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MachineDancing: ポーズの変化に関する大局的制約と
音楽と動作の局所的制約を同時に考慮したダンス自動生成

深山 覚1,a) 後藤 真孝1,b)

概要：本稿では音楽に連動した 3次元コンピュータグラフィックスによるキャラクタのダンス動作を自動

生成する手法MachineDancingを議論する．音楽に連動したダンス動作を生成するには，時間変化する音

楽の特徴に応じてダンス動作を作り分ける必要がある．そこで従来の研究では，拍や小節単位でのダンス

動作の素片を準備し，それらを適切に接続する方法が提案されてきた．この方法は音楽と動作の時間的に

局所的な制約に着目したダンス自動生成手法であった．この方法には，楽曲中の繰り返しや曲の構造に基

づいた時間的に大局的な制約を満たすダンス動作を生成しにくいという課題があった．そこで本稿では，

この局所的制約と大局的制約をともに満たすようなダンス動作を生成する方法を検討する．その方法とし

て，曲構造駆動型と概略姿勢駆動型の 2種類の方式を提案し，それぞれがどのような定式化でダンス動作

を生成できるかについて議論する．曲構造駆動型については，実際に楽曲の構造に基づいたダンス動作を

生成することができた．また概略姿勢駆動型については，そのダンス生成が出力合流並列隠れマルコフモ

デルで定式化されることがわかり，その解法として双対分解に基づいた最適化に基づく方法を検討した．

1. はじめに

本研究では，3次元コンピュータグラフィックスによる

キャラクタのアニメーションのために，音楽に連動した

ダンス動作を自動生成する方法 MachineDancing につい

て議論する．MachineDancingの概要を図 1に示す．Ma-

chineDancingは楽曲に同期したダンス動作のデータベー

スをもとに，動作と音楽の関係性についての確率モデルを

学習し，任意の楽曲の入力に対してダンスを自動生成する

方法である．他の方法としては，数小節単位のダンス動作

の断片をあらかじめ準備し，それらを繋ぎ合わせるものが

ある．この方法はクオリティの高い動作が生成できる利点

を持つが，楽曲の内容に応じて適応的に多様な動作を生成

するには適していなかった．筆者らがこれまで取り組んで

きた MachineDancing [1]では，より細かな時間単位で動

作を生成し，さらにはデータベースには含まれていない動

作や姿勢を生成する方法によって，楽曲に適合する多様な

ダンス動作の生成を目指している．

ダンス自動生成研究の意義は，ダンスの振り付けという

人間の創作活動がどこまで計算機処理によって自動化でき

るかを科学的に検証することで，改めてダンス振り付けの

1 産業技術総合研究所
305–0058 茨城県つくば市梅園 1-1-1

a) s.fukayama@aist.go.jp
b) m.goto@aist.go.jp

図 1 MachineDancing の概要：音楽と同期したダンス動作のデー

タから学習し，任意の音楽に対してダンス動作生成を行い，そ

の結果を 3 次元 CG アニメーションで鑑賞できる

ノウハウや人間のダンスに対する理解について知見を深

められることにある．またダンスの自動生成エンジンが実

現することで，人々が簡便に自身の好きな楽曲に振り付け

をし，音楽をダンスとともに多角的に鑑賞できる．さらに

は，振り付けをする人の有用なアシスタントとしてダンス

の自動生成エンジンを使うことで，データから得られるダ

ンスのノウハウを活用しながら振り付けができると期待さ

れる．

楽曲に連動したダンス動作を生成するにあたっては，動

作を生成する時間単位をどのように決めるのかが問題で

ある．数小節単位の動作素片を準備しておく方法では，ス

テップを踏むダンスや空間的に大きく移動するダンスをテ
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ンプレートとして用いることができる反面，時間変化する

