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広角カメラの画像歪みを考慮した
物流倉庫内マルチカメラトラッキング手法
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概要：電子商取引（EC：Electronic Commerce）の普及に伴い，世界的に物流市場の拡大が続いている．こ
れに伴い，物流倉庫内の業務量が増加しており，業務の効率化が重要な課題となっている．現在様々な試
みが行われているが，その中でも，デジタルツインを用いたアプローチが注目されている．このアプロー
チを実現するためには，物流倉庫内の人や物の位置情報の正確な取得が不可欠である．しかし，単一のカ
メラでは視野の制限や死角の問題が生じるため，複数のカメラを用いたセンシングが必要となる．本研究
では，物流倉庫の天井から床面を見下ろす形で設置した 19台の広角カメラを活用し，マルチカメラによる
作業員の追跡手法を検討した．カメラ座標と実際の倉庫内の位置との対応関係を理解するために，床面基
準の位置合わせを行った．しかし，広角カメラの特性上，画面端では歪みが大きくなり，特に高さ方向の
歪みの影響が顕著となる．そこで，各カメラで得られた作業員の検出情報を足元基準で整合させ，広角映
像の歪みや位置合わせのズレの影響を抑制し，20%以上のトラッキング精度向上を確認した．さらに，外
観特徴の統合手法についても比較検討し，提案手法の有効性を確認した．
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1. はじめに
近年，電子商取引（EC: Electronic Commerce）の普及

により物流市場が拡大し，倉庫面積の増加が続いている．
その結果，倉庫内業務の負担が増大し，業務の効率化が重
要な課題となっている．この課題に対し，ロボットの最適
経路探索を用いた効率化 [1]や倉庫レイアウト最適化 [2]な
ど，様々な効率化手法が提案されており，その中でもデジ
タルツインを用いたアプローチが注目されている [3]．デジ
タルツインとは，IoT機器などを用いて物理空間から取得
した情報を基に，仮想空間上で人やモノの動きを再現・シ
ミュレーションする技術である [4]．これにより，現場への
影響を抑えつつ，効率化に向けた実験を低コストで実施で
き，課題に対する有望な解決策が期待できる．しかし，そ
の構築には物理空間の高精度なデジタル化が必要であり，
物理空間のセンシングが不可欠である．特に，人や物の位
置情報の正確な取得は重要な要素である．
位置情報の取得にはビーコンを用いる手法もあり，我々
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も作業員に装着して取り組んだが [5]，これは荷物や道具へ
の応用が困難である．一方，カメラによるセンシングは，
作業員や荷物に追加の機器を装着する必要がなく，比較的
容易に様々な対象に応用できる．しかし，単一カメラでは
視野の制限や死角が生じやすく，倉庫全体の網羅的な把握
は困難である．したがって，複数カメラを用いたマルチカ
メラシステムが必要となる．
我々は，物流倉庫内に，図 1に示す 1階を含む，1～5階

にわたって 80台以上の定点カメラで構成される大規模カ
メラ基盤を構築した．本研究では，そのうち 1階の天井に
床面を見下ろす形で設置した 19台の広角カメラを用いて，
マルチカメラによる作業員の追跡手法を検討した．具体的
には，各カメラで検出した作業員の位置を，カメラ固有の
座標系から統一されたグローバル座標系に変換し，各カメ
ラで得られたトラッキング結果を統合して，倉庫全体での
高精度な追跡を実現した．特に本研究では，従来広く用い
られてきた検出バウンディングボックス（bbox）の中心座
標ではなく，作業員の足元位置を使用する手法を導入した．
この工夫により，広角カメラの映像歪み，特に画面端で顕
著となる高さ方向の歪みや，カメラ間の位置合わせにおけ
るズレの影響を抑制し，精度の高い位置整合を実現した．
その結果，広範なエリアにおいてより高精度な人物追跡が
可能になった．さらに，外観特徴情報の活用で，トラッキ
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図 1: 研究対象の倉庫の大規模カメラ基盤

