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LiDAR と骨格推定 AI を用いた投球動作の上達補助        

フィードバックシステム 

石倉 朝陽†   秋岡 明香†    

†明治大学総合数理学部 〒168-8525 東京都中野区中野 4-21-1 

E-mail:  {ev211045. akioka}@meiji.ac.jp 

あらまし  野球の投球技術向上において，データに基づく客観的なフォーム解析への需要が高まっている．しか

し，高精度な 3 次元動作計測は高価な専用機材を必要とし，一方で安価な単眼カメラ解析では，算出された数値デ

ータ（肘の角度やストライド長など）を具体的な身体操作へ変換することが困難であるという「解釈の壁」が課題

となっている．そこで本研究では，モバイル端末と骨格推定 AI を統合し，屋外環境下で手軽に 3 次元動作解析を行

うシステムを提案する．本手法は，投手の過去の好調時データと現在の投球を比較（個人内比較）し，球速に最も

寄与する動作因子を特定する．さらに，算出された数値差分を「靴半足分前へ」や「地面に突き刺す」といった，

選手が直感的に理解可能な具体的アドバイスへと自動変換して提示する点に独自性がある．実証実験の結果，本シ

ステムは投球指導において実用上妥当な計測精度を有することを確認した．また，提示されたフィードバックが未

経験者の球速向上や，経験者のフォーム矯正に有効に機能することが示された． 

キーワード  画像認識，フィードバック，スポーツ，骨格推定，LiDAR 

 

 

1. はじめに  

 

近年，スポーツ分野におけるセンシング技術や機械

学習の進展により，野球の投球動作においても客観的

データに基づくフォーム解析への期待が高まっている

が，既存の高精度な 3 次元解析は高価な設備を要し，

一方で安価な単眼カメラによる 2 次元解析では奥行き

情報の欠如や，算出された数値データ（肘の角度やス

トライド長など）を選手が具体的な身体操作へ直感的

に変換できないという「解釈の壁」が課題となってい

る．そこで本研究では，LiDAR スキャナ搭載のモバイ

ル端末を用いることで簡易かつ高精度な 3 次元動作計

測を実現するとともに，個人の過去の好投時データと

の比較（個人内比較）に基づき，差分数値を「靴半足

分前へ」といった具体的かつ行動可能なアドバイスへ

と自動変換して提示するシステムを提案する．これに

より，専門的なコーチが不在の環境下でも，選手が客

観的データと身体感覚のギャップを埋め，自律的にフ

ォーム改善に取り組める環境の構築を目指す．  

 

2.  関連研究  

 

本研究の基盤となる「骨格推定技術による動作解析」

と，スポーツ指導における「フィードバック手法」の

観点からこれらに関連する先行研究として以下の 2 つ

を挙げる．  

2.1 映像に基づく骨格推定とスポーツ動作解析  

近年、ディープラーニングの発展により，特殊なマ

ーカーを装着せずに映像のみから人物の関節位置を特

定するマーカーレス骨格推定技術が急速に進展してい

る ． 代 表 的 な 手 法 と し て ， Cao ら が 提 案 し た

OpenPose[1]が挙げられる．OpenPose は，Part Affinity 

Fields (PAFs) と呼ばれる手法を用いることで，複数人

の関節位置とそれらの繋がりをボトムアップに推定す

るアルゴリズムを確立し，高い精度での 2 次元骨格推

定を実現した． この技術はスポーツ分野にも広く応用

されており，投球フォームや走動作の解析において数

多くの事例が報告されている．しかし，OpenPose の手

法を含む多くの既存研究は，単眼 RGB カメラを用いた

2 次元平面上の解析に留まるか，あるいは高価な複数

台カメラシステムや高性能 GPU を必要とするケース

が大半である．投球動作のような奥行きを伴う複雑な

3 次元動作を，現場レベル（グラウンドやブルペン）

で手軽かつ高精度に解析するには，単眼 RGB カメラ

の深度情報の欠如や，機材セットアップの煩雑さが障

壁となっていた．本研究では，近年普及が進む LiDAR

スキャナ搭載のモバイル端末を用いることで，単眼映

像でありながら深度情報を取得し，簡便に 3 次元的な

動作特徴（ストライドの物理的距離など）を計測する

点に独自性がある．  

2.2 運動学習におけるフィードバックの質  

スポーツ技能の習得支援において，計測されたデー

タをどのように学習者に提示するかは，センシング技

術と同様に重要な課題である．Sharma らによると運動

学習の分野では，フィードバックは主に「結果の知識

（Knowledge of Results: KR）」と「パフォーマンスの知

識（Knowledge of Performance: KP）」の 2 つに大別され
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る [2]． KR は「ボールがストライクゾーンに入ったか」

「球速は何 km/h か」といった結果に関する情報であ

り，KP は「肘が下がっていた」「ストライドが狭かっ

た」といった動作のプロセスや質に関する情報である．

Sharma らの研究をはじめとする多くの先行研究にお

いて，投球のような複雑なスキル習得には，単なる結

果（KR）の提示だけでなく，具体的な動作修正を促す

KP の提示が不可欠であることが示唆されている．しか

し，従来の動作解析システムの多くは，計測された KP

（例：肘の角度が 90 度、ストライドが 1.4m）を定量

的な数値データとしてそのまま提示するに留まってい

る．専門的な知識を持たない選手にとって，数値化さ

れた KP を「具体的に体のどの部位をどう動かせばよ

いか」という身体感覚に翻訳することは容易ではない．

数値の羅列は，学習者にとって認知的な負荷となり，

直感的な動作修正に結びつかない場合がある．  

2.3 本研究のアプローチ  

上述の課題に対し，本研究は「計測の簡易化」と「フ

ィードバックの具体化」の両立を目指すものである．

技術面では LiDAR 搭載端末を活用することで大規模

機材を必要としない 3 次元計測環境を構築する。さら

に指導面では，すでに重要性が示されている KP（動作

情報）を，単なる数値としてではなく，「靴半足分前へ」，

「ボール 1 個分高く」といった，選手が直感的に理解

し行動に移せる具体的な指示へと自動変換してフィー

ドバックする．これにより，データ分析の専門知識を

持たない選手であっても，客観データに基づいた自律

的なフォーム改善が可能となるシステムを提案する．  

 

3.  提案手法  

 

3.1 提案手法の概要  

本研究の全体処理フローを図 1 に示す．本システム

は，LiDAR 搭載端末と球速計を用いて取得した投球デ

ータに対し，一連の解析処理を行うことで選手へのフ

ィードバックを実現するものである． まず，処理の初

段では，RGB-D 映像から特定の開始・終了姿勢（T ポ

ーズ・Y ポーズ）を検出して投球区間を自動抽出し，

抽出された動作データから骨格と深度情報を統合して

3 次元的な運動特徴量を算出する（各ポイントの解析）． 

続いて，得られたデータを球速に基づいて上位群と下

位群に分類し，両群間の特徴量の差異を個人内比較す

ることで，パフォーマンスの変動に最も寄与する動作

因子を特定する（影響因子の特定）．  最終的に，特定

された因子の数値差分を「靴半足分」等の物理的目安

や具体的な動作指示へと変換し，選手が直感的に理解・

実践可能な改善案として提示する（フィードバック）． 

 

 

図  1 本研究のフローチャート  

  

3.2 投球の撮影と球速計測  

本システムにおける解析用データの取得には，LiDAR

スキャナを搭載したモバイル端末と， IoT センサー内

蔵ボールを用いる．  

 投球動作の映像および 3 次元形状データの取得には，

iPhone17 Pro を使用する．撮影用アプリケーションに

は Record3D[3]を用いる．  Record3D は， iOS 端末の

LiDAR センサーを用いて，深度マップ（Depth Map）と

RGB 映像をハードウェアレベルで同期して記録する

ことが可能である．本研究ではフレームレート 30fps

の設定で撮影を行う．  

 投球パフォーマンスの客観的な指標として，球速を

用いる．球速の測定には，9 軸センサー（3 軸加速度，

3 軸地磁気，3 軸角速度）を内蔵した IoT ボール「テク

ニカルピッチ」 [4] を使用する．  本デバイスは，

Bluetooth Low Energy (BLE) を介して計測データをモ

バイル端末へ送信する．本研究では，このデバイスに

より計測された球速値を，投球の質を評価する基準と

して採用する．  

 投球映像と球速データは，身体操作の習熟度が異な

る 4 名の投手を対象に収集した．被験者 A,C は野球経

験者であり，被験者 B,D は野球未経験者である．日を

変えて複数回撮影を行うことで収集した．具体的には，
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1 回あたり 10 球程度の投球を計測し，合計で約 50 球

分のデータを蓄積している．このように複数日にわた

ってデータを集める目的は，一度きりの計測では捉え

きれない「日ごとの調子の波」や，身体の使い方の微

細な変化を分析に反映させ，結果の信頼性を高めるた

めである．  

3.3 投球モーションの検出  

3.3.1 YOLOv8m による骨格推定とキーポイント定義  

投球動作の定量化には，映像内の人物の姿勢情報を

高精度かつ高速に取得する必要がある．本研究では，

骨 格 推 定 モ デ ル と し て Ultralytics 社 が 開 発 し た

YOLOv8-Pose[5]を採用した．YOLOv8 には計算コスト

と精度の異なる複数のモデル（n, s, m, l, x）が存在す

るが，本システムではモバイル端末等での処理速度と，

複雑な投球動作を正確に捉える精度のバランスを考慮

し，ミディアムモデルである「yolov8m-pose.pt」を使用

した． 本モデルによって検出される身体のキーポイン

ト構成を図 2 に示す．鼻（ ID:0）から足首（ ID:16）ま

での計 17 点が検出され，各点は (x, y)座標と信頼度ス

コアを持つ．本研究では，特に投球動作に関与する肩，

肘，手首などの上半身の点と，下半身の踏み込みや重

心移動に関わる腰，膝，足首の座標を解析に利用する．

表 2 には各身体のキーポイントの ID，部位そして，本

研究における主な解析用途を示す． また，これらの座

標計算や画像処理全般には，オープンソースライブラ

リである OpenCV[6]を用いた．  

 

図 2 ランドマーク位置 

 

 

表  1 ランドマーク対応表  

ID 部位  本研究における主な解析用途  

0 鼻 終了トリガー（Y ポーズ）の判定基準  

1 左目 本解析では不使用  

2 右目 本解析では不使用  

3 左耳 本解析では不使用  

4 右耳 本解析では不使用  

5 左肩 
開始トリガー（T ポーズ）判定，体幹の前

傾，肘伸展の算出  

6 右肩 
開始トリガー（T ポーズ）判定，体幹の前

傾，肘伸展の算出  

7 左肘 
肘の伸展度合い（リリース時）の算出

（左投げの場合）  

8 右肘 
肘の伸展度合い（リリース時）の算出

（右投げの場合）  

9 左手首  
開始・終了トリガー，リリース特定，  

高さ・伸展算出  

10 右手首  
開始・終了トリガー，リリース特定，   

高さ・伸展算出  

11 左腰 
前足のブロッキング，体幹の前傾，   

深度補正の参照  

12 右腰 
前足のブロッキング，体幹の前傾，   

深度補正の参照  

13 左膝 
前足のブロッキング算出，深度情報の補

正参照（前足時）  

14 右膝 
前足のブロッキング算出，深度情報の補

正参照（前足時）  

15 左足首  
ストライド幅，前足のブロッキング，  

地面基準点の特定  

16 右足首  
ストライド幅，前足のブロッキング，  

地面基準点の特定  

 

3.3.2 ポーズ定義による動作区間の抽出  

実際の投球映像から，セットポジションへの移動や

待機時間を排除し，投球動作のみを自動で切り出すた

めに，本システムでは以下の 2 つのポーズを動作のト

リガーとして定義している．  

開始トリガー（T ポーズ）：図 3（左）に示すように，

投手が直立し，両手を水平に広げた姿勢である．YOLO

で検出された両肩（ ID:5, 6）と両手首（ ID:9, 10）の Y

座標がほぼ一致した状態が一定フレーム続いた時点を，

投球モーションの開始とする．  

終了トリガー（Y ポーズ）：図 3（右）に示すように，

投球終了後に両手を頭より高く挙げた姿勢である．両

手首（ ID:9, 10）の Y 座標が鼻（ ID:0）の Y 座標より
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も上にある状態を検出し，これをモーションの終了と

する．システムは映像を監視し，T ポーズ検知から Y

ポーズ検知までの区間を 1 試行分のデータとして自動

保存する．  

 

 

図 3 T ポーズ（左），Y ポーズ（右）姿勢 

 

3.3.3 リリースフレームの特定  

投球パフォーマンスにおいて最も重要な瞬間であ

る「ボールリリース」の特定には，投球腕の手首キー

ポイント（右投手であれば ID:10）の座標推移を利用す

る． 具体的には，切り出されたモーション区間内にお

いて手首の座標を追跡し，投球方向への移動速度が最

大となる瞬間をリリースフレームとして定義する．特

定されたリリース時のフレーム例を図 4 に示す．次節

で述べるストライドや肘角度などの特徴量は，この瞬

間の各キーポイント座標に基づいて算出される．  

 

図  4 リリースフレームの RGB 画像(左)と深度マップ(右) 

 

3.4 各ポイントの解析  

本節では，各投球試行における 5 つの動作特徴量（ス

トライド，リリースの高さ，前足のブロッキング，肘

の伸展，体幹の前傾）を算出する．特定されたリリー

スフレームにおける投球動作の定量的評価指標の算出

手法について述べる．  

3.4.1 座標系の定義と算出ロジック  

YOLOv8-Pose によって取得されるキーポイント座標

は，画像平面上の 2 次元座標 p(u, v)である．本システ

ムでは，評価項目の特性に応じて，深度情報を用いた

3 次元座標解析と，画像平面上の 2 次元座標解析を使

い分けるハイブリッドな手法を採用する．  

3.4.2 評価指標の定義と算出ロジック  

投球パフォーマンスに寄与する以下の 5 つの指標に

ついて，それぞれの算出ロジックを定義する．  

 3 次元座標への変換   

ストライドやリリースの高さなど，物理的な距離計

測が必要な項目については，Record3D より取得した深

度マップ（Depth Map）を利用して 3 次元空間座標 P(X, 

Y, Z)へ変換する．画像上のキーポイント座標 (u, v)に対

応する深度値 d，カメラの焦点距離 (fx, fy)，および光学

中心 (cx, cy)を含む内部パラメータは，Record3D が出力

するメタデータより取得した値を用いる．カメラ座標

系における 3 次元位置は以下のピンホールカメラモデ

ル式により算出される．  

{

𝑍 = 𝑑
𝑋 = (𝑢 − 𝑐𝑥) × 𝑍/𝑓𝑥
𝑌 = (𝑣 − 𝑐y) × 𝑍/𝑓𝑦

 

2 次元座標の利用  

一方，身体の角度評価において，図 4（右）のように

LiDAR の性質上，素早く動くものの深度を捉えられず，

右肩から投げ手にかけての奥行き情報が欠如してしま

い深度値の信頼性が低い部位については 2 次元座標 

(u, v)をそのまま用いる．   

評価指標の定義  

 投球パフォーマンスに寄与する以下の 5 つの指標に

ついて，それぞれの算出ロジックを定義する．  

I. ストライド [3 次元算出 ]  

踏み出し足の接地位置と軸足（プレート板）との物

理的な距離である． 踏み出し足の足首𝑃𝑙𝑒𝑎𝑑と軸足の足

首𝑃𝑡𝑟𝑎𝑖𝑙の 3 次元座標間のユークリッド距離を以下の式

をもとに算出する．  

𝐷𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒 = ‖𝑃𝑙𝑒𝑎𝑑 − 𝑃𝑡𝑟𝑎𝑖𝑙‖2 

II. 前足のブロッキング  [3 次元算出 ]  

着地した前足の膝の伸展度合いである．踏み出し足

の「腰」，「膝」，「足首」の 3 点座標からなる 2 つのベ

クトルを定義し，3 次元空間上でのなす角を算出する． 

III. リリースの高さ  [3 次元算出 ]  

ボールを離す瞬間の打点の高さである．踏み出し足の

足首座標 𝑃𝑙𝑒𝑎𝑑を地面の基準点とし，投球腕手首座標

𝑃𝑤𝑟𝑖𝑠𝑡との鉛直方向（Y 軸成分）の差分𝑌𝑤𝑟𝑖𝑠𝑡– 𝑌𝑙𝑒𝑎𝑑とし
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て算出する .また図 4 右のように投球時は投げ手の肩

から手にかけて深度情報が欠落しているため，反対の

肩の深度を用いて差分を算出する．  

IV. 肘の伸展  [2 次元算出 ]  

リリース時における肘の伸び具合を示す指標である．

投球腕の「肩」，「肘」，「手首」の 2 次元座標 (u, v)を用

いる．肘関節を始点とし，肩関節へ向かう上腕ベクト

ル 𝑣𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟と手首関節へ向かう前腕ベクトル 𝑣𝑓𝑜𝑟𝑒のなす

角𝜃を，内積公式を用いて算出する . 

