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推薦論文

歩行者群の移動軌跡情報を用いた
モバイルカメラ画像内の人物位置推定手法

岩橋 宏樹1,a) 樋口 雄大1,b) 山口 弘純1,c) 東野 輝夫1,d)

受付日 2014年5月14日,採録日 2014年11月10日

概要：本論文では，レーザレンジスキャナ（LRS）により検出した群衆の移動軌跡情報と，その群衆内の
歩行者がモバイルカメラで撮影した周辺環境の視覚情報をもとに，撮影者自身およびカメラ画像中に写る
周辺人物の現在位置を特定する手法を提案する．提案手法では，撮影された静止画に対して画像解析アル
ゴリズムを適用し，モバイル端末上で，撮影者と画像内の人物との相対位置を推定する．これらの局所的
な人物相対位置情報をサーバ上へ収集し，LRSの計測値に基づく高精度な群衆位置情報とマッチングする
ことで，撮影者およびカメラ画像中に写る各人物の絶対位置を特定している．以上により得られる位置情
報をモバイル端末へフィードバックすることで，拡張現実感（AR）を用いた高度な歩行者ナビゲーション
等の実現を目指している．シミュレーション実験により提案システムの性能を評価した結果，カメラ画像
内の人物群と LRSにより検出された歩行者位置との対応関係を，最大 83%の精度で推定できることが分
かった．
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Abstract: This paper presents an algorithm to recognize the current locations of mobile device users by
fusion of human trajectories obtained by accurate crowd tracking sensors and images that are captured with
built-in cameras in their devices. By providing the resulting position estimates to the mobile devices, we aim
to support augmented reality (AR) applications such as advanced pedestrian navigation. Through simula-
tion experiments with realistic sensor models, we show that our system can estimate locations of the device
holders with high accuracy.
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1. はじめに

我々の研究グループでは，これまで，都市の様々な共有

空間における人や環境のセンシングに関する研究を実施し

てきた．文献 [1]ではレーザーレンジスキャナ（LRS）を
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利用した群衆センシングプラットフォーム「ひとがつなが

るなび」の設計開発について述べ，文献 [2]ではその上位概

念として，群衆やその行動および思考，ならびに周辺環境

のセンシングデータといった複数のセンシングソースを集

約・解析し，商業ビルやオフィス，イベント会場といった

共有空間における混雑ナビゲーションやソーシャルコミュ

ニケーション支援，あるいは人々の存在や行動に応じた省

電力制御といった様々な応用システムに活用するためのプ

ラットフォーム「ひとなび」の設計開発と商業施設での実

証実験について述べている（図 1）．LRSを用いたトラッ
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図 1 グランフロント大阪におけるひとなびシステムの実行画面

Fig. 1 Crowd navigation system in the Grand Front Osaka.

キングでは物体検出距離誤差がきわめて小さい（一般に数

cm程度）ため，群衆の移動軌跡情報を高精度に出力でき

ることが分かっている．

こうした群衆位置情報を歩行者ナビゲーション等に応用

する場合，以下の要求があると考えられる．

(1) 群衆内での自己位置の特定：パーソナルナビゲーショ

ンでは，各ユーザの現在位置からの視点で群衆情報等を可

視化したい場合が多い．このためには，そのユーザの正確

な位置を取得する必要がある．LRSによる群衆位置情報群

は精度が高いため，ユーザ位置がそのうちのいずれに相当

するかを特定すればそのユーザの正確な位置が分かるが，

その特定のためには何らかの追加情報を要する．我々はこ

れまでに，ユーザ間の近接性を Bluetooth等の無線 PAN

から取得し，LRSの群衆位置情報との整合性をとることで

群衆内での位置を特定する方法 [3]や，無線 LANによる

位置推定結果から同様に位置を特定する方法 [4]を提案し，

簡易な実証実験を実施している．しかし，前者は周辺人物

の無線端末保持率に大きく影響を受けるため使用状況が限

定され，後者では無線 LAN位置推定の精度上の問題から

群衆内の位置を一意に特定するには至っていない．

(2) 拡張現実感（AR）への活用：(1)において，各スマー

トフォンユーザの位置が正確に特定されることで，たとえ

ば，スマートフォンやスマートグラス等に標準搭載された

カメラ（モバイルカメラ）を介した AR技術により，カメ

ラ画像上の人物に対しその人物のスマートフォンが発信す

る情報を重畳することもできる．また，(1)で得られる正

確な位置情報を付与した Tweetを，カメラ画像内の人物に

重畳して表示させることも可能である（図 2）．このため

には，カメラ画像内の人物と LRSによって検出された人

物位置との対応関係を得る必要がある．

こうした要求に対し，本研究では，LRSにより検出した

歩行者位置群の中から，歩行者がモバイルカメラで撮影し

た画像中に写る人物像を検出し，それを用いて撮影者自身

の位置を特定する手法を提案する．提案手法では，我々が

開発している群衆センシングシステム「ひとなび」のよう

なシステムを用い，パーティ会場やイベント会場等の共有

図 2 拡張現実感（AR）への活用

Fig. 2 AR-based human navigation.

空間での群衆の動きを LRSにより匿名トラッキングし，群

衆ナビゲーションに利用する状況を考える．このもとで，

モバイルカメラから得られる画像を既存の顔検出ならびに

人物像検出アルゴリズムを用いて解析し，周辺人物群への

相対距離を事前学習により構築した距離予測モデルに基づ

き推定する．これにより得られる周辺人物との相対的な位

置関係と最も整合性の高い LRSの群衆位置をその撮影者

の位置とすることで，撮影者ならびに周辺人物の位置特定

を行う．これらの位置情報は共有空間での高精度パーソナ

ルナビゲーション等に利用できるほか，カメラ画像内の周

辺人物にそのユーザの情報を重畳することで，人物属性情

報やその人物の発信情報を直感的にユーザへ提示する AR

ナビゲーションが実現できる．

630枚の実写真をもとに構築した人物距離推定モデルを

用い，20 m × 20 mの領域において 25～150人が閉空間を

移動する環境を想定したシミュレーションにより提案手法

を評価した結果，最大正解率 83%での周辺人物の位置特定

が実現できることを確認している．

2. 関連研究と提案手法の位置づけ

2.1 モバイル端末向け屋内測位技術

スマートフォン等市販のモバイル端末向けの屋内測位技

術としては，Wi-Fiフィンガープリントに基づく手法が広

く利用されている．RADAR [5]や Horus [6]は，建物内の

各地点においてアクセスポイントからの受信電波強度を

事前計測し，モバイル端末上で観測された受信電波強度

と事前学習データとをマッチングすることで，端末の位

置を推定する．また近年では，EZ localization [7]や Zero

Configuration localization [8] のように，事前のキャリブ

レーションのコストを抑えた手法も提案されている．これ

らの手法は，既存のWi-Fi通信インフラを活用して低コス

トに屋内測位を実現できるという利点があるが，歩行者の

本論文の内容は 2013 年 12 月のマルチメディア通信と分散処理
ワークショップにて報告され，同研究会主査により情報処理学会
論文誌ジャーナルへの掲載が推薦された論文である．
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体による電波の減衰や信号のマルチパス伝搬等の影響で，

