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1 はじめに
バレーボールにおけるスパイクレシーブ（ディグ）は，

相手スパイクを防ぎ，攻撃へつなげるための重要な基本

技術である [1]．しかし，実際の競技では，レシーバー

がどこに立ち，どの範囲を守るべきかといった守備位置

（ポジショニング）は，選手や指導者の経験や感覚に基

づいて決定されることが多く [2]，客観的な指標に基づ

く支援手法は十分に確立されていない．

実際のポジショニングでは，相手スパイカーの助走や

攻撃方向，ブロッカーの位置，味方選手との守備範囲な

ど，多くの要因を考慮する必要がある．また，同じ選手

であっても，スパイクが打たれるコースによってレシー

ブの成功率が異なることが競技経験から知られている．

実際に，樋口ら [3]はレシーバーごとに守備範囲が違う

ことを示している．このような個人ごとの得意・不得意

コースを定量的に把握できれば，選手ごとに適した守備

位置を提案できる可能性がある．本研究の最終目標は，

各選手の得意・不得意コースを推定し，その結果に基づ

いて最適な守備位置および守備隊形を提案するシステム

を構築することである．その実現には，まずレシーブ動

作から成功・失敗を判定できるモデルを構築する必要が

ある．

本研究では，スパイカーおよびレシーバーの双方に

ウェアラブル慣性センサを装着して身体運動データを取

得し，そのデータを用いてレシーブ成功・失敗判定モデ

ルを構築する（図 1）．さらに，判定性能および特徴量

重要度の分析を通じて，選手ごとのレシーブ特性を明ら

かにし，将来的な守備位置提案へつなげることを目指す．

ウェアラブル慣性センサを用いた計測方法，スパイク

タイミング検出手法，特徴量抽出および LightGBM*1を

用いた成功・失敗判定手法について述べ，実験を通して

提案手法の有効性を検証する．レシーブ動作はスパイク

コースに応じて身体運動や難易度が異なると想定される

ため，スパイクコースを Left，Center，Rightの 3種類

に分類した．コースごとに成功・失敗判定モデルを構築

することで，コースごとの判定性能を比較する．これに
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*1 https://lightgbm.readthedocs.io/en/stable/
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図 1: 本研究の全体像

