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1.はじめに

人体パーツ識別には，距離画像と Random Forestを用
いる手法が多く提案されている．Shotton等によって提案さ
れたRandom Forestを用いる手法 [1]は，詳細な人体パー
ツ位置を識別可能である．近年では，Regression Forest
に頭の向きの条件を加え，複数の Forest を学習すること
により，顔特徴点を検出する手法が提案されている．本ア

プローチは，人体パーツ識別の際に人体の向きを条件と

することで同様の効果が期待できる．そこで本研究では，

Regression Forest により回帰した人体の向きを条件とし
たConditional Classification Forestsを用いた人体パーツ
識別手法を提案する．
2.提案手法
提案手法では，距離画像の画素毎に人体パーツのクラス

確率を算出する際，Regression Forest の出力から得られ
る人体の向きに対する確率分布を条件として，Conditional
Classification Forestsにより条件付き確率を算出する．人
体の向きを考慮することで高精度な人体パーツ識別が期待

できる．以下にそのアルゴリズムを述べる．
2.1 Regression Forestによる人体の向き推定

人体向き推定のための Regression Forestの学習と回帰
推定について述べる．

学習

人体モデルにより {−100～+ 100}°方向の範囲で 10°
毎に生成した距離画像データを図 1 に示すように，ω ∈
{−90,−45, 0,+45,+90}°の 5方向にグループ化する．学
習サンプルは，人体の距離画像とその向きのセットとなる．

Regression Forestの学習では，学習サンプルをサブセッ
トに分割し，T 個のサブセット毎に回帰木を作成する．回
帰木の構築は，学習サンプルを分岐ノードにより分岐する

ことで行う．各分岐ノード nに対し，入力サンプル集合 Sn

，左右に分岐するサンプル集合をそれぞれ Sl，Sr とする

と分岐は次式により行われる．

Sl = {i ∈ Sn|fθ(I) < t} (1)

Sr = Sn　 \Sl (2)

ここで，fθ(I)は入力画像 I から抽出された特徴量，tはし
きい値である．回帰木の分岐ノードにおける特徴量は，文

献 [1]と同様に 2点間の距離差を特徴量として用いる．図
1に示すように，入力画像 I からピクセル xとオフセット
量 θ = (u, v)をランダムに選択し，2点の距離値 dの差分
を次式より算出する．

fθ(I,x) = dI

(
x+

u

dI(x)

)
− dI

(
x+

v

dI(x)

)
(3)

各分岐ノードでは，情報利得 (Information gain)∆E によ
り，その分岐を評価する．分岐ノードにおける分岐関数に

は，情報利得 ∆E が最大となる特徴量としきい値を用い
る．末端ノードでは，トラバーサルして到達したサンプル

の人体の向きを表す角度の平均 ωl と分散 σ2
l を算出し，次

式のように正規分布 N を求めることで，人体の向きの確
率分布を保持する．

p(ω|l) = N(ω;ωlσ
2
l ) (4)

回帰推定

入力画像 I が与えられたとき，回帰木をトラバーサルし
て到達した末端ノード lが保持する人体の向きの確率分布
p(ω|l)を (5)式により統合する．

p(ω|I) = 1

T

T∑
t=1

p(ω|lt) (5)

これにより，図 2に示すような各末端ノードが持つ正規分
布を重ね合わせた確率分布を得ることができる．以上によ

り算出した確率分布を Conditional Classification Forests
において人体パーツ識別に利用する条件の確率分布とする．

図 1 : Regression Forestによる学習の流れ

2.2 Conditional Classification Forests による

人体パーツ識別

人体パーツ識別のためのConditional Classification Forests
の学習と識別について述べる．

学習

Conditional Classification Forests の学習は，人体の向
き ω ∈ {−90,−45, 0,+45,+90}°の 5 方向毎に Classifi-
cation Forestを構築することにあたる．人体パーツ識別に
おける学習サンプルは，入力画像 I の各ピクセル xとその
ピクセルが属するパーツのクラス番号 cのセットとなる．

Classification Forestの学習は，基本的に 2.1節と同様
である．異なる点は，学習サンプルと末端ノードの表現が

異なる．まず，学習サンプルをサブセットに分割し，分岐

は (1)(2) 式により行う．分類木の分岐ノードにおける特
徴量も回帰木と同様に文献 [1]で用いられた 2点間の距離
差を用いる．2点間の距離差を用いることで，各人体パー
ツの前後関係や形状を捉えることができる．サンプルを分

