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1. はじめに 

 現在，アニメーション制作の分野においては，

モーションキャプチャ技術によって人体の複

雑な動きを精度よく作成できるようになった

1)．一方で，モーションキャプチャデータの測

定には高価な専用機器が必要であり，さらに，

人体にセンサあるいはマーカを取り付けると

いう手間がある．また，測定するためにある程

度広さのある場所を要するため，測定環境を整

えるのが困難かつ費用面での負担も小さくな

いという問題点を持つ 1)． 

これらの問題点を解決するため，一度取得し

たデータの再利用を可能としたモーションキ

ャプチャデータベースの利用が提案されてお

り 1)，実際にいくつかの大規模なモーションキ

ャプチャデータベースが存在している 2)，3)．こ

れらのデータベースには膨大な量のデータ数

が保存されているため，その管理手法が重要と

なる．データベースの管理手法の一つとして，

膨大なデータの中から必要なデータを見つけ

出すための情報検索 4)がある．情報検索には

種々のアプローチがあるが，その中で索引付け

を行う方法は高速な検索が可能な手法として

知られている． 

モーションキャプチャデータの検索に関し

ては，既にいくつかのアプローチが提案されて

いる．それらは大きく content-base な方法と

style-baseな方法に分類できる 5)．後者について

は，各々のモーションキャプチャデータに索引

付けを行った方法がいくつか提案されている

6)，7)．その中で，文献 7)においては，人体の姿

勢変化に対応した複数の特徴量により構成さ

れる特徴ベクトルを索引として用いており，少

ない次元数の特徴ベクトルによって，比較的精

度の良い検索が可能となることが示されてい

る．しかし，姿勢変化の空間的な変化は考慮さ
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れているものの，その時間的な変化である速度

の情報は取り入れられておらず，よって，動作

速度のみが異なる類似姿勢の動作の判別が難

しいことも指摘されている．  

上記の欠点を改善するためには，動作速度を

取り入れた特徴量の導入が望ましい．幸いにも，

文献 8)において，動作速度に対応した（空間的

特徴ではなく）時間領域における特徴量の導出

が提案されており，これを取り入れることによ

って，上記の改善が可能となることが期待でき

る．よって，本研究においては，空間的な姿勢

変化の特徴量に加えて，時間領域における動作

速度の特徴量を導入し，その効果と問題点を検

討する．  

 

2. 動作特徴量の抽出法 

2.1 動作特徴量の概要 

 前章で述べたように，本研究では文献 7)の空

間的特徴量から成る特徴ベクトルを用いる．ベ

クトルの各成分は，3 つの運動軸（前額軸，垂

直軸および矢状軸）9)および 3 つの運動面（前

額面，矢状面，横断面）9)のそれぞれに対応し

た人体の広がりの度合いを定量的に示す．一方

で，文献 8)で提案されている時間的特徴量は動

作時のリズムの特性を動作速度に基づいて抽

出したものであり，「拍の強さ」と「リズムの

複雑さ」の 2つより成る．その導出過程を以下

に示す． 

 

2.2空間的特徴量の算出法 

 まず，空間的特徴量の導出法を示す．ここで

は，人体の関節位置の分布を，Fig. 1 に示すよ

うに人体（ここでは骨盤）に固定した座標系に

よって記述する．ただし，体格の違いの影響を

減らすために関節位置の値は身長で規格化さ

れる．次に，関節座標の広がり具合を分散およ

び共分散を用いて(1)式のように示す． 
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ここで p j,γ (n)は第 nフレームにおける第 j関節

の γ座標，Jは選んだ関節の総数であり，ここ

では Fig.1 において大きな黒点で示した 19 関

節を用いた．これらを用いて各フレームにおけ

る人体姿勢を特徴づける特徴ベクトルを，

Fig.1 に示すように 3 軸 3 平面に対応した特徴

量を用いて(2)式によって表す． 
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 さらに，動作の時系列データ全体に対して，

以下の 12次元ベクトル Fを求め，これを 1つ

  

Fig.1  Quantification of the spatial distribution 
of body segments. 
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のモーションキャプチャデータ全体を特徴づ

ける特徴ベクトルとする．  

 T1221 FFF F                    (3) 
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F の各成分は， 3 つの運動軸および 3 つの運

動面に対応する． 

 

2.3 時間的特徴量の算出法 

 次に，時間的特徴量の導出を示す．この場合

も Fig. 1 に示す人体モデルを用いる．ただし，

人体に固定された座標系において実際に変位

を与える関節である両肩，両肘，両手首，両手

の指先，両膝，両足首，両つま先，首および頭

の 16 関節のみを使用する 8)．モーションキャ

プチャデータから得られた関節位置データに

ガウシアンフィルタ（遮断周波数：9.0Hz）を適

用し，適用後に改めて得られた関節位置データ

から(4)式を用いて動作速度時系列データの導

出を行う 8)． 
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ここで，p j , γ (n)は第 nフレームにおける第 j関

