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人物姿勢と注視対象配置制約に基づく後ろ向き人物の注視領
域推定

弓矢 隼大†1 出口 大輔†1 川西 康友†1 村瀬 洋†1 細野 峻司†2

概要：本研究では後ろ向き人物の注視領域を推定する手法を提案する．人物の注視領域を推定する手法と
して，カメラで人物を撮影し，顔領域を取得して分析する手法が存在するが，顔領域の取得できない後ろ
向き人物の場合には困難である．そこで，後ろ向き人物から取得可能な情報である 3次元骨格座標を用い
て注視領域を推定する．また、人物が棚上の物体を注視している様子を撮影し、人物の 3次元骨格座標を
撮影することで姿勢情報と注視対象を紐付けたデータセットを作成し、提案手法の評価を行なった．

1. はじめに

人間の行動や意図を理解する上で注視は大きな意味を

持っている．注視されている対象はどのような理由であ

れ，注意を惹きつけているからである．人物から取得可能

な情報を用いて、何を注視しているかを推定することは、

商品への興味度合いを調べることなどのマーケティングへ

の活用が期待できる重要なタスクである．

そこで，人物の注視領域推定をする手法について考え

る．対象とする人物の顔画像を取得可能な場合においては

精度良く推定する手法が考案されている．[1] しかし，対

象の人物が後ろ向きである場合，顔画像が取得出来ないた

め注視領域を推定することは難しい．そこで，後ろ向き人

物から取得可能かつ，注視領域の違いと関係のある情報に

ついて考える．Kawanishiらの研究 [2] [3] によると，人

物の姿勢と，注視領域には相関がある．確かに，物体を注

視する際の人物の姿勢に注目すると屈んだり，頭を向けた

りといった物体の位置に関連して姿勢が変化することがわ

かる．加えて，姿勢情報は後ろ向き人物からでも取得可能

である．そこで，姿勢情報から注視領域を推定するモデル

を提案する．この，物体の注視時にどのような姿勢をして

いるかを姿勢情報と定義する．しかし，姿勢情報を入力と

した単純なニューラルネットワークを用いて注視領域の分

類を行なった場合，以下のような問題を考慮できない．
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• 物体同士の配置関係
• 物体の大きさなどによる物体領域の大きさの違い
そこで，本研究では以下の 2つの工夫を取り入れたモデル

を構築する．1つ目は，推定の中間表現として物体の配置

領域と対応した注視尤度を示すヒートマップの導入である．

ヒートマップは姿勢情報を入力とした逆畳み込みニュー

ラルネットワークを用いて作成する．これによって物体の

配置関係を加味した中間表現を作成する．2つ目はヒート

マップから各物体の領域における平均尤度を用いた注視領

域の推定である．これによって物体の大きさの違いを加味

した注視領域の推定を行う．以上を踏まえたモデルを用い

て後ろ向き人物の注視領域推定を行う．

2. 関連研究

2.1 後ろ向き人物の注視方向推定に関する研究

後ろ向き人物の注視方向推定手法として，Bermejo

ら [4] は後ろ向き人物の頭部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，第三者視点カメラで

撮影された単一フレーム画像から YOLO [5] によって抽出

した後ろ向き人物の頭部領域を用いて注視方向を推定する

ことが可能である．また、多様な人物の 3Dモデルを作成

し，仮想的に様々な環境下 (光源位置，角度，カメラ距離な

ど)で後ろ向き画像を撮影し，学習させることで，入力画

像のカメラの配置や角度，照明条件，解像度などの影響に

よる推定誤差を抑えることを実現している．推定誤差は横

方向に 23度，縦方向に 26度程度であり，後ろ向き人物に

対する注視方向推定としては高精度な推定が可能である．

しかし，注視方向のみでは注視対象が不明瞭なため，注目

度を推定するためには注視対象と注視方向との関連付けが
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必要である.

また，Kellnhoferら [6] は，様々な方向や状況で人物を

撮影した一連の画像を用いて学習させることで，人物の注

視方向を推定する手法を提案している．この手法では，屋

内外の環境において，多くの人物の注視方向を 360度の範

囲で 3次元的にアノテーションされた複数の短時間のビデ

オデータセットを作成し，学習に用いることで高精度な推

定を可能にしている. また，複数の連続したフレーム画像

群を入力とする LSTMを採用することで推定精度を向上

させている．一方，応用例として対象の人物の注視領域の

推定を行っているが，対象人物を横から撮影した場合の例

であり，対象人物を後ろから撮影した場合の推定を行って

いない．そのため，後ろ向き人物に対して焦点を当てた注

視領域推定手法が必要である.

