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概要：近年，小規模な店舗の店舗内における店員のオペレーションの効率化ニーズが高まっており，店員一
人ひとりの行動を，様々なセンサを利用した屋内測位技術を利用して把握する試みが広がりつつある．本

論文ではカメラ，加速度センサ，BLEを統合的に利用して，高精度に店舗内動線の人物同定を高精度に実

施する方式を提案する．提案方式では，カメラ映像で取得された複数の人物動線を静止動線と移動動線に

分類し，それぞれに適した同定方式を適用することで高精度化を実現する．実店舗における評価では 4店

舗 275分間の映像データに対して，既存方式を上回る Precision 80.1%，Recall 72.6%の精度が得られた．
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1. はじめに

近年，人手不足解消，顧客満足度向上等のために店舗オ

ペレーションの効率化ニーズが高まっており，店員一人ひ

とりの動きをBLEやWi-Fiなどの無線電波や，カメラ映像

などを利用して把握する技術が研究されている [1], [2], [3]．

なかでも，カメラ映像を用いる方式は，映像分析技術によ

り人物を検出して位置を推定するため，無線電波を利用し

た方式と比較して店員の位置をより正確に把握可能であ

り，急速に普及しつつある．

カメラ映像を用いる方式では，映像で検出した人物が店

員/客の何れであるかや，店員の場合どの店員なのかを正確

に識別 (同定)する必要があり，従来主に，(A)映像中の人

物位置と店員が保持する BLE(Bluetooth Low Energy)受

信機による BLE電波受信情報を比較して映像中の店員を

同定する方式と (B)映像中の人物の動きと店員が保持する

加速度センサの測定値を比較して映像中の店員を同定する

2方式が用いられてきた．しかし，(A)は電波受信強度が

安定しない移動時において，(B)は加速度の時間変動が小

さい静止時において，それぞれ人物識別精度が劣化する課

題があった．また，客も含め多数の人物が店内に存在する

状況では，複数人物が近い場所に静止している場合や，複

数人物が類似した移動をする場合があり，こうしたケース
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では (A)(B)共に人物識別精度が劣化する場合があった．

そこで本論文では，映像中の店員を BLEと加速度情報

の双方を用いて同定する方式を提案する．提案方式の適用

環境を図 1に示す．店舗にカメラと BLEビーコンを設置

するとともに，店員に加速度センサと BLEビーコン受信

機能を両方具備するデバイスを保持させる．提案方式は，

カメラが検出した人物移動軌跡 (人物動線)を，移動してい

る時間帯を含む動線 (移動動線)と静止している時間帯を含

む動線 (静止動線)に分類し，移動動線は BLEビーコンか

らの電波受信情報と加速度センサの計測値を用いて，静止

動線は BLEビーコンからの電波受信情報を用いて同定を

行う．これにより，移動時，静止時何れにおいても高い同

定精度を得ることが可能となる．

また，提案方式では人物動線の座標とBLEビーコンから

の電波受信情報を元に，同定対象の絞り込みを行う．人物

動線の座標から遠く離れた BLEビーコンを安定して受信

する店員や，人物動線の座標近くの BLEビーコンを一切

受信しない店員を同定対象の候補店員から除外するほか，

例えば会計カウンタのように店員のみ入れるエリアへ進入

した人物動線は，客ではなく何れかの店員へ強制的に同定

する．これにより，客も含め多数の人物が店内に存在する

状況での同定精度の劣化を抑制することができる．

本論文は，2章にて既存関連研究を列挙した後，3章に

て提案方式の詳細について述べる．また 4章にて実際の店

舗に適用した際の提案方式の効果について検証する。
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図 1 適用環境イメージ

表 1 既存方式と店員行動把握の基本要件
方式 小売店における正確な位置推定 店員 ID の識別

移動時間帯 静止時間帯 移動時間帯 静止時間帯

PDR+BLE × (誤差累積) × (誤差累積) ○ ○

カメラ映像分析 ○ ○ × (識別不可) × (識別不可)

無線電波方式 × (電波遮蔽) △ (電波遮蔽) ○ ○

カメラ+無線電波 × (電波遮蔽) △ (電波遮蔽) △ (電波遮蔽) ○

カメラ+センサ ○ ○ ○ × (加速度計測難)