ング精度のさらなる向上が期待できる．ただし，広角カメ
ラでは画面上の位置によって外観が大きく変化し，倉庫内
の物体の影響で部分的な外観しか得られない場合も多い．
そこで，外観特徴の利用方法（単純平均および位置と移動
方向考慮型）を比較検証し，複数カメラ間での作業員の識
別精度向上への有効的な手法を示した．
本研究の貢献は以下のようにまとめられる．
• 物流倉庫に設置した 19台の広角カメラを用いて作業員
の検出から倉庫全体でのトラッキングまでを一貫して
実現する手法を提案し，HOTA 51.019，IDF1 54.655，
MOTA 79.664 の評価スコアを達成した点．

• 検出 bbox中心座標と足元座標の両手法について比較
検証を実施し，足元座標の採用により広角映像の歪み
や複数カメラの位置合わせのズレの影響を抑え，高精
度なトラッキングが可能なことを明らかにした点．

• 外観特徴の利用方法として単純平均および位置移動方
向考慮型の両手法を比較検証し，各手法の有効性と限
界を示し，適用場面に応じた最適な特徴利用手法の選
択指針を提供した点．

2. 関連研究
2.1 シングルカメラトラッキング
近年，物体検出の高性能化に伴い，単一カメラでの多物体

追跡（Multi-Object Tracking; MOT）精度も向上し，多数
の改良手法が提案されている．その中でも，カルマンフィル
タを用いた様々なMOT手法が提案されている [6], [7], [8]．
特に，ByteTrack[6]は従来使用しなかった信頼度の低い検
出結果も用いて，高精度な追跡を実現した．また，検出と
追跡を統合的に学習する手法も現れている．FairMOT[9]

はOne-shotトラッカーの代表例で，単一のニューラルネッ
トワーク内に物体検出と人物再識別（ReID）の 2つのブラ
ンチを持たせ，検出精度と ReID精度のバランスを最適化
し最高性能を達成した．さらに TransTrack[10]に代表され
る Transformerベースの手法では，前フレームの物体特徴
をクエリとして現フレームの検出にエンコードし，注意機

構によって新規検出と過去物体の対応付けを同時に行う枠
組みが提案されている．このようにシングルカメラMOT

では，従来の単純なモーション予測+対応付けから，外観
特徴の統合やエンドツーエンド学習，Transformerによる
高度な対応付けまで，多様な手法が発展してきている．

2.2 ReIDと外観特徴の活用
ReIDは，防犯カメラネットワークなどで写った人物画

像から同一人物を特定する技術であり，特にマルチカメラ
追跡において重要な役割を果たす．近年のディープラー
ニングの発展により，個人を特徴付ける高次元な外観特
徴ベクトルを抽出する学習モデルが多数提案されてきた．
Omni-Scale Network (OSNet)[11]はその代表例で，様々な
スケールの特徴を捉える軽量な CNN構造を導入し，小型
モデルながら複数の ReIDベンチマークで最先端の識別精
度を達成した．また，Heら [12]は，Transformer をベー
スとした先駆的手法であり，多くのベンチマークで CNN

ベースの手法を上回った．Luoら [13]は，バッチ正規化の
調整やラベル平滑化に加え，類似・非類似な人物画像を比
較して識別力を高める損失関数の工夫など，既存技術の巧
みな組み合わせを体系化した Bag of Tricks（BoT）を提案
した．このような高性能 ReIDモデルの出現により，外観
特徴の類似性に基づく高精度な人物対応付けが可能になっ
てきている．実際，ReIDTrack[14]のように外観情報に依
存した追跡手法も登場し，外観特徴の識別能力向上が追跡
精度を押し上げる傾向が確認されている．

2.3 マルチカメラトラッキング
マルチカメラ多物体トラッキング（Multi-Camera Multi-

Object Tracking; MCMOT）は，複数カメラを用いて広範
囲な追跡を実現する技術である．MCMOTはカメラ配置に
より，視野が重複する場合としない場合に大別される [15]．
視野が重複しない場合には，ReIDが重要な役割を担う．

Heら [16]は視覚特徴と時空間情報を組み合わせ，複数カ
メラ間での車両追跡を実現した. また，Bipin ら [17]は，
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図 2: カメラ配置の様子

