
  
 

  
 

ビリヤードの配置図作成のためのボールの検出および番号識別 
 

相澤朋希†1 三輪貴信†2 澤田秀之†2 橋本周司†2 
 

概要：本論文では，ビリヤード台を撮影した一枚の画像から台上のボールの配置図を作成するシステムを開発してい

る．ここでは，その基盤技術として開発したボールの位置と番号を推定するアルゴリズムについて述べる．まず，ハ

フ変換を用いてビリヤード台を検出し，画像座標系とワールド座標系の幾何学的関係を示す射影行列を推定する．次

に，得られた射影行列から画像内に写るボールの大きさを推定し，その条件で円を検出するハフ変換を行い，ボール

を検出する．最後に，検出したボールの番号と柄をカラーヒストグラムと畳み込みニューラルネットワークで識別す

る．実験の結果，提案手法が，従来手法に比べて高い精度でボールの位置推定と番号識別を行えることを確認した． 
 
 

1. はじめに   

 ビリヤードには様々な形式の競技があるが，その中でも

「ポケットビリヤード」が多くの人に楽しまれている．こ

れは，テーブル上の手球（白いボール）をキュー（棒）で

撞き，的球（カラーボール）に当ててポケット（穴）に落

とすことを競うものである．ポケットビリヤードは，競技

スポーツとしても盛んであり，近年は「JPA」と呼ばれるア

マチュアプレイヤーのビリヤードリーグが国内各地で発足

し，多くのプレイヤーが参戦している[1]． 

 ビリヤードの試合に勝つためには，いかにミスすること

なく的球を落とし続けることができるかが重要になる．的

球を単純に落とすだけでなく，次の的球を落としやすくな

るように手球の行先までをもコントロールすることが大切

である．しかしながら，初心者にとって，これは簡単では

なく，繰り返し練習をすることによって徐々に感覚を掴む

必要がある． 

 ビリヤードの上達支援に関する研究が，これまでにいく

つか報告されている．たとえば，プロジェクタを用いて，

テーブル上に手球の撞き方の支援情報を提示するシステ

[2]や Microsoft Kinect を用いて不適切なフォームを指摘す

るシステムがある[3]．これらは，初心者にとって，手球を

撞くべき方向や正しいフォームの理解に役立つものである．

しかしながら，これらを利用するには練習場に特別な機器

を持ち込まなければいけないため，日常的な練習に導入す

るのは難しい．タブレット端末を用いて，プレイヤーが取

るべき戦略を AR 表示するシステムも研究されている[4]が，

特定の環境以外ではシステムがうまく動作しないことが指

摘されている[5]．このように，従来の練習支援システムは

プレイヤーの上達を促すものであるが，実際のビリヤード

場で練習機器として使用するのは困難であった．したがっ

て，特別な機器を必要とせず手軽に使用できるビリヤード

の練習支援システムに対する需要は大きいといえる． 

 手軽に利用できる練習支援システムとして，近年，ビリ

ヤード台をカメラで撮影することで台上のボールの位置を

記録するシステムが研究されている．プレイ中のボール位

置を簡単に記録できるようになれば，プレイヤーの得意不

得意を分析したり，特定の配置を再現して，反復練習を行

いやすくなったり，練習に役立つ効果が期待できる．しか

しながら，これまでに提案されたものは，ボールの認識や

位置推定の精度が，カメラの位置姿勢や照明条件の影響を

受けやすいという問題が指摘されていた[4,6,7,8]．これに対

して我々は，ボールの位置推定の精度が高く，撮影位置や

環境にロバストなボール配置図作成アルゴリズムを実装し

たスマートフォンアプリの開発を行っている[5]．図 1 に示

すように，プレイヤーがビリヤード台をスマートフォンで

撮影すると，その一枚の画像からボールの配置図が自動生

成されるものである．作成された配置図は，スマートフォ

ン上で自由に編集することが可能であり，インタラクティ

ブな練習支援システムとして使用できる． 

 本論文では，すでに報告したシステム[5]の改良として，

ボールの認識率や位置推定精度を向上させるための，新し

いボール検出及びボール番号識別アルゴリズムについて述

べる．従来手法との比較実験を行い，提案手法の実用性を

評価した結果について報告する． 

2. 提案アルゴリズムの概要 

 本論文で提案するアルゴリズムは，ユーザがスマートフ

ォンのカメラで撮影した一枚の画像からビリヤード台上の

ボールを検出し，それらの位置と番号を推定するものであ

る．本章では，このアルゴリズムの概要を述べる．  

