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[特別講演] 事前知識を利用した人体の形状・姿勢・運動推定

浮田 宗伯†

† 奈良先端科学技術大学院大学 〒 630–0192 奈良県生駒市高山町 8916–5
E-mail: †ukita@is.naist.jp

あらまし 時系列画像から人体の３次元形状・姿勢・運動を推定する手法を紹介する．これらの手法は，予め学習して

おく「人体に関する事前知識」を参照することにより以下のような特徴を備えることができる．１）動きの事前知識

を利用した追跡：複雑かつ多様な形状・姿勢変化が伴う運動においても高速かつ安定に人体を追跡可能，２）画像特徴

からの写像による人体推定：撮影画像や復元形状と人体姿勢の同期データを学習しておくことによって，着衣の大き

な形状変化や遮蔽が生じている対象（スカートや着物を着た人間）でも安定な推定が可能．本稿ではこうした事前知

識を参照した手法を紹介しながら，特に「画像からの復元形状誤差を考慮した高精度推定」や「複数種類の動き（歩

行，ジョギングなど）の統一的なモデル化による汎用性の向上」という特徴を実現した著者らの手法について述べる．
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Abstract This paper introduces methods for estimating 3D human shape, pose, and motion from temporal image

sequences. These methods have the following properties with prior models, which are learned in advance; they can

handle with even 1) complexly moving shapes and poses and 2) loose-fitting clothing that covers a human body

robustly to its significant shape deformation. While a variety of these methods are introduced in the paper, the

authors’ works that enable ”accurate estimation with explicit handling of 3D reconstruction error” and ”improving

the versatility using a unified model of multiple actions” are described in detail.
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1. ま え が き

人体の姿勢・運動解析に関する数多くの研究が行われている．

これらの研究により，ヒューマンモデリング [1]，ロボットの運

動制御 [2], [3]，CG アニメーション [4] など，さまざまな応用

が可能となる．こうした解析に必要な人体の情報は，一般的に

モーションキャプチャシステムによって取得されることが多い．

モーションキャプチャは高精度であるが，被観測者はマーカや

機器を身につけていなければならず，利用できる場面は限られ

たりリアルで自然な動きを計測できないといった問題がある．

これに対して，カメラ映像からのモーションキャプチャはマー

カや機器を人体に取り付ける必要が無く，マンマシンインタラ

クション，サーベイランス，大量映像の検索など，様々な応用

の拡大が見込めるため，数多くの研究 [5]～[7] が行われている．

さらに，計算機性能の向上に伴ってより豊かな情報として

３次元形状まで実時間で復元することが可能になってきてい

る [8], [9]．３次元形状の参照により，２次元画像からのみでは

困難な複雑な姿勢・運動の解析も可能となる．また，パフォーマ

ンスキャプチャ[10]～[12] や CG アニメーション [13]～[15] な

どの応用では３次元形状まで復元されていることが必須である．

こうした理由から，着衣も含んだ人の形状・動きまでもカメラ

映像から３次元的に復元することへの期待は高い．

画像からの推定において問題となるのは，撮影・復元誤差，

手足や障害物による遮蔽，人体の対称性に起因する曖昧性，予

測が難しい高速で複雑な動き，などである．これらの問題に対

処するため，「人体の動きに関する事前知識」の利用が注目を集

めている．

本稿では，こうした事前知識を参照した手法を２種類に大別

して紹介した後，著者らによる「画像からの復元形状誤差への

対処を伴った高精度推定」や「複数種類の動き（歩行，ジョギ

ングなど）の統一的な事前知識のモデル化による汎用性の向上」

という特徴を実現した手法について述べる．
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2. 人体の姿勢・運動推定における事前知識

