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概要：スポーツ学習において，動画観察は一般的な学習方法である．しかし，動画では重要なフレームと
それ以外が一定の速度で提示されるため，重要な動作やポーズのタイミングを正確に捉えることが難しく，
特にダンスのようなタイミングが重要な身体運動の学習においては認知負荷が高い．そこで我々は，動画
からキーフレームを抽出し，コマ送りで提示する手法により，認知負荷を軽減し，ダンス学習効果を向上
させると考える．動画とコマ送りを比較した事前実験を通じて，コマ送りでは次の動作の予測が難しく，
またダンス学習において手首の学習が特に困難であることが示唆された．この結果を元に，コマ送りと動
作軌跡の可視化を組み合わせた VRアプリケーションを開発し，従来の動画ベースの手法との学習効果を
比較する評価実験を行った．結果，提案手法は従来の手法と比べ，リズム感と振付の正確性を共に向上さ
せる傾向が見られた．初心者，経験者，プロを対象とした実験結果から，コマ送り提示の利点を確認し，
身体運動の学習における潜在的な使用方法の可能性を議論する．

1. はじめに
ダンス，武道，スポーツなどの身体運動において，学習者

は新しい運動技術を効率的に学ぶ必要がある．ダンスは，
異なる部位で異なる動作を組み合わせた複雑な身体運動で
あり，ダンス学習の複雑さは過去の研究で明らかになって
いる [1], [2]．一般的なダンス学習方法として，動画観察に
よる方法が用いられている．しかし，この方法ではダンス
学習を次に述べるような理由から効率的にサポートできて
おらず，動画を用いたインタラクティブな研究が行われて
いる．(a)情報過多による注意の分散: 動画は逐次変化す
る多くの要素を同時に表示するため，注意が分散してしま
い，手や足などの細部の要素まで確認することができない．
(b)タイミングの正確性: ダンス動作はタイミングが重要
であるが，動画では重要なフレームとそれ以外が一定の速
度で提示されるため，重要な動作やポーズのタイミングを
正確に捉えることが難しい．(c)三次元ポーズの推測: 2D

画面を見て，正確な三次元ポーズを把握するのは難しい．
情報過多による注意の分散へのアプローチとして，Zhou

らは複数人によるシンクロダンスを支援するため，シンクロ
していない部分を定量的に可視化するシステム SyncUp [3]

を提案している．また，タイミングの正確性へのアプロー
チとして，Drobnyらは初心者のダンサー向けに，ビート開
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始時にドラム音のフィードバックを提供する手法 Saltate

を提案している [4]．三次元ポーズの推測へのアプローチ
としては，ヘッドマウントディスプレイ (Head Mounted

Display; HMD)を用いたシステムがいくつか提案されてお
り，三次元アバターを多方面から観察しながら学習できる
システム [5], [6]や，動作軌跡を三次元空間に可視化する
システム [7], [8], [9]がある．
動画を用いた学習方法以外に，提示するフレーム数を減

らすことで認知負荷を下げるための研究が行われている．
ポーズのタイミングに合わせてボールやアバターを提示す
ることによりダンスができる VRのダンスリズムゲームが
存在するが，学習効果に関しては不明である [10], [11], [12]．
ダンス学習以外では，Pei-Yu Chi らがコンピュータ上で
のタスクにおいて，動画とコマ送りのミックスメディア
チュートリアルシステムであるMixTを提案し，複雑な直
接操作の理解を助けることを示唆している [13]．
そこで本研究では，動画を用いたダンス学習における，

情報過多による注意の分散の課題とタイミングの正確性の
課題を解決するために，動画から特定のキーフレームを抽
出し，コマ送りで提示する手法により，認知負荷を減らし，
学習効果を向上させることができると考える．まず，事前
実験では，ダンス動画からキーフレームを抽出し，抽出さ
れたフレームを音楽と共にコマ送りで提示する 2Dの検証
システムを作成した．それを用いて，我々は参加者 12名
に，3種類のダンスジャンルに関して動画，コマ送り，そ



して先出しコマ送りによるダンス学習タスクを設計し，学
習効果を実験により検証した．その結果，コマ送りでは次
の動作の予測が難しく，また全手法を通じて特に手首の学
習が難しいことがわかった．次に，三次元ポーズの推測の
課題へのアプローチとして，事前実験の結果を元に，コマ
送り手法と手首の三次元動作軌跡の可視化を組み合わせた
VRダンス学習アプリケーションである DRFを設計した．
提案システムを評価するために参加者 12名による評価実
験を実施した結果，DRFは動画ベースの学習手法と比べ，
リズム感と振付の正確性を共に向上させる傾向が見られた．

2. 関連研究
2.1 動画ベースのダンス学習支援システム
Zhouらは，多くのダンサーが学習手法として動画を使

用しているものの，従来の動画インターフェースは，複数
のダンサーが同期していないポーズを効果的に特定するの
をサポートしていないことを指摘した．そして，複数のダ
ンサーのポーズの類似性と動きの時間的な整合性を定量的
に可視化するフィードバックシステムである SyncUpを開
発した [3]．同様に，動画を用いたインタラクティブな学習
システムが提案されてきた．例えば，土田らは，自分が模
範動作を行なっている動画を生成し閲覧することにより，
ダンス動作を教えるシステムを提案している [14]．また，
同一のダンスを反復的に練習した際の動作の差異や変化を
可視化することで，ダンスのスキル向上に寄与する可視化
システム [15] や，特定の型に沿った身振り練習を支援する
ため，動作の誤りを補正する 6種類の指示を行うシステム
[16]がある．
これらの研究は，参照動画の学習中に認知負荷を軽減す

