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Abstract: In this paper, we focus on kendo and propose methods for evaluating strike activities

using wearable sensors towards realizing a kendo skill improvement support system that enables

even beginners to practice effectively alone. We used a sensor data set of strike activities obtained

from 14 participants (seven kendo-experienced persons, seven inexperienced persons). We attached

the sensors to the participants’ right wrist, waist, and the shinai (tsuba and saki-gawa). We focused

on the ”form”, ”speed”, and ”consistency” of the strike activity, and calculated the evaluation value

using the acceleration and gyro obtained from the sensors. As a result, the possibility that the

skill level could be evaluated by wearable sensors was shown.

1 はじめに

近年，センシングデバイスの小型化・低電力化，バッ
テリの小型化・大容量化など，様々な技術発展により，
スポーツ分野においてウェアラブルセンサが活用され
る機会が増加している．ウェアラブルセンサを競技者の
身体や競技用具に装着することで，試合や練習におけ
る競技者の動作に関するセンサデータを取得し，競技
者自身，あるいは指導者が定量的な数値データに基づ
いて，パフォーマンスやスキルレベルを詳細に分析でき
るようになりつつある [1]．得られた競技者のパフォー
マンスやスキルレベルに応じて，パーソナライズドさ
れた適切なトレーニングメニューや戦術を選択するこ
とで，オーバートレーニングや怪我のリスクを低減で
きることから，サッカーやラグビーでは，プロの世界
でも積極的に活用されている [2, 3]．
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各種センサの中でも特に，3軸の加速度センサ及び
ジャイロセンサを備えた慣性センサは，多くのウェアラ
ブルセンサに内蔵されており，屋内外を問わず競技者
の動作情報を高精度に取得できることから，今後，こ
れまで注目されていなかったスポーツにも展開される
ことが見込まれる [4]．しかしながら，我が国の伝統的
な武道の一つとして知られている剣道では，竹刀や防
具に装着されたセンサから得られた一部の技のデータ
に対して，剣道経験による比較結果について述べられ
てはいるものの，未だ剣道競技者をサポートする域ま
でには至っていない [4, 5]．
剣道では，竹刀で定められた部位を打突し合い，審
判によって有効打突であると認められた場合，ポイン
トを獲得できる．しかし，有効打突として認められる
ためには，複数の条件が存在し，特に重要とされてい
る条件が「正しい打突動作で打突すること」である．そ
のため，剣道の技術上達には正しい打突動作の習得が
必要不可欠である．特に初級者から中級者の場合，稽



古中に行った一つ一つの打突動作に対して指導者や熟
練者に意見を求め，客観的な情報を基に補正していく
ことが好ましいが，実際の稽古現場では，少数の指導
者が大勢の競技者を指導することから，打突動作ごと
に十分な指導を受けることは難しい．また，稽古以外
の時間における自主稽古では，指導者がおらず，間違っ
た打突動作であっても補正できない．これらは，練習
効率及びモチベーションの低下や，間違った打突動作
を続けることに起因する怪我を引き起こす恐れがある．
本論文では，初心者でも効果的な剣道練習を単独で
あっても行える新しい支援システムの実現を目指し，慣
性センサ内蔵ウェアラブルセンサを用いた打突動作の
熟練度評価手法の検討を行う．この支援システムは，競
技者が身体や竹刀に慣性センサを装着し，素振りによ
る打突動作を行うことを想定しており，常時競技者を
モニタリングすることで，システム側が自動で実行さ
れた打突動作を検出し，技の種類を記録する．練習後
には，各打突動作の熟練度評価を確認できる．さらに，
その評価結果は，指導者に代わって，パーソナライズド
された練習メニュー推薦に貢献すると考えられる．本
研究では，打突動作の評価について，ユーザの熟練度
を評価できる指標の検討を行う．具体的には，打突動
作の熟練度評価として，有効打突の条件を基に「フォー
ム」，「速さ」，「一貫性」の 3つの仮説を立て，それぞれ
に沿った指標を生成する．フォーム及び速さに関して
は，打突動作区間における熟練者のセンサデータに対
するユーザのセンサデータを比較することで，評価値
を算出する．一貫性に関しては，ユーザのセンサデー
タに含まれる複数回の打突動作を比較することで，評
価値を算出する．その結果，仮説に沿って生成された
指標の多くで熟練度を評価できる可能性を示した．
本論文の構成は，以下の通りである．第 2章では，関
連研究として剣道の打突動作分析あるいは熟練度評価
を行った研究を取り上げ，我々の提案手法の立ち位置
について述べる．第 3章では，提案する剣道上達支援
システムの全体像について述べ，第 4章で打突動作の
熟練度評価手法について述べる．第 5章では，提案手
法の有効性を確認するために行われた評価実験と，そ
の結果および考察について述べる．最後に，第 6章に
て本稿の結論と今後の課題について述べる.