2.2 人物の骨格情報を用いた注視領域推定に関する研究

人物の骨格情報を用いて注視領域を推定する手法として,

Kawanishiら [2][3]は画像上の人物から取得した骨格情報

をもとに注視領域推定する手法を提案している．この手法

では，注視領域の変化と対応して人物の姿勢が変化するこ

とに着目しており，OpenPose[7]を用いること画像から取

得した骨格情報を入力とした Deep Neural Networkを用

い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分類している．人物とカメラの距離

によって分類精度は変化するが，60%から 80%の分類精度

を実現している．

3. 提案手法

3.1 提案手法の概要

後ろ向き人物の注視領域を推定するにあたり，後ろ向き

人物からは顔領域を取得することができないという問題が

ある．そこで，Azure Kinect[8]によって取得した後ろ向き

人物の 3次元関節座標情報を用いることで注視領域推定を

行なう．本研究では，物体の位置関係を加味した推定のた

めに中間表現として 32点の 3次元関節座標を入力とした

逆畳み込みニューラルネットワークを用いて，注視尤度を

示すヒートマップを生成する．次に，物体の大きさによる

違いを加味するため，注視対象物体の配置状況を制約とし

て用いる．具体的には注視尤度を示すヒートマップから算

出される各物体の配置領域に制限した平均尤度を用いて注

視領域の推定を行う．

ここで，提案手法の処理手順を図 1に示す．提案手法は

学習処理と推定処理の 2つに分けられる．学習処理では，3

次元関節座標と注視物体位置を用いる．3次元関節座標に

対して正規化処理を行なう．撮影時に座標と対応付けした

注視物体位置からヒートマップを作成する．以上の処理を

施した 3次元関節座標を学習データ，作成したヒートマッ

プを教師信号としてヒートマップ生成器の学習を行なう．

⼈物姿勢
注視物体�
位置

教師信号⽤�
ヒートマップ作成

スケールの�
正規化

3次元関節座標を⽤いた
⽣成器の学習

ヒートマップ⽣成器

教師信号学習データ

学習処理

⼈物姿勢

スケールの�
正規化

推定処理

ヒートマップ⽣成

配置制約を⽤いた
注視領域推定

注視領域推定結果

図 1 提案手法の処理手順

推定処理では，学習した生成器から出力されたヒートマッ

プに対して注視物体の配置制約に基づいて，注視領域の推

定を行なう．

3.2 対象人物のサイズを考慮した 3次元関節座標の正規化

対象となる人物の身体の大きさには個人差があり，同じ

姿勢であっても関節点の 3 次元関節座標が変わる．そこ

で，ヒートマップ生成器を姿勢変化のみに焦点を当てて学

習させるため，体のサイズの違いを吸収するために骨格ス

ケールを統一する．へそから腰にかけての距離は姿勢が変

化しても保たれるため，スケールを統一する際の基準点と

してへそと腰の座標点間の距離を採用する．各 iの 3次元

関節座標 pi = [xi, yi, zi]に対して，へそ (p1)から首 (p3)

にかけての座標間距離を表す式 (1）が 1になるように全身

の関節点座標を式 (2）を用いて正規化をする．

d = ∥p3−p1∥ =
√

(x3 − x1)2 + (y3 − y1)2 + (z3 − z1)2)(1)

p̂i =
pi

∥p3p1∥
=

[xi

d
,
yi
d
,
zi
d

]
(2)

このようにして算出した正規化後の 3次元関節座標の位

置 p̂i = [x̂i, ŷi, ẑi]を用いることでヒートマップの生成器の

学習を行なう．

3.3 3次元関節点座標を入力とした注視尤度を示すヒー

トマップ生成器

3 次元関節点座標を入力とした注視尤度を示すヒート

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 Azure Kinectによって取得した 32点の 3次元関節座