ることに焦点を当てている．しかし，高橋らが動画と音声
両方の誤りを同時に表示するとユーザの混乱を招く可能性
を指摘するように [16]，1秒あたりに提示される視覚情報
の量はまだ多大である．提案するコマ送り手法では，従来
の動画ベースの手法が提示する多量のフレームをキーフ
レームのみに減らすことで，認知負荷を軽減することを目
的としている．

2.2 動画を分割することによる効果
Rivièreらは，ダンサーが動画から振りを覚える際の行

動を調査し，ダンサーは動画の振りを分割して覚えている
ことを明らかにした [17]．さらに，手作業でダンス動画を
分割するためのツールを開発した．同様に，日本舞踊の動
画や [18]，幅広いジャンルのダンス動画の振り [19]を機械
学習を用いて個々の動きへと自動で分割する手法が提案さ
れている．しかし，抽出した個々の動画を見ながらの学習
では動画の複雑さの解決には至っていない．
Pei-Yu Chiらは，教育コンテンツの最も一般的な形式で

ある静止画のコマ送り提示と動画提示を組み合わせた混合
チュートリアルを自動生成するシステムであるMixTを提
案し，2つの手法の利点を組み合わせることができると指
摘した [13]．Davisと Agrawalaは，動画内の物体の動作
にリズミカルなパターンを取り入れたビジュアルビートの
概念を開発した．彼らのシステムは，ビジュアルビートを
背景音楽のビートと合わせることでダンスのような動きを
合成することができる [20]．
商用の VRダンスリズムゲーム [10], [11], [12], [21]や，

画面上に表示されるキャラクターの動きに合わせて踊る
ゲーム [22], [23]も存在する．これらのゲームでは，提示
されるポーズが大幅に簡略化されており，全てのダンスの
ポーズが表現されているわけではない．現在の商用のゲー
ムを模倣したダンスゲームプロトタイプを使用した研究に
よれば，ゲームから着想を得たインターフェース要素だけ
では実際の人間のダンサーの映像に代わることはできない
ことが示唆されている [24]．
本研究の提案システムでは，全てのキーフレームのダン

スポーズを簡略化せず，3D人型モデルとして提示する．こ
れにより，正確なダンスポーズと音楽のリズムを同時に理
解することができると考える．

2.3 VRを使用したスポーツトレーニング支援
先行研究は，スポーツトレーニングにおけるスキル向上

において VR システムの潜在的な可能性を実証している
[25]．モーション推定技術を使用することで，コンピュー
タはユーザの動きを追跡し，臨場感あるトレーニング体験
を提供することができる．例えば，ダンストレーニングの
教材 [6], [26], [27]，バレエパフォーマンスの外見をチェッ
クする方法 [28]，またスキートレーニングの教材 [29], [30]

などに応用されている．また，HMDには，ユーザにディ
スプレイの位置を気にする必要なく，立体的な視覚体験を
提供できるという利点があり，この利点を活かしたスポー
ツ学習手法が提案されている．例えば，HMDを通じて，
ダンス学習者が自分の身体の動きを外部観察者として観察
し，異なるアバター表現が学習者に与える影響を調べた研
究がある [31], [32], [33]．
我々は，モーション推定技術を使用して 3D人型モデル

を作成し，動作軌跡と一緒に VR空間で提示することで，
没入感のあるトレーニング環境を提供する．

3. 事前実験
インターフェースデザインを決めるにあたり，動画とコ

マ送りの利点と欠点を理解するため，複数の提示手法を用
いたダンス学習タスクを実施した．参加者は 20歳から 25

歳 (M : 22.6, SD : 1.38)の大学生 12名（男性 6名，女性 6

名）で，そのうち 6名は部活動やダンススクールでのダン



ス経験があり（経験者と呼ぶ），残りの 6名は中学校・高校
等での授業，文化祭などの校内イベントで実施された集団
でのダンス程度の経験がある（未経験者と呼ぶ）．

3.1 実験課題
参加者は，以下に説明する 3つの異なるダンスジャンル

（Hip-hop，Lock，Jazz）のそれぞれにつき 3つずつ，合計
9つのダンスステップを学習した．
3.1.1 学習対象のダンス動作
学習対象のダンス動作は，Hip-hop，Lock，Jazzの 3つ

のジャンルから構成されている．各ジャンルにつき，AIST

Dance Video Database [34] の基本ダンス動画から 3つの
異なるダンスステップの動画をトリミングし，参照動画と
して使用した．これらのステップは，Hip-hopの場合はH1

から H3，Lockの場合は L1から L3，Jazzの場合は J1か
ら J3としてラベル付けした．全ての動画は最初に元のテ
ンポの 3/8の速さ（22.5 fps）に変更した．
3.1.2 学習手法
参加者は，2D画面に投影された以下の 3つの学習手法

