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ラリーシーンに着目した映像自動要約による
ラケットスポーツ動画鑑賞システム
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概要：本論文では，ラケットスポーツ動画を対象とした映像要約手法に基づくシステムを提案する．既存
研究では重要なラリーのみで構成される要約映像を生成したが，事前に手作業で音響情報をアノテーショ
ンする必要があり実用的な手法ではなかった．そこで本研究では，ラケットスポーツ動画に対する新たな
ラリーシーンの検出方法とラリーの重要度評価尺度およびその鑑賞方法を提案する．提案手法では，画像
特徴量を用いたショットクラスタリングおよびラリーシーンを含むクラスタの自動選定により，高精度な
ラリーシーン検出を実現する．その後，各ラリーのショット中の音響情報を考慮したラリーの重要度評価
を行うことで，ラケットスポーツ動画の中から重要度の高いシーンのみで構成された要約映像の生成を可
能とする．さらに，ラケットスポーツに特化した高速再生機能を用いた動画鑑賞インタフェースを提案し，
試合内容の理解度を保持したまま短時間での動画鑑賞を実現する．
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Summarization Focusing on Rally Scene
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Abstract: In this paper, we propose a video browsing system customized for racquet sports, which reflects
interests of users. The method to summarize video that is composed of important rally shots has been dis-
cussed in a previous research. However, it is not a practical system because the system needs annotation for
auditory events in advance. Therefore we realize automatic rally shot detection based on shot detection and
shot clustering using white line detection method. Then, the system calculates the importance of each rally
shot on the basis of audio features. As a result, the summarized video facilitates users find and review the
information they need. In addition, our method makes it possible for users to create summarized video with
minimal effort. Furthermore, we propose a high-speed playback method customized to racquet sports video
and realize efficient video browsing experience.
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1. はじめに

スポーツ動画鑑賞は動画サイトやテレビを通じて楽しめ

る娯楽の 1つである．その一方で，試合時間が長いため，

動画を鑑賞するには多くの時間が必要となる．特にラケッ

トスポーツの試合はトーナメント形式で行われることが多

いため，同時進行される複数の試合を観るためには録画や

再放送を利用する必要がある．その結果，観たい試合の動
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図 1 研究概要

Fig. 1 System overview.