節の位置座標，Δtはサンプリング時間，J'は関

節の総数（J'=16）を表している．得られた時系

列データから(5)式を用いて拍の強さ q BI を算

出する．ここでは，拍の強さが速度変動の要素

および拍の間隔の 2 つの要素から構成される

とみなし 8)，それぞれの重みを変更できること

を考慮し，文献 8)の Eq.(2)を修正した文献 10)

の Eq.(2)を用いる． 
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ここで，τは拍子の間隔（v(n)の自己相関関数の

最初の正のピークを示すフレーム番号を用い

ている），v0(n)は v(n)の移動平均（周期 τ），Aは

定数(A = 0.25)である．q BIの値が大きいほど拍が

強いことを示す． 

 リズムの複雑さ q ApEn は v (n)から得られる

Approximate Entropy11)より(6)式を用いて算出

される． 
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ここで，τ' = round(0.2τ)，m = 3，r = 0.25σ（σは

標準偏差）であり，θ(x)は Heaviside関数である．

q ApEn が大きいほどより複雑なリズム特性を示

す． 

実際のモーションキャプチャデータについ

ては，対象となる動作領域を抽出するため，開

始および終了フレーム付近の動作の少ない領

域（v(n)がその全体の平均値から標準偏差の 1/4

だけ引いた値より小さい領域）をカットし，取

り出したデータの開始および終了フレームを

それぞれ第 1フレームおよび最終フレーム（第

N フレーム)と改めて定める． 

 

2.4 データ間距離の算出法 

 第 2.2節で述べたように，空間的特徴量の特

徴ベクトルは 12 次元となり，一方で，時間的

な特徴量は第2.3節で述べた拍の強さとリズム
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の複雑さで構成される 2 次元特徴ベクトルに

より表される．結果として，各モーションキャ

プチャデータは 12+2=14 次元空間にプロット

されることになる． 

類似検索においては，検索質問（クエリ）4)

として，ユーザが任意のサンプル動作を与え，

それに対応する特徴ベクトルを索引として類

似特徴ベクトルを持つデータが抽出される．各

データは前述のように 14 次元空間にプロット

されるが，このうち 12 次元は空間的特徴量が

占めているため，2次元のみである時間的特徴

量に比べてその比重が極端に大きくなってし

まう．これを避けるため，本研究では以下のよ

うな処理を行う． 

与えられたサンプルの特徴ベクトルとデー

タベース内の各データの特徴ベクトルの類似

度は，ベクトル間の距離によって評価できる．

14 次元空間における通常のユークリッド距離

を用いると，前述のように空間的特徴量が過剰

な影響を及ぼす．よって，ここではこれを緩和

するため，次式のような重み付けユークリッド

距離を用いる． 
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ただし，
kif ' は第 i モーションキャプチャデー

タの空間的特徴ベクトル F の第 1～第 6 成分，

（'は全データに渡って平均 0，標準偏差 1に標

準化されていることを示す），
kis' は同じく第 7

～第 12成分，q'BIiは標準化された第 iデータの

拍の強さ，q'ApEniは同じくリズムの複雑さ，wS

は空間的特徴量の重み，wT は時間的特徴量の

重みを示す． 

 上式において，wSと wTの比を変化させるこ

とによって空間的特徴量と時間的特徴量の重

みを変化させることができる．次章において，

この比をどのような値にすれば良いかを，実際

に多数のカテゴリーに分類される大量のモー

ションキャプチャデータを用いた解析によっ

て検討する．具体的には，これらの値を 

0,0,1 TSTS  wwww  

を満足する範囲で変化させ，その時の検索精度

の変動によって最適値の検討を行う． 

 

3. 評価 

前章で述べたように，ここでは多数のモーシ

ョンキャプチャデータを用いる．具体的には，

Table 1に示す 17カテゴリーに分類される 138

個のデータ（Carnegie-Mellon Mocap Database2） 

Table 1  Mocap data used in the evaluation. 

Label Category Data 
Number 

of data 

A Walk 
07_01-07_03 ， 07_06-

07_11 
9 

B Walk(slow) 
07_04，07_05，08_04，
37_01 

4 

C 
Walk 

(on uneven 
terrain) 

36_10-36_20 11 

D Marching 138_01-138_10 10 

E Run 09_01-09_09 9 

F Jump 118_01-118 10 

G 
Climb 
radder 

13_33，13_34，  14_33-

14_35 
5 

H Golf(swing) 64_01-64_10 10 

I 
Soccer 

(kick ball) 

10_01-10_03 ， 10_05 ，
10_06， 

11_01 

6 

J 

Basketball 

(forward 

dribble) 

06_02-06_05 4 

K Boxing 
14_01-14_03 ， 15_13 ，
17_10 

5 

L 
Modern 

dance 
05_02-05_14 13 

M 
Chicken 

dance 

18_15，19_15，20_01，
21_01， 

143_34 

5 

N Salsa dance 61_01-61_10 10 

O Breaking 85_01-85_08，85_10 9 

P Charleston 93_03-93_06，93_08 5 

Q 
Indian 
dance 

94_01-94_13 13 

Total：138 

Downloaded from http://mocap.cs.cmu.edu.2) 
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Table 2  Evaluation of motion-capture data retrieval. 