を使用して，各ジャンルから 3つのステップを学習した．
動画: 参照動画がそのまま提示される．
コマ送り: 音楽と同期して，抽出されたキーフレームが

提示される．
先出しコマ送り: 音楽と同期して，抽出されたキーフレー

ムが，動作の 1拍前から動作のタイミングまでの間提示さ
れる．フレームは 1拍の間で 75%から徐々にサイズが大
きくなり，動作のタイミングで 100%の大きさとなって消
える．
3.1.3 キーフレーム抽出プロセス
コマ送りと先出しコマ送りでは，参照動画から抽出され

たキーフレームのみを提示する．抽出方法は，まず 1拍ご
とに 1フレームが自動的に抽出される（図 1（a））．その後，
同じポーズが維持されている場合，最初の拍のフレームの
みが保持され，後続のフレームは省略される（図 1（b））．
省略されたフレームでは，前のフレームが続けて表示され
る．このフレームの抽出プロセスは，ダンス経験が 10年
以上ある第 1著者によって最初に行われ，その後，ダンス
教師によって確認された．

3.2 実験手順
参加者はスタジオに入り，まず実験の説明を受けた．ま

た，実験中には動作や間違いに関する具体的なアドバイ
スや指導は一切されないことを伝えられた．実験は，学習
フェーズとテストフェーズの二つのフェーズから構成され
た．学習フェーズとテストフェーズは，各ステップごとに
1回実施された．
学習フェーズ: 学習フェーズでは，参加者はダンスの動

図 1 キーフレームの抽出プロセスの一例．最初に，（a）各フレー
ムはダンス動画から 1 拍ごとに自動的に抽出される．その後，
（b）ダンス教師が重複するフレームを手動で省略する．

きを示す 2D画面を見ながら，ダンスステップを 4回練習
した．また，参加者にはテストに備えてダンスステップを
学ぶよう指示された．
テストフェーズ: テストフェーズでは，参加者は学習

フェーズで学んだダンスステップを音楽を聴きながら行っ
た．このフェーズでは画面には何も表示されない．各ス
テップはテストフェーズで 1回だけテストされた．
個々のダンス経験が実験結果に影響を与えないようにす

るため，参加者が３つの学習方法を使用する順序は，可能
な限り参加者間で被りが少なくなるようバランスをとっ
た．参加者は外部ディスプレイ（133 cm × 75 cm）を見
ながら練習した．実験の様子は，参加者の正面から録画さ
れた．撮影に使用したカメラは GoPro HERO11 Miniで，
システムはMicrosoft PowerPointを使用して作成された．
精神的な負荷を考慮して，実験中に部屋にいるのは参加者
のみであった．参加者は，すべてのダンスステップを練習
しテストした後，アンケートに回答した．

3.3 評価方法
テストフェーズ時に撮影された参加者が踊っている動画

と参照動画間において，動作にどの程度差があるかのコス
トを次のように算出した．まず，参加者が踊っている動画
のうちテストフェーズ時に撮影された部分をトリミング
し，30 fpsでフレームに分割した．参照動画も同様にして
30 fpsでフレームに分割した．次に，参加者の動画および
参照動画に対して BEV [35]を適用した．BEVは，単一の
RGB画像から 71の人体骨格の 3Dピクセル位置を算出す
るポーズ推定器である．ポーズ検出の精度については，本
研究の範囲外であるため，正式な実験は行なっていない．
しかし，BEVではシンプルな背景の前で踊るダンサーの
ポーズの検出に成功していることが，我々の予備的な調査
で確認された．したがって，本実験に使用する参照動画に
はシンプルな背景の前での撮影されたものを選択し，実験
中の参加者のパフォーマンスもシンプルな背景の前で撮影
した．次に，ダンス動作処理の領域における先行研究 [3]

と同様に，我々は 14のキーポイント（鼻，首，肩，肘，手
首，腰，膝，足首）を使用して 13の特徴ベクトルを計算し



表 1 3つのジャンルにおける各学習手法間の効果量 (=Cohen’s d)．
ジャンル 動画とコマ送り 動画と先出しコマ送り コマ送りと先出しコマ送り
Hip-hop 0.13（非常に小さい） 0.20（小さい） 0.36（小さい）
Lock 0.04（非常に小さい） 0.24（小さい） 0.33（小さい）
Jazz 0.00（なし） 0.08（非常に小さい） 0.09（非常に小さい）
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図 2 各学習手法ごとの dstコストの平均値．dstコストが低いほど，
参照動画と参加者のダンス動作の類似度が高いことを示す．

た．身長やカメラからの距離が異なることによるスケール
の問題を回避するため，特徴ベクトルを対応する単位ベク
トルに正規化した．これらの 13の単位ベクトルをアルゴ
リズムの入力として使用し，与えられたフレーム tにおけ
る各身体部位 i に対する dstコスト（dst（i,t））を算出す
る．dstコストは，以下の式に従って各ボディパーツ i に
対する与えられたフレーム t における各ボディパーツの絶
対差を示す．

dst（i, t）= |v⃗P（i, t）− v⃗R（i, t）| (1)

v⃗P（i, t）は参加者の i 番目（i ∈ 1, 2..., 13）の単位ベクト
ルであり，v⃗R（i, t）は参照動画中のダンサーの i 番目の単
位ベクトルである．dstコストが大きければ，i 番目の部位
のポーズの差異が大きいことを意味する．

3.4 結果と考察
3.4.1 各学習手法における dstコストの平均値
各学習手法における dstコストの平均値を図 2に示す.

