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概要：本研究では，交差点や歩道，公共広場のような都市空間におけるスマートフォンの画像を用いた群
衆人数推定手法を提案する．提案手法では，比較的高所な建物や歩道橋からスマートフォンを用いて対象
領域を撮影し，群衆人数推定を行う．推定結果をクラウドサーバに送信し，様々な局所領域における混雑
度マップを構築する．群衆内において画像処理により人を個別に検出するのは人特徴量が明確に表れない
ため難しい．そこで本研究では経験的に得られた 0.7秒という短い時間間隔で撮影された 2枚の画像から
背景差分法により動体領域を抽出する．動体領域面積，撮影高度，撮影角度を入力としてあらかじめ構築
したモデルを用いて動体領域内に存在し得る最大人数と最小人数ならびに動体領域に存在する群衆人数の
最尤値を推定する．100人以上の群衆を含む様々なシチュエーションにおいて大阪駅周辺で実験したとこ
ろ，平均人数誤差が 11.3人となった．
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1. はじめに

近年，都市街区などにおける人々の存在や行動を把握し，
混雑予想，大規模イベント推定，都市計画，災害時の救援
に役立てる事例が重要視されている．モバイル空間統計
では携帯電話ユーザの通信統計情報を活用し，250mメッ
シュレベルでの人口推定を行っている．ソーシャルメディ
アもこういった目的で利用することができ，例えばジオタ
グ付きツイートを解析することで多数の人々が訪れるイベ
ントを検出する試みがなされている [1]．しかし前者は大
まかな街区レベルでの存在推定であり，後者はソーシャル
メディアによる位置情報やユーザが発信する内容には偏り
があるため [2]，十分な数のサンプルが集まらないという
問題が存在する．
これに対し，イベント会場や駅前，あるいは道路などの
特定のスポット空間における群衆の存在を把握することが
できれば，交通機関の乱れによる混雑状況や屋外イベント
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における集客状況，帰宅難民による道路占有状況などがス
ポットごとに把握でき，迅速な代替輸送計画立案や災害時
の避難者誘導，施設活性化など様々な応用が期待される．
群衆検出には映像を用いた方式 [3]が多数提案されてい
るが，混雑したスポットを捉えるカメラが設置されている
保証がないことから，様々な地点で動的に形成される群
衆を可視領域が限定された固定カメラのみで捉えること
は現実的でない．固定カメラやセンサ機器といったイン
フラに依存しない群衆密度推定法として，モバイル端末
間で Bluetoothによる無線アドホック通信を行い，通信範
囲内の端末数や受信電波強度のばらつきをもとにユーザ
周辺の群衆の密度推定を行う方法がある [4]．この方法は，
Bluetooth端末を常に周辺のデバイスから検出可能な状態
にすることを想定しており，ユーザが意図していないとこ
ろで不正にトラッキングされたり悪意のあるユーザから不
正アクセスを受けるといった，セキュリティ上の問題が考
えられる．その他にも同じような情報源として，協力して
くれるユーザの GPS軌跡 [5]，Wi-Fiビーコン検出 [6] ，
携帯基地局を用いた方法 [7]が存在するが，これらの精度
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はエリア内のシステム参加者数に依存する．
このような課題に対し，本研究では交差点や歩道，公共
広場のような都市空間におけるスマートフォンの画像を用
いた群衆人数推定手法を提案する．本手法をスマートフォ
ンアプリケーションに実装し，それらの空間を捉えること
ができるような建物や歩道橋にいるユーザによってクラウ
ドソーシングで群衆情報を取得する．群衆の把握や人流を
把握するために動画を撮影することは有効であるが，動画
を撮影するためにはその場所でしばらくとどまる必要があ
り，ユーザの協力を得る事は難しい．加えて，動画を撮影
し処理することは，スマートフォンの多くのリソースを必
要とする．そこで，我々は経験的に得られた 0.7秒の短い
時間間隔で撮影された 2枚の画像を利用し，群衆人数の推
定を行う．既存手法として HOG特徴量を用いて個別に人
を検出する取り組みがなされているが [8]，群衆内の人は
特徴量が表れにくいため本研究が目的とする群衆に対して
適用するのは難しい．そこで本研究では短い時間間隔で撮
影された 2枚の画像から背景差分法 [9]により動体領域を
抽出する．文献 [10]において，あらかじめ用意したモデル
から群衆人数推定，およびさらに精度をあげるために補正
モデルも用意し推定を行う手法の提案を行った．文献 [10]

