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1 はじめに
バレーボールにおいてサーブは最初の攻撃であり，
試合の流れを決める鍵である．では，より良いサーブ
を打つにはどうしたら良いのか．そこで本報告では，
サーブの練習過程を可視化する手法を提案する．
本手法では，サーブ姿勢の骨格データを取得し，次元
削減を適用して散布図に描画する．ここで，サーブの
精度によって散布図の各点を色分けすることで，サー
ブ姿勢と精度の相関を可視化する．堀越ら [1]は，サー
ブの質の評価手法として，レシーブしたボールが落ち
た位置に応じてポイントを与えるという手法を用いて
いる．この評価手法は，レシーバーのコンディション
によって判定結果が左右されてしまうという問題が存
在する．本手法ではサーブの評価を，ボールの落下地
点から目標物までの距離とし，異なる環境下でも同じ
評価を可能とした．
フォームの分析に関する研究は数多く存在するが，
サーブの良し悪しを数値化してフォームとの関係を分
析する研究は少ない．本研究では，サーブのフォーム
と精度を同時に可視化することによって，サーブ技術
向上につながる分析をすることを目的とした．本報告
では女子のバレーボールの主流であるフローターサー
ブを題材とした実行結果を示す．
2 提案手法
本章では提案手法の処理手順を説明する．提案手法
は以下の 4ステップで構成されている．
1. データ取得
2. データ処理
3. 次元削減
4. グラフ描画

2.1 データ取得

図 1: (左)目標物とマーカの設置位置．(右)センサの
設置位置．
データ取得のためのコートの設定は以下の通りであ
る．被験者はコートの反対側のコーンを狙ってサーブ
を打つ．被験者のサーブ開始から終了までの骨格デー
タと，ボールの落下地点から目標物までの距離を取得
する．ここで，被験者には設置してあるマーカの位置
でサーブを打つように指示する．コーンとマーカの位
置関係を図 1に示す．

2.1.1 骨格データの取得
骨格データの取得にはAzure Kinect DKというMi-

crosoft社が開発したモーションセンサを利用する．こ
れにより，被験者の 32個の関節の 3次元座標値を取
得することができる．ここで，利き手の動きがよく映
るように，センサは正面でなく図 1に示した位置に設
置する．
2.2 データ処理
この章では次元削減のためのデータ処理方法につい
て説明する．手順は以下の 3 ステップで構成されて
いる．
1. サーブの抽出
2. 空間補正
3. フレーム分割

2.2.1 サーブの抽出
被験者の左手が一番カメラ側にくる時を開始，右手
が一番カメラ側にくる時を終了と定義し，開始から終
了までの骨格データを抽出する．また，次元削減の精
度向上のため，Azure Kinect DKから計測可能な 32

個の関節のうち 14個の代表関節を選択し，関節 14個
分の骨格データを抽出した．
2.2.2 空間補正
測定位置によるずれ軽減のために，骨格データに基
準点を設け，この点を基準とした相対座標に変換した．
被験者にはマーカの位置でサーブを打つように指示し，
ボールを打つ時の左足の座標を基準点とした．また，右
手が一番高い位置にある時をボールを打つ瞬間とした．
2.2.3 フレーム分割
サーブ所要時間が異なるデータ間で同じ姿勢を比較
するために，サーブ開始時点，サーブ開始から終了ま
での 1

4 時点， 2
4 時点， 3

4 時点，サーブ終了時点の計 5

時点の骨格データを抽出した．
2.3 次元削減
データ処理し終えた骨格データに次元削減を適用す
る．我々の実装では Pythonのライブラリ scikit-learn

