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複数LiDARによる大規模三次元点群を用いた
歩行者トラッキング手法の実装と評価

右京 莉規1 天野 辰哉1 廣森 聡仁1 山口 弘純1 守屋 充雄1,2

概要：
公共施設や商業施設など様々な人々が行きかう空間における人流計測の需要が高まっている．我々の研究
グループではこれまでに，単一の深度センサが捉える三次元点群データを用いて公共空間や準公共空間に
おける歩行者のトラッキング（軌跡導出）を行う手法を提案してきた．同手法ではオクルージョンやノイ
ズによる点群の欠損および複数人物の接近による点群の結合といった観測点群の不完全性による人物セグ
メンテーションの失敗を考慮し，カルマンフィルタとそれら状況の推定を組み合わせることで，堅牢なト
ラッキングを実現している．本研究ではトラッキング手法を拡張し，単体の深度センサだけではなく複数
の三次元測域センサ（LiDAR）により捉えられた三次元点群の入力に対応し，また実環境においてその有
用性検証を行った．都市部繁華街において設置された最大検知距離 260mの LiDAR8台から得られる広域
の三次元点群を約 2週間継続的に収集したデータを用いて提案手法の評価を行った．その結果，複数人の
トラッキングにおける人検出および ID割り当ての精度を表すMOTAが 0.849であり，観測セグメントの
合体・分裂予測を組み合わせることで，カルマンフィルタベースのトラッキングの精度が 4.7%向上するこ
とが確かめられた．

1. はじめに
近年，公共施設や商業施設など様々な人々が行きかう空

間における人流検知の需要が高まっている．COVID-19感
染拡大防止のため，ビルや施設の事業者や管理者は人流計
測により施設利用者数の把握や密検知を行う必要性に追わ
れている．感染防止のみならず，滞在者数を常時把握して
おくことは，地下街などの構内において突発的な火災やゲ
リラ豪雨等による水害の危険性に対しても効率的な避難誘
導につなげることができる．また建築設備設計やスマート
ビルディングにおける空調サービス最適化などにも活用で
きるため，利点は大きい．
画像処理技術の飛躍的な発展により，近年では RGB動

画像などから人物を検出するシステムや手法も数多いもの
の，それらは基本的に顔などの個人情報を含む情報を直接
取得するものであることから，利用後ただちに廃棄される
場合にも通行者のプライバシーへの不安を払拭することは
難しい．また通行者からのオプトアウトの申立てに対応す
る必要があることや，大多数が納得する十分な説明や同意
の取得など多くの作業が必要となることから，公共空間や
準公共空間において画像による人流計測を実施することは
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障壁も多い．これに対し，物体への距離情報のみを取得す
る三次元測域センサ（LiDAR）や深度カメラなどの三次元
距離センサを用いて，より低いプライバシーリスクで人物
の存在や姿勢を検出する手法が注目を集めている．三次元
距離センサは赤外線パターンの照射とカメラ視差を用いる
方法や，赤外線ビームの ToF（Time of Flight）計測によ
り，センサからの各方位に対し最も近い物体への距離を計
測し，三次元点群を構成する．
我々は文献 [1]において，単体の三次元深度センサを通行

者の側面付近に設置し，取得した通行者の三次元深度デー
タを用いて，歩行者のトラッキング（軌跡導出）を行う手法
を提案している．三次元点群を用いる人物検出手法の多く
は定位置の人物の姿勢検出を目的としており，歩行者同士
が視野を遮る状況は基本的に想定されていない．一方，公
共空間における人流検知では人物同士のオクルージョンや
太陽光などにより，人物を捉えた点群情報は不完全である
ことが多い．提案した同手法では，点群の欠損および複数
人物の接近による点群の結合といった点群の不完全性によ
る人物セグメントの検出失敗を考慮し，複数歩行者の点群
が合体して単一のセグメントとして観測される場合および
単一人物の点群が複数のセグメントとして観測される場合
の 2つの状況の推定とカルマンフィルタによるトラッキン
グを組み合わせることで，堅牢なトラッキングを実現する．
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本研究報告では提案手法を拡張し，広範囲の計測が可能
な 3次元 LiDARを複数台設置することで得られる大規模
な三次元点群に対して，歩行者トラッキングを可能にして
いる．その上で，実環境における広範囲の歩行者トラッキ
ングにおいて提案手法の有用性を示すために，都市部屋外
において最大検知距離 260mの LiDARを 8台設置し，都
市部における広域の三次元点群を約 2週間継続的に収集し
提案手法の評価を行った．その結果、複数人のトラッキン
グにおける人検出および ID割り当ての精度を表すMOTA

