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車載カメラの画像を用いた車両数検出手法の検討
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あらまし 道路の交通量や渋滞状況の情報は，ドライバーや道路管理者にとって重要である．これらの情報は，道路

上に設置されているカメラや車両感知器から得ることができ，これらの情報を用いて道路の混雑度などの交通指標を

算出する．しかし，これらの設備は主要道路に限られているなどの問題がある．本論文では，カーナビ等の簡易な車

載カメラ画像に写っている車両数が具体的な交通量の指標になり得ると考え，車載カメラ画像中の車両数を検出する

手法を提案する．本手法では，車載カメラの画像にセマンティックセグメンテーションを行い，車両同士の境目には

視覚的な形状特徴が表れることを利用して，車両領域の x座標ごとの長さを確認して検出する．実験には CityScapes

データセットの testデータ 100枚を用いて，人間の目視で設定した正解台数と提案手法による予測台数の差異を求め

た．結果は，二乗誤差平均が 1.82，決定係数が 0.45となった．
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1 は じ め に

近年，日本各地の地方都市で，人口の集中が起こっている．[1]

それに伴い，地方における公共交通機関の脆弱さが露呈してき

ている．その影響で，日本の多くの地方中核都市では，自動車

の生活必需品化が進み，自動車の保有台数が増加している．こ

の影響により地方中核都市では，東京・大阪・名古屋の 3都市

からなる，3 大都市と呼ばれる地域ほど深刻ではないものの，

各地で道路混雑が問題となっている．また，そのような地域に

居住している交通弱者についての対応も問題となっている．こ

のような問題がある為，各地で公共交通機関を活性化させる交

通対策が試みられている．[2]

