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要旨: カメラを用いた人流推定は有効である一方，遮蔽や死角，プライバシーや設置制約により適
用が難しい場合がある．本研究では，カメラが利用できない環境下での公園利用状況の把握を目的と
して，音センサと BLEセンサのみを用いた推定手法を検討する．特に，音と BLEの特徴量設計と自
己教師あり事前学習の有無が性能に与える影響を整理するため，音のみ，BLEのみ，音+BLEの条件
で比較を行った．結果，人の有無推定では音+BLE条件が最良となり，PR曲線により閾値に依存し
た Precision–Recallのトレードオフが確認された．一方，音+BLE条件における自己教師あり事前学
習の有無による性能差は多くのタスクで小さかった．誤推定分析では，総人数と滞留人数で高人数帯
の過小推定が生じやすいこと，通過人数で予測が 0付近に張り付く傾向が確認され，今後の課題とし
て残った．

1 はじめに
人流の把握は，都市開発や地域計画の立案に有用で
ある．特に公園では，利用減少や利用形態の変化に伴
い，利用状況を継続的に把握する重要性が高まってい
る．一方で，実環境での人手による観測やアノテーショ
ンは高コストであり，自動推定手法の確立が求められ
る．従来はカメラに基づく手法が主流である [1, 2].し
かし，カメラは遮蔽や死角により精度が低下しやすく，
さらにプライバシーの懸念や設置制約からカメラを利
用できない場所も存在する．
我々はこれまでに，公園環境で同時計測した動画，音，

BLEを用い，自己教師あり学習を導入したマルチモー
ダル推定を検討し，タスクにより有効なモダリティが
異なることを示している [3]．具体的には，人の有無推
定では動画に音を加える条件が有効であり，人数推定
では動画に BLEを加える条件が有効であることを示し
ている．しかし，この知見は動画を主軸とした枠組み
に基づくものであり，カメラを利用できない環境を想
定した場合には，音と BLEのみでどの程度の推定が可
能であり，またその際に自己教師あり事前学習の導入
や特徴量設計がどのように影響するかを改めて整理す
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る必要がある．
そこで本研究では，カメラが利用できない環境下で
も適用可能な方法として，音センサと BLEセンサのみ
を用いた推定枠組みを対象に検討を行う．具体的には，
モダリティの利用数（音のみ，BLEのみ，音+BLE）と
自己教師あり事前学習の有無を比較し，少量ラベル条
件における人の有無推定と人数推定（総人数，通過人
数，滞留人数）に対する影響を整理する．また，音につ
いてはログメル埋め込みと音声活動検出（VAD）に基
づく指標を，BLEについてはRSSI統計量に加えて受信
強度閾値以上の累積カウントや端末入れ替わり，rolling
統計を用いた拡張特徴を採用し，特徴量重要度と誤推
定分析により，どの特徴が推定に寄与しているか，誤
差がどのように生じるかを明らかにする．これにより，
非映像モダリティのみで公園利用状況を推定する際の
設計指針を明らかにすることを目的とする．
実験の結果，人の有無推定では音+BLE条件が最良
となり，PR曲線から閾値に依存した Precision–Recall
のトレードオフが確認された．一方，総人数，通過人
数，滞留人数の回帰では，音+BLE条件における自己教
師あり事前学習の有無による性能差は多くのタスクで
小さかった．さらに，特徴量重要度の分析より，VAD
由来特徴量と RSSI統計量，受信強度閾値拡張が複数
タスクで上位に現れ，提案した特徴量設計の有効性が
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図 1: 提案手法の全体構成

示唆された．誤推定分析では，総人数と滞留人数で高
人数帯の過小推定が生じやすいこと，通過人数で予測
が 0付近に張り付く傾向が確認され，今後の課題とし
て残った．

