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人物領域推定と姿勢情報を用いた
寝姿体圧画像からの関節位置推定の検討

岩瀬　慶1,a) 榎堀　優2 吉田　直人3 間瀬　健二2

概要：褥瘡発生危険部位の特定などには関節位置まで含めた睡眠姿勢推定が重要である．関節位置まで含
めた姿勢推定は，カメラ画像より推定する手法が多数提案されているが，プライバシー問題や，布団などに

よるオクルージョン問題が存在するため，我々はベッド上に配置した面型圧力センサから得られる寝姿体

圧画像からの睡眠推定を検討している．寝姿体圧画像には，布団によるオクルージョンなどが発生しない．

一方で，カメラ画像に比べ情報量が少ないことやベッド面のしわやよれに起因するノイズの影響といっ

た問題がある．そこで本稿では，関節位置推定モデルの一つである Convolutional Pose Machine（CPM）

に，人物領域推定によるノイズ圧力抑制と姿勢情報を用いた原画像の拡張を組み込み，寝姿勢体圧画像の

みから関節位置を推定する手法を提案する．被験者 8名の 7種類の寝姿勢について 16点の関節点を推定

対象とする交差検証の結果，平方平均二乗誤差指標で CPM単体で推定を行う場合に比べ 13.2%の精度の

改善が見られ，許容する誤差の範囲をその人物の頭の直径の半分の距離とした場合の正解関節点割合が

55.2%の精度で推定できた．
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1. はじめに

褥瘡の原因の一つとして，長時間身体の同じ部位に圧力

がかかることが挙げられる．一般社団法人日本褥瘡学会発

表の褥瘡ガイドブック第 2版 [1]によると，特に，高齢者

や骨盤骨折・脊髄損傷患者は健常者が無意識に行っている

体位変換を自身で十分に行えないため，褥瘡の発症リスク

が高いとされている．そのため，ベッド上の被看護者の褥

瘡予防には，2時間を超えない間隔で体位変換を行う看護

が推奨されている．しかし，2時間以内の間隔で体位変換

を行う看護は 24時間継続して行う必要があり，看護者の

負担が大きい．実際には個人によって圧力のかかり方は異

なるため，センサ等を用いて褥瘡の発症リスクを推定する

ことで体位変換の間隔を個人で最適化し，看護負荷を軽減

できると考えられる．

我々は，布圧力センサで構成したシーツ型圧力センサを

用いて褥瘡の発症リスクの推定や低減を試みてきた [2]．し
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かし，褥瘡の発症しやすい箇所は身体の向きや姿勢によっ

て異なるため，褥瘡発症リスクが上昇している箇所の特定

を行うには患者の関節位置を含めた寝姿勢を把握する必要

がある．

関節位置の推定には，カメラ画像を利用する手法が盛ん

に研究されており [4][3][5]，高精度に関節位置を推定する

ことができる．しかし，寝姿勢の関節位置推定におけるカ

メラ画像の利用には，被看護者のプライバシーの問題や布

団などによるオクルージョンの問題がある．一方で，寝姿

体圧画像は，シーツに組み込んだ圧力センサで取得でき，

プライバシーの問題や布団によるオクルージョンの問題が

少ない．しかし，寝姿体圧画像はカメラ画像に比べ情報量

が少なく，シーツやマットレスのよれなどによって人がい

ない領域からも圧力値が計測されるため関節位置推定に利

用するのが難しい．

そこで我々は関節位置推定モデルの一つである Convo-

lutional Pose Machine（CPM）[3]に，人物領域推定によ

るノイズ圧力抑制と姿勢情報を用いた原画像の拡張を組み

込み，寝姿勢体圧画像のみから高精度に関節位置を推定す

る手法を提案する．

本稿では，第 2節にて関連研究についてまとめる．第 3

節にて提案手法である領域推定と姿勢情報を組み込んだ関

節位置推手法について述べ，第 4節にて提案手法の精度評
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価に用いたデータセットについて述べる．第 5節にて提案

