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Abstract 
Children usually learn dance step by step, starting with basic movements. These 

basic movements often include a series of short pauses, known as "stops," where 

the body temporarily freezes. Children learn the choreography by practicing these 

"stops" at specific counts in the dance. In most cases, children learn by imitating 

a teacher's movements. Today, with smartphones being standard, children can 

also practice by watching dance videos at home. 

However, just watching videos is not always enough. Young children often have 

difficulty understanding the exact timing and posture of these "stops." In real 

dance lessons, teachers support children's learning by using onomatopoeic sounds 

(like "tan-tan") and verbal explanations. This step-by-step guidance supports 

children's understanding of movement. 

This study focuses on supporting early elementary school children and 

preschoolers in learning hip-hop dance. The goal is to help them understand 

movement better by adding audio and visual information to sample dance videos. 

The main focus is to improve their recognition of the timing and posture involved 

in "stop" movements, which can be hard to grasp through imitation alone. 

The proposed method consists of two systems. The first is a core engine that 

automatically detects the video frames where "stop" movements occur. It uses 

audio and video analysis to do this. The second is a UI system (user interface) that 

adds sound effects and visual symbols to the detected frames. This information is 

then shown to the user on screen to support their learning. 

In the core engine, "stop" frames are identified based on both audio and video 

information. For detecting the timing of "stops" from audio, two methods based 

on the periodic nature of metronome sounds were implemented: one using 

amplitude features and the other using an autocorrelation function. Skeletal 

keypoints were extracted using MediaPipe to detect the posture of "stops" in the 

video.  The speed between frames was calculated, and three methods were 

applied to identify stopping postures: a threshold-based method, peak detection, 

and k-means clustering. Finally, the system determined the "stop" frames by 

combining the results of both audio-based and video-based detection. 

The UI system takes three inputs: the indices of "stop" frames detected by the 



 

core engine, front and back view dance reference videos recorded in sync, and 

real-time camera footage. Onomatopoeic sounds, text, skeleton lines, and visual 

symbols are added to the reference videos at each "stop" timing. For the camera 

view, skeleton lines are also displayed, with their color changing when a "stop" 

posture is detected. To support intuitive dance practice, a left-right flip function 

was implemented for both the reference videos and the camera footage. This UI 

system enables real-time processing on the CPU. 

Next, the two systems were evaluated in experiments. Different methods and 

parameters were compared for the core engine using the Dice index (Sørensen–

Dice coefficient). This helped find the best combination. The results showed that 

the amplitude features-based method worked best for audio, and the threshold 

method worked best for video. In the evaluation of video-based methods, the 

threshold-based approach showed the highest Dice index for all samples. However, 

the precision values for this method ranged from 0.140 to 0.500, indicating a 

relatively high rate of false detections, which remains a challenge.  

For the UI system evaluation, 16 children participated. They were divided into 

four groups based on the combination of the presence or absence of audiovisual 

information and the practice order of two dance routines (Dance a and Dance b): 

Group A (1st: Dance a with audiovisual information, 2nd: Dance b without it), 

Group B (1st: Dance a without audiovisual information, 2nd: Dance b with it), 

Group C (1st: Dance b with audiovisual information, 2nd: Dance a without it), 

and Group D (1st: Dance b without audiovisual information, 2nd: Dance a with 

it). Their performances before and after practice were recorded and rated by 

expert dance instructors. The Wilcoxon signed-rank test was used to analyze 

whether there were any significant improvements. As a result, no significant 

differences were found in any of the evaluation items. This result suggests that the 

presence or absence of audio and visual information may have a limited effect on 

the evaluation of movement and rhythm. However, when participants were 

grouped based on their attributes into three categories—Snd_Vis-oriented (where 

audio-visual support was effective), Non-Snd_Vis-oriented (where support was 

not effective), and Balanced (no clear difference)—further analysis revealed a 

trend. Specifically, among older children with dance experience, mainly girls, 



 

visualizing the "stop" movements may have helped improve their understanding 

of the choreography. The Non- Snd_Vis-oriented group consisted mainly of boys 

with no dance experience. The Balanced group consisted only of girls, with 

moderate age and dance experience. They showed high self-evaluations and 

appeared to be flexible learners who adapted well regardless of the presence or 

absence of audio-visual support. 

Subjective feedback from the children was also collected through questionnaires. 

Many of them said the UI system helped them practice better. This showed high 

acceptance of the system. In addition, a comparison between the addition of visual 

information and audio information showed that the addition of visual information 

resulted in higher evaluation scores with less variability. This trend was consistent 

with the findings of Saito et al., suggesting that visual support is a promising and 

consistent method for learning assistance. On the other hand, the feedback for 

sound cues varied more. This suggests that sound cues may need to be adjusted 

based on each child’s preferences and learning style. 

The contributions of this study can be summarized in three key points: 

1. A method to automatically detect "stop" postures in dance videos was 

proposed. 

2. A learning support system was built to help children understand both the 

timing and posture of "stops." 

3. An experimental evaluation was conducted to compare how children 

learned with or without added audio and visual support. 

This study is the first to focus on detecting "stop" movements, which previous 

research has rarely addressed. It also goes beyond testing audio or visual support 

separately. It investigates how combining both can help children learn dance more 

effectively. 

Future work will focus on several areas. First, increasing the number of 

participants will allow for more reliable and generalizable results. Second, we aim 

to expand the methods for evaluating children's dance performances 

quantitatively. This will make it easier to measure skill improvement objectively. 

Third, we plan to enhance the UI system by adding video from different camera 

angles. This may provide even better support for learning. 



 

概要 
児童・幼児はダンスを基本的な動きから段階的に習得していく. ダンスの基本

的な動きは, 姿勢を一瞬停止させる「止め」の連続で構成されており, 各ステッ

プのカウントにおける「止め」の動きを通じて振付を学んでいく. また, ダンス

を習得する際には指導者の動きを模倣することが一般的である. スマートフォ

ンが普及した現代では, 見本の動画を視聴しダンス練習をすることも珍しくな

い. しかし, 動画の視聴だけで児童・幼児が「止め」のタイミングと姿勢を正し

く理解することは難しいと考えられる. 実際のダンス指導現場では「タン・タン」

といったオノマトペ(擬音語)を交え指導者が姿勢の説明をすることで児童・幼児

は段階的に振付を習得していく.  

本研究は, 低学年児童および幼児を対象としてヒップホップダンス習得支援

を目的とする. また, ダンス動画に対する音声・視覚情報の付与を通じて, 動作

の理解促進を図るシステムの開発およびその有効性の検証を実施した. 特にダ

ンス動作における「止め」に着目し, ダンス動画から「止め」を自動で認識し, 

「止め」のタイミングと姿勢を音声・視覚情報として動画に付与することによっ

て, 児童・幼児のダンス習得支援を目指した.  

 本提案手法は 2 つのシステムから構成される. 音響及び動画像解析によって

「止め」の動画フレームを自動検出する「コアエンジン」と, 検出されたフレー

ムに対してオノマトペ音声および記号・文字による視覚情報を付与し, ユーザー

インターフェース上に提示する「UI システム」である. コアエンジンでは音響

情報と動画像情報から「止め」のフレームを検出した. 音響情報による「止め」

のタイミング検出にはメトロノーム音の周期性に基づいた振幅特徴ベースと自

己相関関数ベースの 2 手法を実装した. 動画像情報による「止め」のタイミング

の姿勢検出には MediaPipe による骨格検出を活用して動画フレーム間の速度を

算出し, 算出した速度をもとに姿勢検出を行う手法を実装した. 閾値, peak 検出, 

k-means クラスタリングの 3 手法である. 音響情報による検出と動画像情報に

よる検出を組み合わせることで「止め」のフレームを抽出した. UI システムは

コアエンジンで検出した「止め」のフレームのインデックスと, 同期して撮影し

た前面と背面のダンス見本動画, そしてリアルタイムのカメラ映像を入力とす

る. 見本動画では「止め」のタイミングでオノマトペの音声と文字, そして検出

した骨格線及び記号が付与される. カメラ映像には骨格線が表示され, 「止め」

の姿勢を行うと色が変わるよう実装した. また, 見本の動画とカメラ映像から



 

直感的にダンス練習に取り組むため, それぞれ左右反転機能を実装した. 本 UI

システムは CPU でのリアルタイム処理が可能となっている.  

 次に 2 つのシステムの評価実験を行った. コアエンジンの評価実験では, ダイ

スインデックス(Sørensen–Dice coefficient)を用いて実装したそれぞれの手法と

パラメータを比較し, 最適な組み合わせを模索した. その結果, 音響情報による

「止め」の検出には振幅特徴ベースの手法. 動画像情報による「止め」の検出に

は閾値手法が最適な組み合わせとなった. 特に, 動画像情報による手法の評価

の際, 全てのサンプルに対して閾値手法のダイスインデックスが最も高い値を

示した . ただ , 同じく評価した Precision については閾値手法であっても

0.140~0.500 となり, 誤検出の割合が高いことが課題として挙げられた. UI シス

テムの評価実験では, 16 名の児童・幼児を対象に, 音声・視覚情報の有無と 2 種

類のダンス振付(ダンス a, ダンス b)の練習順序を組み合わせた 4 グループ(A:1,

ダンス a_視聴覚有 2,ダンス b_視聴覚無 B: 1,ダンス a_視聴覚無 2,ダンス b_視

聴覚有 C: 1,ダンス b_視聴覚有 2,ダンス a_視聴覚無 D: 1,ダンス b_視聴覚無 2,

ダンス a_視聴覚有)に分け, UI システムを用いたダンス練習を実施した. 児童・

幼 児 の 練 習 前 後 の パ フ ォ ー マ ン ス 映 像 を 専 門 の ダ ン ス 指 導 者 が 評 価 し , 

Wilcoxon の符号付順位和検定により統計的有意性を検討した. その結果, 全て

の評価項目において有意差はみられなかった. この結果は, 音声・視覚情報の有

無が, 短期間のダンス練習における動作評価やリズム評価に与える影響が限定

的である可能性を示唆している. しかし, 対象者の属性を踏まえて被験者を 3 つ

の群(音声・視覚情報の付与が有効であった Snd_Vis-oriented、音声・視覚情報

の付与のない方が有効であった Non- Snd_Vis-oriented, 両社に差が見られなか

った Balanced)に分けて行った分析では, 女子中心のダンス経験者で比較的年

齢の高い児童において, 「止め」の動作の可視化が動作理解の促進に寄与した可

能性があることが判明した. また, Non- Snd_Vis-oriented の群はダンス未経験

の男子が主に該当した. Balanced の群は女子のみで年齢, ダンス経験は中間的

ではあるが, 自己評価はいずれも高く, 音声・視覚情報の付与いかんに関わらず

柔軟に適応できる学習者であった. さらに, 主観的アンケートの結果からは, 多

くの児童・幼児が UI システムを「ダンス練習の役に立った」と回答しており, 

システムの受容性が高いことが確認された. また, 視覚情報と音声情報の付与

を比較すると, 視覚情報の付与による評価の方が高く, 評価のばらつきも少な

いことから, 斎藤らの研究と同様の傾向がみられ, 一貫した学習支援手法とし



 

て有望であると考えられた. 一方, 音声情報の付与については, 個人の特性や学

習スタイルに応じた柔軟な運用が求められる可能性があることが示唆された.  

