
 

 

令和 2年度卒業論文 

 

野球の投球軌跡からの球種判定 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

宮崎大学工学部 情報システム工学科 

小林 稜 

 

指導教員 椋木 雅之 
  



 

目次 

1. はじめに ............................................................................................................................................ 1 

2. 球種の自動判定の関連研究 ............................................................................................................... 2 

3. 球種判定手法 ..................................................................................................................................... 3 

3.1. ボールの座標取得 ....................................................................................................................... 3 

3.2. ボール座標の時間合わせ ............................................................................................................ 4 

3.3. ボール座標の位置合わせ ............................................................................................................ 5 

3.4. SVM による判定 ......................................................................................................................... 7 

4. 実験 ................................................................................................................................................... 8 

4.1. 実験の設定 .................................................................................................................................. 8 

4.2. 実験 1 .......................................................................................................................................... 9 

4.3. 実験 2 ........................................................................................................................................ 12 

4.4. 実験 3 ........................................................................................................................................ 14 

5. 終わりに .......................................................................................................................................... 17 

謝辞.......................................................................................................................................................18 

参考文献 ............................................................................................................................................... 19 



1 

1. はじめに 

 野球において変化球は戦略的に欠かせない要素であり，視聴している側か

らも注目される事項である．一方で，高速で飛ぶボールの球種は目視での判

断が非常に難しく，専門の人員がいなければすぐに知ることはできない．球

種の判定に関する研究には高橋ら[1]が提案した放送カメラ映像から投球の軌

跡を抽出するシステムを用いた手法がある．この研究では放送映像から軌跡

データを生成し， 軌跡データから特徴量を抽出する．そして抽出した特徴量

を用いて機械学習を行い球種を識別している．一方で軌跡を用いた研究に松

下[2]によるストライク・ボール判定がある．こちらは軌跡情報を時間合わ

せ、位置合わせした上で直接用いて判定を行っている．本研究は松下の軌跡

情報を直接用いる手法が球種判定においてどの程度有効かを評価する．  
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2. 球種の自動判定の関連研究 

高橋らの研究[1]では野球の放送映像から投球の球種判定を行っている．B-

Motion と呼ぶシステムを用いて放送映像中の投球の軌跡データを求める．軌

跡データから球種判定に有効な特徴量を抽出し，機械学習で識別器を作成する．

ここで抽出される特徴量はピッチャーがボールから手を放してからキャッチ

ャーが捕球するまでのフレーム数，軌跡の 1次微係数，ホームベースから捕球

位置までの距離などの計 35 次元で人が定めたものである．この研究では 7 球

種での判定は 81.4%，直球系，曲がる系，落ちる系に分類した 3種では 92.3%

という結果を出している． 

 他の野球の投球軌跡を用いた研究として，松下[2]によるストライク・ボール

判定がある。この研究では，センターバックスタンドまたはバックネット裏に

設置した 1台のカメラで撮影した映像から判定を行う．カメラ 1台では，ボー

ルの正確な 3次元情報は得られないが，このようにカメラを設置することでピ

ッチャーがボールを離してから，キャッチャーが捕るまでの時間情報が奥行き

に対応し，疑似的に3次元の情報が得られる．得られた軌跡情報を時間合わせ、

位置合わせした上で直接用いて、ストライク、ボール判定を行っている。 
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3. 球種判定手法 

 本研究は軌跡を直接用いる松下の手法が球種判定においてどの程度有効か

を評価するものであり，基本的に松下の手法を利用している。以下、文献[2]

に従って手法を説明する． 

球種判定を行う流れは以下の通りである． 

 (1) ボールの座標取得  

 (2) ボール座標の時間合わせ 

 (3) ボール座標の位置合わせ 

 (4) SVMによる判定 

3.1. ボールの座標取得 

ピッチャーの投球モーション中，手からボールが離れた瞬間からボールが

キャッチャーミットに収まるまでの映像をフレーム単位で分割し，フレーム

毎にボールの中心の𝑥，y座標を取得する． 
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3.2. ボール座標の時間合わせ 

