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1 はじめに 

楽器演奏をはじめとする身体技能は，学習者が技能における重要な動きを“コツ”として獲得し，繰り返

し訓練することによって，学習者の身体に合うように最適化して身に付けると考えられる．しかしながら，

民俗芸能や和楽器の演奏における基本的な動作は，学習方法の体系化，コツの言語化がされていないものも

多い．そのため，一般に「見て学ぶ」「技を盗む」といわれるように，学習者は観察と模倣およびそれらを確

認する反復練習によって自ら動作のコツをつかみ，動きを習得することとなる． 

本研究では，観察と模倣によって学習を進める環境において，情報・電気通信技術を用いてコツを解析す

る手法について検討し，学習者のより早い技能習得を可能にする補助的な情報を提示することを目指す．特

に日本の芸能において重要な役割を果たす和楽器である三味線に着目する．三味線演奏の身体動作と，演奏

の評価対象となる音を同時に計測し，言語化が難しいコツを解析する． 

筆者らは民俗芸能の舞踊を対象としモーションキャプチャ（MoCap）を活用した学習支援システム[1，2]，

バーチャルリアリティ（VR）やプロジェクションマッピングを用いた三味線の学習支援システムを構築して

きた[3，4]．これらの手法は，学習者に対し，CG を用いて熟練者の模範的な動きを提示することによって，

身体技能の模倣を支援する．模範的な動きの提示は，動きの全体を把握できていない学習の最初期段階にお

いて一定の効果が得られることがわかった．しかしながら，学習を進めるためには，動きの外見的な模倣を

通して，学習者が動きの特徴を理解し，動きを客観的にとらえて修正できることが重要になると考えられる．

特に楽器演奏は身体技能であるものの，演奏によって発せられる音が評価の対象となる．そのため，身体動

作と音の関連性を意識した学習が不可欠である． 

現在，三味線の演奏を支援する研究として，演奏を保存するための自動採譜システム[5]や演奏に演奏者の

負担を減らすための譜面の自動めくりシステム[6]が提案されている．これらの研究は主に発せられる音に着

目した研究である．本研究では， 1) 複数のセンサを用いて身体の動き，力の入れ具合，および音を同時計

測するシステムの開発，2) 計測した複数センサのデータを解析することによって身体動作と音の関係につい

ての知見を得ることを目的とする． 

本研究の成果は，熟練者のコツを学習者に示すことによって模倣を支援する，学習者の動きを解析してフ

ィードバックし訓練を支援するなど，電気通信技術を用いた身体技能の学習支援への応用が期待できる． 

2 身体動作と音の同時計測システム  

2-1 同時計測システム概要 
三味線は，リュート属の撥弦楽器であり，胴と棹が接続された形状をしている．胴は空洞に皮が張られた

太鼓の構造をしており，胴から棹にかけて 3本の弦が張られている．演奏時には，胴を右太ももに置き，左

手の指先または爪先で弦を押さえて音程を決定し，右手の撥で胴と弦を同時に叩いて演奏する．三味線の演

奏では，三味線と撥の相対的な位置・姿勢について，右腕で制御することによってさまざまな音を発する．

そのため，三味線の学習では，右腕の速度・加速度，力の入れ具合といった右腕の動かし方が重要になると

考えられる[7]． 

現在ギターやバイオリンを対象に複数センサを用いてデータを計測する研究が進められているものの

[8,9]，熟練者のデータのアーカイブを目的としており，学習者が練習目的で利用することは想定されていな

い．本研究では，学習の支援を想定し 1台の制御用のコンピュータで操作可能なシステムを開発し，熟練者

および初心者の演奏を計測する．開発システムは，磁気式 MoCap を用いて三味線と撥の位置・姿勢（6 DOF），

慣性センサを用いた右腕の加速度・角速度（6 DOF），筋電位センサを用いて右腕の筋活動量（8 CH），ピック

アップマイクを用いて三味線が発する音（1 CH）を計測する．  
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ムの実行時の画面を熟練者の正面にプロジェクタで投影した．これによって，熟練者が各モードの様子を確

