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摂動特徴量による人体形状モデル高速フィッティング
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あらまし 人体画像に対する，摂動特徴量に基づく高速・高精度なモデルフィッティングを実現した．摂動特
徴量に基づくフィッティング手法は，特徴量とモデルパラメータ誤差の関連を学習することにより，モデルを画
像上の物体にフィッティングする手法である．この手法を顔画像に対して適用することにより，高速・高精度な
顔モデルフィッティングが実現できることが示されている [1]．人体に対してこの手法を適用することができれば，
顔の場合と同様，高速・高精度な部位検出や姿勢推定が実現できることが期待される．しかしながら検討の結
果，人体のもつ形状自由度や衣服等による特徴量変化がフィッティング性能に悪影響を与え，この手法をそのま
ま人体に適用することは困難であることが明らかになった．我々はこの問題に対して，特徴量サンプリング手法
を改良し，HOG 特徴量をモデルの各ノード上でサンプリングすることにより，高精度なフィッティングを実現
した．更に位置ばらつきや，大きな姿勢変動に対応するため，Coarse to Fine の考えに基づく段階的フィッティ
ング手法を導入した．実験の結果，提案手法は従来技術に比べて高い検出精度を示し，フィッティング成功率が
50.0%から 74.0%に向上した．また処理時間は従来手法が 21.5 s であるのに対して，提案手法は 0.28 s であり，
大幅な高速化を実現した．
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1. ま え が き

カメラ画像を対象とした人体姿勢推定技術は，幅広

い分野での活用が期待され，活発な研究が行われてい

る．しかし人体のもつ形状自由度の多さ，服装や持ち

物，隠れ等による特徴変動の多様さから，高速，高精

度にその姿勢を推定することは，非常に困難な課題で

ある．画像ベースで人体の姿勢を推定する手法として

は体の関節にマーカーを装着し，この位置を検出する

ものや，複数カメラ間の情報を用いて 3D形状を推定

するものなどが存在する．しかし，これらの手法は画

像撮影に特殊な装置や環境を必要とし，通常の環境で

の一般的なカメラによるアプリケーションには適して

いない．一般的な単一カメラ画像を対象とした人体姿
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勢推定技術としては特徴量として色を使うもの，輪郭

を使うもの，あるいはこれらの複合的なもの，また部

位位置の推定手法としてもシルエット情報を用いるも

の，確率モデルによるもの，木構造モデルを用いるも

の等，様々な手法が提案されている．

Chen [9] や Thuring [10] らは，背景除去により得

られた人物画像のシルエットに基づき，シルエットに

マッチするような姿勢を計算する手法を提案している．

しかし，シルエットのみしか使用していないため，部

位同士が接触したり，ある部位が別の部位で隠されて

いるような状況に対応できない．

Mori ら [11] は入力画像に領域分割を適用し，あら

かじめ用意した各部位のテクスチャ画像とのマッチン

グを行うことで，各部位位置の推定を行った．

このような背景除去や領域分割に基づく手法に対し

て，人体形状を木構造等でモデル化し，これを画像に

フィッティングさせる手法の研究も広く行われてきた．

Felzenszwalbら [5]は部位の関連を，シンプルなスプ

リングモデルによる木構造で表現し，その形状変化に

対するコストと各部位のアピアランスに対するコスト
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の和を最小化することでモデルのフィッティングを行

う枠組みを提案した．部位間の関係を木構造でモデル

化し，同時に各部位に対してアピアランスモデルを適

用する手法は Pictorial Structureと呼ばれ，同様のア

プローチはその後多くの研究で使用された．例えば [6]