音楽の特徴に応じて動作を変化させることができなかっ

た．一方で 1拍や 1小節単位で動作を生成すると，拍単位

での音響特徴量などを反映して動作を変化させることがで

きるが，楽曲構造や小節単位での動作の繰り返しといった

時間方向に構成することが不得手であった．このように，

動作を生成する時間単位の設定に依存して，局所的制約と

大局的制約を同時に満たす動作を生成できない，というの

が課題であった．

そこでMachineDancingでは，それらを同時に満たす方

法として「曲構造駆動型」と「概略姿勢駆動型」の 2種類

の方法を提案する．曲構造駆動型では楽曲の構造解析結果

に基づく楽曲を通じた大局的制約のもとで，半拍ごとの拍

の強さに応じて動作の俊敏さを変えるという局所的制約を

満たすようにダンス動作を生成する．概略姿勢駆動型にお

いては，あらかじめ楽曲を通じたダンサーの大まかな姿勢

（概略姿勢）を指定しておくことで，それを大局的な制約と

しつつ，さらに全体を通じて同時に半拍ごとの拍の強度に

応じた動作の俊敏さを変える局所的な制約を満たすように

ダンス動作を生成する．

曲構造駆動型の技術的課題は，半拍ごとの拍の強度の推

定方法，ダンス動作生成のための楽曲構造解析，そしてそ

の構造を反映するダンス生成法の 3 点である．拍の強度

は，楽曲の自動ビート・小節線推定の結果に基づいて，半

拍ごとのスペクトルフラックスの総和を三角窓を用いて

算出する．楽曲構造解析では，小節単位の拍の強さの系列

をパターンと捉え，それらの教師なしクラスタリングを行

い，楽曲中の小節を拍の強さの系列のパターンとして分類

する．そしてダンス生成では，楽曲中の小節の分類結果に

応じて，拍の強さと動作の俊敏さが一致するように半拍単

位でダンス動作を隠れマルコフモデルの定式化に基づいて

自動生成する．

概略姿勢駆動型では，手動入力や赤外線デプスセンサ

Kinectなどを用いて取得される概略姿勢に類似させながら

も，半拍ごとの拍の強さに従って俊敏さが変化する動作を

生成する．これをいかに実現するかが技術的課題である．

入力された概略姿勢に類似した動作を生成するには，デー

タベースに含まれる姿勢をそのまま活用するのでは類似し

た姿勢が生成できないため，データベース中の姿勢を上半

身と下半身に分けて，その組み合わせによって生成する必

要がある．そのため概略姿勢駆動型は，上半身と下半身と

いう 2つの動作系列を互いの依存関係を考慮しながら最適

化する問題であり，これは時間変化する 2つの隠れ変数を

持つ隠れマルコフモデルによる定式化に帰着される．その

ような隠れマルコフモデルによる問題解法は特定の条件で

のみしか知られていないが，本稿では双対分解を用いた新

たな解法を議論する．

2. 関連研究

2.1 局所的制約に基づいたダンス生成

先行研究では，音楽に連動するダンスを生成するために，

どのような時間的に局所的な制約を用いてダンスを生成す

ればよいか議論がされてきた．たとえばテンポ [2], [3]，拍

のタイミング [4], [5], [6]，音響特徴量の組合せ [7]やピッチ

情報 [8]などが用いられて，ダンスが自動生成されている．

2.2 大局的制約を取り入れたダンス生成

大域的な制約条件を取り入れたダンス生成の先行研究で

は，楽曲の構造を分析フレーム毎の音響特徴量の類似度行

列によって解析し，それに基づいてダンスを生成する研究

がある [9]．また数拍に渡るやや大域的な制約を用いるも

のでは，メロディの概形の類似度に基づいて 1小節間のダ

ンス動作テンプレートを接続する研究がある [10]．

3. 局所的制約に基づくダンスの自動生成

3.1 ダンス動作のデータ構造

CGによるダンス動作は，キャラクタの骨格に相当する

リグの時間的な移動と回転によって表現される．この移動

と回転を音楽に連動させて適切に設定することで，CGキャ

ラクタのダンスを生成することができる．本研究では，そ

のためのデータ形式として，CGキャラクタの動作の制作

支援環境であるMikuMikuDance *1で用いられる形式であ

る vmd形式を用いる．

リグに含まれる（疑似的な）骨格それぞれの動作は，グ

ローバル座標の xyz方向の位置を表す 3成分と，関節の接

続点を原点とするローカル座標での回転を表すクォータニ

オン 4成分によって表される．ただしここでのクォータニ

オンは原点から単位球上の点を指すベクトル間の回転のみ

を表すために，ノルムが常に 1である．これら 7成分の値

を，今回用いるリグでのすべての骨格（ボーン）について

集めたベクトル xはダンサーの姿勢を表す．本研究では，

これを姿勢ベクトルと呼ぶこととする．

CGによるダンス動作は，フレームと呼ばれる短い時間

単位における静的な姿勢の連続によって表現できる．本

研究での 1秒あたりのフレーム数は 30フレームである．

原理的には，1フレーム毎の姿勢をすべて生成することに

よってダンス動作を生成できる．しかし身体動作は元来時

間・空間的に連続であり，またダンスにおいては半拍単位

の姿勢の組合せでダンス動作を説明できることが多いこと

から，本研究では半拍ごとの姿勢のみ生成し，半拍の時刻

以外のフレームについては，レンダリングの際に隣り合う

半拍の姿勢間の線形補間によって生成される．

*1 http://www.geocities.jp/higuchuu4/
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図 2 推定された表拍と裏拍における拍の強さの例（横軸：半拍単位

