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要旨

スマートスペースや Natural User Interfaceが急速に私達の生活に身近なものになり

つつある中，人物の位置やジェスチャを取得する技術の重要性がますます高まっている．

ジェスチャ認識，指紋認証，顔認証のように，センサに比較的近い限られた空間を対象

とした認識技術は既に製品に組み込まれるほど普及している．また，建物内や交差点の

ような，より広い空間内を自由に人物が動く条件での認識技術も，多くの研究者が意欲

的に取り組んでおり進歩がめざましい．このような条件下で人物追跡を困難にする主な

要因の一つとして，隠蔽が知られている．これは画像上で，ある物体が別の物体の背後

に隠れ，一部あるいは全体が見えなくなってしまう現象である．カメラ視点画像上では

奥行きの情報が失われるために，画像上で重なっている領域は容易には分割できない．

近年の研究では，実時間で奥行き情報を計算できるDepth Cameraが普及してきてお

り，隠蔽を解消する手段として積極的に利用されている．通常のカメラでは失われてし

まう奥行き情報は隠蔽に対して本質的な手掛かりとなる上，計測値が人物の見かけや照

明変化の影響を受けにくく，実用上有用だからである．人物が鉛直方向に移動しないと

いう仮定の下に奥行き情報を平面図で簡略化した表現は，人物追跡に利用しやすい特徴

量として知られており，多くの研究で採用されている．しかし，姿勢・ジェスチャを知

るのに必要な人物領域の形状は平面図表現ではほとんど失われてしまう．そのため既存

研究では，隠蔽を扱いやすい，複数視点の情報を統合しやすい，といった平面図表現の

特徴を活かして，頑健な人物動線検出の研究が発展している一方で，ジェスチャ認識の

ように人物形状を必要とする応用には適用されてこなかった．

本論文ではまず，奥行き情報を平面図に投影して得られる Occupancy Mapを複数の

視点で作成・統合し，複数のフレームに渡って最適化する事で，各視点の画像では領域分

割を行わないまま，隠蔽に頑健な人物追跡を行う手法を提案する．次にこの人物追跡の

結果をカメラ視点画像に投影することで領域分割を行う手法を提案する．一般に領域分

割は物体追跡の前処理として行われるが，提案手法はその逆で，人物追跡の結果をカメ

ラ視点画像に投影して領域分割を行う．従来手法では隠蔽によって分割が出来なかった

領域でも正しく分割できる利点がある．

評価実験においては，異なる混雑度のデータセットに提案手法を適用して，隠蔽への

頑健性を確認するとともに，人物追跡および領域分割のエラーを定量的に評価して手法

の限界を検証する．また，従来手法では複数のフレームに渡る最適化のために動的計画

法や反復法等が用いられてきたが，計算時間が大きくなる問題があった．提案手法では

ヒューリスティクスなアプローチでの最適化手法を考案し，効率的な計算が可能である
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事を示す．さらに，本論文で構築したシステムはカメラのネットワーク化において，画

像そのものは伝送せずに，処理に必要な情報のみをネットワークに送信する．通信量の

評価によって，一般的なネットワーク機器でもシステムを構築出来る事も示した．

最後に，提案手法の応用としてジェスチャ認識を例にとり，混雑環境下で挙手を検知

するプロトタイプシステムを構築した．提案手法は隠蔽が発生していても全ての視点で

正しく領域分割が出来るため，それらの情報を統合することで各視点での隠蔽の影響を

互いに補う事が出来る．本システムでは，全ての視点の領域を使って特定の人物のシル

エットを作成する．実際に混雑環境下で撮影したデータセットを用いて実験を行い，安定

してジェスチャ認識が可能である結果を得，これにより提案手法の実用性も確認した．
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Abstract

In this thesis, we present a computer vision-based human tracking and video seg-

mentation system with multiple stereo cameras. Our method has two main features,

as follows. First, we propose an occlusion-robust human tracking method that utilizes

multi-view depth imagery acquired by the stereo cameras. Next, we propose a new seg-

mentation technique, which can use the human tracking results to accurately extract

human regions from video sequences that contain highly cluttered scenes.

Many of the methods that are used widely for human tracking, such as KLT-tracker,

update the trackers “frame-to-frame,” where the features extracted from one frame are

utilized to update the current state. By contrast, we propose a novel optimization tech-

nique for the “multi-frame” approach that computes the resultant trajectories directly

from the video sequences. Thus, our method achieves a high level of robustness against

severe occlusion, which is known to be a challenging problem in computer vision. We

developed a heuristic optimization technique to estimate human trajectories, instead of

using dynamic programming or an iterative approach, which means that our method

is sufficiently computationally efficient to operate in realtime.

In our method, video segmentation is achieved by projecting the tracking results,

which are represented as planar regions that are fitted to human shapes observed in

the vertical direction, onto camera-view images. In general, video segmentation is

performed before tracking in order to detect human regions. However, occlusion makes

segmentation considerably difficult, where it may lead to the unfavorable fragmentation

of a single human region and the confusion of multiple human regions, which both affect

conventional methods adversely. Our strategy overcomes these issues successfully.

In our experimental evaluation, we processed six video sequences using our system, in

which one to six people walked in a narrow laboratory space. The results demonstrate

that our system is capable of handling cluttered scenes that contain severe occlusion

and where people are frequently located in close proximity to each other. Moreover,

minimal information is required for tracking, instead of using full camera images, which

is communicated over the network in our system. Hence, the proposed method also

has the advantage that commonly used network devices are sufficient to construct our

tracking system.

Finally, we applied our method to a prototype demo system for detecting arm raising

gestures. The results confirmed that our system is suitable for stable gesture recognition

even in a highly cluttered scene.
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第1章 序論

1.1 研究背景

スマートスペースや Natural User Interface (NUI) が急速に私達の生活に身近なもの

になりつつある中，人物の位置やジェスチャを取得する技術の重要性がますます高まって

いる．東京国立博物館が提供する「トーハクなび」アプリは，来館者がスマートフォンや

タブレット端末にインストールしておくと，来館者の位置に応じて自動的に展示品の案内

をする．家庭用ゲーム機では任天堂Wiiがモーションセンシング可能なコントローラで

入力デバイスに画期的な変化をもたらしたことに始まり，最近ではXbox Kinectにより

ユーザーはコントローラを手にせずにジェスチャ入力が出来るようになった．家庭用ゲー

ム機にとどまらず，ハンドジェスチャ入力を組み込んだ家電製品がConsumer Electronics

Show (CES)等の家電見本市で盛んに発表されている．これらの技術の普及の為には，

ユーザーが特別な機器を身に付ける必要がない事が望ましく，その点でコンピュータビ

ジョン (CV)技術は大きな役割を果たしている．ジェスチャ認識，指紋認証，顔認証の

ように，センサに比較的近い限られた空間を対象とした認識技術は既に製品に組み込ま

れるほど普及している．また，建物内や交差点のような，より広い空間内を自由に人物

が動く条件での認識技術も，多くの研究者が意欲的に取り組んでおり進歩がめざましい

[42, pp.585-587]．このような条件下で人物認識を困難にする主な要因の一つとして，隠

蔽が知られている．これは画像上で，ある物体が別の物体の背後に隠れ，一部あるいは

全体が見えなくなってしまう現象である．カメラ視点画像上では奥行きの情報が失われ

るために，画像上で重なっている領域は容易には分割できない．

近年の研究では，ステレオカメラやKinectなどのように，実時間で奥行き情報を計算

できるDepth Cameraが普及してきており，隠蔽を解消する手段として積極的に利用さ

れている．通常のカメラでは失われてしまう奥行き情報は隠蔽に対して本質的な手掛か

りとなる上，計測値が人物の見かけや照明変化の影響を受けにくく，実用上有用だからで

ある．人物が鉛直方向に移動しないという仮定の下に，奥行き情報を平面図で簡略化し

た表現（例えば，Occupancy Map[4]）は，人物追跡に利用しやすい特徴量として知られ

ており，多くの研究で採用されている [4][22][25][33][12][17]．しかし，姿勢・ジェスチャ

を知るのに必要な人物領域の形状は平面図表現ではほとんど失われてしまう．そのため

既存研究では，隠蔽を扱いやすい，複数視点の情報を統合しやすい，といった平面図表

現の特徴を活かして，頑健な人物動線検出の研究が発展している一方で，ジェスチャ認

識のように人物形状を必要とする応用には適用されてこなかった．
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1.2 本研究の目的

以上の背景をふまえて，本研究では複数視点の奥行き情報を使って高い混雑度での追

跡を実現すると同時に，領域分割も行える手法の提案を目的とする．さらに，挙手を検

知するジェスチャ認識のプロトタイプシステムを構築して手法の実用性を示す．

提案手法は大きく 2段階に分かれており，まず最初に平面図上で追跡処理（4.2節，4.3

節および 4.4節参照）を行った後，平面図上での追跡結果をカメラ視点画像に投影して領

域分割を行う（4.5節参照）．

平面図上での追跡は，複数視点の Occupancy Mapを時系列で最適化することで，一

般に見られる 2フレーム間でのマッチングによる追跡に比べて，隠蔽に頑健な追跡を実

現した．最適化は反復法を用いないヒューリスティクスな手法を提案し実時間での計算

が可能である．カメラ視点画像上での領域分割は，平面図上での追跡結果にカメラ視点

画像への投影情報を適用する事で行われる．従来の平面図上での追跡手法には，平面図

上での人物形状を矩形や円形のような単純形状でモデルしているために，任意の形状変

化に対応できないものが多かった．従って，手の曲げ伸ばしの形状変化に追従出来ない

場合がある．また 2人以上の人物が近接している場合に各人物に対応する形状モデルの

一部が重なり，その結果間違った分割につながる場合もある．一方，提案する追跡手法

は，人物の大きさの違い，姿勢の変化といった人物の任意の形状変化に追従して平面図

上での領域分割ができる利点も併せ持ち，平面図上での領域をカメラ視点画像上に投影

する事で混雑環境下でも正しく領域分割ができる．なお，従来は領域分割結果を人物追

跡に用いてきたが，提案手法はその逆である．隠蔽のある領域を正しく分割することは

前述のように困難である事が知られているが，提案手法によってカメラ視点画像上で隠

蔽に頑健な領域分割ができるようになることを，計算機実験の結果を用いて示す．

1.3 本研究の成果

本研究の主な成果を下記に述べる．

• 奥行き情報を平面図上に投影したOccupancy Mapを時系列で得て，それに最も当

てはまる軌跡を推定することで，隠蔽に頑健な追跡を実現した．さらに反復法を用

いない新しい最適化手法を提案し，追跡処理が実時間で計算可能な事を確認した．

• 提案手法は人物の大きさや姿勢の変形に追従して，平面図上での領域分割が可能で
ある．この領域を平面図上からカメラ視点画像上に逆投影することで，カメラ視点

画像上における隠蔽に頑健な領域分割が行える．

• 提案手法は，ステレオカメラのネットワーク化において，画像そのものは伝送せず
に，処理に必要な情報のみをネットワークに送信する．これにより通信量の小さな

ネットワーク機器で構築でき，拡張性に富むシステムを実現した．
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• 混雑環境下で挙手を検知するプロトタイプシステムを構築し，提案手法の実用性を
示した．

1.4 本論文の構成

本論文の構成は以下の通りである.

第 2章　関連研究

人物追跡に関連する研究を「複数視点を利用する追跡手法」「奥行き情報を利用する追

跡手法」「マルチフレーム最適化による追跡手法」「Data Association」の 4つのカテゴリ

に，また領域分割に関連する研究を「ビデオセグメンテーション」と「ジェスチャ認識

への応用」の 2つのカテゴリにまとめる．

第 3章　システム構成と提案手法の概要

開発したシステムの構成と，提案手法の概要を説明する．

第 4章　反復法によらない軌跡の最適化と各視点画像への逆投影

人物追跡および領域分割に用いる特徴量の定義を述べた後，時系列の奥行き情報から

平面図上での人物追跡を行う手法を提案する．次に，平面図上での追跡結果をカメラ視

点画像上に投影して領域分割を行う手法を提案する．

第 5章　計算機実験

混雑度の異なる映像に提案手法を適用し，追跡および領域分割の結果を示す．追跡エ

ラーを定量的に評価して，手法の限界も明らかにする．

第 6章　ジェスチャ認識への応用

提案手法の応用例として，挙手を検知するジェスチャ認識のプロトタイプシステムを

構築し，提案手法の実用性を示す．

第 7章　結論

提案手法の成果と限界をまとめ，手法の発展性について述べる．
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第2章 関連研究

本章では，まず人物追跡について 4つのカテゴリに分類して関連研究を概説する．次に

領域分割の研究例について，ビデオセグメンテーションを中心に関連研究を概説し，さ

らにその応用として，ジェスチャ認識の研究例にも言及する．

2.1 人物追跡

人物追跡技術の研究はコンピュータビジョンの分野でも古くから研究が行われており，

膨大な研究例が存在し，下記に例示するように様々な基準で分類されうる．

• 追跡対象の数（一人・任意の人数）

• カメラの台数（単独視点・複数視点）

• カメラの設置方法（水平に取り付け・斜めに取り付け・天井から真下を向けて取り
付け）

• 追跡ウィンドウの形状（矩形領域，任意形状領域）

本節では，「複数視点を利用する追跡手法」「奥行き情報を利用する追跡手法」「マルチ

フレーム最適化による追跡手法」「Data Association」の 4つのカテゴリで既存研究を概

説する．

2.1.1 複数視点を利用する追跡手法

従来より，単独視点の映像中の人物を追跡する研究が盛んに行われてきた．混雑環境

下でも頑健に追跡を行うために，特徴として頭部領域を用いたり [2]，歩行者挙動モデル

を導入する [54]等，色・テクスチャの情報を高度に利用する手法が考案されてきた．特

に近年の顔認識技術の発展は目覚ましく，信頼度の高い特徴として期待が集まっている

[51][49]．しかし，ある人物が完全に隠蔽されてしまう場合，その間の追跡はできない．完

全な隠蔽あるいは部分的な隠蔽が発生していても途切れの無い追跡を行うために，複数

のカメラを利用する研究例が近年多数報告されている [28][45][12][30][36][48]．

筒井ら [45]はオプティカルフローを使って単独視点画像上で追跡を行い，隠蔽が発生

した場合に他視点の追跡情報を援用する手法を提案した．このような方法では，単独画
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図 2.1: 2視点を利用する人物追跡システ