同じ位置においても受信電波強度は大きく変動するため，

数十m程度の大きな誤差が生じる場合も多い．また，モバ

イル端末に内蔵されたモーションセンサを用いて端末保持

者の移動軌跡を推定する歩行者自律航法（PDR; pedestrian

dead reckoning）技術も活発に研究されている．スマート

フォン等の市販デバイスを想定した手法としては，加速度

センサを用いた歩行ステップの検出と，地磁気センサや

ジャイロセンサによる移動方向の検出を組み合わせるアプ

ローチが一般的である [9], [10]．PDRは，端末保持者の位

置の相対的な変化量を取得できるが，端末の絶対位置を得

るためには，Wi-Fi測位等他の測位技術を併用する必要が

ある．また，センサノイズや端末の想定外の動き等に起因

して，時間の経過とともに軌跡推定誤差が急速に蓄積され

るという問題がある．このように，市販のモバイル端末を

対象とした従来の位置推定技術によって，モバイル AR等

のアプリケーションに供するに足る十分な位置推定精度を

実現することは難しい．

2.2 歩行者トラッキング技術

イベント会場や商業施設等の公共空間において，群衆の

移動特性や環境内の状況を正確に把握することを目指し

て，設置型センサを用いた歩行者トラッキング手法が活

発に研究されている．なかでも，防犯カメラ等の映像に画

像解析アルゴリズムを適用することで歩行者の数や移動

軌跡を推定する映像ベースのトラッキング技術は，既存

のインフラを活用できるといった利点から，様々なアプ

ローチが検討されている [11]．背景差分に基づく歩行者検

出手法 [12], [13]は，カメラから取得されたフレーム画像

を，歩行者がいない時間に撮影した背景画像と比較し，画

素値の差異が大きい領域を歩行者として検出する．これら

の手法は，少ない計算量で歩行者のトラッキングを実現で

きるという利点がある一方，背景の変化による誤検出をい

かにして軽減するかが課題となる．これに対し，オブジェ

クトセグメンテーション [14]は，グラフ理論等を応用する

ことにより，背景差分の計算を行うことなく，画像中から

人の形状を直接抽出する．また，大規模な画像データベー

スからオブジェクトの外観を表す特徴量を抽出し，パター

ンマッチングによって歩行者の顔や体を検出する手法も活

発に検討されている．文献 [15]では，2つの領域間の輝度

差（Haar-like特徴量）をもとに画像内の局所的なエッジ成

分をとらえ，AdaBoostアルゴリズムを用いて，カスケー

ド型の分類器を構成している．文献 [16] は，画像の局所

領域から輝度の勾配と強度のヒストグラム（HOG特徴量;

Histograms of Oriented Gradients）を抽出し，サポートベ

クタマシンとの組合せにより，高精度な歩行者検出を実現

している．

こうした映像ベースの手法に加えて，レーザレンジス

キャナ（LRS）を利用した群衆トラッキング技術も近年高

い注目を集めており，防犯システム等の用途で商用利用が

進められている [19]．最も一般的なアプローチは，LRSを

人の腰の高さに合わせて地面と水平に設置し，各時刻の計

測情報の差分をもとに歩行者の移動軌跡を抽出する方式で

ある [3], [20], [21]．また，センサ周辺を通行する歩行者等

がレーザ光を遮蔽すること（オクルージョン）によって，

センサから遠い位置にいる歩行者の検出率が低下すること

を可能な限り避けるため，人の足首の高さに LRSを設置

する方式も検討されている [22], [23]．

LRSを用いた歩行者トラッキングで推定できるのは，環

境内の各地点における人の存在情報のみである．映像ベー

スのトラッキング技術では，これに加えて，衣服の色といっ

た歩行者の視覚的な特徴も同時に取得することができるも

のの，いずれの手法も，トラッキングによって得られた歩

行者群の位置情報と，歩行者が保持するモバイル端末との

対応関係が未知であることから，1章で述べたようなモバ

イル ARアプリケーションに直接適用することは難しい．

2.1 節で述べたモバイル端末向けの屋内測位技術とは異

なり，映像および LRSを用いた歩行者トラッキング手法

は，いずれも誤差 1 m以内の高精度な位置推定が実現可能

である．また，いずれの手法においても，オクルージョン

による歩行者の検出漏れは発生するものの，カメラや LRS

から直接捕捉可能な位置に存在する歩行者については，高

い精度で検出することができる [3], [11]．したがって，測位

精度や歩行者の認識率の観点では，2つのアプローチの間に

大きな優劣はないといえる．一方で，カメラの視野角には

一般に厳しい制約があり，映像ベースのトラッキング手法

で歩行者の移動軌跡を正確に推定するためには，環境内に

多数のカメラを設置する必要がある．たとえば，文献 [24]

では，広角カメラを高さ 2.1mの天井に設置することで歩

行者のトラッキングを実現しているが，歩行者の全身を捕

捉できる領域は，センサの設置位置を中心とする 3 m×4m

の狭い領域に限られている．これに対し，LRSは，1台の

センサで半径数十 mの領域をカバーできるため（たとえ

ば，市販の LRSデバイスである UTM-30LX [25]は，距離

30 m，中心角 270◦ の扇形領域を計測可能である），インフ

ラ構築やシステムの運用に要するコストを効果的に軽減す

ることができる．このため，本論文では，LRSを用いた歩

行者トラッキング技術を想定してアルゴリズムを設計する．

2.3 提案手法の位置づけ

本論文で提案するシステムは，LRSによる広域の群衆の

観測情報と，スマートグラス等のモバイルカメラから得ら

れる局所的な観測情報を融合することで，画像の撮影者お

よびその周辺人物の位置を特定するこれまでにない手法で

ある．いったん認識された位置情報は，LRSによる継続

的トラッキングにより維持できるため，群衆の移動に対し
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図 3 提案システムのアーキテクチャ

Fig. 3 Architecture of the proposed system.

