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概要：本研究では，都市部における人流を歩道ごとに把握する目的で，近年注目を集めている Convolutional

Neural Networks (CNN)を用いて，ドライブレコーダー画像から歩道上に存在する歩行者を進行方向別に
検出する方式を提案する．歩道上に存在する歩行者の移動方向は車の進行方向に対して前方と後方の 2種
類に大別されるため，提案手法では，遮蔽されにくい歩行者の頭部前方および後方の 2種類の検出を行う．
このため，まず CNNによる分類器を構築したうえで，その分類器のニューラルネットワーク構造を利用
して，CNNによる物体検出を実現する手法の一つである Regions with CNN (R-CNN)を適用した．実際
に大阪市内でドライブレコーダーにより画像を収集し，本研究の対象となる頭部検出に合うように性能
評価を通じてチューニングを行った結果，前方頭部の Precisionが 40.0%，Recallが 58.1%，後方頭部の
Precsionが 59.0%，Recallが 43.4%であることが分かった．
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1. はじめに
都市計画，安全支援，マーケティングなど，様々な目的
において都市部における歩行者の分布および移動状況（人
流）を把握することは重要である．例えば，把握した人流
から人気のあるスポットを検出したり，混雑状況の監視・
予測に基づく人流誘導を行う他，災害時の帰宅困難者の人
流に応じた救援計画の立案にも活用できると考えられる．
このような人流や人々の分布状況を把握するため，これ
までに様々な手法が提案されている．例えばモバイル空
間統計 [1]では携帯電話の通信統計情報を用いて区画毎の
人口推定を行っている．また，混雑度マップ [2] では GPS

対応の携帯電話利用者から許諾を得て送信される位置情
報の分布からの人口推定を行っている．しかし，いずれも
250mメッシュなど一定範囲ごとの人密度を推定する手法
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であり，“ある道路の左側を駅方向に歩く人数”といったス
ポット的な人流を把握する試みは見当たらない．一方，防
犯カメラ映像を用いて混雑状況を推定する手法 [3], [4]も存
在する．これらの固定カメラを用いた手法で都市部全体の
人流を把握するためには，膨大な数のカメラを設置する必
要があり，設置場所やコストの制約上，現実的ではない．
そこで我々の研究グループでは，近年普及が進んでいる
車載カメラの映像を用いた歩道ごとの人流推定法を検討し
ている．様々な道路を走行している複数の車両で撮影され
た画像から，歩道の歩行者を検出することで人流を推定し，
各車両の位置情報と共にサーバーで集約・統合することで，
都市部全体における人流把握の実現を目指す．本研究では
この目標を達成するための基本要素である，撮影された映
像から方向別に歩行者を検出する方式を提案する．歩行者
の検出には安全運転支援を目的とした歩行者の全身検出の
システム [5], [6], [7]を使用することが考えられるが，歩道
上にいる歩行者は車と歩道の間に存在する植え込みや柵な
どによって身体の一部が遮蔽される事が多いため，これら
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の手法をそのまま適用することは困難である．一方，提案
手法では，遮蔽されにくい頭部を検出対象とすることでこ
の問題を解決する．また，歩道上でほとんどの歩行者は前
方と後方のいずれかにのみ移動するため，歩行者の頭部を
前方と後方の 2種類に分類することで歩行者の移動方向を
推定する．
文献 [8]において，我々はHaar-Like特徴量を用いた歩行
者頭部検出法を考案した．しかし，近年の画像認識分野で
は畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional Neural

Network: CNN)を物体検出に用いた手法が数多く提案さ
れ，Haar-Like特徴量などの従来手法を上回る精度を達成
できることが報告されている [9]．そこで本研究では，歩道
ごとの人流推定を行うにあたっての基礎となる，映像から
の方向別歩行者数の推定を実現するため，CNNによる方式
を検討する．このため，CNNによる歩行者の頭部分類器
を構築し，パラメータやネットワーク構造，学習データ量
などの影響を評価し，チューニングを行う．さらに，構築
した分類器と同一のニューラルネットワーク構造を用いて
Regions with CNN (R-CNN)による方向別の歩行者頭部
検出を実現し，様々なパラメータを変化させることによる
検出性能の変化について検討を行う．その結果前方頭部の
Precisionが 40.0%，Recallが 58.1%，後方頭部の Precsion

