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概要：近年，画像認識技術の向上により交通量調査もMOT(Multi-Object Tracking)を利用したシステム
に置き換わると期待されている．MOTを利用した交通量調査では，トラッキングされた車両の軌道に対
して検知線を用いて交差判定を行うことでカウントする手法が主流となっており，多くのアプリケーショ
ンで採用されている．しかし，検知線によるカウントでは予め正解の計測結果がわかっていないと検知線
の設定を最適化できず，ほとんどのアプリケーションでは人手による設定が求められる．そのため，設定
者により計測精度にばらつきが生じたり，試行錯誤が求められる問題がある．そこで，本研究では，人手
による計測結果を必要としないカウントの自動化を実現するため，車両の軌道の形状に基づいた交通量計
測のためのフレームワークを提案する．さらに，提案手法の有効性を評価するため，検知線による計測結
果との比較検証を実施した．
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1. はじめに
一般交通量調査とは，全国道路・街路交通情勢調査の一

環として全国の道路の交通量及び道路現況等を調査し，道
路の計画，建設，維持修繕その他の管理などについての基
礎資料を得ることを目的に実施されている [1]．現状では
人手による計測が主流となっている [2]がコスト削減・業
務の効率化などの観点からセンサーや AIによる自動計測
への期待が高まっている．また，令和 2年度の調査はコロ
ナ禍の影響により延期となっており [3]，無人での交通量
の計測の重要性が高まっている．既存の AIを利用したソ
フトウェアやサービス [4][5][6]ではいずれも車両の検出と
Multi-Object Tracking(MOT)を行い，通過の有無を判定
する検知線を設定し，通過台数を計測されている．
しかし，検知線によるカウントでは予め正解の計測結果

がわかっていないと検知線の設定を最適化することができ
ず，ほとんどのアプリケーションでは人手による設定が求
められる．特に交差点のような複雑な環境では直線道路に
比べて検知線の設定する本数が増えることや，トラッキン
グのノイズも多くなる．そのため，設定者により計測精度
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にばらつきが生じたり，設定の試行錯誤が求められる．こ
の問題に対し，著者ら [7]は検知線の設定を自動化する手
法を提案しているが，完全な自動化には未だ至っていない．
そこで本研究では，計測結果を必要としないカウントの

自動化を実現するために k-means++法 [8]を用いた交通量
調査の自動測定手法を提案する．提案手法では，金沢市内
の 2箇所の交差点を撮影した動画を node-moving-things-

tracker[9]でトラッキングした結果を対象に車両のカウン
トを行う．また，提案手法の実用性を評価するため，先行
研究の検知線によるカウントアプローチとの計測精度の比
較を行なった．
本稿の構成は以下の通りである．第 2章では関連研究に
ついて述べ，第 3 章では本研究の検証に利用したデータ
セットについて述べる．また，第 4章では本研究で提案す
る軌道形状に基づくカウントアプローチについて述べる．
第 5章では提案手法と検知線によるアプローチとの比較検
証の結果と考察を述べ，最後に 6章で本研究のまとめと今
後の課題について述べる．

2. 関連研究
2.1 MOT

Multi-Object Tracking(MOT)は動画内の対象とするク
ラスの複数の物体の追跡を行うタスクである．追跡対象は
それぞれ学習したモデルにより異なり，複数クラスを対象



図 1 IoU の計算

とする場合もある．MOTでは同一のオブジェクトには各
フレームで同じ IDを割り当てることでその物体の軌跡の
情報を得ることができる．深層学習モデルを用いたMOT

の手法は 1-shotと 2-stageに分類される．
1-shotは物体の検出と追跡を一つのモデルでエンドツー

エンドで行う手法で，代表的なものとして FairMOT[10]，
STGT[11]などがある．2-stageはMOTを物体の検出と追
跡の２つのタスクに分割し，それぞれのタスクに特化したモ
デルやアルゴリズムを利用する手法である．代表的なモデ
ルとして物体検出部は YOLOv4[12]や Faster R-CNN[13]

