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P-Sen: 屋外人流センシング編

内田誠一，Markus Goldstein, 高野茂，後藤孝行，
島田敬士，辻 徳生，倉爪亮 (九州大学)



自己紹介

専門

 パターン認識・人工知能

 データ解析・機械学習・最適化

画像処理

時系列解析

現在，九州大学共進化社会システム創成拠点「プラット
フォームユニット」にも参画，他のメンバと共同で「P-senに
よる屋外人流センシング」を担当

他のメンバ＝Markus Goldstein, 高野茂，後藤孝行，
島田敬士, 辻 徳生，倉爪亮



P-senとは？

http://www.showanavi.jp/present/20090301/

Not this



P-senとは？

 Petit-sensor pole (“プチ”センサーポール)

3.7m

次プレゼンの
”センサボックス”はもっと大がかり．

ゆえにこれは”プチ”



P-senのハードウエア

ICカード
リーダー

レーザレンジ
ファインダ

ネットワーク
カメラ

温度湿度
センサ

無線アクセス
ポイント

+小型PC & 電源



レーザーレンジファインダ＝距離センサ

約30 m

UXM-30LXH-EWA

190度



レーザーレンジファインダ＝距離センサ



レーザーレンジファインダ＝距離センサ

トラッキング
(追跡)も可能

人数カウントも
可能



P-senの設置状況

現在地

センターゾーン



センター１号館

センター２号館

ビッグさんど

ビッグオレンジ

P-senの設置状況
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P-senの設置状況
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レーザーレンジファインダの到達範囲





どのあたりを測っているか？

バス停



どのあたりを測っているか？

バス停と講義棟を
結ぶ歩道



どのあたりを測っているか？

より正確には….



現在のP-Senのデータ通信システム
(詳細は別発表にて)

距離センサ

温度・湿度
センサ

トラッキング ブリッジ

データ
ストッカ

TeaScoop
ブリッジ

データ
アーカイバ

ROS (Robot OS)

ストレージ
TeaScoop

カメラは
未使用



P-senからのデータ例

レーザーレンジファインダからの距離データを中心に



P-senからのデータ例：
レーザレンジファインダによる距離データ

奥

手前

P-sen左 右



P-senデータの可視化：

P-sen

奥

手前

左 右



P-senデータの可視化：
ポールごとの違い

段
差
に
よ
る
測
定
不
能
域



P-senデータの可視化：
時間帯による違い

朝 昼

夜

講義棟

バス停



P-senデータの可視化：
時間帯による違い

朝 昼

夜

大通り 講義室



P-senのアプリケーション

人流計測結果を活用したい

ICカード機能も併せて活用したい



アプリケーションの例：混雑度の把握・予測

 P-Senで計測した人流データから、食堂、バスなどの混雑
度をリアルタイムに把握、予測

学生・教職員の
スマートフォン

混雑度の提供

P-sen群を使ってキャンパスの人流を計測



アプリケーションの例：異常状況の検出・予測

学生・教職員の
スマートフォン

異常情報の
提供

P-sen群を使ってキャンパスの人流を計測



ICカードのアプリケーションの例: 
ナビゲーション

個人の属性（所属学部学科、学年、履修状況）や
位置から、最適な情報をメール等で送信

講義に関連する情報

図書館等へのクールシェアゾーンへの誘導

食堂メニューの情報提供

学生・教職員の
スマートフォン

その時、その場で、
有用な情報の提供

P-SenにICカードをかざす。



ICカードのアプリケーションの例:
レンタル自転車の管理

 P-Senをレンタル自転車のステーションに利用

伊都キャンパス周辺の移動問題を解決

周辺バスの混雑の緩和

広大なキャンパス内の移動

健康促進（移動履歴からの運動量管理）

道路情報の提供

九大アプリで収集するデータ
加速度センサ、ジャイロセンサ等の
スマートフォンの動きを計測

「安全運転度」
「運動履歴」

クラウド
システム

＋

レンタル自転車 学生のスマートフォン



P-sen距離データからの
異常検出

異常＝普段とは違う状況



異常を検出する～3つのシナリオ

 「正常」「異常」があらかじめ定義されている場合

異常を網羅するのは事実上困難

 「正常」だけがあらかじめ定義されている場合

正常と判断するデータだけを事前に(慎重に)準備する必要

 なにも定義されていない場合

最も一般的だが… どうやって異常と判断？

 データの分布によって決めるしかない



データの分布を用いた
各データの異常「度」の定義

高

低

低

中

(例えば)人流量

(例えば)
人流の主方向



1.5か月分のデータに対する
異常検出結果の例

• 特徴量=全体を6×3=18の小領域に分割し，各小領域で4方向の移動体の総数 → 72次元ベクトル
• 異常検出法=Global k-NN法 (k=10)

