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胸装着型カメラによる三次元姿勢推定の深層学習用合成データ生成手法の提案

早川 恭平 ∗　　Dong-Hyun Hwang†　　Chen-Chieh Liao∗　　小池 英樹 ∗

概要. 深層学習において実データの収集が困難な場合, 合成データを使用することが一般的であるが, 実
データとのドメインギャップが課題となる.一人称視点の魚眼画像から三次元姿勢推定を行うMonoEye[2]

では, 同様の問題により推論精度が低下する.本論文では, 画像生成モデルである Stable Diffusion[6]を使用
し, 既存の合成画像より現実の画像ドメインに近い画像を生成する手法を提案する.生成画像に対して定性
および定量評価を行い, 生成画像がドメインギャップに起因する推論精度低下を緩和する可能性を示した.

1 はじめに
深層学習において実データの収集が困難な場合,

合成データを使用することが一般的であるが,実デー
タと合成データとのドメインギャップが課題となる.
魚眼カメラを用いた一人称視点の三次元姿勢推定

手法 [2, 3, 5, 7, 8, 9, 10, 12]においても, その多く
が合成画像の使用に依存している.特に, Hwangら
のMonoEye[2]は, 胸部に装着した魚眼カメラから
の画像を元に装着者の三次元姿勢を推定する手法で
あり, 他の手法とはセットアップが異なるため, 実
データの収集が一段と困難である.
本論文では, 画像生成モデルである Stable Diffu-

sion[6]と画像の構図の詳細な制御を行う Control-
Net[11]を使用して, MonoEyeの合成画像より現実
の画像ドメインに近い画像を生成する手法を提案す
る.また, 提案手法で生成された画像で学習した深層
学習モデルにおける, 現実の画像に対する推論精度
について定量的に検証を行う.

2 提案手法
2.1 画像生成モデル用データセットの作成
Stable Diffusionおよび ControlNetの学習のた

めのデータセットを作成する. Stable Diffusionの
学習には画像およびそれに対応するキャプションが
必要である. ControlNetの学習には, これらに加え
て構図を制御する条件画像が必要である.本論文で
は, 条件画像としてOpenPose[1]を模倣した人物の
姿勢画像を採用する.
学習用の画像はMonoEyeデータセット [2]を参考

にUnityを使用して作成する (図 1(a)).キャプショ
ンは, 画像の作成に使用する人物モデルと背景画像
のキャプションを組み合わせる.姿勢画像は, 自己中

Copyright is held by the author(s). This paper is non-

refereed and non-archival. Hence it may later appear

in any journals, conferences, symposia, etc.
∗ 東京工業大学
† NAVER Cloud

(a) (b)

図 1. 画像生成モデル用データセットの例.(a)Unity で作
成した魚眼画像.(b) 対応する姿勢画像. (a) に対するキャ
プションは, ”bedroom, shorts and a t-shirt, skin

color is white”である.

心視点からの魚眼画像内の人物の姿勢を再現するた
めに, Unity上で人物モデルに対応するボーンとリ
グを作成し, 仮想魚眼カメラで撮影することで作成
する (図 1(b)).それぞれのデータを 10,000個ずつ
作成し, 学習用データセットとする.
加えて, Stable Diffusionで現実の画像ドメイン

に近似した画像を生成するために, 現実の画像を用
いたファインチューニング用のデータセットを作成
する.2名の被験者を対象として, 複数の環境下で魚
眼画像を撮影し, 適切なキャプションを作成する.こ
の画像とキャプションを 24組作成する.

2.2 画像生成モデルの学習
画像生成モデルの学習は, 次の三段階に分けて実

施する.

1. 合成魚眼画像とキャプションを使用して, Sta-
ble Diffusionをファインチューニングする.

2. 1. のモデルに対して, 合成魚眼画像, キャプ
ションおよび姿勢画像を使用し, ControlNet
を学習する.

3. 現実の魚眼画像とキャプションを使用して, 1.
のモデルをさらにファインチューニングする.
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表 1. 各動作カテゴリと全体の平均の PA-PMJPEの計算結果 (単位: mm).

データセット 部位 Walk Crouching Sitting boxing Crawling Stretching Waiving 全体

MonoEye

上半身 103.05 226.45 213.21 122.64 313.9 151.6 136.36 183.99

下半身 76.98 212.21 193.81 101.2 277.75 173.05 69.17 162.35

全身 89.15 218.85 202.87 111.2 294.62 163.04 100.53 172.45

提案手法
上半身 106.51 203.83 205.97 101.63 310.29 99.39 96.73 163.25

下半身 90.07 192.81 189.3 80.71 276.64 130.39 53.00 148.71

全身 97.74 197.95 197.08 90.48 292.34 115.92 73.41 155.49

2.3 画像生成
現実の魚眼画像でファインチューニングしたモデ

ルと ControlNetを使用し, キャプションと姿勢画
像を入力とし, 画像の生成を行う.姿勢画像はUnity
で作成されるため, 画像上での関節座標と三次元空
間上での関節座標が関連付けられている.したがっ
て, 生成画像において姿勢画像の各座標が正解デー
タとして関連付けられる.
画像はランダムに 10,000枚生成し, 生成時間は,

NVIDIA GeForce RTX 3090一台で約 3.4時間で
あった.生成画像の例を図 2に示す.

