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あらまし 本稿では, 人物の行動履歴を用いた人物追跡の安定化手法を提案する. ある決まった通路の通行, 滞留な

どの人物の行動は, 対象空間内の特定の領域で頻繁に観測される. このような人物の行動を長時間観測することによ

り, 行動履歴に基づいた人物の存在確率分布（環境属性と定義する）を得ることができる. そしてこの環境属性を

importance functionとしてパーティクルフィルタの枠組みに組み込むことにより, 安定な人物追跡, 特に高速な追跡

初期化を実現する. また, 環境属性は毎フレーム得られる追跡結果を用いて逐次的に更新される. 実環境における実験

により, 本手法の有効性を確認した.
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Abstract We propose a method for enhancing the stability of tracking people by incorporating long-term obser-

vations of human actions in a scene. Basic human actions, such as walking or standing still, are frequently observed

at particular locations in an observation scene. By observing human actions for a long period of time, we can

obtain a probability of a person existing at a certain location. In this paper, we incorporate this probability as an

importance function into the framework of particle filters. We call this probability the environmental attribute. The

environmental attribute is iteratively updated at every frame by using the tracking results from our tracker. Our

experimental results demonstrate the effectiveness of our method.

Key words people tracking, tracking initialization, human activity history, environmental attribute, particle filters

1. は じ め に

コンピュータの高速化やカメラの小型化, 低価格化に伴い, カ

メラ映像を用いた応用技術が注目されている. なかでも人物追

跡技術は, 防災・防犯を目的とするセキュリティ分野, 効果的な

店内レイアウトの設計に向けたマーケティング分野など, 様々

な分野から大きな期待が寄せられている. しかしながら, 実環

境においては, 障害物や人物相互による遮蔽, 複雑背景, 見えの

変化などの様々な問題があり, いかなる状況においても安定に

人物追跡を実現することは難しい.

カメラ映像を用いた人物追跡技術はこれまでに多くの手法が

提案されているが, なかでもパーティクルフィルタ [4]の有用性

が近年数多く報告されている. パーティクルフィルタによる人

物追跡は, 追跡対象を表す確率密度分布を状態量と尤度を持つ

多数の仮説群を用いて離散的に近似し, 事前の状態と状態遷移

モデルに基づく“予測”, 観測画像を用いて人物らしさを評価

する“観測”の処理を逐次的に処理することで実現される. 動

きの変動や観測のノイズ, 特に観測値が非ガウス型になるよう

な場合においても頑健な追跡を実現できることから, 実環境下

における追跡手法として広く利用されている [5–8,10,12].

しかしながら, 上述した問題から実環境において追跡の失敗

を防ぐことは難しい. 例えば, 追跡している人物が障害物によっ

て完全に遮蔽され, そして遮蔽された場所とは異なる位置から

再度現れる場合, システムは追跡していた人物を見失ってしま
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うため, 正しい追跡を直ちに再開することは困難である. この

ような問題へ対処するために, 追跡が不安定になる, もしくは失

敗した際に, 修正, 再初期化を速やかに行うことで正しい追跡

を再開する手法がいくつか提案されている [5,6]. これらの手法

は, 観測画像から得られる指標のうち, 追跡に利用する指標とは

異なるものを追跡の初期化用として利用することで, 追跡失敗

の問題に対処している.

一方, 鈴木らは, 画像から得られる指標に加え, 環境モデルと

呼ばれる対象空間内の人物の存在確率分布を導入することで追

跡の安定化を図る手法を提案している [10]. 彼らは, 対象空間

内の机や椅子などの物理的障害物からの距離や配置に基づき環

境モデルを定義している. これにより, 壁, 床の下など人物が存

在しえない領域に仮説が発生することを抑制することができる

ため, 安定な追跡が実現される. しかしながら, この手法は予め

環境モデルが獲得されていない場合には使用できないという問

題がある. また, 環境の物理的な制約だけでは対象空間内の人

物の存在確率分布を必ずしも表現できているとは言えない.