が 0.849であり，観測セグメントの合体・分裂予測を組み
合わせることで，カルマンフィルタベースのトラッキング
の精度が 4.7%向上することが確かめられた．

2. 関連研究
複数の歩行者トラッキングを行っている研究には，三次

元点群ベースの手法 [2]や Deep SORT[3]などがあげられ
る．文献 [2]は，三次元点群を入力とし，SECOND[4]とよ
ばれる深層ニューラルネットワークを使用して人物検出を
行うとともに，検出した人物セグメントに対して 3Dカル
マンフィルタとハンガリアンアルゴリズムを使ってトラッ
キングを行っている．同手法では KITTIデータセットに
対して評価実験を行なっており，オクルージョンした物体
が再出現した時にトラッキングを継続できることを示して
いる．しかし同手法では，観測点群が不完全である場合は
考慮されていないため，本稿の手法が想定するような単一
のセンサによるセンシングに適用することは難しい．我々
の研究グループでも，複数の LiDAR を連結して用いるこ
とで，広範囲において人の軌跡を高精度で検出する “ひと
なび”システムを開発しており，大型ショッピングモール
などへの設置実験などを実現している [5]が，2次元データ
を対象としており，また不完全な点群に対しては堅牢でな
い．画像に対する最近のトラッキング手法としては Deep

SORT[3]がよく知られている．Deep SORT はその前身で
ある SORT[6]の欠点である，オクルージョン後の再出現
時に元の IDでトラッキングを行えないといった問題を深
層学習を利用して解決している．この手法では，RGB画
像から YOLOv3を用いて人物検出を行ったものを入力と
しており，カルマンフィルタを使って前後のフレームで大
きさと動きの近いバウンディングボックスを対応させてト
ラッキングし，KITTIデータセットに対して高精度なト
ラッキングを実現している．
個々の歩行者の観測からの移動推定は Multiple Object

Tracking（MOT）とよばれており，カメラ映像を用いたト
ラッキング技術チャレンジやデータセット共有なども盛ん
である [7]が，視野が限られる環境における三次元点群デー
タを対象とした試みはほとんどみられていない．なお，既
存のトラッキング用のデータセットにはMOTChallenge[7]

や KITTI[8]が存在する．MOTChallenge[7]は歩行者検出

歩⾏者トラッキング⼊⼒点群

背景差分

背景点群 実際

クラスタリング 再クラスタリング

俯瞰図へ
変換

図 1 提案する歩行者検出・トラッキング手法

用のデータセットであるが，入力が RGB画像である．そ
のため，三次元点群でのトラッキングに利用することはで
きない．KITTI[8]は通行する車から LiDARセンサを用い
て取得した三次元点群のデータであり，一般の通行者を多
く含むデータである．しかし，通常の道路や大学構内など
で取得されたデータにより構成されており，スーツケース
やベビーカーなどを持つ歩行者のデータは含まれない．ま
た背景が一定でないため，固定センサでのデータ処理や評
価には向いていない．

3. 歩行者セグメントの検出
深度センサや LiDARなどのセンサから得られる点群か

ら歩行者トラッキングを行うため，まずセンサの各フレー
ム（点群）から歩行者により生じる点群（歩行者セグメン
ト）を検出する．歩行者セグメント検出の流れを図 1に
示す．