人体の姿勢や運動の推定において事前知識を利用する際には，

モーションキャプチャシステムによって解となる人体骨格構造

（各関節の３次元位置・角度から構成されるスケルトン構造）の

静的・動的特徴を事前に計測・モデル化しておく（注1）．推定時に

は，このモデルと画像特徴量や推定履歴を比較することによっ

て推定の頑健化・高精度化を実現する．

ただし，事前のモーションキャプチャシステムによる計測・

モデル化には以下のような問題がある．

個人間の差： 撮影対象ごとにモデルを用意することは現実的

に不可能なため，モデル化した人間と推定対象である人間は異

なることが一般的である．

個人内の差： 同じ人間の動きでも，その時々によって動きは

微妙に異なる．

不自然な計測： 現存するいずれのモーションキャプチャシス

テムでも，自然でリアルな動きの計測は難しい：モーションキャ

プチャシステムが１）光学式であればマーカを人体に貼り付け

る必要があるために服装が限定されてしまい，２）センサ式で

あればその重量や締め付けで自然な動きが阻害されてしまう．

よって，モデル化された動きをそのまま推定値とみなすこと

が許されないのは当然であり，より汎化されたモデルを学習し

ておくことが重要な課題の一つとなる．

以下，本章では従来法を２種類に大別して紹介する．

2. 1 運動予測：動きの事前知識

各時刻における姿勢推定ではなく，過去の姿勢を参照した追

跡（運動推定）を行うことでより安定に姿勢を得る研究が数多

く行われている．追跡問題においては，追跡履歴からの現時刻

における状態予測の精度が重要な要素である．追跡履歴のみを

参照した手法では，カルマンフィルタなどの予測器を利用して

現時刻における状態予測を行っている（文献 [18]など）．

履歴のみを参照した予測は，追跡対象の種類やその動きに依

存することなく適用可能である一方で，複雑で急激な動きの変

化に対応するのが難しいという問題がある．この問題に対して

「歩行やジョギングなどの動作ごとに，それぞれにおける身体

の動きを事前知識として学習」することによって安定かつ正確

に動きを予測する手法が提案されてきている．

動きの事前知識を利用する手法は，まず学習サンプルになる

動きデータをモーションキャプチャシステムによって獲得し，

その動きデータの中から撮影された動きに最も適合するものを

探索することによって動きの予測を行っている．この種の手法

においては，どのように大量の学習サンプルを記録して，どの

ように撮影データに適合する学習サンプルを探索するかが技術

的課題となる．

一般的な方法は，大量データからそのパラメトリックな近

似表現を事前に獲得しておくことである．正確かつ効率的な

予測のために次のように様々なモデルが利用されている：線

（注1）：近年，このような身体のモーションキャプチャデータは動きのモデル化

や手法の性能評価を目的として多数配信されている [11], [16], [17]．

Sample pose y

time t t+1 t+2

Pose latent space X (ex. 3D)

Embedding
time t

t+1

t+2

Pose observation space Y (> 50D)

f (x)
D
f (x)
D
f (x)
D

図 1 姿勢パラメータ空間 Y とその低次元潜在空間 X．X 中の小円

と矢印は，それぞれ各姿勢の潜在変数とそれらの間の時系列遷

移の写像 fD(x) を示す．
Fig. 1 Pose space Y and its latent space X. Circles and arrows in

X depict latent variables and temporal mapping, fD(x),

respectively.

形補間 [19]，可変線形システム [20]，ガウス混合モデル [21]～

[23]，隠れマルコフモデル [24]，可変長マルコフモデル [25]，多

様体 [26]，自己回帰モデル [27]，混合自己回帰モデル [28].

これらの手法では学習サンプルから得られるそのパラメト

リックな表現のみを学習データとして記録しているが，学習サ

ンプルをそのまま（またはいくつかの代表サンプルを）記録し

ておくことによって，より正確な予測を実現する事例ベースモ

デルも提案されている．これらのモデルでは，どのようにして

大量かつ高次元（人体全身で 50程度の自由度）の学習サンプル

から適切な動きデータを正確かつ効率的に探索するかが主な技

術的課題として挙げられる：主成分分析で得られる低次元空間

における探索木 [29]，ギブスサンプリングと勾配上昇法の組み

合わせ [30]，Locally Linear Embegdding (LLE) [31]で得られ

た低次元空間における Relevance Vecotr Machine (RVM) に

よる回帰 [32]．

パラメトリックモデルと事例ベースモデルのいずれにおいて

も，観測された高次元の学習サンプルを低次元潜在空間におい

て効率的に学習しているモデルが多い．図 1に例を示す：高次

元の全身姿勢の学習サンプル（Sample pose sequences: y）か

ら低次元空間X における潜在変数 x を求め，その低次元潜在

空間における時系列遷移 fD(x)を推定している．

従来は線形の主成分分析が主に利用されていたが，複雑非線

形な全身関節の動きを表現するためには LLE や Isomap [33]