車両の渋滞情報や事故情報を得るための手段の一つとして，

主要な道路に設置されている定点カメラや車両感知器がある．

特に，車両の交通量を測定する目的でトラフィックカウンター

と呼ばれるものが用いられている．これらの設備は予め決めら

れた場所を監視し，車両の通行量，速度などを記録する．道路

交通において，これらの情報を用いて，道路がどの程度混雑し

ているかを判断する為によく用いられる代表的な交通指標とし

て，混雑度がある．混雑度は自動車通行可能な道路の最大容量

に対する実際の通行量の比となっており，道路における混雑を

数値化したものとなっている．[3]しかし，これらの設備は都市

部や高速道路などの主要道路に設置が限られており，それ以外

の道路などのデータが不十分であると言える．また，設備間で

何か局所的なことが起きているとき，どこで起きているかがわ

からない，画像での車両の検出において解像度が低い，といっ

た問題がある．これ以外の問題点として，これらの設備に対し

ての定期的なメンテナンスコストがかかることなどが挙げら

れる．

近年，カメラの小型化や低価格化によって，ドライブレコー

ダーを搭載する車両が増え，車載カメラを使用した自動車運転

支援システムが開発されてきた．また，長距離配送などに用い

るトラックには，速度・位置情報・エンジン回転数・急加速・急

減速などの情報を記録する運行記録計の取り付けが義務化され

ている．多くのドライブレコーダーには，位置情報による追跡

機能が搭載されている．混雑情報や事故情報の取得をこういっ

た車載カメラで実現できれば，これまで捕捉できなかった特定

の地域における道路上の混雑の状況などを発見できると考えら

れる．また，こうした試みによって路面や道路周辺の変化を発

見する為の広範囲における長時間の通常時のデータを取得する

ことにも繋がり，これらの地域における交通リスクや特定の日

時との差異を発見することができる．

本論文では，道路の交通量をより具体的に知ることを目的と

して，車載カメラのデータを用いて画像中の車両数を検出する

手法を提案する．具体的な検出手法は各節で説明するが，概要

としては，画像中の物体ごとにセグメンテーションを行い，車

両の上部の輪郭の視覚的な形状特徴とその部分の x 座標ごと

の車両領域の長さの増減に注目し，画像中の車両数をカウント

する．

実験は CityScapesデータセットの testデータを用いて行い，

予測データと正解データを比較して提案手法を評価した．結果，

二乗誤差平均が 1.82，決定係数が 0.45となった．このことか

ら，実測値と予測値には約 2台の差が存在し，実測値と予測値

には弱い相関があることがわかった．

以下第 2.節で関連研究，第 3.節で車両の輪郭と車両領域の面

積を用いた車両数検出手法の提案，第 4.節で CityScapesデー

タセットを用いた実験，第 5.節で考察，第 6.節でまとめと今

後の課題について述べる．

2 関 連 研 究

混雑度における関連研究として，小塚らは [4]平均旅行速度

と混雑度に相関があることを示し，また，この相関は一定間隔



ごとの信号密度によって，薄れる傾向があるとしている．

車両検出における関連研究として，藤岡ら [5]は車両の水平

エッジをヒストグラムにした際に山なりになることを利用し て

車載カメラ画像から車両を検出している．Ronanら [6]は夜間

において，車両をテールランプとブレーキランプの色情報で検

出している．

車両数検出における関連研究として，Hyeokら [7]はビデオ

を用いてフレーム間の画像の減算によって前景と後景を抜き

出すことで車両と車両数の検出を行なっている．また，Erhan

ら [8]はビデオを用いて，フレーム間の後景の減算とカメラか

ら の推定距離に応じてバウンディングボックスのサイズを適応

させることで車両を検出している．

3 車両数検出手法

本研究では，車両の上部の輪郭に視覚的な形状特徴が表れる

ことを利用して，そのような形状特徴の範囲内における x座標

ごとの車両領域の長さの増減を確認することで，車載カメラ画

像中の車両数を検出する．処理は，大まかに以下の流れで行う．

• 画像にセマンティックセグメンテーションを行い，車両

の領域の最上部の輪郭と，x座標ごとの長さを取り出し，それ

ぞれの配列に格納する．

• 決められた大きさのウインドウを x座標に沿ってウイン

ドウの右端が配列の右端に到達するまで 1ずつスライドさせる．

• 1回のスライドごとにウインドウ範囲内の配列を参照し

て特定の操作をする．

ここからは，それぞれの工程について述べる．

3. 1 データセットの詳細

本研究では，CityScapesデータセット [9]を用いる．このデー

タセットは，50都市における違う季節毎の車載カメラ画像で構

成されている．それぞれの画像サイズは 1024x512で，画像は

ピクセル単位で領域にラベル付けされており，画像中のそれぞ

れの物体には 8つのグループに属する 30個のクラスのラベル

が付いている．(例:人間は humanグループ，車両は vehicleグ

ループに属する)

3. 2 画像のセグメンテーション

画像中の車両数を検出するにあたって，画像中の車両とそれ

以外の部分とを分ける為にセマンティックセグメンテーション

を用いる． セマンティックセグメンテーションは，画像中の各

ピクセルごとに物体をカテゴリ分類する手法である．

本研究では，モデルに ESPNet [10]を用いる．ESPNetはリ

アルタイム性を求めた軽量な CNNのモデルで，低メモリ，省

電力，高速といった特徴がある．本研究で使用するモデルは

CityScapesデータセットの trainデータ 2975枚で学習済みで，

入力画像を車，人間，街路樹など 20種類に分類する．

図 1 セマンティックセグメンテーションを行なった画像

3. 3 視覚的な形状特徴の検出

本工程では，車両領域の最上部の輪郭から視覚的な形状特徴

を検出する．この形状特徴には大まかに分けて以下の 2つのパ

ターンがある．

• 車両とそれ以外の物体との境界

• 車両同士の境界

車両とそれ以外の物体との境界を検出する場合には，セグメン

テーション後の画像において，車両が存在しない領域には車両

の上部輪郭が存在しないことを利用して，車両の上部輪郭を取

り出した際に，ある程度以上の落差が生じ，車両領域が一定以

上の長さで存在しなかった場合に，その部分を車両とそれ以外

の物体との境界とみなす．車両同士の境界を検出する場合には，

車両領域の輪郭から発見できる視覚的な特徴を検出し，その部

分を車両同士の境界として仮決めし，次の工程で確定させる．

図 1から上部輪郭と x座標ごとの車両領域の長さを配列に格

納し，可視化すると図 2のようになる．ここからは，図 2の円

で囲まれた部分について，ウインドウ内での操作を述べる．
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図 2 車両領域の上部の輪郭と x 座標ごとの車両領域の長さ．

図 3は，図 2の円で囲まれた部分の拡大図である．この画像

中の灰色に着色された範囲がウインドウとする．形状特徴の検

出は以下の処理によって行われる．

• ウインドウの中で，左端の点ではない部分で極小値を発

見する．

• 極小値よりも右の範囲から極大値を発見する．ここでの

極大値は輪郭の傾きが正から負に変わる部分のことを示す．

• 極小値から極大値までの x座標での長さが一定以上だっ

た場合，ウインドウの左端から極大値までの範囲を形状特徴と

してマークする．

以上の処理が完了し，この部分が形状特徴としてマークされ

た場合，この形状特徴の右端から配列の走査を再開する．画像



全体について調べ終わったら，次の工程に移る．
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図 3 図 2の円で囲った部分の拡大図．左から 1つ目の円が極小値，2

