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概要

人物の画像に対して肌の領域、衣服の領域、髪の領域といった人体の部位や服の領域ごとに
分割を行い、それぞれの領域が何であるかを示す意味ラベルを割り当てる人物の意味的領域
分割は、画像中の人物を解析する重要な手段である。一般にこのタスクを達成する手法とし
て、理想的に領域分割されたデータを正解画像とした教師あり学習ベースの手法が用いられ
ている。しかし、正解となる領域分割データを作るには 1ピクセルずつ人手で意味ラベルを
割り当てる必要があるため、学習するのに十分なデータを用意するのが難しく、十分な精度
が得られにくい。そこで本研究では、少数の正解データしか得られない場合でもラベル割り
当ての精度を向上させるアプローチとして、以下の 2つを提案する。一つは、畳み込みニュー
ラルネットワーク (CNN)によるラベル割り当ての学習モデルに、CNNによるポーズ推定の
モデルを結合し、ポーズ推定の学習結果をラベル割り当ての学習モデルに転移させて学習さ
せるアプローチである。人物のポーズ情報を明示的にネットワークに組み込むことによって、
様々なポーズの人物画像に対応できると考えられる。もう一つは、学習に用いるデータセッ
トを拡張 (data augmentation)するアプローチである。新たに手動でラベルを割り当てる代わ
りに、既にラベルが割り当て済みの人物画像に対し、別の背景画像を合成することでデータ
セットを拡張する。これにより訓練データ中の背景パターンが増加し、様々な背景の人物画
像に対応できると考えられる。これら 2つの手法が有効かを検証するために公開データセッ
トを用いた実験を行い、従来手法に比べ精度が向上することを確認した。さらに、本手法に
よる領域分割結果を利用した応用例を作成し、実際のアプリケーションの使用に耐えうるこ
とを示した。また、実験の際にデータセットに含まれるラベルのうち、該当する領域の小さ
いラベルでの精度が落ちることが確認された。領域の小さいラベルでも精度を向上させるた
めに、class weightを用いた追加実験を行い対応策について議論した。
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第1章 序論

1.1 研究の背景

近年カメラ付きスマートフォンの普及により、撮影した写真をその場で加工することが身近
なものになっている。また、ソーシャル・ネットワーキング・サービス (SNS)の普及により、
撮影・加工した写真をネットワーク上で共有できるようになったことで、SNSにアップロード
された画像からトレンドや消費者の行動を分析するサービスも生まれている。そういった多
量の画像が存在する中で、画像中の物体やその物体の位置といった情報を自動的に処理・分析
することが重要になっている。その中で、画像中の物体をピクセル単位で抽出する意味的領
域分割 (Semantic Segmentation)と呼ばれるタスクは重要であり、特にコンピュータビジョン
の分野で盛んに研究されている。意味的領域分割の例を図 1.1に示す。意味的領域分割では、
図 1.1(a)のような画像を入力したときに、写真に写っている物体ごとに、ピクセル単位で領
域を抽出する。そして抽出した領域に写っている物体が何であるかのラベルを付与し、最終
的に図 1.1(b)の結果のような結果を得る。
そのような意味的領域分割タスクの中に、人物画像の意味的領域分割タスクが存在する。

図 1.2に、人物の意味的領域分割の例を示す。人物の意味的領域分割は入力した画像に対して
物体ごとに領域を分割するのでなく、顔、腕、足、ドレスなどの身体の一部や衣服の領域に
意味ラベルを割り当てるタスクである。このタスクが達成されると、仮想試着システム [1]、
衣服の検索 [2]や推薦 [3, 4]といった様々な応用が期待できる。
最近の人物画像の意味的領域分割手法は、畳み込みニューラルネットワーク (CNN)を用い

ることで著しく改善されているが、様々な人間のポーズや複雑な背景画像に対処するために
十分に大きな訓練データセットが必要となる。十分な訓練データが得られない場合、人間の
ポーズと様々な背景に対処することが困難となり、精度が低下してしまう。単純な解決策と
して、訓練データを増やすために手作業でピクセル単位の正解ラベルを付与することが挙げ
られるが、これはクラウドソーシングを用いたとしても多くの時間的・金銭的なコストが必
要となる。そのため、限定された訓練データセットを使用して如何に精度を改善できるかが
課題となる。

1.2 研究の目的

本研究の目的は、限定された訓練データセットを使用して精度を改善することにある。こ
の課題に対して、以下の 2つのアプローチを試みる。
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(a) (b)

図 1.1: 意味的領域分割の例. (a)のような画像を入力した際に (b)のように物体ごとに領域を
分割し,対応する意味ラベルを割り当てる.

画像の出典: “Instance-aware Semantic Segmentation via Multi-task Network Cascades” [5]

(a) (b) 

図 1.2: 人物の意味的領域分割の例. 人物の意味的領域分割では人物画像を入力し, (b)のよう
に身体の部位や服ごとに領域を分割し、対応する意味ラベルを割り当てる.
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一つは、様々なポーズに対処するために、人物のポーズ推定の学習結果を転移するアプロー
チである。ポーズ推定の場合、学習に必要なデータは関節ごとの位置情報であり、これは画
素ごとに人物の意味ラベルを割り当てるよりも正解データを作ることが容易である。我々の
キーアイデアは、人間のポーズ推定情報を人物の意味的領域分割の CNNに転移するために、
ポーズ推定と意味的領域分割のCNNを統合することである。このアイデアは様々な手法で実
現できるが、本研究では最新のCNNモデルの一つであり、比較的単純なポーズ推定モデル [6]
と人物の意味的領域分割モデル [7]を利用する。従来の CNNベースの人物の意味的領域分割
はポーズ情報を明示的に考慮していないが、提案手法では明示的にこれらを統合することで
精度を改善できる。
もう一つは、人物の意味的領域分割のために全自動でデータを拡張し、学習データを増加

させるアプローチである。様々な背景画像を扱うために、既存のラベル付きデータの背景を、
大規模な公開データセット [8]から得られた背景画像で置き換えて訓練データ数を増加させる
ことで、精度の改善を図る。
本研究では、ポーズ推定およびデータ拡張を行っていない既存のCNNベースの手法と定量

的および定性的に比較することで、本手法の有効性を実証する。さらに、提案手法のアプリ
ケーションとして、衣服の色変更、テクスチャの転写、およびファッション分析のための可視
化の 3つを実装することで、本手法が実応用においても有効であることを実証した。

1.3 本論文の構成

本論文は全 7章で構成される。第 1章では、本研究の背景と目的を述べた。第 2章では関
連研究について、本研究の位置づけを述べる。また、第 3章では本研究においてベースとな
る二つの既存手法について詳しく説明する。第 4章では本研究の提案手法である人物のポー
ズ推定の転移とデータ拡張について順に説明する。第 5章では提案手法の有効性を示すため
の実験とその結果、またそれによって生じた問題点について議論する。第 6章では本手法の
領域分割結果を用いたアプリケーションを例示する。第 7章では本研究を総括し、結論を述
べる。
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第2章 関連研究

