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We report an ongoing project for the football training system using a smart phone, which detects a basic 
information, i.e., the trajectory and the speed of soccer ball. Modern computer technique, the machine 
learning, allows us to detect the ball in a movie. Using the TensorFlow, we developed a detection 
system, and installed it on a smartphone so that three steps (shooting a movie, analyzing it by the 
TensorFlow and showing the result) can be easily performed not only for professionals, but also 
beginners including children. 
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１．はじめに	

スポーツの技術向上のために、コンピュータやセンサ

ー技術などの情報技術や物理からの知見を活用すること

については、我が国でも早くから取り組まれている1)-8)。

近年普及が進んでいるスマートフォンは、高い品質の動

画の撮影が行なえるだけではなく、高度なアプリを動か

すことにより複雑な解析を行なうことも可能になり、そ

の結果をすぐ画面上で確認することもできる。 
優秀なコーチ、プロの選手などは、経験からボールの

速度や回転を瞬時に認識し、試合中に適切なキックが実

現するようにトレーニングを行なっていく。また客観的

なデータを取るためにはスピードガンが各種の球技で使

われてきた。 
近年、その大きな進化が注目を集める機械学習は、こ

の優秀なコーチと同じレベルの仕事ができる可能性があ

る。さらに、それを計算能力の向上の著しいスマートフ

ォン上に実装することができれば、子供から専門家まで

幅広くその恩恵を受けることができ、競技レベルの向上

に大きく貢献する。さらに、他の球技への適用の可能性

も見えてくる。 
スマートフォンにスピードガンを実装する試みは様々

存在する。先駆的なものとして、adidasのSnapshotがある
が、当時のスマートフォンの性能では平均の速度を求め

る以上のことは難しかったようで、現在は配布が中止さ

れているようである。 (2016年の時点で米国のAppleの
iTunesで配布が確認されているが、現在はアクセスでき

ないようである)。その後スマートフォン上で動作する
様々なスピードガンアプリが登場している9)。しかし、

本プロジェクトの目標は、マシンラーニングによりサッ

カーボールの検出を自動的に行い、その軌道および速度

を検出するアプリを作成することである。我々が現時点

（2018年8月現在）で調べた範囲では、Apple Storeおよび
Google Playで入手できるアプリで同様なものは存在して
いないようである。 
スマートフォンの動画性能はApple社の iPhoneシリー

ズを例に挙げると、iPhone 5s (2013年9月発売)までは30 
フレーム/秒(fps), 1920×1080ピクセル(1080p)が主流であ
った。しかし、iPhone 6 (2014年9月発売) 以降は60fpsが
採用されている。2014年以降，60fps規格を採用する傾向
は他のスマートフォンにおいても同様に見られ、現在

60fpsが標準になりつつある。 

 
２．サッカーボールの軌跡の測定	

２．１	 測定方法 
	 通常は３次元空間の位置を測定するためには、２視点

以上の測定が必要となる。２台以上のスマートフォンを

使い、測定データを通信させることで三次元の位置決定

を行なうこともできるが、簡便性は損なわれる。背景の

物体の位置の情報から、その前を通過した時刻を使うこ

ともできるが、事前に背景の位置を測る必要があり、ど

こでもすぐ実施することが出来るわけではない。レーザ

ーの反射光との位相差を使う手法や、超音波を反射させ



 

時間から距離を求める手法は正確ではあるが、そのため

の機器を必要とする。 
	 この問題を我々は以下のように取り扱った。機械学習

を用いることにより、動画のそれぞれのフレームにおい

て、カメラの視線に垂直な方向の 2次元中のボールの位
置(この座標を(x,y)とする)およびその大きさを自動的に
検出する。カメラの視線方向のボールまでの距離（これ

を𝑧とする）を以下のように測定する： 
(1) ボールを様々な距離に置き(30cm-5m)、サッカー

ボールの大きさをpixel単位で測り、  
𝑠 =「サッカーボールの大きさ（pixel）」/「画面
全体の大きさ（pixel）」 
を距離𝑧ごとに計算する。 これを𝑧 = 𝑓(𝑠)とする。  

(2) 𝑓(𝑠)を適当な関数でフィットする。これにより
任意の𝑠において距離𝑧が計算できる。 

(3) 実際の検出において、動画中のボールの𝑠を測り、
(1)、(2)で作成した𝑧 = 𝑓(𝑠)より𝑧を求める。 

 

