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概要：音楽とどのようなダンススタイルでダンスを生成するかを指定することで，指定された音楽とスタイル
に合った新しいダンスの振付を自動生成可能なダンス生成技術 SDCGM（Style-specified Dance Choreography
Generation from Music）を提案する．本技術は，音楽とスタイル情報を条件入力とする Transformer ベー
スの条件付き拡散モデルのフレームワークによって実現される．SDCGMを実装し，評価実験を実施した
結果，従来の最先端モデルと比較して，SDCGMモデルで生成されたダンスは，自然さに関する品質が高
く，さらに指定されたスタイルを適切に反映したダンスを生成できることが示唆された．さらに，アプリ
ケーションのプロトタイプの実装とユーザ評価の初期検討を通じて，SDCGMが提供するダンス生成機能
は，振付をおこなうプロダンサーにとって，ダンスの習熟や振付の支援に有益である可能性が示唆された．
SDCGMを利用することで，誰もが好きな音楽とスタイルを指定して，魅力的な様々なダンスを生成する
ことが可能になる．

1. まえがき
ダンスは，身体の動きを通じてコミュニケーションを図

り，自己表現を行う行為である．ダンスは長い歴史を持
ち，世界のほとんどの国や文化圏で見られ，ダンスのスタ
イルは非常に多様で独自の魅力的な表現方法を持つ．エン
ターテイメントとしてのダンスは，ダンサー自身だけでな
く，観客に楽しんでもらえるものであり，現代ではショー
やライブパフォーマンスに欠かせない存在となっている．
また，動画配信サービスや SNSを通じて，私たちは日々，
様々なダンスパフォーマンスの視聴を楽しむことができ，
さらに自身のダンスを気軽に発信することも盛んにおこな
われている．このように，ダンスは人々にとって非常に身
近で欠かすことのできない魅力的なエンターテイメントで
ある．多くの人は，お気に入りの音楽（楽曲）やダンサー
がいるであろう．時には，お気に入りのヒップホップの
ミュージシャン（ダンサー）に，カントリーミュージック
など全く異なるジャンルの音楽に合わせて踊る様子を見て
みたいと思うこともある．また，ダンサーが魅力的なダン
スの振付を創作することは，経験豊富なダンサーにとって
も非常に難しい作業であり，一人で考えつくアイディアに
は限界がある．ダンスの振付において，あらゆる音楽に対
して好みのダンススタイルで多くのダンスの振付を AIに
自動生成させてシミュレーションすることができれば，振
付におけるアイデアを大幅に広げることができ，振付にか
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かる膨大な作業量を軽減するだけではなく，本人だけでは
考えられなかったより新しい振付を創造することの支援が
可能であると考えられる．このような支援は，振付をおこ
なうダンサーに対してだけではなく，ダンスに馴染みのな
い一般ユーザにとっても，気軽にダンスの振付の創作活動
を楽しむことができ，非常に有用であると考えられる．
このような背景を踏まえ，我々は，音楽とどのようなダ

ンススタイルでダンスを生成するかを指定することで，音
楽とダンススタイルに合ったダンスの振付を自動生成可
能なダンス生成技術 SDCGM（Composition-specified Dance
Choreography Generation from Music）を提案する．本技術
は，Transformerベースの条件付き拡散モデルのフレーム
ワークをダンス生成に応用することによって実現される．
本研究の貢献は以下の通りである．
• 最先端の Transformer ベースの拡散モデルを用いた，
ユーザが選択した任意の音楽とダンススタイルを条件
指定可能な新しいダンス生成技術を提案する．提案技
術は原理的に，ダンススタイルとしてダンサー個人や
ダンスのジャンルなど，様々な粒度のスタイルを任意
に指定可能である．本研究では，特にダンサー個人の
スタイルを扱う．

• 客観評価と主観評価の結果から，提案するダンス生成
技術は，指定されたダンススタイルを適切に反映した
ダンス振付を生成することが可能であり，さらに，生
成されるダンスの自然さについての品質は先行研究の
最先端モデルよりも高いものであることを示す．

• 提案技術を搭載したアプリケーションのプロトタイプ



を提案し，ユーザによる初期評価を通じてこの技術の
実用での利用の可能性を示す．

2. 関連研究
音楽に合わせたダンス映像の生成を自動生成する試みは

多くなされている．例えば，既存のダンス映像を再利用し
て新規の音楽に合った新たなダンス映像を生成する試みが
ある [1]．また，音楽を入力として，人間のような自然なダ
ンスを CGキャラクタに動作させるために，ダンスの振付
を自動生成する技術が盛んにおこなわれている．初期のア
プローチでは，事前に登録されたダンスの動きから入力音
楽にマッチするダンスを検索しつなぎ合わせるというもの
であった [2], [3], [4]．しかし，このアプローチでは，多様
で複雑かつ滑らかな高品質な人間のダンスを生成すること
は困難であった．近年，大規模なダンスデータセットを活
用し，機械学習を利用した生成モデルの提案がされている
[5], [6], [7], [8], [9], [10], [11], [12], [13]. 特に，深層学習を
用いた生成モデルによって，徐々に人間のような高品質な
ダンス生成ができるようになっており，目覚ましい発展を
遂げている [5], [10], [14], [15].
現在の最先端のダンス生成技術は，拡散モデルに基づ