2.1 人物画像の意味的領域分割に関する研究

2.1.1 条件付き確率場 (CRF)による手法

人物の意味的領域分割の初期の研究は、条件付き確率場 (CRF)を用いた手法が主であった。
Yamaguchiらは人物のポーズと領域分割を相互に学習することで人物の意味的領域分割を行
う手法 [9]を提案した。図 2.1に、Yamaguchiらの手法の概略を示す。Yamaguchiらの手法で
はまず、図 2.1(a)のようなスーパーピクセルによる分割と、図 2.1(b)のようなポーズ推定を
行う。ここでスーパーピクセルとは、類似するピクセルを集めて 1つのピクセルとして扱わ
れるものである。図 2.1(a)では赤線で囲まれた部分が 1つのスーパーピクセルとなっている。
スーパーピクセルの分割結果とポーズ推定結果と、画像の色情報やフィルタ処理によって得
られた特徴等を基に、CRFによって図 2.1 (c)のような領域分割の結果を得ることができる。
加えて図 2.1 (d)のように、領域分割の結果からさらに正確なポーズの再推定結果を計算する
ことができる。図 2.1 (d)では、左腕の位置が修正されていることがわかる。

(a)スーパーピクセル (b)ポーズ推定結果 (c)領域分割結果 (d)ポーズ再推定結果

図 2.1: CRFによる Yamaguchiらの手法 [9].

画像の出典: “Parsing Clothing in Fashion Photographs” [9]

さらに Yamaguchiらはそれを発展させ、k-近傍法により類似画像を検索し、そのタグ情報
も利用して意味的領域分割を行う手法 [10]も提案した。図 2.2に Yamaguchiらの手法のパイ
プラインを示す。画像を入力すると、まずシステムはデータベースから類似のスタイルを持
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つ画像を検索し、検索した画像の持つタグから、入力した画像のもつタグを予測する。その
後、3つの領域分割結果を出力する。1つ目は入力画像の特徴とタグを使用して文献 [9]によ
り学習した領域分割結果、2つ目は検索により得られた類似の画像のみで学習したモデルを用
いて分割した結果、3つ目は 1つ目の尤度マップを、検索した類似画像に転写して得られる結
果である。この 3つの結果を結合して平滑化することで、最終的な結果を出力している。

図 2.2: 画像検索を用いた Yamaguchiらの手法 [10]のパイプライン.

画像の出典: “Retrieving Similar Styles to Parse Clothing” [10]

Simo-Serraらはスーパーピクセルの位置と形状を考慮することでYamaguchiらの手法 [9]を
改良した [11]。Simo-Serraらの手法では、CRFのポテンシャル関数に、Yamaguchi [9]らの手
法での特徴に加え、前景・背景のマスク、人体や衣服の位置、形状や服装の局所的な外観から
計算された特徴量を使用している。また、スーパーピクセル同士の類似度や関節とスーパー
ピクセルとの接続関係といった、スーパーピクセルによる特徴量も考慮している。

CRFによる手法の欠点として、精度を上げるには人手による特徴設計が必要であるという
点がある。この欠点を解消する手法として、畳み込みニューラルネットワーク (CNN)ベース
の手法が提案されている。

2.1.2 畳み込みニューラルネットワーク (CNN)による手法

近年では、CNNに基づいたアプローチが提案され、精度が改善されている。Liangらは人
物の意味的領域分割に初めて CNNを用い、ATRフレームワーク [12]を提案した。図 2.3に、
ATRフレームワークの概略図を示す。ATRフレームワークでは、まず入力された画像に対し、
人体のバウンディングボックスを見つけトリミングを行う。トリミングされた画像は、Active
Template Networkと Active Shape Networkに入力される。Active Template Networkでは各ラ
ベルの信頼度マップを、Active Shape Networkでは背景であるかどうかの信頼度マップを出力
する。最後に、入力画像から生成されたスーパーピクセルごとに、この 2つの信頼度マップ
を平滑化し、最終的な領域分割結果を得る。

Liang らは ATR ネットワークの後に、各層の出力と画像の大域特徴を組み合わせた Con-
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図 2.3: Liangらの ATRフレームワーク [12].

画像の出典: “Deep Human Parsing with Active Template Regression” [12]

textualized CNN (Co-CNN) [7]を提案した。この手法は本手法のベース手法となるため、詳細
は 3章で説明する。

Liuらは、Matching CNNと呼ばれる、k−近傍法により検索された類似画像を入力として
学習させる手法 [13]を提案した。図 2.4に、Matching CNNのフレームワークの概略図を示
す。このフレームワークでは、画像を入力すると、手動で領域分割済みの類似画像がデータ
ベースから検索される。検索された画像は、意味ラベルごとに分割され、入力画像とともに
Matching CNNアーキテクチャへと入力される。Matching CNNアーキテクチャでは、類似画
像ごとに、入力画像中の意味領域の信頼度マップが出力される。その出力結果をそれぞれの
意味ラベルごとに組み合わせ、スーパーピクセルによる平滑化を経て、最終的な分割結果が
得られる。

CNNの手法は特徴量を自動で推定するため、 CRFの手法に比べ精度が高いことが挙げら
れる。しかし、CNNベースの手法では多くの正解データセットが必要であるという欠点があ
る。本研究では、CNNベースの手法にポーズ情報を明示的に組み込み、さらに背景データ拡
張を行い学習データを増やすことで、少数の意味的領域分割データでも効率的な学習が行え
るようになる利点がある。

2.2 意味的領域分割に関する研究

人物の意味的領域分割は一般物体画像の意味的領域分割の研究の一種であり、一般物体画
像を対象とした CNNベースの手法も多数提案されている [14–19]。この中には、異なるタス
クを同時に学習することで精度の向上を図っている CNNベースの手法が存在する。

Daiらは、1つのネットワークで複数のタスク (オブジェクト検出、マスク抽出、および意味
ラベリング)を処理する Multi-task Network Cascades (MNCs)と呼ばれるネットワーク [5]を
提案した。図 2.5にMNCsの概略図を示す。MNCsでは、入力された画像に対し、畳み込み
層を通して共有特徴マップが抽出される。共有特徴マップは、まず box instancesのステージ
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図 2.4: LiuらのMatching CNNのフレームワーク [13].

