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抄録

侵入型スポーツにおいて攻撃側選手が守備側選手をか
わす為には，時空間的な速さに加え，疾走方向を予測さ
れ難い動作が望ましい．本研究では，疾走方向を予測さ
れ難いステップ技術を明らかにするために，立位姿勢か
らの疾走開始に用いられるフォワードステップとフォル
スステップの間で，運動情報を用いた機械学習により疾
走方向を判別した際の正解率を比較・検証した．侵入型
スポーツを専門とする10名の男性選手が各ステップ技術
を用いて右方向と後ろ方向へ疾走開始した際の運動情報
（200Hz）を基に，再帰型ニューラルネットワークによ
る疾走方向の判別モデルを構築した．判別に用いるデー
タを時間方向に増加させ，正解率の変化をステップ技術
間で比較した．フォワードステップにおける正解率の方
が遅れて上昇が始まることで，約0.1秒の区間でフォル
スステップよりも有意に低値を示した（p＜0.05）．同
程度の判別精度により長時間の運動情報を要するフォ
ワードステップの方が，疾走方向を予測され難いことが
示唆された．

Ⅰ　緒言

各種のフットボールに代表される侵入型スポーツでは，
ボールの争奪や相手選手との駆け引きを目的とした高強
度での疾走動作が繰り返される．一回あたりの疾走距離
は20 m程度であり（Andrzejewski et al., 2015; McLellan 
et al., 2013; Rivilla-García et al., 2019），このような極め
て短い距離の疾走タイムは，競技レベルが高い選手ほど
優れていることが報告されている（Keogh et al., 2003; 

Reilly et al., 2000）．疾走距離の短さを考慮すると，タイ
ムの改善においては最大疾走速度よりも疾走開始直後の
加速能力の向上が重要だと考えられる．このような背景
から，疾走開始に用いるステップ技術の習得・精錬は，
侵入型スポーツにおけるアスリートにとって重要な課題
だと考えられており，日々のトレーニングメニューにも
広く採り入れられている．
立位姿勢から前方へ疾走開始する際には，疾走方向へ
一歩目をステップするフォワードステップと，疾走方向
とは反対に一歩ステップした後に疾走を開始するフォル
スステップのいずれかが一般的に用いられる．スポーツ
の指導現場では長らく，疾走方向とは反対に身体の一部
を移動させるフォルスステップは疾走方向への素早い移
動を妨げるという考えから，フォワードステップを用い
た疾走開始を習慣づけるトレーニングが実践されてきた．
しかしながら，立位姿勢から前方へ開始された極めて短
い距離の疾走におけるタイムや速度を比較した研究では，
一つの研究を除き（LeDune et al., 2012），フォワードス
テップよりもフォルスステップの方が優れていた （Brown 
and Vescovi, 2004; Cronin et al., 2007; Cusick et al., 2014; 
Frost et al., 2008; Frost and Cronin, 2011; Jownson et al., 
2010; Schwenzfeier et al., 2020）．また，側方や後方への
疾走開始においても，フォワードステップとフォルスス
テップのいずれかが用いられており（Sato et al., 2021），
側方への疾走開始ではフォワードステップの方が疾走タ
イムや疾走速度において優れていることが明らかとなっ
ている（Sato et al., 2018; Sato et al., 2024）．このように，
疾走開始に用いられるステップ技術については，時空間
的な速さを生み出す上での有効性に着目した研究が広く
行われており，指導の方向性を見定めるための根拠とな
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り得る知見がスポーツ現場にもたらされている．
侵入型スポーツでは，得点を獲得する為に攻撃側選手
がゴールに向かって侵入を試みる際，守備側選手はルー
ルで許容される範囲の身体接触によって侵入を妨害す
る．守備側選手は攻撃側選手の動作に反応して受動的に
妨害を開始する為，攻撃側選手にとって早期に疾走方向
を看破される事態は避けなければならない．したがっ
て，攻撃側選手の侵入成功率を高める上で，時空間的な
速さを高めることと同時に，守備側選手に疾走方向を看
破され難い運動技術を用いることが重要となる．しかし
ながら，疾走開始に用いられるステップ技術について，
疾走方向の予測難度に着目した研究は，筆者らの知る限
り存在しない．
そこで本研究では，フォワードステップとフォルスス
テップについて，疾走開始する局面の身体動作を視認す
る相手選手がその後の疾走方向を予測する難度を比較・
検証することを目的とした．アスリートの予測能力に着
目した研究では，限られた期間の視覚情報から後の動作
や現象を予測させる時間的遮蔽法が広く用いられている
ものの（Fallow et al., 2005; Jackson et al., 2006），対象
者間で判断に一貫性が無い，または同一対象者内でも同
じ判断を繰り返し得ることが難しいといった不確かさを
伴う．これらの問題を回避する方法として，本研究では
視覚情報に相当するデータとしてモーションキャプチャ
で計測された身体各部位の三次元座標を基に機械学習に
よって構築された判別モデルを用いた予測精度から，各
ステップ技術における疾走方向の予測難度を評価した．
近年，データの判別や予測には機械学習が広く活用され
ており，特に順序性を有するデータの処理を目的に設計
された再帰型ニューラルネットワーク注1）は，高精度な
自然言語処理や文章生成を可能としている（Jordan, 
1986; Elman, 1990; Mikolov et al., 2011; De Mulder et al., 
2015）．また，再帰型ニューラルネットワークはビデオ
映像分析やモーションキャプチャによって取得された時
系列データを用いた動作認識にも活用されており（Du 
et al., 2015; Yan et al., 2018），本研究で用いるデータ
セットの取り扱いに適している．本研究では，全ての
データに対して同一のアルゴリズムから判別処理を実行
し，主観的な判断に伴う不確かさが排除された結果を得
ることで，予測難度評価における客観性を担保した．一
方で，実際のアスリートがどのような情報を基準に判断
を下しているかは定かでなく，何かしらの条件を満たし
た瞬間に判断を下すといった時系列的な身体運動変化に
依存しない意思決定プロセスも想定される．本研究で
は，可能性として想定されうる意思決定プロセスの中か
ら，時系列的な身体運動情報を基に判断を下している可
能性に焦点を当て，疾走方向を予測され難いステップ技