cos 𝜃 =
𝑣𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟 × 𝑣𝑓𝑜𝑟𝑒

|𝑣𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟||𝑣𝑓𝑜𝑟𝑒|
 

V. 体幹の前傾 [2 次元算出 ]  

リリース時に上体が打者方向へどれだけ倒れ込んで

いるかを示す指標である． 2 次元画像上において，腰

の中心点と首を結ぶ体幹ベクトルと，画像の垂直軸（Y

軸）とのなす角度を算出する．  

3.4.3 データの統合とデータセットの構築  

最終的な分析を行うために，これらの動作データと，

3.2 節で述べたテクニカルピッチによって計測された

球速データを統合する． 具体的には，同一試行（投球）

における映像解析結果と球速値を，投球順序およびタ

イムスタンプに基づいて紐付けを行う．この統合処理

により，1 行が 1 つの投球試行に対応し，列に「正解

ラベル（球速）」および「説明変数（5 つの動作特徴量）」

を持つ構造化データを作成する． 作成されたデータセ

ットは CSV（Comma-Separated Values）形式で出力され，

次章における影響因子の特定および統計的比較のため

の入力データとして用いられる．  

3.5 影響因子の特定  

本節では，構築された CSV データセットを用いて，

その投手の球速に最も寄与している動作因子，あるい

は球速低下の原因となっている動作の差異を特定する

アルゴリズムについて述べる．  

3.5.1 パフォーマンスの分類基準  

一般的な動作解析では，プロ選手の平均値などを理

想基準とすることが多いが，体格や筋力の異なる他者

との比較は必ずしも有効ではない．そこで本研究では，

選手自身の過去データを用いた個人内比較を行う． 具

体的には，各撮影日（セッション）の投球データを球

速の降順にソートし，上位 10%の試行群を「好調時

（Good）」，残りの 90%を下位群「通常時（Standard）」

として定義する．上位 10%をその選手における当該セ

ッションの「正解」と仮定し，両群の動作特徴量の差

異を分析することで，好調時の身体操作を探索する．  

3.5.2 影響度の算出と特定  

好調時（Good）と通常時（Standard）の差異を定量化

するために，各特徴量 i （ストライド，リリース高さ

等）について，両群の平均値𝜇i𝑔𝑜𝑜𝑑および𝜇i𝑠𝑡𝑑を算出す

る．続いて，以下の式を用いて通常時に対する好調時

の変化率（影響度スコア）を特徴量ごとに計算する．  

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑖 = |
𝜇i

𝑔𝑜𝑜𝑑
− 𝜇i

𝑠𝑡𝑑

𝜇i𝑠𝑡𝑑
| × 100 

システムは，3 章で定義した 5 つの特徴量の中でこの  

Score i が最大となる項目を，その日の投球パフォーマ

ンスを左右する「最重要因子」として特定する．  

3.5.3 日ごとの傾向分析と統合診断  

本システムでは，全日程のデータを単純に合算して

解析するのではなく，まず撮影日ごとに独立して影響

因子の特定を行う．これは，日によって身体のコンデ

ィションや球速のベースラインが異なるため，単純な

データの合算では解析精度が低下する恐れがあるため

である． その上で，最終的な課題特定においては，各

撮影日で選出された重要因子の出現頻度に基づく，多

数決的な統合診断を行う． 例えば，3 日間の計測デー

タに対し，A 日の分析では「ストライド」，B 日では「肘

の伸展」，C 日では「ストライド」がそれぞれ重要因子

として特定されたとする．この場合，日ごとの変動は

あるものの，全体傾向としては「ストライド」が最も

頻繁にパフォーマンスに影響を与えていると判断し，

これをその投手の根本的な改善課題として特定する．  

この二段階のプロセスを経ることで，その日限りの偶

発的な調子の変動を除外し，投手が恒常的に抱えてい

る技術的ボトルネックを抽出することが可能となる．  

3.6 フィードバック手法  

本システムの核心は，算出された数値データをその

まま提示するのではなく，選手が直感的に修正動作を

想起できる「具体的アドバイス」へ変換する点にある．

特定された重要因子について，球速上位群（Good 群）

に属する全試行における当該動作特徴量（ストライド

長や膝角度等）の平均値を𝜇𝑓𝑎𝑠𝑡と，下位群（Standard 群）

における同特徴量の平均値を 𝜇𝑠𝑙𝑜𝑤の差分  ∆= 𝜇𝑓𝑎𝑠𝑡 −

𝜇𝑠𝑙𝑜𝑤を算出する．この∆の正負（動作の方向性）および

絶対値の大きさ（修正の程度）に基づき，事前に定義

されたルールベースによってアドバイス文を動的に生

成する．  

数値（閾値）と具体的アドバイスの対応関係を表 2

に示す．本研究では，微細な誤差による誤誘導を防ぐ

ため，各指標に許容範囲を設けている．例えばストラ

イドであれば差分が 5cm 未満，肘角度であれば 5 度未

満の場合は「現状維持」とし，過剰な指導を行わない

設計とした．閾値を超えた場合，その差分の大きさに

応じて指示の強度を調整する．ストライドにおいては，

差分が 15cm 未満であれば「靴半足分」，30cm 未満で

あれば「靴一足分」というように，選手の身体尺を用

いたメタファーに変換する．また，角度情報において

は「地面に突き刺す」「胸を捕手に見せる」といった，
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動作感覚を想起させる表現を用いることで，数値と身

体感覚のギャップを埋めることを意図している．  

表 2 閾値と具体的アドバイスの対応関係  

評価項目  ∆の閾値  具体的アドバイス  

ストライド  

|∆| ≤ 5 なし 

5 < |∆| ≤ 15 靴半足分  

15 < |∆| ≤ 30 靴一足分  

|∆| > 30 一歩分 

前足のブロ

ッキング  

|∆| ≤ 5 なし 

∆> 5 下半身で粘る  

∆< −5 地面に突き刺す  

リリースの

高さ 

|∆| ≤ 5 なし 

5 < |∆| ≤ 10 気持ち  

∆> 10 ボール２個分  

肘の伸展  

|∆| ≤ 5 なし 

∆> 5 肘を伸ばして  

∆< −5 肘をたたみ気味  

体幹の  

前傾 

|∆| ≤ 5 なし 

∆> 5 胸を地面に見せる  

∆< −5 目線を上げて  

生成されたアドバイスの一例を図 5 に示す．画面上

には，5 つの指標それぞれの計測値が表示され，今回

特定された最重要因子については赤色の強調表示が行

われる．さらに画面下部には，表 2 の変換に基づくア

ドバイス文が表示され，選手はこの画像を見るだけで

「球速を上げるためには，次はどのような意識で投げ

ればよいか」を理解することが可能となる．  

 

 

図 5 フィードバック結果例 

 

4.  実験と考察  

本章では，提案手法の実用性および有効性を多角的

に評価する． 本実験を行う主たる目的は，従来の動作

解析技術が抱える「専用機材による導入障壁」と「数

値データの解釈困難性」という二つの課題に対し，提

案システムが有効な解決策となり得るかを実証するこ

とにある． 具体的には，まずシステムが設計通りに一

連の処理を遂行できるかを確認する動作実験を行い，

次いで LiDAR と骨格推定を用いた計測手法が，投球指

導において許容される精度を有しているかを検証する．

さらに，実際の投手を対象とした実証実験を通じて，

生成されたアドバイスが投球パフォーマンスや選手の

意識変容に与える影響を定量・定性の両面から検証す

る．最後に，これらの実験結果に基づき，本システム

の有用性と残された課題について考察する．  

4.1 動作実験  

本節では，実装したシステムを実際に使用し，設計

通りに稼働するかを検証した．  

 

図 6 A（経験者）のフィードバック 

 

図 7 B（未経験者）のフィードバック 

1H-01 DEIM2026

- 1H-01 -



 

7 

 

図 6 および図 7 の結果より，本システムは投球動作

の検出から解析，フィードバックの提示までの一連の

プロセスを遅滞なく実行できることが確認された．こ

れにより，提案システムの設計および実装の妥当性が

示されたといえる．  

4.2 解析ポイント精度評価  

本システムによって算出された解析値の信頼性を

検証するため，システムによる推定値と実測値との比

較評価を行った．評価項目として，「ストライド」を選

定した．被験者の投球動作を本システムで解析して得

られた値を「推定値」とし，同一の試行において図 8

のように足元にメジャーを設置して計測した値を「実

測値」とした．これら 2 つの値の誤差を確認すること

で，システムの計測精度を検証した．  

 

図  8 ストライド計測  

表 3 ストライドの誤差 

推定値(cm) 実測値(cm) 誤差(cm) 

118.4 127.8 -9.4  

141.5 139.4 2.1  

133.3 120.9 12.4  

137.0 140.6 -3.6  

126.7 109.2 17.5  

 

図  9 軸足が欠如した深度マップ  

本システムによって算出された解析値の信頼性を

検証するため，システムによる推定値と実測値との比

較評価を行った．評価項目として，投球フォームの重

要な指標である「ストライド」を選定し，被験者の投

球動作を本システムで解析して得られた値を「推定値」，

同一の試行において図のように足元にメジャーを設置

して計測した値を「実測値」とした．これら 2 つの値

の誤差を確認することで，システムの計測精度を検証

した．本実験における評価基準としては，本システム

がユーザーに提示するフィードバックの粒度が考慮さ

れるべきである．3.6 節で述べた通り，本システムはミ

リ単位の厳密な動作解析ではなく，選手が直感的に修

正可能な「靴半足分（約 15cm）」あるいは「靴一足分

（約 30cm）」といった単位でのアドバイス生成を目的

としている．したがって，計測誤差がこのフィードバ

ック単位と同程度，あるいはそれ以下であれば，動作

の改善傾向を把握するための支援ツールとして実用上

の妥当性を有すると定義できる．  

実験の結果，表 3 より最大で 17.5cm の誤差が生じ

ている試行があるものの，平均誤差は約 8cm 程度であ

った．この誤差の主な要因としては，投球動作は高速

に行われるため，モバイル端末の LiDAR スキャナによ

る深度取得において図 9 のように軸足のような部位の

奥行情報がうまく取得できず，着地位置の特定に微細

な揺らぎが発生した点が挙げられる．加えて，実測値

はメジャーを用いて「靴の接地面」を基準に計測して

いるのに対し，システムは「足首の関節中心」を座標

として検出しているという定義の差異も影響している

と考えられる．しかしながら，誤差の平均は 10cm 圏

内に収まっており，これはシステムが「靴半足分」単

位でのアドバイスを行うための判断材料としては許容

範囲内であるといえる．以上のことから，確認された

誤差はシステムの仕様および環境要因によって説明可

能な範囲であり，投球動作のストライド改善支援とい

う目的において，本システムは妥当な計測精度を有し

ていると結論付けられる．  

4.3 アドバイス有効性評価  

システムが提示したフィードバックおよびアドバ

イスが，被験者にとって有用であり，かつ実際の投球

パフォーマンスに好影響を与えるかを検証した．検証

は，被験者の主観に基づく「アンケート評価」と，実

際の投球データに基づく「定量評価」の 2 つの側面か

ら実施した．  

4.3.1 アンケートによる定性評価  

システムが提示したアドバイスの受容性を確認す

るため，被験者に対し，以下の 2 点についてアンケー

ト調査を行った．  
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①理解しやすさ：提示されたアドバイスの意味や意図

が分かりやすかったか  

②実行しやすさ：アドバイスされた動作を実際の投球

フォームに反映しやすかったか  

回答は 5 段階評価（5：非常に良い  〜  1：非常に悪い）

とし，アンケートの結果と被験者のコメントの一部を

表 4,表 5 に示す．   

表 4 被験者のアンケート結果 

  理解しやすさ 実行しやすさ 

A（経験者） 5 3 

B（未経験者） 3 4 

C（経験者） 5 5 

D（未経験者） 5 4 

 

表  5 各被験者のコメント  

 
コメント  

A

経

験

者 

具体的な数値が表示されて理解しやすかったが，ア

ドバイス通りに投球するのは難しかった． 

B

未

経

験

者 

「壁」という表現が理解しがたかった．  

C

経

験

者 

アドバイスを意識しすぎて少し投げづらかった． 

D

未

経

験

者 

アドバイスがわかりやすく実行しやすかった． 

 

4.3.2 投球パフォーマンスの変化検証  

次に，アドバイスが実際の投球結果に与える影響を

検証した． システムによるフィードバックを受けた直

後，各被験者に 5 球の投球を行わせ，アドバイスを受

ける前の投球と比較して，「球速」および「アドバイス

を行ったポイント」に変化が現れるかを計測した．  

表 6 A（経験者）のパフォーマンス変化 

 通常時  好調時  フィードバック後  

球速(km/h) 109.8 114.8 111.2 

体幹の前傾(度) 14.8 19.3 18.6 

 

表  7 B（未経験者）のパフォーマンス変化 

  通常時  好調時  フィードバック後  

球速(km/h) 54.6 67.0 59.8 

前足のブロッキング

(度 ) 
146.7 158.1 153.4 

 

表 8 C（経験者）のパフォーマンス変化 

 通常時  好調時  フィードバック後  

球速(km/h) 87.4 93.7 86.9 

ストライド(m) 1.43 1.58 1.61 

 

表 9  D（未経験者）のパフォーマンス変化 

 通常時  好調時  フィードバック後  

球速(km/h) 51.6 63.3 57.9 

ストライド(m) 0.79 0.69 0.63 

 

 

図  10  C（未経験者）のフィードバック 

 

投球パフォーマンスの変化検証において，被験者の

熟練度による顕著な差異が確認された．  

未経験者においては，表 7 および表 9 より，システ

ムからの基本的なアドバイスが球速の向上に寄与する

傾向が見られた．これは，未経験者は動作改善の伸び

代が大きく，大まかなフォーム修正がパフォーマンス

に直結しやすいためであると考えられる．  

対照的に，表 6 および表 8 の結果より，経験者は指

摘されたフォームの修正には成功したものの，それが

直ちに球速向上には結びつかないケースが確認された．
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特に C（未経験者）においては，アドバイス通りの動

作変化は見られたものの，「いつもの感覚と異なり投げ

づらかった」との主観的な評価が得られている．これ

は，長年の経験により最適化されていた動作に対し，

局所的な修正を加えたことで全体のタイミングやバラ

ンスが一時的に崩れたためであると推察される．投球

動作は全身を使った一連の動きであるため，単一の部

位だけを変化させても出力の向上には直結しにくい．

また，アドバイスに対する適応能力や，新しい動きを

自身の感覚に落とし込むまでの時間には個人差が存在

することも確認された． したがって，経験者に対して

は単一の指標だけでなく，例えば図 10 のようにスト

ライドだけでなく，肘の伸展やリリースの高さにも好

調時と通常時に差異が見られる．このように関連する

複数のポイントを組み合わせた複合的なアドバイスを

提示することで，動作の連動性を保ったまま，より効

果的な指導が可能になると考えられる．  

現状においても，客観的なデータに基づくフォーム

の見直し自体は行えており，経験者に対しては「即時

的な球速向上」を保証するものではないものの，自身

の感覚と客観数値のズレを認識するための「コンディ

ション確認やフォーム矯正の支援ツール」として有効

に機能したといえる．  

表 4,表 5 のアンケート評価の結果も踏まえると，被

験者の熟練度に応じてアドバイスの粒度や内容を動的

に変更する仕組みが必要であると考察される．未経験

者にはパフォーマンスに直結する基礎的な指導を，経

験者にはより微細な動作解析や感覚とのすり合わせを

重視した情報を提示することで，システムに対する納

得感をさらに向上させることが可能である．  

4.4 今後の課題：アドバイス生成システムの高度化  

最後に，本研究における課題として「アドバイス生

成アルゴリズムの高度化」が挙げられる． 表 2 に基づ

く現状の固定的な閾値判定は，単一の動作特徴量を独

立して評価しているため，投球フォームにおける「許

容されるべき個人差」を柔軟に吸収できず，また 4.3 節

で確認されたように，全身の連動性を分断して選手の

違和感を招く恐れがある．投球は複数の身体部位が連

動する一連の動作であるため，ある一点の修正が他部

位へ及ぼす影響や，動作全体のバランスを考慮する必

要がある． したがって今後は，より多くの投球データ

を収集し，統計的なアプローチを用いて個人差の分布

をモデル化すると同時に，複数の動作特徴量間の相関

関係を考慮した解析を行う必要がある．これにより，

個々の投手に適応した動的な閾値設定，および動作全

体の整合性を保った複合的なアドバイス生成手法の確

立を目指す．  

5.  おわりに  

 

深度情報と画像解析を組み合わせた本手法は，野球

の投球動作に限らず他のスポーツやリハビリテーショ

ン分野への応用も期待できる．今後は，前節で述べた

課題の他に，本研究では実装できなかったリアルタイ

ム処理やモバイルデバイス単体で完結する高度な動作

解析アプリケーションの実用化を目指し改良を進めて

いく．  
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あらまし 我々の先行研究では，PCP（Parallel Coordinates Plot）により多変量データを可視化し，その状態を SQL