ム（Krummら [28]から引用）．図中では

奥行き情報と色情報を使って検出した 2人

の人物を，平面図に赤色と青色の円で表し

て，プロジェクタで表示している．

図 2.2: 最大 16台のカメラを利用する人物

追跡システム（Mittalら [30]から引用）．

単独視点画像上で前景の領域分割のみを

行い，全ての視点の結果を統合して追跡

を行う．

像上での追跡や人物検出に失敗した場合には，他視点の情報があっても修正出来ないと

いう欠点がある．例えば，ある視点の画像で 2人の人物を 1人と認識してしまったり，逆

に 1人の人物を 2人と認識してしまった場合，他の視点の情報との一貫性が無くなり追

跡に失敗してしまう．これに対し，Mittalら [30]や Salinasら [36]は単独視点画像上で

は追跡を行わずに特徴抽出のみを行い，全ての視点の特徴を統合した上で追跡を行う手

法を提案している．Zabulisら [48]は視体積交差を使って平面図上に人物領域を射影し，

Blobトラッカーを割り当てることにより平面図上で人物を追跡する手法を提案し，開発

したシステムを博物館に導入して，デモンストレーション空間内での来館者の位置・移

動履歴に応じて動的にコンテンツを提示する応用例を示した．この追跡手法では出入口

を 1カ所に限定し，出入口を人物が通る場合に入室・退室を判断してBlobトラッカーの

新規作成・破棄を管理している．このため追跡領域内で人物同士が近接しても人物を見

失う事は無いが，出入口を 1カ所に限定することは実利用上の制約になる．

また，これまで述べたような複数の視点によって同じ領域を重複して撮影する事によっ

て冗長性を高める研究例の他に，複数のカメラを使ってより広い範囲を監視する手法も

報告されている [15]．

2.1.2 奥行き情報を利用する追跡手法

計算機の処理能力の向上に伴って，実時間で奥行き計測を行うDepth Cameraが多数製

品化されている．ステレオカメラ（図 2.5左）は 2つのカメラから成り，ステレオマッチン

グ [42, Chapter.11]によって視差情報から奥行きを計測する．またCarmine（図 2.5右）等

のRGB-Dカメラは赤外線のランダムドットパターンを計測対象に照射し，ドットパター
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図 2.3: 天井に設置された 5台のカメラを利用する人物追跡システム（Salinasら [36]か

ら引用）．単独視点画像上でパーティクルフィルタを使って特徴抽出した後，全ての視点

の情報を統合して追跡が行われる手法を提案し，図のように隠蔽の頻発する混雑環境下

でも追跡を可能にした．

ンの歪み方を手がかりにして奥行きを計測する．Depth Cameraは通常のカメラでは失わ

れてしまう奥行き情報を補い，部分的な隠蔽の解消に対して本質的な情報を与える．また，

計測値が人物の外観や照明変化の影響を受けにくく，実用上有用であるという利点もあ

り，近年多くの研究でDepth Cameraが利用されている [21][28][4][3][12][22][25][33][34]．

Haritaogluら [21]は奥行き情報と輝度情報から前景抽出と人物検出を行う手法を提案し，

屋外での実験で照明変化や隠蔽の影響を受けにくい追跡手法を報告している．Beymer[4]

は，人物が鉛直方向に移動しないという仮定の下に奥行き情報を平面図で簡略化した表

現の一つであるOccupancy Mapを考案し，これにBlobトラッカーを割り当てて追跡す

るシステムを開発した．平面図表現を利用する利点として，カメラ視点画像上での追跡

結果から追跡領域内の人物位置（例えば平面図上の XY座標）を求めるためには，座標

変換といった追加の処理が必要なのに対して，平面図上での追跡結果は人物位置も同時

に表しているので，実利用上有益である．Harvilleら [22]は平面図上に高さ情報と色情

報を投影して作成した Plan-view height map および Plan-view color map を考案した．

平面図表現と色情報の併用は [3][33][34]など複数の研究で見られる．色情報は個人の識

別に役立ち，色情報を用いない場合に比べて人物の近接に対してより頑健な追跡が可能

である．

Krummら [28]は奥行き情報と色情報を使って単独視点画像上で前景抽出と人物検出
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図 2.4: 8視点を利用する人物追跡システム（Zabulisら [48]から引用）．視体積交差法に

より平面図上での人物位置を推定し，Blobトラッカーで追跡する．Zabulisらは博物館

に提案システムを導入して，インタラクティブな情報提示デバイスに応用している．

図 2.5: Depth Cameraの製品例．Bumblebee（PointGrey社，左）とCarmine（Prime-

Sense社，右）

を行い，複数の視点の検出結果を利用して追跡を行う手法を提案した．実験では，一定

以上の混雑では単独視点画像上での人物検出に失敗するため，全体の追跡も一貫性がと

れなくなると報告されている．そこで，単独視点画像上では追跡を行わずに，複数の視

点から得た情報を統合した後に追跡を行う手段が，複数の研究者によって考案されてい

る．これは 2.1.1節で述べた，単独視点画像上で追跡した結果を統合する手法の短所およ

び解決のアプローチと同様である．

Beymerは [4]において単独のカメラしか利用しなかったが，Beymerの手法 [4]以降，

多くの研究において平面図表現を利用して複数の視点の情報を統合する手法が提案され

てきている．Iocchiら [25]は Plan-view height map と人物モデルに基づいて，4台の

ステレオカメラの情報を統合して追跡を行う手法を提案した．また次節で述べるように，

Darrellら [12]は，複数視点から得た時系列のOccupancy Mapを利用することで隠蔽に

頑健な追跡を行う手法を報告している．

– 12 –



第 2章 関連研究

図 2.6: 平面図表現 (Plan-view map)の作成過程（上）と実画像への適用例（下）．(a)カ

メラ視点画像 (b)奥行き情報 (c)前景画像 (d)Occupancy Map (e)Plan-view Height Map

(f) Plan-view Color Map（Harvilleら [22]より引用）

2.1.3 マルチフレーム最適化による追跡手法

先述までの追跡手法は，隣接する 2フレーム間の情報を使って追跡を行っていた．典

型的にはフレーム毎に人物領域を検出し，隣接フレーム間で最も類似する領域の対応付

けを行う．人物の位置・速度・外観の情報を含むBlobトラッカーを利用する手法も多い

が，これも同様にフレーム毎に検出された人物領域に最も当てはまるようにBlobトラッ

カーの状態が更新される．こうした手法では，隠蔽や人物同士が近接した場合に誤追跡

を引き起こすことを防ぐために，前述の [28][3][33][34]のように色情報や頭部の情報など，

より豊富な特徴を使って追跡精度を改善している．このように 1枚の画像に含まれる情

報を出来る限り利用するアプローチがある一方で，複数時刻の画像列（マルチフレーム）

から最適な人物の動線を推定する手法が報告されている．

藤村ら [53]は単独視点の画像列に動的計画法を使った最適化処理を適用して，先頭フ

レームで指定した矩形領域を隠蔽に頑健に追跡する手法を提案した．

Darrellら [12]の手法は，本論文で提案する手法に類似しており，複数視点のステレオ

カメラから画像列を取得し，マルチフレームの Occupancy Mapを使って最適な軌跡の

推定を行う．Occupancy Mapには色やテクスチャの情報が含まれないにも関わらず，実

験室内の 3人の追跡に成功したことが示されている．しかし，それ以上混雑した環境で

の実験は実施されていない．また，Darrellらは反復法で最適軌跡を計算しており，実時
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図 2.7: 奥行き情報を基にして得たOccupancy Mapに，色情報を併用して追跡を行う手

法（Salinasら [33]より引用）．図はカメラ視点画像と対応する平面図を表しており，各

人物の IDを表す数字と軌跡が描画されている．

間，オンライン処理が困難であると述べている．

Fleuretら [16]は，隠蔽と照明変動がある環境で，6人の人物の追跡に成功している．実

験では 5.5 m × 5.5 mの領域を，同期された 4台のカメラで撮影している．軌跡推定の手

順は，大きく次の 2ステップで構成される．最初のステップは，Probabilistic Occupancy

Map (POM) の計算である．ここでは，同時刻に得られた複数の視点の画像を利用し，提

案する Generative Model によって明示的にオクルージョンを処理し，床平面上の任意の

位置における占有確率 (Probabilities of Occupancy) を求める．Fleuretらは，この床平

面と占有確率のマップを POMと呼んでいる．次のステップでは，100フレームの POM

を用いて，動的計画法によって最適な軌跡を推定する．計算時間は，POM計算が 6 fps，

最適化が 2 fpsであると報告されている．本手法は追跡の頑健性と計算効率の面で実用的

である．一方で，同期されたカメラの利用を前提としているため，同期用の装置やソフ

トウェア，そしてカメラ自体にも同期機能が必要となり，システムの拡張性や構築の柔

軟性の面で制限が生ずる．

本論文で提案する手法は，色やテクスチャの情報を含まない Occupancy Mapだけを
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図 2.8: 3台のステレオカメラから得た Occupancy Mapを時系列で並べて（左），最も

当てはまる軌跡（右）を推定する手法（Darrellら [12]より引用）．

図 2.9: 原口ら [52]は提案手法に，色情報を追加利用する手法を提案した．人物同士が近

接して歩いていても（左），混同せずに正しく追跡が可能である（右）．

使いながらも，マルチフレームで最適化を行う事で混雑した環境でも追跡を可能にした．

色やテクスチャの情報は照明変化が大きい場合や，解像度に制限がある場合には利用し

にくい．しかし奥行き情報は照明変化に頑健であるので，実際の環境で利用する上で信

頼度の高い情報である．ただし，色やテクスチャの情報は信頼度は下がるものの，補足

的に利用する事で，奥行き情報のみで追跡する場合よりも精度が上がる事が期待される．

Darrellら [12]は色情報の追加利用は動的計画法の計算量を著しく増大させるので利用出

来ないと述べているが，本論文の提案手法は 4章で説明するように，動的計画法ではな

いヒューリスティクスな最適化手法を独自に考案しており，効率的な計算量で色情報を

追加利用することも可能である [52]（図 2.9）．

また，最初に隣接フレームの対応付けによる追跡を行った後，次の段階で時間軸を考慮

して追跡結果を最適化する手法も知られている．最初の段階で生成される軌跡は tracklet

と呼ばれており，隠蔽やカメラの死角によって途切れが生じている軌跡を指す．Singhら

[40]は複数の人物の trackletを適切に接続して途切れの無い軌跡を生成する手法を報告

している．
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2.1.4 Data Association

本節では，物体追跡問題を定式化した統計的枠組みとして知られている，Data Asso-

ciationについて述べる．そして数例の既存研究と提案手法とを比較し，差異を明確化

する．

Data Association とは，トラッカーと，画像から抽出された特徴量との対応付けを探

索する処理の事である．Multiple hypothesis algorithm [9] は，マルチフレーム画像列か

ら抽出した特徴量を利用して，複数の人物の追跡を行う事が出来るアルゴリズムである．

このアルゴリズムの問題点は，計算量が指数関数的であることである．追跡対象物体の数

が既知である場合に準最適解を求める手法として，Joint Probabilistic Data Association

Filter (JPDAF) も知られている．しかし実利用上，追跡対象物体の数が既知であるとい

う条件は，現実的では無い．

Hofmannら [24]らが提案した階層的アプローチは，複数人物の追跡問題を大域的最大

事後確率推定問題で定式化し，実行可能な解法を導いた．この手法では，追跡に先立っ

て，単独フレーム毎に人物検出を行って，位置・サイズ・検出時刻の情報を生成する．追

跡処理はこの情報に基づくため，単独フレームでは人物検出が困難な程度の混雑環境下

では利用できないという課題がある．

Data Associationには，幾つかの拡張を試みた研究事例が存在する．例えば，Gennari

ら [18]は，確率的 Data Association Esimator を改良した方法により，人物をグループ

単位で追跡するアルゴリズムを提案している．この手法は，空間的位置・密度・速度に基

づいて画素レベルで類似領域を統合することにより，グループ単位での人物追跡を行う．

広範囲・大人数の，人物の動きの特性を分析する目的に有効である．これに対して本論

文は，比較的狭い領域で個別の人物の軌跡を継続的に追跡することを目的としている．

カメラの代わりにレーザー測距計を使った事例が，Schulzら [39]，Cuiら [11]により発

表されている．レーザー測距計には，テクスチャに乏しいなど，視覚的情報が得られない

対象物体でも測距可能であるという利点がある．しかしこれらの研究事例では，Hofmann

ら [24]と同様に，単独フレームから人物位置を検出できる必要がある．[39]では，レー

ザー測距により得られた外形が局所最小値を取る位置を，人物位置として表す．[11]で

は，数フレームの測距データの積算分布から局所最大値を探索することで，人物の足の

位置を検出する．積算分布を求める際に利用するフレーム数は，人物の動きに対して十

分短い時間期間に設定される．

これらの手法に対し，提案手法は単独フレームから人物検出を行うこと無く，マルチ

フレーム画像列から人物軌跡を推定する．

2.2 領域分割

領域分割は，画素をある基準に基づいてグループ化する処理である．基準は適用事例

によって変化する．例えば単に類似色をまとめるだけの場合もあるし，物体認識の前処

理として「人」「動物」といった意味のある領域を取り出したい場合もある．また画像処
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図 2.10: テクスチャの類似する領域を統合し，時間軸での対応付けも行う領域分割手法

（Grundmannら [20]より引用）．異なる時刻でも同一の領域には同一の IDが割当てられ

ている．

理ソフトウェアで背景と人物を切り分けたいとき等に，手動で大まかな輪郭を与えると，

それに併せて領域分割が行われるようなインタラクティブな手法も数多く報告されてい

る [32][6]．

本節では，特にビデオセグメンテーション (Video Segmentation) と呼ばれる，動画像

を対象にした領域分割について概説する．

2.2.1 ビデオセグメンテーション

単独の画像で領域分割を行う場合には，Active contours，Mean shift法，グラフカッ

ト等が知られている [42, Chapter.5]．正確な領域分割のために，複数の視点の画像を利

用したり [10]，奥行き情報やオプティカルフローを使って１人の人物領域を２つ以上に

過分割することを防ぐ手法 [8]など様々な方法が提案されている．ただし，これらの手法

を動画像に適用しても，単独時刻で領域分割が行われるので，時間を通して同一人物に

同一ラベルが割り当てられる保証は無い．そこで，一般的には隣接フレーム間で外観の

類似した領域を対応付ける事によって時間を通して領域の IDが変化しないようにする措

置がとられる．この処理方法は既に 2.1で述べてきた人物追跡手法とよく似ており，追跡

ウィンドウが任意に変形する方式の人物追跡手法であるととらえる事も出来る．Mittal
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図 2.11: 初期フレームで与えた領域を追跡対象物体の変形に追従させる領域分割手法