 図 2 に示すように，ワールド座標系 XYZ を，ビリヤード
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図 1 ビリヤードボールの配置図作成アプリケーション 
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台のコーナーポケットを原点に取り，X 軸と Y 軸がそれぞ

れビリヤード台の長辺と短編と平行になるように定義する．

同様にして，画像上の位置を表す画像座標系 xy を，原点を

画像の左下に取り，x 軸と y 軸がそれぞれ画像の垂直方向

および水平方向と平行になるように定義する．このとき，

ワールド座標系と画像座標系の間にある幾何学的な関係は，

射影行列 P を用いて式(1)で表される． 
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したがって，この射影行列 P およびその逆行列 P1 がわか

れば，画像中のボールがあるピクセル座標からビリヤード

台上のボールの位置を逆算できる． 

 提案アルゴリズムの処理の流れは以下のとおりである．

はじめに，ビリヤード台のラシャ領域を検出し，射影行列

P を推定する．次に，射影行列 P から画像内に写るボール

の大きさを推定し，その条件で円を検出するハフ変換を行

うことで画像中のボール位置を特定する．更に，ボールの

色と柄をそれぞれカラーヒストグラムと畳み込みニューラ

ルネットワーク（Convolutional Neural Network: CNN）を用

いて識別し，ボールの番号を特定する．最後に，それぞれ

のボールのワールド座標系での位置を，逆行列 P1 を用い

て計算する． 

3. ラシャ領域の抽出と射影行列の推定 

 本章では，画像内でボールが写る範囲を特定するために，

ビリヤード台のラシャ領域を抽出する手法について述べる．

さらに，抽出したラシャ領域の 4 つのコーナーからワール

ド座標系と画像座標系の関係を表す射影行列 P を推定する

方法を説明する． 

3.1 ラシャ領域の抽出 

 一般的にビリヤード台のラシャは，緑色から青色のもの

が使用されている（図 3(a)）．そこで，入力画像を HSV 色

空間で閾値を設けて二値化し，ラシャ領域を表すマスク画

像を生成する（図 3(b)）．このとき，レールクッションの影

になり，暗くなってしまう部分もラシャ領域として検出す

る必要がある．そこで色相 H，彩度 S，明度 V がそれぞれ

120°  H  240°，40%  S  100%，7%  V  100% を満たす

ピクセルをラシャ領域とする．また，入力画像の背景に他

のビリヤード台が映り込むことがあるため，閾値の条件を

満たす領域の中で最大の面積を持つ領域を解析対象のラシ

ャ領域とする． 

 次に，マスク画像のエッジを抽出し，ハフ変換を用いて

直線検出を行い，ラシャ領域の輪郭を表す直線を得る．こ

のとき，ラシャ領域の一辺に対して，複数の直線が検出さ

れることがある．その場合には，画像の中心から各直線に

下ろした垂線と y軸がなす角 θ (0  θ  2π)を計算し，k-means

法でクラスタリングすることで，ラシャ領域の各辺に対応

する 4 つの直線群に分類する（図 3(c)）．そして，それぞれ

の直線群に属するピクセルに対して最小二乗法を適用する

ことで，ラシャ領域の輪郭の各辺を表す直線の式を得る．

また，得られた直線の交点を計算することで，ラシャ領域

の 4 つのコーナーの位置を求める． 

3.2 射影行列の推定 

 図 4 に示すように，画像座標系で検出されたラシャ領域

の 4 つのコーナーとワールド座標系の XY 平面上での 4 つ

のコーナーとの対応点から，ホモグラフィ行列 H を求める

ことで，射影行列 P を推定する[4][9]． 

 ホモグラフィ行列 H は，ワールド座標系の XY 平面から

H 

x 

y 

X 

Y 

図 4 画像座標系とワールド座標系の 4 つの対応点 

(a) 入力画像 

(c) ラシャ領域の輪郭 (d) ラシャ領域 

(b) マスク画像 

図 3 ラシャ領域の抽出 

θ 

y 

x X 

Y 

Z 
P 

P-1 

図 2 画像座標系とワールド座標系の関係 
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画像座標系の xy 平面上への射影を表す 3×3 行列であり，

