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ヒップホップダンスにおける骨格情報を用いた個性抽出の検討 
 

古市冴佳†1	 阿部和樹†1	 中村総史†1 
 

概要：同じダンスであってもダンサーによって異なる印象を与えるように，ダンスは個性によって自身の感情やイメ

ージを効果的に伝えることができるものである．ここでダンスの習得において自身の個性にあったダンス動画を探し

練習することが考えられるが，自身の個性にあったダンスを探すことは容易ではない．そこで本研究ではヒップホッ
プダンスを対象に，Kinectによって取得できる骨格情報から，自身のダンスを判定可能か，ダンスの個性を表す情報
を機械的に抽出できるかについて検討を行った．またダンス実験を実施することにより，熟達者ほど自身のダンスを

骨格情報のみから判別可能であり，骨格情報を平均化したものでも判定可能であることを明らかにした．さらに，ダ
ンスの骨格情報から特徴量を生成し，機械学習によって個人のダンスを判別可能であることを明らかにした． 
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1. はじめに   

	 2012年より中学校の体育の授業において，表現する能力

とコミュニケーション能力の向上を目的としてダンスが必

修化されるなど，ダンスに対する関心が高まりつつある．

ヤマハミュージックが 2015 年に実施したダンスに対する

意識調査[1]によると，6〜12 歳の子どもの 12.5％がダンス

を習い事にしており，その子どもの親世代に比べ，約 5倍

に増加している．また，ニコニコ動画などの動画共有サイ

ト上では，「踊ってみた」と呼ばれる個人で撮影したダンス

動画の公開が盛んに行われており，実際にニコニコ動画に

公開されている「踊ってみた」をタグに含む動画の数は

163,647件（2018年 11月現在）にも及ぶ．このように，ダ

ンスを楽しむユーザが増加したことで，ダンスを上手に踊

りたいというニーズも多く存在している． 

	 ダンスを上達させる方法としては，これまではダンス教

室などに通い教師に習う方法が一般的であったが，「踊って

みた」などのダンス動画がウェブ上に膨大にあることから，

プロを目指さない場合は教師に習うことをせず，自らダン

ス動画を探し真似をすることで学習する方法をとる人も多

い．ここで教師に習う場合は，教師が学習者（ダンスを習

うダンサー）のレベルに応じて振りを提示し，学習者の悪

い部分やできていない部分を指摘し修正していくことがで

きる．一方，教師に習わずに自分自身で上達を目指す場合

は，振りを提示してくれる人がいないため，自身のレベル

に応じた振りを自ら見つけなければならない．しかし，自

身のレベルを客観的に捉えることは難しく，動画共有サイ

トの膨大なダンス動画の中から自身のレベルに応じたダン

ス動画を探索することは困難である． 

	 また，ダンスの重要な要素の一つとして個性が挙げられ

る．ダンスにおいて個性とは，ダンスの表現の幅を広げる

ことや，自分自身のダンスに独自性を持たせることに繋が

り，個性を伸ばすことで，より観客に魅せるダンスをする
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ことが可能となる．つまり，個性が見られないダンスでは，

技術が充分であっても他者との差別化を図ることができな

いため，表面的で退屈な踊りになりやすく，ダンサーは自

身の個性を伸ばしていく必要があるともいえる． 

	 ダンスの個性に着目すると，教師に習う場合は，学習者

の体格や動き方，音の取り方，表現の仕方，得意な踊り方

といった個性を考慮した振りを教師が提示し指導をしてく

れる．一方，教師に習わずに動画によって独自に学習する

場合は，自身のダンスの個性を見つけ理解していくことが

難しい．自身の個性を見つけ伸ばしていくためには，実際

にたくさんのダンス動画を真似して踊ることで，自分にそ

のダンスが合っているかどうかを判断する必要がある．し

かし現状では，実際に踊るダンスを探すために，手当たり

次第に動画を探索する方法しか存在しない．また，時間を

かけて動画を探索し実際に踊ってみたとしても，そのダン

スが自分に合っていなかった場合，また動画を探索しなけ

ればならず，時間と労力が膨大にかかる作業となってしま

う． 

	 このように，独自にダンスを学習するためのダンス動画

の探索においては，自身のレベルに合い，なおかつ個性が

合致した動画を見つける必要がある．特に個性については，

学習者が自身のダンスの個性を把握し，それをもとにダン

ス動画を探索することは現状では困難であるといえる．そ

のため，学習者のダンスの個性をもとに，適切なダンス動

画を提示することが可能になれば，効率よく個性を伸ばす

学習ができると期待される．ここで，ダンスのレベルに着

目した研究[2][3]は多く存在するものの，ダンスの個性に着

目した研究は少なく，ダンスのどのような要素に個性が表

れるかについては明らかになっていない． 

	 我々はこれまでダンスの個性に関する調査[4]として，

Kinect で取得できる骨格情報（ダンスの動きの情報）のみ

から，ダンサーが自身のダンスを判別可能かについて実験

を行ってきた．その結果，ダンサーの主観的な評価により，
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ある程度自身のダンスを判別できることが分かったが，個

