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レーン別渋滞検知技術の提案と
フィールド実験への適用評価
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概要：本論文では，コネクティッドカーから収集可能な映像データと車速や位置情報等の走行データ情報
からレーン単位の渋滞車列を検知し，先頭/末尾車両を特定することで交通流最適化に貢献するレーン別渋
滞検知技術の提案と，そのアプリケーション構築および性能評価について述べる．近年，自動運転やナビ
ゲーション高度化を目的とした地図データの高精度化や交通規制・渋滞情報・信号情報といった様々な情
報を重ねたダイナミックマップの構築が進められている．これらの実現にあたり我々は，商業施設の駐車
場への入庫待ち・観光地付近の路駐車両群等，レーン単位の渋滞車列を検知し情報を提供することの必要
性と実現上の課題を認識した．本論文で提案する技術はコネクティッドカーの映像データから周辺車両を
追い抜いた台数やすれ違った台数やその密度を求め，車速を考慮して評価することでレーン単位の渋滞車
列を検知する．さらにレーン単位の渋滞車列が続く区間を推定することで先頭/末尾車両を特定し，その位
置関係から渋滞長を合わせて算出する．我々は本技術を用いた評価環境を構築し，東京都港区台場にて実
施された走行実験の映像を用いた精度評価で 89.7%の検知精度を達成した．本論文では評価結果を通じて
提案技術の有用性を示す．
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Abstract: In this paper, we propose technology to detect traffic jams in each lane on a road and describe
the construction of a prototype application and its performance evaluation. This technology detects traffic
jams in each lane on a road from vehicle-status data and video data collected from connected cars. It detects
traffic jams by determining the number and direction of passing vehicles in the vicinity from the video data
in accordance with the speed of the car. It also identifies the positions of the first and last vehicles and
calculates the length of the traffic jam. We built evaluation software using this technology and used video
data captured in a driving experiment conducted in Tokyo to evaluate its accuracy. The evaluation results
demonstrate the effectiveness of the proposed technology. We believe that this technology will make driving
assistance more valuable and contribute to optimizing the flows of vehicles in smart cities.
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1. はじめに

近年，自動運転やナビゲーション高度化を目的とした地

図データの高精度化や，交通規制や渋滞情報・信号情報と

いった様々なデータを重ねたダイナミックマップ [1]の構
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築が進められている．これらの情報は，完備されれば道路

