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概要
スポーツ指導の補助を指向した「助言生成」は選

手の技術向上に寄与する重要な言語生成タスクであ
る．既存の助言生成研究は練習の構成要素であるプ
ロトコル（練習負荷設定）や助言の構造的観点を十
分に考慮していない．本研究では，自転車競技を対
象に，側面映像とプロトコルを入力とし，コーチン
グ観点に基づき構造化された助言を出力するタス
ク「観点別助言生成（ABAG）」を提案する．また，
これを支援する大規模データセット「BikeCoach」
を構築した．分析および生成実験の結果，プロト
コル設定が助言内容に強く影響すること，および
LLMいよる助言生成においてプロトコル情報と事
例（In-context example）の提示が品質向上に不可欠
であることを明らかにした．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）の急速な発展に伴い，
スポーツ領域においても試合の要約や実況生成と
いったタスクでの活用が進んでいる [1, 2]．これら
は主に観客の理解促進やエンゲージメント向上を目
的としているが，近年では選手の技術向上を支援す
るための「助言生成（Advice Generation）」が新たな
研究課題として浮上している [3, 4]．
実際のトレーニング現場では，図 1 に示すよう

に，選手は明確なプロトコル（例：「150W・90rpm
で 40秒間維持」）に従って運動を行う．コーチはそ
の設定意図や負荷に応じて助言内容を調整する．例
えば，高負荷時にはフォームの乱れを指摘し，低負
荷時にはリラックスを促すといった具合である．し
かし，既存の研究の多くはこうしたプロトコル変数
を生成モデルの入力として考慮していない．また，
生成される助言も自由記述のテキストであり，実際

図 1: データセットの例．側面からの走行映像に加
え，画面上のテレメトリ（パワー，ケイデンス等）
がプロトコルとして定義される．

のコーチングで用いられる「課題の特定」「改善案
の提示」といった構造化された観点（Aspect）が欠
落しているため，生成内容の分析や評価が困難で
あった．
自転車競技は，トレーニングの負荷がパワー

（Watt）やケイデンス（rpm）といった数値で厳密に
定義されるため，マルチモーダル入力（映像・数値）
と言語出力（助言）の対応関係を分析する上で理想
的な題材である．そこで本研究では，自転車競技を
対象に以下の貢献を行う．

1. 観点別助言生成（ABAG）の提案: 側面映像と練
習プロトコルを入力とし，構造化された助言を
出力するタスクを定義する．

2. BikeCoach データセットの構築: 207 名の多様
な競技者による走行映像に対し，専門コーチに
よるフィードバックを収録・構造化したデータ
セットを構築した．

3. プロトコルの重要性の実証: 生成実験により，
プロトコル情報と少数事例（Few-shot）の提示
が，専門家らしい助言生成に不可欠であること
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を示す．

2 関連研究
スポーツにおける NLP:スポーツ映像のイベント

検知 [5, 6]や要約生成 [7, 8]は活発に研究されている
（詳細は [9, 10]を参照）．これらは「何が起きたか」
を記述する記述的（Descriptive）なタスクが主であ
り，近年では大規模モデルを用いたストリーミング
実況生成なども提案されている [11, 12]．なお，自
転車競技に特化したデータセットとしてはセンサロ
グを中心としたもの [13]が存在するが，映像と専門
家の助言を含むものはこれまでなかった．
スポーツ科学におけるコーチング: スポーツ科

学の知見によれば，効果的なスキル習得には明確
な課題設定（プロトコル）と，それに対する即時
的かつ的を絞ったフィードバックが不可欠とされ
る [14, 15]．また，コーチは「技術」「機材」「戦略」
といった観点ごとに助言を構造化して伝えること
で，選手の理解を促している [16, 17]．運動学習にお
けるフィードバックの効果については Carsonら [18]
も議論しており，本研究の ABAGタスクは，こうし
たスポーツ科学的知見を言語生成モデルの設計に反
映させる試みである．