より，将来的な守備位置提案に向けて，選手ごとの得意・

不得意コースを定量的に把握できる可能性を検討する．

2 関連研究
2.1 バレーボールにおける動作・戦術解析

バレーボールでは，競技力向上や戦術構築を目的とし

て，試合映像や競技記録を用いた技術・戦術解析が数多

く行われている．以下の研究は，試合映像または競技記

録を用いたものである．

Priatmojoら [4]は，クラブレベルの選手を対象にレ

シーブ精度と攻撃成功率との関係を分析し，レシーブ精

度の向上が攻撃機会の質を高めることを報告している．

Drikosら [5]は，試合データからレシーブ品質と攻撃結

果との関係を分析し，高品質なレシーブほど攻撃成功率

が高くなることを示した．Millán-Sánchezら [6]は，レ

シーブ品質がセッターの移動を抑え，多様な攻撃戦術の

選択につながることを報告している．Pauloら [7]は，レ

シーバーの初期位置や移動特性からサーブレシーブ結果

を予測し，競技データを用いた客観的な評価の可能性を

示した．国内では，柿島ら [8]が男子バレーボールのサ

イドアウト局面を分析し，レシーブ品質が攻撃展開や得

点獲得に影響することを示している．また，森ら [9]は，

大学女子バレーボールのディグ動作を分析し，攻撃種類

に応じた安定したレシーブ動作が成功率に関係すること

を報告している．

これらの研究によりレシーブ品質の重要性は明らかに

されているが，多くは映像解析や試合統計に基づくもの



であり，身体運動データを用いてレシーブの成否を直接

判定する研究は少ない．

2.2 ウェアラブルセンサを用いたスポーツ動作解析

IMU（Inertial Measurement Unit）を搭載するウェア

ラブルデバイスによるセンシング，および機械学習を用

いたスポーツ動作解析が行われている．

Wang ら [10] は，手首装着型の慣性センサから取得

した加速度・角速度データを用いてスパイク技能を評価

し，機械学習による技能レベル分類の有効性を示した．

Haiderら [11]は，複数のウェアラブルセンサと Super-

Bagging法を用いてバレーボール動作を高精度に認識し

ている．Jauhiainenら [12]は，IMUから取得した加速

度・角速度データを用いてバレーボールのジャンプ動作

を分類し，ウェアラブルセンサと機械学習の有効性を示

した．Nakoら [13]は，レシーブ映像を対象に深層学習

による階層型分類を行い，レシーブ品質の自動評価手法

を提案している．Jia [14]は，ウェアラブル生体センサ

で取得した身体情報と競技パフォーマンスとの関係を分

析し，ウェアラブルセンサの有用性を報告している．こ

の他にも，ジャンプ動作を対象としウェアラブルセンサ

による競技動作認識 [15]も行われており，ウェアラブル

センサを用いて試合中の生体情報や身体負荷を計測し，

競技パフォーマンスとの関係を分析する研究も進められ

ている．

これらの研究では，競技動作やレシーブ品質の評価が

行われているが，ウェアラブル慣性センサのみを用いて

スパイクコースごとのレシーブ成功・失敗を判定した研

究は十分に行われていない．

2.3 本研究の位置付け

従来研究では，映像解析やウェアラブルセンサを用い

た動作解析，機械学習によるスポーツ動作認識などが数

多く報告されている．しかし，複数台のウェアラブル慣

性センサから取得した身体運動データのみを用いてレ

シーブの成功・失敗を判定し，さらにスパイクコースご

とに判定性能や重要特徴量を比較した研究は，著者らの

知る限り報告されていない．

本研究では，ウェアラブル慣性センサから取得した身

体運動データを用いてレシーブ成功・失敗判定モデルを

構築する．さらに，全コースおよびスパイクコース別の

判定性能を評価するとともに，各モデルの特徴量重要度

を比較することで，コースごとのレシーブ動作の特徴を

分析する．これらの分析を通じて，選手のコースごとの

レシーブ特性を定量的に評価し，将来的な個人適応型の

守備位置および守備隊形の提案につながる基礎的知見を

得ることを目的とする．
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図 2: ウェアラブル慣性センサを用いたレシーブ成功・

失敗判定システムの概要

3 提案手法
3.1 システム概要

ウェアラブル慣性センサから取得した時系列データを

用いて，レシーブ成功・失敗を判定する機械学習モデル

を構築する．提案システムの概要を図 2に示す．提案シ

ステムは，時系列データの計測，スパイクタイミング推

定，データ前処理，特徴量抽出，および LightGBMに

よる分類の 5つの処理から構成される．

データ切り出しにおいて，スパイクタイミングを基準

として各試行の時系列データを生成し，特徴量を抽出す

ることで，レシーブ成功・失敗を判定する．なお，本研

究では分類性能の評価を目的とするため，実験時には実

験映像を用いてスパイク時刻の確認およびスパイクコー

ス・レシーブ成否のアノテーションを行った．LightGBM

による分類では，映像データを用いていない．

3.2 センサ構成

本研究では，競技中の自然な身体運動を妨げることな

くレシーブ動作を計測するため，小型で軽量なウェアラブ

ル慣性センサMetaMotionS*2を用いた．MetaMotionS

は 3軸加速度および 3軸角速度を計測可能なウェアラブ

ル慣性センサであり，スパイクレシーブのような短時間

の身体運動を高い時間分解能で計測できる．また，各セ

ンサは計測開始時にデータ取得開始を指示する PCとの

時刻同期を行うため，センサ間での時刻同期が容易であ

り，複数部位の運動を同一時間軸上で解析できる．本稿

では，サンプリング周波数は 100Hzに設定した．

レシーブ動作は，下肢による移動，体幹による重心移

動，上肢によるボール操作から構成されることから，ス

パイカーの利き腕の手首に 1か所，レシーバーの両手首，

両足，腰の計 5か所にそれぞれMetaMotionSを装着し

た（図 3）．両足・腰のセンサ装着には著者らが設計し

た 3Dプリンタ治具 [16]を用い，手首のセンサ装着には

新たに設計した 3Dプリンタ治具を用いた．各センサか

*2 https://mbientlab.com/metamotions/
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図 3: MetaMotionSの装着位置．手首には伸縮バンド，
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図 4: スパイクタイミング検出アルゴリズムの処理フロー

