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概要：スポーツ科学の研究では，モーションキャプチャシステムによって抽出された選手動作の研究が盛
んに行われており，マーカレスな選手位置情報の計測が期待されている．本研究では，2視点のカメラか
ら撮影された画像情報を利用したマーカレス 3次元骨格位置を推定する手法を提案する．従来の 3次元位
置を推定するためのカメラ校正手法では，多くの労力を必要とする強校正や推定精度が画像間の対応精度
に依存する弱校正手法がある．本研究では，強校正の問題と疎に配置されたカメラの校正が困難である弱
校正の問題を疎に配置されたカメラ間を補完する画像を用いた校正によって解決する．補完画像数による
比較実験により，画像間の適切な補完画像数を検証した．さらに，提案手法を応用することでバドミント
ン選手の 3次元骨格位置推定を実現した．定量評価実験および比較実験から提案手法は世界座標系の垂直
方向に対しても校正精度が安定することを確認した．バドミントン競技への実践として，複数の体育館で
の検証を実施し，バドミントン競技特性の活用法や，カメラ配置の検討，体育館の揺れの問題提起，競技
指導者などの現場の声，マーカレス骨格推定手法を用いたパフォーマンス分析における懸念を考察した．
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 Abstract: In the field of sports science, research has been actively conducted on athlete movement extract-
ed by a motion capture system, and it is believed that such a system can be employed for estimating 
markerless athlete pose information. Hence, in this study, we propose a method for markerless three-di-
mensional (3D) pose estimation by incorporating image information captured from two viewpoint cameras. 
There are primarily two types of conventional camera calibration methods for 3D position estimation, 
namely strong calibration methods (which are generally laborious) and weak calibration methods. Further-
more, the estimation accuracy depends on the correspondence accuracy between the images. In this study, 
we addressed the said issues associated with strong calibration and weak calibration methods by incorpo-
rating interpolation images between sparsely arranged cameras for performing calibration. The optimum 
number of interpolation images was determined through a comparative experiment by employing different 
numbers of interpolation images. Furthermore, we applied the proposed method and realised 3D pose esti-
mation for a badminton player. Through quantitative evaluation experiments and comparative experi-
ments, we verified that the proposed method has stable calibration accuracy, even in the vertical direction 
of the world coordinate system. As a practical application for badminton games, a verification process was 
conducted in several gymnasiums. Furthermore, we examined the relevance of badminton characteristics, 
camera placement, the issue of gymnasium shaking, the voices of athletic instructors, and issues associated 
with performance analysis by employing the markerless skeleton position estimation method.

 Keywords: badminton sports video, 3D skeleton position estimation, multi-view camera, camera calibra-
tion
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1.　 はじめに

映像情報を用いた物体追跡処理は，コンピュータビジョ
ンの重要な研究テーマとされている．特に，戦術分析を目
的としたスポーツ競技映像における物体追跡処理に注目が
集まっている [1]．また体育学のバイオメカニクス分野に
おいて，選手の骨格位置を用いた研究事例が多く存在す
る [2]．それらの研究では，選手を撮影した画像に，選手
に装着したマーカ検出処理や目視判定処理を適用すること
で骨格情報を獲得している．しかし，マーカの観測を用い
た手法には，マーカを装着せずに撮影した映像やセンサの
計測範囲外では利用が困難となる問題が存在する．また，
目視判定で骨格情報を取得する作業には，膨大な労力が必
要となる．このような問題を背景として，スポーツ分野で
はコンピュータを用いた骨格情報の自動的抽出の実現が求
められている．
本研究では，様々なスポーツ競技を対象としたトレーニ

ング支援を目的として，スポーツ競技映像から選手の骨格
位置を検出するアルゴリズムの考案に取り組んでいる．2

次元画像上の位置推定を目的として開発された Deep 

Learningを活用した骨格位置検出アルゴリズムを拡張し，
3次元骨格位置検出アルゴリズムを考案する．
これまでにも 3次元追跡や 3次元形状復元など多視点画

像を用いた研究開発は盛んに行われている．特に大規模空
間における被写体の 3次元位置推定の研究は，多様なシー
ンを対象とした研究が進められている [3]．これらの処理
では 3次元空間と 2次元画像空間の射影関係を表すカメラ
パラメータが必要であり，カメラキャリブレーションを実
施することでカメラパラメータを取得できる．カメラキャ
リブレーションはカメラ校正と同じ意味を表し，カメラ校
正法には，強校正と弱校正がある．
強校正（人工的なランドマークを用いる手法）は，体育

館のような大規模空間に設置された 3次元ランドマーク座
標と画像上の 2次元ランドマーク座標を対応付けること
で，カメラの位置・姿勢推定を行う．この手法は，体育館
のような大規模空間にランドマークを万遍なく設置する必
要があり多くの労力を必要とするが，高精度にカメラの位
置・姿勢を推定することが可能である．一般的な強校正
は，既知なランドマーク（チェッカーボード）を利用した
手法が代表的である [4], [5]．キャリブレーション精度向上
を目的とした研究では，動的なシルエットからエピポーラ
幾何を計算する方法 [6]やカラーコードの活用 [7]によっ
て推定誤差を最小限に止めている．また，水中や医療内視
鏡などのカメラキャリブレーションの困難な環境に対応し

