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研究成果の概要（和文）：本研究では，画像や映像などに写っている2次元の画像から，被写体の3次元骨格情報
を深層学習技術を用いて推定する技術を開発することを目的とする．従来，画像中の被写体の2次元骨格情報の
推定は高い性能を発揮しているため，3次元骨格情報の推定は実用化レベルの精度が得られていない．そこで，
本研究では同一人物では姿勢を変更しても骨格間の距離が変化しない点に着目した新しい推定手法を考案した．
評価実験として，Human3.6Mデータセットを用いた実験より，全体的な平均誤差を改善することができた．ま
た，推定骨格の関節間距離が正解骨格に近いほど効果が高まることを確認した．

研究成果の概要（英文）：The technology for acquiring human pose is used in a wide range of fields 
such as motion analysis, AR, and VR. 2D pose estimation is to identify the 2D points of a person’s 
joints in an image. Currently, 2D pose estimation is showing high performance. For this reason, 3D 
pose estimation has been widely studied using the results of 2D pose estimation as input. 3D pose 
estimation acquires depth information at joint points. The whole body or a part of the body leans 
forward or backward more than actual. In this study, we consider the fact that distances between 
joints of the same person is constant. By using this feature, this method improves the accuracy of 
the 3D pose estimation. In order to evaluate this method, we compared the 3D joint point positions 
estimated from the 2D joint point positions in the Human3.6M dataset. From the experimental result, 
it has been found that the more correctly distances between joints in estimated, the smaller the 
error tends to be.
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研究成果の学術的意義や社会的意義
実技を伴う教科では，実際の姿勢や動作，手技の動きなどを見せるために，事前に撮影した画像や映像をタブレ
ット端末に配信し，実技教育を実践する教育現場が増えている．画像や映像を利用した実技教育は効率的に学習
できるが，画像や映像を撮影した一方向からの視点でしか被写体を把握できず，身体に隠れた部分や視点を変更
した内容が確認できないといった問題点がある．本研究成果を用いると，被写体の骨格情報を3次元で立体的に
表示できるので，学習者は様々な視点から被写体を確認することで，学習効果が向上することが期待できる．

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属します。



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１（共通） 
１．研究開始当初の背景 
 画像や映像を利用した実技教育は効率的に学習できるが，画像や映像を撮影した一方向から
の視点でしか被写体を把握できず，身体に隠れた部分や視点を変更した内容が確認できないと
いった問題点がある．この問題に対処するため，画像や映像に写っている被写体を立体的に表示
すると，360°様々な視点から被写体を確認することが可能になり，学習効果が向上することが
期待できる．しかし，2D 被写体を 3D モデルに変換するためには，200 万円以上する 3D ボデ
ィスキャナーが必要になる．また，数百枚の画像から 3D モデルを作成するソフトウェアも存在
するが，処理時間と精度に問題が残る．本研究では，このような特殊な機材を必要とせずに，通
常の環境で撮影された画像や映像に写っている被写体を 3D ボディに変換する． 
 
２．研究の目的 
 本研究の目的は，深層学習技術を用いて，画像や映像などの平面状（2D）に写っている人物
を立体的な 3 次元モデルに変換する技術を開発することである．2 次元で撮影された人物画像の
3 次元骨格座標を推定するタスクを 3D 姿勢推定と呼ぶ．現在の 3D 姿勢推定モデルは関節点の
奥行き情報を取得する際，実際より体全体や体の一部が前後に傾いたり，動きの大きい手足など
の末端の位置に大きなずれを生じるといった問題がある．本研究では，既存手法として現在最も
高い精度が得られる LCN (Locally Connected Network)[1]に着目し，LCN を上回る精度が得ら
れる新しい 3D 姿勢推定手法を提案する．また，大規模なデータセットを用いた実験により，提
案手法の有効性を検証することを研究目的とする． 
 
