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Abstract --- ショット情報はバドミントン競技のパフォーマンス分析にとって重要な基礎データである
が，手動でのショット情報の収集に多大な時間と労力を要するという問題が存在する．シャトルトラッ
キングによってショット情報の自動推定を試みた事例があるが，高速に移動するシャトルの追跡の難
しさや，シャトルが画角外に見切れるなどの課題がある．本研究では，試合映像から選手の移動軌
跡と骨格情報を推定し，推定した情報を元に深層学習を用いてヒットタイミングを推定する．また，ヒッ
トタイミング周辺の選手の移動軌跡に基づき，戦術分析に有用な打点の地上投影位置を推定する．
実証実験を通じて，f-measureが 95.9%の精度でヒットタイミングを推定し，RMSEが 0.54[m]の精度
で打点の地上投影位置を推定できることを確認した．
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1  はじめに 

IT技術の発展に伴い，競技スポーツ分野においてデ

ータ分析が重要視されている[1,2]．また，映像や画像を

用いた分析は，情報を視覚的に確認できることから特に

注目が集まっている．バドミントン競技では，選手のフォ

ームチェックや戦術分析を通じた競技力向上を目的とし

て，選手の身体情報 [3,4]やショット情報[5-7]の分析が

盛んに研究されている．バドミントン競技は複数のラリー

と呼ばれる球の打ち合いで構成され，各ラリーには様々

なショットが含まれる．そのため，得失点に繋がるラリー

展開を分析できるショット情報は，重要な基礎データとさ

れている． 

一般に，バドミントン競技では Sportscode[8]というソフト

ウェアを用いて，映像からショット情報を分析している[9]．

Sportscode では，様々なスポーツ競技シーンをデータ

ベース化することで，選手のパフォーマンスを分析可能

である．一方でデータ収集は，選手がショットを放ったタ

イミングや得点パターンのデータを手動で入力する必

要がある．バドミントンでは１時間を超える試合もあるた

め，手動入力によるデータ収集には多くの時間と労力

がかかることが課題である．そこで本研究では，試合映

像からショット情報を自動的に推定することで，データ収

集の課題解消を目的とする．図１に示すように，データ

収集を自動化することで，データ分析担当者がより多く

の時間と労力を分析に費やすことができる．

シャトル追跡処理によってショット情報の自動推定を

試みた研究が報告されている[5,6]．シャトルを追跡する

ことで，シャトル位置および軌跡が取得可能となり各ショ

ットの情報を推定できる．しかし，バドミントン競技の映

像記録は，１台の固定カメラでコートを撮影するのが一

般的であるため，シャトルが映像から見切れてしまうフレ

ームが存在する．また，ショット直後のシャトルは非常に

高速に移動するため，ビデオレートの撮影では追跡が

難しい状況が発生する．後者の課題は，複数の高解像

度・高フレームレートのカメラで同期撮影が可能であれ

ば，解消が可能であるが，大会などの競技現場でその

ような計測を実施するのは困難である． 

シャトルの情報を用いずに，選手がショットを放ったタ

イミングにおけるフォームの特徴に基づき，選手の骨格

情報からショット情報の推定を試みた研究[7] が報告さ

れている．しかし，バドミントン競技において想定される

フォームはシャトルの配球位置により無数に存在するた

め，すべてのフォームに対しショット情報を推定するまで

には至っていない．よって骨格情報のみを利用する手

法には，無数に存在するフォームすべてに対応できな

いという課題が存在する．

本研究では，単眼の試合映像からシャトルの情報を

用いることなく，ショット情報の推定を目指す．ここで，本

研究で推定対象とするショットの情報は，分析への応用

可能性の観点から，選手がショットを放ったタイミング（ヒ

ットタイミング）とラケットとシャトルが衝突した三次元位置

をコート上に鉛直投影した位置（打点の地上投影位置）

の二つとする．
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図 1 データ収集の自動化によるデータ分析の効率化 

