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ラケットスポーツ動画の構造解析による映像要約手法の提案 
 

河村俊哉†1 福里司†2 平井辰典†1 森島繁生†3
 

 

近年，スポーツ動画を手軽に鑑賞できるようになり，効率的な鑑賞方法が必要とされている．その解決策として，従
来のラケットスポーツ動画に対する映像要約では，重要なラリーシーンの要約映像を生成したが，ラリーシーンの検
出及びその評価方法に問題点が見られ，要約映像の効率的な鑑賞方法についても考慮が無かった．そこで本稿では，

ラケットスポーツ動画に対する新たなラリーシーンの検出方法と各ラリーの重要度を用いた映像要約手法及びその
鑑賞方法を提案する．提案手法では，ショット分割された動画に対し類似ショットのクラスタリング及びラリーを含
むクラスタの選定により，精度の高いラリーシーンの検出方法を実現する．その後，各ラリーに対して音響情報を考

慮した重要度評価を行い，その結果をユーザが調整することで，任意の時間内での動画の鑑賞を可能とする．さらに，
ラケットスポーツに特化した高速再生による動画視聴方法を提案し，さらなる効率的な動画の鑑賞方法を実現する． 

 

 

1. はじめに 

動画鑑賞サイトの浸透やスマートフォンの普及により，

動画を手軽に鑑賞できる時代に到達した．一方で，動画鑑

賞に費やすことができる時間に対し，鑑賞したい動画の総

時間は増大し続けている．特にスポーツ動画は，シーズン

期間中に 1 試合あたり数時間にもなる動画が世界中で配信

されている．しかし，その内容を把握するためには長時間

にわたる試合全てを鑑賞する必要があり，日常生活でまと

まった時間が取れない視聴者が試合の流れを含めてスポー

ツ動画を楽しむことは困難である． 

動画を鑑賞する際，特定シーンを検索する一般的な手法

として早送りやシークバーの利用が挙げられる．これらの

手法は，視聴者の関心が高いシーンやタイミングが予想で

きる場合に非常に効果的である．しかし，スポーツ動画に

おいて，いつ何が起こっているのかは予測できないため，

未視聴の動画に適用すると試合の過程やその流れを把握で

きないまま勝敗など最終的な結果に辿り着いてしまい，通

常鑑賞したときのような満足感が得られない．以上の理由

から，こうした手法では既に鑑賞したことのある動画や

CM などの区間を経験から推測できる箇所のスキップにし

か適用できない． 

このような背景から，視聴者の興味や関心を保持したま

ま動画の効率的な鑑賞を促す映像要約に関する研究が盛ん

に行われている．スポーツ動画を対象とした既存の研究で

は，ニュース番組のダイジェスト映像のように「得点シー

ン=重要な場面」であることを前提としているが，劣勢の

選手が逆転した得点シーンなど単なる得点シーンと比べ，

視聴者の関心が高まるシーンの重要度を捉えるまでには至

っていない．特にラケットスポーツの得点シーンは，単純

なミスからファインプレーによる得点まで幅広く，視聴者

の関心を適切に捉えられなければ満足感を得られない．ま

た，トーナメント形式で行われることの多いラケットスポ
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ーツでは，複数の試合を同時進行することが多いため，他

のスポーツと比べて配信される試合数が多く試合時間も非

常に長い．そのような観点から，ラケットスポーツ動画を

対象とした映像要約手法は需要が高いと言える. 

