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敵対的生成ネットワークにより生成した漫画のポーズを利用
した運動支援手法とその実装

米田 亮平1 森 安寿1 加藤 幸輝1 廣瀬 友亮2 濱川 礼1

概要：本論文では，敵対的生成ネットワークにより生成した漫画のポーズを利用した運動支援手法とその
実装について述べる．近年コロナ禍のため外出自粛が促され，運動不足を感じる人が増えている．運動・

スポーツの阻害要因として「面倒くさい」「忙しい」という理由が 50%以上を占めている．運動に楽しさを

感じてもらうためにゲーム内に運動を組み込み，エンターテインメント性を持たせ抵抗感を薄れさせる試

みがある．そこでジョジョ立ちという言葉ができるほど面白く独特なポーズで人気がありかつデータ量が

豊富にあるジョジョの奇妙な冒険のポーズに注目した．我々はジョジョの奇妙な冒険の約 4000枚の漫画

の座標情報等から学習データを作成し運動を促すための手法とその実装としてゲームを開発した．この手

法を使うことでポーズを作成する特殊な技術や道具が必要なくなる.

Exercise Support Method Using Cartoon Poses Generated by
Generative Adversarial Network and Its Implementation

Abstract: In recent years, people have been urged to refrain from going out due to the Corona disaster,
and an increasing number of people feel that they are not getting enough exercise. The reasons ”too much
trouble” and ”too busy” account for more than 50 percent of the total number of disincentive to exercise
and sports. In order to make people enjoy exercise, there are attempts to incorporate exercise into games
to provide entertainment and reduce resistance to exercise. Therefore, we focused on the pose of JoJo’s
Bizarre Adventure, which is popular for its interesting and unique pose and has a large amount of data. We
developed a method and a game to promote the exercise by generating training data from the coordinates
of approximately 4,000 JoJo’s Bizarre Adventure comic strips. This method eliminates the need for special
techniques or tools to create poses.

1. 背景・目的

近年 COVID-19の影響で日常生活に変化が起こり，自

粛期間中に運動不足を感じる人は 58.6%[1]と多く存在す

る．運動不足が多くの疾患リスクの増加につながることは

広く知られている．運動不足は生活習慣病を引き起こし，

生活習慣病での死因割合は癌，心疾患，脳血管疾患が全体

の 53.4%[2]を占める．さらに，運動不足の人がCOVID-19

に感染すると死亡率が活発に運動する人に比べ 2.49倍に

上昇する [3]という調査結果も出ている．これらの点から，

運動不足改善による健康の維持はとても大切である．

しかし，運動・スポーツの阻害要素として「面倒くさい」

という理由が 26.4%と二番目に挙げられており [4]，いか
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に運動に楽しさを感じてもらうかが重要だと考える．そう

した取り組みとしてゲーム内に運動を組み込む試みがな

されてきた．有名なものとしてリングフィットアドベン

チャー [5]はファンタジー世界を冒険しながら，楽しく続

けられる長期間のフィットネスアドベンチャーゲームで

ある．

エンターテインメント性に重きを置いたゲームとしてダ

ンスゲームがあげられる．例えばダンスダンスレボリュー

ション [6]は音楽に合わせて画面に矢印が表示され，それ

に対応した足元のパネルをタイミングを合わせて踏むこと

で実際のダンスに近い動きをするゲームである．しかし，

ダンスゲームはふりつけを覚えることや 1 プレイ終了す

るまでの間動き続ける必要がある．また，ダンスゲームは

ゲームセンターなどの施設に設置されており，人に見られ

ることが多く，これらは運動・スポーツの阻害要因のであ
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る人に見られたくないというものと時間をとられるからと

