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1 はじめに

動画像における移動物体の追跡技術として，ノイズや
オクルージョンに頑健な確率的手法であるパーティクル
フィルタ (以下 PFとする) [1] が注目されている．PFで
は，追跡対象の事後確率を近似するためにパーティクル
(粒子)群を用いる．乱数を用いて粒子を分散させるため，
事後確率の密な近似を得てひとつの対象を安定して追跡
するためには数多くの粒子が必要となる．各粒子におい
て尤度評価を行う必要があり，追跡対象の増加に伴い粒
子数が増えるため，追跡対象の数に比例して演算量が増
加し，多数の追跡対象をリアルタイムに追跡することが
困難となる．この問題は，粒子の分散範囲を限定し，個々
の追跡対象に使用する粒子数を減らすことにより解決す
ることができる．粒子が分散する範囲を限定するために
は，粒子を分散させる前に追跡対象領域を効率よく検出
しておくことが重要である．
そこで，対象と非対象とを高速に判別することが可能

な AdaBoost[2]に注目し，AdaBoostを用いた PFの効率
化を行う手法が提案された [3]．AdaBoostはパターン認
識の統計的手法として，ある例題に対する重み付き学習
を通して，単純なしきい値演算などで分類できない複雑
な問題にも対応した判別関数を生成することができる．
AdaBoostは顔検出などに用いられ顕著な性能を示すこと
が知られている [4][5]．この判別関数による分類を移動
物体領域の検出に応用することで，PFの処理効率を上げ
ることができた [3]．しかし，文献 [3] で用いられている
AdaBoost判別特徴量は単純なエッジ情報のみであるた
め，複雑な背景において精度良く移動物体領域を判別す
ることができず，粒子の分散範囲を限定できない場合が
あった．
そこで本論文では，より複雑な背景に対応でき，かつ処

理コストが低い AdaBoost判別特徴量を提案する．これ
により，複雑な背景においても AdaBoostを用いて粒子の
分散範囲を限定することができ，PFの効率化を行うこと
が可能となる．

2 PFによる移動物体追跡

PFとは，追跡対象の状態を確率変数とする確率密度を
粒子群 s(i) = {x(i), π(i)}1,...,N によって近似するする手法で
ある．各粒子は状態空間に状態量 x を持ち，その確率は
重み π に比例する．ある時刻 t における追跡対象の状態
量を xt，そのときの観測結果を zt とし，時刻 tまでに得ら
れる観測結果を Zt = (z1, · · · , zt)とする．粒子は事前に与
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えられた状態空間モデルによって推移し，時刻 tまでの観
測結果が得られたときの状態 xt の事後確率密度 p(xt |Zt)
をベイズの法則に従って次式のように推定する．

p(xt |Zt) = αp(zt |xt)p(xt |Zt−1) (1)

ただし，αは正規化定数である．
時刻 t − 1 において，観測 Zt−1 が得られたときの状
態量 xt−1 の分布 p(xt−1|Zt−1) が，N 個の重みつき仮説群
s(i)
t−1(i = 1, · · · ,N)で表されているとき，各仮説の重み π(i)

t−1

の比に従い，N個の仮説群 s′(i)t−1を選択する．
事前に与えられた状態空間モデルによって各粒子を推
移させることで確率分布 p(xt |Zt−1) を近似する．本論文
では，追跡対象の中心画素座標 (u, v)，追跡対象を内包す
るであろう矩形の幅 wおよび高さ hを状態量 xとし，状
態空間モデルは

xt = xt−1 + ωt (2)

として変動させる．ただし，ωt は正規乱数である．新し
いサンプル s(i)

t の重み π
(i)
t は画像の色情報に基づく尤度

から推定する．重みの和は 1になるように正規化する．
その結果，時刻 t における p(xt |Zt) の近似表現を得るこ
とができる．また，追跡対象の最適な状態量推定には仮
説群の期待値を用いる．尤度関数 L(zt |xt) を利用して，
π(i)

t = L(zt |xt)により重みを計算し，Sequential Importance
Sampling[6]によりリサンプリングを行う．
尤度関数には HSV表色系を用い，現在の画像における
追跡対象を内包する矩形領域の HSVの正規化色ヒストグ
ラム Hu と予め得ておいた参照用ヒストグラム Hre f との
類似度 S を次式の Swainの Histogram Intersection[7]を
用いて計算する．

