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インソール型センサを用いたMLLMによる実時間スキー音声コーチング

吉原 仁 ∗ 平野 稔祐 ∗ Chen-Chieh Liao∗ Erwin Wu∗ 小池 英樹 ∗

概要. 本研究では，ウェアラブルなインソール型センサから得られる足圧と IMUデータに基づき，アル
ペンスキーのコーチングを生成するシステムを提案する．従来のカメラ等を用いた練習支援システムは，広
範囲を移動するアウトドアスポーツへの適用が困難であった．本システムは，この問題を解決しユーザが
滑走中でも専門的な指導を受けられる体験を目指す．本システムは，インソール型センサの足圧と IMUの
データから英語のコーチングを生成するマルチモーダル大規模言語モデル (MLLM)と，それを自然な日本
語の音声に変換するモデルの二段階で構成される．評価実験では，提案手法がテキスト類似度の評価指標
で既存モデルを上回り，実際のコーチの指導に近いテキストを生成できることを確認した．

1 はじめに

スポーツの訓練において，コーチの専門知識や支
援なしに，初心者が自分のスキルを向上させること
は困難である．コーチングのリソースには限りがあ
り，練習者はしばしばプロの選手の映像を参照した
り，鏡や動画を用いて自分の姿勢を比較して修正す
る方法に頼らざるを得ない．しかし，これらの方法
は自分自身で間違いを特定し修正する必要があり，
特に初心者にとっては非常に困難である．
これらの問題に対して，機械学習を活用したス

ポーツの練習を支援するシステムが開発されている
[7, 1]．これらのシステムはユーザと熟練者の姿勢
を比較して可視化したり，動画や姿勢情報からマル
チモーダル大規模言語モデル (MLLM)を用いて改
善方法を言語でフィードバックする．しかし，これ
らのシステムはカメラなどの外部装置に依存してお
り，広範な移動を伴うアウトドアスポーツでは適用
が難しい．
そこで本論文では，ウェアラブルなインソールセ

ンサを用いて足圧と IMU情報からコーチングを生
成するシステムを提案する（図 1）．本システムで
はアルペンスキーにおけるユーザの姿勢の改善に焦
点を当てる．インソール型センサより得られる足圧
及び IMUのデータを入力としてユーザの滑りに対
するコーチングを生成する．本システムはカメラな
どの外部装置に依存していない．またコーチングは
実際のコーチが語りかけるような口調で行われる．
これによりユーザは滑っている最中に自身の姿勢を
改善して，効率よく上達することが期待される．
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図 1. システムの概要

2 実装
本システムは足圧からコーチングを生成するコー

チングモデルと，その出力をユーザに対して音声で
フィードバックするモデルから構成される．

2.1 マルチモーダルスキーデータセット
システムの構築にあたって使用したデータセット

について説明する．SkiTechCoach[3]は，スキーの
マルチモーダルなデータとプロによるコーチングを
集めたデータセットである．データセットには 20人
の熟練者がスキーシミュレータ上でスラロームに取
り組んだ際の，姿勢，足圧，コーチングのデータを
含んでいる．本システムの構築にあたっては，タス
クに取り組む際の被験者の姿勢，足圧のデータとそ
れに対するプロのコーチのコーチングコメントを用
いた．

2.2 コーチング生成モデルのアーキテクチャ
コーチング生成モデルは，図 2 に示すように足

圧を潜在空間に圧縮するエンコーダ層，エンコード
された足圧をテキスト空間に射影するプロジェクタ
層，そしてそれらの情報からコーチングを生成する
大規模言語モデルからなる．エンコーダ層にはVQ-
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図 2. コーチング生成モデルのアーキテクチャ

VAE[9]，プロジェクタ層には多層パーセプトロン，
大規模言語モデルには Qwen2.5-7B-Instruct[8]を
採用した．

2.3 モデルの学習
モデルの学習は二段階で行う．第一段階として，

足圧データに対してルールベースでのキャプション
生成を行い，これを用いてプロジェクタ層が足圧，
IMUデータとテキスト空間の対応関係を捉えられ
るように学習をする．続く第二段階では，コーチング
のデータを用いて大規模言語モデルのファインチュー
ニングを行い，より質の高い指導を生成できるよう
にする．これによりモデルは，足圧と IMUデータ
に基づくコーチング生成が可能となる．

2.4 フィードバックの手法
コーチング生成モデルにより生成されたコーチン

グは英語でユーザの改善点を説明的に記述したもの
となっている．そのためQwen3-8B[10]を用いて実
際のコーチが指導しているかのような表現に変換す
る（図 2）．さらに，Google Text-to-Speech1を用い
て音声でユーザにフィードバックする．これによっ
てユーザは人間のコーチにより指導を受けているか
のような体験をすることができる．

2.5 システムの処理時間
本システムの処理時間について，提案モデルによ

るコーチングの生成，そして音声合成までの一連の
処理には平均で約 3秒を要した．この処理時間は 2
枚のRTX-4090を用いて計測された．

3 生成されたコーチングの評価
生成したコーチング文について，それに対応する

コーチングの真値との類似度を BLEU-4[6]，ME-
TEOR[4]，ROUGE-L[5]，BertScore[11]を用いて
評価する．表1中のB4はBLEU-4，MはMETEOR，
R-Lは ROUGE-L，BSは BertScoreを意味する．
Qwen2.5-VL[2]には足圧の情報をヒートマップの動
1 https://github.com/pndurette/gTTS

表 1. 生成されたコーチングの評価
B4 M R-L BS

Qwen2.5-VL 2.1 16.7 20.0 0.755
Qwen2.5-VL-FT 4.0 23.5 25.3 0.780
提案手法 5.0 26.6 27.7 0.789

画として与えた．またQwen2.5-VL-FTはQwen2.5-
VLを提案モデルの学習に使用したデータを用いて
ファインチューニングしたものである．結果は表 1
に示したように全ての評価指標において提案手法が
Qwen2.5-VLとQwen2.5-VL-FTを上回った．この
ことから提案手法が既存のモデルよりも実際のコー
チのコーチングに近いものを生成できていることが
分かった．

4 議論と結論
本論文ではインソール型センサから得られた足圧

と IMUのデータを用いてアルペンスキーにおける
コーチングを行うシステムを提案した．これにより
カメラなどの外部装置を用いることなく，簡単に人
間のコーチからレクチャーを受けているかのような
体験をすることが可能となる．
今後は学習データの拡張や新たなコーチングの評

価手法の提案を通して，コーチングの精度の改善に
取り組む予定である．また，より使いやすいリアル
タイムのコーチングシステムとするために，現在は
一定の時間間隔で行われているフィードバックを，
よりユーザが必要としているタイミングにすること
も重要であると考えている．
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