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赤外光の再帰性反射を用いたプライバシに配慮した
デバイスフリー屋内位置推定

山藤 浩明1,a) 前川 卓也1,b) 松下 康之1,c)

受付日 2017年4月10日,採録日 2017年10月3日

概要：屋内位置推定技術は，高齢者の見守りやホームオートメーションといったアプリケーションに活用
されることが期待される．本研究では，赤外線カメラと再帰性反射材を用いたプライバシに配慮したデバ
イスフリー屋内位置推定手法を提案する．提案手法では環境内に添付した再帰性反射材によるマーカを，
赤外線 LEDを搭載した赤外カメラで観察し，人物によるマーカの遮蔽情報からカメラとマーカ間の人物
を追跡する．提案手法では，環境に添付したマーカの遮蔽情報を用いることから，追跡のためのタグやデ
バイスなどを人物に添付する必要がない．また，可視光を撮影しない赤外線カメラを用いることで，人物
の外観を記録することなく推定を行うことが可能である．本研究では，実環境において評価実験を行い，
平均誤差がおよそ 0.3 mと高精度な推定が可能なことを示した．
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Abstract: Indoor positioning is a basic technology for indoor daily life applications such as elderly care and
home automation. In this study, we present a new device-free and privacy preserving indoor positioning
method using infrared (IR) cameras and retroreflectors. The proposed method employs IR cameras equipped
with IR LEDs to capture retroreflections from markers attached to walls in the environment, and detects
a person who passes between the camera and a marker by observing the occlusion. Because our method
employs occlusion of markers, it can track a person without attaching tags to the person. In addition, to
preserve privacy of the person, our camera device enables us to filter out visible light and thus the appear-
ance of the person is not recorded. Our evaluation in real environments showed that our method achieved
an average positioning error of about 0.3m meters.

Keywords: indoor positioning, device-free

1. はじめに

近年，センサ技術の発展にともない，様々なセンサを用

いた屋内位置推定に関する研究がさかんに行われている．

屋内位置推定技術は，独居高齢者の見守りやホームオート
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メーション，ライフロギングなどに活用されることが期待

されている．

一般的な屋内位置推定手法としては，人感センサやカメ

ラ，Laser Range Finder（LRF）を用いたものがあげられ

る．しかし，人感センサを用いた手法では，建屋内に設置

する多数のセンサごとに電源を確保しなければならず，設

置コストが高いという問題がある．カメラを用いた手法で

は，1台のカメラで広範囲を監視することが可能であるた

め設置台数が少なくて済むという利点があるが，カメラに

よって屋内環境を画像として記録することはプライバシの
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観点で問題がある．LRFを用いた手法は，1台で広範囲を

観測可能で，検出範囲内に存在する物体までの距離情報の

みを出力するセンサであるためプライバシの問題も少ない

が，センサ自体が高価であるという問題がある．

また，スマートフォンの普及にともなって，Wi-Fiなど

の電波を用いた手法の研究も多く行われている．これらの

手法は，アクセスポイントから発せられる電波が距離に応

じて減衰する原理を用いて位置推定を行う．Wi-Fiのほか

に，超音波やUltra Wide Band（UWB）などの電波を用い

た手法も存在するが，これらの手法に共通した問題点とし

て，位置推定対象のユーザにスマートフォンなどの受信機

を添付する必要があることがあげられる．このような手法

はデバイスバウンド（device-bound）屋内位置推定と呼ば

れており，高齢者の見守りや，ホームオートメーションな

どの，つねにユーザの位置を補足し続けるアプリケーショ

ンにおいてユーザに与える負担が大きい．近年，この負担

を軽減する手法として，ユーザに受信機を持たせる必要の

ない，デバイスフリー（device-free）屋内位置推定の研究

が注目されている．Wi-Fi電波を用いたデバイスフリー屋

内位置推定手法では，アクセスポイントとWi-Fi電波受信

機間を人が通過するとき，人体によって電波が反射吸収さ

れる現象を用いて位置推定を行う．しかし，この手法を用

いてロバストで高精度な位置推定を行うには多数の受信機

を設置する必要があり，受信機にも電源の確保が必要であ

るため設置コストが高い．

ここで，既存の屋内位置推定手法の問題点をまとめると，

プライバシ，センサ自体の価格，デバイスを環境に設置す

るコスト，ユーザがデバイスを身につける負担の 4点があ

げられる．そこで本研究では，これらの問題を解決する新

しい屋内位置推定手法を提案する．提案手法では，赤外線

カメラデバイスと再帰性反射材を組み合わせることでデバ

イスフリー屋内位置推定を実現する．ここで，赤外線カメ

ラデバイスとは，赤外線カメラと赤外線 LEDからなる装

置であり，赤外線 LEDが照射する方向を赤外線カメラで

撮影する．再帰性反射材とは，入射光を入射した方向と同

じ方向に反射する素材であり，光源と同じ位置に設置した

カメラで光源の発した光の反射光をとらえることができ

る．提案手法では，環境内の壁などに複数添付した再帰性

反射材を赤外線カメラデバイスで撮影し，デバイスと反射

材の間を人が通過したことを反射材の遮蔽情報を利用して

検知する（図 1）．たとえば図ではマーカ Aとカメラの間

に人が存在するため，カメラはマーカ Aのみをとらえるこ

とができない．これにより，人がカメラとマーカ Aの間に

存在することが分かる．既存研究のデバイスフリーWi-Fi

屋内位置推定では，電波の受信機と発信機の間を人が通過

したことを検知するが，本研究では赤外線カメラデバイス

と電源が不要な再帰性反射材の間を人が通過したことを検

知することを特徴とする．

図 1 赤外線デバイスとマーカの設置例

Fig. 1 Principle of operation of proposed method.

本論文では，環境に 2台のデバイスを設置し，フィンガー

プリンティングによる手法とマーカ添付位置較正による幾

何的な手法の 2つの異なる位置推定手法を用いて人物の 2

次元位置を推定し，環境への導入に関するコストと推定精

度の観点から比較検討を行う．本研究で提案する位置推定

手法の利点としては，(1)可視光ではなく赤外光を撮影し

ておりカメラ画像に人の外観が映り込むことがなく，プラ

イバシ侵害度が低い点，(2)使用する赤外線カメラは市販

のWebカメラを改造することで製作可能であり安価な点，

(3)電波を用いたデバイスフリー位置推定手法において電

波の受信機の役割を担う再帰性反射材のマーカには電源が

不要であるため設置コストが低い点，(4)半透明な再帰性

反射材を用いることで屋内環境の美観を損ねることがない

点などがあげられる．赤外線カメラデバイスについては各

部屋に 2台設置する必要があるが，最新のWi-Fi電波を用

いたデバイスフリー屋内位置推定に関する研究でも，1か

ら 4部屋からなる各環境に 10個の送受信機を設置 [1], [2]

