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1. まえがき 

イベントカメラはピクセル単位で輝度変化を検

出し，連続的かつ非同期的にイベントを提供する

ビジョンセンサーである．RGBカメラよりダイナ

ミックレンジが広く，夜間でも被写体の動きを正

確に捉えることができ，3D姿勢推定に適している．  

従来のイベントベースの単眼 3D姿勢推定では，

フレームベースの手法が採用されている．具体的

には，イベント信号ストリームを一定数のイベン

トパケットのシーケンスに分割し，各イベントパ

ケットを画像に変換し，1 フレームから 3 次元姿

勢推定を行う．しかしこの方法では，ほぼすべて

の動き情報を保持するイベントカメラの特性を活

かすことができない．例えば，腕だけを動かすよ

うな不均一な動きの場合，わずかな動きの関節を

表すイベントの収集が不十分となり，全身推定の

精度が不安定となる． 

そこで本論文では，1フレームでは取得できない

動きの少ない関節を推定するために，時系列情報

を導入した姿勢推定モデルを提案する．具体的に

は，現在のフレームの特徴量に加えて，過去と未

来のフレームの特徴量を利用することで 3 次元姿

勢推定精度の向上を図る． 

 

2. 従来手法とその問題点 

イベントベースの姿勢推定に関する論文は数少

なく，特にイベントベースの単眼 3D 姿勢推定モ

デルは，筆者の知る限り，Scarpellini ら[1]により提

案されたMargi Pose モデルのみである． 

具体的なモデル構造を図 1の青枠に示す．まず，

1 フレームについて ResNet34 を用いて特徴量を抽

出する．次に，その特徴量から限界ヒートマップ

[3]と呼ばれる xy，yz，zx の各ヒートマップを作成

する．このヒートマップを作成する操作はステー

ジと名付けられており，その構造を図 1 の赤枠に

示す．ステージを一度だけ用いるモデルと、三度

繰り返すモデルが用意されており、それぞれステ

ージ 1モデル，ステージ 3 モデルと定義する． 

この従来手法の問題点は，単一フレームから 3D

姿勢推定を行うことにある．各フレームは一定数

のイベントから構成されており，動きの偏ったシ

ーンのフレームでは全身の姿勢を正しく推定でき

ないため推定精度が大幅に低下する． 

図 1 提案手法のモデル構造 (IEVC 2024 で発表予定)[4] 

 



3. 提案手法 

複数フレームを用いたイベントベースの単眼姿

勢推定精度を向上させる手法を提案する．イベン

トカメラは輝度の変化をイベントとして出力する

ため，単一フレームのみを用いて，動きの少ない

関節を正確に検出することは困難である． 

そこで，現在のフレームに加えて，直前と直後

のフレームも用いて姿勢推定を行うモデルを提案

する．図 1に示すように，ResNet34 を用いて 3フ

レームから特徴量を抽出し，連結して時系列情報

を統合する．具体的には，X×Y×Cの大きさの特徴

量を 1×Y×Cに分割し，時系列順に交互に結合する．

結合された特徴量のサイズは 3X×Y×Cであり，そ

れをサイズ 3×3 のカーネルで畳み込み、限界ヒー

トマップを作成する． 

また，5フレームを推定に使用するモデルも提案

する． 具体的なネットワークは 3フレームのモデ

ルと同様であるが，特徴量を結合した後はサイズ

5×5 のカーネルの畳み込み層を用いる． 

4. 学習条件 

提案する姿勢推定モデルの学習には従来手法と

同様，DHP19データセット[2]を用いる．DHP19は

イベントカメラで取得したイベントデータと，そ

れに対応する 3D 姿勢推定用のアノテーションか

ら構成される．学習用の損失には各ヒートマップ

の Jensen-Shannon 発散と，正解データの 3 次元座

標と予測データの 3 次元座標の二乗誤差の合計を

用いる．  

5. 実験結果 

従来手法と提案手法による 3D 姿勢推定結果を

図 2 に，MPJPEの値を指標とした定量的評価を表

1 に示す．表 1では，ステージ 1，3それぞれのモ

デルで精度を比較した．提案手法においては入力

フレーム数を 3，5とした場合でそれぞれ精度を算

出した．図 2 と表 1 より，時系列情報の導入によ

る推定精度の向上が確認できた． 

また，提案手法のステージ 1 モデルは，従来手

法のステージ 3 モデルよりもパラメタ数が少なく，

精度が良いことを確認できた． 

 

