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胸部取付カメラを用いた
対面型トレーディングカードゲームの自動譜面生成手法

新嶌 道大1 中村 聡史1

概要：トレーディングカードゲームにおいて，対戦終了後にプレイヤ同士で対戦を振り返る「感想戦」が
重要な学習機会として位置づけられている．しかし，プレイヤが対戦中の全ての状況を正確に記憶してお
くことが難しく，また互いの手札が見えないため，勝敗を決定づけた場面にのみ議論が集中する傾向があ
る．本稿では，可能な限り低コストで手札と盤面を含め，実環境で対戦内容を自動的に記録し，感想戦の
基盤となる対戦譜面を自動生成するため，プレイヤの胸部に装着したスマートフォンのカメラで対戦映像
を取得し，認識する手法を提案した．ここでは物体検出モデルである YOLOv8を用いてポケモンカード
ゲームにおける手札のカード，盤面上のカード，ダメージカウンタ，およびコインを自動検出し，その検
出結果をもとにカードの出入りや盤面変化を時系列に整理して提示した．また評価実験により，胸部カメ
ラ映像から手札・盤面のカードを高精度に検出でき，自動生成された対戦譜面も対戦の流れを再現できる
ことを確認した．一方，一部の特殊な効果を持つカードについては検出精度に課題が残ることが分かった．
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1. はじめに
将棋や麻雀，トレーディングカードゲーム (以下 TCG)

などの対戦ゲームにおいては，対戦終了後にプレイヤ同士
が各ターンの判断や意図について意見を交わす「感想戦」
を行うことがある．感想戦は，単なるプレイの反省にとど
まらず，相手の視点を取り入れながら自己の判断を再構築
することで，戦略的思考を深める行動であり，プレイヤの
成長に大きく貢献する重要な活動である．特に将棋界で
は，プロ棋士にとって感想戦は対局そのものと同等に価値
のある時間と位置づけられており，学びと自己研鑽のため
に欠かせないものとされている [1]．
しかし現実の感想戦には，「対戦内容を正確に記憶・再

現することが難しい」という認知的な問題がある．また将
棋や麻雀などに比べ TCGでは，1ターンの中に複数の行
動が連続して行われ，どの順序で何を行ったかを後から細
かく思い出すことは容易ではないうえ，相手の手札などの
非公開情報やコインなどによるランダム要素もあり，さら
に対戦後に双方の記憶だけを頼りに再構成しようとすると
齟齬が生じやすい．その結果，多くの感想戦では勝敗が決
定的に動いた場面や目立ったミスにのみ注目が集まりやす
く，そこに至るまでの伏線的な判断や細かなプレイは見過
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ごされがちである．そのため，対戦直後にどの場面が本質
的に重要であったかを正確に再認識することが難しく，表
面的な反省にとどまり，新たな気づきや戦略的改善に結び
つかない場合が多い．
このような問題を解決するためには，対戦の内容を自動

的に記録し，後から正確に再現できる環境の整備が求めら
れる．しかし，従来の研究は俯瞰撮影カメラを利用するな
ど，対戦の様子を記録する環境が事前に整っていること前
提としてカードなどの要素を自動検出しており [2]，実際
の対面対戦環境への持ち込み，利用は十分に検討されてい
ない．
そこで本稿では，感想戦の基盤となる対戦記録を，可能

な限り低コストで自動的に記録および再現することを目的
としたシステムを実現する．具体的には，プレイヤの胸部
に装着した，プレイヤ自身が所有するスマートフォンのカ
メラによって対戦の様子を手札および場も含めて映像とし
て取得し，物体検出モデルである YOLOv8 [3]を用いて，
手札のカード，盤面上のカードを自動的に検出し，対戦譜
面を自動生成する．また評価実験では，胸部カメラで撮影
した対戦映像に本システムを適用し，カード検出結果と自
動生成された対戦譜面を，人手で作成した正解と比較する
ことで有効性を検証する．
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2. 関連研究
2.1 感想戦の研究
感想戦には，対戦直後という高い内発的動機づけのもと

で議論を誘発し，大局観や評価基準を再構築するという学
習的価値が，実証的・理論的の両面から示されている．高
橋ら [4, 5]は，ネットワーク将棋に特化した感想戦支援イ
ンタフェースを提案し，議論履歴を構造化する技術的可能
性を示唆した．また，大西ら [6]は発話プロトコル分析に
より，棋力が向上するにつれてネガティブサーチからポジ
ティブサーチへと探索様式が質的に転換し，感想戦がその
媒介となることを明らかにした．
感想戦によって，相手との実力差に応じて学び方が変化