は部位関連性及びアピアランスの記述に確率表現を導

入し，事後確率最大化によってフィッティングを行う

手法を提案した．また [7] は部位特徴を表す特徴量と

してカラーヒストグラムを使用するとともに，探索段

階に応じて使用する特徴量を変化させ，探索を高速化

させる手法を提案した．Ferrari ら [13] は，Grabcut

Segmentation [8] により Pictorial Structure の探索

領域を限定することにより効率的にフィッティングす

る手法を提案した．

このように人体モデルのフィッティングに関して数

多くの手法が提案されているものの，これらは全て探

索空間内でコスト関数を徐々に最適化していく探索手

法に基づいており，フィッティングにはなお多くの繰返

し計算を必要とするため，リアルタイム処理は難しい．

そこで我々は，人体を特徴点分布の部分空間に基づ

く形状モデル [3] で表現し，更に摂動特徴量に基づく

手法により高速にフィッティングを行う手法を提案す

る．形状モデルと摂動特徴量によるモデルフィッティ

ングは，[1]によって提案され，比較的形状自由度や特

徴量変動の少ない顔画像処理に対して有効性が示され

ているが，これまで人体を対象とした検討はなされて

こなかった．

本論文ではこの手法をベースとした高速・高精度な

人体モデルフィッティングの実現のための，具体的手

法を述べる．我々は本手法を人体モデルに適用するに

あたって，以下の項目について改良を行った．

特徴量サンプリング：顔と人体では有効な特徴量，及

びそのサンプリング手法が異なると考えられ，人体に

適した手法を適用する必要がある．検討の結果，[1]で使

用された Haar-like特徴及び Structured Retinotopic

Samplingの手法は，衣服や背景の影響を受けやすく，

人体に対して不適当であることが明らかになった．人

体モデルに対しては HOG特徴量をモデルの各ノード

上で取得する手法が有効であることが示された．

フィッティング手法：人体は顔と比較して，部位間

の動き，姿勢の変動が非常に大きい．我々は大きな姿

勢変動に対しても高精度なフィッティングを実現する

ため，Coarse to Fineの考えに基づいた段階的フィッ

ティング手法を開発した．

これらの改良の結果，我々は摂動特徴量の手法に基

づく，高速，高精度な人体モデルフィッティングの実

現に成功した．性能検証の結果，提案手法は従来技術

と比較して精度，速度共に優れた性能を示した．

なお本研究においては，フィッティングの対象を頭

部及び胴体としたが，その理由は，人体の大まかな姿

勢が必要となる多くの用途では，頭部と胴体のモデル

フィッティングだけでも十分に役立つためである．ま

た，動きの自由度の非常に大きい腕及び脚については，

別の手法が必要になると考えられるために今回は対象

外とする．

本論文では以下，2. で形状モデルについて概説し，

3. で提案手法について全体の流れを示す．4. では人

体モデルに適した特徴量サンプリング手法について検

討を行い，5.において段階的フィッティング手法の提

案を行う．最後に 6.にて考察を行う．

2. 形状モデル

本研究では頭部，肩，腰等のパーツを人体の ‘特徴

点’ と捉え，その位置を特定することを目的とする．

本研究では人体パーツ間の関連を，一般に形状モデ

ルと呼ばれる手法によって表現する．形状モデルは

Cootesらが [3]において顔画像に対するモデルフィッ

ティングを目的として導入した．形状モデルを用い

ることにより，複数の特徴点配置を少数のパラメー

タによって近似的に表現することが可能となる．本研

究においては頭部，肩等の人体各部位の位置をモデ

ルのノードとすると，このノード配置は，適切な方

法で移動，回転，縮小の操作を行って正規化した後，

主成分分析（Principal Component Analysis：PCA）

を用いることにより低次元で表現可能となる．今，

ある点の座標を [xm, ym] とし，全点の座標をまとめ

て x̂ = [x1, y1, x2, y2, . . . , xM , yM ]T (∈ R2M )と書く．

ここでM はノードの数である．また，ある画像 nに

ついてのノード座標を x̂n とし，正規化を行った後の

ノード座標を xn と表す．分散共分散行列 Σは，

Σ =
1

N

N∑
n=1

(xn − x̄)(xn − x̄)T (1)

となる．N は人体画像の数である．任意の正規化座標

ベクトルは標準固有値問題，

ΣΦ = ΦΛ (ΦTΦ = I) (2)

の解として得られる正規直交基底 Φ を用いて，以下
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のように表せる．

x ≈ x̄ + Φ̃b̃ (3)

ここで，Φ̃ は上位 k 個の固有値に対応する固有ベク

トルから構成した基底ベクトル，b̃はそれに対応する

パラメータベクトルである．したがって，元画像上の

ノード座標は，

x̂ ≈ F (tx, ty, tθ, ts, b̃)

= F (p) (4)