 

 

表 1 各モデルにおける MPJPE値 

Method ステージ MPJPE [mm] 

従来手法 [1] 1 84.84 

提案手法(フレーム 3枚) 1 68.38 

提案手法(フレーム 5枚) 1 67.36 

従来手法 [1] 3 83.06 

提案手法(フレーム 3枚) 3 68.66 

提案手法(フレーム 5枚) 3 66.96 

6. むすび 

本研究では，従来のイベントベースの単眼 3D姿

勢推定手法である Margi Pose モデルに対し，時系

列情報を導入した手法を提案した．実験により，

3D 姿勢推定の精度とモデルのパラメタ数の評価

により，提案手法の有効性を確かめた．今後は，よ

り複雑な動きをするデータについて，提案手法の

有効性を確かめる必要がある． 
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第１章 序論 
 

 

１.１ 研究背景 

3D姿勢推定は，ロボットの動作への活用[1]やスポーツ動作解析[2]など様々な分野で

応用されている技術である．姿勢推定には一般的には RGB カメラが用いられているが，

カメラが観測できる明暗の幅には制限があり，暗い場所での撮影は困難である． 

イベントカメラはピクセル毎に輝度変化を検知して，イベントを連続的・非同期的

に提供するビジョンセンサーである[3]．イベントカメラは時間分解能が非常に高く，

µsオーダーで被写体を撮影することができる．また，ダイナミックレンジは RGBカメ

ラよりも大きく，140[dB]に達する機種もある．これによって RGB カメラの欠点を補

い，被写体のほぼ全ての動きの情報を夜間でも正確に検出することができる．さらに，

輝度変化のみを検知するため，カメラを固定すれば動きのない背景情報を取得せず，

画像の情報量を削減することができる． 

イベントベースでの 3D姿勢推定では，複数のカメラを用いる手法が主に採用されて

いる。しかし，カメラ同士を精密に同期する必要があり，実際に導入するのは難しい．

また，イベントカメラはコストが高く，複数カメラでの姿勢推定は実用性の障害とな

っている． 

以上の理由から単眼イベントベースの 3D姿勢推定は重要な技術である． 

 

１.２ 関連研究と問題点，及び研究目的 

イベントベースでの単眼 3D姿勢推定における主なアプローチには，フレームベース

の推定手法がある[4]．この手法はイベント信号のストリームを定数個のイベントパケ

ットのシーケンスに分割し，画像に変換したうえで、単一フレームから 3D姿勢を推定

する方法である．しかし，この手法では時間分解能が大きく，動きに関するほぼ全て

の情報を保持できるイベントカメラの利点を活かせない．例えば，手を振るなどの局

所的な動きをした場合，動きの少ない関節を表すイベントが十分に蓄積されないフレ

ームが発生し，全身の姿勢推定精度が不安定になる． 

そこで本研究では，動きが少なく単一のフレームでは取得できなかった関節の推定

に，時系列情報を導入した新たな手法を提案する．実験により，イベントが偏ったフ

レームへの 3D姿勢推定に対して，提案手法の有効性を示す． 

 

１.３ 本論文の構成 

本論文の構成を以下に示す． 

第１章 本章であり，本研究の背景，関連研究と問題点及び研究目的について述べる． 

第２章 従来のイベントベースの 3D姿勢推定及び関連技術について述べる． 
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第３章 本研究の提案手法について述べる． 

第４章 本研究における実験の方法，結果及び考察について述べる． 

第５章 結論と今後の課題について述べる． 
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第２章 関連技術 
 

 

２.１ まえがき 

本章では，イベントベースの 3D 姿勢推定モデルであるMargi Poseモデル[5]について

述べる．また，関連技術として，イベントベースの姿勢推定に用いられるデータセッ

ト DHP19[6]について述べる． 

 

