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あらまし カメラを用いた群集解析は公共の安全やマーケティングなどに需要がある．群集解析の中でも，我々は小

領域毎の人数を求める空間的な人数分布推定を検討する．しかし，カメラから離れた場所では人物間の遮蔽が発生す

るので，空間的な人数分布を正しく推定することは困難である．そこで我々は，複数視点のカメラから撮影された画

像を用いて記憶型回帰により人数分布を推定する手法を提案する．本手法は，人数分布と群集の見えの対応表を用い

るものであり，群集の見えは遮蔽を含んでいるため，遮蔽に頑健な人数分布推定手法が実現される．評価実験におい

て，提案手法の人数分布推定精度を評価した．
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Abstract Crowd analysis using camera is required for public safety and marketing. In this report, among the

crowd analysis techniques, we focus on the estimation of spatial people density. It is difficult to accurately estimate

people density far from a camera because of occlusion between people. Therefore, we propose a memory-based

regression method for spatial people density estimation with images captured from cameras from multiple view-

points. This method makes use of a table that consists of correspondences between people density maps and crowd

appearances. Since the crowd appearances include situations where various occlusions occur, an estimation robust

to occlusion should be achieved. In an experiment, we examined the effectiveness of the proposed method.

Key words People density estimation, crowd analysis, multiple cameras, memory-based regression

1. ま え が き

公共の安全やマーケティングを目的として，人数の計数，群

集の行動調査といった群集の解析が行なわれている．また近年，

セキュリティ意識の高まりから，監視カメラから得られる大量

の映像から群集を解析する技術が求められている．しかし，人

手による解析には多くの時間や労力が必要なため，このような

大量の群集映像の自動解析に対する期待は高い．群集解析の中

でも我々は，カメラを用いた空間的な人数分布推定に着目する．

これは，図 1のように入力画像から人数の空間的な分布を推定

する技術である．これにより，群集の分布のより詳細な情報を

得ることができ，マーケティングなどに利用できる．
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図 1 画像からの空間的な人数分布推定の概念図

