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多様な人物属性を考慮した
堅牢な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 東野 輝夫1

概要：
我々の研究グループではこれまでに，荷物やベビーカーなどを持って移動する人々などを含む多様な属性
の人物が行きかう通路などにおいて，それらの人物を単一の深度センサから捉えた三次元点群データから
歩行者のトラッキングを行う手法を提案している．単一のセンサであればセンサ設置位置の制約も少なく，
トラッキングが容易になる一方，センサ付近を通過する人物が視野を大きく遮蔽することにより広い領域
でオクルージョンが発生し，その結果，人物に相当する点群のセグメント化が適切に行われずトラッキン
グが不安定になる傾向があった．本研究では，三次元点群から人に相当する点群をセグメント化する際に，
高さ情報を積極的に活用したクラスタリングを行うことで，セグメント化の性能を向上させるとともに，
オクルージョンによる点群の欠落を推定・補完することで，カルマンフィルタ適用時における誤差の発生
を抑制する手法を提案する．実験環境および実商業施設において市販の小型深度センサを用いて収集した
様々な属性の歩行者を含む三次元点群データを用い，提案手法を評価した結果，複数オブジェクトのト
ラッキング精度指標 MOTAが 0.914であり，単体センサの狭小な観測範囲内でオクルージョンが多発す
る環境でも十分な精度でのトラッキングを達成できた．

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 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，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いる．同
手法では，取得した三次元深度データを三次元点群データ
に変換し，背景差分法を適用することによりベビーカーや
キャスターを押す人々を含む様々な属性の通行者の点群の
みを抽出する．次に，クラスタリングに基づくノイズ除去
および個々の通行者に対応するセグメント抽出を行う．そ
れらのセグメントがおおよそ一定速で移動すると仮定し，
観測された点群と合わせて新しい位置を予測するカルマン
フィルタを複数のセグメントに同時適用することにより通
行者の軌跡導出を行っている．
同手法では，三次元深度センサは通路脇などの壁面に設

置される一般的な状況を想定しているため，センサ座標系
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の前方（奥行き）方向が通行者の主な移動方向と直交するこ
とが多い．したがって，センサ近傍を通過する通行者によ
るオクルージョンが発生し，他の通行者の全部または一部
の点群が観測できない場合が多く発生する．特に，ベビー
カーなどを押す人は一般通行者よりも大きなセグメントと
して検出されるが，オクルージョンが発生するとその一部
が遮蔽されることによりセグメントが矮小化し，一般歩行
者と誤って認識されることも少なくない．こういったいわ
ゆる「欠落した観測データ」がカルマンフィルタの予測精
度を低下させるといった問題があった．本研究では，三次
元点群から人に相当する点群をセグメント化する際に，高
さ情報を積極的に活用したクラスタリングを行うことで，
セグメント化の性能を向上させるとともに，オクルージョ
ンによる点群の欠落を検出し，カルマンフィルタ適用時に
おける誤差の発生を抑制する手法を提案している．
実験環境および実商業施設において市販の小型深度セン

サを用いて収集した様々な属性の歩行者を含む三次元深度
データを収集した．精度検証では，文献 [2]で導入された
CLEAR指標を利用して評価を行なった．CLEAR指標で
は，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と，複数人のトラッキングにお
ける位置予測の精度を表すMOTPが指標として用いられ
る．収集した深度データを用いた精度検証の結果，MOTA

が 0.914，MOTPは 0.520であった．これにより，不完全
な三次元点群を用いた場合でも公共空間での歩行者トラッ
キングを十分な精度で実現できることを示した．

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 [3]や Deep SORT[4]などがあげられ
る．文献 [3]は，三次元点群を入力とし，SECOND[5]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 [6]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[4]がよく知られている．Deep SORT はその前身で
ある SORT[7]の欠点である，オクルージョン後の再出現

図 1 提案する歩行者検出・トラッキング手法

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 [8]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[8]