（Tsaiら [44]より引用）

ら [30]，Mohammadiら [31]は，複数視点のビデオセグメンテーションを行う手法を提

案している．このようなビデオセグメンテーションは，前段階であるフレーム毎の領域

分割が正しく行えている事が前提であり，2人以上の人物を誤って同一領域と見なしてし

まったり，過分割がある場合，正しく対応付けすることが困難になる．これに対し，単

独の画像上で過分割した後，空間的・時間的に近傍の領域をテクスチャや動きの類似性

に基づき統合する事で，時間を通して一貫したラベルを割り当てる手法が報告されてい

る [20][23]．しかし，本来の目的が色の類似したピクセルを同じ領域に分類する事なので，

頭部と胴体等で大きく色の異なる領域は統合されない．統合の度合いを強める事でその

ような領域も統合できるが，そうすると異なる人物領域も統合してしまう恐れがある．そ

れに対して，4章で述べる我々の提案手法は奥行き情報を基にした人物追跡結果を利用し

て領域分割を行い，1人の人物に対して常に 1つの領域を対応させることができる．これ

はジェスチャ認識のように，複数の人物がいる映像中から，特定の 1人の領域が必要な

応用例に適用しやすいという利点がある．

その他のビデオセグメンテーション手法としては，初期フレームで与えた領域を，対

象物体の変形に追従して分割し続ける手法 [29][44]などが報告されている．

2.2.2 ジェスチャ認識への応用

近年，NUIの一つとしてジェスチャ認識が注目を集めていて，既にハンドジェスチャ

でメニュー操作が可能な家電製品がCES等で盛んに発表されている．家庭用ゲーム機向

けのアクセサリとして 2010年に発売された Xbox Kinectは，カメラの正面にいる複数

の人物の全身の動きをとらえる事が出来，メニュー操作やダンスゲームを実現する画期
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図 2.12: 人物のシルエットを時系列で並べて得られる 3次元形状を基にしてジェスチャ

認識を行う手法（Blankら [5]より引用）

的なデバイスとして，多くの研究者や企業が利用し，ゲームに留まらず様々な応用を試

みている．ジェスチャ認識を可能にするためには，まず始めに動画像から特定の人物の

領域を取り出す事が不可欠であり，ビデオセグメンテーションが本質的な役割を果たす．

Xbox Kinect SDKはビデオセグメンテーションで得られた人物領域に人物骨格モデル当

てはめて，人物の姿勢を計算する機能を備えている．Blankら [5]ら，Abdelkaderら [1]

は，正面からとらえた人物領域を時系列に並べて３次元空間でモーションを認識する手法

を考案した．これらの手法で用いられる人物領域は 2値マスクであるが，Salinasら [35]

は奥行き情報を追加利用して精度を向上させる事に成功している．

その他のジェスチャ認識手法としては，動画像をフレーム毎に過分割し，それを統合

する事無く予め登録しておいたジェスチャを検出する手法 [26]や，動きの情報から行動

解析を行う手法 [37]など様々なバリエーションがある．

2.3 まとめ

本章では，人物追跡の研究を「複数視点を利用する追跡手法」「奥行き情報を利用する

追跡手法」「マルチフレーム最適化による追跡手法」「Data Association」の 4つのカテゴ

リに分けて概説した．次に領域分割の研究を「ビデオセグメンテーション」と「ジェス

チャ認識への応用」の 2つのカテゴリに分けて概説した．

本節では，従来手法の問題点を挙げ，提案手法の成果を明らかにする．まず人物追跡で

は，「複数視点の利用」「奥行き情報の利用」「マルチフレーム最適化」の 3つの特長を取

り入れる事で実環境で安定した追跡が出来ると考えられるが，マルチフレーム最適化に

は計算時間が大きくなるという問題点がある．そこで本研究では，従来のような動的計

画法や反復法による最適化ではなく，ヒューリスティクスな最適化手法を独自に提案し，

計算時間の問題を解消する事に成功した．領域分割では，従来手法は色やテクスチャの

類似性を利用して近傍ピクセルあるいは領域を統合するために，必ずしも 1人の人物に 1

つの領域が割当てられる訳ではなく，通常は顔や胴体等で異なる領域となる事を述べた．

本研究では領域分割の応用例としてジェスチャ認識を意識しているが，その為には人物

と領域には 1対 1対応の関係が必要である．そこで本研究では，奥行き情報を使った人物
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図 2.13: 予め登録しておいた動き（左）を未知の動画像中（右）から検出する手法（Ke

ら [26]より引用）

追跡結果を，カメラ画像上に逆投影して領域分割する事により，人物と領域を 1対 1対

応させている．
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第3章 システム構成と提案手法の概要

図 3.1: システム構成 図 3.2: 実験室の概観

本章では，開発したシステムの構成と，提案手法の概要を説明する．

3.1 システム構成

本論文で提案するシステムは，“カメラユニット”と，追跡・領域分割プログラムが動

作する専用の計算機とから構成され，これらの装置は 1 Gbpsの Ethernetで互いにネッ

トワーク接続されている．“カメラユニット”とは，ステレオカメラとそれに対応する計

算機とから成る装置を指す．カメラユニットはステレオマッチングによる奥行き計測処理

を行った後，4.1節で述べる中間データ作成を行い，ネットワーク経由で追跡・領域分割

プログラム (3.1.2節)に転送する．追跡・領域分割プログラムは，カメラユニットからの

中間データを受信・統合して人物追跡処理 (4.2節，4.3節および 4.4節)と領域分割 (4.5

節)を行う．システム構成を図 3.1に示す．

3.1.1 ステレオカメラネットワーク

奥行き情報は，実験室内に設置された４台のステレオカメラ (Bumblebee XB3, Point

Grey Research社) で取得される．各カメラには一台ずつ計算機 (CPU: Core 2 Quad

Q6600 2.4 GHz, Memory: 2 GB, NIC: 1 Gbps)が接続されている．ステレオカメラと計

算機は，IEEE1394インターフェイスで接続される．ステレオカメラは実験室の天井の，

約 4 m × 3 mの矩形範囲の四隅に取り付けられている（図 3.2）．天井の高さは約 2.5 m
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図 3.3: カメラユニット 図 3.4: 天井に取り付けられたステレオカメラ

である．隠蔽に対する頑健性を高める為に，各カメラは図 3.2の黄色で示す追跡対象領

域 (2.4 m × 2.4 m)を共通して撮影するように設置してある．5章の計算機実験では，人

物は常に追跡対象領域内を歩行するよう指示される．なお，以後ステレオカメラを単に

“カメラ”と呼び，“カメラ視点画像”は 2視点分の画像ではなく奥行き情報が対応する方

の 1視点分を指す．カメラ視点画像は 8bitモノクロ画像で，歪み補正済みであるとする．

提案手法はカメラが同期されていない事を前提に開発されており，同期のための設備

を特別に要さないが，その代り正確な撮影時間を中間データに付して追跡・領域分割プロ

グラムに送信する必要がある．本論文中でのセットアップでは，Network Time Protocol

(NTP)によりすべてのカメラユニットの時刻を合わせた．より正確な時刻合わせが必要

な場合は，例えばPrecision Time Protocol (PTP)を利用すると 10 µsec以下の精度で同

期できるが，外部装置が必要になる．

作成された中間データは，zlibライブラリで圧縮後，ネットワークを介して追跡・領

域分割プログラムに転送される．追跡・領域分割プログラムとカメラユニットの通信は

Secure Shell (SSH)を利用しテキストベースで行われる．暗号化が不要な環境であれば，

SSHの代わりにRemote Shell (RSH)を用いて暗号化にかかる負荷を軽減できる．

カメラキャリブレーション

提案手法は，あるカメラの座標系 ΣC で表現される奥行き情報を，統一座標系 ΣW で

表現される Occupancy Mapに変換してから，全ての視点の奥行き情報を統合する．こ

れには，全てのカメラの位置関係を表す外部パラメータを正確に求める必要がある．内

部パラメータについてはBumblebee本体にキャリブレーションファイルが付属しており，

無償で提供されるTriclops SDKによって画像の歪み補正が可能である．カメラ iに対す

る外部パラメータは，回転行列WRiと並進ベクトル
Wtiから構成される．

最初に，基準となるカメラを 4台中から 1台選び（カメラ 1とする），Zhangの手法

[50]を用いて外部パラメータWR1,
W t1を計測した．参照パターンには，5行 8列で 1つ

のグリッドが 135 mm四方のチェスパターン（付録A，図A.1）を用いた．このとき，統
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一座標系ΣWで表された 3次元座標Wxと，カメラ 1の座標系で表された 3次元座標 1x

には

Wx =W R1
1x+W t1 (3.1)

の関係がある．

次に，以下に述べる手順で 1Ri と
1ti (i = 2, 3, 4)を推定する．まずチェスパターン

をカメラ 1とカメラ iの共通視野に置き，画像 I1 と Ii を撮影すると共に，奥行き画像

DM1,DMiも同時に求める．続いて，OpenCVに含まれる findChessboardCorners()関

数で I1と Ii中よりそれぞれ 28点ずつコーナーを検出する．コーナーの座標から奥行き

情報DM1，DMiを参照すると，カメラ 1とカメラ iのそれぞれの座標系から見た，コー

ナーの 3次元座標のペアが 28対得られる．何度かチェスパターンを移動させて同様の処

理を行い，n対の 3次元座標ペア
{
(1xj ,

1 yj ,
1 zj)，(

ixj ,
i yj ,

i zj)
}
, (1 ≤ j ≤ n)が得られ

たとするとき， 1Riと
1tiは最小二乗法を使って計算できる．最後に，先に求めておい

たWR1と
Wt1を利用することで，カメラの iの外部パラメータは

WRi = WR1
1Ri (3.2)

Wti = WR1
1ti +

W t1 (3.3)

のように推定される．

付録Aに，外部パラメータの推定結果を示す．

3.1.2 追跡・領域分割プログラム

追跡・領域分割プログラムは専用の計算機 (CPU: Xeon E5430 2.66 GHz × 2, Memory:

8 GB, NIC: 1 Gbps)で実行される．カメラユニットから Occupancy Mapを含む中間

データを受信した後，ある時間長 TB の分の Occupancy Mapのまとまりを 1単位とし

て，次節で解説する人物追跡処理を適用する．本論文では，この Occupancy Mapのま

とまりの事を “クリップ”と呼ぶことにする．この計算機はシステムのユーザーインター

フェイスも備えており，ユーザーはこの計算機を通じて，カメラユニットの遠隔操作や

カメラ視点画像の確認などを行う事が出来る．

3.2 提案手法の概要

提案手法の概要を図 3.5を使って説明する．図 3.5(i)に示すように 2人の人物がすれ違

うシーンでの処理の例である．
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図 3.5: 提案手法の概要．(ii)(iii)(iv)軌跡の作成とクラスタリング（4.2節参照） (v)軌

跡の最適化（4.3節参照） (vi)カメラ視点画像上での領域分割（4.5節参照）
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3.2.1 追跡と平面図上での領域分割

追跡・領域分割プログラムは，まず全てのカメラユニットから送られてきた複数視点の

Occupancy Mapを時系列に並べ，時間長 TB のクリップに切り出す（図 3.5(ii)）．人物

追跡処理は 1つのクリップに対して適用され，推定された軌跡を隣接クリップ間で対応付

ける事で，時間を通して軌跡の IDを維持したまま追跡が継続される．対応付けの安定化

のため，隣接するクリップには TAの重複期間が設けられている．本論文では，TB = 10

sec，TA = 3 secとしている．

まず最初に，4.2節で説明するアルゴリズムによって，Occupancyのある部分を通る

ように軌跡を作成する．ここでは考えうる全ての軌跡が得られるように，十分多くの軌

跡をランダムに作成する（図 3.5(iii)）ので，実際の人数よりも多くの軌跡が作成される．

そこで，軌跡の形状に基づいて，類似する軌跡をクラスタリングする（図 3.5(iv)）．な

お，この段階では誤った軌跡も作成される可能性がある．例えば，図の例ではA,B,Cの

3つのクラスタが得られたとする（図 3.5(iv)）．正しい軌跡は時間を通して 1人の人物に

対応していなくてはならないが，クラスタ Bは 2人の人物にまたがっているため，クラ

スタ Bに属する軌跡は誤った軌跡であるといえる．

このようなクラスタを除去し，正しい追跡結果を導くために，本論文では 4.3節で述

べる新しい最適化手法を提案する．最適化処理では，全てのクラスタの組み合わせから，

クラスタ同士が干渉せず，かつ軌跡がOccupancyのある部分を最も通り，さらに軌跡が

滑らかなものが選び出される．図 3.5(iv)の例では「A,B,C」「A,B」「B,C」の組み合わ

せはクラスタが干渉する（同一時刻で２人の人物が重なる場合がある）ので不適切と判

定される．「A,C」「いずれかのクラスタ１つのみ」「どのクラスタも使わない」という選

択肢が残されるが，2つのクラスタを含む「A,C」がOccupancyのある部分を最も占有

できるので，最適解と推定する（図 3.5(v)）．

追跡結果として人物の軌跡が必要な場合は，図 3.5(v)の各クラスタに含まれる軌跡を

時刻毎に平均化すればよい．一方，クラスタを平均化せず，任意の時刻でのクラスタの

断面を考えた場合，これは平面図上での人物領域の形状を表している事が分かる．従来

手法は平面図上での人物形状を固定サイズの矩形（または円形等）でモデルしていた事

に対し，提案手法は人物の任意の形状変化に応じて平面図上での領域分割が行われるこ

とが特徴である．

3.2.2 平面図上の領域からカメラ視点画像への対応付け

最後に，平面図上での人物領域をカメラ視点画像上に投影する事で，カメラ視点画像

上での領域分割を行う．投影のための情報（Geometry Map, 4.1節参照）は，各カメラ

ユニットから Occupancy Mapを送信する際に併せて送信しておく．人物の大きさや姿

勢の変化に適応して，平面図上での人物領域が求められるため，人物同士が近接してい

ても領域を混同しない．一般にカメラ視点画像上での領域分割は，人物追跡等の処理に

先立って行われるが，提案手法ではその逆で，最後にカメラ視点画像上での領域分割が
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行われる．隠蔽が発生している領域を正しく分割する事は困難であるが，提案手法は時

系列で最適化を行う人物追跡処理と平面図上での領域分割が隠蔽を頑健に解消し，カメ

ラ視点画像上での領域分割を正しく行う事が出来る．
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視点画像への逆投影

