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技術論文技術論文

高精度及び高フレームレートな
End‐to‐End多人数姿勢推定

概  要
人の行動を認識するために必要不可欠な技術である多人数姿勢推定を高フレームレートで実現するため,本稿では一般

的なピラミッド特徴生成部と独自のヘッドからなる新たなモデルを提案する.このモデルを用いることで,他の手法で採用さ
れている2段階推定や複雑な後処理を排除したアルゴリズムが実現できる.

COCOデータセットを用いた実験の結果,高い精度を維持しつつ,高いフレームレートを達成できたため報告する.

1.	 はじめに

多人数姿勢推定は,群衆とロボットのインタラクショ

ンに不可欠な技術であると考えられており,モビリティ分

野を含め,広く研究がなされている.しかし,これらの研究

の多くは高い精度を実現するため,推論時にも大規模な

計算機環境が必要となる1)2)3).そのため,リソースの限ら

れた安価なエッジデバイスでリアルタイム処理が必要と

なる場合に,これらの研究手法を組み込むことは困難で

ある.とくに車載ECUは,コストのみならず高い省電力性

が求められるため,大規模な計算を必要とする多人数姿

勢推定を車両へ搭載することは難しい. 

多人数姿勢推定は大きく2つのアプローチに分類さ

れる.1つは物体検出器4)と関節点（例えば,鼻,左肩,右

肩などの）尤度マップ推定器の2つのモデルを用いる

トップダウン手法であり3),もう1つは関節点尤度マップと

関節点間の関連度マップを一括推定するボトムアップ

手法である2)5).

トップダウン手法では2つのモデルを用いるため,中

間処理のオーバーヘッドと検出人数に応じた回数の関

節点尤度推定が必要であり,ボトムアップ手法では関節

点尤度マップと関節点間の関連度マップ統合のため複

雑な後処理が必要となる.そのため,これら2つのアプ

ローチはリアルタイム処理が困難であった.

本研究では,軽量な多人数姿勢推定の為の独自ヘッ

ド,End-to-End Pose estimation Head (E2PH)を

提案する.E2PHは軽量な畳み込みニューラルネット

ワーク（CNN）で構成され,2段階推定や高負荷な後処

理を行わず複数人数の関節点座標値と尤度値を直接

推定することが出来る.加えて,ResNe t 6 )などの

BackboneとFeature Pyramid Network（FPN）7)を

用いることで,安価なエッジデバイスでも高い精度と高

いフレームレートを維持できる.本モデルをEnd-to-

End lightweight Pose estimation model (E2Pose)

と呼ぶ.本稿ではまず関連研究について述べ,次に提案

手法について説明する.

2.	 関連研究

2.1　　トップダウン手法

トップダウン手法では,物体検出器で生成したバウン

ディングボックス内に存在する1人の関節点尤度マップ

を推定する.これらの手法では,バウンディングボックス

に基づく画像切り出しによって全ての人物をほぼ同じス

ケールに正規化でき,画像上の人物サイズばらつきに対

して堅牢となる.そのため,様々な多人数姿勢推定ベン

チマークにおいて高い精度を実現している3).しかし,検

出人数に応じた回数の関節点尤度マップ推定が必要と

されるため,人数が多くなるとフレームレートが低下する

傾向がある1).

2.2　　ボトムアップ手法

ボトムアップ手法では,画像内全ての人物に対する関

節点尤度マップを推定し,このマップを人物毎にグルー

プ化する.例えばOpenPose1)やPifPaf5)では関節点2

点間を結ぶベクトルマップを用い,グループ化する.これ

らの手法では1回の推論演算で画像内全ての人物を検

出できるため,特に人数が多い場合に高いフレームレー

トを実現できる.しかし実際には,正確な関節点を得るた

めには十分大きな関節点尤度マップと複雑な後処理が

必要とされるため,全体の計算量が多くなる傾向がある.
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2.3　　End-to-end手法

End-to-end手法では,画像内全ての人物について

キーポイントを含む人物インスタンスを推定する.これ

により後処理を大幅に削減できるが,先行研究の

POET8)およびPETR9)ではTransformer10)を使用する

ことに加え,検出人数に対するデコード演算を必要とす

るため,高フレームレートが実現できない.

