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あらまし 本論文では新しいアピアランスベースの姿勢推定手法である Local Procrustes Regression (LPR)を提
案する．LPRでは，全ての学習サンプルとその姿勢パラメータ空間とのマップを学習するのではなく，テストサン
プル近傍の学習サンプル同士の距離関係を学習に利用し，テストサンプルの姿勢パラメータを推定する．このとき
Procrustes Analysis を用いてテストサンプル近傍の学習サンプルの低次元空間と，それに対応する姿勢パラメータ空
間との位置合わせを行う．物体ごとに 2つの回転軸において 5度ずつサンプリングされた 703枚の画像データセット
Object Pose Estimation Database (OPED) を用いて実験を行った結果，提案手法の姿勢推定精度は半数以上の物体
で Support Vector Regressionより優れていることが示された．
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1. は じ め に

コンピュータビジョンにおける姿勢推定問題として，
回帰に基づく姿勢推定問題がある．この問題は，ある画
像が与えられたときに画像中の物体の傾きや方向などの
姿勢パラメータを与える関数を求めるものである．姿勢
推定は物体追跡や物体認識，仮想現実や拡張現実などに
用いられており，これまでに姿勢推定問題に対して様々
な手法が提案されている．それらはモデルベース手法
[1]，アピアランスベース手法 [2] ，あるいはその２つを
組み合わせたものの３つに大別できる．本研究では姿勢
推定問題に対してアピアランスベース手法に着目する．
この種の手法は主に学習サンプルと姿勢パラメータ空
間とのマップを学習する．従来は全てのサンプルを用い
てマップを学習する．本論文ではその代わりに局所的に
選択した学習サンプルを用いてマップを学習する Local

Procrustes Regression (LPR) を提案する．この手法で
は，学習サンプルとテストサンプル間の距離を用いて，
未知のテストデータの姿勢情報を局所的に選択した学習
サンプルから推定する．
LPRは線型代数に基づいているため，簡潔で高速に

実行することが可能である．さらに，高次元の画像を効
率的に扱うことが可能であるという利点がある．提案手
法を評価するために，公開されている姿勢推定用デー
タセットObject Pose Estimation Database (OPED) [7]

を用いて実験を行い，提案手法はサポートベクトル回帰
と比べて半数以上の物体で優れた結果が得られた．
本論文では２節で提案手法である LPR について述

べる．３節では今回用いた次元削減手法であるMultidi-

mentional Scaling (MDS)について，４節ではProcrustes

Analysisについて述べる．５節では提案手法を用いた実
験結果を示す．

2. Local Procrustes Regression (LPR)

本節では提案手法である LPR の概要を述べる．まず
XT = {x1,…,xN } をある物体のN枚の画像（列ベクト
ル形式）群とする．ここで xi は角度が異なる物体の画
像を表す．XT の画像の姿勢パラメータは既知であり，
PT = {p1,…,pN }で表されるとする．ここで pi は xi

の姿勢パラメータのベクトルである．XT と PT を対に
して学習セット T を表す．姿勢推定においては，XT に
含まれないテスト画像 x0の姿勢パラメータ p0を求める．
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図 1 Local Procrustes Regressionの概要

LPRの概略を図 1に示す．LPRは３段階で姿勢推定を
行う．まずXT の中からx0の k近傍となるxiを求め，そ
れらを用いて学習画像X(k) = (x1, . . . ,xk)tとそれに対応
するパラメータP(k) = (p1, . . . ,pk)tを作成する．これに
テスト画像ベクトル x0を追加し，X = (x0,x

1, . . . ,xk)t

を作成する．次に MDS を用いてXを高次元の画像空間
Hから低次元空間Lにマッピングする．このときXの低
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次元表現をY = (y0,y
1, . . . ,yk)tと表し，H,L間のマッ