2 関連研究
2.1 カメラを利用した人流推定
カメラ映像に基づく人流推定は，群衆カウントや混
雑度推定の研究として発展してきた．静止画を対象と
する群衆カウントでは，画像から密度マップを推定し，
積分値として人数を得る枠組みが広く用いられている．
近年は，照度変化やスケール変動，遮蔽に頑健な特徴
表現や，密度推定器の学習方法が提案されている．一
方，実環境ではアノテーションのコストが高く，学習
データ不足が性能の制約となりやすい．そのため，ラ
ベル付きデータに依存しない学習として自己教師あり
学習を導入する試みも進んでいる．例えば動画を対象
とした研究では，動画区間内で重複なく個体数を数え
る枠組みを想定し，ラベルなし動画から群衆の動きに
関する表現を学習する方法が提案されている [4]．また，
群衆カウントにおいてラベル付きデータを用いずに学
習する枠組みも報告されており [5]，長期観測のように
ラベル取得が困難な場面で未ラベルデータを活用でき
る可能性が示されている．しかし，カメラによる推定
は，遮蔽や死角，逆光や夜間などの環境条件によって

精度が低下しやすい．さらにプライバシーや設置制約
により常設が難しい場合もある．このため，カメラに
依存しない推定手法の検討が重要となる．

2.2 音を用いた人流推定
音を用いた推定は，映像に比べて個人の外見情報を
含みにくく，設置条件の制約も比較的緩いことから，プ
ライバシー制約の強い環境で有効な選択肢となる．音
から得られる情報は，人数そのものよりも活動量や混
雑度といった状態量に対応しやすいとされ，特徴量設計
と推定タスクの設定が重要となる．例えば Hossainは，
発話区間を除外した環境音を入力とし，Transformerに
より混雑度を推定する枠組みを提案している [6]．この
ように，音は視覚が破綻する状況でも取得しやすい一
方，屋外環境では風や交通騒音など人数と直接関係し
ない音源が混在し，推定にノイズとして作用し得る．そ
のため，周波数分布を表すスペクトル特徴に加え，音
声活動検出などに基づく有効区間の推定や，活動音の
指標化を組み合わせる設計が検討されている [7]．本研
究では，ログメルスペクトログラム特徴と音声活動検
出に基づく指標を候補とし，少量ラベル条件での有効
性を比較する．



2.3 BLEを用いた人流推定
無線信号に基づく推定は，カメラを用いずに人の存
在や混雑状況を把握できる手法として注目されている．
特に BLEは，受信した広告パケットの時刻や受信強度
を利用して，人流や混雑度を推定する研究が進んでい
る．Gotoらは，道路沿いに複数のBLEスキャナを設置
し，検出時刻差や信号強度差の時系列から人数に加え
て移動方向まで推定する枠組みを提案している [8]．ま
た，複数の都市環境を対象とした実践的研究 [9]や，飲
食店や公共施設などの屋内空間における混雑推定 [10]，
交通機関における混雑推定 [11, 12, 13]が報告されてお
り，BLEが多様な環境で混雑状況を推定し得ることが
示されている．一方で，BLEに基づく推定は端末保有
率やMACアドレスのランダム化，電波環境の変動の影
響を受けやすく，観測と人数の関係が環境や時間帯に
より変化し得る．そのため，単純な受信数やユニーク
端末数だけでなく，受信強度の統計量や分布特徴，時
間変動量などを含む特徴量設計が重要となる．本研究
では，受信数や受信強度の統計量に加え，受信強度分
布を反映する特徴を設計候補に含め，音特徴と合わせ
て少量ラベル条件での推定性能を比較する．

3 提案手法
本研究では，カメラが利用できない環境を想定し，音
センサと BLEセンサのみを用いて公園利用状況を推定
する．推定は 5分窓を基本単位とし，各窓に対して音
特徴量と BLE特徴量を構成して学習器に入力する．提
案手法の全体像を図 1に示す．本研究の目的は，音と
BLEにおける特徴量設計が推定性能へ与える影響を明
らかにすることであり，併せて自己教師あり事前学習
の有無，少量ラベル下での推定タスク構成の違いを比
較する．なお，本研究で用いるモダリティ統合は単純
結合による統合のみとし，統合方法の差ではなく特徴
量設計と学習設定の差に焦点を当てる．

