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あらまし Generative Adversarial Nets（GANs）[1]は，ある事前分布から画像などのデータを生成可能なネットワー
クであり，乱数から様々なデータを生成可能である．本研究では，物体の姿勢変化は潜在的には多様体で表現可能で

あることに着目し，多様体上に定義した確率分布から画像を生成する GANsの枠組みと，それを用いて学習画像を補
間しつつ姿勢推定器を学習する手法を提案する．実験では，全周を撮影した複数の物体に対し，提案手法により学習

データに含まれない姿勢が補間できることを確認した．また，姿勢推定を同時に学習し，学習データに含まれない姿

勢に対する姿勢推定の可能性を評価し，学習画像の枚数が少ない場合でも姿勢推定精度が大幅には低下しないことを

確認した．
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Abstract Generative Adversarial Nets (GANs) is a pair of neural networks which can learn data distribution and
generate various data from the distribution. In this research, by focusing on the fact that pose variation of a rigid
object can be expressed on a manifold in a latent space, we introduce a GANs model which generates data from a
distribution defined over a manifold. We also propose a pose estimation method which trains a pose estimator while
interpolating training images using the GANs. We evaluated the interpolation capability of the proposed model
using a public dataset, and also evaluated pose estimation accuracy of the proposed model.
Key words Manifold, Generative Adversarial Nets, parametric eigenspace

1. は じ め に

産業や生活支援など様々な分野でロボットが導入されつつあ

る．産業分野では，ロボットの導入による生産現場での部品の

ピッキングに関する自動化の需要が高まっており，自動ピッキ

ングロボットの性能を競う，Amazon Picking Challange [2]と
呼ばれるコンペティションが開催されている．また，生活支援

においても，少子高齢化の進展に伴う介護・福祉，家事等の労

働力不足の懸念から，日常的な生活支援を目的としたロボット

が開発されている [3]．生活支援におけるロボットの主な役割
は，人の指示に従って，物体を受け渡しすることである．これ

らの分野とも，ロボットが物体を把持することが共通の課題で

あり，物体をうまく把持するための技術が求められている．ロ

ボットが物体をうまく把持するには，対象物体をうまく把持で

きる方向を知るため，物体の姿勢推定を行なう必要がある．

物体の姿勢推定を実現するためにロボットに搭載するセンサ

としては，Kinectや Xtionなどに代表される 3次元ビジョン
センサなどが考えられる．しかし，価格が高い，サイズが大き

い，使用環境やデータ取得可能な対象物体が限定的，キャリブ

レーションが煩雑など，実用上の課題も多く，3次元ビジョン
センサではなく従来の単眼カメラからの物体の姿勢推定技術が

求められている．

一方，深層学習を用い，乱数から様々なデータを生成でき
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るネットワークである敵対的生成ネットワーク（Generative
Adversarial Nets; GANs）[1]が最近注目を集めている．GANs
を用いることで，実際のデータと非常に類似した画像を大量に

生成することが可能である．

本研究では，このGANsをもとに姿勢推定の学習データを補
間し，精度の良い姿勢推定器を学習する方法論を採用する．一

般の GANs では，データの生成に一様乱数などが用いられる
が，本研究では，物体の姿勢変化は潜在的には多様体で表現可

能であること [4]に着目し，多様体上に定義した確率分布から
画像を生成するGANsの枠組みと，それを用いて学習画像を補
間しつつ姿勢推定器を学習する手法を提案する．

以下，2節で本研究に関係する，姿勢推定及び GANsに関す
る関連研究を述べる．次に，3節で姿勢変化を表現できる多様
体と，その多様体に基づく GANsを導入し，その GANsによ
り画像を生成しつつ姿勢推定器を学習する方法について述べる．

