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Abstract: Real-time automatic commentary system for Pokémon card games has been developed, which 

grasps the game status and provides subtitles and voice commentary in real-time to help beginners 

understand the rules. The system uses YOLOv8 for card detection and VGG16 for card classification, and 

provides real-time game status, subtitles, and audio commentary. Pre- and post-tests and a questionnaire 

survey were conducted to verify the effectiveness of the system. The results showed that the system 

significantly improved scores in understanding the rules, and statistical significance was confirmed. 

Furthermore, the results of the questionnaire revealed that real-time information provided by subtitles and 

audio commentary facilitated understanding of the game content. The results of this study contribute to 

improving the game-viewing experience for beginners of the Pokémon Card Game by enabling them to 

understand the game more easily. 

 

1．はじめに 

デジタルエンターテインメントの進化は，様々

な領域で革新的な変化をもたらしている．中でも，

トレーディングカードゲーム（Trading Card Game，

以下 TCG）は，近年特に注目を集める分野の一つ

である．一般社団法人日本玩具協会の市場規模調

査[1]によれば，2014 年から 2023 年の 10 年間で，

日本国内の TCG 市場は驚異的な成長を遂げ，日

本国内のカードゲーム市場規模は約 3.5 倍に拡大

し，約 1 兆円の市場を形成するに至った．市場拡

大の中心的存在が，ポケモンカードゲーム[2]であ

る．2024 年 2 月の月間売上高データを見ると，他

の TCG シリーズ[3]～[11]を圧倒的な差で上回り，

ポケモンカードゲームの人気と市場影響力を明

確に示している[12]．しかし，急速な市場成長の背

景には，単なる人気だけでなく，TCG が持つ本質

的な魅力と奥深さが存在する． 

Vieira らの研究は，TCG の本質的特性を 3 つの

特性から分析している[13]． 

（1）非決定性 

ゲームの勝敗に関する結果や進行が完全には

予測できない偶発的な要素． 

（2）情報の非対称性 

プレイヤー間で共有される情報に意図的な差

異が生じる戦略的側面． 

（3）動的戦略の重要性 

現在の状況と長期的な目標との間で，絶えず

変化する状況下で最適な意思決定を行う必要性． 

Vieira らの TCG を分析した 3 つの特性は，熟練

したプレイヤーにとっては興味深い挑戦となる

一方で，初心者にとっては高い参入障壁となって

いる． 

従来の TCG 支援技術では，モンテカルロ木探

索やニューラルネットワークを活用したSantosら

の AI アプローチは主にゲームの意思決定を支援

する目的で研究されてきた[14]．Santos らの手法

は専門的な戦略分析には有効だが，ゲームの本質

的な理解や学習の支援には不十分である．特に初

心者にとっては，複雑なルールの理解，戦略的思

考の習得，膨大な種類のカードとその相互作用の

把握が大きな課題となる．例えば，ポケモンカード

ゲームだけでも，ポケモンカード，エネルギーカー
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ド，トレーナーズカードのように多種多様なカー

ド種類が存在し，それぞれが独自の役割と効果を

持っている．カードの複雑な相互作用を理解する

のは，初心者にとって困難な挑戦となっている． 

本研究では，TCG の学習体験をより豊かにし，

ゲーム視聴を楽しみながら自然なルール理解を

目的として，トレーディングカードゲームを対象

としたリアルタイム自動実況システムの開発に

取り組む．  

2．TCG と研究背景 

2．1 TCG 

TCG は，プレイヤーがカードを収集しデッキを

構築して対戦するゲームの一種である．TCG は，

戦略的思考と運の要素を組み合わせたゲームプ

レイが特徴であり，プレイヤーはカードの特性や

効果を駆使して勝利を目指す．代表的な TCG に

は，『遊戯王』や『ポケモンカード』があり，世界

中で広くプレイされている．本研究では，１章で

述べた市場規模と人気度の高さからポケモンカ

ードゲームを取り扱う． 

2．2 ポケモンカードゲーム 

ポケモンカードゲームは，1996 年に日本で初め

て発売された TCG であり，世界中で幅広い人気

を集めている．プレイヤーがポケモンカードを使

ってデッキを構築し，対戦相手とバトルを行う形

式で進行する．以下にポケモンカードゲームの専

用用語を説明する． 

・用語説明[15] 

ゲーム盤面の専門用語を図１(a)(b)内の①～

⑥の説明を用いて説明する．①～⑥の説明以下

の通りになる． 

①山札 

事前に用意した 60 枚のカードで構成さ

れたデッキを対戦準備時にウラにして置い

たカード束． 

②バトル場(バトルポケモン) 

ポケモンがワザを使用し，たたかう場所．

バトル場にいるポケモンをバトルポケモン

と呼ぶ． 

③ベンチ(ベンチポケモン) 

バトルポケモンと交代するポケモンを置 

く場所．5匹まで置ける(特殊な場合を除く)．

ベンチにいるポケモンをベンチポケモンと

呼ぶ． 

④サイド 

対戦準備時に裏向きで 6 枚配置する．相

手のポケモンをきぜつさせた時に獲得する

カード(特殊な場合を除く)． 

⑤手札 

対戦準備時に，7 枚デッキからカードを

引いたカード束．対戦中は，手札を主に使

用する． 

⑥トラッシュ 

きぜつしたポケモンや，使い終わったカ

ードを置く場所．場所にカードを置く行為

をトラッシュすると呼ぶ．トラッシュのカ

ードは，かならずオモテを上にして置き，

対戦中，両プレイヤーが内容や枚数を確認

できる． 

ゲームに使用するカードは大きく分けて以下

の 3 つの種類に分類される． 

（1）ポケモンカード 

ポケモンカードは，プレイヤーがバトル場に

出して使用する主要なカードであり，他のポケ

モンを攻撃したり，自身が攻撃を受けたりする

役割を持つ．各ポケモンは，固有のワザ（技）

や HP（ヒットポイント）を持っており，HP が

ゼロになると「きぜつ」し，バトル場から退場

する． 

（2）エネルギーカード 

エネルギーカードは，ポケモンがワザを使用

する時やにげる（バトル場からベンチに下げる

（a）ゲーム盤面例① 

図 1 ゲーム盤面名称[15] 

