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複数人物の移動軌跡データからの
環境モデルパラメータの逐次ベイズ推定

田代 祐志1 川本 一彦2 岡本 一志3

概要：複数人物移動に現れる誘引や反発などの相互作用を確率的セルオートマトンモデルで表現し，そこ
に含まれるパラメータを移動軌跡データから推定する手法を提案する．このモデルでは，人物は，空間を
格子状に区切った「セル」に配置され，セルに埋め込まれた値に基づき確率的に次の移動場所を決定する．
その値は，壁や出入口などの静的環境と動的に変化する人物移動軌跡の両者に依存して決定される．本研
究では，静的環境を決めるパラメータとして，目的地からの距離によって誘引の強弱を制御するものと，各
人物がどの目的地へ向かっているかを指定するラベルを導入し，それを環境モデルパラメータと呼ぶこと
にする．これらのパラメータは観測できない隠れ変数であるため，一般状態空間モデルの枠組みで推定問
題を定式化し，粒子フィルタを用いて数値的に推定する．実験では，公開されている実際の移動軌跡デー
タに対してパラメータを推定し，推定したパラメータによるシミュレーションがどのくらい実際の移動軌
跡に近いかを評価した．
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1. はじめに

ビデオカメラを用いて人物を検出し追跡する技術は，さ

まざまな応用に展開できるため，コンピュータビジョンの

基本的な課題として広く研究されている．この 10年で，人

検出器 [1], [2]の性能が大幅に向上したこともあり，その

成果を利用して，単一人物追跡よりも，より挑戦的な複数

人物追跡に対する研究 [3], [4], [5], [6]も進んでいる．さら

に，ここ数年では，より複雑なシーンでの高精度な追跡や

群集（crowd）の追跡を実現するために，人と人，あるい
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は人と環境（障害物や出口など）の間の相互作用を取り入

れた運動モデルによって追跡を実現する方法が提案されて

いる [7], [8], [9], [10], [11]．例えば，「人は出口に向かって

なるべく最短経路を選択する」，「他者とは一定の距離を保

つように進む」，あるいは「歩道の上を歩く」，などの先験

的な知識が相互作用として運動モデルの中に組み込まれて

いる．このような運動モデルの研究は，公共空間における

避難計画の数値シミュレーションのために，おもに物理学

分野で盛んに進められている [12], [13]．代表的なモデルと

して，Social Force モデル [14]と確率的セルオートマトン

モデル [15]がある．

一般に，このような数値モデルを用いて現実の歩行者の

動きを表現するためには，そこに含まれるパラメータを適

切なものに設定しなければならない．Mehranら [8]は，オ

プティカルフローを用いてSocial Force モデルのパラメー

タ推定する方法を提案した．Aliら [7]は，高密集の群集の
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中から，対象人物を追跡するために，オプティカルフロー

を用いてセルオートマトンモデルのパラメータ推定を行っ

た．Pellegriniら [9]は，ラベル付けされた歩行軌跡データ

から，遺伝的アルゴリズムによって，Social Force モデルの

最適パラメータを探索する方法を提案した．Luberら [11]