認しながら演奏できるようにした．また，実験の様子は，記録用のビデオカメラで撮影した．  

実験では，初めて三味線に触る初心者は楽曲の演奏ができないので，撥さばきの基本的な動作として， 90 

bpm のテンポで 1つの音を鳴らす図 3に示すようなパターンを計測した．同図のパターンを 4回繰り返す演

奏を 1 フレーズとして，3から 4フレーズを 1回の計測（1 take）とした．参加者の状況に応じ，それぞれ

3から 5 take 計測した．また，初心者は実験前に，三味線の教則本[10]を参考に三味線の構え方と撥の動か

し方を 10 分程度学ぶこととした．熟練者の演奏では，基本的な動作に加えて，初心者向けの楽曲である“さ

くらさくら”，および多彩な撥さばきが含まれる上級者向けの楽曲“津軽じょんがら節”をそれぞれ 3 take

計測した． 

図 3 演奏パターン 

 

計測の結果，MoCap および GestureCtr は平均 57.6 Hz（標準偏差 6.77）のサンプリングレートで計測でき

た．計測後に提案システムのリプレイモードを用いて，計測したデータを再生してビデオカメラによる動画

像と目視で比較したところ，動きと音に大きなずれは感じられなかった． 

 

（２）計測実験結果 
図 4に“さくらさくら”の計測結果の一部を示す．横軸は時間（フレーム），縦軸は正規化されたデータの

値である．同図の点線の折れ線グラフは MoCap で計測した撥の高さ，同図の実線の折れ線グラフは IMU で計

測した右腕の上下方向の加速度，同図の破線の折れ線グラフは音量の二乗平均平方の対数である．音量は二

乗平均平方の区間を MoCap の計測時刻の近傍とすることによって，リサンプリングしている．同図にはタイ

ミングの目安として歌詞を示した． 

図 4 “さくらさくら”の計測結果 

 

同図の丸で囲った部分に示すように，音量の正のピークに近い時刻で右腕の加速度の負のピークが観測で

きる．これは，打ち下ろす方向に力が加わった直後に音が鳴っていることを意味する．また，撥の高さと比
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較すると，撥が一定の高さから下に移動し，完全に振り下ろされるまでの間で弦に触れて音が鳴っているこ

とがわかる． 

“さくらさくら”の take 1 について，比較的腕の振りが大きい四分音符が連続するパターン（36 カ所）

において，音量と右腕の加速度のピークを手動で抽出し，時間差を求めた．時間差の平均は 0.95 フレームで

あり，最もズレが大きい箇所は二カ所で，4 フレームのズレがあった．音量と右腕の加速度のピークが完全

に一致していない理由として，二乗平均平方を用いてサンプリングリレートを合わせる処理を施しているこ

と，計測用 PC の CG 表示などに伴う計算負荷などによってサンプリング間隔にバラつきがあること，撥の動

きは腕だけでなく手首の動きとの連携で実現していることなどが考えられる．しかしながら，時間差の平均

は 1フレーム以内であり，解析に用いる特徴が計測できていると考える． 

以上の結果から，MoCap，GestureCtr，Mic で音がなるタイミングが一致しており，同期してデータを計測

できていると考えられる． 

3 身体動作と音の関連性の解析 

3-1 解析手法概要 
三味線の学習においては，目標となる演奏と自身の演奏との違いを客観的に把握，修正することが重要と

考えられる．三味線の学習を支援するために，開発した同時計測システムを用いて計測した三味線演奏の解

析手法を検討し，演奏の習得に寄与する特徴の抽出手法を検討する．本研究では，計測したデータから演奏

の違いを抽出する手法としてニューラルネットワーク（NN）に着目する．NN は与えられたデータから分類に

寄与する特徴量と分類基準を自動的に抽出する手法である．まず，予備的な実験として同時計測したデータ

の一部を抽出して組み合わせ，NN によって分類することによって，抽出されたデータが分類にどのように寄

与しているか検討する．次に，計測したセンサのデータ間の関連性を考慮した分類手法について検討する． 

 

3-2 計測データの特徴に関する予備実験 
（１）特徴抽出 
本研究では，ノイズやバラつきのある画像データを効果的に分類可能な畳み込みニューラルネットワーク

（CNN）に着目する．CNN は神経細胞をモデル化した計算による分類手法で，重み付きの経路が接続された構

造に従ってデータを処理することによって分類する手法である．CNN では，あらかじめ分類結果が与えられ

たデータセット（学習データ）を用いて，正しい分類結果が得られるように経路の重みを決定（学習）する．

学習が完了した CNN に未知のデータ（テストデータ）を入力することによって分類する．CNN は同一サイズ

の画像を想定した NN であり，入力するデータは行数と列数が同一の二次元データである必要がある． 

一般に MoCap データは時系列データであり，計測時間によってデータサイズは変動する．これに対し，計

測した MoCap データを同一サイズになるように分割し，分割されたデータを用いることによって身体動作を

分類する試みが進められている[11]．本システムを用いて計測したデータは，計測時間が nフレームである

とき，n行 27 列の行列として記録される．そこで，予備的な実験として，計測したデータを分割し，一部を

抽出してから同一サイズになるように分類し，分類結果を比較する．これによって，抽出したデータに分類

に寄与するデータが含まれているか明らかにする． 

 