図 1 カメラとボールまでの距離𝒛とボールサ
イズ𝒔との関係。+印が実際の計測で得られた
点、実線はこれをフィットした関数の値。  
 

図１は𝑧と𝑠の関係を示すグラフである。縦軸z[m]、横軸𝑠
であり、+印の点は実測値、実線はこれを解析関数でフ
ィットしたものである。 本研究では、 
𝑓 𝑠 = 𝑎𝑠!! , 𝑎 = 0.1858 𝑚 , 𝑏 = 0.9695 
をフィット関数として採用した。これを用いて𝑧方向の距
離を決定する。（この値はカメラの特性、例えば焦点距離

に依存する事に注意されたい） 
	 このピクセルで表された (x,y)平面上の距離を物理的
な距離（例えばメートル表示）に変換する必要がある。

本研究では、サッカーボールの直径が 22cm (5号)である
ことから、計測されたボールのピクセル表示でのサイズ

を用い、1ピクセルあたりの物理的な距離を決めている。 
	 このようにして、1つのカメラのみで、基準となる背景
や物体に頼ることなく、3次元での物体の位置を同定し、
ボールの軌跡を測るシステムを構築する。 
 

２．２	 サッカーボールのスピード・回転数 

サッカーボールの最大速度と最大回転数は、トップ選

手の場合25-35m/s, 4-10回転/秒(rps)程度である10),11)。アマ

チュアの場合は20-30m/s, 4-8回転rps程度と予想される。
従って36m/s, 12rpsのボールを正しく測定することが可
能であれば、十分に実用的な測定装置になり得る。ただ

し、現時点では、回転に関しては計測を行っていない。 
	

３．サッカーボール画像の学習過程		

 サッカーボールを自動的に認識しその位置とサイズを
検出するコードは、Googleが提供する機械学習のオープ
ンソフトウェアライブラリである TensorFlowを用いて
作成した。物体検出のアーキテクチャとして、Single Shot 
multibox Detectorをベースとしたモデル MobileNetV2を
使用している 12)13)。学習用の画像には、スタンフォード

大学が提供する ImageNet14)と Googleの Open Images15)か

ら、計 1500枚を使用した。ミニバッチ学習を行い、バッ
チサイズは 20に設定した。

 

図 2 学習過程のステップ数（横軸）と損失関
数（縦軸）。  
 
 図 2は学習過程におけるステップ数（横軸）と損失関数
（縦軸）のグラフである。損失関数は学習の程度を表す

指標であり、その値が小さくなるほど学習が進んでいる。

学習の全ステップ数は約 30000回、最終的な損失関数の
値は 0.8程度である。

 

図 3 IoU=0.9 と 0.6 での領域の重なり具合 16)。 
 
 我々は、mIoU (mean Intersection over Union)と呼ばれる、
物体の検出の良さの指標を、テスト画像約 200枚に対し
て計算し、0.89という値を得た。「物体の”真の”（目視に
より手で入力した）バウンディングボックス」を Aとし
「機械学習で予言されたバウンディングボックス」を B
とすると、IoUは「A∩Bの面積」を「A∪Bの面積」で
割ったものである。図 3は IoU=0.9と 0.6の場合の２領
域の重なり具合を示したものである 16)。これからわかる



 

ように、IoUが 0.9程度だと非常に重なりが大きく、検
出が良いことがわかる。また「4.1 パソコン上における
動画中のボール速度の測定」で示すように、この程度の

損失関数の値で、飛翔中のボールを速度計測に十分な程

度に検出することができる。学習に使用したパソコンは

GPU：GeForce GTX980を搭載している。この GPUを用
いて学習を行い、約 3日を要した。 
 
 

4．結果		

４．１	 パソコン上における動画中のボール速度の測

定  
図4は、筑波大学で撮影したボールキックを、 本コード
を用いてパソコン上で解析したものである。 動画はスマ
ートフォンで撮影している。 晴天下、fps=30、キックの
地点から動画のフレームの右端までの距離は6m程度で、 
キッカーはサッカーの元大学選手である。 コーン間の距
離は5.5mである。解析には学習で使用したものと同じ
GPU：GeForce GTX850mを搭載したパソコンを使用し、
こ の GPU を 用 い て 検 出 を 行 っ た 。 

 

図 4 サッカーボールのキック。筑波大学で撮
影。コーン間は 5.5m。  
 

画像中のオレンジ色のサークルは、検出されたボールの

場所およびサイズを表し、 両者ともよく検出できている
ことがわかる。 「soccer_ball: 90.82%」の%表示の数値 
は、検出された物体がサッカーボールである「信頼度」

を表しており、本オブジェクトを高い信頼度でサッカー

ボールとして認識していることがわかる。 
 飛翔中のボールの速度𝑣を計算する上で重要なのは、飛
翔中のボールの検出回数および検出率である。 
𝑁flyallを飛翔中のボールの全フレーム数、  
𝑁flydetを飛翔中のボールの検出回数、  
𝑟!"#
det ≡ 𝑁!"#

!"#/𝑁!"#
!""