が 59.0%，Recallが 43.4%であることが分かった．

2. 関連研究
2.1 車載カメラを用いた人検出
自動運転車に関連する技術の発展とともに，安全運転支
援を目的として，車載カメラを用いた歩行者検出法が数多
く研究されている．これらの手法は，人の動きを検出する
方式と人の形状を検出する方式の 2種類に大別される．文
献 [5]では人特有の動きのパターンを特徴量として歩行者
を検出する．しかし，この手法は動きのパターンを抽出す
るために歩行者の足が一定時間見えている必要がある．ま
た，人の動きを用いて検出を行っているため静止している
歩行者は検出することができない．
一方，人の形状を特徴量として歩行者を検出する手法は
移動している人と静止している人の両方を検出することが
できる．文献 [6]ではウェーブレット解析 [10]と Support

Vector Machine(SVM)[11]を用いて歩行者検出を行ってい
る．これらの手法は運転支援を目的としており，群衆中で
は人同士の重なり (オクルージョン)が大きく影響し，検出
精度が低くなるという問題が生じる．　

2.2 CNNを用いた物体検出
CNNを用いた物体検出は，ImageNet[12]で注目を集め
て以来，様々な方式が考案されている．中でも CNNを用
いた画像中に複数存在する可能性のある複数クラスの対象
物検出は Localization and Classificationと呼ばれ，難しい

図 1 人流推定法の概要

問題の一つである．R-CNN[13]は CNNを用いた複数クラ
スの対象物検出手法の一つであり，Selective Search[14]に
より物体の候補領域を抽出したうえで，CNNによる分類
を行う．これによって，単純なスライディング・ウィンド
ウを用いた総当たりでの分類よりも高速に物体検出を行う
ことができる．本研究では，車載カメラにより取得した画
像から方向別の頭部検出を行うため，R-CNNを適用する．
CNNや R-CNNでは適用対象によってチューニングが必
要となるため，本稿ではニューラルネットワークの構造や
パラメータ設定について評価を通した検討を行う．

3. 人流推定法の概要
現在検討している人流推定法の概要を図 1に示す．車載
カメラの映像は，一部の協力ユーザから提供されるものと
する．車載カメラとしては，ダッシュボードにマウントさ
れたスマートフォンや一般のドライブレコーダーを想定し
ている．ドライブレコーダーの中にはスマートフォンや車
載器などとWiFiにより接続できる製品が存在する．した
がって，携帯通信網により外部ネットワークに接続された
スマートフォンや車載器をゲートウェイとすることで，ド
ライブレコーダーの映像をサーバーに送信できる．ただし，
通信量をできるだけ抑えることが望ましいため，本研究で
はドライブレコーダーで取得した映像に対して，スマート
フォンや車載器で処理を行い，方向別の歩行者数を推定し
た後，その結果のみをサーバーに送信することを想定して
いる．方向別歩行者数の推定結果は歩道の位置と撮影時刻
とともにサーバーに送信される．サーバーでは，複数車両
から送られてきた各地の歩道における人流を統合し，地図
上にマッピングする．

情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report

ⓒ 2016 Information Processing Society of Japan 2

Vol.2016-MBL-81 No.24
Vol.2016-ITS-67 No.24

2016/12/9



°�ì@

��¸� !"#$%&&'()* ��¸� ��¸� !"#$%&&'()*

��

²�� ²�� ²��

図 2 CNN による典型的な分類器のネットワーク構造

歩道の位置は GPSなどにより得られた車両位置と映像
内の歩行者の検出位置（左側または右側）から容易に把握
可能である．ただし提案手法では頭部のみを検出対象とす
ることから，映像内の歩行者が小さいと検出に十分な特徴
量が得られない．このため本研究では，走行車線に近い側
の歩道（日本では左側）でかつ車両から一定距離内のみを
推定対象とし，車両が歩道に最も近い車線を走行している
時のみ，人流の推定を行う．
本研究では車載カメラにより撮影された映像の 1フレー
ム（静止画）に対して，方向別の歩行者頭部がどこに存在し
ているかを推定することを目標とする．これは画像内の物
体の場所とクラス（どこに何があるか）を決定することに等
しく，画像処理の分野では Localization and Classification