画を鑑賞するために必要な時間はリアルタイムでの試合鑑

賞に比べて増加してしまう傾向にある．日常生活において

動画鑑賞に費やせる時間は限られており，時間内で試合の

流れをすべて理解しながら鑑賞できる試合の数には限りが

ある．このような観点からラケットスポーツ動画の効率的

な鑑賞方法が必要とされている．

短時間で試合内容を把握する方法として，ニュースや

ウェブ上のハイライト動画の鑑賞があげられる．このよう

な動画の鑑賞は，短時間で試合結果を把握したい場合に有

効である．しかし，ハイライト動画は試合結果を理解する

ための最低限の情報が切り出された内容にすぎないため，

1つ 1つのプレーなど，試合の詳細を理解することができ

ない．さらに，すべての試合に対してハイライト動画が存

在するわけではないため，多くの試合については一試合を

通した通常の方法によってしか鑑賞できない．このような

背景から，動画中の重要なシーンのみから構成される要約

映像を生成する研究が注目されている．特にラケットス

ポーツ動画では，得点シーン 1つをとっても，単純なミス

からファインプレーまで幅広く存在するため，視聴者の関

心を適切にとらえた要約が必要となる．このような問題に

取り組んだラケットスポーツ動画に対する映像要約の既存

研究 [1]では，試合内容を把握するうえで重要なシーンを

ラリーシーンと仮定し，ラリーシーンの検出および要約映

像の生成手法を提案している．しかし，映像要約をするた

めには動画の冒頭 30分程度に手作業でアノテーションす

る必要があり，そのために必要な時間を考慮と，実用的な

手法であるとはいい難い．このため，要約映像を容易に生

成できる新たな手法が必要である．

本論文では，画像特徴量を用いた事前学習を用いないラ

リーシーン検出手法および，ラリーの重要度に基づく自動

映像要約手法を提案する．本論文における要約映像を生成

するまでの流れは図 1 のとおりである．ショット分割を

行った入力動画（図 1，Step1）に対し，ショットクラスタ

リング手法とラリーシーンではコートの白線が映り，カメ

ラが静止している時間が長いという特徴を利用し，ラリー

シーンを抽出する（図 1，Step2）．検出したラリーに対し，

音響情報とラリーの長さに基づき重要度を算出する（図 1，

Step3）．最後に，ユーザが動画を鑑賞する時間に応じてラ

リーの重要度に閾値処理を行い，重要なラリーのみで構成

される要約映像を生成する（図 1，Step4）．また，動画の

解析結果に基づくインタラクティブな要約と，高速再生を

用いることによる試合内容の理解度を保持したままの短時

間鑑賞のためのシステムについても提案する．

2. 関連研究

動画を効率的に鑑賞するための手法は，動画中の重要な

シーンのみを鑑賞する手法と高速再生を利用して動画を短

時間で鑑賞する手法の 2 つのアプローチで研究されてい

る．1つ目の手法はニュースのハイライト映像のように人

手で映像を編集して要約したかのような映像を生成するこ

とを目的としており，これまでにも様々なスポーツ動画の

映像要約に適用されてきた [1], [2], [3], [4], [5]．両角らは野

球中継動画において得点時にテロップが表示される特徴に

着目し，得点シーンを要約する手法を提案した [2]．この

手法はサッカーなど，得点が入るとテロップを表示するよ

うなすべてのスポーツ動画に適用できる点で優れている．

しかし，ラケットスポーツ動画のように得点が頻繁に更新

され，得点の度にテロップが表示されるわけではないよう

なスポーツ動画への適用は困難である．Tjondronegoroら

はホイッスル音，盛り上がり，テキスト情報の有無からハ

イライトシーンを検出し，様々なスポーツに適用できる映

像要約手法を提案した [3]．また，Zhaoらは，放送される

スポーツ動画に含まれるリプレイシーンでは前後にロゴ

ショットが出現する傾向を利用し，様々なスポーツに対応

したリプレイ検出を実現した [4]．ハイライトやリプレイ

はどちらも熟練の編集者が試合の中で特に重要な箇所と感

じたシーンであるため，関心度の高いシーンであるといえ

る．しかし，ハイライトやリプレイは細かなプレー内容に

着目したものであるため，試合全体の流れは考慮しない傾

向にある．つまり，試合内容を理解するための要約映像の
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生成には不向きである．小林らは野球の試合中継動画に対