3 タスク定義: 観点別助言生成
本研究では，自転車競技における観点別助言生成

（Aspect-Based Advice Generation; ABAG）を以下のよ
うに定義する．
入力: 固定カメラで撮影された側面からの走行映

像 𝑉 = {𝐼𝑡 }𝑇𝑡=1と，その区間における練習プロトコル
𝑃 = (𝑝, 𝑐) である．ここで 𝑝 は目標パワー (Watt)，𝑐

は目標ケイデンス (rpm)を指す．側面映像からは，
選手の姿勢，上体の安定性，骨盤の動き，下肢の運
動学的な特徴，ハンドル操作などが読み取れる．
出力: 表 1に示すような，6つの観点（Aspect）で

構成される構造化された助言カードである．これら
は，(1)選手特性，(2)選手課題，(3)選手への推奨，
(4) 機材課題，(5) 機材推奨，(6) 期待効果，から成
る．これにより，単なる「頑張れ」「フォームが悪
い」といった抽象的なコメントではなく，具体的か
つ実行可能な（Actionable）フィードバックの生成を
目指す．

表 1: 構造化された助言カードの出力例（6 つの観
点）．Key-Value形式で定義される．

観点 (Key) 値 (Value)の例
選手特性 上体は概ね安定しているが，負

荷がかかると時折力みが見られ
る．

選手課題 設定負荷に対して肩が上がり，
ハンドルへの荷重過多が見られ
る．

選手推奨 肩を下げ，ハンドルには手を添
える程度にし，体重をペダルに
乗せる．

機材課題 現在の上体角に対してハンドル
位置が少し遠い．

機材推奨 ステムを短くするかサドルを前
に出し，持続可能なリーチに調
整する．

期待効果 リーチを短くすることで肩がリ
ラックスし，200W/80rpm でも
骨盤が安定する．

4 データセット構築
ABAGタスクを支援するため，映像・プロトコル・
助言を対にした大規模データセット「BikeCoach」を
構築した．

4.1 データ収集
参加者: 体育系大学に所属する学生 207名（男性

171名，女性 36名）が実験に参加した．彼らの専門
競技は野球，サッカー，バスケットボール，陸上競
技，重量挙げ，自転車競技など多岐にわたる．
実験環境: 計測にはスマートトレーナー（Tacx

NEO Bike Plus）と Zwift を使用し，パワーとケイ
デンスを精密に制御・記録した．映像は DJI Osmo
Pocket 3を用い，側面から 50fps（Full HD）で記録し
た．実験前には，各参加者の体格に合わせてサドル
高やハンドル位置の調整を行った．
プロトコル設計: 各セッションは 8分間で構成さ

れる．ウォーミングアップとクールダウンを除くメ
インパート（6分 40秒）では，40秒ごとに目標ケイ
デンス（3段階：低・中・高）とパワー（4段階）が
体系的に変化するよう設計された．目標パワーはト
レーナーの ERGモードにより自動制御され，参加
者はメトロノームに合わせて指定されたケイデンス
を維持することに集中した．

4.2 アノテーションと構造化プロセス
収録された映像に対し，以下の手順でアノテー
ションを行った．
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表 2: 分析に使用したコンテンツラベルの一部（機材
関連）．現象ごとの定義に基づき自動分類を行った．

lX
ラベル ID /名称 定義

EI_SADDLE_TOO_HIGH 膝の過伸展や骨盤の揺れにより，サドルが高すぎる
と判断される．

EI_SADDLE_TOO_LOW 上体が起き上がり，体幹の支持が弱くなっている．
EI_REACH_TOO_LONG ハンドルが遠く，過度な前傾や肩の緊張が見られる．
EI_CLEAT_POSITION クリート位置の不適合によりパワー伝達が非効率．
ER_SADDLE_HEIGHT 膝の角度や安定性を改善するために高さを調整する．
ER_HANDLE_POS リーチやバーの高さを調整し，適切な前傾を確保する．

