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概要

視野を共有する複数のカメラを用いて, 三次元空間における人物頭部の実時間追

跡を行う. 追跡に用いる指標として,観測画像から得られる画像特徴量以外に,環境

属性情報を用いる.環境属性情報とは,対象シーン内の人物の三次元的な存在可能性

を意味し,障害物の配置などの物理的な制約に依るもの,人物の行動履歴に依るもの

がある. 本研究では,後者を獲得し,そしてそれを追跡の枠組みに統合する. 具体的に

は,環境属性情報を混合正規分布で表現し,オンライン EMアルゴリズムにより人物

行動履歴を逐次的に学習することで獲得する. そして, ICONDENSATIONの考えに

基づき,環境属性情報を Importance Functionとして追跡の枠組みに統合する. これに

より人物追跡と対象シーンに特化した環境属性の獲得の両者を同時に実現すること

を可能とする. 最後に,実環境における実験により,本手法の有効性を確認する．
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1

第1章 序論

1.1 はじめに

近年のコンピュータの高速化やカメラの小型化,低価格化に伴い,カメラ映像を用

いた応用技術が注目されている. なかでも人物追跡技術は, セキュリティやマーケ

ティングなど様々な分野から大きな期待が寄せられている. 例えばセキュリティ分

野では,犯罪を未然に防ぐために,対象シーン内において不審な行動をとる人物を自

動的に検出する技術が必要とされている.不審者の自動検出,すなわちコンピュータ

が不審者の判別を行うためには,観測視野内の人物の正確な動線が必要となる.その

人物の動線を獲得するために, カメラから観測される映像から人物を自動的に追跡

する技術が用いられる.このように,人物追跡技術は様々なアプリケーションにおけ

る必須技術であり,その用途は幅広い.

カメラ映像を用いた人物追跡技術は, これまでに多くの手法が提案されているが,

なかでも時系列フィルタの一つであるパーティクルフィルタの有用性が数多く報告

されている ( [10–13, 15, 18–22, 24, 26, 29–32, 34, 35]など). パーティクルフィルタと

は,追跡対象を,状態量と重みを持つ多数の仮説群で離散的に近似した確率密度分布

として表現する. そして,事前の状態と予め定めた状態遷移モデルによる“予測”,観

測されるカメラ画像を用いて追跡対象らしさを評価する“観測”の処理を,逐次的に

繰り返すことで追跡を実現するアルゴリズムである. 確率密度分布を離散的に近似

することで,任意の形状の分布を表現することが可能になるため,観測される分布が

非ガウス型になるような複雑な場合においても頑健な追跡を実現できる.

しかしながら,実環境における人物追跡には様々な問題が考えられる.例を挙げる

と,カメラに対して人物の向きが不定であることによる見えの変化,人物が障害物や

他の人物により隠れてしまう遮蔽,屋外の日照状況に代表される照明条件の変化,複

雑背景などの問題がある.そのため,観測画像から正確に人物らしさを評価すること

は難しい.

これらの問題に対処するために,複数の指標を用いて仮説の評価を行うことで追跡

の失敗を可能な限り防ぐアプローチ [15, 18–21, 24, 26, 29, 30, 35]や,追跡が失敗した
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際に修正,再初期化を速やかに行うことで正しい追跡を再開するアプローチ [12, 13,

22, 32, 34]がとられてきた.

複数の指標を用いて仮説の評価を行うことで追跡の失敗を可能な限り防ぐアプロー

チでは, 観測画像から得られる人物の色や輪郭などを用いて人物らしさを評価する

比較的単純な評価手法 [18,21,24,26,29,30,35]や,視野を共有する複数台のカメラで

シーンを観測し, それぞれのカメラから得られる観測による評価を統合することで

人物らしさを評価する方法 [15, 19, 20, 30]などがある. また近年では,カスケード型

Adaboostによる顔識別器 [33]のスコアを評価に利用した,より高精度な評価手法が

提案されている [15, 16].

その一方で,追跡が不安定となる,もしくは失敗した際に,速やかに修正,再初期化を

行うことで正しい追跡を再開するアプローチでは,パーティクルフィルタの枠組みに

Importance Samplingと呼ばれるサンプリング手法を組み入れた, ICONDENSATION

と呼ばれる手法がよく知られている [12]. 追跡の手がかりに利用していない,観測

される他の情報源 (Importance Functionと呼ばれる) から仮説を発生させることで,

パーティクルフィルタによる追跡が不安定になる場合においても,修正,再初期化が

働くため, 安定な追跡が可能になる.これ以外にも, 複数対象追跡を目的とした柔軟

な初期化,修正のために, Adaboost検出器 [33]を追跡と併用する手法も提案されてい

る [22].

このように,画像から得られる特徴量を用いて安定な追跡を実現する試みは,一定

の成果をあげているが, これらの手法が必ずしも十分であるとはいえない. そこで,

より安定した追跡を実現するために,画像以外の異なるモダリティの情報を組み入れ

る手法が考えられる.

鈴木らは,画像から得られる指標に加え,対象空間における人物の存在可能性を意

味する環境属性という指標を,仮説の評価に統合することで,追跡の安定化を図る手

法を提案している [30]. 彼らは,環境属性を対象空間内の机や椅子などの障害物から

の距離や配置に依存した人物存在可能性として定義している.

しかし,環境属性はこのような物理的なものだけではなく,対象視野内の人物の行

動履歴に基づく環境属性が考えられる.店舗内などの屋内環境を想定した場合,人物

は立ち読みをするために特定位置で滞留したり,何らかの要因により複数ある通路の

うちある特定の通路を通行するなど, 環境に依存した特定の行動をとることが多い.

これは,環境内における人物存在可能性には,物理的な情報のみでは表現できない行

動履歴に伴う偏りがあることを示唆している.このことから,行動履歴に基づいた人

物の存在確率（以後, 適応的環境属性と呼ぶ）を定義し,利用することは,追跡の安
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定化に有効であると考えられる.

人物の行動履歴に基づいた環境情報を獲得する例では, DemirdjianらによるActivity

Mapsがある [5]. 蓄積した追跡データから,類似する行動特徴をクラスタリングする

ことで, Acitivity Zoneと呼ばれる人物が同様の行動をとりやすい領域に対象空間を

分割する. これを更に起き得る行動の頻度について選定することにより,人物がある

特定の行動をとりやすいと意味付けされた領域図を意味する, Activity Mapを得るこ

とができるとしている.彼らはそれのContext-aware Computingへの応用を提案して

いるが,追跡の安定化への応用は検討されていない.

このような様々な知見に基づき,本研究では,行動履歴を反映した適応的環境属性

を獲得し, 対象空間内の人物三次元追跡の安定化に利用する手法を新たに提案する.

具体的には次の通りである.観測視野内の複数人物追跡を, Mixture Particle Filter [32]

の考え方に基づき実現する.個々の追跡には ICONDENSATION [12]の考え方を利用

し,環境属性を Importance Functionとして定義する. これにより,追跡が不安定とな

る場合においても,環境属性からのサンプリングにより三次元的に追跡が修正,再初

期化されるため,安定な追跡を実現することができる. それと同時に,毎フレーム推

定される人物の状態を,オンライン EMアルゴリズム [25]により逐次的に環境属性

に反映させる.これにより,対象シーンに特化した適応的環境属性を事前知識無しに

獲得することができる.このように,これらの二処理が相互に作用し合うことで本手

法は実現される.

1.2 本論文の構成

第 2章では,関連研究についていくつか紹介することで,本研究の位置付けを確認

する. 第 3章では,本研究内容について詳細に述べる.第 4章では,実環境における実

験の結果を示し,考察する. そして第 5章にて本研究のまとめと今後の展望について

述べる.
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第2章 関連研究

本章では,まず時系列フィルタの一つであるパーティクルフィルタ [11]について

説明する. そして,パーティクルフィルタの枠組みにおいて,頑健な人物追跡を行う

ために高度化すべき点を言及する. その上で, 2.2, 2.3節においてそれらの点につい

て関連研究を分類分けし,説明する. また 2.4節では,人物の行動の履歴を対象空間の

環境に反映する関連研究について説明する.そして本章の最終節において,これらの

関連する研究例と本研究を対比することにより,本研究の位置付けを確認する.

2.1 パーティクルフィルタによる追跡

2.1.1 時系列フィルタリング

フレーム間の輝度変化等による特徴抽出の誤りや, 画像中のノイズにより不完全

な観測データしか得られない状況で対象を追跡する場合,時系列フィルタリングが有

効であることが知られている. 代表的なものにカルマンフィルタ,パーティクルフィ

ルタがある.

時刻 tにおける追跡対象の状態量をXt, また, 観測値を Zt, 観測の履歴を Zt =

{Z1,Z2, ...,Zt}とする. 一般に,時系列フィルタによる状態推定は,事後分布 p(Xt|Zt)

を推定する問題として定式化され,次のベイズの法則により推定することができる.

p(Xt|Zt) ∝ p(Zt|Xt) p(Xt|Zt−1) . (2.1.1)

ここで p(Xt|Zt−1)は時刻 tにおける事前分布を表す. また, p(Zt|Xt)は尤度を表し,

観測画像から推定される.

推定対象がマルコフ過程に従うと仮定したとき,事前分布 p(Xt|Zt−1)はChapman-

Kolmogorov方程式,

p(Xt|Zt−1) =
∫

p(Xt|Xt−1) p(Xt−1|Zt−1) dXt−1 , (2.1.2)

により計算される.これにより逐次的な状態量推定が可能となり,対象の追跡が実現

される.
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2.1.2 パーティクルフィルタ

パーティクルフィルタは, Fig.2.1に示すように, N 個の離散的な仮説 s
(n)
t とそれに

対応する重み π
(n)
t を用いて,確率密度分布 p(Xt|Zt)を多数の仮説から形成される仮

説群 {s(n)
t ; π

(n)
t } (n = 1, 2, ..., N)として表現する. これにより,非ガウス型となるよ

うな任意の確率密度分布を近似することが可能となり, ノイズや環境変動に対して

頑健な追跡を実現できる.

パーティクルフィルタの具体的な処理手順は以下の通りである.

(i)仮説の選択

時刻 t − 1における事後分布 p (Xt−1|Zt−1)を離散的に近似した N 個の仮説

{s(1)
t−1, ..., s

(N)
t−1}に対応する重み{π(1)

t−1, ..., π
(N)
t−1}の比に従い,仮説群{s′(1)t−1, ..., s

′(N)
t−1}

を選択する.