性が表れる具体的な動作や特徴については明らかになって

いなかった．そこで本研究では，学習者が自身の個性に合

ったダンス動画を探索できるシステムの実現のため，まず

学習者のダンスにおける個性がどこに表れるのかを調査す

る．また，個性を機械的に判断する場合に，どのような特

徴が有効に働くのかといった点についても，機械学習によ

り検討を行う． 

	 ここで，ダンスなどの人の動きを観測する方法として，

モーションキャプチャなどの技術によって得られる人体の

骨格情報を利用することが考えられる．本研究では，高精

度なモーションキャプチャではなく，安価で利用可能な

Kinect などの深度カメラや，動画から骨格情報を取得する

ことができる OpenPose[5]などの手法から得られるおおよ

その骨格情報により，ダンスにおける個性の抽出が可能で

あるかについて，ヒップホップダンスを対象として検討を

行う．骨格情報のみを用いる理由は，体格や見た目などの

学習者の踊り以外の余分な情報を含まないようにするため

である． 

2. 関連研究 

2.1 ダンスに関する研究 

	 先述の通り，ダンスが教育に取り入れられるようになっ

たことに伴い，ダンスに対する関心が高まったことで，様々

な研究が行われている．戸山ら[6]は，動画を見て振りを覚

える学習者向けに，インタラクティブなダンスチュートリ

アルを生成可能な手法を提案している．これは，撮影した

動画を加速度データに基づいて覚えやすい単位に自動的に

分割し，その単位ごとに繰り返し再生できるシステムであ

る．また，ヒップホップダンスの評価に密接に関連する動

作特性を抽出するため，Satoら[7]はハンドウェーブに着目

し，一定の伝播速度が滑らかな波を感じさせる最も重要な

要素であることを明らかにしている．Chanら[2]は，ダンス

の上手い人の動きの映像をもとに，ダンスの下手な人でも

ダンスを踊れているかのように見せる手法を実現している． 

	 これらの研究はダンスの動きや特徴に注目し分析を行っ

ているが，人ごとのダンスの特徴やダンスの個性について

は明らかになっていない．本研究では，ダンスの個性がダ

ンスのどのような要素に関わるのかについて調査を行うも

のである． 

2.2 ダンス教育に関する研究 
	 ダンス教育の分野においても研究が盛んに行われており，

Yonezawa ら[8]は，カリキュラムにダンスを加え始めた小

中学校の教師の姿勢の変化とその影響について研究してい

る．また Yamaguchiら[9]は，ダンスに応じてリアルタイム

で音を生成することにより，ダンス教育を支援するシステ

ムを提案しており，それを用いることでダンス初心者の創

造性を支援することが可能であると示している．Nakamura

ら[10]は，初心者のダンサーを支援するため，ダンスの動作

を開始するタイミングを振動によってユーザに伝えるデバ

イスを実装しており，そのデバイスの有効性を示している．

また Yang ら[11]は，VR を用いダンス熟練者の動きをダン

ス未経験者に見せ，それを真似させることでダンスの上達

を支援する研究を行っている．Fujimotoら[3]は，才能のあ

るダンサーの動きに，初心者の動きをマッピングすること

で，初心者が自身のダンスフォームを確認しより良くする

手法を提案している． 

	 これらの研究では，ダンスの創造性支援や一つ一つの動

きの上達方法やダンス熟練者の動きを真似ることが目的で

ある．これらの研究に加え，ダンスの個性について明らか

にすることによって，個性を活かした豊かな表現が行える

ようなダンスの上達支援につながると考えられる．そこで

本研究では，ダンスの個性に関する調査を行い，個性を活

かしたダンス上達支援への足がかりとする． 

2.3. ダンス動画・楽曲に関する研究 
	 個人で撮影したダンス動画の公開が盛んに行われるよう

になったことで，ダンス動画に関する研究も増えている．

室伏ら[12]は，既存のダンス動画コンテンツを再利用する

ことで，音楽に合ったダンス動画を自動生成するシステム

を提案している．また，土田ら[13]は，ダンスにあった楽曲

検索のため，ユーザのダンス動作をクエリとし，その動作

に類似したダンス動画を検索することで，結果的にそのダ

ンス動画に付与されている楽曲を検索可能な手法を提案し

ている．しかし，振り自体が類似しているかを特徴量とし

ているため，個性は考慮できていない．一方，我々はこれ

までに，ダンスにおける個性に焦点を当ててその抽出の可

能性を検討し，ストリートダンスにおいて自身のダンスを

判別できることを明らかにしてきた[4]．しかし，この研究

においても実験協力者がどこを見て自身のダンスを判別し

たのか，またどのように個性は判定可能となるのかについ

ては明らかになっていなかった．本研究は，そうした個を

特定する点について明らかにすることを目的としている． 

3. ダンス骨格データセット構築 

	 本研究ではダンスの骨格情報から，ダンスの個性を表す

情報が抽出できるかについて調査を行う．そこで，ダンス

経験のあるデータセット構築協力者にダンスを踊ってもら

い，実際のダンスの骨格情報（ダンス骨格データセット）

を構築する． 

3.1 構築概要 

	 モーションセンサーデバイスである Kinectを利用し，ダ

ンスから人体の骨格情報を抽出する．データセット構築協

力者は，大学のダンスサークルに所属する大学生 22名（男

性 7 名，女性 15 名）で，それぞれ 5 ヶ月〜6 年（平均 2.4

年）のダンス経験をもつ．データセット構築協力者には，

約 15秒間（7小節）の特定の振りをそれぞれ 5回ずつ踊っ
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てもらい，Kinect を用いて骨格情報を抽出した．Kinect か

ら得られる骨格情報は，図 1 に示した 15 点の 3 次元座標

で構成される． 

 

 
図 1 Kinectから取得できる 15点の骨格情報 

 

	 データセット構築に使用した振り付けは，ヒップポップ

ダンスに分類されるもので，足をあげる・しゃがむ・回転

する・胸を打つなどを含む，全身を大きく動かす振りが多

いことが特徴である．これらのダンスは協力者が日常的に

練習しているものであり，traila $ongの Gravityの音楽に合

わせて踊る実践的なダンスを利用した． 

 

     

     
図 2 データセット構築したダンスの様子 

 