交通上の状態を把握することができ，交通流を妨げる要因

の特定や交通流を最適化する様々なサービスの実現が期待

できるが，現実にはこれらの情報を網羅的に計測する手段

の設置，その情報を処理し自動的に走行する車両の普及，

それらを実際に走行させる法整備等，様々な課題を抱えて

いる．たとえば網羅的に計測する手段としてコネクティッ

ドカーの活用が想定されるが，2018年末時点の世界自動車

保有台数 14億 3,318万台 [3]に対するコネクティッドカー

の新車販売台数は 2035年時点で 9,420万台 [2]となってお

り普及には時間を要する．また官民 ITS構想・ロードマッ

プ 2020 [4]では，2030年の将来像においても従来型の移動

手段を想定している．このように，ダイナミックマップの

活用はすぐには進まないと想定せざるを得ないのが現実で

ある．

こういった将来への取り組みの一方で，これまでも従来

から交通流を妨げる事象についての研究は進められている．

ミリ波レーダによる交通量の検知 [6]やトラフィックカウ

ンタ [7]等，定点における通過車両の流量等を把握するこ

とができるが，これらは事前に渋滞が想定される個所にセ

ンサを設置する必要があり網羅性に欠ける．あるいは，ス

マートフォン等，運転者の端末を利用し車両速度等から渋

滞を検知する方法 [8]が提案されている．しかしながら，

これらの方法は道路リンクの混雑を可視化することはでき

ても，走行車線レベルの分解能を備えていないため，特定

の車線にのみ発生する車列を認識することが難しい．現実

の交通においては商業施設の駐車場の入場待ち車列や，高

速道路の降り口の車列，交差点の右左折レーンの車列等，

特定の車線のみに先頭を見通せない車列が発生することが

あり，土地勘のないドライバは自分の目的地へ到達するた

めにこれらの車列に並ぶ必要があるのか判断することがで

きず，不必要にもかかわらず車列に並んでしまう場合や，

本来は並ぶべき車列を通りすぎることによって目的地へ遠

回りさせられる場合がある．こうした特定車線の車列（以

下，レーン別渋滞と呼称）の発生や，その位置を検出する

ことができれば，運転者の目的地に応じて並ぶべき車列と

並ぶ必要のない車列を判断し，レーン別渋滞を回避しつつ

目的地へ案内するレーンレベルナビゲーション等，これま

でにない高度な運転支援を提供することができる．

以上の考察をふまえて，単一のコネクティッドカーが得

た映像データとその車速から他の車両を追い抜いた台数や

その密度を求めることでレーン別渋滞を検知する技術を提

案する．さらに先頭/末尾車両を特定し，その位置をナビ

ゲーションアプリや地図情報サービスに反映することでド

ライバに適したナビゲーションの提供と交通流最適化を実

現する．本論文では，2章で関連する研究やサービスにつ

いて触れ，3章で提案手法とアプリケーション実装，4章

で精度評価と課題，5章でまとめについて述べる．

2. 関連研究

2.1 既存サービスと渋滞の定義

日本道路交通情報センター（JARTIC）の「道路交通情

報 NOW!」[5]では，一般道路では時速 10 km以下で走行

している状態を渋滞・時速 20 km以下で走行している状態

を混雑と定義し，渋滞長 500 m以上のものの情報を進行方

向単位で提供している．渋滞および混雑における車両の密

度，レーン別渋滞に関する定義について述べた既存サービ

スや文献は見つけられなかった．

2.2 設置型機器を用いた渋滞検知

各地点を通過した車両の台数カウントや速度を計測する

ミリ波レーダ [6]等のセンサやトラフィックカウンタ [7]等

のカメラを用いた渋滞検知手法が存在する．これらは交差

点や主要幹線道路上に機器を設置することでレーン単位の

交通量計測や逆走等の突発事象検知が行えるが，設置され

た場所以外の情報は収集されず網羅性に課題がある．本論

文では，コネクティッドカーにより取得した映像データを

用いて全国の道路に対し網羅的に検知を行う点でこれらの

手法とは異なる．

2.3 位置情報を用いた渋滞検知

車載機器やドライバの保有するスマートフォンの位置情

報変化から各地の車両速度や渋滞発生を網羅的に検知す

る手法が存在する．渡部らは位置情報変化から車両速度を

求め一定値以下の値を記録した区間を渋滞として把握す

る手法 [8]を提案している．さらに寺田らは携帯電話ネッ

トワークの運用データから作成されるモバイル空間統計

（リアルタイム人口統計）と天候やイベント開催等の情報

から渋滞を予測する手法 [9]を提案している．いずれも前

述の設置型機器を用いた手法と比較して網羅性が高いが，

現在普及している位置情報計測手段単体の精度では幅員

3.0m～3.5m程度のレーン単位の情報粒度を得ることは難

しい [10]．加えていずれの手法も GPS等の位置情報変化

を計測する機器を搭載していない，またはエンジンを切っ

た状態の位置情報を収集できない車両の影響による渋滞の

検知漏れが発生する．本論文では，こうした車両の影響を

受けず，また普及率が低い状況でも一部のコネクティッド

カーから取得可能な情報を用いて検知を行う点でこれらの

手法とは異なる．

2.4 周辺環境のセンシングによる渋滞検知

車載機器による周辺環境のセンシングは近年関心を集

めており，単眼カメラやステレオカメラを用いたビジョ

ンベースのものからレーダや LiDAR（light detection and

ranging）を用いたものまで広く研究され自動運転等に活

用されている [11]．機器を搭載した 1台のコネクティッド
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カーの走行経路上をセンシングできるため網羅性が高く，