2. 関連研究

本章では，小売店における店員一人ひとりの行動を把握

するために必要な技術である屋内測位の既存方式を整理

する．

既存方式と店員行動把握の基本要件の対応を表 1に示す．

まず，慣性センサを用いた PDRと BLEの統合測位 [4]は，

短い移動や静止状態，方向転換の多い場合に誤差が累積す

るため小売店内での利用には適していない．またカメラ単

体での屋内測位 [5]，[6]，[7]は，映像に映る人物を基に位

置を推定できるが，個別店員の識別ができない．無線電波

を用いた屋内測位 [9], [10], [11], [12]は，移動時の受信電波

強度のゆらぎや周囲の人物による電波遮蔽により小規模店

舗で正確な測位ができない．

カメラ+無線電波及びカメラ+センサの統合手法は，前

述の方式と異なり，正確な測位と個別店員の識別という基

本要件を満たすが，次節で述べるように課題が存在する．

2.1 カメラと無線電波を統合した屋内位置推定に関する

研究

カメラと無線電波を統合した屋内測位として，酒井ら [13]

は，人物の位置を BLEビーコンからの電波をフィンガー

プリント方式で測位する方式と，人物画像の特徴量を学習

させた検出器を用いて人物を検出する方式を，事前定義し

たコスト関数に当てはめてコスト値が最小となる人物に ID

を同定している．また味八木ら [14]は，カメラによる人物

追跡手法と，複数Wi-Fiからの電波受信強度の重心を計算

することで位置の推定を実施し，2つの結果を統合して人

物 IDを同定している．しかし，カメラによって検出した

人物と BLE等の無線電波を用いて推定した人物位置を同

定する際には，無線電波の反射・遮蔽・回折の特性や，特

に移動時における受信電波強度のゆらぎ，周囲の人物や自

身による無線電波の遮蔽によって受信電波強度が劣化して

しまい，結果として推定位置に大きな誤差が含まれるとい

う問題点があった．また複数人物が近い位置に存在してい

る場合には，無線電波を用いた位置推定の誤差により，人

物 IDの同定精度が劣化する問題点があった．

2.2 カメラとセンサを統合した屋内位置推定に関する研究

カメラとセンサによる位置推定の統合として，永井ら [6]

はカメラに映る人物動線の移動速度と，腰に装着した加速

度を用いた PDRによる位置推定により算出した歩行速度

を比較し，これらの類似度が最も大きい人物 IDを同定す

る手法を提案している．

河合ら [15]はセンサを用い，事前に加速度と移動速度の

関係を算出しておき，映像で検出した人物の移動速度から

予測した加速度と，腰に装着した加速度センサにより計測

した加速度を比較することで尤もらしい人物を同定して

いる．

また木原ら [8]は RGB-Dカメラと加速度・角速度セン

サを利用した手法を提案している．加速度センサによる上

下方向加速度変化と角速度センサによるヨー角の変動を取

得し，また RGB-Dカメラにより歩行者の頭頂部の移動し

た軌跡を取得する．これらの情報を特徴量とし，頭頂部の

軌跡が最も類似する歩行者を紐付けることで同定を行って

いる．

カメラとセンサを統合した屋内位置推定に関する従来手

法は，長い距離を移動した移動動線については有効だが，

短距離移動の動線や静止動線では加速度の時間変動が正確

に計測できず，人物の同定精度が劣化する問題があった．

また加速度の時間変動や速度と，映像分析後の移動速度，

頭頂部の移動を比較しているため，測位環境内に類似した

移動をする人物が存在する場合には同定精度が劣化する問

題点があった．

3. 提案手法

本章では提案手法の説明を行う．全方位カメラにより取

得した映像データと，店員が所持するデバイスで計測した

加速度と BLE受信情報を利用する．提案手法は，人物動

線を静止動線と移動動線に分類し，それぞれの状態におい

て優位な手法で同定を行うため従来技術より高い精度の同

定が期待可能であり，人物動線の座標と BLEビーコンか

らの電波受信情報を基に同定対象とする候補店員を絞り込

むことで，多数の人物が店内に存在する状況でも同定精度
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図 2 小売店 01 のフロアマップ