その一般形は式(2)のように表される． 

 

















333231

232221

131211

hhh

hhh

hhh
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 4 点の対応関係から計算されたホモグラフィ行列 H によ

る射影は，式(3)に示すように，ワールド座標系の Z = 0 の

面を，射影行列 P を用いて画像座標系に射影する場合に等

しい．ここで Z = 0 の面とは，ビリヤード台のレールクッ

ションの高さにある面である． 
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また，射影行列 P は，式(4)に示すように，カメラの内部パ

ラメータ A と外部パラメータ[R | t]の積で表される． 

    trrrAtRAP 321|   ． (4) 

ここで，ri，t は，それぞれ外部パラメータの回転成分，並

進成分を表すベクトルである．λ はスケールを表す係数で

ある．ホモグラフィ行列 H は，式(4)において回転成分 r3 が

ない場合に等しく，式(5)で表される． 

  trrAH 21 ． (5) 

 カメラの内部パラメータ A は，画像のスキューやアスペ

クト比を無視すると，焦点距離 f，主点(cx, cy)のみで決まり，

式(6)のように表される． 
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このとき，主点(cx, cy)を画像の中心とすれば，回転行列の内

積が 0 になることを利用して，焦点距離 f を式(7)で求める

ことができる． 

     
3231

32223121321231112

hh
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 ．(7) 

したがって，カメラの外部パラメータを式(8)(9)から計算で

き，射影行列 P の成分 r3 は回転行列の性質から式(10)のよ

うに r1 と r2 の外積で補間できる． 

 1
1

1 hAr   ， 2
1

2 hAr   ， 3
1hAt   ． (8) 

 2
1

1
1 11 hAhA   ． (9) 

 213 rrr  ． (10) 

 以上によって得られた射影行列 P を用いて，画像からボ

ールの位置を推定する． 

4. ボール検出アルゴリズム 

 入力画像からのボールの検出には，ハフ変換による円検

出を用いる．入力画像のラシャ領域には，ボールの他に，

ボールの影やレールクッションの影などのノイズが含まれ

る．ボールが画像上でどの大きさに写るかがわかっていれ

ば，円検出を行う際に誤検出を減らせると考えられる．ま

た，ハフ変換による円検出では，検出の閾値を小さくする

ことで小さな円を検出できるが，誤検出が多くなる．逆に，

閾値が大きいと誤検出は減るが，小さな円を検出できない

可能性が高まる．したがって，画像中に様々な大きさで写

ったボールを検出するためには，検出したいボールの大き

さに応じて，円検出の閾値を柔軟に変化させる必要がある． 

 本章では，射影行列 P から画像内に写るボールの大きさ

を推定する手法と，推定されたボールの大きさに応じてハ

フ変換での閾値を適応的に変化させる手法について述べる．

また，これらの手法を利用してハフ変換を行い，ボールを

検出する流れを説明する． 

4.1 画像内のボールの大きさ推定 

 図 5(a)にラシャ領域の画像を示す．撮影時に，カメラか

ら近いボールは大きく，遠いボールは小さく写る．ポケッ

トビリヤードに使われるボールの大きさは決められている

ため，ラシャ領域内の各ピクセルにボールの中心があると

したとき，ボールの画像内でのおおよその大きさは射影行

列 P を用いて計算できる[4]．すなわち，図 6 に示すように，

画像上の点 p(x, y)にボールが表示されたとき，その半径 r(x, 

(a) ラシャ領域 

(c) 直線成分の除去 (d) 投票結果 

(b) ラシャ領域のエッジ 

図 5 ハフ変換によるボールの検出 

(e) ボールの検出結果 

カメラ 画像平面 実空間での 
ボール 

D(x, y) 

f 

r(x, y) 
R 

図 6 ボールの半径の計算方法 

p P 

PC 
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y)は，カメラの焦点距離 f，実空間でのボールの半径 R，カ

