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AIST Dance Video Database: ダンス情報処理研究の
ためのストリートダンス動画データベース

土田修平1 深山覚1 濱崎雅弘1 後藤真孝1

概要：本稿では，研究目的で共通に利用できるストリートダンス動画データベース「AIST Dance Video
Database (AIST Dance DB / AISTダンス動画データベース)」について述べる．本研究用 DBには，新規に
制作したダンス音楽 60曲と，それに合わせて独自の振り付けでストリートダンスを踊っているダンサーを
撮影した動画 13,940本が収録されている．ダンスと音楽は密接な関わりを持ち，音楽情報処理分野におい
てもさまざまなダンス関連のテーマが研究されてきた．しかし，ダンス情報処理が持つ潜在的な可能性の
大きさに対して，まだ研究事例が多いとはいえなかった．そこで我々は，ダンスのジャンルの一つとして
重要なストリートダンスに焦点を当てて，ダンス情報処理研究の基盤となることを目指して本 DBを構築
し，2019年 11月に一般公開を開始した．本稿ではさらに，本 DBによって可能になる研究テーマの事例
を提案し，特にダンスモーションのジャンルを分類するタスクについては，4つのベースライン手法を開
発・評価した結果を報告する．

1. はじめに
音楽情報処理分野では，音楽の音響信号や楽譜，歌詞だ

けでなく，音楽に関連した動画や画像，ソーシャルメディ
アのデータなど，多様でマルチモーダルな情報が既に扱わ
れてきている．音楽情報処理で対象とされてきたダンス
楽曲は，元々ダンスのために制作されており，ダンスモー
ション（ダンスの動作）と密接に関連している．そうした
ダンス楽曲やダンスモーション，ダンサーの属性等のダン
スに関連した情報（以下，ダンス情報）は多様であり，そ
れらを扱う研究は，音楽情報処理分野において今後ますま
す活発になっていくと考えられる．
そこで，そうしたダンス情報を対象とした多様な技術・

研究テーマをカバーする研究分野名として，「ダンス情報
処理 (Dance Information Processing)」[1]を提唱する．こ
れまで音楽情報処理研究の一環として，ダンス楽曲に関
連したさまざまな論文が発表されてきた．伝統的なダン
ス音楽 [2–5]やエレクトロニック・ダンス・ミュージック
(EDM) [6–12]に関する研究，さらにはそうしたダンス楽
曲を分類する研究 [13, 14]などがある．これらの研究もダ
ンス情報処理に位置付けられる．一方，ダンスモーション
も活発に研究されており，楽曲に基づいたダンスモーショ
ンの自動生成 [15–21]，ダンス動画上でのダンスモーショ
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図 1 AIST Dance Video Database（AIST Dance DB）の収録ダンス動
画例．複数のジャンル（ストリートダンスで主要な 10 種類の
ジャンル）や，複数のダンサー（35名のプロダンサーによるソ
ロダンスおよびグループダンス），複数のカメラ（最大 9 台の
ビデオカメラをダンサーを囲むように設置）によるダンス動画
を収録している点が特徴的である．

ンからのリズム推定 [22]，ダンスモーションによる楽曲検
索 [23]，ダンスモーションによる楽曲テンポ制御 [24]，ダ
ンスモーションの個人識別 [25]，ダンスモーションのジャ
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ンル分類 [26]などが挙げられる．さらに，ダンスモーショ
ンに関する研究は，音楽に関連した人間の身体の動きを扱
うので，演奏中におこなわれる演奏者の動作に関する研
究 [27–31]とも関連深い．しかし，こうしたダンス情報処
理研究を発展させる上で，世界中の研究者が自由に利用可
能な大規模なストリートダンス動画データベース (DB)は
存在しなかった．
そこで我々は，ストリートダンスに焦点を当て，研究者

が研究目的に使用する上で，共通利用の自由，学術利用
の自由が確保された「AIST Dance Video Database (AIST
Dance DB / AISTダンス動画データベース)」（図 1）を構築
した [1]．本 DBは，ストリートダンスで主要な 10種類の
ジャンル（ブレイク，ポップ，ロック，ワック，ミドルヒッ
プホップ，LAスタイルヒップホップ，ハウス，クランプ，
ストリートジャズ，バレエジャズ）をカバーした 13,940本
のダンス動画と，それぞれのダンスジャンルに合わせて作
曲された 60曲のダンス楽曲によって構成されている．10

