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概要

社会的な防犯意識の高まりと共に，監視カメラの普及が進んでいる．監視カメラの設置による犯

罪の抑止効果は証明されつつあるものの，大量の監視カメラ映像を常に人手で監視することはもは

や現実的ではなく，監視カメラ映像は，事後の参照のために一定期間保存された後，破棄される場

合が多い．これに対して，監視カメラ映像を自動解析し，人物行動の計測が可能となれば，不審者

の検出・発報や，POS データでは分からない顧客の購買行動などの情報を抽出できると考えられ

る．また，人物行動の計測結果に基づいたインタラクティブ広告や空調器機の制御など，広範な分

野への応用が期待され，社会的意義も大きい．

一方で，公共施設や商業施設などで人物行動を計測する場合，センサの設置の制約や，障害物や

人物相互による遮蔽，プライバシの問題などから，エリア全体で安定した観測を得ることは難しい．

そのため，環境に疎密に分散配置されたセンサ群を用いて特定エリア全体の人物行動を計測する技

術が求められている．

そこで，本研究では，スーパーやコンビニエンスストアなどの数人～20人程度の人物が同時に存

在する空間に着目し，監視カメラ映像に基づいて人物頭部の三次元位置及び向きを計測する手法を

提案する．また，監視カメラで観測されない領域を含む特定エリア全体においては，人物動線を計

測する手法について取り組む．

第２章では，監視カメラ映像を想定し，視野を共有した複数のカメラにより人物頭部の三次元位

置と向きを追跡する手法を提案する．監視カメラなどの画像センサによる人物追跡では，人物が必

ずしもカメラに対して一定方向を向いていないために起こる見えの変化の問題や，広い範囲を観察

することにより頭部が低解像度で観察される問題，昼間と夜間などの照明変動の問題，さらに店舗

内の商品棚などの複雑な背景の問題などの課題がある．

これらの課題に対して，識別器を用いた顔検出技術を時系列フィルタによる追跡の枠組みに統合

することで，頑健かつ高精度に人物頭部を追跡する手法を提案する．矩形特徴を用いた AdaBoost

学習による識別器は，その精度と頑健性から，静止画像中の顔検出に広く用いられている．しかし，

識別対象の大きさをさまざまに変化させながら，画面全体を探索することは追跡の枠組みにおいて

は効率的ではない．そこで，時系列フィルタの一つであるパーティクルフィルタに AdaBoost学習

による識別器を統合し，人物頭部の三次元位置と向きを追跡する．具体的には，パーティクルフィ

ルタによって予測された仮説に対応した画像領域を，識別器によって評価する．このとき，人物頭

部は実際の向きやカメラとの位置関係により，その見えが変化するため，頭部の各方向に対応した

識別器をあらかじめ準備し，複数のカメラによりさまざまな方向で観察される人物頭部に対し，識

別器を適応的に選択して評価する．これにより，人物頭部の三次元位置と同時に，向きを推定でき

る．多くの検証実験から，提案手法の優位性を確認した．
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第３章では，スーパーやコンビニエンスストアなどの実環境を想定し，複数人物の追跡を行う手

法を提案する．実環境での人物追跡では，人物の出現に対する追跡初期化という本質的な課題があ

る．また，監視カメラなどのセンサの設置には位置や姿勢などの物理的な制約により，理想的な設

置状況を実現できない場合も多く，障害物や人物相互の遮蔽などによる観測不能状態が頻繁に起こ

ると予想される．そのため，実環境では，観測不能により追跡が失敗した場合でも，良好な観測が

得られた時点で，速やかに追跡を再開する枠組みが求められる．

これに対しては，新たにレーザ測域センサを導入し，エリア内での人物の出現を検出することで，

頑健に追跡初期化を行う手法を提案する．複数の人物頭部は，パーティクルフィルタの拡張である

Mixture Particle Filter により追跡し，状態遷移モデルとレーザ測域センサによる人物検出位置を

統合した確率密度分布から仮説を生成することで，カメラ画像による追跡にレーザ測域センサを統

合する．これにより，エリア内に人物が出現した時点で速やかに追跡を開始し，人物同士がすれ違

うなどの遮蔽により追跡が失敗した場合でも，良好な観測が得られた時点で，速やかに追跡を再開

できる．さらに，レーザ測域センサを導入することで，単眼カメラによる観測においても，安定な

三次元追跡を実現し，分散配置されたセンサ群のさまざまな組合せによる三次元人物追跡を可能と

した．

第４章では，複数観測領域間で観察される人物動線の対応付けの問題を扱う．エリア内全体を通

じて，連続した人物動線を計測するためには，障害物や人物相互による遮蔽により断片化した人物

動線や，複数観測領域間における人物動線を対応付ける必要がある．

環境に分散した観測領域では，異なる 2地点で同時に同じ人物は観察されないという事実や，あ

る程度離れた観測領域間では，その間の旅行時間を予想できるなどの時間的空間的な尤もらしさ (時

空間的尤度)を考えることができる．そこで，先行研究にならい，想定される多くの人物動線の対応

から，尤もらしい人物動線の組を，観察された見えの類似性と，時空間的尤度から，グラフの最適

化手法を利用して探索する．具体的には人物動線の出現・消失をノードとし，対応をエッジとして

扱うことで，尤もらしい人物動線の組を重み付き 2部グラフの最大マッチングにより取得した．

第５章では，エリア内全体における連続した人物動線の取得のため，観測領域外の人物動線を補

間する手法を提案する．先行研究において，観測情報と運動モデルから，観測領域外を含む人物動

線を最大事後確率推定により求める手法が提案されているが，室内の机や壁などの障害物の配置を

考慮していないため，推定した人物動線が壁を突き抜けてしまうなどの問題があった．

これに対して，環境の制約条件を導入することで，観測領域外においても，尤もらしい人物動線

を推定する手法を提案する．具体的には，人物の運動モデルとカメラによる観測モデルに加えて，

環境形状から予測される人物の存在確率モデルを最大事後確率推定の枠組みで統合し，人物動線の

尤もらしさを評価する関数を構築する．そして観測された一部の人物動線を用いて，評価関数の最

適化を行うことで，観測領域外を含む人物動線を推定した．

第６章では，全体を総括し，今後の課題と展望について述べる．
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第 1章

序論

1.1 本研究の背景

社会的な防犯意識の高まりと共に，店舗や駅，商店街などで監視カメラの普及が進んでいる (図

1.1)．イギリスの監視カメラ設置台数は，400 万台を超え，ロンドンの街中では，歩行者は一日に

300回，平均して 5分に 1回は監視カメラに撮影されるという．また，スコットランドでは，大量

の監視カメラの設置により，実際に犯罪発生率が飛躍的に減少したとの報告もあり，監視カメラの

設置による犯罪の抑止効果は証明されつつある．

一方で，大量の監視カメラで撮影された映像を，常に人手で監視することはもはや現実的ではな

く，多くの場合，監視カメラ映像は，事後の参照のために一定期間保存された後，破棄されている．

また，監視カメラの画質の向上やさらなる台数の増加により，近い将来には，映像の長期的な保存

も困難になると予想される．

店舗 駅 商店街

図 1.1 監視カメラの普及
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監視対象について考えると，店舗での万引き防止や駅での安全確認など，人物行動の観察を目的

として監視カメラが設置されている場合が圧倒的に多いことは明らかである．そこで，ネットワー

クで接続された監視カメラシステムから得られる映像をコンピュータによりリアルタイムで解析し，

人物行動の計測が可能となれば，不審者の検出・発報や， POS データからでは分からない顧客の

購買行動など，より有益な情報が抽出可能となると考えられる．また，人物行動の計測結果に基づ

いたインタラクティブ広告や，環境に配慮した空調器機の制御など，広範な分野への応用も期待で

き，社会的意義は大きい (図 1.2)．

不審者の検出・発報

マーケティング

映像の自動解析

人物行動の計測

図 1.2 監視カメラ映像を用いた人物の行動計測

1.2 本研究の目的

本研究では，監視カメラシステムから得られる映像を用い，特定のエリア内における人物行動の

計測を行うことを目的とする．公共施設や商業施設などで人物行動を計測することを考えると，人

物相互や障害物などによる遮蔽や，プライバシの問題などから，エリア全体で安定した観測を得る

ことは難しい．そこで，本研究では，エリア内に疎密に分散配置されたセンサ群を用いて，特定の

エリア内全体を通して人物行動を計測する技術の確立をめざす．この実現には観測可能な領域内に

おける人物の追跡技術の確立と，観測できない領域を含む人物行動の計測技術が必要となる．

具体的には，本研究ではスーパーやコンビニエンスストアなどの数人～20人程度の人物が同時に

存在する空間に着目する．そして，監視カメラなどの画像センサで観測可能な領域については，人

物頭部の三次元位置及び向きを実時間で計測する手法を開発する (図 1.3(a))．また，観測できない

領域を含む特定エリア全体においては，人物動線を計測することをめざす (図 1.3(b))．
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(a) 観測可能な領域における　
　 人物頭部の追跡

　

(b) 観測できない領域を含む　
　 人物動線の計測

図 1.3 本研究がめざすエリア内人物行動計測

1.3 本研究の課題

監視カメラなどの画像センサによる人物追跡では，人物が必ずしもカメラに対して一定方向を向

いていないために起こる見えの変化の問題や，広い範囲を観察することにより頭部が低解像度で観

察される問題，昼間と夜間などの照明変動の問題，さらに店舗内の商品棚などの複雑な背景の問題

などの課題がある．

また，実際のスーパーやコンビニエンスストアなどへの適用を考えると，監視カメラなどのセン

サ配置には物理的な制約があることから，障害物や人物相互による遮蔽により，センサによる観測

が得られない領域が生じることが予想される．このような状況を検知し，速やかに追跡を再開する

ため，人物の出現や消失の頑健な検出も重要な課題である (図 1.4)．

•人物出現・消失の検知

•人物の相互遮蔽

•複雑な背景 店舗内商品 •低解像度 小さい頭部

•見えの変化

頭部の回転（正面顔，横顔）

•照明変動

夜昼，蛍光灯

　

図 1.4 人物頭部追跡の難しさ
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さらに，監視カメラで観測できない領域を含む特定エリア内全体における人物動線の計測では，

以下の課題が予想される (図 1.5)．

1) 複数カメラの設置状況の推定

カメラの設置位置や姿勢が未知の場合，実世界と得られた観測データの対応付けが困難とな

る．そこで，実世界での位置やダイナミクスが既知の観測対象から得られる情報を基に，カ

メラの配置やトポロジなどを推定する．

2) 複数観測領域間の人物動線の対応付け

複数の人物がエリア内を移動する場合，複数のカメラで観察された人物が同一人物であるか

検討し，観測データ同士を対応付ける必要がある．そこで，人物が一方のカメラで観察され

た後に，他方のカメラでどのように観察されるかを手掛りとして人物の同一性を推定する．

3) 観測領域外を含む人物動線の推定

一本の連続した動線としてエリア内の人物動線を得るためには，複数の観測領域で計測され

た動線を補間する必要がある．そこで，カメラで観察されない領域における人物動線を，観

察された少ない情報から補間し，カメラで観察できない領域を含む尤もらしい人物動線を推

定する．

ただし，1)の複数カメラの設置状況は，事前の計測とキャリブレーションにより獲得できる場合

も多い．そのため，本論文ではカメラの設置位置や姿勢は既知として議論を進め，2)，3)の課題を

解決することにより，特定エリア内における人物動線の計測を可能とすることをめざす．

観測領域外を含む
人物動線の推定

複数観測領域間の
人物動線の対応付け

複数カメラの設置状況の推定（計測）

図 1.5 観測できない領域を含む人物動線計測の課題
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1.4 本研究の位置づけ

人物センシングでは，動作の計測によりジェスチャの認識を行う例 [70, 107]や，顔や動作の解析

から表情や行動の認識をめざす取組み [2, 85] なども報告されているが，本研究では，人物センシン

グの基盤技術となる人物の検出と追跡に着目する．

人物センシングに用いられるセンサを大別すると，人体に計測機器を装着する接触型センサと環

境に計測機器を埋め込む非接触型センサがある．接触型センサでは，マーカやデバイスを人体に装

着することで，人物の位置や動きなどの計測を行う*1が，公共施設や商業施設などでは，訪れた人

物にセンサをもれなく装着させることは難しい．一方，監視カメラなど環境に計測機器を埋め込む

非接触型センサでは，人物にセンサを装着しないことから，本研究で着目する不特定人物の追跡に

適している．

画像センサを用いる例では，監視カメラなどの一般的なカメラのほかに，全方位カメラを用いる

例 [47, 97]や，能動カメラを用いる例 [110, 111] などがある．少ないカメラ台数で広い観測領域を

カバーしたい場合や，特定箇所を詳細に観測したい場合などは，全方位カメラや能動カメラの利用

は有効であると考えられるが，本研究では，既設監視カメラの有効活用という観点から，これらの

画像センサは用いない．

画像センサ以外では，オープンスペースでの人物追跡にレーザ測域センサを用いる手法 [17, 62]

が提案され，有効性が報告されている*2．監視カメラに代表される環境に埋め込む非接触型センサ

では，センサの配置が課題となるが，本研究では，カメラとレーザ測域センサを相補的に用いるこ

とで，この問題を低減することをめざす．

同時計測人数に着目すると，一人を対象とした計測手法の報告が非常に多い．また，数人～20人

の計測を行う例では，スポーツ映像などの解析で多くの例が報告されている (例えば [12, 91]など)．

さらに，多人数を対象とした例では，駅のコンコースなどで，数十人の群集を計測する取り組みも

報告されている [11]．本研究では，同時追跡人数を数人～20人程度として，人物頭部の三次元位置

と向きを高精度に追跡することをめざす．

計測対象空間の大きさに着目すると，自動車内でのドライバの計測など限定された空間を対象と

する例 [1] もあるが，多くは室内などの比較的人物が自由に行動できる空間を対象とし，視野を共

有した複数のカメラで人物を計測する例が多い (例えば [56, 61, 93, 102] など)．また，最近では，

視野を共有しないカメラ群を用いてより広い領域を観測する試みも報告されている (例えば [39, 83]

など)．本研究では，スーパーやコンビニエンスストアなどに代表される大きさの空間に着目し，遮

蔽などの観測不能状態を織り込んだアプローチをとることで，実用的な人物動線の計測手法を確立

する．

*1 タグを用いたシステムでは Active Badge[33]などがよく知られている．
*2 このほかにも，人感センサ [32] を用いる例や，床圧力センサ [79] を用いる例などが報告されているが，
精度や設置工事の簡素化など課題も多い．
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1.5 本論文の構成

本論文の構成は以下の通りである．

1章 序論

2章 時系列フィルタと識別器の統合による三次元人物頭部追跡

3章 カメラとレーザ測域センサの統合によるエリア内複数人物追跡

4章 複数観測領域間の人物動線の対応付け

5章 観測領域外を含む人物動線の推定

6章 結論

２章では，監視カメラ映像を想定し，映像中の人物頭部の位置と向きの追跡を行う手法について

詳しく述べる．３章では，カメラとレーザ測域センサを相補的に用いることで，さまざまなセンサ

配置を可能とした，より実用的な人物追跡手法について述べる．４章では，複数の観測領域で観測

される人物の同一性を推定することで人物動線の対応付けを行う手法について述べ，５章では，観

測領域外を含む人物動線の推定手法について述べる．最後に６章にて，全体を総括し，残された課

題について議論する．
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第 2章

時系列フィルタと識別器の統合
による三次元人物頭部追跡

2.1 はじめに

監視カメラの小型化や低価格化などに伴い，監視カメラの普及が著しい．一方で，大量の監視カ

メラで撮影された映像を，常に人手で監視することはもはや現実的ではなく，多くの場合，監視カ

メラ映像は，事後の参照のために一定期間保存された後，破棄されている．これに対して，監視カ

メラ映像の自動解析により，人物行動の計測が可能となれば，不審者の検出・発報や， POSデータ

では分からない顧客の購買行動などの情報を抽出可能となり，セキュリティやマーケティングなど

の分野への応用が期待できる．このような監視カメラ映像の事後利用から事前利用への転換は，監

視カメラ利用における一つのパラダイムシフトであり，監視カメラ映像による人物追跡技術は，監

視カメラ市場において，製品の競争力を大きく向上させる基盤技術である．

監視カメラ映像を用いた人物追跡では，人物が必ずしもカメラに対して一定方向を向いていない

ために起こる見えの変化の問題や，広範囲の観察により人物が低解像度で観察される問題，昼夜の

照明変動や複雑な背景の問題などの課題がある (図 2.1)．

カメラ画像を用いた対象追跡では，これまでに多くの手法が提案されている*1が，なかでも，パー

ティクルフィルタ*2の有効性が数多く報告されている ([7, 14, 37, 49, 55, 56, 63, 65, 72, 84] な

ど)．パーティクルフィルタは，状態量と尤度を持つ多数の仮説群により離散的な確率密度として追

跡対象を表現し，状態遷移モデルを用いて伝播させることで，動きの変動や観測の雑音に対して頑

健な追跡を実現する手法である．特に，観測値が非ガウス型となる場合においても頑健な追跡を実

現できるとして注目されている．

パーティクルフィルタによる人物追跡では，仮説の人物らしさをカメラ画像を用いて評価す

るが，これにはカラーヒストグラムや輪郭の輝度変化の類似性などが用いられることが多い

([7, 37, 49, 56, 65, 72, 84] など)．しかし，このような比較的単純な評価手法は，照明変動や複雑

な背景下における人物の追跡では必ずしも十分ではなく，追跡性能の向上には頑健かつ高精度な評

価手法が求められる．

*1 対象追跡については文献 [44]が参考になる．
*2 Sequential Monte Carlo, Condensationなどとも呼ばれる．
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•複雑な背景 店舗内商品•複雑な背景 店舗内商品 •低解像度 小さい頭部•低解像度 小さい頭部

•見えの変化

頭部の回転（正面顔，横顔）

•見えの変化

頭部の回転（正面顔，横顔）
•明るさの変動

夜，昼，蛍光灯

•明るさの変動

夜，昼，蛍光灯

図 2.1 画像を用いた人物追跡の難しさ

一方で，静止画像などから人物の顔を検出する手法が数多く提案されている．なかでも，AdaBoost

学習による識別器を用いた顔検出手法がよく知られており，特に，矩形特徴を用いた識別器による

顔検出手法は，照明変動や複雑背景下での観察にも頑健であり，検出精度が高いことから，広く利

用されるようになっている．AdaBoost学習による識別器では多数の弱識別器を線形結合すること

で高精度な識別器を構成するが，Violaと Jonesはこれをカスケード型とし，学習，検出時に用い

る矩形特徴を高速に計算する手法 [105] を提案している．このカスケード型識別器は，非検出対象

がカスケードの初期に棄却されるため，単一の識別対象に関して，より高速な処理が可能である．

静止画像からの顔検出では，この識別器を画像全体を網羅するように識別対象の大きさや位置を

さまざまに変化させて適用するが，時系列画像を用いて対象を追跡する枠組みでは，画面全体を逐

次探索することは効率的ではない．そのため，パーティクルフィルタの仮説の評価に識別器を応用

し，探索範囲を限定することは有効であると考えられる．

このような考えに基づいて，本章では，視野を共有した複数のカメラを用い，状態量として三次

元位置と向きを持つ人物頭部を三次元空間内で追跡する手法を提案する．

特に新規性の高い本手法の特徴を以下に挙げる．

1) パーティクルフィルタを用いた追跡の枠組みにおいて，仮説の評価に矩形特徴を用いた

AdaBoost学習による識別器を応用する．

2) 人物頭部は実際の向きやカメラとの位置関係により，その見えが変化するため，人物頭部の

方向毎に学習させた複数の識別器を準備し，さまざまな方向で観察される人物頭部に対し，

識別器を適応的に選択して評価する．

本章では，2.2節にて関連研究について概観する．2.3節では，パーティクルフィルタについて述

べ，2.4節では，AdaBoost学習による識別器について述べる．そして，2.5節にて時系列フィルタ

と識別器の統合による三次元人物頭部追跡について詳細に述べる．2.6 節では検証実験について述

べ，2.7節にて考察を行う．最後に，2.8節にてまとめる．
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2.2 関連研究

