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カメラ映像を用いた地下街歩行者の分布推定方法に関する研究 
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1． はじめに 

 大阪府の発表 1)によると，南海トラフ巨大地震により梅

田地区では最大 2m の浸水が予想されている．また，昨今

の局地的豪雨による河川の氾濫や大規模都市施設への浸

水被害が後を絶たない．このような災害に備え，国内でも

有数の巨大な地下街が存在する大阪駅前梅田地区におい

ても地下街を含めた大規模な避難計画を立案する必要に

迫られている．近年，避難計画の立案に際し避難シミュレ

ーションを行うことが必須となりつつある．避難シミュレ

ーションを実行するには，避難者の初期配置を決定する必

要があるが確定した方法があるわけではなく，均等に避難

者を分散させるといった方法がとられているのが現状で

ある．しかし，空間内での人の分布は一様ではなく偏って

いることが多い．また，スマートシティの発展により，人

の分布を把握してスムーズな避難につなげるといった技

術の可能性も考えられる． 

 本研究は，大阪市が管轄する大阪駅前梅田地区の地下街

に設置された監視カメラの映像から，顔認識などの個人を

特定する情報を用いずに，ややマクロなレベルで空間内の

歩行者数を推定する方法を提案し，検証を行う．関連する

研究として林田ら 2)は，カメラの死角になっている場所の

歩行者数を推定する方法を提案しているが，撮影された範

囲の歩行者自体は手動でカウントされている点で本研究

と異なる． 

 また，同映像の色空間を RGB だけでなく，非線形色空

間である HSV 色空間と L*a*b*色空間への変換を行い，歩

行者数の推定精度の検証を行う． 

 

2． データの概要 

本研究では，図 1 に示す箇所に設置された大阪市が管理

する監視カメラの撮影データを用いる．監視カメラは 25

台稼働しており，2013 年 6 月 16 日(日)と 17 日(月)の 8:00，

10:00，12:00，15:00，18:00 の最初 10 分間の動画像データ

を取得した．元々の動画像は画像レート 30 fps，QVGA，

AVI 形式のフォーマットで圧縮保存されたものであるが，

解析を行うために動画から 1秒毎の静止画を切り出して使

用する． 

 

図 1 対象となる梅田地下街の平面図 3) 

 

3． 歩行者数の推定方法 

3.1．歩行者流動によるカメラ映像の分類 

人の流動の複雑さによって推定結果が変化すると考え，

25 台のカメラに映る歩行者の流動のパターンを分類した．

本研究はまずは基礎的検討を行うために，流動方向が単純

な直線の通路を撮影したカメラ 9の映像を推定対象とする． 

 

3.2．色空間の変換による特徴量の取得 

色空間の変換によって推定結果に変化が見られると考

え，画像に対して複数の色空間から特徴量を取得した．ま

ず，線形色空間として与えられる RGB 色空間における特

徴量 R，G，B 値を取得した．さらに，非線形色空間であ

り，色相(hue)，彩度(saturation)，明度(value)で与えられる

HSV 色空間における特徴量 H，S，V 値，均質な色空間と

して色彩方面で広く使われており，「座標空間の距離」が

色差として正当な指標になるとされる L*a*b*色空間にお

ける特徴量 L*，a*，b*値を取得した． 

 

3.3．画像の類似性の評価 

 本研究では背景差分法を用いて人数の推定を行う．画像

の計測範囲内に歩行者が映っていない画像を背景画像と

し，それ以外の画像（歩行者画像）との類似度によって，

約 5×5 メートル程度の局所的な対象範囲の歩行者数を推

定する．地下街の映像は季節や日時を通じて屋外を撮影し

た映像よりは安定しているが，それでも周辺の店舗の開店

等により，空間の状況が変化するので，その状況が変化す
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表1 時間による背景画像の変化 る．このことから表 1 に示すように複数の背景画像を作成

