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サッカートラッキングデータを用いた
機械学習に基づくプレー認識手法の提案

今井 友揮1,a) 内山 彰1,b) 馬込 卓弥2,c) 東野 輝夫1,d)

概要：近年，戦術分析や選手育成などの目的で，スポーツにおけるデータ解析が注目を集めている．この
ため，日本プロサッカーリーグ（Jリーグ）においては，専門の記録者が手作業でパス，ドリブルなどの

ボールタッチプレーの記録を行っているが，非常に負担が大きく，プロの中でもごく一部の試合に限られ

ている．そこで本研究では，低コストなプレーのラベル付けを実現するため，ボールタッチプレーの認識

手法を提案する．提案手法では，GPSやカメラにより各選手とボールの移動軌跡が記録されたトラッキン

グデータを用いる．まず，ボールの移動軌跡の変化に着目することで，各プレーが発生したタイミングを

検出する．次に，検出したタイミングにおいて，選手とボールの位置関係から特徴量を抽出し，機械学習

を用いてプレーの種類を認識する．提案手法の有効性を評価するために，実際に Jリーグで記録された 20

試合分のトラッキングデータを用いて実験を行った．その結果，プレー検出では，適合率 86.7%，再現率

85.3%を達成できることが分かった．また，プレー認識においては，CRF, SVM, Random Forestの機械学

習アルゴリズムを比較した結果，Random Forestが平均的に高い性能であり，F値 54.7%となることが確

認できた．特に，試合中に発生するプレーの約 90%を占めるパスとトラップについては，それぞれ 86.0%,

85.9%の F値を達成し，低コストなプレーのラベル付けが可能なことが分かった．

1. はじめに

近年，スポーツにおけるプレーデータは情報技術の発展

に伴い重要度を増してきている．例えば，サッカーにおい

ては試合に関する統計情報として，シュートやコーナー

キックの回数が試合ごとに記録されている．日本プロサッ

カーリーグ（Jリーグ）においては，戦術分析に活用するた

め，パス，ドリブル，ブロック等のボールタッチプレーにつ

いて，回数や成否を記録している．これらのプレーデータ

は，現状では訓練を受けた記録者が試合映像を目視で確認

しながら記録付けを行っているが，熟練した記録者であっ

ても 1試合あたり 10時間程度を要し，負担が大きい．した

がって，プレーデータの記録は Jリーグの中でも 1部リー

グの試合に限られている．これに対し，ごく一部のプロ選

手だけでなく，高校生などの試合においてもプレーデータ

が記録できるようになれば，戦術分析のみならず，ビッグ

データ解析による選手の早期育成やケガのリスク低減など

の様々な活用が期待される．このためには，低コストでプ
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レーデータを記録する方法が求められる．

これに対して，映像を用いたスポーツ情報解析が注目を

集めている [1]．近年，発展が目覚ましい深層学習を用いた

プレー認識手法が提案されているが，十分な性能が得られ

ているとは言いがたいのが現状である [2], [3], [4]．このた

め，映像だけでなく様々なセンサ情報を組み合わせること

が精度向上のためには重要と考えられる．ウェアラブルセ

ンサの加速度，角速度データ，および選手の位置情報を組

み合わせ，ラグビーにおけるプレー認識を行う手法も考案

されている [5]．しかし，対象はタックルとスクラムの 2種

類に限定されており，様々なスポーツにおけるプレー認識

においては依然として課題が残されている．

そこで，本研究ではサッカーを対象として，選手とボー

ルの位置情報に着目した低コストなプレー認識手法を提案

する．認識の対象は，パス，トラップ等といった，実際に

J1リーグの全試合で記録されているボールタッチを伴うプ

レーである．選手とボールの位置情報は GPSやカメラ等

により得られることを想定する．特に，Catapult Sports社

のOptimEye S5[6]などのGPS内蔵型ウェアラブルセンサ

はスポーツ向けに普及が進んでおり，adidas社のmicoach

smart ball[7]のようなセンサを内蔵したボールも販売され

ている．こういったセンサはカメラと異なり，専門家によ

る設置位置などの調整が不要なため，高校のサッカー部な
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どでも容易に運用可能と考えられる．

