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サッカーにおけるポジショニングの修正を行う
遺伝的アルゴリズムモデルの提案

神宮司 祐哉1,a) 清 雄一1 田原 康之1 大須賀 昭彦1

受付日 2023年3月14日,採録日 2023年10月3日

概要：サッカーのポジショニングは，少しの違いで失点のリスクが大きく変わるため解釈が難しい．そこ
で本研究では，ポジショニングを数値的に評価する手法（Pitch Risk）を導入した，ポジショニング修正
モデルを提案する．アマチュアの選手の試合後の振り返りでの利用などを想定している．Pitch Riskは，
ピッチの支配状況を示す Pitch Control，ゴールの確率を示す xG，アシストの確率を示す SxAを用いて，
確率計算を基に算出した．サッカー経験者 7人が局面において失点のリスクが高いと回答したエリアとの
JS-divergenceは，Pitch Controlの 118.18に対して，Pitch Riskは 0.14であることから，Pitch Riskは失
点のリスクをより表現できている．ポジショニング修正モデルには GAを用いた．守備側 11選手の距離
と方向の計 22変数を遺伝子とし，評価関数には Pitch Riskを用いた．GAで生成した個体数分ランダム
生成した結果と比較すると，約 3%の数値的改善が生じた．また，11選手分の学習を同時に進めたことで
選手が連動した改善が見られた．モデル改善による精度向上により，ポジショニングの解釈を幅広い人々
に提供できると考える．
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Abstract: The positioning of soccer is difficult to interpret because a little difference can significantly change
the risk of conceding a goal. Therefore, we introduce a method for quantifying the risk of conceding a goal
(Pitch Risk) and propose a model to output the modification of positioning in a phase based on the method.
The model is intended for use by amateur athletes in their post-game review. Pitch Risk is calculated based
on a fundamental rule of probability using Pitch Control, which indicates pitch dominance, xG, which in-
dicates the probability of a goal, and SxA, which indicates the probability of an assist. Pitch Risk is a
better representation of the risk of conceding a goal since the JS-divergence with the areas where the seven
experienced soccer players reported a higher risk of conceding a goal in the phase is 0.14 for Pitch Risk
compared to 118.18 for Pitch Control. We use GA for the Positioning Modification model. A total of 22
variables of distance and direction for the 11 defending players were used as chromosomes, and Pitch Risk
was used as the evaluation function. Improvement of about 3% occurred when compared to the best of
randomly generated. In addition, there was a player-linked improvement due to the simultaneous learning of
11 players. We believe that the improvement of accuracy for the model provides positioning interpretations
to a wider number of people.
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1. はじめに

近年，計算機や分析技術が発達したことにより，スポー
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ツの分野においても分析が行われるようになった．サッ
カーも例外ではなく，各クラブに分析チームが存在するほ
ど戦術分析が浸透している．戦術分析には，試合から得ら
れる非常に多岐にわたる情報が用いられ，様々な事象が分
析の対象となっている．過去の試合のデータを用いた戦術
の推定 [1]や，プレーのデータを用いてプレーの評価 [2]，
トラッキングデータを利用した選手の動きの予測 [3]，さら
にはそれらを組み合わせることでさらにサッカーにおける
分析の発展 [4]を試みるなど，その例は枚挙に暇がない．
選手のポジショニングも戦術分析の情報になる．ポジ

ショニングは，近年注目されている「ポジショナルプレー」
に代表されるように重要性が増している．一方で，味方や
相手との位置関係，ピッチ上の位置などが少し違うことで
失点のリスクが大きく変化するため，考慮することが多く
解釈が非常に難しい要素である．
ポジショニングに関する研究として，Pitch Control [5]

があげられる．これは，選手の位置などの情報からピッチ
上における選手の優位性を可視化できるモデルであり，一
目でピッチ全体の有利不利が分かる点で有用である．Pitch

Controlに基づいて守備側のポジショニングについて考え
る場合，攻撃側が支配しているエリアを減らすようにする
ことで失点のリスクを軽減できる．しかし，攻撃側が有利
なエリアでもゴールやアシストにつながらないエリアでは
失点のリスクが低いため，守備側はそのようなエリアを無
理に減らす必要はない．すなわち，失点するリスクを考慮
に加えることで，守備側のポジショニングについてより正
確に考えることが可能になる．
そこで，本研究ではゴールやアシストなどの試合を決定

づけるプレーに関するデータと選手の位置のデータを組み
合わせることで，守備側の選手のポジショニングの修正を
行うモデルの提案を行う．これを実現するうえで本研究で
は，ポジショニング評価システムとポジショニング修正シ
ステムの作成を行った．ポジショニング評価システムは，
ピッチ上のゴールの期待度を示す xG [6]，ピッチ上のアシ
ストの期待度を示す SxA，先述の Pitch Controlを用いた
ピッチにおける失点のリスクを数値化・可視化する．ポジ
ショニング修正システムは，守備側の選手における移動す
べき距離と方向を個体の遺伝子として用いた遺伝的アルゴ
リズムによって実現した．
本研究の利用例として，局面の振り返りがあげられる．