における補正モデルはランダムに人が歩くシミュレーショ
ンを元に構築したが，実環境においては横断歩道，ショッ
ピングモールなどシチュエーションによってモビリティが
異なるため人がランダムに歩いたシミュレーションを用い
た補正は適切ではないことが分かった．さらに群衆内の人
の特徴量を捉えることが難しいことから，オプティカルフ
ローのような特徴量を捉えてモビリティを解析することも
難しいため，様々なモビリティを用意しシチュエーション
に応じた補正モデルを適用することも難しいことが分かっ
た．そこで，動体領域の情報，スマートフォンの気圧セン
サおよび加速度センサによって取得できる撮影角度と撮影
高度を入力とし，動体領域内に存在し得る最大人数と最小
人数を算出する．さらに人のフローに依存しないモデルを
構築することで最大人数と最小人数を用いて動体領域内の
群衆人数の最尤値を推定するロバストな手法を提案する．
本手法はスマートフォン上で実行できる十分軽量な手法で
あり，スマートフォン上で人数推定することでサーバ上の
計算量や通信のトラフィックを減少させることが可能で
ある．
本手法の評価のため，スマートフォン上で動作するアプ
リケーションを実装した．実験には Unityを使用して人の
歩行を再現したシミュレーションと実環境の評価のために
大阪市において撮影された画像を用いた．シミュレーショ
ン上においては平均誤差が 11.1%となり，実環境において
は 100人以上の人数を含む画像に対して性能評価を行った
ところ平均人数誤差が 11.3人となった．これにより本手
法の有効性が確認することができた．

図 1: HOG特徴量を用いて人検出した例

2. 関連研究

群衆を検出する手法として，人特徴量に基づき画像内の
人を検出することが考えられる．文献 [11] は HOG 特徴
量 [8]や色情報など複数の画像チャネルを用いた手法が提
案されている．文献 [12]では Haar wavelet特徴が画像内
の人のエッジを様々なパターンで表すことが可能であるこ
とを示している．さらに文献 [13]では，人の形状だけで
なく体の部位についても Haar wavelet特徴を適用する方
法が示されている．また同じように体の部位の特徴を表す
ことが可能である SIFT特徴量を用いて，それらのパーツ
を組み合わせることで人を検出する方法が存在する [14]．
しかし，群衆内の人は部分的にしか特徴量を得られないた
め，これらの手法は群衆内の人に対して適用することは難
しい．図 1に HOG特徴量を AdaBoostによって学習し，
群衆内の人を検出した例を示す．例を見ると，群衆内の人
の特徴が明確に表れにくいため，正しく人が検出されてい
ないことが分かる．
人検出以外の方法として，時間的に連続する複数画像に
対して人をトラッキングすることによって群衆人数を求め
る方法が存在する [15–17]．文献 [16]は連続した画像から
エッジ特徴とテクスチャ特徴を用いて群衆内の人数を推定
する方法である．しかし，これらの特徴は連続した画像間
の類似性に基づく特徴量であり，高密度な群衆の場合に適
用することは難しい．
他に画像処理を用いた手法として，1 つまたは複数の
カメラを用いて人の頭部をトラッキングする方法があ
る [18–20]．このような映像を用いたトラッキング技術は，
撮影エリアを通過した歩行者の数や軌跡を正確に検出する
のに有効である．しかし，カメラの撮影できる範囲は限ら
れているため，十分な性能を得るためには広いエリアを撮
影できるようにあらかじめ多くのカメラを配置する必要が
ある．よって，ショッピングモールのような広いエリアに
存在する群衆の検出には適さない．
近年，LRS(レーザーレンジスキャナ) を用いた群衆ト
ラッキングも注目を集めている [21]．LRSは 270◦ の扇形
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図 2: システム概要

