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1 はじめに
新型コロナウイルスによるパンデミックが収束し，

日常生活が徐々に元通りになっている中で観光やイベン
ト開催が増え,人々の移動が活発化し，駅や観光地，商
業施設などで発生するオーバーツーリズムや雑踏事故が
問題視されている.例えば,2022年に韓国で発生したソウ
ル梨泰院雑踏事故で梨泰院通りで 10万人以上が道幅は
3～4メートルと狭い坂道を訪れたことで圧迫や転倒な
どで 159人が亡くなったとされている．こうした事故を
防ぐために，人の移動によって混雑が発生しやすい場所
において混雑検知を行い，人々の存在や行動を把握する
ことが重要である．しかし，従来のシステムではカメラ
画像内のみでの混雑検知を行っており，光や遮蔽物の影
響により，精度が落ちることによって屋外への汎用性や
緊急時における可用性の懸念点などが存在する [2]．
本研究ではカメラ画像に加え，騒音や音響特徴量と
いった音声データを活用し，周辺の人数に合わせて変動
するデータを元に空間内における混雑検知及び予測する
システムを提案する．音声データを用いることにより，
カメラ画像だけでは捉えきれない特徴を補完することが
でき，画像に異常があったとしてもより正確に群衆カウ
ントを行うことができると期待される．さらに,混雑状
況は時間ととともに変化するものであり,変化の傾向を
把握することで混雑予測につながることもできる.

2 問題提起
従来の研究では，主に画像データに基づいた畳み込

みニューラルネットワーク（CNN）を用いた手法が主流
である．これらの手法は，画像情報を活用して群衆の密
度や人数を推定するものであり，多くの研究によって高
い精度が示されてきた [1]．しかし，画像データに依存
する手法には特に，光の変化や遮蔽物の存在によって視
覚情報が妨げられる環境では，認識精度が低下しやすい
という問題が挙げられる [2]．例えば，屋外での夜間監
視や，建物やその他の障害物によって視界が遮られる場
合，CNNベースの手法は十分な性能を発揮することが
難しくなる．
こうした課題を解決するために，近年では音声データ
を補助情報として活用するためにマルチモーダル学習が
研究されている [2]．音声データは，光や遮蔽物の影響
を受けず，人の話し声や足音などの環境音を解析するこ
とで，視覚情報では捉えきれない情報から混雑度の推定
することが可能である．また，マルチモーダル学習で
は，音声データと画像データを統合し，学習を行うこと
で，より高精度な混雑検知モデルを構築することが可能
である．この手法により，夜間や遮蔽物が存在する環境
でも，混雑状況を正確に把握することが可能となる．
しかし,既存の研究では,個別の混雑シーンを検出する
こと,いわゆる混雑検知を目的としおり,混雑状況の発生
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前からの混雑予測を行うものではない.混雑が発生する
前から人の集まり具合の変化から混雑を予測すること
が,事故発生の未然防止に重要である.本研究では，図 1
に示すように,カメラ画像の解析による群衆カウントに
加え,環境音の解析による集まり状況の変化を合わせて,
時間の推移に伴いに変化する傾向を学習し,より高い精
度の混雑予測を目指す.光や遮蔽物の影響を受けない音
声データを補助情報として用いることで人夜間や遮蔽物
の影響があってもリアルタイムで混雑状況をより正確に
捉えるモデルを作成し，そこから変動する人数推移から
直近の人数を予測することで雑踏事故を未然に防ぐこと
に寄与する．

3 混雑検知の関連技術
3.1 画像による混雑検知
混雑検知に関する研究は, 最初から主に画像を用

いた人数カウントや密度推定を行うものであった. 主
な手法としては, 物体検出に基づく群衆カウント (検
出ベース,Detection-based Crowd Counting)と,密度推定に
よる群衆カウント (密度推定モデル,Density-based Crowd
Estimation) に大別できる. 初期のアプローチでは HOG
（Histogram of Oriented Gradients）などの手作業で特徴量
を設定し，人の頭や顔を検出する手法が取られていた.
近年では，CNNベースでの深層学習を用いた高精度な
手法があり，YOLO（You Only Look Once）や SSD（Single
Shot MultiBox Detector）などの検出ベースによる物体検
出アルゴリズムは，リアルタイムでの検出に優れてい
る.また，CSRNet [1]などの密度推定モデルは,群集の画
像から密集度をヒートマップとして表現した群集密度
マップ（density map）を作成し,ピクセル単位で数の計
測を行うモデルである.CSRNetは特徴量抽出に特化した
フロントエンドの CNNと,プーリング演算の役割を担
うバックエンドの CNNを組み合わせたネットワーク構
造が特徴であり,検出精度を大幅に改善できると知られ
ている.
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3.2 音声による混雑検知
音声データを用いた混雑検知は道路交通における車