３．研究の方法 
(1) 提案手法の概要 
 現在，2D 姿勢推定は高い性能を発揮している．このため，3 次元座標を特定する 3D 姿勢推
定は，2D 姿勢推定の結果を入力とする研究が盛んである．3D 姿勢推定モデルの一つである LCN
は，2D 関節点座標のみを入力として 3D 姿勢を推定するため，画像の外観情報によって学習さ
れたモデルが汎化性能を損なう恐れがない． 
 本研究では，既存手法として LCN に着目し，被写体が同一人物の場合，どのような姿勢をし
ても関節間距離が一定であることを考慮することで，3D 姿勢推定法の精度向上を図る．画像や
映像内から複雑でない姿勢を選び，その推定骨格から人物の関節間距離を計算し, 基準となる骨
格長を求める．基準の骨格に合わせるように他の姿勢に対して関節点の奥行方向を決定する．こ
れにより，関節点間の距離が変化する問題を改善する．評価実験として，Human3.6M[2]のデー
タセットにある 2D 関節点座標から推定した 3D 関節点座標位置と実際の 3D 関節点座標位置を
比較した．実験結果より，全体的な平均誤差を改善することができ，基準となる姿勢における推
定骨格の関節間距離が正解骨格に近いほど効果があることを確認できた． 
 
(2) LCN の概要と問題点 
 既存手法として着目した LCN の構造について説明する．LCN は表現力と汎化能力といった
二つの長所を併せ持つモデルであり，従来手法の中でも高い精度を得られることが知られてい
る．LCN の重みパラメータは関節ごとに独立しており，また，近傍の関節との位置関係に従っ
て個々の関節情報を推定できる．LCN が用いられるモデルの概略図を図 1 に示す． 
 図 1 は，二つ隣りの関節までの座標情報を利用するように設定された LCN のモデル構想を示
す．例えば，関節 A の座標情報は，A，B，C の関節の座標情報を利用して推定される．同様の
処理を繰り返すことにより，重みパラメータは関節ごとに独立させたまま，畳み込み処理の効果
を持たせることができる．この仕組みを実現するため，LCN は重みパラメータ行列の他に構造
行列を導入している．構造行列とは，ある関節点の座標情報を推定する際に，どの関節点の座標
情報を利用するかを行列で表現したものである． 
 

 
図 1 LCN の概略図 
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 LCN には K-NN と呼ばれる概念が存在する．これは，LCN が一つの関節点を推定するとき，
どこまで隣接した関節の座標情報を考慮するかを決定するものである．K-NN の K には整数値
が入り，K 個隣りの関節までの座標情報を考慮することを意味する．例として，2-NN の場合，
2個隣の関節までの座標情報を考慮するため，右手の関節の座標情報を推定する際には，自身と
右肘と右肩の関節の座標情報を考慮することになる．本研究では，LCN の論文内で最も性能が
良かった 3-NN を基準とする． 
 LCN の問題点として，2D の関節点位置から奥行き情報を推定する難しさによって，不正確な
3D 姿勢が生成されることがある．入力に使用した実際の 2D 関節座標で人体グラフ構造を生成
した結果を図 2(a)，LCN を用いて推定された 3D 関節座標の人体グラフと実際の 3D 関節座標
の人体グラフを比較した結果を図 2(b)，側面から見た結果を図 2(c)に示す．図 2 より，後ろにも
たれたポーズをとると，奥行き情報が正確に再現されていない 3D 姿勢が作成される．以上より，
腰を原点とした 3D 姿勢推定は手足などの末端の関節に向かうにつれて，奥行き情報が不正確
になり，実際の人物の関節位置との誤差が大きくなる．これにより，実際よりも前後に傾いた姿
勢や関節間距離が異なる姿勢が推定される場合がある． 
 

 
(a) 実際の 2D 姿勢           (b) 実際の 3D 姿勢(赤青)と     (c) 図 2(b)を側面から見た結果 

推定された 3D 姿勢(緑紫) 
 

