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Abstract

安全運転支援において，周囲の道路状況を理解する

ことは重要である．自車周囲を走行する他車両の台数

の把握は，道路状況の理解に役立つ重要な情報と考え

られる．本発表では，車載カメラ画像中から車両の台数

を推定するため，車両部位検出を利用した回帰による

車両台数推定手法を提案する．車両を検出して台数を

数える手法では，車両のオクルージョンにより検出精

度が低下する問題がある．この問題を回避するため，提

案手法では車両部位を検出して台数を数えるアプロー

チを用いる．車両の部位数から台数を推定する場合，車

両の台数と部位数の関係は複雑であり，部位数から車

両台数を一意に求めることは難しい．そこで，回帰を

導入することにより，推定誤差の低減を図る．提案手

法の有効性を確認するため，実環境で撮影した車載カ

メラ画像に対して提案手法を適用して車両台数を推定

し，推定精度を評価した．評価の結果，提案手法は平

均絶対誤差 1.11台の精度で車両台数を推定可能なこと

を確認した．

1 はじめに

近年，交通事故の発生件数や死者数は減少傾向にあ

る [1]が，依然として交通事故は深刻な社会問題の一つ

である．高齢化の進む日本では，安全な交通社会の実

現が強く求められている．安全運転やその支援におい

て，自車周囲の道路状況を理解することは重要である．

道路状況を正しく理解することで，適切な運転や支援

が可能となる．自車両の周囲を走行する他車両の台数

の把握は，周囲の道路状況を理解するための重要な情

報の一つであり，危険予測や混雑状況の把握に役立つ

と考えられる．そこで本研究では，車両の正面方向を

撮影した車載カメラ画像から，画像中の車両の台数を

推定する手法を提案する．

車両台数を求める方法として，画像中から車両を検

出し，それを数える方法がある．車両検出では，His-

tograms of Oriented Gradients（HOG）特徴を用いて

SVM識別器を学習し，検出に利用する手法 [2]をはじ

め，これまでに多くの手法が提案されている [2, 3, 4]．

しかし，道路の混雑状況によっては車両の大部分が隠

れるため，車両の検出精度が低下する問題がある．例

えば図 1のように，手前の車両によって大部分が隠れ

た車両の検出は難しい．そのため，車両検出に基づく

手法で正確に台数を求めることは困難である．

一方，映像中の歩行者数を推定する研究が行われて

いる [5, 6, 7]．歩行者数推定では，歩行者を検出して数

える手法が提案されている [5]．しかし，車両の場合と

同様に，混雑状況下では歩行者の大部分が隠れるため，

精度よく人物を検出することは困難である．そこで，歩

行者数と相関がある特徴を用いて，動画像から得られ

る特徴量を歩行者数へ換算する計算式を定義し，歩行

者数を推定する手法が提案されている [6, 7]．文献 [6]