や KITTI[9]が存在する．MOTChallenge[8]は歩行者検出
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[9]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. 歩行者の検出手法
単一の三次元深度センサから得られる毎フレームの三次

元の深度データを三次元の点群に変換し，前景点群の抽出
とクラスタリングによりフレーム内の歩行者により生じる
点群（歩行者セグメント）を検出する．提案手法の概要を
図 1に示す．

3.1 背景差分による移動物体の抽出
提案手法では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．まず背景データとして，三次元深
度センサで捕捉可能な領域に移動物体が存在しない時の三
次元深度データを取得する．深度センサが取得する三次元
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深度データには，センサ機器に依存した欠損値がフレーム
ごとにランダムに含まれる．このため，背景データの生成
のために複数フレームの三次元深度データを取得し，欠損
値を除いた各ピクセルの最頻値を求めることでこの欠損値
を除去する．
移動物体がセンサの捕捉可能な領域に進入すると，取得

される三次元深度データと背景データの間に差分が生じ
る．その差分の点群を抽出することにより，移動物体の三
次元深度データ（前景点群）を取得する．実際に取得した
三次元深度データにはデバイスの影響等により多少の誤差
が含まれるため，本研究では観測された三次元空間上の点
と背景点群の差が 10cm以上ある領域のみを前景点群とし
て判定する．
さらにセンサの測定誤差により前景点群に生じるノイズ

の除去を行う．ここでは前景点群において，センサ設置位
置との点との距離がセンサの最大検出距離以上である点を
削除する．次に，以降の処理時間短縮のため，抽出した点
群データのうち 1024ポイントをランダムに選択しダウン
サンプリングを行う．この際，選択前の時点での点群デー
タのポイント数が 1024ポイントよりも少ない場合は，そ
のフレームのデータは歩行者の存在しないフレームのデー
タとして棄却する．

3.2 クラスタリングによる歩行者セグメントの抽出
背景差分により抽出し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．公共施
設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．またクラ
スタリングの際に，センサよりも高い位置に存在する点群
のみを抽出する．これは，複数歩行者が接近した際にセグ
メント分割の精度が低下しやすく，接近しやすい手や足を
除くことで分割精度を向上させるためである．
二次元に変換した点群に対し DBSCANクラスタリング
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．
歩行者同士の接近により，複数歩行者が一つのセグメン

トとして誤検出される場合がある．そのような誤検出を防
ぐために，それぞれのセグメント内の三次元点群に対して
高さのピークを検出し，各セグメント内に含まれる歩行者
数を推定する．
図 3のように xyz 軸を定義すると，xz 平面上で y 軸方

向の大きさを判定し，極大値となる点を検出する．本研究
では，歩行者の xz 平面上での大きさを考慮し，5cm四方
の正方形に区切り，それぞれの正方形に含まれる点群のう

図 2 高さのピーク検出の図．5cm 四方に区切られた正方形それぞ
れに含まれる点群のうち y 軸方向成分の最大値が右図に示さ
れている．矢印の 2 箇所に極大値が算出されている．

図 3 xyz 軸の定義

ち y軸方向の成分の最大値を求め，それぞれの正方形での
y 軸方向成分の最大値から極大値を算出する (図 2)．極大
値が 2つ以上検出されたセグメントについては，探索半径
を小さく最小近傍点数を大きくし再度クラスタリングを適
用することで，歩行者セグメントをさらに分離する．

4. 歩行者のトラッキング手法
提案手法では歩行者セグメン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．各セグメ
ントは xyz 座標および xyz 方向の速度の 6つの状態の値
を持つ．セグメントの位置を表す xyz座標は，セグメント
の中心座標である．
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．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歩行者セグメント
の集合を Tk = {tk,i}とする．iはトラッキング中の歩行者
の番号を示す．Tk 中の歩行者セグメント 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歩
行者セグメントの速度は xyz 方向の全て 0とする．Tk の
各セグメント tk,i から予測した k + 1番目のフレームでの
その歩行者セグメントの予測値を 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
レームでの歩行者セグメントの予測値 Pk を求めておく．
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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，まず前フレームからの現在フレー