3.1 前処理
音および BLEの観測は，開始時刻を 5分単位に丸め
て整合し，同一の 5分窓に属する特徴量を対応付ける．
時刻 tにおける音特徴量とBLE特徴量をそれぞれ x

(a)
t ，

x
(b)
t とし，観測の有無を表すフラグを m

(a)
t ∈ {0, 1}，

m
(b)
t ∈ {0, 1}とする．欠損窓では特徴量をゼロベクト
ルで補完し，m

(·)
t = 0とすることで，学習器が欠損と

ゼロ値を区別できるようにする．

3.1.1 音の特徴量
音特徴量は，ログメルスペクトログラムに基づく埋
め込みベクトルと，音声活動検出（VAD）に基づく 4
つの集約指標，および取得有無フラグを連結して構成
する．ログメル埋め込みを zmel

t ，VAD由来の集約指標
を zvadt とする．ログメル埋め込みおよび VAD指標の
取得有無は，欠損窓を 0補完した場合でも学習器が未
取得を識別できるようにし，取得有無フラグを mmel

t ，
mvad

t とする．本研究では，

x
(a)
t =

[
zmel
t ; zvadt ; mmel

t ; mvad
t

]
として音特徴量を構成する．

VADに基づく 4つの集約指標は，5分窓内における
(1)発話比率（speech ratio），(2)発話区間数（number
of speech segments），(3)平均発話長（mean speech du-
ration），(4) 平均無音長（mean silence duration）であ
る．また，取得有無フラグとして has logmel，has vad
を付加する．

3.1.2 BLEの特徴量
BLE特徴量は，5分窓ごとに広告パケットログを集
約し，基本統計，RSSI閾値以上の累積カウント，アド
レス入れ替わり，rolling特徴，および取得有無フラグ
を連結して構成する．使用した特徴量は以下の通りで
ある．

• 取得有無フラグ

– has ble

• 受信数・端末数の統計（log1pを適用）

– message count（log1p）
– unique devices（log1p）

• RSSIの基本統計

– rssi mean，rssi std，rssi min，rssi max，
rssi range

• RSSI変動（jitter）の統計

– rssi jitter std，rssi jitter mad

• 端末ごとの観測回数の統計

– addr obs mean，addr obs max

• RSSI閾値以上の累積カウント

– rssi ge count（閾値：−90,−85,−80, , , ,−40）
– rssi ge unique（閾値：−90,−85,−80, , ,−40）



• アドレス入れ替わり特徴（log1pを適用）

– addr new（log1p），addr gone（log1p），
addr churn（log1p）

• rolling特徴（移動平均と差分）

– 15分：message count ma 15m，
message count delta 15m，
unique devices ma 15m，
unique devices delta 15m

– 30分：message count ma 30m，
message count delta 30m，
unique devices ma 30m，
unique devices delta 30m

以上を連結したベクトルを x
(b)
t とする．

3.2 自己教師あり事前学習
長期観測データの大部分が未ラベルであることを踏
まえ，本研究では自己教師あり事前学習の有無を比較
する．自己教師あり事前学習ありの条件では，未ラベ
ル全期間の特徴量から表現を学習し，少量ラベルの微
調整における初期値として用いる．本研究では，時刻 t

の入力から得られる表現を htとし，同一窓に対する二
つのビュー ht,1，ht,2 を用いた InfoNCE損失で学習す
る．バッチ内の他サンプルを負例とし，温度パラメー
タ τ を用いると，

LNCE = −
∑
t

log
exp(sim(ht,1,ht,2)/τ)∑
t′ exp(sim(ht,1,ht′,2)/τ)

を最小化する．ここで sim(·, ·)はコサイン類似度であ
る．自己教師あり事前学習なしの条件では，事前学習
を行わず，下流タスクの学習のみを行う．

3.3 ファインチューニング
ファインチューニングでは，少量のラベル付きデー
タを用いて下流タスクを学習する．音特徴量と BLE特
徴量をそれぞれ多層パーセプトロンで埋め込みに射影
し，単純結合する．すなわち，

e
(a)
t = fa(x

(a)
t )⊙m

(a)
t , e

(b)
t = fb(x

(b)
t )⊙m

(b)
t ,

et = [e
(a)
t ; e

(b)
t ]