 本研究の貢献として, ①ダンス動画から「止め」の姿勢を自動的に検出する手

法の提案, ②児童・幼児を対象とした「止め」の姿勢とタイミングの理解を促す

ダンス習得支援システムの構築, ③音声・視覚情報の有無によるダンス習得度の

違いに関する実証的評価という 3 点が挙げられる. 特に従来の研究が着目して

いなかった「止め」の動作の検出に基づき, 音声・視覚情報の単独での効果検証

に留まらず, それらを統合したダンス習得支援の有用性を初めて検討した.  

 今後の課題として, サンプル数を拡充させ, よりロバストな信頼性のある評

価を行う必要性ある. また, 児童・幼児のダンス動画に対しての定量的評価手法

の拡充を行い, 客観的なダンス習得評価ができるようにする. また, UI システム

において別の角度からの映像によるダンス習得支援策も検討していきたい.  
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第1章 はじめに 

 

 研究の背景 

近年, ダンスは教育・スポーツ・メディアなど多様な分野で注目を集めている. 

小学校ではリズムダンスが「表現運動」として取り入れられており [1], 2012 年

には中学校の保健体育でダンスが必修化された [2]. また, 2024 年のパリ五輪で

はブレイキン（ブレイクダンス）が正式種目として採用されている [3]. さらに, 

2020 年には日本初のプロダンスリーグ「D.LEAGUE」 [4]が開幕し, ダンスが

プロスポーツとしての道を歩み始めた. これらの動向は, ダンスが社会的に広

く認知され, さまざまな世代に浸透していることを示している. このような社

会的関心の高まりを背景に, 児童・幼児におけるヒップホップダンスの人口が増

加している. 笹川スポーツ財団の調査 [5] によれば, 4～11 歳(標本数:2,400 人)

を対象とした週 1 回以上のヒップホップダンス実施率は増加傾向にあり, 図 

1-1 に示すように 2013 年から 2023 年にかけて上昇し, 2.7%から 4.1%に増加し

た. 住民基本台帳人口(4~11 歳)(人)に上記実施率を乗じて算出した推計人口は

24 万人から 33 万人に増加している.  

 

週 1 回以上の「ヒップホップダンス」実施率の推移(2013~2023 年) : 全体・

性別(4~11 歳) [5]より引用 

図 1-1: 週 1 回以上のヒップホップダンス」実施率の推移(2013~2023 年) 
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 ヒップホップダンスの基本的なリズムの取り方は, 膝を屈伸させて沈み込む

「ダウン」と膝を伸ばして体を引き上げる「アップ」である[7]. また, 基本的な

動きの一つである「上肢のウェーブ動作」はウェーブを伝搬させる速度が一定, 

振幅が一定で正弦波のように滑らかである. つまり, リズムをとりながら周期

的に身体を「止め」る動作を循環的に行うのがヒップホップダンスの特徴である.  

児童・幼児はヒップホップダンス（以下, ダンス）を基本的な動きから段階的

に習得していく. 基本的な動きは, 姿勢を一瞬静止させる「止め」の連続で構成

されており, 各ステップのカウントにおける「止め」の動きを通じて振付を学ん

でいく. この「止め」の動きは, 上級者においてもキレやタメといった高度な表

現を生み出す重要な技法である. [6] [7] たとえば, 次の動きへの移行前にポーズ

をとることで安定感や表現を強調する「Pose」や, 音楽のビートに合わせて身体

を一瞬固定させる「Hit」といった手法がある.  

こうした動きを児童・幼児がダンスを習得する際には, ダンス教室などで指導

者の動きを模倣することが一般的である. 内山はダンス学習の際に最もオーソ

ドックスな方法は「模倣」であると述べている [8]. また飯野らは上級者の指導

の下, 鏡で自分の姿を見ながら修正するか, DVD などの映像を見て真似るかの

いずれかが主な練習方法であると主張している [9]. ダンス教室では, 指導者は

児童・幼児の前に立ち, 鏡越しに後ろ向きで踊る. その結果, 児童・幼児は指導

者の背面の動きと鏡に映った左右反転した動きを同時に観察しながら, 身体を

動かし, 振付を学んでいくことが行われている. またスマートフォンが普及し

た現代では, 指導者の動きを撮影し, その動画を家庭で確認しながら自主練習

することも推奨されている. ダンスの技術を向上させるためには, 日々の練習

が極めて重要である. 中でも, 動画を活用した自主練習は技術向上だけでなく, 

ダンスを楽しむうえでも欠かせない活動であると考えられる.   

しかし, 動画を視聴するだけでは, 児童・幼児にとって「止め」のタイミング

やその姿勢を正しく理解することは難しいと考えられる. 実際のダンス指導の

現場では, 「タン・タン」などのオノマトペ（擬音語）を用いて動きのタイミン

グを伝え「止め」の姿勢について指導者が説明を交えて指導し, それを児童・幼

児が実践することで, 段階的に振付を習得しているのが現状である.  
 

 研究の目的 

そこで本研究では, ヒップホップダンスを対象とし, ヒップホップダンスに
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おける「止め」の動きに着目する. 動画上の「止め」の瞬間に音声・視覚情報を

付与することで, 児童・幼児のダンス習得を支援することを目的とする. まず, 

児童・幼児が見本動画から「止め」の動きを自動で検出できるシステムを開発す

る. 次に, 「止め」の動きに対して, 音声, 記号, 文字といった情報を付与するこ

とで, 児童・幼児にとってより分かりやすく振付を理解できるようにするシステ

ムを構築する.  

さらに, 上記のシステムを用いて, 音声・視覚情報を付与した動画と, 付与し

ていない動画を用いた場合で, 児童・幼児のダンス習得に差が生じるかを検証す

る比較実験を行う.  
 

 本論文の構成 

 本論文の構成は以下の通りである. まず第 2 章では本研究に関連する先行研

究について述べる. 先行研究は大きく教育的観点, 支援システム関連, 骨格検出

関連に大別される. 第 3 章では本研究の提案手法について述べる. また, 本研究

の要件について述べ, 課題を明確化する. 第 4 章では提案手法の実装について述

べる. 主に「止め」の動きを検出するシステムであるコアエンジンと児童・幼児

に「止め」の動きの理解を促す UI システムについて述べる. 第 5 章では提案シ

ステムを使用した実験及び評価について述べる. 第 6 章では最終的な成果と今

後の課題について述べる.  
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第2章 関連研究 

 本章では, ダンス習得に関する先行研究について, 教育的観点からの研究と

システムを活用した研究, 及び「止め」の検出の際に使用する骨格検出に関する

研究に大別して概説する. 
 

 教育的観点からのダンス習得に関する研究 

 教育的観点からのダンス習得に関する研究では, 幼児や児童を対象とした効

果的な指導法や学習過程に関する実践的な知見が報告されている. たとえば, 

指導段階を明確に区分して考察する研究 [10]や, 指導者と児童が「よい動き」に

ついて共通理解を持つことで技能向上を図る研究 [11], 特定のダンス技法の習

得方法に焦点を当てた研究 [12]などがある. 

亀山は幼稚園年⾧児（5～6 歳）を対象にリズムダンスの習得過程を「①導入

期, ②練習期, ③葛藤期, ④変化期, ⑤発表期」の 5 段階に分類している [10]. 

特に③葛藤期において, 子どもが音やリズムを感じながら, 自身の身体を通し

て動きを獲得していく過程が重要であることが示されている. 

 湯浅らは, 小学校低学年におけるリズム遊びの指導において, 「よい動き」に

対する合意形成を行うことで, 児童の動作パフォーマンスの向上が認められた

と報告している [11]. さらに湯浅は, 小学校 2 年生（7～8 歳）に対するリズム

系ダンス授業の実践を通じて, 児童同士が「よい動き」を共通理解することで, 

着目する身体部位が明確化され, さらに他者と関わりながら踊ることで, ダン

ス技能の習得が促進されると主張している [12]. 

 本研究に関連の深い研究として, 高田は, 幼児期および児童期初期の発達段

階に応じたダンス実践を報告しており, 幼児におけるダンス習得には「動作の分

割（上半身と下半身を別々に動かすこと）」や「音楽に合わせて踊る時間の確保」

が重要であるとしている [13]. ただし, 各ステップにおける「止め」の動きに関

する分割については具体的に言及されていない.  

 天野らは, 「言語のみ」「オノマトペのみ」「言語とオノマトペの併用」「カウ

ントのみ」の 4 種類の指導方法が動作習得過程に与える影響について, 比較実験

を通じて検討した. これらの指導方法はいずれも, 動画に音声を付加する形で

提示された. その結果, 初めから「言語とオノマトペ」を併用して指導する場合, 
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学習者が情報過多になる可能性が示唆された. また, 初見の振り付けを学習す

る際には, まず全体の流れを把握し, その後に詳細な動作を段階的に習得する

という学習プロセスが有効であることが示唆された [14]. また, [14]の中で斎藤

ら [15]の研究との違いが論じられている. 斎藤ら [15]の研究は動画に「音声の

み」, 「文字のみ」で動画にオノマトペを付与するもので, [14]ではその「音声の

み」のオノマトペ付与をより深く研究したものと言える. [14]の研究の中で, 「音

声のみ」のオノマトペ付与効果が限定的であったことから, 斎藤ら [15]の「文字

のみ」オノマトペ付与でダンス習得効果が向上したことと比較し, 動画による学

習においては, 聴覚情報よりも視覚情報の方が学習に強く影響を及ぼす可能性

を主張している. これは, 言語やオノマトペを文字として画面表示することが

ダンス習得に影響を及ぼすことを示唆している.  

 最後に, 本研究と関連の深い先行研究との共通点及び相違点を以下に示す.  

<共通点> 

 児童・幼児のダンス習得において動作の分割が重要であることが報告されて

いる.  

 ダンス習得において, オノマトペを音声として付与する影響を報告してい

る.  

<相違点> 

 動画の分割について述べられているが, 「止め」の動作に注目した分割につ

いては言及されていない.  

 [14]ではオノマトペの音声付与のみの影響について言及しており, [15]では

オノマトペの視覚提示の可能性が述べられている. しかし, 音声と文字表示

の両方を付与した場合についての言及はない.  
 

 システムによるダンス習得に関する研究 

 システムを活用したダンス習得支援に関する研究では, さまざまな提案がな

されている. これらには, ダンス動画への視覚情報の付加による学習効果の検

証 [15]や, 動画の自動分割技術の応用 [16]などが含まれる.  

 田中らは, ストリートダンスの動作データを解析し, 動きの特徴を抽出した

上で上級者との比較を行い, その結果を直感的に把握できる形で可視化するシ

ステムを提案している [17].  

 山内らは, Kinect とワイヤレスマウスを組み合わせたダンス学習支援システ
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ムを提案し, マウスによるタッピング操作を用いてリズム感の習得度合を定量

的に判定可能とした [18].  