2 関連研究

剣道では，試合において有効打突を得るために，竹
刀で打突部位を素早く正確に打突する必要がある．そ
のため，剣道初心者は素早く正確な打突を身体に染み
込ませ，有効打突を得られるレベルの技術を習得する
ことが最初の壁となる．このとき，効果的に技術上達
するには，熟練者との打突動作の違いを理解すること

が大切である．既存研究において，初心者と熟練者の
打突動作を比較した研究がいくつか行われている．
大野ら [6]は，光学式三次元動作解析システム専用カ
メラ 8台と，ハイスピードカメラ 1台を用いて，20人
の剣道経験者のすり足と踏み込み足による 2種類の正
面の打突動作に対して，腰部中心位置の変化を分析し
た．その結果，踏み込み足打突の際，中・初級者と比
較して，上級者は腰部の上下動が小さく，前方向への
移動が大きいことを確認した．James ら [7] は，木刀
の先端と柄に加速度センサを取り付け，センサデータ
とビデオ映像を用いて，正面を打突した際の打突動作
特性を解析した．その結果，一部の初級者と熟練度で
フォームに特徴が見られることを確認した．Jeongら
[5, 8]は，竹刀の柄に圧力センサを取り付け，熟練者が
小手の打突動作を行う際の握力の変動を解析した．そ
の結果，打突前と打突時で左右手の握力が逆転するこ
とを示した．また，小手の打突動作に対し，有効打突
と非有効打突を区別するために，圧力センサが埋め込
まれたスマート小手を開発した．5名の有段者と，5名
の級所有者の 10名の打突動作をスマート小手を用いて
分析した結果，有段者の方が力強い打突動作を行えて
いることを確認した．
上記の研究は，熟練者と初心者の打突動作の特性に
ついて分析しているが，[6]では，複数台の特殊なカメ
ラを用いており，システムが大規模かつ高コストとなっ
ている．また，[6, 7]では正面，[5, 8]では小手のみを
対象としており，その他の打突動作の比較は行われて
いない．そこで，提案手法では，小型のウェアラブル
センサから取得される 5種類の打突動作（正面，右面，
左面，胴，小手）の慣性センサデータを用いて，それ
ぞれの熟練度を評価する．

3 剣道上達支援システム

剣道における最も基本的な稽古は素振りである．素
振り稽古は，正しい打突動作の感覚を身体に染み込ま
せるため，初心者から熟練者まで欠かさず行う．他にも
筋力向上や冴えのある鋭い打突を身に付けるなど，様々
な効果がある．このとき，指導者による客観的なアド
バイスを基に補正していくことが望ましいが，実際の
稽古現場では少数の指導者が大勢の競技者を指導して
いるため，一人ひとりが十分なアドバイスを受けるこ
とは難しい．正しくない打突動作による素振り稽古は，
練習効率を大きく低下させる．特に，初心者の場合は
誤った打突動作を身に付けてしまう可能性がある．本
研究では，この問題を解決できる，ウェアラブルセン
サを活用した剣道上達支援システムの実現を最終目標
としている．本章では，剣道上達支援システムの概要
について述べる．



図 1: 剣道上達支援システムの全体図

図 1に提案システムの全体図を示す．提案システム
は，ユーザの身体及び竹刀に取り付けられた少数のウェ
アラブルセンサ（慣性センサ）から素振り稽古中の打
突動作情報を取得後，以下の 3つの基本的なステップ
で分析を行う．

