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パーティクルフィルタとLevenberg-Marquardt法による
顔・人物姿勢追跡の検討

筒井 健斗1,a) 溝部 諒1 右田 剛史1 尺長 健1

概要：従来より，我々は顔追跡・認識融合系，人物姿勢追跡，およびジェスチャ認識を提案している．これ
らの追跡系では，パーティクルフィルタによる追跡を行い，粗密探索法によって精度の高い追跡を実現し
ている．本稿では，追跡系の性能を更に向上させるためにパーティクルフィルタと Levenberg-Marquardt
法による顔・人物姿勢追跡法を提案する．シミュレーション実験では，従来の粗密探索法のみの場合と比
較して追跡精度が向上していることが確認できた．また，1 フレーム当たりの処理時間も短くなってるこ
とが確認できた．実画像実験においても追跡精度向上が確認でき，本手法の有効性を示すことができた．

1. はじめに

我々の研究室では，従来より顔追跡・認識融合系，人物

姿勢追跡，およびジェスチャ認識に関する研究を行ってい

る．本稿では，これらの性能を高めるためにパーティクル

フィルタ [1]と Levenberg-Marquardt法 [2]（以下，LM法）

を利用した追跡を検討する．

岡-尺長 [3]は 3次元顔追跡を行う手法として，照明変動

にロバストに対応できる 3 次元疎固有テンプレート追跡

を提案し，中岸-尺長 [4]は登録人数 100人の顔追跡・認識

融合系を実現している．図 1にその概要を示す．追跡系で

は，複数の解候補を保持し評価の高いものを選択するパー

ティクルフィルタによる追跡を行い，粗密探索法 [5]によ

り精度の高い追跡を実現している．認識系では，追跡系で

得られた姿勢によって正面向きに変形した入力画像と登録

人物の画像を比較して認識を行う．つまり，追跡精度が向

上すれば認識精度も向上することになる．

また，人物姿勢のような高次元の姿勢追跡に関する研

究 [6]も現在行われている．近年では，安価で高性能な距

離・画像センサを利用できるようになったため，RGB画

像と距離画像を併用することにより，容易に人物の領域を

抽出でき，人物の姿勢追跡を行うことができる．四宮ら [7]

は，距離・画像センサを用いた追跡系を構成し，人物の上

半身の姿勢追跡をパーティクルフィルタと粗密探索を用い

て行っている．その人物姿勢追跡系の概要を図 2に示す．

加藤ら [8]はこの姿勢追跡に改良を加え，さらに追跡によっ
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図 1 追跡・認識融合系の概要

図 2 人物姿勢追跡系の概要

て得られた姿勢情報を用いたジェスチャの認識法を提案し

ている．このジェスチャの認識も顔認識と同様に追跡の精

度が重要である．

従来の粗密探索法による追跡は，パーティクルフィルタ

を繰り返し行うことで精度を向上させている．しかし，こ

の手法では多量の計算量が必要となる．そこで，本稿では

パーティクルフィルタにより選ばれた解候補を LM法に

よって最適化する方法を提案する．本手法により，計算量

の削減，精度の向上を見込むことができると考えられる．

本稿の実験では，従来法と本手法の追跡精度，処理時間を
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比較することで本手法の有効性を示す．

2. 顔・人物姿勢追跡

2.1 3次元形状モデル

本稿では，3 次元形状モデルを使って追跡する．形

状モデルを構成する点は物体座標系を用いて M̃O =

[XO YO ZO 1]> と表される（人体の関節モデルでは 4

章で述べるように拡張される）．任意の姿勢に対して形状

モデルの各点の画像座標を計算するためには，物体座標系

からカメラ座標系 M̃C = [XC YC ZC 1]> 及び画像座標系

M̃I = [XI YI 1]>に変換する必要がある．この変換は姿勢

行列Dと内部パラメータ行列Kを用いて次式で表される．

M̃C = D M̃O (1)

M̃I = K̂ D M̃O , ただし K̂ = [K | 0] (2)