エラーバーは標準誤差を示す．3 種類のジャンルにおけ
る dstコストの平均値について，各学習手法間の Cohen d

効果量 [36]を計算した．結果を表 1に示す．Hip-hop と
Lockにおいて，動画と先出しコマ送り間，またコマ送り
と先出しコマ送り間に小さな効果が見られた（d > 0.20）．
Jazzにおいては，各学習手法間で非常に小さい効果が見ら
れた（d > 0.01）．このことから，Hip-hopと Lockにおい
ては Jazzと比べて，各学習手法間の効果に差がある可能
性がある．
3.4.2 各骨格座標における dstコスト
各学習手法における，12名の参加者の骨格座標ごとの

dstコストの平均値を図 3に示す．各ジャンルにおいて，
学習手法ごとに 13の特徴ベクトルに対応する骨格座標の
dstコストを要因として，一要因の参加者間分散分析を行っ
た結果，全てのジャンルの全ての学習手法において，有意

図 3 各学習手法における骨格座標ごとの dst コストの平均値．
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図 4 主観評価アンケート結果.

な差が見られた（p < 0.05）．また，首，肩，肘，手首と
いった上半身の dstコストは他の関節よりも大きいことが
示唆され（図 3），手首の dstコストが最も大きかったこと
から，提案するインターフェースには手首の動作軌跡を可
視化することとした．
3.4.3 アンケート調査
図 4は，各ジャンルにおいて，最も効果的と考えられる

学習手法に関する主観評価アンケートの回答結果を示して
いる．Hip-hopと Lockに関しては，動画を好むと回答し
た参加者の数とコマ送りを好むと回答した参加者の数が同
数で最多であった（Hip-hopでは 6名が動画，同じく 6名
がコマ送りと回答, Lockでは 5名が動画，同じく 5名がコ
マ送りと回答）．一方，Jazzの場合，参加者の大多数が動
画を最も効果的な学習手法として回答した．
さらに，参加者はアンケートのコメント欄で，動画，コ

マ送り，先出しコマ送りの利点と欠点についてコメントし
た．動画の利点として，次のポーズの準備動作を見ること
ができ，全体の構図を明確に理解できることが挙げられ
た．コメントの内容を以下に示す．「動画では，準備動作
を見ることができるため，次の動きを予測することができ
た．」「Jazzはテンポが遅いため，動画の方が理解しやす
かった．」一方，「足の動きと手の動きを同時に見るのが難
しかった．」という複数の身体部位の動作を同時に確認す
るのが難しいという意見もあった．コマ送りの利点とし
て，動きの遷移とタイミングを理解しやすいことが挙げら
れた．コメントの内容を以下に示す．「動きと動きのつな
がりがわかりやすい．」「タイミングが学びやすい．」「慣れ
ていない Hip-hopや Lockは，コマ送りの方が動きが簡単



で学びやすかった．」一方，コマ送りの欠点としては，コマ
間の動作を提示されないがために，どのように動いたらい
いかわからないという点を指摘された．コメントの内容を
以下に示す．「次の動作の予測がつきにくい.」「足の動き，
手の動きがわからなかった.」「コマの間をどうしたらいい
かわからなかった.」先出しコマ送りについては，「枠にく
るタイミングを見極めるのが難しかった．」という意見が
あり，最も学習しやすい手法として選択した参加者が少な
かったことも考慮すると，学習に適していない可能性が示
唆された．本手法は，リズムゲームなどで，枠線にくる前
から事前にタイミングを見ることができるシステムを模倣
して作成した．2Dでは奥行きの情報を直接提示すること
ができないため，理解が余計に難しくなることが示唆され
た．先出しコマ送り手法は 2Dでの身体動作学習に向いて
いない可能性がある．
このことから，我々は，コマ送りシステムの欠点として，

(1)フレーム間の動きを提示されないため，次の予測がつ
きにくいことと，(2)異なる部位で学習難易度に差があり，
特に手首の学習が最も難しいことをあげる．これを解決す
るべく，提案システムには奥行きを提供できるという VR

の利点を活かした先出しコマ送り手法に加え，手首の動作
軌跡の可視化を行う．また，先出しコマ送りのシステムの
表示方法を改善するため，ポーズをはっきりと認識できる
3D人型モデルを用いる．ダンスジャンルに関しては，Jazz
のようなゆっくりとした動きのジャンルにおいては動画の
方が適している可能性があり，Hip-hopや Lockなどの振
り付けが曲の拍に合わせて作られており，コマ間の動作が
予測しやすいジャンルにおいてはコマ送りが適している可
能性がある．これらを踏まえ，後の評価実験は Hip-hopの
ステップに注目して行った．

4. DRF: Dance with Rhythmic Frames

提案するシステム「DRF: Dance with Rhythmic Frames」
は，曲のリズムに基づくコマ送り提示と正確な三次元動作
軌跡の可視化による，VRダンス学習アプリケーションで
ある．HMDで動作する VRインターフェースとして，3D