し，歩行者画像の撮影時間に対応した背景画像を用いる． 

背景画像と歩行者画像の類似性は，両画像の同一画素の

色成分の差で評価する．差が大きいほど背景とは異なるも

の（歩行者）が映っていると判断できる．具体的に説明す

ると，両画像の画素における色成分としての要素について

画素数×一画素の色成分の数の次元のベクトルとみなし，

この 2枚の類似性を画像のベクトル間のユークリッド距離

の総和（SSD）とマンハッタン距離の総和（SAD）で表す

ことにする．RGB 色空間においては，2 枚の画像の各画素

に対する色成分の差の総和を式(1)，(2)，(3)のように𝑅, 𝐺, 𝐵

として与え,ユークリッド距離の総和は式(4)に示すように

2 点の各次元の要素同士の差の二乗の和，マンハッタン距

離の総和は式(5)に示すように 2 点の各次元の要素同士の

差の絶対値の和である．ここで，𝑝 ∈ 𝑃 は画像の各画素、

s は歩行者画像，t は背景画像，𝑅𝑥(𝑝), 𝐺𝑥(𝑝), 𝐵𝑥(𝑝) はそ

れぞれ画像 𝑥 ∈ {𝑠, 𝑡}  の画素 𝑝の RGB 値を示す．HSV 空

間 ， L*a*b* 空 間 に お い て も 以 下 に 示 す 同 指

標 ,𝐻, 𝑆, 𝑉, 𝐿, 𝑎, 𝑏, 𝐻𝑆𝑉_𝑆𝑆𝐷 ,𝐻𝑆𝑉_𝑆𝐴𝐷 ,𝐿𝑎𝑏_𝑆𝑆𝐷 , 𝐿𝑎𝑏_𝑆𝐴𝐷を

算出した． 

 

𝑅 = ∑𝑝∈𝑃 |𝑅𝑠(𝑝) − 𝑅𝑡(𝑝)| 255⁄  (1) 

𝐺 = ∑𝑝∈𝑃 |𝐺𝑠(𝑝) − 𝐺𝑡(𝑝)| 255⁄  (2) 

𝐵 = ∑𝑝∈𝑃 |𝐵𝑠(𝑝) − 𝐵𝑡(𝑝)| 255⁄  (3) 

𝑅𝐺𝐵_𝑆𝑆𝐷 = ∑ ((𝑅𝑠(𝑝) − 𝑅𝑡(𝑝))
2

+𝑝∈𝑃

(𝐺𝑠(𝑝) − 𝐺𝑡(𝑝))
2

+ (𝐵𝑠(𝑝) − 𝐵𝑡(𝑝))
2

)            

(4) 

𝑅𝐺𝐵_𝑆𝐴𝐷 = ∑ (|𝑅𝑠(𝑝) − 𝑅𝑡(𝑝)| +𝑝∈𝑃

|𝐺𝑠(𝑝) − 𝐺𝑡(𝑝)| + |𝐵𝑠(𝑝) − 𝐵𝑡(𝑝)|)  
(5) 

 

3.4．推定モデルの作成 

各歩行者画像における歩行者人数を 0.1人単位で目視に

より計測を行い目的変数とする．まず各色空間別に SSD

と SAD を説明変数とする重回帰モデルと中間層が 1 層の

階層型ニューラルネットワークを用いてモデルを作成し，

推定モデル①とする．次に色空間をまとめ，各 SSD，SAD

の計 6変数を説明変数とする重回帰モデルとニューラルネ

ットワークによりモデルを作成し，推定モデル②とする．

また，各色空間における要素の差分値を正規化したもの

（𝑅, 𝐺, 𝐵, 𝐻, 𝑆, 𝑉, 𝐿, 𝑎, 𝑏）を説明変数とし，属性選択を経て選

択された変数による重回帰モデルとニューラルネットワ

ークを推定モデル③とする． 

 