と呼ばれる問題である．これを実現するためには，まず良
い Classifier（分類器）を構築し，同一のニューラルネッ
トワーク構造を用いて Localization and Classification を
行うアプローチが取られることが多い．このため，本研
究ではまず CNNによる頭部分類器を構築し，様々なパラ
メータやニューラルネットワーク構造などを変化させな
がら Classifierの評価検討を行う．その後，CNNを用いた
Localization and Classificationの一方式である R-CNNに
よる方向別の歩行者頭部検出を行う．なお，本研究では，
歩道上の歩行者は前方・後方のいずれかのみに移動するも
のとし，検出対象となる頭の方向を前方・後方の 2種類に
限定する．実際には交差点などにおいて道路側を向いて立
ち止まっている人なども存在するが，これらの判別は困難
なため，本研究では交差点付近を検出の対象外としている．

4. CNNによる歩行者頭部分類
4.1 ニューラルネットワークの構造
文献 [15]より，CNNを用いた分類器の構築においては，
典型的な例として以下に示すようなネットワーク構造が用
いられる（図 2）．

[(ConvNet : ActFunc)×N : Pooling]×M :

(FC : ActFunc)×K : ActFunc

ここで，ConvNet,ActFunc, Pooling, FCはそれぞれ畳み

込み層，活性化関数，プーリング層，全結合層を表す．ま
た，N,M,K はそれぞれ畳み込み層，プーリング層，全結
合層の数を表す．ActFuncは活性化関数であり，SoftMax

や ReLU など様々な関数が用いられる．通常 N ≤ 5 ，
0 ≤ K ≤ 2としたネットワーク構造が用いられることが多
く，M は様々な値に設定される．一般的に層の数を増や
すとネットワークの表現力が上がり，より複雑な分類がで
きると言われているが，一方で分類器が学習データに特化
し過ぎて，それ以外のデータに対して正しい分類ができな
くなる，すなわち過学習の可能性が高くなるため，適用対
象ごとにチューニングをする必要がある．これらのネット
ワーク構造を変化させた場合の性能の変化については，6

章で議論する．

4.2 過学習対策
過学習を防ぐため，正規化および Dropout[16] を適用
する方法が考案されている．正規化では，コスト関数に
λ||w||p で表される正規化項を加えるものである．||w||は
各パーセプトロン内の重みの大きさを表したもので，重み
を p乗したものをコスト関数に加えることで重みがなるべ
く小さくなるように学習され，過学習が起こりにくくなる．
特に p = 1の場合を L1正規化，p = 2の場合を L2正規化
と呼ぶ．一方Dropoutでは，それぞれの層内のパーセプト
ロンを一定割合で無効にする．Dropoutを行うことで複数
のネットワークを別々に学習することとなる．推定時には
全ネットワークを用いるので，複数のネットワークの結果
を平均することと同じ効果をもたらし過学習を防ぐと考え
られている．本研究でも正規化および Dropoutを適用し，
過学習をできる限り抑える．

4.3 学習データの拡張
より汎用的な分類をするためには多様かつ十分な数の
データが必要となる．しかし，実際には収集できる学習
データの数が限られることが多い．その場合に学習データ
の拡張を行うことが機械学習ではよく用いられる．画像認
識の場合は画像の輝度を変化させたり，回転，平行移動，
拡大縮小，反転等をさせて学習データの拡張を行う．
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本研究では，頭の向きで移動方向を判別するため，画像
を反転させて学習データを拡張することはできない．この
ため，各学習データの縦横の平行移動，拡大縮小，回転を
ランダムに行い，学習データを拡張した．平行移動は縦横
の長さのそれぞれ 10%の幅で行うものとし，拡大縮小も
10%の範囲で行った．また，回転は±20◦の範囲で行った．