（b）ゲーム盤面例② 



行為）ために必要なリソースである．エネルギ

ーカードは，バトル場に出ているポケモンに付

け使用できる．基本エネルギーと呼ばれるカー

ド以外に特殊エネルギーと呼ばれるカードもあ

る．特殊エネルギーは，エネルギーとしてはた

らくだけでなく，特別な効果を持っている． 

（3）トレーナーズカード 

トレーナーズカードは，さまざまな効果でプ

レイヤーを支援する．使用方法や効果に応じて

以下の 4 つのカテゴリに分けられる． 

①グッズ 

自分のターンに何枚でも使用できるトレ

ーナーズカードで，効果を発揮した後はト

ラッシュされる． 

②ポケモンの道具 

ポケモンに付けて使う特殊なグッズであ

り，一度付けると対象のポケモンがきぜつ

するまで有効である．ただし，通常 1 匹の

ポケモンに 1枚しか付けられない． 

③サポート 

1 ターンに 1 枚しか使用できない強力な

トレーナーズカード．カードに書かれる効

果を使用後，トラッシュされる． 

④スタジアム 

対戦に影響を与える場の環境を変えるカ

ード．1 ターンに 1 枚しか使用できず，使

用後は場に残るが，他のスタジアムカード

が場に出るとトラッシュされる． 

・対戦目的 

ポケモンを戦わせて対戦相手に勝利するのを

目指す． 

・勝利条件 

ポケモンは HP に等しいダメージを受けると

「きぜつ」し，バトル場から退場する．プレイ

ヤーは「きぜつ」させたポケモン 1 匹につき，

特別な場合を除きサイドカードを 1 枚手札に加

える．複数のポケモンが同時に「きぜつ」した

場合，きぜつしたポケモンの数に応じてサイド

カードを取る．対戦の勝敗は以下の条件のいず

れかを満たしたときに決まる． 

（1）条件 1 

プレイヤーが先に自分のサイドカードを全

て(6 枚)取った場合． 

（2）条件 2 

プレイヤーのバトル場にポケモンが 1 匹も

いなくなった場合，ポケモンがいなくなった

プレイヤーの敗北となる． 

（3）条件 3 

山札が尽き，プレイヤーが自分のターン開

始時にカードを引けなくなった場合も敗北と

なる． 

プレイヤーは状況に応じて様々な選択を行う．

ただし，エネルギーを付ける・ポケモンでの攻撃

は 1ターンに 1回までという制限がある．制限の

中で，いかに効果的に行動を組み立てるかが勝敗

を分ける鍵となる． 

初心者がルールを理解するためには，各カード

の役割と使用タイミングをリアルタイムかつ高

精度で直感的に伝える技術が求められる． 

2．3 関連技術 

本研究では，ゲームの試合状況をリアルタイム

かつ正確に把握するシステムの構築する．具体的

には，物体検出に YOLOV8[17]，画像識別に VG

G16[18]の転移学習[19]モデル，映像表示に Pyga

me[20]を使用する． 

（1）YOLOv8 
YOLO（You Only Look Once）シリーズは，

2016 年に Joseph Redmon 氏に提唱された物体

検出アルゴリズムであり，物体の検出と識別を

同時に行う．2023 年 1 月に公開された YOLOv

8（You Only Look Once Version 8）は，物体検

出に加え，画像分類やセグメンテーションとい

った幅広い画像解析タスクにも対応する汎用性

の高いモデルであり，特にリアルタイム処理が

求められる分野において，大きな応用が期待さ

れている．本研究においては，カメラの画角内

にカードがあるかを検出するためにYOLOv8を

活用する． 

（2）アノテーション[21] 

アノテーションは，画像内に存在する特定の

対象物に対し，対象領域を指定しラベル付けを

行う作業である．機械学習モデルが画像内の対

象物を正確に検出・識別するには不可欠な前処

理である．アノテーションを行い，モデルは位

置や範囲を学習し，正確な判別が可能となる．

本研究では，YOLOv8 のオリジナルモデル作成

にアノテーションを使用し，ソフトとして labe

limg[22]を使用する． 

（3）VGG16 

Oxford大学のVisual Geometry Group（VGG）

に開発された深層学習モデル．モデルは，16の

層から成り立っており，3×3の小さなフィルタ

を使用した畳み込み層が特徴．VGG16 は，224

×224×3（RGB）のサイズの画像を入力し，13

枚の畳み込み層，3 枚の全結合層から構成され

るネットワークを経て，最後にソフトマックス

関数をかけて答えを導く．VGG16 モデルは，シ 



 