ても有効であり，友人の位置トラッキング等にも応用でき

る．このように，モバイルカメラから得られる視覚情報と

インフラベースの高精度トラッキング情報を組み合わせる

ことで，高度な群衆センシングを実現する手法は，我々の

知る限りこれまでに提案されておらず，新規性が高い．ま

た，シミュレーション実験を通じて，最大 83%の正解率を

達成する等，有用性を定量的に示している．

3. システムの概要と予備実験

3.1 システムの概要

提案システムのアーキテクチャを図 3 に示す．環境内に

は 1台以上の LRSが設置されており，一定の時間間隔で，

スキャン領域内の物体との距離が計測される．これらの計

測情報は，ネットワークを介して定期的にサーバへ収集さ

れ，サーバ上で文献 [20], [21]等の歩行者検出アルゴリズム

を適用することで，スキャン領域内の歩行者群の現在位置

および移動軌跡が抽出される．

また，環境内に滞在する一部の歩行者はスマートグラス

やスマートフォン等のモバイルカメラ端末（モバイル端末

と呼ぶ）を利用して，周辺の歩行者群の画像を定期的に取

得する．モバイルカメラは，撮影したカメラ画像に対して

Haar-like特徴量およびHOG特徴量に基づく人物検出アル

ゴリズム（後述）を適用し，カメラの視野内の周辺人物との

相対位置を推定する．これらの画像解析アルゴリズムは，

いずれも計算量が比較的小さく，スマートフォン等市販の

モバイル端末上でのリアルタイム処理が可能である．そこ

で，本システムでは，画像の解析をモバイル端末上で行い，

モバイル端末群とサーバとの間で共有される情報は，近隣

の歩行者群との相対位置データに限定する．これにより，

サーバ上で，顔認識に基づく個人特定や，推定年齢・性別

といったプライバシ性の高い情報の収集が行われることを

回避できるほか，カメラ画像をクラウドへアップロードし，

画像解析処理をクラウド上へオフロードするアプローチと

比較して，通信オーバヘッドの大幅な軽減が可能となる．

サーバ上では，LRSから得られる移動軌跡情報と，モバ

イル端末群から収集した周辺人物の相対位置情報を統合す

ることで，撮影者である各モバイル端末の現在位置および

カメラの姿勢を推定する．さらに，カメラ画像内の人物と

図 4 顔検出成功率

Fig. 4 Face detection rate.

LRSの計測結果に基づく歩行者群の位置情報との対応付

けを行う．撮影者自身およびカメラ画像中の周辺人物の現

在位置の推定結果は，撮影者のモバイル端末へとフィード

バックされ，ARナビゲーションをはじめとするモバイル

端末向けの位置情報サービスに活用される．

3.2 予備実験

カメラ画像に基づく周辺人物の検出率および相対位置推

定精度をモデル化するため，スマートフォン端末（Google

Nexus S）を用いた予備実験を行った．

はじめに，同一の地点で直立する被験者を，モバイル端

末の内蔵カメラを用いて様々な距離・角度から繰り返し撮

影することで，人物画像のデータセットを収集した．撮影

環境は，蛍光灯で照らされた室内とし，被験者の背景は白

色の壁とした．カメラの高さは撮影者の目線に合わせ，約

1.5mとした．カメラから被験者までの距離は 1～9m（1 m

刻み）とし，カメラに対する被験者の相対的な方位角を 0◦

（対面）～90◦（横向き）の範囲で 15◦刻みで変化させた．10

名の被験者に対して，すべての距離・角度の組み合わせで

撮影を行い，合計 630枚の人物画像を取得した．これらの

画像に対して，顔検出アルゴリズムおよび体検出アルゴリ

ズムを適用し，被験者の顔および体の検出率と，画像内で

顔や体として検出された領域（検出フレーム）のサイズを

評価した．

なお，顔検出および体検出には，それぞれ，OpenCVの

標準ライブラリで実装されている Haar-like特徴量 [26]お

よび HOG特徴量に基づく検出アルゴリズムを適用した．

これらのアルゴリズムは，計算量が少なく，スマートフォ

ン等のモバイル端末上でリアルタイムな検出処理を実現で

きることから，顔および体検出の標準的な手法として広く

利用されている [27]．

はじめに，被験者からの距離と顔検出の成功率との関係

を図 4 に示す．顔検出の成功率は，カメラから見た被験

者の相対的な方位角に依存する．被験者の向きが対面から

±45◦ 以下の場合には，平均で約 80%の検出率が得られて

いるのに対し，対面状態からの角度のずれが 45◦ を超える
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図 5 顔検出フレームのサイズ

Fig. 5 Size of the face detection frames.

図 6 体検出成功率

Fig. 6 Body detection rate.

と，検出率が急激に低下している．

また，被験者からの距離と顔検出フレームのサイズとの

関係を図 5 に示す．なお，OpenCVの顔検出アルゴリズ

ムでは，検出された顔領域が正方形で出力されるため，こ

こでは，顔検出フレームの 1辺の長さ（ピクセル数）をフ

レームサイズと定義する．また，グラフ内のエラーバーは

フレームサイズの標準偏差を表している．

被験者からの距離が長くなるにつれ，検出フレームのサ

イズは徐々に小さくなる傾向がある．特に，被験者からの

距離が 3 m以内の場合には，距離の増加にともないフレー

ムサイズが大きく低下しており，顔領域のフレームサイズ

をもとに，被験者との距離を比較的高精度に推定できると

考えられる．一方，被験者からの距離が 3 mを超えると，

距離の変化に対するフレームサイズの変化が小さくなり，

顔領域のサイズに基づく距離の判別は困難となる．

次に，被験者との距離と体検出の成功率の関係を図 6 に

示す．被験者からの距離が 3 m以下の場合には，被験者の

体全体が画像内に収まらないケースが頻繁に発生し，検出

率が低くなっている．一方，被験者との距離が 3 mを上回

る場合には，80%を超える高い検出率が得られている．ま

た，顔検出とは異なり，被験者からの距離が同一であれば，

カメラに対する被験者の方位角によらず，ほぼ一定の検出

率が得られることが分かった．

最後に，被験者からの距離と検出フレームのサイズとの

関係を，図 7 に示す．OpenCVの体検出アルゴリズムで

図 7 体検出フレームのサイズ

Fig. 7 Size of body detection frames.

