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動的線形システムに基づく動作生成の入力成分推定

寺門 修平1,a) 栗山 繁1,b)

概要：モーションキャプチャデータを用いた動作の生成や変換に，動的線形システムを用いた手法が提案
されている．既存の手法では，モーションデータを用いてこの動的線形システムを同定する際に，入力信

号は指定しないか三角関数などの簡単な信号を用いている．これらの手法は歩行動作などの周期的な動き

に関しては有効であるが，非周期的な動作に関する有効性は不明である．そこで本研究では，同類の動き

を有するモーションデータ群から基準となる入力信号を「動きの本質的成分」として抽出して入力信号と

することにより，その動きの生成や変換に最適な動的線形システムを構築する手法を提案する．

1. はじめに

3DCGの動きを表現するデータはモーションキャプチャ

（Motion Capture; MoCap）や手付けモーションといった

様々な方法で作成される．これらのデータはそのままキャ

ラクタモデルへと適用し，動作させる分には問題ないが，よ

りダイナミックな動きへの変換やこれらのデータから別の

動作を生成することを想定した場合，そのままのデータで

は扱いにくい．式 (1)のような動的線形システム（Linear

Dynamical System; LDS）を導入した手法は状態 xt と入

力 utの線形和で出力を決定するモデルであり，既存の手法

では，LDSの出力としてそのモーションの姿勢時系列を，

入力として任意の信号かあるいは未指定として常に零の信

号をそれぞれ与えてシステム同定を行う．システム同定を

利用すれば入出力信号や時間間隔，同定するモデルの指定

程度のみで容易に任意の LDSモデルを同定，構築するこ

とができる． xt+1 = Axt +But

yt = Cxt +Dut

(1)

しかしながら，モーションデータの表現における LDSの

入力信号は三角関数などの簡単な信号や指定しないことが

ほとんどであった．これらの場合でも歩行動作などの周期

的で単調な動きであれば有効であったが，周期的ではない

より複雑な動作の場合，入力として適切な波形が存在する

ものと考えられる．そこで本研究では，LDSにおける入力

信号に着目し，その動きの生成や変換に最適な動的線形シ
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ステムが構築されるような入力信号を，同類の動きを有す

るモーションデータ群から抽出することを目的とする．

2. 関連研究

モーションの生成・変換に LDSを用いている既存手法

の一例として Liらの手法 [1]がある．この研究では，1つ

のモーションを複数の部分モーションに切り分け，これら

部分モーション同士を自由に経路設計し連結することで新

たなモーションを構築する手法を提案しており，部分モー

ションの表現に LDSが用いられている．しかし，この手

法における LDSは状態のみで出力を決定する，すなわち

式 (1)において B = O，D = O としたようなモデルを想

定しており，実質的に入力を指定していない．また，(1)

のような行列ではなく，より高次の概念であるテンソルで

定義した LDSを用いた手法として Dingらの手法 [2]があ

る．こちらは動きを識別するための学習過程でテンソル形

式の LDSを使用しているが，テンソルとして内包される

情報自体は行列より多いものの，やはり入力を指定しない

モデルを採用している．

　直接モーションを表現する LDSにおいて入力信号を考

慮したものはあまり見られず，より適切な入力を得ること

は「動きの本質的成分」を抽出することにつながることか

ら，より柔軟なモーションの生成や変換に有効に働くもの

と考えられる．

3. 提案手法

3.1 全体のフロー及び概要

本研究で提案するシステムの概略図を図 1に示す．これ

は，入力信号の生成と LDS同定のシステムであり，本研

究では特に入力信号の生成に着目する．
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　 LDSの同定では計算負荷の軽減を目的として，図 2の

