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1. はじめに
ダンス共演ロボットは，人と共に踊ることを目的とし

たロボットである．社交ダンスの動作をインタラクティ
ブに生成したり [1]，高度な制御でヒューマノイドロボッ
トによる自然なダンスを実現する技術 [2]が開発されて
いる．多くのダンスには音楽が付随しており，特に人間
はダンスを音楽のテンポに同調させることが知られてい
る [3]．そのため，ロボットがより人間と協調してダンス
を踊るためには，リアルタイムで正確に音楽のビートト
ラッキングを行う技術が不可欠である．ここで，ビート
とは楽曲のテンポと表拍時刻を指す．
音響信号のみを用いたビートトラッキング手法として，

マルチエージェントに基づくもの [4]や音の立ち上がり時
刻の自己相関をとる STPM (Spectro-Temporal Pattern
Matching) [5]などが提案されている．しかし本目的にお
いて，前者はテンポ変動追従性，後者は音符長追従性が
十分ではなかった．糸原ら [6]はギター演奏に特化し，手
の動きと音響信号を用いたマルチモーダルビートトラッ
キングを提案した．本稿では共演者（人間）のダンスを
表す骨格情報を用いることで，ダンス共演ロボットの音
楽理解能力の向上のためのマルチモーダルビートトラッ
キングを提案する．音響信号だけでなく, 人間のダンス
から得た骨格情報を用いることで性能向上を行う.

2. 視聴覚統合ビートトラッキング
ダンス共演では音楽と共演者のダンスという 2つの情

報が存在するため，両者を統合することで精度向上を図
る．本稿では，音楽はマイクにより取得した音響信号，ダ
ンスはKinectやモーションキャプチャで取得した骨格時
系列情報で表現する．音楽とダンスに含まれる情報の統
合という課題に対しては，複数モーダルによる観測を用
いて柔軟にモデルを組むことができる状態空間モデルを
用いる．従って，本稿で扱う問題を以下のように定める．
入力 音響信号：yt

骨格情報 (各関節の 3次元座標)：b1,t,…, bM,t

出力 テンポ BPM(Beats per Minute)：ft
表拍時刻：θt

M は関節数，bm,t ∈ R3(m = 1,…,M)は時刻 tでの首
や腰などの関節mの３次元座標である．
手法概要を図 1に示す．音響信号と骨格情報からそれ

ぞれ特徴量抽出を行い, 得られたビート特徴量から ft, θt
の確率密度を状態空間モデルを用いて推定する. 音響信
号からの特徴量抽出にはテンポ変化追従性と対ノイズ性
に優れている STPMを用いる. 骨格情報からの特徴量
抽出には Chuら [7]の Rhythm of Motion (RoM) 推定
法を応用する．
2.1 音響信号からの特徴量抽出：STPM

STPMは音響信号 yt から各時間フレームごとのオン
セットベクトルを求め，自己相関によりビート間隔信頼
度を求める．オンセットベクトル d(t, f)は，音響信号 yt
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図 1: マルチモーダルビートトラッキングシステム

から周波数解析で得た，人間の音高知覚特性を反映した
メル尺度のスペクトログラム上でパワーが上昇している
時刻をソーベルフィルターを用いて検出する. ここで, f
はメルフィルタバンクの次元を表す.
次に以下で定義される正規化相互相関マッチングを用
いることでビート間隔信頼度 R(t, k)を求める.

R(t, k) =

Fω∑
j=1

Pω−1∑
i=0

d(t−i,j)d(t−k−i,j)√
Fω∑
j=1

Pω−1∑
i=0

d(t−i,j)2
Fω∑
j=1

Pω−1∑
i=0

d(t−k−i,j)2

Pω はパターンマッチングの窓幅で kはシフトパラメー
タである. R(t, k)のローカルピークを表拍時刻候補とし
て BPMと表拍時刻を計算する. これにより一般的な自
己相関関数を用いるよりも短い窓幅でテンポを抽出する．

2.2 骨格情報からの特徴量抽出：RoM推定
本手法による RoM推定は次の 3つの手順で行う (図

2)． 1)各関節の骨格情報 bm,t−N :tから関節の動作が停
止・回転する時点を抽出し, 2)ガウス関数を用いて波形
を作成, 3)周波数領域に変換した後全関節で足しあわせ,
パワーが最大になる周波数を BPM qt とする.

1)停止・回転する時点の抽出 関節の移動距離が極小
となる時刻を停止点とし集合 Ist

m ⊂ R で表す．移動距
離を gm,i = ∥bm,i+1 − bm,i∥と定め，t−N ≤ i < tで
gm,iが極小となる時刻 iの集合が Ist

mとなる．また，関
節の内積が極大となる時刻を回転点とし Itr

m ⊂ Rで表
す．内積とは，om,i = (bm,i+1 − bm,i)/gm,iとしたとき
の hm,i = om,i · om,i+1 を指し，t−N ≤ i < tで hm,i

が極大となる時刻 iの集合が Itr
m となる

2)波形の作成 Ist
m, Itr

mをもとにガウス関数を用いて波
形 ystm(t), ytrm(t)を作成する. N (x|µ, σ)は変数を xとす
る平均 µ，分散 σ2 の正規分布の確率密度関数である.

ystm(t) =
∑
i∈Ist

m

N (t|i, σ2), ytrm(t) =
∑
i∈Itr

m

N (t|i, σ2)

3)周波数領域での足しあわせ ystm(t), ytrm(t)をフーリエ
変換により周波数領域に変換したものを ŷstm(f), ŷtrm(f)
とする.それらを全関節で足し合わせパワーが最大とな
る周波数が時刻 tにおける BPM qt である.