提案手法では，まず，プレーが発生した瞬間にボールの

軌道もしくは移動速度が一定以上変化するという点に着

目し，トラッキングデータ内においてボールタッチプレー

が発生したタイミングをルールベースで検出する．次に，

検出したタイミングごとに選手とボールの移動軌跡から

特徴量を抽出し，機械学習を用いてプレーの種類を認識す

る．機械学習には，条件付き確率場 (CRF)，サポートベク

ターマシン (SVM)，Random Forest (RF)の 3種類を適用

した．

本研究の位置づけは，以下の通りである．

( 1 ) サッカーを対象として実際に Jリーグで記録されてい

る 10種類のボールタッチプレーを低コストに認識す

る手法を提案している．

( 2 ) CRF, SVM, RFの 3種類の機械学習アルゴリズムを

比較し，実際の Jリーグの試合で記録されたデータで

評価を行っている．

性能評価のため，実際に J リーグの試合で記録された

トラッキングデータを用いて実験を行った．その結果，プ

レー検出手法では適合率が 86.7%，再現率が 85.3%となり，

プレー認識においては，平均的にはRFが最も F値が高く，

54.7%であった．一方，ドリブルについては CRFが最も F

値が高くなり，プレーの時間的な前後関係を考慮すること

が有効な場合もあることが分かった．特に，試合中に発生

するプレーの約 90%を占めるパスとトラップについては，

RFによりそれぞれ F値 86.0%, 85.9%となり，低コストな

プレーのラベル付けが可能なことを確認した．

2. 関連研究

2.1 スポーツプレー認識

スポーツにおけるトラッキングデータは様々な活用が検

討されている．文献 [8]では，バスケットボールを対象に，

機械学習を用いることで，複数選手の動きからボール保持

選手を推定する手法を提案している．また，文献 [9], [10]

