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パーティクルフィルタとカスケード型識別器の統合による

人物三次元追跡
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3D People Tracking using the Particle Filter with Cascaded Classifiers

Yoshinori KOBAYASHI†a), Daisuke SUGIMURA†, Kousuke HIRASAWA††, Naohiko
SUZUKI††, Hiroshi KAGE††, Yoichi SATO†, and Akihiro SUGIMOTO†††

あらまし 視野を共有する複数のカメラを用いて，三次元空間における人物の実時間追跡を行う．従来より，
パーティクルフィルタを用いた人物追跡手法の有効性が報告されている．しかし，観測による仮説の評価は，カ
ラーヒストグラムや輪郭の類似性など，比較的単純な指標が用いられることが多く，実環境での照明変動や複雑
背景に対する精度や頑健さなどの点で，必ずしも十分なものではなかった．これに対して本論文では，Haar-like

特徴を用いた AdaBoost学習によるカスケード型識別器を仮説の評価に応用することで，頑健かつ高精度に人物
頭部を追跡する手法を提案する．さらに，人物頭部の各方向に対応した識別器を複数準備し，パーティクルフィ
ルタにより生成される仮説と各カメラの関係に基づいて，識別器を適応的に選択することで，人物頭部の向きに
伴う見えの変動に対応し，追跡と同時に人物頭部の向きを推定する．実環境における実験により本手法の頑健性，
有効性を確認した．
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1. ま え が き

空間内における人物追跡技術は, 実世界事象のコン

ピュータ理解に向けた重要な課題の一つである．特に，

カメラからの入力画像を用いて人物を追跡する技術は，

監視カメラの普及などに伴い，セキュリティやマーケ

ティングなどへの応用が期待されている．

カメラ画像を用いた人物追跡では，人物が必ずしも

カメラに対して一定方向を向いていないために起こる

見えの変化の問題や，広範囲の観察により人物が低解

像度で観察される問題，昼夜の照明変動や複雑な背景

の問題などに対応する必要がある．
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カメラ画像を用いた対象の追跡では，これまでに多

くの手法が提案されているが，なかでも近年，パー

ティクルフィルタの有効性が数多く報告されている

( [2], [4]～[16], [18], [19]など)．パーティクルフィルタ

は，状態量と尤度を持つ多数の仮説群により離散的な

確率密度として追跡対象を表現し，状態遷移モデルを

用いて伝播させることで，動きの変動や観測のノイズ

に対して頑健な追跡を実現する手法である．特に，観

測値が非ガウス型となる場合においても頑健な追跡を

実現できるとして注目されている．

パーティクルフィルタによる人物追跡では，仮説の

人物らしさをカメラ画像を用いて評価するが，これに

はカラーヒストグラムや輪郭の輝度変化の類似性な

どが用いられることが多い ( [2], [4], [5], [7], [9], [11]～

[14], [16], [18])．しかし，このような比較的単純な評価

手法は，照明変動や複雑な背景下における人物の追跡

では必ずしも十分ではなく，追跡性能の向上には頑健

かつ高精度な評価手法が求められる．

一方で，静止画像などから人物の顔を検出する手法

が数多く提案されている．なかでも，AdaBoost学習
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による識別器を用いた顔検出手法が良く知られており，

特に，Haar-like 特徴を用いた識別器による顔検出手

法は，照明変動や複雑背景下での観察にも頑健であり，

実行速度の速さと検出精度から，広く利用されるよう

になっている．

AdaBoost 学習による識別器では多数の弱識別器

を線形結合することで高精度な識別器を構成するが，

Violaと Jonesはこれをカスケード型とし，学習，検出

時に用いる Haar-like 特徴を高速に計算する手法 [17]

を提案している．このカスケード型識別器は，非検出

対象がカスケードの初期に棄却されるため，単一の識

別対象に関して，より高速な処理が可能である．

静止画像からの顔検出では，このカスケード型識別

器を画像全体を網羅するように識別対象の大きさや位

置を変化させて適用するが，時系列画像を用いて対象

を追跡する枠組みでは，画面全体を逐次探索すること

は効率的ではない．そのため，パーティクルフィルタ

の仮説の評価にカスケード型識別器を応用し，探索範

囲を限定することは有効であると考えられる．

このような考えに基づいて，本論文では，視野を共

有した複数のカメラを用い，状態量として三次元位置

と向きを持つ人物頭部を三次元空間内で追跡する手法

を提案する．具体的には，1)パーティクルフィルタを

用いた追跡の枠組みにおいて，仮説の評価にHaar-like

特徴を用いた AdaBoost学習によるカスケード型識別

器 (以下カスケード型識別器と呼ぶ) を応用する．2)

