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Abstract – 眼球運動の生成技術は，virtual agentや人型ロボットの眼球を自然に動かす用途や視線
計測に基づく複合現実感システムの学習や評価用データとして利用できる．従来，眼球運動生成に関する研
究例がいくつか存在するが，立体視を前提とする複合現実間においては特に重要となる注視点の奥行き変化
を上記用途に耐えうる性能では再現できていない．本研究では，シーンに対する注視点の奥行き変化を再現
する眼球運動を敵対的学習により実時間で生成することを目標とする．予備実験では，その第一段階として
静止画像に対する一定時間の眼球運動を機械学習で生成できることを確認した．
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1 はじめに

複合現実感においては，視線計測を利用した技術が

多数提案されている．例えば，注視箇所以外の解像度

を削減して描画レートを向上させる技術 [1]や瞳孔間

距離に応じて提示像の視差を変化させることで立体

感を向上させる技術 [2] などがある．それらの技術開

発の評価には，時間と労力を要する被験者実験が必要

である．対話的な複合現実感コンテンツに対して，実

時間で反応する人工的な眼球運動を生成できれば，開

発の初期段階においては被験者実験を省略できると考

えられる．このような眼球運動の生成技術は，virtual

agentや人型ロボットの眼球を自然に動かす用途にも

利用できる．

眼球運動は，視覚刺激，頭部運動，心理状況など様々

な要因に影響される [3, 4]．最も重要な視覚刺激のみ

に着目すると，単純には時間的に変化する利用者の視

界を動画像として扱う手法が考えられる．しかし，複

合現実感においては両眼立体視が前提であり，視界内

の物体の奥行きと合焦位置に応じた焦点ボケをも考慮

すると単なる動画像で人の視界を表すことはできない．

理想的には，利用者の視界は light field (LF)により表

され，時々刻々と変化する LFに対して，自然な眼球

運動を生成する必要がある．特に，半透明な仮想物体

を提示することの多い複合現実感においては，両眼視

や焦点ボケが生じる視覚刺激への対応が重要になる．

従来，様々な眼球運動生成法が提案されてきた．例

えば，動くボールを追跡する眼球運動 [5]やテキスト

と人物の顔画像に対する眼球運動 [6]，任意の動画像

に対する眼球運動 [7]を生成する手法などがある．こ

れらの生成手法では単眼の視線方向のみを考慮してい

るため，LFはおろか両眼立体視を再現可能な眼球運

動の生成にすら至っていない．また，視線推定技術は

画像を入力し視線を出力する [8]という点で眼球運動
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生成と類似している．しかし，視線推定では入力画像

などの手がかりに対して平均的な注視位置を推定する

のに対し，眼球運動生成ではサッケードや固視などの

特徴を含む眼球運動を出力する点で目的が異なる．

本研究では，注視点の奥行き変化を再現するため，ス

テレオ動画像を入力とし，両眼の自然な眼球運動を実

時間で生成する手法の開発を目指す．本目標に向けて

本稿では，まず自然な眼球運動生成が可能な敵対的生

成ネットワーク (GAN)の枠組みについて検討し，実現

可能性を確認するためさらに簡単化した autoencoder

についての予備実験を示す．

2 自然な眼球運動生成のための研究構想

上記目標達成のため，敵対的学習を用いたニューラ

ルネットワーク (NN) の利用を構想する．目標の実現

可能性を確認するために，まずは簡単化した眼球運動

の生成ネットワークを考えてみる．ここで考える簡単

化した設定は，一枚の静止画像に対して，(1) 自然で

あり，(2) 確率的に定まり，(3) 実データと統計的分布

が一致する，という三つの要件を満たす一定時間の単

眼の眼球運動を生成することである．

上記要件を満たすNNの構成例は以下のとおりであ

る．まず，要件 (1)を満たすために，図 1に示す生成

器G，識別機Dを含むGANを採用する．GとDの

関係は一般的なGANと同様であり，敵対的学習の損

失関数 LGANで評価される．異なる部分は，静止画像

から Gの入力である眼球運動特徴に変換する特徴抽

出器Eと，fixation map算出 [9]部分 F である．Eで

は，要件 (2)を満たすために何らかの形で静止画像に

加えて乱数を入力する．F では，要件 (3)を満たすた

めに生成された眼球運動と実データから fixation map

が算出され，その類似性は何らかの損失関数 LFix で

評価される．学習には，静止画像とその静止画像に対

する複数の眼球運動 (実データ)を含む既存のデータ

セットを使用する．
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図 1: 眼球運動を生成する GAN

