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自律移動ロボットを用いた
人流計測のための探索経路生成

下里 浩昇1,a) 片山 晋1 浦野 健太1 米澤 拓郎1 河口 信夫1,2

受付日 2023年12月8日,採録日 2024年7月1日

概要：人流データの収集は，交通流の改善や公共空間の人流最適化，混雑緩和による災害対策，効果的な
避難計画策定，消費者行動分析の観点から重要な役割を果たしている．人流データは，監視カメラや赤外
線センサなどの固定センサを使用して収集される．これら固定センサの課題として，センサが未設置のエ
リアの計測は困難であり，また，カメラや LiDARなどの視覚センサを用いる場合は，人やものの重なり
によるオクルージョンが計測誤差を生じさせることがあげられる．本研究ではこれらの課題の解決策とし
て，自律移動ロボットを用いた人流データの収集について考える．自律移動ロボットで人流計測するため
には，自律移動ロボット搭載のセンサで人流データの抽出やエリアの探索経路の生成，複数ロボットやセ
ンサなどとの協調などの課題が存在する．本稿では，人流データ抽出とエリア探索経路の生成に着目し，
3次元 LiDARから得られる点群より人流データを抽出するモジュールの開発と，エリアの計測状況や人
の重なりに応じた探索経路アルゴリズムの開発を行った．3Dシミュレータの Gazeboを用いて人流抽出
モジュールの評価をしたところ，約 75%の人数計測精度で計測可能で，平均位置誤差は約 27 cmで抽出が
可能だと分かった．またエリアの探索経路を生成するためのモジュールを実装し，人の滞留を模倣したシ
ミュレーション環境内で，一般的な網羅探索アルゴリズムである Coverage Path Planning（CPP）との比
較結果から，提案手法が CPPよりも移動距離を短く抑え計測ができることが分かった．
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Abstract: The collection of pedestrian flow data plays a crucial role in improving traffic flow, optimizing
public spaces, alleviating congestion for disaster management, devising effective evacuation plans, and an-
alyzing consumer behavior. Pedestrian data is gathered using sensors such as surveillance cameras and
infrared sensors. A challenge with these fixed sensors is the difficulty in measuring areas where sensors are
not installed, and visual sensors like cameras may encounter measurement errors due to occlusions caused by
overlapping people and objects. This study considers the use of autonomous mobile robots to collect pedes-
trian data as a solution to these challenges. To measure pedestrian flow using autonomous mobile robots,
there are challenges such as extracting pedestrian data using sensors mounted on the robots, generating
exploration paths for the areas, and coordinating with multiple robots and sensors. This paper focuses on
the development of a module for extracting pedestrian data from point clouds obtained from 3D LiDAR and
the development of an exploration path algorithm tailored to the measurement conditions of the area and
overlapping people. Evaluation of the pedestrian extraction module using the 3D simulator Gazebo showed
that it is possible to measure with about 75% accuracy in counting people, and extraction is possible with
an average location error of about 27 cm. Additionally, a module for generating exploration paths in the
area was implemented, and simulations mimicking human pseudo-dwell showed that the proposed method
can reduce travel distances compared to the common Coverage Path Planning (CPP) algorithm, achieving
more efficient measurements.
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1. はじめに

近年コロナウイルスの流行や混雑災害などの影響もあ
り，混雑度合いの把握や混雑予測が可能な人流データの重
要性が非常に高まっている．人流データの取得によって，
混雑緩和や効果的な避難計画の策定可能で，人々の安全確
保に寄与ができる．災害対策以外にも，人々の移動パター
ンや滞留時間の分析により，地域課題解決や都市開発，交
通流の改善，公共空間の人流最適化，マーケティング戦略
などへの活用が期待される．
人流データは，ある地点を通過した人数を表すカウン

トデータ，ある地点・空間内にとどまっている人数を表す
滞留データ，特定の地点間の移動人数を表す ODデータ，
個人の移動を表す移動軌跡データの 4つに分類される [1]．
人流データの取得には，取得したい人流データの種類に応
じて様々な手法が用いられる．たとえば，監視カメラの映
像から人間の頭部を認識し群衆の人数計測をするプロダク
ト [2]やWi-Fiアクセスポイントに接続する際にスマート
フォンが発するWi-Fiプローブを利用した個人の移動軌跡
をとらえる研究 [3]，3D通過センサを利用した大規模施設
の人流推定を行う研究 [4]などがあげられる．これらのセ
ンサは，計測したいエリアにあらかじめセンサを設置する
必要があるため，イベントや災害時に発生する突発的な人
流の場合は，センサの設置が困難であり人流計測が難しい．
人流発生が予測できる場所であれば，センサを設置し計測
を行えるが，計測需要がなくなった場合は，撤去または維
持するためのコストがかかる．また監視カメラや LiDAR