手法の精度評価結果について述べ，最後に第 6節にてまと

める．

2. 関連研究

ベッドにかかる圧力分布のみを用いた姿勢推定は広く研

究されている．西田らは，221個の圧力センサから呼吸及び

体位を監視するシステムを提案した [6]．また，Mineharu

らは，計測点が 32× 54点の圧力センサを用いて 9種類の

寝姿勢を 77.1%の精度で推定し [7]，Xuらは，計測点が 64

× 128点の圧力センサを用いて 6種類の寝姿勢を 90.78%

の精度で推定している [8]．Enokibori らは 224 個の体圧

データを最適なパラメータで Data Augumentationし，3

種類の寝姿勢を 99.7%の精度で分類した．これらの手法は

いずれも姿勢の推定や分類であり，関節位置の推定までは

行われていない．

人物の関節位置推定は，DNNとカメラ画像を利用する

手法が高精度であり，広く研究されている．Toshevらは

同一構造の CNNを直列に複数つなげることで，画像全体

から関節を推定する手法を提案した [4]．Caoらは多段の

CNNで関節位置推定と関節の連関を算出することで複数

人の関節位置推定を可能とした [5]．

しかし，寝姿勢の関節位置推定にカメラ画像を利用する

場合，ベッド上の患者のプライバシー問題や布団などによ

るオクルージョン問題が存在する．対して寝姿勢体圧画像

は，シーツに組み込んだ圧力センサで取得でき，プライバ

シーの問題や布団によるオクルージョン問題が少ない．一

方で，関節位置の推定では関節点とその周辺の特徴量から

関節点を推定するが，体圧画像は 1チャンネルの二次元配

列であり，解像度は市販のカメラに比べ低い．そのためカ

メラ画像に比べ情報量が少なく特徴量の抽出が難しい．ま

た、ベッド面のずれやよれなどの計測面の環境や，圧力の

かかり方によって人物領域外にも圧力値が計測される．そ

のため，既存の関節位置推定モデルを直接利用するだけで

は体圧画像から関節位置を推定することが難しい．

そこで我々は，既存の関節位置推定モデルに人物領域推

定によるノイズ抑制と姿勢分類情報の組み込みによって体

圧画像のみから関節位置を推定する手法を提案する．

3. 人物領域推定によるノイズ抑制と姿勢分類
情報を組み込んだ関節位置推定手法

本節では，関節位置推定モデルに人物領域推定によるノ

イズ抑制と姿勢分類情報を組み込んだ節位置推定手法に

ついて述べる．提案手法の概要を図 1に示す．以降では，

まず拡張元の関節位置推定手法である Convolutional Pose

Machine[3]について触れ，人物領域推定によるノイズ抑制

と姿勢情報を用いた原画像の拡張についてそれぞれ述べる．

3.1 Convolutional Pose Machine概要

関節位置の推定は関節位置推定モデルの一つであるCon-

volutional Pose Machine（CPM）[3] を拡張して用いた．

CPMは，特徴量の抽出と関節位置の推定を行う CNNを

複数回つなげることで，より広い範囲の特徴量を含めて推

定を行い精度を向上させる手法である．CPMは各関節毎

に位置を推定しているため，特に画像内に 1人だけが映っ

ている映像に対して関節点を推定する場合には少ない計算

量で高精度に推定ができる．寝姿勢体圧画像は，画像内に

1人のみの計測体圧が存在することを前提としているため，

CPMで同様少ない計算量で高精度に関節位置が推定でき

ると考えた．

本研究では，入力データを寝姿体圧画像，教師データを

各関節位置の座標として学習を行うことで，寝姿体圧画

像から関節位置を推定するモデルを作成した．CPMのス

テージ数は [3]より 6とした．また，学習データ量を補う

ため MPII データセット [10] で事前に学習したモデルを

Fine Tuningした．

3.2 人物領域推定によるノイズ圧力抑制