(緑：フロア，肌色：カウンタ，濃緑：撮影不能領域

黄色：障害物，赤丸：BLE ビーコン)

劣化の抑制が可能である．また客が進入できない領域に含

まれる動線を店員同定対象とする候補に絞り込むことで，

同定精度の向上が可能である．ここで小売店内について，

商品等が配置されている「フロア」，レジや窓口等の配置さ

れている「カウンタ」に分割する．「フロア」は店員・客が

共に存在可能な領域であり，「カウンタ」は店員のみが存在

可能な領域である．例として小売店 01のフロアマップと

分割エリアを図 2に示す．緑のエリアがフロア，肌色のエ

リアがカウンタである．さらに，静止動線はフロア領域で

静止している動線とカウンタ領域で静止している動線の 2

つに分類する．

3.1 処理概要

提案手法の処理フローを図 3に示す．以下，それぞれの

処理について説明する．

1⃝人物検出
それぞれの全方位カメラで取得した映像データから小

林ら [5]の方式にて人物検出を実施し，同一人物を追

跡した動線 (人物動線)を取得する

2⃝移動静止動線分類
人物動線は推定座標にノイズが含まれ，人物が静止し

ていても推定座標が行ったり来たりすることで移動距

離の累計が増加してしまうため，一定距離未満の移動

はノイズとみなし，図 4に示すフローにしたがって移

動動線とフロア静止動線を分類する

3⃝カウンタ静止動線分類
カウンタを窓口毎に 1つずつ分割した領域に一定時間

以上滞在している動線をカウンタ静止動線に分類する

4⃝移動動線 ID同定

移動動線において，同定対象の候補店員を絞り込むた

め，フロア移動時間帯に最も強く受信した BLEビー

コンの設置エリアからデバイスのフロア内外判定を実

施する

図 3 人物同定処理概要フロー

フロア外判定されたデバイスを同定対象から除外し，

移動動線に対して映像中の移動速度とデバイスで検知

した移動速度を比較して店員 ID同定を実施後，店員

ID付移動動線を出力する

5⃝静止動線 ID同定

静止動線がカウンタに静止している時間帯において，

映像中の静止座標と静止座標に最も近い近傍の BLE

ビーコンの受信強度・回数を比較して同定を行い，店

員 ID付静止動線を出力する

同定対象が店員のみであり，比較的高い同定精度が期

待できるカウンタ静止動線の同定を先に行い，その後

フロア静止動線の同定を行う

フロア静止動線の同定を行う際，時間帯が重複するカ

ウンタ静止動線へ同定済みの店員は予め候補から除外

する

6⃝移動静止動線統合
移動動線 ID同定と静止動線 ID同定で同定した人物

ID付移動/静止動線 (時刻毎の人物座標)を統合する

また同一人物動線を複数の動線 ID同定手法で同定し

た際の対処として，人物 ID 付移動/静止動線に対し

て，事前に決定した優先度の高い動線 ID同定手法の

結果を採用し，カメラ別 ID付動線を出力する

7⃝カメラ間統合
店内面積が広く一台のカメラでは全エリアをカバーし

きれなかったり，死角が存在する店舗の場合，複数の

カメラ設置が必要となる
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図 4 移動静止動線分類フロー

このような場合，提案手法では 1⃝～ 6⃝の処理を各カメ
ラ独立で実施し，最後にカメラ毎の出力結果を統合

する

同一店員が重複する時間帯に複数のカメラの出力結果

に存在する場合 (競合と定義)，カメラから人物座標ま

での距離 (カメラスコア)が小さい結果を採用し，最終

出力を得る

最終出力は店員 ID毎の時刻 (t)，座標 (x, y)が記載さ

れたファイルを生成する

以下， 4⃝～ 7⃝について説明する．

3.2 移動動線 ID同定

本節では移動動線の人物同定手法について説明する．移

動動線 ID同定については，全方位カメラによる人物追跡

により得られる移動速度と，加速度センサにより得られる

全店員の移動速度の類似度を算出し，最も類似する店員 ID