しており，提案手法は既存手法と比較して少ない数の電源

が必要なデバイスで高精度な位置推定が可能である．さら

に，1台の赤外線カメラデバイスのみでの位置推定を実現

する手法の提案も行う．

2. 関連研究

2.1 屋内位置推定技術

屋内位置推定は，人感センサ [3]やカメラ [4]，LRF [5]を

用いた手法のほかに，Wi-Fi [6]，Bluetooth [7]，超音波 [8]，

UWB [9]などの電波を用いた手法が一般的である．

Aslamらは，人の接近または離脱を検知する 2種類の人

感センサを環境内に複数配置することで人の移動の検知お

よび移動方向の推定を行うモデルを提案している [3]．ま

た Shrivastavaらは，注目する領域内の物体の有無を検出

するセンサを用いて位置推定を行う際の，センサの検出範

囲およびセンサの設置密度と推定誤差との関係を考察して

いる [10]．Fleuretらは，目線程度の高さに設置した複数台

のカメラで撮影した画像から，背景差分を用いることで人

物の位置を推定し，存在確率マップを用いて 3次元軌跡を
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推定する手法を提案している [4]．Fodらは，LRFを腰の

高さに設置し，カルマンフィルタとパーティクルフィルタ

を用いて人物を追跡する手法を提案している [5]．これら

の手法は，いずれもデバイスフリーの屋内値推定手法であ

るが，(1)多数のセンサを設置するコストの問題 [3], [10]，

(2)プライバシの問題 [4]，(3)デバイスが高価であるとい

う問題 [5]などがある．

またWi-Fiなどの電波を用いた屋内位置推定手法も多

く提案されている．複数の電波発信機が設置された環境に

おいて，受信機が受信する各発信機からの電波強度は受信

機の位置によって異なる．そのため，この受信電波強度の

セットは，ユーザの各位置におけるフィンガープリント

（固有情報）となる．このようなフィンガープリントを用

いてユーザの位置を推定する手法をフィンガープリンティ

ング位置推定と呼ぶ [6]．フィンガープリンティング位置推

定は，オフラインで行われる学習フェーズとオンラインで

行われる推定フェーズに分けられる．学習フェーズでは，

環境内の座標が既知である複数の参照点において，アクセ

スポイントからのWi-Fiの受信電波強度情報（フィンガー

プリント）を収集する．推定フェーズでは，座標が未知の

テストポイントにおける受信電波強度情報を，各参照点に

おいて収集したフィンガープリントと比較することでテス

トポイントの座標を推定する．

本論文では各マーカが人体により遮蔽されているか否か

の情報を，ユーザの位置に固有のフィンガープリントとし

て位置推定を行う手法を提案する．

2.2 電波を用いたデバイスフリー屋内位置推定技術

Wi-Fi などの電波を用いた一般的な屋内位置推定では

ユーザがつねに受信機を持ち歩く必要があるため，独居高

齢者の見守りのようなつねにユーザの位置を捕捉し続ける

ようなアプリケーションには向いていない．そのため，近

年，デバイスフリー屋内位置推定の研究が注目されている．

Youssefらは，Wi-Fi電波の送受信機が複数設置された

環境において，Wi-Fi の受信電波強度を用いてデバイス

フリー屋内位置推定を行う手法を提案している [11]．学習

フェーズにおいて各参照点に人がいる際の電波強度を環

境内に固定された複数の受信機によって収集する．推定

フェーズでは，ある電波強度のベクトル sが与えられたと

きにベイズの定理 P (l | s) = P (s | l) P (l)
P (s) を用いて条件付

き確率 P (l | s)が最大となるように人の位置 lを推定する．

最新の研究においては，受信電波強度情報をそのまま用

いる代わりに受信電波強度の分散値を用いることで環境の

変化に対応する手法が提案されている [1]．この研究では，

9台のアクセスポイントと 1台のハブを設置した 4部屋か

らなる環境を 7つのエリアに分割し，その中からユーザの

いるエリアを推定する実験を行った結果，90%以上の精度

でエリアの推定が可能なことを示した．また，Oharaらは，

分散値を用いた屋内位置推定の学習フェーズにおいて，環

境ごとに受信電波強度情報を収集する負担を軽減するため

に，他環境で収集した受信電波強度情報を用いて推定を行

う手法を提案しており [2]，およそ 10 m四方の 1から 3部

屋からなる 4環境において実験を行い，平均誤差 1.63 mの

精度でユーザの位置が推定可能なことを示した．

本研究では，環境内の各部屋に 2台のデバイスを設置し，

光学的手法を用いることで高精度なデバイスフリー屋内位

置推定を試みる．

3. プロトタイプ赤外線カメラデバイス

本研究では，市販のWebカメラを改造して安価に製作可

能な赤外線カメラデバイスを用いて屋内位置推定を行う．

ここでは，図 2 に示す赤外線カメラデバイスの構成につい

て説明する．赤外線カメラデバイスは大きく赤外線カメラ

と赤外線 LEDからなる．

赤外線カメラは市販のWebカメラに，可視光を遮断する

フィルタを装着することで製作した．Webカメラにはおよ

そ 2,500円と安価に入手可能な Buffalo BSW20KM11BK

を用いた．画角が 120◦ と広角であるため 1 台で広範囲

を撮影することができる．なお撮影する画像の解像度は

1,920 × 1,080 ピクセルである．可視光を遮断するフィル

タには，波長 920 nm以下の光を遮断する赤外線透過フィ

ルタ（FUJIFILM IR 76 7.5X）を用いた．このフィルタは

シート 1枚（75 mm × 75 mm）あたりおよそ 1,000円で入

手可能である．一般にカラーカメラには可視光のみを撮影

するために赤外線を遮断するフィルタが装着されており，

本研究で用いた BSW20KM11BKにおいても赤外光を遮断

する可視光透過フィルタが装着されていたため，あらかじ

め除去したうえで可視光遮断フィルタを装着した．

赤外線 LEDは広範囲に赤外線を照射するため，照射角

が 75◦の広範囲に照射可能な赤外線 LEDを 4つ使用した．

それらを，自在に曲げることのできるフレキシブルユニ

バーサル基板上に配置することで，図 2 に示すようにさら

に広範囲に照射できるような工夫を施した．赤外線 LED

は入手性が高い 940 nmの波長を持つものを用いた．

赤外線カメラで撮影した画像には，マーカからの反射光

のほかに，太陽光からの赤外線や蛍光灯なども写り込んで

しまう（図 3 (a)）．そこで提案手法は，赤外線 LEDを高

図 2 プロトタイプ赤外線カメラデバイス

Fig. 2 Our prototype IR camera device.
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図 3 (a)，(b) 赤外線 LED を点灯および消灯して撮影した画像．

(c) 撮影した画像から計算した差分画像

Fig. 3 Captured IR images when IR LEDs are on and off, and

differential image computed from them.

