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MOT活用による方向別交通量調査のおける
カウンターライン最適化手法の構築と評価

渡辺 魁1 中野 勝章1 中沢 実1,a) 長沼 要1

受付日 2022年4月13日,採録日 2022年11月8日

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，トラッキングした対象の軌跡に対
して交差判定により通過台数を計測するカウンターラインを設定する手法が主流となっている．しかし，
現状ではカウンターラインの設定を補助する機能が不足しており，最適な設定にするためには人手による
試行錯誤が求められる．そのため，計測までにかかるコストの増加や設定者によって計測精度にばらつき
が出る恐れがある．特に交差点における方向別の計測などの複雑なシーンでは複数本のカウンターライン
を同時に最適化する必要があるため，より困難なタスクとなる．そこで，本研究ではカウンターラインの
設定作業の一部を探索アルゴリズムにより自動化することで，設定者に対する依存と負担を削減し，対象
ツールの実用性を向上させる．また，実用性の評価のため，金沢市内の 2カ所の交差点を撮影した動画に
対して node-moving-things-trackerと DeepSORTの 2つのトラッキング手法でのトラッキングを行い，人
手による設定と提案手法による設定の比較検証を実施した．
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Abstract: In recent years, with the improvement of image recognition technology, traffic surveys are ex-
pected to be accurate by systems using MOT (Multi-Object Tracking). The most common method used
in MOT-based traffic surveys is to set a counter line to measure the number of vehicles passing through
a tracked object by determining the number of intersections. However, at present, there is no function to
support the setting of the counter line, and repeated trial and error is required to make the optimum setting.
This increases the cost of measurement and may lead to variations in measurement accuracy depending on
the person who sets up the system. This task is complicated in complex scenes such as intersections, where
multiple counter lines must be optimized simultaneously. Therefore, in this research, by automating a part of
the counter line setting work by the search algorithm, the dependence and burden on the setter are reduced,
and the practicality of the target tool is improved. To evaluate the practicality of the proposed method, two
tracking methods, node-moving-things-tracker, and DeepSORT, were used to track videos of two intersec-
tions in Kanazawa City, and a comparison was made between the manual settings and the settings using the
proposed method.
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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
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環として，全国の道路の交通量および道路現況などを調査

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．既存の交通量調査のた

めの AIを利用したソフトウェアやサービス [7], [8], [9]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カウンターラインを設定

し，通過台数の計測をするのが主流となっている．カウン

ターラインによる計測ではトラッキングの精度と適切なカ

ウンターラインの設定が必要であり，どちらが欠けても最

終的な計測精度に影響が出るため重要な問題となる．その

ため，カウンターラインの設定者は比較的単時間の動画に

対して目測により通過車両の計測を行い，それを正解デー

タとしてカウンターラインを調整した後，長時間計測を行

うといった方法がとられている．

しかし，現状ではカウンターラインの設定を補助する機

能が不足しており，設定者が経験と勘に基づき設定を行う

ほかないため，最適な設定にするためには人手による試行

錯誤が求められる．一般的にはトラッキングのミスが発生

するため，カウンターラインのカウント数と実際の通過台

数が一致することは稀であり，設定者はカウンターライン

の設定が最適なのか判断できない．そのため，より多くの

試行回数を必要とし，計測までにかかるコストの増加や設

定者によって計測精度にばらつきが出る恐れがある．特に

交差点などの複雑なシーンでは複数本のカウンターライン

を同時に最適化する必要があるため，より困難なタスクと

なる．

本研究では，本計測前の短時間計測におけるカウンター

ラインの調整にかかるコストを削減するとともに設定者の

経験に依存しないことを目的とし，ランダムサーチを用いた

カウンターラインの設定の最適化手法を提案する．提案手

法では，金沢市内の 2カ所の交差点を撮影した動画をトラッ

キングした結果を対象にカウンターラインの最適化を行う．

提案手法の汎用性を示すため node-moving-things-tracker

と DeepSORTの 2つのトラッキング手法を用いて検証を

行った．また，提案手法の実用性を評価するため，人手で

のカウンターラインの設定との比較を行った．

本論文の構成は以下のとおりである．2 章では関連研究

について述べ，3 章では本研究の検証のために作成した

データセットについて述べる．また，4 章では本研究で提

案するカウンターラインの最適化手法について説明する．

5 章では提案手法と人手による設定との比較検証の結果に

ついて述べ，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 1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]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

