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コート情報に基づくバレーボール映像の鑑賞支援と
戦術解析への応用の検討

板摺貴大1,a) 福里司1,b) 山口周悟1,c) 森島繁生2,3,d)

概要：我々はバレーボール映像を効率的に鑑賞するための一手法を提案する．効率的に鑑賞するために、
我々は試合内容把握において重要なラリーシーンを自動抽出する方法と、ラリーシーンを解析・検索する

機能を開発した．これらの機能を実現するため，我々はロバストなコート検出手法を紹介する．本手法は

事前情報となるコートモデルの種類を変更することで，他スポーツ映像への適用も可能である．また鑑賞

支援に留まらず，試合内容の解析や戦術解析技術としての拡張を検討する．

1. はじめに

スポーツ映像の鑑賞はテレビやウェブサイトを通じて行

われる，世界中の人々に親しまれている娯楽の一つである．

近年，放送システムの発展により，どこでも映像を視聴す

ることが可能となっている．その一方で，バレーボール映

像は試合時間が長いため，日常生活で映像鑑賞に充てるこ

とのできる時間で観たい試合全てを視聴することは困難で

ある．この問題を解決するため，我々はバレーボール映像

を効率的に視聴する手法を提案する．図 1に提案手法の概
要を示す．

鑑賞者が所望のシーンを探す際には，通常ビデオプレイ

ヤーのシークバー，早送りや巻き戻しのボタンを何度も操

作するが，これらの機能は映像の内容を考慮していない．

そこで，特定のルールに従って，映像を時間的に分割する

手法が多く提案されている．時間的映像分割手法は，鑑賞

者が望むシーンへの映像のスキップを実現する，効率的な

鑑賞のための基礎的な手法である．この時間的分割のため

に，同一のカメラで連続的に撮影される「ショット」単位

で分割する手法が提案されている [5], [8]．ショットによる

分割は効率的な時間的分割ではあるが，より効率的な映像

鑑賞のためには試合の流れを考慮する必要がある．特に，
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図 1 提案手法の概要

バレーボールはラリーによる得点に従って試合が進行す

るため，「ラリー」単位で分割するのが適切である．近年，

ラリーシーン検出手法がいくつか提案されている [3], [6]．

Liuらはラケットスポーツ映像に対して，教師なしショッ
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トクラスタリングとサポートベクタマシンによる音声情報

