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クリギングを用いた人物移動予測

戸村 恵之1,a) 川本 一彦2,b) 岡本 一志3,c)

概要：カメラを用いた人物移動予測のために，観測値間の空間相関に基づく面補間法の一つであるクリギ
ングを用いた移動予測モデルを提案する．提案モデルでは，事前に収集した移動軌跡データに対してクリ

ギングを適用し，未観測位置の移動方向と速度を補間し，任意の位置での予測を実現する．一般にクリギ

ングでは，variogramに基づく面補間を行うが，方向データに対しては必ずしも適していない．本研究で

は，方向データに適した cosinogram に基づいて移動方向を補間する．評価実験では，200 人の移動軌跡

データから予測モデルを構築し，同じ空間で収集された別の人物データに対する予測成功率を算出し，ク

リギングの適用可能性を示す．

キーワード：クリギング, 移動予測, 補間

1. はじめに

カメラを用いた群集解析技術は重要性を増し, 多くの手

法が提案されている [1]. 群集解析は精度の高い人物移動

予測により高度なものとなる. 移動予測を考える際に, 相

互作用を組み込んだ人物移動モデルが必要となる. 代表的

な従来手法に Social Force Model(SFM)[2]がありCVの分

野では [3],[4], および [5]などで適用されている. SFMは

人物間にはたらく力に基づくモデルであり, 偏微分方程式

により表現される. 現時点での位置関係に依存するため移

動履歴の参照には適していない. 別な手法には Floor Field

Model(FFM)[6] があり [7]で適用されている. FFM は局

所的なルールに基づくモデルであり, セルオートマトンに

より表現される. 空間構造を取り入れた予測に適している

が, 予測の位置が各セル上であるため量子化誤差が生じて

しまう.

本研究では対象空間における人物の過去の移動履歴から,

任意の位置での移動予測を行うことを目的とする. 空間上

の相関を仮定し, 統計的なモデルを用いて未観測位置の補
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間を行うことで実現する. 面補間法の一つであるクリギン

グ [8]を用いて移動モデルを作成する手法を提案する. 移

動データとしては方向と速度を扱い, 独立して予測する.

2. クリギング

いくつかの地点データが与えられたとき, それらを用い

てデータの得られない地点の値を推定する方法にクリギン

グがある. これは地下資源の埋蔵量の推定など, 地球統計学

の分野で用いられている手法である. 観測された地点デー

タからバリオグラムモデルを作成し, 非観測地点のデータ

を補間する.

2.1 バリオグラム

クリギングにおいて重要となるのがバリオグラムで

ある. バリオグラムとは観測地点 si, sj での観測データ

Z(si), Z(sj)の共分散,

γ(hij) =
1

2
E[(Z(si)− Z(sj))

2], (1)

であり, 距離の関数として表す *1. hij は観測地点間の距離

である. このとき観測地点数の二乗個のバリオグラムが得

られる. 地点間の距離 hを階級区分 ĥに細分化し, 各区分

に含まれるバリオグラムの平均値,

γ∗(ĥ) =
1

Nh

Nh∑
i=1

γi(h), (2)

をその区分の代表値, すなわち標本バリオグラムとする.
*1 本来の共分散を両辺 2で割っているため正式名称はセミバリオグ
ラムであるが, しばしば混同して使われるためバリオグラムと表
現する.
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Nh は各区分中にあるバリオグラムの個数である. 求めた

標本バリオグラムを既存のバリオグラムモデルに当てはめ

理論バリオグラムとする.

2.2 重み係数の算出

当てはめた理論バリオグラムを用いた予測方法を述べる.

非観測地点 u0 のデータ Z∗(u0)を, 観測データと重み係数

wi の重み付け平均,

Z∗(u0) =

N∑
i=1

wiZ(si), (3)

として予測する. このとき重み係数には,

N∑
i=1

wi = 1, (4)

といった拘束条件が与えられる. 最適解を与えるために式

(3)での予測誤差,

ε(u0) = Z∗(u0)−
N∑
i=1

wiZ(si), (5)

を最小とする重み係数の組み合わせを求める.