いう理由に該当する [4]．そのため普段から運動をしてい

ない人がダンスゲームを始めるのはハードルが高い．そこ

で我々はそのような人が運動を始める第一歩としてポーズ

取りゲームを提案する．このポーズ取りゲームでは一つ一

つのポーズに対してその動作をするため，全体の動きを覚

える必要が無い．また，ユーザーが表示するポーズの数を

選べるため，終了までのプレイ時間をユーザーの好みに設

定できる．

2. 提案手法

我々が今回提案するポーズ取りゲームは運動支援手法と

して気軽に運動を行う機会と継続的な運動を行う機会を提

供する．

• 気軽に運動を行う機会
１枚のポーズ画像を見てポーズを取ることが主なゲーム

内容なので誰でも理解しやすくプレイしやすい，ならびに

ポーズを取る回数を事前に決めることができ長時間でも短

時間でもプレイすることができるためユーザーが気軽に

ゲームを行いやすいようにしている．

• 継続的な運動を行う機会
出題するポーズとしてエンターテインメント性に富んだ

ものを使用することでポーズを取ることが面白いとユー

ザーに感じさせやすいだけでなく，ポーズを無数に用意し

常に新しいポーズを出題することでユーザーを飽きさせな

いようにしている．

エンターテイメント性に富んだポーズとしてジョジョの

奇妙な冒険 [7]に登場するキャラクターのポーズを選んだ．

ジョジョの奇妙な冒険に登場するキャラクターのポーズは

その独創性からジョジョ立ちと呼ばれることもあり，人々

を惹きつけるポーズである．ジョジョ立ち教室 [10]という

ジョジョ立ちをするイベントが開かれていたり，動画サイ

トの Youtubeや Tiktokなどでも動画投稿者がジョジョ立

ちをするという内容の動画は一種の人気コンテンツとなっ

ている．

本手法ではジョジョの奇妙な冒険のポーズを GAN学習

モデルで学習することでエンターテイメント性に富んだ

ポーズ画像を生成する．

ポーズ画像を生成するための流れを図 1に示す．

図 1: ポーズ画像生成の流れ

2.1 データセット部

ポーズ生成では画像の背景や人物の装飾品の情報を扱わ

ず人物の骨格情報のみを学習することでキャラクターの

ポーズ以外の情報を排除し生成するポーズの完成度を高め

る．よってデータセット部では漫画のページからキャラク

ターの骨格情報だけを座標データとして取り出しデータ

セットとして使用する．ジョジョの奇妙な冒険は現在 131

巻まで出版されており，ポーズのニュアンスを掴むために，

ジョジョの奇妙な冒険 1巻から 60巻 [8]までに登場する

ポーズおよび JOJO A-GO！ GO！ [9]などの設定資料集

を用意した．これらの資料の約 13000ページからキャラク

ターのポーズを取得する．

2.2 ポーズ学習部

ポーズ学習部では漫画キャラクターのポーズを学習する

ことでそのニュアンスを反映したポーズを生成する．しか

し，漫画特有のニュアンスを理解しそれを反映したポーズ

を新しく生み出すことは困難だと考える．その理由として

漫画キャラクターのニュアンスは著者のセンスや経験が大

きく影響している点，漫画キャラクターのポーズは一様で

はなく状況によって描かれるポーズが全く異なる点などが

あげられる．これらの理由により漫画を描いている著者以

外の人間がその漫画のニュアンスを模倣してポーズを生み

出すのは現実的ではないと推測する．

そこで漫画キャラクターのニュアンスの学習に機械学習

を用いて行うことで前述の課題を解決しようと考えた．機

械学習は絵画，映像，音楽などの様々な芸術分野でも活用

されており，与えられたデータからパターンを読み取るこ

とで高い完成度で作品を生成することができている．ポー

ズは状況によって間接の位置関係が大きく異なり，ラベル

付けや正解データを定義するのが難しいため機械学習の中

でも教師なし学習をする GANを用いて漫画のニュアンス

を学習した．

3. 関連研究・関連システム

3.1 運動支援に関する研究

継続的な運動支援を行うための研究やシステムは今日ま

で様々なものが行われている．

磯部らは休日に不活発な生活を過ごしている特別支援

学生らが自発的に運動するように支援するシステムを開

発した [11]．この研究では iPhoneを歩数計として使用し，

iPhoneとパソコン間で運動状況のデータのやり取りするこ

とで教員と学生でやり取りをし，アドバイスやコメントを

送ることができるようになっている．また，絵やアニメー

ションを多用することで操作を簡潔にし，学生のモチベー

ション維持につなげている．

益子らの研究では効果的な運動効果と運動達成感が得ら

れるようにゲーム内容を動的に変更するゲーム制御手法が
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提案されている [12]．運動効果の得られる有効心拍数を維

