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単眼着衣画像からの非着衣人体三次元モデル推定

繁木 結衣1,a) 大倉 史生1,b) 満上 育久2,c) 八木 康史1,d)

概要：衣服の下に隠れた人体形状の計測は非常に困難である一方、様々な用途において必要とされている
技術である。例えば近年、衣服のオンラインショッピングにおいて試着ができないという欠点を補うため

に、仮想的に試着を行う仮想試着が考案されてきている。これまでに提案されてきた仮想試着では、利用

者の全身画像に衣服の画像を重ね合わせるなどの方法で、主にデザインやコーディネートを可視化するこ

とが目的とされてきた。しかし、仮想試着を通じて衣服のサイズやフィット感を知るためには、利用者の

正確な体型情報が必要になる。本研究では、単眼着衣画像から非着衣時の三次元人体モデルを生成し、非

着衣体型を推定する手法を提案する。従来の体型推定手法は多視点動画像や三次元データから推定する方

法が主流であり、単眼画像から衣服の下に隠された真の体型を推定することは困難であった。提案手法で

は、単眼人物画像から得られた服装のカテゴリに基づく領域分割に従い、あらかじめ推定しておいた衣服

の厚さを考慮しながら人体モデルの最適当てはめを行い、単眼着衣画像からの非着衣時の三次元体型推定

を実現する。

1. はじめに

コンピュータビジョン（CV）分野、特に人物映像解析

分野において、人体形状が用いられる応用は非常に多岐に

わたる。例えば、バイオメトリクスにおいては歩行者形状

を特徴量とした歩容認証 [1]が試みられ、エンタテインメ

ント用途においては RGB-Dカメラの普及により三次元形

状計測が容易になったこともあり、人物動画像への仮想物

体の重畳などに広く活用されている。しかし、映像から人

物シルエットとして直接得られるのは、見た目の人物形

状、すなわち多くの場合「服を着た状態の人物形状」であ

る。よって、服装変化等によって起こる見た目の形状変化

は、個人の人物形状の不変性を仮定する応用（例えば歩容

認証 [2]）において重要な問題となる。本来、着衣時の人物

形状と人体形状は異なる。つまり、真の人体形状は、服の

下に隠れている。

非着衣人体形状の重要な応用の一つが仮想試着である。

近年、衣服のネットショッピングが普及し、実際に店頭で

衣服を見ずに購入する顧客が増えている。しかし、オンラ

インショッピングでは衣服の試着ができないため、届いた

商品が自分の想像したデザインやサイズと異なる、という

ようなことが多く発生する。このような問題を解消するた

めに、利用者の全身画像に衣服の画像を重ね合わせるなど
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の方法で仮想的に試着を行う「仮想試着」システムが提案

されている [3]。しかし、衣服モデルの重畳に基づく仮想試

着はデザインやコーディネートの参考にすることはできて

も、衣服の正確なサイズやフィット感を知るためには利用

者の正確な体型情報が必要になる。

従来、非着衣時の体型を推定する研究は行われてきた。

しかし、三次元スキャナや、同期された多数のカメラに

よって得られた着衣人物の三次元データを用いて体型を推

定する手法が主流であり、自宅での仮想試着等に必要とさ

れる、簡便な入力による体型取得は困難であった。本研究

は、特殊な撮影環境・センサを必要としない体型取得手法

として、一枚の着衣時の全身画像から非着衣時の三次元人

体モデルを推定する手法を提案する。

2. 関連研究

2.1 三次元人体形状推定

衣服も含めた（着衣時の）人体形状を推定する手法は、

これまでも CV分野における主要な問題の一つであった。

多視点画像を入力する手法 [4]のほか、RGB-D画像を用い

たアプローチ [5]が提案されている。これらの手法は、入

力画像（群）に対し人体のパラメトリックモデルを当ては

めることで三次元形状を推定するが、人物が着ている服も

体型に含まれるため、服装によって推定される体型が変化

することが問題となる。単眼画像からの三次元体型推定手

法として、Guanらの手法が挙げられる [6]。本手法は、シ

ルエット、影情報、関節位置から人体モデルを推定する。

しかし、関節位置は手動で入力する必要があるとともに、

他の手法と同様、服に隠された真の体型の推定については
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図 1 提案手法の流れ：関節位置に基づき最適化された人体モデルパラメータを初期値として、