ら取得した 3軸加速度および 3軸角速度の時系列データ

を解析対象とし，スパイカーの利き腕の手首のセンサは

スパイクタイミングの推定，レシーバーの両足は移動動

作，腰は身体の重心移動，両手首はレシーブ時の上肢動

作を取得するために用いた．

3.3 スパイクタイミング検出

スパイクタイミング検出処理の流れを図 4に示す．各

試行を同一の基準時刻で切り出すため，スパイカーの利

き腕の手首に装着したMetaMotionSから取得した慣性

センサデータを用いてスパイクタイミングを推定した．

スパイクタイミングを検出するための具体的な計算処

理を述べる．スパイカーの 3軸加速度および 3軸角速度

から，それぞれの合成加速度および合成角速度を式 (1)

および式 (2)により算出した．

a(t) =
√

ax(t)2 + ay(t)2 + az(t)2 (1)

ω(t) =
√
ωx(t)2 + ωy(t)2 + ωz(t)2 (2)

続いて，合成加速度と合成角速度を用いてインパクトス

コアを式 (3)により算出した．

Simpact(t) = a(t)× ω(t) (3)

算出したインパクトスコアおよび合成加速度に対して

閾値判定を行い，スパイク候補を抽出した．候補が複数

検出された場合は，ピーク値およびピーク間隔を考慮し

てスパイクタイミングを決定した．閾値は，事前に取得

した波形を確認し，スパイク動作を他の身体動作と識別

できる値となるよう経験的に設定した．

3.4 データ前処理・アノテーション

取得した連続時系列データから機械学習に用いる試行

データを生成するため，前処理およびアノテーションを

行った．まず，3.3節で推定したスパイクタイミングを基

準として，スパイク前 0.5秒からスパイク後 1.0秒まで

の計 1.5秒間を 1試行の時系列データとして切り出した．

次に，各試行に対してスパイク時刻の確認およびスパイ

クコース・レシーブ成否のアノテーションを行った．スパ

イクコースは左側（以下，Left），正面（以下，Center），

右側（以下，Right）の 3種類に分類した．

レシーブ成否の評価基準を以下に示す．サーブレシー

ブ評価について，国内競技会 [17]では成功（優），成功

（良），失敗の 3段階評価が用いられている．また，世

界的なスカウティングソフトウェアとして広く利用され

ている DataVolley [18]で使われている A～Dの 4段階

で評価する場合もある．そこで本研究では，DataVolley

の評価基準をスパイクレシーブへ適用することを検討

した．レシーブ品質の違いをより詳細に評価するため，

DataVolleyの評価基準を拡張し，表 1に示す通り 8段

階の評価基準を定義した．また，レシーブ動作の成功・

失敗判定にあたっては，A～B−を Success（成功），C

～Dを Failure（失敗）とし，ボールに触れることがで

きなかったD−（Miss）は学習データセットから除外し

た．これは，本稿ではレシーブ成功・失敗判定モデルを

構築することを目的とし，ボールへの接触を伴う試行を

対象とした 2値分類問題として扱うためである．一方で，

本研究で構築した 8段階の評価基準は，今後，各評価段

階を分類対象としたレシーブ品質推定モデルへの拡張を

想定している．

取得した時系列データに対しては，平滑化やフィルタ

処理などの前処理は行わず，計測データをそのまま用い

た．また，欠損値を含む試行は特徴量抽出時のエラーを

防ぐため，データセットから除外した．

3.5 特徴量抽出方法

3.4節で生成した各試行の時系列データから，特徴量

抽出ライブラリ tsfresh*3を用いて特徴量を抽出する．特

徴量抽出のパラメータは EfficientFCParametersを用い

る．各試行の時系列データを tsfreshで利用可能な Long-

formatへ変換し，各種統計量に基づく特徴量を抽出する．

*3 https://tsfresh.readthedocs.io/en/latest/



表 1: レシーブ評価基準と対応関係
DataVolley [18] 本研究の 判定基準の説明（既存の評価基準） 評価基準

A A
セッターの定位置付近へ返球され，全て
の攻撃パターンを選択可能な場合

B+
（細分化）

全ての攻撃パターンを選択可能であるが，
Aと比較してセッターの移動または姿勢
の調整を要する場合

B B
（細分化）

セッターから約 1～3m 以内のアタック
ゾーンへ返球され，ほぼ全ての攻撃パ
ターンを選択可能な場合

B−
（細分化）

セッターによるトスは可能であるが，速
攻や平行トスなど一部の攻撃が制限され
る場合

C C
返球が乱れ，限定的な攻撃しか選択でき
ない場合，またはセッター以外の選手が
二段トスを行うことが適切な場合