た研究も報告されている [8], [9]．これらはいずれも比較的
小規模な空間を対象としている．空間中に 3次元位置が既
知なランドマークを設置し，画像上で観測される 2次元位
置との対応関係から射影変換行列を推定する強校正は最も
基本的なカメラキャリブレーション処理の一つである
が [1]，ランドマークの準備・設置作業が大規模空間に適
用する場合の大きな問題である．このような問題を解決す
るために，虹を利用したカメラキャリブレーション手法が
提案されている [10]が，虹は頻繁に出現するものではな
く，屋内の大規模空間では適用が困難である．
弱校正（自然特徴点の対応関係を用いる手法）は，各画
像上の共通な画像特徴点とカメラ間の対応関係から，射影
幾何学を計算することによってカメラの位置姿勢を推定す
る手法である．強校正のようにランドマークを設置する必
要はないが，カメラ間の画像特徴の正しい対応関係を計算
する必要がある [11], [12], [13], [14]．対応点を追加するこ
とによって，頑健なキャリブレーションを実現した例も報
告されている [15]が，カメラが疎に配置されるなど，十
分な対応点を得ることが困難な場合，推定精度が低下する
問題が存在する．
このように，選手の 3次元骨格位置を推定するために

は，カメラキャリブレーションが必要である一方，我々が
適用対象と考えている体育館などの大規模空間では，密に
カメラを配置することが難しい場合が多く，疎に配置した
カメラを高精度でキャリブレーションする手法の実現が望
まれている．本稿では，図 1に示すように疎な多視点カ
メラの間をモバイルカメラが移動しながら撮影した映像
（補完画像）と多視点画像を統合することにより，疎に配
置された固定カメラキャリブレーションを高精度かつ容易
に実現する手法を提案し，その結果を用いたバドミントン
選手の 3次元骨格位置推定手法を紹介する．バドミントン
競技の映像解析は，撮影時におけるコートサイズに特性が
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図 1　 提案手法による撮影方式（モバイルカメラを用いて，疎に配
置された固定カメラ間を移動しながらシーンを撮影）

Fig. 1　 Shooting method by the proposed method (a scene is cap-

tured while moving between sparsely arranged fixed cameras 

using a mobile camera).
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ある．具体的には，バドミントンコートの大きさは，縦
13.4 m，横 6.1 mに設定されており，1台のカメラの画角
に対して十分に収まる範囲となる．バドミントンコート全
面が含まれるように撮影したときの人物の大きさは，観測
される画像の 10%程度の大きさであり，骨格を推定する
ために必要な十分な画素を保有している．一方で，サッ
カーコート全面（縦 110 m，横 75 m）が含まれるように
撮影した場合の人物の大きさは，観測される画像の 0.1%

程度の大きさであり，骨格を推定するために必要な十分な
画素を保有することができない．本研究を応用する場合
は，カメラの台数を多くすることで応用が可能となる．こ
のような競技特性の一例として本研究ではバドミントン競
技を対象とする．
以降，2章ではバドミントン競技空間におけるマーカレ
ス 3次元骨格位置推定法を提案し，3次元位置を推定する
ためのカメラキャリブレーション手法を提案する．さら
に，従来手法の 2次元骨格位置推定手法と提案するカメラ
キャリブレーション手法を組み合わせたスポーツ選手の 3

次元骨格位置推定手法を提案する．3章では多視点カメラ
キャリブレーション手法の精度評価実験および，多視点カ
メラキャリブレーションを利用したバドミントン選手の 3

次元骨格位置推定手法の精度評価実験について述べる．4

章ではバドミントン競技映像処理における現場活用の可能
性に向けて考察する．

2.　 バドミントン競技空間におけるマーカレス
3次元骨格位置推定

2.1　 多視点カメラキャリブレーション手法
本節では，バドミントン競技空間における 3次元位置を
推定するためのカメラキャリブレーション手法を提案す
る．図 1に示すように，疎に配置した固定カメラによって
複数視点画像を撮影する．同時に，固定カメラの間を固定
カメラと同じ対象をとらえるようにモバイルカメラを移動
させながらビデオを撮影する．ビデオをフレームに分割し
た補完画像と疎な多視点画像により，固定カメラを含む密
な多視点画像群を獲得する．それらの画像群に対して弱校
正を適用することにより，すべての多視点画像の射影変換
行列を推定する．推定した射影変換行列から，疎な多視点
画像に対応するものを抜き出すことにより，ランドマーク
を設置することなく疎に配置した固定カメラの高精度なカ
メラキャリブレーションを実現する．尚，推定精度を高め
るためには，十分な対応点が検出される必要があることか
ら，撮影空間中に画像特徴が検出されやすい物体が存在し
ていることが提案手法適用の前提条件となる．たとえば，
壁面にポスターを張る，バドミントンコート上に荷物を置
く，などの工夫を撮影空間中に満遍なく実施することに
よって，十分な画像特徴が取得できる．本研究対象のよう
な体育館の場合は，体育館内に存在する運動設備用品を置

くと良い．また，弱校正はスケール不変であるため，大き
さが既知の物体が撮影空間中に存在していることも条件と
なる．本研究ではバドミントンコートを利用している．
図 2に示すように，任意の点の弱校正座標系における 3

次元座標をMsfm =  [Xs,  Ys,  Zs,  1]Tとし，それがカメラ座標
系において m =  [u,  v,  1]Tで観測されている場合，弱校正
座標系とカメラ座標系間の射影関係は，弱校正座標系にお
けるカメラの射影変換行列 Pを用いて式 (1)のように表さ
れる．
 λm PMsfm (1)