ライクな独自の言語表現で保存・再現可能なシステムを提案してきた．しかし, 初めに提案した (PC)2DVではデータ
件数によって処理時間と描画時間が増大する問題があった．次に提案した PCPASQL + DVではこれらの問題を解決
したが，GUI操作が不可能であった．そこで本研究では PCPASQL + DVを基盤とし，SQLを拡張した情報可視化
言語とGUIの間に可換性を持つ (PC)2DVV2（Parallel Co ordinates Plot Commutative Data Visualizer Version 2）
を提案する．情報可視化言語として定義を行った (PC)2LV2の文法に対応した GUIを設計し，GUI操作の状態を言
語表現として保存・再現可能とした．本稿では，本システムを用いたライフログ分析例を挙げ，有効性を示す．また，
先行研究とのパフォーマンス比較を行い，ビッグデータ分析が可能であることを示す．
キーワード 情報可視化，ユーザ支援，データ分析，平行座標プロット

1 は じ め に
近年，センサ技術の発展や各省庁等による様々なデータの公
開により，実世界の状況がデータとして取得可能になった．ま
た，ストレージの大容量化，低価格化によって取得したデータ
の全てを蓄積・保存することが可能になった．これにより，人々
の日常的な生活や活動を記録した「ライフログ」をデータとし
て容易に取得し，利用できるようになった．ライフログには個
人ごと場所ごとの特徴が含まれており，そのようなデータ固有
の知見を示すことは，個々の事例においても社会全体において
も有用である．また，今後の社会では，様々なソースから多様
なデータが取得できるようになると考えられ，日々のデータを
蓄積するライフログは膨大かつ多様な多変量データとなる．こ
のような，出処や形式，粒度，種類が異なるデータを結合して
分析を行うことは重要である．以上のことから，関係データ
ベース（RDB：Relational Database）および SQL を用いた分
析が有効であるといえる．しかし，SQL による RDB の操作
結果は表形式であり，その形式のまま知見を得ることは容易で
はない．また，大量のデータから有用な知見を得るためには，
操作を繰り返し行う必要がある．そのため，データを可視化し
ながら，試行錯誤を伴う分析をすることが必要であると考えら
れる．
そこで，我々の先行研究 [1–4]では，平行座標プロット（PCP：

Parallel Coordinates Plot）[5,6]を用いたデータ可視化システ
ムを提案してきた．PCP ではデータの属性を平行な軸に割り
当て，軸を結ぶ折れ線 1本でデータ 1件を表す．PCP でデー
タ全件を可視化することにより，大まかな属性間の相関やクラ
スタ，外れ値を容易に把握することができる．

PCP で可視化するデータは表形式であるため，PCP 上で
SQL と同等の表に対する操作が可能である．この特徴に注
目し，我々は複数の属性からなるデータを PCP により可視
化し，その状態を SQL ライクな言語表現により保存・再現
することが可能なシステム (PC)2DV （Parallel Coordinates

Plot Commutative Data Visualizer）を提案してきた [1–3]．
(PC)2DV は GUI上での選択・射影・結合といったリレーショ
ナル代数演算によるデータ操作が可能である．また，分析の
過程において，分析者はデータ操作や データ可視化の状態を，
SQL ライクな独自の言語表現 (PC)2L（Parallel Coordinates

Plot Commutative Language）により 保存・再現することが
可能である．
しかし，(PC)2DV では件数が膨大なデータを扱う場合，デー

タの処理時間と描画時間が長いという 2つの問題があった．そ
の原因として，(PC)2Lではデータを取得するための SQL部分
と，取得したデータの PCP表示方法を記述する可視化部分が
混在していたことが挙げられる．(PC)2DVは最初にデータを全
て取得し，SQL に該当する部分をクライアントのフロントエン
ドで独自に処理を行っていたため，データ処理が最適化されて
おらず，時間がかかっていた．また，PCPの線の描画に，描画
ライブラリである D3.js が用いられていたが，D3.js では CPU

で線の描画を行うため，GPU を活用できていなかった．その
ため，PCPの描画時間が長くなっていた．そこで先行研究 [4]

では，これらの問題を解決した新たなデータ可視化ツールであ
る PCPASQL +DV（Parallel Coordinates Plot Augmented

SQL + Data Visualizer）を提案した．PCPASQL +DVでは
2つの改善を行った．1つ目として，新たに情報可視化言語であ
る PCPASQL（Parallel Coordinates Plot Augmented SQL）
を定義した．PCPASQLでは，SQL部分と可視化部分を分離
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し，SQL部分は DBMSに処理させることで処理速度を向上さ
せた．2つ目の改善として，実装に OpenGLを使用したことが
あげられる．それにより， PCPASQL +DV では， OpenGL

による GPUアクセラレーションを用いることで描画速度を向
上させた．
PCPASQL +DVはこれらの改善に注力したため，(PC)2DV

では可能であった GUI 上での操作が実装されておらず，
PCPASQLのクエリ文入力でのみ操作が可能であった．そのた
め，表示された PCPを用いた直観的な操作ができず，試行錯誤
を伴う分析には適していないと考えられる．そこで，本研究では
PCPASQL +DVを基盤とし，GUIによる PCPの操作を追加
した (PC)2DVV2（Parallel Coordinates Plot Commutative

Data Visualizer Version 2）を提案する．(PC)2DVV2は，GUI

上で直感的な操作を可能とし，操作結果を独自の情報可視化言語
である (PC)2LV2（Parallel Coordinates Plot Commutative

Language Version 2）で保存・再現ができるデータ分析支援
ツールである．GUIの操作手順はリレーショナル代数を参考に
設計し，基本演算に対応したものとする．これにより，GUIに
よる操作で RDBに対する操作を広範でカバーすることが可能
になり，SQLを拡張した言語である (PC)2LV2で操作過程を
表現できるようになる．また，ライフログデータ分析の例とし
て，建物の需要電力データの分析を行う．これにより， 試行錯
誤を伴うライフログデータ分析における (PC)2DVV2 の有用
性を示す．

2 関 連 研 究
2. 1 データ可視化とデータ分析
PCPは 1985 年，Inselberg によって初めて概念が定義され
た [5]．それ以降，PCPを用いたデータ分析の研究が盛んに行
われている．Johansson らによれば，PCP の研究カテゴリー
は次の 4つに分類される [6]：
（ 1） PCPの（属性）軸レイアウト
（ 2） PCPの Clutter軽減方法
（ 3） PCPの実応用例の提示
（ 4） PCPと他のデータ解析手法との比較
しかし，PCP の見せ方に関しての議論がほとんどであり，

PCP の操作過程に着目した議論はされていない．また，操作
の過程でデータ自体にリレーショナル代数のような演算を加え
ながら操作するものは議論されていない．
複数の属性からなるデータを可視化するその他の一般的な手
法として，複数の散布図を表示する散布図行列が挙げられる [7]．
散布図行列は，2 つの属性間の相関を直感的に把握できるが，
散布図数が属性数の 2乗に比例して増加する．そのため，分析
過程でデータに対し結合の操作を行うことには不向きであると
いえる．また，Bouali らは，対話型遺伝的アルゴリズムによ
り可視化手法の推薦を行い，データや利用者の要求に応じてよ
り適切な可視化手法の選択を支援するシステムを提案した [8]．
我々が提案してきた (PC)2DV，PCPASQL +DV と，本稿で
提案する (PC)2DVV2は関係代数演算における選択・射影・結

合が表現可能な可視化システムであるため，データ一件を 1本
の折れ線で表し，詳細に参照・分析可能である PCPが適切で
ある．データを可視化し，分析を行う研究（Visual Analytics）
が盛んに行われている．Cui [9] による分類では，PCP を用
いたデータ分析および本研究は多次元データをアルゴリズム
に基づき変形し二次元空間で可視化する”Multi-Dimensional-

Transformation-2D”かつ，データ操作によりデータや可視化
空間を探索する”Exploratory-Oriented”に分類される．
Visual Analyticsの中で，我々の手法と同様にインタラクティ

ブな操作と PCPによる可視化を組み合わせた可視化・分析手
法の提案がされている．Itohらは，属性軸間の相関に基づいて
インタラクティブに次元削減を行い，PCPから所望する情報の
発見を支援するシステムを構築した [10]．Zhouらは，エント
ロピーの概念を導入することで，PCP の属性軸の整列順序を
クラスタに基づいて決定する手法を提案した [11]．Bok らは，
任意の属性値を基準としたデータの分布を表すヒストグラム
（PHP：Parallel Histogram Plot）を PCP上に表示し，PCP

の軸上のデータの分布や属性間の相関の把握を支援する手法を
提案した [12]．Gruendlらは，時間を新たな次元と考え，PCP

の二軸間の奥行き方向に時間軸を導入し，PCPと時系列プロッ
トを統合した，時間依存のデータを可視化・分析する手法を
提案した [13]．Cibulskiらは，相互関係のあるデータセットの
PCP を結合した複合平行座標により，複数のコンポーネント
を同時に分析する手法を提案した [14]．これらの研究と比較し
て我々は，PCP 上でのデータ操作が関係代数演算と同等であ
り，可視化の状態と言語が可換である点に着目している．

2. 2 データ操作過程管理（Data Provenance）
データやシステムの操作過程を管理する研究（Provenance）

が行われている [15]．Herschel らは文献 [15] 内で，特にデー
タやシステム，プログラミングコードなどの操作過程や操作の
意図を保存することは，複雑なデータ処理を支援するために重
要なことであると述べている．さらに，分析結果データの操作
過程や操作の意図を示すことは，SQLのような関係代数演算を
サポートする問合せ言語で記述することが有効であるとも述べ
ている．この点において，(PC)2LV2 を用いて (PC)2DVV2

のデータの操作過程の状態を保存することは有効な手段である
といえる．
また，データやシステムの操作過程を保存することでユーザ

の支援を行う手法が提案されている．Waldnerらは，PCのア
プリケーションの閲覧履歴や操作履歴を保存し，それらを時系
列が理解できるように可視化することで，ユーザが過去に行っ
た情報探索の詳細を再現する支援を行った [16]．Mindekらは，
画像データと，分析過程で利用する他のソースのデータを同時
に表示し，分析者の文脈を含蓄したスナップショットを保存す
ることで，シミュレーションデータの可視化や文書分析の支援
を行った [17]．Psallidasらは，インタラクティブ性を持つ可視
化ツールの操作過程を宣言的操作クエリに変換することによる
有用性を述べた [18]．Gratzl らは，PCP やヒートマップ，散
布図行列など様々な可視化手法を組み合わせて複数のソースか
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ら得られたデータとその解析過程を可視化し，データ解析の支
援を行った [19]．
これらの手法と比較して我々の手法は，「可視化システムの
データ解析過程を可視化して見せる」のではなく，「SQL に類
似した言語を用いてデータ分析の過程の任意の状態を保存し，
問合せ言語として一般的な SQLを熟知するデータ分析者を支
援する」ものであり，立場が異なる．また，言語を用いて状態
を保存することにより，言語の一部を書き換えるだけで容易に
データ分析の改善をすることができる．その点でこれらの研究
と比較して優位性をもつ．
また，Holgerらは分析プロセスの可視化状態と操作を，検索
可能なグラフ構造として保存・再現する分析支援システムを提
案した [20]．彼らの手法は，分析における過去の状態を言語情
報により保存・再現可能である，という点が我々と共通する．
しかし，彼らは「グラフ構造により分析の履歴を示し」，操作
を含めた分析過程を「検索可能な形ですべて保存する」一方で，
我々の手法は「可視化状態と言語が可換である」という点を重
視し，分析過程において GUI上で構成された可視化結果の状
態をクエリ言語の形式でことにより支援を行う．この点におい
て，我々の研究とは立場が異なる．

3 (PC)2DVと PCPASQL + DVにおける問題
我々は先行研究 [1–3] において PCP によるデータ可視
化システムである (PC)2DV を提案してきた．さらに，そ
の後の先行研究 [4] では (PC)2DV の問題点を改善した
PCPASQL +DV を提案した．これらの先行研究と本稿で
提案する (PC)2DVV2 をまとめた表を表 1 に示す．本章で
は (PC)2DV と PCPASQL +DV の概要と問題について説明
する．

3. 1 (PC)2DV の概要
(PC)2DV では，PCPに対し GUI上でインタラクションを
行い，SQL ライクな独自の言語 (PC)2L によりデータ操作を
行った状態を保存・再現することが可能である．(PC)2DV は
Webブラウザを通して多くの端末から利用できるように構築し
た．このシステムの操作の流れを以下に示す．
（ 1） 任意のデータソースへ接続し，データを読み込む．
（ 2） リレーションを PCPにより可視化する．
（ 3） PCPに対して GUI上でインタラクション（データ操
作）を行う．この際，データ操作結果はリアルタイムに反映さ
れる．
（ 4） データ分析者が任意に，（2），（3）の分析過程の状態を

(PC)2L で保存する．
（ 5） （2）から（4）を繰り返す．その際，過去の状態に戻
りたい場合は該当する (PC)2L を入力し，その状態を再現する．
（ 6） データ分析者が所望の可視化結果を獲得する．
(PC)2DV には 2つの問題が存在した．それは，データ処理
時間が長いこととデータ描画時間が長いことである．
1つ目の問題として，分析対象データの処理に時間がかかっ

てしまうことがあげられる．(PC)2DV では GUI 上での操作
や，(PC)2Lの入力結果のデータを作成する処理をフロントエ
ンドで独自に行っていた．(PC)2DV の分析対象となる多変量
データは JavaScript の連想配列となり，インデックスを利用
したデータ構造にはなっていない．また，クエリの最適化処理
も行われていない．そのため，データ件数が増えるにつれて，
データ操作処理の時間は線形時間で増大してしまう．
2つ目の問題は，データ処理を行った後の．PCPが描画され

るまでの時間が長いことである．(PC)2DV ではデータ描画の
API として D3.js が使われていた．D3.js は主に SVG を用い
て描画を行う．また，DOMツリーを介してブラウザ上に要素
をレンダリングするため，処理は主に CPU に依存する．その
結果，描画する線や要素の数が増えるとデータ描画時間が長く
なる問題がある．これは，データ件数が膨大になるライフログ
データの分析において支障をきたすと考えられる．

3. 2 PCPASQL + DV の概要
PCPASQL +DV は，(PC)2DVのデータ処理時間とデータ

描画時間の問題を改善した可視化システムである．このシステ
ムは，独自の情報可視化言語である PCPASQLを用いて，デー
タを PCPとして可視化し，分析を行うことができる．以下の
ような手順で分析を行う．
（ 1） データ分析者が事前に PCPASQL を指定のファイル
に記述する．
（ 2） 指定された PCPASQLに従って，PCPASQL+DVが

PCPを描画する．
PCPASQL +DV では，(PC)2DV で問題となっていたデー

タ処理時間とデータ描画時間に対して 2つの改善を行った．1

つ目として情報可視化言語である PCPASQLを提案し，SQL

部分（データ処理）と可視化部分（描画設定）を明確に分けた．
SQL部分と可視化部分に分けることで，SQL部分の処理を全
て DBMSに任せることが可能になり，以下の機能を活用でき
るようになった．これにより，データ処理速度を向上させるこ
とが可能となった．

• インデックス構造の活用
• 実行プランの最適化
2つ目の改善として実装に OpenGLを用いた．OpenGLと

はグラフィックを描画するための APIであり，C,C++などの
言語で利用可能である．OpenGL による GPU アクセラレー
ションの結果として PCPの線の描画速度を向上させた．
PCPASQL +DVでは，ビッグデータに利用可能なデータ分

析システムを実装することを優先した．そのため，PCPと情報
可視化言語 PCPASQLの間に可換性を持たせることを諦めた．
また，GUI 上での操作機能は実装されておらず， PCPASQL

のクエリ文を入力することでのみデータ操作を実行可能であっ
た．つまり，(PC)2DV の特徴である，リアルタイムにデータ
操作が反映される GUIと，その状態と等価である論理的な言
語表現を相互に活用した分析が不可能であった．
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表 1 先行研究の比較
可視化システム 可視化言語 可換性 GUI 上での操作 使用ライブラリ 文献

(PC)2DV (PC)2L 〇 〇 D3.js [1–3]

PCPASQL +DV PCPASQL × × OpenGL [4]

(PC)2DVV2 (PC)2LV2 〇 〇 OpenGL 本稿

図 1 (PC)2DVV2 の概要

4 (PC)2DVV2の概要と設計
本章では，新たに提案するデータ可視化システムである

(PC)2DVV2の概要と設計について述べる．

4. 1 (PC)2DVV2の概要
(PC)2DVV2の概要を図 1に示す．(PC)2DVV2では，先行
研究 [4] で提案した PCPASQL +DV の機能に追加し，PCP

に対し GUI 上でインタラクションを行いつつ，その操作結果
を言語によって保存・再現することを可能にする．本システ
ムでは，新たに情報可視化言語 (PC)2LV2を定義し，GUIと
(PC)2LV2が可換性をもつように設計する． 想定する可換性
の概要を図 2に示す．これにより，ライフログのような膨大な
件数を持つデータの分析に耐えうる，直感的な操作で試行錯誤
が可能なデータ可視化システムを実現する．(PC)2DVV2 で
は，(PC)2DV と同様に，以下のようなデータ操作手順により
分析を行う分析者に対して支援を行うことを想定する．
（ 1） 任意のデータソースへ接続し，データを読み込む．
（ 2） リレーションを PCPにより可視化する．
（ 3） PCPに対して GUI上でインタラクション（データ操
作）を行う．
（ 4） データ分析者が任意に，（2），（3）の分析過程の状態を