これは平均二乗予測誤差,

σ2(u0) = −
N∑
i=1

N∑
j=1

wiwjγ(hij) + 2
N∑
i=1

wiγ(hi,u0
), (6)

を最小にすることと等しい. γ(hij), γ(hi,u0)はバリオグラム

である. σ2を最小にする重み係数は式 (4)の拘束条件がある

ためラグランジュ乗数法を用いて求める. 重み係数とラグラ

ンジュ乗数を未知変数とした目的関数 f(w1, w2, . . . , wN , λ)

は,

f = −
N∑
i=1

N∑
j=1

wiwjγ
∗(ĥij)

+2

N∑
i=1

wiγ
∗( ˆhi,u0)− 2λ(

N∑
i=1

wi − 1),

(7)

となる. 式 (7)を各変数で偏微分することで連立方程式,



γ∗(ĥ11) · · · γ∗( ˆh1N ) 1
...

. . .
... 1

γ∗( ˆhN1) · · · γ∗( ˆhNN ) 1

1 1 1 0





w1

...

wN

λ


=



γ∗( ˆh1u0
)

...

γ∗( ˆhNu0)

1


(8)

が得られる. 式 (8)を解くことで重み係数の組合せを得る.

重み係数を式 (3)に代入することで予測値が算出される.

2.3 コサインオグラム (cosineogram)

従来のクリギングではバリオグラムモデルを用いて予測

を行うが本研究では移動データとして角度データを扱う.

バリオグラムは角度データの扱いには適さないためコサイ

ンオグラム [9]を導入する. コサインオグラムとは観測地

点 si, sj での角度データ Zθ(si), Zθ(sj)の差の余弦値であ

る. バリオグラムと同様に距離の関数として考え,

C(hij) = cos |Zθ(si)− Zθ(sj)|, (9)

と表す. 予測の手順はバリオグラムと同様である.

3. クリギングを用いた予測

人物移動予測を行うにあたり, 対象となる空間を時前に

撮影した動画から人物移動データを抽出しておくことを前

提とする. 移動データとしては方向と速度の 2つを扱い,

方向データはコサインオグラム, 速度データはバリオグラ

ムを用いる.

全方向への移動を同時に扱うと, コサインオグラムの分

布は一様になると考えられる. 一様分布に対して一つの代

表値を当てはめることは適切でない. そこで本手法では簡

易化のために移動軌跡がクラスタリングされていることを

仮定する. 撮影空間上にいくつかの目的地を設定し, 目的

地別に予測モデルを構築する. 目的地は各人物が最後に観

測された地点からの距離が最も近い場所とする.

3.1 予測モデルの構築

重み係数の推定用の人物の移動データを用いて学習を行

う. 各人物の移動軌跡から座標, 及びその位置での移動方

向と移動速度の３つのデータを抽出する. ある人物の nフ

レーム目での座標が (xn, yn)であったとき, フレーム間差

分として移動方向 Zθ を,

Zθ = tan−1(
yn+1 − yn
xn+1 − xn

) (−π ≤ Zθ ≤ π), (10)

移動速度 Zv(si)を,

Zv =
√

(yn+1 − yn)2 + (xn+1 − xn)2, (11)

と求める. 角度データは x軸方向を 0とする. ただし, 移動

距離が 0となる地点データは取り除くこととする.

得られたデータからバリオグラム, コサインオグラムを

求める. 地点間距離は小数点以下を四捨五入することで整

数値に細分化する. 理論モデルは, 標本バリオグラム, 標本

コサインオグラムともに球形モデル,

γ∗
s =

{
a+ b( 32 (

h
c )−

1
2 (

h
c )

3) (h ̸= 0),

0 (h = 0),
(12)

C∗
s =

{
1−d−(1−e− d)( 32 (

h
f )−

1
2 (

h
f )

3) (h ̸= 0),

1 (h = 0),
(13)

またはガウスモデル,
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図 1 学習用データの例

図 2 予測モデルの例

γ∗
g =

{
a− b exp(−(hc )

2) (h ̸= 0),

0 (h = 0),
(14)

C∗
g =

{
d+ (1− e− d) exp(−3(hf )

2) (h ̸= 0),

1 (h = 0),
(15)

のうち誤差が小さくなるほうのモデルを採用する.

a, b, c, d, e, f はパラメータであり, 非線形最小二乗法を

解くことにより最適値を求める. 学習用データの例を図 1,

作成する予測モデルの例を図 2に示す.

