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概要
身振り研究において三次元計測は重要であるが、
モーションキャプチャ（MoCap）には限界がある。本
研究では、4つの人物姿勢推定手法（HPE）を、MoCap

と比較することで身振りの三次元推定精度を検証し
た。結果、2台のカメラと HPEによる手法がもっとも
高精度であり、誤差は 50mm程度であった。また、ク
ラウド上で利用可能な三次元解析ツールも提案する。
本手法はMoCapの代替手段として有望である。
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1. はじめに
身体の動きは三次元空間で行われるにもかかわら
ず、身振り（ジェスチャー）は主に二次元平面上で
測定や解析されてきた。例えば、身振りが行われる
空間（身振り空間）の標準的なモデルは、身体前方を
複数の領域に分割する二次元平面として定義されて
いる（McNeill, 1992）。光学式モーションキャプチャ
（MoCap）は、身体動作を三次元計測するための一般
的な手法であるが、非常に高価であることや、計測に
必要な再帰性反射マーカーの装着が話者（特に子ど
も）の自然な身振りの生成を妨げることがある。
画像から人体のキーポイント（手首、肘、肩といっ
た関節などの注目点）位置を推定する技術である人物
姿勢推定（Human Pose Estimation, HPE）が、非常に
高精度になってきている。そこで本研究では、HPEに
よるキーポイントの三次元位置推定精度を MoCapと
比較し、HPEがMoCapの代替となるかを検証する。
これまで研究では、歩行、走行、跳躍などの比較的
単純な動作における比較が多かった（Needham et al.,

2021）。より複雑な動作では、投球やポップダンス
といった速い三次元動作における比較も行われた
（Nakano et al., 2020; Labuguen et al., 2020）。しかし、
身振り研究の観点からの検証は不十分である。また手
指は、手首、肘、肩といった追跡しやすい他の関節に
比べてあまり検証されていない。本研究では従来研究
と異なり、身振り研究において主要な解析対象となる

ことが多い手指を含む上半身の 8点のキーポイントの
精度を、現実的なシナリオで検証する。さらに、機械
学習の専門家でなくとも使いやすいオープンソースの
HPEによる三次元解析ツールを提案する。
2. データセット

10名の成人（21～24歳、平均 22.1 ± 0.83歳、男性
4名）が実験に参加した。全員が日本語を母語とした。
本研究は筑波大学の倫理委員会の承認を受けて実施さ
れ（審査承認番号 2023R737、2025R005）、各参加者
から書面によるインフォームド・コンセントを得た。
参加者は約 1 分間のアニメ映像（Tweety, Warner

Bros.）を 2 回視聴した後、前方のカメラに向かっ
て、できるだけ多くの身振りを用いながら映像の内
容を説明した。アニメ映像は 8 本であった。参加者
はMoCap（OptiTrack Flex 3）と、3台のビデオカメラ
（Panasonic HC-VX992MS.参加者の正面に 1台、斜め
前方に 2台）で撮影された（図 1）。3つの動画は手動
で同期された。すべての動画は解像度 1920 × 1080ピ
クセルで、30FPSで録画された。キャリブレーション
への影響を避けるためにオートフォーカス機能を無効
にし、ピントは参加者の位置に合わせた。
3. 計測手法
本研究では、精度は高いが実装が煩雑な RTMPose

（以下、RTM, version 1.1.0, Jiang et al., 2023）と、実
装が容易で GPU も不要な MediaPipe Pose（以下、
MP, version 0.9, Lugaresi et al., 2019）を選択した（図
2）。RTM 単体では三次元位置を推定できないため、
キーポイントの二次元位置から三次元位置を推定する
MocapNET version2（Qammaz and Argyros, 2019）を
併用した（以下、RTM1）。なお、MPは単体で三次元
推定可能である（以下、MP1）。これらの手法には参
加者の正面に設置されたカメラの動画が使用された。
なお、RTM1と MP1ではスケールを決定できないた
め、各参加者の推定された肘と肩の距離が、メジャー
で計測された実測値と一致するようにした。
近年の HPE の進展にもかかわらず、単視点のみか
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図 1: 3台のビデオカメラで撮影された参加者の様子。