D

D+
（細分化）

ボールは返球されたものの，相手コート
へ直接返球された場合，又は自コート外
へ返球され，攻撃へ移行できない場合

D
（細分化）

ボールには触れたものの，返球が成立せ
ず，味方選手による継続プレーが困難な
場合

D−
（細分化）

ボールに触れることができず，ボールが
直接コートへ落下した場合（Miss）

手法1：全区間特徴量抽出 手法2：前後分割特徴量抽出
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図 5: 提案する 2種類の特徴量抽出方法（手法 1：全区

間特徴量抽出，手法 2：前後分割特徴量抽出）の概要

本研究では，スパイク前後の時系列情報の扱い方に着

目し，比較検討のために次に示す 2種類の特徴量抽出方

法を提案する（図 5）．

• 手法 1（全区間特徴量抽出）：スパイク前 0.5秒か

らスパイク後 1.0秒までの 1.5秒間の時系列データ

全体を 1つの系列として扱い，特徴量を抽出する

• 手法 2（前後分割特徴量抽出）：同一の時系列デー

タをスパイク前 0.5秒間とスパイク後 1.0秒間に

分割し，それぞれの区間から特徴量を抽出した後，

両者を横方向に連結して 1つの特徴ベクトルを生

成する

各手法によって抽出された特徴量に対しては，事前の

特徴量選択や次元削減は行わず，抽出された全特徴量を

分類モデルへ入力する．

3.6 成功・失敗判定モデル（LightGBM）

tsfresh により抽出した特徴量を入力とし，レシーブ

動作を Successまたは Failureの 2クラスへ分類する機

械学習モデルを構築した．分類器としては，勾配ブー

スティング決定木に基づく機械学習アルゴリズムであ

り，高次元の特徴量に対して効率的に学習できる特徴

を有する LightGBMを用いた．モデルは tsfreshによっ

て抽出された特徴量を入力することで学習し，小規模

データセットに対応するため，LightGBMのパラメータ

min data in leafは 1に設定した．その他の主要なパ

ラメータはデフォルト設定とし，乱数シードは 42に固

定した．

4 実験概要・評価方法
本実験は，岡山大学教育学部体育館内のバレーボール

コートにおいて実施した（図 6）．実験には，スパイカー

1名（22歳男性，バレーボール経験 9年，岡山大学男子

バレーボール部所属）およびレシーバー 1名（21歳男性，

バレーボール経験 10年，同部所属）が参加した．両被

験者には，3.2節で示したMetaMotionSを装着させた．

実験では，スパイカーがスパイク台の上からレシー

バーの Left，Centerおよび Rightの 3方向へランダム

にスパイクを行い，レシーバーは試合を想定した待機姿

勢からレシーブを行った．この時，試行中の動作確認お

よび分析のため，全試行において実験映像を撮影した．

各試行においてMetaMotionSから取得した慣性セン

サデータおよび実験映像に対し，第 3章で述べた手法に

従ってスパイクタイミング検出，前処理，特徴量抽出お

よび分類モデルの構築を行った．本研究ではレシーブ成

功・失敗判定モデルの性能評価を目的としたため，スパ

イクタイミング検出アルゴリズム自体の評価は行ってい

ない．そのため，各試行の時系列データの切り出しには，

実験映像を用いて確認したスパイク時刻を基準として用

いた．また，レシーブ成否およびスパイクコースについ

ても実験映像を用いてアノテーションを行った．

モデルの評価にはLeave-One-Trial-Out Cross Valida-

tion（LOTO-CV）を用いた．LOTO-CVでは，各試行

を 1 回ずつテストデータとし，残りの試行を学習デー

タとしてモデルを学習する．つまり，全 306試行を対象

とした 306-foldの交差検証を行った．加えて，各コース

についても同様にコースごとに LOTO-CVを実施した．

性能評価指標には Accuracy，Precision，Recallおよび

F1-scoreを用いた．また，分類結果の傾向を分析するた

め混同行列を，モデルが重視した特徴量を分析するため

特徴量重要度を用いた．

本研究で構築したデータセットは，全 306試行から構成

される．その内訳は Successが 192試行，Failureが 114

試行である．各コースの試行数を表 2に示す．Success

と Failureの試行数に偏りがあるため，学習時には多数

クラスをランダムに削減するランダムアンダーサンプリ

ングを行い，訓練データのクラス数を均衡化した．
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図 6: 実験環境（バレーボールコート，カメラおよびス