前述のようにコネクティッドカーが完全に普及していなく

ても活用が見込める．特にビジョンベースのセンシングは

カメラが安価かつ小型化していることに加えて，GPU等

ハードウェアの進化により映像内の車両の検出から追跡・

行動予測までリアルタイム性を追求できるようになってき

ている [12]．

進藤らは車載カメラで得た映像から車両を検知しオプ

ティカルフローを求め，観測車両のプローブ情報と組み合

わせることで対向車の車速を推定することで渋滞を検知す

る手法 [13]を提案している．しかし著者らも述べているよ

うに片側複数車線道路において異なる車線に存在する対向

車のフロー長が異なること，中央分離帯等の構造物から発

生するフローとの分類に課題がある．松田らは車載カメラ

映像から車両を検知し，その画像上の座標情報とその時系

列変化，観測車両のスピードや加速度の情報を学習させ路

上駐車を判定する手法 [14]を提案している．本手法によ

り複数の路上駐車車両を判定することでレーン別渋滞の一

例を検知することは可能と考えられる．しかしレーン別渋

滞は路肩に限定されず，いずれの車線上にも存在しうるた

めすべては検知できない．また車線や路肩の幅員は道路に

よって差がある [15]ため対象車両について算出したフロー

長や画像上の座標は変化する．加えて観測車両に搭載する

カメラの機種や搭載位置の差異による影響も考慮する必要

がある．本論文では，車線や路肩の幅員に関する道路ごと

の差異や観測車両に搭載するカメラの機種や搭載位置の差

異に影響されない，観測車両が他の車両を追い抜いたとい

う事象からレーン別渋滞を検知する点でこれらの研究とは

異なる．

3. 提案手法

3.1 定義

一般道路における渋滞の定義を参考に時速 10 km以下か

つレーン単位の車列をレーン別渋滞と定義し，より詳細に

把握できるように検討した結果，既存サービスの 1/10以

下の渋滞長である 42 m以上のレーン別渋滞を検知の対象

とした．また本論文で使用する用語を定義する．

• 観測車両：レーン別渋滞の横の車線や対向車線を走行
する車両．車載カメラから映像を，OBD（On-Board

Diagnostics）から車速と位置情報を取得する．

• 他車両：観測車両が搭載した車載カメラで得た映像に
映った観測車両以外の車両．観測車両の周囲を通過し

た車両，観測車両が追い抜いた車両，対向車線ですれ

違った車両，敷地内車両が存在する．

3.2 処理概要

本節ではレーン別渋滞検知技術の処理概要について述べ

る．図 1 にレーン別渋滞に遭遇した際の道路状況イメージ

図 1 レーン別渋滞遭遇時のドライバ視点

Fig. 1 Driver’s view (near the lane with traffic jam).

図 2 観測車両と他車両の追い抜き台数イメージ

Fig. 2 Image of overtake.

と車載カメラ映像を例示する．このとき観測車両は片側 3

車線道路の第 2レーンを走行し，レーン別渋滞は第 1レー

ンに発生している．観測車両からは車載カメラ映像と車速

と位置情報を取得する．また観測車両の加減速に対応でき

るよう，各情報は時刻同期がとれているものとする．映像

が 10 fpsの場合は 0.1秒単位の同期が望ましいが，車速・

位置情報が急変動することは稀と考え 1.0秒程度の同期で

も性能への影響は軽微と考え許容範囲を広げてもよい．

次に車載カメラ映像から，観測車両が追い抜いた車両と

対向車線ですれ違った車両の台数を単位時間ごとにカウン

トし，観測車両の車速と，評価期間ごとの台数やそこから

換算した他車両の密度からレーン別渋滞を検知する．レー

ン別渋滞を検知した場合は単位時間だけ評価期間をずらし

て再度評価するという処理を繰り返してレーン別渋滞が続

く区間を推定し先頭車両と末尾車両を特定する．なお単位

時間は複数の車両を追い抜いた/すれ違った際の間隔が読

みとれないほど粗い粒度（単位時間 60秒に対して追い抜

いた台数が 2台等）にならないよう注意する．

レーン別渋滞の検知と区間の推定について図 2 を用い

て補足する．観測車両が第 1レーンに発生したレーン別渋

滞の横を通過する場合，図 2 (1)に示すように時速 10 km

以下かつ車間距離の詰まった状態の他車両を追い抜くため

評価期間内で追い抜いた台数は多く高密度になる．対して

レーン別渋滞が発生していない場合，図 2 (2)に示すよう

に評価期間で追い抜いた台数は少なく低密度になる．した

がって観測車両の速度に応じた閾値を定め，閾値以上の台

数を追い抜いた場合や高密度である場合にレーン別渋滞を

検知したと推定する．こうした処理を単位時間だけ評価期

間をずらして繰り返し実施することでレーン別渋滞と推定
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図 3 処理フロー

Fig. 3 Outline of traffic jam detection by lane.