岐させた後，情報利得 ∆E を求め，情報利得 ∆E が最大
となる特徴量としきい値の組み合わせを分岐ノードのパラ

メータとして決定する．末端ノード lでは，到達したサン
プルのクラスラベルから，次式のようにクラス cのサンプ
ル集合 Sc の確率を算出することで，事後確率 p(c|l)を保
持する．

p(c|l) = |Sc|
|S| (6)

ここで S は全クラスのサンプル数である．以上のように，
5つの Classification Forestからなる Conditional Classi-
fication Forestsを構築する．
識別

学習により構築したConditional Classification Forestsに
よる人体パーツ識別の流れを以下に示す (図 2) ．
Step1. Regression Forestより入力画像 I の人体向きを回
帰推定し，(5)式により確率分布 p(ωi|I)を求める．
Step2. 人体の向き ω ∈ {−90,−45, 0,+45,+90}°毎の各
Classification Forest より入力画像 I の各画素 x の人体
パーツクラスの事後確率 p(c|ωi, I, x)を求める．

p(c|ωi, I, x) =
1

T

T∑
t=1

pt(c|l) (7)

Step3. 人体向きの確率分布 p(ωi|I) と 5 つの人体パーツ
クラスの事後確率 p(c|ωi, I, x)を用いて，次式より条件付
き確率を算出する．

p(c|I, x) =
∑
i

(p(c|ωi, I, x)p(ωi|I)) (8)

Step4. ナイーブベイズ識別を用いて出力クラス C∗
i を決

定する．

C∗
i = arg max

ci

p(ci|T, x) (9)

以上により，Conditional Classification Forestsによる人
体の向きを考慮した人体パーツの識別を行う．



図 2 : Conditional Classification Forestsによる人体パーツ識別の流れ

3.評価実験

提案手法の有効性を示すために，人体モデルより作成し

たサンプルと実環境で撮影したサンプルにより評価する．従

来法として全ての向きを含む学習データセットを Classifi-
cation Forestにより学習した手法と提案手法 (Conditional
Classification Forests)を比較する．
3.1 人体向きの推定実験

Regression Forest により回帰推定した人体向きの推定
精度を評価する．図 3に人体の向きを回帰推定した際の角
度毎の平均 2乗誤差と分散を示す．実験により平均 4.96°
の誤差で人体の向きを推定できることを確認した．入力距

離画像の角度が± 25°や± 65°の周辺で平均誤差が高い
ことがわかる．これは，学習に用いていない角度のためだ

と考えられる．しかしながら，誤差 7°以内で推定可能で
ある．また，入力画像が+65°と推定された場合，分散が
大きい確率分布となった．そのため，分散が大きい+65°
のような確率分布を得た場合，Conditional Classification
Forestsでは+45°と+90°の Classification Forestの重み
が大きくなる．これにより，グループ化した 5方向に含ま
れない向きの入力画像に対しては，複数の Classification
Forestの識別結果を利用することで精度良い人体パーツ識
別を可能とする．

図 3 : 人体向きの推定精度

3.2 人体パーツの識別実験
Conditional Classification Forestsによる人体パーツの

識別精度を評価する．評価には，部位の識別が正解した画

素の総数を TP，他の部位と間違えた画素の総数を FNと
して，Precision = TP / ( TP + FN )により識別率を算
出する．図 4に人体パーツ識別結果のコンフュージョンマ
トリクスを示す．対角成分が黒であるほど，そのパーツを

正しく識別できたことを表す．図 4から提案手法は，従来
法と比べ識別率が高いといえる．提案手法の平均識別率は

89.1％であり，従来法の 75.9％と比較して，13.2％の精
度向上を実現した．
3.3 実環境における人体パーツの識別実験

実環境における実験として，TOFカメラを用いて撮影
した距離画像から人体パーツ識別を行う．図 5に TOFカ
メラにより撮影した距離画像の識別結果を示す．図 5 よ
り，実環境においても人の向きに関わらず精度良く識別で

きていることがわかる．また，表 1に提案手法を構成する

図 4 : 人体パーツの識別精度

Regression Forestと Conditional Classification Forests，
従来法の Classification Forestの処理速度を示す．提案手
法は，画像 1枚につき平均 298.8[ms]で人体の向き推定と
人体パーツ識別を行うことができる．

図 5 : 実環境における人体パーツの識別例

表 1 : 画像 1枚の処理時間
手法 処理時間 [ms]

Classification Forest 71.4
Regression Forest 11.5

Conditional Classification Forest 287.3

4.おわりに
本研究では，人体の向きを考慮した Conditional Clas-

sification Forests を用いた人体パーツ識別手法を提案し，
その有効性を確認した．
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