専門家によるフィードバック: JSPO公認の自転車
コーチ（レベル 3）が映像を確認し，40秒ごとの区
間に対してリアルタイムで口頭フィードバックを
行った．コーチには，前述の 6つの観点を意識して
発話した．
文字起こし・翻訳・構造化: 収録された音声（日本

語）に対し，OpenAIのWhisperモデルを用いて文字
起こしを行った．その後，GPT-4を用いて英語への
翻訳を行い，さらに GPT-4oを用いてテキストを要
約し，表 1の JSONフォーマットに構造化した．最
終的に，2,058件のデータタプルを得た．総録画時
間は約 23時間，助言テキストは約 12万文に及ぶ．

5 分析：プロトコルと助言の関係
本データセットの有用性を示すため，練習プロト

コル（強度設定）が助言内容にどのような影響を与
えるかを定量的に分析した．

5.1 分析手法：コンテンツラベルの付与
分析にあたり，助言文に含まれる内容を詳細に分

類するためのコンテンツラベルを設計した．データ
セットからランダムに抽出した 100件の助言（600
文）を著者が分析し，表 2に示すようなラベルセッ
トを定義した．その後，GPT-4oを用いてデータセッ
ト内の全助言文に対してラベル付与（多ラベル分
類）を行った．別途作成したテストセット（180文）
を用いた評価では，GPT-4oによるラベリングは適
合率 94.2%，再現率 91.1%という高い精度を示し，
自動ラベリングの信頼性が確認された．

5.2 分析結果：プロトコルの影響
ラベル分布をプロトコル条件ごとに集計したとこ

ろ，明確な傾向が確認された．
ケイデンス（回転数）の影響: 機材調整に関する

助言のうち，「ハンドルのリーチ調整」への言及は，
高ケイデンス（110rpm）時に 34.7%と最も高く，回
転数が下がるにつれて減少した（90rpm で 31.1%，

表 3: BERTScore および ROUGE による評価（F1）．
Base: ベースライン，+Desc: プロトコル記述あ
り，+1-shot: さらに事例を追加．

Metric Base +Desc +1-shot Best

日本語
BERTScore 0.756 0.758 0.734 +Desc
ROUGE-1 0.434 0.439 0.449 +1-shot
ROUGE-2 0.176 0.181 0.201 +1-shot
ROUGE-L 0.311 0.317 0.319 +1-shot

英語
BERTScore 0.741 0.737 0.746 +1-shot
ROUGE-1 0.291 0.286 0.303 +1-shot
ROUGE-2 0.079 0.077 0.086 +1-shot
ROUGE-L 0.255 0.251 0.264 +1-shot

70rpmで 29.8%）．これは，高速回転を維持するため
に上体を固定しようとしてハンドルへの依存度（荷
重）が高まるためである．対照的に，「サドルの高
さ調整」への言及は低ケイデンス（70rpm）時に最
も多く，高回転になるにつれて減少した（110rpmで
28.1%）．低回転ではペダルへの踏み込みトルクが大
きくなるため，サドル高の不適合が膝の伸展動作に
直接影響しやすいためと考えられる．
ワークロード（パワー）の影響: 機材の課題に関
する助言において，「サドルが高すぎる」という指
摘は，高負荷（250W）において 35%を占め，負荷が
下がるにつれて減少した（100Wで 24.6%）．高負荷
時にはペダリングの乱れが生じやすく，特にサドル
が高すぎる場合の骨盤の揺れが顕著になるためと解
釈できる．
これらの結果は，適切な助言を生成するために
は，映像から見える動作だけでなく，その背景にあ
るプロトコル情報（どのような負荷で走っている
か）の考慮が不可欠であることを示唆している．

6 助言生成実験
6.1 実験設定
モデル: 視覚言語モデル（LVLM）として Qwen3-

VL-30B-Instruct [19] を使用した．推論には A100
GPU (80GB)上で実行した．
プロンプト設定: 以下の 3条件を比較した．
1. Baseline (Zero-shot): プロトコル情報を与えず，
映像のみから JSON形式の助言を生成させる．
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Base Instruction:
Given the following data ... what advice would you give to the
cyclist as a professional cycling coach ...?
Please provide more detailed explanations in the following
four steps.
Step 1: Describe the characteristics of the athlete’s skills.
Step 2: Point out any issues with the athlete ...
Step 3: Point out any issues with the equipment ...
Step 4: Describe the expected results ...
Output in JSON format ...

