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軌跡間の時空間特徴量を用いた人のグループ検出
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あらまし 複数人の移動軌跡から，人のグループを検出する手法を提案する．このグループ検出は，任意の 2

人が同一のグループに属しているかどうかを判定することによって行われる．この 2 人組の軌跡対は，軌跡間の
距離や相対速度などの時空間的な関係によって特徴量化される．その特徴量は，識別器によって「グループ内」
か「グループ外」に識別される．従来の類似特徴量と比較して，提案する特徴量は，類似した時空間関係の間の
識別に優れ，軌跡のノイズに対して頑健である．実験では，歩行者を対象としたレーザーレンジファインダによ
る計測軌跡の公開データセットを用い，提案手法によるグループ検出の精度向上を示す．

キーワード 人のグループ，歩行軌跡，軌跡間の時空間特徴量

1. ま え が き

人の追跡技術は，様々な応用の基盤．人追跡には，カ

メラ [1], [2]やレーザーレンジファインダ（LRF）[3], [4]

などが主に利用されているが，いずれのセンサにおい

ても，追跡結果は人の軌跡として出力される．

人追跡の目標は，各人の軌跡をそれぞれ獲得するこ

とである．複数人の追跡の場合，相互遮蔽などに対し

て頑健な追跡が課題となる．こうした各人の追跡結果

に加えて，複数人の間の関係性やインタラクションな

どの情報も，様々な応用において有用になる．例えば，

誰と誰が一緒に移動しているかというグループ情報

は，人追跡における有用な手がかりとなる．また，一

緒に行動しているグループ内の人々がどのような構成

であるかによって，店舗などでの携帯端末を介したナ

ビゲーションや宣伝内容の制御が可能になる．

本研究では，図 1 に示すような複数人の軌跡から，

その人々のグループを以下の仮定の下で検出する．
• 観測空間中の複数人は，グループごとにまと

まって移動している（通勤ラッシュ時の駅構内のよう

な混雑状況ではない）．図 1 の例のように，店舗など

では家族や友人同士などのグループがまとまって移動
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するという仮定は妥当であり，本論文の実験も，実際

の店舗（図 1）における計測データを用いて行った．
• 図 1（右）に示すような床平面座標における軌跡

は，カメラ [1], [2]やLRF [3], [4]で計測済みである．た

だし，遮蔽等による計測誤差やミス（例：一人の軌跡が複

数に分離する）は含まれる．実験に用いるデータセット

中の軌跡を取得したシステムでは，4.6±2.7cm [21]の

計測誤差が含まれるため，この程度の誤差を許容したグ

ループ検出が，本研究の目的である．

こうした複数人の軌跡間の時空間特徴量を抽出し，

この時空間特徴量をグループ内とグループ外に識別す

(a) Scene (b) Grouping people trajectories

図 1 観測空間中を移動する人々．(a) は観測空間の様子
をイメージするためのサンプル画像（本論文では処
理に画像は利用しない），(b) は人の軌跡の鳥瞰図
（床面に平行な 2D 平面座標）．この人々の軌跡を，
それらの時空間的な関係性に基づいて，(b) に示す
ようにグループごとに分割することを目標とする

Fig. 1 Image (a) shows people in a scene. Their

trajectories are represented in 2D coordinates

(i.e. bird’s eye view as shown in (b)) and di-

vided into groups based on spatio-temporal re-

lationships between the trajectories.
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ることによって，グループ検出を実現する．