標を並べた 96次元ベクトルを入力，物体領域ヒートマッ

プを教師信号として，注視尤度を示すヒートマップ生成器

を学習する．

まず，教師信号である物体領域ヒートマップの作成につ

いて述べる．元の注視物体が配置されていた棚領域の画像

サイズは 420× 600であり，10分の 1のスケールの物体
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図 2 作成した教師信号用ヒートマップ

表 1 ネットワークの構成
input Units 活性化関数

FullConnect Units : 2048 LeakyReLU

ConvTranspose1

Kernel : 8 × 8

Stride : 4

Channel : 128

LeakyReLU

ConvTranspose2

Kernel : 4 × 4

Stride : 2

Channel : 64

LeakyReLU

ConvTranspose3

Kernel : 2 × 2

Stride : 2

Channel : 1

LeakyReLU

Output Sigmoid

領域ヒートマップを作成する．具体的には，棚上の物体領

域の部分を 1とし，サイズが 42× 60のヒートマップを作

成する．本研究で作成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．そこで作成したヒートマップを 60× 60

に拡張し，拡張部分を 0で埋める．その後，ヒートマップ

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 2に示す．

作成した逆畳み込みニューラルネットワークの構成を表

1に示す．入力である 96次元ベクトルを FullConnect層に

入力し，2,048次元ベクトルに伸張後，4× 4(128チャネル）

に変形し Convolution Transpose層に入力する．FullCon-

nect層及び Convolution Transpose層どちらにも活性化関

数として LeakyReLUを用いる．出力層では，60× 60の

出力に活性化関数の Sigmoid関数を適用して出力値を [0,1]

の範囲に制限する．生成器における学習ではAdamW[9]を

用い，出力ヒートマップと入力ベクトルに対応付けされた

物体領域ヒートマップとの誤差が小さくなるようにネット

ワークのパラメータを学習する．なお，損失関数は平均二

乗誤差 (Mean Squared Error)を用いる．

3.4 物体の配置制約に基づいた注視領域推定

姿勢情報を入力とした逆畳み込みニューラルネットワー

クにより生成したヒートマップから注視領域を推定する手

図 3 各物体領域の平均尤度

法について述べる．姿勢情報から生成した注視尤度を示す

ヒートマップから各物体の配置領域に制限して平均尤度を

算出する．3 各物体領域の平均尤度を比較して最も高かっ

た物体領域を推定結果とする．

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．

まず， 4.1 節において撮影条件について述べ，次に 4.2 節

において注視対象と人物の撮影手順について述べる．

4.1 撮影条件

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

商品を順番に注視している様子を撮影した．撮影した様子

を図 4 に示す．

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 5 に示す．

また，被験者が商品を注視する位置を棚からの距離 (0.5

m，1.0 m)と棚との位置関係 (左，中心，右)を組み合わせ

た計 6箇所とする．図 6 に被験者の立ち位置及びカメラ

位置を示す. 実験参加者は 20代の 8名 (女性 2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 15fps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．

4.2 撮影手順

本節ではデータの撮影手順について述べる．前節で述べ

た 6箇所の立ち位置から順に図 7 に示す順番に沿って注

視を行なう．以降，図 7 に示すように 棚の 12個の領域を

「1」～「12」と呼ぶ．被験者の立ち位置の順を図 8 に示す．
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図 4 撮影した注視の様子の例