上で半径 30mをスキャンすることができ [22]，ToF(time

of flight)法によって周辺の物体の正確な距離測定が可能で
ある．先行研究により複数の LRSを用いて歩行者の足首
や腰を捉える事ことで正確な歩行者の軌跡を得られること
が示されているが，高密度な群衆を想定した場合には歩行
者同士で遮蔽が発生し LRSによる測定を遮るため，高い
精度で群衆を検出することは難しい．
より費用対効果の高い群衆密度推定手法として，スマー
トフォンを用いる方法がある．文献 [5] [23] [7]では，携帯
ネットワークのトラフィックを利用して人のモビリティを
推定し可視化する方法を示している．しかし，これらは街
区レベルの群衆や人検出を目的としている．
文献 [24]では，近隣の携帯電話同士でオーディオビーコ
ンを交換することで群衆内の携帯利用者数を推定する方法
が述べられている．オーディオビーコンはMACアドレス
のような端末を識別できる要素を含んでおり，これによっ
て近隣の端末を識別する．近隣の端末間でビーコンの交換
を繰り返すことで，携帯端末は群衆内に存在する端末数を
認識することができる．しかし，この手法はスピーカーと
マイクを占有し，システムに参加しているユーザのみの識
別しか行うことができない．文献 [4]は，Bluetoothによ
り狭い範囲のアドホックネットワークを形成し，群衆密度
センシングをモバイル端末で行う方法を提案している．し
かし，Bluetoothが利用できる端末の割合によって群衆人
数の推定精度が変化してしまう．

3. 画像処理による人数推定

3.1 システム概要
本システムでは，歩道橋や図 2のような 2階以上の比較
的高所から群衆の俯瞰画像をスマートフォンで撮影するこ
とを想定している．システムの利用者は本手法を実装した
アプリケーションを用いる事で撮影対象領域の人数推定を
行う．
推定精度を向上させるために，結果をクラウドサーバに

図 4: 動体領域の検出例

集め統合する．このような場合，撮影対象領域に存在する
群衆人数の最尤値だけではなく，その領域に存在し得る群
衆人数の最小値と最大値も収集し，確率分布として提示で
きることが望ましい．例えば，2人のユーザから推定結果
が送信された場合，それぞれの推定結果の統合が容易にで
きる．このような理由から，本研究では対象領域に存在す
る人数の最小値，最大値ならびに最尤値を推定する．

3.2 動体領域検出
本研究では，群衆人数に関するロバストな特徴量とし
て，移動体が存在し得る領域 (動体領域)を用いる．本研
究では，画像内に写る人以外の移動体を想定していない
が，実環境では車のような様々な他の移動体が存在する．
人以外の移動体の除去には物体認識の適用を想定してい
る [8,11,12]．このような人以外の移動体は，人よりも大き
く特徴的な形をしているため，高精度に認識が可能である．
動体領域を検出するために，図 3(a) に示すような 2枚
の短い時間間隔で撮影された画像を用いる．時間間隔は人
の歩行速度やカメラと人の距離に依存し，動体領域を検出
するために適切な値を設定する．本研究では実環境におい
ては 1秒，シミュレーションでは 0.7秒という経験的に得
られた値を用いる *1．2枚の画像を撮影した後，入力画像
に対しリサイズ，グレースケール化，手ぶれ補正を行う．
計算時間を短縮するため，まず 1/5に画像を縮小する．手
ぶれ補正には POC (Phase Only Correlation Method) [25]

を用いることで，2枚の画像に座標値でどれだけの変化が
あったかが分かり，その値を用いてアフィン変換するこ
とで手ぶれの補正を行う．その後，各ピクセルごとに差分
をとりその絶対値を用いて図 3(b)に示す差分画像を生成
する．
動体領域を検出するため，差分画像に対して二値化を行
う．その際にノイズを除去するためにガウシアンフィルタ
を適用し，二値化には大津の手法と呼ばれる判別分析法を
用いる [26]．判別分析法は画像内の各ピクセルの値に基づ
*1 実環境とシミュレーションで設定時間が異なるのは，実環境にお
いては人が移動する際に他の人の影響を受け，シミュレーション
ではそのような影響を考慮をしていないため，シミュレーション
環境よりも実環境のほうが人の歩行速度が遅くなるためである．
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(a) Input Images (b) Subtracted Image (c) Moving Object Region