例えば, 対象空間内に二つの通路があり, そのうち一つの通路

のみが頻繁に使われるシーンを考える. この場合, 物理的な制

約のみに基づいて人物存在確率を表現すると, 両者はほぼ等し

い確率となってしまうが, 実際には人物が頻繁に通行する通路

の方が人物の存在確率は高いと考えられる. これは, 人物の存

在確率は物理的制約よりも対象空間中の人物の行動履歴に強く

依存することを示唆している. このような人物の行動の履歴に

着目し, それを利用することで, 対象空間に特化した人物存在確

率分布を表現することが可能となる. そしてこれを人物追跡の

初期化のための情報源として利用することで, 観測環境に適応

した高速, 高精度な追跡の再初期化を実現することができると

考えられる.

このような知見に基づき, 本稿では, 人物の行動履歴に基づい

て対象空間の人物存在確率分布を獲得し, 追跡の枠組みに組み込

むことで, 人物追跡の安定化を図る手法を提案する. 以後本稿で

は, このような人物存在確率分布を“環境属性”と呼ぶ. 提案手

法は具体的には次のように実現される. ICONDENSATION [5]

の考え方に基づき,環境属性を importance functionとしてパー

ティクルフィルタの追跡の枠組みに組み込む. また環境属性は

混合正規分布でモデル化する. そしてオンライン EMアルゴリ

ズム [9] を用いることで, 追跡器により毎フレーム推定される

人物頭部位置から逐次的に学習させる. 更に, 人物の行動状態

推定を導入し, 行動状態に応じて環境属性の学習の重みを適応

的に制御する. これより, 対象シーンに特化した適応的な環境

属性の獲得と追跡の安定化を同時に実現する.

2. 環境属性の人物頭部追跡への統合

図 2.1 に本システムの全体図を示す. 本手法は“人物頭部の

三次元追跡”と“環境属性の獲得”の二つの処理単位が相互に

作用することで実現される. これにより人物追跡の安定化と環

境属性の獲得を同時に実現することが可能となる. 以下, 本節

では,“人物頭部の三次元追跡”の処理単位について述べる.

図 2.1: システム概要

2. 1 パーティクルフィルタによる人物追跡

時刻 tにおける対象の状態量をXt, 時刻 tまでに得られた画

像による観測列をZt = {z1, ..., zt}とする. 時系列フィルタに

よる人物追跡は, 追跡対象を表す密度分布 p(Xt|Zt) を逐次推

定することであり, それは, 追跡対象の事前の状態に基づく“予

測”と, 観測画像を用いて人物らしさを評価する“観測”のス

テップを逐次実行することで実現される.

パーティクルフィルタは, 密度分布 p(Xt|Zt)を重み π
(n)
t を

持つ仮説 s
(n)
t の集合 {(s(n)

t , π
(n)
t ) | n = 1, 2, . . . , N} を用いて

離散的に近似する. これにより, 任意の形状の分布を表現するこ

とが可能となるため, ノイズや環境変動に対して頑健な追跡を

実現できる. 具体的には次の処理を繰り返すことで実現される.

(i)仮説の選択：時刻 t− 1における事後分布 p (Xt−1|Zt−1)を

表す仮説群 {s(1)
t−1, ..., s

(N)
t−1}が持つ重み {π(1)

t−1, ..., π
(N)
t−1}の比に

従い, 仮説群 {s′(1)t−1, ..., s
′(N)
t−1}を選択する.

(ii)状態遷移モデルに基づく仮説の伝播：選択された仮説群

{s′(1)t−1, ..., s
′(N)
t−1}を, 予め定義した状態遷移モデル p(Xt|Xt−1)

に従いそれぞれ伝播させ, 時刻 tにおける事前分布 p (Xt|Zt−1)

に従う仮説群 {s(1)
t , ..., s

(N)
t }を生成する.

(iii)観測による重みπ
(n)
t の決定：仮説 s

(n)
t の重み π

(n)
t を, 時

刻 tの観測画像から得られる観測モデル p(Zt|Xt)を用いて評

価することにより決定する.

本手法の人物追跡器は, 視野を共有する複数台のカメラを用

いて人物頭部を三次元的に追跡する. 室内空間において, 床面

を XY 平面に一致させ, 高さ方向に Z 軸をとる三次元世界座

標系 O − XY Z を定義する. 追跡対象である人物頭部を楕円体

でモデル化し, その中心座標を (x, y, z) とする. また時刻 t に

おける n番目の仮説は, s
(n)
t = [x

(n)
t , y

(n)
t , z

(n)
t ]T という三次元

ベクトルの状態量を持つものとする.

