
 

 

 

 

深層学習を応用した都市空間での人流解析 
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「人中心のストリートへの転換」が新たな都市政策の重要課題として掲げられ，ストリート

の質を評価するうえで人の行動把握の重要性が示されている．行動把握の方法は種々あるが，

ビデオカメラによる映像取得と分析は，簡便性等の観点からも適用性が高いと考えられる．た

だし，人手による映像分析とデータ整理は膨大な作業時間を要することが課題であった．この

課題を解決する足掛かりとして，本研究では動画から人流に関する基礎的な情報（方向別通行

人数，通行時間，軌跡）をAIによって解析する手法を開発し，精度を評価した．手法には改善

点も確認されたが，実適用に向けた一定の成果が得られた． 

 

Key Words : 人流解析，深層学習，AI，Re-Identification，公共空間利活用 
 

 

 

１．はじめに 

 

まちなかの街路などの公共空間を人中心の空間へ
と転換するまちづくりが注目されている．2020年に
は国土交通省から「ストリートデザインガイドライ
ンver1.0」1)が公開されるなど，様々な取組が展開
されている．人中心のまちづくりに向けた公共空間
利活用に関する社会実験や実践を進める中で，空間
の変化が人々の行動に与える影響の把握が望まれる
が，行動把握のための調査は人手に依存しがちな状
況がある2)．人手による調査では，現地の直接的な
観測や，道路上に設置したビデオカメラ映像の目視
判別など様々な方法が取られるが，いずれも人が
チェックする作業を要するため，多大なコストや人
的資源を要する．同時に，コストの制約によって調
査地点数や調査日数などが限定されるといった課題
がある． 
これに対して，近年の技術発展やサービスの多様

化に伴って調査を自動化する様々な手法検討の動き
がある3)．代表的なものに携帯電話の位置情報に基
づく推計手法が挙げられる．この手法は自動的に大
規模なデータが取得されるといったメリットがある
反面，利用できるデータの空間メッシュが粗く，歩
道空間の調査には向かない．また，センサーによる
計測手法も一部地域で実用化が進んでいる4)が，観
測に専用機器が必要であり，性別などの属性情報の
取得が困難といったデメリットがある．これらの手
法に対して，ビデオカメラ映像解析による手法は，
一般に普及しているカメラの映像でも適用可能であ
り，様々な属性情報の取得可能性にも期待がある． 
以上に基づき，本研究の目的を都市空間のビデオ

データを対象とする行動把握のための解析技術を構
築することとした．特にまちづくりに関する施策の

実施主体となる自治体などが利用することを考慮し
て，①一般的な画質（1920×1080px）のビデオデー
タを用いることと，②一般に普及している非GPU搭
載PCによって解析を実施できることといった条件を
満たす手法の開発を目指した． 
本論文では，目的の達成に向けた足掛かりとして

新たに開発した方向別通行人数，通行時間，軌跡が
取得可能な人流解析手法を提案する．さらにその手
法で集計した人流観測データと人手で観測したデー
タに基づく精度検証を行い，得られた結果から手法
の有用性を検討した結果を示す． 

 

２．提案手法 

 

本研究で提案する人流解析手法は，人を検出する
「物体検出」および物体検出結果の軌跡を取得する
「物体追跡」で構成される．入力データは動画のみ
であり，解析によって動画のフレームに紐づいた人
物ごとの軌跡データが出力される．なお出力に関し
て個人を特定する情報は含まれない． 
「物体検出」では動画のフレームごとに通行者の

検出を行う．物体検出には深層学習モデルのSSD5)を
用いた．SSDは1度の推論で画像全体の物体検出がで
きるという点から，処理速度に強みがある．本研究
ではさらなる処理速度向上を目指してSSDのベース
ネットにMobileNet6)を用いた．SSDで画像を推論す
ると，検出対象物に対してBoundingBox（以後，
BBoxと呼ぶ）と呼ばれる矩形が付与される． 
「物体追跡」では各フレームで出力されたBBoxの