図 3: 動体領域抽出

projected
surface P

h[m]

target area

y-axis of image

y

0

Y

図 6: カメラの撮影姿勢

き，二値化の閾値を決定する．図 3(c)の白領域が検出した
動体領域であり，図 4に元画像と検出された動体領域を重
畳した結果を示す．

3.3 群衆人数推定
本節では，動体領域内に存在し得る人数の最小値と最大
値を推定する方法について述べる．先に述べたように，動
体領域内の移動体として人のみが存在しているとする．直
感的には動体領域面積は群衆人数と相関があると考えられ
るが，図 5に示すように同じ動体領域でも異なる密度であ
る可能性が考えられる．これは動体領域内では様々な人の
分布と移動パターンが考えられるためである．
3.3.1 最小人数推定
図 5(a)に示すように動体領域 m において 1人 1人の動
体領域が重なり合わない場合に，推定人数が最小となる．
よってこの場合の m における最小人数 nmin,m は以下
の式で推定できる．

nmin,m =
sm

fI(θ, h, y)
, (1)

sm は mの面積であり，fI(θ, h, y)は図 6のように撮影
高度 h[m] ，撮影角度 θ[rad] から撮影したときに，1人の
人が画像内の y軸の位置 y において占有する動体領域面積
である．
実際には群衆内のどの位置に人がいるか分からないため，
位置 yとしてmの重心の座標を用いる．3Dゲームエンジ
ン Unityを用いることで現実の人の動きを再現し，想定さ
れる θ，h ，yの組み合わせについてあらかじめ fI(θ, h, y)

図 7: 異なる移動方向ごとの動体領域

をモデル化する．このモデルを歩行者面積モデルと呼ぶ．
詳細は次節にて述べる．
加速度センサや気圧センサを用いることで，撮影時の角
度と高度を推定し，撮影時の適切なモデル選択を行う．撮
影角度は端末にかかる重力加速度を加速度センサから検出
することで，容易に推定することができる．高度推定は文
献 [27]で述べられているように，高度の変化に応じて気
圧が変化する法則に基づいて行う．この法則によれば，同
じ気温の環境においては 0.5[hPa]変化するごとに 4mの高
度変化があることが知られている．提案手法で必要なのは
撮影対象領域から撮影地点までの高度であり，対象領域の
高度推定を行うためには 2地点間の気圧変化を得る必要が
ある．そのため，本研究ではクラウドソーシングによって
様々な地点の気圧を収集する．ここで文献 [28]で述べられ
ているように，スマートフォンの気圧センサは端末ごとに
異なる特性があるため，文献 [29]で述べられている SBC

(Scalable Barometer Calibration)を用いる．SBCは多く
のスマートフォンの気圧センサに対しクラウドソーシング
により自動的にキャリブレーションを行う手法である．
3.3.1.1 歩行者面積モデル
歩行者面積モデルは平均的な体格の歩行者を再現した

3Dモデルを用い構築する．歩行者を方向 v⃗ に向かって y

軸の位置 y から歩かせることで歩行を再現する．ここで，
x軸方向にはカメラと歩行者の距離は大きく変化しないの
で，動体領域の x軸方向に関する影響はないものと考える．
歩行を再現したシミュレーションで 2枚の画像を撮影し，
前述の動体領域検出を適用することで，動体領域面積を求
める．
図 7 は異なる移動方向ごとの動体領域を示しており，
移動方向ごとにその面積は異なる．すなわち，動体領域
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(a) minimum (b) moderate (c) maximum

図 5: 同じ動体領域で密度が異なる場合

図 8: 歩行者面積モデル

面積は移動方向に依存することが分かる．Lucas-Kanade

法 [30]を用いたオプティカルフローの推定は一般的に 2枚
の画像を用いて物体の移動方向を推定するものである．オ
プティカルフローの推定には 2枚の画像間における特徴点
の追跡を行うが，特に群衆内に存在する人の特徴点を追跡
することは難しいので，群衆のオプティカルフローを推定
するのは困難である．よって我々は全ての移動方向に対す
る動体領域面積の平均を用いる．
想定される θ，h，yと移動方向に対するシミュレーショ
ン結果から，歩行者面積モデル fI(θ, h, y)を構築する．1

