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は，突きや蹴りなどの組手技のジ
ェスチャに比べて微小であるた
め，一連のジェスチャの中で予備
動作のみの検出が難しいからで
ある．次に，予備動作は組手技の
ジェスチャ中に行われるため，自
動セグメンテーションなどのジ
ェスチャの変化点を検出する手
法では，予備動作が行われたタイ
ミングの特定が難しいからであ
る．最後に，予備動作の加速度波
形パターンは不定であり，種類ご
とにラベル付けされたデータセ
ットの構築が難しいからである． 
以上の特徴を考慮し，予備動作
の有無を推定できる手法である
GLID を提案した．GLID の概要
を図 1に示す．GLIDでは，予備
動作を含まない順突きの慣性デ
ータで構成されるデータセット
(以下，「予備動作なしデータセット」とする)をあらかじめ用意する必要がある． 

GLIDにて順突きにおける予備動作の有無を推定するための詳細な手法について述べる．まず，予備動
作部分の解析を容易にするために，突き始めから打点到達時までの慣性データを切り出す．突きの打点
到達直前は速度が急激に 0 に近づくため，X 軸上の加速度データにおいて負のピーク値を得る．このピ
ーク値が得られた時点を突きの打点到達時とする．次に，切り出した入力データと予備動作なしデータ
セットの時系列を反転する．予備動作がいつ，どのように行われるかは毎回異なるため，突き始めから時
系列順に分析しても，予備動作の検出は困難である．ここで，順突きの打点直前の慣性データの波形は，
予備動作の有無に関わらず類似している点に注目する．そのため，各データの時系列を反転することで，
類似波形のあとに続く波形の類似度から入力データの予備動作の有無を推定できる．最後に，入力デー
タのデータ長を突きの打点到達時から突き始めの方向に段階的に長くしながら，予備動作なしデータセ
ットとの DTW距離[4]を逐次的に計算する．予備動作を含む入力データの場合，段階的に長くなる入力
データに予備動作の部分が含まれていくにつれ，予備動作なしデータセットとの DTW 距離が大きく増
加する．これは，予備動作に該当する波形パターンが，予備動作なしデータセットには存在しないからで
ある．入力データのデータ長を長くしながら，逐次的に計算した DTW 距離の推移を図 2 示す．入力デ
ータに予備動作が含まれているか否で，グラフの最初の極小値と極大値の差に大きな違いがあるため，
予備動作検出における指標とする． 

22..22  GGWWAA::  GGrraadduuaallllyy  WWiinnddooww  SShhrriinnkkiinngg  AAuuttooccoorrrreellaattiioonn  FFuunnccttiioonn  
GLIDでは，実際の組手試合において予備動作なく順突きを繰り出せているのかを確認できない．そこ

     

      
      

   

   

             

   
     

    

    

   

   

       

  

     

図 1 GLIDの概要 

                  

    
    

   

  
 
 
 
 
 
 

   

    
    

  
 
 
 
 
 
 

                

      
                

      

 

 

 

  

 

  
 

   

図 2予備動作の有無による DTW距離コスト推移の比較 



で本研究では，組手試合のように選手が常に動いている状態でも予備動作を検出できる新しい手法であ
る GWA-GLIDを提案する．GWA-GLIDとは，組手試合中に行われるステップ動作を検出して平滑化す
るための前処理である GWAを，GLIDと組み合わせた手法である．組手試合の特徴の一つとして，選手
が攻撃や防御などの前後で常にステップ動作を行ってる点が挙げられる．ステップ動作とは，組手の基
本的な構えをしながら，その場で小刻みにジャンプしたり，前後左右に移動したりする動作であり，攻撃
までの動きをスムーズにし，相手に間合いや攻撃タイミングを予測させにくくするものである．GLIDで
は，このステップ動作を予備動作と誤認識してしまう可能性が高い．そこで，GWAにより組手試合中に
ステップ動作が行われた区間を検出し平滑化することで，組手試合中の順突きにおける予備動作の有無
を推定できるようになると考える．本論文では，スライディングウィンドウ内の慣性データがステップ
動作か否かを，それぞれ「ステップウィンドウ」または「非ステップウィンドウ」と表す．また，組手試
合中の動きの慣性データをセグメンテーションしたデータ区間がステップ動作であるか否かを，それぞ
れ「ステップ区間」または「非ステップ区間」と表す． 