3.2 データ収集 

	 実験は広いスペースを利用し，Kinect の前でダンスを踊

ってもらいデータを収集した．今回のデータセット構築協

力者は，明治大学の同一のダンスサークルに所属しており，

1 時間程度の練習を 1 週間に 2 回のペースで 3 週間かけて

おこなっている．そのため，振りを十分に踊ることができ

る状態で収集を行えている．データセット構築協力者は，

音楽を聴きながら Kinectの前で 5回ずつ踊り，その後にダ

ンス経験についての簡単なアンケートに答えてもらった．

また，各ダンスの間には短い休憩を挟んだ． 

	 データセットは，約 15秒のダンスについて，データセッ

ト構築協力者 22人×5回の合計 110データが集まった． 

4. 主観評価実験 

4.1 実験目的 

	 骨格情報がダンサーの個性を表すかどうかを明らかにす

るため，Kinect を用いて得られたダンスの骨格情報から，

実験協力者（データセット構築協力者と同一）が自分自身

のダンスを判別可能であるかを検証する．我々のこれまで

の研究[4]では，ストリートダンスの骨格情報のみを提示し

た映像から，ある程度自身のダンスを判別可能なことを明

らかにした．そのため本研究でも同様に，骨格情報のみの

映像から自身のダンスが判別可能かについて調査を行う．

また，骨格情報のどこにダンスの個性が表れるのかを明ら

かにするため，判別の根拠についてアンケートを実施する． 

4.2 実験設定 

	 実験では，データ収集実験で得られた骨格の 3次元座標

を 2次元座標に投影した映像を利用し，それらを提示した

ときに自身のダンスを判別することが可能かについて評価

実験を行う．先述の通り，実験協力者は前章のデータセッ

ト構築の協力者に引き続き実験を依頼し，ダンス経験が浅

い実験協力者 11人（平均 1.0年）とダンス経験が比較的豊

富である実験協力者 11人（平均 3.6年）の 2つのグループ

に分けて実験を行った．これは，ダンスのレベルに応じて

個性の表れ方が異なると考えたためである． 

	 実験は図 3のように，骨格情報のみの複数人のダンス映

像から，自分のダンスだと思うものを選択するタスクを用

意した．提示するダンスは各グループの実験協力者 11人の

ダンスと，実験協力者の技術に近い実験協力者を増やすた

めに，別グループの中で実験協力者と経験年数が一番近い

実験協力者のダンスを加えた，合計 12 種類のダンスを提

示した．ダンスの選択では，自分の踊り方に似ていると考

えるものを 1〜3位で順位づけしてもらった． 

	 提示する骨格情報については，各個人で 5回ずつ計測し

た骨格情報の中で最もデータが正確に取得できている骨格

情報を利用した．これについては，データセット構築で用

いたダンスの振りが早く大きく動かすことが多かったため

に，Kinect が取得できなかった骨格情報のデータが何箇所
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か存在してしまったためである．また，各個人の 5回分の

骨格の座標の平均値を平均骨格情報とし，それらの判別に

ついても同様に実験を行なった．平均骨格情報を用いた理

由として，毎回のダンスを完全に同じように踊ることはで

きず，平均を用いることによって，5 回の踊りのぶれを打

ち消し合い，その人の踊り方の特徴のみが際立つのではな

いかと考えたためである．実験は，骨格情報・平均骨格情

報それぞれで 5回ずつ試行してもらい，骨格のダンスが表

示される画面上の位置は毎回ランダムとなるようにした． 

 

 
図 3 実験に用いた映像 

	 また，2 つの実験が終了したあと，骨格情報のどこを見

て自分の踊り方に似ていると判断したかについてアンケー

トを行った．これは実験協力者が明確に言語化して答える

ことが難しいと考えたため，インタビュー形式で細かくど

こで判別したかを確認しながら行った． 

4.3 結果 
	 実験協力者がつけた順位に合わせてスコアをつけていき，

それぞれの骨格の平均スコアから考察を行う．スコアは，

1位は 5点，2位は 3点，3位は 1点とした．また，各実験

協力者が，最も高いスコアをつけていたデータセット構築

協力者のダンスのスコアを黄色でハイライトしている． 

	 ダンス経験が浅い実験協力者のダンスに対する平均スコ

アを表 1に，平均骨格に対する平均スコアを表 2に示す．

表の列はダンス経験者を，行は各実験協力者のダンスであ

る．例えば，表 1の列が「a」，行が「a’s dance」の場合，実

験協力者「a」が自身のダンスを平均スコア 0.4で判別して

いることを示している． 

	 表 1 より，実験協力者 11 人中 2 人が自身のダンスを最

も高いスコアで判別していたことがわかる．また，表 2よ

表 1 ダンス経験が浅い実験協力者の自身判別 
 a's dance b's dance c's dance d's dance e's dance f's dance g's dance h's dance i's dance j's dance k's dance l's dance 

a 0.4 3.0 0.6 0.0 0.0 0.0 1.2 1.8 0.2 0.0 1.2 0.6 

b 0.0 0.6 0.0 0.0 1.6 0.6 0.4 0.0 0.8 0.0 4.2 0.8 

c 0.0 0.6 2.4 0.6 1.0 0.0 2.0 1.0 0.4 0.2 0.8 0.0 

d 0.2 0.6 1.2 0.6 1.0 0.2 0.0 1.0 1.2 1.2 1.0 0.8 

e 0.0 0.0 0.2 0.0 1.4 0.2 0.0 3.2 0.6 0.4 2.0 1.0 

f 0.0 0.0 0.0 0.6 0.0 0.8 1.6 0.4 0.6 0.2 2.8 2.0 

g 0.2 0.0 0.0 0.0 0.0 3.2 0.6 0.0 0.2 0.2 2.4 2.2 

h 0.0 0.2 0.6 0.0 0.0 0.0 0.2 2.6 0.0 0.2 1.2 4.0 

i 0.0 0.0 0.0 0.2 0.0 0.0 1.6 0.0 4.6 0.2 2.4 0.0 

j 0.2 0.6 0.0 1.2 0.8 0.0 0.0 2.2 0.0 0.0 2.2 1.8 

k 0.0 1.0 0.6 0.0 0.0 2.2 2.2 0.2 2.0 0.0 0.8 0.0 

 
表 2 ダンス経験が浅い実験協力者の平均骨格を用いた自身判別 

 a's dance b's dance c's dance d's dance e's dance f's dance g's dance h's dance i's dance j's dance k's dance l's dance 