ボックスの情報をもとに IDを割り当てる SORT [13]や今回

利用した node-moving-things-tracker [5]，DeepSORT [14]

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できる．

2.1.1 node-moving-things-tracker

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

行うためのトラッキング処理の JavaScript実装で V-IOU

tracker [17], [18]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で算出し IDの割当

てを行い（図 1 (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替え（図 1 (b)），再度

検出された際に IoUをもとに IDの割当てを行う（図 1 (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

ストなモデルとなっている．

2.1.2 DeepSORT

SORTは物体検出モデルにより検出された対象が次のフ

レームでどこに位置するかをカルマンフィルタにより予測

を行い，新たに検出結果が得られた際にそのバウンディン

グボックスとの IoUをもとに IDの割り振りを行うトラッ

キングモデルである．これは高速に動作する一方，バウン

ディングボックスの位置情報のみを利用しているため，追

跡対象の物体が障害物の影に隠れてしまい検出が途切れて

しまう occlusionが発生したり別の追跡対象の物体と交差

する際に IDの割当てが正常に行われないといった問題が

ある．DeepSORTは SORTを改良した手法で，SORTで

は検出された物体の位置情報のみを利用していたのに対

し，DeepSORTでは新たに深層学習モデルを使用し検出

された物体の特徴ベクトルと追跡対象の特徴ベクトルを取

得し，それらのコサイン類似度を計算することで視覚的な
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図 1 V-IOU における検出漏れ発生時の処理の流れ．文献 [18] Figure 1. より引用

Fig. 1 Process flow in case of detection leakage in V-IOU. Ref. [18] Figure 1.

図 2 OpenDataCam の GUI 画面 [21]

Fig. 2 GUI screen of OpenDataCam [21].

特徴量を考慮した IDの割り振りが可能になる．そのため

occlusionや物体の交差による idの switchingに対しても

よりロバストなモデルとなっている．

2.2 OpenDataCamとカウンターライン

2.2.1 OpenDataCam

OpenDataCam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ツール（図 2）などさまざまな

機能が備わっている．特に NVIDIA JetsonBoardシリー

ズ [16]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．図 2 (a) は

node-moving-things-trackerによるトラッキング結果を表

示したもので，同一物体ごとに異なる色で軌道が描画され

ている．

2.2.2 カウンターライン

カウンターライン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 2 (b)では進行方向別にカウン

ターラインを設定しており，トラッキング結果と交差する

ように設定することでカウントを自動で行うようになって

いる．OpenDataCamではカウンターラインに対しいくつ

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 3 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，カウンターラ

イン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カウンターラインと交差し，

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 MOTと交通量調査

MOTを利用した交通量調査のためのさまざまなサービ

スやツールが登場している [7], [8], [9]．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な

かったり，交差点などの場合は対応していないケースも

ある．

Dulbadrakhら [15]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

の提案を行っている．Andresら [20]は，あらかじめラベ

ル付けされた関心領域内を通過している車両の軌道の始点
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図 3 OpenDataCam のステップごとのカウント処理

Fig. 3 Step-by-step counting process for OpenDataCam.

と終点のベクトルに対してカウンターラインを設定し，方

向別の車両のカウントを行っている．

いずれの手法もカウンターラインの設定は人手で行うこ

とが前提であり，異なる交差点環境に適用する際にはアノ

テーションが必要となる．正確なカウントを行うには適切

にカウンターラインが設定されている必要があり，設定者

が経験や勘で設定するか，短期間の計測結果をもとにカウ

ンターラインを調整するといった方法がとられる．しか

し，一般的にはトラッキングのミスが発生するため，カウ

ンターラインのカウント数と実際の通過台数が一致するこ

とは稀であり，設定者はカウンターラインの設定が最適な

のか判断できない．そのため，より多くの試行回数を必要

とし，計測までにかかるコストの増加や設定者によって計

測精度にばらつきが出る恐れがある．特に実地調査では調

整できる時間が限られているため，検証は困難である．

本研究では，短期計測結果に基づきカウンターラインの

調整を自動化することで，人手による試行錯誤にかかるコ

ストを削減し，現実的な時間で最適な設定を探索する．

3. データセット

本研究では金沢市内の 2カ所の交差点の動画を撮影し，

そのデータを元にデータセットの作成を行った．なお，本

データの撮影は，石川県ならびに金沢市からの道路使用許

可を得て，実施している．

図 4 対象となる交差点の画像

Fig. 4 Images of targeted intersections.