カメラ画像を用いた対象追跡では，フレーム間の類似度に着目し，その勾配から対象の移動先を

推定する手法と，対象の動きをモデル化し，移動先を予測する手法がある．前者の代表的なアルゴ

リズムとしてMeanShift[16]が挙げられ，後者の代表としてカルマンフィルタ [43]やパーティクル

フィルタ [37]がある．姿勢により大きく見えの異なる対象や，対象の三次元姿勢を含めた追跡を行

う場合には，対象の動き予測を行う時系列フィルタが適している．

識別器を用いた追跡の枠組みでは，Support Vector Tracking(SVT)[4] がよく知られている．

SVT では画面上で識別器の評価値を最大にする探索を行うが，姿勢変動を伴う三次元物体追跡で

は，姿勢による見えの変化を 1つの画面上での評価値の勾配によって追跡することは難しい．また，

パーティクルフィルタを用いて対象の見えを詳細に検討することで仮説の評価を行う例として，疎

テンプレートマッチングを用いて仮説を評価する手法 [55]があるが，これは対象の解像度が低い場

合に適した方法ではない．

一方，本研究で提案する AdaBoost学習による識別器をパーティクルフィルタによる追跡に用い

る例は少ない．

パーティクルフィルタによる人物追跡に AdaBoost 学習による識別器を併用する例を図 2.2 に

示す．AdaBoost 学習による識別器をパーティクルフィルタと併用した例では，Okuma らの手法

[67] がよく知られている．Okumaらは追跡対象の検出に AdaBoost学習による識別器を用い，仮

説の生成に検出結果を利用している．しかし，識別器は，追跡ではなく，従来からの利用法である

検出に用いられるに留まり，識別器を仮説の評価に用いる本手法とは，アプローチが大きく異なる．

また，識別器を画面全体に逐次適用するため，計算コストが高く，実時間での追跡には至っていな

い．Yangら [113]は，Coarse-to-Fineにより段階的に行う仮説の評価の枝刈りに AdaBoost学習

による識別器を用いているが，2 値分類器としての補助的な利用に留まっている．また，本研究と

同時期に，Chateau らは仮説の評価に AdaBoost 学習による識別器を利用する手法 [14]を提案し

ている．しかし，単一の識別器を用いた画面上での追跡に留まっており，姿勢による見えの違いを

考慮して三次元空間内で対象を追跡するものではない．

三次元空間内で追跡を行う例では，複数のカメラによる仮説の評価を統合して人物を追跡する手

法 [56, 106]や，さらに環境モデルを併用して頑健な追跡を行う手法 [93]が提案されているが，各カ

メラにおける仮説の評価には，比較的単純な手法が用いられるに留まっている．Nickelら [63]は，

複数のカメラを用いた仮説の評価に AdaBoost学習による識別器を利用しているが，識別器による

検出結果の二次的な利用であり，対象の向きとカメラとの関係は考慮していない．

複数の AdaBoost 学習による識別器を一つの対象に併用した例では，複数の AdaBoost 学習に

よる識別器の出力をニューラルネットワークを用いて統合することで，低解像度画像での検出性能

を向上させる手法 [26]が提案されているが，対象の追跡を目的としたものではない．

これらに対して本手法では，視野を共有した複数のカメラを用い，三次元空間内で人物頭部を頑

健に追跡する．具体的には，パーティクルフィルタの仮説の評価に AdaBoost 学習による識別器

を応用することで，頑健かつ高精度に人物頭部を追跡する．また，人物の向きとカメラとの関係に

基づいて，識別器を適応的に選択して用いることで，高精度な追跡と同時に人物頭部の向きを推定

する．
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Cut-off process for

negatives[Yang05]

Cut-off process for

negatives[Yang05]

Evaluate samples

[Thierry06]

Evaluate samples

[Chateau06]

Initialize samples 

[Okuma04]

Initialize samples 

[Okuma04]

PredictionPredictionDetection

@ t-1

Detection

@ t-1@ t-1

Estimation

@ t

Estimation

@ t@ t

EvaluationEvaluation

Evaluate samples 

[Our Method][Our Method]

Evaluate samples 

[Our Method][Proposed Method]

Multi-view

3D Tracking

Multi-view

3D Tracking

Single-view

2D Tracking 

Single-view

2D Tracking 

Target detection

Sample evaluation

図 2.2 識別器とパーティクルフィルタの併用による人物追跡

一方，人物頭部の向きを推定する例では，顔の構造に基づいたモデルを用いるものが多い．頭部

領域重心と肌色領域重心との水平距離に基づく簡易なモデルで顔の回転角を推定し，正面顔画像を

獲得する能動的カメラシステム [23]や，目や口の両端などを特徴点とする顔モデルを用い，頭部姿

勢を追跡する手法 [58, 66] などが報告されている．特に，目や口の両端などを特徴点とするモデル

ベースの手法では高精度な推定結果が報告されているが，顔部品を観察する必要から，人物頭部が

高解像度で観察される必要があり，追跡可能な顔向き範囲にも制限がある．また，追跡の開始のた

めには，正面顔の観察などの初期キャリブレーションを必要とする場合が多い．

本研究で着目する監視カメラ映像では，人物がさまざまな位置，姿勢で視野内に出現することが

想定され，初期キャリブレーションを必要としない，アピアランスベースの手法 (例えば [59]など)

が有効であると考えられる．これには，高次局所自己相関特徴を用いる手法 [116] や，四方向面特

徴に基づいた顔向きごとの識別器の出力を統合して推定する手法 [115] などがあるが，いずれも比

較的高解像度で人物頭部が観察される場合に限られる．また，顔認証の分野では，顔向きに依存せ

ず識別を行うため，カメラに対する顔向きを副次的に推定するものもあるが，低解像度での頭部の

観察は想定されていない [6, 48]．

これらに対して，低解像度で観察される頭部の向きを追跡と同時に推定する例は少ない．Robert-

sonら [76]は，20～40ピクセル程度で観察される頭部の向きを，追跡対象領域の肌色画素の量と対

象の移動方向の学習結果に基づいて 8方向に分類しているが，複数カメラによる三次元追跡の枠組

みで試みられたものではなく，本研究で用いている識別器などの高度な画像特徴量を用いたもので

はない．
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2.3 パーティクルフィルタ

本節では，パーティクルフィルタ [37]について，アルゴリズムの概略を説明する．

パーティクルフィルタは逐次ベイズ推定の理論に基づいている．時刻 tにおける対象の状態量を

xt，画像による観測を zt とし，時刻 tまでに得られる観測を Zt = {z1, . . . , zt}とする. このとき，

時刻 tにおける対象の事前確率密度分布 p(xt | Zt−1)は，マルコフ過程を仮定することにより，時

刻 t− 1における事後確率密度分布 p(xt−1 | Zt−1)と時刻 t− 1から tへの状態遷移確率密度分布

p(xt | xt−1)を用いて以下のように表すことができる．

p(xt | Zt−1) =

∫
p(xt | xt−1)p(xt−1 | Zt−1)dxt−1 (2.1)

ここで，p(zt | Zt−1)を一定とすると, 時刻 tにおける事後確率密度分布 p(xt | Zt)は，ベイズの

法則より，時刻 tにおける尤度 p(zt | xt)と事前確率密度分布 p(xt | Zt−1)により次式のように表

すことができる．

p(xt | Zt) ∝ p(zt | xt)p(xt | Zt−1) (2.2)

逐次ベイズ推定では，この事後確率密度分布 p(xt | Zt)の期待値を逐次求めることで，対象の追

跡を実現する．

パーティクルフィルタでは, 時刻 tにおける事後確率密度分布 p(xt | Zt)を, 状態量 xt の仮説群

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

(N)
t } と各仮説に対応する重み {π(1)

t , . . . , π
(N)
t } により離散的に近似し，次のプロセス

を経て，逐次的に更新する．

1) 仮説の選択

時刻 t − 1 における事後確率密度分布 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} の重み {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.

2) 状態遷移確率密度分布に基づく伝播

選択された仮説群 {s′(1)t−1, . . . , s
′(N)
t−1 }を，状態遷移確率密度分布 p(xt | xt−1 = s

′(n)
t−1)に従い

伝播し, p(xt | Zt−1)に相当する時刻 tにおけるN 個の仮説群 {s(1)
t , . . . , s

(N)
t }を生成する.

3) 画像による重み π
(n)
t の推定

画像から尤度の評価を行うことで，仮説群 {s(1)
t , . . . , s

(N)
t } の重み π

(n)
t ≈ p(zt | xt = s

(n)
t )

を推定する.

パーティクルフィルタにおける仮説の更新の様子を図 2.3に示す．
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確率密度関数

重み付きサンプル

( )
1−tt

xxp状態遷移モデルによる予測

重みの比によるサンプリング

( )
tt
xzp

観測による重み付け

( )
tt
zxp
:1

時刻 の重み付きサンプルt

( )
1:11 −− tt

zxp

時刻 の重み付きサンプル1−t

図 2.3 パーティクルフィルタにおける仮説の更新

パーティクルフィルタの追跡性能は，仮説数を同じとすれば，状態遷移確率密度分布による仮説

の伝播と，観測による仮説の重み付けに大きく依存する．そのため，頑健かつ高精度な追跡の実現

のためには，追跡対象の動きを精度良く予測する状態遷移モデルの利用と，追跡対象の尤度を精度

良く推定する評価手法の開発が重要となる．これに対して，本研究では，追跡対象の動き予測にオ

プティカルフローに基づいた手法を用い，追跡対象の尤度の推定に AdaBoost学習による識別器を

応用した手法を用いることで，頑健かつ高精度な人物頭部の追跡を行う．

次節では，本研究で新たに提案する追跡手法の議論に向けた準備として，AdaBoost学習による

識別器について述べる．
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2.4 AdaBoost学習による識別器

AdaBoost学習は，複数の弱識別器出力の多数決に基づいて判別を行う識別器を構築するための

学習アルゴリズムである．本節では AdaBoost学習による識別器について，概略を説明する．

一般に，複数の識別器の結合により判別を行う識別器の学習手法をアンサンブル学習*3と呼ぶ．

アンサンブル学習は，複数の識別器の結合によって，単一の識別器では達成できない高い性能を持つ

識別器を構築する手法である．特に，バギング法*4 やブースティング法 [20]がよく知られている．

2.4.1 ブースティング法

ブースティング法は，学習データに重みを導入し，逐次的に識別器を学習させることで識別性能

を向上させる手法である (図 2.4)．ブースティング法では，以前の学習によって得た識別器が誤っ

て判別した学習データに対して，指数的に大きな重みを付与する．これにより，次の識別器の学習

では，先の識別器が誤った重みの大きな学習データに対して，正しい判別を行うように識別器の学

習が行われる．

重み付きデータ

w1 w2 w3
D2 D3D1

重み付きデータ

w1 w2 w3
D2 D3D1

重み
変更

重み付きデータ

w1 w2 w3
D2 D3D1

重み
変更

Yes？
No?

学習は
逐次行う

C3

学習

a2C2

学習

a2

学習

C1a1

重み付きデータ

w1 w2 w3
D2 D3D1

Ck

学習

ak

・・・

・・・

人物の顔識別器

( )∑
=

k

i
ii xCa

1

の結果で判別

図 2.4 ブースティング法による顔識別器の学習

*3 最も簡単なアンサンブル学習は，単純に複数の識別器を個別に学習し，新たな入力に対する識別はそ
れらの識別器の多数決をとるものである．直観的には，次の例でアンサンブルの効果を知ることがで
きる．K 個の識別器が統計的に独立であり，識別器の誤り確率を一律の θ とすると K 個の識別器のう
ち k 個の識別器の判定が誤る確率密度分布 p(k) は 2 項分布となり p(k) = KCkθk(1 − θ)K−k と表
すことができる．例えば，K = 21，θ = 0.3 とすると，アンサンブルによりクラス判定が誤る確率は
P (11) + . . . + P (21) ≈ 0.018であり，θ = 0.3に比べてはるかに小さい．このように，アンサンブル学
習により得られた識別器は，一つの識別器を独立に用いた場合に比べ，はるかに高い識別性能を示す．ア
ンサンブル学習についての詳細は，文献 [3, 75, 101]などを参考されたい．

*4 バギング法 [10](bagging は bootstrap paggregating の略) は，学習データから復元抽出した K 組の
学習データを用い，識別器を K通りの方法で独立に学習させ，得られた K個の識別器の多数決で判別を
行う識別器の学習手法である．ニューラルネットのような自由度の高い識別器をアンサンブルする場合
に，効果が大きいとされる手法である [25]．
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ブースティング法の代表的なアルゴリズムとして AdaBoost*5アルゴリズムがある．AdaBoost

アルゴリズムは，単独では識別性能が低い弱識別器でも，多数を組合せることにより，高い識別性

能を示すことから，近年，特に注目が集まっている．以下に AdaBoostアルゴリズム [20]の学習手

順を示す．

AdaBoostアルゴリズム

Step 1. [初期化]

N 個の学習データ (x1, y1), . . . , (xN , yN )，yn ∈ +1,−1 を準備し，重みを一様に初期化

する．

ωt=1,n =
1

N
(2.3)

Step 2. [ブースティング]

For t = 1 . . . T :

Step 2.1

弱識別器 hj(x)を適用し重みつき識別誤り率 εj を計算する．j = 1 . . . J で誤り率が最

小の弱識別器 ht(x)を選択する．

εj =

N∑
n=1

ωj,nI(yn 6= hj(xn)) (2.4)

ただし，I(u)は uが真 (偽)のとき，I(u) = 1(0)をとる．

Step 2.2

選択された弱識別器 ht(x)の重み αt を計算する．

αt =
1

2
log

1− εt

εt
(2.5)

Step 2.3

学習データの重みを更新する．

ωt+1,n =
ωt,n exp(−αtynht(xn))∑N

n=1
ωt,n exp(−αtynht(xn))

(2.6)

Step 3. [出力]

得られた T 個の弱識別器を用いてアンサンブル識別器を構成する．

H(x) = sgn

(
T∑

t=1

αtht(x)

)
(2.7)

*5 AdaBoostの Adaは adaptiveの意味
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2.4.2 Violaと Jonesの顔識別器

Viola と Jones により提案された顔識別器 [105] は，検出時間の短縮のため，複数の AdaBoost

識別器を組み合わせたカスケード構造 (図 2.5)をなしている．図 2.5において Hi は識別器を表す．

入力画像に対し，各段で顔，非顔の判定を行い，顔と判定された画像だけが次の段へ進む．最後の

段まで通過したものが顔と判定される．

All
Sub-Windows

Further
Processing

T T T

F F F

H1 H2 H3

Reject Sub-Window

図 2.5 カスケード型識別器

カスケードの各段において，学習用顔画像を通過させる割合 (学習用顔画像通過率) を Dr(0 <

Dr < 1)，学習用非顔画像を通過させる割合 (学習用非顔画像通過率) を Fp(0 < Fp < 1) とする

と，カスケード n段通過後は，学習用顔画像は Drn，学習用非顔画像は Fpn だけ通過しているこ

とになり，例えば Dr = 0.999，Fp = 0.5とした場合，n = 40のカスケード型識別器は学習用顔

画像通過率は 0.99940 ≈ 0.96，学習用非顔画像通過率は 0.540 ≈ 9.1× 10−13 となり，学習用顔画

像をほとんど通過させ，学習用非顔画像をほとんど通過させない顔識別器となる．

カスケードの各段を構成する識別器 Hi は，図 2.6 のような特徴を用いて評価を行う多数の弱識

別器 hi,t(x)の線形結合により，以下のように表される．

Hi(x) = sgn

(
Ti∑

t=1

αi,thi,t(x)

)
. (2.8)

ここで，Ti は i 段目で用いられる弱識別器の数であり，αi,t は学習時に決まる弱識別器の重みで

ある．
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弱識別器 hi,t(x)は，それぞれの特徴の白矩形内の合計画素値と黒矩形内の合計画素値の差分に対

し，しきい値との大小を比較して +1又は −1を出力する．矩形特徴の位置と大きさを画像内でど

のようにとるかによって膨大な種類の特徴が存在する*6が，これらの中から学習用顔画像を良く識

別する特徴が AdaBoostアルゴリズムにより選択され，各段の識別器が準備される．

図 2.6 弱識別器で用いる矩形特徴

本研究で用いるすべての識別器は，この矩形特徴に基づいて学習を行ったものである．

次節では，2.3節で述べたパーティクルフィルタによる追跡の枠組みに，本節で述べた AdaBoost

学習による識別器を統合することで，人物頭部を頑健に追跡する手法について述べる．

*6 24×24ピクセルの画像領域ではおよそ 12万種の特徴を考えることができる．
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2.5 時系列フィルタと識別器の統合による

三次元人物頭部追跡

本節では，時系列フィルタと識別器の統合による三次元人物頭部追跡について詳細に述べる．

本手法では，視野を共有した複数のカメラを用いて，三次元位置と向きを状態量に持つ人物頭部

を，パーティクルフィルタにより追跡する．本節で述べる提案手法は以下の特徴を持つ．

1) パーティクルフィルタの仮説の伝播にオプティカルフローに基づいた状態遷移モデルを適用

する．

2) パーティクルフィルタの仮説の評価に AdaBoost学習による識別器を応用する．

3) 人物頭部は実際の向きやカメラとの位置関係により，その見えが変化するため，人物頭部の

各方向毎に学習を行った複数の識別器を準備し，さまざまな方向で観察される人物頭部に対

し，識別器を適応的に選択して用いる．

4) 状態量に三次元位置と向きを持つ人物頭部を，視野を共有した複数のカメラを用いて観察

し，三次元空間内で人物を追跡する．

2.5.1 人物頭部モデル

室内空間に床面を XY 平面と一致させ, 高さ方向を Z 軸とした三次元世界座標系 XY Z をとる．

人物頭部モデルとして，中心座標が (x, y, z)である一定の大きさの楕円体を仮定する．人物は頭部

を傾けて室内を移動することは少ないと仮定すると，人物頭部の向きは Z 軸回りの回転 θ のみで表

せる．これより，人物頭部の時刻 tにおける i番目の仮説を以下で表す．

s
(i)
t =

[
x

(i)
t y

(i)
t z

(i)
t θ

(i)
t

]>
(2.9)

また，この様子を図 2.7に示す.

