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1 はじめに

人体の姿勢推定は対象の関節位置を推定する問題で

あり，動作認識やモーションキャプチャ等に用いられる

ため，広く研究されている．

姿勢推定は 2次元の姿勢を推定する手法と 3次元の

姿勢を推定する手法がある．2次元姿勢推定の場合，姿

勢推定の手法としてトップダウン型の手法 [1][2][3] や

ボトムアップ型の手法 [4]がある．トップダウン型の手

法は，人物を検知した後，姿勢推定を行う．ボトムアッ

プ型の手法は，画像内の人物の関節位置を推定した後，

推定した関節位置を人物ごとにマッチングさせていく．

トップダウン型の手法は，単一の人物に対する姿勢推

定が中心であるのに対して，ボトムアップ型の手法は，

複数の人物に対する姿勢推定が中心である．トップダ

ウン型の手法には，計算コストが高くなりやすいとい

う問題があり，ボトムアップ型の手法には，関節位置の

マッチングが必要であるため，トップダウン型の手法に

比べ精度が低くなるという問題がある．近年，高精度な

2次元の姿勢推定手法が提案されているが，モーション

キャプチャなどに活用するためには，奥行きを含めた 3

次元の姿勢推定が必要である．3次元姿勢推定の場合，

単一の人物に対する姿勢推定の手法が広く研究されて

おり，3次元姿勢を直接推定する手法 [5]や 2次元姿勢

と 3次元姿勢を分けて推定する手法 [6][7][8][9]がある．

また，リアルタイムで姿勢推定を行う手法 [10][11]や，

複数の人物に対する姿勢推定の手法 [12]も研究されて

いる．3次元姿勢推定の問題として，屋内データセット

での学習による汎化性の確保や隠れの存在する姿勢で

は姿勢推定が困難であること等が挙げられる．3 次元

の姿勢推定手法として，Zhou等はWeakly-supervised

Approach[7]の手法を提案している．本手法は，複数の

ステージでの学習により汎化性を確保している．また，

depthに対する損失関数としてGeometric Lossを提案

し，これにより 2次元データから 3次元姿勢推定の学

習を行うことができる．しかしながら，オクルージョ

ンがある部位の特徴を捉えることは難しいため，depth

推定精度が低下することがある．

そこで本研究では，2次元RGB画像から 3次元ベク

トル場を考慮した 3次元姿勢推定を行うことで depth
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推定の高精度化を行う．3次元ベクトル場は，関節間の

位置情報と方向情報を含んだ特徴表現である．3次元ベ

クトル場を推定するために，提案手法では 3次元ベク

トル場推定モジュールを導入する．3次元ベクトル場推

定モジュールは，2次元姿勢推定モジュールによって抽

出した 2次元特徴マップおよび Depth回帰モジュール

からの出力を 3次元特徴マップに拡張する．拡張した

特徴マップに対して複数のスケールで畳み込み処理を

行い，3次元ベクトル場を推定する．このとき，3次元

ベクトル場推定モジュールからの逆伝播によって，3次

元姿勢推定の精度が向上することを示す．

2 関連手法

単一の人物に対する姿勢推定の手法として，2次元姿

勢推定の手法ではHourglassNet[1]，3次元姿勢推定の手

法ではMehta等，Pavlakos等，Zhou等の手法 [6][5][7]

