
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

時系列情報を考慮した人体骨格追跡と評価

中島 雅貴1,a) 小篠 裕子1,b) 斎藤 英雄1,c)

概要：人物画像から検出した骨格情報を用いた研究は数多く提案されているが，人体に遮蔽がある環境下
では，必ずしも完全な骨格情報が取得できるとは限らない．本研究では，人体に遮蔽がある人物動画像

データセットを構築し，人体骨格検出において強力な手法のひとつである OpenPoseを用いて，人体遮蔽

が人体骨格検出に及ぼす影響について考察する．行動認識など，検出した人体骨格の時系列情報を用いる

研究には，人体の関節追跡が必要となる．しかし，人体に遮蔽がある環境下では，常に全ての人体関節が

検出可能であるとは限らないため，関節毎に関節を追跡する必要がある．そこで本稿では，構築したデー

タセットに対し，時系列情報を考慮して関節を追跡し，その結果を考察する．
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1. はじめに

人体骨格情報は，姿勢推定や行動認識，行動予測などの

研究分野に応用され，高齢者や患者の見守りや，不審者の

行動監視などのシステムとして，私たちの生活に適用され

ている．ここで，人体骨格情報とは，人体を構成する関節

の位置を指す．また，本稿では便宜上，首や肩などの関節

のみならず，目や鼻などの顔のパーツも合わせて，人体を

構成する関節と表現する．

人体骨格を検出する強力な手法として，OpenPose[1]があ

る．多くの従来研究 [2], [3], [4]では，Microsoft社Kinect[5]

などの 3次元人体骨格の画像センサから取得される深度画

像を用いて人体骨格を検出しているものがほとんどであっ

たが，OpenPoseは RGB画像から人体骨格を精度よく検

出することが知られている．OpenPoseは，Convolutional

Pose Machines (CPM) [6]を拡張した手法であり，RGB画
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像中に写る複数人の骨格を同時に検出可能である．

OpenPoseから得られた人体骨格情報を用いた研究は数

多く提案されている [7], [8]が，全ての人体関節情報が必ず

しも検出されるとは限らない．例えば，対象となる人体に

遮蔽がある場合，関節情報が正しく推定されるとは限らな

い．人体骨格検出精度は，人体骨格を用いた全ての手法の

精度に大きく影響することが想定されるが，人体に遮蔽が

ある環境下での人体骨格精度について十分な議論がなされ

ているとは言い難い．

人体に遮蔽が起こる環境下で，OpenPoseによる人体骨

格検出について検証するためには，人体に遮蔽が起こり，

かつ，複数人が同時に写りこむ状況を撮影した RGB画像

データセットが必要である．しかし，従来の人物画像デー

タセット [9], [10]には，このような撮影条件を十分に満た

すものは存在しない．本稿では，複数人の人体に遮蔽が起

こる状況を撮影した RGB動画像データセットを構築し，

構築したデータセットに対して OpenPoseを用いて人体骨

格を検出した結果を考察する．

行動認識など，検出した人体骨格の時系列情報を用いる

研究には，人体の関節追跡が必要となる．しかし，人体に
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図 1 データセット撮影シーン．

