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1. はじめに 

現在，モーションキャプチャ（Mocap）

データは，動作解析やCGアニメーションの

作成など，様々な用途で利用されている 1)．

Mocap データベースや Mocap アーカイブの

ように，複数のモーションカテゴリを含む

Mocap データセットを扱う研究例もある 2, 3)．

このような場合，あらかじめ，ある Mocap

データセットの概要を把握することが有効

である． 

Mocap データセットの動作特性傾向の概

要を容易に把握するためには，それらの分

布を簡潔に可視化することが有効である．

このような目的に適した手法として，散布

図が知られている． 

与えられた Mocap データセットの動作特

性分布を可視化するために散布図が用いら

れる例がいくつかある 4, 5)．その多くは，各

Mocap データの動きの特徴を表す多次元特

徴ベクトルを用いている．複数の特徴ベク

トル座標に関する情報を 2 つの散布図座標

として符号化するために，主成分分析

（PCA）や多次元尺度構成法（MDS）など

の次元削減の技術が用いられている 5)．し

かし次元削減の過程では 2 つの問題が生じ

る．1つ目は，データセットのごく一部が変

更された場合でも（たとえば，少数のデー

タが追加あるいは削除されたり，部分的に

置き換えられたりした場合），すべてのデー

タ点の位置が変わってしまうことである．2
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つ目は，縦軸および横軸の意味は分析が完

了するまで分からないことである． 

上記の問題は，基本的に 2 つの動作特徴

量のみを用いることで解決することができ

る．先行研究として，文献6)で提案された1

次元の動作速度時系列を導出する手法（動

作速度法）を用いて，散布図における

Mocap データの分布の可視化に適した 2 つ

の特徴量を抽出する手法が提案されている

7)．文献 7)では上記の時系列を周波数領域で

解析し，周波数領域で各周波数の値を明示

的に重み付けすることで，各動作カテゴリ

に固有の特徴を抽出するのに有効であるこ

とが示されている． 

さて，動作速度法は微分演算を含むため

ジッタ除去に低域通過フィルタを使用して

いる．しかし，フィルタの効果が解析結果

に及ぼす影響については十分に検討がなさ

れていない．本研究では，低域通過フィル

タの効果および周波数重み付けにより，散

布図における動作カテゴリごとの分布にど

のような影響を及ぼすかについて検討する． 

 

2.  解析方法 

主要な関節（肩，肘，手首，指，膝，足

首，足指，首，頭の関節）の位置の時間変

化から，全身の動作速度時系列を得る 6)．

この時系列に高速フーリエ変換（FFT：Fast 

Fourier Transform）8)の手法を適用し，周波

数領域の特性を抽出する．このとき，時系

列の長さは 2 のべき乗であることが要求さ

れる 8)．この条件を満たすために，以下の

ように時系列に 0 を埋め込む 8)． 

𝑣(𝑛) =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ ∑ ∑ 𝑝 , (𝑛 + 1) − 𝑝 , (𝑛), ,

∆𝑡
                                                     (1 ≤ 𝑛 ≤ 𝑁)

   0                                              (𝑁 < 𝑛 ≤ 𝑁𝑍𝑃)

   (1) 

ここで，𝑝 , (𝑛)は𝑛フレーム目の骨盤に固定

された座標系における𝑖番目の関節の𝛾座標

（𝛾：𝑥, 𝑦, 𝑧のいずれか，𝑝 , (𝑛)の値：身長

で正規化，𝑝 , (𝑛)の時系列：ジッタ除去の

ため低域通過フィルタを使用），𝐽は主関節

の数（𝐽 = 16），∆𝑡はサンプリング時間，𝑁

は与えられた時系列のフレーム数，𝑁 は

𝑁 ≥ 𝑁および𝑁 ≥ 2048を満たす最小の 2

のべき乗整数である． 

与えられた動作速度時系列の周波数領域

におけるパワースペクトルは，以下のよう

に与えられる 9)． 

𝑃(𝑚) =

⎩
⎨

⎧
∆𝑡

𝑆
|𝑉(𝑚)|       (𝑚 = 1 𝑜𝑟 𝑚 =

𝑁

2
+ 1)

2∆𝑡

𝑆
|𝑉(𝑚)|      2 ≤ 𝑚 ≤

𝑁

2
                 

(2) 

𝑉(𝑚) = 𝑣(𝑛)𝑤(𝑛)exp −2𝜋𝑗
(𝑘 − 1)(𝑛 − 1)