の時刻インデックス，縦軸：拍の強さ）

3.2 拍の時刻とダンス動作の関係

拍はダンスをする際に重要な音楽要素である．これはダ

ンスの振り付けを例示する時に「ワン・トゥー・スリー」な

どとカウントをし拍を示すことからもわかる．さらに「ワ

ン andトゥー and」といったように，裏拍を明示的にカウ

ントすることもある．したがって，表拍に加えて裏拍もダ

ンスにおいて重要な音楽要素であることがわかる．実際に，

ヒップホップダンスで拍にのって動作するときのパターン

に「ダウン」と「アップ」があり，表拍と裏拍のどちらで

足を曲げるかの差でそれらが区別される．このことも，表

拍のみでなく裏拍をも考慮する必要性を示唆している．

音楽音響信号中の拍の時刻はビート推定技術を活用して

得ることができる．本研究では再帰的 ニューラルネット

ワークと Dynamic Bayesian Networkを併用したビートと

小節線の推定手法 [11]を，音楽音響信号処理ライブラリ

Madmom [12]を使って実行した．さらに，推定された隣

合う 2つの表拍の時間的に中央に位置する時刻を裏拍の時

刻とした．

3.3 拍の強さとダンス動作の関係

表拍と裏拍の時刻とともに重要と考えられるのが，拍の

強さである．強さの異なる拍が連なるとリズムが形成され

る．既存研究 [13]において，音楽のリズムとダンサーの動

作のリズム (Motion Rhythm Feature)がよく一致するこ

とが指摘されている．また，ダンサーの動作のリズムは，

関節の角運動量の総和の時系列が局所的に最小値となる点

が連なることで生じるとしている．

拍の強さは，拍の時刻における楽音の大きさというより

も，楽音のアタックの強さであると考えられる．これは同

じ音を大きな音量で鳴らし続けてもリズムが生じないこと

からもわかる．そこで音楽音響信号のパワースペクトログ

ラムから音の立ち上がりについての音響特徴量であるスペ

クトルフラックスを計算し，表拍と裏拍が位置する時刻で

のスペクトルフラックスの総和を計算する．計算の際には，

総和を計算したい時刻で 1.0の値を持ち，その両隣の拍で

0.0の値をとる三角窓を乗じて計算した．ある 1曲を通じ

て計算した拍の強さを，横軸を半拍ごとの時刻インデック

ス，縦軸を拍の強さとして図 2に示す．曲の構造に応じて

値の平均値が変化している様子がわかる．

3.4 音楽に連動するダンス動作の機械学習

ダンス動作を構成する多様な姿勢と，拍の強さと姿勢の

関係の双方を，音楽に同期したダンス動作のデータから機

械学習することを考える．

はじめに，ダンス動作を構成する姿勢は，拍の時刻での

姿勢を収集・分類することで学習できる．音楽に同期した

ダンス動作のデータベースにおいて，ビート推定結果に基

づいた表拍と裏拍の時刻を用いて，ダンス動作中の姿勢ベ

クトルを半拍ごとに抽出できる．抽出された姿勢ベクト

ルからダンス生成に用いる姿勢ベクトルを選別するには，

手動でダンスに用いたい姿勢を選別するか，Mini-batch

