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フットサル動画分析のためのデータ収集システム

大村 昇平1,a) 谷村 朋樹2,b) 大越 匡2,c) 中澤 仁1,d)

概要：データを収集する機器の進化に伴い, スポーツの世界でも多様な分析を行うことが可能になってい

る. しかし, 分析に必要なデバイスは高価であるため, データ収集・分析の恩恵を受けることができるのは

一部の人に限られている. この問題を解決するために, 多くの人に普及しているスマートフォンで撮影され

た動画から, データを収集・分析できるシステムを提案する. 提案するシステムでは, 物体検出の手法を用

いて選手とボールを検出し, その検出結果のコート上での位置を使用することでフットサルの試合を分析

する. 本研究では, システムの個別の技術精度と分析の精度という 2軸で評価した. システム個別の評価項

目は, 選手とボールの検出精度, 選手の分類の精度, 分析の精度の評価項目は支配率の精度とし, 実験を行っ

た. 選手とボールの検出精度は選手が mAPスコア 0.81, ボールは mAPスコア 0.437となり, 選手分類の

精度は高い精度を出すことができたが, 1クラス 30％と低い精度になった. また, 支配率に関しては, 目視

で判断した場合と大きな差はなかった. 精度が低くなったものに関して考察した結果, 小さな物体を検出す

るために更なる研究が求められるとわかった.

1. はじめに

多くの分野と同じように, スポーツの分野でもデータを

収集・分析する技術が価値を生み出すことが増えている.

また, 特にデータ収集の技術の発展により, 単純な集計デー

タだけでなく, サッカーのような複数人が多様な動きを見

せるスポーツのトラッキングデータ等を分析に使用するこ

とができるようになった. [1, 2] 例えば, Hoang M Leらの

研究 [1]では, 機械学習技術によってサッカーのトラッキ

ングデータから守備側の守り方を学習して実際の動きを予

測することで, 得点の期待値を算出している. このように,

データを活用することで、高度な分析をすることができる

ようになっている.

また, 上で述べたような研究的な分析だけでなく, 試合

に勝つためにもデータを分析することが重要になってい

る. 日本のサッカーのトップカテゴリーである Jリーグで

は, DataStadium 社のサービスで試合のデータを取得し,

各チームがそれを使用して, 試合に望んでいる. また, 練習

の際にはウェアラブルデバイスを用いて心拍数や選手の動
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き等のデータを収集し, 選手のコンディションを管理して

いるチームも多い. 自チームや相手チームを分析すること

で質の高い準備を行うことができるため, 競技者やスタッ

フにとってもデータを活用することは重要である. このよ

うに, データを活用することで, 分析をする際に分析者の感

覚に頼っていた部分が改善され, 客観的な視点から試合や

練習を評価することが可能になってきており, 各競技は大

きく進歩している.

しかし, データを活用することで競技力が上がっている

カテゴリーがある一方で, 多くの競技団体ではデータを活

用することができていないという問題がある. その大きな

原因として, データ収集に使用する機器が極めて高額であ

ることがあげられる. ここでデータ収集に使用する機器の

代表的な例として, ウェアラブルデバイスとカメラについ

て紹介する. まず, ウェアラブルデバイスはチームの人数

分のデバイスを用意し, 管理しなければならないため, 高

価である. 例えば, S and C Corporationのウェアラブルデ

バイス [3]は, サッカーの約１チームの人数分でおよそ 150

万円で販売されており, 手軽に使用することは困難である.

次に, カメラを用いたものだと, DataStadium社が Jリー

グに提供しているサービスでも使用されている TRACAB

というサービスがある. [4] このサービスはミサイルを追尾

するために使われるような高精度なカメラとシステムを応

用したもので, スタジアムに設置された複数台のカメラで

撮影された動画からデータを収集するものである. その他

のカメラを用いたものも複数台の固定カメラが必要になる
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など, 使用するためには優れた環境が必要となるため, 多く

の競技団体では使用することが困難である.

このように, データを収集・分析するための技術は進歩

しているものの, それらが高価であるために多くの人がそ

れを利用できていない. 本研究は, この問題を解決し, 一部

の恵まれた環境の競技団体だけでなく, 多くの競技団体で

データの活用を可能にすることを目的とする.