画像の出典: “Matching-CNN Meets KNN: Quasi-Parametric Human Parsing” [13]
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によって、画像中の物体を矩形領域として抽出する。次に、共有特徴マップと box instances
の出力が、mask instancesステージへと入力される。mask instancesステージでは、Region of
Interest (RoI)プーリングと全結合層によって、画像中の物体のマスクが生成される。最後に、
共有特徴マップと mask instancesの出力を入力として、各マスクごとに意味ラベル付けを行
うことで、最終的な意味的領域分割の出力としている。この手法は図 2.5右上の図のような
カスケード型のネットワークが特徴であり、1つのタスクを複数のステージとして明示的に分
離することで従来手法よりも高い精度での認識が可能であるとしている。

図 2.5: DaiらのMulti-task network cascades [5]の概略図.

画像の出典: “Instance-aware Semantic Segmentation via Multi-task Network Cascades” [5]

Hongらは、意味的領域分割と画像のクラス分類を同じネットワーク上で学習させる手法 [20]
を提案した。図 2.6に Hongらの手法のアーキテクチャを示す。画像が入力されると、まずエ
ンコーダ fenc によって特徴が抽出される。抽出された特徴は、attentionモデル fatt により顕
著性が推定される。その後、attentionモデルの出力がデコーダ fdecへと入力され、最終的な
領域分割結果が得られる。このアーキテクチャの特徴として、学習時にクラスの学習をする
分類器 fcls と領域分割を行うデコーダ fdecを同時に学習することが挙げられる。この 2つの
ドメインを組み合わせて学習することで、精度を従来手法よりも改善させている。

Papandreouらは、矩形の領域推定、画像レベルのクラス分類といった多くの単純なタスク
の訓練データを利用して、少数の訓練データしかない意味的領域分割のタスクを Expectation-
Maximization (EM)法に基づいて学習する手法を提案した [21]。図 2.7に Papandreouらの手
法のモデルの一例を示す。この手法では、図上段のピクセル単位でのラベル付けによる誤差
関数の他に、図下段で示している画像単位でのクラス分類といった意味的領域分割よりも単
純なタスクによる誤差関数と組み合わせることで、精度の向上を図っている。画像単位での
クラス分類の他に、バウンディングボックスの誤差関数との組み合わせによる検証も行って
いる。
このように異なるタスクを転移することで意味的領域分割の精度を向上させる研究が多く
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図 2.6: Hongらのアーキテクチャ [20]の概略図.

画像の出典: “Learning Transferrable Knowledge for Semantic Segmentation with Deep Convolu-
tional Neural Network” [20]

図 2.7: Papandreouらのモデル [20]の一例.

画像の出典: “Weakly- and Semi-Supervised Learning of a Deep Convolutional Network for Seman-
tic Image Segmentation” [21]
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存在する。本研究においても、人物の意味的領域分割の CNNモデルに明示的にポーズ情報を
組み込むことで精度の向上を図っており、CNNベースの人物の意味的領域分割において、こ
の試みは我々の知る限り初めてである。

2.3 ポーズ推定に関する研究

2.3.1 CNNによるポーズ学習時の関節情報の表現

ポーズ推定用のデータセットでは、正解データは各関節の座標情報で与えられる。CNNで
ポーズを学習する際は正解に関節の座標を出力するのではなく、関節ごとに尤度を表すヒー
トマップを出力として学習を行う。図 2.8に、ポーズ推定で使用されるヒートマップの例を
示す。図 2.8(a) で示している赤点は、正解となる人物の関節位置を可視化した結果である。
図 2.8(b)で示されるように、ヒートマップは関節ごとにガウス関数のような分布関数によっ
て生成され、正解となる関節位置 (図 2.8(a)の各赤点)で最も尤度が高くなり、そこから遠く
なるにつれて尤度が低くなるように設定される。図 2.8(b)では、尤度が高いほど赤に近い色
で、尤度が低いほど青い色で可視化されている。

…
(a) (b)

図 2.8: ポーズ推定でのヒートマップの例. (a)の赤点は人物の関節の正解位置を示している.

2.3.2 CNNによるポーズ推定の研究

Yangらは、身体の幾何学的な知識を事前に CNNのフレームワークに組み込んだ手法 [22]
を提案した。図 2.9に Yangらの手法のアーキテクチャを示す。このアーキテクチャでは、人
物画像を入力すると、まず画像中の特徴を抽出する CNN (図 2.9(b))へと入力される。その後、
推定された特徴はMessage Passing Layers (図 2.9c)へと渡され、図 2.9(a)中の白線や矢印で示
されるような体の接続関係や変形についての制約を基にした推定を行い、最終的な出力を行
う。このような人物の構造を明示的に考慮した CNNフレームワークを考慮することで、精度
の向上を図っている。
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図 2.9: Yangらのフレームワーク [22]の概略図.

画像の出典: “End-to-End Learning of Deformable Mixture of Parts and Deep Convolutional Neural
Networks for Human Pose Estimation” [22]

Chuらは、CNNに関節間の相関関係を組み込んで学習する手法 [23]を提案した。図 2.10
に、Chuらの手法のパイプラインを示す。入力された画像は畳み込み層を通り、各関節の特
徴マップ (図 2.10(1))が出力される。その後、関節の構造特徴を学習する層 (図 2.10(2))へと
入力される。この層で関節は順方向の木 (図 2.10(2,a))と逆方向の木の 2つの有効グラフとし
て表現される。最後に、この層から各関節のヒートマップを推定し、最終的な結果を出力し
ている。双方向木を使って end-to-endの学習を行うことで、ポーズ推定の精度を高めている。
他に、畳み込み層とプーリング層からなる単純なモデルによってポーズ推定を行う手法 [6]

がある。この手法は本手法のベース手法となるため、詳細は 3章で説明する。
本研究ではこのような CNNのポーズ推定手法を明示的に組み込むことで、人物の意味的領

域分割の精度の向上を図る。
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図 2.10: Chuらの手法のパイプライン [23]の概略図.

画像の出典: ‘’Structured Feature Learning for Pose Estimation” [23]
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第3章 ベース手法

1章で、本研究では様々なポーズに対処するために、ポーズ推定と意味的領域分割の CNN
を統合すると説明した。本研究のアイデアは様々な手法で実現できるが、実証実験において
は最新の CNNモデルの一つであり、比較的単純なポーズ推定モデルであるWeiらの手法 [6]
と Liangらの人物の意味的領域分割モデル [7]を利用している。本章では、この 2つの CNN
モデルについて説明する。

3.1 Convolutional Pose Machines

図 3.1: Convolutional pose machines [6]のモデル図.

