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我が国では，まちの活性化の測定を目的として，歩行者交通量調査が実施されている．本調査は，歩行

者量の目視計数に留まっており，より詳細な分析を行うためには，歩行速度などの歩行者の属性を測る手

法の開発が必要である．既存研究では，歩行者量の計測を自動化する手法や歩行者の属性を抽出する手法

が提案されている．しかし，これらの手法を適用するための撮影条件が互いに異なるため，まちの活性化

の測定に求められる情報を網羅的に取得することは困難である．そこで，本研究では，まちの活性化の測

定に資する歩行者量の計測と併用可能な歩行者属性の抽出手法を考案した．そして，実証実験から歩行速

度が遅い人と走っている人の属性を抽出できる可能性が高いことを明らかにした． 
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1. はじめに 

 

我が国では，まちの活性化の測定を目的として，通行

量や密度，滞留時間などを計測する歩行者交通量調査1)

が実施されている．しかし，現状では，調査員による現

地調査が主流であり，膨大なコストを要することから，

特定の地点において方向別，時間帯別での歩行者量の目

視計数に留まっている．そのため，より詳細な分析に向

け，これらの歩行者量の計数の自動化に加えて，歩行速

度や性別，年代，滞在時間など，様々な属性を測る手法

の開発が期待1)されている． 

歩行者量の計測の自動化に関する既存研究2)では，単

路を撮影したカメラ映像に深層学習を適用し，歩行者の

頭部を認識して追跡すると，高精度に歩行者量を取得で

きることを明らかにしている．また，歩行者の属性の抽

出を目的とした既存研究では，性別，年齢を取得する手

法3)や，挙動を認識する手法4)が提案されている．その他

にも，歩行者の認識結果から，地点ごとの流出・流入量

や通過・滞在時間を取得する手法5)，動線解析を行う手

法6)も提案されている．これらの手法は，いずれも深層

学習を用いてカメラ画像から情報を取得している．その

ため，歩行者量の計測と併用できればより高度な分析の

実現に寄与できる可能性が高い．しかし，それぞれの手

法を適用するための撮影条件が異なることから，まちの

活性化の測定に求められる情報を網羅的に取得すること

は困難である． 

以上のことから，本研究の目的は，まちの活性化の測

定に資する歩行者量の計測と併用可能な歩行者属性の抽

出手法の考案とした．具体的には，歩行者の人流や属性

の把握を目的とした既存手法を調査し，活性化の測定に

適用した場合に想定される課題を整理する．そして，都

市空間の魅力との関係が示唆7)されている歩行者の速度
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を取得する手法を考案する． 

 

 

2. 人流把握に関する既存手法の調査 

 

(1) 調査目的 

本章では，歩行者の人流や属性の把握を目的とした既

存手法を調査し，それらの既存手法をまちの活性化の測

定に適用した場合に想定される課題を明らかにする．そ

して，それらの課題への対応方針を考察する． 

 

