手行動の数，その継続時間，
遷移確率等をデータから学習し，推定を行った．結果として動画像をもとに離散化された
選手行動を確認した所，歩行，ランニング，ダッシュ，踏み込み等の突発的な行動のよう
なある程度のまとまりを持つ行動への分節化が行われるという結果を得た．そして，妥当
性を検証するために作業仮説として，『選手毎の時系列を独立に分節化したとしても，試合
の中で使われる大まかな行動は似るため，分節化した行動の多くは選手間で類似したもの



第 8章 結論 66

が得られる』という仮説を立て，モデルの出力分布をそのパラメータ空間に投影した．そ
の結果，選手全員が持つ行動にはパラメータ空間においても選手全員分の行動が集まり，
人間の判断による分類に近い分節化が確かめられ，その妥当性が得られた．そこで，次に
選手行動間の因果性を見るために，予めコーチ一人の判断による集団行動のアノテーショ
ンを時間窓として，時間遅れを扱うことのできる delayed Transfer Entropyを用いること
で，それぞれの時間遅れでの全選手の組み合わせの因果性を抽出した．結果として，集団
行動毎にボールが回る前において，ボールが回っていない側の選手がボールの回っている
選手の行動に因果性を受けるというような選手の役割を反映するような分析結果が得られ
た．結果としてボールホルダー以外の全選手の行動の関係性を，移動エントロピーによっ
て定量的に明らかにすることができている．
第三の研究では，集団行動の例としてサッカーにおけるパスに関する協調パターン，ま

た選手の瞬時の判断が現れると考えられる視線行動に着目し，協調パターンの学習実験を
行った．具体的には実際の試合の選手のポジション・トラッキングデータをもとに協調行
動を仮想環境で再現しヘッドマウントディスプレイを用いた没入性の高い実験環境を用意，
協調パターンの共有があるとみられるパス行動を含む特定の場面を被験者に繰り返し提示
する事によって学習前後における視線行動の変化の分析とその評価を行った．　結果とし
て，学習を経た後の事後のフェーズにおいて被験者の視線行動の分散が明確に減少するこ
とが見られ，さらに試合の攻撃場面での序盤からしかけやつくりといった場面ごとの学習
の違いもある程度明らかになった．また特にボールを受ける直前に分散が小さくなった事
が見られ，被験者はボールを受けるためのパスの協調パターンを獲得したと考えられる．
今回の結果は今後さらに場面を増やし実際の学習システムを構築，検証する上で有用であ
ると考えられる．
第四の研究では，協調課題を用いた実験を通じた分析から，課題の初期では被験者は新

規パターンを数多く選択し，その後で被験者のうち少数が他の被験者の選択しているパ
ターンに合わせるという戦略の変化が見られた事，また計算的に最短到達ステップとなる
ような目標パターンを相互に推定する事で意図の誤推定を回避している事が考えられた．
そこで，最適行動を通じて多数決戦略を基本とするエージェントモデルを構築し，シミュ
レーションを行う事で自己優先性や意図推定の有無に関する戦略の差異を明らかにした．
今後は今回得られた結果を基に，集団における個人の情報処理のモデルの構築を行う事

で実際に共有概念が獲得される過程をより詳細に理解できるようにさらなる分析，モデル
構築，シミュレーションを行っていく．人間の理解の観点からは，今回のモデルにおけるパ
ラメータの有効性や聴覚等の他のモダリティに関しても認知科学や心理学，スポーツ科学
の知見などをもとに検討していく．また発展の観点からは，競技におけるデータ分析や認
知訓練への応用や，暗黙的に人の意図を推定して柔軟に協調する事が可能な社会的ロボッ
トや協調エージェントの構築への応用が期待される．
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付録A

以下に参考として実試合の分析表を掲載する．

Scene Team Frame Time Player Action
1 川崎 F 8214 0:04:34.040 C(右から 2 列目下部) パスを待ち手で合図
1 川崎 F 8214 0:04:34.040 B(右から 3 列目下部) 周囲を見て C を確認
1 川崎 F 8221 0:04:34.270 A(右から 5 列目下部) 敵選手のパスミスを受け取り B へパス
1 川崎 F 8224 0:04:34.370 敵 (右から 4 列目下部) A のパスを見て攻撃から守備に移り

方向転換
1 川崎 F 8228 0:04:34.500 C(右から 2 列目下部) B からのパスを予測しフリースペース

へ移動
1 川崎 F 8247 0:04:35.140 B(右から 3 列目下部) すぐさま右サイドの C へ間髪をおかず

にパス
1 川崎 F 8287 0:04:36.470 D(右から 1 列目下部) C が受け取ったのを確認し，ボールを

受け取
る為に前方へ走り込む

1 川崎 F 8303 0:04:37.010 敵 1(ゴールから左に 1 列目中央) D を確認，コースをつぶす為に前進
1 川崎 F 8322 0:04:37.640 D(ゴールから右に 3 列目中央) C を確認
1 川崎 F 8319 0:04:37.540 C(ゴールから右に 1 列目下部) D へのコースが無理だと判断．C が B