2. 2 環境属性の統合

環境属性を importance functionとしてパーティクルフィルタ

の追跡の枠組みに導入する. すなわち, 仮説をサンプリングする

とき, 事前分布 p(Xt|Zt−1)と環境属性 gt(Xt)をサンプリング

源として同時に利用する. 具体的には, ICONDENSATION [5]

の考え方に基づき以下の 3 つのサンプリング手法を併用する.

またこれらのサンプリング手法はある一定の割合で選択する.

406 MIRU2007 OS-A10-01



(a) 追跡：パーティクルフィルタの枠組みにおける仮説のサン

プリング. 事前分布 p(Xt|Zt−1)からサンプリングする.

(b) 追跡初期化: 追跡初期化のための importance sampling. 環

境属性 gt(Xt)からサンプリングする.

(c) 追跡修正: 追跡修正のための importance sampling. 環境属

性 gt(Xt)からサンプリングする. 仮説の重みを評価するとき

に環境属性により修正する.

これにより環境に適応した追跡の修正, 初期化を行うことが

可能となるため, より安定な追跡を実現することができると考

えられる. 環境属性の詳細については 3節で述べる.

2. 3 人物頭部らしさの評価

各カメラで観測される画像の特徴量を用いて, 仮説 s
(n)
t の人

物頭部らしさを評価する. 具体的には, 仮説をカメラに投影し

たときの画像において, 背景差分により抽出される前景領域の

割合と, エッジ勾配の類似性を用いて, その仮説の頭部らしさを

評価する. i番目のカメラの背景差分による評価値を π
fg,(n)
i,t , i

番目のカメラのエッジ勾配の類似性に基づく評価値を π
edge,(n)
i,t

としたとき, 各カメラで評価される人物頭部らしさ π
(n)
i,t を, こ

れらの積により与える. そして各々のカメラについて評価した

後, それぞれの重みの積をとることで, その時刻における人物頭

部らしさの評価値 π
(n)
t とする. なお, サンプリング手法 (c)よ

り発生した仮説の重みは, 次のように定義する.

π
(n)
t =

p(Xt = s
(n)
t |Zt−1)

gt(s
(n)
t )

Y
i

π
(n)
i,t . (2.1)

ここで gt(Xt)は importance functionであり, 環境属性を意味

する. すべての仮説に対して重みを計算した後, 事後分布の期

待値をとることにより, 時刻 tにおける人物頭部の三次元位置

shead
t を推定する.

3. 環境属性の更新

3. 1 環境属性の確率表現

複雑な環境下での広い空間を対象とする場合, 人物の存在しや

すい領域は複数あると考えられる. このような環境における人

物存在確率を表現するために, 環境属性は多峰性の分布に対応で

きる必要がある. また, 前述したように環境属性を importance

function gt(Xt)として追跡の枠組みに組み込むため, 仮説のサ

ンプリングが容易なモデルである必要がある. そこで本手法で

は, 環境属性を混合正規分布を用いて表現する. すなわち,

gt(Xt) =
KX

i=1

ωi,t N (Xt | —i,t, Σi,t) . (3.1)

ここで N (·)は正規分布を表し, —i,t, Σi,t はそれぞれ時刻 tに

おける i 番目の正規分布の平均, 共分散を意味する. また ωi,t

は時刻 tにおける i番目の正規分布の重み, そしてK は正規分

布の数を表す. このようなパラメトリックモデルで表現した環

境属性に行動履歴を反映するということは, 行動履歴を用いて

モデルが持つパラメータを更新することと同義である.

3. 2 追跡結果の動的反映による環境属性の更新

追跡器により毎フレーム得られる人物頭部の三次元位置 shead
t

を環境属性に逐次反映させることにより, 行動履歴に基づく環

境属性を獲得する. 具体的には, 時刻 t− 1において各正規分布

が持つパラメータ, ωi,t−1, µi,t−1, Σi,t−1 と人物頭部の三次元

位置 shead
t を用いて, オンライン EM アルゴリズムを環境属性

に逐次適用することで実現する.