ピングは距離が保存されるように行う．つまりH内のベ
クトル xi – xj 間と L内のベクトル yi – yj 間の距離関
係を保つようにマッピングする．最後に，X – P(k) 間，
Y – P(k)間の対応を用いて最適な変換を求める．このと
き Procrustes Analysis [5] を用いて適合度検定の最小化
を行う．そして，求めた変換を用いて y0から p0を求め
る．MDSと Procrustes analysisについては３節，４節
で詳しく述べる．

3. Multidimentional Scaling (MDS)

Multidimentional Scaling [3] はデータの距離行列を解
析することでデータ点群の低次元表現を得る手法の総称
である．MDSには様々な手法があるが，本論文では距
離を保存して低次元にマッピングされた Y を得るため
に classical MDS [4] を用いる．まず，(k + 1)× (k + 1)

の距離行列D = (dij )を作成する．ここで (dij ) は X 内
の各画像同士のユークリッド距離である．距離行列Dよ
り，次の行列を得る．

A = (aij ), aij = −1

2
d2ij (1)

次に doubly-centered 行列 B = CACを作成する．ここ
でCはセンタリング行列である．

C = In − n−1Jn , Jn = 1n1
t
n (2)

Jn は (k + 1) × (k + 1)のすべての要素が 1の行列であ
る．そして，Bのm個の最大固有値 λi に対応する固有
ベクトル vi を求める．m次元の低次元マッピングは以
下のように与えられる．

Y = VΛ
1
2 = (

√
λ1v1, . . . ,

√
λmvm)

= (y0,y
1, . . . ,yk )t (3)

yi は元の高次元のサンプル xi の principal coordinateと
呼ばれる．このとき principal coordinate 同士の距離は
元の距離行列Dの対応する距離と等しくなる．

4. Procrustes Analysis

前節で学習サンプル Xの低次元表現 Yが得られた．
次に，Yと姿勢パラメータ P(k) の位置合わせを行うた
めの変換を求める．LPRでは適合度検定を用いて P(k)

の各要素 piに関して，Yのすべての yi (ただし y0を除
く)において二乗残差が最小となる値を求める．

R = min
A,b,s

k∑
i=1

(pi − sAtyi − b)t(pi − sAtyi − b)

(4)

ここで (m × m)の直交行列 Aは m次元の回転，鏡映
を表し，bは並進，sはスケールを表す．この３つの要
素を用いて Yと P(k) の位置合わせを行う．Procrustes

Analysis ではA,b,sは以下のように与えられる [5]．

A = VUt, Z = YtP(k) = VLUt (5)

b = p− sAty, p =
1

k

k∑
i=1

pi, y =
1

k

k∑
i=1

yi (6)

s = trace(L)/trace(YYt) (7)

式 (5)において，Z = VLUt はYtP(k) の特異値分解で
ある．ここでVとUは (m×m)の直行行列，Lは特異
値からなる対角行列である．Yと P(k) の位置合わせを
評価する残差 Rは以下のように表される．

R = trace(PPt) + s2trace(YYt)

−2s trace(PtYYtP)1/2 (8)

A,b,sが求められたら，テスト画像 x0 の姿勢パラメー
タ p0の推定値は低次元表現 y0を用いて以下のように与
えられる．

p0 = sAty0 + b (9)

図 2 実験に用いたデータベースの一部

5. 実 験

ここでは典型的な姿勢推定課題に対して提案手法を用
いた結果を述べる．本論文では公開データセットObject

Pose Estimation Database (OPED) [6][7]を用いた．こ
のデータセットは 16物体の画像群からなり，２つの回
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転軸（y軸まわりの回転 pan: 0度?180度，x軸まわりの
回転 tilt: 0度?90度）において５度ずつサンプリングさ
れている．そのためこのデータセットには各物体に 703

枚の画像が含まれる．各物体の例を図 2に示す．
まず，各物体でランダムに選んだ 100枚の画像をテス

トサンプルとし，残りの 603枚を学習サンプルとする．
そして各テストサンプルに対して姿勢パラメータを推
定し，得られた推定誤差の平均を評価に用いる．表 1に
各物体の結果を示す．LPRにおいては k 近傍 (k = 10)