人物頭部は実際の向きやカメラとの位置関係により，

その見えが変化するため，人物頭部の方向毎に学習さ

せた複数のカスケード型識別器を準備し，さまざまな

方向で観察される人物頭部に対し，識別器を適応的に

選択して評価する．

識別器を用いた追跡の枠組みでは，Support Vector

Tracking(SVT) [1]が良く知られている．SVTでは画

面上で識別器の評価値を最大にする探索を行うが，姿

勢変動を伴う三次元物体追跡では，姿勢による見えの

変化を 1つの画面上での評価値の勾配によって追跡す

ることは難しい．また，パーティクルフィルタを用い

て対象の見えを詳細に検討することで仮説の評価を行

う例として，疎テンプレートマッチングを用いて仮説

を評価する手法 [6] があるが，これは対象の解像度が

低い場合に適した方法ではない．

カスケード型識別器をパーティクルフィルタと併用

した例では，Okumaらの手法 [10] が良く知られてい

る．Okumaらは追跡対象の検出にカスケード型識別

器を用い，仮説の生成に検出結果を利用している．し

かし，カスケード型識別器を画面全体に逐次適用する

ため，リアルタイムでの追跡には至っていない．

Yangら [19]は，Coarse-to-Fineにより段階的に行

う仮説の評価の枝刈りにカスケード型識別器を用いて

いるが，2値分類器としての補助的な利用に留まって

いる．また，本研究と同時期に，Thierryらは仮説の

評価に AdaBoost学習による非カスケード型識別器を

利用する手法 [15]を提案している．しかし，単一の識

別器を用いた画面上での追跡に留まっており，姿勢に

よる見えの違いを考慮して三次元空間内で対象を追跡

するものではない．

三次元空間内で追跡を行う例では，複数のカメラに

よる仮説の評価を統合して人物を追跡する手法 [7], [18]

や，さらに環境モデルを併用して頑健な追跡を行う手

法 [14] が提案されているが，各カメラにおける仮説

の評価には，比較的単純な手法が用いられるに留まっ

ている．Nickelら [8]は，複数のカメラを用いた仮説

の評価にカスケード型識別器を利用しているが，カス

ケード型識別器による検出結果の二次的な利用であり，

対象の向きとカメラとの関係は考慮していない．

これに対して本論文では，視野を共有した複数のカ

メラを用い，三次元空間内で人物頭部を頑健に追跡す

る手法を提案する．具体的には，パーティクルフィル

タの仮説の評価にカスケード型識別器を応用すること

で，高速かつ高精度に人物頭部を追跡する．また，人

物の向きとカメラとの関係に基づいて，識別器を適応

的に選択して用いることで，高精度な追跡と同時に人

物頭部の向きを推定する．

本稿では，2節と 3節にて，パーティクルフィルタ

とカスケード型識別器について概観し，4節にて提案

手法について詳細に述べる．5節にて実験と結果につ

いて言及し，6 節にて考察を行う．最後に，7 節にて

まとめと今後の展望について述べる．

2. パーティクルフィルタ

時刻 t における対象の状態量を xt，画像によ

る観測を zt とし，時刻 t までに得られる観測を

Zt = {z1, . . . , zt} とする. このとき，時刻 t にお

ける対象の事前確率 P (xt | Zt−1) は，マルコフ過程

を仮定することにより，時刻 t − 1における事後確率

P (xt−1 | Zt−1)と時刻 t− 1から tへの状態遷移確率

P (xt | xt−1)を用いて以下のように表すことができる．
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P (xt | Zt−1)

=

∫
P (xt | xt−1)P (xt−1 | Zt−1)dxt−1. (1)

ここで，P (zt | Zt−1)を一定とすると, 時刻 tにお

ける事後確率 P (xt | Zt)は，ベイズの法則より，時刻

tにおける尤度 P (zt | xt)と事前確率 P (xt | Zt−1)に

より次式のように表すことができる．

P (xt | Zt) ∝ P (zt | xt)P (xt | Zt−1). (2)