180cm

120cm
30cm

60cm

図 5 商品が配置された棚

棚

0.5m
左 中⼼ 右 1.0m

左 中⼼ 右

Azure�Kinect

図 6 被験者の立ち位置の模式図

予め被験者には，自由な姿勢を取って注視を行なうよう教

示した．上記の手順を 12種類の物体に連続して行なう様

子を撮影した．以上の撮影を 1セットとし，各人物位置で

3セットずつ撮影を行なった．各位置ごとで合計約 78000

フレームの 3次元関節情報を取得した．8名の被験者それ

ぞれが上記タスクを行い，データセットを構築した．

機材の不備により 1人分のデータが取得できず，別の人

物のデータの一部（右 −1.0m）が破損していたため，6人

1 2 3

4 5 6

7 8 9

10 11 12

図 7 商品の注視順番図

1 2 3

4 5 6

棚

0.5m

1.0m

×3

×3

図 8 人物位置の順番図

の完全なデータと 1人の一部欠けた合計 7人分のデータに

よりデータセットを作成した．

5. 評価実験

本研究において提案した，人物の姿勢情報から中間表現

としてヒートマップを生成し，物体の配置領域の平均尤度

から注視領域を推定する手法と従来手法である姿勢情報か

らの直接分類する手法を比較した．

5.1 実験方法

本実験では，生成したヒートマップから注視領域を推定

する手法の比較を行なった．評価する手法を表 2 に示す．

従来手法は，人物の姿勢情報を入力としたニューラル

ネットワークを用いて注視領域を分類を行う．提案手法 1

及び 2のいずれにおいても，ヒートマップ生成器の構築に

は立ち位置毎のデータを用いる．提案手法 2では構築した

ヒートマップ生成器から得られるヒートマップに対して，

各物体領域の尤度の平均値を算出する．そして平均値が最

も高い物体領域を推定結果とする．一方，提案手法 1では，

ヒートマップ生成器から得られるヒートマップ上の最も高

い値を有する領域を推定結果とする．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い，評価指標としては推定結果の正

表 2 評価手法
手法 ヒートマップの利用 分類手法

従来手法 姿勢情報から直接分類

提案手法 1 ○ 最も高い値を含む領域を採用

提案手法 2 ○ 注視対象の配置制約を利用
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解率を採用する．

5.2 実験結果

図 9 に生成した注視尤度を示すヒートマップを示す．次

に，表 3 ～表 4 に各被験者の立ち位置ごとの注視推定結

果の正解率を示す．正解率が高いものを赤文字で示す．ま

た，正解率は小数点第 2位で四捨五入した．

従来手法と比較し提案手法 1及び 2の正解率は 0.5 m，

1.0 mともに正解率が上回っていることが確認できる．ま

た，提案手法 1と提案手法 2を比較すると提案手法 2が上

回っていることが確認できる．
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図 9 生成したヒートマップ例

表 3 距離 0.5m における平均正解率
位置

手法 左 中心 右

従来手法 21.9% 26.7% 17.7%

提案手法 1 33.7% 37.1% 25.8%

提案手法 2 38.3% 41.3% 30.2%

表 4 距離 1.0m における平均正解率
位置

手法 左 中心 右

従来手法 20.4% 19.7% 20.5%

提案手法 1 32.4% 30.2% 25.0%

提案手法 2 36.9% 36.9% 29.2%

また，表 5 及び表 6 に各テストデータにおける提案手

法 1と提案手法 2の正解率の差分を示す．なお，Person7

の 1.0m-右のデータは欠損のため表の一部に結果を記述し

ていない.