速に点灯・消灯させた際にそれぞれ撮影した画像の差分を

とることでマーカのみを検出する．図 3 (b)は赤外線 LED

を消灯して撮影した画像であり，マーカが撮影されていな

いことが分かる．この 2枚の画像の差分画像（図 3 (c)）を

計算することでマーカの検出を行う．赤外線カメラデバイ

スはマイコンボード（Arduino UNO *1）を用いて赤外線

LEDを制御することで，赤外線 LED点灯時の画像と消灯

時の画像を撮影する．なお，開発した赤外線カメラデバイ

スのフレームレートはおよそ 10 Hzである．評価実験にお

いては，赤外線カメラおよびマイコンボードを USBケー

ブルによってノート PCに接続して撮影を行い，収集した

データをオフラインで解析した．

4. フィンガープリンティングによる手法

本章では，フィンガープリンティングによる屋内位置推

定手法について説明する．フィンガープリンティングによ

る手法では，事前に収集したトレーニングデータによって

学習したフィンガープリントデータベースを用いて位置推

定を行う．

次章において，マーカ添付位置較正による幾何的な手法

について説明する．

4.1 概要

本手法では，人物の二次元座標を推定するために，2台の

赤外線カメラデバイスを環境に設置する．2台のカメラを

用いることで，複眼生物と同様にデバイスから人物までの

距離に関する情報を得ることができる．図 4 に学習フェー

ズと推定フェーズからなるフィンガープリンティングによ

る位置推定手法の概要を示す．学習フェーズではまず，環

境に設置した 2台の赤外線カメラデバイスによって無人の

環境を撮影し，各マーカの画像内の座標を計算する．次に，

環境内の複数の座標既知である参照点に人がいるときの画

像を撮影する．撮影した各画像において各マーカが隠蔽さ

れているか否かを判定し，この情報を各座標での特徴ベク

トルとし，各座標での特徴ベクトルを各座標固有のフィン

ガープリントとして位置推定器を学習する．図 5 の例は環

*1 Arduino: https://www.arduino.cc/

図 4 フィンガープリンティングによる手法の概要

Fig. 4 Overview of fingerprinting-based approach.

図 5 特徴ベクトルの抽出

Fig. 5 Computing feature vector from IR images.

図 6 マーカの画像内座標の決定

Fig. 6 Computing the coordinates of markers from a pair of

IR images.

境内に人物が存在し，デバイス 1，2から撮影している状

況である．人物によって遮蔽されることで，デバイス 1で

撮影した画像においてはマーカ Eが，デバイス 2で撮影し

た画像においてはマーカ C，Dおよび Eが観測できない．

これらのマーカに対応する特徴量を 0，その他の特徴量を

1として，特徴ベクトルを生成する．テストフェーズでは，

得られた画像から学習フェーズと同様に特徴量を抽出し，

位置推定器によりユーザの座標を推定する．

以降では，提案手法の各手順について詳細に説明する．

4.2 学習フェーズ

マーカの画像内座標の決定

まず，デバイスによって撮影した無人環境での画像から

マーカを検出するアルゴリズムについて説明する．マーカ

検出アルゴリズムの手順を図 6 に示す．前節で述べたよう

に赤外線カメラデバイスからは，ほぼ同時刻に赤外線 LED

を点灯して撮影した画像（点灯画像）と消灯して撮影した

画像（消灯画像）の 2枚のペアが得られる．このアルゴリ

c© 2018 Information Processing Society of Japan 127



情報処理学会論文誌 Vol.59 No.1 124–137 (Jan. 2018)

ズムは，これらの画像から各マーカの中心座標を出力する．

図 6 に沿ってアルゴリズムを説明する．

1)赤外線 LEDの反射光のみの画像を得るために，点灯

画像と消灯画像の差分画像を生成する．点灯画像および消

灯画像を RGB画像からグレースケール画像に変換したの

ち，各ピクセルの輝度の差を計算する．

2)差分画像に対して二値化処理を施す．ここでは画像内

の最大輝度の 1
2 の値を二値化の閾値とする．

3)二値化画像から輪郭の抽出を行う．輪郭の抽出とは，

二値画像に対して連続する同一画素値の領域の輪郭線を抽

出する処理である．提案手法では鈴木ら [12]のアルゴリズ

ムを用いる．輪郭線によって分割されている各同一画素値

の領域が各マーカに対応する．次に，各輪郭線のポリゴン

近似を行う．ここでポリゴン近似とは，ある許容誤差の範

囲で多角形に近似して表現する処理である．提案手法では

Douglas-Peuckerアルゴリズム [13]を用いる．図 6 (3)の

画像にポリゴン近似後の輪郭線を赤色で示している．

4)抽出した輪郭情報からマーカの中心座標を計算する．

提案手法では正方形のマーカを添付しているが，デバイス

とマーカの距離，角度によっては抽出した輪郭線は三角形

や五角形になりうる．このような輪郭情報からマーカの中

心座標を求めるために，最小包含円検出アルゴリズムを用

いる．最小包含円とは，与えられた二次元点をすべて包含

する最小の円のことであり，1つのマーカの輪郭線上のす

べての頂点を包含する最小の円を計算する．この円の中心

座標をマーカの中心座標とする．図 6 (4)の画像にマーカ

ごとの最小包含円を青・赤・緑色の線で示している．

特徴ベクトルの抽出およびフィンガープリントデータベー

スの構築

マーカ抽出アルゴリズムによって各マーカの中心座標が

得られる．この中心座標を用いて各マーカが遮蔽されてい

る否かを判定し，特徴量を計算する．特徴量を抽出する画

像に対して，各マーカの中心座標について，その輝度値が

閾値を超えているか否か，すなわち遮蔽されているか否か

を判定する．遮蔽されていると判定された場合，そのマー

カに対応する特徴量は 0，遮蔽されていないと判定された

場合の特徴量を 1 とする．ただし本手法ではロバストな

マーカ検出を行うために，前節で述べたマーカの画像内座

標の決定を事前に撮影した nmk 枚の画像に対して適用し，

マーカごとに nmk 個の中心座標を計算する．前述の遮蔽

判定を nmk 個の中心座標に関して行い，その多数決によっ

て最終的な特徴量を決定する．すべてのマーカの特徴量を

連結したものを特徴ベクトルとする．

座標既知の参照点に人物がいるときに撮影した画像から

特徴ベクトルを抽出し，特徴ベクトルと対応する人物座標

を組にしたデータ（フィンガープリント）を収集する．収

集したデータによってフィンガープリントデータベースを

構築する．

4.3 推定フェーズ

時刻 tにおける人物座標を推定することを考える．まず，

時刻 tに観測された画像から特徴ベクトルを抽出し，その

特徴ベクトルと，学習フェーズで構築したフィンガープリ

ントデータベース内の特徴ベクトルとの距離を計算する．

提案手法では，特徴ベクトル間の距離としてハミング距

離 [14]を用いた．テストポイントでの特徴ベクトルとの距

離が最も小さい参照点を探索し，その参照点の座標を時刻

tの推定座標とする．時刻 tに観測された画像において，ど

のマーカも遮蔽されていない場合，環境に人物は存在しな

いものとし，推定座標は出力しない．

パーティクルフィルタによる追跡

実際の生活環境においては，環境内のすべての壁にマー

カを密に添付することは困難である．たとえば，開閉操作

によってマーカの遮蔽状況が変化してしまうためドアなど

には添付することができない．そのため，提案手法ではそ

のような家具の周辺にいる人物の座標を推定することがで

きない．この問題に対処するために，非線形システムにお

ける状態推定に用いられるパーティクルフィルタ [15]に

よる追跡を行う．本研究で用いるパーティクルフィルタで

は，各パーティクルが人物の座標，移動方向および移動量

を表す．パーティクルフィルタによる追跡は，サンプリン

グ，重み計算，リサンプリングの 3つのステップによって

構成される．

サンプリング

前時刻 t−1におけるパーティクルから新しいパーティク

ルを生成し，移動モデルに基づいて移動させる．時刻 t− 1

における i番目のパーティクルが，時刻 tにおいて座標 xt

に移動する確率は二変量ガウス分布によって次のように計

算される．

p(xt|pt−1
i ) = N (xt|pt−1

i + ve(pt−1
i )Δt,Σt−1

i ) (1)