そこで本稿では，視聴者が着目するシーンに基づくラケ

ットスポーツ動画の映像要約手法とその鑑賞方法について

提案する．前者については，ラケットスポーツを鑑賞する

際，最も着目されるラリーシーンを抽出しその重要度評価

方法を提案することで，視聴者の満足感が得られる重要度

の高いシーンだけを抽出した要約映像の生成を実現する．

後者については，試合内容が理解できる程度の高速再生を

利用した鑑賞方法について提案することでさらなる効率的

な動画鑑賞を可能とする．それによって，通常速度で動画

全体を鑑賞する場合と比べ，動画内容の理解と満足度を保

持したまま高速で動画を鑑賞することを可能にする． 

2. 関連研究 

 現存の映像要約手法には，主に二つのアプローチが挙げ

られる．ひとつは，システムが判断した重要なシーンだけ

を抽出し視聴者に提示する手法である．この手法では人手

による要約映像と同様，重要なシーンをまとめて鑑賞でき

るため，満足感が得られるシーンを絞って鑑賞できる．そ

のため，これまでもスポーツ動画を対象とした映像要約に

適用されてきた．Liu らは SVM(Support Vector Machine)によ

る音声の学習を用いたラケットスポーツに対する映像要約

手法を提案した[1]．この手法では，ラケットスポーツ動画

においてラリーシーンが重要であると仮定しており，ラリ

ーシーンを高精度で抽出している．さらに，各ラリーにそ

れぞれ重要度を付与し，重要度の高いシーンのみを集めた

映像要約手法を提案している．しかし，学習に用いた動画

に似た音声環境をもつ動画にしか適用できないため，打球

音の異なるスポーツや，学習データには含まれない種類の

音を含む場合には学習し直さなければならないという問題

点があった．また，視聴者は入力動画に適用できる学習デ

ータを作成する際，30 分程度の音声情報を人手によりラベ

リングする必要があり，時間的コストがかかるという問題

があった．さらに，各ラリーの重要度を評価しているが，
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その評価結果については重要度が高いと判断されたシーン

がセットポイントやマッチポイントとなる傾向があると述

べるだけに留まっており，具体的な考察がないため妥当性

がない． 

小林らは視聴者の関心を要約映像に反映させた手法と

して，SNS の 1 つ Twitter のつぶやきを利用し重要なシーン

を推定する手法を提案した[2]．つぶやきの内容解析により，

応援するチームの同じ人が反応したシーンだけを要約した

映像を生成することができるが，リアルタイムに鑑賞して

いる人が多く必要となるなどの制約条件を伴う．両角らは

野球中継の映像を対象として，投球シーンや得点時に出現

するテロップを利用した映像要約手法を提案した[3]．これ

はスポーツ動画の要約において「得点シーン＝重要なシー

ン」であるという仮定を用いた研究事例である．しかし，

得点シーンの抽出までに留まっており，各得点の試合中で

の重要度は一切評価されていないため，野球などの得点シ

ーンが比較的少なく重要であるスポーツ以外では要約のメ

リットが少ない． 

一方，動画そのものを要約するのではなく，高速再生に

より再生時間を短縮するという手法が注目されている．こ

の手法は，動画内容を認識できる限界の速さで高速再生す

ることで，動画全てを鑑賞しながら再生時間を短縮する手 

法である．この手法では動画全体の情報を汲み取ることが

できるため，内容を高速で一通り把握するのに効果的であ

る．kurihara は字幕のあるシーンを字幕が読める程度の速

さで再生し，字幕のないシーンを動画内容が把握できる程

度で高速再生する手法を提案した[4]．この手法は会話内容

を重視するような動画に効果的な手法である．しかし，動

画情報とは別に字幕情報が必要なため，スポーツ動画に挙

げられるような字幕のない動画に適用することは困難であ

る． 

ラケットスポーツに関連した映像要約の研究として，イ

ベント検出に取り組んでいる研究が挙げられる[5][6]．Tien

らはテニス動画からサービスやネットプレイといったイベ

ントの検出を行っている[5]．しかし，ラリーシーン検出の

精度評価がなされていないため，動画からラリーシーンを

高精度で抽出する手法が必要である．また，検出イベント

の重要度評価は全く考慮されておらず，視聴者の関心を反

映することができない．さらに，検出するイベント内容は

スポーツの種類に依存し，それぞれのスポーツに最適な検

出手法を設定する必要があるため，煩雑な評価を行うこと

になり映像要約には適していない． 

以上を踏まえ，ラケットスポーツ動画の映像要約におい

て頑健な特徴量に基づいた精度の高いラリーシーン検出手

法が必要である．また，要約動画の鑑賞方法として，適切

な評価に基づく重要なシーンのみの鑑賞とラケットスポー

ツに適応した高速再生を利用した鑑賞時間の短縮の二つの

手法を併用することで，視聴者は重要なシーンを効率的に 

 

 
図 1 要約映像生成までの流れ 

 
 

鑑賞できると考えられる．そこで本稿では，ラケットスポ

ーツ動画全般に用いることができるラリー検出とその重要

度評価方法及びその鑑賞方法について検討する． 

3. ラリーシーン検出と重要度評価 

 本章では，学習なしでのラリーシーン検出及びその重要

度評価方法について提案する．初めに，ラケットスポーツ

において，試合の流れを把握するために有効で視聴者の多

くが鑑賞したいラリーシーンの判定方法を提案する．その

後，検出したラリーシーンに対して重要度評価を行う．提

案手法による要約映像の生成までの流れを図 1 に示す. 