を同定する．移動動線の人物同定処理は大きく以下の 3つ

に分かれている．

• フロア内外判定
• 速度類似度算出
• カウンタエリア進入動線店員判定
以下にそれぞれの処理を説明する．

3.2.1 フロア内外判定

複数人物がフロア内の店員と類似した移動をする場合，

次項で説明する速度類似度の高い店員が複数現れることに

より，速度類似度のみだと十分な識別精度が得られない．

そこで，同定対象とする候補店員を絞り込むために，移動

動線がフロアに存在する時間帯にそれぞれのデバイスが

受信した BLE受信情報を用いて，フロア内外判定を実施

する．

動線・デバイスの組に対して，時刻毎に最も電波受信強

度の強い BLEビーコン (最寄り BLEビーコン)を抽出し，

最寄り BLEビーコンが設置されている座標がフロアであ

れば「フロア内」，それ以外であれば「フロア外」と判定

する．フロア内に人物が多数存在した際に，無線電波の劣

化により遠くの BLEビーコンからの電波を強く受信する

場合があるため，遠くの BLEビーコンを最寄り BLEビー

コンとして受信した場合は，同定対象から除外する必要が

ある．移動動線がフロアに存在する時間帯の閾値 α%以上

でフロア外と判定されており，かつ人物座標と最寄り BLE

ビーコンとの距離が閾値 β(m)以上の時間が閾値 γ 以上存

在する場合，対象のデバイスをフロア外判定として除外

する．

3.2.2 速度類似度算出

移動時は店員が所持する加速度センサが大きく変動する

ため，静止時と比較して加速度の計測精度が高い．そのた

め移動動線の映像分析による速度と加速度センサから算出

した速度を比較して同定を実施する．全ての移動動線とデ

バイスの組について，速度類似度を算出する．移動動線の

速度算出方法は永井ら [6]の方式を利用し，加速度センサ

による速度算出方法は上坂ら [4]の方式を用いた．人物追

跡によって得られた移動動線の開始時刻から終了時刻まで

の時間帯について，ピアソンの積率相関係数を算出し類似

度とする．

3.2.3 人物同定

動線と各デバイスの類似度を比較し，最大の類似度をと

るデバイスを移動動線に同定する．ここで同定対象とする

候補店員を絞り込むため，全移動動線について，移動動線

と各デバイスの類似度比較を行い，以下の場合は客と判定

して同定対象から除外する．

• すべてのデバイス類似度が閾値以下
• 1つのデバイス類似度が閾値以上かつ他のデバイスと

の類似度の差が閾値以上

• 2つ以上のデバイスの類似度が閾値以上

類似度比較は 1つの移動動線に対して 1デバイスずつ行い，

客判定されているデバイスの類似度は 0にする．また店員

判定したデバイスが複数現れた場合は，類似度が低かった

方の類似度を 0に上書く．

3.2.4 カウンタエリア進入動線店員判定

フロアには客動線も多数存在し，客が店員と類似した動

きをすることで客を店員に誤判定する場合がある．しかし

カウンタは店員のみが進入可能なエリアであり，客は進入

できないエリアであるため，カウンタに進入した動線を

「客」判定しないことで同定精度の向上が可能である．

3.3 静止動線 ID同定

本節では静止動線の人物同定手法について説明する．静

止動線 ID同定については滞在エリア近傍の BLEビーコ

ンからの受信回数，受信電波強度を用いて，人物動線毎に

店員 IDの同定を行う．また，同定精度の高い順に対象動

線を絞って処理を行う．まずカウンタ静止動線に対して人

物同定を行い，次にカウンタ静止動線の対象とならなかっ

たフロア静止動線に対して人物同定を行う．静止動線 ID

同定に対する人物同定処理は大きく以下の 3つに分かれて

いる．
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• 特定エリア滞在動線検出
• 人物同定
• 競合解決
以下にそれぞれの処理を説明する．