(x,y,z)Z

X

θY

Z

direction of a 
user's head

X

location of a 
user's head

図 2.7 人物頭部モデル
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2.5.2 状態遷移モデルに基づく仮説の伝播

状態遷移確率 p(xt | xt−1)として，画面上での追跡対象領域のオプティカルフロー [34]に基づい

た状態遷移モデルを仮定する．

オプティカルフローには，映像の時空間微分の拘束条件からフローベクトルを推定する勾配法

[50]と，画像中のある大きさの領域をテンプレートブロックとし，次フレームの画像中を正規化相

関に基づいて探索するブロックマッチング法がある．勾配法とブロックマッチング法は，以下の特

徴を持つ．

表 2.1 勾配法とブロックマッチング法

手法 利点 欠点

勾配法 計算コストが低い 雑音や姿勢変動などによる急激な

輝度変化に弱い

ブロック 　

マッチング法

雑音や姿勢変動などによる急激な

輝度変化に強い

計算コストが高い

本研究で着目する監視カメラ映像では，画像全体に占める人物頭部領域が比較的小さく，正規化

相関による探索領域を頭部周辺に限定することで，計算コストを抑えられることから，雑音や姿勢

変動などによる急激な輝度値の変化に強いブロックマッチング法を用いる．

本手法では，画面上での追跡対象領域から一定の大きさの 16 個のグリッドを抽出し，それぞれ

に対してブロックマッチングアルゴリズムにより求めたオプティカルフローの平均ベクトルを追跡

対象領域の画面上での変位として用いる (図 2.8)．追跡対象領域をグリッドに分割することにより，

頭部姿勢の変動などにより，一部に大きな見えの変化が生じても，安定したフローベクトルを得る

ことができ，追跡対象領域サイズが大きい場合にも，テンプレートブロックが一定の大きさである

ため，計算コストが増加しない．また，三次元空間における追跡対象の変位ベクトルは，複数のカ

メラ画像上で観察された変位に基づいて移動した画像座標を三次元空間に逆投影し，時刻 t − 1で

推定された三次元位置と差分をとることで得られる．

このような考えに基づき，仮説 s
′(n)
t−1 =

[
x
′(n)
t−1 y

′(n)
t−1 z

′(n)
t−1 θ

′(n)
t−1

]>
を s

(n)
t に次のように伝播

する．

s
(n)
t = s

′(n)
t−1 + υt + ω. (2.10)

ここで，υt はオプティカルフローから予測された三次元空間における変位ベクトルであり，

υt =
[

ẋt ẏt żt θ̇t

]>
である (ただし θ̇t = 0)．これは，時刻 tにおいて，２つのカメラの画像上で，人

物頭部周辺のオプティカルフローにより予測された画像座標 (ucam1,t, vcam1,t), (ucam2,t, vcam2,t)

を三次元空間に逆投影し，時刻 t− 1で推定された人物頭部の三次元位置と差分をとることで得る．

ω は平均 0，共分散行列 Σω を持つガウス雑音であり，Σω は分散 σ2
x, σ2

y, σ2
z , σ2

θ を対角要素に持

つ．ただし，視野を共有するカメラがない場合は，ẋt = 0, ẏt = 0, żt = 0, θ̇t = 0とする．

次に，このように伝播した仮説 s
(n)
t のカメラ画像への射影を考える．
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図 2.8 人物頭部周辺のオプティカルフロー

2.5.3 カメラ画像への射影

時刻 tの n番目の仮説 s
(n)
t =

[
x

(n)
t y

(n)
t z

(n)
t θ

(n)
t

]>
は，校正済みの i番目のカメラ画像への

射影関数を Fi とすると，以下のように射影することができる．

p
(n)
i,t = Fi

(
s
(n)
t

)
. (2.11)

ここで p
(n)
i,t は，仮説 s

(n)
t の三次元位置を i番目のカメラ画像へ射影したものである．

このとき，i番目のカメラに観察される相対的な人物頭部の向き θ
(n)
i,t は以下のように表される．

θ
(n)
i,t = θ

(n)
t − tan−1




[
Ci −Ks

(n)
t

]y

[
Ci −Ks

(n)
t

]x


 . (2.12)

ここで Ci は i番目のカメラの XY 座標であり，Kは仮説 s
(n)
t から XY 位置成分を取り出す行列

である．[ ]x は X軸に対応する要素を取り出すことを表す．

最後に，人物頭部モデルの楕円体の幅をカメラ画像へ射影し，i番目のカメラで観察される人物頭

部の幅 li を得る．

このように，人物頭部モデルをカメラ画像へ射影することで，カメラ画像座標 p
(n)
i,t ，相対的な人

物頭部の向き θ
(n)
i,t ，人物頭部の幅 li を準備する．

次節では，これらを用いた仮説 s
(n)
t の評価について述べる．
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2.5.4 仮説の評価手順

各仮説に対応した人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t の人物頭部らしさを AdaBoost 学習による識別器

と輪郭の輝度勾配の類似性を用いて評価する．

一般に，識別器を静止画像に適用して対象検出に利用する場合，画像中の対象周辺に発生する多

くの候補領域をマージして最終的に一つの対象として検出する．しかし，本手法では，マージに相

当する処理はパーティクルフィルタの枠組みにより提供されるため，識別器による評価は，各仮説

に対応した人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t について独立して考えれば良い．

具体的には，以下の手順により時刻 tにおける n番目の仮説 s
(n)
t の識別器による評価を行い，重

み π
(n)
t を得る．

1) 時刻 tの n番目の仮説 s
(n)
t を i番目のカメラ画像に射影し，カメラ画像座標 p

(n)
i,t ，相対的

な人物頭部の向き θ
(n)
i,t ，カメラ画像上での人物頭部の幅 l

(n)
i,t を得る．ただし，仮説を射影し

た際にカメラの視野外となる場合，以降の手順は行わず，処理を終了する．

2) カメラ画像座標 p
(n)
i,t を中心として，人物頭部の幅 li に従い人物頭部の上部輪郭上 6点の輝

度勾配ベクトルとモデルの輝度勾配ベクトルの内積をとることで，輪郭輝度勾配の類似性に

基づく重み π
(n)
edge,i,t を取得する．図 2.9の頭部画像に示した点はこの評価点を表している．

3) 仮説の射影によって得られた相対的な人物頭部の向き θ
(n)
i,t に基づいて，識別器を選択する．

例えば，正面，90◦ 右向き，90◦ 左向きの 3方向の識別器を用いた場合，相対的な人物頭部

の向き θ
(n)
i,t が −45◦～45◦ の場合は人物頭部正面の識別器が選択され，45◦～135◦ の場合は

90◦ 左向きの識別器が選択され，−45◦～−135◦ の場合は 90◦ 右向きの識別器が選択される．

4) 仮説 s
(n)
t を射影したカメラ画像座標 p

(n)
i,t を中心に，カメラ画像上での人物頭部の幅 l

(n)
i,t を

一辺とする領域を切り出す．このとき，選択された識別器の種類によって切り出す領域を図

2.9のように調整する*7．

5) 切り出した画像のサイズを変更*8し，識別器に入力可能な人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t を生

成する．

6) 人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t を選択された識別器に入力し，重み π

(n)
ada,i,t を取得する．

7) 上記手順を各カメラに対して行い，得られた重みを次式により統合する．

π
(n)
t =

∏
i

π
(n)
edge,i,t π

(n)
ada,i,t (2.13)

すべての仮説に対して，式 (2.13)による重みを計算し，期待値をとることで各時刻の人物頭部の

状態量を推定する．

図 2.9 入力画像領域の調整

*7 識別器の種類により学習用画像の切り出し位置を調整しているため．
*8 各カメラの観測情報の精度は一定と仮定し，評価に用いる識別対象画像サイズを固定としているため．
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以降では識別器による仮説の評価を，「カスケード型識別器による仮説の評価」と「非カスケード

型識別器による仮説の評価」のそれぞれの場合について述べる．

2.5.5 カスケード型識別器による仮説の評価

各仮説に対応した人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t の人物頭部らしさをカスケード型識別器を用いて評

価する．カスケードの各段の識別器は，階層が進むにしたがって，より多くの弱識別器 ht(x)を用

いて判定を行う．そのため，より多くの識別器を通過した人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t は，より多く

の人物頭部の特徴を保持していると考えられる．つまり，カスケードの通過段数と人物頭部らしさ

には正の相関があると考えられる．そこで，人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t をカスケード型識別器に入

力した際に通過した識別器の数 (カスケード段数)を人物頭部らしさの評価値とする．これは，仮説

が実際の人物頭部の状態と大きく離れて生成された場合，対応する人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t はカ

スケードの初期に棄却されるため，計算コストの点からも都合が良い．

一方，各段の識別器の識別性能が一定である場合，識別器が直列に配列されていることから，評

価値を通過段数に応じて指数的に増加させることも考えられる．しかし，カスケードの各段に配置

される識別器が持つ識別性能は一定ではなく，カスケードの初期を通過した人物頭部候補領域画像

g
(n)
i,t の多くが，カスケードの最後まで通過する傾向があるため，評価値を指数的に増加させると，

カスケードの中盤で棄却された人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t の評価が追跡に反映されにくい．そのた

め，カスケード型識別器による仮説の評価では，人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t が通過したカスケード

段数により仮説の評価を行う．ただし，正面，90◦ 左向き，90◦ 右向きなどの人物頭部の各向きの

カスケード型識別器は，同じカスケード段数とし，人物頭部と非人物頭部で通過する識別器の数 (カ

スケード段数)に十分な差がつくように学習を行う．

仮説の評価は，具体的には，人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t を選択したカスケード型識別器に入力

し，人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t が通過した識別器の数 (カスケード段数) を取得し，得られたカス

ケード段数を対応する仮説の重み π
(n)
ada,i,t とする．例えば，カスケードの最初の段で棄却された場

合，重みは 1となり，全カスケード段数が 40段で，すべての識別器を通過した場合，重みは 41と

なる (図 2.10)．

H1 H40Hn

Reject

Score : 40Score : nScore : 1 Score : 41

Reject Reject

図 2.10 カスケード型識別器による評価
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2.5.6 非カスケード型識別器による仮説の評価

各仮説に対応した人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t の人物頭部らしさを AdaBoost識別器の式 (2.7)の

判定前の値を用いることで人物頭部らしさを評価する．すなわち以下のH(x)を用いる．

H(x) =

T∑
t=1

αtht(x) (2.14)

H(x)の値は弱識別器である矩形特徴量の出力をそのまま保持しているため，H(x)の値が大きい

ほど入力画像 xがより多くの矩形特徴を保持していると考えられる．

学習時にカスケード段数をあらかじめ決定しているカスケード型識別器では，真のデータを入力

した場合の出力は最大で“カスケードの全段数+1”となり，正面，90◦ 右向き，90◦ 左向きなどの各

識別器の最大評価値は整合性が保たれている．しかし，弱識別器出力の線形結合である H(x)の値

は，正面，90◦ 右向き，90◦ 左向きなどの各識別器の間で整合性は無い．そこで，H(x)の値を調整

し，各方向の識別器で同一の尺度での評価を可能とするため，H(x) を尤度へ変換する関数を導入

する．このような識別器の出力の調整は尤度のキャリブレーションと呼ばれ，文献 [14, 71, 96] な

どで議論されている．

Plattは，入力画像 xに対する識別器出力H(x)が得られたとき，入力画像 xが識別対象である確

率密度分布 p(Positive | H(x))を以下のようにシグモイド関数で近似する手法を示している [71]．

p(Positive | H(x)) =
1

1 + exp(A ·H(x) + B)
(2.15)

このシグモイド関数のパラメータ A, B は，学習画像セット (Hk, yk)を用いて，以下のように損

失関数*9を最小化することで推定する．

arg min
A,B

[
−

∑
i

yi log(pk) + (1− yk) log(1− pk)

]

pi =
1

1 + exp(A ·Hk + B)
(2.16)

ここで，Hk = H(xk)であり，yk は Positiveと Negativeの別 yk ∈ 0, 1を表す．

仮説の評価は，具体的には，人物頭部候補領域画像 g
(n)
i,t を選択した非カスケード型識別器に入力

し，識別器の出力 H(x)を式 (2.15)で調整し，仮説の重み π
(n)
ada,i,t とする．

*9 相互情報量に基づいて定義される．詳細は文献 [69]などを参照されたい．
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2.6 実験

本手法の有効性を確認するため，人物頭部の追跡実験を行った．実験は室内天井に設置した視野

を共有する IEEE1394カラーカメラ 2台 (Point Grey Research社製 Flea(図 2.11))を用いて行っ

た．また，各カメラの映像は 640×480ピクセルで取得した．

図 2.11 IEEE1394カメラ Flea

カメラキャリブレーションは Zhangの手法 [118]により行った*10．また，Zhangの手法により

内部パラメータを取得後，カメラを環境に設置し，実世界座標 (x, y, z)とカメラ画像座標 (u, v)の

対応を 10点程度計測することで，位置と姿勢を表す外部パラメータ (T,R)を求めた*11．

また，カメラはネットワークで接続された複数台のクライアント PC(Petium4 3.2GHz, Memory

1GByte)にそれぞれ接続し，追跡は仮説の生成や尤度の統合を行うサーバ PC(Petium4 3.2GHz,

Memory 1GByte)と通信することにより行った (図 2.12)．具体的には，以下の手順によりサーバ

PCとクライアント PCの間で仮説 s
(n)
t と重み π

(n)
i,t が送受信される．

1) サーバ PCで新たに生成された仮説 s
(n)
t は，送信キューに格納される．

2) サーバ PCの送信キューに格納された仮説 s
(n)
t は，クライアント PCに順次送信される．

3) クライアント PCで受信された仮説 s
(n)
t は，受信キューに一時的に格納される．

4) クライアント PC の受信キューに格納された仮説 s
(n)
t は，接続されたカメラ画像に基づい

て順次評価され，重み π
(n)
i,t がクライアント PCの送信キューに格納される．

5) クライアント PCの送信キューに格納された重み π
(n)
i,t はサーバ PCに順次送信される．

6) サーバ PCで受信された重み π
(n)
i,t は，受信キューに一時的に格納され，他のクライアント

PCから受信した重みと統合される．

送受信される仮説と重みはネットワークの輻輳を回避するため，20～30 個のデータを一つのパ

ケットとし，1Gbpsのイーサネットワークで送受信した．

*10 Zhangの手法によるカメラキャリブレーションはMATLAB[54]上で動作するツールボックスとして公
開されている [9]．

*11 外部パラメータの算出は文献 [81]を参照されたい．
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仮説

重み

重み統合，仮説生成 仮説の評価

受信キュー送信キュー

送信キュー受信キュー

クライアント PC

クライアント PC

サーバ PC

図 2.12 複数の PCによる処理の分散

実験では，およそ 2m×2mの床上を観測領域とし，パーティクルフィルタの仮説数を 200として

人物一人の頭部追跡実験を行った．Σω の分散 σ2
x, σ2

y, σ2
z , σ2

θ の標準偏差は，それぞれ σx = 4cm,

σy = 4cm, σz = 2cm, σθ = 45◦ とした．人物は頭部の向きを変えながら，観測領域内を歩き，屈

伸動作を行った．実験で利用したカメラから得られた画像の例を図 2.13に示す．この実験では，人

物頭部は 1フレーム (30ms)で平均 1.2cm，最大 6.6cm移動した．また，カメラ画像では平均 3.3

ピクセル，最大 21.1ピクセルの変位が観察された．

(a) Camera 1 (b) Camera 2

図 2.13 実験で得られたカメラ画像の例
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2.6.1 カスケード型識別器を用いた追跡器による実験

人物頭部の正面，90◦ 右向き，90◦ 左向きをそれぞれ検出するように学習を行った 3種類のカス

ケード型識別器を用いて追跡した．各識別器のカスケード段数は 40段とし，識別器に入力する画像

サイズは 24×24ピクセルとした．

カスケード型識別器を用いた追跡器による追跡結果を図 2.14に示す．頭部位置の推定結果は矩形

で画像に重ねて表示した．図 2.14 より，ほぼ正確に人物頭部の中心を推定できていることが分か

る．また，一人の人物頭部を 2台のカメラを用いて追跡した場合，仮説 200個の処理時間の合計は

30ms程度であった．

(a) #450 (b) #530

(c) #600 (d) #650

図 2.14 カスケード型識別器を用いた追跡器による人物頭部の追跡結果

提案手法による追跡の精度を定量的に調べるために，画像中の人物頭部位置を手作業で求め, 2枚

の画像から逆投影して求めた三次元座標を真の位置と見なし，推定結果と比較した．図 2.15 に，推

定結果と対応する人物頭部の真の位置の XY 平面，及び XZ 平面での軌跡を示す．また, Z 軸方

向及び XY 平面上での平均誤差及び標準偏差を表 2.2 に示す. XY 平面上の平均誤差，Z 軸方向

の平均誤差は共に 2cm程度であり，高い精度で追跡できている．なお，図 2.15において，人物頭

部の真の位置の軌跡上に示した灰色の矩形は，その周辺での空間解像度 (画面上の 1 ピクセルの実

世界での広がり)を表している．
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図 2.15 カスケード型識別器を用いた追跡器による人物頭部の追跡結果の軌跡

表 2.2 カスケード型識別器を用いた追跡器による人物頭部の追跡における検出誤差

平均 [cm] 標準偏差 [cm]

Z 軸方向 1.02 0.65

XY 平面 1.98 1.46
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2.6.2 非カスケード型識別器を用いた追跡器による実験

人物頭部の正面，45◦ 右向き，90◦ 右向き，135◦ 右向き，45◦ 左向き，90◦ 左向き，135◦ 左向き

をそれぞれ検出するように学習及びキャリブレーションを行った 7種類の非カスケード型識別器を

用いて追跡した．識別器に入力する画像サイズは 24×24ピクセルとした．

非カスケード型識別器を用いた追跡器による追跡結果を図 2.16に示す．頭部位置の推定結果は矩

形で画像に重ねて表示した．図 2.16より，ほぼ正確に人物頭部の中心を推定できていることが分か

る．また，1人の人物頭部を 2台のカメラを用いて追跡した場合，仮説 200個の処理時間の合計は

50ms程度であった．

(a) #450 (b) #530

(c) #600 (d) #650

図 2.16 非カスケード型識別器を用いた追跡器による人物頭部の追跡結果

提案手法による追跡の精度を定量的に調べるために，2.6.1節のカスケード型識別器を用いた追跡

器による実験と同様に，人物頭部の真の位置と推定結果と比較した．図 2.17 に，推定結果と対応す

る人物頭部の真の位置のXY 平面，及び XZ 平面での軌跡を示す．また, Z 軸方向及び XY 平面

上での平均誤差及び標準偏差を表 2.3 に示す. XY 平面上の平均誤差，Z 軸方向の平均誤差は共に

2cm程度であり，高い精度で追跡できている．図 2.17の灰色の矩形は空間解像度を表している．
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図 2.17 非カスケード型識別器を用いた追跡器による人物頭部の追跡結果の軌跡

表 2.3 非カスケード型識別器を用いた追跡器による人物頭部の追跡における検出誤差

平均 [cm] 標準偏差 [cm]

Z 軸方向 1.23 0.66

XY 平面 2.13 1.09
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識別器の尤度のキャリブレーションは 8100枚の頭部画像と 61418枚の非頭部画像を用いて行っ

た*12 頭部画像は顔画像データベース*13の識別器に対応する各方向の 300人の頭部画像を頭部位

置の切り出しを変動させて準備した.このとき，人物頭部領域以外の背景はランダムな背景画像に

置き換えた(図 2.18). また，非頭部画像は，人物頭部が撮影されていない室内写真や風景写真など

約 400枚からランダムに位置と大きさを変化させて切り出すことで準備した.

図2.18 尤度のキャリブレーションに用いた顔画像の例

このようにして準備した頭部画像と非頭部画像を用いて尤度のキャリブレーションを行った.結

果を図 2.19~図 2.25 に示す.式 (2.16) の最小化には MATLAB[54] の最適化関数を利用した.

図 2.19~図 2.25 より，すべての方向の識別器において，適切に尤度のキャリブレーションが行わ

れていることがわかる.
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図2.19 尤度キャリブレーション結果 (Front)

*12識別器の学習に用いた画像とは別に準備する.

*13 (財)ソフトピアジ、ヤパンにより提供されている顔画像データベース [31]を用いた. 10 代~60 代の日本

人男女 300人の頭部全周が 15度間隔で撮影されている.

