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概 要
カメラで撮影された動画から人間の行動を分析する技
術が求められている．特に動画中の群衆からグループを
検出する技術に関心が高まっている．例えば，公共施設
に設置されたカメラによるグループ検出は，混雑状況に
合わせた警備員配置の最適化を可能とする．本研究では
群衆の映る動画からグループを余すことなく検出するこ
とを目標とする．オブジェクトトラッキングツールとし
て StrongSORTを，密度推定技術として DM-Countを
用い，群衆密度に依存しないグループ検出技術を提案す
る．実世界で撮影された動画を用いた評価実験を通じて，
提案手法により様々な密度でグループ検出が可能となる
ことを確認した．
1.はじめに
画像から目的の物体を検出する技術は進展し，動画か
ら目標物体を検出してトラッキングする技術が確立され
た．現代では，同技術を活かした様々な方面での技術の
開発が進められている．例えば，自動運転においては，
車両の周囲の状況を認識しながら次の行動を決定する必
要がある．自動運転技術が確立されると人が運転する必
要性がなくなり，移動の利便性が格段に向上する．一方
で車両の場合，数メートルの誤差が事故を招く可能性が
あり，認識技術の正確性が求められる．また身近な例で
は，近年ではコロナの影響を受け入店時に自動的に顔認
証を行い体温を測ってくれるようなシステムがある．非
接触で検温をおこなうことができたり，検温を無人で行
えるようになった．またマスクを着用したままでも検温
を受けることができる．これらの例からもわかるように
物体検出やトラッキング周辺の技術が向上したことによ
る利点が多くある．
物体検出の手法は，古典的なR-CNN[1]や精度が向上
した Faster R-CNN[2]や SSD[3]，精度に加え実行速度
が向上した YOLO[4]，そして最新の自動運転技術への
導入が期待されている SVNet[5]など多岐にわたる．
オブジェクトトラッキング技術を実現するためのフレー
ムワークとしてStrongSORT[6]がある．StrongSORTが
トラッキングできるのは，あくまで StrongSORT内で使
用している物体検出アルゴリズムが事前に学習してるク
ラスのみである．本研究の目的であるグループの検出に
ついては扱われていない．またこのフレームワークは活
用できる群衆密度に限界がある．
一方で，高密度の群衆を大まかに検出するためのフレー
ムワークとして群衆密度推定のDM-Count[7]がある．こ
のフレームワークを用いることで StrongSORTでは人
物を検出できないような密度の群衆に対してアプローチ
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をすることができる．しかし大まかな検出やDM-Count
に用いられている学習済みモデルの仕様上，群衆の一部
の検出漏れやカメラに近接しているグループの検出漏れ
が生じる．
本研究では，あらゆる群衆の密度に対してグループを
検出することを目的としている．まず StrongSORTで中
密度以下にいる人物のトラッキングを行い，その際に得
られる各パラメータを使用してグループを検出する．し
かしその場合，群衆密度が高くなった際に StrongSORT
で人物検出のために用いている YOLOの技術上検出で
きない人物が存在してしまう．そこで StrongSORTと同
時に密度推定によるグループ検出技術も使用し，高密度
でのグループ検出を実現している．群種密度推定は先述
した DM-Countというフレームワークが提供している．
実験では動画から目視で確認できるグループを正解デー
タとし，本手法の検出結果と比較することで性能を測っ
ている．
結果として，検出精度が高いことが確認できた．また
既存研究に比べ，様々な密度の群衆が存在する動画から，