する要約手法として SNSの 1つ，Twitterのつぶやき数が

多い時間と試合の中継時間を照らし合わせることで，関心

の高いシーンを要約する手法を提案した [5]．この手法で

は，視聴者の応援するチームが活躍したシーンのみの要約

を可能としたが，中継が行われていない時間がある場合や

視聴者の数が極端に少ない場合には適用できないという問

題があった．また，ラケットスポーツ動画へ適用すること

を考える場合，ラケットスポーツのポイントとポイントの

時間間隔が短いという特徴から，つぶやきの盛り上がりが

どのポイントに対しての反応であるかは明確でない．Liu

らは試合中の音響情報とそのラベルを SVMにより学習す

ることで，ラケットスポーツ動画を要約する手法を提案し

た [1]．この手法では，ラリーシーンを高精度に抽出したう

えで，各ラリーの重要度に応じて順位付けをすることで重

要なシーンのみの鑑賞を実現している．しかし，入力動画

に対し 30分程度の音響情報を毎秒ラベリングする必要が

あり，時間的コストがかかるという問題があった．

2つ目の手法は，動画をすべて鑑賞しつつ再生時間を短

縮することを目的としている [6], [7]．この手法では，動画

の内容を認識できる限界の速さで高速再生して動画をすべ

て鑑賞するため，短時間で動画内容を一通り把握できる．

栗原らは，動画中の音響信号を発話区間とその他の区間と

に分類し，発話区間は発話を聞き取れる速さで再生し，そ

の他の区間は動画中の動きを把握できる速さで高速再生す

る手法を提案した [6]．しかし，この手法は発話という観点

に注目しているため，映画などの登場人物の発話が重要と

なる動画が対象となる．そのため，スポーツ動画のように

発話区間がほとんどないような動画には適していない．ま

た，Chengらは動画の再生速度を加速，減速によって調整

しながら動画を鑑賞する手法を提案した [7]．この手法に

よって，ユーザは観たい箇所は重点的に，その他のシーン

は重視する度合いに応じて再生速度を変化させながら鑑賞

することができる．しかし，この手法は動画の構造につい

ての事前知識がなければうまく鑑賞することができない，

毎回同じようなシーンを鑑賞したいとは限らない，観たい

シーンとあまり観なくてよいシーンがいつ現れるか分から

ないため再生速度の制御が難しい，といった問題がある．

ラケットスポーツに関連した研究として，ラリー

中に起きたイベントを検出する手法が提案されてい

る [8], [9], [10], [11]．Tien ら，Chang らのテニス動画の

ラリー中に含まれるサーブやネットプレイといったイベン

トを検出する手法 [8], [9]，Huangらのテニス動画のラリー

シーンからボールの打点を検出する手法 [10]，Chenらの

卓球動画のラリー中のボールと選手を追跡する手法 [11]な

どがあげられる．イベント検出を利用することでラリーの

内容まで考慮した各ラリーの重要度を評価できると考えら

れるが，スポーツごとに最適な検出方法を設定する必要が

あるため，ラケットスポーツ動画全般を対象とした要約手

法の実現は難しい．ラケットスポーツ動画中のイベント検

出を行うためには事前にラリーシーンを検出することが不

可欠である．Zhongaら，Kijakらによるラリーシーン検

出手法では，入力動画に対してショットクラスタリングを

行った後，ラリーシーンを選択している [12], [13]．Zhong

らは物体（選手）の動きや線の検出を用いた手法を提案し

た [12]．具体的には，色特徴量に基づきクラスタリングモ

デルを事前に作成している．しかし，この手法の実現には，

入力動画が持つコートの色と同じクラスタリングモデルを

用意する必要がある．さらに，ラリーシーンを決定する手

法として，各ショットのキーフレーム 1枚に対する線検出

を行っているが，適切なキーフレームを選択できなければ

ラリーシーンに似た別のシーン（リプレイシーンなど）と

の区別が困難となる．Kijakらはテニス動画のショットを 4

つのクラスタに分類し，キーフレームの色特徴量と HMM

によるショットの出現パターンの学習によってラリーシー

ン（一回目のサービスミス，短いラリー，ラリー）およびリ

プレイの検出を行った [13]．しかし，前述したイベント検

出手法と同様に，テニス動画に特化した手法であり，ラケッ

トスポーツの種目ごとに検出手法を変更する必要がある．

以上をふまえ，ラケットスポーツ動画の映像要約を自動

で行うためには，高精度かつ自動でラリーシーンを検出

する手法が必要である．また，再生時間の長いラケットス

ポーツ動画を視聴者が重要なシーンのみに着目してより効

率的に鑑賞するためには，適切な評価に基づく重要なシー

ンの抽出と高速再生による鑑賞時間の短縮という 2つの手

法の長所を統合して利用することができる．本研究では，

ラケットスポーツ全般に対して，事前学習を行わない自動

ラリーシーン検出手法とその重要度の評価手法および，効

率的な鑑賞方法について検討する．

3. ラケットスポーツ動画の構造

本論文で扱うラケットスポーツ動画の構造について記述

する．放送されるラケットスポーツ動画は 3つの区間に分

けられる．表 1 に 3つの区間（放送開始～試合開始前，試

合開始～試合終了，試合終了後～放送終了）それぞれに含

まれる主なシーンを示す．表 1 に含まれるシーンの中で

表 1 ラケットスポーツ動画中に含まれる主なシーン

Table 1 Representative scenes included in racquet sports

video.

区間 主なシーン

放送開始～試合開始前 実況・解説者の会話，選手紹介，

練習風景，客席の様子

試合開始～試合終了 ラリー，コートチェンジ，客席の様子，

リプレイ，コート整備，選手のアップ

試合終了後～放送終了 実況・解説者の会話，客席の様子，

インタビュー，表彰
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試合内容の理解に直接つながるシーンはラリーシーンとリ

プレイシーンであると考えられる．ラリーシーンはつねに

スコアボードが表示されており，かつラリー中の全打球が

含まれる．一方，リプレイシーンではスコアボードが表示

されず，ラリー中の数打しか含まれない．よって，本論文

では試合内容を理解するうえで最も重要なシーンはラリー

シーンであると仮定し，ラリーシーンによって構成される

要約映像の生成を実現する．

4. ラリーシーン検出

Liuらにならい，試合内容を把握する上でラリーシーン

が最も重要であると仮定し，ラケットスポーツ動画中のラ

リーシーン検出手法について検討する．図 2 にラリーシー

ン検出の流れを示す．

4.1 ショット分割

ラリーシーンを検出するために，Liu ら [1] と同様に

図 2 ラリーシーン検出の流れ

Fig. 2 Overview of rally shot detection.

ショット分割およびクラスタリングを行う．しかし，Liu

らが用いたカラーヒストグラム差分によるショット分割で

はフェードによるカットを考慮していないため，隣接する

ショットが誤って同一ショットであると推定されるという

問題があった．そこで，Lianら [14]のピクセル差分，RGB

ヒストグラム差分，ブロックマッチング差分を用いた手法

により，カット点およびフェード区間を検出する．

4.2 ショットクラスタリング

前節の手法により N ショットに分割された動画に対し，

Liuら [1]のクラスタリング手法を用いて，ショットを類似

した色特徴量を持つショットのクラスタに分類する（図 2，

Step1）．クラスタリングは各ショットのキーフレームを用

いて行う．i番目のショットのキーフレームは，等間隔に

抽出した L枚のフレーム ki
l（l = {1, L}）とする（Liuらと

同様に L = 5とした）．抽出した各キーフレームからクラ

スタリングのための特徴量として，HSV特徴量による 256

次元ヒストグラムを作成する（H*S*V=16*4*4）．その後，

i番目と j 番目のキーフレームを用いて，ショット間の距

離を式 (1)により算出する．

SD(si, sj) =
1
2

(
M + M̂

)
(1)

M = min
{

d
(
ki

l1 , k
j
l2

)}
(2)

d(ki
l1 , k

j
l2

) =
1

256

256∑
b=1

|Hi
l1(b) − Hj

l2
(b)| (3)

si，sj はそれぞれ i番目，j 番目のショット，l1，l2 は

ショットのキーフレーム番号，d(ki
l1

, kj
l2

)はキーフレーム

間の距離，Hi
l1

(b)はヒストグラムの b番目のビンの値であ

る．また，M，M̂ はそれぞれキーフレーム間の距離が最小

であること，2番目に最小であることを表す．式 (1)によ

る計算を N ショットのすべてのショットの組合せで行い，

式 (1)を最小とするようなショットの組を類似ショットと

してクラスタリングする．つまり，一度の試行につき 2つ

のショットがクラスタリングされる．次に，新たに生成さ

れたクラスタ nの持つキーフレームのヒストグラムHn
l を

更新するため，式 (4)を適用する．

Hn
l =

Ni ∗ Hi
l + Nj ∗ Hj

l

Ni + Nj
(l = {1, L}) (4)