(ii)状態遷移モデルに基づく仮説の伝播

選択された仮説群{s′(1)t−1, ..., s
′(N)
t−1}を,予め定義した状態遷移モデルp(Xt|Xt−1 =

s′(n)
t−1) (n = 1, 2, ..., N) によりそれぞれ伝播させ, 時刻 tにおける事前分布

p (Xt|Zt−1)に従う仮説群 {s(1)
t , ..., s

(N)
t }を生成する. (一般に, 状態遷移モデ

ルはあらかじめ定めてある運動モデルによる“移動”と,移動させた仮説にラ

ンダム雑音を加える“拡散”により構成される.)

(iii)観測による重み π
(n)
t の決定

仮説 s
(n)
t の重みπ

(n)
t を,時刻 tの観測量から得られる観測モデルp(Zt|Xt = s

(n)
t )

を用いて評価することにより決定する.

これらのステップを毎時繰り返すことにより,対象の追跡を実現する.以上の処理

手順を Fig.2.2に示す.

しかしながら,パーティクルフィルタを実環境下での人物追跡に利用する場合,様々

な問題が考えられる.
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Fig. 2.1: 確率密度関数の離散表現

2.1.3 パーティクルフィルタを利用した人物追跡における問題点

実環境下での人物追跡において, 以下のような問題により追跡対象の確率密度分

布が正しく推定されず,複雑な分布形状を持つことがある.

• 見えの変化
観測視野内で行動する人物は,観測しているカメラに対して向きが不定である

ことから,常にその見えが変化する. そのため,様々な見えの変化に対応した観

測モデルが必要となる.

• 遮蔽
屋内環境を想定した場合,観測視野内には机や椅子,本棚などの障害物が配置
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N

Fig. 2.2: パーティクルフィルタの処理手順
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されていると考えられる. その配置とカメラの位置関係によって, 人物全体,も

しくは一部が遮蔽されることがある. また,観測視野内に複数の人物がいる場

合,追跡対象とは別の人物によって遮蔽されることも考えられる. これにより,

追跡対象の正しい確率密度分布が得られない可能性がある.

• 照明条件の変化
屋外環境において,朝,昼,夜といった時間帯や天候などに伴い,日照状況の変化

が起きる. また,屋内では,ライトのスイッチのオン・オフにより急激に観測視

野内の照明条件は変化する. このような照明条件の変化が起きると,観測され

る画像の特徴もまた大きく変化するため,正しい分布が得られないことがある.

• 低解像度
広い店舗内を考えた場合,監視カメラは天井に設置され,広範囲の視野を持つ

ことが多い. このような場合,観測視野内の人物が非常に低解像度で映ること

が考えられ,そのような画像から評価に必要な特徴量を取り出すことは難しい.

• 複雑背景
店舗内を対象シーンと考えると,そこには様々な商品が陳列されているため,観

測される画像は複雑なテクスチャを持つことが多い. そのため,人物と背景領

域との切り分けが難しくなり,正しく分布を推定することを困難にする.

そのため,このような状況下においてパーティクルフィルタを用いた人物追跡を行

う場合,確率密度分布の近似精度を維持するために多数の仮説を必要とする.しかし

ながら,それに伴い多数の仮説を処理することになるため,計算コストの問題により

実時間処理を維持することが難しくなる. 逆に実時間処理を維持するために仮説の

数を制限すると,状態空間内の仮説の密度が不足するため,追跡精度の低下を引き起

こすことになる.

このような問題に対処するために,主に二つのアプローチがとられている.一つは,

正確な確率密度分布を推定するために観測モデルを高精度化するアプローチ, 二つ

目は仮説数を制限した場合においても追跡精度の低下を抑えることができるように,

サンプリングを効率化するアプローチである.次節より,それぞれについて関連する

研究についてまとめる.
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2.2 観測モデルの高精度化

人物追跡に関する研究の多くは観測モデルを高精度化するものが多く,様々な手法

が提案されている. 以下,主な手法をまとめる.

2.2.1 複数情報の統合

一つの特徴量しか利用しない観測モデルでは, 前述した問題から確率密度分布が

正しく得られず,追跡精度は低下してしまう. そこで,精度向上のために,人物らしさ

の評価に複数の情報を用いる手法が提案されている.

複数の画像特徴量の利用

観測画像から得られる特徴量のうち人物追跡によく用いられるものは, 色分布情

報,エッジ情報,背景差分による前景領域などが挙げられる.これらの特徴量は,上述

した問題点の一部について頑健であるが,全ての問題に対処できるわけではない.例

えば, エッジ情報を利用した評価では,人物頭部を追跡対象とした場合,画像に映る

頭部のアピアランスモデルを楕円とし,エッジと楕円の法線ベクトルの内積をとるこ

とにより評価する手法がよくとられる [19]. しかしながら,床や壁といった背景の色

によって人物頭部の輪郭が明確でない場合や,画像中で十分な解像度を持った人物頭

部領域が得られない場合に楕円モデルを適用することが難しいといった問題がある.

このように, 実環境において上述したような単一の特徴量を手がかりに追跡をす

る場合,頑健な追跡を実現することは難しい.

そこで, 画像から得られる複数の手がかりを統合することでより高精度な評価を

実現する手法が提案されている [18, 21, 26, 29, 30, 35]. 利用する特徴量それぞれに対

して評価器を定義し,それぞれ得られる評価値を統合することにより,最終的なその

時刻の人物らしさの評価値とする,すなわち,

π
(i)
t =

∏
j

π
(i)
j,t . (2.2.1)

ここで π
(i)
t は時刻 tにおける i番目の仮説の重みを表し, π

(i)
j,t は i番目の仮説の j番目

の評価器による重みの評価値を意味する.これにより,より安定な追跡が実現される.
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複数台のカメラの利用

単一視点のカメラによる追跡では,遮蔽の問題に対処できない. また,人物を三次

元空間中で追跡する場合,人物らしさを二次元画像を用いて評価するため,奥行き方

向に曖昧さが残るといった問題がある.これらの問題に対処すべく,視野を共有する

複数視点のカメラ群を用いて追跡する手法が提案されている [15,19,20,30,34].具体

的には,仮説を各カメラ画像平面に投影し,各カメラで観測される画像を用いて評価

する. そしてそれらを統合することで最終的な重みの評価とする,すなわち,

π
(i)
t =

M∏
cam=1

π
(i)
cam,t . (2.2.2)

Mは用いるカメラの台数, π(i)
cam,tは cam番目のカメラでの時刻 t, i番目の仮説の重み

の評価値を意味する.

複数台のカメラを用いたシステムでは,計算量の面から 1台の PCでの処理に限界

がある. そこで文献 [19,20,30]では,統合処理のためのサーバ PCと,カメラ 1台に対

して 1台のクライアント PCを割り当てた分散システムを構築している.

サーバは全てのクライアントに予測された仮説群を一斉送信する. 仮説群を受信

した各クライアント PCは,それぞれ画像平面への投影,人物らしさの評価を行い,そ

の評価値をサーバに送り返す.全てのクライアントからの評価値を受信した後,サー

バは式 (2.2.2)に従い評価値を統合し,最終的な仮説の重みとする.

これにより, 計算コストのかかる人物らしさの評価の処理を分散させることがで

きるため,高速な処理が可能となる.

2.2.2 複数情報の階層的評価

複数情報を統合することで高精度化を図っている手法の多くでは,全ての仮説を複

数の評価器で評価するため, 用いる仮説の数や評価のアルゴリズム次第で計算コス

トが大きくなることがある. そのため,リアルタイム性を保つために,一つ一つの評

価器は比較的高速かつ単純な評価手法が用いられることが多く, 必ずしも頑健な追

跡を実現できるとは限らない.

これに対し, Yangらは,高速かつ頑健な追跡を実現するために,複数の評価器を階

層的に用いて評価する手法を提案している [35]. Coarse-to-Fineカスケードの考え方

により,各指標の評価器をカスケード型に接続して段階的に評価する.明らかに評価
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(i)観測画像 (Camera 1) (ii)観測画像 (Camera2)

(iii)肌色情報 (Camera 1) (iv)肌色情報 (Camera2)

(v)エッジ情報 (Camera 1) (vi)エッジ情報 (Camera2)

Fig. 2.3: 観測画像と画像特徴量
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値が小さくなるような仮説は,初期の単純かつ高速な評価器により棄却され,尤もら

しい仮説は後段のより高精度な評価器によって評価される. このような段階的処理

により,後段の高精度な評価をすべき仮説の数を少なくすることができるため,結果

的に高速な処理が実現される.

2.2.3 顔識別器の利用

2.2.1節で述べた比較的単純な画像特徴を利用した追跡手法は, 実環境において必

ずしも十分ではないことがある. そこでKobayashiらは,高速かつ高精度なカスケー

ド型Adaboostを用いた顔識別器 [33]に着目し,仮説の人物頭部らしさの評価にこの

識別器を利用した手法を提案している [15, 16]. 人物頭部のアピアランスを楕円でモ

デル化し,観測される画像中の対象領域に顔識別器を適用する. そして,この識別器

のカスケードを通過した段数を人物らしさ評価値とする.これにより,追跡における

様々な問題に対処できる頑健な追跡が実現される.また,人物頭部の向きの不定性に

よる見えの変化に対応するために, 人物頭部の向き毎に学習を行った顔識別器をそ

れぞれ用意し,毎時推定される顔の向きに伴い,識別器を選択的に利用している. こ

れにより, 視野を共有した複数のカメラにより様々な方向で観察される人物頭部に

対し,人物の向きに適した顔識別器が選択されるため,安定した評価を行うことがで

きる.

2.2.4 環境属性情報の利用

追跡対象の確率密度分布が正確に得られない場合, パーティクルフィルタの性質

上,サンプリングした仮説が壁の中や床の下など,人物が存在しえない場所に発生す

ることがある.このような領域に発生する仮説は,人物追跡において意味のない情報

に他ならず,出来る限りこのような位置に仮説が発生することを防ぐ必要がある.