人の占有面積と θ，h ，yの相関を求めるために線形回帰を
行い，以下のような式を求める．

fI(θ, h, y) = aθ,h,y · y + bθ,h,y, (2)

aθ,h,y と bθ,h,y は回帰係数である．図 8 はモデルの例で
ある．
3.3.2 最大人数推定
最小の人数よりも動体領域内に人が多く存在している場
合が多数存在する．文献 [31]によれば，物理的な群衆の密
度の限界は 2.5[人/m2]である．この事実に基づき動体領域
内の最大人数 nmax,mを動体領域mの実空間における面積
sg(m) を用いて以下のように推定する．

nmax,m = 2.5sg(m) (3)

上式の g(m)は画像中の動体領域を撮影対象領域の平面
上に投影した領域である．カメラで撮影された画像に対し

Q(X/2,0)

surface P

l2

l1h[m]

O(X/2,Y)

depth of target areaA B

U

図 9: 横方向から見た元画像とアフィン変換後の画像

surface P

target plane 

target area

O

Q

l4

width of target area 

l4 l3

U

B

図 10: 真上から見た元画像とアフィン変換後の画像

てアフィン変換 [32]を適用することで，鳥瞰図に変換し，
g(m)を得る．
図 9，10はそれぞれ横から見た場合と真上から見た場合
の，カメラによって撮影された画像の投影面 P とアフィン
変換後の画像を平面に表した場合の図である．カメラの撮
影角度を θ，高度を h，垂直画角を φ，平行画角を ψ とす
る．図 9，10にある撮影対象領域の実空間における横幅と
奥行きを幾何計算により算出する．
図 9の θ，h，φから実空間における l1 の長さを求める．

△UAB と △UAQ から撮影対象領域の奥行きを算出し，
△UABから l2を得る．同様に図 10において，UOと ψの
長さから l3が求まる．l4の長さは ψとOBの長さが l2− l1

であることから求める事ができる．よって撮影対象領域の
横幅は 2l4 + l3 となる．
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アフィン変換を行うためには，投影面 P の四隅の点の座
標が必要である．これは図 10の実空間の長さ l3 が撮影し
た画像の x軸方向の大きさ X に対応することを用いて算
出できる．
実空間における撮影対象領域の奥行き dと横幅 wが求ま
るので，dと wを掛け合わせることで，実空間における面
積が算出できる．最終的に，以下の式で動体領域の実空間
における面積が算出できる．

g(m) = dw · r(m) (4)

上式の r(m)は，アフィン変換後の画像の撮影対象領域全
体に対する動体領域mの占有率である．

3.4 群衆人数推定
提案手法では先に述べた通り動体領域内に存在しうる最
小人数と最大人数に基づき群衆人数推定を行う．文献 [31]

によると歩行者の歩行速度と密度には相関があるが，既に
述べたように群衆内の人に対してオプティカルフローを推
定することは難しい．そこで，群衆内の密度は均一である
ものとし，以下の式で定義される画像 J における群衆占有
率 oを用いる．

o =
∑

m∈J

sm
sJ

, (5)

ここで sJ は J の移動可能な領域の面積である．
画像 J における全ての動体領域を内包する矩形領域の面
積を sJ として得る．撮影対象領域の密度に群衆占有率 o

は関係しているので，oは密度を表す特徴量となる．
幾何的な関係を考慮すると，oと密度の関係はカメラの
撮影姿勢 h，θによる影響を受ける．カメラの撮影姿勢と密
度の関係を考慮するため，撮影対象領域の密集度 β(θ, h, o)

を以下の式で表す．

β(θ, h, o) = αθ,h · o. (6)

適切な係数 αθ,h(0 ≤ αθ,h ≤ 1)を求めるため，様々な θ，
h，oについて網羅的にシミュレーションを行った．このシ
ミュレーションでは他の遮蔽物がない広い空間を歩行者が
ランダムに移動することで，様々な人密度を再現する．シ
ミュレーションにより以下の式の値が最も適切になる係数
を選択する．

nm = β(θ, h, o)nmax,m + (1− β(θ, h, o))nmin,m, (7)

nm は動体領域mの人数を表す．
最終的に 2枚の連続した画像内の群衆人数 nを推定する．

n =
∑

m∈J

nm, (8)

表 1: 様々な撮影高度と角度における絶対誤差 (%)