5. R-CNNを用いた方向別の頭部検出
画像中に複数存在する可能性のある頭部の位置と方向を
検出するためには，4章で述べた頭部分類器だけでは不十
分であり，画像の中から頭部の候補となる物体の領域を抽
出したうえで，それが前方の頭部か，後方の頭部か，それ
以外かを分類する必要がある．
本研究では R-CNN[13]と呼ばれる物体検出アルゴリズ
ムを用いる．R-CNNは画像中の物体検出アルゴリズムの
一つで，Selective Search[14]を用いて物体が存在する可能
性のある候補領域を検出し，それぞれの候補領域を CNN

に入力して物体の特徴量を求め，SVM により分類する．
本研究では簡単のため SVMを用いず，ニューラルネット
ワークの出力層を全結合で接続し，SoftMax関数を用いて
出力を行うこととした．R-CNNによる方向別頭部検出の
概要を図 3に示す．こうして得られる背景（その他），前
方頭部，後方頭部の出力値のうち，最も大きいものを分類
結果とする．

5.1 Selective Search後の追加学習
車載カメラで撮影した画像から Selective Seachで物体
候補を探し，学習した CNNで背景，前方頭部，後方頭部
に分類を行うと，背景が頭部と分類される誤検出が多くな
る．これは学習の際に用意した背景のデータセットが，人
のいない風景画像からランダムに切り出したものであるた
めである．したがって，車載カメラ画像から切り取られた
背景や，頭部以外の人身体の画像を背景画像として学習さ
せる必要がある．そこで以下の手順で追加学習を行った．
まずラベル付けされた車載カメラの画像から Selective

Searchで物体候補領域を抽出する．次に 4節で構築した
CNN分類器を用いて，抽出した候補領域を背景，前方頭
部，後方頭部に分類する．そのうち誤検出であるものを追
加で学習を行う．ここでは，真値である頭部領域の 30%以
下と重複するような候補領域であるにも関わらず，頭部領
域に分類されたものと，真値である頭部領域の TH%以上
と重複する候補領域であるにも関わらず，誤ったクラスに
分類されたものを誤検出として定義した．
追加の学習方法としては，誤検出されたものを新たな
データセットとして学習率を通常の 0.001(4節での学習率
の 1/10)にして行った．学習率を下げることによって，既
に学習されたモデルのパラメータを大きく変えないように
しつつ，誤検出されたデータを考慮してモデルを微調整す

表 1 CNN の学習に用いたパラメータ設定
学習回数 300 [epoch]

最適化アルゴリズム AdaDelta

学習率 0.01 (100 epoch ごとに 1/10)

ることができる．

6. 性能評価
6.1 実験環境
提案手法の性能評価を行うため，大阪市茶屋町周辺の道
路をドライブレコーダ (ユピテル社製DRY-WiFiV5c)を設
置した自動車で複数回通行し，映像を撮影した．撮影は，
図 4の地点 1から地点 2間の水色で示されている道路で休
日の正午頃に行った．ドライブレコーダーの映像から 30フ
レーム毎に画像を切り出し，そのうち 2418枚を学習データ
とした．目視で各フレームにおける人の頭部を前方と後方
に分類してクリップし学習データとした．学習データの内
訳は前方 2100枚，後方 3500枚であった．また，BingAPI

を用いて道路や風景など人の写っていない写真を 10,574枚
収集し，ランダムなサイズおよび位置でクリップすること
で背景用の学習データとした．
分類器のテストデータとして，学習データとは別の画像
から人の頭部を前方，後方に分類して合計 1295枚クリッ
プし，その中から各 600枚をランダムに抽出して用いた．
背景のテストデータもランダムに 600枚をクリップして用
いた．なお，入力画像のサイズは全て 64pixel×64pixelに
リサイズして与えた．方向別頭部検出のテストデータは，
データとして用いていない車載カメラ画像 734枚のうち，
交差点付近や歩道に最も近い車線を走行していない場合の
画像を目視で確認し，除外した後，100枚をランダムに抽
出して用いた．
CNNの入力画像サイズは 64×64とし，入力画像はこのサ
イズにリサイズしてから，学習や分類を行う．CNNの学習
を行う際のパラメータは特に明記しない限り表 1の設定を用
いた．深層学習用ライブラリは，6.2.1節ではKeras(1.0.5)