寝姿体圧画像から人物領域を推定し，推定領域を用いて

ノイズ圧力を抑制する．図 2の寝姿体圧画像（a）と人物

領域画像（b）からシーツ型圧力センサ上の人が乗っていな

い領域においても圧力値が計測されていることがわかる．

寝姿勢の人物領域が把握できれば，その領域外の圧力値が

ノイズであると判断し抑制できるため，ノイズ圧力を抑制

するために人物領域を用いる．計測した体圧画像から領域

推定モデルの一つである U-Net[9]を用いて人物領域を推

定し，計測された圧力値のうち推定人物領域外の圧力値に

0.2を掛け，領域の内外で重み付けをしノイズ圧力を抑制

した．寝姿体圧画像（a）と推定人物領域画像（b）よりノ

イズを抑制した結果が図 2の（c）である．

3.3 姿勢情報を用いた原画像の拡張

寝姿体圧画像から寝姿勢を分類し，その情報によって原

画像の拡張を行う．寝姿勢体圧画像を RGB画像のように

多チャンネル化し，その一つに圧力情報を，別の一つに姿

勢情報を格納し，DNNによる畳み込み時には RGB画像と

同様に全チャンネルを合わせて畳み込み処理を実施した．

姿勢の分類には VGG16[11]の構造を用いた．寝姿勢は仰

臥位，右側臥位，左側臥位，伏臥位の 4つに分類し，分類

した姿勢の種類によって異なる値で姿勢情報チャンネルの

全ての値を埋めた．各姿勢毎のチャンネルを埋める値は，

仰臥位の場合 0，右側臥位の場合 50，左側臥位の場合 150，

伏臥位の場合 100とした．

4. データセット

本節では，提案手法のモデルの評価に用いたデータセッ
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図 1 提案手法概要

Fig. 1 Overview of proposed method

図 2 （a）寝姿勢体圧画像，（b）人物領域画像，（c）ノイズ抑制結果

Fig. 2 （a）Measured image of sleeping posture（b）Detected

person area （c） Denoised image

トの収集方法と事後処理について述べる．

4.1 データ計測条件

寝姿体圧の計測では，図 3に示すように，マットレス

上に，防湿カバーをかぶせたシーツ型圧力センサを敷き，

その上で被験者は寝姿勢をとり圧力を測定した．シーツ型

圧力センサは先行研究 [12] と同様の装置で測定した．計

測点は 3200（80 × 40）点であり，サンプリング周波数を

6Hz とした．また，正解関節位置座標と人物領域を得る

ために，図 4のようにシーツから垂直方向に 2280 mm上

部のカメラで寝姿勢を撮影した．カメラ設定は画素数を

1920× 1080，FPSを 60Hzとした．

4.2 データ計測手順

本研究では，男子大学生 8名（S1～S8）を対象に計測を

行った．被験者は年齢 22.1± 0.9歳，身長 172.0± 5.6 cm，

体重 64.1± 10.5 kgの健常者であった．図 5に示す仰臥位

2種類（a）（b），右側臥位 2種類（c）（d），伏臥位 1種類

図 3 圧力センサの配置（左）と計測の様子（右）

Fig. 3 Pressure sensor placement (left) and measurement

(right)

図 4 計測模式図

Fig. 4 Setup for measurement

（e），左側臥位 2種類（f）（g）の計 7種類の姿勢について

計測した．ただし，被験者にはあくまで図 5の寝姿勢を参

考にした被験者の自然な寝姿勢をとるよう指示した．その

ため被験者間で全く同じ姿勢となることはない．姿勢の変

更は音声ガイドに従い（a）から（g）の順に，姿勢変更 5

秒と姿勢停止状態 5秒を繰り返した．（a）から（g）までの
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図 5 参考計測姿勢