 1投球から取得できるボール座標の数は，球速，変化球の球種によって増減

する．時間情報を奥行き情報とみなし，同じ奥行きでのボール座標の比較によ

り判定が行えるように，判定に利用するボール座標を補間により揃える．ボー

ルがピッチャーの手から離れた瞬間を始点(時刻𝑡0)，ボールがミットに収まる

瞬間を終点(時刻𝑡𝑁)とし，始点から終点までのフレーム数を𝑁 + 1フレーム(始

点，終点を含む)とする．始点(時刻 0)から終点までの間を𝑃等分した𝑃時刻まで

の各時刻のボール座標を求める．なおフレーム間においてボールは画像上で等

速とする．等分した地点の座標は，時刻𝑖の前後のフレーム𝑁𝑡𝑖
, 𝑁𝑡𝑖+1

(𝑖 = 0 … 𝑃，

𝑡𝑖は𝑖の値によって0 ≤ 𝑡𝑖 ≤ 𝑁の範囲をとる整数)におけるボール座標の内分（線

形補間）によって求める．フレーム番号𝑡𝑖，内分比𝑠𝑖を次式で求める． 

𝑡𝑖 = [ 
𝑁

𝑃
𝑖 ] ([]はガウス記号)  

𝑠𝑖 = 
𝑁

𝑃
𝑖 − 𝑡𝑖  

内分比𝑠𝑖  と𝑡𝑖番目のフレームでの𝑥，𝑦座標を用い，時刻𝑖におけるボール座標

(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 , 𝑧𝑖)を次式で求める． 

𝑥𝑖 =  𝑥𝑡𝑖
 (1 − 𝑠𝑖) +  𝑥𝑡𝑖+1 𝑠𝑖  

𝑦𝑖 =  𝑦𝑡𝑖
 (1 − 𝑠𝑖) +  𝑦𝑡𝑖+1 𝑠𝑖   

𝑧𝑖 = 𝑖 

本研究では𝑃 = 9とすることで，10点のボール座標を抽出する． 
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3.3. ボール座標の位置合わせ 

映像を撮影するカメラの位置はグラウンドにより異なり，毎回正しく同じ

位置に置くことは難しい．そのため，カメラの位置によらずに判定を行うた

めに座標の位置合わせを行う．座標の位置合わせの手順を次に示す． 

まず映像中の基準となる 4点を定める．本研究では 1点目をピッチャープ

レートの前方右端，2点目をピッチャープレートの前方左端，3点目をピッチ

ャーのリリースポイント，4点目をピッチャーの視点から見たホームベースの

頂点の最奥の点と定める．ここでリリースポイントとはピッチャーがボール

を投げる瞬間のボールの位置のことを指す．リリースポイントは投手によっ

てズレがあるが，本研究では同じであると仮定する． 

カメラ 1，カメラ 2それぞれについて，これら 4点の座標を取得する．こ

れら 4点の座標を(𝑥, 𝑦, 𝑧)とすると，𝑥，𝑦はそれらの点の画像座標(𝑢, 𝑣)を用い

る．奥行き𝑧は，ピッチャープレート前方位置を𝑧 = 0，ホームベース最奥の

位置を𝑧 = 𝑃とする．リリースポイントの𝑧の値は，0.5と定めた． 

次に，カメラ間での位置合わせの変換を求める．ここで，カメラの位置か

らボールまでの距離が十分遠く，スケール付きの平行投影とみなせるとす

る．カメラ 1のある基準点を (𝑢1, 𝑣1, 𝑧1)，対応するカメラ 2の基準点を

(𝑢2, 𝑣2, 𝑧2)とすると，回転行列R，並進成分tを用いて 

(
𝑢2

𝑣2
) = 𝐶(𝑅|𝑡) (

𝑢1
𝑣1
𝑧1
1

) 𝐶は定数の係数 
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と表現できる． 

𝑀 ∶= 𝐶(𝑅｜𝑡) 

と置くと，変換行列𝑀は，2×4の行列となる．カメラ 1の基準点を斉次座標

に変換して並べた行列を𝐴(𝐴は 4 × 4行列)，カメラ 2の基準点の𝑥，𝑦座標を並

べた行列を𝐵(𝐵は 2 × 4行列)とすると， 

𝐵 = 𝑀𝐴 

が成り立つ．この式から 

𝑀 = 𝐵𝐴−1 

により，変換行列𝑀を求める． 

求めた𝑀を使って，ボール座標を位置合わせする．3.2節で時間合わせした

ボール座標について，時刻の値を疑似的に奥行き𝑧として用いる．即ち，ボー

ルがピッチャーの手から離れた瞬間(始点，時刻 0)では𝑧 = 0，ボールがミッ

トに納まる瞬間(終点，時刻𝑃)では，z = 𝑃とし，その間の時刻では，0から𝑃

を等分した値𝑧𝑖を取るものとする．時間合わせしたボール座標(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 , 𝑧𝑖)に対