そこで鈴木らは,画像情報以外に,レンジセンサによって得られた室内の三次元形

状から空間的な人物の存在可能性を定義し, それを追跡に利用することで追跡の安

定化を図っている [30]. 彼らは,椅子,棚,机などの障害物の位置関係から対象空間を

いくつかの領域に分割し, それぞれの領域に人物の存在可能性に基づく重みを設定

している (Fig.2.7). この環境による重みを,観測画像から得られる手がかりに統合す

ることで,仮説の無駄打ちを抑制した安定な追跡を実現する. これは,正確な確率密
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Fig. 2.4: カスケード型顔識別器による人物頭部らしさの評価分布 [15, 16]

Fig. 2.5: エッジ情報による人物頭部らしさの評価分布 [15, 16]
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Fig. 2.6: レンジセンサにより得られた室内形状 [30]

Fig. 2.7: 物理的環境属性情報 [30]
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度分布を推定すること, それと後述する効率的にサンプリングすることの両者を高

度化する手法であるといえる.

2.3 サンプリングの効率化

対象追跡において効率的な仮説のサンプリングをするために,様々なサンプリング

手法をパーティクルフィルタに組み入れた手法がいくつか提案されている. 本節で

は, Importance Samplingと呼ばれるサンプリング手法をパーティクルフィルタの枠

組みに組み入れた ICONDENSATION [12]と,検出器と追跡器を明示的に区別し, 主

に追跡の初期化,再初期化に重点を置いた手法 [13, 22, 34]について述べる.

2.3.1 ICONDENSATION

パーティクルフィルタによる追跡の際, 2.1.3節で挙げた問題に起因して,追跡が不

安定,もしくは失敗することが考えられる. ICONDENSATIONは,そのようなときに,

Importance Samplingによって不安定な追跡を修正,もしくは再初期化することで安

定な追跡を実現する手法である.

Importance Samplingとは,事前分布 p(Xt|Zt−1)が複雑な形状を持つ場合や,正確に

得られていない場合に, 事後分布 p(Xt|Zt)について重要な情報を含んでいると考え

られる別の情報源 (Importance Functionと呼ばれる)から仮説をサンプリングするこ

とで,サンプリングを効率化する手法である.これをパーティクルフィルタの枠組み

に適用することで,追跡性能を高めることができる.

具体的には, ICONDENSATIONは以下の三つの機能を持つ. そのために,事前分布

p(Xt|Zt−1)と Importance Function両方の分布から,それぞれある割合で仮説をサン

プリングする.

(a) 追跡の初期化

追跡失敗の際の再初期化,もしくは新たに視野内に入ってきた人物の追跡の初

期化のために, Importance Functionから仮説をサンプリングする. サンプリン

グされた仮説は,パーティクルフィルタの観測モデルにより人物らしさを評価

される.

(b) 追跡の修正
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追跡を, Importance Functionから仮説をサンプリングすることにより修正する.

具体的には, Importance Function gt(Xt)により, 観測モデルによる評価は次の

ように修正される.

π
(i)
t ∼ p(Xt = s

(i)
t |Zt−1)

gt(s
(i)
t )

p(Zt|Xt = s
(i)
t ) . (2.3.1)

ここで,右辺の p(Xt = s
(i)
t |Zt−1)/gt(s

(i)
t )は, Importance Samplingによる追跡の

修正を意味する.

(c) パーティクルフィルタによる追跡

従来のパーティクルフィルタによる追跡を行う.事前分布から仮説をサンプリ

ングし,観測モデルによって評価される処理を逐次的に行う.

Importance Functionには任意の形状の確率密度分布を定義できるが,仮説をサンプ

リングしやすい分布でなければならない.主な理由は,リアルタイム性を保つためで

ある. 過去の事後分布を元に事前分布を予測し,仮説をサンプリングする時系列フィ

ルタリングとは異なり, Importance Samplingは観測された情報から仮説をサンプリ

ングする. そのため,仮説のサンプリング次第ではリアルタイム性を保てなくなるこ

とがある. よって多くの手法では,正規分布,もしくは混合正規分布が用いられるこ

とが多い.

2.3.2 追跡器と検出器の併用

ICONDENSATIONでは, Importance Functionとして定義した確率分布と,パーティ

クルフィルタの状態遷移モデルにより構築される事前分布の適合度により, 追跡を

修正することが主な寄与であった.それに対し本節では,パーティクルフィルタによ

る追跡器と,主に追跡の初期化を目的とした対象の検出,再検出を行うための検出器

を併用した手法について述べる. ICONDENSATIONの枠組みにおいても同様の機能

を実現できるが,本節で述べるいくつかの手法は,追跡の安定化のために陽に用いて

はいないという点で区別できる.また,このように追跡器と検出器を区別する利点は,

複数対象追跡への拡張が容易,かつその方法が理論的にに整理されている [32]点で

ある.
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頭部検出器の利用

Jinらは,パーティクルフィルタによる追跡と同時に,背景差分,エッジ検出を組み

合わせた独自の人物頭部検出器を用い, 視野内に観測される人物頭部の検出処理を

行っている [13]. そしてパーティクルフィルタの事前分布からのサンプリングとこ

の検出位置からのサンプリングをある割合で併用することで, 検出結果を追跡に反

映している. また,頭部検出結果に伴い,事前分布と頭部検出器からのサンプリング

の割合を動的に変更している.これにより,観測シーンに応じた適応的な仮説のサン

プリングを行うことができる.

複数台のカメラによる観測の利用

Wangらは,複数台のカメラを用い,各カメラの観測を人物検出器として利用して

いる [34]. つまり,検出器による仮説のサンプリングは各カメラの観測にのみ依存し,

いずれかのカメラにより観測されると,そのカメラの観測から仮説がサンプリングさ

れる. また,仮説の重みの評価は,複数カメラによる評価の積をとるのではなく, 各カ

メラの観測モデルによる評価値のうち最大となるものが用いられる.これにより,少

なくとも一台のカメラで人物を観測することができれば追跡を実現できるため, 遮

蔽の問題に対して頑健な手法である.

Boosted Particle Filter

Okumaらは,検出器にカスケード型Adaboost検出器 [33]を利用し,追跡の初期化,

再初期化のための, 高速かつ高精度な人物検出を実現している [22]. 彼らは複数対

象追跡を目的としており, 複数対象追跡において有効な手法であるMixture Particle

Filter [32]の枠組みにこの検出器を組み入れている.

彼らの実験では,アイスホッケーのゲーム中の複数の選手を追跡することを目的と

しているが,リンク脇の観客が検出器により過検出されてしまうことがあった.そこ

で,追跡対象の動きを考慮することにより過検出を減らすことができるとし, Mixture

Particle Filterの状態遷移モデルと検出器による分布の混合分布を用いる,すなわち,

q∗B(Xt|Xt−1,Zt) = αqada(Xt|Xt−1,Zt) + (1 − α)p(Xt|Xt−1) . (2.3.2)

ここで qada(Xt|Xt−1,Zt)は時刻 tの観測に基づくAdaboost検出器による分布で,こ

こでは正規分布としている. 右辺第二項の分布, p(Xt|Xt−1)は時刻 t − 1の状態に基
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Fig. 2.8: 追跡器と検出器の混合分布 [22]

づく状態遷移モデルである. また, αはMixture Particle Filterと検出器の混合度を表

すパラメータである. すなわち,もしα = 0ならば,それはMixture Particle Filterと等

価となることを意味する. Fig.2.8にその概念図を示す.

もし予測されるMixture Particle Filterのうちのいずれかの要素の分布がAdaboost

検出器による分布と重なっているならば,混合分布 q∗Bからサンプリングする.重なっ

ていないならば, α = 0とし, Mixture Particle Filterの状態遷移モデルに従う. これに

より,検出器による過検出を抑えることができ,リンク内の不定数の選手の頑健な追

跡を可能とする.

2.4 行動履歴の利用による環境情報の獲得

文献 [30]では,机や椅子,棚の配置などの対象空間の物理的な形状から人物の存在

可能性に基づく重みとして環境属性情報を定義し,追跡の安定化に利用している.そ

の一方で,対象空間における人物の行動履歴を反映することで得られる,シーンに特

化した適応的な環境属性情報が考えられる.
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人物の行動履歴を反映させることにより環境情報を適応化する研究事例は, 追跡

の分野ではあまり多くないが,環境に意味付けをするLocation-aware Computingへの

応用を目的とした研究について,関連するものがいくつかある. そこで本節では,カ

メラ画像を用いた人物追跡を利用しているActivity Maps [5]について述べる.

Activity Maps

対象空間内の位置情報は多くのアプリケーションにおいて重要な情報である. 例

えば,机やディスプレイなどの位置情報とユーザの位置情報をシステムが理解してい

れば,ユーザの位置に伴い自動的にディスプレイをオンにしたり,自動的に照明を点

灯する,といった処理を可能にする. このように,位置情報はユーザの環境をより高

度化するために必要な情報である.

しかしながら,位置情報単体ではコンテキストとして不十分であり,それが何なの

か,どのような処理がされるべきなのか,といったことを全て決定することはできな

い問題がある. また,その一方で,環境内におけるユーザの行動は位置情報と密接な

関係があると知られている.彼らはそれに着目し, Activity Mapと呼ばれる,対象シー

ンにおいて人物がとりやすい特定の行動で意味付けされた位置情報を用いることで,

コンテキストを自動的に獲得できるとしている.

Activity Mapの構築方法は次の通りである.

Step 0：予め長時間対象シーンを観測し,人物の行動履歴 (追跡データ)を獲得しておく.

このようにして蓄積された追跡データから, 人物の頭部位置 (床からの高さ),速

度を計算し,これらを観測による特徴量 fi(x, y) = (h, v, vh)とする. ここで vh

は平均速度を意味する.

Step 1： fi(x, y)の集合を, パラメータ空間においてK-meansクラスタリングをするこ

とでN 個のクラスに分類し,それぞれのクラスにおいて平均特徴量 Fkを計算

する. この平均特徴量に伴い, それぞれのクラスに特定の行動 (歩いている,作

業している,休んでいる,など)をラベル付けする.

Step2：同様の行動を持つ (同じクラスに属する)位置 (x, y)をグルーピングすることで,

連結領域Rkを推定する. このうち,ある程度大きな連結領域をActivity Zone,

Zkとする. このActivity Zoneのうち,特徴量 fi(x, y)の数が少ない,すなわち頻

繁にはとられない行動によりグルーピングされたActivity Zoneを除外する. こ

の操作の後に残ったActivity ZoneをActivity Mapと定義する.
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このような処理によりActivity Mapsは得られる. Fig.2.9に一例を示す. Fig.2.9の

例では,あるオフィスで二人の人物が行動するシーンを考えており,対象空間は 5つ

のActivity Zoneに分割されている. それぞれ番号が振られている領域には,各々頻繁

に観測される人物の行動のラベルが割り当てられている. 例えば, Zone1 (通路領域)

では“歩く”というラベル, Zone2, 3 (机がある作業領域)では“作業をする”という

ラベルがつけられており,対象空間の物理的な情報とも符合していることがわかる.