人物検出，トラッキング，ReID を組み合わせるともに，
エッジデバイスを用いてリアルタイム性を重視した手法
を提案した．一方，視野が重複するカメラ配置において
は，多くの研究で ReIDと位置情報と組み合わせて精度向
上を図っている [18], [19]．Yoshidaら [18]は，グローバル
座標系の位置情報と，姿勢推定に基づく代表画像選択や平
均連結法によるクラスタリング再識別などを組み合わせ，
MCMOTの精度を競う AI City Challenge 2024で優勝し
た．Xieら [19]は，幾何学的一貫性（2D空間親和性，3D

エピポーラ親和性，ホモグラフィ親和性）と状態認識型の
ReID補正の組み合わせにより，遮蔽時の IDスイッチを効
果的に防ぎ，リアルタイム追跡で高精度を実現した．
しかし，既存のMCMOT手法の多くは，特定のカメラ

設置条件において生じる，広角レンズの映像歪みやカメラ
間の位置合わせの不整合といった課題への対応が十分に検
討されていない．本研究では，このような構成に特有のト
ラッキング課題に着目し，位置情報と外観特徴の活用方法
に関する比較検証を通じて，実環境における実用性の高い
対策を提示する．

3. 対象環境
3.1 倉庫環境について
本研究は，愛知県にある物流倉庫を対象に検証を行った．

本倉庫は，図 1のように，80台以上の定点カメラで構成
される大規模カメラ基盤を構築している．そのうち，本研
究では，床面を真上から撮影する H.View製 HV-800G2A5

カメラ 19台を用いた．使用動画は FullHD，5fpsである．

3.2 カメラ配置と複数カメラ映像統合
設置上の制約から，視野角 110度の広角カメラを倉庫の

天井に不均一に設置しているため，各カメラ画像に対して
歪み補正とカメラ位置の登録が必要となる．そこで，速度
と性能のバランスが良好な Double Sphere Model[20]を用
いて歪み補正を行った．しかし，天井に固定した後にカメ
ラ固有の歪みの問題が顕在化し，キャリブレーションにお
ける課題が残ってしまった．現時点ではその修正は不十分

であり，今後の課題である．
歪み補正後の画像は物体認識やカメラ間の位置合わせに利

用される．カメラ位置の登録には，Leica社製BLK2GO[21]

で取得したカラーマッピング済みの床面点群と各カメラで
撮影された画像の床面の特徴マッチングにより実施する．
具体的には，SuperPoint[22]と LightGlue[23]を用いて特
徴点の対応付けし，各カメラの相対的な位置・姿勢を推定
した．この画像間対応に基づき，後述する検出結果のグ
ローバル座標変換に必要な変換行列（プロジェクション行
列）を導出した．図 2は，歪み補正後の画像に対して位置
合わせを行った結果である．ただし，このプロセスにより
得られたカメラ間の位置合わせは，床面領域において比較
的高精度である一方，ズレ（以下，位置合わせのズレと呼
ぶ）が残ってしまい，その修正も今後の課題である．

4. 提案手法
本研究のマルチカメラトラッキング手法のフレームワー

クを図 3に示す．本手法は，大きく分けて，「各カメラで
の作業員検出とトラッキング」「外観特徴の活用」「検出座
標のグローバル座標への変換」「移動軌跡比較と重複処理」
「カルマンフィルタを用いた結合」の 5つのプロセスから構
成される．「外観特徴の活用」の節では，外観特徴の抽出方
法と「移動軌跡比較と重複処理」「カルマンフィルタを用い
た結合」の節での外観特徴の活用方法について記載する．

4.1 各カメラでの作業員検出とトラッキング
各カメラ映像中の作業員を検出して追跡するために，

YOLOv8（You Only Look Once）[24]と ByteTrackを組
み合わせる．はじめに，各カメラ映像に対して，YOLOv8x

モデルで各フレームの作業員を検出する．このとき得られ
た結果は，以降「検出結果」と呼ぶ．そして，ByteTrackを
用いて，フレーム間での作業員の対応付けを行う．図 4に
トラッキングの様子を示す．このようにして，連続したフ
レーム上で同一人物と判断された検出結果のまとまりを，
トラックと呼ぶ．また，各トラックには一意のトラッキン
グ IDが割り当てられる．