とする．ここで fa, fb は多層パーセプトロン，⊙は要
素積である．自己教師あり事前学習ありの条件では，事
前学習で得た重みを初期値として用い，自己教師あり
事前学習なしの条件ではランダム初期化から学習する．

3.4 出力タスクと学習目標
本研究では公園内において，どの時間帯に，どのぐ
らいの人数が，どのような行動をしているかという人
流を把握することを目的とするために，人の有無，総
人数，通過/滞留人数の推定を目指す．
分類として人の有無 yprest ∈ {0, 1}を推定し，回帰と
して総人数 ytott ，滞留人数 ystayt ，通過人数 ypasst を同時
に推定する．分類ロジットを utとし，確率を p̂t = σ(ut)

とする．回帰出力を ŷtott ，ŷstayt ，ŷpasst とすると，損失は

L = λcls LBCE

+ λreg

(∣∣ŷtott − ytott

∣∣+ ∣∣ŷstayt − ystayt

∣∣+ ∣∣ŷpasst − ypasst

∣∣)
+ λcons

∣∣∣ŷtott −
(
ŷstayt + ŷpasst

)∣∣∣ .
として最小化する．ここで LBCE は二値交差エントロ
ピー損失である．
人の有無は不均衡となりやすいため，学習時に正例
と負例が偏らないよう重み付きサンプリングを用いる．
重みは正例率に基づき設定し，少数クラスが繰り返し
抽出されるようにすることで，分類の学習が多数派に
偏ることを抑制する．

4 評価実験
4.1 実験環境
実験は，実際の公園環境において収集したデータを
用いて行った．対象とする公園は，大阪府豊能郡豊能
町にある光風台中央公園（光風台二丁目公園）であり，
屋外環境として照度変化，植栽や遊具による遮蔽，利
用状況の時間変動（時間帯・曜日・天候）といった要因
が複合的に生じる．本研究は，カメラを利用できない
状況を想定して音と BLEのみで推定を行うため，視覚
的な死角や遮蔽の影響を受けにくい非映像モダリティ
に基づく推定性能を検証する上で，実環境条件を含む
本公園は適した評価環境である．
公園内には，ボイスレコーダおよび BLEスキャナを
設置し，長期間にわたってデータを取得した．センサ
の設置位置を図 2に，設置した各センサの外観と構成
を図 3に示す．音声はボイスレコーダによりMP3（192
kbps）で収録し，サンプリング周波数 44.1 kHz，低域
カット（～220 Hz）を有効化した．また，収録時の設
定として入力レベル 90，出力レベル 4 メモリを用い
た．BLEスキャナは Raspberry Pi 4をベースに動作し，
Bluetooth 4.0+EDR/LE Class1対応 USBアダプタを使
用して広告パケットを受信する．BLEは 15秒間隔で
スキャンし，取得したログを公園内のWi-Fi経由でク
ラウドに蓄積する．
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図 2: 光風台公園内に設置したボイスレコーダ・BLEス
キャナの設置位置．赤枠内はグラウンドを表している．