a 1.2 2.2 0.0 0.2 0.0 2.0 0.6 1.0 0.6 0.0 1.0 0.2 

b 0.0 1.0 0.0 0.0 0.6 1.2 0.6 2.2 0.2 0.0 2.6 0.6 

c 0.0 1.0 1.2 0.2 0.4 0.8 3.0 0.0 0.0 0.0 0.6 1.8 

d 0.6 2.0 0.0 1.2 0.2 0.6 0.2 1.6 0.8 0.6 0.2 1.0 

e 0.0 0.2 0.0 0.0 2.2 0.4 0.0 2.6 0.0 0.0 2.0 1.6 

f 0.0 0.0 0.0 0.0 0.2 4.0 0.8 0.8 0.8 0.0 0.8 1.6 

g 0.0 0.0 0.0 0.0 2.2 0.0 0.6 1.0 0.0 0.0 2.2 3.0 

h 0.0 1.2 0.0 0.0 2.2 0.0 0.0 1.6 0.0 1.0 0.6 2.4 

i 0.0 0.0 0.0 0.0 0.2 0.0 1.4 0.2 2.4 0.0 4.2 0.6 

j 0.0 0.6 0.0 0.0 0.8 0.2 0.0 2.0 0.2 0.0 2.4 2.8 

k 0.0 0.4 1.0 0.0 0.0 1.6 0.8 0.6 2.6 0.0 1.8 0.2 
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り平均骨格を用いた場合は，実験協力者 11 人中 2 人が自

身のダンスを最も高いスコアで判別していた．正確に自身

のダンスを判別できた実験協力者が少ない一方で，自身の

ダンスを選ばなかった実験協力者も，自分以外ではあるも

のの特定の 1人を集中して選ぶ傾向があった． 

	 次に，ダンス経験が豊富な実験協力者の平均スコアを表

3 に，ダンス経験が豊富な実験協力者の平均骨格を用いた

平均スコアを表 4に示す．表 3より，実験協力者 11人中 5

人が自身のダンスを最も高いスコアで判別していた．また，

表 4 より実験協力者 11 人中 6 人が自身のダンスを最も高

いスコアで判別していた．そのため，ダンス経験の浅い実

験協力者に比べ，自分のダンスを正確に判別できている実

験協力者が多いことがわかる．また，自身のダンスを選ば

なかった実験協力者も，一人を集中して選ぶ傾向があった． 

	 各実験協力者のグループにおいて，本人を正しく判別し

たスコアの平均と本人以外を誤って判別した一人当たりの

スコアの平均を表 5に示す．表より，ダンス経験が浅い実

験協力者よりも豊富な実験協力者の方が，本人を正しく判

別しているスコアが高いことがわかる．また，最もデータ

が正確に取得できている骨格を用いた場合と平均骨格を用

いた場合で比較を行うと，ダンス経験の差に関わらず，平

均骨格を用いた実験の方が，本人を正しく判別しているス

コアが高いことがわかる．しかし，自身の判別について十

分な結果であるとは言い難い． 

	 アンケートでは，判別に用いた要因について箇条書きで

回答してもらい，ダンス経験が浅い実験協力者からは平均

2.3件，ダンス経験が豊富な実験協力者からは平均 3.2件の

要因を得た．また，ダンス経験が豊富な実験協力者からは

要因を細かく指定して答える傾向が高かった．ここで，ダ

表 3 ダンス経験が豊富な実験協力者の自身判別 
 A's dance B's dance C's dance D's dance E's dance F's dance G's dance H's dance I's dance J's dance K's dance L's dance 

A 2.8 1.2 0.0 0.6 0.0 1.2 0.6 1.0 0.2 0.0 0.8 0.6 

B 0.0 3.6 0.2 0.2 1.8 0.2 2.0 0.8 0.0 0.0 0.0 0.2 

C 0.0 0.6 0.8 0.0 0.0 0.4 2.0 1.8 1.0 1.0 0.6 0.8 

D 1.2 1.0 0.0 0.4 0.2 1.6 0.0 3.2 0.0 0.2 0.0 1.2 

E 0.2 0.8 2.2 0.0 2.6 1.6 0.0 1.2 0.0 0.4 0.0 0.0 

F 0.0 0.6 0.0 2.2 1.2 3.2 0.0 1.2 0.4 0.2 0.0 0.0 

G 2.0 0.0 0.2 0.6 1.0 0.0 2.4 0.4 0.6 0.0 1.8 0.0 

H 0.0 0.2 0.0 0.6 0.4 0.2 0.0 2.6 0.0 0.0 4.2 0.8 

I 0.2 1.2 0.8 0.6 0.0 0.6 1.0 2.6 0.0 1.6 0.2 0.2 

J 0.0 0.6 0.2 0.0 2.0 1.0 1.0 0.8 0.6 0.6 2.2 0.0 

K 0.0 0.2 0.0 0.0 0.6 2.8 0.0 3.4 0.0 1.0 0.0 1.0 

 
表 4 ダンス経験が豊富な実験協力者の平均骨格を用いた自身判別 

 A's dance B's dance C's dance D's dance E's dance F's dance G's dance H's dance I's dance J's dance K's dance L's dance 

