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1 はじめに

人物の姿勢推定は対象の関節位置を推定する問題で
あり，広く研究されている．姿勢推定は大きく 2次元
の姿勢を推定する手法 [1]と 3次元の姿勢を推定する手
法 [2]に分類される．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，動作認識 [3, 4]やモーション
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次元姿勢推定には，オ
クルージョンがある部位の特徴を捉えることが困難で
あるという問題点があり，これにより，推定精度が低下
することがあげられる．
そこで本研究では，2次元空間での奥行きベクトル場
を考慮した 3次元姿勢推定を行うことで姿勢推定の高
精度化を行う．奥行きベクトル場は，関節間の位置情
報とデプス方向の情報を含んだ特徴表現である．提案
手法では奥行きベクトル場推定モジュールを従来手法
に対して導入する．また，奥行きベクトル場の出力を
もとに関節間の中心位置の推定を行う．これにより，デ
プス方向と関節間の位置の特徴を捉え，複雑な姿勢や
オクルージョンに対応した姿勢推定を可能とする．評
価実験により，奥行きベクトル場および関節間の中心
位置を推定することで，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

姿勢推定は古くから研究されており，CNNを用いた
推定手法による精度向上から [1]，近年では研究がより
活発に行われるようになっている．姿勢推定には 2次
元姿勢推定と 3次元姿勢推定が存在する．
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 [5, 6, 7]やボトムアップ型の手法 [8, 9]

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．

3次元姿勢推定の場合，姿勢推定の手法は多岐にわた
るため [10, 11, 12]，単眼からの単一の人物に対する姿
勢推定の研究に対して焦点を当てる．単一の人物に対
する 3次元姿勢推定の手法は主に 2つの種類に分類さ
れ，3次元姿勢を直接推定する手法 [11, 13]と 2次元姿
勢と 3次元姿勢を分けて推定する手法 [12, 14, 15]があ
る．3次元姿勢を直接推定する手法は，直接 3次元関
節位置を回帰する手法 [13, 2]や，3次元ヒートマップ
を推定することにより 3次元関節位置を推定する手法
[11, 16]がある．2次元姿勢と 3次元姿勢を分けて推定
する手法は，2次元姿勢推定で獲得した特徴マップをも
とに 3次元関節位置を推定する手法 [12]や，2次元姿
勢推定で獲得した関節位置をもとに 3次元姿勢推定を
行う手法 [15, 17]がある．
単眼からの姿勢推定全般の問題として，手前にある
物体が背後にある物体を隠して見えないようにする状
態である，オクルージョンの発生している関節の推定が
困難であることが挙げられる．単眼からの姿勢推定で
は一方向から人の姿勢を映すため，発生しやすくなって
いる．3次元姿勢推定の手法の一つとして VFNet [18]

がある．VFNetは，Zhouらの手法 [12]をベースとし
た手法であり，3次元ベクトル場を推定することでオク
ルージョンに対応した 3次元姿勢推定を行う．VFNet

での 3次元ベクトル場推定モジュールの導入は，デプ
スの推定に対して寄与したが，2次元姿勢の x,y座標の
推定に対する精度向上は得られていない．また，3次元
畳み込み処理によってベクトル場を推定しているため
ネットワークサイズが非常に大きいという問題点があ
る．本研究では，VFNetの上記の問題に対処すること
で，よりオクルージョンに対応した 3次元姿勢推定を
行う．

3 提案手法

本研究では，オクルージョンに対応した 3次元姿勢
を行うために，2 次元空間での奥行きベクトル場を考
慮した人物の 3次元姿勢推定を提案する．提案手法の
ネットワークはベースとして Zhouらの手法 [12]を用
いている．2次元空間での奥行きベクトル場を推定する
モジュールを導入し，奥行きベクトル場推定モジュー



図 1 提案手法のネットワーク構造

ルの出力をデプスの推定に利用する．また，奥行きベ
クトル場推定モジュールの出力を利用して関節間の中
心ヒートマップを推定する．これらの追加モジュール
によって，デプス方向と関節間の位置の特徴を捉え，2

次元姿勢および関節のデプスの推定精度を向上させる
ことができる．
3.1 ネットワーク構造
提案手法のネットワーク構造を図 1に示す．2次元姿
勢推定モジュールは，Hourglass Network [5]をベース
にしている．2次元姿勢推定モジュールは，入力画像を
複数の畳み込み層で畳み込み処理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して 2次元姿勢
をヒートマップで推定する．
追加モジュールである奥行きベクトル場推定モジュー
ルおよび関節間の中心ヒートマップ推定モジュールの
構造を図 2に示す．奥行き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と，出力に対し
て 2つの Residualブロックから獲得した特徴を連結し
た特徴マップを入力とする．奥行きベクトル場推定モ
ジュールは，まず入力した特徴マップに対して畳み込
み処理を行い，次元を縮小する．次元を縮小した後に，
Hourglass Network に基づく畳み込みネットワークで
複数のスケールで畳み込み処理することにより奥行き
ベクトル場を推定する．
また，奥行きベクトル場推定モジュールの出力を入
力とし，複数回畳み込み処理することで，関節間の中
心ヒートマップを推定する．デプス回帰モジュールは 2