Fig. 5 Reference measurement posture

図 6 推定する関節位置

Fig. 6 Estimated joint position

姿勢変更を 1セットとし，これを 10セット行った．従っ

て 1被験者あたり 70姿勢データを計測した．

4.3 体圧データの事後処理

計測した体圧データを 2Hzでリサンプリングし，時系列

方向で平滑化を行った．各姿勢について，寝姿勢の変更に

よる圧力の変動がない状態の圧力画像を選択するため，姿

勢停止状態を開始してから 4秒後の圧力画像を各姿勢の寝

姿圧力画像とした．得られた 80× 40点の寝姿圧力画像を，

ネットワークの入力に合わせて，重み付け関数による曲線

的な補間法である BICUBIC法により 800× 400点にリサ

イズした．これらに対してシーツの長軸方向に沿って反転

したデータを追加した．

4.4 姿勢データの生成

寝姿勢における関節座標を得るために，カメラで撮影

した寝姿画像から OpenPose[5]を用いて図 6に示す 16点

の関節点（0:r-ankle，1:r-knee，2:r-hip，3:l-hip，4:l-knee，

5:l-ankle，6:pelvis，7:thorax，8:upper neck，9:head top，

10:r-wrist，11:r-elbow，12:r-shoulder，13:l-shoulder，14:l-

elbow，15:l-wrist）の推定を行った．寝姿動画のうち，体

圧データから選択した各寝姿体圧画像に対応するカメラ姿

勢画像を選択するため，姿勢停止状態を開始してから 3.75

秒から 4.15秒の 30フレームについて関節位置の推定を行

い，各推定関節点について信頼度が 0.3を超えるもののみ

で平均値をとり一つの姿勢の関節位置情報とした．推定が

できなかった関節点については手動で座標を取得した．各

座標を 800× 400の画像上の座標に変換し，各寝姿勢の関

節位置座標データとした．

表 1 手法条件

Table 1 Method conditions

NR IE

条件 1 OFF OFF

条件 2 ON OFF

条件 3 OFF ON

条件 4 ON ON

表 2 データ選択方法

Table 2 Data selection method

pattern 学習データ 検証データ テストデータ

1 S1,S2,S3,S4,S5,S6 S7 S8

2 S1,S2,S3,S4,S5,S8 S6 S7

3 S1,S2,S3,S4,S7,S8 S5 S6

4 S1,S2,S3,S6,S7,S8 S4 S5

5 S1,S2,S5,S6,S7,S8 S3 S4

6 S1,S4,S5,S6,S7,S8 S2 S3

7 S1,S2,S3,S4,S7,S8 S1 S2

8 S2,S3,S4,S5,S6,S7 S8 S1

また，人物領域は各姿勢について姿勢停止状態を開始し

てから 4秒後のカメラ画像から手動で人物領域データを作

成した．

最後に，上記の手順で作成した関節座標，人物領域に対

し体圧データと同様に反転したデータを追加した．

5. 関節位置推定精度評価

本節では，前節で述べたデータセットを用いて提案手法

を評価した結果について述べる．

5.1 評価方法

表 1に示す人物領域推定によるノイズ抑制（NR:Noise

Reduction）と姿勢情報を用いた原画像の拡張（IE:Image

Expantion）の有無の 4条件でモデルの学習，評価を行っ

た．各条件について学習用データを被験者 6名分，検証用

データを被験者 1名分，テスト用データを被験者 1名分と

し，表 2のデータ選択方法に従い，被験者単位でデータを

選択し関節位置推定精度を評価した．領域推定は，表 2と

同様の選択方法で学習を行ったモデルによる推定値を用い

た．姿勢分類情報は学習データは正解値，検証データとテ

ストデータは表 2と同様の選択方法で学習を行ったモデル

による推定値を用いた．領域推定モデルと姿勢分類モデル

を表 2に従って評価した結果，領域推定の精度は正解画素

比率が 0.855 ± 0.012であり，姿勢分類の精度は分類成功

比率が 0.944± 0.028であった．

　関節位置推定の評価指数には，回帰問題に用いられる平

方平均二乗誤差（RMSE:Root Mean Squared Error）と，関

節位置推定に用いられる正解関節点割合（PCK:Percentage

of Correct Key-points）のうち許容誤差範囲が人物の頭の直

径の半分である指標（PCKh@0.5）を用いた．RMSEは数
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図 7 RMSE 指標による評価結果分布

Fig. 7 Evaluation result distribution by RMSE

表 3 RMSE 指標による評価結果

Table 3 Evalution result by RMSE

NR IE 評価結果（pixel）

OFF OFF 99.8± 16.7

ON OFF 94.9± 16.4

OFF ON 124.6± 14.4

ON ON 86.6± 11.7

NR:OFF,IE:OFF NR:ON,IE:OFF NR:OFF.IE:ON NR:ON,IE:ON
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図 8 PCKh@0.5 指標による評価結果分布