軌跡の時空間特徴量を利用したグループ検出では，

軌跡に含まれるノイズや不規則な変動（例：急に立ち

止まる）への対処が重要となる．この対処のため，提

案する時空間特徴量とそれらの識別法では，従来法と

比較して，1）識別が難しいノイズの大きな特徴量を

のぞき，2）異なる特徴間の共起性まで評価できる特

徴量を加える，ように適切に特徴量を設定することに

よって，グループ検出の精度を向上させる．

2. 関 連 研 究

カメラや LRF などのセンサにより，観測視野内に

おける人の移動軌跡を得る追跡手法は，これまでに数

多く研究されている [7], [8]．

グループには，「共通の志向が分有されている集合」

のように社会学などにおいて様々な定義がある．本研

究では，Cooley [9]の提唱した第一次集団（直接的接

触に基づく親密な関係の社会集団，例：家族，友達等）

をグループと呼ぶ．すなわち，家族や友達同士など

が，物理的に近接して共に移動・行動している状態を

グループと呼ぶ．本研究では，一人で行動する人も一

人のグループを構成しているとみなす．

このように物理的な距離に基づいて，グループ検出

やグループ構成員の属性推定（例：友人，親子，夫婦）

は，静止画像を対象としても研究されている [10], [11]．

これに対し，本研究では時系列データである軌跡を対

象とする．静止画を対象とした研究と，軌跡を対象と

する本研究の差は，以下の 2点である．

（ 1） 時系列データでは，時系列属性（速度など）

まで利用できる．

（ 2） 集合写真のような一般的な静止画では，人が

高解像度で撮影されているため，年齢や性別などの属

性まで推定可能である．本研究が対象にする軌跡は，

監視カメラのように人が低解像度撮像されている動画，

またはレーザーレンジファインダのように人の見え属

性が得られないセンサによって計測される．

グループ検出のように複数人の間の物理的なインタ

ラクションの表現としては，Social Force Model [12]

が広く用いられている．このモデルは，人のグループ

検出 [1], [5], [6], [15]だけでなく，異常行動検出 [14]の

ように人を観測対象としたその他の画像認識問題にも

利用されている．本研究では，Social Force Modelを

直接的に利用しないが，類似した時空間特徴量を提案

し，その中で従来モデルでは表現できていない複数の

特徴間の共起性まで表現する．こうした特徴間の共起

性の有効性は多数研究されており（例：人検出のため

の濃度勾配の共起性利用 [13]），本研究でもこの共起性

による性能向上を実現する．

特徴量だけでなく，識別器もグループ検出にとって

重要な要素である．例えば，階層クラスタリングや条

件付確率場を利用して，シーン中の全員を同時にグ

ループ化する手法が，それぞれ文献 [16]と文献 [17]で

提案されている．文献 [18]では，シーン中の任意の 2

人の間の物理的な関係を表現した特徴量を，識別的分

類器（サポートベクターマシンを利用）を利用して同

一グループ内のペアと同一グループに属さないペアに

分類することによって，グループを検出している．本

研究でも，後者のように，任意の 2人が同一グループ

に属しているかどうかを判定するアプローチをとるが，

提案する時空間特徴量そのものは全体最適化を行う前

者のアプローチにも適用可能である．

3. 軌跡の時空間特徴量によるグループ検出

グループ検出では，同時に観測範囲内に存在する軌

跡集合における全ての軌跡ペアにおいて，各ペアの 2

人が同一グループに属するか否かを調べる．この処理

を，グループ内ペア判定と呼ぶ．そのため，各軌跡ペ

アにおいて，軌跡の類似性に着目した時空間特徴量を

フレームごとに取得する（ベースとなる従来特徴量を

3. 1 で説明し，それを改良した提案特徴量を 3. 2 で

述べる）．この時空間特徴量を，学習サンプル内のグ

ループ内ペアとそれ以外のペアの軌跡について求め，

それらの識別をサポートベクターマシン（SVM）によ

り学習し，未知の軌跡ペアのグループ内ペア判定を可

能にする（3. 3）．最後に，グループ内ペアの組み合わ

せから 3人以上のグループを検出する（3. 4）．

3. 1 軌跡ペアの時空間特徴量

軌跡のグループ内ペア判定のために，文献 [18] で

は同一グループに属する人同士が接近して移動する

ことや，軌跡が類似すること，同時に観測領域内に

入出することに着目し，五つの時空間特徴量（F1～

F5）を提案している．歩行者 i と歩行者 j の軌跡間

の特徴量は，歩行者 i の位置と速度をそれぞれ pi，

vi，i が観測領域内に存在したフレーム t の集合を

T i = [ti,1, ti,2, · · · , ti,Ni ]（ただし，Ni は i が観測さ

れたフレーム数）とおくと，T i ∩ T j の各フレームに

おいて以下のように定義される（図 2 参照）．

F1 2人の間の距離：
∣
∣pi − pj

∣
∣
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図 2 文献 [18] で提案されている時空間特徴量．vi と v′
i

は平行，vi と v
′′
i の長さは等しい

Fig. 2 Spatio-temporal features proposed in [18]. vi

and v′
i are parallel. ||vi|| and ||v′′

i || are equal.

