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１．はじめに 

 近年，様々な分野で人工知能が活用されるよ

うになり，その活躍はスポーツ分野でも多くの

事例が見受けられる．特にサッカーやテニスで

は，会場内の多数のカメラを介して人の目では

難しい判定を人工知能に手助けさせる AI 審判を

試合中継などでよく目にする．それらの中には

機械学習を行い，リアルタイムでカメラからの

映像から情報を得て結果を出力するものがあり

それらはスポーツ分野以外で手話の認識やジェ

スチャの認識などに活用されている． 

バスケットボールには，テーブルオフィシャル

ズ（以下 TO と略す）という審判とともに試合を

円滑に進行する役割を担う人物が複数人存在す

る．TOは,試合のスコアキーパーやタイマー，フ

ァウル数の記録など，試合において重要な役割

を果たしている．しかし，既存研究において，

審判に着目した研究や選手のトレーニングやパ

フォーマンスの向上に関する研究は行われてい

るが,TOに着目した研究は行われていない．関連

研究には，Mediapipe，CNN を用いて，ASL の分

類を行う研究がある．その TO にはファールをし

た選手を記録するという役割があり，ファール

をした選手の背番号とその選手がしたファール

の種類を審判が TO にジェスチャで知らせる．本

研究では,人工知能により審判が知らせるファウ

ルのジェスチャを認識することを目指す，TO の

役割は,現状人の手で行われており,プロの公式

戦などを行う際は最低でも 4人必要とする．人工

知能を用いて TO の役割を支援することで，TO

に割く人員を減らすことができ，少ない人数で

も試合を行うことが可能となる．それに加え，

試合中に起こる TO によるミスを削減し，試合の

進行をより円滑に行うことが可能となる． 

２．提案手法 

２.１ 研究概要 

 本研究は，そのファウルのジェスチャをカメ

ラで撮影し，MMpose[1]で 2 次元の骨格データを

取得して，LSTM(Long Short Term Memory)[2]を

用いて学習させる． 

２．２ 撮影方法 

サイドラインとセンターラインの交差する点

から 1.3m 離れた位置にカメラを設置し，図 2 に

示す位置でジェスチャを行う．ジェスチャを行

う際,カメラは，ジェスチャを行う審判を中心に

とらえられるように設置し，設置位置は変えず

に向きを変更するものとした． 

 撮影するジェスチャは，ルールに直接関係す

るものやジェスチャが似ているという観点から，

15 種類中 5 種類のファウルに絞る． 

３．実験内容 

 本実験では，2 次元の骨格座標の時系列データ

から LSTMを用いて，「アンスポーツマンライク

ファウル」，「テクニカルファウル」，「ハン

 
図１ システムの概要 

 
●:審判がジェスチャを行う位置の例 
●:カメラ位置 

引用：https://spojoba.com/articles/794 

図 2 撮影位置 
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ドチェッキング」，「ブロッキング」，「ホー

ルディング」の 5 種類のファウルのジェスチャを

学習させる． 

３．１ データセット 

 本研究では，撮影したジェスチャの動画から

得た 2 次元の骨格座標の時系列データを用いる．

また，各動画の長さ，各ファウルのデータ数に

は差がある．各ファウルのデータ数を表１に示

す． 

３．２ 評価 

本研究では，学習を行う際の条件を変えるこ

とで，各条件下で学習を行った際に得られる

Loss 値で評価を行う． 

３．３ 学習条件 

学習を行う際に，データ数， epoch 数，

sequence の長さの 3つの項目を変化させる． 

 データ数は,審判役以外の人も映っている 50 個

データを含む場合と含まない場合で条件分けた．

なお，審判役以外も映っている場合のデータ数

は 391 であり，映っていない場合のデータ数は

341 である．sequence の長さは，各動画の frame

数の違いから，最大 frame 数である 518 と frame

数の平均である 253 に条件分けする．ここで，

frame 数を最大値に設定した際は frame 数が最大

値以下のデータには 0 の値で補填し，frame 数を

平均値に設定した際は frame 数が平均値以上の

データは平均値以上の frame を除外することとし

た．そして，この 4 つの条件を用いて学習を行う． 

４．結果と考察 

学習によって得られた Loss 値を図 3 に示す.図

3より，どの条件においても Loss値の変化が不安

定であることがわかる．これは，データ数が少

なかったことや各ファールのジェスチャのデー

タの数に偏りがあることが原因となっているの

ではないかと考えられる．また，図 4 に示すよう

にともに胸の前で手首をつかむジェスチャであ

り，酷似している．このことからジェスチャの

誤分類が起きている可能性も考えられる． 

また，データ数が同じで sequenceの長さが違う

条件での Loss 値の変化を比較すると，どちらも

Loss 値が 1.4 から 1.6 の間で変化し，どちらも最

終的に Loss値が 1.5付近で変化が小さくなってい

る．このことから，sequence の長さによる学習へ

の影響度はあまりないのではないかと考えられ

る． 

それに対して，sequence の長さが同じでデータ

数が違う条件での Loss 値の変化を比較すると，

審判役以外の人も映っているデータを含まない 

341 個のデータ数より，含む 391 個のデータ数の

方が，最終的な Loss 値がより小さくなっている

ことがわかる．これは,もともとのデータ数が少

ないため，データ一つの学習への影響度が大き

いためではないかと考えられる． 

５．おわりに 

今後はデータ数の調整し，学習を続け，分類

モデルの精度を出していきたい． 

また，今回除外したファウルのジェスチャに

も対応でき，ファウルをした選手の背番号を認

識することができるシステムの開発を目指す． 
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表１ 各ファウルのデータ数 

ファウルの種類 データ数 

アンスポーツマン 

ライクファウル 
 62 

テクニカルファウル  48 

ハンドチェッキング 118 

ブロッキング  49 

ホールディング 114 

 

 
図 3 epoch数による Loss 値の変化 

 

 
a)ホールディング  b)ハンドチェッキング 

図 4 酷似するファウルのジェスチャ 
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