することが示されている [7]．また，eスポーツの発展によ
り，格闘ゲームにおける感想戦の分析も行われている [8,9]．
しかし，これらの研究の多くは，将棋や格闘ゲームなど

を対象としており，対面での TCGのようなゲームを扱っ
た感想戦研究はほとんど存在しない．TCGでは，カード
の種類や効果，戦略の多様性により局面の評価が極めて複
雑である．本研究は，感想戦を支えるための基盤技術とし
て，実環境で動作する対戦記録システムの構築を目的とし
ている．

2.2 対面ゲームにおける画像認識システムの研究
チェスの視聴支援にYOLOv8と Stockfishを組み合わせ
た研究がある [10]．また，対面のライブポーカーを対象と
した研究では，YOLOv8によるカード検出に加えて，画像
中の領域を精緻に分類し，プレイヤのアクションを追跡す
る仕組みを組み合わせて，得られたログをポーカー戦略と
連携させる手法が提案されている [11]．
一方，対面型の TCGでは，画像認識と拡張現実でカー

ド情報を可視化し，観戦・学習性を高める研究があるが，
リアルタイム性や環境変動への頑健性など運用上の課題が
指摘されている [12]．また，ポケモンカードゲームを対象
に YOLOv8を用いたカード検出の試みもあり，物理環境
ゆえの照明，視角，誤認処理などの技術課題が発見されて
いる [2]．
従来研究が盤面認識や観戦支援を主目的としてきたのに

対し，本研究は感想戦を支える対戦譜面の自動生成に着目
している．また盤面だけでなく非公開情報である手札を両
プレイヤの胸部スマートフォンのカメラで記録・可視化で
きるため，既存のプレイ環境にそのまま持ち込めるもので
ある．

3. ポケモンカードゲーム
本研究では感想戦支援に向けた基盤構築として，TCG

のうちポケモンカードゲームを対象とする．ポケモンカー

図 1: 手札と盤面状態の構造

ドゲームを選定した理由は，国内のプレイヤ人口が多いう
え，1ターン中の行動回数が多く，ターン単位の振り返り
が学習上重要であり，他の TCGよりカード以外のアイテ
ムの存在により複雑度合いが高いため，一般化可能性が高
いと考えたからである．

3.1 カードの種類
ポケモンカードゲームにおけるカードには大きく分けて

以下の 4種類がある．
• ポケモンとエネルギー：手札から盤面へ出して継続的
に場に残るカード

• グッズとサポート：手札から使用して効果を処理した
あとトラッシュに送られるカード

3.2 手札と場の構成
図 1に，ポケモンカードゲームにおける対戦構成を示す．

1○手札：プレイヤが保持している対戦相手に非開示のカー
ドの集合．この中からプレイするカードを選ぶ．

2○バトル場：攻撃を行うポケモンを置く領域．ここに置
かれた 1体のポケモンが相手にダメージを与える．相
手から受けるダメージは，基本的にはこのバトル場の
ポケモンに対して与えられる．

3○ベンチ：待機中のポケモンを置く領域．最大 5体まで
ポケモンを並べることができる．バトル場のポケモン
がきぜつ*1した場合には，このベンチから新たなポケ
モンを選んでバトル場に出す．

4○山札：プレイヤが毎ターンカードを引く元となるカー
ドの束であり，裏向きに置かれる．なお，この山札は
プレイヤごとに存在する．

5○サイド：ゲーム開始時に山札の上から 6枚を裏向きに
置く領域．相手のポケモンをきぜつさせるごとに 1枚
ずつ手札にカードを加えることができる．このサイド
から先に 6枚カードを手札に加えたら勝利となる．

6○トラッシュ：使用したカードやゲーム中に盤面から離
れたカードが置かれる捨て札置き場である．一部の

*1 ポケモンが HP を上回るダメージを受けて盤面からいなくなり，
バトルを続行できなくなった状態．
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図 2: ダメージカウンタとコインダイス

図 3: 胸部カメラの装着例

カード効果によって再利用されることもある．
なお，バトル場，ベンチ，トラッシュは双方のプレイヤか
ら常に観測可能な公開情報である一方，手札はそのプレイ
ヤのみが知り得る情報である．また，山札とサイドはカー
ドの枚数だけが共有され，中身や順序も不明である．
さらに，ポケモンがワザを使用する際には「エネルギー