２.２ Margi Pose モデル 

Margi Pose モデルはイベントベースの単眼 3D 姿勢推定モデルである。このモデルで

は、イベントデータを収集した画像 1 枚を入力として用いる。図２.１に示すように，

まず ResNet34[7]の 1，2 番目のブロックに画像を入力し、特徴量を抽出する． 次に，

特徴量から Marginal Heat maps[8,9]を作成する．これは三つのヒートマップ xy, yz, zxヒ

ートマップから作成される．このヒートマップを作成する操作はステージと名付けら

れており，その構造を図２.１の赤枠に示す．ステージを一度だけ用いるモデルと、三

度繰り返すモデルが用意されており、それぞれステージ 1 モデル，ステージ 3 モデル

と定義される． 

 

図 ２.１ Margi Poseモデルのネットワーク構造 

 

Marginal Heat Maps は単一フレームから 3D 姿勢を予測するために仮想的に z 軸を推

測することによって生成された xy・yz・zx ヒートマップのことである．以下で，

Marginal Heat Mapsを作成するネットワークについて，軸変換と全体のニューラルネッ

トワーク構造に分けて説明する． 
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２.２.１ 軸変換 

xy 平面の入力特徴量から yz 平面のヒートマップの予測を考えるとき，一般に，z

方向の位置は x 方向に対応しない．しかし，出力である xy, yz, zx ヒートマップは入

力特徴量の xy 空間に対して一つ以上空間的に一致している軸が存在する．そこで，

図２.２のように，yzヒートマップを作成するには xy空間の特徴量を立方体に分割し，

y軸を中心に回転することで仮想的な yz空間を創出する ． 

図 ２.２ xy空間から yz空間への軸置換演算 

 

２.２.２ モデルの全体構造  

Margi Poseモデルの 一つのステージにおけるネットワークの構造を図 ２.３ に示す． 

図 ２.３ Margi Poseモデルにおける 1ステージのモデル構造 
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上図のように，xy ヒートマップ，𝐻̂(𝑥𝑦)は軸の置換なく 8 個の残差ブロックを通し

てヒートマップを作成するのに対し，yz，zx ヒートマップ，𝐻̂(𝑦𝑧), 𝐻̂(𝑧𝑥) は残差ネッ

トワークの途中で軸変換処理を施すことで空間を移行し，作成している．そして、

作成したヒートマップに soft-argmax演算子[10]を適応することで関節の座標を導き出

している。 

次に，Margi Poseモデルの学習に用いる損失関数を式 (2.1) – 式(2.3) に示す． 

 

𝐿 =  ∑ 𝐿𝑔𝑒𝑜𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐𝑎𝑙(𝑝̂𝑥𝑦𝑧
𝑖 , 𝑝𝑥𝑦𝑧) + 𝐽𝑆𝐷(𝐻𝑥𝑦, 𝐻̂𝑥𝑦

𝑖 )     

𝑖

+  𝐽𝑆𝐷(𝐻𝑦𝑧, 𝐻̂𝑦𝑧
𝑖 ) +  𝐽𝑆𝐷(𝐻𝑧𝑥 , 𝐻̂𝑧𝑥

𝑖 ) 

(2.1) 

𝐿𝑔𝑒𝑜𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐𝑎𝑙(𝑝̂𝑥𝑦𝑧
𝑖 , 𝑝𝑥𝑦𝑧) = ||𝑝̂𝑥𝑦𝑧

𝑖 −  𝑝𝑥𝑦𝑧||2 (2.2) 

𝐽𝑆𝐷(𝐻, 𝐻̂) =
1

2
𝐾𝐿 (𝐻|| 𝐻̂)  +  

1

2
𝐾𝐿 ( 𝐻̂||𝐻) 

(2.3) 

 

損失関数には，正解データの 3次元座標 𝑝𝑥𝑦𝑧 と予測データの 3次元座標  𝑝̂𝑥𝑦𝑧
𝑖  の二

乗誤差を合計したものと，各ヒートマップの Jensen-Shannon 発散，𝐽𝑆𝐷(𝐻, 𝐻̂)を使用

する．ここで，Jensen-Shannon 発散とはエントロピーの損失量を表す KL ダイバージ

ェンス，𝐾𝐿 ( 𝐻̂||𝐻)を対称的に用いたものである。また，𝐻は正解データのヒートマ

ップで，𝐻̂は予測したヒートマップである． 

 