主な利点としては, 人物の位置推定にカメラ画像を用いた人物追跡器を利用して

いるため,位置計測に特殊な装置を身に着ける必要がない. また,行動の履歴から行

動特徴を抽出,グルーピングしてコンテキストを獲得するため,プリンタやディスプ

レイなどの特定の装置の位置をシステムに教える必要がない.そして,環境内のレイ

アウトや人数など,対象とするシーンに特化したコンテキストを得ることができる.

2.5 本研究の位置付け

2.1節では, 人物追跡において非常に効果的な手法である,パーティクルフィルタ

について説明し,主に,“観測モデルの高精度化”と“サンプリングの効率化”の二

点が,頑健な人物追跡を実現するための重要な要素であることを述べた. そして 2.2,

2.3節では,関連研究をそれぞれの要素に基づき分類し,説明した. いずれにおいても,

多くの研究は観測される画像から得られる指標を元にしており, 他のセンサ情報や

三次元情報を併用することで追跡を高度化する手法はまだ少ない.

本研究の先行研究にあたる [30]は,環境属性という対象空間の三次元的な幾何情

報に基づいた人物存在可能性による重みを追跡に応用しており, それは追跡の安定

化に有効であるといえる. しかしながら,そのような物理的な情報の利用には,いく

つか問題点がある. 一つは,対象空間の物理的な形状,すなわち机や棚などの障害物

の形状が既知であること,二つに,障害物の移動などによる環境変動に弱いことが挙

げられる.

その一方で, 行動履歴を反映することで獲得できる対象シーンに特化した環境属

性が考えられる. 2.4節で述べたように,環境情報は対象空間内の人物の行動に強く

関係する. そのため,シーン内の人物の行動履歴を環境に反映することは,その対象

シーンに特化した環境属性情報の獲得に非常に有効な方法であるといえる. これに

より獲得される環境情報は,事前知識無しに容易に獲得することができるため,これ

を利用した様々な応用が考えられる.
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Fig. 2.9: Activity Map [5]

このような,追跡の安定化のための三次元情報の利用,人物の行動履歴の利用によ

る適応的な環境情報の獲得,という二つの知見に基づき,本研究では,行動履歴を用

いた環境属性のオンライン学習と人物追跡の両者を同時に実行することで, 適応的

環境属性の獲得と追跡の安定化の両方を実現する手法を提案する.
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第3章 行動履歴の反映による適応的環

境属性を伴う三次元人物追跡

本章では, 人物の行動履歴の反映による環境属性のオンライン学習と人物頭部追

跡が相互に作用することで,対象シーンに特化した適応的環境属性の獲得,そしてそ

れに伴う追跡の安定化を実現する本手法について詳しく説明する. まず次節 3.1節で

は本提案手法の全体像について説明すると共に,その新規点,利点などについて述べ

る. 3.2, 3.3節では, 3.1節で述べる本システムの具体的な実現方法についてそれぞれ

詳細に述べる.

3.1 環境属性のオンライン学習と人物頭部追跡の同時実行

Fig.3.1に本手法で提案するシステムの全体図を示す. この図にあるように,本手法

は大きく次の二つの部分に分けることができる.

1. 人物頭部の三次元追跡

対象視野内において,複数の人物の頭部をMixture Particle Filter [32]の考え方に

基づいて三次元的に追跡する.また個々の対象追跡には ICONDENSATION [12]

の考え方を利用し,適応的環境属性情報を Importance Functionとして定義する.

これにより安定な人物追跡を実現する.

2. 適応的環境属性の獲得

対象空間内における人物の存在確率を表す環境属性を獲得する.空間内を移動

する人物を追跡することにより推定される動線より,その人物の行動状態を推

定する. そして,推定された行動状態に伴い,人物頭部位置をオンライン EMア

ルゴリズム [25]により逐次的に環境属性へ反映させる. 長時間の観測により,

対象とするシーンに特化した適応的環境属性を得ることができる.
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Fig. 3.1: システム全体図

このような二つの機構の相互作用により本手法は実現される.また,本手法の大き

な特徴は次の 3点である.

• 三次元情報の利用による追跡の安定化

• 事前情報無しに環境情報の獲得が可能

• 人物追跡の安定化と適応的環境属性の獲得の同時実現

次節以降で,その詳しい実現方法について述べる.
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3.2 人物頭部の三次元追跡

視野を共有する複数台のカメラを用いて, 三次元位置を状態量に持つ人物頭部追跡

を行う. また, Mixture Particle Filter [32]の考え方に基づき,複数人物追跡を対象とす

る. 個々の人物頭部を追跡するアルゴリズムは, 2.3.1節で述べた ICONDENSATION

アルゴリズム [12]を利用し, Importance Functionとして環境属性を用いる. 人物頭部

らしさの評価手法は, 2.2.1節で述べた複数の評価器による評価を統合する手法をと

ることとし,背景差分による評価とエッジ情報による評価を利用する.そして複数台

のカメラ各々から得られる評価を統合することにより, その時刻における最終的な

評価とする. このような手法により,全ての仮説を評価することで事後分布を推定す

る. そしてこの推定される事後分布における状態量の期待値を人物頭部位置推定と

する. また,計算コストの削減と分散環境に対応するために, 1台のサーバ用 PCと複

数台のクライアント PCによるサーバ・クライアントモデルを構築する [19, 20, 30].

3.2.1 人物頭部モデル

室内空間において,床面をXY 平面に一致させ,高さ方向にZ軸をとる三次元世界座

標系O−XY Zを定義する. また,追跡対象である人物頭部を,頭部形状は不変であるこ

とから,アスペクト比を一定とした楕円体でモデル化し,その中心座標を (x, y, z)とす

る. すなわち,パーティクルフィルタにおけるn番目の仮説は, s(n)
t = [x

(n)
t , y

(n)
t , z

(n)
t ]T

という三次元ベクトルの状態量を持つ楕円体Γ
(n)
t として表現される. このような状

態量とそれに対応する重みを持つ仮説群 {s(n)
t ; π

(n)
t }を用い,状態推定,評価を逐次的

に行うことで人物追跡を実現する.

3.2.2 仮説のサンプリング

ICONDENSATIONの考え方に基づき,追跡対象の事前分布p(Xt|Zt−1)からのサン

プリングと, Importance Function,すなわち環境属性 gt(Xt)からのサンプリングを,あ

る割合で用いる. また,環境属性からのサンプリングは,“追跡の修正”と“追跡の初

期化”の二用途を考える.

時刻 t, n番目の仮説 s
(n)
t をサンプリングするために,乱数 α ∈ [0, 1)を発生させ

る. この値と予め定めた割合, q, rに伴いサンプリング方法が選択される. そして,

以下のそれぞれの場合の手順に従い, 時刻 t, n番目の仮説 s
(n)
t がサンプリングされ
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る. この処理を全ての仮説に対して行うことにより,時刻 tの状態を推定する仮説群

{s(1)
t , ..., s

(N)
t }が得られる. また, Importance Functionである環境属性 gt(Xt)の具体

的な形については, 3.2節で詳しく述べる.

(a) α < qの場合

“追跡の初期化”用として,仮説 s
(n)
t を環境属性 gt(Xt)からサンプリングする.

(b) q ≤ α < q + rの場合

“追跡修正”用として,仮説 s
(n)
t を環境属性 gt(Xt)からサンプリングする.

(c) q + r ≤ αの場合

パーティクルフィルタの予測ステップに従う.以下の手順により,事前分布から仮

説がサンプリングされる.

(1. 仮説の選択)

時刻 t− 1の事後分布 p(Xt−1|Zt−1),すなわち仮説群 {s(n)
t−1; π

(n)
t−1}の重みの比に

従い,仮説群 {s′(1)t−1, ..., s
′(N)
t−1}をサンプリングする.

(2. 仮説の移動・拡散)

予め定義した状態遷移モデル p(Xt|Xt−1)に従い, 仮説群 {s′(1)t−1, ..., s
′(N)
t−1}を伝

播させる. 本手法では,次の１次ARモデルを用いる.

s′(n)
t = s′(n)

t−1 + ω . (3.2.1)

ここで, ωは,平均 0,分散 σ2を持つガウス雑音である. また,式 (3.2.1)右辺第

一項が“移動”にあたり,第二項が“拡散”にあたる.

これにより,事前分布,

p(Xt|Zt−1) =
N∑

n=1

π
(n)
t−1p(Xt|Xt−1 = s′(n)

t−1) , (3.2.2)

が構築される. そして,この事前分布より,仮説 s
(n)
t をサンプリングする.
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このようにして得られた仮説群 {s(1)
t , ..., s

(N)
t }は,各カメラの観測画像により人物

頭部らしさが評価される.推定される仮説群は三次元世界座標系にあるため,仮説は

カメラ画像平面にどのように投影されるのか, すなわち世界座標系と各カメラの画

像座標系との対応関係を予め知っておく必要がある.

3.2.3 仮説の画像平面への投影

時刻 tにおける n番目の仮説を表す楕円体Γ
(n)
t を, i番目のカメラ画像平面へ投影

したときに得られる楕円領域をΩ
(n)
i,t とする. 世界座標系と i番目のカメラ画像座標

系との対応関係を,投影関数Fi(·)で表現したとき,仮説の投影は次式のように表現

される. また,投影された人物頭部の中心位置をp
(n)
i,t とする.

Ω
(n)
i,t = Fi(Γ

(n)
t ) . (3.2.3)

画像平面に投影された人物頭部の大きさは,次のようにして求められる.

三次元空間中の人物頭部の大きさを,簡単のために,個人差による変動を考えず,あ

る決まった値を用いる.これにより,楕円体の中心座標が決まることで頭部の端点の

位置も決定される.そして,これら得られた端点の座標を同様に画像平面へ投影する

ことで,画像平面に投影された人物頭部の横幅w
(n)
i,t と縦幅 h

(n)
i,t を得ることができる.