カード」が必要となり，盤面に出ているポケモンに対応す
るエネルギーを付けることで，使用可能なワザが決定され
る．図 1の水色の枠で示すように，エネルギーカードは各
ポケモンの右側に横向きで下に重ねて置かれ，その向きと
枚数によってエネルギーの付与状態が表現される．

3.3 アイテム
図 2に，ポケモンカードゲームで使用するアイテムであ

る「ダメージカウンタ」と「コインダイス」を示す．
• ダメージカウンタ：ポケモンが受けたダメージ量を表
すためのチップ．対戦中は攻撃のたびに，対応する点
数のダメージカウンタをポケモンカードの上に乗せて
いき，そのポケモンの現在の残り HPを把握する．

• コインダイス：カードの効果判定で使用される．通常
は平らなコインが用いられるが，胸部カメラ映像では
手の動きや傾きの影響で表裏の判別が不安定になりや
すいため，厚みのあるコインダイスで代用した．

4. カードとアイテムの自動検出
本研究では，手札のカードも含めて対戦の情報を取得す

るため，プレイヤの胸部に装着したカメラで撮影された実
際の対戦映像を用い，物体検出モデル YOLOv8により手
札・盤面のカードやダメージカウンタ等を検出することで，
対戦内容の記録を自動化することを目的とする．図 3に用
いる胸部カメラの装着例を示す．スマホの胸固定マウント
ホルダーを装着し，スマホを横向きでセットして動画を撮
影した．なお動画はフル HD，60fpsで撮影した．

4.1 検出対象
3章で述べたように，ポケモンカードゲームは，複数の
領域とアイテムから構成される．このうち本研究では，感
想戦において対戦内容を振り返る際に特に重要であり，か
つ胸部カメラ映像から自動的に取得可能な要素に着目し，
対戦譜面を生成するうえで次の項目を検出対象とする．
• 手札：各ターンの始めから終わりまで，どのカードを
手札として保持していたか，またどのカードがいつ手
札に加わり，いつ使用されて場に出たかの情報

• 盤面 (バトル場とベンチ)：どのポケモンがいつバトル
場に出ていつバトル場から退場したか，またバトル場
とベンチとの間でいつ入れ替わったかの情報

• ダメージカウンタ：ポケモンのターンごとのダメージ
の増減と，それに伴うきぜつ発生のタイミング

• ダイスの状態：ダイスが振られたタイミングと，その
表裏の結果

4.2 使用カード
本研究では条件をシンプルにするため，ポケモンカード

ゲームの公式スタートデッキGenerationsレシラム ex・モ
ロバレル*2を 2つ組合わせたデッキを使用した．使用カー
ドはポケモン 6種，グッズ 5種，サポート 5種，エネルギー
2種の計 18種類で構成されている．

4.3 学習データ構築
(1)手札カード検出モデル，(2)盤面カード検出モデル，

(3)ダメージカウンタ検出モデル，(4)コイン検出モデルの
4種類を YOLOv8で独立に学習させた．また，実運用で
はカードにスリーブ*3を装着することが一般的であるが，
カードとスリーブの境界が別物体として検出され，カード
が二重に検出されてしまうことで検出精度が低下すること
を確認した．そのため，本研究ではスリーブを装着せずに
実験を実施した．
学習データのアノテーションには，Python製のツール
である labelImg [13] を使用した．バウンディングボック
スは，カードやダメージカウンタを含む対象全体を矩形で
囲む形式で統一した．また，手札モデルと盤面モデルにつ
いては，カードの位置的特徴を明確に区別するため，手札
と盤面の両方が同時に写った画像についても，それぞれの
領域を分けてアノテーションを行い，この種の画像を学習
データに含めた．
各モデルの学習データ枚数は，手札 1600枚，盤面 3000

枚，ダメージカウンタ 465枚，コインダイス 300枚である．
撮影環境は統一せず，照明条件や角度，背景にばらつきの
ある映像を用いて，実際の対戦環境で生じる多様な状況へ

*2 https://www.pokemon-card.com/card-search/?pg=929
*3 カードを傷や汚れから保護し，シャッフルをしやすくするために
用いられる，袋状の保護フィルム．
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のモデルの適応性を重視した．また，学習を行う過程で検
出が不安定であったクラスや場面については追加データを
収集し，再学習を繰り返すことで精度の向上を図った．