が利用されている．更に近年では，非線形性に加えて学習サン

プルの確率的な要素も表現できるモデルが提案され（Gaussian

Process Latent variable Models, GPLVM [34]など），その低

次元潜在空間における運動予測関数の最適化まで実現されてお

り（Gaussian Process Dynamical Models, GPDM [35]），安

定な姿勢追跡への応用も提案されている [36]．

これらの低次元潜在空間化は，高次元観測空間と低次元潜

在空間の間の滑らかな双方向写像化 [37]，データの階層化 [38]，

低次元潜在空間におけるデータの構造を既知の構造に合わせる

空間最適化（例：歩行がサイクリックな動きであるなど）[39]，

低次元潜在空間の次元数の最適化 [40]など，数多くの拡張が研

究されている．
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(a) Model matching:

generative approach.
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(b) Feature-to-pose mapping:

discriminative approach.

図 2 撮影画像からの姿勢パラメータ推定．

Fig. 2 Pose parameter estimation from an observed image.

2. 2 画像から姿勢への写像：画像特徴量と人体姿勢の間の

事前知識

追跡の有無に関係なく，従来は「撮影画像から得られた特徴

量と姿勢パラメータに相当する特徴量（例：図 2(a)に示すよう

な全身シルエットと姿勢パラメータにあわせて変形したシリン

ダモデル）が一致する」ように姿勢パラメータが推定されてい

た（文献 [41], [42]など）．このような特徴量と姿勢パラメータ

の間の関係（写像）を，運動予測における前時刻と現時刻の関

係のように事前に学習しておく手法がある [43]～[48]．図 2(b)

の例では，画像からの復元形状 yF を特徴量として，そこから

姿勢パラメータへの写像 fm(yF )が学習されている．

特徴量のマッチングによる姿勢推定は，ある姿勢パラメータ

において観測されるはずの特徴量（シルエットなど）が必要な

ため，全身の各体節を剛体近似している手法がほとんどである．

スカートのような緩い着衣の形状変化までパラメトリックに表

現することにより特徴量を得る手法も存在するが [49], [50]，着

衣の大きな形状変化の正しいモデル化が難しく，また計算コス

トが高いという問題を含んでいる．一方，写像ベースの手法で

は着衣の大きな形状変化も容易に取り扱うことができる [48]．

こうした手法における技術的課題は，高次元な画像特徴量と

姿勢パラメータ間の写像を大量の学習サンプルからどのよう

にしてモデル化するかという点である．データの高次元性に対

しては，観測画像や復元形状からの効率的かつノイズや遮蔽に

対して頑健な低次元特徴量抽出に加えて（例：画像からの特徴

量 [51] や復元形状からの特徴量 [52]～[55]），運動予測でも利

用されている低次元潜在空間化が広く利用されている：特徴量

空間と姿勢パラメータ空間の低次元潜在空間の間の写像を推定

する．特徴量空間と姿勢パラメータ空間の間の写像の推定にお

いては，高速性と汎化性能が重要な課題である．高速性実現の

ためには，ハッシング（画像からのハッシング [44]，復元形状

からのハッシング [46]）や回帰関数（画像からの回帰 [43], [45]，

復元形状からの回帰 [47], [48]）が利用されている．手法 [56]の

ように，複数観測空間の低次元潜在空間とそこを介した写像の

最適化を同時に行っている [57]手法も存在する．

3. 運動予測と写像を統合した手法

本章では，ここまでに述べた事前知識に基づいた手法のより

詳細な研究例として，著者らによる運動予測と写像による姿勢

推定を統合した手法を紹介する．

図 3 復元形状の誤差修正と体節分割．１段目：撮影画像，２段目：体

節分割結果．
Fig. 3 Volume refinement and body-part labeling. 1st row: ob-

served images, 2nd row: Body-part labeled voxels.
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図 4 低次元潜在空間における時系列形状のマッチング，およびマッチ

ング結果からの体節分割データの検索
Fig. 4 Matching time-series volumes in their latent space and re-

trieving body-part labeled voxels from the matching result.