ンプルな構造と高い性能で知られ，転移学習に

も適している． 

（4）転移学習 

転移学習（Transfer Learning）は，あるタスクで

学習された知識やモデルを他の関連するタスクに

応用する手法であり，近年の機械学習において重

要な役割を果たしている．通常，機械学習モデル

は特定のタスクに対して一から訓練する必要があ

るが，転移学習では，他のタスクで事前に学習さ

れたモデルを再利用し，新しいタスクに対する学

習を効率化できる． 

転移学習は特に訓練データが十分に存在しない

状況や，リソースが限られている場合に有用であ

る． 

VGG16 等の大規模データセットの事前学習

モデルを利用し，新たなデータセットに適合さ

せるために出力層のみを調整する方法が一般的

である．本研究では，カードと図 2 に示すダメ

ージカウンターダイスの分類を行うモデル作成

手段に用いる． 

（1）Pygame 

本研究では，Pygame を用いて映像表示および

字幕の表示を実現する．Pygame ライブラリのリ

アルタイムなレンダリング機能を活用し，カメ

ラフィードや物体認識の結果を効率的に可視化

するとともに，視聴者に対する説明的な字幕を

即時に表示するインターフェースを構築してい

る．構築したインターフェースにより，インタ

ラクティブで情報量の多い表示が可能となる． 

2．4 関連研究 

Hu らは，大規模言語モデル（LLM）を用いてテ

レビゲーム版のポケットモンスターのバトルを

行うエージェント「PokeLLMon」を開発する研究

を行っている[24]．エージェントは，ゲーム内の

複雑な状況を理解し，戦略的な意思決定をリアル

タイムで行う．特筆すべきは，PokeLLMon が人間

の熟練プレイヤーと同等のパフォーマンスを示

した．彼らの研究では，LLM を用いて以下の三つ

の重要な機能を実現している． 

1.状況認識 

現在のバトル状況を包括的に理解し，ポケモ

ンの能力，フィールド状態，天候効果の複雑な

要因を考慮する能力． 

2.戦略立案 

過去の対戦経験と現在の状況を組み合わせ

て，最適な戦略を策定する能力． 

3.行動説明 

選択した行動の理由を自然言語で説明する能

力． 

上記の機能，特に状況認識と説明生成の側面は，

本研究のリアルタイム自動実況システムと深い

関連性を持つ．Hu らの研究では，エージェントの

意思決定プロセスを透明化し，判断根拠を人間に

わかりやすい説明を成功している．「説明可能性」

の実現は，本研究が目指す初心者向けの実況シス

テムの設計において重要な示唆を与える．特に，

複雑なゲーム状況を簡潔かつ分かりやすく説明

する方法論は，本研究のシステム設計に活かせる．

一方で，両研究には重要な違いが存在する．Poke

LLMon はテレビゲーム版のポケットモンスター

を対象としており，ゲーム状態をデジタルデータ

として直接取得できる．対し，本研究で扱う TCG

は物理的なカードを使用するため，画像認識技術

を用いてゲーム状態を認識する必要がある．デジ

タルゲームと物理的なカードの違いは，以下の技

術的課題をもたらす． 

1.リアルタイムの画像認識 

物理的なカードの配置や状態をリアルタイム

で正確に認識する必要性． 

2.環境変動への対応 

照明条件や視角の変化，物理的な環境要因へ

の対応． 

3.認識エラーの処理 

画像認識の誤認識や未認識に対する適切な対

処方法の確立． 

上記の 3つの課題と物理的な TCGでは演出面で

視覚的に見やすくしているデジタルゲームや得

点を決める瞬間という明確な盛り上がりシーン

がある大衆的なスポーツと違い試合の重要局面

が視覚的に分かりにくい特有の課題がある． 

本研究では次節 3 章で述べる独自の検出・分類

モデルを活用したリアルタイム自動実況システ

ムを開発し対応を図る． 

 

 

図 2 ダメージカウンターダイス 



3．TCG リアルタイム自動実況システ

ム 

3．1 提案システム 

TCG リアルタイム自動実況システム開発にお

いては，前述の課題解決とゲーム状況の把握と同

時にルールを学習できる仕組みの導入が求めら

れる． 

図 3に示すのは，本システムの全体的な処理フ

ローを示したシステム概要図である．リアルタイ

ム自動実況システムは，システム起動処理部，映

像処理システム部，カード認識システム部，表示

システム部の 4つの主要な部門から構成され，そ

れぞれが特定の役割を果たしている． 

（1）システム起動処理部（図 3：青色） 

システム全体の起動と初期化を統括する．各

種設定やリソースの準備を行い，システムの各

コンポーネントが円滑に動作するように制御を

行う．システム起動処理部は，システムの安定

性や全体のパフォーマンスに大きく寄与する． 

（2）映像処理システム部（図 3：緑色） 

YOLOv8 を用いた独自データセットの学習済

みモデルであるポケモンカードゲーム検出器を

作成し使用する．2 台の俯瞰撮影カメラを同時

に使用し映像を取り込み，ポケモンカードゲー

ム検出器を利用しリアルタイムでカード，ダメ

ージカウンターダイスの領域を検出する．一部

のタグは検出されたカード領域を切り出し，後

述する画像処理システム部による分類に向けて

適切な形式で保存する．さらに，画像の前処理

や正規化処理を行い，処理ステージでの認識精

度を向上させている．分類に使用しないタグは，

後述する表示システムの字幕のトリガーとして

使用する． 

（3）画像処理システム部（図 3：黄色） 

VGG16 モデルをベースに転移学習させたポ

ケモンカードゲーム分類器を作成し使用する．

検出されたカードとダメージカウンターダイス

の種類を分類する．分類結果は信頼度を基にフ

ィルタリングされ，誤認識の防止を図っている．

また，認識結果は時系列で管理され，重複検出

や認識結果の統合を行い，安定した情報提供が

可能となる． 

（4）表示システム部（図 3：赤色） 

2 台の俯瞰撮影カメラ映像をリアルタイムで表

示し，さらにポケモンカードゲーム分類器の結果

に基づく字幕情報（図 4）をオーバーレイ表示し

音声が流れる．字幕には，カードの効果やゲーム

のルールに関する説明が含まれ，観戦者がゲーム

の進行を容易に理解できるよう工夫されている．

システムに使用する発話音声は，「ココナラ」にて

プロのナレーターに依頼し作成を行った．具体的

には，バトルポケモンの登場時音声，各ワザの実

況，10 から 230 までのダメージに対応した音声，

ポケモンの名称，ルール説明用の音声の 5 種類の

発話音声を依頼した．Pygame はデフォルトの状態」 

 

図 3 システム概要図 



 

では日本語が文字化けするため日本語フォントを

使用し，視覚的にも読みやすい表示を実現してい

る． 

システムの最大特徴はマルチスレッド処理に

よる効率的な並行処理によるリアルタイムでの

処理能力である． 

 