では，動画像から得られるオプティカルフローをクラ

スタ化し，事前に学習した歩行者一人あたりのクラス

タ数をもとに，オプティカルフローのクラスタ数を歩

行者数へ換算し，歩行者数を推定する手法が提案され，

その有効性が示されている．以上を考慮し，特定の特

徴量を用いて車両台数を推定することもまた有効と考

えられる．

車載カメラの映像では，カメラの移動により背景か

らもオプティカルフローが検出される．そのため，文

献 [6]の手法を適用することはできない．一方，車両に

は窓やタイヤといった特徴的な部位が存在し，道路の

混雑によって車両の大部分が隠れたとしても，これら

の部位は検出可能な場合が多い．そこで，画像中から

これらの車両部位を検出し，その検出結果に基づいて

車両の台数を推定するアプローチを用いる．しかしな

がら，車両の隠れ方は様々であり，検出可能な部位の

数や組み合わせは複雑である．そこで，各部位の検出

数と車両台数との関係を回帰により学習し，車両台数

図 1 車両の大部分が隠れた例
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図 2 処理の概要図

を推定するアプローチを用いる．

以上のように，本発表では車載カメラ画像中から車

両台数を推定する．車両のオクルージョンによる推定

精度の低下を軽減し，車両台数と部位数の複雑な関係

においても精度良く台数の推定を行うため，車両部位

の検出結果を利用した回帰による車両台数の推定手法

を提案する．本発表では，予備検討 [9]の車両台数推定

手法を改良し，より大規模なデータを用いた実験によ

り得られた結果について報告する．

2 提案手法

本手法では，まず車載カメラ画像から車両の各部位

を検出し，その検出結果をもとに車両台数を推定する．

提案手法の処理の概要を図 2に示す．

本手法では，車両を特徴付ける部位として，ナンバ

プレート，窓，タイヤ，前照灯，尾灯を利用する．ここ

で，前照灯と尾灯は左右で別の部位として扱う．これ

ら 7種類の部位が検出対象である．

2.1 学習段階

台数推定を行う前に，車両部位検出に用いる検出器

と車両台数推定に用いる推定器を学習により構築する．

本節では，車両部位検出のための検出器構築方法と車

両台数推定のための推定器構築方法について，それぞ

れ順に説明する．

2.1.1 車両部位検出器の構築

本手法では，車両の部位ごとに別々の検出器を構築

する．構築する検出器は検出対象となる 7種類で，各検

出器の構築には HOG特徴量と線形 SVMを利用する．

まず，各部位の学習サンプルを用意し，各学習サンプ

ルから HOG特徴量 [8]を計算する．そして，算出した

HOG特徴量を用いて，線形 SVM識別器を学習する．

これにより，各部位のHOG特徴を学習する．学習した

線形 SVM識別器を，部位の検出器として利用する．

図 3 同じ車両台数で部位数が異なる例

2.1.2 車両台数推定器の構築

画像中の車両台数を求めるため，車両台数と部位数

の関係を用いて台数を推定する．一般に，車両台数と

部位数の関係は複雑である．図 3に示すように，画像

中の車両台数が同じであっても，画像中の各部位の数

は異なる場合がある．したがって，部位数から車両台

数を計算することはできない．また，このような車両

台数と各部位数の組み合わせは膨大であり，すべての

組み合わせを網羅することは困難である．この問題を

解決するため，本手法では SVR（サポートベクトル回

帰）による回帰を利用する．回帰では，車両台数と部

位数の関係を学習し，推定値の誤差が小さくなるよう

に回帰モデルを構築する．これにより，複雑な車両台

数と部位数の関係においても，誤差を低減した車両台

数推定を行うことができる．

まず，あらかじめ車両台数を人手で数えた車載カメラ

画像を学習データとして用意する．それらの学習デー

タに対し，構築した各部位の検出器を適用することで

検出結果を得る．この検出結果から各部位の検出数を

計算し，画像中の車両台数と各部位の検出数の関係を，

SVRを用いて学習する．SVRのカーネル関数にはRBF

カーネルを用いた．学習した SVR推定器を，車両台数

の推定器として利用する．

2.2 推定段階

まず，事前に構築した部位検出器を用いて，車載カ

メラ画像から車両の各部位を検出する．その検出結果

をもとに，事前に構築した台数推定器を用いて，車両

台数を推定する．本節では，車両部位の検出方法と車

両台数の推定方法について，それぞれ順に説明する．

2.2.1 車両部位の検出

入力された車載カメラ画像に対して構築した部位検

出器を適用し，各部位の検出結果を得る．部位検出で

は，注目領域の大きさを変化させながら入力画像の全

範囲をラスタスキャンし，それぞれの注目領域に対し

て HOG特徴量を算出して，検出器を適用する．検出

器により注目領域を部位か非部位かに分類することで，

画像中から各部位を検出する．図 4に検出処理の概要
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図 4 部位検出処理の概要図