パイク台）

表 2: データセットの構成

コース Success Failure 合計

Left 54 39 93

Center 88 26 114

Right 50 49 99

合計 192 114 306

5 実験結果・考察
本章では，提案手法によるレシーブ成功・失敗判定の結

果を示す．まず，特徴量抽出方法の違いによる分類性能

を比較する．次に，全試行を対象とした Success/Failure

分類結果を示し，その後，スパイクコースごとの分類結

果について比較する．最後に，これらの結果から提案手

法の有効性および課題について考察する．

5.1 特徴量抽出方法の比較

3.5節で提案した 2種類の特徴量抽出方法（手法 1：全

区間特徴量抽出，手法 2：前後分割特徴量抽出）ごとの評

価結果を表 3に示す．全コースでは，手法 2がAccuracy

58.8%，Weighted Average F1-score 60.0%となり，手法

1より高い分類性能を示した．一方，Centerコースおよ

び Rightコースでは手法 1，Leftコースでは手法 2がわ

ずかに高い分類性能を示した．このことから，時間区間

の分割効果は分類対象によって異なることが分かった．

全コースおよび Leftコースでは，スパイク前後を分

割して特徴量化することで，各時間区間に含まれる運動

情報を個別に表現でき，分類性能の向上につながった可

能性がある．一方，CenterコースおよびRightコースで

は，時系列全体を一括して特徴量化する方が，運動の連

続性を保持できたため有効であった可能性がある．

以上より，時間区間の分割がすべての条件で有効とは

限らないものの，全コースでは最も高い分類性能を示し

たことから，以降では，スパイク前後を分割して特徴量

を抽出する手法 2を用いて，実験および考察を行う．

図 7: 全試行におけるレシーブ成否分類結果の混同行列

0 20 40 60 80 100
Importance

post_z-axis (dps)_RA__minimum

post_z-axis (dps)_RA__absolute_maximum

post_y-axis (dps)_LS__fft_coefficient__attr_"abs"__coeff_10

post_z-axis (g)_SP__fft_coefficient__attr_"angle"__coeff_33

post_z-axis (dps)_LS__change_quantiles__f_agg_"mean"__isabs_False__qh_1.0__ql_0.2

post_x-axis (g)_RA__fft_coefficient__attr_"real"__coeff_35

post_x-axis (dps)_W__fft_coefficient__attr_"real"__coeff_18

pre_z-axis (dps)_LA__change_quantiles__f_agg_"mean"__isabs_True__qh_0.6__ql_0.4

pre_x-axis (g)_LS__change_quantiles__f_agg_"mean"__isabs_True__qh_0.4__ql_0.0

pre_x-axis (dps)_RS__ar_coefficient__coeff_2__k_10

pre_y-axis (g)_RA__first_location_of_minimum

pre_y-axis (g)_RS__fft_coefficient__attr_"imag"__coeff_24

post_x-axis (g)_RA__agg_linear_trend__attr_"stderr"__chunk_len_10__f_agg_"var"

pre_z-axis (dps)_RA__augmented_dickey_fuller__attr_"pvalue"__autolag_"AIC"

pre_x-axis (g)_SP__change_quantiles__f_agg_"var"__isabs_False__qh_0.4__ql_0.0

pre_y-axis (g)_SP__augmented_dickey_fuller__attr_"pvalue"__autolag_"AIC"

pre_z-axis (dps)_LS__range_count__max_1__min_-1

pre_z-axis (g)_SP__augmented_dickey_fuller__attr_"pvalue"__autolag_"AIC"

pre_x-axis (g)_RS__agg_linear_trend__attr_"intercept"__chunk_len_10__f_agg_"min"