3. 1 復元形状の誤差修正と体節分割

人体の復元形状に対して，復元誤りの修正と各体節領域の特

定を同時に実時間で実現する手法を提案した [58]．図 3に実験

結果を示す．この手法は，形状変化の大きな非剛体着衣にも適

用であるという特徴を持つ．この手法では，運動予測の代わり

に時系列マッチングを，写像の代わりに直接検索を行っている．

学習形状の生成にはオフラインで時間をかけても問題無い

ので，Photo consistency を利用した形状復元 [59], [60]などに

よって正しい対象形状に近い形状を獲得しておく．形状中の体

節ラベル（頭，胴体など）は，特定したい体節ごとに着色され

た着衣の３次元復元結果から直接獲得する．

各学習形状にはその体節分割結果も対応付けて記録しておく

ことにより，入力形状に類似する学習形状が探索されると（図

4中の”Matching”）それに対応する形状誤差の少ない体節分割

結果も得られる（図 4中の”Retrieval”）：実際には複数の類似

データの重み付き投票で最終的な体節分割結果を得る．

ただしオンライン処理のため，入力形状は高速な Shape-

from-Silhouette により得られる近似形状（視体積）である．

よって，人体の姿勢が同じでもその入力形状と学習形状は異な

る．この問題に対処するため，各学習形状とそこから計算され

る視体積集合との差分を誤差候補とみなし，学習形状と入力形

状のマッチングにおいて重みを下げる．この重み付けによって，

視体積の誤差に影響されにくいマッチングを実現した．

探索も実時間で行うため，学習データである時系列形状は主

成分分析され，形状変化はその低次元潜在空間中に記録される．

体節分割結果は，その形状に対応付けて記録しておく．
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図 5 低次元潜在空間を介した復元形状から姿勢パラメータへの写像

Fig. 5 Volume-to-pose regression via their latent spaces.
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図 6 形状マッチングのための視体積制約：図は水平面に平行な形状の

断面図．
Fig. 6 Visual hull constraints for volume matching.

図 7 復元形状誤差を考慮した形状追跡と人体姿勢推定．１段目：撮影

画像，２段目：姿勢推定結果．
Fig. 7 Human volume tracking with error handling and pose es-

timation. 1st row: observed images, 2nd row: Estimated

poses.