検出器・分類器のモデルの変更，音声・字幕内

容の変更を行い他のタイトルの TCG でも使用が

可能である．6 章では，システムの印象評価実験

を行う． 

3．1．1 ポケモンカードゲーム検出器 

システムの映像処理システム部で使用するポ

ケモンカードゲーム検出器は，図 5に示すシステ

ム使用時と同等の画角で撮影された画像を学習

データ(train)として 1000枚，検証データ(valid)と

して 250 枚準備し，5 つのタグ分けのルールに準

じてアノテーションを行い，モデルの作成を行う．

5つのタグ分けは以下の通りである． 

（1）Card（図 5：黄色） 

ベンチポケモン自体の認識と，ベンチポケモ

ンに付随するエネルギーや使用されたトレーナ

ーズカードの認識を行う． 

（2）Side（図 5：オレンジ） 

サイドカードの認識を行う．サイドカードの

枚数の減少はゲームの進行度の把握に使用され，

検出数が 0になった場合には勝利判定に使用さ

れる． 

（3）Cardback（図 5：緑色） 

バトル場のカードが裏面であるかの判定に使用

され，ベンチやその他の場のカードは認識しな

い．カードの裏面（Cardback）から表面（Battle）

になった時に試合の開始トリガーとして認識す

る． 

（4）Battle（図 5：緑色） 

バトルポケモンの判定，バトルポケモンにエ

ネルギーやポケモンの道具が付いているかの判

定を行う．また，Battle タグの画像フォルダの分

類結果からバトル場のポケモンの変更が分かる

場合，バトル場に登場したポケモン用の登場音

声を流す重要な役割を持つ． 

（5）Dice（判定範囲指定なし） 

ポケモンがワザを受けた結果載せられるダメ

ージカウンターダイスを切り取り，ダメージカ

ウンターダイスが乗った瞬間を技の使用タイミ

ングとして認識する． 

4 章で作成したポケモンカードゲーム検出の精

度実験を実施する． 

3．1．2 ポケモンカードゲーム分類器 

3．1 節で説明した提案システムのカード認識シ

ステム部で使用するポケモンカードゲームの分

類器を開発するために，VGG16 をベースとした転

移学習モデルを作成する．使用したデータセット

は 61 の異なるクラスで構成されており，内訳は

「ex スタートデッキ 雷・闘」に含まれる 38種類

のカード[25]と，ダメージカウンターダイスの 23

面分である．画像データはポケモンカードゲーム

検出器を用いて収集し，各クラスにつき 500枚の

画像を用意．総計で 30,500 枚の画像をデータセ

ットとして構築し，各クラス学習用データ 400枚，

検証用データ 100枚に分割する． 1度目のモデル作

成後，モデルの精度評価の F 値に注目して学習の重

（a）プレイヤー1のバトルポケモン 

認識時字幕情報例 

（b）プレイヤー1のバトルポケモン 

認識後登場時字幕情報例 

図 4 本研究システム動作例 

図 5 ポケモンカードゲーム検出器の 

タグ別認識範囲 

 



みを変更し，同じモデルの精度を向上させるファイ

ンチューニングを行い繰り返し学習する[26]．デー

タセットの構成と分割により，モデルの学習を効率

的に行える．5 章では，作成したポケモンカードゲ

ーム分類器の精度実験を行う． 

3．2 実況ルール 

本システムにおける実況ルールを 2つのフェー

ズに分割して説明する． 

（1）対戦準備フェーズ（システム開始時） 

図 6 は，バトル開始のメインループ処理まで

の処理フローを示している．システム起動後，

5 秒間の初期化待機を経て，ゲーム開始のメッ

セージが表示され，音声が再生される．ゲーム

開始メッセージの再生中，システムはバックグ

ラウンドでポケモンカードゲーム分類器とポケ

モンカードゲーム検出器のモデルの読み込みと

初期化を実行する．バックグラウンド処理の結

果，後続の処理でリアルタイムなカード認識と

分類が可能となる．ユーザーに対して視覚的な

情報を提供しながらシステムの中核となる機械

学習モデルを効率的に準備する重要な役割を果

たしている．初期化完了後，システムは Side タ

グの検出，Cardback から Batlle タグへの変更の

ゲーム開始フラグの認識と順番に処理を実行す

る． 

（2）対戦中ループ処理 

図 7 はバトル中の処理フローを示している．

クールダウン機能を備え，一定時間の待機後に

新たな入力を受け付け，同じ処理結果が連続で

再生されるのを防止している．カードの種類を

階層的に判別する構造を採用している．具体的

には，ポケモンカード，サポートカード，トレ

ーナーズカード，ポケモンのどうぐの順で判別

を行う．各カードタイプの検出は，先述の対戦

準備フェーズと同様に機械学習モデルで実行さ

れる．検出されたカードに対する処理は，カー

ドの種類に応じて最適化されている．例えば，

ポケモンカードが検出された場合，検出された

ポケモンの呼び名が音声と文字で提示され，初

回検出時には特別な登場演出が実行される．シ

ステムは初回検出時にルール解説を実行する機

能を備えている．例えば，トレーナーズカード

の初回検出時には，トレーナーズカードのルー

ルとトラッシュに関する説明が提供される．ま

た，ダメージカウンターについても，初回検出

時にはワザや勝利条件に関する詳細な説明が行

われる． 

階層的な判別構造と条件分岐による処理フロー 図 6 対戦準備フェーズ 



により，ユーザーに対して適切なタイミングで

必要な情報を提供し，ゲームの学習と進行をス

ムーズにサポートする仕組みを実現している． 

 

図 7 対戦中メインループ処理 



4．ポケモンカードゲーム検出器精度

実験 

4．1 実験概要 

第 3章 2節 1稿で説明したポケモンカードゲー

ム検出器の精度の検証する．システムのフィルタ

リング設定値として使用している精度 80%以上の

モデル評価に達成することを目標とする． 

4．2 実験設定 

・データ収集方法 

ポケモンカードゲーム検出器を利用したシス

テムで 2 試合分の画像を 10 秒毎に撮影し，撮

影した検出結果付き画像の中からランダムに 1

00 枚の画像を抽出する． 

・検証方法 

前述「データ収集方法」で抽出を行った画像

が正しく検出されている・検出されていないを

目視により確認し二値分類を行う．その後，混

同行列として TP （True Positive），FN （False N

egative），FP （False Positive），TN （True Negati

ve）に分類する．以下①から④で説明する． 

①TP ：カードが本当にあり，モデルもカードが

あると検出した場合の数. 