の学習を用いた．この手法は高い検出精度を示すが，動画

ごとに冒頭の三十分程度の音声情報に対してラベリングす

る必要があるため，実用性に欠けるという問題があった．

この問題を解決するため，Kawamuraらは白線検出を用い

た学習なしかつ全自動でラリーシーン検出を実現した．こ

れは，ラリーシーンが固定カメラで撮影されると仮定し，

ショットの平均画像に対してコートの白線が検出された

ショットをラリーシーンとする手法である．しかしなが

ら，バレーボール映像におけるラリーシーンには，パンに

よるカメラ移動が多く含まれる．したがって，Kawamura

らの手法をバレーボールに直接適用することは困難であ

る．一般に，バレーボールはコート上で競技が行われるた

め，ラリーシーンにはコートが撮影される．そこで，我々

は Kawamuraらの仮定を用いず，ショット内のフレームに

対してコートを検出することによってラリシーン検出を

行う．

鑑賞支援として，映像要約や映像検索に関する研究が

多く行われている．映像要約は，映像の内容を可能な限

り失うことなく，概要を生成することを目的としている．

Hanjalicは，動き量，カット密度，音量を用いて映像の盛

り上がり量を定義し，盛り上がり量が大きくなる映像部分

を切り取り要約映像を生成した [2]．この手法は汎用性が

高い反面，試合内容を考慮した要約が困難である．そこで，

試合内容を取得するために，各スポーツに特化したイベン

ト検出手法が提案されている [4], [10]．一般的にイベント

検出手法は選手やボールを追跡した結果を用いている．し

かしながら，これらの情報はカメラの移動速度や映像の

解像度，フレームレートに依存することに加えて，特にバ

レーボール映像では選手同士や選手とボールが激しく交錯

するために，選手やボールを追跡することは困難である．

そこで我々はカメラの動きに着目する．カメラは注目領域

を映すように操作されるため，バレーボールのような球技

においては，ボールが映像中に映るように撮影される．し

たがって，我々はボールの大域的な動きをカメラの動きと

みなすことができ，カメラの動きの情報によって試合内容

を取得可能であると考える．提案手法ではカメラの動きと

して，画像中のコート中心の推移を用いる．これを実現す

るために，我々は Farinらのコート検出手法 [1]を改良し，

ノイズに頑健なアルゴリズムを提案する．このように提案

手法はコートの情報のみを使用するため，コートモデルを

変更することで他のスポーツへの適用が可能となってい

る．また映像検索において，Xuらは映像のアノテーショ

ンデータを用いて，テキストを入力した映像検索手法を提

案している [9]．しかしながら，スポーツの専門的知識が

ない場合や，アノテーションデータが不十分な場合では，

十分な映像検索は困難である．我々の手法は，先程のコー

トの推移情報の類似度に基づいて，専門的な知識を必要と
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図 2 コートモデル

せず，映像自体をクエリとした検索が可能である．

また近年では，鑑賞支援に加えて，戦術解析が注目され

ている．戦術解析によって，自分のチームや対戦相手の分

析が盛んに行われ，そこで得られた情報がテレビで多く放

送されている．しかしながら，戦術解析は選手やボールの

追跡結果を用いることが多く，上述した理由から，映像に

対して手付けで情報を付加しているのが現状である．そこ

で，我々は先述のコート検出手法を応用し，戦術解析や情

報付加を行う手法を検討する．

2. 提案手法

2.1 コート検出と追跡

バレーボールのコートは平面であるため，世界座標系か

ら画像座標系への変換はホモグラフィ変換によって可能で

ある．ここでは，実際のコートと同じ縮尺のコートモデル

（図 2）から画像座標系の変換を考える．ホモグラフィ変換
行列は 3×3の行列で記述され，コートモデル上の点 p⃗′ か

ら，画像座標系の点 p⃗に射影される．同次座標系で記述す

ると，変換式 p⃗′ = H p⃗は次のようになる．
x

y

w

=


h00 h01 h02

h10 h11 h12

h20 h21 h22




x′

y′

w′

 (1)

同次座標系はスケールに対して不変であるため，ホモグラ

フィ変換行列の自由度は 8になる．8つのパラメータを求

めるには，コートモデルと画像の 4 点の対応が必要であ

る．この対応点として特徴的なコートのコーナーを使用す

ることが挙げられるが，選手によるオクルージョンに脆弱

である．そこで，提案手法ではコートの線を検出し，それ

らの交点を用いることで，選手のオクルージョンに頑健で

ある．さらに，画像中にない交点を利用できるため，より

頑健にコートを検出できる．この対応付けでは，組み合わ

せ最適化によって，コート線候補をコートモデルの線に割

り当てる．それぞれの対応付けによって，コートモデル座

標系から画像座標系へのホモグラフィ変換行列が求まる．

そして，最適な対応付けから得られるホモグラフィ変換に

よって，画像座標系に投影されるコートモデルをコートと
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図 3 入力画像 図 4 二値画像

図 5 確率的ハフ変換（1 回目） 図 6 確率的ハフ変換（2 回目）

して検出する．

2.1.1 コート線候補抽出

まず画像中のコート線候補ピクセルを抽出する．白色領

域を抽出したあと，線の幅や長さ，連続性に対して制約を

設けることで，コート線候補ピクセルを抽出する．提案手

法は，確率的ハフ変換 [7]を反復的に適用することによっ

て，長さと連続性に対しての制約を与えることができ，ノ

イズに頑健にコート線候補ピクセルを抽出することができ

る．そして，得られたコート線候補ピクセルに対して，ハ

フ変換を行うことでコート線候補を抽出する．

具体的な手順としては，まず映像の各フレーム（640×
360[pixels]）に対して，輝度値が θd 以上となるピクセルを

抽出する（本稿では θd = 180）．ここでは，公式のバレー

ボールのコート線が白色であることを利用している．し

かし，抽出したピクセルには，会場や観客，選手のユニ

フォームといったノイズが含まれている．そこで，線の幅

や長さ，連続性に対して制約を設ける．線の幅制約とし

て，コートの線の幅を細いことに着目し，各ピクセル (x,y)