29 
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図 2.20 尤度キャリブレーション結果 (Left45)
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図 2.21 尤度キャリブレーション結果 (Left90)
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図 2.22 尤度キャリブレーション結果 (Left135)
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図 2.23 尤度キャリブレーション結果 (Right45)
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図 2.24 尤度キャリブレーション結果 (Right90)
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図 2.25 尤度キャリブレーション結果 (Right135)
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2.7 考察

2.7.1 識別器による仮説の評価

パーティクルフィルタを用いた追跡では，各フレームにおいて，仮説の尤度を高精度に推定でき

ることが追跡性能の向上に大きく寄与する．本手法の枠組みにおいては，人物頭部の仮説を画像平

面上に射影した際の人物頭部画像領域中心でピークを持つ関数が理想的である．そこで，実際の人

物頭部の位置周辺で，カメラから一定距離の平面を一辺 1cmのグリッドで分割し，それぞれの三次

元位置での人物頭部らしさの評価値を求めた．カスケード型識別器を用いた場合の評価を図 2.26に

示す．また，非カスケード型識別器を用いた場合の評価を図 2.27に示す．さらに，輪郭の輝度勾配

の類似性に基づく評価を図 2.28に示す．なお，図 2.26と図 2.27の識別器は同程度の識別性能を示

すように，同じ学習画像を用いて学習を行った．

図 2.26，図 2.27，図 2.28より，識別器による評価 (図 2.26，図 2.27)は，輪郭の輝度勾配の類似

性に基づく評価 (図 2.28)に比べ，人物頭部の中心で大きなピークを持ち，高精度に評価を行えるこ

とがわかる．

また，図 2.26より，カスケード段数に基づく評価が，人物頭部の中心で鋭いピークを持ち，頭部

以外の場所では一様に低くなっていることがわかる．

さらに，図 2.27より，弱識別器出力に基づく評価が頭部中心で高く，頭部中心から離れるに従っ

て評価値が緩やかに低くなり，カスケード段数に基づく評価に比べ分布の裾野が広いことが分かる．
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図 2.26 カスケード段数に基づく評価
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図 2.27 弱識別器出力に基づく評価
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図 2.28 輪郭の輝度勾配の類似性に基づく評価
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カスケード段数に基づく評価では，ピークが鋭いため，状態遷移モデルによる予測が外れた場合

に追跡を失敗する可能性が高いが，実際の人物頭部の状態から大きく離れて生成された仮説はカス

ケードの初期で棄却されるため，計算コストの点で効率が良い．一方，弱識別器出力に基づく評価

を用いた場合，状態遷移モデルによる予測が頭部中心を外れた場合でも追跡を失敗しにくいが，実

際の人物頭部の状態から離れて生成された多くの仮説に対しても，多数の弱識別器による判定を行

うこととなり，計算コストの点では効率が悪い．
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図 2.29 仮説が通過するカスケード段数

図 2.29は人物 1人の頭部を 3台のカメラで 1200フレームの間追跡した際のカスケードの各段で

棄却される仮説の割合を示したものである．各カメラにおいて，カスケードの 5段目までに全体の

7割以上の仮説が棄却されていることがわかる．

パーティクルフィルタでは，仮説を増やすことによって，状態予測精度の低さを補うことができ

るが，計算コストは増大する．一方，少ない仮説数で状態予測精度が低い場合でも，分布の裾野の

広い評価関数を用いることで，追跡の失敗を低減できると考えられる．本研究では追跡頑健性の観

点から，弱識別器出力に基づく評価，すなわち，非カスケード型識別器を用いた評価を主として用

いる．

2.7.2 複数識別器の適応的利用

人物頭部は向きやカメラとの位置関係によりその見えが異なるため，本手法では，複数の識別器

を仮説とカメラの関係に基づいて選択的に用いている．そこで，相対的な頭部の向きと各方向の識

別器の評価の関係を図 2.30，図 2.31に示す．

図 2.30は頭部の回転に伴い，カスケード型識別器による評価がどのように変化するかを示したも

のであり，横軸はフレーム番号，縦軸は頭部周辺を 2.7.1節と同様に一辺 1cmのグリッドで分割し

た 266点の評価値の和を表している．人物はカメラから見て，始めは左を向いており，フレームが

進むにしたがって，徐々に正面を向き，最後には右を向いた状態となる．図 2.30上部の写真はグラ

フの対応するフレーム付近の頭部の画像である．図 2.30より，頭部がカメラから見て左向きの場合

は 90◦ 左向きの識別器の評価が高く，正面，90◦ 右向きの識別器による評価は低い．頭部が正面を

向いている場合は，正面の識別器の評価が最も高く，右を向いている場合は 90◦ 右向きの識別器の

評価が最も高い．このように，正しい向きの識別器の評価が高くなることから，頭部の向きの仮説

に基づいて選択的に識別器を用いても，頭部の向きを正しく推定でき，追跡を継続できる．
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図 2.31 頭部の回転と非カスケード型識別器の尤度

図 2.31は頭部の回転に伴い，非カスケード型識別器による評価がどのように変化するかを示した

ものである．図 2.30と同様に横軸はフレーム番号，縦軸は尤度を示している．また，図 2.31上部

の写真はグラフの対応するフレーム付近の頭部の画像である．図 2.31より，7方向の識別器を用い

ることで，頭部のあらゆる方向において，いずれかの識別器の評価が高くなることから，頭部の向

きの仮説に基づいて選択的に識別器を用いても，頭部の向きを正しく推定でき，人物頭部を継続し

て追跡できる．
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図 2.32 識別器の数による追跡精度の比較

複数識別器を適応的に用いることによる頭部の姿勢変動に対する追跡安定性を調べるため，2 台

のカメラで 1 人の人物頭部を観察し，人物頭部の正面の識別器 1 つを用いた場合と，90◦ 右向き，

90◦ 左向きを加えた識別器 3つを用いた場合で追跡精度を比較した．人物に対して 2台のカメラは

およそ 45◦ の角度を隔てて設置し，人物はどちらか一方のカメラで頭部の正面が観察されるように

観測領域内を移動した．図 2.32に 1200フレームの間の XY平面上と Z軸方向の追跡誤差を示す．

図中の写真は，2台のカメラによるグラフの対応するフレーム付近の頭部の画像である．

400フレームから 700フレームの間で識別器 1つを用いた場合の誤差が大きくなっている．これ

は一方のカメラで人物頭部の正面が観察できない状況となり，人物頭部の正面が観察されないカメ

ラにおいて，正しい人物頭部らしさの評価ができていないためと考えられる．これに対して，識別

器 3つを用いた場合では，頭部の姿勢が変動しても，高精度な追跡が継続できていることがわかる．

2.7.3 状態遷移モデルによる予測

パーティクルフィルタによる追跡では，高精度な評価と共に，状態遷移モデルによる予測精度が

重要となる．

多くの例では，人物頭部の急な動きの変化は少ないと仮定し，仮説 s
′(n)
t−1 =

[
x
′(n)
t−1 y

′(n)
t−1 z

′(n)
t−1 θ

′(n)
t−1

]>

を s
(n)
t に以下のように伝播する等速直線運動を仮定したモデルが用いられる．

s
(n)
t = s

′(n)
t−1 + ῡt + ω (2.17)

ここで，ῡt は過去一定時間の人物頭部の各状態量の平均速度であり，ῡt =
[

x̄t ȳt z̄t θ̄t

]>
である．

ω は平均 0，共分散行列 Σω を持つガウス雑音であり，Σω は分散 σ2
x, σ2

y, σ2
z , σ2

θ を対角要素に持

つ．また，ῡt = 0として，ランダムウォークを仮定したモデルも用いられることが多い．

しかし，これらの手法では，人物頭部の動きの急激な変化に追従できず，追跡を失敗する場合が

多い．例えば，等速直線運動を仮定したモデルでは，状態遷移モデルによる予測がオーバーシュー

トしてしまう場合がある．また，ランダムウォークを仮定したモデルでは，対象の高速な移動に対

して追従性が悪い．
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これらに対して，本手法では，人物の頭部位置周辺のオプティカルフローに基づき次の時刻での

頭部位置を予測している．そのため，等速直線運動やランダムウォークを仮定したモデルに比べ，

予測精度が高く，より少ない仮説での追跡が可能である．また，急激な動きの変化に対しても高い

追従性を示す．

2.7.4 カメラの台数と追跡性能

人物を観察するカメラの台数による追跡精度の変化を調べるために，1 人の人物頭部の追跡にカ

メラ 2台を用いた場合とカメラ 3台を用いた場合で追跡精度を比較した．図 2.33に 1200フレーム

の間の XY平面上と Z軸方向の追跡誤差を示す．
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図 2.33 カメラ台数による追跡精度の比較

カメラ 2台を用いた場合と，カメラ 3台を用いた場合では追跡精度に大きな差は観察されなかっ

た．これは，2台のカメラによる仮説の評価により十分高精度に追跡できているためと考えられる．

また，本手法では仮説の状態量として三次元位置を持つため，図 2.34(a) のように人物が一部の

カメラの視野から外れた場合においても，仮説をカメラに射影することで，視野から外れた仮説を

判断することができるため，安定して追跡を継続することができる．

また，カスケード型識別器を用いた追跡器においては，追跡時に 1台のカメラにおいて障害物に

よる遮蔽が起きた場合でも追跡は安定していた (図 2.34(b))．これは，一部のカメラで障害物によ

り頭部が遮蔽された場合，遮蔽の起きたカメラでの識別器による評価が一様な低い値となるため，

頭部が観察されるカメラでの評価に，その影響が及びにくいためと考えられる．

(a) 視野外への移動

　

(b) 障害物による遮蔽

図 2.34 複数カメラによる追跡の頑健性
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2.7.5 人物頭部の向きの推定

本手法により，人物頭部の向きを推定することが可能であるが，正面，90◦ 右向き，90◦ 左向きの

3方向のカスケード型識別器を用いた実験では，正面，右向き，左向きが判別できるに留まり，用い

た識別器の数以上の分解能は観察されなかった．

7 方向の非カスケード型識別器を用いた追跡では，より精度の高い人物頭部向きの推定が期待で

きる．そこで，人物頭部を水平方向 15◦ 刻みの視点で撮影した画像を用いて頭部向きの推定を行っ

た．実験では，画像上の頭部の大きさが 30×30ピクセル程度の１視点の静止画像に対して，30フ

レームの追跡処理を行い平均誤差を算出した．人物 A～Jの 10人の画像を対象として実験を行い，

頭部の真の向きと推定方向の誤差を調べた．結果を図 2.35に示す．平均誤差は 24.7◦ であるが，左

右 90◦ 横顔付近で誤差が大きい．これは，頭部向きが左右 90◦ 付近のとき，左右 45◦ や左右 135◦

の識別器が比較的高い評価値を出力するとるためと考えられる．

そこで，各時刻において，頭部位置を推定した後，7 方向すべての識別器による評価の分布を調

べ，あらかじめ学習によって得た分布と比較することで頭部の向きを推定することを試みた．学習

データとして，水平 24方向 (15◦ 刻み)の 5人の人物頭部に対して，識別器による評価 (7方向) を

記録した．テスト画像を 7 方向の識別器により評価した値の分布と，学習によって得た 24 方向の

値の分布のマハラノビス距離を算出し，最も近いクラスと 2番目に近いクラスを取得し，距離に基

づいて内挿することで頭部の向きを推定した．

このようにして，人物 A～D の 4 人の頭部の向きを推定した場合の誤差を図 2.36 に示す．平均

誤差は 13.4◦ となり，追跡時に得られる期待値よりも高精度に向きを推定できている．
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図 2.35 仮説群の期待値による頭部向きの推定誤差
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図 2.36 識別器評価値の分布に基づく頭部向きの推定誤差
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2.8 まとめ

本章では，視野を共有した複数のカメラを用い，人物頭部を三次元空間内で頑健に追跡する手法

を提案した．

パーティクルフィルタにおける仮説の評価に AdaBoost学習による識別器を応用し，複数の識別

器を仮説とカメラの関係に基づいて適応的に用いることで，人物が頭部の向きを変えながら移動す

る場合でも，高精度に人物頭部を追跡できることを示した．

AdaBoost学習による識別器は，カスケード型と非カスケード型の両方を用いて，検証実験を行

い，どちらの識別器を用いた場合でも，高精度に追跡できることを確認した．非カスケード型識別

器では，各方向の識別器の出力を調整することで，人物頭部の全周において評価を可能とした．

オプティカルフローに基づく状態遷移モデルを用いることで，従来のランダムウォークや等速直

線運動を仮定したモデルに比べて高精度な状態予測を可能とし，頑健な追跡を実現した．

追跡時の頭部向きの推定では，識別器の評価値の分布を考慮することで，追跡と同時に高精度に

人物頭部の向きを推定可能とした．
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第 3章

カメラとレーザ測域センサの
統合によるエリア内複数人物追跡

3.1 はじめに

スーパーやコンビニエンスストアなどの特定エリア内において，人物の動線や各時刻での人物の

注目方向を計測することができれば，動線の分類による不審者の検知や，顧客の購買行動の分析，

インタラクティブ広告などへの応用が期待できる．

店舗などの特定エリア内において，監視カメラなどの画像を用いて複数人物の追跡を行うには，

人物一人の追跡に関する課題に加えて，複数人物の追跡への拡張や，人物の出現に対する追跡初期

化，人物相互の遮蔽などの課題がある (図 3.1)．

•複数人物の追跡 •追跡初期化
観測領域内での
人物の出現を検出

•人物相互の遮蔽

複数カメラを用いても
観測が困難

図 3.1 特定エリア内における複数人物追跡の難しさ
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カメラ画像に基づく追跡初期化では，複雑背景，低解像度，照明変動，多様な見えなどの要因か

ら，高精度かつ効率的な追跡対象の検出は難しい．また，複数対象の三次元追跡では，追跡開始時

の三次元位置の獲得のため，複数カメラによる同一対象の観測を正しく対応づける必要がある．

人物相互の遮蔽に対しては，視野を共有した複数カメラを用い，理想的なカメラ設置状況を仮定

することで人物相互の遮蔽の問題を回避している例も多い ([56, 61]など)が，実際の店舗などでは，

監視カメラなどのセンサを設置する位置や姿勢などに制約があり，理想的な設置状況を実現できな

い場合も多い．例えば，店舗内の壁ぎわ通路などでは，壁側からの観察が難しいことは容易に予想

される．また，直上からの観察も，天井の高さが十分ではないなどの要因により困難な場合が多く，

人物相互の遮蔽による観測不能状態が頻繁に起きると予想される．

このように，実環境においては，良好な観測が得られないことが原因で，追跡を継続できない場

合も多い．そこで，追跡が失敗した場合でも，良好な観測が得られた時点で，速やかに追跡を再開

する枠組みが求められる．これには，観測不能な状態においても追跡対象の存在を内部状態として

保持するアプローチ (例えば [35, 38]など)と，遮蔽により観測不能になった場合に追跡を終了し，

観測可能となった時点で再度追跡を開始するアプローチ (例えば [53, 91, 100, 114]など)がある*1．

後者は，観測領域内で追跡対象の検出を行う検出器を，追跡器と並列に動作させることで実現され，

検出器は追跡初期化にも適用できることから，実環境での利用に適した効率的なアプローチといえ

る．このアプローチは，Merge-Splitアプローチと呼ばれる (図 3.2)．

集団の1人

を追跡

観測が難しい場合
独立した追跡を終了

MERGE

人物の出現検出による
独立した追跡の再開

SPLIT

人物の対応付け

人物出現の検出器人物の追跡器

2つの機能の協調による頑健な追跡

図 3.2 Merge-Splitアプローチ

そこで，本章では，２章で述べた内容を踏まえ，検出器として新たにレーザ測域センサを導入し，

エリア内に配置された分散カメラと相補的に統合することで，複数の人物頭部の三次元位置と向き

を頑健に追跡する手法を提案する．

*1 これらの手法やアプローチについては，文献 [22]にまとめられている．
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特に新規性の高い本手法の特徴は以下である．

1) レーザ測域センサによる観測に基づいて，エリア内での人物の出現と消失を検出すること

で，追跡の開始と終了を制御し，頑健に追跡初期化を行う．

2) 追跡はMixture Particle Filter [104] の枠組みに基づいて行い，オプティカルフローに基づ

いた状態遷移とレーザ測域センサによる観測に基づいた分布を混合した確率密度分布から仮

説を生成することで，カメラ画像による追跡にレーザ測域センサを統合する．

これにより，追跡初期化においては，エリア内に人物が出現した時点で速やかに追跡を開始し，

人物同士がすれ違うなどの遮蔽により追跡が失敗した場合でも，良好な観測が得られた時点で，速

やかに追跡初期化を行う．さらに，追跡においては，レーザ測域センサを導入することで，単眼カ

メラによる観測においても安定な三次元追跡を実現し，分散配置されたセンサ群のさまざまな組合

せによる三次元人物追跡を可能とする．具体的には，追跡初期化時は，レーザ測域センサと一つ以

上のカメラによる観測が得られればよく，追跡時は，単眼カメラとレーザ測域センサ，視野を共有

した複数カメラ，視野を共有した複数カメラとレーザ測域センサ，のいずれかの組合せによる観測

が得られればよい．

本章では，3.2節にて関連研究について概観する．3.3節では，パーティクルフィルタの拡張であ

るMixture Particle Filterについて述べる．そして，3.4節にて，カメラとレーザ測域センサの統

合によるエリア内複数人物追跡について詳細に述べる．3.5節では検証実験について述べ，3.6節に

て考察を行う．最後に，3.7節にてまとめる．
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3.2 関連研究

２章で述べたように，カメラ画像を用いた追跡では，パーティクルフィルタ [37]に基づいた手法

が数多く提案され，複数対象追跡についても，その有効性が報告されている ([46, 51, 89, 91, 99,

113, 117]など)．

人物の出現・消失に対して， Isardら [38]は，背景と人物の両方をモデル化し，追跡人数を状態

量に含めることで，シーン全体を追跡する手法を提案している．この手法は，人物の出現・消失や

人物相互の遮蔽を扱うことができる反面，計算コストが高く，人物と背景を事前に学習する必要が

あるため，不特定人物の追跡には適していない．また，Huangら [35]は，遮蔽を対象の重なりとし

て扱う手法を提案しているが，対象の重なりをレイヤとして記憶し，その相互関係を考慮するため，

計算コストは高い．

一方，Merge-Split アプローチによる複数対象追跡では，追跡対象の検出を行う検出器を追跡器

と並列に動作させることで，頑健に追跡初期化を行う手法が Okuma ら [67] により提案されてい

る．この手法では，追跡対象の検出器に AdaBoost学習による識別器を用い，追跡器に色ヒストグ

ラムによる尤度評価に基づいた Mixture Particle Filterを用いている．さらに Caiら [12]は，能

動カメラを用いる場合に問題となる，検出器による検出結果と追跡対象の対応づけを高度化した手

法を提案している．しかし，三次元空間での追跡を考える場合，画像平面と実世界の対応を逐次求

める必要があることから，対象の検出と追跡に同じカメラから得られる画像情報を用いることは効

率的ではない．

視野を共有する複数カメラによる人物の三次元追跡では，松元ら [57]により，視野を共有する複

数カメラの一部で遮蔽が起きた場合にも，尤度の統合を工夫することで，追跡が継続できることが

示されている．しかし，追跡初期化に関しては詳細に議論されておらず，複雑な背景などに対して，

どの程度頑健に動作するのかが明らかでない．これに対して，三次元空間での追跡対象の探索に，

観測履歴に基づいた環境情報を利用することで，追跡初期化を効率的に行う手法 [90]も提案されて

いる．しかし，追跡初期化には，視野を共有する複数カメラでの良好な観測が必要であり，複数対

象の三次元位置の獲得では誤対応の課題が残る．

Cuiら [17]は，足元に設置した複数のレーザ測域センサによる観測に基づいて歩行者を追跡して

いる．追跡初期化は，レーザ測域センサによる計測点の軌跡を観察することで実現される．この手

法では，多数の歩行者をオープンスペースで高精度に追跡可能であるが，レーザ測域センサによる

観測では見えの情報が得られないため，人物の同定や注目方向の計測などは難しい．また，カメラ

とレーザ測域センサの併用では，中村らの例 [62]があるが，カメラによる追跡はレーザ測域センサ

による追跡が寸断された場合の補助的利用に留まり，カメラとレーザ測域センサによる観測を統合

して追跡するものではない．

これらに対し，本手法では，レーザ測域センサの導入により，追跡対象の検出を容易にし，検出

精度の向上と複数カメラによる観測の誤対応を回避した，頑健な追跡初期化を行う．また，三次元

空間でカメラとレーザ測域センサによる観測を統合することにより，追跡の枠組みを変更すること

なく，さまざまなセンサの組合せで，人物頭部の三次元位置と向きを追跡する．

このような，カメラによる見えの観測とレーザ測域センサによる距離の観測という，異なるセン

サモダリティを相補的に統合した追跡手法の例はない．
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3.3 Mixture Particle Filter

２章で述べたように，カメラ画像を用いた人物追跡では，パーティクルフィルタが有効である．

パーティクルフィルタは，追跡対象を状態量と尤度を持つ多数の仮説群により離散的な確率密度と

して表現することで，観測値が非ガウス型となる場合においても頑健な追跡を行う手法である．し

かし，パーティクルフィルタでは追跡対象をノンパラトリックな分布で表現するため，複数対象を

扱う場合には，単一対象に対する分布か，複数対象に対する分布かを区別することが難しい．

これに対して，Vermaarkらは，シーン全体の確率密度分布が個々の追跡対象の確率密度分布の

重み付け和で表現できることを示し，実質的に複数のパーティクルフィルタを独立に駆動し，仮説

の重みを調整することで，複数対象の追跡が可能であることを示した [104]．彼らの手法は Mixture

Particle Filterとして知られている．この概念を図 3.3に示す．

∑
=

=
M

m

ttmtmtt
pp

1

,
)|()|( ZxZx π

シーン全体の複数追跡対象の

確率密度分布

個々の追跡対象の確率密度分布の

重み付け和で表現

図 3.3 Mixture Particle Filterの概念

Mixture Particle Filterについて，アルゴリズムの概略を以下に説明する．

時刻 t における対象の状態量を xt，画像による観測を zt とし，時刻 t までに得られる観測を

Zt = {z1, . . . , zt}とする. このとき，時刻 tにおける対象の事前確率密度分布 p(xt | Zt−1)は，マ

ルコフ過程を仮定することにより，時刻 t − 1 における事後確率密度分布 p(xt−1 | Zt−1) と時刻

t− 1から tへの状態遷移確率密度分布 p(xt | xt−1)を用いて以下のように表すことができる．

p(xt | Zt−1) =

∫
p(xt | xt−1)p(xt−1 | Zt−1)dxt−1 (3.1)