メラからボールまでの距離 D(x, y)を用いて，式(11)で計算

される． 

 R
yxD

f
yxr

),(
),(  ． (11) 

このとき，カメラからボールまでの距離 D(x, y)は，ワール

ド座標系におけるカメラの位置 Pc(Xc, Yc, Zc)と，点 p(x, y)の

ワールド座標系での位置 P(X, Y, Z)のユークリッド距離と

して計算される． 

 カメラの位置 Pc は，カメラ座標系の原点をワールド座標

系で表した点に等しく，カメラの外部パラメータ[R | t]を用

いて，式(12)で求められる． 

    tR  1
















c

c

c

Z

Y

X

． (12) 

 点 P の位置は，ピクセル p に射影行列逆行列 P1 を掛け

ることで求められる．ただし，点 P の Z 値は，レールクッ

ションの高さを hとして Z =  (h R)で与えるものとする． 

4.2 ボール半径に応じたハフ変換の閾値設定 

 ハフ変換による円の候補点への投票は，画像内のエッジ

の各ピクセルから投票されるため，投票数は円周の長さに

比例する．そこで，式(11)で求めたボールの半径 r(x, y)を用

いて各ピクセルの投票数の閾値 ξ(x, y)を式(13)のように設

定することで，ボールの誤検出を防止する． 

 ),(),( yxryx   ． (13) 