画像の出典: “Convolutional pose machines” [6]

Convolutional pose machines [6]のモデルを図 3.1に示す。Convolutional pose machinesは
ポーズ推定を行うネットワークであり、人物画像を入力とし、各関節のヒートマップを出力
するネットワークモデルである。Convolutional pose machinesでは、畳み込み層とプーリング
層からなるネットワークをステージと定義している。図 3.1中では、(c)と (d)に該当する。こ
のステージを複数回繰り返すことによって、ヒートマップを改善している。ネットワークで
は、ステージの繰り返しによる勾配消失問題を解消するために、各ステージの損失関数を最
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小化することで学習する。この Convolutional pose machines のネットワーク構造は、単純な
畳み込み層とプーリング層で構成され、end-to-end での学習が可能となるため、本研究のフ
レームワークに簡単に統合することができる。

3.1.1 学習

一般的なポーズ推定データセットでの正解となる各関節情報は、画像の二次元座標として
記録されている。Convolutional pose machinesでは、学習のために正解となる関節 pの二次
元座標がピークとなるようなガウス関数によって生成されるヒートマップ bp∗(z)を正解データ
として学習を行う。ここで z は画像中のピクセル位置である。学習の際は、各ステージにお
いて、以下のような誤差関数が定義される。

ft =

P+1∑
p=1

∑
z∈Z

∥bpt (z)− bp∗(z)∥22 (3.1)

ここで、P はジョイントの総数、Zは画像中のピクセルの集合、bpt (z)は各ステージ tで出力
されるヒートマップである。これを、各ステージにおいて以下のように総和をとることでモ
デル全体の損失関数としている。

F =
T∑
t=1

ft (3.2)

ここで、T はすべてのステージの合計である。また、ステージ 2以降は図 3.1(d)の x′の部分
のパラメータを共有している。

3.2 Contextualized CNN (Co-CNN)
図 3.2に Liangらの Co-CNN [7]モデル図を示す。Co-CNN [7]は人物の意味的領域分割の

ネットワークである。このネットワークでは、意味的領域分割の性能を向上させるために、
Cross-layer contextと Global image-level contextによって、局所的な特徴と大域的な特徴を学
習している。Cross-layer contextは、出力が同じサイズとなるダウンサンプリングの層とアッ
プサンプリングの層の各ペアの間で、出力をそれぞれ加算することで実現している。Global
image-level contextは、全結合層を用いて画像全体でのラベルが予測され、予測されたラベル
はアップサンプリングしている層と連結されている。
また Co-CNNでは、誤差計算を行う前にスーパーピクセル層を挿入することで、学習効率

を向上させている。スーパーピクセル層は 3層あり、以下で説明する通り、スーパーピクセ
ル内での平滑化層、隣接スーパーピクセルによる投票層、ピクセル単位での予測に変換する
層がある。

14



図 3.2: Liangらの Co-CNN [7]のモデル図.

画像の出典: “Human Parsing with Contextualized Convolutional Neural Network” [7]

3.2.1 スーパーピクセル層

スーパーピクセル内での平滑化層 平滑化層では、スーパーピクセル内での信頼度マップを
平滑化する。ここで信頼度マップは、直前の層から得られた各クラスのピクセル単位での尤
度を表すマップである。スーパーピクセル S 上のクラス cについての信頼度 x̃S,cは、以下の
ように表すことができる。

x̃S,c =
1

|S|
∑
sc∈S

sc (3.3)

ここで、Sc はスーパーピクセル S 中のあるピクセルにおけるクラス cの信頼度、|S|はスー
パーピクセル S 中にあるピクセルの総数である。

隣接スーパーピクセルによる投票層 投票層では、隣接スーパーピクセルができるだけ類似
したラベルを持つように、隣接するスーパーピクセル間で投票を行う。あるスーパーピクセ
ル S に対するクラスの投票応答 x̄S は、以下のように表すことができる。

x̄S = (1− α)x̃S + α
∑

S′∈DS

exp(−∥bS − bS′∥2)∑
Ŝ∈DS

exp(−∥bS − bŜ∥2)
x̃S′ (3.4)

ここで、αは重みで、α = 0.3としている。DS はスーパーピクセル S に隣接するスーパーピ
クセルの集合、bS はスーパーピクセル S の特徴 (RGB、Lab、HOG)である。

ピクセル単位での予測層 最後に、スーパーピクセル単位での結果をピクセル単位での結果に
戻し、softmax関数を適用することによって、各クラスのピクセルごとの信頼度マップが得ら
れる。スーパーピクセル内での平滑化層と隣接スーパーピクセルによる投票層は一種のプー
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リング層とみなすことができるため、一般的に使用される誤差逆伝播のアプローチによって
ネットワークパラメータを最適化することができる。
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第4章 提案手法

本章では、人物のポーズ情報を人物の意味的領域分割に転移するネットワークと、背景デー
タ拡張のアプローチについて説明する。

4.1 ポーズ情報の転移

人物の様々なポーズに対処するために、人物の意味的領域分割の前にポーズの推定を行い、
ポーズ推定結果を用いて入力画像の各ピクセルにラベルを割り当てる。図 4.1に、本手法での
ネットワークモデルを示す。まず、共有ユニットに画像が入力され、低レベルおよび中間レ
ベルの特徴量が抽出される。この共有ユニットは、カーネルサイズ 5、ストライド 1、パディ
ング 2、出力チャネル 128の 4つの畳み込み層から構成される。次に、共有ユニットで抽出さ
れた特徴量は、ポーズ推定ユニットに入力される。ポーズ推定ユニットの詳細図を図 4.2に
示す。図中の各層の意味については、図 4.4を参照されたい。ポーズ推定ユニットの構造は、
Weiらの手法 [6]のネットワークモデルに基づいて構成される。Weiらのネットワークは 3章
で説明したように、畳み込み層とプーリング層からなるネットワークを 1ステージと定義し、
このステージを複数回繰り返すことでポーズの推定を行っている。その後、ポーズ推定ユニッ
トの出力は共有ユニットと連結される。ラベル割り当てユニットの詳細を図 4.3に示す。連結
された特徴量はラベル割り当てユニットに入力され、最終的なラベル出力となる。ラベル割
り当てユニットには、Co-CNNモデル [7]を使用している。Co-CNNモデルは 3章で説明した
ように、畳み込み層の後、全結合層を経てラベルの大域的な分布を出力する。一方、逆畳み
込み層を介して人物の領域分割結果が計算され、最終的にスーパーピクセルを用いた平滑化
により、結果が出力される。

4.1.1 学習

提案したモデルを、ポーズ推定のデータセットと、人物の意味的領域分割用のデータセッ
トを用いて学習させる。本研究では、これら 2つのデータセットを、片方ずつ交互に学習さ
せる。本来であれば、ポーズ推定と意味的領域分割を同時に学習することが理想的であるが、
両者の正解データを持つデータセットが存在しないため、このようなアプローチを採用した。
ポーズ推定データセットで学習を行う場合、次の誤差関数を最小化することで、共有ユニッ
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C: 128/5/1/2 × 4 

+

+

+ + +

+ + +
+ +

図 4.1: 本手法のネットワークモデルの簡略図. 本手法のモデルでは,画像が与えられると,ま
ず共有ユニットで特徴量が抽出される. 次に,人物のポーズがポーズ推定ユニットで関節ごと
にヒートマップとして推定される. 出力された推定結果は,共有ユニットと結合されて人物の
意味的領域分割ユニットへと入力される. 最後にラベル割り当てユニットによって最終的な人
物の意味ラベルが出力される.