S =
(Tone)3∑

i=1

min(Hu,Hre f ) (3)

ただし，Toneは HSVの各階調を表す．この類似度 Sを
用いて尤度関数を次式のように

L(zt |xt) = exp(kS2) (4)

ただし，kは定数である．以上より，追跡対象の存在可能
性が高い仮説に大きな重みを与えることができる．

3 AdaBoostによる PFの効率化

従来の PFでは時刻 t − 1のリサンプリング結果から得
た推定状態を元に，乱数を用いて分散させ時刻 tの粒子を
生成する．しかし，この方法では対象を捕らえていない
状態の粒子も生成されるため，効率の悪い粒子の分布に
なってしまっている．
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そこで，本論文では PFの効率化のために，AdaBoost
を用いて移動物体領域を検出し粒子の分散領域および矩
形サイズの制限を行う．AdaBoostでは単純な計算で高速
に粒子分散範囲を判別し，その領域内で追跡対象を色ヒス
トグラムを用いた PFによって推定する．これにより粒子
が対象を正しく捕らえ，使用する粒子数削除することが
可能なため，AdaBoostによる移動物体領域検出の処理時
間の増加があっても全体の処理時間の短縮が期待できる．

3.1 AdaBoost
本論文では，二値判別問題を考えたときの AdaBoostを

対象とする．
例題 (xi , yi) : i = 1, · · · ,nに対して ±1の値をとる弱学

習器の集合 f j(x) : j ∈ 1, · · · , J を用意する．ここで，n
は例題の個数，J は弱学習器の個数を表す．このとき，
AdaBoostの学習アルゴリズムは次のように表される．

(1) 重みの初期化
ω1(i) = 1

n , (i = 1, · · · ,n)
(2) Boosting Roundt = 1, · · · ,T での重み付き
エラーレイト
ϵt( f ) =

∑n
i=1 I ( f j(xi) , yi)ωt(i)

(2.1) エラーレイト最小の弱学習器の選択
ft = arg minϵt( f j)

(2.2) 結合比重 (Union Weight)
βt =

1
2 log 1−ϵt( ft)

ϵ( ft)

(2.3) 重み更新
ωt+1(i) = ωt(i) exp{−yiβt ft(xi )}∑n

k=1ωt(k) exp{−ykβt ft(xk)}
(3) 重み付き多数決

f = sign(Ft(x)), Ft =
∑T

t=1 βt ft(x)

ただし，I は弱学習器 f j の出力と例題の答えが異なる場
合には 1を，同じ場合には 0を返す関数である．(1)で各
例題の重みの初期値として一様な値を与える．次に，(2)
で各弱学習器において，例題との正誤に応じてエラーレ
イトを求め，エラーレイトが最小となる弱学習器を選択
し，信頼性を表す結合比重の値を求める．このとき，エ
ラーレイトが 0.5以上になる場合には符号を変え − ft に
することで 0.5以下にする．また，選ばれた弱学習器が
Boosting Roundt + 1において最も不利になるように各例
題の重みを更新する．そして，(3)において，学習で得ら
れた T 個の弱学習器 ft を結合比重 βt に基づいて重み付
き多数決をとることにより強学習器 f が得られる．

3.2 AdaBoostでの学習
AdaBoostによって追跡対象領域と非追跡対象領域を判

別するためには，判別の根拠となる特徴量が必要となる．
本研究では，PFの効率化による処理時間の軽減を目的と
するため，毎フレーム行う AdaBoostによる判別は高速で
あるべきであり，未知データの特徴量取得においても計
算量は可能な限り少なくしたい．
そこで，計算コストが少なく，画像中の追跡対象領域情

報を得ることができる特徴量を使用する．まず，RGB背
景差分を用いる．判別領域に各色 c ∈ {R,G, B} について
背景差分を適用することで得られる値の平均値を求め，3
次元の特徴量とする．現フレーム画像を Ic(x, y)，背景画
像を Bc(x, y)，判別領域を X × Yの窓範囲とすると次式か