対象の追跡は，この事後確率 P (xt | Zt) の期待値

を逐次求めることで実現される．

パーティクルフィルタでは, 時刻 t における事後確

率 P (xt | Zt)を, 状態量 xt の仮説群 {s(1)
t , . . . , s

(N)
t }

と各仮説に対応する重み {π(1)
t , . . . , π

(N)
t }により離散

的に近似し，次のプロセスを経て，逐次的に更新する．

（ 1） 仮説の選択

時刻 t − 1 における事後確率 P (xt−1 | Zt−1)

を離散的に近似した N 個の仮説 {s(1)
t−1, . . . , s

(N)
t−1}

の 重 み {π(1)
t−1, . . . , π

(N)
t−1} の 比 に 従 い, 仮 説 群

{s′(1)t−1, . . . , s
′(N)
t−1 }を選択する.

（ 2） 状態遷移確率に基づく伝播

選択された仮説群 {s′(1)t−1, . . . , s
′(N)
t−1 }を，状態遷移確

率P (xt | xt−1 = s
′(n)
t−1)に従い伝播し, P (xt | Zt−1)に

相当する時刻 tにおけるN 個の仮説群 {s(1)
t , . . . , s

(N)
t }

を生成する.

（ 3） 画像による重み π
(n)
t の推定

画像から尤度の評価を行うことで，仮説群

{s(1)
t , . . . , s

(N)
t } の重み π

(n)
t ≈ P (zt | xt = s

(n)
t )

を推定する.

3. カスケード型識別器

Viola と Jones により提案された顔検出器 [17] は，

検出時間の短縮のため，複数の識別器を組み合わせた

カスケード構造 (図 1(a))をなしている．図 1(a)にお

いてHi は識別器を表す．入力画像に対し，各段で顔，

非顔の判定を行い，顔と判定された画像だけが次の段

へ進む．最後の段まで通過したものが顔と判定される．

カスケードの各段を構成する識別器 Hi(x) は，図

1(b)のような特徴を用いて評価を行う多数の弱識別器

ht(x)の線形結合により，以下のように表される．

Hi(x) = sgn

(
T∑

t=1

αtht(x)

)
. (3)

ここで，T は用いられる弱識別器の数であり，αtは学習

All
Sub-Windows

Further
Processing

T T T

F F F

H1 H2 H3

Reject Sub-Window

(a) Cascade (b) Features

図 1 カスケード型識別器
Fig. 1 Cascaded classifer

時に決まる弱識別器のエラー εtを用いてαt = log 1−εt
εt

と表される．

矩形特徴の位置と大きさを画像内でどのようにとる

かによって膨大な種類の特徴が存在するが，これらの

中から学習用顔画像を良く識別する特徴が AdaBoost

アルゴリズムにより選択され，各段の識別器が準備さ

れる．

4. 提 案 手 法

視野を共有した複数のカメラを用いて，三次元位置

と向きを状態量に持つ人物頭部を，パーティクルフィ

ルタにより追跡する．本論文が新たに提案する内容は

以下の通りである．
1) カスケード型識別器をパーティクルフィルタの

仮説の評価に応用する．

2) 頭部の各方向毎に学習を行った識別器を，仮説

とカメラの関係に基づいて適応的に用いること

で，頭部の見えの変化に対応する．
本節では，提案手法について詳細を述べる．

4. 1 人物頭部モデル

室内空間に床面を XY 平面と一致させ, 高さ方向を

Z 軸とした三次元世界座標系XY Z をとる．人物頭部

モデルとして，中心座標が (x, y, z)である一定の大き

さの楕円体を仮定する．人物は頭部を傾けて室内を移

動することは少ないと仮定すると，人物頭部の向きは

Z 軸回りの回転 θのみで表せる．仮説は，この四次元

の状態量を持つ．

4. 2 運動モデルに基づく仮説の伝播

状態遷移確率 P (xt | xt−1)として人物頭部の運動モ

デルを仮定する．人物頭部の急な動きの変化は少ない

と仮定し，仮説 s
′(n)
t−1 =

[
x
′(n)
t−1 , y

′(n)
t−1 , z

′(n)
t−1 , θ

′(n)
t−1

]>
を

s
(n)
t に以下のように伝播する．

s
(n)
t = s

′(n)
t−1 + υt + ω. (4)
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ここで，υt は過去一定時間の人物頭部の各状態量の平

