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あらまし 本稿では，混雑環境下における安定した人物追跡を実現するための分断化される動線の対応付け手法を提
案する．遮蔽に伴い，人物の動線は複数の動線片に分断されるため，一貫した人物追跡を実現するためには，分断化
された動線片を対応付ける枠組みが必要となる．ここでは，歩容特徴を用いることにより，動線の対応付けを実現す
る．周波数領域における歩容特徴は，人物固有の性質であり，個人認証において利用されている指標である．人物に
属する特徴点の動きの軌跡群から歩容特徴を抽出し，データ集合間の類似度を測る pyramid match kernelを用いるこ
とにより，対応付けるべき動線片間の類似度を計算する．計算される動線片間の類似度を用い，最尤推定を行うこと
により，最適な人物動線の対応付けが実現される．実環境における実験により本手法の有効性を確認した．
キーワード 人物追跡，動線の対応付け，歩容特徴，特徴点軌跡，Pyramid Match Kernel，混雑環境
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Abstract We propose a method for associating fragmented trajectories of a moving person in crowds. Due to the frequent

partial occlusions, it is inevitable that the entire trajectory of a person are fragmented into multiple short tracks (tracklets).

In order to achieve tracking individuals consistently over a scene, we exploit gait features, which is a person’s unique spa-

tio-temporal trait, for computing the affinity between tracklets. Gait features in the frequency domain have been shown to be

an effective cue for identifying individuals. Acquiring the gait features from a set of motion trajectories of feature points that

belong to the same individual, we measure the similarity between the tracklets via the pyramid match kernel algorithm. Under

a maximum likelihood estimation, optimal tracklet associations can be searched even in crowds. Our experiments show that

the use of gait features effectively work for associating tracklets.

Key words tracking people, tracklet association, gait features, feature trajectories, Pyramid Match Kernel, crowded scene

1. は じ め に

近年，混雑環境下における人物追跡について様々な研
究が行われている．朝夕のラッシュ時の駅構内やイベン
ト会場などの混雑状況において，事故や事件の未然防止，
人数の自動計測など様々な分野への応用が期待される．
混雑環境において頑健な人物追跡を実現するために
は，様々な問題に対処する必要がある．なかでも障害物
や他の人物により引き起こされる追跡対象の遮蔽は，人

物追跡において避けることができない問題である．遮蔽
に対する追跡の頑健性を高めるために，人物の形状をモ
デル化する手法 [1], [2]や，局所的な見えを利用する手
法 [3], [4]などが提案されている．また近年では特徴点軌
跡のクラスタリングによる追跡手法 [5]～[8]や，公共ス
ペースにおける人間の行動特性を利用した手法 [9]など
が提案されており，その発展は目覚ましい．
しかしながら，遮蔽による追跡失敗を完全に防ぐこと