ら特徴量 Ccを求める．

Cc =

∑X−1
i=0
∑Y−1

j=0 |Ic(x+ i, y+ j) − Bc(x+ i, y+ j)|
X × Y

(5)

次に，フレーム間差分を用いる．フレーム間差分値を
求める際には，RGB値からモノクロ濃淡値に変換したも
のを用いる．判別領域にフレーム間差分を適用すること
で得られる値の平均値を求め，1次元の特徴量とする．入
力画像をG(x, y)とすると，次式から特徴量 C f を求める．

C f =

∑X−1
i=0
∑Y−1

j=0 |Gt(x+ i, y+ j) −Gt−1(x+ i, y+ j)|
X × Y

(6)

最後に，エッジ背景差分を用いる．判別領域に四方向
(垂直，水平，右上がり，左上がり)のエッジ背景差分を適
用することで得られる値の平均値を求め，4次元の特徴量
とする．このとき，各方向 v ∈ {V,H,R, L}のエッジ検出に
は次式のエッジオペレータを使用する．

hV =

 −1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

 hH =

 −1 −2 −1
0 0 0
1 2 1


hR =

 0 1 2
−1 0 1
−2 −1 0

 hL =

 2 1 0
1 0 −1
0 −1 −2


各方向 vのオペレータを適用することで，各方向 vのエッ
ジを得ることができるが，判別領域全てのエッジを求め
るには処理に時間がかかってしまう．そこで，処理時間
を軽減させるために，AdaBoostによる判別範囲を低解像
度化することにより，オペレータを適用させる回数を少
なくすることで，処理時間を軽減させる．判別領域 X×Y
画素から X

5 ×
Y
5 画素の大きさへと解像度を下げる．エッ

ジ背景差分には RGB値からモノクロ濃淡値に変換したも
のを使用する．入力画像 G(x, y)とすると各方向 vのエッ
ジ強度 evは次式のように求められる．

ev(x, y) =

∣∣∣∣∣∣∣
2∑

m=0

2∑
n=0

G(x+m, y+ n)hv(m,n)

∣∣∣∣∣∣∣ (7)

現フレーム画像と，背景画像から求められた各方向 vの
エッジ強度 evを用いて次式から特徴量 Evを求める．

Ev =

∑X/5−1
i=0

∑Y/5−1
j=0 |en

v(x+ i, y+ j) − eb
v(x+ i, y+ j)|

X×Y
25

(8)

AdaBoost判別には RGB背景差分値 (3次元)，フレー
ム間差分値 (1次元)，エッジ背景差分値 (4次元)を合わせ
た 8次元の特徴量を用いる．AdaBoostに与える判別特徴
量は次式のような 8次元ベクトル V で構成される．

V = [CR CG CB C f EV EH ER EL]T (9)

このようにして得られたベクトル V を 8 次元空間で
AdaBoostによって識別することで，追跡対象領域と非追
跡対象領域を判別する．学習データは追跡対象領域の特
徴量と非追跡対象領域の特徴量それぞれに対して答えを
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図 1 シーン 1 図 2 シーン 2

図 3 シーン 3 図 4 シーン 4

合わせて用意する必要がある．AdaBoostでは特徴量に対
する答えとして ±1をとるが，本論文では +1を追跡対象
領域，−1を非追跡対象領域とする．

8次元の特徴量においては，弱学習器の判別の種類は
16種類となる．重み付きされた学習データに対してこの
16種類の判別を行い，それぞれしきい値を変動させて最
もエラーの少なかった判別をその Boosting Roundt にお
ける判別とする．結合比重 βt は判別時のエラーに基づい
た弱学習器の精度となる．ただし，判別を単純なしきい
値演算の繰り返しにするため，Boosting Round 1回につ
き 1つの特徴量に対するしきい値演算の判別を行うよう
にした．その Boosting Roundの重み付き学習データに対
するしきい値演算を繰り返すことで，単純なしきい値演
算が重み付き多数決時には複雑な関数として機能する．
AdaBoostは問題に対してエラーの少ない重要な判別から
行うため，結合比重は指数的に下がる．本研究では結合
比重は初期値の 1%を下回った時点で Boostingを終了す
ることとした．
3.3 粒子分散範囲の制限
前フレームの処理結果として得られた追跡対象の中心