ゲームエンジンである Unity *1を用いて開発され，Meta

Quest 2 *2上で表示される．
本システムの概要を図 5に示す．ユーザは VRシーン内

のステージの中央に立つ．3D人型モデルは，フロアの端
にあるサークルから，ポーズのタイミングの 4拍前に現れ，
ユーザに向かって一定の速度で移動し，ポーズのタイミン
グで赤線に到達し，消える．3Dモデルのポーズは鏡映さ
れており，ユーザは単にポーズを模倣することでダンスス
テップを学ぶことができる．

*1 Unity, https://unity.com
*2 Meta Quest 2, https://www.meta.com/jp/en/quest/produc-

ts/quest-2/

User view VR scenea b

c

図 5 DRFの VRシーンの構成図．ユーザは 3D人型モデルと三次
元動作軌跡を同時に観察することができる．

図 6 BEV [35]を用いて，単一の RGB画像から 3D人型モデルを
作成する方法．入力画像（左），入力画像上に重ねられた 3D

人型モデル（中央），上から見た 3D 人型モデル（右）．

4.1 単眼カメラ映像によるモーション推定
3D人型モデルと，三次元動作軌跡の可視化を行うにあ

たり，モーション推定には，2D動画像内の人物の三次元骨
格を機械学習で推定する BEV [35]を用いる．BEVによっ
て推定した三次元骨格座標をもとに，3Dメッシュ人型モ
デルを作成することができる（図 6）．モーション推定を
行うにあたり，3D人型モデルの作成には，ダンス動画か
ら第 3.1.3項の方法で抽出されたキーフレームを入力とし，
三次元動作軌跡の可視化には，参照動画を 60fpsで抽出し
たフレームを入力とした．

4.2 リズムに基づくコマ送りでの 3D人型モデル表示
作成された 3D人型モデルを，曲のリズムに合わせて提

示するために，リズムに基づくMIDIファイルを作成して
使用する．MIDIファイルには音を発するタイミングや消
すタイミングの情報が含まれているため，UnityでMIDI

ファイルを読み込み，音を発するタイミングに合わせて
学習者の前方に 3Dモデルを提示することで，リズムに基
づくコマ送り提示での 3Dモデル表示を行う．また，次の
ポーズをわかりやすくするために，3Dモデルは学習者の
前方から学習者の方向に一定速度で近づいてくるシステム
とする．3Dモデルは特定の位置まで進み，ポーズをとる
タイミングに合わせて消える．次のポーズの 3Dモデルは，
一つ前の 3Dモデルが消えると同時に前方に確認すること
ができる．

4.3 三次元動作の軌跡の可視化
ダンス動作の軌跡を学習者の周囲に線で可視化すること



により提示する．これにより，学習者は提示された情報に
合わせて身体を動かすだけで正確な三次元姿勢を理解する
ことができると考えられる．
BEVで推定した各画像の三次元骨格座標には，71個の

関節の x座標，y座標，z座標が含まれている．本システム
では，事前実験の結果から，学習が特に難しい両手首の関
節座標の軌跡を三次元空間に描くものとする．得られた三
次元骨格座標はUnityで使用する座標に合わせて，Python
で座標変換を行う．変換した座標を Unityで読み込み，曲
のテンポに合わせて各関節の位置座標を移動させることに
より，両手の動作の軌跡を三次元空間内に可視化する．図
5(a)の黄色の線は左手首の軌跡を，ピンク色の線は右手首
の軌跡を表している．軌跡は透明であり，ユーザは常に 3D

モデルを観察することができる．

5. 評価実験
事前実験を通じて得られた知見に基づいて設計された

DRFを用いて，動画ベースの手法とコマ送りでの手法によ
る VR上でのダンス学習効果を比較するための評価実験を
行った．参加者は 20歳から 27歳 (M : 22.9, SD : 4.08)の
大学生 12名（男性 5名，女性 7名）で，そのうち 5名は
部活動やダンススクールでのダンス経験があり（経験者と
呼ぶ），残りの 7名は中学校・高校等での授業，文化祭な
どの校内イベントで実施された集団でのダンス程度の経験
がある（未経験者と呼ぶ）．個人のダンス経験が実験結果
に影響を与えないようにするため，実験を通して経験者と
未経験者のバランスを慎重にとった．過去の VR経験の有
無に関しては，全ての参加者が，「ほとんどない．」または
「全くない．」と答えた．

5.1 実験課題
参加者は以下に説明する 2種類のダンスステップを異な

る学習手法で学習した．
5.1.1 学習対象のダンス動作
学習対象のダンス動作は，Hip-hopのジャンルの 2種類

のダンスステップ（ステップ A，ステップ B）である．こ
れらのステップは，AIST Dance Video Database [34] の
Middle Hip-hopのジャンルの基本ダンス動画のものを使
用し，4分音符を 1拍として，8拍分の長さでトリミング
した．学習を容易にするために，全ての動画は最初に元の
テンポの 3/8の速さ（22.5 fps）に変更した．
5.1.2 学習手法
参加者は，以下の 2つの学習手法を使用して，2つのス

テップを学習した．図 7は以下に説明する 2種類の学習手
法の VRシーンを示している．
動画ベース: 参加者の正面の同じ位置でダンス動作を行

う動的な 3D人型モデルが提示される（図 7（a））．このモ

図 7 2種類の学習手法の VRシーン．3D人型モデルの提示方法が
異なる．

(a) ステップAのビデオから抽出されたフレーム．1拍ごとに1つのポーズが取られている.

