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機械学習のためのゲーミフィケーションを
活用したデータ取得事例

松倉 聖憲1,a) 井村 誠孝1,b)

概要：機械学習を行う際には精度を向上させるために学習用データが十分多く必要である。本発表では
ゲームコンテンツを作成し一般に公開して展示することで、データ取得を効率よく実施した事例について

報告する。ジェスチャ動作を入力とし、表現された物体を認識するネットワークの学習データセット取得

のためにコンテンツの展示を行った。全てのデータを利用して学習を行った結果 73%という低い識別精度
であったが、推測されるユーザーの行動に基づいてデータの選別を行うことで 99%の識別精度を得た。

1. はじめに

深層学習の実用化により，様々な分野における機械学習

の適用可能性の検討がなされている．特に画像を対象とし

た認識・生成・変換においては従来の想像を超える研究成

果が報告されている．機械学習により得られる識別器の性

能を向上させるためには，学習用データが十分多く必要で

ある．画像に対する深層学習の著しい成果の背景には，イ

ンターネットの発達により大量の画像を収集可能になった

ことが一因としてある．一方，機械学習をヒューマンコン

ピュータインタラクション分野の課題に適用し，ユーザの

行動を認識して動作するシステムを構築する場合には，課

題に合わせた学習用データを準備する必要がある．不特定

多数のユーザに対して実用的な精度を得るためには，学習

用データの多様性が要求される．システム開発に従事して

いる開発者および周囲の関係者だけではユーザの多様性は

限定的であるため，不特定多数のデータを効率的に収集す

ることが求められる．

本発表では，データ収集部分をゲームコンテンツ化し，

一般公開してデモ展示することによって，データ収集を効

率よく実現した事例について報告する．本研究では，ジェ

スチャベースの 3次元形状モデリングシステムの構築を題
材とし，ジェスチャの 3次元点群データとしての取得と，
取得されたデータが表現している形状のタグ付けが行え

るゲームコンテンツを作成する．一般公開デモで得られる

データは，ユーザに細かな指示を与えることが困難である

ため，データの品質がまちまちであり，全てを学習に使用
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することは認識率の低下を招く．本研究では，ゲームをプ

レイする際のユーザの心理を想定することでデータのクレ

ンジングを行い，識別精度の向上を図る．

2. 関連研究

機械学習のための学習用データセットをゲーミフィケー

ションにより取得する試みは，主に画像に対するアノテー

ション情報の付与に対してなされてきた [1]．またデータ収
集結果の品質管理については，クラウドソーシングを対象

として検討がなされている [2]．本研究では，対象をジェス
チャとするため，ゲーミフィケーションの手法およびデー

タの品質を担保するための手法について，従来とは異なる

アプローチが必要である．

3. 対象システム:ジェスチャベース 3次元モデ
リングシステム

本節では，対象となる 3次元形状モデリングシステムに
ついて説明する．

3.1 システム構成

対象となるシステムは，素手によるジェスチャ動作で操

作可能な 3次元形状モデリングシステムである．システム
は待機モード，オブジェクト生成モード，変形操作モード

の 3つのモードを持つ．待機モードではオブジェクトの生
成や変形は行わず，ジェスチャ動作の開始を待ち受ける．

ジェスチャ動作の開始を検知するとオブジェクト生成モー

ドに移行し，ジェスチャ動作に応じたオブジェクトを出力，

その後待機モードへと戻る．出力されたオブジェクトに対

する掴み動作で変形操作モードへと移行し，ジェスチャ動
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作によるオブジェクトへの変形操作を行う．