5. 譜面自動生成システム
5.1 生成譜面の概要
本章では，胸部カメラ映像から得られた検出結果を用い

て，対戦の進行を「譜面」として記録する方法について述
べる．ここでいう譜面とは，対戦中の各イベントに対応し
て，その時点の手札状態と盤面状態を時系列順に並べたも
のである．
図 4に生成譜面の例を示す．図中の A～Eは時間の進行
に沿った状態を表しており，各段では左側に盤面，右側に
手札のカードが配置されている．黄色の矢印は状態遷移の
方向を示し，赤枠で囲まれたカードがそのときのイベント
で新たに行われた行動に対応する部分である．このように，
検出結果から各時刻の手札・盤面の状態を復元し，イベン
トを抽出することで，対戦全体を譜面として表現する．な
お譜面を構成するイベントは「手札の登録」「手札の使用」
「盤面の更新」「コインダイス」である．
ただし，用いる胸部カメラ映像は，俯瞰カメラのように

盤面全体を常時捕捉するものではなく，プレイヤの胸部か
ら見た限定的な視点に基づく断片的な観測である．このた
め，一部のカードやダメージカウンタは画面外に出たり
手で隠れたりし，撮影範囲の制約や検出誤りもあるため，
ゲーム状態を完全に把握することはできない．そのため，
本章で述べる譜面生成は，このような不完全かつノイズを
含む映像から手札・盤面の変化を推定し，対戦の進行を再
構成し生成される．撮影された対戦映像の各フレームに対
して YOLOv8が出力する検出ログ (各フレームの時刻と，
手札および盤面で検出されたカードやダメージカウンタの
位置と種類を記録したもの)を用いて譜面を生成する．

5.2 手札の登録
手札登録では，検出ログを用いて，いつ・どのカードが

手札に加わったかを判定する．ここでは，カードが一定時
間以上連続して観測されたときだけ，手札に存在するもの
として扱う．
また，一度手札として登録されたカードは，プレイヤが

扇状に広げるなどしてフレームごとに検出位置が変化して
も，同一のカードとみなし，新たな手札登録イベントは追
加しない．これにより，カードの位置変化や一時的な消失
によって，実際には 1 枚しか持っていないカードが譜面
上で重複して数えられることを防ぐ．さらに，同名カード
が複数枚手札に存在する場合には，同じフレーム内で同名
カードが n枚検出され，かつそれぞれが連続して観測され
ているとき，そのカードが手札に n枚存在すると判定する．

図 4: 生成譜面の例

5.3 手札の使用
手札の使用は，カードの種別ごとに異なる条件で使用を
判定する．以下では，(1)ポケモンとエネルギー，(2)通常
グッズとサポート，(3)山札閲覧グッズ，(4)手札入れ替え
サポートの 4種類に分けて使用検出の方法を述べる．
5.3.1 ポケモンとエネルギー
ポケモンおよびエネルギーは，手札から盤面へ出すこと

が使用に対応する．あるカードの手札側の枚数が 1枚減少
し，盤面側で同じカードが 1枚増加したとき，この時刻を
そのカードを使用した時間として記録し，同時に盤面側で
は盤面に出されたカードとして反映する．
5.3.2 グッズとサポート
盤面に出されないグッズやサポートについては，時間的

な消失パターンにもとづいて使用を判定する．あるカード
が手札から一定時間以上連続して観測されなくなった場合
に，そのカードが場外で使われたものとみなし，最後に観
測された時刻をそのカードが使用された時刻として記録す
る．ここで以下の 2 つのカードについては特殊であるた
め，専用の判定を行った．
• 山札閲覧グッズ：山札を一時的に見てその中からカー
ドを選び，手札に加えるタイプのグッズカード．この
種のグッズでは，山札を見ることができるため，手札
に加えていないカードまで手札として登録されてしま
う．そこで，使用が検出された時刻から山札が戻され
るまで手札登録の対象外とした．

• 手札入れ替えサポート：現在の手札を捨てて新たに
カードをドローするタイプのサポートカード．この種
のサポートは使用時に持っていた手札をすべて無くす
必要があるため，該当カードが手札から見えなくなっ
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た時刻を使用タイミングとし，その直前に手札にあっ
た全カードを手札から削除し，新たに検出されたカー
ド群を引き直し後の手札として登録する．