Ni，Nj はそれぞれ統合する前のショット si，sj が持つフ

レーム数である．式 (1)から式 (4)までの処理を繰り返す

ことでクラスタリングを行うが，処理の終了条件を定めな

ければ式 (1)の距離が最小となるショットどうしをクラス

タリングし続けてしまう．そこで，最終的なクラスタリン

グ回数を設定するための評価式として，クラスタ内・クラ

スタ間分散を基にした Jn，クラスタ数を基にした kn を用

いて式 (5)を定める．式 (5)が最小となる回数を最終的な

クラスタリング回数とする．
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En = Jn + kn (5)

Jn =
∑Kn

c=0 Jc
w

Jinter
=

∑Kn

c=0

∑Nc

i=0 ‖Hi
L/2 − Hc

mean‖∑N
i=0 ‖Hiinit

L/2 − Hmean‖
(6)

Hmean =
1

N ∗ L

N∑
iinit=0

L∑
l=1

Hiinit

l (7)

Hc
mean =

1
L

L∑
l=1

Hn
l (8)

kn =
Kn

N
(9)

Jinter はクラスタリングを行う前の各ショット間の式 (1)

の距離の分散，Jc
w はクラスタ c内の各ショット間の式 (1)

の距離の分散，N，Nc はそれぞれクラスタリングを行う

前の総ショット数，クラスタ c内のショット数，Kl はク

ラスタリングの過程で存在するクラスタ数である．Hiinit

L/2 ，

Hi
L/2 はそれぞれクラスタリングを行う前の各ショットの

持つ中心のキーフレームのヒストグラム（ショットの中心

フレームが最もショットの特徴を表すと仮定した）とク

ラスタ cのクラスタの中心フレームが持つヒストグラム，

Hmean，Hc
meanはそれぞれ各ショットが持つヒストグラム

の平均値とクラスタ c内のショットが持つヒストグラムの

平均値である．また，クラスタリングを行う前のクラスタ

内の分散はすべて 0とする．図 3 に評価式の各項とクラ

スタリングの試行回数との関係を示す．式 (5)は，クラス

タリングが進むにつれて Jl が大きくなるが，kl はクラス

タ数が少なくなるため減少する傾向を持つ．クラスタリン

グの結果，生成されたクラスタは色味の類似したショット

により構成される．ラケットスポーツ動画のショットをク

ラスタリングした場合，選手のアップやラリー，リプレイ，

観客席などのクラスタが生成される（図 2，Step1）．

4.3 ラリークラスタの判別

ラリーシーンの特徴に着目してラリークラスタの自動判

別を行う（図 2，Step2）．初めに，総ショット数に対する

図 3 クラスタ数に対する評価式 El，Jl，kl の変動

Fig. 3 Instances of transition of evaluation function (El, Jl

and kl) for the number of clusters.

ラリーシーンのショット数の割合は 10%以上を占める傾

向があるため，ショット数の少ないクラスタはラリーシー

ンのクラスタではないといえるため候補から除外する．次

に，ショット数の多いクラスタの中からラリークラスタを

選定するため，ラリーシーンには必ず存在するコートの白

線に着目する．しかし，白線の有無のみに着目してラリー

クラスタを判定するだけでは白線の存在するリプレイやそ

の他のシーンとの区別ができない．そこで，各ショットに

映る白線の動きに着目する．ラリーシーンでは選手が大き

く画面から外れるような動きをしない限りカメラは静止し

ているため，一定時間以上白線は同じ位置に映り続ける傾

向がある．一方，ラリーシーン以外ではカメラは被写体を

追いかけるような動きをすることが多く，1つのショット

の間に白線が同じ位置に映っていることは少ない．ラリー

シーン以外でもカメラが動かず白線が同じ位置に映るよ

うなショットも存在するが，そのようなショットはその

ショットを含むクラスタの総ショット数に対して非常に少

ない．以上の特徴をふまえたうえで，各ショットの平均画

像（図 2，Step2.A）を生成すると，ラリークラスタ内の

ショットから生成した平均画像からは白線が検出される確

率が高くなる．表 2 に，約 2時間のテニス動画に対して白

線検出を行った際のラリークラスタとその他のクラスタに

おけるクラスタ内の総ショット数と平均画像から白線が検

出されたショット数の例を示す．表 2 のラリー（A）のよ

うに，白線が必ず存在するにもかかわらず平均画像から白

線が検出されないショットも見られた．これは，ラリー中

にカメラ領域から外れた選手を追跡するようにカメラが動

いた結果，平均画像中の白線がぼやけるためである．そこ

で，各ショットの平均画像を基に白線の検出を行い（図 2，

Step2.C），クラスタ内のショット数に対する白線が検出さ

れたショットの割合が一定以上のクラスタをラリークラス

タと判定する．

ラリークラスタを判別するための白線検出の具体的な手

順について述べる．初めに，各ショットの平均画像（図 2，

Step2.A）に対し，白色領域検出およびエッジ検出を用い

て生成した 2 枚の二値画像の論理積によって白線画像を

生成する（図 2，Step2.B）．ここで，平均画像をグレース

ケール化した際に輝度値が 170 以上となる領域を白色領

表 2 クラスタの種類とそのクラスタ中の総ショット数および白線

が検出されたショット数の例（テニス動画）

Table 2 Example of white line detection for each clusters in a

tennis video.