2.2 評価関数

入力画像 Î と追跡対象のテンプレート画像 I を姿勢行列

Dによって同じ向きにすることで比較する．各点 iの残差

di にロバスト関数（Geman-McClure関数）を適用し，合

計したものを評価値とする．

ε =
N∑
i=1

ρc(di) , ただし ρc(x) =
x2

c2 + x2
(3)

di = Î(M̃Ii) − I(M̃Oi) (4)

ただし，Î(M̃Ii)は画像座標 M̃Iiにおける画素値，I(M̃Oi)

は点 M̃Oiにおける画素値，cはノイズレベルに対応する定

数である．計算量を減らすため，疎テンプレート追跡 [5]

において式 (3)は顔領域の全画素にわたる総和ではなく，

N（最大 1024）点の疎な特徴点での総和である．また，式

(4)は照明変動にロバストに対応できる顔追跡や距離情報

を用いた人物姿勢追跡では適宜拡張される．

2.3 パーティクルフィルタ

パーティクルフィルタ [1]は，時刻 t− 1の少数の姿勢候

補（例えば 10個）からそれぞれに対して乱数を加算する

ことで時刻 tの多数の姿勢候補（例えば 1000個）を作成

し，評価値 (式 (3))の低い少数の姿勢候補を選択する．こ

れを毎フレーム行うことで対象物体を追跡する．

2.4 粗密探索法

パーティクルフィルタで安定した姿勢追跡を行うために

は多数の姿勢候補が必要となる．粗密探索法 [5]は，パー

ティクルフィルタで加算される乱数の生成範囲を段階的に

狭めながら繰り返し行うものである．s段目の標準偏差 σs

は s − 1段目の標準偏差を半分にした σs−1/2とする．こ

のようにパーティクルフィルタを反復することにより少な

い計算量で姿勢追跡の精度を高めることができる．

図 3 3 次元顔モデル

2.5 Levenberg-Marquardt法

式 (3)を LM法により最小化することで，更に少ない計

算量で精度を高めることができると考えられる．このため

に式 (3)を r(p)>r(p)に変形する．

r(p) =
[

r1 r2 . . . rN

]>
, ri =

di√
c2 + d2

i

(5)

ここで，p は M 次元の姿勢パラメータのベクトル

p = [p1 p2 · · · pM ] である．LM 法では次式により姿

勢候補 p(τ) を p(τ+1) に修正する．

p(τ+1) = p(τ) − (J>J + CI)−1J>r (6)

ここで，

J =
[

∂r
∂p1

∂r
∂p2

∂r
∂p3

· · · ∂r
∂pM

]
, (7)

C はある正数（例えば 10−5），Iは単位行列である．姿勢

候補 p(τ) が最適解から離れている場合は，C を大きくと

ることで発散しにくくなり，最適解に近づくにつれて C を

小さくとることで高速に収束させることができる．

3. 顔追跡

顔追跡では，3次元顔モデル (図 3)を使って姿勢パラメー

タを推定する．以下にその手法について述べる．なお本稿

では，顔画像における表情変化など，物体の形状が変化す

る場合は考慮していない．

3.1 3次元疎固有テンプレート追跡

3次元疎固有テンプレート追跡 [3]では，照明変動にロ

バストに対応できる追跡を実現するために固有空間を用い

る．固有空間とは，多様な照明条件で撮影された複数人の

画像集合を効率的に表す低次元空間のことである．これを

Φ̃ = [Φ v̄]と表現する．ただし，Φは固有ベクトルの集合，

v̄は平均画像である．これを使う場合，式 (4)の代わりに

d = (Φ̃Φ̃+ − I)Vを用いる．ただし，d = [d1 · · · dN ]，ベ

クトルVは姿勢Dに従って入力画像の顔領域を切り取っ

たものを正面向きに変形した画像である．固有空間で顔画

像は正面向きに登録してあるため，この操作が必要となる．

3.2 姿勢空間

対象物体（顔）を剛体と仮定すると，対象物体の 3次元
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(xi yi zi)
> = bK T R fMOi , (Ix, Iy) は画像の勾配．