5.4 盤面の更新
盤面上のどの場にどのポケモンが存在するかは，前節の

手札の使用検出とその位置関係で判断する．
バトル場にいるポケモンがベンチのポケモンと入れ変わ

り，かつバトル場にあったポケモンが一定時間盤面から検
出されなかった時，その個体がきぜつにより盤面から退場
したものとして扱い，バトル場およびベンチから除外する．
エネルギーカードは検出されたバウンディングボックス

の位置を用いて，盤面上のポケモンの中から付与先を推定
する．各エネルギーカードについて，その左側に位置し，
一定以上重なっているポケモンをそのエネルギーカードの
付与先ポケモンとして決定する．
ダメージカウンタは各フレームで，盤面上のポケモンの

位置を取得し，その周辺領域に含まれるダメージカウンタ
の個数を種類ごとに数える．このとき，ポケモンごとに一
定距離以内のダメージカウンタのみを対象とし，重なりや
位置関係にもとづいて各ポケモンに割り当て，得られた個
数にそれぞれの値を掛け合わせて合計することで，各ポケ
モンのダメージ値を算出する．

5.5 コインダイスの検出
コインダイスの検出では，ロールタイミングの検出と表

裏判定を行う必要がある．そこで，コインダイスのフレー
ム間の位置の変化量からダイスの動きを計算し，この値が
しきい値を超えた時刻を「振り始め」，小さい状態が続いた
時刻を「停止」と判定し，その区間を 1回分のロールとし
て抽出する．停止後に上面判定用の YOLOv8モデルを適
用し，表または裏を判定する．

6. 精度評価
精度評価には，筆者が 5名の協力者それぞれと 3試合ず

つ対戦し，合計 15試合分の動画を使用した．すべての試
合において両プレイヤの胸部にスマートフォンを装着して
著者視点と協力者視点の 2視点の映像を同時に記録した．
この 15試合分の映像 (30 本) を使い，検出モデルの性能
と，生成された譜面の双方から本システムの有効性を検証
した．なお協力者視点の中で全く手札が映っていなかった
2つの映像は除外し，28本分の映像を対象とした．

6.1 カード検出の精度
YOLOv8が胸部カメラ映像の各フレームに現れるカード
をどの程度正しく認識できるかを評価した．ここでは対戦
動画からランダムにフレームを著者視点と協力者視点それ

表 1: カード検出モデルの精度
対象 適合率 再現率 F 値
手札のカード 0.92 0.91 0.91

盤面のカード 0.79 0.93 0.85

ぞれ 250枚づつ計 500枚抽出し，その画像を対象として手
札と盤面に写っているカードの正解データを作成した．な
お，明らかに見切れや遮蔽が大きく，人手でも正確な判定
が困難なフレームは評価の対象から除外した．作成した正
解データと YOLOv8の検出結果を対応付けて比較し，識
別可能な画像に基づいてモデルの検出精度を算出した．な
お手札領域と盤面領域を分けて評価し，評価指標には適合
率，再現率，F値を用いた．
手札カード検出モデルと盤面カード検出モデルの結果を

表 1に示す．この結果により，胸部カメラ映像においても
手札のカードクラスを高い精度で検出できていることが分
かる．一方，盤面のモデルは手札側と比べて F値は低い結
果となった．

6.2 譜面の精度
YOLOv8の検出結果を時系列に統合して得られた自動

譜面が，人手で作成した正解譜面とどの程度一致している
かを評価した．胸部カメラ映像は視野の偏りや一時的な遮
蔽により検出ログが不完全となるため，本評価は単なる物
体検出精度ではなく，そのような不完全観測からシステム
がどれだけ正確に対戦イベントを復元できるかを測る指標
である．具体的には，自動生成譜面と正解譜面をイベント
単位で比較し，手札，盤面，コインダイスという 3つの側
面について対戦内容の復元精度を評価した．
6.2.1 評価指標
手札に関するイベントは，ターン単位で正解譜面と比較

し，次の 3種類の指標で評価した．
(1) 手札に加わるイベントの精度：手札にカードが加わっ
たイベントの適合率，再現率，F値を算出した．

(2) 手札から使用するイベントの精度：使用イベントをポ
ケモン・エネルギーの使用，通常グッズおよび効果の
みサポート，山札閲覧グッズ，手札入れ替えサポート
の 4区分に分けてそれぞれの値を測定した．