3.1 背景差分による前景点群の抽出
提案手法では，まず背景差分により移動物体のなす点群

を含んだ前景点群を抽出する．そのための背景点群とし
て，事前に各センサごとに捕捉可能な領域に移動物体が存
在しない時の点群を取得しておいたものを利用する．移動
物体が LiDARにより捕捉可能な領域に進入すると，取得
された点群と背景点群の間に差分が生じる．その差分の点
群を抽出することにより，移動物体の点群（前景点群）を
取得する．

3.2 複数センサからの前景点群の統合
複数センサを用いる場合，全センサからの前景点群を統

合し，一つの全体の前景点群を生成する．計測する空間の
座標系（絶対座標系）内での各センサの 3次元位置と向き
を基にそれぞれの前景点群の座標を絶対座標系上に変換し
統合する．統合された点群において複数センサの視野が重
複する領域では，同一物体の同一領域に対して重複する点
群データが生じうるため，センサ視野が重複しない領域と
比較し，得られる前景点群の密度が高くなる．これは後述
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する密度ベースの点群クラスタリングに影響を与える．そ
のためVoxel Grid Filter[9]を使用し，得られた統合前景点
群全体に対して各ボクセルグリッド内で重複する複数の点
を一つの点にまとめるダウンサンプリングを適用する．ボ
クセルグリッドのサイズは使用するセンサの計測距離精度
から決定する．

3.3 クラスタリングによる歩行者セグメントの抽出
統合された前景点群にクラスタリングを適用し，異なる

複数の移動物体のセグメントに分割する．クラスタリング
時の処理時間を短縮するために，鉛直方向の軸を取り除き
三次元点群を二次元点群に圧縮する．公共空間内に存在す
る移動物体は二次元平面を移動する人およびその人が所
持，利用しているものであるため，鉛直方向の複数人の重
複を考慮する必要はないためである．
二次元に変換した点群に対し点群密度に基づくクラスタ

リングである DBSCANを適用し，移動物体セグメントを
得る．本研究ではこのようにして得られた移動物体のセグ
メントを歩行者セグメントであるとする．各セグメントは
空間座標の軸に沿ったバウンディングボックス（セグメン
ト内の各点の座標の各軸ごとの最小値および最大値の組み
合わせ）で表現する．

4. 歩行者のトラッキング手法
検出された歩行者セグメントを観測とし，観測されト

ラッキングの対象となった歩行者を歩行者オブジェクトと
呼ぶ．提案手法では歩行者オブジェクトの状態をカルマン
フィルタにより補正・更新・予測しトラッキングする．各
オブジェクトはカルマンフィルタの状態として，オブジェ
クトの位置座標の xy 座標成分，およびオブジェクトの速
度ベクトルのうち xy 軸と並行なベクトル成分からなる 4

項組を用いる．
ここでは k 番目のフレームで検出された観測（歩行者）

セグメントの集合を Ok = {ok,j}とする．j は観測された
セグメントの番号を示す．また k番目のフレームの処理終
了後のトラッキング中のオブジェクトの集合を Tk = {tk,i}
とする．iはトラッキング中のオブジェクトの番号を示す．
Tk 中のオブジェクト tk,iはカルマンフィルタにより補正さ
れたものである．以降の説明において，k番目のフレーム
の処理中に Tk に新たに追加されたオブジェクトの速度は
xy方向のどちらも 1.0とする．Tkの各オブジェクト tk,iか
ら予測した k + 1番目のフレームでのそのオブジェクトの
予測値を pk+1,i とし，その集合を Pk+1 とする．T0 と P1，
フレーム処理開始時の Pk，Tk はすべて空集合とし，k ≥ 1

であるとする．

4.1 同一人物判定
k 番目のフレームが得られた際の処理について述べる．

フレーム処理開始時にあらかじめ Tk−1 をもとに現在のフ
レームでのオブジェクトの予測値 Pk を求めておく．Pk が
空の場合，Tk ← Sk，つまり現フレームで観測されたセグ
メントすべてをトラッキングの対象としてこのフレームの
処理を終了する．
Tk−1 が空でない場合，以下の 3つの処理を行う．