はできないため，視野内を移動する人物の動線は，いく
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つかの動線片に分断されることが考えられる．そのため，
視野内において一貫した人物追跡を実現するためには，
分断された人物の動線片を対応付ける枠組みを確立する
必要がある．
近年，検出器による検出結果，もしくは追跡器により
得られる動線片を適切に対応付けることにより，観測視
野内において一貫した人物追跡を実現する手法が報告さ
れている [10]～[16]．これらの手法では，追跡対象の見
え，位置，動きなどの情報から動線片間の類似度を計算
し，最小コストフロー問題やハンガリアン法などの最適
化アルゴリズムに基づき最適な動線の対応付けが実現さ
れている．
このような最適化アルゴリズムが効果的に働くことが
報告されている一方で，動線片間の類似度計算は，見え
や動きに基づく比較的単純な指標を用いる場合が多い．
混雑環境下において頻繁に発生する遮蔽により追跡対象
の観測が不安定となるため，このような場合，見え，動
きに基づいた単純な指標だけでは対処が難しいことが考
えられる．このような混雑環境下において頑健な人物動
線の対応付けを実現するためには，個々の人物が持つ固
有の性質を活用することが有効であると考えられる．
これに対し本手法では，歩容特徴を用いた人物動線の
対応付けを実現する．周波数領域における歩容特徴は，
歩幅や歩行周期により特徴づけられる人物固有の性質で
あり，個人認証のための手掛かりとして生体認証の分野
で広く利用されている [20]．混雑環境下において互いに
近接した複数の人物が同じ方向に同じ速度で歩いている
場合においても，各人物の歩幅や歩行周期は異なるため，
その周波数特徴には各人固有の性質が現われる．このこ
とから，混雑環境下における個々の人物の動線の対応付
けにおいて，周波数領域における歩容特徴は効果的な指
標になることが期待される．
移動する人物から歩容特徴を獲得するために，本手法
では特徴点軌跡のクラスタリングに基づく人物追跡手法
の枠組みを利用する [5]～[8]．これらの手法は，同じ人
物に属する特徴点は類似した動きをするという仮定に基
づき，特徴点軌跡群を動きの類似性や位置関係などを手
掛かりにクラスタリングすることにより，人物追跡を実
現する方法である．このような追跡手法を利用すること
で，得られる人物の動線片は属する特徴点軌跡群により
表現される．これにより，歩容特徴は，属する特徴点軌
跡群の動きを周波数解析することにより獲得することが
できる．
周波数領域における歩容特徴は，属する特徴点軌跡そ
れぞれについて計算される．これは，人物の動線片は歩
容特徴のデータ集合を持つことを意味する．このよう
な歩容特徴のデータ集合を利用することにより，動線片
間の類似度計算は，多次元データ集合間の類似度を測
る問題と見なすことができる．このような問題に対し，
本手法では特徴量集合間の類似度を測る pyramid match

kernel（PMK）[17]を適用することでその類似度を計算
する．PMKは，ヒストグラム交差に基づきそのデータ
集合間のマッチングをとるため，データサイズが異なる
集合間においても類似度を測ることができる．そのため，
PMKを動線片間類似度の計算に応用することは，個数
が不定である特徴点軌跡群を用いる本手法に適している．
このようにして計算される動線片間類似度を用い，最

尤推定の枠組みのもとハンガリアン法を適用することで
最適な対応付けを実現する．これにより，混雑環境下に
おいて一貫した人物追跡を実現することが可能となる．
本論文の構成は以下の通りである．続く第 2.節におい

て本手法に関連する動線の対応付けに基づく既存手法に
ついて概観し，本手法の位置づけおよび新規性について
整理する．続く第 3.節では，最適な人物動線の対応付け
はマルコフ連鎖モデルを適用することにより最尤推定と
して捉えることができることを示し，第 4.節において動
線片間の類似度計算の詳細について述べる．第 6.節では
実映像を用いた実験結果について報告し，最後に第 7.節
においてまとめる．

2. 関 連 研 究

検出器による人物検出結果，もしくは追跡器により得
られる人物動線片を対応付けることにより人物追跡を実
現する手法が報告されている．その多くは，最適な動線
の対応付け探索をMAP推定として定式化し，既存の最
適化アルゴリズムを活用することにより有効な結果を得
ている．

Kaucicらは，追跡対象の位置，速度，見えに基づき計
算される動線間の類似度に加え，シーン認識により得ら
れる遮蔽マップを事前知識として利用することで，MAP

推定により観測視野における複数人物追跡を実現してい
る [11]．具体的には，MAP推定をハンガリアン法により
計算することで，最適な組み合わせの探索を実現してい
る．またKaucicらの枠組みを拡張し，複数の追跡対象が
相互作用するような状況を取り扱うことで，頑健な対象
の追跡を実現する手法が報告されている [14]．これ以外
にも，対応付けるべき動線片の生成を高度化した手法も
また提案されている [15]．
ハンガリアン法のみならず，様々な最適化手法が動線