高精度のグループ検出が実現できていることが確認でき
た．
本論文の構成は以下の通りである．2節では関連研究
及びグループ検出のために使用したフレームワークを示
す．3節では研究目的と，提案手法の実装方法について
説明する．4節では比較実験の方法と結果，出力結果の
一部を示す．5節では本研究に関する考察を行う．最後
に 6節で本研究のまとめと将来的な本論文の総括，今後
の課題を示す．
2.研究背景
2.1.物体検出
物体を検出する検出技術は古くから存在し，今日まで
改善が繰り返し行われより実用性や有用性が高まってい
る．P.ViolaとM.Jones[9]によって提案された物体検出
に始まり，最新のものはニューラルネットワークや深層
学習を用いた物体検出に進展している．画像での物体検
出の技術を基に動画から目標物を検出する方法も確立さ
れた．動画を細かく分割し画像に変換して，各画像で物
体検出技術を使用する．次に各画像で目標物を検出した
後ラベリングを行い，各画像間でそのラベルを共有する
ことで検出物をトラッキングすることも可能になってい
る．この技術は工場での異常や不良の検査を自動化する
ために使用されている．自動運転技術の開発や工場での
異常や不良の検知にはこれらの技術が必要不可欠である．
他にも防犯や監視用としての使用 [10]や，医療方面での
利用 [11]もされている．今やこの技術は多方面で必要不
可欠なものとなりつつある．
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2.2.関連研究
人が多く行きかう動画の中からグループを検出するこ
とは重要な問題として考えられている．Qi Wangら [12]
や Shaoら [13]は人間に共通する特徴量から人を検出し，
人を粒子とみなし粒子の流れを取得している．その粒子
の集まりからおおまかなグループを検出する．そこで検
出されたグループには流れが同じ方向である他人もま
とめて含まれている．すなわちこの検出はマクロ的なグ
ループの検出であり，これは群衆行動解析の補完を行っ
ている [14]．また Julio Cezarら [15]はより高密度の群
衆内からの集団を検出方法を提案している．彼らも個人
の検出と識別は行っておらず，人を粒子とみなしその粒
子の流れと密度から集団を検出している．こちらもマク
ロ的なグループの検出である．
またより小さなグループを検出している手法も提案さ
れている．波田ら [16]は人物間距離や速度ベクトルに加
えて，ジェスチャーの発生度を特徴量として小グループ
を検出する手法を提案している．またWeina Geら [15]
は独自の特徴量で人を検出し，人物間距離と速度ベクト
ルからグループかどうかを判定するアルゴリズムを提案
している．しかしこの手法では 1フレームあたり高々20
人の密度が小さい群衆の場合でないと精度を高く保つこ
とができない．よって 1フレームあたり 40人ほど存在
する群衆について同手法を用いると，精度がかなり低く
なっている．人が多く集まる駅のホームやショッピング
モールのような人が集まる場所での使用が難しいく実用
的ではないと考える．
Giovanna Castellanoら [17]は DM-Countを用いて，
ドローンを用いて上空から撮影した群衆からプループを
大まかに検出する手法を提案している．この手法は先述
の小グループの検出手法とは異なり，人が多く集まる街
中や広場に対して効力を発揮している．人が集まる場所
で効力を発揮するので，本質的にはオクルージョンに対
してロバストである．一方で人物がカメラに近接した際
や，群衆の密度が小さいときは検出精度が低くなること
にも言及している．
2.3.本研究で用いる技術
本研究では，主に人物検出，トラッキング，群衆密度
推定，クラスタリングなどの技術を用いる．これらのた
めに使用したツールを以下で説明する．
2.3.1.YOLO v7

