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1. 序論 
 
 

1.1. 研究背景 
 
1.1.1. 各種センサを使用した動線計測 

 

 近年、GPS 等を使用したポジショニング技術や、イメージセンサ、レーザス

キャナ等を使用したトラッキング手法の発達により、駅や空港に代表されるよ

うな大規模公共施設から、店舗等の商業施設、更には、交差点といった屋外空

間等、実に多種多様な空間において、歩行者の動線を計測するという試みがな

されている。図 1.1 に、各種センサを使用した歩行者の動線計測例を示す。 

 

 
図 1.1  各種センサを使用した歩行者の動線計測 
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 更に、上で述べた各種センサには、それぞれ異なる長所・短所が存在する。

その為、現在では、複数のセンサを組み合わせることによって、各センサが持

つ短所を補完しつつ、長所を活かすことによって、より詳細に歩行者の動線を

計測するという、ハイブリッドな動線計測技術も提案されている。 

 任意の空間において、前述した各種センサを使用して計測される歩行者の動

線を、歩行者の挙動に関する情報を含んだ軌跡データとして処理、解析するこ

とは、多岐に渡る目的を実現する為に有益であり、その為、軌跡データの解析

手法も様々なものが提案され、日々進歩を遂げている[1-4]。では、得られた軌

跡データを解析することが、具体的に、どのような分野、或いは、どのような

目的に対して有益であるかということについて、実例を幾つか紹介する。 

 まず、1 つ目として、セキュリティ分野における有用性を挙げることができる。

セキュリティ分野において、歩行者の動線計測、及び、解析は、予め、任意の

空間における歩行者の主要な流動等の情報を保持しておくことで、主要な流動

から逸脱する等の異常行動をしている人の自動検知や、歩行者の立ち入りが禁

止されている空間・領域への、何者かの進入を自動で検知する等の目的を実現

する為に、非常に有効である。 

 2 つ目としては、建築分野における有用性を挙げることができる。駅や空港、

或いは百貨店等に代表される、日々多くの歩行者が利用する空間において、ど

のような流動が存在するかを把握することは、その空間の構造を設計する段階

において、非常に重要な要因となる。しかしながら、日々多くの歩行者が利用

する空間というのは、概して大規模な空間であることが多く、その為、歩行者

の流動が非常に入り組んでおり、調査員を利用して流動の把握を試みたとして

も、十分な精度の情報を得ることは難しく、同時に、多数の調査員を雇うこと

で、多額の人件費がかかるという問題点が存在する。しかし、各種センサを使

用することで、多数の歩行者の動線計測を容易に行うことが可能になる為、前

述した複数の問題を解決し、空間の構造を設計する際に、十分な精度で歩行者

の流動を把握するという目的達成にとって有効である。 

 3 つ目としては、マーケティング分野における有用性を挙げることができる。

マーケティング分野において、歩行者の動線計測、及び、解析は、どの空間・

場所・領域に多くの歩行者が集まるか、つまり、どの空間・場所・領域におい
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て宣伝活動を行なうことで、十分な効果を発揮することができるかを把握する

という目的の達成にとって、非常に重要である。具体的には、駅空間における

屋外広告の配置や、屋外広告の影響評価、店舗内における商品のレイアウトと

いった例を挙げることができる。 

 最後に、4 つ目として、スポーツ分野においても、動線計測、及び、動線の解

析という試みは、幅広く行なわれている。スポーツ分野においては、動線を計

測する対象が、歩行者ではなく競技者となる訳だが、各種センサによって競技

者の動線を計測する手法は、スポーツを行なう空間においても根本的には共通

であり、得られた軌跡データを解析することは、サッカーやバスケットボール

等、複数人の競技者によって行なわれるスポーツにおける、複雑且つ高度な戦

術を考えるという目的を果たす上で、欠かせない情報となっている。 

 以上の分野における歩行者の動線計測の様子は、図 1.1 を参考にされたい。 

 

1.1.2. 各種センサを使用した動線計測における問題 

 

 以上のように、各種センサを使用して、歩行者の動線を計測する試みは、幅

広い分野・目的に対して恩恵をもたらすものであり、動線を計測するセンサ、

手法ともに日々進化しているが、依然として大きな問題が存在している。その

問題とは、ある歩行者の動線を計測している際に、何かしらの要因による歩行

者の動線計測に失敗し、再び、先程と同一の歩行者の動線計測が開始された場

合でも、センサでは同一の歩行者だという認識がなされない為に、同一の歩行

者、及び、得られる軌跡データに対して、先程とは異なる ID が割り振られてし

まうというものである。よって、得られる軌跡データの中には、歩行者の動き

を始点から終点まで完全に記録しておらず、動線の断片のみを記録したものが

複数存在し、これらの存在は、任意の動線計測空間における歩行者の挙動や流

動の把握を目的とする際に、大きな障壁となる。では、センサが歩行者の動線

計測に失敗する、代表的な３つの要因について述べる。 

 まず、1 つ目の要因は、障害物等による遮蔽である。ここで障害物とは、柱と

いった、動線を計測する空間に元々存在している物体だけではなく、多数の歩

行者によって占有される空間においては、その空間に存在する歩行者による隠
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蔽が、動線計測に対して大きな障害となることより、障害物が歩行者を表す状

況も無数に存在する。障害物等によって生じる隠蔽部分を減らす対策として、

複数台のセンサを設置し、隠蔽部分を補完しあうという手法が存在するが、多

数の歩行者によって占有される空間等において、柱・歩行者によって代表され

る障害物による隠蔽部分を完全に無くすことは不可能に近い。 

 2 つ目の要因は、センサに関する制限である。ここで、センサに関する制限と

は、センサを設置可能な場所、及び、設置可能なセンサの台数を表す。例えば、

東京駅等の広域空間において、歩行者の動線計測を試みる場合、数百台、数千

台のセンサを設置することで、歩行者の動きを完全に計測することが可能にな

る可能性を否定することはできない。しかし、数百台、数千台のセンサを設置

という案は、設置可能な場所が限定されるという空間面での制約や、大量のセ

ンサを購入、又は、賃貸するコスト面での制約を考慮した場合に、非現実的な

案であることは容易に想像がつく。つまり、広域空間では、防犯カメラ等の既

存のインフラを利用し、更に、複数台のセンサを設置したとしても、歩行者の

動きを始点から終点まで計測するという試み自体が困難であり、断片化された

歩行者動線のみ計測可能である。 

 最後に 3 つ目の要因は、計測対象外への移動である。計測対象外への移動と

は、各種センサによる動線計測が不可能な空間へと、歩行者が移動する状況を

表し、再度、動線計測領空間に同一の歩行者が現われたとしても、センサでは

同一の歩行者だという認識がなされない。 

 前述した例に代表される要因によって、歩行者の動線計測に失敗することで、

動線の断片のみを記録した軌跡データが混在しており、得られた軌跡データを

x-y-t 空間へと投影した場合、複数の断片化歩行者動線が散在している。次頁図

1.2 に、x-y 空間、及び、x-y-t 空間に散在する断片化歩行者動線を示す。 
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図 1.2  x-y 空間、及び、x-y-t 空間に散在する断片化歩行者動線 

 

 更に、追跡失敗に起因し、同一歩行者であるにも関わらず、異なる ID が割り

振られた軌跡データが混在するという問題に加え、前述した軌跡データを処理

する手法が提案されていないという、解析面での問題も存在する。 

 

 

1.2. 研究目的 
 
 そこで本研究では、前節において述べた、歩行者の動線計測失敗要因により

断片化された歩行者の動線を対象とし、任意の空間における歩行者の挙動、流

動把握の手助けとなることを目的として、断片化歩行者動線を復元する手法の

提案を行なう。本提案手法は、異なる ID が割り振られた軌跡データを結合する

ことに対する尤度を定義する、断片化歩行者動線間の同一性評価と、先程定義

した尤度の総和が最大となる、軌跡データ間の最適なマッチングを発見する、

断片化歩行者動線の組合せ最適化という 2 つの手順により、断片化歩行者動線

の復元を試みる。 

 そして、本提案手法は、ある特定のセンサによって計測された断片化歩行者

動線のみに適用可能である、或いは、ある特定の空間において計測された断片

化歩行者動線のみに適用可能であるといった、汎用性が低い手法ではなく、あ

らゆるセンサによって計測される断片化歩行者動線、そして、あらゆる空間に

おいて計測される断片化歩行者動線に対して適用可能である、非常に汎用性の

高い手法となることを目標とする。本提案手法が高い汎用性を有することは、
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先程述べたように、歩行者の挙動、流動把握の手助けとなるという恩恵に加え

て、もう一つの大きな恩恵をもたらす。その恩恵とは、動線計測に要する機材

費、人件費等のコストの削減である。これは、本提案手法により、断片化され

た歩行者動線の復元が可能になるということは、要所に配置する各種センサの

台数、或いは調査員の人数を減らし、取得されたデータが断片的なものになっ

てしまったとしても、全体像の復元が可能になる為である。 

 

 

1.3. 既存研究の紹介 
 
 本節では、本研究と関連する、複数の既存研究を紹介する。 

 まず、本研究と同じく、歩行者の動線計測に最適化という概念を取り入れた

既存研究として、[5-6]がある。[5]では、ビデオカメラによって撮影された複数

人について、各フレームにおける状態、及び、状態間の遷移をネットワークモ

デルによって記述し、更に、ネットワークモデル間の遷移に要するエネルギー

関数を定義することにより、エネルギー関数の値の総和が最小となる、ネット

ワークモデル間の最適な遷移を発見し、その遷移結果を、各人物の軌跡データ

として出力するという試みを行なっている。[6]においても、ビデオカメラによ

って撮影された複数人について、各フレームにおける地平面での存在確率、カ

ラーモデル、動作モデルを組み合わせ、各人物についての存在確率が最大とな

る、最適な動線を発見し、発見された動線を軌跡データとして出力するという

試みを行なっている。 

 上記の二つの研究と、本研究との大きな違いは、最適化という概念を、歩行

者の動線を計測するアルゴリズムの中に組み込むのか、得られた軌跡データを

処理する手順の中に組み込むのかというものである。そして、本提案手法は、

前述した二つの研究における提案手法を用いて得られる軌跡データにも当然含

まれてしまう、断片化歩行者動線に対して適用されるべき手法だと位置づけら

れる。 

 また、本研究と同じく、断片化された歩行者動線の復元を試みるという共通

点を持った既存研究として、[7-8]がある。[7]では、レーザスキャナによる歩行
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者の動線計測中に、何かしらの要因によって、レーザスキャナによる歩行者の

動線計測に失敗した場合に、画像センサによる動線計測へと切り替え、レーザ

スキャナによって得られた軌跡データと、画像センサによって得られた軌跡デ

ータ間の類似度を定義し、類似度が最大となる軌跡データ間の結合を行い、歩

行者動線の復元を試みるというものである。また[8]では、複数台のビデオカメ

ラを用いて、歩行者の動線計測を行ない、異なるビデオカメラ間の時空間的な

ずれ、画像の精度による観測誤差を考慮して、異なるビデオカメラで計測され

た断片化歩行者動線間の誤差が最小となるように接合し、断片化歩行者動線の

復元を試みる。 

 このように、動線計測に失敗した状況を想定し、断片化歩行者動線の復元を

試みるという共通点は存在するが、これらの研究と本研究との間には大きな違

いが存在する。それは、最適化概念の有無である。では、最適化概念の有無が、

軌跡データの結合を行なう際に、どのような差異をもたらすのかについて、具

体例を用いて述べる。具体例としては、ID:1 が割り振られた歩行者と、ID:2 が

割り振られた歩行者のみが存在しており、ある地点において、ID:1、ID:2 の 2

人の歩行者の動線計測に失敗し、再び動線が計測された際に、ID:3、及び、ID:4

が割り振られた歩行者の動線計測が開始されたという状況を考える。つまり、2

人の歩行者が存在する空間において、4 本の軌跡データが取得されたという状況

であり、ID:1 が割り振られた歩行者と ID:2 が割り振られた歩行者、及び、ID:3

が割り振られた歩行者と ID:4 が割り振られた歩行者は、異なる人物であるとい

うことは把握できているが、ID:1 が割り振られた歩行者は、ID:3、又は、ID:4

が割り振られた歩行者の、どちらと同一人物であるのか、或いは、ID:2 が割り

振られた歩行者は、ID:3、又は、ID:4 が割り振られた歩行者の、どちらと同一人

物であるのかということが、一切把握できておらず、軌跡データの結合を試み

る必要性が存在する状況である。ここで、ID: iと ID: jが割り振られた軌跡デー

タ間の類似度 ( )jiS , として、以下の値が与えられているとする。 

 各軌跡データ間の類似度： 

  ( ) ( ) 8.04,1,9.03,1 == SS  

  ( ) ( ) 1.04,2,8.03,2 == SS  

 このような状況、及び、各軌跡データ間の類似度が与えられた場合において、
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最適化概念が存在しない手法による結合方法では、[7-8]で行なわれているよう