片の対応付けについて応用されている．Leibeらは，個々
の人物検出と人物の動線の推定（検出結果の対応付け）
を quadratic boolean optimizationの問題として捉えること
により，観測シーン全体の人物追跡を実現している [12]．
彼らは，最適化の計算コストの問題から，適切な仮定に
基づき EMアルゴリズムのような繰り返し演算によりそ
の問題を解いている．これ以外にも，最小コストフロー
問題として対応付けの問題を捉えた動線の対応付けに基
づく追跡手法 [16]などが提案されている．
実環境においてより頑健な動線の対応付けを実現する

ために，Huangらはハンガリアン法を用いた階層的な動
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線対応付け手法を提案している [10]．具体的には，隣接フ
レーム間における人物検出結果の対応付け（Low level），
low levelにおいて得られた短い動線片集合を用いたハン
ガリアン法によるGreedyな対応付け（Mid. level），シー
ン認識に基づく知識を組み入れた mid. levelにおける対
応付け結果の補正（High level），の三段階の処理を行う
ことで実現している．このような Huangらの枠組みのも
と，Liらは識別器を動線の対応付けに活用することで，
混雑環境下における人物追跡を実現している [13]．具体
的には，動線の対応付けを，対応付けるべき動線候補の
序列付けと識別の二つの問題として考慮し，学習した
Rankboost識別器と Adaboost識別器を組み合わせること
で動線の対応付けを実現している．
このように，検出結果，動線片の対応付けに基づく追
跡手法の多くは，ハンガリアン法などの最適化アルゴリ
ズムを有効に組み入れるアプローチに基づいている．そ
の一方で，動線片間の類似度計算は，見えや動きに基づ
く比較的単純な指標を用いる場合が多く，観測が不安定
となる混雑環境下において有効に働かないことが懸念
される．これに対し本手法では，動線片間の類似度計算
に人物固有の性質である歩容特徴を活用する．これによ
り，混雑環境下においても安定な動線の対応付けが実現
できる．
歩容特徴を利用した先行研究として，歩容特徴を特徴
点軌跡のクラスタリングの考え方に適用した人物追跡手
法 [8]が報告されている．[8]の手法は，歩容特徴を個々
の人物を追跡するための手掛かりとして利用しているが，
本提案手法では，分断化された人物動線片を対応付ける
ための指標として歩容特徴を利用しており，この点が大
きな違いである．

3. 最尤推定に基づく人物動線の対応付け

追跡器により得られる人物の動線片の集合から，観測
領域における全ての人物の動きを表現するような最適な
動線の組み合わせを探索する．具体的には，動線片の組
み合わせをマルコフ連鎖で表現し，その対応付けの尤度
を最大にする組み合わせを最適解とする．大域最適解の
探索には莫大な計算コストを要するため，本手法では二
部グラフの最大重みマッチング手法の一つであるハンガ
リアン法に基づいた Greedyな方法 [10]により対応付け
を実現する．
得られる動線片の集合を T = {Ti}とする．この動線
片集合について最適な対応付けを行うことにより，視野
内を移動する全ての人物の一貫した動きを表現するよう
な動線の集合 S = {Sk}が得られるものとする．ここで
Sk = {Tk0

, Tk1
, · · · , Tklk

}である．これは，対応付けら
れた k番目の動線 Sk は，lk 個の動線片により構成され
ていることを意味する．対応付けられた最適な動線の集
合 S∗ は，動線集合 S の尤度 P (T |S)を最大化する組み
合わせと見なすことができる．一つの動線片 Ti はいず

れか一つの人物動線 Sk に属すること，また個々の人物
の動きは独立に観測できることから，最適な動線片の対
応付けの探索問題は次式のような最尤推定の問題に帰着
される．

S∗=argmax
S

P (T |S)

=argmax
S

∏
Sk∈S

P
(
Sk = {Tk0

, Tk1
, · · · , Tklk

}
)
.(1)

