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低解像度遠赤外線センサアレイを用いた表面熱分布付き3次元人体モデル推定
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概要
本研究では 32× 32画素の低解像度遠赤外線（LFIR）セ

ンサアレイから得られる LFIR画像を元に表面熱分布付き
3次元人体モデルを推定する手法を提案する．LFIR画像は
プライバシに配慮できる一方，高ノイズかつ低解像度であ
る．そのため既存の可視光画像向け手法の流用は難しく，
また手動でのアノテーションも困難であり，適切なデータ
セットが未整備である．これに対し，本研究では時空間情
報の活用とデータセット自動構築の両面からアプローチす
る．推定では，複数フレームの時間的文脈を統合すること
で観測ノイズの影響を抑え，人体の形状・表面の隣接関係
に基づく空間的制約を導入することで，表面熱分布付き 3

次元人体モデルを推定する．加えて，自動アノテーション
システムを用いてデータセットを構築し，その有効性を評
価した．
1. はじめに
近年，IoT技術の急速な普及により，居住空間における

人物センシングの重要性が高まっている．特にスマート
ホームや高齢者の見守り支援システムにおいて，居住者の
姿勢や動作，および温熱状態を非接触かつ継続的に把握す
ることは，空調制御による省エネルギー化や，転倒検知・
体調急変の早期発見といった安全・安心な生活環境の構築
に不可欠である [5]．従来，こうしたシステムでは可視光
画像や深度情報を入力とする深層学習ベースの推定手法が
成果を挙げているが [8]，これらは外見情報の取得を伴う
ため，プライベート空間への導入には心理的・倫理的な懸
念が強い．
これに対し近年，低解像度遠赤外線（low-resolution far-

infrared; LFIR）センサアレイが注目されている．LFIRセ
ンサアレイは，32× 32画素程度の LFIR画像を出力する．
LFIR画像は顔の特徴や衣服の模様といった外見情報を含
まないため匿名性が極めて高く，暗闇や逆光環境でも人体
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図 1: LFIR画像，表面熱分布付き 3次元人体モデル，対応
する可視光画像の例．

を安定して検知できる．既存の LFIR画像に基づく研究は，
主に行動認識 [6, 9]や骨格推定 [1, 3]に焦点を当てている．
しかし，高度な見守りや精密な空調制御には，骨格情報だ
けではなく，人体全表面の形状および温熱状態（以下，表
面熱分布）の把握が重要となる．表面熱分布は，着衣状態
や体温を反映する極めて重要な指標であり，これを 3次元
人体モデル上で可視化できれば，周囲環境との相互作用を
含めた居住者の状態をより直接的に把握できる．
そこで本研究では，プライバシを保護しつつ詳細な人

体情報の取得を実現するため，LFIR画像から表面熱分布
付き 3次元人体モデルを推定することを目的とする．図 1

に，（a）入力として用いる LFIR画像の例，（b）その出力
である表面熱分布付き 3次元人体モデルの例を示し，参考
として (c)対応する可視光画像を示す．
本研究で扱う LFIR画像はノイズが多く解像度も限られ

るため，可視光画像向けの 3次元人体モデル推定やテクス
チャ推定の手法を LFIR観測へ流用し，表面熱分布付き 3

次元人体モデルを高精度に推定することは難しい．そこで
本研究では，時空間的な情報と人体表面構造を考慮した学
習を導入し，LFIR 観測のみから表面熱分布付き 3次元人
体モデルを推定する手法を提案する．また，本手法の学習
には詳細な 3次元人体モデルと熱分布の真値が必要となる
が，LFIR画像は低解像度かつ高ノイズで幾何学的手掛か
りに乏しいため，手動アノテーションは現実的ではなく，
そのような真値を備えた適切なデータセットも存在しな
い．そこで本研究では，LFIRと同期して撮影した高解像

1



第 29回 画像の認識・理解シンポジウム

N fra
mes

Te
m

po
ra

l T
ra

ns
fo

rm
er

CLS

M
LP

he
ad

29.89℃
28.62℃

27.98℃

頂点値 表面熱分布

表面熱分布付き

3次元人体モデル

(b) 表面熱分布推定

3次元人体モデル

U
np
oo
lin
g

!(")