A 3.0 0.0 0.0 0.8 0.0 0.8 0.2 1.0 0.6 2.2 0.4 0.0 

B 0.0 0.6 0.2 0.8 2.0 0.2 1.0 0.6 0.0 3.4 0.0 0.2 

C 0.0 0.0 1.0 0.2 0.0 1.0 0.0 3.4 0.6 2.8 0.0 0.0 

D 0.0 0.2 0.0 2.4 1.0 3.0 0.0 1.2 0.8 0.2 0.0 0.2 

E 0.0 0.0 0.2 0.6 3.2 1.4 0.0 1.8 1.0 0.8 0.0 0.0 

F 0.0 0.0 1.0 1.2 1.0 2.4 0.0 1.8 0.6 1.0 0.0 0.0 

G 0.0 0.0 2.0 1.2 1.2 0.2 3.0 0.6 0.0 0.0 0.8 0.0 

H 0.0 0.0 0.0 0.8 0.0 0.6 0.0 3.0 0.8 1.8 2.0 0.0 

I 0.8 0.2 0.0 1.2 1.6 0.6 0.0 0.2 2.2 1.6 0.6 0.0 

J 0.4 0.0 2.0 0.8 0.0 0.0 2.6 0.0 0.8 1.4 1.0 0.0 

K 0.0 0.6 0.6 0.6 1.2 1.0 0.0 2.0 1.0 1.8 0.0 0.2 

 

表 5 平均スコア 

	 本人を判別	
本人以外を判別

（一人当たり）	

経験豊富な

実験協力者	

骨格	 1.73	 0.65	

平均骨格	 2.02	 0.63	

経験が浅い

実験協力者	

骨格	 1.35	 0.70	

平均骨格	 1.56	 0.68	
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ンス経験が浅い実験協力者 11 人のうち 7 人が，腕や膝な

