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Abstract: This study aims to estimate gaze direction indirectly by predicting head and chest

poses using a chest-mounted camera. To achieve this, we propose a deep learning-based head pose

estimation method utilizing images captured from a chest-mounted camera. Since deep learning

requires a large amount of training data, which is labor-intensive to collect, we generate train-

ing data using a CG model. Experimental results demonstrate the effectiveness of the proposed

method, and we also present examples of its application to real images.

1 はじめに
日常生活において，人は無意識に興味を引くものに
対し，顔や視線を向ける．自然環境で頭部の姿勢や視
線を追跡することで，人々の行動を記録するだけでな
く，その関心を推測することが可能になる．人の関心・
興味対象を推測できれば，パーソナライズ化された情
報を提供することができる．また，屋外広告や公共交
通機関の大画面ディスプレイなど，デジタルサイネー
ジの急速な普及に伴い，この技術は広告への注目度を
分析するために活用できる．
興味対象を推測する上で視線は重要である．そのた
め，これまでに視線推定に関し多くの研究が存在する．
カメラの設置場所によって大きく 2種類，装着型と据
置型に分けられる．装着型では，計測対象人物の目前
方にカメラを装着し視線方向を推定するもので，移動
人物の視線も取得できる．一方で，目の前方にカメラ
を装着する必要があるため，視野の妨げになるという
問題がある．据置型は，環境中にカメラを設置し，計
測対象人物を観測する．計測対象人物が装置を装着す
る必要はないが，視線取得が装置周辺に限られ，移動
する人物の視線推定は難しい．このように，従来手法
では，視野の妨げにならずに，移動する人物の視線情
報を取得することは難しかった．
これに対し我々は，視線推定のために目領域を直接
観測するのではなく，間接的に視線を推定する方法を
検討している．提案手法の基本的なアイデアは，視線
方向変化により，他の身体部位の動作に変化が生じる
ことを利用し，目以外の身体部位の観測から，間接的
な視線方向の推定を取得するというものである．

図 1: 胸部装着カメラを用いた頭部姿勢推定

人は目を動かすことで，周辺環境の視覚情報を取得
しており，より広い範囲の情報を取得する際には，目だ
けでなく頭部や胸部（胴体）も動かしている．その際，
目と頭部，胸部は協調的に運動するため，その関係性
を調査した多くの研究が存在する [1, 2]．このような関
係性を利用し，間接的に視線方向の推定を目指すのが
本研究の基本アイデアである．本研究と同様に，視線・
頭部方向の関係性を利用した視線推定を目指した手法
として，Murakamiらの手法 [3]も存在するが，ウェア
ラブルカメラの利用は想定していない．また，Nonaka

らは，視線と頭部・身体方向の関係性を利用すること
で，遠隔からの視線推定を提案している [4]．
本研究では，図 1に示すように，胸部にカメラを装
着し，その画像から装着者の頭部・胸部姿勢を推定し，
それらの姿勢変化から視線方向を間接的に推定するこ
とを目指しており，頭部・胸部姿勢変化に基づく視線
推定の検討を進めてきた [5]．本稿では，この実現に向
けた，胸部装着カメラによる頭部姿勢推定について検
討する．
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2 エゴセントリック法
人体に装着されたカメラを使用して 3D姿勢を推定
する手法を，エゴセントリック 3DHPE（3D Human

Pose Estimation）と呼ぶ．外部カメラを必要としない
ため，広範囲での動作取得が可能で，スポーツ，アニ
メーション，ヘルスケアなど，様々な分野における実
世界での活動の 3D姿勢データ取得を目指し，研究が
進められている．
Xuら [6]は，帽子のつばに魚眼カメラを装着し，頭
部を含む全身の姿勢を推定する手法を提案した．しか
し，この手法では，カメラを装着した帽子をかぶる必
要があるため，カメラの重量の問題があり，視覚的な
影響も大きいといった問題もある．一方，Hwangら [7]

