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1. はじめに

近年、スマートフォンやウェアラブル端末の普及に
より場所を選ばずに人間の動きに伴う加速度を収集し
て、人間の行動の分析に利用する研究が広くされてい
る [3][4][5][6][7][8]。行動には腕を振る動作や体の上下
など様々な動作が現れ、腕の振り方やその振れ幅など
の個人差があり、これを分析することは、本人認証や
健康状態推定など様々な応用が考えられる [4][8]。こ
れらの研究の中に、別の人が同じ行動をした際の質の
違いなどを分析をする研究 [3]があるが、行動の上手
さに着目した研究は少ない。
そこで本研究では、演武競技において型の上手さに
着目する。演武競技とは、武道・武術において学んだ
型を披露する競技であり、熟練者の審判の目視による
評価が一般的である。演武競技の型は行うべき行動が
あらかじめ決められており、行動が切り出しやすく、
段位、級位等によって型の上手さが存在し、技術力や
熟練度などの個人差が現れやすいため行動の分析に
良い対象であると考えられる。また、演武者の型の習
熟には師範のアドバイスが必要になるが、アドバイス
が得られない状況下でも自主的に練習し、効率良く習
熟していくことが望ましい。それには、段階を踏んで
習熟に必要なコツを掴む練習をしていくことが大事と
なる。
そこで、本稿では、習熟につながるような動きの特
徴を段階的に把握するために形式概念分析を用いる。
形式概念分析は、束論の応用として提案されたデータ
分析手法である [2]。形式概念分析では、対象と属性
の対応関係を表す形式文脈から、数学的に定義された

概念である形式概念を得て、得られた形式概念を利用
してデータ分析を行う。また、形式概念がなす束構造
(概念束)の可視化により、データの構造の理解を助け
ることができ、事象の含意関係などの理解が容易にな
る。また、概念束は階層構造であり、隣接する概念に
は包含関係が存在する。したがって、概念に演武競技
の習熟に関わる情報を持たせることで、習熟に必要な
動きの特徴の関係が段階的に把握できる。
本稿では、動きから得た特徴を属性とした形式文脈

から概念束を得て、概念間に距離を定義することで演
武者の型の習熟につながる動きの特徴を段階的に提示
する手法を提案する。習熟したい演武者 (以降、ユー
ザーと呼ぶ。)は、熟練者の持つ動きの特徴を持つこと
ができれば習熟につながると考えられることから、提
案手法では、ユーザの持つ動きの特徴により束上での
ユーザー自身の位置を定め、熟練者のいる目標概念へ
の最短経路を求めることで、熟練者の特徴を段階的に
提示する。そして、ユーザーは提示された特徴を獲得
できるような練習をすることで型の習熟につなげる。
実験では演武者の腰にスマートフォンを固定し、型
を行う際の加速度を計測する。得られた加速度データ
から島らの手法 [6]を用いて個人差を表すルールを抽
出する。その得られたルールを属性、加速度データの
IDを対象とした形式文脈を作成し、概念束を得る。得
られた概念束の各概念間に身体的特徴や経験年数など
を基にした距離を定義し、熟練者のいる概念への最短
経路を求める。本稿で定義した距離を用いた経路と、
Blachonらによって定義された概念間の距離 [1]を用
いた経路を比較し、ユーザーの型の習熟に必要な動き
の特徴を段階的に提示する習熟支援手法を検討する。



本研究は、ユーザーの型の習熟に必要な動きの特徴
を段階的に提示し、効率の良い演武の習熟につなげる
ことが目的である。また、応用例の少ない形式概念分
析のスポーツ科学の分野への応用の可能性を探る。

2. 形式概念分析

2.1 形式概念

形式概念分析は、形式文脈と呼ばれるデータから、
形式概念と概念束を得ることでデータ分析を行う。形
式文脈 K = (G,M, I)は、対象の集合 Gと、それが
取り得る属性の集合M の間の二項関係 I ⊆ G×M か
ら構成される。対象 g ∈ G、属性m ∈ M に対して、
(g,m) ∈ I であるとき対象 gは属性mを持つと言い、
gImと書く。またK において、X ⊆ Gと Y ⊆ M に
対して、式 (1), (2)で写像を定義する。

X 7→ XI := {m ∈ M |gIm for all g ∈ X}　(1)
Y 7→ Y I := {g ∈ G|gIm for all m ∈ Y } (2)