EMアルゴリズムとは, 最尤推定手法の一つであり, 観測でき

ない, もしくは未観測の事象が存在する場合においても用いる

ことができる汎用的な最尤推定手法である [1]. 推定すべきパ

ラメータを θ, 観測されるデータ集合を χ = {x1,x2, ..., xm}と
し, 観測できない値をとる確率変数をYとする. このとき, EM

アルゴリズムでは, 以下の 2つのステップを解が収束するまで

繰り返す.

Eステップ : 次の対数尤度の条件付期待値を計算する.

Q(θ | θ(t)) = E
h
ln p(X ,Y | θ) | X , θ(t)

i
. (3.2)

Mステップ : Q(θ | θ(t)) を θ について最大化し, その θ を

θ(t+1) とする, すなわち,

θ(t+1) = argmax
θ

Q(θ | θ(t)) . (3.3)

このように, EMアルゴリズムは全観測データを用いたバッチ

処理によって実現される. このため, 多数の観測データを用い

る場合, 多くの計算量を必要とする.

一方で, EMアルゴリズムにおける計算量の問題を克服し, オ

ンライン処理に拡張したオンライン EM アルゴリズムが提案

されている [9]. そこでは, 時刻 t において得られた観測デー

タ x(t)と時刻 t − 1で推定されたパラメータを用い, 時刻 tに

おけるパラメータを推定する. 各混合正規分布のパラメータ

ωi,t, µi,t, Σi,t は次のようにそれぞれ計算される.

—
(t)
i =

〈〈 x 〉〉i(t)
〈〈 1 〉〉i(t) . (3.4)

Σ
(t)
i =

〈〈 x xT 〉〉i(t)
〈〈 1 〉〉i(t) − —

(t)
i

“
—

(t)
i

”T

. (3.5)

ω
(t)
i = 〈〈 1 〉〉i(t) . (3.6)

ここで 〈〈 · 〉〉i(t)は, 学習の重みを αとして,

〈〈 f(x) 〉〉i(t) = (1 − α)〈〈 f(x) 〉〉i(t − 1)

+ αf(x) p(i | x(t), θ(t−1)) (3.7)

として定義される. また p(i | x(t), θ(t−1))は i番目の正規分布

が選択される事後分布を意味する. このように, 過去の推定結

果を学習率 αで伝播させることにより, 高速なパラメータ推定

を可能にしている. そのため, オンライン EMアルゴリズムを

利用することは, 人物頭部追跡と環境属性の獲得を同時に実現

する本手法に適している.

3. 3 人物の行動状態推定に伴う行動履歴の適応的反映

人物の行動により環境属性の本来の役割である追跡の安定化,

初期化の機能が失われる場合がある. この問題を引き起こす人

物の行動例の一つとして, 滞留行動が考えられる. 人物が滞留

している間, 人物頭部の位置はほとんど変化しない. 長時間こ

のような状態が続いたとき, 行動履歴の環境属性への反映によ

り, 滞留している周辺位置にのみ環境属性の確率密度値が集中
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図 3.1: 滞留行動による環境属性の集中

する状態が起こる (図 3.1). これにより, 他の領域は人物が存在

しえない領域であると判断され, 人物追跡の不安定化, 新規追

跡対象の検出失敗などといった様々な問題を引き起こす可能性

がある. このような問題に対処するために, 追跡対象である人

物の行動状態を推定し, 状態に応じて環境属性の更新の重みを

適応的に変化させる必要がある. 本手法では, 簡単のために, 図

3.2のような, 追跡において重要であると考えられる基本的な 4

つの行動状態を定義する. また, 人物はそれらの状態のうちい

ずれかに必ず属するものとする.

3. 3. 1 視野外=視野内の判定

図 3.2 の人物の行動状態モデルは, 視野外の状態とそれ以外

の視野内の状態（出現, 活動, 滞留）に分けることができる. 本

手法では, この状態判定にパーティクルフィルタによる追跡の

状態を示す次の指標 [3]を用いる.

Neff (t) ≡ 1PN
n=1{π(n)

t }2
. (3.8)

ここで π
(n)
t は各仮説が持つ重みを表す. Neff は追跡に有効

な仮説の数を意味する. Neff � N であるとき数個の仮説の

みが大きな重みを持つ縮退の状態であることを意味し, 逆に

Neff = N であるとき全仮説の重みが均等であることを意味す

る. 具体的には, この指標を次のように利用する. 有効仮説数

Neff がある一定数 Tv 以上で, かつ全仮説数 N よりも小さい

とき, 視野内に人物頭部が存在することによる分布の偏りであ

るとみなすことができる. また Neff ∼ N であるとき, 重みが

均等であることから人物頭部は視野内には存在していないと判

断できる. この判定方法を次のようにまとめる.