ここで，pt−1
i が時刻 t − 1における i番目のパーティクル

の座標を表し，ve(pt−1
i )は時刻 t− 1における i番目のパー

ティクルの移動を表すベクトルである．また，Σt−1
i は二変

量ガウス分布における共分散行列である．分布の平均は，

時刻 t − 1におけるパーティクルの座標，移動量および移

動方向から計算された時刻 tにおける推定座標に対応する．

分布に従って，時刻 t − 1 におけるパーティクルごとに s

個の新たなパーティクルをサンプリングする．なお，時刻

t− 1におけるパーティクルの移動方向は
−−−−−→
pt−2

i pt−1
i とする．

重み計算

時刻 tにおける観測を用いてパーティクルの重みを計算

する．ここで観測とは，前述した最近傍探索によって求め

た推定座標に対応する．i番目のパーティクルの重みは，

時刻 tにおける観測mt を平均とする二変量ガウス分布の

確率密度関数から wi = N (pt
i|mt)と計算される．ここで，

遮蔽されているマーカが 1つも存在しないなど時刻 tにお
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ける観測が得られない場合はその時刻の重みは定数値を用

いる．すなわち，時刻 tにおける推定座標は，時刻 t− 1に

おける情報からのみ推定される．

リサンプリング

時刻 tにおけるパーティクルから r個のパーティクルの

リサンプリングを行う．ここで，各パーティクルがリサン

プリングされる確率は，各パーティクルの重みに基づい

て決定される．時刻 tにおける事後推定座標は r個のパー

ティクルの重み付き平均である．

4.4 単眼カメラによる追跡

ここではデバイスの導入コストを削減するために，1台

のデバイスのみを用いた手法について説明する．フィン

ガープリンティングによる手法は，フィンガープリント

データベースの最近傍探索によって推定を行うため，2台

のデバイスを用いる手法を修正することなく 1台のデバイ

スのみを設置した状況に適用可能である．すなわち，環境

に 1台のカメラデバイスを設置し，1枚の画像から抽出し

た特徴ベクトルを用いて推定を行う．後述するように，人

物によって遮蔽されるマーカの数と，人物とデバイス間の

距離は関連があるため，1台のカメラのみを用いて人物の

二次元座標を推定することが可能である．

5. マーカ添付位置較正による幾何的な手法

5.1 概要

ここではマーカ添付位置較正による幾何的な屋内位置推

定手法について説明する．本手法では，遮蔽されたマーカ

と赤外線カメラデバイスの空間座標の幾何的関係を用いて

人物座標を推定する．環境に設置した 2台のカメラから観

測し，人物までの距離に応じて視差が生じることを利用し

て人物の二次元座標を推定することができる．図 7 では，

デバイス 1によって撮影された画像においてマーカDおよ

び Eが遮蔽されており，デバイス 1とそれらのマーカ間に

人物が存在することが分かる．同様に，デバイス 2によっ

て撮影された画像においてマーカ Bおよび Cが遮蔽され

図 7 幾何的な位置推定．緑色の領域が人物の存在する領域を表す

Fig. 7 Estimating user position using geometry-based ap-

proach. The green colored area shows the estimated

position of the user.

ているため，デバイス 2とそれらのマーカ間に人物が存在

することが分かる．このことから，緑で示す領域に人物が

存在することが分かる．

しかし，このような推定を行うためには，環境に貼付し

た各マーカの位置を計測する必要があり，導入コストが

高いという課題がある．そこで提案手法では，ステレオビ

ジョンの原理を用いて自動的に各マーカの貼付座標推定す

る（キャリブレーションフェーズ）．キャリブレーション

フェーズでは，環境に導入した 2台のカメラデバイスを用

いて各マーカの空間座標を計算する．

図 8 にキャリブレーションフェーズと位置推定フェーズ

からなるマーカ添付位置較正による幾何的な位置推定手法

の概要を示す．キャリブレーションフェーズでは環境に複

数添付したマーカの空間座標を計算する．まず，環境に貼

付したマーカを 2台のカメラで撮影する．たとえば，ある

マーカ P が 1台目のカメラで撮影した画像と 2台目のカ

メラで撮影した画像から検出されたとする．2枚の画像か

らそれぞれ検出したマーカ P の対応付けを行い，この情報

からマーカの空間座標を計算する．位置推定フェーズでは

添付したマーカの空間座標と各マーカの遮蔽情報から遮蔽

している人物の位置を推定する．

以降では，提案手法の各手順について説明する．

5.2 キャリブレーションフェーズ

提案手法ではまずフィンガープリンティングによる手法

で用いたマーカ検出アルゴリズムを用いて，赤外線画像か

ら各マーカの画像内座標を求める．求めた各マーカの画

像内座標用いて，マーカマッチングを行い，マーカの空間

座標の推定を行う．以降では，マーカマッチングの手順と

マーカの空間座標の推定について説明する．

5.2.1 マーカマッチング

環境内に設置した 1台目のカメラ（右カメラ）画像内で

検出されたマーカと，2台目のカメラ（左カメラ）画像内

で検出された同一のマーカとの対応付けを行う．提案手法

ではマーカは図 1 で例示したように壁に一列に添付し，添

付したすべてのマーカが 2台のカメラに写る環境を想定す

る．このとき検出されたマーカを x方向に探索して順に番

号を振ることで，物理的なマーカと一意に対応するマーカ

IDを決定できる．右カメラ画像と左カメラ画像の 2枚の

図 8 マーカ添付位置較正による幾何的な位置推定手法の概要

Fig. 8 Overview of geometry-based approach.
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画像（ステレオ画像）に対して，それぞれ各マーカのマー