その目的を達成する手段として, 本研究では, 多くの人に

普及しているスマートフォン等のデバイスで撮影された動

画から分析に必要なデータを収集できるシステムの構築に

取り組んだ. 本研究で作成したシステムでは, 分析のために

必要なデータとしてコート内の選手とボールの位置のデー

タを取得している. その理由は, フットサルにおいて試合

中に起きている現象を理解するために最も基礎的な情報と

なるのがコート内の選手とボールの位置だと考えたためで

ある. このシステムは, はじめに必要な情報をユーザーに

入力させ, その情報を使って各フレームに対して自動で処

理を行うという流れになっている. システムの構成は, 主

にユーザーによるコートの範囲とユニフォームごとの選手

の選択, 各フレームの選手とボールの位置の検出, ユーザー

の選択結果と検出結果を用いることによるコート内の選手

のチーム分類, 真上から見た時の座標への正規化という 4

つのモジュールから構成される.

実験では, 各モジュールの精度の実験とシステム全体の

評価のための実験を行った. モジュールごとの精度の実験

では, 選手とボールそれぞれに対する物体検出モデルの精

度の実験, 検出結果のユニフォームごとの分類の精度の実

験を行った. 物体検出のモデルの実験には, 慶應義塾大学

フットサル倶楽部エルレイナの試合動画の前半部分を使

用し, 50フレームごとに切り出してコート内の選手とボー

ルにラベルをつけた画像 253枚を使用した. システム全体

の評価のための実験では, 支配率を算出しその精度を評価

した.

本稿の構成は以下の通りである. まず, 2章ではスポーツ

におけるデータ収集の手法と有効性と問題点について, 事

例とともに詳しく述べる. 次に, 3章では, 2章で指摘した

問題点を解決するための手段としてスマートフォンで撮影

された動画から選手とボールの位置を座標として取得でき

るシステムを提案する. そして, 4章でシステムを評価する

ための実験を行い, それぞれの結果に基づいた考察と課題

について述べる. 最後に, 5章で本論文をまとめる.

2. スポーツにおけるデータ活用

はじめにで述べたように, スポーツの分野でもデータ活

用の重要性が高まっている. 具体的な事例として, 野球にお

けるセイバーメトリクスが有名である. [5] セイバーメトリ

クスは, 勝つために必要な要素を重視するために様々な集

計データを用いて選手の評価を行うものである. また, 人間

の目で数えることができるような単純な集計データを扱っ

たものだが, 技術の進歩に伴ってより複雑で大量なデータ

を収集・分析することができるようになっている. そのお

かげで, サッカーやフットサルのような複数人が多様な動

きを見せるスポーツのより本質的な分析が可能になってき

ている. この章では, 複数人が多様な動きを見せるスポー

ツにおいて発展的な分析を行っている事例と, その分析を

行うために必要なデータ収集の方法について詳しく述べる.

2.1 スポーツにおけるデータ分析

スポーツには離散的なデータが重要なものと, 複数人の

動きの連続的なデータが重要なものに分けることができる.

例えば, 野球は, それぞれの選手の動きの自由度が低く, 選

手の動きによる戦況の変化が少ない. 野球のようなスポー

ツでは, 出塁率などの離散的なデータが重要である. 一方

で, サッカーやバスケットボールなどのスポーツは, それ

ぞれの選手の動きの自由度が高く, 各選手の動きによって

試合の戦況が大きく変わる. サッカーやバスケットボール

は, コート内の選手のそれぞれの連続的な動きのデータが

重要である. 離散的なデータは人間が目で見て数えること

で集めることが容易である一方で, 様々な動きを見せる選

手を全て人の目で追いかけて動きを把握するのは困難であ

る. しかし, 技術の進歩に伴って選手をトラッキングする

ことができるようになり, 複数人が多様な動きを見せるス

ポーツにおいて, 高度な分析を行うことが可能になってき

ている.

例えば, サッカーの研究としては, トラッキングデータ

から守備パターンを予測してゴール期待値を予測する研

究 [1], 高いインテンシティのプレーの影響についての研

究 [6]等があり, 複雑な分析が可能になっていることがわ

かる.

また, バスケットボールでも, データコンペティションの

プラットフォームである CodaLabでトラッキングデータ

からどのプレーがスクリーンか予測するというコンペティ

ションが開かれた. [7] このように, 複数人の多様な動きを

データとして取り扱えることが可能になっており, 競技は

日々進化している.

フットサルはマイナースポーツであり事例が少ないが,

サッカーやバスケットボールと同じような複数人が多様な

動きを見せるスポーツであり, これらのスポーツと同じよ

うな分析を行うことで価値を生むことができる.