クラスタの種類 総ショット数
白線が検出された

割合 [%]
ショット数

ラリー（A） 160 97 60.6

ラリー（B） 50 38 76.0

選手のアップ 86 3 3.5

リプレイ 29 1 3.4
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表 4 本手法によるラリーシーン検出精度

Table 4 Accuracy of our rally shot detection method.

入力動画の種類 大会名 ラリー数 全ショット数 Recall Precision

テニス（クレー） Rome Semi-Final 2012 192 962 0.984 0.900

テニス（ハード） Indian Wells Semi-Final 2012 157 744 1.000 0.981

バドミントン 1 Mumbai Masters 2013 94 408 1.000 0.949

バドミントン 2 BWF Championships Final 2013 109 789 0.972 0.972

卓球 1 世界卓球 2013 70 290 1.000 0.642

卓球 2 London Olympics Semi-Final 2012 88 629 1.000 0.688

Total – 710 3822 0.992 0.864

表 3 ラリーシーン検出精度の比較

Table 3 Comparison of the accuracy of rally shot detection

(Liu’s method and our system).

検出手法 Recall Precision

Liu et al. [1]（半手動） 0.984 0.900

本手法（全自動） 0.984 0.900

域，エッジは平均画像に対して Canny法を適用したもの

とした．このようにして生成した白線画像に対し，確率的

Hough変換を用いることで白線の有無を検出する（図 2，

Step2.C）．ただし，ラリーシーンに限らず表示されるスコ

アボード領域が白枠である場合，ラリーシーン以外でも白

線が検出される可能性がある．そこで，白線を検出する領

域は [（画像の高さ）/5，（画像の高さ）*4/5]の範囲とする．

白線の有無を判定後，クラスタ内のショット数に対して平

均画像に白線の残ったショットの数が 60%以上を占める

クラスタをすべてラリークラスタとする．以上の手順によ

り，ラリーシーンの自動検出が可能となる．

4.4 検出精度の評価

本手法によるラリーシーンの検出精度を評価するための

実験を行った．まず，本手法と Liuら [1]の検出手法との

比較実験を行った．実験には 962ショット中 192ショット

がラリーであるテニス（クレーコート）動画を用いた．ま

た，評価尺度として Precision，Recallを用いた．また，評

価尺度として Precision，Recallを用いた．実際のラリーの

ショット数を T，各手法によって検出したラリーのショッ

ト数を D，検出したラリーと実際のラリーとが一致した

ショット数を C とすると，Precision，Recallはそれぞれ以

下の式で表される．

Precision =
C

D
(10)

Recall =
C

T
(11)

比較実験の結果を表 3 に示す．この結果から，本手法と

Liuらの手法は同等の検出精度を得られたことが分かる．

この結果はショットクラスタリングで得られたクラスタの

中からラリーシーンで構成されるクラスタを適切に選択

できていることを示している．よって，手作業でアノテー

ションを行う必要があった Liu らの手法と同等の検出精

度をすべて自動で実現できたといえる．また，表 4 には

テニス，バドミントン，卓球動画にそれぞれに対して本手

法を適用した結果を示す．この結果，すべての動画で高

い Recallが得られたが，卓球動画においては他動画に比

べ Precisionが低くなった．これは，卓球動画ではラリー

前やコート整備時にコートを映したラリー以外のシーンを

検出してしまったためである．しかし，ほとんどの動画で

Recallの値が高く，要約映像を生成する際にはほぼすべて

のラリーを検出することができる．

5. ラリーの重要度評価

5.1 重要度の評価手法

重要なラリーのみで構成される要約映像を生成するた

め，4 章で検出した各ラリーの重要度を算出する手法につ

いて述べる．本論文の目的を達成するため，ラリーの重要

度は，（1）試合内容を理解するために不可欠なラリー（ゲー

ムポイント，マッチポイント）は重要度が高いとして評価

されること，（2）視聴者を惹きつけるラリーは試合の流れ

に関係なく重要度が高いとして評価されること，の 2点を

満たす必要がある．今回はラリーの重要度を定量化するに

あたり，（2）のような評価を行うことを目標として重要度

を定義する．テニス，バドミントン，卓球それぞれの動画

に対して複数種類のラリーを観察した結果，ラリーの内容

が観客を惹きつけるほど，ラリー後に観客から起こる歓声

が大きくなるという傾向があった．この歓声を評価するた

め，ラリー後の音量 V およびピッチ P を重要度算出のた

めの特徴量として考慮する．音量は歓声の大きさを評価す

るもので，ラリーの内容が観客を惹きつける内容である場

合やそのラリーが試合で重要な得点である場合に特に大き

くなる傾向がある．ピッチは歓声の声の高さを評価するも

ので，観客が盛り上がっているほど高い音の歓声を出す傾

向に基づいている．ピッチは得点が入ったかどうかで値が

大きく異なる傾向があり，たとえばテニス動画において一

回目のサービスミス（フォルト）時のピッチに着目すると

値は極端に小さくなる．また，ラリーが長いほどラリー中

の攻防が激しく，視聴者はそのラリーに惹きつけられると

仮定し，ラリーの長さ Lも考慮する．以上を考慮して，r
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番目のラリーに対して，最大音量 Vr，ピッチ Pr，ラリーの