として相似変換パラメータと基底ベクトルに関するパ

ラメータの関数として近似的に表現することが可能で

ある．ただし，pT = [tx, ty, tθ, ts | b̃T ]である．ここ

で，相似変換に関するパラメータを “Pose パラメー

タ”，基底ベクトルにかかるパラメータを “Shape パ

ラメータ”と呼ぶ．

3. 摂動特徴量による人体モデルフィッティ
ング

本章では摂動特徴量による人体モデルフィッティン

グについてその全体構成を示す．なおモデルの学習方

法及び基本的なフィッティング手法は [1]に基づく．

形状モデルのモデルパラメータに対して，正解位置

から様々な摂動を加えることによってずれを生じさせ

ることを考える．このとき，モデルパラメータ摂動量

と，その状態での特徴量（摂動特徴量）との相関関係

を学習することによって，特徴量からモデルパラメー

タ摂動量を推定することが可能となる．これによって

形状モデルがどれだけ正解形状からずれているかの

推定ができ，大幅な形状修正による高速なフィッティ

ングが実現できる．特徴量と形状モデルパラメータは

どちらも多次元であるため，両者の相関関係の推定に

は多次元変量の回帰学習手法が必要となる．[1]では回

帰学習として正準相関分析（Canonical Correlation

Analysis：CCA）が用いられた．以下，CCAについ

て概説した後，学習手順とフィッティング手順につい

て述べる．

3. 1 正準相関分析

p次元の変量ベクトル x = [x1, · · · , xp]T と q次元

の変量ベクトル y = [y1, · · · , yq]
T があるとき，この

同時分布を考え，その分散共分散行列を

Σ =

[
ΣXX ΣXY

ΣY X ΣY Y

]
(5)

とする．これらの変量ベクトルの任意の線形結合に

よって生成される新変量

u = aT x, v = bT y (6)

を考えたとき，両者の相関が最大になるような係数ベ

クトル a，bを求める．そのためには共分散

Cov(u, v) = aT ΣXY b (7)

を最大にするような a，bを求めればよい．この問題

は，両者の分散を 1に標準化し，ラグランジュの未定

乗数法を用いることで一般固有値問題を解く問題に帰

着される．

今，この固有値問題を解いて得られた第 i固有値に

対応する固有ベクトルを ai,bi と書く．p > q とし，

第 q正準変量まで求めるとすれば，元の変量空間 x,y

から新変量 u,vへの変換はそれぞれ

u = [a1, · · · ,aq]
T x

= AT x (8)

v = [b1, · · · ,bq]
T y

= BT y (9)

となる．uから vへの線形回帰式は，

v = diag[λ1, · · · , λq]u

= Λu (10)

で与えられる．以上より，x ⇒ yの写像変換は

y = Gx (ただし，G = (BT )−1ΛAT ) (11)

のように表される．

3. 2 学 習 手 順

学習は，以下の手順で行う．なお，学習画像にはあ

らかじめ特徴点の正解座標が入力されているものと

する．

1. i = 1, n = 1とする．

2. n枚目の画像に対して，式 (3)の関係を用い正

解座標群をパラメータ空間に射影し，正解位置でのモ

デルパラメータ pfit を求める．

3. 乱数により摂動 Δpi を加えたパラメータ

perr = pfit + Δpi をもつ摂動モデルを生成する．

4. perr の状態での特徴量 fi を取得する．

5. i ⇐ i + 1

6. 3.以降を R回繰り返す．Rは乱数の発生回数．
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7. 2. 以降を n = N まで繰り返す（N は画像の