持するため，ゲーム中のユーザーの心拍数をリアルタイム

に取得し，その心拍数が高いときは負荷の小さい運動を行

い，低いときは負荷の大きい運動を行わせている．また，

運動の達成感をユーザーに提供するために有効心拍数の閾

値を一定間隔で一時的に上昇させている．

また，鈴木らの研究では聴覚的，視覚的なフィードバッ

クを用いる運動支援システムが提案されている [13]．運動

を自発的に行わない理由として，「面倒くさい」「忙しい」

という意見が多いことから，運動に対するモチベーション

が重要だとしている．そのため一人だとやる気が起きない

と考え，誰かと運動を行っている感覚を得るためにリアル

タイムの音声助言と点数での評価を行っている．

3.2 機械学習に関する研究・システム

機械学習により画像の雰囲気を残しながら生成する研究

やシステムを紹介する．

日比野らの研究では，ユーザーの好みの顔画像を推薦す

るシステムを提案している [14]．，商品サムネイルの顔画

像から機械学習により特徴量を抽出し，それに基づきユー

ザーが大量の画像の中から好みの顔を選びやすくなるシス

テムを開発している．

また，ミクシィはモンスターストライク [15] 風のキャ

ラクターを生成するシステムである CreativeAI[16]を開発

した．ゲームキャラクターを多く生み出すため，キャラク

ターデザイン制作工程の効率化が必要である．そのため

イラストの下書きであるラフ画を GANによって生成して

いる．

4. 実装

4.1 概要

本論文では図 2 のような人間の姿勢に注目した画像を

ポーズ画像とし，漫画キャラクターの関節の位置の座標を

骨格情報とする．図 2の青線で表される関節と関節の間の

ことを関節間と呼ぶ．

図 2: ポーズ画像の例

本章では運動支援についての具体的なシステムの内容を

記述する.全体の流れとして，初めにジョジョの奇妙な冒

険のキャラクターの骨格情報を集め骨格情報群を作成しそ

れをデータセットとする．次にデータセットを GANの学

習モデルであるCTGANで学習することでデータセットと

相似する骨格情報群を生成する.骨格情報からポーズ画像

に変換し，その画像をゲームで使用するポーズ画像とする.

データセットの作成からポーズ画像生成までは Python

で実装しゲームシステムは Unityで実装する．またデータ

セットは GANでの学習を進めるうえで，360x360(px)に

統一させた．

図 3: システム流れ図

4.2 データセット作成部

本節では，Pythonを用いたキャラクターのポーズのデー

タセット作成手順について述べる．データセットは漫画

キャラクターのポーズ抽出を行った後，データサイズの統

一のため，ポーズデータに拡大縮小処理を施す．本システ

ムでは，3593個の骨格情報を用いた．

4.2.1 漫画キャラクターのポーズの抽出

漫画キャラクターのポーズを抽出するために図 4の点を

座標データとして取得する．

漫画キャラクターのポーズは各関節とそれをつなぐ線分

であらわすことができる．そのため 15個の点を取得した．

ジョジョの奇妙な冒険の漫画キャラクターのポーズを抽

出するため，Python のライブラリである OpenCV[17]を

用いて漫画の画像を表示させ座標を取得した．
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図 4: 取得する座標

