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第1章  序論 

 
 
1.1. 研究背景 
 
 人の位置や数を計測したり，歩行者の軌跡を計測したりすることは，セキュリティ，マ

ーケティング，建築デザインなどの分野で有用とされていることである．駅構内や空港，

オフィスビルなど様々な環境において計測が行われている．計測に使用される機器は，GPS，
CCDカメラ，レーザスキャナなど多岐にわたる．これらの機器にはそれぞれに長所･短所が
存在する．例えば，GPS は電波の受信できる場所であれば地球上のどこでも位置を知るこ
とが出来る．しかし，位置追跡の対象となる人間が受信を行うための装置を持っていなけ

ればならず，屋内など電波の届かない環境においては対象を見失ってしまう短所がある．

CCDカメラは形状データだけでなく，色情報を用いて人物の追跡を行うことが可能である．
計測領域中に存在する人の数が少ない場合は精度良く追跡を行うことが出来るが，人数が

増えると隠蔽部分が増加し追跡精度が低下してしまう．レーザスキャナの長所は計測範囲

が広いこと，CCDカメラと比較した場合同時に追跡できる人数が多いことである．短所と
しては，平面状にデータを取得するため，物体の全体像を取得することが難しいというこ

とが挙げられる．図 1.1に歩行者追跡の例を示す． 
 

 
図 1.1 歩行者追跡の例 
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1.2. 本研究の目的と既往研究 
 
 本研究ではレーザスキャナを使用して歩行者と立ち止まっている人物の検出を行うこと

目的とする．計測範囲が広いレーザスキャナであるが計測の対象となる範囲が広くなれば

レーザスキャナの台数が多く必要となってくる．しかし，台数が増加すればそれだけコス

トが増大する．そこで，少ないレーザスキャナ台数でも広域をカバーするために，レーザ

スキャナを台車に取り付け，台車を移動させながら計測を行うことが必要となる．そのた

め，台車の移動を正確に把握しつつ，周囲の物体の位置を計測していく必要がある．これ

を解決するために SLAM(Simultaneously Localization And Mapping)という技術を利用す
ることが出来る．SLAM は移動ロボット工学の分野で研究が行われているテーマである．

SLAM の概念は 1986 年にカリフォルニア州サンフランシスコで開催された IEEE のロボ
ット工学と自動化に関する会議で生まれた．SLAMに関する最初期の研究は Durrant[1]や
Smith ら[2]によって成された．ロボットが自律的に行動するためには，ロボットが自身の
周囲に存在する物体を認識していることと，そのような環境において自身がどこに位置し

ているかを知っている必要がある．事前にロボットが活動を行う領域の詳細な地図を持っ

ていれば，ロボットに搭載されたセンサーを使用して周囲の状況を計測することにより，  
 

 
図 1.2 SLAMの概要 
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自身が地図中のどの位置に存在しているかを知ることが出来る．しかし，ロボットが未知

の環境において活動を行う場合は，ロボットが自身のセンサーを用いて地図構築とその地

図中における自身の位置推定を同時に行う必要が生じる[3]．本研究ではこの SLAMを用い
て台車の位置追跡を行っていく．図 1.1に SLAMの概要を示す．台車に搭載したレーザス
キャナで計測されたデータは台車を中心とした座標系で表されており，台車と周囲の物体

の間の相対位置関係を表している．計測を開始したら，最初に計測を行った台車の位置を

中心としたグローバル座標を作成し，計測されたレーザデータを背景地図として登録する．

台車を移動させて新しい計測データを得たら，前のフレームで作成した背景地図とマッチ

ングを行い，グローバル座標系における移動後の台車の位置を決定する．台車の位置が決

定したらレーザデータを背景地図に登録する．計測と位置決定を交互に繰り返していくこ

とによって背景地図を更新していく．レーザスキャナを移動するプラットフォーム上に取

りつけ計測を行っている研究はこれまでに多く見られる．例えば Streller ら[4]はレーザス
キャナを自動車に搭載し，走行中に周囲の車両と動きを検知する手法を開発した．また，

Zhaoら[5]は自動車に搭載したレーザスキャナから周囲の車両，自転車，歩行者の検出を行
った．Schulzら[6]は屋内環境において，事前に作成した地図を使用して，地図との計測値
との差を見ることによって移動体の抽出を行っている．Hahnelら[7]は SLAMによって移
動体が存在する未知の環境においてロボットを移動させ地図の構築を行い．さらに三次元

データを取得しテクスチャーを貼り付けた三次元モデルの作成を行った．そして，その三

次元データ中の移動体を検出し表示を行った．これら従来の研究では三次元データの中に

存在する静止物体についてはまだ取り扱われていない．そのため，三次元データを用いて

立ち止まっている人物の抽出を行うことが既往研究に対する本研究の独自性である．三次

元データを用いて立ち止まっている人物を抽出した際の精度や精度向上のために改善すべ

き点を明らかにする． 
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1.3. 論文構成 
 
 第 2 章では，まず，本研究で使用した計測機器について説明を行う．次に，SLAM によ
る台車に取り付けた移動型レーザスキャナの位置追跡方法について説明を行う．さらに，

