
試合映像由来のトラッキングデータを用いた
サッカー選手の攻守評価

Offensive and Defensive Evaluation of Soccer Players
Using Tracking Data Derived from Match Videos

前島 涼弥 ∗

Ryoya Maejima
田原 康之 ∗

Yasuyuki Tahara
大須賀 昭彦 ∗

Akihiko Ohsuga
清 雄一 ∗

Yuichi Sei

1 はじめに
現代のサッカー界では, データを活用した試合分析が
盛んに行われている. 特に, パスやシュートといったア
クションが試合結果に与える影響を分析することは重要
な課題とされている. 近年では, 選手が試合中に行った
アクションから得られたアクションデータを機械学習モ
デルに取り入れ, 選手の貢献度を算出する手法が注目さ
れている. 例えば, Decroosらは, 試合中のアクションを
SPADL(Soccer Player Action Description Language)

と呼ばれる言語に変換し, いくつかの特徴量と組み合わ
せてアクションの価値を定量化することで, 選手の貢献
度を評価するモデルを提案した [1]. また, Todaらは, ア
クションデータの中でも特に守備的なアクションに着目
し, それらがチームの守備成績にどのように寄与してい
るかを評価する指標を構築した [2]. さらに, 前島らは,

これらの研究を統合し, 守備的なアクションを含めた攻
守両面から選手の貢献度を総合的に評価する新たなモデ
ルを提案した [3].

しかし, アクションデータにはボール保持者のアク
ションしか含まれておらず, ボールを非保持者の動きや
ポジショニングといったアクション外の貢献を捉えるこ
とができないという課題がある. これを補うためには,

試合中の全選手の動きを記録したトラッキングデータが
必要である. トラッキングデータは, 主に 2 つの方法で
取得される. 1つは, スタジアム内に複数台の高精度カメ
ラを設置し, 画像処理によって選手やボールの位置を自
動で検出・記録する方法である. この方法は, たとえば
TRACABシステムに代表されるように, 実際に Jリー
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グの試合においても活用されており, 機械学習と組み合
わせたプレイ認識への応用が報告されている [4]. もう 1

つは, 選手に GPS や加速度センサーを内蔵したデバイ
スを装着させ, その動きを記録する方法である. たとえ
ば Catapult社や STATSports社のシステムは, スプリ
ント距離や高強度走行といった運動負荷の計測に活用さ
れており, その信頼性や精度は実証されている [5]. いず
れの方法も高コストかつ運用に制約があり, データは一
部のチームや企業によってのみ取得されているため, 一
般公開は極めて限られている.

このような背景を踏まえ, 本研究では, 単一の試合映
像から全選手の座標を推定し, それをトラッキングデー
タとして利用することで, 従来のアクションベースの評
価では捉えきれなかった情報を取り込んだ新たな選手
評価モデルを提案する. 具体的には, 一般に公開されて
いる試合映像を用いて選手の座標を予測し, 作成したト
ラッキングデータを前島らが提案した選手評価モデルに
統合することで, 選手の貢献度をより多面的に評価する
ことを目指す. なお, ゴールキーパーに関しては, 移動範
囲が極めて小さく, 座標推定の意義が少ないため, 評価
対象から除外する.

2 関連研究
2.1 VAEPと VDEP

Decroos らは, サッカーにおける選手の貢献度を評価
するため, 選手が行ったアクションの価値を確率の推定
を通じて計算する VAEP(Valuing Actions by Estimat-

ing Probabilities) モデルを提案した [1]. このモデル
では, アクションの価値を得点確率 Pscores と失点確率
Pconcedes の推定によって求めており, その計算式は以下
の通りである.
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V (ai, x) = ∆Pscores(ai, x) + (−∆Pconcedes(ai, x))
(1)

ここで, ai はアクションを, xはチームを表している.

このモデルは攻撃評価において高い精度を達成したが,

守備評価の精度に課題が生じた. 失点確率に基づいた評
価では, 大きなピンチなど失点に近いアクションの影響
が大きく, ピンチが少ないチームの選手が正当な評価を
受けにくくなっていたためである.

この課題を解決するため, 前島らはチームの守備の評
価指標である VDEP(Valuing Defensive Engagements

in Probability)[2] を VAEP モデルに導入することで,

選手を攻守両面から総合的に評価する新たなモデルを提
案した [3]. VDEPでは, チームの守備をボールを奪う確
率 Precoveries と有効な攻撃をされる確率 Pattacked の推
定によって求めており, その計算式は以下の通りである.

Vvdep(Si) = ∆Precoveries(Si)−C∗∆Pattacked(Si) (2)

ここで, Si はゲーム状態を表し, C は調整用のパラ
メータである. 前島らは, VDEP を VAEP モデルに導
入するために, チームではなく選手個人を評価するよう
に変更し, それを守備の評価指標として用いた. 最終的
な選手の評価式は以下の通りである.

V (ai, x) = ∆Pscores(ai, x) + γ ∗ Vvdep(ai, x) (3)

ここで, γ は補正値である. このモデルは VAEPモデ
ルの守備面の評価指標を改善することで, VAEPモデル
よりも高い精度で選手を評価できることを示した.