がある．以下にこれらの手法について説明する．　

2.1 HourglassNet

本手法 [1]は，単一の RGB画像から人物の 2次元姿

勢を推定する手法である．画像中の様々なスケールの特

徴を抽出可能な砂時計モジュールを提案しており，砂時

計モジュールを複数繋げた砂時計ネットワークを構築し

2次元姿勢推定を行っている．HourglasNetの砂時計モ

ジュールを図 1に示す．砂時計モジュールは畳み込み

層とMax Pooling層によって最低解像度まで畳み込ん

だ後，アップサンプリングを行いながらMax Pooling

前の各スケールの情報を skip layerを用いることで連

結している．



2.2 Coarse-to-Fine Volumetric Prediction for

Single-Image 3D Human Pose

本手法 [5]は，単一の RGB画像から人物の 3次元姿

勢を推定する手法である．ネットワーク構造は Hour-

glassNetをもとに構築しており，3次元ヒートマップを

推定することで，3次元姿勢推定を行う．また，砂時計

間で 2次元ヒートマップを推定することにより，画像

と 2次元関節位置の両方からの情報を効率的に伝達し

ている．損失関数は，推定関節位置に対して L2ノルム

の損失，推定 3次元ヒートマップに平均二乗誤差を適

用している．3次元ヒートマップは，式 (1)の 3次元ガ

ウス分布によって生成する．

Gi,j,k(x
n
gt) =

1

2πσ2
e
− (x−i)2+(y−j)2+(z−k)2

2σ2 (1)

このとき，xn
gt = (x, y, z)は 3次元正解間接位置であ

り，σ = 2で 3次元ヒートマップを生成する．

2.3 Monocular 3D Human Pose Estimation In

The Wild Using Improved CNN Supervi-

sion

本手法 [6]は，単一の RGB画像から人物の 3次元姿

勢を推定する手法である．本手法のネットワーク構造

を図 2に示す．ResNetをベースに構築しており，2次

元姿勢推定ネットワークで学習後，3次元姿勢推定ネッ

トワークに転移学習している．また，本手法では 3次元

姿勢推定ネットワークで補助タスクとして，関節位置

の 2次元ヒートマップを推定する．推定されたヒート

マップの最大値を 2次元関節位置K とし，関節位置の

グローバル座標の導出に利用する．本手法では，運動学

に基づいて対象の関節 P だけではなく対応する 2つの

関節O1, O2の関節位置も推定する．推定した関節位置

をもとに，最終的な 3次元関節位置 Pfusedを推定する．

PfusedおよびK からグローバル座標を式 (2)で導出す

る．また，本手法は学習時Corrective Skip Connections

を追加し，Psum, O1sum, O2sumを推定することで精度

を向上させている．Corrective Skip Connectionsは学

習後に削除する．

T =

√∑
i ∥ P i

|xy| − P̄|xy| ∥2√∑
i ∥ Ki − K̄ ∥2

(
K̄|x|
K̄|y|
f

)
−
(

P̄|x|
P̄|y|
0

)
(2)

P|xy| は Pfused の x，y部分である．

2.4 Weakly-Supervised Approach

本手法 [7]は，様々な姿勢の人物に対する 3次元姿勢

推定手法である．本手法は depthに対する損失関数と

して，人の骨の長さの比が一定であることをもとにし

たGeometric Lossを提案している．Geometric Lossは

計算コストが小さく，2次元データから depthに対す

る学習を行うことができる．本手法のネットワーク構
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図 3 文献 [7]のネットワーク構造

造を図 3に示す．HourglassNetをもとにした 2次元姿

勢推定モジュールから出力された特徴マップおよび中

間の画像特徴，また 2次元姿勢推定モジュールに入力

される前の特徴マップを連結したものを depth 回帰モ

ジュールの入力とする．その後，depth 回帰モジュール

は入力をもとに depthを回帰推定することで，3次元

姿勢推定を行う．

2.4.1 2次元姿勢推定モジュール

モジュール出力は J 個の低解像度ヒートマップであ

り，各マップ ŶHM ∈ RH×W は，2次元確率分布を表

す．2次元姿勢推定モジュールで予測された部位 Ŷ2Dは

ヒートマップ上のピーク位置である．2次元姿勢推定モ

ジュールの損失関数を式 (3)に示す．予測されたヒート

マップ ŶHM と正解座標 Y2D から求めたヒートマップ

G(Y2D)との平均二乗誤差を使用する．ここで，G(·)は
ガウスカーネルである．

L2D(ŶHM , Y2D) =

H∑
h

W∑
w

(Ŷ
(h,w)
HM −G(Y2D)(h,w))2 (3)

