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Abstract: One of the methods to acquire motor skills is to receive verbal instructions from a
skilled person. While they have been used in various situations, they are based on the subjective
judgment of a skilled person who observes the movement of a novice. Therefore, it has not been
clearly expressed how the instructions act on the indexes of the motor movement and the struc-
tural relationship between the instructions. In this study, we focused on ball juggling learning.
We constructed a system ‘’Skill Sapuri’’that recommends instruction according to the skill state
expressed calculated from the ball juggling video. We also discussed the possibility of using this
system to aid in the understanding of embodied knowledge.

1 序論
1.1 はじめに
ヒトが獲得した技や身体運動のコツのことを，身体知

と呼ぶ．[1, 2]．これはスポーツや楽器演奏などに限らず，
歩く，座る，などの日常的な動作，ひいては音楽やアー
ト鑑賞などの感性, お笑い芸人のボケなども身体知に含
まれる. 初心者が新しい身体知を獲得する際には，イン
ストラクターから受ける指導がしばしば重要な役割を果
たす．例えば接触の伴う指導（いわゆる『手取り足取り』）
や，模範的動作の呈示，言語教示などがそれに当たる

(ここで教示による指導とは，”言語によって問題の解
決について一定の方向を示唆すること [3]，”を指す)．
最近では，ICT技術を援用して身体スキル指導を自動

化する試みが広く行われているが，その際パーソナリゼ
ーションを考慮する必要がある．すなわち，インストラ
クターによる対人指導では普通に行われるような，練習
者の習熟状態，癖，特性を考慮した上での教示をどのよ
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うに実現するか，という課題である．
例えば，ある運動スキルを同程度に実現していたとし

ても，適性や状況によって身体の使い方に個人差が存在
する (スキルの” 多様性”)[4]．それは，練習者の癖や特
性，あるいは獲得してきた身体知によるが，そのような
個人差を考慮せずに一律的に教示を与えると，効果的な
教示にならないだけでなく，場合によっては矯正すべき
癖の固定が促進されるなど, 学習をむしろ妨げることも
ありえる．異なる練習理論，アプローチに基づく教示を
混ぜる場合も，その効果に注意を払う必要がある．対人
指導における指導では，その性質上こういった課題があ
る程度解決されているが，自動教示推薦システムにおい
ては，まだこれからの課題であるといえる．
個人の癖や特性を考慮せず，理想的状態に近づけるこ

とを目的とした教示手法については，実用化されたアプ
リケーションが存在する ([5, 6]等)．そのようなアプリ
ケーションは，身体スキルの種類および学習局面におい
ては，十分に効果的であると期待できる．しかし，理想
的状態（モデル）を前提として，そこに向かう教示を自
動生成するという手法と，パーソナリゼーションに対応
した教示生成の間には，現時点では相当隔たりがあると
いえる．



図1 経験サプリメント概略. (1)スキル習熟状態には個人差が存在する．(2)それぞれの習熟状態と対応する解
決策 (本研究の場合は教示）を，経験バンクとして蓄積する.(3)新規ユーザーが身体スキルを習得する際，習熟状
態に応じた教示を利用する．

1.2 本研究の目的
本稿では，（対人指導で見られるような）パーソナリ

ゼションを組み込んだ自動教示推薦システム『スキルサ
プリ』の提案とプロトタイプの紹介を行う．一言でいう
と「対人指導データを大量に収集し，再利用する」とい
うシンプルな発想であり，このアプローチは黄瀬らが提
案した『経験サプリメント』に基づく ([7, 8]．概要図を
図 1に示す)．より具体的には，以下の手続きをとる．
教示収集

• 特定の身体スキルの練習動画を撮影し，サーバに
アップロード

• 教示者が動画を見て，教示を行う
• 同時に，練習動画から練習者の習熟状態を計算
• 以上のループを回して，習熟状態，教示の対をデ
ータベースに蓄積

　教示利用

• 新規ユーザーが練習動画をアップロードする
• ユーザーの習熟状態を計算
• 教示データベースとユーザーの習熟状態に基づ
き，推薦システムが教示を出力

本アプローチを実現するためには，(1) 対象となる身
体スキルを決定，(2) 習熟状態を計算可能な指標として
数値化，(3) 推薦アルゴリズムの構築 (4) アプリケーシ
ョン開発，の四点が必要となる．本論文では，以上につ
いて説明するが，今後データ収集に伴い，構築したシス
テムの妥当性検証，そして収集された習熟状態および教
示に対する構造分析をすすめる予定である．