計測されたデータ中からの歩行者追跡法について紹介する． 
 第 3 章では，第 2 章で得られた台車の位置情報を元に，斜めを向けて取り付けたレーザ
スキャナから 3 次元の形状データを作成する方法を説明する．次に，3 次元形状データを
Mean-Shift法によりクラスタリングする方法を説明する．最後に，得られたクラスターデ
ータから 3 次元テンプレートマッチングにより立ち止まっている人物を抽出する方法につ
いて論じる． 
 第4章では，展示会場で行ったデータ取得実験について説明する．得られたデータを第2，
3章で紹介した手法によって処理した結果を示し，その結果について考察を行う． 
 第 5章では，本研究の結論と今後の課題について論じる． 
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第2章  移動型レーザスキャナの位置追跡と歩行者計測 

 
 
2.1. 計測システム概要 
 
データ計測に使用する機器について説明をおこなう．データを取得するためのセンサーと

してレーザスキャナを用いる．レーザスキャナとは，レーザビームを照射し，周囲の物体

に当たってから跳ね返って戻ってくるまでの時間を測定することによって，反射した位置

までの距離情報を得ることが出来る装置である．レーザスキャナの内部にはミラーが内蔵

されており，このミラーを回転させることによって図 2.1に示すようにレーザを照射する方
向を変化させることが出来る．本研究ではSICK社製 LMS-291と北陽電機社製UTM-30LX
という 2種類のレーザスキャナを用いる．図 2.2に LMS-291の図 2.3に UTM-30LXを示
す．これらのレーザスキャナは平面状に一定の角度刻みでレーザを照射する．これを利用

することで、レーザスキャナからの距離と角度で位置が計測されたデータを点群として得

ることができる．レーザスキャナを用いて得られるデータをレーザデータと呼ぶ． 
LMS-291は 180度の範囲を 0.5度刻みでレーザを照射し，1回のスキャンで 361ポイント
のデータを得ることが出来る．UTM-30LX は 270 度の範囲を 0.25 度刻みでレーザを照射
し，1回のスキャンで 1080ポイントのデータを得ることが出来る． 
レーザスキャナのプラットフォームとしては台車を用いる．台車は荷台面が上下に二つあ 

 

 

図 2.1 レーザのスキャン 
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図 2.2 SICK社のレーザスキャナ LMS-291 

 

 

図 2.3 北陽電機社のレーザスキャナUTM-30LX 
 
る．下段部には LMS-291を台車の進行方向に対して水平に 90度回転させ，背中合わせで
2台取り付ける．1台で 180度の範囲を計測することが出来るため，2台取り付けることに
よって隠蔽となる台車後方を除いた範囲を計測することが出来る．レーザ射出部の高さは

床から 20cmである．この高さで水平方向に人間を観測すると足首の部分にレーザがぶつか
る．足首は胴体や大腿部と比較して直径が小さいため隠蔽部を少なくすることが出来る．

また，頭部や頸部と比較して個人による高さの差が小さいため，身長差を考慮に入れる必

要がなくなる利点がある．上段部には UTM-30LX を台車の進行方向に対して鉛直上向き
45度の角度で 1台取り付けた．レーザ射出部の高さは床から 65cmである．台車を移動さ
せながら計測を行うことによって，物体の三次元形状を得ることが出来る．また，台車の

押手部分にビデオカメラを取り付けて計測中の様子を撮影した．図 2.4にレーザスキャナを
取り付けた台車を示す．この台車を移動させながらデータ計測を行う．図 2.5に LMS-291  
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図 2.4 レーザスキャナを取り付けた状態の台車 

 
から得られる水平レーザデータを示す．図中の青い点が 2台の LMS-291の位置を示し，白
い点がレーザポイントの反射が起こった点を示している．一定の角度刻みでレーザを射出

していくため，レーザスキャナからの距離が大きくなるほどレーザ間の感覚は広くなって

いく．レーザが当たった点よりも後ろ側は隠蔽部となるため情報を得ることは出来ない．

図 2.6にUTM-30LXから得られる斜めレーザデータを示す．図中の黄色い点がUTM-30LX
の位置を示し，赤い点が反射の起こった点を示している．斜め方向に射出されたレーザは

反射が起きる点までの距離によって高さが変化するため 1 フレームから得られるデータだ
けでは物体の形状を知ることは困難である．しかし，複数のフレームのデータを統合する

ことにより物体の立体的な構造を知ることが出来る． 
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図 2.5 水平レーザスキャナから得られるデータ 

 
 

 
図 2.6 斜めレーザスキャナから得られるデータ 
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2.2. SLAMによる移動型レーザスキャナの位置追跡 
 
