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概要：次世代の交通システムはスマートシティや Society5.0における重要なコンポーネントであり，その

実現に向けて様々な研究開発が行われている．EVの普及による CO2 排出量削減量の検証などを始め，そ

れらの取り組みの多くは，地域や都市レベルの大規模なミクロ交通データを活用し，課題発見や全体最適

化などを行うことを想定している．しかし，個々の車両の挙動データを地域レベルで収集することはコス

トやプライバシの観点から容易でない．本研究では，地理的に分散配置された複数の交通監視カメラから

得られる映像を解析し，そこから得られるデータを用いて対象地域全体の車両モビリティを自動的に合成

する手法を提案する．提案手法では，それらの固定カメラから得られた映像に対し，通行車両数や方向，

速度を抽出する映像トラッキングを適用する．また，市街地における車両の発着地点間の経路候補をマク

ロ交通シミュレータを用いて探索する．最後にミクロ交通シミュレータを用いて，測定した交通量と生成

した交通量間の平均絶対パーセント誤差 (MAPE) が最小となるよう，ミクロ車両モビリティを生成する．

兵庫県豊岡市出石地区を対象に評価を行った結果を報告する．

1. はじめに

車両の交通状態を把握することは，安全・便利・効率的

な交通システムを構築するための重要なポイントとなる．

特に，道路計画や都市計画の多くは，交通渋滞の改善や交

通安全の向上，効率や利便性の向上を目的としており，都

市の発展や経済効果が期待されている．スマートシティ化

に向けた取り組みとして，自動車充電スタンドの配置最適

化 [1]，都市のモビリティ解析 [2]，スマートグリッドシス

テム [3]，マルチモーダル交通 [4] などがある．これらの

ようなアプリケーションの研究・開発には，様々な方法で

取得した対象地域のトラフィックデータが利用される．ま

た，エネルギーや時間，コストなどを最適化するために，

車両の動きをどのように制御するかに焦点を当てている研

究もある [5]．

それらの研究では，現存のトラフィックサーベイなどで

得られる限定された車両のみに関するデータや，いわゆる

巨視的な移動のみを対象としたデータではなく，各車両の

走行挙動をモデル化した細粒度な車両モビリティデータを

広域で活用することが求められる．例えば，自動運転車の

混入により地域の交通全体がどのような影響を受けるか

の評価などでは，自動運転車両および従来の車両それぞれ

の挙動をモデル化し，それらの混在走行がもたらす渋滞解

消あるいは新たな渋滞発生などを理解する必要がある．さ
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らに，道路環境や交通状態は対象地域（スマートシティの

場合は都市全体）で見られる道路ネットワークや渋滞など

の状況を反映するべきである．しかし，コストやプライバ

シーなどの様々な理由により実際の各車両からデータを得

ることが困難であり，このようなデータセットを提供する

ことも困難である．例えば，車両の移動軌跡を取得するた

めには GPSが活用されることがあるが，クラウドソーシ

ングでは，プライバシーの問題（ユーザーオプトアウトの

場合）やデータ不足問題（ユーザーオプトインの場合）の

ため，利用可能なデータはバスやタクシーなどの公共交通

機関のものがほとんどである [6]．また，パーソントリッ

プ調査は，人々の出発地や目的地を得ることができるが，

コストの問題のため通常 10年で 2回程度の頻度でしか行

われない．

この解決のため，本稿では，地理的に分散配置された交

通監視カメラから得られる映像を用いて市街地全体を対象

としたミクロな車両モビリティを自動的に合成する手法を

提案する．我々は，交通監視カメラの映像から道路の交通

量を計測できる車両トラッキングシステムを開発した．ま

た，マクロ交通シミュレータを用い，市街地での出発地-

目的地間の経路計算を行い，経路の候補群を用いて，各道

路を通過する確率を得る．この確率と各発着地間の交通量

（OD交通量）から各道路の交通量を求めることができる

が，その際，OD交通量をパラメータとし，観測地点で計

測した実交通量と，上記で得られた予測交通量との平均絶

対パーセント誤差（MAPE）を最小化するような OD交通
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量を発見する．その OD交通量を用いたミクロ交通シミュ