（２）予備実験 1：楽曲の違いに関する予備実験 
予備実験 1では，実験で計測した熟練者の演奏について，“さくらさくら”と“津軽じょんがら節”で身体

の動かし方の違いが観測できているかどうか明らかにする．そこで計測データを“さくらさくら”と“津軽

じょんがら節”の 2 クラスに分類する．まず，熟練者が演奏したデータを同図（a）に示すように，15 フレ

ーム（約 0.25 秒）毎に分割した．分割した結果 327 個のデータが得られた．計測したデータの各列は，計測

したセンサのチャンネルごとに，図 5（b）に示す 8種類のデータとみなす．8種類から 3つ選んだ組み合わ

せおよびすべてのセンサ（計 57 種類）について CNN で分類して比較する．CNN の学習では，1 take 分から抽

出し，分割したデータを学習データとし，残りの 2 take から抽出されたデータをテストデータとした．CNN

の各パラメータは表 1のとおりである． 
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[データ間の関係の抽出] 

1. 相関行列を求める．  

 

（２）相関行列による比較 
表 2に求めた相関行列の一部を示す．同表の塗りつぶされたセルは相関係数の絶対値が 0.7 以上，色付き

文字は相関係数の絶対値が 0.4 以上であることを示している．同表から，熟練者は腕の角速度（gyroX）と音

声との相関が高いのに対し，初心者は撥の位置（bPosX,Y,Z）と音声の相関が高い傾向がある．これは，熟練

者が腕の回転によって撥を動かしているのに対し，初心者は撥の位置のみによって演奏していることを示唆

している．熟練者は，筋電の CH 1（emg.1）と音声との相関も高いが，初心者は各筋電の間での相関が高い

ものの，音声との相関は高くない．これは，初心者は不要な部分に力が入り，撥に力が伝えられていない可

能性があることを示している． 

 

表 2 相関係数の比較結果 

 

演奏者の違いを視覚的に比較するために，各演奏の相関行列の距離をフロベニウスのノルムで定義し，多

次元尺度法によって各演奏の類似性を可視化した．図 7に各センサ単独で演奏を評価した場合と複数センサ

を用いた場合の可視化結果を示す．数センサによる評価では，個人毎のクラスタが形成されている様子がわ

かる．これに対して，単独のセンサでは同図(c)に示す IMU は比較的各個人を分類できている．しかしながら，

初心者 Bd，Bd の分離が難しく，経験者と熟練者の距離も近い． 

この可視化結果から，撥さばきは，複数のセンサから総合的に評価する必要があることがわかる．また，

IMU という視覚的な観察が難しい要因が熟練者と初心者の違いがあると考えられる． 

 

 