図 3 手法 [18] のグループ内ペアの検出法
Fig. 3 Pair in the group detection proposed in [18].

F2 2人の速度の絶対値の差：||vi| − |vj ||
F3 2人の速度の向きの差：|arctan (vi) − arctan (vj)|
F4 1人の速度の向きと 2人の相対位置の向きの差：
∣
∣arctan

(
pi − pj

) − arctan (vi)
∣
∣

F5 軌跡ペアの同時観測割合：|T i ∩ T j | / |T i ∪ T j |
文献 [18]では，この五つの時空間特徴量を各フレー

ムにおいて算出し，F1～F4 をそれぞれmビンに分割

されたヒストグラムにして m 次元の特徴ベクトルで

表す（図 3 中の Histogramming）．この特徴ベクトル

と F5 を連結した 4m + 1 次元の特徴ベクトル f を，

各軌跡ペアに対して求める（図 3 参照）．

特徴ベクトル f をグループ内ペアとグループ外ペア

に分類する識別器の学習時には，それぞれの軌跡ペア

の f を正例，負例として 2 クラス識別器を得る．手

法 [18]では SVMを識別器として利用した．

しかし，この時空間特徴量には次の問題点があった．

（ 1） F1～F4 をそれぞれ独立にヒストグラム化し，

それらを連結するため（図 3），各フレームにおける

F1～F4 間の共起性（例：グループ内ペアでも，距離

F1 が小さすぎるフレームでは速度が遅くなり，速度

の差 F2 が更に小さくなりやすい）が表現できない．

（ 2） 計測期間全体で F5 を計算するため，遮蔽な

どによりグループ内ペアの追跡軌跡が途切れてしまっ

た場合，T i と T j の重複が大きく変化してしまう．

図 4 3 人以上のグループにおけるグループ内ペア間の距
離．赤線で示した p1 と p3 間の距離が大きい場合，
この 2 人はグループ外ペアと判定され易い

Fig. 4 Distance between pairs in a group with three

or more people. Since p1 and p3 (indicated by

a red line) are far from each other, they might

be regarded as people in different groups.

図 5 各フレームにおける時空間特徴量の連結による時空
間特徴ベクトル g1, · · · , gN の獲得

Fig. 5 Spatio-temporal vectors with spatio-temporal

features at each frame.