では，トラッキングデータを用いて，発生したチームアク

ティビティを識別する手法を提案している．これらの手法

では，少数のチームアクティビティを高精度に認識できる

が，サッカーやラグビーにおけるタックルといった，選手

同士が干渉することで発生するプレーに関しては認識がで

きない．文献 [11]では，サッカーにおいてプレー認識を行

うために，本研究と同様に選手とボールの位置データを特

徴量として用いた機械学習による手法を提案しているが，

評価に用いるデータ量が 10分程度しかなく，十分な検討

がされていない．

近年では深層学習の発展に伴い，映像を利用したプレー

認識も提案されている．文献 [12]では，アメリカンフット

ボールを対象に，オフェンス，ディフェンス，フィールド

ゴールといったプレーを認識している．また，文献 [13]で

は，アメリカンフットボールにおけるショートパス，ロン

グパス，パントなど 7種類のプレーを認識するために，試

合映像から抽出したカメラの動きのパラメータを利用した

手法を提案している．文献 [3]では，フットサルにおける

パス，シュート，ドリブルを対象として，複数台のカメラ

による映像を用いて畳み込みニューラルネットワークによ

るプレー認識を提案している．しかし，これらの映像を利

用したプレー認識手法だけでは十分な認識精度が達成でき

ておらず，映像以外の情報を併用することが必要不可欠で

ある．

一方，ウェアラブルセンサデータに基づくプレー認識に

関する研究も存在する．文献 [14] では，サッカーにおい

て足首に装着したウェアラブルセンサの加速度，角速度

データを用いてボールインパクトの瞬間を検出することで，

キックの発生を認識している．文献 [5]では，ウェアラブ

ルセンサの加速度，角速度，および選手の位置情報を組み

合わせ，ラグビーにおけるタックル，スクラムといった 2

種類のプレーを認識する手法を提案している．しかし，こ

れらの手法では，認識対象が大まかなプレーに限られてお

り，詳細なプレー認識は検討されていない．これに対して，

本研究では，実際に Jリーグで記録されている 10種類の

ボールタッチプレーを対象にプレー認識を行う手法を提案

する．

2.2 スポーツ情報解析

近年，映像を用いたスポーツ情報解析が注目を集めてい

る [1]．その多くは選手やボールの位置を追跡するトラッキ

ングが中心であるが [15]，例えば，ラグビー，テニス，サッ

カーなどの様々なスポーツ映像に対して，選手とボール

の位置を追跡したり [15]，ホイッスル音を認識してプレー

シーンの区切りを自動ラベリングするといった試みが成さ

れている [16]．また，文献 [17]では，Jリーグの試合で計測

されたトラッキングデータ，プレーのラベルおよび中継映

像を用いて，ゴールが起こった直前に発生したプレー群に

着目し，チャンス，ピンチを作り出した要因を導出する研

究を行っている．文献 [18]では，トラッキングデータとパ

スが発生した時刻のリストから，パスの質を “良い，普通，

悪い”の 3段階に自動で評価する手法を提案している．し

かし，これらのスポーツ情報解析では，全て手動でプレー

のラベル付けを行う必要があり，分析データの準備に大き

な負担がかかるという問題がある．本研究でスポーツにお

けるプレーラベル付けの自動化が実現できれば，このよう

なスポーツ情報解析に活用することができる．

3. 提案手法

3.1 概要

提案手法の概要を図 1 に示す．まず，ボールタッチプ

レー発生時にはボールの軌道や速度が変化することに着目
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図 1 提案手法の概要

表 1 対象プレーのクラス

クラス名 記号 内容

パス pa 味方選手の足元にボールを出す

スルーパス tp 相手最終ラインの裏のスペースにボールを出す

クロス cr 敵陣サイドからペナルティエリア内の味方へボールを出す

シュート sh 相手ゴールを狙ってボールを出す

フィード fe キーパーが保持しているボールを前方へ出す

クリア cl 守備側の選手が自陣でボールを大きく前方へ出す

トラップ tr 受けたボールを足元に収める

ドリブル dr ボールを運んで相手選手を交わそうする

キャッチ ca キーパーがボールを抱える，または手で掴む

ブロック bl 相手選手が出したボールに体の一部を当てて進路を変える

し，各プレーが発生したタイミングをトラッキングデータ

より検出する．次に，検出した各タイミングにおいて，ト

ラッキングデータから得られるボールと各選手の空間的関

係より特徴量を抽出し，機械学習によりプレーを認識する．

機械学習には，CRF，SVM，RFの 3種類を用いる．対象

となるプレーは表 1に示す通りである．

3.2 プレー発生検出

プレー発生検出のため，タイムウィンドウW に対して，

ウィンドウの開始時 t−W と終了時 tにおけるボール座標

をそれぞれ始点，終点としたベクトル vt−W
b ，vtbを考える．

このとき，以下の式 (1)，(2)のどちらかを満たす場合にプ

レーであるとして検出する．

vt−W
b · vtb

|vt−W
b ||vtb|

≤ cos θTH (1)

|vt−W
b | − |vtb| ≥ VTH (2)

ここで，θTH，VTH はそれぞれ角度変化，移動距離の閾値

である．

また，プレーでないにも関わらずボールのベクトルが変

化するシーンの一部について，誤ってプレーとして検出し

ないよう工夫を施した．例えば，ゴールキーパーがボール

表 2 特徴量の候補
種別 値

b0, b−1, b1

位置 ti における両チーム最終ラインの位置

b0 から 3m 以内の距離に位置する選手の数

D(p0, p1), D(p0, p0+s), D(p0, p−1)

D(q0, q1), D(q0, q−1)

距離 D(b0, b1), D(b0, b0+s), D(b0, b−1)

D(p1, b1), D(p−1, b−1), D(p0+s, b0+s)

D(p0, p′0)

D(gk0, b0), D(gk′
0, b0)