座標を基に，異なるフレームに写った同一人物の軌
跡を追跡する．本研究では，物体追跡に深層距離学
習モデルを用いたRe-Identification7)を採用した．
Re-Identificationとは，直近のフレームで検出さ



 

 

れたBBox内部の特徴量の類似度を算出することで同
一物体の軌跡追跡を可能とする手法である．Re-
Identificationは，各人物の見た目によって同一性
を判定することから，移動方向が複雑な場合の物体
追跡においても頑健性の高い追跡が可能となる． 
本手法では「物体検出」および「物体追跡」の各

工程で2つの異なる深層学習モデルを使用するにあ
たり，開発コスト縮減の観点から，既存の事前学習
済公開モデルを適用することとした．さらに，一般
的なPCで解析することを念頭に，CPUに最適化した
モデルを用いてシステムの構築を行った． 

 

３．実証実験 

 
(1) 実験内容 

実験は三鷹駅北口において撮影した60FPSの動画
によって行う．図-1に実際に撮影した動画の1コマ
を示す．本動画は社会実験の様子を撮影したもので
ある．その社会実験は歩道上に設置したカフェセッ
トの効果を検証するものであり，その一環としてカ
フェセット設置前後における通行状況調査を行った．
調査では，調査区間内を25メッシュ（図-1）に区分
し，表-1の内容について観測している．本研究では
カフェセット設置時を社会実験期間内と称する． 
本章では人手による動画の解析結果と2章で示し

た提案手法（以後，AI解析手法と呼ぶ）による解析
結果を比較する．比較する項目は通行人数，通行時
間，通過メッシュの適合性である． 

AI解析は動画の全フレームに実施されるため，得
られる軌跡は人手による作業では現実的に取得が困
難なほど細かな粒度のデータとなり，挙動を敏感に
把握する点が特徴の一つとなる．瞬間的なメッシュ
間移動もすべて把握されるが，人手の解析における
25メッシュの調査結果との比較を行うため，通過位
置の判別を人手解析と同程度に丸める処理を行った．
具体的には通過したメッシュを判定する頻度を減じ
ることとした．判定頻度は，10・15・20・30フレー
ムごとの4条件で実験をし，人手による調査結果に
最も近い出力を得た20フレームを採択した． 

 

 
図-1  調査箇所の状況及びメッシュ設定 

 

表-1  調査概要 

撮影日時 
2020.10.14 17:00～17:10 (社会実験期間外) 

2020.10.28 17:00～17:10 (社会実験期間内) 

観測内容 

・歩行者，自転車の方向別通行者数 

・通行者別通行位置（25 メッシュ） 

・調査区間の入出時間（in，out） 

解析時間 10 分の動画で約 120 分（約 1 分/人） 

(2) 実験結果 

本節では10分の動画を解析し，データをとりまと
めた結果を示す． 

AI解析によって得られた軌跡を画像に描画した結
果を図-2に示す．10分の動画に対するAI解析時間は
約30分であり，人手での作業に比べて1/4となった．
特に，AI解析の実施にかかる人の作業時間はプログ
ラムの実施にかかる数分のみまで短縮された． 
通行人数の集計結果を表-2に示す．なお，今回用

いたモデルでは，自転車運転者も人として検出され
るため，歩行者と自転車を合わせた通行者として集
計している．以後に真値として記載するものはいず
れも人手で計測した結果である． 
北向き・南向き・方向不明者の総和を取った総通

行人数（総ID数）は，実験期間外において103%とな
り，高い精度となった．他方，期間内の精度は低下
（115%）しており，主因は，歩道に設置したコーン
の誤検出にある．期間内外の両ケースにおいて，計
測値が真値より多くなる現象が観測されており，
「同一人物に異なるIDを付与」「誤検出により人以
外の物体にIDを付与」が主な原因となる．なお，こ
の結果は「検出漏れによる下振れ」と「誤検出によ
る上振れ」が相殺されている点に注意が必要である． 