これらのスポーツの分析を支えるデータ収集の技術とそ

の問題点について, 次で述べる.

2.2 データ収集の手法とその課題

上で述べたような分析を行うためには, 人間の目で見る

だけでなく, 機械の力を借りて自動で大量のデータを収集

できる必要がある. 機械の力を借りたデータ収集の例とし
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て, 例えばサッカーではウェアラブル機器 [3]や高精度な

カメラ [4]が使用されている. これらの方法は高精度であ

る一方で, 端末を揃えるための費用が効果であったり複数

台の決まった角度から撮影するカメラが必要であったりす

るため, 一部の資金的に恵まれているチームしか使用する

ことができない. また, 1視点で撮影された動画を用いて,

ユーザーが選手の領域を選択し, それをトラッキングする

方法 [8]もあるが, これは 1人 1人選手を選択したり, ト

ラッキングが外れた時に自分で選手の領域を選択し直す必

要があるため, 時間がかかる. さらに, このような手法では

ボールのような小さな物体のトラッキングは極めて困難で

ある.

このように, 選手の複雑な動きをデータとして収集する

手法は進歩している一方で, それらを利用するためのコス

トが高いため, 利用できる人が限られているのが現状の課

題である.

3. 提案手法

本研究では, コストの高さを原因としてデータを活用で

きる人が限られているという問題を解決するために, 多く

の人に普及しているスマートフォン等のデバイスで撮影さ

れた動画から低コストでデータを収集できるシステムを提

案する. 具体的には, スマートフォン等の広く普及してい

るデバイスで撮影された動画から選手とボールを検出し,

その座標を用いて選手のチーム分けや座標の正規化を行う.

本システムは, ユーザーによるコートの範囲とユニフォー

ムごとの選手の選択, 各フレームの選手とボールの位置の

検出, ユーザーの選択結果と検出結果を用いることによる

コート内の選手のチーム分類, コートを真上から見た際の

座標への正規化の 4つのモジュールで構成される.

ユーザーによるコートの範囲選択では, ユーザーにコー

トの角をクリックしてもらい, その座標を保持する. 次に,

ユーザーによるユニフォームごとの選手の選択では, ユー

ザーにコート内に存在する選手をユニフォームごとに 1人

ずつ長方形で囲んでもらい, その長方形の中心近くの平均

色を保持する. 選手とボールの位置の検出には, 深層学習

を用いた物体検出モデルの 1つである YOLOv3を使用し

た. コート内の選手のチーム分類では, 最初に保持してお

いたそれぞれのユニフォームごとの色と, 検出結果の中心

部分の色の間の距離を比較することでチームを分類してい

る. また, 真上から見た際の座標への正規化を行う際は, 変

換前と変換後の対応する点の座標を用いて射影変換を行っ

ている.

本章では, 上で述べたシステムの各モジュールで行う処

理について詳しく述べる. システムの概要については図 1

で示す.

3.1 コートとチームの指定

本システムでは, 最初にユーザーにコートの範囲とチー

ムの分類を行ってもらう. コートの範囲は, 動画内に写る角

の座標をクリックしていき, その内側をコートの範囲とし

て考える. コートの範囲は, 試合に関係のない領域のデー

タを削除する際と, コートを真上から見た時の座標に変換

する際に使用する. また, チームの分類は, 選手が着ている

ユニフォームの色ごとに 1人ずつ選手が写っている領域を

長方形で選択してもらう. この時, フットサルでは, ホーム

チームのゴレイロ・フィールドプレイヤー, アウェイチー

ムのゴレイロ・フィールドプレイヤーの合計４種類のユニ

フォームを着た選手がコート内で試合を行うため, 4人の

プレイヤーが選択されることになる. 選択された範囲のう

ち, 高さと幅を両端からそれぞれ 3分の 1ずつ切り取った

長方形の領域を中心部分とし, RGB各色の平均をとり, 平

均色として保持しておく. ここで保持する平均色は, 検出

結果をチームごとに分類する際に使用する.

3.2 選手とボールの検出

本システムでは, 入力された動画に対してフレームごと

に物体検出を行い, 選手とボールを検出する. 選手とボー

ルの位置を検出する理由は, フットサルの試合中に起きて

いる現象を理解するために最も基礎的な情報となるのがこ

れらの情報だと考えたためである.

選手とボールを検出するために使用した物体検出モデル

は, YOLOv3である. [9] YOLOv3は画像を入力として, そ

の中で物体が写っている領域を返すモデルである. YOLOv3

による検出結果は, 図 2 の左の画像のようになる. また,

YOLOv3は, 物体検出モデルの中で, 精度と速度が共に優

れているモデルである.

