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人物姿勢推定における関節寄与度推定に基づく
観測偏りに頑健なイベントカメラ駆動遅延補償

大武一平1,a) 北野和哉1 櫛田貴弘2 藤村友貴1

前島謙宣3 久保尋之4 舩冨卓哉5 向川康博1

概要
オンラインでの人物姿勢推定は推論時間により入力画像

の取得時刻と姿勢の出力時刻に差が生じ，姿勢出力のずれ
が生じる．これを補償するイベントカメラを用いた姿勢更
新技術は，イベント位置の単純参照では視点上で重なるイ
ベントの発生源でない関節まで誤って更新し，また一様で
ない照明に起因するイベント観測の偏りが更新を不安定に
する．本研究では各イベントの寄与関節を推定して更新先
を選別し巻き込みを抑制する．さらに人物・関節別の重み
付き集約に基づき撮影環境に応じた更新量を回帰し，イベ
ントの欠落や偏りを更新量推定に織込む．実験を通じ，以
上が巻き込みと観測偏りの双方に頑健である事を確認した．

1. はじめに
近年，ダンスエンタテイメントなどで人物動作に同期し

た映像エフェクトや投影演出をリアルタイムに重畳する応
用が広がっている．このような演出では，従来のフレーム
ベース人物姿勢推定 [1], [4], [5], [11]をオンラインで用い
ると，特に速い動作で演出に時間遅れが生じる．これは，
推定処理時間に起因する遅延により，姿勢推定器への入力
の取得時刻の姿勢と出力時刻の姿勢がずれるためである．
これに対し，輝度変化を低遅延かつ高時間分解能で出力

するイベントカメラ [2], [6], [7]を用い，推論時間中に得ら
れるイベントから姿勢推定出力を更新して遅延を補償する
枠組みが提案されている [8]．これは，イベントカメラか
ら人物姿勢を直接推定する系 [3], [10], [12], [13]とは異な
り，既存の姿勢推定器の推論遅延を前提として，その出力
を遅延補償することに特化している．しかしダンス動作で
は，セルフ・人物間オクルージョンが頻発し，イベントの
発生位置を単純に関節へ反映する更新 [8]では，関節対応
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図 1 提案手法の概要．姿勢推定器から得られる遅延姿勢に対し，イ
ベントカメラが出力する輝度変化イベントを用いてフローを計
算し，LabelNet で関節寄与度を付与したうえで，UpdateNet が
関節ごとの更新量を推定することでレイテンシを補償する．

の混同によりイベント発生源とは異なる関節を更新してし
まう巻き込みが生じやすい．また，照明や反射といった撮
影環境依存の要因でイベント発生が不均一となるため，人
間とカメラの相対位置が変化するとイベントの出力に変化
が生じ，安定した更新量の導出が難しい．
そこで本研究では図 1に示すように，イベントが各関節

の運動にどの程度寄与するかを推定しつつ，観測の不均一
性を考慮して関節の更新量を推定する 2段階の学習ベース
更新を遅延補償手法に導入する．まず各イベントへ関節寄
与度を付与し，それに基づく関節別・グローバルな重み付
き集約により更新特徴を抽出する．次に，集約した更新特
徴とイベント頻度を表す信頼度から更新量を回帰し，動き
に伴うイベント出力が十分に得られていない場合でも安定
に遅延補償を行う．さらに推論時には直前フレームの更新
後姿勢を相対位置の基準に用いることで，姿勢推定器の処
理と並行し差分導出を進め，遅延増大を避ける．

2. 人物姿勢推定のイベントカメラ駆動遅延補償
2.1 姿勢推定の処理時間による出力のずれ
時刻 tにおける現実の姿勢が J t と表現される動作シー

ケンスにおいて，任意のフレームベースカメラおよび姿勢
推定器を用いてリアルタイムに推論を繰り返す系を考え
る．n回目の姿勢推定開始時の時刻を Sn,推定完了時の時
刻を Gn とする．また，姿勢推定器が推論した姿勢を Jn

とする．このとき，推論姿勢 Jnは時刻 Snにおける現実の
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図 2 LabelNet および UpdateNet を使用した姿勢更新による遅延補償の概要．