2.4.2 Depth回帰モジュール

Depth回帰モジュールは，複数の Residualブロック

と 1つの全結合層から構成されている．Depth回帰モ

ジュールの損失関数を式 (4)に示す．

Ldep(ŶHM |I, Y2D) =
{

λreg∥Ydep − Ŷdep∥2 if I ∈ Iȷ3D
λgeoLgeo(Ŷdep|Y2D) if I ∈ Iȷ2D

(4)



2次元姿勢推定モジュール

Depth回帰モジュール

3次元ベクトル場

推定モジュール

Conv.

layer

3次元

関節位置

3次元

ベクトル場

正解3次元

ベクトル場

正解2次元

関節位置

ヒートマップ

Image 正解3次元

関節位置

図 4 提案手法のネットワーク構造

Ŷdep は予測 depth，Ydep は正解 depthである．λreg

と λgeo は対応する誤差の重みである．I は入力画像で

ある．また Lgeo(Ŷdep|Y2D)は 2次元データセットにお

ける depth 推定誤差であり，Geometric Loss と呼ぶ．

Geometric Lossを式 (5)に示す．骨格グループ iの集

合をRiとする．leを推定された関節の e番目の関節間

の長さとし，l̄e を正解データの e番目の関節間の長さ

とする．

Lgeo(Ŷdep|Y2D) =
∑
i

1

|Ri|
∑
e∈Ri

(
le
l̄e

− r̄i)
2 (5)

r̄i =
1

|Ri|
∑
e∈Ri

le
l̄e

(6)

r̄i は分散に用いる各 Ri の比率 le/l̄e の平均である．

2.4.3 学習方法

本手法の学習は 3ステージに分けて行う．ステージ

1は，2次元姿勢推定モジュールを 2次元座標データで

学習する．損失関数は，式 (3)の損失関数のみを用い

る．ステージ 2，3は，両モジュールを 2次元，3次元

座標データで学習する．ステージ 2は式 (4)の 3次元

データセットの場合の損失関数を追加し，ステージ 3は

Geometric Lossである式 (4)の 2次元データセットの

場合の損失関数を追加する．

3 提案手法

前章で述べた 3次元姿勢推定手法は，オクルージョン

を含む姿勢や画像内での関節間が非常に短くなってい

る姿勢等で depth推定精度が低下することがある．し

たがって，本研究では，3次元ベクトル場推定モジュー

ルを従来手法に導入することで，各方向に対する関節

間の特徴を抽出し，3 次元における姿勢推定を強化す

ることを目的とする．提案するネットワーク構造を図 4

に示す．ネットワーク構造は，従来手法のネットワーク

構造をもとに構成し，3次元ベクトル場推定モジュール

を追加している．2次元姿勢推定モジュールは，複数の

図 5 関節 xj1，xj2 と空間上の点 pの関係

入力画像 X方向の成分 Y方向の成分 Z方向の成分

図 6 3次元ベクトル場の例

畳み込み層で入力画像から抽出された特徴マップをも

とに 2次元ヒートマップを推定する．2次元姿勢推定モ

ジュールからの出力は，2次元姿勢推定モジュールの中

間特徴および入力された特徴マップと連結され，Depth

回帰モジュールに入力される．Depth回帰モジュール

は 2次元姿勢推定モジュールからの連結された特徴マッ

プをもとに depthを推定する．3次元ベクトル場推定

モジュールは，2次元姿勢推定モジュールからの出力値

および depth回帰モジュールの中間特徴から，3次元ベ

クトル場を推定する．

3.1 正解 3次元ベクトル場の生成

提案する損失関数を適用するため，正解 3次元ベク

トル場を生成する．3次元ベクトル場は，2点の関節間

の位置情報と方向情報を含んだ特徴表現である．正解

3次元ベクトル場を生成する条件を式 (7)に示す．図 5

に示すように，点 pが関節点 xj1 から関節点 xj2 を基

準とする関節間にある場合，F∗
c(p)の値は関節 j1から

関節 j2への単位ベクトル vになり，それ以外の場合で

は 0となる．

L∗
c(p) =

v if p on limb c

0 otherwise
(7)