など物体を視覚的にとらえるセンサでは，人や物の重なり
で生じるオクルージョンにより，正しく計測できない可能
性もある．オクルージョンを解消し広範囲な計測をするた
めには，複数のセンサを設置しなければならない．しかし
センサの増加はコストの増加につながる．
一方で，サービスロボットの技術は近年急速に進化して

おり，掃除ロボットや警備ロボットなどの研究開発や実用
化も進んできている．たとえば，JR東日本と KDDI株式
会社は，都市が持つ防犯カメラのデータ連動基盤とサービ
スロボットの位置情報管理や走行制御との連携を行うロ
ボットプラットフォームを用いて，配送サービスをビルへ
導入するための研究開発に取り組んでいる [5]．また物流
現場でも移動ロボットの導入に向けて進んでおり，倉庫内
での物品の移動を移動ロボットに代替させる研究 [6], [7]や
倉庫からユーザーの家までをつなぐラストワンマイルの配
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送に関する研究も行われている．
このように，サービスロボットの実証実験や社会実装の

動きが活発化している．そのような動きから，サービス
ロボットが持つ高精度なセンサや移動の自由度に着目し，
CO2や温度分布などの環境情報を移動ロボットが計測す
る研究が増えている [8], [9]．自律移動ロボットを環境セン
シングに活用するメリットとして，人間が立ち入れない危
険場所やアクセスが難しいエリアでも計測が可能なことや
移動ロボットにセンサを設置すればセンサが未設置なエリ
アでも計測が可能なことがあげられる．また，掃除や警備
などのタスクに加え，CO2や温度などの環境情報のセンシ
ングを行うことにより，センサの設置コストの低減や広範
囲な計測が見込める．
このような背景をふまえて本研究では，サービスロボッ

トを活用した人流計測基盤の構築を目指す．これにより，
固定センサの課題を克服し，より広範囲で正確かつ効率的
な人流データの取得を目指す．
自律移動ロボットを用いた人流計測システムの構築にあ

たり，いくつかの課題がある．たとえば，サービスロボッ
トによるセンサの差異，人流計測のための移動ロボット
の探索経路生成，LiDARやカメラなどのセンサからの人
流データ抽出などがあげられる．既存のエリア探索経路
生成として，掃除ロボットなどに使われる Coverage Path

Planning（CPP）[10]や未開拓なエリアの経路探索を行う
手法 [11]などあげられる．人流計測のための探索経路生成
は，人や物の重なりによって生じるオクルージョンや計測
していないエリアの考慮が重要であり，オクルージョンや
移動コストの少ない計測が可能であることが望ましい．そ
のため，既存の CPPをもとにオクルージョンや未計測エ
リアについて考慮した経路生成手法の開発が必要である．
本稿は，自律移動ロボットのセンサとしてよく使用され

る LiDARを用いて人流データを抽出するシステムと自律
移動ロボットによるエリア探索のための移動経路生成につ
いて着目し検討と実装を行う．自律移動ロボットは，地図
上での自己位置を知るために環境地図を持っている．それ
を利用し，自己位置推定後の点群データと環境地図（点群
地図を想定）の背景差分を行い，動的な点群を抽出する．
抽出された動的な点群に対しクラスタリングを行い，動的
な点群クラスタを作成する．作成した点群クラスタは人で
ある可能性が高いため，点群クラスタを人と見なし，人流
データに変換する．Robot Operation System（ROS）と
親和性の高い 3Dシミュレータ Gazeboを用いて，美術館
やイベント会場の一角を模した環境を作成し，人流データ
を抽出するシステムの評価を行った．結果として約 75%の
精度で人流データの抽出が可能だと分かった．また本稿で
は，計測されていないエリアや人やもので生じるオクルー
ジョンのエリアを考慮したエリア探索経路生成手法につい
ても提案する．LiDARで得られた点群データより，未計
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測エリアとオクルージョンを特定し，そのエリア情報を経
路計画で考慮する．簡易に経路探索を試行できる Python

シミュレータを用いて人の擬似滞留環境を作成し，その環
境内を移動ロボットで計測するタスクを行い，未計測エリ
アやオクルージョンの変化やロボットの移動距離について
評価と考察を行った．結果として，提案手法が CPPより
も移動距離が短く計測可能だと示された．本稿の貢献は大
きく以下の 2つである．
( 1 ) 自律移動ロボットの LiDARを用いた人流データ抽出

アルゴリズムの構築と Gazeboシミュレータによる評
価により，約 75%の人数計測精度，約 27 cmの平均抽
出誤差で抽出が可能だと示した点．

( 2 ) 人流計測のためのエリア探索経路生成アルゴリズムの
開発と Pythonシミュレータによる評価により，一般
的な探索手法である CPPよりもエリアの計測状況を
考慮した提案手法の方が移動距離を短縮可能だと示し
た点．