（ 3） F4 の計算に速度の向きを使用する際に，軌

跡ペアのうち一方の速度しか使用しないため，ペアの

いずれの速度を使用するかによって F4 が変動する．

（ 4） 一般的にグループ内ペアの F1 は小さくなる

ことが期待されるが，3 人以上のグループにおいて，

距離の離れた軌跡ペア（例：図 4 の赤矢印のペア）の

F1 が大きくなってしまい，グループ外ペアの F1 との

識別が難しくなる．

（ 5） 静止またはゆっくり進む人の速度方向の計測

が安定しないため，F3 や F4 も大きく変動する．

3. 2 時空間特徴量の識別性の向上

3. 2で述べた手法 [18]の問題点のそれぞれを解決す

るため，本研究では以下の時空間特徴量を提案する．

（ 1） 各フレームにおける時空間特徴量間の共起性

を表現するために，各フレームで独立に時空間特徴量

を連結して一つの時空間特徴ベクトルを得る（図 5 中

の g1, · · · , gN）．gk はフレーム k における特徴ベク

トルであり，N はペアが同時観測されたフレームの総

数．各連結ベクトル gk は，全フレームのヒストグラ

ムを連結する手法 [18]の特徴量 f と異なり，kフレー

ムにおける時空間特徴量間の共起性を表している．

（ 2） F5 にも時間的局所性をもたせつつ，他特徴

量 F1～F4 との共起性を評価するため，k フレームに

おける F5 は，k − Tr から k + Tr フレームにおける

2778



論文／軌跡間の時空間特徴量を用いた人のグループ検出

同時観測割合として，F1 から F5 を全て連結して一つ

の特徴ベクトル g とする．

（ 3） v̄ = (vi + vj)/2をペアの進行方向とみなし，
∣
∣arctan

(
pi − pj

) − arctan (v̄)
∣
∣を F4 とする．

（ 4） 3人以上のグループでは，各人に対して最も

近距離にいるペアの特徴量のみを学習させる．図 4 の

例の場合，p1，p2，p3 の最近傍は，それぞれ p2，p1，

p2 なので，図中で黒矢印の p1 と p2，p2 と p3 の 2

ペアが正例として学習される．グループ内ペア判定時

には，全ての任意のペア間の特徴ベクトルに対して識

別器を適用し，あるペアがグループ外と判定されても，

そのペアの 2人が共に他のある人とグループ内ペアと

判定されている場合，この 3人は同一グループに属す

ると判定する．図 4 の例の場合，p1 と p3 にいる 2人

が識別器ではグループ外と判定されても，共に p2 に

いる人とグループ内ペアと判定された場合，p1 と p3

にいる 2人もグループ内ペアと判定する．

（ 5） あるフレームにおける速度がしきい値 Tv 以

下となる人については，そのフレームにおけるグルー

プ内ペア判定を行わない．

以上を整理すると，提案する時空間特徴量 G1～G5

及び時空間特徴ベクトル g は，T i ∩T j 中，|vi| > Tv

かつ |vj | > Tv の条件を満たす各フレームにおいて，

以下のように定義される．

G1 2人の間の距離：
∣
∣pi − pj

∣
∣

G2 2人の速度の絶対値の差：||vi| − |vj ||
G3 2人の速度の向きの差：|arctan (vi)− arctan (vj)|
G4 2人の速度の向きの平均と 2人の相対位置の向き

の差：
∣
∣arctan

(
pi − pj

) − arctan (v̄)
∣
∣

G5 各 k フレームの前後 Tr フレームにおける軌跡

ペアの同時観測割合：
∣
∣T ′

i ∩ T ′
j

∣
∣ /

∣
∣T ′

i ∪ T ′
j

∣
∣．T ′

i =

T i ∩ T ′′
k，ただし T ′′

k = [k − Tr, · · · , k + Tr]である．

g 上記の時空間特徴量 G1～G5 を連結して，各フ

レームにおける時空間特徴ベクトルを得る：g =

[G1, G2, G3, G4, G5]

3. 3 時空間特徴量を用いたグループ内ペア検出

前節で定義した時空間特徴ベクトルを用いて，任意

の軌跡ペアからグループ内ペアを検出する．各軌跡ペ

アにおいて，そのペアが同時観測された全フレームの

時空間特徴ベクトルを用いてグループ内ペアを検出す

る手法として，下記 2種類の検出法を提案する．

フレーム別判定： 図 6 に示すように，まず各フレー

ムで独立にグループ内ペアの判定を行った後，グルー

プ内ペアと判定されたフレーム数の割合がしきい値以

図 6 フレーム別判定によるグループ内ペア検出
Fig. 6 In-group pair detection by frame-by-frame

classification.

