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我が国の自動車交通量調査は，人手による計数が一般的であるが，調査員の確保が年々厳しさを増して

いるため，調査の効率化・省力化が求められている．解決策として，動画像を用いて断面交通量を調査す

る手法が実用化されつつある．この手法に加えて，交差点交通量や車両の流動を把握できると，一層の発

現効果が期待できる．この実現には，異なる地点間において車両を同定する技術が必要となる．既存研究

では，ナンバープレートの文字を認識して車両を同定する手法が提案されている．しかし，文字の抽出漏

れが発生する場合や文字が不鮮明な場合に誤認識する課題が見られた． 

本研究では，より高解像度で撮影した動画像から，抽出漏れの桁を考慮してナンバープレートの文字を

認識する手法を考案した．そして，実証実験を通じて考案手法の有用性を確認した． 
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1. はじめに 

 

我が国では，道路交通の実態や問題を明らかにし，道

路の整備や管理の計画と実行のための基礎資料を得るこ

とを目的として自動車交通量調査1)が実施されている．

当該調査では，調査員を対象の道路に配置し，調査地点

を通過する車両の形状やナンバープレートの文字を目視

で判別することで，車種ごとの通過台数を計数してい

る．しかし，当該調査は，複数地点に調査員を配置する

必要があるため，調査費が高額になる．近年は，調査員

の確保が年々厳しさを増しており，調査の省力化・効率

化を図る必要がある．これらの課題に対して国土交通省

では，可搬式トラフィックカウンタによる機械観測を推

進2)している．可搬式トラフィックカウンタとして開発

されたMOVTRA3)では，従来必要であった機械の設置や

撤去の際の交通規制が不要になったため，調査の効率

化・省力化を一部実現した．しかし，このシステムは，

車種の判別ができず，車種ごとの通過台数を計数できな

い課題がある．そのため，近年では簡単に設置ができる

ビデオカメラや既設の道路管理用CCTVカメラで撮影し

た動画像を深層学習を用いて解析し，交通量を自動で計

数する手法が注目4)されている．深層学習を用いた既存

研究5)では，単路を対象として車種ごとの通過台数を計

数できるため，実務において活用が期待されるものの，

交差点や広域における流動の調査への適用が困難であ

る．そのため，既存手法5)を交差点などに適用するに

は，複数台のカメラ間で車両を同定する技術の開発が必

要である． 

そこで，著者らは，カメラで撮影した動画像からナン

バープレートの文字を認識する技術に着目した．ナンバ
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ープレートの文字認識に関する既存研究6)- 8)では，画像

処理技術や深層学習を用いて，高精度に一連指定番号を

認識できることが報告されている．特に，小篠ら8)は，

車道から約60cmの高さにカメラを設置して撮影した動

画像からナンバープレートの文字を認識したうえで，認

識結果を車両の流動の把握に活用できることを明らかに

した．しかし，低所から撮影した動画像を用いるため，

複数車線の道路を対象にした場合，隣接車線を走行する

車両により，ナンバープレートが隠れ，認識精度が低下

する課題がある．そこで著者らは，実務への適用を想定

し，交通量調査を目的に高所から撮影した動画像から一

連指定番号（図-1）を認識する手法9)を考案した．しか

し，一連指定番号の抽出漏れにより，桁がずれて認識さ

れる事例が見られた．また，4K解像度で撮影した動画

像では，文字を目視で判別できない画像が存在した． 

 以上のことから，本研究の目的は，5.3K解像度で撮影

可能なウェアラブルカメラで交通量を撮影した動画像か

ら，抽出漏れの桁を考慮して一連指定番号を認識する手

法の考案とする．ウェアラブルカメラを用いることで，

従来のビデオカメラを用いる場合と比較して，解像度が

向上するだけでなく，設置の容易さの改善も期待できる． 

 

 

2. 抽出漏れの桁を考慮した一連指定番号の認識

手法の考案 

 

本研究で考案した処理の流れを図-2 に示す．本手法

は，処理に必要なモデルを構築するための学習機能と一

連指定番号を認識するための推定機能に大別される． 

 