2.2 Game State Reconstruction

従来の選手評価手法は, 主にパスやシュートなどボー
ル保持者のアクションに基づく分析が中心であり, ボー
ル非保持者の動きやポジショニングといった貢献は十分
に捉えられていなかった. この課題に対し, 全選手の座
標情報を映像から復元するGame State Reconstruction

（GSR）技術が注目されている.

Somers らは, 単一の試合映像からピッチ上の全選手
の 2 次元座標および識別情報（背番号・チーム・役割）
を復元するためのデータセットおよびベースライン手法
である SoccerNet-GSR を提案した [6]. この研究では,

検出, 追跡, 識別, カメラキャリブレーション, 背番号認
識など複数の処理を組み合わせたパイプラインを構築す
ることで, 選手の座標予測と追跡を可能にした.

本研究では, SoccerNet-GSR を用いて得られた全選
手の座標情報を活用し, ボール非保持者の空間的な貢献
を含む, アクションのみに依存しない選手評価を行う.

これにより, 従来モデルでは見逃されがちだった選手の
ポジショニングや守備的貢献を定量化した, より網羅的
な選手評価を目指す.

3 アプローチ
本研究では, アクションデータを用いた選手評価に加
え, 映像から予測した選手の 2次元座標（トラッキング
データ）を活用することで, ボール非保持者の動きを含
む多角的な選手評価モデルを提案する. 提案モデルの概
要図を以下に示す.

図 1 提案モデルの概要図

まず, SoccerNet-GSR を用いて試合映像から選手の
座標と識別情報を推定する. これらの推定データに対し,

4 つの処理を施し, アクションデータに適合したトラッ
キングデータを作成する（3.2節参照）. 次に, アクショ
ンデータとトラッキングデータそれぞれに由来するスコ
アを算出することで, 各選手に対して 2種類の評価値を
得る（3.3 節参照）. 最終的な選手評価値は 2 つの和と
して計算される.

3.1 アクションデータの概要
本研究では, 選手のアクションを定量的に評価するた
めに, StatsBombが提供するアクションデータを活用し
た. このデータは, 試合中の各アクションを詳細に記録
しており, 選手評価モデルの基盤として広く利用されて
いる. アクションデータは, 各アクションに関して以下
の情報を含んでいる.

• StartTime：アクションの開始時間
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• EndTime：アクションの終了時間
• StartLoc：アクションが開始した場所 (x, y)

• EndLoc：アクションが終了した場所 (x, y)

• Player：アクションを行った選手
• Team：選手の所属するチーム
• ActionType：アクションの種類
• BodyPart：アクションに使用した体の部位
• Result：アクションの結果

3.2 トラッキングデータの作成
本研究では, 試合映像から推定した選手の座標と識別
情報を基に, アクションデータに適合するトラッキング
データを作成する. なお, 識別情報は以下の４つで構成
される.

• jersey number：選手の背番号
• role：選手の役割
• team：チーム種別
• track id：同じ選手を追跡するための ID

この推定データに対し, 以下の４つの処理を行う.

3.2.1 背番号情報の補正
既存モデルでは背番号認識の精度に欠陥が見られたた
め, 独自の方法で補正を行う. 映像の冒頭を含めた一部
の track idに対して手動で背番号の正解を入力し, 未入
力の track idには過去の時刻の選手間の相対座標関係お
よび現在の周囲選手の座標を用いて背番号を推定する.

3.2.2 映像外の選手の座標情報の補完
時刻 tでの選手 iが映像外となる場合の座標 li(t)は,

その選手が映像に映った直前と直後の座標を線形補完す
ることで算出する.

3.2.3 映像による時刻のフィルタリング
アクションデータとの時系列を一致させるために, 時
刻によるフィルタリングを行う. 時刻 tにおける全選手
の座標を L(t) = {li(t)}Ni=1 とする. なお, キーパーを除
く全選手の数は 20 人なので, N = 20 となる. このと
き, アクションデータに含まれる時刻集合 Ta に対し, ト
ラッキングデータには, {L(t)|t ∈ Ta}のみを使用する.

3.2.4 座標情報の補正
アクションデータに記録されている座標情報と推定座
標のずれを補正する. 時刻 tにおけるアクションデータ
実行者の座標はアクションデータより la(t), 同時刻のト
ラッキングデータに対応する同選手の座標を li(t) とす
ると, その差分は∆l(t) = la(t)− li(t)となる. 全選手の

座標に対し, ∆l(t)を加算することで, アクションを行っ
た選手の座標とアクションデータの座標が一致するよう
補正しながら, 同時刻の他選手の座標も同様に平行移動
させる.

3.3 選手評価
本研究では, アクションデータとトラッキングデータ
それぞれに由来する評価値を算出することで, 選手評価
を行う. まず, アクションデータに対し, 各アクションの
評価値 V (ai, x)を算出する. 次に, アクションの発生座
標を用いてチームごとのアクション評価値ヒートマップ
Hteam(l)を作成する. さらに, トラッキングデータを基
に選手 iの座標分布ヒートマップ Hi(l)を作成する. 評
価対象選手の座標スコア Vloc(i) は, 所属チーム teami

の評価値ヒートマップと座標分布ヒートマップを掛け合
わせて算出する.