(3) 手札イベントの順序一致度：正解譜面にも存在し，シ
ステムでも同じ内容のイベントとして正しく検出でき
たものだけを対象とした．これらのイベントを二つず
つ取り出し，前後関係が一致している組の割合を順序
正答率とする．

盤面に関する出来事は，ポケモンの配置，エネルギー付
与，ダメージカウンタ，といった対戦状況の変化を対象と
して，以下の指標で評価した．
(1)ポケモンの配置変化の検出精度：バトル場とベンチの
入れ替えイベントが正しく検出されているかと，ター
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表 2: 手札登録イベントの検出精度
視点 適合率 再現率 F 値
著者 0.61 0.82 0.70

協力者 0.55 0.42 0.47

ン中にきぜつしたポケモンが正しく検出されているか
を対象に指標を算出した．

(2)エネルギー付与の正しさ：エネルギー使用イベントが，
正しいポケモンへ割り当てられているかを判定した．

(3)ダメージカウンタの一致度：各ターン終了時における
ポケモンごとのダメージカウンタの個数の正解との誤
差を評価した．

コインダイスについては，ロール開始と停止のタイミン
グ，停止後に判定された表裏が実際の出目と一致している
かを算出した．
6.2.2 譜面の精度結果
生成された譜面における手札イベントの検出精度を表 2，
表 3に示す．手札登録イベントでは，著者視点は F値が
0.70であるのに対し，協力者視点は F値が 0.47であり誤
検出や見逃しが多く，全体として明確な精度差が確認され
た．手札使用イベントでも同様に，著者視点の方が全種別
で安定しているが，カードの種別によって検出精度が大き
く異なっている．
検出された手札イベントの順序一致度の結果を表 4に示

す．順序正答率は著者視点で 0.92，協力者視点で 0.90と
なっており，いずれの視点においても手札に加わるイベン
トと手札から使用するイベントの相対的な時間順序が，対
戦の流れを概ね再現できていることが確認された．
自動生成された譜面のうち，ポケモンの配置変化および

ダメージカウンタに関する結果を表 5，表 6に示す．盤面
のイベントは，いずれも手札使用イベントが正しく検出さ
れていることを前提として推定されるため，本評価では著
者視点の映像のみを対象とした．エネルギー付与の正しさ
については正解率 0.76となり，多くの場面で適切なポケモ
ンへの割り当てができていた．バトル場とベンチの入れ替
えおよびきぜつイベントの検出精度は F値 0.61となった．
ダメージカウンタについて平均絶対誤差は 0.67であり，推
定されたダメージカウンタの個数が 0.67個分ずれているこ
とを表す指標である．また，完全一致率は 0.40となった．
ダイスイベントの検出結果を表 7 に示す．ロールタイ
ミングの検出正解率は 0.70，表裏判定の一致率は 0.65と
なった．

7. 考察
7.1 カードとアイテムの検出の考察
構築したYOLOv8によるカード検出モデルについて，手
札モデルと盤面モデルの両方で高い精度が得られた．表 1

表 3: 手札使用イベントの検出精度
視点 種別 適合率 再現率 F 値
著者 ポケモンとエネルギー 0.88 0.81 0.85

協力者 ポケモンとエネルギー 0.63 0.32 0.43

著者 通常グッズと通常サポート 0.41 0.52 0.46

協力者 通常グッズと通常サポート 0.27 0.30 0.29

著者 山札閲覧グッズ 0.64 0.62 0.63

協力者 山札閲覧グッズ 0.95 0.20 0.33

著者 手札入れ替えサポート 0.22 0.67 0.31

協力者 手札入れ替えサポート 0.08 0.14 0.10

表 4: 手札イベント順序の一致度
視点 順序正答率
著者 0.92

協力者 0.90

表 5: 配置イベントの検出精度
適合率 再現率 F 値
0.52 0.70 0.61

表 6: ダメージカウンタの検出精度
平均絶対誤差 完全一致率

0.67 0.40

表 7: ダイス検出の結果
指標 正解率
ロールタイミングの検出 0.70

表裏判定の一致率 0.65

図 5: 検出がうまくいった例

に示すように，胸部カメラ映像という制約の下でも，手札
と盤面を区別したうえでカードクラスを認識できており，
本研究で対象とした 18種類のカードについては，クラス
識別自体は安定して機能した．図 5に手札と盤面を区別し
て検出がうまくいった例を示す．
手札カード検出モデルに関しては，F値が 0.9を超える