から粒子の分散しうる範囲を AdaBoostでの判別範囲と
し，その範囲内に重ならないように設置された X × Y画
素からなる窓それぞれから 8次元の特徴量 V を得る．こ
の未知データに対して，事前学習で得た AdaBoostの判別
関数を用いて追跡対象領域および非追跡対象領域の判別
を行う．弱学習器の重み付きの判別結果を全弱学習器分
足し合わせた結果，強学習器の出力が f = 0なら追跡対
象領域， f < 0なら非追跡対象領域となる．このように，
AdaBoostの判別により求められた追跡対象領域に各粒子
の分散が収まるように制限する．
3.4 矩形サイズの制限
粒子の分散領域の制限の有無にかかわらず，追跡対象

を内包すべき矩形の大きさを従来のように乱数を用いて
変動させた時には次のような問題が生じる．まず，追跡
対象が物体や別の対象に隠れたときに矩形が小さくなり，
その後も体の一部分のヒストグラムの類似度が高かった
場合，矩形の大きさが対象を捕らえないまま追跡が行わ
れることがある．また，カメラとの距離の変化などから
画像内での追跡対象の大きさが変化する場合にも，同様
の理由により対象を矩形内に捕らえないまま追跡が行わ
れることがある．さらに，粒子の分散領域を制限するだ
けでは，矩形内の大きさについてのサンプリング量が少

(a)シーン 1 (b)シーン 2 (c)シーン 3 (d)シーン 4

図 5 検出結果 (文献 [3] の手法)

(a)シーン 1 (b)シーン 2 (c)シーン 3 (d)シーン 4

図 6 検出結果 (提案手法)

なくなり，対象を捕らえるのに十分な大きさの矩形を持
つ粒子が発生しない可能性がある．
そこで，時刻 t における未知データに対する AdaBoost
の判別結果から，PFの矩形の幅および高さそれぞれの最
大値および最小値を与えることにする．各追跡対象ごと
に追跡対象領域と判断されたブロック群の横の総画素数
を矩形の横幅の最大値とする．また，最小値はブロック
群の横の総画素数から両端のブロックの画素数を除いた
長さとする．すなわち，ブロック群の横の個数を n，1ブ
ロックの総画素数を pとしたとき，n > 2の場合には最大
値を n× p,最小値を (n− 2)× pとし，n 5 2の場合には最
大値を n× p，最小値 (n− 1)× pとする．矩形の高さの最
大値および最小値も同様にして求める．
以上のようにして，AdaBoostによる分散する粒子の位
置および矩形の大きさの制限を行って追跡を行う．制限
を行うことで矩形は対象を捕らえる大きさで変動してお
り，より正確な対象位置を推定することができる．

4 実験

本実験で用いた映像は 720× 480画素，計算機は Core
2 Duo E6600，メモリ 1024MByteである．学習データの
数は判別関数を作るのに十分と考えられる 20,000個を与
えた．そのうち追跡対象領域が 10,000個，非追跡対象領
域が 10,000個である．重み付き学習で生成された，判別
の種類，しきい値，結合比重を持った弱学習器を用いて，
未知データに対する重み付き多数決を用いた判別関数に
よって追跡対象領域の検出を行った．

4.1 AdaBoostによる物体検出に対する検証
文献 [3] の手法と提案手法での追跡対象領域および非
追跡対象領域の判別について検証を行った．検証は，図
1，2，3，4に示すような動画を用いて 50フレーム中から
行った．また，判別を行う窓範囲の大きさは動画像中に
映っている対象物の大きさから，シーン 1は 20× 20画
素，シーン 2，3は 30× 30画素，シーン 4は 40× 40画
素とした．これらの動画における文献 [3] の手法と提案手
法による検出率，未検出率および誤検出率を求めた結果
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表 1 検出率 (文献 [3] の手法)

シーン 検出率 [%] 未検出率 [%] 誤検出率 [%]
1 86.71 13.29 1.76
2 81.04 18.96 31.75
3 83.30 16.70 44.91
4 70.10 29.90 42.23

