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概要：
カメラやモーションセンサ、赤外線センサなど、センサの多様化により、様々な公共機関や商業施設など

において、人の移動経路や混雑度などのデータを取得することが容易になってきている.これらのデータ

は、混雑解消や地域活性化、都市計画などに活用可能で非常に重要視されている分野である. これらのセ

ンサを用いた人流計測は、人流計測を行いたい場所にあらかじめセンサを設置しておきデータを取得する.

しかしながら、災害や行事などの急な需要において人流計測をするとき、元からセンサを設置していない

場所は人流計測をすることができない. そこで本研究は、自律移動ロボットにて人流推定をすることを目

的とする.自律移動ロボットには、自律走行のために多くのセンサがついている. 例えば、深度センサや赤

外線センサ、LiDARのような光センサなど、多種多様である. これらのセンサを利用し人流推定をするこ

とによって、急な需要や固定センサの設置コストなどを減らすことが可能となる.
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1. はじめに

近年のセンシング技術の発展により, 様々なセンサを用

いて実世界の事象を計測する動きが活発である. 特に人の

流れを推定する人流推定は, マーケティングや混雑緩和, 都

市開発など様々な活用が期待されている. 例えば, 商業施設

にて計測した人流データから人通りが多いスポットを検出

し, そのデータを次の建物の設計に活かしたり, イベント時

の混雑状況を把握し, 次のイベントで混雑を避けるような

対策を立てたりできる. また昨今の新型コロナウイルス感

染症の影響により, ３密などの混雑はなるべく避けなけれ

ばならない. それにより屋内では混雑状況を把握し, ソー

シャルディスタンスを一定に保ちたいという需要もある.

人流推定には様々な手法が研究されている. 例えばカメ
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ラを用いた手法として, 監視カメラを用いた [1]志村らの

手法や複数台のカメラを使用した [6]Wei Duらの研究があ

げられる. また原らの研究 [2] では、車載カメラを用いた

人流推定が行われている. 近年では車載カメラの普及によ

りほとんどの車に車載カメラが搭載されている. そのため

データが集まりやすく, 歩行者の推定をするには非常に有

効な手段である. しかし歩行者の重なりや障害物があるた

め, 全ての歩行者が全身見える状態ではないため, 検出さ

れるものに限りがある. これを補うために人の頭部に注目

し LSTMを取り入れ検出精度を向上させている. これま

でに紹介したカメラを用いた手法は, プライバシーの問題

が残っている. カメラから取れる画像には, 人の顔などが

鮮明に映るためである. これに対し, 村井らの研究 [3]で

はWiFiパケットセンサを用いたテーマパークの人流推定

を行なっている. WiFiパケットセンサは, 入場者の携帯端

末から出るWiFiプローブのみを利用するため, カメラな

どのセンサに比べてプライバシー性が高い人流推定手法と

なっている.



また近年では, モビリティ分野において自動運転が注目

されている. 自動運転は研究分野が広く, 車やロボットな

ど様々である. 倉庫やショッピングモールなどにおいて自

律移動ロボットなども導入されてきている. 様々な自動運

転モビリティが一般的に普及していくだろう.

そこで本研究では, 自律移動ロボットで使用しているセ

ンサを用いた人流推定をすることを目的とする. センサを

固定化せず, 必要に応じて自律移動ロボットを走らせ人流

を測定できるのであれば, 維持コストは固定センサより抑

えることができることに加え, 固定センサ設置時に生じる

死角を補うことができる. また自律移動ロボットが今後普

及していくと考えると, それらのロボットのタスク外で, 動

的に需要に応じた場所に出向き, 死角の少ない人流推定を

することが可能になると考える.

自律移動ロボットによる人流推定が有効であることを確

かめるためにシミュレーションで実験を行った. Gazebo

という ROSの 3Dシミュレータを使用し, １台の自律移動

ロボットを用意する. 自律移動ロボットの死角になる位置

に複数人の人間を設置し, これを数えるようなシステムを

設計した. その結果, 移動しながら人流推定することがで

き, 従来ではセンサの死角により測定できなかった場所も,

ロボットは見える位置に移動し, 人数を数えることができ

た. それにより自律移動ロボットを用いた人流推定は, 死

角部分へのアプローチとして有効であるとわかった. 　

2. 関連研究

本章では LiDAR を用いた人流推定手法と自律移動ロ

ボットに関する関連研究を述べる.

2.1 人流推定手法

[8]の研究では, 360° LiDARを用いて人の動きをトラッ

キングする手法について研究されている. [9]では, LiDAR

を用いた歩行者軌跡解析の実用性の高い用途について述べ

ている. LiDARを用いた歩行者追跡システムにより歩行者

軌跡を取得し利用することで歩行者の流れを変化され混雑

を均一化できることを示した. また池田らの研究 [4]では,

オフィスがノンテリトリアルになるにあたり人流がどう変

化するのかを検証するために, 1台の LiDARを用いてオ

フィス内の人流計測をしている. 他にも複数のレーザース

キャナを用いた人流推定も行われている [7]. これらの研究

を見ると LiDARを用いた人流推定が色々行われているが,

死角部分に触れていない. 死角に対しては複数の LiDAR

を用いることを検討しているが, LiDARは高価なセンサで

あるため多くのコストがかかる.