k-meansクラスタリング [14]によって似た姿勢同士のクラ

スタを形成し，そのクラスタセントロイドを用いればよい．

次に，拍の強さと姿勢の関係は，ベイズ線形回帰によっ

て確率モデル化できる．拍の強さと関係すると考えられる

ダンサーの動作のリズムは，関節の角運動量の時系列が局

所的に最小値となることで生じるとされているため [13]，

拍の強さが大きい箇所では，関節の瞬間的なトルクが大き

くなっていると期待される．瞬間的なトルクは，隣接する

3つの拍での姿勢から計算することができる．そのトルク

と拍の強さの値をもとに，ベイズ線形回帰を行うと，拍の

強さと隣り合う 3つ組の姿勢の関係についての確率モデル

を学習できる．

3.5 ダンス動作自動生成の定式化

これまでの議論をもとに，局所的な制約に基づいたダン

ス動作自動生成の定式化を行う．いま表拍と裏拍による半

拍刻みの時刻を t = 1, . . . , T とし，時刻 tにおける姿勢ベ

クトルを xt，拍の強さを st とする．

ここでダンスの振り付けがされやすい音楽の拍の強さの

系列は，人間に可能な身体運動によるダンス動作から連想

しやすいものだと仮定する．なぜなら，前節でみたように，

ダンス動作の瞬間的なトルクと拍の強さの間には関係があ

る上，人間の動作から全く連想されないようなリズムを持

つ音楽は，それに対して振り付けをするのは困難であると

考えられるからである．

したがってダンスの振り付けがされやすい音楽の拍の強

さの系列には，身体運動としてあり得るダンス動作に由来

して偏りが生じている．この偏りを確率によってあらわす

には，あらゆるダンス動作を想定した上で，そのもとでど

のような拍の強さの系列が現れるかを考えればよい．い

ま，ダンス動作を姿勢ベクトルの系列 x1:T = x1 . . .xT と

して表し，それらダンス動作から連想されるような拍の強
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さの系列を s1:T = s1 . . . sT と書く．このとき拍の強さの

系列についての出現の偏りは，

P (s1:T ) =
∑
x1:T

P (s1:T |x1:T )P (x1:T ) (1)

と書ける．

ダンスの振り付けとは，音楽を聴いたときに，その音楽

のリズムを生み出すような，最もふさわしいダンス動作を

決めることだと考える．その場合，ダンスを自動生成する

には，音楽の拍の強さの系列 s1:T が与えられた下で，最も

尤もらしい姿勢ベクトルの系列 x∗
1:T を求めればよい．こ

の姿勢ベクトル系列の尤もらしさは，s1:T が与えられたと

きの x1:T についての確率 P (x1:T |s1:T )として評価できる．
よってダンスの自動生成は

x∗
1:T = argmax

x1:T

P (x1:T |s1:T ) (2)

と定式化できる．ベイズの定理を用いると

P (x1:T |s1:T ) =
P (s1:T |x1:T )P (x1:T )

P (s1:T )
(3)