均速度を表す ẋt, ẏt, żt, θ̇t を要素に持つベクトルであ

る．ω は平均 0，共分散行列 Σω を持つガウス雑音で

あり，Σω は分散 σ2
x, σ2

y, σ2
z , σ2

θ を対角要素に持つ．

次に，このように伝播した仮説 s
(n)
t のカメラ画像へ

の射影を考える．

4. 3 カメラ画像への射影

時刻 tのn番目の仮説 s
(n)
t =

[
x

(n)
t , y

(n)
t , z

(n)
t , θ

(n)
t

]>

は，校正済みの i番目のカメラ画像への射影関数を Fi

とすると，以下のように射影することができる．

p
(n)
i,t = Fi

(
s
(n)
t

)
. (5)

ここで p
(n)
i,t は，仮説 s

(n)
t の三次元位置を i番目のカ

メラ画像へ射影したものである．

このとき，i 番目のカメラによって観察される相対

的な人物頭部の向き θ
(n)
i,t は以下のように表される．

θ
(n)
i,t = θ

(n)
t − tan−1




[
Ci −Ks

(n)
t

]y

[
Ci −Ks

(n)
t

]x


 . (6)

ここでCi は i番目のカメラのXY 座標であり，Kは

仮説 s
(n)
t から XY 位置成分を取り出す行列である．

[ ]x は X軸に対応する要素を取り出すことを表す．

最後に，人物頭部モデルの楕円体の幅をカメラ画像

へ射影し，i番目のカメラで観察される人物頭部の幅

li を得る．

このように，人物頭部モデルをカメラ画像へ射影す

ることで，カメラ画像座標 p
(n)
i,t ，相対的な人物頭部の

向き θ
(n)
i,t ，人物頭部の幅 li を準備する．次節では，こ

れらを用いた仮説 s
(n)
t の評価について述べる．

4. 4 カスケード型識別器による仮説の評価

各仮説に対応した人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t の人物

頭部らしさをカスケード型識別器を用いて評価する．

カスケードの各段の識別器は，階層が進むにした

がって，より多くの弱識別器 ht(x) を用いて判定を行

う．そのため，より多くの識別器を通過した人物頭部

候補領域画像 g
(n)
i,t は，より多くの人物頭部の特徴を保

持していると考えられる．つまり，カスケードの通過

段数と人物頭部らしさには正の相関があると考えられ

る．そこで，本手法では人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t を

カスケード型識別器に入力した際に通過した識別器の

数 (カスケード段数) を人物頭部らしさの評価値とす

る．これは，仮説が実際の人物頭部の状態と大きく離

れて生成された場合，対応する人物頭部候補領域画像

g
(n)
i,t はカスケードの初期に棄却されるため，計算コス

トの点からも都合が良い．

一方，各段の識別器の識別性能が一定である場合，

識別器が直列に配列されていることから，評価値を通

過段数に応じて指数的に増加させることも考えられる．

しかし，カスケードの各段に配置される識別器が持つ

識別性能は一定ではなく，カスケードの初期を通過し

た人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t の多くが，カスケードの

最後まで通過する傾向があるため，評価値を指数的に

増加させると，カスケードの中盤で棄却された人物頭

部候補領域画像 g
(n)
i,t の評価が追跡に反映されにくい．

そのため，本手法では人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t が通

過したカスケード段数により仮説の評価を行う．

具体的には，以下の手順により時刻 tにおける n番

目の仮説 s
(n)
t の評価を行い，重み π

(n)
t を得る．ただ

し，カスケード型識別器は，正面，90◦ 左向き，90◦

右向きなどの人物頭部の向き毎に，人物頭部と非人物

頭部で通過する識別器の数 (カスケード段数) に十分

な差がつくようにあらかじめ学習しておく．

（ 1） 時刻 t の n 番目の仮説 s
(n)
t を i 番目のカメ

ラ画像に射影し，カメラ画像座標 p
(n)
i,t ，相対的な人物

頭部の向き θ
(n)
i,t ，カメラ画像上での人物頭部の幅 l

(n)
i,t

を得る．

（ 2） 仮説 s
(n)
t を射影したカメラ画像座標 p

(n)
i,t を

中心に，カメラ画像上での人物頭部の幅 l
(n)
i,t を一辺と

する領域を切り出す．ただし，仮説を射影した際にカ

メラの視野外となる場合，以降 (5)までの手順は行わ

ず，重みを一定の小さな値とする．

（ 3） 切り出した画像のサイズを変更（注1）し，識別

器に入力する人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t を生成する．

（ 4） 仮説の射影によって得られた相対的な人物頭

部の向き θ
(n)
i,t に基づいて，カスケード型識別器を選

択する．例えば，正面，90◦ 右向き，90◦ 左向きの 3

方向の識別器を用いた場合，相対的な人物頭部の向き

θ
(n)
i,t が −45◦～45◦ の場合は人物頭部正面の識別器が

選択され，45◦～135◦ の場合は 90◦ 左向きの識別器が

選択され，−45◦～−135◦ の場合は 90◦ 右向きの識別

器が選択される．

（ 5） 人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t を選択したカス

ケード型識別器に入力し，人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t

（注1）：各カメラ間の観測情報の精度は一定であると仮定し，評価に用
いるカスケード型識別器の識別対象画像サイズを固定 (例えば 24×24

ピクセルなど) しているため．
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が通過した識別器の数 (カスケード段数)を取得する．

ここで得たカスケード段数を対応する仮説の重み π
(n)
i,t

とする．例えば，カスケードの最初の段で棄却された

場合，重みは 1となり，全カスケード段数が 40段で，

すべての識別器を通過した場合，重みは 41となる．

（ 6） 手順 (1)～(5)を各カメラに対して行い，得ら

れた重み π
(n)
i,t を次式により統合する．

π
(n)
t =

∏
i

π
(n)
i,t . (7)