本研究では，推定モデルの入力として映像は用いな
い．一方で，正解データの作成のために，グラウンド
を撮影したカメラ映像を補助的に用いる．具体的には，
映像を観察して 5分ごとの時間窓に対して総人数およ
び行動内訳として通過人数と滞留人数を付与する．こ
こで滞留は，当該 5分窓のうちおおよそ 2分以上映像
内に存在した人物を滞留として扱い，それ以外を通過
として扱う．
本実験では，音声の解析段階では波形そのものを用
いず，ログメルスペクトログラムに基づく埋め込みや
音声活動検出に基づく指標などの集約特徴量を用いる
ことで，会話内容などの直接的情報を解析対象から外
した．BLEについては，5分窓・複数センサの統計量
（受信数や受信強度分布等）として集約した特徴量を用
い，個々の端末を追跡することを目的としない形で利
用した．
本研究では，公園内でも利用が集中しやすいグラウ
ンド領域を対象とし，グラウンド周辺に設置したセン
サ 7，8，9，10の 4台のみを用いて特徴量を構成した．
これは対象領域を明確化することで，アノテーション
および推定結果との対応付けを容易にし，実運用を想
定した評価を行うためである．
取得データの大部分は未ラベルであり，一部の時間
区間についてのみ人手でアノテーションを行った．本
研究では，少量のアノテーションデータとして 2日分
のデータを用意し，うち 1日分を微調整に，もう 1日
分を評価に用いた．

4.2 比較条件
提案手法の有効性を検証するため，以下の観点で比
較を行う．第一に，モダリティの利用数として，音の
み，BLEのみ，音+BLEの 3条件を設定する．第二に，

(a)ボイスレコーダの外観
と構成

(b) BLEスキャナの外観と
構成

(c)設置例

図 3: 設置したセンサ概要

自己教師あり事前学習の有無として，教師あり学習と
自己教師あり事前学習を比較する．

4.3 データ分割と少量ラベル設定
本研究では，少量ラベル条件での比較を行う．具体
的には，アノテーション付きデータ 2日分を用意し，1
日分を微調整に，もう 1日分を評価に用いる．未ラベ
ルデータは長期観測で得られた全期間を用い，自己教
師あり事前学習ありの条件では InfoNCEにより事前学
習を行う．

4.4 評価指標
分類は人の有無のPrecision，Recall，F1，Accuracyで
評価する．回帰は総人数，滞留人数，通過人数のMAE
と RMSEで評価する．さらに，総人数と滞留人数と通
過人数の和の差の平均値を整合性誤差として併記する．



表 1: 人の有無推定の性能比較
条件 Prec. Rec. F1 Acc.

SSL・音 0.603 0.959 0.741 0.662
SSL・BLE 0.565 0.890 0.692 0.600
SSL・音+BLE 0.644 0.890 0.747 0.697
Sup.・音 0.588 0.959 0.729 0.641
Sup.・BLE 0.570 0.890 0.695 0.607
Sup.・音+BLE 0.602 0.932 0.731 0.655

5 結果
本節では，ログメル埋め込みと音声活動検出に基づ
く指標および取得有無フラグを用いた音特徴量と，受
信強度拡張を含む BLE特徴量を用いた結果を示す．比
較は，学習方法（自己教師あり事前学習あり，教師あ
り），モダリティ条件（音のみ，BLEのみ，音+BLE）
の組合せで行う．表中では，自己教師あり事前学習あ
りを SSL，教師あり学習を Sup.と略記する．

5.1 人の有無推定
表 1に，人の有無推定の結果を示す．F1は SSL・音

+BLEが 0.747で最良であり，AccuracyもSSL・音+BLE
が 0.697で最良であった．またいずれの条件もRecallが
0.890以上と高い一方で，Precisionは 0.565から 0.644
に留まっている．このことから，人の有無推定では検
出漏れを抑える一方で，誤って人ありと判定する例が
残る傾向が示唆される．

5.2 総人数推定
表 2 に，総人数推定の結果を示す．MAE は Sup.・
音+BLEが 1.314で最良であり，RMSEもSup.・音+BLE
が 2.273 で最良であった．次点は SSL・音+BLE であ
り，MAE は 1.340，RMSE は 2.338 であった．Sup.・
音+BLEとの差はMAEで 0.026，RMSEで 0.065と小
さく，音+BLE条件においては自己教師あり事前学習
の有無によらず，総人数推定の性能が概ね同等であり，
複数モダリティの利用が有効であるといえる．

5.3 通過人数および滞留人数推定
表 3に，通過人数および滞留人数推定の結果を示す．
通過人数のMAEは Sup.・BLEが 0.492で最良であり，
次点は SSL・BLEの 0.493であった．通過人数のRMSE
は Sup.・音が 0.979で最良であり，次点は SSL・音お
よび Sup.・音+BLE の 0.996 であった．以上より，通