3.3.1 特定エリア滞在動線検出

店員は接客のためにカウンタ領域の各窓口に滞在するこ

とが多いが，カウンタ領域は店員しか進入できない領域で

あるため，カウンタ窓口で店員同定を実施することで，人

物動線を客に同定してしまう可能性が排除でき，店員同定

精度が向上可能である．小売店内の複数カウンタ窓口につ

いて，1つずつ分割した領域を定義し，カウンタ IDを設定

する．全方位カメラで追跡したそれぞれの人物動線におい

て，同一カウンタ IDに連続して t秒以上存在した際に滞

在したと定義し，カウンタ静止動線を抽出する．

3.3.2 人物同定

カウンタ IDが振られた各領域に滞在している店員は滞

在するカウンタ IDに設置された BLEビーコンを最も強く

受信すると考えられるが，デバイス装着の位置によっては

自分の体によって対象 BLEビーコンからの電波を遮蔽し

て受信電波強度が劣化してする．このため，隣接カウンタ

に他の店員が滞在している場合，カウンタ静止動線が当該

店員に誤って同定される場合がある．しかしカウンタ ID

に設置された BLEビーコンは滞在している店員が他と比

較して強く受信し，電波が劣化しても受信回数は他に比べ

て多いと考えられる．そこで各動線の滞在時間帯の BLE

受信情報について，対象 BLEビーコンからの受信電波強

度と電波受信回数を利用して人物を同定する．

例として図 5に，ある滞在カウンタ IDエリアに滞在す

るカウンタ静止動線の時間帯について，全店員が受信した

対象 BLE受信電波強度と受信回数を可視化したものを示

す．図の上段がエリアに紐づく BLEビーコンからの電波

受信回数であり，下段が受信電波強度である．また横軸が

店員 IDであり，numth は滞在時間から計算した理論的な

最大電波受信回数である．図 5の時間帯において，対象エ

リアに実際に滞在していた店員 IDは S005であったが，エ

リアに紐づく BLEビーコンからの受信電波強度は S002が

最も大きいため受信電波強度のみでは誤判定してしまう．

しかし S005は，エリアに紐づく BLEビーコンからの受信

電波強度は S002の次に大きく，電波受信回数は S005が最

も多いため，2つの情報を利用することで正しく識別でき

ると考えられる．

以上の情報を用いて，人物同定を実施する．1つのカウ

ンタ ID(area)の滞在を含む人物動線のカウンタ ID入時

刻からカウンタ ID出時刻までの時間帯における，全店員

の対象 BLEビーコンからの電波受信情報を取得し，店員

ID(Si)における受信回数 numSi,area と平均受信電波強度

rssiaveSi,area
を算出する．ここで店員 ID(Si)に関して対象

BLEビーコンからの電波を 1回も受信しなかった場合は，

図 5 ある滞在時間帯における全店員の BLE 電波受信状況

numSi,area = 0，rssiaveSi,area
= 0とする．これらの情報か

ら，以下の式 1により存在する可能性の最も高い店員 Sest
i

を対象時間の人物に同定する．

Sest
i = argmin(−rssiaveSi,area ∗ (2numth − numSi,area))

= argmin(rssiaveSi,area ∗ (numSi,area − 2numth))

(1)

ここで numth は滞在時間帯における理論的な最大電波受

信回数であり，式 2により算出可能である．

numth = n ∗ (tenter − texit) (2)

ただし n ≤ mとする．ここで tenter は対象エリア入時刻

であり texitは対象エリア出時刻，mは BLEビーコンにお

けるアドバタイズパケットの送信周期である．式 1におい

て，カウンタ静止動線の滞在時間帯に関して全ての店員が

対象 BLEビーコンからの電波を 1回も受信しなかった場

合は，どの店員でもない (=客)と判定する．ただしカウン

タ静止動線の静止時間帯に関して，デバイスの電波受信回

数が閾値以下の場合は，対象外として同定対象デバイスか

ら除外する．閾値は numth の 1/4とした．

3.3.3 競合解決

上述の方式のみでは，同一時刻に同一店員 IDが複数の

人物動線に同定される (競合と定義する)場合がある．提

案手法において，静止時間が短い場合は，受信した電波情

報の一部が劣化していた場合に同定結果に大きく影響す

るが，静止時間が長い場合は影響が小さいため，静止時間

の長い方が同定精度が高いと考えられる．そのため，カウ

ンタ静止動線で競合が発生した場合は，滞在時間帯の長い

カウンタ静止動線を同定対象に採用する．上記を行った上

で，競合が存在しなくなるまで再度店員同定を実施する．

1つの人物動線に対して複数の滞在時間帯が存在する場合

は，推定された店員 IDの累計時間が最長になる店員 IDを

人物動線の推定値に置き換える．
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表 2 移動静止移動統合処理