𝑁
         

𝑤(𝑛) =

1

2
1 − cos

2𝜋(𝑛 − 1)

𝑁 − 1
        (1 ≤ 𝑛 ≤ 𝑁)

0                                                 (𝑁 < 𝑛 ≤ 𝑁 )

   

𝑆 = 𝑤(𝑛)                                                                           

ここで，𝑃(𝑚)はパワースペクトル密度，

𝑤(𝑛)はハニング窓，𝑗 = √−1である．実際

には，𝑉(𝑚)は FFT によって求められる． 

𝑃(𝑚)の物理次元は(速度)2/(周波数) 9)であ

る．これは，𝑃(𝑚)が各周波数での動作の強

さの度合いを表していると解釈でき，全周

波数領域で積分することで求められる．

𝑃(𝑚)の積分では，以下のような周波数値に
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対応する各𝑃(𝑚)に重み付けをする 7)． 

𝑞 = log 𝑃(𝑚)𝑓 ∆𝑓

/

                               (3) 

𝑓 = (𝑚 − 1)∆𝑓, ∆𝑓 =
1

𝑁∆𝑡
                                      

ここで，𝑓 は𝑃(𝑚)の重み関数，𝑘 は周波

数ごとの重みの強さを調節するためのユー

ザパラメータである．上記の重み付けは，

急激な動作速度変化の繰り返しの発生を評

価するために導入されており，激しい印象

を高めることができる．第 1 の特徴量とし

て𝑞 を採用する． 

次に動作の複雑さはパワースペクトル曲

線の平滑性・凹凸に反映され，曲線の滑ら

かさ・不均一さは，曲率の値によって評価

できる．そこでパワースペクトル曲線の曲

率を周波数領域全体で積分した以下の特徴

量を導入し，動きの複雑さの度合いを評価

する 7)． 

𝑞 = log
|𝑐 (𝑚)|

{1 + 𝑐 (𝑚) } /
𝑓 ∆𝑓

/

                (4) 

𝑐 (𝑚) =
𝑃(𝑚 + 1) − 𝑃(𝑚 − 1)

2∆𝑓
                                       

𝑐 (𝑚) =
𝑃(𝑚 + 1) − 2𝑃(𝑚) + 𝑃(𝑚 − 1)

(∆𝑓)
                    

𝑞 の場合と同様に，𝑞 の各周波数における

曲率値の重み関数𝑓 （𝑘 ：各周波数におけ

る重みの強さを調節するためのユーザパラ

メータ）で重み付けを行い，周波数領域に

おける不規則な領域の分布の差異を強調す

る．動作周波数が高いほど，すなわち，動

作シーケンスが高速に行われるほど，動作

シーケンスの複雑さおよび難易度は高くな

ると考えるのが妥当であり，上記の重み付

けはこれに準じている． 

本研究では，低域通過フィルタに関して，

ガウシアンフィルタ，理想低域フィルタ，

バタワースフィルタおよびチェビシェフフ

ィルタの 4つの類別および人間が 1秒間に動

作を繰り返せる回数が 10 回未満であること

により 1.0 Hz～9.0 Hz までの 9 種の遮断周波

数について解析を行う．また，2 つの特徴量

である動きの強さ，動きの複雑さにおける

周波数重み付けの値（式(3)および(4)におけ

る𝑘 および𝑘 ）について，どちらも 0 から

10 まで整数値を代入し，試行錯誤で調整を

行う．  

解析結果の評価法は動作カテゴリごとの

分類性能を定量的に示した Davis-Bouldin 

(DB) 指数 10)を用いる．DB 指数は級内分散

および級間分散の比より算出したもので，

値が小さいほど動作カテゴリごとの分類性

能は高いことを示す．  

 

3. 解析結果 

本研究では，7 つの動作カテゴリから選択

した 54 個の Mocapデータ 11)を用いて解析を

行った．一部のデータでは，実演の前後に

全身を静止させたままにしている期間が含

まれる．これらの期間を削除し，𝑛 番目お

よび𝑛 番目のフレームに挟まれた部分のみ

を使用する（𝑛 および𝑛 ：最初と最後に

𝑣(𝑛) > 0.75𝑣 を満たすフレーム，𝑣 ：平均

速度）． 

Fig. 1 から Fig. 4 には各々のフィルタにつ

いて，重み付けをしない場合（𝑘 = 𝑘 = 0）
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および重み付けをしてDB指数が最小となっ