を示す．

2.2.2 車両台数の推定

まず，得られた各部位の検出結果から，各部位の検

出数を計算する．そして，各部位の検出数を回帰の特

徴量として，構築した台数推定器を用いて車両台数を

推定する．本手法では，検出対象の部位は 7種類であ

るため，7次元の特徴量を用いた回帰により，車両台数

を推定する．

3 実験

提案手法の有効性を確認するため，実環境で撮影し

た車載カメラ画像に対して提案手法を適用し，車両台

数を推定する実験を行った．

3.1 データセット

実験に使用した車載カメラ画像は，市販のデジタル

ビデオカメラ（Canon iVIS HF G20）を車両の正面向

きに設置して撮影を行った．解像度は 1,920×1,080画

素であり，カメラにより撮影した映像から約 5秒間隔で

1フレームずつ画像として抽出した．これにより，890

枚の車載カメラ画像を用意した．図 5に車載カメラ画

像の例を示す．また，用意した車載カメラ画像中には 0

～8台の車両が存在し，車両台数ごとの画像枚数は表 1

のとおりである．

3.2 実験方法

車両台数推定の精度評価を行うために，車載カメラ

画像 890枚を用いて 10分割交差検定を行った．具体的

には，車載カメラ画像を 10個のグループに分割し，そ

のうち 9個を学習データとして車両台数推定器の学習

に用い，残り 1個をテストデータとして車両台数の推

定に用いた．10個のグループそれぞれがテストデータ

となるよう 10回の推定実験を行い，10回の結果の平均

により，車両台数推定の精度評価を行った．このとき，

推定精度の評価指標として，平均絶対誤差（MAE）と

平均相対誤差（MRE）を用いた．平均絶対誤差は，画

像ごとの正解の車両台数と推定された車両台数の差の

絶対値（絶対誤差）の平均値である．平均相対誤差は，

画像ごとの車両 1台あたりの絶対誤差（相対誤差）の

平均値である．それぞれの算出方法は以下のとおりで

図 5 車載カメラ画像の例

表 1 車両台数別の車載カメラ画像枚数
画像中の車両台数 画像枚数

0 293

1 229

2 126

3 100

4 47

5 39

6 24

7 16

8 16

計 890

ある．

MAE =
1

N

N∑
i=1

|T (i)− E(i)| (1)

MRE =


1

N

N∑
i=1

|T (i)− E(i)|
T (i)

　 (T (i) ̸= 0のとき)

1

N

N∑
i=1

|T (i)− E(i)|　 (T (i) = 0のとき)

(2)

ここで，N,T,Eはそれぞれデータ数，正解の車両台数，

推定された車両台数である．

3.3 実験条件（台数推定に含めない車両）

画像中の車両には，自車両から離れた位置を走行す

る車両や交差する道路を走行する車両，道路外に駐車

されている車両が存在する．これらの車両は自車周囲

の車両ではないため，車両台数推定には含めないもの

とする．具体的には，人手で車両台数を数える際にこ

れらの車両を含めないことで，推定器の構築に用いる

学習データには含めず，正解の車両台数にも含めない．

例えば，画像中に交差する道路を走行する車両が 2台

存在したとしても，学習データや正解データではその

画像中の車両台数は 0台として扱う．なお，自車両か

ら離れた位置に存在するかは画像中の車両の大きさで

判断し，60×60画素よりも小さい車両は離れた位置に

存在するものする．

3.4 実験結果

実験の結果，平均絶対誤差 1.11台，平均相対誤差 0.58

台の精度で車両台数の推定が可能という結果が得られた．

図 6～8に提案手法を適用した結果の一例を示す．図
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図 6 結果例 1（誤差が小さかった例）