眼球運動を直接生成するのは Gである．現状では

構想段階であるため，Gが自然な眼球運動を生成する

ために必要十分な眼球運動特徴の次元数や G自体の

構造等は不明である．次節で述べる予備実験では，図

2に示す一定時間の眼球運動を生成する autoencoder

を実装することでこれらを理解する手がかりにする．

もし適切に学習された autoencoderが得られれば，そ

の中間部分は眼球運動を表す特徴空間となるはずであ

る．その場合，decoderは任意の値（乱数）が入力さ

れても実際の眼球運動に類似した波形を生成し，Gの

初期値として利用できるはずである．

3 眼球運動を生成する autoencoderの実装

本予備実験では，注視位置系列を眼球運動の波形と

し，3 秒間の二次元注視位置系列 (約 240Hz で計測)

を 725次元のデータとして復元する autoencoderを実

装した．encoder，decoderには一次元畳み込み層を使

い，中間層は 5×16次元とした．損失関数は平均二乗

誤差とし，学習にはMIT data set[9]の一人分のデー

タを使用した．MIT data setは約 240Hzで計測され

た 1003枚の静止画像に対する 15人の被験者の３秒間

の注視位置系列データセットである．

学習後の decoderに乱数を入力し，生成された眼球

運動に実際の眼球運動の特徴（固視やサッケード）が

存在することを確認した．図 3に実際の眼球運動と生

成した眼球運動の例を示す．横軸は時間，縦軸は水平

方向（赤）と垂直方向（青）の眼球の回転角を表す．

図 3(b)には，(a)と同様，水平垂直ともに回転角があ

まり変化しない箇所や急激に変化する箇所が存在し，

固視やサッケードに類似しており，学習後の decoder

を Gの初期値として利用可能と考える．

今後は，図 1の眼球運動を生成するGANの実装や

評価法の検討，fixation map以外の指標による人に近

い眼球運動の生成を目指す．

図 2: 眼球運動を生成する autoencoder

(a) 実際の眼球運動例 (b) 生成した眼球運動例

図 3: 眼球の回転角
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映像作品のカメラワーク数値化に向けた 

カメラと被写体の位置姿勢推定法 
坂井 甚太*1     宍戸 英彦*2     北原 格*2 

A Method for Estimating Position and Posture between Camera and Subject 

for Quantifying Camera-Work of Shooting Video 

Jinta Sakai1 , Hidehiko Shishido*2 and Itaru Kitahara*2 

Abstract --- Since camera work is positioned as an important technique that emphasizes the 
atmosphere and impression of a scene, it has attracted attention as an important element of video 
analysis. In this paper, we propose a method to estimate the position and posture of the subject 
and camera for camera work quantification. By applying Structure from Motion (SfM) to 
monocular video, the 3D information of the scene and the camera position and posture were 
obtained. The 3D human pose estimation was also used to estimate the posture of the subject from 
the images. We applied the proposed method to videos of dynamic scenes and evaluated the 
accuracy of estimating the position and posture of the subject and camera. 