②FN ：カードが本当にはあるが，モデルはカー

ドがないと検出した場合の数. 

③FP ：カードが本当にはないが，モデルはカー

ドがあると検出した場合の数 

④TN ：カードが本当になく，モデルもカードが

ないと検出した場合の数 

・注意点 

カードが一枚だけある画像で，モデルが一

枚のカードに対して 2 回検出した場合，以下

のように評価する． 

TP：1 かつ FP：1(重複検出分) 

TP と TN は正しく検出できており，FP と F

N は誤った検出をしている結果である． 

二値分類の結果を基に正解率，適合率，再現率，

F 値を求める．計算式を式（1）～（4）に示す． 

正解率=
TP+TN

TP+FP+FN+TN
・・・(1) 

適合率=
TP

TP+FP
・・・(2) 

再現率=
TP

TP+FN
・・・(3) 

F 値＝2×
適合率×再現率

適合率+再現率
・・・(4) 

表 1 認識結果 

 

表 2 混同行列 

 
Positive 

（本当は負） 

Negative 

（本当は正） 

Positive 

（予想が正） 
TP：1176 FP：86 

Negative 

（予想は負） 
FN：24 TN：0 

 

表 3 ポケモンカードゲーム検出器 

全タグの評価値内訳 

タグ名 正解率 適合率 再現率 F 値 

card 0.94 0.99 0.95 0.97 

side 0.89 0.89 0.99 0.94 

card back 1.00 1.00 1.00 1.00 

battle 0.96 0.97 0.99 0.98 

dice 1.00 1.00 1.00 1.00 

 

表 4 ポケモンカードゲーム検出器 

全タグ評価値平均 

正解率（Accuracy） 0.91 

適合率（Precision） 0.93 

再現率（Recall） 0.98 

F 値（F-measure） 0.96 

4．3 実験結果 

認識結果を表 1，混同行列を表 2に示す． 

物体検出の結果，TP が 1176 枚,FP が 86 枚，F

N が 24 枚，TN が 0 枚となった．次に，表 1・表

2 をもとに，ポケモンカードゲーム検出器のタグ

別の正解率，適合率，再現率，F 値を計算した詳

細結果を表 3に示す．計算後の全タグの評価値平

均値 （表 4）は，正解率 0.91，適合率 0.93，再現

率 0.98，F 値 0.96 となった． 

 

タグ名 

TP（真

陽性） 

FP（偽

陽性） 

FN（偽

陰性） 

TN（真

陰性） 

card 278 3 16 0 

side 655 78 6 0 

cardback 9 0 0 0 

dice 63 0 0 0 

合計 1176 86 24 0 



4．4 考察 

システム全体として高水準の性能を有した．デ

ータ分析の結果，Carback タグの検出は，ゲームの

試合開始のトリガーとして使用される性質上，検

出条件が限られるが高い精度を示した．同様に，

Dice タグについても，フィールド全体で最大 6 個

のカードに各 1つしか配置されず，検出数は限定

的で少数であったが，誤検知は確認されなかった．

一方，Side タグについては課題が認められた．精

度実験では信頼度によるフィルタリング設定を

適用しておらず，カードの重なりによる信頼度が

低い重複検知の発生が示されている．試合中 Side

タグに該当するカードを動かす機会は特定条件

であり少ない．動かす機会が少ない結果，認識結

果の変化が試合中起こりにくいため，分析に使用

したデータに同じ重なりによる重複検知が発生

している認識結果のサンプルが多い結果となっ

た．重複検知の発生による誤検知率の向上に対し

て，実際のシステム運用時に信頼度による適切な

制御を実装し，誤検知率の低減が可能である． 

 

5．ポケモンカードゲーム分類器の精

度実験 

5．1 実験概要 

3．2．2 節で説明したポケモンカードゲーム検

出器も 4章のポケモンカードゲーム検出器と同様

の精度実験を行う．ポケモンカードゲーム分類器

もシステムのフィルタリング設定値として使用

している精度 80%以上のモデル評価に達成するこ

とを目標とする． 

5．2 実験設定 

・データ収集方法 

精度実験後の評価済ポケモンカードゲーム検

出器を使用し，画像をバウンティボックスの枠

内の拡大画像（224×224）として保存する．各

クラス 100枚ずつ拡大画像を用意する． 

・検証方法 

ポケモンカードゲーム分類器を使用するプロ

グラムに前述「データ収集方法」の画像を入力

し，分類を行う．同プログラム内で精度評価を

計算する． 

 

 

（a）正解率 

（b）適合率 

（c）適合率 

（d）F値 

図 8 ポケモンカードゲーム分類器 

   計算後の各評価値の散布図 



表 5 全クラスの評価値平均 

正解率（Accuracy） 0.74 

適合率（Precision） 0.74 

再現率（Recall） 0.70 

F 値（F-measure） 0.68 

 

ポケモンカードゲーム検出器と同様の計算方

法を用いるが，混同行列が異なるため，以下に

説明を示す． 

①TP ：正しくクラスに分類されたサンプルの数. 

②FN：本当には対象のクラスではないが，対象

のクラスと分類された場合の数. 

③FP：本当に対象のクラスであるが，対象のク

ラスではないと分類した場合の数. 