図 2 LCN での推定結果の失敗例 
 
(3) 提案手法 
 人物の関節間距離を考慮して後処理を施す提案手法を述べる．本研究では，同一人物の骨格の
長さがどのような姿勢や動作であっても同等であることに着目し，LCN で推定した骨格座標を
修正することで精度改善を図る．はじめに，同じ人物・動作内で基準となるフレームを決定する．
本研究では，どの一連動作のデータに対しても，各動作の最初のフレームを採用する．次に，基
準フレームの推定骨格から人物の関節間距離を計算し，その骨格に合わせるように他のフレー
ムに対して関節点の奥行方向を決定する． 
 具体的な計算手順を説明する．人体の関節点数を𝑛とする．本実験で用いるデータセットは 17
点なので，𝑛 =17 である．次に，始点となる関節点番号を格納したベクトル 𝑝 ∈ ℝ𝑛−1，終点とな
る関節点番号を格納したベクトル 𝑞 ∈ ℝ𝑛−1を式(1), (2)のように定義する．関節点番号と関節点
位置の対応は，LCN の参考文献[1]に準拠する． 
 

𝑝 = [0, 1, 2, 0, 4, 5, 0, 7, 8, 9, 8, 11, 12, 8, 14, 15]  (1) 
𝑞 = [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16]  (2) 

 
 推定する関節の 3 次元座標を 𝒚(𝑥, 𝑦, 𝑧) ∈ ℝ3𝑛	とする．添え字は関節点番号を示し，指定がな
ければ 𝑖と置く．例として，𝒚3 は右足の推定 3 次元関節点座標を示す． 
 2 点間 𝒚𝑝, 𝒚𝑞 の推定骨格ベクトルを 𝒌(𝑥-, 	𝑦0 , 	𝑧0) ∈ ℝ 3(𝑛−1) とする．𝒌𝑖 は次式で表される． 
 

𝒌𝑖 = 𝒚𝑞𝑖 – 𝒚𝑝𝑖	 	 	 	  (3) 
 
基準フレームにおける 𝒌 のユークリッド距離を 𝑑 ∈ ℝ 𝑛−1 とする．𝑑𝑖 は次式で表される． 
 

𝑑! = 4𝑥-!" + 𝑦-!" + �̂�!"     (4) 

 
式(4)の両辺を 2乗し，以下のように 𝑧𝑞𝑖 を求める． 
 

�̂�!" = 𝑑!" − 𝑥-!" − 𝑦-!"     (5) 
 



𝑧#! = 𝑧$! ±4𝑑!" − 𝑥-!" − 𝑦-!" （∵ �̂�! = 𝑧#! − 𝑧$!） (6) 

 
𝑧𝑞𝑖 を𝑖=0 から𝑖=16 まで順に更新し，推定座標を置換することで関節間距離を考慮することがで
きる．	
 𝑑! < 𝑥-!" + 𝑦-!"の場合，𝑧𝑞𝑖 はどの位置に動かしても関節間距離が基準より大きくなるため，提案
手法では 𝑧𝑞𝑖 = 𝑧𝑝𝑖 とする．前の番号の関節との位置関係から𝑧𝑞𝑖 を一通りに決める．提案手法を
適用前の時点で，𝑧𝑞𝑖 ≧ 𝑧𝑝𝑖 の場合， 

𝑧#! = 𝑧$! +4𝑑!" − 𝑥-!" − 𝑦-!"    (7) 

 
𝑧𝑞𝑖 < 𝑧𝑝𝑖 の場合， 

𝑧#! = 𝑧$! −4𝑑!" − 𝑥-!" − 𝑦-!"    (8) 

 
 以上の計算によって，各フレームの関節間距離を基準フレームに合わせることができる．提案
手法における補正過程を図 3 に示す．図 3 は 𝑧𝑞𝑖 を 𝑖 = 3（𝑞3 = 4 より，𝑧4 は左腰）から 𝑖 = 5
（𝑞5 = 6 より，𝑧6 は左足）まで順に更新している． 
 