3.	 提案手法

本稿では,安価なエッジデバイスでリアルタイム実行

可能な軽量な構成を用い,後処理を大幅に削減した

End-to-end手法を提案する.図1(a)に我々のモデルの

全体像を示し,以降で各ブロックの詳細を説明する.尚,

本稿では人物インスタンスの正解をp,人物インスタン

スの数をNpとする.人物インスタンスは,人物存在尤度

pv,人物中心座標pxy,各関節点k=(kv,kxy)から構成され

る.kvは関節点の存在尤度,kxyは関節点の座標とし,関

節点数はNkで表現する.なお,モデルの予測値は添え字

ハットで表現し,例えばp̂は予測された人物インスタンス

を表す.

3.1　　特徴抽出

提案手法では,画像から特徴マップを得るために3つ

のブロックを使用する.まず, ImageNet11)によって事前

学習されたResNet6）をBackboneとして用いる.次に

カーネル=(3,3)のSeparable Convolution,最後に高

効率な多解像度特徴マップが得られるFPNを用いる.こ

れらにより得られた特徴マップを後述するE2PHブロッ

クへ供給する.

3.2　　E2PHブロック

人物インスタンスp̂を出力するため,図1(b)に示す

E2PHブロックを用いる.E2PHブロックは特徴マップ

を入力とし,次元変更を行った後,POET9)を参考に導入

したセルフインスタンス補正と活性化処理を行う.

3.3　　後処理

予測された全ての人物インスタンスに対してp̂ v≥0.5

とk̂v≥0.5の閾値処理を行い,無効なインスタンスを除却

し,最終的な出力p̂を得る.即ち,他の手法で必要となる

複雑な後処理は実施しない.

3.4　　学習方法

E 2 P o s e は 固 定 数 の 人 物 イ ン ス タ ン ス 

を出力する.ここ

でp̂ (i)はi番目の人物,k̂ (i,j)はi番目の人物のj番目の関節

点を表す.学習の際には, と の誤差行列

を作成し,ハンガリー法12)を用いた最小2部マッチング

を求めることで,p (i)とp̂ (i)を1対1で紐づけて学習する.こ

れにより,E2Poseは複数の人物インスタンスを重複なく

出力できるようになる.なお,存在尤度pvおよびkvは誤差

関数にFocal loss13)を用い,座標pxyおよびkxyは誤差関

数に2乗誤差を用いる.

図1　(a): エンコーダは,Backbone,Separable convolution,FPN,E2PHブロックで構成され,デコーダはインスタンスの閾値処理を
行う.(b): E2PHブロックは,次元変更,セルフインスタンス補正,活性化処理を行い,人物インスタンスを出力する.
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技術論文

4.	 実験結果

4.1　　実験設定

実験には,COCO keypoint estimation challenge

（以降,単にCOCOと記す）のデータセットを用い

た.COCOでは1画像あたり最大13人の人物インスタン

スと,各人物に対する17個の関節点が設定されてい

る.学習にはtrainセットを,検証にはvalidationセットと

testセットを用いた.BackboneはImageNetで事前学

習された値で初期化し,その他のモジュールは乱数で初

期化した.また,PifPafを参考に,画像の回転,切り抜き,

左右反転,明るさ,コントラストのランダム水増しを行っ

た.さらに,A. Bochkovskiyらにより提案されたMosaic 

augmentation4)を適用した.入力画像サイズは512×

512とし,その際に出力される人物インスタンス数は

Np=314とした.なお,これらのハイパーパラメータは実

験によって適切に決定したものである.本稿では,多人数

姿勢推定タスクにおいて標準的指標であるCOCO 

keypoint metricsのaverage precision（AP）を用い

て評価した.評価の為のハイパーパラメータはCOCOで

定義されている標準値を利用した.また,速度評価として

COCO評価セットに含まれる全ての画像に対し

て,Jetson AGX XavierとTensorRT14)を用いて推論

時間を測定した.