Fig. 8 Evaluation result distribution by PCKh@0.5

値が小さいほど精度が高いことを示す．対して PCKh@0.5

は数値が大きいほど精度が高いことを示し，RMSE比べ外

れ値に影響されにくいが小さな精度改善を捉えることには

向かない．

5.2 評価結果

各条件における推定モデルの評価結果について，表 2の

順に評価した結果を，評価指数が RMSEの場合，表 3に

示し，箱ひげ図を図 7 に示す．評価指数を PCKh@0.5と

した場合，結果を表 4に示し，箱ひげ図を図 8に示す．

RMSE 指標で評価した場合，表 3 と図 7 の条件 1

（NR:OFF，IE:OFF） と条件 2（NR:ON，IE:OFF）の結

果に着目すると，条件 2は条件 1に比べ少し平均の数値が

減少し，分布も小さい値に寄っているため，若干の精度の

向上が見られた．条件 1（NR:OFF，IE:OFF） と条件 3

（NR:OFF，IE:ON）の結果に着目すると，条件 3は条件 1

表 4 PCKh@0.5 指標による評価結果

Table 4 Evalution result by PCKh0.5

NR IE 評価結果

OFF OFF 0.549± 0.095

ON OFF 0.540± 0.092

OFF ON 0.392± 0.080

ON ON 0.552± 0.086

に比べ大きく数値が増加しており，精度が低くなった．提

案手法である条件 4（NR:ON，IE:ON）の結果に着目する

と，他の全条件と比較して数値が小さくなり，ばらつきも

小さくなっているため，最も精度の向上が見られた結果と

なった．

しかし，PCKh@0.5 指標で評価した場合，条件 1

（NR:OFF，IE:OFF），2（NR:ON，IE:OFF），4（NR:ON，

IE:ON）間で数値やばらつきに大きな変化はなかった．条

件 3（NR:OFF，IE:ON）の場合は，RMSE指標を用いた

場合と同様に，推定精度が低くなった．

次に，関節点毎の評価結果を表 5，箱ひげ図を図 9 に示

す．評価指数はRMSEとした．条件 1（NR:OFF，IE:OFF）

と条件 2（NR:ON，IE:OFF）の結果に着目すると，条件 2

では条件 1に比べ，l-knee，r-knee，l-shoulder，r-shoulder，

l-elbow，l-wrist の 6 点で精度の向上が見られた．条件 1

（NR:OFF，IE:OFF）と条件 3（NR:OFF，IE:ON）の結果

に着目すると，条件 3では条件 1に比べ，すべての関節点

で推定精度が低くなっていた．条件 2（NR:ON，IE:OFF）

と条件 4（NR:ON，IE:ON）の結果に着目すると，条件 4

では条件 2に比べ，upper neck，head topを除く 14点で

精度の向上が見られた．

5.3 考察

人物領域推定によるノイズ抑制について，CPM単独の

推定では，特に手足の圧力がノイズと混同し推定ができな

い場合が見られたため，人物領域推定によりノイズを抑制

することで手足の関節位置が正しく推定できることを期待

した．評価結果より，RMSE指標では，手足の 12点の関

節のうち 6点の関節の推定の精度の向上が見られ，全体を

通しても精度の向上が見られた．よって人物領域推定によ

るノイズ抑制は関節位置推定の精度向上に有効であると分

かった．したがって，より関節領域推定の精度を向上させ

るためは，人物領域推定の精度を向上させることが有効で

あると考えられる．人物領域推定の精度を向上のために，

人物領域推定に用いるネットワーク構造や，より多くの

データの学習を検討する必要がある．

姿勢情報による現画像の拡張について，人物領域推定に

よるノイズ抑制なしで姿勢情報による現画像の拡張を行っ

た場合，CPM 単独の推定精度より低くなった．しかし，

人物領域推定によるノイズ抑制と組み合わせることで，人
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図 9 RMSE 指標による各関節ごとの評価結果分布