視野外 / 視野内 判定条件

– Neff (t) ∼ N ： 視野外と判定 (1)

– Tv < Neff (t) < N： 視野内と判定 (2)

3. 3. 2 行動状態とその遷移条件

図 3.2 の各行動状態における環境属性の更新の重みの設定,

状態遷移の条件についてそれぞれ述べる.

視野外状態

このとき人物は観測されていないため, 環境属性の更新の重

みは α = 0 とする. 視野外からの遷移条件は, 前節の視野外 /

視野内判定の方法を用いて次のように定義する.

• 条件 (1)を満たす：遷移しない（視野外）

• 条件 (2)を満たす：出現状態へ遷移

出現状態

視野外から人物が新たに現れたとき, 人物はこの状態に属す

る. この状態は追跡の初期化のために重要であると考えられる

図 3.2: 行動状態遷移モデル

ため, 環境属性の更新の重みをα = kαactとする. ここで k > 1

は任意の定数, また αactは活動状態における更新の重みを表す.

出現状態からの遷移条件は次のように定義する.

• 条件 (1)を満たす：視野外へ遷移

• 条件 (2)を満たす：活動状態へ遷移

活動状態

人物頭部が視野内にある（条件 (2)）とき, 多くの場合人物頭

部はこの状態に属する. そのため更新の重みはこの状態にいる

ときを基本とし, その値を α = αact とする.

滞留状態との判別は, 以下の二つの条件を用いる.

– 空間的条件 (3)：異なる行動状態から活動状態へ遷移し

たときの人物頭部の初期三次元位置 s0 と, 毎フレーム推定され

る頭部位置 shead
t とのユークリッド距離が閾値 Td [cm]以下で

あることを満たす.

– 時間的条件 (4)：条件 (3)を閾値 Ts [frame]以上満たす.

これより, 活動状態からの遷移条件を次のように定義する.

• 条件 (1)を満たす：視野外へ遷移

• 条件 (2)を満たす：遷移しない（活動状態）

• 条件 (2), (4)を満たす：滞留状態へ遷移

滞留状態

ある一定の位置から長時間ほぼ動かない行動（条件 (2),(4)）

のときにこの状態に属する. 環境属性の集中という問題に対処

するために, 滞留時間 tstay の増加に伴い環境属性の更新の重み

を減少させる. すなわち α = αact/tstay とする. また滞留状態

からの遷移条件は次のように定義する.

• 条件 (2)を満たす：活動状態へ遷移

• 条件 (2), (3)を満たす：遷移しない（滞留状態）

4. 実 験

本手法の有効性について確認するために,図 4.1に示すような

対象空間において, 環境属性の獲得実験と人物頭部追跡実験を

行った. 室内天井に校正済みの IEEE1394カメラ（Point Grey

Research 社製 Flea）を 2台設置し, 解像度 640 x 480 ピクセ

ル, 毎秒 30フレームの速度で得られるカメラ画像を用いた. カ

メラ 1台毎に 1台の汎用 PC（CPU: Intel Pentium4 2.8GHz,

RAM: 2GByte, OS: WindowsXP）を割り当て, それぞれを

クライアント PC とした. またクライアント PC の情報を統

合するサーバの役割を果たす汎用 PC（CPU: Intel Pentium4

3.2GHz, RAM: 1GByte, OS: WindowsXP）を用意し, これら

を通信速度 1Gbpsの Gigabit Ethernetで接続してサーバ・ク
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図 4.1: 対象空間のレイアウト: 図中の数値はそれぞれの位置における

座標値を意味する.

ライアントモデルを構築した. 実験で用いたパラメータは次

のように設定した. 環境属性の正規分布の個数はK = 7とし,

行動状態推定に用いたパラメータはそれぞれ αact = 0.0005,

k = 2, Tv = 30[個], Td = 50[cm], Ts = 200[frame] とした. ま

た, Mixture Particle Filter [11]の考え方に基づき, 複数人の追

跡の枠組みに拡張して実験を行った. 人物１人当たりの追跡に

利用した仮説数は N = 200とした.