種類のそれぞれのダンスジャンルに対して，異なるテンポ
のダンス楽曲が 6曲ずつ収録されており，5年以上のダン
ス経験を有する 35名のプロダンサー（男性 20名，女性 15

名）がそれら楽曲に合わせて踊っている．各ダンスジャン
ルごとに 1,389本の動画を収録した合計 13,888本*1の動画
に加え，ダンサーのグループが一緒に踊る際の三つの典型
的なシチュエーション（ショーケース，サイファー，バト
ル）の下でのダンス動画を 52本収録している．収録動画
の多様性を考慮して設計しており，それらをダンサーの人
数で分類すると，計 13,940本のうち，12,988本はダンサー
が 1人で踊るソロダンスで，952本は複数のダンサーが一
緒に踊るグループダンスとなっている．振り付けの種類で
分類すると，計 13,940本のうち，10,798本は基本的な振り
付けで構成された基本動作で，3,142本は各ダンサーが独
自に振り付けをしたフリーダンスとなっている．また，最
大 9台のビデオカメラをダンサーを囲むように配置し，異
なる方向から同時にダンスを撮影した．
我々は 2019 年 11 月に AIST Dance DB の一般公開

を開始し [1]，学術研究目的であれば無償で https:

//aistdancedb.ongaaccel.jp からすべてのダンス
動画とダンス楽曲をダウンロード可能となっている．これ
により，ダンス情報処理の研究分野が立ち上がり，様々な
テーマ・タスクに関する研究が促進されることを期待して
いる．例えば，ダンスモーションのジャンル分類タスクや，
ダンサー識別タスク，ダンステクニックの推定タスクなど
に活用できる．そうしたダンス情報処理における基本タス
クの一つとして，本稿では，ストリートダンスのためのダン
スモーションジャンル分類タスクを提案する．我々は，10

種類のダンスジャンルからそれぞれ 3名ずつ，合計 30名の
*1 1,389 本 x 10 ジャンル = 13,890 本となる設計だったが，撮影時
の不備で 2 本欠損して 13,888 本となっている．

ダンサーによって独自に振り付けされた 210本のダンス動
画を，本タスクの実験用のデータとした．それらのダンス
動画から抽出したダンスモーションを入力に与えて，Long

Short-Term Memory（LSTM）に基づくモデルと，Support

Vector Machine（SVM）に基づくモデルを用いて構成した
分類器を学習し，評価した．ダンスジャンルを分類する 4

つのベースライン手法を開発して比較評価した結果，32秒
の長さで切り出した動画を与えたときに，91.4%の精度で
ダンスジャンルを分類できることを確認した．しかし，そ
の動画の長さを 0.67秒に短くすると，精度は 56.6%まで
低下した．この結果は，今後の同タスクのベースライン性
能として他の研究者が比較評価に用いることができる．

2. 関連研究
学術研究における研究用 DBの重要性は，さまざまな研

究分野で広く認識されてきた．ダンスに関連した研究にお
いても同様で，DBの構築にダンス関連の研究者が大きな労
力を費やしてきた [32]．例えば，「Martial Arts, Dancing and

Sports Dataset (MADS)」 [11]では，ヒップホップとジャズ
ダンスのダンス動画がそれぞれ 6本ずつ収録されている．
3台のカメラで 3方向から撮影しており，動画データには
深度カメラ（Kinectを利用）から得られた奥行き情報も付
与されている．しかし，各ジャンルの動画は，ダンスモー
ションのジャンル分類や振り付け自動生成といったタスク
に対して十分な本数ではなく，各ジャンルの特性を効果的
に表現するための十分な量のダンスモーションを含んでい
なかった．また，小規模なダンスデータセット [33–36]も
構築されてきた．
ダンス動画だけでなく，異なる種類のセンサデータを提