STEP 1：打突動作の区間検出
ウェアラブルセンサから取得される時系列加速度
データから，ユーザが打突動作を行っていた区間
を検出する．

STEP 2：打突動作の種類認識
検出された区間の慣性データから特徴量を抽出
し，事前に作成した学習モデルを用いて打突動作
の技の種類を自動認識する．

STEP 3：打突動作の熟練度評価
認識された打突動作に対して，慣性データから取
得できる指標を基に熟練度評価を評価し，ユーザ
へフィードバックする．

すなわち，システムが定量的な分析結果から，指導
者に代わってユーザの打突動作を正しく補正すること
で，剣道初心者のユーザであっても単独で効果的な素
振り稽古が可能となる．これにより，ユーザの剣道技
能上達効率の向上を目指す．先行研究 [9, 10, 11]にお
いて，STEP 1，2に該当する打突動作の区間検出及び
種類認識を行った．本論文では，剣道上達支援システ
ムの実現と，打突動作の熟練度評価を目指して，評価
指標の検討を行う．

4 打突動作の熟練度評価

本研究では，ユーザに装着されたウェアラブルセン
サから得られる慣性センサデータを用いて，ユーザが
実行した素振り動作の熟練度を評価できる指標の検討
を行う．剣道では，有効打突を獲得するため，競技者
は適確に竹刀を操作し，打突部位を素早く正確に打突

しなければならない．そこで，熟練度評価モデルを作
成するにあたり，以下の 3つの仮説を立て，これらに
沿った指標を生成する．

仮説 1：打突のフォーム
正しい打突動作を習得している熟練者同士の打突
動作の軌跡は類似度が高く，習得していない未経
験者と熟練者の軌跡は類似度が低い．

仮説 2：打突の速さ
熟練者は素早い打突動作を行えるため，打突動作
中の手首や竹刀の動きが未経験者より速い．

仮説 3：打突の一貫性
熟練者は打突動作が身に付いているため，複数回
の打突動作で大きく軌跡が変わることがない．

隅谷ら [12]は，モーションキャプチャシステムおよ
び慣性センサデータを用いた少林寺拳法の熟練度評価
手法を提案している．これにより，複数の指標から少
林寺拳法初心者，6級，3級，初段に対して段階的に評
価を行った．本研究では隅谷らの手法を参考として，慣
性センサから得られる素振り動作の加速度，ジャイロ
データから 3つの仮説に対応する指標を計算し，剣道
にも適用可能な熟練度評価指標の検討を行う．
評価方法として，打突のフォーム及び速さに関して
は，打突動作区間における熟練者のセンサデータ（マ
スターデータ）とユーザから取得されるセンサデータ
（ユーザデータ）を比較することで，評価値を算出する．
一貫性に関しては，ユーザデータに含まれる複数回の
打突動作を比較することで，評価値を算出する．

4.1 評価に用いる指標の算出

4.1.1 前処理

ウェアラブルセンサから取得される加速度及びジャ
イロに対し，スパイクノイズなどのノイズ除去を行う
ため，メディアンフィルタと 20Hzの 3次バタワース・



図 2: センサ座標から基準座標への変換

ローパスフィルタを適用する．ノイズ除去された加速
度には重力および体動成分が混在しているため，重力
は低周波成分のみを有するという仮定 [13, 14]に基づ
いて，0.3Hzのバタワース・ローパスフィルタを適用
し，重力成分と体動成分に分離する．

4.1.2 各方向の加速度

取得される加速度は，打突動作の状態によって向き
が異なるため，加速度データをユーザの 3方向（進行
方向，鉛直方向，左右方向）に変換する．例として竹
刀先革に装着しされたセンサでは，図 (2)に示すよう
に，時刻 tにおける α軸，β，γ 軸の加速度は，aα(t)，
aβ(t)，aγ(t)として計測される．これらを，進行方向
の加速度 ax(t)，鉛直方向の加速度 ay(t)，左右方向の
加速度 az(t)に変換するため，まずセンサから取得さ
れるジャイロwx(t)，wy(t)，wz(t)から式 (1)を用いて
クォータニオン (q1, q2, q3, q4)に変換する．次に，得ら
れたクォータニオンを式 (2)に代入することで回転行
列が得られ，最後に式 (3)を用いることで 3方向の加
速度を算出できる．

d

dt


q1
q2
q3
q4

 =
1

2


0 −wz wy wx

wz 0 −wx wy

−wy wx 0 wz

−wx −wy −wz 0



q1
q2
q3
q4

 (1)