方向 ボールの移動方向

ゴール接近度

時間 ti − ti−1, ti+1 − ti

状況 ti, ti−1, ti+1 それぞれにおけるボール保持チーム

2 値分類の結果

をキャッチした後，一定時間ボールを保持したまま移動し，

最終的にフィードを行うシーンを想定する．このとき，検

出したいプレー発生タイミングは，キャッチが行われた瞬

間とフィードが行われた瞬間のみであるが，ボールを保持

したまま移動した区間においてもボールのベクトルが変化

するため，プレーでないにも関わらずプレーとして誤検出

される可能性がある．そのため，ボールの最も近くに存在

する選手をウィンドウ内におけるボール保持選手として仮

定し，ボール保持選手が同一である区間に発生したボール

ベクトルの変化に関してはプレーとして検出しないように

した．

3.3 特徴量選択

検出された各プレー発生時刻 ti において，選手，ボール

の座標を基に空間的な特徴量候補を定義する．特徴量候補

を表 2に示す．ti に対して，直前のプレーが発生した時刻

を ti−1，直後のプレーが発生した時刻を ti+1 とする．以

降では，プレー発生時刻においてボールと最も距離が近い

選手をプレーの実行選手とみなす．ti に発生したプレーの

実行選手を p, ti+1 に発生したプレーの実行選手を q と表

記する．ti における pの位置を p0 とし，この選手の ti−1

時点における位置を p−1, ti+1 時点における位置を p1 とす

る．p′ は pに対して最もボールに近い相手チーム選手の位

置であり，bはボールの位置を表す．また，両チームのゴー

ルキーパー選手の位置をそれぞれ gk, gk′ と表す．最終ラ

インの位置は，チームの選手中，ゴールキーパーを除いて

最も後方（自陣側）に位置する選手の位置を意味する．位

置は，x, y 座標がピッチ中央を原点とした座標，z 座標が

地面を基準とした高さを表す 3次元座標 (x, y, z)で定義さ

れる．

ボールや選手間の距離は最も基本的な特徴量と考えられ

る．このため，2つの対象 O1，O2 間の距離を D(O1, O2)

で表す．対象 Oは，選手, ボール, 最終ライン, ゴールキー
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パーのうちいずれかである．また，ボールの移動方向も重