2015年3月25日14:10～14:20

卒業式でやたら人が多い
(他地点でも多数検出)

前日の同時刻



1.5か月分のデータに対する
異常検出結果の例

• 特徴量=全体を6×3=18の小領域に分割し，各小領域で4方向の移動体の総数 → 72次元ベクトル
• 異常検出法=Global k-NN法 (k=10)

2015年3月25日12:20～12:30

バス待ち最後尾が
ここまで？

前日の同時刻



1.5か月分のデータに対する
異常検出結果の例

• 特徴量=全体を6×3=18の小領域に分割し，各小領域で4方向の移動体の総数 → 72次元ベクトル
• 異常検出法=Global k-NN法 (k=10)

2015年3月20日9:50～10:00

段
差
に
よ
る
測
定
不
能
域

なぜか大人数が
たむろしている



先ほどの例の前後時刻

• 特徴量=全体を6×3=18の小領域に分割し，各小領域で4方向の移動体の総数 → 72次元ベクトル
• 異常検出法=Global k-NN法 (k=10)

9:50～10:00
(異常として検出)

段
差
に
よ
る
測
定
不
能
域

9:40～9:50 10:00～10:10

段
差
に
よ
る
測
定
不
能
域

段
差
に
よ
る
測
定
不
能
域



1.5か月分のデータに対する
異常検出結果の例

• 特徴量=全体を6×3=18の小領域に分割し，各小領域で4方向の移動体の総数 → 72次元ベクトル
• 異常検出法=Global k-NN法 (k=10)

真夜中の2:40～2:50

夜間にP-senに
忍び寄る3人？



より細かな異常検出へ：
小領域ごと，時間ごと，曜日ごと…

• 特徴量=全体を6×3=18の小領域に分割し，各小領域で4方向の移動体の総数 → 72次元ベクトル
• 異常検出法=Global k-NN法 (k=10)

2015年3月4日10:50～11:00



今後の予定

 P-sen間の関係も利用した異常検出



今後の予定

異常「検出」から異常「予測」へ

時間

異常度

現在

回避
すべき
状況



P-senとプライバシー



情報通信研究機構（NICT）による
顔識別実証実験@大阪駅

http://itpro.nikkeibp.co.jp/article/NEWS/20140311/542723/

一旦中止に追い込まれる



情報通信研究機構（NICT）による
顔識別実証実験@大阪駅

 2013/11 予定を発表 (2014年4月より2年)
監視カメラからの画像データと顔識別技術を基に人の流れを解析

 2013/12 各紙より懸念表明

 2014/3「監視社会を拒否する会」

 2014/3 大阪市議会，慎重な実施を要請

 2014/3 延期決定

 2014/10  映像センサー使用大規模実証

実験検討委員会調査報告書⇒

 2014/11 部分的再開



個人情報・肖像権・プライバシー権

個人情報

個人を識別できる情報

 P-senの距離データはOK

問題は画像
• 対策：画像から直ちに特徴を抽出し抽象化し画像自体は捨てる

肖像権

揮発性メモリ上に短時間映像データが存在するだけの機械的プロ
セスが，法規範的に見て「撮影」に該当するかについては疑問

 プライバシー権

 みだりに撮影されない自由

 「比較原則」により，プライバシー権より実験の重要性を重視



P-senのプライバシーポリシー



掲示しているプライバシーポリシー



まとめと今後の課題

 まとめ

 P-senの紹介

 P-senのデータ例

 P-senの距離データを用いた異常検出

 P-senとプライバシー

今後の課題

異常検出から異常予測へ

多地点相関の利用

画像センサや温度センサの利用

 アプリケーション実装(ICカード＆スマホを用いた情報提供)



ご清聴ありがとうございました