枚数）．

8. Δp と f の同時分布を考え，CCAにより変換

行列Gを求める．

ここで 4.では，モデルパラメータ perr によって生

成されるモデル上での特徴量サンプリングを行う．具

体的には，生成されたモデルの各ノード点を中心とし

た方形領域におけるHOG特徴量をサンプリングする．

これについては 4.において詳述する．

3. 3 フィッティング手法

以上の学習によって，特徴量と摂動によるパラメー

タ誤差を関連づける変換行列が得られた．本節では，

これを用いてフィッティングを行う手法について述べ

る．なおここでは何らかの検出手段により既に画像上

での人体位置は検出できているものとする．

1. i=1 とし，pi = pinit とする（例えば pinit =

[t̂x, t̂y, t̂θ, t̂s | 0T ]T，t̂x, t̂y, t̂θ は人体検出器によって

求まった方形中心座標と方形の傾き，t̂s は方形サイズ

に応じた平均的な値）．

2. pi の状態での特徴量 fi を取得する．

3. 変換行列 G と式 (11) より誤差の推定値 Δpi

を得る．

4. pi+1 = pi − δΔpi によりパラメータの修正を

行う．

5. i ⇐ i + 1

6. 2.以降を終了条件を満足するまで繰り返す．

なお，終了条件としては i > R（Rは繰返し上限回数）

とする方法，‖Δpi‖ < ε とする方法，またあらかじ

め正解パラメータでの特徴量識別器を学習しておき，

この識別器の出力により終了判定する手法等が考えら

れる．

以上が基本的なフィッティングの流れであるが，人

体は顔と比較して部位間の動き，姿勢の変動が大きく，

また特徴量サンプリングの際に背景の影響を受けやす

い．そのため単一のモデルでは十分な精度を得ること

が難しい．本研究ではこの課題に対応するため，複数

のモデルを切り換えて段階的にフィッティングする手

法を提案する．これについては 5.で詳述する．

4. 人体モデルフィッティングのための特
徴量

4. 1 特徴量サンプリング方式

特徴点の周りに放射状にサンプリング点を配置する

Retinotopic Sampling手法は，Smeraldiら [4]におい

て顔特徴点検出を目的として提案され，特徴量として

は Gabor特徴量が使用された．[1]では顔モデルフィッ

ティングの問題に対して，Retinotopic Sampling と

Haar-like 特徴量が組み合わせて適用され，精度，処

理速度ともに高い性能を示すことが示された．しかし

ながら人体を検出対象として考えた場合，Haar-like

特徴のように局所的な輝度差に着目した特徴量では十

分な性能を発揮できないことが多くの研究により指摘

されており，人体検出においては輝度差よりも，エッ

ジ情報を使用すること必要性が指摘され，様々な特徴

量が提案されている [15], [16]．中でも Dalal ら [2] の

提案した HOG特徴量は，人体検出に対して高い性能

を示すことが示され，現在多くの活用研究が進められ

ている．

4. 2 特徴量比較実験

そこで本研究ではまず，摂動量推定に基づく人体モ

デルフィッティングに適した特徴量を検討するため，

Gabor，Haar-like，及び HOG の各特徴量について，

検出性能の比較を行った．比較に用いるための形状モ

デルは頭部，左肩，右肩，胴体中央及び腰の計 5点から

生成した．図 1 (a)に例を示す．TUD multiviewデー

タベース [19]の学習用画像のうち ‘front’，‘left-front’，

‘right-front’ の 3 方向，計 1790 枚の画像を用いて学

習を行った．画像一枚当りの学習回数は 10回である．

学習画像は頭部–腰間の距離が 24 pixとなるようにサ

イズを正規化したのち，3. 2に記述した手順によって

摂動特徴量サンプリング，CCAによる学習を行った．

比較にあたっては，各手法間で条件に差が生じないよ

うに，モデル全体での特徴量次元数がほぼ同一にな

るように Retinotopic Samplingの点数及び特徴量パ

ラメータを設定した．なお HOG特徴量は，局所領域

(a) (b) (c)

図 1 (a) 人体形状モデル，(b) サンプリング点配置（Ga-

bor及びHaar-like），(c)サンプリング領域（HOG）
Fig. 1 (a) Body shape model, (b) Sampling point lay-

out (for Gabor and Haar-like), (c) Sampling

area (for HOG).
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表 1 比較実験における特徴量次元数
Table 1 Feature dimensions for the experiment.