シルエットおよび衣服カテゴリに基づく衣服厚モデルを考慮した最適化を行う。

考慮されていない。

一方、ここ 10年ほどの間に、着衣人物データから非着

衣体型を推定する手法がいくつか提案されている。Balan

らは着衣人物の多視点映像から得られた三次元形状デー

タと肌検出器を用い、肌が可視である部分の形状に当ては

まるように人体モデルのパラメータを推定することで、非

着衣体型を推定した [7]。また、Wuhrerらは、比較的体に

フィットした薄い服を着た人物の三次元時系列データから

非着衣体型の推定を行っている [8]。Yangら、Zhangらは、

スカートなど厚みや広がりのある服装を着た人物について

も非着衣体型の推定を実現した [9], [10]。しかし、これら

の手法では同期された多視点映像や、三次元スキャナによ

る入力を必要とする。本研究は、上記のような非着衣体型

の三次元モデルを、二次元単眼画像から推定する。

単眼 RGB画像からの非着衣体型推定手法として、Bogo

らによって SMPLifyと呼ばれる手法が提案されている [11]。

SMPLifyでは、関節位置推定手法 [12]によって二次元画像

上で検出された関節位置情報が、対象人物の体型情報を含

んでいる、という仮説のもと、関節位置に合うようにパラ

メトリック人体モデルの姿勢・体型を最適化することで人

体モデルを推定する。しかしこの手法は、シルエット形状

等、画像に含まれる見た目の体型を用いることなく関節位

置のみを用いて推定を行うため、画像に含まれるノイズや

服装等による関節位置の変化等の影響で、推定される体型

が大きく変化する。本研究で提案する手法は、SMPLifyで

得られた人体パラメータを初期値として、さらにシルエッ

トおよび衣服の厚みモデルを考慮した体型の最適化を行う

ことで、より正確な体型推定を目指す。

2.2 人体三次元形状のパラメトリックモデル

三次元人体形状の推定には、しばしば人体形状のパラメ

トリックモデルが用いられる。これらのモデルは、主にコ

ンピュータグラフィックス等の応用のために、三次元スキャ

ナ等で取得された多くの人物形状データをパラメータ化し

たものである。これまでに、人物スケルトンに対して筋肉

量等に基づく太さを付加した人体モデル [13]や、人物の形

状のみならず姿勢情報を付加した Dyna[14]、SCAPE[15]、

SMPL[16]等のパラメトリックモデルが提案されてきた。

本研究では、姿勢が変化した際もより自然なモデルを生成

可能な SMPL[16]のパラメータを推定することにより、人

体形状推定を行う。SMPLは、24関節（各 3自由度）に対

応する 72の姿勢パラメータおよび、人体の形状変化の統

計に基づき算出された主成分である 10の体型パラメータ

によって体型・姿勢を表現する。

3. 提案手法：非着衣三次元モデルの推定

3.1 概要

提案手法は、図 1 に示すように、着衣単眼画像を入力

とし、非着衣体型の人体モデル（SMPLモデル [16]）パラ

メータを出力する。SMPLify[11]により関節位置に基づく

最適化が行われたモデルパラメータを初期値として、シル

エット形状および衣服の厚みを考慮したさらなる最適化を

行う。

本研究における重要な挑戦は、着衣時と非着衣時の人物

の形状変化のモデル化にある。着衣画像から非着衣体型を

推定するためには、まず衣服の厚みによって、着衣時と非

着衣時でどれほど形状に差があるかを知る必要がある。ま
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図 2 衣服カテゴリの領域分割