図 7 結果例 2（誤差が小さかった例）

図 8 結果例 3（誤差が大きかった例）

の左側は車載カメラ画像に対する各部位の検出結果で

ある．色付きの枠が各部位の検出位置である．赤色が

ナンバプレート，青色が前照灯，水色が尾灯，緑色がタ

イヤ，橙色が窓をそれぞれ示している．図では画像の

一部を拡大して表示している．図の右側の表は各部位

の検出数を示している．表に示した各部位の検出数を

もとに車両台数を推定した結果が，表の下に示した台

数推定結果である．

図 6と図 7は推定誤差が小さい例であり，両例とも

画像中の車両台数は 3台である．図 7では，手前側の

車両や奥側の車両の大部分が隠れているが，正解の車

両台数に近い推定結果を得ることができた．一方，図

8は推定誤差が大きい例であり，画像中の車両台数は 6

台である．しかし，推定結果は 1.83であり，4.17の誤

差があった．

表 2 回帰推定と検出数からの算出の比較結果
平均絶対誤差 平均相対誤差

回帰を用いた推定 1.11 0.58

検出数から算出 1.59 1.10

各部位の検出結果では，主要な部位を検出できてい

る一方で，誤検出（False positive）や検出漏れ（False

negative）があることが確認できる．特に，誤差が大き

かった図 8の例は，他の 2例に比べて検出漏れが多い

結果が得られた．

4 考察

得られた実験結果をもとに，提案手法の有効性や推

定誤差が大きくなった原因について考察する．

4.1 部位検出に基づく推定の有効性

本発表では，車両の大部分が隠れる場合においても

精度良く車両台数推定を行うため，部位検出に基づく

手法を提案した．図 7の結果では，手前側や奥側の車

両の大部分が隠れているが，正解の車両台数との誤差

が小さい推定結果を得た．したがって，部位検出に基

づく推定が有効であると考える．

4.2 回帰による推定の有効性

提案手法では，車両台数と部位数の複雑な関係にお

いても誤差を低減した推定を行うため，回帰による推

定を用いた．図 6や図 7の例では，画像中の車両台数

は同じであるが，それぞれ部位の検出数が大きく異な

る．それぞれの台数推定結果は，両結果とも正解の台

数（3台）との誤差が小さい推定値であり，どちらの場

合も精度良く推定を行うことができた．

また，回帰を用いず，部位の検出数から車両台数を

算出した結果と比較する．検出対象である 7種類の部

位は，1車両につき 1個（タイヤは 1車両につき 2個）

だけ検出される．そこで，各部位の検出数のうち最大

の値（タイヤの場合はその半分）を車両台数の推定結

果とし，提案手法である回帰を用いた推定の結果と比

較する．実験に使用した車載カメラ画像 890枚の結果

を用いて平均絶対誤差と平均相対誤差を計算したとこ

ろ，表 2の結果が得られた．表より，回帰を用いた推

定（提案手法）の方が良い結果が得られていることが

確認できる．

以上の結果より，回帰を用いた推定が有効であると

考える．

4.3 各部位の検出精度を原因とした推定誤差

推定誤差の主な原因の一つは，各部位の検出精度に

よるものである．図 8の例では，車両の尾灯やタイヤ

といった部位が検出できていない．各部位を正確に検

出できたとすれば，各検出数はナンバプレートが 1，前
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表 3 車両台数ごとの推定精度
画像中の車両台数 画像枚数 平均絶対誤差 平均相対誤差

