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動画像からの歩行者検出手法に基づく新型コロナ流行前後での街路上の社会的距離の比較

         成本 遥香 

１．研究背景と目的 

 建築や都市空間内での人の行動と空間構成の関係を調

査・分析することは，建築計画や都市計画の基本的なタス

クである 1 )。しかし，その調査は人手に頼っているため，

継続的もしくは大規模な調査を行うのが難しく自動化の

取り組みがこれまでも行われてきた 2,3)。近年話題の深層

学習に基づく画像からの物体検出法の進化は目覚ましい

ものがあるが、物体検出法は各フレームの静止画で独立

に行われるため，異なるフレームで検出された人物が，同

一人物かどうか判定できない。この問題に対して，いくつ

かの深層学習の手法を組み合わせた人物のトラッキング

手法が提案されている。瀧澤らは深層学習によるトラッ

キング手法を組み合わせて用いて比較的遠方から撮影さ

れた横断歩道を含む歩道の動画に適用し，定性的には良

好な結果を得た 4)。 

本研究では，この手法の検証を行うとともに，新型コロ

ナウィルスの流行前後で、都市中心部での歩行者の社会

的距離がどの程度変化したのか分析に応用する。 

２．研究方法 

２．１ トラッキング手法の概要 

 用いるトラッキング手法は，現在主流の複数のオブジ

ェクトを同時にトラッキング（MOT）し，かつ，物体検

出に基づく（TBD）パラダイムである。このフレームワー

クとして本研究では，広く用いられているDeepSort5)を用

いる。DeepSortでは，カルマンフィルタと人物再同定をマ

ッチングさせてトラッキングを行う。 

本研究の物体検出と人物再同定について説明する。 

２．１．１ 物体検出 

物体検出には Yolo v3 SPP6)を用いている。Yolo のサイ 

トでは，物体認識として標準的なデータセットである 

MS COCO7)のデータセットで事前学習した Yolo のモデ 

ルがダウンロードできる。MS COCO のデータセットで 

は，80 クラスのオブジェクトのバウンディングボックス 

が登録されており，このうち人物クラスが含まれる画像 

は60,000枚超である。人物クラスが含まれる画像1 枚当 

たりの人物の数は，平均で 4 名程度であるが，都市計画 

の調査等で使用される街路上の歩行者の画像は，これよ

りも数や密度が高い。近年，街路空間などの群衆など比 

較的高密度な人の画像を集めた，CrowdHuman Dataset 

(CH)8)と呼ばれる，大規模な深層学習用のデータセット 

が公開されている。さらに，後述する対象街路の静止画 

から，街路樹の陰に部分的に隠れている人物など，判別 

が難しい画像を25枚抽出し，人物領域のバウンディング 

ボックスを手動で作成した。これらのデータセットを用 

いて Yolo を一から学習させている。まず CH の画像 

15,000 枚を 50,000 エポック学習させた後で，対象街路の 

静止画像25枚とCHからランダムに抽出した225枚の計 

250 枚の画像で10,000 エポックの追加学習を行い，人物 

検出に利用している。 

２．１．２ 人物再同定 

人物再同定とは，異なる画像から同じ人物を見つける 

タスクで，現代的なニーズが高い．様々な姿勢や角度で 

撮影した同じ出で立ちをした同一人物の画像に対して， 

同じ人物の ID を付与する。姿勢や撮影角度が異なって 

いるので，同一人物でもクラス内分散が大きくなり，一 

般物体認識よりも難しいタスクである。人物再同定の方 

法として本研究では，DG-Net9)を用 いている。 

２．１．３ トラッキング 

まず，各フレームの画像でYoloにより物体検出を行い， 

画像の中から人物の矩形領域を抽出する。次に，抽出さ 

れた各人物領域の画像の特徴ベクトルを DG-Net により 

計算する。これらの矩形領域をそれらの位置と特徴ベク 

トルから，DeepSort により，各フレームで同じ人物と推 

定される矩形領域に同じ IDを付与する（図1）。 

図1 トラッキングの手順 
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２．２ ２人の間隔の精度評価 