Gabor Haar-like HOG

形状モデル点数 5 5 5

Retina 点数 25 25 1

1 点当り特徴量次元数 12 15 324

モデル特徴量次元数 1500 1875 1620

内のエッジ方向ヒストグラムを表すことから，1サン

プリングがカバーする領域が比較的広く，また特徴量

次元も数百～数千と大きくなることが一般的である．

そのため Retinotopic Samplingの目的の一つである，

ある着目点周りで局所情報を抽出することを特徴抽

出の時点で行っていると考えることができる．本実験

では HOG 特徴量に対しては Retinotopic Sampling

を用いず（Retinotopic Sampling の点数をノードと

重なった 1 点とする），特徴量算出領域を他の手法の

Retinotopic Sampling と同等の広がりをもつ領域と

することで比較を行った．表 1 に使用したサンプリン

グ次元及び特徴量次元の一覧を示す．

Gaborは 3周波×4方向の 12次元，Haar-lileは 5

種類×3サイズの 15次元とし，HOGに関してはサン

プリング次元数を 324とすることで，それぞれのモデ

ル全体の特徴量次元がほぼ同一となるようにした．

性能比較に際しては，まずテスト画像に対して人

体検出器を適用し，人体方形の抽出を行った．本実

験で用いた人体検出器は，識別器としては Real Ad-

aBoost [17]，特徴量には HOGを用い，上記と同様の

TUD multiview データベース学習用画像を用いて学

習を行ったものである．

抽出された人体方形のうち，検出成功と判定された

ものに対して 3. 3 の手順に従い人体モデルのフィッ

ティングを行った．人体検出の正解判定は，PASCAL

VOC challenge [17]に従い，正解方形とのオーバラッ

プが 50%以上の物を正解とした．なお，正解方形は目

視入力した頭頂点 (x1, y1)及び左右足先中間点 (x2, y2)

を基準に，(x1,
y1+y2

2
)を方形中心として縦横比が 2:1

となるように作成した．

評価指標としては，頭部，肩，腰の全ての部位を正

しく検出した場合にフィッティング成功とした．各部

位ごとの正解判定は，検出位置が正解位置を中心とし

た半径 r の円内に入っている場合に正解とした．なお

r は本実験では頭部–腰間の距離の 20%とした．これ

は頭部と同程度の大きさの円に相当する．

評価には，TUD multiview データベースの評価用

図 2 特徴量サンプリング手法によるフィッティング性能
比較結果

Fig. 2 Model fitting accuracy comparison for feature

extraction method.

画像のうち ‘front’，‘left-front’，‘right-front’ の 3方

向，計 101枚の画像を用いた．このうち人体検出に成

功したのは 96 枚であり，これらに対する検出精度の

評価を行った．したがって，検出率算出の際の母数は

96である．

4. 3 特徴量比較実験結果

図 2 に性能評価結果を示す．図で，Allはフィッティ

ングの成功率，Head，Shoulder，Waist はそれぞれ

頭部，肩，腰の検出成功率である．評価の結果，Ga-

bor及びHaar-like特徴によるRetina Samplingでは，

フィッティング成功率が 15%程度にとどまり，モデル

フィッティングが有効に動作しないことが明らかとなっ

た．その一方 HOG特徴を利用した場合では成功率は

70%程度となり，高い性能を示した．以上より，人体

モデルフィッティングに関しては，各ノードにおいて

HOG特徴をサンプリングする手法が有効であるとい

う結果が得られた．

5. 段階的フィッティングによる精度向上

5. 1 段階的フィッティング

人体は顔と比較して，部位間の動き，姿勢の変動が

非常に大きく，また特徴量サンプリングの際に背景の

影響を受けやすい．初期配置が正解位置から遠く，更

に大きな姿勢変動がある場合でもフィッティング可能

なロバストなモデルを学習しようとすると，学習に用

いる特徴量の大部分は背景からくるノイズが占めるこ

ととなり，結果として学習されたモデルは，大まかな

位置・姿勢推定は可能であるが，詳細な位置推定には

不向きなものとなる．これに対して詳細な位置推定が

可能なモデルを学習するために，正解位置近傍だけの
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表 2 モデル学習時の変動量
Table 2 Parameter perturbations for the model

learning.