姿勢J Sn を推定対象とするが，これを得られる時刻はGn

であり，このときの現実の姿勢は J Gn である．

2.2 問題設定
イベントカメラ駆動遅延補償の問題設定は，時刻 Gn に

おいて任意の姿勢推定器が推論を完了した姿勢 Jn と，区
間 [Sn, Gn] に取得されるイベント e を入力として，時刻
Gn における本来の現実の姿勢 J Gn

に近い遅延補償姿勢
Ĵn を出力することである [8]．
入力として扱うイベント eは，イベントカメラが輝度値

の変化を検知した際に得られ，輝度変化があった位置座
標 x，正負の極性 p，タイムスタンプ t にて構成される．
また入出力姿勢および教師姿勢として用いる現実の姿勢
J,J Gn

∈ R2HB は 2 次元関節位置 jk, jGn,k ∈ R2 を複数
人に渡りまとめたものである．ここで，人物の通し番号を
h = 1, . . . , H，人物あたりの関節の通し番号を b = 1, . . . , B

と定義し，全関節の通し番号は k = 1, . . . , HB となる．た
だし，人数が減少し関節数が縮退する場合は，総関節が
HB となるようにゼロ埋めが追加されている．

3. 提案手法
3.1 多段階の更新による遅延補償
提案手法は，区間 [Sn, Gn]に取得される多量のイベント

eを固定数 I 個ごとに区切ることでMn 個のイベント群を
作成する．このイベント群をイベントバッファ

En,m = {en,m,i}Ii=1, m ∈ {1, . . . ,Mn} (1)

と表す．ここで，iはイベントバッファ中の通し番号であ
る．Jnに対して，これらイベントバッファを用いてMn回
の更新を行うことで，徐々に姿勢を J Gn

へ近づける．Jn

からm回更新した姿勢を Jn,m とすれば，更新は

Jn,m = Jn,m−1 +∆Jn,m (2)

と表現され，姿勢推定器からの直接の出力は Jn = Jn,0，遅
延補償後の最終出力は Ĵn = Jn,Mn となる．ここで，∆Jn,m

は更新に用いる姿勢差分であり，更新手法の主眼は各イベ
ントバッファ E から姿勢差分 ∆Jを導出することである．
以下に任意のイベントバッファ E および更新前姿勢 Jか

ら姿勢差分 ∆Jを導出する手順の詳細を示す．
3.1.1 LabelNetによる関節寄与度推定
イベント位置の単純参照では，セルフオクルージョンや

人物間近接により誤った関節の更新が生じやすい．そこで
LabelNetでは，各イベントの寄与関節を推定して誤った関
節への影響を防ぐ．LabelNetは，イベントバッファ E およ
び姿勢 Jを入力として，定義された HB 個の全関節に対
しての寄与度 αi ∈ RHB をイベントごとに出力する．
関節ロジットの導出（図 2中 (a)） LabelNetの入力 zi は，
イベントのうちタイムスタンプをバッファ区間で min-max

正規化した e′i = (xi, pi, t
norm
i )と，更新前の姿勢 Jに対す

る相対位置座標を結合して

zi =
[
e′i, {xi − jk}HB

k=1

]
∈ R(4+2HB) (3)

と構成する．zi を LabelNetの MLP gθ : R4+2HB → RHB

に入力し，全関節に対応する関節ロジット si を得る．

si = gθ(zi) ∈ RHB (4)

人物ゲーティング（図 2中 (b)） 複数人シーンにおいて人
数減少に明示的に対応し，また人物間での関節対応の混同
をより強固に回避するため，関節ロジットへ加算する人物
ゲートを導入する．まず，イベント位置と人物 hの中心と
の距離 ∥di,h∥2 から，人物ゲート確率

gi,h =
exp

(
− ∥di,h∥2

)∑
h′ exp

(
− ∥di,h′∥2

)
+ ε

(5)

を求める．ここで，姿勢推定結果が人数 H よりも縮退し
ている場合，該当するゲート強度をゼロ化する．人物ゲー
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トを加算した補正後ロジット s′iに温度 τ 付き softmaxを適
用して，関節寄与度 αi を得る．
3.1.2 イベントからの optical flow計算（図 2中 (c)）
更新量の直接的な手がかりとして，イベントバッファ E

から optical flow群

F = {fi ∈ R4}Ii=1 (6)

を対応づけ手法により計算する [9]．ここで個別のフロー
は，始点と速度のベクトルにより fi = (xi,∆xi)