3.2 プリミティブ生成手法

対象システムでは，両手によるジェスチャ動作が表現す

る物体を機械学習を用いて判別し，モデリングの基となる

プリミティブを生成する．提案手法では手形状計測センサ

によりジェスチャ動作時における手指関節の位置を 3 次
元点群データとして取得する．点群データは複数方向から

の距離画像に変換される．距離画像の画素値を入力とする

ニューラルネットワークを構成し，入力された物体を判別

するよう学習を行う．

取得した 3次元の点群データから距離画像を生成する手
法は以下の通りである．点群データの各点の座標から，各

軸方向の最大値および最小値を求め，それらの値に基づい

て距離画像のサイズに合わせて各点の座標をスケーリング

する．距離画像の生成にあたっては，x, y, z 各座標軸の正

負それぞれの方向を視線方向とし，軸に沿って点群データ

の各点を画像平面に投影する．各画素に投影された点のう

ち，最も手前にある点の座標値を，その画素の画素値とす

る．生成した距離画像群の各画素値を入力とし，判別結果

を出力するニューラルネットワークを構成して分類学習を

行い，入力形状判別をする．得られた判別結果に応じてプ

リミティブを生成する．

3.3 オブジェクトに対する変形操作

生成されたオブジェクトに対する変形操作として握り動

作による移動，回転，スケール変化を実装する．x, y, z 軸

のうち，左右の手を結ぶベクトルとなす角度が一番小さな

軸を選択する．左右の手が握られている場合でかつ左右の

手の中心座標とオブジェクトの座標が近い位置に存在し

ており，両手の距離と軸のスケールの大きさが近しい場合

に，選択した軸上でオブジェクトを握っていると判定する．

握っていると判定されている間は左右の手の中心座標に対

応したオブジェクト座標の移動，左右の手を結ぶベクトル

と対応した回転，両手の距離に対応した軸のスケール変化

を行う．

4. 試作システム

4.1 開発環境

球と立方体についてジェスチャ動作により入力された 3
次元形状を判別して生成し，掴み動作で変形するシステム

を試作した．試作システムでは手形状計測センサ として

Leap Motionを用いた．システム全体は統合型ゲーム開
発環境 Unity上で動作し，機械学習部分は Pythonを用い
て実装した．機械学習のライブラリとしてChainerを利用
した．

図 1 点群データから距離画像群への変換例

図 2 学習モデル

4.2 データの取得と変換

両手の親指間の距離が 5cm以下になったタイミングで
手指関節の座標値の取得を開始し，小指間の距離が 5cm
以下になった場合に座標値の取得を終了する．得られた点

群データに対し，各軸の座標値が 0から 31になるように
スケーリングを施し，x軸正の方向から見た距離画像，x

軸負の方向から見た距離画像，y 軸正の方向から見た距離

画像，y 軸負の方向から見た距離画像，z 軸正の方向から

見た距離画像，z 軸負の方向から見た距離画像の 6方向か
らの 32×32の距離画像を生成した．その後各画像に対し，
90度，180度，270度の回転と反転を施すことでデータ数
を増強した．点群データから距離画像群への変換例を図 1
に示す。

4.3 学習モデル

入力を距離画像における各画素値とし，球と立方体のど

ちらであるかを出力とする，図 2に示すような 3つの線形
結合層を持つニューラルネットワークを構成した．入力層

のノード数は 1024，中間層のノード数は 1000，出力層の
ノード数は 2である．

4.4 入力形状の分類学習

ジェスチャによる 3次元形状の表現を球について 21試
行，立方体について 31試行実施し，球について 1008枚，
立方体について 1488枚の距離画像を得た．学習用として
1747枚，テスト用として 749枚の画像を利用して分類学
習を行い，94%の識別精度を得た．

5. ゲーミフィケーションを活用したデータ
取得

前節では，一人の被験者による計 52回の試行を基に学
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習を行ったが十分な試行回数とは言えず，また，形状に対