どの特定の体の部位や全身において，その動き方を判別に

用いたと回答した．また 11人のうち，6人が手の高さや曲

げ具合などの手の形について，3 人がしゃがむ動作の重心

の位置について，2人が体や手の向きについて答えていた．

一方，ダンス経験が豊富な実験協力者 11人のうち 10人が，

手の位置や角度など，手の形について答えており，手にダ

ンスの個性が表れやすいと考える実験協力者がほとんどで

あった．また， 11 人のうち 6 人が，手や足という体の外

側の部位や全身において，スピードを判別に用いたと答え

ていた．さらに，最もデータが正確に取得できている骨格

情報を用いた実験で自分のダンスを正しく判別していた 5

人のうち 4人が，自分の踊り方のくせを挙げていた．一方，

ダンス経験の浅い実験協力者の回答で最も多かった動き方

について述べた，ダンス経験の豊富な実験協力者はいなか

った． 

4.4 実験結果の考察 
	 実験の結果，ダンス経験が浅い実験協力者は自身のダン

スの選択率は低かったが，特定の実験協力者のダンスを集

中して選ぶ傾向が見られた．このことから，骨格情報のみ

のダンスからも特徴を見出し，それらによって特定の人を

判別できることがわかる．ダンス経験が浅い実験協力者が

自分のダンスを正しく判別できなかった原因として，ダン

ス経験が十分ではなく，自身の踊り方を十分に把握できて

いなかったことが考えられる．今回の実験では，鏡などを

用いて練習時に自分の踊りをしっかり見て踊るようには指

示せず，普段通りに練習をおこなってもらった．そのため，

自分はきっとこう踊っていると勘違いして他の人の踊りを

選択した可能性がある．また，ダンス経験が豊富な実験協

力者の回答で最も多かった手の形について回答している実

験協力者は 11 人のうち 3 人のみであった一方，動きにつ

いて述べている実験協力者が 6人と多かったことから，一

つ一つのフォームを意識して踊っている実験協力者が少な

く，体の動き方で踊っている実験協力者が多いことが予想

される． 

	 一方，ダンス経験が豊富な実験協力者は，ダンス経験の

浅い実験協力者に比べ，判別に用いた要因が詳細で多いこ

とや，自身のダンスの選択率が高いことから，ダンス経験

が多いほど自分のダンスの特徴をしっかりと理解できてい

るといえる．特にダンス経験が豊富な実験協力者 11人のう

ち，10人が手の形について触れていることから，手に個性

が表れやすいと考えられる．ダンス経験の浅い実験協力者

の回答で最も多かった動き方について述べた実験協力者は

いなかったことから，ダンス経験の豊富な実験協力者は動

き方よりも，それぞれのフォームを重視して踊っていると

考えられる． 

	 また，平均骨格を用いた実験において，ダンス経験の差

に関わらず，最もデータが正確に取得できている骨格情報

を用いた実験よりもスコアの平均が上がっていた．その理

由として，最もデータが正確に取得できている骨格情報を

用いた場合は，その 1回を踊ったときのダンスのぶれが入

っており，自分の踊り方らしくない要素が骨格に含まれて

いるため，スコアが下がったと考えられる．一方で，平均

した骨格では 5回の踊りの細かなぶれが打ち消され，その

人の踊り方の特徴が際立っていたため，スコアが上がった

といえる． 

	 今回の実験では，最もデータが正確に取得できている骨

格情報と平均骨格情報を用いた．どちらも実験で表示され

ている骨格は表示する場所のみを変更して 5回ずつ回答し

てもらっているため，表示されている骨格で特定の個人の

骨格を完全に見分けることができていれば，平均スコアに

大きなぶれは見られないはずであった．しかし，ダンス経

験の差にかかわらず，多くの実験協力者の回答にぶれが見

られたことから，主観評価で骨格情報のみから個性を見つ

けることは容易ではないといえる．また，実際のダンスに

おいても，多くの視覚的情報が含まれる中からその人のダ

ンスの個性を見つけるのは容易ではないと考えられる． 

5. 骨格特徴によるダンス推定実験 

5.1 実験目的 
	 骨格情報がダンサーの個性を表すかどうかを明らかにす

るため，Kinect を用いて得られたダンスをしている骨格情

報から，機械学習によって個人を判別可能であるかを検証

する．ここでは主観評価実験のアンケートから得られた実

験協力者が判別に用いた要因をもとに特徴量を生成し，ダ

ンスを個人ごとに分類する実験を行った． 

5.2 特徴量 
	 主観評価実験のアンケートより，多くの実験協力者が手

や足の形を用いて判別していたことがわかる．そこで，構

築したデータセットのダンスについて，Kinect から得られ

た 15点の 3次元骨格座標をもとに，左右の腕，脇，膝の 6

カ所の関節角度をすべて 1フレームごとに計算する．次に，

1秒ごと（30フレーム）の角度の平均を計算することで，

6 次元のベクトルを生成する．ここで，データセットのダ

ンスの時間は 15 秒未満となるため，14 秒までについてこ

れらの 6次元のベクトルを取得できる．この 14秒×6次元

の 84 次元を 1 つにまとめ，これらを角度特徴として生成

した． 

	 また，ダンス経験の浅い実験協力者で回答が多かった動

きについても，同様に特徴量を生成した．ここでは，胸と

左右の手，肘，尻，膝，足の 13点の 3次元骨格情報につい

て，1秒間の各骨格点の空間上の移動量を 13次元のベクト

ルとして取得した．角度特徴と同じく，データセットのダ

ンスの時間は 15 秒未満となるため，14 秒までについてこ

れらの 13次元のベクトルを取得できる．この 14秒×13次
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元の 182次元を 1つにまとめ，移動量特徴として生成した． 

	 以上の 2つの特徴について，それぞれの特徴を利用した

場合の推定精度を比較する．  

5.3 実験設定 
	 実験は，骨格情報からダンサー本人をどの程度分類でき

るかについて，4 章の実験で用いたダンス経験が浅い実験

協力者のグループとダンス経験が豊富な実験協力者の 2グ

ループに分けて実験を行う． 

	 分類器のアルゴリズムにはランダムフォレストを使用し

た．学習については，それぞれ 5 回のダンスのうち，3 回

のダンスをトレーニングデータ，残りの 2回をテストデー

タとして学習を行った．各グループには 12 人×5 回の 60

データが存在し，それぞれ 2回をテストデータとするため，

36 データをトレーニングデータ，24 データをテストデー

タとして，12値分類の学習となる．また，1人あたりのデ

ータから 𝐶"#
	 =10 通りのトレーニング・テストデータの組

み合わせができるので，10回それぞれのパターンで学習さ

せ，その平均の正解率と分類確率を求めた． 

5.4 結果 
	 表 6，7は，角度特徴を利用して学習を行ったときの分類

確率である．表の列は分類する実験協力者を，行はそれぞ

れのダンスを示している．例えば，表 6 の列が「a」，行が

「a’s dance」の場合，分類器が実験協力者「a」のダンスを

推定するとき，平均 0.34 の確率で実験協力者「a」である

と判定することを示している．また，表の行方向の合計は

1.0となる．分類器は，これらの分類確率の中で最も確率の

高いものを推定結果として出力するものである． 

	 各実験協力者において，最も分類確率が高かったダンス

をハイライトしている．表よりどちらのグループにおいて

も，本人のダンスが最も分類確率が高くなっている．また，

10回の学習の正解率の平均は，ダンス経験の浅い実験協力

者のグループは 99.1%，ダンス経験の豊富なグループは

表 6 角度特徴による学習の平均分類確率（ダンス経験が浅い被験者） 
 a's dance b's dance c's dance d's dance e's dance f's dance g's dance h's dance i's dance j's dance k's dance l's dance 

a 0.25 0.07 0.10 0.05 0.05 0.09 0.08 0.07 0.05 0.09 0.05 0.06 

b 0.05 0.40 0.06 0.04 0.07 0.07 0.06 0.07 0.02 0.06 0.04 0.06 

c 0.08 0.07 0.27 0.03 0.04 0.08 0.07 0.07 0.06 0.09 0.06 0.07 

d 0.06 0.06 0.04 0.31 0.08 0.06 0.08 0.08 0.07 0.06 0.06 0.03 

e 0.05 0.08 0.04 0.07 0.26 0.08 0.09 0.06 0.05 0.08 0.09 0.05 

f 0.07 0.06 0.06 0.04 0.06 0.24 0.09 0.10 0.04 0.09 0.08 0.06 

g 0.06 0.06 0.05 0.06 0.08 0.09 0.30 0.07 0.05 0.07 0.07 0.07 

h 0.05 0.07 0.06 0.05 0.05 0.10 0.07 0.26 0.06 0.08 0.08 0.09 

i 0.05 0.03 0.07 0.07 0.05 0.07 0.07 0.07 0.28 0.11 0.09 0.04 

j 0.06 0.05 0.08 0.04 0.06 0.09 0.06 0.09 0.07 0.26 0.08 0.06 

k 0.03 0.03 0.05 0.04 0.07 0.08 0.06 0.07 0.05 0.07 0.38 0.06 

l 0.04 0.06 0.06 0.02 0.05 0.05 0.07 0.10 0.03 0.07 0.08 0.36 

 
表 7 角度特徴による学習の平均分類確率（ダンス経験が豊富な被験者） 

 A's dance B's dance C's dance D's dance E's dance F's dance G's dance H's dance I's dance J's dance K's dance L's dance 

