
G-64 2026年度情報処理学会関西支部 支部大会

モーションキャプチャデータとLLMを用いた

身体動作指導システムの検討
Toward a Physical Skill Coaching System

Integrating Motion Analysis and Knowledge-Grounded LLM Feedback

橋本 旺都 †

Akito Hashimoto

松田 裕貴 †

Yuki Matsuda

1 はじめに
日本には歌舞伎や能などの伝統芸能，西陣織や有田焼

などの伝統工芸をはじめとする，世界に誇るべき高度な

技術が数多く存在している．しかしその一方で，深刻な

後継者不足や働き手の高齢化，ライフスタイルの変化に

伴う需要の低迷により，多くの分野で技術の衰退が危惧

されている．実際，近年になって復元された薩摩切子 [1]

や，901年（延喜元年）以降の平安時代中期から，安土・

桃山時代末期の 1596年（慶長元年）までに制作された，

日本刀である「古刀」のように，一度完全に技術が途絶

えてしまった事例も少なくない [2]．熟練者の技術の多

くは言語化が難しい「暗黙知」として存在しており，こ

れが技能継承を困難にする一因ともなっている．

この課題を解決するため，近年ではモーションセンサ

を用いた動作解析による技能継承の取り組みが進んでい

る．従来手法では，取得した関節角度や軌道のズレといっ

た空間的な誤差を数値やグラフとして提示する，あるい

は仮想空間上（VR）に熟練者の骨格を重畳表示すると

いった視覚的・定量的なアプローチが主流であった．し

かし，このような幾何学的な情報のみを提示する手法は，

習得者自身が「自分の身体を具体的にどう動かして修正

すればよいか」を頭で解釈しなければならず，認知負荷

が高いという課題があった．そこで，より直感的な指導

を実現するために，大規模言語モデル（LLM）を用いて

動作データを自然言語によるアドバイスへと変換する試

みが登場している．しかし，動作データの解析から指導

内容の生成までを LLMに過度に依存する既存のシステ

ムには，新たな問題が生じている．具体的には，LLMが

事実とは異なる指導を行うハルシネーション（誤情報の

生成）を誘発することや，伝統技術のような暗黙知を含

む専門性の高い分野においては，一般的な LLMの事前

知識だけでは指導内容の不正確さを招くといった課題で

ある．つまり，「習得者に伝わりやすい言語化」と「専門

的かつ正確な動作評価」の両立が，技能継承システムに

おける新たな障壁となっている．

そこで本研究では，これらの課題を解決するため，プ
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図 1: 提案手法の概要