対象集合A ⊆ G、属性集合B ⊆ Y に対して、A = BI

かつ B = AI である組 (A,B) を K の形式概念と言
う。この時、Aを外延、B を内包と言う。
また、二つの形式概念 (A1, B1)、(A2, B2)に対して
式 (3)のように半順序が定義される。

(A1, B1) ≥ (A2, B2) ⇔ A1 ⊇ A2 ⇔ B1 ⊆ B2 (3)

この順序により K の形式概念全てからなる集合は
束を構成する。これを概念束と呼ぶ。
表 1は四つの対象、三つの属性からなる形式文脈で
ある。形式文脈中の「×」は、対象がその属性を持つ
ことを意味する。表 1の形式文脈からは 6つの形式概
念が得られる。図 1、2は表 1の形式文脈から得られ
る概念束を表すハッセ図である。図中のノードは形式
概念、エッジは順序関係を表す。図 2は図 1の略記法
である。略記では、概念に新たに追加される対象や属
性のみを記してある。ノードの上に記されているアル
ファベットはその概念に新たに追加される属性、下に
記されている数字はが対象を表している。上位のノー
ドは下位のノードの対象を併せ持ち、下位のノードは
上位のノードの属性を併せ持つ。以下、概念束を表示
する際は略記で表示する。

2.2 形式概念間の距離

Blachonらは類似した形式概念のクラスタリングを
行うために、形式概念間の距離を定義した [1]。二つ

表 1: 形式文脈の例
名前 卵生 (a) 言葉 (b) 母乳 (c)

ハト (1) ×
ヒト (2) × ×

カモノハシ (3) × ×
ネコ (4) ×

図 1: ハッセ図 図 2: 略図

の形式概念 C1 = (A1, B1) と C2 = (A2, B2) の距離
d1(C1, C2)は式 (4)のように定義される。

　 d1(C1, C2) =
1

2

|A1 △A2|
|A1 ∪A2|

+
1

2

|B1 △B2|
|B1 ∪B2|

(4)

ここで、S1△S2 = (S1∪S2)\ (S1∩S2)である。す
なわち、形式概念間の距離は、外延間の Jaccard距離
と内包間の Jaccard距離の平均である。この距離は、
言わば外延と内包の数を用いた距離であり、概念同士
の関連度を意味している。
しかし、本研究では「動きの特徴」を属性とした形
式文脈を扱う。動きは、体型や熟練度に依存し、似た
ような体型の人同士の方が似たような動きをしやすい
ためBlachonらの距離を用いても習熟という意味では
不十分になる。そこで、身体的特徴や経験年数、師範
の評価などの外部的な情報を用いて距離を定義する。

3. 提案手法

3.1 提案手法の流れ

ユーザーは、熟練者の持つ動きの特徴を持つことが
できれば習熟につながると考えられることから、習熟
への要素を段階的に提示する手法を提案する。この手
法により、ユーザーは自分に必要な特徴を段階的に把
握でき、その特徴を得られるような練習をすることで
習熟につながる。
以下に、提案する習熟支援手法の流れを示す。



1⃝ 加速度のデータセットから動きの特徴を属性と
した概念束を作成する。

2⃝ 概念束の各概念間に定義した距離 (3.2で説明)

を求める。

3⃝ ユーザーの加速度を計測し、属性を抽出する。

4⃝ ユーザーの持つ属性が一致する概念束中の概念
の位置を特定。ただし、当てはまらない場合は
最も多くの属性が共通する概念とする。

5⃝ ユーザーと身体的特徴が最も似ている熟練者を
目標者とし、概念束において目標者が外延に含
まれる概念の内、下限の概念 (内包が目標者の
属性と一致する概念)を目標概念とする

6⃝ ユーザーの概念束の位置から目標概念への最短
経路を求める。ここで、目標概念が複数ある場
合、目標概念への総距離が最も短い経路を最短
経路とする。

7⃝ 最短経路の各概念の内包で表されている動きの特
徴を目標概念への経路順にユーザーに提示する。

図 3: 提案手法のイメージ図

図3に例を用いた提案手法のイメージ図を示す。ユー
ザーが特徴 5を持つとすると、緑丸の概念に位置する。
ユーザーと身体的特徴の似ている ID3(目標者)を外延
に含む概念の内、下限の概念 (赤丸の概念)を目標概
念とする。この場合、ユーザーは特徴 3→特徴 1の順
に特徴を獲得すれば ID3の人のようになることがで
きる。

3.2 形式概念間の距離の定義

本稿では、熟練者のいる概念への最短経路を求める
ために、身体的特徴や経験年数などを用いて概念間に
距離を新たに定義する。そこには、演武者の身体的特
徴や経験年数、師範の目視による評価などの形式文脈
以外の情報を用いる。この情報を要素と呼ぶ。式 (5)