に対して上下のピクセル (x,y± τ)または左右のピクセル
(x± τ,y)より輝度値が θl 大きいピクセルを残す（本稿で

は，τ = 4,θl = 20）．上記の制約を通過したピクセルによる

二値画像を生成する (図 4)．次に線分検出手法である確率

的ハフ変換を反復的に適用することで，線の長さと連続性

の制約を設ける．確率的ハフ変換はパラメータとして，投

票数の閾値 T，長さの閾値 L，最大間隔の閾値 Gを持つ．

本稿では，確率的ハフ変換を 2回適用する．1回目では，

最大間隔の閾値を小さく設定することによって，連続性の

制約をかける（本稿では，T = 15，L = 15，G = 3）．この

操作によって非常に小さく，不連続な候補ピクセルの除去

が可能である（図 5）．2回目では，長さの閾値を大きく設

定する（本稿では，T = 70，L = 100，G = 60）．この操作

によって，同一直線上に存在する線同士を接続して長い線

を取得し，一方で，独立する短い線は除去される（図 6）．
最後に，ハフ変換によって直線を検出する．しかしなが

ら，ハフ変換は，入力画像上で太い線に対して，複数本の

近接した直線が検出される．この問題を解決するために，

解像度の高い投票空間でハフ変換を行った後に，投票数の

極大値を取る線を抽出する．極大値を選択する手順として

は，(1)ランダムに線を一つ選択し，(2)投票空間上で近傍を

探索する（本稿では，近傍範囲を ∆d ≤ 70∧∆θ ≤ 40 [degree]

と設定した．ただし，∆d と ∆θはそれぞれ原点からの距離
の差分と角度の差分である．）．(3)極大値を取る線以外を

除外し，(4)極大値を取る線のみが残るまで (1)から (3)を

繰り返す．極大値を取る線を抽出した後，それぞれの線を

RANSACによって精錬する．

2.1.2 コートモデルフィッティング

コートフィッティングでは，得られた直線の交点を利用

し，コートモデル座標系と画像座標系のホモグラフィ変換

行列を算出する．コート線は垂直に交わる線しか存在しな

いため，まず得られた直線を縦線と横線に分類する．直線

の法線を (nx,ny)とし，
∣∣tan−1 (ny/nx)

∣∣ < 35 [degree]となる

直線を横線とし，そうでないものを縦線とする．次に，検
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図 7 直線の選択と交点の算出

図 8 スコアマップ

図 9 コートモデルフィッティング

出した直線の縦線と横線からそれぞれ 2 本ずつ線を選択

し，4交点 pppを算出する．同様にコートモデル座標系の 4

交点 ppp′′′ を取得し，画像座標系とコートモデル座標系の対

応点を 4つ得る．その 4つの対応点から次式によって，ホ

モグラフィ変換行列を算出する．

(
0 pppT −ppp′′′y pppT

pppT 0 −ppp′′′x pppT

)
hhh1

hhh2

hhh3

= 0 (2)

ただし，pppと ppp′′′ は同次座標系で記述し，

hhhi =


hi0

hi1

hi2

 (3)

である．得られたホモグラフィ行列によってコートモデル

を画像上に投影し，スコア（重なり度）を算出する．スコ

アの算出のために，確率的ハフ変換を 1回適用した画像に

対してガウシアンフィルタをかけた画像を生成し，これを

スコアマップとする（図 8）．スコアは次式で算出する．

Score = ∑
i

SM
(

ppp′′′′′′i
)

(4)

SMはスコアマップ，ppp′′′′′′i は投影されたコートモデルが通る

ピクセルである．スコアが最大かつ閾値以上となるホモグ

ラフィ変換行列によって投影されたコートモデルを，コー

トとして検出する（図 9）．

2.2 ラリーショット検出

本節では，学習を用いない全自動ラリーショット検出を

行う．ラリーシーンにコートが撮影されることに着目し，

コートが検出されるショットをラリーショットとして検出

する．

2.2.1 ショットクラスタリング

入力動画の全フレームに対する HSV ヒストグラム

(H×S×V = 16×4×4) に基づいて，ショット分割を行

う．次に，Zhangらの教師なしショットクラスタリング手

法 [11]を適用する．この手法は，クラスタ数を自動で決定

することができる．概要としては，(1)HSVヒストグラムに

基づくショット（またはクラスタ）間の距離を計算し，(2)