4.2 外観特徴の活用（比較手法）
4.2.1 外観特徴抽出
カメラ間の移動においては，位置情報だけでなく外観特

徴の活用で，トラッキング精度の向上が期待できる．そこ
で本研究では，OSNet x1 0を用いて，4.1節で検出された
bbox内の画像から，作業員の外観特徴を抽出する．
4.2.2 外観特徴利用法
トラッキングにおいて外観特徴の利用は精度を高めるた

めの有用な情報になり得る．しかし，広角カメラの利用に
より，図 5のように，画面内の位置で見た目が大きく異な
る．また，物流倉庫という多種多様な物にあふれた環境に
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図 3: 提案手法のフレームワーク

図 4: 単一カメラでのトラッキングの様子

図 5: 同一人物の見た目の変化

図 6: 画面上の位置と移動方向が近い検出結果の例

より，身体の一部のみが見える場合や道具を持つ状況など
多様な状態が起こる．このような外観特徴のばらつきは，
外観類似度によるトラッキングにおいて誤判定の原因とな
る．したがって，本研究では次の 2種類の外観特徴の利用
法を比較し，有効な手法を検討する．
4.2.2.1 単純平均
同一トラック内の複数の検出結果から得られる特徴量を

単純平均により統合し，各トラックの代表値として比較す
る．各検出の特徴量を平均すれば，一時的な見た目の変化
や身体の一部のみが映る状況などの影響を抑えられる．

4.2.2.2 位置と移動方向考慮型
信頼性の高い外観特徴類似度評価の実現するため，図 6

のように，画面上の位置と移動方向が近い検出結果に限定
して外観特徴の比較を行う．
以下に，各検出結果の外観特徴比較手順を示す．また，

比較を行う検出結果の組を検出ペアと表現する．
( 1 ) 各検出結果のカメラ座標系における bbox中心位置を

用いて，検出間距離 d を算出し，距離が近い検出ペア
ほど高い重みを持つように，位置重み wpos を計算す
る．ここで，σp は重み付けのパラメータである．

wpos = exp

(
− d2

σ2
p

)
( 2 ) 検出ペアに対し，それぞれの移動方向ベクトル v1，v2

間の方向の一致度を評価するため，コサイン類似度
cosvel を用いる．移動方向が一致するほど重みが高く
なるように，移動方向の重み wvel を算出する．

wvel =
1 + cosvel

2

( 3 ) 位置と移動方向の両方が類似している検出ペアを優先
するため，位置重み wpos と移動方向重み wvel の積に
より，総合重み w を求める．

w = wpos × wvel

( 4 ) 比較を行うトラック内の検出ペアが M 件以上ある場
合は，重み w の上位 M 件について，外観特徴の類似
度を算出し，その上位 75% の検出ペアの平均値を外観
類似度として評価する．これは，外れ値の影響を抑え
つつ，有効な情報を活用するためである．一方で，検
出ペアが M 件未満の場合は，位置と移動方向が近い
検出ペアを比較するという意図が十分に機能しない可
能性や外れ値の影響を強く受ける可能性があるため，
外観類似度は単純平均の値を用いる．
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図 7: 足元座標の算出

図 8: 重複検出の様子

4.3 検出座標のグローバル座標への変換
各カメラでの検出結果をグローバル座標に変換し，倉庫

全体でのトラッキングに繋げる．そこで，3.2節で作成し
たプロジェクション行列を用い，各カメラでの検出結果を
グローバル座標系に変換する．ただし，グローバル座標へ
の変換行列は 3.2節で記載の通り床面の特徴マッチングに
より生成している．したがって，カメラ間の位置合わせの
精度は床面に近い領域ほど高く保たれやすく，一方で物体
の上部など高さ方向の情報は，広角カメラの映像歪みや位
置合わせのズレの影響を受けやすい．そのため，本研究で
は，以下の 2通りの方法で検出結果をカメラ座標系からグ
ローバル座標系へと変換し，精度を比較する．1つ目は，
検出した bboxの中央座標を利用する方法である．2つ目
は，図 7に示すように，検出した bboxの中心とカメラ中
心を結ぶ線分と，bbox各辺との交点を求めて，足元座標と
して利用する方法である．本研究では，天井から床面を見
下ろす形で設置したカメラを用いているため，人物は頭部
よりも足元のほうが，画面中心近くに映る．したがって，
検出された bboxの中心とカメラ中心を結ぶ線分と，bbox