( 1 ) 現フレームのセグメント集合と前フレームでのオブ
ジェクト集合の対応付けを，距離と体積に基づくコス
トを最小化するように決定する．

( 2 ) (1) で対応付けが与えられなかったオブジェクトおよ
びセグメントに対し，その原因を推定し，それに応じ
た対応付けを決定する．

( 3 ) (1)と (2)で決定された対応付けの情報を用い，カルマ
ンゲインと状態更新（カルマンフィルタ処理）を行う．

(1)の対応付けについては，与えられたセグメントとオ
ブジェクトの組に対し，セグメントに含まれる点をすべて
内包し，各辺が xyz 軸のいずれかと平行な直方体（バウ
ンディングボックスとよぶ）の体積，およびオブジェクト
とセグメントの組から計算される「コスト」の和が最小に
なるように求める．ここで，現フレーム kのセグメント数
（|Ok|とする）とフレーム k− 1のオブジェクト数（|T k−1|
とする）に対し，以下の条件を満足する対応付けを発見
する．
• どのセグメントも高々 1つのオブジェクトに対応付け
られる

• どのオブジェクトも高々 1つのセグメントに対応付け
られる

• min{|Ok|, |T k−1|} だけの対応が存在する
• 対応付けのコスト総和が最小である
これにより，オブジェクトあるいはセグメントの数の少な
いほうがすべて対応付けを持つようにする．
(2) では，(3)でのカルマンフィルタの更新方法を決定す

るために，対応付けの存在しないオブジェクトあるいはセ
グメントが生じた原因を推定する．オブジェクトやセグメ
ントはオクルージョン（遮蔽）や領域外への移動による消
失や，領域内への移動による出現が発生するが，それらの
発生原因の領域内の位置に応じた推定を行うことで (3)の
カルマンフィルタの精度向上を図ることを目的とする．
最後に (3)では，得られた対応付けに基づき，カルマン

フィルタを用いてフレーム k でのオブジェクトを予測す
る．カルマンフィルタの状態として，オブジェクトの位置
座標の xy 座標成分，およびオブジェクトの速度ベクトル
のうち xy 軸と並行なベクトル成分からなる 4項組を用い
る．また観測は，現フレームのセグメントを内包するバウ
ンディングボックスの中心座標成分とセグメントの 3辺の
大きさからなる 6項組で表す．これらを用い，例えばある
オブジェクトに対し対応するセグメントが見つかっていな
い場合でも，それがオクルージョンによるセグメント消失
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と想定される場合にはトラッキングを継続する．(2)での
対応づけが存在しないオブジェクトについては，観測値な
しでカルマンフィルタを更新する．Tk での速度でセグメ
ントが移動したと仮定しカルマンフィルタを更新する．対
応付けが存在するオブジェクトについてはカルマンフィル
タを用いて現在の位置を更新する．
(1), (2)の処理について，以下の 4.2節から 4.3節で詳細

を述べる．

4.2 オブジェクトとセグメントの対応付け
前節で述べたように，前フレームでのオブジェクトと，

現フレームでのセグメントの各組に対し，それらの距離を
その組の「コスト」とし，前節で述べたような条件を満たし
ながらコストを最小とする対応付けを発見する．オブジェ
クト iとセグメント j に対するコスト ci,j は以下で定義さ
れる．

ci,j =
√

(xj − xi)2 + (yj − yi)2 (1)

xj , yj はそれぞれ観測セグメント ok,j の xy座標を表し，
xi, yiはそれぞれ歩行者セグメントの予測値 pk,iの xy座標
を表す．このコスト ci,j が最小となる組み合わせから順に
割り当てを決定する．なお，決定された組み合わせのコス
トが閾値（経験的に 1.0を利用）を超える場合，その割り
当てを棄却する．
割り当てられた，観測と Pk 中の歩行者の組については，