く生成ネットワークと，強力な最先端の音楽特徴抽出器
である Jukebox [16]を使用した，Editable Dance Generation
From Music（EDGE） [6]である．Jukeboxは，100万曲で
トレーニングされた大規模な GPTスタイルのモデルであ
り，音楽の予測タスク有用な強力な特徴表現を出力可能で
ある [17], [18]. 拡散モデル（Diffusion models） [19], [20]
は，元データにノイズを加えて全体をノイズ状態にする処
理を逆に実行することでデータ分布を学習する深層学習
ベースの生成モデルの一種である．近年，様々な画像や動
画の生成タスクにおいて最先端の他の手法を上回る性能を
実現し，生成モデリングの有効な手法として大きな期待が
寄せられている [21], [22]．このような背景から，SDCGM
においても，EDGEと同様に拡散モデルに基づくダンス生
成ネットワークのアーキテクチャを基盤として活用する．
また，上述したように，音楽からダンスの振付を高い品

質で生成できる生成技術が提案されているが，これらのモ
デルでは音楽に対して生成されるダンススタイルを考慮さ
れていない．つまり，これまでのモデルでは，音楽に対し
て生成されるダンス振付の内容は，学習データに含まれる
ダンススタイルをもとに，完全にランダムなスタイルによ
るダンス生成がなされていた（スタイルを指定するという
機構が無いため，生成結果にいずれかのダンスのスタイル
が必ずしも保持される保証もない）．そのため，ユーザが好
みのダンススタイルでダンスを生成させることは実現され
ていなかった．我々の提案する SDCGMの独自性は，ユー
ザが任意のダンススタイルを条件指定し，そのスタイルに
マッチしたユニークで自然なダンスを自動生成できる点に

ある．

3. SDCGM（Style-specified Dance Choreogra-
phy Generation from Music）

3.1 アーキテクチャ
SDCGMのネットワークアーキテクチャを図 1に示す．

このネットワークは，2章にて前述した EDGE [6]で用い
られた最先端の拡散モデルをベースにしている．我々の提
案する SDCGMと EDGEの最も大きな違いは，SDCGMは
ダンススタイルの条件をネットワークへの入力として使用
している点である．

SDCGMの主な入力情報は，拡散処理のための条件付け
情報として利用される，音楽とダンススタイルの 2つであ
る．音楽情報はフリーズされた Jukebox モデル [16] を用
いて埋め込まれ，ダンススタイルは one-hotベクトルとし
て表現される．ダンススタイル情報は，設計者が様々な粒
度で任意のスタイルを設計可能である．なお本研究では，
ダンススタイルとして，ダンサー個人の粒度でスタイルを
定義した．すなわち，どのダンサーのスタイルでダンスを
生成するかのダンサー IDをスタイル情報とする．具体的
に，ダンススタイルの表現ベクトルは，ダンサー数 𝑁 の次
元数を持つ one-hotベクトルとして設計した．拡散タイム
ステップ情報は，音楽条件と Feature-wise linear modulation
（FiLM [23]）を組み合わせたトークンに組み込まれている．
オブジェクト xは，24の関節の SMPLフォーマット [24]

の姿勢シーケンスであり，各関節は 6自由度回転表現と 1
自由度の並進表現を使用する．
拡散モデルの処理として，DDPM [19]の定義に従い，拡

散を潜在変数 {z𝑡 }𝑇𝑡=0を持つマルコフノイズプロセスと見な
す．これは，データ分布からサンプリングされた x ∼ 𝑝(x)
の順方向ノイズプロセス 𝑞(z𝑡 |x) に従う．順方向ノイズプ
ロセスは次のように定義される．

𝑞(z𝑡 |x) ∼ N (
√
�̄�𝑡x, (1 − �̄�𝑡 )I), (1)

ここで，�̄�𝑡 は単調減少スケジュールに従う定数であり，
�̄�𝑡 が 0に近づくにつれ，z𝑇 は I の分布に従う近似値とし
て z𝑇 ∼ N(0, I) と表すことができる．
音楽条件 𝑐𝑀 とダンススタイル条件 𝑐𝑆 は，モデルパラ

メータ 𝜃 を使用して，すべての 𝑡 に対してを推定すること
を学習し，さらに目的関数 L𝑠 を 𝜃 を最適化することで，
順方向の拡散プロセスを反転させる．

L𝑠 = E𝑥,𝑡

[
∥ x − 𝑥𝜃 (z𝑡 , 𝑡, cM , cS) ∥2

2
]
. (2)

モデルはノイズを含むシーケンス z𝑇 ∼ N(0, I) を受け
取った後，最終シーケンス x̂を推定し，それをノイズ除去
して ẑ𝑻−1 へと戻す．これを，𝑡 = 0になるまで繰り返し実
施する．拡散ステップのネットワークは，Transformerの
Decoder アーキテクチャに基づいており，Cross-Attention