18



(C: 128/9/1/4, P:3/2) × 3 
C
: 3

2/
5/

1/
2 

C
: 5

12
/9

/1
/4

 

Dropout: 0.5 Dropout: 0.5

C
: 5

12
/1

/1
/0

 

C
: 1

6/
1/

1/
0 

(C: 128/9/1/4, P:3/2) × 3 

C: 32/5/1/2 

+

C: 128/11/1/5 × 3

C
: 1

28
/1

/1
/0

C
: 1

6/
1/

1/
0

+

C: 128/11/1/5 × 3

C
: 1

28
/1

/1
/0

C
: 1

6/
1/

1/
0

図 4.2: ポーズ推定ユニットの詳細図. 本手法では Convolutional pose machines [6]をベースに
している.
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図 4.3: ラベル割り当てユニットの詳細図. 本手法では Co-CNN [7]をベースにしている.
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C: P: 

U: F: 

+ : : +

図 4.4: 図中の各レイヤの詳細.

トとポーズ推定ユニットのパラメータ θsと θpを最適化する。

Ep =
∑

{bi,bl}∈B

T∑
t=1

J∑
j=1

∥bj
l −Bj

t (bi; θs, θp)∥22 (4.1)

ここで、Bはポーズ推定データセット、biは入力画像、blは正解となる関節のヒートマップ
である。T は反復するステージ数、J は推定される関節の数、Bはポーズ推定のモデルによっ
て推定された関節のヒートマップである。正解となる関節のヒートマップは、位置 xに関す
るガウス関数 exp(−∥x − µj∥2/σ2)によって生成している。ここで、µj は j 番目の関節の位
置で、σ = 2とした。
人物の意味的領域分割用のデータセットで学習する場合、式 (4.1)の代わりに、以下の誤差

関数を最小化することでネットワーク全体のパラメータ θを最適化する。

El = Eorig
l + Eaccel

l ,

Eorig
l = −

∑
{di,dl}∈D

M∑
j

L∑
k

dljk ln(Fjk(di; θ)) +
∑

{di,dl′}∈D

||dl′ −H(di; θ)||2,

Eaccel
l = −

∑
{di,dl}∈D

N∑
j

L∑
k

dljk ln(Gjk(di; θ))

(4.2)

Eorig
l は文献 [7]において使用されている誤差関数に基づいている。本研究ではさらに Eaccel

l

を追加することで、収束速度が向上することを確認している。Dは入力画像 di ∈ Rh×w×cと
正解ラベル dl ∈ Rh×w×L を含む人物の意味的領域分割用のデータセット、dl′ ∈ RL は全画
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像のクラスの分布である。wと hは画像の幅と高さ、cは画像のチャネル数、M はスーパー
ピクセルの数、N は画像中のピクセルの数、Lはクラス数 (本研究では、Liangら [7]と同様
に L = 18とした)。Fはラベル割り当てユニットの出力、Gはラベル割り当てユニットでの
スーパーピクセル処理の前の出力、Hは全結合層の後の出力である。
なお学習時は、ポーズ推定用の全データに対してEpに基づく最適化を行った後、意味的領

域分割用の全データに対してEl に基づく最適化を行う処理を 1エポックとしている。最適化
にはMomentum SGDを用い、Liangら [7]の手法を参考に学習率 0.001、慣性項 0.9、減衰項
0.0005とした。

4.2 背景データの拡張

人物の意味的領域分割をより多様な背景に対して頑健にするために、訓練データセットの
背景パターンを拡張し、訓練データセットを増加させる。具体的には、ラベル付けされた画
像から前景の人物領域を切り出し、背景画像データセットから得られた新しい背景に貼りか
える。
データを拡張する手順を図 4.5に示す。入力は、切り抜かれた人物画像とそれに対応する

ラベル画像のペアと、新しい背景画像である。ほとんどの背景画像は横長であるため、切り
出した人物と背景画像の比が元の意味的領域分割データセットの比率と一致するように背景
画像をトリミングする (図 4.5(c))。図 4.6に、トリミング手順の詳細を示す。まず、人物の意
味的領域分割データセットの各画像における人物領域の相対的な幅および位置の統計値 (平均
値、標準偏差)を計算する。そして、統計値を基にした正規乱数によって新しい背景の幅と人
物の位置を決定する。最後に、トリミングした新しい背景と切り抜かれた人物を合成し、同
じ位置にラベル画像を配置して最終的な結果を得る。
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(a) (b) 

(c) 

図 4.5: 背景データの拡張処理の手順. (a)新たな背景画像と (b)既に分割済みの人物画像とラ
ベル画像を入力する. 背景画像は横長のものが多いため, (c)背景をトリミングし, 位置調整・
画像合成を行い最終的な人物画像とラベル画像 (d)を得る.
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(a) (b) 

図 4.6: 背景画像のトリミング方法の詳細. (a)データセット中の画像から人物と背景の幅の比
率の平均と標準偏差を取得し, (b)正規乱数により合成する背景の幅と人物の位置を決定する.
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第5章 実験

本章では、提案手法とそのベース手法である Co-CNN [7]とを比較した実験結果を示す。

5.1 実験設定

提案手法が基にしたポーズ推定手法 [6]では、反復するステージ数が 6段階に設定されてい
るが、本実験では計算時間とGPUメモリの使用量を削減するために 3段階に減らした。人物
の意味的領域分割ネットワーク [7]ではいくつかの特徴量を使ってスーパーピクセル間の類似
度を計算しているが、一部特徴量の計算方法が明確に示されていないため、本実験では RGB
特徴のみを使用した。本手法と Co-CNNの実装には Python言語と Chainerライブラリを使用
し、NVIDIA GeForce GTX 1080を搭載した PCを使用してモデルを学習した。学習にかかっ
た時間は、ポーズ推定を含むモデルで訓練データに画像 12,000枚使用し、約 1ヶ月程度であっ
た。本手法のモデルを用いた、学習後の推定にかかる順伝播の計算時間は、1,000枚のテスト
データについて画像 1枚あたり平均で約 0.028秒であった。
人物の意味的領域分割データセットについては、ATRデータセット [12]を使用した。この