 西脇らは, 学習意欲が高くないユーザーでもダンスの基礎やステップを習得

できるよう, 習熟度に応じて動作判定やフィードバックを変化させるシステム

を開発した [19]. また, ユーザーが踊りながら間違いを修正できるよう, リア

ルタイムで音声によるフィードバックを行った.  

 何らは, 適応型ダンス練習支援システム「FreeDance」を提案し, 三面壁型透

明スクリーンを用いることで高い没入感を実現し, 学習者の動機づけを促進し

ている [20].  

 戸山らは, 撮影したダンス動画を加速度データに基づいて動作の単位に自動

で分割し, その単位ごとに繰り返し再生可能なインタラクティブチュートリア

ルを実現している [21]. 実験の結果, 初心者にとっては未加工の動画よりも本

システムによる学習の方が振り付けを覚えやすいことが示された.  

 本研究と関連の深い先行研究として, 斎藤らは, 漫画風オノマトペをダンス

動画に視覚的に付与することで, ダンス習得効果が向上することを示した [15]. 

本研究においても同様の視覚的オノマトペの付加を行っているが, 音声と文字

の両方を付与した際の比較については言及がない.  

 また, Endo らは, ダンス動画から振り付けの短時間の動きを自動で分割する

手法を提案しており, キーポイント間の速度変化を視覚特徴量として利用して

いる [16]. 本研究のように「止め」の動きの検出については言及されていない点, 

および幼児・児童向けの UI 設計には対応していない点で差異がある.  

 さらに, Anderson らは, 自己学習を支援する AR ミラー型インターフェース

「YouMove」を提案している [22]. 「YouMove」はユーザーの姿勢をリアルタ

イムに解析して見本との違いを可視化し, 動作の一時停止や繰り返し再生など

の機能を備えている. 本研究でも同様に骨格推定や動画の一時停止・繰り返し再

生機能を実装しているが, 見本動作の表示方法としては, 重ね合わせ表示では

なく並行表示を採用している点で異なっている. 

 最後に, 本研究と関連の深い先行研究との共通点及び相違点を以下に示す. 

<共通点> 

 動画にオノマトペを付与した場合の効果を示している.  

 ダンスの振り付けを自動で分割する手法について述べている.  

 自己学習を支援するインターフェースを提案している.  



7 
 

<相違点> 

 動画にオノマトペの音声と文字両方を付与した場合の効果については述べ

られていない.  

 「止め」の分割についての言及はない.  

 見本動作の表示方法として, 重ね合わせではなく, 並行表示を採用している.  
 

 骨格検出に関する研究 

 骨格検出（Pose Estimation）は, 画像または映像内の人体の関節位置を特定

する技術である. 人体の動きや姿勢を機械が理解するための基盤技術として, 

多くの研究が行われてきた. 初期には特徴点を用いた機械学習による分類が行

われたが, 特にディープラーニングの進展により, リアルタイムで高精度な骨

格検出が可能となり, さまざまな実用化が進んでいる.  

 Cao らによる OpenPose [23]は, 初めてマルチパーソン骨格検出をリアルタ

イムで実現したオープンソースのシステムである. Part Affinity Fields（PAFs）

と呼ばれる空間的なベクトル場を導入することで, 複数人物に対する 2 次元姿

勢推定を高精度でリアルタイムに行うことができる. ただし, リアルタイム処

理については GPU を使用した場合に限り実現可能であることが報告されてお

り, CPU のみでのリアルタイム実行は困難である. 

 Bazarevsky らによる MediaPipe [24]は, Google が開発したオープンソース

のマルチモーダル機械学習フレームワークである. リアルタイムな画像処理お

よび機械学習パイプラインの構築を支援するプラットフォームで, 手や顔の検

出, 姿勢推定などの高精度な機能を備えている. 組み込み機器やスマートフォ

ンでのリアルタイム推論を目的とした軽量なライブラリであり, CPU でもリア

ルタイムに実行可能である. 少ない計算リソースでも一定の精度で実行できる

ことが確認できたため, 本研究では MediaPipe を利用することとする.  

 Xu らによる ViTPose [25]は, 人体姿勢推定のための新しいアーキテクチャ

であり, Vision Transformer（ViT [26]）を活用した手法である. このモデルは, 

従来の畳み込みニューラルネットワーク（CNN）ベースのアプローチに比べ, 視

覚的特徴の処理において高い効率性と精度を発揮する. ViTPose は, 画像内の各

関節位置を予測するために, トランスフォーマーの自己注意メカニズムを活用

し, 物体の局所的およびグローバルな特徴を効果的に学習する. しかしながら, 

環境構築が複雑で, 要求リソースも大きいことから本実装では採用しなかった.  
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第3章 提案手法 

 アーキテクチャ 

本研究は, 児童・幼児のダンス習得支援を目的として, 各ステップにおける

「止め」の動作に着目し, 視覚および音声情報を付加することにより, 「止め」

の姿勢およびタイミングの理解を促進するシステムの提案を行うものである. 

特に, 「止め」の動作を視覚的に明確化し, 音声的な手がかりと組み合わせるこ

とで, 児童・幼児のダンス学習を効果的に支援することを目指す.  

図 3-1 に提案システムのアーキテクチャ図を示す. 入力として見本となる(ダ

ンス指導者の)動画から「止め」のフレームインデックスリストを抽出する. ま

た, 同じ動画と同期して撮影したその背面の動画を UI システムで指定して入力

する. 入力動画の「止め」のフレームに音声・視覚情報を付与し, カメラからの

リアルタイム入力を合わせて UI システムで表示する. カメラからの表示には

「止め」の抽出と同じアルゴリズムを用いて視覚情報を付与する.  

提案システムは, 以下の 2 つの主要な機能で構成される. 

 コアエンジン：見本となる(ダンス指導者の)ダンス動画を入力とし, 音響

情報および動画像情報を解析することで, 「止め」の動作を自動的に検出

する.  

 ユーザーインターフェースシステム(UI システム)：検出された「止め」の

フレームに対して, 視覚および音声情報を付与することで, 児童・幼児が

動作の内容とタイミングを理解しやすくなるよう支援する.  

コアエンジンでは, 入力されたダンス動画から音響情報および動画像情報を

抽出する. 音響情報に関しては, 周期的な音のピークを検出し, 「止め」のタイ

ミングの候補フレームを抽出する. 一方, 動画像情報においては, 骨格推定によ

りダンス上級者の手首および足首のキーポイントを検出し, 各フレーム間にお

ける移動速度がゼロとなる箇所を「止め」の姿勢候補として抽出する. これら双

方の候補が一致する動画フレームを「止め」の動作として確定する.   

UI システムでは, 検出された「止め」の動画フレームに対して, オノマトペに

よる音声情報および記号・文字による視覚情報を重ね合わせる. また, カメラか

らのリアルタイム入力にコアエンジンと同じアルゴリズムを用いて骨格情報を

視覚的に付与する. これにより, 児童・幼児は視覚と聴覚の両面から「止め」の
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タイミングと姿勢を直感的に理解することが可能となる.    
 
 
 
 
 
 
 
 

 
  
 
 

 

 要件 

 本研究で解決すべき課題は以下の通りである.  

 コアエンジンの課題 

 音響情報により「止め」のタイミングを検出する.  

 動画像情報により「止め」のタイミングの姿勢を検出する.  

 UI システムの課題 

 検出した「止め」の動作に音声・視覚情報を付与する.  
 
  

見本となる(ダンス指導者の)動画からコアエンジンを通して「止め」のフレー

ムインデックスリストを抽出する . また, 同じ動画と同期して撮影したその

背面の動画を UI システムで指定して入力する. 最後に, 見本の前面・背面の

動画と, カメラからのリアルタイム入力にコアエンジンの処理を合わせた動

画を UI システムで表示する.  

図 3-1: 提案手法のシステム概要 
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第4章 実装 

 コアエンジン 

 コアエンジンの入力と出力は以下である.  

 入力：動画(.mp4)ファイル 

 出力：「止め」の動作を行っている動画フレームインデックスのリスト 

 コアエンジンでは, 音響情報で検出したフレームと動画像情報で検出した

フレームの共通フレームを「止め」の動作を行っている動画フレームとして検

出し, その動画フレームのインデックスのリストを出力する. また, ダンス経

験者とのディスカッションの中で, 「止ま」り始める部分についても「止め」

の動作とするとよいとのアドバイスを受け, 共通フレームが連続 3 フレーム

以下の場合は, 1 フレーム前のフレームも「止め」のフレームとした.  

 本研究での入力動画ファイルの条件は以下の通りとする.  

 入力動画ファイルは BPM(Beats Per Minute)=90 のダンス振り付けを撮

影した動画である.  

 入力動画ファイルの fps は 30.0 である.  

 入力動画ファイルはメトロノーム音が鳴っている中で撮影した動画であ

る.  

 メトロノーム音が鳴っているタイミングが「止め」のタイミングの候補と

なる.  

 メトロノーム音が動画内の音響情報において主要な要素を占めており, 

他には足音などの微小な環境音がわずかに含まれるのみである.  
 

 音響情報による「止め」のタイミングの検出 

 音響情報による「止め」のタイミング検出手法として以下の 2 手法を実装す

る.  

<振幅特徴ベース> 

入力動画の周期的な音響情報(メトロノーム音)にて音の振幅がピーク(局所最

大値)となる動画のフレーム番号を検出する. 音の振幅は動画内のフレーム数を

𝑁, 動画 1 フレーム単位での音の振幅𝑥(𝑖 = 1, … , 𝑁)とした時, 以下 2 つの条件
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を満たすフレームをピークとして検出する.  

i. 閾値(振幅の高さℎの条件)：ℎ = 𝜇 + 𝜎 

ここで𝜇と𝜎は以下の式で表される.  
 

𝜇 =
1

𝑁
 𝑥

ே

ୀଵ
(1) 

 

𝜎 = ඨ
1

𝑁
 (𝑥 − 𝜇)ଶ

ே

ୀଵ
(2) 

 
ii. 閾値で検出したフレームの前後 1 フレームもピークとする.  

 
<自己相関関数ベース> 

自己相関関数を用いた手法はまず対象とする音声ファイルから単一チャネル

(モノラル)として信号𝑦[𝑛]を抽出する. サンプリング周波数を𝑓௦とする. 信号の

周期的構造を明らかにするために, 自己相関関数𝑅[𝑘]を用いる. これは以下の

式で定義される.  
 

𝑅[𝑘] =  𝑦[𝑛]

ேିଵି

ୀ

∙ 𝑦[𝑛 + 𝑘] (0 ≤ 𝑘 ≤ 𝑁) (3) 

 
ここで𝑁は信号の⾧さである. 次に自己相関関数𝑅[𝑘]から peak 位置を検出する. 

このとき, メトロノームが打つ間隔(BPM=90 より 0.5 秒程度)に基づき, peak 間

の最小処理を制限することで可検出を防ぐ.  
 