 移動するレーザスキャナから得られるデータを用いて，移動する歩行者を観測するため

にはレーザスキャナの移動量を正確に知る必要がある．移動量推定の誤差が大きくなって

しまうと計測している物体の位置のずれが物体の移動によるものか，レーザスキャナ自身

の移動によるものか判別がつかなくなってしまうためである． 
レーザスキャナから得られる距離データと角度データは，レーザスキャナからレーザの反

射が起きた点までの相対的な位置関係を示すものである．したがって，台車を移動させな

がら計測を行うと，時間によってレーザスキャナの位置が変わってしまうために各フレー

ムにおけるレーザポイントを同一の座標系で扱うことが出来なくなってしまう．そこで，

本研究では SLAM(Simultaneously Localization And Mapping)を適用してレーザスキャナ
を搭載した台車の位置追跡と周囲の地図構築を行う．SLAM を用いることにより，台車の

位置を追跡しながら，台車の位置決定のために必要な地図を構築していくことが出来る．  
 

 

図 2.7 SLAMによる台車の位置追跡のフローチャート 
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図 2.8 台車を静止させた状態で作成した背景地図 

 
以下に，SLAMの処理手順を示す．図 2.７は SLAMのフローチャートである．SLAMでは
LMS-291によって計測される水平レーザデータを入力データとして使用した． 
 
1) 初期の背景地図の作成 
レーザスキャナによる観測を開始したら，最初の数フレームの間は台車を動かさないで置

く．この時の台車の位置を原点とした座標系を作成する．この座標系をその計測における

グローバル座標系とする．ある時刻 kにおける台車の位置姿勢を kx で表す． kx は台車の x
座標，y座標，向きθの三つの変数から成っている．台車の位置が決定するので得られた数
フレーム分のレーザデータを用いて最初の背景地図を作成する．図 2.8に台車を静止させた
状態で作成した背景地図を示す．赤い点が台車の位置であり，緑色の点群が背景地図を示

している．台車の背景地図を作成したら，台車を移動させながら計測を続ける． 
 
2) 台車の現在位置姿勢の予測値を得る 
新しいレーザデータが得られたら，台車の移動量 ku を計算し，図 2.9に示すように台車の
現在位置姿勢の予測値 kx を得る．つぎに，既存の歩行者データと計測されたレーザデータ
の対応付けを行う．現在の台車位置が予測できたので，計測されたレーデータをグローバ

ル座標系へと変換する．変換されたレーザデータを背景地図と重ね合わせて，背景地図に

登録されている物体から 20cm以内に存在するレーザデータを静止物と見なして除外する． 
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図 2.9 台車の位置姿勢の推定 

 

 

図 2.10 歩行者のクラスタリング手順 
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図 2.11 ピラミッドマッチングを行う際のパラメータ 

 
3) 歩行者の抽出 

Zhaoら[8]によるクラスタリング手法を用いて，残ったレーザデータから歩行者の抽出を
行う．ここでは 15cm以内に存在する点群をクラスタリングし，一本の足候補とする．さら
に，60cm以内に存在する足候補のうち最も近い二つを一組として，一人の歩行者候補とす
る．ここで，前フレームにおける歩行者データの速度から現在のフレームにおける歩行者

の位置を推定する．歩行者候補の位置と前フレームの速度から推定した歩行者位置が 20cm
以内に存在している場合，同一の歩行者として IDを引き継がせる．過去の歩行者と対応付
けられなかった歩行者候補に対しては，新しい ID を割り振り歩行者として扱う．図 2.10
に歩行者のクラスタリング手順を示す． 
 
4) 台車の現在位置姿勢の決定 
計測されたレーザデータから歩行者として認識されたものを取り除き，マッチングによ

って正確な台車の位置を決定する．台車の位置は Zhao[5]らによる式を用いて決定される． 
 

))},(ˆ,|({maxarg )()(
1:1:

)( sm
knkknkk

y
kk

x
k p

k

�
����� zxmxzzx               (2.1) 
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図 2.12 ループの閉合処理 

 
ここで kx ：時刻 kにおける台車の位置姿勢， kz ：計測されたレーザデータ， )( y

kz ：歩行者

データ， kx ：台車位置の予測値， ),(ˆ )()(
1:1:

sm
knkknk
�
���� zxm ：k-n から k-1 までの台車位置姿勢と

計測データから得られる背景地図，
)(m

kz ：静止物データ，
)(s

kz ：未分類のレーザデータであ

る．2)において前フレームにおける台車の移動速度 uk-1から予測した台車の位置姿勢を初期

値として台車の位置姿勢 kx を少しずつずらしながら歩行者データを除いたレーザデータ
)( y

kk zz � と時刻 k-1 までに得られた背景地図 ),(ˆ )()(
1:1:

sm
knkknk
�
���� zxm をマッチングを行い，マッ

チングの度合いが最も良かった kx を時刻 kにおける台車の位置姿勢として扱う．マッチン
グ方法としてピラミッドマッチングを用いた．ピラミッドマッチングでは，マッチングを