λ はスケールファクタを表す．このとき，Msfmは Struc-

ture From Motion [12]を用いることで取得できる．複数
視点画像において同様に射影関係を推定し，それらの射影
変換行列を用いたステレオ法により，画像上での観測座標
からその 3次元座標を算出する．図 2および図 4下段に
示すように，各画像の対応点と射影変換行列を用いること
で 3次元位置を計算できる．弱校正座標系は，観測される
対応点の分布に基づいて座標系が設定されるため，撮影ご
とに原点や各軸の方向が変化してしまう．異なる撮影デー
タにおいて統一的な計測を実現するために，撮影空間の世
界座標系を設定し，弱校正座標系から世界座標系への変換
を 行 う． 世 界 座 標 系 に お け る 任 意 の 点 を
Mworld =  [Xw,  Yw,  Zw]Tとすると，弱校正座標系から世界座
標系の変換は，式 (2)に示すように，回転行列 Rと並進
ベクトル tを用いた剛体変換で表される．
 Mworld = RMsfm + t (2)

ここで，3次元剛体変換行列Dは，

 D =
R t

0 1
 (3)

であり，
 M̃world = DM̃sfm (4)

と表され，式 (4)を用いることで．弱校正座標系から世界
座標系へ変換が実現される．
本研究では，図 3に示すように，多視点映像の撮影

図 2　カメラ座標系，弱校正座標系，世界座標系の幾何関係
Fig. 2　 Camera coordinate system, weak calibration coordinate sys-

tem, geometric relations of world coordinate system.

情報処理学会論文誌　デジタルプラクティス　Vol.1　No.1　8–19 (Oct. 2020)

© 2020 Information Processing Society of Japan 10



シーンから，2本の直線（エッジ）が垂直に交わり，か
つ，大きさが既知の物体が存在する領域を世界座標系の原
点としている．ベクトル tは，世界座標系の原点に対応し
た弱校正座標系の点 Soから原点 osfmへの平行移動量とし
て与えられる．また，スケールは，世界座標系で大きさが
既知の物体を用いて，それに対応した弱校正座標系での大
きさとの比によって求める．世界座標系の x，y，z軸上の
点に対応した弱校正座標系における点 Sx，Sy，Szを用い
て，式 (5)によって表される弱校正座標系の正規直交基底
ベクトルを算出し，各ベクトル eiの成分から回転行列R
を求める．

 ei =
Si − S0

|Si − S0|
(i = x, y, z) (5)

弱校正座標系から世界座標系へ変換することで，世界座
標系における被写体の 3次元位置を算出する．
上述したように弱校正（自然特徴点の対応関係を用いる

手法）は，各画像上の共通な画像特徴点とカメラ間の対応
関係から，射影幾何学を計算することによってカメラの位

置姿勢を推定する手法である．したがって，図 2に示すよ
うに弱校正座標系と世界座標系では座標系が異なる．弱校
正座標系から世界座標系へ変換するためには，回転行列
Rと並進ベクトル tを用いた剛体変換を実施する．この
ような変換を行うことで，バドミントンコートの任意の点
を原点，縦横ラインを X軸 Y軸と定義した世界座標系へ
の変換を可能とする．この変換を実施しない場合，スケー
ルが実世界と一致しない．スポーツのパフォーマンス分析
をするうえでは実世界の計測が求められていることから，
バドミントンコートラインの長さや選手の身長を実世界の
長さと一致させるために必要な変換となる．

2.2　 多視点カメラキャリブレーション手法を適用するた
めの撮影方式

固定カメラの配置は，同じ対象物を撮影するように設置
することが条件となる．さらに，モバイルカメラの撮影条
件は，少なくとも固定カメラをつなぐ軌跡をたどるように
同じ対象物を撮影することが条件となる．これは，提案手
法で採用する弱校正では，画像特徴を手がかりとした隣接
画像間の対応点情報に基づいてカメラのパラメータを推定
するためである．このような撮影を実施することによっ
て，固定カメラで撮影された画像とモバイルカメラで撮影

図 4　 従来手法の 2次元骨格位置推定手法とカメラキャリブレー
ション手法を組み合わせたスポーツ選手の 3次元骨格位置推
定手法

Fig. 4　 3D skeleton estimation method for athletes by combining the 

2D skeleton estimation method of the previous method and 

the camera calibration method.

図 3　 固定カメラの配置計画 (a)世界座標系の原点 o，X軸，Y軸の
位置（コートとカメラの距離は約 20 m）(b)世界座標系の X

軸に平行に設置された 2台の固定カメラ
Fig. 3　 Fixed camera layout design (a) Position of the origin o, 

X-axis, and Y-axis of the world coordinate system (distance 

between court and camera is approximately 20 m). (b) Two 

fixed cameras installed parallel to the X axis of the world co-

ordinate system.
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された画像間の対応点情報が得られ，弱校正の適用が可能
となる．したがって，提案手法では，固定カメラの配置方
法として，図 1や図 3(b)のような配置だけでなく図 3(a)

のような配置も考えられる．モバイルカメラの撮影方法
は，コートの中央方向に向けて移動しながらモバイルカメ
ラの撮影角度を少しずつ変えて撮影する．1歩（約 1 m）
ごとに 1枚の画像撮影が理想的であるが，カメラ間の距離
が長い場合には多くの労力が必要となるため，モバイルカ
メラを用いた動画撮影を実施する．このときの撮影におけ
る設定は，手ぶれ補正機能を有効にし，比較的ゆっくりと
歩行（普通歩行の約 4 km/hより遅い約 2 km/h程度）し
ながら撮影を行う．上述したとおり，弱校正を適用させる
ためには，隣接画像間の画像特徴の対応が必要となり，動
きブレを多く含む画像に対しての画像特徴の対応を得るこ
とは困難である．カメラの手ぶれ補正機能をオフにして撮
影した映像や，比較的早い速度で歩きながら撮影した映像
に対して弱校正処理を適用した場合，処理精度が低下する
ことが懸念される．一方で，微小な手ぶれが生じる映像か
らは画像間の対応点情報を得ることができるため，弱校正
が実行可能であり，キャリブレーション誤差も比較的軽微
なものとなる．