図 5 ni の定義

姿勢は並進 3自由度，回転 3自由度の計 6自由度となる．

ここで，4 × 4の姿勢行列Dを次のように表す．

D =

[
R t

0> 1

]
(8)

ただし，Rは 3 × 3の回転行列，tは 3次元の並進ベクト

ルである．この姿勢行列 Dは 6自由度の姿勢パラメータ

p = [tx ty tz q1 q2 q3]> により表される (図 4)．ここで，R

は四元数で表現し，その要素の一つは次式により表される．

q0 =
√

1 − q2
1 − q2

2 − q2
3 (9)

3.3 Levenberg-Marquardt法による顔追跡

2.4節の粗密探索法で得られる複数の姿勢パラメータ p

を初期値として，LM法の反復公式 (式 (6))により最適化

する．式 (7)の Jは次式のように表される．

J = W(Φ̃Φ̃+ − I)N (10)

ただし，W = diag(w1, w2, · · · , wN )，wi = c2(d2
i +c2)−3/2，

N = [n1,n2, · · · ,nN ]>であり，niは図 5のように表される．

各姿勢候補の評価値 (式 (3))は，図 6のように LM法で

最適化され，一つの値に収束することが望ましい．しかし，

図 7のように複数の点に収束する場合もある．これは姿勢

パラメータが局所解に陥ってしまったためと考えられる．

4. 人物姿勢追跡

人物の姿勢は関節が多く，オクルージョンの多い姿勢が

あり，RGB画像のみでの追跡は困難である．そこで，距離

画像を用いることで，RGB画像のみを用いた追跡よりも

高精度な追跡を行う．実際には RGB画像をグレースケー

ルに変換して計算を行っている．

本稿で追跡対象とするのは, 人間の上半身である. 上半

身は胴体, 左上腕, 左下腕, 右上腕, 右下腕の 5つの部位が

左肩, 左肘, 右肩, 右肘の 4つの関節によって連結されてい

るものとする [8]．
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図 6 評価値の推移

 20

 40

 60

 80

 100

 120

 140

 160

 0  2  4  6  8  10

ε

Number of iterations

図 7 評価値の推移（局所解）

4.1 座標系の定義

一般に, 関節物体の姿勢は,主となる物体の姿勢と, それ

ぞれの関節位置, 関節角度により定義される. 本稿では, 上

半身モデルの姿勢推定問題を考えるため, 3つの (同次)座

標系を考える. ここで，上腕と下腕については左右別々に

座標系を考える必要があるが，左右の相互作用は考慮しな

いため，以下では 3つの座標系について述べる．物体モデ

ルを構成する点を胴体座標系, 上腕座標系, 下腕座標系の 3

つの座標系を用いて次のように記述する．

( 1 ) M̃O : 胴体座標系で表される座標

( 2 ) M̃U : 上腕座標系で表される座標

( 3 ) M̃L : 下腕座標系で表される座標

上腕座標系の点 M̃U と下腕座標系の点 M̃L は以下の式で
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図 8 各座標系の関係図

胴体座標系の点に変換できる．

M̃O = DOUM̃U (11)

M̃O = DOUDULM̃L (12)

DOU， DUL はそれぞれ上腕座標系から胴体座標系，下腕

座標系から上腕座標系への座標変換行列である*1．それぞ

れの座標系の関係を図 8 に載せる．詳細については次節

4.2にて述べる．胴体座標系から画像生成するために，2.1

節と同様に胴体座標系をカメラ座標系に変換する．

4.2 各剛体の表現と座標変換行列

胴体については，6自由度（3次元並進+3次元回転）の

姿勢行列で取り扱う. 胴体座標系からカメラ座標系への変

換Dを胴体の姿勢行列と考えることができる．

D =

[
Rθ
zR

φ
yR

ψ
x tO

0> 1

]
(13)

ここで式 (13)における Rθ
zR

φ
yR

ψ
x は胴体の回転を表す行

列であり，それぞれの項については図 9のように表される．

また，tO は胴体の並進を表すベクトルである.