行う際に元のデータよりもピクセルサイズの大きいレイヤーを作成する．最もピクセルサ

イズが大きいレイヤーから小さいレイヤーへと順にマッチングを行うことによって通常よ

りも少ない探索回数でマッチングを行うことが出来る．ピラミッドマッチングを行う際の

パラメータを図 2.11に示す．図中の緑色の点群が背景地図，赤い点群が新しく計測された
レーザデータ，水色の点群が新しく計測されたレーザデータのうち背景地図と重なったも

のを示す．マッチングでは台車の X座標，Y座標，向きの 3つの変数を変化させていく．
各変数について 3回ずつ値を変化させるため，各ピクセルサイズのレイヤーにおいて 9回，
背景地図とレーザデータの重ね合わせを行うこととなる．最終的に，最もピクセルサイズ 



 14 

 

図 2.13 同じ場所に戻ってきたことを判断するための格子地図 
 
が小さいレイヤーにおいてマッチングのスコアが最大となった台車位置を現在の台車位置

として扱う．SLAM による位置追跡を続けていくと徐々に誤差が蓄積していく．そのため

図 2.12に示すように，台車が長い距離を移動して以前計測を行った領域に再び戻ってきた
場合，実際の台車の位置と推定している台車の位置がずれてしまっているために，以前計

測した物体が前回とは異なる位置に別の物体として登録されてしまう．すると，背景地図

と実際の環境との間に差が生じてしまうために SLAMが失敗して台車の位置を見失ってし
まう原因となる．したがって，SLAM が以前計測を行った領域に戻ってきた場合にループ

の閉合処理を行うことによって誤差を修正する必要がある．ここで，ループとはある地点

を通過した台車が再び同じ地点に戻ってくるまでの軌跡のことを指す．本研究では，

Newmanら[9]による手法を用いて，図 2.13に示すように 10m間隔の格子地図を作成して
台車が通過したピクセルを登録していった．台車が以前通過したピクセルに戻ってきた時

に同じ場所へ戻ってきたと判断しループの閉合処理を行った．ループの閉合処理では，過

去に通過した時のフレームの前後 100 フレームにおいて得られたレーザデータから作成し
た背景地図と最新のレーザデータを用いてマッチングを行い台車の位置を決定する．ここ

で得られた台車位置と 4)で得られた台車位置との差を計算し，このループによって蓄積し
た位置推定誤差の合計とする．位置推定誤差の合計をループ中のフレーム数で割り，各フ

レームにおける台車位置の修正量として補正を行う． 
 
5) レーザデータの分類 
台車の正確な位置を決定することが出来たので，レーザデータをグローバル座標系へと変 
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図 2.14 シードの識別条件 

 
換する．ここで，座標変換を行ったレーザデータを背景地図と重ね合わせ，背景地図中の

物体から 6cm 以内に存在する物体を静止物として地図に登録する．3)で歩行者として識別
されず，ここで静止物としても認識されなかったレーザポイントは未識別のシードとして

取り扱う．シードは図 2.14 に示すような手順で識別が行われる．シードは最大 30 フレー
ムまで追跡される．その間に動きが認められるもので，クラスタリングによって足候補が

作成でき，さらに足候補を 2 本一組の歩行者としてグループ化できるものについては歩行
者データとして ID を与えて追跡を行う．30 フレームの間動きが認められなかったシード
については静止物として背景地図に登録を行う．30 フレームの間に動きが認められたが歩
行者としてグループ化できなかったシードについては識別不可能なデータとして登録し，

それ以上の追跡は行わない． 
 
6) 終了処理 
新しい計測データが得られる場合は 2)へと戻り同様の手順で SLAM を行っていく．これ

以上データがない場合は，各フレームにおける歩行者の数・位置，静止物が登録された背

景地図，台車の軌跡を出力して処理を終了する． 
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第3章 立ち止まっている人物の抽出 

 
 
 SLAMによって得られた歩行者の位置データ，台車の軌跡データ，UTM-30LXで計測さ
れた斜めレーザデータを用いて立ち止まっている人物の抽出を行う．立ち止まっている人

物の抽出の処理フローチャートを図 3.1に示す． 
 

 
図 3.1 立ち止まっている人物の抽出のフローチャート 

 
3.1. 複数フレームのレーザデータを使用した形状データの作成 
 
 立ち止まっている人物を抽出するために UTM-30LX で計測された斜めレーザデータ(図
3.2)を用いた．台車を移動させながら計測を行うとレーザスキャナから照射されたレーザは
異なる場所から反射を起こす．そこで，SLAM によって得られた台車の軌跡データを使用

してグローバル座標系へと変換することによって物体の三次元形状を得ることが出来る．

SLAMは LMS-291で計測されたレーザデータを使用していたが，LMS-291の計測間隔が
50msなのに対して UTM-30LXは計測間隔が 25msなので，得られた台車の軌跡データに
対して時間に対する線形補間を行いUTM-30LXが計測された時刻と同期させた．補間の式
は以下の通りである． 
 