図 4 フレーム画像から車両を検知（Car/Truck/Bus）

Fig. 4 Detect vehicles in each frame (car/truck/bus).

される区間を推定し，区間内で最初に追い抜いた他車両を

末尾車両，最後に追い抜いた車両を先頭車両とする．なお

観測車両はレーン別渋滞と同じ道路上の別車線を走行して

いるが，位置情報に差異がある．道路幅員や車線数の情報

を取得し，レーン別渋滞を画像の左右どちらに検知したか，

対向車線の他車両とすれ違ったものかを考慮し位置情報を

ずらすことで正確な区間を求めることも可能だが，本論文

では簡易的に観測車両の位置情報をレーン別渋滞の区間と

して扱った．

3.3 アプリケーション実装

本節ではアプリケーション実装したレーン別渋滞検知技

術の処理内容について述べる．処理フローを図 3 に示す．

前方カメラで観測車両の前方を撮影した映像を取得し処理

1©～ 3©を順に実施する．並行して車速情報・位置情報を取
得し処理 4©を実施する．最後に 3©と 4©の出力結果を用いて
処理 5©を実施する．
1© 車両検知

取得した映像をフレームごとの画像に分割し，物体検知

技術 YOLOv3 [16]を用いて各フレーム画像に映りこんだ

他車両を検知する．学習モデルは文献 [17]に記載された

URLから yolov3.weightsファイルを取得して用い，信頼

スコアの閾値は 0.5以上として，全フレーム画像に対する

出力を得る．検知の結果は矩形（以降，検知矩形）で表現

され，対象の車種に応じて Car/Truck/Busの 3種にラベ

ル付けされる（図 4）．

2© トラッキング

観測車両と他車両の相対位置は変化するため，他車両の

フレーム画像間の移動を追跡しナンバリングを行う．まず

は各フレーム画像で他車両に適当なナンバーを割り当てる．

次に評価する現フレームN の検出矩形X とその f フレー

ム前（フレームN -f）の検出矩形 Y の一致度を，2つの集

図 5 フレーム画像間の他車両トラッキング

Fig. 5 Track vehicle movement.

図 6 判定線による追い抜き台数のカウント

Fig. 6 Count when the vehicle crosses the decision line.

合の類似度を測る指標 Intersection over Union（IoU）[18]

IoU =
|X ∩ Y |
|X ∪ Y | , (1)

を用いて評価する．このとき IoUが最も大きい，つまり最

も共通する画素の多い検知矩形どうしを同一の他車両によ

るものと見なしナンバーの再割り当てを行う（図 5）．こ

の処理を繰り返し実施することで他車両の移動をトラッキ

ングし軌跡を求める．なお車両検出においてラベル付けを

誤る可能性を考慮し（Carを Truckと誤認する等）本処理

内においてラベルはいずれも同一と見なした．またフレー

ム間で検出矩形が重なることを前提としているため，観測

車両が高速で走行する場合は fpsを上げて撮影する必要が

あり，逆に低速走行時は処理時間短縮のため fpsを下げる

か間引く処理を追加する．

3© 追い抜き台数計測

フレーム画像間で共通する判定線を設定する（図 6 左）．

次にトラッキングで求めた他車両の軌跡についてベクトル

で表現する．観測車両の前方を撮影した映像のため道路消

失点は画像横軸中央付近にあるとし，画像左半分に映った

他車両の場合は検知矩形の右端座標，右半分に映った他車

両の場合は検知矩形の左端座標について，前フレームN -f

から現フレーム N への軌跡を相対移動ベクトルとして算

出する（図 6 右）．この相対移動ベクトルのうち道路消失

点から画像外側に向けたものが判定線と交差した際に観測

車両が他車両を追い抜いたとカウントする．なお対向車線

の他車両とすれ違う場合との判別については後述する後処

理にて対応した．

4© 車速情報，走行距離算出

取得した車速情報から観測車両の移動距離を算出する．

5© レーン別渋滞検知

3.2節で述べた処理概要では，観測車両が追い抜いた車両

の台数や密度と，追い抜いた際の観測車両の車速からレー
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表 1 他車両の占有距離

Table 1 Vehicle sizes and distances between vehicles.