4.2　　実験結果

COCO validationセットの精度とフレームレートの

ベンチマーク結果を図2に示す.

この図は,提案手法を含む複数手法のネットワーク構

造や入力画像サイズを様々に変更して作成しており,右

上に位置するほど良いモデルであることを表している.こ

の図から,E2Poseは精度を維持したまま高いフレーム

レートが実現できていることが分かる.これらの検証結

果をもとに,速度面で優れたトップダウン手法3つ,精度

面で優れたボトムアップ手法3つ,精度辺りの速度面で

優れたボトムアップ手法,提案手法についてCOCO test

セット（test-dev）を用い評価した.結果を表1に示

す.APおよびARが認識精度,FPSは1画像につき4人検

出（N̂p=4）された際と13人検出（N̂p=13）された際のフ

レームレートを示す.提案モデルは他の手法と比較し高

い精度を維持したまま高いフレームレートを達成してい

ることが確認できる.図3に提案モデルを用いた際の予

測結果例を示す.

図3(a)は車両所有者の姿勢認識するために設定され

たカメラ,図3(b)は車両周辺を監視するために設定さ

れたカメラ,図3(c)は車室内を分析するために設定され

たカメラをそれぞれ用いた予測結果である.提案モデ

ルを用いることで,身体の一部が隠れている状況であっ

ても人物姿勢を予測し,狭い空間で重なり合う人物も正

確に推定できることが見て取れる.

表1　COCO test-devセットに対する各モデルの性能比較.括弧内の精度は原著論文からの引用である.

Model
Detection
image size

Pose
image size

FPS FPS AP AR（N̂p=4） （N̂p=13）

Top-down (the top 3 of speed):

YOLOv3-D53 + ShuffleNetV2 320×237 256×192 13.3 5.3 49.0 57.5

YOLOv3-D53 + ShuffleNetV1 320×237 256×192 13.2 4.8 48.0 56.5

SSD-MobileNetV2 + ShuffleNetV2 320×320 256×192 12.1 5.1 45.2 52.4

Bottom-up:

PifPaf (with the best AP) None 512×512 5.4 4.1 58.6 61.8

PifPaf (with good AP/time ratio) None 320×320 16.3 10.3 36.3 38.7

HigherHRNet-W32 None 512×512 0.6 0.3 66.4 71.3

End-to-end:

POET-R50 None 512×512 6.3 6.1 (53.6) (61.4)

(Ours)E2Pose-R50-512 None 512×512 19.5 19.5 54.3 60.5

(Ours)E2Pose-R101-512 None 512×512 18.9 19.2 59.6 65.1

図2　精度(AP)と速度(FPS)のトレードオフ関係. FPSは検出
人数枚に速度を平均し,その中央値を使用した.実験にはJetson 
AGX Xavierを用いた.
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5.	 おわりに

本稿では,リソースが限られたプラットフォームで高速

かつ高精度な多人数姿勢推定を行うため,新しいEnd-

to-end多人数姿勢推定フレームワークを提案した.軽

量なE2PHブロックおよび後処理の大幅な削減によ

り,COCOデータセットに対して高い精度（59.6AP）を

達成しつつ,高いフレームレート(18.9FPS)を実現し

た.今後は,FPNやBackboneの改良による計算負荷の

更なる削減と精度の向上を目指す.

本稿執筆にあたり社内外の関係者皆様より多くの協

力が頂けたことに対し深く感謝いたします.
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図3　車載カメラ画像に対する予測結果の例.モデルにはE2Pose-R101-512（COCO）を用いた.

(a) 車両所有者姿勢認識 (b) 車両周辺歩行者認識 (c) 車室内乗員認識

33 AISIN TECHNICAL REVIEW VOL.27 2023




