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頭部トラッキングに基づく
車載カメラ映像からの人流推定法の提案

原 佑輔1 内山 彰1 梅津 高朗2 東野 輝夫1

概要：人流の把握は都市計画やマーケティング，安全な歩行者誘導などにおいて注目を集めている．本研
究では，時空間的解像度の高い人流把握を低コストに実現するため，近年普及が進んでいる車載カメラを

用いた人流推定法を提案する．車載カメラ映像では歩行者同士の重なりや障害物による遮蔽が頻発し，常

に各歩行者の全身を捉えることは困難である．しかし，車載カメラは移動するため，あるフレームで映像

中に現れていない歩行者であっても，前後のフレームでは映像中に現れる可能性が高い．提案手法ではこ

の特性に着目し，2段階で人流を推定する．まず，映像の各フレームに対して深層学習により前方および

後方の 2種類に分けて頭部検出を行う．その後，時間的に連続するフレーム間の検出結果に対して，位置

および色類似度に基づき人物同定を行う．提案手法の有効性を確認するため，実際に収集した車載カメラ

映像に対し評価実験を行った．隣接する交差点間を 1区間として，5つの異なる区間に対して評価を行っ

た結果，平均絶対誤差率は前方，後方それぞれ 19.2%，10.6%となり，提案手法の有効性が確認できた．

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

く人流誘導を行うほか，災害時の帰宅困難者の救援計画立

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

メッシュなど比較的広い範囲ごとの人密度を推定するもの

であり，“ある道路の西側を駅方向に歩く人数”といったス

ポット的人流を把握する試みは見当たらない．一方，防犯

カメラを用いて混雑状況を推定する手法 [3], [4]も存在する

が，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．

1 大阪大学 大学院情報科学研究科
Graduate School of Information Science and Technology, Os-
aka University

2 滋賀大学 データサイエンス学部
Faculty of Data Science, Shiga University

そこで本研究では，近年普及が進んでいる車載カメラの

映像を用いた歩道レベルでの人流推定法を提案する．様々

な道路を走行している複数の車両で撮影された映像に対し

て，深層学習に基づき歩行者を検出することで人流を推定

し，位置情報と共にサーバーで集約・統合する．移動する

車載カメラを利用することにより，広範囲に対して低コス

トで歩道レベルという空間的に解像度の高い人流把握を実

現する．

歩行者の検出には安全運転支援を目的とした手

法 [5], [6], [7] などの適用が考えられるが，車載カメラ

映像では歩行者同士の重なりや障害物による遮蔽が頻発

し，常に各歩行者の全身を捉えることは困難である．この

ため，我々は遮蔽に強い深層学習に基づく Stewartらの手

法 [8]を用いて歩行者を検出する．しかしながら，画像を

利用するため，遮蔽による検出漏れを完全に防ぐことは本

質的にできない．また，歩行者に類似する画像特徴を示す

背景などが存在する場合も，誤検出が避けられない．これ

に対し提案手法では，車載カメラは移動しながら撮影する

という特性に着目し，複数フレームにおける歩行者検出結

果を統合することにより，検出漏れならびに誤検出を低減

する．車載カメラでは移動しながら撮影を行うため，遮蔽

により映像中に現れない歩行者であっても，前後のフレー

ムでは捉えられている可能性が高い．このため，一時的な

検出漏れに対する堅牢性を高められる．また，単一フレー

ムでは誤検出となる場合であっても，複数フレームの検出
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結果に基づき動きの無い背景などを除外できる．

提案手法は以下の 2段階で人流を推定する．まず，映像

の各フレームに対して深層学習により前方および後方の

2種類に分けて頭部検出を行う．その後，時間的に連続す

るフレーム間の検出結果に対して，位置および色類似度に

基づき人物同定を行う．類似度は検出された頭部領域の位

置，および服などを含む周辺領域の色分布により定義され

る．複数フレーム間の検出結果を統合することにより，単

一フレームでは避けられない誤検出や検出漏れを除外した

うえで，前方および後方の方向別に移動している歩行者数

を推定する．

提案手法の性能を評価するため，実際に大阪市内で収集

した車載カメラ映像を用いて実験を行った．隣接する交

差点間を 1区間として，5つの異なる区間に対して評価を

行った結果，平均絶対誤差率は前方，後方それぞれ 19.2%，

10.6%となり，提案手法の有効性が確認できた．

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 [9]と Support

Vector Machine(SVM)[10]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[11]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