の辺との交点は，床面に近い位置，すなわち足元に最も近
い点とみなせる．このようにして算出された足元座標を活
用して，広角カメラの映像歪みや位置合わせのズレの影響
を低減し，より正確なトラッキングの実現を図る．

4.4 移動軌跡比較と重複処理
3.2節の通り，画角が重複する関係上，図 8のように，複

数カメラで同一作業員を検出・追跡する場合がある．そこ
で，以下の要素を組み合わせて，各カメラでの移動軌跡を
比較し，重複・分断されたトラックの統合を行う：

• 位置的評価: 重複フレームにおける各トラックの検出
座標間の距離の平均や，各対応検出間の最大距離を算
出し，距離が近い軌跡同士を統合候補とする．また，
統合候補は同一カメラ内の検出ではなく，カメラ ID

が異なる場合に限定する．
• 移動方向の一貫性: 比較するトラックの重複フレーム
部分の開始と終点位置の変位方向を，コサイン類似度
で評価し，類似度が高い場合のみ統合候補とする．

• 外観的評価: 4.2.2項の外観特徴の類似性を評価し，類
似性が高い場合に統合候補とする．

上記すべての要素を満たすトラックの組み合わせに対し
て，同一のトラッキング IDを付与する．そして，各トラッ
クの統合後は，各フレーム内で同一 IDが複数存在する場
合，検出したカメラ座標が中央座標に近い方を残し，映像
歪みの影響を最小限に抑える．

4.5 カルマンフィルタを用いた結合
4.4節では，重複フレームにおける距離，移動方向と外

観特徴の類似性を基に，同一作業員のトラックを統合す
る．しかし，検出結果の重複がないフレーム間では直接比
較が困難となり，トラッキングが断片化する．そこで，各
トラックにカルマンフィルタを適用し，予測された位置，
移動方向と外観特徴を用いて，検出フレーム間のギャップ
がある場合でも信頼性の高い統合を実現する．
具体的には，トラックの終了時点からカルマンフィルタ

で次の位置を予測し，その移動方向と他トラックの開始時
の移動方向のコサイン類似度を求める．また，4.2.2項の手
法により，トラック間の外観特徴の類似度を算出する．外
観類似度が高い場合には，統合の許容距離を拡大し，移動
方向の閾値も緩和する．一方で，類似度が低い場合は，許
容距離を縮小する．最後に，カルマンフィルタの予測と次
のトラックの開始位置の距離が閾値以下かつ移動方向の類
似度が一定値以上であれば，同一作業員として統合する．

5. 評価実験
5.1 実験に使用したデータ
19台のカメラで撮影された 5fps，FullHDの 30分の動

画を用いた．各カメラの配置は 3.2節の通りである．

5.2 評価実験準備
5.2.1 物体検出モデルの学習
本実験では，物体検出に YOLOv8xモデルを用いた．学

習には，5.1節とは異なる時間の映像に対して，Kanoら [25]

のアノテーション手法と手動アノテーション（人手で対象
オブジェクトを矩形で囲い，適切なラベルを付与する）手法
で生成したデータセットを用いた．表 1に，学習（Train）
と検証（Validation）に用いたデータ数を示す．また，モ
デルの入力サイズは 640× 640である．
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表 1: 物体検出モデルの学習に使用したデータセットの統計
データセット 画像数 データ件数

Train 11,459 29,473

Validation 1,373 3,629

5.2.2 外観特徴抽出モデルの学習
作業員の外観特徴抽出のために OSNet x1 0モデルを用

い，我々が構築したデータセットを使用してファインチュー
ニングを行った．このデータセットは，5.1節とは異なる
時間帯に撮影された 10 分間の映像から作成した．まず，
YOLOを用いて各フレームから作業員を検出し，検出され
た bboxで人物画像をトリミングした．次に，提案手法に
基づいてトラッキングを実施した．トラッキング結果には
トラッキングミスが含まれるため，それらをすべて手動で
修正し，複数のカメラに映る同一人物の対応関係が正確な
データを作成した．また，連続フレームからは似た画像が
多く得られるため，データの多様性を確保する目的で，20