一定間隔を保つために長さ１m の紐を 2 人で持ちなが

ら歩行し，その様子を 2.5 で示す対象地域で撮影した。2

人が映っている部分の動画から静止画を抽出し，それら

に対して射影変換を行う。射影変換による平面画像での2

人の間のユークリッド距離と実際の 2 人の間の距離の比

較を行い，その精度を評価する。 

２．２．１ 射影変換 

斜めから撮影した動画像の任意の地点の画像上での座

標を，対応する平面図の座標に変換する。 

２．３ 社会的距離の計測 

 社会的距離の指標として以下の 2 つを設定する。ここ

で𝑛は各計測領域内の歩行者数，𝑑𝑖𝑗は二人の歩行者𝑖, 𝑗の

ユークリッド距離である． 

２．３．１ 平均最近隣距離 

計測領域内の各歩行者における他の最近隣の歩行者と

の距離の平均値である。 

𝑀𝑁𝑒𝑎𝑟 =
1

𝑛
∑ min({𝑑𝑖𝑗|𝑗 ∈ {1, … , 𝑛}, 𝑖 ≠ 𝑗})

𝑛

𝑖=1

２．３．２ RipleyのK関数法 

最近隣距離だけでは歩行者の分布傾向を把握するのが難

しいので，RipleyのK関数法を用いて，計測領域での分

布を把握する。𝑟を各歩行者からみた任意の半径，𝐴を計

測領域の面積，𝑝𝑖𝑗を重み付きの歩行者の有無とすると，

半径𝑟におけるK関数の値は次式で表される。 

２．４ 比較の方法 

曜日による歩行者の属性（平日はビジネスマン，休日は

家族連れなどの買い物客が多い）の違いを考慮し，

2018/2020 年 10 月の平日/休日同士で，同じ計測領域で，

同じ歩行者数で差異を比較する。社会的距離の指標は各

静止画に対して適用される。 

２．５ 対象データ 

難波御堂筋ビルディングから難波交差点東側の歩道を

2020 年 10 月の平日と休日に撮影した。動画については，

バッテリー交換により 1 分間の中断があったため，上記

4日間の動画で，共通して連続撮影された［12:15～12:45，

13:15～13:45，14:15～14:45，15:15～15:45］の各時間帯の

30 分の動画から，１fps で静止画を 1,920*1,080pixel で切

り出し，jpg 画像として保存した。30 分あたりの枚数は

1,800枚，1日の合計7,200枚の静止画を抽出した。また，

2020 年10月 24 日の 11:30～11:55 に，精度評価のために

学生 2 人で長さ１m の紐を持って，縦列・並列で撮影場

所を東西・南北方向で移動した状況も撮影した。この時の

動画は10fpsで静止画に変換した。 

２．５．１ 静止画の射影変換 

各年各曜日で図 2 のように射影変換のために 9 点を対

応点として，それらの座標を読み取り，射影変換のパラメ

ータを推定し，静止画の座標を平面図形の座標系に射影

変換 10)した。 

図2 射影変換の対応点の例 

各静止画から人物として認識された矩形の下辺の中点

（図 3 左の＋印）の画像上の座標を，その人物の位置と

みなして射影変換を行った。 

図3  Yoloで検出された人物矩形(左)とその平面位置(右) 

２．５．２ 社会的距離の領域 

トラッキング手法を用いることで，各フレームで ID付

きの矩形領域が得られる。これを射影変換し，平面図に歩

行者をマッピングする。各フレームで平面上の歩行者の

点の座標から，最近距離，任意の半径内の歩行者数，K関

数を利用し，人の散らばりに偏りがないかを判断する。図

4で示すように，2つの横断歩道の手前と右側の3か所に，

それぞれ同じ大きさ（1辺400pixel=6.75m程度）の正方形

の計測領域を設定した。それぞれの領域を𝑤1,𝑤2, 𝑤3と表

す。 

図4 社会的距離の計測領域 

𝐾(𝑟) =
𝐴

𝑛(𝑛 − 1)
∑ ∑ 𝐼(𝑑𝑖𝑗)

𝑛

𝑗=1,𝑖≠𝑗

𝑛

𝑖=1

 