は，体として検出された領域が長方形で出力されるため，

同図では，検出フレームの幅と高さの平均および標準偏差

をそれぞれピクセル単位で示している．顔検出と同様に，

被験者からの距離が離れるにつれて検出フレームのサイズ

が小さくなる傾向が確認できる．また，顔検出フレームに

基づく距離の判別が難しい，3 mより遠くにいる歩行者に

ついても，距離の増加に応じて一定の割合でフレームサイ

ズが変化していることが分かる．

このように，歩行者からの距離と顔・体検出のフレーム

サイズの間には強い相関があるため，カメラ画像に対して

顔検出および体検出のアルゴリズムを適用し，検出フレー

ムのサイズを評価することで，カメラの視野内の歩行者と

の距離を推定することができる．特に，撮影者と歩行者と

の距離が 3 m以下の場合には顔検出に基づく距離推定，3 m

を上回る場合には体検出に基づく距離推定がそれぞれ効果

的であるといえる．

体検出に基づく距離推定においては，検出フレームの幅

に比べて，高さ方向のサイズの方が対象物との距離の差に

対する変化量が大きいものの，一般に，検出対象の人物の

身長差等に起因して，同じ距離に存在する人物の間でも検

出フレームの高さには比較的大きなばらつきが生じること

が想定される．また，対象物の一部が他の歩行者や障害物

によってカメラの視界から頻繁に遮られることが想定され

る展示会場のような環境では，ばらつきがより大きくなる

可能性が高い．以上の理由から，提案手法では，体検出フ

レームの幅をもとに，距離推定を行うものとする．

3.3 顔および体の検出結果に基づく相対位置推定

3.2節の予備実験によって得られた，カメラ視野内の歩行

者からの距離と，顔検出および体検出のフレームサイズと

の関係を用いれば，カメラ画像をもとに，周辺人物との距

離を推定することができる．提案手法では，顔検出フレー

ムの 1辺の長さ（図 5）と，体検出フレームの幅（図 7）を

もとに，カメラ視野内の歩行者との距離 dを推定する．画

像のサイズをX × Y，カメラ画像中における検出フレーム

の中心点の位置を (x, y)，カメラの水平画角を Θcam とす
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ると，カメラの位置を原点，カメラの視線を x軸とするカ

メラ座標系における周辺人物の位置 ṽは式 (1)によって推

定することができる．

ṽ=
(
d cos

{( x

X
−0.5

)
Θcam

}
, d sin

{( x

X
−0.5

)
Θcam

})
(1)

提案手法では，カメラ画像に対して前述の顔検出アルゴリ

ズムおよび体検出アルゴリズムを適用し，検出フレームの

位置およびサイズに基づき，それぞれ，歩行者位置を推定

する．そのうえで，顔検出アルゴリズムに基づく周辺人物

の相対位置推定結果から，推定距離が 3 mを上回る歩行者

を除外するとともに，体検出アルゴリズムに基づく相対位

置推定結果から推定距離が 3 m以下となる歩行者を取り除

き，残った周辺人物の相対位置情報を重畳することで，最

終的な相対位置結果を出力する．

4. システム設計

4.1 問題の定式化

対象領域に存在するすべての歩行者の集合を S とす
る．対象領域内には 1 台以上の LRS が設置されており，

一定の時間間隔で，スキャン領域内に存在する歩行者群

の絶対位置が高精度に取得される．ここで，LRSによっ

て検出された歩行者位置の集合を LRS ビューと呼び，

L = {u1, u2, . . . ,un}で表す．LRSによる歩行者トラッキ

ングでは，オクルージョンによって一部の歩行者に対する

検出漏れが発生する場合があるため，LRSビュー内の歩行

者数は，一般に，対象領域内に実在する歩行者の総数より

も少なくなる (|L| ≤ |S|)．また，一部の歩行者 Scam ⊆ S
は，スマートフォンやスマートグラス等のカメラ機器を保

持しており，カメラから取得される周辺人物の画像に対し

て画像解析アルゴリズムを適用することで，カメラの視野

内に存在する人物との相対位置を推定できるものとする．

本論文では，歩行者 s ∈ Scam のカメラから検出された周

辺人物の相対位置の集合を歩行者 s のカメラビューと呼

び，C̃s = {ṽ0} ∪ {ṽ1, ṽ2, . . . , ṽm}で表す．ここで，カメラ
ビュー内の歩行者位置 ṽ1, ṽ2, . . . , ṽm ∈ C̃s は，sのカメラ

座標系から見た周辺人物の推定位置である．また，ṽ0は同

座標系における s自身の位置を表し，つねに ṽ0 = (0, 0)と

する．

いま，現時刻の LRSビュー Lおよび歩行者 sのカメラ

ビュー C̃sが与えられたとする．このとき，カメラビュー内

の各人物 ṽi ∈ C̃sに対応する LRSビュー内の歩行者uj ∈ L
を同定するためのマッピング関数 f : C̃s → L ∪ {φ}を求め
ることが提案手法の目的である．ここで，f(ṽi) = φは，

オクルージョン等に起因する歩行者の検出漏れによって，

ṽi ∈ C̃sに対応する歩行者位置が LRSビュー Lに含まれな
いことを表す．

図 8 カメラモデル

Fig. 8 Camera model.