本稿は以下のように構成される．2 章で，本研究に関連
する研究とその課題について述べる．3 章でロボットの経
路生成手法について，4 章で LiDARから人流データを抽
出するシステムについて述べる．5 章で実験・評価につい
て述べる．6 章で，まとめと今後の課題について述べる．

2. 関連研究

本章では，既存の人流計測手法と自律移動ロボットを用
いた環境センシング手法，計測エリア内の網羅的な経路計
画に関する関連研究を述べ，それぞれの手法の特徴や課題
点について説明する．

2.1 人流計測手法
監視カメラや LiDAR,赤外線センサなどの固定センサで

人流計測する研究は多く存在する．池田らは，施設やイベ
ントなどへの来訪者の満足度や安全性の向上を狙い，監視
カメラの映像から群衆の混雑度や流れの分布を高精度に計
測，将来の群衆の位置の予測技術を開発している [12]．車
載カメラの映像から歩行者の人流を計測・推定する研究 [13]

をHaraらが行っている．車から歩道を見たとき，看板や電
柱，人の重なりによってオクルージョンができやすいため，
比較的高い位置にある頭部の検出によりオクルージョンを
解決しながら，歩道の人流を計測している．また LiDARの
物体までの距離や形状を正確に把握しやすい特徴を活かし，
LiDARを用いて人流計測を行う研究もある．Shackleton

らは，LiDARを部屋の中心に設置し，人の動きを検出・追
跡する仕組みを構築した [14]．また池田らもオフィス内の
執務環境の改善目的のため，LiDARを用いてオフィス内
の人流計測を行った [15]．ほかにも LiDARによって得ら
れる点群が欠損または複数人物の接近による点群の結合に
よる点群の不完全性を考慮した複数歩行者のトラッキング

を実現した研究 [16]や複数の LRF（Laser Range Finder）
や LiDARを用いた人位置計測システム「ATRacker」[17]，
LiDARを用いた人流計測サービス「スキア」[18]などプロ
ダクトとして販売されている．
これらのセンサによる人流計測の課題は，計測エリアに

センサを設置しなければならない点である．センサの設置
は突発的な人流を計測できないうえに，計測エリアが限定
的である．加えて監視カメラなどの視覚センサでは人や障
害物の重なりによってオクルージョンが生じる．人や障害
物が動きオクルージョンが解消されれば再度計測が可能だ
が，長時間オクルージョンが発生すれば計測精度の低下が
予想される．オクルージョンを解消するために複数のセン
サを置いて計測する研究もあるが，センサが多くなればそ
の分コストも増加するため容易ではない．

2.2 自律移動ロボットを用いた環境センシング
自律移動ロボットを用いて環境センシングする研究もい

くつかある．Iidaらは，温室全体の CO2や温度などの環
境情報の分布を取得するために，自律移動ロボットによる
温室内の環境情報を取得する計測システムを提案した [19]．
以前なら温室内の環境情報分布の作成のために，多くのセ
ンサを設置しなければならなかったが，自律移動ロボット
の導入により，固定センサを用いずに温室内の環境センシ
ングを可能とした．また環境の照度分布の計測に自律移動
ロボットを用いてる研究もある．同様に既存手法では多く
の照度センサを使用しなければ計測ができない課題を解
消した．ほかにも放射線のような人体に影響を及ぼす物質
の計測に自律移動ロボットを用いている研究 [20]もある．
Wangらは，自律移動ロボットを利用した，屋内環境での
データ収集を行うシステムを作成し，実際の屋内環境の
マップを用いて，異なる TSP手法を比較し，移動ロボット
のパスがどう変化するかを評価した [21]．Linderらは，空
港のターミナルのような混雑した場所で，ロボットに搭載
されている Raderと距離画像を撮影できる RGB-Dを用い
た人物追跡フレームワークを提案し，至近距離に複数の人
が集まっているデータを含む 2つのデータセットを用いて，
異なる複数のトラッキング手法の有効性を検証した [22]．
佐々木らは，車輪移動ロボットの走行中に得られるセンサ
データから環境を認識し，自律移動に必要なセマンティッ
ク情報を獲得する技術，収集したセマンティック情報に基
づき自律移動する技術について取り組んでいる [23]．この
手法では，人の移動情報を収集しているが移動経路につい
ては述べていない．

2.3 自律移動ロボットを用いたエリア内の網羅的な経路
計画

未開拓なエリアを網羅的に計測する手法は，CO2や温度
などの環境センシングするタスクや SLAMのように地図を
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生成するタスクにおいて非常に重要である．Gaoらは，未
知の大規模環境でのロボット探索のための探索経路アルゴ
リズムについて実装し，シミュレーションによってアルゴ
リズムの効率性や堅牢性について評価している [11]．Zeng