術に関する知見の確立に繋がる探索的検証を行った． 

Ⅱ　方法

1．ローデータ
本研究では，他の研究で収集された後に完全に匿名化
されたローデータを用いた．ローデータは，肩幅程度の
距離に各足が位置した立位姿勢（パワーポジション）か
ら右方向および後ろ方向へ全力疾走を開始する局面にお
ける，身体各部位に貼付された反射マーカの三次元座標
データと地面反力データであった．なお，各疾走方向に
ついての試行順はランダム化されていた．反射マーカは
全身48点に貼付されており，200Hzでサンプリングさ
れていた．地面反力は1000Hzでサンプリングされてお
り，左右各足に作用した反力を個別に記録していた．
ローデータを収集された対象者は，関西学生リーグの一
部に所属するチームで侵入型スポーツに取り組む大学生
アスリート（サッカー選手5名；ラクロス選手5名）で
あり，一人の対象者につき各疾走方向についてフォルス
ステップを用いた疾走開始が2試行，フォワードステッ
プを用いた疾走開始が2試行，合計8試行のデータを本
研究に用いた（図1）．サッカーとラクロスは大きさが
同程度の屋外フィールドで行われ，守備側選手の妨害を
かいくぐりつつゴールに向かって侵入を試みることで得
点機会を得るという競技特性が類似していることから，
本研究では両スポーツの選手を区別することなくデータ
分析を行った．