次元姿勢推定モジュールの出力を畳み込み処理した特

徴マップと奥行きベクトル場推定モジュールの出力を
連結した特徴マップを入力とする．デプス回帰モジュー
ルは，入力した特徴マップに対して奥行きベクトル場推
定モジュールと同様に次元を縮小した後，MaxPooling

で特徴マップのサイズを小さくしつつ畳み込み処理し，
デプス値を推定する．
3.2 正解奥行きベクトル場の生成
奥行きベクトル場推定モジュールの学習を行うため，
正解奥行きベクトル場をデータセットから生成する．奥
行きベクトル場は，2点の関節間の位置情報とデプス方
向の情報を含んだ特徴表現である．正解奥行きベクト
ル場を生成する条件を式 (1)に示す．図 3に示すよう
に，点 pが関節点 J1,xy から関節点 J2,xy を基準とする
関節間 c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
(1)

このとき，v = (J2,depth−J1,depth)/||J2−J1||2は始
点 J1 から終点 J2 の単位ベクトルを表す．また，単位
ベクトル vを生成する条件を式 (2)および (3)に示す．

0 ≤ v · (p− J1,xy) ≤ lc (2)

|v⊥ · (p− Jj1,xy)| ≤ σl (3)

ここで，σl はピクセル単位の奥行きベクトル場の生
成範囲を決める閾値であり，lc = ∥J2,xy − J1,xy∥は奥



図 2 奥行きベクトル場推定モジュールおよび関
節間の中心位置の推定モジュールの構造

行きベクトル場の長さである．また，v⊥は vに垂直な
ベクトルである．
生成した正解奥行きベクトル場の例を図 4に示す．正
解奥行きベクトル場の関節間ごとの値は同じになって
いる．デプス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 4の上の姿
勢では，座って構えている姿勢であるため各関節での
デプス位置の差が大きくなっており，左足の大腿部や
左腕の前腕部など様々な部位で生成ベクトル場の値が
高くなっている．また，図 4の下段の姿勢では立って
いる姿勢であるため各関節でのデプス位置の差が小さ
いことが多く，奥に伸びている右腕の前腕部以外では
生成ベクトル場の値が低くなっている．

図 3 関節 xj1，xj2 と空間上の点 pの関係

図 4 σ = 6で生成時の奥行きベクトル場の例

3.3 損失関数
2次元姿勢推定モジュールの損失関数には平均二乗誤
差を用い，デプス回帰モジュールの損失関数には正解
座標データが 2次元座標データのときGeometric Loss，
3次元座標データのとき平均二乗誤差を用いる．Geo-

metric Lossは Zhouらの手法 [12]で提案された人の骨
の長さの比が一定であることをもとにした損失関数で
ある．Geometric Lossを式 (4)に示す．骨格グループ i

の集合をRiとする．lcを推定された関節の e番目の関
節間の長さとし，l̄c を正解データの e番目の関節間の
長さとする．また，r̄iは分散に用いる各Riの比率 lc/l̄c

の平均である．

Lgeo =
∑
i

1

|Ri|
∑
c∈Ri

(
lc
l̄c

− r̄i)
2 (4)

r̄i =
1

|Ri|
∑
c∈Ri

lc
l̄c

(5)

奥行きベクトル場推定モジュールの損失関数には，奥行
きベクトル場の推定結果と正解との L2ノルム二乗を用
いる．関節間の中心ヒートマップの損失関数には，2次
元姿勢推定モジュールと同様に平均二乗誤差を用いる．



表 1 MPJPEによる各関節の３次元姿勢推定精度
右肘 右手首 左肘 左手首 右膝 右足首 左膝 左足首 平均

全体
Zhouら [12] 80.0 106.5 71.4 96.9 64.0 94.5 61.7 95.5 83.8

VFNet[18] 81.1 104.5 71.1 100.3 62.1 85.6 60.8 91.3 81.2

提案手法 71.9 92.6 68.3 93.1 55.4 79.3 57.6 83.6 75.2

MPJPE>120

Zhouら [12] 94.8 131.7 82.0 116.8 74.3 114.3 71.2 115.0 99.0

VFNet[18] 93.1 122.3 80.2 116.3 70.7 100.8 68.8 107.6 94.9

提案手法 82.1 109.1 76.7 109.1 63.3 93.5 65.5 98.9 87.2

表 2 各ステージにおける姿勢推定精度
ステージ 1 ステージ 2 ステージ 3

PCKh@0.5

(2次元姿勢)↑

Zhouら [12] 84.2 91.7 92.0

VFNet[18] 84.3 91.7 92.0

提案手法 84.1 92.7 92.7

MPJPE

(3次元姿勢)↓

Zhouら [12] - 63.9 63.2

VFNet[18] - 61.9 61.8

提案手法 - 60.1 59.1

3.4 学習方法
学習は 3ステージに分けて行う．ステージ 1では 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．
ステージ 2，3では，全モジュールを 2次元および 3次
元座標データで学習する．デプス回帰モジュールの損失
関数として，ステージ 2 は平均二乗誤差のみ，ステー
ジ 3は平均二乗誤差とGeometric Loss の両方を使用す
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，デプス回帰モジュールの平均二
乗誤差の損失関数に 0.1，ステージ 3は，デプス回帰モ
ジュールの平均二乗誤差の損失関数に 0.1，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提案手法のベースラ
インである Zhouらの手法 [12]および VFNet[18]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 [19]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
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 [20]