結果が得られており，高い検出性能であった．実際の対戦
ではプレイヤの手札が扇状に重なって持たれることが多い
が，本モデルはそのような重なりがある状況でも，個々の
カードを分離して検出・識別できていた．
一方，盤面カード検出モデルは手札モデルと比べると F

値が低い結果となった．これは，盤面上のカードがカメラ
から遠く相対的に小さく写ることに加え，プレイヤの手札
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(a) 一部しか映っていない例 (b) 手が触れている例
図 6: 盤面カード検出モデルがうまくいかなかった例

や手によって盤面のカードが一部しか見えない場面も多
いことが主な要因として挙げられる．例えば図 6(a)では，
手札が画面の大部分を占めており，奥側の盤面のカードが
端部のみしか映っておらず，盤面側の検出がうまくいかな
かった．また図 6(b)では，プレイヤの手が盤面のカードに
触れており，誤ってそのカードを手札のカードと誤検出し
ていた．これは学習データにおいて手と重なっているカー
ドは手札のカードであるという傾向をモデルが学習してし
まった結果である．今後は，手と重なりながらも盤面に置
かれているカードを含む学習データを増やすことで，この
ような誤分類を抑制し，盤面のカード検出の精度を高めら
れると考えられる．

7.2 譜面における手札の考察
自動生成された譜面における手札の登録について着目す

ると，著者視点では高い精度で手札の登録が行えている．
一方，山札閲覧グッズと手札入れ替えサポートが誤検出の
主な要因となり，特定の場面で精度を大きく低下させてい
ることが分かった．山札閲覧グッズの使用中には，プレイ
ヤが山札からカードをめくって一時的にカメラにカード
が映る場面が多く，これらのカードが手札に加わっていな
いにもかかわらず，システム側では手札に加わったカード
データと誤って登録されるケースが頻発した．その結果，
手札枚数や内容が正解データと大きく乖離してしまった．
手札入れ替えサポートも，使用タイミングを安定して検出
できず，本来は一度すべて捨て札となるはずの古い手札が
残り続けたり，逆に実際には残っているカードが検出上は
消失してしまい，同一カードの重複登録が生じるなど，精
度を下げる原因となった．また，手札枚数が多くなった局
面では，画面外にはみ出したカードがそもそも観測できず，
完全な登録が不可能な状況も生じた．
手札使用イベントについては，カード種別ごとに検出精

度が大きく異なった．ポケモンおよびエネルギーの使用
は，盤面上に新たなカードが置かれたタイミングをトリ
ガーとして検出しているため，盤面検出の精度の高さもあ
り比較的高い精度で検出できていた．一方，通常グッズや
通常サポートは，手札からカードが一定時間見えなくなっ
たことを使用のトリガーとしている．しかし，実際の対戦
では，カードがまだ手札に残っているにもかかわらず，他

のカードの陰に隠れたり，一時的にカメラ外に移動したり
することが頻繁に起こるため，一時的な不可視と使用によ
る消失を十分に区別できていない．その結果，使用してい
ないカードを誤って使用と判断する誤判定が生じていた．
手札イベントの順序は表 4に示すように正しくイベント
の順番を検出できていた．個々のイベントに着目すると誤
検出や見逃しは一定程度存在するものの，検出されたイベ
ント間の時間的な並びは正しく保持されていることが分
かる．
著者視点と協力者視点を比較すると，精度に大きな差が

生じた．著者はこれまでの開発において何度も利用し，試
行錯誤した経験があったが，協力者はこの実験での利用が
初めてであったため，装着位置や構え方に慣れていないこ
ともあり，協力者側の胸部カメラでは対戦中に手札が映っ
ていない時間帯が長く存在していた．カメラが下向きすぎ
ることや，手や腕で盤面を隠してしまうといった要因によ
り，システムが前提とする手札が継続的に観測されている
という条件が満たされていない場面が多かったと考えられ
る．このことより，実運用に向けては，アルゴリズム側の
改善に加えて，胸部カメラの推奨装着位置や手札の持ち方
など，撮影方法を整備し，プレイヤがある程度慣れること
も重要である．

