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人物姿勢に着目した後ろ向き人物の注視領域推定手法の検討

弓矢 隼大1,a) 出口 大輔1 川西 康友2,1 村瀬 洋1

概要：本研究では，画像中に後ろ向きに写る人物が注視している商品領域を推定する手法を提案する．こ
れまでに研究されてきた人物の注視領域推定手法は，人物の顔領域から得られる視線や顔向きを利用して
いる．対象の人物が後ろ向きの場合，既存の技術を適用できないが，我々人間は姿勢から対象の人物が画
像内のどの領域を見ているかを推測できる．ただし，人の姿勢のとり方には個人差が存在し，姿勢からの
注視領域推定には曖昧性が存在する．そこで，後ろ向き人物から取得可能な 3次元骨格座標を利用する姿
勢の取り方の個人差を考慮した注視領域推定手法を提案する．提案手法の性能を評価するため，人物が棚
上の物体を注視している様子を撮影し，3次元骨格座標と注視対象を紐付けたデータセットを構築した．こ
のデータセットを用いて提案手法の有効性を確認した．

1. はじめに
人物が何に注視を向けているかを推定する注視領域推定

は，マーケティングにおける商品への興味度合いの調査と
いった様々な活用が期待される重要な技術である．このよ
うな背景から，画像中の人物の注視領域を推定する手法が
いくつか提案されている．Fridmanら [1] は，対象となる
人物の顔画像から顔の向きを抽出することで注視領域を精
度良く推定する手法を提案している．しかし，対象となる
人物が後ろ向きの場合は顔画像が取得出来ず，注視領域を
推定することができないという問題がある． 図 1 に後ろ
向きの人物の画像の例を示す．これを見ると，何かを注視
している人物の姿勢は，その対象の位置によって頭の向き
を変化させたり，低い位置の対象の場合は屈んだ姿勢を取
るといったように，注視対象によって姿勢が変化すること
がわかる．また，姿勢は Azure Kinect*1 等を用いること
で後ろ向き人物からでも取得可能である．しかし，注視時
の姿勢のとり方は人によって異なることが多く，同じ領域
を注視していても異なる姿勢を取る場合が多く存在する．
異なる姿勢だと同じ領域を注視していても異なる特徴をも
つため，単純に姿勢から注視領域を推定することは難しい．
そこで本研究では，姿勢の個人差を考慮しつつ後ろ向き人
物の注視領域を推定可能な手法を提案する．具体的には，
注視領域ラベルを用いた距離学習によって，同じ領域を注
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視している姿勢情報が特徴空間上で近づくような埋め込み
表現に変換し，それを利用して個人差を考慮した注視領域
推定を行う．
本研究の注視領域推定における貢献点は以下である．
• 顔情報が取得できない後ろ向き人物に対する姿勢情報
を用いた注視領域推定の実現

• 距離学習を利用した姿勢の個人差を考慮した特徴空間
上で同じクラスの特徴同士が近づくような埋め込み方
法の提案

2. 関連研究
2.1 一般的な注視方向推定
Nonakaら [2] は，人の持つ視線，頭，体の協調性に着

目し，頭の位置や姿勢の時系列的な情報から注視方向を推
定する手法を提案している．この手法では，複数の状況下
で撮影された 3次元視線をアノテーションした監視カメラ
映像データセットを構築し，それを用いて頭と体の向きの
尤度と視線方向の条件付き分布をニューラルネットワーク
でモデル化する．それによって，オクルージョンがあるよ
うな状況でも 3次元視線方向を推定可能にしている．しか
し，時系列情報に依存しており，単一フレームの情報から
推定することはできていない．

2.2 人物の骨格情報を用いた注視領域推定
Kawanishiら [3] は，画像上の人物から取得した骨格情
報を用いて注視領域を推定する手法を提案している．この
手法では注視領域に応じて人物姿勢が変化することに着目
し，OpenPose [4] により取得した骨格情報を Deep Neural
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注視領域

(a) 左上を注視 (人物 A)

注視領域

(b) 左下を注視 (人物 A)

注視領域

(c) 左下を注視 (人物 B)

図 1: 棚上のある物体を見ている様子

Networkの入力とすることで注視対象であるパンフレット
の 4つの領域のうちどれを見ているかを推定している．こ
のことから，姿勢情報からでもある程度注視領が推定可能
であることがわかる．しかし，単純なクラス分類問題とし
て定式化しているため，物体の配置を陽に扱えていない．

2.3 距離学習
距離学習は，特徴空間上において意味的に同じデータ同

士を近くの位置に，意味的に異なるデータ同士は遠くの位
置へ写像するような埋め込み表現を学習する手法である．
距離学習における代表的なアプローチとしてはアンカー
データ，それと同じクラスのポジティブデータ，異なるク
ラスのネガティブデータという 3組のデータを利用して埋
め込み表現を学習するものである．ネットワークモデルは
アンカーデータとポジティブデータ間の距離がアンカー
データとネガティブデータ間の距離より小さくなるよう
に学習を行う．また，距離学習における損失関数や 3組の
データのサンプリング方法は学習の効率や推定精度の良さ
に大きく影響を及ぼすため，様々な手法が提案されている．
[5], [6]