上腕の姿勢は, 胴体の姿勢 D と肩を中心とした回転の

合成により得られる. 胴体座標系における肩関節の位置を

tS とする．これは追跡する人物によって異なる既知パラ

メータである. 上腕座標系の原点は肩関節にあり，上腕の

主軸を x軸とし，肩を中心に y軸，z 軸回転を考える．肩

での回転行列を RS とすると, 胴体座標系への座標変換行

列 DOU は以下の式 (14)で表せる．

DOU =

[
RθS
z RφS

y tS
0> 1

]
(14)

下腕座標系から胴体座標系への変換行列は, 上腕から胴

体への座標変換行列 DOU と, 肘を中心とした回転の合成

により得られる. 上腕座標系における肘の位置を tE とす

る. これは追跡する人物によって異なる既知パラメータで

ある．下腕座標系の原点は肘関節にあり，下腕の主軸を x

軸とし，肘を中心に y 軸 ，z軸回転を考える．肘での回転
*1 本稿では DOU 等の添字は，行列の右に掛るベクトルの座標系
を右に，積の結果の座標系を左としており，順序が [8] とは逆に
なっている．

行列を RE とすると, 上腕座標系への座標変換行列 DUL

は以下の式 (15)で表せる．

DUL =

[
RθE
z RφE

y tE
0> 1

]
(15)

4.3 3次元疎テンプレートの作成

3次元疎テンプレートによる姿勢追跡 [7]では，現時刻 t

の姿勢を推定する時，まず，時刻 t − 1の姿勢において各

部位に対応したテクスチャ付き人体モデルを投影する．こ

のとき隠面処理を行うことにより，モデルの表側の画素値

と距離値を取得することができる．2.2節と同様に，式 (3)

の総和は，局所的に輝度値が最大・最小となる点 (疎な特徴

点)のみで行う．このため，各点の 3次元座標 (Xi Yi Zi)

と画素値 Ii の組 {(Xi Yi Zi; Ii)}を作成する．同様に隠面
処理に用いた Zバッファにおいて，局所的に距離値が最

大・最小となる点を選び，{(X ′
i Y ′

i ; Z
′
i)}を得る．

4.4 3次元疎テンプレートマッチング

作成した疎テンプレートを用いて，2.3，2.4節で述べた

パーティクルフィルタと粗密探索を用いて追跡を行ってい

る．ただし，RGB画像，距離画像を併用して 3次元疎テ

ンプレートマッチングを行う．

従来のカスケード姿勢推定 [8]では，胴体 (6自由度)，右

上腕・下腕 (2 + 2 自由度)，左上腕・下腕 (2 + 2 自由度)

の順に姿勢の推定を行っている．本稿では，この従来法に

LM法を追加して姿勢の最適化を行う．

4.5 距離・画像センサを用いた追跡

本節では，RGB画像と距離画像のそれぞれの評価値の

定義とその併用について述べる．

4.5.1 RGB画像に対する評価値

第 k 姿勢候補における入力画像の評価値 εCk は，テンプ

レートの i番目の点の画素値 Ii と，その点の入力 RGB画

像の画素値 Î(Xi Yi Zi;Dk)を用いて式 (16)で求める．こ

こで，Dk は第 k 姿勢候補で，胴体，上腕，下腕の姿勢行

列Dk，DDOUk，DDOUkDULk を表す．

εCk =
N∑
i=1

ρc(di), di = βÎ(Xi Yi Zi;Dk)−αIi (16)

ただし，

α =
1∑N
i=1 Ii

, β =
α

∑N
i=1 I2

i∑N
i=1 IiÎ(Xi Yi Zi;Dk)

なお，αはテンプレート画像の明度の正規化係数，β は入

力画像の明度の正規化係数，N は疎な特徴点の数である.

