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あらまし スポーツ映像からイベントを検出する手法として，Dynamic Time Warping(DTW)による身体座標データ

のアラインメントを利用した手法を提案する．DTWによって時系列データ間の距離を算出することで，モデルデー

タと入力データの類似度を測ることができる．しかし入力データに，検出したいイベント以外の動作が含まれると，

正しい類似度を算出することができない．そこで入力データを分割し，入力データからイベント以外の動作を取り

除き，より正確な類似度を算出する手法を示す． 
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Abstract  Event recognition in sports video is proposed in this research. Motion similarity is calculated from time-series data 

of body part coordinates using Dynamic Time Warping (DTW). However, some time-series data includes unnecessary motions 

to perform matching using DTW. Thus, removing those motions are realized by separating DTW range. 
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1. 研究背景  

競技者や視聴者に向けた，中継映像などのスポーツ

映像データの解析、活用が進んでいる．映像からの特

定イベントの抽出は，データベース作成など映像活用

の下地となる作業で利用される．人間の動作などの時

系列データに対し，モデルと同じ動作を判別する手法

として，Dynamic Time Warping(DTW)による類似度の算

出が存在する．DTW は二つの時系列データ間のアライ

ンメントを行い，DTW 距離を求める手法である．DTW

距離が小さいほど二つの時系列データが類似している

ことを示す．しかし DTW では時間方向の伸縮により，

類似していないイベントについても距離を短く算出す

る，時系列データの長さにより計算量が増大するなど

の問題も存在する．また入力データ側には動作の個人

差などにより，モデルデータに含まれない動作が含ま

れることがあり，DTW によるマッチングに影響する． 

本研究では DTW を利用して野球中継映像からイベ

ントを認識する手法を提案する．DTW を分割して計算

することにより，計算量を削減する．また入力側のデ

ータからモデルデータに含まれない部分を除去するこ

とで，より正確な DTW によるマッチングを実現する．  

 

2. 関連研究  

野球中継映像におけるイベント認識の 1 手法として，

スコアテロップの情報利用が存在する．しかしスコア

テロップは映像の提供者や，試合が実施された年代に

よって異なるという問題がある．複数種類のスコアテ

ロップに対応した認識手法 [1]も存在するが，すべてに

おいて高い精度で認識を行うことは難しい．  

本研究では，まずスポーツ映像から身体座標を取得
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する．そしてモデルデータと入力データには座標の時

系列データを使用し，DTW によってイベントの発生を

認識する．映像から身体座標を取得するため，Cao ら

の手法 [2]を利用する．  

 

3. 提案手法  

まず映像から身体座標データを取得する．そこから

身体の各部位の動作の時系列データを作成する．今回

は，首，両肩，両肘，両腰，両膝，両足首の 11 部位の

すべての組み合わせのベクトルの長さ，角度をモデル

データと入力データとして使用する．  

入力データには，個人差や状況によって，モデルデ

ータに含まれない動作の存在が想定される．入力デー

タに存在するモデルデータにない動作として，入力デ

ータのイベントの長さが短いことによって発生する，

入力データの始点と終点付近に存在するイベント以外

の動作が存在する．これを範囲外動作と定義する．ま

た動作の個人差によって発生する，モデルデータでは

行われていない動作を個人依存動作と定義する．  

 入力データに存在する範囲外動作を，入力データが

含むイベント部分の始点，終点を求めることによって

除去する．   

DTW を行って類似度を求める場合，モデルデータと

入力データの長さが長くなるほど，計算量が多くなる．

またモデルデータの特定の範囲に対して入力データの

大部分がマッチングされるなどの間違ったマッチング

が行われる可能性がある．そこで入力データの特定の

範囲と類似するモデルデータを事前に探索し，モデル

データ、入力データをそれぞれ分割する事で，計算量

を減らし，より正確なマッチングを行う．  

 さらに個人依存動作を除去するため，DTW によって

時間方向の伸縮が行われた入力データから，相互相関

によって個人依存動作を検出し，除去する．  

最後に再度 DTW を行うことで最終的な部分 DTW 距

離を取得し，三つの部分 DTW 距離の合計をモデルデ

ータと入力データの DTW 距離とする．  

 

3.1. Dynamic Time Warping  

 DTW は時系列データ間の各時刻における距離を合

計して算出される，二つの時系列データ間の累積距離

(以下 DTW 距離 )を 2 データ間の距離と考え，それを最

小化するように時間方向の伸縮を行う手法である．つ

まり DTW 距離が小さいほど二つの時系列データが類

似していることを表す．  

今回の時系列データは，11 部位のすべての組み合わ

せについての長さ r と角度θを持つ 110 次元のベクト

ル v の n フレームである．ベクトル v を以下に示す．  

𝑣𝑗 = {𝑅𝑗 , 𝛩𝑗} 

𝑅𝑗 = {𝑟1, 𝑟2 ,⋯ , 𝑟55} 

𝛩𝑗 = {𝜃1, 𝜃2 ,⋯ , 𝜃55} 

DTW ではモデルデータと入力データの特定時刻間

の距離を算出する距離関数を設定する必要がある．  

本研究においては二つの v の距離を 1 次元で出力する

距離関数が必要である．そこで二つのベクトルのなす

面積が，2 ベクトルの距離を表していると考え，その

合計が v 同士の距離であると考えた．モデル側のベク

トル vm と入力側のベクトル v i の距離関数 D を以下に

示す．  

D(𝑣𝑚 , 𝑣𝑖) = ∑ (𝑟𝑝
𝑚 − 𝑟𝑝

𝑖)
2
|𝜃𝑝

𝑚 − 𝜃𝑝
𝑖 |55

𝑝=1     (1) 