7.0m 10.5m 14.0m

20◦ 11.4 9.31 10.3

25◦ 12.1 8.93 10.9

30◦ 11.9 8.76 8.57

35◦ 13.2 8.24 8.84

40◦ 16.2 10.5 8.70

45◦ 22.5 11.4 8.91

4. シミュレーションにおける性能評価

実環境における実験の前に，提案手法の性能を理想環境
で調べるためにシミュレーションを行った．シミュレー
ションには Unityを用いて人の動きを再現し，シミュレー
タ内でスクリーンショットを撮影する．シミュレーション
では提案手法の群衆検出と群衆人数推定の性能を調べる
ために，人以外の物体は置かずに行った．実環境における
実験は次章で述べる．画像処理は Javaと OpenCV 2.4.10

を用いて提案手法を実装し，MacOS10.9.4上で動作確認を
行った．
まずはじめに，建物のフロア間の高さを 3.5mとし，7m，

10.5m，14mの撮影高度と 20◦，25◦，30◦，35◦，40◦，45◦

の異なる撮影角度についてそれぞれの組み合わせのシミュ
レーション画像を撮影した．すべての高度と角度の組み合
わせについて前述したモデルをあらかじめ構築した．
表 1の結果はそれぞれの高度と角度のペアについて画像
内の人を 5人から 120人の間で変化させたときの平均誤差
を示している．全ての場合について，平均誤差が 11.1%と
なり，本研究が目的とする群衆人数推定においては高精度
な人数推定を実現できた．7.0m-45◦において誤差が 20%以
上となっている理由は他の高度と比べて地面との距離が近
く，さらにこの角度の場合は他の角度に比べて遠い地点が
写っていないため，画像内に写る全体の群衆人数が少なく
なり，相対的に誤差が大きくなってしまうためである．撮
影角度の影響は地面との距離が最も近いため高度が 7.0m

のときに顕著に見られ，他の高度の場合はややその傾向が
現れる結果となった．
さらに結果を詳細に見るために，(7.0m, 45◦)，(10.5m,

30◦) ，(14.0m, 25◦) の場合について実人数と推定人数をプ
ロットしたものを図 11に示す．図を見ると分かるように，
(7.0m, 45◦)の場合にはほぼ結果が真値と一致しているこ
とが分かる．3つの場合について同じ実人数におけるそれ
ぞれの誤差はほぼ同じものであり，高度と角度に基づいて
構築した提案手法のモデルが異なる高度と角度の場合の差
異を吸収できていることが確認できた．
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図 11: シミュレーションにおける人数推定結果

(a) Place #1

(b) Place #2

図 12: 撮影場所

図 13: 画像上部に高密度な群衆が存在する場合

5. 実環境における性能評価

5.1 実験環境
実環境における性能評価のため，Android5.1.1 上で

OpenCV を用いてアプリケーションを作成した．本ア
プリケーションのカメラを起動し撮影ボタンを押すと自
動的に 1.0秒の時間間隔で 2枚の画像を撮影し，同時に気
圧センサと加速度センサの値も保存する，撮影高度は撮影
対象領域と撮影地点の間の気圧差によって推定を行う．撮
影対象領域の気圧は前述した通りクラウドソーシングを
用いて GPSの位置情報に基づき取得する．本アプリケー
ションを用いて図 12に示すような高所から 12人のボラ
ンティアによって約 300枚の画像を撮影した．実験は 2日
間の休日と 1日の平日の計 3日間に行った．既存手法との
性能を比較するため，人の頭部が写っている 5,322枚の正
解画像と 13018枚の非正解画像を用意し，HOG特徴量を
AdaBoostによって学習しカスケード型分類器を生成した．
実環境にはシミュレーション環境には無かった，性能に
影響を与える要因が存在している．例えば，撮影対象領域
がカメラから非常に遠いところに高密度な群衆がある場合
は難しい．このような高密度な群衆の場合には，カメラか
らの距離が遠いため，手ぶれの影響を受けやすい．その例
を図 13に示す．この図を見ると分かる通り，遠い場所に
なっている画像上部の領域に高密度な群衆が存在してい
る．本システムの参加者が異なる場所からこの群衆を撮影
することを考慮すると，このような群衆は誤った推定結果
を出さないために除去すべきである．そこで，人数推定に
誤りが生じる可能性が高い画像の上から 1/3を除去し，人
数推定を行う．