い問題の一つである．R-CNN[12]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[13]

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 sliding window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．しかしながら，歩行者同士の重なりが頻発する場合，

Selective Searchにより抽出された候補領域が正しく複数

図 1 人流推定結果の例

の歩行者を捉えることができず，検出漏れが多発するな

ど，依然として課題が残されている [14]．一方，Stewartら

の LSTMに基づく人検出法 [8]では，人同士の重なりが生

じる場合でも精度良く人検出を行う手法を提案している．

Stewartらの手法では，候補領域の抽出処理を必要とせず，

入力画像全体に対して人が存在する可能性が最も高い領域

を一つずつ順番に検出することで，重なりがある場合でも

高い精度を実現している．また，入力画像全体から歩行者

の頭部検出を行うため，上半身や足，腕など，頭部以外の

身体の一部だけでも画像に写っている場合に，頭部のみを

利用した手法よりも高い性能を発揮する．このため，提案

手法では Stewartらの手法を車載カメラ映像向けにチュー

ニングし，歩行者頭部の検出を試みる．

3. 提案手法

3.1 概要

3.2 想定環境

本研究では，少数の協力ユーザーや自治体職員などがカ

メラを搭載した車両で対象領域を走行し，得られた映像を

用いることを想定する．車載カメラは，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

ダーを利用する．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，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
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図 2 提案手法の概要

みをサーバーに送信することを想定している．なお以降で

は，方向別の歩行者数を人流と表記する．人流の推定結果

は撮影位置および時刻とともにサーバーに送信され，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（図 1）．

本研究では簡単のため大まかな歩道位置が事前に分かる

ものとし，手動で決定した 640x480ピクセルの領域を検出

対象とする．実際には，いくつかの方法により歩道位置の

大まかな推定は実現可能であるが，本研究では対象外とす

る．例えば，画像認識により車線を判別したり，一定の期

間，画像全体に対して歩行者検出を行い，検出結果位置の

分布から一定以上の頻度で歩行者が現れている領域付近を

歩道として推定する，といった方法が考えられる．さらに，

GPSにより得られた車両位置と車線数などの道路情報や，

カメラの設置位置に関する情報を併用することもできる．

また，ほとんどの歩行者は前方または後方のどちらかに

移動することを想定している．実際の歩行者は前方，後方

以外の方向にも移動したり，立ち止まったりする可能性が

あるが，遮蔽を含む短い映像から歩行者の様々な状態を推

定することは困難である．しかし，交差点間の区間におい

ては，多くの歩行者が前方または後方のいずれかに移動し

ていると考えられるため，人流推定という目的においては

それ以外の歩行者を無視しても大きな影響は無いと考え

る．ただし，交差点においては立ち止まる歩行者が多数存

在するため，本研究では交差点付近を検出対象外として手

動で除外している．

3.3 概要

図 2に示すように提案手法では，以下の 2ステップに分

けて人流推定を行う．

( 1 ) フレームごとの方向別頭部検出

( 2 ) 複数フレームにおける頭部検出結果の位置および画像

類似度に基づく人物同定

まず，車載カメラにより撮影された映像の各フレーム（静

止画）において，方向別の歩行者頭部検出を行う．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．これに対して，本研

