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現行の歩行者交通量調査では，調査断面を通過する歩行者を人手により計数される手法が一般的なため，常時観測が

難しく，調査日や時間帯が限定される．近年，ビデオカメラで撮影した動画像を用いた調査事例が増えているが，個人

情報への配慮が必要であることに加えて，夜間の適用が困難である．そこで，照度による影響を受けず，3 次元の座標
点の集合として計測できる LiDAR が注目されている．しかし，反復型の LiDAR では，計測範囲を網羅的に計測できな

いことから当該調査への適用が困難である．そこで本研究では，計測範囲を網羅的に計測可能な非反復型の LiDARで計
測した点群データから深層学習を用いた歩行者の計数を試行した．検証の結果，歩行者の点群データの点数が 400 点以
上であれば，歩行者を計数できる可能性があることが明らかになった． 
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1. はじめに 
 
まちの活性化度合いを定量的に測るため，多くの市町

では調査断面を通過する歩行者を人手で計数する歩行者

交通量調査が実施されている．そのため，調査日や時間

帯が限定され，常時観測が困難である．さらに，近年は

調査員の確保が困難となる課題が深刻化してきている．

こうした背景の下，国土交通省は，歩行者交通量調査の

課題解決に向けて，ICT（Information and Communication 
Technology）・IoT（Internet of Things）を活用した調査手
法の導入を推進 1)している．例えば，ビデオカメラの動

画像や LiDAR の動的な点群データを活用した調査手法

がある．ビデオカメラを用いた調査手法では，撮影した

動画像に画像処理の技術を適用することで，人手を介さ

ずに歩行者を計数できる．しかし，歩行者の顔等が写る

ため，個人情報への配慮が必要である．さらに，夜間は

照度が低く，歩行者が鮮明に写っていないため，画像処

理による計数が困難である．一方，LiDARを用いた調査
手法では，レーザ光を照射して色情報が含まれない 3次
元の座標点の集合である点群データとして計測するた

め，個人情報の特定が困難であるとともに，光量の影響

を受けず夜間の歩行者計数も可能である．しかし，既存

研究 2)では，1秒間で約130万点の点数を取得できる高性
能かつ，高価な LiDAR を使用されているため，調査費
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が高くなる．そこで池田ら 3)は，廉価かつ取得する点群

データの総点数が少ない LiDAR 4)を用いた人流計測を試

行している．取得できる点数が 1秒間で約 4,000点であ
るため，LiDARを低所に設置すると 4m以内の歩行者を
計数できるとされている．しかし，LiDARと歩行者との
距離が近いと，手前の歩行者により奥側の歩行者が不可

視になるオクルージョンが発生しやすいため，計数精度

が低下する問題がある．オクルージョンの影響を低減す

るためには，高所から数10m先の歩行者を計測すること
が重要であるといえる．したがって，遠方の歩行者を計

測可能な LiDAR で計測した点群データから深層学習を
用いて歩行者を計数できると，現行の LiDAR を用いた
歩行者交通量調査における課題の解決が期待できる． 
そこで，本研究では，約10m先の歩行者を計測可能な

廉価な LiDAR と深層学習とを用いて，歩行者交通量調
査を試行し，計数可否を明らかにする． 
 
 
2. LiDAR及び物体検出技術の選定 
 
 まず，歩行者交通量の調査に適した廉価な LiDAR を
選定する．LiDAR の調査結果を表-1 に示す．反復型の
LiDARは，レーザ光を放射状に照射し，水平方向 360°
の範囲を計測可能である．既存研究 2), 5)では，反復型の

LiDAR で計測した点群データから歩行者を検出してい
る．しかし，遠方の歩行者を対象とする場合，測線間隔

が開き，対象範囲を網羅的に計測できないため，検出精

度が低下することを課題としている．歩行者交通量調査

では，調査断面を通過する歩行者を計数しており，局所

的な範囲内を網羅的に計測する必要がある．そこで，

10m以上先でも照射範囲内を網羅的に計測可能な非反復

型の LiDARに着目した．表-１より Livox社の LiDARが
現行の歩行者交通量調査で用いられるビデオカメラと同

等の価格かつ非反復型であることから，本研究では同社

のTele-15（図-1）を使用する． 
次に，歩行者交通量調査に適した物体検出技術に着目

した．国土交通省や地方公共団体は，歩行者交通量の常

時観測を目指しており，リアルタイムでの歩行者交通量

の変化や過年度との比較等の分析への活用を期待してい

る．そのため，高速に処理できる物体検出技術を使用す

ることが重要であるといえる．そこで，自動運転の用途

向けに提供されている Livox社の Livox Detection V2.0 6)の

SDKに着目した．Livox Detection V2.0は，同社の LiDAR
に最適化された点群データ上の歩行者等の物体を検出す

る深層学習の手法である．Livox Detection V2.0の適用可能
性を明らかにするため，Tele-15で歩行者交通量調査を目
的に計測した 5分間のデータで処理速度を検証した．結
果として，処理速度は，計測時間と同じ 5 分間となっ