らも同様に未知の環境において SLAMを行うために，既知
の環境と未知の環境を分けるアルゴリズムを用いて，移動
ロボットの経路を生成するアルゴリズムを作成し，ロボッ
トシミュレータの Gazeboを用いて提案手法の有効性を示
している [24]．ほかにも，複数台のロボットを強調させな
がら，未開拓なエリアを探索する研究をしているものもあ
る [25], [26]．Zhouらは，強化学習を用いて，複数ロボッ
トの状態に応じた次の移動を生成するアルゴリズムを提案
している [27]．
このように自律移動ロボットを用いて環境センシングし

ている例は多くあるが，自律移動ロボットを用いて人流計
測している例は少ない．

3. 人流計測を考慮した経路生成手法の検討

本研究では，人や障害物の重なりによって生じるオク
ルージョンと LiDARのセンサ範囲によって算出される計
測度合いを用いて，効率的なエリア探索を行う経路生成手
法について検討する．

3.1 対象とするユースケースおよび環境
移動ロボットを用いた人流計測は，移動ロボットが持つ

自由度の高さから，路上パフォーマンスに集まる群衆の計
測やイベント・展示会場の展示物ごとの人数把握，空港や
駅などの人流傾向の把握，ショッピングモールやオフィス
での特定の人々の移動軌跡の計測など，多様なユースケー
スに応用できる可能性が考えられる．これらの環境では人
数や計測エリアの広さなど，条件が多様で複雑である．そ
のため，環境によっては単一の移動ロボットによる計測は
困難な場合がある．たとえば，計測エリアが広く広範囲を
カバーする必要がある場合や人数が多く人の移動が複雑な
状況では，単一ロボットでの計測だけでなく，複数のロボッ
トや固定センサとの協調が必要になると考えられる．本稿
では単一ロボットを用いた特定エリアの人流計測に着目す
るため，イベント会場で展示物に集まる人々の人数計測や
美術館の各展示物を見ている人数計測をするユースケース
を想定する．よって本稿では表 1 のような環境を対象と
する．

3.2 未計測エリア・オクルージョンエリアの定義
計測エリアを効率的に探索するには，計測エリア内がど

の程度計測済みで，どの部分が未計測エリアかについて把
握している必要がある．本システムでは 3DLiDARを用い
て，車両の自己位置推定や障害物の認識をしているが，経
路計画では 3DLiDARより得られた点群データから天井面

表 1 想定する環境
Table 1 Assumed environment.

条件 内容
計測エリア内の人数 10 人 未満
計測エリアの広さ 5 [m] × 5 [m], 10 [m] × 10 [m]

人の密度 0.1 未満 [人/m2]

人の移動速度 3.2～6.0 [km/h]

と床面を除外し，2DLiDARから得られた点群のように変
換し，その点群データから経路を生成する．
はじめに計測エリアを 2次元グリッドの N ×M の範囲

として定義する．実際の計測エリアの範囲をX [m]×Y [m]

とすると，2次元グリッドの各セルサイズは X
N [m]× Y

M [m]

となる．人や障害物の重なりによるオクルージョンや未計
測エリアに焦点を当てるため，2次元グリッドを表す 3つ
の行列 BSt と NMt，OCCt を定義する．各行列はそれぞ
れ時刻 tの点群データ，未計測エリア，オクルージョンを
表している．加えて各グリッドのセルの値は，bst(x, y)と
nmt(x, y)，occt(x, y)と表す（0 <= x < N，0 <= y < M）．
点群データ bst(x, y)が 0の場合，時刻 tのときに LiDAR

で見えているセルであることを示し，1の場合見えていな
いエリアであることを示す．また，nmt(x, y)が 0の場合
計測済みであることを表し，1の場合未計測であることを
示す．NMtの計算方法は，式 (1)に示す．ただし，∧の演
算子は，2次元グリッドの各セルどうしの積を表す．

NMt = NMt−1 ∧BSt (1)

同様に occt(x, y)の値が 0の場合，そのセルはオクルー
ジョンがないことを表し，値が 1の場合，オクルージョン
が発生していること示す．オクルージョンはロボットの移
動にともない動的に生じたり解消されたりする．1度計測
した場所でも，移動によってオクルージョンが発生し，時
間が経過するとその位置に人が隠れている可能性もある．
このようなロボットの移動や時間経過によるオクルージョ
ンも扱うために，occt(x, y)は 0から 1の間の小数値を取
る．ロボットがすでに計測したセルがセンサの範囲外また
は人や障害物の影に入った場合，そのセルの値が増加し，
次第に 1になりオクルージョンとなる．OCCt は，式 (2)

で算出する．occt(x, y)は，0から 1の範囲に制限するた
め，計算結果が 0未満の場合は値を 0に固定し，1を超え
る場合は値を 1に固定する．また occulusionRateの値に
よって，時間経過でオクルージョンとなる割合を調整する．

OCCt = OCCt−1∧BSt+(BSt−0.5)∗ occulusionRate

(2)

3.3 計測度合いの定義
計測エリア内がどの程度計測できていて，どの程度オク
ルージョンが発生したかを表すために，計測エリア内の計
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測度合いを表す変数 DoNM とオクルージョンの度合いを
表す変数 DoOCC を導入する．計測エリア内の未計測エ
リアを表す NMt を用いて，DoNM は式 (3)で表せる．

DoNM =
1

N ×M

∑
x,y

nmt(x, y) (3)

同様に，オクルージョンが計測エリア内に占める割合
DoOCC は，式 (4)のように算出できる．

DoOCC =
1

N ×M

∑
x,y

occt(x, y) (4)

図 1 LiDAR, オクルージョン，未計測エリアの可視化例
Fig. 1 Visualization of LiDAR, occulusion, and not measure

area.