(1) 入出力データ 

学習機能の入力データは，各処理に応じた教師データ

とする．車両検出モデル構築処理では，車両の領域を属

性として付与した画像を用いる．部位識別モデル構築処

理では，ナンバープレートや前輪などの部位の属性を付

与した画像を用いる．これらの処理は，中畑ら5)の研究

を参考にした． 

一連指定番号の抽出漏れ判定モデル構築処理では，図

-3に示すように，抽出時の矩形のx座標および隣接する

矩形同士のx座標の差分（以下，「差分d」とする．）を

説明変数，抽出漏れの桁数を目的変数とする．一連指定

番号認識モデル構築処理では，0~9までの数字の属性を

付与した画像を用いる．出力データとしては，各処理に

よって構築されたモデルとする． 

推定機能の入力データは，既存研究10)と同様の条件で

ウェアラブルカメラ（機種：GoPro HERO10）で撮影し

た動画像とする．出力データは，多数決をとることで一

意に確定した一連指定番号の認識結果とする． 

(2) 学習機能 

学習機能は，車両検出モデル構築処理，部位識別モデ

ル構築処理，一連指定番号の抽出漏れ判定モデル構築処

理および一連指定番号認識モデル構築処理により構成さ

れる．車両検出モデル構築処理では，物体検出手法であ

るYOLOv311)を用いて，車両領域に対して属性を付与し

た画像を学習させてモデルを構築する．部位識別モデル

構築処理では，画像領域分割手法であるSegNet12)を用い

て，車両の部位の属性を付与した画像を学習させてモデ

ルを構築する．一連指定番号認識モデル構築処理は，画

像分類手法であるVGG1913)を用いて，0~9までの数字の

属性を付与した画像を学習させてモデルを構築する．こ

れらの処理は，既存研究5) , 9) , 10)と同様であるため，詳細

は参考文献5) , 9) , 10)を参照されたい． 

一連指定番号の抽出漏れ判定モデル構築処理では，機

械学習手法の一つであるRandom Forests14)を用いて，一連

指定番号の抽出漏れを判定するモデル（以下，「抽出漏

れ判定モデル」とする．）を構築する．まず，一連指定

番号を抽出し，抽出時の矩形の x 座標と差分 d を自動

 
図-1 ナンバープレートの情報 

 

 
図-2 考案した処理の流れ 

 

 

図-3 説明変数に用いた値の例 
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で，抽出漏れとなった桁数を人手で付与する．そして，

自動で付与した属性を説明変数，人手で付与した属性を

目的変数としモデルを構築することで，推定機能で用い

る閾値を決定する． 

 

(3) 推定機能 

推定機能は，ナンバープレート領域抽出処理，一連指

定番号の抽出漏れ判定処理，一連指定番号認識処理およ

び集計処理で構成される．処理の流れを図-4に示す． 

a) ナンバープレート領域抽出処理 

本処理では，図-4a に示すように，動画像から車両を

検出したうえで，ナンバープレートの領域を抽出する．

まず，車両検出モデルを用いて動画像から車両領域を切

り出す．次に，部位識別モデルを用いて切り出した車両

画像を解析することで，9 種類の車両の部位と背景を識

別する．そして，ナンバープレートと識別された領域の

うち，最大の領域を抽出する． 

b) 一連指定番号の抽出漏れ判定処理 

本処理では，図-4b に示すように，ナンバープレート

領域から一連指定番号を抽出したうえで，抽出に失敗し

た桁数を判定する．まず，ラベリング処理により，一連

指定番号の上下左右に存在するノイズとなる領域を除去

する．次に，再度ラベリング処理を適用することで，一

連指定番号を 1文字ずつに分離する．そして，一連指定

番号の抽出漏れ判定モデル構築時に得た閾値を x座標お

よび差分 dに適用することで抽出漏れの桁を判定する．

最後に，判定結果から桁数のラベルを一連指定番号の画

像に付与する． 

c) 一連指定番号認識処理 

本処理では，一連指定番号の画像を一連指定番号認識

モデルにより解析することで，文字を認識する． 

d) 集計処理 

本処理では，車両の追跡間における複数の認識結果を

抽出漏れ判定処理で得た桁数のラベルごとに多数決する

ことで，それぞれの桁で認識結果を一意に確定する． 

 

 

3. 実証実験 

 