3.2.4 観測による人物頭部らしさの評価

画像平面に投影された仮説の人物頭部らしさを観測画像を用いて評価する. 本手

法では背景差分をすることで得られる前景領域と, Sobel Filterをかけることにより

得られるエッジ画像の両者を用いて評価する.そして,複数台のカメラによる評価を

統合することで,仮説の最終的な評価値とする.

背景差分による評価

i番目のカメラの,背景差分により獲得した前景画像から,仮説 s
(n)
t の背景差分に

よる重み π
fore,(n)
i,t を求める.

得られる i番目のカメラの前景画像において,楕円Ω
(n)
i,t 内部の全画素数を |Ω(n)

i,t |,楕
円Ω

(n)
i,t 内部の前景領域に含まれる画素数を f

(n)
i,t としたとき,重み π

fore,(n)
i,t は次式で与
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Fig. 3.2: 人物頭部の画像平面への投影

えられる. また,計算高速化のために,前景領域の画素数の計算には Integral Image [33]

を用いる.

π
fore,(n)
i,t =

f
(n)
i,t

|Ω(n)
i,t |

. (3.2.4)

これにより,前景領域である人物の領域に発生した仮説の重みが大きくなる.

エッジ情報による評価

i番目のカメラから得られる観測画像 Ii,t(x, y)に Sobel Filterをかけることによ

り, 水平方向のエッジ画像 Dx i,t(x, y) ≡ ∂Ii,t(x, y)/∂xと, 垂直方向のエッジ画像

Dy i,t(x, y) ≡ ∂Ii,t(x, y)/∂y を獲得する. これらの情報を用いて, 仮説 s
(n)
t のエッ

ジ情報による重み π
edge,(n)
i,t を求める. 本手法では, 楕円の輪郭位置の, エッジ勾配

D ≡ (Dx i,t(x, y), Dy i,t(x, y))T と法線ベクトル n ≡ (nx(x, y), ny(x.y))T の内積を評

価する手法を用いる [19, 20].

i番目のカメラの画像平面に投影された n番目の仮説の位置 p
(n)
i,t と,人物頭部の横
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幅w
(n)
i,t ,縦幅 h

(n)
i,t から,楕円Ω

(n)
i,t の輪郭位置は次式で与えられる.

x
(n)

c i,t(θ) =
w

(n)
i,t

2
cos θ , (3.2.5)

y
(n)

c i,t(θ) =
h

(n)
i,t

2
sin θ . (3.2.6)

ここで θは画像座標系 (u, v)におけるu方向を 0 [deg.]とし,半時計回りの方向に増加

する値をとる角度パラメータを意味する. また,輪郭位置をc(θ) ≡
(
x

(n)
c i,t(θ), y

(n)
c i,t(θ)

)T

とする.

この輪郭位置において,正規化されたエッジ勾配と法線ベクトルの内積の和を計算

する. ただし,人物の顔の部分はエッジが出にくいため,全輪郭位置については計算

せず,角度−30 ≤ θ ≤ 210の範囲,つまり頭部の位置のみを考慮する (Fig.3.3). これ

より,仮説 s
(n)
t のエッジ情報による重み π

edge,(n)
i,t は次式で与えられる.

π
edge,(n)
i,t =

∑
−30≤θ≤210

D|c(θ) · n|c(θ)

‖D|c(θ)‖‖n|c(θ)‖ . (3.2.7)

これは, エッジ勾配の方向と法線ベクトルの方向が同一方向を示すときに最大とな

る. つまり,楕円Ω
(n)
i,t と観測されたエッジ画像の類似度を意味する.

評価の統合

背景差分による評価 π
fore,(n)
i,t と,エッジ情報による評価 π

edge,(n)
i,t を統合することに

より, i番目のカメラによる n番目の仮説の人物らしさの重み π
(n)
i,t とする,すなわち,

π
(n)
i,t = π

fore,(n)
i,t π

edge,(n)
i,t . (3.2.8)

これにより, i番目のカメラによる観測において,前景領域周辺,かつ投影された人

物頭部を表す楕円Ω
(n)
i,t と類似する領域に発生した仮説の重みが大きくなる.

複数台カメラによる評価の統合

各カメラ毎に得られる人物頭部らしさを表す重みπ
(n)
i,t を統合することにより,時

刻 tの n番目の仮説の最終的な人物頭部らしさの重みπ
(n)
t とする. 視野を共有する

カメラの台数をM としたとき,次式で表現される.

π
(n)
t =

M∏
i=1

π
(n)
i,t . (3.2.9)
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Fig. 3.3: 評価する楕円の輪郭位置と法線ベクトル

ただし,“追跡修正”のために環境属性 gt(Xt)からサンプリングされた仮説の場合

（3.1.2節, (b)のサンプリング）,式 (3.2.9)は,次のように修正される.

π
(n)
t =

p(Xt = s
(n)
t |Zt−1)

gt(s
(n)
t )

M∏
i=1

π
(n)
i,t . (3.2.10)

3.2.5 人物頭部位置推定

全ての仮説の評価を終えた後,全仮説の重みを正規化する,すなわち,

π
(n)
t =

π
(n)
t∑N

n′=1 π
(n′)
t

. (3.2.11)

正規化された仮説の重みにより,時刻 tの事後分布 p(Xt|Zt)は次のように与えら

れる.

p(Xt|Zt) ≈
N∑

n=1

π
(n)
t δXt(Xt) . (3.2.12)

本手法では,人物頭部推定位置はこの事後分布における期待値 sEAP
t とする,すなわち,

sEAP
t =

N∑
n=1

π
(n)
t s

(n)
t . (3.2.13)
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このような手法で人物頭部位置を逐次推定することにより,追跡を実現する.また,

この推定される頭部位置 sEAP
t は,適応的環境属性の獲得に利用される. 詳しくは 3.3

節にて述べる.

3.2.6 複数人追跡への拡張

複数対象追跡についてパーティクルフィルタを利用する場合,一つの重要な問題に

ついて考慮しなければならない. パーティクルフィルタは確率密度分布を多数の仮

説により離散的に近似するため,複数対象追跡を想定する場合,追跡対象同士の遮蔽

や視野内への出現,退去などにより追跡対象の分布推定が曖昧になってしまう問題が

ある. この問題に対処し,頑健な追跡を実現するために,近年様々な手法が提案され

ている [10, 20, 22, 31].

VermaakらはM人の追跡対象全体の確率密度分布 p(Xt|Zt)を,互いに独立な追跡

対対象それぞれの確率密度分布 pm(Xt|Zt)の重み付き混合分布,

p(Xt|Zt) =
M∑

m=1

Πm,t pm(Xt|Zt) , (3.2.14)

で表現することにより,視野内の追跡対象の管理を容易にできるとしている [32]. 個々

の追跡対象それぞれにパーティクルフィルタによる追跡器を割り当て独立に動作さ

せ,追跡器の相互関係に基づき追跡対象のマージや削減,追加などが行われる. また,

各々の追跡器は一つの追跡対象用であるため,追跡アルゴリズム自体に大きな変更を

必要としない. そのため,複数追跡への拡張は非常に容易である.

そこで,本手法もまた文献 [32]の考え方に基づき複数人追跡の枠組みへ拡張する.

追跡対象の追加,削除,結合などの追跡対象の管理の方法については以下で詳しく述

べる.

追跡対象の追加（検出）

環境属性を人物頭部検出器として利用する.検出方法は追跡のそれと同様で,環境

属性からサンプリングした仮説s
(n)
t,det (n = 1, ..., N)を各カメラ画像平面へ投影し,追

跡と同じ観測モデルにより人物頭部らしさを評価する. そして以下の二つの条件を

同時に満たすとき,その仮説の位置に新たに人物が現れたと判定する.
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1. 検出用に環境属性からサンプリングされた仮説 s
(n)
t,detの評価値π

(n)
t,detが,閾値Tdet

以上である

2. 時刻 tの時点で追跡中の他の人物頭部とのユークリッド距離がTid以上である

条件 1は人物頭部らしさが小さい仮説を除外するためであり,条件 2は現在追跡し

ている人物を新たな人物として誤検出することを防ぐためである.

追跡対象の削除

人物頭部を追跡しているとき, その密度分布 pm(Xt|Zt)は追跡対象が存在する付

近でピークを持つと考えられる.逆にピークを持たない分布であるとき,それは追跡

に失敗している,もしくは追跡対象が視野外に出て行ったと考えられる.このことか

ら,分布の形状に伴い人物を追跡できているか判断することができる.

ところで,パーティクルフィルタの利用における大きな問題として,仮説の縮退現

象がある. これは,全ての仮説のうち, 1～数個程度の仮説以外は無視できるほど小さ

い重みを持つようになる現象のことで,これにより追跡の失敗,計算資源の非効率利

用などの問題が引き起こされる.それを回避するために,パーティクルフィルタの縮

退度を判定する指標,

Neff(t) ≡ 1∑N
n=1(π

(n)
t )2

, (3.2.15)

が一般的に利用されている [1,9]. これは,時刻 t現在の追跡において意味のある仮説

の数を表しており,これが用いる仮説の数より十分小さい,すなわちNeff � N であ

るとき縮退を起こしていると判定することができる. また逆にNeff = N となると

き,つまり全ての仮説に差がないことを意味するため,このとき均等でなだらかな分

布であると判断することができる.

本手法ではこの指標に着目する. Neff � N となるときは縮退を起こしていると

考えられるが,ある一定数Tdel以上であり,かつNeff < Nとなるとき,それは人物を

追跡していることによる分布の偏りであるとみなすことができる.これより,縮退度

を判定する指標Neff を用いて次のようにして判断することにする.

• Tdel < Neff(t) < N：「追跡中」と判定⇒追跡続行

• Neff (t) = N：「追跡失敗 or観測視野からの退去」と判定⇒追跡対象削除
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追跡対象の結合

複数の追跡対象が互いに近い領域に存在する場合,周りの対象により部分的,もし

くは全体が遮蔽されることがあり,これにより追跡対象の混同,追跡の失敗といった

問題を引き起こすことがある. 特に問題となるのは,追跡対象を混同した際に,一人

の対象に二人分の追跡器が働くことである. この状況は明らかに計算資源の無駄で

あり,なおかつこの状態から追跡を是正することが難しい. そのため,このような問

題に対処すべく,追跡器が混同しないように様々な手法が提案されている [20, 31].