表 2: 総人数推定の性能比較
条件 MAE RMSE

SSL・音 1.417 2.412
SSL・BLE 1.407 2.566
SSL・音+BLE 1.340 2.338
Sup.・音 1.700 2.531
Sup.・BLE 1.374 2.506
Sup.・音+BLE 1.314 2.273

過人数は条件間の差が小さいことがわかる．滞留人数
のMAEは SSL・音+BLEが 0.997で最良であり，次点
は Sup.・音+BLEの 1.023であった．滞留人数の RMSE
は Sup.・音+BLEが 2.053で最良であり，次点は SSL・
音+BLEの 2.074であった．以上より，滞留人数は自己
教師あり学習の有無に関係なく，音+BLE条件が上位
となる傾向が表れている．整合性誤差は全条件で 0.004
から 0.095の範囲にあり，いずれの条件でも比較的小
さい値を示した．

6 考察
6.1 自己教師あり事前学習の寄与
自己教師あり事前学習の寄与を確認するため，同一
モダリティ条件において SSLと Sup.を比較する．人の
有無推定では，音+BLE条件において SSLが F1=0.747，
Sup.が F1=0.731であり，差は 0.016であった（表 1）．
Accuracyも SSLが 0.697，Sup.が 0.655であり，差は
0.042であった．
総人数推定では，音+BLE条件において SSLがMAE

= 1.340，RMSE=2.338，Sup.が MAE = 1.314，RMSE
= 2.273であり，差はMAEで 0.026，RMSEで 0.065と
小さい（表 2）．滞留人数推定でも，音+BLE条件にお
いて SSLがMAE=0.997，RMSE=2.074，Sup.がMAE
= 1.023，RMSE = 2.053 であり，差は MAE で 0.026，
RMSEで 0.021であった（表 3）．通過人数推定では，
音+BLE条件において SSLが MAE = 0.494，RMSE =
1.020，Sup.がMAE = 0.508，RMSE = 0.996であり，差
はMAEで 0.014，RMSEで 0.024であった（表 3）．
以上より，音+BLE条件においては，分類および回帰
の主要指標に関して SSLと Sup.の差は概ね 0.01から
0.07の範囲に収まっており，本実験設定では自己教師
あり事前学習の有無による性能差は全体として大きく
ないといえる．



表 3: 通過人数および滞留人数推定の性能比較（整合性誤差を併記）
条件 MAE(通過) RMSE(通過) MAE(滞留) RMSE(滞留) 整合性誤差
SSL・音 0.525 0.996 1.054 2.136 0.068
SSL・BLE 0.493 1.021 1.170 2.347 0.004
SSL・音+BLE 0.494 1.020 0.997 2.074 0.095
Sup.・音 0.552 0.979 1.373 2.298 0.042
Sup.・BLE 0.492 1.028 1.181 2.319 0.042
Sup.・音+BLE 0.508 0.996 1.023 2.053 0.030

6.2 特徴量設計の有効性
図 4aから図 4dに，SSL・音+BLE条件における特徴
量重要度（各タスク上位 20）を示す．全体として，音声
活動検出（VAD）に基づく特徴量が複数タスクで上位
に現れており，特に vad segment countは人の有無，滞
留人数，総人数において最重要の特徴量として選択さ
れている．加えて，人の有無では vad mean silence len
や vad speech ratioが上位に含まれており，音声活動の
量や継続性を表す指標が存在推定に有効であることを
示している．