と変形でき，このとき式 (3)右辺の分母は x1:T に依らな

い．よって

x∗
1:T = argmax

x1:T

P (s1:T |x1:T )P (x1:T ) (4)

を解けばよい．これは隠れマルコフモデルの複号化問題で

ある．

さて stが時刻 tにおける動作の瞬間的なトルクと関係が

あることと，トルクが両隣を含めた合計 3点の姿勢から計

算できることに注意すると，式 (3)の分子は，

P (x1)
T∏

t=2

P (st|xt+1,xt,xt−1)P (xt|xt−1) (5)

と変形できる．P (xt|xt−1)の項は隣合う姿勢の遷移確率

である．

本定式化では，姿勢の系列をViterbiアルゴリズムを用い

て効率的に求めるために，工夫が必要である．3つの姿勢

ベクトルの組合せを P (st|xt−1,xt,xt+1)の項で考慮する

必要があり，学習データから抽出された姿勢の総数をN と

すると，通常の Viterbiアルゴリズムの計算量が O
(
N2T

)
なのに対して O

(
N6T

)
となってしまうからである．そこ

で，Viterbiアルゴリズムの前向き計算の際に，各時刻 tの

時点での確率値のランキング上位 100位までの姿勢だけ用

いて計算する枝刈りを行うことで，計算量を削減した．

4. 大局的制約を考慮したダンスの自動生成

4.1 曲構造駆動型

4.1.1 曲構造駆動型の概要

曲構造駆動型では，楽曲の構造に基づいてダンス動作を

生成する．楽曲には似たセクションの繰り返しや，曲調が

盛り上がる部分がある．それに応じてダンス動作にも繰り

返しや盛り上がりに応じた動作が生成できれば，大局的な

制約を反映したダンスにできると考えられる．

楽曲構造と盛り上がりの解析は，拍の強さの系列を小節

ごとに区切ったものをクラスタリングすることで行える．

本研究ではMini-batch k-meansクラスタリング [14]を用

い，クラスタ数は 10とした．クラスタそれぞれについて，

クラスタ平均を拍の強さによる局所的制約として用い，ダ

ンス動作を生成する．最後に，小節ごとに割り当てられた

クラスタに従って生成されたダンスを接続する．

4.1.2 曲構造駆動型による生成結果と考察

この方式で生成したダンスを観察し考察を行った．楽曲

のサビ (chorus)に対応する箇所では腕や足が大きく動き，

サビの直前で一時静かになる部分などでは動きが小さくな

る様子が見られた．また，楽曲中の１回目のサビと２回目

のサビで同じ動作が使われ，楽曲構成を反映したダンスが

生成された．

一方，小節と小節のつなぎ目については，急な姿勢の変

化や足が滑る動きなどの動きがみられた．小節同士の接続

部分が考慮できていないため，特に空間的移動を多くする

ダンスが小節内で生成されている場合に，接続部分で身体

運動としては不自然な動きがみられる問題がわかった．

4.2 概略姿勢駆動型

4.2.1 概略姿勢駆動型の概要

概略姿勢駆動型では，あらかじめダンサーに取らせたい

姿勢の概略（以後，概略姿勢と呼ぶ）を入力し，その概略

姿勢に似たダンスを生成するという制約の下で，局所的制

約である拍の強さを考慮しながらダンスを生成する方法で

ある．概略姿勢の入力方法としては，特に姿勢を指定した

いフレームをキーフレームとして姿勢を手動で指定よる方

法と，赤外線デプスセンサである Kinectなどによる姿勢

推定結果や，モーションキャプチャシステムを用いて，あ

らかじめ音楽に同期して関節の位置・角度情報を収録して

おき，それを入力とする方法が考えられる．

4.2.2 概略姿勢駆動型の課題

拍の強さという局所的制約に加えて，概略姿勢に似てい

るという制約を新たに考慮しながらダンスを生成するに

は，どのようにしたらよいだろうか．これは式 (4)で示し

た隠れマルコフモデルによる定式化において，拍の強さに

ついての確率を，拍の強さと概略姿勢についての同時確率

にすることで実現できる．具体的には，時刻 tの概略姿勢

の姿勢ベクトルを x̂t とし，式 (4)を

x∗
1:T = argmax

x1:T

P (s1:T , x̂1:T|x1:T)P (x1:T) (6)