2.3　 多視点カメラキャリブレーションを利用したスポー
ツ選手の 3次元骨格位置推定手法

本節では，従来手法の 2次元骨格位置推定手法と 2.1節
で提案したカメラキャリブレーション手法を組み合わせた
スポーツ選手の 3次元骨格位置推定手法を提案する．応用
事例の一つとしてバドミントン選手の姿勢推定を検討す
る．図 4に示すように，複数の撮影画像に対して従来手法
の 2次元骨格推定手法である Convolutional Pose Ma-

chines [16]を適用する．複数視点から取得した 2次元骨格
座標を 2.1節で提案したカメラキャリブレーション手法へ
適用する．したがって，複数視点から取得された 2次元骨
格座標は，弱校正座標系の 3次元骨格位置へ変換され，実
世界の世界座標系の 3次元骨格位置へと変換される．
以上の提案手法によって推定された 3次元骨格位置を図

5に示す．推定された 3次元骨格位置は，良好に 3次元骨
格位置が推定されていることが確認できるが，これは一例
である．図 3のようなカメラ配置の場合，横方向からの撮
影映像ではセルフオクルージョンが頻発し，従来手法の
Convolutional Pose Machines [16]を適用精度が低く，骨
格を正しく推定されない．オクルージョンとは，3次元空
間において手前にある物体が背後にある物体を隠して見え
ないようにする状態を表す．本研究におけるセルフオク
ルージョンとは，カメラの見え方によって選手の骨格の一
部が選手自身の体によって隠れてしまう状態を表す．した
がって，正しく推定されない骨格位置に対して，提案手法
を活用した 3次元骨格位置も正しく推定はされない．図 5

では図 3(a)のようなカメラ配置において，従来手法の
Convolutional Pose Machines [16]を適用した場合に正し
く推定された一例を示している．従来手法の Convolution-

al Pose Machines [16]が正しく動作する場合に提案手法は
効果的に作用する．

3.　 バドミントン競技空間におけるマーカレス
3次元骨格位置推定法の評価実験

3.1　 バドミントン競技空間における多視点カメラキャリ
ブレーション手法の精度評価実験

本節では，多視点カメラキャリブレーション手法の精度
評価実験について述べる．本実験では，モバイルカメラに
よる移動ビデオをフレームに分割した補完画像（フレーム
分割の割合）を変化させることでキャリブレーション精度
を検証し，3次元位置推定におけるキャリブレーション精
度を担保できるフレーム分割の割合を明らかにする．
図 3(a)に示すように，体育館においてバドミントンの

練習風景を撮影し，光軸が世界座標系の X軸，Y軸と直
交するように固定カメラを 2台設置する．コートのコーナ
に原点，コートラインに沿って X軸，Y軸が設定されて
いる．競技規則上バドミントンコートラインは，図 3の①
②の距離が 6.1 m，①③の距離が 13.4 mと定められてい
る．この値を用いてスケールパラメータを推定する．
多視点映像を撮影するカメラはソニー社 FDR AX-1を
用いた．横 3840画素×縦 2160画素の解像度の映像を毎秒
30枚撮影する．また，同性能のカメラで二つの固定カメ
ラ間を移動しながら同じ空間を撮影する．映像をフレーム
に分割することにより補完画像を取得する．
カメラキャリブレーションの精度を評価するために，移
動撮影映像からフレームを切り出す間隔を調整し，300

枚，150枚，75枚，40枚，20枚，10枚，5枚の補完画像

図 5　提案手法による 3次元骨格位置推定結果
Fig. 5　 3D skeleton position estimation results by the proposed 

method.

情報処理学会論文誌　デジタルプラクティス　Vol.1　No.1　8–19 (Oct. 2020)

© 2020 Information Processing Society of Japan 12



を用意する．図 6は，撮影した補完画像に対して弱校正
処理を適用した結果を表す．図 6上段は，カメラの移動経
路に沿って撮影された補完画像群（300枚）から推定した
各カメラの位置姿勢を表す．また，弱校正を適用した結果
生成されるバドミントンコート上の空間の疎な 3次元点群
を表す．本研究では，弱校正によって生成される 3次元点
群は利用しないが，推定したカメラの位置姿勢を主観的に
確認するために提示している．カメラの位置姿勢は，300

個の四角錐で表され，カメラの移動経路と同等の軌跡がプ
ロットされていることが確認できる．図 6下段 (a)–(g)

は，撮影した補完画像枚数それぞれに対して弱校正処理を
適用した結果を表す．図 6上段と同じように補完画像枚数
に対応するカメラの位置姿勢の推定結果が得られている．
図 6(a–g)のカメラの位置姿勢結果を順に観察すると，(a)

では各カメラ位置が直線状に羅列されているが，補完画像
の枚数を少なくするごとにカメラ位置姿勢が直線状に羅列
されていないことが主観的に確認できる．これはカメラの
位置姿勢が誤推定されている現象であり，このときのカメ
ラキャリブレーション精度を検証するために次の客観的評
価を実施した．
図 6(a–g)に示すように，撮影した補完画像に対して弱
校正処理を適用し，推定された固定カメラのパラメータを
用いて，図 3に示す世界座標系の原点①oworld，②Xo，③
Yoを算出する．比較対象として既知のバドミントンコー
ト座標を用いて強校正処理を行う．競技規則上バドミント
ンコートラインは図 7に示すように定められている．図 3