ン別渋滞を検知しその区間を推定すると述べた．現状では

評価期間ごとの追い抜いた車両の台数に関する閾値が明確

でないことから，追い抜いた車両の密度（車両密度）を用

いた．前述のとおり渋滞の定義における車両密度に関する

記述は見つけられなかったが，少なくとも車間距離は通常

どおり走行している場合と比較して短く詰まった状態にあ

るものと考える．

他車両を追い抜いた台数から，隣接レーンにおいて車両

が占める距離の閾値（以下，占有距離閾値 Lθ と呼称）を

追い抜いた他車両 iの全長 liと車両 iの前方車間距離 τiと

して次のとおり求める．

Lθ =
∑

i

(li + τi). (2)

ここで，実際には様々な全長の車両が存在するが，簡単

のため 1©で述べた学習モデルにおいて判別する 3 クラス

Car/Truck/Bus の代表値を用いることとする．Car の全

長 lcar は普通自動車の条件（全長 4.7 m・全幅 1.7m・全高

2.0 mのいずれか 1つでも上回る車両）を元に，lcar = 4.8m

とした．Truckの全長 ltruckは，中型・大型トラックの条件

の 1つ（全長 12.0 m以下）から ltruck = 12.0 m，Busも同

じく lbus = 12.0 mとした．車間距離 τ は，“車両が詰まっ

た状態”ではあるが急ブレーキが間に合う距離が妥当と考

え，クラスによらず τ = 5.0mとした．なお渋滞の定義の

上限である時速 10 km（秒速 2.778m）時の停止距離（空送

距離 +制動距離）[19]は

空走距離：秒速 2.778 m × 0.75秒 = 2.08 m

制動距離：(10 × 10) ÷ (254 × 0.7) � 0.56m

の合計で 2.64 mとなり余裕をもってブレーキが間に合う

が，混雑の定義の上限である時速 20 kmでは 6.42 mとな

り前車両に衝突する値となる．反応時間は一般的な値とさ

れる 0.75秒，摩擦係数は乾いた路面を想定し 0.7とした．

以上をまとめると，表 1 のとおりになる．このとき，追

い抜いた車両のクラス（Car/Truck/Bus）ごとに x, y, zと

すると，

Lθ = xlcar + yltruck + zlbus + (x + y + z)τ, (3)

この占有距離が観測車両の走行距離Dよりも長い場合

Lθ ≥ D, (4)

は車間距離が定めた閾値よりも狭い状態，つまりレーン別

図 7 検知漏れの影響と補完処理

Fig. 7 Complementary missing detection.