更に，尤度 P (Sk)をマルコフ連鎖によりモデル化する．

P (Sk) =Pinit(Tk0
) Plink(Tk1

|Tk0
)

· · ·Plink(Tklk
|Tklk−1

) Pterm(Tklk
). (2)

ここで Pinit(Tk0
)と Pterm(Tklk

)は，動線片 Tk0
，Tklk

が
属する動線 Sk においてそれぞれ最初と最後の動線片と
なる尤度を意味し，Plink(Tkn+1

|Tkn
)は，動線片 Tkn

の
終端が Tkn+1

の先端へ連結される尤度を意味する．
（2）式を（1）式に代入し，対数をとることで次式を
得る．

S∗ =argmax
S

∑
Sk∈S

[lnPinit(Tk0
) + lnPlink(Tk1

|Tk0
) +

· · ·+ lnPlink(Tklk
|Tklk−1

) + lnPterm(Tklk
)].(3)

このようにして得られた（3）式に対してハンガリアン
法を適用することで [10]，最適な対応付けを実現する．
安定した動線片の対応付けの実現のためには，二つの

動線片間の連結尤度 Plink(Tkn+1
|Tkn

)の計算が重要な役
割を果たす．本手法では，この二つの動線片間の連結尤
度の計算に人物の歩容特徴を利用する．

4. 人物動線片間の連結尤度の計算

動線片間の連結尤度 Plink(Tj |Ti)は，人物に属する特
徴点の動きの軌跡群により得られる性質に基づき，次式
のように計算される．

Plink(Tj |Ti) = Pg(Tj |Ti) · Pa(Tj |Ti) ·
Pm(Tj |Ti) · Pc(Tj |Ti). (4)

ここで（4）式右辺は各指標に基づき計算される類似度を
表し，歩容特徴（Pg(Tj |Ti)），局所的見え（Pa(Tj |Ti)），
動き（Pm(Tj |Ti)），時間関係（Pc(Tj |Ti)）を用いて計算
される．具体的には，pyramid match kernel [18]によりそ
の類似度を計算する．

4. 1 Pyramid Match Kernel

Pyramid match kernel (PMK)は，多次元データ集合間
のマッチング（i.e.,類似度）を高速に求める手法であり，
主に画像間のマッチング，一般物体認識などの研究分野
において頻繁に利用されている．具体的には，特徴量の
集合を，複数の分解能を持つ（ビン幅が異なる）ヒスト
グラムピラミッドへ写像し，それぞれのレベルにおいて
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ヒストグラム交差を計算する．データ集合間の類似度
C(, )は，各レベルにおけるヒストグラム交差の重み付き
和により次式により与えられる．

C (Ψ(X),Ψ(Y)) =
L∑

i=0

wi [I (Hi(X), Hi(Y))

−I (Hi−1(X), Hi−1(Y))] . (5)

ここで，X，Y は比較すべきデータ集合を，Ψ(X)

はデータ集合 X のヒストグラムピラミッドを表し，
Hi(X) (i >= 0) はレベル i におけるデータ集合 X の
ヒストグラムを表す．またH−1(X)は，それぞれの特徴
量ベクトルが唯一いずれかのビンに射影されるような，
十分小さいビン幅を持つヒストグラムを意味する．wiは
レベル iにおける重みを表し，wi = 2−i で与えられる．
I (Hi(X), Hi(Y))は，データ集合X，Y間のレベル iに
おけるヒストグラム交差の値である．

