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1．はじめに	
街角や店舗内，駅構内などに深度センサー付き

カメラを設置し，そこから得られる人物の画像

に対して人物姿勢推定を行えば，不審な行動を

とる人物の自動検知や，買い物客が手に取るな

どして興味を示した商品を把握することによる

マーケティングに活用できる．人物姿勢推定と

は，人物が写った画像からその人物の各関節の 3

次元空間中での位置を推定する問題のことであ

る．	

教師付き学習により姿勢推定を行う場合，教師

データとして人物が写った画像とその人物の関

節位置（アノテーション）のペアを用意する必

要がある．実画像を教師データとして用いる場

合，アノテーションを得るには特殊な環境が必

要であり，高コストである．一方，3DCG モデル

生成ソフトウェアを用いて生成した合成画像に

は容易にアノテーションが可能である．アノテ

ーション付き合成画像を教師データとして畳み

込みニューラルネットワーク（CNN）で学習した

姿勢推定器は，合成画像に対しては十分な性能

を発揮する(図 1(a))ものの，同じモデルをその

まま実画像に適用しても，合成画像には存在し

ないノイズや欠損などの影響により，うまく推

定できない（図 1(b))．そこで，本研究では，実

画像を，ノイズや欠損などを取り除いた合成画

像と類似する画像へ変換する手法を提案する．

これにより，合成画像を用いて手動アノテーシ

ョンなしで学習した姿勢推定器を用いて実画像

に対する姿勢推定を行うことが可能となる．

（図 1(c))	

	

	

	

	

	

	

	

	

		 		 	
	(a)合成画像			（b）実画像	 			（c）実画像	

	 	 	 		 提案手法非適用		提案手法適用	

図 1：各画像に対する姿勢推定器の推定結果	

	

	
図 2：提案手法におけるネットワーク構成	

	

2．提案手法 
本研究における画像変換では，変換前の画像

（実画像）と変換後の画像（合成画像）のペア

を用意できないため，CycleGAN[2]などに代表さ

れるペアなし画像変換を用いることとする．提

案手法においても，GAN を利用した画像変換ネッ

トワークを用いる．提案手法で用いたネットワ

ーク構成を図 2に示す．画像が入力されたと

き，その画像に対応するエンコーダ（実画像な

ら𝐸"，合成画像なら𝐸#）により特徴抽出を行
い，デコーダにより変換画像の生成および入力

画像の復元を行う．損失関数L%&%'(は入力画像，
変換画像，復元画像から計算される敵対的誤

差，再構築誤差，変換誤差の線形和とする．以

下にこれらの誤差の詳細を示す．エンコーダと

デコーダを組み合わせたものを生成器と呼び，α,
β, γは各誤差の重み（ハイパーパラメータ），𝑟
は実画像，𝑠は合成画像である．	

L%&%'( = 𝛼𝐿123 + 𝛽𝐿26% + 𝛾𝐿8&9	
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・敵対的誤差[1]	

𝐿123(𝑟, 𝑠) = |𝐷"(𝑟)|> + ?1 − 𝐷" B𝐺"D𝐸#(𝑠)EF?
>
	

						+	|𝐷#(𝑠)|> + ?1 − 𝐷# B𝐺#D𝐸"(𝑟)EF?
>
	

生成器により変換された画像を偽物の画像とし

てディスクリミネータに入力し，本物か偽物か

を判定させ損失を計算する．なお，提案手法で

は，実画像デコーダ𝐺"の出力と実画像𝑟，合成画
像デコーダ𝐺#の出力と合成画像𝑠をそれぞれ判別
する 2つのディスクリミネータを用いる．	

・再構築誤差[2]	

𝐿26%(𝑟, 𝑠) = H𝐺"D𝐸"(𝑟)E − 𝑟H + |𝐺#D𝐸#(𝑠)E − 𝑠|	
敵対的誤差のみでは変換時に違う姿勢をとった

人物画像を生成してしまう場合がある．再構築

誤差を導入することで，画像を復元するために

姿勢の情報を特徴量として抽出するようにな

り，生成器が姿勢を考慮した画像変換をするよ

うになることが期待できる．なお，提案手法で

は，実画像→実画像の再構築誤差と合成画像→

合成画像の再構築誤差の 2つを用いる．	

・変換誤差	

𝐿8&9(𝑟, 𝑠) = H𝐺"D𝐸#(𝑠)E − 𝑠H + |𝐺ID𝐸"(𝑟)E − 𝑟|	
変換前の画像と変換後の画像の差をとったもの

である．再構築誤差と同様，姿勢が変わらない

ようにするために導入している．なお，この誤

差の重みを大きくしすぎると，生成器が画像を

全く変換しなくなるため，他の誤差よりも小さ

な重みを設定している．	

なお，ネットワークに入力する前に，前処理と

して，実画像に対して背景差分を行って人物領

域を抽出し，実画像，合成画像共に画像を同サ

イズにリサイズする．なお，店舗に設置された

固定カメラなどでの利用の場合は背景画像が得

られるため，容易に背景差分可能である．	

提案手法では，Shotton ら[3]の手法に倣い，人

物を 31 部位に分け，画像の各画素に対して 31

部位のどれに対応するかのラベルを付与した部

位ラベル画像を用意し，それをターゲットとし

て学習したものを姿勢推定器として用いる．姿

勢推定器は，図 3に示すように，深度画像が与

えられたとき，各画素に対してその画素が人物

のどの部位に属するかの尤度を算出し，尤度か

ら関節位置を求める．関節位置を求める手順

は，Shotton らの手法と同様のものを用いる．	

	
図 3：姿勢推定器のフロー	

3．実験結果 
以下に提案手法の適用例を示す．学習には

Kinect で撮影した実画像および 3DCG モデル生成

ソフト「Poser」で生成した合成画像を 256 ピク

セル×128 ピクセルにリサイズしたものをそれぞ

れ 4000 枚用いた．図 4に示すように，実画像に

対してそのまま姿勢推定を行った場合は正しく

推定できていないが，提案手法の画像変換を適

用することで，人物のノイズや欠損が取り除か

れ，正しく推定することが可能となっている．	

	

	
図 4：提案手法の適用例	

	

	

4．まとめ 
	 本稿では，合成画像へ画像変換を行うこと

で，高コストである実画像のアノテーションを

することなく実画像に対して人物姿勢推定を行

う手法を提案した．提案手法では人物を正面か

ら写した画像に対してのみ適用可能である一

方，実際に店舗内などでカメラが設置される場

合，そのカメラの視点は多様である．今後，カ

メラの視点によらず画像変換が行えるように手

法を改良し，想定している使用例に対しても適

用可能にする予定である．	
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