た．以上より，本研究では，人物を検出する手法として

Livox Detection V2.0を使用することとした． 
 
 
3. 歩行者交通量調査の試行 

 

(1) 試行の目的 

 本研究では，LiDARを用いた歩行者交通量調査を試行
し，次の 2つのことを分析する．1つ目は，非反復型の
LiDARで歩行者を計測した場合の点群データの特性が明
らかになっていないため，人の形状を把握可能な点数を

検証する．2つ目は，非反復型のLiDARで計測した点群
データを用いた歩行者の計数可否を明らかにするため，

深層学習を用いた歩行者の計数可否を検証する． 
 
(2) 認識可能な歩行者の点数の検証 

a) 概要 

 本実験では，2章で選定したLivox社のTele-15を用いて
歩行者を計測し，人の形状を把握可能な点数を検証す

る．実現場での適用を考慮し，静岡市内において，歩行

者同士のオクルージョンが少ない地点を選定し，計測す

る．図-2に示すように，地点1では，LiDARと歩行者と
の距離がおよそ30m，設置高さ5mおよび垂直角度10°と
なるようにLiDARを設置する． 
b) 検証結果と考察 

 地点1で計測した単独の歩行者と隣接する2人の歩行者
の点群データおよび点数の例を図-3に示す．図-3より，
歩行者1人当たりの点数が400点を超える場合，目視で人
として認識できることを確認した．しかし，歩行者同士

が重なるオクルージョンが発生した場合，歩行者1人当
たりの点数が減少していた．隣接する2人の歩行者に着

表-1 LiDARの価格および性能比較 

 

 

図-1 Tele-15のイメージおよび寸法 

　     項目

機種
計測方式 点数（万点/秒） 分解能（°） FOV（°）価格（万円）

HDL-64E 反復型 130 水平：0.35 水平：360 50～

HDL-32E 反復型 70 水平：0.40 水平：360 50～

VLP-16 反復型 30 水平：0.40 水平：360 30～

Tele-15 非反復型 24 水平：0.02 円形：15 10～

112mm

95mm

122mm
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目すると，手前の歩行者と比較して奥側の歩行者の点数

が少なく，点数が半分以下であることを確認した．さら

に，オクルージョンの影響により点群データが欠損し，

目視でも歩行者として判別することが困難である（図-3
参照）．これは，LiDARの設置高さや角度が影響してい
ると考えられる．そのため，設置位置を高くして，

LiDARをより傾けることで，オクルージョンの影響を低
減できると推察する． 
 
(3) 非反復型LiDARを用いた歩行者の計数可否の検証 

a) 概要 
 前節より，計測した点数が400点以上の場合，目視で
人として認識できたため，深層学習による歩行者の計数

可否を検証する．また，オクルージョンが発生する要因

として，LiDARの設置高さや角度が影響していると推察
する．そこで，図-4に示すように，地点2では，LiDAR
と歩行者との距離がおよそ30m，設置高さ9mおよび垂直
角度15°となるようにLiDARを設置する．本検証では，
地点1および地点2の2地点から計測した点群データに対
して，2章で選定した物体検出技術のLivox Detection V2.0
の既存モデル6)を適用する．  
b) 検証内容 
 本検証では，断面線を通過した歩行者を進行方向に関

わらず計数する．図-5に歩行者の計数の処理フローを示
す．計測した点群データは，LiDARの姿勢に合わせた座
標系となり，水平な地表面は傾いた座標値で計測され

る．Livox Detection V2.0は地表面に対して水平に設置して
計測された点群データを多く学習しているため，歩行者

の検出精度が低下する傾向がある（図-6参照）．そのた
め，まず，X，Y平面と水平になるように手動で座標を
変換する．次に，任意の断面線を設定する．そして，1
フレーム（0.1秒）ごとにLivox Detection V2.0を用いて歩行
者の位置を検出できた場合，黄色のバウンディングボッ