カ IDを決定することで，2枚の画像に写っているマーカ

の対応を容易に求めることが可能である．各画像でのマー

カ検出には，フィンガープリンティングによる手法と同様

のマーカ検出アルゴリズムを用いて，各マーカの画像内座

標を計算する．

なおここでは簡単のために，添付したすべてのマーカが

2台のカメラに写る環境を想定したが，カメラ間で 1つ以上

共通のマーカが写っていて，かつそのマーカが特定できる

状況であれば本手法は適用可能である．共通のマーカを同

定する手法としては，たとえばある 1つのマーカをリファ

レンスマーカとして識別できるように形状に工夫を加える

といった手法や，各カメラに写っているマーカの対応を一

部手動で与えるといった手法が考えられる．これらのマー

カを起点とすることで前述の手法と同様に物理的なマーカ

と一意に対応するマーカ IDを決定することができる．た

だし，1台のカメラのみに写るマーカについては，次項で

述べるような三角測量の原理を用いて空間座標を推定する

ことができないため，6 章で後述する単眼カメラを用いた

手法と組み合わせて用いる必要がある．また 1台のカメラ

のみに写るマーカを遮蔽する位置に人物がいる状況では，

単眼カメラを用いた手法と同程度に推定精度が低下する．

5.2.2 マーカの空間座標推定

2枚のステレオ画像それぞれにおける各マーカの画像内

座標から三角測量の原理を用いて各マーカの空間座標を計

算する．1台のカメラを原点とし，地面に水平な方向を X

軸，光軸方向に Z軸をとる．図 9 に 2台のカメラと注目す

るマーカ P との位置関係を示す．左カメラと右カメラによ

る P の投影点をそれぞれ QL，QR とする．また，右カメ

ラの画像平面を左カメラの画像平面に射影し，射影された

投影点 QR を Q′
R とする．2台のカメラ間の距離 b（ベー

スライン）と焦点距離 f は既知であり，また 2台のカメラ

は同一の製品を使用しているため焦点距離を同一と見なす

ことができる．このとき，�LQ′
RQL と�LP ′P の関係か

ら注目点 P までの深度 Z（Z 座標）は，焦点距離 f，ベー

図 9 三角測量によるマーカ座標推定

Fig. 9 Stereo vision setup for estimating coordinates of

marker.

スライン b，注目点のステレオ画像間での視差Dを用いて

Z = fb
D と表せる [16]．焦点距離 f はキャリブレーション

により求めた．視差Dは，2台のカメラが水平に，光軸が

並行になるよう設置されていることを仮定し，注目点につ

いて左画像内の座標を (u1, v1)，右画像内の座標を (u2, v2)

としたとき D =
√

(u1 − u2)2 + (v1 − v2)2 とした．また，

注目点の水平方向の距離X（X 座標）は焦点距離 f，注目

点の Z座標，注目点 Pの画像内 x座標 uを用いてX = uZ
f

と表せる．ここで画像内座標 uは光軸中心を原点とした座

標であり，2枚のステレオ画像いずれかを選択して計算す

るもので，注目点の X 座標および Z 座標は選択した画像

を撮影したカメラの位置を原点とした座標系となる．なお

事前実験では光軸中心と画像中心はほぼ一致したため，画

像中心を光軸中心として用いる．

この XZ 平面は環境を俯瞰したマップに対応しており，

この座標系において人物座標を推定する．なお人物座標の

推定に Y 座標，すなわちマーカの高さに関する情報は使用

しない．

5.3 推定フェーズ

添付した各マーカの遮蔽情報と，各マーカの空間座標を

用いて遮蔽している人物座標を推定する．まず，ある時刻

で撮影した画像についてフィンガープリンティングによる

手法における特徴量抽出アルゴリズムを用い，各マーカの

遮蔽情報を得る．この遮蔽情報から，図 7 に示すようにそ

れぞれのカメラから見て遮蔽されているマーカに対して線

を引き，引いた線の交点（赤点）を計算する．これらの交

点によって構成される多角形領域（緑）に人物が存在する

と推定することができる．提案手法では交点の重心をその

時刻における人物の座標とする．ここでこの多角形領域は

2台のカメラ間の視差が大きいほど小さくなり，推定誤差

も小さくなることが期待される．逆に視差が十分に得られ

ない場合，2台のカメラ間で同じマーカが遮蔽される状況

になるため，多角形領域がカメラとマーカを結ぶ細長い形

状となってしまう．この場合，多角形領域の重心を推定座

標とする提案手法では推定精度が低下する．これはフィン

ガープリンティングによる手法においても同様である．2

台のカメラ間の視差Dは前節で述べたように，対象までの

距離 Z に反比例，2台のカメラ間の距離（ベースライン）

b に比例する関係にある．このことから，たとえば広い環

境においてマーカとデバイス間の距離が大きい場合，原理

的に推定精度が低下することが分かる．この問題には，2

台のカメラ間のベースラインを大きくすることで対処可能

である．しかし，2台のカメラを離して配置することは設

置コストを増加させるため，推定精度と設置コストとのト

レードオフの関係である．

推定座標を実際のアプリケーションで利用するために

は，推定で用いる 1台のカメラを原点とする座標系（推定
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座標系）から，ユーザから与えられた環境マップの座標系

（環境マップ座標系）に射影する必要がある．そこで提案

手法では 2次元平面間の射影を表すホモグラフィ変換 [17]

を用いる．ホモグラフィ変換では，2平面（推定座標系と

環境マップ座標系）間の対応点を最低 4点以上用いて射影

行列を計算する．提案手法では，赤外線カメラデバイスの

設置座標および一部のマーカの貼付座標を入力することで

射影行列を求める．

本手法においても，フィンガープリンティングによる手

法と同様にパーティクルフィルタを用いた追跡を行う．

6. 単眼カメラデバイスを用いたマーカ添付位
置較正による幾何的な手法

6.1 概要

前章では 2 台の赤外線カメラデバイスを用いて人物位

置を推定する手法について述べた．マーカ添付位置較正に

よる幾何的な手法では，事前に人物座標と特徴ベクトルを

セットにしたトレーニングデータを収集する必要がなく環

境への導入コストの低い手法であるといえる．ここでは導

入コストをさらに削減するために，1台の赤外線カメラデ

バイスのみを用いた手法について述べる．2台のカメラを

用いた手法では，2視点から環境を観測し，人物までの距

離に応じて視差が生まれることを利用して人物の位置を推

定した．1台のカメラを用いた手法では，人物によって遮

蔽されるマーカの数と，人物とカメラ間の距離の関係を用

いて人物の位置を推定する．たとえば人物がカメラの近く

に存在する場合，遠くに存在する場合に比べて人物の体に

よって多くのマーカが遮蔽される．

本手法は，図 8 で示す 2台のデバイスを用いる手法と同

様に，キャリブレーションフェーズと推定フェーズからな

る．以降では図 8 に沿って各手順について説明する．

6.2 キャリブレーションフェーズ

2台のカメラを用いた手法と同様に，ステレオマッチン

グの原理を用いて環境に添付した各マーカの空間座標を計

算する．図 10 に本手法で用いる赤外線カメラデバイスを

示す．このデバイスは図に示すように，搭載する赤外線カ

メラおよび赤外線 LEDを上下にスライドできるような構

造になっている．2台のカメラを用いるかわりに，上にス

ライドした状態で撮影した画像と，下にスライドした状態

で撮影した画像を用いることでステレオマッチングの原理

を用いて各マーカの座標を計算することができる．

6.3 推定フェーズ

人物によって遮蔽されたマーカの個数の情報を用いて，

デバイスと人物間の距離を推定する．ここで，遮蔽される

マーカの個数は，デバイスと人物間の距離だけでなく，人

物の向く方向によっても変化する．たとえば人物が同じ場

図 10 改良した赤外線カメラデバイス．カメラを上下に可動させる

ことで 2 視点から撮影する

Fig. 10 Our handcrafted device for vertically moving the

camera.