最近傍の 2つのショット（またはクラスタ）を統合する．

(3)後述する基準に到達するまで，(1)と (2)を繰り返す．

具体的な手順を以下に示す．i番目のショットに対して

等間隔にキーフレーム ki
l

(
l =
{

1,L
})
を取得する（本稿で

は，L = 13）．HSVヒストグラムに基づくショット（また

はクラスタ）間の距離 SDを次式で定義する．

SD(si,s j) =
N

∑
n=1

sort min
n

(
d
(

ki
l1 ,k

j
l2

))
(5)

d
(

ki
l1 ,k

j
l2

)
=

1
256

256

∑
b=1

|H i
l1 (b)−H j

l2 (b) | (6)

si と s j はそれぞれ i番目と j番目のショット（またはクラ

スタ），sort min
n

(·)は n番目に小さい値を示す．本稿では，

d
(

ki
l1 ,k

j
l2

)
は，キーフレーム ki

l1 と k j
l2 の HSVヒストグラム

の距離，H i
l はキーフレーム ki

l の HSVヒストグラム，bは

ヒストグラムのビンである．上述の定義におけるショット

（またはクラスタ）間距離で最近傍となる 2つのショット

（またはクラスタ）を統合し，新しいクラスタ nとする．新

しいクラスタ nにおけるキーフレームのヒストグラムを次

のように更新する．

Hn
l =

Ni ×H i
l +N j ×H j

l

Ni +N j
(7)

Ni と N j はそれぞれ i番目と j 番目のクラスタのショット

の数である．以上の操作を反復することでクラスタリング
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を行う．反復回数は次式における En が最小となるように

決定する．

En = Jn + kn (8)

Jn =
∑Kn

c=0 Jc
w

Jinter

=
∑Kc

c=0 ∑Nc
i=0 |H i

L/2 −Hc
mean|

∑N
i=0 |H

iinit
L/2 −Hmean|

(9)

kn =
Kn

N
(10)

Jinter はクラスタリング前のクラス間分散，Jc
w はクラスタ c

のクラス内分散，N と Nc はそれぞれクラスタリング前と

クラスタ cのショットの数である．|| · ||はユークリッド距
離，H iinit

L/2 と Hmean はそれぞれクラスタリング前の i番目の

ショットの中心キーフレームのヒストグラムと平均ヒスト

グラム，H i
L/2 と Hc

mean はそれぞれ c番目のクラスタの中心

キーフレームのヒストグラムと平均ヒストグラムである．

knはクラスタリング前のショットの総数とクラスタの数 Kn

の割合を示す．図 10はクラスタ数に対する評価関数 En，

Jn，kn の推移を示す．クラスタ数が減少するに従って，Jn

は増加し，knは減少する．Enが最小となるとき，クラスタ

の統合を終了し，クラスタ数を決定する．クラスタリング

によって HSVヒストグラムが類似したクラスタが得られ，

図 1のようにラリーやリプレイ，選手のズームといったク

ラスタが生成される．
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図 10 クラスタ数に対する評価関数（En，Jn，kn）の推移

2.2.2 ラリークラスタの決定

ショットクラスタリングで得られたクラスタ群の中か

ら，ラリーショットが含まれるクラスタを決定する．ラ

リーシーンにはコートが撮影されることに着目し，コート

検出を行う．またバレーボール映像では，センターライン

の延長線上から撮影されることを利用し，横向きのコート

のみを検出する（図 11）．ここでは，それぞれのクラスタ
の全ショットの中心フレームに対して，コート検出を行う．

コート検出率が閾値（本稿では 50%）以上となるクラスタ

をラリークラスタと決定する．

図 11 カメラ位置の仮定

2.2.3 ラリーショットの決定

Kawamuraらは，ラリークラスタに含まれる全てのショッ

トをラリーショットとして検出した [3]．しかしながら，

クラスタは HSVヒストグラムの類似度によって生成され

ているため，ラリークラスタには HSVヒストグラムが類

似したラリーシーンでないショットが含まれる．そこで，

我々はラリークラスタを決定した後，ラリークラスタ内の

全ショットの複数フレームに対して，再度コート検出を行

う．そして，コート検出率が閾値（本稿では 50%）以上と

なるショットをラリーショットと決定する．

2.3 鑑賞支援

我々は，映像要約や映像検索に必要な試合内容を取得す

るために，ラリーシーンにおけるカメラの動きに着目す

る．カメラは注目領域を映すように操作されるため，バ

レーボールのような球技においては，ボールが映像中に映

るように撮影される．したがって，我々はボールの大域的

な動きをカメラの動きとみなすことができ，カメラの動き

の情報によって試合内容を取得可能であると考える．バ

レーボール映像におけるラリーシーンはカメラパンによっ

て撮影されているため，カメラの動きとして画像中のコー

トの中心位置 (x,y)の x座標の推移を用いる．コートの推

移のグラフの例を図 12に示す．縦軸はコートの中心位置
の x座標であり，画像の幅で正規化している（画像の左端

が −1，右端が 1）．横軸は時間である．

2.3.1 映像要約

各ラリーショットに対して，コートの推移の情報に基づ

いて，ラリーの重要度を定義する．r番目のラリーに対し

て，重要度 Ir を次式で定義する．

Ir = αmr +βvr + γlr (11)