ここで，αは閾値の変化の割合を表す係数である． 

4.3 制限付きハフ変換によるボールの検出 

 式(13)による条件でハフ変換を行い，ボールを検出する

手法について述べる．はじめに，ラシャ領域のエッジを

Canny 法で抽出する（図 5(b)）．さらに，円のエッジのみを

残すため，レールクッション付近にできるエッジの直線成

分をハフ変換による直線検出を用いて除去する（図 5(c)）．

この直線成分を除去して得られた画像に対して，ハフ変換

による円検出を適用する．点 p(x, y)で検出できる円の半径

の範囲 r’を 0.7r(x, y)  r’  1.0 r(x, y)として投票を行い（図

5(d)），さらに，各ピクセルの投票数の閾値 ξ(x, y)に従って

ボールの検出を行う（図 5(e)）．閾値の変化の割合を表す係

数αは，予備実験の結果 α = 1.9 とした． 

5. ボール番号識別アルゴリズム 

 ハフ変換で検出されたボールに対して，ボール番号の識

別を行う．提案アルゴリズムがナインボールに使われるこ

とを想定し，手球と 1 番ボールから 9 番ボールの 10 種類

を識別する．はじめに，検出されたボールのカラーヒスト

グラムを利用してボール番号を識別する．1 番と 9 番のボ

ールは，それぞれソリッドとストライプで柄は異なるが，

色は同じ黄色をしているためカラーヒストグラムだけでは

識別できない．そこで，この二つの識別には畳み込みニュ

ーラルネットワークを用いる． 

5.1 色によるボールの識別 

 図 7 にカラーヒストグラムを用いたボール番号の識別の

フローチャートを示す．はじめに，検出されたボールの内

部の各ピクセルを RGB 色空間から HSV 色空間に変換して

ヒストグラムを作成する．変換後の HSV 色空間は，色相が

0°から 360°，彩度，明度が 0 から 255 の範囲に収まるよう

に正規化する．また，HSV 色空間には円錐型，円柱型とい

う 2 つの彩度の定義があるが，それぞれでヒストグラムを

作成する．例として，1 番ボールのヒストグラムを図 8 に

示す．縦軸は度数を表し，各ヒストグラムの度数が合計で

1 になるように正規化している．横軸はビン番号を表して

いる．色相 H は 0°から 360°を 12 分割し，それぞれの度数

を H0，H1，…，H11 とする．彩度 SCO と SCY は 0 から 255 を

5 分割し，それぞれの度数を SCO0，SCO1，…，SCO4 と SCY0，

SCY1，…，SCY4 とする．明度 V は 0 から 70，71 から 141，

開始 

終了 

カラーヒストグラムを
HSV 色空間に変換 

1，9 番，3 番，4 番，
5 番，7 番を識別 

手球か判定 

8 番か判定 

2 or 6 番か判定 
Yes 

Yes 

No 

No 

No 
Yes 

図 7 色識別のフローチャート 

図 8 1 番ボールのカラーヒストグラム 

(d) 明度 V のヒストグラム 

(c) 彩度 SCY（円柱型）のヒストグラム 

(b) 彩度 SCO（円錐型）のヒストグラム 

(a) 色相 H のヒストグラム 
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142 から 212，213 から 255 と分割し，それぞれの度数を

V0，V1，V2，V3 とする．上記のヒストグラムを用いてボー

ルの色を識別する． 

 はじめに検出されたボールが手球かどうか判定する．

SCY0 > 0.4 を満たす時，手球と判定する．次に，8 番ボール

かどうか判定する．SCO2 + SCO3 + SCO4 < 0.2 かつ V0 が明度 V

のヒストグラム内で最大であれば，8 番ボールと判定する． 

 手球と 8 番ボール以外は，色相 H のヒストグラムを利用

して識別する．識別にはカラーヒストグラムを用いたテン

プレートマッチングを用いる．手球と 8 番ボール以外のボ

ールの画像を 10 枚ずつ用意して，それぞれのカラーヒス

トグラムを平均したものを各番号のテンプレートとした．

各テンプレートに対して Histogram Intersection[10]を計算し，

一番類似度が高いテンプレートを決定する． 

 テンプレートマッチングによって，2 番ボールもしくは

6 番ボールと判定された場合には，そのまま識別結果とす

る．その他のボールは，色相 H のヒストグラムが似ている

ため，さらに条件を設定して，ボール番号を識別する．テ

ンプレートマッチングの結果が 1，9 番ボールの場合，7 番

ボールと混同している可能性がある．V3 > 0.3 かつ SCO4 が

SCO のヒストグラム内で最小，もしくは V3  0.3 の場合 7 番

ボールと判定し，それ以外を 1，9 番ボールとする． 

 テンプレートマッチングの結果が，3，4，5，7 番ボール

の場合，はじめに 3，4 番ボールか 5，7 番ボールか判定す

る．H11 > 0.1 であれば 3，4 番ボールと判定し，それ以外は

5，7 番ボールとする．3，4 番ボールの判定は，SCY0 + SCY1 

+ SCY2 < SCY3 + SCY4 を満たせば 3 番ボール，それ以外は 4 番

ボールとする．5，7 番ボールの判定は，V3 > 0.3 かつ SCO4

が SCO のヒストグラム内で最小でなければ 5 番ボール，そ

れ以外は 7 番ボールとする． 

以上のアルゴリズムで，ボールの色を識別する． 

5.2 柄によるボールの識別 

 ボールの柄が，ソリッドとストライプのどちらであるの

かを識別するために，CNN を用いる．この CNN は，ボー

ルが写った 50×50 ピクセルのグレースケールの画像を入

力として，それがソリッドとストライプのどちらであるか

を出力する． 

CNN のモデル構成を図 9 に示す．畳み込み層 C1，C2，

C3，C4 は全て 3×3 のフィルタが 32 枚で構成される．フ

ィルタのストライドは 1 とした．また，活性化関数には

ReLU を用いた．プーリング層 P1，P2 は 2×2 の Max Pooling

を使用する．全結合層 P1 はノード数 128 で，活性化関数

は ReLU，全結合層 P2 はノード数 2 で，活性化関数はソフ

トマックス関数である．学習時にはドロップアウトを挿入

する．ドロップアウト D1，D2，D3 のドロップアウト確率

をそれぞれ 0.25，0.25，0.5 とした． 

 学習用のデータセットとして，ソリッド柄のボール 323

枚とストライプ柄のボール 355 枚の計 678 枚を，ビリヤー 

表 1 データセットを拡張する条件 

項目 条件の範囲 

画像の回転 ±30° 

横方向へのシフト ±2px 

縦方向へのシフト ±2px 

シアー変換を行う角度 ±2° 

各 RGB 値のシフト ±30 

 