２.３ DHP19  

DHP19はイベントデータのみで構成された初めての 3D姿勢推定用のデータセットで

ある．これには，17人の被験者と 33の動作が記録されており，被験者にマーカーを付

け，同期した四つのイベントカメラを使用して作成されている．被験者は，殴る・蹴

るなどの上半身・下半身のみの運動や，跳ねるなどの全身運動を 10 回連続で繰り返す．

それらの運動をイベントカメラにより撮影し，図２.４のようなフレームに変換する．

これらのフレームは，1 フレームあたり 7500 個のイベントを含むように作成される．

データセットのホームページは https://sites.google.com/view/dhp19/home?authuser=0 であ

り，実験での使用許可および論文での掲載は，Creative Commons Attribution-ShareAlike 

4.0のライセンスによる．  

https://sites.google.com/view/dhp19/home?authuser=0
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図 ２.４ DHP19 データセットの一例 使用条件は CC4.0による[6] 

 

 

２.４ むすび 

本章では，従来のイベントベースの 3D姿勢推定モデルである Margi Poseモデルにつ

いて述べた．また，関連技術として，イベントベースのデータセット DHP19 について

述べた． 
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第３章 提案手法 
 

 

３.１ まえがき 

本章では,Margi Poseモデルに，時系列情報を導入したイベントベースの単眼 3D姿勢

推定手法を提案する．提案手法では，現在のフレームに加えて，直前・直後のフレー

ムを加えて特徴量を結合することで，より安定した 3D姿勢推定が可能となる． 

 

３.２ 時系列データの導入と特徴量結合手法 

従来のイベントベースの単眼 3D姿勢推定では，単一フレームのみを入力としている．

この特性により，偏った動きのイベントデータを蓄積したフレームの姿勢推定に対し

て精度が悪い．そこで該当フレームの直前・直後のフレームを加えた新たな姿勢推定

手法を提案する． 

提案手法のモデル構造を図３.１に示す．このモデルは，複数フレームから特徴量を

抽出する段階と，従来手法と同様に，Marginal Heat Mapsを作成する段階で構成される．

特徴量の抽出は先行研究と同様に ResNet34 の 3 番目以降の残差ブロックをカットした

ものを使用し，各フレームの特徴量を結合する方法を図３.２に示す． 

 
 

 

 

図 ３.１ 提案手法のモデル構造 (IEVC 2024で発表予定)[11] 
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図 ３.２ 特徴量の結合手法 (IEVC 2024で発表予定)[11] 

 

まず ResNet34 を用いて，各フレームよりサイズ X×Y×C の特徴量抽出する．それ

らの特徴量を 1×Y×C に分割し，それを時系列順に交互に結合する．つまり，X 軸の

座標を x (0 ≦ x ≦ X) ，フレームを過去・現在・未来の順に𝑇 = −1, 0, 1と定義すると，

特徴量を [𝑥0
𝑇=−1, 𝑥0

𝑇=0, 𝑥0
𝑇=1, 𝑥1

𝑇=−1, 𝑥1
𝑇=0, 𝑥1

𝑇=1 … 𝑥𝑋
𝑇=−1, 𝑥𝑋

𝑇=0, 𝑥𝑋
𝑇=1 ] の順に結合するとい

うことである．結合された特徴量のサイズは 3X×Y×C となるが，サイズを X×Y×C

に戻すため，カーネルサイズが 3×3，ストライドが x方向 3，y方向 1の畳み込み層を

用いる． 

また，3 枚のフレームを使用したモデルに加えて，5 枚のフレームを用いて推定する

モデルも提案する．具体的なネットワークや特徴量の結合方法は先に示した手法と同

様である．ただし，結合された特徴量のサイズは 5X×Y×C となるため，カーネルサ

イズが 5×5，ストライドが x 方向 5，y 方向 1 の畳み込み層を用いて，サイズを X×Y

×Cに戻す． 

 