0 293 0.70 0.70

1 229 0.63 0.63

2 126 0.91 0.45

3 100 1.22 0.41

4 47 1.96 0.49

5 39 2.22 0.44

6 24 3.18 0.53

7 16 4.13 0.59

8 16 5.09 0.64

計 890 1.11 0.58

照灯（左）と前照灯（右）は 0，尾灯（左）が 1，尾灯

（右）が 4，タイヤが 8，窓が 4となる．検出結果と比

較すると，各部位が検出数が正解よりも少ないことが

確認できる．そのため，台数の推定値が小さくなり，推

定誤差が大きくなったと考えられる．

検出の誤りには，誤検出（False positive）と検出漏

れ（False negative）の両方が存在した．誤検出の例で

は，図 7の道路標識がナンバプレートとして誤検出さ

れた．これは道路標識が長方形であり，ナンバプレー

トの形状と似ていたためと考えられる．検出漏れの例

では，図 8の尾灯やタイヤが検出漏れとなった．車両

が木の影に存在しており，尾灯やタイヤの輪郭が不明

確になったためと考えられる．また，別の検出漏れの

例を図 9に示す．図 9のナンバプレートや前照灯が検

出漏れとなった．ナンバプレートや前照灯が白色なの

に対して車両も白色であったため，ナンバプレートや

前照灯の輪郭が不明確になったためと考えられる．こ

れらの結果から，検出に HOG特徴を用いたため，検

出対象と形状が似た人工物が誤検出され，周囲の物体

と一体化して形状が不明確だった部位は検出漏れとなっ

たと考える．一方で，部位の位置や大きさの影響は見

られず，自車両に近い位置を走行する車両からも部位

検出可能であった．図 7のタイヤは，自車両に近いも

のや遠いものまで検出された．

4.4 データセットの性質に起因する推定誤差

実験に使用したデータセットについては 3.1節にて説

明したが，表 1から確認できるように，画像中の車両

台数ごとの画像枚数には偏りがある．多くの車両が存

在する画像はデータセットに少ししか含まれていない．

そのため，画像中の車両台数が多い場合の学習が不足

し，推定誤差が大きくなった可能性がある．

データ数の偏りによる影響を確認するため，画像中

の車両台数ごとに平均絶対誤差と平均相対誤差による

評価を行った．その結果を表 3に示す．表から，画像

中の車両台数が多いほど平均絶対誤差が大きくなって

図 9 検出漏れの例

いることがわかる．特に画像中に 4台以上の車両が存

在する画像では，すべての推定結果において正解の車

両台数よりも少ない台数を推定した．したがって，車

両台数ごとの画像枚数の偏りによる影響はあったと考

えられる．

この問題は，データ数の偏りを解消することで解決

を見込むことができる．本実験で用意したデータセッ

トは 4台以上の車両が存在する画像が少ないが，混雑

している道路を走行してデータを収集することで，車

両台数の多い画像を増加させることができる．それに

より，車両台数の多い画像での推定誤差を小さくする

ことができると考えられる．

一方で，平均相対誤差に注目すると，画像中の車両

台数が多いほど値が大きくなる傾向はあるが，車両台

数が 0台や 1台のときの値が大きいことがわかる．こ

れは，データ数の偏りが原因ではなく，4.3節で述べた

ように，各部位の検出精度が原因と考えられる．した

がって，車両台数が少ない画像では各部位の検出精度

が，車両台数が多い画像ではデータ数の偏りが，それ

ぞれ推定誤差が大きくなった原因になっていると考え

られる．

5 むすび

本発表では，車両部位検出に基づいて車載カメラ画

像中からの車両台数推定手法を提案した．車両のオク

ルージョンの問題を解決するため，車両部位検出に基

づいた手法を用いた．また，画像中の車両台数と部位
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数の複雑な関係に対し，回帰による推定を行うことで，

誤差を低減した推定を実現した．提案手法により，車

載カメラを用いて，自車両の周囲を走行する他車両の

台数を把握することが可能となった．

自車周囲の道路状況を理解することは，安全運転や

その支援に重要である．また，車載カメラから道路状

況の理解が可能となれば，各車両が道路状況の情報を

収集するセンサとして利用することが可能となる．そ

のため提案手法は，安全運転支援システムや新たな情

報収集システムへの応用が期待できる．

主な今後の課題として，以下のことが挙げられる．

• 車両検出に基づいた車両台数推定手法との比較
• 車両部位検出精度の向上
• 車両台数推定に用いる特徴量の選択

まず，部位検出の有効性を定量的に評価するため，車

両検出に基づいた車両台数推定手法との比較を行う．4.1

節にて，提案手法は車両の大部分が隠れた場合にも台

数の推定が可能であることを述べた．しかし，これに

よりどの程度の精度向上が実現できたのかについては

評価していないため，比較実験により定量的な評価を

行う必要がある．

次に，車両部位検出精度の向上を行う．現在の提案

手法では，部位の検出精度が推定誤差の大きな原因と

なっている．詳細は 4.3節で説明したとおりである．こ

の問題を解決し，車両台数推定精度の向上を行う必要

がある．

最後に，車両台数推定に用いる特徴量について検討

を行う．本発表では 7種類の部位の検出数を特徴量と

して用いて推定器の学習や台数の推定を行った．次段

階の検討として，学習や推定に使用する特徴量の取捨

選択や新たな特徴量の追加を行い，車両台数推定に有

効な特徴量の選別を行う．これにより，推定精度を向上

させるとともに，4.4節で挙げたデータ数の偏りによる

問題を解決する必要がある．

そのほかの課題として，走行する道路環境による影

響の検証を行う必要がある．例えば，車線数の異なる道

路では自車周囲を走行する車両の見え方が変わり，車

線数が多い道路ほど画像中の車両台数が増加すると考

えられる．そのため，1車線の道路では推定精度が高い

が，多車線の道路では推定精度が低下する可能性があ

る．こうした道路環境による影響について検討する必

要がある．
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