へと変更し，解を Viterbiアルゴリズムで求めればよい．

この方法では，ダンス動作データベースから抽出できる

姿勢の個数が少ない場合，概略姿勢に近い動作を実際に生
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成できるか，という課題がある．そこで 1つの姿勢ベクト

ルを上半身と下半身のベクトルへと分割し，元の上半身と

下半身の組合せとは異なる組合せによる姿勢も生成できる

ようにすると，概略姿勢に近い姿勢も生成できるようにな

ると考えられる．

姿勢ベクトル xを上半身と下半身のそれぞれに関しての

移動と回転を表す値へと分割したベクトルを xU と xL と

する．このとき式 (6)右辺は

P
(
s1:T , x̂1:T|xU

1:T,x
L
1:T

)
P
(
xU
1:T,x

L
1:T

)
(7)

となる．このような隠れ変数の系列が 2つあり，出現確率

がそれら 2 つの隠れ変数を条件とする確率で表現される

確率モデルは，出力合流並列隠れマルコフモデルと呼ば

れ，多声鍵盤音楽の楽譜追跡や両手部分離に用いられてい

る [15], [16]．このモデルでは尤度最大の姿勢の系列を求め

る際に，二つの系列 xU と xL について最適化を行う必要

がある．拍の強さは上半身と下半身の動作の瞬間的なトル

クの和と関係があるため，上半身と下半身の系列は互いに

依存関係にあり，同時に最適化を行う必要がある．

4.2.3 双対分解を用いた概略姿勢駆動型の解法

そこで本研究ではその同時最適化を行うために，双対分

解を用いた最適化法を検討する．双対分解を用いた最適化

とは，ある関数 h (x)の xについての最大化（もしくは最

小化）が困難な場合でも，最適化が容易な 2つの関数 f (x)

と g (x)の和 h (x) = f (x) + g (x)へと分解可能であれば，

もとの最適化問題の双対問題を解くことによって，解が求

まる方法である．

双対分解による最適化の概要は以下の通りである．まず

変数 y とラグランジュ乗数 uを導入して h (x)を変形した

ĥ (x, y)をつくる．

ĥ (x, y, u) = f (x) + g (y) + u (x− y) (8)

ここで第 3項は変数 xと yが同じ値に近づくような制約項

である．すると，以下の二つの問題は双対な関係にある．

• （主問題） maxx h (x)

• （双対問題） minu

(
maxx,y ĥ (x, y, u)

)
このとき

ĥ (x, y, u) = {f (x) + ux}+ {g (y)− uy} (9)

のように xと yそれぞれのみ依存する形に整理できること

から，xと yについてそれぞれ最適化をして

x∗ = argmax
x

{f (x) + ux} (10)

y∗ = argmax
y

{g (y)− uy} (11)

max
x,y

ĥ (x, y, u) = f (x∗) + g (y∗) + u (x∗ − y∗) (12)

のように計算できる．

このうえで uについて最小化することができれば，元の

最適化問題を解くことができる．uについての微分は必ず

しも計算できるとは限らない．しかし uについての劣微分

の一つが x∗ − y∗ が含まれることがわかる．そこで学習率

αを導入して

u := u− α (x∗ − y∗) (13)