PMKは，高速にデータ集合間の類似度を計算できる
ことだけでなく，類似度を測る二つの集合の大きさが異
なっている場合においても利用することができる．これ
は，属する特徴点軌跡の数が不定である本手法に適した
類似度計測手法であると言える．
しかしながら，PMKの利用は，高次元のデータ集合
間の類似度計算には不適当であることが報告されてい
る [18], [19]．本手法において取り扱うデータサンプル
は，最大でおよそ百次元程度と高次元になるため，正し
い類似度計算が行われないことが懸念される．このよう
な問題に対処するために，本手法では PMKの拡張であ
る Vocaburary-guided PMK（VG-PMK）を利用する [18]．
VG-PMKは，データ集合に対し階層的 k-meansクラスタ
リングを行うため，データ分布に応じた適応的なヒスト
グラムピラミッドを設計することが可能となる．これに
より，より効率的かつ高精度なデータ集合間の類似度計
算が実現できる．

4. 2 歩容特徴に基づく類似度

人物の歩容特徴は，歩行に伴う周期的な動きに表れ
る [8]と仮定し，特徴点の動きの軌跡からその特徴を獲
得する．本手法では，人物に属する特徴点軌跡群それぞ
れに対して主成分分析を適用することにより，歩容に相
当する周期成分を求める．
動線片 Ti を持つ人物に属するm番目の特徴点の動き
の軌跡 tr

(m)
i を，位置，時間の三次元データ (x, y, t)の

集合と見なし，主成分分析を適用する．本手法では，第
一主成分の主成分ベクトル tr

(m),p1

i は，変位の大きい人
物の並進運動にあたり，第二主成分が持つ主成分ベクト
ル tr

(m),p2

i に歩行に伴う周期成分が表れると考え，以後
の類似度計算において後者を利用する．図 1に例を示す．
得られる歩容特徴に相当する特徴点の動きの周期成分

（第二主成分ベクトル）tr
(m),p2

i に対し，高速フーリエ変
換（FFT）を行うことにより周波数特性を獲得する．FFT
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図 1 主成分分析による周期成分の抽出．(a)特徴点軌跡．(b)

(a) の特徴点軌跡について主成分分析を行うことにより
得られた，第一主成分ベクトル tr

(m),p1
i ．(c)第二主成分

ベクトル tr
(m),p2
i ．この例からわかるように，第一主成

分ベクトル tr
(m),p1
i は (a)の特徴点軌跡の並進成分に相

当しており，第二主成分ベクトル tr
(m),p2
i は周期成分に

相当していることが見て取れる．

に用いる窓サイズ wは，人間の歩行周期はおおよそ 1秒
程度である [20]ことに基づき，映像のフレームレートに
応じて決定される．FFTにより得られる周波数特性は，
人物に属する特徴点軌跡群それぞれについて計算される．
動線片 Ti に属する m 番目の特徴点軌跡の周期

成分 tr
(m),p2

i について FFT を適用することにより
得られる，周波数領域における振幅特性を A

(m)
i =

{a(m),0
i , . . . , a

(m),w
i }（a

(m),n
i は n 番目の周波数帯にお

ける振幅成分）とし，全特徴点軌跡に関する集合を
Ai = {A(m)

i }とする．これらを用い，歩容特徴に基づく
類似度 Pg(Tj |Ti)はVG-PMKにより次式のように計算さ
れる．

Pg(Tj |Ti) = C (Ψamp (Aj) ,Ψamp (Ai)) . (6)

ここで C (P,Q)は，VG-PMKにより計算されたデータ
集合間の類似度を表す．

4. 3 動きに基づく類似度

二つの動線片 Ti，Tj それぞれの位置，速度を手掛か
りに動線片間の類似度を測る．動線片 Ti の終端位置を
xtail
i ，終端位置における速度を vtail

i とし，対応付ける
候補であるもう一つの動線片 Tj の始端位置を xhead

j ，速
度を vhead

j とする．また Ti の終端位置における時刻を
ttaili ，Tj の始端位置における時刻を theadj とし，その時
間差を ∆tとする．人物は等速直線運動すると仮定する
ことにより，それぞれの時刻 ttaili ，theadj において，動線
片 Ti，Tj が互いにどの位置にいる（いた）のかを推定す
ることができる（図 2）．推定される動線片の位置と実際
の位置のペア，すなわち，x̃i ≡ xtail