A =

q21 − q22 − q23 + q24 2(q1q2 − q3q4) 2(q1q3 + q2q4)

2(q1q2 + q3q4) −q21 + q22 − q23 + q24 2(q2q3 − q1q4)

2(q1q3 − q2q4) 2(q2q3 + q1q4) −q21 − q22 + q23 + q24



(2)

ax(t)ay(t)

az(t)

 = A

aα(t)aβ(t)

aγ(t)

 (3)

4.1.3 躍度・速度・位置の算出

本研究では，3方向の加速度（進行方向，鉛直方向，
左右方向）を用いて，速度に関する指標として躍度及
び速度，フォームや一貫性に関する指標として位置を
算出する．躍度は，運動成分の加速度の時間微分を計
算することによって取得し，速度及び位置は，各方向
の加速度を 1次，2次積分することで算出する．また，
加速度，躍度，速度に関しては，3軸の値に加えて，3

軸の合成値を用いる．これは 3軸の値の二乗の和の平
方根で算出する．

4.2 打突のフォームによる評価

打突のフォームによる評価では，加速度から算出さ
れた打突動作中のセンサ位置の変動を軌跡として用い
る．予め熟練者の軌跡データ（マスターデータ）を設
定し，ユーザから取得される軌跡データ（ユーザデー
タ）との類似度を算出し，評価指標となるか確認する．
今回，類似度計算に用いるアルゴリズムとして，DTW

（Dynamic Time Warping）[15]を用いる．この理由と
して，剣道経験者と未経験者の素振り動作の速度が異
なる場合，従来の類似度計算アルゴリズムでは軌跡の
類似度を正確に測定できないためである．軌跡データ
に対して正規化した後，打突フォームの類似度による評
価値Formを，式 (4)から算出する．このときD(m,u)

はマスターデータとユーザデータ間の DTW距離値と
し，lをデータの長さである．本稿では，lは打突動作
を十分に含む 256サンプルとする．

Form = 1− D(m,u)

l
(4)

4.3 打突の速さによる評価

打突の速さによる評価では，加速度及び，加速度か
ら算出された打突動作中の躍度と速度を用いる．熟練
者の加速度，躍度，速度の 3軸及び合成値から平均，最
大，最小，標準偏差を指標として算出し，マスターデー
タとして予め設定しておく．ユーザからも同様の指標
を算出し，ユーザデータとして，マスターデータと比
較し，評価指標となるか確認する．打突動作の速さに
よる評価値 Speedは，各指標に対して式 (5)から算出
する．su をユーザデータの指標，sm をマスターデー
タの指標とする．

Speed =
su

sm
(5)

su =

{
sm(su > sm)

su(su ≤ sm)



図 3: ウェアラブルセンサ装着位置

4.4 打突の一貫性による評価

打突の一貫性による評価では，フォームによる評価
と同様に，加速度から算出された打突動作中のセンサ
位置の変動を軌跡として用いる．同一ユーザから取得
される複数回の打突動作の軌跡データから，すべての
軌跡データの総当たりで類似度計算を行い，その平均
値を評価指標として用いる．類似度計算には，DTW

（Dynamic Time Warping）を用い，軌跡データに対し
て正規化した後，打突の一貫性（個人間の打突フォー
ムの類似度）による評価値 Consistencyを，以下の式
(6)から算出する．

Consistency = 1− 1

M

M∑
i=1

D(u1, u2)

l
(6)

このとき，D(u1, u2)は2つのユーザデータ間のDTW

距離値とし，M は打突動作の回数からなる組み合わせ
の数とする．また，lはデータの長さである．本稿では，
lは打突動作を十分に含む 256サンプルとする．

5 評価実験

ウェアラブルセンサから取得される時系列慣性デー
タから仮説に応じて算出された評価値が，打突動作の
熟練度を正しく評価できるか検証するため，計 14名か
ら収集された打突動作データセットを作成し，評価実
験を行った．本章では，打突動作データセットの概要
ついて述べた後，熟練度評価結果について述べる．