図 5 トラッキング結果

Fig. 5 Tracking results.

3.1 対象となる交差点のトラッキングデータ

今回対象としたのは兼六園上交差点（図 4 (a)）と広坂

交差点（図 4 (b)）で 2020 年 3 月 17 日の午前 9:00 から

撮影されたもので，それぞれ 2 回信号が切り替わるまで

の動画を利用した．動画を node-moving-things-trackerと

DeepSORTによりトラッキングし，今回対象とする車両の

クラス（車，バイク，バス，トラック）以外のトラッキン

グ結果を削除した．その結果を図 5 に示す．

3.2 正解データの作成

カウンターライン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，これを正解データとした．計

測は著者が 1人で行い，カウント漏れがないか撮影した動
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図 6 各交差点の交通量の集計結果

Fig. 6 Total traffic volume at each intersection.

画を繰り返し確認を行った．それぞれの交差点での計測結

果を図 6 に示す．

4. 提案手法

4.1 提案手法の概要

提案手法の処理の流れ（図 7）を説明する．まず，最初

に前処理として，OpenDataCamによるトラッキング結果

に対して不要なトラッキングの削除を行う．次に，人手に

より対象とする交差点の侵入位置の情報を与え，トラッキ

ング結果のクラスタリングを行う．その後，侵入位置ごと

にカウンターラインの設定を探索し，正解値に最も近くな

るような組合せを見つける．

4.2 不要なトラッキング結果の削除

トラッキング結果には図 8 で示されるような比較的短

いフレーム数でのみ検出されるデータが含まれている．こ

れらのデータは物体検出の際の誤検出やトラッキングでの

idの再割当ての失敗により発生する．このような異常な

トラッキング結果は複数のカウンターラインではほとんど

検出されないため，削除しても最終的な方向別のカウント

には影響が出ない．一方でカウンターラインの候補を選定

する際にはこれらのデータの存在が問題となる．正常なト

ラッキング結果をカウントできていないにもかかわらず，

異常なトラッキング結果を含んだ見かけ上のカウント数が

図 7 提案手法のフローチャート

Fig. 7 Flowchart of the proposed method.

図 8 不要なトラッキング結果

Fig. 8 Unnecessary tracking results.

多いカウンターラインが採用され，最終的な計測精度が悪

化する恐れがあるため事前に削除しておく必要がある．今

回は閾値を 100フレームとし，検出フレーム数がそれ以下

の idはトラッキング結果から削除した．閾値の設定は実

際に削除されたトラッキング結果を確認し，正常なトラッ

キング結果を削除しない範囲で行った．なお，今回利用し

た動画は 30フレーム/sとなっている．

4.3 侵入位置のクラスタリング

カウンターラインの設置数と設置位置を指定するため人

手によりトラッキング結果のクラスタリングを行う．これ

は後にカウンターラインの評価を行う際に，設置したカウ

ンターラインと対象としているクラスタを紐づける必要が
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図 9 トラッキング結果のクラスタリング

Fig. 9 Clustering of tracking results.

あるため必要となる．クラスタリングは直線で交差点の中

心部と侵入位置を分割し，対応するカウンターラインが識

別できるようクラスタ idを割り振った．クラスタ idごと

に色分けされたトラッキング結果を図 9 に示す．

4.4 探索するカウンターラインのパラメータ

提案手法では，カウンターラインは線分ではなく直線で

設定する．直線の場合，探索するパラメータは中心座標と

傾きの 2つであるのに対し，線分の場合，直交座標ではカ

ウンターラインの端点を指定する必要があり，その範囲の

指定が難しく，極座標系では探索するパラメータ数が中心

座標，傾き，線分の長さの 3つになるが，線分の長さを変

更しても直線の場合と比較してカウントできる領域が減少

するだけで計測上のメリットはないため，パラメータ数の

少ない直線でのカウント方式をとる．探索範囲として中心

座標はクラスタリングされたエリアの点の中から選出を行

い，直線の傾きは 0◦～180◦ とした．

4.5 カウントの一括処理

OpenDataCamでのカウント処理は 2.2.2 項で説明した

ように逐次的に行うため，1回あたりのカウントにかかる

時間が長くなるので何度もカウンターラインを引き直す際

は非効率的である．そこで，提案手法ではトラッキング結

果が得られた後，一括でのカウント処理を実装した．

カウントの一括処理について図 10 を用いて説明する．

まず，設定したカウンターラインをもとに 2つの領域（A，

B）に分割する．次に，それぞれの領域に含まれる共通の

トラッキング結果の id(A ∩ B)を求める．カウンターライ

ンを通過していればその idはどちらの領域にも含まれて

いるはずなので，共通の idの個数をカウント数とする．

4.6 パラメータの最適化

各入出口におけるカウンターラインのカウント数が目測

のカウント数と一致するような設定をランダムサーチによ

り探索すると図 11 の右側にある 2本の線のように対象で

はない領域でカウントを行うような引き方をしてしまう恐

図 10 カウントの一括処理

Fig. 10 Batch processing of counts.