その観測セグメントとカルマンフィルタを用いて，対応す
る Tk−1 中の歩行者の現在位置を更新し，Tk に追加する．

4.3 対応付けされなかったオブジェクトあるいはセグメ
ントの処理

前節の方針に基づいて決定された対応付けに含まれない
オブジェクトあるいはセグメントが存在する場合，本節の
追加対応付け手法を適用し，それらの対応付けを発見する．
同手法は，対応付けがなされなかった原因を推定し，その
理由に応じ，最も適切と思われる対応付けを提供する．
あるセグメントが対応するオブジェクトを持たなかっ

た原因として，本研究では，以下の 3 つであると考える
(図 2)．
(S1)新しい歩行者が領域に進入したためにセグメントを得

るが，その前フレームに（それと対応付け可能な）オブ
ジェクトが存在しない．例えば図 2の S1では，領域
外の歩行者（白で表示）がセンサー可視領域に進入し
たために新たにセンサーに捉えられ，赤いバウンディ
ングボックスで示されるセグメントが得られた様子を
示している．

(S2)オクルージョンの影響で，1人の歩行者に対し l個に分
裂したセグメントを得るが，その前フレームに，それ
らに対応するオブジェクトは 1つしか存在しない（す

(S1)

(S2) (S3)

図 2 セグメントに対応するオブジェクトが存在しない原因

(O2)

(O1)

図 3 オブジェクトに対応するセグメントが存在しない原因

なわち残りの l − 1個のセグメントに対する対応付け
が得られない）．例えば図 2の S2では，ストローラー
を押す歩行者（青いバウンディングボックスで表示）
のオブジェクトに対し，その次フレームではセンサー
付近の歩行者のオクルージョンにより，左側と右側の
2つの赤いバウンディングボックスで示される 2つの
セグメントが得られた様子を示している．

(S3)オクルージョンの影響で観測されていなかった歩行者
が再度観測されたためにセグメントを得るが，その前
フレームに（それと対応付け可能な）オブジェクトが
存在しない． 例えば図 2 の S3 では，前フレームで
はセンサー付近の歩行者のオクルージョンにより，オ
ブジェクトが存在しなかったが，現フレームではオク
ルージョンがなく，赤いバウンディングボックスで示
される 1つのセグメントが得られた様子を示している．

また，あるオブジェクトが対応するセグメントを持たな
かった原因として，本研究では以下の 2つであると考える
(図 3)．
(O1)前フレームでオブジェクトとして認識されていた歩行

者が領域外に退出し，対応するセグメントを失った結
果，対応付けが得られない（図 3の O1）．

(O2)複数人が接近して通行したことにより，2人以上の歩
行者に対し 1つのセグメントしか得られない（図 3の
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O2）．
これに対し，(S1) および (S3) の場合は，新たに歩行者が

出現したとみなしてよいため，次フレーム以降でカルマン
フィルタによる位置予測を開始すればよい．したがって，
このセグメントに対するカルマンフィルタは適用せず，こ
れを現フレームでのカルマンの状態（オブジェクト）とし
て追加する．(S2)の場合は，前フレームで 1つのオブジェ
クト i として認識されていたものが，現フレームではオク
ルージョンにより l 個のセグメントとして観測された場合
（観測が「分裂」した場合）である．これが理由と想定され
る場合，このオブジェクト iのトラッキングをこの分裂発
生時で終了し，以降は分裂により発生したセグメントをそ
れぞれトラッキングする．
(O1)の場合は，領域外へ歩行者が退出したとみなして

よいため，このセグメントに対するカルマンフィルタは適
用しない．また，Fthr フレーム以上連続してセグメント
との対応付けがないオブジェクトはトラッキングを終了す
る．(O2)の場合は，前フレームで n個のオブジェクト il

(l = 1, 2, 3, ..., n)として認識されていたものが，現フレー
ムではオクルージョンにより 1個のセグメントとして観測
された場合（観測が「合体」した場合）である．これが理由
と想定される場合，各オブジェクト il の予測値 pk,il と観
測 ok,j の重なり合う領域を仮想セグメントとして生成し，
この仮想セグメントを il のセグメントとして対応付ける．