④TN：正しく他のクラスと分類されたサンプル

の数 

5．3 実験結果 

61 クラスの計算後の評価値の散布図を図 8（a）

～（d）に示す．モデル全体の全クラスの評価値平

均値（表 5）は，正解率 0.74，適合率 0.74，再現

率 0.70，F値 0.68 となった． 

5．4 考察 

分類器の評価においては，特に F1 スコアを重

点的に分析する．F1 スコアは適合率（Precision）

と再現率（Recall）の調和平均であり，分類モデ

ルの総合的な性能を評価する上で重要な指標で

ある．全クラスの平均評価値から，本システムの

モデルとして一定の実用性を示唆している．F1 ス

コアの高さは適合率と再現率がともにバランス

よく高い状態を示しており，誤検知（偽陽性）と

見逃し（偽陰性）の両方が少ない状態を意味する．

実際の運用においては信頼性の高い検出が可能

となる．しかし，誤検知に起因する字幕や音声イ

ベント処理の誤動作リスクを考慮すると，F1スコ

アの更なる向上が必要である．各クラスの詳細な

分析データは，環境変動の影響を受けやすいクラ

スにおいて著しく低いスコアを示している．具体

的には，照明条件による白飛びの影響が顕著な画

像において，人間による目視分類でさえ困難を伴

うケースの該当が確認された．環境変動の影響課

題に対して，特に問題が生じやすいクラスについ

て，環境変動への適応力を高めるための新たなア

プローチを検討し，再現率の向上を目指す必要が

ある．また、精度と再現率のバランスを最適化が，

システム全体の信頼性向上につながるであろう． 

 

6．ＴＣＧにおけるリアルタイム自動

実況システムの印象評価実験 

6．1 実験概要 

システムに使用するポケモンカードゲーム検

出器と分類器が適しているかの実験を行ってき

た．次に，システム全体の評価を行う実験を実施

する．本実験では，リアルタイム自動実況システ

ムを使用した試合動画を視聴し，ルール理解と観

戦体験に対する影響の調査を目的としている．実

験条件は，18 歳以上で直近 10 年間ポケモンカー

ドゲーム（デジタルゲーム版ポケモンカードゲー

ムを除く）を遊んだ経験がない人とする．なお，

本実験は東京工芸大学研究論理委員会の承認（承

認番号：2024-15）を経て行った． 

6．2 実験設定 

実験手順を以下に示す． 

（1）事前アンケートの回答 

（2）事前テスト（A or B） 

（3）システムを通した試合動画の視聴 

（4）事後テスト（A or B） 

（5）事後アンケート回答 

事前・事後テストは，第 3章第 2節の提案シス

テムの適用範囲に限り，各 10 問うち記述式一問

の A と B の二つのテストを作成した．自作テスト

のカウンターバランスを考慮し，A と B の二つの

テストを相互に入れ替え，実験参加者を A のテス

トを動画視聴前に受ける群と視聴後に受ける群

の 2 群に分け各群 50 名ずつクラウドワークスで

募集を行った． 

6．3 実験結果 

事前アンケートの結果から，実験参加者の基本

属性として，性別は男性 70%，女性 30%で，年代は

30 代と 40 代で全体の 73%を占めていた．TCG に

対する認知度については，49%が「聞いたことはあ

る」，43%が「知っている」と回答し，ほとんどの

参加者が TCG の存在自体は認識していた．一方

で，TCG の観戦経験については 78%が「ない」と

回答し，多くの参加者が TCG の対戦を見た経験

がない結果が分かった．TCG へのプレイ意向に関

しては，54%が「思わない」，38%が「思う」と回答

し，プレイに消極的な参加者が若干多い結果とな

った．プレイ意向がない理由としては「ルールが

難しそう」「お金がかかりそう」「時間がかかりそ



う」「興味がない」「一緒にプレイする相手がいな

い」が主に挙げられ，やはりルールの難しさが特

に多い理由となった．TCG に対する全般的な印象

は，「複雑そう」「面白そう」「お金がかかりそう」

の回答が多く見られた．一方で「面白そう」「コミ

ュニケーションツールになりそう」と好印象の回

答も若干数見られた．TCG との接触経験は主に

「テレビや動画での視聴」「友人・知人のプレイ見

学」だった．ポケットモンスターについては，大

多数の参加者が「アニメや映画を見たことがある」

「ゲームをプレイしたことがある」と回答し，特

にアニメシリーズ，映画，ゲームシリーズの認知

度が高いことが示された．ポケモンカードゲーム

に関しては，「名前を聞いたことがある」「カード

を見たことがある」といった基本的な認知は比較

的高く，ポケモンカードゲームの内容に関わるカ

ードの種類（エネルギーカード，トレーナーカー

ド，ポケモンカード）の名称についても中程度の

認知度があった． 認知経路としては，TCG の認

知経路と同じくテレビ CM，店頭での接触，友人・

知人からの情報が主要な結果として挙げられた． 

ポケモンカードゲームに対する印象としては，

「難しそう」「子供向けだと思う」「お金がかかり

そう」といった回答が目立ち，TCG に対する印象

と結果と特に差は見られなかった． 

テストスコアの分析では， A のテストを動画視

聴前に受ける群と視聴後に受ける群の 2群に分け

た各群 50 名ずつの事前テスト，事後テストのス

コアを合計した計 100 名の数値を使用した．図 9

は，システムを使用した動画の視聴前後のテスト

スコアの変化を示した箱ひげ図である．事前テス

トを行った結果を示す青色の箱ひげは平均スコ

アが 1.73，中央値が 2であり，スコアの範囲は 0

から 5であった．一方，事後テストのスコアを示

すオレンジ色の箱ひげは平均スコアが 6.26，中央

値が 6であり，スコアの範囲は 2 から 9に広がっ

ている．事前テストの分散は，6.76 と大きく，ス

コアに大きなばらつきが見られた．一方，事後テ

ストの分散は 2.98 と小さくなり，スコアのばら

つきが減少した．事前テストのスコアと事後テス

トのスコアを対応のある t 検定を実施した有意差

が認められた （t(99)=-16.74,p<0.01）．また，t 値

（-16.74）が非常に大きな負の値になり，事後テスト

のスコアが事前テストよりも明らかに高くなった．

ピアソンの相関係数も 0.27 であり，事前テスト

と事後テストのスコアに中程度の相関が認めら

れた（表 6）． 

 