また cは定数であり, ここでは，c = 0.5/N とする．

4.5.2 距離画像に対する評価値

第 k姿勢候補における入力距離画像の評価値 εDk は, RGB
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図 9 回転行列

画像と同様にして，テンプレートの i番目の点の距離値 Zik

とその点の入力距離値 Ẑ(X ′
i Y ′

i Z ′
i;Dk) を用いて式 (17)

で求める．

εDk =
N ′∑
i=1

ρc′(d′i), d′i = Ẑ(X ′
i Y ′

i Z
′
i;Dk)−Zik (17)

なお，距離センサの出力がmmを単位とする整数値である

ことを勘案し, 予備実験により, c′ = 5.0 とした.

4.5.3 RGB画像と距離画像を併用した評価値

RGB画像に対して算出した評価値 εCk と距離画像に対

して算出した評価値 εDk を併用して姿勢推定を行うことで,

より適切な姿勢を推定できると考えられる.

第 k 姿勢候勢における評価値 εk を両者の重み付き和に

よって式 (18)で定義する.

εk = (1 − λ)εCk + λεDk (18)

ここで，λは定数 (0 ≤ λ ≤ 1)である．

4.6 Levenverg-Marquardt法による人物姿勢追跡

14次元の姿勢パラメータを同時に推定すると，追跡に時

間がかかるため，従来法ではカスケード姿勢推定により，

胴体 (6自由度)，右上腕下腕 (4自由度)，左上腕下腕 (4自

由度)と分割して追跡を行っていた．しかし，LM法によ

る最適化を用いることによって，14パラメータの同時推定

を行うことできる．また，より高次元のパラメータにおい

ても，高速に最適化できると考えられる．

本稿では，LM法の式 (6)により姿勢候補 p(14次元の姿

勢パラメータのベクトル)を最適化して，精度を向上させ

る．このために，式 (18)を r(p)>r(p)の形にする．

r(p) =
[

r1 r2 . . . rN r′1 . . . r′N ′

]>
(19)

ただし，ri =
√

1 − λdi/
√

c2 + d2
i，r′i =

√
λd′

i/
√

c′2 + d′2
i

である．式 (19)の前半は εCk に対応し，後半が εDk に対応

する．

また， ∂r
∂pn
については以下の式で近似を行う．

∂r
∂pn

≈ r(p + enε) − r(p − enε)
2ε

(20)

ただし，enは 14次元のベクトルで，n番目の要素が 1，そ

の他の要素が 0となるベクトルである．εは各パラメータ

に応じた微小定数である．

表 1 実験条件

項目 設定値

姿勢候補数 1000

選択する姿勢候補数 10

式 (3) の N 1024

表 2 初段の乱数の生成範囲 (σ)

tx ty tz q1 q2 q3

5.0 5.0 10.0 5.0 5.0 2.5

図 10 Simulation1（変動量小）

図 11 Simulation2（変動量大）

5. 実験

5.1 顔追跡実験

顔追跡の追跡精度が LM 法によって向上していること

を確認する．まずシミュレーション実験を行い，実験条件

（粗密探索法の段数，LM法の反復回数）を変更して追跡精

度を比較する．次に，中岸らの顔認識系 [4]に組み込むこ

とで実画像での実験を行い，提案手法の有効性を示す．実

験に用いる各種パラメータを表 1,2に示す．また本稿では，

各フレームで姿勢候補を複数選択している．そのため，そ

のフレームでの代表となる推定姿勢は，評価値 (式 (3))に

従った重みを用いて重み付き平均を求めたものとする．

5.1.1 シミュレーション実験

シミュレーション実験では，3次元顔モデルと動きを表

す並進・回転の姿勢 6パラメータを与えて投影し追跡対象

の画像を生成する．このとき，変動量の異なる 2つの画像

列（Simulation1（変動量小），Simulation2（変動量大））を

生成する（図 10,11）．各フレームでの正解姿勢R0 と推定

姿勢Rとの差は，回転推定誤差を用いて次式で評価する．

arccos
tr(R0R>) − 1

2
[deg] (21)
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表 3 平均回転推定誤差 [deg] と処理時間 [ms]（Simulation1）