(a) 熟練者の相関⾏列

(b) 初⼼者の相関⾏列

sAng dAng bPosX bPosY bPosZ bRotX bRotY bRotZ emg 1. emg.2. emg.3. emg. . emg 5. emg.6. emg.7. emg.8. emgALL accelX accelY accelZ gyroX gyroY gyroZ and.AL band.0. band 1. band.2. band.3. band. .
sAng 1.00 0 11 -0. 0 0.13 0.37 -0.40 0 01 0.21 -0.10 -0.10 -0.2 -0 08 -0.13 -0.19 -0.18 -0 26 -0.23 -0.18 0.25 0.36 0.22 -0.10 0.3 -0 21 0.0 -0.29 -0 21 -0 21 -0.17
d ng 0 11 1 00 -0 19 -0 64 -0 30 0 10 0 06 -0 22 0 06 -0 03 -0 0 0 06 -0 08 -0 20 -0 18 -0 07 -0 06 0 05 -0 20 -0 20 0 78 -0 54 0 42 -0 13 -0 08 0 01 -0 13 -0 18 -0 17
bPosX -0. 0 -0.19 1.00 0.26 -0.78 0 76 -0 37 -0.80 0.13 0 07 0 28 0.29 0.28 0 36 0 3 0.31 0.40 0 39 0.09 -0 55 -0.29 0 2 -0.45 0.59 0.22 0 60 0.59 0.51 0.41
bPosY 0.13 -0.64 0 26 1.00 0.29 0 06 -0.22 0.01 -0.02 -0.05 -0.12 0.01 0.0 0 12 0 07 0.00 -0.01 0 15 0.3 0.00 -0.50 0.45 -0 19 0.15 0.26 0 10 0.15 0.19 0.1
bPosZ 0.37 -0.30 -0.78 0.29 1.00 -0.70 0 31 0.91 -0.1 -0.12 -0.33 -0 27 -0.20 -0.23 -0.2 -0 27 -0.37 -0.40 -0 01 0.59 -0.16 0 08 0.21 -0.43 0.00 -0.50 -0.43 -0 30 -0.2
bRotX -0.40 0 10 0.76 0.06 -0.70 1 00 0 06 -0.65 0.11 0 10 0 28 0.18 0.13 0 21 0.2 0.21 0.30 0 38 0.01 -0.60 0.10 0 01 -0 28 0.44 0.09 0 53 0.44 0.32 0.23
bRotY 0.01 0 06 -0 37 -0 22 0.31 0 06 1.00 0.40 -0.06 -0.07 -0.07 -0 16 -0.06 -0.06 -0.03 -0 10 -0.1 -0.12 -0 15 0.1 0.19 -0.28 0.17 -0 12 -0.13 -0.11 -0 12 -0 11 -0.08
bRotZ 0.21 -0.22 -0.80 0.01 0.91 -0.65 0.40 1.00 -0.10 -0.07 -0.25 -0 25 -0.17 -0.20 -0.19 -0 19 -0.30 -0.45 -0 2 0.51 -0.12 0 0 0.12 -0.40 -0.0 -0.48 -0.41 -0 28 -0.22
emg 1. -0.10 0 06 0 13 -0 02 -0.1 0 11 -0.06 -0 10 1.00 0 54 0 39 0.33 0.16 0 11 0 19 0.52 0.54 0 05 -0 02 -0 13 0.00 0 08 -0 1 0.11 0.09 0 17 0.11 0.10 0.0
emg 2. -0.10 -0.03 0 07 -0 05 -0.12 0 10 -0.07 -0 07 0.54 1 00 0 39 0.22 -0.02 -0.01 0 05 0.13 0.51 -0.02 0.05 -0 05 -0.05 0 19 -0 22 0.09 -0.0 0 11 0.09 0.05 0.03
emg 3. -0.2 -0.0 0 28 -0 12 -0.33 0 28 -0.07 -0 25 0.39 0 39 1.00 0.48 0.15 0 08 0 18 0.31 0.72 0 08 -0 01 -0 07 -0.07 0 29 -0.43 0.29 0.08 0 33 0.29 0.27 0.23
emg. . -0.08 0 06 0 29 0.01 -0.27 0 18 -0.16 -0 25 0.33 0 22 0.48 1.00 0.45 0 37 0.42 0.44 0.79 0 02 -0 0 -0 12 -0.02 0 22 -0 27 0.29 0.13 0 32 0.29 0.31 0.25
emg 5. -0.13 -0.08 0 28 0.0 -0.20 0 13 -0.06 -0 17 0.16 -0.02 0 15 0.45 1.00 0 74 0.54 0.41 0.63 -0.03 -0 01 -0 07 -0.11 0 27 -0 33 0.18 0.05 0 19 0.18 0.18 0.1
emg 6. -0.19 -0.20 0 36 0.12 -0.23 0 21 -0.06 -0 20 0.11 -0.01 0 08 0.37 0.74 1 00 0.79 0.44 0.55 0 01 0.02 -0 11 -0.20 0 30 -0 39 0.29 0.0 0 23 0.29 0.29 0.2
emg.7. -0.18 -0.18 0 3 0.07 -0.2 0 2 -0.03 -0 19 0.19 0 05 0 18 0.42 0.54 0 79 1.00 0.59 0.55 0 07 -0 09 -0 08 -0.20 0 23 -0 33 0.28 0.0 0 27 0.28 0.26 0.20
emg 8. -0.26 -0.07 0 31 0.00 -0.27 0 21 -0.10 -0 19 0.52 0 13 0 31 0.44 0.41 0.44 0.59 1.00 0.54 0 1 -0 08 -0 23 -0.16 0 06 -0 18 0.27 0.07 0 28 0.26 0.2 0.18