 

 
(a) 社会実験期間外 

 
(b) 社会実験期間内 

図-2  歩行軌跡の可視化結果 

 
表-2  通行人数の比較 

項目 
真値(人) AI 解析(人) 精度(%) 

期間外 期間内 期間外 期間内 期間外 期間内 

北向き 

(奥方向) 
65 67 61 58 94 87 

南向き 

(手前方向) 
60 66 48 54 80 82 

方向不明 ― 20 41 ― 

総和 125 133 129 153 103 115 

方向別通行人数の平均精度 86 



 

 

方向別通行人数のAI解析による集計結果は真値に
比べて平均86％となり，少なく計上された．この原
因は以下の2点と推察する．1つはプログラム上で1
～5もしくは21～25番のメッシュで人が検出できな
かった場合，方向不明とするアルゴリズムになって
いたためである．特に，1～5番や25番のメッシュの
ように人の特徴量が取得しにくい箇所での検出漏れ
が影響した可能性が高い．もう1つの原因はRe-
Identificationのみを用いた物体追跡によって，服
装など見た目の類似した人物に同一IDが割り振られ
てしまったためである．フレーム内に同時に存在す
る2人に同一IDが振られることは仕組み上ないが，
ある人が対象区間から出たタイミングで似た見た目
の人（同一人物と判定）が対象区間に入った場合に
同一IDが割り振られる場合があり，方向別人数が1
人少なく計上されていた． 
通行時間の集計結果を表-3に示す．AI解析の通行

時間計測精度は真値に比べて期間外で77%，期間内
で79%と低い．この結果は方向不明者など，軌跡を
十分に取得できていない人も含めて平均を算出した
影響と考えられる．今後，AI解析結果から通行時間
の分布を把握する際には，調査結果の全数を評価す
るのではなく，十分に軌跡を取得できたデータだけ
を評価対象とし，母集団の分布を推計する方が実態
に即した分析になる可能性が示唆されている． 

 
表-3  通行時間の比較 

項目 
真値(秒) AI 解析(秒) 精度(%) 

期間外 期間内 期間外 期間内 期間外 期間内 

平均通行時間 13 12 10 9 77 79 

歩行者平均 13 12 
― 

自転車平均 8 11 

 
表-2に示した全ての通行人数のうち，各メッシュ

を通過した人数の割合を評価した結果を表-4に示す． 
この結果より南向きの通行者は車道側，北向きの

通行者は店舗側を通る実際の傾向を概ね捉えており，
AI解析の一定の妥当性を確認できている． 
なお，AI解析結果と真値の差分に着目すると，人

通りの多い縦ライン（北向きでは店舗側，南向きで
は車道側）および画面奥で符号が負になる傾向に
あった．人通りの多いラインでは人同士の重なりに

よるAIの検出漏れ，画面奥では対象物の小ささに起
因する検出漏れが確認され，これらの現象が負の値
となる要因であったと分析する．最大誤差である社
会実験期間内の14番のメッシュにおける41%の誤差
は，コーンの誤検出によるものであった．図-2に示
されるコーン周辺の軌跡の乱れもその影響である． 

 

(3) 精度向上に向けた今後の課題 

前節では人手での解析との比較を行い，AI解析手
法の精度が低下する要因を整理した．この結果を踏
まえて，本手法の実適用に向けた精度向上の取組と
して，以下の方策が有用と考える． 
a) 動画の撮影角度の改善 
画像認識タスクにおいて，手前の物体が奥の物体

を隠すオクルージョンと呼ばれる現象が，奥の物体
の認識精度を下げることは通説となっている．本研
究の動画においては，人混みおよびカフェセットに
よるオクルージョンが確認された．オクルージョン
は，物体検出の精度を低下させるだけでなく，Re-
Identificationによる物体追跡の精度も低下させる．
例えばオクルージョン発生時にかろうじて物体検出
ができたとしても，類似度を算出する段階で手前に
存在する物体の特徴量が悪影響を及ぼす．カメラの
設置位置や撮影角度は現地の状況にも依存するが，
できるかぎりオクルージョンの影響を低減できるよ
うな配慮・工夫を行うことが望ましい． 
b) 誤検出低減型物体検出モデルの構築 
コーンの誤検出が人流の評価精度を低下させる様