の騒音と交通量との関係性を測定する際に用いられてい
る [4] [5].騒音の特性上，不規則かつ大幅に dBが変動す
るため瞬間の dBに左右されないように等価騒音レベル
（Ｅ quivalent continuousＡ weighted sound pressureＬ evel:
LAeq）の計算式によって評価されることが多い.等価騒
音レベルとは，一定の時間内に区切ることでその中での
変動する騒音レベルのエネルギーに着目して時間平均値
を算出する手法である.この計算式を用いることで瞬間
の dBのピークに左右されずに平均的な交通量などを測
定することが可能である．

[6]ではスマートフォンのマイクを使用して周囲の音
声データを収集し，その音声データを解析することで，
特定のエリアの混雑度を推定する手法が研究されてお
り，1分間の環境音データに対して FFT（高速フーリエ
変換）を適用し，周波数ごとの振幅スペクトルを求め，
0～2000Hzの周波数帯域のスペクトル値の総和を特徴量
を K近傍法によって低・中・高に定義した混雑度に分
類を行っている．また，スペクトログラムと呼ばれる縦
軸が周波数 (Hz)，横軸が時間，色の濃度が音圧 (dB)を
可視化した図形による分析では 0～2000Hz帯が群衆密
度によって振幅スペクトルが増加しており，混雑度に
よって大きな差が現れていることが示されている．この
ことから音声データを用いた混雑検知は有効性があると
考える．

3.3 マルチモーダル学習による混雑検知
マルチモーダル学習とは，画像や音声，センサー

データなどの異なる単一のモーダリティのデータを統合
して学習する手法で，異なるモーダリティ同士を用いて
学習することで今まで単一のモーダリティから捉える
ことができなかった複雑な特徴を見つけ出すことが可
能である．画像と音声によるマルチモーダル学習の研
究はいくつかあり，[3]では騒音環境下でも唇の動きの
画像を用いることで音声認識の精度を向上させた．ま
た，[2] では AudioVisualCrowdCounting モデルと呼ばれ
る密度ベースモデルで生成した密度マップに音声データ
を可視化したものを CNNを用いて特徴量化し，両方の
特徴量を融合するモデルを用いて，画像のみのモデルよ
りも精度の高い混雑検知で遮蔽物や光の影響を軽減する
ことが可能となった．このことから，画像と音声を用い
ることで有効性があることから応用として人数推定から
人数予測が行えるモデルの作成を本研究では目指す．

4 提案手法
本研究では,カメラ画像に加え，音声データも活用し，
騒音や音響特徴量により,周辺の人数に合わせて変動す
るデータを元に空間内における混雑検知及び予測するシ
ステムを提案する．カメラ画像だけでは捉えきれない特
徴を環境音の変化といった音声特徴により補完し，画像
に異常があったとしてもより正確に群衆カウントを行
う．さらに,混雑状況の変化傾向を把握することで混雑
予測する.
4.1 混雑検知に利用可能な特徴量
本研究では，3.3で紹介した手法を元に画像特徴量

として密度ベースモデルから得た特徴量と，音声データ

の有効性を示すために人数と周辺の音響の相対的な関係
性の分析を行う．分析する際は騒音が時間とともに不規
則かつ大幅に変化しているため，ある時間内で変動する
騒音レベルのエネルギーに着目して時間平均値を算出す
る等価騒音レベル (LAeq)を用いることで極端に発生す
るピーク値に左右されずに評価することができ，以下に
数式を示す．

𝐿𝐴𝑒𝑞 = 10 log10

(
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

10
𝑆𝑃𝐿𝑖

10

)
ここで，𝑆𝑃𝐿𝑖 は各フレームの音圧レベル，𝑁 はフレー
ム数，𝑝 は測定された音圧 (パスカル)，𝑝0は基準音圧
（20 µ Pa）を表す．また，𝑆𝑃𝐿 は以下の式で表される．