レーションを行うことで，当該地域でのミクロ車両モビリ

ティを得ることができる．

本稿は以下のように構成される。2章では関連研究につ

いて述べ，3章では提案手法を示す．4章では評価環境を

示し，5章で結果と考察を示す．最後に 6章で結論と将来

の展望を示す．

2. 関連研究

2.1 データ収集

スマートシティ化や ITSのための取り組みは多岐にわ

たる．いくつかの例を表 1に示す．これらの取り組みのた

めには様々な形式の交通データが用いられる．利用される

データの取得方式と特徴を表 2に示す．表 2に示すように，

交通データを取得する場合にはコストとプライバシが課題

となる．本研究では既設置の交通監視カメラなどのデータ

を活用することができる．したがって，車両プローブデー

タなどを用いることなく，かつ一定の再現度で実環境の車

両データに近いデータを作成できる利点がある．

2.2 交通量推定

交通シミュレーションは，交通計画・交通運用などで多

く活用されている．一般に実地域の交通をシミュレーショ

ンするためにはいくつかのパラメータが必要となるが，中

でも出発・目的地間の交通量（OD交通量）は，交通状態

を再現するために重要となる．ここで ODとは，車両の出

発地（Origin）と目的地（Destination）を意味する．広域

の OD交通量はパーソントリップ調査等から得られるが，

粒度および調査実施頻度が低いため，本研究が目指す目的

のモビリティを生成するには不十分である．これに対し，

OD交通量推定のための様々な研究が行われている．道路

交通量を用いた OD 交通量の推定に関しては，最小二乗

法 [13]やエントロピーベースの手法 [14, 15]，古典的な統

計手法 [16]，ベイズ理論に基づく統計手法 [17]など．その

多くが数理計画法に基づいている．しかし，これらは数理

モデル化を主目的としており，実環境に近い交通データを

生成する用途には適さないといった課題がある．本研究で

は，複数地点のカメラから得られる映像を解析して得られ

る複数の道路リンクの実トラフィックデータを活用する．

また，あらかじめ出発・目的地（OD地点・ゾーン）の候

補となる地点を決定し，その間の経路を計算する．この経

路と道路交通量に基づいて観測した道路交通量と算出する

交通量間のMAPEを最小とする OD交通量を求めること

で，実環境におけるモビリティデータ生成に取り組んでい

る点で過去のアプローチとは大きく異なる．

3. 提案手法

本研究では地理的に分散配置された交通監視カメラから

交通量を求めるための車両トラッキングを行う．その後，

シミュレータで計算した経路を用いて，OD交通量を算出

する．その OD 交通量を用いて作成したシミュレーショ

ンから得られる道路交通量と，観測した道路交通量間の

RMSEを最小化する OD交通量を求める．この OD交通

量を用いてシミュレーションを実施し市街地の交通モビリ

ティを再現する．提案手法の概要を図 1に示す．

3.1 OD情報

OD情報の概念図を図 2に示す．OD情報とは，出発地

（Origin，O）の集合，目的地（Destination，D）の集合，

およびそれらのすべての組に対する車両交通量を表す．こ

こで，出発地または目的地である地点を OD地点（あるい

はゾーン）とよぶ．ある O地点と D地点の組み合わせを

ODペアとし，ODペア間の車両交通量を OD交通量とよ

ぶ．OD情報を行列形式で表現したものを OD行列とよぶ

ことにする．

OD情報を基にしたシミュレーションの実施を図 3に示

す．OD情報を用いることでマクロ交通シミュレータによ

る経路計算を行うことが可能となる．その経路を用いて，

ミクロ交通シミュレータより，車両の 1台 1台の軌跡や各

地点での速度などの走行挙動を取得・可視化することが可

能となる．

3.2 車両トラッキングと交通量の数値化

モビリティ合成の対象となる市街地の交通量を得るた

め，道路や駐車場の出入り口などに交通監視カメラを設置

し，左右車線も区別した N 箇所のリンクを撮影する．本

手法では 1日単位でモビリティを再現するとし，対象日に

おいて，単位時間ごとに映像を撮影する．撮影を開始した

各時刻を (0, ..., t, ..., T − 1)とする．

次に，撮影した映像に対して，車両の認識を行うための

物体検出を行う．本手法ではYOLOv5 [18]*1の学習済みモ

デルを利用した．物体検出の様子を図 4に示す．

その後，得られたバウンディングボックスを基に車両

トラッキングを行う．物体検出時に “car”，“bus” および

“truck” として検出されたオブジェクトに対して処理を

行う．映像の前後のフレーム間の位置・大きさの差，IoU

（intersection over union）がしきい値を満たす時，後続フ

レームのバウンディボックスを同一車両として ID付けす

るなどのトラッキングを実施する．

映像内の車両をトラッキングした後，動画内で指定した

ライン（仮想線）を通過した車両数をカウントする．仮想

線を通過するごとに，車両 IDと通過時刻を記録する．し

たがって，実空間における 2線間の実際の距離を測ること

で，2線間を通過する時間を計算し，速度を推定することが

*1 https://github.com/ultralytics/yolov5
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表 1 スマートシティ化に関する研究
テーマ 研究概要