4節で提案手法の有効性について評価する実験を行なう．最後
に，5節でまとめと今後の展望について述べる．

2. 関 連 研 究

2. 1 物体姿勢推定

単眼カメラから物体の姿勢を推定する手法として，3次元モデ
ルをフィッティングする手法 [5]，回帰モデルに基づく手法 [6]，
テンプレートマッチングに基づく手法 [4]などがある．テンプ
レートマッチングに基づく手法は，あらかじめ対象物体を様々

な角度から撮影した画像とのテンプレートマッチングを行ない，

最も類似した画像が対応する姿勢を推定結果として出力する，

直観的な方法である．しかし，精度良く姿勢推定をするために

は，膨大な数のテンプレートを記憶しておく必要がある．

この問題に対し，Murase ら [4] は，姿勢変化による 2 次元
画像上での見えの変化を，主成分分析によって導出した低次元

空間における多様体で表現するパラメトリック固有空間法を提

案した．主成分分析により，画像の見え方の違いを最大化する

低次元空間を得ることができる．その低次元空間へ投影したテ

ンプレートの系列を 3次スプライン曲線等で補間することによ
り，学習データに存在しない未知の姿勢にも対応できるため，

記憶しておくべきテンプレートを減らすことができる．

パラメトリック固有空間法では，画像の見え方にのみ注目し

て低次元空間を得るため，姿勢変化による見え方の違いが小さ

いような物体には不向きである．これに対し二宮ら [7]は，画
像の見え方の違いではなく，姿勢の分離性に着目した特徴量に

よる多様体構築手法を提案し，パラメトリック固有空間法を拡

張した．姿勢を教師信号として学習した Deep Convolutional
Neural Network（DCNN） [8]の中間層から，姿勢の分離性が
高い特徴を抽出し，この特徴量の空間中で補間を行なって多様

体を構築する．DCNNは学習過程において識別に適した特徴量
を自動的に獲得することができ，一般物体認識やシーン認識な

ど様々なベンチマークで高い性能を示している [9]．そのため，
画像全体の見えの分散を最大化する教師なし学習である主成分

分析では区別できない見えの変化が小さい姿勢の違いであって

も，姿勢を教師信号として教師あり学習を行なった DCNNを
用いて抽出した姿勢の分離性の高い特徴量を用いることで区別

することができる．しかし，深層学習による特徴抽出は非線形

の変換であるため，単純に補間を行なうことで，その間の姿勢

に相当する特徴量を得ることができる保証はない．

2. 2 敵対的生成ネットワーク

敵対的生成ネットワーク（Generative Adversarial Nets;
GANs） [1] は，データを生成する Generator と，データが
実物か生成物かを分類する Discriminatorの 2つのネットワー
クの組であり，Generator は Discriminator を騙せるように，
Discriminatorは騙されないように，敵対的に学習が行われる．
その結果，Generatorは実物と区別がつかないようなデータを
生成する分布を学習することができる．GANsは様々な拡張が
なされているが，特に DCNNと組み合わせた Deep Convolu-
tional Generative Adversarial Networks（DCGANs）[10]は，
学習データの画像に近い画像を生成できることが知られてい

る．Conditional GANs [11]は，生成モデルに用いる確率分布
を，条件付き確率分布に変えることにより，条件に応じたデー

タ生成が可能とするモデルであり，例えば画像から画像への変

換 [12]などが可能である．
近年，画像の生成だけでなく，それを分類器の学習に用いる

手法として Shrivastavaら [13]，Wanら [14]の研究がある．こ
れらの研究は，シミュレーションによって生成した画像などか

ら，実物に近い画像を生成するGANsを学習して画像を生成し，
その画像を用いて視線推定や骨格モデルの推定器を学習してい

る．特に，Wanら [14]の手法では，Variational AutoEncoder
によって得られる潜在空間から GANsの Generatorへの入力
をサンプリングすることにより，シミュレーションによって得