4.2 提案手法の概要

提案手法では，カメラの視野を，図 8のような半径 rcam，

中心角Θcamの扇形の領域でモデル化する．このもとで，s

のカメラの視野に相当する扇形領域内の歩行者位置Ls ⊆ L
を LRSビューから切り出し，sの現在位置 psを原点，カメ

ラの方位角を x軸とするカメラ座標系に変換する．本論文

では，変換後の歩行者位置の集合 L̃s = {ũ1, ũ2, . . . , ũn′}
を，sから見たローカル LRSビューと呼ぶ．前述のカメ

ラモデルより，sの現在位置 ps およびカメラの方位角 θs

が与えられれば，Ls および L̃s は一意に定まる．一方，初

期状態では，カメラの位置 ps および方位角 θs はいずれ

も未知である．そこで，提案手法では，ps および θs を確

率変数とみなしてローカル LRSビューの候補 L̃(k)
s (ps, θs)

(k = 1, 2, . . . , Nview)をランダムに生成し，カメラビュー

C̃sとの整合性が最も高い候補 L̃′
sを，ローカル LRSビュー

の推定値とする．ローカル LRSビューの推定方法につい

ては，4.3 節で述べる．

その上で，カメラビュー C̃s とローカル LRSビューの推

定結果 L̃′
s を比較し，それぞれのビューに含まれる歩行者

位置間のユークリッド距離をもとに，最も確からしいマッ

ピング f̃ : C̃s → L̃s ∪{φ}を求める．さらに，ローカル LRS

ビュー L̃s の各要素と LRSビュー Lに含まれる歩行者位
置との対応関係 f0: L̃s → Lは，ローカル LRSビューの生

成過程より既知である．これら 2つの関数を結合すること

で，C̃s から Lへのマッピング関数 f = f0 ◦ f̃ が得られる．

カメラビューから LRSビューへのマッピング関数の導出

については，4.4 節で述べる．

4.3 ローカル LRSビューの推定

本節では，歩行者 s ∈ Scamのカメラビュー C̃sをもとに，

LRSビュー Lから，sのカメラの視野に相当する領域を切

り出し，ローカル LRSビュー L̃s を求める方法について述

べる．以降では，議論の簡単化のため，対象領域を等間隔

のグリッドに分割し，領域内の座標をグリッド上のセルで

離散的に表現する．また，対象領域内のすべてのセルから

なる集合を U とする．
L̃s を算出するためには，歩行者 s ∈ Scam の正確な現在

位置 ps ∈ U とカメラの方位角 θs が必要となるが，前述の

とおり，初期状態においてこれらはいずれも未知である．
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図 9 歩行者存在尤度 lL(p) の空間的分布

Fig. 9 Spatial distribution of lL(p).

そこで，提案手法では，ps および θs を確率変数とみなし

て，Nview 通りの L̃s の候補をランダムに生成する．ps に

ついては，LRSから得られる計測結果を事前情報として利

用することが可能である．LRSの計測値からは，検出され

た歩行者群の位置情報 Lに加えて，オクルージョンまたは
LRSのカバレッジの制約によっていずれの LRSにも計測

されなかったセルの集合 OL を求めることができる．これ

らの情報をもとに，対象領域内のそれぞれのセル p ∈ U に
歩行者が存在する尤度 lL(p)を式 (2)により定義する．

lL(p) =

⎧⎪⎪⎨
⎪⎪⎩

1.0 if p ∈ L
0.5 if p ∈ OL

0.0 otherwise

(2)

ここで，LRSの計測値に基づく歩行者存在尤度 lL(p)の空

間的な分布の例を図 9 に示す．図内の丸印は，対象領域内

において実際に歩行者が存在する位置を表している．LRS

によるトラッキングでは，レーザ光を用いた正確な測距に

基づき，歩行者の存在および位置を高い精度で検出できる．

そこで，LRSからのレーザ光が到達しているセルについて

は，そのセル内に歩行者が検出された場合 lL(p) = 1.0，そ

うでない場合 lL(p) = 0.0と考える．一方，対象領域内の

歩行者や障害物等によって LRSからのレーザ光が届かな

い領域については，LRSの計測結果から歩行者の有無を判

断することができない．このため，LRSから見て歩行者の

影になっているセルについては，lL(p) = 0.5と定義してい

る．提案手法では，この分布を式 (3)により正規化するこ

とで，ps の事前分布 P (ps)を定義する．

P (ps) =
lL(ps)∑
p∈U lL(p)

(3)

一方，カメラの方位角 θs に関する情報は LRSの計測結

果からは得られないため，θs の事前分布は式 (4)で与えら

れるものとする．

P (θs) =
1
2π

(4)

式 (3)および式 (4)の事前分布より，確率変数 ps，θs の

実現値 p
(k)
s ，θ

(k)
s をそれぞれサンプリングすることで，ロー

カル LRSビューの候補 L̃(k)
s が生成される．ここで，歩行

者の位置 psと方位角 θsが互いに独立であると仮定すると，

L̃(k)
s の事前分布 P (L̃(k)

s )は，式 (5)により与えられる．

P (L̃(k)
s ) = P (ps = p(k)

s ) · P (θs = θ(k)
s ) (5)

以上により生成されたNview通りのローカル LRSビュー

の候補の中から，最も確からしい候補を選択することで，

ローカル LRSビューの推定値 L̃′
s を求める．一般に，p

(k)
s

および θ
(k)
s が実際のカメラの位置および方位角に近いほ

ど，L̃(k)
s とカメラビュー C̃s に含まれる歩行者位置の類似

度が高まると考えられる．そこで，提案手法では，それぞ

れの候補 L̃(1)
s , L̃(2)

s , . . . , L̃(Nview)
s とカメラビュー C̃sとの整

合性に基づき，C̃s が与えられたときの L(k)
s に対する事後

確率 P (L̃(k)
s |C̃s)を算出する．

カメラビューの誤差要因としては，主として (i)画像解

析の失敗に起因する歩行者の検出漏れ，(ii)カメラビュー

内の歩行者位置の誤差，および (iii)オクルージョンに起因

する歩行者の検出漏れの 3つが考えられる．3 章の予備実

験の結果より，画像解析による近隣の歩行者 s′ ∈ S の検出
率は，撮影者から s′ までの距離 ds′ に依存し，関数 γ(ds′)

で与えられる．同様に，s′ との距離およびカメラビュー上

における偏角の推定誤差 ed，eθ の分布も，ds′ に依存して，

それぞれ α(ed|ds′)，β(eθ|ds′)でモデル化される．さらに，

カメラビュー内の歩行者位置 vi ∈ C̃s より，カメラから見

て歩行者の死角となっているセルの集合OC を推定するこ

とが可能である．

上記の誤差モデルをもとに，カメラビュー内に検出され

た各歩行者位置 ṽi ∈ C̃s について，ṽi に対応する歩行者 si

の実際の位置 p̃si
の分布 P (p̃si

| ṽi)を式 (6)のように定め

る．なお，歩行者 si との実際の距離 dsi
は未知であること

から，ここでは，dsi
を siの推定位置との距離 ||ṽi||で近似

する．

P (p̃si
| ṽi) = α

(
(||p̃si

|| − ||ṽi||) | ||ṽi||
)