(PC)2LV2 で保存する．
（ 5） （2）から（4）を繰り返す．その際，過去の状態に戻
りたい場合は該当する (PC)2LV2 を入力し，その状態を再現
する．
（ 6） データ分析者が所望の可視化結果を獲得する．

4. 2 PCPに対する SQL操作
PCPではリレーションの可視化を行うため，SQLのリレー

図 2 GUI と (PC)2LV2 の可換性の概要

ショナル代数演算の操作が可能である．本研究では，リレー
ショナル代数演算である選択演算，射影演算，直積演算の 3つ
を PCP上での SQL操作として考える．リレーショナル代数演
算については，文献 [21]を参考にした．本節では，これらの演
算と PCP上での操作の関係を述べる．ここで用いる記号の定
義を表 2に示す．
選択演算 リレーションにおける選択演算は，属性値に基づい
てタプルを抽出する操作である．これは，PCP上に表示された
折れ線のうち，条件を満たすものを選択的に表示する操作に対
応する．SQLではWHERE句に相当し，属性 Ai に対して行
われる操作は「WHERE p(Ai)」の形式で記述される．ここで
p は 「Aiθv」，「Ai BETWEEN v1 AND v2」，「Ai LIKE s」
などの条件式である．
射影演算 射影演算は，リレーションR(A1, A2, · · · , An)から，
R[Ai1, Ai2, · · · , Aik]のように属性を切り出す操作である．PCP
上では軸を切り出す操作に対応する．SQLでは SELECT句に
よる属性の列挙に相当し，列挙された順序に従って，PCP の
軸が左から右へ配置されるものとする．
直積演算 直積演算は，2つのリレーション R(A1, A2, · · · , An)

と S(B1, B2, · · · , Bm)から，すべてのタプルの組合せを生成し，
新たなリレーション R × S(A1, A2, · · · , An, B1, B2, · · · , Bm)

表 2 記号の定義
記号 概要
Ai 属性

R(A1, A2, · · · , An) リレーション
R[AiθAj ] R の Ai と Aj 上の θ-選択演算

R[Ai1 , Ai2 , · · · , Aik ] R の Ai1 , Ai2 , · · · , Aik 上の射影演算
(1 <= i1 < i2 < · · · < ik <= n)
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を構成する操作である．PCP上では，2つのリレーションに対
応する折れ線集合を組み合わせ，すべての組合せとして表示す
る操作に対応する．SQLでは FROM 句における複数テーブル
の列挙に相当し，その後に WHERE 句で条件を付与すること
により結合演算として実現される．

4. 3 PCP可視化の独自操作
本節では，PCP 可視化に対する独自操作について述べる．

PCP に対する操作は水平方向の折れ線に対するものと，垂直
方向の軸に対するものに分けられる．
4. 3. 1 折れ線に対する操作
折れ線に対する操作は．「線の色付け」，「線の太さや種類の変
更」，「NULL値の扱いの変更」の 3つに分けられる．
「線の色付け」は，任意の属性 A の値を基準として折れ線
の色分けを行う操作である．「線の太さや種類の変更」では，色
分けを行う場合と同様に，任意の属性 A の値を基準として折
れ線の太さ，透明度，線種などを変更する．「NULL値の扱いの
変更」は，NULL値を含むデータを PCPの折れ線としてどの
ように描画するかを決定する操作である．
4. 3. 2 軸に対する操作
軸に対する操作は．「軸の色付け」，「軸の太さや種類の変更」，

「軸の範囲変更」の 3つに分けられる．
「軸の色付け」は，折れ線に対する操作と同様に，任意の属
性 A の値を基準として軸の色を変更する操作である．「軸の太
さや種類の変更」も，折れ線に対する操作と同様に，任意の属
性 A の値を基準として軸の太さ，透明度，線種などを変更す
る．「軸の範囲変更」は，軸の最大値および最小値を指定して表
示範囲を変更する操作である．軸の範囲を狭めることで，折れ
線の傾向をより詳細に可視化することが可能となる．

4. 4 情報可視化言語 (PC)2LV2

本節では，(PC)2DVV2 で使用する情報可視化言語である
(PC)2LV2について述べる．PCPのインタラクションの過程
を保存・再現するためには，PCPの GUI上での各操作と対応
する言語の定義が必要である．そこで，本稿では情報可視化言
語 (PC)2LV2 を提案する．(PC)2LV2 は，PCP におけるリ
レーショナル代数表現と対応し PCPにおける操作結果を言語
化して保存する機能と，言語をもとに PCPを描画する機能を
有する．また， PCPASQL +DVと同様に SQL部分と可視化
部分が分かれており，SQL部分を分離して DBMSに送信する
ことでデータ処理の高速化が可能である．
本言語の SQL部分では，リレーショナル代数の基本演算が
表現可能であるものとする．基本演算として，4. 2節で述べた
ように，選択演算，射影演算，結合演算をそれぞれ SQL部分
のWHERE句，SELECT句，FROM句として表現し，PCP

におけるインタラクションと対応するように定義する．以下で
は，これら基本演算と PCPの関係について述べる．

• WHERE句：選択演算．軸に対して条件や範囲選択す
ることで，表示する PCPの線（タプル）を絞り込む．

• SELECT 句：射影演算．テーブルのカラムから PCP

で表示する軸を指定し，任意の順番に並べる．
• FROM句：直積演算．複数のテーブルを読み込んだ場

合，それぞれが持つ線（タプル）をつないで軸の追加を行う．
これらに加え，可視化部分として，PCP の描画方法を記述

する句である HORIZONTAL句と VERTICAL句も利用可能
とする．HORIZONTAL句と VERTICAL句の仕様に関して，
以下に示す．

• HORIZONTAL句
– COLOR 句：「COLOR Ai WITH」で軸を指

定し，軸の値を基準にして線を色付ける．色付けの方法
はグラデーションと条件式を記述する 2つがある．グラ
デーションでは，「HUE」（色相），「SATUATION」（彩
度），「VALUE」（明度），「ALPHA」（透明度）のどれ
かを選択し，最小値・最大値を記述する．条件式では，
その後ろに「赤」，「緑」，「青」を記述することも可能で
ある．

– FIX LINE句：線の太さや透明度，線種の変更
を記述する．「FIX LINE IN [条件] TO」とすることで，
変更する対象となる PCPの線を指定する．線の太さを
変更する場合は「WIDTH [太さ]」，透明度は「ALPHA

[透明度]」，線種を点線にする場合は「DASHED」で記
述する．

– FIX NULL句：リレーションのNULLを PCP

の線でどのように描画するか記述する．「FIX NULL IN

Ai TO」で対象の軸の指定を行う．描画方法は「TOP」，
「BOTTOM」，「INTERPOLATE」，「VALUE INVIS-

IBLE」，「LINE INVISIBLE」の 5つである．
• VERTICAL句

– COLOR句：「COLOR Ai」で色付けを行う軸
を指定する．

– FIX LINE句：軸の太さや透明度，線種の変更
を記述する．「FIX LINE IN Ai TO」とすることで，変
更する対象となる軸を指定する．太さを変更する場合は
「WIDTH [太さ]」，透明度は「ALPHA [透明度]」，線
種を点線にする場合は「DASHED」，非表示にする場
合は「INVISIBLE」で記述する．

– SCALE句：軸の範囲を記述する．「SCALE [軸]

BETWEEN [最小値] AND [最大値]」とすることで，軸
の範囲を最小値から最大値で描画することが可能であ
る．対象となる軸は「Ai」と 1 本のみではなく，「Ai1

TO Ai1 」のように 2本記述することで，この 2本の間
に存在する軸も含めて範囲を指定することができる．

4. 5 PIVOT操作を用いた時系列データ分析
PIVOTとは SQLにおいて，リレーション名の行を削減し列

に変換する操作である．この操作により，データを束ね件数を
減らしつつ属性数を増やすことでデータ一件の単位を変えるこ
とが可能である．たとえば，データ 1件が 1時間を表すリレー
ションを，データ 1件で 1日を表す周期データへ変換すること
ができる．
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図 3 PIVOT 操作の概要

PIVOT操作を実行するにあたり，必要な要素として＜ Oid

＞,＜ Attr＞,＜ Value＞がある．＜ Oid＞とは，PIVOT後
のテーブルの主キーとなる属性であり，＜ Oid ＞の値ごとに
データが束ねられる．＜ Attr＞とは，PIVOT後のテーブルの
カラム名となる値を持つ属性である．＜Value＞とは，PIVOT

後のテーブルの各カラムの値となる値を持つ属性である．
図 3 では属性 [date]，[hour]，[demand] からなるテーブル

R1 に対して PIVOT の操作を行う．＜ Oid ＞となる属性は
[date]であり，PIVOT後のテーブルはデータが日ごとに束ねら
れ，レコード 1件が日ごとのデータとなる. ＜ Attr＞となる属
性は [hour]であり，この値が PIVOT後のテーブルのカラムと
して並ぶ. ＜ Value＞となる属性は [demand]である．このよ
うにして [date]ごとに [hour]ごとの [demand]の値が PIVOT

のテーブルの値として並ぶ.

我々が分析対象とするライフログは，時系列データの形式と
して蓄積される．そのため，PIVOT操作を行うことで，時系
列データを周期データに変換し，PCP で折れ線グラフのよう
な分析が可能になる．

5 (PC)2DVV2 を用いたライフログ分析
5. 1 分析の目的
本章では，4 章で述べた (PC)2DVV2 を用いて建物の需要
電力データを分析する．需要電力データは，1時間ごとに取得
されている．このデータを PIVOT操作により，1日ごとの周
期データに変換し PCPで日々の電力波形を可視化する．これ
により，需要電力の季節ごとの違いや，時刻による傾向を可視
化する．次に，曜日のデータと結合し，休日と平日の需要電力
の違いを可視化する．また，(PC)2LV2 により保存したデー
タ操作結果を利用して，複数の建物の需要電力の傾向を比較す
る．以上について PCPを操作して説明することで，ライフロ
グデータ分析における (PC)2DVV2の有用性を示す．

5. 2 使用データと分析方法
本稿では，分析対象の建物の需要電力データとして，横浜国
立大学の総合研究棟（建物 A）の 1 時間ごとの需要電力の実

表 3 リレーション「建物需要電力 建物 A」の属性
属性名 説明
month 月 （mm）
day 日付（dd）
hour 時間（0～23）

demand 1 時間ごとの建物の需要電力量（kWh/h）

表 4 PIVOT 操作後のリレーション「建物需要電力 建物 A」の属性
属性名 説明
month 月 （mm）
day 日付（dd）
0～23 1 時間ごとの建物の需要電力量（kWh/h）

表 5 リレーション「曜日」の属性
属性名 説明
month 月 （mm）
day 日付（dd）

weekday 曜日

データ 1を使用する．データ取得期間は 2019年 1月 1日から
2019年 12月 31日まであり，データ件数は 24 時間 × 365日
で 8760件である．このリレーション「建物需要電力 建物 A」
の属性について表 3 に示す．なお，データは Microsoft SQL

Server上のデータベースに格納されている．このデータベース
に ODBC接続し，データを取得する．
5. 1節で述べたように，取得されたデータは時系列データに

なっており，そのまま PCPで可視化しても知見を得ることは
難しい．そこで，日付（[date]）を主キーとして，時間（[hour]）
がカラム名となるように PIVOT操作による変換を行う．変換
を行い周期データとなったリレーション「建物需要電力 建物
A」を表 4に示す．
このリレーション [建物需要電力 建物 A] について，

(PC)2DVV2 を用いて以下のプロセスで可視化・分析を行う．
結合するリレーション「曜日」を表 5に示す．
（ 1） データソースに接続してデータを取得し，PCP で可
視化する．
（ 2） 可視化されたデータに対して，PIVOT の操作を行い，
日ごとの周期データに変換する．
（ 3） 変換されたデータを PCPで可視化する．
（ 4） 同一の尺度で値を比較するため，軸の範囲を統一する．
（ 5） 季節ごとの傾向を見るため，月を基準に折れ線を色付
けする．
（ 6） リレーション「曜日」と結合する．
（ 7） 結合した曜日を基準に折れ線を色付けする．

5. 3 需要電力データの分析
まず，1つの建物の需要電力データ「建物需要電力 建物 A」

について (PC)2DVV2 上での操作・分析を行う．5. 2 節で述

1：横浜国立大学施設部，http://shisetsu.ynu.ac.jp/gakugai/shisetsu/

（学内限定アクセス）
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べたように，リレーション「建物需要電力 建物 A」はそのま
ま可視化しても周期的な情報を読み取るのは難しい．そこで，
PIVOT 操作による変換を行い，1日ごとの周期データとして
可視化する．変換後の PCP とその状態を表す (PC)2LV2 に
よるクエリ文を図 4に示す．図 4では，周期データとして可視
化できているが，[0]から [23]までの各軸の範囲にばらつきが
あるため，軸の範囲を指定して揃える操作を行う．軸の範囲を
0kWh/h から 500kWh/h に揃えた PCP を図 5 に示す．これ
により，1 日の電力推移を波形として把握することができる．
この図から，この建物の需要電力は人々の活動に合わせて 7時
ごろから増加し，昼過ぎから夕方の間に大きくなり，夜になる
につれて減少するという傾向があることがわかる．さらに，折
れ線が上下方向に分布していることから，日によって需要電力
に違いがあることがわかる．
ここで，軸 [month] を基準にして折れ線に色を付ける操作
を行う．操作後の PCPは図 6のようになり，季節ごとの大ま
かな違いを把握することができる．この図から，夏（緑）や冬
（青）の昼間の需要電力は大きく増加することがわかる．また，
春（赤）の需要電力は他の季節と比べて低いことがわかる．さ
らに，春（赤）の折れ線は，昼間に大きく増加するクラスタと，
増加が比較的小さいクラスタに分かれていることが確認できる．
この 2 つのクラスタに分かれる原因として，休日と平日の
違いが関係していると考え，その違いを明確化するために，リ
レーション「曜日」の結合を行う．結合を行うために，リレー
ション「建物需要電力 建物 A」に追加して，リレーション「曜
日」のデータを取得し可視化する．ただし，単に可視化を行っ
た状態では直積演算をとっていることになり，すべてのタプル
の組合せで繋がっている状態である．そのため，選択演算で日
付が一致している折れ線のみを抽出する操作を行う．この操作
により，曜日ごとの需要電力の傾向を可視化することができる．
土曜日と日曜日を青色，月曜日から金曜日を赤色とした PCP

を図 7に示す．この図を見ると，土日を表す青色の線が下部に
集中し，平日を表す赤色が上に広がっていることが確認できる．
よって，休日は需要電力が低くなり，反対に平日は高くなるこ
とがわかり，春の需要電力が上下 2つのクラスタに分かれてい
る原因が，休日と平日の違いであると確認できる．このように，
データ操作を行いながら PCPで描画することで，季節ごとの
差異や休日と平日の違いを可視化することが可能である．

5. 4 (PC)2LV2による操作結果の利用例
(PC)2DVV2上での PCPの操作後の状態は言語 (PC)2LV2

のクエリ文で保存可能である．保存したクエリ文は，同じ構造
の異なるリレーションに対して使用することができる．5. 3節
では，総合研究棟（建物 A）の需要電力について分析を行った
が，この操作結果を保存し，別の建物の需要電力のデータに適
用することが可能である．
本節では，図 6の状態を保存した (PC)2LV2のクエリ文を
利用して，別の建物の需要電力データを可視化し，比較を行う．
比較する建物は，横浜国立大学の環境情報 1号棟（建物 B）と，
経済・経営系（建物 C）である．これらの建物の需要電力デー

図 4 「建物需要電力 建物 A」を PIVOT で変換したの PCP

図 5 「建物需要電力 建物 A」の軸を揃えた PCP

タのリレーションは，「建物需要電力 建物 A」と同じ構造をし
ている．
まず，保存したクエリ文にある FROM句のリレーション名

を，環境情報 1 号棟（建物 B）のデータである「建物需要電
力 建物 B」に変更する．変更したクエリ文を図 8 に示す．こ
のクエリ文を (PC)2DVV2で実行することで，図 9の PCPが
描画される．このように，(PC)2LV2 により 5. 3 節で行った
操作を再び行うことなく，クエリ文を実行するだけで，操作の
再現が可能である．この図を図 6 と比較することで，建物ご
との需要電力の違いを把握できる．さらに，経済・経営系（建
物 C）のリレーション「建物需要電力 建物 C」も PCPで可視
化する．「建物需要電力 建物 B」の分析と同様に，保存したク
エリ文のリレーション名を「建物需要電力 建物 C」に変更し，
(PC)2DVV2で実行する．これにより描画された PCPを図 10

に示す．
ここで，建物 Aの図 6の PCPと，建物 Bの図 9を比較す

1H-02 DEIM2026

- 1H-02 -



図 6 「建物需要電力 建物 A」の月を基準に色分けした PCP

図 7 「建物需要電力 建物 A」と「曜日」を結合した PCP

ると，おおまかな傾向は同じであることがわかる．しかし，夜
間の需要電力に差がある．この理由として，建物 Aは夜間も稼
働し続けているサーバや実験機器などの数が多いことが考えら
れる．また，建物 Aの図 6の PCPと，建物 Cの図 10を見比
べると，傾向が異なっているのがわかる．建物 Cの夜間におけ
る需要電力は日ごとの差異が小さく，ほぼ一定であることが確
認できる．また，夕方から夜間にかけて需要電力が急激に減少
している様子が把握できる．これは，建物 C では夜間に稼働
している機器がほとんど存在せず，夜遅くまで滞在する人が少
ないことが要因であると考えられる．本稿では，(PC)2DVV2

を用いて 3つの建物需要電力データの分析を行ったが，リレー
ションの構造が同一であれば，他の建物データに対しても同様
の分析が可能である.