7.3 譜面における盤面の考察
譜面における盤面の状態復元について，ポケモンの配置，

エネルギー付与，ダメージカウンタの 3つの観点から検出
精度を考察する．
エネルギー付与について見ると，正解率 0.76となった．
エネルギーカードは盤面上で各ポケモンの横にまとめて置
かれるため，ポケモンとエネルギーの相対的な位置関係が
安定しており，胸部カメラ映像においても付与先のポケモ
ンを特定しやすかったことが，高い正解率につながったと
考えられる．一方，同じポケモンにエネルギーが複数枚重
ねて付与される局面では，カード同士が縦方向に重なり，
下側のエネルギーカードがほとんど見えなくなる場合があ
り実際よりも少ない枚数しか検出できなかった．
配置イベントについては表 5に示したように，バトル場

とベンチの入れ替えやきぜつイベントの検出に対して F値
0.61が得られており，盤面に存在するポケモン数が少ない
局面では，バトル場の入れ替えやきぜつによる退場などの
主要なイベントを概ね正しく復元できていた．しかし，試
合が進行してベンチのポケモンが増えると，カード同士の
距離が近づき，検出されたバウンディングボックス同士が
互いに重なりやすくなる．その結果，入れ替え対象を取り
違えるといった誤りが増加し，配置イベントの検出精度が
低下する傾向が見られた．
ダメージカウンタについては，表 6に示すように，完全
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一致率は 0.40であった．このことから，全ターンで完全に
一致させることはできていないものの，多くのターンにお
いては概ね近いダメージ量を再現できているといえる．一
方，ダメージカウンタが複数個乗っている場面では見逃し
が多かった．ダメージカウンタはカードに比べて物体とし
て小さく，かつ奥行き方向の重なりの影響を強く受けるた
め，胸部カメラ映像からの検出対象として難易度が高いこ
とが確認された．
ダイスイベントの検出については，表 7に示したように，

ロールタイミング検出と表裏判定のいずれも中程度の精度
になった．主な要因として，ダイスを振る際にダイスが一
度画面外に飛び出してしまい，胸部カメラの視野内で振っ
た瞬間から止まる瞬間までを連続的に観測できていなかっ
た点が挙げられる．また，ダイスは立体物であり，胸部か
らの斜め視点では停止後の上面がカメラに対して平行にな
らず，表裏判定の精度が十分に上がらなかった．

7.4 胸部カメラ映像による課題
譜面全体の観点から見ると，画像単位では YOLOv8に
より手札・盤面のカード自体は高い精度で検出できている
一方，胸部カメラが不完全な対戦記録であることが大きな
制約となっていると言える．視野の偏りや一時的な遮蔽，
プレイヤの動きによる見切れに加えて，スマートフォンの
広角撮影モード特有の周辺部の歪みにより，画面の位置に
よってカードの見え方や重なり方が変化しやすく，対戦中
のすべての出来事が連続的かつ均一な画質で観測されるわ
けではない．そのため，システムは常に欠落したログや歪
んだ観測を補完しながら譜面を推定せざるを得ない．その
結果，大まかなターンの流れや主要なプレイはある程度復
元できているものの，手札の変化や盤面上の細かな状態遷
移を完全に正しく再現することは難しく，胸部カメラ映像
のみから対戦譜面を精密に自動復元することの難しさが明
らかになった．今後は，より広い範囲を一度に撮影できる
魚眼レンズを使用し，さらなる検出精度の向上を図ること
ができると考えられる．

8. おわりに
本稿では，胸部に装着したスマートフォンカメラの映像

に YOLOv8を用いて，手札と盤面のカード，ダメージカ
ウンタ，コインダイスの情報を統合することで，ポケモン
カードゲーム対戦の譜面を自動生成するシステムを構築し
た．画像単位の評価では，手札と盤面のカード認識はいず
れも高い精度を示し，胸部カメラの映像であっても，譜面
の自動生成が一定の精度で実現可能であることを確認し
た．一方，山札閲覧グッズや手札入れ替えサポートによる
手札状態の破綻，多数のカードやダメージカウンタが重な
る複雑な盤面などに起因して，譜面の完全な自動復元には

課題が残ることが明らかになった．
今後は，問題となったカード種別に対する専用アルゴリ

ズムの改善やカメラ装着位置の再検討などにより，譜面生
成精度の向上を図る必要がある．また，本稿で示した対戦
譜面の自動生成手法は，他の TCGにも応用可能性があり，
胸部カメラを用いた汎用的な対戦記録基盤へ発展しうると
考えられる．さらに，本システムを実際の感想戦に適用し，
プレイヤの振り返りや学習をどの程度支援できるかを評価
することで，TCGにおける新たな感想戦支援ツールとし
ての可能性をさらに検証する．
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