時刻 tにおける事後確率密度分布 p(xt | Zt)は，ベイズの法則より，時刻 tにおける尤度 p(zt | xt)

と事前確率密度分布 p(xt | Zt−1)により次のように表すことができる．

p(xt | Zt) =
p(zt | xt)p(xt | Zt−1)∫
p(zt | xt)p(xt | Zt−1)dxt

(3.2)
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さらに，複数対象の追跡のため，pm を m 番目の追跡対象の確率密度分布として，式 (3.1)，式

(3.2)を以下のように拡張する．

p(xt | Zt−1) =

M∑
m=1

Πm,t−1pm(xt | Zt−1) (3.3)

p(xt | Zt)

=

∑M

m=1
Πm,t−1pm(zt | xt)pm(xt | Zt−1)∑M

n=1
Πn,t−1

∫
pn(zt | xt)pn(xt | Zt−1)dxt

=

M∑
m=1

[
Πm,t−1

∫
pm(zt | xt)pm(xt | Zt−1)dxt∑M

n=1
Πn,t−1

∫
pn(zt | xt)pn(xt | Zt−1)dxt

]

×
[

pm(zt | xt)pm(xt | Zt−1)∫
pm(zt | xt)pm(xt | Zt−1)dxt

]

=

M∑
m=1

Πm,tpm(xt | Zt) (3.4)

ここで，Πm,t は以下で表される個々の追跡対象の重みであり，
∑M

m=1
Πm,t = 1を満たす．

Πm,t =
Πm,t−1

∫
pm(zt | xt)pm(xt | Zt−1)dxt∑M

n=1
Πn,t−1

∫
pn(zt | xt)pn(xt | Zt−1)dxt

(3.5)

これより，個々の対象の追跡は事後確率密度分布 pm(xt | Zt)の期待値を逐次求めることで実現

される．

本手法では，次節にて述べるように，事前確率密度分布 pm(xt | Zt−1)として，オプティカルフ

ローに基づいた状態遷移とレーザ測域センサによる観測に基づいた分布を混合したモデルを仮定す

る．また，尤度 pm(zt | xt) は，2 章で述べた手法に従い，輪郭の輝度勾配の類似性と AdaBoost

識別器による評価に基づいてカメラ画像から得る．

Mixture Particle Filterでは, 時刻 tにおける事後確率密度分布 p(xt | Zt)を, 状態量 xt の仮説

群 {s(1)
t , . . . , s

(I)
t }と各仮説に対応する重み {π(1)

t , . . . , π
(I)
t }により次のように離散的に近似する．

p(xt | Zt) ≈
M∑

m=1

Πm,t

∑
i∈Im

π
(i)
t δ(s

(i)
t ) (3.6)

ここで，Im はm番目の追跡対象に所属する仮説群を表す．また，δ(u)はデルタ関数である．

また，Πm,t は次式によって更新する．

Πm,t =
Πm,t−1

∑
i∈Im

π
(i)
t∑M

n=1
Πn,t−1

∑
i∈In

π
(i)
t

(3.7)

この枠組みにより複数対象の追跡が実現されるため，以降は個々の対象の追跡について議論する．

Mixture Particle Filterの詳細については文献 [104]を参照されたい．
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3.4 カメラとレーザ測域センサの統合による

エリア内複数人物追跡

3.4.1 レーザ測域センサ

レーザ測域センサは，レーザ光を内部のミラーの回転により円周上に投光し，反射光が観測され

る遅延時間 (光飛翔時間)に基づいて，センサから物体までの距離を計測するセンサである (図 3.4)．

本研究で用いたレーザ測域センサ (SICK 社製 S300[86]) では，センサを中心に周囲 270◦，距離

15mの計測範囲を，計測周波数 24Hz,角度分解能 0.5◦，計測誤差 ±1cmで計測可能である．主な

仕様を表 3.1にまとめて示す．

図 3.4 レーザ測域センサ (SICK社 S300)

表 3.1 SICK社レーザ測域センサ S300の主な仕様

計測距離 1500 [cm]

距離分解能 1 [cm]

スキャン角度 270 [◦]

角度分解能 0.5 [◦]

測定周波数 24 [Hz]

インタフェース RS422

レーザクラス クラス 1(アイセーフ)

外形寸法 102x152x105 [cm]

重量 1.2 [Kg]

電源 DC24V

本手法では，床面と平行な平面を計測面とする．この場合，事前にセンサの位置 (∆m, ∆n)と向

き β を世界座標系で計測しておくことで，レーザ測域センサで計測される点の座標 (m, n) の二次

元のヘルマート変換 (式 (3.8))により，計測点の世界座標 (x, y)を得ることができる．
(

x
y

)
=

(
cos β sin β
− sin β cos β

)(
m
n

)
+

(
∆m
∆n

)
(3.8)
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3.4.2 レーザ測域センサによる人物頭部候補位置の検出

本手法では，レーザ測域センサを人物の平均的な頭部の高さに設置する*2ことで，観測領域内の

人物頭部候補を検出する．

具体的には，レーザ測域センサによる観測に基づいて，時刻 t における人物頭部候補 yt =

[ xt yt zt θt ]> を得る．このとき，xt, yt をレーザ測域センサによる観測から取得し，zt, θt は，以

降で述べる通り，追跡初期化時と追跡時で異なる値を設定する．

人物が存在しないときの計測点群を背景データとして事前に記録した後，以下の手順により人物

頭部候補位置 xt, yt を得る．

1) 時刻 tで得られた計測点群から，背景データとの差分を抽出する．

2) 差分計測点群を距離 10cmを閾値としてクラスタリングする．

3) クラス内に差分計測点が一定数*3以上存在するクラスを人物頭部候補とし，クラスの平均を

xt, yt とする．

図 3.5に人物頭部候補位置を検出している様子を示す．

(a) レーザ測域センサによる計測点 (b) レーザ測域センサによる計測点の
　　カメラ画像への射影

図 3.5 レーザ測域センサによる計測

図 3.5(a) は，レーザ測域センサにより計測された点を二次元の地図として表示したものである．

矩形で示した位置にレーザ測域センサが設置されており，壁面などの室内の形状がスキャンされて

いることが分かる．また，赤円は検出された人物頭部候補位置である．図 3.5(b)のカメラ画像に重

ねて表示した点は，レーザ測域センサにより計測された点を校正済みのカメラ画像座標に射影した

ものである*4．人物頭部付近の一定の高さに計測点が存在していることが分かる．

*2 レーザ測域センサはレーザクラス１ (アイセーフ) であり，また空間中の同じ位置にはパルス的に投光さ
れるため，人間の目に影響はない．

*3 センサから最も遠い位置で頭部が検出されるよう決定する．
*4 通常のカメラではレーザが投光された点は観察できない．
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3.4.3 レーザ測域センサの統合による人物頭部追跡

本節では，レーザ測域センサによる観測に基づいて得られる人物頭部候補を，追跡の枠組みに統

合する手法について述べる．レーザ測域センサによる観測から得られる人物頭部候補位置 xt, yt は，

以下の 3つのフェーズで追跡の枠組みに統合される．

1) 追跡初期化への統合

レーザ測域センサによる観測から得られた人物頭部候補位置の近傍に既追跡対象がなけれ

ば，新規追跡対象として追跡を開始する．

2) 追跡への統合

既追跡対象の近傍にレーザ測域センサによる観測から得られた人物頭部候補位置があれば，

仮説を状態遷移モデルとレーザ測域センサによる観測を統合した混合分布からサンプリング

する．

3) 追跡終了への統合

既追跡対象の近傍にレーザ測域センサによる観測から得られた人物頭部候補位置がなく，識

別器により評価された全仮説の累積尤度が一定のしきい値より低い場合，追跡を終了する．

各フェーズでの人物頭部候補位置と既追跡対象の対応付けは，XY 平面上の距離に基づいて行う．

本手法では，水平距離 50cm 以内の人物頭部候補位置と既追跡対象を同一人物として対応付けた．

図 3.6にレーザ測域センサが統合された追跡の手順を示す．

累積尤度が

しきい値以上か？

既追跡対象と人物頭部候補位置の対応付け

Yes

既追跡対象

対応付けられたか？

追跡終了

No

No

状態遷移モデルに
基づいて仮説群を伝播

Yes

レーザ測域センサにより
検出された人物頭部候補位置

状態遷移モデルと
人物頭部候補位置に基づいた

混合分布から仮説群をサンプリング

仮説群の尤度評価

対応付けられたか？

検出された人物頭部候補位置
に基づいて仮説群を生成

No Yes

人物頭部候補位置と既追跡対象の対応付け

図 3.6 レーザ測域センサの追跡の枠組みへの統合



50 第 3章　カメラとレーザ測域センサの統合によるエリア内複数人物追跡

以下にそれぞれのフェーズについて詳細を述べる．

追跡初期化への統合
レーザ測域センサによる観測から得られた人物頭部候補位置の近傍に既追跡対象がない場合，人

物頭部候補を新規追跡対象として追跡を開始する．追跡初期化時は，レーザ測域センサにより検出

された人物頭部候補位置 xt, yt の周辺に，向き θt を一様に分布させ，センサを設置した高さ zt か

ら，Z 軸方向に大きくばらつきをとった仮説群を生成する．そして，識別器により評価された全仮

説の累積尤度が一定のしきい値以上であれば，追跡を開始する．

図 3.7に，追跡初期化の様子を示す．人物が立ち上がり，頭部が計測面の高さに到達すると，レー

ザ測域センサにより捕捉される (図 3.7(a))．次に，人物頭部候補位置の近傍に既追跡対象がない場

合，追跡初期化のための仮説が生成される (図 3.7(b))．そして，識別器により評価された全仮説の

累積尤度が一定のしきい値以上であれば，追跡が開始される (図 3.7(c))．

(a) 人物の捕捉 (b) 仮説の散布 (c) 追跡の開始

図 3.7 レーザ測域センサによる観測に基づく追跡の開始

追跡への統合
既追跡対象の近傍にレーザ測域センサによる観測から得られた人物頭部候補位置がある場合，オ

プティカルフローに基づいた状態遷移モデル popt(xt | xt−1)によって伝播させた分布と，レーザ測

域センサによる観測に基づいた分布 plaser(xt | yt)を次のように混合した分布 q(xt | xt−1,yt)か

ら仮説のサンプリングを行うことで，レーザ測域センサによる観測を追跡に統合する．

q(xt | xt−1,yt)

= (1− α)popt(xt | xt−1) + αplaser(xt | yt) (3.9)

ここで，αは混合比パラメータであり，レーザ測域センサによる観測が得られない場合は α = 0と

することで，カメラ画像のみを用いた追跡となる．

図 3.8に混合分布からのサンプリングの概念図を示す．

オプティカルフローに基づいた状態遷移モデルよって伝播させた分布 popt(xt | xt−1)は 2.5.2節

と同様に，仮説 s
′(n)
t−1 =

[
x
′(n)
t−1 y

′(n)
t−1 z

′(n)
t−1 θ

′(n)
t−1

]>
を s

(n)
t に次のように伝播することで得る．

s
(n)
t = s

′(n)
t−1 + υt + ω. (3.10)

ここで，υt はオプティカルフローから予測された三次元空間における変位ベクトルであり，

υt =
[

ẋt ẏt żt θ̇t

]>
である (ただし θ̇t = 0)．これは，時刻 tにおいて，２つのカメラの画像上で，人
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)|(
1−ttopt

p xx

),|(
1 ttt

q yxx −

)|(
ttlaser

p yx

図 3.8 混合分布からの仮説のサンプリング

物頭部周辺のオプティカルフローにより予測された画像座標 (ucam1,t, vcam1,t), (ucam2,t, vcam2,t)

を三次元空間に逆投影し，時刻 t− 1で推定された人物頭部の三次元位置と差分をとることで得る．

ω は平均 0，共分散行列 Σω を持つガウス雑音であり，Σω は分散 σ2
x, σ2

y, σ2
z , σ2

θ を対角要素に持

つ．ただし，視野を共有するカメラがない場合は，ẋt = 0, ẏt = 0, żt = 0, θ̇t = 0とする．

レーザ測域センサにより検出された人物頭部候補位置に基づく分布 plaser(xt | yt) は，計測位置

の誤差が正規分布に従うと仮定して以下のように定義する．

plaser(xt | yt) ≈ N(xt | yt,Σω) (3.11)

ここで N(xt | yt,Σω) は， xt の確率密度分布が平均ベクトル yt 共分散行列 Σω の多変量正規分

布に従うことを表す．ただし，yt の状態量 zt, θt は zt = zt−1，θt = θt−1 とする．

混合分布からサンプリングを行う場合の仮説の更新の様子を図 3.9に模式的に示す．

追跡終了への統合
既追跡対象の近傍でレーザ測域センサにより人物頭部候補位置が検出されなくなった場合で，識

別器により評価された全仮説の累積尤度が一定のしきい値より低くなった場合に，追跡が失敗した

とみなし，追跡を終了する*5．

また，追跡対象同士が空間的に非常に近い位置となった場合も，一方の追跡を終了する．これは，

複数の人物頭部は空間内の同じ位置に存在しないことに基づき，同一人物の頭部を複数の追跡器で

追跡することを防ぐために行う．

*5 有効仮説数を評価する指標により追跡失敗を判断する手法 [27]なども提案されているが，本研究では，仮
説の評価に識別器を用いていることから，累積尤度による判断を行っても，十分頑健に動作する．
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状態遷移モデルによる予測

観測による尤度評価

時刻 t-1の
サンプル群

時刻 t の
サンプル群

オプティカルフロー
による予測

検出位置＋ガウス雑音
を仮定した分布

サンプルサンプル
の混合の混合

レーザ測域センサによる
観測に基づくサンプリング

図 3.9 混合分布からのサンプリングによる仮説の更新
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3.5 実験

これまでの提案手法に基づき，およそ 5m×5mの床上を観測エリアとし，室内天井に IEEE1394

カラーカメラ (Point Grey Research社製 Flea)を設置して実験を行った．校正済みのカメラ映像

は 20fps で録画し，追跡処理はオフラインで行った．人物一人を追跡するための仮説は 250 個と

した．

3.5.1 エリア内における複数人物の追跡

3 人の人物がエリア内に出現し，頭部の向きを変えながらエリア内を通過した．この実験では，

視野を共有した２台のカメラとレーザ測域センサを用いた．また，混合比パラメータは α = 0.2と

した．この実験では，人物頭部は 1フレーム (50ms)で平均 5.1cm，最大 16.5cm移動した．また，

カメラ画像では平均 2.8ピクセル，最大 7.1ピクセルの変位が観察された．実験の様子を図 3.10に

示す．

図 3.10 複数人物の追跡の様子

図 3.11 検出された人物頭部候補
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図 3.10の人物頭部の矩形は追跡結果を重ねて表示したものである．また，矩形の色は人物頭部の

向きを表している．図 3.11 はレーザ測域センサによる人物頭部候補位置の検出の様子である．図

3.10より，複数の人物を，広い観測範囲においても追跡できていることがわかる．また，識別器に

入力される画像領域が 20×20ピクセルと小さい場合でも，追跡を継続することができた．

非カスケード型識別器による追跡
仮説の評価に非カスケード型識別器を用いた場合の人物頭部位置の推定結果と真の位置の XY

平面及び XZ 平面での軌跡を図 3.12に示す．

また，提案手法による追跡の精度を定量的に調べるために，画像中の人物頭部位置を手作業で求

め，2枚の画像から逆投影して求めた三次元座標を真の位置と見なし，推定結果と併せて示した．図

3.12より，室内の人物の出現と消失を捕らえ，複数の人物頭部を追跡できていることがわかる．ま

た, Z 軸方向及び XY 平面上での平均誤差及び標準偏差を表 3.2 に示す. XY 平面上の平均誤差

は 6cm程度であるが，観測領域が広く，画面上での 1ピクセルが実世界での 5cm程度に対応する

領域が多く含まれることを考慮すると，高い精度で追跡できている．

Table

 450

 500

 550

 600

 650

 700

 750

 800

 0 100 200 300 400 500

Y
[c

m
]

X[cm]

"tracking result A"
"ground truth A"

"tracking result B"
"ground truth B"

"tracking result C"
"ground truth C"

 100

 120

 140

 160

 180

 200

 0 100 200 300 400 500

Z
[c

m
]

X[cm]

"tracking result A"
"ground truth A"

"tracking result B"
"ground truth B"

"tracking result C"
"ground truth C"

図 3.12 複数人物頭部の追跡結果の軌跡 (非カスケード型識別器)
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表 3.2 複数人物頭部の追跡における検出誤差 (非カスケード型識別器)

平均 [cm] 標準偏差 [cm]

人物 A Z 軸方向 1.37 1.10

XY 平面 6.68 4.35

人物 B Z 軸方向 1.41 1.03

XY 平面 6.27 2.69

人物 C Z 軸方向 1.58 1.37

XY 平面 5.68 2.69

カスケード型識別器による追跡
2 章での議論を踏まえ，仮説の評価にカスケード型識別器を用いた場合の人物頭部位置の推定結

果と真の位置の XY 平面及び XZ 平面での軌跡を図 3.13に示す．
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図 3.13 複数人物頭部の追跡結果の軌跡 (カスケード型識別器)
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図 3.13より，カスケード型識別器を用いた場合でも，室内の人物の出現と消失を捕らえ，複数の

人物頭部を追跡できていることがわかる．また, Z 軸方向及び XY 平面上での平均誤差及び標準偏

差を表 3.3に示す. XY 平面上の平均誤差は 5cm程度であるが，観測領域が広く，画面上での 1ピ

クセルが実世界での 5cm程度に対応する領域が多く含まれることを考慮すると，高い精度で追跡で

きている．

表 3.3 複数人物頭部の追跡における検出誤差 (カスケード型識別器)

平均 [cm] 標準偏差 [cm]

人物 A Z 軸方向 2.59 1.73

XY 平面 5.08 3.29

人物 B Z 軸方向 2.14 1.60

XY 平面 5.63 3.99

人物 C Z 軸方向 3.77 2.29

XY 平面 5.03 3.08

図 3.12,図 3.13より，エリア内の人物の出現と消失を捕らえ，複数の人物頭部を高精度に三次元

追跡できていることがわかる．3人の人物には身長差があるが，頑健に追跡初期化が行われており，

図 3.12(下)，図 3.13(下)の追跡結果にも身長差が観察できる．

さらに，本手法では，追跡と同時に頭部の向きの推定を行うことが可能である．レーザ測域セン

サによる観測のみでは，このような身長差や頭部の向きは計測できない．

3.5.2 人物相互の遮蔽

二人の人物がすれ違い，一方の人物が遮蔽される場合の実験を行った．この実験では，視野を共

有した２台のカメラとレーザ測域センサを用いた．また，混合比パラメータは α = 0.2とした．
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図 3.14において，二人の人物がすれ違い，人物 Bが人物 Aによって一時的に遮蔽される．追跡

結果の軌跡から，人物 Bは，人物 Aに遮蔽されている間追跡されていないが，人物 Aの影から出

現し，レーザ測域センサによる検出とカメラ画像による良好な観測が得られた時点で速やかに初期

化され，追跡が頑健に再開されていることが分かる．このように，本手法では，人物相互の遮蔽な

どにより追跡が一時的に失敗した場合でも，レーザ測域センサによる観測に基づいた頑健な追跡初

期化により，速やかな追跡の再開が可能である．
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図 3.14 人物相互遮蔽 (カメラ画像上での頭部の遮蔽)
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図 3.15では，二人の人物はすれ違うが，身長差によりカメラ画像上で頭部の遮蔽が起きない．こ

の場合，識別器の評価値が低下しないため，追跡が継続できる．また，実験では，二人の人物が交

差する際に，人物 B のレーザ測域センサによる観測が，人物 A に遮蔽され得られない状況であっ

た．しかし，視野を共有した２台のカメラによる観測により人物 Bの追跡は継続される．このよう

に，カメラ画像による評価に基づいて追跡を行うことから，レーザ測域センサによる観測が得られ

ない場合でも追跡を継続できる．
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図 3.15 人物相互遮蔽 (レーザ測域センサによる観測の遮蔽)
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3.5.3 単眼カメラによる三次元人物頭部追跡