データセットは、7,702枚の画像データを含み、本研究では訓練データに 6,000枚、検証デー
タに 702枚、テストデータに 1,000枚の画像を使用した。ポーズ推定データセットにはMPII
Human Pose Dataset [24]を使用した。このデータセットには 24,984枚の画像が含まれており、
この中で学習用の関節情報がついた、人物が一人のみ映っている 10,298枚のデータを学習に
用いた。背景データ拡張には Indoor scene recognitionデータセット [8]からランダムに 6,000
枚の画像を選択し、これらの背景に人物画像を合成して ATRデータセットの訓練データを 2
倍にした。なお、データセットからランダムに画像を選択しているため、人物に対して不自
然な画像が選択されている可能性がある。しかし、不自然な背景でも “背景 (Bg)”の意味ラベ
ルを持つため、人物と背景の組み合わせのバリエーションを増やす、という点で有効である。
入力する画像サイズについて、ベースとなる手法 [7]とデータ拡張を適用した場合では、

100× 150の画像を入力とした。ポーズ推定を含むモデルを使用した場合、入力画像を 2のべ
き乗とするため、256× 256の画像を入力とした。生成後のすべての結果は、元の入力画像サ
イズにリサイズして精度を比較している。
実験において推定するラベルは、Liangら [7]と同様に、背景 (Bg)、帽子 (Hat)、髪 (Hair)、

サングラス (Glass)、上着 (U-Cloth)、スカート (Skirt)、パンツ (Pants)、ドレス (Dress)、ベルト
(Belt)、左右の靴 (L-Shoe、R-Shoe)、顔 (Face)、左右の足 (L-leg、R-leg)、左右の腕（L-arm、
R-arm）、バッグ (Bag)、スカーフ (Scarf)の計 18ラベルである。
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5.2 実験内容

実験では、ベースとなる手法 (Co-CNN [7])とデータ拡張した結果 (DA)、ポーズ推定を用
いた結果 (PE)を比較した。評価指標として、正解率 (Accuracy)、適合率 (Precision)、再現率
(Recall)、F1を用いた。任意のラベル l について、予測結果と正解が l である場合の総数を
Ptp、予測結果が lで正解が l以外の場合の総数を Pfp、正解が lで予測結果が l以外の場合の
総数を Pfn、予測結果も正解も l 以外の場合の総数を Ptn とすると、各指標は以下のように
計算される。

Accuracy =
Ptp + Ptn

Ptp + Pfp + Pfn + Ptn
, (5.1)

Precision =
Ptp

Ptp + Pfp
, (5.2)

Recall =
Ptp

Ptp + Pfn
, (5.3)

F1 =
2×Recall × Precision

Recall + Precision
. (5.4)

訓練データ量に応じた提案手法の有効性を検証するため、意味的領域分割の訓練データを
1,000枚と 6,000枚に変えて実験した。この際、DAは 1,000枚と 6,000枚の訓練データにさら
にそれぞれ 1,000枚と 6,000枚の背景データを拡張し、PEはどちらの場合も 10,298枚のポー
ズデータを追加で利用している。学習では式 (4.2)に示す誤差関数 El が下がらなくなるまで
繰り返し、検証データに対して最も良いものを最終結果とした。なお、Co-CNN [7]は独自に
実装したものであるが、以下の理由から忠実に性能を再現することは文献 [7]の著者以外ほぼ
不可能である。(1)まずソースコードが公開されておらず、(2)テストデータ、訓練データの選
び方が明記されておらず、(3) HoGなどの特徴量の実装方法が明記されていない。本研究では
独自実装した Co-CNNをベースラインとして、少ないデータセットでも精度を改善できるこ
とを示す。

5.3 結果

表 5.1にテストデータに対する各手法の性能を示す。各手法のアルファベットの後の数字は
訓練データ数を示している。データ拡張の結果から、訓練データ数が 1,000の場合、Co-CNN
の結果よりも性能が向上していることが分かる。訓練データ数が 6,000枚の時に性能の向上は
見られないが、これは背景パターンがすでに十分に存在するためと考えられる。また、ポー
ズ推定の結果を転移した場合では、データ数 1,000、6,000の場合どちらでも性能の向上が見
られた。さらに、表 5.2に示すように、クラスごとの F1に対しても同様の傾向が見られた。
特に、データ拡張は訓練データが少数の場合、背景 (Bg)を含む複数のクラスに対して数値の
向上が見られた。また、ポーズ推定の結果を転移した場合では、訓練データが 6,000の際に、
scarfを除く全てのクラスで大きな数値の向上が見られた。加えて、DAと PEを組み合わせる
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表 5.1: 訓練データ数 1,000, 6,000による各手法の性能比較.

手法 Accuracy Precition Recall F1
Co-CNN1000 82.07 79.14 82.07 80.19

DA1000 83.27 81.64 83.28 81.81
PE1000 84.77 83.06 84.77 83.49

DA+PE1000 85.18 84.67 85.18 84.43
Co-CNN6000 86.15 84.79 86.15 84.95

DA6000 86.16 84.78 86.16 85.15
PE6000 88.31 88.82 89.00 88.41

DA+PE6000 89.73 89.46 89.73 89.37

(DA+PE)ことで、更なる数値の向上が確認できる。図 5.1、 5.2に示す通り、結果画像をいく
つか比較すると、データ拡張によって背景と前景の分類が上手くいった例や、ポーズ推定に
よって人体の部位の領域をより綺麗に抽出できた例を確認できる。

5.4 議論

表 5.2を見ると、beltや scarfといった特定のラベルで精度が低いことが確認できる。この
原因として、beltや scarfといったラベルの総数が少ないことが挙げられる。このようなデー
タ数の少ないラベルでの検出精度も向上させるために、class weightを用いた実験を行った。
class weightは、式 ( 4.2)の誤差関数について、ラベルごとにラベルのピクセル総数に応じた
重み係数をかけることで、各ラベルの偏りを低減する方法 [25]である。本実験における i番
目のラベルの重さ wi は以下のように設定した。

wi =
|I|
|Ii|

(5.5)

ここで、|I|は画像 I 中のピクセル総数、|Ii|は画像 I における i番目のラベルの総数である。
画像中にラベルが含まれないこともあるが、その場合は wi = 0としている。
実験では、5.1節と同様の環境で実験を行い、データ拡張とポーズ推定を組み込んだモデル

で、誤差関数に class weightを設定した場合と class weightを設定しない場合との比較を行っ
た。表 5.3、表 5.4に class weightを設定した場合と設定しない場合でのテストデータ全体で
の結果の比較を示す。ここで、マイクロ平均は結果をすべて合計してから性能を計算する方
法、マクロ平均はそれぞれのテスト画像で性能を計算してから平均をとる方法である。マイク
ロ平均ではテストデータ一つ一つの性能が、マクロ平均ではテストデータ全体での性能がそ
れぞれ確認できる。class weightを設定した場合では、class weightを設定しない場合に比べ、
性能が全体的に低下していることが確認された。また、class weightを設定した場合で、recall
のマクロ平均が向上していることが分かった。これらの理由として、ネットワークが領域の
小さいラベルをできるだけ検出するように学習したため、結果的に大きいラベルの検出精度
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表 5.2: 各手法におけるラベルごとの F1の比較.