21

112

tt
tt khkh

ks '�'
'�'

 �xxx                         (3.1) 
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図 3.2 斜めレーザから得られるデータ 

 

 
図 3.3 斜めレーザに合わせた台車位置姿勢の補間 

 
ここで ksx ：時刻 ksにおける台車の位置姿勢， 1t' ：時刻 khと ksの差， 2t' ：時刻 kh+1 
と ks の差， khx ：時刻 khにおける台車の位置姿勢， 1�khx ：時刻 kh+1 における台車の位

置姿勢である．グローバル座標系へと斜めレーザデータを変換できたら SLAMで得られた
歩行者の位置データを用いて歩行者の位置から 30cm に存在する点群を歩行者から得られ
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たものとして除外する． 
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3.2. Mean-Shift法によるクラスタリング 
 
 斜めレーザを台車の軌跡データからグローバル座標系へと変換できたら，Dorin ら[10]
によるMean-Shift法を用いてクラスタリングを行う．以下にMean-Shift法による処理手
順を解説する． 
 

 
図 3.4 Mean-Shift法のフローチャート 

 
1) クラスター中心候補の作成 
グローバル座標系へと変換したレーザデータを XY平面へと投影する．ここで，レーザポイ
ントが存在する領域を 0.3mのグリッドで分割する．各グリッドの中心にクラスター中心の
候補を作成する． 
 
2) クラスター中心位置の計算 
図 3.5に示すように，各クラスター中心候補に対して XY各方向に 2グリッドの範囲内にあ
るレーザポイントの位置から新しいクラスター中心候補の位置を計算する．位置計算の方

法は式(3.2)の通りである．2つ以上のクラスター中心候補が 10cm以内に位置している場合
はそれらを併合して一つのクラスター中心候補として扱う． 
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図 3.5 クラスター中心候補の更新を行う際に参照するレーザポイントの範囲 

 
ここで，y：クラスター中心候補の位置， isz ：クラスター中心候補から 2グリッド以内の
範囲に存在するレーザポイントデータ，h：カーネルサイズである． 
 
3) 繰り返し計算の判定 
クラスター中心候補の位置が 1cm以上移動していたら位置が更新されたと判断する．クラ
スター中心候補の位置が一つでも更新されていたら 2)へ戻り位置の更新を続ける．クラス
ター中心候補の位置が一つも更新されていないか，位置の更新を 20回繰り返した場合は現
在のクラスター中心候補の位置をクラスター中心とする． 
 
4) レーザデータのクラスタリング 
レーザデータを最近傍のクラスター中心へと登録し，クラスターデータを得る． 
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3.3. 3次元テンプレートを用いたマッチング 
 
 Mean-Shift法によりレーザデータのクラスタリングが出来たら，3次元テンプレートを用
いたマッチングによって立ち止まっている人物の抽出を行う．ここで言う「立ち止まって

いる人物」とは立っている人物でレーザスキャナによって計測を開始されてから，台車が

移動することによってレーザスキャナの計測範囲外へ出るまでの間に移動を行わなかった

者のことである．図 3.6に示す 3次元テンプレートマッチングのフローチャートに沿って手
順の説明を行う． 
 
1) 各クラスターの正面方向の探索 
クラスターデータの中に存在する，立ち止まっている人物は様々な方向を向いている。そ

こで，まずはクラスターの正面方向を探して全てのクラスターを正面方向の向きに回転さ

せて保存する．図 3.7に示すように，各クラスターを重心を中心として回転させ，その形状
を XZ平面に投影していく．XZ平面に投影した平面図の幅が最大となる時の角度をそのク
ラスターの向きとする． 
 
2) 3次元テンプレートの作成 
つぎに，立ち止まっている人物の 3次元テンプレートを作成する．正面方向を向かせて出 

 

 
図 3.6 3次元テンプレートマッチングのフローチャート 
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図 3.7 クラスターの正面方向の求め方 
 

 
図3.8 目視により識別した立ち止まっている人物のクラスターと作成された 3次元テンプ

レート 
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図 3.9 クラスター正面方向の誤検出 

 

 
図 3.10 マッチング時の条件 

 
力したクラスターから目視で立ち止まっている人物のクラスターを選び出す．それぞれの

クラスターの重心を重ね合わる．クラスターの存在する領域を 0.08mのグリッドで分割し，
それぞれのグリッド内に存在するレーザポイントの数を計算する．最後に，重ね合わせた

クラスターの個数でそれぞれのグリッド内のレーザポイント数を割り，重みつきの 3 次元
テンプレートを作成する．図 3.8に目視識別によって得られた，立ち止まっている人物のク
ラスターと作成された 3次元テンプレートを示す．本研究では 12個の立ち止まっている人
物クラスターを使用して 3 次元テンプレートの作成を行った．右図の 3 次元テンプレート
では赤い点ほど重みが大きく，青い点ほど重みが小さくなっている． 
 
