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サッカー選手視点映像生成による戦術的意図の推定への取り組み 
 

黒田堅仁 1 亀田能成 1 
 

概要：サッカーチームの戦術はピッチ上の全選手の個別の意思決定から構成されると考える．各選手の戦術的意図を
解明することは，意思疎通のための効率的なトレーニングやチーム戦術理解において重要である．戦術的意図推定モ
デルを構築するには，試合中の選手の意図の真値が必要である．実際にプレー中の選手の意図をリアルタイムに記録

することは，物理的な制約から困難である．我々は，VR 空間で生成した選手視点映像を用いて試合を体験させるこ
とで意図のリアルタイムでの記録を可能にし，推定モデルの構築に活用できると考えている．本研究では，実際の試
合データから VR 空間上に試合状況を再現し，選手視点映像を生成する．この映像を視聴した選手が追体験的に記録

した試合中の意図を真値として，戦術的意図を推定する深層学習モデルを構築する． 
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1. はじめに  

 サッカーをはじめとする団体球技において，チームの戦

術は個々の選手の意思決定の集積として記述される[1]．ピ

ッチ上の同一チームに所属する 11 人の選手は，試合中のあ

る時点で必ずしも一貫した戦術目標を共有しているとは限

らず，各々が独自の戦術的意図を保持している．例えば，

一部の選手がカウンター攻撃を意図する一方で，他方がビ

ルドアップを選択するといった戦術的意図の不一致が生じ

ることがある．全選手の意図を同期させ，チームの戦術を

一つにできるように，実際の指導現場では反復的な練習や

ミーティングが実施されている．このような背景から，選

手個々の戦術的意図を推定する技術への期待が高まってい

る．個別の意図を定量化してフィードバックできれば，練

習の効率化や戦術理解の深化が期待できる．しかし，従来

の戦術推定に関する研究の多くはチーム全体の戦術を単一

のものとして推定する手法に留まっており[2 ][3 ][4 ]，選手

間での意図の乖離や揺らぎを考慮した詳細な推定には至っ

ていない． 

戦術的意図推定モデルを構築するには，試合中の選手の

意図の真値が必要である．しかし，実際にプレー中の選手

の意図をリアルタイムに記録することは，物理的な制約か

ら困難である．これに対し，選手視点映像を被験者に提示

し，映像内の選手の立場から当時の意図を追体験的に記録

する手法が一般的である．先行研究では，パスやトラップ

などの意思決定を分析するために，特定のシーンを切り出

した選手視点映像が用いられている[5]．また，プレー中の

選手の注視箇所を分析するために，選手に取り付けたカメ
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ラで撮影した映像が用いられている[6]．これらの研究で用

いられた映像は，継続的な意図の推移を記録するには短尺

であり，かつ 11 人分を網羅するバリエーションの確保も困

難である．また，VR 空間で選手視点映像を提示するための

システムの開発も報告されている[7]．しかし，実際の試合

状況の再現はできていないため，状況に合わせて変化する

意図を記録することが困難である．したがって，選手の試

合中の戦術的意図を記録するための方法は未確立である． 

我々は，実際の試合データから VR 空間で試合を再現し，

生成した選手視点映像を用いて試合を体験させることで意

図のリアルタイムでの記録を実現できると考えている．さ

らに，記録した戦術的意図を真値として用いることで各選

手の意図を推定する深層学習モデルを構築できると考える． 

本研究では，実際の試合データから VR 空間上に試合状

況を再現し，ピッチ上の全選手の一人称視点映像を生成す

る．この映像を用いて選手に試合を体験させることで戦術

的意図をリアルタイムに記録することを可能にする．記録

した戦術的意図を真値として試合状況を表すデータから予

測するように深層学習モデルを訓練することで，意図を推

定するモデルの構築を実現する．本論文では研究の第一歩

として，選手視点映像の構築手法と，戦術的意図の記録及

び推定手法について議論する．研究の概要を図 1 に示す． 

2. 選手視点映像生成 

 本節では，選手視点映像生成方法について説明する．VR

空間内にサッカースタジアム，両チーム合計 22 名の選手

エージェント，ボールの 3D オブジェクトを構築する．各

オブジェクトの空間座標は，実試合から取得された時系列
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トラッキングデータに基づき，動的に制御される．選手エ