𝒫௨௧ = FindPeaks(𝑅[𝑘], 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 =  𝑓௦ ∙ 0.5) (4) 
 
周期推定値は, 検出されたピーク間の中央値を用いて次のように求める.  
 

𝑇௦௧ = median(∆𝒫௨௧) (5) 
 
元の音響信号𝑦[𝑛]上で音の peak 位置を求める. peak 検出においては, 次の 2 つ

の条件を課す: 

 信号の振幅が最大値の 50%以上であること(=メトロノーム以外の微小ノイ

ズを除外) 

 推定周期の 80%以上の間隔で peak を制限(=1 打で複数の peak を検出しな
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い) 
 

𝒫௨௧ = FindPeaks(𝑦[𝑛], ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 ≥ 0.5 ∙ 𝑚𝑎𝑥(𝑦), 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 ≥ 0.8 ∙ 𝑇௦௧) (6) 
 
ここで, 𝒫௨௧は音声サンプルインデックスのリストである.  

動画のフレームレートを𝑓୮ୱ[fps]としたとき, サンプル番号𝑛は以下の式により

対応するフレーム番号𝑓に変換される.  
 

𝑓 = ඌ
𝑛

𝑓௦
∙ 𝑓୮ୱඐ (7) 

 
以上により, 自己相関関数を用いてメトロノームが鳴るフレーム番号のリスト

を得る. peak 検出には Scipy [27]の find_peaks 関数を用いる. 
 

 動画像情報による「止め」のタイミングの姿勢検出 

 動画像情報による「止め」のタイミング検出手法として以下の 3 手法を実装

する. これに先立ち, 前処理として各キーポイントの速度情報を算出する。まず, 

骨格検出モデル MediaPipe [24]を用いて左右手首・足首のキーポイントを検出

する. 次に, 検出したキーポイントの動画フレーム間速度を算出する. フレーム

𝑡で検出した𝑖番目のキーポイントの位置(𝑥, 𝑦)を𝑘(𝑡) ∈ ℝଶ, 速度𝑣(𝑡) ∈ ℝସ×ଶの𝑖

番目の要素𝑣(𝑡) ∈ ℝଶを以下の式で求める.  
 

𝑣(𝑡) = |𝑘(𝑡) − 𝑘(𝑡 − 1)| (8) 
 
<閾値アルゴリズム> 

上式で算出した速度𝑣(𝑡)が閾値以下のフレームを「止め」のタイミングの姿勢

とした. 本研究では後述する予備実験により, 閾値の値を 10[pixel/frame]とす

る.  

<Peak 検出アルゴリズム> 

peak 検出では, まず各キーポイントの速度系列データ(𝑣(1), 𝑣(2) … , 𝑣(𝑛))に

対して, 最小値𝑣 及び最大値𝑣 ௫を用いた𝑚𝑖𝑛 − 𝑚𝑎𝑥正規化を行う.  
 

𝑣పෝ(𝑡) = ቐ

𝑣(𝑡) − 𝑣 

𝑣 ௫ − 𝑣 
 if 𝑣 ௫ >  𝑣 

0            otherwise

 for 𝑡 = 1, 2, … , 𝑛 (9) 
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また, 𝑣పෝ(𝑡)の𝑡に対して平均をとることで統合信号𝑠௧ = (𝑠ଵ, 𝑠ଶ, … , 𝑠)を構成する： 
 

𝑠௧ =
1

𝑑
 𝑣పෝ(𝑡)

ௗ

ୀଵ

 for 𝑡 = 1, 2, … , 𝑛 (10) 

 
ここで𝑑は左右手首・足首のキーポイント位置(𝑥, 𝑦)であるため, 𝑑 = 8となる. 

統合信号を再び𝑚𝑖𝑛 − 𝑚𝑎𝑥正規化した後, peak 検出アルゴリズムを適用する. 

本実装では peak 検出アルゴリズムとして Scipy [27] の find_peaks 関数を用

いた. パラメータは peak 間の最小距離を 15 フレーム(fps30 で約 0.5 秒), peak

の顕著性(突出度)をノイズ除去のため 0.3 とした.  
 

𝒫 = FindPeaks(𝑠௧, 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 = 15, 𝑝𝑟𝑜𝑚𝑖𝑛𝑒𝑛𝑐𝑒 = 0.3) (11) 
 
得られた peak 位置の集合を𝒫 = (𝑝ଵ, 𝑝ଶ, … , 𝑝 )とすると, 各 peak 𝑝 ∈ 𝒫の周辺

[𝑝 − 𝑤, 𝑝 + 𝑤]を動いている区間とみなし, ブール配列ℎ௧ = (ℎଵ, ℎଶ, … , ℎ )を次の

ように定義する.  
 

ℎ௧ = ቄ
1  if ∃𝑝 ∈ 𝒫, |𝑡 − 𝑝| ≤ 𝑤
0  otherwise

(12) 

 
ここで𝑤 = ቔ

ௗ௦௧

ଶ
ቕ = 7である. 最終的にℎ = 0すなわち動いている区間に属さ

ないインデックス t を「止め」の区間とみなし, それらのインデックス集合をℒ

として抽出する.  

 
ℒ = {𝑡 ∈ {1, 2, … , 𝑛}|ℎ௧ = 0} (13) 

 
<k-means アルゴリズム> 

k-means のクラスタリングでは, まず各キーポイントの速度系列データ(速度

𝑣(1), 𝑣(2) … , 𝑣(𝑛))に対して,以下のように標準化を行い, 平均0, 分散1の正規

化済みデータを得る: 

𝑣ప(𝑡) =
 𝑣(𝑡) − 𝜇

𝜎
 (1 ≤ 𝑡 ≤ 𝑛, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑑) (14) 

 
ここで𝑑 = 8である. また, 𝜇及び𝜎は各キーポイントの要素(左右手首・足首の

(𝑥, 𝑦))の平均と分散である. 標準化された𝑣(𝑡)に対して, クラスタ数𝑘 = 2の k-

means クラスタリングを実行し, 各サンプル𝑡が属するクラスタラベル𝑐 ∈ {0,1}
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を得る.  
 

𝑐 = argmin∈{,ଵ}‖𝑣(𝑡) − 𝜇‖ଶ (15) 
 
ただし, 𝜇はクラスタ𝑘の中心である. クラスタ中心の各次元の平均値を計算し, 

平均が大きいクラスタを「動作クラスタ」, 小さい方を「「止め」クラスタ」と

する. クラスタ𝑘の平均値は以下で定義される.: 
 

𝑚 =
1

𝑑
 𝜇,

ௗ

ୀଵ

(16) 

 
ここで, 𝜇,はクラスタ𝑘の𝑖番目の次元の中心値である. 平均𝑚と平均𝑚ଵを比

較し, 𝑚ଵ > 𝑚の場合はクラスタ1を「動作クラスタ」, そうでなければクラスタ

0を「動作クラスタ」とする. クラスタラベルが「動作クラスタ」ではないサン

プル𝑡を抽出し, 昇順でソートしたものが「止め」のフレームインデックスリス

トである. 
 

 UI システム 

 UI システムの入力と出力は以下である. また, 図 4-1, 図 4-2 の通り実装し

た.  

 入力： 

 同期させて撮影した見本のダンス動画ファイル(.mp4)  

 前面から撮影された動画ファイル(図 4-1(a)) 

 背面から撮影された動画ファイル(図 4-1 (a)) 

 コアエンジンで検出した「止め」の動作を行っている動画フレームイン

デックスのリスト(図 4-1 (c)) 

 カメラからの動画像(リアルタイム表示)(図 4-2(c)) 

 出力： 

 入力された動画ファイルに音声・視覚情報を付与した動画(図 4-2 (a), 
(b)) 

 カメラからの動画像に視覚情報を付与したリアルタイム表示(図 4-2 
(j)) 

 上記の”音声情報の付与”とは以下を行うことである.  

 「止め」のタイミングでオノマトペの音声情報を付与する.  
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 上記の”視覚情報の付与”とは以下を行うことである.  

 左右の肩から手首, 腰から足首までに骨格表示を行う. 骨格表示は「止め」

の姿勢では緑色になり, それ以外は黄色になる. (図 4-2 (h)) 

 「止め」の姿勢の際に左右手首・足首に丸の図形付与(図 4-2(h)) 

 「止め」の姿勢の際に漫画風オノマトペの文字を付与(図 4-2 (i)) 

 シークバーの「止め」のタイミングに緑の印を付与(図 4-2 (g)) 

 また, UI システムは以下の機能を持つ.  

 動画の再生・停止機能(図 4-2(d)) 

 再生速度の変更機能(変更粒度は動画オリジナルの速度を 1.0 として 0.25 刻

みに 0.25~2.0 まで) (図 4-2(e)) 

 音量調整機能(図 4-2(f)) 

 入力動画及びカメラ表示の左右反転機能(図 4-1(b, e)) 

 音声・視覚情報の付与有無を切り替える機能(図 4-1(d)) 

 動画を開始する際, 5 秒待つ機能 
 

 環境 

本実装では以下の環境及びプログラミング言語にて実装を行った. また Python

のライブラリについて主要なものを以下に列挙する.  
OS   : Windows 11 Home 24H2 
プロセッサ  : 11th Gen Intel(R) Core(TM) i7-1195G7 @ 2.90GHz 
RAM  : 16.0GB 
言語  : Python(バージョン 3.11.9 embed-amd64) 

ライブラリ : MediaPipe 0.10.18,  
NumPy 1.26.4,  
Pandas 2.2.3, 
SciPy 1.14.1,  
scikit-learn 1.6.0,  
python-vlc 3.0.21203, 
opencv-contrib-python 4.10.0.84,  
Pillow 10.4.0,  
Tkinter 8.6.12,  
ffmpeg-python 0.2.0, 
librosa 0.10.2.post1, 
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図 4-1：UI システム開始画面 

(a)動画ファイル選択ボタン, (b)動画左右反転チェックボックス, (c) 「止め」

のフレームインデックスリスト選択ボタン, (d)音声・視覚情報付与切り替え

チェックボックス, (e)カメラ表示左右反転チェックボックス 

図 4-2：UI システム動作画面 

(a)背面動画, (b)前面動画, (c)カメラ表示, (d)動画の再生・停止, (e)動画再生速

度変更, (f)音量調整, (g)「止め」タイミング印, (h)「止め」の際の骨格・図形

表示, (i)オノマトペ表示, (j)カメラ動画像へのリアルタイム骨格表示 
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第5章 実験・評価 

 コアエンジンの実験・評価 

コアエンジンで適切に「止め」を検出できるかを確認することを目的に, 以下

の実験・評価を行った.  
 

 コアエンジンの実験 

1. 評価用の動画を用意する. 本実験では 5 つの動画を評価用に用いた.  

2. ダンス経験者監修のもと「止め」のフレームにアノテーションを行った. 具

体的には各動画フレームを一枚ずつ画像に分割し, 「止め」のフレームだと

考える動画フレームインデックスのリストを作成した.  

3. コアエンジンで「止め」のフレームを推定した.  

4. 推定した「止め」のフレームとアノテーションした「止め」のフレームが合

致するかダイスインデックス(Sørensen–Dice coefficient)によって評価した.  