ムでの歩行者セグメントの予測値の集合 Pk−1 と今回の観
測セグメント集合 Ok の対応付けを求める．Pk と Ok のセ
グメントのすべての組み合わせに対して，セグメントの位
置と体積を用いて (1)～(3)式にて求められるコスト cを計
算し，最小となる組み合わせから順に割り当てることで決
定する．

di,j =
√

(xj − xi)2 + (yj − yi)2 + (zj − zi)2 (1)

Vi,j = |Vj − Vi| (2)

ci,j = αdi,j + (1− α)Vi,j (3)

この式での α = 0.82 は，位置情報と体積情報の利用割合
を表す．di,j は歩行者セグメントの予測値 pk,i と観測セグ
メント ok,j の距離を表す．同様に Vi,j は歩行者 pk,i と観
測値 ok,j の体積の差を表す．xj , yj , zj , Vj はそれぞれ観測
セグメント ok,j の xyz座標および体積を表し，xi, yi, zi, Vi

はそれぞれ歩行者セグメントの予測値 pk,iの xyz座標およ
び体積を表す．なお，観測集合の要素数とトラッキング中
の歩行者数が異なる場合は，少ない方の数だけ割り当てを
行う．
割り当てられた，観測と Pk中の歩行者の組ついては，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．カ
ルマンフィルタの更新時，割り当てられている観測セグメ
ントの体積の絶対値およびその歩行者の直前の 5フレーム
に対する体積の相対値を元にカルマンゲインを変更する．
詳細は 4.5章で述べる．

4.2 オクルージョンによる観測欠損の補完
公共空間では複数人が同時にセンサの前を通過すること

があるため，ある歩行者によって発生する死角となる範囲
を別の歩行者が通行することで，観測セグメントが欠損す
るオクルージョンが発生することがある．このオクルー
ジョンに対応するため，オクルージョンしている観測に歩
行者が割り当てられた場合，図 4のように観測の補完を行
う．観測の補完では，その観測の x軸および y軸の長さを，
その歩行者の過去の x軸および y軸方向の長さの最大値に
変更し，それに対応するようにその観測を x軸の正の方向
と負の方向のうちのオクルージョンをしている方向に移動
させる．x軸正の方向と負の方向の両方にオクルージョン
している際は，移動は行わず観測の長さのみ変更する．そ
の後，割り当てた観測と予測される歩行者の位置や体積が
大きく異なる場合，その割り当てを棄却する．

図 4 オクルージョン時の予測．青の歩行者によって橙の歩行者が一
部オクルージョンする．橙の歩行者の観測がオクルージョンし
ている場合，以前のフレームでの最大の大きさになるよう補完
する．

4.3 割り当てられないセグメントの処理
予測歩行者セグメント Pk と観測セグメント Ok の数が

異なる場合，歩行者セグメントの予測値に割り当てられな
い観測，あるいは観測に割り当てられない予測値が生じる．
この原因は次の 4種類に分けられる：(1) 新たな歩行者が
センサの画角外から画角内に移動し観測されたため．(2)

トラッキングされていた歩行者が画角内から画角外へ移動
し観測されなくなったため．(3) 複数人の通行によりオク
ルージョンが発生し，1人の歩行者に対し 2つ以上のセグ
メントに分裂したため．(4) 複数人の接近により 2人以上
の歩行者のセグメントが 1つに合体したため．これらの判
定方法については 4.4章にて詳しく述べる．
提案手法では上記の原因に基づいて，未割当の観測や予

測値について次のように処理を行う．(1) 新しく画角内に
出現した歩行者セグメントは新たにトラッキング中の歩行
者の集合 Tkに追加する．4フレーム連続で (2) 観測に割り
当てられず，かつほかの歩行者によるオクルージョン領域
に存在しないとみなせる歩行者セグメントは，画角外へ消
失したとし，Tk に追加せず，トラッキングから外す．(3)