5. 評価実験
固定設置した複数の 3次元 LiDARから 3次元点群を収

集し，提案手法による広域の歩行者トラッキング性能を評
価した．

5.1 実験環境および収集データ
実験環境を図 4をおよび図 5に示す．都市部の約 110m

× 40mの範囲にわたる屋外領域において施設管理者の許
可を得て設置された 3次元 LiDARを 8台から，歩行者を
含む空間の 3次元点群を収集した．3次元 LiDARとして
LIVOX社の Livox Horizonを使用した．表 1に本 LiDAR

の仕様を示す．各 LiDARは図 5のように，道路沿い街灯
の，地面からの高さが約 3.5mの位置に固定した．初夏の
2週間にわたり，毎日午前 10時から午後 8時の間収集した
データを用いた．
3節で述べたように，各 LiDARから得られるそれぞれ

の点群に対して，事前に取得した背景点群データを用いて
背景差分を適用し，前景点群を毎フレーム取得した．さら
に 8台の LiDARの相対位置を基にそれぞれの LiDARか
らの前景点群を統合し，空間全体の統合された前景点群を
得た．旗や樹木の葉，ロープなど頻繁に動くために背景差
分処理によって前景点群，つまり移動物体として捉えられ
る物体に対しては，事前にその物体を含む領域を手動で指

表 1 3 次元 LiDAR Livox Horizon の性能
項目 性能
点群数 480,000 点/秒
フレームレート 10 フレーム/秒
最大計測可能距離 260 m

走査視野角（水平） 81.7 度
走査視野角（垂直） 25.1 度
距離精度 ± 2.0 cm

角度精度 ± 0.05 度

定し，指定領域内の点群すべてを統合前景点群から除外す
ることで対応した．周辺建造物の内部の点群も窓ガラスや
建物入り口を通して前景点群として取得されることがあっ
たため，同様に建物領域の点群を統合点群からすべて除去
した．統合および除去後の前景点群は 1フレームあたり平
均 18,984.5点の点群を含んでいた．この点群に対して歩行
者セグメント検出およびトラッキングを適用しその性能を
評価した．

5.2 評価指標
複数人のトラッキング性能を評価するため，本研究では

文献 [10]で導入された CLEAR指標のうち以下の評価指標
を採用した．
• MOTA: 複数人のトラッキングにおける人検出および

ID割当ての精度を表す．式 (2)にて計算される．

MOTA = 1−
∑

t(FPt + FNt + IDswt)∑
t GTt

(2)

式 (2)における FPt，FNt， IDsw，GTt は，フレー
ム tでの ID割当ての誤り数（ただし IDsw に相当す
る場合は除く），検出の失敗（見逃し）数，ID割当て
における ID入替わり数，およびフレーム tでの真の
人数をそれぞれ表す．なお，FPt + FNt + IDswt の
最大値は GTt である．

• MT: 全歩行者のうち，80%以上の期間で正しくトラッ
キングを行えた歩行者の割合を表す．

• ML: 全歩行者のうち，50%以下の期間でしか正しくト
ラッキングを行えなかった歩行者の割合を表す．

• FP: 全歩行者・全期間を通じた誤 ID割当て数を表す．
• FN: 全歩行者・全期間を通じた見逃し数を表す．
• IDsw:全歩行者・全期間を通じた ID割当てにおける

ID入替り数を表す．
• Frag: 全歩行者・全期間を通じ，FNに相当する見逃
しにより軌跡が分割された数を表す．

5.3 評価結果
データセットのうち約 2分間のデータに対し，観測セグ

メントの合体・分裂予測を行う場合（提案手法），および行
わない場合の 2種類で精度評価を行った．その結果を表 2

に示す．
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110m

40m

Lidar-1 Lidar-2 Lidar-3 Lidar-4 Lidar-5 Lidar-6

Lidar-7 Lidar-8

図 4 3 次元 LiDAR 配置および取得される 3 次元点群の斜視図．白色および緑色の点群はそ
れぞれ取得された背景点群（地面によるもの以外），前景点群を示す．