で定義した原点の位置を基準に世界座標系のコート座標お
よびポール先端位置（図 7，No.1–18）を算出する．同様

図 6　 上段：カメラの移動経路に沿って撮影された画像群から推定した疎な 3次元点群と各カメラの位置姿勢．下段：(a)–(g)図 3(a)の撮影方
式から取得された補完画像を用いて弱校正処理を適用した結果．（a：補完画像枚数 300枚，b：150枚，c：75枚，d：40枚，e：20枚，f：
10枚，g：5枚）

Fig. 6　 Upper: Sparse 3D point cloud estimated from images captured along the camera movement path. And the position and pose of each cam-

era. Bottom: (a)–(g) Results of applying weak calibration processing using the interpolation image acquired from the capture method in 

Fig. 3(a). (a: Interpolation images 300, b: 150, c: 75, d: 40, e: 20, f: 10, g: 5)
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に，各画像上の指定した位置座標を取得し，強校正を行
う．算出したカメラパラメータを用いて，図 3に示す世界
座標系の原点①oworld，②Xo，③Yoを算出する．
世界座標系の推定値（原点①oworld，②Xo，③Yo）と競
技規則で定められた値（①②6.1 m，①③13.4 mを用いた
①②③の 3次元位置）を比較する．②Xo，③Yoと真値の
ユークリッド距離の算出誤差を図 8に示す．バドミント
ンコート座標を用いた強校正による平均推定誤差は
2.2 cm，最小値は 300枚の補完画像を用いた場合で平均誤
差値は 4.3 cm，最大値は 20枚の補完画像を用いた場合で
平均誤差値 229.5 cmであった．この結果から 300枚の補
完画像を用いた提案手法による平均推定誤差と，強校正に
よる平均推定誤差の差は，2.1 cmであり，提案手法は，
強校正とほぼ同等の精度であることを示している．一方
で，少数枚の補完画像からの推定処理では世界座標系にお
ける誤差が大きい．補完画像 300枚，150枚，75枚の場合
は 10 cm以下の誤差で 3次元位置推定が可能であるが，補
完画像が 20枚を下回ると誤差が急激に増加する．図 8の
結果を確認すると補完画像 40枚と 20枚の平均誤差には大
きな差がある．このときそれぞれの輻輳角は，補完画像
40枚を用いた場合が約 6度，補完画像 20枚を用いた場合
が約 12度であった．輻輳角は，一つのカメラの対象物ま
での視線ともう一つのカメラの対象物までの視線を延長
し，交差した角度を表す．対象物が正面にある場合，輻輳
角は近くのものを見るときは大きくなり，遠くのものを見
るときは小さくなる．この結果から，本手法を有効に機能
させるためには，輻輳角が 6度程度となるように補完画像

を切り出すことが望ましい．たとえば，本実験環境では，
図 3(a)のカメラ間は約 40 mである．この場合，秒速 1 m

の速度で歩行しながら撮影した映像を，毎秒 1フレームで
切り出すと輻輳角が 6度程度の間隔で得られることにな
る．

3.2　 多視点カメラキャリブレーションを利用したバドミ
ントン選手の 3次元骨格位置推定手法の精度評価実
験

本節では，多視点カメラキャリブレーションを利用した
バドミントン選手の 3次元骨格位置推定手法の精度評価実
験について述べる．本実験では，3次元骨格位置推定実験
によって提案手法の適用範囲を明らかにする．
図 3(a)のカメラ配置によって選手の 3次元姿勢を良好
に推定できたフレームは数フレームだけであった．この知
見に基づき，図 3(b)に示すように，2台のカメラから選
手の背中が十分観測されるようカメラ配置を変更した．そ
の結果，これまで課題とされていた Convolutional Pose 

Machines [16]の適用精度を向上させ，提案手法を活用し
た 3次元骨格位置も良好に推定できることを以下に示す．
特に着目しているのはショット動作の 17フレームである．
パフォーマンス分析に重要なシーンであるショット動作を
良好に推定できること示すために，17フレームに焦点を
当てる．尚，図 3(a)のカメラ配置では，ショット動作の
シーンにおける 3次元位置推定は不可能であった．
推定した 3次元骨格位置に対するカメラキャリブレー

ションの定量評価実験を実施した．この実験では，3次元
キーポイントに注釈を付与することが難しいため，再投影

図 7　 競技規則上定められたバドミントンコートラインの距離およ
びネットの高さの距離．強校正に使用する 3次元位置（No.1–

18）
Fig. 7　 Badminton court line distance and net height distance speci-

fied in the competition rules. Three-dimensional position 

used for strong calibration (No.1–18).