 

 

表 6 事前・事後テストスコアで 

対応のある t検定結果 

検定統計量 値 

ピアソン相関 0.269912273 

t -16.7407054 

P(T<=t)片側 6.21206E-31 

t 境界値 片側 1.660391156 

 

システムの評価に関する事後アンケートでは，

参加者に「全くそう思わない」から「非常にそう

思う」までの 5段階で評価を行ってもらった．ア

ンケートの回答を分析する上でそれぞれの選択

肢の結果を 1（全くそう思わない）から 5（非常に

そう思う）の数値に変換し，集計を行い，以下の

4つの観点の結果が得られた． 

（1）システム音声評価（図 10） 

・音声の自然さについて最も高い評価を獲得 

・音声の聞き取りやすさが続いて高評価． 

・音声のトーンの適切さも同様に高い評価． 

・音声の速さと声の大きさについては，他の 

要素と比較して評価が低く，改善の余地を示

す結果． 

（2）字幕システム（図 11） 

・実況のタイミングが最も高い評価を得る． 

図 9 事前・事後テストスコア分布図 



・専門用語の説明が次点で評価． 

 

 

・説明量の適切さについても一定の評価． 

・カードの効果の説明や重要場面の説明につ 

いては，相対的に低い． 

（3）評価観戦体験への影響（図 12，13） 

・試合への集中度と試合の盛り上がりへの寄 

与が中程度の評価． 

・システムによる観戦の楽しさと再観戦意向 

も同程度． 

・カードの種類の理解と進行状況の把握につ 

いては改善の必要性を示す結果． 

（4）総合評価(図 14) 