位置 (xy) 回転 スケー
ル

形状

Rough モデル モデル高さの
15%

±10 deg. ±30% 3σ

Fine モデル モデル高さの
10%

±5 deg. ±10% 1σ

摂動でモデルを学習すると，大きな位置・姿勢変化に

対応できない．

このような課題に対応するため，我々は Coarse to

Fineの考えに基づいた段階的フィッティング手法を提

案する．手法の概要は次のとおりである．
• 大きな位置/姿勢変動に対応したモデルを学習

する．ここでは Roughモデルと呼ぶ．
• 小さな位置/姿勢変動に対応したモデルを学習

する．ここでは Fineモデルと呼ぶ．
• 検出の際は，Roughモデルによってフィッティ

ングを始め，途中で Fine モデルに切り換えてフィッ

ティングを行う．

モデルの切換に関しては，繰返し回数を最小化する

ために，Fineモデルの対応範囲に入ったことを何らか

の手段により検知し，適応的に切り換えることが本来

望ましいと考えられる．しかしながら本研究では初期

検討としてシンプルな手法を採用し，各モデル一定回

数の繰返しを行うものとした．具体的には各モデルと

も繰返し上限回数を R = 5 とし，無条件でこの回数

のフィッティングを行うものとした．また更新重みは

δ = 0.4とした．

本研究で Rough，Fine それぞれのモデル学習に用

いた変動量を表 2 に示す．

5. 2 性能評価実験

提案手法の有効性を確認するために，性能評価を実

施した．4. 2と同様に人体検出器によって人体方形を

抽出し，それに対するモデルフィッティングを行い，頭

部，肩，及び腰の各点の検出精度及び処理時間を評価

した．

性能比較のための従来手法としては，Ferrari らの

Progressive Search [13] を取り上げる．この手法は

Pictorial Structureをベースとし，色及びエッジ情報

をもとにしたモデルの最適配置探索を行う．Grabcut

Segmentation による前景抽出を行い，探索領域を削

減することによって大幅な高速化が図られていること

が特長である．Web 上に作者による MATLAB ソー

図 3 Ferrari ら [13] による検出結果例
Fig. 3 Detection result by Ferrari [13].

スコードが公開されており [14]，これによって任意の

人体画像に対して部位位置推定を実行することが可能

である．このプログラムは，上半身画像に対して，頭

部，胴体，左右上腕，左右前腕の計 6 部位を推定し，

その位置をラインセグメントとして出力する．図 3 に

検出結果例を示す．本実験では，このうち頭部セグメ

ントの中心点を頭部として扱い，上腕セグメントの上

部の点を肩，胴体セグメントの下部の点を腰とみな

して精度比較を行った．評価の際は前提条件を同一と

するため，我々と同一の人体検出器を用いた．ただし

Ferrari らの手法は入力として上半身方形座標を必要

とするため，[14] に記述された上半身方形の定義に基

づき，人体方形座標から上半身方形を生成し，これを

入力情報として用いた．その他の実験条件は 4. 2に示

したものと同一である．

評価を行った手法は以下の 3種類である．

（ 1） 摂動量推定によるモデルフィッティング（段

階的フィッティングあり）

（ 2） 摂動量推定によるモデルフィッティング（段

階的フィッティングなし）

（ 3） Ferrariらの手法

なお（1）及び（2）で使用した特徴量は HOGであ

る．（2）については Roughモデルのみを使用し，（1）

と条件を揃えるために繰返し上限回数を R = 10とし

た．図 4 に評価結果を示す．図で，ASAM multi が

（1）の結果を，ASAM singleが（2），Ferrariが（3）

をそれぞれ表す．フィッティング成功率（図でAllと表

示）に関して，Ferrari らの手法が 50.0%を示したの

に対して，摂動量推定に基づく手法の精度はいずれも

これを上回った．なかでも段階的フィッティングを導

入した提案手法は 74.0%と最も良い性能を示し，段階

的フィッティングのない場合（64.6%）に比べて 9 ポ

イント程度の精度向上が見られた．また，各部位に対

する検出精度も，段階的フィッティングを導入した提
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図 4 性能比較結果
Fig. 4 Evaluation results.

図 5 検出結果例．左：ASAM multi，右：Ferrari

Fig. 5 Model fitting result comparison. Left: ASAM

multi. Right: Ferrari.