G
ra
ph
Co
nv

U
np
oo
lin
g

G
ra
ph
Co
nv

U
np
oo
lin
g

G
ra
ph
Co
nv

GCN 
Decoder アップサンプリング

!($) !(%) !(&)

CNN

CNN

(a) 3次元人体モデル推定

図 2: 提案手法の全体構成．（a）LFIR画像系列から 3次元人体モデルを推定し，（b）単一フレームから頂点値を推定して
表面熱分布へ変換する．最後に，推定した 3次元人体モデルに表面熱分布を対応付け，表面熱分布付き 3次元人体モデル
として出力する．
度可視光画像から真値を推定し，LFIR画像へ対応付ける
ことで自動アノテーションを行う．これにより，人手では
付与困難な真値を大量に生成し，提案手法の学習および定
量評価を可能にする．
以上より，本研究は LFIR観測に基づく表面熱分布付き

3次元人体モデル推定を対象とし，そのための推定手法と
自動アノテーションに基づくデータセット構築手法を提案
する．評価実験により提案手法の有効性を示し，プライバ
シに配慮した居住空間内の人物状態把握に向けた基盤技術
としての有用性を明らかにする．
2. 提案手法
本研究では，LFIR画像から 3次元人体モデルと人体の

表面熱分布をそれぞれ推定し，両者を統合することで表面
熱分布付き 3次元人体モデルとして出力する手法を提案す
る（図 2）．
2.1 3次元人体モデル推定
LFIR画像は低解像度かつノイズも多く含むため，単一

フレームから幾何学的手掛かりを安定して抽出すること
が難しい．そこで本研究では，連続フレームに含まれる姿
勢の遷移過程を手掛かりとして時空間特徴を学習する構
成を採用し，情報の乏しい観測下でも安定した推定を可
能にする．3次元人体モデルの表現には，Skinned Multi-

Person Linear model（SMPL） [4]を用い，LFIR画像系
列X = (x1, . . . , xN )から最終フレーム xN に対する姿勢パラメータ θ ∈ R72 および形状パラメータ β ∈ R10 を推定
する．
2.1.1 推定モデルの構成
推定モデルは，各フレームの空間特徴を抽出する畳み込

みニューラルネットワーク（CNN），時系列情報を統合す
る Temporal Transformer，およびパラメータを推定する
回帰ヘッドから構成する（図 2中の（a）参照）．
まず，各フレーム xt に対して 2次元 CNNを適用し空

間特徴を抽出する．この際，情報欠落を防ぐため中間層
での pooling を避け，最終段の global max pooling によ
り特徴ベクトル ft を得る [3]．次に，得られた特徴系列
F = (f1, . . . , fN ) の先頭に学習可能な CLSトークン fcls を付加して Transformerへ入力する．自己注意機構により，
ノイズや自己遮蔽を含む不安定なフレームの影響を動的に
抑えつつ，過去の推移と整合する時空間表現を獲得する．
最後に，MLP headにより SMPLパラメータ (θ,β) を回
帰し，真値との L1 損失を最小化するよう学習する．
2.2 表面熱分布推定
本研究では，推定した表面熱分布を 3次元人体モデル上

で扱うため，コンピュータグラフィックスで標準的に用い
られるテクスチャ形式を採用する．具体的には，3次元表
面を 2次元平面座標 (u, v) に対応付ける UV展開を行い，
熱分布を画像形式（UVテクスチャ）として保持する．こ
の形式は汎用的な 3次元レンダリングパイプラインとの親
和性が高く，本手法では SMPLの UV展開に従う 2次元
画像を最終的な出力形式とする．可視光画像を対象とした
従来研究 [2, 10]では，UVテクスチャを CNNにより直接
回帰する手法が一般的である．しかし，UV展開には切れ
目が存在し，背中や腕・脚の付け根など 3次元的に隣接す
る部位が 2次元画像上では離れて配置される．そのため，
2次元畳み込みの局所近傍のみに基づく直接回帰では，3

次元表面としての連続性を十分に考慮できず，切れ目近傍
で不連続やにじみが生じやすい．
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階層グラフの構築