emgALL -0.23 -0.06 0.40 -0 01 -0.37 0 30 -0.1 -0 30 0.54 0 51 0.72 0.79 0.63 0 55 0.55 0.54 1.00 0 02 -0 01 -0 13 -0.12 0 37 -0.49 0.35 0.09 0 38 0.35 0.33 0.26
accelX -0.18 0 05 0 39 0.15 -0.40 0 38 -0.12 -0.45 0.05 -0.02 0 08 0.02 -0.03 0 01 0 07 0.1 0.02 1 00 -0 11 -0 2 -0.07 -0.07 -0 19 0.21 0.0 0 30 0.21 0.16 0.10
accelY 0.25 -0.20 0.09 0.3 -0.01 0 01 -0 15 -0 2 -0.02 0 05 -0.01 -0 0 -0.01 0 02 -0.09 -0 08 -0.01 -0.11 1.00 0.02 -0.0 0 17 0.13 0.02 -0.08 -0.05 0.02 -0 03 0.03
accelZ 0.36 -0.20 -0.55 0.00 0.59 -0.60 0 1 0.51 -0.13 -0.05 -0.07 -0 12 -0.07 -0.11 -0.08 -0 23 -0.13 -0.2 0.02 1.00 -0.02 0 28 -0 16 -0 26 -0.02 -0.3 -0 26 -0 18 -0.13
gyroX 0.22 0 78 -0 29 -0 50 -0.16 0 10 0 19 -0 12 0.00 -0.05 -0.07 -0 02 -0.11 -0.20 -0.20 -0 16 -0.12 -0.07 -0 0 -0 02 1.00 -0.49 0.42 -0 16 -0.13 -0.09 -0 16 -0 23 -0.19
gyroY -0.10 -0.54 0 2 0.45 0.08 0 01 -0 28 0.0 0.08 0 19 0 29 0.22 0.27 0 30 0 23 0.06 0.37 -0.07 0.17 0.28 -0.49 1 00 -0.81 0.31 0.18 0 21 0.31 0.3 0.32
gyroZ 0.3 0.42 -0.45 -0 19 0.21 -0.28 0 17 0.12 -0.1 -0.22 -0.43 -0 27 -0.33 -0.39 -0.33 -0 18 -0.49 -0.19 0.13 -0 16 0.42 -0.81 1.00 -0.44 -0.18 -0.38 -0.44 -0.44 -0.37

band.ALL -0.21 -0.13 0.59 0.15 -0.43 0.44 -0.12 -0.40 0.11 0 09 0 29 0.29 0.18 0 29 0 28 0.27 0.35 0 21 0.02 -0 26 -0.16 0 31 -0.44 1.00 0.60 0.92 1.00 0.95 0.90
band.0. 0.0 -0.08 0 22 0.26 0.00 0 09 -0.13 -0 0 0.09 -0.0 0 08 0.13 0.05 0 0 0 0 0.07 0.09 0 0 -0 08 -0 02 -0.13 0 18 -0 18 0.60 1.00 0 67 0.59 0.63 0.47
band.1. -0.29 0 01 0.60 0.10 -0.50 0 53 -0.11 -0.48 0.17 0 11 0 33 0.32 0.19 0 23 0 27 0.28 0.38 0 30 -0 05 -0 3 -0.09 0 21 -0 38 0.92 0.67 1 00 0.91 0.88 0.76
band.2. -0.21 -0.13 0.59 0.15 -0.43 0.44 -0.12 -0.41 0.11 0 09 0 29 0.29 0.18 0 29 0 28 0.26 0.35 0 21 0.02 -0 26 -0.16 0 31 -0.44 1.00 0.59 0.91 1.00 0.95 0.90
band.3. -0.21 -0.18 0.51 0.19 -0.30 0 32 -0 11 -0 28 0.10 0 05 0 27 0.31 0.18 0 29 0 26 0.2 0.33 0 16 -0 03 -0 18 -0.23 0 3 -0.44 0.95 0.63 0 88 0.95 1.00 0.96
band. . -0.17 -0.17 0.41 0.1 -0.2 0 23 -0 08 -0 22 0.0 0 03 0 23 0.25 0.1 0 2 0 20 0.18 0.26 0 10 0.03 -0 13 -0.19 0 32 -0 37 0.90 0.47 0 76 0.90 0.96 1.00