して，位置合わせ後の座標(𝑥′𝑖 , 𝑦′𝑖 , 𝑧′𝑖)を以下の式で求める． 

(
𝑥′𝑖

𝑦′𝑖
) = 𝑀 (

𝑥𝑖

𝑦𝑖
𝑧𝑖

1

)  , 𝑧′𝑖 = 𝑧𝑖 
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3.4. SVMによる判定 

SVMは与えられた学習データを元に識別器を構築する．その後クラスが未

知の評価データを与えると，構築された識別器によって，評価データが 2種

類のクラスのどちらに属するか判定を行う．本研究で SVMの実装に用いた

libsvmは多値分類に対応しており,ここでのクラスは球種を指す． 

本研究での SVMによる判定手順は以下のようになる． 

(1) 学習データ及び評価データのスケーリング 

(2) グリッドサーチによるパラメータの最適化 

(3) 学習データを用いた SVMの学習 

(4) 学習した SVMによる評価データの判定 

まず判定精度の向上のため，学習前に(1)(2)の操作を行う．その後 3.1~3.3節

の手順で作成したボール軌道上の 10点の𝑥，𝑦座標を特徴量とした学習データ

により SVMの学習を行う．最後に学習した SVMによって評価データがどの

球種に属するか判定を行う．  
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4. 実験 

4.1. 実験の設定 

実験には 2人の投手による映像を用いる．映像 A，映像 Bはそれぞれ異な

るカメラ位置，異なる投手による投球 100球が記録されている．投手はとも

に右投げ，センターバックスクリーン側からの放送映像である．実験に使用

するデータは 3節の手順により作成されたものを用いる．球種の正解データ

はMLB.com[3]の Scoreboard項目の情報を用いた． 
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4.2. 実験 1 

本節では，映像 A，Bから作成した学習データと評価データを用いて実験を

行う．1投手の全投球 100球を評価データ，学習データとして 50球ずつ 2分

し，SVMによって学習及び判定を行う．この操作をデータを入れ替えてもう

一度行い，評価データ合計 100球の正答率を計算する．結果を表 1に示す．

なお，球種の内訳は表 2，3のとおりである．また，各判定の詳細を表にした

ものを表４，5に示す． 

表 1 実験 1 の結果(%) 

 
前半 後半 認識率 

映像 A 
76.0 70.0 73.0 

映像 B 
62.0 74.0 68.0 

 
表 2 映像 A の球種 

球種 投球数 

Aフォーシーム 
23 

Bスライダー 
37 

Cスプリット 
27 

Dシンカー 
9 

Eカッター 
3 

Fカーブ 
1 
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表 3 映像 B の球種 

球種 投球数 

Aツーシーム 
23 

Bスライダー 
33 

Cフォーシーム 
33 

Dカーブ 
5 

Eカッター 
5 

Fチェンジアップ 
1 

 
表 4 映像 A の判定詳細 

 
正解 

A B C D E F 

出
力 

A 20 0 3 6 0 0 

B 1 37 2 1 2 0 

C 1 0 19 2 1 1 

D 1 0 1 0 0 0 

E 1 1 0 0 0 0 

F 0 0 0 0 0 0 

 
表 5 映像 B の判定詳細 

 
正解 

A B C D E F 

出
力 

A 9 0 7 0 1 0 

B 0 31 0 1 1 0 

C 10 1 22 0 1 1 

D 0 0 0 4 0 0 

E 4 1 4 0 2 0 

F 0 0 0 0 0 0 
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映像 Aにおいて投球数の少ないシンカー，カッター，カーブの認識率は

0%であった．また，映像 Bにおいても投球数の少ないカッター，チェンジア

ップの認識率が低い．これらはデータ不足で判定が難しい事が原因と考えら

れる． 

また、表 4より映像 Aにおいてスプリットとシンカーをフォーシームと誤

認識している場合が多く、逆のパターンは少ない事がわかる．この投球を目

視で確認したところ、ファウルなどでボールがバットに当たっていた場合が

多くみられた．これによって本来落ちる球種である 2球種の座標の最終地点

が短縮されたことで本来描く予定だった軌道を描かず，誤認識を起こしたと

考えられる． 

表 5より映像 Bにおいて 5投球しかないカーブの認識率が高く，ほかの球

種に比べて軌道による認識に向いている事がわかる．カーブは大きく曲がる

球種なのが要因と考えられる．ほかには，映像 Bにおいてツーシームとフォ

ーシームはデータ数が多いにもかかわらず誤判定をしていることからかなり

似た軌道をしていることが考えられる．  
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4.3. 実験 2 