2 スキルサプリ
2.1 対象とする身体スキル:ジャグリング
本研究では，学習対象となる身体スキルとして，ボ

ールジャグリングの基本技である 3 ボールカスケード

(3BC) を採用した．市川らが指摘するように [9]，ジャ
グリングスキル分析には，

• 多くの身体運動には周期的運動が含まれ，ジャグ
リングのボールの投げる/受けるという運動も同
様に周期的である

• 自己組織化の特徴が現れる運動である
• 評価がキャッチ回数という容易な手法で行える
• ジャグリングを習得している人が少ないため被験
者実験が容易

という利点がある．これに加え，ジャグリング自体の運
動負荷があまり大きくないこと，広い場所を要しないた
め気軽に練習を行えること，習熟状態を表現する指標に
関する研究も行われているという利点もある．更に、重
要な要件である、「短い練習映像を見ることにより、教示
者が教示を行うことができること」を満たしている．以
上より，スキルサプリの対象として適切だと判断した．

2.2 ジャグリングの習熟状態を表す指標
本節では，BCの習熟状態を表す指標について記述す

る．Beekら [10]は，3ボールカスケード (3BC)の習熟
状態を示す指標として，ボール保持率 kを導入している
(k = ボールが手にある時間/(ボールが手にある時間＋
ボールが保持していない時間)). Hashizume，市川によ
って [11, 9]，実際に熟練者は，初心者に比べて統計的に
k が小さいことが報告されている一方，学習の初期過程
ではこの値が大きい群と小さい群に二分されるという指
摘もある [11, 12]．そのため，ボールキャッチ位置安定
性に関する研究 [11]や，ボールの軌道に関する研究 [13]
がある．また，高原ら [14]は，k のみでは個人ごとの性
質を十分にとらえた習熟状態を表現できないと考え，肘
やボール軌道頂点の位置の安定性をもとに，習熟状態の
表現を試みた．
本論文では，Beekによる指標 k，関節（肘等）やボー

ル軌道の安定性,対称性,キャッチ回数をスキルサプリの
習熟状態指標として暫定的に採用している. 後述する推



薦アルゴリズムは、指標の追加が可能なものとなってい
る．また，習熟状態指標をベクトルとしてまとめたもの
を習熟状態ベクトル (Skill State Vector:SSV)とする．

2.3 アプリケーション実装及び推薦アルゴ
リズム

2.3.1 ユーザーの利用フロー
スキルサプリユーザーは，3BCを数キャッチ以上成功

できる初心者を想定している．ユーザーは，映像を撮影
し，ウェブ経由でアクセスするサーバーに動画をアップ
ロードすることで，教示を得る．教示は (1)熟練者によ
って直接付与される方法と，(2)(1)のプロセスで収集し
た教示データを利用した推薦システムによって教示が付
与される方法, の 2通りが存在する．データベース収集
初期は，(1) のみを行う．ユーザー側の操作の流れを図
2に示す．動画をアップロードし教示が付与されると，メ
ールが届くようになっており，スキルサプリ上で教示内
容を確認することができる．

2.3.2 スキルサプリ構成
この章ではユーザーに教示を提示する，スキルサプリ

の構成ついて概観する (図 3)．入力された映像をもとに，
骨格検出，ボール座標検出を行い，データの後処理を行
ったのち SSVを計算する．(1)の，熟練者によって直接
言語教示が付与される場合は，SSVは言語教示とセット
にしてデータベースに保存される．(2) の，データベー
スに基づいて言語教示が付与される場合は，SSVとデー
タベースを用いて言語教示推薦が行われる．

SSV を計算するために，ユーザーの骨格，ボール座
標の検出を行う必要がある．ユーザーの骨格検出には，
OpenPose[15]を用いた．また，ボール座標の検出には，
Åkerlund による畳み込みニューラルネットワークを用
いたアルゴリズム [16]を使用した．これらの値は，動画
の解像度，ユーザーの身長によって補正されたのち，正
規化される．
ユーザーの骨格や，ボール座標に対し，欠損値計算,平