PF1LM0 PF3LM0 PF1LM10 PF3LM10

P1 3.374 1.100 0.868 0.738

P2 3.026 1.083 0.725 0.635

P3 3.189 1.026 0.658 0.636

P4 3.273 1.022 0.740 0.669

P5 2.928 1.174 0.801 0.690

P6 3.055 0.998 0.671 0.638

P7 3.268 1.192 0.881 0.800

P8 3.681 1.150 0.742 0.706

P9 3.274 1.115 0.845 0.766

Time 30ms 75ms 45ms 85ms

表 4 平均回転推定誤差 [deg] と処理時間 [ms]（Simulation2）

PF1LM0 PF1LM10 PF1LM30

P1 失敗 0.860 0.851

P2 5.480 0.746 0.716

P3 5.053 0.740 0.721

P4 4.317 0.683 0.673

P5 失敗 0.785 0.766

P6 失敗 0.677 0.670

P7 失敗 失敗 0.928

P8 4.506 0.749 0.755

P9 5.237 0.898 0.819

Time 30ms 45ms 60ms

まず，様々な人物の顔モデルを使って追跡精度を確認す

る．今回は 9人の顔モデルを用いる．本手法では粗密探索

法 (2.4節)と LM法 (3.3節)を組み合わせて追跡を行う．

従来法は，粗密探索法 3段，LM法反復回数 0回 (LM法を

用いていない)なので PF3LM0と表現する．

表 3は Simulation1で実験したときの平均回転推定誤差

と 1フレーム当たりの処理時間を示している．粗密探索法

段数と LM法反復回数が増加すると，誤差が減少している

ことが確認できる．また，PF3LM0と PF1LM10を比較す

ると，PF1LM10の方が追跡精度と処理時間のどちらも良

いことが確認できる．

次に Simulation2で実験したときの追跡精度を比較する．

表 4がその実験結果である．Simulation2は顔の動きが大

きいため PF1LM0 では追跡失敗するものが多数あるが，

PF1LM10では精度の高い追跡が行えている．しかし，P7

は追跡失敗している．これは LM法が 10回の反復では収

束していないためであると考えられる．PF1LM30で行っ

たところ，全て精度の高い追跡を行うことができているこ

とが確認できる（ただし，P8は少し悪化）．

5.1.2 実画像実験

次に，実画像を用いて実験する．中岸らの認識系 [4]で

は登録人物を正面向きに登録しているため，追跡系で得ら

れた姿勢で入力画像を正面向きに変形させて認識を行う．

実画像では追跡精度を直接確認できないため，認識の成功

率によって追跡精度を評価する．そこで，異なる 50種類の
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図 12 認識成功率（全 500 フレーム）

図 13 追跡失敗例

実画像（各 500フレーム）で追跡を行い，フレーム毎に個

人認識が成功しているかどうかを確認する．実験条件は，

PF3LM0（従来法）と PF1LM10（本手法）で比較する．

図 12 はフレーム毎の成功率を示したものである．

PF3LM0 の成功率（赤い棒グラフ）が高い順にソート

し，PF1LM10 の成功率（青い折れ線グラフ）と比較で

きるようにしている．この結果から，PF3LM0に比べて

PF1LM10の方が 25個の実動画で成功率が向上，16個の

実動画で低下．9個の実動画で同等であることを確認した．

成功率が向上したのは，本手法によってより正しい姿勢が

得られたためであると考えられる．低下したのは，LM法

の初期値（パーティクルフィルタで選ばれた姿勢候補）が

正しくなかったため，局所解に陥ったためであると考えら

れる．ただし，どちらの実験条件でも 1個の実動画で顔の

検出失敗，2個の実動画で顔が横または下に向きすぎて追

跡失敗 (図 13)した．また，成功率の低い実動画の人物は，

他の人物に認識されることが多かった．

実画像実験によって，処理速度が速い PF1LM10で従来

法と同等の成功率を出すことができることが確認できた．

5.2 人物姿勢追跡実験

次に，人物姿勢追跡において，本手法の効果を確認する．

実験はシミュレーション画像と実動画を用いて，従来法と

本手法での追跡性能の比較を行う．シミュレーション実験

では，精度向上の確認を行い，実動画実験では提案手法が

従来よりも効率的であることを確認する．

本稿では，距離・画像センサとして Kinectを用いてい

る．距離情報は mm単位で表され，500mm以上離れた対
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表 5 実験条件