図 2 経路探索のプロセス
Fig. 2 Process of path planning.

3.4 経路探索
計測エリア内を隈なく探索する手法は，あらかじめ計測

エリアに応じた経路を手動で生成する手法や，掃除ロボッ
トや警備ロボットなどに使用されることが多い CPPなど
の探索手法があげられる [10], [28]．移動ロボットが計測エ
リア内の人数計測を行う経路は，移動距離が少なく計測エ
リアを網羅できることが望ましい．そこで，3.2 節で定義
したオクルージョンや未計測エリアを用いて計測エリアを
探索する手法を検討する．
処理の流れを図 2 に示す．まず計測エリアを 4分割し，

各小グリッドごとにDoNM を算出する．各小グリッドに
対して DoNM の割合が閾値以下のグリッドはすでに計測
済みであるエリアあると見なし，その小グリッドの探索は
終了する．次に，閾値以上の小グリッドのサイズが 2次元
グリッドのセルサイズと同じである，または 4 つの小グ
リッドの DoNM が同じ値であれば，その小グリッドの分
割を終了し，各小グリッドの中心点を計測点のリストに加
える．小グリッドの一辺のサイズがセルサイズの 2 倍以

Algorithm 1: 計測点の計測度合いに応じた経路再
計算
Input: waypoints（計測点のリスト），thres donm（閾値）
Output: waypoints new（新しい計測点のリスト）
Procedure ReplanWaypoints(waypoints, thres donm):

waypoints new ← 空のリスト
foreach waypoint in waypoints do

donm ← calcDoNM(waypoint)

if donm < thres donm then

waypoints new に waypoint を追加

if waypoints ̸= waypoints new then

global replan(waypoints new) を実行
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上あれば，その小グリッドの対して再び分割を行う．これ
を繰り返し，計測点のリストを取得する．次に計測点を結
んだ移動経路を生成するために，巡回セールス問題 TSP

（Traveling Salesman Problem）の近似解を算出する．巡回
セールス問題の最適解を解くには一般的に NP困難と呼ば
れており，計算量が O(n!)であるため，動的計画法などに
よる近似解を算出するのが一般的である．本研究でも，動
的計画法を用いた近似解を算出するが，計算量が O(n!2n)

であるため，計測点の数によっては実時間で経路が算出で
きない場合がある．そのため，計測点が一定値を超える場
合は，計測点のリストを移動ロボットから近い順にソート
し，計算可能な点数まで均等にサンプリングする．
また各計測点の小グリッドは，座標と小グリッド内の未

計測度合いの値を持っていると定義する．移動ロボットが
生成した経路を移動すると，未計測エリアが次第に計測さ
れるため，計測点の小グリッドの未計測度合いが減少する．
それにより計測点にたどり着く前に，小グリッドの未計測
度合いの減少が予想される．したがって，アルゴリズム 1

に示すように，移動ロボットが経路に沿って移動する際，
各小グリッドの未計測度合いを計算する．もし小グリッド
の未計測度合いが閾値以上であれば，計測点を削除し経路
の再計算を行う．

4. 自律移動ロボットの人流計測システム

本章では，自律移動ロボットによる人流計測システムの
概要について述べる．作成したシステムの概要図は，図 3

に示す．本システムは，LiDARによって得られる点群を
人流データに変換する部分と，人流計測のためのロボット
の経路生成をする部分の 2 つに大きく分類される．人流
データの抽出や経路探索手法以外の自律移動に必要な機能
の実装は，オープンソースの自動運転ソフトウェアである
Autoware [29]を利用し開発を行う．

4.1 人流データ抽出
点群データから人流データを抽出する流れを，図 3 の

図 3 本システム全体概要図
Fig. 3 Overview of the system.