 Error 

Weightings  
(wS:wT) 

1:0 0.9:0.1 0.8:0.2 0.7:0.3 0.6:0.4 0.5:0.5 0.4:0.6 0.3:0.7 0.2:0.8 0.1:0.9 0:1 

Ae[%] 92.75 94.93 94.20 94.20 94.93 93.48 91.3 89.86 89.86 85.51 57.97 

A 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 

B 3 2 2 2 2 2 2 2 2 2 4 

C 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

D 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

E 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 5 

F 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 5 

G 0 0 0 0 0 1 1 3 1 1 2 

H 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 

I 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 

J 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 3 

K 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 

L 2 2 2 2 1 1 1 1 2 4 10 

M 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 3 

N 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 

O 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 7 

P 3 2 0 2 2 3 5 4 5 4 4 

Q 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 

 

よりダウンロード）を用いている．これらに対

して，最近傍法 12)を用いた 1-fold cross validation

を実施する 12)．このとき，（wS, wT）を（0, 1），

（0.1, 0.9），…，（0.9, 0.1），（1, 0）と 0.1刻みで

変化させ，それに対して上記の処理を実施して

Emprical Accuracy12)Aeの値を求めた． 

得られた結果を Table 2 に示す．Aeの値を見

ると，（wS, wT）を（1, 0）として空間的特徴量

のみを用いた場合と比較して，wT > 0 として時

間的特徴量を導入した場合の方がその値が高

くなっている．特に，（wS, wT）を（0.6, 0.4）と

した場合に最大値 94.93%を示している．（wS, 

wT）が（0.9, 0.1）の場合にも同様に Ae=94.93%

となっているが，その前後の（1, 0）および（0.8, 

0.2）においてはそれぞれ Ae=92.75，94.20%と

なっており，（0.6, 0.4）の前後の（0.7, 0.3）お

よび（0.5, 0.5）においてそれぞれ Ae=94.20%，

93.48%となっているのに比べると変化が急峻

である．このことを考慮すると，より安定した

（0.6, 0.4）付近を最大値と見なすのが妥当であ

ると考えられる． 

また，エラーの数を見ると Walk(slow)（B），

Boxing（K），Modern dance（L）および Charleston

（P）に関しては，時間的な特徴量を導入する

ことによって減少している．特に Boxing（K）

および Charleston（P）においては一部で 0とな

っている．Walk（A），Walk(slow)（B）および

Modern dance（L）においては，（wS, wT）をい

かなる値に変更させてもエラーは 0 とはなら

なかったが，それでも Walk(slow)（B）および

Modern dance（L）に関しては，適切な重みを与

えて時間的特徴量を導入することにより，エラ

ーを減少させることが可能となった． 

また，Aeの最大値を与えた（wS, wT）=（0.6, 

0.4）の場合に関しては，大半のカテゴリーにお

いてエラー数は改善されているが，Breaking（O）

のように一部のカテゴリーにおいては若干の

悪化が見られるものもあった． 

 

4. 考察 

第 3 章で示したように，Walk(slow)（B），

Boxing（K）に関しては，時間的特徴量を導入
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することによりエラーが減少している．空間的

特徴量のみを用いた場合には，これらのカテゴ

リ ーでは それぞ れ Walk （ A ）お よび

Basket(forward dribble)（J）との混同が見られた．

Walk(slow)（B）- Walk（A），Boxing（K）- 

Basket(forward dribble)（J）のそれぞれの組み合

わせに関しては，動作速度は大きく異なるが空

間的な姿勢は類似しており，動作速度を考慮し

て考案された時間的特徴量の導入により，これ

らの動作の判別精度がある程度改善された．た

だし，エラーは完全には解消されておらず，何

らかの手段によるさらなる改善が望まれる． 

今回使用したデータ全体に関しては（wS, wT）

を（0.6, 0.4）とした場合に Aeが最大となった．

ただし，例えば Breaking（O）や Charleston（P）

のように（0.6, 0.4）以外でエラーが最小となる

カテゴリーも見られた．このことは，検索時の

クエリとなるカテゴリーに応じて（wS, wT）の

値を適宜調整しなければならないことを示唆

している． 

 

5. おわりに 

 本研究では，モーションキャプチャデータの

検索法に関して，索引として用いられる特徴ベ

クトルに，空間的特徴量に加えて時間的特徴量

も導入した．その際，重み付けユークリッド距

離を用いて空間的特徴量と時間的特徴量それ

ぞれの重みを変化させ，検索精度の改善に関す

る検討を行った． 

 その結果，時間的特徴量を導入することによ

り，空間的特徴量のみを用いた場合と比較して

検索精度が向上した．このとき，動作カテゴリ

ーによってエラーの数が最少となる重みが異

なるという現象もみられた．このことは，検索

時のクエリとなるカテゴリーに応じて重みの

値を調整しなければならないことを示唆して

いる．その実装が今後の課題である． 
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