 

3.2. 時系列データの分割  

DTW によって求めた類似度によって，時系列データ

を分割する．分割を行うため，モデルデータを解析し

て分割点を決定する．モデルデータの特定のフレーム

f フレーム目から k フレームと，その前後の f-1,f+1 フ

レーム目から k フレームとの相互相関の平均を求める．

平均が最も低いフレームを，前後のフレームと最も差

異があるフレームとした．このフレームをモデルデー

タの前半部分，後半部分から一つずつ求め，分割点と

した．  

入力側の分割点を探索するため，まずモデル側の始

点，終点から k フレームについて，入力データと最も

類似する部分を探索する．そしてモデル側の分割点か

ら k フレームについても同様に最も類似する部分を入

力データから探索する．類似度は DTW 距離を用い，

DTW 距離が最も小さい部分を類似範囲とし，分割点を

決定する．  

この結果によってモデルデータ，入力データを 3 分

割する．  

 

3.3. 相互相関による個人依存動作除去  

 入力データから個人依存動作を除去するために，モ

デルデータとの類似度を求める必要がある．そこで

DTW によって伸縮を行ったモデルデータと入力デー

タの相関を算出することで，個人依存動作を検出する． 

DTW を行った後の入力データは，モデルデータと同

じ時刻に，同じ動作が行われるように時間方向に伸縮

されている．よってモデルデータと入力データの相関

が低い部分には，モデルデータとマッチングする部分

が無いにも関わらず，マッチングが行われた部分，つ

まり入力データに固有の動作が存在すると考えられる．

この部分を除去することによって，同じイベントにお

いての個人差による動作の違いを除去することになり，

モデルデータと入力データが同じイベントを表してい

るならば，その類似度を高めることになる．  

部分ごとの相互相関結果によって，除去すべき部分

に投票し，一定の値を超えた場合，入力データから該

当部分を除去する．  
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4. 実験  

4.1. 実験概要  

提案手法を用いて求めた距離によって，イベントが

判別できるか確認する．実験では右投手の投球時の映

像 70 フレームをモデルデータとした．入力データはモ

デルデータと同じイベントを 19 本，モデルデータと違

うイベントとして直立時，牽制時の映像を 10 本使用し

た．またモデルデータ，入力データに分割などを行わ

ず，直接 DTW を行った結果も示す．  

 

4.2. 実験結果  

表 1 提案手法 DTW 実行結果  

入力映像  投球  投球以外  

DTW 距離最小値  1017.758  56471.448  

DTW 距離最大値  240352.695  207546.453  

DTW 距離平均値  27372.230  129658.962  

DTW 距離中央値  15592.573  122577.302  

 

表 2 直接 DTW 実行結果  

入力映像  投球  投球以外  

DTW 距離最小値  1025.264  56914.240  

DTW 距離最大値  65279.103  141026.564  

DTW 距離平均値  22152.259  86346.178  

DTW 距離中央値  16814.222  83209.115  

 

 DTW 距離を求めた結果を表 1 に示す．表 1 の結果で

は投球と投球以外の DTW 距離には十分な差が現れて

いる．しかし入力データの一つに，モデルデータと異

なる複数フレームに渡る動作が含まれるため，正しく

アラインメントが行われず，結果に悪影響を与えてい

る．この入力データを取り除いた場合の結果を下に示

す．  

 

表 3 入力データから一つ取り除いた DTW 結果  

入力映像  投球  投球以外  

DTW 距離最小値  1017.758  56471.448  

DTW 距離最大値  48096.471  207546.453  

DTW 距離平均値  15539.982  129658.962  

DTW 距離中央値  11693.370  122577.302  

 

表 4 入力データから一つ取り除いた直接 DTW 結果  

入力映像  投球  投球以外  

DTW 距離最小値  1031.034  56914.240  

DTW 距離最大値  47563.821  141026.564  

DTW 距離平均値  20021.390  86346.178  

DTW 距離中央値  16891.880  83209.115  

 

表 3 の結果より，投球イベントを入力した場合に，投

球以外のイベントを入力した場合の DTW 距離の最小

値を超えた入力データは一つだけであり，DTW によっ

てイベントの判別が可能だといえる．また表 3 と表 4

を比較すると，直接 DTW を行う場合に比べて，提案

手法は同じイベントとの DTW 距離をより小さく，違

うイベントとの DTW 距離をより大きく算出している．

これは範囲外動作と個人依存動作を除去することによ

って，モデルデータと入力データに含まれるイベント

同士だけの距離を算出することになり，より正確なモ

デルデータと入力データのイベントの距離が求められ

た結果だと考えられる．  

 

5. まとめ  

スポーツ映像からイベント検出を行うため，部位座

標時系列データを用いて DTW を行う手法を示した．

また入力データに含まれる範囲外動作の除去を行うた

め，モデルデータの始点，終点付近と類似する箇所を

探索し，入力データを分割する手法と，個人依存動作

を相互相関によって検出する手法を示した．しかしす

べての同一動作に対して，正しくアラインメントを行

うことはできず，余計な動作の検出，削除をより正確

に行うことが必要だと考えられる．  
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