ージェントの姿勢についても同様に計測データに従って動

的に制御される．これらにより，VR 空間における試合の再

現を可能にする．さらに，任意の選手エージェントの頭部

位置に仮想カメラを配置し，選手の移動や回転に同期させ

て撮影する．これにより，試合中に各選手が取得していた

視覚情報を一人称視点映像として生成する． 

3. 戦術的意図の記録 

 本節では，本研究で扱う戦術的意図の定義について説明

する．さらに，VR 空間で生成した選手視点映像を用いて，

試合を体験し，戦術的意図を記録する方法を説明する． 

表 1 戦術的意図の記号．本研究では，FIFA が定義したプ

レーフェーズを選手の試合中の戦術的意図とする． 

戦術的意図  記号 

Build up 𝑝ଵ 

Progression 𝑝ଶ 

Final third 𝑝ଷ 

Counter-attack 𝑝4 

High press 𝑝5 

Mid block 𝑝6 

Low block 𝑝7 

Counter-press 𝑝8 

Recovery 𝑝9 

3.1 戦術的意図の定義  

 本研究では，個々の選手が保持する戦術的意図の定義と

して，FIFA が公表した 9 種類のプレーフェーズを採用する

[8]．これは指導現場の戦術概念に基づき，試合状況を体系

化したものである． 本研究では，各選手は試合中の任意の

局面において，自身の置かれた状況をこれら 9 種類のフェ

ーズのいずれかとして認識していると仮定する．解析対象

とする戦術的意図の集合を 𝒴 = {𝑝ଵ, … , 𝑝ଽ} とし，各記号と

定義の対応を表 1 に示す． 

3.2 選手視点映像を用いた意図の記録  

 生成した選手視点映像を用いた戦術的意図の記録方法に

ついて定式化する．各選手 𝑖 ∈  {1, … , 11} に対して，生成し

た一人称視点映像をアノテーターに提示する．アノテータ

ーは映像を視聴し，対象選手の立場から各時刻 𝑡 における

戦術的意図 𝑦௧
௜ ∈ 𝒴  を逐次的に選択する．これにより，実

際のプレー中の主観に近い意図を真値として取得すること

が可能となる． 

4. 戦術的意図の推定 

 本節では，周辺状況から注目選手の戦術的意図を予測す

るモデルを構築する方法について議論する． 

 まず，時刻 𝑡 におけるピッチ上の全オブジェクトの状態 

X୲  を定義する．注目選手のピッチ上二次元座標を 𝐱୲୥୲
௧ ∈

ℝଶ，味方チームの 𝑎 番目の選手座標を 𝐱ଵ,௔
௧ ，相手チーム

の 𝑏 番目の選手座標を 𝐱ଶ,௕
௧ ，ボールの座標を 𝐱ୠୟ୪୪

௧  とし，

これらを統合した集合として，以下の式で構成する． 

X௧  =  { 𝐱୲୥୲
௧  } ∪ { 𝐱ୠୟ୪୪

௧  } ∪ { 𝐱ଵ,௔
௧  }௔ୀଵ

ଵ଴ ∪ {𝐱ଶ,௕
௧  }௕ୀଵ

ଵଵ . 

推定モデルへの入力 𝒳 は，推定対象時刻 𝑇 を中心とした

前後 𝑊 = 10 秒間の時系列シーケンスとする． 

𝒳 =  (X்ିௐ, … , X் , … , X்ାௐ). 

構築する推定モデル 𝑓ఏ   は，入力シーケンス 𝒳  から注

目選手の推定意図 𝑦ො்
୲୥୲ を出力する． 

𝑦ො்
୲୥୲

 =  𝑓ఏ(𝒳). 

ここで，𝑦ො்
୲୥୲ は戦術的意図の集合 𝒴 上の確率分布として

出力される．モデルのパラメータ 𝜃 の最適化には，記録さ

れた真値 𝑦்
୲୥୲  と予測値 𝑦ො்

୲୥୲  の間のクロスエントロピー

誤差を損失関数 ℒ として用いる． 

ℒ = − ∑ 𝑦்,௣
୲୥୲

log൫𝑦ො்,௣
୲୥୲

൯௣∈𝒴 . 

 

図 1 研究概要．実際の試合データを用いて VR 環境で試合を再現する．全選手の一人称視点映像を作成し，その映像を

視聴した選手が追体験的に戦術的意図を記録する．その結果を用いて推定モデルを構築する． 
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5. 実装 