(2) 既存手法の調査 

人流の把握に有用な既存手法として，断面交通量を計

数する手法2)，メッシュで集計する手法5)，複数台のカメ

ラを利用した顧客の動線解析手法6)が提案されている．

断面交通量を計数する手法2)では，歩行者同士のオクル

ージョンによる計数漏れを防ぐため，断面線付近を通過

する歩行者の頭部を認識して追跡する．メッシュで集計

する手法5)では，メッシュを境界線として流出，流入し

た歩行者の人数だけでなく，その通過時間も取得でき

る．複数台のカメラを利用した顧客の動線解析手法6)で

は，カメラを複数利用することで，単体のカメラでは追

跡できないような広域を対象とする場合や，混雑により

オクルージョンが多発する場合でも，顧客の動線を解析

できる．これらの既存手法をまちの活性化の測定に適用

する場合，まちなかを通過する歩行者量は把握できる．

しかし，その歩行者が撮影対象のまちなかを通過するだ

けの歩行者か，撮影対象のまちなかを目的地として滞在

し，活性化に寄与する歩行者なのかは把握できない．そ

のため，まちの活性化の測定に利用するには，歩行者の

通行人数や軌跡だけでなく，その歩行者の属性も把握す

る必要がある． 

そこで，画像内の人物の属性を推定する既存手法を調

査した．その結果，既存手法として，顔情報に着目する

手法3)，挙動に着目する手法4)が提案されていることがわ

かった．顔情報に着目する手法3)では，画像中から人物

の顔の領域を検出し，その特徴から年齢や性別を判別で

きる．挙動に着目する手法4)では，身体のパーツごとに

識別することで，歩行者の挙動を認識できる．ただし，

まちなかの人流を把握するために設置されるビデオカメ

ラや監視カメラは，広範囲のエリアを対象として撮影す

るため，高所に設置されることが多い．そのため，これ

らの既存手法3) , 4)をまちの活性化の測定に適用する場

合，カメラから歩行者までの距離が遠く，顔の詳細な特

徴を得ることや，歩行者の身体を詳細なパーツごとに識

別することは困難であると考えられる． 

 

 

(3) 既存研究の課題への対応方針 

前節の調査結果から，まちなかの人流を把握するため

に設置されるビデオカメラや監視カメラでは，歩行者と

カメラとの距離が遠く，既存手法では歩行者の属性の抽

出が困難な課題があることがわかった．そのため，カメ

ラからの距離に依らず，まちの活性化を測定する手法を

調査した．その結果，松本ら7)の研究では，都市におけ

る街路空間の魅力が歩行速度に影響を与えることがわか

った．ただし，カメラ画像を用いて正確な歩行速度を算

出するためには，人手による補助が必要であり，大規模

に調査することが難しい課題も示唆されていた． 

そこで，本研究では，まちの活性化の測定のための歩

行者の属性として，歩行速度に着目した．そのため，本

研究では，既存手法の課題に対応するため，まちなかの

高所に設置されたビデオカメラや監視カメラの画像を用

いて，歩行速度に着目した属性抽出手法を提案する． 

 

 

3. 歩行速度に着目した属性抽出手法の提案 

 

(1) 提案手法の概要 

本研究では，2章で明らかにした既存手法の課題を解

消するため，歩行速度に着目した属性抽出手法を提案す

る．提案手法の流れを図-1に示す．提案手法は，学習機

能と推定機能により構成される．入力データは，歩行者

を高所から撮影した動画像と，属性を抽出する歩行者の

位置を取得するための調査断面とする． 

 

(2) 学習機能 

学習機能は，歩行者領域抽出処理，平均画像作成処理

および属性抽出モデル構築処理により構成される．まず，

 

図-1 提案手法の流れ 
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歩行者領域抽出処理にて，物体検出手法である YOLOv4

8)を用いて動画像中から調査断面付近を通過する歩行者

の領域を抽出（図-2）する．次に，平均画像作成処理に

て，抽出した歩行者の連続画像（図-3）を10フレーム分

取得し，それらを重畳して画素ごとに RGB 値の平均値

を算出することで平均画像（図-4）を作成する．最後に，

属性抽出モデル構築処理にて，歩行速度を人手で属性と

して付与した平均画像を学習し，属性抽出モデルを構築

する．事前調査として，回帰モデルによる歩行速度の算

出を試みたが，歩行速度に関係する特徴を精度よく学習

できず，算出が困難であることがわかった．そのため，

本研究では，属性抽出モデルの構築に画像分類手法の 1

つである VGG199)を用いて速度に応じて属性を分類する

手法を試行する． 

 

(3) 推定機能 

推定機能は，歩行者領域抽出処理，平均画像作成処理

および属性抽出処理により構成される．まず，歩行者領

域抽出処理と平均画像作成処理では，学習機能と同様に

抽出した歩行者の平均画像を作成する．そして，属性抽

出処理では，属性抽出モデルを用いて，平均画像から歩

行速度を分類し，歩行者の属性として抽出する． 

 

 

4. 実証実験 

 

(1) 実験概要 

本章では，実際のまちなかにおける人の流れを撮影し

た動画像に，3章にて考案した手法を適用し，その属性

抽出の精度を確認する．そして，動画像を用いたまちの

活性化の測定に向けて検討すべき事項を整理する． 

 