(b) ステップBのビデオから抽出されたフレーム. 2拍ごとに1つのポーズが取られている.

図 8 評価実験に使用した 2 種類のダンスステップにおけるコマ送
りで提示されるフレーム．

デルは，参加者の前で参照動画の人物が踊っているかのよ
うにスムーズに動く．3D人型モデルは，各参照動画から
BEVを用いて作成される．
コマ送り: コマ送りシステムには，第 4 章で説明した

DRFを使用する（図 7（b））．参加者の正面で，ダンスポー
ズをした静的な 3D人型モデルが，参加者の方向に一定の
速度で接近する．モデルは第 3.1.3項の方法で抽出された
フレームから作成される．図 8はステップ Aとステップ
Bの抽出されたフレームを示す．

5.2 実験手順
参加者はスタジオに入り，まず実験の説明を受け，2種

類のダンスステップを 2つの異なるシステムで学ぶことを
確認した．その後，HMDを装着してシステムが正常に動
作することを確認した．また，実験中には動作や間違いに
関する具体的なアドバイスや指導は一切されないことを伝
えられた．実験は，事前実験と同様に，学習フェーズ（図 9

（a））とテストフェーズ（図 9（b））の二つのフェーズから
構成された．学習フェーズとテストフェーズは，各ステッ
プごとに 2回実施される．
学習フェーズ: 学習フェーズでは，参加者は VRシステ

ムを使用して，ダンスステップを 3回学習した．参加者は
HMDの内蔵スピーカーから聞こえてくる音楽と，HMD

を通じて観察できる 3D人型モデルをもとに学習を行った．



図 9 評価実験における参加者の様子.

また，VR空間における手の位置を把握できるよう，ユー
ザは VR空間内で視覚化されるコントローラーを持って学
習した．また，参加者にはテストに備えてダンスステップ
を学ぶよう指示された．
テストフェーズ: テストフェーズでは，参加者は学習

フェーズで学んだダンスステップのテストを HMDを装着
せず，音楽のみを聴きながら行った．各ステップは 1回だ
けテストされた．
参加者が 2つの学習方法を使う順番と，2つのステップ

を学ぶ順番は，可能な限り参加者間で被りが少なくなるよ
うバランスをとった．参加者は，すべてのダンスステップ
を練習しテストした後，アンケートに回答した．HMDは
Meta Quest 2を使用し，全ての実験は広くて通気性の良
い部屋で行われた．また，参加者のダンス学習の様子は，
学習者の前方 5メートルの距離から Canon EOS 6Dで録
画された．

5.3 評価方法
テストフェーズ時に撮影された参加者が踊っている動画

と，参照動画を比較することで，定量的なシステム評価を
行った．評価には，2回目のテストフェーズ時に撮影され
た参加者の動画を使用した．
5.3.1 参照動画とのポーズ距離
事前実験と同様に，テストフェーズ時に撮影された参加

者が踊っている動画と参照動画間において，動作にどの程
度差があるかのコスト（dst（i,t））を算出した．参加者の
動画と参照動画は，それぞれ 30fpsでフレームに分割した
後，評価に使用した．
5.3.2 プロダンサーによる評価
参加者を撮影した動画について，振付とリズムを正確に

踊れているかについて，ダンス経験 7 年以上でダンス教
師経験のある 3名のプロダンサーに 1点から 7点までの 7

点満点で評価を依頼し，3名の平均値を評価対象とした．
我々は，参加者のダンス動画とその評価を共有するための
オンラインフォームを作成し，集計はオンラインフォーム
を通じて行われた．
はじめに，プロダンサーはダンスステップ（ステップA，

ステップ B）の参照動画を視聴し，動画内のダンサーの動
作が 7点（満点）であることを確認した．その後，彼らは
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図 10 評価実験の結果

各参加者のダンス動画を視聴し，振付の正確さとリズムの
正確さの 2つの項目について，それぞれ採点を行った．各
プロダンサーは，独自の評価基準に従って評価を行った．
また，本実験の目的を知らず，動画内の人物がどちらのシ
ステムで学習したかを知らない状態で評価を行った．

5.4 結果
2種類の学習手法における参加者 12名の dstコストの平

均値を図 10（a）に示す. エラーバーは標準誤差を示す．経
験者と未経験者それぞれの dstコストの平均値について，
Cohen d 効果量 [36]の大きさを計算した．経験者 5名に
ついては，小さな効果が見られた（d > 0.20）．また，未
経験者 7名については，非常に小さな効果が見られた（d

> 0.01）．dstコストについて，学習手法ごとに骨格座標に
関する 13個の特徴ベクトルを要因とした参加者間分散分
析を行った結果，どちらも有意差が見られた（p < 0.05）.