表を見ると，どのテストデータにおいても平均として正

解率は向上しており，全てのテストデータ及び距離の正

解率の平均向上値は 4.8 ポイントとなっている．しかし，

データ毎に正解率の向上度合いは異なっており，Person1

表 5 距離 0.5m での正解率 (%) の差分

左 中心 右 平均値

Person1 6.4 5.4 6.4 6.1

Person2 5.8 5.5 5.7 5.7

Person3 3.5 3.8 2.1 3.1

Person4 4.8 2.0 3.1 3.3

Person5 5.6 2.1 4.3 4.0

Person6 1.5 1.7 5.1 2.8

Person7 4.8 9.4 3.9 6.0

平均 4.8 4.3 4.4 4.4

表 6 距離 1.0m での正解率 (%) の差分

左 中心 右 平均値

Person1 -1.3 7.5 7.4 4.5

Person2 5.2 6.0 2.9 4.7

Person3 3.0 4.3 3.9 3.7

Person4 5.1 3.4 3.0 3.8

Person5 7.8 9.9 4.8 7.5

Person6 8.4 9.8 3.1 7.1

Person7 3.1 6.2 4.7

平均 4.5 6.7 4.2 5.1

図 10 1.0m-左の Person1 のヒートマップ. 緑色の枠が真の注視領

域，青色の枠が提案手法 2 による推定された注視領域

の 1.0m - 左においてはむしろ低下しており，テストデー

タによっては提案手法 2による正解率の改善が小さいこと

が確認できる．その理由を調べるため，推定に用いるヒー

トマップの生成結果を確認する．まず，向上度合いが最も

低い Person1 距離：1.0m・位置：左のヒートマップを確認

する．提案手法 2が誤推定し，提案手法 1が正しい推定を

行ったヒートマップを図 10 に示す．

この図から提案手法 2による誤推定が起こる場合，正解

領域にピークを持つがその周囲の値が低くなっていること

がわかる．このことから，誤推定は物体の配置制約を用い

ることによってピークを持つ領域の平均値が小さくなって

いるためであると考えられる．

以上より，提案手法 2はヒートマップの特徴によっては

誤推定を引き起こす場合もあるが，概ねの場合では配置制

約を用いることで全般的に正解率を向上させており，注視

領域推定において有効であると言える．
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6. まとめ，今後の課題

本論文では，棚上の商品を顧客が注視している状況にお

いて，姿勢情報から後ろ向き人物の注視領域を推定する手

法を提案した．注視する領域に合わせて姿勢が連動して動

くことに着目し，姿勢情報を入力としたニューラルネット

ワークを用いて注視領域を分類する手法 [2] [3] が提案さ

れているが，注視対象の配置関係や大きさを考慮していな

かった．そこで本研究では，後ろ向き人物の 3次元関節点

座標から推定の中間表現として注視尤度を示すヒートマッ

プを生成し，ヒートマップから注視領域を推定した．ヒー

トマップから注視領域を推定する際に，物体の配置領域を

制約として注視尤度の平均値を取り，比較して最大の領域

を注視領域として判定した．提案手法の有効性を確認する

ために，棚上の商品を注視している様子をAzure Kinect[8]

を用いて撮影し，骨格情報と注視物体を紐付けたデータ

セットを構築した．また，そのデータセットを用いた注視

領域推定の実験を行なった．実験結果より，推定の中間表

現としてヒートマップを導入した提案手法は従来手法であ

る姿勢情報を入力としたニューラルネットワークを用い

た分類する手法と比べ正解率が向上することを確認した．

また，物体領域の配置制約を用いる提案手法 2は，ヒート

マップの最大値を注視領域として推定する提案手法 1と比

べ，平均 4.78ポイント正解率が向上することを確認した．

今後の課題としては以下である．

• 安定したヒートマップ生成
提案手法では逆畳み込みネットワークを用いて，

3次元関節座標から注視尤度を示すヒートマップ

を作成した．しかし，格子状に値が分布してい

る場合があった．これは逆畳み込みネットワー

ク ConvTP層のアップスケール時に画素ごとに

値が加算される回数が異なるためであると考え

られる．安定したヒートマップを生成するよう

にモデルの改良を行なう必要がある．

• 同じ姿勢で異なる領域を注視している場合への
対応

姿勢情報から注視尤度を示すヒートマップを生

成する際に，複数のピークを持つヒートマップが

得られる場合がある．これは同じ姿勢でも異な

る領域を注視しているためだと考えられる．し

かし，単一フレームの姿勢情報からではこれを

防ぐことは難しい．そのため，時系列でまとめ

た姿勢情報を生成器の学習に用いるなどの工夫

を検討する必要がある．

• 多様な姿勢を含むデータセットへの拡張
異なる領域を注視する際は姿勢が変わることを

想定して，実験を行なったが，ある人物は頭部の

みを動かして異なる領域を注視する場合があっ

た．この人物のデータをテストデータとして推

定した場合，正解率が著しく低下した．これは

他の被験者は概ね姿勢を変化させながら注視を

行なっていたため，頭部のみを動かしているよ

うなデータを用いて学習することが出来ていな

かったためであると考えられる．このように，人

物によって姿勢変化には特徴があり，多様な姿

勢に対応するためには多くのデータを用意する

必要がある．

• 人物位置の変化への対応
本研究では，人物の位置ごとにヒートマップ生

成器を学習させ，位置ごとのテストデータを用

いて注視領域の推定を行なった．実験のなかで，

人物位置によって同じ人物でも大きく推定領域

の正解率が異なる場合があった．また，実際の

コンビニエンスストアでの注視領域推定を考え

ると，人物の位置は無数にあり，大量の生成器を

位置ごとで用意するのは難しい．そのため，多

様な位置に対応したデータセットを構築して生

成器の入力に用いるなどの，人物の位置変化に

柔軟に対応できる手法を検討する必要がある．
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