などの高速な物体検出モデルを用い，トラッキングは検出
されたバウンディングボックス (Bbox) の情報を元に ID

を割り当てる SORT[14]や DeepSORT[15]，node-moving-

things-tracker がある．計算資源に応じて適切なモデルを
選択することでエッジ端末で利用することも可能である．
2.1.1 node-moving-things-tracker

node-moving-things-tracker は，リアルタイムに MOT

を行うトラッキング処理の javascript 実装で V-IOU

tracker[16][17] に基づいている．2.2 節で紹介する Open-

DataCam では YOLOv4 による物体検出とともに利用さ
れている．トラッキングの方法としてはフレーム間で検出
された物体の Bboxの重なり具合を IoU(図 1)で算出し ID

の割り当てを行い (図 2(a))，物体の検出が途切れた際に
は単一のオブジェクトトラッキングモデルに切り替え (図
2(b))，再度検出された際に IoUをもとに IDの割り当てを
行う (図 2(c))ことで物体検出モデルの偽陰性 (検出漏れ)

に対してロバストなトラッキング手法となっている．

2.2 OpenDataCam

OpenDataCam[18]はリアルタイムのビデオ解析に特化
したオープンソースツールで，主に移動する物体のトラッ
キングやカウントのための GUI(図 3) など交通量調査に
必要な様々な機能が備わっている．特に NVIDIA Jetson-

Board シリーズ [19] などのエッジコンピュータでの処理
に最適化されており，YOLOv4による高速な物体検出と
node-moving-things-trackerによるMOTを用いて少ない

計算資源でもリアルタイムでの処理が可能となっている．
2.2.1 検知線によるカウントアプローチ
検知線はトラッキング結果との交差判定を行うことでそ

こを通過した物体の有無や車両の通過台数を計測すること
ができる．図 3(b)では進行方向別に検知線を設定してお
り，適切な設定をすることでカウントを自動で行なうよう
になっている．OpenDataCamでは検知線に対しいくつか
のオプションを設定することができる．参照する過去のフ
レーム数を 3としたときの OpenDataCam のカウント処
理を図 4に示す．ここでは現在のフレームから指定したフ
レーム間のトラッキング結果の端点を用いて検知線との
線分の交差判定を行う．4フレーム目の段階ではまだ交差
していないためカウントされず，5フレーム目になるとト
ラッキングの線分が検知線と交差してカウントが行われ
る．OpenDataCamはリアルタイムで車両のトラッキング
から交差判定を行うため逐次的にカウントする仕様となっ
ている．

2.3 AIを用いた交通量調査の現在
OpenDataCamの他にも，AIを利用した交通量調査の
ためのさまざまなサービスやツール [4][5][6]が登場してお
り，いずれも検知線によるカウントアプローチをとってい
る．実際にこれらを利用する際にはカメラの設置位置の問
題や適用範囲に制約があるため，付近にカメラを設置可能
な高層の建造物が無かったり，交差点の場合は対応してい
ないケースもある．Dulbadrakhら [20]の研究では安価な
Webカメラと三脚を用いた比較的低所から撮影した動画を
利用したシステムの提案を行なっている．中野ら [21]は交
差点内に設置した複数台のカメラ映像を比較し，短時間の
トラッキング結果から計測精度に影響を与える要因を評価
指標としたカメラ設置位置の最適化を提案している．
著者ら [7]は先行研究において探索アルゴリズムによる
検知線の設定の自動最適化手法を提案しており，人が手動
で設定した場合と同等以上の計測精度を実現している．し
かし，検知線の最適化のためにはあらかじめ正解のカウン
ト数が必要である事や，検知線の設定範囲をあらかじめ指
定する必要があるため，完全な自動化は実現できていない．

3. データセット
本研究では金沢市内の 2 箇所の交差点の動画を撮影し
て，そのデータを元にデータセットの作成を行なった．な
お，本データの撮影は石川県ならびに金沢市からの協力の
元，道路使用許可を得て実施している．
今回対象としたのは兼六園上交差点 (図 5(a))と広坂交差
点 (図 5(b))でそれぞれ 2度信号が切り替わる間の 5分と 10