フレームごとにサンプリングして学習用画像とした．学習
データセットは 19台のカメラで撮影された計 40人の 3029

枚の画像で構成され，画像は 256× 128にリサイズし，ト
レーニングはバッチサイズ 64，最大 250エポックの設定で
実施した．
5.2.3 評価指標と正解データ
トラッキング結果の評価には，3つの指標を用いた．
• Higher Order Tracking Accuracy (HOTA)[26]：
検出精度（検出の正確さ）と関連付け精度（IDの正し
さ）をバランスよく評価する指標であり，トラッキン
グ手法全体の性能を包括的に示すことができる．

• ID F1-score (IDF1)[27]：同一物体の IDがどれだ
け正しく保たれているかを評価する指標であり，IDの
一貫性に特化している．

• Multiple Object Tracking Accuracy

(MOTA)[28]：誤 検 出（False Positives），検 出
漏れ（False Negatives），トラッキングの誤り（IDス
イッチ）を統合的に考慮した評価指標であり，誤り率
に対する感度が高い．

これらの指標は，トラッキングの評価で広く用いられて
おり，すべて 0-1で評価され，1に近いほど優秀である．
本論文では，これらの値を 100倍し，0～100のスケール
で記載している．評価指標の計算には，評価ツールである
TrackEval[29]を使用した．
また，正解データは，提案手法に基づいてトラッキング

を行った結果に対し，IDスイッチや検出漏れ，誤検出が
あった箇所を全て手動で修正・補完して作成した．

5.3 評価実験
5.3.1 比較パターン
座標種（足元座標または検出中心座標）と外観特徴の使

図 9: トラッキング結果の様子

用方法（非利用／単純平均／位置と移動方向考慮型）の組
み合わせにより，各要素がトラッキング精度向上にどの程
度寄与するかを比較検証した．
5.3.2 実験手法
提案手法の各構成要素がトラッキング精度に及ぼす影響

を検証するため，提案手法に基づく比較実験を実施した．
まず，5.1節の各カメラ映像に対して物体検出とトラッキ
ングを行う．物体検出には，5.2.1項の通りファインチュー
ニングした YOLOv8xモデルを用いた．次に，5.2.2項に
記すOSNet x1 0モデルを用いて，外観特徴量を抽出する．
また，4.3節の通り，検出 bboxの中心座標または足元の座
標を，プロジェクション行列を用いてグローバル座標系に
変換する．そして，グローバル座標に変換した重複または
断片化した軌跡に対して，4.4節の処理を行う．以下の条
件のもと，2つのトラックのグローバル座標における距離
の平均が 130ピクセル以内の場合にトラッキング IDを統
合した．また，これらの閾値は，複数の候補値を比較し，
トラッキング指標が最も良好なスコアを示した閾値構成を
採用した．
• いずれかのフレームにおいても 2物体間の距離が 300

ピクセル以下である．
• 移動方向のコサイン類似度が 0.8以上である．
• 4.2.2 項の外観特徴のコサイン類似度が 0.85 以上で
ある．

そして，最後に 4.5節の統合処理を適用し，以下の条件
を満たす場合に統合を行った．
• トラック間のフレームギャップが 10フレーム以内で
ある．

• 一方のトラックの予測移動方向ベクトルと，他方ト
ラックの開始時の移動方向ベクトルとのコサイン類似
度が 0.8以上である．

• 予測位置と次トラックの開始位置の距離が許容距離
（130ピクセル）以内である．ただし，4.2.2項の外観
類似度が 0.85以上の場合は許容距離を 2倍に拡大し，
低い場合（～0.5）は 0.5倍に縮小する．

また，その他のパラメータは，σp = 500，M = 8とした．
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表 2: 実験条件ごとのトラッキング評価結果
条件 HOTA IDF1 MOTA