 ここで, 推定した「止め」のフレームを𝐴, アノテーションした「止め」のフレ

ームを𝐵とするとき, ダイスインデックスの式は以下である.  
 

𝐷(𝐴, 𝐵) =
2|𝐴 ∩ 𝐵|

|𝐴| + |𝐵|
(17) 

 

 コアエンジンの評価 

上記ダイスインデックスを用いた音響情報による「止め」の検出手法の比較と, 

動画像情報による「止め」の検出手法の比較評価をそれぞれ行った. また, 動画

像情報による「止め」の検出手法の評価では, 閾値アルゴリズムの閾値評価, 共

通フレームの前後にフレームを拡張してダイスインデックスの値に変化がある

か評価を行った. さらに, ダイスインデックスが高い事例と低い事例に関する

考察も行った.  
 

<表の文言整理> 

ここで, 表の文言は以下の通りである.  

 method : 使用した手法. threshold が提案手法での評価結果. 
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 win_num : 共通フレームの前後に拡張したフレームの数.  

 GT : Ground truth. アノテーションしたフレームの数.  

 cnt : 検出したフレーム数.  

 TP : True Positive. 検出したフレームと GT が合致した数.  

 FP : False Positive. 検出したフレームと GT が合致しなかった数.  

 FN : False Negative. 検出しなかったフレームが GT であった数 

 TN : True Negative. 検出しなかったフレームが GT でなかった数.  

 Acc : Accuracy. 精度の式は以下である.  
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
(18) 

 
 Recall : 再現率の式は以下である. 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(19) 

 
 Precision : 適合率の式は以下である. 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
(20) 

 
 Dice : ダイスインデックス.  
 
<音響情報による「止め」の検出手法の評価結果> 

表 5-1 に示された結果から, 振幅特徴ベース手法はダイスインデックスにお

いて, 動画 5 つの内 4 つで自己相関関数ベース手法よりも高い値を示した. 特に

動画 2 については提案手法 0.302, 自己相関関数を用いた手法が 0.098 と大きな

差が確認できる. しかし, 動画 1 では自己相関関数を用いた手法の方がダイスイ

ンデックスの値が高く, 動画 4 においては 0.26 ポイントしか差がない. 相対的

にコアエンジンの評価実験において, 振幅特徴ベース手法の方が高いダイスイ

ンデックスを示すことから, UI システムの実験では振幅特徴ベース手法を用い

ることとした. ただ, これはあくまでも今回の設定での評価であり, 動画サンプ

ルの数を多くした場合や, 動画サンプル内の環境音やノイズが多い場合を考慮

すると, よりロバストな環境でどちらを選ぶべきなのかは今後の課題である.  

また, 動画像情報による「止め」の検出手法の評価にて後述するが, 拡張フレ
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ーム数を win1 に, 検出アルゴリズムは閾値アルゴリズムにて評価を行った.  

  
 
<動画像情報による「止め」の検出手法(閾値アルゴリズム)の閾値結果> 

 予備実験として, 閾値アルゴリズムの閾値をいくつか試し, 閾値を決定した. 

表 5-2~表 5-6 に示した通り, ダイスインデックスの値が最も高い 10 を閾値と

した. この時, 拡張フレーム数は win1 とした.  

  

  Sample1 Sample2 Sample3 Sample4 Sample5 

method threshold threshold threshold threshold threshold 

audio - corr - corr - corr - corr - corr 

win_num win1 win1 win1 win1 win1 win1 win1 win1 win1 win1 

GT 12 12 21 21 18 18 26 26 21 21 

Cnt 34 23 32 20 26 23 43 28 28 19 

TP 9 7 8 2 10 6 6 4 14 8 

FP 25 16 24 18 16 17 37 24 14 11 

FN 3 5 13 19 8 12 20 22 7 13 

TN 175 184 167 173 178 177 149 162 177 180 

Acc 0.868 0.901 0.825 0.825 0.887 0.863 0.731 0.783 0.901 0.887 

Recall 0.750 0.583 0.381 0.095 0.556 0.333 0.231 0.154 0.667 0.381 

Precision 0.265 0.304 0.250 0.100 0.385 0.261 0.140 0.143 0.500 0.421 

Dice 0.391 0.400 0.302 0.098 0.455 0.293 0.174 0.148 0.571 0.400 

 
表 5-1: コアエンジン評価 音響情報による「止め」の検出手法比較 
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method threshold 

win_num win1 

threshold 5 7 10 12 

cnt 18 24 34 35 

TP 2 6 9 9 

FP 16 18 25 26 

FN 10 6 3 3 

TN 184 182 175 174 

Acc 0.877 0.887 0.868 0.863 

Rec 0.167 0.500 0.750 0.750 

Pre 0.111 0.250 0.265 0.257 

F-m 0.133 0.333 0.391 0.383 

Dice 0.133 0.333 0.391 0.383 

method threshold 

win_num win1 

threshold 5 7 10 12 

cnt 19 28 32 33 

TP 6 6 8 8 

FP 13 22 24 25 

FN 15 15 13 13 

TN 178 169 167 166 

Acc 0.868 0.825 0.825 0.821 

Rec 0.286 0.286 0.381 0.381 

Pre 0.316 0.214 0.250 0.242 

F-m 0.300 0.245 0.302 0.296 

Dice 0.300 0.245 0.302 0.296 

表 5-2: コアエンジン評価 予備実験 閾値アルゴリズム閾値評価 動画 1 

表 5-3: コアエンジン評価 予備実験 閾値アルゴリズム閾値評価 動画 2 
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method threshold 

win_num win1 

threshold 5 7 10 12 

cnt 18 21 26 29 

TP 7 8 10 10 

FP 11 13 16 19 

FN 11 10 8 8 

TN 183 181 178 175 

Acc 0.896 0.892 0.887 0.873 

Rec 0.389 0.444 0.556 0.556 

Pre 0.389 0.381 0.385 0.345 

F-m 0.389 0.410 0.455 0.426 

Dice 0.389 0.410 0.455 0.426 

method threshold 

win_num win1 

threshold 5 7 10 12 

cnt 22 32 43 44 

TP 2 5 6 5 

FP 20 27 37 39 

FN 24 21 20 21 

TN 166 159 149 147 

Acc 0.792 0.774 0.731 0.717 

Rec 0.077 0.192 0.231 0.192 

Pre 0.091 0.156 0.140 0.114 

F-m 0.083 0.172 0.174 0.143 

Dice 0.083 0.172 0.174 0.143 

表 5-4: コアエンジン評価 予備実験 閾値アルゴリズム閾値評価 動画 3 

表 5-5: コアエンジン評価 予備実験 閾値アルゴリズム閾値評価 動画 4 
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method threshold 

win_num win1 

threshold 5 7 10 12 

cnt 13 19 28 30 

TP 7 10 14 14 

FP 6 9 14 16 

FN 14 11 7 7 

TN 185 182 177 175 

Acc 0.906 0.906 0.901 0.892 

Rec 0.333 0.476 0.667 0.667 

Pre 0.538 0.526 0.500 0.467 

F-m 0.412 0.500 0.571 0.549 

Dice 0.412 0.500 0.571 0.549 

 
<動画像情報による「止め」の検出手法の評価結果> 

 表 5-7～表 5-11 に示された結果から, 閾値アルゴリズムは拡張フレーム数

win1~win3 のいずれにおいてもダイスインデックスが 0.174~0.571 となってお

り , peak 検 出 ア ル ゴ リ ズ ム の 0.041~0.409, k-means ア ル ゴ リ ズ ム の

0.105~0.484 に比べて相対的に高い値を示している. 特にダイスインデックス

が最も高い値を示す手法は動画 1~5 において全て閾値アルゴリズムとなってい

る. また, Accuracy, Recall, Precision についても他の手法と比べ閾値アルゴリ

ズムは相対的に高い値を示している. ただ, Precision については動画 1~5 にお

いて閾値アルゴリズムでも 0.140~0.500 となっており誤検出の割合が高いこと

が課題として挙げられる.  

 提案手法での拡張フレーム数を変化させて行った実験では, 動画 1~5 に対し

て win1 が最もダイスインデックスが高い場合が多かった. そのため, UI システ

ムの実験では win1 の設定にて実験を行う.  
 
 
  

表 5-6: コアエンジン評価 予備実験 閾値アルゴリズム閾値評価 動画 5 
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method threshold peak k-means 

win_num win1 win2 win3 win1 win2 win3 win1 win2 win3 

GT 12 12 12 12 12 12 12 12 12 

Cnt 34 40 46 31 33 35 47 51 55 

TP 9 10 10 4 5 6 8 8 8 

FP 25 30 36 27 28 29 39 43 47 

FN 3 2 2 8 7 6 4 4 4 

TN 175 170 164 173 172 171 161 157 153 

Acc 0.868 0.849 0.821 0.835 0.835 0.835 0.797 0.778 0.759 

Recall 0.750 0.833 0.833 0.333 0.417 0.500 0.667 0.667 0.667 

Precision 0.265 0.250 0.217 0.129 0.152 0.171 0.170 0.157 0.145 

Dice 0.391 0.385 0.345 0.186 0.222 0.255 0.271 0.254 0.239 

method threshold peak k-means 

win_num win1 win2 win3 win1 win2 win3 win1 win2 win3 

GT 21 21 21 21 21 21 21 21 21 

Cnt 32 35 38 21 23 25 37 37 37 

TP 8 8 8 4 5 5 8 8 8 

FP 24 27 30 17 18 20 29 29 29 

FN 13 13 13 17 16 16 13 13 13 

TN 167 164 161 174 173 171 162 162 162 

Acc 0.825 0.811 0.797 0.840 0.840 0.830 0.802 0.802 0.802 

Recall 0.381 0.381 0.381 0.190 0.238 0.238 0.381 0.381 0.381 

Precision 0.250 0.229 0.211 0.190 0.217 0.200 0.216 0.216 0.216 

Dice 0.302 0.286 0.271 0.190 0.227 0.217 0.276 0.276 0.276 

表 5-7 : コアエンジン評価 動画像情報による「止め」の検出手法比較 動画 1 

表 5-8: コアエンジン評価 動画像情報による「止め」の検出手法比較 動画 2 



24 
 

 
 
 

 
 
 
 

 
 
  

method threshold peak k-means 

win_num win1 win2 win3 win1 win2 win3 win1 win2 win3 

GT 18 18 18 18 18 18 18 18 18 

cnt 26 30 34 26 27 28 35 36 37 

TP 10 12 13 9 9 9 9 9 9 

FP 16 18 21 17 18 19 26 27 28 

FN 8 6 5 9 9 9 9 9 9 

TN 178 176 173 177 176 175 168 167 166 

Acc 0.887 0.887 0.877 0.877 0.873 0.868 0.835 0.830 0.825 

Recall 0.556 0.667 0.722 0.500 0.500 0.500 0.500 0.500 0.500 

Precision 0.385 0.400 0.382 0.346 0.333 0.321 0.257 0.250 0.243 

Dice 0.455 0.500 0.500 0.409 0.400 0.391 0.340 0.333 0.327 

method threshold peak k-means 

win_num win1 win2 win3 win1 win2 win3 win1 win2 win3 

GT 26 26 26 26 26 26 26 26 26 

cnt 43 50 56 23 23 23 47 50 53 

TP 6 9 11 1 1 1 4 4 5 

FP 37 41 45 22 22 22 43 46 48 

FN 20 17 15 25 25 25 22 22 21 

TN 149 145 141 164 164 164 143 140 138 

Acc 0.731 0.726 0.717 0.778 0.778 0.778 0.693 0.679 0.675 

Recall 0.231 0.346 0.423 0.038 0.038 0.038 0.154 0.154 0.192 

Precision 0.140 0.180 0.196 0.043 0.043 0.043 0.085 0.080 0.094 

Dice 0.174 0.237 0.268 0.041 0.041 0.041 0.110 0.105 0.127 

表 5-9: コアエンジン評価 動画像情報による「止め」の検出手法比較 動画 3 

表 5-10: コアエンジン評価 動画像情報による「止め」の検出手法比較 動画 4 
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<コアエンジン評価の総括> 

音響情報及び動画像情報による検出では, 各動画でダイスインデックスの値

が 0.174~0.571 となり, また GT と TP から「止め」のアノテーションの約 1/2

を検出できたことが示され, コアエンジンの課題に寄与できたと考える. しか

し, 以下考察の通り, 「止め」を検出しにくい動画への対応が今後の課題である.  