上（注1）となった軌跡ペアをグループ内ペアとして検出

する．学習時には，グループ内ペアとそれ以外のペア

の各フレームにおける時空間特徴ベクトルを，それぞ

れ正例と負例として SVMによって学習しておく．時

空間特徴ベクトルの識別をフレームごとで行うため，

フレーム数しきい値よりも少ないフレームにおいて，

グループ内ペアの軌跡の挙動が一般的なグループ内ペ

アの挙動から大きく外れる識別不可能な動きでも，そ

のペアを正しくグループ内ペアとして検出できる．一

方，入力軌跡の学習サンプルからの乖離度が小さくと

も，すなわち入力特徴ベクトルが識別境界付近に存在

する識別困難なフレームでも，このようなフレーム数

がフレーム数しきい値以上の場合，識別は難しくなる．

Bag-of-Features（BoF）判定： フレーム別判定のよ

うに各フレームにおけるグループ内外の判定を行わず，

軌跡全体における時空間特徴ベクトルの分布（ヒスト

グラム）からグループ検出を行う．学習時には，まず

学習データ内の全軌跡ペア，全フレームにおける時空

間特徴ベクトルをクラスタリングする．次に，各軌跡

ペアについて，同一クラスタに属する特徴ベクトルを

一つのビンに投票してヒストグラムを生成する．その

ヒストグラムを軌跡ペアの特徴ベクトルとして，SVM

でグループ内ペアとグループ外ペアを学習する．検出

時も，任意の軌跡ペアの全フレームから時空間特徴ベ

クトルを抽出し，それらを学習済みのクラスタに分類

してヒストグラム化し，特徴ベクトルを得て，SVM

で識別する．ただし，各ヒストグラムは，各軌跡ペア

におけるフレーム数で正規化される．この判定法では，

ヒストグラム生成時に類似ベクトルは一つのビンに投

票されるため，グループ内外の識別が困難，すなわち

特徴ベクトルが識別境界付近に存在する類似フレーム

は同一ビンに投票されやすい．その結果，このような

識別困難なフレームにおける微妙な変動は，グループ

（注1）：本論文の実験では，予備実験の結果からこのしきい値を 66%と
した．
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内ペアの判定に大きな影響を与えない．また，SVM

が「全フレームの特徴量のヒストグラム」に対して適

用されるため，正しい判別のためには全フレームに渡

る類似フレームの出現頻度がマッチする学習データが

必要となる（ヒストグラムなので，類似フレームの観

測順序は問わない）．

以上の 2手法の性質をまとめると以下のようになる．

識別不可能なフレーム数： 識別不可能フレームが少

ないと，フレーム別判定は成功する．BoF 判定では，

ヒストグラムが変化して判別に悪影響が及ぶ．

識別困難なフレーム数： 識別困難フレームが多いと，

フレーム別判定は失敗し，BoF判定には大きく影響し

ない．

観測期間全体における動き： BoF判定では全フレー

ムに渡り類似した学習データが必要だが，フレーム別

判定ではフレーム独立な類似性のみで充分．

3. 4 構成員が 3人以上のグループ検出

3. 3 の手法のいずれかで，全フレームの特徴量か

ら各ペアのグループ内判定を行った後，検出されたグ

ループ内ペアの構成員間の重複を調べ，重複が発見さ

れたグループ内ペアの構成員全員を同一グループに属

すると判定することで，3人以上のグループを検出す

る．このペア構成員間の重複チェックにより，SVMに

よるグループ内ペア検出済みの 3人以上のグループを

まとめ上げるだけでなく，SVM では検出できなかっ

たグループ内ペアも検出される（例：図 4 中の p1 と

p3 のように空間距離的に離れたグループ内ペア）．

4. LRF計測によるグループ検出実験

LRFで計測された軌跡データによる実験を行った．

実験に用いた APTデータセット [19]は，図 1 (a)に

示したショッピングモールで計測されており，1 時間

の計測時間に 54のペアを含んだ 392人の軌跡を記録

している．データセットには，全フレームにおける各

歩行者の床平面座標での位置と，同一グループに属す

る全てのペアの歩行者 IDが記録されている．ただし，

追跡は手法 [21]によって自動で行われているため，計

測軌跡には歩行者 IDの誤った切り替わりや消滅など

の誤りも含まれる．一方，ペアの歩行者 IDは，アノ

テーション用に別途撮影されたビデオ（図 1 (a)）と

LRF の座標データとを人手で比較しながら与えたた

め，追跡失敗に影響を受けず正しいペアデータになっ

ている．各歩行者は，様々な方向に進みながら，時に

立ち止まって陳列物を眺めたり，雑談をしている．こ

表 1 正検出（TP）と誤検出（FP）の割合の比較実験結果
Table 1 Percentages of true-positives (TP) and false-

negatives (FP) by different four methods.