人物検出のために，本研究では YOLO (You Only
Look Once) を用いる．YOLO は，推論速度が他の多
くのアルゴリズムより高速な物体検出アルゴリズムの一
つである．もともと物体検出は検出と識別の 2段階で行
われていたが，YOLOはこの過程を一度の作業にするこ
とで高速化に成功した．画像を一度正方形にリサイズす
ることでニューラルネットワークを使用した分析を行い
やすくしている．リサイズした画像をグリッド・セルと
呼ばれる小さな正方形にさらに分割し，このグリッド・
セルを基にして物体の検出が行われる．画像内で検出物
体の範囲を特定するためにバウンディングボックスと呼
ばれる矩形を用いる．
YOLOには様々なバージョンが存在し，今回は使用し
た他フレームワークとの親和性から YOLO v7[18]を使
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図 1: StrongSORTのフローチャート
用した．YOLO v7は現時点でのYOLOシリーズの最新
のバージョンの 1つである．それまでのバージョンと比
較して，最も正確性が高く，検出にかかる時間も最短で
ある．
2.3.2.StrongSORT

YOLO による検出物体をトラッキングするために
StrongSORT を用いる．StrongSORT とは入力動画か
ら人物を検出し，各人物をトラッキングするためのフ
レームワークである．まず，入力動画をフレームに分割
し，各フレームに対して YOLOを用いて物体の検出を
行う．次に検出した物体の個体同士の特徴を区別し，よ
りロバストなトラッキングを行うために外観特徴抽出器
であるBoT[19]を用いる．BoTにより外観の特徴を抽出
し，EMA（Exponential Moving Average）[17]を用いて
同一の検出物体をトラッキングする．EMAでは注目物
体の短期間の軌跡の外観特徴を保持している．EMAは
過去の特徴を慣性項として保持し，特徴を更新していく．

eti = αet−1
i + (1−α)f t

i

f はフレーム tで検出され tracklet iに割り当てられた
物体の特徴，trackletは正確な追尾をしているが短期間
しか追尾できていない不完全な軌跡，eは t − 1フレー
ムまでの trackletの特徴である．これをαで重み付け
ることで効率的且つノイズを軽減しながら特徴を更新す
ることができ，BoTと合わせて使用することでロバス
トなトラッキングを実現する．また，時間変化する移動
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物体の観測値を推定するために NSA Karmanが必要と
なる．StrongSORT以前のトラッキングアルゴリズムで
は，単純な線形カルマンフィルタ [23]を使用したが，検
出物体が全て同じ観測ノイズを持っていることが前提と
されてた．そこで NSA Karmanによって，ノイズを検
出の信頼度に応じて適用的に変化させている．複雑な動
きをした物体では検出器が出力する物体の信頼度が低い
ことが考えられるので，カルマンフィルタでの補正を強
化している．また，よりロバストなトラッキングを実現
するために，カメラの視点の変化に対応する必要があり，
補正アルゴリズムである ECCが用いられている．図 1
に StrongSORTのフローチャートを示す．
2.3.3.DM-Count

群衆検出のために，本研究ではDM-Count（Distribu-
tion Matching for crowd COUNTing）を用いる．DM-
Count は群衆密度推定を行うためのフレームワークで
ある．群衆密度推定とは，群衆を対象に非常に密集し
ている群衆の中の人物の数をカウントする技術である．
群衆密度推定手法は detection-then-count，direct count
regression，density map estimationの大きく 3つに分
類される．1つ目の detection-then-countは，YOLOな
ど対象物体を個別に検出してカウントするアプローチ
である．このアプローチでは出力のバウンディングボッ
クスごとにアノテーションが必要となる．人数が数百人
になる群衆に対して個別にアノテーションすることは非
常に高コストであり，検出アルゴリズムの精度も低くな
る．対象物が比較的少ない場合に精度が出る手法であ
る．2つ目の direct count regressionは直接対象物を回
帰するアプローチである．点によるアノテーションを用
いたり，明示的にアノテーションを用いない場合もあり，
detection-then-countに比べアノテーションコストが低
い．direct count regressionに分類される手法の 1つで
あるCNNベースの手法では，5層の畳み込み層と 2層の
全結合層からなるネットワークを二乗誤差で学習させる
回帰モデルである．それ以前の画像特徴を手で作ってい
た手法を深層学習で置き換えた点で優れている．そして
3つ目の density map estimationは現時点で他の 2つに
比べて最も性能が高いとされている．特に density map
estimationに分類されるフレームワークの中で，本手法
では DM-Countを使用している．
DM-Countは最適輸送を損失関数に導入した手法であ
る．DM-Countで使用する損失関数は，3つの損失関数
から構成されており以下の式で表される．