(2) 実験条件 

本実験で評価対象とする動画像は，高さ2.4mの位置に

設置したウェアラブルカメラで撮影した．この時，解像

度は4K，フレームレートは30fpsに設定して撮影した．

属性を抽出する歩行者は，撮影方向に対して目視で歩行

速度を評価しやすくするため，図-5に赤線で示す断面線

よりカメラに向かって手前側に向かう歩行者とした． 

提案手法で抽出する歩行速度の属性は，歩行速度が遅

い人，歩行速度が早い人と走っている人の3種類とし

た．歩行速度が遅い人は，撮影範囲内やその付近に用事

がある歩行者であり，まちの活性化に寄与する属性と予

想される．一方で，歩行速度が早い人や走っている人

は，互いに動作は大きく異なるものの，出勤，通学，帰

宅などのために急いで通過していると予想されるため，

まちの活性化に大きくは寄与しない属性と考えられる． 

評価対象とする歩行者は，属性ごとに10人，計30人を

選定した．本実験では，目視で分類した属性と提案手法

により抽出した属性が一致した人数を用いて，適合率，

再現率とF値を算出することで，提案手法の有用性を確

認する．また，属性抽出モデルで学習する教師データ

は，属性ごとに30人，計90人分を評価対象とは重複しな

いように選定し，学習することで作成した． 

 

(3) 実験結果と考察 

 実験結果を表-1に示す．表-1から，走っている人や，

歩行速度が遅い人の F値は 0.73以上であるのに対して，

歩行速度が早い人の F値は 0.55であることがわかる．こ

れは，歩行速度が早い人の平均画像の特徴が歩行速度が

遅い人と走っている人の双方の特徴に類似するためであ

 

図-2 YOLOv4による検出結果の例（赤線：調査断面） 

 

 

図-3 歩行者の連続画像 

 

 

図-4 作成した平均画像の例 

 

 

図-5 断面線の設定（赤線：調査断面） 

 

対象者をバウンディング
ボックスの座標を用いて
画像から切り出す

断面線より手前の
歩行者を対象とする
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ると考えられる．対象の平均画像を確認すると，走って

いる人は，重心が常に大きく変化し，図-6 に示すよう

に，体全体にブレが大きく生じるため，他の属性に対す

る誤抽出が全くなく適合率は 1.00であった．また，歩行

速度が遅い人は，重心が安定しているため，体全体にブ

レが少なくなる傾向がみられる．一方，歩行速度が早い

人の平均画像は，脚部のブレが走っている人と同程度で

あるのに対して，上半身は歩行速度が遅い人と同様にブ

レが少ない．このことから，歩行速度が早い人の平均画

像は，走っている人と歩行速度が遅い人の双方の平均画

像に類似する特徴を持つ画像であると考えられる．この

ことから，他の 2つの属性よりも F値が低下したと予想

される． 

以上のことから，歩行速度が遅い人と走っている人

は，提案手法により属性として抽出できる可能性が高い

ことがわかった．今後，歩行速度が早い人の抽出精度を

向上させるためには，平均画像を上下に半分に分割し，

上半身と下半身のブレの大きさから，属性を抽出するよ

うに改良することで抽出精度の向上が期待できる．ま

た，歩行者領域のバウンディングボックスの位置が歩行

者に対してズレて検出されると，歩行速度が遅い人であ

っても体全体にブレが生じる可能性が想定される．その

ため，歩行者の追跡結果から歩行者の抽出領域を補正す

る方法や，さらに詳細な歩行速度を算出する手法を検討

することが必要である． 

 

 

5. おわりに 

 

本研究では，動画像から歩行速度に着目して歩行者の

属性を抽出する手法を提案した．そして，実証実験に

て，歩行速度が遅い人や走っている人は，属性を抽出で

きる可能性があることを明らかにした．今後，歩行速度

が早い人であっても抽出できるようにするためには，上

半身と下半身のブレの違いや歩行者領域の抽出領域のズ

レを考慮して提案手法を改良する必要がある．また，提

案手法を高度化するため，改良とともに簡易に定量的な

歩行速度を算出可能な手法も合わせて開発する．ただ

し，定量的な歩行速度だけでは，体格の差により生まれ

る歩行速度の違いを考慮できない．そのため，提案手法

で抽出した歩行速度の属性と合わせて確認することで，

より高度なまちの活性化の測定を目指す予定である． 
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図-6 各属性の平均画像の例 

 

走っている人 歩行速度が早い人 歩行速度が早い人

表-1 実験結果 

属性 
教師データの 

人数（人） 

評価人数 

（人） 

正解人数 

（人） 

識別人数 

（人） 
適合率 再現率 F値 

歩行速度が遅い人 30 10 8 12 0.67 0.80 0.73 

歩行速度が早い人 30 10 6 12 0.50 0.60 0.55 

走っている人 30 10 6 6 1.00 0.60 0.75 
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