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1．はじめに 

E-sports は、競技としての進化に伴い、専門的知識や

技術の必要性が高まっている。2018 年に「ぷよぷよ E-

sports」がリリースされ、今ではプロの大会が実施され

ている。ぷよぷよは、ルール上難しいゲームでありプ

ロの大会では、視聴者に戦術や技術を理解できない人

が多くいると考えられる。これはぷよぷよの普及にと

り望ましくない。ぷよぷよの分かり難さを解消するた

め、我々は昨年度の本コンペにおいてゲーム状況の可

視化を試みた。ゲーム中の連鎖数やおじゃま数が勝利

確率に強く影響することを見だし、ゲーム中の連鎖状

況や勝利確率を可視化する方法を提案した[1]。今回は、

昨年使用しなかった盤面の映像情報を加えることで、

土台が及ぼす連鎖や勝利への影響を明らかにすること

を目指した。また有効な可視化方法の開発を行った。 

 

2. 方法 

2.1 使用データ（提供データ） 

大会、試合ごとの対戦情報を格納した json ファイル。

連鎖数、連鎖時間、スコア、勝敗が格納されている。 

ぷよぷよのプロ戦における試合の動画（全 449 試合）

の URL が格納されたファイル。 

 

2.2 json ファイルからの情報抽出 

（１）選手のゲーム勝率及び試合勝率と、各種特徴量

との間の相関分析 

目的変数として、

31 人の選手のゲーム勝

率、及び試合勝率を考

え、説明変数として、表

1 に示す各種特徴量[2]を

とって、相関分析を行っ

た。ゲーム勝率・試合勝

率と、説明変数間の相関係数のグラフを作成した。 

（２）連鎖と土台の時系列の可視化 

各選手の積算連鎖数と土台の生成している時間推移を

時系列グラフで表現した（図１）。土台は、「2.3 動画

ファイルからの情報抽出」で同定されたものが、一定

の高さの半透明の矩形で表示され、矩形中に土台名称

が表示される。このグラフから、どのような土台がど

の連鎖に関わっているかを推定することができる。 

 

 

 

 

 

 

図１ 連鎖と土台の時系列の可視化 

 

2.3 動画ファイルからの情報抽出 

動画ファイルから、ぷよを同定しその配置を決定し、

さらにその中の各種土台を同定する。データ処理には

python を用い、画像処理には OpenCV を用いた。 

 

（１）ぷよの同定 

動画ファイルから、ぷよの盤面配置情報を取得し、そ

の中の各種土台を同定する。 

１）ぷよ同定のためのテンプレート画像の作成方法 

ぷよぷよ e-sports の画面は、図２A）のように対戦す

る 2 人のプレーヤーのフィールドが配置されている。 

画面の座標(x,y)は、画面左上の角を原点(0,0)とし

て、原点からの水平右方向と垂直下方向への画素数

x,y で定義される。実際のフィールドについて、2 つ

のフィールドの角の座標と、フィールド内のぷよが現

れる場所の座標（図２B)を求め、その座標における

すべてのタイプの画像をテンプレート画像として取得

する。 

 

 

 

 

 

図２ ぷよぷよ e-sports の画面 

 

１] フィールドの４つの角の座標の決定 

2 つのフィールドの４つの角の座標を、フィールドの

角を含む領域の画像を鋳型としたテンプレートマッチ

ングによって決定した。 

２] ぷよが現れる場所の座標の決定 

４つの角の座標から、ぷよぷよが現れる場所の座標

を、フィールドを 72 等分した領域の中心座標として

求めた（図２B）。 

３] ぷよの同定に用いるテンプレート画像の抽出 

テンプレート画像を、以下のように抽出した。ぷよぷ

よが現れる場所の座標を中心に、40×40 ピクセルの

矩形を切り取り、その中心まわりの半径 20 ピクセル

の円の外側を黒くマスク処理した。 

４] テンプレート画像の種類（図３） 

すべてのタイプの画像について、抽出操作を行った。 

①色のついたぷよ（色ぷよと呼ぶ）は、5 種類の色

（青、紫、赤、黄、緑）があり、それぞれに、目の向

きが 5 種類（中央、右、左、上、下）ある。これらを

全て抽出して、テンプレートを作成した（図３A））。 

②おじゃまぷよの種類は 1 種類だが、5 か所から抽出

し、テンプレートを作成した（図３B)）。 

表１解析に用いた選手の特徴量 



③ぷよの位置にぷよがない場合は、背景画像を抽出し

テンプレートを作成した。背景色は、ゲームごとに選

手の選択によって変わり、ここでは、5 種類の色につ

いて、それぞれ 4 か所から抽出を行った（図３B)）。 

 

 

 

 

 

 

 

図３ フィールドからのぷよテンプレート画像の取得 

 