図 8 リレーション名を変更した (PC)2LV2 クエリ文

図 9 「建物需要電力 建物 B」の PCP

図 10 「建物需要電力 建物 C」の PCP

6 パフォーマンス評価
本章では，(PC)2DVV2と (PC)2DV,PCPASQL +DVのパ

フォーマンスの比較を行い，(PC)2DVV2によるビッグデータ
分析が可能であることを示す．

6. 1 (PC)2DVV2におけるパフォーマンスの定義
(PC)2DVV2のパフォーマンスには，SQLを実行してDBMS

からデータを取得するクエリ処理時間と，取得したデータを
PCP として描画するデータ描画時間の 2 つがある．ここで．
ユーザの操作終了から PCPで描画するデータセットを作成す
るまでをクエリ処理時間，画像処理を開始してから，画像処理
が終了するまでの時間をデータ描画時間と定義した．クエリ処
理時間とデータ描画時間を合わせたものが合計時間となる．

1H-02 DEIM2026

- 1H-02 -



表 6 クライアント PC の実験環境
項目 説明
OS Windows 11 Education

CPU Intel(R) Core(TM) i5-13400

メモリ 32GB

GPU Intel UHD Graphics 730

表 7 サーバ PC の実験環境
項目 説明
OS Windows Server 2022

DBMS Microsoft SQLServer 2022 developer

CPU Intel(R) Core(TM) i7-13700 2.10GHz

メモリ 128GB

ディスク WD BLACK SN850 HS 2TB × 3

ネットワーク転送速度 2.5Gbps

表 8 実験用テーブルの属性
属性 インデックス データ型 値の範囲

id index あり（クラスター化） int 1–10,000,000

int data index あり（非クラスター化） int 1–30

float data なし float 1–10

図 11 実験で用いたクエリ

6. 2 評 価 概 要
本実験ではクライアント PC で (PC)2DVV2, (PC)2DV.

PCPASQL + DVを実行して，サーバ PCから実験用テーブル
のデータを取得して実験を行う．クライアント PCの環境を表
6，サーバ PCの環境を表 7に示す
サーバ PC の Microsoft SQL Server 2022 に，実験用
テーブルを作成した．この実験用テーブルのデータ件数
は 10,000,000 件であり，属性数は 3 である．各属性名は，
[id index],[int data index],[float data] である．各属性の詳細
を表 8に示す．[id index]は int型で，1から 10,000,000までの
値を順番に格納している．[int data index]は int型で，1から
30までのランダムな整数値を格納している．[float data]は float

型で，1以上 10未満のランダムな浮動小数点を格納している．
[id index]にクラスター化インデックス，[int data index]に非
クラスター化インデックスを設定した．このテーブルから，デー
タ件数N（100｜200｜500｜1,000｜2,000｜5,000｜10,000｜20,000
｜50,000 ｜100,000｜200,000｜500,000｜1,000,000｜2,000,000

｜5,000,000 ｜10,000,000）を取得する．
実験に用いるクエリを図 11 に示す．このクエリでは，

WHERE句によって [id index]の値を参照してデータ数をN件
に絞り込み，結果データ数をN件とする．これを，(PC)2DVV2,

(PC)2DV, PCPASQL +DVで実行し，クエリ処理時間とデー
タ描画時間の計測を行った．

図 12 クエリ処理時間とデータ描画時間の計測結果

6. 3 結果と考察
提案システムの (PC)2DVV2 と先行研究である (PC)2DV，

PCPASQL +DVにおける，取得するデータ数に対しての，ク
エリ処理時間とデータ描画時間を測定した結果を両対数グラフと
して図 12に示す．赤の線が提案システムである (PC)2DVV2を
表しており，青の線が (PC)2DV, 黄緑の線が PCPASQL +DV

を表している．また，実線がクエリ処理時間を，点線がデー
タ描画時間を表している．この図より，(PC)2DVV2 はクエ
リ処理時間，データ描画時間ともに，速度の改善を行った
PCPASQL +DVとほぼ同等となっていることが分かる．これ
により，PCPASQL +DVにGUI操作を追加した (PC)2DVV2

でも，クエリ処理時間，データ描画時間が増えることなく，ビッ
グデータ分析に有効であることが検証された．なお，今回使用
したクエリは図 11に示すような比較的単純なものであったが，
より複雑なクエリを使用する場合には，クエリ処理時間が増加
する可能性がある．

7 まとめと今後の課題
我々は，複数の属性からなるデータを PCPにより可視化し，

SQL を拡張した言語で操作可能な可視化システムを提案して
きた．しかし，先行研究である (PC)2DVと PCPASQL +DV

にはライフログデータ分析を行う上で，操作後の処理時間が長
いことや，GUI による直感的な操作に対応していないといっ
た問題があった．そこで，本研究ではこれらの問題を解決する
(PC)2DVV2を提案した．本システムによる，リレーショナル
代数をもとに設計した GUI 操作と，操作結果を保存・再現す
る情報可視化言語 (PC)2LV2を用いて，建物の需要電力デー
タの分析を行い，有効性を示した．また，先行研究の実装との
クエリ処理時間とデータ描画時間の定量的な比較を行った．こ
れにより，(PC)2DVV2によるビッグデータ分析が可能である
ことを示した．
今後の課題として，散布図や積み上げ棒グラフのような PCP

以外のグラフ描画機能を (PC)2DVV2に実装し，マルチビュー
によるデータ分析を可能とすることがあげられる．また，今回
の分析で扱った電力データとは全く異なる種類のデータを対象
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とした分析により，有用な知見を示していく．
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ファイチューニングの最適化支援のための埋め込み移動軌跡の可視化分析
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あらまし 汎用言語モデルでは，テキストやトークンを埋め込みと呼ばれるベクトルで表現する．ファインチューニ
ングの性能評価は，目的とするタスクに対するモデルの精度評価を代表とする，外在的評価が中心だが，精度改善や
副作用の根拠を分析することは困難とされている．そこで，埋め込み空間の可視化分析を含む，内在的評価の手法が
提案されている．本研究では，ファインチューニング完了後の埋め込み空間だけではなく，ファインチューニングの
過程で各埋め込みが移動する軌跡（埋め込み軌跡）に着目し，軌跡マイニングを援用することで，ファイチューニン
グの過程を可視化分析する手法を検討する．ニュース記事分類タスクに対する BERTファイチューニングを対象に，
各クラスの訓練データ数や F1スコアの推移と，埋め込み移動軌跡の対応を分析した．特に，学習の進行に従い，埋め
込み点の移動速度が低下し，滞留し始めることに着目し，訓練データ数の多いクラスほど移動速度の低下が早く，滞
留が多く検出される傾向を確認した．さらに，速度のばらつきを考慮した滞留点検出の手法を提案し，その結果を分
析した．分析結果より，埋め込み移動軌跡に対する滞留点検出の活用方針をまとめた．
キーワード 解釈可能性，汎用言語モデル，埋め込み可視化，可視化分析，Human-in-the-loopシステム
1 は じ め に
ファインチューニングの内在的評価が行われる際，事前学習
済みモデルやファインチューニング終了後のモデルにおける埋
め込みを可視化し分析するということは，これまでよく行われ
てきた．
それに対し，ファインチューニングの経過における埋め込み
ベクトルの変化を軌跡として捉え，それを詳細に分析するとい
うことはあまり行われてこなかった．そのため，埋め込みベク
トルの軌跡に対して軌跡データマイニングを適用して分析する
手法を検討する．
各クラスの軌跡の類似度などに着目することで，ファイン
チューニングの有効性をクラスごとやデータごとに判断するこ
とができるようになることが期待できる．
2 先 行 研 究
　本章では，ファイチューニングの内在的評価を行っている
先行研究として，A Closer Look at How Fine-tuning Changes

BERT [1] について紹介する．言語モデルが，内部でどのよう
に情報を学習しているのか追跡することをプロービングとい
う．この研究では，ファインチューニングの効果を評価するた
めに，モデルを固定特徴抽出器として使いその上にニューラル
ネットワークを構築することで分類器としての性能を測定す
る手法と，幾何学的な観点で埋め込みをクラスタリングする
DIRECTPROBE [2]を用いて，プロービングを行っている．

DIRECTPROBEは，各クラスタが同一ラベルの点のみを含
み，クラスタの凸包同士が重ならないクラスタの集合を返す．
図 1に，単純な二値分類問題とそれにDIRECTPROBEを適用

した結果を示す．図 1から，この 2クラスの決定境界は，異な
るクラスタの間を通るということがわかる．DIRECTPROBE

を適用した結果，クラスタ数とクラス数が等しいとき，その分
類問題は線形分離可能な問題だということになる．

図 1: 単純な二値分類問題とそれに DIRECTPROBE を適用した結
果．白い三角形と黒い四角形はクラスを，点同士を繋いだ線はクラス
タを表し，左図は破線の円形決定境界を持つ二値分類問題，右図はそ
の問題に DIRECTPROBE を適用した結果を表す．

この研究では，DIRECTPROBEが返すクラスタの集合につ
いて，クラスタ数，クラスタ間距離，空間的類似性を測定し，分
析することで，ファインチューニングの内在的評価をしている．
分類器ベースのプロービングと DIRECTPROBE により，

ファインチューニング後には DIRECTPROBE のクラスタ数
が減少し，異なるラベルのクラスタ同士の最小距離が増加して
いくことが確認されている．
また，対象タスクと異なるタスクでファインチューニングを

行うクロスタスクファインチューニングでは，対象タスクに類
似したタスクでファインチューニングした場合，クラスタ数は
増加して異なるラベルのクラスタ間の距離は増加するが，対象
タスクに悪影響を及ぼすと思われるタスクでファインチューニ
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ングするとクラスタ数が増加して異なるラベルのクラスタ間の
距離は減少するということがわかっている．
また，上位層であっても埋め込みを無秩序には変更せず，下
位層は上位層よりラベルを分離せず，埋め込みの移動範囲が小
さいことなどもわかっている．
さらに，この研究では，あるタスクで最も近い 3つのラベル
の重心の軌跡を追跡している．図 2にその 3つのラベルの重心
の移動軌跡を示す．図 2より，ファインチューニングが進むに
つれて，上位層では重心は異なる方向に互いに離れるように移
動するということがわかる．

図 2: BERTbase の POS（Part-of-speech tagging：品詞タグ付け）
で最も近い 3 つのラベルの重心のファインチューニング中における変
化（PCA 投影）．丸と三角形及び四角形はクラス，線は重心の移動軌
跡を表し，左図は第 2 層の結果，右図は第 12 層の結果を表す．

3 予 備 実 験
この予備実験では，ファインチューニングの経過に伴って生
じる埋め込みの変化を可視化し，それらにどのような傾向が確
認できるかを分析する．
ミニバッチを用いてパラメータを更新した回数をステップ数
という．本研究では，まず日本語事前学習済み BERT を用い
て，テキストをクラスに分類する，分類タスクを対象とした
ファインチューニングを行う．次に，ファインチューニングを
行う際に一定のステップ間隔でモデルを保存していき，保存し
た各モデルにおける入力テキストの埋め込みベクトルを取得す
る．そして，取得した埋め込みベクトルから，ファイチューニ
ングの過程における埋め込みベクトルの変化を捉えたアニメー
ションと軌跡の画像を作成する．
事前学習済みモデルとして，東北大学が Hugging Face上で
提供している事前学習済み BERTを用いた．このモデルは，日
本語のWikipediaを事前に学習している．
データセットには，livedoor ニュースコーパスの Hugging

Face Hub上に公開されたデータセットを使用した．この各デー
タには，記事の「URL, 日付，タイトル，本文，カテゴリー」
の 5つの情報が含まれており，データ件数は 6630である．な
お，訓練データは 5894件，テストデータは 736件である．
記事データを分類するタスクを対象タスクとした．このタス
クでは，モデルはデータに含まれている「本文」を入力として

「カテゴリー」（以下，クラスと呼ぶ）を出力する．事前学習済
み BERTに対して，エポック数を 3，モデルを保存するチェッ
クポイントの間隔を 10ステップごとにして，上記の分類タス
クに向けてファインチューニングを行った．ただし，学習率に
関して，スケジューラは線形減衰になっており，Warmupはし
ない．
埋め込み軌跡に影響を及ぼすと考えられるハイパーパラメー

タについて説明する．ユーザが設定する学習率に対応してスケ
ジューラが働くとき，エポック数に合わせて学習率が変化する．
線形減衰になっている場合は，最大の学習率に達したところか
ら線形に学習率が減少してファインチューニング終了時に 0に
なる．そして，ステップ数を指定してWarmup を利用すると
きは，学習率が，0からユーザが設定した学習率の最大値まで，
指定したステップ数を通じて線形に増加する．また，AdamW

は，スケジューラやWarmupの影響を受けた学習率に対し，勾
配に適応的な学習率をさらに計算する．この適応的な学習率に
よってパラメータの変化の大きさは影響を受ける．本研究では，
埋め込み点の一定のステップ数あたりの移動距離を移動速度と
定義する．パラメータの変化が小さい場合，埋め込み点の移動
速度は小さくなると考えられる．
続いて，各チェックポイントで保存したモデルを用いて埋め

込みベクトルを取得した．そして，ファインチューニングの経
過に伴った埋め込みベクトルの変化を可視化するため，取得し
た埋め込みベクトルから以下を作成した．
(i) 各フレームにのテストデータに対する埋め込み空間をプ

ロットしたアニメーション
(ii) クラス毎に 10個データをランダムに選び，その埋め込み

軌跡を描画した画像
ただし，(i)と (ii)を作成するにあたり，ファインチューニング
終了時のモデルで取得した埋め込みベクトルを PCAで二次元
に次元削減して射影行列を求め，その射影行列により他のチェッ
クポイントモデルの埋め込みベクトルも次元削減をした．

図 3: ファインチューニングにおけるステップ数と正解率の関係．縦軸
は正解率，横軸はステップ数を表す．

まず，ファインチューニングの過程におけるテストデータに
対する正解率の変化を図 3に示す. 図 3から，0ステップ目か
ら 100ステップ目までは急激に正解率が高くなっていき，それ
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以降は正解率の上昇がやや緩やかになり，300ステップ目以降
はほとんど一定となっていることがわかる．ファイチューニン
グ開始時は正解率は 10.87%であり，440ステップ目で正解率は
最大値の 91.85%となっている．

図 4: 埋め込みの移動を表すアニメーションの一部．埋め込み点の色は
クラスを表す．左上の図は 0 ステップ目，右上の図は 20 ステップ目，
左下の図は 100 ステップ目，右下の図はファインチューニング終了時
の埋め込み点の位置を示す．

作成した，(i)のアニメーションの一部を図 4に示す．図 4か
ら，図 3における正解率の変化に対応して，100ステップ目前
後までは埋め込みベクトルの変化は大きいが，それからは変化
が緩やかになっていっているのがわかる．最初は点が原点付近
に集まっているが，そこから 100ステップ目前後までは各点が
自クラスの点と共に原点から離れていくように見える．そして，
100ステップ目以降はファインチューニングが進むごとに各点
が自クラスの埋め込みの重心に近づいていき，クラスごとに異
なる領域に分かれていっているように見える．

図 5: ファインチューニングにおける埋め込み点の軌跡．各色は属する
クラスを表し，丸はファインチューニングをする前の点，三角形は
ファインチューニング終了時の点を表す．

作成した埋め込みベクトルの軌跡を描画した画像を図 5 に
示す．図 5から，やはりファインチューニングの初期段階では

原点付近から離れていく点が多いことがわかる．また，他クラ
スの点と最後まで一緒に移動する点や，途中まで他クラスの点
と共に移動し，やがて自クラスの重心に近づいていく点がある
ことを発見できる．そして，自クラスの重心の近くに存在して
いる点の多くはその場で小さく振動し，逆に自クラスの重心か
ら離れている点の多くはその場で大きく振動しているように見
える．
4 提 案
4. 1 課題と方針
予備実験により，ファインチューニングが進行すると，多く

の埋め込み点が振動し始めるという性質を確認した．埋め込み
点の振動を検出するには，軌跡データマイニングにおける滞留
点検出が利用できると考えられる．従来の滞留点検出では時間
閾値と空間閾値を設定し対象物の速度の低下が一定期間以上続
いたと判定されると滞留点として検出する．この従来手法によ
り 5.5節で埋め込み軌跡における滞留点を検出した．
しかし，埋め込み点はデータによって速度のばらつきがある