は，胸部に魚眼カメラを装着して，そのカメラの画像
から全身の姿勢を推定する手法を提案している．この
手法では，周辺環境に左右されず，またユーザーへの
負担が軽減される．
本研究では，Hwangらの手法と同様に胸部に装着し
たカメラを用い，頭部姿勢のみに着目した，より高精
度な姿勢推定を目指し，学習データ及び頭部姿勢推定
モデルを構築し，その性能を評価した．

3 提案方法
3.1 学習データの作成
頭部姿勢推定モデルを学習するためには，大量の学
習データが必要になるが，実際に人で画像データを撮
影し，姿勢データを付与して学習データセットを作成
すると膨大な時間と手間がかかる．そのため，本研究
では CGモデルを用いて学習データを作成する．
Blender内に CGモデルを配置し，モデルの胸部に
上向きの仮想カメラに配置する．このとき，カメラの
視点で CGモデルの頭部が収まるようにカメラ及びモ
デルの位置を調整する．仮想カメラは，実画像実験で
も用いるカメラである「GoPro Hero 8 Black」を元に
パラメータを調整した．背景画像は，より現実世界の
撮影画像に再現するため，「Poly Haven」というサイト
[8]で提供されている HDR(ハイダイナミックレンジ)

画像を使用した．
また，現実世界では，装着者の動きだけでなく，周
辺環境，時間帯の変化など，様々な要因の影響を受け，
撮影される画像が大きく変化する．これに対応するた
め，レンダリング毎に，仮想カメラの位置・姿勢を変
化させ，さらに，仮想の光源の位置と色温度を変化さ
せた．

図 2: 生成した学習データの例

3.2 頭部姿勢推定ニューラルネットワーク
頭部姿勢を推定する研究は近年盛んに行われている
が，その手法は大きく分けて二つに区分される．一つ
目は直接回帰法であり，これは画像から直接頭部姿勢
を推定する手法である．画像を入力とし回転角を直接
出力するため，処理がシンプルで他の手法に比べて推
論速度が速い．二つ目は，キーポイントベース手法で
あり，これは顔の特徴点（鼻，目，口角，輪郭など）を
検出し，そこから頭部姿勢を計算する手法である．2D

の特徴点を 3D空間のモデルと対応付けるため，物理
的に一貫した結果が得られる．本研究では，胸部に装
着したカメラから頭部を撮影するため，キーポイント
ベース手法による姿勢推定は難しい．そこで，本研究
では直接回帰手法を用いる．
頭部姿勢を推定する際，一般的な回転表現としてオ
イラー角がある．しかし，オイラー角にはジンバルロッ
クが生じる問題がある．ジンバルロックの状態では，一
つの頭部姿勢に対して複数の回転パラメータが存在す
るため，ニューラルネットワークで正確な姿勢を学習
が困難になる．一方，四元数表現はジンバルロックの問
題は生じないが，対極対称性による問題が生じる．ま
た，Zhouら [9]は，3次元回転について，4次元以下の
実ユークリッド空間ではすべての表現が不連続である
ことを示し，5次元及び 6次元の表現が連続的でネット
ワークの学習に適した表現であることを証明した．こ
れを踏まえ，Hempelら [10]は，9パラメータの回転行
列を 6パラメータの回転行列に圧縮することで，頭部
姿勢を推定する直接回帰型ネットワーク（6DRepNet）
を提案した．
そこで，本研究では 6DRepNetを利用した頭部姿勢
推定ネットワークを構築し，作成した学習データを用
いてネットワークの学習を行い，その性能評価を検証
した．



図 3: Rool角，Pitch角，Yaw角の正回転方向

4 生成画像を用いた性能評価
性能評価を行うため，以下の通りの実験を行った．学
習用データとして 53名分のCGモデルを用い，Roll角
で-20～20度，Pitch角で-30～30度，Yaw角で-40～40