LDM−Count(z, ẑ) =

LC(z, ẑ) + λ1LOT (z, ẑ) + λ2||z||1LTV (z, ẑ)

zは密度アップをベクトル化したものでありアノテーショ
ンを示す．また，ẑはニューラルネットワークによる予
測密度マップをあらわす．は 3つの損失関数 Lc，LOT，
LTV について，以下で詳しく説明する．
1つ目の LC は Counting Lossと呼ばれる損失関数で
ある．これは予測密度マップの値の合計を最終的な対象
の数とみなすことで，真の対象物の数と一致させるよう

図 2: DM-Countによる出力
に学習させる損失関数である LC の式は以下である．

Lc(z, ẑ) = |||z||1 − ||ẑ||1|

2つ目の LOT はOptimal Transport Loss（OT Loss）
と呼ばれる損失関数である．これはMongeの最適輸送
問題 [24]の定式化に基づき，それぞれ正規化されたアノ
テーション点による密度マップと予測密度マップの 2つ
の分布間の輸送コストが最小になる場合のコストを表す．
3つ目の LTV はTotal Variation Lossと呼ばれる損失
関数である．OT Lossを Sinkhornアルゴリズム [25]で
計算しても，近似が不十分であるという課題があった．
これを解決するために導入された損失関数である．LTV

の式は以下である．

LTV (z, ẑ) =
1

2

∣∣∣∣∣∣∣∣ z

|z|1
− ẑ

|ẑ|1

∣∣∣∣∣∣∣∣
これら 3つの損失関数を用いることにより学習が安定
することが知られている．
2.3.4.DBSCAN

クラスタ数が不特定の場面でクラスタリングを実行す
るためにDBSCAN[26]が必要となる．DBSCANとは密
度準拠クラスタリングのアルゴリズムである．半径以内
に点がいくつあるかでその領域をクラスタとして判断し，
近傍の密度がある閾値を超えている限りクラスタを成長
させ続ける．ある点から一定距離以内にある点の数を数
え，その数が閾値以上であるとクラスタとみなす作業を
繰り返すという特徴がある．これにより形が複雑なクラ
スタに対しても対応できる．最初にクラスタ数を決める
必要がないため，本研究のようにクラスタ数が不明なも
のを対象とする際に適している．
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図 3: 提案手法のフローチャート
3.提案手法
3.1.研究目的
本研究の目的は，グループ検出を群衆の密度に依存せ
ず検出精度を高く保つことである．中密度の群衆からの
各人物に着目したグループ検出や，高密度の群衆から大
まかにグループを検出する手法は存在する．本研究では，
あらゆる群衆密度からのグループ検出を同時に行うこ
とができる手法を提案する．場面によっては高密度な領
域と中密度以下の領域が存在するが，これに対しても対
応できる手法を提案している．また高密度の群衆でのグ
ループ検出は大まかであるがために取りこぼしが存在し
ていたが，各検出をクラスタリングし高密度群衆の重心
を算出することでより精度の高い検出を実現している．
3.2.提案手法のアルゴリズム
図 3に提案手法のアルゴリズムのフローを示す．基本
的な構造は StrongSORTの構造を用いており，適宜変化
を加えている．処理の流れを以下に示す．
Step 1： YOLO による出力から重心を算出する．

StrongSORT内のYOLOを使用して人物を検出し，
YOLOの出力のバウンディングボックスから重心
を計算し出力する．

Step 2： 重心距離からグループを検出する．Step1で
出力した重心の座標を元に座標間距離からグループ
であるかを判定する．判定の方法としては，動画ご
とに実験して適切な閾値を設定し，その閾値よりも
人物間の重心距離が小さいとグループと判定してい

図 4: DM-Countの出力結果
る．これにより中密度以下の群衆から小グループを
検出している．

Step 3： 群衆密度推定を行ってグループを検出する．
DM-Count を使用した群衆密度推定を実行してい
る．ここで高密度の群衆がどこに存在しており，何
人程度の群衆であるかを大まかに検出している．