子が確認された．一般にAIのモデルは学習時の目的
関数によって，誤検出を許容して検出漏れを低減す
るか，検出漏れを許容して誤検出を低減するかと
いった方針を定めて作成する．今回使用したモデル
は前者の方針であることが，コーンの誤検出と精度
低下に繋がった可能性がある．今後，後者の方針で
学習した誤検出の少ないモデルを開発し，精度につ
いて比較することが有用と考える．なお，学習デー
タは公開されているため，開発コストの縮減は十分
可能と考える． 
c) 物体追跡アルゴリズムの改善 

Re-Identificationによる見た目の一致度に依存
した物体追跡の結果として，画面奥へと通り抜けた
人物が突如画面手前に出現するといった現実的にあ

 
 表-4  通過メッシュ評価結果 

 (a) 社会実験期間外 (b) 社会実験期間内 

 AI解析 AI解析-真値 AI解析 AI解析-真値 

σ 平均 σ 平均 σ 平均 σ 平均

0.07 23% 0.09 22% 0.06 -1% 0.03 5%

28% 27% 17% 34% 19% 23% 18% 13% 29% 15% -5% -9% -4% -5% -4% 5% 9% 4% 5% 4%

31% 22% 19% 27% 11% 30% 17% 12% 30% 8% -2% -4% -7% 2% -3% 2% 4% 7% 2% 3%

33% 24% 18% 33% 12% 33% 33% 23% 46% 17% 0% 9% 4% 13% 5% 0% 9% 4% 13% 5%

21% 29% 18% 26% 13% 16% 24% 16% 25% 16% -4% -5% -2% -1% 4% 4% 5% 2% 1% 4%

30% 24% 16% 26% 10% 19% 29% 10% 33% 13% -11% 5% -6% 7% 2% 11% 5% 6% 7% 2%

σ 平均 σ 平均 σ 平均 σ 平均

0.18 23% 0.15 23% 0.10 0% 0.06 8%

51% 38% 12% 9% 5% 31% 18% 11% 8% 3% -20% -20% -1% -1% -1% 20% 20% 1% 1% 1%

51% 35% 17% 8% 2% 46% 25% 11% 11% 2% -5% -11% -5% 4% 0% 5% 11% 5% 4% 0%

55% 38% 15% 12% 2% 51% 56% 31% 28% 10% -5% 17% 16% 16% 8% 5% 17% 16% 16% 8%

38% 43% 12% 9% 2% 30% 43% 20% 16% 8% -9% 0% 7% 7% 7% 9% 0% 7% 7% 7%

48% 34% 18% 9% 3% 30% 46% 16% 21% 5% -18% 12% -2% 12% 2% 18% 12% 2% 12% 2%

σ 平均 σ 平均 σ 平均 σ 平均

0.16 23% 0.19 25% 0.09 2% 0.05 7%

3% 15% 22% 62% 35% 17% 10% 13% 50% 33% 13% -5% -9% -12% -2% 13% 5% 9% 12% 2%

10% 7% 22% 48% 22% 15% 6% 8% 52% 19% 5% 0% -13% 4% -3% 5% 0% 13% 4% 3%

8% 8% 22% 55% 23% 13% 13% 17% 79% 33% 4% 4% -5% 24% 10% 4% 4% 5% 24% 10%

2% 13% 23% 43% 25% 6% 10% 17% 46% 33% 5% -3% -7% 3% 8% 5% 3% 7% 3% 8%

10% 13% 13% 43% 18% 10% 19% 6% 60% 27% 0% 5% -7% 17% 9% 0% 5% 7% 17% 9%

人手解析 AI解析 AI解析ー人手解析 誤差絶対値

全体誤差 全体誤差絶対値

北向き誤差 北向き誤差絶対値

南向き誤差 南向き誤差絶対値

全
体

北
向
き

南
向
き

全体ー人手 全体ーAI

北向きー人手 北向きーAI

南向きー人手 南向きーAI