主にアマチュアのチームを対象と考えており，試合の翌日
のミーティングで失点シーンなどの振り返りを行う際に用
いることで，具体的なポジショニングの修正案がプレー改
善の一助になると考えられる．
本研究を発展させることにより，より多くの人がポジ

ショニングについて理解を深めるきっかけになる．これ
は，プレーヤにとってはサッカーの理解やプレーの向上に
つながり，サポータにとっては観戦をより面白くすること

につながると考える．
2章では本研究に関連する研究の紹介，3章では本研究

の提案手法についての説明を行う．4章では提案手法の実
験詳細とその結果およびそれに対する評価，5章では本研
究に関する考察，6章では本研究のまとめについて述べる．

2. 関連研究

2.1 Pitch Control

Pitch Controlは，ピッチの支配状況を可視化するモデ
ルである．文献 [5]では Pitch Controlを 2つの手法で実現
している．1つ目は「Pass Probabilities model」を拡張し
たものである．Pass Probabilities modelとは，ボールや選
手の地点への到達やボールを相手に奪われる可能性を考慮
して，パスが通る可能性を算出するモデルである．パスが
通るということは，その地点は味方が占有していると言い
換えることができることから，Pass Probabilities modelを
拡張することで Pitch Controlの実現をしている．もう 1

つは「player influence areas」を用いたものである．player

influence areasは，選手の位置と速度によって決定づけら
れるある時刻でのある地点への選手の影響力を基に算出さ
れる領域である．図 1 は 2つの手法によって算出された
Pitch Controlの例である．いずれのアプローチも信頼性
の高い結果を得られるが，前者はすべての地点のすべての
プレーヤの到着時刻を計算するため計算量が多いこと，後
者は player influence areasには限界があるためいずれの選
手にも支配されない白い部分があるという点で差が生じて
いる．

2.2 xG

xGは，expected Goalsの略であり，シュートがゴール
になる確率を表す指標である．シュート自体の評価はもち
ろん，1試合中や 1シーズン中，チームや選手などを対象
に和をとることでチームや選手の評価をすることも可能で
ある．近年は戦況を考察する際に用いられることも多く，
広く知られるようになっている．
確率を表すことから，最大値は 1，最小値は 0である．

xGは目的や変数に応じて様々な算出方法が存在する．一
般的に用いられている方法では，シュートした位置からの
ゴールまでの距離やゴールへの角度に加えて，シュートし
た部位（右足，左足，頭など），直前のパスの種類（スルー
パス，クロスなど），シュートしたときの状況（キーパと
1対 1，セットプレーなど）などが考慮されている．Stats

Perform社が提供する xGのモデル [7]は，過去の試合デー
タから得られる何十万にのぼるシュートを基に先述した要
素を変数として組み込んだロジスティック回帰モデルに
よって構成されている．
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図 1 Pitch Control の例（文献 [5] より）．左：Pass Probabilities model を拡張したもの
右：player influence areas を用いたもの

Fig. 1 Example of Pitch Control (cited from Ref. [5]). Left: Extension of Pass Proba-

bilities model Right: using player influence areas.

図 2 ポジショニング修正システムの概形
Fig. 2 Outline of a system for modifying defender positioning.

2.3 xA

xAは，expected Assistsの略であり，パスがアシストに
なる確率を示す指標である．xGと同様に，和をとること
で選手やチームのパフォーマンスを評価することが可能で
ある．
確率を表すことから，最大値は 1，最小値は 0である．一

般的な xAはパスの種類（スルーパス，クロスなど），パス
の距離，パスを出した位置，パスを受ける位置，パスした
ときの状況（オープンプレー，コーナーなど）といった要
素が変数として用いられている．Stats Perform社が提供
する xAのモデル [8]は，過去の試合データから得られる何
十万にのぼるパスを基に先述した要素を変数として組み込
んだロジスティック回帰モデルによって構成されている．

3. 提案手法

図 2 は提案するポジショニング修正システムの概形で
ある．遺伝的アルゴリズムを用いるうえで，ポジショニン
グを数値的に評価する必要があることから，ポジショニン
グ評価システムの作成も行った．本章では，ポジショニン
グ評価システムとポジショニング修正システムの説明を行
う．以降の説明における，選手の位置や速度などの表現は
特に断りがない限り，LaurieOnTracking [9]に準ずるもの
とする．

図 3 ポジショニング評価システムの概形
Fig. 3 Outline of a system for quantifying the risk of conceding

a goal.