水色の枠内に示す．自律移動ロボットは，目的地までの経
路生成をするために，カメラや LiDARを用いて自己位置
推定を行う．本システムでは LiDARを用いて，あらかじ
め取得した計測エリアの点群地図と LiDARから得られる
点群を比較して自己位置推定を行う．後述する背景差分法
では，自己位置推定の精度が不十分だと，壁や机など静的
な物体を正確に識別できず，誤差が発生する可能性があ
る．本手法では，背景差分法によって壁や机などの静的な
物体を除けるような自己位置推定手法として，点群地図と
生の点群データを比較する際に十分な速度と精度がある，
Autoware で利用可能な NDT Matching [30] を採用する．
次に，点群から背景差分ノードで動的な物体の点群を抽出
する．自己位置推定で得られた変換行列を用いて，センサ
点群を地図座標系に変換する．その後，センサ点群と点群
地図との差分の取得により，点群地図にはない動的な物体
の点群データを抽出する．抽出した点群データは，人や他
の移動物体である可能性が高いため，ユークリッドクラス
タリングを使用し，点群データを複数のクラスタに分類す
る．この手法は，空間的に隣接している点間のユークリッ
ド距離を基にクラスタを形成し，点間の距離閾値を調整す
ることで，クラスタサイズや密度を変更できる．距離閾値
が大きいと，複数人が密集しているとき，同じクラスタに
所属する可能が高く，距離閾値が小さいと，点群のノイズ
などがクラスタに含まれてしまう．そのため，実際の点群
データで計測しながら閾値の調整を行う．人らしい点群ク
ラスタの取得後，点群クラスタから人流データに変換する．
点群クラスタの重心を計算し，重心を人の位置と見なす．
ロボットが移動すると，人同士が重なり計測した人を重複
して計測する可能性もある．重複計測の解決策として，抽
出した点群クラスタから特徴量を抽出して，計測済みかど
うかを判別するアルゴリズムの適用が考えられるが，本稿
では人同士が重なって見えなくなった時間と人の平均移動
速度より，人の移動予測を行い，計測した人の同定を簡易
的に行う．

4.2 人流計測のための探索経路生成
3 章で述べた経路探索を実装する．図 3 の緑枠内に作

成した探索手法のプロセスを示す．経路探索手法は，ROS

の move base の考えに基づき，Global Planner と Local

Plannerの 2つの経路計画手法に分けて実装する．3 章で
述べた探索経路生成はGlobal Plannerとして実装する．未
計測エリア算出ノードで，未計測エリアやオクルージョ
ンのエリアを算出する．算出したデータをGlobal Planner

にコストマップとして渡し，大域的な経路を生成する．次
に，経路追従や障害物回避を行う Local Plannerに，Global

Plannerで作成した大域的な経路を渡す．Local Plannerに
は，Dynamic Window Approach（DWA）[31]，Pure Pur-

suit, モデル予測制御などが使用される．実環境や使用する
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ロボットなどによりアルゴリズムも変わるが，本稿では実
装が容易で障害物回避も行える DWAを Local Plannerに
採用する．DWAは，global plannerから計算された大域
的な経路から局所的なゴールを設定し，障害物も考慮した
うえでロボットの行動を決定する．

5. 実験

3 章で述べた人流データ抽出モジュールの精度と，人流
計測を考慮した経路探索についてシミュレーション実験を
行い，人数計測精度や移動コストなどを評価する．

5.1 人流データ抽出モジュールの実験・結果
5.1.1 実験環境
本研究では，ROSに対応する 3Dシミュレーション環境

である Gazeboを使用して，人流データ抽出モジュールを
検証する．Gazeboを用いたシミュレーションのメリット
として，実環境だと再現が難しい人流データを，再現性を
持たせて実験が可能であり，ROSで開発したシステムや
アルゴリズムをそのまま実機でも応用が可能な点があげら
れる．本稿では，3.1 節で述べた，美術館やイベント会場
の一角を模した環境での計測を対象としているため，図 4

のようなシミュレーション環境を作成した．美術館の環境
では 2 つの計測エリアを設定し，各計測エリアをロボッ
トで計測する．どちらの計測エリアも，初期位置から計測
できないエリアになっており，自律移動ロボットが活きる
計測エリアの設定にしている．シミュレーションで使用
する自律移動ロボットには，Velodyne社の VLP16を模し
た 3DLiDARと加速度・角速度の 6軸 IMUを搭載してい
る．また，ユークリッドクラスタリングの距離閾値を決め
るために事前実験を行い，異なる人を計測した点群が，適
切に分離してクラスタリングされる値として，距離閾値を
0.1 [m]とした．本項の実験では人流データの抽出モジュー
ルを実験するため，移動経路は図 5 のようにあらかじめ決
めておき，その経路を移動ロボットに追従させる．
本稿で使用したパラメータは，表 2に示すとおりである．

5.1.2 実験結果
ROSの可視化ツールである rvizを用いて，図 6 にエリ

ア計測時の点群と人の検出結果，加えて表 3 に計測人数
の誤差と計測位置の誤差を示した．図 6 に，自己位置推定
し点群地図とセンサ点群がマッチングしている様子を示し
た．また，人流抽出モジュールによって抽出された人を赤
い点で示した．図 4 と図 6 を比較すると，人の位置あた
りに抽出した赤い点が重なることが分かる．また表 3 を見
ると，美術館を模した環境では，正確に人数を計測できた
ことが分かる．イベント会場を模した環境では，4人の人
数計測誤差が発生した．これは，ロボットが移動し，計測
してから長い間計測されずに，同じ人を違う人だと識別し
たことが原因だと考えられる．また，平均位置精度は，エ

図 4 Gazebo シミュレータによる想定環境
Fig. 4 Gazebo simulator environment.