に二つの形式概念 C1 と C2 の距離 d2(C1, C2)を定義
する。ただし C1は上位概念、C2を下位概念とする。

　 d2(C1, C2) =　　　　　　　　　　　　　　　　

　

√∑
e∈E

(meane(C1,ex)−meane(C2,ex))2

Ve,ex
× score

(5)

(E = {要素 1、要素 2、· · ·、要素m})

C1,exはC1中の外延、C2,exはC2中の外延を表す。
meane(C1,ex)は要素 eにおいてのC1中の外延の平均
値である。Ve,ex は、要素 eにおける全対象の分散値
である。また、式 (5)中の scoreは、下位概念中の外
延 (C2,ex)の師範の三段階評価に基づいて評価の高い
人が多いほど値が小さくなるように重みづけをした値
である式 (6)。ここで評価は A、B、Cの三段階で A、
B、Cの順に評価が高いものとする。

score =

n∑
i=1


1
3

(C2の外延で i 番目の対象の評価 = A)
2
3

(C2の外延で i 番目の対象の評価 = B)

1 (C2の外延で i 番目の対象の評価 = C)

(6)

(n = C2の外延数)

要素 1、要素 2、· · ·、要素 n それぞれにおいて、C1

中の外延 (C1,ex) の値平均と C2 中の外延 (C2,ex) の
値の平均の差の二乗を求め、各要素ごとの全対象の
分散 Vi,ex で割って標準化する。そして、全要素分足
し合わせて二乗根を取った値に score を掛けた値が
d2(C1, C2)の定義である。
2.2で説明した Blachonらの距離では概念の外延、

内包のみで距離を定義しており、概念同士の類似度を
表していたが、提案手法では概念同士の身体的近さ、
熟練度などの外部的情報を考慮した近さを表している。

4. 実験

4.1 実験方法

実験で扱う演武競技はテコンドーとした。テコン
ドーには、段位や級が存在するため熟練度の分析にお
いて良い対象であると言える。テコンドー選手 9名に、
腰にスマートフォンを固定した状態でチョンジという
型を行ってもらい、加速度を計測する。チョンジは、19
個の技から構成され、初歩に習う基本的な型であり、



個人差が大きく表れるとされる。個人差とは、技術力
や熟練度からなる上手さである。計測には「一定ビッ
トレート加速度ロガー」というアプリを用いた。同じ
選手に複数回型を行ってもらったため、加速度データ
は合計 23個であった。同じ選手であっても型の動き
は計測の度に変化するため、本稿で扱う形式文脈の対
象数は 23(=ID数)とする。
次に、島らの手法 [6]を用いて得られた加速度から特
徴を抽出する。この手法は、ラジオ体操の加速度デー
タを対象に、以下の流れで動きの特徴を抽出する。

• 時系列の加速度データから窓を用いた平均値や
分散値により文字列 (動作語と呼ぶ)を生成する

• 全ての文字列中に頻出する部分文字列から特徴
的な動きを求める

• その特徴的な動きの組について共起関係と排他
的関係によって動きのルールを求める

図 4は島らの手法のイメージ図である。

図 4: 島らの手法のイメージ図 ([5][6]参考)

本稿では、計測した加速度データから特徴である
「動きのルール」を抽出し、形式文脈の属性とする。各
加速度データが「動きのルール」を持つかどうかで形
式文脈 (表 2)を生成する。

表 2: 実験で扱う形式文脈
rule1 rule2 rule3 ... rule25

1 ×
2 × ×
3 × × ×
...

21 ×
22 ×
23

また、選手 9名に対して年齢、身長、体重、テコン
ドー歴を問うアンケートを実施し、これを要素として

各概念間に 3.2で定義した距離を求める。そして、チョ
ンジを行っている際には師範の目視による三段階の評
価をもらう。加速度データ数 (ID数)23の内、評価 A

が 4件 (加速度 ID：5、6、11、12)、評価 Bが 14件
(加速度 ID：3、4、7、8、9、10、13、14、15、17、20、
21、22、23)、評価 Cが 5件 (加速度 ID：1、2、16、
18、19)であった。
提案手法により、ユーザーは目標者のように習熟す
るために必要な「動きのルール」を段階的に把握で
きる。