図 11 不適切なカウンターラインの例

Fig. 11 Examples of improper counter lines.

図 12 対象外の領域をカウントするカウンターラインの例

Fig. 12 Example of a counter line counting out-of-scope areas.

れがある．

このような対象外の領域をカウントするカウンターライ

ンが不適切な理由を図 12 を用いて説明する．図 12 では

クラスタ Aを対象とするカウンターライン Aとクラスタ

Cを対象とするカウンターライン Cが設定されており，カ

ウンターライン Cは対象外のクラスタ Bの軌道までカウ

ントしている．このとき各クラスタに属する idは 2つで，

各カウンターラインのカウントも 2つと一致している．し

かし，カウンターラインで検知された共通の idが 1と 3で

あるため，クラスタ Aから Cの間を通過している車両は

2台と判定されてしまい，実際に通過している台数とは一
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致しない．このように，各入出口を通過している台数と一

致するようなカウンターラインの引き方はいくらでもでき

てしまうため，対象外の領域をカウントしてしまうと方向

別のカウントをする際に正常なカウントが行われないため

不適切である．

そのため提案手法では最適なカウンターラインのパラ

メータの探索を 2段階で行う．1段階目では不適切なカウ

ンターラインを除外し，適切なカウンターラインの候補の

選定を行う．2段階目では候補の中から最適なカウンター

ラインの組合せを探索する．

4.6.1 適切なカウンターラインの候補の選定

4.3 節で行ったクラスタリング結果を用い領域ごとにカ

ウンターラインの探索を行う．今回は探索アルゴリズムの

ランダムサーチを用いて探索を実施した．ランダムサーチ

はローカルミニマムに陥らずに並列性を持って検索が可能

な仕組みであるため，探索パラメータ数とパラメータがと

りうる範囲が限定的な場合は，有用な方法として利用可能

である．他のブラックボックス最適化手法には遺伝的アル

ゴリズムやベイズ最適化などがあるが並行性が確保できな

いことや毎回フィードバックを必要とするため時間を要す

る．今回の問題では探索するパラメータ数が 2 個と少な

く，カウントの試行時間が非常に短いためランダムサーチ

を採用した．

適切なカウンターラインの候補として対象外の領域をカ

ウントせず，対象となる領域でのカウント数が最大となる

ようなカウンターラインの設定を探す．これはカウント漏

れが計測精度の悪化の直接的な原因になるためである．こ

のようなカウンターラインの設定を探すため，カウンター

ラインを式 (1)で評価する．ここで，CT は対象のエリア

でのカウント数で CO は対象外のエリアでのカウント数で

ある．対象の領域でのカウント漏れがなく，対象外の領域

をカウントしないようなカウンターラインの評価指標 E1

が最も高い値をとるため，この値が大きいものから候補と

して採用する．図 13 に評価指標によるカウンターライン

の評価の例を示す．

E1 = CT − CO (1)

ランダムサーチの結果，1,000回ほど探索を行った時点

で評価指標の値が頭打ちとなる設定が複数パターン得られ

た．探索結果にはランダム性がともなうため，探索回数を

多く見積もることで同様の結果が得られるよう，今回は各

領域ごとに 5万回探索を行った．また，各領域において評

価指標の高い 10パターンを候補として保持した．

4.6.2 侵入位置間でのカウンターラインの最適化

4.6.1 項で探索した各領域でのカウンターラインの候補

から最適なカウンターラインの組合せを総当たりで探索す

る．各領域の候補から 1 つずつカウンターラインを選択

し，それぞれのカウンターライン間での通過台数をもとに

図 13 カウンターラインのカウント数の計算

Fig. 13 Calculation of counter line counts.

図 14 カウンターライン間の通過台数の集計方法

Fig. 14 Method of totaling the number of units passed between

counter lines.