図 1 SDCGM のネットワークアーキテクチャ

メカニズムを利用して，Transformerの次元に投影された音
楽条件 c𝑀 およびダンススタイル条件 c𝑆 を処理する．
損失関数には，単純な再構成損失と補助損失の 2種類を

使用した．補助損失は，物理的な特徴や制約に基づいた損
失であり，運動生成の問題で一般的に使用されている．こ
のような 2種類の損失を考慮した統合的な損失関数は，x

と x̂間の関節位置，関節速度，足の速度，足と地面の接触
の有無に関する差分の加重和として計算する．
各ノイズ除去時間ステップ 𝑡において，SDCGMはノイズ

除去後のサンプルを予測し，時間ステップ 𝑡−1におけるノイ
ズとして返す．すなわち，ẑ𝒕−1 ∼ 𝑞(𝑥𝜃 ( �̂�𝑡 , 𝑡, c𝑴 , c𝑺), 𝑡 − 1).
これが 𝑡 = 0に達すると終了する．これらのプロセスの訓
練には，拡散ベースの様々なモデル [9], [22], [25], [26], [27]
で一般的に利用されている分類器フリーガイダンス [19]を
使用した．先行研究である [19]に従い，訓練中に低確率で
条件付けをランダムに置き換えることで，分類器フリーの
ガイダンスを実装する．すなわち，c𝑴 = ∅ および c𝑺 = ∅
とする．ガイダンス付き推論は，無条件および条件付きで
生成されたサンプルの重み付き和として表現される．

3.2 再生成プロセス
EDGEでは，時系列的に連続的なダンスを生成するため，

連続的に見たときに滑らかではない動き（例えば，人間が
実施不可能な姿勢の飛び）が不適切に発生することがある．

このような不適切な生成結果を是正するために，SDCGM
では新たに，同じシーケンスに対して，再度，ダンスを生
成する新しいメカニズムを導入する．具体的には，24の関
節の動作のそれぞれのフレーム間の速度が一定の閾値を超
えると，滑らかではない動きが発生したと判断する閾値処
理を導入するこの処理により，最終的に生成される時系列
ダンス動作の品質が大幅に向上することが期待される．な
お，後述する評価実験時には，このような再生成処プロセ
スは一つのシーケンスに対して最大で 30回行われた．

3.3 ロングシーケンスの時系列ダンス生成
提案する SDCGMが 1回の生成で扱うダンスシーケンス

長は原理的に任意な設定が可能であるが，長くするほど一
度に生成するダンスデータ長が増えるため，学習のために
より多くのデータ量が必要となる．使用できるダンスデー
タ量には限りがあるため，適度に短いシーケンス長に設定
することで，学習に使用されるロングシーケンスなダンス
データを複数に分割して十分なデータ量を確保し，モデ
ル学習をおこなうことが現実的である．SDCGMと同様な
拡散モデルを使用した EDGE[6]では，モデルが扱うダン
スシーケンス長を 5秒に設定をしている．これを参考に，
本研究でも後述する 4章の実験において，5秒と設定して
SDCGMを学習している．
このようにモデルが，現実的に一度に生成可能なシーケ



ンス長には限りがあるため，ロングシーケンスな音楽に合
わせた連続的なダンスを生成するためには，時系列的に連
続した複数の生成結果をスムーズにつなぎ合わせる必要が
ある．このようなロングシーケンスな時系列ダンス作成を
するために，モデルで扱うダンスシーケンス長を 5秒と設
定した本研究での具体的な処理を説明する．まず，5秒間
の音楽とダンススタイル情報を 2.5秒でスライドしてモデ
ルに入力としてダンス動作を順に生成する．これにより，
2.5秒ずつスライドされた 5秒間の時系列ダンスシーケン
スを取得する．これらの生成結果を，直線的に減衰する重
み付け補間をすることで一貫性を維持したまま繋ぎ合わさ
る．この補間処理中，2つの生成されたジョイントクォー
タニオンの積が 2.5秒間，正と負の両方の値で混合された
場合，クォータニオン間の境界で不連続な補間結果を生
成される問題が発生する（EDGEではこの問題を抱えてい
る）．この問題を解決するために，我々は不連続なフレー
ムが発生した区間の近傍で，球面線形補間することでこの
ような問題を抑止する処理を実施した．これにより，滑ら
かな生成結果が得られ，不適切な動作は発生しなかった．

4. 評価実験
SDCGMが，指定されたダンススタイルを適切に生成し

ているかどうかを評価するために，運動学および幾何学的
な評価指標を用いた客観的な評価と人間による主観的な評
価の 2種類の実験を実施した．加えて，SDCGMはダンス
スタイルを条件としてダンス生成を行うため，これによっ
て生成されるダンスの品質を低下させる可能性も考えられ
る．そのため，SDCGMが品質の高いダンスを生成できる
のか否かを，既存技術と比較することで検証した．使用し
た既存技術は，これまでの最先端の性能を誇り，SDCGM
と同様に拡散モデルを使用している EDGE [6]を採用した．