は，Social Force モデルのパラメータを手動設定し，レー

ザーレンジファインダと拡張カルマンフィルタの組み合わ

せによる複数人物追跡アルゴリズムを提案した．

本研究では，確率的セルオートマトン [15]を用い，歩行

者位置が観測されるたびにモデルに含まれるパラメータを

逐次的に推定する手法を提案する．Aliら [7]は，高密集の

集団の支配的な 1つの動きを抽出することを目的としてい

るが，我々は複数の目的地がある状況下で，複数の支配的

な動きを推定することを目的としている．このような静的

な環境から決まる支配的な集団の動きを制御するパラメー

タを環境モデルパラメータと呼ぶことにする．このパラ

メータは観測することができない隠れ変数であり，観測で

きる信号は移動軌跡データだけである．さらに，我々のモ

デルでは，移動軌跡データは，環境モデルパラメータだけ

に依存して決まるのではなく，人物移動に伴って発生する

動的な相互作用—同じ方向に進む他の歩行者の後をついて

行きやすい性質— にも依存して決まる．

本研究ではこの推定問題を一般状態空間モデル [16] の枠

組みで定式化する．ここで，複数人物の時間発展は，確率

的セルオートマトンモデルによって記述される．このよう

な数値シュミレーションを状態変数の時間発展に導入する

アプローチは，データ同化 [17]などと呼ばれる．確率的セ

ルオートマトンによる時間発展は，状態変数に関して線形

でなくガウス分布型でもないため，粒子フィルタを用いて

逐次ベイズ推定を数値的におこなう．

実験では，公開されている移動軌跡データセット [9]を

用いて，推定したパラメータによるシミュレーションがど

のくらい実際の移動軌跡に近いを評価した．さらに，人物

間の動的な相互作用の導入の効果を調べるために，どれを

導入したときとしないときでも評価した．

論文構成は次のとおりである．2節では，確率的セルオー

トマトンモデルについて概略を示す．3節では，2節で示

したモデルを組み込んだ一般状態空間モデルに対して粒子

フィルタによる環境モデルパラメータの推定手法について

述べる．4節では，実験結果を示す．

2. 確率的セルオートマトンによる歩行者移動
モデル

本研究では，歩行者の移動モデルとして確率的セルオー

トマトン [15]を導入する．このモデルでは，歩行者は「セ

ル」上を離散的に移動し，現在位置と周辺のセルに埋め込

まれた値から決まる確率に従って移動方向を決める．こ

のような値を各セルに埋め込んで構成される空間をフロ

図 1 移動方向

アフィールドと呼ぶ．セル値は，環境（出入口や障害物な

ど）に依存して静的に決まる値と歩行者位置に依存して動

的に決まる値の重ね合わせて計算される．前者の成分から

なる空間を静的フロアフィールド，後者の空間を動的フロ

アフィールドと呼ぶ．以下，この移動モデルの概略を説明

する．

2.1 推移確率による歩行者の移動

空間には K 人の歩行者が存在しているとする．時刻 t

での k 番目の歩行者の位置を rk,t ∈ Z2 とする．ここで

Z2 は整数の集合である．歩行者は，現在位置を含めた周

囲 9 方向のセルのいずれかに移動することを仮定する．

すなわち現在位置を中心とする座標系では，移動方向は

(i, j), i = −1, 0, 1, j = −1, 0, 1 で表すことができる (図

1)．したがって歩行者の移動は次のように表現できる．

rk,t = rk,t−1 +

(
i

j

)
(1)

ただし，移動方向 (i, j)は確率的に選ばれる．その確率を

Pk,(i,j) と表記することにする．この確率の決め方は後述

する．

このモデルでは，同じセルには複数の歩行者は存在しな

いことを仮定する．もし，移動先のセルにすでに歩行者が

いればその動きは実行されない．また，k番目の歩行者と

k′番目の歩行者の移動先が同じ位置になったときは，相対

確率 Pk, Pk′ によってどちらかの歩行者のみが選ばれ移動

する．

Pk =
Pk,(i,j)

Pk,(i,j) + Pk′,(i′,j′)
, Pk′ =

Pk′,(i′,j′)

Pk,(i,j) + Pk′,(i′,j′)
(2)

選ばれなかった歩行者はそのままの位置に残る．これは 2

以上の歩行者が同じセルを移動先としたときも同様に考え

る．このような移動をK 人に対して毎ステップ実行する

ことにより，歩行者行動をシミュレートする．

2.2 フロアフィールド

推移確率 Pk,(i,j) は，フロアフィールド値を参照するこ

とで決まる．フロアフィールド F は，時間的に静的なフロ

アフィールド SF と動的フロアフィールドDF を重ね合わ
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せて構成される．以下，これら 2つのフロアフィールドに