· β(
(arg(p̃si

) − arg(ṽi)) | ||ṽi||
)

(6)

また，セル p̃に存在する歩行者が，画像解析の失敗によっ

て検出されない確率は，1− γ(||p̃||)で与えられる．このも
とで，提案手法では，カメラ視野内の各セル p̃における歩

行者の存在尤度 lC̃s
(p̃)を式 (7)のように定める．

lC̃s
(p̃) =

⎧⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎩

max
{

max
ṽi∈C̃s

P (p̃si
= p̃ | ṽi)

P (p̃si
= ṽi | ṽi)

, 1 − γ(||p̃||)
}

if p̃ /∈ OC

0.5 if p̃ ∈ OC

(7)

さらに，ローカル LRS ビューの候補 L̃(k)
s によって切

り出された領域内の各セル p̃について，式 (2)と同様に，

LRS の計測情報に基づく歩行者存在尤度 lL̃(k)
s

(p̃) を求め

る．以上により算出されるカメラの視野内の歩行者存在尤
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図 10 カメラ視野内の歩行者存在尤度の空間的分布 ：

(a) lC̃s
(p̃), (b) lL̃(k)

s
(p̃)

Fig. 10 Example likelihood distributions:

(a) lC̃s
(p̃), (b) lL̃(k)

s
(p̃).

度 lC̃s
(p̃)，lL̃(k)

s
(p̃)の例を，それぞれ図 10 (a)，(b)に示す．

同図内の丸印は，それぞれのビュー内において実際に歩行

者が存在する位置を表しており，カメラや LRSから見て

歩行者の死角になっているセルでは，歩行者の検出漏れが

生じている．また，カメラビュー上では，オクルージョン

による検出不能領域（オクルージョン領域）以外の地点に

おいても，画像解析の失敗によって，一部の歩行者が検出

されない場合がある．

このもとで，提案手法では，L̃(k)
s と C̃s の整合性を次の

ように定量化する．まず，カメラビューに基づく歩行者存

在尤度 lC̃s
(p̃)に対する L̃(k)

s の適合度 QL̃(k)
s →C̃s

を式 (8)に

より算出する．

QL̃(k)
s →C̃s

=

∑
ũj∈L̃(k)

s

lC̃s
(ũj)

|L̃(k)
s |

(8)

同様に，ローカル LRSビューの候補 L̃(k)
s に基づく歩行者

存在尤度 lL̃(k)
s

(ũj)に対する C̃sの適合度QC̃s→L̃(k)
s
を式 (9)

により定義する．

QC̃s→L̃(k)
s

=

∑
ṽi∈C̃s

max
p̃

P (p̃si
= p̃ | ṽi)

P (p̃si
= ṽi | ṽi)

· lL̃(k)
s

(p̃)

|C̃s|
(9)

最後に，QL̃(k)
s →C̃s

および QC̃s→L̃(k)
s
を式 (10)により統合

することで，ローカル LRSビューの候補 L̃(k)
s に対するカ

メラビュー C̃s の尤度 P (C̃s|L̃(k)
s )を定義する．

P (C̃s|L̃(k)
s ) = min

(
QL̃(k)

s →C̃s
, QC̃s→L̃(k)

s

)
(10)

ベイズの定理より，カメラビュー C̃s が与えられたとき

の L̃(k)
s の事後確率 P (L̃(k)

s |C̃s)は式 (11)のように求まる．

P (L̃(k)
s |C̃s) =

P (C̃s|L̃(k)
s ) · P (L̃(k)

s )
P (C̃s)

∝ P (C̃s|L̃(k)
s ) · P (L̃(k)

s ) (11)

L̃(1)
s , L̃(2)

s , . . . , L̃(Nview)
s の中から，P (L̃(k)

s |C̃s)が最大とな

るような候補を選択することで，ローカル LRSビューの

推定値 L̃′
s を決定する．

4.4 マッピング関数の導出

最後に，カメラビュー C̃s とローカル LRSビューの推定

結果 L̃′
s を比較し，式 (12)により，最も確からしいマッピ

ング f̃ : C̃s → L̃′
s ∪ {φ}を決定する：

f̃(ṽi) =

⎧⎨
⎩

arg min
ũj∈L̃′

s

||ṽi − ũj || if min
ũj∈L̃′

s

||ṽi − ũj || < D

φ otherwise

(12)

このように，ローカル LRSビューに含まれる歩行者位置

ũj ∈ L̃′
sの中で，ṽi ∈ C̃sとのユークリッド距離が最小とな

るものを ṽi に対応付ける．ただし，ローカル LRSビュー

上で，ṽi から距離 D未満の領域に，LRSによって検出さ

れた歩行者位置が 1つも存在しない場合には，f̃(ṽi) = φ

とする．本論文では経験的にD = 2 mとする．

5. ランドマークの利用

環境内に，あらかじめ正確な位置が分かっている目印

（ランドマーク）が存在し，カメラ画像をもとにそれらのラ

ンドマークとの相対位置を推定できる場合には，ローカル

LRSビューの候補をより効率的に絞り込むことができる．

ローカル LRSビューの候補 L̃(k)
s の視野内におけるラン

ドマークの有無および各ランドマークとの相対位置は，ラ

ンドマークの正確な位置情報と，カメラの位置 p
(k)
s および

方位角 θ
(k)
s の仮定から一意に定まる．ここで，L̃(k)

s の視野

内に存在するランドマークとの相対位置の集合を M̃L̃(k)
s
，

カメラ画像から検出されたランドマークとの相対位置の推

定値の集合を M̃C̃s
とする．提案手法では，ローカル LRS

ビューの候補集合 {L̃(1)
s , L̃(2)

s , . . . , L̃(Nview)
s }から，式 (13)

の条件を満たさない候補をあらかじめ取り除く．

∀p̃c∈M̃C̃s
,∃p̃l∈M̃L̃((k))

s
;
∣∣||p̃c||−||p̃l||

∣∣<DLM (13)

ここで，DLM はカメラビューとローカル LRSビューの視

野内におけるランドマークのマッチングの閾値であり，画

像解析に基づくランドマークとの距離の推定精度に応じて

決定する．

ローカル LRSビューの候補の絞り込みに用いるランド

マークとして，本論文では，LRSを設置するための金属

製のポール（幅 0.14 m，高さ 1.12m）を利用する．まず，

ポールを様々な距離・角度から撮影した学習用の画像デー

タを用意し，OpenCVの標準ライブラリとして実装されて

いる，Haar-like特徴量に基づく物体検出アルゴリズムを

用いて，ポールの検出器を構築した．上記の検出器に対し

て，同様に様々な距離・角度からポールを撮影したテスト

用の画像データ集合を入力し，ポールの検出率を評価した

結果を図 11 に示す．ポールからの距離が 1 m未満の場合

には，ポールの全体がカメラ画像内に収まらないケースが

頻繁に発生し，検出率が約 50%となっている．一方，ポー

ルからの距離が 2 m以上離れている場合には，70～80%程
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図 11 ポールの検出率

Fig. 11 Detection rate of LRS holders.