表 2 検出率 (提案手法)

シーン 検出率 [%] 未検出率 [%] 誤検出率 [%]
1 91.03 8.97 3.03
2 98.24 1.76 8.50
3 98.80 1.20 5.56
4 98.25 1.75 10.43

表 3 追跡処理時間 [ms]

対象数 PFのみ AdaBoost併用
1 18.829 4.400
2 25.790 6.075

を表 1，2に，AdaBoostによる検出の様子を図 5，6に示
す．目視によって理想的な検出数を求め，それに対して
AdaBoostにでの検出結果を比較して，未検出率および誤
検出率を求めた．表 1，2より，シーン 1においては文献
[3] の手法，提案手法どちらの場合においても精度良く判
別されていることが確認できる．また，文献 [3] の手法で
は精度良く判別できない背景の動画であるシーン 2，3，4
において，提案手法では精度良く判別されていることが
確認できる．シーン 2，3，4の誤検出率は未検出率と比
べると大きいことがわかる．これは，シーン 2，4におい
ては影領域の誤検出，シーン 3においては，追跡対象が車
両に映り込んでしまったことが原因である．文献 [3] の手
法では，シーン 2，3，4において判別精度が悪いため粒子
の分散位置が追跡対象以外の場所に多く配置され，かつ
矩形サイズの制限がうまくいかないため粒子数を少なく
すると追跡が破綻してしまうことがある．しかし，提案
手法により判別精度が向上したため粒子数を少なくして
も安定して追跡することができた．

4.2 PFの効率化による処理時間の検証
これまでの実験と同様の条件下において，PFのみの場

合と AdaBoostと PFを用いた場合の処理時間について検
証を行い，AdaBoostによる粒子数の削除の効果を確認を
行った．AdaBoostを使用しない PFでは，安定した追跡
を行うために 1対象につき少なくとも 30個の粒子を必要
とする．本来は十分な追跡精度を確保するためにより多
数の粒子を使用するべきであるが，ここでは処理速度の
比較対象として追跡が破綻しない最低数の 30個に設定し
た．また，AdaBoostを用いて PFの効率化を行った場合，
追跡が破綻しない最低数として 1対象につき粒子数を 5
個とした．追跡対象の数による処理時間の変化をみるた
めに，1人および 2人の追跡における実験を行った．実験
には図 3のように追跡対象が約 145× 60画素の大きさで
映っている動画を用いた．実験では，400フレームでの平
均処理時間を計測した．AdaBoostと PFを併用した場合
の処理時間は AdaBoostによる検出と PFでの追跡処理を
合計した時間である．

表 3の結果より，PFのみを用いた場合より，AdaBoost
と PFを併用した場合の方が高速に処理できたことが確認
できる．対象の大きさにより矩形の大きさが変わること
で，色ヒストグラムの類似度の計算量に違いが生じるた
め，粒子数削除の効果に違いがあるが，どちらの場合にお
いても AdaBoostでの判別処理が追加され処理時間が増
えたにもかかわらず，処理時間の短縮が行われているこ
とがわかる．対象が増えるにつれて粒子数削除の効果が
高まると考えられるため，多人数の追跡時に大きな効果
が期待できる．

5 おわりに

本論文では，PFに AdaBoostを組み入れることで複雑
な背景においても頑健に追跡可能な手法を新たに提案し
た．提案手法においてはいくつかの特徴量を新たに導入
することにより，複雑な背景における AdaBoostの判別精
度の向上を図った．文献 [3] の手法では複雑な背景にな
ると判別精度が悪く，追跡対象領域のみに粒子の分散を
制限できず，粒子数を減らすと PFによる追跡が破綻して
しまう問題点があった．他方，本手法では複雑な背景に
おいても精度良く判別できるため，粒子の分散を効率よ
くでき，粒子数を減らしても破綻することなく追跡が可
能となった．また，本手法での AdaBoostによる判別に加
え，PFによる追跡処理を行う際には，PFのみを用いた場
合と比べても処理時間短縮を行うことができた．
今後の課題としては，影領域，映りこみにおいて生じる
誤検出の改善や，AdaBoostでの判別を行う窓範囲の動的
な決定方法などがあげられる．
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