すべての仮説に対して，式 (7)による重みを計算し，

期待値をとることで各時刻の人物頭部の状態量を推定

する．

5. 実 験

本手法の有効性を確認するため，人物頭部の追跡

実験を行った．実験は室内天井に設置した視野を共有

する校正済みの IEEE1394 カラーカメラ 2 台 (Point

Grey Research 社製 Flea) を用いて行った．各カメ

ラの映像は 640×480 ピクセルで取得し，1 台の汎用

PC(Petium4 3.2GHz, Memory 1GByte)で処理した．

カスケード型識別器として，人物頭部の正面，90◦

右向き，90◦ 左向きをそれぞれ検出するように学習を

行った 3種類を用いた．カスケード段数は 40段とし，

識別対象画像サイズは 24×24ピクセルとした．

運動モデルのパラメータである υtの要素 ẋt, ẏt, żt, θ̇t

は，過去 10 フレームの追跡履歴から計算し，Σω

の分散 σ2
x, σ2

y, σ2
z , σ2

θ の標準偏差は，それぞれ σx =

4cm, σy = 4cm, σz = 2cm, σθ = 45◦ とした．また，

各時刻で生成する仮説数は 200とした．

(a) 領域の変化の検出 (b) 人物のボリューム

図 2 人物頭部位置の検出
Fig. 2 Detection of head position

追跡は人物頭部候補位置を検出することで開始した．

視野を共有するカメラで観測可能な空間を一辺 25cm

の立方体で分割し，一般的な背景差分により変化が観

察された領域のボリューム最上部を人物頭部候補位置

として検出した (図 2)．この検出位置に頭部の向きを

一様に分布させた仮説を生成し，追跡を開始した．

追跡の終了は，識別器による評価値の分布が一様に

低くなった場合や，推定された人物頭部位置に前景領

域が一定以上の割合で検出されない場合とした．

5. 1 人物 1人の追跡

およそ 2m×2m の床上を観測領域とし，人物 1 人

の頭部追跡実験を行った．人物は頭部の向きを変えな

がら，観測領域内を歩き，屈伸動作を行った．この実

験では，人物頭部は 1フレーム (30ms)で平均 1.2cm，

最大 6.6cm移動した．また，カメラ画像では平均 3.3

ピクセル，最大 21.1ピクセルの変位が観察された．

追跡結果を図 3 示す．頭部位置の推定結果は矩形で

画像に重ねて表示した．矩形の色は各カメラからみた

人物頭部の向きを示している．図 3より，ほぼ正確に

人物頭部の中心を推定できていることが分かる．また，

1人の人物頭部を追跡した場合，処理は合計 30ms程

度で終了し，リアルタイムでの追跡が可能であった．

(a) #450 (b) #530

(c) #600 (d) #650

図 3 人物頭部の追跡結果
Fig. 3 Tracking results

提案手法による追跡の精度を定量的に調べるために，

画像中の人物頭部位置を手作業で求め, 2枚の画像から

逆投影して求めた三次元座標を真の位置と見なし，推

定結果と比較した．図 4 に，推定結果と対応する人物

頭部の真の位置の XY 平面，及び XZ 平面での軌跡

を示す．また, Z 軸方向及び XY 平面上での平均誤差

及び標準偏差を表 1 に示す. XY 平面上の平均誤差，

Z 軸方向の平均誤差は共に 2cm 以内であり，高い精

度での追跡を実現している．なお，図 4において，人

物頭部の真の位置の軌跡上に示した灰色の矩形は，そ

の周辺での空間解像度 (画面上の 1ピクセルの実世界

での広がり)を表している．
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図 4 人物頭部の追跡結果の軌跡
Fig. 4 Trajectory of a user’s head position

表 1 人物頭部の追跡における検出誤差
Table 1 Tracking error

平均 [cm] 標準偏差 [cm]

Z 軸方向 1.02 0.65

XY 平面 1.98 1.46

5. 2 複数人物の追跡