図 8　 ②Xo（上段），③Yo（下段）と真値のユークリッド距離を計
算し誤差を算出

Fig. 8　 ② Error of the result of calculating the Euclidean distance 

between Xo (upper) and the true value. ③ Error of the re-

sult of calculating the Euclidean distance between Yo (bot-

tom) and the true value.
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誤差を評価した．この実験に使用されるバドミントンシー
ンは，シャトルコックの打撃開始から終了までの 17フ
レームである．定量評価実験では初めに，図 4に示すよう
に，二つの視点から Convolutional Pose Machines [16]に
よって 2次元座標を取得し，取得した二つの 2次元座標を
提案手法に適用し 3次元骨格位置を計算する．このとき，
提案手法を用いて 3次元骨格位置を推定した結果を図 10

に示す．次に，図 9上段に示すように，計算した 3次元
骨格位置から各カメラ画像上へ投影する．さらに図 9下段
に示すように，画像上へ投影された 2視点の位置を，再び
提案手法に適用し 3次元骨格位置を計算する．最後に，図
4に示すように最初に計算された 3次元位置と図 9に示す

ように再投影された 3次元位置のユークリッド距離を計算
し，再投影誤差を求めた．この計算結果を表 1に示す．
再投影誤差は，各部位ごとに 17フレームの平均誤差を示
す．表 1に示すように，全体の再投影誤差の平均は，約
2.72 mm，標準偏差の平均は 0.81 mmであった．このよう
に，提案手法によるカメラキャリブレーションは高精度で
あることを確認した．
上述した再投影誤差実験の手順 3までに実行した結果を
図 11に示す．図 11は，例としてフレーム 123を示す．
黄色の骨格線は，Convolutional Pose Machines [16] に
よって推定された 2次元座標を示し，青色の骨格線は，一
度，提案手法によって推定された 3次元位置情報から，各
カメラへ投影した 2次元座標を示す．フレーム 123では，
骨格線が重なっていることが確認できる．しかしながら，
選手の左肘から左手首の位置の骨格線は重なっていない．
これは，選手のセルフオクルージョンが原因である．カメ
ラ 1の画像では，全身が観察できるが，カメラ 2の画像で
は，左手が選手の体に隠れて観察できていない．Convolu-

tional Pose Machines [16]は，セルフオクルージョンが存
在しても骨格位置を推定するが，観察できない部位は推定
精 度 が 低 い． し た が っ て，Convolutional Pose Ma-

chines [16]の推定精度が低い部位では，提案手法による 3

次元位置の推定精度も低い．この問題を解決するために
は，セルフオクルージョンが発生しないようなカメラ配置

図 10　 左：撮影画像に Convolutional Pose Machines [16]を適用した
結果　右：検出した 2次元骨格情報から推定される 3次元骨
格位置と軌跡

Fig. 10　 Left: Result of applying Convolutional Pose Machines [16] 

to the captured image. Right: 3D skeleton position and tra-

jectory estimated from detected 2D skeleton information.

図 9　 再投影誤差の比較実験（上段：計算した 3次元骨格位置から
各カメラ画像上へ投影．下段：画像上へ投影された 2視点の
位置を，再び提案手法に適用し 3次元骨格位置を計算．）

Fig. 9　 Reprojection error comparison experiment (Upper: Projec-

tion from the calculated 3D skeleton position onto each cam-

era image. Bottom: The positions of the two viewpoints pro-

jected on the image are applied to the proposed method 

again to calculate the 3D skeleton position.)

表 1　計算および再投影された 3Dスケルトン位置間のユークリッド距離（再投影誤差は，スケルトンの各部分の 17フレームで平均化される）
Table 1　 Euclidean distance between calculated and reprojected 3D skeleton positions (reprojection error is averaged over 17 frames in each part 

of the skeleton).
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を検討しなければならない．
このように，従来手法による Convolutional Pose Ma-

chines [16]と提案手法を組み合わせて推定した 3次元骨格
位置が，2次元画像上でどのように観察されるか，再投影
することによって，その誤差を明らかにするために，再投
影誤差を計算した．図 9のように，提案手法にて推定され

た 3次元骨格位置から各カメラに観測される画像上へ再投
影することによって重畳された 2次元骨格位置の比較が可
能となり，再投影結果によって推定精度が低い骨格部位を
明らかにした．
次に，手動 8点の座標を用いたキャリブレーション手法
と提案手法のキャリブレーション手法の定量評価実験を実
施した．8点キャリブレーション手法では，図 7に示す，
点 1，2，3，10，11，16，17，18の画像上の位置を手動で
取得し，3次元フィールドとの 8点の対応関係よりカメラ
パラメータを算出した．定量評価実験に使用するデータ
は，図 12下段（赤色プロット）に示すように，選手の
ショット映像からラケットの位置を手動で取得した（21

フレーム）．図 12におけるシーン（21フレーム）は，
ショット動作の一部である．ラケットの位置がコート平面
に対して垂直方向へ移動しているシーンである．このよう
なシーンを評価することによって，コート平面に対して垂
直方向へのキャリブレーション精度を評価することができ
る．8点校正方法では，コートの情報（平面）を利用して
いることからコート平面に対して，垂直方向のキャリブ
レーション精度を検証する．

2視点で取得したラケットのトップとアンダーの位置か
ら 8点キャリブレーション手法を適用し 3次元位置を算出
することでラケットの長さを算出する．同様に，2視点で
取得したラケットのトップとアンダーの位置から提案手法
を適用し，ラケットの長さを算出する．ラケットの実寸は
674 mmである．ラケットの長さを推定した結果を図 12

図 11　 Convolutional Pose Machines [16]および提案手法にて推定さ
れた 3次元骨格位置から各カメラに投影することによって重
畳された 2次元骨格位置

Fig. 11　 2D skeleton position overlapped by projecting to each cam-

era from 3D skeleton position estimated by Convolutional 

Pose Machines [16] and the proposed method.