長さ Lr の 3つの特徴量をそれぞれ抽出した後に標準化を

行い，重み係数 α，β，γ，δを用いて，重要度 Ir を式 (12)

により算出する．

Ir = αVr + βPr + γLr + δ (12)

最大音量 Vr，ピッチ Pr の具体的な算出方法について記述

する．ラリー後に現れる歓声が最も盛り上がっている箇所

をそのラリーの盛り上がりとして考慮するため，最大音量

Vr，ピッチ Pr は，各ラリーのショットの後半（位置 xbegin

とする）からそのラリーのショットの次ショットの冒頭 5

秒間まで（位置 xend +5とする）の区間において，5秒間の

長さの窓を 1秒ごとにシフトさせながら分析し，その最大

値を用いる．r番目のラリーに対する最大音量 Vrは式 (13)

により算出される．

Vr = max
xi∈[xbegin,xend]

{
1

5Fs

5Fs∑
n=1

V (xi + n)

}
(13)

xi は分析窓の探索開始位置，Fs は音声のサンプリング周

波数，V は音量（振幅）である．ピッチ Pr は，1秒ごとに

窓をシフトさせながらサンプリングしたスペクトラム重心

ωc を基にした式 (14)により算出される．ここで，スペク

トラム重心とは音響信号に対する周波数空間上での重心を

指し，音響信号中に含まれる高域の音響信号の割合が高い

ほど大きな値となる．

Pr = max
xi∈[xbegin,xend]

{
1
5

5∑
n=1

ωc (xi + n)

}
(14)

また，ラリーの長さ Lr は r 番目のラリーのショット中に

存在するフレーム数である．式 (12)の重み係数 α，β，γ，

δは事前に行った主観評価実験によって得られた値である．

具体的には，ラケットスポーツの種目ごとに各ラリーの面

白さを 5段階評価してもらい，その値を目標値として Vr，

Pr，Lr による重回帰分析を行うことで算出した（実験の

詳細については 5.2.1 項で述べる）．以上の方法によって各

ラリーの重要度を算出する．算出されたラリーの重要度に

対して閾値処理を行うことで任意の時間内に収まる要約映

像の生成が可能となる．

5.2 評価実験と結果

5.2.1 主観評価実験による評価関数の算出

5.1 節で定義した重要度の評価関数（式 (12)）の重み係

数を算出するため，主観評価実験を行った．実験では，男

女 7名（内，テニス経験者 1名，バドミントン経験者 1名）

に合計 120ラリー分の動画を鑑賞してもらい，それぞれの

面白さを 5段階評価してもらった．被験者には各スポーツ

のルールを把握してもらうため，実験前にテニス，バドミ

ントン，卓球動画を 10分以上鑑賞してもらった．また，実

験に用いた動画は，テニス動画（2試合分），バドミントン

動画（2試合分），卓球動画（2試合分）の中から，できる

だけラリーの内容や長さに偏りがないように各動画から 20

ラリーずつを試合の流れに関係なくランダムに抽出するこ

とで作成した．主観評価結果に基づく式 (12)の重み係数

は，各ラリーの評価値の平均値を用いた．評価結果を観察

したところ，スポーツの経験者と未経験者の評価結果は似

た傾向にあり，評価結果が異なる場合は個人差であると考

えられる．よって，本論文で定義した評価関数（式 (12)）

によって，スポーツ経験を問わずに満足のいく要約映像を

生成できる．

5.2.2 評価関数の相関係数

本論文で定義した評価関数（式 (12)）によって算出した

重要度と視聴者の関心との間に相関があることを示すた

め，主観評価実験の評価値に対する，重要度および各特徴

量（最大音量，ピッチ，ラリーの長さ）それぞれの相関係

数を算出した．その結果を図 4 に示す．この結果から，テ

ニス，バドミントン，卓球すべてについて本論文で定義し

た重要度が主観評価実験の評価値との相関が高く，視聴者

の関心を適切に表現できていることが分かる．

5.2.3 評価結果

本論文で定義した評価関数（式 (12)）を用いて，約 2時

間のテニス動画の重要度の評価を行った．その結果を図 5

に示す．この結果から，フォルト（1回目のサービスミス）

やレット（サーブのやり直し）と呼ばれるシーンの重要度が

図 4 主観評価値に対する評価関数による重要度および各特徴量と

の相関係数

Fig. 4 Correlation coefficient between subjective values and

evaluation function values (an importance of rally and

each feature value).