ように骨格モデルを大まかなブロックに分割し，それぞれ

で LDS同定を行う．その後，同定した各 LDSの係数行列

を再結合することで全体の LDSとする．骨格モデルをブ

ロックに分割する手法自体は既に多くの研究 [3], [4], [5]で

用いられており，各ブロックの LDSを結合する際には出

力が元のモーションの姿勢ベクトルと対応するように結合

する．

3.2 入力信号の生成

LDSにおける入力信号は出力と同一の系列数であれば次

元数に関係なく任意に指定できる．本手法では基本的に対

象とするモーションの姿勢ベクトルと同一の次元数の信号

を与える．これは，入力が本質的にはモーションデータと

類似した挙動を示すものと仮定しているためである．

3.2.1 中央値モーション

モーションを表現する LDSの入力信号として，まず中

央値モーションを提案する．中央値モーションとは，ある

同類の動きを有するモーションデータ群に属する各データ

とその他のデータとの距離の総和が最小となるモーション

データである．

　中央値モーションをそのモーションデータ群における基

準モーションとし，これを同一のモーションデータ群に属す

る LDS同定対象のモーションに合わせ時間伸縮（Dynamic

Time Warping; DTW）を用いることで系列数条件を満た

した入力信号とする．

3.2.2 平均モーション

次に，ある同類の動きを有するモーションデータ群の中

での平均を表す，平均モーションを提案する．

　平均モーションの生成方法では，まず基準モーションと

して中央値モーションを求める．その後，モーションデー

タ群に属するすべてのモーションを基準モーションに合わ

せて時間伸縮により基準モーションと同一の系列数に変換

図 1 入力信号の生成及び LDS 同定のフロー

Fig. 1 Flow of generate input & system identification

し，各系列ごとに平均ベクトルを算出することで平均モー

ションとする．入力信号として使用する際には中央値モー

ションと同様に，対象のモーションデータに合わせて再度，

時間伸縮することで系列数を合わせる．

3.2.3 姿勢間距離

低次元の入力信号として姿勢間距離を用いる手法も提案

する．姿勢間距離はルート関節の位置を原点とした各関節

の位置を求め，各姿勢の初期姿勢との残差ノルムをとった

ものであり，モーション間の非類似度を一つの波形として

表現する手法の一つである．

　本研究ではそれぞれ対象とするモーションデータにおい

て，骨格モデルを構成する全関節を対象として姿勢間距離

を計算し，最大値が 1.0になるように正規化した一次元の

データを入力信号として用いる．

3.2.4 数学関数信号

検証における比較対象として，使用されやすい入力信号

の一つである正弦波信号を用いる．正弦波信号は 1次元の

データとするが，周期および波数は対象とするモーション

に合わせて可変させる．

4. 検証実験

4.1 実験方法

様々な入力信号を仮定した LDSの評価実験として，実

際にモーションデータを用いて LDSの同定，及び復元を

行う．実験において利用するモーションは，本研究室で過

去に作成した単純動作モーションデータより作成した歩行

動作，壁押し動作，荷移動動作のデータ群 3種で，各動作

は 4人の演者のデータファイルから構成される．また，こ

れらモーションデータは，1フレーム当たりルート関節の

3次元位置及びルート関節を含む 30関節の 3次元オイラー

回転角，計 93次元のベクトルデータとして表現される．

図 2 骨格モデルのブロック分割例

Fig. 2 Block subdivision of skeleton model
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図 3 歩行動作の動画比較結果

Fig. 3 Video comparison: ”Walk” motion

図 4 壁押し動作の動画比較結果

Fig. 4 Video comparison: ”Push” motion

　それぞれのデータ群において，3.2節で示した各手法で

入力信号を生成し，すべてのモーションデータの LDS同

定を行う．その後，モーションへ再度復元して動画比較及

びフレームごとに全関節の回転角情報の平方根平均二乗誤

差（RMSE）を計算し数値評価を行う．

4.2 実験結果

4.2.1 動画比較

動画比較結果の一例として，周期動作である歩行動作に

おける結果と非周期動作である壁押し動作における結果を

それぞれ，図 3，図 4に示す．図はどちらも上から順に

原データ，中央値モーション入力の LDS復元結果，平均

モーション入力の LDS復元結果，姿勢間距離を入力とし

た LDS復元結果，および正弦波入力の LDS復元結果であ

り，横には図 3の歩行動作は 50フレームごと，図 4の壁

押し動作は 100フレームごとの姿勢を並べている．また，

カメラ位置は歩行動作における正弦波入力の結果以外，固

定しているため，見え方の違いがそのまま復元差異として

判別できる．

　これらの結果を見ると，既存手法で用いられる正弦波入

力の場合，キャラクタの位置，すなわちルート関節の 3次

元位置のずれが大きいものの，映っている範囲の姿勢のみ

で評価すればどちらの場合でも再現できている．一方で，

本研究で提案した各手法では位置はどれも比較的一致して

いるが，中央値モーションを入力とした際には非周期動作

である壁押し動作において脚部が大きくずれた姿勢になっ

ており，平均モーションでは周期動作である歩行動作にお

いて脚部が画面奥方向に曲がってしまっている．
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図 5 歩行動作おける全関節の回転角の誤差