カウンターラインの評価を行う．カウンターライン間の通

過台数は図 14 に示されるように，それぞれのカウンター

ラインでカウントされた共通の idの数とする．

車両の計測結果の一般な評価指標として MAPE [19]が

使われているため，評価指標 E2 を以下の式 (2)より求め

る．ここで，GTは目測した車両の台数で ESはカウンター

ラインによりカウントした推定値である．

E2 = 1 − MAPE = 1 − |GT − ES|
GT

(2)

それぞれのカウンターライン間の計測精度の平均値を計

算し，候補の中で平均計測精度が最も高いものを最終的な

カウンターラインとし，探索を終了する．

5. 評価実験

5.1 探索と評価に用いるデータセットについて

カウンターラインによる計測は目測による長期計測のコ

スト削減のために利用されるが，カウンターラインの評価

には実際の計測結果が必要である．そのため，人手でカウ

ンターラインを設定する際にも比較的短期間における計測

を目測で行い，その結果をもとにカウンターラインを調整

し，長期計測を行う方法がとられる．本研究の目的はこの

短期間におけるカウンターラインの調整の自動化であるた

c© 2023 Information Processing Society of Japan 517



情報処理学会論文誌 Vol.64 No.2 511–520 (Feb. 2023)

め，カウンターラインの探索と評価には同じデータセット

を用いる．

5.2 評価方法

提案手法の汎用性の検証のため，node-moving-things-

tracker と DeepSORT の 2 つのトラッキング手法に対し

てカウンターラインの設定を行う．node-moving-things-

trackerは OpenDataCamに実装されているものを利用し

た．DeepSORTはインターネット上で公開されている学

習済みモデルを使用した [6]．物体検出モデルはYOLOv5x

を使用し，トラッキングモデルのハイパーパラメータとし

て max ageと λを調整した．max ageは物体の追跡が途

切れてから何フレームの間 idを保持するかを指定するも

ので，この値を超えた時点でシーンから離れたと見なし，

割り振られる idの集合から削除される．大きすぎる値にす

ると画面外に消えた物体の idが保持され新たに検出され

た物体に同じ idが割り振られる可能性があるため今回は

30フレームとした．λは式 (3)で示されるコスト関数のハ

イパーパラメータで，この関数は検出された物体に IDを

割り振る際に使用される．d1 はカルマンフィルタによる

予測と検出物体のマハラノビス距離を 2乗したもので，追

跡対象の動きの情報を統合するために使用されている．d2

は追跡対象と検出物体の特徴ベクトルのコサイン類似度に

なっており，λはどちらの影響を受けるか決定するための

ハイパーパラメータである．

コスト関数 = λ ∗ d1 − (1 − λ) ∗ d2 (3)

先行研究ではカメラに動きのあるタスクでは λは 0が妥

当とされていたが本研究ではカメラ位置は固定してトラッ

キングを行うため，トラッキングミスが減るように λを調

整し，最終的に値を 0.2に設定した．

今回の検証では以下の環境でプログラムを動作させて実

行時間を計測した．

• PC: MacBook Pro（13-inch，2018，Four Thunderbolt

3 Ports）

• OS: macOS Big Sur 11.6.5

• CPU: 2.7 GHzクアッドコア Intel Core i7

• メモリ：16 GB 2133 MHz LPDDR3

提案手法の有効性を示すために 4.3 節にあるトラッキン

グ結果のクラスタリングに用いた境界線をカウンターライ

ンに決定した際の計測結果との比較を行う．また，実用性

を評価するため人手によるカウンターラインの設定との計

測精度の比較を行った．同データセットを対象に被験者と

して交差点での実地経験の経験がある教員 1人と経験のな

い学生 4人にそれぞれ 5回ずつカウンターラインの設定を

行ってもらい，その中で最も高かったものを採用した．今

回の実験では表 2 と表 3 における人手による最も高い精

度を達成したのは学生によるもので，経験者であっても最

表 1 提案手法の実行時間

Table 1 Execution time of the proposed method.

交差点 実行時間

兼六園上（T 字路） 40.4 s

広坂（十字路） 299.6 s

表 2 検証結果の比較（node-moving-things-tracker）

Table 2 Comparison of verification results (node-moving-

things-tracker).

交差点 人手（平均） 人手（最高） 提案手法 境界線

兼六園上 84.5% 91% 91% 87.3%

広坂 79.2% 80% 81% 81%

表 3 検証結果の比較（DeepSORT）

Table 3 Comparison of verification results (DeepSORT).