5.1 打突動作データセット

本節では，評価実験に使用するデータセットの概要
と，データ収集実験環境について述べる．

5.1.1 使用センサデバイス

ユーザの打突動作情報を取得するためのウェアラブ
ルセンサデバイスとして本研究では，SenStick[16]を使
用する． SenStickには，8種類の代表的なMEMSセ
ンサ（加速度，ジャイロスコープ，磁気，温度，湿度，
圧力，照度，UV）が搭載されており，最大 100Hzでタ
イムスタンプと共にロギングが可能である．実験時に
おける，データ収集の開始，終了，およびロギングさ
れたセンサデータファイルの吸い出しといった操作は，
SenStick とスマートフォンを Bluetooth Low Energy

（BLE）通信を介して相互に接続することで，専用のス
マートフォンアプリケーションによって行った．また，
本研究では，SenStickに搭載されている加速度センサ
及びジャイロスコープの 6軸慣性センサを使用して打
突動作情報を記録する．打突動作は高速運動であり，そ
の動きを正確に測定する必要があるため，6軸慣性セン
サのサンプリング周波数を最大値の 100Hzに設定する．

5.1.2 ウェアラブルセンサ装着位置

ウェアラブルセンサの装着位置としては，ユーザの
装着時の負担および打突動作に与える影響を最小限に
する位置が望ましい．図 3に，本研究におけるウェア
ラブルセンサの装着位置を示す．本研究ではまず，（1）
右手首を選定した．この理由として，Apple Watch[17]

に代表されるように，腕時計型ウェアラブルデバイス
が普及していることから，実現可能性が最も高いと考
えられるためである．それに加えて，様々な装着位置
による結果を検証するため，装着時の負担および打突
動作への影響が少ないと考えられる (2) 腰，(3) 竹刀
鍔，(4) 竹刀先革にも装着する．ここで，竹刀鍔は竹刀
の柄を握る手を防護する部位のことを指し，竹刀先革
は竹刀先端の小さな革の部分のことを指す．

5.1.3 データ収集実験

剣道経験者と未経験者それぞれ 7名の計 14名の実験
参加者（男性 13名，女性 1名，年齢 18.9 ± 3.9）から
打突動作のセンサデータを収集した．剣道経験者には
4名の初段所有者と 2名の二段所有者がおり， 一般的
に段所有者は，剣道技術の基本が習得されていること
を意味する．4つのウェアラブルセンサが実験参加者
の右手首，腰，竹刀鍔，竹刀先革に取り付けられ，100

Hzのサンプリング周波数でセンサデータが記録された．
実験参加者が剣道未経験者である場合，経験者による
軽い指導を行った後に打突動作の計測が行われた．打
突動作の前には 5秒程度の静止状態をとり，5種類の
技（正面，右面，左面，胴，小手）に対して素振りを
10セットずつ行った．結果として合計 700セットの打



図 4: 打突のフォームによる評価

図 5: 打突の速さによる評価

突動作データを収集した．センサデータには，各被験
者の実験開始時点から終了時点までのすべての動作が
タイムスタンプと共に記録されており，オフラインで
解析した．すべての打突動作はセンサデータと共に映
像としても記録されており，各打突動作は映像とタイ
ムスタンプに基づいて手作業でラベル付けを行った．

5.2 打突動作の熟練度評価の結果

本節では，評価実験における熟練度評価結果につい
て述べる．打突のフォーム及び速さによる評価では，実
験参加者の中で最も剣道経験年数が長く，二段を有し
ているユーザのデータをマスターデータとし，評価を
行った．また，評価値の値は高いほど，熟練度が高い
ことを示している．