4. 1 環境属性の獲得

対象空間をおよそ 30分間観測することにより, 環境属性の獲

得実験を行った. 本実験では, 行動状態推定の効果を確認する

ために, 行動状態推定を伴う場合とそうでない場合のアルゴリ

ズムを予め撮影した映像に対してそれぞれ適用し, 得られた分

布を比較した. ここでは, 片方の通路の頻繁な通行, 特定個所に

おける雑談による滞留が主にみられた部分の映像を利用した.

図 4.2にその様子を示す.

それぞれの推定結果を図 4.3, 4.4 に示す. 動線の反映のみ

(i) 特定の通路の歩行 (ii) 雑談による滞留

図 4.2: 頻繁に観測された行動

により得られた環境属性 (図 4.3) は, ある領域（650 < X <

750 , 0 < Y < 100）における確率密度値がほかの部分に比べ

極端に高くなっていることがわかる. これは人物の滞留行動に

よる環境属性の確率密度値の集中によるものと考えられ, 実験

に利用した映像においても二人の人物が長時間雑談している様

子が観測された (図 4.2-(ii)). このことから, 実際に観測された

滞留行動が正しく反映されていることが確認できる. しかしな

がら, その一方で, 滞留行動以外に頻繁に観測された片方の通路

の歩行による反映の効果がみられない. これは, 式 (3.7)におけ

る学習率を一定の値として行動履歴を反映し続けたことに起因

すると考えられる.

行動状態推定を利用することにより得られた環境属性 (図 4.4)

では, 前者の環境属性においても同様の領域でみられた分布の

ピーク,そして奥側の通路領域 (650 < X < 750 , 0 < Y < 450)

に沿ったなだらかな分布の峰がみられる. これは, 片側の通路

の頻繁な通行 (図 4.2-(i))によるものと考えられる. このことか

ら行動履歴が正しく反映されているとみなすことができる. こ

れは, 人物の行動状態に伴い行動履歴が適応的に環境属性へ反

映されたことによる効果であると考えられる.

以上のことから, 人物の行動履歴が正しく環境属性に反映さ

れていることが確認できた. また行動状態推定は行動履歴を正

しく反映させるために必要であることがわかる.

図 4.3: 環境属性（行動状態推定無し）

図 4.4: 環境属性（行動状態推定有り）

4. 2 人物追跡における環境属性の有用性

4. 1 節にて構築された行動状態推定を伴う環境属性 (図 4.4)

を用いて, 追跡初期化に関する環境属性の有効性を確認した. 具

体的には, 高速な追跡初期化を実現できること, 遮蔽の問題に対

処可能であることを確認した.

4. 2. 1 追跡初期化に関する環境属性の効果

人物が視野内に現れたとき, もしくは遮蔽などなんらかの要

因によって追跡に失敗した状態から正しい追跡が再開されるま

での速さを評価した. 追跡対象が実際に観測されるフレームを
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＃ 1038: 新規追跡対象出現 ＃ 1054: 追跡開始

図 4.5: 検証実験評価例: ＃ 1038（左図）では人物が新たに現れたこと

が観測できるが, 追跡は開始されていない. そして＃ 1054（右図）で

追跡を開始している. この例では, ＃ 1038 を追跡が開始されるべき真

値 fgt, ＃ 1054 を実際に追跡開始されたフレーム finit とする. そし

てこれらの差分 fdiff = |fgt − finit| を計算する. fdiff が 0 に近い

ほど高速な追跡初期化が行われることを意味する.

表 4.1: 追跡初期化の速さの比較結果: 人物が実際に観測されたフレー

ムと正しい追跡初期化が働いたフレームとの差, fdiff の平均と標準偏

差を意味する.

平均 [frame] 標準偏差 [frame]

行動履歴に基づく環境属性 30.50 39.10

一様分布 87.90 72.70

fgt, 正しく追跡が初期化されたときのフレームを finit とする.

このとき両者のフレーム差, fdiff ≡ |fgt − finit|を追跡初期化
が発生する様々な場合について計算し, 統計的に評価した. こ

れは, fdiff が 0に近いほど高速に追跡初期化が行われているこ

とを意味する. 図 4.5に例を示す. また本手法の有効性を比較

検証するために, 行動履歴を反映することにより得られた環境

属性を用いた場合と一様分布を環境属性として利用した場合の

両者において比較実験を行った.