<ダイスインデックスが高い事例と低い事例に関する考察> 

 今回の実験では, 動画 4 がどの手法も総じてダイスインデックスの値が低く, 

動画 5 のダイスインデックスの値が最も高かった. 動画 4 のダンスは「止め」の

動画の繰り返しでありつつも, やや流れるような動きであったため, 「止め」を

検出しにくかったと考えられる. また, 動画 4 のダンスは身体を大きく使う振付

になっており, 反動をつけるために次の動作への予備動作が比較的大きくなっ

たと考えられる. 対して, 動画 5 では 1 拍 1 拍を「止め」, 身体を使う範囲が比

較的狭く予備動作も少ないことから, 検出がしやすかったと考えられる. 同様

の考察は [16]でもなされており, 拍の動きにアクセントが来る振りの場合は 

[16]の論文で議論されている動画分割が行いやすく, 反対に柔らかく流れるよ

うな振付に対しては分割が難しかったと述べられている.  
 

method threshold peak k-means 

win_num win1 win2 win3 win1 win2 win3 win1 win2 win3 

GT 21 21 21 21 21 21 21 21 21 

cnt 28 32 35 25 28 31 41 41 41 

TP 14 15 16 9 9 9 15 15 15 

FP 14 17 19 16 19 22 26 26 26 

FN 7 6 5 12 12 12 6 6 6 

TN 177 174 172 175 172 169 165 165 165 

Acc 0.901 0.892 0.887 0.868 0.854 0.840 0.849 0.849 0.849 

Recall 0.667 0.714 0.762 0.429 0.429 0.429 0.714 0.714 0.714 

Precision 0.500 0.469 0.457 0.360 0.321 0.290 0.366 0.366 0.366 

Dice 0.571 0.566 0.571 0.391 0.367 0.346 0.484 0.484 0.484 

表 5-11: コアエンジン評価動画像情報による「止め」の検出手法比較 動画 5 
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 UI システムの実験・評価 

UI システムを用いて児童・幼児にダンス練習を実施してもらい, 音声・視覚

情報の有無でダンスの動きとリズムの習得度に変化があるか評価した. また, 

音声・視覚情報の付与がダンス習得に有効に働いた群はどのような背景属性を

持つか分析を行った. さらにアンケートにおいて音声・視覚情報の付与が児童・

幼児にとって役に立ったか主観的な評価を行った. ダンス指導者へのアンケー

ト結果についてもまとめを行った. 最後に, UI システムの実験で収集した児童・

幼児の動画から定量的にダンス習得度を評価できるか実験を行った.  
 

 UI システムの実験 

実験参加者の属性は以下の通りである. 実験参加者の人数は 16 人であった.  

 男女人数：男 4 人, 女 12 人 

 年齢別任数：6 歳 9 人, 8 歳 6 人, 9 歳 1 人, 平均 6.917 歳, 標準偏差 1.165 

 ダンス歴有無：ダンス歴有 6 人, ダンス歴無 10 人, 平均 0.396 年, 標準偏差
0.887 

 以下の通り実験参加者をグループに分け実験準備を行った(表 5-12). 

1. 実験参加者を 4 グループ(A, B, C, D)に分ける.  

2. ダンスの振付を 2 つ(ダンス a(図 5-1), ダンス b(図 5-2))用意する.  

3. 1 つのダンスの振付について, 音声・視覚情報を付与した動画(付与有)で練

習するグループと音声・視覚情報を付与しない動画(付与無)で練習するグル

ープに分ける.  
 
 
 
 グループ 1 回目 2 回目 

A ダンス a:音声・視覚 有 ダンス b:音声・視覚 無 

B ダンス a:音声・視覚 無 ダンス b:音声・視覚 有 

C ダンス b:音声・視覚 有 ダンス a:音声・視覚 無 

D ダンス b:音声・視覚 無 ダンス a:音声・視覚 有 

表 5-12: グループ別ダンス振付及び音声・視覚情報付与有無比較表 
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図 5-1: ダンス a 振付概要 



28 
 

 

 以下の通り実験を行った. 実験参加者一人ずつ表 5-12 のグループ分けの通り

の順番で練習を行った. 

1. 練習するダンスを動画で 2 回確認する.  

2. UI システムでの練習前にダンス振付を行い, それを撮影する.  

3. UI システムを使用して 5 分間ダンス練習を行う.  

4. UI システムでの練習後にダンス振付を行い, それを撮影する.  

 上記を 1 回目, 2 回目のダンスで行い, その後児童・幼児にはアンケートに回

答してもらった. アンケートの項目については付録 A に示す.  

 また, 練習前後で撮影したダンスを指導者に確認し, ダンスの動きとリズム

について評価を行った. 指導者はダンス歴 22 年, 指導歴 16 年の X 氏とダンス

歴 13 年指導歴 6 か月の Y 氏に依頼した. また指導者の方にはシステムに関する

アンケートを行った(付録 B).  

図 5-2: ダンス b 振付概要 
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<Wilcoxon の符号付順位和検定> 

 アンケート結果を集計し, 音声・視覚情報の有無により, 以下 4 つの項目につ

いて検定を行った. X 氏 Y 氏の評価については平均値を用いた.  

1. X 氏 Y 氏が練習前後で評価した「動きがよくできたと思いますか？」の値

の差の平均値 

2. 児童・幼児が評価した「動きがよくできたと思いますか？」の値 

3. X 氏 Y 氏が練習前後で評価した「リズムはよくできたと思いますか？」の

値の差の平均値 

4. 児童・幼児が評価した「リズムはよくできたと思いますか？」の値 

上記については, 次の略称を以後使用する. 「1. X 氏 Y 氏 A(平均)」, 「2. 児童・

幼児 A」, 「3. X 氏 Y 氏 R(平均)」, 「4. 児童・幼児 R」.  

音声・視覚情報の有無による 2 群間で母集団の中央値に差があるかを検定す

る た め , ノ ン パ ラ メ ト リ ッ ク 手 法 で あ る Wilcoxon の 符 号付 順 位 和 検 定

(Wilcoxon signed-rank test)を実施した. 本検定はデータが正規分布に従わない

場合でも有効であり, 本実験のような状況にも適している. 具体的な手順とし

ては, 各ペアの差𝑑 = 𝑥 − 𝑦  (𝑖 = 1, … , 𝑁)を計算し, 差が 0 でないものを抽出し

た. その際, 差が 0 のデータについては有効サンプル数(𝑁)から除外した. その

後, 絶対値|𝑑|に対して昇順に順位(rank)を付け, 元の符号(正負)を順位に戻し

た. 正の符号に対応する順位の総和𝑊ାおよび負の符号に対応する順位の総和

𝑊ି を 算 出 し た . 検 定 統 計 量 𝑊 は , こ れ ら の う ち の 小 さ い 方 ቀ𝑊 =

min(𝑊ା, 𝑊ି )ቁを採用し, これを用いて「中央値に差がない」とする帰無仮説の

検定を行った. 検定は両側検定で有意水準𝑝 = 0.05 𝑜𝑟 0.01にて行った. 統計量

𝑊が𝑁数に応じて,表 5-13 の数値のとき, 統計的有意差があると判断する. この

統計表は Scipy [27]の scipy.stats.wilcoxon を用いて作成した.  
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  0.05 0.01 

N greater( ≥ ) less( ≤ ) greater(≧) less( ≤ ) 

5 — 0 — — 

6 20 2 — — 

7 27 3 — 0 

8 35 5 35 1 

9 44 8 44 3 

10 54 10 54 5 

11 65 13 65 7 

12 77 17 77 9 

13 90 21 90 12 

14 104 25 104 15 

15 119 30 119 19 

16 135 35 135 23 

 
<音声・視覚情報の付与が有効に働いた群の背景分析> 

また, 今回実験したデータに対して解析を行った. 解析は, 被験者の背景属性

および児童・幼児の自己評価項目について, 音声・視覚情報の付与が有効であっ

た群(Snd_Vis-oriented), 音声・視覚情報の付与のない方が有効であった群

(Non- Snd_Vis-oriented), および両者に差が見られなかった群(Balanced)の 3

カテゴリに分類し, それぞれの特徴を 5 段階スケールのレーダーチャートによ

り可視化した. まず, 音声・視覚情報の付与によるダンス習得効果を示す 4 つの

評価指標(音声・視覚情報有無それぞれの「音声・視覚情報有 X 氏 Y 氏 A(平均)」, 

「音声・視覚情報有 X 氏 Y 氏 R(平均)」, 「音声・視覚情報無 X 氏 Y 氏 A(平

均)」, 「音声・視覚情報無 X 氏 Y 氏 R(平均)」の 4 項目)に基づき, 各被験者に

音声・視覚情報有りの総合得点𝑆𝑉と音声・視覚情報無しの総合得点𝑁𝑆𝑉を以下

の式により算出した(𝑖 = 1, … ,16)： 
 

𝑆𝑉 =  𝑠𝑣

ସ



, 𝑁𝑆𝑉 =  𝑛𝑠𝑣

ସ



(21) 

 

表 5-13: N 数と W 値との統計表 
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ここで, 𝑠𝑣および𝑛𝑠𝑣は, それぞれ音声・視覚情報有無の各指標である. 次に, 

音声・視覚情報有無の得点差𝐷 = 𝑆𝑉 − 𝑁𝑆𝑉に基づき, 以下の基準カテゴリを付

与した： 

 𝐷 ≥ 0.5 : Snd_Vis-oriented 群 

 𝐷 ≤ 0.5 : Non-Snd_Vis-oriented 群 

 上記以外 : Balanced 群 

このカテゴリ分類に基づき, 以下の 7 項目を対象に平均値を算出した： 

 背景属性：性別(gender), 年齢(age), ダンス歴(dance history) 

 児童・幼児自己評価項目：音声・視覚情報有_動き(snd_vis_Act_child),  

音声・視覚情報有_リズム(snd_vis_Rhy_child),  

音声・視覚情報無_動き(Non-snd_vis_Act_child),  

音声・視覚情報無_リズム(Non-snd_vis_Rhy_child) 

上記のうち, 性別・年齢・ダンス歴の 3 項目は尺度が異なるため, 5 段階にスケ

ーリングした. これにより, すべての指標を 5 段階スケールで視覚的に比較可能

な形式に統一した. 最終的にカテゴリごとの平均ベクトルをレーダーチャート

上にプロットし, 各群の傾向を視覚化した.  