に、類似度が最大となる軌跡データ間から結合を試みるので、ID:1 と ID:3 が割

り振られた軌跡データ間の結合を試み、続いて、ID:2 と ID:4 が割り振られた軌

跡データ間の結合を試みる。一方、本提案手法では、空間全体において類似度

の総和が最大となる、軌跡データ間の最適なマッチングの発見を試みるので、

ID:1 と ID:4、及び、ID:2 と ID:3 が割り振られた軌跡データ間の結合を試みる。

図 1.3 に、最適化概念が存在しない手法による結合結果と、最適化概念を有する、

本提案手法による結合結果の差異を示す。 

 

 

図 1.3  最適化概念の有無による、結合結果の差異 

 

 最適化概念が存在しないことによる問題点は、図 1.3 において、類似度 0.1 と

いう、非常に低い類似度である軌跡データ間の結合を行なっていることからも

分かる通り、類似度が高い軌跡データ間から結合していくことで、類似度が低

く、本来ならば、結合させることが不適切だと判断されるべき、軌跡データ間

の結合を行なう可能性が存在するということである。或いは、類似度に関して
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閾値を設定しておき、閾値以下の場合には結合しないという判断をすると、断

片化歩行者動線の復元が行なわれなくなる可能性も存在する。 

 [7-8]に代表されるように、軌跡データ間の類似度を定義し、結合を試みる研

究は複数存在するが、軌跡データの結合に最適化という概念を組み込んだ研究

は存在せず、これは本研究の持つ大きな新規性の一つである。 

 

 

1.4. 論文構成 
 
 第 2 章では、レーザスキャナ、及び、イメージセンサを用いて得られる、断

片化歩行者動線間の同一性評価として、異なる ID が割り振られた軌跡データが、

同一歩行者のものであるとみなし、それらを結合させることに対する尤度を定

義する。本論では前述した尤度を、結合尤度と呼ぶ。 

 第 3 章では、2 章において定義した結合尤度の総和が最大となる、軌跡データ

間の最適なマッチングを発見する手法について述べる。 

 第 4 章では、2 章、3 章で述べた両手法を用いる、断片化歩行者動線の復元手

法の精度検証を目的とした、駅コンコースでの動線計測実験について説明し、

得られた軌跡データへと断片化歩行者動線の復元手法を適用した場合の精度検

証結果を示し、その結果についての考察を行なう。 

 第 5 章では、本研究の結論、及び、課題と今後の方向性について述べる。 
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2. 断片化歩行者動線間の同一性評価 
 

 本章では、歩行者の動線計測を可能にするセンサとして、代表的なセンサで

ある、レーザスキャナ、及び、イメージセンサを用いた動線計測により得られ

る断片化歩行者動線間の同一性評価として、異なる ID が割り振られた軌跡デー

タが、同一歩行者のものであるとみなし、それらを結合させることに対する尤

度、結合尤度の定義について述べる。 

 まず、レーザスキャナによる動線計測、及び、イメージセンサによる動線計

測が、それぞれどのような特徴を有しているかを整理する為に、表 2.1 に、レー

ザスキャナによる動線計測とイメージセンサによる動線計測の比較を示す。 

 

表 2.1  レーザスキャナ、及び、イメージセンサによる動線計測の比較 

 レーザスキャナ イメージセンサ 

取得可能な情報 位置情報のみ 位置情報と外観画像 

照明による影響 なし あり 

プライバシー 保護 侵害の恐れあり 

位置補正 必要なし 必要あり 

計測可能範囲 広範囲 狭範囲 

代表的な動線計測

アルゴリズム 

カルマンフィルタ 

パーティクルフィルタ

Mean-Shift アルゴリズム 

テンプレートマッチング 

 

 

2.1. レーザスキャナベースでの同一性評価 
 

 本節では、レーザスキャナベースでの、断片化歩行者動線間の同一性評価と

して、レーザスキャナを用いた歩行者の動線計測により得られ、各フレームに

おける歩行者の位置座標を情報として保持している、軌跡データ間の結合尤度

の定義について述べる。レーザスキャナベースでの、断片化歩行者動線間の同

一性評価を行った既存研究は存在しない為に、これは、本研究における新規性
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の一つである。以下本論では、ID: iが割り振られた軌跡データを、軌跡データ i

とし、軌跡データ iのフレーム tにおける位置座標を ( )T
ti

T
ti

T
ti yxP ,,, , 、軌跡データ iの

出現点、消失点の位置座標を、それぞれ ( )T
Si

T
Si

T
Si yxP ,,, , 、 ( )T

Ei
T
Ei

T
Ei yxP ,,, , と表記する。 

 本研究では、任意の ji, に関して、軌跡データ iと軌跡データ jとの間の結合尤

度 ( )jiCL , を、軌跡データ iの消失点より、ID: iが割り振られていた歩行者に見

立てた、複数個のパーティクルを発生、散布させることにより、ID: iが割り振ら

れていた歩行者の、消失より任意フレーム経過後における位置予測を行い、軌

跡データ jの出現点における、パーティクルの存在確率密度により定義する。つ

まり、軌跡データ jの出現点周辺に、パーティクルが多く存在する場合には、ID: i

が割り振られていた歩行者が、軌跡データ jの出現点周辺に存在している確率が

高くなるので、結合尤度 ( )jiCL , の値は増大する。また、動線計測空間を複数個

のグリッドへと分割し、各グリッドにおいて、ある方向から到達した歩行者が、

各方向へと移動する確率密度分布を情報として保持しておき、各軌跡データの

消失点より発生、散布させるパーティクルは、前述した情報に従って位置を更

新し、移動させる。以下本論では、前述した情報のことを、場の情報と呼ぶ。 

 

2.1.1. 場の情報の作成 

 

 まず、パーティクルを移動させる為に用いる、動線計測空間を複数個のグリ

ッドへと分割し、各グリッドにおいて、ある方向から到達した歩行者が、各方

向へと移動する確率密度分布を表す、場の情報の作成について述べる。場の情

報の作成には、動線計測空間において、実際に歩行者の動線を計測することに

よって得られる軌跡データに含まれる、単位フレームあたりの速度ベクトルを、

教師データとして用いる。 

 本研究では、動線計測空間を、１辺の長さ Lの、複数個の正方グリッドへと分

割し、各グリッドをグリッド ( )GG baG , と表記し、グリッド ( )GG baG , における独

自の座標系 GG ba , を変数として用いる。更に、方向についても、角度間隔をθと

して、
θ
π2
個の角度範囲へと等間隔に分割し、各角度範囲の中心角度 L,, 21 θθ を

変数として用いる。動線計測空間、及び、方向を分割した理由としては、場の
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情報作成に要する計算時間を短縮する為である。図 2.1 に、動線計測空間、及び、

方向の分割を示す。 

 

 

図 2.1  動線計測空間、及び、方向の分割 

 

 次に、場の情報を作成するために用いる速度ベクトルについて述べる。任意

の軌跡データ i に含まれる速度ベクトルの個数を
iT

N 、速度ベクトル

( )
iTji NjV ≤≤1, の始点が含まれるグリッドを ( )V

ji
V
ji

V
ji baG ,,, , 、速度ベクトル jiV , と x

Ga  

Gb  

動線計測空間の分割 

L  

L  

方向の分割 

iθ

1+iθ

i  

θ
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軸のなす角度が含まれる角度範囲の中心角度を V
ji,θ とする。ここで、場の情報作

成に用いる全速度ベクトルは、速度ベクトル jiV , の長さを jiV , とした時に、速度

ベクトルの長さに関する閾値VLThreshに関して、 VLThreshV ji ≥, を満たすものと

する。これは、速度ベクトルの長さに閾値を設定することで、滞留している歩

行者の動線を計測した場合に得られる軌跡データに含まれる速度ベクトルや、

動線計測時のノイズとして得られた軌跡データに含まれる速度ベクトルが、作

成する場の情報に与える影響を無くす為である。図 2.2 に、軌跡データ iに含ま

れる速度ベクトル jiV , に関する各変数の図形的意味合いを示す。 

 

 
図 2.2  軌跡データ iに含まれる速度ベクトル jiV , に関する変数 

 

 そして、グリッド ( )GG baG , において、中心角度 G
ba,θ によって代表される角度

範囲に含まれる方向から到達した歩行者が、中心角度 G
ba,θ ′ によって代表される角

度範囲に含まれる方向へと移動する確率密度 ( )GbaG
ba

GGG baP ,, ,,, θθ ′ を、核密度推定

法を用いて、通常の正規分布と、循環正規分布の累積である、次式により定義

する。 

 

 

 

jiV ,

V
jia ,  

V
jib ,  

jiV ,  V
ji ,θ

θ
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( )GbaG
ba

GGG baP ,, ,,, θθ ′

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )∑∑
⎪⎭

⎪
⎬
⎫

⎪⎩

⎪
⎨
⎧

−′+−+⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜

⎝

⎛ −
+

−
−

−
=

−

j yx

V
ji

G
ba

V
ji

G
ba

y

V
ji

G

x

V
ji

G

i T IIhh

h
bb

h
aa

N
i 2010

,,21,,1

2
,

2
,

2*2*2*2

coscos
2
1exp

1
1

κπκπππ

θθκθθκ

                                                                   (2.1) 

 

ここで、 yx hh , は、正規分布における分散を、 21,κκ は、循環正規分布における分

散の逆数を、 ( ) ( )2010 , κκ II は、循環正規分布において用いられる、第１種変形ベ

ッセル関数の値を表す。 

 まず、循環正規分布とは、 π2 周期の循環性を有する角度を変数とした場合に

用いられる確率密度分布である。平均µ、分散 κ1 の循環正規分布において、角

度θに対する確率密度関数 ( )κµθ ,f は、 ( ) 1, =∫
−

π

π

θκµ dxf を満たし、且つ、循環性

を有するように、次式により定義される。 

( ) ( )( )
( )κπ

µθκκµθ
02

cosexp,
I

f −
=  

但し、 ( )κ0I は、第一種変形ベッセル関数 ( ) ( )
( )

nm

m

m
n

n
ix

nmm
ixI

+∞

=

− ⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

++Γ
−

= ∑
2

0 21!
1

によ

り算出される値とする。次頁図 2.3 に、平均 0=µ とし、分散の逆数κ を複数変

化させた場合の循環正規分布を示す。循環正規分布については、詳しくは[9]を

参考にされたい。 
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図 2.3  角度を変数とした循環正規分布 

 

 そして、核密度推定法とは、統計学の分野において、確率密度関数を推定す

る為に用いられる手法の一つで、その特徴としては、特定の関数型を仮定せず

に、データに依存して分布の形を決め、且つ、推定される確率密度関数を、滑

らかなものにするということが挙げられる。データ数を N 、核関数を ( )xK 、核

関数の幅を値として持つ正値対称行列をHとした場合に、核密度推定法を用い

て、確率密度分布 ( )xp̂ は、次式により推定される。 

 ( ) ( )∑
=

− −=
N

i
ixxHK

HN
xp

1

1 )(1ˆ  

ただし、任意の Xx∈ において ( ) 0≥xK であり、 ( ) 1=∫
X

dxxK とする。 

一般的には核関数として、正規分布の確率密度関数が用いられる。核密度推定

法については、詳しくは[10]を参考にされたい。 

 

 式(2.1)により定義される確率密度 ( )GbaG
ba

GGG baP ,, ,,, θθ ′ は、まさに、グリッド

( )GG baG , における場の情報を表す。よって、式(2.1)により、速度ベクトルを教
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師データとして、各グリッド、各方向における確率密度分布を求めることが、

場の情報の作成を表す。図 2.4 に、グリッドにおける場の情報を示す。 

 

 

図 2.4  グリッドにおける場の情報 

 

2.1.2. パーティクルの位置更新 

 