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 (6)で表すこと
ができる．

M =
1

J

J∑
i=1

||P ∗
i − Pi||2 (6)

4.3 従来手法との評価比較
MPJPEによる各関節の精度を表 1に示す．表 1に
おける全体は，全体のデータで評価比較を行った結果
を示し，表 1におけるMPJPE > 120は，提案手法の
ベースラインである Zhou らの手法 [12] の推定時に，
MPJPEが 120を超えた関節を含む姿勢のみでの評価
比較を行った結果を示す．提案手法は，全体のデータお
よびMPJPE > 120のデータのいずれにおいても，す
べての関節で従来手法に比べて誤差が減少している．ま



表 3 中心位置の推定の有無による姿勢推定精度
中心推定なし 中心推定あり

右肘 76.0 71.9

右手首 98.3 92.6

左肘 70.8 68.3

左手首 91.8 93.1

右膝 58.5 55.4

右足首 84.8 79.3

左膝 56.7 57.6

左足首 91.6 83.6

平均 78.5 75.2

表 4 生成ベクトル場のサイズ変更時の推定精度
サイズ ステージ 1 ステージ 2

PCKh@0.5

(2次元姿勢) ↑

4 84.1 92.7

5 84.3 92.4

6 84.1 92.3

MPJPE

(3次元姿勢) ↓

4 - 60.1

5 - 64.7

6 - 71.0

た，各ステージにおける 2次元姿勢推定及び 3次元姿
勢推定の精度を表 2に示す．提案手法のPCKh@0.5は，
従来手法と比べステージ 2以降で精度が向上している．
提案手法のMPJPEはステージ 2で 60.1mm，ステー
ジ 3で 59.1mmであり，Zhouらの手法 [12]に比べ約
4.1mm，VFNetに比べ約 2.7mm誤差が減少している．
したがって，奥行きベクトル場推定モジュールおよび
関節間の中心位置の推定が 3次元姿勢推定に寄与して
いると考えられる．
4.4 関節間の中心位置の推定の有無による評価比較
関節間の中心位置の推定が精度改善に貢献している
かを確認するために，中心位置の推定モジュールおよ
び損失関数を設定した場合と設定していない場合で実
験を行う．実験では，評価指標にMPJPEを用い，ス
テージ 3まで学習したモデルで各関節の評価比較を行
う．中心位置の推定の有無による姿勢推定精度を表 3に
示す．中心位置の推定モジュールを導入した場合では，
右手首と左膝を除くすべての関節において，中心位置
の推定モジュールがない場合に比べて誤差が減少して
いる．この結果から，関節間の中心位置の推定が精度
改善に貢献していることがわかる．
4.5 生成ベクトル場のサイズ変更時の評価比較
正解奥行きベクトル場は σlの値によりサイズの変更
が可能である．正解ベクトル場のサイズを変更して実
験を行う．実験では奥行きベクトル場推定モジュール

の学習を行うステージ 2までの精度で評価比較を行う．
生成ベクトル場のサイズ変更時の推定精度を図 4に示
す．ステージ 2では，2次元姿勢および 3次元姿勢のい
ずれの場合においてもサイズ 4で学習した場合の推定
精度が最も高いことが確認できる．この結果の要因と
して，正解ベクトル場のサイズに比例して生成ベクト
ル場のサイズも大きくなるため，関節間の中心位置の
推定が困難になり，関節位置の推定に悪影響を及ぼし
ていると考える．
4.6 推定結果例の可視化
提案手法による 2次元，3次元姿勢および奥行きベク
トル場の推定結果を図 5に示す．推定奥行きベクトル
場は，正解奥行きベクトル場と同様にデプス方向に対
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．いずれの推定画像において画像奥に
伸びている部位において推定奥行きベクトル場の値が
高くなっていることが確認できる．また，3次元姿勢推
定結果も関節位置が奥に伸びていることから奥行きベ
クトル場が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，2次元空間での奥行きベクトル場を考慮
した人物の 3次元姿勢推定手法を提案した．提案手法
では，2次元空間での奥行きベクトル場を推定モジュー
ルを導入し，関節間の中心ヒートマップを推定するこ
とで，奥行き方向と関節間の特徴を獲得している．評
価実験により，提案手法が従来手法に比べ，3次元姿勢
の推定精度が向上したことを確認した．また，推定奥
行きベクトル場が関節間の奥行き方向の特徴を捉えて
いることを確認した．今後の課題としては，他の手法
へ提案するモジュールを導入した際の効果の検証など
が挙げられる．
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