これまでに，群集解析を目的として人数推定や人物追跡と

いった様々な研究が行なわれている．カメラを用いた人数推定

の研究として，人の顔など特定の形状を検出して計数する手

法 [1]，画像特徴量と人数の関係の回帰に基づく手法 [2]，仮想

的なゲートを設定し，通過する人を検出して人数を計数する手

法 [3] などが提案されている．しかし，これらはカメラの撮影

範囲内に存在する人数の推定を目的としているため，撮影範囲

内の人数がどのように分布しているかを考慮していない．一方，

人物追跡の研究としては，人体のパーツを用いる手法 [4]，視

野を共有しない複数カメラを用い，カメラ間で同一人物を推定

し，対応付けることにより追跡を行なう研究 [5] [6] が挙げられ

る．しかし，これらの手法を直接人数の分布の推定に用いるこ

とはできない．

カメラからの空間的な人数分布推定では，カメラから離れた

位置にいる人物ほど，手前にいる人物による遮蔽が発生するた

め，正しい推定が困難になるという問題点がある．そこで本報

告では，複数視点からのカメラ画像を用いた記憶型回帰による

人数分布推定手法を提案する．記憶型回帰は図 1 に示すよう

に，群集の見えと人数分布の対応表を作成し，入力画像と対応

表を比較することにより実現される．人による遮蔽を含めた群

集の見えを用いることにより，遮蔽に頑健な推定を実現する．

また，視点が異なり，視野重複がある複数のカメラを用いるこ

とで，より多くの情報をもとに推定できる．図 2 は単一カメ

ラで人の存在を正しく把握できない例を表している．ここで，

図 2(b)のような人の配置をカメラ 1から撮影すると，得られ

る画像は図 2(a)のようになる．このように，遮蔽の影響によ

り，単一のカメラのみでは人の存在を正確に把握することが困

難である．一方，同じ人の配置をカメラ 2から撮影した場合は，

図 2(c)のように人の存在を正確に把握することができる．

同様の問題を上方に設置された単一の監視カメラにより解決

するアプローチ [7]も提案されているが，上方にカメラを設置

できる状況は限られる．

以下，2節で人数分布推定手法について述べ，3節で実験と

結果を述べる．最後に，4節でまとめと今後の課題を述べる．

(a) カメラ 1

カメラ2

カメラ1

(b) 上から見た図 (c) カメラ 2

図 2 単一カメラで正しく人の存在を把握できない例

床面

床面分割領域

図 3 床面の分割例

2. 記憶型回帰による人数分布推定

記憶型回帰による人数分布推定手法は，床面を複数の小領域

に分割し，各小領域に存在する人数を推定することにより全体

の人数分布を求める．以降，この分割された床面の各領域を床

面分割領域と呼ぶ．本報告では，図 3のように床面を 3×3の

9つの領域に分割する．

図 4に提案手法の処理の流れを示す．提案手法は，(I)学習

画像生成段階，(II)対応表作成段階，(III)推定段階の 3つの処

理によって構成される．まず (I)の学習画像生成段階では，学

習用画像を画像合成により生成する．次に (II)の対応表作成段

階では，学習画像から特徴量を抽出し，抽出された特徴量と対

応する人数分布を対応表に登録する．最後に (III)の人数分布推

定段階では，入力画像から抽出された特徴量と対応表の特徴量

を比較することにより空間的な人数分布を推定する．

本報告で提案する手法は，複数台のカメラに適用可能である

が，説明の簡単化のため，以降ではカメラ 2台の場合について

具体的な処理手順を与える．以降，2. 1節，2. 2節，2. 3節でそ

れぞれの処理について詳しく述べる．

2. 1 学習画像生成段階

図 5に学習画像生成の流れを示す．

（ 1） 各々の床面分割領域内に，0～4人が存在する状況をカ

メラで事前に撮影する．

（ 2） 撮影された画像から手作業で人物領域を切り出す．

（ 3） 切り出された複数の人物画像と背景領域を合成するこ

とにより，学習用画像を生成する．学習画像は全ての人数分布

パターンに対して生成し，次の段階である対応表作成段階で使

用する．実際に生成された学習用画像の例を図 6に示す．これ

からわかるように，生成した画像では前後の床面分割領域にお

ける人の重なりが考慮されている．また，各床面分割領域から

切り出された画像を用いて，手前の人物ほど大きくなるように，

自然な画像合成が実現されている．

（ 4） この処理を両方のカメラに対して行なう．

2. 2 対応表作成段階

（ 1） 各学習用画像から特徴量を抽出する．ここで，特徴抽

出は図 7のように床面分割領域を高さ方向に 3分割した領域か
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図 4 記憶型回帰による人数分布推定手法の処理の流れ