BLE特徴量については，RSSIの基本統計が上位に現
れており，例えば rssi meanは通過人数で最重要であり，
rssi stdや rssi maxは総人数や滞留人数で上位に含まれ
る．また，RSSI閾値以上の累積カウント特徴も複数タス
クで上位に現れている．具体的には，rssi ge count -80
や rssi ge count -90は総人数および滞留人数で上位に含
まれ，人の有無でも rssi ge unique -85，rssi ge unique -
90や rssi ge count -85，rssi ge count -90が上位に含ま
れる．これらは，受信強度拡張により近距離端末の存
在や密度変化を捉える設計が，複数タスクに対して有
効に機能していることを示唆する．
さらに，rolling特徴や端末入れ替わり特徴も上位に
現れている．例えばmessage count ma 15mや，unique
devices delta 15mなどが複数タスクで確認でき，また

addr new，addr gone，addr churnも人の有無や滞留人
数で上位に含まれる．これらは，短期・中期の変動や
端末の入れ替わりを表す特徴が，推定に対して補助的
な情報として寄与していることを示している．
一方で，ログメル埋め込みは，通過人数では logmel 1，

logmel 2，logmel 3，logmel 56が上位に含まれる一方，
人の有無，滞留人数，総人数では上位特徴として現れ
にくい．このことから，ログメル埋め込みの寄与はタ
スクにより異なり，少なくとも本設定では通過人数の
推定において相対的に寄与しやすい可能性がある．以
上より，提案した特徴量設計のうち，VADに基づく指
標と RSSI統計量および受信強度閾値拡張は一貫して
上位に現れており，有効な設計要素であるといえる．

6.3 誤推定分析
本節では，表の指標のみでは把握しにくい誤推定の
傾向を明らかにすることを目的として，SSL・音+BLE
条件に対して可視化に基づく分析を行う．具体的には，
人の有無推定について PR曲線により閾値と Precision–
Recallの関係を確認し，人数推定について真値と予測
の散布図および時系列可視化により誤差の現れ方を整
理する．図 5に，表 1で上位であった SSL・音+BLE条
件の PR 曲線を示す．図 5 より，Recall を高めるほど
Precisionが低下しており，閾値を下げて検出を増やす
と誤検出が増えるトレードオフが確認できる．この傾向
は，表 1においてRecallが 0.890と高い一方で Precision
が 0.644に留まるという結果とも整合的であり，高再現
率を維持する運用では誤検出が残りやすいことを示唆す
る．一方で，Recallを中程度に抑えた区間では Precision
が相対的に高くなる領域が見られ，運用上の要件に応
じた閾値調整により誤検出を抑制できる余地がある．今
後は，Average Precisionなどの要約指標の併記や，目
的とする運用点に基づく閾値選択により，誤検出と検
出漏れのバランスを明確化した評価を行う必要がある
次に人数推定について真値と予測の散布図を図 6に
示す．可視化結果より，SSL・音+BLE条件における総
人数と滞留人数では低人数帯では真値に近い予測も見
られる一方で，高人数帯では対角線より下側に点が集
中しており，過小推定が増加する傾向が確認された（図
6a，図 6c）．また通過人数は予測が 0付近に張り付く
点が多く，通過人数の回帰が十分に機能していないこ
とが示唆された（図 6b）．これらは，高人数帯のデー
タ数や損失設計，および通過人数の値域が小さく不均
衡になりやすいこと等に起因する可能性がある．
図 7は，SSL・音+BLE条件における総人数，通過人
数，滞留人数の時系列（真値と予測）を示している．総
人数では，真値が大きく上昇する区間において予測の
上昇が相対的に小さく，高人数帯で過小推定が生じや
すいことが時系列上でも確認できる（図 7a）．滞留人
数でも同様に，真値のピークに対して予測が十分に追
従しない区間が見られ，ピーク時の過小推定が示唆さ
れる（図 7c）．一方で通過人数は，真値がスパイク状



(a)人の有無（presence）の特徴量重要度（上位 20） (b)総人数（total）の特徴量重要度（上位 20）

(c)滞留人数（stay）の特徴量重要度（上位 20） (d)通過人数（pass）の特徴量重要度（上位 20）
図 4: SSL・音+BLE 条件における特徴量重要度（各タスク上位 20）．