4.1 ダンスデータセット
評価実験のために，SDCGM，EDGEのモデル学習をす

る必要がある．本研究では，オープンデータセットであ
る AIST Dance Video Database [28]，および AIST++データ
セット [29]を使用した．

AIST Dance Video Databaseには，10種類のダンスジャ
ンル（ブレイク、ポップ、ロック、ミドルヒップホップ、
LAスタイルヒップホップ、ハウス、ワック、クランプ、ス
トリートジャズ、バレエジャズ）をカバーした 1,618のダ
ンス映像（ダンスを最大 9台の複数視点カメラで同時に撮
影した動画が 13,989本）が収録されている．ダンスに使用
された音楽として，10種類の各ダンスジャンルに対して異
なるテンポの音楽が 6曲ずつで合計で 60曲のデータが収
録されている．収録されているダンスの内容は，1名のダ
ンサーによる Basic Dance（決められた 1種類の基本的な
ステップを実施するダンス），Advanced Dance（自由にお

こなうフリーダンス）が全体の約 93.2%と主要な割合を占
めている．その他にも，複数ダンサーによるグループダン
スやダンスバトルが約 6.8%の割合で収録されている．

AIST++データセットには，AIST Dance Video Database
に含まれる複数視点カメラの映像をもとに，3次元画像処
理技術により，ダンサーの骨格を抽出した後に，24の関節
の SMPLフォーマットで出力したダンスモーションデータ
群が含まれる．このようなデータ処理は，1名のダンサー
によるダンスデータのみが対象となっている．
本研究では，AIST Dance Video Databaseに収録された 60

曲の音楽データと，AIST++データセットに収録されたダ
ンスモーションデータを使用する．使用するデータに含ま
れる具体的なダンス内容は，10種類のダンスジャンルごと
に，3名のダンサーが 6曲の音楽を使用して，Basic Dance
と Advanced Danceを実施したものである．Basic Danceで
は，1ジャンル当たり 10種類の基本的なダンス振付が用
意されており，それぞれのダンス振付を 3名の内の 2名が
踊ったデータがある．なお，ダンサー 2名の割り当ては，
3名のダンサーのデータができる限り均等になるようにな
されている．Basic Danceには，10ジャンル× 6曲の音楽
× 10種類のダンス振付× 2名のダンサー=1,200シーンの
ダンスデータがある．Advanced Danceでは，各ジャンル
で，ダンサー 1名ごとに 6曲でフリーダンスが実施されて
おり，さらに追加で 6曲の内の 1曲のみで 2回目のフリー
ダンスが実施されている．よって，Advanced Danceは，10
ジャンル× 7曲（6曲の内の 1曲を 2回使用）× 3名のダ
ンサー=210シーンのダンスデータがある．本研究では，各
曲のデータ量を一律にするために，この内，10ジャンル×
6曲× 3名のダンサー=180シーンのダンスデータを使用す
る．よって，Basic Danceと Advanced Danceを合わせて，
1,380シーンのダンスデータを使用する．

4.2 学習・テストデータ
EDGE[6]での設定と同様に，本研究でも，EDGEおよび

SDCGMモデルが生成するダンスシーケンス長は 5秒間と
設定した．学習およびテストデータとして，前節で示した
Basic Danceと Advanced Danceの合計 1,308シーンの音楽
およびダンスデータを 5秒間の窓幅で抽出し，0.5秒間隔
でスライドさせながら（30fpsデータ）データを構築した．
その結果，合計で 151,060シーケンスのデータを得た．学
習データとテストデータの分割方法として，60曲のデー
タを，各ジャンル 1曲を含む 10曲ずつに 6分割した．そ
の内の 50曲 (各ジャンル 5曲)を学習データ（曲によって
長さが異なるため，平均 125,883シーケンス）として使用
し，残りの 10曲（各ジャンル 1曲）をテストデータ用（平
均 25,177シーケンス）として使用した．よって，テスト
データに使用された音楽は，学習データに含まれてない未
知の音楽であり，未知の音楽に対して新しいダンス振付を



生成する際の性能を評価可能である．これらの 6分割され
た学習データとテストデータを入れ替えてモデルを学習し
て評価を行う施行を 6回繰り返す，6交差検証を実施した．
データを入れ替えて全 60曲をテストデータを利用し，評
価の信頼性を高める．
なお，テストデータ用に割り当てられたデータの内，Basic

Danceデータは使用せずに，Advanced Danceのみをテスト
データとして利用した．Basic Danceでは，各ダンスシーケ
ンスで決められた 1種類の基本ステップのみを実施するた
め，Basic Danceは曲が変わっても同じ振付が含まれるこ
とがある．これを利用した場合，Ground truthでは 1種の
基本ステップのみをおこなうため，EDGE, SDCGMも同様
に 1種の基本ステップのみを生成することで，客観評価や
主観評価にてダンススタイルの再現性を測る際に，高評価
となってしまう懸念がある．よって，テストデータとして
Basic Danceを使用することは不適切であると考えた．一
方で，Advanced Danceは，ダンサーが独自で多様なダンス
振付をおこなっているため，同じ振付は学習データに含ま
れず，テストデータとして適切であると考えられる．実際
にテストデータに使用された Advanced Danceのみのデー
タ数は，20,788シーケンスである．