分の動画を利用した．撮影した動画を OpenDataCam に
実装されている node-moving-things-trackerによりトラッ
キングを行い，今回対象とする車両のクラス (車，バイク，



図 2 V-IOU における検出漏れ発生時の処理の流れ [17]Figure 1. より引用

(a)node-moving-things-tracker によるトラッキング結果の表示

(b) 検知線の設定画面
図 3 OpenDataCam の GUI 画面 [22]

バス，トラック)以外のトラッキング結果を削除した．ま
た，計測精度の評価用にそれぞれの交差点の方向別の車両
の通過台数を目測して，これを正解データとした．

4. 提案手法
4.1 概要
提案手法の処理の流れ (図 6)を説明する．まず，前処理

として OpenDataCam によるトラッキング結果に対し不
要な軌道の削除を行う．次に，各軌道の始点と終点の座標
に対して k-means++法 [8]を用いたクラスタリングを実施
し，それぞれの軌道がどの流入口と流出口を通っているか

図 4 OpenDataCam のステップごとのカウント処理

調べる．その結果から方向別に軌道のカウントを行い，計
測結果を得る．

4.2 軌道データの前処理
全てのトラッキング結果には図 7で示されるような比較

的短い軌道が含まれている．このようなデータは物体検出
の際の誤検出やトラッキングでの idの再割り当ての失敗
により発生している．これらのデータが含まれている状態
では正確なクラスタリングに影響が出る恐れがあるため閾
値を設定して削除する必要がある．今回は各軌道の総移動
距離が 300px未満のものを削除した．図 7に削除された軌
道と左上に閾値の長さを示す．なお，今回使用したビデオ
の解像度は 1920× 1080pxとした．



(a) 兼六園上交差点 (T 字路)

(b) 広坂交差点 (十字路)

図 5 対象となる交差点の画像

図 6 提案手法のフローチャート

4.3 k-means++法によるクラスタリング
k-means++法は，k-means法の初期値依存問題の解消を

目的としたアルゴリズムで，速度と精度の面で優れている
とされている．k-means法では初期値をランダムに選択し
ているが，k-means++法では初期のクラスターの中心はで

(a) 兼六園上交差点 (T 字路)

(b) 広坂交差点 (十字路)

図 7 前処理で除去された軌道とその閾値

(a) 兼六園上交差点 (T 字路)

(b) 広坂交差点 (十字路)

図 8 軌道の始点と終点

きるだけ離れていた方がよいという考えに基づき，データ
点間の距離に基づいて確率的に初期値を決定する．
前処理後の軌道データに対して，図 8の緑の点は各軌道
の始点で青は終点を表している．方向別の軌道のカウント



(a) 兼六園上交差点 (T 字路)

(b) 広坂交差点 (十字路)

図 9 始点と終点のクラスタリング結果

を行うために始点と終点それぞれの集合で k-means++法
によりクラスタリングを行い，各軌道がどこからどこへ向
かっているのか分類しカウントする．クラスタリングを
行った結果を図 9に示す．なお，交差点はそれぞれ三叉路
と十字路であるため，クラスタ数をそれぞれ 3，4とし，始
点と終点それぞれでクラスタリングを行っているため合わ
せて 6，8個のクラスタが得られている．

4.4 軌道のカウント
図 9は始点と終点のクラスタごとに色分けされた軌道を

示しており，それぞれ対応する方向に向かっている軌道と
してカウントされる．今回対象とした交差点のデータでは
方向によっては 1台も通過していない場合があったため，
出入の向きを区別せずにカウントした結果で計測精度を計
算する．計測精度 accを式 (1)で求める．ここで，gtは目
測の計測台数，cは提案手法のカウント数である．accを方
向別に求め，それらの平均値を最終的な評価指標とした．

acc =
gt− |gt− c|

gt
(1)