とバックエンドにTheano(0.9.0.dev1)を用いた．それ以外
ではNvidia社製の深層学習用ツールDIGITS(4.0.0)とバッ
クエンドに Caffe(0.15.14)を用いた．学習に用いたワーク
ステーションのスペックはCPUが Intel(R) Xeon(R) CPU

E5-1680 v3 @ 3.20GHz，メモリ 128GB，GPUはGeForce

GTX 1080である．

6.2 分類器の性能評価
6.2.1 ネットワーク構造の影響
ニューラルネットワークの構造を変化させた場合の分類
精度を比較する．畳み込み層が 2層でフィルタ数がそれぞ
れ 32，32のものをモデルA，畳み込み層が 2層でフィルタ
数がそれぞれ 32，64のものをモデル B, 畳み込み層が 4層
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図 3 R-CNN による方向別頭部検出の概要

図 4 実験で走行した道路 (大阪市茶屋町周辺)

でフィルタ数が 4層とも 32のものをモデル Cとする．各
フィルタの大きさは 3×3とし，活性化関数にはLealyReLU

を用いた．また，各畳込み層の後にはMax pooling層を置
くものとする．Max poolingのサイズは 2× 2である．畳
み込みの部分の後に全結合層を 1層おきノード数は 512と
する．活性化関数は LeakyReLUである．最後に出力ノー
ドを 3つ置き，活性化関数は SoftMaxを用いる．
結果を図 5に示す．モデル Cの分類精度が低いが，これ
はMax poolingを 4回行ったことで過度なサイズの縮小が
行われ，特徴が失われてしまったためと考えられる．実際，
モデル A，B，Cの総パラメータ数はそれぞれ 3,698,595，
7,394,243，96,227 となり，モデル Cは総パラメータ数が
小さいために分類性能が低いと考えられる．しかし，Aよ
りも Bの方が総パラメータ数が大きいが，分類精度はAの
ほうが高いために，一概に総パラメータ数が大きければい
いとは言えない．そこで以降は ILSVRC2012で性能トッ
プであった AlexNet[9]を用いることとする．
6.2.2 拡張による学習データ数増加の影響
次に，データ拡張により学習データ数を増加させた場合
の影響を調べるため，学習データ数を各カテゴリ 1000枚
から 32,000枚まで変化させた場合の分類精度を評価した．
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図 5 各モデルの分類精度

その際，学習データ全体に対してデータ拡張を適用し，各
カテゴリのデータ数が指定した数になるようにした．背景
データは十分なデータが存在するため，データ拡張を行わ
ずに必要な数だけをランダムに抽出した．
評価結果を図 6に示す．拡張によるデータ数の増加に伴
い，精度が対数関数的に増加していることが分かる．これ
は，データ数が増加するほど様々なバリエーションのデー
タが学習され，より汎用性の高い分類ができるようになる
からだと考えられる．
6.2.3 学習データ数の影響
学習データ数の影響を調べるため，拡張前のデータ数を
変更し，分類の分類精度を評価した．このため，まず元の
データセット (前方頭部:2100，後方頭部:3500)に対してそ
れぞれのカテゴリのデータ数を 1/2 にしたデータセット
(前方頭部:1050，後方頭部:1750)と 1/4にしたデータセッ
ト (前方頭部:525，後方頭部:875)を作成した．その後，各
データセットについて各カテゴリのデータ数が 32000枚に
なるようデータ拡張を行い，CNNの学習を行った．
評価結果を図 7 に示す．データ数を 1/2 にした場合は

Precision，Recallともに元のデータセットと比べて若干低
くなっている．さらにデータ数を 1/4にした場合は大幅に
下がっていることがわかる．この結果および，6.2.2節の結
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図 6 学習データ数と分類精度
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図 7 データ数と Accuracy

果より，データ拡張はあくまで補助的なものであり，実際
に撮影したデータを増やすことが精度の向上に大きく貢献
していると考えられる．今回用いた学習データは拡張前で
前方 2100枚，後方 3500枚であるため，拡張前の学習デー
タ数を増やすことにより，さらに精度が向上する可能性が
ある．現在，我々はデータ収集を進めており，今後拡張前
の学習データ数の影響についても評価を進める計画である．