ログラムによる定量的な誤差判定と，熟練者の知見を体

系化した独自の指導データセットに基づくローカルLLM

の言語生成を融合させたハイブリッド型指導システムを

提案する．そして，本システムは，センサデータを直感的

な言語フィードバックへと変換することで習得者の認知

負荷を軽減すると同時に，指導知識ベースのルールベー

ス検索およびローカル LLMを用いて専門性の高い分野

に対しても正確かつ効果的な指導が可能なシステムの実

現を目指している（図 1）．また将来的には，検索拡張

生成（RAG） [3]の導入による大規模な指導データへの

対応も見据えている．

本システムでは，プログラムによって習得者と熟練者

の姿勢および動作タイミングを比較し，身体部位，誤差

の方向・大きさ，時間的なずれなどの定量的な誤差情報

を算出する．また，これらの誤差情報と，職人や指導者

から収集した具体的な指導内容とを対応付けた指導知識

ベースをあらかじめ構築する．フィードバックの生成時

には，検出された誤差情報を検索クエリとして，指導知

識ベースから関連する指導内容を検索し，定量的な誤差

情報とともにローカル LLMへ入力する．ローカル LLM

は，検索された指導内容を根拠として，習得者が身体動

作の修正に利用しやすい自然言語フィードバックを生成

する．このように，動作の定量的な評価をプログラム側

が担い，LLMの役割を検索された指導知識に基づく言

語化に限定することで，熟練者の指導内容から逸脱した

情報の生成を抑制し，専門的な知識に整合した指導の実

現を図る．



本稿では，定量的な誤差判定とローカル LLMによる

言語生成を融合させたハイブリッド型指導システムを提

案し，プロトタイプを実装した．プロトタイプの動作を

確認するため，著者ら自身で実施可能でありかつ，空間

的・時間的な誤差特性を含む動作としてバスケットボー

ルのフリースローを対象とした初期実験を行った．結果

として，熟練者の知見に基づいた妥当な言語指導を生成

でき，本システムが試行に対する言語生成において，事

前に構築した知識ベースの記述と整合した指導内容を生

成可能であることが示唆された．

2 関連研究
本章では，技能継承研究，圧力センサと LLMを用い

た姿勢推定研究，および ARと LLMを用いたスキルト

レーニング研究について述べる．

2.1 技能継承に関する研究

技能継承に関しては様々な手法が提案されている．Sey-

mourら [4]や綿貫 [5]，奥野ら [6]は，VR技術や力覚

提示を用いて動作理解や技能獲得を促進する効果を示し

た．尾暮 [7]は背景知識のオントロジー化によりノウハ

ウの継承を図り，宇田川ら [8]は視線計測から熟練者の

注意配分を分析した．

近年では ARや MR技術の応用も進んでおり，Kaj-

tazi [9]やMiyata [10]は動作追跡や視線情報と連携した

作業プロセスの可視化を，Wangら [11]はマルチモーダ

ル情報を用いた技能訓練の効率化を実証している．

さらに AIや LLMの活用として，Falckenthalら [12]