Step 4： Step3で検出したグループから重心を出力す
る．Step3で検出した大まかなグループに対してク
ラスタリングを実行する．クラスタリングを行うこ
とで，Step 3で検出した大まかなグループで近接し
ているもの同士をまとめ上げ，グループの分裂や検
出漏れを防ぎ精度を高めている．

また，Step3での出力である密度マップの出力結果か
ら，Step4でどのようにクラスタリングを行っているか
についての詳細を説明する．図 4 はある場面に対して
DM-Countを使用し，特徴マップを出力した例である．
この結果から高密度の群衆から大まかなグループ検出が
行われていることがわかる．しかし DM-Countの性能
上，検出グループが分裂してしまっているためクラスタ
リングで統合する．Step4でこの出力画像について，ク
ラスタリングを行う前に正規化を行う．正規化を行うこ
とにより特徴の尺度の統一と，外れ値の影響の軽減を実
現している．前者に関して，クラスタリングは一般的に
各特徴量の尺度が同程度であることが好ましいためであ
る．これにより異なる尺度の特徴量がクラスタリングア
ルゴリズムに適切に影響を与えることができる．後者に
関して，正規化により外れ値がクラスタリングに与える
影響を軽減することができる．正規化により，外れ値が
通常のデータと同じスケールに置かれ，クラスタリング
の結果が安定する．
そしてその後，正規化した特徴マップを，指定した閾
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図 5: 処理後の特徴マップ
値を用いて画像のしきい値処理を行う．しきい値処理後
の画像からクラスタリングの前処理として改善した特徴
マップを作成する．ここでは DM-Countカウントの出
力画像は青色成分を主としていることから，特徴抽出を
しやすいため青チャンネルをもとに特徴マップを作成し
ている．正規化と青チャンネルによって改めて作成した
特徴マップを図 5に示す．最後に作成した特徴マップの
黒色のピクセル，すなわち閾値以下となったピクセル以
外を取得しクラスタリングを行う．これらの処理を行い
残ったピクセルに対してDBSCANを用いて，各同一ク
ラスタ内の点から重心を算出し出力する．以上の処理に
より，大まかな検出グループをまとめあげ，グループ検
出としての精度を高めている．

4.評価実験
本研究では，群衆が行きかう動画からキャプチャした
静止画に対して評価実験を実施した．手法の評価には
評価基準を設ける必要があるが，歩行者からグループ分
けを行っているデータセットがないため直接的な精度比
較は困難である．そこで評価対象を目視で確認できるグ
ループに所属している人物の数とし，動画から目視で判
断できるグループに所属する人数と本手法で検出された
各人物がグループに所属しているかどうかを比較し，こ
れにより定量的な面で本手法を評価する．また本手法で
設定している動画や各パラメータについての言及する．
4.1.実験設定
実験対象は MOT charengeに設定されているベンチ
マーク動画（動画 1，2）と，Youtubeにて LIVE配信さ
れている渋谷のスクランブル交差点の動画（動画 3）を
使用した．定量的な比較ができるように目視で複数のグ
ループを検出できる場面を選択した．また本手法の汎用
性を示すため，各動画において群衆が明確に分割されて
いる場面と混雑している場面の 2場面を静止画で示す．
動画 3に関しては，群衆が分割されているものをシーン
1，混雑しているものをシーン 2としている．
評価基準にはPrecision，Recall，F-measureを使用す
る．本実験では Precision は正しいグループの検出率，
Recallは検出結果の正答率，F-measureはこれらの総合

的な評価が該当する．これらの定義を以下に示す．

Precision =
TP

TP + FP

Recall =
TP

TP + FN

F -measure =
2× precision× recall

precison+ recall

TP：検出されたグループである人物の数
FP：誤検出されたグループである人物の数
FN：検出されていないグループである人物の数
TN：検出されていないグループでない人物の数