Keywords: camera work, 3D pose estimation, human pose, camera pose 

1  はじめに 

ディジタル放送，VOD（ビデオ・オン・デマンド），動画
共有サービスの普及により，数多くの映像作品が日々

制作されている．映像作品数の増加によって，映像へ

の効率的なアクセス方式の需要が急激に高まりつつあ

る．映像情報の解析に基づく映像データベース構築は，

アクセス方式の効率化の重要なキーテクノロジとして注

目を集めている．映像には，画像や音声といったパター

ン情報，撮影シーン中の物体の形状や色などの物理情

報，それらによって表現される出来事や情景といった意

味情報といった多様な情報が含まれている．パターン情

報からの物理情報検出，物理情報に基づいた意味情

報推定と分析処理が高度化するに伴い，データベース

の分類性能が向上する．例えば，物理情報の検出に基

づくデータベース構築では，映像の基本単位であるショ

ット切り替え[1]や映像のカメラワーク[2][3][4]などの映
像特徴によってデータベース分類が行われる．意味情

報に基づく構築では，映像のインデクス[5]，要約[6]，キ
ャプション[7]などより高次な映像特徴によってデータベ
ースが分類できる． 
我々は，意味情報の推定の手がかりである物理情報

のうち，カメラワークに注目している．映画やテレビで被

写体を撮影する際のカメラの操作法であるカメラワーク

は，効果的な場面表現をするための重要な演出技法で

ある．カメラワークには，その撮影法ごとに決められた印

象効果が存在するため，映像からのカメラワーク推定に

よって映像製作者が映像に込めた“演出”という，高次

な意味情報を推定することができ，その結果高品質な

データベースの構築が期待できる．しかし，従来のカメ

ラワーク推定は，カメラの動きのみに焦点を当て，被写

体については考慮していない．その結果，一部の物理

情報を欠落した状態で意味情報を推定することとなる．

我々は，撮影シーンに含まれる多様な物理情報に基づ

いてカメラワークを推定することにより，意味情報の推定

精度の向上を目指している．本稿では，撮影シーンの

物理情報としてカメラと被写体の位置姿勢を取り上げ，

被写体を含んだ映像シーケンスからカメラワーク推定法

を提案する． 
図 1 に提案手法の処理の流れを示す．映像作品（カ
メラワークが施された単眼映像）をフレーム分割し画像

群を取得する．各フレームにおいて被写体の３次元骨

格を推定する．被写体骨格の各関節の３次元座標と画

像上での観測座標の対応関係に基づき PnP 問題[8]を
解くことにより，カメラと被写体の位置関係を推定する．

フレーム分割した画像群にStructure from Motion（SfM）
[9]に代表される３次元フォトグラメトリを適用し，撮影シ

ーンの３次元形状復元すると同時にカメラの位置姿勢を

推定する．推定したシーンの３次元形状と骨格モデルを

統合することにより，撮影シーンにおけるカメラと被写体

の位置姿勢を推定する． 
 

*1 筑波大学 システム情報工学研究群 
*2 筑波大学計算科学研究センター 
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図1 単眼映像より分割した画像群から推定した３次元骨格を用いて計算したカメラと被写体の位置関係と，人物領域を切り出し

た画像から３次元形状復元することで推定した撮影シーンにおけるカメラの位置姿勢を用いて，撮影シーンにおけるカメラと

被写体の位置姿勢を推定する． 
Fig.1 The positional relationship between the camera and the subject calculated using the 3D pose estimated from the monocular video, 

and the position and posture of the camera in the shooting scene estimated by 3D shape restoration using images of cropped the 
human region are used to estimate the position and posture of the camera and subject in the shooting scene. 

 