3) テンプレートマッチングによる立ち止まっている人物の抽出 
各クラスターと 3次元テンプレートの重心を重ね合わせ．その時のテンプレートの位置を
始点として XY方向への平行移動と回転を組み合わせてテンプレートマッチングを行う．本
研究では，XY方向に 1グリッドずつと，0，3，6，174，177 180，183，186，354，357
度回転させてマッチングを行った．マッチング率の評価式を式(3.3)に示す． 
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ここでR：マッチング率， TWTDTH ,, ：テンプレートの高さ，奥行き，幅，T ：テンプ
レート，CL：クラスター， nznynx ,, ：クラスター中における現在のテンプレートの位置，

CLN ：クラスターのポイント数である．テンプレートを回転させる際に，0 度の周辺だけ
でなく 180 度の周辺でも回転させた．その理由は以下である．クラスターの正面方向を求
める際に，クラスターを回転させてその幅が最大となる角度を正面として定義した．レー

ザポイントは物体の表面から反射してくるために，クラスターは放物線を描くような点群

として得られる．正面方向に凸の時が正しい正面方向であるが，そこから 180 度回転した
正面方向に凹の時に幅が最大と判断されてしまう場合がある．そのため，クラスターを 180
度回転させてその周辺でもマッチングを行った．図 3.10に示すように，人の身長が 2mを
超えることはごくまれであるため，高さが 2m 以上ある物体は立ち止まっている人物では
ないと判断した．また，歩行者抽出によって得られた歩行者の位置から半径 0.35m以内に
存在するクラスターは歩行者のクラスターと判断し，立ち止まっている人物とはしなかっ

た． 
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第4章 本手法の適用結果 

 
 
4.1. 展示会場における実験概要 
 
 2008年 6月 20日，神奈川県横浜市のパシフィコ横浜 Hall-Dで開催されていた地理空間
情報システム展の会場においてデータ計測実験を行った．計測で使用した機器は第 2章 2.1
節で紹介した通りである．会場の全体図を図 4.1に示す．データ計測を行ったのは図 4.1に
おいて黒枠で囲まれている部分である．図 4.2に黒枠部分を拡大し，データ計測を行ったコ
ースを書き加えたものを示す．図中の赤いラインが台車のコースを示しており丸い端がス

タート地点，矢印となっている端がゴール地点を示している．スタートしてからブースの

周りを反時計回りに二周して再び同じ地点へと戻ってきた． データ計測の所要時間は 10 
 

 
図 4.1 会場の全体図 
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図 4.2 データ計測を行った際のコース 

 

 
図 4.3 データ計測時の会場の様子 

 
分である．図 4.3にデータ計測時の会場の様子を示す．左図に示すように台車を後ろから手
で押して計測を行った．右図は台車の押手部分に取り付けたビデオカメラから撮影された

映像の１コマである．台車の周辺に多くの人やブースの壁などが存在していたことが分か

る． 
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4.2. 歩行者抽出の結果 
 
 実験により計測されたデータに本論分の手法を適用した結果を以下に示す． 
 図 4.4は，2.2で説明したループの閉合処理を行わなかった場合と行った場合の台車の軌
跡を示している．図中の黄色いラインが台車の軌跡であり，赤い点が現在の台車の位置を

示している．ループの閉合処理を行わなかった場合は徐々に軌跡がずれて，最終的に元の 
 

 
図 4.4 ループ閉合処理を行わなかった場合と行った場合の台車の軌跡 

 

 
図 4.5 背景地図と台車の軌跡 
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図 4.6 背景地図と歩行者データ 
 
位置からずれた位置に台車が認識される．それに対して，ループの閉合処理を行った台車

の位置推定の誤差が修正されており，もとの位置へ台車が戻っていることが分かる．図 4.5
は SLAMによって作成された背景地図と計測中の台車の軌跡を示している．未知の環境に
おいて，台車の位置追跡と地図構築を同時の行うことが出来た．図 4.6は背景地図と歩行者
データを示す．黒い点群が背景地図，その他の色は歩行者から得られたレーザデータを示

している．つぎに歩行者抽出の精度を示す．本手法を適用することによって抽出された歩

行者数は 255人，レーザデータを目視判別することによって得られた歩行者数は 322人で
あり，その精度は 79.2％であった．歩行者抽出の失敗は，混雑しており片足しか見えなか
った場足に発生した．一つのフレーム中で同時に追跡された歩行者の最大人数は 9 人であ
った．移動している台車から移動している歩行者を追跡するため，台車と歩行者の相対的

な位置関係から識別を行う必要があったが，台車の位置追跡を正確に行うことが出来たた

め，歩行者追跡ができた． 
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4.3. 歩行者抽出の結果 
 
 SLAM によって得られた台車の軌跡情報から複数の斜めレーザデータをグローバル座標

系へと変換した．計測を行った 10分間で得られたデータを登録して 3次元表示したものを
図 4.7に示す．図中の一つのグリッドの大きさは 5mである．台車の位置追跡が正確に行わ
れていたため，ブースの壁など静止物の形状は正確に再現できている．また，台車が通過