ため，空間閾値が小さすぎると点が滞留していてもそれを検出
できず，空間閾値を大きくしすぎると滞留していない埋め込み
点も滞留点として検出してしまう．図 10の左上の図は空間閾
値を D = 2 に設定したときの滞留点検出を表しているが，ク
ラス 2の埋め込み軌跡のような滞留していて移動速度が比較的
大きい点は滞留点として検出されていない．
埋め込み点は，急激に正解率が向上するファインチューニン

グ初期に原点から離れるように大きい速度で直線的に移動し，
やがて速度が低下して振動しているように見える．そこで，埋
め込み軌跡のこの特徴を利用し，速度のばらつきを考慮した滞
留点検出の手法として，直線性指数を滞留点の判定条件に用い
た滞留点検出を提案する．
4. 2 手 法
まず，提案手法における用語と，滞留点の判定条件について

記述する．
埋め込みを取得する頻度を決定する，微小なステップ数のサ

ンプリング間隔を∆tとする．埋め込みを取得する回数をN と
し，ファイチューニング開始から ∆tごとの各時刻 tにおける
パラメータ集合を θt とする．そして，θt に対するデータ dの
埋め込みを vd

t とする．
ウィンドウサイズを k とし，時刻 tから時刻 t + k に対して

時間ウィンドウW を設定して，次式で求めたW における Sd

t

が閾値 ϵより小さいとき，埋め込み vd

t を滞留点とする．
S

d

t =
||vd

t+k − vd

t ||
∑

t+k−1

h=t
||vd

h+1
− vd

h
||

(1)

滞留点検出の手順について説明する．ファインチューニング
において ∆tごとにモデルのパラメータを保存する．クラスの
総数を C とし，クラス j(0 <= j <= C − 1)ごとにテストデータ
セット D から 10 個の記事（データ）をランダムに選択する．
選択した各クラス 10個のデータの集合をD′ とする．パラメー
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タ集合 θt(0 <= t <= N − 1)に対する各データ d(d ∈ D)に対す
る埋め込み vd

t を取得する．この際，データ dをモデルに入力
した結果の隠れ層の最終層における [CLS]トークンの隠れ状態
ベクトルを埋め込みベクトルとして取得する．Sd

t を求め，デー
タ点 vd

t が滞留点であるか判定する．
5 実 験
埋め込み軌跡に対し，軌跡マイニングの手法を適用し，ファ
インチューニングを通した埋め込み点の変化を分析する．
本実験では，ステップごとの正解率の推移が異なるクラスが
生じるようにするため，不均衡データを用いてファインチュー
ニングを行う．
5. 1 ファインチューニングの設定
予備実験と同様に，東北大学の日本語事前学習済み BERTに
対し，livedoorニュースコーパスデータセットを使用して多ク
ラス分類に向けたファインチューニングを行った．
本実験では各クラスの訓練データ数を変更することにより不
均衡データにし，テストデータは全クラスでデータ数をすべて
均等にした．
訓練データについては，データ数が大（400 件）のクラス，
中（100件）のクラス，小（10件）のクラスの 3つのグループ
を作り，livedoorニュースコーパスデータセットの 9クラスを
ランダムに各グループに 3 クラスずつ割り当てた．その結果，
クラス 3, 4, 6をデータ数大のグループ，クラス 0, 1, 8をデー
タ数中のグループ，クラス 2, 5, 7をデータ数小のグループとし
た．テストデータについては，アンダーサンプリングを行い，
すべてのクラスのデータ数を 45件とした．
ファインチューニングにおいては，学習率を 2 × 10−5，バッ
チサイズを 32，エポック数を 10にし，オプティマイザとして
は AdamWを使用した．
ただし，Warmupやスケジューラは利用せず，学習率を一定
にした．
5. 2 F1スコアの変化

図 6: ファインチューニングにおけるステップ数とマクロ F1 スコアの
関係．縦軸はマクロ F1 スコア，横軸はステップ数を表す．

今回は訓練データとして不均衡データをファインチューニ
ングに利用しているため，モデルの性能を評価するために F1

スコアを用いた．まず，ファインチューニングを通したテスト
データに対するマクロ F1スコアの変化を図 6に示す. 図 6か
ら，マクロ F1スコアはファイチューニング開始時には 0.0390

であるが，そこから 50ステップ目の 0.5206まで急激に増加し，
それ以降は 200ステップ目の 0.5762まではゆるやかに増加し
ていることがわかる．そして，200ステップ目から 270ステッ
プ目の 0.7530まででもう一度激しく上昇し，270ステップ目か
らファインチューニング終了時まで 0.6988から 0.8234までの
範囲で上下していることがわかる．

図 7: ファインチューニングにおけるステップ数と各クラスの F1 スコ
アの変化．各色はクラスを表し，縦軸は F1スコア，横軸はステップ数
を表す．

次に，ファインチューニングの過程における各クラスの F1

スコアの変化を図 7に示す. 図 7から，データ数の違いに着目
すると，データ数の多いクラスほど F1スコアが最初に急激に
上昇するステップ数が小さい傾向があることがわかる．具体的
には，データ数大のクラスでは，クラス 3とクラス 6は 10ス
テップ目から 20ステップ目にかけて急激に F1スコアが上昇し
ており，クラス 4についても 40ステップ目から 50ステップ目
にかけて比較的程度は小さいものの上昇している．またデータ
数中のクラスでは，概ね 20ステップ目から 50ステップ目にか
けて急激に F1スコアが上昇している．そしてデータ数小のク
ラスでは，概ね 200ステップ目前後で F1スコアが急激に上昇
している．データ数小のクラスのうち，F1 スコアの最大値が
低いクラスは F1スコアが上下に激しく変動する傾向があるこ
ともわかる．具体的には，クラス 4，クラス 5，クラス 7の F1

スコアは同程度で他クラスと比較すると小さいが，データ数小
のクラス 5とクラス 7は，データ数大のクラス 4と比較すると
F1スコアが上下に激しく変動している．図 7から 9クラス中，
6クラスは，最終的な F1スコアが 0.8を超え，残り 3クラス
は 0.6を下回っていることがわかる．クラス 4は，データ数が
多いにもかかわらず，F1スコアが比較的低くなっており，反対
にクラス 2は，データ数が少ないにもかかわらず，F1スコア
が比較的高くなっていることがわかる．以上のことから，デー
タ数によらないクラスごとの本質的な分類難易度が存在するこ
とが考えられる．
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5. 3 軌跡の類似度に基づいたクラスタリング
予備実験と同様に，クラス毎に 10個データをランダムに選
び，その埋め込みベクトルの軌跡を描画した．そして，それら
合計 90個の軌跡データから類似度に基づいてクラスタリング
を行い，9つのクラスタに分けた．また比較のため，ファイン
チューニング終了時の各データの埋め込みの類似度に基づいて
クラスタリングを行い，9クラスタに分けた．

図 8: 埋め込み軌跡のクラスタリングの比較．丸はファインチューニン
グをする前の点，三角形はファインチューニングを表す．各色は，左
の図では属するクラス，中央の図は終了時の埋め込みに基づいて分類
されたクラスタ，右の図では軌跡の類似度に基づいて分類されたクラ
スタを表す．

各埋め込み軌跡の属する正解クラスと，終了時の埋め込みに
基づいたクラスタリング結果，軌跡の類似度に基づいたクラス
タリング結果を図 8に示す．予備実験の図 5では途中まで他ク
ラスのデータ点と共に移動し，やがて自クラスの重心に近づい
ていくデータ点が見られた．これらはファインチューニングの
進行によるモデルの変化を分析する上で重要なデータであると
考えられる．予備実験でこのようなデータ点があったことから，
本実験において，終了時の埋め込みに基づいたクラスタリング
と軌跡の類似度に基づいたクラスタリングで異なるクラスタに
属するデータ点が存在することを想定していた．しかし，図 8

から，終了時の埋め込みに基づいたクラスタリング結果と軌跡
の類似度に基づいたクラスタリング結果が全く同じになってい
ることがわかる．これは，ファインチューニングがある程度進
行すると，埋め込み点が自身の終了時の埋め込み点の近くで滞
留し始めることにより，軌跡の類似度が終了時の埋め込み点の
影響を強く受けるからであると考えられる．
5. 4 埋め込み点の移動速度の変化

図 9: ファインチューニングにおけるステップ数と各クラスの埋め込み
点の移動速度（10 ステップにおける変位長の平均値）の関係．各色は
クラスを表し，縦軸は過去 10ステップの変位長，横軸はステップ数を
表す．

各クラスの 10ステップごとの埋め込みの移動距離の変化を

図 9に示す．図 9から，200ステップ目以降は全てのクラスで
移動速度（10ステップあたりの移動距離）が概ね減少していく
ことがわかる．また，F1スコアに関係なく，データ数が多いク
ラスほど移動速度が小さい傾向が見られた．100ステップ目以
降データ数大，中，小の順に移動速度が小さい値で概ね推移し
ており，F1スコアが低いデータ数大のクラス 4の移動速度が，
F1スコアが高いデータ小のクラス 2の移動速度を下回ってい
る．そして，移動速度が低下することにより滞留が始まること
を考慮すると，F1スコアによらずにデータ数が多いクラスほ
ど滞留が早いということがわかる．
5. 5 従来手法による滞留点検出
埋め込み軌跡に滞留点検出を適用した．滞留点検出では，空

間閾値 D と時間閾値 T を設定し，対象の点 pの移動距離が時
間 T の間連続で D 未満のとき，pを滞留点とする．ここでは，
埋め込みを取得するサンプリング間隔ごとの時刻に対し時間
閾値を，埋め込みの移動距離に空間閾値を設定する．ただし，
サンプリング間隔を 10ステップごとにして保存しているため，
T = 4のときは 10ステップ間における埋め込み点の移動距離
が 4回連続で D 未満であるときに滞留とみなされる．

図 10: 移動距離に基づいた滞留点検出．赤色は滞留点として検出され
た箇所の軌跡，それ以外の各色はクラスを表し，丸はファインチュー
ニングをする前の点，三角形はファインチューニング終了時の点を表
す．左上の図が D = 2, 右上の図が D = 3，左下の図が D = 4，右下
の図が D = 5

表 1: 滞留点検出における時間閾値と滞留点が検出された軌跡
の個数の関係

空間閾値 D 滞留点検出軌跡の個数 滞留点検出軌跡率
2 53 0.599

3 74 0.822

4 87 0.967

5 90 1

10 90 1

T = 4のときの滞留点検出の可視化結果を図 10に示す．ま
た，空間閾値と，滞留点が検出された軌跡（滞留点検出軌跡）
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の個数や全 90個の軌跡のうちの滞留点検出軌跡の割合（滞留
点検出軌跡率）の関係を表 1に示す．
表 1より，時間閾値が大きいほど滞留点が検出される軌跡の
個数が増加しているのがわかる．特に D = 5 になると全ての
軌跡で滞留点が検出されている．
また図 7で F1スコアの最大値が 0.8を超えているクラスの
中では，図 10において，データ数小のクラスやデータ数中の
クラス 8を除くと D = 2のときに多くの軌跡で滞留点が検出
されていることがわかる．そして，F1 スコアの最大値が比較
的小さい 3クラスの中では，唯一のデータ点大のクラスである
クラス 4 のみ滞留点が検出されていることがわかる．そして，
データ数に着目すると，F1 スコアの大小に関係なく，データ
数大やデータ数中のクラスでは多くの埋め込み軌跡で滞留点が
検出されているのに対し，データ数小のクラスでは滞留点が検
出されていないことがわかる．そして，空間閾値が大きくなる
ほどデータ数小のクラスでも滞留点が検出される軌跡が増加し
ていることがわかる．以上の結果から，F1 スコアの最大値に
関係なく，データ数が多いクラスほど，従来手法により滞留点
が検出されやすいということがわかる．これは，図 9において
データ数が多いほど埋め込み点の移動速度が小さい傾向があり，
移動が微小な範囲に留まりやすいからだと考えられる．
ただし，クラス 2はデータ数小のクラスであり，D = 2の時
点では埋め込み軌跡で滞留が検出されていない．それに対し，
D = 3や D = 4の検出結果で可視化されている検出された滞
留点を見るとクラス 2は多くの軌跡で実際に滞留しているよう
に見える．このことから，データ点ごとの速度のばらつきが大
きいために，空間閾値をが小さすぎると滞留していても検出で
きていないのだと考えられる．
5. 6 提案手法による滞留点検出

図 11: 提案手法による滞留点検出．赤色は滞留点として検出された箇
所の軌跡，それ以外の各色はクラスを表し，丸はファインチューニン
グをする前の点，三角形はファインチューニング終了時の点を表す．
左上の図が ϵ = 0.1, 右上の図が ϵ = 0.15，左下の図が ϵ = 0.2，右下
が ϵ = 0.25 のとき．

ウィンドウサイズ kを 5とし，提案手法による滞留点検出を

行った．チェックポイントを 10ステップごとにしてモデルを保
存しているため，埋め込み点を滞留点か判定する際には，50ス
テップ先の点との直線距離を 50ステップ先までの総距離で割っ
たものを直線性指数として求める．提案手法による滞留点検出
の可視化結果を図 11に示す．また，直線性指数に対する ϵと，
滞留点検出軌跡個数や滞留点検出軌跡率の関係を表 2に示す．

表 2: 滞留点検出における時間閾値と滞留点が検出された軌跡
の個数の関係

閾値 ϵ 滞留点検出軌跡の個数 滞留点検出軌跡率
0.1 27 0.3

0.15 41 0.456

0.2 71 0.789

0.25 90 1

表 2より，ϵが大きいほど滞留点が検出される軌跡の個数が
増加していて，ϵ = 0.2になると全ての軌跡で滞留点が検出さ
れている．また図 11から，ϵ = 0.1では，滞留として検出され
ている軌跡の中にほとんど滞留とみなせるものがないというこ
とがわかる．また ϵ = 0.15や ϵ = 0.2，ϵ = 0.25になると滞留
とみなせるものも検出されているが，そうでないものも同時に
より多く検出されていることがわかる．以上のことから，提案
手法による滞留点検出は誤検出が非常に多いと考えられる．
5. 7 直線性指数の変化

図 12: ファインチューニングにおけるステップ数と各クラスの直線性
指数の平均値の変化．各色はクラスを表し，縦軸は直線性指数，横軸
はステップ数を表す．左上の図が k = 3，右上の図が k = 5，左下の図
が k = 7，右下の図が k = 10 のとき．

ファインチューニングにおける直線性指数の変化を図 12に
示す．図 12から，すべてのウィンドウサイズについて，全ての
クラスの直線性指数が，0ステップ目から 100ステップ目にか
けて概ね減少していき，そこから 250ステップ目までは大局的
には値があまり変化せず，250ステップ目から 300ステップ目
にかけて増加していき，その後また値が大局的に保たれるとい
う変化の仕方をしていることがわかる．また，ウィンドウサイ
ズが大きいほど直線性指数のとる範囲が小さく，変化もゆるや
かであることがわかる．そして，300ステップ目以降は学習が
進行し，F1 スコアが安定しているクラスが多いが，直線性指
数は下がらず，比較的高い値となっていることがわかる．以上
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のことから，F1スコアの推移が異なるクラスが存在するデー
タセットであるにもかかわらず，全クラスで概ね共通した性質
を持っていることがわかる．このことから，直線性指数を判定
条件に用いた提案手法により誤検出をせず滞留点を検出するこ
とは困難であると考えられる．
6 まとめと今後の活動方針
本研究では，ファインチューニングにおける埋め込み点の移
動軌跡に着目し，ファイチューニング過程を分析した．
それにより，多くの埋め込み軌跡にはファインチューニング
が進行すると滞留し始めるという性質があることを発見した．
そこで，埋め込み軌跡の類似度は，滞留によりファインチュー
ニング終了時の埋め込み点の影響を強く受けてしまうという課
題も確認された．埋め込み軌跡から滞留している部分を取り除
いたり，埋め込み軌跡の簡略化したりすることで対応できると
考えられる．
そして，埋め込み軌跡の特徴から，直線性指数を利用して，
埋め込み軌跡に特化した滞留点検出手法を提案した．この提案
手法で実際に滞留点検出をすると，誤検出が多い結果となった．
今後，速度のばらつきを考慮した滞留点検出をできるように，
手法を改善していく必要がある．
さらに，埋め込み軌跡に対する分析結果から，データ数が多
いクラスほど F1スコアの高さに関係なく埋め込みの移動速度
が小さくなりやすいという性質を確認した．また，データ数が
少ないクラスは滞留点検出では滞留点の検出が困難であるとい
うことも確認した．このことを踏まえて，ファイチューニング
の最適化支援に向けた滞留点検出の活用方針をまとめる．滞留
点検出を利用することで，分類性能スコアのみでは識別できな
い，データを追加しても性能向上しないクラスを識別可能であ
ると考えられる．滞留が早いクラスの場合，分類性能が高けれ
ば，そのクラスは学習する上で理想的な状態にあるといえるが，
分類性能が低ければ，学習が本質的に難しい状態にあると想定
できる．このような滞留が早く分類性能が低いクラスは特徴量
の再設計やラベルの再定義により改善できる可能性がある．そ
して，滞留が遅いクラスの場合，分類性能が高ければ汎化性能
が低く分類性能が低ければデータ不足であると考えられる．こ
のような滞留が遅いクラスは重点的なデータ追加による改善で
きると考えられる．今後，この活用方針に従って，ファイチュー
ニングの最適化支援を行う実験をする予定である．
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不動産情報探索VRインタフェースにおける属性分布可視化
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あらまし 本研究では，不動産情報探索における俯瞰的閲覧のための，属性間の条件分布を可視化して提示する
インタフェースを提案する．不動産情報は，賃料や間取りなど多くの属性を持ち，各属性が取り得る条件が存在する．
不動産情報探索は，多くのユーザが明確なニーズを持たず，検索を通して得た情報をもとに求める条件を明確にする
必要がある．そのためには，最寄り駅ごとの賃料分布など，属性間の条件分布を提示することが有効である．そこで
本研究では，属性間の条件分布を可視化し，検索結果と同時に提示する手法を提案する．提案するインタフェースで
は，不動産情報は 1つの属性について，条件ごとに集約して表示する．各条件について，他の属性の条件分布を積み
上げ棒グラフによって可視化する．また，インタフェース上で表示する不動産物件について，条件ごとに色分けを行
い提示する．本論文では，この手法によってユーザが属性間の条件ごとの分布をどの程度理解することができている
か評価した．
キーワード VR，インタフェース，探索的検索