究では文献 [8]の手法を適用し，前方，後方の方向別頭部

検出器を構築する．次に，各フレームの頭部検出結果にお

ける検出漏れや誤検出の影響を軽減するため，時間的に連

続する複数フレームにおける検出結果の位置関係や画像の

濃度分布で定義される類似度に基づき，移動方向別の歩行

者人数を推定する．

3.4 深層学習による方向別頭部検出

提案手法では，前方，後方の 2 種類の方向別頭部検出

を行うため，Stewartらが提案した人検出法 [8]を適用す

る．図 3 に頭部検出の概要を示す．まず，縦 480 ピクセ

ル，横 640ピクセルの入力画像を GoogLeNetに与えるこ

とで，20× 15のセルそれぞれにおける 1024次元のベクト

ルを特徴量として得る．各セルのベクトルは画像中の対応

領域における特徴を要約しており，物体の位置情報も含ん

でいると考えられる．この各セルの特徴量を LSTMに入

力することで，検出対象（頭部前方または後方）が存在す

る位置を bounding boxとして検出信頼度とともに出力す

る．LSTMでは信頼度が高い bounding boxから順に出力

がなされる．この時，直前の出力結果を次のユニットに入

力することにより，同一対象の重複検出が起こらないよう

にしている．これを信頼度が閾値 T 以上の bounding box

が見つからなくなるまで繰り返す．最終的に，得られた複

数の検出結果を統合することで，一つの入力画像に対する

検出結果が得られる．学習は，文献 [8]で提案されている

損失関数に従って行うものとした．検出後，重なりの生じ
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図 3 深層学習による方向別頭部検出の概要

ているウィンドウを除外する．あるフレームにおいてウィ

ンドウの中心がどちらか一方に入っていた場合にスコアが

高いものを用いるものとする．

3.5 人流推定

3.5.1 人物同定アルゴリズム

複数フレームにおける方向別の頭部検出結果を統合し，

歩行者 1人 1人の移動軌跡を推定することによって，人流

推定を行う．各フレームにおける頭部検出結果は，その瞬

間の画像特徴量のみを用いているため，誤検出や検出漏れ

が避けられない．そこで，頭部検出結果の時空間的な特徴

や画像特徴を考慮することによって，誤検出や検出漏れに

対する堅牢性の向上を図る．

フレーム tにおいて検出された i番目の bounding boxを

bti ∈ Bt とする．Bt はフレーム tで検出された bounding

boxの集合である．また，bti により検出された人物の ID

を y(bti)とする．提案手法では，bti と buj が同一人物である

か否かを判定するため，類似度 sim(bti, b
u
j )を以下のように

定義する．

sim(bti, b
u
j ) = w1l(b

t
i, b

u
j ) + w2v(b

t
i, b

u
j ) (1)