𝑆𝑃𝐿 = 20 log10

(
𝑝

𝑝0

)
さらに時系列データを付与することで RNNによる

学習により，予測が行えるように進めていく．画像特徴
量では入力画像である群衆の写ったものをビデオカメラ
などから収集を行う．収集の際は駅や祭りなど様々な
シュチュエーションから収集することで画像特徴量と音
響特徴量による有効性を示す．有効性の検証が示された
場合は時刻データに基づき予測を行う．

4.2 画像特徴量と音声特徴量の融合
画像特徴量と音声特徴量を融合には様々方法があ

り，初期の融合方法として特徴を初期段階で結合し，一
つの統合された特徴ベクトルとして扱い，学習を行う
方法である初期融合（Early Fusion）や CNNなどの学習
モデルを通した後に融合を行う後期融合 (Late Fusion)
などがある．最近の手法ではニューラルネットワーク
を通し，特徴量を抽出した後に融合を行う中間融合
(Intermediate Fusion)などが取られており，[2]で紹介し
た研究ではこの手法がとられている．特徴量の融合を行
う場合の計算としては，ベクトルの乗法や加法を行うこ
とである．

4.3 時間経過に伴う人数推移に基づく混雑予測
時間経過に伴う人数の推移から人数予測を行うため

に，リカレントニューラルネットワーク (RNN)や長短
期記憶 (LSTM）ネットワークによる学習を行う手法を
用いて予測を行っていく．RNNは，系列データを扱う
ためのニューラルネットワークアーキテクチャであり，
入力データの時間的依存関係を捉えることができ，過去
の情報を保持しつつ，それを用いて現在から次へと入力
を処理を行い，学習を行なっていく手法である．しか
し，RNNは短期的な依存関係は捉えやすいものの，学習
途中に発生する勾配消失問題によって長期的な依存関係
を捉えるのが難しいという問題がある．この問題を解決
するために提案されたのが，LSTMである．LSTMは，
情報を長期間にわたって保持し，必要に応じて情報を更
新・削除することができる．LSTMの基本構造は，セル
状態（Cell State）と input gate，forget gate，output gateの
３つのゲートからなる．これにより，勾配消失を抑える
ことができ，関係性のある情報を長期間保持し，不必要
な情報を削除する学習が可能となる．これらの学習を画
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像と音声の特徴量融合を行なった後に LSTMを通して
時系列データを用いて学習を行うことで予測を行うこと
を提案する．

5 予備実験
5.1 実験データ
実験を行うにあたって九州産業大学１号館の公共空

間で収集を行った．使用したデバイスとして一般的なビ
デオカメラである SONY FDR-AX45:１台を使用し，音
声は 2チャンネルステレオ，解像度は 1280× 720で撮
影を行い，動画の保存で広く用いられる mp4ファイル
形式での保存を行なった．このファイル形式からさらに
画像および音声データに分け，時系列情報を付与しなが
らデータセットの作成を行う．
データの内容として，授業実施日で 11:35から 12:50
分程の時間帯で昼食時のピーク時に混雑状況が最大にな
る期間に収集を行った．このデータを元に特徴量の抽出
及び評価を行う．

• 撮影機材: SONY FDR-AX45 1台
• 撮影場所: 九州産業大学１号館 1階フロア
• 撮影時間: 授業実施日正午の時間帯 1時間 12分
• 解像度: 1280× 720
• マイク: ECM-XYST1M２チャンネルステレオ
• ファイル形式: mp4ファイル

図 2: 学生休憩スペースにおける混雑状況変化

5.2 音響特徴量と人数推移の関係性評価
音響特徴量と実際の人数推移の関係性を評価するに

あたって等価騒音レベルでの評価を行った．手順は以下
の通りである

1. 動画データから mp3形式のファイルに変換
2. 5分間毎の騒音レベルの平均を計算する

表 1: 5分間の等価騒音レベルと平均人数
時間 (分) LAeq 平均人数 備考

0-5 69.58 4 2限目授業実施中
5-10 66.97 2 2限目授業実施中
10-15 70.64 2 2限目授業実施中
15-20 70.89 7 2限目授業実施中
20-25 65.41 4 2限目授業実施中
25-30 66.76 13 2限目授業実施中
30-35 70.27 8 2限目授業実施中
35-40 71.10 9 2限目授業実施中
40-45 68.25 10 2限目授業実施中
45-50 69.20 9 2限目授業終了
50-55 71.84 27 昼休み
55-60 74.64 57 昼休み
60-65 74.91 75 昼休み
65-70 74.03 94 昼休み