Fig. 9 Evaluation results distribution for each joint by RMSE

表 5 RMSE 指標による各関節ごとの評価結果

Table 5 Results of each joint by RMSE

NR IE r-ankle r-knee r-hip l-hip l-knee l-ankle

OFF OFF 105.7± 16.1 108.8± 21.3 48.0± 9.6 47.0± 10.0 110.1± 27.2 105.5± 16.7

ON OFF 110.5± 19.4 98.2± 27.9 48.8± 9.3 47.2± 10.6 95.0± 30.1 111.4± 24.3

OFF ON 137.3± 19.6 143.2± 21.3 74.6± 7.1 72.3± 7.6 140.1± 17.0 138.6± 16.7

ON ON 93.4± 19.3 87.5± 22.1 42.1± 8.9 43.1± 11.0 86.8± 24.8 93.0± 22.4

NR IE pelvis thorax upper neck head top r-wrist r-elbow

OFF OFF 32.2± 8.9 24.6± 3.7 27.1± 5.5 45.3± 8.3 165.1± 34.3 120.8± 36.7

ON OFF 34.8± 9.6 25.4± 5.6 29.7± 10.0 52.4± 15.5 167.1± 21.9 118.9± 30.8

OFF ON 46.9± 7.3 33.1± 10.0 39.2± 11.4 60.7± 18.1 207.7± 35.0 164.4± 30.3

ON ON 30.1± 9.1 25.2± 3.9 30.1± 9.1 51.3± 16.2 153.0± 19.8 102.8± 19.3

NR IE r-shoulder l-shoulder l-elbow l-wrist

OFF OFF 57.9± 17.0 59.8± 15.0 121.3± 34.8 168.9± 30.7

ON OFF 55.3± 12.2 55.3± 12.8 114.8± 31.8 164.4± 25.3

OFF ON 78.7± 18.8 75.4± 17.9 155.7± 34.4 201.2± 36.9

ON ON 51.5± 10.1 50.4± 11.0 108.2± 24.3 159.3± 18.8

物領域推定によるノイズ抑制のみの場合より精度が向上し

た．従って，姿勢情報による原画像の拡張をした場合，拡

張をする前の体圧画像にノイズを加えたこととなり，推定

精度を下げてしまったと予測できる．人物領域推定による
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ノイズ抑制と組み合わせることで，姿勢情報による原画像

の拡張によるノイズとしての影響を抑え，姿勢情報が精度

向上に役立ったと思われる．

関節位置推定精度の評価結果より，RMSE指標では提案

手法による精度の改善が見られたが，PCKh@0.5指標では

RMSE指標に比べ変化が少なかった．5.1節で述べたよう

に RMSE指標は外れ値に影響されやすく，PCKh@0.5指

標は正解値と推定値の距離が閾値を超えない限り正解とな

らないため多少の精度改善では評価値が変化しない．従っ

て本評価結果より，CPM単独の関節位置推定に比べ，大

きく推定値が正解値と離れることを改善したが正解域に達

するほどの改善にはいたっていないということが予測で

きる．

評価結果より，どの評価条件についても特定の被験者を

テストデータに選択した場合について精度が悪くなってい

た．これは特定の被験者の寝姿勢や体圧画像が，他のどの

被験者のものとも類似していないためと考えられる．本研

究では計測した被験者数が 8名と少ないために，評価する

際に選択するデータによって精度が大きく変化する恐れが

ある．より安定した高い精度を出すために，異なる体格の

様々な寝姿勢を計測し学習する必要がある．

6. まとめ

本稿では，ベッド上の患者の褥瘡の発症リスクが上昇し

ている部位を特定するために，寝姿勢の関節位置を推定す

る手法として，プライバシーの問題などが少ない寝姿体圧

画像から関節位置を推定する手法を検討し，関節位置推定

モデルの一つである CPMに人物推定領域によるノイズ圧

力抑制と姿勢情報による原画像の拡張を組み込む手法を提

案し評価した．CPM単独で推定を行う場合と比べ RMSE

指標にて 13.2%精度が向上し，PCKh@0.5指標にて 55.2%

の精度で推定ができた．

今後は，人物領域推定の精度の向上や特徴量の追加手法

を検討し，より高い精度で関節位置が推定できるよう手法

を改善していく．
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