人物領域切り出し

合成

図 5 学習画像生成段階の処理の流れ

ら行なう．これを空間分割領域と呼ぶ．特徴抽出領域をこのよ

うに分割するのは，人の頭部，胴体など，部位によって特徴量

が異なるためである．それぞれの空間分割領域からの前景の画

素数，前景領域のエッジの画素数，前景領域と背景領域との境

界の画素数の 3つの画像特徴を抽出する．図 8はこれらの画像

特徴の例を示している．特徴ベクトルの次元数は，3（特徴量の

種類）× 9（床面分割数）× 3（空間分割数）× 2（カメラ数

）= 162である．

（ 2） 抽出された特徴量のうち有効な特徴量のみを用いるた

めに主成分分析により次元削減する．この際，固有値が 1以上

の特徴量を主成分として使用する．

図 6 生成された学習用画像の例

（ 3） 次元削減後の特徴ベクトルと人数分布のパターンを対

応付けた表を作成する．

2. 3 人数分布推定段階

（ 1） 対応表作成段階と同じ配置の 2台のカメラからの画像

を入力する．

（ 2） 対応表作成段階と同じ手順により，入力された画像か

ら空間分割領域ごとに特徴を抽出し，次元削減を行なう．

（ 3） 入力特徴ベクトルと対応表内の特徴ベクトルを比較し，

k 近傍を見つける．異なる人数分布のパターンでも特徴量が似

た場合があるため，ここでは最近傍のかわりに k近傍を用いる．

（ 4） 推定結果として，k 近傍の特徴ベクトルに対応する人

数分布パターンの重み付け和を計算する．この重みは特徴ベク

トル間の距離に基づいて計算する．
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床面

図 7 空間分割領域の例

(1) 前景画素数
入力画像

(2) 前景領域の

エッジ画素数

(3) 前景領域と背景領域

の境界画素数

図 8 画像から抽出される特徴量の例
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位置Y

床面

180cm

1

2

3

図 9 2 台のカメラと推定領域の位置関係

カメラ1 カメラ2

図 10 評価用データの例

3. 人数分布推定実験

提案手法の有効性を調査するため，人数分布推定実験を行

なった．

3. 1 実 験 条 件

図 9 にカメラと推定領域の位置関係を示す．本実験では

300×300 cm2 の床面を 3×3の 9つの領域に分割し，人数分布

の推定を行なった．本実験では前景抽出に正規化距離を用いた

背景差分法 [8]を用い，エッジ検出手法として Cannyエッジ検
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(b) 提案手法

図 11 推定誤差の比較

出器 [9]を用いた．評価尺度は，推定された人数分布との平均

絶対値誤差を用いた．評価用データとして，2台のカメラから

同時に撮影された 1～13人が写った画像 184枚を用いた．各床

面分割領域に存在する人数は，最大で 4人とした．実際に評価

用データとして使用した画像において 13名の人物が撮影され

た例を図 10に示す．本実験では各床面分割領域に対して 5パ

ターン（0～4人それぞれ 1パターン）を撮影して学習用画像の

生成に用いた．つまり，学習画像は合計 59 = 1, 953, 125枚で

ある．

比較手法として小領域毎に人数推定を行なうことにより人数

分布を推定する手法を用いる．具体的には，学習段階では提案

手法と同様に抽出した特徴量と正解人数との関係を 2次多項式

として回帰し，推定段階では回帰で得られた 2次多項式を用い

て床面分割領域ごとの人数を推定した．

3. 2 実験結果と考察

図 11に提案手法と比較手法の各床面分割領域の推定誤差を

示す．この図よりどの位置 (x, y)においても提案手法が比較手
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(a) 推定誤差

(b) 入力画像（カメラ 1） (c) 入力画像（カメラ 2）

(d) 正しい人数分布での生成画像（カ

メラ 1）

(e) 正しい人数分布での生成画像（カ

メラ 2）

図 12 実験結果例（推定誤差小）

法より誤差が小さいことがわかる．これは比較手法では，遮蔽

により正しい人数分布の推定が困難であったと考えられる．一

方，提案手法では遮蔽を含めて対応表を作成したため精度が良

くなったと考えられる．

図 12に提案手法が正しく推定できた場合の例を示す．図 12(a)

に床面領域の推定人数の絶対値誤差を，図 12(b)，図 12(c)，

12(d)，12(e) にカメラ 1 とカメラ 2 の入力画像と正解配置パ

ターンの生成画像を示す．このように入力画像と生成画像の見

えが似ているため，精度が高くなったと考えられる．

一方，図 13に提案手法が正しく推定できなかった場合の例を

示す．図 13(a)に床面領域の推定人数の絶対値誤差を，図 13(b)，

図 13(c)，13(d)，13(e)にカメラ 1とカメラ 2の入力画像と正

解配置パターンの生成画像を示す．人数分布パターンが同じで

も入力画像と生成画像の間で人の動きや服装など見えに大き

な違いがあることがわかる．このような場合に本手法では精度

が低下する．本実験では対応表には配置パターン毎に見えのパ

ターンを 1種類しか持たないため，学習データの見えのパター

ンを増加することで対処できると考えられる．

図 14 に提案手法のパラメータ k と推定誤差の関係を示す．

この図より k が 7付近で最も誤差が小さいことがわかる．
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図 13 実験結果例（推定誤差大）
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図 14 k の値と推定誤差の関係

4. ま と め

本報告では，複数カメラを用いた記憶型回帰による空間的な

人数分布推定手法を検討した．具体的には，まず，複数カメラ

により得られる画像を空間分割領域に分け，各領域から特徴量

を抽出し，主成分分析を行なった．そして，特徴量と人数分布

のパターンを対応表に登録し，特徴量を比較することにより人
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数分布を推定した．評価実験では，提案手法の人数分布推定精

度を評価した．実験の結果から，比較手法より提案手法の方が

精度が良いことがわかった．今後の課題として，学習用データ

の種類の増加，有効な特徴量の検討などが挙げられる．
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