視野を共有した複数のカメラによる観察が困難である場合を想定し，単眼カメラとレーザ測域セ

ンサの組合せによる三次元人物頭部追跡実験を行った．この実験では，混合比パラメータを α = 0.5

とした．

図 3.16に単眼カメラとレーザ測域センサを用いて追跡した人物頭部の軌跡を示す．また，視野を

共有した２台のカメラとレーザ測域センサを用いた場合，単眼カメラでレーザ測域センサを用いな

い場合，の追跡結果も併せて示した．

図 3.16より，単眼カメラの場合でも，レーザ測域センサによる観測を統合することで，視野を共

有した２台のカメラを用いた場合に近い良好な三次元追跡が実現できていることが分かる．また，

レーザ測域センサによる観測を利用しない場合，人物頭部の画像上の大きさのみを手掛かりにカメ

ラからの距離が推定されるため，カメラ光軸方向に大きな誤差が生じている．このように，本手法

では，レーザ測域センサによる観測を追跡に統合することで，単眼カメラでも安定な三次元追跡が

可能である．
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図 3.16 単眼カメラによる三次元人物頭部追跡
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3.6 考察

3.6.1 レーザ測域センサによる追跡初期化

本手法では，レーザ測域センサによる観測に基づいて，観測領域内での人物の出現を検出し，追

跡初期化を頑健に行うことができる．これは，検出と追跡を同じカメラ画像に基づいて行う場合に

比べ，多くの利点がある．

画像の網羅的な精査
本研究では，三次元位置を状態量に持つ人物頭部の仮説をカメラ画像に射影することで，カメラ

画像全体を網羅的に精査することを避けている．そのため，追跡初期化のために，カメラ画像を網

羅的に精査して人物頭部の検出を行うことは，効率が悪いことは明らかである (図 3.17)．

画像の一部分を精査

本研究の追跡手法

仮説の射影

評価

評価

画像の網羅的な精査

画像による対象検出

検出

位置の復元

検出

図 3.17 追跡手法と画像による対象検出

各カメラ画像上での複数検出対象の対応付け
視野を共有した複数のカメラ画像に基づいて，複数追跡対象の検出を行う場合，追跡対象の三次

元位置を同定するために，各カメラ画像で検出された対象をカメラ間で対応付ける必要がある．観

測空間中の対象がもれなく各カメラで検出された場合でも，この対応付けは難しいが，各カメラに

おいて検出された対象に過不足がある場合には，さらにこの対応付けが困難となる．文献 [13] で

は，この対応付けを行うために，ベイジアンネットワークを用いており，煩雑な処理が必要となる．

また，文献 [45]では地平面を手掛かりに対応付けを行っているが，屋内環境では障害物により床面

が観察できない場合も多い．さらに，実環境においては，そもそも対象の頑健な検出が難しいこと

を考えると，レーザ測域センサによる対象検出は実用性が高い．

空間分割による検出
検出においても三次元位置を仮定し，仮定された三次元位置をカメラ画像に射影し，変化を観察

することで，追跡対象を検出することも考えられる．この考えに基づいて，視野を共有したカメラ
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で観測可能な空間を一辺 25cmの立方体で分割し，一般的な背景差分*6により変化が観察された領

域のボリューム最上部を人物頭部候補位置として検出することを試みた．図 3.18は空間を分割した

立方体をカメラ画像に投影した様子である．

図 3.18 空間を分割した立方体グリッドの画像への射影

この立方体グリッドを複数のカメラで観察し，射影された画像領域の半分以上に差分が検出され

た場合に，分割された空間に変化があったと見なして，差分ボリュームを作成した*7．そして，作成

されたボリュームの最上部を人物頭部候補位置とした．図 3.19(左)は画像上で立方体グリッドの変

化を検出している様子である．また，図 3.19(右)は変化のあった立方体グリッドをワイヤーフレー

ムで表示したものである．最上部の立方体グリッドが人物頭部候補位置として赤く表示されている．

図 3.19 立方体グリッドの観察に基づいた頭部検出

このようにして検出した人物頭部候補位置に基づいて追跡を試みた (図 3.20)．

*6 [68]や [98]に基礎的な画像処理手法がまとめられている．
*7 これは古典的な視体積交差法として知られる Space Carvingに似た処理である [5, 87, 108]．
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図 3.20 立方体グリッドの観察に基づいた追跡

しかし，この検出手法では追跡初期化に失敗する場合が多く見受けられた．主な原因として人物

頭部候補位置の検出精度の低さが挙げられる．グリッドは一辺 25cmの立方体であるため，検出さ

れた人物頭部候補位置グリッドが一つずれると，人物頭部ひとつ分の誤差が生じることとなり，追

跡の開始は難しい．

これに対しては，立方体グリッドを小さくすることも考えられるが，25cm よりも小さい立方体

グリッドでは，背景差分が頑健でないことから，近傍の立方体グリッドで誤検出が生じるため，差

分ボリュームが安定に検出できなかった*8．

また，複数の人物により，カメラ画像上で差分領域が複数観察されるようになると，差分領域の

誤対応により，虚像ボリュームが生成される場合があった．文献 [90]では，観測履歴情報に基づい

て，空間中に人物検出用の仮説を効率的に分布させる手法が提案されているが，この虚像ボリュー

ムと同じ問題が残されていると考えられる．

これらのことから，人物頭部候補位置の検出にレーザ測域センサを用いるメリットは大きい．

3.6.2 追跡対象の部分的な遮蔽

追跡対象領域を分割し，分割された領域をそれぞれ追跡することで，部分的な遮蔽の影響を軽減

する手法が提案されている．例えば，Wuら [109]は，静止画像において，人物輪郭の一部を検出す

る Adaboost識別器の検出結果の組合せをMAP推定の枠組みで考え，人物領域の一部で遮蔽があ

る場合でも，人物の検出を可能としている．

これに対して，本手法では，明示的に部分遮蔽を扱っていないが，監視カメラ映像を想定し，人物

頭部を追跡対象としていることから，胴体領域の遮蔽には影響を受けない．また，頭部画像領域の

わずかな遮蔽は，識別器による評価で吸収されるため，部分遮蔽の影響は最小限に抑えられている．

*8 画面の変化を検出するための高度な背景差分法も提案されている (例えば文献 [80]など)が，一般的な監
視カメラの俯角では，差分ボリュームのあいまい性が大きく，高精度な差分ボリュームの取得は難しい．
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3.7 まとめ

本章では，Mixture Particle Filterの枠組みに基づいて，分散カメラとレーザ測域センサを相補

的に統合した人物追跡手法を提案した．レーザ測域センサによる観測に基づいて，エリア内での人

物の出現を検出することで，頑健な追跡初期化を可能とした．これにより，人物同士がすれ違うな

どの遮蔽により追跡が失敗した場合でも，良好な観測が得られた時点で，速やかに追跡を再開する

ことができた．また，オプティカルフローに基づいた状態遷移とレーザ測域センサによる観測に基

づく分布を混合した確率密度分布から仮説を生成することで，レーザ測域センサを追跡に統合し，

単眼カメラを用いた場合でも良好な三次元追跡を実現した．これにより，分散配置されたセンサ群

のさまざまな組合せによる三次元人物追跡を可能とした．
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第 4章

複数観測領域間の人物動線の
対応付け

4.1 はじめに

監視カメラ普及を背景に，安全・安心な社会環境の実現のため，監視カメラの活用への期待は大

きい．一方で，プライバシの問題や，カメラの物理的な配置の制限，障害物による遮蔽などの問題

により，人物の行動すべてをカメラなどのセンサで直接観察することは困難である場合が多い．こ

のような状況で，人物の行動を広範囲にわたり計測するためには，環境に疎に分散配置された視野

を共有しないカメラ群からの情報を統合し，人物の行動を計測する技術が重要となる．

環境に疎に分散配置されたカメラ群による人物の行動計測には，大きく次の二つの課題がある．

一つは，複数のカメラで観察される人物の同一性推定の課題である．これは，複数のカメラで観察

された人物が同一人物であるかを，人物が一方のカメラで観察された後に，他方のカメラでどのよ

うに観察されるかを手掛りとして推定するものである．もう一つは，カメラで観察できない箇所に

おける人物の行動推定の課題である．これは，カメラで観察されない箇所における人物の行動を，

観察された少ない情報から補間し，推定するものである．

視野を共有しないカメラ群による人物の行動計測の実現には，これらの課題を解決する必要があ

るが，本章では，複数カメラで観察される人物の同一性推定の問題に着目し，カメラによる観測か

ら得られる複数の人物動線を対応付ける手法について述べる．

3 章までに述べたように，カメラで観測可能な領域においても，人物相互の遮蔽などにより，追

跡が失敗し人物動線が分断されてしまう場合がある．このような分断された動線同士を対応付ける

ことができれば，特定の観測エリア内において一人の人物動線を一本につなぎ合わせることができ，

動線分類による行動パターンの認識や，逸脱行動の検出にも応用できると考えられる．

本章では，4.2節にて，疎に分散した観測領域を扱う関連研究について概観する．そして，4.3節

にて，複数観測領域間の人物動線の対応付け手法について，Javedらの手法に基づいて詳しく述べ

る．4.4節では，検証実験について述べ，最後に，4.5節にてまとめる．
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4.2 関連研究

視野を共有しないカメラ群を利用した監視システムでは，それぞれのカメラからの情報を独立に

扱い，情報の収集や提示に着目したシステムと，カメラ群から得られた情報を統合的に扱うこと

で，新たな知見を得ようとするものがある．情報の収集や提示に着目したシステムでは CMU の

VSAM Project[15]などがよく知られているが，本節では環境に疎密に分散配置されたカメラ群を

統合的に利用する観点から，観測領域間を横断した情報を獲得するめの課題と関連研究について述

べる．

4.2.1 複数カメラの設置状況の推定

実世界におけるカメラの配置状況の推定は，大量かつ広範囲にカメラを配置した場合など，全て

のカメラの設置位置や姿勢の計測が困難な場合に有効な技術である．それぞれのカメラの実世界に

おける物理的な位置や姿勢が分からない場合に，カメラで観察される対象から，カメラの位置や姿

勢，観察される空間同士の関係を推定する．

カメラの配置やトポロジを推定する手法として，Makris ら [8, 52]は，それぞれのカメラの位置

や姿勢が分からない場合に，カメラで観察される対象から，カメラで観察している空間同士の関係

を推定する手法を提案している (図 4.1)．視野を共有しない複数のカメラで撮影された映像におい

て，自動車などの対象が出現する点，消失する点をノードとして扱い，各ノードにおいて，対象の

出現，消失のイベントが，どの程度の頻度で発生しているかを考慮してノード間の関係を推定し，

最終的にカメラのトポロジを推定している．さらに Eric ら [19] は，この考えを統計的依存性に基

づいて一般化し，GPSの情報を併用することで，実際の位置関係を推定する手法を示している．ま

た，浮田 [103] は複数のカメラで観察される対象を投票ベースの手法で対応づけ，対象の対応付け

とカメラ群の配置を同時に推定する手法を提案している．Rahimi ら [73]はカメラで観察する対象

の移動速度などが詳しく分かっている場合に，カメラ画像中で観察される対象の様子からカメラの

状態を推定できるとし，天井から下方を観察しているカメラ群の配置を，対象の既知の動きから推

定する手法を提案している．

本研究では，人物動線の実世界座標系での計測をめざすことから，複数カメラの設置位置や姿勢

は事前の校正により既知であるとして議論する．

図 4.1 カメラトポロジの推定
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4.2.2 複数観測領域間の人物動線の対応付け

複数観測領域間における観測の対応付けは，視野を共有しないカメラ群を利用し，複数の対象を

観察する場合に必要となる技術である．高速道路の 2 地点における自動車の観測の対応付け (例え

ば [82])などでは，車線や車種などの多くの制約条件を考えることができるため，高精度な対応付け

が可能である．しかし，人物はエリア内を自由に移動する場合が多いため，観測の対応付けは容易

ではない．

池亀ら [36]や Javed ら [40, 41]は視野を共有しない複数のカメラで観察される人物を対応づけ，

同一性を推定する手法を提案している (図 4.2)．推定には，人物の出現・消失時の位置，移動方向・

速度，色，及びカメラ間の平均移動時間などの情報を用いており，同一人物であることがあらかじ

め分かっている状況で事前に学習したデータに基づいて，確率的な推定を行っている．また，Javed

ら [39]は一方のカメラの視野境界が他方のカメラの視野とどのような関係にあるかを利用して，人

物を追跡する手法を提案している．これは，一方のカメラの視野境界線を他方のカメラの視野に関

係づけ，人物がどの視野境界線を越えてフレームアウトしたかを考慮することで，次にどのカメラ

に出現するかを予測して対応付けを行うものである．また，Shetら [83]は，対応付けを人物の観測

から得られる情報だけではなく，同時に観察されるオブジェクトとの関係 (例えば，個人所有の自動

車から人物が降りてきた．など) を考慮し，多値デフォルト論理*1を用いて推定する手法を提案し

ている．

本研究では，Javedらの手法 [40]に基づき，次節にてこの問題を議論する．

図 4.2 カメラ間における観測の対応付け

*1 常識的なルールを覆す重要な情報が得られない限り，デフォルトと呼ばれる一般法則を適用する推論法．
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4.2.3 観測領域外を含む人物動線の推定

カメラで観察されない箇所における対象の振る舞いの推定は，エリア内に観測不能領域がある場

合や，より広いエリアを少ないカメラで観測する際に有効となる技術である．

Rahimi ら [74]は屋内に分散配置した視野を共有しないカメラ群を利用して人物の移動軌跡を推

定する手法を提案している (図 4.3)．対象の移動速度が既知である場合，カメラ画像中で観察され

る対象の様子から，対象とカメラの距離が推定でき，2 台のカメラ間の距離が既知である場合，2

台のカメラによる観察によって，対象の移動速度が推定できる．この考えを一般化し，人物の移動

がモデル化できる場合に，複数のカメラによる観察から，カメラで観察されない領域を含む人物動

線を推定する手法を提案している．しかし，Rahimiらの手法では，二次元の移動軌跡推定のみで，

三次元空間における人物の移動軌跡推定は議論されていない．

本研究では，Rahimiらの手法 [74]に基づき，5章にてこの問題について議論する．

図 4.3 視野外を含む移動軌跡推定
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4.3 複数観測領域間の人物動線の対応付け

複数観測領域間の人物動線の対応付けでは，異なる 2地点で同時に同じ人物が観察されることは

ないといった事実や，ある程度離れた観測領域間では，その間の旅行時間を予測することができる

などの時間的空間的な尤もらしさ (時空間的尤度)を考えることができる (図 4.4)．また，同じ人物

であれば，異なるカメラで観察された場合でも，その見えが大きく異ならないという仮説から，見

えの類似性 (見えの尤度)を考えることができる (図 4.5)．

Someone has been 

observed in camera A exits 

from the right side

Someone will be 

observed in camera B 

enter from the left side

camera Bcamera Bcamera Acamera A
Exit location
Exit velocity

Inter-camera travel time
Entry location

図 4.4 時空間的尤度

camera Bcamera A

Observations in camera A and B are similar in appearance

Color appearance

Color appearance

Someone is observed in camera A and B

図 4.5 見えの尤度
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本節では，このような考えに基づいて，複数観測の同一性推定を Javedら [40]の手法に倣い定式

化する．

カメラを C1, . . . , Ci, Cj , . . . , Cn，人物動線を T1, . . . , Ta, Tb, . . . , Tm とし，カメラ Ci で観察さ

れた一つの動線 Ta の観測を Oi,a とする．同様に，カメラ Cj で観察された一つの動線 Tb の観測

を Oj,b とし，Oi,a と Oj,b が同一人物の観測である仮説を kj,b
i,a とすると，Oi,a と Oj,b が同一人物

である確率密度分布は以下のように表すことができる．

pi,j(k
j,b
i,a|Oi,a, Oj,b) (4.1)

各カメラでの観測は独立であるとし，仮説も互いに独立であるとすると，ある観測集合Oが得ら

れたときの仮説集合Kの条件付き確率は以下となる．

p(K | O) =
∏

k
j,b
i,a
∈K

pi,j(k
j,b
i,a | Oi,a, Oj,b) (4.2)

p(K | O)は，ベイズの定理から，以下のように事前確率と尤度で表すことができる．

p(K | O) =
∏

k
j,b
i,a
∈K

pi,j(k
j,b
i,a | Oi,a, Oj,b)　 (4.3)

=
∏

k
j,b
i,a
∈K

pi,j(Oi,a, Oj,b | kj,b
i,a)pi,j(k

j,b
i,a)

pi,j(Oi,a, Oj,b)

これが最大となる仮説集合K∗ = arg maxK∈Σ p(K | O)を求めることで，尤もらしい観測の対

応を得ることができる．観測の組の生起確率 pi,j(Oi,a, Oj,b)が一様であるとすると，

p(K | O) ∝
∏

k
j,b
i,a
∈K

pi,j(Oi,a, Oj,b | kj,b
i,a)pi,j(k

j,b
i,a) (4.4)

であり，観測 Oi,a の特徴量を見えの特徴と時空間的特徴に分けて考えると，式 4.4 は以下のように

表すことができる．

p(K | O) ∝
∏

k
j,b
i,a
∈K

pi,j(Oi,a(app), Oj,b(app) | kj,b
i,a) (4.5)

pi,j(Oi,a(st), Oj,b(st) | kj,b
i,a)

pi,j(k
j,b
i,a)

ここで，pi,j(Oi,a(app), Oj,b(app) | kj,b
i,a) は二つの観測の見えの類似性に基づく尤度であり，

pi,j(Oi,a(st), Oj,b(st) | kj,b
i,a)は二つの観測の時空間的整合性に基づく尤度である．また，pi,j(k

j,b
i,a)

は事前確率である．

見えの尤度は，二つの観測の見えが似ている場合に高い尤度となるような指標であり，人物であ

れば，服装の類似性や顔認証の結果などを考えることができる．時空間的尤度は，ある地点で消失

した人物は，ある時間が経過した後に特定の場所で出現することが多いという時空間的な尤もらし

さを表す尤度である．通路の入口と出口に監視カメラが設置されている場合などでは，入口から出

口までの旅行時間が人物の同一性推定の重要な手掛りとなることは，容易に想像できる．
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以降では，それぞれの確率密度分布を実際に観測可能な値によって定義し，観測の組み合せの尤

もらしさを評価する関数を構築する．

4.3.1 事前確率

事前確率 pi,j(k
j,b
i,a) は，観測の対応の生起確率を表す．観測領域間の人物の遷移確率に偏りがあ

れば，それを用いても良い (図 4.6)が，人物がどちらに移動するか予想できない場合などでは，一

定と仮定してよく，本研究でも一定と仮定する．

Learning
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jiji

CCp ,
,

camera i

camera j

camera k

( )
jiji

CCp ,
,

( )
kiji
CCp ,

,

Number of people that exit 

Number of people that enter 

i
C

j
C

k
C

( ) =
jiji

CCp ,
, Number of people that exit i

C・
・・

Number of people that enter Normalize

: probability of a transition

from camera     to 

( )
jiji

CCp ,
,
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図 4.6 観測領域間の遷移確率による事前確率の定義

4.3.2 時空間的尤度

事前に対応関係が既知の人物動線データを記録しておき，多変量カーネル密度推定*2により，時

空間的尤度を推定する．

学習は，同一人物の観測 Oi,a(st)と Oj,b(st)から得られる学習データを以下のようなベクトルと

して記録することで行う．

xi,j = [ ui vi u̇i u̇i xj yj ti,j ]> (4.6)

ここで，ベクトル xi,j の要素は，消失位置 (ui, vi)，消失時速度 (u̇i, u̇i)，出現位置 (xj , yj)，旅行

時間 ti,j である．

時空間的尤度は，次式を用いてテストデータの近傍で学習データの密度を計算することで推定す

る (図 4.7)．

p̂(x) =
1

n
|H|− 1

2

n∑
i=1

K(H)−
1
2 (x− xi,) (4.7)

ここで，K(u)はプロダクトカーネルであり，H = diag[ h2
1 h2

2 . . . h2
7 ]はカーネルサイズを表す．

*2 Parzen Window(パルツェン窓)法とも言われる．詳細は文献 [75]に詳しい．
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ガウスカーネル
学習データ