や (4) ケースで分裂や合体により発生したセグメントは，
複数人を含む場合や 1 人に満たない場合についても，分
裂や合体のないセグメント同様に Tk に追加する．分裂の
場合は，分裂を統合したセグメントを，合体の場合には該
当する予測値 Pk 中のセグメントを観測値としてカルマン
フィルタの更新に利用する．分裂や合体が終了し元の歩行
者に対応する観測値を 4フレーム以上連続で取得すると，
分裂や合体によりトラッキングに追加したセグメントのト
ラッキングを終了する．なお分裂や合体の発生中は，(2)

のケースで分裂や合体元の歩行者に対応する観測値が 4フ
レーム以上連続で存在しない場合でもトラッキングを継続
する．
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4.4 割り当ての存在しないセグメントの原因推定
本章では，割り当ての存在しないセグメントが発生した

場合についての原因を推定する処理について述べる．割り
当ての存在しないセグメントが発生する際，歩行者に対応
する観測が存在しない場合と観測に対応する歩行者が存在
しない場合の 2種類が存在する．
まず，以前のフレームで予測された歩行者に対応する観

測が存在しない場合について述べる．歩行者 i1 から派生
した分裂や合体が存在しているかを推定する．存在する場
合，歩行者 i1 に対応する観測値が存在しない原因は分裂
や合体が発生していることであると判定する．存在してい
ない場合，次の推定を行う．次に，歩行者 i1 の予測位置
xi1,k−1が観測値 zj の内部に包含されているかを推定する．
包含されていない場合は，歩行者 i1に対応する観測値が存
在しない原因は画角内から画角外へ移動したために画角か
ら消滅したことであると判定する．包含されている場合は
次の推定を行う．その次に，歩行者 i1は，分裂や合体によ
り歩行者 i1を派生した歩行者 i0が存在するかを推定する．
存在する場合，歩行者 i1に対応する観測値が存在しない原
因は歩行者 i0 の分裂や合体が終了したために消滅したこ
とであると判定する．歩行者 i0が存在しない場合，歩行者
i1に対応する観測値が存在しない原因は，別の歩行者 i2と
の合体が発生したために消滅したことであると判定する．
観測されたセグメントに対応する歩行者が以前のフレー

ムに存在しない場合は，観測値 j1 が歩行者 iの予測位置
xi,k−1 の内部に包含されているかを推定する．包含されて
いる場合，観測値 j1 に対応する歩行者が存在しない原因
は，歩行者 i1 が観測値 zj1 と観測値 zj2 に分裂したために
観測値 j1 や j2 が新たに出現したことであると判定する．
包含されていない場合，観測値 j が画角外から画角内へ移
動したために出現したこと，もしくは 2人の歩行者 i2と i3

が合体したために新しく出現したことであると判定する．

4.5 カルマンフィルタの更新
本章では，歩行者の位置予測に用いるカルマンフィルタ

の更新について述べる．本研究ではオクルージョンが発生
した際に，その観測を利用する歩行者の位置予測に用いる
カルマンゲインを小さくすることにより，オクルージョン
の発生している観測値については大きい誤差を許容しつつ
予測に用いることが可能となる．また分裂や合体が発生し
た際には，これらにより派生した歩行者および派生元とな
る歩行者の双方についてカルマンフィルタの更新を行う．
まず，観測値との割り当てのある歩行者のカルマンフィ

ルタの更新について述べる．観測値との割り当てのある歩
行者については，カルマンフィルタの更新時にカルマンゲ
インを調整することで観測値の誤差の許容範囲を変化させ，
位置予測の精度を向上させている．カルマンゲインは，カ
ルマンフィルタ更新時の，真値に対する観測値の誤差の許