図 5 移動ロボットの経路と計測エリアの定義
Fig. 5 Definition of robot path and measurement area.

表 2 使用したパラメータ
Table 2 Parameters used in the experiment.

パラメータ名 値

NDT Matching

Resolution 0.5

Max iterations 30

TransformationEpsilon 0.01

Step size 0.1

ユークリッドクラスタ
クラスタサイズ 5～10,000

距離閾値 0.1 [m]

リア Aで 42 [cm], エリア Bで 14 [cm], イベント会場環境
で 15 [cm]となった．人は楕円の形をしているため，人を
横から計測するか前から計測するかによって検出誤差が変
わる．エリア Bでは，体の長軸側が多く観測できたため，
位置精度がエリア Aに比べて小さくなったと考えられる．
一方で，エリア Aでは，滞在する人が中心方向を向いて
立っているため，移動すると体の向きが変化し誤差が大き
くなったと考えられる．またエリア Aを下から上に移動
する際，人が重なることでロボットから見えなくなった裏
側の人も，簡易的なフィルタリングで同じ人と識別し計測
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図 6 エリア到着時の点群と検出結果
Fig. 6 Point cloud and detection results at the time of arrival

in the area.

表 3 人数計測結果
Table 3 Number of people measured.

美術館環境 イベント会場環境
エリア A エリア B

計測誤差 [人] 0 0 4

平均計測精度 [cm] 42 14 15

できたことで，人数計測精度の向上につながったと考えら
れる．
また本実験ではシミュレーション上に人以外の障害物を

含めなかったが，実環境では観葉植物やダンボールなど
様々な障害物が存在する．本システムの人流データ抽出モ
ジュールでは，背景差分法と点群クラスタリングによる人
の抽出を行うため，点群地図取得後に位置が変わった障害
物を人と誤認識する可能性がある．4.1 節でも述べたよう
に，抽出した点群データから特徴量を抽出し，計測済みか
どうかを判別したり，抽出した点群データが人かどうかを
判別する仕組みが必要だと考える．

5.2 経路探索の実験結果
5.2.1 シミュレーション環境
PythonRobotics [32]を用いてシミュレータを作成し，経

路探索システムの評価を行う．人の位置によって経路が変
化する可能性があるため，初期位置や計測エリア内の人

表 4 実験パターン別のパラメータ
Table 4 The parameter of mobile robot.

パターン A パターン B パターン C

人数 2 人 2 人 6 人
初期位置条件 人同士の重な

りがない場合
人同士が重な
り，ロボット
から見えない
場合

複数人が重な
る場合

図 7 人の位置のパターン
Fig. 7 Human position pattern.

数を変え，複数パターンの環境で実験を行う．表 4 に各
パターンの実験条件を示す．人同士が衝突せず滞留する
動きを作成するために，マルチエージェントシミュレー
ションのRVO2（Reciprocal Collision Avoidance for Real-

Time）[33]を用いて，人の移動経路を作成する．RVO2で
はエージェントの移動ベクトルを基にシミュレーション
し，人や障害物どうしが衝突しない経路を生成する．本稿
では，移動ベクトルではなく目的地でエージェントの移動
を操作するため，エージェントの位置と目的地，人の移動
速度から移動ベクトルを算出し RVO2に与える．イベント
会場の一角や美術館での人の移動のユースケースと経路探
索実験の目的を考慮し，エージェントの初期位置と目的地
を手動で設定した．また，3.1 節の想定環境より，人の移
動速度を 1.3 [m/s], 計測エリアを 10 [m]× 10 [m]と設定す
る．また 2次元グリッドの各セルのサイズは，LiDARの
誤差と人の形をとらえるために 1辺 10 [cm]の正方形とす
る．各パターンにおける人の初期位置と RVO2で生成した
人の移動経路を図 7 に示す．
また，実験で使用する移動ロボットのパラメータは，表 5
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のとおりである．これらのパラメータは主に Local Panner

の DWAの計算や LiDARの計算，経路探索に用いられる．
比較する Coverage Path Plannning（CPP）は，ロボッ

トが自分の位置からどの程度周囲をカバーするかを示す
パラメータを持つ．このパラメータによって移動距離が大
きく変わる．本研究ではこのパラメータを 1.0 (m)とし実

表 5 経路探索実験での移動ロボットのパラメータ
Table 5 The parameter of mobile robot.