供する DBも公開されている．Stavrakisら [37]は，ダン
ス動画に加えて高品質のモーションキャプチャデータを提
供する「Dance Motion Capture Database」を公開している．
この DBには，ギリシャ・キプロスの伝統的なダンスの他
に，モダンダンス，フラメンコ，ベリーダンス，サルサ，
ヒップホップといったダンスジャンルも含まれている．同
様に Tangら [38]は，モーションキャプチャシステムを用
いて，チャチャ，タンゴ，ルンバ，ワルツの 4つのダンス
ジャンルを含む DBを構築した．Essidら [39]は，1台の
Kinectと 5台のビデオカメラを用いて，15名のサルサダン
サーが 2∼5種類の事前に決められた振り付けで踊るダン
スを撮影し，その動画データセットを公開している．さら
に，ダンサーが身に付けた複数の慣性センサから取得され
たデータ（加速度，角速度，磁気）が，すべての動画デー
タに付属している点が特徴的である．上記のように従来さ
まざまな DBが公開されてきたが，ストリートダンスの多
様なジャンルをカバーし，複数のカメラで撮影され，かつ，
複数のダンサーが踊っているダンス動画を含む DBは存在
しなかった．
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全 10 種類のダンスジャンルのそれぞれにおいて，以下の 4 つのカテゴリに分類できる 1,389 本の動画が収録されている．
・基本ダンス: 120 種類のダンスを 9 方向から撮影した動画 1,080 本．
　　　　　　　ジャンルごと基本的な動きを 4 つの異なる印象（激しい，緩い，固い，柔らかい）で表現．
・フリーダンス: 各ダンサーが独自に振り付けした 21 種類のダンスを 9 方向から撮影した動画 189 本．
・グループダンス: 3 名のダンサーが独自の振り付けを一緒に踊った 10 種類のグループダンスを 9 方向から撮影した動画 90 本．
・移動カメラ: 10 種類のダンスをカメラを前後に移動しながら（ドリーイン，ドリーアウトして）3 方向から撮影した動画 30 本．
その他，以下の三つのシチュエーションの下で撮影された 52 本の動画が収録されている．
・ショーケース: 10 名のダンサーがステージでのダンスパフォーマンスを観客の前で披露することを想定して踊った 3 種類のグループダンスを
　　　　　　　 9 方向から撮影した動画 27 本．
・サイファー: 10 名のダンサーが輪になって並び，ランダムな順番で踊り続ける二つのセットを 5 方向から撮影した動画 10 本．
・バトル: 2 人のダンサーが向かい合って踊る三つのセットを 5 方向から撮影した動画 15 本．

図 2 AIST Dance DB の全体構成．
．

「YouTube-8M」[40]と「Music Video Dataset」[41]はダ
ンス研究用に構築されたDBではないが，前者には 181,579

本のダンス動画，後者にはダンスに焦点を当てた動画を含
む 1,600本のミュージックビデオが含まれている．これら
の DBは，ダンス情報処理の観点で整理された DBではな
いため，ダンス情報処理の関連タスクに取り組む目的でそ
のまま利用することは難しい．それに対して AIST Dance

DBでは，ダンスジャンル名，基本的な振り付けの種類，シ
チュエーション名，ダンサーや楽曲の情報などの属性を持
つように，体系的に記録・整理した動画が収録されている
特長を持つ．

3. AIST Dance Video Database (AIST Dance
DB)

3.1 設計指針
我々は，以下の三つを重点的に考慮して AIST Dance DB

を設計した．
• 独自に振り付けされたダンスの動画ファイルと新規に
制作したダンス楽曲ファイル
ダンス楽曲と，その楽曲に合わせて踊ったダンスモー

ションとの関係を分析・調査できるような DBにする
ことが重要である．そこでまず，プロの音楽家が，そ
れぞれのダンスジャンルの踊りに合ったダンス楽曲を
新規に制作した．次に，その楽曲をプロのダンサーが
聞きながら，それに合わせて踊っているところを撮影
した．その結果，各動画には，ダンスモーションが映
像に含まれているだけでなく，使用されているダンス
楽曲も背景音楽 (BGM)として含まれている．また，各
ダンス楽曲は個別のファイルとしても収録されている．

• ダンスジャンルや振り付けの多様性
ダンス情報処理の多様なテーマで活用できるように
するには，多様なダンスジャンルや振り付けを含むこ
とが重要である．そこで，10種類のダンスジャンル，
35名のダンサー，異なる人数のダンサーによるダンス
（ソロダンスとグループダンス），異なる振り付け，異
なる振り付け難易度（基本ダンスとフリーダンス）の
ような多様なダンスが収録されるようにした．