案手法が最も良い性能を示した．以上より，本論文で

提案する摂動特徴量による人体モデルフィッティング

手法の優位性，及び段階的モデルフィッティングの効

果が確認できる．

なお処理時間は提案手法が 0.28 s，Ferrariらの手法

は 21.5 sであった（Core i5，2.67 GHz CPU，4.0 GB

RAM，両者ともMATLABにより実装）．Ferrariら

の手法が腕位置の推定まで行っていることを考慮して

も，提案手法は大幅な高速化を実現できていることが

分かる．

図 5 に提案手法及び Ferrariらの手法による検出結

果例を示す．Ferrariらの手法がフィッティングに失敗

する複雑な背景の画像でも，提案手法は正しくフィッ

ティングする例が複数見られた．

6. 考 察

本章では HOG特徴量を用いた摂動特徴量によるモ

デルフィッティング，及びそれを段階的に行うことが

有効な理由について考察を行う．

4. 2 の実験結果において，Retinotopic Sampling

により Haar-like 特徴量をサンプリングする手法は，

人体モデルフィッティングに対して非常に低い性能し

た．その一方，HOG特徴量をモデルの各ノード上で

サンプリングする手法は，高い性能を示した．前者の

手法が顔モデルフィッティングに対しては有効である

にもかかわらず，本研究で低い性能を示した理由とし

ては，特徴量及びサンプリング手法が，それぞれ以下

のような理由により人体に対しては適切でなかったた

めと考えられる．

特徴量：Haar-like 特徴は局所的な濃淡パターンに

着目した特徴量であるが，衣服と背景との組合せや衣

服の色等によって，濃淡パターンの方向，強度は一定

でなく，逆転するケースも生じる．そのため同じよう

な位置，姿勢であっても特徴量は様々な値をとり，有

効な情報が得られない．

サンプリング手法：Retinotopic Samplingは着目点

を中心とした放射状のサンプリング点配置を行う．そ

のため多数のサンプリング点は人体領域内部に存在し，

それらは衣服の状態に応じてランダムな値をとり，ノ

イズ要因となる．また残りの大部分の点も背景領域に

配置されることでノイズとなり，特徴となり得る人体

輪郭に関する情報が占める割合が低い．

これに対して，HOG特徴量をモデルの各ノード上

でサンプリングする手法は，以下のような理由により

人体モデルフィッティングに適しているものと考えら

れる．

特徴量：エッジ情報を利用するため，濃淡パターン

の変化に対してロバスト性をもつ．

サンプリング手法：ノードを中心とした局所領域内

での方向分布を抽出するため，人体輪郭に関する情報

が豊富に得られる．またサンプリング位置，角度，サ

イズの変化による輪郭の位置，形状変化が特徴量に反

映され，この関係が摂動特徴量学習に利用できる．

また 5. 2の評価において，段階的フィッティングに

よる検出精度は，単一のモデルによってフィッティン

グする場合と比較して 9ポイント程度よい性能を示し

た．これは，提案手法によりフィッティングのロバス

ト性を保ちながら，位置，形状の微細なずれに対する

フィッティング能力が向上した結果であると考えられ

る．ラスタスキャンによる人体検出は検出結果の位置，

大きさにある程度変動をもつが，提案手法によってそ

の変動を吸収しながら，高い検出性能を得ることが可

能になっている．

図 6，図 7 に提案手法による検出成功例及び失敗例

を示す．失敗の傾向として，人体と重なる背景に強い

エッジが存在している場合や，人体の一部でエッジ強

度が弱い場合に，フィッティングに失敗する例が多かっ

た．この理由としては，HOG特徴量は方向分布作成
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図 6 検出成功例
Fig. 6 Model fitting success examples.

図 7 検出失敗例
Fig. 7 Model fitting failure examples.

の際，エッジ強度による正規化を行うため，人体輪郭

がその局所領域で支配的でない場合，有用な特徴量が

得られないためであると考えられる．同様の理由によ

り，衣服の上に強い斜めのライン（鞄の肩紐等）があ

る場合に，モデルがそれに沿って回転してしまう例が

見られた．また人物が重なって映っている場合に，モ

デルの一部が別な人物上に引きずられる例，肩のライ

ンが全く見えない場合にフィッティングに失敗する例

が見られた．このようなケースに対応するためには，

特徴量のサンプリングをより人体輪郭上に限定する

ことが有効であると考えられる．例えば各ノードにお

けるサンプリングにおいて，方形の周辺領域のみから

HOG特徴量を算出する，などの対策が考えられるが，

これについての検証は今後の課題とする．

7. む す び

人体を特徴点分布の部分空間に基づく形状モデルで

表現し，更に摂動特徴量に基づく手法により高速に

フィッティングを行う手法を提案した．検討の結果，

顔モデルフィッティングで有効であった特徴量サンプ

リング手法は人体に対しては不適切であり，HOG特

徴量をモデルの各ノード上でサンプリングする手法に

より，人体に対してのモデルフィッティングが実現で

きることを確認した．更に人体検出による位置ばらつ

きや，大きな姿勢変動がある状況でも高精度なフィッ

ティングを実現するため，Coarse to Fineの考えに基

づく段階的フィッティング手法を提案した．実験の結

果，提案手法は従来技術に比べて高い性能を示し，従

来技術と比較して，フィッティング成功率が 50.0%か

ら 74.0%に向上し，段階的フィッティングのない場合

と比較しておよそ 9 ポイントの性能向上が得られた．

処理時間は従来手法が 21.5 s，提案手法は 0.28 sであ

り，大幅な高速化を実現した．今後は手，足を含むモ

デルフィッティング，及びより大きな姿勢変動や向き

の変動を含む画像への対応が課題である．
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