1 は じ め に
近年，不動産物件を探す際，不動産情報検索サイトが多く用
いられる．これら不動産情報検索サイトの多くは，検索結果を
並べてリスト状に表示している．不動産情報の検索結果は，数
百件を超える多量なものになる場合もある．このような多量の
検索結果をリスト状に表示した場合，全ての検索結果を閲覧す
ることが難しいという問題がある．また，不動産情報の検索は，
多くの場合ユーザに明確な検索条件が存在せず，ユーザは提示
された検索結果を閲覧しながら検索条件を明確にしていく．例
えば，最寄り駅ごとの賃料分布や，賃料と間取りのトレードオフ
の関係性などの属性間の条件分布を検索結果から把握し，ニー
ズを満たす検索条件を明確にする．この際，リスト状の表示で
は多数の検索結果を閲覧し，結果がニーズと合わない場合はク
エリを更新してさらに閲覧する必要がある．このように，多量
な不動産情報をリスト状に表示することには複数の問題が存在
する．その解決には，多量の不動産情報を一度に閲覧でき，か
つ属性間の条件分布を一目で把握できることが有用である．そ
こで，本研究では不動産情報の全体像を俯瞰的に閲覧可能とす
る Virtual Reality（VR）インタフェースを提案する．

VRを用いると，仮想空間に没入し，仮想空間上に配置され
た情報がまるでその場にあるかのように閲覧することが可能に
なる．仮想空間は広大な領域を持ち，自由に情報を配置するこ
とができる．本研究では仮想空間の広大な領域に着目し，多量
の不動産情報の表示に活用する．
本研究では，不動産情報の賃料や間取りなどを「属性」と呼
ぶ．また，賃料における 10,000円以上 20,000円未満，間取り
における 1K，1DKなど，各属性が取りうる値やその範囲を「条
件」と呼ぶ．「不動産物件」とは，不動産情報に含まれる個々の
データを指す．

図 1 不動産情報の表示

本研究で提案するシステムでは，不動産情報を条件によって
複数のグループに分け，グループごとに集約して表示する．提
案システムで，賃料の条件をもとにグループ分けを行い不動産
情報を表示した様子を図 1に示す．各グループの不動産物件数
をもとに，配置するパネルの枚数が変化する．不動産物件数が
多いほど，パネルの枚数は多くなる．このように表示された不
動産情報を，VRを用いて俯瞰的に閲覧することで，不動産情
報の全体像を把握することが可能である．また，提案システム
は不動産情報の絞り込み，提示情報の詳細度（Level of Detail:
LoD）制御，不動産物件のお気に入り登録，属性間の条件分布
可視化という 4つの機能を持つ．これらの機能により，ユーザ
は不動産情報の全体像から，ニーズに合う条件を設定して絞り
込みを行うことが可能である．
本論文では，提案するインタフェースによってユーザが属性

間の条件分布を理解することができるかを明らかにする．その
ために，提案システムと平面システムをユーザ実験により比較
する．各システムを用いて不動産情報探索を実施した後，属性
間の関係性について問うクイズとアンケートを実施し，被験者
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の理解度を評価する．

2 関 連 研 究
本節では，以下に示す 3つの項目について先行研究を引用し，
本研究の位置づけを示す．
• VRを用いた検索
• 探索的検索とインタフェース
• 不動産情報検索

2. 1 VRを用いた検索
検索インタフェースに VR を用いる研究は広く行われてい
る．Wardら [1, 2, 3]は VRを用いた検索における効果的な検
索結果の提示方法について，複数の観点から検証している．ま
ず紹介する論文 [1]では，検索結果を 1列に 8件表示するリス
ト表示，4行 5列でのグリッド表示，2行 8列の円弧状表示の
3通りの手法について，ユーザ実験により比較している．ユー
ザ実験の結果，目標となる検索結果の発見までにかかる時間は
円弧状表示が最も速い一方，主観的な評価では，リスト表示や
グリッド表示が好まれたことを示している．本研究で提案する
インタフェースはこの円弧状表示を採用している．
また，別の論文 [2]では，VRを用いた商品検索における，検
索環境の文脈整合性と検索結果の提示方法の違いが，ユーザの
体験に与える影響を調査している．同論文では，ユーザが実際
に検索を行っている物理的環境と，VR 内に表示される検索環
境との差を検索環境の文脈整合性と定義している．また，提示
する検索結果の詳細度について 3通りの手法を比較している．
これにより，検索環境と現実空間の類似度と，検索結果提示の
詳細度が，検索時の行動や検索の満足度に与える影響を調査し
ている．実験により，現実の文脈を再現した検索環境と，詳細
な検索結果提示の組み合わせにおいて，ユーザの検索結果への
満足度や検索の効率が最も高くなることを示している．
さらに別の論文 [3]では，VRを用いた 4種類の検索結果提
示手法について，ユーザの探索行動や好みを調査している．同
論文では，縦に並べるリスト表示，3 × 3や 4 × 4のグリッド
表示を比較し，結果としてユーザが「リスト表示は労力を要す
る」と認識する傾向にあることや，グリッド表示の方が順序に
とらわれず，より下位に表示された検索結果まで選択されたこ
とを明らかにしている．

Takeuchi ら [4] は，VR 環境での検索結果の提示において，
検索結果を空間的に配置する「Spatial Bookmark」システムを
提案し，ユーザの検索結果の記憶へ与える影響を検証している．
同論文では，ユーザに検索タブや検索結果を，4種類の空間に
配置させ，テストによって検索した内容をどの程度記憶してい
るか調査している．その結果，家具などを配置した現実的な空
間で，ユーザの記憶が最も定着することを示している．

Giunchiら [5]は VR環境における 3Dモデルの検索手法と
して，ベースとなる 3Dモデル上にスケッチを描きこむことで，
形状や色などの特徴をクエリとして入力する手法を提案してい
る．同論文ではユーザ実験により，既存のリストをスクロール

する手法と提案手法を比較し，検索完了までの時間やユーザの
好みの観点で提案手法の方が優れていることを示している．

Schleußinger [6]は情報検索のための VR インタフェースを
提案した 1,042件の論文について調査，分析を行っている．そ
の結果，多くの論文で従来のリスト状表示ではない手法が提
案されており，その種類は多岐にわたることを示している．ま
た，評価方法については従来手法との比較を行っている論文が
多く，そのほとんどで従来の手法より検索実行時間が短く，検
索結果の正答率が高くなることを示している．

VRなどの没入型環境においてデータの理解や意思決定を支
援する研究が行われている．Dwyerら [7]は「Immersive Ana-
lytics」という研究分野を提唱している．Immersive Analytics
は 2Dでは表示，閲覧が難しい 3D散布図などを VRや ARと
いった没入型環境内で閲覧し，ユーザの理解を支援することを
目的とする．

Coffeyら [8]は 3次元のボリュームデータを探索するための
VRインタフェースである「Slice WIM」を提案している．同
手法は「Overview+Detail」を取り入れ，手元のモデルで全体
像を俯瞰しつつ，大画面で詳細を確認することを実現している．

Yangら [9]は没入空間での 3D散布図の探索において，概観
表示とズーム機能の有無について 4通りの探索手法を比較し，
適した手法を調査している．結果として VRを用いた閲覧にお
いて概観表示機能とズーム機能は，両方ない場合と比べて応答
時間，正解率ともに向上させるという結果を示している．概観
と詳細を同時に提示する手法の VRにおける優位性が先行研究
で示されており，本研究でもこの手法を取り入れる．

2. 2 探索的検索とインタフェース
不動産情報の検索において，ユーザは明確な目標を持って検

索するわけではなく，検索結果の閲覧やクエリの更新を通じて
目標となる不動産物件を定めていく．このような検索行動は探
索的検索 [10] と呼ばれる．探索的検索における効果的なイン
タフェースについての研究が広く行われている．

Hoeber [11]は，探索的検索におけるインタフェースの 5つ
の設計原則と，それに基づくインタフェースの評価指標を提案
している．この設計原則とは，軽微な追加，視覚的な支援，解
読可能性，対話性，永続性である．同論文では，25本の論文に
対し，設計原則に基づいた分類，分析を行い，その有効性を検
証している．分析の結果，多くの論文で軽微な追加や視覚的な
アプローチを採用している一方，永続性に関して取り組んだ研
究が少ないという傾向や課題を明らかにし，有効性を示してい
る．本研究では同論文における視覚的なアプローチを採用した
インタフェースを提案する．

Mehdiら [12]は，探索的検索における情報の可視化が，絞り
込みや情報の理解をどのように支援するのか，文献レビューに
より調査している．同論文では探索的検索を支援する手法とし
て，スライダー操作によって即座に検索結果を更新する動的ク
エリや，検索結果の分布を棒グラフで可視化する手法などがあ
ると分析している．

Medlarら [13]は探索的検索におけるクエリ提案の手法とし
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て「代替クエリ」を提案している．代替クエリは現在の検索結果
表示と類似する表示が行えるようなクエリを動的に生成し，各
クエリの重要性をヒストグラム状に提示する手法である．ユー
ザ実験ではユーザが提示されたクエリを積極的に用いることや，
この手法が新たなクエリの提案だけでなく，検索結果の要約と
して機能していることを示している．

Crescenziら [14]は探索的検索における情報の整理，統合やメ
タ認知を支援する「OrgBox」の効果を検証している．OrgBox
はドメインに依存せず，検索中に発見した情報を整理，構造化
することができるツールである．一般的なテキストエディタを
模したツールと比較し，ユーザのタスク難易度への認識は変化
しないまま，タスクを支援することを示している．
吉田ら [15]は，検索ブラウザの探索履歴をグラフ構造として
可視化するシステムを提案し，それがユーザの探索的検索にお
ける知識構造の充実化に有用であることを示している．同論文
では，閲覧したWeb記事をノード，クエリなどの遷移関係を
エッジとするグラフ構造により，Web検索履歴を可視化し，検
索履歴の振り返りを支援するシステムを提案している．ユーザ
実験の結果，探索中に閲覧した情報間の関係性をユーザに提示
することで，ユーザが構造的に知識を獲得できることを示して
いる．
データ探索を目的とした可視化手法について研究が行われて
いる．Wongsuphasawat ら [16] は情報可視化におけるチャー
ト等の作成を，自動的に推薦する「Voyager」というシステム
を提案している．このシステムはユーザの注目している変数に
ついて，他の変数との組み合わせや可視化手法を自動的に推薦
し，それらをギャラリー状に表示する．同論文では手動可視化
ツールと比較し 2倍以上のデータの組み合わせをユーザが比較
しており，データの網羅的な探索に貢献していることを示して
いる．本研究では不動産情報について多様な属性を組み合わせ
て分布を可視化し，不動産情報の網羅的な閲覧を支援する．

2. 3 不動産情報検索
不動産情報探索におけるユーザへの情報提示手法について多
くの研究が行われている．Liら [17]は多様な不動産情報の知
識レベルのユーザに対し，物件探しと不動産市場データ分析の
両方を支援する「HomeSeeker」を提案している．提案システ
ムは不動産物件の価格データと周辺施設の情報を統合し，知識
を持たないユーザが市場を学習しながら不動産物件のニーズを
学習することを可能にする．同論文では，ケーススタディによ
り提案システムを用いることで，既存システムでは難しい価格
の地域差の発見が可能であることを示している．

Sunら [18]は，高次元で複雑な時間，空間パターンを持つ不
動産市場のデータを分析するため，複数の可視化技術を統合し
た視覚的分析システムを提案している．提案システムは地図，
積み上げグラフ，ピクセルバー，ツリーマップという 4 つの
「Coordinated Views」を連携させ，ユーザは柔軟に市場の動向
や物件の属性を探索できる．
諏訪ら [19]は不動産情報の探索における「静けさ」や「日当
たり」などの定性的で比較が困難な条件について，定量的に比

表 1 抽出した不動産情報データの属性
物件 ID 賃料 管理費 礼金 敷金
間取り 最寄り駅 最寄り駅距離 築年数 面積
住所 建物構造 物件の特徴

表 2 抽出した不動産物件と画像データの数
データの種類 能勢電鉄沿線 神戸電鉄沿線
抽出した不動産物件数 6,308 6,136
抽出した画像データ数 114,820 101,775

較可能な指標を構築し，その性能を評価している．同論文では
静音性，防音性，採光性，断熱性という 4つの評価指標につい
てセンサを用いて定量化するシステムを構築している．空き家
に対して実施した評価により，防音性を除いた 3つの指標につ
いて有効であることを示している．
不動産情報の属性は，部屋数が多くなるほど家賃が高くな

る，などといったトレードオフの関係性を持つ場合がある．
Milutinovic [20]らは，地理空間上でトレードオフの関係性が
ある意思決定を支援する手法を提案している．同論文では，属
性の散布図と地図を連動させることで，属性値どうしの関係性
だけでなく，地図上の位置に与える影響も可視化する手法を提
案している．
湯本 [21]は「賃料が高くてもいいから駅に近い物件に住みた

い」といったユーザのトレードオフな要求に対応する不動産物
件の推薦システムを提案している．同論文では条件検索による
絞り込みとラフ集合によるルール抽出によって，ユーザの潜在
的な好みを反映した推薦を可能にしている．本論文では不動産
情報の推薦ではなく，トレードオフな関係性の可視化というア
プローチによって同様の課題に取り組む．

3 データセット
3. 1 LIFULL HOME’Sデータセット
提案システムの実装にあたり，「LIFULL HOME’S データ

セット 1」を利用した．LIFULL HOME’Sデータセットは，国
立情報学研究所の IDRデータセット提供サービスにより，株式
会社 LIFULL から提供を受けたデータセットである．この中
から LIFULL HOME’S賃貸物件スナップショットデータを使
用した．このデータセットには総数 5,334,370件の不動産物件
について，計 71個の属性と各不動産物件の画像データが含ま
れている．画像データは 1件の不動産物件あたり複数枚含まれ
ることがあり，20枚を超える場合もある．画像データは「間取
り図」，「外観写真」，「地図」，「周辺画像」，「内装」，「風呂」，「玄
関」，「居間」，「キッチン」，「寝室」，「子供部屋」，「その他」の
12種類の画像種別に分けられる．データセット内の画像データ
の総数は 83,403,687件である．

1：株式会社 LIFULL (2015): LIFULL HOME’S賃貸物件スナップショット
データ. 国立情報学研究所情報学研究データリポジトリ. (データセット).
https://doi.org/10.32130/idr.6.1/
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図 2 前処理後の画像

物理的に
近づく

図 3 左：離れた状態の表示，右：近づいた状態の表示

図 4 お気に入り物件の表示

3. 2 データセットの前処理
データセットを利用するにあたり，不動産情報データおよび
画像データに対し前処理を施した．不動産情報データには，物
件種別がマンションやアパートなど居住用賃貸のものと，店舗
や事務所など事業用賃貸のものが存在する．この中から物件種
別が居住用賃貸の不動産情報を抽出した．次に，最寄り駅が能
勢電鉄沿線，および神戸電鉄有馬線沿線に神戸高速鉄道の新開
地駅を含めた駅である不動産情報を抽出した．71 個の属性の
うち，表 1に示す属性を抽出した．また，抽出した各不動産物
件の画像データを抽出した．なお，画像データが一枚も含まれ
ない不動産物件は取り除いた．このようにして抽出された不動
産物件数と画像データ数を，表 2に示す．画像データのサイズ
は，長辺が最大 120ピクセルで，短辺のサイズは定められてい
ない．そこで，辺のサイズが 120ピクセルの白色正方形を作成
し，その中心に画像データを配置することで，120 × 120ピク
セルの画像に変換した．前処理後の画像データを図 2に示す．