5. 評価実験
5.1 評価方法
提案手法の実用性を評価するため検知線によるアプロー

チ [7]と計測精度による比較を行った．また，設定する検
知線の本数は入出口に対して 1本としたため，兼六園上交
差点では 3本，広坂交差点では 4本となっている．

表 1 検証結果の比較 (node-moving-things-tracker)

交差点 検知線によるアプローチ 提案手法
兼六園上 (T 字路) 0.91 0.85

広坂 (十字路) 0.81 0.95

5.2 実験結果
それぞれの交差点ごとの計測精度の比較結果を表 1より

示す．検知線によるアプローチと比べ提案手法は平均して
高い計測精度を達成している．特に広坂交差点 (十字路)で
は提案手法が 0.14高い結果となった．一方で，兼六園上交
差点（T字路）では提案手法が劣る結果となっており，原
因として id switchが多発していることが挙げられる．

id switchとは，複数の追跡物体が交差もしくは重なった
際に同一物体を識別する idが入れ変わるトラッキングの
ミスのことである．

5.3 計測結果に対する id switchの影響
提案手法の方向別のカウントの詳細を図 10に示す．各
ノードは交差点の入出口ごとにクラスタの idをまとめた
もので，ノード間にある数値は分子が提案手法によるカウ
ント数で赤色で表記し，分母は目測で計測した際のカウン
ト数となっている．また，同じノードに繋がっているエッ
ジ (自己ループ)は同じ入出口となっている軌道の数を示し
ており，最終的なカウント数には含まれない．兼六園上交
差点では広坂交差点に比べて多くの自己ループが存在して
おり，本来カウントされるべき軌道が含まれていると考察
できる．
兼六園上交差点において自己ループに分類された軌道を

図 11に示す．これらの軌道は大きく 2つに分類でき，１
つ目は比較的短い軌道で図 11の (b),(c)で確認できる．こ
のような軌道が生成される要因としては検出ミスやトラッ
キングが失敗などが挙げられる．2つ目は Uターンを描い
ている軌道で，特に図 11(a)のほとんどはこの軌道に分類
でき，クラスタ 0,5からクラスタ 2,4間のカウント数が減
少している大きな要因となっている．このような軌道が生
成されるのは，実際に車両が Uターンしているのではな
く，交差点の入出口でトラッキングの id switchが発生し
2つの車両に同一の idが割り当てられたためである．

id switchの問題は同じ入出口だけに留まらず，本来の
ルートとは違うルートを経由した際に間違ったカウントが
されてしまう恐れもあるため，正確なカウントを行う際に
重要な課題となる．

6. まとめ
本研究では，検知線を用いたアプローチのように事前に

交通量がわかっていなくとも正確なカウントを実現するた
めに，軌道の始点と終点に対して k-means++法によりク
ラスタリングし，方向別の軌道をカウントする手法を提案



(a) 兼六園上交差点 (T 字路)

(b) 広坂交差点 (十字路)

図 10 方向別のカウント数

し，検知線によるアプローチとの精度の比較を行なった．
結果として提案手法は検知線によるアプローチに比べて平
均して高い計測精度を得ることを確認した．特に十字路の
ような比較的複雑なシーンでは検知線によるアプローチを
大きく上回る精度が期待できることがわかった．しかし，
id switchが発生している軌道に対しては検知線に比べてカ
ウントの減少傾向が見られ，平均計測精度が悪化する問題
が見られる．
今後の予定としては，計測精度を向上させるとともにロ

バスト性の高い計測を実現するため，id switchの発生して
いる軌道を検出し，元の複数台の車両の軌道に復元するこ
とを検討する．また，現状では 2箇所の交差点でしか検証
できていないため，他研究で用いられているデータセット
の利用や計測精度の比較を実施する．さらに，前処理の段
階で除外している短い軌道を復元することで検知線や提案
手法では捉えきれない軌道のカウントを実現したい．

(a) クラスタ 0 から 5 への軌道

(b) クラスタ 1 から 3 への軌道

(c) クラスタ 2 から 4 への軌道
図 11 自己ループに分類された軌道
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