A 0.26 0.04 0.04 0.14 0.09 0.05 0.04 0.08 0.09 0.08 0.05 0.03 

B 0.03 0.37 0.07 0.04 0.04 0.07 0.06 0.05 0.05 0.06 0.09 0.06 

C 0.04 0.07 0.32 0.04 0.04 0.05 0.09 0.03 0.06 0.10 0.08 0.08 

D 0.14 0.04 0.05 0.24 0.10 0.05 0.05 0.08 0.10 0.08 0.05 0.03 

E 0.08 0.04 0.04 0.09 0.37 0.08 0.03 0.07 0.08 0.07 0.04 0.02 

F 0.05 0.07 0.05 0.05 0.08 0.34 0.03 0.05 0.08 0.09 0.09 0.03 

G 0.04 0.07 0.09 0.04 0.03 0.05 0.24 0.06 0.06 0.09 0.09 0.15 

H 0.09 0.07 0.03 0.09 0.08 0.06 0.05 0.26 0.10 0.08 0.06 0.03 

I 0.08 0.05 0.06 0.09 0.08 0.07 0.05 0.11 0.18 0.10 0.08 0.05 

J 0.08 0.05 0.08 0.07 0.07 0.08 0.07 0.07 0.09 0.20 0.08 0.06 

K 0.05 0.09 0.08 0.04 0.04 0.08 0.07 0.06 0.08 0.09 0.25 0.08 

L 0.03 0.08 0.10 0.03 0.03 0.04 0.16 0.05 0.06 0.08 0.10 0.25 

表 6 移動量特徴による学習の平均分類確率（ダンス経験が浅い被験者） 
 a's dance b's dance c's dance d's dance e's dance f's dance g's dance h's dance i's dance j's dance k's dance l's dance 

a 0.34 0.01 0.08 0.13 0.09 0.05 0.08 0.01 0.06 0.06 0.05 0.05 

b 0.01 0.42 0.03 0.03 0.05 0.05 0.06 0.12 0.04 0.06 0.06 0.06 

c 0.06 0.03 0.32 0.11 0.07 0.08 0.12 0.03 0.07 0.03 0.03 0.05 

d 0.12 0.04 0.11 0.22 0.09 0.07 0.10 0.04 0.05 0.06 0.05 0.06 

e 0.08 0.06 0.06 0.09 0.23 0.05 0.10 0.05 0.06 0.08 0.07 0.08 

f 0.03 0.05 0.06 0.05 0.05 0.30 0.09 0.08 0.08 0.09 0.07 0.05 

g 0.06 0.05 0.10 0.08 0.09 0.09 0.25 0.04 0.07 0.07 0.04 0.06 

h 0.01 0.12 0.03 0.03 0.05 0.09 0.04 0.35 0.07 0.06 0.06 0.09 

i 0.05 0.05 0.07 0.06 0.07 0.10 0.09 0.07 0.24 0.11 0.05 0.06 

j 0.05 0.07 0.03 0.06 0.07 0.09 0.08 0.06 0.10 0.26 0.08 0.05 

k 0.04 0.05 0.02 0.04 0.06 0.06 0.03 0.05 0.04 0.08 0.43 0.10 

l 0.04 0.05 0.05 0.05 0.07 0.06 0.07 0.08 0.05 0.05 0.10 0.34 

 
表 7 移動量特徴による学習の平均分類確率（ダンス経験が豊富な被験者） 

 A's dance B's dance C's dance D's dance E's dance F's dance G's dance H's dance I's dance J's dance K's dance L's dance 

A 0.22 0.08 0.07 0.07 0.10 0.06 0.06 0.08 0.08 0.08 0.03 0.06 

B 0.08 0.31 0.05 0.07 0.07 0.08 0.05 0.06 0.05 0.08 0.04 0.06 

C 0.07 0.06 0.31 0.06 0.08 0.07 0.07 0.04 0.08 0.04 0.06 0.04 

D 0.06 0.07 0.05 0.19 0.05 0.09 0.09 0.11 0.07 0.09 0.06 0.06 

E 0.09 0.08 0.08 0.07 0.35 0.05 0.05 0.05 0.06 0.06 0.03 0.04 

F 0.06 0.08 0.05 0.10 0.05 0.26 0.07 0.08 0.05 0.08 0.06 0.05 

G 0.07 0.08 0.07 0.11 0.06 0.08 0.15 0.09 0.06 0.08 0.08 0.07 

H 0.08 0.06 0.05 0.11 0.05 0.08 0.08 0.26 0.05 0.07 0.06 0.07 

I 0.08 0.07 0.08 0.08 0.07 0.07 0.06 0.06 0.21 0.06 0.08 0.08 

J 0.07 0.07 0.04 0.10 0.06 0.08 0.08 0.09 0.06 0.22 0.06 0.08 

K 0.03 0.05 0.07 0.08 0.03 0.08 0.09 0.06 0.09 0.07 0.30 0.05 

L 0.08 0.07 0.05 0.08 0.05 0.08 0.07 0.09 0.08 0.09 0.06 0.20 
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92.0%と高い精度となった．これらの結果より，関節の角度