 次に、動線計測に失敗した歩行者の位置予測を行なう為に、軌跡データの消

失点より発生、散布させ、前述した場の情報に従って位置を更新し、移動させ

るパーティクルの、位置を更新する手順について述べる。 

 軌跡データ iの消失点 ( )T
Ei

T
Ei

T
Ei yxP ,,, , より、 PN 個のパーティクルを発生、散布さ

せ、パーティクル ( )PNpp ≤≤1 の、発生より tフレーム後における位置を

( )P
itp

P
itp

P
itp yxP ,,,,,, , 、現在位置 ( )P

itp
P
itp

P
itp yxP ,,,,,, , が含まれるグリッドを ( )P

itp
P
itp

P
itp baG ,,,,,, , 、

現在位置 ( )P
itp

P
itp

P
itp yxP ,,,,,, , へと到達した角度を P

itp ,,θ とする。 

 まず、 0=t 、つまり、パーティクルを発生させた瞬間におけるパーティクル

の初期位置は、軌跡データ iの消失点であり、初期位置へと到達した方向が含ま

れる角度範囲の中心角度は、軌跡データ iが、消失より 1 フレーム前に存在して

いた位置から、消失した位置 ( )T
Ei

T
Ei

T
Ei yxP ,,, , へと到達した方向が含まれる角度範囲
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の中心角度なので、この中心角度を T
Ei,θ とすると、任意の pについて、次の初期

条件が成り立つ。 

 パーティクルの x 座標に関する初期条件： T
Ei

P
ip xx ,,0, =  

 パーティクルの y 座標に関する初期条件： T
Ei

P
ip yy ,,0, =  

 パーティクルの到達方向に関する初期条件： T
Ei

P
ip ,,0, θθ =  

 次に、パーティクル pが、 1+t フレームにおいて存在する位置は、パーティク

ル pが含まれるグリッドにおける場の情報である、中心角度 P
itp ,,θ によって代表さ

れる角度範囲から到達した歩行者が、各方向へと移動する確率密度に従って決

定する。つまり、角度 mθ 方向へと移動し、 1+t フレームにおける到達方向

m
P

itp θθ =+ ,1, となる確率 ( )m
P

itpP θθ =+ ,1, は、次式により求められる。 

 ( )
∑

==+

n
n

P
itp

P
itp

P
itp

m
P
itp

P
itp

P
itp

m
P

itp baP
baP

P
),,,(

),,,(

,,,,,,

,,,,,,
,1, θθ

θθ
θθ  

よって、パーティクル pが含まれるグリッドにおける場の情報に従う乱数を発

生させることによって、パーティクルの移動方向を決定することが可能である。 

 パーティクル pの移動方向が決定したことより、パーティクル pの移動速度

を決定することによって、パーティクル pの位置を更新することが可能となる

が、パーティクル pの移動速度は、ID: iが割り振られており、軌跡データ iに動

線が記録されている歩行者の、1 フレームあたりの平均速度 T
iV とする。よって、

1+t フレームにおけるパーティクル pの位置 ( )P
itp

P
itp

P
itp yxP ,1,,1,,1, , +++ は、次式により

求められる。 

 x 座標の更新： P
itp

T
i

P
itp

P
itp Vxx ,1,,,,1, cos ++ += θ  

 y 座標の更新： P
itp

T
i

P
itp

P
itp Vyy ,1,,,,1, sin ++ += θ  

 以上が、パーティクルの位置更新手順であり、予め、パーティクルを用いた

位置予測を実行するフレーム数に関する閾値 FrmThreshを設定しておき、

FrmThresht ≤ を満たす間、前述のパーティクルの位置更新手順を実行する。次

頁図 2.5 に、パーティクルの位置更新手順を示す。 

 



 
 

第 2 章 断片化歩行者動線間の同一性評価 

 - 18 - 

 

図 2.5  パーティクルの位置更新手順 

 

 

 

軌跡データ iの消失 

各方向へと移動する確率密度分布より、 

パーティクル pの移動方向 P
itp ,1, +θ を決定 

パーティクル pの発生位置 ( )P
ip

P
ip

P
ip yxP ,0,,0,,0, , を設定 

パーティクル pの移動方向 P
ip ,0,θ を設定 

消失より経過したフレーム数 0=t と設定 

x 座標の更新： P
itp

T
i

P
itp

P
itp Vxx ,1,,,,1, cos ++ += θ  

y 座標の更新： P
itp

T
i

P
itp

P
itp Vyy ,1,,,,1, sin ++ += θ  

フレーム数の更新： 1+= tt

パーティクル pの含まれるグリッド ( )P
itp

P
itp

P
itp baG ,,,,,, , を特定 

パーティクル pの到達方向 P
itp ,,θ を特定 

FrmThresht ≤

END 

YES

NO 
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2.1.3. 軌跡データ間の結合尤度 

 

 最後に、場の情報に従って位置を更新させたパーティクルの位置情報を用い

た、軌跡データ間の結合尤度の定義について述べる。 

 軌跡データ jの出現点と、軌跡データ iの消失点におけるフレーム数の差が t∆

である場合に、軌跡データ iの消失より t∆ フレーム後のパーティクル pの位置

( )P
itp

P
itp

P
itp yxP ,,,,,, , ∆∆∆ が含まれるグリッド ( )P

itp
P

itp
P

itp baG ,,,,,, , ∆∆∆ 、及び、移動方向 P
itp ,1, +∆θ 、

軌跡データ jの出現点 ( )T
Sj

T
Sj

T
Sj yxP ,,, , が含まれるグリッド ( )T

Sj
T
Sj

T
Sj baG ,,, , 、及び、軌

跡データ jの出現点における速度ベクトルと x 軸のなす角度が含まれる角度範

囲の中心角度 T
Sj ,θ を変数として、場の情報の作成と同様に、核密度推定法を用い

て、通常の正規分布と循環正規分布の累積を表す次式により、軌跡データ iと軌

跡データ jの間の結合尤度 ( )jiCL , を定義する。 

 

FrmThresht ≤∆ である場合、 

( )

( ) ( ) ( )

( )∑
=

+∆
∆∆

⎪⎭

⎪
⎬
⎫
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⎜
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=
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p yx

P
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Sj

y

P
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T
Sj

x

P
itp

T
Sj

P Ihh

h
bb

h
aa

N
jiCL

1 20

,1,,2

2
,,,

2
,,,

2*2*2

cos
2
1exp

1,
κπππ

θθκ

(2.2) 

 

FrmThresht >∆ である場合、 

( ) 0, =jiCL  

 

ここで、 ( )202 ,,, κκ Ihh yx の各値は、2.1.1.場の情報の作成において用いた値とし、

FrmThreshは、2.1.2.パーティクルの位置更新において設定した、パーティクル

を用いて、消失した歩行者の位置予測を実行するフレーム数に関する閾値であ

る。 FrmThresht >∆ である場合には、軌跡データ iの消失より t∆ フレーム後にお

けるパーティクルの位置、及び、移動方向を算出していない為に、式(2.2)により、

結合尤度を算出することが不可能である。よって、 FrmThresht >∆ である場合に

は、軌跡データ iと軌跡データ jは結合しないとみなし、結合尤度 ( ) 0, =jiCL と

定義する。 
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式(2.2)は、x 座標、y 座標、移動方向という 3 次元空間における、パーティクル

の存在確率密度を表しており、軌跡データ jの出現点において、軌跡データ jの

移動方向と同方向に移動するパーティクルが、3 次元空間上に密集して存在して

いるほど、結合尤度の値は増大する。図 2.6 に、軌跡データ jの出現点における

特徴量とパーティクルの特徴量を、x 座標、y 座標、移動方向という 3 次元空間

にプロットした図を示す。 

 

 

図 2.6  x 座標、y 座標、移動方向空間へのプロット 

 

 レーザスキャナベースでの同一性評価は、動線計測空間の各地点において、

ある方向から到達した人が、どの方向へ移動する確率が高いかという場の情報

を用いる。すなわち、各地点における移動特性を考慮して位置を予測するので、

駅コンコース等に代表されるような、多人数の歩行者によって占有され、且つ、

複数の流動が存在する空間において計測される、断片化歩行者動線を復元する

場合に、十分な効果を発揮する。一方、オフィスビル等のように、動線計測空

間において、明確な流動が存在せず、逆に、立ち止まって談笑する等、歩行者

間のインタラクションが頻繁に発生する空間においては、消失した歩行者の位

置予測が困難である為に、断片化歩行者動線の復元に対して、十分な効果を発

揮することができない。 
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2.2. イメージセンサベースでの同一性評価 
 

 本節では、イメージセンサベースでの、断片化歩行者動線間の同一性評価と

して、カメラ等に代表されるイメージセンサを用いた歩行者の動線計測により

得られる、軌跡データ間の結合尤度の定義について述べる。 

 イメージセンサを用いた歩行者の動線計測によって得られる軌跡データは、

歩行者の位置座標、及び、歩行者の外観画像を保持している。よって、歩行者

の外観画像間の類似度を考慮する形で、軌跡データ間の結合尤度を定義するこ

とが可能であり、外観画像間の類似度というのは、画像解析の分野において、

様々な形で提案されている。よって、前節のように、本研究において新たに同

一性評価手法を提案するという事はせず、画像間の類似性評価指標の紹介を以

って、イメージセンサベースでの同一性評価とする。図 2.7 に、イメージセンサ

を用いた歩行者の動線計測によって得られる軌跡データが含む、歩行者の外観

画像例を示す。 

 

 

図 2.7  歩行者の外観画像例 

 

 本研究では、[11-13]に代表される既存研究の中で、歩行者の外観画像間の類

似度として用いられており、画像解析の分野において、画像間の類似性評価指

標として代表的な、Bhattacharyya 距離について述べる。 

 Bhattacharyya 距離とは、統計学の分野において、2 つの離散的確率分布間の距

離を求める尺度として用いられている指標である。任意の Xx∈ に関して、同じ

変域を持つ 2 つの離散的な確率分布 ( ) ( )xqxp , 間の Bhattacharyya 距離 ( )qpB , は、
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次式により定義される。 

 ( ) ( ) ( )∑
∈

=
Xx

xqxpqpB ,  

 Bhattacharyya 距離を、外観画像間の類似度として用いる場合には、外観画像

の各ピクセルにおける、RGB や HSV といった色情報を取得することによって作

成される、2 つの色空間ヒストグラム間の Bhattacharyya 距離を算出することに

よって、外観画像間の類似度とする。 

 イメージセンサベースでの同一性評価は、前節において、レーザスキャナベ

ースでの同一性評価が十分な効果を発揮しない空間だと述べた、明確な流動が

存在せず、逆に、歩行者間のインタラクションが頻繁に発生する空間において

計測された、断片化歩行者動線を復元する場合に、効果を発揮する。これは、

歩行者の外観情報を用いることによって、消失した歩行者と同一の歩行者の発

見が可能となる為である。逆に、レーザスキャナベースの同一性評価が十分な

効果を発揮する、多人数の歩行者によって占有され、複数の流動が存在する空

間において計測された、断片化歩行者動線の復元に対しては、十分な効果を発

揮することができない。これは、多人数の歩行者によって占有され、複数の流

動が存在する空間では、歩行者が互いに遮蔽しあうことで、歩行者間の類似性

を評価するに相応しい、各歩行者の外観情報を取得することが困難になる為で

ある。更に、多人数の歩行者が存在している為に、ある軌跡データに対して、

結合尤度を算出する候補となる軌跡データも多数存在し、膨大な計算時間を要

することも、十分な効果を発揮しない理由として挙げられる。 
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3. 断片化歩行者動線の組合せ最適化 
 

 本章では、前章において定義した、軌跡データ間の結合尤度の総和が最大と

なる、軌跡データ間の最適なマッチングを発見する手法について述べる。 

 

 

3.1. 重み付き 2 部グラフの最小重みマッチング問題 
 

 本研究では、結合尤度の総和が最大となる、軌跡データ間の最適なマッチン

グを発見するという問題を、グラフ理論という学問分野における、重み付き 2

部グラフの最小重みマッチング問題という問題へと置き換えることにより、軌

跡データ間の最適なマッチングの発見を可能にする。 

 まず、グラフ理論における、2 部グラフ、及び、重み付き 2 部グラフについて

述べる。2 部グラフとは、頂点の集合が 2 分割されており、辺が頂点集合間にの

み存在するグラフを表す。そして、重み付き 2 部グラフとは、2 部グラフにおい

て、頂点集合間に存在する辺に、重みが付加されたグラフを表す。図 3.1 に、2

部グラフ、重み付き 2 部グラフを示す。 

 

 
図 3.1  2 部グラフ、重み付き 2 部グラフ 
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 グラフ理論における、重み付き 2 部グラフの最小重みマッチング問題とは、

重み付き 2 部グラフにおいて、辺に付加された重みの総和が最小となるような

辺の集合、つまり、マッチングを発見するという問題である。図 3.2 に、重み付

き 2 部グラフ、及び、その重み付き 2 部グラフにおける最小重みマッチングの

一例を示す。ここで、作成するマッチングの箇所数は 3 とする。 

 

 