表 2 評価結果
MOTA MT(%) ML(%) FP FN IDsw Frag

観測セグメントの合成・分裂予測なし 0.802 42.3 34.6 0 85 12 12

観測セグメントの合成・分裂予測あり（提案手法） 0.849 65.4 19.2 0 65 8 10

Lidar-7 Lidar-8

図 5 3 次元 LiDAR 設置状況および実験環境．図 4 の赤矢印地点
から矢印方向に撮影．

観測セグメントの合体・分裂予測を行うことより，MOTA

が 4.7%程度向上していることがわかる．その原因として，
FNの値が大幅に減少したことが挙げられる．これは，複
数人が接近した際に，複数人を 1人であると判定された場
合のトラッキングの違いによるものである．予測を行わな
い場合，複数人のうち判定されなかった歩行者をそれ以降
のフレームで同一人物であると判定できなかった．それに
伴い，判定されていない間は観測セグメントが存在しない
ことによりトラッキングを継続できず，FNの値を増加さ
せる結果となった．また再び複数人の観測セグメントを検
知できた際も，新たな別の歩行者であると判定され，IDsw

の値を増加させることとなった．一方，提案手法では，複
数人を 1人であると判定された場合も，観測セグメントを

予測している歩行者に分割することにより，観測セグメン
トが 1つしか存在しない場合もそれぞれの歩行者のトラッ
キングを継続することができ，それにより FNの値や IDsw

の値を減少させた．
複数人を表す観測セグメントが合体し 1 つになってい

る例のうち，合体・分裂予測を行わなかった場合の結果を
図 6に，予測を行った場合の結果を図 7に示す．これらの
図では，この状況を俯瞰図方向から表示したものであり，
同一人物としてトラッキングしているセグメントに対して
色付きのバウンディングボックスで示し，またその人物の
軌跡を同色で示している．この場面は，(a)で 2人の歩行
者が図の下方から上方に向かい移動しており，(b)で 2人
の歩行者の観測セグメントが 1つとして検知される．そし
て，(c)で再び 2人の観測セグメントが検知される．なお，
(c)では別の歩行者が中央付近を通過している．予測を行
わなかった場合の結果からは，(a)で観測されていた歩行
者 11と歩行者 12が，(b)で観測セグメントが合体し歩行
者 11として検知された．この時，歩行者 12のトラッキン
グが途絶えた．再び (c)で 2人のセグメントが検出される
と，(a)での歩行者 11は歩行者 13となり，また歩行者 12

は歩行者 11であると，別人物としてトラッキングが行わ
れたことがわかる．一方，予測を行なった場合の結果から
は，(b)で観測セグメントが合体した際も 2人の歩行者の
位置予測を継続することができ，(c)で 2人分のセグメン
トとなった際にも (a)の歩行者と同一人物として判定しト
ラッキングを継続できていることがわかる．
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(a) (b) (c)

図 6 合体・分裂予測を行わなかった場合のトラッキング

(a) (b) (c)

図 7 合体・分裂予測を行なった場合のトラッキング

6. まとめ
本研究では，都市繁華街において 3次元 LiDARを複数

設置し，一般の歩行者を含む空間の 3次元点群を収集した．
収集した 3次元点群からそれぞれの歩行者についてカルマ
ンフィルタを用いて位置と速度を予測することにより，ト
ラッキングを行う手法を提案した．提案手法では，複数の
LiDARから取得した 3次元点群を，背景差分により前景

点群を抽出しそれぞれの LiDARから抽出した前景点群を
統合した．統合した前景点群に対し，クラスタリングによ
り歩行者を表す 3次元点群のセグメントを抽出した．複数
人の歩行者を表すセグメントの合体・分裂を予測しながら
それぞれの歩行者の位置と速度を予測し，観測された歩行
者との割り当てを行うことによりトラッキングを行なっ
た．収集した実際の通行データのうち約 2分のデータを用
いた精度評価の結果，MOTAが 0.849を達成した．これに
より，観測が合体・分裂するような公共空間でも歩行者ト
ラッキングを十分な精度で実現できることを示した．
謝辞 本研究成果は JST CREST「基礎理論とシステム基盤
技術の融合による Society 5.0のための基盤ソフトウェア
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