が提供する t-SNE を用いている．本研究では，サー
ブ開始から終了までの全データと，各時刻のデータの
各々に次元削減を適用する．
2.4 グラフ描画
次元削減を適用した結果を散布図として描画する．こ
の際，サーブの落下地点から目標物までの距離によっ
てサーブを評価し，この評価ごとに点群を色分けする．
評価基準と色を表 1に示す．
3 実行結果・考察
実験は以下の被験者 4名に協力してもらった．
• 被験者 A，B：バレーボール競技歴 3年
• 被験者 C，D：バレーボール競技歴 6年
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表 1: サーブの評価基準と色．

本研究では被験者 A，Bを中級者．被験者 C，Dを上
級者として扱う．

図 2: サーブフォームと精度．(左上)被験者A．(右上)

被験者 B．(左下)被験者 C．(右下)被験者 D．

図 3: 各時刻のサーブフォームと精度．左が開始時，右
が終了時を表す．(1段目)被験者 A．(2段目)被験者
B．(3段目)被験者 C．(4段目)被験者 D．

図 2はサーブ開始から終了までのデータを次元削減
し，精度ごとに色分けした結果である．被験者A，C，
Dは散布図中の点群のばらつきが小さいことから，多
くのサーブを一定のフォームで打つことができている
と考えられる．また，被験者Cの高精度のサーブを示
す橙色の点群に塊が見られることから，高精度のサー
ブにつながる安定したフォームを有すると考えられる．
一方同じ上級者である被験者Dは，散布図中の点全体
のばらつきは小さいものの，橙色の点群の塊が見られ
ない．このことから被験者Dは，多くのサーブを一定
のフォームで打つことができているが，フォーム以外
にサーブの精度を決定する要素を有すると考えられる．

図 3はサーブ開始から終了までの各時刻のデータを
次元削減し，精度ごとに色分けした結果である．どの
被験者もサーブ開始時の散布図の点群にばらつきが小
さいことから，サーブ開始時のフォームは安定してい
ることが確認できた．特に上級者である被験者 C，D

は毎回同様なフォームで打つことができている．一方
被験者Bは散布図中で橙色の点が外れ値となっている
傾向が見られることから，通常のフォームでない時の
方が高精度のサーブを打つことができていることがわ
かる．また，いずれの被験者にも，サーブを打つ瞬間
にあたると考えられる 2

4 時点（図 3の左から 3番目の
散布図参照）でフォームが不安定となる傾向があるこ
とが確認できた．特に被験者Aはフォームが乱れてい
る時に精度が低い傾向が見られる．よって被験者Aは
打つ瞬間のフォーム確認が上達につながるのではない
かと考えられる．また，上級者にあたる被験者Cおよ
び被験者 Dのうち，被験者 Cはサーブ前半のフォー
ムが安定している傾向が見られるのに対し，被験者D

は比較的サーブ後半のフォームが安定している傾向が
見られる．このことから被験者Cは，トスに合わせた
フォームをする選手であると考えられ，被験者 Dは，
毎回同じフォームを安定して打つ選手であると考えら
れる．
4 まとめと今後の展望
本研究では，サーブのフォームと精度の相関の可視化
手法を提案した．この手法によって，選手ごとのフォー
ムの安定度や，理想的なフォームの存在の有無，選手
ごとの傾向を確認することができた．
しかし現状では，具体的にどのようにサーブフォーム
を改善したらよいかを散布図だけから確認することは
できない．そこで今後は，高精度なサーブの骨格平均
を取り，散布図から選択したサーブと合わせて 3Dモデ
ル化することで，自分がうまく打てている際のフォー
ムとの差異を確認できるようにしたい．加えて，複数
の選手のデータで散布図を作成することで，まだ初心
者や中級者であるプレーヤーが，上級者のフォームを
お手本とできるようにしたい．
また，複数の動画から類似動作を探し同期させる方
法として Dwibediら [2]が提案した Temporal Cycle-

Consistency Learning(以下，TCC)がある．本手法で
はサーブ開始と終了までを分割することで異なるデー
タを比較可能にしているが，今後 TCCを導入して動
作を同期することで，より精度の高い結果を得られる
ようにしたい．
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