滑化などの前処理ををおこなったのち, 習熟状態指標計
算を行う．本論文執筆時点では，習熟状態を表現する指
標として，Beekの指標,高原らが検討した，肘の平均，標
準偏差，ボール軌道頂点位置座標の平均，標準偏差，ボ
ールキャッチ回数を用い，SSVとした．このベクトルと
教示を対応させるが，後からでも習熟状態を追加できる
ようにスキルサプリの設計を行った．
熟練者による言語教示は，自由入力する方法と，過去

に用いた教示の中から選択する方法がある．過去に用い
た教示と異なる教示をしたいときのみ自由入力で教示を

してもらう．
スキル習熟状態に基づいた教示を自動で利用可能にす

るため，ユーザーベース協調フィルタリングの推薦アルゴ
リズムの手法の一つである，Factorization Machines[17]
を用いた推薦を行う．Factorization Machinesは，

• 推薦に用いる指標の追加が容易
• ドメインに関する知識がなくてよい
• 習熟状態指標同士の交互作用を用いて推薦可能
• スパースなデータに対応

という利点がある．概要図を図 4に示す．ユーザーと教
示，教示の評価値からなる行列に対して，教示の評価値
が高いものを推薦するアルゴリズムである．この行列の
値をより正確に表現するために，評価値の行列を，ユー
ザーの習熟状態を含む，図 4の右図のような形式に変換
することで，ユーザーの習熟状態を利用することができ
る．また，Factorization Machinesには，Ribeiroらに
よって提案された Local Interpretable Model-agnostic
Explanations:LIME[18]を用いることにより，出力（推
薦結果）にどの SSV の要素が効果的に働いたかを確認
することができるという利点がある．また教示と習熟状
態，習熟状態の交互作用の対応関係を定量的に観察する
ことも可能である．さらに教示同士の構造についても考
えることができる.例えば,類似した SSVが複数の異な
る教示を推薦した場合, それらの教示は (1) 類似した効
果をもつ, もしくは (2) 異なるアプローチの教え方に属
する,といった解釈がありえる. 習熟状態間の構造,教示
間の構造の具体的分析については, 今後解析に必要とな
るデータ数が蓄積した後に行う予定である.
推薦スコア予測値 ŷ は，次の式で計算される．

ŷ(x) := w0 +

n∑
i=i

wixi +

n∑
i=1

n∑
j=i+1

< vi, vj > xixj

(1)
ŷ:教示の推薦スコア予測値
x:特徴ベクトル (ユーザー，SSV，教示)
w:重み
v:潜在ベクトル
w,vが学習パラメータである．

3 考察
3.1 スキルサプリとメタ認知
メタ認知自体は 1979 年に Flavell によって [19] 提唱

された，自分の認知活動を見直したり調整したりするメ
カニズムに意識的に気づくという概念である．Nelsonら



図2 スキルサプリユーザー側の操作動画をホームページ上にアップロードし，技の種類，ボール数，練習してい
る時間を指定する．教示が付与されるとメールが届く．ユーザーからは教示がシステムによって付与されたものか，
熟練者が付与したものかはわからない．

図3 スキルサプリ構成図．入力された動画は，教示付与の方法にかかわらず，習熟状態指標が計算される．熟練
者によって言語教示が付与される場合，習熟状態指標と教示がデータベースに格納され，システムによって言語教
示が付与される場合，習熟状態指標とデータベースに基づいて言語教示が推薦される．

によって [20] メタ認知知識とメタ認知制御によるメタ
認知プロセスがモデル化されている．身体スキルに関す
るメタ認知は，メタ認知言語化として，諏訪ら [1]によっ
て提唱されてきた．これは，スキル習熟が進行するにつ
れ，環境や道具との関わりや，身体部位の使い方が漸進
的に変化するが，それを言語的に表出させることで，身
体と環境のインタラクション自体を発展させることを指
している．メタ認知言語化によって，それまで意識して
いなかった変数に対する意識が生じる．メタ認知言語化
はあくまで練習者が一人称的，主体的に行うことが重要
であり，単純に教示（コーチング）を与えるのみでは”