三味線の状態 撥の位置/姿勢 筋電位 加速度/⾓速度 ⾳声

sAng dAng bPosX bPosY bPosZ bRotX bRotY bRotZ emg 1. emg.2. emg.3. emg. . emg 5. emg.6. emg.7. emg.8. emgALL accelX accelY accelZ gyroX gyroY gyroZ and.AL band.0. band 1. band.2. band.3. band. .
sAng 1.00 -0.75 -0.63 0.70 0.53 0 18 0 2 0.48 -0.17 0 19 0 32 0.12 -0.01 0 13 0 0 -0 25 0.17 0 06 -0 07 -0 22 -0.15 0 05 -0 12 -0 07 -0.03 -0.13 -0 07 -0 09 0.02
dAng -0.75 1 00 0.52 -0 62 -0.45 -0.22 -0 30 -0.47 -0.09 -0.23 -0.33 -0 11 -0.22 -0.0 -0.21 0.02 -0.27 -0.07 0.11 0.1 -0.1 0 23 -0 0 -0 30 -0.16 -0.31 -0 30 -0 31 -0.27
bPosX -0.63 0 52 1.00 -0.97 -0.97 -0.3 -0.63 -0 72 0.15 -0.07 -0 2 -0 05 0.12 -0.1 -0.03 0.21 -0.09 -0.10 0.19 0.55 0.22 0 20 0.33 0.23 -0.05 0 02 0.23 0.29 0.00
bPosY 0.70 -0.62 -0.97 1.00 0.95 0 3 0.62 0.74 -0.11 0 12 0 26 0.09 -0.10 0 13 0 05 -0 18 0.12 0 13 -0 22 -0 56 -0.12 -0.2 -0 25 -0 10 0.11 0 09 -0 10 -0 17 0.10
bPosZ 0.53 -0.45 -0.97 0.95 1.00 0 39 0.71 0.72 -0.09 0 06 0 2 0.0 -0.12 0 12 0 0 -0 1 0.09 0 1 -0 27 -0 57 -0.06 -0.33 -0 25 -0 1 0.10 0 01 -0 1 -0 20 0.07
bRotX 0.18 -0.22 -0.3 0.3 0.39 1 00 0.62 0.19 -0.0 0 12 0 27 -0 01 -0.05 -0.09 -0.0 -0 09 0.07 0 01 -0 02 -0 17 0.10 -0.25 -0 06 -0 21 -0.0 -0.18 -0 21 -0 23 -0.16
bRotY 0.2 -0.30 -0.63 0.62 0.71 0 62 1.00 0.55 0.0 0 10 0 26 -0 10 0.07 0 12 0 17 0.03 0.11 0 07 -0 15 -0 35 0.18 -0.50 -0 13 -0 10 0.25 0 07 -0 10 -0 1 0.11
bRotZ 0.48 -0.47 -0.72 0.74 0.72 0 19 0.55 1.00 0.16 0 08 0 17 0.06 0.06 0 15 0 18 0.01 0.17 -0.08 0.0 -0 20 0.15 -0.33 -0 01 0.03 0.16 0 15 0.03 -0 02 0.17
emg 1. -0.17 -0.09 0 15 -0 11 -0.09 -0.0 0 0 0.16 1.00 0 22 0 0 -0 10 0.13 -0.01 0 32 0.52 0.18 -0.06 0.13 0.20 0.43 -0.18 0.41 0.46 0.43 0.42 0.45 0.47 0.43
emg 2. 0.19 -0.23 -0.07 0.12 0.06 0 12 0 10 0.08 0.22 1 00 0.50 0.28 0.08 -0.02 0 07 -0 06 0.51 0 00 -0 10 0.08 0.08 -0.06 0.01 0.22 0.25 0 2 0.22 0.16 0.29
emg 3. 0.32 -0.33 -0.2 0.26 0.2 0 27 0 26 0.17 0.0 0 50 1.00 0.17 0.03 -0.01 0 06 -0 06 0.60 0 10 -0 1 -0 09 0.11 -0.10 0.06 0.10 0.12 0 10 0.10 0.08 0.15
emg. . 0.12 -0.11 -0 05 0.09 0.0 -0.01 -0.10 0.06 -0.10 0 28 0 17 1.00 0.1 0 11 -0.11 -0 13 0.70 0 15 -0 1 -0 0 0.02 -0.13 -0 07 0.10 0.05 0 11 0.11 0.09 0.11
emg 5. -0.01 -0.22 0 12 -0 10 -0.12 -0.05 0 07 0.06 0.13 0 08 0 03 0.1 1.00 -0.02 0 23 0.3 0.38 -0.10 0.06 0.31 0.25 -0.30 0.00 0.31 0.2 0 3 0.30 0.3 0.2
emg 6. 0.13 -0.0 -0 1 0.13 0.12 -0.09 0 12 0.15 -0.01 -0.02 -0.01 0.11 -0.02 1 00 0.23 -0 02 0.29 -0.02 0.06 -0 01 -0.05 -0.07 -0 10 -0 07 0.05 -0.01 -0 07 -0 08 0.01
emg.7. 0.0 -0.21 -0 03 0.05 0.0 -0.0 0 17 0.18 0.32 0 07 0 06 -0 11 0.23 0 23 1.00 0.17 0.17 -0.09 0.17 0.12 0.21 -0.10 0.20 0.22 0.11 0 26 0.21 0.22 0.17
emg 8. -0.25 0 02 0 21 -0 18 -0.1 -0.09 0 03 0.01 0.52 -0.06 -0.06 -0 13 0.3 -0.02 0 17 1.00 0.25 0 06 0.09 0.25 0.41 -0.29 0.27 0.3 0.31 0 35 0.3 0.37 0.30