pre_x-axis (g)_RS__quantile__q_0.6

Fe
at

ur
e 

N
am

e

Top 20 Feature Importances from LightGBM Model

図 8: 全試行における特徴量重要度の上位 20位

5.2 全コースを対象とした Success/Failure分類

5.1節で採用した特徴量抽出手法 2を用いて，全 306試

行を対象とした Success/Failure分類を行った．混同行

列を図 7に，特徴量重要度上位 20特徴量を図 8に示す．

分類性能は Accuracy 58.8%，Weighted Average F1-

score 60.0%であった．混同行列（図 7）より，Success

試行を Failure と誤分類する傾向が見られ，Success ク

ラスの Recallは 58.0%に留まった．一方，Failureクラ

スは Recall 61.0%であった．Failureクラスの Recallは

Successクラスよりわずかに高かったことから，Failure

を識別する情報は比較的捉えられていた可能性がある．

特徴量重要度（図 8）から，レシーバーの右手首（RA）

と左足（LS）に由来する特徴量が特に重要であることが

わかった．さらに，レシーバーの腰（W），左手首（LA），

スパイカー側センサ（SP）に由来する特徴量も上位に含

まれた．このことから，レシーバー自身の身体運動だけで

なく，相手スパイク動作に関する情報も Success/Failure

の判定に寄与している可能性が示唆された．

以上より，ウェアラブル慣性センサから取得した身体

運動データには，レシーブ成功・失敗を分類するための

有用な情報が含まれていることが確認できた．一方で，

分類性能は約 6割に留まっており，特徴量抽出方法や分



表 3: 特徴量抽出手法・分類対象ごとの分類性能（Precision，Recall，F1-scoreは weighted average，単位：%）

分類対象
手法 1（一括抽出） 手法 2（前後分割）

Accuracy Precision Recall F1-score Accuracy Precision Recall F1-score

全コース 53.9 56.0 54.0 52.0 58.8 62.0 59.0 60.0

Left 51.6 54.0 52.0 52.0 52.7 55.0 53.0 53.0

Center 52.6 66.0 53.0 56.0 49.1 69.0 49.0 53.0

Right 58.6 59.0 59.0 59.0 52.5 53.0 53.0 52.0

図 9: レシーブ成否分類結果の混同

行列（Leftコース）

図 10: レシーブ成否分類結果の混同

行列（Centerコース）

図 11: レシーブ成否分類結果の混同

行列（Rightコース）

類モデルの改善に加え，重要特徴量と実際の身体動作と

の対応関係を分析することで，分類性能の向上につなが

る特徴を明らかにする必要がある．

5.3 コース別 Success/Failure分類

スパイクコースによってレシーバーの身体運動が異

なる可能性があるため，Left，CenterおよびRightの各

コースについて個別に Success/Failure分類を行った．各

コースの混同行列を図 9，図 10，図 11に，特徴量重要

度を図 12，図 13，図 14に示す．

LeftコースではAccuracy 52.7%，Weighted Average

F1-score 53.0%となり，Success試行を Failureへ誤分類

する傾向が見られた（図 9）．このことから，Leftコース

では Successを特徴付ける情報を十分に識別できなかっ

た可能性がある．また，特徴量重要度（図 12）から，レ

シーバーの右手首と右足（RS）に由来する特徴量が特に

重要であることがわかった．さらに，レシーバーの左手

首，左足，腰およびスパイカー側センサに由来する特徴

量が上位に含まれていた．

CenterコースではAccuracy 49.1%，Weighted Aver-

age F1-score 53.0%となり，3コースの中で最も低い分

類性能となった．混同行列（図 10）より，Success試行

を Failureへ誤分類する傾向が特に顕著であった．この

ことから，Centerコースでは Successを特徴付ける情報

を十分に識別できなかった可能性がある．特徴量重要度

（図 13）では，レシーバーの右手首と右足に加え，スパ

イカー側センサに由来する特徴量も上位に含まれた．

Rightコースでは Accuracy 52.5%，Weighted Aver-

age F1-score 52.0%となった．混同行列（図 11）より，

Failure試行を Successへ誤分類する傾向が見られた一方

で，Success試行は比較的識別できていた．このことか

ら，RightコースではFailureを特徴付ける情報を十分に