ただし，mと vはそれぞれコート中心の総移動量と平均移

動速度，l はラリーショットの時間長さである．また αと
βと γは重み係数である（本稿では，α = β = γ = 1.0）．ラ

リーの重要度に対して，閾値を設定し，閾値以上の重要度

のラリーシーンのみを含む映像を要約映像として生成す

る．各ラリーにおける重要度の例を図 13に示す．
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図 12 コートの中心位置の x 座標の推移．
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図 13 r 番目のラリーの重要度.

2.3.2 映像検索

ラリーショットを入力として，コートの推移が類似した

ラリーショットを検索する．ラリーショット間のコスト関

数 E を次式で定義する．

E = ∑
t
|xi (t)− x j (t) |+wδt (12)

ただし，xi と x j は i番目と j番目のラリーショットのコー

トの推移，tは時間，δtは 2つのラリーショットの時間長さ

の差分，wは重み係数である．このコスト関数 E の小さい

方から順番に，類似するラリーショットとして出力する．

2.4 戦術解析への応用の検討

戦術解析に必要とされる情報は，手作業で付加されてい

るのが現状である．そこで，我々はコートの推移の情報を

用いて，戦術解析のための情報付加の支援及び戦術解析の

自動化を検討する．図 14と図 15はコートの推移とある瞬
間における映像である．図 14のようにコートの移動方向

が変わる瞬間において，返球時の映像が現れることがわか

る．特に最初の返球はサービスで，最後の返球が得点シー

ンであることがわかる．バレーボールにおいては返球時に

サービス，スパイク，ブロックといったイベントが発生す

るため，いイベント情報を付加する瞬間に映像を素早く合

わせることができ，情報付加の支援に繋がると考えられる．

また図 15(a)のように，コート位置の絶対値が大きな値を

取る時は，ボールが遠くにはじき出されているシーンが含

まれ，図 15(b)のようにコート位置が 0付近で留まってい

るいるときは，ネット付近でプレイが行われているシーン

が含まれる．これらは通常のラリーとは異なった情報を含

んでおり，ボールを粘り強く繋いでいるかや攻撃に繋がっ

ているかといったことがわかる．またコートの推移の瞬間

的な速度から，サービスやスパイクのおおよその速度が推

測される．以上のように戦術の解析に利用可能な情報が

コートの推移の情報から多く抽出できることがわかり，戦

術解析の自動化に繋がると考えられる．

��

����

�

���

�

� ��� ��� ��� ���

(a) (b)

(c) (d)

�

�

図 14 コートの推移とイベントシーン．(a) サービスシーン，(b)(c)

返球シーン，(d) 得点シーン

��

����

�

���

�

� ��� ��� ��� ��� ���

��

����

�

���

�

� ��� ��� ��� ���

(a) (b)

�

�

�

�

図 15 コートの推移と特殊なシーン (a) ボールが大きくはじき出さ

れたシーン (b) ネット付近でのプレイシーン
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3. 結果

3.1 ラリーショット検出

ラリーショット検出の精度評価のために，次式で定義さ

れる「Precision」，「Recall」，「F-measure」を用いた．

Precision =
C
D

(13)

Recall =
C
T

(14)

F-measure =
2×Recall×Precision

Recall+Precision
(15)