を用いて実験を行った．今回比較手法として，学習サン
プルと姿勢パラメータ空間との全体的なマップを学習
する線形回帰 と Support Vector Regression (SVR) [8] ，
テストサンプルと最も近い学習サンプルを選ぶ nearest

neighbor (NN) 法を用いた．評価を簡単にするために，
2つの姿勢パラメータ (pan, tilt)を球座標上のベクトル
へと変換し，真値との誤差をベクトル同士の角度として
表した．表 1からわかるように，LPRは k = 10におい
て 16物体中 7つにおいて最も誤差が小さい．一方 SVR

においては 16物体中 6つである．

表 1 実験結果（単位：度）
Object NN SVR Linear LPR

adapter 3.39 1.70 1.87 1.11

bay 5.70 1.65 1.72 2.43

cable 3.39 0.82 0.79 0.81

cap 3.37 0.82 1.13 3.39

clamp 3.72 2.15 1.58 1.23

fuse 3.57 1.12 0.83 1.41

goldcar 3.40 1.36 1.24 1.13

house 4.11 1.19 1.94 1.86

ipipe 4.76 1.18 1.70 3.79

redcar 3.46 1.40 1.77 1.14

socketin 3.70 0.84 1.34 2.17

socketout 3.70 0.84 1.01 1.83

tpipe 4.56 1.74 1.74 1.21

trap 3.67 0.92 0.82 1.76

whitecar 3.82 1.15 1.53 0.48

wood 3.41 2.12 1.09 0.90

図 3は物体 “clamp”の場合に低次元の画像空間と姿勢
パラメータ空間との位置合わせを行った結果の一例であ
る．図 3ではテストサンプルの 10近傍の学習サンプルの
値とその推定値も表示している．このとき，学習サンプ
ルの真値の姿勢パラメータ (pan, tilt)の角度を赤丸，学
習サンプルの低次元空間でマッピングされた位置を青星
印で表している．テストサンプルにおいては正しい姿勢
パラメータを黒十字 (135, 0)，推定された姿勢パラメー
タを緑十字 (135.9,−1.1)で表している．
MATLAB上での LPRの実行時間は，1枚のテストサ

ンプルの姿勢パラメータを 603枚の学習サンプルから推
定するには 0.5秒以下であった．そのうち最も時間がか
かっているのは，学習サンプルからテストサンプルの k

近傍を求める計算であった．今回用いたデータセットに
おいてはよい姿勢推定結果が得られた．しかし，より大
きなデータセットにおいては近傍を求める際に計算時間
を削減するためより効率の良い手法が必要となる．

6. お わ り に

本論文では新しいアピアランスベースの姿勢推定であ
る LPRを提案した．提案手法は，未知の姿勢情報をテ
ストサンプルとその近傍サンプルとの距離を用いて局所
的に推測し，Procrustes Analysis を用いてテストサンプ
ルの近傍サンプルより作成された低次元の画像空間とそ
れに対応する姿勢パラメータ空間との位置合わせを行う．
OPEDデータセットを用いて行った実験結果において，
提案手法は良い結果が得られた．今後の予定は，計算時
間の削減やより正確な姿勢推定を行うために，距離を保
存して低次元マッピングを行う手法についてMDSの代
わりに多様体学習手法 [9-12] を用いることや，低次元画
像空間と姿勢パラメータ空間の位置合わせを行うよりよ
い手法を考案することである．
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図 3 “clamp”のテストサンプルについて LPRを適用した際のマッピング結果の一
例．（赤丸）学習サンプルの真値の姿勢パラメータ．（青星印）学習サンプルの画
像のマップ．（黒十字）テストサンプルの真値の姿勢パラメータ (135, 0)．（緑十
字）推定された姿勢パラメータ (135.9, -1.1)．
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