渋滞の状態であると判断する．

以降は上述の処理を単位時間ごとにずらして繰り返し実

施することでレーン別渋滞の区間を推定し，区間内で最初

に追い抜いた他車両を末尾車両，最後に追い抜いた車両を

先頭車両とする．

3.4 アプリケーション実装におけるその他工夫点

本節では 3.3節で述べたアプリケーション実装において

精度向上のため実施した工夫点について述べる．

(1) 車両検知における検知漏れフレーム画像の補完

物体検知技術を用いて他車両を検知する過程において映

り込みや逆光に起因した検知漏れが発生し，トラッキング

処理時に各他車両の移動軌跡が途切れる事象が発生した．

この事象が追い抜き台数計測における相対移動ベクトルと

判定線との交差判定時に発生した場合は追い抜き台数が少

なくカウントされる（図 7 左）．

そこで各他車両の移動軌跡が過去の数フレーム画像で求

めた軌跡の延長線上にあると仮定し，基本的に他車両は線

形移動することからカルマンフィルタ [20]を用いて移動先

を予測し補完する処理（図 7 右）を追加した．なお補完を

実施するか否かは前術の IoUを用いて共通する画素の多い

検知矩形が現フレーム N にあるかどうかを評価し判断す

る．なお実装ではフレーム N + 2tを補完する上限とした

が，検知漏れが少ない物体検知技術を用いる場合は上限を

下げるか処理そのものを省略する．

(2) トラッキング対象とする他車両の限定

取得した映像には敷地内車両が撮影されることがあり，

追い抜いた台数としてカウントすることでレーン別渋滞と

誤検知することがある．

そこでトラッキングの対象とする他車両を限定するため

関心領域を設定する．映像から道路消失点を算出し，道路

消失点と各フレーム画像の左右端をつなぐ境界線を設ける．

境界線より外側の検知矩形が敷地内車両のものと判断し処

理フローから除外する（図 8）．道路消失点は確率的ハフ

変換を用いた直線検出と，検出した直線の厳選と交点算出

により求めた．同様に映像内の小さい検知矩形は遠方の他

車両によるものと判断し計算コストも考慮して除外した．

(3) 追い抜き台数計測の過剰カウント防止

物体検知では各フレーム画像内に映った他車両よりも広
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い，または狭い検知矩形が得られることがある．この誤差

により観測車両が同一の他車両を複数回追い抜いたと判定

し車両密度を誤認することが想定される．他車両 1台を追

い抜く過程で過剰カウントする例を図 9 に示す．そこでト

ラッキングで他車両に割り当てられたナンバーを用いて，

同一車両の相対移動ベクトルが判定線と連続して交差した

場合に過剰カウントと見なし補正する処理を追加した．

(4) レーン別渋滞（対向車線）の識別

対向車線の他車両とすれ違う場合を判別するため，映像

の右側にレーン別渋滞を検知した場合の後処理として他車

両に対しフロント（車両前部）/リア（車両後部）判定処理

を実施した．検知矩形より若干広い領域を画像として抽出

し（図 10 上），フロント/リアを検出する（図 10 下）．観

測車両に対してフロントを向けた車両が多い場合は「対向

車線の他車両とすれ違った」と判別し先頭車両と末尾車両

を入れ替える処理を実施する．

フロント/リア判定処理はVehicle-Front-Rear-Detection-

図 8 処理対象とする他車両の限定

Fig. 8 Limit the number of bounding boxes.

図 9 過剰カウント

Fig. 9 Pattern of overcount.

図 10 フロント/リア判定処理

Fig. 10 Front/Rear detection.

for-License-Plate-Detection-Enhancement [21]をベースと

した．学習モデルは文献 [21]に記載された静止状態の車

両を撮影した画像 Cars Dataset proposed in 3D Object

Representations for Fine-Grained Categorization とその

Front/Rearアノテーションデータにデータセットを追加

して学習した．信頼スコアの閾値は 0.5以上とした．追加

データセットは GoPro HERO5，Pioneer VREC-DZ500，

Anker Roav Dashcam C2，CELLSTAR TZ-D001の複数

のカメラを異なる車両に搭載し，複数県の一般道路・高速

道路で時間帯を問わず走行し撮影した映像を用いた．映

像から Car/Truck/Busを切り出した画像を用意し，Front

1,721枚，Rear 1,631枚の画像に対するアノテーションデー

タを作成した．

4. 精度評価と課題

4.1 データの取得条件と概要

東京都港区台場地区を 2020 年 10 月に走行した実験車

両 CROWN 2.5L HYBRID RSと LEXUS LS500hを観測

車両として，前方カメラ映像と位置情報を取得しレーン

別渋滞検知の精度評価を実施した．精度評価の対象とす

るレーン別渋滞は自然発生したものとし，両車両は午前

10 時～12 時，15 時～16 時の間に個別に走行した．走行

ルートは図 11 に示す赤実線と青点線の 2 種で，事前調

査により高確率でルート上にレーン別渋滞が存在すると

判明している．両ルートの制限速度は時速 50 km とされ

ている．前方カメラはともに車内前方上部に設置した産

業用カメラ DFK33UX265にレンズ LM5NC1Lを使用し，

1, 920 × 1, 080 pixcelの解像度で撮影して 60秒の動画ファ

イルとして保存する．各車両の映像に対する 1©の処理では
誤検出や検知漏れといった偏りはなかった．なお 2台の観

測車両は別の時間に独立して走行していることから検出し

たレーン別渋滞は異なり検出精度の比較はできない．

位置情報は GPSを用いて緯度・経度を 1秒間隔で取得

した．速度情報は取得していなかったため位置情報の変化

から換算し代用した．また GPSの取得間隔が 1秒である

図 11 走行ルート

Fig. 11 Traveling track.
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表 2 レーン別渋滞の検知精度評価

Table 2 Confusion matrix of detection.