する間，床を表示させると画面が白く塗りつぶされてしまうため 3 次元データのうち高さ
0.2m以下のポイントは表示しないようにしている．また，壁ばかりが表示されてしまうた
め，高さ 2.4m以上のポイントも除外してある．図 4.7中の右上部分は台車が 3回通過した
ため，移動体が存在している部分では複数個の物体が重なっているように見える． 
図 4.8，4.9，4.10 に一部分のデータのみを読み込んで表示した 3 次元データを示す．図

4.8では台車の周辺に複数の立ち止まっている人が存在していたことが分かる．台車が通過
していくごとにレーザの当たる高さが変化していくため，全身のデータを得ることが出来

た(図 4.8中の A)．また，計測に使用したUTM-30LXの計測範囲が 270度と広範囲だった
ため，UTM-30LXを取り付けた台車の一部分にレーザが当たり，計測データとして残って
しまった(図 4.8中の B)．そのため，つぎの処理である Mean-Shift法を適用する際にレー
ザスキャナから一定距離以下に存在するポイントを削除するよう設定し，これらのデータ 
 

 
図 4.7 10分間で得られた斜めレーザデータから作成した 3次元データ 
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図 4.8 3次元データの一部(1) 

 

 
図 4.9 3次元データの一部(2) 
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図 4.10 3次元データの一部(3) 

 
を除外した．図 4.9にはブースの壁(図 4.9中の A)やテーブル(図 4.9中の B)の 3次元デー
タが示されている．これらの物体は全く移動しないため，手押しの台車のような移動速度

の遅いプラットフォームから計測されたレーザデータにより，形状を正確に再現すること

が出来ている．図 4.10では歩行者の 3次元データ(図 4.10中の A)が示されている．歩いて
移動することによって歩行者の位置が変化し，同時にレーザの反射する高さが徐々に変化

していくため，斜めに倒れている人型の形状として表示されている．また，レーザデータ

は物体に当たるとその場所で反射を起こすため，そこよりもレーザスキャナから離れた領

域を計測することが出来ない．したがって，そのような場所は物体が存在していても影の

部分(図 4.10中の B)となってしまう． 
 これらの 3 次元データを Mean-Shift 法によってクラスタリングを行っている様子を図
4.11に示す．図中の赤いラインがMean-Shift法によって求められたクラスタリングの中心
位置を示している．各レーザポイントを最も近い位置に存在しているクラスター中心へと

対応付けてクラスタリングを行い色分け表示を行っている．図 4.12に作成されたクラスタ
ーの一部を示す．完全に静止している物体の形状はどれも正確に再現できた．しかし，人

の場合はそれが立ち止まっている人であっても形状がやや崩れてしまうものも多かった．

台車は人が手で押しながら移動を行ったため，その移動速度は人の通常の歩行速度と同等

か，それよりもやや遅い程度である．したがって，台車が移動することによって一人の立 
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図 4.11 Mean-Shift法によるクラスタリングの様子 

 

 
図 4.12 作成されたクラスターの例 
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表 4.1 立ち止まっている人物の抽出精度 

 
 

 
図 4.13 クラスタリング失敗の事例 

 
ち止まっている人間が斜めレーザスキャナの計測領域に入ってから，外れるまでの間に 10
秒前後の時間を要する．そのため，立ち止まっている人といっても完全に静止しているわ

けではないので少しのずれが生じてしまい，結果として形状が崩れてしまうこととなった． 
 3 次元テンプレートマッチングによる立ち止まっている人物の抽出結果を表 4.1 に示す．
全クラスター数は 2397個であった．目視判別により識別された人の数は 257人，自動抽出
によって識別された人の数は 291人であった．目視で人と識別された 257人のクラスター
のうち自動抽出でも識別できたのが 156人，人以外と識別されてしまったものが 101人で
抽出率は 60.7％であった．自動識別で人と識別された 291個のクラスターのうち，目視で
も人として識別されたクラスターは 156個，人以外として識別されたクラスターは 135個 
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図 4.14 正面の向きを誤ったクラスター 

 

 

図 4.15 誤って人として識別されたクラスター 
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あった．正答率は 53.6％であった． 
 抽出が失敗してしまった原因として以下のものを挙げることが出来る．目視で人として

識別されたものが自動抽出で人として識別されなかった原因として図 4.13に示すようなク
ラスタリングの失敗によるものがある．左の図では人と椅子が一つのクラスターと認識さ

れてしまっており，右の図では近くに立っていた二人の人間が一つのクラスターと識別さ

れてしまっている．その結果，3次元テンプレートとの形状の差が大きくなり，テンプレー
トマッチングでの抽出に失敗してしまった．図 4.14のように，クラスターの正面方向を誤
って決定してしまったクラスターも存在していた．クラスターを回転させて，最も幅が大