このとき，v = (xj2 − xj1)/||xj2 − xj1 ||2 は始点 xj1

から終点 xj2 の単位ベクトルを表す．また，単位ベクト
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ル vを生成する条件を式 (8)(9)(10)に示す．

0 ≤ v · (p− xj1) ≤ lc (8)

|vxy
⊥ · (p− xj1)| ≤ σy (9)

|vxz
⊥ · (p− xj1)| ≤ σz (10)

ここで，σy, σzは y方向および z方向のピクセル単位

の 3次元ベクトル場の幅であり，lc,k = ∥xj2,k − xj1,k∥
は 3次元ベクトル場の長さである．また，vxy

⊥ ,vxz
⊥ は

vに垂直な y方向および z方向のベクトルである．

生成した正解 3次元ベクトル場の例を図 6に示す．正

解 3次元ベクトル場は各方向の成分ごとに分かれてお

り，関節間ごとの値は同じになっている．各方向に対

応する成分が強いほど値が高くなり，値の高さに応じ

て色が赤くなる．図 6の 3つの姿勢はいずれも立った

姿勢であるため，Y方向の成分の値が高くなっている

関節間が多い．また，図 6の中段の姿勢では左腕が手

前に曲がっているため Z方向の成分の値が高くなって

いる．

3.2 3次元ベクトル場推定モジュール

3次元ベクトル場は，2点の関節間の位置情報と方向

情報を含んだ特徴表現である．3次元ベクトル場を推定

することで関節間の位置情報と方向情報を考慮し，オク

ルージョンに対応した 3次元姿勢推定を可能とする．3次

元ベクトル場推定モジュールの構造を図 7に示す．3次元

ベクトル場推定モジュールは，2次元姿勢推定モジュール

の出力値および Deconvolutionで拡張した Depth回帰

モジュールの中間特徴を，複数のDeconvolution層を用

いて特徴マップを 3次元に拡張する．モジュールの構造

は HourglassNetをもとに構成しており，Max Pooling

と Upsamplingを用いて複数のスケールで特徴マップ

に畳み込み処理している．2次元姿勢推定モジュールの

特徴マップに拡張した Depth回帰モジュールからの中

間特徴を追加することで，depthに対する特徴を考慮

した 3次元ベクトル場を推定できるため，より正確な

3次元ベクトル場を推定できると考える．

3次元ベクトル場に対する損失関数 Lvecを式 (11)に

示す．このとき，Fcは推定 3次元ベクトル場，F∗
c は正

解 3次元ベクトル場を示す．また，cは各関節間を示す．

Lvec = ||Fc − F∗
c ||22 (11)