4 不動産情報探索VRインタフェース
4. 1 提案システムの概要
本節では提案システムが持つ機能の概要を説明する．提案シ

図 5 お気に入り物件のパネル

ステムでは，不動産情報を図 1 に示すように表示する．不動産
情報は条件ごとに複数のグループに分けられ，グループごとに
集約して表示される．不動産物件は正方形の「不動産情報パネ
ル」上に表示される．不動産情報パネルには複数件の不動産物
件が集約され，一定時間ごとに切り替わり表示される．グルー
プに含まれる不動産物件数の割合に基づき，そのグループの不
動産情報パネルの枚数が変化する．
提案システムは，この基本となる俯瞰的表示機能に加え，以

下の 4つの機能を持つ．各機能のより詳細な説明は，著者らの
先行研究 [22] を参照されたい．1つ目は表示する不動産情報の
条件を絞り込む「絞り込み」である．ユーザは表示している不
動産情報の中からグループを選択し，選択したグループの条件
を満たす不動産情報のみを表示することができる．属性を変更
した場合においても絞り込んだ条件は保持されるため，多様な
属性について条件を絞り込み，ユーザのニーズを満たす不動産
情報を表示することが可能である．また，絞り込まれた条件に
従い，グループをより細分化して表示する．

2つ目は不動産物件の情報詳細度を，ユーザと不動産情報パネ
ルとの物理的な距離により変更する「LoD制御」である．ユー
ザが表示情報から物理的に離れた位置で俯瞰的に閲覧している
場合，間取り図のみの詳細度が低い情報を表示する．ユーザが
表示情報に物理的に近づいている場合，賃料や間取りなどを加
えた詳細度が高い情報を表示する．それぞれの状態における表
示を図 3に示す．詳細度が高い状態では，不動産物件の詳細な
情報を長時間閲覧できるように，不動産物件の切り替えを停止
する．この機能により，俯瞰的に閲覧している時と不動産物件
の詳細な情報を閲覧している時で，適した詳細度へと動的に切
り替えることが可能である．

3つ目は不動産物件を登録し，それらのみを表示するように
切り替える「お気に入り」である．提案システムは不動産物件
をお気に入り物件として登録する機能を持ち，不動産情報探索
の過程で住みたいと感じた不動産物件を保持することができる．
登録したお気に入り物件は，俯瞰的表示から切り替えて，図 4
のように表示する．お気に入り物件は 1枚のパネルに 1件表示
し，一定時間ごとに切り替わることはない．お気に入り物件を
表示するパネルを図 5に示す．お気に入り物件は，ユーザが指
定したお気に入り物件どうしの配置箇所を入れ替える機能によ
り，自由に並び替えることが可能である．
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各機能の実⾏ボタン 検索条件の提⽰

図 6 各機能を実行するメニュー

図 7 色分けと積み上げ棒グラフによる複数属性間の条件分布可視化

4つ目は賃料の条件ごとの最寄り駅の傾向といった複数の属
性を，不動産情報パネルの色分けや積み上げ棒グラフにより提
示する「属性間の条件分布可視化」である．本機能については
以下の節で詳細を説明する．
各機能の実行には図 6に示すようなメニューを用いる．この
メニューは左側に配置された各機能の実行ボタンと，右側に表
示する検索条件の提示部で構成される．

4. 2 属性間の条件分布の可視化
提案システムは賃料条件ごとの各最寄り駅の割合など，各条
件における別の属性の条件分布を可視化する機能を持つ．本研
究では，この手法として不動産情報パネルの色分けと積み上げ
棒グラフの提示を提案する．色分けと積み上げ棒グラフを提示
した様子を図 7に示す．

4. 2. 1 可視化属性の選択と条件への色割り当て
ユーザは不動産情報をグループ分けする属性に加えて，可視
化のための属性を選択可能である．ここで選択できる属性は間
取り，最寄り駅，建物構造といった質的な属性である．
可視化のための属性における各条件に対し，ユーザは色を割
り当てることができる．色の割り当ては，各グループの下部に
表示されるカラーパレットを用いて行う．カラーパレットで色
を選択すると，そのグループの条件に色が割り当てられる．色
の割り当ての様子を図 8に示す．複数の条件をまとめたグルー
プの場合，両方の条件に選択した色が割り当てられる．例えば，
図 8の場合では，総合運動公園駅と学園都市駅の両方の条件に

図 8 条件ごとの色の割り当て

赤色が割り当てられる．
4. 2. 2 色分けと積み上げ棒グラフの提示
属性分布の可視化手法の一つとして，不動産情報パネルの縁

に割り当てられた色を適用する色分け機能を提案する．不動産
情報パネルに表示されている不動産物件の条件が，色を割り当
てられた条件と同じ場合に，不動産情報パネルの縁にその色を
適用する．色が割り当てられていない条件の場合，縁の色は変
わらず白色のまま表示する．この機能により，ユーザは表示さ
れる不動産物件の条件を一目で把握することが可能である．
また，積み上げ棒グラフを用いて，可視化のための属性にお

ける各条件の不動産物件数の割合を提示する手法を提案する．
積み上げ棒グラフは各グループの右隣に表示される．積み上げ
棒グラフ全体の高さは，各グループの不動産情報パネルを積み
上げた高さと等しくなる．可視化のための属性における各条件
に割り当てられた色は，グループにおける各条件の物件数割合
と等しくなるよう表示する．色が割り当てられていない条件の
場合，積み上げ棒グラフ中では白色で表示する．

5 評 価 実 験
5. 1 実験の概要
本研究では，提案するVRシステムの俯瞰的閲覧により，ユー

ザが属性間の条件分布を理解できているか調査するため評価実
験を行う．評価実験には大学生 4名が参加し，全員 VRの使用
経験はほとんどないと回答した．
評価実験では，被験者には VRシステムと，比較のための平

面システムの両方を用いて不動産情報探索タスクに取り組ま
せ，その後クイズとアンケートに回答させる．不動産情報探索
タスクでは，被験者には物件を探す条件を与え，その条件を満
たす不動産物件を 1 件選択させる．提案システムと平面シス
テムで，探索する不動産情報は異なる路線沿線のデータを用い
る．両システムでの不動産情報探索タスク完了後，クイズとア
ンケートを実施し，被験者の属性間の条件分布理解度を測る．

5. 2 比較用平面システム
VRシステムとの比較手法として，既存のWebインタフェー

スを模した平面システムを実装した．平面システムの表示例を
図 9 に示す．平面システムでは，検索結果はリスト状に表示さ
れ，VRシステムと同様に絞り込み，検索結果のソート，お気
に入りの機能を持つ．
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図 9 平面システムの画面

表 3 被験者グループの分け方
先に提案システム，
後に平面システム

先に平面システム，
後に提案システム

先に能勢電鉄，
後に神戸電鉄

先に提案システムで能勢電鉄，
後に平面システムで神戸電鉄

先に平面システムで能勢電鉄，
後に提案システムで神戸電鉄

先に神戸電鉄，
後に能勢電鉄

先に提案システムで神戸電鉄，
後に平面システムで能勢電鉄

先に平面システムで神戸電鉄，
後に提案システムで能勢電鉄

表 4 各路線における設問の内容
路線 設問番号 設問

能勢電鉄

Q1 指定した条件では大学最寄り駅（一の鳥居
駅）周辺にどれくらい多くの物件が存在する
か

Q2 指定した条件における間取りごとの物件数
の傾向について述べた選択肢の文章から正
しいものを選べ

Q3 最寄り駅が川西能勢口駅で面積の広い家を
探すことを想定し，最寄り駅と面積の関係に
ついて述べた選択肢の文章から正しいもの
を選べ

Q4 指定した条件では，40,000円台に 1LDKの
物件はどれくらい多く存在するか

神戸電鉄

Q5 指定した条件において選択肢の駅で最も物
件数が多いのはどの駅か

Q6 指定した条件における賃料ごとの物件数に
ついて述べた選択肢の文章から正しいもの
を選べ

Q7 指定した条件において，築年数が 10 年以上
15 年未満の築浅物件の最寄り駅の傾向につ
いて述べた選択肢の文章から正しいものを
選べ

Q8 築年数が 10年以上 15年未満の築浅物件で，
間取りが 1DK か 1LDK の広い物件を探す
際，このような条件の物件の見つかりやすさ
について，情報探索を通した感覚をもとに選
択肢の文章から正しいものを選べ

5. 3 不動産情報探索タスク
被験者に取り組ませる不動産情報探索タスクについて説明す
る．被験者は VRシステムと平面システムを両方用いて本タス
クに取り組む．システムごとに最寄り駅の路線が能勢電鉄，ま
たは神戸電鉄有馬線のいずれかの不動産情報を探索する．用い
るシステムや探索する不動産情報の順序効果を考慮し，被験者
を 4つのグループに分ける．グループの詳細を表 3に示す．

表 5 SUS の質問（1：そう思わない，5：そう思う）
質問項目
このシステムを頻繁に使いたいと思う
このシステムは不必要に複雑だと感じた
このシステムは使いやすいと思う
このシステムを使うには技術的な支援が必要だと思う
このシステムの中の各機能はうまく統合されていると思う
このシステムには不整合が多いと感じた
ほとんどの人はこのシステムの使い方をすぐに覚えられると思う
このシステムは使いにくいと感じた
このシステムを自信をもって使いこなせる
このシステムを使い始める前に多くのことを学ぶ必要があった

本タスクでは，被験者には以下の条件のもとに住む不動産物
件を 1件選択させる．
• 状況：大学生の一人暮らし
• 予算：80,000円以下の物件
• 間取り：ワンルーム，1K，1DK，1LDKのいずれか
• 能勢電鉄の最寄り駅：川西能勢口駅，絹延橋駅，平野駅，
一の鳥居駅，畦野駅

• 神戸電鉄の最寄り駅：新開地駅，湊川駅，鵯越駅，鈴蘭台
駅，北鈴蘭台駅

• 最寄り駅からの距離：徒歩 15分以内
被験者には各路線について，都心部との接続が良い駅と大学最
寄り駅を状況として与えた．能勢電鉄の場合，都心部との接続
が良い駅は川西能勢口駅であり，大学最寄り駅は一の鳥居駅と
した．神戸電鉄の場合，都心部との接続が良い駅は新開地駅で
あり，大学最寄り駅は鈴蘭台駅とした．また，条件で与えた 5
つの駅は，上記 2駅に隣接する駅である．
各路線での本タスク終了後，被験者にはクイズとアンケート

に回答させる．本タスク実施前に被験者にはクイズ及びアン
ケートの内容を被験者に共有し，回答のために必要な情報の収
集を同時に行わせる．タスクは VRシステム，平面システムど
ちらを使用する場合も制限時間を 40分と定める．この時間は，
事前実験をもとにシステムに不慣れな被験者でも不動産物件を
1件選択するのに十分となるよう設定している．

5. 4 評 価 項 目
評価は被験者の属性間の条件分布理解度と，VRシステムの

ユーザビリティについて行う．被験者の属性間の条件分布理解
度を評価するため，不動産情報に関するクイズ，アンケートを
実施する．また，VRシステムのユーザビリティを評価するた
め，VRシステムに関するアンケートを実施する．
不動産情報に関するクイズでは，探索した不動産情報につい

て，表 4に示す設問を被験者に問う．クイズは選択肢の中から
1つ被験者に選択させる．Q3，Q6の設問は選択肢が 5つであ
り，その他の設問は選択肢が 6つである．また，全ての設問に
分からないという選択肢が含まれる．選択肢が 5つの設問は 1
つの選択肢が正解となる．選択肢が 6つの設問は，実際の分布
を最も正確に表している選択肢を正解，完全に正確ではないが
一部実際の分布に合致する選択肢を準正解とする．例えば「指
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表 6 VR システムに関するアンケート項目と平均スコア（1：そう思
わない，5：そう思う）
質問番号 質問項目 平均スコア
Q1 全条件の物件を表示する不動産情報

の俯瞰的表示機能は，閲覧して分かり
やすかったか

3.50

Q2 全条件の物件を表示する不動産情報の
俯瞰的表示機能により，不動産情報の
分布などを理解することができたか

3.75

Q3 色分けや棒グラフでの属性間の条件
ごとの分布を可視化する機能は，閲覧
して分かりやすかったか

4.25

Q4 色分けや棒グラフでの属性間の条件
ごとの分布を可視化する機能により，
不動産情報の分布などを理解するこ
とができたか

3.50

Q5 色分けや棒グラフでの属性間の条件
ごとの分布を可視化する機能は，絞り
込みや物件の選択に役に立つ情報を
提供していたか

3.75

表 7 使用システムごとの各回答種別における回答数
回答種別 VR システム 平面システム
正解 6 6
準正解 2 1
誤答 8 9
誤答のうち分からない 4 7

定した条件において選択肢の駅で最も物件数が多いのはどの駅
か」という設問に対しては，最も不動産物件数が多い新開地駅
が正解，次に多い湊川駅が準正解となる．不動産情報に関する
アンケートでは選択した不動産物件について，不動産情報全体
の中で比較した賃料などの特徴について自由記述形式で回答さ
せる．
ユーザビリティの評価にはアンケートの他に System Usabil-

ity Scale（SUS） [23] という指標を用いる．SUSは Brookeが
提案した評価指標で，表 5に示す 10個の質問に 5段階で評価
する．

VRシステムに関するアンケートでは，5段階の選択式質問
による定量的な評価と，自由記述形式の質問による定性的な評
価を行う．VRシステムに関するアンケートのうち，選択式質
問の項目を表 6 に示す．自由記述形式の質問では，VRシステ
ムの俯瞰的表示機能と，属性間の条件ごとの分布可視化機能に
ついての良し悪し，その他印象に残った点について記述させる．

5. 5 結 果
はじめに不動産情報に関するクイズの結果を述べる．クイズ
では使用したシステムごとに，4名ずつの被験者が各 4問の設
問に回答し，計 16問ずつの回答を得た．使用システムごとの
各回答種別における回答数を表 7 に示す．この表に示すよう
に，使用するシステムによって正解率が変わらない結果となっ
た．また，誤答のうち分からないという選択肢が選ばれた問題
の数は，VRシステムより平面システムの方が多いという結果

となった．
次にユーザビリティについて結果を述べる．本実験での SUS
の平均スコアは 49.375であった．SUSの平均的なスコアは 68
とされている [24] ことから，VRシステムはユーザビリティに
課題が残るということが示された．
また，VRシステムに関するアンケートで得られたスコアの
平均値を表 6に示す．この表に示すように多くの設問で高い評
価を得た．特に属性間の条件分布可視化機能について，閲覧時
の分かりやすさが高い評価を得ている．
次に VRシステムに関する自由記述形式の質問の結果を述べ
る．VRシステムの俯瞰的表示機能について，多くの被験者が
条件ごとの物件数や分布が直感的に分かる点を長所として回答
している．1人の被験者は，物件数の多い条件が分かり，その
条件を軸に探索を始めることができた点が，不動産情報探索の
初心者にとって探し始める際の取っ掛かりになったと回答して
いる．一方で多くの被験者が，欠点として表示する情報の視認
性や理解の難しさに言及している．不動産情報パネルが近いた
め俯瞰して見づらいという回答や，不動産物件の自動的切り替
えが速く，お気に入り登録などの操作に支障があったという回
答が得られた．また，俯瞰的表示では各条件における不動産情
報の有無は分かるが，不動産物件そのものの良し悪しが分かり
づらいという回答が得られた．
属性間の条件分布の可視化機能について，多くの被験者が条
件分布を直感的に理解可能な点を長所として評価している．ま
た，ある最寄り駅における間取りごとの傾向を，条件の絞り込
みをせずに比較できた点が長所として挙げられた．一方，短所
として操作の複雑さや，一度に提示する情報量の少なさを指摘
する回答が得られた．条件ごとに色を割り当てることが面倒で
あるという回答や，可視化のための属性を選択する際の操作が
直感的でないという回答が得られた．可視化する属性の選択は
図 6に示すメニュー上の，サブ属性の選択と書かれたボタンで
行う．一方，各条件への色の割り当ては図 8に示すように，表
示した不動産情報への操作により行う．このような表示領域の
異なる 2種類のボタン操作が必要であったことが原因であると
考えられる．また，可視化のための属性は同時に 2つ以上選択
できるほうが良いという改善点が指摘された．

6 まとめと今後の課題
本論文では，属性の分布を可視化し提示するVRインタフェー
スを提案した．提案するインタフェースでは，条件ごとに不動
産情報をグループ分けし，各グループにおいて，もう一つの属
性の条件ごとの不動産物件数割合を可視化して提示する．ユー
ザ実験により提案する VRシステムと平面システムを比較し，
被験者の属性間における条件ごとの分布理解度を調査した．そ
の結果，ユーザの属性間の条件分布理解度には定量的な差が見
られなかった．一方で被験者に実施したアンケートの結果から，
提案システムが不動産情報の物件数分布や条件分布の理解を支
援している可能性，さらに絞り込みなどの操作数を低減させる
可能性が示された．また，ユーザビリティについての課題が明
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らかになり，特に情報の表示位置をユーザから離すなどの改善
点が示された．属性間の条件分布可視化機能については，同時
に可視化する属性の数を増やすなどの改善点が示された．
今後の課題としてユーザビリティの改善が必要である．表示
情報の大きさや位置を調節することや，操作の簡略化，操作ガ
イドの表示などに取り組む．また，実験で指摘を受けた可視化
する属性の増加や，属性間の条件分布可視化手法について，他
に有効な手法の検討に取り組む．
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