図 3: 等価騒音レベルと平均人数の変化の推移

表 1の結果として等価騒音レベルと平均人数の変化か
らある程度の相関性があることがわかる．図 3のグラフ
からも読み取れるように後半の人数の増加に比例して等
価騒音レベルも増加していることが読み取れる．しか
し，途中で人数が少ないにも関わらず増加している部分
として，後ろの音声やノイズを拾ってしまった可能性が
あるためさらに分析を行う必要性がある．
また，音声データを FFTで周波数に分解し，スペク

トログラムで可視化を行なった．Log-Melスペクトログ
ラムとは，高周波の音は鈍く，低周波の音は明確に聞き
取ることができる人間の聴覚特性に基づいたメル尺度を
スペクトログラム反映したものである．今回は Python
の librosaライブラリを用いて加工を行なった．縦軸は
周波数，横軸は時間，色の濃淡派各周波数成分の dBの
強さを表す．

1. オーディオファイルを読み込む
2. 音声データを 1秒間毎に区切る
3. オーディオデータをフレームに分割する
4. 各フレームに対して高速フーリエ変換（FFT）を
実行

5. パワースペクトルを計算する
6. メルフィルタバンクを適用する
7. 対数を取ってメルスペクトログラムを生成する

図 4: Log-Melスペクトログラム
左:人数:小右:人数:大

結果として人数が少ない時は 4000～8000Hz帯の色の
濃淡は薄くグラデーションが緩やかであるが，人数が多
い時は低周波数帯と高周波数帯の色がはっきりと分かれ
ていることが確認できる．これはメル尺度によって低周
波数帯の特徴を強調していることがわかることから特徴
量として有効性があると考察する．また,これらのスペ
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クトログラムの画像を CNNを用いて特徴量の抽出を行
うことで特徴量化することが可能である．

5.3 群衆カウントモデルの比較
提案手法の有効性を示すために，検出ベースモデル

と密度ベースモデルで人数推定精度の比較を行った．検
出ベースモデルでは比較的最新モデルである Yolov8x，
密度ベースモデルでは特に高密度の群衆シーンにおいて
優れたカウント精度である CSRNetを用いた．結果とし
て正解として 461人であり，目視でカウントした際も
460人程度であった．

図 5: Yolov8xを用いた検出ベースの人数カウント
左:元画像右:検出結果

YOLOv8x はパラメータの調整を行い，信頼度 (バウ
ンディングボックスで囲った部分が，「背景」か「物体」
かを表す数字)は 0.001，基準の枠とその他の枠の重なり
具合 (IoU)は 0.3，classesの選択は人のみ，最大検出数は
1000件になるように調整を行なった.調整理由としてデ
フォルト値での検出はされなかったため手作業である程
度検出が可能になるように調整を行なった．
検出ベースモデルは 554人，CSRNetは生成した密度
マップから 484人と推定された．この結果から検出ベー
スモデルは重なった群衆に対して精度が低いことと随時
パラメータの調整が必要であることから運用が難しい．
また，今回は人の体全体での検出を行ったが，対象を頭
部に絞った検出などもあり，今後の検証が必要である．
一方,密度ベースモデルでは群衆画像に対して高い精
度であることがわかった．これは，密度ベースモデルが
人が重なった場面でも正確に人をカウントすることがで
き，頭部や体全体の検出とは違ってピクセル内に人のい
る割合を学習を元に割り当てることで群衆に対して高い
精度で推定することが可能であると考察する．

図 6: CSRNetを用いた密度ベースの人数推定
左:正解データ右:予測データ

6 終わりに
本研究では，画像と音声のマルチモーダル学習を用

いた混雑予測手法を提案を行なった．予備実験の結果，
動画データの収集方法の説明を行い，収集した動画デー
タから人数推移と音響特徴量の相関関係の有効性を示し
た．また，群衆カウントモデルの比較を行い，検出ベー
スモデルと密度ベースモデルの精度の比較を行なった．
結果として密度ベースモデルの精度がよく，今後の画像
特徴量の抽出のために有効であることがわかった．今後
の研究では，夜間の祭りや遮蔽物のある公共空間での
データ収集およびデータセットの作成を行い，画像と音
声のマルチモーダル学習から人数予測が行えるように進
めていく予定である．
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