 

とする。  
 複数個の動画において検出を行ったが、典型的な動画に
おけるこれらの値は、 
  𝑁flyall=7±1, 𝑁flydet=6±1, 𝑟!"#

det=0.75±0.11  

程度である。 𝑣を計測するには、最低でも 𝑁flydet≧2であ
る必要がある。上記の撮影条件では、この条件を十分に

クリアしており、有意な速度計測が可能である。  
 このコードによって計算された速度は70km/h程度であ
り、 これは平均的な大学のサッカー選手のキックされた
ボールの速度と概ね一致している。  
 上述の値は、室内などの暗い環境下や、背景の色に依存
することを注意しておく。  
 

４．２	スマートフォンへの実装：	

現在、本コードをスマートフォンへ実装し、改良を行

っている段階である。実装にはiPhone SEを用いている。
iPhone SEのApple A9チップ上のCPUにおいて、 パソコ
ン上の検出に使用したモデルを用いた検出を試み、動作

を確認している。今後、検出精度の向上、より動作の速

いGPU上での検出を行うようするなどの改良を行う予定
である。 
スマートフォン上での検出の1つの問題点は、一般には

検出スピードがPCと比較して遅いことである。 iPhone 
SEのA9チップのGPUは、解析で使用したパソコンの
GPU: GeForce GTX850Mに対し、単精度浮動小数点計算
のFLOPS値で約3分の1程度の計算速度である17)18)。高速

なコーディングを実現して実装する必要がある。 

 
５．結語	 

2010年に国内での普及率が10%程度であったスマート
フォンは、2016年に70%を超えた19)。その利便性から、

誰もが気楽に使う機器となっている。スマートフォンは、

単なるコミュニーケーションの道具に留まらず、気楽に

動画を撮り表示することができ、また計算機としても高

いパフォーマンスを持っている。 
スマートフォンではCPUだけではなく、GPUも使われ

ており、パフォーマンスの指標に何を使うべきかは難し

いが、総合的な指標として使われるAntutuの値をiPhone
に 対 し て 図 示 す る と 図 5 の よ う に な る 20) 。

 
図	5	各iPhoneのAntutu値	

	

我々はiPhone SEで実験を行った。もしスマートフォンの



 

処理速度が半分以下であれば、測定と同時に結果を得る

ことは難しい。また、もしサッカーボールの速度が10倍
であってもその軌道を追うことは不可能である。 
 すなわち、現代のスマートフォンはアマチュアからプロ
までのサッカーボールの軌道を追い、速度を求めるスピ

ードガンの機能を持つ。それは特別な機器ではなく、母

親が子供達のサッカーチームの練習や試合で利用するこ

ともでき、プロチームのコーチが利用することもできる。 
	 今後スマートフォンの性能が向上すると、野球ボール

などのようにより速いボールの解析も可能となると思わ

れる。さらに、ボールのみならず、キッカーの足首や膝

などの動きを同じスマートフォンで同時に測定し、機械

学習により瞬時に問題点を指摘することも可能かもしれ

ない。 
 本稿ではiPhoneを使用した結果を報告したが、もちろん
アンドロイド系スマートフォンもiPhoneとほぼ同等の条
件を備えている。世界的な普及状況を考えると、アンド

ロイド系スマートフォン上での開発を進めていくことも

重要である。 
	 また、将来的にはボールの回転も測定、表示すること

が望ましい。カーブなどのトレーニングはサッカーでは

重要であり、そのためにはボールの回転が基本データに

なる。 
12rpsのボールを60fps規格のスマートフォンで撮影し

た場合、ボールは1フレーム毎に0.2回転する。0.2回転ま
での分解能があれば、高速回転をするカーブの場合と無

回転シュートと呼ばれるナックルの場合の区別も可能で

あり、今日のスマートフォンはこれらの解析も可能な性

能を持っている。 
現在、様々な模様を持つサッカーボールが使用されて

いる。機械学習で色々な表面のボールによる学習が必要

となると思われる。実際、我々の作成した検出モデルの

学習過程でも、様々な模様のサッカーボール画像を使用

しており、多様なサッカーボールの検出が可能である。 
本研究は、サッカーだけではなく、他の球技にも発展

させることができる。文献21では、スマートフォンを使
ったフロアーボールの速度測定システムが議論されてい

る。フロアーボールはホッケーに似た競技で、スティッ

クを使ってプラスチック製のボールをゴールに入れる。

北欧やスイスで盛んである。文献21では２台のスマート
フォンを連携させたシステムが提案されており、機械学

習は使用していない。 
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