• さまざまな方向からの撮影
異なる視点と角度から同じダンスモーションを分析す
るために，ダンサーを囲むように複数のカメラを配置
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し，最大で 9種類の方向から同時に撮影した．これに
より，たとえ正面のカメラからは捉えられない身体の
動きがあっても，背面のカメラから捉えられる．

3.2 データベースの収録内容
3.1節の設計指針に基づいて構築した「AIST Dance DB」

の全体構成を図 2に示す．13,940本の動画には，1,618種類
のストリートダンスが収録されている．そのうち，13,888

本は 10種類のストリートダンスジャンルの動画で，残り
の 52本は三つのシチュエーションの下で撮影された動画
である．10種類のダンスジャンルは，ストリートダンスの
の専門家と相談して決定した．ダンスジャンルは，1970年
頃から 1990年頃までのダンススタイルであるオールドス
クール系（ブレイク，ポップ，ロック，ワック）と，1990

年頃以降のダンススタイルであるニュースクール系（ミド
ルヒップホップ，LAスタイルヒップホップ，ハウス，ク
ランプ，ストリートジャズ，バレエジャズ）に分けられる．
ダンス楽曲 60曲は，それぞれ 6曲ずつ，10種類のダン

スジャンルに対応している．各ジャンルにおいて，ハウス
を除く 6曲のテンポは，80，90，100，110，120，130 BPM

（1分間の四分音符の個数）に設定した．ハウスでは遅いテ
ンポだとダンスの動作に合わないため，6曲のテンポは，
110，115，120，125，130，135 BPMに設定した．
一つのダンスジャンル内で多様な振り付けを確保するた

め，プロのダンサー 35名（男性 20名，女性 15名）の踊
りを撮影した．各ジャンルに対して，少なくとも 3名のダ
ンサーが踊った．すべてのダンサーは 5年以上のダンス経
験を有する．また，すべての動画はフルカラーで収録され
たが，服装の選択をダンサーに委ねたところ，モノトーン
の服を着ていたダンサーが多かった．
図 2上部に示したように，ダンスジャンル一つあたり，1

名のダンサーが基本的な振り付けで踊っている基本ダンス
動画が 1,080本，1名のダンサーが独自の振り付けで踊っ
ているフリーダンス動画が 189本，複数のダンサーが一緒
に独自の振り付けを踊っているグループダンス動画が 90

本，1名のダンサーによるダンスをカメラを移動させなが
ら撮影した移動カメラ動画が 30本の，合計 1,389本の動画
が収録されている．移動カメラ動画以外のすべてのカメラ
位置は固定されている．それらに加えて，図 2下部のよう
に，ダンサーの集団がダンスを楽しむ際の 3種類のシチュ
エーションを想定して撮影した，ショーケース動画が 27

本，サイファー動画が 10本，バトル動画が 15本の合計 52

本の動画が収録されている．
ダンサーが振り付けを考えて踊る際には，ダンスジャン

ルに合った振り付けをすることとした．それぞれの振り付
けに対して撮影は 1回を原則としたが，明らかな間違いが
起きたら再撮影をした．撮影では，ダンサーの全身が映像
内に収まるように正面のカメラを慎重に配置した．正面以

外のカメラも，グループダンスでないときには，ダンサー
の全身が極力映像内に収まるように配置した．

4. ダンスモーションジャンル分類
本章では，我々がダンス情報処理研究のタスクの一つと

して提案するダンスモーションジャンル分類タスクについ
て述べる．楽曲ジャンルを分類するタスクは，音楽情報処
理研究において広く知られたタスクの一つであるが，ダン
スモーションジャンル分類タスクは，ダンスモーションの
ジャンルを分類する新しいタスクである．これは，ダンス
動画推薦システムのようなアプリケーションを構築する際
に有用であり，ダンス情報処理における標準問題になりえ
ると考えている．
我々は，ダンスモーションジャンル分類タスクのベース

ラインとなる 4つの手法を提案・開発した．ここでの研究
上の問いは以下の 4つである．
• RQ1: 動画から抽出するフレームのみを用いて，ダン
スジャンル分類を行えるか？