5.2 実験結果
実環境における実験結果を図 17に示す．推定結果は真
値に近く，平均人数誤差が 11.3人となることが分かった．
この結果から実環境においてもシミュレーション環境とほ
ぼ同様の結果となり，本システムが実環境においても有効
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(a) 元画像

(b) 動体領域

図 14: 横断歩道における例

(a) 元画像

(b) 動体領域

図 15: 屋外の歩道の例

であることが分かった．極めて高密度な場合には，群衆人
数の増加に伴う動体領域面積の増加があまり見られず，大
きい誤差の要因となる場合がある．実環境における異なる
地点の例を図 14，15，16 に示す．
また，HOG特徴量に基づいた既存手法との比較結果を

(a) 元画像

(b) 動体領域

図 16: ショッピングモールの例

図 17: 実環境における結果

図 18に示す．群衆人数が少ない場合には既存手法の方が
精度が高い場合も存在するが，群衆人数が多くなった場合
には，既存手法の誤差が非常に大きくなっている．一方，
提案手法では群衆内の人数に関わらず精度の高い人数推定
が実現できており，ロバスト性が高いことが分かる．
最後に，スマートフォン上における提案手法の実行時間
について述べる．Nexus5上で実行したところ平均実行時
間は 320msとなった．対してHOG特徴量に基づく手法で
は 220msとなり提案手法よりも実行速度が早かった．し
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図 18: HOG特徴量を用いた既存手法との比較

かし，ほぼ同じ実行速度で実行でき，群衆人数推定におけ
る精度が高いことから，提案手法は実行時間と精度を合わ
せ持った手法であると言える．

6. アプリケーション実装

本研究では (i)推定した群衆人数をアップロードする機
能，(ii)Google Maps APIを用いて群衆情報をマッピング
する機能をスマートフォン上に実装した．推定結果をアッ
プロードする際には位置情報や撮影姿勢も同時にアップ
ロードし，対応する位置のマップ上に群衆人数をプロット
する．JR大阪駅周辺で実験したときのアプリケーション
のスクリーンショットを図 19に示す．推定結果を円で表
し，さらに推定結果を分かりやすく可視化するためにヒー
トマップのように推定結果によって円の色を変化させた．
詳細にマッピングする人の存在領域は 3章で述べた動体領
域のアフィン変換後の画像を用いる．動体領域をアフィン
変換後の実空間における幅と奥行きを用いて，マップに対
する縮尺を合わせる．また撮影地点の位置情報は GPSか
ら取得することができ，撮影対象領域の位置情報を撮影高
度，撮影角度から算出する．撮影地点と撮影対象領域の経
度緯度をそれぞれ A(x1, y1)，B(x2, y2) とすると，以下の
式で Aから Bの方角 ωを求めることが可能である．

∆x = x2 − x1 (9)

ω = 90− atan2(sin∆x, cos y1 · tan y2 − sin y1 · cos∆x)

(10)

以上の位置情報と方角を用いて実際に撮影した領域に正
確に重ね合わせる．この結果，図 20のように JR大阪駅前
の横断歩道に対する推定結果および動体領域を正確にマッ
ピングできていることが確認できる．
今後，最大推定値や最小推定値と群衆人数推定値を用い

図 19: 推定結果のマッピング

図 20: 航空写真に動体領域を重ね合わせた Google Map

る事で，異なる円同士が重なっている部分の情報を統合す
る機能を追加する予定である．

7. まとめ

本研究では，高い建物や歩道橋から撮影された画像を用
いることで軽量な群衆人数推定を実現した．提案手法は，
(i)スマートフォンで動作し，動画に基づく手法と比較し
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てシステム参加者の負担が小さく，(ii)個別に人を検出す
るよりも高精度な人数推定を行えるため，クラウドソーシ
ングによる群衆密度の収集には有用である．動体領域，撮
影高度と撮影角度を入力として動体領域の面積をモデル化
し，そのモデルによって動体領域内の群衆人数推定を行う．
実験結果では約 10%の誤差で人数推定が実現できており，
高精度な群衆人数推定が実現できることが分かった．
今後，Yahoo!クラウドソーシング等のサービスを利用す
ることで，より多くの群衆人数推定結果を収集し，時空間
的に異なる群衆分布のデータベースを構築したいと考えて
いる．
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