遮蔽がある環境下では，常に全ての人体関節が検出可能で

あるとは限らないため，関節毎に関節を追跡する必要が

ある．本稿では，構築したデータセットに対して，ある 1

つの関節を追跡した結果を紹介する．OpenPoseは 1枚の

RGB画像に写る複数人の骨格を検出するワンショットの

手法であるため，動画像においても，フレーム毎に骨格を

検出するのみであり，同一人物の骨格に同じ IDを割り当

て，人物を追跡するわけではない．そこで，関節追跡の際

は，対象となるフレームの前フレームの関節追跡結果を用

いることで，時系列情報を考慮して関節を追跡する．

2. 人体遮蔽データセット

本稿では，人体の遮蔽が骨格検出及び関節追跡に及ぼす

影響を検証するため，RGB動画像データセットを構築す

る．複数人が写りこみ，かつ人体の遮蔽が起こるシーンを

RGBカメラにより撮影し，データセットに用いる．具体

的には，ロボットカフェにて複数人の来店客が注文カウン

ターにて飲み物の注文する様子を，ロボットカフェの部屋

上部に設置した RGBカメラで動画撮影した．来店客は複

数人から成るグループで来店し，注文中の来店客グループ

以外にも，注文待機している来店客グループや，ロボット

カフェの店員も写りこむ状況であり，常に複数人の人体に

遮蔽が起こっていた．動画は 2回に分けて撮影され，動画

の解像度は 1, 920px × 1, 080px，フレームレートは 30fps

であった．各動画をそれぞれデータセット A，データセッ

ト B とする．データセット A は合計 175, 398 フレーム，

データセット Bは合計 188, 476フレームであった．実験

の様子を撮影したフレームの一例として，データセット A

の 65, 000フレーム目を図 1に示す．注文カウンターは図

1の右部にあり，この付近に人が密集する傾向があった．

3. 評価実験

本稿で構築した人体遮蔽データセットの評価として，

OpenPoseを用いて人体骨格を検出し，その結果を考察す

る．また，OpenPoseで検出された 1関節の時系列情報を

用いて，その関節を追跡した結果を考察する．

図 2 OpenPose による骨格検出結果例．

図 3 データセット A，B における各関節の出現割合．

3.1 データセット評価

データセット Aと Bに対して，OpenPoseによる骨格

検出を行った結果，データセット A からは合計 805, 552

個，データセット Bからは合計 927, 090個の関節が検出さ

れた．骨格検出の際の学習データには，Microsoft COCO

Dataset[11]を用いた．図 2に動画Aの 65, 000フレーム目

の骨格検出結果を示す．OpenPoseで検出可能な関節数は

18個であるが，各人の骨格検出結果を見ると，少ない人で

3関節，多い人で 18関節が検出されていることが分かる．

図 3に，データセット A，Bにおける各関節の出現割合

を示す．黄緑色棒グラフはデータセット A，水色棒グラフ

はデータセット Bの結果を示している．図の横軸は，関節

ID(=0, 1, · · · , 17)を示している．関節 IDは，ID= 0から

順番に，鼻，首，右肩，右肘，右手首，左肩，左肘，左手

首，右腰，右膝，右足首，左腰，左膝，左足首，右目，左

目，右耳，左耳を指している．図の縦軸は，各関節の出現

割合を示している．出現割合は，(各関節が検出された人

数)/(各データセットで検出された人数)により求めた．両

データセットにおいて最も出現割合が高かった関節は首で

あった．

図 4，図 5中の青色棒グラフは，データセット A，Bの 1

人当りに検出された関節数の出現割合を示す．横軸は，検
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図 4 データセット A の 1 人当りの関節数の出現割合．

図 5 データセット B の 1 人当りの関節数の出現割合．

出された関節の個数であり，縦軸は，出現割合である．出

現割合は，(x個の関節のみが検出された人数)/(各データ

セットで検出された人数)により算出した．ここで xはグ

ラフ横軸の値である．図中の黄色棒グラフは，青棒グラフ

のうち，首関節が検出された割合を示している．図 4，図

5より，8個以上の関節が検出された骨格には，必ず首関

節が含まれることがわかる．

3.2 1関節での骨格追跡

本実験では，構築したデータセットに対して，1関節の

みを用いて，その関節を追跡し，結果について考察する．

3.1節の実験結果より，データセット A，Bにおいて最も

安定して検出された関節は首関節であった．本研究では関

節追跡評価の第一歩として，首関節を追跡する．

図 6に首関節追跡の概念図を示す．図中の Neck0t−1 は，

t− 1フレーム目の人物 ID=0番目の人物の首関節座標を示

している．t − 1フレーム目の画像から OpenPoseにより

検出された複数人の全首関節と，tフレーム目の画像から

検出された全首関節間のユークリッド距離を算出し，t− 1

図 6 首関節追跡の概念図．

フレーム目で検出された首関節のうち，最も距離の近い首

関節を tフレーム目の首関節と同一人物の首関節であると

みなすことで，首関節を追跡した．

対象となる人とカメラの間に他の人が横切るなど，数フ

レームの間，首関節が取得できないケースもある．最後に

取得された首関節の座標と新たに検出された首関節の座標

の距離が閾値 (= 20, 000)以下，かつ両首関節取得時のフ

レーム数の差（インターバル）が閾値 (= 90フレーム)以

下の時は同一人物とみなし，新たに検出された首関節を持

つ骨格に同じ人物 IDを割り当てた．

データセットAにおいてOpenPoseで関節検出した結果

を図 7に示す．各フレーム画像は，元のデータ画像に対し，

右詰め 1, 080px× 1, 080px部分の結果を図に用いた．図 7

には，それぞれ 11, 700，11, 800，11, 900，12, 000フレー

ム目の画像における関節検出結果が示されている．この時

の関節検出結果を用いて，首関節を追跡した．データセッ

ト Aにおいて首関節追跡をした結果を図 8に示す．デー

タセット Aの 11, 700フレーム目から 12, 000フレーム目

間の追跡結果を 100フレーム毎で区切り，区切りが開始す

る 4フレーム分の画像に首関節追跡結果を重畳したもので

ある．図中の 1画像には，100フレーム毎に追跡された全

首関節の軌跡が描かれている．11, 700フレーム目では茶

色で示された骨格が，11, 800フレーム目では黄土色で示さ

れた別骨格に遮られ，茶色で示された骨格が検出されてい

ない．しかし，11, 900フレーム目では再び同じ色の骨格，

つまり同じ人物 IDが割り当てられ，追跡できていること

が分かる．その他，青色や水色，黄色などで示された骨格

も，同一人物を正しく追跡できていることが分かる．

4. まとめ

本研究では，人体に遮蔽がある人物動画像データセット

を構築し，人体骨格検出手法である OpenPoseを用いて，

人体遮蔽が人体骨格検出に及ぼす影響について考察した．

全ての関節のうち，首関節の検出される頻度が最も高いこ

とが分かった．首関節を追跡した結果，関節追跡の実現可

能性を確かめることができた．今後は，全関節追跡を検証

し，人体遮蔽がある状況下においてロバストな関節追跡手

法を提案する予定である．
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図 7 データセット A での OpenPose による関節検出結果例．

図 8 データセット A での首関節追跡結果例．
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