要な特徴量であるため，b0, b0+1 の 2点を通る直線が x軸

と成す角度により定義した．さらに，シュートなどのプ

レーはボールがゴール方向に向かう傾向が強いため，これ

を反映する特徴量として，ゴール接近度を定義する．ゴー

ル接近度は，b0, b0+1 の 2点を通る直線に対して，b0+1 に

近い側のゴールラインとの交点の y座標で定義される．こ

れらに加えて，プレー発生から一定時間後の選手やボール

の位置は瞬間的な移動速度を反映するため，ti から s秒後

の時刻 ti + sにおける pおよび bの位置 p0+s および b0+s

もそれぞれ特徴量として用いた．sの値は，プレーによっ

て異なると考えられるため，経験的に 0.3, 0.6, 1.0の 3種

類を用いた．

また，認識対象プレーは “ボール移動系”と “ボール保持

系”の 2種類に大別できるため，決定木で得られた 2値分

類の結果もプレー認識の特徴量候補とした．“ボール移動

系”とは，プレー発生後にボールがプレー選手から離れる

傾向のあるプレー群を指し，パス，スルーパス，クロス，

シュート，フィード，クリア，ブロックの 7種類が含まれ

る．“ボール保持系”とは，ボールを保持するプレー群であ

り，トラップ，ドリブル，キャッチの 3 種類のプレーで

構成される．決定木による 2値分類に用いた特徴量には，

D(p1, b1)と，pと q が同一かどうかを表すバイナリ値の 2

つを用いた．

表 2で示した以上の特徴量候補を各プレー発生タイミン

グごとに抽出し，特徴ベクトルを生成する．このとき，特

徴ベクトルの各成分はそれぞれスケールが異なり等価に扱

うことができないため，各成分の最小値が 0，最大値が 1

となるように正規化を行った [19]．

提案手法では，特徴量の一部として “直前/直後のプレー

発生時”における情報も使用している．この理由は，サッ

カーにおいては時系列前後のボール，選手の位置状況に

よって発生しやすいプレーが異なると考えられるためであ

る．例えば，ボールが移動する系統のプレーに関しては発

生タイミング以降のボールの位置情報に特徴が大きく表れ

るが，ボールを保持する系統のプレーに関しては発生タイ

ミング以前のボールの位置情報に特徴が大きく表れると考

えられる．しかし，直前もしくは直後のプレーが存在しな

い場合には，これらの特徴量が存在しないため，本研究の

認識対象からは除外するものとした．除外したプレーに対

しては，SVMなどのプレーの前後関係を利用しない機械

学習アルゴリズムにより，個別に認識手法を設計する必要

がある．

特徴量選択のため，ランダムフォレストを用いて認識に

おける各特徴量の重要度を算出し，変数減少法 [20]を適用

した [21]．本研究では，ランダムフォレストを用いて正解

率の低下が 1%以上となった時点で特徴量の除去を停止す

るものとした．最終的に，表 3で示す 33個の特徴量を以

表 3 最終的に用いた特徴量
種別 値

位置 b0, b−1, b1

ti における両チーム最終ラインの位置

D(p0, p1), D(p0, p−1)

D(q0, q1), D(q0, q−1)

距離 D(b0, b1), D(b0, b0+s), D(b0, b−1)

D(p1, b1), D(p−1, b−1), D(p0+s, b0+s)

D(gk0, b0), D(gk′
0, b0)

方向 ゴール接近度

時間 ti − ti−1, ti+1 − ti

状況 2 値分類の結果

降では用いることとした．

3.4 プレー認識

3.4.1 Conditional Random Field

CRFは観測に加えてラベルの順序関係を考慮できる機

械学習アルゴリズムであり，品詞付与 [22] や固有表現抽

出 [22]といった系列ラベリング問題で高い精度を示すこと

が知られている．サッカーにおいて発生するプレーには，

時系列的に相関が見られる場合があるため，CRFによっ

てプレーの前後関係を考慮した分類を行うことが有効と考

えられる．例えば，キャッチというラベルが付与される場

合，直後に発生するプレーはフィードである確率が非常に

高い．一方で，トラップというラベルが付与される場合，

直後に発生するプレーがトラップやドリブルである確率は

極めて低い．本研究では，観測系列 xをトラッキングデー

タより抽出した特徴量系列，ラベル系列 yをプレー種類と

した鎖状のChain CRFモデルを用いる．3.2節で検出した

各プレー発生タイミングの系列に対して，最適なラベル系

列 ŷを求めることで，プレーの前後関係を考慮した分類を

行う．

観測系列 x = {x1, . . . , xn}が与えられた場合にラベル系
列（出力）y = {l1, . . . , ln}となる条件付き確率は，以下の
ように与えられる．

P (y|x) = 1

Zx
exp(

n∑
i=1

∑
k

λkfk(li−1, li, x)) (3)

ここで，Zx は全系列を考慮した場合に確率の和が 1とな

るようにするための正規化項であり，次の式で表される．

Zx =
∑

ý∈Y (x)

exp(

n∑
i=1

∑
k

λkfk(ĺi−1, ĺi, x)) (4)

fk(li−1, li, x)は任意の素性関数であり，i番目，i− 1番目

の出力ラベルと入力系列 xに依存する．素性関数とは，連

続するラベル li−1，li および観測された素性 xが特定の 3

つの組である場合に 1，そうでない場合に 0を返す関数で

ある．λk は素性関数の重みを設定するパラメータであり，

学習により決定される．Y (x)は入力系列 xに対する出力
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ラベル系列の集合を指す．入力系列 xが与えられたときの

最適な出力 ŷ は以下で定義され，最適化には Viterbiアル

ゴリズムが用いられる [23], [24]．

ŷ = argmax
y∈Y (x)

P (y|x) (5)

CRFを適用するため，本研究ではプレーの流れが開始し

てから流れが終了するまでの一連の区間を一つの系列とし，

この区間内に検出した各プレーを認識対象とする．プレー

の流れ開始とは，キックオフもしくはセットプレー（スロー

イン，フリーキック，コーナーキック，ゴールキック）が

発生することを指し，プレーの流れ終了とは，ボールアウ

ト，ファール発生，前半/後半終了のいずれかを指す．本研

究では，実装に Pythonのライブラリである PyStruct[25]