本章では最初に，複数視点の Occupancy Map を時系列で最適化して，平面図上で隠

蔽に頑健な追跡を行う手法を提案する．従来の追跡手法が固定形状の追跡ウィンドウを

利用していた事に対して，提案手法では人物の大きさや姿勢変化に適応して平面図上で

の人物領域が変形し，追跡と同時に平面図上での領域分割が可能であるという特徴があ

る．次に，この結果をカメラ視点画像上に投影して，カメラ視点画像上での領域分割が

行える事を示す．一般的にはカメラ視点画像上での領域分割を前処理として行ってそれ

を追跡に利用するが，提案手法はその逆で，追跡の後にカメラ視点画像上での領域分割

が行われる．隠蔽が発生している領域を分割する事は困難だが，提案手法によって正し

く領域分割する事が出来る．

4.1 Geometry Map, Occupancy Map および Silhouette

Map の作成

カメラ視点画像のキャプチャ，ステレオマッチング，前景抽出および中間データ作成・

送信はカメラユニットごとに分散的に行われる．カメラ視点画像のキャプチャとステレ

オマッチングは，それぞれ Flycapture SDK と Triclops SDK によって行われる．中間

データは Occupancy Map (OM)，Geometry Map (GM)，Silhouette Map (SM)およ

びカメラ視点画像 Iからなる．まずカメラ視点画像 Iのキャプチャの後，ステレオマッチ

ングにより奥行き画像DM を作成する．IとDM を予め人物がいない状態で撮影された

背景輝度画像と背景奥行き画像とするとき，輝度と奥行きの変化を I と I，DM とDM

の差分により評価し，閾値を超えた部分を 1，それ以外を 0で表したマスク FI と FDM

を作成する．次にこれらの論理積 F = FI ∩ FDM を計算し，これを前景マスクとして利

用する．閾値は輝度の差を 10，奥行きの差を 20 cmとした．

次に中間データを作成する．それぞれのデータの役割と定義を下記に述べる．世界座

標系 ΣW はXY面が実世界の床平面と一致するように設定した（図 4.1）．
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図 4.1: Occupancy Map (OM) は前景奥行き情報を床平面に平行な平面 S0に投影して

作成したヒストグラムである．Geometry Map (GM)はカメラ視点画像 I 上の位置 uと

グリッド上に分割された床平面上の位置の対応を表す．

Geometry Map

Geometry Map (GM)はカメラ視点画像 I 上の位置 uと平面図上の位置の対応を表す

マップである．下に述べるOccupancy Mapの作成，および 4.5節にてカメラ視点画像上

での領域分割に用いる．XY平面に平行な平面 S0が図 4.1のようにグリッド状に分割さ

れていて，カメラ視点画像 I 上の位置 uがグリッド hに対応するとき，h = GM(u)と

定義する．グリッドの大きさは 5 cm四方とした．

Occupancy Map

Occupancy Map (OM)は奥行き画像DM を S0 上に投影して作られたヒストグラム

で，4.2節にて平面図上での人物追跡に用いる．下記にグリッド h上でのOccupancyの

値OM(h)の定義を示す．

OM(h) = 　

p (if p > const.)

0 (otherwise)
(4.1)

p = {GM(u) = h, F (u) = 1であるピクセル uの個数 }

const.は，ステレオマッチングのエラーが主要因のOccupancy Map上のノイズを除去す

るための閾値である．本システムの実装においては，奥行き画像DM のサイズ 512×384

ピクセルに対して const. = 55とした．
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図 4.2: (1列目)カメラ視点画像 Iと背景画像 I (2列目)奥行き画像DM と背景奥行き画

像DM (3列目)前景奥行き画像と対応するOccupancy Map

Silhouette Map

Silhouette Map (SM)はカメラ視点画像 I 上の位置 uとYZ平面上の位置の対応を表

すマップである．6章で述べるジェスチャ認識デモンストレーションのためのシルエット

作成に用いる．GM と同様に，YZ平面に平行な平面 S1をグリッド状に分割して，ある

グリッドに唯一の番号 hを付す時，h = SM(u)と定義する．グリッドの大きさは 1.7 cm

四方とした．シルエットは特定の人物領域のみを抽出して，人物領域を 1，それ以外を 0

で 2値化したマスクである．ジェスチャ認識デモンストレーションでは，世界座標系の

YZ平面と平行な壁平面 S1に正対する人物の形状を認識する．そのため，カメラ視点で

はなく特定の壁平面 S1にシルエットを投影している．

カメラ視点画像

カメラ視点画像 I は，ユーザーが追跡結果と共にカメラ視点画像を確認するためのも

のである．追跡処理には直接関わらないので，不要の場合は送信しなくても良い．本シ

ステムでは，必要なカメラ視点のみ，JPEG圧縮を施したカメラ視点画像 I を送信して

いる．

中間データの選び方について

最後に，中間データは圧縮後ネットワーク経由で追跡・領域分割プログラムに転送さ

れる．中間データ GM，OM，SM は前景マスク F と奥行き画像から計算されるので，
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図 4.3: 軌跡の作成とクラスタリング処理の概要. (i) 2人の人物がすれ違うシーンを示し

ている． (ii) 時間長 TBの Occupancy Map のクリップ (iii) Occupancy のある領域を通

るように多数の軌跡が作成される (詳細は図 4.4参照). (iv) 軌跡の形状に基づいて類似

した軌跡をクラスタリングする (詳細はAlgorithm 2 参照).

前景マスク F を適用した奥行き画像を中間データとして代わりに送信し，追跡・領域分

割プログラム側でGM，OM，SM を計算することもできる．本プロトタイプシステム

では，実装段階において，マスク処理を施した奥行き画像を中間データとして送信する

実験を行い，GM，OM，SM とサイズを比較したが，どちらもほぼ同等であったため，

分散処理の観点からGM，OM，SM をカメラユニット側で計算した方が良いと判断し

た．中間データの選び方はアプリケーションや計算資源に強く依存するため，分散処理・

通信量を目的に応じて最適化する必要がある．
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Algorithm 1 Trajectory Creation

Input: A starting point xt = (xt, yt) at the time t.

Output: A trajectory X = {xt,x(t+∆t), . . . ,x(t+n∆t)}
1: X← ∅
2: while flow vectors are available around xt do

3: Add xt to X

4: choose a flow-vector v from the ones around xt randomly.

5: x(t+∆t) ← xt + v ·∆t

6: t← t+∆t

7: end while

図 4.4: (i)図 4.3(ii)の Occupancy Map（見易さのため Y軸を省略） (ii)フローベクト

ルの作成過程．赤の×印で示すフローベクトルはOccupancyの存在しない領域を通るた

め除外される．(iii)軌跡の始点は時間幅∆t毎に幅∆lの格子状に配置される．　 (iv)各

始点を Algorithm 1 に示す手順で延長し，軌跡を作成する．

4.2 軌跡の作成とクラスタリング

追跡・領域分割プログラムは，4.1節で作成した中間データを全てのカメラユニットか

ら受信し，平面図上での追跡を実施する．平面図上での追跡には Occupancy Mapのみ

を用いる．図 4.3に，本節の処理の概要を示す．

4.2.1 手順 1：Occupancy Mapのクリップ作成

まず全てのカメラユニットから取得したOccupancy Mapを同一のXYT空間に，元の

画像が取得された時刻順で並べたあと，時間長 TB のクリップに切り出す（図 4.3(ii)）．

続く追跡処理はクリップ毎に独立して行われ，その後 4.4節で述べる手順によりクリッ

プ間で軌跡を形状に基づいて対応付ける事によって，時間を通して軌跡の IDが維持され

る．隣接クリップ間で軌跡の形状を比較するために，隣接するクリップは 3秒間の重複

を持つ．
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0 msec +66 msec +94 msec +188 msec

図 4.5: 異なる視点で独立に作成された OM の例．画像の撮影タイミングは非同期であ

り，各OM に対する相対撮影時間を付記した．カメラは水色の三角形の方向から撮影し

ている．時刻 0における各人物の位置を円で示す．また，十字の線は各人物の時刻 0にお

ける初期位置を表す．人物 (a)と (b)は矢印の方向に歩行しており，そのOccupancyが

時間と共に移動する様子が確認できる．

4.2.2 手順 2：軌跡作成

次に，Occupancy の存在する領域を通るように多数の軌跡を作成する（図 4.3(iii)）．

具体的な手順を（図 4.4）を使って説明する．図 4.4(i)は見易さのために図 4.3(ii)のク

リップのY軸を省略したものである．

まず異なる 2時刻でOccupancy の存在する領域を端点に持ち，かつ線分に沿った領域

にもOccupancyが存在する様な線分をランダムに多数作成する（図 4.4(ii)）．赤の×印

で示すような線分は，線分の中間でOccupancyの無い領域を通るため除去される．この

線分はOccupancyの存在する領域を通る軌跡を作る際に，軌跡が移動出来る方向の情報

として利用される．本論文ではこの線分を “フローベクトル”と呼ぶ事にする．フローベ

クトルを除去するかどうかの判定は，フローベクトルの始点から終端点に向かって，時

刻間隔∆t毎にその周辺の半径 0.15 mの範囲に Occupancyがあるかどうかチェックし，

Occupancyがない時刻が 1カ所でもあれば，除去する．提案するシステムでは，複数の

カメラの視野が重複するように設置される（図 3.2）．しかし，Occupancy Mapは 4.1節

で説明したように，個々の視点の奥行き情報に基づき独立に作成される．そのため提案

手法では，下記に述べる手順によって，各視点の Occupancy Mapを統合している．こ

の手順はまた，カメラの撮影タイミングが非同期であることの困難性に対しても，有効

に働く．

時刻 tにおいて，あるフローベクトルの周囲にOccupancyがあるかどうかをチェック

するとき，t± τ [sec]の範囲内で得られているOccupancy Mapを対象とし，下記の式で

統合したOccupancy値を使用する．

OMt(h) =

τ∑
k=−τ

OMt+k(h) (4.2)

ただし，OMt(h)は時刻 tで得られたOccupancy Mapの，位置hにおける値である．しか
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し式 4.2は，視野範囲内の物体が，時間幅 τに対して十分遅いか静止している場合にのみ有

効であるという課題がある．図 4.5に示すように，歩行程度の速度であってもOccupancy

の位置が移動する様子が確認できる．従って，移動による位置ずれを補正するために，式

4.2を変形した式 4.3を導入する．

OMt(h) =

τ∑
k=−τ

OMt+k(ĥvk) (4.3)

ただし，vはフローベクトルの速度，ĥvk は位置 hを始点として，速度 vで kの時間幅

の間，等速直線移動した場合に到達する位置を表す．

τ は大きく設定すると，隠蔽やカメラの撮影タイミングでOccupancyが得られなかっ

た時刻があってもフローベクトルが残りやすくなり，隠蔽に頑健な軌跡作成が出来るが，

一方で誤った軌跡も作られやすくなる．小さくすると隠蔽やカメラの撮影タイミングの

影響を受けやすくなり，正しい軌跡作成が出来なくなる．本論文ではこれらの定数を実

験的に求め，∆t = 0.1 sec，τ = 0.1 secとした．

もし [30, 36, 48, 16]のように撮影タイミングが同期されているならば，ある時刻 tに

おける複数カメラの観測情報は，たとえ視点位置が異なっていても，同一位置の人物の

物であるので，式 4.2で十分である．しかし提案システムのように撮影タイミングが同期

されていない場合，チェックをする時刻 tで必ずしもOccupancy Mapが得られていると

は限らない上，Occupancy Mapを統合するには各人物の移動速度を考慮して適正に補正

しなければならない．フローベクトルは，この困難性の解決に有益である．

次に，時刻間隔∆tごとに XY平面上に軌跡の始点を配置する（図 4.4(iii)）．始点は

∆l[cm]間隔の格子状に均一に配置される．本論文では，∆tはフローベクトルのチェック

時間間隔と同じく∆t = 0.1 sec，∆l = 0.07 mを用いる．

最後に，フローベクトルを使ってそれぞれの始点を延長することによって軌跡を作成

する（図 4.4(iv)）．Algorithm 1は，時刻 tで定義される始点 xt = (xt, yt)が与えられた

ときに，時刻間隔∆tごとに位置が定義される軌跡X = {xt,x(t+∆t), . . . }を生成する手
順を示している．まず始点 xtの近傍（半径 0.07 m以内）にフローベクトルが存在する

か確認（2行目）して，存在しなければ軌跡の作成を終了する．従って，はじめから始点

周辺にフローベクトルが無い場合は，軌跡Xが空集合のままなので，その始点から軌跡

は作成されない．フローベクトルが存在する場合には始点 xtを軌跡Xに追加する（3行

目）．次に図 4.4中赤線で示すようにフローベクトル vをランダムに 1つ選び出し（4行

目），次の時刻 t+∆tでの位置を計算する（5行目）．この手順を，周辺にフローベクト

ルが存在しなくなるか，クリップの終端時刻に到達するまで繰り返す事で 1つの軌跡が

作成される．

4.2.3 手順 3：形状の類似性に基づく軌跡のクラスタリング

以上の手順は XYT空間に均一に配置される始点すべてに適用されるので，実際の人

数よりも多数の軌跡が作成される．そこで最後に，軌跡を形状に基づいてクラスタリン
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Algorithm 2 Trajectory Clustering

Input: Trajectories V = {X0,X1, . . . ,XN−1}, which is included in the clip defined

within [t0, t0 + TB].

Output: Clusters {V0,V1, . . . ,VM−1},Vk ⫅ V

1: for each t in {t0, t0 +∆t, . . . , t0 + TB} do

2: Pick up points P = {xp
t | p-th trajectory Xp is defined at time t}

3: Assign labels L(xp
t ) to xp

t ∈ P by using CCL.