やTrioら [13]は，マルチモーダルデータや創作ログを機

械学習・自然言語処理で解析し，言語化が困難な判断基

準や創作プロセスのモデル化を試みている．また，Guo

ら [14]は脳活動計測から暗黙知伝達における対人間脳活

動同調の有効性を実証している．

2.2 圧力センサと LLMを用いた姿勢推定研究

Kulon ら [15] は，デュアル圧力マッピングセンサと

LLMを融合させた，リアルタイムの姿勢モニタリング

および臨床的知見に基づくフィードバックを提供するイ

ンテリジェントユーザインタフェース「SitWell」を提案

している．この研究では，座面と背もたれに配置された

圧力センサから得られる空間的データをユーザー個別に

訓練された畳み込みニューラルネットワーク（CNN）で

高精度に分類し，その姿勢履歴（タイムライン）とユー

ザーの臨床プロファイルを組み合わせたプロンプトを

LLMに入力することで，LLM自体の追加学習を行うこ

となく，臨床的知見に基づいたパーソナライズされた姿

勢改善アドバイスの自動生成を実現している．しかし，

このシステムが生成するフィードバックは時に一般的す

ぎる傾向があり，側弯症や後弯症といった多様な筋肉骨

格系疾患を持つそれぞれの人の身体状態に適合した固有

フィードバックを提供するまでには至っておらず，安全

性や臨床的妥当性の観点から個々の特性に合わせたプロ

ンプトの生成や姿勢・運動機能に関する臨床専門家によ

る検証が課題として残されている．

2.3 ARと LLMを用いたスキルトレーニング研究

Leeら [16]は，自己主導型のバスケットボールのスキ

ルトレーニングを支援する ARシステム「ViSTAR」を

提案している．このシステムは，カメラからユーザーの

3Dモーションデータを再構成し，動的タイムワーピン

グ（DTW）等を用いて関節レベルの時空間データを分

析した上で，LLMを介して自然言語による具体的なコー

チングの指示へと変換する．しかし，このようにカメラ

を用いたセンシングでは，映像に映らない死角部分の判

定を行うことが困難であるという課題がある．

2.4 本研究の立ち位置

SitWellおよびViSTARは，複雑な身体データをLLM

によって解釈可能な言語へと変換する有効性を示してい

る．しかし，LLMに「データの分析・推論」まで依存

すると，ハルシネーションや計算コストの増大が発生し

やすい．本研究では，物理的なズレ（最大誤差部位）や

タイミングの遅早といった誤差算出をプログラム側で行

い，ローカル LLMの役割を知識ベースから取得した指

導内容の言語化に限定する．また，ローカル環境で処理

することにより，外部 APIへのデータ送信を必要とし

ない構成とした．

3 提案手法
本研究では，深刻な後継者不足や需要低迷に直面して

いる伝統技術をデジタルデータとしてアーカイブ化し，

仮に一度継承が途絶えてしまった場合でも高度な技能の

記録および再現を支援すること，および新たな担い手が

従来の映像学習や数値確認よりも直感的かつ効果的に

技術を習得できる指導システムの構築を目指している

（図 1）．

この目的を達成するため，職人や指導者などの実際の

指導の様子から言語表現を指導データセットとしてあら

かじめ構築する．そして，モーションセンサを用いて熟

練者（お手本）と習得者の動作データを収集・比較し，そ

の差分を熟練者の暗黙知に基づいた直感的な言語表現で

フィードバックする「ハイブリッド型指導システム」を

提案する．本システムは，光学式モーションキャプチャ

のような大掛かりなスタジオ設備を必要とせず，職人の

作業場や稽古場といった実際の技能実践現場において導

入可能とすることを目指している．
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図 3: データ取得方法