交差点 人手（平均） 人手（最高） 提案手法 境界線

兼六園上 86% 88% 92% 87.6%

広坂 73.2% 79% 79% 79%

適なカウンターラインの設定は容易ではないといえる．

5.3 実験結果

まず，提案手法が各交差点における最適なカウンターラ

インの探索にかかった時間を表 1 に示す．2つの交差点で

探索時間に大きな差が出ているのは，設定するカウンター

ラインの本数が増えた影響でカウンターラインの組合せの

バターン数が 10の 3乗から 10の 4乗に増えたためであ

る．人手によるカウンターラインの設定では 5パターンの

カウンターラインを設定するのにも 3から 5分程度の時間

がかかっており，実証実験の現場では限られた時間で最適

な設定にするため何度も引き直すのは困難である．提案手

法はカウンターラインの設定の試行錯誤にかかる工程を自

動化するとともに探索にかかる時間を大幅に削減すること

ができ，現実的な時間で実行可能だということが分かった．

次に，トラッキング手法別でのそれぞれの交差点ごとの

カウンターラインの計測精度の比較結果を表 2 と表 3 で

示す．トラッキング手法を変更した際の計測精度について

は大差がないことが分かる．また，交差点ごとの人手によ

る設定と提案手法による設定を比較するといずれにおいて

も提案手法が人手による設定と同等，もしくはそれを上回

る結果となった．また，境界線をカウンターラインに設定

したところ，兼六園上交差点においては提案手法と比較し

て精度の悪化が見られた．これは設定した境界線の付近に

他の領域に属する軌道が含まれていた為で，境界線を大き

くするとりすぎていた場合でも提案手法はより適切なカウ

ンターラインを設定できることが分かった．

本研究では交差点の出入口に 1本ずつカウンターライン

を設定するという比較的簡単な問題設定でカウンターライ

ンの最適化を行った．兼六園上交差点のような比較的単純
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な交差点では，カウンターラインを用いることで 90%以

上の精度を出すことが確認できたため有用といえる．一方

で，広坂交差点では 80%前後となっており，実用化に向

けては課題が残っている．計測精度が悪化した要因として

は，方向別でのカウントを行う際にカウンターライン間で

トラッキングが途切れてしまうことがあげられる．特に広

坂交差点ではバスなどの大型車の車両に隠れてしまいカウ

ンターラインと交差しない位置から追跡対象の車両が現れ

るといったことが多く発生したため比較的計測精度が低く

なっていた．このような場合，よりカウントの精度を上げ

るために設置するカウンターラインの本数を増やすといっ

たことが考えられるが，これは設定作業のコストが増加す

ることや，撮影するカメラの位置や交差点の状況に依存す

るため一般の交差点に対応するのは難しい．そこで今後の

展望としては途中で途切れてしまった軌道の復元や移動方

向の推定を行うことで計測精度を改善していきたい．

6. まとめ

本研究では，MOTを用いた交通量調査におけるカウン

ターラインの設定作業の一部の自動化を実現した．提案手

法では人手によりカウンターラインを設定するエリアを与

えた後に，ランダムサーチで探索を行い各エリアにおいて

適切なカウンターラインの候補の選定を行い，それらの組合

せでエリア間のカウント数が実測値に最も近い組みを採用

した．提案手法の汎用性を示すため金沢市内の 2カ所の交

差点で撮影した動画を対象に node-moving-things-tracker

と DeepSORTの 2つのトラッキング手法で車両のトラッ

キングを行い，計測精度の比較を行った．また，人手によ

るカウンターラインの設定を 5人にそれぞれ 5回ずつ行っ

てもらい，一番良かった結果を採用し，提案手法との比較

を行った．その結果，いずれの交差点においても人手での

設定以上の精度が出ることを確認した．

今後の課題として，現在カウンターラインの設置範囲の

設定を人手で行っているため完全な自動化の実現が望まれ

る．また，今回は比較的容易に使用できるランダムサーチ

を利用したが，より効率的な探索手法を使用した場合の処

理時間の比較検証を行っていく必要がある．さらに，現状

では 2カ所の交差点でしか検証できておらず，短期計測に

おける正解データでの評価にとどまっているため，長期計

測での評価を行うとともに，異なる交差点や時間帯で変わ

る流量，天候の変化が計測に与える影響についても検証し

ていきたい．
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