2.2 自律移動ロボット

Aoki らの研究 [11] では, 自律移動ロボットと人間が運

転する車の協調走行を, センサーデータの共有によって解

図 1 vlp-16

決しているが, 人間の検出や人流測定などは行われていな

い. 同じ著者のこの研究 [12] では, 自動運転車の LiDAR

情報を共有することで交通安全性を高めようと試みてい

るが, LiDAR 情報を人流推定に使用していない. 他にも

Fukushima らの研究 [13] では, 倉庫における自律移動ロ

ボットと人間の作業者の協調を目的としたDigiMobotシス

テムを構築しているが, 労働者の検出にはカメラなどセン

サを用いており, LiDARによる点群は用いられていない.

上記で紹介した研究では, 自律移動ロボットを活用した研

究が多くあるが, LiDARの情報を人流に使用しているもの

は少ない.

3. 自律移動ロボットによる人流推定システム

本研究では, 自律移動ロボットに使用しているセンサ機

器の中で LiDAR を用いて人流推定する手法を検討した.

自律移動ロボットを用いて, 死角を削減しながら人流・人

数を計測することを目指す.

3.1 自律移動ロボット

検証に用いた自律移動ロボットは図 1の左図に示した.

使用したセンサは, velodyne社の vlp-16で, 図 1の右図示

した. LiDARとは, Light Detection and Rangingの略称

で, レーザー光を対象物に照射し, その反射光をとらえ距

離を測定するセンサである. 他のセンサよりも距離や位置,

物体の形状など形状などを高精度の検出ができ, 最近では

自動運転車の環境センサとしても使用されている. LiDAR

によって得られる点群データは, 現時点で疎なデータであ

る. しかしカメラなどのセンサによる取得データは顔やナ

ンバープレートなどの個人情報を含んでいるため, 取り扱

いが難しい. これらにより現状では LiDARは他のセンサ

よりもプライバシーに優れていると言える.　

3.2 死角を考慮した人流推定システム

死角を考慮した自律移動ロボットを用いた人流推定シス

テムを実現するには, 以下の三つの解決すべき課題がある.

• 移動しながら人流トラッキング



• 移動ロボットから見た死角検出
• 死角削減のための経路生成
1つ目の人流トラッキングは, 点群から人がどのように

動いたのか, どの場所に何人いるのかを, 移動しながら計測

行うタスクである. センサが移動しながら人流推定する際

の問題点は, 移動による LiDARの点群が相対的に動いて

しまうことである. 前章で紹介した研究では, 定点センサ

を使用しているため, 背景差分を行うことで簡単に動的物

体を取得できていた. しかし, 計測するセンサが動くと周

りの物体も LiDARから見た相対位置は変化し続けてしま

うため, センサが移動した分だけ周りの検出物の位置補正

をする必要がある.

そこで今回は自律移動ロボットの自己位置推定を用いる

ことにより, 動的な背景差分を行う. 検出する点群の座標

をあらかじめ取得した地図座標に合わせる. これをするこ

とにより, LiDARから取得される点群の座標系は地図の座

標系に変換される. そのため座標系を揃えることで, 移動

していても背景差分によって抽出される物体の座標は, 簡

単に地図座標系に変換でき, 相対位置ではなく地図におけ

る絶対位置を取得することができる.

2つ目は, あらかじめ取得している地図とロボットのセ

ンサから得られるデータを用いて, ロボットの位置からの

死角を検出するタスクである. LiDARは, 周囲との距離を

測定できることを利用し, 地図と点群を比較し, 死角を算出

できると考えている. また死角の表現として, グリッドが

有効であると考える. グリッドを用いることにより, どの

エリアに死角が存在するかが分かりやすく, また滞在別の

ヒートマップなどが作りやすく, 直感でどこが人多いのか

が分かりやすくなる. また今回の実験では 1台のロボット

を使用しているが, 将来的には複数ロボットや監視カメラ

などの定点センサを組み合わたものを使用していくことを

考えている.

本研究では, １つ目の人流トラッキングを実装し検証し

たが, 残りのタスクについても今後行っていく予定である.

そのため今回の実験において, 2つ目の死角検出は, ロボッ

トの位置からの死角を既知として検出されたものとする. 3

つ目の経路計画は前述の死角をなくすような経路をあらか

じめ設定し, 自律移動ロボットを動かした.

3.3 人流トラッキング

　トラッキングの概要図は, 図 2に示す.

初めに取得した点群から人物のみをセグメントとして抜

き出す. 取得した生の点群データには, 建物や床などの静

的な点群などが存在するため, あらかじめ取得した地図と

の差分を取る背景差分を行い, 動的な点群のみを抽出する.