手法 Bg Hat Hair Glass U-cloth Skirt Pants Dress Belt
Co-CNN1000 93.89 4.17 52.46 4.08 51.40 9.63 37.41 26.66 4.14

DA1000 94.76 3.11 57.70 9.39 55.02 9.11 32.32 32.48 4.32
PE1000 95.54 0.29 61.34 0.52 60.96 21.48 40.65 30.49 0.00

DA+PE1000 96.18 0.50 63.06 0.00 62.88 36.31 49.50 16.23 0.46
手法 L-shoe R-shoe Face L-leg R-leg L-arm R-arm Bag Scarf

Co-CNN1000 25.44 25.57 61.42 42.66 41.32 31.22 27.72 12.81 0.46
DA1000 30.33 30.95 64.23 47.41 46.55 33.03 34.19 15.30 1.03
PE1000 38.26 35.75 72.23 48.85 50.18 41.94 39.14 28.93 0.00

DA+PE1000 36.41 38.86 73.22 54.51 54.64 41.65 43.45 34.54 0.00

手法 Bg Hat Hair Glass U-cloth Skirt Pants Dress Belt
Co-CNN6000 95.73 18.15 66.37 14.04 64.09 23.83 49.39 37.26 7.05

DA6000 95.93 0.15 68.28 8.00 63.89 28.76 50.83 36.67 4.50
PE6000 97.20 40.30 74.71 18.87 69.64 41.57 61.55 50.75 21.56

DA+PE6000 97.55 45.58 77.22 31.31 74.46 47.49 61.40 51.67 16.73
手法 L-shoe R-shoe Face L-leg R-leg L-arm R-arm Bag Scarf

Co-CNN6000 39.77 40.59 74.08 58.13 58.12 48.27 47.39 35.90 3.56
DA6000 35.96 39.70 73.62 57.82 57.54 47.50 47.01 36.99 0.37
PE6000 44.85 45.09 80.54 65.39 64.31 62.16 61.70 48.58 0.03

DA+PE6000 45.72 46.09 82.44 67.11 66.89 65.07 63.25 53.32 0.10
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図 5.1: 各手法により得られた結果の比較 (1). 従来手法に比べ正解画像に近い結果が得られて
いることが分かる.
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図 5.2: 各手法により得られた結果の比較 (2). 従来手法に比べ正解画像に近い結果が得られて
いることが分かる.
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が下がり、細かいラベルの検出精度が上昇したためであると考えられる。表 5.5に、ラベルご
との F1の比較を示す。ピクセル総数の少ない scarf、belt、glassのクラスで精度の向上が確認
できた。図 5.3、 5.4に class weightを設定した場合としない場合での混同行列を示す。混同
行列は縦軸のラベルが正解である場合に、予測された結果が横軸のラベルとなった時の確率
を示した行列である。理想的には対角成分がすべて 1で、他の成分は全て 0となる。混同行
列は、0に近いほど青く、1に近いほど赤く色づけされるように設定されている。予測クラス
について、glass、beltのようなラベル総数が少ない列を見ると、class weightを設定したネッ
トワークの方が、ラベル総数の少ないラベルの検出回数が上がっていることが分かる。図 5.5
に class weightの有無による結果の比較を示す。上段や中段の画像では、class weightが無い
場合には検出できていなかった glassや beltが検出できていることが確認できる。しかし、下
段の画像のように背景との境界を正しく識別できなくなっている画像も確認された。そのた
め応用する際は用途に応じて学習したモデルを使い分けることが望ましいと考えられる。

表 5.3: class weightの有無によるマイクロ平均の比較.

手法 Accuracy Precition Recall F1
class weightなし 89.73 89.46 89.73 89.37
class weightあり 84.29 87.48 84.29 85.41

表 5.4: class weightの有無によるマクロ平均の比較.

手法 Precition Recall F1
class weightなし 65.91 52.21 55.19
class weightあり 45.15 60.48 50.17
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図 5.3: class weightを設定しないモデルの混同行列. 理想的には対角成分がすべて 1で,他の
成分は全て 0となる. 図は 0に近いほど青く, 1に近いほど赤く色づけされている. glassや belt
のようなラベル総数が少ないラベルは,列単位で見ると他のクラスと比べ検出頻度が低いこと
が分かる.
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図 5.4: class weightを設定したモデルの混同行列. 図 5.3と比べ glassや beltのラベルの検出頻
度が高くなっており,該当ラベルの正解率も向上していることが分かる.
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Class weight Class weight

図 5.5: class weightの有無による結果画像の比較. 上段,中段ではラベル総数の少ない glassや
beltの領域が検出できている. しかし,ラベル総数の多いラベルは推定されにくくなり,下段の
ように推定に失敗する場合もある.
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表 5.5: class weightの有無による各ラベルの F1の比較.

手法 Bg U-Cloth Doress Pants Hair Skirt
class weightなし 97.55 74.46 51.67 61.40 77.22 47.49
class weightあり 94.76 67.39 43.81 57.23 67.54 40.53
ピクセル総数 183,636,164 15,894,028 7,448,144 6,184,731 5,976,091 4,455,537

手法 Face L-leg R-leg Bag R-arm L-arm
class weightなし 82.44 67.11 66.89 53.32 63.25 65.08
class weightあり 78.49 58.84 58.92 40.69 50.02 49.53
ピクセル総数 3,223,948 2,762,742 2,751,533 2,735,495 2,107,738 2,083,711

手法 R-shoe L-shoe Hat Scarf Belt Glass
class weightなし 46.09 45.72 45.58 0.10 16.73 31.31
class weightあり 38.72 37.37 44.46 0.62 26.58 47.56
ピクセル総数 1,244,905 1,241,236 571,702 485,594 227,207 146,481
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第6章 アプリケーション

本手法の意味的領域分割結果が実応用でも有効であることを示すために、人物の意味的領
域分割の結果を活用し、衣服の色変更、テクスチャの転写、ファッション分析のための可視化
などのアプリケーションを開発した。

6.1 衣服の色変更

人物の意味的領域分割により得られた特定の衣類の領域の色を、自動的に変える簡単なア
プリケーションを実現した。図 6.1に、衣服の色変更の流れを示す。まず、抽出された衣服領
域を自然に転写するためトライマップを生成し、トライマップからアルファマットを生成す
る。ここでトライマップとは、マスク領域 (図 6.1(c)では白色)、マスク領域か否かが不明な領
域 (灰色)、マスクでない領域 (黒色)の 3つの領域からなるマップである。本手法でのトライ
マップは、指定した衣服領域にモルフォロジ演算を適用することで生成する。アルファマッ
トは、マスクの領域をそのまま合成すると輪郭部分に発生してしまうジャギーを抑えるため
に、マスクの輪郭領域のアルファ値を調整したマップである。アルファマットの生成には、最
新の手法 [26]を使用した。次に、CIE Lab色空間の abチャンネルをユーザが指定した色に置
き換え、アルファマットの領域の色を変更する。最後に、色領域を調整するため、色の変更
前の画像の隣接ピクセルを基にしたジョイントバイラテラルフィルタを使用してマットの輪
郭周りの色を平滑化した。
図 6.2、6.3に衣服の色を変更した結果を示す。ポーズ推定とデータ拡張から生成されたマス