 本節では，戦術的意図の推定に向けた具体的な実装につ

いて説明する．5.1 節では VR 空間を用いた選手視点映像生

成の手順について説明する．5.2 節では映像を視聴する選手

が戦術的意図を記録する環境について説明する．5.3 節では

戦術的意図を推定する深層学習モデルの構築手順について

説明する． 

5.1 選手視点映像生成  

5.1.1 実試合データ 

 試合状況の再構築には，全 22 名の選手の三次元座標と

姿勢データ，及びボールの三次元座標データが必要となる．

本研究では，選手データとして FIFA ワールドカップ 2022

の 8 試合から抽出された WorldPose を使用する[9]．本デー

タセットでは，1 シーケンス約 30 秒で構成される計 53 シ

ーケンスを含み，ピッチ上の全選手の動的な位置，姿勢，

及び体格情報を保持している．一方で，本データセットに

はボールの軌道情報が含まれていないため，PFF FC 社のト

ラッキングデータを統合する．WorldPose のタイムスタン

プに基づき，対応するボールの三次元軌道を同期して切り

出し，統合データセットとして構築する． 

5.1.2 VR 空間における試合再現 

構築したデータに基づき，Unity を用いて動的な試合環

境を再構築する．各シーケンスにおいて，個々の選手の体

格データを 3D エージェントに反映させ，WorldPose の姿勢

と位置データを適用することで，実試合における選手の挙

動を忠実に再現する．同様に，同期された軌道データをボ

ールオブジェクトに適用し，環境内での物理的な相互作用

を可視化する． 

5.1.3 選手視点映像の生成 

 各選手アバターの頭部に仮想カメラを配置し，頭部の回

転角に連動して視野が変化する一人称視点映像を生成する．

カメラのフレームレートは実データに基づき30fpsとする．

全 53 シーケンスにおいて，両チーム全 22 名，合計 1,166

名分の選手視点映像を撮影する． 

 

図 2 生成した選手視点映像． 

5.2 戦術的意図の記録  

 アノテーターとしてサッカー経験者 11 名を選出する．各

アノテーターは，生成された一人称視点映像を視聴し，対

象選手の立場から戦術的意図の記録を行う．記録には

Bepro 社のアプリケーションを使用する．キーボードの 1

から 9 に表 1 の戦術的意図を割り当てることで，リアルタ

イムな打鍵による記録を可能とする．作業中，アノテータ

ーは定義資料を常時参照可能とし，他のアノテーターとの

独立性を確保した環境下で実施する． 

5.3 深層学習モデルによる戦術的意図の推定  

5.3.1 学習データセットの構築 

 注目時刻 𝑇 を 0.2 秒間隔で移動させるスライディング

ウィンドウ形式で入力シーケンスを取得する．入力シーケ

ンスは注目時刻の前後 10 秒間で構成されるため，30 秒間

の各シーケンスのうち開始 10 秒後から 20 秒後の間で注目

時刻をスライディングさせる．元の一つのシーケンスから

50 個の入力シーケンスが取得可能である．全 53 シーケン

ス，両チーム 22 名を対象とした結果，入力シーケンスの総

数は，50 × 53 × 22 = 58300 となる．元のシーケンス単位

で，訓練用，検証用，テスト用データに 8：1：1 の比率で

分割する． 

5.3.2 深層学習モデルのアーキテクチャ 

 本研究では，空間的な相互作用と時間的な文脈を同時に

捉えるため，Graph Neural Networks (GNN) と Transformer 

を組み合わせたモデルを構築した．先行研究において，不

規則な位置関係を持つスポーツ選手間の特徴抽出には

GNNが有効であることが示されている[10]．本モデルでは，

各時刻において選手及びボールをノード，チーム内の相関

をエッジとした静的なグラフ構造を定義し，空間的特徴量

を抽出する．各ノードには二次元座標に加え，注目選手，

味方，相手，またはボールといったオブジェクトの属性を

示す特徴量を付加した．その後，抽出された時系列特徴量

を Transformer エンコーダーに入力し，アテンション機構

を介して長期的な時間依存性を統合することで，最終的な

戦術的意図の分類を行う． 

6. 考察 

 本稿では提案手法の定式化及び実装の設計に焦点を当て

た．本節では，現時点における技術的な制約事項及び今後

の課題について議論する． 

第一の課題は，生成された一人称視点映像における視覚

情報の再現性である．本手法では WorldPose の姿勢推定デ

ータに基づき選手エージェントの姿勢を再現し，その頭部

姿勢から視界を生成している．WorldPose の姿勢データは

映像からの推定に基づいており，オクルージョン発生時な

どに推定精度が低下する．そのため，撮影された映像が試

合中の実際の視界を再現できていない可能性がある． 

第二の課題は，戦術的意図の記録の品質である．現状の
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映像解像度やボールの視認性の不足は，アノテーターの状

況判断に影響を及ぼし，実際の試合状況と乖離した意図が

記録される要因となり得る．今後は HMD を活用し，自由

な視点操作を可能にすることで，没入感及び状況理解の精

度を向上させる必要がある． 

第三の課題は，記録された意図の不確実性がモデル訓練

の収束に与える影響である．本研究では戦術的意図を 9 種

類のプレーフェーズとして定義したが，意図の記録のばら

つきが学習を不安定にさせる可能性がある．これに対し，

推定タスクの複雑性を低減するため，攻撃・守備・攻守の

切り替えの 4 局面へとクラスを再定義することが有効なア

プローチとして考えられる． 

7. おわりに 

本研究では，実際の試合データから VR 空間上に試合状

況を再現し，ピッチ上の全選手の一人称視点映像を生成し

た．この映像を用いて選手に試合を体験させることで戦術

的意図をリアルタイムに記録することを可能にする．さら

に，記録した戦術的意図を真値として試合状況を表すデー

タから予測するように深層学習モデルを訓練することで，

意図を推定するモデルの構築を実現する． 
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