た骨格モデルの姿勢と，生成される画像とを結びつけ，学習に

用いている．このように，GANsにより生成した画像を用いて
分類器を学習する方法は，学習データに含まれていない画像を

生成しつつ学習ができるため，注目を集めている．

3. 姿勢を表現する多様体に基づくGANs

3. 1 潜在空間における姿勢変化とGANs
本研究では，剛体である物体に対する，多様体に基づく姿勢

推定手法について考える．ある剛体から一定の距離離れた地点

から，その剛体の回転を観測した画像を撮影すると，その変化

は剛体の回転，つまりその剛体に対するカメラの相対的な角度

にのみ依存する．ここで，剛体の回転を 1軸まわりの回転のみ
に限定すると，観測画像の変化はその回転軸まわりの回転角度

にのみ依存する．そのため，適切な特徴空間を設計することが

出来れば，ある軸の周りに回転した物体を観測した画像の系列

は，その特徴空間中である閉曲線（1次元多様体）上に分布す
ると考えられる（図 1）．同様に，剛体の回転が 2軸の回転であ
れば，ある閉曲面（2次元多様体）上に分布すると考えられる．
精度良く姿勢推定をするためには，ある軸回りに回転した物

体を観測した画像の系列が，特徴空間の多様体上に均等に分

布していることが望ましい．しかし，そのような特徴空間を直
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特徴抽出

姿勢を表現する多様体

図 1 物体の回転と，特徴空間中での多様体．

通常のGANsのパラメタ空間

GANs

図 2 通常の GANs による画像生成．

GANs

姿勢を表現する多様体

図 3 多様体上からのサンプリングに基づく GANs．

接学習することは難しい．そこで本研究では，多様体上に定義

した一様分布からデータをサンプリングし，画像を生成する

GANsを提案する．従来の GANsの Generator（図 2）とは異
なり，サンプリングする変数を円周や球面といった剛体の姿勢

変化を表現可能な多様体上に限定することで，サンプリングす

る乱数に物理的な意味を持たせることができる．

そのような GANsの Generatorが学習できれば，多様体に
沿ってデータをサンプリングすることにより，ある軸回りに剛

体を回転させた画像を順番に生成することが可能になると考え

られる（図 3）．
3. 2 多様体上の確率分布に基づく画像生成

一般に GANsでは，Generator Gと Discriminator D を用

意し，ある分布からサンプリングした z ∼ pz を Gの入力とし

て，D が区別出来ないようなデータ x = G(z)を出力するよう
に学習する．

通常，変数 zは図 2に示すように n次元のパラメタ空間中の

一様分布などからサンプリングするが，本研究では，図 3の様
に姿勢変化の多様体上に限定する．例えば，1軸まわりの回転
による姿勢変化を想定し，最も単純な 1次元多様体である単位
円でその姿勢変化を表現することを考えると，単位円周上の点

z = (z1, z2)は

z2
1 + z2

2 = 1 (1)

と表せることから，これを制約としてサンプリングを行なう．具

体的には，[0, 2π)の区間で一様乱数 θを生成し，z = (cos θ, sin θ)
とする．

生成の際には，パラメタ θ を [0, 2π) の区間で連続的に変化
させることにより，物体の回転に対応したような，連続的に変

化する画像を生成することができる．ただし，パラメタ θ と実

際の物体の姿勢を紐付ける情報は与えられていないため，θ の

値が必ずしも実際の物体の姿勢に対応するとは限らない．

3. 3 姿勢推定への応用

3. 1 節で述べた GANs を用いることで学習画像に含まれな
い姿勢の画像を補間して生成できるため，学習画像に加えて補

間した画像で姿勢推定器を学習することにより，精度が高い姿

勢推定器を得ることが期待できる．そこで，GANsにおいて，
学習用に用意した実画像か，Generatorが生成した画像かを判
定する本来のネットワークに加えて，物体の姿勢推定を行なう

ネットワークを追加し，それらを同時に学習するモデルを考

える．

姿勢推定をするためには，姿勢の教師信号が付与された学習

用画像が必要である．また，GANsにより生成した画像につい
ても姿勢の教師信号を与える必要がある．ここでは，GANsに
より画像を生成する際にサンプリングするパラメタ θ を教師信