確率密度推定点

[ ]
i,jjjiiiii,j
tyxvuvu &&=x

x

T

図 4.7 カーネル密度推定による時空間的尤度の推定

4.3.3 見えの尤度

見えの尤度は 2 つの観測 Oi,a(st) と Oj,b(st) の色ヒストグラムを計算し，ヒストグラム間の

Bhattacharyya距離 D(a, b)を以下のようにガウス分布でスケーリング*3して用いる (図 4.8)．

pi,j(D(a, b)) =
1√

2πσ2
i,j

exp(−1

2
(
D(a, b)− µi,j

σi,j
)2) (4.8)

ガウス分布の平均 µi,j と分散 σ2
i,j は事前に学習データから取得する．

m個の binを持つヒストグラム k, q 間の Bhattacharyya距離 D(k, q)は以下で表される．

D(k, q) =

√√√√1−
m∑

i=1

√
k̂nq̂n (4.9)

ここで，k̂n, q̂n は n番目の binの値を表す．

Low likelihood

High likelihood

図 4.8 ヒストグラム距離に基づく見えの尤度の推定

*3 同じ人物を複数の観測領域で観察すると，観測間の色ヒストグラムの Bhattacharyya距離がガウス分布
に従う状況を仮定しているが，このような状況は限定的である．文献 [41] では，見えの尤度推定を高度
化し，観測領域間の照明条件の違いを学習により獲得する手法が提案されている．
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4.3.4 グラフによるモデル化

事前確率，時空間的尤度，見えの尤度を統合し，観測の組み合せの尤もらしさを評価する関数を

以下のように構築する．

K∗ = arg max
K∈Σ

∑

k
j,b
i,a
∈K

log( pi,j(Oi,a(app), Oj,b(app) | kj,b
i,a) (4.10)

pi,j(Oi,a(st), Oj,b(st) | kj,b
i,a) pi,j(k

j,b
i,a) )

これを最大化するため，観測の対応を有向グラフでモデル化する．観測をノード，対応付けの仮説

をエッジとし，評価関数の値をコストとして割り当てる (図 4.9)．
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図 4.9 有向グラフによるモデル化

この有向グラフは，重み付き 2部グラフに変換することができ，重み付き 2部グラフの最大マッ

チング*4を求めることで，複数観測領域間における人物動線の対応付けを得ることができる．この

手順を図 4.10に示す．

図 4.10(a)は，真の観測対応の有向グラフである．この真の対応付けを重み付き 2部グラフの最

大マッチングにより求めたい．そのため，まず観測対応を有向グラフによりモデル化し，次に重み

付き 2部グラフへ変換する．

図 4.10(b)は，各カメラで得られた観測に IDを割当てたものである．次に，観測対応の仮説を有

向グラフのエッジとして記述し (図 4.10(c))，エッジにコスト (重み)を割当てる (図 4.10(d))．さ

らに，カメラに入ってくる観測とカメラから出て行く観測に分けて考えるため，一つの観測を二つ

のノードに分けて新たに IDを割当てる (図 4.10(e))．この変換により，有向グラフを無向グラフで

考えることができ (図 4.10(f))，カメラ IDも考える必要が無くなる (図 4.10(g))．このような変換

により，最終的に観測対応の重み付き 2部グラフが得られる (図 4.10(h))．

*4 重み付き 2部グラフの最大マッチングは，Edomondsの手法 [21]などで求めることができる．
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Cam i

Cam ｊ

Cam h

Cam ｋ

(a) 真の観測対応の有向グラフ

　

Cam i

①

②

Cam ｊ

Cam h

Cam ｋ

③

④

⑤

⑥

(b) 各観測に IDを割当てる

Cam i

①

②

Cam ｊ

Cam h

Cam ｋ

③

④

⑤

⑥

(c) 仮説をエッジとして記述

　

Cam i

①

②

Cam ｊ

Cam h

Cam ｋ

③

④

⑤

⑥

c13 c35

c46c24

c14

c23

c45

c36
c43c34

(d) エッジにコストを割当てる

Cam i

①

②

Cam ｊ

Cam h

Cam ｋ

③

④

⑤

⑥

③’

④’

c13 c3’5

c4’6c24

c14

c23

c4’5

c3’6C4’3

C3’4

(e) 一つの観測を二つのノードに
分けて新たに IDを割当てる

　

Cam i

①

②

Cam ｊ

Cam h

Cam ｋ

⑤

⑥

③

④

③’

④’

c13 c3’5

c24

c14

c23

c4’5

c3’6C4’3

C3’4

c4 ’6

(f) 有向グラフから無向グラフへ

①

②

⑤

⑥

③

④

③’

④’

c13 c3’4

c24

c14

c23

c4’5

c3’6C4’3

C3’4

c4 ’6

(g)カメラ IDは不要であるため除去

　

①

②

⑤

⑥

③

④

③’

④’

c13

c3’4

c24

c14

c23

c4’5

c3’6
c4 ’3

c3 ’5

c4 ’6

①

②

⑤

⑥

③

④

③’

④’

c13

c3’4

c24

c14

c23

c4’5

c3’6
c4 ’3

c3 ’5

c4 ’6

(h) 重み付き 2部グラフ

図 4.10 重み付き 2部グラフによる観測対応のモデル化
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4.4 実験

4.4.1 シミュレーション

シミュレータ
予備実験として，PC 上で動作するシミュレータ (図 4.11) を開発してシミュレーションを行っ

た．通路に障害物が置かれた状況を想定し，人物を模擬した球形の CGオブジェクトをランダムに

通過させた．シミュレータでは，あらかじめ設定した観測領域の映像をファイルに録画することが

できる．シミュレーションによる実験では，図 4.11に示したように視野を共有しないように 3箇所

の観測領域 cam1,cam2,cam3を設定した．

cam1

cam2

cam3

図 4.11 シミュレータ

オブジェクトが通過する経路は，図 4.12に示した A,B,C,Dの 4通りであり，いずれの経路を通

過するかは，出発時にランダムに決定される．また，各オブジェクトの移動速度もランダムに設定

されるため，観測するカメラによりオブジェクトの観測順序が異なる状況も模擬される．また，オ

ブジェクトは図 4.12(左)のような見えを持つ．いずれの見えとなるかは，出発時にランダムに選ば

れる．

このシミュレータを用いて録画した映像に基づいて，CGオブジェクトの対応付けを行った．

A

D

C

B

図 4.12 人物を模擬した CGオブジェクトの移動経路
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時空間的尤度と見えの尤度の学習
シミュレータで 100個の CGオブジェクトを通過させ，録画した映像を用いて時空間的尤度の学

習を行った．録画した映像から，CGオブジェクトの追跡を行い (図 4.13)，出現位置 (xi, yi)，消失

位置 (ui, vi)，消失速度 (u̇i, u̇i)，見えの画像を各観測に対して記録した．そして，正しいオブジェ

クト同士の対応から旅行時間 ti,j を計算し，学習データ xi,j として記録することで，時空間的尤度

の学習を行った．

また，シミュレーションでは，同じ CGオブジェクトの見えは同一であるため，見えの尤度を推

定するパラメータは µi,j = 0, σ2
i,j = 1と仮定した．

図 4.13 CGオブジェクトの追跡

CGオブジェクトの対応付け
シミュレータで 100個の CGオブジェクトを通過させ，記録した複数の映像で観察された CGオ

ブジェクトの対応付けを行った．

記録された映像から，CGオブジェクトの追跡を行い，出現位置 (xj , yj)，消失位置 (ui, vi)，消

失速度 (u̇i, u̇i)を計測し，見えの画像を保存した．このようにして記録した観測データを用い，時

間的に遡らない観測データの組合せを仮説として，重み付き 2部グラフを構築した．そして，最大

マッチングを Edmondsの手法を用いて求めることで観測の対応付けを行った．

このシミュレーション実験では，通過させたすべてのオブジェクトに対して，正しい対応付けを

推定することができた．
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4.4.2 実環境における実験

観測領域の設定
実環境における実験は，2章で述べた手法に基づき，室内天井に IEEE1394カラーカメラ (Point

Grey Research社製 Flea)を設置して行った．図 4.14に示すように，隣り合った 2つの部屋の出

入り口付近を観測領域として，観測された複数人物動線の対応付けを行った．2 つの観測領域にお

ける人物の追跡の様子を図 4.15，図 4.16に示す．

①

②

④
⑤

③

⑥
観測領域 2

観測領域 1

図 4.14 観測エリア
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図 4.15 観測領域１における追跡の様子

図 4.16 観測領域２における追跡の様子
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時空間的尤度と見えの尤度の学習
時空間的尤度の学習は，事前に 5人の人物が 2つの観測領域間を移動した際の人物頭部の出現位

置 (xj , yj , zj)，消失位置 (ui, vi, wj)，消失速度 (u̇i, u̇i, ẇi)，旅行時間 ti,j のデータを 2回記録し，

データ数を増やすため，便宜的に雑音を付与することで 50 個の学習データとして記録した．ここ

で，本実験では，人物頭部を三次元追跡しているため，時空間的尤度も三次元座標に基づいて学習

していることに注意されたい．

人物の見えの尤度は，画像上で観察される人物を床と頭部の高さに基づいて楕円形でモデル化し，

背景差分により得られる人物領域との論理積をとった面積が，複数カメラで得られるすべての観測

のなかで，最大となるときの色ヒストグラムを記録し，見えの尤度を推定するパラメータ µi,j , σ
2
i,j

を取得した．

実験結果
実験では，観測領域 1 と観測領域 2の間を 5人の人物が移動した．図 4.14 の観測領域内の番号

の位置で人物の出現・消失が観測され，観測領域 1では 5個の観測，観測領域 2では 8個の観測が

得られた．

本章で述べた手法により，それぞれの観測の対応付けを行った結果を図 4.17に示す．図 4.17よ

り，一組を除いて正しい観測の対応付けが得られている．観測の誤対応が一組推定されているが，

これは長い消失時間の後に観察された人物についての誤対応である．このような誤対応は，一定時

間が経過した観測同士は対応付けを行わない (仮説を立てない)などの制約を導入することで，回避

できると考えられる*5．

観測領域 2

観測領域 1

観測順序 推定された正しい対応 推定された誤対応

図 4.17 対応付けの推定結果

*5 長い時間，複数の人物が観測領域外にいる場合，時空間的尤度による評価が困難となる．そのため，観測
領域外に長い時間滞在した後に観測される人物を，以前の観測に対応付けることは非常に難しい．



80 第 4章　複数観測領域間の人物動線の対応付け

4.5 まとめ

本章では，複数観測領域間における人物動線の対応付けを行った．

複数観測領域間における人物動線の対応付けでは，異なる 2地点で同時に同じ人物が観察される

ことは無いといった事実や，ある程度離れた観測領域間では，その間の旅行時間を予想することが

できるなどの時間的空間的な尤もらしさ (時空間的尤度)を考えることができる．そこで，想定され

る多くの人物動線の組から，尤もらしい人物動線の組を，グラフの最適化手法を利用して探索した．

人物動線の出現・消失をノードとし，対応をエッジ，尤もらしさを重みとして，有向グラフで表

現し，重み付き 2部グラフへ変換した．そして，変換された重み付き 2部グラフの最大マッチング

を Edomondsの手法により求めることで，複数観測領域間における人物動線の対応付けを行った．

実環境における実験により，人物動線の正しい対応付けが得られることを確認した．
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第 5章

観測領域外を含む人物動線の推定

5.1 はじめに

安全・安心な社会環境の実現に向け，監視カメラ活用への期待は大きい．しかし一方で，センサ

の物理的な配置の制限や，障害物による遮蔽，プライバシの問題などにより，人物の行動すべてを

カメラなどのセンサで直接観察することは困難である場合が多い．このような状況で，人物の行動

を計測するためには，環境に疎に分散配置された視野を共有しないカメラ群からの情報を統合し，

人物の行動を計測する技術が求められる．

環境に密に配置された視野を共有するカメラ群による観察から，人物の行動を計測する手法は従

来から提案されている (例えば [56, 61]など)．しかし，環境に疎に分散配置された視野を共有しな

いカメラ群からの情報を統合し，人物の動線を計測している例は少ない．

本章では，4 章までの議論に基づき，環境に疎に分散された観測領域間において，人物の同一性

は既知であるものとして，観測領域外を含めた人物の動線の推定を行う．特に，机や壁の配置など

の環境の情報をシステムに与えることで，尤もらしい人物動線を観測エリア全体で推定する手法に

ついて述べる．このような特定の観測エリアにおける，入室から退室までの人物動線の推定は，店

舗や公共施設などでの不審人物の検出・発報やマーケティングなどへの応用が期待され，社会的意

義も大きいと考えられる．

本章では，5.2 節にて観測領域外を含む人物動線の推定手法について述べる．そして，5.3 節に

て，検証実験について述べ，5.4節にてまとめる．
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5.2 観測領域外を含む人物動線の推定

Rahimiらの手法 [74]では，机や壁などの障害物の配置状況を考慮していないため，推定された

人物動線が壁を通過してしまうなどの問題があった．また，センサとしてカメラを壁面に水平に設

置する必要があり，一般的な監視カメラのように天井付近に配置したカメラを用いた議論はなされ

ていないなど，十分ではない点も多い．

そこで，本節では室内天井に設置された監視カメラ映像を想定し，人物が室内を歩行している場

合を仮定して，観測領域外を含む尤もらしい人物動線を推定する手法を提案する．4 章までの議論

に基づき，人物の同一性は既知として，人物一人の三次元頭部移動軌跡を推定する．また，観測に

は位置や姿勢が既知である環境に疎に分散配置された視野を共有しないカメラ群を用い，環境の情

報を考慮することで，人物動線をカメラで観測されない箇所においても良好に推定する．

以降では Rahimiら [74]と同様の考えに基づいて，観測領域外を含む人物頭部の三次元移動軌跡

推定を定式化する．

5.2.1 人物頭部の移動軌跡

ある時刻 t における人物頭部の状態量 xt を式 (5.1)のように定義する．

xt =
[

ut u̇t vt v̇t wt ẇt

]>
(5.1)

ここで，ut, vt, wt は世界座標系における人物頭部の位置，u̇t, v̇t, ẇt はそれぞれの速度成分を

表す．

また，観測開始から時刻 T まで (t = 1 . . . T ) の軌跡 X を xt の状態集合として表現すると，軌

跡 X は式 (5.2)のような 1× 6T の行列として表現される．

X =
[

x>1 x>2 . . . x>T
]>

(5.2)

ここで，軌跡 X は時間経過に伴う位置の履歴を含んでいるため，人物頭部の移動軌跡の推定は，こ

の軌跡 X を推定する問題に帰着される．

5.2.2 運動モデルと観測モデルによる評価

運動モデル
人物頭部の動きは急激に変化しないと仮定し，運動モデルを式 (5.3)のように準備する．

xt+1 = Axt + υt (5.3)

ここで A は時刻 t から時刻 t + 1 に遷移するときの状態量の変化をモデル化した状態遷移行列で

ある．また，υt は平均 0 共分散行列 Συ を持つ雑音である．
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A， Συ は例えば以下のような行列である．

A =




1 0.5 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 0.5 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1




Συ = diag
[

0.1 1 0.1 1 0.1 1
]

これより，xt−1 が与えられたときの xt の確率分布を式 (5.4)のように表現することができる．

p (xt|xt−1) = N (xt|Axt−1,Συ) (5.4)

ここで N (xt|Axt−1,Συ) は， xt の確率分布が平均ベクトル Axt−1 共分散行列 Συ の多変量正

規分布に従うことを表す．

さらに，xt の状態集合である軌跡 X についても確率分布で表現でき，事前確率として式 (5.5)

のように定義する．

p (X) =

T∏
t=1

p (xt|xt−1) = N (X|0,ΛX) (5.5)

ここで ΛX は以下で表される行列である．

ΛX =




A>ΣυA −A>Συ 0 . . .

−ΣυA Συ+A>ΣυA −A>Συ . . .

0 −ΣυA Συ+A>ΣυA . . .
...

...
...

. . .




観測モデル
時刻 t における人物頭部の 3次元位置の観測を，各カメラ画像への射影と雑音の和で記述し，観

測モデルを式 (5.6)のように準備する．

yi
t = πi (xt) + ωt (5.6)

ここで πi (xt) は，時刻 t における状態量 xt から i 番目のカメラの画像座標
[
mi

t ni
t

]>
へ

の射影を行う関数である．また， ωt は平均ベクトル 0，共分散行列 Σω を持つ雑音であり，

Σω = diag
[
σ2

ω σ2
ω

]
である．σ2

ω はカメラ画像における観測の水平，垂直方向の分散であるが，

ここでは，簡単のために同じ値を採用している．



84 第 5章　観測領域外を含む人物移動軌跡の推定

これより，時刻 t における状態量 xt を持つ人物頭部が i 番目のカメラに画像座標 yi
t で観測さ

れる確率 p
(
yi

t|xt

)
を式 (5.7)のように表すことができる．

p
(
yi

t|xt

)
=

{
N

(
yi

t|πi (xt) ,Σω

)
if `i (xt)

δ
(
yi

t − φ
)

otherwise
(5.7)

ここで，`i (xt) は， i 番目のカメラ視野内に状態量 xt を持つ人物頭部が観測される場合に真とな

る関数であり， i 番目のカメラ視野内で人物頭部が観測されないとき，yi
t は φ をとる．

全てのカメラ (i = 1 . . . N) の観測開始から時刻 T まで (t = 1 . . . T ) の観測の集合を Y とする

と，尤度を以下のように定義できる．

p (Y|X) =

T∏
t=1

N∏
i=1

p
(
yi

t|xt

)

これを時刻 t で i 番目のカメラ視野内で観測される場合 (t, i) ∈ o と観測されない場合 (t, i) 6∈ o

で分け，ある軌跡 X に対して観測 Y が得られる確率を式 (5.8)のように表す．

p (Y|X)=
∏

(t,i)∈o
N

(
yi

t|πi (xt) ,Σω

)∏
(t,i)6∈o

(
1−`i (xt)

)
(5.8)

運動モデルと観測モデルによる評価関数
ベイズの法則に基づき，運動モデル p (X) ，観測モデル p (Y|X) を用いて，観測 Y が得られた

ときの軌跡 X の条件付き確率 p (X|Y) を求める．

p (X|Y) ∝ p (X) p (Y|X) =N (X|0,ΛX)
∏

(t,i)∈o
N

(
yi

t|πi (xt) ,Σω

) ∏
(t,i)6∈o

(
1−`i (xt)

)

これを整理して，確率 p (X|Y) が高いほど，尤もらしい軌跡として高い評価を与える評価関数

Oo (X) を導出する (式 (5.9))．

Oo (X)=X>Λ−1
X X +

1

σ2
ω

∑
(t,i)∈o

(
|yi

t − πi (xt) |
)2

(5.9)

ここでは簡単のため，観測モデルにおいて観測されない場合の評価を無視している．また，整理

の途中で，正負の変換を行っているため，評価関数 Oo (X) の値は小さいほど尤もらしい評価を与

える．

ここまでの式変形の詳細は文献 [74]を参照されたい．
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5.2.3 環境モデルの導入

本節では，これまでのモデルに加え，さらに環境モデルとして，人物頭部の存在確率に基づく軌

跡の尤もらしさを評価する指標を導入する．通常，人物は壁を通過することはなく，机や棚などの

障害物を越えて移動することもほとんどないと考えられる．また，経験的に，人物が通路やドアを

通過する際は，壁面や障害物の直近ではなく，通りやすい箇所を通過する場合が多いと考えられる

(図 5.1)．このことから，人物が壁面や障害物に近づくほど大きくなり，壁面や障害物の位置で非常

に大きなペナルティを与える関数を環境モデルとして準備する．これを，状態量 xt を持つ人物頭

部と障害物との距離を dh (xt) として，ぺナルティを与える関数を eh (dh (xt)) で表す．

図 5.1 環境モデルの概念

また，人物頭部の高さについても，歩いている間は大きな変化は起こらないと予測されることか

ら，人物頭部の高さは，平均的な身長から予測される人物頭部の高さから大きな乖離を持たないと

仮定し，平均的な身長から予測される人物頭部の高さからの乖離に対してペナルティを与える関数

を準備する．これを，状態量 xt を持つ人物頭部と，平均的な身長から予測される人物頭部の高さ

との距離を dv (xt) として，ペナルティを与える関数を ev (dv (xt)) で表す．

時刻 t における人物頭部の状態量 xt に対する環境モデルによる評価は，eh (dh (xt)) と

ev (dv (xt)) の和で表し，観測開始から時刻 T まで（ t = 1 . . . T）の軌跡 X に対する環境モ

デルによる評価関数を Oe (X) として，式 (5.10)のように与える．

Oe (X)=λ
∑

t

(eh (dh (xt)) + ev (dv (xt))) (5.10)
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ここで，λ はペナルティ調整用のパラメータである．