図 12 ポール検出に基づく距離推定モデル

Fig. 12 Ranging model for LRS holders.

度の高い検出率が得られていることが分かる．また，LRS

ポール以外の領域が誤ってポールとして検出されたケー

スは，テスト用の画像データ集合全体のうち 1%未満であ

り，高い適合性が実現されている．また，ポール検出器に

学習用の画像データを入力し，ポールからの距離と検出フ

レームのサイズ（フレームの幅および高さのピクセル数）

の関係を評価した結果を図 12 に示す．3.2 節の予備実験

と同様，ポールからの距離に応じて検出フレームは徐々に

小さくなっており，検出フレームのサイズをもとに，ポー

ルまでの距離を推定することが可能である．本論文では，

体検出に基づく周辺人物との距離推定と同様に，検出され

たポール領域の幅をもとに，ポールからカメラまでの距離

を推定する．最後に，前述の検出器を用いてテスト用の画

像データ集合から LRSポールを検出し，図 12 の距離推定

モデルを用いてポールまでの距離を推定した場合の測距誤

差の平均と標準偏差を図 13 に示す．ポールからの距離が

5 m未満の場合には，高い確率で誤差 1 m以内の高い測距

精度が得られている．距離が 5 mを超えると，距離の増加

に対するフレームサイズの変化量が小さくなることから，

測距誤差が急激に増加しているが，距離が 10 m以下の場

合には，ほとんどのケースで，測距誤差は 2 m以内に抑え

られている．以上の実験結果に基づき，6 章のシミュレー

ション実験では，DLM = 2 mとする．

図 13 距離推定の誤差モデル

Fig. 13 Distance estimation errors.

6. シミュレーション

6.1 シミュレーション設定

提案手法によるマッピングの精度を検証するため，シ

ミュレーションによる性能評価を行った．シミュレーショ

ンでは，20 m × 20 mの対象領域内に 25～150名の歩行者

をランダムに配置し，その中の 1名がカメラを保持してい

るものとした．また，図 14 (b)に示した 4地点に，それぞ

れフィールドの中央に向かって LRSを設置し，LRSのス

キャン領域は，半径 30 m，方位角 270◦ の扇形領域でモデ

ル化した．なお，対象領域をグリッドに分割する際のセル

の大きさは，0.25 m × 0.25mとする．

LRSによる歩行者トラッキングでは，人の体を円周 1 m

の円でモデル化し，LRSと歩行者との位置関係をもとに，

オクルージョン領域を算出する．また，いずれかの LRSで

検出された歩行者については，正しい現在位置に対応する

LRSビュー上のセルを特定できるものとした．

カメラビューについても，同様の方法でオクルージョン

領域を算出し，この領域内の歩行者はカメラ画像からは検

出できないものとする．カメラ画像に基づく歩行者の検出

においては，視野内の各歩行者の距離および向きに依存し

て，3.2 節の検出率モデル（図 4，図 6）に応じた検出漏

れが発生するものとする．また，検出に成功した歩行者と

の相対位置の推定誤差は，図 5 および図 7 の誤差モデル

に基づき決定する．なお，Nexus Sを用いた事前実験の結

果に基づき，カメラモデルのパラメータは，rcam = 10 m，

Θcam = 50◦ とした．

なお，上記の想定環境において，ローカル LRSビュー

の候補の生成数Nview の値を変化させながら，事前に繰り

返しシミュレーション実験を行ったところ，LRSビュー内

の各歩行者位置に対して 70通り以上の候補を生成すれば，

マッピング精度がほぼ一定の値に収束することが分かっ

た．そこで本章の性能評価では，Nview を LRSビュー内の

歩行者位置の数 × 70とする．

以上の想定のもとで，提案手法によって，カメラビュー

内の歩行者群を LRSビュー内の歩行者位置へと正しくマッ
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図 14 LRS の配置

Fig. 14 Sensor placement.

ピングできた割合（マッピング精度）を評価した．各シ

ミュレーション実験においては，はじめに，対象領域内の

ランダムな位置に，ランダムな向きで歩行者群を配置す

る．カメラビュー内の歩行者位置と LRSビュー内の歩行

者位置とのマッピングは，それぞれのモバイルカメラごと

に独立に実行されるため，何名の歩行者がモバイル端末を

保持しているかは，提案手法の性能には影響しない．そこ

で，本実験では，対象領域内のすべての歩行者がカメラを

保持していると想定して，それぞれの歩行者の視点から見

た周辺歩行者群のマッピング精度を評価した．歩行者の位

置および向きを変化させながら，それぞれのパラメータ設

定について上記の実験を 250回行い，すべての歩行者のカ

メラビューに対するマッピング精度の平均値を算出した．

なお，提案手法は，カメラ画像の撮影時刻における歩行者

間の相対的な位置関係をもとに前述のマッピングを実現し

ていることから，カメラを保持した歩行者が移動していた

としても，マッピング精度への影響はないと考えられる．

また，カメラビュー内に歩行者が 1名も検出されなかった

場合については，LRSビュー内の歩行者位置と関連付ける

べき情報そのものが存在しないことから，評価の対象外と

した．

6.2 基本性能

はじめに，歩行者の数を 25名または 50名とし，ランド

マーク（ポール）の検出結果に基づくローカル LRSビュー

の候補のフィルタリングを行った場合と，行わなかった場

合のマッピング精度をそれぞれ評価した．各シナリオに

おけるマッピング精度の評価結果を図 15 に示す．ランド

マークを用いた候補の絞り込みを行わない場合には，マッ

ピング精度が約 50%となり，マッピングの誤りが比較的頻

繁に発生している．特に，カメラビュー内に検出された歩

行者の数が少ない場合には，歩行者位置のみからローカル

LRSビューの候補を一意に絞り込むことが難しく，誤った

マッピングの発生頻度が高くなることが分かった．一方，

ランドマークの検出結果に基づきローカル LRSビューの候

図 15 シミュレーション結果

Fig. 15 Basic performance.