ついて説明する．

2.2.1 静的フロアフィールドの構築

歩行者はそれぞれの目的地を持ち，各自の目的地に向

かって移動するため，歩行者ごとに静的フロアフィールド

を構築することが自然である．しかし，環境を限定すれば，

目的地となりうる場所はある程度限定され，複数人が共通

した目的地を持つこともありうる．例えば，出口が 2つし

かない大きな部屋から脱出するような状況を考えれば，部

屋内の全ての歩行者の目的地はどちらかの出口となる．本

研究では，事前に決めた複数の目的地を設定したうえで，

静的フロアフィールド SF を構築する．歩行者数でなく目

的地数に応じて静的フロアフィールドを作成するため，大

人数でのシミュレーションになっても爆発的に計算量が増

えることはない．

本研究では，各セルのフロアフィールドの値は目的地

d = (dx, dy)
� とセルの座標 (x, y) との距離によって決

まると仮定する．目的地の静的フロアフィールド値を

SF(dx,dy) = 0 として，目的地から離れるに従ってフロア

フィールド値が大きくなるようなフロアフィールドを導

入する．本研究では，目的地を d = (dx, dy)
� とし，座標

(x, y)での静的フロアフィールドの値 SF(x,y)(a)を次のよ

うに定義する．

SF(x,y)(a) = a

(√
(x− dx)2 + (y − dy)2

)b

(3)

ここで，a = (a, b)� は，数値が大きいほど歩行者は出口

の方向に移動しやすくなり，数値が小さいほどランダムに

移動しやすくなることを表現する正の実数パラメータであ

る．このパラメータは，次節で説明する方法によって実際

の移動軌跡データから推定される．

目的地は L 個あるとし，それらは整数値ラベル l =

1, · · · , Lで区別する．l 番目の目的地位置とそのパラメー

タを，それぞれ dl および al （l = 1, · · · , L）と表記する．
本稿では，このパラメータを環境モデルパラメータと呼ぶ

ことにする．

2.2.2 動的フロアフィールドの構築

動的フロアフィールドは，歩行者の持つ「同じ方向に進

む他の歩行者の後をついて行きやすい」という性質を表現

するフィールドである．したがって，歩行者がセル間を移

動し位置 (x, y)に来たならば，その動的フロアフィールド

値を実定数 αだけ増加させる．ただし，歩行者は移動せず

にその場に留まっているときは増加させない．これは，同

じ場所に留まっている歩行者に他の人が引きつけられてし

まうことを防ぐためである．

DFt,(x,y) =

{
DFt−1,(x,y) + α 移動したとき

DFt−1,(x,y) 留まっているとき
(4)

ただし，増加した値は時間経過と共に半減する．この際，

閾値 εより値が小さければ値を 0に書き換える．

動的フロアフィールドに関しては歩行者間の相互作用を

表現するフィールドであるため，目的地の数によらず，1

つのフィールドをすべての歩行者が共有する．

2.3 推移確率の設定

l番目の目的地とその環境モデルパラメータal が与えら

れているもとで，位置 (x, y)におけるフロアフィールド値

Ft,(x,y)(al)を次のように定義する．

Ft,(x,y)(al) = βsSF(x,y)(al) + βdDFt,(x,y) (5)

ここで，βs, βd はそれぞれ静的フロアフィールドと動的フ

ロアフィールドのバランスを取るための重み係数である．

この Ft,(x,y)(al)を用いて，推移確率 Pk,(i,j) を次のよう

に定義する．

Pk,(i,j) = N exp
(
Ft,(x+i,y+j)(al)

)
(1− n(x+i,y+j)) (6)