4.2.2 データの成型

GANによる学習の精度を上げるため，漫画キャラクター

の位置や大きさ，体の中心軸を統一した．抽出したポーズ

はこれらの要素が揃っていない．そこで今回学習データの

サイズが 360×360(px)であるため，点 1-8間の理想的な距

離を 75(px)とし，それを基準とした．よって図 4の点 1-8

間の距離が 75(px)になる比率を求め各座標点に求めた比

率で拡大縮小処理を行った．続いて点 1-8間の中点をデー

タサイズの中心である 180×180(px)に移動させ位置を統

一した．その後，図 4の点 11-14間の中点および点 1を通

る線分を体の中心軸とし，体の中心軸と x軸が垂直になる

ような角度を求める．そして，求めた角度分，各座標を回

転移動し，ポーズ画像の体の中心軸を統一した．

4.3 ポーズ画像生成部

キャラクターのニュアンスを含んだポーズ画像を生成す

るにあたり，GAN学習モデルの CTGANを用いてデータ

セットから骨格情報の特徴を学習し，漫画のニュアンスを

反映した骨格情報を生成する．CTGANの出力データは骨

格情報であるため，座標データからポーズ画像に変換する．

4.3.1 骨格情報の生成

データセットを CTGANで学習し，CTGANが漫画の

ニュアンスを反映した骨格情報を出力する．

• CTGAN

CTGAN[18]とは表形式データの分布をモデル化しその分

布から行をサンプリングする GANベースの手法であり，

カテゴリーデータと数値データの両方に対応している．表

形式データの生成を目的とした敵対的生成ネットワークの

特有の課題として，データの型が混在している点，表形式

データの連続値が通常は非ガウス分布や多峰性分布である

点，不均衡な離散値を含む列データを扱う点などが挙げら

れ CTGANはそれらに対応することで表形式データ生成

の性能を高めている．

GAN学習モデルの中でも CTGANを用いる理由は前述

図 5: 類似度の推移

の CTGANの性能と，画像入力では無く数値入力に適して

いるためであり，CTGANを使用することで各関節の位置

関係をモデル化し，漫画のニュアンスを反映させた骨格情

報の生成を行う．

実装としては Pythonの外部ライブラリである SDVの

CTGANモデルを使用し [19]，CTGANのハイパラメータ

の最適化は Preferred Networks 社のフレームワークであ

るOptuna[20]を用いた．Optunaが最適化する目的関数と

して，データセットと CTGANによって生成された骨格

情報群の類似度を設定する．データセットと生成された骨

格情報群の類似度は SDVライブラリの evaluateモジュー

ル [21]を用いて算出しており，その中でも LogisticDetec-

tion，KSTestExtended，KSTest，ContinuousKLDivergence

の 4つの方法で類似度を出し平均化した値を目的関数の類

似度としている．

Optuna では batch 数を 10∼150，epoch 数を 10∼300，

生成器の学習率を 1 × 10−8 ∼ 1 × 10−1，識別器の学習率

を 1× 10−8 ∼ 1× 10−1 の範囲で 600回試行する．最適化

の結果を図 5に示す．Optunaのハイパラメータ最適化に

よる最も良い類似度は 0.93321となっており，類似度はほ

ぼ収束しているためこれ以上の最適化は行わなかった．

4.3.2 生成された骨格情報群の前処理

データセットの骨格情報群と CTGANによって生成さ

れた骨格情報群では関節間の長さ (px)の最大最小範囲が

表 1のように異なっており，CTGANによって生成された

骨格情報群の中には人間とは認識し難いものが複数存在し

ていた．よって，データセットから計測した関節間の長さ

の最大最小範囲を超えてしまう骨格情報は生成された骨格

情報群から排除する調整を行った．3593個の生成された

骨格情報のうち 1142個は排除する対象となった．
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図 6: 生成された骨格画像の例

表 1: データセットと生成された関節間の長さの範囲

関節間 学習元 生成

0 - 1 1∼91 1∼283

1 - 2 5∼207 1∼261

2 - 3 8∼293 1∼327

3 - 4 0∼370 3∼357

5 - 6 0∼313 3∼327

6 - 7 0∼368 3∼340

8 - 9 0∼352 0∼353

9 - 10 0∼346 4∼360

10 - 11 0∼319 0∼344

12 - 13 0∼331 2∼362

13 - 14 0∼364 3∼352

1 - 5 1∼231 2∼232

1 - 8 21∼155 1∼282

8 - 12 0∼364 1∼353

関節の番号は図 4 を参照

4.3.3 骨格情報からポーズ画像への変換

CTGANによって生成された骨格情報は Pythonのライ

ブラリである OpenCVを使って座標データからポーズ画

像に変換する．ポーズの分かり易さを高めるために顔は赤

丸，手は黄色のひし形，足先は黄色の三角形，他の関節は赤

点，関節間は青線で描画する．図 6に示す画像は CTGAN

が生成した骨格情報をポーズ画像に変換したものである．

4.4 ゲームシステム部

本節ではゲーム画面に表示されるポーズ画像をポージン

グ画像と呼称する．

4.4.1 事前準備

このゲームをプレイするにあたって次のものが必要と

なる．

• PC

ゲームをプレイするための端末

• Webカメラ

Webカメラの映像を入力とし人物の姿勢推定を行うた

図 7: ゲーム画面

め必要である．

4.4.2 プレイ状況

ユーザーはWebカメラの前に立ち，PC画面に表示され

るポーズと同じ動作をする．

ゲームプレイ画面を図 7に示す．右上には現在のポーズ

の準備時間，画面左側にポージング画像，画面右側に姿勢

推定されたユーザーの画像が表示される．

4.4.3 ゲーム構成

ゲームのシステム構成を図 8に示す．

ユーザーは体全体が収まるようにWebカメラの前に立

ちシステムを利用する．システムにはWebカメラの映像

が入力される．

初期設定部ではプレイ時間の設定をする．そこで入力さ

れた数値はプレイ部に渡される．初期設定部でユーザーが

ポーズの数を設定することにより終わりまでのプレイ時間

をユーザーの好みに変更できる．

プレイ部ではポージング画像，ユーザーの姿勢推定画

像などをゲーム画面に表示する．ポージング画像の骨格

情報とユーザーの姿勢推定時の骨格情報との一致度を評

価とし，その評価を結果表示部に渡している．今回，実

装を PCで行っているため処理速度が速い Openposeを用

いる [22][23][24][25][26]．また，開発環境である Unity に

Openposeの導入のプラグインが存在している点も Open-

poseを採用する理由の一つである．Openposeとはカーネ

ギーメロン大学の Zhe Caoらが開発した静止画や動画から

人物の姿勢推定モデルを表示するシステムである．このシ

ステムを利用することでセンサーやスーツを着用せずとも

カメラ一台で姿勢推定を行うことができるため，本ゲーム

システムに利便性を与えることができると考えた．

結果表示部ではプレイ部で表示されたポージング画像と

の一致度の結果が表示される．

5. 実験方法と結果

評価はアンケートの主観評価と心拍数測定の客観評価を
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図 8: ゲーム画面