(a) (b)

図 2. 提案手法で生成された画像.画像右上は生成に使用し
た姿勢画像.(a)品質の高い画像の例.(b)品質の低い画像の
例.

3 実験
3.1 定性評価
合成魚眼画像 (図 1(a))と生成魚眼画像 (図 2(a))

を視覚的に比較し, 評価を行った.

3.2 定量評価
合成画像と生成画像のぞれぞれで学習したMono-

Eyeの BodyPoseNet[2]について, 現実の画像のテ
ストデータセットに対する推論精度を比較した.
合成画像での学習は新たに行わず, MonoEyeの

学習済みモデルを使用した.また, 生成画像での学習
は, MonoEyeの学習済みモデルのパラメータで初
期化し, ファインチューニングを行った.
テストデータセットは, 学習データとは異なる 2

名の被験者の動作カテゴリ（表 1）に対し, マーカー
レスモーションキャプチャ1を適用し, 作成した.

推論精度の指標には, Procrustes解析 [4]を適用
したMPJPE(PA-MPJPE)を採用した.各モデルに
対して PA-MPJPEを算出し, 各動作カテゴリと全
体の平均推論精度を表 1に示す.

4 考察
4.1 定性評価
図 1(a)と図 2(a)を比較すると, 前者では人の肌

の色合いが灰色の傾向が見受けられるのに対し, 後
者ではベージュ色に近似しており, 現実のテクスチャ
により近似していると考えられる.また, 図 2(a)よ
り, 背景や人物に魚眼レンズ特有の歪みが適切に再
現されていることが確認できる.これらより, 合成画
像と比べ, 生成画像が現実の画像ドメインにより近
似していると考えられる.しかし, 図 2(b)に示すよ
うに, 生成画像の中には条件画像の期待する姿勢と
は異なる品質の低い画像も存在するため, 生成され
た全ての画像が現実の画像ドメインに近似している
とは言えない.

4.2 定量評価
表 1より, MonoEyeの学習済みモデルと比較し,

生成画像で学習したモデルの全体のPA-MPJPEの
平均値が低いことがわかる.この結果は, 提案手法を
用いて生成された画像が, 現実のデータに対する推
論精度低下を緩和する可能性を示唆している.
しかし, Walkの動作カテゴリの PA-MPJPEの

平均値は, MonoEyeの学習済みモデルが低いこと
がわかる.これは, 生成画像の中に図 2(b)のような
期待する姿勢とは異なる品質の低い画像が存在する
ことが一因であると考えられる.また, 学習済みモデ
ルと比較し, 学習に使用した生成画像の数が少ない
ことも一因であると考えられる.

5 まとめ
Stable Diffusionと ControlNetを使用し, 既存

の合成魚眼画像より現実の画像ドメインに近い魚眼
画像を生成する手法を提案した.提案手法で生成し
た画像を定性および定量評価し, ドメインギャップ
に起因する推論精度低下を緩和する可能性を示した.

1 https://qualisys.archivetips.com
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未来ビジョン
本論文で画像生成モデルの学習に使用した
画像は 10,000枚と, 現代の画像生成モデルで
使用されるデータセットと比較して非常に少
ない.これは我々の持つ計算資源の制約に起因
する.したがって, データ量を増やせば, 生成
画像の品質向上が期待できる.特に, ファイン
チューニングに使用した現実の画像は 2人分
と限られていた.より多くの人のデータを取得
し, 画像のバリエーションを増やすことで, さ
らなる品質向上が見込まれる.
また, 我々の研究の最終的な目的は, 胸装着
型カメラを用いた三次元姿勢推定の現実のデー
タに対する推論精度の向上である.使用してい
る姿勢推定モデルのアーキテクチャは約 4年前

のものであるため, 最新の技術を導入すること
でさらなる精度向上が期待される.具体的には,
CNN ベースから Transformer ベースのアー
キテクチャへの変更や, 時系列データの導入な
どが考慮される.
実際の画像における推論精度の向上は, 胸装
着型カメラを用いた三次元姿勢推定のアプリ
ケーション領域を広げる可能性がある.我々は,
この研究を通じて, ヒューマンコンピュータイ
ンタラクションの分野に新たな寄与を目指す.