3. 2 復元形状誤差を考慮した形状追跡と人体姿勢推定

着衣の大きな形状変化や自己遮蔽に対して頑健な３次元形状

からの人体姿勢推定を実現した [48]．

学習時は，手法 [58]と同様に正しい対象形状に近い形状とそ

れに同期した人体姿勢を獲得して，それらの低次元潜在空間

の間で形状（注2）から姿勢への写像（図 5 中の”Regression”）を

学習しておく．手法 [58]の検索ベースの学習データ参照と異な

り，回帰ベースの写像によって汎化性能を向上できる．また，

運動予測に基づいた形状追跡によって姿勢推定を安定かつ高

精度化させるため，形状の低次元潜在空間でパーティクルフィ

ルタリングを行う：各時刻において全パーティクル（図 5 中

の”Particles”）と入力形状（図 5 中の”Mapped volume”）の

尤度を計算し，それらの尤度重み付き平均により各瞬間の推定

（注2）：実際には，復元形状から得られる効率的な特徴量（文献 [46], [47] など

で利用されている特徴量と類似した形状記述子）を利用した．

形状（図 5中の”Estimated refined volume”）を得る．各時刻

のパーティクルは，学習サンプルから推定された運動予測にし

たがって前時刻のパーティクルを移動させて得られる．この手

法 [48]では，低次元潜在空間と運動予測を同時に獲得するため

GPDM[35] を利用した．

この手法 [48]においても，オンライン処理は高速性実現のた

めに対象形状は視体積として得る．よって，手法 [58]と同じく

入力形状と正しい姿勢に写像される学習形状，すなわち各パー

ティクルとの差を考慮する必要がある．手法 [58]では「各学習

形状における誤差確率」を事前に学習しているため，学習形状

のいずれかと入力形状との間の誤差評価は高速に行うことがで

きる一方，任意の形状と入力形状との間の誤差評価ができない．

この問題は，学習形状からの検索ベースの手法 [58]と任意形状

からの回帰ベースの本手法 [48] との違いに起因する．

そこで，以下の基準に従いオンラインで任意形状（パーティ

クル）とその入力形状（視体積）間の誤差を評価する：図 6参照．

• Carving：形状の重心から見て入力形状表面のほうがパー

ティクル表面よりも外側にある場合，その入力形状表面は誤差

とみなしてパーティクルの表面に近づける．

• Penalty：逆にパーティクルの表面のほうが外側にある

場合，視体積の性質上ありえない形状なのでそのパーティクル

の尤度にペナルティを与える．

こうして誤差修正またはペナルティを与えた上で，入力形状と

パーティクルの尤度をユークリッド距離に基づいて計算する．

こうして得られた各瞬間の推定形状から，対応する姿勢パラ

メータが推定される．撮影画像と推定結果を図 7に示す．視体

積が誤差を多く含み，着衣が人体を覆い隠しているような画像

からでも適切な姿勢推定が実現できていることがわかる．

3. 3 複数動作の動きの事前知識の統合モデル

著者らの手法 [48], [58] も含めて，類似従来法は単一の動作

（歩行，ジョギングなどのいずれか）のみの事前知識をモデル

化している．複数の動作をそれぞれ独立に記録した学習サンプ

ル（例：[11], [16], [17]などのモーションキャプチャデータベー

ス）をそのまま１つにモデル化しても，動作間の遷移中の状態

はモデル化されていないので，１）その間の学習サンプルが無

いため写像による姿勢推定が難しい，２）その間のダイナミク

スが未知である（運動予測ができない）ため追跡追従性が落ち

る，という問題がある．

この問題は，動作ごとの既存の計測データから遷移動作を生

成して学習モデルに組み込んでおくことにより回避できる．遷

移動作を自動的に生成する手法はキャラクターアニメーション

の分野で数多く研究されている [61], [62]．こうした手法を応用

して，複数動作をそれぞれモデル化した低次元空間の集合を生

成する際，それらの間の遷移経路を学習データに加えることで

姿勢追跡における動作切替時の追従性および姿勢追跡精度を向

上させる手法を提案した．

形状復元，低次元潜在空間におけるパーティクルフィルタリ

ング，追跡形状からの写像による姿勢推定，というフレームワー

クは手法 [48]と同様である．手法 [48]との違いは，１）動作ご

とに低次元潜在空間が用意され，それらの間では類似した潜在
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図 8 複数動作シーケンスにおける姿勢推定．１段目：撮影画像，２段

目：姿勢推定結果．
Fig. 8 Pose estimation with multiple actions. 1st row: observed

images, 2nd row: Estimated poses.

変数同士が遷移動作生成 [61]によって結ばれており，２）入力

形状は全潜在空間に投影されてその中に分布しているパーティ

クルの尤度計算に利用され，３）保有する全パーティクルの尤

度の和が最大となる動作空間でその時刻における推定形状が得

られている，という点である．歩行に類する６種類の動作から

なる統合モデルを利用した姿勢推定結果を図 8に示す．

4. む す び

事前知識を利用して人の形状，姿勢，運動を安定かつ精度よ

く推定する手法を紹介した．数ある事前知識の中から，本稿で

は特に運動予測と画像特徴量から人体の姿勢・体節形状パラ

メータへの写像を学習する手法について述べた．

さらなる研究の方向性としては，より多様な事前知識（例：関

節可動域 [63]，物理運動制約 [64], [65]）の利用や，より豊かな

特徴量を利用したマッチング（例：メッシュマッチング [11], [66]

など）などによる推定の安定性と精度の向上などが挙げられる．

形状修正 [60] については京都大学延原章平助教に，GPDM

[35] については Dr. Neil D. Lawrence にソフトウェアを提供

して頂いた．深謝致します．
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