4.3 実装の詳細
SDCGMとEDGEのモデルは，4枚のNVIDIA RTX A4500

GPUを利用して学習した．EDGEは，公開済みコード*1を
利用し，文献 [6]に記載されたモデルパラメータを参考に
忠実に実装した．なお，文献 [6]では，学習・テストデー
タの設定に関する記載が無いため不明であり，本研究と異
なる可能性がある．

4.4 客観評価
SDCGMによってダンススタイルを反映して生成された

ダンス動作が，同様のスタイルを持つダンサー本人のモー
ションキャプチャデータ（Ground truth）にどの程度近いかを
客観的に評価する．評価指標として，先行研究 [6], [15], [29]
で利用されている多様性メトリックの観点で計算される指
標を用いた．これは，生成されたダンスの分布の広がりを，
「運動学的（Kinetic）」特徴空間 (𝐷𝑖𝑠𝑡𝑘)および「幾何学的
（Geometric）」特徴空間 (𝐷𝑖𝑠𝑡𝑔)で測定するものである．
具体的な算出方法として，まず Kinetic特徴ベクトルと

Geometric特徴ベクトルをそれぞれ算出する．Kinetic特徴
ベクトルは，各関節において，水平方向の速度の 2 乗平
均，垂直方向の速度の 2乗平均，平均加速度の 3次元の特
徴量ベクトル (24関節× 3の 72次元ベクトル）を求める．
Geometric特徴ベクトルは，1フレームでの姿勢や速度に関
する幾何学的な条件に関して，True/Falseの 2値を各次元

*1 https://github.com/Stanford-TML/EDGE

表 1 EDGE - Ground truth間と SDCGM - Ground truth間の 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑘 と
𝐷𝑖𝑠𝑡𝑔 の平均絶対誤差の結果

𝐷𝑖𝑠𝑡𝑘 (↓) Dist𝑔 (↓)
EDGE - Ground truth 間 0.13 0.26

SDCGM - Ground truth 間 0.06 0.01

の値とするバイナリ特徴ベクトルである．例えば，あるフ
レームで，首，両腿で張られる平面の法線方向について，
手首の速度成分が閾値以上か否かといった 2値の特徴であ
る．このようなバイナリ特徴が 32 種類用意されており，
Geometric特徴ベクトルは 32次元ベクトルで表現される．
これを全フレームにて実施し，平均をとることで連続値の
32次元特徴ベクトルを最終的な Geometric特徴ベクトルと
して求める．取得された Kinetic特徴ベクトルと Geometric
特徴ベクトルの各次元は平均 0、分散 1にスケールされる．
次に，Kinetic特徴ベクトルと Geometric特徴ベクトルそれ
ぞれで，全ての生成シーケンスのベクトル同士について，
ユークリッド距離の平均値を求めたものが，𝐷𝑖𝑠𝑡𝑘，𝐷𝑖𝑠𝑡𝑔

となる．
SDCGMの評価観点として，指定されたダンススタイル

と同じダンサーの Ground truthデータの分布を模倣するダ
ンスを自動生成することができていれば，指定したダンス
スタイルのダンスが正確に生成できたものと考えられる．
なおこれについては，先行研究 [6] においても，Ground
truthデータの分布を模倣することの評価の妥当性が示さ
れている．まとめると，SDCGMでは，ダンススタイルを
Ground truthのダンサーと同様に設定して生成を行い，そ
の生成ダンスと Ground truth間での 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑘 と 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑔 のスコ
アが近くなることで，指定したダンススタイルが適切に反
映されたダンスを生成できたものと評価する．
𝐷𝑖𝑠𝑡𝑘，𝐷𝑖𝑠𝑡𝑔は，EDGE文献 [6]と同様に，5秒間のダン

スシーケンスデータ単位で算出した．本評価では，SDCGM
が Ground truthのダンサーのスタイルを適切に反映できて
いるかを評価することが狙いであるために，4.2節で示し
た 20,788 シーケンスのテストデータを 30 人のダンサー
ごとに分けて，EDGE，SDCGM，それに対応する Ground
truthにおける，𝐷𝑖𝑠𝑡𝑘 と 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑔 をそれぞれ算出した．その
後，EDGE，SDCGMと Ground truthとの誤差を算出した．
これらの絶対誤差の平均値を表 1に示す．𝐷𝑖𝑠𝑡𝑘 と 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑔

の SDCGM - Ground truth間の絶対誤差は 0.06と 0.01であ
り，EDGE - Ground truth間（0.13と 0.26）よりも小さい値
となった．対応のある t検定の結果，有意差が認められた
（𝐷𝑖𝑠𝑡𝑘 と 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑔 共に 𝑝 < 0.05）．

4.5 主観評価
4.1節のデータセットに参加していない，10ジャンルの
いずれかのジャンルを得意とするプロダンサー 24名（各
ジャンル少なくとも 1名以上）を被験者とし，ダンス生成