ここで N は正規化因子で，N = 1/
∑

i,j Pk, (i, j)である．

nx,y は歩行者の占有状態を表す 0か 1をとりうる変数で，

座標 (x, y)のセルに歩行者がすでにいる場合は 1，いなけ

れば 0とする．

3. 環境モデルパラメータの逐次ベイズ推定

実際の動画から環境モデルパラメータを推定するため

に，一般状態空間モデル [16]を導入する．ここでは，確率

的セルオートマトンモデルをシステムモデルとし，動画像

から検出および追跡された人位置を観測値とする．

3.1 一般状態空間モデルと逐次ベイズ推定

一般状態空間モデル表現のために，まず時刻 tにおける

システム全体の状態ベクトル xt を次のように定義する．

xt = (r�
1,t, . . . , r

�
K,t, l1,t, . . . , lK,t,a

�
1,t, . . . ,a

�
L,t)

� (7)

注意すべき点は，ラベル lkt および環境モデルパラメータ

al,t も時間変化する確率変数と見なしていることである．

このような表現は，自己組織型一般状態空間モデル [16] と

呼ばれる．さらに，状態ベクトルの中に連続値および離散

値の両方を含んでいることから，ハイブリッド状態空間モ

デルとも呼ばれる．

次に，状態ベクトルのシステムモデル p(xt|xt−1)を特定

する．ただし，初期分布 p(x0)は与えられているものとす

る．システムモデルに基づいて状態 xt−1 を状態 xt へ推

移させることは，歩行者情報を 2節で説明した歩行者行動

シミュレーションを 1ステップ実行することにあたる．at

の時間推移は，ランダムウォークモデルで記述することに

する．

al,t = al,t−1 + va, va ∼ N(0, σa) (8)
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bl,t = bl,t−1 + vb, vb ∼ N(0, σb) (9)

ラベル lk,t の時間変化は一次のマルコフ連鎖にしたがうと

仮定し，推移確率を次のように設定する．

Pr(lk,t|lk,t−1) =

{
α lk,t = lk,t−1

1−α
L−1

lk,t �= lk,t−1

(10)

観測ベクトル yt は，時刻 tでの k 番目の歩行者位置を

yk,t ∈ Z2 とし，K 人分の観測値をまとめて次のように定

義する．

yt = (y�
1,t, . . . ,y

�
K,t)

� (11)

観測モデル p(yt|xt)を次のように定義する．

p(yt|xt) ∝ exp

(
−
∑K

k=1 ||rk,t − yk,t||2/K
2σ2

)
(12)

上記の一般状態空間モデルのもと，我々が解くべき

問題は Y t が与えられたもとでの xt に関する条件付

き確率分布 p(xt|Y t) を推定することである．ここで，

Y t(= {y1, . . . ,yt}) は yt の時刻 1 から t までの系列で

ある．条件付き確率分布 p(xt|Y t)の逐次ベイズ更新式は

以下のように与えられる．

p(xt|Y t−1) =

∫
p(xt|xt−1)p(xt−1|Y t−1)dxt−1 (13)

p(xt|Y t) =
p(yt|xt)p(xt|Y t−1)

p(yt|Y t−1)
(14)

3.2 粒子フィルタによるモンテカルロ近似

一般に，式 (13)，式 (14)の逐次ベイズ推定式は，線形・

ガウス型状態空間モデルなど非常に限られたクラスのモデ

ル以外では，解析的に計算することが困難である．本研究

の歩行者行動モデルも式 (1)に見られるように非線形であ

り，解析的に計算することが困難である．そこで，解析的

な逐次ベイズ推定の代わりに，粒子フィルタを導入する．

粒子フィルタの基本的な考え方は，フィルタリング分布

p(xt|Y t)を解析的に表現する代わりに，この分布からの無

作為サンプルとみなせる多数のサンプルx
(i)
t (i = 1, . . . ,N)

を以下の式で近似表現することである．ただし w
(i)
t はサン

プル x
(i)
t に対する正規化された重みである．

p(xt|Y t) ≈
N∑
i=1

w
(i)
t δ(xt − x

(i)
t ),

N∑
i=1

w
(i)
t = 1 (15)