3.1 ポジショニング評価システム
図 3 は提案するポジショニング評価システムの概形で

ある．このモデルは Pitch Control モデル，xG モデル，
SxAモデル，Pitch Riskモデルの 4つから構成されてい
る．Pitch Controlモデルと xGモデルは既存のモデルを
利用し，SxAモデルと Pitch Riskモデルについては新し
いモデルを提案する．本モデルの入力はある局面における
トラッキングデータ，出力は入力された局面から各地点に
ボールが移動したときに 2プレー以内にゴールする確率を
可視化した図である．入力であるトラッキングデータは，
指定した局面における選手とボールの位置を示す 46の数
値 ((11(選手) × 2(チーム) + 1(ボール)) × 2(次元))，選手
の速度と加速度を示す 88の数値 (11(選手) × 2(チーム) ×
2(次元) × 2(種類))，計 134の数値からなるデータである．
以下では，提案するモデルを構成する各モデルの説明を
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行う．
3.1.1 Pitch Controlモデル
Pitch Controlは主に選手の位置の情報を用いて，ピッ

チの支配状況を可視化するモデルである．このモデルの出
力はピッチの支配状況を表す．そのエリアを支配できてい
るということは選手はプレーの選択肢に自由があることに
なり，よりゴールになりやすいプレーを選択することがで
きる．つまり，ピッチの支配度はゴールのリスクに関係す
るため，提案するモデルに欠かせない要素といえる．
入力はある局面におけるトラッキングデータ，出力は 106

× 68の配列である．出力される配列の要素は，106m ×
68mのピッチを 1m × 1mに区切った各エリアに対応して
いる．すなわち，出力される配列はピッチ上の各エリアに
おける支配状況である．モデルには，LaurieOnTracking [9]

で提供されているPitch Controlの算出に関連する関数を用
いた．この関数は 2.1節で述べた Pass Probabilities model

の考え方を用いたものである．以降，この関数の説明であ
る．まず，攻撃側と守備側のそれぞれについて，その地点
から最も近いプレーヤの到達時間を計算する．この到達時
間とボールがその地点に到達する時間，ボールをキープす
るために要する時間を基に場合分けを行う．いずれかの
チームのプレーヤがもう一方のチームのプレーヤが到達す
るまでにボールをキープするのに十分な時間がある，すな
わちいずれかのチームがボールをキープする可能性がない
場合，ボールをキープできるほうのチームは 1，ボールを
キープできないほうのチームは 0を Pitch Controlの値と
して返す．それ以外の場合，ボールをキープしうる距離に
いるすべてのプレーヤを対象に各チームがボールをキープ
する確率を決定し，その合計を Pitch Controlの値として
返す．これらの操作を各エリアに対して行うことで，出力
となる配列が完成する．
3.1.2 xGモデル
xGは，expected Goalsの略であり，ゴール期待値，す

なわちゴールになる確率を示す．ゴールになりやすいエリ
アは守備側が意識的にカバーする必要があるエリアであ
り，守備側のポジショニングを考えるうえでは欠かせない
ため，xGモデルの導入をした．しかし，ポジショニング評
価システムにおいては，一般的に用いられている xGのモ
デルを適用することは難しい．一般的なモデルではパスの
種類やシュートした部位なども変数として用いられている
が，ポジショニング評価システムでは与えられた局面以降
にシュートが生じることから算出時点ではシュートが行わ
れていない．加えて，試合の映像から選手の位置の情報を
得る研究はさかんに行われていることから [10], [11], [12]，
ピッチの位置情報はアマチュアの利用者が得られる可能性
が高い情報だといえる．よって本研究では，位置に関連す
る変数を入力とした xGモデルを用いる．このモデルの出
力はその地点から撃たれたシュートがゴールになる確率を

図 4 xG モデルの出力を可視化した図
Fig. 4 Figure of visualizing output of xG model.

示す．
Luら [6]の論文では xGのモデルとして，以下の式 (1)

が紹介されている．

P (x, θ) =
1

1 + exp(Z)

where Z = 4.03− 2.53θ + 0.12x

+ 0.11xθ − 0.0069x2

(1)

ここで，P (x, θ)はゴールの確率すなわち xG，xはゴール
ラインまでの距離，θは自身と両相手ゴールポストを結ん
だ線のなす角（ゴールとの角度）を表す．この式はロジス
ティック回帰を用いて算出されたものであり，変数につい
てはゴールの決めやすさに関する一般的な特徴から距離と
角度が設定された．ゴールの決めやすさはゴールから近い
ほど上がり，サイドよりも中央，言い換えると自身と両相
手ゴールポストを結んだ線のなす角が大きいほど上がると
いうのは，直感的にも理解が可能だと考える．式 (1)を基
にゴール付近の xGを算出し可視化した図は図 4 のとおり
である．
本研究では xGモデルとして式 (1)を用いることとした．

3.1.3 SxAモデル
SxAは，Simplified expected Assistsの略であり，アシ

スト期待値，すなわちアシストになる可能性を表す．アシ
ストになりやすいエリアは，失点につながりやすいといえ
る．ゴールになりやすいエリアと同様に，守備側が意識的
にカバーする必要があり，守備側のポジショニングを考え
るうえで欠かせない．しかし，先述した xGモデルと同様
の理由で，ポジショニング評価システムにおいて一般的に
用いられている xAのモデルを適用することは難しい．一
方で，xAは xGよりも用いられる機会が少ないことや表
現が複雑であることが原因と考えられるが，先述のとおり
アマチュアの利用者が得やすいと考えられる，位置に関連
する変数のみを用いたモデル作成が行われていない．そこ
で，本研究では位置に関連する変数とそこから得られる情
報を入力とした SxAモデルの作成を行った．
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図 5 SxA モデルの出力を可視化した図
Fig. 5 Figure of visualizing output of SxA model.