た場合の散布図を示す．それぞれ図中(a)，

(b)を比較すると，(a)は動作カテゴリごとに

狭く，重なりが多く分布しており，不完全

なグループ化が見られる．一方，(b)では動

作カテゴリごとに広く，重なりが少なく分

布しており，重み付けにより良好な動作カ

テゴリ分けができていることがわかる． 

Table 1 に散布図における各フィルタのグ

ループ化特性の評価をまとめる．DB 指数の

値が小さいほど動作カテゴリごとの分類性

能は良好であることを意味する．Table 1 を

見ると，すべての低域通過フィルタにおい

て周波数重み付けをしない（𝑘 = 𝑘 = 0）

場合より，周波数重み付けをした場合のほ

うが動作カテゴリごとの分類性能は高い結
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(a) 𝑘 = 𝑘 = 0 (b) 𝑘1 = 2, 𝑘2 = 1 

Fig. 1 Feature-quantity distribution of Mocap data (Gaussian filter). 

Walk Run Punch sequence Modern dance Charleston Salsa Indian dance

(a) 𝑘1 = 𝑘2 = 0 (b) 𝑘1 = 2, 𝑘2 = 0 

Fig. 2 Feature-quantity distribution of Mocap data (Ideal low-pass filter). 

Motion Capture data downloaded from“CMU Mocap Database” [3] 
Walk (35_01 - 10), Run (09_01 - 09), Punch sequence (144_13, 14, 21), Modern dance (05_04, 07, 10, 11, 13, 14). 
Charleston (103_03 - 08), Salsa (94_01 - 10), Indian dance (94_01 - 10). 
 

Motion Capture data downloaded from “CMU Mocap Database” [3] 
Walk (35_01 - 10), Run (09_01 - 09), Punch sequence (144_13, 14, 21), Modern dance (05_04, 07, 10, 11, 13, 14). 
Charleston (103_03 - 08), Salsa (94_01 - 10), Indian dance (94_01 - 10). 
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果となった．また，DB 指数が最小となると

きの遮断周波数はフィルタごとに異なる結

果となった． 

4. おわりに 

低域通過フィルタの効果および周波数重

み付けにより，散布図における動作カテゴ

リごとの分布にどのような影響を及ぼすか

を散布図作成実験により，試行錯誤で調整

を行った． 

結果より，低域通過フィルタについては

フィルタによって分類性能が高くなる遮断
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(a) 𝑘1 = 𝑘2 = 0 (b) 𝑘1 = 2,  𝑘2 = 0 

Fig. 3 Feature-quantity distribution of Mocap data (Butterworth filter). 

Walk Run Punch sequence Modern dance Charleston Salsa Indian dance

(a) 𝑘1 = 𝑘2 = 0 (b) 𝑘1 = 2,  𝑘2 = 1 

Fig. 4 Feature-quantity distribution of Mocap data (Chebyshev filter). 

Motion Capture data downloaded from “CMU Mocap Database” [3] 
Walk (35_01 - 10), Run (09_01 - 09), Punch sequence (144_13, 14, 21), Modern dance (05_04, 07, 10, 11, 13, 14). 
Charleston (103_03 - 08), Salsa (94_01 - 10), Indian dance (94_01 - 10). 
  

Motion Capture data downloaded from “CMU Mocap Database” [3] 
Walk (35_01 - 10), Run (09_01 - 09), Punch sequence (144_13, 14, 21), Modern dance (05_04, 07, 10, 11, 13, 14). 
Charleston (103_03 - 08), Salsa (94_01 - 10), Indian dance (94_01 - 10). 
  

Table 1 Evaluation of grouping characteristics 
for each LPF in scatter plots. 

DB index
Frequency
weighting

Cutoff
frequency

 [Hz]

Gaussian filter 0.928 0.494 k1=2, k2=1 9.0

Ideal low-pass filter 0.863 0.482 k1=2, k2=0 8.0

Butterworth filter 0.968 0.497 k1=2, k2=0 5.0

Chebyshev filter 0.920 0.514 k1=2, k2=1 4.0

Minimum DB index

Low-pass filter
DB index

(k1=k2=0)
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周波数が異なる結果となった．周波数重み

付けについてはすべてのフィルタで重み付

けをしない場合より周波数重み付けをした

場合のほうが分類性能が高くなった． 

今後の課題として，重み付けを整数値だ

けでなく小数値にした場合の比較検討であ

る． 
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