6.3 方向別頭部検出の性能評価
6.3.1 追加学習における学習率の調整
適切な学習率を定めることは，過学習を防ぐために重要
である．CNNの学習には表 1に示す学習率を用いている
が，R-CNNによる方向別頭部検出においては，追加学習
による精度向上を図っている．5.1節で述べたように追加
学習を行う際の学習率は CNNの学習時より小さくする必
要がある．この時の適切な学習率を定めるため，追加学習
時の学習率の初期値を CNNの学習時と同じ 0.01にした場
合，および 1/10の 0.001にした場合で誤差関数の値を比
較した．
図 8は学習率 0.01の学習過程を示している．なお追加

図 8 追加学習時の学習率 0.01 の場合

図 9 追加学習時の学習率 0.001 の場合

学習用のデータセットは誤検出された背景と頭部の画像の
うち 8割であり，評価用データセットは残りの 2割を用い
た．青色の学習データセットに対する誤差 (Loss)は低下し
ている一方で，緑色の評価データセットに対する Lossは
上昇している．これは既に学習されたモデルのパラメータ
が大きく変わることで，分類機の作成で獲得した様々な頭
部の分類機能が失われ，過学習が起きていると考える事が
できる．
一方，学習率を 0.001にした場合の学習過程を図 9に示
す．青色の学習データセットに対する Lossとともに緑色
の評価データセットに対する Loss も低下していることか
ら，過学習を起こしていない．したがって，既に学習され
たパラメータを大きく変更せず，Selective Searchにより
抽出される候補領域の特性を考慮した画像に適応できでい
ると考えられる．
6.3.2 追加学習時の正解データ閾値の変化
R-CNNでは作成した分類器を頭部検出に適用するため
に追加学習を行うが，5.1節で述べたように追加学習用デー
タは Selective Searchで抽出した物体候補領域を 6.2節で
作成した分類器で分類した結果のうち，誤検出された背景
と頭部の画像である．この誤検出の定義は閾値 TH により
調整可能なため，TH を 50%，70%，80%，90%と変化さ
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図 10 閾値を変化させた場合の Precision Recall

せて評価を行った．テストデータは前述の 100枚の車載カ
メラで撮影した画像である．
結果を図 10に示す．前方頭部，後方頭部ともに閾値を大
きくすると Precisionが上がり，Recallが下がることがわ
かる．これは閾値が小さい場合頭部のごく一部の画像を頭
部として学習するために，頭部の特徴を捉えきれず誤検出
が多くなり，閾値が大きい場合は頭部全体を捉えられてい
る画像のみ学習するために正確に頭部を検出できるが，判
定により多くの特徴量が必要となり，検出漏れが多くなる
ためだと考えられる．全体として，閾値 0.8のときが比較
的バランスが取れており，前方頭部の Precisionが 40.0%，
Recallが 58.1%，後方頭部の Precsionが 59.0%，Recallが
43.4%であることが分かった．今後データ量を増やすこと
で性能が向上する余地はあるため，実データの収集をすす
めるとともに今回の評価を通じて明らかになった R-CNN

による頭部検出の特性を考慮した人流推定法の設計に取り
組む．

7. おわりに
本研究では，街中を走行する車両の車載カメラ映像を利
用した歩道レベルでの人流推定法を提案した．提案手法で
は遮蔽されにくい頭部を対象とし，歩行者の頭部前方およ
び後方の 2種類の検出を行う．このため，まず CNNによ
る分類器を構築したうえで，その分類器のニューラルネッ
トワーク構造を利用して，CNNによる物体検出を実現する
手法の一つである R-CNNを適用した．実際に大阪市内で
ドライブレコーダーにより画像を収集し，本研究の対象と
なる頭部検出に合うように性能評価を通じてチューニング
を行った結果，前方頭部の Precisionが 40.0%，Recallが
58.1%，後方頭部の Precsionが 59.0%，Recallが 43.4%で
あることが分かった．
今後，実データ量を増やすとともに，歩道単位での人流
推定に対する性能を評価するための実験を計画している．
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