2  関連研究 

カメラワークの推定手法の一つとして，Ewerth ら[2]は，
MPEG ビデオから動きベクトルを抽出しフレーム間で特

徴点の対応づけを行うことでカメラワークを解析する手 
法を提案した．この手法では，カメラの動作を静止，パ

ン，チルト，並進と区別することが可能である．しかし，ズ

ーム操作とカメラを前後に移動させる操作を区別して検

出していない．また，この手法はカメラ操作に起因する

以外の映像変化はないと仮定している．そのため被写

体が運動した場合，カメラワークを正しく推定することが

困難であるという問題がある． 
Chong ら[3]は，複数のフレームから時空間投影画像

を生成し，時間変化を解析することでカメラワークを推

定する手法を提案した．この手法では，フレーム内の任

意の直線部分の時間的変化が解析可能であり，輝度の

変化が激しい映像に対しても映像内の動きを反映した

特徴抽出が容易である．Yoshitaka ら[4]は，時空間投影

画像生成時に動物体による影響が少なくなるよう直線を

動的に決定することで，被写体が運動している映像から

カメラワークの推定を行なった．しかし，Chong ら[3]や
Yoshitaka ら[4]の手法では被写体を排除してカメラの動

きを推定しており，被写体とカメラ相互の動きとしてカメ

ラワークを推定していない．その結果，動く被写体に対

してカメラを移動させる撮影技法と静的な被写体に対し

てカメラを移動させる撮影技法の区別が困難となってい

る．本研究では，従来手法によって推定されるカメラワ

ークからは読み取りが困難な演出の検出や撮影術の抽

出を実現するために，カメラの運動以外の要素である被

写体の３次元位置姿勢も推定し，それらに基づいたカメ

ラワーク推定を目指す．  

3  映像作品のカメラワーク 

3.1  映像作品から獲得できる情報 
コンピュータビジョン技術を用いて映像作品(単眼映
像)から取得可能な物理情報としては，Structure from 

Motion (SfM) [9]による“シーンの３次元点群”と“カメラ

の位置姿勢情報”，Semantic Segmentation [10]による
“領域の属性情報”，骨格推定 [11]による“被写体の姿
勢情報”が考えられる． 
提案手法において撮影シーン中のカメラと被写体の

位置姿勢を推定するためには，カメラの位置姿勢情報，

およびカメラに対する人物の位置姿勢情報が必要であ

る．撮影シーンの３次元点群とカメラの位置姿勢情報は

SfM により取得可能であり，カメラに対する人物の姿勢

は骨格推定により取得可能である．しかし，深層学習に

よる単眼画像からの骨格推定では，人物サイズとカメラ

パラメータが既知でない限り人物の奥行き情報の取得

が困難である．そのため，提案手法では人物サイズとカ

メラの内部パラメータは事前に取得可能な状況を対象と

し，人物サイズとカメラの内部パラメータを用いてカメラ

に対する人物の位置を推定する． 

3.2  カメラワークの種類 
カメラワークは大きく以下の５種類に分類される． 

(A) 固定撮影：カメラを固定したまま撮影する技法 
(B) パン・チルト：カメラを水平方向または垂直方向に

回転させる撮影技法 
(C) ズーム：焦点距離の変化により被写体の見た目を

拡大/縮小する撮影技法 
(D) 移動撮影：シーン中の被写体に合わせてカメラを

移動させながら撮影する技法 
(E) フォーカス：焦点距離の変化によりピントの合う場

所を変更する撮影技法 
(A)(C)(E)はカメラの位置姿勢は固定されており，(B)
はカメラの姿勢は変化するが位置は固定である．その

結果，(A)(B)(C)(E)で撮影された映像のフレーム間では

運動視差が生じない．SfMは多視点画像間での特徴点

の対応関係からその３次元情報を復元するため，運動

視差の生じない場合，３次元復元が困難である．本稿

では，運動視差の発生する(D)で撮影された映像を対

象とした，カメラと被写体の位置姿勢情報取得法につい

て述べる． 
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4  カメラと被写体の位置姿勢推定 

本節では，単眼映像から各フレームのカメラと被写体

の位置姿勢を推定する手法について説明する. 