するジェスチャ表現は個人差があることが予想される．本

節では，多数の被験者から多くのデータセットを取得する

ための，ゲーミフィケーションを活用したデータ数増強の

試みについて述べる．

5.1 ゲーミフィケーション

ゲーミフィケーションとはゲームデザイン要素を使用す

ることにより非ゲーム的なサービスにおいてユーザーの体

験やエンゲージメントを向上させることを指す包括的な

用語である [3]．今回作成したコンテンツでは球と立方体
をジェスチャ動作により表現し，ユーザーに意識させずに

正解のラベルをタグ付けしていくというタスクをゲーム

化した．ゲーム化することで参加意欲の向上を図り，多く

のデータセットの獲得を目指した．また，学習用のデータ

セットとしての品質を保ちつつ，ゲームとしての操作性を

損なわないことを要件としてデザインをした [4]．

5.2 コンテンツ内容

大阪市にある複合商業施設，グランフロント大阪にて

2018年 12月 28日～2019年 1月 8日の 12日間に渡って，
学習した識別器を利用したコンテンツを展示し，データ

の収集を行った．コンテンツの内容は以下の通りである．

ユーザーは画面内のサンタクロースに向かい，立方体の葛

籠と球のくす玉のどちらかを選択し，ジェスチャで表現を

行う．入力したジェスチャ動作に対する識別結果が表示さ

れ，それでよいか確認がなされる．ユーザーが正解である

かどうか回答を行うと，選んだ入れ物の中からプレゼント

が出現するというものである．コンテンツの動作例を図 3
に示す．

5.3 参加意欲向上のための工夫

商業施設に展示するという環境から，幅広い年齢のユー

ザーが利用することが想定されたため，子供向けのデザイ

ンを行った．ユーザー一人当たりの試行回数を増加させる

ために出現するオブジェクトにランダム性を持たせ，出現

するオブジェクトにバリエーションがあることを示唆し，

コレクション欲求を刺激した．

日常経験から持っている知識を利用し，予想に反する事

実や現象を提示されることで，概念的葛藤が生じると学習

者は葛藤を低減するために情報を収集しようとすることが

大筋において確認されている [5]．一般的に子供向けに作
られるコンテンツでは登場しないプレゼントとして 100円
ライターや消火器を登場させることで概念的葛藤を生じさ

せ，葛藤を低減するために情報を収集するという特性に基

づいて一人当たりの試行回数の増加を狙った．

図 3 コンテンツの動作例

5.4 コンテンツのデザイン

ジェスチャ動作によるプリミティブ生成のための学習

データセットの取得を目的としたコンテンツであるため，

ユーザーにはジェスチャ動作による形状の入力をタスクと

して与える必要がある．ジェスチャ動作での入力が違和感

のないシチュエーションとして，ジェスチャ動作が一般に

使用される 3 次元形状を他人に伝えるというシチュエー
ションを設定した．正解ラベルの取得についてはサービス

を提供する側が一般に行う注文内容の確認と類似した形式

に則ることで，ユーザーに作業感を与えずに実現している．

5.5 結果

12日間の展示期間中 2323回のジェスチャが入力され，
合計 111504枚の距離画像が得られた．全てのデータを利
用し学習を行った結果，識別精度は 73%と低かった．ジェ
スチャデータを分析したところ，複数回コンテンツを利用
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表 1 各データセットごとの学習結果
データセット名 学習用データ数 テスト用データ数 全データ数 識別精度

被験者一名のジェスチャデータ 1747 枚 749 枚 2496 枚 94%

グランフロント大阪の全データ 78053 枚 33451 枚 111504 枚 73%

グランフロント大阪の選別したデータ 53122 枚 22766 枚 75888 枚 99%

したユーザーが、間違えた回答を行った場合にシステム

がどういう動作を行うのか試すような試行をすることで，

誤ったラベルが付与されることがあるとわかった．

5.6 データのクレンジングおよびその結果

ユーザーの行動を推測すると，最初の 1回からシステム
を試すような挙動は行わないと考えられる．時間的に連続

した試行は，同一のユーザーが試行している可能性が高い

と仮定し，前回のデータ取得終了から 30秒以内に取得さ
れたデータは同一のユーザーの 2回目以降の試行であると
した．2回目以降の試行には誤ったラベル付けがなされて
いる確率が高いため，学習には使用しないものとした．

本手法でデータのクレンジングを行った結果，1581回の
ジェスチャが残り，合計 75888枚の距離画像が得られた．
得られた距離画像について学習を行った結果 99%の識別精
度を得た．各データの学習結果について表 1に示す。

6. まとめと今後の予定

本稿では機械学習の学習用データ収集をゲームコンテン

ツを構築して行った事例について報告した．収集したデー

タについてはユーザーの心理に基づくクレンジングを行う

ことで識別精度を向上させることができた．今後はシステ

ム動作時におけるジェスチャ表現タイミングの有意な切

り分けを行うために，フットペダルでの入力でジェスチャ

表現タイミングを取得した時系列データを作成し，学習を

行っていく．
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