さらに，コマ送り手法において三次元動作軌跡の可視化を
行った，左手首と右手首の座標について調査した．左手首
と右手首それぞれの dstコストについて，学習手法間の効
果量を計算した結果，左手首において中程度の効果（d >

0.50）が見られ，右手首においては小さな効果（d > 0.2）
が見られた．
次に，プロダンサーによる評価結果について確認する．

図 10（b）は，3名のプロダンサーによって評価された振付
の正確さとリズムの正確さの平均点を示す．エラーバーは
標準誤差を示す．12名の参加者による 2つの学習手法の評
価点について，学習手法間の効果量を計算した結果，振付
およびリズムの評価条件の両方で大きな効果（d > 0.80）
を示した．次に，経験者と未経験者それぞれについて，2

つの学習手法による効果量を調べた結果，経験者，未経験
者ともに振付およびリズムの評価条件の両方で大きな効果
（d > 0.80）を示した．このことから，経験者と未経験者の
双方において，プロダンサーはコマ送りで学習したステッ
プを高く評価したことがわかる．

5.5 アンケート評価
参加者は（i）動作のわかりやすさ，（ii）覚えやすさ，（iii）

学習のしやすさの 3つの項目に基づいて，2種類の学習手
法を評価した．それぞれが 1から 7までの 7段階で評価さ
れ，1は動画ベースの手法を強く好むことを示し，7はコマ
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図 11 主観評価アンケート結果．

送りでの手法（DRF）を強く好むことを示す．図 11（a）
は，全ての参加者の結果を示す．（i）について，12名中 9名
の参加者が動画ベースの手法をより好むと回答した．よっ
て，動画ベースの手法はコマ送りでの手法と比べて，動き
を理解しやすいことが示唆される．図 11（b）は，経験者
5名の結果を示す．（i）について，全ての参加者が動画を
好み，（ii）と（iii）について，5名中 4名が動画を好むと
回答した．これは，動画ベースの手法がダンス経験のある
学習者にとって使いやすいことを示唆している．図 11（c）
は，未経験者 7名の結果を示す．（i）について，7名中 4名
が動画ベースの手法を好む一方，（ii）と（iii）について，7

名中 5名がコマ送りの手法を好むと回答した．これは，コ
マ送りでの手法が初心者にとって記憶しやすく，使用しや
すいことを示唆している．
次に，アンケート評価とプロダンサーによる評価との関

係の分析を行う．アンケートで動画ベースの手法が学習し
やすいと答えた 6名のうち，プロによる評価でも動画ベー
スの手法が高得点だった割合は，振付は 2名（33%），リズ
ムも 2名（33%）であった．また，アンケートでコマ送り手
法が学習しやすいと答えた 6名のうち，プロによる評価で
もコマ送り手法が高得点だった割合は振付は 6名（100%），
リズムは 5名（83%）であった．このことから，プロによ
る評価は，アンケート結果によらず，コマ送り手法で学習
した場合の評価点が高い傾向にあることがわかる．
また，参加者は HMDを装着してのダンス学習が快適で

あったかどうかを 1（非常に快適）から 7（非常に不快）の
7点スケールで評価した．その平均は 3.66で，やや快適で
あることがわかった．
次に，実験後に参加者とプロダンサーに行ったインタ

ビュー結果について確認する．参加者からは，コマ送り手
法が動きの理解をサポートする点について，「途中の動作
が切り捨てられており，静止画像を理解するのは動画と比
べて簡単だった.」「動画では，間の動きも全部覚えなけれ
ばならず，一連の流れの理解が追いつかなかった.」「次の
ポーズまでに時間を与えてくれるため動きがわかりやす
かった.」という肯定的なコメントが複数見られた．一方，
「フレームだけだと途中経過がわからないため混乱した.」

「コマ送りでは間の動きを自分で想像して動く必要があっ
たため，大変だった.」という否定的なコメントも見られ，
途中の動作を正確に捉える難しさが指摘された.

また，動きの覚えやすさに関しては，「8種類のポーズを
覚えるだけで良かったため覚えやすかった.」という肯定的
なメントがある一方で，複数の経験者から，「いつも動画で
しかダンス動作を見ないため，コマ送りは慣れておらず覚
えづらかった.」という否定的なコメントも見られた．経験
者の中には，動画に慣れており，コマ送りが不慣れに感じ
る人がいたことが示唆された．
その他のコメントからは，他のスポーツにも効果的であ

る可能性が指摘された．例えば，「サッカーのキックの動
きを練習するために使いたい.」「中国拳法や空手の練習な
ど，型が決まっている種目の練習にはとても向いていると
思う.」といった具体的な利用例が挙げられ，コマ送り手法
が複雑な動きを含む他のスポーツの練習にも適している可
能性が指摘された．
VRアプリケーションへの印象に関しては，「実際のダン

ス教室にいるかのような感覚を覚えた.」「ゲームとしてリ
リースすると面白いだろう.」「リズムゲームをプレイして
いる感じで，楽しかった.」などのコメントが見られ，HMD

を使用した VRアプリケーションを使用することで，ユー
ザは実際にダンスの授業を受けているかのように感じるこ
とが示唆される．
また，プロダンサーはコマ送り手法について以下のよう