2．前処理
地面反力データの鉛直成分において直前50フレームに

ついて算出された平均値と標準偏差を基に，平均値を基
準に標準偏差の3倍を超える変動が検出されたフレーム

図１　�各条件におけるステップの順序	 �
フォルスステップでは動作開始直後に疾走方向とは反対へ
ステップする．フォワードステップでは反対方向へステッ
プすることなく疾走方向へステップする．
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を動作開始と定義した（Sato et al., 2024）．また，1000Hz
から200Hzにダウンサンプリングした際のフレームを
反射マーカの座標データにおける動作開始フレームとし
た．先行研究によって報告された幾何学モデルに基づき
（Hanavan, 1964），動作開始フレームにおける身体重心
位置を算出した．実験室座標系について記述されたロー
データを，動作開始フレームにおける身体重心位置を原
点，鉛直上方向をz軸，水平面における身体の正対方向
をx軸，z軸とx軸の外積をy軸とする固定座標系につい
て記述した数値に変換した．一つのマーカについてx座
標，y座標，z座標の順に並べ，これを48個のマーカに
ついて繰り返した．これらの座標データについて動作開
始から1秒間の200フレームをトリムすることで，各試
行について特徴量を144，時系列方向のデータサイズを
200とする配列データを作成した．疾走方向を示すラベ
ルデータは，右方向を1，後ろ方向を0として，整数で
設定した．一連の前処理プロセスには，Matlab 2024a
（Mathworks社）を用いた．

3．判別モデル
反射マーカの座標データを特徴量とした時系列データ
を基に疾走方向を示すラベルデータを出力する判別モデ
ルを，10次元の隠れ層注2）を一層持つ再帰型ニューラル
ネットワークによって構築した．損失関数注3）には交差
エントロピー誤差を，最適化アルゴリズム注4）には
Adamを用いた．各対象者の8試行を，疾走開始に用い
たステップ技術と疾走方向の組み合わせからなる4条件
について各1試行が含まれる2つのミニバッチ注5）に分
割し，各プロセスに用いた．実際の試合中において，守
備側選手はどちらのステップ技術も用いられ得る可能性
を考慮しなければならないため，本研究で構築した判別
モデルには双方のステップ技術を学習させた．判別モデ
ルを構築する為の学習プロセスおよび判別結果の出力に
は，Pythonの機械学習ライブラリであるPyTorchを用い
た．

4．精度検証
Stratified group K-fold法による交差検証として，7名
による計56試行のデータを学習した判別モデルを用い
て，残った3名による計24試行のデータを基に疾走方
向を示す整数を出力するプロセスを，7名対3名に分割
する 10C3通りの組み合わせについて実行した．同一デー
タの学習を反復する回数を意味するエポック数を決定す
る為の予備検証として，200フレームの全データを用い
た出力結果から，疾走方向を示すラベルデータを正しく
出力できた試行数の全体に対する割合を正解率として算
出した．設定された疾走方向への身体重心変位における

第200フレームの平均値は，全ての条件において1mを
超えており，実際の試合中に行われる1対1の局面を想
定すると，確実に疾走方向を判別できる段階だと考えら
れる（図2）．このような段階において疾走方向を確実
に判別できるモデルの精度が得られるエポック数とし
て，プラトーを明らかに超えた15を本研究の検証に用
いるエポック数に設定した（図3）．第11フレームまで
の区間から検証を開始し，時系列方向の最終データを1
フレームずつ200フレームまで増加させた190通りの
データサイズで交差検証を繰り返した．

図２　各条件において設定された疾走方向への身体重心変位
	 各フレームにおいて算出された身体重心位置の３次元座標

から疾走方向の成分を抽出し，各条件における平均値を示
した．

図３　エポック数による正解率の変化
	 全200フレームを用いた交差検証の結果から，フォルスス

テップとフォワードステップの平均値として算出した．
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5．予測難度評価
時系列方向の各データサイズにおいて，交差検証によ
り24試行の出力結果を 10C3通りの分割パターンにおい
て記録することで，総数2880の判別結果が得られた．
各ステップ技術について正解数を1440で除すことで，
時系列方向の各データサイズにおける正解率を算出し
た．各データサイズにおいて算出された正解率を時系列
方向の最終データに相当する時刻における予測難度の指
標とし，190サンプルの時系列データとみなした．各ス
テップ技術における正解率の時系列データを用いた4変
数ロジスティック回帰によって，フレーム数で記述した
時間を説明変数，正解率を目的変数とする関数を導出し
た．全190フレームについて，各ステップ技術における
正解数と不正解数をカウントしたクロス表を基にχ2値
を算出した．また，4変数ロジスティック回帰から得ら
れた関数を用いて平滑化された正解率を基に，各フレー
ムにおけるχ2値を算出した．χ2値の時系列データか
ら，5%水準における閾値である3.841を上回った局面
を予測難度が異なる局面と定義した．また，各フレーム
におけるクロス表および4変数ロジスティック回帰から
得られた関数を用いて平滑化された正解率から，フォル
スステップにおける正解率をフォワードステップにおけ
る正解率で除すことにより，オッズ比の時系列データを
算出した．一連の予測難度評価プロセスには，Matlab 
2024a（Mathworks社）を用いた．