本研究では, 選手とボールを検出するために汎用の重み

を使用するだけでは不十分であったため, 動画内の選手と

ボールの位置にラベルをつけたデータセットを用いてファ

インチューニングを行った重みを使用している.

3.3 チーム分類

チーム分類には, 最初にユーザーが選択した選手の範囲

の中の中心部分の平均色を用いる. 選択された範囲の中心

部分を使用する理由は, 物体検出の結果が選手が写ってい

る部分を長方形として返され, その領域を全て使用すると

コートの色等のユニフォームではない色が多く含まれてし

まうためである. 検出された物体のうち, 選手として検出

された領域のそれぞれの高さと幅を両端からそれぞれ 3分

の 1ずつ切り取った長方形の領域の平均色を計算する. そ

して, 全ての選手として検出された領域の色と, 最初にユー

ザーが選択した 4通りのユニフォームの色の類似度をユー

クリッド距離で計算し, 最も近かったユニフォームの色を

その選手の着ているユニフォームとして判断する. ここで
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図 1 本システム全体の概要. 本システムは, ユーザーが撮影した動画を入力とし, 初めのフ

レームで必要な情報を選択してもらい, その後に各フレームに対して処理を行い, 真上か

らみた際の座標に変換したものを出力としている. また, 本システムは, ユーザーの入力,

物体検出, ユニフォームごとの選手の分類, 座標の変換という 4つのモジュールで構成さ

れている.

図 2 検出結果の分類の例. 中心部分の色をはじめに選択した領域の

平均色と比較して最も近いものに分類する.

行っていることの例を図 2で示した. 着ているユニフォー

ムの色ごとに番号を割り当て, 最終的な出力に使用する.

3.4 座標変換

検出された選手の座標を射影変換を用いてコート真上か

ら見た時の座標へと正規化する. 正規化が必要な理由は, ス

マートフォンで動画を撮影することを想定した時, 会場や

その時の条件等により撮影される角度が異なることが考え

られるためである. 撮影される角度によって取れるデータ

の形が変わらないようにコートの真上から見た座標に正規

化をする必要がある. 射影変換を行うために, 最初にユー

ザーが選択したコートの角の座標を用いる. 図を挿入した

い。対応する 4 点の座標を求めることができれば座標を

コートの真上から見た時の座標へと変換するための変換行

列を求めることができ, その変換行列を用いて核検出結果

の座標を変換することで正規化を行う. 検出結果の座標と

して用いるのは検出結果の中央下の点とした. これは斜め

から撮影された動画の場合地面と接している点が検出結果

の長方形のうち中央下の点となるためである. また, この

際コートの外に位置する検出結果に関しては試合を分析す

るために必要なデータではないので削除する.

4. 実験

はじめに本システムの実装環境について記す. 本システ

ムの使用言語は, Python3.7.3である. フレームワークは,

深層学習に関わる処理を PyTorch, 画像の読み込み, 加工,

書き出し等の処理を OpenCVを用いた.

本研究では,提案手法の評価をするために個別のモジュー

ルの評価とシステム全体の評価をそれぞれ行った. 個別の

モジュールでは, 物体検出の精度, チーム分類の精度をそれ

ぞれ評価した. 物体検出の精度は, 選手とボールの検出精
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図 3 データセットの例

度を, 作成したデータセットに対するモデルの予測を物体

検出の評価指標である mAP(mean Average Precision)で

評価した. チーム分類の精度は, 1秒毎に動画のフレームを

抽出し, そのフレームの中で正確にチームを分類できてい

る割合を調べた. システム全体の評価では, 支配率を算出

し, 実際に目で見た際との比較を行った. ここで, 支配率の

定義を一番ボールに近い選手がボールを支配していると考

えることにした. 本章ではこれらの実験についての詳細と,

その結果から得られる考察について記述する.

4.1 データセット

使用したデータセットは慶應義塾大学フットサル倶楽部

エルレイナの試合動画前半を 50フレームごとに切り出し,

コート内の選手とボールにラベルをつけたもの 253枚であ

る. また, このデータセットは, コート外の範囲を黒く塗り

潰したものである. 黒く塗り潰したのは, 必要以上に小さ

い人間やボール等のコート内の物体を検出するのに必要な

い部分の情報をモデルが学習しないようにするためである.