た、衣服の種類によって形状の変化量が異なると考えられ

るため、衣服のカテゴリごとに衣服の厚みをモデル化する

必要がある。しかし、様々な衣服カテゴリを含む着衣・非

着衣人物画像の大規模データセットは未だ存在せず、実画

像群に基づくモデル化は難しい。そこで本研究では、人工

的に非着衣体型モデルから様々な衣服の着衣画像群を生成

し、それぞれの衣服カテゴリについて衣服の厚さをモデル

化する。入力画像から推定された衣服カテゴリ付きの人物

シルエットおよび、本研究で構築された衣服厚モデルを用

いて、人体モデルをの当てはめを行う。

以下に、各処理について詳述する。

3.2 衣服カテゴリ付き人物シルエット推定

衣服カテゴリにより異なる衣服厚に基づく最適化を実現

するため、提案手法では入力画像に含まれる人物シルエッ

トだけでなく、服装カテゴリを出力する。本研究では、セマ

ンティックセグメンテーション手法の一つであり、高解像

度画像の入出力が可能で、人物パーツの領域分割等で高い

精度を達成している RefineNet[17]を利用する。図 2に示

すように着衣人物画像中の衣服カテゴリの学習を行い、着衣

画像の領域分割を行う。学習に用いたデータセットは、衣

服の種類によってラベル付けされた Clothing-Co-Parsing

(CCP)データセット [18]である。CCPデータセットには、

画素単位で 59種類の衣服カテゴリがラベル付けされたお

よそ 1000枚の画像が含まれる。本研究では、服装カテゴ

リを “背景”、“肌”、“髪”、“トップス”、“スカート”、“ド

レス”、“ズボン”、“靴”、“鞄”、“その他”の 10種類に分類

しなおし、データセットに含まれる 800枚の画像を用いて

学習を行った。

3.3 衣服厚モデルの構築

衣服厚のモデル化は、着衣画像から非着衣体型を推定す

る提案手法における核となる部分である。しかし、前述の

ように多くの衣服カテゴリの着衣・非着衣画像群を含む

データセットは存在しない。よって本研究では、深層学習

に基づく画像生成アプローチを応用し、パラメトリック人

体モデルの領域情報から、非着衣人物形状着衣人物シル

エットの生成を行う。具体的には、Lassnerらによる人物

画像生成アプローチ [19]における着衣人物スケッチの生成

手法を用いる。

[19]は、3.2節で述べた 10種類の衣服カテゴリ付き人物

シルエットおよび、SMPLifyで推定された体型シルエット

で学習が行われている。本研究では、図 3に示すように、

様々な体型・姿勢の SMPLモデルおよび体の部位を二次元

画像に投影し、同じ体型・姿勢をとる着衣人物の服装ラベ

ルを出力する。得られた着衣・非着衣の人物シルエット対

について、非着衣シルエット輪郭上の各点から法線方向に

ある着衣シルエットの輪郭点までの距離 dm（シルエット

の外側方向を正、内側方向を負とする）を算出し、衣服カ

テゴリごとにシルエット変化量の統計を得る。非着衣シル

エットの輪郭は必ず着衣シルエットと一致するか、内側に

あるべきである。そのため、衣服カテゴリごとに dm ≥ 0

となるような切断正規分布のパラメータを最尤推定するこ

とで、シルエット変化量の確率密度関数を計算する。人体

モデル形状の最適化には、衣服厚モデルおよび推定される

形状輪郭点から計算される対数尤度に基づくコスト関数が

用いられる。

3.4 パラメトリック人体モデルの当てはめ

提案手法は、パラメトリック人体モデルである SMPLを

関節位置・シルエットおよび衣服厚モデルを考慮して当ては

めることで、非着衣三次元人体モデルを推定する。本研究で

は、単眼画像からの関節位置推定手法であるOpenPose[20]