Vloc(i) =

∫
Hteami(l) ∗Hi(l)dl (4)

最終的な選手評価値 Vtotal はアクションデータからの
評価値 Va(i)と座標スコアの加重和として定義される.

Vtotal(i) = Va(i) + α ∗ Vloc(i) (5)

ここで, αは補正値であり, 予備実験の結果 α = 0.065

としている.

4 実験
4.1 データセット
本研究では, 2種類のデータセットを用いた. 1つ目は

SoccerNet[7] が提供するサッカーの試合映像, 2 つ目は
StatsBomb[8] が提供するアクションデータである. 具
体的には「English Premier League 15/16」の「Chelsea

vs Liverpool」の試合映像および対応するアクション
データを用いた. なお, 1項にあるようにゴールキーパー
は評価対象から除外している.

4.2 評価指標
提案モデルによる選手評価の精度を検証するため,

WhoScored.com[9]が提供する 1試合ごとの選手採点値
と, 提案モデルの評価値との相関を調べた. 相関の尺度
としては, ピアソンの相関係数 pおよびスピアマンの順
位相関係数 Rs を用いた.

4.3 実験結果
本研究では, VAEP モデルによる評価, 前島らのモデ
ル（座標スコアを加算しない場合）, 提案モデル（座標
スコアを加算した場合）, 座標スコアのみの４つの指標
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で選手評価の比較を行った.

加えて, 提案モデルの座標スコアについては, 攻撃ア
クションに基づくものと守備アクションに基づくものに
分割し, それぞれの相関も算出した. 表 1に, ピアソンの
相関係数 pおよびスピアマンの順位相関係数 Rs を示す.

表 1 既存モデルと提案モデルの性能比較

p Rs

VAEPモデル 0.063 0.113

前島らのモデル Va 　 0.225 0.303

提案モデル Vtotal 0.507 0.529

座標スコアのみ Vloc 0.510 0.489

攻撃スコア Vloc−off 0.286 0.340

守備スコア Vloc−def 0.499 0.445

結果より, 座標スコアのみの場合がピアソンの相関係
数で最高値を示し, スピアマンの順位相関係数では提案
モデルが最高値を示した. また, 守備面の座標スコアに
おいても既存モデルを大きく上回る相関が確認できた.

5 考察
提案モデルの評価値とWhoScored.comの採点値には
正の相関が見られたものの, その相関値は高い値とはな
らなかった. この理由として, 主に以下の 2 点が考えら
れる. 1 つは, データセットの不足である. 本研究は 1

試合のデータのみを用いているため, 学習に用いるアク
ションデータ数が不足し, 既存モデルの性能低下につな
がった. 結果として, 提案モデルの性能にも影響したと
考えられる. もう一つは, 採点値の性質の違いである.

WhoScored.comの採点は得点に強く影響される傾向が
あり, これが本研究の評価と異なる基準となっている.

得点者を除いた場合の相関係数を表 2に示す.

表 2 得点者を除いた提案モデルの性能検証

p Rs

提案モデル Vtotal 0.684 0.646

表 1と表 2より, 得点者を除いた場合の方がより高い
相関を示している. これは, 提案モデルが得点に依存せ
ずに多角的に選手を評価できることを示唆している.

既存モデルと比較すると, 提案モデルは全体として選
手採点値との相関が強まっている. 特にピアソン相関係
数において, 座標スコアのみの値が最も高いことから,

座標スコアが提案モデルの性能向上に大きく寄与してい
ることがわかる. 攻撃・守備別の相関値をみると, 守備
スコアは既存モデルより大幅に高い値を示し, ボール外

の守備的貢献を考慮できていることがわかる.

6 おわりに
本研究では, サッカーの試合映像から予測された全選
手の座標データを基にしたトラッキングデータを活用す
ることで, ボール保持者以外の動きやポジショニングと
いったアクション外の貢献を考慮した新たな選手評価モ
デルを提案した. その結果, 既存のモデルよりも多角的
かつ高性能な選手評価を実現した.

一方で, 本研究にはいくつかの課題も残されている.

第一に, データセットの規模と多様性に関する課題が挙
げられる. 本研究では 1 試合のみを対象に検証を行っ
たため, 評価結果の信頼性やモデルの性能に限界がみら
れた. 今後は複数試合のデータセットを用いて, モデル
の汎用性と安定性を検証する必要がある. 第二に, 評価
基準の多様性に関する課題が挙げられる. 本研究では,

WhoScored.comが提供する採点値のみに基づいてモデ
ルの評価を行ったが, 今後は複数サイトの採点値を併用
したり, 得点などのバイアスを除去する工夫を加えるこ
とで, 本研究が目指すより客観的かつ包括的な選手評価
に近づけていきたい.

将来的には, 選手の役割を考慮したモデルの構築を通
じて, 戦術的な解釈も可能な選手評価の実現を目指す.

これにより, スカウティングや戦術分析など実務的な応
用への展開も期待される.
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