3.2 移動予測

重み係数の推定に用いなかった人物の移動予測を行う.

予測する人物の初期地点を u0 とする. 初期地点での移動

方向と移動速度を予測し, 移動先の座標を求める. この行

程を繰り返すことにより人物の移動経路を予測する. なお,

移動方向 Z∗
θ は一度 x方向 cos(Z∗

θ ), y 方向 sin(Z∗
θ )にわけ

て予測を行ったのち,

Z∗
θ = tan−1 sin(Z∗

θ )

cos(Z∗
θ )

, (16)

として求める. これは, たとえば −π と π のデータがあっ

たとき, 本来ならば平均値は π となるはずが 0と求まって

しまうのを防ぐためである.

図 3 データセット 1 の目的地と領域の分割. 縦方向が下向きが x

軸正の向き, 横方向右向きが y 軸正の向き.

表 1 データセット 1 での目的地の座標.

目的地 x 座標 (m) y 座標 (m)

1 -7.45 5.86

2 -6.59 0.07

3 -6.56 11.87

4 15.11 5.57

4. 予測性能の評価実験

文献 [5]の著者らが公開している動画から作成された 2

種類のデータセットを用いて実験を行う. どちらのデー

タセットも人物座標の取得は 2.5fps間隔で行われている.

データセットには, ホモグラフィ行列により画像上の人物

位置を真上から見た画像上の位置に変換したものが格納さ

れている *2.

4.1 評価方法

前半 200人のデータを学習用, 残りを予測, 評価用として

扱う. 予測回数は予測人物の座標が取得されたフレーム数

と同じ数だけ行う. フレーム度に真値と予測値の誤差を求

める. 誤差が, あらかじめ定めたしきい値以内であればそ

のフレームでの予測は成功とする. 全フレームでの成功率

を求める. 予測人物全員の成功率の平均を予測精度とする.

人物の移動軌跡は空間構造より少なからず影響を受けて

いるはずである. 障害物があれば迂回し, 建物の入り口が

あればそこへ向かう. このような, 場所による差を予測に

取り入れるため, 動画内の空間をいくつかの領域に分割す

る. 各領域別に予測モデルを構築し, 同様に評価する. 空間

分割による予測精度の変化を観察する.

4.2 データセット

[5] で用いられている 2 種類のデータセットを用い

る. seq_eth という名称のデータをデータセット 1 と

し, seq_hotelという名称のデータをデータセット 2とす
*2 ホモグラフィ行列は共に与えられているが, 画像上の位置と変換
後の位置が一致しない場合があるため, その場合は再計算した.
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表 2 データセット 1 での領域分割.

領域 範囲 (m)

1 x > 5.00, y > 6.00

2 x < 5.00, y > 6.00

3 x > 5.00, y < 6.00

4 x < 5.00, y < 6.00

図 4 データセット 2 の目的地と領域の分割. 縦方向下向きが x 軸

正の向き, 横方向右向きが y 軸正の向き.

表 3 データセット 2 での目的地の座標.

目的地 x 座標 (m) y 座標 (m)

1 1.75 -10.25

2 1.75 4.32

3 4.38 -2.76

4 -3.29 -6.00

5 -3.29 2.00

表 4 データセット 2 での領域分割.

領域 範囲 (m)

1 y < −3.00

2 y > −3.00

る. データセット 1は 6フレームごと, データセット 2は

10フレームごとに座標の取得が行われている.