図 2 30 秒間のダンスアニメーションビデオのスクリーンショット．最上段：EDGE 条件，二
段目：Ground truth条件（ダンサー ID：14），三段目：SDCGM同条件（Ground truthと同
じスタイル [ダンサー ID：14] を指定），最下段：SDCGM 異条件 (Ground truth と異なる
スタイル [ダンサー ID：03]を指定)．SDCGM同条件，Ground truthと同じスタイルが条
件として指定されてダンスが生成されており，CG アニメーションは適切にこのスタイル
を反映している．スナップショット中の①～⑤の番号は，同じダンスルーティンまたは技
が実施されているこを示している．EDGEではスタイルがまったく指定されず，SDCGM
異条件では Ground truth条件と異なるスタイルが指定されたため，どちらもダンス動作の
スタイルが Ground truth 条件と大きく異なる．



図 3 主観評価の平均スコア．**，*は多重比較後に，Bonferroni 補正を適用した t検定の結果，
𝑝 < .001，𝑝 < .05 であったことを示す．

結果に基づいてダンスを踊る CGアニメーションの映像を
視聴してもらい，その印象について主観評価をおこなう実
験を実施した．
評価項目として，指定されたダンススタイル（ダンサー

のスタイル）が，CG アニメーションのダンス動作に適
切に反映されているかどうかを評価する項目を設定した．
SDCGMまたは EDGEで生成した 30秒間のダンス生成結
果に基づく，CGアニメーション映像と，実際のダンサー
のモーションキャプチャデータ（Ground truth）の映像を左
右に並べて比較し，2つのダンススタイルが一致している
か否かを 5段階のリッカート尺度（1:「非常に一致してい
ない」～5:「非常に一致している」）で評価した．これに加
えて，生成されたダンスの品質を評価するために，個々の
ダンス映像に対して，「表現力」，「自然さ」，「音楽の内容と
の一致」，「音楽のリズムとの一致」の項目について，5段
階のリッカート尺度で評価した．評価項目の詳細は下記の
とおりである．
• スタイルの一致： 2つの動画を見比べて，ダンススタ
イルが一致しているか?

• 表現力：ダンスの表現力が優れているか?
• 自然さ：ダンスは自然か?
• 音楽の内容との一致：ダンスが音楽の内容に合ってい
るか?

• 音楽のリズムとの一致：ダンスが音楽のリズムに合っ
ているか?

次に，評価映像の作成方法を示す．4,1，4.2節で前述し
た通り，テストデータである長さ 5秒の 20,788シーケン
スデータは，各 30名のダンサーがジャンルごとに割り当
てられた 6曲でフリーダンスをおこなった計 180のダン
スシーンデータをもとに，スライドしながら 5秒間の窓幅
で抽出されたものである．このテストデータから EDGE，
SDCGMにて生成されたダンスシーケンスを 3.3節で示し
た方法でつなぎ合わせて，音楽に合わせたロングシーケン

スの時系列ダンスを作成した．これによって，ダンサー 30
名に対する 6曲ずつ相当のダンスシーケンスが得られる．
複数の条件によって生成された全てのダンスシーケンスを
視聴して評価することは時間的に困難であったため，この
中から，各 30人のダンサーごとに 1曲のダンスシーケン
スをランダムに選択し，さらにランダムな開始位置から 30
秒間のダンスシーケンスを抽出した．このとき，30本のダ
ンスシーケンスでは全て異なる音楽を選択するように配慮
した．これにより，EDGE，SDCGMは，それぞれ 30秒間
のダンスシーケンスが 30本抽出される．

SDCGM における，スタイル条件の情報は，1) Ground
truthと同じダンサー IDを使用した場合 (「SDCGM同条
件」と呼ぶ)，2) Ground truthとは異なるダンサー IDをラ
ンダムに選択する場合（「SDCGM異条件」と呼ぶ）の 2つ
の条件を設定した．Ground truthとして，上記の方法で選
択された 30秒間の区間に相当する正解データを利用した．

CGモデルのアニメーション映像は，生成された 24の関
節の SMPLフォーマットの姿勢情報を人体の CGモデルに
反映しレンダリングすることで作成した．
以上より，全 30 人のダンサーに対して，EDGE 条件，

SDCGM同条件，SDCGM異条件，Ground truth条件の 4つ
の条件で 30秒の映像を作成した．よって，映像は合計 120
本作成された．
実験で使用した映像サンプルをスクリーンショットを

図 2に示す．図中の①～⑤の番号は，同じダンスルーティ
ン，または技が実施されていることを示している．Ground
truth条件では，ロックダンスを得意とするダンサー（ダン
サー ID：14）が，30秒間，ロックダンスのさまざまなテ
クニックやステップを組み合わせたダンスを踊っている．
ロックダンスのルーティンは，両腕を横に伸ばしてパンチ
を繰り出し，右手を上げて手首を円運動させ，前かがみに
なって腕を上げてロックするといった動き（図中では①が
該当）や，手と指によるポインティング（両腕を上げて伸