およそ 5m×5mのより広い床上を観測領域とし，複

数人物の追跡実験を行った．3人の人物は頭部の向きを

変えながら観測領域を通過した．この実験では，人物

頭部は 1フレーム (50ms)で平均 5.1cm，最大 16.5cm

移動した．また，カメラ画像では平均 2.8 ピクセル，

最大 7.1ピクセルの変位が観察された．

実験の様子を図 5に示す．図 5より，複数の人物を，

広い観測範囲においても追跡できていることがわかる．

また，識別器に入力される画像領域が 20×20 ピクセ

ルと小さい場合でも，追跡を継続することができた．

図 5 複数人物の追跡の様子
Fig. 5 Multiple people tracking
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(c) 人物 C

図 6 複数人物頭部の追跡結果の軌跡
Fig. 6 Trajectories of users’ head position

人物 1人の頭部追跡実験と同様に，人物頭部位置の

推定結果と真の位置の XY 平面及び XZ 平面での軌

跡を図 6に示す．図 4と同様に，灰色の矩形はその周

辺での空間解像度を表している．
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また, Z 軸方向及び XY 平面上での平均誤差及び標

準偏差を表 2 に示す. XY 平面上の平均誤差は 5cm

程度であるが，観測領域が広く，画面上での 1ピクセ

ルが実世界での 5cm 程度に対応する領域が多く含ま

れることを考慮すると，高い精度で追跡を実現できて

いるといえる．

表 2 複数人物頭部の追跡における検出誤差
Table 2 Tracking errors

平均 [cm] 標準偏差 [cm]

人物 A Z 軸方向 2.59 1.73

XY 平面 5.08 3.29

人物 B Z 軸方向 2.14 1.60

XY 平面 5.63 3.99

人物 C Z 軸方向 3.77 2.29

XY 平面 5.03 3.08

複数人物の追跡は Vermaakらの枠組み [16]に基づ

いている．Vermaak らの枠組みでは，個々の対象を

パーティクルフィルタにより追跡する追跡器を複数動

作させ，追跡器相互の関係に基づいて，追跡対象の

マージなどを行う．しかし，実験で用いた個々の追跡

器における仮説の評価，及びパラメータは，人物 1人

の場合と同様である．なお，Vermaakらの手法の詳細

は文献 [16]を参照されたい．

6. 考 察

6. 1 識別器による仮説の評価

パーティクルフィルタを用いた追跡では，各フレー

ムにおいて，仮説の尤度を高精度に推定できることが

追跡性能の向上に大きく寄与する．本手法の枠組みに

おいては，人物頭部の仮説を画像平面上に射影した際

に，人物頭部周辺で鋭いピークを持つ関数が理想的で

ある．そこで，実際の人物頭部の位置周辺で，カメラ

から一定距離の平面を一辺 1cmのグリッドで分割し，

それぞれの三次元位置での人物頭部らしさの評価を提

案手法に基づいて算出した．その結果を図 7(a) に示

す．また，比較のために，カスケード段数を 1段 (カス

ケード無し) として，識別器の式 (3) の判定前の値を

保存することで人物頭部らしさとした場合の評価 (図

7(b))，及び，先行研究で用いられることの多い輪郭

の輝度変化の類似性に基づく評価 (図 7(c)) もあわせ

て示す．なお，図 7(a)と図 7(b)の識別器は同程度の

識別性能を示すように，同じ学習画像を用いて学習を

行った．
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(a) カスケード段数に基づく評価
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(b) 弱識別器出力に基づく評価
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(c) 輪郭の輝度変化の類似度に基づく評価