図 5: SSL・音+BLE条件における人の有無推定の PR曲
線．

に増加する区間が存在するにもかかわらず，予測はほ
ぼ 0付近に留まる区間が多く，通過人数の回帰が機能
していないことが時系列上でも確認できる．

6.4 改善に向けた示唆
本実験設定では，音+BLE条件における SSLと教師
あり学習の性能差は概ね小さいことから，性能改善に
向けては自己教師あり事前学習の有無の調整よりも，閾
値設計，特徴量設計，および学習目標の設計を優先し
て検討することが有効であると考えられる．
まず，人の有無推定では，PR曲線（図 5）が示す通
り，Recallを高めるほど Precisionが低下するため，運
用要件に応じた閾値最適化が重要である．特に，高再
現率運用では誤検出が残りやすいことから，閾値の選
択に加え，偽陽性を抑制するための負例強化や，損失
の重み付けなど学習設計の検討が必要である．
次に，特徴量設計の観点では，特徴量重要度（図 4a–

4d）より，vad segment count を中心とする VAD特徴
量や，rssi mean，rssi std，rssi maxといった RSSI統計
量，および rssi ge countや rssi ge uniqueに代表される
受信強度閾値拡張が複数タスクで一貫して上位に現れ
ている．したがって，これらの情報をより安定に取得で
きる前処理や集約方法の改善が有効と考えられる．ま
た，rolling特徴や端末入れ替わり特徴も上位に含まれ
るため，窓幅や集約方法を調整し，短期変動と中期変



(a)総人数（真値と予測） (b)通過人数（真値と予測） (c)滞留人数（真値と予測）
図 6: SSL・音+BLE条件における回帰結果の散布図（真値と予測）．赤破線は y = xを示す．

(a)総人数の時系列（真値と予測） (b)通過人数の時系列（真値と予測） (c)滞留人数の時系列（真値と予測）
図 7: SSL・音+BLE条件における人数推定の時系列可視化．

動を適切に捉える設計を検討する余地がある．
回帰タスクについては，散布図および時系列（図 6，
図 7）から，総人数と滞留人数では高人数帯で過小推
定が生じやすく，通過人数では予測が 0付近に張り付
く傾向が確認された．このため，高人数帯の誤差を重
視する損失設計や，総人数と内訳の整合性項の重み調
整が有効と考えられる．さらに，通過人数については，
値域が小さく不均衡になりやすいことから，回帰のま
ま扱う場合には専用の重み付けを導入すること，ある
いは通過の発生を段階的に扱う定式化など，学習目標
の見直しを検討する必要がある．

7 まとめ
本研究では，カメラが利用できない環境を想定し，音
センサと BLEセンサのみを用いて公園利用状況を推定
する枠組みを提案した．特徴量設計として，音はログ
メル埋め込みと音声活動検出（VAD）に基づく指標お
よび取得有無フラグを組み合わせ，BLEは RSSI統計
量に加えて受信強度閾値以上の累積カウント，端末入
れ替わり，rolling統計を含む拡張特徴を導入した．
少量ラベル条件で自己教師あり事前学習の有無を比
較した結果，音+BLE条件における SSLと教師あり学
習の性能差は多くのタスクで小さく，自己教師あり事前
学習の有無による差は本実験設定では全体として大き
くないことが確認された．一方，人の有無推定では PR
曲線により閾値に依存した Precision–Recallのトレード
オフが確認され，運用要件に応じた閾値設計の重要性

が示された．
また特徴量重要度の分析より，VAD 由来特徴量と

RSSI統計量，受信強度閾値拡張が複数タスクで上位に
現れ，提案した特徴量設計が有効に機能していること
が示唆された．誤推定分析では，総人数と滞留人数で
高人数帯の過小推定が生じやすいこと，通過人数で予
測が 0付近に張り付く傾向が確認され，これらが主要
な課題であることが明らかとなった．
今後は，誤検出を抑制するための閾値最適化と学習
設計の検討に加え，高人数帯の誤差を重視する損失設
計や整合性項の重み調整，ならびに通過人数に対する
学習目標の見直しを通じて，非映像モダリティのみで
の実用的推定精度の確立を目指す．
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