ばし，どこかを指差す）（図中②が該当）が代表的的であ
り，30秒間の中で多く生成されている．他にも，両手で手
首を回す動き（図中③が該当），足踏みしながら体を横に回
転させる動き（図中④が該当），左手を横に伸ばしてパンチ
を繰り出しそれを固定する動き（図中⑤が該当）について
も典型的なルーティンである．

EDGE条件では，生成されたダンスはロックダンスとは
異なり，はっきりと断定することはできないが，ポップ，
ヒップホップ，ハウスなど，複数のジャンルの動きが混
ざっているようなダンスが生成されているように見える
（スタイルを指定していないため，このような複数のスタイ
ルが交じり合ったダンスが生成されやすい）．したがって，
これは Ground truthとはまったく異なるスタイルである．
SDCGM異条件においては，Ground truth条件と異なるス
タイル（ダンサー ID：03）が指定されたため，同様に生成
されたダンス動作のスタイルが Ground truth条件と大きく
異なる．一方，SDCGM同条件では，Ground truthと同じ
ダンサーのスタイル（ダンサー ID：14）が指定されている
ため，前述した①～⑤のダンスルーティンを多く伴うダン
スが生成されていることが確認できる．よって，SDCGM
同条件ではダンスのスタイルは Ground truthと非常に類似
していることが観察される．

24 名の被験者が全てのアニメーション映像を視聴し，
動画ごとにそれぞれの項目についての評価を実施した．
EDGE条件，SDCGM異条件，SDCGM同条件の評価値の
平均を図 3に示す．
「スタイルの一貫性」の平均値は，EDGE条件は 3.55と
低く，SDCGM異条件も同様に 3.23と低い値であった．ど
ちらの条件も，Ground truthのスタイルと一致していると
感じられるダンスの生成がなされていなかったを結果と
なった．一方，SDCGM同条件では，4.36と高い値であっ
た．多重比較および Bonferroni補正を適用した t検定によ
り，SDCGM同条件と EDGE間，および SDCGM同条件と
SDCGM異条件間に有意差が認められた (𝑝 < .001)．
「自然さ」の平均値については，SDCGM異条件で 2.61
と SDCGM同条件で 2.63であり，EDGE条件の 2.29に比
べて統計的に有意に高い値であった（𝑝 < .05）．「表現力」，
「自然性」，「音楽との関連性」，「音楽とのタイミングの一
致」においては，EDGE，SDCGM異条件，SDCGM同条
件の間で，有意差は認められなかった．

5. 議論
客観評価の結果，SDCGMの𝐷𝑖𝑠𝑡𝑘と𝐷𝑖𝑠𝑡𝑔の値は，EDGE

に比べて，Ground truthにより近い値を示した．また，主
観評価の結果においても，SDCGM同条件は「スタイルの
一致」の項目で 4.36と高い評価値を示した．この結果か
ら，SDCGMが指定されたダンススタイル条件に従って，
ダンススタイルを適切に反映してダンスを生成できていた

と示唆された．一方，EDGEの「スタイルの一致」の項目
の評価値は 3.55と低く，ダンススタイルが反映されている
と感じられない結果となった．これは当然の結果であり，
EDGEではダンススタイルを条件指定してダンスを生成す
ることはできないからである．また，SDCGM異条件にお
いても，評価値は 3.23と低い値となった．これは，比較さ
れる Ground truthと異なるダンサーをスタイルとして指定
しため，期待通りの結果である．本結果も，SDCGMがス
タイル条件を適切に反映したダンスが生成できることを支
持するものである．

SDCGMでは，スタイル条件を入力としない EDGE条件
に比べて，ダンススタイルの条件指定によって生成される
ダンスの品質が低下するのではないかという懸念があっ
た．しかしながら，SDCGMの両条件（SDCGM同条件と
SDCGM異条件の両方）は主観評価にて，「表現力」，「音
楽の内容との一致」，「音楽のリズムとの一致」の項目にお
いて，EDGE条件と差が見られなかった．予想外の結果と
して，「自然さ」の項目については，SDCGMの両条件は
EDGE条件よりも有意に評価値が高かった．これには 2つ
の理由が考えられる．1つ目は，ダンススタイルを条件指
定することで生成されるダンス動作に一貫性が確保された
ことである．EDGEのようにスタイルが条件指定されてい
ない場合，図 2に示すように，様々なスタイルの要素が混
在したダンスが生成され，動作に一貫性がないばかりか，
動作が突然に変化する傾向がある．これに対して，ダンス
スタイル条件を指定した場合は，指定されるスタイルの条
件内に生成結果が限定されるため，動作に一貫性が生まれ
自然さが高いと評価された可能性が考えられる．2つ目の
理由は，3.2節で示した再生成プロセスによるものである．
ロングシーケンスのダンスを生成する場合には，EDGEで
は滑らかでない動きが不適切に発生してしまうことがある
が，再生成プロセスはそれを抑止できていたものと考えら
れる．この新たな処理が，自然さの品質を高めるのに有用
であった可能性が考えられる．
以上をまとめると，我々の提案する SDCGMは，先行研

究における最先端のダンス生成技術である EDGEよりも，
自然さの高いダンスの生成を可能にし，指定されたダンス
スタイルを適切に反映したダンス動作を生成できることが
示唆された．