図 3.2  重み付き 2 部グラフ、及び、最小重みマッチングの一例 

 

 図 3.2 が示すとおり、最小重みマッチングの結果として得られる辺集合に付加

された重みの総和は、13.0 となる。ここで、図 3.2 における重み付き 2 部グラフ

において、辺の重みが小さいものから３箇所のマッチングを作成していくとい

う単純な手順を用いると、1 回目に頂点 1 と頂点 4 間にマッチングを作成する。

2 回目には、頂点 1、又は、頂点 4 を端点とする辺を除き、重みが最小である辺

を選ぶので、頂点 3 と頂点 5 間にマッチングを作成する。最後に、3 回目には、

頂点 2 と頂点 6 間にのみマッチングを作成することが可能であるので、頂点 2

と頂点 6 間にマッチングを作成する。この結果、得られる辺集合に付加された

重みの総和は 307.0 となり、最小重みマッチングにおける辺の重みの総和である

13.0 とは大きく異なる値となる。これは、任意の重み付き 2 部グラフにおいて、

最小重みマッチングを発見するアルゴリズムの必要性を表す。次節では、重み

付き 2 部グラフにおける最小重みマッチングを発見するアルゴリズムである、

最短パス反復アルゴリズムについて述べる。 
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3.2. 最短パス反復アルゴリズム 
 

 本節では、前節において述べた重み付き 2 部グラフにおける最小重みマッチ

ングを発見するアルゴリズムである、最短パス反復アルゴリズムについて述べ

る。 

 まず、最短パス反復アルゴリズムについて述べる前に、最短パス反復アルゴ

リズムによって最小重みマッチングを発見するべき重み付き 2 部グラフの外部

に、２つの頂点 S,T を付け加える。ここで、頂点 S,T はそれぞれ、一方の頂点集

合に含まれる全ての頂点と辺で結ばれ、その辺の重みは全て 0 とする。更に、

現状のグラフは、どの頂点とどの頂点が辺で結ばれているという情報のみを保

持する、無向グラフと呼ばれるグラフであるが、ここでは、頂点 S から頂点 T

へと向かう向きへと頂点間が辺で結ばれているという、辺の向きに関する情報

を保持する、有向グラフと呼ばれるグラフへと書き換える。図 3.2 において示し

た重み付き 2 部グラフの一例を、重み付き 2 部グラフ BG とし、BG に頂点 S,T

を付加し、更に、有向グラフへと書き換えたグラフ G を、図 3.3 に示す。 

 

 

図 3.3  頂点 S,T を付加し、有向グラフへと書き換えたグラフ G 

 

 これより、図 3.3 のグラフ G を元にして、最短パス反復アルゴリズムについ

ての説明を行なう。最短パス反復アルゴリズムとは、同じくグラフ理論におい

て、最小費用流問題という問題における最適解を発見するアルゴリズムである。
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最小費用流問題について簡単に述べると、ある頂点から異なる頂点へと、指定

した流量の水を流す際に、最小の費用で輸送することができる水の輸送ルート

を発見するという問題である。ここで、各頂点間に存在する辺は、水を流すた

めの水路を表しており、各辺には、単位量あたりの水を流す為に必要な費用、

及び、流すことのできる水の最大容量が設定されているものとする。 

 つまり、最短パス反復アルゴリズムを、重み付き 2 部グラフの最小重みマッ

チング問題へと適用するということは、各辺に付加された重みが、単位量あた

りの水を流す為に必要な費用に相当し、頂点 S から頂点 T へと指定した流量の

水を流した際に、最小の費用で運ぶことのできる水の輸送ルートを発見するこ

とは、辺の重みの総和が最小となる、最適なマッチングを発見することと等価

である。ここで、グラフ G に存在する辺の容量は、全て 1 とする。次頁図 3.4

に、最短パス反復アルゴリズムの手順を示す。 
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図 3.4  最短パス反復アルゴリズムの手順 

 

 ここで、図 3.4 において示した、最短パス反復アルゴリズムの手順において登

場する、残差グラフについて述べる。残差グラフとは、辺の重みの総和が最小

となるパス P を探索し、最適化を進めていく中で、現在水が輸送されている辺

を打ち消す必要性が生じる場合を予め想定し、現在、頂点 X から頂点 Y へと流

残差グラフに存在する、頂点 S から頂点 T へと向かうパス

の中で、辺の重みの総和 sumW が最小となるパス P を探索 

パス P に含まれる辺のうち、最小容量が aである場合、

パス P に沿って流量 aの水を輸送し、目標流量 aQQ −=

として、残差グラフを更新 

YES

YES

NO

NO

目標流量 0=Q

目標流量Qを設定 

全ての辺の流量を 0 に設定

パス P が存在 

START

END 
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量 aだけ水が輸送されている、容量u、重み ( )YXW , の辺に対して、水が輸送さ

れている向きとは逆向きとなる、頂点Yから頂点Xへ向かう向きに、容量 au − 、

重み ( )YXW ,− の辺を表す残差ネットワークを付加したグラフである。図3.5に、

前述の状況、及び、付加される残差ネットワークを示す。 

 

        

図 3.5  残差ネットワークの付加 

 

 では、図 3.3 におけるグラフ G を対象として、図 3.4 に示した、最短パス反復

アルゴリズムの具体的な手順について述べる。ここで、先程も述べたように、

グラフ G に存在する辺の容量は、全て 1 とする。 

 まず、初期設定として、目標流量 3=Q 、全ての辺の流量を 0 と設定する。こ

こで、全ての辺の流量を 0 と設定したということは、初期段階において、グラ

フ G には残差ネットワークが存在しないということを表す。また、初期設定に

おける目標流量Qとは、重み付き 2 部グラフにおいて作成されるマッチングの

箇所数を表す。ここでは、先程の例において作成するマッチングの箇所数を 3

としたことより、初期設定として、目標流量 3=Q と設定した。 

 次に、目標流量 3=Q より、残差ネットワークが存在しないグラフ G において、

頂点 S から頂点 T へと向かうパスの中で、辺の重みの総和が最小となるパス P
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を探索すると、頂点 S から頂点 1、頂点 4、頂点 T へと至るパスが、辺の重みの

総和 0.1=sumW となり、最小となるパス P だと分かる。図 3.6 に、1 回目のパス探

索で発見されたパス P を示す。 

 

 
図 3.6  １回目のパス探索で発見されるパス P 

 

 次に、図 3.6 に示したパス P に含まれる辺のうち、最小容量は 1 より、パス P

に沿って、流量 1 の水を輸送する。更に、目標流量 213 =−=Q と更新し、水が

輸送されている辺に対して、残差ネットワークの付加を行い、グラフ G を残差

グラフ G’へと書き換える。次頁図 3.7 に、グラフ G を書き換えた結果作成され

る、残差グラフ G’を示す。ここで、パス P に含まれ、水が輸送される辺は、辺

の容量が 0 となることより、これ以上水を輸送することができない辺となる。

つまり、このような辺は、存在していないことと等価であるので、以下の図に

おいて残差グラフを示す際には、水を輸送することができない辺は、全て省略

するものとする。 
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図 3.7  グラフ G を書き換えた結果作成される、残差グラフ G’ 

 

 次に、目標流量 2=Q より、図 3.7 において示した残差グラフ G’に存在する、

頂点 S から頂点 T へと向かうパスの中で、辺の重みの総和が最小となるパス P

を探索すると、頂点 S から頂点 2、頂点 4 へと向かい、更に、頂点 4 から頂点 1

へと残差ネットワーク上を移動し、頂点 5 を経て、頂点 T へと至るパスが、辺

の重みの総和 0.5=sumW となり、最小となることが分かる。次頁図 3.8 に、２回

目のパス探索で発見されるパス P を示す。 
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図 3.8  ２回目のパス探索で発見されるパス P 

 

 次に、図 3.8 に示したパス P に含まれる辺のうち、最小容量は 1 より、パス P

に沿って、流量 1 の水を輸送する。更に、目標流量 112 =−=Q と更新し、水が

輸送されている辺に対して、残差ネットワークの付加を行い、残差グラフ G’を

更新する。ここで、頂点 1 と頂点 4 の間には、元々、頂点 1 から頂点 4 の向き

に、流量 1 だけ水が輸送されていたが、２回目に探索されたパス P によって、

残差ネットワークに沿って、頂点 4 から頂点 1 の向きに、流量 1 だけ水が輸送

されたことより、頂点 1 と頂点 4 の間を輸送される水は打ち消され、水の輸送

が行なわれないことを表す。加えて、水の輸送が行なわれないことより、頂点 4

から頂点 1 の向きへと存在していた残差ネットワークは消滅し、頂点 1 から頂

点 4 の向きに、重み 1.0 を付加した辺が復活し、この辺に対して、再度水を輸送

することが可能となる。次頁図 3.9 に、残差グラフ G’の更新結果を示す。 
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図 3.9  残差グラフ G’の更新結果 

 

 次に、目標流量 1=Q より、図 3.9 において示した残差グラフ G’に存在する、

頂点 S から頂点 T へと向かうパスの中で、辺の重みの総和が最小となるパス P

を探索すると、頂点 S から頂点 3、頂点 5 へと向かい、更に、頂点 5 から頂点 1

へと残差ネットワーク上を移動し、頂点 6 を経て、頂点 T へと至るパスが、辺

の重みの総和 0.7=sumW となり、最小となることが分かる。次頁図 3.10 に、3 回

目のパス探索で発見されるパス P を示す。 
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図 3.10  3 回目のパス探索で発見されるパス P 

 

 次に、3 回目の図に示したパス P に含まれる辺のうち、最小容量は 1 より、パ

ス P に沿って、流量 1 の水を輸送する。更に、目標流量 011 =−=Q と更新し、

水が輸送されている辺に対して、残差ネットワークの付加を行い、残差グラフ G’

を更新する。ここでも、先程と同様に、元々、頂点 1 から頂点 5 の向きへと流

量 1 だけ水が輸送されていたのだが、３回目に発見されたパス P によって、残

差ネットワークに沿って、頂点 5 から頂点 1 の向きへと、流量 1 だけ水が輸送

されたことより、頂点 1 と頂点 5 の間を輸送される水は打ち消され、水の輸送

が行なわれない。次頁図 3.11 に、残差グラフ G’の更新結果を示す。 
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図 3.11  残差グラフ G’の更新 

 

 ここで、目標流量 0=Q より、最短パス反復アルゴリズムを終了する。この時、

水が輸送されている辺が、頂点 S から頂点 T へと、流量 3 だけ水を輸送する際

に、最小の費用で輸送することができる水の輸送ルートであり、グラフ G を重

み付き 2 部グラフ BG へと再度書き換えた場合の、重み付き 2 部グラフ BG にお

ける、最小重みマッチングを表す。次頁図 3.12 に、グラフ G における最小費用

輸送ルート、及び、重み付き2部グラフBGにおける最小重みマッチングを示す。 
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図 3.12  グラフ G における最小費用輸送ルート、及び 

重み付き 2 部グラフ BG における最小重みマッチング 

 

 図 3.12 より、グラフ G における最小費用輸送ルートと、重み付き 2 部グラフ

BG における最小重みマッチングが、同一であることが分かる。 

 以上が、最短パス反復アルゴリズムの具体的内容である。詳しくは、[14]を参

考にされたい。次節では、重み付き 2 部グラフの最小重みマッチング問題を、

断片化歩行者動線の組合せ最適化に対して適用する方法について述べる。 
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3.3. 断片化歩行者動線への適用 
 

 ここでは、前節、及び、前々節において述べた、重み付き 2 部グラフの最小

重みマッチング問題と、最短パス反復アルゴリズムを、断片化歩行者動線の組

合せ最適化へと適用し、結合尤度の総和が最大となる、軌跡データ間の最適な

マッチングを発見する方法について述べる。 

 

3.3.1. 断片化歩行者動線の組合せ最適化における重み付き 2 部グラフ 

 

 まず、断片化歩行者動線の組合せ最適化を行い、軌跡データ間の最適なマッ

チングを発見する場合において作成する、重み付き 2 部グラフについて述べる。 

 断片化歩行者動線の組合せ最適化において作成するべき重み付き 2 部グラフ

では、頂点を軌跡データによって置換し、更に、全く同一の、軌跡データによ

って置換された頂点集合を２個作成する。一方の頂点集合に含まれる各頂点が、

各軌跡データの消失点を表し、もう一方の頂点集合に含まれる各頂点が、各軌

跡データの出現点を表す。ここで、軌跡データ iの消失点を表す頂点を頂点 Ei 、

出現点を表す頂点を頂点 Si とする。そして、頂点 Ei と頂点 Sj 間に存在する辺の

重み ( )SE jiW , を、軌跡データ iと軌跡データ j間の結合尤度 ( )jiCL , を用いて、

次式により定義する。 

  ( ) ( )jiCLconstjiW SE ,, −=                              (3.1) 