ただし，Cは検出した正解ラリーショット数，Dは検出し

たラリーショット数，T は正解ラリーショット数である．

表 1は提案手法によるラリーショット検出精度を示す．提
案手法は，バレーボール映像に加えて，ラケットスポーツ

映像においても，Precision，Recall，F-measureは高い値を

示している．バレーボール映像において，カメラ位置の仮

定を参考に横向きのコートのみを検出した．そのため，縦

向きに撮影されたラリーシーンを検出することができなく，

全てのバレーボール映像において，Recallより Precisionが

高い値を示した．ラケットスポーツ映像においては，縦

向きのコートのみを検出したが，ラケットスポーツのラ

リーシーンは全て縦向きに撮影されていたため，Precision

と Recallの値に差はなかった．表 2は，提案手法と既存手
法 [3]における検出精度の比較を示す．提案手法では，ラ

リークラスタから色が類似したラリーでないショットを除

去したため，精度が向上した．

表 1 バレーボール映像とラケットスポーツ映像におけるラリー

ショット検出精度（P：Precision，R：Recall，F：F-measure）

入力映像 P R F

バレーボール 1 1.000 0.924 0.960

バレーボール 2 1.000 0.903 0.949

バレーボール 3 0.993 0.834 0.907

テニス 0.971 1.000 0.985

バドミントン 1.000 0.991 0.995

卓球 1.000 1.000 1.000

表 2 既存手法 [3]とのラリーショット検出精度の比較（P：Precision，

R：Recall，F：F-measure）

手法 入力映像 P R F

バレーボール 0.998 0.887 0.939

提案手法
ラケット

スポーツ
0.998 0.955 0.976

バレーボール 0.417 0.887 0.569

既存手法 [3]
ラケット

スポーツ
0.864 0.992 0.924

3.2 鑑賞支援

3.2.1 映像要約

重要度の高いラリーには，長く続くラリーや激しくボー

ルが行き来するラリーが含まれていた．一方で，重要度の

低いラリーには，短いラリーが含まれていた．しかしなが

ら，サービスミスとサービスエースが同様の重要度で評価

されていたが，サービスエースは試合の流れが大きく変わ

るプレイであるため，高く評価されるべきである．バレー

ボールは得点したチームが次のサービスを行うため，次の

サービスチームをコート位置から判定することで，サービ

スエースとサービスミスを区別することができる．表 3は，
入力映像に対する，ラリーシーンのみを含む映像の時間短

縮率を示す．入力映像の 30%程度の時間で全てのラリー

シーンを視聴可能となった．また重要度に対して閾値を設

けることによって映像を要約することが可能となっている

ため，更なる視聴時間の短縮が可能である．また視聴した

い時間に合わせて，閾値を決定することが可能である．

表 3 元映像に対する，ラリーシーンのみを含む映像の時間短縮率

入力映像 [s]
ラリーのみ [s]

短縮率 [%]

バレーボール 1 6275 785 13.3

バレーボール 2 4823 1095 22.6

バレーボール 3 6743 1514 22.4

テニス 11530 2401 21.3

バドミントン 5522 1344 24.3

卓球 3490 1151 33.0

3.2.2 映像検索

映像検索結果の例を図 16，図 17，図 18に示す．これら
の例（通常のラリー，サービスエース，ネット付近でのプ

レイ）は特に定義したコスト関数が小さくなったラリーで

あり，バレーボールにおいて頻繁に出現するパターンであ

る．一方コスト関数が大きくなったラリーは，非常に長い

ラリーであり，出現頻度の低い特殊なラリーである．
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(a) Query (b) Retrieval results

��

� �

図 16 映像検索結果．通常のラリー．
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図 17 映像検索結果．サービスエース．
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(a) Query (b) Retrieval results

図 18 映像検索結果．ネット付近でのプレイ．

4. まとめと今後の課題

我々は，Farin らの手法 [1] を改良したコート検出を使

用して，カメラの動きに頑健なラリーショット検出手法を

提案した．その結果，ラケットスポーツ映像に加えて，バ

レーボール映像における高い精度でラリーショット検出

を実現した．また鑑賞支援手法として，映像要約と映像検

索の機能を提案した．映像要約では，選手やボールの追跡

に基づくイベント検出を行わず，コートの推移の情報を用

いることで，試合内容を考慮した要約映像の生成が可能と

なった．映像検索では，テキストではなく映像を入力とし，

スポーツに関する専門的な知識を必要としない検索が可能

となった．また頻出パターンや出現頻度の低いラリーの知

見を得た．戦術解析への応用の検討では，コートの移動方

向が変化する瞬間で返球が行われており，情報を付加する

際の支援が考えられる．またコートの推移から得られる情

報を用いることで，自動戦術解析に繋がると考えられる．

一方，今後の課題としては，コートの情報のみだけでは

なく，得点情報や背景差分に基づく選手領域の概形から得

られる情報を用いて，より高度な鑑賞支援や戦術解析を行

いたい．また映像要約における，ラリー重要度の重み係数

を重回帰分析によって，重要度への寄与が大きい要素を明

らかにすると共に，より視聴者の関心に沿った要約映像の

生成を目指したい．
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