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1. はじめに 
我が国では，平常時・災害時を問わない道路の常時観

察を目指し，ICT を活用した新道路交通調査体系の構築
が進められている．令和三年度における国土交通省の検

討会 1)では，目視による従来の人手観測を廃止し，AI
による映像解析やトラフィックカウンターに置き換えて

いく新交通流調査の方針が示された．国外の研究におい

ても深層学習を交通分野に応用する試みは広く行われ，

多くの人々が関心を寄せている． 
 しかし，現在我が国で行われている AI による交通流
解析に関する報告 2）では，夜間や車種別交通量の精度

の低さが指摘されており，供用に至るにはまだ精度不足

といえる．そこで，本研究では我が国における AI を活
用した交通流調査方法の有用性を，現地での人手観測と

の比較から検証するとともに，その課題点について整理

することを目的とする． 
 
2. 既存研究と本研究の位置づけ 
 交通量観測に物体検知アルゴリズムを使用した先行研

究としては M. FACHRIE ら 3）の研究がある．観測地点

に線の描画という形で計測区間を設け，計測線の下流側

と，検知した車両の中心との距離を閾値として定義した．

この閾値が一定以下となった時，その車両が計測区間を

越えたものとして測定するという．従来の追跡機能に頼

らない方法で車両数の計測を行った．結果として，４種

類の車両に対し一致度 97.72％の高精度での測定を実現
するに至った． 

Z. KADIM ら 4）は，複雑な交通が想定される高速道路

環境を対象とした．同一の道路に対し四つの異なる映像

角度を用意し，どの角度が適切であるかを検討した．そ

の結果，最高で 91.5%の分類精度を得るに至り，リアル
タイムでの解析が可能なほどの処理時間に削減した． 

Q. Meng ら 5)は，フレーム間における車両の軌道が滑

らかでない問題に対応すべく，最小二乗法に基づく軌道

最適化アルゴリズムを提案した．このアルゴリズムは濃

霧，雨天，夜間など異なる気象条件の基，検証と改良が

重ねられ，最終的に 93%以上の計測精度を得るに至っ
た． 
このように，海外では分析能力向上を目的とした様々

な研究事例があり，高精度の解析結果を得た研究も存在

する．本研究では基礎的な検討を行うため教師信号とし

て，既に構築済みであるベトナムでの車両学習データを

用いる． 
 

3. 使用した映像解析アルゴリズムの概要 
本研究における交通量調査は，映像内の車両の検出

（detection）その車両の測定(counting)という二段階のプ
ロセスからなる．この解析に用いたのは Yolov4 という
アルゴリズムである．作者は A. BOCHKOVSK らであり，
前身となった J. REDMON 作成の Yolov3 を改良する形
で公表された．これらアルゴリズムの概要を以下に示す． 
3.1 Yolov46） 
本アルゴリズムは映像内から物体を検出する役割を担

う．学習対象と類似した物体を映像内から認識した際，

その物体の輪郭を囲うような長方形を描画し，車両を計

測の対象として認識することを可能とする． 
3.2 deepsort7) 
 本アルゴリズムは車両の計測・測定を担う．前述した

Yolov4 内において，検出された物体の動きに対しトラ

ッキング(物体追跡)を行い各物体に ID を割り振ること

でその挙動を管理する． 
 
4. 分析対象となる区間の概要 
 対象区間は 2020年に実施された札幌新川 IC社会実験
での定点映像のうち，交通流の進行方向が直線的であり，

検出が比較的容易であることが想定される１定点とする．

映像内における交通流を A.B.C の三つに分け，各領域

における総交通量を測定した． 
対象時間は記録が存在する 9 月 30 日と 10 月 14 日の

二日において， 7時～19時までの約 12時間分を対象と
した．9 月 30 日の 10 時 40 分～10 時 60 分の 20 分間は
映像の欠損のため除いた． 
現地での人手計測による交通流調査の記録が 10 分刻

みであったため，本研究における解析も 10 分ごとの出
力とした． 

 
5. 交通量計測の手法 
5.1 カメラ画像の解析方法 
映像内の二点を指定し，これを結ぶ線を計測線とする． 

車両が認識された際，その車両には ID が割り振られ，

輪郭として長方形が描画される．この長方形の中点の座

標がこの計測線の座標を越え，なおかつ車両の ID が新

規のものであるとき各車両が計測線を通過したとみなし，

通過台数としてカウントするようプログラムを設定した． 
また，処理時間の削減を目的として，動画のフレーム

レートを半分にした動画でも測定を行った結果，計測精

度を維持し，結果として分析に必要な時間が半分に削減

された． 
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 図-１.各断面における解析の様子 
 
5.2 測定精度の評価手法 

X 軸を現地による人手計測.Y 軸を Yolov4 による AI
解析として，各断面ごとの総交通量の時間推移を散布図

の形で可視化する（図-2）．この時，X と Y の値が一

致する時，人手計測と AI 解析の値が一致する理論値の
プロットとなる．測定結果の精度を評価する指標として，

決定係数，平均二乗誤差平方根（以下，RMSE：Roof 
Mean Squared Error）を使用するが，参考のため，理論
値となる関数 y＝x に対する各プロットの差に関しても，
RMSE と同様の方法で指標を算出する．これを F‐RMSE
（Fact-RMSE）と呼称する．また，車種分類は乗用車と
乗用車以外の四輪車，全体の合計の 3つとした． 
 