受け売り”になってしまうという指摘があったが，スキ
ル習熟に応じた教示を与えることができれば，メタ認知
言語化を促進できる可能性がある．
メタ認知言語化に基づき，ジャグリング習熟プロセス

における言語化の内容と，ジャグリングのパフォーマン
スを関連させることで，ジャグリング習熟中に意識する
内容がどのように変化するのかを調査した研究が行われ
てきている ([21],[9],[22])．これらの研究は，スキル習熟
プロセスにおいて，主観的な視点での言語化に基づいて
分析を行っている．ジャグリングにおける言語化内容の
質と，スキル習熟状態に対し一定の関連があることが示



図4 Factorization Machinesの概要図．　左表のようなユーザーと教示の組のみを用いて教示推薦を行うのでは
なく，右表のような，ユーザー，SSV，教示を組み合わせた特徴ベクトル xを用いて教示推薦を行う．同一のユー
ザーに対して，SSVが変化していれば，新しく特徴ベクトルとして加える．SSVを構成する各指標の説明は省略．

唆されている．スキルサプリ自体は熟練者からの教示を
与えるだけであるが，これらの研究をもとに，自分でメ
タ認知言語化した情報を入力することができるようにな
ったり，教示を受けた際に連鎖的に発見したことを記入
することができるようになれば，他者と言語化した情報
の共有を行えるようになる可能性がある．また，スキル
の習熟過程において，習熟状態がどのような変遷をする
のかがわかれば，それを初心者に提示することで，メタ
認知を促進しうる．

3.2 教示者自身への効用
教示者はスキルサプリの教示収集モードを介してユー

ザーに対し教示を与えるが，これは教示者自身のスキル
習熟も促進すると期待している．Duranらによると [23]，
「教えることで学ぶ」ことは以下の段階に分けることが
できる. すなわち,(1) 保有する知識を他者に伝搬する教
授 (telling knowledge), (2) 他者により積極的に理解を
促すために知識構築 (building knowledge) を伴う解説,
(3)質疑応答などのあるやりとり (interaction), (4)教え
る側と教えられる側による共同作業 (collaboration) の
4段階である．この分類に従えば,スキルサプリでは,通
常に教えるだけで得られる (1)だけの効果だけではなく，
(2) のプロセスも含めることができ，教示を通して大き
な学びの効果を期待することができる．

3.3 流派, 方法論の整理
コミュニティや流派，方法論によって，教え方が異な

る教示と習熟状態の対応を調査することで，方法論の差
異を明確にし，初心者が方法論を選択して学習できる．

3.4 ライブストリーミング映像への対応
スキルサプリでは，撮影した動画を手動でアップロー

ドするという手法を用いている．アップロード作業に最
短でも 1分ほどかかることに加え,教示出力計算に 2分
程度かかる.すなわち,動画を撮影してから教示を得られ
るまでに, ある程度の時間が経過してしまうという問題
が存在する．習熟状態や教示内容によっては, できる限
り早く教示しないと効果が出ない場合も考えられる．そ
のため，手動アップロードする方式に加えて，ストリー
ミング方式（練習中撮影していると, 適宜教示が与えら
れる）を追加実装することが望ましい．

3.5 汎用性
本稿では 3BC に特化したアプリケーションを開発し

た．ただし、映像をみて教示が可能、習熟状態を数値指
標化できること、などの要件を満たすならば、他のスキ
ルを扱うこともできる．例えば 5ボールジャグリングは、
メタ認知言語化や個人の状況にあわせた教示が特に難し
い．そういったスキルではスキルサプリの恩恵がさらに
明確に現れると期待している．さらにジャグリングにか
ぎらず、応用先についても検討する．

4 結論
スキル習熟プロセスにおける，教示と身体動作の特徴

量を対応付けることで，教示構造を明らかにするための
ツールとして，スキルサプリを作成した．また，スキル
サプリを用いることで分析できることについて議論を行
った．習熟状態に応じ教示を利用することを目的として



スキルサプリを構成したが．教示に関する様々な知見を
得るのに利用できる可能性がある．今後は，実際にスキ
ルサプリを用い，データベースを構築し，教示に関する
分析や，ユーザー体験の分析を中心に行っていく．
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