図 5 オクルージョン時に補完することでの位置予測の精度向上

容される度合いを表すパラメータである．カルマンゲイン
を大きくすることにより，観測値と真値の誤差の許容範囲
を小さく設定することができる．カルマンゲインを小さく
することにより，観測値と真値の誤差の許容範囲を大きく
設定することができる．本研究では観測値が割り当てられ
た歩行者のカルマンゲインを決定するために，各歩行者の
オクルージョンの度合いを用いる．このオクルージョン度
合いを求めるため，観測値の体積の絶対値および割り当て
られた歩行者の過去 5フレームの観測値のうち最大となる
体積との相対値を用いる．オクルージョン度合い Oocl は
以下の式で定義される．

Vabs =

Vdet/Vthr (Vdet < Vthr)

1 (Vdet >= Vthr)
(4)

Vrel = Vdet/Vmax (5)

Oocl = βVabs + (1− β)Vrel (6)

Vabs は観測値の絶対値の大きさを表しており，観測値の体
積の絶対値 Vdet が閾値 Vthr よりも大きい時は 1とし，小
さい時は閾値 Vthr に対する割合とする．Vrel は歩行者の
相対値を表しており，その歩行者の過去 5フレームでの体
積の最大値 Vmaxに対する観測値の体積の絶対値 Vdetの割
合を表す．そして，β = 0.2は Vabsと Vrel の利用の割合を
表す．このオクルージョン度合い Oocl が大きいほどカル
マンゲインを小さくし，オクルージョン度合いが小さいほ
どカルマンゲインを大きくする．またオクルージョンをし
ている人については，観測値をその歩行者の x軸方向およ
び y軸方向の長さの最大値になるよう補完を行い位置の予
測を行う．図 5に，オクルージョン時に補完することでの
位置予測の精度向上について示す．補完を行わずに観測値
のみで位置予測を行なった場合，オクルージョン発生以降
のフレームで予測位置が真の位置と大きく異なるため，同
一人物であると判定することが困難となる．一方，補完を
行いつつ位置予測を行った場合，予測位置が真の位置に近
く判定されるため，同一人物であると判定されやすい．
次に，割り当てのない歩行者のカルマンフィルタの更新

について述べる．まず，その歩行者が分裂や合体を発生さ
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図 6 Structure Core

表 1 Structure Core の性能
項目 性能
計測可能距離 0.3 - 5m (最大 10m)

精度 ±0.29%

解像度 1280× 960

フレームレート 54 FPS

視野角 59◦ × 46◦ × 70◦

消費電力 2.0W (通常時), 3.1W (最大)

せていない場合，観測値なしでカルマンフィルタを更新す
る．これは以前のフレームから予測される速度で移動した
セグメントを観測値としてカルマンフィルタを更新するも
のである．次に，分裂や合体により派生した歩行者が 1人
の場合，観測なしとして更新を行う．分裂や合体により派
生した歩行者が 2人の場合，それらの歩行者の点群データ
の xyz 座標からこれらが合体したと仮定し xyz 座標を求
め，この xyz座標を派生後の歩行者の検出値として代用し
カルマンフィルタを更新する．

5. 評価実験
提案する歩行者トラッキングに対する評価実験の結果を

述べる．この評価実験では，三次元深度センサは Occipi-

tal, Inc. の Structure Core（図 6）を利用した．表 1 に
Structure Core の性能を示す．
評価に利用したデータは，大型商業施設のエントランス

および大阪大学情報科学研究科研究室の 2箇所で，実際に
取得したデータを利用した．データ取得時は，センサを床
から約 1mの高さに床と水平になるように設置した．利用
したデータの詳細は 5.1節で述べる．

5.1 評価用データセット
評価用に作成したデータセットの詳細を表 2 に示す．
データセットはシーン A～F のデータからなる．それぞれ
について説明する．
シーン A（図 7(a)）は，センサ位置からの奥行方向（セ

ンサ座標系の Z 軸正方向）において最奥部の歩行者が高
さ 1m程度の台車を押しながら左から右（同座標系でX 軸
正方向）へ移動しており，その約 2m背後に別の歩行者が
追随して移動している．その手前を 3人の歩行者が右から
左へ並んで移動している．このシーンには Z軸方向に最
大 4名の歩行者が並び，かつ最奥部の歩行者は台車を押し
ていることからオクルージョンによりセグメント検出が極
端に不安定である．シーン B（図 7(b)）も，シーン Aと
同様に最奥部の歩行者が高さ 1m程度の台車を押している
が，シーン Bでは 5人の歩行者が集団でその手前を通過す