図 5 重要度評価の結果例

Fig. 5 Instances of transition of evaluation function.
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低いと判定されていることが分かる（図 5，赤プロット：56

ショット）．よって，本論文で定義した評価式は閾値処理

により重要でないシーンを除外できる有効な評価手法であ

るといえる．また，本論文で定義した評価関数によって重

要度が高いと判定されたラリーを観察したところ，視聴者

を惹きつけるラリー以外にも試合の流れを把握するうえで

重要なポイント（ゲームポイントやマッチポイント）が多

く含まれた．これは評価関数（式 (12)）において「盛り上

がり」を考慮したことで，視聴者を惹きつけるラリーと試

合内容を理解するためのラリーの両方を重要なラリーと判

定できたことによる．一方で，サービスエースという視聴

者が関心を惹きつけやすいと考えられるシーンが，ラリー

の長さが短いために適切に評価されなかった．このような

特定のイベントを適切に評価できるよう，今後，各特徴量

間の関係性を考慮する，選手の動きを考慮できるような特

徴量を定義する，といった改善を行っていく．

6. 鑑賞インタフェースの実装

6.1 鑑賞インタフェース

本論文では，前章で定義したラリーの重要度や後述する

高速再生機能を用いることで，ユーザのニーズに合わせて

要約映像を鑑賞できるシステムを提案する（図 6）．この

システムによって，ユーザは動画を鑑賞しながら重要度の

閾値処理を行い，試合への興味に応じて鑑賞時間をインタ

ラクティブに調整できる．また，タイムラインではラリー

区間を可視化している（図 6 下部，青色区間）．この可視

化は，ラケットスポーツ動画の鑑賞経験があるユーザに対

して特に有効であり，ラリーとラリーの間隔が長い箇所の

前後はゲームやセットの開始位置あるいは終了位置である

と推測できるため，特定のゲームやセットの探索も容易と

なる．

6.2 高速再生による鑑賞支援

重要度に対する閾値処理によって鑑賞するラリーの数を

図 6 ユーザインタフェースの外観

Fig. 6 User interface.

制限したとしても，特定の時間内に鑑賞できるラリーの数

には限りがある．そこで，高速再生を用いて再生時間を短

縮しつつ，観たい情報を把握できるような機能を実装し

た．この機能を用いる目的は純粋に試合を楽しむためでは

なく，試合内容の理解度を保持したまま短時間で把握する

ためである．具体的には，ラリーの始めの区間を高速再生

（n倍速）し，ラリーの最後数打を含む区間（t秒間）を通

常再生または高速再生で再生する機能である．ラリーの始

めの区間の再生速度については，動画内容の理解度に応じ

た 3段階の速度を設定した．動画内容の理解度と再生速度

の関係を求めるため，著者によるラケットスポーツ動画の

観察の結果，ラリー内容を理解するための要素として次の

3つがあると仮定した（得点，選手の動き，球の軌跡）．1

つ目の「得点」は，どちらの選手が得点したかどうかの理

解度を指し，試合内容の理解，特に勝敗に関わる重要な要

素である．2つ目の「選手の動き」は，ラリー中に選手が

どのように打球したかの理解度を指し，球に追いつくまで

の移動や打ち方からラリー中のそれぞれの選手が優勢また

は劣勢かを判断する基準となる．3つ目の「球の軌跡」は，

ラリー中に球がどのような軌道を通ったかの理解度のこと

で，球速や軌道もラリー内容を把握することができる．つ

まり，以上の 3つの要素に対する理解度を保持したまま動

画を鑑賞できる再生速度を明らかにすることで，短時間で

ラリーシーンの内容を理解することができる．そこで，主

観評価実験によりラケットスポーツにおけるラリーの理解

度と再生速度の関係を検証した．具体的には，テニス，バ

ドミントン，卓球の各 6ラリーを 10倍速から通常再生速

度まで 0.5倍速刻みで順に再生していき，それぞれの要素

に対する理解度を 5段階評価してもらう実験を 20代の男

女 10名（内，ラケットスポーツ経験者 4名）に対して行っ

た（栗原ら [6]の実験方法を参考にした）．図 7 にテニス，

バドミントン，卓球の各動画に対する得点，選手の動き，

球の軌跡の理解度（全被験者の平均値）と再生速度の関係

を示す．この結果，得点，選手の動き，球の軌跡の理解度

はスポーツの種目によらず再生速度が上がるにつれてどれ

も等しく下がることが分かった．よって，図 7 の結果から

スポーツごとに，理解度が 80%以上，50%以上となるよう

な再生速度および，通常再生速度の 3段階の再生速度を設

定できる機能を実現した．また，ラケットスポーツ動画に

おけるリプレイシーンではラリー中の最後数打のみ再生さ

れる傾向にあること，再生速度が上がると得点の理解度が

低下することの 2点に基づき，ラリーの最後数打の区間の

みを通常の再生速度で鑑賞できる機能も追加した．

6.3 本システムによる要約結果

本システムを用いて動画時間が約 2 時間のテニス（ク

レーコート）動画を鑑賞した際の情報を紹介する．このと

きの鑑賞時間の例を表 5 に示す．ここで，要約映像を生成
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図 7 再生速度と理解度の関係（a）テニス，（b）バドミントン，（c）卓球

Fig. 7 Relationship between the playback speed and the understanding (a) tennis, (b)

badminton, (c) table tennis.

表 5 本手法による動画の鑑賞時間例

Table 5 Example of time required for browsing a racquet

sports video.