自動車充電スタンドの配置最適化 [1]
充電設備を必要とする電気自動車（EV）に対して，最適な充電ステ

ーションを探索する問題を多目的最適化問題としてモデル化した．

モビリティ解析 [2]
異なる都市機能区における自動車の種類と台数の空間-時間パターン

と交通関連の大気汚染物質排出の関係を探る．

スマートグリッドシステム [3]
深層学習に基づく EV 充電ナビゲーションを提案し，EV 充電ステ

ーションでの総移動時間と充電コストの最小化を行う．

マルチモーダル [4]
高度旅客者情報システム（ATIS）のための汎用マルチモーダル交

通ネットワークモデルを開発・評価する．

表 2 交通データの取得方式と特徴
取得方式 特徴

パーソントリップ調査 [7, 8]

主に政府や自治体による調査で，人の動きに着目した調査である．

移動の目的や時間帯・移動手段などを得る．コストが高く，通常 10

年に 1 から 2 回程度実施される．

交通監視カメラ [9, 10]

道路や交差点などにカメラを設置し，撮影した動画から情報を抽出

する．カメラの台数が多いほど交通状態を適切に把握できる．設置

・運用コストや撮影によるプライバシーの問題が懸念される．

GPS [6]

各車両や人の位置が正確に捉えられる．また，軌跡を追うことで出

発・目的地やその間の経路を得る．個人がいつどこにいるか分か

るため，プライバシーの問題が懸念される．

セルラー通信 [11]
携帯電話のセルラー通信から出発・目的地やその間の経路を得る．

個人の利用履歴や場所が分かり，プライバシーの問題が懸念される．

Bluetooth [12]

Bluetooth 通信を用い，IoT 機器を通して得たデータを用い交通量な

どを推定する．IoT 機器の増加により利用可能なデータが増加してい

る．利用デバイスごとに個人情報が含まれる場合もあり，プライバ

シーの問題が懸念される．

できる．また，2線間を通過する時間より，車両の走行方

向も取得できる．トラッキングの様子を図 5に示す．これ

により，[t, t+1)の各リンクの交通量 V t
link(1 ≤ link ≤ N)

を数値化する．

3.3 車両交通シミュレーション

交通ネットワークはリンクとノードで構成される．リン

クとノードは対象地域のベクターデータを OSMから取得

する．その後，OD地点と成り得るゾーンを Z 箇所設定す

る．ゾーンは対象地域内外を接続する地点や主要な駐車場

とする．

ゾーン間を移動する交通量，すなわち OD交通量を行列

形式で表した [t, t+ 1)の OD行列は，

xt =


xt
1,1 xt

1,2 · · · xt
1,Z

xt
2,1 xt

2,2 · · · xt
2,Z

...
...

. . .
...

xt
Z,1 xt

Z,2 · · · xt
Z,Z

 (1)

と表される．このxtを求め，交通シミュレーションを行う．

3.4 OD交通量の最適化

経路計算のためのマクロ交通シミュレータと微視的な挙

動を得るためのミクロ交通シミュレータを用いて，OD行列

xtの最適化を行う．まず，求めるOD行列のサイズと等しい

サイズの仮 OD行列 x tmp ∈ RZ×Z，x tmpi,j = x tmp，

(1 ≤ i, j ≤ Z)を用い，経路計算を行う．経路計算は Dy-

namic stochastic assignment [19]を用いる．経路計算の結

果と，仮 OD 行列を用いてミクロ交通シミュレーション

を行い，各車両の軌跡を取得する．取得した軌跡より，各

ODペア間を移動する車両のうち，各リンクを通過する車

両の確率 po,d,link，(1 ≤ o, d ≤ Z, 1 ≤ link ≤ N)を得るこ

とができる．ここで，po,d,link は

po,d,link = v tmpo,d,link/x tmp (2)