を特徴量とし，機械学習によって個人を判別することが可

能であるといえる． 

	 また，表 8，9は移動量特徴を利用して学習を行ったとき

の分類確率である．表の形式は角度特徴の結果と同様であ

る．表よりどちらのグループにおいても，角度特徴による

学習と同様に，本人のダンスが最も分類確率が高くなって

いる．また，10回の学習の正解率の平均は，ダンス経験の

浅い実験協力者のグループは 95.4%，ダンス経験の豊富な

グループで 89.5%と高い精度となった．これらの結果より，

骨格点の移動量を特徴とした場合においても，機械学習に

よって個人を判別することが可能であるといえる． 

	 ここで，ランダムフォレストは決定木の集合によって学

習するアンサンブル学習であり，それぞれの決定木を比較

することで，各特徴ベクトルの重要度を評価することがで

きる．これにより，それぞれの学習における特徴について，

どの特徴ベクトルが有効であったかを計測した．その結果，

角度特徴については，経験が浅いグループ・経験が豊富な

グループのどちらについても，左右の膝の角度が比較的重

要度が高い特徴ベクトルであることがわかった．また，移

動量特徴については，どちらのグループについても胸およ

び右肩といった上体における特徴ベクトルの重要度が高い

傾向が見られた． 

5.5 実験結果の考察 
	 角度特徴による学習と，移動量特徴による学習の結果を

比較すると，角度特徴による学習結果の方が，やや精度が

高い結果となった．しかし，どちらの特徴においても，本

人のダンスが最も分類確率が高く，機械学習によって高い

精度で個人を判別することが可能であるといえる．角度特

徴によって学習した場合において，膝の角度（足の曲げ具

合）が高い重要度であった理由として，今回の実験に用い

たダンスの振り付けが，足をあげる，膝を曲げた状態で踊

る，しゃがむといった足を使う振りが多かったことで，個

人の違いが表れやすかったと考えられる．また，移動量特

徴によって学習した場合において，胸の移動量が高い重要

度であった理由として，先述の通り，足を使う振りが多か

ったことで上半身の動きにも差が出やすかったことや，胸

を前後左右に動かす「アイソレーション」の仕方に個人差

があることが，本人を判別させやすくしたと考えられる． 

	 また，ダンス経験の差に応じて 2つのグループに分けて

学習を行なったところ，ダンス経験の豊富な実験協力者の

グループの方がダンス経験の浅い実験協力者のグループよ

りも正解率が低くなってしまった．これらの原因として，

誤った推定となるデータはKinectで取得できず欠損値のあ

るデータに集中しており，ダンス経験の浅い実験協力者の

データに比べて，ダンス経験の豊富な実験協力者のデータ

の方が欠損値のあるデータを多く含んでいたためであると

考えられる．そのため機械学習による判別においては，ダ

ンス経験によってそれほど大きな違いはないと考えられる． 

6. 考察 

	 4 章の主観評価による実験の結果と，5 章の機械学習に

よる実験の結果より，それぞれを比較することによってダ

ンスの個性について議論する． 

	 主観評価による実験では，特定の実験協力者のダンスを

集中して選ぶ傾向が見られたため，骨格情報のみのダンス

からも特徴を主観的に見出すことが可能であることが明ら

かになった．しかし，自分自身のダンスを正しく判別でき

た実験協力者は多いとはいえず，普段の練習で自分のダン

スを客観的に捉えることは，ダンス経験を積んだとしても

難しいことであるといえる．一方，機械学習による実験で

は，角度特徴と移動量特徴の 2つの特徴を使用して学習を

行なったが，どちらの特徴においても高精度で本人を判別

することが可能であった．これらの結果より，それぞれの

ダンスには個性となりうる特徴や動きが存在するにも関わ

らず，それらの自分の個性を認識できていないダンサーが

多いと考えられる．そのため，これらの個性となる特徴を

利用することで，自分では気がつかない自分のダンスの個

性を見つけることができるようになると期待される． 

	 次に，個性の表れやすい体の位置や要素について考察す

る．主観評価による実験では，経験の差に関わらずほとん

どの実験協力者が骨格の中で手に集中しており，半分以上

の実験協力者が全身のバランスを見て判別している．また

要素としては，ダンス経験が浅い実験協力者ほど動きに，

ダンス経験が豊富な実験協力者ほど形を重視していること

が明らかになった．これに対して機械学習による実験では，

角度特徴による学習では足の形，移動量特徴による学習で

は胸の動きを重視していた．足の曲げ具合と胸（上半身）

の移動という 2つの要素は，主観評価による実験に用いた

映像において占める割合が大きいため，どちらも主観評価

で重視された全身のバランスに対応すると考えられる．一

方で，主観評価による実験で最も実験協力者の回答の多か

った手について，機械学習による実験では重視されなかっ

た原因として，手の位置よりも手の向きや形状に個性が表

れていた可能性がある．そのため，これらの手の状態に着

目することで，より個性を際立たせる可能性も考えられる． 

	 独自に学習するためのダンス動画の探索に対して，今回

の結果を活かすためには，いくつかの課題が存在する．本

研究では，ある一つの振り付けに対して実験協力者に踊っ

てもらい，主観評価と機械学習という 2つの方向から実験

を行った．しかし，実際にダンス動画を探索する場合，そ

れぞれの動画によって異なる振り付けで踊っている．その

ため，同じ振り付けで踊っているダンスを比較して本人を

判別できるだけでなく，全く別の振り付けにおいてもその

人の個性を判別できなければならない．そのため，他のヒ
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ップホップの振り付けにした場合や，いくつかの振り付け

を実験協力者に踊らせた場合においても同様に実験を行い，

本人を判別可能であるかどうかを明らかにする必要がある．

またそのうえで，個性的な特徴を取得し，それをもとにダ

ンス動画を検索する仕組みを実現していく必要がある． 

7. まとめ 

	 本研究では，Kinect によって取得した骨格情報からダン

スにおける個性を抽出可能であるかについて，ヒップホッ

プダンスを対象として調査を行なった．主観評価による実

験では，ダンス経験の豊富な実験協力者ほど自身のダンス

を骨格情報のみから判別可能であり，平均骨格からも同様

に判定可能であることがわかった．また，ダンスの判別に

用いる要点は経験の差によって違いが見られ，経験が浅い

ほど動き方を，経験が豊富なほど手の形を重視する傾向が

あった．骨格特徴を用いた機械学習によるダンス推定では，

角度特徴と移動量特徴の 2つの特徴量で学習し比較したと

ころ，どちらを用いても高い精度で個人を判別することが

可能であることがわかったが，なかでも角度特徴を用いた

方が精度が高く，これは経験が豊富な実験協力者の判断基

準に近いことが分かった． 

	 今後は，これらの分析によりダンスにおいて個性とは何

かについて明確に示すとともに，抽出した個性の応用方法

についてもさらに検討していく．また，踊りは全く違うが

個性にあっているというダンス動画を検索する手法につい

ても検討を行う． 
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