(a) シーン A (b) シーン B (c) シーン C

図 7 各シーンの状況

るため，歩行者や台車のセグメント検出の不安定さはシー
ン Aよりも高い．シーン C（図 7(c)）では，6人の歩行者
がバラバラのタイミングでセンサ観測領域に進入し，6人
のうち 2人がスーツケースを引いて歩行した．進入方向は
3名ずつで左および右とし，あえて進行方向が重なるよう
に進入した．したがって各歩行者は衝突回避行動を頻繁に
とった．シーン D～Fでは，大型商業施設の協力を得て同
施設の異なるエントランスで計測したデータである．正解
データは目視により記録した．シーンDでは，同時に高々
2人の来客がセンサ観測領域を通過した．通過した歩行者
には，ベビーカー利用者が 1人，身長が 1m程度の子供が
1人含まれていた．これとは異なりシーン Eでは，身長以
上の高さのある台車を運ぶ店員や，ベビーカーを押す歩行
者と一緒に歩いていた 2 歳程度と推定される幼児との組
など，様々な属性の歩行者がエントランスを通過した際の
データである．最後にシーン Fでは，画角端に駐車料金精
算機があり，その利用者数人が精算機の前に列を作ってい
た．したがって，列が動いたり，別の歩行者が付近を通過
した際のデータである．

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 [2]で導入された CLEAR指標を採用する．CLEAR

指標は以下の評価指標を定義している．
• 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 (7)にて計算される．

MOTA = 1−
∑

t(FPt + FNt + IDswt)∑
t GTt

(7)

式 (7)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．

• MOTP: 複数人のトラッキングにおける位置予測の精
度を表す．(8)式にて計算される．

MOTP = 1−
∑

i,t d
i
t∑

t ct
(8)

式 (8)中での dit，ct は，フレーム tの i番目の歩行者
に対応する観測バウンディングボックスと推定された
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表 2 評価用データセット
名前 場所 FPS 解像度 フレーム数 (時間) 人数 検出数 密度 分裂数 合体数 一部欠損 全体欠損

シーン A 研究室 20 640× 480 113(00:06) 5 287 2.54 2 7 84 52

シーン B 研究室 20 640× 480 115(00:06) 6 308 2.68 2 3 126 27

シーン C 研究室 20 640× 480 171(00:09) 6 386 2.26 3 3 64 8

シーン D 商業施設 5 640× 480 103(00:21) 10 123 1.21 1 2 15 0

シーン E 商業施設 5 640× 480 144(00:29) 14 285 1.17 7 2 70 8

シーン F 商業施設 5 640× 480 109(00:21) 5 165 1.62 1 0 40 0

合計 755(01:32) 46 1554 2.06 16 17 399 95

バウンディングボックスの積（intersection）として得
られる直方体の体積，およびそれらの和（union）と
して得られる直方体の体積をそれぞれ表す．したがっ
て，全歩行者の全期間のバウンディングボックスの
IoU（Intersection over Union）に相当する．

• 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 実験結果
それぞれのデータセットに対して精度評価を行った結果

を表 3に示す．全データに対するMOTAは 0.914であり，
検出と割当ての精度は十分高いことがわかる．またMOTP

は 0.520であった．これは平均的に推定バンディングボッ
クスの 3分の 2の体積が正解のそれに含まれているとみな
すことができ，高精度に軌跡推定ができていることがわか
る．この結果から，シーンAやシーン Bのように複数人が
団体となって移動することでオクルージョンが頻繁かつ観
測領域の広範囲に発生する場合にも，オクルージョンによ
る欠損の補完を行うことで，オクルージョンの少ないシー
ンに近い精度でトラッキングできていることがわかる．ま
た，シーン A～Dのように歩行者がその身長と比較して低
い物体とともに移動している場合でも，トラッキング精度
に大きな影響がないことがわかる．さらに，シーン Fのよ
うに画角端で複数人がすれ違う場合も，高精度にトラッキ
ングを行えていることがわかる．
シーン Aでのトラッキング結果を図 8に，実際の状況