6. アプリケーションのプロトタイプと初期評価
SDCGMを利用して，ユーザが容易に任意の音楽とダン

ススタイルを指定して，ダンス生成結果を視聴可能な GUI
アプリケーションのプロトタイプシステムを開発した．
GUI画面のサンプルを図 4に示す．ユーザが「音楽ファイ
ル」と「スタイル」の選択をおこなった後，ダンス生成の
ボタンを押下すると生成結果がすぐに CGキャラクタに反
映され，音楽と一緒にダンスアニメーションを視聴可能で



図 4 SDCGM を組み込んだダンス生成 GUI アプリケーションのプ
ロトタイプ画面

図 5 GUI アプリケーションの主観評価結果

ある．
この GUIアプリケーションの有用性や課題を抽出する

ための初期評価実験を実施した．被験者として，プロのダ
ンサー（日常的にアーティストやダンスショーの振付を実
施している方）5名に 30分程度，自由に操作してもらい，
使用後にアプリケーションの利用用途や有用性を評価する
ために，「楽しさ」，「発想の支援」，「振付の支援」，「生成
ダンスの品質」、「利用の希望」の項目について，5段階の
リッカート尺度（1:「非常にそう思わない」～5:「非常にそ
う思う」）で評価してもらった．評価項目の詳細は下記の
とおりである．
• 楽しさ：本ダンス生成アプリケーションを使用するこ
とは楽しいか？

• 習熟の支援：本ダンス生成アプリケーションを使用す
ることでダンスを習熟する支援ができるか?

• 振付の支援：本ダンス生成アプリケーションを使用す
ることでダンスの振付の支援ができるか?

• 生成ダンスの品質：本ダンス生成アプリケーションで
生成されるダンスの品質は十分であるか？

• 利用の希望：本ダンス生成アプリケーションを日常的
に使用したいか？

さらに，主観評価後に，本アプリケーションの感想や改
善点について，聞き取り形式で意見を収集した．

5名の被験者の GUI アプリケーションの主観評価結果
（評価値の割合）を図 5に示す．「楽しさ」，「習熟の支援」，
「振付の支援」，「利用の希望」については，5 名全員が 5
点（とてもそう思う）の高い評価値であった．本項目に関
する，聞き取り調査で得られた意見として，様々な異なる
ダンサーのスタイルを指定して，ダンス振付を生成できる
体験はこれまでになく，非常に楽しく 30分では物足りな
いという意見が多くあった．同じ曲で様々な異なるスタイ
ルでダンスを生成しシュミレーションすることは，ダンス
を学び始めた初心者からプロの振付師まで幅広く，ダンス
の教則映像として利用できる価値が高い．また，プロダン
サーでも得意なジャンル，ダンス動作が限られており，自
身が得意としないスタイルで様々なダンス振付を生成でき
ることで新たな振付のヒントになるため，振付時の発想支
援に有用であると，全員から肯定的な意見があった．まと
めると，様々なスタイルを指定して生成したダンスのシュ
ミレーション結果を視聴できることは楽しく、初心者から
プロダンサーまで習熟や振付の支援への利用可能性が高い
ため，日常的に使用したいという評価結果であった．
一方，「生成ダンスの品質」については，5～2点と評価

値が割れる結果となった．5名全員が，AIがダンスを生成
した振付の品質の高さに非常に驚きを持っており，実際の
モーションキャプチャと見分けがつかないものが多いとい
う意見があった．一方で，大まかなダンス動作は十分に生
成できているものの，細かな手足，腰といった部位の機微
な動作や，音楽の特徴的な個所を動作に反映させる“音は
め”の生成が少ないという意見があった．現時点の生成品
質でも，習熟や振付の支援に有用であるが，指摘のあった
より細かなダンス動作の表現力も高い生成技術が構築でき
れば，より有用であることが示唆された．このような品質
の改善は今後の課題である。

7. まとめ
本研究では，ユーザが音楽と任意のダンススタイルを条件

指定できるダンス生成技術 SDCGMを提案した．SDCDM
を実装し，実験を実施した結果，SDCGMは，先行研究に
おける最先端のダンス生成技術である EDGEよりも，よ
り自然なダンスの生成を可能にし，指定されたダンススタ
イルを適切に反映したダンス動作を生成できることが示唆
された．また，ダンス生成を自由に実施可能な GUIアプ
リケーションを開発し，ユーザ評価の初期検討を通じて，
SDCGMが提供するダンス生成機能は，振付をおこなうプ
ロダンサーにとって，ダンスの習熟や振付の支援に有益で
ある可能性が示唆された．SDCGMを用いることで，誰も
が自由に任意のダンススタイルと音楽を指定して様々なダ
ンスを生成することで，ダンスの振付の創作活動を実施で
きるようになると期待される．
今後は，より大規模なダンスモーションキャプチャデー



タを収集し，より多様で自然さや表現力の品質の高い指
定のダンスを生成できるモデルを構築する．また，アプリ
ケーションのさらなる開発も進めていく予定である．
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