3.1 動作データの計測および取得

身体動作データの取得には，小型・軽量かつワイヤレス

なモバイルモーションキャプチャデバイスであるソニー

社製「mocopi*1」を使用する．図 2に示すように習得

者および熟練者の頭部，腰部，両手首，両足首の計 6箇

所に専用のバンドを用いて装着する．

各センサから取得された加速度および回転データは，

Bluetoothを介してスマートフォン等の制御端末へと送

信され，骨格位置および姿勢（インバースキネマティク

ス）が推定される．推定された 3次元モーションデータ

は，UDP通信を用いてシステム基盤である 3D開発環

境（Unity）へと即座に転送される．（図 3）本デバイス

を採用したことにより，従来の光学式モーションキャプ

チャシステムのような多数のカメラ設置や広範なキャリ

ブレーションスペースが不要となるため，作業スペース

が限られる伝統工芸の工房や，屋外を含む多様な環境へ

の適用が可能となると考えている．

3.2 ハイブリッド型指導手法のアーキテクチャ

本システムは，モーションセンサから得られたデータ

のズレを単なる数値として提示するのではなく，熟練者

が弟子に対して行うような，暗黙知を反映した自然言語

によるフィードバックへと変換して提示する．この処理

は，プログラム側が厳密に担う「定量的誤差評価モジュー

*1 https://www.sony.jp/mocopi/

ル」と，ローカル LLMが担う「指導内容の言語生成モ

ジュール」の 2段階のパイプラインで構成される．

3.2.1 第一段階：プログラムによる定量的誤差評価

Unity上の判定システム内では，習得者とお手本とな

る熟練者のモーションデータが同一の時間軸上で比較さ

れる．動作の開始タイミング（トリガー）を基準として

両者のフレーム同期をとり，各関節における位置ベクト

ルおよびクォータニオンを用いた回転角度の差分を計算

する．

ここでは具体的に，以下の 2点の誤差をミリ秒単位の

サイクルで算出する．

1. 空間的誤差：全身の骨格モデルにおいて，お手本

との位置・角度の乖離が最も大きい部位（最大誤

差部位）の特定．

2. 時間的誤差：特定の動作における関節速度の閾値

を超える動きが生じるタイミングの差（お手本に

対して動作が「早い」か「遅い」か）の算出．

これらの計算はすべて数式ベースのプログラムによっ

て行われるため，LLMに依存せず，あらかじめ定義し

た計算手順に基づいて誤差を算出する．

3.2.2 第二段階：知識ベース駆動型 LLMによる指導

内容の言語生成

第一段階で確定された「最大誤差部位」「誤差の向き・

角度」「時間的なずれ（早い・遅い）」といった定量的

データは，システム内部でテキスト化され，あらかじめ

格納された対象技術の「指導データ（知識ベース）」と

ともにローカル環境で動作する LLMへのプロンプトと

して入力される．ここで用いる指導データは JSON形式

のデータ構造で構成されており，具体的には「最大誤差

部位（例：左前腕）」「当該部位の誤差距離（例：5cm）」

「時間的なずれ（例：0.2秒遅い）」といった定量的誤差

の条件と，それらに対応する「熟練者の指導内容（例：

『左手をもう少し側面へ』）」が格納されている．

本手法における LLMは，自ら数値を解釈して新しい

知識を推論するのではなく，ルールベース検索と知識に

基づく言語生成を組み合わせて適切な指導内容を生成す

る役割に特化している．具体的には，ジャンル（例：フ

リースロー），動作フェーズ（例：リリース），タイミ

ング評価（例：ジャストタイミング），部位ごとのズレ

（例：右前腕，2cm），平均誤差（例：20 °）を検索クエ

リとして用いている．本システムでは一部の候補のみを

抽出するのでなく，あらかじめ構築された JSON形式の

指導データをすべて参照し，入力されたクエリ（誤差状

態）と教本内の記述を厳密に照合・マッチングさせる．

LLMは，このマッチングによって特定された内容に



基づき，熟練者特有の直感的な表現（例：手首の誤差に

対して『もう少し手首を曲げて』，タイミングの遅れに

対して『もうワンテンポ早く』など）を用いた最終的な

言語フィードバックを出力する．全件照合によるルール

ベース検索を用いることで，知識ベースから逸脱した内

容の生成を抑制し，指導内容の信頼性の向上を図る．ま

た，クラウド APIを介さないローカル環境での実行に

より，伝統技術の秘匿性の高い知見の外部APIへのデー

タ送信に伴う情報流出リスクを低減するとともに，通信

環境に依存しない処理を可能とする．

さらに，本システムはモーションセンサによって取得

した「体の動きのデータ」と，参照する「指導データ（知

識ベース）」に基づいて指導を生成するため，対象技能

に応じた知識ベースとセンシング手法を構築することで，

多様な伝統工芸・芸能の専門的な指導や，スポーツやリ

ハビリテーションといった一般的な身体運動の指導への

活用可能性がある．

4 予備実験
提案システムが有する指導の実現性，および生成され

る指導言語の妥当性を評価するための基礎検証として，

バスケットボールのフリースロー動作を対象としたデー

タ収集および指導の予備実験を実施した．なお，本予備実

験におけるシステム実行環境として，PCにはMacBook