定定常常性性判判定定にによよるるスステテッッププウウィィンンドドウウ検検出出  
ステップ動作では，一定の動作が繰り返されて
おり，定常性を有する．そこで，自己相関関数 
(ACF: auto-correlation function)を用いて，スライ
ディングウィンドウ内の慣性データがステップ動
作であるか否かを判定する．Murao ら[5]を参考
に，スライディングウィンドウ内の ACF計算結果
に基づいて，ステップウィンドウを検出するため
の処理を Algorithm1 に示す．ACF の値を計算す
るウィンドウサイズ𝑁𝑁は 50 サンプル(1,000ms)とする．このアルゴリズムにより，ACF の計算結果と定
常性判定のための閾値を得ることができる．GWA では，最初に得られるピーク𝑟𝑟𝑘𝑘の値が𝑇𝑇ℎ𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟ℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜を超
えた場合，ステップウィンドウと判定する．𝑇𝑇ℎ𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟ℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜の計算において，𝛼𝛼は係数であり本稿では 0.5 と
した．この値は𝛼𝛼を 0.1から 1.0まで 0.1刻みで調整した結果をもとに決定した．また，ACFの値はラグ
𝑘𝑘の増加とともに直線的に減少し，正弦波などの完全な周期波形のピーク高さは1 − 𝑘𝑘/𝑁𝑁となる． 

スステテッッププ//非非スステテッッププ動動作作区区間間のの境境界界点点検検出出  
スライディングウィンドウによる定常性判定結果に基づいて，組手試合中に行われた順突きの慣性デー
タから，ステップ動作区間と非ステップ動作区間をセグメンテーションするための方法について述べる．
まず，3軸加速度それぞれに対して Algorithm1を用いて，ステップウィンドウと非ステップウィンドウ
の分類を行う．以下の処理は，各軸それぞれに実行するものとする．次に，非ステップウィンドウが一定
数連続した場合，その最初のウィンドウを非ステップ動作区間の始まりのウィンドウとする．連続する
非ステップウィンドウの数を 2から 10まで調査した結果，最も正確な結果が得られたのは 7ウィンドウ
であった．そして，Algorithm2 によって，ステップ動作区間と非ステップ動作区間の正確な境界点を，
非ステップ動作区間の始まりのウィンドウ内から特定する．非ステップ動作区間の始まりのウィンドウ
は予備動作が含まれている場合，「ステップ動作」，「予備動作」，「組手技」の順で構成されていると考え
られる．このウィンドウのデータ長を時系列の終わりから徐々に縮めていきながら，その都度 ACFの値



を計算した結果を図 3に示す．ウィンドウが短く
なるにつれて，予備動作と組手技の部分は徐々に
省略されていくため，定常性のあるステップ動作
部分だけが残り，ACFの値は徐々に増加する．ス
テップ動作部分だけが残ると ACF の値は最大と
なり，その後もウィンドウを縮めていくと ACFの
値は小さくなっていく．このピークが検出された
時点が，非ステップ動作区間の開始点と考える．
ステップ動作の定常性が認識されるようになる
時間の長さは選手によって異なるため，最初から
ウィンドウサイズを小さくすると，ステップ動作
の定常性が正確に認識されない可能性がある．そ
のため，大きいウィンドウサイズでスライドさせ
た後に，上記のような処理を行う必要がある． 
同様の方法で非ステップ動作区間の終了点も検
出する．最後に，各軸で検出されたステップ動作
区間と非ステップ動作区間の境界点に基づいて，
全体の境界点を決定する．そのため，水平方向の
動きである X軸と Z軸の結果の論理積と，垂直方
向の動きであるY軸の結果の論理和を求めること
で，正確な境界点を検出できる．しかし，この方
法では境界点の決定基準が厳密であるため，境界
点を検出できない場合がある．その際には，3 軸
それぞれの結果の論理和を求めることで，非ステ
ップ動作区間の開始点と終了点を決定する．以上
の手法により，組手試合での順突きにおけるステ
ップ動作区間と非ステップ動作区間の境界点を
検出できる． 