ここで，l(bti, b
u
j ), v(b

t
i, b

u
j )はそれぞれ bti, b

u
j の位置関係，画

像特徴量に基づき定義される類似度であり，w1, w2 は重み

である．これらの類似度の定義は続く 3.5.2節，3.5.3節で

述べる．

同一人物の判定および移動軌跡の推定は以下の手順で行

う．まず，類似度の定義に基づき，全ての隣接するフレー

ム間において，同一人物の判定を行う．ここで，y(bti)を，

bti と同一人物のものと見なせる bounding boxの集合と定

義し，各 bti に対して，y(bti) = {bti}(同一人物と見なせる
のはそれ自体のみ)と初期化する．具体的には，フレーム

t, t + 1間の bounding boxペアのうち，sim(bti, b
t+1
j )が最

大のペア (bti, b
t+1
j ) ∈ Bt ×Bt+1について，sim(bti, b

t+1
j )が

閾値 S 以上であれば両 bounding boxは同一人物のものと

見なし，y(bti) = y(bt+1
j ) = y(bti) ∩ y(bt+1

j )として，bti, b
t+1
j

図 4 車載カメラと歩行者の関係図

をそれぞれ Bt, Bt+1 から除外する．これを閾値を越える

ペアが無くなるまで繰り返す．同様にして，フレーム tと

t + 2, t + 3, . . . , t + W 間の bounding boxペアに対して，

フレーム間隔を 1ずつ増やしながら順に人物を同定する．

これによって，ある程度の検出漏れを許容した人物同定を

実現している．

最後に，同一人物と推定されたものが検出されたフレー

ムがW 以下であったものは除外する．ただし，W は誤検

出を除外する為のパラメータである．以上により歩行者一

人一人の移動軌跡が推定されるため，歩道における移動方

向別の歩行者数が得られる．

3.5.2 位置類似度

位置類似度 l(bti, b
u
j )は時刻 tにおける bti の中心座標 pti

と時刻 u(t < u)における buj の中心座標 puj により定義す

る．車両と歩行者の相対移動速度に基づき pti にいた歩行

者が時刻 uで画像中に現れるべき位置 pt→u
i を求め，pt→u

i

と puj の距離が近いほど，高い類似度が与えられるように

する．具体的には，位置類似度は以下の関数で定義される．

min

(
1

|pt→u
i − puj |

)
(2)
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または

max

(
0, 1−

|pt→u
i − puj |

(|∆a|+M)

)
(3)

ただし，∆aは後述の値，M は許容するマージンの値であ

る．経験的にM = 50とした．これらの 2つの性質の異な

る関数を用いた．

l(bti, b
u
j ) = −

puj
pt→u
i

+ 1 (4)

pt→u
i は以下のようにして幾何的に求める．図 4に車載カ

メラと歩行者の関係を上から見た図を示す．歩行者 P はあ

る時刻 T で点 Aにいるものとする．点Dにカメラの焦点

があり，カメラは Dから E の方向を向いているものとす

る．線分 CEはカメラの投影面であり，点Aにいた歩行者

は画像中の点 H(画像中心から a[pixel])に位置する．歩行

者W は∆T 秒後にカメラを基準として点 Bに相対的に移

動するものとする．線分 AB の長さ ∆xは GPS情報から

求めた車両の速度と一般的な歩行者の速度から求める．こ

の時の歩行者 P は画像中 I(画像中心から a + ∆a [pixel])

に位置するものとする．dはカメラから歩行者までの距離，

f は焦点距離をピクセル単位で表したものである．

歩行者の画像上の（見かけ上の）移動距離を求めるに

は a, d, f,∆x が与えられた場合の ∆a を求めればよい．

△DEH ∼ △DGAより

a : f = d : x (5)

△DEC ∼ △DFB より

(a+∆a) : f = d : (x−∆x) (6)

式 5，6より

∆a =
a2∆x

fd− a∆x
(7)

となる．ただし，fは w を画像の横幅，θ を水平方向の画

角とすると

f =
w

2 tan θ
2

(8)

である．

以上より，

pt→u
i = a+

a2∆x

fd− a∆x
(9)

となる．

3.5.3 画像類似度

画像特徴量に基づく類似度は，歩行者の服の濃度に着目

して以下のように定める．服の画像領域は，検出された頭

部のウィンドウに対し，縦方向のウィンドウサイズを地面

の方向に 3倍した領域を対象とする．今回は画像をグレー

図 5 実験で走行した道路 (大阪市茶屋町周辺)

スケールに変換した後にヒストグラムを計算する．基準と

なる頭部のヒストグラムと，対象の頭部のヒストグラムの

相関を計算することで，類似するヒストグラムであれば大

きな値を出力するようになる．具体的には，以下の式で定

義する．

v(bti, b
u
j ) =

∑
I(Hi(I)− H̄i)(Hj(I)− H̄j)√∑

I(Hi(I)− H̄i)2
∑

I(Hj(I)− H̄j)2
(10)

ただし Hk は bsk のヒストグラム， H̄k = 1
N

∑
J Hk(J)で

あり，N はヒストグラムのビンの総数を表す．

4. 性能評価

4.1 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 5の地点 1から地点 2間の水色で示されている道路にお