を利用し，学習に Block-Coordinate Frank-Wolfeアルゴリ

ズム [26]を用いた．

3.4.2 Support Vector Machine

SVMは，Vapnik[27]が考案したOptimal Separating Hy-

perplane を起源とする超平面による特徴空間の分割法で

あり，2 値分類問題を解決するための最も優秀な学習モ

デルの一つとして知られている [28]．学習データセット

(x1, y1), (x2, y2), · · · , (xJ , yJ )を 2クラスに分類すると想

定する．ここで，xi ∈ RN および yi ∈ {−1,+1}は特徴ベ
クトルおよびクラスラベルである．この 2クラスを超平面

w ∗ xi + bで分割可能であると仮定し，データの分散に

関して事前知識が得られていないものとする．この 2クラ

スを分割する超平面と超平面に最も近いデータとの距離を

マージンと呼び，マージンが最大となるときに識別超平面

は最適となる．最適超平面のwおよび bは次式で表される

最小化問題を解くことで得られる．

min
1

2
||w||2 subject to yi(w ∗ xi + b) ≥ 1, ∀i = 1, · · · , n

(6)

上式に対し Lagrangeの未定乗数法を用いると，次式の

識別関数が得られる．

f(x) = sign

(
n∑

i=1

λiyixi ∗ x+ b

)
(7)

ここで，学習データの大部分の Lagrande未定乗数 λiが

0となり，λi > 0となる xiのみで識別関数が決定され，こ

のような xi をサポートベクトルと呼ぶ．また，分離不可

能な場合，Lagrande未定乗数を 0 ≤ λi ≤ C(i = 1, · · · , n)
に修正する．ここで，C は誤識別に対するペナルティであ

る [29]．

本研究では，Pythonのライブラリである scikit-learn[30]