つ目の円が極大値を表す．

3. 4 形状特徴の範囲における x座標ごとの車両領域の長さの

増減の利用

セマンティックセグメンテーションを行った画像は，同手法

による誤差で，特定の微小な部分が欠けていたり盛り上がって

いることがある．第 3.3節までの手法では，図 4のような画像

において，画面中央上部の凹凸の激しい部分で誤検出が発生す

る．このような誤検出を防ぐために，第 3.3節で検出したそれ

ぞれの形状特徴の範囲における車両領域の x座標ごとの長さの

増減を確認する．

図 4 誤検出が発生しやすいセマンティックセグメンテーション後の画

像に元の画像を透過させた画像．

セマンティックセグメンテーション後の画像において，車両

領域の上部の輪郭に車両同士の境界がある時，下部の輪郭も同

様に境界があり，窪みのような形状特徴が見られる場合が多い．

つまり，上部では下に凸な窪みがあり，下部では上に凸な窪み

が存在している状態になる．この時，車両の境界部分の x座標

ごとの車両領域の長さに大きな増減が発生する．これを検出す

る為に，この範囲の x座標ごとの車両領域の長さの最大値と最

小値の差を求め，この値がこの範囲における中央値の 2倍以上

ならば，この部分を車両同士の境界としてカウントする．
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図 5 図 3 に形状特徴の範囲をマークした図．x 座標ごとの車両領域

の長さの最小値と最大値の部分を円で囲ってある．

4 実 験

提案手法によって十分な車両数の検出が可能であるか，また，

その予測結果が妥当なものであるかを検証する為，以下の実験

設定で車両数検出実験を行った．

4. 1 実 験 設 定

4. 1. 1 実験に用いるデータセット

本実験には，CityScapesデータセットの testデータを用い

る．この中から昼間の晴天時の画像のうち車両が 1台以上明瞭

に写っているものを 100 枚取り出した． それぞれの画像に正

解台数を目視で設定しており，台数の合計は 499台となった．

4. 1. 2 評 価 指 標

本実験では，正解データと提案手法による予測結果との差異

を求める．提案手法の評価には以下の 2つの指標を用いる．画

像 iに対する本手法の予測台数を ŷi，正解台数を yi，正解台数

の平均値を ȳi，画像データの個数を N として，

二乗誤差平均 (RMSE)√√√√ 1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)2 (1)

決定係数 (R2)

1−
∑N

i=1(yi − ŷi)
2∑N

i=1(yi − ȳ)2
(2)

以上の２つを用いる．

RMSE は実測値と予測値との距離の絶対値である．これは

値が小さければ実測値と予測値の距離が近いことを表す．よっ

て，値が小さければ予測が正確であることを意味する．

R2 は相関係数の 2乗で，実測値が大きい時には大きい値を，

小さい時には小さい値を予測できたかを表し，値が大きければ

大きいほど予測が正確であることを意味する．

この 2つの指標により，実測値と予測値にはどの程度の差異

が生じているのか，予測値は妥当な値であるかを評価する．

4. 1. 3 実 験 手 法

実験は，手法の詳細を変えて 2種類行う．

1⃝...視覚的な形状特徴から検出

2⃝...特徴範囲内の x座標ごとの車両領域の長さの確認

• 手法 (1): 1⃝のみ



• 手法 (2): 1⃝＋ 2⃝
これら 2つに分けて，提案手法の性能を評価する．

4. 2 実 験 結 果

実験結果を表 1，正解台数ごとに何枚の画像があるかを表 2，

予測台数の正解台数ごとの分布を図 6に示す．箱ひげ図の分布

より，写っている車両数が 9台以上の時，ほぼ全ての予測台数

と正解台数に大きな差異が生じていることがわかる．特に，10，

13台以上の場合においては予測結果が正解台数を大幅に下回っ

ている．また，写っている車両数が 1～4台までにおいては正

解台数周辺に予測データが集中し，精度よく検出できているこ

とがわかる．これらの特徴は手法 (1)，手法 (2)共に見られた．

表 1から，手法 (1)と手法 (2)を比較すると，検出した車両数

の合計が減少していることから，セマンティックセグメンテー

ションの誤差による誤検出を防ぐことができていると考えられ

る．また，RMSE，R2 共に向上が見られる．

表 1 各手法による車両数検出結果

1⃝のみ 1⃝＋ 2⃝

全車両数 555 481

RMSE 2.09 1.82

R2 0.29 0.45

表 2 正解台数ごとの画像数

正解車両数 (台) 画像枚数 (枚)

1 7

2 8

3 14

4 15

5 16

6 18

7 10

8 5

9 2

10 2

11 0

12 1

13 2
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図 6 横軸に正解台数，縦軸に予測台数を表す．