⊤と表現さ
れる．対応づけ手法により得られるフロー数は入力イベン
ト数より少なくなる．これは，一部のイベントを始点とし
て他イベントへ対応づけを行い，対応づけられたイベント
群に対し代表的な 1つのフローが与えられるためである．
ここではその代表フローを対応づけられた各イベントへ割
り当て直し，各イベントが始点となるフロー群として扱う．
3.1.3 UpdateNetによる姿勢更新量の推定

UpdateNetは，前述したイベントフローF と LabelNetが
出力する関節寄与度 αi を人物ごとに分解した αi,h を用い
て，各人物 hの姿勢差分 ∆Jh ∈ RB を推定する．これに
より，動きに伴ったイベント出力が十分に得られない撮影
環境でも，その環境を加味した更新器を設計する．
重み付きイベントフローの埋め込み（図 2中 (d)） イベン
トバッファ E に対し，人物 hごとに，入力として関節重み
付きイベントフロー ui,h ∈ R(6+B) を

ui,h =
[
di,h, t

norm
i , pi, ∆xi, αi,h

]
(7)

と構成し，人物間で共有のMLP ϕで埋め込み ei,h を得る．

ei,h = ϕ(ui,h) ∈ R256 (8)

関節別およびグローバルな重み付き pooling（図 2中 (e)）
イベントごとの特徴から各関節に対応する局所的な更新特
徴を抽出するとともに，人物全体の動きや観測状況を表す
大域的な文脈も併せて保持する．関節寄与度を重みとして
人物 hの関節 bごとの代表特徴

vh,b =

∑
i αi,h,b ei,h∑
i αi,h,b + ε

(9)

を集約する．また，全関節の総和を用いてグローバル特徴

vh,g =

∑
i

(∑B
b=1 αi,h,b

)
ei,h∑

i

∑B
b=1 αi,h,b + ε

∈ R256 (10)

を集約し，人物ごとにブロードキャストして用いる．
信頼度スカラー 観測量が少ない状況では入力特徴だけか
ら更新量を安定に決定しづらいため，そのイベント頻度を
関節ごとの信頼度 ch,bと人物全体の信頼度 ch,g として回帰
ヘッドへ与える．ch,b は人物 hの関節 bに I 個中どれだけ
イベントが割り当てられたかを表し，ch,g は人物 h全体に
どれだけイベントが割り当てられたかを表す．

姿勢差分への回帰（図 2中 (f)） 人物 hごとに，関節別特
徴，グローバル特徴，および信頼度を結合した

hh =
[
{vh,b}Bb=1, vh,g, {ch,b}Bb=1, ch,g

]
(11)

を人物共有ヘッドへ入力し，各人の姿勢差分∆Jh を得る．

3.2 損失関数
最終更新後姿勢 Jn,Mn

が教師姿勢 J Gn
に近づくよう，

以下の損失で学習を行う．

L =
∑
n

HB∑
k=1

∥jGn,k − jn,Mn,k∥1 + λent

∑
n

Mn∑
m=1

Qn,m∑
i=1

H(αn,m,i)

(12)

ここで H(·)は LabelNet出力に対するエントロピー項であ
り，極端に固定的な割当など不適切な退化の防止に用いる．

3.3 推論時における遅延増大の回避
LabelNet/UpdateNetで用いる相対位置を姿勢推定器が出

力する本来の入力姿勢 Jn から構成しようとすると，Jn の
出力を待ってから実行する必要があり，更新処理が推論パ
イプラインの末尾に追加され遅延が増大する．そこで図 2

赤線の様に，推論時には相対位置の基準となる姿勢として，
前フレームでの遅延補償後姿勢 Jn−1,Mn−1

を用いること
で，姿勢推定に先行しラベリングと差分導出を進められる．

4. 実験
データセット モーションキャプチャによる関節位置計測
とイベントカメラを時間・空間の両面で同期させ 30 fpsで
収録したデータセットを用いて評価した．全 7シーケンス
はいずれも異なるダンス内容であり，総フレーム数 16,888，
H = 2人までの人物増減を含む多様な状況をカバーする．
学習 学習・検証は，7シーケンス中 6シーケンスをそれぞ
れ 8:2に分割し，イベントは I = 2, 000個で区切り更新を
行った．なお姿勢推定器による遅延は 100 msとし [8]，3