例：静止動線同定を優先度高とした場合

人物動線 ID 移動動線同定 静止動線同定 統合結果

01 客 S001 S001

02 S003 - S003

03 S002 S004 S004

04 - 客 客

表 3 カメラ間統合処理
時刻 カメラ 0 カメラ 1 カメラ 2 統合結果

(x, y, score) (x, y, score) (x, y, score) (x, y)

10:30:12 1.5, 3.4, 3.0 - - 1.5, 3.4

10:30:13 1.6, 3.5, 3.0 1.5, 3.4, 2.0 - 1.5, 3.4

10:30:14 1.7, 3.6, 4.0 1.6, 3.5, 2.0 - 1.6, 3.5

10:30:15 1.8, 3.7, 4.0 1.7, 3.6, 2.0 1.7, 3.5, 1.0 1.7, 3.5

10:30:16 - - 1.8, 3.6, 1.0 1.8, 3.6

10:30:17 - - 1.9, 3.7, 1.0 1.9, 3.7

3.4 同定結果統合処理

本節では静止動線の同定結果と移動動線の同定結果の統

合手法と，複数カメラで同定した結果の統合方法を説明す

る．同定結果統合処理は以下の 2つ処理が存在する．

• 移動静止動線統合処理
• カメラ間統合処理
以下にそれぞれの処理を説明する．

3.4.1 移動静止動線統合処理

静止動線 ID同定と移動動線 ID同定の結果を統合する．

1つの動線対して，一方の動線 ID同定手法のみが人物識

別対象とした場合は，その結果をカメラ別 ID付動線とし

て出力する．ただし，1つの動線に対して移動動線 ID同

定と静止動線 ID同定で互いに人物識別対象とする場合が

ある．その際には，静止動線 ID同定手法と移動動線 ID同

定手法について事前に優先度を付け，優先度が高い手法の

結果を優先的に採用する．本処理による統合結果の概要を

表 2に示す．

3.4.2 カメラ間統合処理

複数の全方位カメラで人物を追跡した動線は，カメラ毎

にカメラ別 ID付動線を出力する．そのため，店員判定し

た各カメラの動線を，店員 ID毎に統合する必要がある．

全方位カメラが追跡した人物はカメラに近い (=カメラス

コアが小さい)座標の方が，人物が大きく映るため人物同

定精度が高いと考えられる．そこで各人物動線について，

複数カメラ間で重複のない時間帯の動線座標はそのまま出

力し，重複のある時間帯の動線座標は最小のカメラスコア

を持つ動線の座標を採用して出力する．本処理によるカメ

ラ間統合処理結果の概要を表 3に示す．

4. 評価

本章では実環境で取得したデータに対し，提案手法を適

用した際の評価について説明する．本論文では静止動線 ID

表 4 人物動線に付与されるカメラ ID

カメラ ID 説明

0 カメラ 1 と 2 で共に追跡した動線

1 カメラ 1 で追跡した動線

2 カメラ 2 で追跡した動線

同定と移動動線 ID同定，さらにカメラ間統合後の評価を

行った．カメラ間統合後の評価は既存方式との精度比較を

行った．

4.1 評価環境

店員には実際に加速度センサが内蔵された BLE受信機

を所持してもらい，全方位カメラが天井に 2台設置され，

BLEビーコンが各所に設置された小売店において，通常業

務を実施してもらった．BLEビーコンは市販のものを使用

し，m = 10Hzでアドバタイズパケットを送信する．BLE

受信機は，BLEビーコンから送信された Bluetoothアドバ

タイジングパケットについて，1秒毎の最大受信電波強度

を 1Hzで内部ストレージに記録する．また BLEビーコン

は図 2の赤丸の位置に示すように接客のために区切られた

各カウンタに 1つずつ設置した他，フロアに存在する障害

物の上などの歩行の妨げにならない場所に設置した．BLE

ビーコンの送信出力であるTxPowerは−75.5dBmとした．

ただし，カウンタエリアに設置した BLEビーコンは隣の

カウンタに存在する店員が受信してしまう可能性があるた

め，相対的に弱い −80.5dBmとした．計測された BLE電

波受信強度は反射・遮蔽・回折の影響により損失する場合

があるため，前後 5秒の受信電波強度で平滑化を行うこと

とする．映像データには，追跡している人物座標の他に，

複数ある全方位カメラの内どちらの全方位カメラによって