本研究のアシストのモデル化は，非線形ロジスティック
回帰によって行った．定義した関数を以下の式 (2)に示す．

P (X,Y,G) =
1

1 + exp(Z)

where Z = α0 + α1X + α2Y + α3G

+ α4XY + α5X
2 + α6Y

2

(2)

この式における可変パラメータは各項の係数 αi（i =

0, ..., 6），損失関数は交差クロスエントロピー，学習方法は
L-BFGS法を用いた．Pappalardoら [13]によって作成さ
れたデータのうち攻撃に関係のあるラベル（Duel，Others

on the ball，Pass，Shot）を有する 2,844,909のプレーデー
タを実験データとして用いた．説明変数はピッチ上の位置
の 2変数 X，Y，その位置から算出される xGを示す G，
非線形対応のためのXY，X2，Y 2 の 6つとした．次数を
2次までとしたのは，表現の自由度を上げつつ，過学習に
もならないようにするためである．また，Gに関する 2次
の項がないのは，GがX，Y を用いて算出されているため
である．1次の項である X，Y，Gには標準化を施した．
学習により得られた式を以下の式 (3)に示す．

P (X,Y,G) =
1

1 + exp(Z)

where Z = − 8.6711− 1.8549X − 0.43116Y

− 0.25692G+ 0.19006XY

+ 0.25621X2 − 0.14462Y 2

(3)

このとき，P (X,Y,G)がアシストの可能性，X と Y が先
述したピッチ上の位置，Gがその位置の xGを表す．また，
学習結果をピッチに反映した画像は図 5 のとおりである．
本研究では SxAモデルとして式 (3)を用いることとした．

3.1.4 Pitch Riskモデル
Pitch Riskモデルは，その局面の直後にその地点にボー

ルがたどり着いたときに 2プレー以内にゴールになる確率
（Pitch Risk）を可視化するモデルである．よって，出力は
Pitch Riskを可視化した図である．入力は Pitch Control

モデル，xGモデル，SxAモデルの出力と局面のトラッキ
ングデータであり，前者は Pitch Riskの算出に必要な変
数，後者は局面の出力に用いられる変数である．
Pitch Risk の算出には確率論の考え方を用いている．

Pitch Control モデル，xG モデル，SxA モデルの出力は
それぞれ確率を表していることことが理由である．Pitch

Riskの算出の式は以下の式 (4)のとおりである．

Pitch Risk = Pitch Control× (xG + SxA× α) (4)

ここで，αは SxAの重みである．右辺の第 1項であるPitch

Controlは該当のエリアでボールを保有できる可能性を表
しており，第 2項は該当のエリアで行われたプレーがゴー
ルにつながる確率を表している．右辺の項は独立の関係に
あると考え，積をとることで Pitch Riskを算出することと
した．SxAの重みは，xGと SxAで確率空間が違うことが
理由で採用した．xGがすべてのシュートが対象であるの
に対して，SxAはすべてのプレーが対象である．アシスト
は意図せず遂行されることが多いため，対象をすべてのプ
レーとした．
算出したPitch Riskの可視化には，LaurieOnTracking [9]

で提供されている Pitch Controlの図示に関連する関数を
用いた．入力の Pitch Controlの値の部分を Pitch Riskの
値を用いることで Pitch Riskの可視化を行った．

3.2 ポジショニング修正システム
このモデルは，指定された局面に対して守備側の選手を

対象に失点のリスクが低くなるようなポジショニングを提
案するモデルである．前提として指定された局面に対する
ポジショニングの修正であることから，選手の位置を大幅
に変えることは考えていない．このモデルは遺伝的アルゴ
リズムを用いて実現した．
遺伝的アルゴリズムのメリットとして，汎用性があげら

れる．サッカーのポジションは最適解を定めることが難し
いため，最適解を明示的に示すことができない．このよう
な問題にも対応可能な最適化手法として，遺伝的アルゴリ
ズムが適しているといえる．加えて，仮にポジションに最
適解がある場合，その周辺も解としてベターといえる．遺
伝的アルゴリズムは最適解に近い解を導くことに長けてお
り，この点においても本研究に適した手法だといえる．ま
た，遺伝的アルゴリズムと同じ母集団ベースの最適化アル
ゴリズムの手法として有名なアルゴリズムとして粒子群最
適化（PSO）があるが，サッカーの文脈では PSOよりも
遺伝的アルゴリズムを利用した文献が多く見つかったこと
から [14], [15]，今回は遺伝的アルゴリズムを採用する．
入力は局面のトラッキングデータ，出力は提案する守

備側の選手 11人における各選手の動く距離（m）と方向
（rad）である．入力であるトラッキングデータは，3.1節で
の説明と同様に，指定した局面における選手とボールの位
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図 6 ポジショニング修正システムの出力における選手の向き．青い
点：攻撃側選手，赤い点：守備側選手，黄色い点：ボール

Fig. 6 Direction of the player in the output of a model to out-

put the modification of positioning in a phase. blue

dots: attacking players, red dots: defending players,

yellow dots: ball.