ここで、 constは任意の定数を表す。 
次頁図 3.13 に、断片化歩行者動線の組合せ最適化において作成する、重み付き

2 部グラフを示す。 
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図 3.13  断片化歩行者動線の組合せ最適化における重み付き 2 部グラフ 

 

 図 3.13 に示した重み付き 2 部グラフに、前節と同様に、頂点 S,T を付加し、

有向グラフへと書き換える。頂点 S,T と各頂点間を結ぶ辺の重みについては、前

節と同様に全て 0 とする。そして、予め作成するマッチングの箇所数を指定し、

最短パス反復アルゴリズムを用いることで、辺の重みの総和が最小となる、最

適なマッチングを発見することが可能となる。ここで、頂点 Ei と頂点 Sj 間に存

在する辺の重み ( )SE jiW , を、式(3.1)に示したように、任意の定数から結合尤度

を引く式によって定義していることより、辺の重みの総和が最小となるマッチ

ングを発見するということは、結合尤度の総和が最大となるマッチングを発見

することと等価である。これより、図 3.13 に示した重み付き 2 部グラフに対し

て、最短パス反復アルゴリズムを用いることで発見されるマッチングは、結合

尤度の総和が最大となる、軌跡データ間の最適なマッチングである。 

 ここで、重み付き 2 部グラフにおける頂点間のマッチングとして発見される、

軌跡データ間の最適なマッチングから、断片化歩行者動線を復元する方法につ

いて述べる。軌跡データ間の最適なマッチングを発見することを目的として作

成される、任意の重み付き 2 部グラフにおいて、頂点 Ei と頂点 Sj との間、及び、

頂点 Ej と頂点 Sk の間にマッチングが作成されたとすると、各頂点は軌跡データ

の消失点、又は、出現点を表していることより、軌跡データ iの消失点と、軌跡

データ jの出現点が結合し、更に、軌跡データ jの消失点と、軌跡データ kの出
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現点が結合することを表す。よって、前述した頂点間にマッチングが作成され

た場合に復元される歩行者動線は、軌跡データ iの出現点から、軌跡データ jに

含まれる点群を経由し、軌跡データ kの消失点へと至る、歩行者動線である。図

3.14 に、重み付き 2 部グラフにおいて作成されるマッチングから、歩行者動線

を復元する方法を示す。 

 

 
図 3.14  重み付き 2 部グラフのマッチングから歩行者動線を復元 

 

 また、予め、軌跡データ iの消失点と軌跡データ jの出現点は結合しないとい

う情報を把握している場合には、頂点 Ei と頂点 Sj 間に辺を作成しないことで、

最短パス反復アルゴリズムにより、軌跡データ間の最適なマッチングを発見す

る為に要する計算時間を短縮することができる。本研究では、軌跡データ iと軌

跡データ j間の結合尤度 ( )jiCL , について、頂点 Ei 、頂点 Sj 間に辺を作成するか

どうかを判断する為の閾値CLThreshを設定しておき、 ( ) CLThreshjiCL ≥, を満

たす場合にのみ、軌跡データ iと軌跡データ jは結合する可能性があるとみなし、

頂点 Ei と頂点 Sj 間に辺を作成することで、軌跡データ間の最適なマッチングを

発見する為に要する計算時間の短縮を図った。 
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3.3.2. 各辺の容量の設定 

 

 次に、断片化歩行者動線の組合せ最適化を行なう際に用いる重み付き 2 部グ

ラフにおける、各辺の容量の設定について述べる。ここで、軌跡データ iの消失

点を表す頂点 Ei と、軌跡データ jの出現点を頂点 Sj 間に存在する辺の容量を

( )SE jiC , とする。 

 第一に、重み付き 2 部グラフにおいて、各頂点集合間に作成される辺の容量、

つまり、任意の SE ji , について、頂点 Ei と頂点 Sj 間に作成される辺の容量は、前

節と同様に、 ( ) 1, =SE jiC と設定する。 

 第二に、頂点 S,T を付加し、有向グラフへと書き換えたグラフにおける、頂点

S,T と各頂点とを結ぶ辺の容量の設定について述べる前に、特殊な軌跡データに

ついての説明を行なう。特殊な軌跡データとは、動線計測時に、複数人の歩行

者が接近していることにより、複数人の歩行者を 1 人の歩行者だと認識してい

まい、ID が 1 個しか割り振られず、それによって、複数人の歩行者の動線が、1

本の軌跡データへと統合されてしまっている軌跡データである。図 3.15 に、複

数人の歩行者を 1 人の歩行者だと認識してしまっている例を示す。 

 

 
図 3.15  複数人の歩行者を 1 人の歩行者だと認識 

 

図 3.15 において、左図では 2 人を１人の歩行者だと認識してしまい、この 2 人

に対して ID:12 が割り振られ、右図では 3 人の歩行者を 1 人の歩行者だと認識し

てしまい、この 3 人に対して ID:377 が割り振られている。 

 このように、複数人の歩行者を 1 人の歩行者だと認識している場合において、
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接近していた歩行者同士が離れた場合には、新たに複数人の歩行者の動線計測

が開始される為、各歩行者に対して、それぞれ異なる ID が割り振られ、同時に、

各歩行者の動線を記録した軌跡データが得られる。つまり、1 本の軌跡データか

ら、複数本の軌跡データが出現する為に、断片化歩行者動線の組合せ最適化を

行う際には、消失点を表す頂点集合に含まれる 1 個の頂点と、出現点を表す頂

点集合に含まれる複数個の頂点との間に、マッチングを作成する必要性が存在

する。図 3.16 に、1 個の頂点と複数個の頂点間にマッチングを作成する状況を

示す。 

 

 
図 3.16  1 個の頂点と複数個の頂点間にマッチングを作成 

 

 このように、 ( )2≥P 人の歩行者の動線が、1 本の軌跡データ iへと統合されて

いるという情報を、断片化歩行者動線の組合せ最適化を行う前に把握すること

は、頂点 Ei が最大 P個の頂点との間にマッチングを作成する可能性の存在を把

握することと等価である。このような場合、頂点 S と頂点 Ei とを結ぶ辺の容量

( )EiSC , を、 ( ) PiSC E =, と設定することにより、出現点を表す頂点集合に含ま

れる頂点のうち、最大 P個の頂点との間に、マッチングを作成することが可能

となる。これは、最短パス反復アルゴリズムにより、頂点 S から頂点 T へと、
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指定した流量の水を輸送する際に、頂点 S から頂点 Ei へと流れ込む水の流量

INiE
Q , と、頂点 Ei から、もう一方の頂点集合内に存在し、頂点 Ei とマッチングを

作成している各頂点へと流れ出る水の流量 OUTiE
Q , が、頂点 Ei の前後において等し

くなければならないという流量保存則： OUTiINi EE
QQ ,, = が成り立つ必要性がある

ことより明らかである。図 3.17 に、頂点 iの前後における流量保存則の成立を示

す。 

 

 

図 3.17  頂点 iの前後における流量保存則の成立 

 

 前述した状況とは逆に、最初は一定の距離だけ離れて歩行している為に、そ

れぞれ異なる ID の割り振られた複数人の歩行者が、接近することによって、複

数人の歩行者が 1 人の歩行者だと認識され、ID が 1 個しか割り振られず、それ

によって、複数人の歩行者の動線までも 1 本の軌跡データへと統合されてしま

うという状況も存在する。つまり、複数本の軌跡データが、1 本の軌跡データへ

と統合されてしまう為に、断片化歩行者動線の組合せ最適化を行う際には、消

失点を表す頂点集合内の複数個の頂点と、出現点を表す頂点集合内の 1 個の頂

点との間に、マッチングを作成する必要性が存在する。次頁図 3.18 に、複数個

の頂点と 1 個の頂点間にマッチングを作成する状況を示す。 
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図 3.18  複数個の頂点と 1 個の頂点間のマッチング 

 

 このような状況においても、先程と同様に、 ( )2≥P 人の歩行者の動線が、1

本の軌跡データ nへと統合されているという情報を、予め把握している場合には、

頂点 Sn と頂点 T とを結ぶ辺の容量 ( ) PTnC S =, と設定することにより、頂点 Sn

と、消失点を表す頂点集合に含まれる頂点のうち、最大 P個の頂点との間に、

マッチングを作成することが可能となる。こちらについても、先程と同様に、

頂点 Sn の前後において、頂点 Sn へと流れ込む水の流量と、頂点 Sn から流れ出る

水の流量が等しくなければならないという流量保存則が成立する必要性がある

ことより、明らかである。 

 

 また、頂点 S と頂点 Ei とを結ぶ辺の容量 ( )EiSC , を、 ( ) 0, =EiSC と設定する

ことで、頂点 S から頂点 Ei への水の輸送が不可能になり、頂点 iは、出現点を表

すもう一方の頂点集合に含まれる任意の頂点との間に、マッチングを作成する

ことが不可能となる。これは、頂点 Ei を表す軌跡データ iが、動線計測空間内に

存在する出口より消失したことが確認でき、軌跡データ iの消失点は、他のいか

なる軌跡データとも結合しないという制約条件の導入を表す。同様にして、軌

跡データ jは、動線計測空間内に存在する入口より出現したことが確認でき、軌
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跡データ jの出現点は、他のいかなる軌跡データとも結合しないという制約条件

は、頂点 Sj と、頂点 T とを結ぶ辺の容量 ( ) 0, =TjC S と設定することにより、導

入可能である。 

 

3.3.3. 目標流量の設定 

 

 次に、断片化歩行者動線の組合せ最適化を行なう際の、最短パス反復アルゴ

リズムの初期設定である、目標流量Qについて述べる。 

 前節において述べたように、最短パス反復アルゴリズムの初期設定である目

標流量Qは、重み付き 2 部グラフにおいて作成されるマッチングの箇所数を表

す。よって、断片化歩行者動線の組合せ最適化を行なう際に、作成するべきマ

ッチングの箇所数が既知である場合には、目標流量Qを、作成するべきマッチ

ングの箇所数と設定することにより、作成するべきマッチングの箇所数に関す

る制約条件を導入することが可能となる。 

 ここで、断片化歩行者動線の組合せ最適化を行なう際に、作成するべきマッ

チングの箇所数が既知である状況について述べる。動線計測空間において、P人

の動線を計測したということが把握できており、このような状況において、

( )1≥i 人の統合された軌跡データが iT 本得られている場合に作成するべきマッ

チング数、つまり、目標流量Qは、次式により求められる。 

 PTiQ
i

i −= ∑ *                                               (3.2) 

 一方で、動線計測空間が広域である場合や、動線計測空間が非常に多くの歩

行者によって占有される場合には、動線を計測した人数の把握が困難、或いは、

不可能となる。このように、動線を計測した人数が把握できていない場合には、

式(3.2)を用いて作成するべきマッチング数を求めることができず、最短パス反復

アルゴリズムの初期設定である目標流量Qを設定することが不可能となるとい

う問題が存在する。 

 前述した問題を解決する方法としては、目標流量Qとして、十分に大きな値

を設定しておき、頂点 S から頂点 T へ向かうパスの中で、辺の重みの総和が最

小となるパス P の探索が終了するまで、最短パス反復アルゴリズムを実行する
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という方法を挙げることができる。ここで、パス P の探索が終了するまで、最

短パス反復アルゴリズムを実行した結果として得られる水の輸送ルートは、頂

点 S から頂点 T へと、輸送することが可能な最大流量だけ水を流した状態にお

ける、最小費用輸送ルートを表す。加えて、パス P の探索が終了するまで、最

短パス反復アルゴリズムを実行した際に、輸送可能な水の最大流量を求め、そ

の値を流量Qとして、式(3.2)に代入することで、動線を計測した人数の把握が困

難、或いは、不可能であった場合においても、動線を計測した人数 Pを推定す

ることが可能になる。これは、断片化歩行者動線の組合せ最適化を、重み付き 2

部グラフの最小重みマッチング問題へと置き換えたことによる、大きな恩恵で

ある。 
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4. ケーススタディ 

 

 本章では、駅コンコースにおいて実施した動線計測実験、及び、動線計測実

験より得られた軌跡データに対して、本研究において提案した、断片化歩行者

動線の復元手法を適用した場合の、手法の精度検証結果とその考察について述

べる。 

 

 

4.1. 駅コンコースでの動線計測実験 
 

 本節では、2006 年 6 月、東京都内の主要駅コンコースにおいて実施した、歩

行者の動線計測、及び、駅コンコースにおける流動把握を目的とした実験の概

要について述べる。 

 

