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1. はじめに 
現在は新型コロナウイルスが流行しており、その感染症

対策の要点として３密を回避する社会の課題が存在してい

る。この３密とは密閉・密集・密接を指している。つまり

屋内においてこの３密を回避する必要性がある。特に密

集・密接においては各個人での判断で屋内の状況を適切に

判断することは難しい。そのため密集・密接の状態を定量

的に分析することが可能であれば屋内の状況を評価するこ

とが可能である。つまり屋内を対象とした密集度の計測が

必要であると考えられる。密集度の計測を自動でかつ低コ

ストでなるべく広い範囲で行おうとすると魚眼カメラを利

用した映像監視システムと解析を担う機械学習の実装が必

要である。 
しかし、魚眼カメラから得られた映像に対して人物検出

や位置推定を機械学習によって実現する為には、学習に必

要な全周魚眼画像データセットが必要になる。大量かつバ

リエーション豊富なラベル付きデータセットの作成を実写

で行うには多大なコストや手間がかかる。一方、3D ゲー

ムエンジンを利用する事ができれば、必要なモデルとスク

リプトを用意する事で大量かつ豊富なバリエーションのデ

ータセットの自動生成が可能であると考えられる。またア

ノテーション作業も自動化しやすいと考えられる。本論文

では、3D ゲームエンジンを利用した人物検出及び位置推

定の為のデータセット作成とその有効性の確認を行う。 

2. 関連研究 
関連研究として、魚眼画像上の人物検出とゲームエンジ

ンを利用したデータセット作成の研究が存在する。 
青木による視覚センサによる見守り技術について[1]とい

う研究では、深層学習である Faster R-CNN[2]を用いた広角

レンズ上の人物検出を行っている。広角レンズからの映像

を深層学習で学習させ広角レンズ画像での人物検出が可能

であると示しているが具体的なデータセットと評価手法に

ついて不明である。 
一方ゲームエンジンを利用したデータセット作成の研究

では、磯井らによる機械学習向けに生活空間動画像データ

セット構築の検討[3]存在している。ゲームエンジンを利用

して生活空間内の人物検出及び動作を分類するためのデー

タセットを作成している。それを用いて機械学習を行い動

作分類の有効性について確認を行っている。しかし、魚眼

画像を目的とした 3D ゲームエンジンの利用によるデータ

セット作成及び人物検出の評価ではない。 
以上の研究より本研究では深層学習による魚眼画像から

の人物検出、位置推定及び、それに必要なデータセットの

作成に注目をして研究を進めることになる。 

3. データセット作成方式の提案 
3.1 基本方針 

本研究では、魚眼画像上での機械学習を用いた人物検出

と位置推定のためのデータセット作成を目的として、3D
ゲームエンジンを用いた合成全周魚眼画像データセットの

作成を行う。 

3.2 3D ゲームエンジン内での人物検出用の屋内再現 

 3D ゲームエンジン内に UnityJapanOffice[5]を配置して部

屋の天井に魚眼カメラを下向きに設置し、そこに人物モデ

ル・魚眼カメラを配置する。使用する 3D ゲームエンジン

は Unity[4]である。描画を行うレンダリングパイプライン

は最高解像度で描画が可能な High definition Render Pipeline
を採用する。人物や建物のモデル、魚眼カメラについては

フリーのアセットを使用する。使用したゲームエンジンと

アセットについは表 1 にまとめる。 

3.3 人物検出用データセット作成方式 

人物検出用データセットの作成にあたって魚眼画像の生

成とアノテーションの２つの段階がある。それを以下に整

理する。 魚眼画像生成の場合は以下の方法で行う。 
 3D ゲームエンジン内に人物モデル・魚眼カメラ・建

物モデルを配置する。 
 学習用画像であれば通常のテクスチャを適用し、

Ground Truth 画像の場合はテクスチャを調整して背景

とモデルの 2 色のみになる様にする。 
 人物モデルをスクリプトによって乱数を用いて座標

と角度を変更し学習用画像及び Ground Truth 画像の 2
種類の画像を作成する。作成した 2 種類の画像は図 1
の通りである。 

 アノテーション作業の場合は以下を行う。 
 Ground Truth 画像から人物モデルに該当する青色のピ

クセルを探す。 
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Item Content 

3D game engine Unity ver2019.2.4f1 

Rendering pipeline High Definition Render 
Pipeline 

Building model UnityJapanOffice 

Human model 6 types 

Fish eye camera Fulldome-hdrp[6] 