を用いて画像上での二次元関節位置を推定し、二次元関節

位置に基づく体型パラメータの最適化手法である SMPLify

によって、最適化の初期値となる SMPLパラメータを得る。

初期パラメータを入力として、3.2節の領域分割によっ

て得られた衣服カテゴリ付き人物シルエットと、3.3節で

作成された衣服厚モデルを用いてパラメータの最適化を行

い、提案手法の出力を得る。ここで、SMPLのパラメータ

には体型および姿勢（関節角）が含まれるが、本研究では、

体型パラメータを最適化することによって、最適な姿勢が

変化することが考えられるため、姿勢パラメータの最適化

も併せて行う。

3.4.1 最適化

SMPLの体型パラメータ（10次元）を β、姿勢パラメー

タ（24関節 72次元）を θと置くと、提案手法で用いる最

適化関数は以下のように定義される。

Eshape(β) = λsEs(β, θ) + λcEc(β, θ), (1)

Epose(θ) = λsEs(β, θ) + λcEc(β, θ) + λjEj(β, θ)

+λaEa(θ) + λspEsp(β, θ) + λθEθ(θ). (2)

Eshape、Epose はそれぞれ体型パラメータと姿勢パラメー

タの最適化関数であり、λs、λc、λj、λa、λsp、λθ は各項

の重みで、定数である。Eshape最小化時には姿勢パラメー

タ θを固定し、Epose 最小化時は体型パラメータ β を固定

しながら、2つの最小化を交互に繰り返すことで、モデル
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図 3 衣服厚のモデル化：人物画像生成器によって得られた非着衣・着衣シルエット間の距離

を服装カテゴリごとに計算し、確率密度関数（切断正規分布）を最尤推定に基づき当て

はめることで、非着衣・着衣シルエット間の形状変化を確率モデルとして表現する。

全体の最適化を行う。

Ej(β, θ)、Ea(θ)、Esp(β, θ)、Eθ(θ)は SMPLifyにおける

最適化でも用いられている項である。Ej(β, θ)は SMPLモ

デルの関節位置と入力画像から推定された関節位置のユー

クリッド距離、Ea(θ)は肘と膝が不自然な方向に回転しな

いようにする制約、Esp(β, θ)は人体モデルの相互侵入のペ

ナルティ、Eθ(θ)はあらかじめ計算しておいたポーズの確

からしさに関する項である。

提案手法で新たに追加する項は、肌領域のシルエットに

関する項 Es(β, θ)および衣服領域のシルエットに関する項

Ec(β, θ)である。以下に、各項の詳細について述べる。

肌シルエット項 Es(β, θ)：入力画像領域が “肌”とラベル付

けされたシルエット輪郭点に関する項であり、入力画像中

の人物シルエット（以下、入力シルエットと呼ぶ）の輪郭

点のうち “肌”とラベル付けされた点と、SMPL人体モデ

ルを投影したシルエット (以下、SMPLシルエットと呼ぶ)

の輪郭点が一致するように振る舞う。

Es(β, θ) =
dist(β, θ,dskin)

nskin
. (3)

distは、入力シルエットの “肌”とラベル付けされたエッジ

点から、その最近傍の SMPLシルエットのエッジ点までの

距離で、nskin は入力シルエットの “肌”とラベル付けされ

たエッジ点の数である。ここで、距離 distは以下のように

定義される。

dist(β, θ,dskin) =
∑
i

di(β, θ) (d(β, θ) ≥ 0)

di(β, θ)
2 (d(β, θ) < 0).

(4)

dskinは、入力シルエットの肌ラベルを持つ輪郭点と SMPL

シルエットの最近傍輪郭点間のユークリッド距離を格納

するベクトルであり、その各要素は、SMPLシルエットの

各点が入力シルエット内部に存在するときに正、入力シル

エット外部に存在するときに負の値をとるようにする。ま

た、非着衣の身体は必ず入力シルエットの内側に位置する

ので、生成される人体モデルが入力シルエットの内側に位

置するようにするために、SMPLシルエットの輪郭点が入

力シルエットの外部に存在するときのペナルティを大きく

する。

衣服シルエット項 Ec(β, θ)：“肌”および “背景”以外のラ

ベルの輪郭点に関する項である。SMPLシルエットの輪郭

点のうち、“肌”以外に相当する点を服の厚さだけ入力シル

エットの内部に入るようにする。この項は、3.3節で作成

した、衣服厚の確率密度関数との対数尤度を用いて計算さ

れる。

Ec(β, θ) =
∑
c∈C

f(β, θ,dc)

nc
, (5)

f(β, θ,dc) = (−
∑
i

log(pdfc(dci(β, θ)) + ϵ)). (6)