4: end for

5: Define a label sequence Lk to k-th trajectory Xk as Lk = {L(x) | x ∈ Xk}
6: Define an adjacency list E = {(Xi,Xj) | Li = Lj(i ̸= j)}
7: Make clusters {Vk ⫅ V | ∀Xi,Xj ∈ Vk, (Xi,Xj) ∈ E and ∀Xi ∈ Vk, ∀Xj ∈

Vk, (Xi,Xj) ̸∈ E}

グする．同一人物に対応する軌跡の形状は類似しているので，クラスタリング後は実際

の人数と同じ数のクラスタが得られると期待される．

クラスタリングの手順を Algorithm　 2に示す．手順は 2段階に分かれていている．

まず始めに時刻間隔∆t毎に，その時刻に存在する軌跡の位置情報を使って Connected

Component Labeling (CCL) を行う（1～4行目）．図 4.6は 2人の人物がすれ違う実際の

シーン（データセットD2）での軌跡作成過程を表した物で，図 4.6(iii)が図 4.6(i)中の時刻

t0, t1, t2においてCCLを適用した結果である．ある軌跡 iと軌跡 jの時刻 tでの位置をそれ

ぞれxi
t，x

j
t とするとき，これらに同じラベルが割り当てられるかどうかはユークリッド距

離 distance(xi
t,x

j
t )が閾値 dthreshold以下かどうかで判定する．すなわち，一般的な塗りつ

ぶしと同様の結果が得られる．CCLによってxi
tに割り当てられたラベルをL(xi

t)で表す．

ある軌跡Xに対して割り当てられたラベル列をL = {L(xt),L(x(t+∆t)), . . . ,L(x(t+n∆t))}
とする．なお，CCLは時刻毎に独立して適用されるので，必ずしも時間を通して同一の

ラベルが軌跡に割り当てられるとは限らず 1，CCLの結果は追跡結果としては利用する

事は出来ない．

そこで 2段階目の手順として，ラベル列を使って類似形状の軌跡をクラスタリングす

る．具体的には，任意の軌跡Xiと軌跡Xj の類似性は，ラベル列Li,Lj が共通に定義さ

れる時刻範囲内で同一であると定義する．これによって，類似形状の軌跡から成るクラ

スタVkを作成する（5～7行目）．最終的に，同一クラスタに属す軌跡に固有の IDを割

り当てて追跡結果とする．データセットD2に対するクラスタリング結果（図 4.6(iv)）に

示すように，人数と同じく 2つのクラスタに軌跡が分類されている事が分かる．

1ある人物の動きを表す軌跡のラベル列 L について，異なる 2 時刻 α, β(α ̸= β) に対して，一般に
L(xα) ̸= L(xβ)である．
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(i) Occupancy Map のクリップ（10秒間分）
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(iii) CCLによるラベリング結果
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(iv) クラスタリング結果　

図 4.6: 2人の人物のデータセットD2の軌跡作成およびクラスタリング過程
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Algorithm 3 Calculating Possible Patterns

Input: Clusters Φ = {V0,V1, . . . ,VN−1}
Output: Patterns P = {Φ0,Φ1, . . . ,ΦM−1},Φk ⫅ Φ

1: Start

2: Make patterns {Φk ⫅ Φ | ∀Vi,Vj(i ̸= j) ∈
Φk,DistanceBetweenClusters(Vi,Vj) > 0 and ∀Vi ∈ Φk, ∃Vj ∈
Φk, s.t. DistanceBetweenClusters(Vi,Vj) = 0}

3: End

4: function DistanceBetweenClusters(V1,V2)

Suppose clusters V1 and V2 are defined within [t0, t0 + TB].

V(t) := {xt | xt ∈ X ⫅ V is the position of the trajectory X at time t}

5: return min
t0≤t≤t0+TB

{
min

x1
t∈V1(t),x2

t∈V2(t)

(
distance(x1

t ,x
2
t

)}
6: end function

4.3 反復法によらない軌跡の最適化

本節では，4.2節で求めた軌跡の最適化手法を導入する．図 4.6に示したように，これ

まで述べた手順によって Occupancy Mapのクリップに当てはまる軌跡を生成しクラス

タリングする事が出来るが，実際には誤った軌跡やクラスタが生成される場合がある．

1つ目のケースは，人物同士が近接した場合に誤った軌跡・クラスタが生成され，正し

い軌跡・クラスタに干渉してしまう場合がある事である．4.3.1節ではこのような誤った

クラスタを除去する手法を提案する．

2つ目のケースは，ある人物が隠蔽によってどの視点からも見えなくなった場合に，軌

跡の途切れが発生する場合がある事である．軌跡の途切れは人物 IDを維持する上で問題

となる．4.3.2節では途切れを修復する手法について述べる．

4.3.1 誤ったクラスタの除去

図 4.7は，3人の人物のデータセット (D3)に対して 4.2節のアルゴリズムを適用した

結果である．クラスタリング結果（図 4.7）には，図 4.7(iv)に表すように 5つのクラス

タが含まれる結果となり，実際の人数よりも多くのクラスタが生成されている．これは

人物が近接した際に，誤って別の人物に対応する軌跡が生成された事が原因である．図

4.7(iii)はクリップ中の時刻 t0, t1, t2でのカメラ視点画像とCCLによるラベリングの結果

を示している．時刻 t1において，左側と中央の人物が接近している．このときのラベリ

ング結果を見ると，赤色で示す同一のラベルが割り当てられており，このときに誤った

軌跡が作成されてクラスタ 5を生成するに至っている．同様の理由でクラスタ 4も誤っ

たクラスタである．従ってクラスタ 4,5は追跡結果から除去されるべきだが，実際には
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(i) Occupancy Map のクリップ（10秒間分）
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(iv) クラスタリング結果　

図 4.7: 3人の人物のデータセットD3の軌跡作成およびクラスタリング過程
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図 4.8: 干渉しないクラスタから成るパターン（上）と干渉するクラスタから成るパター

ン（下）の例．右図は時刻 tでのクラスタの位置を，Occupancy Map 上に重ね合わせた

もの．

Occupancy Mapに正しく当てはまっているので，単純に形状などクラスタ単独の特徴の

みで判断する事は出来ない．

そこで，本研究では「干渉しないクラスタ」のパターンを全て列挙して，その中から

最適な追跡結果を選び出す手法を提案する．クラスタが干渉するとは，ある時刻で同一

の領域を複数のクラスタが占める場合を指すとする．「干渉しないクラスタ」と「干渉す

るクラスタ」の例を図 4.8に示す．図 4.8下のパターンはクラスタ 1,3,5から成り，矩形

で示した時刻でクラスタ 1,5が干渉している．右図はこの時刻でのOccupancy Mapとク

ラスタの位置を描いた物であり，クラスタ 1,5が同一人物の領域に対応し，さらに左下の

人物領域は追跡出来ておらず，誤った追跡結果であると言える．従って，図 4.8上のよう

な「干渉しないクラスタ」から成るパターンを選び出せば，このような誤追跡を防ぐ事

ができる．その手順をAlgorithm 3に示す． 一般に，「干渉しないクラスタ」のパターン

は図 4.9に示すように複数得られる．この場合，我々はOccupancyのある領域をクラス

タが最も占めているパターンを，最適パターンΦbestであると見なす事にした．

Φbest = argmax
Φk∈P

t0+TB∑
t=t0

St(Φk) (4.4)

ただし，St(Φk)はパターンΦkが時刻 tにおいて占有している床平面上の面積（4.1節で

導入した床平面上のグリッドの数と等価）を表す．図 4.9の例では，パターン 1が最適パ

ターンΦbestである．その他のパターンは，Occupancyがあるにも拘らず，その部分を
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図 4.9: 3人の人物のデータセットD3（図 4.7）における干渉しないクラスタから成るパ

ターン．この例ではパターン 1に含まれる軌跡が，Occupancyの得られている領域を最

も占有するため，最適解として選ばれる．

クラスタが占めていない領域があり，これは人物が観測されているがトラッカーが割り

当てられていないことに対応するので，最適解ではないと考える．パターン 1では，ク

ラスタ 4,5が除去され，Occupancy のある領域がクラスタ 1,2,3によって占められおり，

正しい追跡結果であると言える．

4.3.2 途切れた軌跡の修復

図 4.10(ii)は 5人の人物のデータセット（D5）のクリップのクラスタリング結果であ

る．見やすさのために各クラスタを平均して 1本の軌跡で表している．これに 4.3.1節で

述べた「誤ったクラスタの除去」を行った最適解が図 4.10(iii)であるが，赤丸で示すよ

うに 2カ所で軌跡の途切れが発生していることがわかる．これは，ある人物がどの視点

からも観測出来ない部分で，Occupancyが十分に得られないために，軌跡の延長が出来

ないことが原因である．軌跡の途切れが起こると，人物 IDが途中で変化してしまう．

軌跡の途切れを防ぐために，ある 2つのクラスタ Vi, Vjの間に間隙があり，その時間長

が∆tc未満である場合，その 2つのクラスタの接続を試みる．複数の接続方法がある場

合は，全ての接続方法を列挙し，軌跡が最も滑らかになる接続方法で接続する．∆tcは

大きい程，少ないOccupancyに対しても途切れの少ない軌跡を生成出来るが，誤った接

続 2を行う恐れがあるとともに，多くの接続方法が生じて計算時間が大きくなる可能性

もある．本研究では，実験的に∆tc = 3 secと定めた．

2例えば，一度退室した人物と，その後新たに入室した人物に対して同一の IDを割り当ててしまう場合
が考えられる．

– 39 –



第 4章 反復法によらない軌跡の最適化と各視点画像への逆投影

(i) Occupancy Map のクリップ（10秒間分）
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(ii) クラスタリング結果

(iii) 誤った軌跡の除去結果
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(iv) 途切れた軌跡の修復結果　

図 4.10: 5人の人物のデータセットD5の最適化過程．(ii)内のクラスタは，見やすさの

ためクラスタに含まれる軌跡の時刻毎の平均位置を描画した．
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図 4.11: カメラ視点画像 Iti 上での領域分割例

接続の結果を図 4.10(iv)に示す．2カ所の間隙が適切に接続され，正しく 5人分の軌跡

が得られている事が分かる．

4.4 隣接クリップ間での軌跡の IDマッチング

人物追跡処理の最後のステップとして，時間を通して軌跡の IDを維持するために，隣

接クリップ間，即ち 4.3節での処理の結果得られたクリップと，直前に計算したクリップ

の間で，軌跡の IDのマッチングを行う．マッチングは，隣接クリップに含まれる軌跡の

形状の類似性を評価することによって行う．任意の 2軌跡の形状の類似性は，隣接クリッ

プの重複期間 TAにおける，2軌跡の平均距離によって定義した．本提案システムでは，

軌跡の平均距離が閾値 dmatchよりも小さいときに，隣接クリップ間の軌跡を対応付ける．

本論文では dmatch = 5 cmとした．もし現在のクリップのある軌跡が，直前のクリップ

中のどの軌跡とも対応付けられないとき，提案システムはその軌跡に新規の IDを割り当

てる．

4.5 カメラ視点画像上での領域分割

本節では，4.1節で導入した Geometry Map と，4.2節，4.3節および 4.4節の追跡結

果を使って，カメラ画像上での領域分割を行う手法を提案する．

追跡結果に含まれるクラスタは，Occupancy のある領域を通る軌跡の集合であること

から，各クラスタのある時刻での断面は平面図上での人物形状になっている．この事を

利用して，まず平面図上において領域分割を行う．具体的には，カメラ iの時刻 tにおけ

るOccupancy Map (OM t
i )上で，グリッド hがOccupancyを持つとき（OM t

i (h) > 0の

とき），近傍の軌跡の IDをグリッド hに割り当てる（図 4.11左）．グリッド hに割り当

てられた IDを ID(h)と表す事にする．次に，カメラ iの時刻 tにおけるGeometry Map
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(GM t
i )を使って，OM t

i 上の領域をカメラ iの時刻 tにおけるカメラ視点画像 Iti 上に対

応付ける．すなわち，GM t
i (u) = hであるとき，カメラ視点画像 Iti 上のピクセル uに対

して ID(h)を割り当てる．一般に，あるグリッド hに対して複数のピクセルが対応する

が，その全てのピクセルに同一の ID(h)を割り当てる（図 4.11右）．この処理によって，

カメラ視点画像上での領域分割が完了する．

図 4.12に図 4.6で用いたデータセットD2のクリップの時刻 t2における追跡結果（図

4.12(ii)）と，平面図上での領域分割結果（図 4.12(iii)）を示す．平面図上での人物領域

の大きさは人物の大きさに依存し，また円型ではなく楕円型なので体の向きによっても

形状が変化する．図から分かるように，人物の形状に対して追跡ウィンドウが追従して

おり，平面図上での領域分割が正しく行えている．平面図上の領域分割結果を全てのカ

メラ視点画像上に投影した結果を図 4.12(iv)に示す．2人の人物の領域が全ての視点で得

られている．しかしながら，左上の視点では青色の人物の左腕と背中の領域が欠けてし

まっている事が分かる．主な原因としてカメラキャリブレーションの誤差が考えられ，こ

れについては 5章にて考察する．

この手法を従来の平面図上での追跡手法に適用して領域分割する場合の問題点を述べ

る．Darrellら [12]などの従来手法は，固定形状の追跡ウィンドウを利用しているため，

人物領域の形状変化に追従出来なかった．従って，追跡ウィンドウのサイズが追跡対象

の人物より小さい場合，ウィンドウ外の領域が領域分割に反映されず，一方，追跡ウィ

ンドウを大きくとると，人物同士が近接した場合に追跡ウィンドウが重複して正しく領

域分割されないという問題が起こり得る．図 4.13は 5人の人物のデータセット (D5)の

平面図上のセグメンテーション結果（左）と，従来手法との比較のために固定サイズの

円形ウィンドウを当てはめた場合（右）を表している．固定サイズの円形ウィンドウで

は重複が発生してしまうが，提案手法では人物領域が適切に変形して近接した人物を正

しく領域分割出来ている．

ジェスチャ認識等の応用例では，大きな人物形状変化を捉える必要がある．本節で述

べた領域分割手法は，平面図上での人物領域の任意の形状変化に追従する事が出来るた

め，そのような応用に非常に適している．6章では，実際に挙手動作を検出するプロトタ

イプシステムを開発して混雑環境下でも正しく挙手を検知出来ることを確認し，ジェス

チャ認識への応用の可能性を示す．
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(i)カメラ視点画像

(ii) 追跡結果

曲線は過去 2秒分の人物動線を表す

(ii) 平面図上での領域分割結果

Occupancy Mapに重ねて描画している

(iv) カメラ視点画像上での領域分割結果

図 4.12: 図 4.6の時刻 t2における追跡および領域分割結果
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図 4.13: 5人の人物のデータセットD5で平面図上の領域分割を行った例（左）と，比較

のために固定サイズの円形ウィンドウを当てはめて描画した例（右）．円形ウィンドウ

のサイズはOccupancyを含む必要最小限の大きさに設定したが，人物が近接している場

合はウィンドウが重複する．なお，右下の人物の Occupancy Mapが得られていないの

は，当該 Occupancy Mapが図に示すカメラ視点から作成されたもので，隠蔽による為

である．
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本章では，実験室内の一定の範囲内を 1～6人の人物がランダムウォークするデータ