２）テンプレート画像を用いたぷよの同定方法 

図４に、ぷよの HSV ヒストグラムのルールに基づ

く、ぷよの同定方法を示す。テンプレート画像の画素

値の HSV ヒストグラムを用いて、H 値、S 値、V 値

の最頻値（Hm、Sm、Vm）を同定し、それらの値に

よって、ぷよの色やおじゃまぷよ、背景を識別可能な

ルール Rm を決定する。実際のぷよ画像の抽出では、

フィールドから得た Sm、Hm、Vm に対して、ルー

ル Rm を適用してぷよを同定する。最頻値は、最頻区

間（0-10,- -,250-255)の番号(0,1,- - 25)で指定する。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図４HSV ヒストグラムのルールに基づくぷよ同定方法 

１] ぷよ同定のための、Sm、Hm、Vm に対するルー

ル Rm の決定方法 

①ぷよの色の判別 

図３A）に示したように、ぷよには５種類の色があり

（これらを色ぷよと呼ぶ）、それぞれの色に対して、

５種類の目の向きがある。さらに、図３B）に示した

ように、おじゃまぷよと様々な色の背景がある。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図５ぷよ同定のための、Sm、Hm、Vm に対するルー

ル Rm の決定 

それぞれの色のぷよに対して、HSV 分布のヒストグ

ラムを、目の向きを変えたぷよに対して重ね合わせた

ものを作成した（図５A)色ぷよ）。それぞれのヒスト

グラムで、Hm を取得したところ、青(10,11)、赤

(0)、黄(1,2)、緑(4,5)、紫(13)となり、５色の色の最

頻区間は、それぞれ異なることが分かった。従って、

Hm の値によって、ぷよの色が同定可能である。 

②色ぷよの背景及びおじゃまぷよからの識別 

背景との識別に関しては、図３B）に示した背景を色

ごとに重ね合わせたヒストグラムを作成したところ、

図５B)背景に示すように、青、黄、緑、紫の色ぷよ

の Hm と、Hm が重なる背景ヒストグラムが存在し

た。このように Hm では、背景からの識別が不可能

であったので、Vm を用いることとした。背景の Vm

は、図５B)背景に示すように、11 以下であったが、

色ぷよの Vm は、A)色ぷよに示すように、12 以上で

あった。従って、Vm≧12 という条件により、色ぷよ

を背景から識別することが可能となる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

図６色ぷよのおじゃまぷよからの識別 

 

おじゃまぷよとの識別に関して、図３B）に示した５

つのおじゃまぷよのヒストグラムを重ね合わせたとこ

ろ、図６C)おじゃまぷよに示すように、Hm や Vm

による識別は困難であったため、Sm における頻度

Fsm を利用した。おじゃまぷよの Fsm は約 3200 で

あり、色ぷよの場合は、1000 以下の値であるため、

Fsm≦1500 の条件で、色ぷよのおじゃまぷよからの

識別が可能となる。 

２] ルール Rm を用いた動画からのぷよ同定 

決定されたルール Rm のフローチャートを図７に示

す。Hm、Vm、Fsm の 3 つの値に対する条件から、

画像を背景とおじゃまぷよから識別でき、ぷよの色の

同定も可能になる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

図７ ルール Rm のフローチャート 

動画のフレームレートは、30fps である。ぷよが落ち

た後次のぷよが出るまでの時間は、６フレームであっ

た。そこで、ぷよの状態をモニターする時間間隔は、

6 フレームごと、すなわち、１秒間に５回のモニタリ

ングを行うこととした。 



（２）土台の同定 

１）ぷよの配置中に、土台を検出する方法 

各フレーム上のぷよの配置中に土台を検出

する方法を示す。図８に、土台として最も

高頻度で用いられる GTR を検出する方法

を示す。フィールド中のぷよの位置（i）に

おける色を C(i)とする。 

１] GTR の枠を、図８の黄色で囲まれた部分に設定 

①以下の条件が成り立つとき GTR であると認識。 

C(10)=C(11)=C(23), C(22)=C(35)=C(24)=C(12) 

C(10)≠C(22) 

２] GTR の枠を、右に１つずらして、GTR 判定を 2

回繰り返し、さらに左右反転して、繰り返す。 

 

２）ぷよの配置中に、GTR とだぁ積みを検出した例 

図９に、ぷよ配置中に GTR と

だぁ積みを検出した例を示

す。土台を、異なる色の閉じ

た枠で囲んで表示している。 

 

３）今回検出した土台 

ぷよぷよ土台ランキング

[3]で、S ランク、A ラン

クに含まれている 12 の土

台についても検出のアルゴ

リズムを構築した（図

10）。[3]によると、S ラ

ンクは、使用率が高い土

台で、A ランクは、使用率がある程度高い土台であ

る。どちらも初級者～上級者まで使われる。 

 

2.4 統合化ぷよぷよ可視化システムの構築 

試合動画（フィールドビュー）が連鎖と土台の時系列

可視化ツール（時系列ビュー）と同期しており、時系

列に沿って 2 つのビューの同時確認を可能にする、新

しい分析方法を提案する（図 11）。多くの対戦の分

析結果をデータベース化し、その結果をクエリーとし

て検索可能な統合データベースシステムの構築も可能

であると考えられる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 11 フィールドビューと時系列ビューの統合化 

 