4.1  被写体を含む単眼映像からの３次元形状復元 
カメラを移動しながら撮影した映像をフレーム毎に分

割する．分割した画像群に Semantic Segmentationを適

用し人物領域を検出する．SfM は画像群から検出した

特徴点に基づいて３次元情報を推定するが，特徴点は

静的な物体上に存在することを想定しているため，動的

な被写体領域から検出された特徴点は，３次元復元誤

差の原因となる．そこで人物領域を切り出し，黒く塗り潰

す（輝度変化をなくする）ことで特徴点が検出されにくく

する． 

4.2  被写体とカメラの相対的位置関係の推定 
フレーム毎に深層学習を用いて３次元骨格を推定す

る．透視投影画像が有するスケール不変性により，２次

元画像から３次元骨格の実スケールを推定することは

困難である．ここでは，被写体の特定部位のサイズなど

事前収集情報を用いて，推定３次元骨格が世界座標系

における被写体と同スケールになるようスケーリング処

理を施す．スケーリングした骨格とその画像上での観測

座標のペアおよび内部カメラパラメータに基づいて PnP
問題 [8]を解くことにより，人物座標系におけるカメラの

位置を推定する． 

4.3  ３次元形状復元モデルと人物骨格の統合 
4.2 節で取得した人物座標系におけるカメラの位置関

係と SfM で求めた世界座標系におけるカメラの位置姿

勢の対応関係から，カメラ座標系を介して人物座標系と

世界座標系の間の剛体変換を求め，被写体の骨格座

標を世界座標系に変換する．  
 

 
図2 世界座標系，カメラ座標系，人物座標系の関係．(世界

座標系:SfMで取得，人物座標系:骨格推定で取得) 
Fig.2 Relationship between world coordinate system, camera 

coordinate system, and human coordinate system. (World 
coordinate system: obtained by SfM, human coordinate 
system: obtained by 3D pose estimation) 

 

図 2 に各座標系の関係を示す．世界座標系とカメラ座

標系の剛体変換を𝑇!"，人物座標系とカメラ座標系の剛

体変換を𝑇#"とする．人物座標系での人物の座標を𝑋!，
世界座標系での人物の座標を𝑋"とすると，式(1)が成り

立つ． 
 

𝑇!" ∗ 	𝑋! = 𝑇#" ∗ 	𝑋# (1) 
 
式(1)を式(2)に変形することで，世界座標系における

被写体（人物）の位置姿勢が求められる． 
 

𝑋! = 𝑇!"$% ∗ 	𝑇#" ∗ 	𝑋# (2)  
 

5  評価実験 

本節では，カメラと被写体の位置姿勢推定精度の測

定に関する評価実験について述べる． 

5.1  提案手法の実装 
4.1 節で説明した Semantic Segmentation としてMask 

R-CNN に基づく手法 [12]を適用し人物領域を検出す

る．4.2 節で説明した骨格推定として，深層学習に基づ

いて人体のキーポイントを推測する BlazePose [13]を採

用し，フレーム毎の被写体(人物)の３次元骨格を推定す

る．撮影シーンの３次元形状復元には，SfMに基づく写
真測量ソフトウェアである Pix4Dmapper [14]を用いた．

撮影シーンは，3D 制作プラットフォームである Unreal 
Engine 5 を用いて 3DCGを制作するため，カメラと被写
体の正確な位置姿勢を取得可能である．撮影（CG レン
ダリング）時のカメラパラメータは，35mm フルサイズイメ

ージセンサ，焦点距離 50mm のカメラと同等の設定とし

た．被写体となる人物の身長は 160cm とした． 

5.2  カメラワークによる人物およびカメラの推定精度 
カメラワークによる人物およびカメラの推定精度の確

認を目的とした評価実験を実施した．フレームをコマ撮

りする毎に，フレーム間のカメラの移動距離，および各

フレームでのカメラと被写体の距離を取得し，位置推定

の正解データとする．姿勢の正解データは，フレーム間

のカメラの姿勢変化量や各フレームのカメラ姿勢におけ

る人物の姿勢を計算し取得する． 
本実験で対象とした映像を撮影するカメラの移動は，

以下の４種類に分類される． 
(1) ドリーイン：カメラが被写体に近づく 
(2) ドリーアウト：カメラが被写体から遠のく 
(3) トラック：動く被写体に対してカメラ自体を追随させ

る 
(4) アーク：カメラが被写体を中心に回り込む 
(1)(2)(3)(4)の撮影法で撮影した各フレームの画像を図

3に示し，撮影した状況を図 4に示す．(1)の撮影では，
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被写体から 11m 離れた場所からカメラを 1m ずつ近づ

け，2m の距離まで近づけた．(2)の撮影では，被写体か
ら 2m 離れた場所からカメラを 1m ずつ遠ざけた．(3)で
は，前進する被写体に対しカメラを後退させて撮影した．