σ 平均 σ 平均 σ 平均 σ 平均

0.07 23% 0.09 22% 0.06 -1% 0.03 5%

28% 27% 17% 34% 19% 23% 18% 13% 29% 15% -5% -9% -4% -5% -4% 5% 9% 4% 5% 4%

31% 22% 19% 27% 11% 30% 17% 12% 30% 8% -2% -4% -7% 2% -3% 2% 4% 7% 2% 3%

33% 24% 18% 33% 12% 33% 33% 23% 46% 17% 0% 9% 4% 13% 5% 0% 9% 4% 13% 5%

21% 29% 18% 26% 13% 16% 24% 16% 25% 16% -4% -5% -2% -1% 4% 4% 5% 2% 1% 4%

30% 24% 16% 26% 10% 19% 29% 10% 33% 13% -11% 5% -6% 7% 2% 11% 5% 6% 7% 2%

σ 平均 σ 平均 σ 平均 σ 平均

0.18 23% 0.15 23% 0.10 0% 0.06 8%

51% 38% 12% 9% 5% 31% 18% 11% 8% 3% -20% -20% -1% -1% -1% 20% 20% 1% 1% 1%

51% 35% 17% 8% 2% 46% 25% 11% 11% 2% -5% -11% -5% 4% 0% 5% 11% 5% 4% 0%

55% 38% 15% 12% 2% 51% 56% 31% 28% 10% -5% 17% 16% 16% 8% 5% 17% 16% 16% 8%

38% 43% 12% 9% 2% 30% 43% 20% 16% 8% -9% 0% 7% 7% 7% 9% 0% 7% 7% 7%

48% 34% 18% 9% 3% 30% 46% 16% 21% 5% -18% 12% -2% 12% 2% 18% 12% 2% 12% 2%

σ 平均 σ 平均 σ 平均 σ 平均

0.16 23% 0.19 25% 0.09 2% 0.05 7%

3% 15% 22% 62% 35% 17% 10% 13% 50% 33% 13% -5% -9% -12% -2% 13% 5% 9% 12% 2%

10% 7% 22% 48% 22% 15% 6% 8% 52% 19% 5% 0% -13% 4% -3% 5% 0% 13% 4% 3%

8% 8% 22% 55% 23% 13% 13% 17% 79% 33% 4% 4% -5% 24% 10% 4% 4% 5% 24% 10%

2% 13% 23% 43% 25% 6% 10% 17% 46% 33% 5% -3% -7% 3% 8% 5% 3% 7% 3% 8%

10% 13% 13% 43% 18% 10% 19% 6% 60% 27% 0% 5% -7% 17% 9% 0% 5% 7% 17% 9%

人手解析 AI解析 AI解析ー人手解析 誤差絶対値

全体誤差 全体誤差絶対値

北向き誤差 北向き誤差絶対値

南向き誤差 南向き誤差絶対値

全
体

北
向
き

南
向
き

全体ー人手 全体ーAI

北向きー人手 北向きーAI

南向きー人手 南向きーAI

σ 平均 σ 平均 σ 平均 σ 平均

0.07 23% 0.09 22% 0.06 -1% 0.03 5%

28% 27% 17% 34% 19% 23% 18% 13% 29% 15% -5% -9% -4% -5% -4% 5% 9% 4% 5% 4%

31% 22% 19% 27% 11% 30% 17% 12% 30% 8% -2% -4% -7% 2% -3% 2% 4% 7% 2% 3%

33% 24% 18% 33% 12% 33% 33% 23% 46% 17% 0% 9% 4% 13% 5% 0% 9% 4% 13% 5%

21% 29% 18% 26% 13% 16% 24% 16% 25% 16% -4% -5% -2% -1% 4% 4% 5% 2% 1% 4%

30% 24% 16% 26% 10% 19% 29% 10% 33% 13% -11% 5% -6% 7% 2% 11% 5% 6% 7% 2%