これらのサンプルのことを粒子と呼び，シミュレーション

においては粒子 x
(i)
t が時刻 tでの i番目のシミュレーショ

ン試行となる．

式（7）の状態ベクトルの事後分布 p(xt|Y t) を求める

ことができれば，環境モデルパラメータ al,t の事後分布

p(at|Y t)を以下のように p(xt|Y t)の周辺化により求める

ことができる．

図 2 歩行者データ

図 3 データのセル上描画

p(at|Y t) =

∫
p(xt|Y t)dxl,t (16)

ここで，xl,tは，状態ベクトル xtから al,t を取り除いてで

きるベクトルとする．ただし，実際には，事後分布 p(xt|Y t)

は粒子フィルタによりモンテカルロ近似によって求める

ため，パラメータ at の事後分布 p(at|Y t)も近似的に求め

ることになる．代表値が 1つ必要なときは，すべての粒子

a
(i)
l,t , i = 1, . . . ,N の重み付き平均を採用する．

4. 実移動軌跡データによる実験評価

実際の動画像から得られたデータ [9] を用いて実験を行

なった．この動画は，図 2のように，建物に出入りする複

数歩行者を上から撮影したシーンからなり，画像上での歩

行者の移動軌跡の座標系列のデータセットも含まれている．

実験では，この移動軌跡の座標系列を，真上から見下ろ

すように変換し，さらに，図 3のように地面を 27× 71の

セルに分割したうえで，セルの整数値座標になるように丸

めこんだ．データは 8分 38秒からなり，歩行者が検出さ

れたフレームから 6フレームごとに歩行者座標をm単位で

保存したものである．この 6フレームを 1ステップとし，

我々の単位時間とする．データに保存された歩行者座標は

全部で 1448ステップあるが，歩行者が連続して検出され

る 1ステップから 102ステップまでを実験で用いる．デー

タセットでは，4つの目的地が存在していることが仮定さ

れている．図 3の緑セルが目的値を表している．ただし，

図 3は，図 2を反時計回りにおよそ 90度回転させて表示
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図 4 粒子数を 10000 としてパラメータ al,t の事後分布．上段が al，下段が bl，左から

l = 1, · · · , 4 の分布を表す．横軸 step（時刻），縦軸 al, bl はパラメータ，高さはそのス

テップにパラメータの事後分布（粒子からつくるヒストグラム）である．

表 1 目的地の座標 (m)

ラベル dx dy

1 -20 5.85

2 -6.59 0.06

3 -6.55 11.8

4 15.1 5.56

させている．それぞれの目的地の座標を表 1に示す．

図 4に，提案手法を用いて推定した 4つの目的地に対応

する環境モデルパラメータ al,t = (al,t, bl,t)
�, l = 1, . . . , 4

の事後分布の時間推移を示す．これらのグラフは，式（16）

に基づいて，各ステップごとに事後分布を求めたものであ

る．実際には，パラメータ空間を適当な幅に区切り，その

区間に入る粒子数をカウントし，全体が 1 になるように

正規化したうえで，描画したヒストグラムである．この推

定には，10000個の粒子を用いた．パラメータの初期分布

p(al,0) は，適当な値が未知ということを反映して，区間

[0 : 2]の独立な一様分布から発生させた．

al,0 ∼ U(0, 2) (17)

bl,0 ∼ U(0, 2) (18)

図 4 の結果を見ると，最初の 20 ステップぐらいまでは，

事後分布はほぼ一様分布になっており，適切なパラメータ

が一意には決定できていない．しかし，時間が経過するご

とに，ピークをもつ事後分布になっていく様子が観察でき

る．これは，パラメータ推定をするためには，十分な移動

軌跡データを観測した後でなければできないことを示して

いる．表 2に最終ステップである 102ステップ時点での各

パラメータの推定値 al,102 を示す．これらのパラメータを

用いて，式（3）にしたがって静的フロアフィールドを描画

したものが図 5である．歩行者はそれぞれの持つ目的地ラ

ベルによって，対応するパラメータ al における静的フロ

表 2 パラメータ予測値
ラベル al,102 bl,102

1 0.384568 1.20762

2 1.71576 1.31637

3 1.33549 1.28652

4 1.42493 0.270905

アフィールドを参照して移動することになる．

次に，推定したパラメータを用いて確率的セル―とマト

ンモデルから生成した移動軌跡が，実際の移動軌跡とどの

程度のずれるかを評価するために，次の式を用いて精度を

評価した．

Dt =
1

K

K∑
k=1

(xk
t − yk

t )
2 (19)