号とみなす．姿勢推定を行なうネットワークは，二宮ら [7]の
TriNetRと同様に，周期性をもつ姿勢を表現するため，基準と
なる姿勢からの物体の回転角度の余弦，正弦（cos θ, sin θ）を

出力するネットワークとする．

提案するネットワークでは，

• 生成した画像が実物か，生成物かの 2クラス分類の誤差
• 推定した姿勢と教師信号との誤差

の両方を最小化するよう，マルチタスク学習により Discrimi-
nator D(x)を学習する．このGANsを学習させることにより，
GANsによる画像の補間を行ないつつ，姿勢推定器を学習させ
られるようになることが期待される．

学習ができれば，得られた Discriminator Dに対し，画像を

入力することにより，姿勢推定結果を得ることができる．

4. 実 験

4. 1 データセット

物体を様々な方向から撮影したデータセットである COIL-20
データセット [15] を利用し，評価を行なった．COIL-20 デー
タセットは，20種類の物体を 5度刻みで時計回りに回転させ，
撮影したものであり，各画像の解像度は 128画素四方である．
図 4にデータセットに含まれる画像の例を示す．

4. 2 ネットワークの構成

GANsの構成はRadfodら [10]のDCGANsを参考に，COIL-
20の画像サイズに合わせて 1層追加し，100次元の一様分布の
代わりに 3. 1節で述べた 2次元の zを入力とした．実験に用い
たネットワーク構造を表 1， 2に示す．
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図 4 COIL-20 データセットに含まれる画像の例．

表 1 Generator のネットワーク構造
Input 2
Fully-connect 32,768 units

Kernel: 5 × 5
Convolution g1 Channels: 512

Up sampling: 2 × 2
Kernel: 5 × 5

Convolution g2 Channels: 256
Up sampling: 2 × 2
Kernel: 5 × 5

Convolution g3 Channels: 128
Up sampling: 2 × 2
Kernel: 5 × 5

Convolution g4 Channels: 64
Up sampling: 2 × 2

Convolution g5 Kernel: 5 × 5
Channels: 1

Output 128 × 128 × 1

姿勢推定を行なう場合のネットワーク構成は，上記モデルに

加え，Discriminatorの Convolution層を共有し，角度の余弦，
正弦を出力する二宮ら [7]の TriNetRと同様の全結合層を追加
した．追加した部分のネットワーク構造を表 3に示す．

4. 3 画像生成実験

まず，3. 1 節で提案した，姿勢を表現する多様体に基づく
GANsと，3. 3節で提案した，姿勢推定器を同時に学習するた
めに姿勢を教師信号として与えるGANsについて，学習データ
に含まれない姿勢に対する画像の補間能力を評価した．

4. 3. 1 実 験 方 法

COIL-20データセットに含まれる各物体について，0度の姿
勢から 10度刻みで 36枚の画像を選択し，GANsを学習した．
次に，姿勢を表現する多様体上の [0, 2π) の区間で均等に 144
点を選択し，画像を生成した．

4. 3. 2 結 果

結果の一部を図 5に示す．図 5は，姿勢の教師信号を与えず
生成したものであり，図 6は，姿勢の教師信号を与えて生成し

表 2 Discriminator のネットワーク構造
Input 128 × 128 × 1

Kernel: 3 × 3
Convolution d1 Channels: 32

Max Pooling: 3 × 3
Kernel: 3 × 3

Convolution d2 Channels: 64
Max Pooling: 3 × 3
Kernel: 3 × 3

Convolution d3 Channels: 128
Max Pooling: 3 × 3
Kernel: 3 × 3

Convolution d4 Channels: 256
Max Pooling: 3 × 3

Fully-connect 256 units
Fully-connect 256 units
Output 2 units

表 3 追加のネットワーク構造（姿勢推定）

Input 128 × 128 × 1
Convolution d1–d4

Fully-connect 256 units
重みに L2 正則化

Fully-connect 256 units
重みに L2 正則化

Output 2 units (cos θ, sin θ)