4.2 実験結果

図 5: 表 2の概念束

図 5に実験により作成された概念束を示す。そして、
図 5の各概念間に、選手の年齢、身長、体重、テコン
ドー歴を要素として 3.2で定義した距離を求め、ユー
ザーの位置する概念から目標概念への最短経路を求め
た。ここで、属性を 1つも持っていない ID8をユーザー
とした場合の結果を図 6から図 9に示す。ユーザーに
は目標者が複数存在したため、その目標概念への経路
を全て示す。図中の青丸で囲ってある概念がユーザー
の位置する概念であり、赤丸が目標概念である。また、
赤線が提案手法による経路、緑線がBlachonの距離に
よる経路である。

図 6: 加速度データ ID:5を目標者

図6より、加速度 ID5を目標とする場合、提案手法で
は rule9→rule7、11、18、19→rule1→rule5の順に動
きのルールを獲得していくことが望ましいことがわか



図 7: 加速度データ ID:6を目標者

図 8: 加速度データ ID:11を目標者

図 9: 加速度データ ID:12を目標者

る。一方、Blachonらの距離を用いた経路では、rule11、
19→rule7、18→rule9→rule1→rule5の順となった。同
様に図 7より、加速度 ID6を目標とする場合、提案
手法では、rule9→rule6、10、23、24の順で特徴の獲
得が望ましく、Blachonらの距離を用いた経路では、
rule6、10→rule23、24→rule9の順となった。また、図
8より、加速度 ID11を目標とする場合、提案手法では
rule9→rule7、11、18、19→rule2、14→rule1、13の順
に対し、Blachonらの距離を用いた経路では、rule11、
19→rule7、18→rule9 →rule2、14→rule1、13であっ
た。最後に図 9より、加速度 ID12を目標とする場合、
提案手法では rule9 → rule7、11、18、19→ rule2、14

→rule1、13の順に対し、Blachonらの距離を用いた
経路では rule11、19→rule7、18→rule9→rule2 →rule

1、13であった。

また、目標概念への総距離が最も短い経路は図 7で
あった。したがって、提案手法ではユーザーへの習熟
支援として、rule9→rule6、10、23、24を順に獲得す
るよう提示する。

4.3 考察

提案手法では、評価Aの誰を目標者としても、目標
概念への最短経路を辿る際に動きの特徴 rule9は最初
に獲得することが望ましいという結果であった。した
がって、rule9の動きはこの型を習熟するための第一
歩の動きであると言える。また、多くの場合で rule1

は最後の方に獲得すべき特徴ということが分かること
から、rule1は熟練してこないと身に付けることので
きない特徴である可能性がある。しかし、どの結果も
似たような経路であった。これは目標者である評価A

の 4人が同一人物であり、データ量の少なさが問題で
あるからと考える。
一方で、Blachonの距離を用いた経路では繋がる概
念同士の距離が小さい、つまり概念同士の類似度が
大きいと言えても、ユーザーが経路を辿った時、その
ruleが習熟につながるとは限らない。また、身体的特
徴などにより獲得できない特徴もあると考える。
したがって、身体的特徴や経験年数、評価を考慮す
る提案手法により、ユーザーは目標者により近づくた
めの段階的な動きの特徴の把握ができ、より効率的な
型の習熟につながると言える。しかし、動きの特徴で
ある ruleが実際どのような動きであるかは分からな
いため、ruleの可視化や別の分かりやすい特徴を属性
とすることが必要だと考える。

5. まとめ

本稿では、演武競技において習熟を目指す演武者は、
目標とする人の動きの特徴を持つことができれば、習
熟につながると考えた。そして、加速度から抽出した
動きの特徴を属性とした概念束の各概念間に身体的特
徴や経験年数、評価を考慮した距離を定義し、目標と
する概念への最短経路を求め、段階的に動きによる特
徴を示す習熟支援手法を提案した。
その結果、習熟したい演武者の目標とする選手への
必要となる動きの特徴が段階的に提示できた。また、
演武者が習熟するためにまず必要となる動きの特徴
や、逆に熟練していかないと身に付かないであろう動
きの特徴が存在することがわかった。
しかし、評価Aの人のデータが少ないため、似たよ
うな経路が出てしまうというデータ量の少なさが問題
となった。今後は、A、B、Cの評価の人数が等しく
なるようにデータを増やすことが課題である。また、



本稿では動きの特徴である ruleの理想の獲得順は分
かったが、それが具体的にどのような動きがわからな
かった。したがって、ruleの可視化や分かりやすい別
の特徴を用いた同様な実験が必要である。また、今回
Blachonらの距離を用いた経路と比較したが、別の指
標を用いた評価方法の検討が今後の課題として挙げら
れる。
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