データセット 1の目的地を図 3と表 1に示し, 空間分割

の仕様を表 2に示す. データセット 2の目的地を図 4と表

3に示し, 空間分割の仕様を表 4に示す. 図 3と図 4は動

画の 1フレームを切り取ったものに目的地と空間分割の仕

様を描画したものである. 表 1から表 4に示す座標は真上

から見た画像の座標であるため, 画像上にはホモグラフィ

行列の逆行列により変換された座標で表示している. 縦方

向が x軸, 横方向が y 軸である. 目的地は本来データセッ

トにより与えられているが, 動画空間内から外れていたり,

過剰数存在したりしているため修正を加えている. 各人物

の目的地は最後に観測された地点からの距離が最小となる

地点とするが, 観測が途中で中断されている人物データは

目的地不明と見なし除くこととする. データセット 1にお

いては目的地 1, 2, 3に向かう人物データはひとまとめと

して予測モデルを構築している.

図 5 データセット 1の予測成功率. 黒の破線が空間の分割なし. 赤

の破線が空間分割あり.

図 6 データセット 2の予測成功率. 黒の破線が空間の分割なし. 赤

の破線が空間分割あり.

4.3 結果

各データセットにおいて領域分割の有無による予測成功

率の違いを図 5, 図 6に示す. 横軸は予測成功と見なす誤差

の許容範囲, 縦軸は予測成功率を表している. データセット

1では 167人, データセット 2では 220人分の予測を行っ

ている.

例として何人かの真の経路と予測経路を図 7, 図 8に示

す. 赤の点が真の経路, 緑の点が空間分割なしの予測経路,

青の点が空間分割ありの予測経路である.

4.4 考察

図 5, 図 6より, 空間をいくつかの領域に分割して予測を

行うことで精度が向上することがわかる. 本手法において

空間の分割を行うことはコサインオグラム, バリオグラム

生成の際に, 遠方の地点でのデータを参照しないというこ

とと同意である. つまり, より近くの, 似たような傾向を

持った移動データを用いて予測を行ったため精度が向上し
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(a) ID220 目的地 1～3. (b) ID303 目的地 1～3.

(c) ID210 目的地 4. (d) ID221 目的地 4.

図 7 データセット 1 での予測結果. 赤が真の経路, 緑が空間分割な

しの経路, 青が空間分割ありの経路.

　

(a) ID226 目的地 1. (b) ID225 目的地 2.

(c) ID257 目的地 3. (d) ID315 目的地 4.

(e) ID334 目的地 4. (f) ID299 目的地 5.

図 8 データセット２での予測結果. 赤が真の経路, 緑が空間分割な

しの経路, 青が空間分割ありの経路.

　

たのだと思われる. 空間の分割をより細かくすることでさ

らに精度は向上すると考えられる.

図 5, 図 6よりデータセット 2のほうが予測精度が高い

ことがわかる. これはデータセット 2のほうが動画空間の

範囲が狭いためであると考えられる. 誤差の許容範囲を等

しく設定するとデータセット 2の成功判定基準が甘くなる

ためである.

予測がうまくいかない場合を挙げる. 予測対象者の中に

は移動中に静止を含むデータが存在する. しかし予測モデ

ル作成の段階で移動がゼロのデータは除いている. そのた

めこういった人物の予測成功率はさがってしまう.

5. おわりに

本研究ではクリギングを用いて人物移動予測を行う手法

を提案した. 実動画から得られたデータセットを用いて移

動予測を行い, 真値と予測値の誤差を求めることで評価を

行った. 動画上の空間をいくつかの領域に分割し, 領域ご

とに予測モデルを構築することで予測精度が向上すること

を示した.

本研究では空間分割の際に単に空間の中央付近での分割

を行った. 実際の人物移動は空間構造により影響をうける

はずである. そのような構造を考慮した分割を行うことで

さらなる精度の向上が期待できると思われる.

本手法では予測人物の目的地も既知であるとして予測を

行っているが, これは必ずしも現実的ではない. データセッ

ト 1の場合であれば初期地点により目的地は絞られるが,

データセット 2の場合は明確ではない. 初期地点より目的

地の候補を選び, 複数の経路予測を同時に行うことで予測

が可能であると考えられる.

データセット 2の動画では電車の発着が確認できる. こ

ういった場所での人物移動軌跡は時間帯によって大きく変

動することが予想できる. 時間差を考慮したモデルの構築

による精度の変化も検証していきたい.
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