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1. はじめに 

バーチャルリアリティは近年、医療現場や工

場における教育や安全講習、訓練などで盛んに

利用されており、スポーツのトレーニングでも

徐々に利用され始めている。従来は専用のスー

ツを装着してモーショントラッキングを行う

OptiTrack[1]等が用いられていた。最近ではカメラ

による人物の姿勢推定技術を用いた動作の分析

も行われており、デバイス等を装着する必要が

ないため、より現実に近い状況でトレーニング

が可能となる。本研究では、VR を用いてダンス

のトレーニングを行うことを目的とし、複数の

カメラを用いたリアルタイムの全身トラッキン

グ手法を提案する。 

 

2. 関連研究 

 画像を用いた人物の姿勢推定技術は多く行わ

れている。Bajpai and Joshi は、機械学習を用いた

単眼カメラによる人体骨格検出手法である

MoveNet[2]を提案した。彼らは COCO データセッ

ト[3]に加え、ヨガ・フィットネス・ダンスなどの

大きく姿勢が変化する動画やモーションブラー

をデータとして用い、動きが激しい動画での検

出精度を向上させた。 

 複数のカメラを用いることで 3 次元の人物姿勢

を推定する手法も研究されている。Iskakov らは、

複数の 2D ビューから 3D 情報を結合する学習可

能な三角測量法に基づく 3D 姿勢推定の仕組みを

提案した[4]。既存の代数的三角測量に加え、信頼

度重みを用いた代数的手法と、3 次元畳み込みに

より 2D 姿勢推定からの特徴マップを 3D ボリュ

ーム上に投影する手法を提案し、最も高い精度

を達成した。 

 

3. モーションキャプチャシステム 

モーションキャプチャシステムでは複数のカ

メラを用いて全身のボディトラッキングを行い、

VR 内のアバターにリアルタイムに反映させる。

まず単眼のカメラ画像から CNN を用いて人物の

2D 姿勢を推定する。それを複数視点で同時に行

い、三角測量により 3D姿勢に変換する。3D姿勢

データは UDP プロトコルにより VR アプリに送

信され、FK(Forward Kinematics)[5]を用いて VR ア

バターの動きに変換される。 

 

 
図 1：モーションキャプチャシステムの処理フロー 

 

3. 2D および 3D 人物姿勢推定 

2D 姿勢推定では、まずカメラ画像から人物領

域を抽出する。224×224 のグレースケール画像

を入力として各キーポイントの 2 次元ヒートマッ

プを出力し、重み付き平均を用いてキーポイン

トの 2D 座標を検出する、2D 姿勢はその後の 3D

姿勢推定に利用されるだけでなく、次のフレー

ムでの人物領域の抽出にも使用される。 

 

 
図 2：2D姿勢推定のフロー 

 

ここでの姿勢推定は VR における全身トラッキ

ングを目的とするため、リアルタイム性が求め

られる。そのため、推論速度を重視した

MobileNet V2 を特徴抽出器として使用し、そのあ

とに逆畳み込み層を重ねたシンプルなエンコー

ダ・デコーダモデルを使用する。 

次に、推定した 2D 姿勢とカメラパラメータを

用いて3D姿勢の推論を行う。Iskakovらの手法に

倣い、2D 姿勢推定モデルはキーポイントととも

に信頼値を出力し、重み付き連立方程式を解く

ことで 3D姿勢を推定する。 
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4. 実験 

姿勢推定モデルの学習にはダンスに特化した

動画データベースである AIST データセット[6]お

よびそれを拡張した AIST++[7]を用いた。AIST デ

ータセットは 30名のダンサーによるダンスを各 9

視点から撮影した約 1010 万枚の画像を含むデー

タベースである。AIST++はそれに対して 2D およ

び 3D キーポイントアノテーション（COCO フォー

マット）とカメラパラメータを提供しており、

3D キーポイントのアノテーションを持つ既存の

データセットとしては最大かつ最も豊富なもの

である。 

2D 姿勢推定の学習は、損失関数としてピクセ

ル毎の平均二乗誤差(MSE)を用い、評価指標とし

て各キーポイントに対して正解座標と推定座標

の誤差（L2 ノルム）の平均である MPJPE を用い

た。同じ 2D 姿勢推定のモデルである MoveNet を

比較対象として用いた。 
 

表 1：2D姿勢推定モデルの学習結果 

Method MPJPE 

(pixel) 

Execution 

time (ms) 

MoveNet 4.9 25 

提案手法 8.8 9 

 

表 1 に示すように、MoveNet と比較して精度は

4.9pixelから 8.8pixelと誤差が大きくなったが、推

論時間は 25ms から 9ms に向上した。 

3D 姿勢推定モデルの学習は、損失関数、評価

指標ともに MPJPE を用いた。比較対象として、

同じデータセットを用いて学習し、かつ効率性

を重視した手法である DeciWatch[8]を用いた。 
 

表 2：3D姿勢推定モデルの学習結果 
Method MPJPE (mm) 

DeciWatch 67.2 

提案手法 50.8 

 

表 2に示すように、提案手法の方がより高い精

度で 3D姿勢推定を行うことができた。 
 

5. VR アバターへの適用 

3D 姿勢推定ではフレーム毎に推論を行うので

ノイズが含まれる。動きを自然に見せるため、

直前の Nフレームを用いて移動平均を適用した。

また姿勢推定には時間を要するため、遅延が生

じる。そこで、タイムスタンプを用いて過去の

姿勢から現在の姿勢を等速運動により予測する

ことで、遅延を制御可能にした。これらはパラ

メータとしてユーザが調整することができる。 

VR アバターはボーン構造で表現されており、

ボーンの長さなどの骨格情報とボーンの回転で

アバターの姿勢を表現する。一方でカメラによ

る姿勢推定は各関節点の位置座標を推定するた

め、これを VRアバターへ適用するために FKを用

いて回転情報へ変換する。 

 

 
図 3：VR アバターへの適用 

 

6. おわりに 

3D 姿勢推定技術の研究は盛んに行われており、

高精度に 3D 姿勢の推定が可能になってきた。一

方で、VR 用トラッキングとして利用するために

はリアルタイム性は必要不可欠である。本研究

では精度と推論速度のトレードオフを考慮し、

実用可能なモーションキャプチャシステムを作

成した。今後はこのシステムを用いて VR 内でダ

ンストレーニングの実験を行い、利用データや

ユーザからのフィードバックに基づいてシステ

ムの改善を行っていく予定である。 
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