3. 分析結果と考察 

3.1 選手の勝率と各種特徴量との間の相関分析 

ゲーム勝率・試合

勝率と説明変数間

の相関係数の折れ

線グラフを図 12 に

示す。ゲーム勝率

で、0.4 以上あるの

は試合数、平均色数、最大

火力と本線発火率の 4 つで

あった。試合数の相関はトーナメント形式に関係して

おり、平均色数の相関は多くの色があると連鎖による

展開の可能性が高くなるからであろうと考えられる。 

 

3.2 土台の使用率と勝率の相性 

全ての試合動画から土台を検出し、使用率と勝率及び

母比率 50%の比率の検定による P 値を求めた（表

２）。GTR,くま積み、deltaGTR を使用したゲームの

勝率は 52%を超えている程度であるが、P 値は 0.01

を下回り、十分有意であると考えられる。 

表 2 土台の使用率と勝率の相性 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.3 土台の各位置における勝率と P 値 

各土台の場所が 20 回以上使用された土台を抽出し、

ゲーム勝率と P 値、使用回数を図 13 に示した。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 13 土台の各位置における勝率と P 値 

deltaGTR02,GTR02,くま積み 06 の勝率が 0.55 を超

えており、P 値も 0.01 以下であることから十分有意

であることが分かった。 

Fron 積み 02,GTR00,GTR01,くま積み 05 についても

勝率は 5 割以上であり P 値は 0.1 程度であることか

ら、ある程度有意であること分かる。 

3.4 土台間の相性 

1 ゲームに 1 つの型のみ判定できた試合(25 試合以上)

を抽出し、一方が土台 1,相手が土台 2 を使用時の勝

図 12 選手の勝率と特徴

量間の相関係数 

図８土台を検出する方法 

図９土台を検出した例 

図 10 今回検出した土台 



率、および P 値を表 3 に示した。P 値より、GTR の

相手が、なし、およびくま積みのときの勝率 0.55、

0.46 は、ある程度有意であり、座布団 L 字の時の勝

率 0.32 は有意であることが分かる。 

表 3 土台間の相性 

 

 

 

 

3.5 くま積みと GTR の使用率の相関関係 

11 試合以上試合を行っている 30 人の選手のくま積み

とGTR の使用率の散布図を図 14 に示した。R2（決

定係数）は、0.31 で負の相関があった。くま積みと

GTR で土台の形が異なっている傾向にある為、この

ような関係にあるのではないかと考えられる。 

 

 

 

 

 

 

図 14 くま積みと GTR の使用率の散布図 

3.6 土台使用率と選手勝率の相関マトリックス 

選手 30 人（11 試合以上）の全ゲームでの全土台の使

用率を求め、全土台の使用率と勝率の総当たりの相関

関係を表 4に示した。負の相関はGTR となしが-0.62

で最も大きかった。GTR と他の土台との相関では、

全体的に負の相関があった。正の相関では不機嫌

GTR となしが 0.60 で最も高かった。 

表 4 土台の使用率と勝率の相関係数マトリックス 

 

 

 

 

 

3.7 土台場所使用率と選手勝率の関係 

選手 30 人（11 試合以上データが存在する選手）の全

ゲームでの勝率と、GTR とくま積みの土台場所別の

使用率を求め、ゲーム勝率順にソートした(表５)。ゲ

ーム勝率が高い、もしくは低い選手は GTR00 を高い

頻度で使用していることが分かった。ゲーム勝率が中

程度（約 4割 5分～5割）の選手は多くの種類の土台

を使う傾向にあった。 

表 5 各選手の勝率と土台場所毎の使用率 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 5中の土台場所の配置を図 15 に示した。 

 

 

 

 

 

 

 

図 15 土台場所の定義 

4. 結論と今後の課題 

4.1 結論 

「ぷよぷよ」の 449 試合のデータからぷよの同定と

土台の抽出、及びそれらの分析を行った結果、以下の

ことが分かった。 

１）ゲーム動画から 6フレームおきに、ぷよ位置の

HSV 値分布を取得し、ぷよ識別ルール Rmを構築す

ることで、ぷよの同定が可能になった。またこれによ

って使用された土台の判定が可能となった。 

２）今回収集したデータを用いて、フィールドビュ

ー、及び連鎖と土台の時系列ビューを構築し、これら

が互いに同期された可視化システムを提案した。これ

が実現することで新たな分析が可能になると考える。 

３）土台の場所ごとや、相手の選手ごとの、土台の使

用率や勝率の分析によって、土台は場所ごと相手ごと

に勝率が異なり、最大 0.58 程度の有意な勝率が観察

された。また、選手ごとに土台の使用率や勝率が異な

ることが分かった。 

4.2 今後の課題 

１）連鎖中のぷよの同定ができなかったため、それを

可能とする方法を検討する。 

２）盤面から取得した情報のうち、土台情報のみの分

析となったため、今後は戦略のパターンとその効果の

分析や盤面情報の分析を行いたい。 

３）可視化システムをブラッシュアップし、統合化デ

ータベースシステムを構築する。 

４)土台の定義を明確にし高精度な研究を行うこと。 
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