カメラと被写体の距離を 4mに固定し，1m ずつ移動させ

た．(4)では，中心に位置する被写体に対し，カメラを 10
度ずつ回り込むように移動させた． 
 

 
図3 各移動撮影で撮影した映像のようにコマ撮りした画像 

Fig.3 Time-lapse images like the video captured 

 

 
図4 移動撮影による撮影状況 ((1)ドリーイン (2)ドリーアウ

ト (3)トラック (4)アーク) 
Fig.4 Shooting situation ((1)Dolly in (2)Dolly out (3)Track 

(4)Arc) 

 
図 5にフレーム間のカメラの移動距離の誤差を示す．

連続する２フレームに対し，カメラの座標間距離を算出

し，真値と比較した．全ての撮影法において誤差の平

均が 14cm 以内となった．(1)(2)(3)の誤差が(4)と比較し

大きい原因は，被写体とカメラの距離が近いフレームで，

背景から特徴点を検出することが困難であったことであ

ると考えられる． 
図6に各フレームのカメラと人物の距離の誤差を示す．

カメラ座標系と人物座標系の原点間距離を算出し，真

値と比較した．全ての撮影法において真値よりも距離が

大きく推定され，(1)(2)では平均が 50cmを超える誤差と

なった．カメラと人物の距離は推定した骨格座標を基に

PnP 問題を解くことで推定しているため，推定した骨格

座標に誤差が生じた場合，誤差の伝播が起きる．今回

使用した BlazePose は人物を遠くから撮影した LSP デ
ータセットを用いて学習されている．そのため骨格座標

をカメラ座標に投影する際，視点の位置が無限遠に存

在する平行投影が用いられていると考えられる．平行投

影は透視投影と比較すると遠近感が少なく，画像中に

映る被写体の大きさが同じ場合，実際のカメラと被写体

の距離は平行投影の方が遠くなる．本実験では，カメラ

と被写体の距離は 2-11m と近い距離で撮影されている

ため，平行投影を行うことで誤差が生じ，その誤差が伝

播した結果誤差が生じたと考えられる． 
 

 
図5 フレーム間のカメラの移動距離誤差の平均 
Fig.5 Average camera move distance error between frames 
 

 

図6 カメラと人物の距離誤差の平均 
Fig.6 Average of the distance error between the camera and the 

subject in each frame 
 
図 7 にフレーム間のカメラの姿勢変化量の誤差を示

す．連続する２フレームに対し，カメラ座標系の XYZ 軸

方向それぞれの角度変化量を算出し，真値と比較した．

全ての結果において，1度以内の誤差となった． 
図 8 と図 9に各フレームのカメラ姿勢における人物姿

勢の誤差を示す．図 8の結果では Y 軸の誤差ならびに

Z 軸の誤差がX 軸の誤差に比べて大きくなっている．つ

まり，人物が実際よりも人物座標系のX 軸方向に回転し

ており，前傾や後傾しているといえる．図 9 では Y 軸の

誤差に比べて X 軸の誤差と Z 軸の誤差が大きくなって

いる．つまり，人物が実際よりも人物座標系の Y 軸方向

に回転しているといえる．この誤差は骨格推定の際の平

行投影が要因であると考えられる．人物の奥行き方向

の誤差は人物座標系における Z 軸方向の回転には起
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因しない．そのため，推定した人物の姿勢は，人物座標

系の Z 軸に比べて X 軸と Y 軸方向に回転していると考

えられる． 
 

 
図7 フレーム間のカメラの姿勢変化量の誤差の平均 
Fig.7 Average of the errors in the camera's posture change 

between frames 
 

 
図8 カメラ姿勢に対する人物の Y軸方向姿勢誤差の平均 
Fig.8 Average of the errors in the camera's posture change 

between frames 
 

 