3.3 学習方法

提案手法の学習は 3ステージに分けて行う．ステー

ジ 1は，2次元姿勢推定モジュールを 2次元座標データ

で学習する．損失関数は．式 (3)の損失関数のみを用い

る．ステージ 2，3は，全モジュールを 2次元，3次元

座標データで学習する．ステージ 2は式 (4)の 3次元

データセットの場合の損失関数および提案した損失関

数である式 (11)を追加する．ステージ 3は，式 (4)の

Geometric Lossを追加する．また，ステージごとに一

部の損失関数に係数を掛ける．ステージ２は，式 (4)の

3次元データセットの場合の損失関数に 0.1，ステージ

3は，式 (4)の 3次元データセットの場合の損失関数に

0.1，式 (4)の Geometric Lossに 0.01を重みとして乗

算する．

4 評価実験

提案手法の有効性を確認するために評価実験を行う．

2次元，3次元の姿勢推定において従来手法との評価比

較を行う．

4.1 データセット

データセットは，2次元データセットと 3次元データ

セットの 2つを使用する．2次元データセットはMPII

データセット [13] を使用する．MPII データセットは

大規模な in-the-wildの人間の姿勢推定のためのデータ

セットであり，オンラインビデオから収集された画像

内にいる人物に対して 16 個の 2 次元関節位置のアノ

テーションが付けられている．また，MPIIデータセッ



表 1 各ステージにおける精度
ステージ 1 ステージ 2 ステージ 3

従来手法 [7]
PCKh@0.5[%] 84.2 91.7 92.0
MPJPE[mm] - 63.9 63.2

提案手法
PCKh@0.5[%] 84.2 91.7 91.9
MPJPE[mm] - 63.0 61.8

トは学習に使用するデータが 22,246枚，検証に使用す

るデータが 2,958枚ある．

3次元データセットはHuman3.6Mデータセット [14]

を使用する．Human3.6M データセットは，人間の 3

次元姿勢推定に多く使用されているデータセットであ

り，モーションキャプチャで記録された屋内環境のRGB

画像および 3次元の関節座標がある．学習に使用する

データは Human3.6M内の 5人の被験者のデータであ

り，総数は 312,188枚ある．検証に使用するデータは

Human3.6M内の 2人の被験者のデータであり，総数は

2,874枚ある．

4.2 評価方法

評価方法は，2 次元姿勢推定に対する評価とし

て PCKh@0.5，3 次元姿勢推定に対する評価として

MPJPEを使用する．PCKh@0.5は，推定関節位置と

正解関節位置の距離が対象の頭部の 50%の大きさの閾

値以下に存在する割合である．MPJPEは，正解 3次

元関節位置と推定 3次元関節位置の誤差の平均である．

MPJPEをM，関節数を J，正解 3次元関節位置をP ∗，

推定 3次元関節位置を P とすると，式 (12)で表すこと

ができる．

M =
1

J

J∑
i=1

||P ∗
i − Pi||2 (12)

4.3 従来手法との評価比較

提案手法の有効性を確認するため，2次元，3次元の

姿勢推定精度を [7]と比較する．2次元，3次元姿勢推

定における各ステージの精度を表 1に示す．ステージ

1 は，学習方法が同一であるため，提案手法と従来手

法 [7]の精度が同一になっている．2次元，3次元とも

にステージごとに推定精度が向上していることが確認

できる．PCKh@0.5において提案手法はステージ 2，3

での精度が従来手法と同程度の精度であることが確認

できる．MPJPEは，提案手法がステージ 2，3のいず

れにおいても従来手法に比べ精度が向上しており，ス

テージ 3では，誤差が 1.4mm小さくなっていることが

確認できる．2次元姿勢推定精度が同程度の精度である

のに対し，3次元姿勢推定精度が向上していることから

depthの推定精度が向上していると考えられる．また，

他の従来手法との 3次元姿勢推定精度の評価比較を表

2に示す．提案手法は，比較手法以外の手法と比較して

も精度が上回っていることを確認できる．

また，提案手法の有効性を確認するため，特定の条

表 2 3次元姿勢推定精度の評価比較
MPJPE [mm]