Fig.1 Improving data collection efficiency by automating data collection 

バドミントン試合映像において常に画角内に写る，選手

の情報に基づきショット情報を推定する．3 節で後述す

るように，映像から得られる選手の情報の中からショット

情報の推定に効果的に利用できる特徴量として，選手

の移動軌跡と骨格情報を設定する． 

  本研究の貢献は以下の 3点である． 

1. シャトルの写らないフレームを含む単眼試合映像

からのショット情報の推定

2. ショット情報の推定に効果的に利用可能な特徴量

の獲得

3. 様々なフォームから放たれるショット情報の推定

2  関連研究 

2.1  人物姿勢推定 

Vicon や OptiTrack のような三次元トラッキングセンサ

ーは物体の姿勢を推定するために，身体にマーカーを

装着する必要がある．このような手法は姿勢を高精度で

推定可能であるが，選手の動きに制限がかかることから

実際の試合への適用が困難である． 

画像や映像から物体の姿勢が推定できる手法も存在

する[10,11]．この手法には主にトップダウンとボトムアッ

プという二つのアプローチがある．トップダウンは，はじ

めに物体検出手法を用いて人物領域を検出したのち，

各検出領域内で人物の関節点を検出する．ボトムアッ

プは，物体検出手法を用いずに画像中のすべての関

節点を検出したのち，人の骨格が形成されるように関節

点をつなぎ合わせる．トップダウンは一般に高精度であ

るが，人物数の増加に伴う処理時間の増加が著しいこと

が知られている．しかし，本研究で用いるバドミントンの

試合映像に写るのは，固定の少数人数の選手であり，

上述した悪影響を受けにくい．よって本研究ではトップ

ダウンの人物姿勢推定手法を採用する． 

画像からの人物姿勢推定手法は，様々なスポーツに

適用されている．例えば，Dejanらはスキージャンプの映

像からジャンパーとスキー板の姿勢を推定し，ジャンプ

中のジャンパーの姿勢を評価するシステムを提案した

[12]．野中らはラグビー映像中のタックルシーンにおい

て選手の姿勢を推定し，脳震盪の原因となり得る危険

なタックルを判定するシステムを提案した[13]．Kaustubh

らは卓球映像から選手の姿勢を推定し，時系列情報を

入力とする深層学習を用いて，11 種類の打法分類を

99%以上の精度で達成した[14]．このように，スポーツ

競技における選手の姿勢情報は，パフォーマンスを評

価する上で重要な情報である．よって本研究におけるシ

ョット情報の推定においても，選手の姿勢情報を利用す

る． 

2.2  バドミントン競技のショット情報に基づく分析 

バドミントンの戦術分析においてショットの情報は重

要である．Wei らはヒットタイミングにおける選手の姿勢

情報から，ショットを 6種類（5種類＋その他）に分類した

[15]．また，Wei らは各ショットの使用率に基づき試合の

状況を分析した．さらに分析結果を実際の試合結果と

比較し，ショット情報から得られる試合状況分析の結果

と実際の試合結果が同等であることを確認した．本研究

で推定対象とするショット情報は，バドミントンの戦術分

析への応用可能性を考慮し選定する． 

2.3  ショット情報の推定 

ショット情報の推定手法としてシャトルの追跡を試み

た研究が報告されている．Chen らは画像差分法を用い

て画像中のシャトル位置を検出し，様々なショットにおけ

るシャトルの軌跡を比較した[5]．Nyan らは深層学習を

用いた Tracknet[16]や多項式カーブフィッティングをシ
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ャトルの軌跡に適用し，ショット情報の推定を試みた[6]．

これらの研究では，シャトルが画角内で常時鮮明に観

察されていることが前提とされている．しかし，バドミント

ン競技映像は 1 台の固定カメラを用いて選手を中心に

撮影するのが一般的であるため，シャトルが映像から見

切れるフレームが存在し，その結果シャトル追跡が困難

となる状況が存在する．そこで，シャトルを追跡せずに

ショット情報の推定を実現する手法が提案された[7]．ヒ

ットタイミングにおける選手のフォームに表れる特徴を解

明することで，選手の骨格情報からヒットタイミングを特

定し，2選手の打点を時系列に結ぶことでショットの方向

を推定している．しかし，バドミントン競技において想定

されるフォームはシャトルの配球位置により無数に存在

するため，全てのフォームに対してヒットタイミングを特

定し，ショット情報を推定するまでには至っていない． 

 

3  ショット情報の推定に利用する特徴量 

本研究では単眼映像から 2 人の選手の二次元骨格

情報（1 人あたり 17 関節点）を取得し，深層学習モデル

に入力することでショット情報を推定する．しかし，得ら

れた骨格情報すべてを深層学習モデルに入力する場

合，以下の点が懸念される． 

• 人物骨格推定手法の関節推定誤差がショット情報

推定に悪影響を及ぼす 

• 入力次元数の多さが処理コストや過学習が起きる

可能性を高める 

そこで本研究では，得られた骨格情報の中から選手

位置（両足首の中点）と手首位置（利き手首の腰からの

相対位置）を深層学習モデルの入力情報とする．これら

の特徴量は後述するバドミントンの試合特性を考慮して

選択された．また，ヒットタイミングとの関連性を可視化

することで特徴量としての妥当性を評価した． 

本研究では，選手位置の特性がより顕著に表れるバ

ドミントンシングルスを対象とする．シングルスでは通常，

自陣コートの中央付近をベースとし，自身がショットを放

った後は，ベースに戻り相手選手の打球に備える移動

特性がある．そのため，図 2（上）に示すように選手位置

の時系列変化はヒットタイミングと関連がある．さらに，ヒ

ットタイミングにおける選手位置は選手がショットを放つ

ために移動した位置である．よって，ヒットタイミング周辺

の選手位置と打点の地上投影位置は近距離にある． 

ラケットを保持する選手の利き手は，ヒットタイミングに最

も身体中心から離れるという姿勢特性がある．よって，図

2（下）に示すように利き手首の腰からの相対位置もヒット

タイミングと関連がある． 

以上より，これらの特徴量はヒットタイミング周辺の時

系列変化に特徴があり，ヒットタイミングと打点の地上投

影位置を推定するために有用である． 

 