いて，多くの人が行き交う休日の正午頃に行った．学習用

データは前方の画像が 2560枚， 後方の画像が 2695枚で

ある．

評価用データは頭部検出の評価には車載カメラ画像 100

枚，人流推定の評価には 5箇所の歩道の動画を用いた．5

箇所の歩道の歩行者数は前方 93人，後方 57人である．評

価指標には Precision, Recall, Accuracyを用いた．また，

方向別頭部検出の比較対象として，Open CVにより実装し

たHaarlike特徴量を用いて学習用データから頭部を切り出

して学習させて作成した検出器の場合との比較を行った．

学習を行う際のパラメータは文献 [8]に記載されている

設定を用い，学習用ライブラリ及び学習ソフトは著者ら

が公開しているものを用いた*1．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．

*1 https://github.com/Russell91/ReInspect
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図 6 閾値の影響（Precision と Recall）

4.2 評価結果

4.2.1 方向別頭部検出

図 6に頭部検出における LSTMの閾値 T を変化させた

時の Precisionと Recallを示す．Haarlike特徴量を用いた

場合，Precision, Recallはそれぞれ 0.1～0.7，0.7～0.3程

度となっており，Precisionが最も高い 0.7程度の場合でも

Recallが 0.3程度まで低下しているため，十分な性能が出て

いるとは言い難い．一方で，提案手法の Precision, Recall

はそれぞれ 0.7～0.85，0.85～0.68程度に収まっている．こ

れは前方，後方どちらの場合も共通であり，Haarlike特徴

量を用いた場合と比べて，提案手法が Precision, Recallと

もに大きく上回っていることが分かる．このような結果と

なった理由は，人同士の重なりが頻発する場合においても，

提案手法により誤検出や検出漏れを抑えることができてい

るためと考えられる．

一方，Haarlike特徴量と提案手法のどちらの場合でも，

後方の性能は前方よりも低下している．この原因として，

前方の場合は目や鼻，口など様々な顔の部位が画像に表れ

るため，検出に有益な特徴量が得られやすいが，後方の場

合は髪の毛で頭部が覆われてしまい，画像から十分な特徴

量を得られにくいことが考えられる．それでもなお，提案

手法は方向別頭部検出において高い Precision, Recallを達

成しており，その有効性が確認された．

提案手法では，複数フレームにおける頭部検出結果を統

合して人流推定を行うため，単一フレームにおける誤検

出は除外できる．以上の評価結果より，Recallが最も高い

T = 0に設定しても Precisionは 0.7を超えていることか

ら，以降の評価では T = 0を用いた．

4.2.2 人流推定

前節の評価で得られたフレームごとの方向別頭部検出結

果に対して，人物同定を行い，人流の推定を行った．

交差点から交差点までの歩道 5箇所についての人数の絶

対誤差率の平均で評価を行った．類似度の閾値 Sと最小の

検出フレームW を変化させて，方向別に結果をプロット

図 7 人流の誤差 (前方)

図 8 人流の誤差 (後方)

図 9 人流の誤差 (前方後方比較)

図 10 ナイーブ手法との比較

した．S は大きくなるほど同一人物の判定が厳しくなるパ

ラメータであり，パラメータW は大きくなるほど 1人と

カウントするのに多くのフレームで検出する必要がある．
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図 11 停止状態での前方歩行者人数推定