5.2.1 打突のフォームによる評価結果

図 4にマスターデータとユーザデータ間の打突フォー
ムの軌跡の類似度に基づいた，打突動作及びウェアラ
ブルセンサ装着位置別の経験別の評価値を示す．いく
つかの項目において，未経験者の方が高い評価値となっ
ているものが存在するが，基本的には経験者の方が高
い評価値を得られていることが確認できる．特に，ウェ
アラブルセンサの装着位置で比較すると，竹刀鍔及び
先革に装着したときの評価値では，他の位置を比較し
て差が明確であることが多く，未経験者が竹刀操作を
苦手としていることが考えられる．また，打突動作の
種類で比較すると，胴や小手といった技において未経
験者の評価値が低下しており，面と比較して難しい技
であることが分かる．これより，打突のフォームは熟
練度を評価する指標となることが確認できた．



図 6: 打突の一貫性による評価

5.2.2 打突の速さによる評価結果

打突の速さによる評価では，最も打突動作に速さが
表れる位置である竹刀先革に装着したセンサのデータ
に基づいて評価を行う．4.3節で述べたように，加速度，
躍度，速度から 75個の評価指標を算出した．初めに，
これらの評価指標が熟練度に影響を及ぼす指標である
かを確認するため，この 75個の評価指標を特徴量とし
て機械学習手法であるランダムフォレストと，特徴量
選択手法であるRFE (Recursive Feature Elimination)

を用いて，指標の絞り込みを行った．図 5に，絞り込み
の結果得られた各技の上位 3個の指標に基づいて評価
値を算出した結果を示す．ここで，進行方向を X，鉛
直方向を Y，左右方向を Zである．殆どの項目が加速
度または躍度に関するものとなり，経験者と未経験者
の評価値も大きな差が開いた．これより，経験者と未
経験者で打突の速度に関しては大きな差はないものの，
経験者は最高速度に到達するまでに要する時間が短い
ことが考えれる．したがって，打突の速さは熟練度を
評価する指標となることが確認できた．

5.2.3 打突の一貫性による評価結果

図 6に同一ユーザの打突フォームの軌跡の一貫性に
基づいた，打突動作及びウェアラブルセンサ装着位置
別の経験別の評価値を示す．殆どの項目において，経
験者の方がわずかに高い評価値となっていることが確
認できる．これは，未経験者に正しい打突動作が身に
付いておらず，打突毎に少し変化していることを示し
ている．また，打突のフォームによる評価結果と同様
に，竹刀鍔および先革にウェアラブルセンサを装着し
たときと，胴や小手といった技において評価値が低下
しており，未経験者と経験者の間に差が表れやすい項
目であることが分かった．これより，打突の一貫性も同
様に，熟練度を評価する指標となることが確認できた．

6 結論

本稿では，日本の伝統的な武道の一つである剣道に
着目し，初心者でも効果的な剣道稽古を単独で行える
新しい支援システムの実現を目指して，慣性センサ内
蔵ウェアラブルセンサを用いた打突動作の熟練度評価
を行うための評価指標について検討した．有効打突の
条件に基づいて，打突動作のフォーム，速さ，一貫性に
関する 3つの仮説を立て，慣性センサより得られる加
速度とジャイロから，仮説に沿った評価値を算出した．
打突のフォーム及び速さに関しては，打突動作区間に
おける熟練者のセンサデータ（マスターデータ）とユー
ザから取得されるセンサデータ（ユーザデータ）を比
較し，一貫性に関しては，ユーザデータに含まれる複
数回の打突動作を比較することで，評価値を算出した．
その結果，打突のフォーム，速さ，一貫性に基づいた
多くの指標において，経験者と未経験者の間の評価値
の差が明確に確認できたため，これらは熟練度評価に
有効な指標であると考える．
一方で，一部の指標では，剣道経験者であっても低い
評価とされる場合や，未経験者であっても高い評価と
される場合が存在した．この理由として，センサデー
タに含まれるノイズによる影響や，打突動作の個人差
などが考えられる．今後の課題として，ノイズ除去や
個人差に影響を受けないような評価システムの構築や，
経験者内でも段位等に応じて段階的に熟練度を評価で
きる手法が求められる．また，本研究では，二段を有
する実験参加者をマスターデータとしたが，より高い
段位を有する熟練者からもデータを収集するとするこ
とも必要不可欠である．そして，得られた打突動作の
評価値から，正しい打突動作へ補正できるフィードバッ
ク機能の開発し，剣道上達支援システムの実現を目指
したい．
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