と表される．なお，v tmpo,d,link は各 ODペア間を移動す

る車両のうち，各リンクを移動する車両交通量である．

po,d,link を用いて，[t, t + 1)の各リンクを移動する交通

量は，

V̂ t
link =

Z∑
o=1

Z∑
d=1

xt
o,dpo,d,link (3)

で得ることができる．

この値と，カメラ映像からトラッキングシステムを通じ

て得た実交通量 V t
link とのMAPEを最小化する xt を求め
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図 1 提案手法の概要

図 2 OD 情報

る．最適化関数は次のように表される．

minimize
x

MAPEt =

√√√√100

N

N∑
link=1

∣∣∣∣∣ V̂ t
link − V t

link

V̂ t
link

∣∣∣∣∣
(4)

各時間に対して同様に最適化を行う．得られた OD行列

xtをシミュレータの入力に用いシミュレーションを実施す

ることで，対象地域のモビリティを再現する．

4. 評価環境

4.1 評価指標

3.2節で交通量を数値化したトラッキング結果と 3.3節

で合成したモビリティの結果に対してそれぞれ評価を行

う．トラッキングでの数値化の評価では，実際の交通量と

トラッキングで得られた交通量間の絶対誤差（(5)式）と

パーセント誤差（(6)式）を評価指標とした．

ϵtracking = |Vtruth − Vtracking| (5)

percent error = ϵtracking/Vtruth (6)

ここで，Vtruth は映像中で，仮想線を通過した車両の実

際の台数であり，Vtracking はトラッキングにより得られた

車両の台数である．本研究では，車両の軌跡より正確な台

数を測定することが重要となるため，MOATやMLなど

の評価指標を用いない．

合成モビリティの評価では，トラッキングで数値化した

各リンク交通量を真値とし，ミクロ交通シミュレーション

から得られる各リンク交通量との絶対誤差（(7) 式）と，

時間 [t, t + 1)の二乗平均平方根誤差（RMSE，(8)式）と

MAPE（(9)式）を評価指標とした．

ϵmobility = |Vtracking − Vmobility| (7)

RMSEt =

√√√√ 1

N

N∑
link=1

(V̂ t
tracking − V t

mobility)
2 (8)

MAPEt =

√√√√100

N

N∑
link=1

∣∣∣∣∣ V̂ t
tracking − V t

mobility

V̂ t
tracking

∣∣∣∣∣ (9)

ここで，Vmobility はミクロ交通シミュレーションから得

られるリンク交通量である．

4.2 データセット

本研究では，観光地として栄える兵庫県豊岡市出石を対
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図 3 OD 情報を基にしたシミュレーション

図 4 物体検出の様子

図 5 トラッキングの様子

象に手法の評価を行った．出石地区へは名物の出石そばや

歴史的な街並みを求めて多くの観光客が訪れる．交通監視

カメラの設置位置を図 6に示す．図 6に示すように，道路

7か所と駐車場の出入り口 4か所の計 11か所にカメラを

設置した．撮影期間は 2020年 11月 1日から 2020年 12月

20日であり，各日の撮影時間は午前 9時から午後 5時の 8

時間である．撮影は 1時間ごとに行った．

ゾーンに設定した位置を図 7に示す．ゾーンは観光客の

主要な出入り口となる西側の 3地点と 4か所の主要な駐車

場の計 7か所とした．

交通シミュレーションには PTV社のVISUM（マクロ交

通シミュレータ）とVISSIM（ミクロ交通シミュレータ）を用

いた．また，仮OD行列の各要素は x tmpi,j = 240 (i ̸= j)，

x tmpi,i = 0とした．

(4)式は，Pythonのライブラリである Pytorchを用いて

計算した．最適化アルゴリズムには Adam [20]を用い，初

期学習率 0.1とした．

5. 結果と考察

5.1 車両トラッキング精度

車両トラッキングの評価を行うため，繁忙な休日の 12時

から 12時 15分までの実際の交通量とトラッキングで得ら

れた交通量間の絶対誤差とパーセント誤差を表 3に示す．

表 3 トラッキング精度
カメラ位置 真値 検出 絶対誤差 パーセント誤差 [%]