識別できなかった可能性がある．特徴量重要度（図 14）

から，レシーバーの左右手首と左足に由来する特徴量が

重要であることがわかった．

3 コースの分類性能を比較すると，Accuracy および

Weighted Average F1-scoreはいずれも約 50%程度とな

り，大きな差は見られなかった．このことから，スパイ

クコースごとに分類対象を限定した場合でも，Success

と Failureを十分に識別する分類性能は得られなかった．

また，特徴量重要度（図 12，図 13，図 14）では，す

べてのコースでレシーバーの右手首，左足，右足，腰に

加え，スパイカー側センサ由来の特徴量が重要特徴量と

して抽出された．このことから，Success/Failure判定に

は，レシーバー自身の身体運動だけでなく，相手スパイ

ク動作も共通して寄与している可能性が示唆された．一

方，各コースで重要となる特徴量の順位や種類には違い

が見られたものの，一貫した傾向は確認できなかった．

今後は，重要特徴量と実際の身体動作との対応関係を動

画解析等により検証し，コースごとの Success/Failure

を特徴付ける運動特徴を明らかにする必要がある．さ

らに，本研究では分類性能の基礎的な検証を目的として

Success/Failureの 2値分類を対象とした．一方，本研究
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図 12: 特徴量重要度の上位 20位（Leftコース）
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図 13: 特徴量重要度の上位 20位（Centerコース）

で構築した 8段階の評価基準は，将来的にレシーブ品質

をより詳細に分類するための基盤となる評価基準として

位置付けている．今後は，分類性能の向上を図るととも

に，各評価段階を対象とした多クラス分類への適用可能

性について検討する．

6 おわりに
本研究では，ウェアラブル慣性センサ MetaMotionS

を用いて取得した身体運動データから，バレーボールに

おけるレシーブ成功・失敗を判定する機械学習モデルを

構築した．スパイカーの利き腕の手首およびレシーバー

の両手首，両足，腰に装着したMetaMotionSから加速

度および角速度を取得し，スパイクタイミングを基準と

した前後 1.5秒間の時系列データから特徴量を抽出した．

抽出した特徴量を LightGBMへ入力し，全 306試行を

対象として Success/Failure分類を行った．

特徴量抽出方法の比較では，スパイク前後の時間区

間を分割して特徴量化する手法において，全コースを

対象とした分類性能が向上した．また，提案手法による

Success/Failure分類では，Accuracy 58.8%，Weighted

Average F1-score 60.0%を示した．さらに，スパイクコー

スごとに分類性能を評価した結果，コースによって分類

性能および誤分類の異なる傾向が見られた．このことか

ら，ウェアラブル慣性センサから取得したスパイクおよ
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図 14: 特徴量重要度の上位 20位（Rightコース）

びレシーブ動作の時系列情報には，レシーブ成功・失敗

に関連する特徴が含まれている可能性が示された．

また，特徴量重要度の分析では，レシーバーの四肢や

体幹に加えて，スパイカーの利き腕の手首に装着したセ

ンサに関連する特徴量も分類に利用されていた．本研究

では，実際の競技環境に近い条件でのレシーブ評価を目

的として，スパイク条件およびレシーバーの身体運動情

報を同時に利用した．そのため，得られた分類結果はレ

シーバーの動作だけでなく，相手スパイクの運動条件を

含めた総合的な特徴を反映したものであると考えられる．

一方で，本研究では単一のスパイカーおよびレシー

バーを対象とした予備的な実験であり，取得データ数や

対象者数には限りがある．また，今回の分類ではスパイ

ク条件とレシーバー動作を分離せずに利用しているため，

成功・失敗に影響するレシーバー自身の身体動作特徴を

個別に評価するまでには至っていない．今後は，複数選

手を対象としたデータ収集を行うとともに，レシーバー

側センサのみを用いた分類との比較や，重要特徴量と実

際の身体動作との関係を分析することで，成功につなが

るレシーブ動作の特徴を明らかにする必要がある．

さらに，スパイクコースごとの Success/Failure判定

結果を蓄積することで，選手ごとの得意・不得意コース

の定量的な把握へ発展させることが期待される．将来的

には，得られたコース別のレシーブ特性と選手位置情報

などを組み合わせることで，個人の能力に応じた守備位

置や守備隊形を提案する支援システムの構築を目指す．
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