TP FP

M1 ( [5]) 79.5 NA

M2 ( [18]) 90.7 9.3

M3 (Frame-by-frame proposed feature) 94.4 7.4

M4 (BoF proposed feature) 96.2 11.5

図 7 提案手法（M3 と M4）におけるパラメータ調整に
応じた正検出率（横軸）と誤検出率（縦軸）の変化

Fig. 7 ROC curves of two proposed methods depend-

ing on two kinds of parameters.

うした歩行者の振る舞いは，その軌跡に基づいた人

のグループ検出を難しくしている．データセット中の

LRFの時間解像度は，約 50fpsである．

比較のため，下記 4手法を評価した．

M1: 手法 [5]．表 1 の結果は文献中の数値．

M2: 手法 [18]．

M3: 提案した時空間特徴量とフレーム別判定．

M4: 提案した時空間特徴量と BoF判定．

手法M2，M3，M4の評価では，各試行において全

軌跡データからランダムに選ばれた 10%を学習に用い，

15試行の平均を表 1に示した．SVMには libsvm [20]

を利用した．表中の正検出（TP）と誤検出（FP）は，

それぞれ「ペアを正しくペアとして検出した割合」と

「ペアでない 2 人組を誤ってペアとして検出した割合

（母数は正しいペアの数）」である．M2には可変パラ

メータは存在しないが，M3とM4には Tr と Tv の 2

種類のパラメータがある．Tr と Tv の幾つかの組み合

わせでグループ検出実験を行った結果（図 7）の中か

ら TP−FPが最大となる結果を表 1 に示している．

表 1 から，提案手法が従来法 [5], [18]と比べて良好

な結果を得ていることが確認できる．特に，フレーム

別判定を採用した手法M3は，正検出，誤検出ともに

従来法 [18]よりも良い結果を示した．

図 8，9，10 に，それぞれ正検出，誤検出，未検出

のペアにおける軌跡（各図中の左の図），及びフレー

ムごとの時空間特徴量とグループ内ペア判定結果（各

図中の右のグラフ）を示す．グラフ中で黄色の線で示
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図 8 グループとして正検出したペアの時空間特徴量の例．
左図の縦横軸は，床平面座標を示しており，緑と赤
の矢印が 2 名それぞれの軌跡を示し，各矢印は各フ
レームにおける歩行者の位置と移動方向を示す．右
のグラフは，G1 から G5，及びグループ内ペアの判
定結果の時系列データを示している．縦軸，横軸が
それぞれ特徴量の値，フレーム ID を示している

Fig. 8 Examples of spatio-temporal features: true-

positives. In the left-hand figure, green and

red arrows depict the trajectories of two

pedestrians. Each arrow depicts the position

and velocity of a pedestrian at each frame.

The right-hand graph shows the temporal his-

tories of the spatio-temporal features as well

as those of classification (denoted by “label”).

Vertical and horizontal axes indicate the val-

ues of the features and frame IDs, respectively.

図 9 誤検出されたグループ外ペアの時空間特徴量の例
Fig. 9 Spatio-temporal features of false-positive.

されているグループ内ペア判定の結果は，1（グルー

プ内と判定）か −1（グループ外と判定）のいずれか

である．いずれの例も，ペアはほぼ同じ期間観測され

ている．すなわち，G5 はペアがグループ内ペアであ

図 10 未検出だったグループ内ペアの時空間特徴量の例
Fig. 10 Spatio-temporal features of false-negative.