ここで C は “肌”、“背景”以外のラベル集合（各衣服カテ

ゴリ、“髪”、“その他”の計 8種類）を表し、dc∈C は、こ

れらのラベルを持つ入力シルエットの輪郭点から、最近傍

の SMPLシルエットの輪郭点までのユークリッド距離を

格納するベクトルである。3.3節で作成した衣服カテゴリ

ごとの衣服厚の確率密度関数 pdfc∈C を用い、各衣服カテ

ゴリごとに輪郭点距離に基づく負の対数尤度を求め、輪郭

点数 nc で正規化したものをコストとして用いる。つまり、

事前に構築された確率モデルに対し、推定された SMPLシ

ルエットの輪郭点距離が合致するほどコストが小さくなる

ように振る舞う。
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3.5 実装の詳細

提案手法は、公開されている SMPLify の実装と同様

Pythonの Champyライブラリを用いて実装し、SMPLパ

ラメータの最適化には非線形最小化手法である Dogleg法

を用いた。従来手法と異なり、提案手法で導入する Es, Ec

の計算には、シルエット輪郭点間の最近傍点の探索が必要

となる。本稿で述べる実験では、入力シルエットの各輪郭

点について対応する SMPLシルエットの最近傍輪郭点を

探索した。しかし、繰り返し行われる非線形最小化の更新

処理に際して、毎回対応点を探索することは計算量の点か

ら現実的ではない。そのため、アルゴリズム 1に示すよう

に、対応点探索と非線形最小化を繰り返すことで漸近的に

最小化を行った。なお、繰り返し回数 nは、n = 4程度で

十分に収束することを確認した。

Algorithm 1 SMPL optimization w/ silhouette

Input: Initial SMPL parameters β0, θ0 from SMPLify, image

silhouette edge points I.

Output: Refined SMPL parameters β, θ.

β ← β0, θ ← θ0 ▷ Initialize by joint-based optimization

for i = 0 to n do

Calculate SMPL silhouette edge points S.

for each i ∈ I do

Find nearest neighbor point s ∈ S.

end for

Minimize Eshape(β) using Dogleg method.

Minimize Epose(θ) using Dogleg method.