総時間 [s] 圧縮率 [%]

元動画 6,508 –

ラリーのみ 1,410 21.7

重要なラリーのみ 1,181 18.1

重要なラリーのみ

+ 高速再生（理解度 80%）

[n = 2.49, t = 5]

768 11.8

重要なラリーのみ

+ 高速再生（理解度 50%）

[n = 4.18, t = 5]

656 10.1

する際の重要度の閾値には，5.2.3 項で述べた重要でない

シーン（図 5，重要度 0.2未満のラリー）を除くことが可能

な値を設定した．より高い閾値を設定することでさらに重

要なラリーのみで構成される要約映像を生成することもで

きる．しかし，閾値を上げると歓声が上がるようなラリー

が要約映像に残る一方で，試合の流れまで理解しての鑑賞

が難しくなる．また，視聴者が満足する要約内容は視聴目

的によって大きく異なる（試合内容を分かる程度に鑑賞し

たい，試合中で惹きつけられる数ラリーのみを鑑賞した

いなど）ため，適切な閾値を設定することは難しい．よっ

て，ユーザインタフェースに閾値設定機能を実装し，ユー

ザが要約映像の長さを鑑賞中に変更できるようにした．ま

た，動画内容の理解度が 80%，50%となる再生速度で鑑賞

する際には，どちらの選手が得点したか理解できるように

ラリーの最後 5秒間を通常再生する設定とした（5秒未満

のラリーは高速再生した）．この結果，重要なラリーシー

ンの情報を保持したまま元動画の 10%程度の時間で鑑賞可

能となった．

6.4 本システムに対するユーザ評価

本インタフェースを用いて，ラケットスポーツ動画を鑑

賞してもらうユーザ評価を行った．実験においては，被験

者にシステムの使い方を事前に説明したうえでテニス動

画，卓球動画，バドミントン動画を鑑賞してもらう形式で

行った．初めに，ラリーシーンのみを再生して動画を鑑賞

する方法については，ラリーとラリーの間の時間を省いて

鑑賞できるため動画をすべて鑑賞する場合よりも退屈せず

良かったという意見が得られた．また，選手がどのように

打ったかといった細かい動きまで観たい人にはリプレイ

シーンが必要な可能性があるが，試合の良い場面のみを楽

しみたい人にとってはラリーシーンのみで十分であるとい

う意見も得られた．次に，本論文で定義した重要度に対す

る閾値を自由に設定してもらうことで適切な要約結果が得

られるかアンケート調査を行った．その結果，閾値をイン

タラクティブに変えることで，よりユーザの好みに応じた

映像要約結果が得られることが分かった．特にテニス動画

においては，フォルト・レットを取り除く閾値を設定して

鑑賞した場合においても違和感なく鑑賞できることが分

かった．今後，誤検出の修正機能や，重要度算出方法の変

更機能などによって，さらに質の高い要約結果が得られる

ようなシステムを検討している．最後に，高速再生機能に

よって動画を鑑賞してもらう実験を行った．高速再生を用

いた鑑賞においては，高速再生から通常再生に切り替える

ことでラリーの終わりが予見できてしまうことが想定され

るため，この機能は短時間で試合内容を把握したいユーザ

向けの機能である．しかし，被験者からはポイントが決ま

る瞬間が強調されて良いという肯定的な意見もあった．一

方で，再生速度が切り替わる瞬間に違和感があるという意

見があった．今後，再生速度を滑らかに変化させるといっ

た改善が必要である．

7. まとめと今後の課題

本論文では，ラケットスポーツ動画を対象とした映像の

自動要約手法として，ラリーシーンの特徴を利用したラ

リーシーン検出手法とその重要度の評価手法を提案した．

また，さらなる効率的な鑑賞のためのユーザインタフェー

スも提案した．ラリー検出では事前のラベリングを必要と
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しない自動化を実現しながら，従来手法と同等の高い検出

率が得られた．ただし，この手法はカメラが一定時間以上

静止することを前提としているため，すべてのスポーツに

適用することは難しい．また，放送されるようなラケット

スポーツ動画が対象であり，一般のカメラで撮影されたよ

うな動画には対応できない．今後は白線への着目方法を変

える，白線以外の特徴を考慮する，といった方法により適

用できる動画の拡張が見込まれる．ラリーの重要度評価で

は，ラリーの長さ，ピッチ，最大音量の 3つの特徴量を考

慮することでラリーの重要度を評価し，重要でないシーン

の除外という観点での有効性が見られた．しかし，テニス

動画の場合，視聴者の関心を惹きつけやすいサービスエー

スがラリーの長さの考慮のために低く評価されることが

あった．そのため，ラリーの重要度を評価する際には各特

徴量間の関係まで考慮する必要がある．今後はより試合内

容を反映した要約を行うため，ラリー中の選手の動きやリ

プレイシーンについても考慮していく予定である．提案し

た鑑賞インタフェースでは，興味に応じて要約結果をイン

タラクティブに変化させながら動画を鑑賞することが可能

となった．また，高速再生機能を利用することで試合内容

の理解度を保持したままさらに短時間で要約映像を鑑賞す

る方法を実現した．このインタフェースは，従来のテレビ

などにおけるリモコンで実現可能な早送りやトラックのス

キップ機能を，より動画内容に即した高度な形で拡張した

インタフェースである．動画内容の理解に基づく鑑賞イン

タフェースにより，さらに効率的な動画の鑑賞が可能とな

ることが期待できる．今後，鑑賞するスポーツの経験者と

未経験者との興味の違いやユーザ個人の嗜好を反映できる

特徴量についてさらなる検討を重ね，より効率的かつ満足

に動画を鑑賞できるシステムの実現を目指したい．
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