図 2 選手位置（上）と手首位置（下）それぞれの時系列変化と

ヒットタイミングの関連性 

Fig.2 Relationship between time-series changes in player 

position (upper) and wrist position (lower), respectively, and hit 

timing 

 

4  ショット情報の推定 

本節では，図 3 に示す提案モデルについて述べる．

単眼試合映像から既存の人物骨格推定手法[11]を用

いて，選手の骨格を推定する．次に前述したショット情

報の推定に有用な特徴量を取得し，ヒットタイミングと打

点の地上投影位置を推定する． 

4.1  ヒットタイミング推定 

3 節で得られた選手位置と手首位置の時系列データ

を，ヒットタイミングを推定する深層学習モデルの入力情

報とする．選手位置はショットを放つ選手と受ける選手

の 2 人分を利用し，手首位置はショットを放つ選手 1人

分のデータを利用する．図 4 に示すように，これらの時

系列データにステップ s，長さ wのスライディングウィンド

ウを適用し，部分時系列データ群を生成する．モデル

は各時刻の部分時系列データを入力とする LSTM[17]

を使用する．出力は入力された部分時系列データの時

間内にヒットタイミングが含まれる確率である．正解デー

タとして，各部分時系列データに対し 0（ヒットタイミング

を含まない）か 1（ヒットタイミングを含む）のラベルを付与

する．モデルの出力と正解データの誤差が小さくなるよ

うに深層学習モデルを学習する． 



図 3 単眼試合映像からヒットタイミングと打点の地上投影位置を推定する処理の流れ 

Fig.3 Process flow for estimating hit timing and horizontal position of the hit point from monocular game video 

図 4 スライディングウィンドウを適用することによる部分時系

列データ群の生成 

Fig.4 Generating a set of partial time series data by applying a 

sliding window 

さらに推定精度向上のため，2 人の選手（選手 X，選

手Y）の推定結果に対し以下の条件を適用する．これは

2 人の選手が必ず交互にショットを放つというバドミント

ンの競技特性を利用した条件である．

• 選手 X のヒットタイミングが連続している場合，連

続する二つのヒットタイミング間で，選手 Y の出力

確率が最大のフレームを選手Yのヒットタイミングと

して再推定する．

 上記の再推定の後，ヒットタイミングの推定結果と真値

を比較することで，推定精度を評価する． 

4.2  打点の地上投影位置推定 

打点の地上投影位置推定には，3節で得た選手位置

と 4.1節で得られたヒットタイミングを利用する．各ヒットタ

イミングを中心とする長さ wの部分時系列データを抽出

する．推定モデルは，各ヒットタイミングの部分時系列デ

ータを入力とする LSTM を用いて，打点の地上投影位

置（二次元座標）を出力する．正解データは，試合映像

から目視で確認した打点の地上投影位置とし，モデル

の出力と正解データの誤差が小さくなるようにモデルを

学習する．

5  実証実験 

5.1  実験環境の設定 

実験に用いたデータには，世界ランク上位選手によ

る 3本のシングルス映像（計 5セット）を用いる．各セット

を Video No.1~No.5 としたとき，No.1~No.4 はすべて同

一の女子選手らによる試合映像であり，No.5 は男子選

手らによる試合映像である．ヒットタイミングや打点の地

上投影位置を推定するモデルにおいて，No.1~No.3 を

訓練データ，No.4 をテストデータとする．No.5 は 5.2 節

で後述するようにモデルの汎用性を確認するためのデ

ータとして使用する． 

選手の骨格推定には HRNet[11]を用いる．HRNet は

二次元画像中の人物の骨格形状を深層学習によって

推定するアルゴリズムであり，画像内に複数の人が混在

する場合でも推定可能である．推定アルゴリズム中のス

ライディングウィンドウで使用する各パラメータは s=5，

w=40 とした．s はデータ数とデータ間の類似度に影響

することから，データの量と質を考慮し設定した．w は各

部分時系列データが二つ以上のヒットタイミングを含ま

ない範囲で，より大きな値とした．

5.2  ヒットタイミング推定の実験 

本研究では，推定されたヒットタイミングは打点の地

上投影位置推定に利用される．打点の地上投影位置

推定のモデルには，ヒットタイミングを中心とした数十フ

レームの選手位置が入力される．よって，ヒットタイミング

推定結果における数フレームの誤差が与える影響は小

さく，一定の誤差（E フレーム）は許容できる．本実験で

は，モデルの入力時間長（w）の半分の誤差までであれ

ば，モデルの入力時間内にヒットタイミングの真値が含

まれることを考慮し，E=w/2=20 フレーム（約 0.67 秒）を

許容誤差とした．つまり，真値から 20 フレーム以内の推

定結果を予想正解と定義した．
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表 1 様々な入力パターンに対するコート手前の選手のヒットタイミング推定結果 