に従って反復的に uを更新することで，uを求めることが

できる．

ここで概略姿勢駆動型の問題に立ち戻る．計算を困難に

しているのは互いに依存する 2つの系列を最適化する必要

があるからである．そこで以下のように，上半身の系列と

下半身の系列をそれぞれ最適化する問題へと分割する．

• 上半身を概略姿勢にもっとも近い姿勢に決め，下半身
の姿勢を拍の強さを制約として最適化

• 下半身を概略姿勢にもっとも近い姿勢に決め，上半身
の姿勢を拍の強さを制約として最適化

それぞれの問題については，Viterbiアルゴリズムで最適

化する系列が 1つだけなので，効率的な最適化が可能であ

る．上記の 2つを別々に最適化し，uを更新する，という

2つのステップを繰り返すことで，解を求めることができ

ると考えられる．

4.2.4 シミュレーション実験結果

双対分解を使った解法によって，実際に出力合流並列隠れ

マルコフモデルの解探索が可能かどうかを，シミュレーショ

ンによって検証した．いま，隠れ変数として z(1)と z(2)の

2つを考え，時刻 tにおける変数は時刻 t− 1に確率的に依

存しており，その依存関係が 2つの遷移確率 p1

(
z
(1)
t |z(1)t−1

)
と p2

(
z
(2)
t |z(2)t−1

)
によって決まっているとする．隠れ変数

から出力され観測できるものとして qt,rt,st があり，それ

ぞれ出力確率 pq

(
qt|z(1)t

)
，pr

(
rt|z(2)t

)
，ps

(
st|z(1)t , z

(2)
t

)
によって出力されるとする．概略姿勢駆動型の問題との対

応関係としては，qt が上半身の概略姿勢，rt が下半身の概

略姿勢，st が拍の強さに対応する．

本シミュレーションでは簡単のため z(1) と z(2) を離散

的な 10状態 z(1), z(2) ∈ {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9}とし，遷
移確率 p1, p2 は 10× 10のランダム行列を各行について正

規化したものとした．系列長は 50とし，q1:50 と r1:50 は

各時刻について独立に一様分布からサンプルし，s1:50 は

st = qt + rt となるように決めた．出力確率については，

pq

(
qt|z(1)t

)
= N

(
z
(1)
t , 1

)
(14)

pr

(
rt|z(2)t

)
= N

(
z
(2)
t , 1

)
(15)

ps

(
st|z(1)t , z

(2)
t

)
= N

(
z
(1)
t + z

(2)
t , 1

)
(16)

のように設定した．反復回数は 100回，学習率は α = 0.1

とした．

シミュレーションの結果，z(1) についてのみ Viterbiア

ルゴリズムを実行する場合の尤度と，z(2) についてのみ
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図 3 z(1) を系列として扱った Viterbi アルゴリズムの負の対数尤

度と，z(2) を系列として扱った Viterbi アルゴリズムの負の

対数尤度の，反復回数が増えるにあたっての挙動

図 4 分解されたそれぞれの最適化での解同士の距離

Viterbiアルゴリズムを実行する場合の尤度は，反復回数

が増えるにしたがってともに増加した．図 3にその様子を

示す．また双対分解によって分解されたそれぞれの尤度関

数の最適化によって得られる z(1), z(2) の値の距離（ユー

クリッド距離）も，反復回数が増えるにしたがって減少し

0に近い値へと収束した．距離が減少する様子を図 4に示

す．反復の結果，解が近い値へと収束していくことがわか

る．今後姿勢ベクトルの値と，ダンス動作のデータベース

から計算される確率に基づいて，双対分解を用いたダンス

の自動生成に取り組む予定である．

5. おわりに

ポーズの変化に関する大域的制約と音楽と動作の局所的

制約を同時に考慮できるダンス自動生成手法MachineDanc-

ingについて議論を行った．大域的制約の反映の仕方とし

て，曲構造駆動型と概略姿勢駆動型の 2種類を提案した．

曲構造駆動型については実際に楽曲構造を反映しつつ，半

拍単位の拍の強さという局所的制約をも同時に満たすダン

スを自動生成することができた．概略姿勢駆動型について

は，大域的制約と局所的制約を同時に満たす問題が，出力

合流並列隠れマルコフモデルの定式化に帰着されることを

示し，双対分解を用いたその解法について議論した．
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