ド台を撮影した画像から人手で切り出して用意した．これ

らの画像のそれぞれについて，表 1 に示す範囲内でランダ

ムに変形させた画像を 10 枚ずつ作成し，データセットを

拡張する．その結果，データセットは，ソリッド柄のボー

ル 3553 枚とストライプ柄のボール 3905 枚の計 7458 枚と

なった． 

 このデータセットの 8 割を学習データ，2 割をテストデ

ータとして学習を行った．誤差関数にクロスエントロピー

を用いて，Adadelta を用いて最適化を行った．バッチサイ

ズを 50 として，1000 回学習を行った．学習の結果，テス

トデータに対して約 98%の正解率を得た． 

 ビリヤード台の画像中のボールに対してこのモデルを用

いて柄の識別を行うときは，画像からボールの領域を切り

出す必要がある．検出されたボールを中心として，1 辺が

ボールの直径の 1.5 倍の長さになるよう切り出し，50×50

ピクセルに正規化し，グレースケールに変換して CNN に

入力する． 

6. 提案手法の評価 

 提案手法のボール検出精度，ボール位置推定精度，ボー

ル番号の識別精度を評価するために，従来手法[5]との比較

実験を行った．実験では，5 パターンのボールの配置に対

して，図 10 に示す 8 つの位置から一枚ずつ，ビリヤード台

が大きく写るように撮影し，それぞれの手法で解析した結

果を比較した．いずれのボール配置も，台上には手球と 1

番から 9 番の 10 個のボールが置かれている． 

6.1 ボールの検出精度 

 ボール検出の結果は，ボールが置かれている位置に正し

く検出される場合，ボールがあるのに検出されない場合，

ボールがないところにあると判定される場合の 3 つがある．

そこで，全検出結果の内，正しく検出された割合を正解率

と定義し，ボールの検出精度として比較を行った．結果を 
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図 9 CNN のモデル構成 
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表 2 ボール検出の正解率 

手法 正解率(%) 

提案手法 99.5 

従来手法 91.3 

表 3 正しい位置と推定位置間の平均誤差 

手法 平均誤差(mm) 

提案手法 9.2(±7.2) 

従来手法 14.1(±14.9) 

表 4 ボール番号識別の正解率 

手法 正解率(%) 

提案手法 96.0 

従来手法 93.8 

 

表 2 に示す．提案手法は従来手法に比べて高い正解率でボ

ールを検出でき，ほぼ全てのボールを検出できた． 

6.2 ボールの位置推定精度 

 正しく検出されたボールについて，推定位置と手動で測

定した正しいボールの位置を比較して，ボールの位置推定

精度を確認した．正しい位置と推定位置との差を誤差とし

て，全てのボールで平均誤差を計算した．結果を表 3 に示

す．括弧内は誤差の標準偏差である．提案手法は従来手法

に比べて，ボールの位置推定精度が向上した．誤差及び誤

差の標準偏差が小さくなっていることから，提案手法は画

像中のボールの形に沿って，正しくボールを検出できてい

ることがわかる． 

6.3 ボール番号の識別精度 

 正しく検出されたボールについて，ボール番号を正しく

判定できた割合を正解率として，比較を行った．結果を表

4 に示す．提案手法は従来手法に比べて，ボール番号の識

別精度が向上した．提案手法において，ボール番号の識別

が失敗しやすかった番号は 1 番と 9 番であった．CNN を用

いた 1 番と 9 番の識別の正解率は 88.7%であり，学習時の

正解率より低くなった．正解率を向上させるために，モデ

ル構成の最適化やデータセットの拡充を行う必要がある． 

 

7. おわりに 

 筆者らがこれまでに開発したビリヤードボールの配置図

作成アルゴリズムの改良として，ボールの認識や位置推定

の精度の向上の検討した結果を述べた．従来手法との比較

実験により，ボールの認識，位置推定の精度の向上を確認

した．今後は，ボール番号の識別精度を向上させるアルゴ

リズムについて検討する共に，ビリヤードの対戦動画から

ボールの配置図の動画を作成できるアプリケーションの開

発を目指す． 
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