3.1 ラリーシーン検出 

 事前に手動でショット分割した入力動画に対して，色特

徴量に基づいて図 2 のように類似ショットをクラスタリン

グする．その後，ラリーシーンのクラスタを識別するため

に，ラリーシーンが固定カメラで撮影されることを利用し，

ショットの平均画像に残る白線の検出を利用する．ラリー

シーンのクラスタ判別の流れを図 3 に示す．  

(1)  類似ショットのクラスタリング 

 ここで用いるクラスタリング手法には，Liu らのショッ

トのキーフレームの類似度に基づく手法を用いる[1]．初め

に，N 個のショットに分割された入力映像から各ショット 
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図 2 類似ショットのクラスタリング例 

 
 

 

 
図 3 ラリーシーンクラスタ判別の流れ 

 
 

のキーフレームを抽出する．i 番目のショットから m 枚の

キーフレーム km
iを等間隔に抽出する（Liuらと同様にm = 5

とした）．次に，取得したキーフレームに対して HSV 特徴

量による 256 次元ヒストグラムを作成する(H*S*V = 16×4

×4)．その後，i 番目と j 番目のショットの類似度 SD(si, sj)

を以下の式(5)により計算する．  

        j

n

i

m

j

n

i

mji kkdniMkkdMinssSD ,ˆ,
2

1
,   (1) 

     



256

1256

1
,

b

j

n

i

m

j

n

i

m bHbHkkd  (2) 

ここで，m，n は各ショットのキーフレーム番号であり，  

d(km
i, kn

j)はキーフレーム同士の距離である．そして，式(1)

の値が最も小さくなった 2 つのショットを類似ショットと

しクラスタリングする(sl = si + sj)．新たに生成したクラスタ

のもつキーフレームのヒストグラム Hm
lを更新するため，

以下の式を用いて再構築する． 
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j
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i
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m
NN
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H






**
 (3) 

ここで，Ni，Njは統合するショット si，sjがもつフレーム数

である．以上の手順でクラスタリングを行うが，類似ショ 

ットだけのクラスタとするためにクラスタリングを終了す

る必要がある．その評価式は，クラスタ間・クラスタ内分

散をもとにした Jlとクラスタ数をもとにした klを用いて，

以下の式(4)を最小とする時と定める． 

lll kJE   (4) 







 






N

i

meani

K

c

N

i

c

mean

c

i

t

K

c

c

w

l

ss

ss

J

J

J

l cl

0

0 00
 (5) 

N

K
k l

l   (6) 

ここで，Jl はフィッシャーの識別関数をもとに定義した．

Jtはクラスタリングを行う前の各ショット間の分散，Jw
cは

クラスタ c に含まれるショットの分散，N はクラスタリン

グ前の総ショット数，Ncはクラスタ cに含まれるショット

数，
c

is ，
c

means はそれぞれクラスタ c 内 3 番目のキーフレ

ームのヒストグラム（クラスタの中心フレームが最もクラ

スタの特徴を表すと仮定した）とクラスタに含まれるショ

ットのもつヒストグラムの平均値， is ， means はそれぞれ

クラスタリングを行う前の各ショットのヒストグラムとそ

の平均値である．なお，この計算を行う際，初期状態では

クラスタ内分散は全てゼロとする．また，式(6)において Kl

はクラスタリングの過程で存在するクラスタの数であり，

N はクラスタリング前の総ショット数を表している．クラ

スタリングが進むと Jlは大きくなるが，klはクラスタ数が

少なくなるため減少する．このことを利用し，式(4)のよう

なクラスタリングの終了箇所を定める（図 4 参照）．このよ

うにして生成されたクラスタは，ショット内に含まれる色

味の似たシーンにより構成される．ラケットスポーツでは，

図 2 のように選手のアップやラリーシーン，観客席などの

クラスタに分類される． 

(2)  平均画像の生成 

 ラリーシーン検出の際，Liu らの SVM による手法[1]では

音声情報の学習を用いたが，音声情報は動画ごとに異なり 
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図 4 クラスタリングの停止点 