253枚のデータセットのうち 208枚をトレーニング用, 残

りの 45枚をテスト用とし, YOLOv3のファインチューニ

ングに使用した. データセットの例を図 3で示す.

4.2 結果

物体検出の精度は, 選手とボールの 2つのクラスにわけ,

それぞれ mAPスコアを用いて評価した. プレイヤーの検

出では，mAPスコア 0.81となり，比較的高い精度での検

出ができた．一方，ボールの検出に関しては，mAPスコ

ア 0.437とプレイヤーに比べて精度が大きく下がった．ユ

ニフォームごとの選手の分類は, 正しく検出できたものに

関して, 実際のユニフォームの色ごとに分類できているか

を目視で比較した. その結果, ホームチームの GK以外は

100％に近い精度で分類できていたが, ホームチームのGK

のみ 30％と低い結果となった. 支配率は, 目視では, 正確

な距離を図ることは不可能であるため, 著者の経験上どち

らのチームがボールを支配しているかを判断し, 目安とな

る支配率として算出した. 一方, システム上ではボールと

の距離が一番近い選手がボールを保持していると判断して

表 1 検出精度
検出対象 mAP

人 0.810

ボール 0.437

表 2 クラスタリングの精度
クラスター Accuracy

GK(A) 0.993

FP(A) 0.979

FP(H) 0.982

GK(H) 0.302

表 3 ホームチーム支配率
支配率

目視 0.6

システム 0.605

算出した. その結果, 目安とした目視で判断した支配率が

ホームチームが 60％, システムによる算出結果はホーム

チームが 60.5％になった. 表に上記の各モジュールに対す

る実験の結果を示した.

4.3 考察

実験の結果を踏まえ, 評価できる点と改善するべき点に

わけ, それぞれについて考察する.

まず, 評価できる点としては, チームの分類と座標変換の

２つがある. チーム分類モジュールでは, 検出結果が正し

いものに関しては概ね正しく分類することができていたた

め, YOLOの検出結果をユニフォームごとに分類するため

には有効であると言える. また, 座標変換モジュールに関

しても, 斜めから撮影された動画の選手の位置を真上から

みた時の座標に変換することができたため, 分析に必要な

データ収集を行うシステムにとって価値があると言える.

一方で, 改善するべき点は, 選手とボールの検出精度で

ある. 選手とボールの検出精度は, 表 1の通りだが, 精度

を下げている要因は誤検出の多さだった. 誤検出が多くな

る理由としては, 使用した動画では選手やボールが小さく

写っていることが考えられる. 特にボールは大きさだけで

なく, 素早い動きをするためにぼやけてしまったり、人の

影に隠れてしまったりすることにより正しく検出できない

ことが多かった. 人間が動画にうつるボールの位置を探す

際には, 数フレーム見えなくなっているフレームがあった

としても前後のフレームの情報から推測して見つけること

ができるため, ボールを検出するモデルにも 1フレームだ

けではなく, 前後のフレームの情報を使用できるようにし

たい. フットサルではなくテニスのボールの検出のための

研究だが, 実際に複数フレームを使用した方がボールの検

出精度が高いという研究 [10]があるため, 本研究にも有効

だと考えている.

また, 本システムでは各フレームに対して画像処理を行

い, フレームごとの座標を離散的に取得していたため, 分析

を行うためのデータとしては不十分な可能性がある. 選手
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ごとの動きやチームとしての特徴を分析するためには, 試

合を通してのトラッキングデータが必要な可能性があるた

め, 物体検出だけでなくトラッキングの機能の追加も求め

られるかもしれない.

5. まとめ

スポーツにおけるデータ活用の重要性が増している一方

で, その恩恵を受けることができない競技団体が多く存在

するという問題の解決のために, 多くの人に普及している

スマートフォン等のデバイスで撮影された動画からフット

サルの試合のデータを収集するためのシステムの作成に取

り組んだ. 提案したシステムでは, 動画の各フレームに対

して画像処理を行い, 選手とボールを検出し, その検出結果

を処理することでチーム分類や座標の変換を行った. 実験

では、検出結果が正しい時にチーム分類や座標変換が有効

であることがわかった一方で, 選手とボールの検出精度に

改善の必要があることがわかった. 精度を落としている要

因として, 動画の中に写る物体が小さかったりぼやけたり

していることが考えられるためその点を踏まえて改善に取

り組みたい. また, 今後の展望として, トラッキングの機能

の追加にも取り組んでいきたい.
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