実験１で投球数が少ない球種の判定の認識率が低いという結果があった．

本節ではそれぞれ投球数の少ない球種を省いて実験を行う．映像 Aはフォー

シーム，スライダー，スプリットの 3球種 87投球，映像 Bはツーシーム，

スライダー，フォーシームの 3球種 89投球のみを用いる．結果を表 6に示

す．また，各判定の詳細を表 7，8に示す． 

表 6 実験 2 の結果(%) 

 
前半 後半 認識率 

映像 A 97.7 83.7 90.7 

映像 B 77.8 81.8 79.8 

 

 
表 7 映像 A の判定詳細 

 

正解 

A B C 

出
力 

A 23 0 3 

B 0 38 1 

C 1 0 21 
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表 8 映像 B の判定詳細 

 

正解 

A B C 

出
力 

A 10 0 13 

B 0 33 0 

C 5 0 28 

 

表 6より，映像 A，映像 Bいずれについても実験 1よりも認識率が向上し

た．これは実験 1で考察した通りデータの少ない球種を減らしたためといえ

る．映像 Aにおいて 2回の判定で大きく結果に差が出た．これはデータの分

け方に問題があったと考えられる． 

また，表 7においてスプリットのスライダーとの誤判定について，映像 A

を確認したところ，目視ではかなり判別が難しく，撮影の角度で横方向の変

化が潰れて、映像上ではほぼ差がなくなっていた。また，表 8より実験 1同

様映像 Bにおいてフォーシームとツーシームの誤判定が多くみられた．両者

の投球軌跡が酷似していると考えられる． 
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4.4. 実験 3 

実験 2でデータの分け方に問題があったと考察した．本節ではこの問題を解

決するために leave_one_out法を用いた．具体的にはデータのうち 1つだけテ

ストに使い，残りのデータを学習に用いる．これを投球数分だけ繰り返してい

き，評価データの正答率を計算する．実験 1，実験 2を leave_one_out法で再

度評価した結果を表 9に，各判定の詳細を表 10，11，12，13に示す。 

表 9 より，実験 1，2 の結果と比較すると大きく認識率が伸びているのがわ

かる．これよりデータの分割方法に問題があったことがわかる．また，学習に

使ったデータ数が大きく増加している事も認識率の伸びに影響したと考えら

れる． 

表 10で，実験 1では認識率 0%だったD:シンカーの認識率が改善している．

シンカーのデータ数が少なかったため，実験 1 では認識できていなかったが，

本実験では leave_one_out 法により，データの少なさをカバーできた． 

表 11，12，13，では，認識率は向上しているが，球種判定の誤り方に実験

１，2 から大きな変化はない．実験 1，2 はデータ数が少なかったことが問題

点であり，leave_one_out 法によりこの問題点は解消できるといえる。 
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表 9 実験３の結果(%) 

 
認識率 

全球種 3球種 

映像 A 83 94.2 

映像 B 80 87.6 

 
表 10 映像 A の判定詳細 

 
正解 

A B C D E F 

出
力 

A 23 1 0 3 0 0 

B 0 33 2 0 2 0 

C 0 2 23 2 1 1 

D 0 0 1 4 0 0 

E 0 0 0 0 0 0 

F 0 1 1 0 0 0 

 
表 11 映像 B の判定詳細 

 
正解 

A B C D E F 

出
力 

A 15 0 4 0 1 0 

B 0 32 0 0 1 0 

C 7 0 26 0 1 1 

D 0 0 0 5 0 0 

E 1 1 2 0 2 0 

F 0 0 1 0 0 0 
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表 12 映像 A 3 球種の判定詳細 

 

正解 

A B C 

出
力 

A 23 1 0 

B 0 35 3 

C 0 1 24 

 
表 13 映像 B 3 球種の判定詳細 

 

正解 

A B C 

出
力 

A 16 0 4 

B 0 33 0 

C 7 0 29 
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5. 終わりに 

本研究は軌跡を直接用いる松下の手法が球種判定においてどの程度有効か

を評価した．実験 2において実験 1よりも認識率が向上したが、どれも先行

研究と比べ，認識率が高いとは言えなかった．本研究の判定方法の問題は，

似た軌道の誤判定率が高いということ、変化が後半に偏る球種がバットに当

たった場合にうまく認識できない可能性があることである．今後の課題とし

ては、サンプルを増やし、似た球種の差がどこにあるのか、バットに当たっ

た座標以降の変化の予測を立てる方法などを詳しく調査する必要があると考

えられる.また，自身の撮影した映像を用いる場合に関しては,適切な撮影角度

を模索する必要もあると考えられる．さらに，学習と評価で異なる投手の映

像を使った評価も必要である．  
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