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1. はじめに 

画像中の人物の姿勢推定は、コンピュータビジョンの

分野において古くから研究されてきた。その代表的な手

法に、Pictorial structure model (PSM) [1, 2]やFlexible mix-

tures-of-parts model (FMM) [3]といった人物姿勢をパーツ

の連結によって表現するというものがある。 

 本研究では、カーネル密度推定を用いて、1フレーム中

の複数の姿勢候補を統合するだけでなく動画の時間連続

性を考慮して前後フレームの姿勢推定結果も統合するこ

とで、より高精度に人物の姿勢推定を行う方法を提案す

る。さらに、高速に一般物体検出を行うための手法であ

る Faster R-CNN [4]を用いてフレーム中の人物位置の特定

を行うことにより、処理の高速化を図る。 

 

2. 関連研究 

Yangら [3]は HOG特徴量 [5]を利用してパーツ毎に勾配

方向に重みづけを行うことで様々な種類のテンプレート

を作成し、異なる勾配をもつ一つの肢を複数のより小さ

なテンプレートの連結として表現することで、従来の手

法を上回る成果を得ている。この Yang らが用いた手法を

Flexible mixtures-of-parts model (FMM)と呼ぶ。しかし

FMM では Double counting problem という、右脚と左脚の

ようによく似たパーツに対して誤ったテンプレートが適

用されることにより同じ位置に二つの異なるパーツが推

定されてしまうという問題が生じる。この問題のために、

推定された姿勢が必ずしも最適であるとは限らない。 

この問題に対して Cho ら [6]は、modified kernel density 

approximation (m-KDA)という手法を用いて、カーネル密

度推定により推定スコアが上位 M 個の姿勢推定結果を統

合するという解決策を提示している。 

 また近年、急速に発展している Deep Learningを用いた

姿勢推定手法も登場している。Chen ら [7]は Deep Neural 

Network (DNN)を用いて、パーツの推定とそれらの位置関

係を学習し姿勢推定を行う手法を提案している。 

 

3. 提案手法 

 動画は連続した静止画の集合であり、この一つ一つの

静止画のことをフレームと呼ぶ。動画の人体姿勢推定は

一つ一つのフレームに対して、静止画における人体姿勢

推定の手法を適用することで行うことができる。動画に

おける各フレームは時間的に連続したものであり、フレ

ーム間での時間変化も微小なものであると考えられるた

め、動画に関しては各フレームにおける姿勢は大きく変

化するものではないと考えられる。この動画の時間的連

続性に着目して、2章で述べたChoらのカーネル密度推定

を用いた手法を応用し、Figure 1で示したように 1フレー

ムでの推定スコアにおける上位 M 個の推定結果に対して

だけでなくその前後のフレームにおける推定結果に対し

ても密度推定を行うことで、姿勢推定のさらなる高精度

化を図る。 

 さらにこの手法による姿勢推定を高速化するため、高

速な物体検出手法である Faster R-CNN を用いる。提案手

法において時間がかかる処理は、画像中の人物検出と

HOG 特徴量から得られたテンプレートを用いてのパーツ

推定である。そこでこのうち人物検出についての処理を、

Faster R-CNN を使用することで高速化し、提案手法の処

理時間の短縮を図る。 

 

4. 実験 

4.1 評価基準 

本稿では実験結果を既存手法と比較する為、最も一般

的な評価基準の 1つである Percentage of Correct Parts (PCP)

を用いる。しかし [3]でも述べられているように、PCP に

はいくつかの異なる解釈がありそれにより結果が変わっ

てしまう。そこで今回は strict PCP [7]という、ground truth

と推定されたパーツの位置との間のずれが、ground truth

におけるパーツの両端点間の長さに対して 50%以内であ

れば推定結果は正しいとする基準を用いる。なお ground 

truthはクラウドソーシングを利用することで作成した。 

 

時間

Figure 1 提案手法の概念図 
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4.2 実験概要・結果 

本実験では Figure 2に示した 3本の TEDのプレゼンテ

ーション動画1の一部を用いた。Figure 2 の左からそれぞ

れ動画 A, B, Cとし、130, 340, 530フレームの合計 1000フ

レームである。2章で言及した(a) Yangらの手法 [3]と(b) 