階層0 階層1 階層2 階層3

図 3: メッシュ表面グラフの階層化の概念図．粗い階層で
大域的整合性を扱い，細かい階層で局所的変化を復元する．

そこで本研究では，2次元画像としての直接推定を避け，
人体メッシュ各頂点に対応する熱分布の値（以下，頂点値）
をまず推定し，UV展開に基づいて UVテクスチャへ変換
する方針をとる．これにより，3次元表面として連続な部
位間で整合性を保った推定が可能となる．
2.2.1 推定モデルの構成
推定モデルは，3段の畳み込み層により最終フレーム xNから特徴抽出を行う CNNエンコーダと，メッシュトポロ

ジに沿って頂点値を回帰するグラフ畳み込みニューラル
ネットワーク（GCN）デコーダから構成する（図 2中の
（b）参照）．GCNはメッシュの隣接関係に沿って情報を集
約できるため，2次元画像上で離れて配置される領域間で
も 3次元表面上の隣接関係を保った推定が可能であり，切
れ目近傍の不連続を抑制できる．
SMPLは頂点と面の接続関係に基づくグラフとして扱う

ことができる．しかし，SMPLは頂点数が多いため，単一
解像度の近傍集約のみでは全身の大域的な整合性を得る
ことが困難である．そこで本研究では，メッシュを段階的
に縮約した階層グラフ構造を導入する（図 3）．階層構造
は，細かい階層から順に頂点をクラスタとしてグループ化
し，各クラスタを粗い階層の代表頂点へ対応付けることで
構築する．ここで，3次元座標の距離のみに基づくクラス
タリングでは，メッシュ表面上で隣接しない頂点が同一ク
ラスタに混在する恐れがある．そこで本研究では，各メッ
シュの接続関係を反映した隣接行列に基づくスペクトルク
ラスタリング [7]を採用する．これにより，人体形状のト
ポロジを維持したまま頂点の階層構造を構築でき，大域的
な分布から局所的な詳細へと段階的に情報を復元する構成
が可能となる．デコーダはこの階層上でグラフ畳み込みと
unpoolingを適用し，元のグラフ解像度における頂点値を
出力する．学習時には，出力頂点値と真値との L1 損失を
最小化するように学習する．
3. 実験設定
3.1 データセット
データ収集には，32 × 32 解像度の FIR センサアレイ

（Heimann Sensor社製サーモパイル赤外線アレイ）と，真

t

UVテクスチャ統合した頂点値

頂点サンプリング

図 4: 表面熱分布の真値構築手順．被験者の回転により複
数視点の LFIR観測を取得し，メッシュ頂点への画素値サ
ンプリングと時間平均により，真値UVテクスチャを得る．

値生成のための RGB-Dセンサ（Microsoft Azure Kinect）
を使用した．両センサは被験者正面に設置して同期撮影を
行い，室温は (21±0.5)◦Cおよび (24±0.5)◦Cの 2条件と
した．撮影においては，被験者 10名から約 4,000フレー
ム，合計約 40,000フレームを取得し，腕上げ（左右交互），
深呼吸，拾い上げ，片足上げ，歩行等（中間姿勢を含む）
を収録した．3 次元人体モデルの真値には可視光画像に
ScoreHMR [8] を適用して得た各フレームの SMPL パラ
メータを用いた．また，表面熱分布の真値は，単一視点で
は背面などの死角が生じるため，被験者にその場で全身回
転してもらい，複数フレームの観測を統合して構築した
（図 4）．具体的には，メッシュ頂点を LFIR画像へ投影し
て画素値をサンプリングし，観測が得られたフレームで時
間平均して統合頂点値を得た後，UVテクスチャへ展開し
て生成した．以上の手順により，各被験者・各室温条件に
ついて，1枚の真値表面熱分布を得た．
3.2 比較手法
LFIR画像から表面熱分布付き 3次元人体モデルを直接

推定する既存手法は存在しないため，LFIR画像から骨格
を推定する既存研究 [3]を参考に比較手法を設定した．3次
元人体モデル推定に対しては，単一フレームの空間特徴の
みに基づき SMPLパラメータを回帰する 2D-CNNと，連
続フレームを時空間特徴として扱い 3次元畳み込みで時系
列情報を統合して SMPLパラメータを回帰する 3D-CNN