図 12　 提案された方法と 8点校正方法の定量的評価　上段：提案手法と 8点校正法を用いたラケット長の推定結果　下段：選手の画像から手
動で取得したラケット位置（21フレーム）

Fig. 12　 Quantitative evaluation of the proposed method and the 8-point calibration method. Upper: Results of racket length estimation using 

the proposed method and the 8-point calibration method. Lower: Racket position (21 frames) obtained manually from player images.
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上段に示す．8点キャリブレーション手法は青プロット，
提案手法はオレンジプロットで示される．
実験の結果，両方の手法ともにラケットの長さの推定誤

差平均は，8点キャリブレーション手法が 12.69 mm，提
案手法が 11.86 mmでありほぼ変化はなかった．一方で，
1フレームから 10フレームまでの推定したラケットの長
さの標準偏差を比較すると，8点キャリブレーション手法
が 6.21 mm，提案手法が 6.27 mmであった．

11フレームから 21フレームまでの推定したラケットの
長さの標準偏差を比較すると，8点キャリブレーション手
法が 12.30 mm，提案手法が 8.47 mmであった．この結果
は，1フレームから 10フレームまでの推定誤差に手法の
比較による変化はみられないが，11フレームから 21フ
レームまでの推定誤差は提案手法のばらつきが少ない結果
を表している．1フレームから 10フレームまでのシーン
においてラケットの高さはコートネットの高さより低く，
11フレームから 21フレームまでシーンにおいてラケット
の高さはコートネットの高さより高い．したがって，8点
キャリブレーション手法はコートネットの高さより高い位
置のキャリブレーション精度は不安定である．一方で，提
案手法は，コートネットの高さより高い位置であっても
キャリブレーション精度は安定している．この安定する要
因は，3次元空間に万遍なく分布している画像特徴を提案
手法は使用していることである．したがって，提案手法
は，世界座標系の高さ方向のキャリブレーション精度も安
定する．

4.　 バドミントン競技映像処理における現場活
用の可能性に向けて実践から得られた知見
と今後の課題

3次元骨格位置を推定するためには少なくともカメラを
2台設置しなければならなく，カメラ台数を増加するほ
ど，高精度に 3次元位置推定を実現できる．一方で，公式
試合におけるカメラ配置が可能な範囲は制限されている．
図 13左に示すようにごくわずかな領域でも 2台以上のカ
メラが設置可能であれば，前章で紹介した実験のように適
用できるが，カメラ間隔が近いため奥行きの推定精度の低
下が懸念される．このようにカメラ台数の増減や配置に
よって 3次元位置の推定精度は変化する．本章では，前章
で紹介した実験に基づくバドミントン競技特性，カメラ配
置の検討，現場環境の問題点，2次元骨格推定手法の利活
用の課題について考察する．
バドミントン競技はネットで区切られているスポーツで

ありプレイヤーの数が少ないため，映像中に選手が重なり
合うようなシーンが比較的少ない特性がある．柔道などの
スポーツでは，選手同士が常に重なり合っていることから
選手の骨格推定を妨げる要因が多々存在する．その反面，
テニス競技では，ネットで区切られているスポーツであり

プレイヤーの数が少ない類似性があり，本研究の応用が期
待できる．さらにバドミントン競技は屋内スポーツであ
り，カメラを容易に設置できる利点がある．バドミントン
競技の撮影映像は，ほぼ同じアングルから撮影されている
ことが多く，様々な会場で撮影された映像について同様の
議論が成り立つ．
次にカメラ配置について実践から得られた知見を述べ
る．提案手法の有効性を検証するために，図 3(a)に示す
カメラ配置を実施した．この配置は 3次元位置推定誤差を
極力低減させるために検討した配置であるが，選手の骨格
位置推定においてセルフオクルージョンが頻発する課題が
あった．この問題を解決するために次回の検証実験では，
図 3(b)に示すようなカメラ配置を実施した．このときの
実験環境を，図 13右に示す．カメラ間隔は約 20 mであ
る．このとき撮影された固定カメラの様子を図 3(b)に示
す．コート背面と斜め方向にカメラを配置した映像に対し
て提案手法を適用し，バドミントン選手の 3次元骨格位置
を算出すると，図 10に示すような 3次元骨格位置となる．
上述したようにセルフオクルージョンの発生が懸念される
が，選手の右半身は比較的安定して 3次元骨格位置を推定
できることが分かった．したがって，前回の実験のカメラ
配置において課題とされていたセルフオクルージョンが頻
発する課題を図 3(b)に示すカメラ配置へ変更することで
右半身のセルフオクルージョンの課題を解決した．これら
のことから，斜めに配置したカメラと対称の位置にもう 1

台斜めにカメラを配置すると全身の 3次元骨格位置を安定
して推定することが可能になると考えられる．たとえば，
カメラを 3台配置し，中央と左斜めのカメラを用いて左半
身の骨格位置を推定し，中央と右斜めのカメラを用いて右
半身の骨格位置を推定し，両結果を結合することによっ
て，3次元骨格位置の安定な推定を可能とする．
公式試合の環境では上述したようなカメラ配置は現実的
ではなく，提案手法は練習時のようなカメラ配置が自由に
行える体育館に適している．一方で，複数回長期間にわた

図 13　 左：バドミントン競技の公式試合におけるカメラ配置可能範
囲　右：バドミントン競技の練習時の体育館にカメラを配置
した例

Fig. 13　 Left: The range where cameras can be placed in the official 

badminton game. Right: An example of placing a camera in 

a gym for badminton practice.
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る実証実験のすべての環境（詳細は後述する）において，
2台のカメラを用いた 3次元骨格位置推定で安定して取得
できる骨格位置は首であった．首は自身の肩によるセルフ
オクルージョンが発生するが肩-首-肩とカメラの光軸上に
並んでいることから，セルフオクルージョンの影響は少な
いことが確認されている．したがって，選手の 3次元移動
距離や動作速度などの情報取得を目的とする場合は，首の
位置情報を利用することで正確な計測が可能である．
以上の考察より，2台のカメラを用いた場合，首の位置
や骨格の重心を安定して推定できることから選手位置 1か
所の移動速度やフットワークの軌跡を用いた分析に活用で
きる．一方で，3台のカメラを用いた場合，全身の骨格位
置を安定して推定できることから，選手の全身の骨格位置
におけるバイオメカニクスと動作分析に活用できる．この
ように，カメラ配置が可能な台数に応じて推定されたデー
タを分析の種類ごとに使い分けることが可能である．
現場活用の懸念事項として，体育館の揺れの問題が挙げ