 
 

学習した音声と似た音声をもつ動画でなければならない，

違うラケットスポーツでは打球音が異なるため適用できな

い，といった問題があった．そこで提案手法では，ラケッ

トスポーツ動画においてロバストな情報である画像特徴量

を用いる．具体的には，ラリーシーンは多くの場合固定カ

メラかつ被写体の動く領域が制限されており，その他のシ

ーンはカメラあるいは被写体が大きく動く，というラケッ

トスポーツ動画における一般的な特徴を利用する．初めに

i 番目のショットに対して以下の式により平均画像を生成

する． 

   



N

i

imean yxf
N

yxf
1

,
1

,  (7) 

ここで，fi (x, y)は i 番目のフレーム画像，N は平均画像を生

成するために用いたフレーム数である．本稿では，フェー

ドなどカット点周辺の編集効果による影響を取り除くため，

平均画像を[N/5, 4N/5]の範囲で生成した．ラリーシーンは

固定カメラで撮影されるため，平均画像はコートの白線が

残った状態となる．一方，その他のシーンはカメラや被写

体の動きが大きいため，ぼやけた平均画像が生成される． 

(3)  白線検出 

 平均画像中の白線検出を行い，ラリーシーンとその他の

シーンを判別する．白線検出では，平均画像から以下の二

つの二値画像を統合したものを用いる． 

 一つ目は，白色部分とそれ以外の部分とを二値化する

ことで生成した画像を用いる．イベント検出やボール追

跡に関しての先行研究で，ラリーシーンからコートの線

を検出するために白色を検出する手法を参考とした

[7][8]．白色検出における閾値 I はコートの輝度値によっ

て変化する．本稿では，屋外スポーツであるテニス動画

では I = 150，屋内スポーツであるバドミントン動画では

I = 200 とした．白色検出のみでは，白線以外にも白い物

体がシーン中に映りこんでいた場合に誤検出する可能

性がある．そこで，Canny 法を用いて平均画像からエッ

ジ検出を行った．固定カメラ時の平均画像では線が残っ

た二値画像となるが，カメラや被写体が動くショットの

平均画像はぼやけているためにエッジが検出されない． 

 二つの二値画像を重ね合わせて作成した白線画像に対し

PPHT(Progressive Perception Hough Transformation)を用い，

白線の有無を判断する処理をクラスタごとに行った．ただ

し，ラケットスポーツ動画は全ショット数に対するラリー

シーンの割合が大きいため，ショット数が全ショット数の

1%未満のクラスタは除外した．そして，クラスタ内に含ま

れるショット数に対して，白線を含むショットが多い場合

にラリーシーンのクラスタとした．以上の手法により，学

習をせずに精度が高く様々なラケットスポーツ動画に適用

できるラリーシーン検出を実現した．本手法の検出精度に

ついては 3.3 節(1)で述べる． 

3.2 各ラリーシーンの重要度評価 

 本節では，ラリーシーンの重要度を定量化する手法を検

討する．複数のラケットスポーツ動画を検証した結果，ラ

リーシーンの直後にラリーに対する反応が声援や発話とし

て現れる傾向があった．この事象に着目し，重要度評価の

方法としてラリーシーンの後半部分から次のショットの先

頭から 5 秒後までの区間で，5 秒間の平均音量とピッチが

それぞれ最大となる箇所を検出し盛り上がりを評価する．

平均音量は次式により定義する． 

   



F

mean tV
F

sV
5

05

1



  (8) 

ここで，s はラリーシーン番号，F は音声のサンプリング周

波数，時刻 t は音声の開始位置，V(t)は t における音量（振

幅），を表す．また，音声のピッチはスペクトラムの重心を

利用し，式(9)により定める． 

   



5

15

1

t

cmean tsP   (9) 

ここで，ωcは毎秒のスペクトラム重心，F(ω)は入力波形に

FFT(Fast Fourier Transform)をかけたものである．ラリーシ

ーンの長さは以下のように定義する． 

      1 sfsfsL beginend  (10) 