左： 1⃝のみによる予測台数の分布
右： 1⃝＋ 2⃝による予測台数の分布

5 考 察

本研究では，画像中の車両領域の最上部の輪郭の視覚的な形

状特徴によって車両数を検出する手法を提案した．また，セマ

ンティックセグメンテーションの誤差による誤検出を防ぐため

に，形状特徴の範囲における x座標ごとの車両領域の長さの増

減を確認することで予測精度を上げることを試みた．実験結果

は，各実験手法を比較すると，検出した全車両数が大幅に減少

し，二乗誤差平均，決定係数共に向上したことから，予測精度

は上がったと言える．(表 1)全予測車両数の減少から，x座標

ごとの車両領域の長さの増減を調べることでセマンティックセ

グメンテーションによる誤検出を減らすことができたと推測で

きる．また，正解台数が 5台以上の画像において，正解台数が

5台より少ない画像と比べると誤差が大きくなっている．画像

中に写っている車両がある程度以上多い画像や，画像を撮影し

ている車両から距離が遠い車両において，セマンティックセグ

メンテーションを行った後の形状特徴や x座標ごとの車両領域

の長さの変化が微小なものとなる．このような場合に検出でき

ていないのがこれらの誤差の原因と考えられる．

実測値が 10台以上の画像では，予測値がほぼ全て実測値を

下回る結果となっている．本手法では，車両の領域の最上部の

輪郭を用いて視覚的な形状特徴を検出しているが，例えば図 7

のような画像では，画像中央の車両の最上部の輪郭は，より上

部に存在する車両の輪郭で隠れてしまう．よってこの車両につ

いては検出できなくなる．このような状況が正解台数が 10台

以上のほぼ全ての画像において発生したことにより，全体的に

予測値が減少しているのだと考えられる．

また，本研究ではまだ試していないが，車載カメラ画像中に

写っている車両数が 0台の時，本手法では，2種類の出力が考

えられる．1つ目は，セマンティックセグメンテーションによっ

て領域分けされた中に車両領域が存在しない場合で，この場合

は本手法は 0台であると検出する．2つ目は，セマンティック

セグメンテーションによって領域分けされた中に車両領域が存

在してしまった場合で，この場合は少なくとも 1台以上の誤検

出が生じると考えられる．

本研究の目的は道路上の具体的な混雑状況を知る為の指標と

して，車載カメラ画像中の車両数を用いた．結果としては，実

測値との差異が約 2台分生じているが，表 1の決定係数と図 6



の右側の箱ひげ図の分布より，実測値の車両の増加に対応して

予測値もある程度増加していることがわかる．このことから，

本手法によって，特定の地域における通常時の混雑状況を把握

することが可能であると考えられる．また，実験結果から，混

雑時における車両数の増加に対応することについても可能であ

る為，通常時と混雑時の混雑状況の比較が可能であると考えら

れる．よって，本研究における車両数の検出は，具体的な混雑

状況を知るための指標として，実験結果における予測値の分布

から，1～10台までの検出においては有効であると考えられる．

図 7 セグメンテーション結果を test データに重ねた画像．正面奥の

車両が最奥の車両群で覆われている．

6 まとめと今後の課題

本研究では，実際の混雑状況をより具体的に知る為の指標と

して，車載カメラの画像中から車両数を自動的に求めて利用す

る方法を提案した．車両数を得る為の手法として，車載カメラ

の画像中の車両の輪郭における視覚的な特徴と特徴付近の x座

標ごとの車両領域の長さから車両数を検出することを提案し

た．実験の結果，実測値と予測値との二乗誤差平均が 1.82，決

定係数が 0.45となった．また，実測値の台数の合計が 499台

で，予測値の台数の合計は 481台となった．4台以下の場合で

は精度良く検出できたが，それ以上の台数では比較的誤差が大

きく，10台以上については，実測値よりも予測値が小さくなる

ことが判明した．現状，本研究に残されている今後の課題とし

ては，以下の 4つがある．

• 車両の前に障害物があり，車両が 2つに別れて写ってい

る画像などでは誤検出が多くなる．

• ある特定の車両の上部輪郭が他の車両領域によって完全

に覆われた場合，検出できなくなる．

• 本研究で使用した ESPNetの学習済みモデルは外国で撮

影された車載カメラ画像のデータセットを用いて学習している

為，日本での使用には適さない．本手法を日本で実際に試す場

合は，日本の車載カメラ画像を用いて再学習をする必要がある．

• 形状特徴の範囲の x座標ごとの車両領域の長さの増減を

確認する際の閾値には，同範囲内の値の中央値を 2倍したもの

を用いている．この閾値に関してはより精度が上がる値がある

と考えられる．

従来の物体認識手法では，検知する物体が限りなく近い場合

であったり，多くなった場合などの複雑な状況下では，認識す

べき物体をうまく認識できない．本研究ではセマンティックセ

グメンテーションを用いたが，車両領域の面積などを定量的に

見ることで，道路が空いている状態なのか混雑している状態な

のか，などの状況を認識できると考えられる．しかし，上記に

挙げた問題点の通り，本研究では未だ限定的な状況における車

両数の検出となっているため，今後は精度を上げるだけではな

く，混雑そのものを把握するシステムを開発することを目標と

して，検討を進めたい．
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