Table 1 Hit timing estimation results for front court player for various input patterns 

表 2 訓練データに含まれない手前コートの選手のヒットタイミング推定結果 

Table 2 Hit timing estimation results for front court player not included in the training data 

評価指標として，recall，precision，f-measure を使用

する．表1に手前コートの選手におけるヒットタイミングの

推定結果を示す．ヒットタイミング推定に用いた 3種類の

入力データを posf（手前コートの選手位置），posb（奥コ

ートの選手位置），wrif（手前コートの選手の手首位置）

と定義する．これらのデータを組み合わせ入力した結果

をそれぞれ示す．4.1 節で述べた再推定の処理は

+re-est.と定義する．本研究の最終的な提案モデルであ

る表 1 最下段のモデルの推定精度は f-measure が

95.9%であった．

さらに，モデルの汎用性を評価するため訓練データ

に含まれない選手の試合データ（Video No.5）において

も最終的な提案モデルを適用した．Video No.4 と同様

の条件で実験した結果を表 2 に示す．異なる選手にお

いても高精度にヒットタイミングを推定できていることから，

提案モデルが選手全体に共通する特徴を学習できて

いることを確認した．したがって，提案モデルは選手ごと

の特性やフォームの違いにかかわらず，ヒットタイミング

を推定可能であることがわかる． 

5.3  打点の地上投影位置推定の実験 

打点の地上投影位置推定にはヒットタイミングが利用

されるため，ヒットタイミングの推定精度が打点の地上投

影位置の推定精度に影響を及ぼす．本実験では，打点

の地上投影位置の推定モデル単体の推定精度を評価

するため，ヒットタイミングには真値を利用する．出力さ

れる二次元座標は，図5に示すようにx軸をネットと平行

に，y 軸をネットと垂直にとり，コート左上の黄色の点を

原点とするコート座標上の点とする．実際のバドミントン

シングルスの自陣コートのサイズ（5.18[m]×6.70[m]）を

考慮し，出力座標は x=[0~5.18]，y=[0~6.70]とする．評

価指標として RMSE（二乗平均平方根誤差）を使用する．

テストデータ全体に対するモデルの出力と真値の

RMSEは 0.54[m]であった．

図 5 打点の地上投影位置を出力するコート座標 

Fig.5 Court coordinates to output the horizontal position 

of hit point 

6  戦術分析への応用 

本節では，5.2 節，5.3 節で推定したショット情報に基

づく戦術分析を実施し，推定した情報の分析への応用

可能性について述べる．分析の例として，コート半面を

九つ（3×3）の領域に分割する分析手法の一つを示す

[18,19]．この分析では，特定の領域からのショット方向

の割合に基づく各選手の特徴を明らかにする．ショット

方向は 2 人の選手の打点の地上投影位置を時系列に

接続することで推定できる．ショット方向の割合は各選

手の配球の特徴を示す指標として戦術分析に利用でき

る． 



図 6 コート右前の領域からのショット方向の割合 

Fig.6 Shot direction percentage from the right front area of the 

court 

また，ショット方向の割合をヒートマップとして描画す

ることで，選手の特徴を可視化する．図 6 に手前コート

の選手のコート右前の領域からのショット方向の割合を，

ヒートマップで可視化した結果を示す．推定した情報と

真値それぞれから得られたショット方向の割合を比較す

ると，二つのヒートマップに大きな差がないことがわかる．

以上より，本手法で推定したヒットタイミングと打点の地

上投影位置は，真値に基づく分析と同等の分析結果を

導けることを確認した．

7  おわりに 

本研究では，選手の移動軌跡と骨格情報に基づくシ

ョット情報の推定手法を提案した．ヒットタイミングに特徴

を持つ移動軌跡と骨格情報の時系列データを入力とす

る深層学習モデルを用いてヒットタイミングを推定した．

さらに，ヒットタイミング周辺の選手の移動軌跡から打点

の地上投影位置を推定した．実証実験の結果，手前コ

ートの選手のヒットタイミングの推定精度（f-measure）は

95.9%であり，打点の地上投影位置の推定精度は

RMSEが 0.54[m]であった．さらに，推定した情報と真値

それぞれに基づく戦術分析を定性的に評価し，推定し

た情報から真値と同等の戦術分析ができることを確認し

た． 
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