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This paper proposes a real-time model-based motion tracking system using distributed
cameras. For developing a co-existence society of human and robots, the recognition of human
gestures is an indispensable technique. This paper proposes a motion tracking system using
distributed network cameras which are placed in an environment such as a street, a town, etc. The
model-based motion tracking is adopted and asynchronous process is invoked for updating gesture
estimation in each camera. The 2D distance map created by Fast Marching Method is utilized
to calculate the errors between the captured images and projected images of the model on the
image plane in real-time. Experimental results including real time motion tracking using distributed
cameras are successfully carried out.
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1. は じ め に

ロボットの活動の場が工場内から人間が共生する日
常環境へと移行し，ロボットを取り巻く状況が複雑に
なるにつれて，ロボットが処理すべき情報量は飛躍的
に増加する．しかし，この膨大な情報処理を全てロ
ボット単体で行わせることは，搭載するセンサや計算
機の能力から非現実的である．一方，ロボットを導入
する日常環境をロボットが活動しやすいように整備し，
例えば環境側に予め多様なセンサを分散配置して，ロ
ボットが自身で獲得する情報に加えて環境側からも必
要な情報を得ることができれば，超高機能なロボット
でなくとも実世界で使用できる実用的なシステムが構
築できる．このようなロボットを取り巻く環境の整備
を「環境構造化」といい，現在研究が精力的に進めら
れている [1]．
そこで本論文では，人間とロボットが共生する環境
において，安全なインタラクションの実現に必要不可
欠な基本技術として，日常環境に分散配置された多数
台のカメラを用いて，環境内を移動する人物の位置や
移動方向，手足の動きなどの動作を推定するシステム
を開発する．
カメラ画像から人物動作を推定する手法は，モデル
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ベースド・モーショントラッキングとラーニングベー
スド・モーショントラッキング（事例ベース）に大別さ
れる．ラーニングベースド・モーショントラッキング
は，まず学習時に，事前に用意された多数の人体姿勢
と画像特徴の対を学習し，実行時には，取得された画
像特徴から学習結果との比較，補間により，人体の姿
勢を推定するものである．一方，モデルベースド・モー
ショントラッキングは，人体の 3次元モデルとカメラ
画像上の人物像を比較することで人物の位置姿勢を推
定し計算機内に取り込む手法である [2–12]. 本手法の
多くは，まず適当な初期姿勢で人体モデルをカメラ画
像上へ投影し，その投影像とカメラ画像との間でエッ
ジや輪郭線などの画像特徴量を比較し，それらが最も
良く一致する人体モデルの姿勢を探索する．しかし画
像特徴量の比較に必要な計算コストが大きく，特に多
数台のカメラを用いた場合，リアルタイム処理の実現
には計算量の削減が大きな課題である．一方，ロボッ
トと人間の距離が近くなるに従い，円滑かつ安全なイ
ンタラクションを実現するには，動作推定の遅延は限
りなく少なくする必要がある．そこで本研究では，カ
メラ画像上で高速に構築可能な 2次元距離場を，個々
のカメラにおける姿勢パラメータの修正量の算出に用
い，求められた修正量を同一の 3次元モデル上で統合
することにより，複数台のカメラを用いてもリアルタ
イム処理が可能なモーショントラッキングシステムを
開発する [13, 14]．
これまでに，C.Sminchisescuらによってシルエット



ベースの 2次元距離場を用いた手法 [15]が提案され
ているが，本研究では 2次元距離場を粗密かつ輪郭線
ベースで構築することで，より高速かつ高精度なモー
ショントラッキングを実現するものである．
本論文ではまず 2 台のカメラを用いたモーション
トラッキングシステムを構築し，提案手法の基本動作
の確認実験を行った結果を示す．次に環境内に分散配
置された多数台のカメラを用い，人物の位置，姿勢に
応じて動作推定に適したカメラを次々と切り替えるこ
とで，自己遮蔽や自己運動にも頑強なシステムを構築
し，人物動作の推定実験により提案手法の有効性を検
証する．

2. 2次元距離場を用いたモーショントラッキングシ

ステム

本研究では，著者らにより提案された粗密 2次元距
離場を用いた高速なトラッキング手法 [13,14,16]を用
いる．この手法は，背景差分により得られたカメラ画
像上の人物の輪郭線に対して，画像内での粗密 2次元
距離場を高速に計算し，画像上に投影された 3次元人
体モデルの輪郭線上の距離値からモデルの姿勢修正量
を求めることで，動作の推定を行うものである．本手
法の概要を以下に示す．