ともコンタクトをとる
1 川崎 F 8336 0:04:38.110 C(ゴールから右に 1 列目下部) 前方向からくる DF をかわす
1 川崎 F 8402 0:04:40.310 B(ゴールから右に 3 列目下部) C からボールを受けるためにフリー

スペースへ走り込む
1 川崎 F 8417 0:04:40.810 C(左から 3 列目下部) 走っている B の動きを予測
1 川崎 F 8422 0:04:40.980 C(左から 4 列目下部) 進行方向への DF のプレスの強まり

から B へのパスをしボール逃がす
1 川崎 F 8422 0:04:40.980 D(左から 5 列目下部) B のコースを確保するために敵を引きつ

ける (B のゴールへのコースがフリーに)
1 川崎 F 8457 0:04:42.140 B(左から 4 列目中央) ボールを受け取った B はそのまま

走ってシュート (ただし失敗)
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2 C 大阪 17021 0:09:27.900 A(右から 3 列目中央) 敵が別の敵からスローインを受けてキック
したボールをヘディングで前方に流す

2 C 大阪 17027 0:09:28.100 A(右から 3 列目中央) さらに攻めていくために前方へ自分自身も
走っていく

2 C 大阪 17038 0:09:28.460 敵 1(左から 1 列目下部) A のヘディングによって移動するボールを
追って守備に回る

2 C 大阪 17045 0:09:28.700 C(右から 3 列目下部) (A とほぼ同じラインにいた選手) ほぼ同時
に前方に走り出す

2 C 大阪 17063 0:09:29.300 D(左から 1 列目下部) B(2 列目) のボール確保を予測して，自分が
パスを受けるために走りこむ

2 C 大阪 17067 0:09:29.430 B(左から 3 列目中央) 右手を上げて D とコンタクトをとる
2 C 大阪 17074 0:09:29.660 敵 1(左から 3 列目下部) この合図によって B(3 列目中央) から

D(1 列目下部) へのパスコースを警戒
2 C 大阪 17077 0:09:29.760 B(左から 3 列目中央) A が前に出したボールをサイドから出てきて

確保
2 C 大阪 17077 0:09:29.760 敵 2(左から 3 列目下部) ボール目指して突進する
2 C 大阪 17096 0:09:30.400 敵 1(左から 3 列目下部) 選手 B から D(2 列目下部) へのパスコースを

つぶすために進路に立ちふさがる
2 C 大阪 17103 0:09:30.630 B(左から 4 列目中央) D(左から 2 列目下部) へのコースが無理だと

判断し走ってきていた C(B と同列下部) へ横パス
2 C 大阪 17138 0:09:31.800 D(左から 3 列目中央) 敵 1 と敵 2(左から 3 列目) の背後を走って

いく A(左から 3 列目) を確認
2 C 大阪 17138 0:09:31.800 敵 1(左から 4 列目中央) C(5 列目中央) から D(3 列目中央) へのパス

コースをブロックするため走る
2 C 大阪 17135 0:09:31.700 C(左から 4 列目中央) B からのパスを受け取る．
2 C 大阪 17171 0:09:32.900 C(ゴールから右に 4 列目中央) D(2 列目中央) へパス
2 C 大阪 17191 0:09:33.570 D(ゴールから右に 1 列目中央) C からのパスを受け取る．
2 C 大阪 17223 0:09:34.640 D(ゴールから左に 1 列目中央) A(同列中央) にパス．(その後敵の一人と衝突)
2 C 大阪 17244 0:09:35.340 A(ゴールから左に 2 列目中央) ボールを受け取って前方に走り込む
2 C 大阪 17256 0:09:35.740 A(ゴールから左に 2 列目中央) 走っている最中に E(ゴールから右に 1 列目下部)

を確認
2 C 大阪 17256 0:09:35.740 A(ゴールから左に 2 列目中央) 相手選手が多く集まっている右サイドでなく

フリーになっている E へのパスを決定
2 C 大阪 17287 0:09:36.770 A(ゴールから左に 3 列目中央) 選手 E(2 列目下部) の前方スペースにパス

(A は敵 5 人に囲まれ厳しい状態)
2 C 大阪 17290 0:09:36.870 E(ゴールから左に 2 列目下部) A からのボールを追って走りこむ
2 C 大阪 17390 0:09:40.210 E(ゴールから左に 2 列目下部) A からのパスを受けてシュート (失敗)
2 C 大阪 17430 0:09:41.540 E(ゴールから左に 2 列目下部) シュート

3 川崎 F 17778 0:09:53.150 A(ゴールから左に 3 列目上部) 前方の選手 B(2 列目上部) の前のスペースにパス
3 川崎 F 17822 0:09:54.620 B(ゴールから右に 1 列目上部) 斜め前方の C(3 列目下部) の位置を確認
3 川崎 F 17845 0:09:55.390 B(ゴールから右に 2 列目上部) A からのパスボールを確保
3 川崎 F 17857 0:09:55.790 B(ゴールから右に 3 列目上部) 斜め前方の C(4 列目中央) のスペースにパス
3 川崎 F 17927 0:09:58.130 C(右から 4 列目中央) B からのボールを確保
3 川崎 F 17942 0:09:58.630 C(右から 4 列目中央) 右ななめ前方の選手 D(同列目下部) の前方