Air（Apple社製，M2，メモリ：16GB）を使用し，ローカ

ル LLMにはMeta-Llama-3.1-8B-Instructを採用した．

伝統技術の検証に先立ちフリースロー動作を対象とし

た理由は，同動作が「下半身から体幹，そして両手首へ

と力を伝える全身の協調運動（空間的要素）」であり，か

つ「ボールを一連の滑らかなリズムでリリースへと導く

シークエンスにおいて，タイミングのズレが成否を分け

る（時間的要素）」という，本システムが検知すべき双

方の誤差特性を網羅した運動であり，学内で著者ら自身

でデータ収集可能であるためである．そこで本稿では，

提案システムの処理パイプラインを確認するための基礎

的なケーススタディとして採用した．

実験にあたり，まずバスケットボール経験者（競技歴

10年）のフリースロー動作（図 4）を参照動作データと

してシステムに事前登録した．その後，別の実験参加者

1名（習得者）に対して，提案手法に基づきモーション

センサを図 2に示す計 6箇所に装着した．実験参加者

にはお手本となる熟練者の映像を事前に提示した上で，

自由なタイミングでフリースロー動作を行わせ，その際

の動作データを 10回分収集・評価した．また，本実験

における LLMの知識ベースとしては，バスケットボー

ル経験者の指導内容データをシステム内に格納して使用

した．

実験参加者（習得者） お手本（熟練者）

図 4: フリースロー動作

4.1 実験結果

実験の結果，構築したハイブリッド型指導システムは，

実験参加者の動作における空間的な形状のズレ（空間的

誤差）と，動作のテンポのズレ（時間的誤差）の双方を

検知し，事前に定義した知識ベースに準拠した回答が 10

回の試行で 8回出力された．結果を以下の表 1にまと

める．

具体例として，実験参加者がシュート動作を行う際，

熟練者と比較して「セットポジションからリリースにか

けて左手がボールの前面に回り込み，両手打ちに近い姿

勢になっている（空間的誤差）」という誤差が発生した

ケースにおけるシステム内部の処理と出力を以下に示

す．まず，第一段階の定量的誤差評価モジュール（Unity

側）において，各関節のクォータニオンの差分から左手

首および左肘関節の回転角度・位置の乖離が最大誤差部

位として特定された．次いで，第二段階の指導内容の言

語生成モジュールにおいて，この「ガイド手の位置・角

度の崩れ」という定量情報がローカル LLMへと入力さ

れた．この際，LLMは「左手首の角度が〇〇度ズレて

います」のような，身体動作との対応を直感的に理解し

にくい可能性がある機械的数値をそのまま提示すること

はしなかった．システム内の知識ベースと厳密にマッチ

ングを行った結果，LLMは以下のような自然言語によ

るアドバイスを生成した．

「リリースの際は両手打ち気味にならないよ

う，左手をボールの側面に持ってこよう．」

本システムでは，動作の時間的なズレが閾値以上（今

回の閾値は 3秒）と検出された場合にはタイミングの修

正アドバイスを優先提示し，時間的ズレが閾値未満で空

間的な姿勢のズレが検知された場合には姿勢修正のアド

バイスを出力する仕様となっている．出力されたアドバ

イス（図 5）は，時間的なズレが閾値未満で空間的なズ



表 1: 実験結果

試行 最大誤差部位 検索された指導内容 生成結果 生成整合性

1 左太腿

体が斜めになってしまっている．

ゴールに対してまっすぐ対面する

ようにしよう

体が斜めになってしまっている．ゴー

ルに対してまっすぐ対面するように

しよう

○

2 左前腕

右足のバランスが崩れている．両

足を揃えて真っ直ぐ飛ぶようにし

よう

左足の位置をまっすぐにし，両足を

揃えて飛び上がるようにしよう
○

3 右前腕
両手を上に上げすぎています．も

う少し下の方で腕を構えよう
右前腕を下の方で構えよう ×

4 右足

タイミングのズレを指摘する言葉

を必ず追加と右足のバランスが崩

れている．両足を揃えて真っ直ぐ

飛ぶようにしよう

ワンテンポ遅れています．両足を揃

えて真っ直ぐ飛ぶようにしよう．
○

5 右太腿

右足のバランスが崩れている．両

足を揃えて真っ直ぐ飛ぶようにし

よう

右足のバランスが崩れている．両足

を揃えて真っ直ぐ飛ぶようにしよう
○

6 左前腕
左脇がかなり開いてしまっている．

もう少し脇をしめよう

左脇がかなり開いてしまっている．も

う少し脇をしめよう
○

7 右前腕

両手打ち気味になっている．左手

をもう少しボールの側面に持って

こよう

両手打ち気味になっているので，左

手をもう少しボールの側面に持って

こよう．

○

8 左前腕

腕を前に出しすぎている．もう少

し上に向かって腕を出すイメージ

でシュートしよう

左前腕の位置を少し前に出すように

しよう．
×

9 右上腕
右腕が前に出過ぎている．もう少

し体の近くに腕を持ってこよう

右腕が前に出過ぎているので，もう

少し体の近くに腕を持ってこよう．
○

10 左前腕
手首の曲げがあまい．もう少し手

首を曲げてスナップを効かせよう

左前腕を少し曲げてスナップを効か

せてください．
○

レが検知されたケースであり，検知された定量情報に基

づき LLMが適切な自然言語表現へと再構成したもので

ある．

一方で，知識ベースに準拠しない指導内容が生成され