4.1.1. 駅コンコース、及び、動線計測に使用したセンサ 

 

 今回、歩行者の動線計測を行なったコンコースの広さは、約 30m×60m であ

り、通勤ラッシュ時には、200 人規模の歩行者により占有される空間である。そ

して実験において、動線を計測する為に使用したセンサは、独 SICK 社製のレー

ザスキャナ、LMS-200 であり、使用したセンサの台数は 8 台である。このレー

ザスキャナは、レーザ光の伝播時間により測距を行うものであり、内部の回転

鏡により 180°の計測範囲を 0.5°刻みで計測し、その計測距離は最大 30m であ

る。スキャン周期は計測角及び角度分解能により決定されるが、今回の実験で

用いた設定は 37.5Hz である。使用するレーザ光はクラス 1A であり、目に入射

しても安全な強度のレーザパルスを用いている。今回の実験では、レーザスキ

ャナを地面より約 20cm の高さに設置し、レーザ光を、歩行者の足首の高さ付近

に照射することで、レーザ光の遮蔽により動線計測を失敗する危険性を抑え、

広域な空間における、多数の歩行者の動線計測を可能にした。次頁図 4.1 に、

LMS-200 を使用した、駅コンコースでの動線計測実験時の様子を、次頁図 4.2

に、駅コンコースの平面図、及び、レーザスキャナの配置図を示す。 
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図 4.1  動線計測実験時の様子 

 

 

図 4.2  駅コンコースの平面図、及び、レーザスキャナの配置図 

 

4.1.2. 断片化歩行者動線の復元手法を適用する軌跡データ 

 

 軌跡データを得るために用いた歩行者の動線計測アルゴリズムでは、レーザ

スキャナによって得られる点群に対して、予め、点間の距離に関する閾値を設

定しておき、空間に関するクラスタリング、及び、１フレーム前と現在フレー
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ムとの間の、時間に関するクラスタリングという、二種類のクラスタリングを

リアルタイムで実行し、歩行者の動線計測を可能にした。図 4.3 に、時空間に関

するクラスタリングによる動線計測を示す。動線計測アルゴリズムの詳細に関

しては、[15]を参考にされたい。 

 

 

図 4.3  時空間に関するクラスタリングによる動線計測 

 

 本研究において提案した、断片化歩行者動線の復元手法を適用する軌跡デー

タは、前述した駅コンコースにおいて、通勤ラッシュ時である、午前 7:00:00 か

ら午前 7:05:00 までの 5 分間に、0.05 秒刻みで計測された軌跡データを、0.5 秒

間隔で間引きし、1 フレーム 0.5 秒とすることによって作成された、全 586 本の

軌跡データとする。各軌跡データは、割り振られた ID、フレーム数、各フレー

ムにおけるクラスタの中心座標を保持している。0.05 秒刻みで計測された軌跡

データを、0.5 秒間隔で間引いた理由は、動線計測において生じたノイズを除去

する為である。次頁図 4.4 に、全 586 本の軌跡データを示す。 

 

空間に関するクラスタリング 

時間に関するクラスタリング 

ID:1 

ID:2 

n Frm

n-1 FrmID:1 

ID:1

投影 

投影された点を含めた、空間

に関するクラスタリングに

より、ID の引継ぎを可能に

する。 

閾値以下の距離内に存在する点同士

を、同一のクラスタとして登録。 
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図 4.4  午前 7:00:00 から午前 7:05:00 において計測された全軌跡データ 

 

4.2. 前処理、及び、後処理の追加 
 

 本節では、本研究において提案した、断片化歩行者動線の復元手法に、本ケ

ーススタディにおいて追加する、前処理、及び、後処理について述べる。 

 まず、前処理であるが、これは 3 章において述べたが、動線計測時に、複数

人の歩行者が接近していることにより、複数人の歩行者を 1 人の歩行者だと認

識していまい、ID が 1 個しか割り振られず、それによって、複数人の歩行者の

軌跡データが 1 本へと統合されてしまっている軌跡データを発見することを目

的とした処理である。本ケーススタディでは、レーザスキャナによって取得さ

れるデータにおいて、1 人の歩行者としてクラスタリングされている点群を囲う

四角形を用意し、その四角形の対角線の長さを、クラスタサイズと定義する。

そして、クラスタサイズに対して閾値を設定することにより、複数人の歩行者

の軌跡データが 1 本へと統合されてしまっている軌跡データの発見を試みる。

次頁図 4.5 に、レーザスキャナを用いて得られる点群のクラスタサイズを示す。 
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図 4.5  レーザスキャナを用いて得られる点群のクラスタサイズ 

 

図 4.5 において、2 人が 1 本の軌跡データへと統合されていない場合と、2 人が

1 本の軌跡データへと統合されている場合を比較すると、クラスタサイズが約 2

倍に増大していることが確認できる。よって、軌跡データ iの、各フレームにお

けるクラスタサイズの平均値を iCS 、消失点におけるクラスタサイズを EiCS , と

し、各フレームにおけるクラスタサイズに関する閾値 1CSThresh 、消失点におけ

るクラスタサイズに関する閾値 2CSThresh を定め、 1CSThreshCSi ≥ 、又は、

2, CSThreshCS Ei ≥ を満たす場合に、軌跡データ iは、2 人の歩行者動線が 1 本の

軌跡データへと統合されていると判断し、3.3.2.各辺の容量の設定において述べ

たように、頂点 S と、軌跡データ iの消失点を表す頂点 Ei とを結ぶ辺の容量

( )EiSC , を、 ( ) 2, =EiSC と設定する。これにより、接近していた歩行者同士が

軌跡データQのクラスタサイズ 

2 人の歩行者を 1 人だと認識している場合 

2 人の歩行者を 2 人だと認識している場合 

ID:P 

ID:Q 

ID:R 

軌跡データPのクラスタサイズ 

軌跡データRのクラスタサイズ 
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離れたことで、新たに複数人の歩行者の動線計測が開始され、各歩行者に対し

て、それぞれ異なる ID が割り振られ、1 本の軌跡データから、複数本の軌跡デ

ータが出現する状況、つまり、頂点 Ei が、出現点を表す頂点集合に含まれる複

数個の頂点との間に、マッチングを作成する必要性が存在する状況へ対応する

ことが可能となる。また、本ケーススタディにおいて用いた歩行者の動線計測

アルゴリズムでは、前述した状況とは逆の、最初は一定の距離だけ離れて歩行

している為に、それぞれ異なる ID の割り振られた複数人の歩行者が接近するこ

とによって、複数人の歩行者が 1 人の歩行者へと統合されて認識され、ID が 1

個しか割り振られず、それによって、複数人の歩行者の軌跡データまでも 1 本

へと統合されてしまうという状況は存在しない。故に、軌跡データ iの出現点に

おけるクラスタサイズに関する閾値を定め、頂点 T と、軌跡データ iの出現点を

表す頂点 Si とを結ぶ辺の容量 ( )TiC S , を増大させる必要性は存在せず、任意の Si

について、 ( ) 1, =TiC S と設定する。 

 しかし、本ケーススタディにおいて用いた歩行者の動線計測アルゴリズムは、

本研究において提案した、断片化歩行者動線の復元手法では、復元不可能な状

況を生み出す。その状況とは、それぞれ異なる ID の割り振られた複数人の歩行

者が接近することによって、複数人の歩行者が 1 人の歩行者だと認識され、複

数人の歩行者に対して 1 個の ID が割り振られるのだが、この割り振られる 1 個

の ID が、元々、複数人存在する歩行者の内の一人に割り振られていた ID であ

るという状況である。つまり、それぞれ異なる ID の割り振られた複数人の歩行

者が接近した場合に、その内の一人の ID だけが消失せずに生き残る為に、一人

の歩行者の軌跡データは消失せずに、それ以外の歩行者の動線を吸収する。次

頁図 4.6 に、他の歩行者動線を吸収した例を示す。 
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図 4.6  他の歩行者動線の吸収 

 

図 4.6 において、ID:34 の割り振られた歩行者と、ID:107 の割り振られた歩行者

が接近し、2 人が 1 人だと認識されるのだが、新しく ID が割り振られるのでは

なく、一方の歩行者の ID である、ID:34 が割り振られる為に、ID:107 の割り振

られた歩行者の動線は消失するのだが、ID:34 の割り振られた歩行者の動線が消

失せずに、ID:107 の割り振られた歩行者の動線を吸収している様子が分かる。 

 このような状況において、断片化された歩行者動線の復元を試みる場合には、

軌跡データの消失点が、他の軌跡データの出現点ではなく、途中点と結合する

必要性がある。しかし、本提案手法は、軌跡データの消失点と出現点の間にの

みマッチングを作成することで、歩行者動線の復元を試みるので、前述した状

況では、断片化された歩行者動線を復元することが不可能であり、後処理を行

なう必要が生じる。 

 では、後処理の具体的な内容について述べる。本ケーススタディでは、後処

理として、軌跡データの消失点と、他の軌跡データの途中点との結合を試みる。

予め、動線計測空間である駅コンコースに、出入り口領域を設定しておき、断

片化歩行者動線間の同一性評価、及び、断片化歩行者動線の組合せ最適化を行

なう。以下本論では、出入り口領域のことを OD 領域と呼ぶ。ここで、O は Origin

を、D は Destination を表す。そして、組合せ最適化結果により、複数本の軌跡

データの結合によって、新たに作成される軌跡データの消失点が、各 OD 領域

に含まれるかを確認する。次頁図 4.7 に、本ケーススタディにおいて設定した、

駅コンコースにおける OD 領域を示す。 
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図 4.7  駅コンコースにおける OD 領域 

 

 更に、消失点が OD 領域に含まれない軌跡データを対象として、消失点が計

測された瞬間において、消失点の近隣に存在していた他の軌跡データの途中点

を探索する。そして、一定距離内に存在し、且つ、点間の距離が最小となる、

他の軌跡データの途中点との結合を許可する。ここで、消失点が OD 領域に含

まれない軌跡データのみを対象とした理由について述べると、消失点が OD 領

域に含まれないということは、歩行者がコンコース内に存在する出入り口へと

移動し、動線の計測が終了したのではなく、動線計測空間において、突然消失

したことを表すことになるが、このような事態は非現実的であり、よって、消

失点が OD 領域に含まれていない軌跡データは、他の軌跡データの途中点と結

合する可能性が高いと判断することができる為である。 

 組合せ最適化結果により、複数本の軌跡データの結合によって新たに作成さ

れる軌跡データ iの消失点 ( )T
Ei

T
Ei

T
Ei yxP ,,, , が、図 4.7 において設定した OD 領域に

含まれていない、又は、軌跡データ iの出現点が含まれる OD 領域と、消失点が

含まれる OD 領域が同じである場合に、軌跡データ iの消失点が計測されたフレ

ームにおいて存在し、軌跡データ i とは異なる軌跡データ j の途中点を
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( )T
Mj

T
Mj

T
Mj yxP ,,, , とし、軌跡データ iの消失点 ( )T

Ei
T
Ei

T
Ei yxP ,,, , と軌跡データ jの途中点

( )T
Mj

T
Mj

T
Mj yxP ,,, , との間の距離 ( )T

Mj
T
Ei PPL ,, , が、点間の距離に関する閾値 LThreshに

対して、次式を満たす場合に、軌跡データ iが軌跡データ jに吸収されてしまっ

た、つまり、消失点 ( )T
Ei

T
Ei

T
Ei yxP ,,, , と途中点 ( )T

Mj
T
Mj

T
Mj yxP ,,, , とが、結合する可能性

があると判断する。 

 ( ) ( ) ( ) LThreshyyxxPPL T
Mj

T
Ei

T
Mj

T
Ei

T
Mj

T
Ei ≤−+−=

2
,,

2
,,,, ,  

そして、消失点と途中点との距離が最小となる軌跡データ j′の途中点と、軌跡

データ iの消失点との結合を許可する。 

 以上が、本ケーススタディに追加した前処理、及び、後処理の具体的内容で

ある。次頁図 4.8 に、本ケーススタディにおいて実行した、断片化歩行者動線の

復元手法手順を示す。 
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図 4.8  本ケーススタディにおける断片化歩行者動線の復元手法 