1. Active Contour Model (Snakesや Level Set Method
[17,18])を用いて，2次元画像から人体のシルエッ
ト輪郭線を抽出する．

2. Fast Marching Method [17]（Appendix参照）を用
い，得られたシルエット輪郭線からの 2次元距離
場を構築する．

3. 3角パッチで記述された 3次元人体モデルを適当
な初期姿勢，位置に配置し，その像を 2次元画像
上に投影する．

4. 3次元人体モデルの投影像の輪郭線に対応する 3
角パッチを求める．

5. 得られた輪郭線上の 3角パッチ投影点における 2
次元距離値を用いて誤差を計算する．

6. 誤差を減少させるための 3次元人体モデルの各関
節，重心位置，姿勢の修正量を決定する．

7. 1-6を 3次元人体モデルの投影像と 2次元画像が
一致するまで繰り返す．

本論文では上述した手法を，姿勢変化も含む全身の
モーショントラッキング，および分散カメラを用いた
人間動作の推定システムに拡張する．まずこれまでに
提案した粗密 2次元距離場を用いた高速なトラッキン
グ手法について概説する．

2·1 3次元人体モデル 本論文で使用する 3次
元人体モデルは，図 1に示すように，14個のリンクが
13個の関節によって連結され，全 21自由度を有して
いる．なお，図 1において座標系の数字は各関節での
自由度を示している．ただし本論文では，3次元人体
モデルの位置姿勢は，胴体中心の 3次元位置と胴体中
心を通る床面に垂直な軸周りの回転角度，及び首，手
首，足首を除く 8個の関節（各腕 2，各脚 2，全 16自
由度）の回転角度によって決定されるものとする．ま
たこの 3次元人体モデルの表面形状は，ほぼ均等な大

きさの微小な多数の 3角パッチにより記述されている．

Fig. 1 3D body model

2·2 2次元距離場の構築と姿勢推定 提案手法に
おいて，2次元距離場 T とは，画面上の人物輪郭線 Ih
からの最短距離を画面上の全ての点で求めたものであ
る．画像上の点 p = (xp,yp)での T (p)は以下を満たす．

T (p) = 0, p ∈ Ih (1)

| �T (p) |= 1 (2)

具体的な 2次元距離場の構築方法について述べる．
まず，カメラ画像から背景差分によって人物シルエッ
ト画像を取得し，これに Level Set Methodを適用して，
人物輪郭線を抽出する．次に，抽出された輪郭線から
の距離場T をFast Marching Methodによって構築する．
2次元距離場の構築の様子を図 2に示す．ただし，本
手法では 2次元距離場は輪郭線に近い領域（Distance
Band）のみ詳細に構築し，輪郭線から離れた領域では
粗に計算することで，構築処理を高速化している．
次に，構築された 2 次元距離場を用いた 3 次元人

体モデルの位置修正量の計算手順を示す．まず，3次
元人体モデルを 2次元距離場に投影する．ここで，3
次元人体モデルの投影輪郭線上の点 pi = (xpi ,ypi)，及
びそれに対応した 3角パッチを ui とする．このとき，
パッチ ui に加えられる画面に平行な力 fi，及び 3次
元人体モデルの中心に加えられる力 F を以下のよう
に求める．

fui =

[
T (pi)Tx(pi)/D(pi)
T (pi)Ty(pi)/D(pi)

]
(3)

D(pi) =
√

Tx(pi)2 +Ty(pi)2 (4)

F = ∑
ui

fui (5)

ただし，Tx，Tyはそれぞれ T の x y方向の一次微分値
である．求められた Fを 3次元人体モデルの中心に加
えることで，位置を修正する．
次に，各関節の修正量を求める．ここでは簡単のた
め，図 3に示す腕部分について考える．まず，3次元
モデル前腕（手も含む）の投影輪郭線に対応するパッ
チを u f orei，肘関節から u f orei へのベクトルを r f orei，



Original image Contour image 2D distance field

Fig. 2 Construction of 2D distance field

Fig. 3 Arm model

u f orei に加えられる画面に平行な力を f f orei とし，肘関
節周りに発生するモーメントを

Mf ore = ∑
u f orei

(r f orei × f f orei) (6)

として求める．これより，肘関節の回転軸方向を selbow

とすると，肘関節の修正量は

�φ f ore = selbow ·Mf ore (7)