 
図 3 補正過程のイメージ 

 
４．研究成果 
(1) 実験条件 
①データセット Human3.6M 
 Human3.6M とは，3D 姿勢推定モデルの学習，評価に標準的に用いられる大規模データセッ
トである．データ数は約 360 万フレームあり，種類は動画や関節点の座標情報，3Dメッシュな
どがある．実験室環境でモーションキャプチャを用いてデータ作成しており，マーカーを装着し
た被験者を 4 台のモーションカメラで撮影することにより，各関節点の 3 次元座標をアノテー
ションしている．データは被験者別，シナリオ別に分けられている．本研究では，訓練データ 5
人，評価データ 2 人の被験者を用いてモデルの学習，評価を行う．各被験者は計 15シナリオの
それぞれ異なった一連の動作を行っている．各シナリオは似た一連の動作 2種類がある．この 2
種類の動画をサブシナリオ 1, 2 とする．そして，動画は 4 方向から撮影されているため，各被
験者の各サブシナリオに 4種類の動画が存在する． 
②実験方法 
 評価実験では，Human3.6M の 5 人の訓練データを 200 epoch 学習させたモデルを用いる．
また，訓練データとは別の Human3.6M の 2 人の評価データを用いて既存モデル（LCN）と提
案モデルとの比較を行う．2D 関節座標と 3D 関節座標の正解値 ground-truth は，Human3.6M
のモーションキャプチャで生成された実際の関節点位置データとする． 
 実験対象とするモデルは，以下の 4種類とする． 
 
l 既存のモデル LCN（以下，従来手法とする） 
l 提案手法を従来手法に適用したモデル各動画の基準フレームをその動画内のみに適用（以

下，提案手法 1 とする） 
l 提案手法を従来手法に適用したモデル各動画の基準フレームを被験者ごとに平均して適用

（以下，提案手法 2 とする） 
l 提案手法を従来手法に適用したモデル基準フレームに各フレームの正解データを使用して

適用 (以下，提案手法 3 とする） 
 
 基準フレームの数は提案手法 1 では 240，提案手法 2 では被験者ごとに平均するため，被験
者数と同じ 2 フレームである． 
 

左膝補正 左⾜補正



③評価基準 
 評価指標として，MPJPE（Mean Per-Joint Position Error）を用いる．MPJPE は，3D 姿勢
推定の性能を評価する上で最も広く使われている評価指標であり，全ての関節点ごとに推定さ
れた 3 次元関節座標と ground-truth(正解データ)座標の間のユークリッド距離の平均値となる．
関節数を𝑁，𝐽𝑖を𝑖番目の正解座標位置，𝐽*𝑖を𝑖番目の推定座標位置とする．計算式は次の通りにな
る．なお，Human3.6M のシナリオ別，関節点別に MPJPE を用いて評価を行う． 
 

𝑀𝑃𝐽𝑃𝐸 = %
&
∑ ‖	𝐽! − 𝐽!∗	‖"&
!(%     (9) 

 
(2) 実験結果 

 
図 4 関節点別の MPJPE 

 
 関節点別の推定精度を図 4 に示す．従来手法と提案手法でシナリオ別 MPJPE と関節点別

MPJPE を計測した結果，全体的に従来手法よりも提案手法の方が誤差が小さくなり，性能が上

がることが確認できた．以下，それぞれの提案手法についての特徴を分析する． 
 
l 提案手法 1 

従来手法よりも精度は向上し，関節間距離を考慮することの有効性は実証された．また，主

に原点である腰から比較的近い関節点で従来手法よりも誤差が小さくなった．腰周辺の関

節間距離は正解に近いためと考えられる．ただし，精度の改善は見られたが，正確な骨格間

距離との誤差があるため，提案手法 2及び 3 までの精度は得られていない． 
 
l 提案手法 2 

提案手法 1 と比べて，総合的に誤差が小さくなっている．これは，複数のシナリオに登場

する同一人物の被験者から関節間距離を得たことで，提案手法 1 よりも関節間距離が正解

に近づいたためと考えられる．しかし，鼻と頭の MPJPE は従来手法よりも誤差が大きく

なった．これは，鼻と頭の関節間距離は非常に短いため，提案手法の効果が影響しにくかっ

たことが原因と考えられる． 
 
l 提案手法 3 

正解骨格を基準としているため，提案手法 1及び 2 よりも総合的に誤差が小さくなってい

る．今回の実験では，データセットから正解の関節間距離を取得したが，実用化に向けて，

予め被験者の関節間距離を計測した後に画像や映像を撮影することができれば，正確な 3D
姿勢推定が可能になることが期待できる． 
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