を比較対象とした．表面熱分布推定に対しては，最も直接
的なベースラインとして，単一フレームの LFIR画像から
UVテクスチャを画像として直接回帰する CNNを比較手
法とする．この手法はメッシュトポロジを用いず，UVテ
クスチャ上の局所画素近傍に基づいて推定を行うため，UV
展開の切れ目に起因する不連続性を考慮できない．
3.3 評価指標
3次元人体モデル推定の評価には，関節位置誤差である

MPJPE（Mean Per Joint Position Error）と，メッシュ頂
点間のユークリッド距離を全頂点で平均した値である再
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LFIR画像

可視光画像

提案手法

真値

青点：真値
赤点：推定

真値

MAEの可視化：比較手法
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提案手法

図 5: 左：3次元人体モデル推定の定性結果（可視光画像，LFIR画像（入力），真値，提案手法，頂点重ね合わせ）．右：表
面熱分布推定の定性結果（真値，提案手法）と，誤差（MAE）の可視化（比較手法，提案手法）．

表 1: 3次元人体モデル推定の定量結果．
MPJPE [mm] ↓ 再構成誤差 [mm] ↓

2D-CNN 121.6 106.9

3D-CNN 88.9 78.6

提案手法 70.3 61.9

構成誤差を用いる．表面熱分布推定の評価には，画素の
平均誤差を表す MAE（Mean Absolute Error）と PSNR

（Peak Signal-to-Noise Ratio）を用いる．二乗誤差に基づ
くPSNRは局所的に大きな誤差を強く反映するため，MAE

との併用により平均精度と局所的破綻の両面を評価でき
る．評価は，被験者単位でデータを学習用とテスト用に分
割して行い，未学習の人物に対する汎化性能を確認した．
4. 実験結果・考察
3次元人体モデル推定
定量結果を表 1に示す．提案手法は両指標において最良

の結果を示した．2D-CNNは幾何学的手掛かりが乏しく誤
差が大きいが，時系列を利用する 3D-CNNでは大幅に改
善した．さらに提案手法は，Transformerによる系列の選
択的な統合により，高ノイズなフレームの影響を抑えつつ
最も高い精度を達成した．また，定性的な結果を図 5に示
す．提案手法は基本的な動作において体幹および四肢の配
置を概ね自然に再現できている．真値メッシュ頂点（青）
と推定メッシュ頂点（赤）を重ねた可視化では，全体の頂
点分布が良く一致しており，姿勢の概形を適切に推定でき
ていることが確認できる．一方で，図中の赤矢印で示すよ
うに，自己遮蔽や四肢が体幹に近接するフレームでは局所
的なずれが増加する傾向が見られた．

表 2: 表面熱分布推定の定量結果．
PSNR ↑ MAE ↓

CNN 25.54 0.0215

提案手法 29.36 0.0192

表面熱分布推定
定量結果を表 2に示す．提案手法は PSNRおよびMAE

の両指標において比較手法を上回り，有効性が確認された．
PSNRの向上は，画素単位の平均誤差（MAE）の低減に加
えて，局所的に大きな誤差が生じる領域が抑制されたこと
を示唆する．このことから，提案手法は平均的な再現性と
局所的な破綻の抑制の両面で，表面熱分布推定の品質を改
善したといえる．また，定性的な結果を図 5に示す．比較
手法（CNN）は UVテクスチャを 2次元画像として直接回
帰するため，UV展開の切れ目近傍で領域間の連続性を十
分に考慮できず，不連続やにじみが生じやすいことが確認
できる．一方，提案手法ではこれらの破綻が抑制され，切
れ目を跨いでも滑らかで整合的な熱分布が得られている．
これは，メッシュ頂点値として回帰した上で，GCNによ
りメッシュトポロジに沿って情報を伝搬させることで，3

次元表面としての整合性を推定過程に取り込めたためと考
えられる．
5. おわりに
本研究では，LFIR画像から表面熱分布付き 3次元人体

モデルを推定する枠組みを提案した．実験により，基本的
な動作に対して提案手法が概ね妥当な推定結果を与えるこ
とを確認した．今後の課題として，室温条件・衣服・距離
など観測条件の変動に対する頑健性の向上，ならびに遮蔽
下における信頼性の担保が挙げられる．
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