Mehta[6] 74.1

Pavlakos[5] 66.9

Zhou[7] 63.2

Ours 61.8

表 3 オクルージョンを含む姿勢に対する精度
MPJPE>120 Occlusion

従来手法 [7] 提案手法 従来手法 [7] 提案手法

右肘 94.8 93.1 81.1 80.5

右手首 131.7 122.3 106.4 102.4

左肘 82.0 80.2 71.4 71.7

左手首 116.8 116.3 98.1 103.8

右膝 74.3 70.7 68.6 67.6

右足首 114.3 100.8 99.9 92.9

左膝 71.2 68.8 66.6 65.3

左足首 115.0 107.6 102.6 98.9

平均 73.0 69.6 65.4 64.1

件下における評価比較を行った．従来手法において，い

ずれかの関節のMPJPEが 120.0mmを超えた姿勢およ

びオクルージョンを含む姿勢におけるMPJPEの精度

を表 3に示す．オクルージョンの有無は関節間と関節

位置から判断する．関節間は 2次元ベクトル場を生成

して表現する．2次元ベクトル場の生成は，3次元ベク

トル場から Z方向を除いたものになり，胴体部分のみ

両肩の半分の長さを閾値としている．また，オクルー

ジョンの判断条件は，対象の関節を含まない関節間の

範囲に対象の関節があり，対象の関節の depthが関節

間の平均 depthより奥であるときとする．MPJPEが

120.0mmを超えた姿勢では，提案手法は手足のいずれ

の関節においても従来手法に比べ精度が向上しており，

誤差が平均で 3.4mm小さくなっていることが確認でき

る．このことから，提案手法は，従来手法では推定が難

しい姿勢を推定できていることがわかる．オクルージョ

ンを含む姿勢では，提案手法は左腕を除くすべての関

節位置で従来手法に比べ精度が向上しており，誤差が

平均で 1.3mm小さくなっていることが確認できる．左

腕における精度の低下は，推定精度が全体的に大きく

向上しているMPJPEが 120.0mmを超えた姿勢でも精

度の向上が小さいことから他の関節に比べ学習がうま

くいかなかったと考えられる．

4.4 推定結果例の可視化

提案手法と従来手法における 2次元，3次元姿勢推定

結果の例を図 8に示す．図 8の最上段の姿勢では，胴

体によって隠れている左肘から左手首にかけての 3次

元姿勢推定結果において，従来手法では奥に伸びてい

ないのに対して，提案手法では奥に伸びており，従来

手法よりも正解関節位置との差が少ない．図 8の中段



従来手法 提案手法 正解関節位置

図 8 2次元，3次元姿勢推定結果の比較

入力画像 X方向の成分 Y方向の成分 Z方向の成分

図 9 3次元ベクトル場の推定結果

の姿勢では，右膝から右足首にかけての 3次元姿勢推

定結果において．従来手法に比べ提案手法の方が正解

関節位置との差が小さくなっている．図 8の下段の姿

勢では，2次元空間において関節間が短くなっている左

肘から左手首の 3次元姿勢推定結果において，従来手

法に比べ提案手法の方が腕がより奥に伸びており，正

解関節位置との差が小さくなっている．

3次元ベクトル場の推定結果を図 9に示す．図 9の上

段および中段の姿勢は，直立した姿勢であるため，胴

体から脚部の Y方向の値が高い．また，下段の姿勢で

は，椅子に座っている姿勢であるため，脚部は大腿で

は Z方向の値，下腿では Y方向の値が高い．また，特

定の方向の成分で値が高い関節間は，他の方向成分で

値が低いことがわかる．例えば，図 9の上段および中

段の姿勢における胴体のベクトル場は，X方向の成分

は値が低いため描画されていない．したがって，各姿

勢における 3次元ベクトル場の推定が可能であると考

えられる．図 8において推定結果が改善された関節に

着目した時，上段の姿勢では左前腕，中断の姿勢では

右脚，下段の姿勢では左前腕の Z方向の値が高くなっ

ている．これらのことから，3次元ベクトル場の導入が

姿勢推定に寄与していると考えられる．

5 おわりに

本研究では，3次元ベクトル場を考慮した 3次元姿

勢推定を提案した．提案手法では，従来手法のネット

ワークに 3次元ベクトル場推定モジュールを導入する

ことにより，3次元ベクトル場を推定し，関節間の方向

に対する特徴を獲得する．これにより，関節間の方向

に対する特徴を考慮した 3次元姿勢推定を可能とする．

評価実験により，提案手法は，従来手法より 3次元姿

勢推定の精度が向上した．また，推定 3次元ベクトル

場は方向の成分に応じた値を獲得することを確認した．

今後の課題として，3次元ベクトル場推定モジュールの

見直しによる精度向上が挙げられる．
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