ここで，fbegin，fendはショット s の終始点に対応するフレー

ム番号である．  

以上，最大平均音量，最大ピッチ，ラリーの長さ三つの

特徴量を用いて重要度を評価する．平均音量は，ラリーの

重要度が最も顕著に表れるパラメータである．また，声援

などが起こらないラリーシーンではピッチは極端に低い値

となり，重要でないシーンの識別に特に有効である．さら

にラリーシーンの長さ L は，ラリーの攻防の激しさと相関

があると仮定して考慮した．式(8)，(9)，(10)で算出した各

値を 0~1 に正規化し，以下の式により各ラリーシーンの重

要度を定める． 

       sLsPsVsR meanmean   (11) 

3.3 実験結果 

(1)  ラリーシーン検出 

本手法の有効性を検証するために，実験によりラリーシ
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ーン検出の精度を示す．比較手法には，SVM による先行研

究[1]を用いた．実験には，全 892 ショットに対し 192 のラ

リーを含むテニス動画を用いた．評価尺度には Precision，

Recall を用いる．正解となるラリーの数を T，それぞれの

手法により検出したラリーの数を D，検出したラリーが実

際のラリーと一致した数を C とすると Precision，Recall は

以下の式で表せる． 

100 [%]Precision 
D

C
 

(12) 

100 [%] Recall 
T

C
 

ここで使用する正解データは，検証するテニス動画の全

ショットに対して人手でラベリングしたデータである．

ラリーシーンの検出結果を表 1 に示す．この結果から，

学習を用いない本手法によっても従来手法と同等の精

度が確認できた．本手法は従来手法と異なり，その他の

ラケットスポーツ動画への適用が可能である．そこで，

その他の動画に対して精度評価を行う．検証動画として

上記と異なるテニス動画（全 745 ショット，内ラリーシ

ーン 157 ショット）とバドミントン動画（全 406 ショッ

ト，内ラリーシーン 94 ショット）を用いた．その実験

結果を表 2 に示す．バドミントン動画に関しては

Precision の低下が見られるが，これは試合予定を説明す

るテロップを囲む白枠を誤検出したためである．しかし，

Recall が非常に高く，テニス以外の動画に対しても適切

にラリーシーンを取得できることがわかる．  

(2) ラリーシーンの重要度評価 

 本手法による重要度評価結果の妥当性を検証するため，

重要度の算出値とラリーの内容との関係について考察する．

テニス①を用いた各ラリーの重要度を図 5 に示す．その結

果，重要度の低いラリーシーンとしてフォルト（1 回目の

サービスミス）やレット（サーブの打ち直し）と呼ばれる

どちらの選手にも得点が入らないシーン（図 5：赤点，59

ショット）が集まった．これらのシーンは試合内容を理解

する上で重要でないと判断されているため，生成された要

約映像には含まれていない．よって，本稿で定義した重要

度は閾値設定で重要でないシーンを除外できうる有効な評

価方法であるといえる． 

4. 映像鑑賞手法 

4.1 映像鑑賞システムの実装 

 本稿では，前章までに述べたラリーシーンの重要度な

らびに各特徴量を調整することにより，ユーザの嗜好に

合った要約映像を鑑賞できる動画鑑賞システムを提案

する．具体的には，重要度に基づき鑑賞するラリーシー

ンの数を選択し，前章で述べた各特徴量の性質をもとに

ユーザの嗜好を反映させた動画鑑賞を可能とするもの

である．さらに，ユーザの嗜好を反映させた要約映像を  

表 1．ラリーシーン検出精度の比較(テニス①) 

 Precision[%] Recall[%] 

先行研究[1] 97.4 97.9 

提案手法 98.4 97.4 

 

表 2．提案手法によるラリーシーン検出精度 

 Precision[%] Recall[%] 

テニス② 98.1 100 

バドミントン 90.4 100 

 

 

 
図 5 s 番目のラリーに対する重要度 R(s)（テニス①） 

 
 