のOneVsRestClassifierを用いて，SVMによる多クラス分

類を実装した．これは，K個のクラスの分類を考える際に，

ある特定のクラスに分類されるか，もしくは他のK − 1個

のクラスのいずれかに分類されるかという 2値分類問題を

解く分類器を合計 K 個用いる手法である．ハイパーパラ

メータの決定にはグリッドサーチを行い，全体の F値が最

も高くなる組み合わせ（rbf kernel，C =1000）を決定した．

3.4.3 Random Forest

Random Forest (RF)では，複数の決定木を用いて識別

を行う [31]．個々の決定木は高い識別性能を持つわけでは

ないが，それぞれの結果を補うアンサンブル学習によって

高い分類性能を得られる [32]．本研究では，実装に scikit-

learn[30]の RandomForestClassifierを用いた．SVMと同

様に，最適なハイパーパラメータの組み合わせ（決定木数

100，深さ 40）をグリッドサーチにより決定した．

4. 性能評価

4.1 評価環境

評価データとして，J1リーグ公式戦で実際に計測された

20試合分のトラッキングデータを用いた．トラッキング

データは TRACAB[33]と呼ばれる ChyronHego社製のカ

メラシステムを用いて計測されたものであり，ピッチ全域

を捉えた映像に対して画像認識技術を用いることでピッチ

上の全選手とボールの移動軌跡を算出する [34]．正解デー

タには訓練された専門家により記録されたラベルを用いた．

評価に利用したトラッキングデータには映像およびト

ラッキングアルゴリズムに起因する位置誤差が含まれてお

り，特にボールアウト，キックオフ，セットプレー発生後

はボールのトラッキングが大きく外れることが頻発する．

このため，キックオフとセットプレー発生後の 10 秒間，

ファール発生からフリーキックにより再開後 3秒間，ボー

ルアウト発生後およびゴール発生後からプレー再開までの

期間は除外した．将来的には，トラッキングアルゴリズム

の改良や，選手およびボールに直接取り付けたセンサによ

りトラッキングを行うといった方法によりこのような問題

は起こらないと考えている．

正解データのプレー発生時刻は試合映像を確認しながら

人手で記録されたものであり，実際の発生時刻と比べて僅

かにずれた時間が記録されている場合がある．このため，

経験的にタイムウィンドウW を 0.2秒と定め，プレーが検

出されたウィンドウの前後 2ウィンドウ (0.4秒) のずれは

正解として許容するようにした．また，式 (1)，式 (2)のパ

ラメータは θTH = 0.62radian, VTH = 0.006mとした．こ

れらの閾値は，プレー検出の F値が最も高くなるように設

定した．

プレー認識の評価では，16試合分を学習データ，4試合

分をテストデータとした交差検証を行った．なお，学習時

にクラスごとのサンプル数の偏りが及ぼす影響を抑制する

ため，各クラスのサンプル数の比率の逆数に応じた重みを

与えている*1．

*1 実装に用いた Pystructおよび scikit-learnの class weight によ
り重みを設定した．
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図 2 プレークラスごとの再現率