6. 結果とその考察 
6.1 解析結果と人出計算の比較 
比較結果を示す（図-2，表-1）．図-2 中のオレンジ線

は理論値の y=x 青線は各プロットに対する回帰線を現
したものである．また，時間的推移の可視化のため，時

間の経過とともに各プロットの色が青から赤に推移する

ように着色した． 
図-2，表-1 から，乗用車は Yolov4 側の過計測が目立

つものの，大方予想通りの分類精度を得るに至った．そ

の一方，乗用車以外の大型車両に関しては Yolov4 側の

見逃しが著しく，分類精度も決して高いとは言えない．

全体合計においては，各プロット値が理論値 y＝x の周
辺に点在しているが，これは単に上記二つの誤差が打ち

消し合っただけの可能性がある． 

表-1得られた各パラメータ 
 

 断面 R2 RMSE F-RMSE 

乗用車 
A 0.726 59.188 70.207 
B 0.575 48.255 52.478 
C 0.690 13.092 22.422 

乗用車 A 0.147 50.519 48.429 
以外 B 0.049 37.123 39.289 

 C 0.303 12.233 17.820 

全体合計 
A 0.693 28.441 71.717 
B 0.463 29.354 59.635 
C 0.693 9.313 24.156 

 
6.2 誤差に関する調査 
 図-2における分布の中で，誤差が顕著であるいくつ
かの値に注目した．これらの値を記録した各時間帯にお

ける解析内容について確認したところ，具体的な誤差の

要因がいくつか明らかになった．大きく分けて「車両の

種類」によるものと，「誤差交通・撮影状況」によるも

のがある． 
「車両の種類」による要因については，比較的大きな

乗用車が大型車両として検出されること，外形が長方形

とかけ離れた車両が検出できないこと，大型車両の検出

が遅く，大きすぎて計測できないこと，レッカー車に積

載された乗用車も検出されること，貨物車の運転席部分

を乗用車として検出することなどが挙げられる． 
 「誤差交通・撮影状況」による要因としては，日にち

や時間経過により映像の角度に誤差が生じること，大型

車両の陰に隠れた交通流が検出されないこと，暗くなっ

てきた時の検出精度が低下すること，速度が速い車両の

計測が間に合わないこと停止している車が稀に複数回計

測されることが挙げられる． 
 

 
図-3 絶対値を取った誤差の分布 
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図-2 各断面における１０分ごとの総交通量比較 
X 軸：現地による人手計測  Y軸：Yolov4 による AI 解析  サンプル数＝142 

 
 
 

 
 

表-2 誤差の最大値と発生日時の対応 
 

断面 A B C A B C A B C

AME 68.13 54.318 23.901 22.99 21.878 9.841 69.668 69.221 28.419

日時
①10/14 

16:50~17:00
②9/30 

8:10~8:20
③9/30

 18:00~18:10
④9/30 

15:40~15:50
④9/30 

15:40~15:50
⑤10/14

 9:10~9:20
②9/30

 8:10~8:20
②9/30 

8:10~8:20
③9/30 

18:00~18:10

乗用車 全体合計乗用車以外

 

令和３年度　土木学会北海道支部　論文報告集　第78号



 
 
6.2 誤差に関する考察 
 車種別による誤差の傾向を調査するため，各断面，各

車種に対して絶対値をとった最大の誤差（以下，

AME： Absolute Maximum Error）が，どの時間帯のも
のであるかを調べた(図-3，表-2)．AME が発生した日時

は共通している場合がある．乗用車と全体合計について

AME が発生した時間帯は B,C 断面において共通してお

り，乗用車以外と全体合計において，AME が発生した

日時は A,C 断面において共通している．しかし乗用車

と乗用以外の間においては，AME における発生日時の

共通は見て取れなかった．これらから，大きな誤差の発

生する要因は，車種によって個別か，与えうる影響の程

度が異なるものと考えられる． 
「車両の種類」に分類される誤差の多くは，学習させ

た車両データに起因するものと考えられる．特に重機や

大型貨物は，外形が長方形からかけ離れた車両が多く，

これが乗用車以外の四輪車の著しい見逃しに繋がってい

たと考えられる．「交通・撮影状況」の誤差に関しては，

カメラの設営時の位置によって解決が可能なものが多い

と考えられるため，同じような誤差を生まないために，

念入りな下準備が今後求められる． 
 
7. まとめ 
本研究では，日本国内における映像の自動解析による

交通量調査の有用性の検討を目的とした．簡易的な交通

流において，機械学習アルゴリズムによる測定と現地で

の人出測定との比較を行った結果，カメラの設置場所，

事前学習データなど，AI による交通量調査を効果的に
行うための留意点について明らかとなった．また本研究

では対象とはしなかったが，夜間・ライトの影響・冬季

などの状況において，どのようなコンディションを確保

する必要があるのかなど，他の課題点も多く存在する． 
しかし，人手測定と比較したときの低価格性や安定性，

年中の運用が可能であることなど AI による交通調査が
非常に有用であることは明らかである．今後も実用的運

用へ向け更なる研究を重ねていきたい． 
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