たケースが確認された．試行 3では，両手を下げるアド

バイスを表示すべき箇所で右前腕を下げるアドバイスに

なっているが，これは最大誤差部位が右前腕であること

の影響を受けていることが原因と考えられる．試行 8で

は，腕を前方へ出しすぎないよう指導すべき箇所で反対

に前に出すというアドバイスになっている．これは，指

導内容に「上に向かって腕を出すイメージでシュートし

よう」という文言があることから，この内容が文章生成

時に影響を与えたものと考えられる．

次に，本システムの実行画面（図 5）について詳述す

る．画面内には，濃い青色で示される経験者の参照動作

と，薄い青色で示される習得者の動作データが 3Dモデ

図 5: 実行画面

ルとして描画される．習得者を表す薄い青色のアバター

は画面内に 2体配置されており，それらは常に同期して

動作する．一方は経験者のアバターに重畳して表示させ

ることで，お手本となる動作との空間的なズレ（誤差）



を直感的に比較・把握しやすくしている．もう一方は単

独で表示されており，習得者が自身の動作全体を客観的

に確認することを目的としている．

さらに，本インタフェースには動作の振り返りを支援

する多様な機能が実装されている．具体的には，アニメー

ションの一時停止機能や，シークバーを用いた任意のタ

イミングへの再生位置の調整（巻き戻し・早送り）機能，

ならびに再生速度を 0.1倍から 2.0倍の範囲で変更する

機能を備えている．加えて，システムが算出した「最も

ズレが大きかった箇所（最大誤差発生時点）」へと瞬時

にジャンプする機能も搭載しており，習得者の効率的な

振り返りと動作修正を支援する仕様となっている．

さらに，モーションの終了から実験参加者へフィード

バックが提示されるまでのシステム全体の処理遅延は 2

秒ほどである．これにより，実験参加者はいまだ自身の

運動感覚が残っている状態で即座に誤差を自覚し，次の

試行へと反映することが可能であった．

以上の結果から，提案するハイブリッドアーキテクチャ

は，専門的な知識ベースを踏まえつつ指導内容を生成可

能である見通しが得られた．一方，現在の 6点トラッキ

ングシステムでは指先の繊細な動作を計測するには限界

があるという技術的課題も浮き彫りとなった．

4.2 考察と課題

本予備実験を通じて得られた結果は，提案システムが

有する処理パイプラインの動作可能性と，今後の社会実

装に向けた重要な技術的課題の双方を浮き彫りにした．

まず考察として，大まかな身体骨格運動に対しては，

6点のモーションセンサから推定されたインバースキネ

マティクスデータとプログラムによる定量的評価，およ

びローカル LLMによる言語化のパイプラインを通じて

動作することが確認された．従来の動作指導システムで

一般的であった数値的・空間的なフィードバックは，習

得者が運動を実行しながら脳内で自身の身体感覚へと翻

訳する必要があった．これに対し，本手法のように直感

的な言語表現へ再構成して提示するアプローチは，習得

者が直感的にフォームを意識しやすいフィードバックを

提供できる可能性がある．

一方で，システムの実用化に向けた重要な発展課題と

して，指導内容のパーソナライズが挙げられる．現行の

システムでは，習得者の身体的特徴に関わらず参照動作

データを一律の絶対基準として誤差を算出しているが，

人間個々の骨格差や関節可動域を考慮しない画一的な指

導は，習得者に対して不自然な身体負荷を強いる可能性

がある．したがって今後は，個々の身体特性に応じた最

適化アルゴリズムを導入し，習得者の体型や特性に合わ

せて指導の基準値やアドバイス内容を動的に最適化する

機能の実装を進める必要がある．

また，現在の 6点トラッキングシステムでは，指先の微

細な制御を要する動作の計測には限界がある．そのため，

まずは本システムで対応可能な全身運動を対象にパーソ

ナライズを含めた検証を進めた上で，将来的にはハンド

トラッキング等の追加センシング技術の導入による高解

像度化を検討する．

5 おわりに
本研究では，深刻な後継者不足やライフスタイルの変

化に伴う需要低迷により，世界に誇るべき高度な伝統技

術が途絶えつつある現状を打破するため，技能の記録

および指導を支援するシステムの実現を目指している．

本論文では，モーションセンサによる定量的誤差判定プ

ログラムと，ローカル環境で動作する LLMによる知識

ベース駆動型の言語生成を融合させた「ハイブリッド型

指導システム」を提案した．バスケットボールのフリー

スロー動作を対象とした予備実験では，10試行のうち

8試行において，生成された指導内容が検索された知識

ベースの記述と整合していた．この結果から，モーショ

ンデータに基づく定量的な誤差判定と，知識ベースを用

いた言語生成を組み合わせた処理パイプラインの実現可

能性が示された．一方，対象部位や動作方向が知識ベー

スの記述と一致しない試行も確認されており，検索処理

および言語生成の安定性には課題が残る．今後は，習得

者個々の骨格差や身体特性に対応するパーソナライズド

フィードバック機能の構築を進めるとともに，ハンドト

ラッキング等のセンシング技術のマルチモーダル化によ

る対応動作の拡張を目指す．
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