として求まる．
次に，3次元モデル上腕の投影輪郭線に対応するパッ
チを uupper j，肩関節から uupper jへのベクトルを rupper j，
uupper j にかかる力を fupper j，肩関節から肘関節へのベ
クトルを rse とする．これより，肩関節周りに発生す
るモーメントを

Mupper = ∑uupper j
(rupper j × fupper j)

+ ∑u f orei
((r f orei + rse)× f f orei)

(8)

として求める．さらに，肩関節の回転軸方向を
sroll ,spich,syaw とすると，肩関節の修正量は

�φroll = sroll ·Mupper (9)

�φpich = spich ·Mupper (10)

�φyaw = syaw ·Mupper (11)

として計算できる．
これまでに提案した手法 [13,14,16]は，式 (7)，(9)
～(11)の処理を両腕に適用し，上体の姿勢推定のみを
行うものであったが，本論文ではこれを両腕両脚，お
よび胴体姿勢について求めることで，姿勢変化も含む
全身のモーショントラッキングを実現する．

frame 0 frame 2frame 1

Fig. 4 Examples of motion estimation

2·3 肌色情報の利用 手足が胴体などに重なっ
て撮影された場合，本手法では手足の輪郭線を抽出す
ることができず，2次元距離場だけでは姿勢修正量を
正しく求めることができない．そこで本手法では，2
次元距離場に加えて手足の肌色情報も利用する．
まず，3次元モデルをカメラ画像上に投影し,3次元
モデルの手先位置から画像上の肌色位置へのベクトル
を fhand として求め，これを 3次元空間に逆投影した
f ′hand を求める．次に，3次元モデルの肘関節から手先
位置へのベクトルを reh とし，肘関節の修正量を以下
のように求める．

Mf ore2 = reh × f ′hand (12)

�φ f ore2 = selbow ·Mf ore2 (13)

同様に，肩関節の修正量を以下のように求める．

Mupper2 = (rse + reh)× f ′hand (14)

�φroll2 = sroll ·Mupper2 (15)

�φpich2 = spich ·Mupper2 (16)

�φyaw2 = syaw ·Mupper2 (17)

以上，式 (7)，(9)～(11)，(13)，(15)～(17)を両腕に
ついて求めることで，3次元人体モデルの姿勢を修正
する．以上は腕部についての説明であるが，同様の処
理を足先および脚部についても行う．2次元距離場と
肌色情報を用いた姿勢推定の様子を図 4に示す．

2·4 人物の向きの推定 次に，人物の向きの推
定手法について述べる．ただし，本論文では 3次元モ
デルの向きは胴体中心を通る床面に垂直な軸周りの回
転角度 φbody によって決定されるものとする．また本
節では人物向きの推定手法として，1)足先の向きを用
いる方法と，2)輪郭線を用いる方法の 2つについて説
明し，両手法の比較実験は次章で行う．

2·4·1 足先の向きからの推定 画像中の人物の
足先の方向から体の向きを推定する手法について述べ
る．ただし本手法では，足首より下の足先が，前述の
肌色抽出処理によりあらかじめ正確に切り出されてい
ると仮定する．
まず，足の肌色領域を囲む最小矩形を求める．次に，
その長辺を足の向きとし，両足の向きの合成ベクトル
を画像中の人物の向きとして推定する．推定の様子を
図 5に示す．



Fig. 5 Examples of body direction estimation

2·4·2 輪郭線からの推定 前項の足先の向きか
ら体の向きを推定する方法では，肌色抽出などにより
足先全体が鮮明に切り出されている必要がある．そこ
で腕部や脚部の姿勢推定と同様に，人物輪郭線と 3次
元モデルの投影輪郭線を用いて体全体の向きを推定す
る手法を考える．本手法では，2.2章と同様に 2次元
距離場から 3次元モデルの胴体，上腕，前腕の各 3角
パッチに加えられる力を求め，その合成モーメントを
計算して人物の向きを推定する．
まず，3次元モデルの胴体，上腕，前腕（手も含む）
の投影輪郭線に対応するパッチを uk，胴体中心から uk

へのベクトルを rk，式 (3)から求められる ukにかかる
力を fk とし，胴体中心周りに発生するモーメントを

Mbody = ∑
uk

(rk × fk) (18)

として求める．これより，胴体中心の床面に垂直な回
転軸方向を sbody とすると，向きの修正量は

�φk = sbody ·Mbody (19)

として求まる．
2·5 分散カメラを用いたモーショントラッキング
システム 上述した処理は，単一のカメラ画像に対
するものであり，これを各カメラで並列処理すること
で，多数台のカメラを接続した分散カメラシステムへ
拡張する．システムの構成を図 6に示す．
本システムでは，1台のカメラはそれぞれ別々のPCi,