(1) bbox 中心座標のみ 39.6 39.7 65.7

(2) bbox 中心座標＋外観特徴（単純平均） 48.5 49.7 77.0

(3) bbox 中心座標＋外観特徴（位置と移動方向考慮型） 46.9 47.0 75.4

(4) 足元座標のみ 49.1 50.2 78.9

(5) 足元座標＋外観特徴（単純平均） 51.0 54.7 79.7

(6) 足元座標＋外観特徴（位置と移動方向考慮型） 50.8 54.5 79.2

5.4 結果と考察
表 2に，計 6条件でのトラッキング結果を示す．また，

図 9に最も高精度な条件でのトラッキングの様子を示す．
まず，座標系の違いによる影響について述べる．外観

特徴を利用しない条件では，bbox 中心座標での HOTA，
IDF1，MOTAは 39.6，39.7，65.7に対し，足元座標では
49.1，50.2，78.9と，いずれも大幅に向上した．これは，足
元座標の利用により，広角カメラの映像歪みや位置合わせ
のズレの影響を低減できたためと考えられる．
次に，外観特徴の利用効果を比較すると，両座標系におい

て外観特徴の導入により，識別・対応付け精度が向上した．
単純平均による利用では，足元座標での HOTA，IDF1，
MOTAが 51.0，54.7，79.7，bbox中心座標では 48.5，49.7，
77.0となった．一方，位置と移動方向を考慮した場合，足元
座標では 50.8，54.5，79.2，bbox中心座標では 46.9，47.0，
75.4であった．いずれの手法でも，IDF1を中心に精度が
向上し，特に足元座標と組み合わせた場合，最も高い精度
が得られた．また，単純平均を用いた方が，位置や移動方
向を考慮した場合よりもわずかに高い評価を示した．この
ことから，一時的な見た目の変化や身体の一部しか映って
いない状況の影響を抑えることが重要だと考えられる．
以上の結果から，足元座標の利用がトラッキングの局所

化と対応付け精度の向上に大きく寄与することが明らかと
なった．さらに，外観特徴の活用は対象識別の安定性を高
め，トラッキング精度の向上が確認された．特に，足元座
標と単純平均による外観特徴利用の組み合わせが最も高精
度であるため，多視点映像での正確なトラッキングには，
空間情報と外観情報の適切な統合が重要だと考えられる．

6. まとめと今後の展望
本研究では，広角カメラを用いたマルチカメラトラッキ

ング精度の向上を目的とした手法を提案した．特に，検出
bboxの中心座標と足元座標の 2種類を用いて比較検証を
行い，広角カメラの映像歪みや位置合わせのズレに対して，
足元座標の有効性を確認した．特に，外観特徴を使用し
ない条件下においては，HOTA 24%, IDF1 26%，MOTA

20%の向上が確認できた．さらに，外観特徴の利用方法と
して，OSNetにより抽出した特徴を単純平均する方法と，
位置と移動方向を考慮する方法を評価し，各手法の特性と

精度への寄与を明らかにした．提案手法の有効性は，物流
倉庫内に設置した 19台の広角カメラを用いて実環境下で
検証し，空間情報と外観情報の適切な統合がトラッキング
精度向上に有効であると示した．
一方で，トラッキングが途切れてしまう最も大きな要因

は，位置合わせのズレの影響である．本研究では，作業員
の足元座標を用いることで，位置合わせのズレの影響を軽
減し，より安定した位置変換を実現した．しかし，足元座
標を用いても，位置合わせのズレの影響は完全には解消さ
れず，各カメラのトラッキング結果の統合における位置的
整合性を損ねる要因となり，結果として同一人物の軌跡で
あっても別 IDとして処理されてしまうケースがあった．
また，作業員の下半身が物に隠れ，上半身しか検出できな
いケースなども存在し，足元の座標を取得できていない状
況も存在した．
今後は，位置合わせのズレをさらに低減するために，時

系列情報や動きの一貫性を活用した統合手法の改良を進め
る．また，足元が検出できない状況への対応として，上半
身など他の部位から足元位置を推定する補完的な手法の導
入も検討する．さらに，ビーコンの情報 [5]を融合し，ト
ラッキングの頑健性を向上させる．
これらの方向性を追求し，現実の物流倉庫における作業

員トラッキングの精度と信頼性をさらに向上させ，効率的
な業務運用への貢献を目指す．
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