関数 eh (dh (xt)) と関数 ev (dv (xt)) における水平方向及び鉛直方向の距離と，与えるペナル

ティの関係を図 5.2に示す．

( )
th

d x

p
e
n
a
lt
y

(a) 関数 eh (dh (xt))

　 ( )
tv

d x

p
e
n
a
lt
y

(b) 関数 ev (dv (xt))

図 5.2 距離とペナルティの関係

このようにして準備した環境モデルをあわせて評価することで，人物頭部の軌跡が障害物を通過

したり，平均的な身長から大きく乖離してしまう問題を回避する．

5.2.4 各モデルによる評価の統合と最適化

軌跡 X が x1 . . .xT の状態集合として与えられたとき，運動モデル，観測モデル，環境モデルに

よる評価を行い，尤もらしい軌跡 X∗ を推定するため，これまでの評価関数を統合する．評価関数

の統合は式 (5.11)のようにそれぞれの評価関数の和で表現し，この評価関数の値が最も小さくなる

軌跡 X∗ を推定する．

X∗ = arg min
X

(Oo (X) + Oe (X)) =

arg min
X


X>Λ−1

X X +
1

σ2
ω

∑
(t,i)∈o

(
|yi

t − πi (xt) |
)2

+ λ
∑

t

(eh (dh (xt)) + ev (dv (xt)))

)
(5.11)

この評価関数の最小化には非線形計画法を用いる．本手法で用いる評価関数は凸関数ではないた

め，非線形計画法を適用した場合，局所的な最適解に収束してしまう可能性が考えられる．この問

題を回避するために，評価関数の最適化を始めるための初期軌跡 X0 を経験的に複数与え，それぞ

れに対して最適化を行い，得られた評価関数の値が最小となる軌跡を採用する．例えば，人物頭部

がカメラ 1とカメラ 2で観測された場合，初期軌跡 X0 は次のように与える．
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a) カメラ 1とカメラ 2の間に障害物がない場合

カメラ 1及びカメラ 2の光軸が平均的な身長から予測される人物頭部の高さと交わる点を

A，B とし，A-B をカメラ 1 で人物頭部が観測されてからカメラ 2 で観測されるまでの観

測フレーム数 Tで等間隔に分割した点をそれぞれの時刻における初期人物頭部位置とする．

分割した 2 点間の差分をそれぞれの時刻における速度として初期軌跡 X0 を生成する (図

5.3(a))．

b) カメラ 1とカメラ 2の間に障害物がある場合

カメラ 1及びカメラ 2の光軸が平均的な身長から予測される人物頭部の高さと交わる点を

A，Bとし，経験的に経路として人物が通過する位置にホールドポイント H1，H2を置く．

A-H1，H1-B の距離に応じて，カメラ 1で人物頭部が観測されてからカメラ 2で観測され

るまでの観測フレーム数 Tを配分し，配分されたフレーム数によって A-H1，H1-Bを等間

隔で分割した点をそれぞれの時刻における初期人物頭部位置とする．また，分割した 2点間

の差分をそれぞれの時刻における速度として初期軌跡 X0 を生成する．H2を通過する場合

も同様に生成する (図 5.3(b))．

Cam2

Cam1

A

B

(a) 障害物なし

　

Cam2

Cam1

A

B
H2

H1

(b) 障害物あり

図 5.3 最適化開始時に与える初期軌跡
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5.3 実験

5.3.1 シミュレーション

これまで述べた手法に基づき，人物の尤もらしい移動軌跡推定のシミュレーションを行った．

観測データの取得
シミュレーションは PC上で動作するシミュレータを開発して行った (図 5.4)．マウスのドラッ

グによる軌跡を人物の模擬移動軌跡として入力に使用した．ただし，マウスによるドラッグでは

鉛直方向の高さを与えることができないため，状態量の生成では，一定間隔でサンプリングされ

た水平方向位置に対して平均的な身長から予測される一定の人物頭部位置の高さを付与した．ま

た，模擬移動軌跡の入力では，実際の人物の移動を模擬する観点から，室内に配置された壁や机

などの障害物を避けて入力を行った．用いた室内モデルは実際の室内を模擬したもので，広さは

920cm×1290cmである．

図 5.4 シミュレータ

シミュレーション結果
シミュレータへの入力により記録された観測データを用いて，軌跡の推定を行った．評価関数の

最小化にはMATLAB[54]の非線形計画法による最適化関数を利用した．推定結果の例を図 5.5(a)

に示す．図 5.5において実線が，マウスによる入力によって生成された人物の模擬移動軌跡であり，

人物の右上方から左下方への移動を模擬している．点線は推定された軌跡である．灰色の矩形は壁

や棚，机の配置を示しており，右上方と左下方の矩形領域はカメラの視野を表している．

図 5.5(b)は環境モデルによる評価を行わずに推定を行った結果である．図より明らかに軌跡が机

の上を通過していることが分かる．日常的に人物が机の上を通過することがない状況において，こ

のような推定結果は好ましくない．

また，推定時に入力した初期軌跡は三種類であり，図 5.5(c)(d)(e)にそれぞれの初期軌跡を入力

した場合に推定された軌跡と評価関数の値を示した．初期軌跡は図 5.5(c)(d)(e)に黒三角形で示し

たホールドポイントを通る軌跡である．評価関数の値から，最終的な推定軌跡として図 5.5(c) の軌

跡が採用されている．
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(a) 環境モデルあり (b) 環境モデルなし

(c) 1778.50 (d) 6339.13 (e) 3585.04

図 5.5 シミュレーション

5.3.2 実環境における実験

実環境における実験は，室内天井に IEEE1394カラーカメラ (Point Grey Research社製 Flea)

を設置して行った．カメラの設置箇所は図 5.6 に示す廊下側室入口 (A)，窓側室への通路 (B)，窓

側室の窓際 (C)，窓側室給湯設備前 (D) の 4 箇所であり，4 台のカメラは視野を共有していない．

また，カメラ A，Bと C，Dは焦点距離の異なるレンズを使用しており，各カメラはそれぞれ異な

る姿勢で下方を撮影している．各カメラの映像は 320×240 画素，毎秒 15 フレームの映像で得る

こととし，4台のカメラの映像を，汎用 PC(CPU Intel Petium4 3.2GHz, Memory 2GByte, OS

WindowsXP) 1台で記録した．

実験ではあらかじめ決められた軌跡を人物が移動した際の映像を記録した．人物は，室外から廊

下側室に入り (A)，通路を通って窓側室へ入り (B)，窓側室の窓際で向きを変え (C)，窓側室の給

湯設備の前 (D)まで移動する．
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A

D

B

C
窓側室

廊下側室

推定軌跡(環境モデルなし)推定軌跡 ground truth

図 5.6 室内レイアウト図と推定された軌跡

観測データの取得
実験で得られた各カメラの画像の例を図 5.7に示す．図 5.7の赤い円は検出された人物頭部の位

置を示している．

各カメラで得られた人物頭部の位置データは，最適化の際の計算時間を考慮してすべては使用せ

ず，5フレーム毎のデータを観測データとして使用した．本実験では，カメラ 4台の各 101フレー

ムの観測データを使用して，人物が室内を約 40秒間移動した際の軌跡の推定を行った．

また，推定に用いる環境モデルは室内レイアウト図からあらかじめ作成しておき，室内の座標系

は図 5.6の左下床面を原点として，横方向を X軸，縦方向を Y軸，床面からの高さを Z軸とした．
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(a) カメラ A (b) カメラ B

(c) カメラ C (d) カメラ D

図 5.7 実験で得られたカメラ画像の例

実験結果
実験で記録した映像を利用して推定した人物の移動軌跡の推定結果を図 5.8 に示す．また，図

5.6 にも推定結果を重ねて表示した．図 5.8 及び図 5.6 において，赤色の点線が本手法を用いて推

定を行った結果である．黒色の実線は，人物が実験で移動したあらかじめ決められた軌跡であり，

ground truthとして表示している．また，環境モデルの導入による効果を明示するため，同じ観測

データを用いて環境モデルなしで推定を行った結果を青色の一点鎖線で示している．

図 5.6 においてカメラの設置箇所付近で推定軌跡が ground truth に近づいている．これは評価

関数の観測モデルにより，推定軌跡が拘束されているためと考えられる．一方，カメラで観測され

ない部分においては ground truthと差が大きくなっているが，軌跡は滑らかに接続されており，運

動モデルによる拘束が有効に働いていると考えられる．また，環境モデルなしで推定した結果と比

較して，机や壁などの障害物を避けた人物の移動軌跡を推定できていることから，環境モデルによ

る拘束が有効に働いていると考えられる．また，鉛直方向について乖離が少ないことからも環境モ

デルによる拘束が有効に働いていることが分かる．

カメラで人物頭部が観測されたフレームは全体の 3割程度であるが，運動モデルや環境モデルに

より軌跡を拘束することで，人物の移動について得られる情報が少ない場合でも，尤もらしい軌跡

が推定できている．また，人物が特異な行動をとった場合には，本手法の評価関数の値が特異なも

のになると予想される．このことを利用して，観測情報に基づいた人物行動の尤もらしさを評価す

る手法として本手法を利用することも考えられる．
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図 5.8 軌跡の推定結果
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5.4 まとめ

本章では，視野を共有しないカメラ群を用いて，人物の移動軌跡を，運動モデルと観測モデルに

環境モデルを加えた評価関数の最適化を行うことで推定する手法を提案した．

運動モデルは，人物の動きは急激に変化しないと仮定してモデル化した．環境モデルは，レイア

ウト図などから壁や机の位置を取得し，それらの位置には人物は存在しないなどの情報をペナル

ティとして経験的に付与することでモデル化した．カメラによる観測から，いくつかの経験に基づ

いた移動軌跡を初期軌跡として入力し，運動モデル及び観測モデル，環境モデルに基づく評価関数

を，非線形計画法を用いて最適化することで尤もらしい人物の移動軌跡を推定した．実環境におけ

る実験の結果，机や壁などの環境を考慮することにより，人物の移動軌跡が机や壁を通過してしま

う問題を回避することできた．
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第 6章

結論

6.1 本研究の成果

本研究では，分散配置されたセンサ群からの情報を統合することで，実環境における人物頭部の

頑健かつ高精度な追跡を実現し，観測領域外を含む特定エリア全体における人物動線の推定を可能

とした．本論文を構成する各章について，その成果をまとめる．

時系列フィルタと識別器の統合による三次元人物頭部追跡

カメラからの入力画像を用いた人物追跡では，人物が必ずしもカメラに対して一定方向を向いて

いないために起こる見えの変化や，広い範囲を視野とすることによる低解像度での観察，昼間と夜

間などの照明変動，さらに商品棚などの複雑な背景などの課題がある．

これらの課題に対して，識別器を用いた顔検出技術を時系列フィルタによる追跡の枠組みに統合

することで，頑健かつ高精度な三次元人物追跡を実現した．具体的には，パーティクルフィルタに

よる追跡の枠組みにおいて，オプティカルフローに基づいて予測された仮説に対応した複数カメラ

の画像領域を識別器によって評価する．このとき，人物頭部は実際の向きやカメラとの位置関係に

より見えが変化するため，各方向の頭部の向きごとに学習を行った識別器をあらかじめ準備し，複

数のカメラによりさまざまな方向で観察される人物頭部に対し，識別器を選択的に用いることで，

見えの変化に対応した．また，各方向に対応した複数の識別器による評価から，頭部の三次元位置

と同時に向きを推定可能とし，多くの検証実験から，本手法の優位性を確認した．

カメラとレーザ測域センサの統合よるエリア内複数人物追跡

エリア内での複数人物の追跡では，人物相互の遮蔽を含む人物の出現・消失に対する追跡初期化

が大きな課題となる．

これに対して，エリア内に配置された分散カメラとレーザ測域センサを相補的に統合することで，

エリア内での人物の出現を検出し，頑健に追跡初期化を行う手法を開発した．また，オプティカル

フローに基づいた状態遷移とレーザ測域センサによる観測に基づいた分布を混合した確率密度分布

から仮説を生成することで，カメラ画像による追跡にレーザ測域センサを統合した．これにより，

単眼カメラによる観測においても安定な三次元追跡を可能とし，分散配置されたセンサ群のさまざ

まな組合せによる三次元人物追跡を可能とした．
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複数観測領域間の人物動線の対応付け

エリア内全体を通じて，連続した人物動線を計測するためには，障害物や人物相互による遮蔽に

より断片化した人物動線や，複数観測領域間における人物動線を対応付ける必要がある．これに対

して，異なる 2地点で同時に同じ人物が観察されることはないといった事実や，ある程度離れた観

測領域間では，その間の旅行時間を予想することができるなどの時空間的尤度を，見えの類似性と

併せて考えることで，人物動線の対応付けを行った．具体的には，観測された多くの人物動線から，

尤もらしい人物動線の組を，観察された見えの類似性と時空間的尤度から，グラフの最適化手法を

利用して推定した．人物動線の出現・消失をノードとし，対応をエッジとして扱うことで，尤もら

しい人物動線の組を，重み付き 2部グラフの最大マッチングを求めることで取得した．

観測領域外を含む人物動線の推定

連続した人物動線の取得のため，観測された情報を用いて観測領域外の人物動線の補間を行った．

先行研究では室内の机や壁などの障害物の配置を考慮していないため，推定した人物動線が壁を突

き抜けてしまうなどの課題があった．

これに対して，環境の制約条件を導入することで，良好な人物動線を推定する手法を開発した．

具体的には，人物の運動モデルとカメラの観測モデル，環境形状から予測される人物の存在確率モ

デルを最大事後確率推定の枠組みで統合し，人物動線の尤もらしさを評価する関数を構築した．そ

して，観測された一部の人物動線を用いて，評価関数の最適化を行うことで，観測領域外を含む人

物動線を推定した．
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6.2 今後の課題

本研究で議論した技術の実用化に向け，実際の店舗などでの実証実験を重ねることが今後の課題

である．これに関しては，都内コンビニエンスストアでの実証実験が既に予定されており，今後の

報告が待たれる．また，更なる技術的な検討課題としては以下が挙げられる．

センサキャリブレーションの簡素化
実際の店舗などへの適用では，センサ設置作業の簡素化やセンサキャリブレーションの自動化が

望まれる．特に，センサの位置や姿勢は表すパラメータは，現地にセンサを設置した後に計測する

必要があるため，24時間営業のコンビニエンスストアなどでは，業務の妨げにならない簡易な手法

が求められる．

本研究での検証実験では，実世界のある座標が，カメラ及びレーザ測域センサでどのように観測

されるかの対応を実測することでセンサの位置や姿勢のキャリブレーションを行った．これには，

土木作業用のトータルステーションを用いたが，作業者の負荷は小さくない．視野を共有する複数

のカメラで，レーザポインタなどの識別が容易なマーカを観察することで複数カメラ間のキャリブ

レーションを行う手法も提案されている [64, 95]．しかし，カメラ間で十分な視野の重なりが必要で

あることや，障害物などにより理想的な位置にマーカを移動できない環境も考えられるため，レー

ザ測域センサによる計測点の併用などによる，作業者の負荷を軽減するツールの開発が望まれる．

分散センサ間の同期
本研究では，観測に用いるセンサ群は同期して動作するという仮定に基づいているが，非同期の

センサ群を用いる場合には，非同期センサ情報の整合性をとりつつ情報統合を行う手法を検討する

必要があると考えられる*1．なお， 2章で行った検証実験では， 30fpsで駆動されるカメラに同期

させるため，24Hz で観測されたレーザ測域センサの観測データを直近の観測データで補填してい

る．そのため，厳密には計測データ間に数 ms の微小な時刻のずれが生じている．しかし，レーザ

測域センサによる観測情報を確率的に用いる本研究の枠組みでは，ほとんど問題とならなかった．

処理速度の向上
本研究では，複数人物の追跡の場合に 30fpsのビデオフレームレートでの処理が実現できていな

い．これに対しては，カメラから遠い人物の仮説を削減し，仮説の評価を効率化することや，人物

位置とカメラ画像との射影関係を参照テーブルなどを用いて高速化するなど，実装レベルでの最適

化を進める必要がある．

*1 例えば，文献 [60]などでは非同期センサの統合利用が議論されている．
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追跡性能のさらなる向上
人物頭部の追跡性能のさらなる向上にむけては，Online Boosting[28]技術の検討が挙げられる．

Online Boostingは識別器の学習をオンラインで行う枠組みであり，特定の環境や対象に特化した

効率的な識別器を構築することができるとして注目されている．また，条件によっては，より少な

い弱識別器により，安定な仮説の評価を行うことができる可能性もあり，計算コストの削減の観点

からも，将来的な検討が望まれる．しかし，不特定人物の追跡においては，識別器の汎化性能を低

下させる恐れもあるため，導入には慎重な検討が必要であろう．

人物動線対応付けの高度化
複数観測領域間の人物の対応付けでは，より高精度な見えに基づいた同一性推定手法の導入が望

まれる．監視カメラ映像では，頭部の解像度が低く，頭部向きなどの姿勢が一定でないことから，

従来の顔認証技術をそのまま導入することは難しいが，同一人物らしさを顔認証技術を応用して推

定することも考えられる．例えば，監視カメラを想定した枠組みではないが，従来の顔認証技術に

時空間的無矛盾性の概念を導入し，認証精度を向上させる取組み [24, 29]も報告されており，今後

の発展が期待される．また，歩容認証 [18, 42, 77, 78, 112]も興味深い技術である．歩容認証は人

物の歩行シルエットなどを周波数解析することで認証を行う方法であるが，本研究のアプローチか

ら，弱識別器の評価値の時間変化を周波数解析することなども考えられる．

観測領域外の動線補間の簡素化
観測領域外を含む動線補間では，非線形最適化に時間がかかるため，多人数の動線補間は難しい．

また，観測領域外の人物動線としては，本研究で実現したほどの精度が必要でない場合も多いと考

えられる．そこで，観測領域外の人物動線は経路を推定する程度にとどめ，スプライン曲線などで，

断片的な動線を接続することも有用であろう．
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6.3 将来展望

人を中心とした実世界事象のコンピュータによる理解では，「いつ」，「どこで」，「誰が」，「何を」，

「どうしたか」を認識することが大きな課題となる．本研究で議論した，エリア内における人物の検

出・追跡及び動線の推定は，「いつ」「どこで」の認識に相当する重要な基盤技術であり，本研究の

成果に基づいた今後の発展が期待される．

「誰が」を認識するための個人認証
本研究の成果から，エリア内において，人物の顔画像を得られることから，顔認証技術の併用に

よる，個人の識別情報と紐付けされた人物動線計測が可能になると考えられる．一般に，顔による

個人識別では，人物の正面顔を用いて辞書内を探索するが，本研究の成果により，人物頭部の位置

だけではなく，向きも同時に追跡できるため，人物追跡の枠組みのなかで，人物の正面顔を抽出し，

個人識別に利用することも容易である．例えば，文献 [30]などのベストショット画像を保存して個

人識別に応用する取り組みなどは，本研究と親和性が高いと考えられる．

「何を」を認識するための物体認識
コンピュータビジョンにおいて，物体認識は重要なテーマとして研究が継続されている分野であ

り，今後の研究成果が期待される．一方，実際の店舗などでのシステムを考えると，人物に IDタグ

を取り付けることは難しい場合が多いが，商品にタグをつけることは比較的容易であると考えられ

る．例えば，レンタル CDショップなどでは，すでに商品に万引き防止タグがつけられており，棚

から無くなった商品を検出，管理するスマートシェルフも実用化されつつある (例えば，[88]など)．

これらの技術を併用すれば，人物と注目商品の紐付けや，より詳細な購買行動の計測も実現できる

と考えられる．

「どうしたか」を認識するための行動認識
例えば，本研究の成果として得られた人物動線を Staufferら [92]のように分類することで，人物

の行動認識に向けた有益な情報を抽出できると考えられる．また，人物動線の学習により非定常行

動の検出などを行うこともできると考えられる．文献 [94]では，顧客の動線データを分類し，その

どれにも当てはまらない逸脱行動を検出している．
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