Ⅲ　結果

いずれのステップ技術においても動作開始からの時間
経過に伴い，正解率は0.5程度で横ばいの区間を経て急
激に増加を開始し，分析区間の中盤以後では1に近い値
で横ばいとなった（図4）．これらの結果を基に4変数ロ
ジスティック回帰によって得られた各変数を表1に示
す．いずれのステップ技術においても，下極限は0.5を
上回っており，95%信頼区間に0.5は含まれなかった．
上極限はフォルスステップと比較してフォワードステッ

図５　χ2値の時系列データ
	 交差検証により得られた正解数から算出された値をプロット

し，平滑化データから算出された値を実線で示した．5%水
準における統計的有意性の判定に用いられる閾値である
3.841を点線で示した．

図４　各ステップ技術における正解率の時系列データ
	 交差検証により得られた正解率をプロットし，4変数ロジス

ティック回帰により得られた平滑化データを実線で示した．

表１　4変数ロジスティック回帰の結果

カッコ内には95%信頼区間を示した．説明変数をx，目的変数をyとした場合，ロジスティック関数はy＝d＋（a-d）/{1＋（x/c）̂b}である．
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プの方が高値であり，いずれのステップ技術においても
95%信頼区間に1は含まれなかった．スロープ変数は同
程度であり，変曲点近傍における変化パターンは類似し
ていた．変曲点はフォワードステップと比べてフォルス
ステップの方が10フレームほど小さく，フォルスス
テップの方が10フレームほど早く急激な増加が始まっ
ていた．平滑化された正解率を基に算出されたχ2値の
時系列データでは，65フレーム目から83フレーム目ま
での区間で閾値を上回っていた（図5）．非平滑化デー
タでは間欠的であるものの，より広い区間でχ2値が閾
値を超えていた．平滑化データと非平滑化データのいず
れにおいても，この区間におけるオッズ比は一貫して1
を上回っており，最大で1.1程度であった（図6）．

Ⅳ　考察

本研究では，疾走を開始する局面において相手選手に
疾走方向を予測され難いステップ技術を明らかにするた
めに，機械学習によって構築した判別モデルによる予測
精度をフォルスステップとフォワードステップの間で比
較した．いずれのステップ技術においても交差検証に
よって得られた正解率の時系列データは，およそ0.5か
ら1に向かって急激に増加するシグモイド曲線様の変化
を示した．4変数ロジスティック回帰における決定係数
はいずれのステップ技術についても0.997を上回ってお
り，正解率の時系列データはロジスティック関数によっ
て妥当に平滑化されたと考えられる．平滑化データから
算出されたχ2値の時系列データは，正解率が急激に増