i + vtail
i ∆tと xhead

j ，
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図 2 動きに基づく類似度計算．推定される動線片と実際
の動線片の位置のペア x̃i ≡ xtail

i + vtail
i ∆t と xhead

j ，
x̃j ≡ xhead

j − vhead
j ∆tと xtail

i それぞれの位置において
属する特徴点軌跡群を用いて類似度を測る．

x̃j ≡ xhead
j − vhead

j ∆tと xtail
i それぞれが互いに近接し

た関係にあるならば，動線片間の類似度は高いと見なす
ことができる．特徴点軌跡群の位置を用い，VG-PMKに
より類似度は次式のように計算される．

Pm(Tj |Ti) = C
(
Ψm

(
t̃rj

)
,Ψm (tri)

)
·

C
(
Ψm (trj) ,Ψm

(
t̃ri

))
. (7)

ここで tri，trj はそれぞれ，時刻 ttaili ，theadj における
動線片 Ti，Tj がそれぞれ持つ特徴点軌跡群の位置の集
合を表す．また t̃rj = {(tr(0)j − vhead

j ∆t), · · · , (tr(nj)
j −

vhead
j ∆t)}（nj は j 番目の動線片に属する特徴点軌跡
の個数）は，動線片 Tj の推定された始端位置 x̃j に
おける特徴点軌跡群の位置の集合を表す．同様に，
t̃ri = {(tr(0)i +vtail

i ∆t), · · · , (tr(ni)
i +vtail

i ∆t)}は，動線
片 Ti の推定された終端位置 x̃i における特徴点軌跡群の
位置の集合を意味する．

4. 4 局所的見えに基づく類似度

動線片 Ti を持つ人物に属する，時刻 t = t′ における
m番目の特徴点軌跡の位置を中心とした矩形局所パッチ
を考える．この局所パッチにおいてHS（Hue-Saturation）
色ヒストグラムを計算する．ヒストグラムのビン数はそ
れぞれ，16，8とした．すなわち 128次元のデータを意
味する．
人物に属する全ての特徴点軌跡周りについて局所パッ
チ内色ヒストグラムは計算されるため，時刻 t′における
動線片 Ti を持つ人物の見えは，局所パッチ内色ヒスト
グラム集合 hi,t′ = {h(0)

i,t′ , · · · ,h
(ni)
i,t′ }により表現される．

ここで h
(m)
i,t′ は，i番目の動線片に属する，m番目の特徴

点軌跡周りの局所矩形パッチ内における，時刻 t′での色
ヒストグラムを意味する．
得られる色ヒストグラム集合を用い，VG-PMKにより
類似度 Papp(Tj |Ti)を計算する．動線片 Tj の始端位置に
おける時刻を theadj ，Ti の終端位置における時刻を ttaili

とし，次式により与えられる．

図 3 方向ヒストグラムに基づく始端・終端確率分布の学習．
M×N 個のブロックに分割した観測視野において，(i, j)
のブロックにおいて動線の始端位置が，(i′, j′)のブロッ
クにおいて終端位置が存在する．このとき，各位置にお
ける動線の方向から，各ブロックが持つ始端，終端に関
する 8方向ヒストグラムが更新される．

Pa(Tj |Ti) = C
(
Φapp

(
hj,thead

j

)
,Φapp

(
hi,ttaili

))
. (8)

4. 5 時間関係に基づく類似度

動線片 Ti の終端時刻は，対応付けるべき動線 Tj の始
端の時刻よりも前でなければならない．また，二つの動
線間の時間差が大きくなればなるほど連結しづらいと考
えられる．このような対応付けるべき動線片間の始端・
終端の時刻の関係をに基づき，先行研究 [10], [13]と同様
に時間関係に基づく類似度 Pc(Tj |Ti)を計算する．