きい時の角度をクラスターの正面方向として扱った．しかし，人間は腕を挙げることによ

って上半身の形状が変化するため，クラスターの向きを誤ってしまった．誤って人として

識別されてしまったクラスターを図 4.1５に示す．このように縦に細長い物体は，3次元テ
ンプレートで重みの大きい人間の胴体部分と形状が似ているためにマッチング率が良くな

ってしまい誤識別されてしまっていた． 
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第5章 結論 

 
 
5.1. まとめ 
 
 レーザスキャナを用いて歩行者と立ち止まっている人物の抽出を行うための手法の開発

を行った．2008年 6月 20日，神奈川県横浜市のパシフィコ横浜 Hall-Dで開催されていた
地理空間情報システム展の会場においてデータ計測実験を行い，得られたデータに開発し

た手法を適用して結果の考察を行った．レーザスキャナを取り付けるプラットフォームと

して台車を使用した．台車には SICK社製 LMS-291と北陽電機社製 UTM-30LXという 2
種類のレーザスキャナを取り付けた．LMS-291は水平方向にレーザを照射し，得られたデ
ータは SLAM による台車の位置追跡，静止地図の作成，歩行者の抽出に使用された．

UTM-30LXは斜め方向にレーザを照射し，得られたデータは立ち止まっている人物の抽出
に使用された． 
 SLAMによって台車の位置追跡と地図の構築を行うことが出来た．SLAMの途中でルー
プの閉合処理を行うことによって，蓄積していく誤差を修正し正確な位置追跡を行うこと

が出来た．歩行者抽出により抽出された歩行者は 255 人，目視判別により得られた歩行者
の人数は 322 人であり，その精度は 79.2%であった．また，一つのフレームにおいて同時
に追跡できた歩行者の最大数は９人であった．台車の位置追跡を正確に行うことが出来た

ため，歩行者抽出を行うことが出来た． 
 SLAM によって得られた台車の軌跡情報から複数の斜めレーザデータをグローバル座標

系に変換し 3次元ポイントデータを作成した．そのデータをMean-Shift法を用いてクラス
タリングを行い，クラスターごとにテンプレートマッチングを行って立ち止まっている人

物の識別を行った．クラスタリングによって作成されたクラスターの個数は 2397個であっ
た．目視判別により識別された人の数は 257人，自動抽出によって識別された人の数は 291
人であった．目視で人と識別された 257 人のクラスターのうち自動抽出でも識別できたの
が 156人，人以外と識別されてしまったものが 101人で抽出率は 60.7％であった．自動識
別で人と識別された 291 個のクラスターのうち，目視でも人として識別されたクラスター
は 156個，人以外として識別されたクラスターは 135個あった．正答率は 53.6％であった． 
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5.2. 今後の展望 
 
 会場は非常に混雑した状況であった．そのため，歩行者抽出においては片足しか計測で

きなかった場合に抽出の失敗が発生した．精度向上のためには，片足しか見えない状況に

おいても識別を行えるような手法の開発が必要である． 
三次元データを用いて立ち止まっている人物を抽出を試みたが，抽出の精度はまだ十分と

いえるものではなかった．抽出に失敗した事例から今後の研究において改善していくべき

点について述べる． 
 目視で立ち止まっている人物として識別されたものが自動抽出で立ち止まっている人物

として識別されなかった原因としてクラスタリングの失敗によるものがあった．立ち止ま

っている人が近くにある椅子などの静止物と同じクラスターにされてしまったり，近くに

立っている二人の人が一つのクラスターにされてしまったりした結果，3次元テンプレート
との形状の差が大きくなり，テンプレートマッチングでの抽出に失敗してしまった．その

ため，クラスタリング法を変更しクラスタリングの失敗を減少させる必要がある．あるい

は，一つのクラスターの中に立ち止まっている人物以外の物体や，複数の人物が存在する

場合においても正確に人数を知ることが出来る識別手法の導入が必要となる． 
クラスターの正面方向を誤って決定してしまったクラスターも存在していた．クラスター

を回転させて，最も幅が大きい時の角度をクラスターの正面方向として扱った．しかし，

人間は腕を挙げることによって上半身の形状が変化するため，クラスターの向きを誤って

しまってしまうことがあった．クラスターの正面方向から一定範囲内の角度でテンプレー

トを回転させるようにマッチングを行うと，このようなクラスターが立ち止まっている人

として識別されない．テンプレートを 360 度回転させてマッチングを行えばこのようなク
ラスターも識別することが可能である．しかし，計算時間が大幅に増加してしまうため，

人の正面方向を正確に識別することも今後重要となってくる． 
立ち止まっている人以外の物体で誤って人として識別されるものとして，縦に細長いクラ

スターが挙げられる．このようなクラスターは，3次元テンプレートのうちで重みの大きい
人間の胴体部分と形状が似ているためにマッチング率が良くなってしまい誤識別されてし

まっていた．そのため，胴体以外の頭部や腕部などの形状に注目した識別方法を導入して

このような誤抽出を防ぐことが必要となる． 
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