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概要：本研究では，機械学習を用いた骨格診断を行う機械学習モデルおよびアプリケーションの開発を行
う．Blenderの人体モデルアドオン MB-Labを用いて 3D人体モデルを作成し，それらを用いて機械学習
のためのデータセットを構築する．物体識別ネットワークモデルである EfficientNetをベースとした転移
学習により，CG画像に対して約 90%の正答率で骨格タイプの推定が可能な機械学習モデルを得ることが
できた．

1. はじめに
女性の体型を分類する指標の一つに骨格タイプがある．

骨格タイプは，主にストレート・ウェーブ・ナチュラルの
3タイプに分かれており，診断士に診てもらうか，自己診
断により判断する [1]．骨格タイプにより似合う服のシル
エットや素材が分かれているため，女性は自分の骨格タイ
プに合わせて服装を選ぶことが多くなっている．しかし，
診断士による診断は客観性が低く，診断士によって結果が
変わる場合がある．そのため，正確な骨格タイプを知るこ
とは難しい．従来研究として，骨格タイプがストレートで
ある確率を提示する研究 [2]や，身体部位の計測から骨格タ
イプを導き出す研究 [3]が行われているが，骨格タイプを
診断するまでには至っていない．本研究では，ユーザの写
真から機械学習を用いて骨格タイプを推定する手法を提案
し，誰でも手軽に骨格タイプが推定できるアプリケーショ
ンを構築する．

2. 骨格診断
骨格診断とは，肌の質感とボディラインの特徴から，体

型を最もきれいに見せるファッションアイテムを導きだす
メソッドである．身体の特定の部位の特徴から総合的に判
断し，骨格タイプを 3タイプのうちのいずれかに分類する．
タイプは加齢とともに変化することはなく，体型の変化に
も影響されないとされている．診断では，身体全体の重心
バランスと身体のラインを見た後，手首や胸板の厚み，ウ
エストから腰にかけてのラインなど，特徴が出やすい部分
へのボディタッチを行い，得られた情報をもとに分類が行
われている．
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図 1 アプリケーションの概要

3. 提案システム
3.1 アプリケーションの概要
本研究では，ユーザの画像から，機械学習を用いて，ど

の骨格タイプの可能性が高いかを推定してフィードバック
するスマートフォンアプリケーションを開発する．システ
ム全体の概要を図 1に示す．まず，ユーザは身体のライ
ンが現れやすい服装を着用し，全身および骨格タイプの特
徴が出やすい身体部位を撮影する．撮影された画像をもと
に，骨格タイプの割合を表示するとともに，診断理由と，
診断要因となった身体パーツを表示する．

3.2 機械学習に用いる学習データ
機械学習に用いる学習データとして，骨格タイプがわ

かっている身体画像データが必要である．実写画像でカメ
ラアングルが統制されたデータを収集することは困難で
あるため，学習データにあらかじめ作成した 3Dモデルを
レンダリングした画像を用いる．機械学習用データには，
3DCGソフトウェアを用いて様々な体型の 3Dモデルを作
成して使用する．複数の有識者に，作成した 3Dモデルの
レンダリング像の骨格診断をしてもらい，各正解ラベルと
して使用する．骨格タイプが既知となった 3Dモデルを利
用して，画像をレンダリングする際の画角や，身体部位の
方向を変えるなどの条件を変更して画像を生成することに
より，学習データ数を増大することが容易に行える．



図 2 MB-Lab を用いて作成した身体モデルの例

4. 機械学習による骨格診断
4.1 機械学習用データの作成
3Dモデルの作成は，3DCGソフトウェア Blenderの人

体アドオン MB-Labを用いた．体型を調整するパラメー
タのうち，骨格タイプの特徴に大きく関わる胸囲や首サイ
ズなどを調整して 100種類の 3Dモデルを作成した．作成
した 3Dモデルのレンダリング画像に対して，14名の女性
に骨格診断を行ってもらった．そのうち，正答率が 65％
以上の 16種類の 3Dモデルを学習用データとして使用し
た．図 2は，(a)がウェーブ，(b)がナチュラル，(c)がス
トレートの骨格診断で得られた各骨格タイプのモデリング
例である．機械学習には大量の画像データが必要となるた
め，骨格タイプを決定した 3Dモデルの筋肉量と脂肪量を
2パターンの方法で，ランダムで変更してモデルを増産し
た．パターン 1では，1種類当たり 100体の 3Dモデルを
増産し，1600枚の画像を用いて実験を行った．パターン 2

では，1種類当たり 250体の 3Dモデルを増産し，4000枚
の画像を用いて実験を行った．

4.2 機械学習モデルの作成
機械学習モデルは，Pythonの機械学習フレームワーク

Keras を用いて作成した．物体識別ネットワークの Effi-

cientNet[4]を使用し，最終層のみを出力が 3種類になる全
結合層に変更したものを用いて，2パターンのデータを用
いた実験を行った．
( 1 ) 16種類のモデルをそのまま使用・データオーギュメン

テーションを行う (学習用 1306枚/検証用 326枚)

( 2 ) 16種類のモデルの脂肪量と筋肉量をランダムに変更す
る (学習用 4000枚/検証用 1200枚)

それぞれの検証用データの正答率はパターン 1では 97%，
パターン 2で 90%という結果になった．図 3と図 4に学
習過程における正答率の変化を示す．グラフの縦軸が正答
率，横軸が学習回数であり，青色が学習用データの正答率
の変化，オレンジ色が検証用データの正答率の変化を示し
ている．

図 3 パターン 1 の機械学習モデルの学習精度推移

図 4 パターン 2 の機械学習モデルの学習精度推移

5. おわりに
本稿では，誰でも手軽に自身の骨格タイプを知ることが

できることを目的として，画像データから機械学習を用い
て骨格タイプを推定することを提案した．今後は，実際の
人間で精度の高い診断を行うため，3Dモデルと実写真の
差異を減らし，精度向上に努める．また，アプリケーショ
ン概要をもとに，アプリケーション化を行う．
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