σ 平均 σ 平均 σ 平均 σ 平均

0.18 23% 0.15 23% 0.10 0% 0.06 8%

51% 38% 12% 9% 5% 31% 18% 11% 8% 3% -20% -20% -1% -1% -1% 20% 20% 1% 1% 1%

51% 35% 17% 8% 2% 46% 25% 11% 11% 2% -5% -11% -5% 4% 0% 5% 11% 5% 4% 0%

55% 38% 15% 12% 2% 51% 56% 31% 28% 10% -5% 17% 16% 16% 8% 5% 17% 16% 16% 8%

38% 43% 12% 9% 2% 30% 43% 20% 16% 8% -9% 0% 7% 7% 7% 9% 0% 7% 7% 7%

48% 34% 18% 9% 3% 30% 46% 16% 21% 5% -18% 12% -2% 12% 2% 18% 12% 2% 12% 2%

σ 平均 σ 平均 σ 平均 σ 平均

0.16 23% 0.19 25% 0.09 2% 0.05 7%

3% 15% 22% 62% 35% 17% 10% 13% 50% 33% 13% -5% -9% -12% -2% 13% 5% 9% 12% 2%

10% 7% 22% 48% 22% 15% 6% 8% 52% 19% 5% 0% -13% 4% -3% 5% 0% 13% 4% 3%

8% 8% 22% 55% 23% 13% 13% 17% 79% 33% 4% 4% -5% 24% 10% 4% 4% 5% 24% 10%

2% 13% 23% 43% 25% 6% 10% 17% 46% 33% 5% -3% -7% 3% 8% 5% 3% 7% 3% 8%

10% 13% 13% 43% 18% 10% 19% 6% 60% 27% 0% 5% -7% 17% 9% 0% 5% 7% 17% 9%

人手解析 AI解析 AI解析ー人手解析 誤差絶対値

全体誤差 全体誤差絶対値

北向き誤差 北向き誤差絶対値

南向き誤差 南向き誤差絶対値

全
体

北
向
き

南
向
き

全体ー人手 全体ーAI

北向きー人手 北向きーAI

南向きー人手 南向きーAI

σ 平均 σ 平均 σ 平均 σ 平均

0.13 21% 0.13 21% 0.09 -1% 0.05 7%

40% 18% 23% 26% 14% 38% 18% 17% 11% 8% -2% 0% -5% -14% -6% 2% 0% 5% 14% 6%

40% 14% 29% 19% 0% 26% 14% 17% 19% 1% -14% 0% -11% 0% 1% 14% 0% 11% 0% 1%

46% 21% 27% 24% 1% 39% 38% 31% 45% 9% -6% 17% 4% 21% 8% 6% 17% 4% 21% 8%

38% 14% 17% 28% 1% 29% 18% 13% 34% 3% -9% 4% -5% 6% 2% 9% 4% 5% 6% 2%

36% 13% 17% 24% 0% 27% 17% 8% 33% 1% -9% 4% -9% 9% 1% 9% 4% 9% 9% 1%

σ 平均 σ 平均 σ 平均 σ 平均

0.26 21% 0.20 25% 0.15 3% 0.10 11%

73% 19% 9% 7% 3% 40% 17% 9% 5% 2% -33% -2% 0% -2% -1% 33% 2% 0% 2% 1%

73% 16% 10% 3% 0% 40% 17% 9% 10% 0% -33% 1% -2% 7% 0% 33% 1% 2% 7% 0%

81% 25% 7% 7% 1% 72% 57% 21% 31% 12% -8% 32% 13% 24% 11% 8% 32% 13% 24% 11%

70% 15% 4% 9% 1% 62% 36% 17% 24% 5% -8% 21% 13% 15% 4% 8% 21% 13% 15% 4%

61% 22% 6% 6% 0% 59% 34% 10% 22% 2% -3% 12% 4% 16% 2% 3% 12% 4% 16% 2%