フレーム先の姿勢の推論に相当する．学習は GeForce RTX

4080上で実行し，損失関数の重みは λent = 0.5を用いた．
評価手順 評価は学習に含めないテストシーケンス 1つを
用いて実施した．評価指標として，平均関節誤差である
MPJPE，閾値に対する正解率 PCKを用いた．PCKについ
ては，胴体長で正規化した代表長さを閾値として用いた．

5. 結果
5.1 定性評価
図 3に定性結果を示す．提案手法が赤で示した入力姿勢

を段階的に更新し緑の正解姿勢へ補正する様子が確認で
きる．また上下で異なるフレームに対しての遅延補償を示
しているが，上段は合計で 90回の更新が行われているの
に対し，下段は半分の 45回となっている．また，図 4に
LabelNetによる寄与関節推定結果を示す．2人物間で腕が
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図 3 更新による姿勢推移．上から，イベント，入力姿勢（赤），更新結果（青），正解姿勢（緑）．
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図 4 LabelNet による寄与関節推定結果の例．

0.0 0.2 0.4
Normalized distance

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

Co
rre

ct
 ra

te

input
updated

~40 ~80
~12

0
~16

0
~20

0
~22

4

Update count

0

250

500

750

Fr
am

es

Lab
elN

et

Upd
ate

Net
0.0

0.1

0.2

0.3

Ru
nt

im
e 

(m
s)

77 µs

314 µs

図 5 入力姿勢（赤）と更新後姿勢（青）について PCKを走査した正
解率曲線（左），各フレームで実行された更新の回数（中央）,

提案手法の 1 更新あたり平均処理時間（右）．

胴体に交差するようなシーンであるが，LabelNetにより寄
与関節が限定されているため人物 1 の左腕などで顕著に
誤った関節への更新が抑制されている．

5.2 定量評価
正解率による評価 図 5左は，PCKを走査した正解率曲線
である．提案手法は入力に対して全域で正解率が高く，推
論遅延による姿勢のズレが更新により緩和されている．
更新回数の評価 図 5中央は，フレームごとの更新回数の
分布である．更新回数は一定ではなく，動きの大小に応じ
てイベントバッファ数が変化し適応的に変化している．
処理時間の評価 図 5右側に，1更新あたりの平均処理時
間を示す．提案手法を構成する 2つのネットワークによる
遅延補償は，図 5中央に示した今回の最大更新回数である
224回を考慮しても想定遅延である 100 msより大幅に小
さく，姿勢推定完了前に実行可能な構成である．
単純な位置参照手法との評価 表 1はシーケンス全域での平
均誤差の比較である．単純な更新 [8]による補償精度の低

表 1 シーケンス全域での平均 MPJPE [px] (↓) の比較．
input 16.43

Otake et al. (2024)[8] 16.28

Ours w/o UpdateNet 15.52

Ours w/o LabelNet 24.45

Ours 12.97

さから，データセットの撮影環境が極めて弱い光源である
ことがわかる．提案手法は誤差を 2/3程に減少させている．

5.3 Ablation study
提案した 2段階のネットワークの有効性を検証した結果

を表 1に示す．LabelNetのみでも関節寄与度の推定により
誤った関節への更新の抑制により精度が改善する一方で，
関節別・人物別の情報を統合して更新量を安定に回帰する
機構が不足し，その改善幅は限定的である．一方UpdateNet

のみの場合，寄与関節が曖昧なまま集約されることで，セ
ルフオクルージョンや人物間近接に起因する対応混同が顕
在化し，誤更新が増えて精度が大きく低下する．

6. 結論
本研究では，オンライン人物姿勢推定における遅延を補

償するイベントカメラを用いた頑健な姿勢更新手法を提案
した．従来の単純なイベント参照に基づく更新では，関節
の巻き込みや照明条件による観測偏りにより，安定な遅延
補償が困難であった．これに対し本研究では，各イベント
の関節寄与度を推定する LabelNetと，その寄与度に基づい
て更新量を回帰する UpdateNetからなる更新を導入し，巻
き込みと観測偏りの双方に頑健な補償を実現した．実験の
結果，提案手法は従来手法に比べて LabelNetと UpdateNet

の併用が有効的に精度を改善することを確認した．また処
理時間計測により、姿勢推定中に差分導出が可能であり遅
延の増加無しでの補償が可能であることを示した．
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