移移動動平平均均法法にによよるるスステテッッププ動動作作区区間間のの平平滑滑化化  
組手試合中の順突きにおけるステップ動作区間
を，移動平均法を用いて平滑化する方法について
述べる．検出されたステップ動作区間における，
3軸加速度と 3軸角速度の計 6軸のデータに対し
て，移動平均法を適用する．移動平均を算出する
ウィンドウサイズは 50 サンプル(1,000ms)とす
る．この平滑化により，組手試合中の順突きに対して GLIDを適用し DTW 距離を計算する際に，ステ
ップ動作と予備動作の慣性データが誤認識されにくいようになる． 

 

図 3ウィンドウデータを縮めながら ACFを   
計算した結果にもとづく境界点の検出 



33.. 評評価価実実験験  

33..11  実実験験内内容容  
組手試合の順突きにおける予備動作の有無を推定する手法である，GWA-GLIDの精度を評価する実験
を行った．被験者は神戸大学の空手道部に所属する空手歴 3年未満の 4名(10代男性 2名，20代男性 2
名)である．さらに，神戸大学の空手道部に所属する空手歴 3年以上の 3名(以下，「判定者」とする)に，
予備動作の有無を判定してもらった．判定者はコートの外に立ち，慣性センサを装着した被験者が繰り
出す順突きの予備動作の有無を目視で判定した．そして，試合中に行われた各順突きが予備動作を含む
かどうかを手元の評価シートに順次記録した． 
本実験では被験者同士で組手試合を行った．各試合において，1名の被験者の手首に慣性センサを装着
し，試合中の動作の加速度データと角速度データを計測した．試合時間は 2分とし，8試合分のデータを
収集した．試合の際には，順突きのみを行うではなく，普段通りに複数種類の組手技を繰り出しながら試
合を行うように指示した．その中で，慣性センサを装着した被験者は，8試合を通して計 51回の順突き
を行った．試合終了後，各順突きに対して予備動作有無の正解ラベルを付与した．評価シートをもとに，
2 名以上が予備動作があると判定した場合は「予備動作あり」とし，そうでない場合は「予備動作なし」
とした．  

33..22  実実験験結結果果  
組手試合の順突きにおける予備動作検出精度を，提案手法で
ある GWA-GLID と従来手法である GLID で比較した結果を
表 1に示す．組手試合中の各被験者の順突きに対する，提案手
法と従来手法での予備動作検出精度について t検定を行ったと
ころ，提案手法が有意に検出精度が高かった (𝑡𝑡(3) = 4.23, 𝑝𝑝 <
 . 5)．組手試合中の順突きにおける予備動作検出精度にて，提
案手法は従来手法を大きく上回り，0.208の精度向上が見られた．この結果は，GWAがステップ動作を
検出できており，ステップ動作区間と非ステップ動作区間のセグメンテーションが正確にできているこ
とを示している． 

44.. 今今後後のの展展望望  

今後は，まず閾値の係数である𝛼𝛼を自動で最適化する手法を開発する必要がある．この手法により，ス
テップ動作区間と非ステップ動作区間の境界点を検出できないケースをなくすことを目指す． 
さらに，組手試合のセグメンテーションと組手技の種類，そして予備動作の有無を自動で認識できる手
法を開発する必要がある．この手法は以下のアプローチで実現できると考える．まず，順突きのみではな
く，各組手技の予備動作なしデータセットを構築する．次に，データセットを用いて組手技の種類を分類
できる機械学習モデルを開発する．そして，検出された組手技の打点到達時点前後のデータセグメント
を分析し，開発したモデルで組手技の種類を分類する．最後に，本研究で提案した GWA-GLID を適用
して予備動作の有無を推定する． 
このような手法を活用して，試合後に自身が予備動作なく順突きを行えていたのかを振り返ることで，
効率的な練習ができるように支援できるシステムを開発する． 
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