こと，制限速度である時速 50 kmで Car 1台を追い抜く

のに要する時間は車間距離を考慮して約 0.7秒であること

から複数の車両を追い抜いた間隔が読みとれないことのな

いよう単位時間は 1秒とした．動画のフレームレートは，

式 (1)により他車両の検知矩形についてフレーム間の類似

度を算出する際に，同一他車両の検知矩形が現フレームN

とその f フレーム前（フレームN -f）で重なり共通する画

素が存在するよう，観測車両のフレームあたりの移動距離

が他車両の車体長以下になる値を最低条件とした．実際は

車体長が 3.4m以下の軽自動車が存在すること，両ルート

の制限速度が 50 kmであることを考慮し算出すると 5 fps

が下限値となるが，本論文では余裕を持たせ倍の 10 fps，f

は 1とした．

4.2 レーン別渋滞の検知精度評価

レーン別渋滞が存在すると目視確認結果から判断した全

動画（48動画・各 60秒）を抽出し精度評価を実施した．

なおレーン別渋滞は定常的に路上駐車車両が集まる地点，

信号手前の右左折レーンのものが確認でき，複数のレーン

別渋滞が映った動画も存在した．アプリケーションの動作

環境および目視確認内容と精度評価の内容を以下に示す．

�動作環境
下記性能のサーバ上に Docker環境を構築し用いた．車

両検知とフロント/リア判定処理，カルマンフィルタでは

GPUを使用しているが並列化しておらず 1アプリケーショ

ン 1 GPUで処理した．

CPU：Intel(R) Xeon(R) E5-2697v4 18コア 32スレッド

メモリ：256 GB

GPU：GeForce GTX 1080 Ti 11178MiB 9台

�目視確認内容
式 (4)に従い，42 m以上の渋滞長のレーン別渋滞が検出

対象となるよう Car 3台+ Truck 1台等の他車両の組合せ

を連続して追い抜くシーンを目視で確認し抽出した．

�精度評価内容
目視確認とアプリケーション出力の結果を比較した混

同行列を表 2 に示す．精度 Precision（TP/(TP+FP)）は

89.7%となった．FPとなった主な要因は右左折中で他車

両の限定に失敗したことによる「駐車場等の敷地内に停車

している他車両の影響」が 3件（例：図 12）だった．FN

となった主な要因は「対向車線のレーン別渋滞について，

ガードレール等の陰に他車両が隠れてしまい物体検知ミス

図 12 駐車場等の敷地内に停車している他車両の影響

Fig. 12 Failure to limit the number of bounding boxes.

図 13 先頭車両の推定精度

Fig. 13 Error in accuracy of overtake the first vehicle.

が発生した」が 4件，「目視確認ではレーン別渋滞と判断

したが，車間距離が広く閾値を超えなかった」が 1件だっ

た．また FP/FN双方に共通する要因として「物体検知漏

れ」と「他車両の占有距離が固定値のため誤差が生じた」，

「位置情報に誤差があり観測車両の移動距離が不正確」の

影響が見られた．物体検知精度を向上させ検知漏れの割合

を低減し，トレーラーやコンテナ車・小型トラックといっ

た多種多様な車種に対応すること，移動距離を観測車両の

OBD等から速度情報を収集し用いることで改善が期待さ

れる．

4.3 先頭車両の推定精度評価

目視確認・アプリケーションの出力ともにレーン別渋滞

だと判断した TP：70件のシーンについて先頭車両の推定

精度を評価した．以下の 2点を比較する．

• フレーム画像上に判定線を描画し，目視で先頭車両と
判断した車両を追い抜いた（判定線を越えた）と目視

で評価したフレーム

• アプリケーションが判断した先頭車両を追い抜いた
（相対移動ベクトルが判定線と交差した）フレーム

精度評価の絶対値を取った結果を図 13 に示す．誤差の平

均値が 0.57秒，中央値が 0秒，最大値が 4.1秒となった．

前述のとおり制限速度が時速 50 kmの走行ルートでは Car

1台を追い抜くのに要する時間は車間距離を考慮して約 0.7

秒で，この値を許容範囲とすると平均値 0.57秒は準拠した

値と言える．誤差が前後 1.6秒以上となった 14件につい
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図 14 処理時間サンプル

Fig. 14 Sample of processing time.