補を事前に絞り込んだ場合には，マッピングの精度が 70～

80%まで改善しており，誤った候補を効果的にフィルタリ

ングできていることが分かる．このように，環境内の少数

のランドマークを活用することで，精度の高いマッピング

を実現することができる．なお，シミュレーション実験で

生成した 250通りのカメラビューのうち，1名以上の歩行

者が検出されたものの割合は，歩行者数が 25の場合 58%，

歩行者数が 50の場合 73%となり，撮影者および周辺人物

の位置を高い精度で推定できることを確認している．

6.3 歩行者密度の影響

歩行者の密度が提案手法の性能に与える影響を検証する

ため，歩行者数を 25～150名の間で変化させながら繰り返

しシミュレーション実験を行った．それぞれの歩行者数に

対する提案手法のマッピング精度を図 16，カメラビュー

内に 1名以上の歩行者が検出される割合を図 17，カメラ

ビューおよびローカル LRSビュー（LRSビューからカメ

ラビューに相当する扇形領域を切り出したもの）内におけ

るオクルージョン領域の割合の平均値をそれぞれ図 18，

図 19 に示す．なお，本実験では，いずれのシナリオにお

いても，4地点に設置されたランドマーク（ポール）の検

出結果に基づき，ローカル LRSビューの候補の絞り込みを

行うものとした．歩行者数が 75以下の場合には，70%を
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図 16 マッピング精度

Fig. 16 Mapping accuracy.

図 17 歩行者検出率

Fig. 17 Pedestrian detection rate.

図 18 カメラビュー内のオクルージョン領域

Fig. 18 Occluded area in camera views.

超える高いマッピング精度が実現されている．一方で，歩

行者数が増加すると，オクルージョンによる歩行者の検出

漏れの頻度が徐々に高くなり，歩行者の総数が 100以上に

なると，マッピングの精度が 45～53%まで急激に低下して

いる．ローカル LRSビュー内におけるオクルージョン領

域の大きさは，想定される歩行者の密度に応じて LRSの

設置数を増やすことで，ある程度の軽減が可能である．一

方で，カメラビューは，各撮影者による単一視点の観測情

報であるため，オクルージョンの発生を抑えることは本質

的に困難である．これらの結果から，提案手法は，対象領

域内の歩行者密度が 0.19人/m2（75人/400 m2）未満であ

る環境において有効な手法であるといえる．

図 19 ローカル LRS ビュー内のオクルージョン領域

Fig. 19 Occluded area in local LRS views.

図 20 ランドマーク数の影響

Fig. 20 Impact of the number of landmarks.

6.4 ランドマーク密度の影響

最後に，環境内のランドマークの密度が提案手法の性能

に与える影響を評価するため，LRS（ポール）の設置数を

2～8の間で変化させて実験を行った．なお，本実験では，

歩行者の数を 50とし，図 14 (a)～(d)に示した位置に LRS

を設置した．また，他の実験と同様，LRSはランドマー

クとしてだけではなく計測装置としても利用しているが，

本節の実験シナリオでは，LRSの設置数が 2の場合でも

ローカル LRSビュー内のオクルージョン領域の割合は平

均 1%未満となっており，計測装置としての LRSの設置数

の増加がマッピング精度へ与える影響は無視できる程度に

小さいと考えられる．シミュレーションによる評価結果を

図 20 に示す．LRSの設置数が 2の場合には 83%のマッピ

ング精度が得られているのに対し，LRSの設置数を 8とし

た場合のマッピング精度は 73%となっている．これは，ラ

ンドマークとしての LRS（ポール）が増えたことに起因し

ている．たとえば，対象領域内に同種のランドマークが 1

つしかない場合には，カメラ画像内にそのランドマークが

とらえられた時点で，撮影者の現在位置をそのランドマー

クの周辺に絞り込むことができる．一方，同種のランド

マークの数が増えるにつれ，撮影者の現在位置の候補の数

も増加するため，ランドマーク検出によるマッピング精度

の改善効果は徐々に小さくなっていくことが想定される．

このため，ランドマーク検出による撮影者の現在位置の絞
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り込みの効果を高めるためには，環境内に設置された同種

のランドマークの数が少ないことが望ましいといえる．

また，一般に，歩行者密度が高くなるにつれて，モバイ

ルカメラから最も近い人物との距離が近くなり，視野内に

あるはずのランドマークが見えなくなるケースが頻繁に発

生することが想定される．こうした環境において高いマッ

ピング精度を維持するためには，LRSのポールに加えて，

展示ブースの看板等，異なる種類のランドマークを併用す

ることで，カメラ視野内にランドマークがとらえられる可

能性を高めることが有効であると考えられる．

7. まとめと今後の課題

本論文では，LRSにより検出した群衆の移動軌跡情報

と，その群衆内の歩行者がモバイルカメラで撮影した周辺

環境の視覚情報をもとに，撮影者自身およびカメラ画像中

に写る周辺人物の現在位置を特定する手法を提案した．シ

ミュレーション実験による性能評価を通じて，カメラ画像

内の人物を，最大 83%の精度で，LRSで検出された歩行者

位置へとマッピングできることを示した．今後は，ランド

マークに依存することなくマッピング精度を高めるための

アルゴリズムの改善や，実環境における有効性の検証等に

取り組んでいく予定である．
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推薦文

本論文では，レーザレンジスキャナにより検出した群衆

の移動軌跡情報と，群衆内の歩行者が保持するモバイルカ

メラから得られる周辺人物の視覚情報を融合することで，

群衆内での現在位置および周辺人物の属性情報を認識する

手法を提案している．群衆の属性情報の取得という実用的

な課題を，レーザレンジスキャナとモバイルカメラを用い

て解決する斬新なアイデアを実現しており，尤度を用いた

位置推定やカメラの画像処理を組み合わせる等，技術的に

も高度である．また，評価も，シミュレーションと実機評

価により十分に行われている．以上より，本論文は推薦に

値する．

（マルチメディアと分散処理研究会主査 勝本道哲）
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