３.３ むすび 

本章では，本研究の提案手法である時系列情報を導入したイベントベースの 3D姿勢

推定法について述べた．また，提案する姿勢推定モデルの詳細な構造について述べた． 
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第４章 実験・実験結果 
 

 

４.１ まえがき 

本章では，実験で使用したデータセット，実験方法，実験結果，考察について述べ

る．従来手法と提案手法の性能を比較し，本手法の有効性を確認する ． 

 

４.２ 実験条件 

４.２.１ データセット 

データセットには，第 2 章でも取り上げた，DHP19 データセットを使用する．こ

のデータセットは，女性 9名・男性 3名の 12人の被験者による 33の動作を四つのカ

メラで撮影したデータから構成される．validation 用のデータはそのデータセットの

中から，5％のデータをランダムに選んで使用する．テスト用データセットは，女性

3名・男性 2名の 33の動作からなるデータで構成されている． 

ここで，図４.１のように，一つのカメラの正解ラベルがフレームとずれており，

学習に影響が生じていたので，アノテーションが正しくできている残りの三つのカ

メラのみを用いて学習・評価を行った．ラベルがずれていた原因としては，被験者

に取り付けたマーカーの実座標系での値をカメラ座標系に変換するための投影行列

が誤っていることが考えられる． 

 

 

図 ４.１ DHP19データセットの正解ラベルがずれているフレームの一例 

 

４.２.２ 損失関数及び学習パラメタ 

3D 姿勢推定モデルの学習には，式(2.1)の損失関数を用いた．学習には NVIDIA® 

GeForce RTX™ 4070 Tiを 1台用い，バッチサイズを 32とする．学習のエポック数は

20 ，学習率は前半の 10エポックは 3×10-4に設定し，後半の 10エポックは 3×10-5に

設定する．また ，最適化関数には Adamを用いる． 
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４.３ 定量的評価 

４.３.１ MPJPEによる評価 

従来手法と提案手法を用いて 3D姿勢推定精度の比較を行った結果を表４.１に示す．

ここでは，従来手法と提案手法において，ステージ 1，3 それぞれのモデルで精度を

比較した．また，提案手法においては，入力に用いたフレームが 3 枚，5 枚の場合で

それぞれ精度を算出した． 

評価指標には，すべての関節点の正解座標と推定座標の平均距離により導出され

るMPJPEを用いた．これは 3D姿勢推定で主に用いられており，値が小さいほど推定

精度が良いことを表す．単位は[mm]で統一されている． 

表４.１より，提案手法では，入力フレームを 3 枚用いたモデルでは平均で

15.43[mm]の MPJPEの向上が確認できる．また，同様に入力フレームを 5枚用いたモ

デルでは 16.79[mm]精度が向上した．特に，従来手法で最高精度を出したステージ 3

のモデルに対して，5枚のフレームをステージ 3のモデルに入力した手法で 16.1[mm]

の精度の向上を達成した． 

 

表 ４.１ 各モデルに対する MPJPE値比較 

Method Stage MPJPE(mm)↓ 

Conventional method [5] 1 84.84 

Proposed method (3 frames) 1 68.38 

Proposed method (5 frames) 1 67.36 

Conventional method [5] 3 83.06 

Proposed method (3 frames) 3 68.66 

Proposed method (5 frames) 3 66.96 

 

４.３.２ パラメタ数による評価 

パラメタ数とはモデルに含まれる，最適化する必要がある変数の数を表す．パラ

メタ数が多いほど複雑な処理が可能となるが，テストに要する時間が増加し，必要

とするデバイスのメモリ量も増大する．ここでは，現実世界での実用化の観点から

モデルの軽量化を目標として，パラメタ数の比較を先と同様のモデルに対して行っ

た．表４.２より，提案手法のステージ 1 モデルは，従来手法のステージ 3 モデルよ

りも，パラメタ数が少ないことを確認した． 

 

表 ４.２ 各モデルに対するパラメタ数比較 

Method Stage Parameters[M] 

Conventional method [5] 1 6.99 

Proposed method (3 frames) 1 7.58 

Proposed method (5 frames) 1 8.10 

Conventional method [5] 3 18.68 

Proposed method (3 frames) 3 19.27 

Proposed method (5 frames) 3 19.80 
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４.４ 定性的評価 