追跡した動線なのかを示すカメラ IDが記録される．人物

動線に付与されるカメラ IDを表 4に示す．評価は小売店

4店舗で取得した計 235分間のデータを用いた．小売店ご

との解析対象店舗情報を表 5に示す．また静止動線に分類

する滞在時間閾値 tは t = 15秒とした．

4.2 評価指標

提案手法では人物動線 1 本 1 本に人物推定ラベルを付

与するが，人物動線の動線長 (動線の開始から終了までの

時間)は様々である．そのため評価は店員 IDの同定を行

なった人物動線の動線長について，どれだけの割合で推

定できたかの指標である Precisionと Recallを定義した．

Precisionはそれぞれの店員 IDと推定された時間の内，正

しく同定できた時間の割合であり，Recallは実際の店員動

線の時間の内，正しく店員 IDを同定できた時間の割合で

ある．移動動線 ID同定，静止動線 ID同定はカメラ別の

Precisionと Recallで評価し，カメラ間統合はカメラ間統

合後の Precisionと Recallで評価を行った．カメラ間統合
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図 6 カメラ間統合後の評価指標の算出概要

表 5 解析対象店舗情報
小売店 解析時間 店員数 解析対象動線時間 店舗面積

ID (分) (秒) (m2)

01 60 6 13,275 176.0

02 55 3 4,950 193.2

03 60 8 15,302 150.8

04 60 8 17,526 103.6

表 6 静止動線の同定結果 (秒)
小売店 店員同定 店員を 店員を 客を 客判定 Precision Recall

ID 成功 別店員判定 客判定 店員判定 成功 [%] [%]

01 14,063 799 235 82 0 94.1 93.1

02 3,582 367 0 440 4,462 81.6 90.7

03 6,128 4,161 272 62 0 59.2 58.0

04 5,658 4,066 839 321 86 56.3 53.6

平均 29,430 9,393 1,346 905 4,547 74.1 73.3

後の評価指標の算出例を図 6に示す．

4.3 評価結果

小売店 4店舗における静止動線の店員同定結果を表 6に

示す．店舗によりばらつきがあるが，小売店 01，02では

90%以上の精度で同定をすることができている．また客の

動線についても，客と判定することができている．しかし，

小売店 03,04は Precision, Recall共に 60%以下となった．

次に小売店 4店舗における移動動線の店員同定結果を表

7に示す．4店舗平均して Precision, Recall共に 70%以上

であったが，小売店 04は 60%以下であった．

最後にカメラ間統合後の人物同定結果と既存方式との比

表 7 移動動線の同定結果 (秒)
小売店 カメラ 店員同定 店員を 店員を 客を 客判定 Precision Recall

ID ID 成功 別店員判定 客判定 店員判定 成功 [%] [%]

0 1,516 174 39 0 2,632 87.7 95.1

01 1 791 1,312 62 36 2,909 36.5 97.4

2 5,602 643 93 43 6,092 88.4 93.8

0 1,982 426 354 330 13,666 71.8 93.4

02 1 39 78 0 66 594 21.3 33.3

2 62 271 0 29 276 17.1 18.6

0 1,964 411 420 571 7,897 66.7 70.3

03 1 1,639 0 93 159 429 91.2 94.6

2 3,864 1,097 23 123 907 76.0 77.5

0 5,104 2,626 923 419 7,357 62.6 59.0

04 1 312 95 153 317 1,113 43.1 55.7

2 247 104 64 19 1,606 66.8 59.5

平均 - 23,122 7,237 2,224 2,112 45,478 71.2 71.0

表 8 カメラ間統合後の人物同定結果 (P:Precision,R:Recall[%])