3.5．説明変数の選択 

 各推定モデルは複数の説明変数で構成されている．重回

帰モデルのこれら説明変数間に多重共線性が生じている

可能性や回帰係数が 0であるような変数の存在が考えられ

ることから重回帰モデルの再現性を高めるため ,統計解析

 期間 状態 背景画像 

① 
8:00

以降 

画面右側の

店舗のシャ

ッターが降

りている． 

 

② 
10:00

以降 

画面右奥の

シャッター

が上がり，光

が漏れてい

る．提灯は出

されていな

い． 
 

③ 
10:00

以降 

画面右奥の

シャッター

が上がり，明

かりがつこ

うとしてい

る．右手前の

提灯は出さ

れているが

灯されてい

ない． 

 

④ 
10:00

以降 

画面右奥の

シャッター

は上がり光

が漏れ，右手

前の提灯は

出されてい

るが灯され

ていない． 

 

⑤ 
12:00

以降 

④の状態か

ら，右手前の

提灯が灯さ

れる． 
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ソフトウェアである JMP114)を用いてステップワイズ法

(p=0.05)により変数の選択を行う． 

 さらに，これにより選択された変数間の多重共線性の有

無を確認するため，それら変数における VIF（分散拡大係

数）が 10 を下回るまで，最大の VIF 値を示す変数を 1 ス

テップにおいて 1変数ずつ減らし残った変数を各推定モデ

ルにおける説明変数として採用する． 

  

4． 検証 

4.1．準備 

 本研究では歩行者の重なりがそれほど多くない日曜日

の 10 時台のデータを用いて検証を行う．歩行者画像 971

枚において学習セットを作成し，交差検証にて精度の検証

を行う．画像の指標の計算は，オープンソースの画像処理

ライブラリ OpenCV 2.3.14)と Visual C++ 2010 を用いてプロ

グラムを実装して行い，得られた指標のデータから，フリ

ーのデータマイニングソフト Weka3.6.105)を用いて推定を

行った． 

 

4.2．推定モデル①結果 

推定モデル①は，色空間別に歩行者数を推定するもので

ある．この場合，説明変数は各色空間において SSD と SAD

の 2変数であるが,重回帰モデルにおいて 3.5節の手順で変

数の選択を行った． 

表 2 には，色空間別に選択した変数の回帰係数を示す．

これら変数を説明変数として選択し，重回帰モデルを作成

する．また，ニューラルネットワークにおいて多重共線性

の影響は大きく出ないと考え，両変数ともに用い，歩行者

数の推定を行った． 

 

表 2 色空間別説明変数の回帰係数 

RGB 

項 推定値 標準誤差 t 値 p 値 

切片 0.406 0.0231 17.6 <.0001 

SAD 1.43E-06 4.96E-08 28.8 <.0001 

HSV 

項 推定値 標準誤差 t 値 p 値 

切片 -0.23514 0.021014 -11.19 <.0001 

SSD 0.000483 8.59E-06 56.18 <.0001 

Lab 

項 推定値 標準誤差 t 値 p 値 

切片 -0.1584 0.020671 -7.66 <.0001 

SAD 0.000745 1.38E-05 53.89 <.0001 

 

重回帰モデルを用いた場合の教師データの補正決定係

数と，この重回帰モデルを検証データに適用した決定係数，

中間層が 1層 3ユニットの階層型ニューラルネットワーク

の教師データの決定係数と，そのニューラルネットワーク

による検証データの決定係数を表 3 に示す．ニューラルネ

ットワークによる推定結果において比較的高い精度で歩

行者数を推定できることがわかった．図 3 に，検証データ

における実測値と色空間別のニューラルネットワークモ

デルによる推定歩行者数の時系列変化を示す．下段に示さ

れた色空間別の歩行者数の実測値との誤差から，RGB 色空

間においてニューラルネットワークを用いた推定結果が

実データに比較的よく追従した結果を得た． 

 

表 2 色空間別歩行者数推定精度 

 
重回帰モデル 

ニューラルネッ

トワーク 

教師 検証 教師 検証 

RGB 0.648 0.645 0.825 0.754 

HSV 0.765 0.763 0.773 0.690 

L*a*b* 0.735 0.581 0.764 0.681 

 