本研究では，この枠組みを利用することで姿勢の個人差
を考慮するような特徴空間上での埋め込み表現を獲得する．

3. 提案手法
本研究では，姿勢情報から後ろ向き人物の注視領域を姿

勢の個人差を考慮して推定する手法を提案する．
図 1(a)を見ると，人物は左上を見ていると直感的に推

測できる．また，図 1(a)と異なる領域を注視している図
1(b)の姿勢に着目すると，頭部向き，腰や足の曲げ方など
において図 1(a)異なる特徴を持つことが確認できる．こ
のことから，同じ姿勢であれば同じ領域を見ており，逆に
異なる姿勢ならば異なる領域を見ているといえる．以上よ
り，人はこのような姿勢の違いに着目して注視領域を推測
していると考えられる．本研究ではその姿勢のとり方の違

いに着目し、姿勢情報を利用した後ろ向き人物の注視領域
推定を行う．具体的には，3次元姿勢情報から棚上の注視
領域を表す尤度マップを生成し，尤度マップから注視領域
を推定する．
しかし，異なる人物が左下の同一領域を見ている図 1(a)

と図 1(c)とを比較すると，同じ領域を注視しているにも拘
わらず，異なる姿勢を取っていることが確認できる．この
ことから，同じ領域を注視している場合でも人によって姿
勢の取り方には個人差が存在することがわかる．そのため
単純に，姿勢情報を用いるだけでは姿勢の個人差を考慮す
ることができない．そこで，本研究では，注視領域をクラ
スとして扱い，それに従って姿勢が特徴空間上で分離され
るような特徴に変換する．具体的には，3次元姿勢情報を
距離学習を用いて学習した Encoderに入力し，注視領域ク
ラス毎に分離されるような特徴空間に写像する．これによ
り，姿勢の個人差の影響を抑えた埋め込み表現を獲得する．
この埋め込み表現を用いることで個人差を考慮した注視領
域推定を行う．単純に姿勢情報を用いた場合と比べ，姿勢
の個人差による推定の曖昧性を抑えることが可能になる．
提案手法の概要を図 2に示す．姿勢情報から尤度マップ
を推定するためのモデルは姿勢を埋め込み表現へ変換する
Encoder部と埋め込み表現から尤度マップを推定する逆畳
み込みネットワーク部で構成される．

3.1 姿勢情報から埋め込み表現に変換する Encoder

姿勢情報を姿勢の個人差を考慮した埋め込み表現へ変
換する Encoderの概要及びその学習について述べる．En-

coderは，Azure Kinectから取得した 21個のカメラ座標
系の 3次元関節座標（以下，姿勢情報）を入力，姿勢情報
と対応付いた注視領域を示すラベルを教師信号として，距
離学習の枠組みを用いて特徴空間上の埋め込み表現を学習
する．
まず，教師信号について述べる．棚上に配置された商品

の種類毎に領域を分割し，全 12領域を注視領域とする．そ
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Encoder 埋め込み表現

3次元姿勢情報

距離学習

… …

DeConv 尤度マップ

図 2: モデルの構成

図 3: 教師信号用物体領域マップの例

して，学習データに対応した注視領域を教師信号として，
学習に利用する．
Encoderに対する距離学習では，同じラベルを持つ姿勢

情報同士を特徴空間上で近づけ，異なるラベルを持つ姿勢
情報同士を特徴空間上で遠ざけるように学習を行い，姿勢
情報を姿勢の個人差に影響されない埋め込み表現に変換す
る．なお，入力は 21個の 3次元関節座標を 63次元ベクト
ルとして，Encoderを通じて 4次元ベクトルに変換する．
距離学習の際，学習データから Tripletを取り出すとき
のサンプリングには Easy Positive Triplet Mining [7] を用
いる．学習の最適化にはAdamW[8]を用い，損失には複数
ラベルを考慮することができる NTXentLoss[9]を用いる．

3.2 尤度マップ生成器
特徴空間上で埋め込まれた特徴を入力とした注視尤度を

示す尤度マップ生成器の概要及びその学習について述べる．
生成器は前節で述べた Encoderによって写像された特徴
を入力とし，棚上の物体領域マップを教師信号として注視
尤度を表す尤度マップを生成するよう学習する．まず教師
データについて述べる．棚上の物体領域の部分を 1とし，

サイズが 40× 60の物体領域マップを作成する．提案手法
で利用する逆畳み込みネットワークの都合上，ネットワー
クの出力サイズを縦横が等しい正方形にする必要性がある
ため，物体領域マップを 64×64に拡張し，拡張部分を 0で
埋める．その後，物体領域マップに対してガウシアンフィ
ルタ (σ = 3)を適用して輪郭部分をぼかす処理をする．作
成した教師データ用ヒートマップの例を図 3に示す．
生成器における学習では AdamW [8] を 用い，入力に対
応付けされた物体領域マップと出力尤度マップの誤差が小
さくなるように，損失には平均二乗誤差 (MSE) を用いて
ネットワークのパラメータを学習する．