にコメントした. 「コマ送りはリズムが正確に踊ることが
できるかもしれない. しかし，最終的には細かいリズムや
アップダウンを見る必要があり，動画を使う必要があると
思う. 」「初心者にとって，コマ送りシステムを導入するの
はいいと思う. 日本では 2014年から小学校の授業でダンス
が必修化されたが, 指導方法がわからない教師も多い. こ
のシステムは，簡単にダンスを習得でき，またゲーム感覚
でダンスを学べるため，効果的だと思う.」つまり，コマ送
り手法は初心者に効果的であるが，中級以上のレベルでは，
抽出されたフレームだけでなく，より詳細な情報が必要だ
と考えられる．三次元動作軌跡に関しては，「正確な手の
軌跡を表示するのは良かったと思う. 」「最初に両手の軌跡
だけ表示し，そのあとに足の幅なども表示するとより良い
システムになるのではないか.」のように，手の軌跡は重要
であるが，さらに他の体の部位の軌跡を表示することも検
討すべきだと述べた．実験では，試験的に手の軌跡だけを
表示したが，今後はユーザに合わせて他の部位の軌跡も表
示することができるシステム検討も必要だと考えられる．

6. 考察
6.1 DRFの利点と欠点
評価実験から，コマ送り手法（DRF）は動きの理解と覚



え方において，利点と欠点があることがわかった．経験豊
富なダンサーはダンス学習に動画を使うことに慣れている
ため，動画ベースの手法が動きを理解するのに適している
可能性がある．一方，初心者にとっては，フレーム数が少
ない DRFは，ポーズの理解や記憶がしやすく，また次の
ポーズの前に動きを理解する時間を作ることで，動きを理
解しやすくしている．特に，プロダンサーによる評価から，
DRFはダンス学習において振付とリズムの正確性を有意
に向上させることがわかった．

6.2 骨格間の学習難易度の差
評価実験における骨格座標間の dstコストの分析の結果，

骨格座標間には有意な差があった．つまり，ダンス学習に
おいて，正しく学習しやすい部位と学習しにくい部位があ
ることがわかる．実験結果からは，先出しコマ送り手法を
用いることで，ユーザは一つのフレームを観察する時間が
長くなり，習得が難しい詳細の部位にまで注意を払う時間
を持つことができる可能性が考えられる．
特に左手首の学習効果を向上させた動作軌跡の可視化

は，ダンスの学習に効果的であることを示唆している．し
かし，インタビューの回答からは，3D人型モデルと手の
軌跡の両方を同時に観察して学習することは困難であると
指摘されており，一度に両手首の軌跡を確認するのは難し
く，左手首を意識して学習した参加者が多かった可能性が
ある．このことから，3D人型モデルに注目して学習した後
に，動作軌跡を付加して正確な座標を学ぶ方法など，習熟
度に応じた手法も今後研究するべきであると考えられる．

6.3 ダンスの評価方法の妥当性
現在，ダンス研究においてのダンス評価方法は多岐にわ

たる．代表的なものとして，機械学習を用いたポーズ推定
により骨格座標の差を計算する方法や，人による評価が挙
げられる．評価実験では，dstコストの平均値からは小さ
な効果しか見られなかったものの，プロダンサーによる評
価結果からは大きな効果が見られた．このことから，単純
な骨格座標の差では，プロダンサーが考える「ダンスの上
手さ」は測れない可能性が考えられる．我々は，評価実験
において，双方を使用したため，より説得力のある結果を
提示することができたと考える．

7. 結論と今後の課題
スポーツ学習において，動画観察は一般的な学習方法で

あるが，ダンスのような複雑な身体運動の学習においては
認知負荷が高く，ダンス学習を効率的にサポートできてい
ない．本論文は，動画からキーフレームを抽出し，コマ送
りで提示する手法により，認知負荷を軽減し，ダンス学習
効果を向上させることができるかどうかを調べることを目

的としている．まず，動画とコマ送りを比較した事前実験
を通じて，コマ送りでは次の動作の予測が難しく，また手
首の学習が特に困難であることが示唆された．この結果を
元に，コマ送りと両手首の動作軌跡の可視化を組み合わせ
た VRアプリケーションである DRFを開発し，従来の動
画提示と学習効果を比較した評価実験を行った．結果，提
案手法は従来の動画提示と比べ，リズム感と振付の正確性
を共に向上させる傾向が見られた．
本稿における評価実験では，DRFがHip-hopや Lockな

どのジャンルに適していることが示されたが，Jazzなどの
テンポが遅いダンスでは，従来の動画ベースの手法や代替
手法が必要とされた．また，事前実験及び評価実験では，
参加者が学びやすい基本的なステップを選択したが，将来
的にはプロダンサー向けの高度なステップにも適応できる
かを検討する必要がある．また，現在の実装ではコマ送り
手法におけるフレーム抽出は手動で行われている．将来的
には，フレーム抽出の自動化がコンテンツ制作のコストを
削減できる可能性がある．さらに，DRFにはユーザへの
フィードバック機能が実装されていない．ダンス結果をプ
ロダンサーが採点したところ，本提案手法を用いた方が上
手に踊れているとわかったが，ユーザからは自分が上手に
踊れているかわからないというコメントがあった．実際の
ダンス教室でのレッスンでは，教師がフィードバックを行
うように，今後の研究でフィードバック手法の開発を検討
する予定である．
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