出力する機能も追加した． 

 これらの機能を使ったとしても，通常再生である限り鑑

賞には一定の時間が必要となる．そこで，さらなる効率的

な動画鑑賞のために変速再生を利用した鑑賞方法について

も検討する．ラケットスポーツ動画には，ラリー内容に視

聴者を引き付けるプレイが含まれているとリプレイシーン

が付与されている場合がある．著者の鑑賞による調査の結

果，リプレイはラリーシーンの全打球ではなく最後数打分

だけ再生され，各ラリーシーンにおいて重要な箇所をリプ

レイする傾向があった．また，ラリーシーンの音声情報は

打球音や静寂といったものが多く，ラリーの内容を把握す

る上で重要ではないため，高速再生を行うことで音声を聞

き取れなくても内容理解ができる．Kurihara は動画を高速

再生した際，音声，字幕，主映像の順に内容理解可能な再

生速度が高くなることを提唱した[4]．この手法は，対象を

映画など人物の動作が激しくない動画の鑑賞限界速度をも

とに導いた仮定であるため，ラケットスポーツのような動

きの激しい動画の鑑賞可能な再生速度の限界値について検

討する必要があるが今後の課題とする（現時点では，高速

再生による視聴者への負荷を考慮すると 2 倍速程度の高速

再生までが適切ではないかと考えている）． 

 以上に挙げた，ラリーの最後数打の重要度が高いという

特徴と人間が鑑賞可能な限界再生速度の二つを考慮し，図

6 に示すようにラリーシーンの最初の部分を高速再生し， 
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図 6 高速再生を利用した鑑賞方法 

 
 

最後数打を含む箇所を通常速度で再生する動画鑑賞システ

ムを実装した．これにより，ラケットスポーツ動画の鑑賞

において試合の流れを把握しつつ，動画鑑賞時間を大幅に

削減することが可能となった． 

4.2 本手法による生成動画の総時間 

 本手法を適用して，どの程度まで動画内容を維持したま

ま鑑賞時間を削減できるかを検証する．検証は，3 章に示

した手法で抽出したラリーシーンを 4 章で示した高速再生

によって再生する手法，重要度評価結果が平均値以上のラ

リーシーンのみを再生する方法の二種類の再生手法を採用

した．今回，高速再生法は，各ラリーの最後 5 秒間を通常

再生とし，その他の部分や 5 秒に満たないラリーシーンは

2 倍速で再生するものとした．また，検証に用いた動画に

おいて重要度の平均値は約 1.08 であり，3.3 節（2）で挙げ

た重要でないフォルトやレットのシーンをほぼ除外できる

値である．テニス①を入力動画とした結果を表 3 に示す．

本手法の適用により重要でないシーンを除外した結果，処

理を施さない場合と比べ，鑑賞時間を 88.2%削減可能とな

った．さらに重要度の各特徴量に対して閾値を設定するこ

とで，重要な情報を保持したまま効率的に映像を鑑賞でき

る． 

5. まとめと今後の課題 

 本稿では，ラケットスポーツ動画の映像要約手法として 

学習なしのラリーシーン検出手法とその重要度評価方法，

さらにその効率的な鑑賞のための高速再生手法を提案した．

実験の結果，従来のラリー検出と比べ，学習なしで同程度

の検出率を得ることができた．今後，条件の異なる動画で

検証を行い，手法の有効性をさらに確認していく必要があ

る．また，重要度評価結果により重要でないシーンの除外

に有効性を確認できた．今後の課題として，評価に用いる

特徴量の検討や評価の妥当性の検証が挙げられる．特徴量

に関しては，選手の総移動量を考慮することで試合内容を

より考慮した評価ができると考えられる．評価に関しては，

ニュースなどの人手によるハイライト動画との比較実験を

行う予定である．動画の変速再生による鑑賞については今

後，鑑賞可能な速度の限界値を探る必要がある．今回はラ 

 表 3．本手法による映像要約結果 

動画内容 総時間[s] 圧縮率[%] 

処理なし 6508 ― 

ラリーシーンのみ 1410 78.3 

＋高速再生 968 85.1 

閾値以上のラリーシーン 1090 83.3 

＋高速再生 765 88.2 

 

リーシーンに絞った要約手法を提案したが，リプレイシー

ンなどを分類し，個人の嗜好に応じた要約映像の生成にも

着手する予定である．類似ショットのクラスタリング結果

を更に有効活用し，ショットのイベント認識ができれば映

像編集への応用も可能であると考えている．今後ユーザの

ニーズについても調査し，効率的な動画鑑賞を検討してい

く予定である． 
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