表 4 各学習手法を用いた場合における適合率
(%) pa tp cr sh fe cl tr dr ca bl

CRF 85.7 36.8 54.7 31.0 53.9 18.1 86.1 26.9 48.3 2.8

SVM 90.3 22.8 55.9 24.0 60.0 14.4 87.1 17.6 64.5 0.4

RF 89.2 71.0 74.1 44.4 68.7 32.7 83.7 42.4 60.6 1.3

4.2 評価結果

4.2.1 プレー検出

プレー検出の性能評価を行った結果，適合率 86.7%，再

現率 85.3%，F値 86.0%となった．さらなる分析のため，

クラス別のプレー検出性能を図 2に示す．再現率の低いプ

レーの特徴として，ボールの軌道や移動速度が殆ど変化し

ないプレーが大半を占めた．このようなプレーはトラッキ

ングデータのみでは十分な特徴が表れないため，本質的に

検出は困難であると考えられる．また，ウィンドウ幅W は

0.2秒に設定したが，実際には 0.2秒以内に複数のプレー

が発生する場合もごくまれに存在した．特に，ブロックは

相手選手がボールを蹴った直後に発生しやすいため，再現

率が 45.7%と極端に低くなっている．これに対しては，プ

レーごとに適切なウィンドウ幅を設定するといった工夫が

必要となる．

適合率については，ボールが選手付近でバウンドする場

合に誤検出が多く見られた．これは，バウンド直後にボー

ルの移動速度が大きく変化するためであり，選手付近での

バウンドをトラッキングデータのみから判別することは非

常に難しいことを示している．

また，適合率，再現率を共に低下させている主要因とし

て，トラッキングデータの誤差が挙げられる．特に，今回

は映像から導出されたトラッキングデータを用いているた

め，選手がボール付近に密集する状況では，位置誤差が大き

くなりやすい．実際，シュートの再現率が 80%以下となっ

ていることから，トラッキングデータ誤差の及ぼす影響が

大きいことが推測できる．従って，トラッキングアルゴリ

ズムの改良や GPSの利用などによりトラッキングデータ

の精度を向上させることができれば，提案手法の性能向上

が期待できる．

4.2.2 プレー認識

プレー認識の適合率，再現率，F値をそれぞれ表 4，表

5，表 6に示す．表 6より，F値に着目すると，大半のク

ラスでは RFを用いた場合に最も高い性能を示すことがわ

かった．ただし，ドリブルについては CRFの F値が RF

表 5 各学習手法を用いた場合における再現率
(%) pa tp cr sh fe cl tr dr ca bl

CRF 84.9 39.4 78.4 50.0 78.7 30.0 80.5 55.2 84.3 16.1

SVM 81.7 64.8 68.0 33.3 63.9 60.0 79.5 46.6 78.4 3.2

RF 83.0 31.0 64.9 44.4 75.4 36.0 88.3 24.1 84.3 16.1

表 6 各学習手法を用いた場合における F 値
(%) pa tp cr sh fe cl tr dr ca bl

CRF 85.3 38.1 64.4 38.3 64.0 22.6 83.2 36.2 61.4 4.8

SVM 85.8 33.7 61.4 27.9 61.9 23.2 83.1 25.6 70.8 0.7

RF 86.0 43.2 69.2 44.4 71.9 34.3 85.9 30.7 70.5 2.4

表 7 RF における混同行列 (提案手法)
PPPPPPPP真値

推定値
pa tp cr sh fe cl tr dr ca bl

pa 2162 4 14 7 14 23 130 0 1 251

tp 30 22 1 2 0 0 3 0 0 13

cr 16 0 63 3 0 2 3 0 0 10

sh 7 0 2 16 0 2 7 0 0 2

fe 7 0 0 0 46 1 3 0 2 2

cl 13 1 1 4 0 18 6 0 1 6

tr 115 1 0 3 2 3 1685 14 3 83

dr 2 0 1 0 0 0 39 14 0 2

ca 1 0 1 0 0 1 3 0 43 2

bl 11 1 0 0 0 2 12 0 0 5

not play 59 2 2 1 5 3 122 5 21 8

を上回っている．この理由として，ドリブルの直後に発生

するプレーはクロスまたはシュートである可能性が他のプ

レーと比較して遥かに大きいことが挙げられる．このよう

な前後関係の結びつきが大きいプレーに関しては，系列を

考慮可能な CRFを用いることが有用と考えられる．しか

し，キャッチ，フィードのように前後関係の結びつきが大

きいにも関わらず，CRFが RFの結果を大きく下回るプ

レーも存在する．この原因は，キャッチとして誤認識され

た場合に，高確率で直後のプレーもフィードとしてしまう

ことにあると考えられる．このことから，CRFにより前

後関係の結びつきを考慮することが常に有効とは限らない

ことが分かった．RFにおける各クラスのＦ値に着目する

と，試合中に発生するプレーのほとんどを占めるパス，ト

ラップに関してはそれぞれ 86.0%, 85.9%と高い値を達成

している．この結果より，頻繁に発生するパス，トラップ

のほとんどを自動抽出できるため，手動で記録しているプ

レーのラベル付けを補助するという観点では，有用と考え

られる．

プレー認識の詳細な分析のため，RFの混同行列を表 7

に示す．表 7中の “not play”は，プレーでないにも関わら

ず誤って検出したものを指す．

混同行列より，スルーパスをパスとして誤認識するケー

スが多く見受けられる．これは，スルーパスとパスの定義

の境界が曖昧であることが原因であると考えられる．ス

ルーパスの基本的な定義は相手最終ラインの裏のスペース

を狙ったパスであるが，映像を見ると，スルーパスの定義

を満たしているにも関わらずパスという正解ラベルが付与

されているプレーが多く存在した．また，トラップとドリ
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ブルも相互に取り違えることが多い．トラップもドリブル

もボールを運ぶプレーであるが，ドリブルは “相手選手を

抜こうとするプレー”として定義されており，トラップと

の区別が難しい．これらのプレーについては，定義そのも

のが曖昧なため，トラッキングデータのみで区別すること

は困難である．

一方で，プレーの定義が明確に異なるにも関わらず，パ

スとトラップを互いに混同する場合も多い．このような例

として非常に近距離の味方に向けて出したパスをトラップ

として誤認識する場合があった．また，トラップに失敗し

ボールが保持選手から大きく離れてしまった状況におい

て，トラップをパスとして誤認識していた．今後これらの

認識精度を向上させるためには，選手やボールに取り付け

たセンサの計測データを用いる等，位置以外の情報も加え

た認識を行う必要があると考えられる．

5. まとめ

本研究では，サッカーにおける選手とボールのトラッキ

ングデータを用いてプレーを自動認識する手法を提案し

た．性能評価では，10種類のボールタッチプレーについ

て，プレー検出を用いて適合率 86.7%，再現率 85.3%となる

ことが分かった．さらに，検出されたプレーを対象として

機械学習によりプレー認識を行った結果，Random Forest

(RF)が平均的に高い性能を示すことが確認された．特に，

試合中に頻繁に発生するパスとトラップについては，それ

ぞれ F値 86.0%，85.9%と高い精度で認識できることが分

かった．

今後の課題として，様々なチームのデータを収集し，戦

術の違いや対戦相手の違いによる影響を評価することが挙

げられる．また，RFと CRFを組み合わせることで，さら

なる精度向上を図ることや，ウェアラブルセンサによって

得られる加速度などを併用することも検討している．
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