セットを使って，追跡手法がどの程度の混雑度まで正しく追跡出来るのかを調べる．ま

た，追跡処理を行うために利用するOccupancy Mapのクリップの時間長 TBを変化させ

て，追跡エラーがどのように変化するかも考察する．さらに，計算時間および通信量を

計測して実用性の評価も行う．

5.1 実験に用いるデータセット

本実験では，3章で示した実験室（図 3.2）で，1～6人の人物が指定された追跡領域内

をランダムウォークするデータセットD1～D6を利用する．全てのデータセットは 4台

のステレオカメラを用いて撮影された．追跡領域の大きさは 2.4 m × 2.4 mで，被験者

は入退室時を除いて，撮影中は追跡領域外に出ないように指示されている．

まず 1人ずつ追跡領域に入り，4分程度ランダムウォークを行った後，1人ずつ追跡領

域外に出る．システムは自動的に人物の入退室を検出して，IDの割り当てと解除を行う．

データセットの正確な長さと入退室のタイミングを表 5.1に記す．

5.2 実験結果

データセットD1，D2については 1つの時刻，データセットD3～D6については 3つ

の異なる時刻での人物追跡と領域分割の結果を図 5.1～図 5.14に示す．対応する時刻は

表 5.1に記載した．

データセットD1（図 5.1）では隠蔽や人物の近接の影響が無く，データセットD2（図

5.2）でも同様にそれらの影響はほぼ無いため，問題無く追跡と領域分割が出来ている．

データセットD3では隠蔽や人物の近接が起こり始めるが，例えば図 5.4(ii)および (iii)

に示すように平面図上での人物追跡と領域分割に成功しており，カメラ視点画像上での

領域分割（図 5.4(iv)）も正しく行えている事が分かる．

データセットD4では，図 5.6(i)に示すOccupancy Mapに示すように，どの視点から

も 3人分のOccupancyしか観測できておらず，隠蔽の影響が顕著に表れ始める．しかし

ながら，提案手法は複数の視点の Occupancy Mapを利用することで誤り無く人物追跡

が可能で，領域分割も正しく行えている．特に，図 5.6(iv)の右上の視点の領域分割結果

において，ピンク色の人物領域が手前の人物による隠蔽で 2つに分断されているにも拘
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表 5.1: 各データセットのタイムライン

データセットD1 データセットD2

時刻 [sec] イベント 時刻 [sec] イベント

0 1人目の入室 0 1人目の入室

5 2人全員の入室完了

107(= t0) 1人の人物の追跡中（図 5.1） 145(= t0) 2人の人物の追跡中（図 5.2）

285 1人目の退室

214 全員の退室完了 288 全員の退室完了

データセットD3 データセットD4

時刻 [sec] イベント 時刻 [sec] イベント

0 1人目の入室 0 1人目の入室

5(= t0) 3人全員の入室完了（図 5.3） 8(= t0) 4人全員の入室完了（図 5.6）

91(= t1) 3人の人物の追跡中（図 5.4） 94(= t1) 4人の人物の追跡中（図 5.7）

188(= t2) 3人の人物の追跡中（図 5.5） 175(= t2) 4人の人物の追跡中（図 5.8）

271 1人目の退室 255 1人目の退室

275 全員の退室完了 265 全員の退室完了

データセットD5 データセットD6

時刻 [sec] イベント 時刻 [sec] イベント

0 1人目の入室 0 1人目の入室

10(= t0) 5人全員の入室完了（図 5.9） 13(= t0) 6人全員の入室完了（図 5.12）

98(= t1) 5人の人物の追跡中（図 5.10） 27(= t1) 6人の人物の追跡中（図 5.13）

183(= t2) 5人の人物の追跡中（図 5.11） 183(= t2) 6人の人物の追跡中（図 5.14）

266 1人目の退室 265 1人目の退室

277 全員の退室完了 276 全員の退室完了
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らず，同一の IDの割り当てが出来ている．一般に領域分割は，近接するピクセルや領域

を，色やテクスチャ等の類似性に基づいて統合していく為に，ある人物の領域が別の人物

や障害物による隠蔽で分断されてしまった場合，それらを統合する事は困難である．し

かし，提案手法では最初に人物追跡を行って，平面図上での領域をカメラ画像上に対応

させる為，カメラ視点画像上での領域の分断に極めて頑健である．

データセットD5では，隠蔽と人物の近接が頻繁に発生する．例えば，図 5.11(i)に示

すカメラ視点画像と Occupancy Mapでは，隠蔽と人物の近接が同時に発生している．

Occupancy Mapは色や外観の情報を持たないが，提案手法は時系列でOccupancy Map

を分析する事で，このような困難な状況でも追跡に成功している．その一方で，図 5.11(iv)

の領域分割結果の左上の視点のように，マゼンタ色の領域の一部に黄土色の領域が被さっ

ており，領域分割に失敗してしまっている．領域分割エラーの定量的な評価については，

5.4節で論ずる．

データセットD6では，隠蔽と人物の近接の影響が最も大きくなり，どの視点からも観

測出来ない人物が現れ始める．提案手法はOccupancyの観測された部分についてのみ軌

跡を作成するので，このような状況では追跡に失敗してしまう．そのため 4.3.2節でこの

ような場合に発生する軌跡の途切れを修復する処理を提案したが，図 5.13に示す時刻 t1

においては集団の中心にいる人物の追跡に失敗してしまっている．また，図 5.13(iv)の

赤色の領域とシアンの領域の間のように，領域分割エラーもデータセットD5に比べて多

く見られる．人物追跡エラーと，最適化処理の効果については，それぞれ 5.3節と 5.5節

で論ずる．

また，領域分割に関しては，完全に密な領域にはならない．これは，輝度と奥行きを

単純に組み合わせた背景差分を行っているためで，背景画像の輝度に近い部分が前景と

して得られないこと，またテクスチャの乏しい部分で奥行きが計測できないことに因る．

領域膨張・縮小で軽減されるが，より根本的には， 色情報を使って背景差分の精度を高

めたり [19]，グラフカット [6]などの手法で前景抽出の質を改善したり，赤外線パターン

を照射するRGB-Dカメラ（2.1.2節）を利用することなどが考えられる．
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(i)カメラ視点画像とOccupancy Map

(ii)平面図上での追跡結果 (iii)平面図上での領域分割結果

(iv)カメラ視点画像上での領域分割結果

図 5.1: データセットD1，時刻 t0
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(i)カメラ視点画像とOccupancy Map

(ii)平面図上での追跡結果 (iii)平面図上での領域分割結果

(iv)カメラ視点画像上での領域分割結果

図 5.2: データセットD2，時刻 t0
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(i)カメラ視点画像とOccupancy Map

(ii)平面図上での追跡結果 (iii)平面図上での領域分割結果

(iv)カメラ視点画像上での領域分割結果

図 5.3: データセットD3，時刻 t0
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(i)カメラ視点画像とOccupancy Map

(ii)平面図上での追跡結果 (iii)平面図上での領域分割結果

(iv)カメラ視点画像上での領域分割結果

図 5.4: データセットD3，時刻 t1
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(i)カメラ視点画像とOccupancy Map

(ii)平面図上での追跡結果 (iii)平面図上での領域分割結果

(iv)カメラ視点画像上での領域分割結果

図 5.5: データセットD3，時刻 t2
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(i)カメラ視点画像とOccupancy Map

(ii)平面図上での追跡結果 (iii)平面図上での領域分割結果

(iv)カメラ視点画像上での領域分割結果

図 5.6: データセットD4，時刻 t0
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(i)カメラ視点画像とOccupancy Map

(ii)平面図上での追跡結果 (iii)平面図上での領域分割結果

(iv)カメラ視点画像上での領域分割結果

図 5.7: データセットD4，時刻 t1
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(i)カメラ視点画像とOccupancy Map

(ii)平面図上での追跡結果 (iii)平面図上での領域分割結果

(iv)カメラ視点画像上での領域分割結果

図 5.8: データセットD4，時刻 t2
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(i)カメラ視点画像とOccupancy Map

(ii)平面図上での追跡結果 (iii)平面図上での領域分割結果

(iv)カメラ視点画像上での領域分割結果

図 5.9: データセットD5，時刻 t0
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(i)カメラ視点画像とOccupancy Map

(ii)平面図上での追跡結果 (iii)平面図上での領域分割結果

(iv)カメラ視点画像上での領域分割結果

図 5.10: データセットD5，時刻 t1
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(i)カメラ視点画像とOccupancy Map

(ii)平面図上での追跡結果 (iii)平面図上での領域分割結果

(iv)カメラ視点画像上での領域分割結果

図 5.11: データセットD5，時刻 t2
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(i)カメラ視点画像とOccupancy Map

(ii)平面図上での追跡結果 (iii)平面図上での領域分割結果

(iv)カメラ視点画像上での領域分割結果

図 5.12: データセットD6，時刻 t0
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(i)カメラ視点画像とOccupancy Map

(ii)平面図上での追跡結果 (iii)平面図上での領域分割結果

(iv)カメラ視点画像上での領域分割結果

図 5.13: データセットD6，時刻 t1
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(i)カメラ視点画像とOccupancy Map

(ii)平面図上での追跡結果 (iii)平面図上での領域分割結果

(iv)カメラ視点画像上での領域分割結果

図 5.14: データセットD6，時刻 t2
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5.3 平面図上での人物追跡のエラー評価

本節では，4.2節，4.3節および 4.4節で提案した，平面図上での人物追跡手法がどの

程度の混雑度まで間違えずに追跡出来るのかを明らかにする事を目的とし，データセッ

トD1～D6で発生した追跡エラーの定量評価を行う．

本論文では，平面図上での人物追跡に成功している状態を以下のように考える

• クラスタに含まれる軌跡のある時刻での平均位置が，実際の人物領域内にあること．
評価における人物領域は，目視によって人為的に定めた．

• 追跡領域内にいる全ての人物に IDが割当てられ，かつその IDが変化しないこと．

5.3.1 追跡エラーの分類

実験の結果認められた追跡エラーを以下の 2つに分類し，データセット毎に発生頻度

を調査した．

検出失敗

人物が追跡領域内にいるにも拘らず，IDが割当てられていない状態．本論文では検出

失敗度数（単位は [秒×人]）を評価する 1．

ID変化

ある人物の IDが途中で変化するエラー．ID変化の発生には，次に述べる 2つの要因

がある．1つ目は今まで追跡していた人物に短期間の検出失敗が起こり，その前後で異な

る IDが割当てられる場合である．混雑環境下でどの視点からも人物が見えなくなった場

合に起こりやすい．2つ目は複数の人物の間で IDが入れ替わる（IDスワップ）場合で，

1度のスワップで複数の人物の ID変化を伴う．近接した人物が並行して移動する場合に

起こりやすい．本論文では ID変化の回数（単位は [回]）を評価する．

5.3.2 評価結果

データセットD1～D6における，各追跡エラーの値を表 5.2に示す．データセットD1

～D5では追跡エラーは見られず，映像全編に渡って追跡が正しく行えた．一方，データ

セットD6では，追跡エラーが発生する事が分かった．例えば，図 5.13は検出失敗が起

こった時刻のデータで，追跡領域内中心にいる人物の検出に失敗している．カメラ視点

画像と Occupancy Mapから分かるように，この人物は全ての視点で隠蔽が発生してい

1例えば，映像中のある 1秒間で n人の人物の検出に同時に失敗している場合，検出失敗度数 = nであ
る．
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表 5.2: 平面図上での人物追跡エラー (TB = 10 sec)

D1 D2 D3 D4 D5 D6

ID変化 [回]（IDスワップ [回]） 0(0) 0(0) 0(0) 0(0) 0(0) 12(3)

検出失敗度数 [秒×人] 0 0 0 0 0 26.3

表 5.3: 平面図上での人物追跡エラー (TB = 7 sec)

D1 D2 D3 D4 D5 D6

ID変化 [回]（IDスワップ [回]） 0(0) 0(0) 0(0) 0(0) 1(0) 14(1)

検出失敗度数 [秒×人] 0 0 0 0 0 30.3

表 5.4: 平面図上での人物追跡エラー (TB = 3 sec)

D1 D2 D3 D4 D5 D6

ID変化 [回]（IDスワップ [回]） 0(0) 0(0) 0(0) 2(0) 5(1) 18(1)

検出失敗度数 [秒×人] 0 0 0 1.0 1.1 11.1

て，Occupancyが得られていない事が検出失敗の原因である．短時間であれば 4.3.2節

の軌跡の接続で追跡を継続出来る可能性があるが，この場合は隠蔽の期間が長く軌跡の

接続が出来なかった．そのため，後にこの人物を再検出した際には新しい IDが割当てら

れるので，ID変化も伴う．

また，このような混雑環境下では複数の人物が並行して移動する場面が多く見られ，そ

のため誤った軌跡が多数作成され，IDスワップを引き起こす原因となっていることが分

かった．

5.3.3 クリップ長 TBに対する追跡エラーの変化

5.3.2節では，一度の追跡処理に利用する Occupancy Mapのクリップ長 TB = 10 sec

を利用した結果を示した．本節では，TB = 4, 7 secを用いた場合に，追跡結果にどのよ

うな影響を与えるかを，追跡エラーを計測する事で評価する．

表 5.3および表 5.4に追跡エラーの計測結果を示す．

TB = 7 secでは，データセット D6 において ID変化回数，検出失敗度数ともに増加

した．また，データセットD5で ID変化が発生した．データセットD1～D4では追跡エ

ラーは見られなかった．

次に TB = 4 secでは TB = 7 secに比べて，データセットD6とD5において ID変化回
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図 5.15: 追跡クリップの時間長 TB に対する最大追跡可能人数

数，検出失敗度数が共に増加した．また，データセットD4で ID変化が発生した．デー

タセットD1～D3では追跡エラーは見られなかった．

以上をまとめると，TBを減少させるにつれて，混雑度の高いデータセットでは追跡エ

ラーが多くなる事が分かった．図 5.15に，TB = 4, 7, 10 secに対して，追跡エラーが起こ

らなかった最大の人数を示す．提案手法は，色やテクスチャの情報を持たないOccupancy

Mapであっても，時系列で分析する事で高い混雑度での追跡が出来るという考えに基づ

いているが，確かに長い時間の分析を行う事でより高い混雑度の追跡が可能になってい

る事が分かった．一方で，TBを大きくした場合，追跡結果が出力されるまでの遅延も大

きくなる．従って，追跡可能な混雑度と追跡結果の遅延にはトレードオフの関係があり，

TB を調整する事で精度と利便性のどちらかを優先させる事ができる．

5.4 カメラ視点画像上での領域分割エラー評価

本節では，4.5節で提案した，カメラ視点画像上での領域分割手法がどの程度の混雑度

まで間違えずに領域分割出来るのかを明らかにする事を目的とし，データセットD1～D6

で発生した領域分割エラーの定量評価を行う．

本論文では，カメラ視点画像上での領域分割に成功している状態を以下のように考える．

(1) 1人の人物に対して 1つの領域が割当てられていること．同一 IDの領域が 2人の

人物にまたがっていたり，1人の人物に異なる IDの領域が複数割当てられている

状態は失敗と考える．

(2) 追跡領域内にいる全ての人物に IDが割当てられ，かつその IDが変化しないこと．

(2)は本研究の目的がビデオセグメンテーションである事からの要求だが，既に 5.3に

て評価しているので，本節では (1)の領域分割エラーのみを評価の対象とする．正しく領

域分割されているかどうかは目視によって判断し，エラー発生箇所と期間を乗じた「領

域分割エラー度数」（単位は [秒×箇所]）で数値化する．
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表 5.5: カメラ視点画像上での領域分割エラー