図 2: MP（左）と RTM（右）の例。

らの三次元推定の精度は十分ではない。そのため、2

台のカメラの動画から得たキーポイントの二次元位置
を用いて、三角測量により三次元位置を推定する手法
も実装した。カメラキャリブレーションには、一般的
なチェッカーボードパターンを用いた（Zhang, 2000）。
カメラキャリブレーションとは、カメラのレンズ特性
と、カメラ間の相対的な位置と姿勢を推定する手法で
ある。以下、三角測量との組み合わせを RTM2、MP2

とする。これらには、参加者の斜め前方に設置された
2台のカメラの動画を用いた。

MoCapのため、参加者の爪先、膝、親指と中指の先
端、小指の付け根、手首、肘、肩、頬、顎に計 19個の
再帰性反射マーカーを装着した（参加者 ID1のみ、頬
の代わりに耳たぶにマーカーが装着された）。19か所
の内、身振り研究において主に対象とされる上半身の
8個のキーポイント（左右の親指と中指の先端、手首、
肘）を選んだ。各 HPE 手法において、完全に同一位
置を表すキーポイントが存在しない場合は、もっとも
近い位置のキーポイントを代わりに使用した。各手法
で追跡に失敗したキーポイントは分析から除外した。
4. 結果と考察
各キーポイントごとに MoCap と HPE の三次元位
置のユークリッド距離を算出し、参加者ごとに平均

値が計算された。統計解析には、Microsoft EXCELと
HADを用いた（Shimizu, 2016）。

4つの手法間でユークリッド距離に差があるか検定
するために、一要因分散分析を実施した（表 1）。各
キーポイントの平均ユークリッド距離を従属変数、手
法の種類を独立変数（参加者内要因）とした。結果、
すべてのキーポイントにおいて手法の主効果が認めら
れ、すべての � 値は 0.001未満であった。Bonferroni

の t 検定の結果（� < .05）、すべてのキーポイントに
おいて、MP2と RTM2は、MP1と RTM1よりも有意
に誤差が小さいことが示された。一方で、MPと RTM

の誤差は全体として類似していた。しかし、MPは特
に顔や手において RTMより推定に失敗することが多
く、RTMの方が優れている印象であった。
実験結果から、単眼手法（MP1・RTM1）は大きな誤
差を示すことがわかった（図 3）。これは奥行き方向の
誤差に起因すると考えられる。一方、両眼手法（MP2・
RTM2）は高精度であった。なお、MoCapで測定され
たマーカーの位置と、HPEで推定されたキーポイント
の位置は完全に一致しない点に注意されたい（図 2）。
マーカーは骨の位置を基準に装着されたが、HPE は
身体内部にある点を検出するためである。また、マー
カーは皮膚（身体の外側）にしか取り付けられない。
例えば、マーカーの位置は身体の向きによって変化す
るが、HPEのキーポイントの推定位置は向きによって
ほとんど変化しない。これらを考慮すると、50mm程
度の誤差は高精度であると我々は結論付けた。
本研究結果は、一般的な動画と計算資源がMoCapの
代替になり得ることを示している。カメラは MoCap

よりも遥かに安価であり、スマートフォンの普及によ
り、もっとも手軽に利用できる機器となっている。設
置や撤去が容易であり、再帰性反射マーカーを装着す
る必要がない点も、身振りの研究者にとって利便性が
高い。HPE は 100 以上の多数のキーポイントも検出
可能であり、多くの研究において十分である。
5. 身振り空間の三次元可視化ツール
本研究で検証した HPE の実用性を高め、身振り
研究に携わる多くの研究者がその成果を手軽に活用
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表 1: 一要因分散分析の結果。N列は比較に使われたキーポイントの総数。
キーポイント N � �2 多重比較