項目 設定値

姿勢候補数 1500

式 (16) の N，及び式 (17) の N ′ の値 128

評価値 ε における距離情報の比率 (λ) 0.90

表 6 初段の乱数の生成範囲 (σ)

胴体 肩 肘

tx ty tz θO φO ψO φS θS φE θE

5.0 0.5 5.0 1.0 1.0 1.0 8.0 8.0 15.0 15.0

象について距離情報がリアルタイムで得られる．

人物モデルは，KinectFusion[9]を用いて作成した 3次元

モデルを用いる．

5.2.1 シミュレーション追跡実験

追跡精度の確認のために，7種類の動画でシミュレーショ

ン実験を行った．シミュレーション実験では，Kinectの入

力情報の擬似表現として距離情報の分解能を粗くし，入力

距離値を 5[mm]単位としている．

シミュレーション実験では，従来のパーティクルフィル

タによる追跡と，LM法を追加した追跡の比較実験を行う．

実験に用いた各種パラメータを表 5，6に示す．精度評価

の尺度として，左右上腕，下腕のそれぞれの主軸 (x軸)と

正解姿勢の主軸が成す角度を用いる．

各動画に対して 5回試行を行い，その各部位に対する平

均誤差を表 7，表 8に示す．表 7は LM法の反復回数 0回

(従来法)，表 8は LM法の反復回数 50回のものである．

表 7と表 8を比較してみると，表 8の*を除いて誤差が

小さくなっていることが確認できる．段数 1(PF1)での実

験では，従来法に比べて大きく誤差を低減することができ

ていることが分かる．従来法では表 7の太字のように誤差

が大きく，追跡が失敗に終わっていた．しかし，LM法を

追加した本手法では，no5，7については少しブレがある

ものの追跡を行うことが可能となった．段数 2(PF2)では，

本手法では表 8の太字以外の場合に平均 1[deg]以下の高精

度な追跡が行えている．

また，各部位についての誤差の平均をとりグラフにした

ものが図 14である．図 14は LM法の反復回数を 0回 (従

来法)，15回，50回 (それぞれ LM0，LM15，LM50と表

す)として実験を行い，比較したものである．図 14より，

LM15についても充分に誤差が低くなっていることが分か

る．LM法は収束が早いが，LM50でさらに精度が上がっ

ていることから，LM15では完全な収束はしていないこと

が分かる．その原因として距離画像にノイズがあることが

考えられる．しかし，LM15から LM50への精度の差が小

さく，追跡時間のことも考慮すると，LM15が有効である

と考えられる．

5.2.2 実動画追跡実験

実動画では，本手法が従来よりも効率的に追跡できるこ

表 7 各部位の誤差 [deg](PFxLM0)

段数 (x) 動画 右上腕 左上腕 右下腕 左下腕

1

no1 4.340 3.476 5.214 4.170

no2 3.416 3.539 4.183 3.354

no3 3.142 3.378 4.195 5.115

no4 4.557 4.894 6.306 6.764

no5 3.449 3.510 11.433 4.441

no6 6.016 4.121 21.360 4.232

no7 3.910 5.123 9.615 11.832

2

no1 1.692 1.475 1.609 1.475

no2 1.582 1.553 1.517 1.537

no3 1.330 1.315 1.239 1.457

no4 1.737 1.693 1.662 1.560

no5 1.190 1.496 1.711 1.613

no6 1.242 1.729 1.464 1.702

no7 1.376 1.185 2.149 1.456

3

no1 1.007 0.969 0.679 0.718

no2 0.867 0.873 0.669 0.660

no3 0.973 0.790 0.576 0.611

no4 1.038 1.162 0.744 0.748

no5 0.698 0.917 0.651 0.671

no6 0.822 0.999 0.706 0.682

no7 0.772 0.705 0.691 0.619

表 8 各部位の誤差 [deg](PFxLM50)

