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１．はじめに 
アメリカンフットボールでは，マネージャー

が試合中に撮影した映像をミーティング時に指

導者と共に選手のプレーを確認し，戦術分析に

繋げることが常である．また，アメリカのプロ

スポーツである NFL（National Football League）
では，高性能なセンシング機器を用いることで，

リアルタイムに選手の位置情報を取得して，高

度な戦術分析[1][2]を行っている．しかし，それ

らの多くは非常に高価であり，カレッジスポー

ツでの利活用は難しい．そこで，既存研究[3]で
は，アメリカンフットボールを対象として，試

合映像による戦術分析を試みている．これは，

CNN （ Convolutional Neural Network ） と RNN
（Recurrent Neural Network）を用いて，プレー開始

2 秒前の映像からパスの成否を予測するものであ

る．しかし，選手の位置情報を加味しておらず，

フィールド外の人物の特徴も抽出される．その

ため，プレーからフォーメーションを正しく取

得できず，パスの成否の予測精度が低下するこ

とがある．そこで，本研究では，選手を高精度

に検出可能な YOLOv4[4]と選手の時系列の位置

情報を考慮できる RNN を組み合わせたシステム

を開発する．これにより，既存研究の課題を解

決し，高精度なパスの成否の予測を実現する． 

２．研究概要 
本システム（図 1）は，パス成否推定モデル構

築機能とパス成否推定機能により構成される．

入力はプレー映像とし，出力はパスの成否の判

定結果とする． 

２．１ パス成否推定モデル構築機能 

本機能では，学習データを生成し，パス成否

推定モデルを構築する．学習データ生成処理で

は，プレー開始 2 秒前の映像から切り出した 60
枚のフレーム画像（以下，テストデータ）から

YOLOv4 で選手を検出して学習データを生成する．

理由として，アメリカンフットボールでは，プ

レー開始 2 秒前からディフェンス選手の位置や動

きに応じてオフェンス選手が動作するため，

フォーメーションに変動が生じる．パス成否学

習処理では，学習データからパスプレーに関わ

る選手であるボールを投げる選手とキャッチす

る選手の計 m 人の位置情報を抽出する．具体的

には，RNN を用いて選手の位置情報から n 秒間

 
図 1 本システムの概要 
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の動きの特徴を学習することでパス成否推定モ

デルを構築する．プレー映像は，試合のフィー

ルド全体が映るように撮影した試合映像からパ

スの成功と失敗のシーンを手動で分類した映像

を用いる． 

２．２ パス成否推定機能 
本機能は，推定用のプレー映像を用いて，パ

ス成否推定モデルを参照し，パスの成否を推定

する．推定データ生成処理では，学習データ生

成処理と同様に，テストデータからパスプレー

に関わる選手 m 人の位置情報を抽出する．パス

成否推定処理では，構築したパス成否推定モデ

ルを参照することで，テストデータからパスの

成否の確率を算出する．そして，その確率から

パスの成否を判定する． 

３．実証実験 
３．１ 実験内容 
本実験では，既存手法[3]と比較し，提案手法

の有用性を確認する．映像は，4K カメラで試合

を撮影したものとする．実験データとしては，

学習データは 20 件（成功 10 件，失敗 10 件），

テストデータは学習データとは異なるシーンの

30件（成功 15件，失敗 15件）を用いる．また，

m=6，n=2 で実施した． 
３．２ 結果と考察 
 プレー推定精度の比較を表 1，パスの成否の推

定が成功した例を図 2，パスの成否の推定が失敗

した例を図 3 に示す．表 1 を確認すると，パスの

成否の F値の平均は，0.33から 0.60と大幅に精度

が向上した．これは，図 2 に示すとおり，提案手

法により高精度に全選手を検出することが可能

になり，選手の位置情報やフォーメーションの

情報を正しく取得することができたためである．

しかし，図 3 に示すとおり，一部の選手を検出で

きない場合は，選手の位置情報やフォーメー

ションの情報を正しく取得できず，パスの成否

の推定が失敗する傾向があった．これは，選手

同士が近接することで選手の検出に失敗したた

めである．したがって，複数のカメラを用いて，

様々な画角で試合映像を撮影することで，提案

手法の課題である選手の検出精度を向上させる

ことができ，更なる精度向上を実現可能である

と考える． 

４．おわりに 
本研究では，アメリカンフットボールにおけ

る試合映像からパスの成否の推定を可能にする

手法を提案した．そして，提案手法によって，

選手の位置情報や特徴を正確に抽出することが

可能となり，既存研究の高精度化を実現した．

今後は，パスプレーに関わる 6 人の選手に加えて，

ディフェンスの選手など全選手を適応し，提案

手法の課題点を解消した上で様々な画角に対し

適用することで提案手法の更なる精度向上を目

指す． 
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表 1 プレー推定精度の比較 

 判定基準 対象件数 
判定結果 

適合率 再現率 F 値 
全体精度（平均） 

成功 失敗 適合率 再現率 F 値 

既存

手法 

パス成功 15  0 15 0.00 0.00 0.00 
0.25 0.50 0.33 

パス失敗 15  0 15 0.50 1.00 0.67 

提案

手法 

パス成功 15 11  4 0.73 0.69 0.71 
0.68 0.55 0.60 

パス失敗 15  9  6 0.60 0.40 0.48 

 

 
図 2 パスの成否の推定 成功例 

 

 
図 3 パスの成否の推定 失敗例 
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