D1 D2 D3 D4 D5 D6

領域分割エラー度数 [秒×箇所] 0 2.3 5.0 16.6 38.3 58.7

5.4.1 評価結果

表 5.5に，各データセットに対する領域分割エラー度数 [秒×箇所]を示す．混雑度が

大きい程，領域分割エラーも増えている事が分かる．

領域分割エラーを発生させる要因として下記の 2つが考えられる．

• 平面図上の領域分割失敗に伴う領域分割エラー

• カメラキャリブレーションの誤差による領域分割エラー

平面図上の領域分割失敗に伴う領域分割エラー

平面図上の領域分割が失敗している場合，それに伴ってカメラ視点画像上での領域分

割も失敗する．提案手法は，色やテクスチャの情報を使わずにOccupancyのある領域を

通る軌跡を作成する．そのため，例えば 2人の人物が並行して歩いている場合に間違っ

た対応の軌跡が生成されてしまう．追跡処理では，軌跡を形状の類似性を使ってクラス

タリングするため，並行移動が短期間であれば 2人の人物に対して別々のクラスタが生

成される．しかしながら，得られたクラスタのある時刻での断面を利用して平面図上で

の領域分割を行うため，並行移動している期間で生成された誤った軌跡が 2人の領域の

重複を生み，領域分割エラーを引き起こしてしまう．このエラーは，人物同士がすれ違

う等，近接していてもその期間が一時的な物であれば起こりにくいが，同じ方向への移

動を続ける並行移動の場合には発生し易い．

このエラーを防ぐ為には，カメラ視点画像上での色やテクスチャ情報を使って事後的

に領域分割結果を改善したり，人物追跡処理の段階で色やテクスチャ情報を追加利用す

る等の方法が必要である．

カメラキャリブレーションの誤差による領域分割エラー

本論文ではカメラキャリブレーションによって，3次元空間中のある 1点は，どの視点

のカメラからも同一の平面図上の位置に投影されると仮定している．しかしながら，実

際にはキャリブレーションには誤差があり，ある人物の領域はいくらかのずれを持った

まま平面図上に投影される．そのため，平面図上の領域分割は正しく行えていたとして

も，人物同士が近接している場合，カメラ視点画像上では誤って別の人物の IDが割当て

られてしまう場合がある．
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また領域分割がうまく行かない別の例として，4.5節で述べたように，ある特定の視点

で領域が得られない場合がある．図 4.4に示したように，軌跡を作成する際に利用するフ

ローベクトルは，そのベクトルに沿って Occupancyが存在するもの以外は除去される．

そのため，キャリブレーションの誤差によって平面図上での人物領域にずれが生じてい

ると，ずれてはみ出ている部分（特に周辺部）において軌跡が作成されにくい傾向があ

る事が分かった．軌跡が作成されなかった部分では平面図上で領域が得られず，それに

伴いカメラ視点画像上でも領域が得られなくなってしまう．

以上のように，キャリブレーション誤差が大きな視点においては，近接している人物

の間での間違った ID割り当てや，領域が得られない問題が発生する事が分かった．これ

を防ぐ為には，より精度の高いキャリブレーションを行ったり，カメラ視点画像上で事

後的に領域分割結果を改善する等の方法が必要である．

5.5 「干渉しないクラスタから成るパターンの総数」および「途

切れた軌跡の接続方法の総数」の評価

本節では，4.3節で述べた「干渉しないクラスタから成るパターン」と「途切れた軌跡

の接続方法」の総数をそれぞれ評価し，最適化処理がどの程度追跡結果に影響を与えて

いるかを考察する．

5.5.1 干渉しないクラスタから成るパターン

干渉しないクラスタから成るパターンの総数（以下Npと表記する）は，人物同士の近

接によって誤った軌跡が生成されると増加する．あるクリップに対して，Np = 1である

場合は最適化処理は追跡に貢献していない事になるが，Npが大きい傾向が見られれば，

誤った軌跡が多数存在することになるので，相対的に最適化処理の重要性が高くなる．

データセットD1～D6に対する，生成されたクラスタの総数とNpをそれぞれ図 5.16

と図 5.17に示す．データセットD1での生成クラスタ数は，データセットに含まれる人

数と同じく 1個，同様にデータセットD2についてもほとんどの時刻で 2個である．とこ

ろがデータセットD3以降，混雑度の高い状況では実際の人数よりも多くのクラスタが生

成されるようになり，それに伴ってNpも増加傾向にある．

Npの時間平均Npを表 5.6に示す．データセットD1ではNp = 1となり，最適化処理

は追跡処理に影響を与えていない．一方，データセットD2からD6ではNpに単調増加

傾向が認められ，混雑度が高い程最適化処理が重要な役割を果たしている事が分かる．

5.5.2 途切れた軌跡の接続方法

途切れた軌跡の接続方法の総数（以下Nr と表記する）は，隠蔽によって Occupancy

Mapが得られない箇所が存在した場合に増加する．あるクリップに対して，Nr = 0であ
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データセットD1 データセットD2 データセットD3

データセットD4 データセットD5 データセットD6

図 5.16: 生成されたクラスタの総数

データセットD1 データセットD2 データセットD3

データセットD4 データセットD5 データセットD6

図 5.17: 干渉しないクラスタから成るパターンの総数Np
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データセットD1 データセットD2 データセットD3

データセットD4 データセットD5 データセットD6

図 5.18: 途切れた軌跡の接続方法の総数Nr（データセットD6のみ縦軸のスケールが異

なる事に注意）

る場合は最適化処理は追跡に貢献していない事になるが，Nrが大きい傾向が見られれば，

軌跡の途切れが多数存在することになるので，相対的に最適化処理の重要性が高くなる．

データセットD1～D6に対する，Nrを図 5.18に示す．D1～D4では途切れが発生して

いないためNr = 0だが，D5およびD6においては途切れた軌跡の接続が行われている

事が分かる．特にD6では隠蔽によるOccupancyの欠如が原因となり，多くの途切れが

発生している様子が分かる．

Nrの時間平均Nrを表 5.7に示す．データセットD1～D4ではNr = 0となり，最適化

処理は追跡処理に影響を与えていない．データセットD5からD6ではNrに単調増加傾

向が認められ，混雑度が高い程最適化処理が重要な役割を果たしている事が分かる．一

方で，5.3.2節で述べたように，データセットD6では ID変化や検出失敗の追跡エラーが

発生しておりエラーの修復が出来ていないことから，途切れた軌跡の接続で扱える混雑

度は，データセットD5が限度である事も分かった．

5.6 計算時間と通信量評価

本節では，カメラユニットでの処理時間（ステレオマッチング・中間データ作成・圧

縮および送信）と，追跡処理の計算時間，およびネットワークに送信するデータのサイ

ズを評価する．

カメラ視点画像取得から中間データ送信完了までにかかる時間，および中間データのサイ
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表 5.6: 干渉しないクラスタから成るパターンの総数Npの時間平均Np

D1 D2 D3 D4 D5 D6

Np [個] 1.0 1.0 1.9 4.1 13.0 29.7

表 5.7: 途切れた軌跡の接続方法の総数Nrの時間平均Nr

D1 D2 D3 D4 D5 D6

Nr [個] 0.0 0.0 0.0 0.0 0.2 6.3

ズ（通信量）を図5.19に示す．図5.19は4.1節で述べた全ての中間データ (OM,GM,SM, Ijpeg)

を作成・送信した場合を示している．最もデータサイズが大きくなるD6でも約 1.6 MB/s

であり，一般的な 1 Gbps (125 MB/s)のネットワーク機器で十分に扱える通信量であ

る．平均計算時間は D4 では平均 6.2 fps，D5 では 5.8 fps，D6 では 5.5 fpsとなった．

Bumblebee XB3のフレームレートが約 10 fpsなので，コマ落ちが発生してしまう．コマ

落ちを防ぐためには，中間データの圧縮・送信処理をマルチスレッドで行うように実装

するか，高速化が必要であると言える．

追跡・領域分割プログラムにおけるD4～D6の計算時間を図 5.20に示す．提案手法は

1度の追跡処理で時間長 TB = 10 secの Occupancy Mapのクリップを分析し，隣接ク

リップ間には TA = 3 secの重複期間がある．従って，実時間のスループットを確保する

には 7 sec以下で計算を終える必要がある．図 5.20のように，D4～D6のいずれのデー

タセットにおいても，全てのクリップが 5 sec以下で計算できる結果が得られており，実

時間追跡・領域分割処理が可能であることが確認できた．

5.7 まとめ

本章では，同じ広さの領域内を 1～6人の人物がランダムウォークするデータセットD1

～D6に対して提案手法を使って，提案手法の隠蔽への頑健性と計算時間および通信量を

評価した．

まず各データセットに対する人物追跡と領域分割結果の定性的な評価を述べ，続いて

平面図上での人物追跡エラーとカメラ視点画像上での領域分割エラーの定量評価を行っ

た．平面図上での人物追跡エラー評価では，追跡失敗を「ID変化」と「検出失敗」の 2

つに分類してデータセット毎に頻度を数値化した．その結果，Occupancy Mapのクリッ

プ時間長 TB = 10 secの場合，データセットD1～D5では追跡失敗は起こらず，D6では

エラーが認められる結果となった．異なる TB に対する評価結果からは，TB を大きくす

る程，高い混雑度でも追跡出来る事が確認された．また，カメラ視点画像上での領域分

割エラー評価では，混雑度に対して領域分割エラー度数が単調増加することが分かった．
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図 5.19: カメラユニットでの計算時間とネットワーク通信量

図 5.20: 人物追跡処理に要した計算時間

続いて「干渉しないクラスタから成るパターン」と「途切れた軌跡の接続方法」の総数

を評価する実験を行った．その結果，データセットD6では極めて多くの途切れが発生し

ている事が分かり，これにより Occupancy Mapを利用する提案手法の限界も明らかに

なった．

最後に計算時間と通信量の評価を行った．人物追跡処理の計算時間はデータセットD1

～D6の全てにおいて，実時間で計算可能なことが確認できた．このため，提案する人物

追跡手法の限界は，精度面からデータセットD5と同程度の混雑度 (0.87[人/m2])である

と言える．

また，提案手法は画像そのものを伝送せず，中間データに変換してネットワークに送

信する．本研究で用いているBumblebeeから得られる画像のサイズは左右カメラでそれ

ぞれ 640 × 480画素であることから，グレースケール画像としてネットワークに送信し

た場合，データサイズは 600 KBである．それに対し，床平面上の 4 m × 4 mの領域に

対応するOccupancy Mapは 13 KBに過ぎない．本システムではこれら中間データを圧

縮して送信しており，通信量は一般的に入手可能な 1 Gbpsのネットワーク機器で十分に

扱えるサイズになっている．そのため容易にネットワーク化出来る利便性がある．
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6.1 概要

ジェスチャ認識は領域分割の応用として最も期待される技術の一つである．隠蔽下で

もジェスチャを認識する為には，正しく領域分割を行うだけでなく，複数の視点の結果

を統合して欠けのない形状情報を得る必要がある．隠蔽に頑健で，かつ時刻が変化して

も同一の人物を示す領域には複数の視点にまたがって同一のラベルを割り当てられる本

手法は，ジェスチャ認識の領域分割に最適と言える．

6.2 手法

本研究では，形状情報としてシルエットを利用し，挙手検知を行うプロトタイプシス

テムを実装した．本デモンストレーションでは，混雑した部屋で，特定の壁平面 (図 4.1

中の平面 S1)に正対した人物が右手を上げているかどうかを提案手法を用いて認識する．

シルエットは，領域分割の結果から，各人物領域に対して，対応する奥行き情報を SM

を用いて壁平面 S1に投影する事で計算される．直感的には，奥行き情報を影絵のように

壁平面に投影していると言える．単独視点のシルエットではカメラと人物の位置関係，あ

るいは隠蔽によって人物領域が欠けてしまう場合があるので，全てのカメラから得たシ

ルエットを重ね合わせて，欠けのないシルエットにして認識に用いる．

6.3 評価

実験に用いる映像（データセットD7）を図 6.1に示す．D7では，天井の約 6 m × 3

mの矩形範囲の四隅に取り付けられた合計 4台のステレオカメラを用いて，先に入室し

た人物が手を上げ下げする様子を撮影した．図 6.1ではそのうちの 1台のカメラ視点画

像を示している．途中からほかの入室者があり，図の視点からは隠蔽で挙手の様子が見

えにくくなっている．

各時刻 t0～t5におけるシルエット作成結果を図 6.3～図 6.8に示す．図 6.3～図 6.8(i)は

全ての視点のシルエットを重ね合わせたもので，(iv)はそれぞれのカメラ視点画像の奥

行き情報で作ったシルエットを表している．カメラの外部パラメータに誤差があったた

め，統合したシルエットにずれが見られるが，手を上げ下げしている様子が見て取れる．
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t0 = 0 sec t1 = 4 sec t2 = 19 sec

t3 = 33 sec t4 = 54 sec t5 = 69 sec

図 6.1: データセットD7

図 6.2: データセットD7での挙手検知結果．赤い領域は pRが閾値 0.91を超え，挙手と

判定された時刻を表す．

挙手の判定はシルエットの最上部から 20 cmの矩形領域（図 6.3～図 6.8(i)中赤枠で示

した）に含まれるシルエットのうち右側にあるシルエットの割合 pRに閾値を設けて行っ

た．本実験では pR = 0.91とした．図 6.2に挙手検知結果を示す．赤色で示した範囲が挙

手と判定された時間である．時間を経るごとに混雑度が増し，隠蔽により挙手の様子が

欠けたり見えなくなるが，統合シルエットは安定して形状情報を与え続けるので正しく

挙手の判定ができる．
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(i) 4視点を統合したシルエット

(ii) カメラ視点画像 (iii) セグメンテーション

結果

(iv) 視点毎に作成した

シルエット

図 6.3: データセットD7：t0 = 0 secにおけるシルエット作成結果

– 73 –



第 6章 ジェスチャ認識への応用

(i) 4視点を統合したシルエット

(ii) カメラ視点画像 (iii) セグメンテーション

結果

(iv) 視点毎に作成した

シルエット

図 6.4: データセットD7：t1 = 4 secにおけるシルエット作成結果
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(i) 4視点を統合したシルエット