• RQ2: ダンスジャンル分類モデルの学習には，何フレー
ム必要か？

• RQ3: ダンスジャンルによって分類のし易さは異な
るか？

• RQ4: 拍位置はダンスジャンル分類の性能向上に役立
つか？

4.1 実験条件
実験用データセットとして，AIST Dance DB 内の「フ

リーダンス」カテゴリのダンス動画を用いてサブセットを
作成した．正面カメラから撮影した 210本のダンス動画か
ら構成されており， 10種類のダンスジャンルを網羅して
いる．各ジャンル 3名ずつ合計 30名のダンサーが，それ
ぞれ 7つのフリーダンスを踊っているため，各ジャンルご
とに異なる 21本のダンス動画がある．各動画の楽曲は 64

拍（4拍 ×16小節）で構成されている．なお，1拍の長さ
は 4分音符一つ分とする．
以上の 210本のダンス動画を，トレーニングデータ（126

本の動画），バリデーションデータ（14本の動画），および
テストデータ（70本の動画）に分割した．各ジャンルに対
し，2名のダンサーによる 14本のダンス動画をトレーニ
ングデータとバリデーションデータに用い，残り 1名のダ
ンサーによる 7本のダンス動画をテストデータとして用い
た．したがってトレーニングデータとバリデーションデー
タに含まれるダンサーは，テストデータ中には一切含まれ
ていない．

4.2 手法
4つのベースライン手法の概要を図 3に示す．入力動画

から抽出したフレームを用いて，10種類のダンスジャンル
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図 3 ダンスモーションジャンル分類タスクのための 4つのベースライン法の概要: (1-a) LSTM

に基づく L 固定法，(2-a) SVM に基づく L 固定法，(1-b) LSTM に基づく適応法，(2-b)

SVM に基づく適応法.

から一つのダンスジャンルに分類するよう各モデルを学習
した．モーション特徴量抽出の第 1段階では，すべてのフ
レーム（60 fps）でのダンサーの骨格情報（身体の姿勢と
動き）を OpenPoseライブラリ [42]を用いて推定する．こ
れにより，推定された身体の姿勢と動きには元の RGB情
報が含まれていないため，我々の分類器の AIST Dance DB

への依存度を低減でき，他の動画にも適用できる可能性が
高くなる．
ダンスを特徴付ける要素として，姿勢とモーション（動

作）が重要である．そこで，OpenPoseによって推定された
骨格情報から得られる 21個の関節角度すべてを 1フレー
ムごとに計算する．各関節角度は，角度のコサインとサイ
ンを計算することで，θx と θy の 2次元の値へと変換して
用いる．これにより，角度間の距離計算が容易になる．結
果として，21次元の角度を表すベクトルを 42次元の特徴
ベクトルに変換する．i番目の動画の n番目のフレームに
おける関節角度を 42次元の特徴ベクトル v

(i)
θ (n)で表す．

DBのビデオ総数を I，i番目の動画のフレーム数を N (i)

とする (1 ≤ i ≤ I, 1 ≤ n ≤ N (i))．骨格情報が検出されな
かった関節角度は 0を代入する．次に，フレーム間の関節
角度の変化に焦点を当て，フレーム間の速度と加速度を計
算することで身体の動作を表した．速度を v

(i)
∆θ(n)，加速度

を v
(i)
∆2θ(n)と表し，これらを以下の式によって算出する．

v
(i)
∆θ(n) = v

(i)
θ (n)− v

(i)
θ (n− 1), (1)

v
(i)
∆2θ(n) = v

(i)
∆θ(n)− v

(i)
∆θ(n− 1). (2)

以上三つの特徴ベクトル，v
(i)
θ (n)および v

(i)
∆θ(n)，v

(i)
∆2θ(n)

を，126次元のベクトル v(i)(n)にまとめた．
第 2段階として，身体の動作を表す 126次元のベクトル
を指定された時間間隔（ユニット）ごとに集約する．この
とき，拍位置情報を使用する場合（適応法）と使わない場
合（L固定法）の二つの手法を用いた．すべての拍位置は，