図9 カメラ姿勢に対する人物の X軸方向姿勢誤差の平均 
Fig.9 Average of the errors in the camera's posture change 

between frames 
 

以上の結果より，撮影に影響を及ばさないと考えられ

る誤差内で，カメラの位置姿勢が推定できた．一方で，

人物の位置推定は，既存の骨格推定モデルを用いると

50cm 以上の誤差，姿勢推定においては 10 度程度の

誤差が生じた． 

5.3  画像位置による人物の位置推定精度 
ここでは，被写体が画像上で観測される位置がカメラ

と被写体の距離推定精度に与える影響について調査

する． 
5.3.1 画像位置による位置推定誤差 

被写体の画像位置が移動するよう撮影した画像を図

10 に示す．被写体と人物の距離は 4m とした．図 10 の
画像に対し被写体の骨格を推定し，推定した骨格情報

を用いて PnP 問題を解くことでカメラと被写体の距離を

求める．推定した距離と撮影した実際の距離を比較す

ることで精度評価を行う． 
 

 
図10 カメラを回転させることで被写体の写る位置をずらした

画像 
Fig.10 Images in which the subject's position is shifted by 

rotating the camera 
 

 
図11 被写体位置におけるカメラと被写体の距離推定誤差 
Fig.11 Error in estimating camera-subject distance due to 

subject position 
 

図 11に被写体位置におけるカメラと被写体の距離推

定誤差を示す．画像中心付近では，カメラと被写体の

推定距離に大差がないが，画像端では距離推定精度

が大きく下がった．5.2 節でカメラと被写体の距離推定

誤差は投影法が原因と考えられると述べたが，画像端

の方が画像中心よりもその影響が受けやすいと考えら

れる． 
5.3.2 光学中心補正を追加した位置推定 

5.3.1 節より被写体の写る画像位置が光学中心から離

れている場合，カメラと被写体の位置関係の推定精度

に影響を与えることが確認できた．そこで本節では，被

写体の画像座標を光学中心付近にシフトして位置推定

をした結果について述べる． 
骨格推定時に人物座標系の原点とされている被写体
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の腰の画像座標を𝐻#$_!，光学中心の座標を𝐶#$，シフト
前の人物の各骨格座標を𝐻#$，シフト後の人物の各骨

格座標を𝐻𝑢𝑣_ℎ́ とすると，シフト後の人物の各骨格座標は

式(3)で求まる． 
 

𝐻𝑢𝑣_ℎ́  = 𝐻#$ 	+	(𝐶#$ 	−		𝐻#$_!) (3) 
 

  図 11 に光学中心位置にシフトした被写体とカメラの

距離推定誤差を示す．光学中心位置から離れている被

写体ほど画像座標をシフトすると距離推定誤差が小さく

なった．光学中心付近に被写体をシフトしたことにより，

PnP 問題を解く際，カメラ座標系から投影面までの距離

が小さくなり，推定距離も小さくなったと考えられる．元

画像位置が光学中心から遠いほど，その効果は大きく

現れる．また他の要因としては，光学中心付近に被写

体をシフトしたことによる投影誤差の軽減が考えられる． 

6  おわりに 

本研究では，映像作品の演出情報を検出することを

目的としたカメラワークの推定法において，カメラワーク

はカメラと人物の位置姿勢から推定できると考え，撮影

シーンの３次元形状復元と人物の骨格推定を組み合わ

せることにより，撮影シーンにおけるカメラと被写体の位

置姿勢を推定する方法を提案した．評価実験の結果， 
SfM を用いたカメラの位置推定精度は，フレーム間で

15cm 程度の誤差に収まることが確認できた．また，カメ

ラの姿勢に関しては，フレーム間で 1 度以内の誤差に

なることを確認した．一方，人物の位置推定精度は，少

なくとも 20cm 程度の誤差が生じ，最大では 50mを超え

る誤差となった．人物の姿勢推定においても 20 度程度

の誤差が生じており，既存の骨格推定モデルは，直接

適応することが困難であることがわかる．また，画像位置

による人物の位置推定誤差は，光学中心に画像座標を

シフトすることにより軽減した． 
 今後の課題としては，推定したカメラと被写体の位置

姿勢を用いたカメラワークの推定法の考案や，新たな骨

格推定モデルの生成による人物の位置姿勢推定精度

の向上があげられる． 
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