パラメータ名 値
最高速度 1.5 [m/s]

加速度 0.4 [m/ss]

横幅 0.3 [m]

縦幅 0.4 [m]

LiDAR の検出範囲 5.0 [m]

経路再計算の閾値 R 10 [%]

図 8 提案手法の経路と CPP の大域的経路の比較
Fig. 8 Comparison of global path of proposed method and

CPP.

図 9 パターン C における nmt の時間的変化
Fig. 9 Time change of nmt in pattern C.

験を行った．提案手法が移動距離が少なく正確な人数計測
を目指すため，比較指標は計測人数と移動距離，DoNM ,

DoOCC とする．また移動距離を比較するために，探索エ
リア全体のDoNM が閾値以下になったら探索終了とする．
5.2.2 実験結果
提案手法や CPPによって生成した大域的な経路は，各

パターンによって変化がなかったため，図 8 に，提案手法
と CPPの大域的な経路の比較図を示す．また，図 9 に，
パターン Cの場合における未計測エリアの時間変化を示
す．図 9 を見ると，ロボットの移動により未計測エリアが
減少していることが視覚的に分かる．また図 10，図 11，
図 12 に，各パターンの計測人数，DoNM , DoOCC, 移動
距離についてグラフで示す．図 7 (a)を見ると，パターン
Aでは初めからすべての人が見えているため，移動しても
計測人数に変化はなかった．一方で，パターン B・Cでは，
移動によって人数を正しく計測できたことが分かる．この
結果から，オクルージョンを解消する移動経路が，人数計
測の正確性を向上させると分かる．また，図 8 や図 10～
図 12 の各パターンのグラフの移動距離を見てみると，ど
のパターンでも提案手法が CPPより移動距離が短く計測
できたことが分かる．DoNM と DoOCC をグラフ化し，
移動により値がどう変化するかを可視化した．ロボットの
移動によってオクルージョンの値を減らせることが分かる
が，オクルージョンがつねに減少していることはなく，ロ
ボットが止まると occulusionRateの値によって増えてい
く．今回の実験では，オクルージョンが移動距離や計測人
数に与える影響はあまり見られなかった．しかし，複数の
ロボットや固定センサと協調して計測するタスクや計測エ
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図 10 パターン A の実験結果
Fig. 10 Results of Pattern A.

図 11 パターン B の実験結果
Fig. 11 Results of Pattern B.

図 12 パターン C の実験結果
Fig. 12 Results of Pattern C.

リア内を継続的に計測するタスク，および多人数を対象と
した計測タスクを行った場合，オクルージョンの影響が大
きくなると考える．したがって，このようなタスクや様々
なユースケースを想定した実験の実施，オクルージョンを
考慮した Local Plannerの開発，経路探索手法の改善が今
後の課題となる．
また，本稿のシミュレーション環境では，人の歩行や移

動速度は一定とし実験を行ったが，実環境では人の移動速
度や歩行性はランダムである．実環境で本システムを使用
する場合，移動速度が速いエリアでは人同士の重なる時間
が減り，計測精度が向上するが，ロボットの移動経路や安
全確保が困難になると考えられる．一方，移動速度が遅い
エリアでは，人が滞留しやすくオクルージョンが多く発生
し，計測精度の低下が予想される．加えて本研究のシステ
ムではオクルージョンを低減しようと動くため，ロボット
の移動距離が増長すると予想される．そのため，経路計画
に人の移動方向や速度，計測エリアにおける人の移動傾向
を経路計画に組み込む必要があると考える．

6. まとめ・今後の展望

本稿では，自律移動ロボットを用いた人流計測システム
について提案し，人流抽出モジュールと，未計測なエリア
を考慮した経路計画についてシミュレーション実験を行っ
た．人流抽出モジュールでは，期待どおりに点群データか
ら人クラスタの抽出はできた．しかしイベント会場を模し
た環境では，ロボットの移動により人同士が重なり合うた
め，計測済みか未計測かを誤認識し，計測誤差が生じた．
これにより，検出した人が検出済みかを判別する人の同定
ノードが必要だと分かった．またシミュレーション上で擬
似滞留環境を作成し，人流計測を考慮した経路計画につい
て評価したところ，既存の CPPに比べて移動距離が短く
正確な計測ができることが分かった．
今後の展望として人の識別や同定が可能なアルゴリズム

の開発，人の移動経路や環境情報を組み込んだ経路探索手
法の開発などがあげられる．また様々なユースケースにも
対応するために，実環境を模した条件下での実験を行いシ
ステムの評価と改善を行う予定である．加えて本稿では単
一ロボットでの計測を対象としていたが，単一ロボットで
は広範囲な計測エリアや多人数の計測は難しい．今後の発
展として複数ロボットやセンサによる協調計測のための基
盤構築を行いたい．また，実環境への応用や運用を考えた
場合，人数を計測するだけでなく，個人の移動データや，
人流傾向，通過人数の計測などの需要もある．それらに応
じた経路計画や検出手法についても考えたい．
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