end for

4. 実験

提案手法の有効性を検証するため、真値付きデータセッ

トを用いた定量評価および、ファッションスナップ写真群

を用いた目視比較を行った。

4.1 定量評価

ここでは、三次元スキャナによる高精度な計測手法に

よって得られた非着衣体型および、当該人物の着衣時の三

次元動画像を含むデータセット [10] を用いた、非着衣三

次元モデリングの定量評価について述べる。具体的には、

関節位置のみ用いた従来手法、関節位置・シルエット形状

を考慮した手法、および関節位置・シルエット形状・衣服

カテゴリごとの衣服厚モデルを用いた提案手法を用いて、

データセットから生成された単眼着衣画像を入力とした体

型推定を行い、真値との誤差を評価する。

4.1.1 実験方法

実験には、BUFF データセット [10] を用いた。BUFF

データセットは、三次元スキャナで取得されたテクスチャ

付き三次元モデルの時系列データからなり、5名の被験者

が、各々 2種類の服装（Tシャツ長ズボン・サッカーウェ

A frame from BUFF dataset Projected RGB image

(a) テクスチャ付き三次元モデルの投影

T-shirt, long pants
Frame 1

T-shirt, long pants 
Frame 2

Soccer outfit 
Frame 1

Soccer outfit 
Frame 2

(b) 定量評価実験の入力画像（4 枚）

図 4 BUFF データセット [10] を用いた定量評価実験の入力画像

生成

ア）で動作を行う様子が撮影されている。また、三次元ス

キャナで取得された各被験者の非着衣時体型が与えられて

いる。本実験では、データセットに含まれるテクスチャ付

き三次元モデルに含まれる 1名の被験者（ID: 3223）につ

いて、各服装について比較的服装・関節推定に適した直立

時の 2フレームずつを選択し、人物に正対する方向の仮想

カメラに投影することで入力画像を作成した (図 4参照)。

本実験では、以下の 3手法の体型推定精度を比較した。

( 1 ) 関節位置のみを用いた手法 [11]（SMPLify）

( 2 ) 関節位置およびシルエット形状を用いる手法（Silhou-

ette）

( 3 ) 関節位置・シルエットおよび衣服厚による形状変化を

考慮する提案手法（Proposed）

手法 1（SMPLify）には、SMPLify[11]の著者らにより公

開されている Python+Champyによる実装を用いた。手

法 Silhouetteは提案手法における肌シルエット項 Es(β, θ)

を、入力シルエット全体に適用することによって得た。つ

まり、入力シルエット全体に “肌”ラベルを与えた場合と

同様の結果となる。

それぞれの手法で得られた SMPL人体モデルパラメータ

について、姿勢誤差の影響を排除して体型の推定精度を比

較するため、特定の姿勢パラメータを代入することによっ

て得られる基準姿勢に統一した上で得られる人体三次元モ

デルの各頂点と、真値モデルの各頂点間で対応する点間の

平均ユークリッド距離を算出し、比較した。姿勢を統一し

た比較方法は、[10]に記載された体型推定の精度評価方法

と同様である。BUFFデータセットに含まれる三次元モデ
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ルにはスケール情報が含まれる。しかし、本実験で比較す