各楽曲のテンポによって自動的に決定される．以下に二つ
の手法の詳細を示す．
• 適応法: 拍位置情報を用いる場合，4種類のテンポ依存
な可変長ユニット内でベクトルは集約される．1，2，
3または 4つの拍を一つのユニットとして扱った．拍
に対応する長さ Laは，テンポが 80から 135の範囲の
場合，27から 45フレームの範囲を表す．

• L固定法: さまざまな固定長ユニット内でベクトルが
集約される．一つのユニット長 Lは，20，40，60，. . .，
500動画フレームを持つ．

各手法において，動画内のユニット毎に特徴ベクトルを計
算する．各ユニットの nstart 番目から nend 番目までの動
画フレームの身体の動作を表すベクトルの平均と標準偏差
（各 126次元）を計算し，それらベクトルを k 番目の 252

次元のユニット特徴ベクトル ṽ(i)(k)として連結する．
第 3段階として，各手法においてウィンドウ特徴ベクト

ルを計算する．ウィンドウ特徴ベクトルとは，一定のウィ
ンドウの幅における身体の動作の特徴を表すベクトルで
ある．5つの異なるウィンドウ幅を用いて，ユニット特徴
ベクトルをウィンドウ特徴ベクトルに集約し，ダンスジャ
ンルを識別するのに必要な動画フレーム数を調べた．ウィ
ンドウ特徴ベクトルは，すべてのユニット特徴ベクトル
ṽ(i)(k)を，2，4，8，16，および 32ユニットのウィンドウ
幅で連結させることでそれぞれ得られる．例えばウィンド
ウ幅が 4の場合，まず ṽ(i)(k)から ṽ(i)(k + 3)のユニット
特徴ベクトルを連結してウィンドウ特徴ベクトルを得る．
次に，ウィンドウを 1ユニット分時間軸方向にスライドさ
せて，ṽ(i)(k)から ṽ(i)(k+3)のユニット特徴ベクトルを連
結させて次のウィンドウ特徴ベクトルを得る．このように
して，5つの異なるウィンドウ幅によって集約されたウィ
ンドウ特徴ベクトルを取得した．
第 4段階として，適応法と L固定法の二つを，LSTMに
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図 4 1 ユニットあたりのフレーム数とユニット数の異なる組み合わ
せに関する LSTM に基づく L 固定法を用いたジャンル分類精
度の比較．空白は，フレームの合計サイズが動画の長さを超え
て結果が得られないことを示す．

基づくモデルと SVMに基づくモデルの二つとそれぞれ組
み合わせることで，4つのベースライン手法を準備した．
各手法は，すべてのウィンドウ特徴ベクトルを 10種類の
ダンスジャンルに分類する．LSTMに基づくモデルでは，
1層の LSTMセル [43] を持つ双方向リカレントニューラ
ルネットワーク（RNN）を用いた．ネットワークは，ダ
ンスジャンルを示す 10次元の one-hotベクトルを出力す
る．活性化関数 ReLU（Rectified linear unit）を LSTMの出
力に適用した．またバッチ正規化を，Dense Layerの出力
層に適用した．損失関数にはクロスエントロピーを用い，
バッチサイズは 10とした．このモデルを 100エポックま
で 5× 10−4の学習率で訓練し，バリデーションロスが最小
となったモデルを訓練済みモデルとした．このモデルは，
PyTorch [44] で実装した．SVM に基づくモデルでは，最
初に主成分分析を用いてトレーニングデータの次元を削減
し，200次元のベクトルを得て，SVMモデルを訓練した．
最後に，これら二つのモデルを用いて，動画中の各ウィン
ドウ特徴ベクトルでのダンスジャンルを分類した．

5. 結果
まず，3分割交差検証（1分割ごとに，テストデータ作

成のため，異なるダンサーを振り分ける）を用いて，ダン
スモーションジャンル分類の性能を評価した．各ダンス
ジャンルごとに分類の正解率を求め，その平均値をジャン
ル分類精度とした．ジャンル分類精度が最も高かったのは
フレーム数が 60フレームでユニット数が 32ユニットの
LSTMに基づく L固定法を用いた場合の 91.4%であった．
なお，SVMに基づく L固定法の場合，ジャンル分類精度
は最大でも 84.0%に留まった．「RQ1: 動画から抽出するフ
レームのみを用いて，ダンスジャンル分類を行えるか？」
に対しては，このデータセットにおいて，ダンスジャンル
は比較的高い精度で分類できることがわかった．
次に，1ユニットあたりのフレーム数とユニット数を変