右親指 35,684 81.86∗∗∗ 0.90 MP2<MP1, RTM2<MP1, MP2<RTM1, RTM2<RTM1

左親指 46,095 51.27∗∗∗ 0.85 MP2<MP1, RTM2<MP1, MP2<RTM1, RTM2<RTM1

右中指 51,679 78.11∗∗∗ 0.90 MP2<MP1, RTM2<MP1, MP2<RTM1, RTM2<RTM1

左中指 55,477 62.26∗∗∗ 0.87 MP2<MP1, RTM2<MP1, MP2<RTM1, RTM2<RTM1,

MP2<RTM2

右手首 128,650 262.32∗∗∗ 0.97 MP2<MP1, RTM2<MP1, MP2<RTM1, RTM2<RTM1,

RTM1<MP1, RTM2<MP2

左手首 132,269 123.63∗∗∗ 0.93 MP2<MP1, RTM2<MP1, MP2<RTM1, RTM2<RTM1

右肘 127,956 102.51∗∗∗ 0.92 MP2<MP1, RTM2<MP1, MP2<RTM1, RTM2<RTM1

左肘 142,859 131.20∗∗∗ 0.94 MP2<MP1, RTM2<MP1, MP2<RTM1, RTM2<RTM1,

MP1<RTM1

∗∗∗� < .01。すべてのキーポイントにおいて、df1 = 3, df2 = 27。
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図 3: MoCapと HPE間の平均ユークリッド距離。エラーバーは 10名の参加者の標準誤差。

できるよう、クラウドベースの身振り空間三次元可
視化ツールを開発した。本ツールは専門的なプログ
ラミング知識や高性能な専用マシンを必要とせず、
標準的なコンピュータと Web ブラウザさえあれば、
誰でも無償で利用できることを最大の特徴とする。
ツールは Google Colaboratory（Colab）上で動作す
る 2 つの Notebook から構成され、GitHub 上で公開
されている（https://github.com/naotoienaga/Colab-3D-

Motion-Analysis）。本ツールはカメラキャリブレー
ションと、姿勢推定と可視化の 2 段階で構成される。
以下に簡単に利用方法を説明する。
5.1 カメラキャリブレーション
ユーザーはまず、1つ目のNotebookを実行してキャ
リブレーション用ボードの画像を生成し、印刷する。
次に、そのボードを動かしながら、2台のカメラで同
時に撮影する。撮影した動画を同期し、Google Drive

（Drive）経由で Colab に読み込ませ、再度 Notebook

を実行するだけで、キャリブレーションの結果が自動
で算出、保存される。
5.2 姿勢推定と可視化
キャリブレーション完了後、ユーザーは同じカメラ
の設定と配置のまま、解析対象となる人の動作を撮
影する。撮影した動画を Drive にアップロードし、2

つ目の Notebookを実行する。HPEにより動画の各フ
レームから人のキーポイントが検出され、三角測量に
基づいて三次元座標が計算される。全ての処理が完了
すると、手首の移動軌跡と身振り空間の三次元プロッ
トが描画される（図 4）。
本ツールはオープンソースであるため、ユーザーが
必要に応じてプログラムを自由に改変できる。本ツー
ルは、これまで高価な機材や専門知識を要した身振り
の三次元解析を、誰もが手軽に実施できる機会を提供
することで、当該分野の研究の裾野を広げることに貢
献するものである。
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(a) (b) (c) (d)

図 4: 三次元解析ツールの動作例。(a)2台のカメラによる入力動画。(b)手首の移動軌跡。話者のキーポイントの
平均位置（黒い骨格）と共に、両手首（右手は赤、左手は青）が三次元空間内で描いた軌跡が描画される。軌跡
の色は時間の経過と共に濃くなる。(c)手首の移動軌跡を別の視点から見た図。プロットはマウス操作で自由に
回転でき、さまざまな角度から観察できる。(d)身振り空間。両手首が空間内で占有した時間を、色の濃淡を持
つボクセルで表現する。身振りが特に頻繁に行われた空間がわかる。

6. 結論
本研究では人物姿勢推定手法によるキーポイント
の三次元推定が、モーションキャプチャに代わる手法
として有望であることを示した。特に非常に高精度な
計測が必須ではない場面では、設置や運用が容易で、
マーカーが不要な人物姿勢推定手法の利点は大きい。
今後はカメラの台数や配置の最適化など、より実用的
なシステム構築に向けた検討が必要である。また、こ
れまでの二次元解析により確立されてきた知見を、三
次元解析により再検証することも意義深いであろう。
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