次に抽出した点群をクラスタリングする. クラスタリング

には, Euclidean Cluster Detectionを使用する. この処理

により, 動的な点群が 1つ 1つのセグメントに分かれ, そ
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図 2 人流トラッキング

れぞれが人という扱いにできる. また, 取得した人は, 時間

経過で動く可能性もある. それによって人数を数える際に

新しく人が入ってきたと誤認識し, 2重で数えてしまう危

険性がある. それの対策として検出した物体を保存してお

き, 次に検出した物体との差分を見ることにより, LiDAR

に見えている間は 2重に数えないようにする.　最後にク

ラスタリングしたものをグリッド上にマッピングし, 集計

数を算出する.

4. 評価実験

4.1 事前実験

まず事前実験を行い, 1台の固定 LiDARを使用した場合

にどのような死角が発生するのかを検証する. 図 3のよう

に十字に交差する廊下を使用し, 人流を計測する. 死角を

確認するために, 上から下に行く人, 下から上に行く人, 左

から右に動くロボットを用意した. 計測は右下に設置した

定点 LiDARで行う. この事前実験によりいくつかの死角

ができていることを確認した. まず図 4に時間ごとの歩行

遷移を示す. 図 4の中図を見ると, 手前の人によって奥の

人の点群が隠れてしまい死角ができている. また図 3の左

図で示したが, 十字路で実験を行なっている. しかし図 5

の右図の点群を見ると, 右側の通路の点群が何も見えてい

ないことがわかる. 事前実験より 1台の LiDARではいく

つかのパターンの死角ができていることが確認できた. そ

の中で本研究で解決したい課題として後者の見えない死角

をなくすことを目的とする.

4.2 シミュレーション

システム評価は, Gazeboシミュレーションを使用する.

Gazeboは, ROSによって操作することができる 3Dロボッ

トシミュレータであり, 3DLiDARのシミュレーションを

行うことができる. 図 6のようにロボットに位置よって２

箇所死角が存在するような環境を作成し, 実験を行う. 人

間モデルは 4人用意する. ２人は, 位置を固定し, 残りの人

は決まったパスを動くようにした. 移動ルートは図 7に示

す. ロボットの初期位置では, 図 7の右上が壁によって死



角になっているため見えない. そこで死角を自ら見にいく

ような移動経路を指定する. 経路は図 7 に示すように, 初

期位置から真上に進むような経路を生成した.

4.3 評価

シミュレーションをグリッド上に分割し, グリッド内に

いる人を計測する. グリッドは, 図 8のように分割する.

図 9は, 初期状態にて人物クラスタリングした点群であ

図 3 実験のモデル図 (左図), 実証実験の一部 (右図)

図 4 歩行者が死角に隠れる図. 被験者 (緑, 灰), 死角 (赤)

死⾓

図 5 通路右側の死角

図 6 使用したシミュレーション環境

る. 右図の赤い四角がクラスタリングされた人である. こ

れを見ると, 右下にいる人は現在の位置から確認できる. し

かし図 8の右上にいる 2人はまだ見えていない. 図 10ま

で時間を進めると, 奥の 2人は完全に見えている. しかし

先ほどまで見えていた手前の人が壁で隠れ, 死角になって

いることが見て取れる.

また図 11は図 9から図 10への途中経過である. 動きな

がらでも人をクラスタリングし続けれていることわかる.

しかしながら, 背景差分をして消したはずの壁や人がいな

いところの人数を数えてしまい, 人数の誤差が生じた. 背

景差分後の点群を見ると少し点群が残っており, 残った点

群に対して, クラスタリングが行われていた. これは位置

合わせを行うノードのサンプリングレートが移動すること

によって下がっていた. それによってロボットの移動速度

よりも少し遅くなってしまったため, 位置推定の誤差が出

てしまい, 所々背景が切り取られず残ってしまったと考え

られる.

最後に, 図 12に実験後のグリッド人数を示した. 横軸を

x, 縦軸を yとする. 右上のグリッドは初期位置から見え

なかったが, 動くことによって人数が数えられていること

がわかる. しかし, y=3の中央付近のグリッド, また x=0,

y=0 のグリッドには壁があるが, 人がいると検出された.

⼈間モデル

⾃律移動ロボット

図 7 人の移動ルート

⼈間モデル

⾃律移動ロボット

図 8 人流カウントのためのグリッド



これは先ほど述べたように座標変換の誤差である.

5. 今後の研究方針とまとめ

本稿で自律移動ロボットのセンサによる人流推定手法を

提案した. 実際に移動しながら人数を数えることができる

ことがわかった. しかし今回は Gazeboを用いシミュレー

ションで行ったが, 実世界の環境の様々な事象が起こりう

る上での検証は行っていない. また点群の座標系から地図

の座標系への変換時間がネックになってしまった. 今後の

課題として, 前述の変換時間を高速化することや, 死角をな

るべく減らすような経路を自律移動ロボットが自ら生成す

るルーティング手法など, 実世界実験もこれから行ってい

図 9 初期状態の Gazebo シミュレータと点群

図 10 移動後の Gazebo シミュレータと点群

図 11 背景差分の検出誤差によるクラスタリング結果

図 12 人数グリッド

きたい.
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