 定性的な評価として，従来手法と提案手法の視覚的な姿勢推定結果を比較する．動

きが少なく，一部の姿勢のイベントデータが取れていないフレームにおける従来手法

と提案手法の結果を示す．該当するフレームと 2D 姿勢推定の結果を図４.２に，3D 姿

勢推定の結果を図４.３に示す． 

従来手法では動きに偏りがあり，姿勢の一部のイベントしか蓄積されていないフレ

ームに対しては，図４.２(a)，４.３(a)のように，正解データから大きく乖離した結果

を得ていた．しかし，直前・直後のフレームも用いて推定した提案手法では図４.２(b)，

４.３(b)のように視覚的に正解データに大きく近づいた推定結果を得ることができた． 

 

 

 

 

(1-a) Conventional Method ．    (1-b) Proposed Method． 

 

(2-a) Conventional Method．       (2-b) Proposed Method． 

 

図 ４.２ 2D姿勢推定結果の比較  

 

・Ground truth 

・ Estimated 

・Ground truth 

・ Estimated 

・Ground truth 

・ Estimated 

・Ground truth 

・ Estimated 

・Ground truth 

・ Estimated 

・Ground truth 

・ Estimated 
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(1-a) Conventional Method．       (1-b) Proposed Method． 

(2-a) Conventional Method．       (2-b) Proposed Method． 

 

図 ４.３  3D姿勢推定結果の比較  (IEVC 2024で発表予定)[11] 

 

４.５ 考察 

４章３節より，入力フレームを 1 枚から 3 枚にした際，精度は 10[mm]以上向上した

のに対し，3枚から 5枚に変更しても精度は 1[mm]程度の向上しか見られなかった．こ

のことから DHP19データセットを 7500点毎にフレーム化した環境において，3枚の連

続したフレームを用いることで十分効果が得られるということが分かった． 

また，表４.１，４.２より，3枚・5枚のフレームを入力とし，ステージを 1にした提

案手法では，最高精度を出す従来手法と比べて，モデルのパラメタ数を大きく抑えた

まま，大幅な精度の向上を実現することが確認できた． 

 

４.６ むすび 

本章では，本研究のイベントベースの 3D姿勢推定モデルにおける，学習に用いたデ

ータセット，実験方法について述べた．また，評価実験として，同様のデータセット

で従来手法と提案手法のモデルによる 3D姿勢推定結果，モデルのパラメタ数などの比

較を行った．提案手法では，従来手法よりも少ないパラメタ数で高い精度を実現する

ことができた．  

・Ground truth 

・ Estimated 

・Ground truth 

・ Estimated 

・Ground truth 

・ Estimated 

・Ground truth 

・ Estimated 

・Ground truth 

・ Estimated 

・Ground truth 

・ Estimated 
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第 5章 結論と今後の課題 
 

 

５.１ 結論 

本研究では，従来のイベントベースの単眼 3D姿勢推定手法である Margi Poseモデル

に対し新たな手法を提案した．提案手法では，現在のフレームの直前・直後のフレー

ムを用いて，それぞれの特徴量を結合することで，従来手法では正しく推定すること

ができなかった姿勢の推定を可能にした．実験では，3D 姿勢推定の精度とモデルのパ

ラメタ数の評価を行うことにより，提案手法の有効性を確かめた．結果として，関節

の推定精度を示す MPJPE を向上させ，モデルの複雑さを示すパラメタ数を抑えること

ができた．また，視覚的な定性的評価からも時系列情報の導入による提案手法の有効

性が示せた．したがって，提案手法により時系列情報を導入することは，画像の輝度

変化を示すイベントカメラの 3D姿勢推定において有効であることが確認できた． 

 

５.２ 今後の課題 

提案手法では，姿勢推定精度を向上させ，計算量を抑えることができたが，実際に

現実で 3D姿勢推定を行うことを想定した際，より複雑な動きに対応する必要がある．

また，今回は扱うことのできなかった，ラベルがずれていたデータにおいても改善を

加えて学習・評価をしていきたい． 
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