σ 平均 σ 平均 σ 平均 σ 平均

0.17 21% 0.21 24% 0.17 3% 0.11 13%

6% 17% 36% 44% 26% 33% 19% 19% 9% 7% 27% 2% -18% -35% -18% 27% 2% 18% 35% 18%

6% 12% 47% 35% 0% 20% 13% 24% 26% 4% 14% 1% -23% -9% 4% 14% 1% 23% 9% 4%

11% 17% 47% 41% 0% 20% 35% 50% 81% 9% 10% 19% 3% 41% 9% 10% 19% 3% 41% 9%

6% 14% 30% 47% 0% 15% 13% 17% 70% 2% 9% -1% -14% 23% 2% 9% 1% 14% 23% 2%

11% 3% 27% 42% 0% 13% 9% 11% 69% 0% 2% 6% -16% 26% 0% 2% 6% 16% 26% 0%

人手解析 AI解析 AI解析ー人手解析 誤差絶対値

南向きー人手 南向きーAI 南向き誤差 南向き誤差絶対値

全
体

北
向
き

南
向
き

全体ー人手 全体ーAI 全体誤差 全体誤差絶対値

北向きー人手 北向きーAI 北向き誤差 北向き誤差絶対値
σ 平均 σ 平均 σ 平均 σ 平均

0.13 21% 0.13 21% 0.09 -1% 0.05 7%

40% 18% 23% 26% 14% 38% 18% 17% 11% 8% -2% 0% -5% -14% -6% 2% 0% 5% 14% 6%

40% 14% 29% 19% 0% 26% 14% 17% 19% 1% -14% 0% -11% 0% 1% 14% 0% 11% 0% 1%

46% 21% 27% 24% 1% 39% 38% 31% 45% 9% -6% 17% 4% 21% 8% 6% 17% 4% 21% 8%

38% 14% 17% 28% 1% 29% 18% 13% 34% 3% -9% 4% -5% 6% 2% 9% 4% 5% 6% 2%

36% 13% 17% 24% 0% 27% 17% 8% 33% 1% -9% 4% -9% 9% 1% 9% 4% 9% 9% 1%

σ 平均 σ 平均 σ 平均 σ 平均

0.26 21% 0.20 25% 0.15 3% 0.10 11%

73% 19% 9% 7% 3% 40% 17% 9% 5% 2% -33% -2% 0% -2% -1% 33% 2% 0% 2% 1%

73% 16% 10% 3% 0% 40% 17% 9% 10% 0% -33% 1% -2% 7% 0% 33% 1% 2% 7% 0%

81% 25% 7% 7% 1% 72% 57% 21% 31% 12% -8% 32% 13% 24% 11% 8% 32% 13% 24% 11%

70% 15% 4% 9% 1% 62% 36% 17% 24% 5% -8% 21% 13% 15% 4% 8% 21% 13% 15% 4%

61% 22% 6% 6% 0% 59% 34% 10% 22% 2% -3% 12% 4% 16% 2% 3% 12% 4% 16% 2%

σ 平均 σ 平均 σ 平均 σ 平均

0.17 21% 0.21 24% 0.17 3% 0.11 13%

6% 17% 36% 44% 26% 33% 19% 19% 9% 7% 27% 2% -18% -35% -18% 27% 2% 18% 35% 18%

6% 12% 47% 35% 0% 20% 13% 24% 26% 4% 14% 1% -23% -9% 4% 14% 1% 23% 9% 4%

11% 17% 47% 41% 0% 20% 35% 50% 81% 9% 10% 19% 3% 41% 9% 10% 19% 3% 41% 9%

6% 14% 30% 47% 0% 15% 13% 17% 70% 2% 9% -1% -14% 23% 2% 9% 1% 14% 23% 2%

11% 3% 27% 42% 0% 13% 9% 11% 69% 0% 2% 6% -16% 26% 0% 2% 6% 16% 26% 0%