3.3 推定処理の手順
学習済みのモデルを用いた推定処理の手順を示す．

(1) 姿勢情報の変換
学習済みの Encoderに対し，21点の 3次元関節座標
を 63次元のベクトルとして入力し，4次元の埋め込み
表現を得る．

(2) 尤度マップの生成
Encoderから得た 4次元の埋め込み表現を学習済み逆
畳み込みニューラルネットワークに入力し，64× 64

の尤度マップを得る．
(3) 注視領域の推定
逆畳み込みニューラルネットワークから得た尤度マッ
プの棚上の各物体領域にの平均尤度を算出し，その平
均尤度を比較して最も高かった物体領域を注視領域と
して，出力する．

4. データセット
本研究では，後ろ向き人物の 3次元骨格座標から，注視

物体領域の推定を目的としている．しかしながら，このよ
うなタスクを対象とした公開データセットが存在しない
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図 4: 撮影した棚の配置

ことから，独自にデータセットの構築を行った．本節では
データセット作成における撮影条件及び内容について述
べる．本研究では，コンビニエンスストアにおいて棚上に
配置されている商品のいずれかを注視している人物を，定
点カメラによって撮影している状況を想定する．被験者が
自由な姿勢をとり，指定された位置から棚上の商品を注視
している様子を撮影した．高さ 120 cm × 横幅 180 cmの
棚を高さ 30 cm × 横幅 60 cm の 12領域に分割し，各領域
に 1種類ずつ商品を配置する．実際の棚の様子を 図 4 に
示す．また，被験者が商品を注視する位置は棚からの距離
0.5mかつ棚との位置関係が正面の場合とする．実験参加
者は 20代の 7名（女性 1名，男性 6名）であった．Azure

Kinect は，解像度は 1280× 720 画素，フレームレートは
15 fps となるよう設定して撮影を行なった．注視対象とし
たのはペットボトル，缶，本，及び紙パックである．各 3

種類ずつ用意し，上記で述べた 12領域に 1種類ずつ配置
した．フレーム数は 15,228である．

5. 実験
本研究で提案した，3次元関節座標を姿勢の取り方の個
人差を考慮した特徴空間に写像し，写像された特徴量から
注視尤度を表す尤度マップを生成する手法と，姿勢から直
接注視尤度を示す尤度マップを生成するベースライン手法
を比較した．

5.1 実験方法
本実験では，姿勢から注視尤度を示す尤度マップを生成

する提案手法の性能評価を行なった．
実験では，全 7人分のデータから 6人分を学習データ，1

人分をテストデータとした交差検証を行なった．評価指標
には，以下の 2つを用いる．1つ目は，推定した尤度マッ
プにおいて各物体領域の尤度の平均値を算出し，そして平
均値が最も高い物体領域が真値と合っているかを示す正解
率である．2つ目は，推定した尤度マップにおけて最も尤
度の平均値が高い領域と真値となる領域との距離の平均値
である．

True

True

図 5: 撮影した画像と推定した尤度マップ

True

図 6: 提案手法によって推定した尤度マップ

5.2 実験結果と考察
図 5に撮影した画像とその姿勢から提案手法によって生
成した尤度マップを示す．表 1に提案手法のすべてのテス
トデータにおける評価結果の平均値を示す．表 1より，姿
勢情報を特徴空間を経由して尤度マップを推定する提案手
法の第 1位正解率は 34.26%であり，第 3位正解率までを
加味すると 66.13%の正解率が得られることを確認した．
図 6に示す提案手法が生成した尤度マップを見ると，生

成された尤度マップは正解付近にピークを持つことがわ
かる．
このことから，提案手法は姿勢の個人差を考慮した特徴

量から尤度マップを推定することによって，個人差による
姿勢の曖昧性を抑えた推定を実現していると考えられる．
提案手法は姿勢情報を特徴空間上に写像することによっ
て，姿勢の個人差による注視領域の曖昧性を抑制した推定
を実現しており，注視領域推定において一定の効果が得ら
れることを確認した．
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表 1: 正解率と推定誤差での評価結果
第 1 位 第 2 位 第 3 位
正解率 正解率 正解率 推定誤差

提案手法 34.26% 55.02% 66.13% 0.33m

6. まとめ
本研究では，画像中に後ろ向きで写る人物が注目してい

る商品領域を推定する手法を提案した．3次元関節座標を
姿勢の取り方の個人差を考慮した特徴空間上の埋め込み
表現に変換し，その特徴量から注視尤度を表す尤度マップ
を生成することで，姿勢のとり方の個人差による注視領域
の曖昧性を抑えた推定を行う．提案手法の有効性を確認す
るために，3次元関節座標と注視対象を対応付けたデータ
セットを構築し，それを用いた注視領域推定実験を行なっ
た．実験の結果，姿勢の個人差による注視領域の曖昧性を
抑制した注視領域推定が可能であることを確認した．
謝辞 本研究の一部は科研費 (17H00745)による．
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