St(f) =
M∑

m=1

(|ŷstm(f)|+ |ŷtrm(f)|)

qt = b× argmax
f

St(f)

ただし, bは周波数を BPMに変換する定数である.
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図 2: RoM推定提案手法概要図

�

���

���

���

���

�

� � � � 	 
��
���

�
��

�
�
�
�
�
�
�

���������	


��������	� 
��� 
���
����� ���
�����

1. MotionCapture data
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2. Kinect data

図 3: 評価結果.横軸はデータ番号を表す.

2.3 統合：パーティクルフィルタ
音響特徴量と視覚特徴量の統合は，状態空間モデルを

用いて行う．現在のテンポを表す状態変数 xk は表拍時
刻 θk と BPMfk で表現する．

xk = [fk, θk]
T

観測モデル 観測変数 zk は STPM の出力である
BPM Mk, オンセットベクトル d(θk, f) の周波数方向
の和を正規化したオンセット和 Fk(θk) =

∑
f d(θk, f) ,

RoM推定で得られるパワースペクトル Sk(fk)である.

zk = [Mk, Sk(fk), Fk(θk)]
T

観測変数は全て独立とみなし，観測モデルを以下とする．

p(zk|xk) = p(Mk|xk)p(Sk(fk)|xk)p(Fk(θk)|xk)

p(Mk|xk) = N (Mk|fk, σM )

p(Sk(fk)|xk) ∝ Sk(fk)

p(Fk(θk)|xk) ∝ Fk(θk)

状態遷移モデル 状態遷移は random walk で表現する．

p(xk|xk−1) = N (xk|[fk−1, θk−1 + 60/fk−1]
T,Q)

Q ∈ R2×2 はモデル誤差を表す共分散行列である．
推論アルゴリズム 状態空間モデルが非ガウスモデルで
あるため，本状態空間の推定にはパーティクルフィルタ
を用いる．また，計算効率化のために SIR (Sequential
Importance Resamling) パーティクルフィルタ [8]を用
いて行う．提案分布は状態遷移モデルと等しい.

3. 実験
本手法の有効性を確認するため，次の手法と比較す

る：STPM単体，観測変数 zk から RoM特徴量 Sk を
除いた場合 (STPM+Onset)，観測変数 zk から STPM
特徴量のBPMMkを除いた場合 (RoM+Onset)．実験に
は the Dance Motion Capture Database of the Univer-
sity of Cyprus§のモーションキャプチャデータ 5曲と，
ダンス経験者によるポップスの曲に合わせたミックスダ
ンスを Kinectで取得したデータ 8曲を使用した．後者
では，残響下における音楽音響信号をマイクで録音した．
また，データ 1,3,4,6,8には音声や手拍子が含まれている．
STPMの計算にはロボット聴覚ソフトウェア HARK¶

を使用し，BPMは 91～180bpmに制限している．表拍
時刻の推定結果と正解結果の差が±100ms以内ときを
正解とし, 各データについて適合率 (=推定成功拍数/検
出拍総数)・再現率 (=推定成功拍数/正解拍総数)から F
値を求めた. これは音の立ち上がりのタイミングが±
100ms以上の場合は人間には音がずれて感じられること
に基づいている [9]．各データに対してパーティクルの
初期値を変更して 5回推定を行い F値の平均により評価
した．

§http://dancedb.cs.ucy.ac.cy/ ¶http://www.hark.jp/
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図 4: 推定結果 (緑)と正解 (灰)の一例．横軸は推定回数．
上図は BPMでMk(青)と Sk(濃淡)．下図は表拍時刻．

図 3に評価結果を示す．図 4は推定結果の一例であり，
BPM・表拍時刻推定結果が共に正解に収束している様子
が分かる．評価結果から，本手法により全データにおいて
STPMより精度が向上し，特に両データセットについて
本手法が平均で最も高い精度を実現した．一方，モーショ
ンキャプチャデータのデータ 3において RoM+Onsetの
推定結果が 0.2程度となっているのは，足が細かく動く
ダンスでRoM推定が失敗したためであると考えられる．
Kinectデータにおいて推定結果平均がモーションキャプ
チャデータより低いのは，モーションキャプチャで取得
している関節数が 54であるのに対し Kinectでは 16で
あること，さらに Kinectで生じるオクルージョンが原
因であると考えられる．

4. おわりに
本稿では音響信号と骨格情報の特徴量をパーティクル
フィルタにより統合したマルチモーダルビートトラッキ
ングを開発した．本手法により，従来の各特徴量を個別
に用いた手法と比較し，ビートトラッキングの精度が向
上することを確認した．今後は Kinectデータでの精度
向上，実ロボットを用いた評価などを行う．
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