スペースにパス
3 川崎 F 17994 0:10:00.360 D(右から 2 列目下部) シュート (キーパーに阻まれ失敗)



付録A 実試合分析表 78

4 川崎 F 35427 0:19:42.040 A(右から 5 列目中央) 敵と味方がもみ合っているところから左
サイドの選手 B(同列上部) にボールを逃がす

4 川崎 F 35451 0:19:42.840 C(右から 3 列目中央) 自分へのパスを予測して小走りで走り出す
4 川崎 F 35465 0:19:43.310 D(右から 3 列目上部) 前方へ走り出す
4 川崎 F 35469 0:19:43.450 B(左から 4 列目上部) A からのパスを受け取る
4 川崎 F 35506 0:19:44.680 敵 1(右から 3 列目上部) B(右 5 列上) から D(右 3 列上) へのパスコースを

予測しそれをつぶすためにコースの入り込む
4 川崎 F 35501 0:19:44.510 B(右から 5 列目上部) C(B より右へ 2 列先中央) へパス
4 川崎 F 35509 0:19:44.780 C(右から 3 列目中央) B(5 上) と D(右 2) の方向に体を開きフリー

スペースでパスを待つ
4 川崎 F 35533 0:19:45.580 C(右から 4 列目中央) B からのボールを受けて間髪を入れずに

D(右 3 上) へとパスを回す
4 川崎 F 35552 0:19:46.210 D(右から 4 列目中央) C からのパスを受け取る
4 川崎 F 35561 0:19:46.510 E(右から 2 列目上部) 相手ゴールに向かって走り出す
4 川崎 F 35571 0:19:46.850 敵 2(右から 1 列目中央) (選手 F をけん制していた (?)) が危機を感じて

自陣のゴール方向へ駆け出す
4 川崎 F 35604 0:19:47.950 F(ゴールから右に 1 列目中央) 相手ゴールに向かって走り出す
4 川崎 F 35619 0:19:48.450 D(ゴールから右に 1 列目中央) ほぼ敵の一人と並んだ状態で敵陣のゴールを

目指してドリブル
4 川崎 F 35659 0:19:49.780 D(左から 4 列目中央) 敵三人に囲まれた状態で，隣にすぐ敵がいる

ため一番近くの F
へのパスを断念

4 川崎 F 35671 0:19:50.190 D(左から 3 列目中央) 敵のプレスが高まってきたため，左サイドで
フリーの E にパス (足元，オフサイドを懸念 (?))

4 川崎 F 35714 0:19:51.620 E(左から 3 列目中央) D からのボールを確保
4 川崎 F 35737 0:19:52.390 敵 2(左から 4 列目中央) ボールを追うのをやめ，ゴールを守るため

ゴール間近に移動
4 川崎 F 35791 0:19:54.190 E(右から 3 列目上部) ボールをコントロールして敵の DF を巻こう

とする
4 川崎 F 35809 0:19:54.790 E(右から 3 列目上部) シュート，しかしコントロールしている間

に敵がゴールに集まってしまったため
うまく狙えずミス

5 C 大阪 69161 0:38:27.640 C(左から 2 列目中央) A のキックを予測，防御から攻撃に転じる
5 C 大阪 69176 0:38:28.140 A(左から 3 列目中央) 敵選手が胸でトラップしたボールを左前の選手

B(同列下部) にパス
5 C 大阪 69176 0:38:28.140 B(左から 3 列目下) A からのパスを予測し，C とコンタクトをとり C へ

のコースを意識
5 C 大阪 69176 0:38:28.140 敵 1(左から 1 列目中央) 選手 C を警戒しつつその前につきながら前進
5 C 大阪 69256 0:38:30.810 B(ゴールから右に 1 列目下部) A からのボールを確保
5 C 大阪 69340 0:38:33.610 B(ゴールから左に 3 列目下部) 敵二人をドリブルでかわしつつ中央へ (一人目)
5 C 大阪 69373 0:38:34.710 B(ゴールから左に 3 列目下部) 敵二人をドリブルでかわしつつ中央へ (二人目)
5 C 大阪 69379 0:38:34.910 敵 1(右から 5 列目上部) C(同列上部) を確認して警戒，マーク
5 C 大阪 69386 0:38:35.140 C(左から 5 列目上部) B に右手を挙げて合図
5 C 大阪 69399 0:38:35.580 C(左から 4 列目上部) B からのパスを想定して前方にダッシュ
5 C 大阪 69400 0:38:35.610 B(右から 3 列目中央) 敵の間で C(右から 6 列目上部) の前のスペース

にパス
5 C 大阪 69417 0:38:36.180 敵 1(左から 5 列目中央) C の突然の走り込みに対応できずあわてて

方向転換し追跡
5 C 大阪 69458 0:38:37.550 C(左から 3 列目中央) B からのパスボールを確保
5 C 大阪 69477 0:38:38.180 C(左から 3 列目中央) 敵 DF がブロックするときにそのまま滑り込み

シュート，そしてゴール