emgALL 0.17 -0.27 -0.09 0.12 0.09 0 07 0 11 0.17 0.18 0 51 0.60 0.70 0.38 0 29 0 17 0.25 1.00 0 09 -0 06 0.10 0.21 -0.27 0.0 0.2 0.23 0 28 0.2 0.2 0.27
accelX 0.06 -0.07 -0 10 0.13 0.1 0 01 0 07 -0 08 -0.06 0 00 0 10 0.15 -0.10 -0.02 -0.09 0.06 0.09 1 00 -0.60 -0. 0 0.08 -0.25 -0 09 0.15 0.17 0 12 0.16 0.13 0.18
accelY -0.07 0 11 0 19 -0 22 -0.27 -0.02 -0.15 0.0 0.13 -0.10 -0.1 -0 1 0.06 0 06 0 17 0.09 -0.06 -0.60 1.00 0.48 -0.11 0 22 0.2 -0 27 -0.26 -0.12 -0 27 -0 23 -0.31
accelZ -0.22 0 1 0.55 -0 56 -0.57 -0.17 -0 35 -0 20 0.20 0 08 -0.09 -0 0 0.31 -0.01 0 12 0.25 0.10 -0. 0 0.48 1.00 0.15 0 05 0.18 0.17 -0.02 0 0 0.16 0.22 0.03
gyroX -0.15 -0.1 0 22 -0 12 -0.06 0 10 0 18 0.15 0.43 0 08 0 11 0.02 0.25 -0.05 0 21 0.41 0.21 0 08 -0 11 0.15 1.00 -0.58 0.71 0.66 0.30 0 38 0.65 0.72 0.52
gyroY 0.05 0 23 0 20 -0 2 -0.33 -0.25 -0.50 -0 33 -0.18 -0.06 -0.10 -0 13 -0.30 -0.07 -0.10 -0 29 -0.27 -0.25 0.22 0.05 -0.58 1 00 0.05 -0 3 -0.31 -0.3 -0 33 -0 35 -0.36
gyroZ -0.12 -0.0 0 33 -0 25 -0.25 -0.06 -0.13 -0 01 0.41 0 01 0 06 -0 07 0.00 -0.10 0 20 0.27 0.0 -0.09 0.2 0.18 0.71 0 05 1.00 0.46 0.07 0 21 0.45 0.53 0.29