これに対して本手法では,追跡器の他に検出器を動かしているため,追跡に失敗し

ても直ちに検出器による初期化が働く. そのため,高度な処理は必要無く,一人の人

物について二つの追跡器が常に働き続ける状況のみを回避すればよい.

そこで,複数の追跡対象がある距離の閾値 Tmergeより近づいた場合,その段階で追

跡対象を結合し,あたかも一人を追跡しているものと判断する.そして対象が離れた

とき,検出器により追跡の初期化が働き,それぞれ追跡を再開できる. このような単

純な処理により,一人の対象を複数の追跡器が追跡し続けることを回避できる.

3.2.7 サーバ・クライアントモデルの構築

文献 [19, 20, 30]のように,サーバ用 PC 1台とカメラ 1台に対して 1台のクライア

ント PCを割り当てたサーバ・クライアントモデルを構築する. Fig.3.4にモデル図を

示す.

具体的な追跡の処理手順は以下のようになる.
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Fig. 3.4: サーバ・クライアントモデル

(1)サーバ ：　仮説群を全てのクライアントに送信

(2)クライアント：　仮説群受信

(3)クライアント：　観測画像に基づく人物頭部らしさの評価

(4)クライアント：　評価値をサーバに送信

(5)サーバ ：　各クライアントの評価値を統合し,最終的な評価値を得る

(6)サーバ ：　仮説サンプリング. その後 (1)へ戻る

観測画像を用いた人物頭部らしさの評価をそれぞれのクライアントPCで行うた

め,高速な処理が可能となる.
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3.3 適応的環境属性の獲得

本節では, 人物の行動履歴を反映することにより得られる適応的環境属性の獲得

方法について詳細に述べる.前節で述べたように,追跡の安定化のために環境属性を

Importance Function gt(Xt)として用いる. そのため,環境属性を,仮説のサンプリン

グが容易な確率分布として表現する必要がある.そこで本手法では,複雑環境下にお

ける分布の多峰性に対応し,かつ行動履歴の反映を容易にするパラメトリックなモデ

ルである混合正規分布を用いて表現する.このような仮定の下,人物の行動履歴を環

境属性に反映する. 具体的には,追跡により推定される人物の動線と,その動線によ

り推定される行動状態に伴い,オンライン EMアルゴリズム [25]を環境属性に適用

することにより実現する.そして長時間の観測により,対象シーンに特化した適応的

環境属性を獲得することができる.

3.3.1 環境属性情報の定義

第 2章でも述べたように,環境属性情報は,“物理的環境属性”と“適応的環境属

性”の大きく二つに分類することができる.

物理的環境属性

壁の中,床の下などの人物が存在しえない領域や,机の下や棚の上など人物が存在

しづらい領域は,どのような空間においても必ず存在する.パーティクルフィルタの

枠組みでは,そのような領域にも仮説が発生することが起こり得て,これはサンプル

の無駄打ちに他ならない. こういった領域に仮説が発生することを抑制するために,

障害物の配置などの知識から人物の存在確率を定義する [17, 30]. これを物理的環境

属性と呼ぶ．

適応的環境属性

環境属性は物理的なものだけではなく, 対象空間内の人物の行動履歴に基づくも

のが考えられる.例を挙げて説明する.人間は机や椅子などの作業場所に滞留したり,

複数ある通路のうち特定の通路を何度も通ることが多い. これは,つまり,対象空間

内の人物の存在確率は空間内の人物の行動履歴に大きく依存していると見なすこと

ができる. このことから,人物の行動履歴を長時間観測することにより,対象とする
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Path A

Path B

Desk

Shelf Shelf

Fig. 3.5: 人物存在可能性の偏り：コンビニなどの店舗内を対象空間とした場合,立ち

読みをするために本棚周辺において数人の人が滞留することがある. このような人物

の行動に伴い人物の存在可能性は大きく偏ると見なすことができるが,文献 [17, 30]

で提案されている物理的環境属性ではこの偏りを表現できない.

シーン（環境）に特化した人物存在確率を定義することができる. これを適応的環

境属性と定義する.

3.3.2 適応的環境属性の確率表現

環境属性を Importance Function gt(Xt)として用いるために,仮説のサンプリング

が容易な確率分布として表現する必要がある.複雑環境,かつ広い空間を対象とする

場合,人物の存在しやすい領域は複数存在すると考えられるため,多峰性の分布を表

現可能であることが求められる.また,行動の履歴を反映を容易にすることができる

パラメトリックなモデルが望ましい.そこで本手法では,混合正規分布で環境属性を

表現する. すなわち,

gt(Xt) =
K∑

i=1

ωi,t N (Xt | µi,t, Σi,t) . (3.3.1)

ここでN (·)は平均µi,t,共分散Σi,tを持つ正規分布を表し, ωi,tは重み,またK は正

規分布の数を表す.

このようなパラメトリックな確率モデルとして表現した環境属性に行動履歴を反

映するということは, 行動履歴を用いてモデルが持つパラメータを更新することと
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同義である. すなわち,これは,追跡により推定される動線の情報から混合正規分布

のパラメータを推定する問題に帰着される.

3.3.3 動線の反映による適応的環境属性の獲得

適応的環境属性獲得のために,環境属性に行動履歴,すなわち時刻 tの事後分布に

より推定される人物頭部の三次元位置 sEAP
t を環境属性に反映させる. 具体的には,

時刻 t − 1において各正規分布が持つパラメータ, ωi,t−1, µi,t−1, Σi,t−1 (i = 1, ..., K)

と推定される人物頭部の三次元位置 sEAP
t を用いて, EMアルゴリズムをオンライン

利用に拡張したオンライン EMアルゴリズム [25]を環境属性に適用することで実現

する.

EMアルゴリズムとは, 最尤推定手法の一つであり, 観測できない, もしくは未観

測の事象が存在する場合においても用いることができる汎用的な最尤推定手法であ

る [2, 6, 7].

推定すべきパラメータを θ,観測されるデータ集合を χ = {x1,x2, ...,xm}とし,観

測できない値をとる確率変数をYとする. このとき,以下の 2つのステップを解が収

束するまで繰り返し計算する.

Eステップ :

次の対数尤度の条件付期待値を計算する.

Q(θ | θ(t)) = E
[
ln p(X ,Y | θ) | X , θ(t)

]

=
∑
j

ln p(X ,yj|θ) p(yj|X , θ(t)) . (3.3.2)

Mステップ :

Q(θ | θ(t))を θについて最大化し,その θを θ(t+1)とする,すなわち,

θ(t+1) = argmax
θ

Q(θ | θ(t)) . (3.3.3)

本手法では EMアルゴリズムを環境属性, すなわち混合正規分布のパラメータ推

定に適用する. このとき,以下の計算を全ての iについてパラメータが収束するまで
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行う.

µ
(t)
i =

〈 x 〉i(m)

〈 1 〉(m)
, (3.3.4)

Σ
(t)
i =

〈 x xT 〉i(m)

〈 1 〉i(m)
− µ

(t)
i

(
µ

(t)
i

)T
, (3.3.5)

ω
(t)
i = 〈 1 〉i(m) . (3.3.6)

ここで 〈 · 〉i(m)は i番目の正規分布が選択される事後分布 p(i | xl, θ
(t))の重み付き

平均,

〈 f(x) 〉i(m) ≡ 1

m

m∑
l=1

f(xl)p(i | xl, θ
(t)) , (3.3.7)

を意味する.また,事後分布 p(i | xl, θ
(t))は,ベイズの定理により次のように表される.

p(i | xl, θ
(t)) =

p(i | θ(t))p(xl | i, θ(t))

p(xl | θ(t))

=
ω

(t)
i N (xl | µ(t)

i , Σ
(t)
i )∑K

j=1 ω
(t)
j N (xl | µ(t)

j , Σ
(t)
j )

. (3.3.8)

このような EMアルゴリズムは, 観測データが全て得られた後にバッチ的に処理

される. そのため,データのサンプル数が増えるほど計算コストもまた増大するため,

オンライン処理を想定する本手法には不向きである.

一方で, EMアルゴリズムをオンライン処理のような観測データが逐次的に与えら

れる場合においても適用できるように拡張した, オンライン EMアルゴリズムが提

案されている [25]. 全観測データを用いてその都度パラメータ推定するのではなく,

時刻 tにおいて得られた観測データと時刻 t− 1で推定されたパラメータを用いて時

刻 tにおけるパラメータを推定する. このとき,重み付き平均,式 (3.3.7)を次式で置

き換える.

〈〈 f(x) 〉〉i(t) = (1 − α)〈〈 f(x) 〉〉i(t − 1) + αf(x) p(i | x(t), θ(t−1)) . (3.3.9)

ここでαは学習率を意味する.これより,式 (3.3.4)～(3.3.6)はそれぞれ次のように置

き換えられる.

µ
(t)
i =

〈〈 x 〉〉i(t)
〈〈 1 〉〉i(t) , (3.3.10)

Σ
(t)
i =

〈〈 x xT 〉〉i(t)
〈〈 1 〉〉i(t) − µ

(t)
i

(
µ

(t)
i

)T
, (3.3.11)

ω
(t)
i = 〈〈 1 〉〉i(t) . (3.3.12)
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このように,過去の推定結果を学習率αで伝播させることにより,高速にパラメー

タ推定をすることを可能にする. 本手法では逐次的に得られる人物頭部の三次元位

置 sEAP
t を新しい学習サンプルとしてこのアルゴリズムを利用することにより,行動

履歴の環境属性への反映を実現する.

3.3.4 人物の行動状態推定

毎フレーム推定される人物頭部位置を環境属性に反映させることで, 物理的環境

属性では表現できない人物存在確率の偏りを表現できることを前節で述べた. とこ

ろが,このような推定される頭部位置をただ単純に反映させる方法の場合,環境属性

の本来の役割である追跡の安定化の機能を失うことがある. それを引き起こす最も

単純な人物の行動として,滞留状態が考えられる.

人物が滞留している間, 追跡している人物頭部の位置はほとんど変化しない. そ

の一方で,推定される頭部位置を環境属性に反映させるため,長時間の滞留が起きた

場合この周辺位置のみ人物存在確率が高くなる. これにより, 他の領域の人物存在

確率は小さくなるため,そのような領域において人物追跡が不安定になったり,新た

に視野内に入ってくる人物の検出失敗などの様々な問題を引き起こす可能性がある

(Fig.3.6). これは,追跡対象である人物がとる行動を考慮していないために起こる問

題であるといえる.