て調査したところ「レーン別渋滞とは異なるレーンを走行

していた他車両と混同した」が 2件，「位置情報に誤差が

あり，観測車両の走行距離を誤認し処理を継続/中断」が 9

件，「物体検知時の Carと Truckの誤認」が 3件だった．

4.4 処理時間

アプリケーションの処理時間例を図 14 に示す．なお映

像に映った車両の台数に応じて各処理時間が増減すること，

映像の右側にレーン別渋滞を検知した場合のみフロント/

リア推定処理が行われることから，この条件を満たす動画

10個の平均処理時間を計測した．平均 98.350秒となって

おり，4.2節で述べたサーバを用いてもリアルタイムでは

処理できていない．

既存技術を用いた車両検知とフロント/リア推定が平均

62.295秒を占めており，用いる映像の画質を下げる・より

高速な技術を用いる等の改善案が考えられる．物体検知漏

れフレーム画像の補完は車両検知の性能がより高い技術を

用いることで処理時間の削減，あるいは処理の省略が可能

になる．また物体検知結果のトラッキングが高精度に行え

ていれば映像が 10 fpsである必要はなく，観測車両の車速

に応じて fpsを可変化する，低 fpsでもトラッキング可能

なナンバープレート認識による処理に変更する等の改良に

より全体の処理時間削減が見込める．

4.5 結果考察と今後の課題について

アプリケーション実装とその精度評価結果に関する考察

と今後の課題について示す．

◆ 単眼カメラを用いたビジョンベースのセンシングか

つ，精度評価の環境に合わせた追加学習等の調整を実

施していないため，日中帯かつ良天候で撮影した映像

にもかかわらず物体検知漏れやラベル誤認が確認され

た．夜間や悪天候時の検知性能はさらなる低下が想定

される．

→ 活用する物体検知技術の見直しに限らず，同じビジョ

ンベースでも夜間や悪天候へも対応可能なHDR（High

Dynamic Range）カメラや FIR（Far Infrared Rays）

カメラの活用も検討する．

◆ 物体検知のラベルを Car/Truck/Busの 3種として扱

い車名によらず全長の値と車間距離を一律にしてお

り，「他車両の占有距離が固定値のため誤差が生じた」

につながった．

→ より細かなラベル付けが行えるよう学習モデルを作成

するという解決策も想定されるが，物体検知の結果に

対し他車両の全長推定を実施することで占有距離のよ

り正確な算出を可能にしたい．また車間距離も渋滞時

の値を調査し実態に沿った値を用いることを検討する．

◆ 目視確認によりレーン別渋滞が存在しない判断した動

画において，対向車線を順調に走行する車両とのすれ

違いをレーン別渋滞と誤検知したケースが確認された．

→ 一定以上の相対速度で対向車線とすれ違う場合にも

レーン別渋滞検知の判定式を満たすことから，トラッ

キングした車両の映像内における滞在時間によって補

正する後処理の追加を検討する．

5. おわりに

単一のコネクティッドカーから収集可能な映像データと

車速や位置情報からレーン別渋滞を検知し先頭/末尾車両

を特定するレーン別渋滞検知技術を提案した．アプリケー

ションを実装し，実験車両から得た前方カメラ映像と位置

情報からレーン別渋滞検知の検知精度と先頭車両の推定精

度を評価した．

今後の課題は，物体検知漏れやラベル誤認の影響低減や

他車両の全長推定によるより正確な占有距離の算出，対向

車線のレーン別渋滞誤認ケースへの対処である．またドラ

イバが自身の目的地に到達するためにレーン別渋滞を追い

抜いてよいか最後尾に追従すべきか判断できるよう，映像

や位置情報を活用して要因を特定する手法も並行して検討

する．
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