図 11 単眼カメラによる幾何的な位置推定．楕円が人物座標を，矢

印が進行方向を表す

Fig. 11 Estimating user position using geometrybased ap-

proach using a single camera. Each ellipse shows an

estimated position of a person. An arrow in the ellipse

shows the moving direction.

所に立っていたとしても，人物がカメラに正対する方向を

向いている場合と，カメラに対して横方向を向いている場

合では，遮蔽されるメーカの個数が異なると考えられる．

そこで，本手法ではパーティクルフィルタを用いて，人物

の座標および進行方向を推定する．

パーティクルフィルタによる追跡

フィンガープリンティングによる手法におけるパーティ

クルフィルタと同様の手法を用いて人物の追跡を行う．こ

こでは，フィンガープリンティングによる手法との違いの

み述べる．

初期化

時刻 0では，パーティクルを遮蔽領域内でランダムな位

置および方向に配置する．図 11 では，マーカ C，Dおよ

び Eが遮蔽されている．これらを 1つの遮蔽マーカの集合

と見なし，l1と l2に囲まれる領域を遮蔽領域と呼び，この

領域内にパーティクルをランダムに配置する．

重み計算

時刻 tにおける観測を用いて，各パーティクルの重みを

計算する．パーティクルの重みを計算するために，人物を

円，または楕円形としてモデル化する．このモデルを人体
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モデルと呼び，評価実験では円および楕円形の 2つの人体

モデルについて比較検討を行う．円形の人体モデルに関し

ては，楕円を単純化したモデルであるため，ここでは楕円

形の人体モデルを用いる場合についてのみ述べる．図 11

においてマーカ C，Dおよび Eが遮蔽されたとき，破線 l1

と l2 に囲まれる領域が遮蔽領域である．このとき，p1の

ようにパーティクルの座標が実際の人物座標とほぼ一致す

る場合，楕円（パーティクル）は l1と l2に接するように位

置されなければならない．提案手法では，パーティクルに

よって遮蔽されるマーカをシュミレーションし，パーティ

クルの位置に人物が存在したときに観測されると期待さ

れる疑似特徴ベクトルを生成する．この疑似特徴ベクトル

と実際の観測から得られた特徴ベクトルとの比較を行い，

パーティクルの重みを決定する．疑似特徴ベクトルが実際

の特徴ベクトルと一致するパーティクルの重みは 1とし，

一致しないパーティクルの重みは 0とする．図 11 におい

て，パーティクル p2 に対する重みを計算する際はまず楕

円 p2の，カメラデバイスの座標を通る接線を求める（点線

l1p2 と l2p2）．点線 l1p2 と l2p2 に囲まれる領域が p2 の遮蔽

領域であり，遮蔽されるマーカは BからGである．このと

きの疑似特徴ベクトルはマーカ Bから Gに対応する特徴

量が 0となるベクトルである．この疑似特徴ベクトルは，

観測された特徴ベクトルと一致しないため，パーティクル

p2の重みは 0となる．これに対して，p1のように，実際の

人物座標に近いパーティクルでは，疑似特徴ベクトルが観

測した特徴ベクトルと一致しているため，重みは 1となる．

7. 評価

7.1 データセット

図 12 に示す 3 つの実験環境において評価実験を行っ

た．50 mm四方のマーカを環境の壁などに 50 mm間隔で

添付した．提案手法の基本的な推定精度の検証を行うため

に，環境 1には家具などはいっさい設置されていない．環

境 2，3は，実際の生活環境を想定した環境であり，環境 2

図 12 実験環境．環境 1，2，3 の広さはそれぞれ 3m × 3 m，

4m × 5.5 m，4m × 7 m である

Fig. 12 Experimental environments. The sizes of our environ-

ments 1, 2, and 3 are 3 m×3 m，4 m×5.5m，4 m×7m,

respectively.

はベッドが設置されたベッドルーム，環境 3はキッチンや

テーブルなどが設置されたリビングルームである．また，

扉や防火設備など設置環境の制約上，マーカを添付するこ

とのできない領域が存在する．

3つの環境においてそれぞれ 5セッションの歩行データ

を収集した．なお歩行した被験者はすべてのセッションで

同一である．1セッションはおよそ 5分間の歩行で，ラン

ダムに次の移動先を決定し最短パスで移動する “Random

waypoint model”に従って歩行した．被験者には目的地に

到着するごとに所持する携帯端末によって次の移動先が指

示される．次の移動先は環境マップ上に一様分布するよう

ランダムに決定される．被験者は次の移動先を確認後，た

だちに移動を開始する．また被験者には最短経路を自然に

歩行するように指示しており，その速度はおよそ 1.5 m/s

であった．開発した赤外線カメラデバイスによる観測はお

よそ 10 Hzであり，1セッション（5分間）はおよそ 3,000

点の観測からなる．人物座標の真値は，環境全体を撮影し

たカラー画像から取得した．具体的には環境の床に格子状

に参照用のマーカを設置し，カラー画像から目視で座標を

入力した．なお，カラー画像は赤外線画像と同一のタイミ

ングで取得している．

7.2 評価手法

提案手法の有効性を検証するために次の 5つの手法に関

して評価を行った．

FP：2台のカメラを用いたフィンガープリンティングによ

る手法

FP-S：1台のカメラを用いたフィンガープリンティングに

よる手法

GM：2台のカメラを用いた幾何的な手法

GM-SE：1台のカメラを用いた幾何的な手法（人体モデ

ル：楕円形）

GM-SC：1台のカメラを用いた幾何的な手法（人体モデ

ル：円形）

Naive：環境の中心座標を推定座標とする単純な手法

フィンガープリンティングによる手法では，1セッショ

ンをテストデータとし，残りのセッションをトレーニング

データとする交差検定により評価を行った．GM-SC で用

いる円形のモデルの直径は被験者の肩幅から，GM-SE で

用いる楕円形のモデルの長径と短径は被験者の胸囲および

肩幅から決定した．各手法は，推定誤差の平均である平均

絶対誤差により評価する．1台のカメラのみを用いる手法

においては，環境に設置した 2台のカメラのうち右側に設

置したカメラによって撮影した画像のみを用いた．評価に

用いたパラメータについては，マーカの画像内座標の決定

に用いた画像の枚数 nmk = 10，サンプリングで生成する

パーティクルの個数 s = 5，リサンプリングするパーティ

クルの個数 r = 250とした．また，2台のカメラを用いる
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手法においてカメラ間のベースライン b = 1 [m]，1台のみ

のカメラを用いる手法では b = 0.1 [m]である．

7.3 結果

7.3.1 位置推定精度

各手法での平均絶対誤差を図 13 に示す．また図 14 に

環境 1における各手法の絶対誤差の累積分布関数（Cumu-

lative Distribution Function，CDF）を示す．まず環境内

に障害物などが存在しない環境 1では，2台のカメラを用

いたフィンガープリンティングによる手法（FP）と幾何

的な手法（GM）は，およそ 0.3 mとほぼ同等の精度で高

精度に位置推定が可能なことが分かる．図 14 に示す CDF

からも，推定点のおよそ 90%が誤差 0.6m以内に収まって

いることが分かる．この精度は，Wi-Fi電波を用いたデバ

イスフリー位置推定手法の精度（0.6 mから 5 m）に比べて

十分高精度な結果である．また，UWBを用いた手法*2や

図 13 各手法の平均絶対誤差

Fig. 13 Positioning performances of methods.