(i = 1 ∼ N, Nはカメラ台数)に接続され，各 PCは内部
にそれぞれ独立に 3次元人体モデルを保持している．
また各 PCはインターネットで相互に接続され，これ
らの PCとは別に，統合された 3次元人体モデルの姿
勢推定結果を格納するサーバ PC0 が接続されている．
処理の手順を以下に示す．まず各カメラで独立，非
同期に上述の処理を行い，それぞれのカメラ座標にお
ける関節の姿勢推定量を計算する．ただし，各カメラ
に画像が入力された直後のそれぞれの PCiにおける 3
次元人体モデルの初期姿勢は，その瞬間のサーバ PC0

に格納されている 3次元人体モデルの姿勢を用いる．
次に各 PCiで得られた姿勢推定量をサーバ PC0に非同
期で送り，サーバの 3次元人体モデルの姿勢を変更す
る．この非同期並列処理により，カメラの台数が増減
しても，1台あたりの姿勢推定のための計算量は変化
しないため，本手法は分散カメラシステムに適した手
法といえる．

Fig. 6 Distributed camera system

(a) Tracking of single target (b) Tracking of multiple targets

Fig. 7 Experimental setup

3. トラッキング実験

3·1 多視点画像によるリアルタイム・モーショント
ラッキング まず 2台のカメラを用いた動作推定実
験を行った．実験で使用したカメラはDragonfly2(Point
Grey Research)であり，画像の取得から動作推定まで
全てオンラインで行った．画像の大きさが 320× 240
の時の処理時間は，2次元距離場の構築が 8.7ms，姿
勢修正量計算が 3.0msである．実験環境を図 7(a)に，
椅子に座る動作に対する推定結果を図 8に示す．

3·2 複数人物動作の同時推定 次に 2人の人物動
作を同時に推定する実験を行った．実験環境を図 7(b)
に，実験結果を図 9に示す．これより，2人の人物に
対しても，1人の場合と同様に動作推定が可能である
ことを確認した．なお，処理時間は，2次元距離場の
構築が 6.5ms，姿勢修正量計算が 4.2msである．実験
環境が違うため単純な比較はできないが，対象が 1人
の場合と比較して処理時間に大きな差が無いことがわ
かる．提案手法は，一度 2次元距離場を構築すれば，
追跡する輪郭数が増えた場合でも，姿勢修正量の計算
時間はほとんど変化しないという特徴があり，複数人
物動作の同時推定に特に適していると考えられる．

3·3 向きの推定実験 これまでの実験では，対象
が方向転換しないと仮定し，人物の向きの推定は行っ



camera1　　　　 camera2　　　　 3D model

Fig. 8 Tracking results for sitting motion by two

cameras

ていない．そこで，方向転換を含む歩行動作に対する
人物方向の推定実験を行った．実験環境は図 7(a)と同
様に，人物 1人に対してカメラ 2台を配置した．足の
向きを用いた推定結果を図 10に，輪郭線を用いた推
定結果を図 11に示す．ただし，足先の白い直線は推
定された胴体の向きを示している．これより，両手法
とも静止，移動時の方向転換に応じて，胴体の向きの
推定が可能であることがわかる．しかし，足の向きを
用いた推定は，足先領域が正確に抽出される必要があ
り，実用上は問題が多いと考えられる．

3·4 分散カメラシステムを用いた動作推定実験
環境内に分散配置された 8 台のカメラを用い，人物
の位置，姿勢に応じて動作推定に適したカメラを自動
的に切り替えて人物の動作推定を行うシステムを開発
し，実験を行った．
実験環境を図 12に，動作推定結果を図 13に示す．
ただし実験では，動作推定に適したカメラとして，推
定された人物位置から 5ｍ以内のカメラを選択した.
また，足先からの人物向きの推定に関しては，安定し
た肌色抽出が可能なように人物の正面から ±90度以
内に設置されたカメラを用いている．なお，PCiの処
理時間は，2次元距離場の構築が 10ms，姿勢修正量

camera1　　　　 camera2　　　　 3D models

Fig. 9 Tracking results of two people by two cameras

camera1　　　　　　　 camera2

Fig. 10 Estimation of body direction by foot direction

計算が 7msであり，PC0の 1周期の処理時間は 125ms
である．図 13に示すように，本システムによる人物
の位置，姿勢に応じて自動的に適切なカメラに切り替
え，次々に動作推定を行っていることがわかる．人物
はまず反時計回りに半周して椅子に座り，さらに反時
計回りに半周し，向きを変えて時計回りに半周して最