度の範囲で 105,417枚の画像を生成した．性能評価を
するために，K-分割交差検証を用いた．K=5として，
CGモデルの人物ごとに 11名分ずつを 1グループとし
た 5グループに分割し交差検証を行った．ヒストグラ
ムに関しては，特定の角度のみ抽出し図示した．
まず，Roll，Pitch，Yawについて，各軸の 0度と姿
勢範囲の最小・最大値における姿勢推定結果の分布を
図 6，6，6に示す．横軸は推定値 (predicted)，縦軸は
頻度 (Frequency) であり，3 方向回転の正負の方向は
図 3に示した通りである．ヒストグラムの結果より，0

°に近づく傾向，つまり姿勢が小さめに推定される傾
向が見られたものの，単峰性で正規分布に近い形状の
分布になっていることがわかる．また，平均絶対値誤
差（MAE）は，Roll，Pitch，Yawの順に 2.544，5.169，
3.156度となった．
次に，姿勢推定誤差の分布を図 6に示す．横軸が真
値，縦軸が推定値であり，点線は y=x の直線であり，
成果位置を示している． Yawは，全体的に高精度で姿
勢推定できていることがわかる．Rollは，MAEこそは
低かったものの，全体的に推定誤差が大きく，ヒスト
グラムの結果から見られたように，推定結果が 0度に
近づく傾向が確認できる．特に± 10°周辺の推定値に
はばらつきが大きく出ている．Pitchも同様に，Pitch

も同様に，全体的に推定誤差が大きく，推定結果が 0

度に近づく傾向が確認できる．

5 実画像への適用
胸部にカメラを装着するとともに，頭部に VR用ト
ラッカを装着し頭部姿勢を計測し，画像による推定値
とトラッカによる計測値を比較した．結果を図 6に示
す．黒い波形は，VR用トラッカで計測した実測値の軌
跡であり，橙色，青色，緑色の波形はそれぞれ，提案
手法のRoll，Pitch，Yawの推定値である．多少の誤差

はあるものの，推定値の軌跡は実測値とほぼ同じ軌跡
を描いているのがわかる．

6 まとめ
本研究では，胸部装着カメラを用いた間接的視線推
定を目指し，胸部装着カメラを用いた頭部姿勢推定手
法を提案し，CGモデルに基づく学習用画像データの
作成と，作成した画像を用いた頭部姿勢推定モデルの
学習と評価を行った．さらに，実際に胸部にカメラを
装着し，撮影した動画から頭部姿勢を推定できること
を確認した．交差検証の結果，以前よりもネットワー
クの推定精度，汎化性能が大きく向上していることが
分かった．また，実画像を用いた評価より，極端に頭
部姿勢を変化させた場合を除き，安定して頭部姿勢を
推定できることを確認した．一方で，頭部やカメラの
姿勢が大きく変化した場合には，推定誤差が大きくな
る傾向が確認された．これらの問題は，学習範囲の拡
大で改善できる可能性はある．
さらに，現在の学習データでは，カメラと被写体の
間にオクルージョンがある場合は想定しておらず，そ
ういった場合に対応できていない．
そのため，近年提案されている ViT(Vision Trans-

former) に基づくオクルージョンに強いネットワーク
（TokenHPEなど）[11, 12]を参考に，オクルージョン
にも対応できる姿勢推定を目指す．また，本研究では広
角カメラを用いたが，Hwangらの手法のように魚眼カ
メラを利用することで，頭部だけでなく前方の環境も
撮影できるため，頭部姿勢結果と前方環境から人の興
味対象も取得できるシステムを目指していきたい．さ
らに，提案手法で推定された頭部方向に基づく間接的
視線推定への拡張についても検討していく．
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図 4: Rollのヒストグラム

図 5: Pitchのヒストグラム

図 6: Yawのヒストグラム

図 7: 姿勢推定誤差の分布

図 8: 実画像に適用した場合の推定値と実測値の比較