図 14 環境 1 における各手法の推定絶対誤差の累積密度関数（Cu-

mulative Distribution Function，CDF）．赤色の点線は累

積確率 0.9 を表す

Fig. 14 Cumulative Distribution Function (CDF) of methods.

The red dotted line represents the cumulative proba-

bility of 0.9.

*2 Microsoft Indoor Localization Competition@IPSN 2016:
https://www.microsoft.com/en-us/research/event/
microsoft-indoorlocalization-competition-ipsn-2016/

IR LEDを用いた手法など最新のデバイスバウンドの手法

に比べると精度は劣るものの，提案手法では対象の人物に

受信機などのデバイスを持たせる必要がないという利点が

ある．また，1台のカメラのみを用いた手法では，2台の

カメラを用いた手法に比べると精度が落ちるものの 0.5m

程度の精度で推定可能である．図 14 に示す CDFからは，

FP-S に比べて GM-SC の推定精度が低下していることが

分かる．推定結果に関して検証したところ，図 12 (1)に示

す環境マップの右上の領域において特に GM-SC の精度が

低下していた．これは，GM-SC では，人物の進行方向も

同時に推定し，パーティクルフィルタによって追跡を行っ

ているためであると考えられる．前述の領域は部屋の角に

相当するため，その領域で人物が方向転換をする．提案手

法におけるパーティクルフィルタでは移動モデルとして等

速直線運動を仮定しているため方向転換直後の推定精度が

低下するものと考えられる．一方でフィンガープリンティ

ングによる手法では，収集したトレーニングデータを用い

て推定を行う．トレーニングデータにはテスト時と同様に

方向転換を行う際のフィンガープリントが収集されている

ため，推定精度が低下しないものと考えられる．

環境 2については，2台のデバイスを用いた場合は環境 1

と同様の結果となっているが，1台のデバイスのみを用いた

手法では，フィンガープリンティングによる手法（FP-S）

が幾何的な手法（GM-SE，GM-SC）に比べて精度の低下

を抑えられていることが分かる．この傾向は環境 3の 2台

のデバイスを用いた手法においても確認できるが，これは

実生活を想定した環境の影響であると考えられる．環境

2，3のように実際の生活環境では，家具などの障害物の

影響で人物が歩行できる位置に制約がある．たとえば，机

やキッチンカウンタの上を人が歩くことはないため，フィ

ンガープリンティングによる手法で用いられるトレーニン

グデータにはそのような位置で得られたデータは存在しな

い．フィンガープリンティングによる手法はトレーニング

データに含まれないような位置座標を出力しないが，幾何

的な手法では起こりえないような位置座標を計算結果とし

て出力する場合があるため，そのような環境において幾何

的な手法の精度が低下した．

なお，環境 2は環境 1よりも広い環境であるにもかかわ

らず，Naive 手法において環境 2の方が平均絶対誤差が小

さくなっている．これは，環境 2ではベッドなどの家具が

設置されている影響で，人物の歩行軌跡が一様に分布しな

いためである．

環境 3においては，環境 1，2に比べて平均絶対誤差が

大きくなっている．この原因としては，環境は 3が環境 1，

2に比べて広い環境であるということがあげられる．本実

験ではデバイスのベースラインを固定して観測を行ってい

るため，5.3 節で述べたようにマーカとデバイス間の距離

が大きくなることによって視差が減少し推定精度が低下す

c© 2018 Information Processing Society of Japan 133



情報処理学会論文誌 Vol.59 No.1 124–137 (Jan. 2018)

る．また，環境 3では左下の壁に防火設備が設置されてい

たためマーカを添付することができなかった．一部の壁に

マーカが添付できなかったことで，その部分とカメラとの

間に人物が存在した場合に平均絶対誤差が大きくなったも

のと考えられる．環境内の人物位置と平均絶対誤差の関係

に関する詳細な議論については文献 [18]を参照されたい．

GM-SE と GM-SC を比較すると，GM-SC の推定精度

が上回っている．胴体の断面の形状を考えると楕円形であ

るが，人は歩行するときに腕を動かしており，腕によって

もマーカが遮蔽される．このことにより，人物がカメラに

対して正面を向いている場合でも，横を向いている場合で

も遮蔽されるマーカの数に変化がなく，円形のモデルを用

いた GM-SC のほうが精度が良かったものと考えられる．

7.3.2 マーカ添付位置の推定精度

幾何的な手法ではステレオマッチングによって環境に添

付したマーカの空間座標を推定する．推定された各マーカ

の座標を用いて人物座標を推定するため，各マーカの座標

の推定精度が人物座標の推定精度に大きな影響を与えると

考えられる．ここでは各マーカの座標の推定精度について

評価を行うとともに，各マーカの座標の真値を用いた場合

の人物座標の推定精度について検証する．

マーカ推定座標の平均絶対誤差は 2台のカメラを用いた場

合が 0.44 m，1台のカメラを用いた場合が 0.36 mであった．

2台のカメラを用いた場合に比べて 1台のカメラを用いた方

が高精度にマーカの貼付座標を推定できていることが分か

る．これは，2台のカメラをそれぞれ設置する場合に比べて，

図 10に示したデバイスを用いることで，より厳密にベース

ライン bを計測できたためと考えられる．この結果からは，

厳密なマーカ座標は推定できていないことが分かるが，こ

の誤差が位置推定精度にどの程度影響するか検証するため

に，マーカの貼付座標の真値を実測し，その値を用いて人物

座標の推定を行った．真値を用いた場合の平均時絶対誤差

GM (manual) を図 15 に示す．この結果からは実測した

マーカ座標の真値を用いることによって推定精度がわずか

に向上しているが，その影響は小さいということが分かる．

図 15 実測したマーカ座標を用いた場合の推定精度（GM (manual)）

Fig. 15 Positioning performances of GM when we use the 3D

coordinates of markers that are measured manually

(GM (manual)).