camera1　　　　　　　 camera2

Fig. 11 Estimation of body direction by contour lines

Fig. 12 Motion tracking using distributed camera

system

後に椅子の上に立つといった動作を行っている．

4. ま と め

本論文では，輪郭線ベースの粗密 2次元距離場を用
いたリアルタイム・モーショントラッキング法を提案
した．また実験により，歩行動作や椅子に座る動作な
どが推定可能であること，複数人の動作推定にも適用
可能であること，また肌色情報及び 2次元距離場を用
いることにより，人物の向きの推定が可能であること
を確認した．さらに環境内に分散配置された多数台の
カメラを用い，人物の位置，姿勢に応じて動作推定に
適したカメラを次々と切り替えることで，自己遮蔽や
自己運動にも頑強なシステムを構築した．今後の課題
として，現在使用している 3次元人体モデルでは，椅
子に座るときの腰の屈伸など細かい動作を再現できな
い場合があり，人体モデルの胴体の自由度を増やすこ
とが挙げられる．

camera1　　　　 camera5　　　　 3D models

Fig. 13 Motion tracking experiments using distributed

camera system

A　 Fast Marching Method
本論文で 2 次元距離場の構築に用いられる Fast

Marching Methodは，移動体追跡や 3次元幾何モデリ



ングなどの様々な分野で用いられる Level Set Method
の高速化手法として Sethianらによって提案された手
法 [17, 19]である．

Fast Marching Method は，Eikonal 方程式
（|∇T (p)| F = 1）の高速な数値解法として提案
された．ただし T (p) は境界が点 p に到達した時刻
である．この方程式は通常，収束計算により解かれ
るため，膨大な計算時間が必要である. しかし，Fast
Marching Method では，成長速度 F の符号が固定と
いう条件を加え，到達時刻の小さい点から大きい点
へ一方向に到達時刻を確定していくことで，収束計
算を行うことなく高速に Eikonal方程式の解を導くこ
とができる．

Fast Marching Methodでは，まず Eikonal方程式を
次の差分方程式に置き換える．

(max(D−x
i j T,−D+x

i j T,0)2+

max(D−y
i j T,−D+y

i j T,0)2)
1
2 = 1/Fi j (20)

次に，境界は到達時間が小さい場所から大きい場所
へと一方向に伝播することから，到達時間の小さい
場所から順に式（20）を解き，各点の到達時間を確定
する．
具体的には以下のようになる．
Step.1 （初期化）まず，次の処理によって全てのグ
リッドを 3つのリスト (known, trial, far)のいずれ
かに追加する．

1. 境界に属するグリッドを knownのリストに
追加し，到達時間を 0にセットする（T=0）．

2. knownの 4近傍のグリッドのうち，knownで
ないグリッドを trialに追加し，そのグリッ
ドの到達時間を Ti j = 1/Fi j により計算して
仮登録する．また，これらのグリッドを到達
時間に関する昇順の Heap形式で保存する．

3. 上記以外のピクセルを farに追加し，到達時
間を無限大とする（T=∞）．

Step.2 Heapの先頭に置かれた，trialのリスト中で
到達時間 T が最も小さいグリッド (imin, jmin)を選
択し，そのグリッドを trialのリストとHeapから
除外し，knownのリストに追加する．Heapから
除外する際，同時に Heapを再構築（downheap）
する．

Step.3 現在選択されたグリッド (imin, jmin) の 4
近傍 ((imin − 1, jmin),(imin + 1, jmin), (imin, jmin −
1),(imin, jmin + 1))のうち，far のリストに属して
いるグリッドを trialのリストに追加する．

Step.4 現在選択されたグリッド (imin, jmin)の 4近傍
のうち，trialに属している近傍点の到達時間を式
（20）を用いて計算して仮登録し，Heapを再構築
（upheap）する．

Step.5 trial に属しているグリッドが存在すれば
Step.2へ戻る．それ以外の時は処理を終了する．

この Fast Marching Methodを用いると，ある与えら
れた境界からある地点までの距離を高速に計算するこ

とができ，これにより高速に境界からの距離場を構築
できる．これは，まず式 (20)において成長速度 Fi j を
全空間で 1とし，上記の手順によって全領域での境界
の到達時刻 T を求める．ここで，成長速度 F が 1で
あることから，求められた T は境界からの距離に等し
くなる．
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