られる．体育館の地面にカメラを配置した場合，競技中の
選手の振動により地面は揺れる．また，観客席においても
通行人の振動の影響がある．したがって，カメラが揺れる
ことで撮影映像は動きブレを含み，カメラキャリブレー
ション精度が担保されない．映像分析に有効な撮影を実施
するためには，十分な範囲のカメラ配置領域の確保と，カ
メラを守る人的コストが必要である．実際に撮影実験を実
施することによって得られたこのような知見を活かし，図
13左に示すバドミントン世界大会の撮影実験では，カメ
ラと観客の接触を避けるためのカメラを守る人を配置し
た．図 13右に示す練習時の体育館における撮影実験では，
スロープの揺れを低減させるために，撮影の操作はリモー
トで行い，撮影中に人がスロープに入ることはないように
心がけた．
このように 3台の固定カメラ配置計画，安定して推定さ
れる首の 3次元位置，体育館の揺れ対策は実践から得られ
た知見である．
本研究では，Convolutional Pose Machines [16]を用い
た 3次元骨格位置推定手法を提案した．Convolutional 

Pose Machines（以下，Open Pose）では，プログラムの
更新が現在までに複数行われ，推定精度が向上している．
スポーツ映像処理によるパフォーマンス分析では，継続し
た動作計測が盛んに行われているが，Open Poseのプログ
ラムを更新すると，これまでの計測結果と比較する場合に
システムの精度が向上したのか選手のパフォーマンが向上
したのか判断が難しい問題が顕在化する．したがってス
ポーツ映像処理によるパフォーマンス分析では，頻繁にプ
ログラムを更新することは推奨し難い．更新プログラムを
適用する場合は，一定期間の測定を旧新プログラムの双方
で実施し，プログラムを変更したことによるパフォーマン
ス分析の変化を把握したうえでの，切り替えが推奨され

る．
競技指導者などの現場の声として，次のような意見をい
ただいた．
 ・  マーカレスで選手の 3次元動作を計測できる技術は需
要があるが，カメラキャリブレーションの煩雑な作業
を競技指導者が実施するのは困難

 ・  理想は 1クリックで動作が完了するシステム
 ・  このようなシステムから計測される 3次元動作は，選

手のパフォーマンス分析に役立つ
 ・  競技指導者による選手分析は主観であり，そのエビデ

ンスとして活用できる
 ・  アーカイブとしての活用（過去，現在のパフォーマン

ス比較分析）
これらの意見に対して，提案システムは，ユーザが選手
パフォーマンスを分析するためのデータを計測できるが，
ユーザ自身が容易に使えるシステムまでは構築されていな
い．競技指導者などの現場の方へ容易に利用していただく
方法の一つとしては，提案撮影システムを体育館へ常設す
ることである．しかし，体育館への常設はコストの問題や
許可の問題が存在する．移動式撮影システムでは補完画像
を撮影するだけでカメラキャリブレーションを実現できる
が，現場の方へ 1クリックで利用できるほど容易なシステ
ムではない．したがって，ほとんどの作業を自動化するこ
とが必要となる．様々な体育館の環境により微調整が必要
になることも予想できる．1クリックで動作が完了するシ
ステムでは，システム構築時に想定した以外の事象に対す
る対応ができない．したがって，ユーザの作業を支援でき
る自動化システムを考案することで解決を図る．提案シス
テムでは，パフォーマンス分析のエビデンスとして活用で
きる要素があることから，より安定した計測精度が今後の
課題となる．またパフォーマンス分析に活用されている骨
格以外の情報について探索し，計測の実現を目指す．
尚，本章における考察・知見は，3か所の総合体育館や
競技場でバドミントン競技を撮影した実証実験から得られ
たものであり，1回の撮影実験によって取得されたデータ
を数か月間検証し，次の撮影実験を実施している．した
がって 3か所の体育館に対して 2回ずつ撮影実験を実施
し，期間は約 2年を要した．

5.　 おわりに

本研究では，バドミントン競技空間におけるマーカレス
3次元骨格位置推定法を提案し，3次元位置を推定するた
めのカメラキャリブレーション手法を提案した．さらに，
従来手法の 2次元骨格位置推定手法と提案するカメラキャ
リブレーション手法を組み合わせたスポーツ選手の 3次元
骨格位置推定手法を提案した．多視点カメラキャリブレー
ション手法の精度評価実験の結果，モバイルカメラによる
移動ビデオをフレームに分割した補完画像（フレーム分割
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の割合）は，輻輳角が 6度程度の間隔になるように分割す
ると安定したキャリブレーション精度が担保できることを
確認した．多視点カメラキャリブレーションを利用したバ
ドミントン選手の 3次元骨格位置推定手法の精度評価実験
を実施し，提案手法の適用範囲を明らかにした．
本研究は JSPS科研費 17K13180および JST，CREST 

JPMJCR16E3の助成を受けたものである．
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