図 7 評価の分布
Fig. 7 Likelihood distribution

図 7より，カスケード段数に基づく評価が頭部周辺

で高く，頭部以外の場所では低くなっていることがわ

かる．また，輪郭の輝度変化の類似性に基づく評価に

比べ，頭部周辺での評価が鋭いピークを持つことから，

パーティクルフィルタでの利用に適しているといえる．

また，図 7(b) の値を人物頭部らしさの評価とするこ

とも十分考えられるが，この方法では，実際の人物頭

部の状態から離れて生成された多くの仮説に対しても，

多数の弱識別器による判定を行うこととなり，計算コ

ストの点で効率が悪い．しかし，カスケード段数に基

づく評価では，実際の人物頭部の状態から離れて生成

された仮説はカスケードの初期で棄却されるため，計

算コストの点で効率が良い．
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図 9 頭部の回転と評価値
Fig. 9 Relation of likelihood to head direction

図 8 は人物 1 人の頭部を 3 台のカメラで 1200 フ

レームの間追跡した際のカスケードの各段で棄却され

る仮説の割合を示したものである．各カメラにおいて，

カスケードの 5段目までに全体の 7割以上の仮説が棄

却されていることがわかる．
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図 8 仮説が通過するカスケード段数
Fig. 8 Reject samples in each stage

6. 2 複数識別器の適応的利用

人物頭部は向きやカメラとの位置関係によりその見

えが異なるため，本手法では，複数のカスケード型識

別器を仮説とカメラの関係に基づいて選択的に用いて

いる．そこで，相対的な頭部の向きと各方向の識別器

の評価の関係を図 9 に示す．図 9 は頭部の回転に伴

い，評価がどのように変化するかを示したものであり，

横軸はフレーム番号，縦軸は頭部周辺を図 7と同様に

一辺 1cm のグリッドで分割した 266 点の評価値の和

を表している．人物はカメラから見て，始めは左を向

いており，フレームが進むにしたがって，徐々に正面

を向き，最後には右を向いた状態となる．図 9上部の

写真はグラフの対応するフレーム付近の頭部の画像で

ある．

図 9 より，頭部がカメラから見て左向きの場合は

90◦ 左向きの識別器の評価が高く，正面，90◦ 右向き

の識別器による評価は低い．頭部が正面を向いている

場合は，正面の識別器の評価が最も高く，右を向いて

いる場合は 90◦ 右向きの識別器の評価が最も高い．こ

のように，正しい向きの識別器の評価が高くなること

から，頭部の向きの仮説に基づいて選択的に識別器を

用いても，頭部の向きを正しく推定でき，追跡を継続

できる．

複数識別器を適応的に用いることによる頭部の姿勢

変動に対する追跡安定性を調べるため，2台のカメラ

で 1人の人物頭部を観察し，人物頭部の正面の識別器

1 つを用いた場合と，90◦ 右向き，90◦ 左向きを加え

た識別器 3つを用いた場合で追跡精度を比較した．人

物に対して 2 台のカメラはおよそ 45◦ の角度を隔て

て設置し，人物はどちらか一方のカメラで頭部の正面

が観察されるように観測領域内を移動した．図 10 に

1200フレームの間の XY平面上と Z軸方向の追跡誤

差を示す．図中の写真は，2台のカメラによるグラフ

の対応するフレーム付近の頭部の画像である．

400フレームから 700フレームの間で識別器 1つを

用いた場合の誤差が大きくなっている．これは一方の

カメラで人物頭部の正面が観察できない状況となり，

人物頭部の正面が観察されないカメラにおいて，正し

い人物頭部らしさの評価ができていないためと考えら

れる．これに対して，識別器 3 つを用いた場合では，

頭部の姿勢が変動しても，高精度な追跡が継続できて

いることがわかる．

本手法により，人物頭部の向きを推定することが可

能であるが，正面，90◦ 右向き，90◦ 左向きの 3方向

の識別器を用いた実験では，正面，右向き，左向きが

判別できるに留まり，用いた識別器の数以上の分解能
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図 10 識別器の数による追跡精度の比較
Fig. 10 Accuracy comparison of single and multiple classifier tracking
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図 11 カメラ台数による追跡精度の比較
Fig. 11 Accuracy comparison of 2 and 3 camera tracking