加する局面における約0.1秒間，統計的有意差を示す閾
値を超えていた．また，非平滑化データから算出された
χ2値の時系列データでは，間欠的ではあるものの，よ
り長時間を通して閾値を超えていた．この区間における
オッズ比が一貫して1を上回っていたことから，フォル
スステップと比較してフォワードステップの方が疾走方
向を予測され難い局面が存在することが示された．
動作開始を基準とした11フレーム目から200フレー
ム目までの分析区間全体を通して，交差検証によって得
られた正解率が0.5を下回ることは無かった．また，い
ずれのステップ技術においてもロジスティック関数の下
極限は0.5を上回っており，95%信頼区間に0.5が含ま
れることも無かった．これらの結果から，動作開始直後
の微細な運動であっても判別精度に僅かながらも学習効
果をもたらすことが示唆された．また，4変数ロジス
ティック回帰によって得られた他の変数に着目すると，
スロープ変数が同程度であった一方，変曲点はフォルス
ステップの方がフォワードステップと比較して約10フ
レーム早かった．これらの結果は，同様の時系列変化が
フォルスステップにおいてより早期に起こっていたこと
を意味する．したがって，フォルスステップの方がフォ
ワードステップと比較して，およそ0.05秒早く正解率
の急激な上昇が始まったと考えられる．シグモイド曲線
の性質上，説明変数における変曲点の差がもたらす目的
変数への影響は，変曲点近傍で大きくなり，極限に近づ
くほど小さくなる．これらの要因により，各ステップ技
術の変曲点を含む区間における正解率に，統計的有意差
が認められるほどの差が生じたことが示唆された．ま
た，この局面における身体重心変位について図2を基に
比較すると，いずれの疾走方向についても一貫してフォ
ワードステップの方が大きかった．したがって，正解率
の差は身体が移動した距離の大小に由来するものではな
く，各ステップ技術特有の時系列的な姿勢変化によって
疾走方向の予測難度が異なることが示唆された．
本研究で算出された正解率について，0.5を「全くど

ちらとも分からない」，1を「確信している」というよ
うに選手が自身の予測に抱く自信の程度とみなせば，正
解率がほぼ1に達している動作開始から0.5秒後には，
相手選手の疾走方向を確実に識別できることを意味す
る．実際の試合中に行われる1対1の局面では，守備側
選手が攻撃側選手のフェイントにかかり，誤った方向へ
妨害動作を開始してしまうシーンが散見される．した
がって，妨害を成功させる上で守備側選手に確信を抱け
るまでの時間的猶予は無く，それ以前のどこかで意思決
定を下し，妨害動作を開始していると考えられる．選手
がどの段階で意思決定を下すかは，競技特性，相手選手
との間合い，相手選手の体力要素など，様々な要因によ

図６　オッズ比の時系列データ
	 フォルスステップの正解率をフォワードステップの正解率で

除すことで算出した．交差検証により得られた正解率から算
出された値をプロットし，平滑化データから算出された値を
実線で示した．
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り変動すると考えられる．しかしながら，本研究で得ら
れた正解率の時系列データは，同様の変化パターンにお
いてフォワードステップに時間遅れが生じていた為，正
解率が急激に上昇する局面においては一貫してフォワー
ドステップの方がフォルスステップと比較して予測され
難いことが示された．したがって，守備側選手の意思決
定のタイミングに関わらず，フォルスステップと比較し
てフォワードステップの方が有効な妨害を受けるリスク
が低く，侵入の成功率を高めると考えられる．
本研究ではStratified group K-fold法による交差検証の

結果を基に統計分析を行った．この手法により，ロー
データの収集対象となった10名におけるモデルの汎化
性能を高めることで，より妥当な正解率が得られた．こ
れを基に算出されたχ2値に対して統計的有意差を示す
閾値を照らし合わせることで，ステップ技術間における
正解率の差を示す根拠とした．しかしながら，この統計
モデルは，各対象者から固有のデータを収集することで
標本に認められた差異が母集団の特性を示すか否かを判
定する一般的な仮説検定を行っている訳ではない．した
がって，知見の一般化には慎重にならざるを得ない．機
械学習で構築されたモデルから得られる出力には，学習
プロセスに用いたデータと評価プロセスに用いたデータ
の双方が影響する為，各対象者固有の計測値を収集する
ことは不可能であり，ヒトを対象とした研究で一般的に
用いられる仮説検定を行うことが難しい．交差検証に用
いるデータセットをより多くの対象者から収集すること
で，得られた知見をより一般化することができると考え
られる．
本研究では再帰型ニューラルネットワークから得られ
る出力を基に検証を行ったが，選手が実際に思考するプ
ロセスと合致するかは明らかでない．時系列的な変化に
捉われず，何かしらの条件を満たした瞬間に意思決定を
下している可能性も否定できない．また，各身体部位の
速度や加速度を判断材料としている可能性も考えられ
る．今後の研究として，特徴量の選択を含め，他の機械
学習モデルを用いた検証を重ねることにより，実際のア
スリートから収集した判別結果との整合性を評価するこ
とで，アスリートの認知・判断プロセスの解明にも繋が
ると期待される．加えて，本研究では右方向と後ろ方向
への疾走開始を対象としており，他の疾走方向が選択肢
に含まれた場合にいかなる結果となるかは不明である．
他の方向への疾走開始やフェイント動作なども含めるこ
とで，より複雑な判別タスクを用いることにより，複雑
な実際の競技により近い環境を想定した検証が望まれ
る．