START 

クラスタサイズを確認 

レーザスキャナベースでの 

断片化歩行者動線間の同一性評価

最短パス反復アルゴリズムを実行し、 

軌跡データ間の最適なマッチングを発見

駅コンコースにおける

OD 領域を設定 

後処理 

軌跡データ間の結合尤度を算出 

重み付き２部グラフにお

ける各辺の重みを設定 

END 

重み付き 2 部グラフの作成

マッチング結果より軌跡データを結合 

結合により作成された軌跡データの

消失点が、ある OD 領域内に存在 

消失点の最近隣点と結合 

全 586 本の軌跡データ 

重み付き２部グラフにお

ける各辺の容量を設定 

YES 

NO 

前処理
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4.3. 精度検証結果とその考察 
 

4.3.1. 本提案手法の精度検証指標 

 

 本ケーススタディでは、図 4.8 に手順を示した本提案手法の精度検証を、各軌

跡データが、どの軌跡データへと結合するか、或いは、どの軌跡データにも結

合しないのかという、各軌跡データ間の結合に関する真値と、本提案手法を適

用することによって出力される、軌跡データ間の最適なマッチング、つまり、

各軌跡データ間の結合結果とを比較することにより、手法の精度検証を行なう。

なお、各軌跡データが、どの軌跡データへと結合するか、或いは、どの軌跡デ

ータにも結合しないのかという、各軌跡データ間の結合に関する真値は、5 分間

における全歩行者を目視により追跡することで作成した。表 4.1 に、各軌跡デー

タ間の結合に関する真値と、本提案手法の適用により出力される、各軌跡デー

タ間の結合結果とを比較する為に作成する、結合マップを示す。 

 

表 4.1  結合マップ 

結合元軌跡データ ID 結合先軌跡データ ID

（真値） 

結合先軌跡データ ID

（手法適用結果） 

正誤 

1 1’ 1’ 正 

2 結合先なし 結合先なし 正 

3 3’ 3’’ 誤 

4 4 結合先なし 誤 

5 5, 5’ 5, 5’’ 誤 

6 6’の途中点 6’’ 誤 

M  M  M  M  

 

 結合マップによって、真値と手法適用結果との比較を行なった後に、手法の

精度検証指標Tを、全軌跡データ数 TN 、結合マップにおいて、正と判断された

軌跡データ数 TrueN を用いて、次式により定義する。 
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 ( )%100*
T

True

N
NT =  

ここで、精度検証指標Tは、全軌跡データのうち、正しく結合することができた、

或いは、結合先が存在しない場合には、結合させなかった、軌跡データ数の割

合を表す。 

 

4.3.2. 本提案手法の精度検証結果 

 

 まず、本提案手法を前述した全軌跡データへと適用した際に設定した、各種

パラメータの説明、及び、設定値を、表 4.2 に示す。 

 

表 4.2  各種パラメータの説明、及び、設定値 

パラメータ 設定値 

動線計測空間を分割した正方グリッドの一辺の長さ L  cm50  

角度範囲の分割間隔θ  15π  

場の情報作成に用いる速度ベクトルの 

長さに関する閾値VLThresh  

cm0.10  

正規分布における分散 xh  00.4  

正規分布における分散 yh  00.4  

循環正規分布における分散の逆数 1κ  5.42  

循環正規分布における分散の逆数 2κ  0.14  

パーティクルの個数 PN  100  

パーティクルを用いた位置予測を実行する、 

フレーム数に関する閾値 FrmThresh  

frame15  

( )s5.7  

結合する可能性があるかを判断する為の閾値CLThresh  00225.0  

目標流量Q  217  

各フレームにおけるクラスタサイズに関する閾値 1CSThresh  cm100  

消失点におけるクラスタサイズに関する閾値 2CSThresh  cm150  

消失点と途中点との点間の距離に関する閾値 LThresh  cm80  
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 ここで、2.1.1.場の情報の作成で述べた通り、動線計測空間における場の情報

を作成する為の教師データが必要となるが、本ケーススタディでは、本提案手

法を適用する軌跡データが得られた時刻の 1 時間前にあたる、午前 6:00:00 から

午前 6:05:00 までの 5 分間に、駅コンコースにおいて 0.05 秒刻みで計測された軌

跡データを、先程と同様に、0.5 秒間隔で間引きし、1 フレーム 0.5 秒とするこ

とによって作成された軌跡データを構成する、単位フレームあたりの速度ベク

トルとした。教師データとして用いた全速度ベクトル数は 4162 個である。ここ

で、1 時間前に得られた軌跡データに含まれる速度ベクトルを教師データとして、

場の情報を作成した理由は、前述した時間帯を教師データとした場合に、最も

高い精度で断片化歩行者動線を復元することができた為である。教師データの

選択に関しては、検討の余地が存在する。 

 また、3.3.3.目標流量の設定で述べた通り、本ケーススタディでは、通勤ラッ

シュ時の駅コンコースという、非常に広域、且つ、混雑した空間を対象として

いるので、予め、動線を計測した人数を把握することが不可能であった。よっ

て、表 4.2 における目標流量Qの設定値は、パス P の探索が終了するまで、最短

パス反復アルゴリズムを実行した際に、輸送可能な水の最大流量を表す。 

 以上のように、各種パラメータの設定、及び、教師データの選択を行い、本

提案手法による各軌跡データ間の結合結果と、真値とを結合マップにより比較

することによって得られた、精度検証指標Tの値を次式に示す。 

 ( )%7.93100* ==
T

True

N
NT  ただし、 586=TN 、 549=TrueN  

 

 また、本提案手法の持つ大きな新規性である、断片化歩行者動線の組合せ最

適化を行なわずに、結合尤度の値が大きく、且つ、結合尤度の値が、結合尤度

に関する閾値CLThresh以上である軌跡データ間から、順に結合させていった場

合の結合結果と、真値とを結合マップにより比較することによって得られた、

精度検証指標T ′の値を次式に示す。 

 ( )%7.92100* ==′
T

True

N
NT  ただし、 543=TrueN  
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4.3.3. 考察 

 

 まず、4.3.2.本提案手法の精度検証結果において示したとおり、本提案手法に

より、全 586 本の軌跡データの 93.7%にあたる、549 本もの軌跡データの結合結

果が、真値と一致したという結果は、断片化された歩行者動線の復元を試みる

際に、本提案手法が十分な有効性を持つことを示す結果である。そして、93.7%

という精度検証結果に加えて、そもそも本提案手法を適用した軌跡データが、

非常に広域、且つ、混雑している空間の代表例である、通勤ラッシュ時の都内

主要駅コンコースでの歩行者の動線計測により得られたということも、本提案

手法の持つ十分な有効性を示す。図 4.9 に、本提案手法による結合結果が真値と

一致した軌跡データ例を示す。 

 

     

     
図 4.9  本提案手法による結合結果が真値と一致した軌跡データ例 
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 図 4.9 において、左上図は、ある軌跡データの消失点と、他の軌跡データの出

現点が結合する例である。右上図は、駅コンコース内に存在する出入り口、す

なわち、レーザスキャナの計測範囲外へと移動し、それによって軌跡データが

自然消滅した為に、結合先が存在しない例である。左下図は、前節において述

べた、軌跡データのクラスタサイズという特徴量を用いることで、1 本の軌跡デ

ータと、2 本の軌跡データとの結合を可能にした例である。右下図も、同じく前

節において述べた、軌跡データ間の最適なマッチング結果によって軌跡データ

を結合後、新たに作成された軌跡データのうち、消失点が図 4.7 に示した OD 領

域に含まれない軌跡データを対象として、消失点の最近隣点探索を実施し、他

の軌跡データの途中点と結合させた例である。この場合、軌跡データ 107 は、

他のどの軌跡データとも結合せず、更に、消失点が OD 領域に含まれていなか

った為に、軌跡データ 37 の途中点との結合を許可した。このように、図 4.9 に

示した 4 つの例は、本研究において提案した、レーザスキャナベースでの同一

性評価、及び、断片化歩行者動線の組合せ最適化の両者を用いて、断片化歩行

者動線の復元を試みるという手法だけでなく、本ケーススタディにおいて、前

述した手法に追加した、前処理、及び、後処理についての有効性をも示す例で

ある。 

 加えて、組合せ最適化を行なった場合の精度検証指標Tと、組合せ最適化を行

なわなかった場合の精度検証指標T ′の値を比較することにより、本提案手法の

持つ大きな新規性の一つである、最適化概念の導入による有効性を確認するこ

とができる。 

 

 一方、全 586 本の軌跡データの 6.3%にあたる、37 本の軌跡データについては、

本提案手法による結合結果が、真値と一致しなかった。そして、本提案手法に

よる結合結果が真値と一致しなかった要因は複数存在するが、同一の要因によ

って、本提案手法による結合結果が、真値と一致しなかった事例が複数存在す

る。以下では、真値と一致しなかった事例を整理し、各事例における結合失敗

要因について述べる。 

 まず、1 つ目の事例は、1 本の軌跡データが、3 本の軌跡データと結合する必

要性が存在する事例である。次頁図 4.10 に、1 本の軌跡データが、3 本の軌跡デ
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ータと結合する事例を示す。 

 

     
図 4.10  1 本の軌跡データと 3 本の軌跡データとの結合 

 

 本ケーススタディにおいては、前節で述べたように、前処理の段階において、

各軌跡データの各フレームにおけるクラスタサイズの平均、及び、各軌跡デー

タの消失点におけるクラスタサイズより、1 本の軌跡データに含まれる人数を推

定し、一定の条件を満たす場合には、1 本の軌跡データに含まれる人数は、全て

2 人と推定し、重み付き２部グラフにおいて対応する辺の容量を 2 と設定した。

よって、1 本の軌跡データに含まれる人数が 3 人である場合には、重み付き２部

グラフにおいて、対応する辺の容量を 3 と設定する必要があるにも関わらず、2

と設定していることが、真値と一致しなかった要因であり、2 と設定している以

上、本ケーススタディでは、3 本の軌跡データ全てと結合させることは不可能で

ある。実際図 4.10 において、軌跡データ 377 に対して、真値である 3 本の結合

先軌跡データ 602、603、604 のうち、本提案手法による結合結果においても、2

本の軌跡データ 603、604 との結合には成功している。 

 1 本の軌跡データが 3 本の軌跡データと結合するという事例において、真値と

一致させる為には、1 本の軌跡データに含まれる人数が 3 人であると把握するこ

とが必要となるが、本ケーススタディにおいて用いたクラスタサイズでは、1 本

の軌跡データに含まれる人数が 2 人であるか 3 人であるかということまでをも

推定するのは困難である。次頁図 4.11 に、1 本の軌跡データに含まれる人数が 2

人、3 人である場合それぞれのクラスタサイズを示す。 
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図 4.11  1 本の軌跡データに含まれる人数が 2 人、3 人である場合の 

クラスタサイズ 

 

 軌跡データに含まれる人数が 1 人であるか、或いは、2 人であるかという場合

には、クラスタサイズが約 2 倍に膨張するという明確な違いが現われるのだが、

図 4.11 からも分かる通り、1 本の軌跡データに含まれる人数が 2 人であるか、

或いは、3 人であるかという場合には、クラスタサイズに着目したとしても、明

確な違いが存在していない。故に、本ケーススタディにおいて用いたクラスタ

サイズは、1 本の軌跡データに含まれる人数が 1 人であるか、或いは、2 人以上

であるかを判断する際には有効な指標であるが、1 本の軌跡データに含まれる人

数が 2 人以上である場合に、その人数を正確に推定することは困難であると言

える。しかし、1 本の軌跡データに含まれる人数が 3 人以上になることは極めて

稀な事例である為に、大抵の場合には、2 人と推定して処理することで問題ない。 

 2 つ目の事例は、途中点と結合する必要性のある軌跡データの消失点が、OD

領域に含まれている為に、消失点の最近隣点探索が行なわれず、それによって、

真値である他の軌跡データの途中点との結合がなされなかった事例である。次

頁図 4.12 に、途中点との結合がなされなかった事例を示す。 

1 本の軌跡データに含まれる

人数が 2 人である場合 

ID:i 

軌跡データ iの

クラスタサイズ 

1 本の軌跡データに含まれる

人数が 3 人である場合 

ID:j 

軌跡データ jの

クラスタサイズ 

値に明確な違いが現われず
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図 4.12  途中点との結合がなされなかった事例 

 