(ii) カメラ視点画像 (iii) セグメンテーション

結果

(iv) 視点毎に作成した

シルエット

図 6.5: データセットD7：t2 = 19 secにおけるシルエット作成結果
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第 6章 ジェスチャ認識への応用

(i) 4視点を統合したシルエット

(ii) カメラ視点画像 (iii) セグメンテーション

結果

(iv) 視点毎に作成した

シルエット

図 6.6: データセットD7：t3 = 33 secにおけるシルエット作成結果
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(i) 4視点を統合したシルエット

(ii) カメラ視点画像 (iii) セグメンテーション

結果

(iv) 視点毎に作成した

シルエット

図 6.7: データセットD7：t4 = 54 secにおけるシルエット作成結果
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第 6章 ジェスチャ認識への応用

(i) 4視点を統合したシルエット

(ii) カメラ視点画像 (iii) セグメンテーション

結果

(iv) 視点毎に作成した

シルエット

図 6.8: データセットD7：t5 = 69 secにおけるシルエット作成結果
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6.4 まとめ

本デモで用いたシルエットは，複数の視点から得た 100 msecのシルエットを単純な重

ね合わせにより統合しているので，歩行中や動的なジェスチャの認識には適さないが，カ

メラを同期させたり，複数の非同期カメラから奥行きを推定する手法 [27]によって解決

され得る．このプロトタイプシステムを使うと，隠蔽が発生するような混雑環境下でも，

特定の人物領域を個別に抽出できるので，一人のジェスチャ認識を対象として開発され

た手法と簡単に組み合わせられ，複数人物で動作するように拡張できる．例えば，シル

エットを用いた，より高度なジェスチャ認識には [5]等が報告されている．
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近年実用化が盛んな Natural User Interface やスマートスペースには，人物追跡や領

域分割技術が不可欠である．しかし実際の環境で安定した人物追跡や領域分割を行う為

には様々な困難性が伴う．本論文では，困難性の一つである隠蔽に焦点を当て，複数の

視点から奥行き情報を得て，それを時系列で分析することで隠蔽に頑健な人物追跡と領

域分割を行う手法を提案した．

本章では本論文の内容を総括し，今後の発展性について述べる．

7.1 総括と成果

本論文ではまず，画像処理における人物認識において隠蔽が主要な困難性として知ら

れている事を挙げ，奥行き情報の利用によって隠蔽への頑健性を上げる研究が近年多数

報告されていることを述べた．次に，特徴量の利用のし易さから奥行き情報を簡略化し

た平面図表現が利用される事が多いが，平面図上では人物の形状が失われるためジェス

チャ認識への適用がなされてこなかった事を指摘した．

従来より，人物追跡と領域分割に関して多くの研究がなされてきた．そこで関連研究

の章では，人物追跡の研究を「複数視点を利用する追跡手法」「奥行き情報を利用する追

跡手法」「マルチフレーム最適化による追跡手法」「Data Association」の 4つのカテゴ

リに分けて概説した．次に領域分割の研究を「ビデオセグメンテーション」と「ジェス

チャ認識への応用」の 2つのカテゴリに分けて概説した．最後に，従来手法の問題点を

挙げ，提案手法が従来手法と異なる点を明らかにした．まず人物追跡では，「複数視点の

利用」「奥行き情報の利用」「マルチフレーム最適化」の 3つの特長を取り入れる事で実

環境で安定した追跡が出来ると考えられるが，マルチフレーム最適化には計算時間が大

きくなるという問題点がある．そこで本研究では，従来のような動的計画法や反復法に

よる最適化ではなく，ヒューリスティクスな最適化手法を独自に提案し，計算時間の問題

を解消する事に成功した．領域分割では，従来手法は色やテクスチャの類似性を利用し

て近傍ピクセルあるいは領域を統合するために，必ずしも 1人の人物に 1つの領域が割

当てられる訳ではなく，通常は顔や胴体等で異なる領域となる事を述べた．本研究では

領域分割の応用例としてジェスチャ認識を意識しているが，その為には人物と領域には 1

対 1対応の関係が必要である．そこで本研究では，奥行き情報を使った人物追跡結果を，

カメラ画像上に逆投影して領域分割する事により，人物と領域を 1対 1対応させている．

3章では，開発したシステムの構成と，提案手法の概要を説明した．実験にはステレオ
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カメラを 4台利用する．ステレオカメラには 1台ずつ計算機が接続されてカメラユニッ

トを構成し，ステレオマッチングと中間データ作成がカメラユニット毎に分散的に処理

される．生成された中間データは一般的な機器で構成されたネットワークを通じて，別

の計算機で実行されている追跡・領域分割プログラムに送信される．また，ステレオカ

メラの位置関係は，事前に調べておく必要がある事から，本章ではカメラキャリブレー

ションの手順に着いても解説した．

4章では，人物追跡と領域分割に利用する中間データを定義したあと，時間長 TB の

Occupancy Mapのクリップを使って軌跡を作成する方法を述べた．Occupancyのある領

域を通る軌跡がいくつも作成されるが，形状に基づいてクラスタリングする事で実際の

人数と同じ数のクラスタにまとめられる．しかし実際には，混雑度が高くなると近接す

る人物との間で間違った軌跡が作成されたり，隠蔽によって軌跡が途切れる場合がある

ことを，実際のデータセットを使って例示した．それらのエラーを修復する為に最適化

が必要である事を述べ，まず間違った軌跡を除去する手順を示した．ここでは，間違った

軌跡がある場合に「干渉するクラスタ」が生成される事から，「干渉しないクラスタ」の

パターンを選び出す事で誤ったクラスタを除去する．次に，途切れた軌跡を接続する手

順を述べ，実際のデータセットによってその効果を確認した．最後に，平面図上での追跡

結果をカメラ視点画像上に逆投影して領域分割する手法を提案した．ここまでで得られ

たクラスタは，Occupancyのある部分を通る軌跡の集合なので，ある時刻での断面が平

面図上での人物領域に相当する．実際のデータセットを使って人物の形状に適応して領

域が得られる事を確認し，人物が近接していても領域分割が正しく行える事を確認した．

5章では，同じ広さの領域内を 1～6人の人物がランダムウォークするデータセットD1

～D6に対して提案手法を適用した実験結果を示した．まず各データセットに対する人物

追跡と領域分割結果の定性的な評価を述べ，続いて平面図上での人物追跡エラーとカメ

ラ視点画像上での領域分割エラーの定量評価を行った．平面図上での人物追跡エラー評

価では，追跡失敗を「ID変化」と「検出失敗」の 2つに分類してデータセット毎に頻度

を数値化した．その結果，Occupancy Mapのクリップ時間長 TB = 10 secの場合，デー

タセットD1～D5では追跡失敗は起こらず，D6ではエラーが認められる結果となった．

異なる TB に対する評価結果からは，TB を大きくする程，高い混雑度でも追跡出来る事

が確認された．また，カメラ視点画像上での領域分割エラー評価では，混雑度に対して

領域分割エラー度数が単調増加することが分かった．続いて「干渉しないクラスタから

成るパターン」と「途切れた軌跡の接続方法」の総数を評価する実験を行った．その結

果，データセット D6 では極めて多くの途切れが発生している事が分かり，これにより

Occupancy Mapを利用する提案手法の限界も明らかになった．最後に計算時間と通信量

の評価を行った．人物追跡処理の計算時間はデータセットD1～D6の全てにおいて，実

時間で計算可能なことが確認できた．このため，提案する人物追跡手法の限界は，精度面

からデータセットD5と同程度の混雑度 (0.87[人/m2])であると言える．また，提案手法

は画像そのものを伝送せず，中間データに変換してネットワークに送信する事から，通

信量は一般的に入手可能な 1Gbpsのネットワーク機器で十分に扱えるサイズであり，容
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易にネットワーク化出来る利便性がある事が確認出来た．

6章では，応用の面から提案手法の実用性を調べる為に，挙手動作を検知するジェス

チャ認識のプロトタイプシステムを構築した．評価実験では実験室内に 5人の人物がお

り，うち 1人が特定の壁平面に正対して右手を上げ下ろしする．提案手法は全ての視点

で領域分割結果が得られるので，それらを重ね合わせる事で，隠蔽が発生していても全

身のシルエットを取得出来る事が特徴である．これにより，混雑した環境下でも挙手動

作を安定して検出出来る実験結果を得，提案手法の応用性を確認出来た．

7.2 今後の課題

7.2.1 精度向上

データセットD6で追跡に失敗する要因としては，隠蔽によりOccupancyが得られず

軌跡が推定出来なかったことが原因である．これに対しては，より多くの視点を追加す

る事で改善出来ると考えられる．また，現在はステレオマッチングのエラーの影響を除

去する為に，Occupancy Mapに閾値処理を施している．そのため，ある視点において隠

蔽が部分的な物であったとしても，Occupancyが得られない場合がある．より大きな奥

行き画像を使ってエラーの影響を相対的に小さくしたり，エラーの少ないDepth Camera

を利用すると言ったアプローチが考えられる．

ステレオカメラの代替になり得るDepth Cameraとしては，赤外線のランダムパター

ンを計測対象物に照射する RGB-Dカメラ（2.1.2節）が知られている．RGB-Dカメラ

には，テクスチャに乏しい物体でも計測できる利点がある．しかし，複数の RGB-Dカ

メラが重複領域を持つ場合，赤外線パターンが互いに干渉して計測精度が悪化する．そ

のため，複数の RGB-Dカメラを同時利用する場合は，重複領域をできる限り減らさな

くてはならない．この課題に対する解決方法の一例として，Shake’n’Sense [7]が報告さ

れている．Shake’n’Sense は，RGB-Dカメラに振動モータを取り付ける事により，カメ

ラ間の相互干渉を緩和する手法である．提案システムでは，装置を簡単化する為にステ

レオカメラを利用したが，このような方法で相互干渉を防ぐことが出来れば，RGB-Dカ

メラは精度向上に役立つと考える．

提案手法で用いる Occupancy Mapは色やテクスチャ情報を持っていないが，それら

の情報も追加利用する事で追跡精度や領域分割の精度を向上出来る．原口ら [52]は，提

案手法を改良して補助的に色情報を付加利用し，人物の近接に極めて頑健な追跡が出来

る事を確認している．

また，例えば，顔や頭部領域の検出技術 [2]を利用して，頭部領域のみからOccupancy

Mapを作成するという方法も考えられる．頭部領域は身体全体の領域よりも小さいので，

人物が近接したときに混同する問題を軽減できると思われる．この方法の限界は，混雑

環境下においては頭部が常にカメラから見える訳では無い事である．しかし，頭部領域

に含まれる顔のテクスチャなどの情報を，上で述べた色情報のように補足的に使用する

ことによって，追跡精度を向上させることが可能であると考える．
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7.2.2 システム実装の改善

追跡処理の計算時間について，図 5.20に見られるように現在は TB = 10 secの追跡ク

リップを処理するのに 3～5 sec程度かかっており，やや大きな遅延が発生する．このた

め，Kinectで行われるような即座にレスポンスを返すジェスチャ入力には追跡・領域分

割プログラムの改善が望まれる．追跡・領域分割プログラムは，図 5.20から分かるよう

に，計算の多くが軌跡作成に費やされている．現在は実装を簡単化する目的で，当該処

理は 1コアのみで計算しているが，軌跡は独立して作成されるため，並列計算によって

高速化が可能である．

また，カメラユニットは現在ステレオカメラ 1台と計算機１台から成る．実験に用い

た計算機は 4コアを備えるが，前述のように簡単化のため 1コアしか用いていない．し

かし複数のコアを使って計算させれば，(1) 高速化によりコマ落ちを防ぐ効果と，(2) 1

台の計算機に複数のステレオカメラを接続できるようになり，カメラユニットの装置構

成がより簡易になる効果，の 2つの効果が得られる．

7.2.3 拡張性

最後に，提案システムの拡張性について論ずる．本章で提案した人物追跡手法は，従来

は複数のカメラの撮影タイミングが同期されていなければならなかった事に対して，撮

影タイミングが非同期である複数のカメラから作成された Occupancy Mapを使って追

跡を行うことが出来る．従って，特別な外部装置を必要とせずに，容易にカメラユニッ

トの台数を増やすことが出来る．

Occupancy Map，Geometry Map, および Silhouette Map （4.1節）の作成に要する

計算時間に関して，これらのデータの計算はカメラユニット毎に独立して分散処理され

るため，カメラの追加によってシステム全体の処理に遅延が発生する事は無い．一方，カ

メラ台数の増加によって追跡の対象となる人数が増加すると，軌跡の作成（4.2節）およ

び最適化（4.3節）の計算時間は，図 5.20に示したように増加する．この課題に対して，

まず軌跡の作成に関しては，前節で述べたように並列計算で高速化が可能である．最適

化に関しては，クラスタを空間的に互いに素なクラスタ群 1に分割して，それぞれの群

に対して個別に最適化を行うことで，パターンの数を大幅に減らすことが可能である [9]．

以上のような対策を行う事によって，計算時間の課題は解決する事が可能であり，提

案システムの高い拡張性を保つことが出来る．

1任意の 2つのクラスタ群が互いに素であるとは，それぞれのクラスタ群に含まれるどのクラスタ間の距
離も，ある一定の閾値より大きいことを指す．
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付 録A カメラキャリブレーション

A.1 カメラキャリブレーションに用いるパターン

カメラキャリブレーションには，図 A.1に示す 5×8マスのチェスボードバターン（1

辺の長さが 135mm）を用いた．

図 A.1: カメラキャリブレーションに用いるパターン
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付 録A カメラキャリブレーション

A.2 推定された各カメラの回転行列および並進行列

WR1 =

−0.266637 0.463392 −0.845088
0.963665 0.142675 −0.225816
0.015931 −0.874593 −0.484597

 ,W t1 =

3092.296842902.731857

2329.730878

 (A.1)

WR2 =

 0.427458 0.381825 −0.777368
0.881606 −0.182259 0.409734

0.00365627 −0.883594 −0.425495

 ,W t2 =

 3091.74

−1774.32
2249.77

 (A.2)

WR3 =

 −0.57667 −0.504453 0.717895

−0.861354 0.212963 −0.489561
0.0568883 −0.837922 −0.502144

 ,W t3 =

−2482.62785.784

2248.62

 (A.3)

WR4 =

 0.69584 −0.345072 0.653738

−0.749439 −0.297338 0.587958

−0.00728282 −0.918726 −0.45147

 ,W t4 =

−2164.07−1835.4
2268.23

 (A.4)
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