置を示す 46の数値 ((11(選手) × 2(チーム) + 1(ボール))

× 2(次元))，選手の速度と加速度を示す 88の数値 (11(選
手) × 2(チーム) × 2(次元) × 2(種類))，計 134の数値から
なるデータである．また，出力における各選手の方向の値
は，図 6 の示すとおり，タッチラインと水平な攻撃方向の
線を基準にして選手の動く方向のなす角とした．
遺伝的アルゴリズムによって求める対象は，守備側の選

手 11人における各選手の動く距離（m）と方向（rad），計
22の変数である．先述のとおり，守備側の選手の位置は
大幅に変えることを考慮していないため，距離 rの範囲は
0 ≤ r < 2とした．また，方向 θについては 0 ≤ θ < 2πと
した．
以下では，モデルの詳細について説明する．

3.2.1 評価関数
評価関数には，ポジショニング評価システムを利用する．

このモデルの出力は，入力された局面から，ピッチを 1m

× 1mに分割した各グリッドにボールが移動したときに 2

プレー以内にゴールする確率を可視化した図となっている
が，その過程で各位置における Pitch Riskの算出を行っ
ている．よって，ポジショニング評価システムを用いるこ
とで，その局面におけるピッチ上の各地点における失点
のリスクを数値化できている．各地点における Pitch Risk

の合計値は局面における失点のリスクを示すことから，ポ
ジショニング修正システムを評価値に用いた．評価値の算
出は，以下の 2段階で行われる．まず，局面における守備
側の選手の位置に評価対象である 22変数を反映すること
で選手の移動を行う．続いて，選手の位置から Pitch Risk

の算出を行い，各セルの合計値を算出する．この評価値は
失点のリスクを示していることから，守備側のポジショニ

ング改善を目指す本研究では低いほうが優れていることに
なる．
3.2.2 選択
選択にはルーレット選択を採用した．ルーレット選択

は，評価値に応じて個体が選択される確率を設定する手法
である．ある個体の評価値をその世代におけるすべての個
体の評価値の和で割った値がその個体が選択される確率で
あり，評価値が高いほどその個体は選択される可能性が高
くなるため，次の世代に残りやすくなる．本研究における
評価関数は値が低いほうが優れているため，そのままルー
レット選択に適用すると正反対の結果が生じることにな
る．そのため，選択の際に用いる場合は逆数をとることで
最大化問題を扱う形で対応する．また，評価値の差分が個
体の選択される確率に及ぼす影響を大きくするために，評
価値の逆数に対するその世代の最小値との差を確率の設定
に用いた．以上をふまえた個体 iが選択される確率 piの算
出式を以下の式 (5)に示す．

pi =
1

ei−emin∑
1

en−emin

(5)

このとき，eiは個体 iの評価値，eminは世代の評価値で最
小の値である．
3.2.3 交叉
個体は 22変数で構成されているが，各選手の動きを示

す 2 つの変数（距離と方向）を 1 つのセットとして，11

セットからなると考える．まず，選択により 2つの個体を
選ぶ．続いて，11セットのうちランダムに選ばれた 5セッ
トを該当するセットごとに個体間で入れ替える．これによ
り，2つの新しい個体が生成され，交叉が完了する．
3.2.4 突然変異
個体は 22変数で構成されているが，各選手の動きを示

す 2 つの変数（距離と方向）を 1 つのセットとして，11

セットからなると考える．突然変異は 1つの個体に対して
行われる．まず，11セットのうちランダムに 1 5セット選
ぶ．そして，選ばれたセットについて，3.2節で述べた制
約（0 ≤ r < 2, 0 ≤ θ < 2π）を満たすようにランダムに生
成されたセットに置き換える．これにより，1つの新しい
個体が生成され，突然変異が完了する．

4. 評価

実験データには，Metrica Sports Sample Data [16]で提
供されているデータを用いた．このデータは，過去のサッ
カーの戦術分析に関する研究 [3]などでも用いられている
オープンデータであり，実際に行われたプロの試合，3試
合分についてのトラッキングデータが含まれている．この
うちの 1試合から適当な時間帯のシュートにつながる局面
を 5つ抽出して，実験データとして用いた．
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図 7 ポジショニング評価システムの出力例．青い点：攻撃側選手，
赤い点：守備側選手，黄色い点：ボール．青いエリアほど失点
のリスクが高いことを示す

Fig. 7 Examplae of a model for quantifying the risk of con-

ceding a goal. blue dots: attacking players, red dots:

defending players, yellow dots: ball; blue areas indicate

high Pitch Risk.

図 8 主観評価実験の結果の例
Fig. 8 The result of the subject evaluation experiment.