ることを示している（注2）．

図 9 では，上下いずれの例においても，G2 と G3

がともに小さく，G1も比較的小さくなっているフレー

ム，すなわち偶然近づいて並び歩いたフレームにおい

て，グループ内ペアとして判定されてしまったため，

最終的に誤検出されてしまった．図 10 では，上の例

は，G1 が大きくなってしまった，すなわちペアが大

きく離れてしまったフレームでグループ外ペアとして

判定され，その結果グループ内ペアとして検出でき

なかった．下の例では，G1 が比較的大きく，かつ G3

が大きい，すなわちペアが異なる方向に進んでいるフ

レームにおいて，グループ内ペアとして判定できな

かった．

図 8，9，10 は各特徴量の大小をおおまかに示すた

めの例であり，具体的に各時空間特徴量が，どのよう

な値をとったときにグループ内ペア及びグループ外ペ

アに判定されるかは，観測シーンの構造（例：広い通

路か狭い通路か）や属性（例：混み合い早足になりが

ちな駅構内か，ゆったり歩ける広場か）などに依存す

る．このような場所や時間に応じた時空間特徴量の特

性は，本研究では SVMによって学習データから自動

的にモデル化される．

図 11 は，3 人以上のグループにおけるグループ化

の典型的な例を示している．この例は 3人グループで

あるが，その 3名が横並びに歩いているため，ID1と

ID3の 2名間の距離が大きい．そのため，フレーム別

判定でも BoF判定でも，この 2名はグループ外ペア

（注2）：ほぼ自明だが，ペアが同時に観測されない，すなわち G5 が小
さい場合，確実にグループ外ペアと判定されることは実験的に確認済．
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ID1 & ID2 ID2 & ID3 ID1 & ID3

図 11 3 人以上のグループにおける時空間特徴量の例．SVM によるグループ内ペア検出
により「ID1 と ID2」「ID2 と ID3」が検出され，その結果のペア構成員間の重
複チェックにより，「ID1 と ID3」のペア検出に成功している

Fig. 11 Spatio-temporal features in a large group. True-positive detections of

“ID1 & ID2” and “ID2 & ID3” were propagated to “ID1 & ID3”.

Non-in-group pair In-group pair

図 12 提案手法による手法 [18] からの検出結果向上の例．
左右の例は，それぞれ手法 [18] ではグループ内ペ
アとして誤検出及び未検出であった

Fig. 12 Two examples of correctly classified pairs,

which are incorrectly classified by the pre-

vious method [18].

と判定されてしまった（図 11 はフレーム別判定の結

果を示している）．しかし，「ID1と ID2」及び「ID2と

ID3」はともにグループ内ペアとして検出されたため，

ペア構成員間の重複チェックにより「ID1と ID3」の

2名もグループ内ペアとして最終的に検出されている．

最後に，提案した時空間特徴量により，従来特徴

量 [18] での検出失敗を訂正できた例を，図 12 に示

す．左の例では，無関係の 2人が斜め前方後方にずれ

た状態で同方向に向かって歩いているため，手法 [18]

では誤検出が起きていた．提案手法では各瞬間におけ

る G1, · · · , G5 の共起性を評価するように特徴ベクト

ル g = [G1, · · · , G5]を判定に用いている．その結果，

同方向に同速度で進んでいても（すなわち G2 と G3

がグループ内ペアの特徴を示していても），それと同

時に，2人の距離が多少離れており，また並びが斜め

になっている（すなわち G1 と G4 がグループ外ペア

の特徴を示していてる）状態が負例として学習されて

いることによって，正しく「グループ外ペア」として

判定できている．右の例では，グループ内ペアがほぼ

静止した状態で近接しているため，LRF による位置

計測に失敗し，特に進行方向が乱れてしまった結果，

手法 [18]では未検出になってしまっている．これに対

し，提案手法では歩行者速度のしきい値処理によりこ

うした不安定な状態を評価していないため，その他の

フレームの評価によって正しくグループ検出できた．

5. む す び

複数人の軌跡データからグループ検出を行う手法を

提案した．グループ検出に利用する時空間特徴量は，

歩行者間の相対的な位置や速度の関係を表現している．

この時空間特徴量の時系列データをグループ内ペアと

グループ外ペアに識別することにより，グループ検出

を行う．データセットを用いた実験により，類似従来

法に対する提案手法の検出精度向上を確認した．

以下に今後の予定を挙げる．
• カメラ画像中の軌跡に対する提案手法の適用．
• 軌跡に加えて画像特徴量（例：頭部や胴体の方

位推定結果）も併用したより正確なグループ検出．
• 得られたグループ検出結果を利用した応用シス

テム（例：1.で述べたナビゲーションなど）．
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