人手解析 AI解析 AI解析ー人手解析 誤差絶対値

南向きー人手 南向きーAI 南向き誤差 南向き誤差絶対値

全
体

北
向
き

南
向
き

全体ー人手 全体ーAI 全体誤差 全体誤差絶対値

北向きー人手 北向きーAI 北向き誤差 北向き誤差絶対値
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り得ない軌跡が数件確認された．よってBBox間の
ユークリッド距離を考慮したcentroid truckingと
呼ばれる手法も組み合わせることで，上記の現象の
発生を防止し，精度向上に繋がるものと考える． 
d) 方向判定方法の見直し 
対象区間の端部（本研究における1～5および21～

25番のメッシュ）を通過していない軌跡を方向不明
とする今回のアルゴリズムでは，何らかの要因によ
る検出漏れによって方向不明者が増加することが確
認された．これに対して出現時と消失時の座標を結
んだベクトルのなす角から移動方向を定義すると，
方向別通行人数の精度向上に繋がるものと考える． 
e) 速度評価の実現 
通行時間を同条件で計測するためには，対象区間

を出入りする瞬間を捉える必要があり，検出漏れの
影響を受けやすい．通行時間を代替・補完する指標
として速度を用いることで，短い軌跡でも計測可能
となり，通行状況の実態に即した評価手法として，
実適用の可能性向上が期待できる．速度の計測にお
いて必要となる画像上のBBoxの移動距離を実空間上
の移動距離と対応づける処理は，画像の射影変換に
よって実施可能である． 

 

４．おわりに 
 

(1) まとめ 

本研究では，人の行動把握ツールを構築すること

を目指した第一歩として，AIを用いた人流解析手法

を開発した．本手法は一般的なPCでも解析を実行で

きるものとし，解析に必要となる時間の大幅な削減

を達成した．また，人手によるビデオ解析結果に基

づく精度検証によって，概ね人流に関する傾向を表

したデータが取得できていることを確認した． 

精度向上が今後の課題として残るが，理論的に説

明性のある改善策も検討・整理しており，今後の実

適用に向けた一定の成果が得られた． 

 

(2) AI解析手法の応用可能性 

AIによる人流解析手法は現地の状況や調査の目的

によって柔軟に解析方法を変更することができ，

様々な都市空間分析への応用可能性が期待される． 

今後は，3章で示した精度向上の取組に加え，①

都市政策の課題を検討する際に活用しやすい取得

データの集計・表現の工夫や，②人流に関する属性

情報の付与に取り組みたい． 

①の試行例を図-3に示す．上段の歩道を模した挿

絵に描いた軌跡は，画像の射影変換技術を活用して

図-2に示す軌跡を俯瞰図として表したものである． 

射影変換では実空間上のサイズに基づいた変換を

実施することで，画像の各ピクセルの持つ空間解像

度を統一することができる．これにより，軌跡デー

タを地図情報に投影することが可能となる．さらに

画像の空間解像度が統一されると，各人物の軌跡か

ら移動距離が，移動距離と移動時間から速度が算出

可能となる．デジタルデータは，集計や表現など，

加工のしやすさが特徴の一つと認識しており，その

工夫・検討を通じて，都市空間の課題・特徴の抽出

や施策検討に寄与したいと考える． 

 

 
図-3  人流の俯瞰図および分析例 

 

②に関しては，今後のストリートの質評価に繋げ

る観点から，質的データへの展開として，軌跡に加

えて属性情報を付与した分析を可能とする技術開発

を進めたい．直近の取組としては自転車検出モデル

を作成し，自転車と歩行者を区別した分析を目指す．

この他，年齢，性別，グループ人数など順次分析可

能な属性項目を追加検討する予定である．また，

立っている・座っているなど，人の状態を評価する

技術の検討も進め，都市空間評価のために人の行動

を詳細に把握できる手法の構築を実現したい． 
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