4.1 ポジショニング評価システム
式 (4)における変数 αについて，アシストの影響が最も

適当に反映されている値として，α = 10と設定した．
このモデルの出力例を図 7 に示す．
また，ポジショニング評価システムの評価を行うために，

主観評価実験を実施した．本章の最初に先述したとおり，
Metrica Sports Sample Data [16]で提供されているトラッ
キングデータから 5つのシュートにつながる局面を選び，
サッカー経験者 7人に対して，それぞれの局面について，
2，3プレー以内に得点につながりそうだと思うエリアを選
択してもらった．エリアは複数回答可能とした．
アンケートの結果の一部を図 8 に示す．これは，図 7 と

同じ局面に対する回答結果である．
ポジショニング評価システムの出力の妥当性を評価する

ために，主観評価実験の結果との類似度を確認する．主観
評価実験の結果との類似度が高いということは，サッカー
経験者が考える危険なエリアを表現できているということ
になり，ポジショニングの数値化・可視化の実現に近づけ

表 1 各モデルの出力と主観評価実験の JS divergence

Table 1 JS divergence between the result of the subject eval-

uation experiment and the output of each model.

モデル
ポジショニング
評価システム

Pitch Control

JS-divergence (↓) 0.14 118.18

ているといえる．
評価の基準には，JS divergenceを採用した．JS diver-

genceは，確率分布の類似度を示す指標である．それぞれ
のモデルは尺度が異なることから，平均二乗誤差や平均絶
対誤差のように単純に値の差を比べることは失点リスクの
類似度を測ることにつながらない．そこで，分布の類似度
を求めることで，リスクが高いと判断される部分の一致度
を求めることができ，ポジショニング評価システムの評価
につながると考えた．
評価対象はポジショニング評価システム，Pitch Control

である．結果を表 1 に示す．この値は，主観評価実験で
扱った 5つの局面における各モデルの出力と主観評価実験
の結果におけるボールがあるほうのピッチ半分を対象とし
た JS divergenceの平均値である．ポジショニング評価シ
ステムは，Pitch Controlよりも主観評価実験との類似度
が高いことから，ポジショニング評価システムは失点のリ
スクを再現できているといえる．

4.2 ポジショニング修正システム
実験データには，本章の最初に先述したとおり，Metrica

Sports Sample Data [16] で提供されているトラッキング
データから選ばれた 5つのシュートにつながる局面を用い
た．これは，主観評価実験に採用した 5局面と同様のもの
である．
モデルの詳細について改めて説明する．3.2節で述べた

とおり，個体は守備側の選手 11人における各選手の動く
距離 r（m, 0 ≤ r < 2）と方向 θ（rad, 0 ≤ θ < 2π），計
22の変数の組である．また，初期個体生成は一様乱数に
よるランダム生成で行われ，1世代の個体数は 100，世代
数は 100，選択についてはルーレット選択，交叉の確率は
0.3，突然変異の確率は 0.1とした．加えて，評価関数につ
いては，3.1節におけるポジショニング評価システムを採
用した．
また，比較実験としてランダム生成を行う．ポジショニ

ング修正システムで生成した個体数と同じ数，すなわち
100 × 100 = 10000の個体を生成し，最も評価値が低い個
体をランダム生成の出力として採用する．
結果を表 2 に示す．表 2 は，用意した各局面における，

元の局面の評価値，ポジショニング修正システムの出力を
反映した場合の評価値の 5回分の平均，ランダム生成の出
力を反映した場合の評価値の 5回分の平均を表している．
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表 2 各モデルの出力を反映した局面ごとの評価値（低いほうが優性）
Table 2 Evaluation value for each phase reflecting the output

of each model (lower value is superior).

局面 1 局面 2 局面 3 局面 4 局面 5

元の局面 89.94 101.79 52.68 63.72 104.01

提案システム 78.65 80.62 44.20 31.79 85.99

ランダム生成
（最良/1 万個体）

80.86 82.48 46.08 32.38 90.97

表 3 t 検定の結果
Table 3 The result of t-test.

自由度 t 値 境界値
4 3.19 2.13

図 9 局面 2 における元の局面の評価を反映した図
Fig. 9 Figure of original phase.

図 10 局面 2におけるポジショニング修正システムの出力を反映し
た場合の評価を反映した図

Fig. 10 Figure of the phase reflecting the output of the pro-

posed model.

また，ポジショニング修正システムがランダム生成より
優れているかを確認するために表 2 の値を用いた t検定を
行った．帰無仮説を「ポジショニング修正システムの評価
値とランダム生成の評価値に差がない」とし，有意水準 5%

として行った片側検定の結果を表 3 に示す．t値が境界値
を上回っていることから帰無仮説は棄却され，ポジショニ
ング修正システムの評価値とランダム生成の評価値に差が

図 11 局面 2におけるランダム生成の出力を反映した場合の評価を
反映した図

Fig. 11 Figure of the phase reflecting the output of random

generation.