4.3．推定モデル②結果 

推定モデル②は推定モデル①における色空間別の変数

を一つにまとめたモデルである．よって説明変数は 3 種の

色空間において 2 変数所持していることから，6 変数有す

るモデルとなる．この変数から 3.5 節における手順を経て

𝑅𝐺𝐵_𝑆𝑆𝐷, 𝐻𝑆𝑉_𝑆𝑆𝐷の 2 変数でモデルを作成した． 

表 4から重回帰モデルを用いた場合の教師データの補正

決定係数は 0.777 となった．この重回帰モデルを検証デー

タに適用したところ，その決定係数は 0.771 と結果を得た． 

 また中間層 1層の階層型ニューラルネットワークの教師

データの決定係数は 0.772，その推定値での決定係数は

0.682 となり，今モデルにおいて重回帰モデルの方が高い

精度で歩行者数を推定できていることがわかった． 

図 4 に検証データにおける実測値，重回帰モデルによる

推定値とニューラルネットワークによる推定歩行者数の

時系列変化を示す．精度に表れているように重回帰モデル

にて追従性のよさを確認できた． 

 

表 4 選択 2変数における歩行者数の推定精度 

 重回帰モデル ニューラルネットワーク 

教師 検証 教師 検証 

2 変数 0.777 0.771 0.772 0.683 

 

4.4．推定モデル③結果 

 推定モデル③は，歩行者画像と背景画像における各色空

間の同一色成分による差分絶対値を説明変数にとるモデ

ルである．つまり，説明変数は全色成分の 9 種で構成され

たモデルとなっている．これら変数に対しても 3.5 節同様

の変数選択行い，各色空間の色成分の差分絶対値のうち R
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と b を説明変数としたモデルを作成した． 

表 5から重回帰モデルを用いた場合の教師データの補正

決定係数は 0.771 となった．この重回帰モデルを検証デー

タに適用したところ，その決定係数は 0.768 と結果を得た． 

またニューラルネットワークの教師データの決定係数

は 0.774，その推定値での決定係数は 0.681 となり，今モデ

ルにおいても重回帰モデルにて高い精度で歩行者数を推

定できていることがわかった．図 5 に，検証データにおけ

る実測値，差分値 R，b*による重回帰モデルとニューラル

ネットワークモデルによる歩行者数の時系列変化を示す．

推定モデル②において追従できている箇所が推定モデル

③では追従しきれていないなど，考察が必要であると考え

られるが，精度にあまり差は出ていない結果となった．ニ

ューラルネットワークを用いた場合，推定モデル①，②の

中ではよくない結果となっている． 

表 5 推定モデル③による歩行者数推定精度 

 
重回帰モデル 

ニューラルネッ

トワーク 

教師 検証 教師 検証 

R,b 0.771 0.768 0.774 0.681 

 

5． まとめ 

 本研究では，監視カメラの映像から個人を特定すること

なく，歩行者数を大まかに推定する方法を提案し，実用的

な精度を得られる事を確認した．また，複数の色空間によ

る特徴量を用い，多角的に検証することで，ある程度の精

度において正確さを担保できたのではないかととらえる．

結果として推定モデル②における重回帰モデルによる推

定で最も高い精度が得られることを確認できた．しかしな

がら他のモデルと突出して精度の良いモデルとは言えな

いことから，他のカメラ映像においても検証が必要である

と考える．今後は歩行者の分布を推定するために時空間の

相関を考慮したモデルへの発展や，他の混雑した時間帯や

複雑な歩行者流動を示すカメラでの検証を行う予定であ

る． 
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図 3 歩行者数の実測値と推定モデル①における色空間別ニューラルネットワークによる推定値の推移 
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図 4 歩行者数の実測値と推定モデル②における重回帰モデル・ニューラルネットワークによる推定値の推移 
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図 5 歩行者数の実測値，推定モデル③における重回帰モデル・ニューラルネットワークによる推定値の推移 
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