初期化の速さの比較結果を表 4.1 に示す. 示されている値は

それぞれ fdiff の平均, 標準偏差, すなわち追跡が初期化される

までに必要な平均フレーム数とそのばらつき具合を意味する.

行動履歴に基づく環境属性と一様分布それぞれの平均を比較

すると, 環境属性によるものは一様分布のそれに比しておよそ

1/3 程度のフレーム数で追跡初期化を実現でき, これは時間に

して約 1秒程度の遅れで追跡を初期化できていることを意味す

る. このことから, 環境属性を利用することで高速な追跡初期

化を実現できていることがわかる.

次に標準偏差に着目すると, 環境属性の利用による結果では

およそ 40フレーム程度のばらつきが見られる. これは, 人物が

存在しやすい領域（650 < X < 750 , 0 < Y < 450)に比べて,

人物がほとんど通らない手前側の通路（400 < X < 500 , 0 <

Y < 450）などといった確率密度値が小さい領域では追跡初期

化にある程度の時間を要することに起因すると考えられる. し

かしながらそれでも一様分布を利用した場合の半分程度の値で

あり, 一様分布を利用するよりも安定に追跡初期化が実現され

ている.

追跡の比較結果を図 4.6, 4.7 に示す. 環境属性を利用した結

果（図 4.7）は一様分布を利用した結果（図 4.6）に比べて高速

な追跡初期化, 安定な追跡が実現できていることが確認できる.

以上より, 環境属性を追跡初期化の情報源として利用すること

は有用であると言える.

4. 2. 2 遮蔽への対処

図 4.8, 図 4.9 に, 障害物などによる静的な遮蔽, 人物相互に

よる動的な遮蔽について対処している様子をそれぞれ示す. 図

4.8 は, 人物が奥の通路を歩き (a), 途中ボードによる遮蔽によ

り完全に隠れ (b), そしてそのボードの逆側から現れて (c), そ

のまま奥の部屋へ歩いて行く (d)というシーケンスに対する追

跡結果の一部である. この結果からわかるように,ボードにより

人物が遮蔽された ((b))後に異なる位置から出現しても ((c)),

直ちに正しい追跡を再開できていることがわかる ((c), (d)).

図 4.9は, 人物同士が通路ですれ違った際に, 人物がもう 1人

の人物によって部分的に遮蔽されたときの追跡結果である. 人

物がすれ違うとき (e), 向かって奥の人物が手前の人物によって

部分的に遮蔽されたことにより, その人物の追跡に失敗してい

る (f). しかしながら人物がお互いに離れた後 (g), それぞれの

人物頭部の追跡を再開できていることがわかる ((g), (h)).

このように, 一度追跡対象を見失ったにも拘らず, 正しい追跡

が再開されたことを両者の追跡実験でそれぞれ確認できる.

以上のことから, 環境属性は, 追跡の安定化, 特に追跡対象の

初期化, 再初期化に関して有用であると言える.

5. お わ り に

人物は特定の通路を何度も通ったり, 特定の位置で滞留する

といったなんらかの行動の特性を持つことから, 対象空間中の

人物の存在確率はこのような行動特性に大きく依存すると考え

られる. 本稿ではこの点に着目し, 人物の行動履歴を逐次利用

することにより, 対象シーンに特化した人物の存在確率を獲得

できると考えた. そしてこれを環境属性として定義し, その構

築法, 追跡の枠組みへの統合法について提案した. また実デー

タを用いた実験により, 本提案手法の有効性を確認した.

本稿では, 環境属性を混合正規分布で表現し, その正規分布の

個数は経験的に定めている. そのため, 個数の不足による追跡

の修正, 初期化の失敗の問題が発生することが考えられる. 今

後は, 対象シーンに動的に正規分布の個数を対応させる方法に

ついて検討予定である. また, 混合正規分布ではなく, パルツェ

ン窓 [2] のようなノンパラメトリックな密度推定手法を用いて

環境属性を表現する方法についても検討する予定である.
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図 4.6: 追跡比較結果（一様分布の利用）

＃ 1300 ＃ 1344 ＃ 1376 ＃ 1471
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