5. 動線片の始端・終端尤度の計算

マルコフ連鎖によりモデル化された連結される動線の
尤度の計算（（1）式）において，4.節において述べた動線
片間の連結尤度の計算に加え，始端，終端尤度 Pinit(Ti)，
Pterm(Ti)を計算する必要がある．動線片が始端・終端と
なる確率はそれぞれ，全動線片の始端，終端となった個
数に対する，人物の動線を連結した後に実際に始端・終
端となる動線片の本数の割合として求められる．本手法
では，画像平面上における観測領域をM ×N のブロッ
クに分割し，各ブロックにおいて得られる動線片集合か
ら確率分布を学習する．
観測視野において複数の出現，消失領域が存在する場

合，人物の移動方向に依存して動線の始端，終端確率は
変動することが考えられる．このような問題に対し，本
手法では方向ヒストグラムを導入する．得られる動線片
の始端，終端における方向を考慮することにより，始端，
終端位置の方向ヒストグラムが得られる．これにより，
分割した各ブロックは，方向ヒストグラムそれぞれの
ビンにおいて始端，終端に関する確率 {P (0)

init, · · · , P
(7)
init}，

{P (0)
term, · · · , P

(7)
term}を持つことができる．本処理の概要

を図 3に示す．このように学習された学習された確率分
布を用いることで，動線片の方向を考慮した始端・終端
尤度 Pinit(Ti)，Pterm(Ti)が計算される．
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図 4 動線片の生成．映像から人物領域を切り出すことにより，
人工的に動線片を生成する．動線片の始端，終端それぞ
れにおいて人物領域を切り出し（(a)，(b)），両方の領域
内に存在する特徴点の追跡結果に基づき，動線片を生成
する（(c)）．図 (d)は追跡対象に属する特徴点の動きの
軌跡群の抽出例を表す．

6. 実 験

本手法の有用性を確認するために，実際の映像を用
いて動線の対応付けの実験を行った．実験に用いた環境
は，OS: Windows XP，CPU: Intel Core2 Quad 2.66GHz，
RAM: 3.00GBである．実験に用いた映像は全部で 2つで
あり，解像度は 640× 360，フレームレートは 60fpsのも
のを用いた．動線の対応付け処理の性能について注目す
るために，事前に映像から人物領域を切り出し，半自動
的に動線片を生成した（図 4）．各 VG-PMKのパラメー
タ（クラスタ数 k，ピラミッドのレベル数 L）は次のよ
うにそれぞれ設定した．歩容特徴に基づくものを k = 3，
L = 5，局所的見えに基づくものを k = 4，L = 3，そして
動き特徴に基づくものを k = 2，L = 2とした．これらの
パラメータは全ての実験で同じものを用いた．また始端，
終端尤度計算に利用する方向ヒストグラムのビン数は 4

とした．また歩容特徴の利用の性能への寄与を確認する
ために，歩容特徴に基づく類似度計算を除いたものを基準
システムとして用いた．これはすなわち，動線片間の連結
尤度を，Plink(Tj |Ti) = Pa(Tj |Ti) · Pm(Tj |Ti) · Pc(Tj |Ti)

というように計算することを意味する．
最初に，比較的人物の動きの観測が良好なシーケンス
について実験を行った．図 5に用いた映像の例を示す．
本実験において生成した動線片の数は 11つであり，実
際は 6人の人物の動線である．
表 1に対応付けの結果を真値と併せて示す．これらの
結果を比較するとわかるように，歩容特徴を用いた場合
では正しく対応付けが行われていることに対し，歩容
特徴を用いなかった場合では誤った対応付けを行ってし
まっている．これは，図 6に示すように，見えが類似し
た二人の人物が非常に近接しており，見えや動きだけの
指標では区別がつかなかったためと考えられる．