このような問題へ対処するために,追跡対象である人物の行動を推定し,その状態

に応じて環境属性への反映方法を変化させる方法をとる.本手法では,追跡において

重要であると考えられる基本的な 4つの行動状態を定義する.また,人物はそれらの

状態のうちいずれかに必ず属すると仮定し, Fig.3.7のような状態遷移モデルにより

人物の行動状態を記述できるものとする.

• 視野外：観測視野内に追跡対象である人物が存在しない

• 出現：人物が観測視野内に現れる

• 活動：視野内において任意の動き（歩く,作業をする, etc.）をとる

• 滞留：立ち読みやデスクワークなどにより,ほぼ今いる位置から動かない

このような仮定の下, 毎フレーム推定される人物頭部位置の情報を用いてその人

物の行動状態を推定する.そしてその状態に伴い,オンラインEMアルゴリズムの学
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Fig. 3.6: 人物の滞留による環境属性の集中：人物頭部位置を行動状態を考慮せずに

環境属性へ反映させ続けると, 長時間の滞留に伴い環境属性が一箇所に鋭いピーク

を持つ分布形状になる.これにより他の領域において追跡の初期化,再初期化の失敗

を引き起こす.

習率を変更する.これにより,滞留による環境属性の確率密度値の集中の問題を回避

できる. 以下,その状態遷移の判定方法について詳しく述べる.

“視野外”/“出現”/“活動”の行動状態判定

これらの行動状態判定は,追跡が成功しているかの判定方法,すなわち, 3.2.6節の

追跡対象の削除の判定法と同義であるといえる.よって, 3.2.6節と同様にパーティク

ルフィルタの縮退度を表す指標Neff を用いて,次の条件により人物が視野内に存在

するかどうかの判定,すなわち“視野外”⇒“出現”,“活動”⇒“視野外”の人物行

動状態遷移を判定する.

• Neff (t) = N：“視野外”の状態へ遷移

• Neff (t− 1) = N かつ Tdel < Neff(t) < N：“視野外”から“出現”へ状態遷移

• Tdel < Neff(t − 1) < N かつ Ts < Neff (t) < N：“活動”の状態へ遷移
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Fig. 3.7: 人物の行動状態遷移図

“活動”/“滞留”行動状態判定

“滞留”状態とは,対象視野内において同じ位置に長時間留まることである.この

ことから,“滞留”状態であると判断するための条件を次のように表現する.

1. （空間的条件）

「同じ位置からほとんど動かない」という空間的な条件を記述する.

“活動”状態に遷移したときの初期位置を s0として格納する. この位置と毎

フレーム推定される頭部位置 sEAP
t とのユークリッド距離が,ある距離の閾値

Tdistより小さいとき空間的に滞留状態であるとみなす.すなわち,

‖sEAP
t − s0‖2 < Tdist . (3.3.13)

2. （時空間的条件）

1の空間的条件に,「長時間留まる」という時間的な条件を加える.

空間的条件,式 (3.3.13)を,時間判定のための閾値 Tstay以上満たすとき,その人

物は“滞留”状態にあると判定する.

これにより対象視野内における人物の行動状態は判定される. 以下に“行動”⇔

“滞留”状態遷移判定についてまとめる.
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•“活動”状態かつ 2の条件を満たしている：“活動”状態から“滞留”状態へ

遷移

•“活動”状態かつ 1,もしくは 2の条件を満たさない：“活動”状態へ遷移

•“滞留”状態かつ 1の条件を満たしている：“滞留”状態へ遷移

•“滞留”状態かつ 1の条件を満たさない：“活動”状態へ遷移
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第4章 実験

実環境において,本提案手法を用いて次の 2つの実験を行った.

(I) 適応的環境属性の獲得実験

対象空間を長時間観測することにより, 対象シーンに特化した適応的環境属

性の構築を行った. 追跡対象の行動状態を推定することによる効果を比較,確

認するために,行動状態を考慮しない場合の適応的環境属性の獲得実験もまた

行った.

(II) 人物追跡実験

実験 (I)にて得られた適応的環境属性を用いて複数人の人物追跡実験を行った.

適応的環境属性の効果を確認するために,様々な状況や方法により得られる環

境属性を用いて実験を行った.

本章では,これらの実験による詳細な結果を示すと共に,得られた結果について詳

しく考察する.

4.1 実験環境

室内天井に校正済みの IEEE1394カメラ（Point Grey Research 社製 Flea）を 2台

設置する. 解像度 640 x 480 ピクセル, 毎秒 60フレームの速度で得られるカメラ画

像を用いる. Fig.4.1に観測されるカメラ画像を示す. このようなカメラ 1台毎に 1

台の汎用 PC（CPU: Intel Pentium4 2.8GHz, RAM: 2GByte, OS: WindowsXP）を割り

当て,それぞれクライアント PCとする. またそれらの情報を統合するサーバの役割

を果たす汎用 PC（CPU: Intel Pentium4 3.2GHz, RAM: 1GByte, OS: WindowsXP）を

用意し,これらを通信速度 1GbpsのGigabit Ethernetで接続してサーバ・クライアン

トモデルを構築した. またデータ通信にはDirectX9.0cに含まれるAPIの一つである



第 4章 実験 43

(i)観測画像（カメラ 1） (ii)観測画像（カメラ 2）

Fig. 4.1: 観測視野

DirectPlay [23]を利用し, 通信プロトコルは TCP/IPプロトコルを用いた. これによ

りWinsock [36]を利用するよりもはるかに容易にネットワークプログラムを構築で

きる.

4.2 適応的環境属性の獲得実験

対象空間を長時間観測することにより, 対象シーンに特化した適応的環境属性の

構築を行った. 本節ではその結果と考察について述べる.

まず行動履歴を環境属性に反映するための環境属性の初期状態の設定について簡

単に説明する.本実験では,簡単のために対象空間内の大まかな物理的な情報を利用

して初期状態を設定した.そしてこの得られた初期状態を元にし,適応的環境属性の

獲得実験を行った. 具体的には,追跡対象の行動状態推定の効果を比較,確認するた

めに,行動状態を考慮する場合としない場合の実験を行った.それぞれの実験により

得られた結果を比較し,考察する.

4.2.1 環境属性の初期化

対象空間全体を S, 椅子や机などの障害物のある領域を Bi (i = 1, 2, ..., L)とし,

障害物がある領域全体を O ≡ ⋃L
i=1 Bi とする. このとき, 人物が存在し得る領域
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Fig. 4.2: 対象空間の物理的情報：対象空間における世界座標系O − XY Zを意味す

る. また,図中に記載されている数字は,世界座標系における各位置の (X, Y )座標で

あり,単位は [cm]である
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Fig. 4.3: 環境属性の初期状態
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Table. 4.1: 適応的環境属性の獲得実験に用いたパラメータ

記号 値 [単位] パラメータの詳細

K 7 [個] 環境属性の正規分布の個数

N 200 [個] 1追跡対象あたりに用いる仮説数

Tdet 1/N [-] 新規追跡対象検出 (3.2.6節)用人物頭部らしさ重み閾値

Tid 150 [cm] 新規追跡対象検出 (3.2.6節)用誤検出防止用距離閾値

Tdel 30 [particle] 追跡対象の削除判定用 (3.2.6節)の有効仮説数閾値

Tmerge 70 [cm] 追跡対象の結合判定用 (3.2.6節)の距離閾値

Tdist 50 [cm] 活動 /滞留行動状態判定用 (3.3.4節)の距離閾値

Tstay 200 [frame] 活動 /滞留行動状態判定用 (3.3.4節)の時間閾値

P ≡ S ∩ Oに一様に乱数を発生させ, 10000個のデータ集合 {x1, ...,xm}を得た. そ

してこれらを用いて EMアルゴリズムを実行することで, 環境属性の初期パラメー

タ ωi,0, µi,0, Σi,0 (i = 1, ..., K)を獲得した. また正規分布の個数はK = 7とした. 推

定された環境属性の初期状態をFig.4.3に示す. Fig.4.2の対象空間のレイアウト図と

比較してみると,通路などの人物の存在しやすい領域に峰があり,初期状態の分布と

して妥当であるといえる.

4.2.2 適応的環境属性の獲得

対象空間を長時間観測することにより, 適応的環境属性を獲得する. 本実験では,

行動状態推定の有無による結果を比較するために,予め撮影した 15分程度の観測映

像 (Fig.4.4)についてそれぞれのアルゴリズムを適用した. また用いた種々のパラメー

タ値は Table.4.1にまとめた.

それぞれの推定結果をFig.4.5, 4.6に示す. 両結果共に環境属性の初期状態 (Fig.4.3)

と比較して分布形状が大きく変化しており, 追跡対象の行動履歴が反映されている

ことがわかる.

動線の反映のみにより得られた適応的環境属性は,ある領域（650 < X < 750 , 0 <
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(a)特定の通路の頻繁な通行 (b)特定位置での長時間の滞留

Fig. 4.4: 適応的環境属性の獲得に用いた観測映像

Y < 100）に分布が集中しており,他の領域ではその確率密度値が非常に小さな値を

示していることがわかる. 用いた観測映像と比較すると, Fig.4.4にあるように確率密

度が集中している領域周辺において二人の人物が長時間雑談している様子が観測さ

れた. 追跡対象の行動履歴の反映が正しく行われていることが確認される一方で,こ

れは 3.3.4節で述べた人物の滞留行動が引き起こす環境属性の確率密度の集中であ

り,これにより他の人物が存在しやすい領域の情報が失われてしまっていることが考

えられる.

行動状態推定を利用することにより得られた適応的環境属性 (Fig.4.6)では, 人物

の滞留行動が観測された領域周辺にピークが観測される以外にも奥側の通路領域

(650 < X < 750 , 0 < Y < 450)においてなだらかな峰が観測される. これは Fig.4.4

に観測されたように滞留行動以外に奥側の通路の頻繁な通行が起きたことを意味す

る. 前者では長時間の滞留行動により他の情報が失われてしまっていたが,後者では

行動状態推定器により追跡対象の行動状態が推定され,その状態に伴い環境属性への

行動の反映の強さが適応的に変更されたため,滞留行動による確率密度の集中が抑え

られたと考えられる. 確認のために行動状態推定器により追跡対象が滞留行動状態

であると推定された対象空間中の三次元位置をプロットした図を Fig.4.7に示す. こ

の図からわかるように, 確かに滞留行動が観測された領域周辺に推定された位置が

集中していることが見て取れる. これによりこの領域周辺への確率密度の集中が抑

えられたといえる.