Protocol Description (+Description):
In this training session, the athlete tries to ride a bike with
the cadence of 90 rpm with the power of 200 watts for 40
seconds.

図 2: 実験に使用したプロンプトの構成（抜粋）．段
階的な推論（Step-by-step）を促す指示と，プロトコ
ル記述（下段）から成る．

2. +Description:「このセッションでは200W/90rpm
で走行している」といったプロトコル記述をプ
ロンプトに追加する．

3. +Description+One-shot: プロトコル記述に加え，
別のデータから抽出した「プロトコル記述
と助言のペア」を 1 例だけ文脈として提示
（In-context learning）する．

また，生成プロンプト内には「Step 1: 選手の特徴を
記述する」「Step 2: 特徴から課題を特定する」といっ
た段階的な推論を促す指示を含め，Chain-of-Thought
的な効果も期待した構成とした．
評価指標: 生成された助言（日本語および英語翻

訳）に対し，正解データ（専門家の助言）との類似
度を BERTScore (F1) [20]および ROUGE (F1) [21]で
評価した．

6.2 プロンプト設計
本実験では，モデルの推論能力を最大限に引き出

すため，図 2に示すような段階的な指示（Step-by-step
instruction）を含むプロンプトを設計した．具体的に
は，単に助言を生成させるのではなく，(1)動作特性
の記述，(2)選手自身の課題特定，(3)機材の課題特
定，(4)期待される効果，という 4つのステップを明
示的に踏ませることで，論理的整合性の取れた出力
を促している．また，プロトコル記述（Description）
においては，ターゲットとなるワット数とケイデン
スを具体的な数値として与えることで，モデルが
「現在の負荷状況」を認識し，それに応じた適切な
フィードバック（例：高負荷ならフォーム維持を優
先するなど）を選択できるよう設計した．

7 結果
表 3に実験結果を示す．
ROUGEスコアの向上: 単にプロトコル記述を追
加するだけ（+Description）では，Baselineと比較して
ROUGEスコアの向上は限定的であった．しかし，1
つの事例を提示した場合（+Description+One-shot），
日本語・英語ともに一貫して ROUGE スコアが向
上した（日本語 ROUGE-2: 0.176 → 0.201）．これは，
LLMが「数値（150W）」と「助言内容」の相関をゼ
ロショットで理解するのは困難だが，具体的な入出
力例を 1つ提示されることで，「高回転のときはリ
ラックスを促す」といったプロトコルと助言の潜在
的な関係性を学習できることを示唆している．

BERTScore はスコア差を観測しない: 一方，
BERTScoreの変化は微小であった．これは，埋め込
みベースの指標が意味的な類似度を評価するのに対
し，ROUGEはより具体的な語彙の一致（例：「肩」
や「骨盤」といった部位の指摘）を評価するためで
ある．コーチングにおいては，似たような意味でも
具体的どの部位を指摘するかが重要であり，本タス
クにおいては ROUGEの向上が実質的な品質向上を
反映していると考えられる．

8 おわりに
本研究では，自転車競技における観点別助言生成

（ABAG）タスクを提案し，練習プロトコルと構造化
された助言を含む大規模データセット「BikeCoach」
を構築した．分析の結果，助言内容はプロトコル
（強度設定）に強く依存しており，生成モデルにお
いてもプロトコル情報と事例提示を組み合わせる
ことが品質向上に不可欠であることを示した．今後
は，生成された助言が実際に選手のパフォーマンス
向上に寄与するかという実世界での評価や，より長
期間のコンテキストを考慮した生成モデルの開発に
取り組む予定である．本研究は，被験者を用いた実
験を含んでおり，所属機関の倫理委員会の承認を得
て実施された．
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