band.ALL -0.07 -0.30 0 23 -0 10 -0.1 -0.21 -0.10 0.03 0.46 0 22 0 10 0.10 0.31 -0.07 0 22 0.3 0.2 0 15 -0 27 0.17 0.66 -0.3 0.46 1.00 0.60 0 71 1.00 0.98 0.87
band.0. -0.03 -0.16 -0.05 0.11 0.10 -0.0 0 25 0.16 0.43 0 25 0 12 0.05 0.2 0 05 0 11 0.31 0.23 0 17 -0 26 -0 02 0.30 -0.31 0.07 0.60 1.00 0 71 0.60 0.49 0.87
band.1. -0.13 -0.31 0 02 0.09 0.01 -0.18 0 07 0.15 0.42 0 2 0 10 0.11 0.3 -0.01 0 26 0.35 0.28 0 12 -0 12 0.0 0.38 -0.3 0.21 0.71 0.71 1 00 0.71 0.64 0.77
band.2. -0.07 -0.30 0 23 -0 10 -0.1 -0.21 -0.10 0.03 0.45 0 22 0 10 0.11 0.30 -0.07 0 21 0.3 0.2 0 16 -0 27 0.16 0.65 -0.33 0.45 1.00 0.60 0 71 1.00 0.97 0.87
band.3. -0.09 -0.31 0 29 -0 17 -0.20 -0.23 -0.1 -0 02 0.47 0 16 0 08 0.09 0.3 -0.08 0 22 0.37 0.2 0 13 -0 23 0.22 0.72 -0.35 0.53 0.98 0.49 0 64 0.97 1.00 0.78
band. . 0.02 -0.27 0 00 0.10 0.07 -0.16 0 11 0.17 0.43 0 29 0 15 0.11 0.2 0 01 0 17 0.30 0.27 0 18 -0 31 0.03 0.52 -0.36 0.29 0.87 0.87 0 77 0.87 0.78 1.00

三味線の状態 撥の位置/姿勢 筋電位 加速度/⾓速度 ⾳声
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図 7 演奏の類似性の可視化結果 

 

（２）ニューラルネットワークによる分析 
得られた相関行列について，演奏者毎の特徴を抽出できるか検討するために，得られた相関行列を入力と

する CNN および 2 層の単純パーセプトロン（PT）を用いて演奏者毎に分類した．CNN のパラメータは，表 1

と同様で，学習回数は 20000 回とした．PT のパラメータは表 3のとおり設定とした．演奏者毎のサンプル数

が一定ではないので，学習データ 24 個，テストデータ 12 個（ただし学習データとは異なるデータ）を各ク

ラスから抽出して分類する実験を 100 回繰り返し，分類率の平均を求めた． 

 

表 3 NN のパラメータ 

 

求めた平均および標準偏差を図 8 に示す．同図の結果から，CNN を用いた場合でも PT を用いた場合でも，

複数のセンサを組み合わせた場合に，分類率が高くなることがわかる．また，分類率が高い組み合わせであ

れば，CNN も PT も同程度の分類性であることがわかる．  

 

 

学習回数 2000
学習率 0.01
活性化関数 softmax
勾配法 最急降下法
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4 おわりに 

身体技能の学習は，学習者が「コツ」として獲得し，繰り返し訓練することによって，自身の身体に最適

化する．しかしながら，コツの言語化がされていない技能では，「見て学ぶ」といわれるように，学習者は観

察と模倣によって自ら動作のコツをつかみ，動きを習得することとなる．本研究では，観察と模倣によって

学習を進める技能として，日本の芸能において重要な和楽器である三味線に着目した．三味線の学習におい

て，情報・電気通信技術を用いてコツを解析する手法について検討した．三味線の学習を進めるためには，

動作の外見的な模倣にとどまらず，学習者が動きの特徴を理解すること，学習者が自身の動きを客観的にと

らえて修正できることが重要になると考えられる．特に，身体動作と音の関連性を意識した学習が不可欠で

ある．本研究は，1）複数のセンサを用いて身体の動き，力の入れ具合，および音を計測するシステムの開発

し，２）計測した複数センサのデータを解析した． 

実験では，熟練者，経験者，初心者の演奏を計測した．予備実験として，分割したデータを CNN によって

楽曲，演奏経験のクラスに分類した．その後，PN および CNN を用いて個人毎に分類し，分類に寄与するデー

タについて考察した．本実験では熟練者は腕の慣性データと音に相関があることが特徴であり，初心者は撥

と三味線の位置に相関が現れる傾向があることを示した． 

本研究の成果は，熟練者のコツを学習者に示すことによって模倣を支援する，学習者の動きを解析してフ

ィードバックし訓練を支援するなど，電気通信技術を用いた身体動作の学習支援への応用が期待できる． 
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