クのアルファマットと再現結果は、その他の結果よりも正解画像の結果に近いことが分かる。

6.2 衣服のテクスチャの転写

参照画像の特定の衣服領域をターゲット画像に転写するアプリケーションを実装した (図 6.4)。
まず、色変更と同様の手法によりターゲット画像と参照画像のアルファマットを生成する。次
に、二値化したアルファマットの輪郭から、Mean Value Coordinate [27]によりテクスチャ座
標を計算する。これにより歪ませたテクスチャを、最終的にターゲット画像のアルファマッ
トに合わせて合成する。合成の際は、オーバーレイ合成により、ターゲット画像に起因する
陰影を維持している。オーバーレイ合成では、位置 (i, j)でのチャンネル cのピクセルの色
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(b) (c) (d) (e) 

(a) 

[26]

図 6.1: 衣服の色変更の流れ. (a)入力画像から (b)人物ラベルを推定し,色変更したいラベルに
対しモルフォロジ演算を行い, (c)トライマップを生成する. トライマップから (d)アルファマッ
トを生成し, アルファマットで指定される領域について, 入力画像の Lab色空間の abを指定
色で置き換えることで (e)最終結果を得る.
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Co-CNN DA PE DA+PE

図 6.2: 上着に対する色変更の結果. ポーズ推定とデータ拡張を組み合わせた結果から得られ
たアルファマットは,正解画像から得られたアルファマットに近いことが分かる.
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Co-CNN DA PE DA+PE

図 6.3: スカートに対する色変更の結果. ポーズ推定とデータ拡張を組み合わせた結果から得
られたアルファマットは,正解画像から得られたアルファマットに近いことが分かる.
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pi,j,c は以下のように計算される。

pi,j,c =

 2× preferencei,j,c × pgrayi,j

(
if pgrayi,j < τ

)
1− 2×

(
1− preferencei,j,c

)
×
(
1− pgrayi,j

)
(otherwise.)

(6.1)

ここで、preferencei,j,c は参照画像のピクセル値、pgrayi,j はターゲット画像のグレースケール変換
された値である。τ は閾値で、ピクセル値の範囲を 0 ≤ pgrayi,j ≤ 1 とした場合、本研究では
τ = 0.5となるように設定している。

(a) (c)(b) 

図 6.4: 衣服のテクスチャの転写結果. (a)ターゲット画像と (b)参照画像のスカートのマスク
(画像右下)を生成し,テクスチャを転移し (c)結果画像を得る.

6.3 ファッション分析のための可視化

人物の意味的領域分割の結果を利用し、ファッション分析用の人物画像の可視化を行った。
これにより、ユーザは衣服の類似性を測定し、二次元空間内に人物画像をマッピングすること
でファッションの分析が可能となる。具体的には、各画像からカラーチャネルごとに 128個の
ビンからなる正規化された RGBヒストグラムを特徴量として抽出している。この処理では、
複数の RGBヒストグラムが、ユーザによって指定されたK 種類の領域 (0 ≤ K ≤ 17)から個
別に計算される。その後、すべての RGBヒストグラムを連結し、各画像の 128× 3×K次元
のベクトルを取得する。これらの高次元特徴を二次元空間に埋め込むために、t-SNE [28]を
使用した。これらの特徴は視覚的に一貫性を持つ結果を得るには十分だが、将来的にはより
複雑な特徴を検討したいと考えている。
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図 6.5にテストデータの可視化結果を示す。図 6.5(a) に示されるように、画像の全領域の
特徴を使用した場合 (ラベルを指定しない場合)、類似した人物は近くに位置せず、背景の色
に大きく依存した配置となる。対照的に、図 6.5(b)では、人物の意味的領域分割の結果を使
用した有効性を示している。この場合、背景の色に関係なく、選択された衣類 (この場合、帽
子)で類似した色が互いに近い位置に配置されるように人物がマッピングされていることが分
かる。さらに、ユーザは図 6.5(c)で示されるように複数のラベルを選択できる。この場合は、
ユーザはパンツ、スカート、上着の 3つを指定している。画像では、主に衣類の種類 (例えば、
パンツとスカート)と各ラベルの色によってによって分類され、同じラベルで、かつ色が類
似している画像が近くに配置されていることが分かる。図中で矩形で囲まれた部分では、オ
レンジ色のパンツや明るい色の上着といった、複数のラベルを利用した衣服のコーディネー
トを分析することもできる。これらの結果は、人物の意味的領域分割がファッション可視化に
有効であることを示している。
なお、Simo-Serraと Ishikawaも CNNベースの特徴を使ってファッションの可視化を行って

いるが [29]、彼らのアプローチは人物の前景と背景を大まかに区別しているのに対して、本
手法は人物の意味的領域分割によって得られた詳細な服の種類を考慮できる点が特徴である。

40



(a) (b)

(c)

図 6.5: (a)全領域 (ラベルの指定なし), (b)帽子ラベル, (c)パンツ,スカート,上着のラベル特徴
に基づき, t-SNE [28]を使用してファッション分析用に人物画像の可視化を行った結果.
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第7章 結論

本研究では、人物画像に対する意味的領域分割において新たなポーズ推定の学習結果を転
移する手法とデータ拡張手法を提案した。ポーズ推定の転移では、人物の意味的領域分割ネッ
トワークとポーズ推定ネットワークを組み合わせた。データ拡張では、既存の背景画像とラ
ベル割り当て済み画像を組み合わせることで、新たな学習データを生成した。また、既存研
究との比較を行い、本手法のデータ拡張とポーズ推定結果の転移が人物のラベル割り当てに
対して有用な手法であることも示した。加えて、いくつかのアプリケーションを作成し、意
味的領域分割の結果が応用に有効であることも示した。

7.1 今後の課題

総数の少ないラベルでも学習が行えるように class weight による学習を行い、少ないラベ
ルの検出精度が向上したが、一方で多数のラベルの精度や全体的な精度が低下してしまった。
そのため、全体の精度をできるだけ保ちつつ、少ないラベルの精度を向上させたいと考えて
いる。具体的には、class weightを使用した場合と使用しない場合で学習した結果を組み合わ
せる方法や、背景と前景のマスクを学習し、その後前景に対し class weightによる学習を行う
方法が考えられる。
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