 図 4.12 においては、軌跡データ 440 の消失点と、軌跡データ 439 の途中点と

が結合しなくてはならないのだが、軌跡データ 440 の消失点が、OD 領域に含ま

れている為に、消失点の最近隣点探索がなされず、軌跡データ 439 の途中点と

の結合に失敗した。そして、結合に失敗した要因としては、消失点が OD 領域

に含まれる場合には、消失点と途中点との結合を許可しないという、消失点の

最近隣点探索を実行する際の条件設定が挙げられる。しかし、消失点が OD 領

域に含まれている場合にも最近隣点探索を実行し、他の軌跡データの途中点と

の結合を許可した場合には、誤って途中点と結合されてしまう軌跡データが多

く存在した。これは、歩行者がコンコース内に存在する出入り口へと移動し、

動線の計測が終了したことで、消失点が OD 領域に含まれるという一般的な事

象までをも、他の軌跡データの途中点との結合を許可する際の条件設定に加え

ることによる弊害を表す。 

 また、この事例では、結合には確かに失敗しているが、軌跡データ 440 の消

失点が含まれる OD 領域が把握できていることより、ID:440 が割り振られた歩

行者が、どのOD領域から、どのOD領域へと移動したかという点に着目すると、

真値と本提案手法による結合結果は一致する。 

 3 つ目の事例は、ある 2 本の軌跡データに対して、真値と本提案手法による結
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合結果が入れ替わってしまった事例である。図 4.13 に、真値と本提案手法によ

る結合結果が入れ替わってしまった事例を示す。 

 

     

図 4.13  真値と本提案手法による結合結果が入れ替わってしまった事例 

 

 図 4.13 では、軌跡データ 761、軌跡データ 767 それぞれに対する、真値と本

提案手法による結合結果とが入れ替わっていることが確認できる。このように、

ある 2 本の軌跡データに対して、真値と本提案手法による結合結果が入れ替わ

ってしまう事例の、明確な要因を特定することは難しい。考えられる要因とし

ては、結合尤度の定義が挙げられるが、新たに結合尤度を定義しなおしたとし

ても、結合尤度の総和が最大となる最適なマッチングを発見する為に、そのマ

ッチング結果において、真値と本提案手法による結合結果が入れ替わってしま

う事例が存在する可能性も十分存在する。故に、結合尤度の定義を明確な要因

であると断言することは不可能である。では、組合せ最適化を行なうことが要

因であるという考え方もできるが、最適化概念を導入したことによる効果は、

精度検証指標TとT ′の値の比較より明らかであり、こちらに関しても、明確な

要因だと断言することは不可能である。 

 しかし、真値と本提案手法による結合結果が一致していなくとも、先程の事

例と同様に、この 2 人の歩行者が、どの OD 領域から、どの OD 領域へと移動し

たかという点に着目すると、真値と本提案手法による結合結果は一致する。こ

のように、たとえ真値と本提案手法による結合結果が一致していなくとも、本
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提案手法による結合結果に十分な妥当性が存在するということは、結合尤度の

総和が最大となる、ある意味では、全体としての妥当性が最大となると解釈可

能な、最適なマッチングを発見するという、断片化歩行者動線の組合せ最適化

による恩恵であると考えられる。 

 また、真値と本提案手法による結合結果が一致はしているが、歩行者動線の

復元が困難な事例として、ある軌跡データに関して、途中点との結合と、複数

本への結合の両者が発生した事例が存在する。図 4.14 に、途中点との結合と、

複数本への結合の両者が発生した事例を示す。 

 

     
図 4.14  途中点との結合と、複数本への結合の両者が発生した事例 

 

 図 4.14 においては、軌跡データ 155 の消失点が、軌跡データ 47 の途中点と結

合し、更に、軌跡データ 47 が、軌跡データ 189、及び、軌跡データ 191 と結合

するという事例であり、これは真値と一致している。しかし、ID:47 が割り振ら

れた歩行者が、ID:189 の割り振られた歩行者と同一歩行者なのか、或いは、ID:191

の割り振られた歩行者と同一歩行者なのかという、歩行者の同定は、レーザス

キャナを用いた歩行者の動線計測、及び、レーザスキャナベースでの同一性評

価では不可能であり、これはレーザスキャナというセンサの持つ限界であると

言える。今回の事例では、ID:189 が割り振られた歩行者と、ID:191 が割り振ら

れた歩行者の動線計測が終了したOD領域が同一であった為に、2人の歩行者が、

どの OD 領域から、どの OD 領域に移動したかという点に関しては、上で述べた

2 つの事例と同様に、真値と本提案手法による結合結果は一致する。 
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 このように、途中点との結合と、複数本への結合の両者が発生した事例での、

歩行者同定における問題を解決する手段としては、イメージセンサベースでの

同一性評価をも組み込むことが挙げられる。イメージセンサにより、歩行者の

外観情報を用いることによって、より詳細に、歩行者の動線を復元することが

可能になると考えられる。 

 

 ここで、事例 2、及び、事例 3 において述べたように、各歩行者がどの OD 領

域から、どの OD 領域へと移動したかという点に着目し、コンコース内の流動

把握を目的とした場合には、本提案手法による結合結果より、379 人の歩行者の

うち、371 人（97.9%）もの歩行者に関して、OD が真値と一致した。本提案手

法を適用する以前には、257 人（67.8%）の歩行者しか、真値と一致していなか

ったことより、OD が真値と一致した歩行者の割合が約 30%も上昇したという結

果は、本提案手法の持つ大きな有効性を示す結果であり、本提案手法により、

駅コンコースにおける流動把握が可能になったことを表す。 

 

 また、4.3.2.において検討の余地があるとした、場の情報作成の為の教師デー

タの選択についても考察を加える。4.3.2.において、教師データの選択に検討の

余地があるとしたのは、教師データの選択過程に、十分な根拠が無かった為で

ある。ここで、選択される教師データというのは、消失した歩行者に見立てた

パーティクルの位置更新に用いられるので、断片化歩行者動線を復元したい時

間帯における、歩行者の移動特性と、選択される教師データの時間帯における、

歩行者の移動特性は、類似していることが望ましい。よって、十分に根拠のあ

る教師データの選択を行なう為には、刻一刻と変化する、駅コンコースにおけ

る歩行者の移動特性を、隠れマルコフモデル等を用いてモデル化する必要があ

る。モデル化が可能となれば、断片化歩行者動線を復元したい時間帯における

歩行者の移動特性の把握と、前述した時間帯と歩行者の移動特性が類似する時

間帯の発見が可能となり、同時に、十分な根拠を持って、教師データを選択す

ることも可能となる。 
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5. 結論 

 

 

5.1. まとめ 
 

 本研究では、障害物による遮蔽等の要因によって、動線計測に失敗し、断片

化されてしまった歩行者動線を対象として、断片化歩行者動線間の同一性評価、

及び、断片化歩行者動線の組合せ最適化を用いて、断片化歩行者動線の復元を

試みる手法の提案を行なった。加えて、本提案手法は、あらゆるセンサによっ

て計測される断片化歩行者動線、そして、あらゆる空間において計測される断

片化歩行者動線に対して適用可能である、非常に汎用性の高い手法となること

を目標とした。 

 断片化歩行者動線間の同一性評価では、異なる ID が割り振られた軌跡データ

が、同一の歩行者のものであるとみなし、それらを結合させることに対する尤

度を表す、結合尤度の定義を行なった。レーザスキャナベースでの同一性評価

では、動線計測に失敗し、歩行者が消失した地点より、消失した歩行者を代替

した複数個のパーティクルを発生、散布させ、予め保持している、各地点にお

ける歩行者の移動特性に応じて移動させたパーティクルの存在確率密度により、

結合尤度を定義した。レーザスキャナベースでの同一性評価がなされた既存研

究は存在しないことより、これは本研究の持つ大きな新規性の一つである。イ

メージセンサベースでの同一性評価では、画像解析の分野において、画像間の

類似性評価指標として代表的であり、2 つの色空間ヒストグラム間の距離を求め

る尺度である、Bhattacharyya 距離により、結合尤度を定義した。また、レーザ

スキャナベース、及び、イメージセンサベースでの同一性評価の双方について

述べたことは、本提案手法の汎用性を高めたことになる。 

 断片化歩行者動線の組合せ最適化では、先程定義した結合尤度の総和が最大

となる、軌跡データ間の最適なマッチングを発見する手法について述べた。本

研究では、軌跡データ間の最適なマッチングを発見するという問題を、グラフ

理論における、重み付き２部グラフの最小重みマッチング問題へと置き換える

ことで、軌跡データ間の最適なマッチングの発見を可能にした。加えて、重み
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付き２部グラフの最小重みマッチング問題へと置き換えることは、複数人が 1

人の歩行者として認識される場合に生じる弊害の解決や、動線を計測した人数

の推定が可能になる等の恩恵をもたらす。また、歩行者の動線を復元する際に、

最適化という概念を導入した既存研究は存在しないことより、こちらに関して

も本研究の持つ大きな新規性の一つである。 

 次に、通勤ラッシュ時の都内主要駅コンコースにおいて、レーザスキャナを

用いた歩行者の動線計測実験を実施し、実験により得られた軌跡データに対し

て、断片化歩行者動線間の同一性評価、及び、断片化歩行者動線の組合せ最適

化の両者を用いた本提案手法に、1 本の軌跡データに含まれる人数を推定する為

の前処理、他の軌跡データの途中点との結合を許可する為の後処理を追加した、

断片化歩行者動線復元手法を適用し、手法の精度検証を行なった。精度検証結

果では、93.7%もの軌跡データに関して、真値と本手法による結合結果が一致し、

また、97.9%もの歩行者に関して、OD が真値と一致した。この結果は、本提案

手法の有効性を示す結果であり、同時に、本提案手法によって、通勤ラッシュ

時の駅コンコースにおける歩行者の流動把握が可能になったことを表す。 

 

 

5.2. 課題と今後の方向性 
 

 まず、1 つ目の課題としては、イメージセンサベースでの同一性評価を実行し

ていないことが挙げられる。確かに本研究では、2.2.イメージセンサベースでの

同一性評価において、Bhattacharyya 距離について述べており、Bhattacharyya 距

離を考慮する形で結合尤度を定義し、断片化歩行者動線の組合せ最適化を実行

することは、理論上可能ではあるが、本提案手法が非常に高い汎用性を有して

いるべきであるという観点から本研究を捉えると、物足りなさを覚えてしまう

のも事実である。よって、イメージセンサベースでの同一性評価を用いたケー

ススタディを実施し、本提案手法の精度検証を行なうことで、本提案手法の有

効性だけでなく、汎用性の高さをも証明したい。 

 次に、2 つ目の課題として、各動線計測アルゴリズムに応じた前処理、及び、

後処理の体系化を挙げることができる。本ケーススタディでは、時空間に関す
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るクラスタリングによる動線計測アルゴリズムを用いて得られた軌跡データを

対象とした場合の、1 本の軌跡データに含まれる人数を推定する為の前処理、及

び、他の軌跡データの途中点との結合を許可する為の後処理について述べた。

しかし、動線計測アルゴリズムは様々なものが存在している為に、本ケースス

タディで用いた前処理、及び、後処理が、全ての動線計測アルゴリズムに対し

ても適用可能という訳ではなく、各動線計測アルゴリズムに対して、前処理、

及び、後処理の具体的内容も異なるものになる。つまり、前処理、及び、後処

理の体系化を行なう必要性が存在する。よって、各動線計測アルゴリズムを使

用して得られる軌跡データを分析し、どのような前処理により、1 本の軌跡デー

タに含まれる人数の推定が可能になるか、そして、本ケーススタディで生じた、

他の軌跡データの途中点との結合を行なう事例のように、本提案手法では歩行

者動線を復元することが不可能な事例が存在するか、存在する場合には、どの

ような後処理を行なえばよいかを整理し、本提案手法を、あらゆる動線計測ア

ルゴリズムにおいて得られる断片化歩行者動線に対しても適用可能である手法

へと改良したい。 

 最後に、3 つ目の課題として、レーザスキャナベースでの同一性評価、及び、

イメージセンサベースでの同一性評価が、断片化歩行者動線の復元を試みる際

に、十分な効果を発揮する状況、又は、効果を発揮せず、断片化歩行者動線の

復元が困難な状況の整理が挙げられる。こちらは 2 章において、レーザスキャ

ナベースでの同一性評価は、歩行者の流動が存在する状況において十分な効果

を発揮し、イメージセンサベースでの同一性評価は、歩行者間のインタラクシ

ョンが存在する状況において十分な効果を発揮するということを述べたのだが、

世の中には、歩行者の流動が存在する状況と歩行者間のインタラクションが存

在する状況という、2 種類の状況のみが存在しているわけではなく、また、歩行

者の流動と歩行者間のインタラクションの両者が存在しているような状況も考

えられる。よって、歩行者の動線計測を行なうニーズが高い状況を複数挙げ、

各状況が持つ特性を理解し、レーザスキャナベースでの同一性評価が十分な効

果を発揮するのか、或いは、イメージセンサベースでの同一性評価が十分な効

果を発揮するのか、それとも、両者を組み合わせた手法が十分な効果を発揮す

るのかを、把握していきたい。 
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