・ゲームのルール理解のしやすさが最も高評 

 価． 

・試合内容の理解への貢献も高い評価． 

・システムの実用性とポケモンカードゲーム 

への興味喚起も比較的良好． 

・プレイヤーの状況理解と試合展開の把握に 

ついては改善の余地を示す結果となった． 

5．4 考察 

実験結果から，本システムの効果と課題につい

て，以下の 6つの観点から考察を行う． 

（1）学習効果について 

事前テスト （平均 1.73）から事後テスト （平

均 6.26 点）へのスコアが有意な向上を示し，ｔ

検定結果においても有意差が認められ，本シス

テムが初心者の理解促進に効果的である結果を

得られた．特に，試合内容の理解とゲームのル

ール理解への高い貢献度は，システムの基本的

な教育目標が達成されている．しかし，プレイ

ヤーの状況理解や試合展開の把握が相対的に低

図 10 システムの音声評価 

図 11 システムの字幕評価 

図 12 システムを通した観戦体験評価 

図 13 システムの観戦体験への影響評価 

図 14 システム総合評価 



い評価であり，ゲームの動的な要素（例：ゲー

ムの進行状況）の説明方法について改善の余地

がある． 

（2）システムのインターフェース設計 

音声面での高評価（自然さ，聞き取りやすさ，

トーン）は，基本的なインターフェース設計の

適切性を示している．一方で，音声の速さと大

きさ （68%）の評価が相対的に低い結果となった．

本研究のシステムの印象評価実験はクラウドソ

ーシングを利用した動画視聴実験であり，動画

の編集や構成の問題の影響を受けている可能性

も考えられるが音声の速さと大きさの要素の調

整機能の実装を検討する必要がある．また，実

況のタイミングと説明量のバランスは概ね良好

だが，さらなる最適化の余地がある． 

（3）情報提供の質と量 

カードの効果説明や専門用語の説明の評価が

低い結果は，初心者向けの情報提供方法に課題

を示している． 

特に以下の点について改善が必要になる． 

・専門用語の言い換えや補足説明の充実． 

・カード効果の段階的な説明方法の確立． 

・重要場面での説明の優先順位付け． 

（4）観戦体験の質 

観戦の楽しさ，再観戦意向，試合の盛り上が

りがいずれも 50%を下回っている結果は，シス

テムが教育的効果を重視するあまり，観戦画面

に効果音声や音響効果を追加しておらずエンタ

ーテインメント性が不足している可能性を示唆

している．改善のために試合の盛り上がりに合

わせた実況トーンの変化，重要場面でのエフェ

クトや演出の追加，観戦者の興味を維持する工

夫の実装が検討できる． 

（5）長期的な効果と実用性 

システムの実用性とポケモンカードゲームへ

の興味喚起は比較的高い評価を得ているが，ポ

ケモンカードゲームの魅力伝達はやや低い結果

となっている．システムが実用的なツールとし

て認識されている一方でゲームの本質的な魅力

を十分に伝えきれていない結果を示唆している．

前述「 （2）システムのインターフェース設計」

で指摘した通り動画の構成として実際の試合の

テンポ感ではなく，要点をピックアップした動

画構成の影響も考えられる．また，システムの

印象評価実験では，システムを通した観戦動画

を 1 回視聴した時点の評価に限れている．２回

目，３回目の評価が行われていない課題が残る． 

（6）改善点 

上記 5 つの考察を踏まえ，以下の改善点が提

案できる． 

A)インタラクティブ性の向上 

・観戦者が必要に応じて追加説明を要求 

できる機能 

・説明の詳細度を調整できるカスタマイ 

ズ機能 

B)情報提供の最適化 

・重要度に応じた説明の階層化 

・視覚的補助情報の強化 

・専門用語のリアルタイム用語集の実装 

C)エンターテインメント性の強化 

・試合の展開に応じた演出の追加 

・観戦者の興味を引く要素の実装 

・解説の娯楽性向上 

改善を実施し，教育効果とエンターテインメン

ト性のバランスが取れ，さらに効果的なシステム

への発展の可能である． 

実験の事後アンケートに設けた自由記述にお

ける良かった点と改善点の意見の特徴を，テキス

トデータを分析する統計的手法や自然言語処理

技術を統合したソフトウェアである KHCoder[2

7]を用いての共起ネットワーク図として可視化

した（図 15，16）．共起ネットワーク図の分析の

結果からも，考察を裏付ける興味深い知見が得ら

れた． 

「説明」「理解」「ゲーム」を中心とした強い結

びつきは，システムの教育的側面が効果的に機能

していた結果を示唆している．特に「解説」「初心

者」「分かる」の密接な関連性は，学習者の理解度

に配慮した説明方法の有効性を裏付けている．特

に「解説」「初心者」「分かる」の密接な関連性は，

学習者の理解度に配慮した説明方法の有効性を

裏付けている．一方で、「時間」「遅い」「停止」の

単語群の共起関係は，進行速度に関する課題を明

確に示している．前述のインターフェース設計に

おける音声の速さや説明量の課題とも整合する．

また，「音声」「声」のクラスター形成は，音声ガ

イダンスが学習支援において重要な役割を果た

していた結果を示すとともに，「映像」「見る」と

の結びつきは、マルチメディアを活用した説明方

法の有効性を裏付けている．さらに，「初心者」と

「基本」の結びつきは，基礎的な説明の充実を求

める学習者のニーズを反映しており，前述の情報

提供の質と量に関する課題とも一致する．分析結

果は，本システムの改善方針，特にインタラクテ

ィブ性の向上と情報提供の最適化の必要性を支

持する結果であった． 

 



 

7．考察 

本研究では，ポケモンカードゲームを対象とし

たリアルタイム自動実況システムを開発し，有効

性を評価した．本システムは，TCG 観戦における

ルール理解の難しさを克服するため，画像認識技

術と AI を活用し，試合状況をリアルタイムで把

握して解説を提供する．以下に，本研究を通じて

得られた知見と課題を整理する． 

1.研究の意義 

TCG 観戦が初心者にとって困難である理由

の一つとして，カード効果や試合展開を視覚的

に直感するのが難しい点が挙げられる．本研究

で開発したシステムは，YOLOv8 および VGG16

を用いた画像認識技術を活用し，試合中のカー

ドや状況をリアルタイムで識別し，TCG の観戦

負担に対する課題を解決する新たなアプローチ

を提供した．さらに，字幕と音声による解説は，

試合の理解を促進し，初心者でも楽しめる観戦

体験の提供を目的としている．事前・事後テス

トでのスコアの有意な向上は，システムのルー

ル理解支援効果を明確に示しており，TCG の学

習コストを低減する可能性を示唆している． 

2.提案システムの有効性 

実験結果では，事前・事後テストのスコアが

統計的に有意な向上を示し，提案システムが観

戦者のルール理解を効果的に支援する学習ツー

ルとしての機能が確認された．特に，字幕と音

声解説がリアルタイムで提供され，試合中の状

況が視覚的および聴覚的に分かりやすく提示さ

れ，初心者がルールを効率的に学べる結果が明

らかとなった． 

初心者がルールを効率的に学べる結果は，シ

ステムが観戦者の学習効果を高める重要な要因

となっている． 

3.技術的な成果と課題 

提案システムでは，YOLOv8 と VGG16 を統

合し，試合中に使用されるカードやダメージカ

ウンターダイスをリアルタイムで高精度に識別

に成功した．また，Pygame を用いた映像，字幕，

音声の統合表示は，視覚的および聴覚的に分か

りやすいインターフェースを実現し，技術的な

完成度を高めた．しかし，いくつかの課題も明

らかになった． 

・字幕の課題 

カード効果の説明が冗長であり，初心者が

情報を理解する際の負担となっている．さら

に，試合進行状況の把握が難しいと指摘もあ

り，視覚的に要点を強調する工夫が必要であ

る． 

・エンターテインメント性の不足 

観戦体験の評価では，試合の盛り上がりを

伝える演出が十分でない結果が示された．試

合の重要な局面を強調する視覚エフェクトや，

ドラマチックな音声演出が求められる． 

4.観戦体験の評価 

観戦の楽しさや再観戦意向が肯定的評価に達

しなかった背景として，試合状況の可視化不足

や，観戦者の興味を引きつける演出の欠如が挙

げられる．また，試合中の重要な局面やカード

の効果が視覚的に強調されていない点も，没入

感を損なう要因となった． 

5.研究の意義と限界 

本研究は，初心者向けに特化した TCG 観戦支

援システムを開発し，有効性を実証する点で意

義深い．一方で，30～40 代に偏った参加者層や

短期間での評価に限定された点は，本研究の限

図 15 良かった点 

図 16 改善点 



界であるといえる．また，観戦意欲や学習成果

における長期的な影響については評価が行われ

ていない． 

 

8．おわりに 

本研究では，ポケモンカードゲームを対象とし

たリアルタイム自動実況システムを開発し，初心

者が試合を視聴しながらルールを学べる環境の

提供を目指した．本システムは，YOLOv8 を用い

たカード検出と VGG16 を活用したカード分類を

基盤とし，試合状況をリアルタイムで正確に把握

し，字幕と音声による解説を提供する．実験の結

果，提案システムはルール理解を効果的に支援す

る学習支援ツールとしての有効性を実証した．一

方で，カード効果説明の簡潔さや試合進行の可視

化，エンターテインメント性の向上といった課題

も明らかになった．本システムの成果は，TCG 観

戦の新たな楽しみ方を提案し，初心者が気軽に観

戦を楽しむきっかけを提供した．また，本研究の

結果は，TCG の普及や観戦文化の発展にも寄与す

る結果であり，本研究をもって一助となる効果を

期待する． 
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