行う．そのために素肌に心拍数測定器 (Coospo H6 Heart

Rate Monitor)をつけた状態で本システムのゲームシステ

ム部をプレイしてもらう．装着例を図 9に示す．なお，評

価対象者は大学生 5人である．

図 9: 心拍数測定器装着例

5.1 アンケートによる評価

アンケートは「運動に取り組みやすいと感じたか」「ポー

ズにエンターテインメント性があったか」「繰り返し使用

したいか」について 1「とても低い」∼ 5「とても高い」の

5段階評価で実施した．結果を表 2に示す．

5.2 心拍数測定による運動強度調査

運動時の負荷やきつさを表すものとして運動強度 [27]と

いうものがある．運動強度の指標にはMETs，心拍数，自

覚的運動強度などがある．しかし，自覚的運動強度は主観

的評価であり，個人の感覚の差が大きく出てしまうことは

実験の評価として偏りが出やすい．また，METsの測定に

は測定対象者の年齢や平常時の詳細な活動記録が必要であ

る．よって本実験の評価として好ましくない．そのため今

回我々は運動強度を表す指標として心拍数を採用した．

運動強度を心拍数などから算出する計算式にカルボーネ

ン法が存在する．カルボーネン法による運動強度は

図 10: 無理のあるポーズの例

Intensity =
HR−RestingHR

MaxHR−RestingHR
× 100 (1)

で求めることができる．RestingHRやMaxHRのHR

はHeartRateの略称であり心拍数のことである．また，式

(1)の HRはゲーム終了時の心拍数としている．

評価対象者の運動強度は平均 49.82(%)となった．

6. 考察

6.1 アンケートについての考察

今回の評価実験の結果では運動へのハードルを下げられ

たかについて平均 4.2と高い評価を得ることができた．「1

つのポーズをマネするだけだから」「その場でポーズをと

るだけでいいため」などの意見があり，運動へのハードル

を下げられたという点においてこのシステムの有用性が示

された．

ポーズにエンターテインメント性を感じたかについて

平均 4.8と高い評価を得た．「見たことの無いポーズばか

りだった」などの意見が多数あり，斬新さをユーザーに提

供できると考えられる．よって，単調な運動になりづらく

ユーザーを飽きさせない試みは達成されたと考えらる．

繰り返し使用したいかについて平均 3.2 と低い評価と

なった．評価の高かった実験対象者の意見として「簡単に

実行できる」「ユーザーの操作が少ないため簡単に操作で

きた」などがあり，本システムは手軽に実行できることが

示された．しかし評価の低かった実験対象者の意見として

「図 10のような無理なポーズがあり，繰り返し使うと体を

壊しそうだと感じた」「他に人がやっている機会がないと

やらないと感じた」などがあり，よりユーザーに難易度の

低いポーズを提供することで改善していきたい．

6.2 心拍数

今回の測定の結果から運動強度が 49.82%となった，こ

れは運動療法 [28]と同程度の運動強度である [29]．運動療

法とは障害や疾患の治療や予防のために運動を活用するこ

とであり，特に生活習慣病患者の運動不足解消のために使

われる．よって運動に対する入りとしての運動強度にふさ

わしい結果になったと考えられる．
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表 2: アンケート結果

項目 質問 1 2 3 4 5 平均

1 運動に取り組みやすいと感じたか 0 0 0 4 1 4.2

2 ポーズにエンターテインメント性を感じたか 0 0 0 1 4 4.8

3 繰り返し使用したいか 0 1 2 2 0 3.2

7. まとめ

我々は運動を始めるための第一歩として本システムを実

装した，評価実験の結果から運動自体の難しさを軽減する

手法は運動に対するハードルを下げることができると示さ

れた．

現在，PCより手軽なデバイスにスマートフォンがある．

より多くの人に手軽にプレイしてもらうためにはスマホ

アプリとしての実装が必要だと考える．しかし現在の学習

データの大きさや Openposeの処理がスマートフォンでは

耐えられないなどの問題があるため，スマホアプリとして

の開発は難しい．今後の展望として，Webアプリでの実装

を目指す．さらに，音声による盛り上げやゲーム画面のエ

フェクトなどのユーザーインターフェースを強化していき

たい．
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