Fig. 5 Rotation RMS Error of ”Walk” motion

図 6 壁押し動作おける全関節の回転角の誤差

Fig. 6 Rotation RMS Error of ”Push” motion

4.2.2 姿勢誤差による評価

動画では位置による誤差が大きく目立ち，姿勢すなわち

関節角に関しての誤差を明確に把握することが困難である

ため，時系列として各フレームでの全関節の回転角につい

て原データからの誤差を測定した．それぞれ図 3の歩行動

作と対応したものを図 5，図 4の壁押し動作と対応したも

のを図 6に示す．どちらのグラフも縦軸に RMSE，横軸

にフレーム番号をとり，縦軸の単位は度（deg）とする．

　各グラフを見てみると，4.2.1節でも見られたように，歩

行動作において平均モーションの平均誤差は 120度前後と

非常に大きく，壁押し動作では中央値モーションの平均誤

差が 250度以上となっており，復元精度は非常に悪い結果

となった．一方で，どちらの場合でも姿勢間距離の場合に

は精度が良く，正弦波を入力とするものより高い復元精度

であった．

4.3 実験考察

実験結果を総合すると，本研究で提案した中間値モー

ション，平均モーションは周期的な動作に対する復元精度

が共に低く，中間値モーションにいたっては非周期的な動

作においても悪い結果であった．非周期的な動作に対する

平均モーションの復元精度も低くはないものの，正弦波入

力と同程度であり，効果的とは言えない．一方で姿勢間距

離の場合はどちらの動作に対しても最も精度が良く，本実

験で用いた手法の中では最も効果的に動作を表現できる入

力信号であったと言える．このような結果となった原因と

して，いくつかの要因が考えられる．

　まず一つは，正規化の有無である．本実験では，正弦波

と姿勢間距離の信号は最大が 1.0となるように正規化した

ものを採用する一方，中央値モーションと平均値モーショ

ンはそのまま信号として使用した．そのため，後者の場合，

LDSの係数行列によって信号値が一律に定数倍されるた

め，誤差がより強調されてしまったと考えられる．

　もう一つの要因として，入力信号の波形が考えられる．

付録 A.1の各波形を比較し，4.2.2節で誤差が大きかった

ものに着目していくと，歩行動作における平均モーション

入力の場合，各信号が原データよりも全体的に上下に移動

しており，LDSの係数行列で吸収されにくい定数的なずれ

が生じているため，誤差が増大したと考えられる．また，

壁押し動作の場合，中央値モーション，平均モーションの

両方において信号が不連続的に変化する部分がいくつも生

じており，特に中央値の場合では信号の概形も一致せず，

値も大きく異なっていたため，復元時の誤差が大きかった

と考えられる．一方で誤差が小さかった姿勢間距離の場合

は，正弦波とは異なり常に正の値をとること，非周期的な

動作の場合であってもこれに対応して柔軟に信号の概形が

変化することが有効に働いたと考えられる．

5. おわりに

5.1 まとめ

本研究ではモーションキャプチャデータを用いた動作の

生成や変換に用いられる動的線形システムにおける入力信

号の抽出方法を提案した．実験結果を踏まえると，現状で

最も有効な入力信号は姿勢間距離を用いたものであり，こ

れは歩行動作などの周期的な動作以外でも安定して再現で

き，有効性を示せた．

　また，モーションデータの表現方法として LDSを用い

た際の入力信号の依存性について評価した．LDSの入力信

号による差異は関連研究では触れられていなかったが，出

力を同じモーションデータとしていても入力信号によって

復元結果が大きく変化していたため，入力信号を適当に選

択する必要性が示唆された．　

5.2 今後の課題

本研究ではルート関節の位置を含めたモーションデータ

の復元を想定して実験を行った．しかし，ルート関節につ

いては姿勢ベクトルの中でも特異的なものであり，これら

を除外することで 4 章の実験では精度が低かった中央値
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モーションや平均モーションについても精度を改善できる

可能性があるため，この条件での実験・検証を行う必要が

ある．加えて，実験に用いたモーションデータ群の種類は

少なく，単純なものであったため，より複雑なモーション

データの場合の優位性についても検証が必要である．

　また，本研究では入力信号に主眼を置いていたが，LDS

は状態変化をモデル化したものであり，入力信号が「動き

の本質的成分」であったとすると，状態変数が何らかの意

味を持っていると考えられるため，このことついても検討

の余地がある．
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付 録

A.1 評価実験における各入力信号波形

4章の実験における原データ及び本研究で提案した手法

による各モーションへの入力信号波形をそれぞれ示す．歩

行動作における原データと中央値モーション及び平均モー

ション，および姿勢間距離の各波形はそれぞれ図 A·1，
図 A·3，図 A·5であり，同様に壁押し動作における原デー
タと，中央値モーション及び平均モーション，姿勢間距離

の各波形はそれぞれ図 A·2，図 A·4，図 A·6である．姿
勢間距離を除き，各データは 93次元の信号であるため，主

要関節の信号としてルート関節，左肩，左肘，左股関節，

左膝の 5つに対応した 3次元回転角の信号のみを抽出して

いる．
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図 A·1 歩行動作おける原データの波形

Fig. A·1 Original motion signals: ”Walk” motion

図 A·2 壁押し動作おける原データの波形

Fig. A·2 Original motion signals: ”Push” motion
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図 A·3 歩行動作での中央値モーション及び平均モーションの波形

Fig. A·3 Median & Average motion signals for ”Walk” motion

図 A·4 壁押し動作での中央値モーション及び平均モーションの波形

Fig. A·4 Median & Average motion signals for ”Push” motion

図 A·5 歩行動作での姿勢間距離の波形

Fig. A·5 Pose-Distance signal for ”Walk” motion

図 A·6 壁押し動作での姿勢間距離の波形

Fig. A·6 Pose-Distance signal for ”Push” motion
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