なお，xk
t はシミュレーションにおける各歩行者の座標，y

k
t

は実動画における各歩行者の座標である．推定精度は，シ

ミュレーションとデータとの歩行者の距離で求まるため，

Dt が小さいほど推定精度が良い．

ここでは，粒子数を 10, 100, 1000, 1000と変化させなが

ら，式（19）の Dt を求めた．図 6に，各粒子数に対する

Dt の各ステップでの推移を示す．図 6のグラフで，例え

ば 40ステップあたりで値が急激に増減している区間は新

しい歩行者が観測された瞬間や歩行者が画像上から観測さ

れなくなった瞬間である．表 3に，すべての stepで平均を

取った Dmean を示す．この結果より，粒子数を増やせば

増やすほど精度もよくなることがわかる．ただし，モンテ

カルロ近似による推定のため，粒子数 1000と 10000では，

粒子数は 10倍になっているが推定精度はそれに合わせて

向上しないこともわかる．

最後に，動的フロアフィールド DF を導入する効果を検

証するために，2.2.2節で説明した動的フロアフィールドを
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図 5 推定パラメータに対する静的フロアフィールド

表 3 推定精度
粒子数 Dmean

10 159.992

100 37.2933

1000 17.6192

10000 15.4942

10000(DFなし) 52.8294

組み込んだモデルとそれを組み込まず静的フロアフィール

ドだけのモデルを用いて，それぞれの推定精度を比較した．

この実験では，粒子数 10000に設定している．図 7に，両

者の各ステップでのDt をプロットしたものを示す．この

結果より，動的フロアフィールドを導入したほうが，モデ

ルが生成する移動軌跡と実際の軌跡のずれが全体に小さく

なっており，推定精度に寄与することがわかる．表 3に，

動的フロアフィールドを導入しないときのDmean も示す．

5. おわりに

本研究では，歩行者の行動を表現する環境モデルにおけ

るパラメータを実際の動画から推定する手法を提案した．

モデルとして確率的セルオートマトンモデルを用い，そこ

に含まれるパラメータを一般状態空間モデルの枠組みで定

式化し，粒子フィルタによってパラメータの推定をした．

実験により，粒子数を増やすことで推定精度が上がるこ

とを確認した．さらに，動的フロアフィールドの導入によ

り，推定精度が上がることも確認した．このことから，動

的フロアフィールドは歩行者行動を表現するモデルでは精

度向上に寄与することが確認できた．

本研究の手法は実験で用いたような目的地がある程度限

定され，複数歩行者が同時に観測されるような状況で有効

である．逆に，目的地となりうる場所が動的に移動したり，

近辺にないような状況では，目的地にラベル付けをするこ

とができず，そのままでは適用できない．さらに，動的フ

ロアフィールドの半減期の設定や，粒子フィルタに含まれ

るパラメータ（例えば，式（12の σ））をどのような値に

図 6 粒 子 数 を 変 化 さ せ た 時 の Dt の 変 化 ．グ ラ フ の

10,100,1000,10000は粒子数を表す．粒子数が多いほどグラフ

の起伏が小さく，より良い推定精度であることを表している．

図 7 動的フロアフィールドを導入した場合としない場合を粒子数

10000 での推定精度で比較した．動的フロアフィールドを導

入した場合の方が推定精度が良い．

設定するかによっても結果が異なる．本研究では経験的に

値を求めたが，これらを適切に設定することも今後の課題

である．
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