Choらの手法 [6]、そして(c) 3章で述べた提案手法を用い

て人体姿勢を推定し、それらの精度を比較した。なお(b)

と(c)においては推定スコアについて上位 16 個の推定結果

を統合して最適な結果を得ている。さらに(c)では前後 2

フレームずつを含めた 5 フレームを用いて密度推定を行

い、その重みは w = {0.85, 0.9, 1.0, 0.6, 0.4} としている。 

推定結果の strict PCPを Table 1, 2, 3に示す。いずれの

表も左の列から順に、使用した手法・胴・頭・上腕・前

腕・大腿・下腿・平均を表している。Table 2, 3 を見ると、

推定に失敗しているのはほとんどが腕であることがわか

る。一方で Table 1を見ると、腕だけでなく、下腿につい

ても大きく推定に失敗していることがわかる。これは動

画 A のスピーカーが途中大きく横に移動するために、正

面を向いているフレームが他の動画と比べて少なく、脚

が交差しているフレームが多いためだと考えられる。ま

た Table 1の L.armsと Table 3の U.legsに関しては、(c)の

提案手法が(b)よりも精度が低くなってしまっている。こ

れは提案手法では前後フレームを含めて推定を行ってい

るため、推定に大きく失敗したフレームが連続すると精

度が落ちてしまうものと考えられる。上腕についての結

果に注目するとその推定精度は、提案手法(c)は(a)に比べ

て平均で 8.2%、最新の手法である(b)と比べても平均で

6.5%向上していることがわかる。 

次に、人物検出に faster R-CNN を用いることでどの程

度処理が高速化したのかを確かめる。Figure 2 に示した 3

本の動画に対して、faster R-CNNを用いた場合とそうでな

い場合の提案手法の処理時間を比較した結果が Figure 3で

                             
1 TED IDはそれぞれ 1309, 2326, 1142 

ある。動画Aの処理速度が約 4.5倍となっているのは、ス

ピーカーが横を向いているフレームにおいては HOG特徴

量による探索が上手くいかず、1フレームに約 400秒かか

ってしまっているためである。動画 B, C を見てみるとそ

の処理速度は平均で約 2倍となっていることがわかる。 

 

5. 結論 

本稿では動画の時間的連続性を考慮した高精度な人体

姿勢推定手法を提案し、最新の物体検出手法である faster 

R-CNN を組み合わせることで高速化も実現した。結果と

して提案手法は既存手法に比べて高精度に人物の姿勢推

定を行うことができ、さらにその処理速度は約 2 倍とな

ることを示した。今後の展望としては、パーツ推定に関

しても faster R-CNN を用いて行い、さらに高精度に人物

姿勢を推定できるように改良していきたいと考えている。 
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Method Torso Head U.arms L.arms U.legs L.legs Mean 

(a) 100.0 57.1 75.0 50.0 82.1 50.0 67.1 

(b) 100.0 71.4 75.0 50.0 75.0 50.0 67.1 

(c) 100.0 71.4 82.1 46.4 78.6 50.0 68.6 

Method Torso Head U.arms L.arms U.legs L.legs Mean 

(a) 100.0 96.3 81.5 50.9 100.0 99.1 85.9 

(b) 100.0 96.3 85.2 51.9 100.0 100.0 87.0 

(c) 100.0 96.3 88.9 55.6 100.0 100.0 88.5 

Method Torso Head U.arms L.arms U.legs L.legs Mean 

(a) 100.0 100.0 72.9 48.6 98.6 98.6 83.7 

(b) 100.0 100.0 74.3 55.7 98.6 97.1 85.1 

(c) 100.0 100.0 82.9 58.6 97.1 97.1 87.1 

Figure 2 実験に用いた動画 (左から動画 A, B, C) 

Table 3 動画 Cについての strict PCP 

Table 2 動画 Bについての strict PCP 

Table 1 動画 Aについての strict PCP 

Figure 3 faster R-CNNの有無による処理時間の比較 
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