Ⅴ　まとめ

本研究により，立位姿勢からの疾走開始ではフォルス
ステップと比較してフォワードステップを用いた方が相
手選手に疾走方向を予測され難いことが示唆された．し
たがって，侵入型スポーツにおける1対1の局面では，
攻撃側選手はフォワードステップを用いて侵入を試みる
ことにより，攻撃の成功率を高められると期待される．
疾走開始に用いられるステップ技術に関して，これまで
に広く研究対象とされてきた時空間的な速さとは異なる
側面に着目したことで，相手選手との駆け引きの中でス
テップ技術を選択する際の新たな判断材料となる示唆が
得られた．しかしながら，疾走方向についての予測難度
を機械学習で構築した判別モデルの正解率から評価する
試みを通して，研究手法上の弱点や解決すべき課題が明
らかとなった．これらに順次対応を重ねることにより，
より多くの要因が関連する複雑な判断プロセスを解明す
ることが可能となるであろう．本研究で着目した疾走方
向の予測難度に加え，先行研究で広く着目されている時
空間的な速さや，接触時の優劣に影響する体格面での特
性など，様々な要因が侵入の成功率に関連すると考えら
れる．これらの要因について包括的に議論することで，
想定される状況や目的に適したステップ技術の選択が可
能となり，侵入型スポーツにおける競技力向上に貢献で
きる研究成果が得られると期待される．

注
注1）  機械学習で用いられる人工ニューラルネットワーク
モデルの内，隠れ層と呼ばれる過去の情報を引き継
ぐ機能を有したものを指す．時系列的に変化する特
徴量を用いることで，ある時刻における各特徴量
（入力）と，それ以前の時間における特徴量を反映し
た隠れ層から，その時刻における出力を得る．本研
究のような時系列データの判別や，過去のデータか
ら将来を予測するなど，時系列データの活用に幅広
く用いられている．

注2）  再帰型ニューラルネットワークにおいて，ある時刻
における特徴量から出力を得る際に，過去の特徴量
の傾向を付加する役割を担う．その時刻における隠
れ層は，それ以前の時間における特徴量を基に構成
される．隠れ層の次元と層の数を増やすほど，より
高度な判別が可能となる一方，計算コストも大きく
増加する．

注3）  モデルの学習プロセスにおいて，出力されるべき値
（正解値）と現状のモデルから得られた出力（予測
値）との誤差を評価するための関数である．本研究
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で用いた交差エントロピー誤差は，確率分布から正
解値と予測値の自然対数の積を計算する関数であ
り，判別問題に広く用いられている．

注4）  損失関数によって評価された誤差を小さくするため
に，モデル内の変数をどのように更新するか決定す
るためのアルゴリズムである．モデル内の変数を更
新した際，必ずしも誤差が減少するとは限らない．
したがって，アルゴリズムが優れているほど，限ら
れた回数の変数更新によって，より優れたモデルを
構築することが可能となる．本研究で用いたAdam
（Adaptive moment estimation）は，それまでに変数
を更新した際の「方向」と「大きさ」を記憶するこ
とで，次の更新で「どの方向」に「どれほど」変数
を変化するべきか導き出すアルゴリズムであり，デ
ファクトスタンダードとして様々な分析に用いられ
ている．

注5）  入力データの全体を複数の小分けに分割したものを
意味し，各プロセスではミニバッチ単位での実行が
繰り返される．本研究のローデータには対象者1名
につき4条件のデータが2試行ずつ含まれていたた
め，各条件を1試行ずつ含む4試行から成るミニバッ
チが各対象者について2つ作成された．
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