7.3.3 学習に用いるトレーニングデータ量の影響

フィンガープリンティングによる手法では，フィンガー

プリントデータベースによって推定するため，推定精度は

トレーニングデータの量に依存する．図 16 にトレーニン

グデータの量を変化させたときの推定精度の推移を示す．

この結果から，トレーニングデータの量を増やしても推定

誤差の大幅な減少は見られず，2，3セッションのデータを

収集することで，十分高精度に推定可能なことが分かる．

評価実験においては，1セッションおよそ 5分間の歩行と

してデータを収集したため，およそ 10から 15分のデータ

を収集すれば十分であるということが分かる．

7.3.4 特徴量抽出の頑健性に関する検証

提案手法では環境に貼付したマーカの遮蔽情報から特徴

ベクトルを構築する．各マーカの遮蔽状況を判定する際

に，ノイズなどの影響により誤判定が発生する可能性があ

る．また，マーカが剥がれたり，人物とは関係のない遮蔽

物が置かれたりした場合にも誤判定が発生する．このよう

な誤判定に対する頑健性を検証するために，特徴ベクトル

の一部を書き換えて擬似的に誤判定が発生した状況を想定

し，推定精度の検証を行った．環境 1におけるデータセッ

トを用いて，誤判定の影響を受けやすいと考えられる FP

および FP-S に関して検証を行った．実験では推定を行う

際に，特徴ベクトルからランダムに nrmv 個の特徴量を選

択し，特徴値を 0に置き換えた．図 17 にランダムに書き

換える特徴量の個数 nrmv と推定誤差の関係を示す．この

結果からは，nrmv を大きくしても推定精度の低下が抑え

られていることが分かる．これは推定に用いた特徴ベクト

ルの次元数が nrmv に比べて十分に大きいためであると考

えられる．この結果から，提案手法は一部のマーカにおけ

る誤判定に対して頑健であることが分かる．

7.3.5 フィンガープリンティングにおける人物の体格差

による影響に関する検証

7.1節での評価実験では，すべて同一の人物に対してデー

タの収集を行った．フィンガープリンティングによる手法

では，収集したデータによってデータベースを構築し推定

図 16 トレーニングデータの量を変化させたときの推定精度の推移

（FP）
Fig. 16 Error distances with changing the number of training

data.
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図 17 ランダムに書き換える特徴量の個数 nrmv を変化させたとき

の環境 1 における推定精度の推移（FP，FP-S）

Fig. 17 Error distances when we cover randomly selected

markers.

表 1 被験者の体格差による遮蔽されるマーカ数の変化

Table 1 The number of occluded markers for each participants

with changing the distance between the participants

and the device.

0.5 m 1.0 m 1.5m 2.0m 2.5m

A 6 8 10 12 22

B 5 6 9 11 20

C 6 7 12 13 22

D 6 7 9 11 20

E 6 7 10 13 23

F 6 7 10 12 22

G 6 8 11 13 23

H 6 7 9 11 20

表 2 被験者 A から H の体格に関する情報

Table 2 Physical attributes of participants.

身長 [cm] 体重 [kg] 肩幅 [cm] ウェスト [cm]

A 165 65 46 85

B 158 無回答 38 65

C 159 54 44 73

D 161.6 56.8 45 76

E 167 59 46 77

F 170 58 46 71

G 176.7 74.1 46 86

H 178 61.2 45 71

を行う．実運用においては，データベースを構築するため

にデータを収集する人物と，推定の対象となる人物が異なる

ケースが想定される．そこで本項では，人物の体格差が観測

されるフィンガープリントに与える影響について検証する．

体格差の影響を検証するために，8名の被験者（7.1 節で

の評価実験の被験者を含む）に対して同一地点に立った場

合に遮蔽されるマーカの比較を行った．環境 1を想定し，

マーカから 3 mの場所にカメラを設置した．マーカと被験

者間の距離が 0.5m，1.0 m，1.5 m，2.0m，2.5 mとなる 5

地点において，被験者がカメラに対して正対するように静

止した状態で観測した．被験者ごとの遮蔽したマーカの個

数および各被験者の体格に関する情報を表 1 および表 2

に示す．なお，体格に関する情報は任意で回答を求めたた

め一部が無回答となっている．また，7.1節での評価実験に

おける被験者は被験者 Aである．この結果から，体格差が

遮蔽されるマーカの個数に与える影響は，最大でも 3個程

度ということが分かる．これはマーカを離散的に貼付して

いるため，遮蔽される領域の幅の変化に影響されにくいた

めであると考えられる．本実験では被験者が測定地点で静

止して計測したが，歩行時には腕の動きなどによって同一

地点であっても 3個以上のマーカの遮蔽状況が変化する．

このことから，体格の違いによる推定精度の影響は小さい

と考えられる．また，前項の特徴量抽出の頑健性に関する

検証においても，少数の特徴量を書き換えて推定した場合

に大きく精度低下することはないことが示されている．

8. 議論

環境内に存在する金属やガラス製の物体は赤外光を反射

するため，提案する赤外線カメラデバイスがその反射を撮

影してしまう可能性がある．しかし，提案手法ではキャリ

ブレーションフェーズにおいて事前に画像内にマーカが

存在する領域のみを検出し，特徴量抽出を行うため，こう

した物体による反射の影響を受けない．ただし，キャリブ

レーションフェーズにおいてはこのような物体をあらかじ

め取り除いておく必要がある．

評価実験においては，人物が環境内を歩行する場合を想

定してデータを収集した．しかし，たとえば環境内で人物

が座った場合，どのマーカも遮蔽されない状況となる．提

案手法では遮蔽されたマーカが存在しない場合，パーティ

クル（推定位置）は単純な移動モデルに従って移動してし

まう．この課題に対しては，たとえば，長時間マーカの遮

蔽が観測されない場合，最後に遮蔽が観測された時刻での

人物座標を現在の座標とするといった対処が考えられる．

また，提案手法では赤外線カメラを用いるため，図 3 に

示すように人物の外観を撮影しない．しかし，たとえば太

陽光が強く当たる環境では，太陽光に含まれる赤外線に居

住者が照らされることによってプライバシが侵害される可

能性がある．本研究ではプライバシの侵害度を調査するた

めのアンケート調査を行っているが，その詳細については

文献 [18]を参照されたい．

9. おわりに

本論文では，フィンガープリンティングによる手法と

マーカ添付位置較正による幾何的な手法の 2つの屋内位置

推定手法に関して評価を行った．生活環境を想定した評価

実験においては，フィンガープリンティングによる手法が

マーカ添付位置較正による幾何的な手法を上回る精度で

推定可能なことを示した．このことから，十分なトレーニ

ングデータを収集できる環境においては，フィンガープリ

ンティングによる手法が有効であるといえる．一方で，ト
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レーニングデータを必要としないマーカ添付位置較正によ

る幾何的な手法においても，十分高精度な推定が可能であ

ることを示した．

今後の課題としては，提案手法で用いる赤外線カメラデ

バイスの外観が通常のカラーカメラと変わらないという課

題があり，実際のユーザに受け入れられるか検証を行う必

要がある．また，たとえば L字型など複雑なレイアウト

で，多くの家具が設置されたより生活環境に近い環境で実

験を行う予定である．さらに，本研究においては事前に収

集したデータに対してオフラインで推定処理を行ったが，

実運用ではリアルタイムでの推定が求められる．リアルタ

イム性を確保するための高速化については今後の課題とし

たい．
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