(1) 実験概要 

本実験では，交通量調査の実務への適用を想定し，ウ

ェアラブルカメラの解像度を5.3K，フレームレートを

60fpsに設定し，撮影した動画像に対して，考案手法を

適用することでその有用性を検証する．また，5.3K解像

度と4K解像度の動画像に適用した結果を比較すること

で，解像度による精度の変化も確認する．動画像は，既

存研究10)と同様に，道路の路肩部に高さが4.0m程度，垂

直方向の角度が20°前後になるようにカメラを設置して

撮影した．評価は，集計処理によりそれぞれの桁ごとに

認識結果が存在し，目視で作成した正解と同様であれば

認識成功とする．そして，評価台数に対する認識に成功

した台数の割合を正解率として算出し，評価する． 

 

(2) 実験条件 

本実験では，車両検出モデル，部位識別モデルおよび

一連指定番号認識モデルは，既存研究5) , 9) , 10)と同一のモ

デルを用いる．そして，抽出漏れ判定モデルは，抽出漏

れの桁数ごとに700件のデータを用いて構築した．  

 

(3) 実験結果と考察 

実験結果を表-1 に示す．表-1 を確認すると，4K 解像

度の動画像に既存手法を適用した場合は正解率が 67.4%

であるのに対し，5.3K解像度の場合は正解率が 92.7%と

なっている．これは，解像度が高くなったことで，ナン

バープレートの文字を鮮明に撮影できたためと考えられ

る．また，5.3K解像度で撮影した動画像に抽出漏れの桁

 
図-4 推定機能の処理のイメージ 

a.ナンバープレート領域抽出処理 b.一連指定番号の
抽出漏れ判定処理

5,4, ,4

c.一連指定番号の認識処理

5,4,0,4

5,4,0,4

d.集計処理

認識結果：5404

【凡例】
赤：正面，紫：背面，桃，左側面，

橙：右側面，水色：フロントガラス，青：前輪，
黄：後輪，緑：上面，深緑：ナンバープレート

3桁目を抽出漏れと

判定

フレーム画像

表-1 実験結果 

 

解像度 抽出漏れ判定
評価台数

(台)
認識成功

(台)
認識失敗

(台)
正解率

4K 無 740 499 241 67.4%

5.3K 無 740 686 54 92.7%

5.3K 有 740 717 23 96.9%
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判定処理を適用した場合，正解率が 96.9%となり，適用

しない場合よりも正解率が 4.2%向上した．以上のこと

から，考案手法の有用性を確認した． 

認識結果を詳細に確認すると，図-5に示すように，抽

出漏れの桁を判定し，それぞれの桁ごとに多数決をとる

ことで，一連指定番号の認識に成功していた．これは，

抽出漏れ判定処理により桁のずれが解消されたことで，

本来の桁同士で多数決できたためであると考えられる． 

一方，図-6に示すように，一連指定番号が 2桁や 3桁

の場合に抽出漏れの桁を誤判定すると，本来存在しない

桁として，一連指定番号を認識する画像が見られた．こ

れは，ナンバープレート画像の上下左右に存在するノイ

ズを除去する際の範囲が画像によってばらついているこ

とが原因だと考えられる．そのため，上下のノイズのみ

を除去し，一連指定番号を抽出した後，抽出漏れの判定

処理を適用することで改善できると考えられる． 

 

 

4. おわりに 

 

本研究では，ビデオカメラよりも設置が容易かつ高解

像度で撮影可能なウェアラブルカメラを用いて撮影した

動画像から抽出漏れを考慮した一連指定番号の認識手法

を考案した．実験結果から，考案手法により一連指定番

号の認識精度が既存手法より向上することを確認した． 

今後は，画像の領域のばらつきにより抽出漏れの判定

精度が低下したため，ノイズ除去前の画像にも対応した

モデルを構築することで改善を図る．また，本実験で

は，1 地点における一連指定番号の認識精度のみの評価

であるため，複数地点で撮影した動画像に考案手法を適

用することで，同一の車両を特定できるかを検証する．

さらに，晴れ以外の天候や夜間に撮影した動画像に考案

手法を適用し，適用限界も明らかにする． 
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図-5 抽出漏れの判定に成功した例 

 

 
図-6 抽出漏れの判定に失敗した例 
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