ある，すなわちポジショニング修正システムのほうが優れ
ていることが示された．
加えて，結果を可視化した図として，図 9，図 10，図 11

を示す．図 9，図 10，図 11 はそれぞれ，局面 2における，
元の局面の評価を反映した図，ポジショニング修正システ
ムの出力を反映した場合の評価を反映した図，ランダム生
成の出力を反映した場合の評価を反映した図である．

5. 考察

5.1 実験の妥当性について
5.1.1 実験データ
各選手のプレーを画像から特定する（シュートをしてい

るのかパスをしているのかなど）のように正解データが容
易に取得できるタスクでは，機械的に多くのシーンについ
て評価を行い，平均的な精度を出すことが可能である．し
かし，ゾーンごとの失点リスクを特定して可視化するタス
クや各選手のより良い行動を提案するタスクのように，正
解データを用意することが困難なタスクの場合，人が時間
をかけてその判断を行う必要がある．そのため，評価に用
いるシーンの数を限定する必要が生じる．サッカーに関す
る研究分野では，5個程度のシーンに対して評価を行うこ
とも多く行われている．
たとえば，Seebacherらは試合中のチーム状況を検索・

比較するための新しいビジュアル分析デザインを提案して
いる．彼らは，専門家たちに 3つのシーンを見せて提案手
法の評価を行った [17]．Abeらは，強化学習を用いてサッ
カーエージェントの協調行動を促す研究を行い，2つまた
は 3つのシーンについてエージェントの振舞いを解析して
評価した [18], [19]．Yaoらは，選手の動きの軌跡を可視化
する方法を提案した．彼らの研究はサッカーに限定したも
のではないが，評価は 7つのシーンについて行われた [20]．
Allegreらは，サッカーにおける空間所有モデルの可視化
手法を提案している．評価は 2つのゴールシーンに対して
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行われた [21]．
このように，人が判断を行う必要があるサッカータスク

においては，2–7個程度のシーンに対して評価が行われる
ことがある．本論文ではこれらの既存研究と同様に，5個の
シーンに対する評価を行った．これら 5個のシーンはまっ
たく別の時間帯から取得されたものであり，状況として独
立している．また，4.2節に記述したとおり，5個のシーン
に対する評価結果では統計的に優位な差が得られている．
しかし，より多くのシーンで評価を行うことが望ましいた
め，多くのシーンに対する評価については課題である．
5.1.2 評価方法
本研究の評価は，与えられた状況からの改善を指標とし

たが，理論値との比較という方法も考えられる．しかし，
サッカーというスポーツの性質上，真の理想状況すなわち
理論値を定義することは大変困難なことである．実際，過
去の論文でも状況改善による評価が行われており，理論値
との比較という形での評価は行われていない．
たとえば，Marutensらは論文内で選手の影響力を表現

する手法を提案している．この手法の評価は既存手法との
比較と設定した評価値によって行われており，理論値との
比較は成されていない [22]．
このように，理想的な状況の定義が難しいサッカーとい

う研究分野においては，理論値との比較ではない形での評
価が行われている．本論文ではこれらの既存研究と同様
に，理論値を用いない形での評価を行った．

5.2 ポジショニング評価システムに関して
ポジショニング評価システムは，Pitch Controlから得ら

れるピッチの支配状況に関する情報と，xGと SxAから得
られる得点につながる確率を基に局面における失点の可能
性を算出する仕様である．前者は局面の状況を表し，後者
は局面によらずゴールにつながる可能性を表している．失
点の可能性という単純に数値化することが難しい情報を，
局面の情報と一般的な情報という形でタスクを分割するこ
とによって表現の質を向上させることができたと考える．
ポジショニング評価システムの出力と主観評価実験の結

果を比較すると，ポジショニング評価システムで高い値が
出力されているエリアと主観評価実験における回答が集中
しているエリアが一致する部分があった．ゴール前の攻撃
チームが走りこんでいるエリア，アシストにつながりそう
なゴール脇のエリアでその傾向があることが分かる．一方
で，図 7 と図 8 においてはペナルティスポット付近が該当
する，選手の動きや向きとは逆方向のエリアの出力は，ア
ンケートでは失点のリスクが高いとされていなかった．
ポジショニング評価システムを構成する各モデルの精度

については改善の余地があると考える．Pitch Controlモ
デルは，運動学を基に算出されるその地点への到達可能性
によって算出されることから，選手が行わないであろう非

現実的な行動も考慮されている．たとえば，進行方向を急
激に変更する動きがあげられる．特に，背後への動きは明
確な意図をもって行わないと不自然な動きであることから，
予測の時点では非現実的になると考えられる．モデルの出
力にも，選手の動きや向きとは逆方向のエリアの出力が主
観評価実験の結果と一致していないという点でこの傾向が
見受けられる．これに対しては，実データから得られる選
手の動きの傾向などを含めることで，より現実的な表現に
なり精度を上げることが可能だと考える．文献 [22]では，
データドリブンな選手の動きのモデル化が紹介されている．
これは，選手の過去の動きから可動範囲を学習することで
モデル化している．このようなモデルを Pitch Controlモ
デルとして導入することで，より現実的なピッチの支配状
況の表現が可能になる．SxAモデルは，過去の試合データ
を基にアシストの可能性を算出するモデルだが，データの
偏りが原因として考えられる，精度が不十分なエリアが存
在する．その一例がゴールライン付近で，SxAの出力が高
いエリアが集中している．ゴールライン付近はその周辺と
比べてプレーやアシストの数が少ない．この差を埋めるた
めにモデルが予測した結果，それまでの傾向でゴールに近
いほうが SxAの値が高いことからゴールライン付近もそ
の値が高くなったと考えられる．サッカーにおけるメタ知
識を用いて新たなパラメータを追加することで，SxAモデ
ルの精度をさらに高めることが可能だと考える．ボールホ
ルダがゴールライン際でプレーする際，ゴール方向に向い
ていれば攻撃側はゴール前にクロスを入れられる可能性が
高く，必然的にアシストの可能性も高くなる．一方，ボー
ルホルダがゴールに背を向けるような状況の場合，守備側
はプレッシャをかけることで外側に追い出しやすくなるた
め，一転してアシストの可能性は低くなる．このように，
サッカーで前提となるような知識から必要なパラメータを
導き出し，それをモデルに加えることが SxAのモデルの
改善への近道だと考える．
また，ポジショニング評価システムで前提としているプ