は観察されなかった．これに対しては，より細かな人

物頭部の方向に対応した識別器を追加することで，よ

り細かな頭部の向きを推定することができると予想さ

れる．なお，本手法ではパーティクルフィルタの仮説

により選択的に識別器が用いられるため，識別器の種

類を追加した場合でも，計算コストは増加しない．

6. 3 カメラの台数と追跡性能

人物を観察するカメラの台数による追跡精度の変化

を調べるために，1人の人物頭部の追跡にカメラ 2台

を用いた場合とカメラ 3台を用いた場合で追跡精度を

比較した．図 11 に 1200 フレームの間の XY 平面上

と Z軸方向の追跡誤差を示す．

カメラ 2台を用いた場合と，カメラ 3台を用いた場

合では追跡精度に大きな差は観察されなかった．これ

は，2台のカメラによる仮説の評価により十分高精度

に追跡できているためと考えられる．

また，遮蔽に対する頑健性を調べるために，4台の

カメラを用いた追跡実験を行った (図 12)．追跡時に 1

台のカメラにおいて障害物による遮蔽が起きた場合で

も追跡は安定していた (図 12(a))．これは，一部のカ

メラで障害物により頭部が遮蔽された場合，遮蔽の起

きたカメラでの識別器による評価が低い値となるが，

頭部が観察されるカメラでの評価に，その影響が及び

にくいためと考えられる．また，本手法では仮説の状

態量として三次元位置を持つため，図 12(b)のように

人物が一部のカメラの視野から外れた場合においても，

仮説をカメラに射影することで，視野から外れた仮説

を判断することができるため，安定して追跡を継続す

ることができる．

7. む す び

本論文では，視野を共有した複数のカメラを用い，

人物頭部を三次元空間内で追跡する手法を提案した．

パーティクルフィルタにおける仮説の評価にカスケー

ド型識別器を応用し，複数の識別器を仮説とカメラと

の関係に基づいて適応的に用いることで，人物が頭部

の向きを変えながら移動する場合でも，高精度に人物

頭部を追跡できることを示した．

本手法では，経験に基づいてカスケード型識別器の

通過段数から人物頭部らしさを評価しているが，より

理論的な裏づけに基づいた識別器による人物頭部らし

さの評価について，継続して検討を進めたい．
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(a) 障害物による遮蔽

(b) 視野外への移動

図 12 複数カメラによる追跡の頑健性
Fig. 12 Robustness of multi-camera tracking

また，本手法の発展として，同一物体の多視点画像

上で得られる観測情報の統合において，観測情報の信

頼性を考慮した手法への拡張などが考えられる．さら

に，本手法ではあらかじめ学習した識別器を用いて追

跡を行っているが，Helmutら [3]により提案されてい

るように，追跡と同時に識別器の学習を行う手法に拡

張することについても検討したい．

今後は，より頑健で実用的な人物追跡システムの構

築を目指し，店舗などの特定領域内の人物の追跡を想

定した複数の観測領域を統合的に扱う枠組みの構築を

行う予定である．
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Abstract In the last decade, a variety of tracking techniques based on particle filters have been pro-

posed. However, most of the existing methods adopt only simple perceptual cues such as color histograms

or contour similarities for hypothesis evaluation. To improve the robustness and accuracy of tracking, it is

very important to have a better means for hypothesis evaluation. In this work, we present a novel hypothesis

evaluation technique for human head tracking using cascaded classifiers based on AdaBoost and Haar-like

features. In particular, we use multiple classifiers, each of which is trained for detecting human heads of

a particular direction. Among these classifiers, the most suitable one is selected adaptively by considering

each hypothesis and known camera position. Our experimental results demonstrate the effectiveness and

robustness of our method.

Key words people tracking, multiple cameras, particle filter, AdaBoost


