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男子新体操は日本発祥の競技であるにも関わらず，注目されておらず競技人口は少ないままにとどま

っている．本研究に先立ち，筆者らは男子新体操への興味向上を目的として，Kinect を用いた男子新

体操の技の判定・評価システムを開発した．しかし開発後の実証実験から，Kinect の採用に由来する

技判定における複数の制約や技の判別精度そのものの問題が明らかとなったため，新たに技の判定・

評価に機械学習を用いた，Kinect に依存しないシステムを開発，評価した． 

 

1．はじめに 

男子新体操は日本発祥の競技であり，リオオ

リンピックの閉会式で演技されるなど注目を集

めている．しかし，発祥地である日本において

も競技人口は 1500 人程度にとどまっている．こ

の状況を改善すべく，まず筆者らはアンケート

を行い，その原因の 1 つに男子新体操自体への

興味の低さがあることを明らかとした．この結

果を踏まえ，筆者らは男子新体操への興味向上

を目的として，Kinect(1)を用いた男子新体操の技

の判定・評価システムを開発した(2)． 
しかし開発後の実証実験から，Kinect の採用

に由来する技判定における複数の制約や技の判

別精度そのものの問題が明らかとなった． 
そこで，新たに Kinect に依存しない，技の判

定・評価に機械学習（3D-CNN(3)）を用いたシス

テムを開発する． 
2．男子新体操の採点システムの特徴 
男子新体操の採点システムを作成するにあた

って，人物を遠くまで認識出来，複数人数の取

得，新体操の道具である手具の認識，柔軟性の

認識が重要になってくる． 
非接触で骨格情報を取得する方法として

Kinect や OpenPose(4)などが挙げられる． 
筆者は以前、Kinect を用いた男子新体操にお

ける 7 つの動作を採点するシステムを開発した

(図 1)．しかしながら，男子新体操は縦横 13m の

フロア上で演技するため， 人物認識を可能な範

囲が 0.5m～4.5m の Kinect では，競技者を常時

認識することが出来ないなどの問題点が挙げら

れた． 
広範囲を認識可能な OpenPose あるが、つま

先などの細部を認識できていない．さらに伸身

後宙と伸身前宙の違いなどの前後の経過が認識

できない問題が挙げられる． 
以上のことから，現在の骨格を取得できるシ

ステムでは男子新体操の技の認識が出来ないた

め技の認識が出来るように機械学習を用いて，

つま先など細部の認識・動画からの認識及び続

き技の認識が出来るように技を判別・採点する

システム開発が必要である． 
そこで本研究では，動画を用いた男子新体操

の技の認識を行う．本研究は技の認識の 3D-
CNN を用いたシステムについて目を向けた． 
 
3．実験概要 

1 節の 3D-CNN を用いた男子新体操採点シス

テムの有用性を実験により検討する。以下では，

3.1 節で構築したシステムの概要を，3.2 節で 
3D-CNN の実装の概略を述べる． 
3.1．実験概要 
今回の機械学習の概要図を図 2 に示す．男子

新体操の演技者の動画を用意し，新体操審判資

格第 3 種である筆者が新体操男子規則 2015 年版
(5)を参考にして各技をラベル付き動画として抽出

した．ラベル付けを行った動画を 3D-CNN にて

学習させ，モデルを構築する．本研究のモデル
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図1 開発したシステム及び実験風景
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は神戸市立高等専門学校の藤本研究室のモデル(6)

を参考した． 
3D-CNN の学習には男子新体操の技 43 種の

300 動画を用いた． 
3.2 実装 

シ ス テ ム の ハ ー ド ウ ェ ア と し て は ，

GPU(NVIDIA GeForce GTX960) を装着した PC 
(CPU: Intel Core-i7-3770,RAM: 16GB) 上 で 
Python3.6 および Keras(7) を用いて行う． 

3D-CNN のハイパーパラメータは以下の通り 
なお，学習におけるバッチ数は 1，エポック数

は 100 とした．モデルを図 3 に示す． 
 

 

4．採点結果・考察 
実験結果を表 1 に示す．本研究で構築したシ

ステムでは，高い判別精度は得られなかった．

その原因としては以下の 2 点が考えられる． 
 

1. データの少なさの問題 
データが 300 動画であり，43 種の技の中に

は 1 つしかない動画も存在している．これ

では学習用動画とテスト用動画として分け

ることが出来ない問題がある． 
2. ハイパーパラメータ設定の問題 

データが少ないことから，データの損失を

防ぐために中間層が参考モデルより 14 層少

なくなった．そのため，学習が進まず，学

習結果がほとんど変わらず，認識率が上が

らない結果となったと推測される． 
 

5．おわりに 
本研究では男子新体操の普及を目的として，男

子新体操の技の判定・評価システムを開発した．

しかし開発後の実証実験から，現状の手法では

高い精度での技判定が困難なことが分かった．

今後は学習データの増加，3D-CNN のハイパーパ

ラメータ調整による精度向上を目指す． 
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新体操動画 ラベル付け
動画 3D-CNN

図2手法の概要

図3 作成したモデル

Train loss 15.617

Train accuracy 0.00422

Test loss 15.737

Train accuracy 0.0161

表1 学習結果
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