𝐼(𝑑𝑖𝑗) = {
𝑝𝑖𝑗 ,   𝑑𝑖𝑗 ≤ 𝑟

0,      𝑑𝑖𝑗 > 𝑟
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３．結果と考察 

３．１ 2人の間隔の精度評価 

2人の間隔のヒストグラムを図5に示す。これはビデオ

カメラに対して 2 人が縦方向か横方向に歩いているかを

区別して集計したものである。図 5 から正規分布に近い

形で間隔が分布しているのがわかる。また，カメラに対し

て人物が縦方向に重なっても，精度の低下は見られなか

った。図 6 は 2 人の移動軌跡と間隔の可視化である。白

は間隔が1m程度，赤は1ｍを超過，青は1ｍに満たない

ことを示している。奥の横断歩道などで青が目立つがそ

のほかは白か赤の分布になっている。 

図5 カメラに対する2人の向きで分けた場合の2人の

間隔のヒストグラム（distanceの単位はm） 

図6 2人の移動距離と間隔の可視化(青<１ｍ=白<赤） 

３．２ 社会的距離の計測 

３．２．１ 平均最近隣距離の全体的な傾向 

各データ，各計測領域について平均最近隣距離を求め，

計測領域の結果を合算した距離の分布を図7に示す。2018

年の休日が最も近く，2020年の平日が最も離れている。 

以降の分析は，𝑤1, 𝑤2の滞留時のみの結果を示す． 

３．２．２ 平均最近隣距離の検定結果 

図8，9はそれぞれU検定による，平日と休日の歩行者 

図 7 すべての計測領域を合算した各データの平均最近

隣距離の分布 

数毎の平均最近隣距離の年比較の結果である。背景に赤/

青の矩形がある歩行者数の区間は，平均最近隣距離に有

意水準 0.05 で両側検定で有意差があり，色のついた年度

のほうが値が大きいことを示している。平日では歩行者

数が5人前後の場合に両観測領域で，休日では2020年の

𝑤2で，平均最近隣距離が取られる傾向がみられた。 

３．２．３ K関数法の中央値曲線の検定結果 

K 関数の曲線の見方を図 8 に示す。一本の曲線が一つ

の分布に対応し，相対的に集中，ランダム，分散傾向があ

ることなどが曲線の形状から読み取れる。 

図8 K関数の曲線と歩行者の分布の対応 

 図11，12はK関数によるそれぞれの計測領域の平日の

結果，図13,14は休日の結果である。K関数は計測領域内

に同じ歩行者数がいる場合同士で比較している。平日の

結果は𝑤1, 𝑤2の計測領域で異なり，傾向を一般化するの

は難しい。一方，休日の結果は，𝑤1 , 𝑤2において2018年

のほうが比較的近距離の段階で人のクラスターが形成さ

れるような曲線となっており，相対的に2020年のほうが，

やや社会的距離が取られる傾向がみられた。 

配置2 = 横

distance

fr
e

q
u

e
n

c
y

0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6

0
5

0
1

5
0

2
5

0

配置2 = 縦

distance

fr
e

q
u

e
n

c
y

0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6

0
5

0
1

5
0

2
5

0

配置2 = 横

distance

fr
e

q
u

e
n

c
y

0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6

0
5

0
1

5
0

2
5

0

配置2 = 縦

distance

fr
e

q
u

e
n

c
y

0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6

0
5

0
1

5
0

2
5

0

2018_holiday 2018_weekday 2020_holiday 2020_weekday

0

2

4

6

8

data

m
e

a
n

_
m

in
_

d
is

5-03



(a) 𝑤1 (b) 𝑤2

図9 平均最近隣距離の年比較：平日 

(a) 𝑤1 (b) 𝑤2

図10 平均最近隣距離の年比較：休日 

図11 K関数の年比較：平日, 𝑤 , 10人(左), 15人(右) 

図12 K関数の年比較：平日, 𝑤2, 10人(左), 14人(右) 

図13 K関数の年比較：休日, 𝑤1, 10人(左), 15人(右) 

図14 K関数の年比較：休日, 𝑤2, 10人(左), 15人(右) 

４．まとめ 

本研究では，既存のトラッキング手法の精度の検証を

するとともに，新型コロナ流行前後での社会的距離の比

較を行うことを目標とした。 

トラッキングの精度については良好な結果を得ること

ができた。 

社会的距離の計測において，滞留している際に平日で

ははっきりとした傾向が見られなかったが，休日におい

て 2018年に比べ 2020年の方が人との距離を取っている

ような傾向が見られた。 

社会的距離の計測・比較を継続的に行うことは，新型コ

ロナウィルス等の感染拡大防止のための指標の一つとし

て，今後用いられることが期待される。 
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