る 3手法はいずれもメトリック情報の推定はできない。そ

のため、本実験での精度評価においては、各手法で出力さ

れた三次元モデルのスケールを微小変化させながら探索

し、最も真値との誤差が小さくなるスケールを採用した。

4.1.2 実験結果と考察

BUFFデータセットから体型推定を行った結果を表 1に

示す。4画像の平均誤差は、提案手法が 14.29mmとなり、

比較手法の中で最良であった。入力が異なるため単純比較

はできないが、三次元ビデオ系列を入力とする従来手法で

ある Yangらの手法 [9]の平均誤差と比較しても高い精度

が得られている。

比較的タイトな服装であるTシャツ+長ズボン（“T-shirt,

long pants”）では、関節位置＋シルエットによる最適化手

法（Silhouette）で最も高い精度が得られた。これは、見た

目の形状と非着衣形状間の変形が少ないため、見た目の形

状（シルエット）による最適化が効果的であったことによ

るものであると考えられる。見た目の形状と非着衣形状の

変化が比較的大きいサッカーウェア（“Soccer outfit”）画

像を入力とした場合、手法 Silhouetteの誤差が大きくなり、

提案手法（Proposed）による精度向上が見られた。

4.2 目視評価

既存のデータセットに含まれるデータは服装や体型のバ

リエーションが少なく、また、大きく広がりを持つ服装（ス

カートなど）は含まれない。提案手法の特長は、大きく広

がる服装や、体型のバリエーションへの適応性にあると考

えられる。そこで、ここでは様々な厚みが含まれた衣服を

着用する人物画像の体型推定結果を視覚的に比較する。具

体的には、ファッションスナップデータセットである CCP

データセットおよびコミュニティフォトから収集した画像

を入力として、4.1節で比較した 3手法で体型推定を行っ

た。図 5に、5枚の画像を入力とした体型推定結果を示す。

図 6に、関節位置を用いた手法（SMPLify）と提案手法

（Proposed）による推定結果の比較を示す。関節位置のみ

を用いた最適化では、シルエットに合った体型が表現でき

ていないことがわかる。一方、図 7に示すような、コート

などの厚みのある服においては、提案手法で推定された人

体モデルの輪郭が入力シルエットの内部に存在するのに対

し、シルエット輪郭を用いた手法（Silhouette）は本来より

も太った体型を出力していることがわかる。

4.3 制限

実験結果より、提案手法が一枚の画像から非着衣三次

元形状を推定可能であることが示された。しかし一方で、

SMPLify[11]等、単眼画像による一般的な三次元モデル推

定手法と同様に、カメラに対する奥行方向の推定精度は比

較的低くなる傾向にある。本稿で述べた実験においても、

図 8に示すように、奥行方向の関節位置に誤差が生じるこ

とが多いことが明らかになっている。本研究で用いたパラ

メトリック人体モデル [16]では姿勢と体型が異なるパラ

メータで表現されるため、姿勢の推定誤差が直接的に体型

の推定誤差として現れるわけではない。しかし、姿勢誤差

によって変化したシルエット形状が影響することにより、

本来とは異なる体型パラメータが出力される可能性があ

る。また、4.1節で述べたように、提案手法はスケール情

報を出力しない。そのため、仮想試着等に直接的に応用す

るためには、スケールが既知の物体等を同時に撮影する必

要がある。

5. おわりに

本稿では、単眼着衣画像から非着衣の体型を推定する手

法を提案した。本研究では、画像生成のアプローチによる

非着衣体型からの着衣画像生成に基づき、衣服カテゴリご

とに、衣服厚を表現する着衣時・非着衣時のシルエット変

化モデルを構築した。提案手法は、人物の関節位置・シル

エットだけでなくシルエット変化モデルに基づく対数尤度

を用いて、人体のパラメトリックモデルである SMPLのパ

ラメータを最適化することで体型推定を行う。定量評価お

よび目視比較の結果、関節位置のみを用いた既存の非着衣

体型推定手法および、関節位置・シルエット形状のみを用

いた手法と比較し、高精度な体型推定が可能であることを

示した。今後は、さらに詳細な着衣・非着衣形状のモデル

化や、複数視点画像を入力とした高精度化を検討する。

表 1 定量評価結果：BUFF データセット [10] を入力とした真値との平均誤差 [mm]。Yang

et al. [9] および Zhang et al. [10] は、本実験で用いたフレームを含めた多数のフレー

ムからなる三次元ビデオ系列を入力とする非着衣三次元モデル推定手法であり、参考と

して精度を記載する。

Input image SMPLify[11] Silhouette Proposed Yang et al. [9] Zhang et al. [10]

(4D input) (4D input)

T-shirt, long pants: Frame 1 15.52 14.61 15.99 18.15 2.26

T-shirt, long pants: Frame 2 16.06 13.21 13.26 (using whole sequence) (using whole sequence)

Soccer outfit: Frame 1 14.01 15.72 14.70 19.47 2.33

Soccer outfit: Frame 2 14.61 15.98 13.21 (using whole sequence) (using whole sequence)

平均誤差 15.05 14.88 14.29 18.81 2.30
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Sub.1

Sub.2

Sub.3

Sub.4

LabelInput Proposed

Sub.5

SMPLify Silhouette

図 5 CCP データセット [18] およびコミュニティフォトを入力とした非着衣体型推定結果。

左から入力画像、RefineNet[17]による衣服カテゴリ付け結果、関節位置を用いた推定結

果 [11]（SMPLify）、関節位置とシルエットを用いた推定結果（Silhouette）、関節位置・

シルエットおよび衣服厚モデルを用いた推定結果（Proposed）を示す。
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Sub.5

SMPLify Proposed

図 6 関節位置による推定結果（SMPLify）と提案手法（Proposed）

の比較

Sub.4

Silhouette Proposed

図 7 関節位置＋シルエットによる推定結果（Silhouette）と提案手

法（Proposed）の比較

(a) (b)

図 8 提案手法の制限：(a) テクスチャ付き三次元モデルおよび、(b)

人体前面から撮影された画像を用いた体型推定結果を (a) と

ほぼ同じ位置から撮影したもの。単眼画像による推定であるた

め、奥行き方向の関節位置に誤差が生じる。
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