クスを表示する．さらに，フレーム間での重心の近傍点

を取得し，歩行者を追跡する．最後に，歩行者が断面線

の通過前後のフレーム間で検出された場合，1人として
計数する． 
本検証では，図-7，図-8に示すように地点1および地

点2において，片側の歩道に断面線を設定し，通過する
歩行者を計数した．そして，断面線での計数結果を目視

で計数した正解人数で除することによって正解率を算出

して考察する． 
c) 検証結果と考察 
 断面線での歩行者の計数結果を表-2に示す．表-2の結
果より，LiDAR の設置位置が高い地点 2 の正解率は
78.3%であり，地点 1の正解率 40.9%と比較し，およそ 2
倍の正解率であることが示された．図-9に歩行者の計数
に成功および失敗した例を示す．図-9より，地点 1およ

び地点 2ともに，オクルージョンが発生していない歩行
者を計数できていることがわかる．このことから，非反

 

図-2 地点 1の様子 

 
 
 

 
図-4 地点 2の様子 

 
図-5 歩行者の計数の処理フロー 

 

図-6 座標を変換する前後の歩行者の検出結果 

5.0m

設置位置

出典：Google Maps
計測範囲

欠損

477点 992点 283点

9.0m

設置位置

計測範囲

座標変換

断面線を通過すると計数
歩行者を
検出

断面線を
設定

① ②

③ ④

地表面

変換前

検出漏れ

変換後

地表面

図-3 単独の歩行者（左）および 
隣接する 2人の歩行者（右） 
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復型の LiDAR で計測した点群データを用いて歩行者を
計数できる可能性を示唆した．しかし，地点 1 におい
て，隣接する 2人の歩行者の検出漏れが多く発生し，計
数精度が低くなる傾向が見られた．これは，図-3に示す
ように，地点 1では，隣接する 2人の歩行者によるオク
ルージョンの影響を受け，点群データに欠損が発生した

ためと考えられる．一方，地点 2では，LiDARを高い位
置に，より傾けて設置したため，オクルージョンによる

影響が少なかったと推察できる． 
以上より，地表面が傾いているデータに既存モデルを

適用すると，歩行者の検出精度が低下することを明らか

にした．また，オクルージョンが発生しにくい高さから

計測すると，計数精度を向上できることを解明した．そ

のため，傾いているデータを学習させたモデルを構築し

適用すること，および LiDAR の設置条件を確立するこ
とで，さらなる精度の向上が期待でき，現行の LiDAR
を用いた歩行者交通量調査におけるオクルージョンによ

る検出漏れの課題解決に貢献できると考えられる． 
 
 
4. おわりに 

 

 本研究では，廉価かつ対象範囲を網羅的に計測可能

な LiDAR を用いて計測した点群データから断面線での
歩行者の計数可否を検証した．検証結果より，最も高精

度に計数できた地点で，正解率が 78.3%であったことか
ら，非反復型の LiDAR で歩行者を計数できる可能性を
示唆した．また，LiDARをオクルージョンが発生しづら
い高さに設置した場合，設置高さが低い場合と比較し，

正解率がおよそ 2倍に向上したため，設置条件が計数精
度に影響していると推察できる． 
今後は，LiDARの適切な設置条件を確立し，計数精度

の向上を目指す．具体的には，設置高さと LiDAR の照
射方向の違いによる計数精度を比較し，最適な設置条件

を確立する．また，本研究では，手動で座標を変換した

ため，地表面が傾いているデータを学習することで，歩

行者の計数精度が向上するか検証する．さらに，本研究

では，Livox社の LiDARに最適化された物体検出技術を
用いたが，実用化を想定すると，他機種の LiDAR で計
測したデータにも対応できる必要がある．そのため，他

の物体検出技術も活用することで，より汎用性の高い歩

行者の計数手法の確立を目指す． 
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図-7 地点 1で設定した断面線 

 

図-8 地点 2で設定した断面線 

表-2 断面線での歩行者の計数結果 

 

 

図-9 計数に成功および失敗した例 

動画像 点群データ

断面線

バウンディング
ボックス

動画像

断面線

バウンディング
ボックス

点群データ

計測場所
設置高さ
（m）

垂直角度
（°）

正解人数
（人）

断面線での
計数
（人）

正解率
（%）

地点1 5.0 10 66 27 40.9

地点2 9.0 15 60 47 78.3

検出漏れ

地点1

地点1

地点2

地点2
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