図 5 シーケンス (1)の一部．
赤丸で囲った 6人の人
物から 11個の動線片
を得た．

図 6 歩容特徴を用いない場
合の対応付け失敗時の
様子．赤丸で囲った 2

名の人物は互いに近接
しており，正しい対応
付けが難しい．

表 1 シーケンス（1）における動線片対応付け結果．表中の
数字は動線片の番号を表しており，矢印の順番で対応づ
いたことを意味する．

提案手法 歩容特徴なし 真値
Track 0 0 → 9 0 → 9 0 → 9

Track 1 1 → 2 → 3 1 → 2 → 5 1 → 2 → 3

Track 2 4 → 5 4 4 → 5

Track 3 8 → 6 8 → 6 → 3 8 → 6

Track 4 10 10 10

図 7 歩容特徴に基づく動線片間の類似度．縦横方向に記され
る 0から 10までの数字は動線片番号を意味する．また，
本手法では自分自身への対応は許可していないため，自
分自身の間の類似度は計算されない．

歩容特徴の性能向上への寄与を確認するために，本実
験において得られた歩容特徴に基づく動線片間の類似度
Pg(Tj |Ti)を図 7に示す．この結果からわかるように，対
応付けるべき動線片間（表 1参照）での類似度は，他の
対応付けるべきではない動線片との類似度に比べ明らか
に大きな値を示していることが見て取れる．この結果か
ら，歩容特徴は動線片の対応付けにおいて有効に働いて
いるといえる．
次に，動線片の対応付けにおいて困難な状況のうちの

一つである，観測視野内に多数の人物が存在する混雑し
たシーケンスについて実験を行った．図 8に用いた映像
の一部を示す．本実験において生成した動線片の数は 25

であり，実際は 15人の人物の動線である．
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図 8 シーケンス (2)の一部．赤丸で示す人物は，はじめ周り
の群集と同様の動きをしている（左図 (a)）が，しばらく
すると進路を変更して異なる方向へ移動した（右図 (b)）．
これは，動線の対応付けにおいて難しいケースであると
考えられる．

表 2 シーケンス（2）における動線片対応付け結果．
提案手法 歩容特徴なし 真値

Track 0 0 → 1 0 → 1 → 3 0 → 1

Track 1 24 → 17 22 → 23 24 → 17

Track 2 7 → 8 2 → 8 7 → 8

Track 3 20 → 16 5 → 18 → 1 20 → 16

Track 4 10 → 11 12 → 13 → 19 10 → 11

Track 5 18 → 19 4 18 → 19

Track 6 2 → 3 6 2 → 3

Track 7 22 → 23 7 → 21 22 → 23

Track 8 4 24 → 17 → 14 → 15 4

Track 9 5 10 → 20 → 16 5

Track 10 6 9 6

Track 11 9 9

Track 12 12 → 13 12 → 13

Track 13 14 → 15 14 → 15

Track 14 21 21

表 2に対応付け結果を真値と併せて示す．この結果か
らわかるように，混雑状況であるにも拘らず，全ての人
物の対応付けが行われていることが見て取れる．
以上の結果から，歩容特徴を用いることにより，混雑
環境下においても頑健な動線の対応付けを実現すること
ができると言える．

7. お わ り に

混雑環境下における人物追跡安定化を目的とした，人
物の歩容特徴に基づく動線の対応付け手法を提案した．
人物に属する特徴点の動きの軌跡群から歩容特徴を抽出
し，特徴量集合間の類似度を測る pyramid match kernel

を利用することで，最尤推定のもと最適な動線の対応付
けを実現した．実際の群集の映像を用いた実験を通じて，
混雑環境において歩容特徴が動線の対応付けに有効に働
くことを確認した．
本稿において報告した実験では，動線片の対応付けの
性能評価のみ行っている．本対応付け手法を，報告され
ている人物追跡手法（たとえば [8]）と組み合わせること
により，混雑環境下において一貫した人物追跡を実現す
ることができると考えられる．
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