段数 (x) 動画 右上腕 左上腕 右下腕 左下腕

1

no1 2.627 1.459 2.313 1.188

no2 1.501 1.223 1.254 0.938

no3 2.192 1.335 2.430 0.977

no4 1.757 1.507 1.648 1.133

no5 1.549 1.559 2.055 1.578

no6 3.381 1.349 9.960 0.929

no7 2.279 1.474 4.389 2.188

2

no1 1.220 0.927 0.818 0.759

no2 0.949 0.999 0.732 0.864

no3 0.974 0.859 0.626 0.614

no4 1.077 1.008 0.772 0.752

no5 0.759 0.951 0.732 0.896

no6 0.884 0.957 0.930 0.766

no7 0.961 0.817 0.914 0.927

3

no1 0.896 0.802 0.557 0.607

no2 0.806 0.746 0.581 0.597

no3 0.781 0.791* 0.562 0.558

no4 1.051* 0.902 0.659 0.611

no5 0.604 0.817 0.540 0.545

no6 0.762 0.877 0.648 0.532

no7 0.750 0.557 0.671 0.471

とを確認する．実験条件はシミュレーションと同様に表 5，

6である．粗密探索の段数を 1(PF1)として，実動画の追

跡実験を行った．LM法の反復回数は，シミュレーション

で有効と考えられた 15回とした．7種類の実動画につい

て実験を行い，従来法で追跡できる動画は本手法でも全て

追跡できることを確認した．また，従来法では失敗してい
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図 14 全関節の平均回転誤差

frame 162 168 172

入力
画像

PF1
(従来法)

PF1
+

LM15

図 15 実動画実験における追跡結果

たが，本手法で成功した一例が図 15である．162フレーム

目までは，従来法 (PF1LM0)，本手法 (PF1LM15)ともに

追跡できている．しかし，168フレーム目において，従来

法は右下腕が右上腕に引き寄せられ，その後追跡に失敗し

ている．一方，本手法では LM法によって，右下腕の位置

が修正され，正しく追跡できていることから，精度が向上

していることが分かる．また，従来では図 15の動作の追

跡を安定させるために段数 3として行っていたので，1フ

レーム毎に平均 328[ms]かかっていた．PF1LM15の追跡

時間は 1フレーム毎に平均 228[ms]で追跡が行え，従来よ

りも効率よく追跡が行えた．

6. まとめ

本稿では，従来から研究してきた顔追跡・認識融合系，

人物姿勢追跡及びジェスチャ認識の性能を高める手法とし

て，パーティクルフィルタと LM法を利用した追跡を検討

し，その有効性を示した．具体的には，顔追跡・人物姿勢

追跡の粗密探索法で得られる複数の姿勢パラメータを初期

値として LM法の反復公式により最適化を行った．実験で

は，粗密探索法の段数，LM法の反復回数をそれぞれ変更

して追跡精度を確認した．シミュレーション実験の結果，

従来の粗密探索法のみの場合と比較して追跡精度が向上し

ていることが確認できた．また，1フレーム当たりの処理

時間も短くなってることが確認できた．実画像実験におい

ても追跡精度向上が確認でき，本手法の有効性を示すこと

ができた．

今後の課題として，顔追跡では顔の向きが正面から大き

くずれた際の追跡安定性が挙げられる．人物姿勢追跡では，

オクルージョンに強い評価関数の設計や，肩関節の同時推

定が考えられる．また，顔・人物姿勢追跡ともに GPUに

よる実時間追跡の実現などが挙げられる．
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