状況が大きく異なる場面を用いて評価を行っており，Pre-
cisionとRecallはトレードオフの関係であることから変
動する可能性がある．そこでこれらの調和平均である F-
measureを確認し性能を評価している．また本手法と比
較するのは 3つの手法
手法 1： YOLO(StrongSORT) のみでグループ検出を

行ったもの
手法 2： DM-Countのみでグループ検出を行ったもの
手法 3： YOLOとDM-Countのグループ検出を単純に

OR結合したもの
である．手法 1は YOLOのみであるので，中密度の群
衆に対してのみ対応しているグループ検出手法である．
手法 2は DM-Countのみであるので，高密度の群衆に
対してのみ対応しているグループ検出手法である．手法
3は YOLOのみのグループ検出と DM-Countのみのグ
ループ検出を単純にOR結合したものであり，密度に依
存はしない．
提案手法では高密度の群衆においては，DM-Countに
よるグループを検出した後にその出力結果をもとにクラ
スタリングを行いグループの重心を出力している．また
評価実験の動画 3では，同じ動画内の異なる場面を使用
している．シーン 1は信号待ちの場面であり，群衆が領
域ごとにきれいに分断されている場面である．またシー
ン 2は信号が青に変わり，人が交差点を移動している最
中であり，群衆としてのまとまりはなくなっている場面
である．ベンチマーク動画である動画 1 はシーン 1 と
似た場面であり，動画 2はシーン 2と似た場面となって
いる．
4.2.出力結果
YOLOのみでのグループ検出である手法 1は，YOLO
の人物の重心の検出結果を緑色の点，グループの検出に
は青色の線を用いており人物の重心を接続する形で表示
している．DM-Countのみによるグループ検出である手
法 2は青色で出力されている．YOLOと DM-Countの
グループ検出を単純にOR結合した手法 3は，各出力画
像の透過度を調整し重ねた形で出力している．提案手法
は YOLOの出力はそのままで，DM-Countによって検
出したグループはまた本論文においては，画像として示
すのはMOTベンチマークの動画のみである．
図??はMOTベンチマーク動画 1での評価画像であり，
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図 6: 動画 1の実験結果（左上：手法 1，右上：手法 2，
左下：手法 3，右下：提案手法，赤点は密度推定で検出
したグループの重心）

図 7: 動画 2実験結果
渋谷の動画の場面 1を想定された群衆の領域が分かれて
いる場面である．図??はMOTベンチマーク動画 2での
評価画像であり，場面 2を想定している．各図の左上は
YOLOのみによる出力，右上は DM-Countのみによる
出力，左下がそれぞれを単純にOR結合した出力，左下
が提案手法の出力である．
4.3.評価結果
各検出手法について，2つのベンチマーク動画（動画

1，2）の静止画と，渋谷の映像（動画 3）の 2つのシー
ンから観測したTP，FP，FNの値を表 1～4に示す．場
面 1の評価結果を表 1に，場面 2の評価結果を表 2に
示す．

5.考察
実験結果から，群衆密度推定と人物検出ベースでの利
点を活かしつつ，既存研究より検出漏れを少なくグルー
プを検出できていることが分かる．またその中で精度を
高く保ったまま検出できていることが確認できた．
評価実験の結果から精度が場面の密集具合や人物とカ
メラまでの距離に強い関係があることが確認できる．こ
れは高密度での群衆検出を行っているDM-Countが，遠
くからの方が，またある程度密集している場合でないと
高い精度が保てないことが原因である．適宜入力動画に
よってパラメータを調整したが，より適切なパラメータ
を見つけることができれば精度の向上が期待できる．