表 1. ゲームエンジンと使用アセット 
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 該当する人物モデルの部分の矩形と領域の情報をア

ノテーションファイルに書き込む。 
 本研究の人物検出用データセットの仕様は表 2 の通りで

ある。 

3.4 3D ゲームエンジン内での位置推定用の屋内再現 

位置推定用データセットには人物モデルの代わりに球体

モデルを使用する。そのため、モデル以外は表 1 と同じで

ある。 

3.5 位置推定用データセット作成方式 

位置推定用データセットの作成も人物検出用と同様に画

像の作成とアノテーションの２段階がある。画像作成の方

法においては、人物検出用の方法に加え、球体モデルの

Unity 内の x と z の座標を出力して記録する。アノテーシ

ョンの段階では人物検出用とは違い、矩形や領域の代わり

に画像上の球体モデルの中心点の座標情報を出力する。最

終的なデータセットとしては画像上の座標と Unity 内の座

標が関連付いている座標データになる。位置推定用のデー

タセットの仕様は表 3 の通りである。 

4. 評価 
4.1 人物検出用データセットの評価 

人物検出のアルゴリズムとして Mask R-CNN[7]を使用す

る。学習後に、データセット外の画像で推論を実行して人

物検出精度の評価を行った。比較用に MS-COCO データセ

ット[8]を学習したモデルでも検出を行った。検出結果につ

いては表 4 の通りである。 

4.2 位置推定用のデータセットの評価 

 画像上の座標を説明変数、Unity 内の座標を目的変数と

して線形回帰モデルとランダムフォレストを用いて学習を

行いデータセット外の座標で推論を行った。位置推定の結

果は表 5 の通りである。 

5. 考察 
今回作成したデータセットは MS-COCO よりも検出率は

高いことから魚眼画像を学習することにより魚眼画像上で

の人物検出機能を作成することは可能であると考えられる。

位置推定機能に用いるアルゴリズムは非線形アルゴリズム

の方が適していると考えられる。しかし、今回の検証結果

から MAE が約 0.85m であることから正確な位置推定を行

う為の性能であると判断することは困難である。 

6. おわりに 
3D ゲームエンジンを用いて人物検出及び位置推定用の

合成全周魚眼画像データセットを作成した。本研究のデー

タセット作成方式で魚眼画像から人物検出を行う機能を作

成することは可能であるがモデルの種類を増やす必要があ

る。また位置推定においては今回のデータセットと学習ア

ルゴリズムでは正確な位置推定を実現するのは困難である

ため、データセットの作成及び適切なアルゴリズムの選定

が必要である。 
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Specification items Specifications 

Normal images 6000 

Human model types 6 

Human model poses types 1(walking) 

Room types 1 

Fisheye camera angles 2 

表 2. 人物検出用データセットの仕様 
 

 
図 1. 学習用画像と Ground Truth 画像 

Specification items Specifications 

Number of pairs 1000 

objective variable x and z coordinates in Unity 

Explanatory variable Center coordinates of the 
sphere model on the image 

表 3. 位置推定用のデータセットの仕様 
 

 Our dataset MS-COCO 

Detection rate 0.7 0.218 

mIOU 0.62 0.67 

表 4. 人物検出モデルの評価結果 
 

Algorithm Linear Regression Random 
Forest 

RMSE(train) 2.098 0.450 

RMSE(test) 3.018 1.143 

MAE of x (m) 2.297 0.866 

MAEof y (m) 2.347 0.855 

表 5. 位置推定用モデルの推論結果 
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