えた場合のジャンル分類精度の変化を調べた．結果を図 4

に示す．動画の 40フレーム（20フレーム /ユニット × 2

ユニット）のみを用いて，56.6%の精度でダンスジャンル
を分類できた．これはダンス動画のうちわずか 0.67秒間
を用いるだけで，これだけのダンスジャンル分類が可能な
ことを示している．これは我々の予想を超えて短い区間で
あった．「RQ2: ダンスジャンル分類モデルの学習には，何
フレーム必要か？」に対しては，フレーム数が少ないほど
分類精度は落ちるが，1秒未満のわずかなダンスモーショ
ンだけでも，ある程度のダンスジャンル分類が可能だとわ
かった．
さらに，LSTMに基づく L固定法の混合行列を作成して

ダンスジャンルごとの違いについて分析した．クランプは
分類が比較的容易で，ハウスは分類が比較的困難であるこ
とがわかった．また分類精度は，分類器への入力を計算す
るための 1ユニットあたりのフレーム数とユニット数に依
存することがわかった．フレームとユニットが少ない場合
では，分類器がストリートジャズとバレエジャズを混同し
やすく，ハウスの分類精度は低下していることがわかった．
ストリートジャズとバレエジャズには類似する姿勢が含ま
れており，ハウスには単純な横移動など，他のダンスジャ
ンルに共通する動きが多く含まれていることが原因と考え
られる．「RQ3: ダンスジャンルによって分類のし易さは異
なるか？」に対しては，ダンスジャンルによって分類のし
易さは異なり，さらにそれはフレーム数とユニット数の影
響も受けることがわかった．
最後に，楽曲の拍位置を用いた場合の分類精度につい

て調べた．適応法を用いた場合の最も高いジャンル分類
精度は 83.4%であり，L固定法では 91.4%であった．特
に SVMに基づく適応法においては，最も高いジャンル分
類精度は我々の予想に反して 80.7%まで低下した．「RQ4:

拍位置はダンスジャンル分類の性能向上に役立つか？」に
対しては，今回はそのような効果を見つけることはできな
かった．楽曲の拍位置を用いる場合は改善の余地を残して
おり，今後の課題とする．

6. 議論
6.1 ダンス情報処理
ダンス情報処理では，未解決で魅力的な課題が多く，研

究テーマの宝庫である．図 5に示すように，ダンス情報処
理は (a) ダンスモーション分析，(b) ダンスモーション生
成，(c)ダンス楽曲分析，(d)ダンス楽曲生成の 4つのカテ
ゴリに分類できる*2．(a)ダンスモーション分析では，ダン
スモーションのジャンル分類，ダンサー識別，ダンステク
ニック推定，振り付けの構造解析，ダンスのムード解析な
ど，ダンスモーションのあらゆる側面を自動的に分析する
研究が考えられる．(b)ダンスモーション生成の典型的な
*2 これらのカテゴリ以外のダンス情報処理もあり得るが，本稿では
単純のために 4 つに分けて議論する．
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図 5 ダンス情報処理の概要

研究課題は，ロボットダンサーやコンピュータグラフィッ
クス (CG)ダンサーなどで活用できるような，人間の動き
と区別できない自然なダンスモーションを自動的に生成す
ることである．本稿の冒頭で述べたように，(c)ダンス楽
曲分析や (d)ダンス楽曲生成を含むダンス楽曲に関する研
究は，音楽情報処理分野で既にいろいろと取り組まれてき
た．しかし，ダンス楽曲をより深く分析・分類したり，さ
まざまなスタイルや目的に合うダンス楽曲を生成したりす
る技術は，まだ発展できる余地が大きい．
さらに，これら 4つのカテゴリを個別に発展させるだけ