また，3.5.2節で述べた位置類似度関数は式 2を用いてお

り，pt→u
i は走行中車両の歩行者の平均的な画像中の移動

量を固定値として用いている．車両速度の変化に対しての

本手法の評価は 4.2.3節で行っている．式 (1)の頭部位置

予測で用いるパラメータは w1 = w2 = 1とした．

図 7に前方の結果を示す．W が増加するほど平均誤差

率が大きくなっていることが分かる．これは，前節の頭部

検出の結果から前方の頭部検出は後方と比べ誤検出が少な

いため，W を大きくすることで真値である歩行者も除外し

ていると考えられる．

図 8に後方の結果を示す．こちらはW が増加するほど

平均誤差率が小さくなっていることが分かる．これは，後

方の頭部検出は前方と比べ誤検出が多いのでW を大きく

することで誤検出が除外できていると考えられる．

図 9に前方と後方の比較結果を示す．類似度閾値 S が

小さいときは前方の方が後方と比べ，平均誤差率が小さく

なっている．これは，S が小さい場合は誤検出であっても

同一人物であると紐付けをする場合が多くなり，結果とし

て検出器の性能差が人流の推定性能に表れていると考えら

れる．

図 10にナイーブ手法との比較を示す．ナイーブ手法と

して，ダブルカウントが起こらないフレーム間隔での頭部

検出結果の人数の和を取るといったものを用いた．フレー

ム間隔は 20フレームとした．この結果から提案手法の方

が平均誤差率が小さくなっており，移動軌跡を推定するこ

とで誤検出，検出漏れが補正されていることがわかり，本

手法の有効性が確認された．

4.2.3 車両速度変化への対応

本節では車両速度が変化した場合での性能評価を行う．

車両が停止している場合の 5箇所の動画と車両が走行して

いる場合の交差点間 5箇所の歩道の動画それぞれにおいて

評価を行った．提案手法に対し pt→u
i を走行中車両の歩行

者の平均的な画像中の移動量を固定値として用いた手法で

性能比較を行う．図 11，12，13，14に個別のデータセッ

図 12 停止状態での後方歩行者人数推定

図 13 走行状態での前方歩行者人数推定

図 14 走行状態での後方歩行者人数推定

トにおける車両停止状態の前方歩行者，後方歩行者，走行

状態の前方歩行者，後方歩行者数の真値と推定結果を示

す．また，それぞれの場合においての平均相対誤差を表 1

に示す．

停車時は比較手法と比べ提案手法は後方の歩行者の推定

誤差が小さくなっている．これは比較手法が走行時の車両

から見た歩行者の相対速度の平均を移動量としているため，

歩行者は車両と反対向きに進むと予測される．したがって
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後方に進む歩行者は車両から見たら車両と同じ側に進むた

めに比較手法の予測とは逆方向に進んでいることとなり，

類似度が小さい値となり人物同定がされにくくなる．

一方提案手法は車両の速度と歩行者の速度の相対速度に

よって予測移動量を変化させるため，後方へ進む歩行者で

も人物同定が正しく行えているものと考えられる．停車時

は歩行者の速度が車両速度と比べ相対的に大きくなるた

め，性能差が顕著に表れている．

一方で車両停車時の前方歩行者推定性能は比較手法に

劣っている．これは．車両速度を GPSから取得しており，

GPS誤差の影響で車両停車時でも車両の速度が 0でない

値が取得されているからだと考えられる．これについてス

マホ等の機器から加速度を取得し，車両の停止状態を把握

することができれば対策可能だと考えられる．

表 1 平均相対誤差
方向 状態 提案手法 比較手法

前方 停止 37.1% 32.1%

走行 52.6% 26.7%

後方 停止 25.3% 37.8%

走行 37.3% 62.9%

5. 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．車載カメラ

映像では歩行者や障害物による遮蔽が頻発するため，常に

全ての歩行者を捉えられるとは限らない．そのため，連続

する複数フレームでの頭部検出結果に対し，時空間的な位

置関係及び画像特徴量による人物の同定を行い，映像中の

歩行者の移動軌跡を推定する．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に大別される

ため，2種類に分けて頭部を検出する．頭部検出では遮蔽が

頻発する環境でも堅牢性の高い LSTM (Long Short-Term

Memory)に基づく手法を適用する．提案手法の有効性を

確認するため，実際に収集した車載カメラ映像に対し評価

実験を行った．また，その結果を時系列的に処理を行い，

検出位置の特徴と服の色の特徴を用いて同一人物判定を行

い，人物の移動軌跡推定を行い歩道の人流推定を行った．

5箇所の歩道に対し人数の平均絶対誤差率で評価を多なっ

たところ，前方は 19.2%，後方は 10.6%となり，本手法の

有効性を確認する事ができた．

今後，様々な場所におけるデータに対する評価や，車速

が変化した場合でも対応できるように改良を進めていく予

定である．
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