A
右車線 56 49 7 12.50

左車線 109 106 3 2.75

B
右車線 100 91 9 9.00

左車線 50 27 23 46.00

C
右車線 58 47 11 18.97

左車線 70 60 10 14.29

D
右車線 10 8 2 20.00

左車線 11 10 1 9.09

E
右車線 10 10 0 0.00

左車線 16 3 13 81.25

F
右車線 1 6 5 500.00

左車線 29 17 12 41.38

G
右車線 11 10 1 9.09

左車線 11 0 11 100.00

P1
入口 12 12 0 0.00

出口 9 6 3 33.33

P2
入口 5 4 1 20.00

出口 5 3 2 40.00

P3
入口 13 0 13 100.00

出口 13 0 13 100.00

P4
入口 19 17 2 10.53

出口 11 3 8 72.73

カメラは通常の監視カメラと同様の方法で設置されたた

め，撮影した映像の一部は YOLOv5で行う物体検出にお

いて不適切である場合も多かった．例えば，カメラ P3の
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(a) 道路 (b) 駐車場

図 6 交通監視カメラの設置位置

図 7 ゾーン位置

前方はシャッターで塞がれており，うまく車両が検出され

なかったためトラッキングの精度が低下している．また，

カメラ Fは落下防止ネットが前方にあり，車両検出に大き

な影響を与える．その他の誤差は主に遮蔽（オクルージョ

ン）が原因と考えられる．見通しが確保され，オクルー

ジョンが発生しにくいカメラ D地点や，カメラ P1地点，

カメラ P2地点では誤差が 3台以下と高精度な検出を実現

している．

5.2 交通シミュレーション

表 3に示す 22レーンのうち 14レーンに基づいてOD行

列の最適化を行った．除外される車線は次の 8つである．

• カメラ D：両車線

• カメラ E：左車線

• カメラ F：右車線

• カメラ G：左車線

• カメラ P3：両車線

• カメラ P4：出口

経路確率計算の結果を基に (4) 式で表される最適化を

行った結果を表 4に示す．

表 4 最適化結果
時間 MAPE [%]

9:00-10:00 21.13

10:00-11:00 17.80

11:00-12:00 11.06

12:00-13:00 8.33

13:00-14:00 8.43

14:00-15:00 7.73

15:00-16:00 7.75

16:00-17:00 9.51

この結果得られた OD 行列を用いてミクロ交通シミュ

レーションを行った．シミュレーションの様子を図 8に示

す．また，シミュレーションから各リンクの交通量を抽出

し，トラッキングから得られた交通量と RMSEとMAPE

を算出した．その結果を表 5に示す．

表 5 RMSE と MAPE

時間 RMSE MAPE [%]

9:00-10:00 24.80 30.07

10:00-11:00 36.91 25.87

11:00-12:00 46.95 13.50

12:00-13:00 37.57 11.10

13:00-14:00 23.36 9.34

14:00-15:00 22.24 10.27

15:00-16:00 16.91 9.02

16:00-17:00 14.53 11.73

表 5に示すように，本手法によって，観測地点が少ない

市街地でも，RMSEは約 47以下，MAPEは約 30 %以下
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図 8 シミュレーションの様子

となるモビリティが合成できた．

カメラでの交通量観測の精度を向上させることで，合成

モビリティの精度は向上すると考えられる．合成モビリ

ティの精度はカメラの設置台数や設置位置にも依存すると

考えられる．また，シミュレーション上の道路や駐車場の

制限速度やキャパシティなどを適切に与えるなど，モビリ

ティの精度を向上させると考えられる要因を議論する余地

があり，これらの点は今後の研究課題である．

6. おわりに

本稿では，地理的に分散配置された交通監視カメラから

得られる映像を用いて市街地全体を対象としたミクロな車

両モビリティを自動的に合成する手法を提案した．撮影し

た映像から車両数，速度，向き，車線を取得可能な車両ト

ラッキングシステムを開発し，見通しが良く，オクルージョ

ンが発生しにくい状況下では高精度で交通量検出が可能で

あることを示した．また，それにより得られた複数道路で

の交通量を用いて，OD行列の最適化を行い，それを用い

たミクロ交通モビリティデータを合成した．その結果，合

成したモビリティは RMSEが約 47以下，MAPEが約 30

%以下となった．合成したモビリティが実際の交通状態を

どれほど十分に再現しているかを検証することは今後の課

題である．また，シミュレーション上の道路や駐車場の制

限速度やリンクキャパシティなどを適切に与え，より精度

の高いモビリティを合成することも当面の課題である．
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