図 5 姿勢の教師信号を与えず学習した GANs により生成したもの．

たものである．これらの図は，最も左端の列が，角度 0度（正
面），90度（左向き），180度（後ろ向き），270度（右向き）に対
応する．教師信号を与えずに学習したものは，連続的に変化す

る画像を生成出来ているが，本来の物体の姿勢変化の方向（時

計回り）とは異なる変化をしている．一方で，教師信号を与え

ることにより，物体の姿勢変化に応じた画像を生成出来ている

ことが確認できる．しかし，図 6の左端の列を見ると，本来あ
るべき姿勢（図 7）よりも少しずれが生じていることが分かる．
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図 6 姿勢の教師信号を与えて学習した GANs により生成したもの．

図 7 データセットから選択した画像．

表 4 姿勢推定結果

10 度刻み 20 度刻み 40 度刻み
提案手法 11.33 度 12.77 度 27.19 度
比較手法 9.77 度 11.57 度 32.97 度

4. 4 姿勢推定実験

次に，3. 3節で提案した，姿勢推定器を同時に学習するGANs
について，学習データの数に応じた姿勢推定精度の変化を調

べた．

4. 4. 1 実 験 方 法

COIL-20データセットに含まれる各物体に対し，0度の角度
から 10度刻み，20度刻み，40度刻みに画像を学習用画像とし
て選択し，5度の角度から 10度刻みに選択した画像を評価に用
いて姿勢推定の精度を平均絶対誤差で評価した．

比較手法として，GANsによる画像生成をせず，提案手法で
用いたDiscriminatorの姿勢推定部分からなる CNNを用いた．
このネットワークは，入力となる対象物体の実画像のみを用い

て学習した．

4. 4. 2 結 果

まず，10度刻みで学習した時の，学習の様子を図 8に示す．
判例中の，Classification loss及び Orientation lossは，実画像
か生成画像かの判定及び，物体の姿勢推定の，Discriminator
と Generatorのそれぞれにおける誤差を表す．生成した画像が
本物と見分けがつかなくなり，姿勢推定誤差も小さくなること

が分かる．

次に，姿勢推定結果を表 4にまとめる．
提案手法が比較手法である通常の CNNによる推定よりも精
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ss
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Discriminator: Orientation loss

Generator: Classification loss
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図 8 学習の過程．

度が低いのは，4. 3. 2節で述べたように，生成した画像が本来
の向きから少しずれることがあるため，提案手法は誤った姿

勢を学習したためと考えられる．一方，学習画像の数が少なく

なっても，比較手法に比べて姿勢推定精度の低下が小さいのは，

GANsによって画像を補間することにより，学習画像の不足を
補いながら推定器を学習出来ているからだと考えられる．

5. お わ り に

本報告では，物体の姿勢変化は潜在的には多様体で表現可能

であることに着目し，多様体上に定義した確率分布から画像を

生成するGANsの枠組みと，それを用いて学習画像を補間しつ
つ姿勢推定器を学習する手法について検討を行なった．

実験では，教師信号を与えて学習することにより，物体の連

続的な姿勢変化に応じた画像を生成できることを確認したが，

真値からずれた画像が生成されてしまうことがあった．これは，

画像の生成と姿勢推定を同時に学習させたことにより，まだう

まく生成出来ていないデータを用いて姿勢推定を学習したこと

が原因の 1つであると考えられる．今後の課題として，学習の
方法及び，教師信号の与え方について検討する必要がある．

本報告では特定物体の姿勢推定について扱ったが，今後の課

題として，例えば姿勢を表現する多様体を 2次元平面中の円周
から 3次元以上の空間中の円環に変更することにより，同一ク
ラスに属する様々な物体の姿勢変化を扱えるような拡張が考え

られる．
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