また実行速度の改善も見込める．現在はリアルタイム
性という観点で実行速度に関して問題がある．提案手
法では，入力動画をフレームに分解し，各フレームに関
してYOLOによる検出とDM-Countによる検出を順に
実行している．しかし DM-Countで検出した領域には
YOLOを適用する必要がないため，DM-Countで検出
した領域以外で YOLOを適用することができればより
処理速度が向上する．本手法のリアルタイム性を向上さ
せると利用用途の幅も広がると考察する．
YOLOでのグループ検出と DM-Count実行後のクラ
スタリングには，実験的に閾値やパラメータを設定して
いる．YOLOの座標間距離に関しては実験的に一番性
能が良いと考えたものを採用している．DBSCANクラ
スタリングのパラメータである epsとmin sampleに関
しては，epsに関しては経験的に設定し，min sampleは
5人以上であればグループであるという考えから値を 5
に設定している．YOLOに関して，カメラと人物の遠近
感とグループと判定する閾値には相関があると考える．
人物が近い場合はバウンディングボックスの面積が大き
く出力され，グループと判定する重心間距離も大きくな
る．この関係性を考慮することで，理論的に定式化でき
ると考える．またクラスタリングのパラメータに関して
も，DM-Countによって出力されたグループの色から密
集具合を判定し，クラスタと判定するパラメータである
epsを導出できると考える．またAutoEpsDBSCAN[29]
という各パラメータを自動的に決定する技術について研
究がされており，これを本研究に適用することが可能で
あればクラスタリングに関しては自動化が可能である．
この技術についても今後調査する必要がある．

6.おわりに
本研究では様々な密度の群衆から，あますことなくグ
ループを検出するために，YOLOによる重心間座標距離
と DM-Countによる群衆密度推定を使用したグループ
検出の手法を提案した．また既存研究に比べより幅広い
密度の群衆に対してもグループの検出を行える手法を提
案した．検出結果のグループの集合と，目視で確認でき
るグループの集合を定量的な比較を行うことで本手法の
性能を評価した．
今回の実装について懸念する点が 3つ存在する．1つ
目は YOLOでの検出や DBSCANによるクラスタリン
グにおいて，閾値やパラメータを経験的に設定している
点である．本手法の一般化という観点では改善する必要
がある．2つ目は実行速度を上げることである．YOLO
や DM-Countを適用する領域を分けることで全体的な
計算量を削減し，リアルタイム性の観点で有用性を高め
ることを目指す．3つ目はクラスタリングの結果の出力
方法である．今回は DM-Countによる密度推定結果と
比較することで，高密度の群衆からグループの重心を算
出できたことを示している．しかし実用性の観点から，
重心だけの出力であるとグループの範囲が特定できない
という課題がある．今後は，これら 3つの課題に取り組
み，より実用性の高い技術の実現を目指したい．
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表 1: 動画 1における各手法の評価値
TP FP FN TF Precision Recall F-measure

手法 1 9 1 120 8 0.818 0.070 0.129

手法 2 63 2 66 7 0.964 0.488 0.648

手法 3 74 2 55 7 0.974 0.574 0.722

提案手法 78 3 51 7 0.963 0.605 0.743

表 2: 動画 2における各手法の評価値
TP FP FN TF Precision Recall F-measure

手法 1 23 0 206 2 1.000 0.010 0.182

手法 2 73 0 156 2 1.000 0.468 0.638

手法 3 94 0 135 2 1.000 0.696 0.821

提案手法 105 2 124 0 0.981 0.847 0.909

表 3: 動画 3シーン 1における各手法の評価値
TP FP FN TF Precision Recall F-measure

手法 1 24 0 137 11 1.000 0.149 0.259

手法 2 70 0 91 11 1.000 0.435 0.606

手法 3 81 0 80 11 1.000 0.503 0.669

提案手法 143 0 18 11 1.000 0.888 0.941

表 4: 動画 3シーン 2における各手法の評価値
TP FP FN TF Precision Recall F-measure

手法 1 4 2 161 33 0.667 0.024 0.023

手法 2 40 5 125 30 0.889 0.242 0.380

手法 3 44 7 121 30 0.863 0.267 0.408

提案手法 103 5 62 30 0.954 0.624 0.754
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