以上のことから, 行動状態を推定することにより獲得される適応的環境属性の方
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Fig. 4.5: 適応的環境属性（動線のみの利用）
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Fig. 4.6: 適応的環境属性（行動状態推定を伴う）
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Fig. 4.7: 行動状態推定器による滞留行動状態の推定結果

が,人物の行動をより詳細に表現した環境情報を獲得できているといえる. また,こ

れは追跡の安定化にも有効であると考えられる.詳しくは次節にて述べる.

4.3 人物追跡実験

4.2節の実験により得られた適応的環境属性を用いて人物追跡実験を行った.本節

では,その結果を示すと共に考察する.

まず,環境属性の有無による人物追跡結果を示す.この結果より環境属性を追跡へ

応用することの利点を示す. そして次に 4.2節にて得られたそれぞれの適応的環境属

性を用いた複数人の人物追跡実験の結果を示し,それらの結果を比較することで,追

跡対象の行動状態推定の追跡精度への寄与について考察する.

4.3.1 環境属性の効果

人物追跡における環境属性の効果を確認する.具体的には,“部屋の出入口から入

室し,そのまま奥にあるテーブルの方向へ歩き, ボードの裏側で留まる. その後,奥の

部屋へ向かって歩くことで視野外から出る.”というようなビデオ映像を予め撮影し
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ておき, それに対し環境属性を伴う場合とそうでない場合それぞれの追跡アルゴリ

ズムを適用した.

Fig.4.8に両者それぞれの場合の追跡結果の一部を示す. (a), (c), (e)は環境属性を

用いていない, 基本的なパーティクルフィルタによる追跡結果, (b), (d), (f)は環境属

性を導入したアルゴリズムによる追跡結果である. 人物がテーブルの方へ歩いてい

る ((a), (b))ときは,両者共に人物頭部を追跡できている. しかし,ボードの遮蔽によ

り人物を見失った ((c), (d))後,パーティクルフィルタによる追跡では人物を見失った

領域付近で探している ((e))が,環境属性を伴う追跡による結果では,正しい追跡を再

開できていることがわかる ((f)). これは,環境属性からの仮説のサンプリングにより,

三次元的に追跡の再初期化が働いたためである.このことから,障害物や他の人物に

よる遮蔽により追跡対象を見失った場合においても,容易に正しい追跡を再開できる

ため,環境属性を追跡に導入することは有効であるといえる.

4.3.2 適応的環境属性を伴う人物追跡実験

4.2節にて得られた,行動状態推定を伴う適応的環境属性とそうでないものそれぞ

れを用いた複数人の人物追跡実験を行った.両者の追跡結果を比較するために,予め

30fpsで撮影しておいた観測映像についてそれぞれの追跡アルゴリズムを適用した.

Fig.4.9にそれぞれの場合の追跡結果の一部を示す. 視野外から人物が現れた場合

(ii-a, b),動線の反映のみにより得られた適応的環境属性を伴う追跡 (ii-a)の方では新

しい追跡対象の初期化が行われていないことに対し, 行動状態推定を伴う追跡 (ii-b)

においては初期化が正しく行われていることがわかる. これは,前述したように,動

線のみの反映による適応的環境属性は人物の滞留行動により, 確率密度分布が滞留

領域に集中してしまっていることに起因すると考えられ,この結果のように他の領域

から人物が現れた場合に対処できない. その一方で,行動状態推定を伴う場合は,滞

留の情報以外にも人物の存在しやすい領域の情報を保持しているため, (ii-b)のよう

に高速かつ正しい追跡対象の初期化を可能とする. 動線の反映のみの追跡において

新たな追跡対象が初期化されたとき (ii-e)は,それは滞留行動により密度が集中して

いる領域に人物がさしかかったときであり,これはあたかも特定の位置に初期化用の

仮説を発生させている状態と同様で, 柔軟な複数追跡を実現しているとはいえない.

また行動状態推定を伴う追跡と比較すると結果的におよそ 150フレームの差が確認

された (ii-e, f). 以上の事柄から,行動状態推定を用いることにより得られた適応的環

境属性は, 追跡の安定化,特に追跡対象の初期化,再初期化に関して非常に有効であ
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(i-a)＃ 300 (i-b)＃ 300

(i-c)＃ 400 (i-d)＃ 400

(i-e)＃ 700 (i-f)＃ 700

Fig. 4.8: 環境属性の有無に伴う追跡結果比較：左列 ((i-a),(i-c),(i-e))は環境属性無し

の場合の追跡結果, 右列 ((i-b),(i-d),(i-f))は環境属性を用いた場合の追跡結果を意味

する.
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るといえる.
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(ii-a)＃ 989 (ii-b)＃ 989

(ii-c)＃ 1041 (ii-d)＃ 1041

(ii-e)＃ 1141 (ii-f)＃ 1141

Fig. 4.9: 行動状態推定の有無に伴う追跡結果比較：左列 ((ii-a),(ii-c),(ii-e))は動線の

反映のみにより得られた適応的環境属性を伴う追跡結果,右列 ((ii-b),(ii-d),(ii-f))は行

動状態推定を用いることにより得られた適応的環境属性を伴う追跡結果を意味する.
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第5章 結論

5.1 まとめ

対象空間内において,人物は特定の通路を何度も通ったり,特定の位置で滞留する

といったなんらかの行動の特性を持つことから,対象空間中の人物の存在可能性はこ

のような行動特性に大きく依存すると考えられる.本研究ではこの点に着目し,人物

の行動履歴を逐次利用することにより, 対象シーンに特化した人物の存在確率を獲

得できるとした. これを適応的環境属性と定義し,その構築法,追跡の枠組みへの統

合法について述べた.具体的には次の二つの機構が相互に作用し合うことにより,本

システムは実現される.

5.1.1 環境属性を組み入れた人物頭部三次元追跡

ICONDENSATIONの考え方に基づき,環境属性をパーティクルフィルタの枠組み

に導入した. 環境属性を Importance Functionとして利用することで, 追跡が不安定

になる, もしくは失敗した際に,環境属性により追跡が三次元的に修正,初期化され

る. これにより正しい追跡への復帰を可能とし,結果的に追跡を安定化することがで

きる. これは特に遮蔽の問題について効果があり,環境属性を伴わないパーティクル

フィルタとの追跡結果を比較することによりその有効性を確認した.また,適応的環

境属性による追跡の安定化も実環境の実験を通して確認することができた.

5.1.2 適応的環境属性の獲得

対象空間における人物の存在確率, すなわち環境属性と人物の行動は強い関連が

あることから, 人物の行動履歴はシーンに特化した適応的な環境属性を獲得する上

で重要な手がかりであるといえる.本研究では,毎時推定される人物頭部三次元位置

を,オンラインEMアルゴリズムを用いて環境属性へ反映することにより,対象とす
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るシーンに特化した適応的環境属性を獲得することができると考えた. しかしなが

ら,この手法を用いた場合,人物の滞留行動により環境属性の確率密度値が一箇所に

集中することがあり,その結果追跡の不安定化,失敗を引き起こすことがあった.

このような問題に対処するために,本研究ではこの枠組みに更に人物の行動状態推

定を導入した. 具体的には,得られる人物動線から追跡対象の行動状態を推定し,そ

の状態に伴い環境属性への反映の重みを適宜変更することで, 上述した問題に対処

した. その効果を確認するために,長時間の観測映像を録画し,行動状態推定を導入

した場合とそうでない場合に得られる適応的環境属性の比較,考察を行った. これに

より前者は滞留行動による密度集中の問題に対応できることを確認した. このこと

から,適応的環境属性の獲得における人物の行動状態推定は,非常に重要かつ効果的

であるといえる.

5.2 今後の展望

5.2.1 環境属性の表現の再考案

正規分布の個数設定の問題

現在の手法では,環境属性を混合正規分布で近似し, EMアルゴリズムを用いてオ

ンライン学習を行っているが, 正規分布の数は経験的に定めている. しかしながら,

EMアルゴリズムによる混合正規分布のパラメータ推定において,正規分布の個数の

決定は難しい問題であり, 本研究においてもまた対処しなければならない問題であ

る. 例えば正規分布の個数が足りていない場合,追跡の初期化,再初期化が働かない

可能性が考えられる.逆に個数が多すぎる場合,計算コストの非効率利用の問題が起

きる. そのため,シーンに動的に対応できる適応的な分布数の推定手法について考慮

する必要がある. また, EMアルゴリズムではないが,混合正規分布の個数を適応的に

決定する手法 [27, 28]の利用も有効であると考えられる.

ノンパラメトリックな分布推定手法の利用

環境属性を混合正規分布で近似するのではなく,パルツェン窓 [4, 7, 8]などのノン

パラメトリックな分布推定を利用する手法が考えられる. この手法の利点としては,

混合正規分布の個数問題を考慮する必要がないこと, そしてより正確な密度推定を
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行うことができることが挙げられる.しかしながら,全てのサンプルを用いて密度推

定するため, サンプル数が増大した際にリアルタイム性を保つことが難しくなる問

題が考えられる.また,その推定された分布から仮説を高速に発生させる手法が必要

とされるため,詳細な調査,手法の考案が必要であると考えられる.

5.2.2 観測モデルの高精度化

追跡の安定化において, 本研究で主に注目した点は効率的な仮説のサンプリング

の実現であり,環境属性を Importance Functionや検出器として利用する手法を提案

した. そのため,観測モデルによる評価の高精度化については深く言及せず,単純な

指標 (背景差分,エッジ)の統合による評価手法を利用した. しかしながら,室内など

の実環境における複雑背景下では明らかに精度不足であり,追跡において誤検出,誤

追跡をすることが多々確認された. このような観測モデルの精度の低さによる問題

を解決するために,より高精度な観測モデルである顔識別器を利用した手法 [15, 16]

の利用,もしくは更なる高精度な観測モデルの提案が必要となる.

5.2.3 行動状態推定の詳細化

本研究では,人物の行動パターンを最も単純な 4つの状態で表現しているが,これ

を更に詳細に分類し,より厳密に表現することで,更なる詳細な環境属性の獲得をす

ることができると考えられる. またそれに伴い文献 [5]などのように, Location-aware

Computingへの応用も考えられる.
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