を図 9に示す．
図 8では，観測した三次元深度データを変換した三次元
点群データを上空からの俯瞰図で表示している．青色の直
線は水平画角を表しており，橙色の直線は画角から 30cm

の位置を表している．また，灰色は点群を表しており，歩

行者であると認識されたセグメントは，歩行者ごとに別の
色のバウンディングボックスと IDで囲い表示している．
この状況では，最奥部の歩行者がフレーム 1の時点では右
向きに移動する歩行者 101 として観測されている．しか
し，フレーム 2，フレーム 3で手前を左向きに移動する歩
行者 103と歩行者 104によりオクルージョンが発生する．
フレーム 4で歩行者 103と歩行者 106の右側に観測された
時，フレーム 2で観測された位置からは離れた位置まで移
動している．オクルージョン時も予測を行い続けることで
フレーム 4時点で歩行者 101として再度観測できているこ
とが確認できる．
シーン Eで FPが大きくなった原因には，身長以上の高

さのある台車を押す歩行者に対し，複数人であると誤判定
したことがあげられる．本研究ではセグメント化を行う際
に，地上から 1m程度の高さに設置したセンサよりも高い
位置の点群のみを用いている．そのために，台車の一部が
歩行者として判定されたと考えられる．同様に，FNが大
きくなった原因として，身長の低い子供に対応する点群が
センサよりも低かったため，セグメント化できなかったた
めと考えられる．
シーン FでMOTAやMOTPが高いにもかかわらずMT

が低くなった原因には，複数人が接近した際に IDの入替
わりが発生し，そのままトラッキングが継続されたことが
あげられる．他の歩行者に接近し，その付近で立ち止まる
場合，カルマンフィルタの移動予測ではこれまでの移動を
もとに予測するため，その歩行者の位置に移動したとみな
しがちである．本シーンもその現象が発生したものと考え
られる．

6. まとめ
本研究では，公共空間で計測した三次元深度データから，

個々の歩行者をセグメント化し，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，三次元深度センサにて得られる三次元深度データを，
背景差分とクラスタリングにより歩行者を表す三次元深度
データのセグメントを抽出し，オクルージョンが発生して
いる場合抽出したデータに対し補完を行った．その後，カ
ルマンフィルタを用いてそれぞれの歩行者の位置と速度を
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表 3 評価結果
名前 MOTA MOTP MT(%) ML(%) FP FN IDsw Frag

シーン A 0.891 0.510 60.0 20.0 6 27 2 17

シーン B 0.862 0.526 66.7 16.7 14 32 2 27

シーン C 0.964 0.543 100.0 0.0 5 8 1 19

シーン D 0.921 0.506 80.0 10.0 8 1 1 2

シーン E 0.881 0.490 73.3 20.0 16 19 0 14

シーン F 0.976 0.615 60.0 0.0 1 0 3 1

合計 0.914 0.520 74.5 12.8 50 87 9 80

(a) フレーム 1 (b) フレーム 2 (c) フレーム 3 (d) フレーム 4

図 8 シーン A におけるトラッキングの一例

(a) フレーム 1 (b) フレーム 2 (c) フレーム 3 (d) フレーム 4

図 9 シーン A のトラッキングの実際の状況

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
トラッキングを行った．実際の通行データを市販の小型深
度カメラを用い収集し，そのデータのうち計 755フレーム
の深度データを用いた精度評価の結果，MOTAが 0.914，
MOTPが 0.520 を達成した．これにより，不完全な三次
元点群を用いた場合でも公共空間での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 本研究成果は国立研究開発法人情報通信研究機構
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