でなく，複数にまたがる研究開発も魅力的である．例えば，
(a)ダンスモーション分析と (c)ダンス楽曲分析を組み合わ
せることで，ダンス動画中の映像側のダンスモーションを
分析した結果が，音楽側の構造推定に役立てられる可能性
がある．逆に，音楽側の分析結果（拍位置等）は，映像側
のダンスモーションの分析に有用である．この (a)と (c)の
組み合わせは，ダンスモーションに適した楽曲を見つける
際にも重要で，将来的には，ダンスフロアやダンスイベン
トの会場にいるさまざまなダンサーに適した楽曲を，自動
で選曲・再生する DJシステムが実現可能になるかもしれ
ない．ダンス動画中のダンスモーションと音楽との関係が
明らかになれば，ダンス動画の制作・編集支援システム等
を実現する上で有用である．他にも，(a)ダンスモーショ
ン分析と (b)ダンスモーション生成を組み合わせることで，
インターネット上の大規模なダンス動画群から 3次元のダ
ンスモーションを抽出し，その踊りを機械学習することで，
ダンスモーションの自動生成システムを構築できる可能性
がある．ダンサーの踊りのスタイルを分析してモデル化で
きれば，そのスタイルでロボットダンサーや CGダンサー
を踊らせることも可能となる．
ダンス情報処理では，マルチモーダルな情報処理が不可

欠なテーマも多く，その観点からも魅力的である．例えば，
ダンス練習支援 [45–54]や，振り付け作成支援 [55–57],ダ
ンスパフォーマンスの拡張 [58–69], グループダンスの支
援・解析 [70–74], ダンスのアーカイブ [75–78], ダンスパ
フォーマンスの対応付け [79, 80],ダンス動画編集 [81–83],

ダンススタイル転写 [84]など，既に多様なテーマが研究さ
れてきた．このようにダンス情報処理の研究分野は，今後
幅広い方向への発展が期待できる．

6.2 AIST Dance Video Database
AIST Dance DBは，こうしたダンス情報処理の幅広い研

究テーマに貢献できると我々は考えている．特に，ダンス
モーション分析の研究（図 5(a)）での有用性が高く，ダン
スモーションジャンル分類タスク以外にも，図 2の基本ダ
ンス，フリーダンス，グループダンス，移動カメラのカテ
ゴリにダンス動画を自動分類する研究テーマも考えられ
る．基本ダンス動画では，すべてのダンサーが同一の基本
的な振り付けで踊っているため，ダンサー間の微妙なダン
スモーションの差を分析することで，個人の癖の検出やダ
ンスモーションの個人差を吸収したダンステクニック検
出に有用である．フリーダンス動画では，さまざまなダン
サーが同じ楽曲に合わせて独自の振り付けを踊っているた
め，ダンスモーションにおけるダンサーの個性の差を分析
でき，その結果はダンサー識別システムの開発に貢献でき
る．最大 9方向から撮影された動画群は，任意の方向から
ダンスモーションを認識できるシステムの開発に役立つ．
4.2節で述べたように OpenPoseなどの画像処理技術を用い
れば，ダンスモーションの自動生成を含む多様な目的での
機械学習に有用なダンスモーションが抽出できる．
音楽情報処理の観点からは，AIST Dance DBに収録され

たダンス楽曲 60曲が，10種類のダンスジャンルとダンス
モーションに対応していることが価値を持つ．ダンス楽曲
の分類技術をダンスモーション併用の有無に応じて研究
したり，ダンスモーションの分類技術をダンス楽曲併用の
有無に応じて研究したりすることができる．さらに，ダン
ス楽曲とダンスモーションとの相関構造を，マルチモーダ
ルに分析することもできる．「RWC研究用音楽データベー
ス」[85,86]等と同様に，本 DBは共通利用の自由，学術利
用の自由が確保された研究用 DBであるため，技術を比較
評価するための共通ベンチマークとしても活用できる．

7. おわりに
本稿の主な貢献は以下の三つである．

( 1 ) 新規に制作したダンス楽曲に合わせて踊る独自のスト
リートダンス動画を収録した世界初の大規模な研究用
DBを構築した．

( 2 ) 新たな研究分野「ダンス情報処理」を提唱し，議論
した．

( 3 ) ダンスモーションジャンル分類タスクを提案し，4つ
のベースライン手法を開発して評価した．

今後，AIST Dance DBが世界中の研究者によって利用され
て，多様なダンス情報処理技術の研究開発に貢献し，学術・
文化・社会的なインパクトを与えることを我々は期待して
いる．
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