<アンケートによる音声・視覚情報付与手法別の主観的評価分析> 

 さらに, アンケートにおいて音声・視覚情報の付与が児童・幼児にとって役に

立ったか主観的な評価を行い, 表にまとめた.  

<ダンス指導者へのアンケートまとめ> 

 ダンス指導者へ実施したアンケートを表にまとめた.  

<児童・幼児の動画分析による定量的評価実験> 

 最後に, UI システム実験で収集した練習前後の児童・幼児のダンス動画をコ

アエンジンで分析し, 定量的にダンス習得度が評価できるか実験を行った.  
 

 UI システムの評価 

<Wilcoxon の符号付順位和検定> 

音声・視覚情報の有無による Wilcoxon の符号付順位和検定結果は表 5-14 の

通りである. 4 項目すべてにおいて有意差はみられなかった. すなわち, いずれ

の評価においても, 音声・視覚情報の付与による学習効果の違いは統計的に有意

な変化を示さなかった. この結果は, 音声・視覚情報の有無が主観的な動作評価

やリズム評価に与える影響が限定的である可能性を示唆している. 特に, 児童・
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幼児自身の評価(項目 2 および 4)においても顕著な差が認められなかったことか

ら, 音声・視覚情報の付与が学習者自身の動作感覚の変化に直結しない可能性が

ある. また, X 氏および Y 氏による評価においても一貫して非有意であったこと

は, 観察者による外的評価においても同様の傾向が見られることを意味する.  

 これらの結果は, 今回の実験設定(回数)では音声・視覚情報の提示が必ずしも

学習成果の向上につながるとは限らないこと, あるいは提示方法やタイミング

など, 他の要因が効果に影響している可能性を示唆する.  

 
項目 N W p=0.05 p=0.01 

1. X 氏 Y 氏 A(平均) 12 37.5 - - 

2. 児童・幼児 A 14 36.5 - - 

3. X 氏 Y 氏 R(平均) 12 28 - - 

4. 児童・幼児 R 9 20 - - 

 
<音声・視覚情報の付与が有効に働いた群の背景分析> 

次に, 音声・視覚情報の付与が有効であった群(Snd_Vis-oriented, 𝑛 = 8), 音

声・視覚情報の付与のない方が有効であった群(Non- Snd_Vis-oriented, 𝑛 = 6), 

および両者に差が見られなかった群(Balanced, 𝑛 = 2)の 3 群について, 各群の

性別・年齢・ダンス歴と自己評価項目との関連性を分析した(図 5-3,表 5-15). こ

こで,表 5-15 は図 5-3 の数値を表にまとめたものである. また, 表の性別・年

齢・ダンス歴は正規化前の実際の平均値を使用している. 

表 5-14: 音声・視覚情報の有無による Wilcoxon の符号付順位和検定結果 
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 Snd_Vis-oriented 群の特徴 

Snd_Vis-oriented 群(𝑛 = 8)は, 性別平均が 1.13(≒女子中心), 年齢 7.13 歳, 

ダンス歴 1.34 年と, 他群と比較してダンス経験が⾧く, 年齢も高めであった. 

また, 自己評価においても「snd_vis_Act_child」と「snd_vis_Rhy_child」の得

点がいずれも 3.75 と高く, 音声・視覚情報提示に対する感受性が高い傾向が見

ら れ た . 加 え て , 自 己 評 価 ス コ ア 「 non_snd_vis_Act_child 」 (3.50), 

「non_snd_vis_Rhy_child」(3.88)も一定以上であり, 全体的に自己評価の高い

児童・幼児で構成されていると解釈できる.  

図 5-3：音声・視覚情報有無による有効群ごとの背景情報レーダーチャート 

表 5-15: 音声・視覚情報有無による有効群ごとの背景情報表 

人数 性別

1女,2男

年齢 ダンス歴

(年)

snd_vis

Act_child

snd_vis

Rhy_child

Non-snd_vis

Act_child

Non-snd_vis

Rhy_child

Snd_Vis
oriented

8 1.13 7.13 1.34 3.75 3.75 3.50 3.88

Non- Snd_Vis
oriented

6 1.50 7.00 0.00 2.00 2.00 3.17 2.17

Balanced 2 1.00 6.00 0.75 4.00 4.00 4.50 3.50
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 Non-Snd_Vis-oriented 群の特徴 

Non-Snd_Vis-oriented 群(𝑛 = 6)は, 性別平均が 1.50(≒男子中心), 年齢 7.00

歳, ダンス歴 0.00 年であり, 未経験の男子児童が主に該当した. 自己評価にお

い て , 「 non-snd_vis_Act_child 」 は 3.17 と 一 定 の 高 さ を 示 し た 一 方 , 

「snd_vis_Act_child」と「snd_vis_Rhy_child」はともに 2.00 と低く, 音声・視

覚情報提示による効果が出にくい層といえる.  

 Balanced 群の特徴 

 Balanced 群(𝑛 = 2)は, 性別平均 1.00(女子のみ), 年齢 6.00 歳, ダンス歴 0.75

年と, 年齢・経験ともに中間的な位置にある. 自己評価スコアはいずれも高く, 

「 snd_vis_Act_child 」 と 「 snd_vis_Rhy_child 」 は 4.00, ま た , 

「non_snd_vis_Act_child」は 4.50, 「non_snd_vis_Rhy_child」は 3.50 と高水

準にあった. これは, 音声・視覚情報付与いかんによらず, 柔軟に適応できる学

習者像を示していると考えられる.  

 これらの結果は, 児童・幼児において, 性別やダンス経験年数によって音声・

視覚情報の有無が学習効果に与える影響が異なる可能性を示唆している. 特に

以下のようなことが考えられる.  

 ダンス経験のある女子児童には動画への音声・視覚情報の付与が有効 

 未経験かつ男子児童には, 音声・視覚情報の付与の効果は限定的 

 音声・視覚情報の付与いかんに関わらず高得点を示す児童には状況に応じ

たダンス習得が望ましい.  

 また, 児童・幼児に「システムをもっとよくするためにこうした方がいいと

思うところはありますか？」とアンケートしたところ, Non-Snd_Vis-oriented

群の児童・幼児から, 「カメラ表示の記号の〇と棒が混乱してしまった.」, 

「ダンスのことがわからない.」という意見があった. さらに, Balanced 群の児

童・幼児からは「先生の動きにもっとあわせられるシステムだとよかった.」と

の意見があった. 考察として, ダンス未経験の児童・幼児はどこに意識を集中

するかのイメージが難しく, 本提案システムはある程度ダンス経験がある方が

有効である可能性がある. 
 
<アンケートによる音声・視覚情報付与手法別の主観的評価分析> 

 さらに, 音声・視覚情報の付与が児童・幼児にとって役立ったかの主観的な評
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価について表 5-16 にまとめる.  

ここで, 表の文言は付録 A の以下質問項目の略称である.  

 見本動画 : 見本動画の文字や記号はダンス練習の役に立ちましたか？ 

 カメラ表示 : カメラ表示の記号はダンス練習の役に立ちましたか？ 

 オノマトペの音 : オノマトペの音(タン)はダンス練習の役に立ちました

か？ 

 システム : またシステムを使いたいと思いますか？ 

 また, それぞれについて平均値(Ave), 標準偏差(StDev), 最大値(Max), 最小

値(Min), 中央値(Median)を算出した.  
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 平均値に着目すると, 「システム」が最も高く(4.125), 次いで「カメラ表示」

(4.063), 「見本動画」(3.938), 「オノマトペの音」(3.625)の順となっており, 視

覚的補助(カメラ表示, 見本動画)に対する評価が音声的補助(オノマトペ)よりも

高い傾向が見られた. 一方で, 評価のばらつきを示す標準偏差に着目すると, 

「オノマトペの音」が最も大きく(1.557), 児童・幼児間での評価の個人差が顕著

であることが示唆される. 最小値も 1.000 と, 他の項目に比べて顕著に低い. こ

のことから, オノマトペによる提示は一部の児童・幼児にとっては理解や需要が

難しい可能性がある. 一方で「見本動画」の標準偏差は 1.0 未満であり, 「カメ

ラ表示」も「オノマトペの音」よりも標準偏差が低いことから, 視覚的補助は比

較的安定した評価が得られている. また, 「システム」は標準偏差が 0.953 であ

り, 児童・幼児には満足度が高い結果となったため, 練習の習慣化にも使用でき

る可能性が示唆された.  

 以上の結果から, 視覚的な情報提示(「見本動画」, 「カメラ表示」)は児童・幼

児に対して有効であり, かつ評価のばらつきが小さいことから一貫した学習支

  Ave StDev Max Min Median 

見本動画 3.938 0.937 5 3 4.0 

カメラ表示 4.063 1.128 5 2 4.5 

オノマトペの音 3.625 1.557 5 1 4.0 

システム 4.125 0.953 5 3 4.5 

表 5-16: 児童・幼児による音声・視覚情報付与手法の主観的評価 
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援手法として有望であると考えられる. 一方で, オノマトペの音声提示につい

ては, 平均値が 4.0 に近い水準を示しながらもばらつきが大きく, 個別の特性や

学習スタイルに応じた柔軟な運用が求められる手法であるといえる.  
 
<ダンス指導者へのアンケートまとめ> 

 ダンス指導者へ実施したアンケート(付録 B )を表 5-17 にまとめた. システム

の改善点として「ステップ練習において, 足の動きの順序が視覚的に分かる情報

からの映像があると望ましい」との意見が寄せられた. 本システムでは前面及び

背面からの見本動画のみを使用していたが, 足の動きがダンス習得において重

要な構成要素であることを踏まえると, 上方からの映像を取り入れた教材の開

発も今後の重要な課題である. 

  
X 氏 Y 氏 

Q1 動きを練習するには図形があるこ

とが有効だと思います.  

体の動きを練習するには図形やオ

ノマトペがいいと思います 

Q2 リズムを練習するにはリズムのポ

イントで体がどの形になっている

かわかる図形とオノマトペの組み

合わせが良いと思う。またレベルが

上がり、より高度な表現を練習をす

るときにオノマトペは有効だと思

う.  

リズムを練習するにはオノマトペ

の音を使用したシステムがいいと

思います 

Q3 ステップ練習には上からの足の位

置の順番がわかる図があると良い

と思います.  