レーヤは，一般的なチームの一般的なプレーヤである．本
研究の設定では選手の最大スピードは選手によらず一定，
「ドリブルをしがち」や「リスクの低いパスを選択しやす
い」といった選手のプレー選択の傾向などは反映されてい
ない．すなわち，チームやプレーヤの個性をいっさい考慮
していない．実際の試合では，先にあげた要素以外のチー
ムのプレースタイルや体力の状態なども局面に影響を及ぼ
しうる．スピードや体力などの比較的数値的に表しやすい
要素については，選手のパラメータとして設定できるよう
にすることで，モデルに反映することが可能である．数値
化については，実際の試合で記録されるものを用いること
が可能だと考える．スピードについては，試合で記録され
た最高速度，体力についてはスプリント数や走行距離の割
合から概算することなどが考えられる．選手のプレーの選
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択傾向やチームのプレースタイルといった明確に数値化す
ることが難しい要素については，新しい指標を作ることで
解決することを提案する．実際の試合データから傾向など
をディープラーニングなどを用いた特徴抽出によってデー
タとして扱える状態にすることで新しい指標として用いる
ことが可能だと考える．

5.3 ポジショニング修正システムに関して
表 2 を見ると，ポジショニング修正システムの出力は元

の局面から状況を改善する結果となっており，ランダム生
成と比較しても優れていることが分かる．22変数の最適化
という複雑なタスクを遺伝的アルゴリズムを用いることに
よって実現できているといえる．
各パラメータを変化させた場合の効果について述べる．

世代数は，増やしたとしても 100世代前後で生じた個体が
最良であることが多かったため，今回の設定で問題ないと
考えられる．交叉，突然変異の起こる確率について，増や
すことによって学習の進みが鈍化する傾向があった．これ
は，その世代の最良個体が残りにくくなることが原因だと
考えられる．交叉，突然変異は既存の個体に変化を加える
操作であるため，次の世代にその世代の最良個体が残る確
率が低くなる．また，一般的に遺伝的アルゴリズムで用い
られる個体の遺伝子は 2値で表現されることが多いのに対
して，本研究における個体の遺伝子は連続値から構成され
ており，交叉と突然変異によるランダムな値の変換による
影響が顕著に表れる．そのため，もともと適応度の高い個
体が適応度の低い個体になることが比較的起こりやすいた
め最良個体が残りにくくなると考えられる．
図 10 と図 11 を比較すると，提案手法–修正の出力の傾

向として，攻撃側の選手へのアプローチと守備側の選手の
連動が見受けられる．前者は，攻撃側の選手に対して守備
側の選手が近づくことで，攻撃側の選手のプレーの幅を狭
めることができ，結果として失点のリスクを低減させるこ
とにつながっている．後者は，守備側のある選手が動くこ
とで生じうるスペースを別の守備側の選手が埋めるといっ
た動き，ディフェンスラインの選手がラインを揃えること
でカバーすべきスペースを効率的に埋めることなどが該当
する．いずれについても，サッカーをするうえで常識的な
内容であるが，正解を探すのが難しい要素である．ピッチ
の状況を反映させた評価関数に基づいて学習を行うこと
で，そのようなことも表現することができたと考える．
改善すべき点として，連続値に対する対応をあげる．先

ほども述べたとおり，連続値に対するランダムな値の変換
は影響が大きく，学習の効率に影響を与えている可能性が
考えられる．CMA-ES [23]のように分布に基づいて値の生
成を行うことで対応することができると考える．

6. おわりに

本研究では，ポジショニングを定量化・可視化すること
を目的として，Pitch Control，xG，SxAを用いたモデル
を提案した．さらに，このモデルを評価関数として用いた
遺伝的アルゴリズムによって，アマチュアの選手の試合後
の振り返りなどを想定した，ポジショニングの修正を行
うモデルの作成を行った．その結果，ピッチの支配状況と
ゴールやアシストの情報を組み合わせることで，より適切
に危険なエリアを表現することが可能なことが分かった．
また，それを用いてポジショニングの修正を実現すること
ができた．一方で，本研究で提案したモデルから考えられ
る失点のリスクが高いエリアとサッカー経験者が考える失
点のリスクが高いエリアには差異があることが分かった．
モデルの改善や精度の向上，実用的な実装を行うことで，
プレーヤやマネージャのポジショニングの理解を深める一
助になることやポジショニングのシミュレーションがエン
ターテインメントとして観戦を盛り上げることにつながる
可能性がある．ひいては，サッカーというスポーツの魅力
を向上させることにつながると考えられる．
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