既存方式 (A) 既存方式 (B) 提案手法 提案手法

小売店 カメラ+ カメラ+ 店員 店員

ID 加速度 BLE 同定精度 識別精度

P R P R P R P R

01 81.9 9.6 14.7 20.2 93.6 89.6 98.4 94.1

02 78.0 5.9 6.1 12.9 68.5 79.7 78.1 90.9

03 83.6 24.3 16.4 27.5 78.7 68.5 95.0 82.7

04 74.4 32.4 22.6 25.0 74.2 61.3 95.5 78.9

平均 81.0 18.9 15.0 23.0 80.1 72.6 94.0 85.2

較を表 8に示す．カメラと加速度を組み合わせた既存方式

は，全小売店平均で Precision 81.0%，Recall 18.9%であ

り，カメラと BLEを組み合わせた既存方式は，全小売店

平均で Precision 15.0%，Recall 23.0%であった．提案手

法は Precision 80.1%，Recall 72.6%の結果が得られ，既存

方式を上回る精度が得られている．また店員 IDまで同定

せずに店員と客を識別した店員識別精度に関しては，4店

舗平均で Precision 94.0%，Recall 85.2%となり，店員と客

の識別については更に高精度に推定可能であるという結果

が得られた．

4.4 考察

静止動線 ID同定について，店舗によって精度にばらつ

きが見られた．特に小売店 03と 04は，店員を別の店員に

誤判定した時間帯が多かった．これは，他の 2店舗と比較

して相対的に店舗面積が小さく，店員数も多かったことで，

異なるカウンタに滞在していた店員が対象の BLEビーコ

ンからの電波を強く受信してしまったためであると考えら

れる．また，客を店員と誤判定する時間帯も多く存在した．

これは，客しか進入できない領域であるカウンタに映像分

析結果である客動線が進入していたことから，全方位カメ

ラによる人物追跡精度が低かったことにより起因したこと

であると考えられる．移動動線 ID同定についても，小売

店 03と 04に関して店員を別の店員に誤判定した時間帯が

多く存在した．静止動線の同定と同様に，店舗面積が小さ

く，店員数も多かったことで映像分析精度が低下し，同一

人物を別動線 IDで追跡したり，カメラで検出できない人物

が存在していたことが考えられる．統合後の同定結果につ

いて，小売店 4店舗平均で Precision:80.1%，Recall:72.6%
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の精度が得られた．カメラ間結果統合の結果，評価指標の

精度が向上した店舗もあった．これは，複数の人物動線の

内，移動動線または静止動線が各々対象とする人物動線に

つき，人物 ID同定を精度良く実施することができたため

であると考えられる．

5. 終わりに

本論文では，店舗内における店員のオペレーションの効
率化のための店員行動把握について，カメラ映像を用いた
屋内測位技術における加速度と BLEを用いた人物 IDの同
定手法を提案した．従来方式は，移動時にはBLEの電波受
信強度が安定せず，静止時には加速度の時間変動が小さい
ことで人物同定精度が劣化する課題や，複数人物が近い場
所に静止したり複数人物が類似した移動をする際に人物同
定精度が劣化する課題があった．これらの課題について，
映像中の人物動線を静止動線と移動動線に分類し，加速度
での人物識別が困難な静止動線は BLEビーコンの受信情
報を利用し，移動動線は店員の計測加速度から算出した速
度変化を用いて人物 IDの同定を実施することで，精度の
高い人物同定を可能とした．また人物動線の座標と BLE
ビーコン受信情報を基に同定対象とする候補店員を絞り込
むことで，人物同定精度の劣化を抑制可能とした．実店舗
における評価では 4店舗 275分間の映像データに対して，
既存方式を上回る Precision 80.1%，Recall 72.6%の精度
が得られ，また店員識別精度に関しては，Precision 94.0%，
Recall 85.2%の精度が得られた．今後は，映像分析の失敗
である，客動線がカウンタ領域に入りこんだり，人物検知
できない場所があったり，同一人物を別動線として追跡し
てしまう問題の対処方法を検討し，より精度の高い同定手
法を検討する予定である．
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