手や足の細かい動きをよりわかり

やすくできるものがあると良いと

思いました 

 
<児童・幼児の動画分析による定量的評価実験> 

 最後に, UI システム実験で収集した練習前後の児童・幼児のダンス動画をコ

アエンジンで分析した結果を表 5-18~表 5-20 にまとめた. 「a_pre」, 「a_pst」, 

「b_pre」,「 b_pst」はそれぞれ「ダンス a の練習前」, 「ダンス a の練習後」, 

「ダンス b の練習前」, 「ダンス b の練習後」を表している. 評価については, 

表 5-17: ダンス指導者へのアンケート 
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Snd_Vis-oriented 群, Non-Snd_Vis-oriented, Balanced 群から各 1 名ずつ抽出

しコアエンジンの処理にかけ, 抽出した動画フレームと GT である見本動画の

抽出フレームにてダイスインデックスを比較した. 結果としては定量的な評価

を行うにはいくつかの課題があることが判明した.  

 一つは, 見本動画との動作の同期に関する問題である. 児童・幼児がある程度

見本と同じリズムで動作できた場合には, メトロノーム音および初回の「止め」

の動作を基準に同期をはかり, 評価を行うことが可能であった. しかし, 特に初

心者においてはリズムに乗ること自体が困難であり, 評価の基準点を特定でき

ないケースが散見された. (今回の動画では, 初回の「止め」の動画フレームにて

同期させた) また, 「止め」の姿勢を検出する設計により, 実際には動作が伴っ

ていない場合でも「止め」として誤検出され, 評価が成立しない問題も確認され

た. 具体的には, 完全に止まっている動画のダイスインデックスが高く, 評価が

良いと判断されたしまっていた. これに対して, 見本と類似した座標に手足が

位置していることを条件とした「止め」の評価基準の導入など, 今後の改善が求

められる. 
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Snd_Vis-oriented(GroupA)  

GT a_pre a_pst GT b_pre b_pst 

cnt 34 28 26 26 20 22 

TP 9 2 7 10 6 4 

FP 25 26 19 16 14 18 

FN 3 10 5 8 12 14 

TN 175 174 181 178 180 176 

Acc 0.868 0.830 0.887 0.887 0.877 0.849 

Rec 0.750 0.167 0.583 0.556 0.333 0.222 

Pre 0.265 0.071 0.269 0.385 0.300 0.182 

F-m 0.391 0.100 0.368 0.455 0.316 0.200 

Dice 0.391 0.100 0.368 0.455 0.316 0.200 

X 氏 A  - 1 2  - 2 2 

Y 氏 A  - 1 3  - 2 2 

X 氏 R  - 1 2  - 1 1 

Y 氏 R  - 1 1  - 1 2 

表 5-18: 定量的評価実験(Snd_Vis-oriented 群) 
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  Non-Snd_Vis-oriented(GroupD) 

  GT a_pre a_pst GT b_pre b_pst 

cnt 34 28 26 26 32 12 

TP 9 7 2 10 7 4 

FP 25 21 24 16 25 8 

FN 3 5 10 8 11 14 

TN 175 179 176 178 169 186 

Acc 0.868 0.877 0.840 0.887 0.830 0.896 

Rec 0.750 0.583 0.167 0.556 0.389 0.222 

Pre 0.265 0.250 0.077 0.385 0.219 0.333 

F-m 0.391 0.350 0.105 0.455 0.280 0.267 

Dice 0.391 0.350 0.105 0.455 0.280 0.267 

X 氏 A - 1 2 - 1 2 

Y 氏 A - 2 2 - 1 3 

X 氏 R - 1 1 - 1 2 

Y 氏 R - 1 2 - 1 2 

 

表 5-19: 定量的評価実験(Non-Snd_Vis-oriented 群) 
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  Balanced(GroupC) 

  GT a_pre a_pst GT b_pre b_pst 

cnt 34 9 5 26 26 29 

TP 9 2 0 10 4 9 

FP 25 7 5 16 22 20 

FN 3 10 12 8 14 9 

TN 175 193 195 178 172 174 

Acc 0.868 0.920 0.920 0.887 0.830 0.863 

Rec 0.750 0.167 0.000 0.556 0.222 0.500 

Pre 0.265 0.222 0.000 0.385 0.154 0.310 

F-m 0.391 0.190 #DIV/0! 0.455 0.182 0.383 

Dice 0.391 0.190 0.000 0.455 0.182 0.383 

X 氏 A - 2 2 - 1 2 

Y 氏 A - 2 3 - 1 2 

X 氏 R - 1 2 - 1 1 

Y 氏 R - 2 2 - 1 1 

 表 5-20: 定量的評価実験(Balanced 群) 
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第6章 おわりに 

 まとめ 

 本研究では, ヒップホップダンスにおける「止め」の動きに着目し, 動画上の

「止め」の瞬間に音声・視覚情報を付与することで, 児童・幼児のダンス習得を

支援するシステムを提案した. 提案手法は大きくコアエンジンと UI システムと

に大別され, コアエンジンでは動画を入力として音響情報と動画像情報により

「止め」の動作を行っている動画フレームを検出し, UI システムでは検出した

動画フレームに音声・視覚情報を付与することができた. UI システムを使用し

た児童・幼児に対する比較実験では, 音声・視覚情報を付与してダンス練習を行

った群と音声・視覚情報を付与しないでダンス練習を行った群で統計的有意差

が認められるか検定を行った. 音声・視覚情報の有無で統計的な有意差はみられ

なかったが, 音声・視覚情報の付与を行うことがダンス習得に有効な児童・幼児

の背景属性を分析することができた. また, 児童・幼児のシステムへの満足度が

高く, 練習に不可欠な継続性の可能性を見いだせたこと, 視覚情報の付与が学

習支援として有効であること, 音声情報の付与は児童・幼児の特性を考慮して選

択的に使用する必要性があることなどの示唆が得られた.  

本研究の主な貢献は以下の 3 点である. 

 ダンス動画から「止め」の姿勢を自動的に検出する手法の提案.  

 児童・幼児を対象とした, 「止め」の姿勢とタイミングの理解を促すダンス

習得支援システムの構築.  

 音声および視覚情報の有無によるダンス習得度の違いに関する実証的評価. 
 

 今後の課題 

 本提案手法におけるコアエンジン及び UI システムには以下のような課題が

残されている.  

 まず, コアエンジンおよび UI システムの共通の課題として, 評価用サンプル

数が少ない点が挙げられる. このため, コアエンジンにおいては, 今回の UI シ

ステムで使用した手法以外に, よりロバストに動作を検出できる可能性がある. 

音響情報による 2 手法および動画像情報による 3 手法について, サンプル数の
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増加による精度検証が必要である. 一方, UI システムでは被験者が 16 名と少な

く, 統計的検定結果の信頼性に影響を及ぼした可能性がある. したがって, 今度

はより多くのサンプルを収集し, 再検証を行う必要がある.  

 次に, 本研究では撮影された児童・幼児のダンス動画に対して, コアエンジン

を用いた定量的評価を行う際に, いくつかの技術的課題があった. 一つは, 見本

動画との動作の同期に関する問題, 二つ目は, 実際には動作が伴っていない場

合でも「止め」として誤検出され, 評価が成立しない問題である. 今後の改善点

として, 見本に類似した動画像上の座標に手足が位置していることを条件とす

る「止め」の評価基準の導入が求められる.   

 さらに, ダンス指導者へのアンケートから, システムの改善点の意見が寄せ

られた. 本システムで取り入れきれなかった部分の開発も今後の重要な課題で

ある.  
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付録 

付録 A：児童・幼児用アンケート 

 

ダンスシステムアンケート
性別
せいべつ

1 : 女
おんな

2 : 男
おとこ

年齢
ねんれい

ダンス歴
れき

年
ねん

か月
げつ

1回目
かいめ

のダンスと, 2回目
かいめ

のダンスの難
むずか

しさは同
おな

じでしたか？

同
おな

じなら「同
おな

じ」に〇をつけて, もし違
ちが

っていたら難
むずか

しい順序
じゅんじょ

を1, 2で教
おし

えてください.

1回目のダンス 2回目のダンス

動
うご

きはよくできたと思
おも

いますか？

5:よくできた 4:まあよくできた ３:できた 2:あまりよくできなかった 1:よくできなかった

ダンスA ダンスB

リズムはよくできたと思
おも

いますか？

5:よくできた 4:まあよくできた ３:できた 2:あまりよくできなかった 1:よくできなかった

ダンスA ダンスB

見本
みほん

動画
どうが

の文字
もじ

や記号
きごう

はダンス練習
れんしゅう

の役
やく

に立
た

ちましたか？

5:とても役
やく

立
だ

った 4:まあ役立
やく だ

った ３:役立
やく だ

った 2:あまり役立
やく だ

たなかった 1:役立
やくだ

たなかった

カメラ表示
ひょうじ

の記号
きごう

はダンス練習
れんしゅう

の役
やく

に立
た

ちましたか？

5:とても役
やく

立
だ

った 4:まあ役立
やく だ

った ３:役立
やく だ

った 2:あまり役立
やく だ

たなかった 1:役立
やくだ

たなかった

オノマトペの音
おと

(タン)はダンス練習
れんしゅう

の役
やく

に立
た

ちましたか？

5:とても役
やく

立
だ

った 4:まあ役立
やく だ

った ３:役立
やく だ

った 2:あまり役立
やく だ

たなかった 1:役立
やくだ

たなかった

またシステムを使
つか

いたいと思
おも

いますか？

5:すごくおもう 4:まあおもう ３:おもう 2:あまりおもわない 1:おもわない

システムをもっとよくするためにこうした 方
ほう

がいいと思
おも

うところはありますか？

同じ
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付録 B：指導者用アンケート 

 ダンスシステムアンケート

Q : 先生のダンス歴を教えてください. 年

Q : 先生の指導歴を教えてください. 年

Q : 子供たちの動画を視聴して, 以下の質問への回答をお願いします. 

A(Action):動きはよくできたと思いますか？

5:よくできた 4:まあよくできた ３:できた 2:あまりよくできなかった 1:よくできなかった

R(Rhythm):リズムはよくできたと思いますか？

5:よくできた 4:まあよくできた ３:できた 2:あまりよくできなかった 1:よくできなかった

idx 1 2 3 4

A

R

A

R

A

R

A

R

A

R

A

R

A

R

A

R

A

R

A

R

A

R

A

R

A

R

A

R

A

R

A

R

Q1 :「図形」や「オノマトペ」を使用したシステムと「オノマトペ」の音を使用したシステムでは

動きを練習するにはどちらがいいと思いますか？

Q2 :「図形」や「オノマトペ」を使用したシステムと「オノマトペ」の音を使用したシステムでは

リズムを練習するにはどちらがいいと思いますか？

Q3 : システム全体として, もっとよりよくするにはどのような改善点がありますか？

最初

最後

最初

最後

最初

最後

1

2

2

1

最初

最初

最後

グループA

グループB

最後

グループD

2

1

最初

最後

最後

2

1

最初

最初

最後

グループC


