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概要：近年，禁止区域での路上駐停車が社会問題の一つになっている．特に大都市圏や観光地では，多く
の路上駐停車が存在する．また、路上駐停車は渋滞や事故を引き起こす要因にもなり得るため，リアルタ

イムな検出による迅速な対応が求められる．先行研究では，主に定点カメラが用いられていたが，検出エ

リアが限定されていることが大きな問題としてある．そこで本研究では，幅広く普及しているドライブレ

コーダ動画を用いて学習モデルを作成し，リアルタイムに路上駐停車の認識を行うシステムを提案する．

エッジデバイスとして車両に搭載可能なデバイスである Jetson TX2を用いて，車両の認識・処理を行い，

路上駐停車の判定を行う．認識・処理速度を確認したところ，YOLOv3-tinyモデルにおいて平均約 7[fps]

であった．この結果からエッジデバイスにおいて，リアルタイムな路上駐停車判定が可能であると確認さ

れた．

1. はじめに

近年，禁止区域での路上駐停車が社会問題の一つとなっ

ている．2019年に警察庁交通局により行われた路上駐停

車に関する調査では，東京都特別区の禁止区域における瞬

間路上駐停車台数は約 5万 2700台であり，多くの違法駐

停車車両が存在する [1]．違法な路上駐停車はそれ自体が

交通上の問題でありながら，渋滞や人身事故といった様々

な問題を引き起こす要因にもなり得る．

これまで，路上駐停車に起因する問題に対応するため，

駐車規制区間の延長や時間制限区間の実施の検討が行われ

てきた．しかし，これらは根本的な解決とはならず，既存

の問題が複雑化することも考えられる．さらに，国や行政

などの大規模な協力が必要であり，莫大なコストと時間が

必要である．関連研究としては路上駐停車に対し，街中に

設置されている定点カメラを複数台用いて，短期的な駐停

車車両を検出するシステムが開発されている [2]．このシ

ステムでは，街の中に設置されている定点カメラを複数台

用いて路上駐停車の検出を行なっている．しかし，定点カ

メラでは画角に収まる範囲の限定的な検出であることや，

設置場所が限られているため，特定のエリアのみの検出で

あることが問題として挙げられる．

そこで本研究では，一般車両への搭載が増加しているド

ライブレコーダの動画を用いて，定点カメラよりも効率的
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でリアルタイムな路上駐停車を判定するシステムの実現を

目指す [3]．ドライブレコーダは街のあらゆる状況を録画

しており，情報量が圧倒的に多い．また，エリアの制限を

受けないため，従来の手法よりも効率的に情報を収集する

ことが可能である．一方で，収集した動画を全てクラウド

にアップロードし解析を行うのは，通信網への負荷や通信

コスト，リアルタイム性の観点から問題である．そこで，

通信負荷や通信コストを削減するために，車両に搭載され

たエッジデバイスで路上駐停車の判定をリアルタイムで

行い，結果のみをクラウドにアップロードすることを目的

とする．本論文では，ドライブレコーダの動画を用いて学

習したモデルを用いて，車両に搭載したエッジデバイスに

よって認識・処理を行う路上駐停車判定手法を提案する．

本論文の構成は以下の通りである．第 2章では，既存の

路上駐停車の判定に関する研究を取り上げ，既存手法にお

ける課題を整理する．第 3章では，リアルタイムに路上駐

停車を判定するためのシステムに必要な要件について述べ

る．第 4章では，提案するエッジデバイスによる路上駐停

車判定手法について述べる．第 5章では，エッジデバイス

上における認識・処理速度と精度について述べる．最後に

第 6章では，本論文の結論及び今後の展望について述べる．

2. 関連研究

本章では，路上駐停車における関連研究と既存手法につ

いて述べる．路上駐停車に関する研究は多くなされている

が，路上駐停車を判定する研究は少ない [4][5][6][7]．本論

文では，路上駐停車の判定に関する関連研究について述

べる．
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図 1 提案システムの全体構成

久徳らは，過去の車載カメラ映像との時空間差分による

不特定障害物の検出手法について提案している [8]．現在と

過去の対応づけられたフレームの中で，撮影視点の違いに

よるずれを考慮し，検出領域を平面であると仮定した道路

面に限定している．差分の指標として，特徴量は輝度変化

に頑健な RGBベクトル間の角度が用いることにより，検

出精度を向上させた．しかし，道路面の位置合わせにおけ

る手間や精度の問題，限定的な検出領域や走行車線などの

問題がある．また，過去の車載カメラ映像との差分を検証

する際に，過去映像に路上駐停車をはじめとする障害物が

存在する場合には，差分を検証することが難しい．

Wenらは，Mobile Laser Scanning(MLS)の点群から車

両認識や位置検出，分類を行うシステムを提案している [9]．

レーザスキャニングの点群から，車両の認識や位置検出，

分類を行う．点群によって認識対象をセグメント化し，各

対象に車両認識モデルを適合させる．取得した位置や向き

などの情報を，異なる時刻に取得されたデータと照らし合

わせ，特徴の一致度を持続時間とともに推定する．車両の

認識と分類，変化の検出において高い精度であるが，MLS

の届く範囲での認識であるため路上駐停車の側道を通り，

スキャニングを行う必要がある．また，異なる時刻のデー

タが必要であるため，リアルタイムな認識が難しい．

Xuemeiらは，SSD (Single Shot MultiBox Detector)ア

ルゴリズムをベースとした違法駐車の検出システムを提

案している [10]．ある一定の角度から撮影された固定カメ

ラの映像に対して，SSDを用いて車両の検出を行い，ROI

(Region Of Interest)内の車両をトラッキングし，停車し

た対象のカウントを行なっている．しかし，固定カメラの

映像を対象とした手法あり，エリアが限定されている．ま

た，停車した車両全てに対してカウントが開始されるため，

検出車両が信号待ちなのか判定することが難しい．

本研究の位置付けとして，本節で述べた既存研究の問題

点を解決するため，路上駐停車をエッジデバイスを用いて

リアルタイムに効率的かつ高精度で判定するシステムの構

築を目指す．

3. システム要件

本章では，エッジデバイスによるリアルタイム路上駐停

車判定システムの実現のための必要要件について述べる．

提案システムに求められる主な要件 3つを以下に示す．

要件 1 車両に搭載可能な簡易エッジデバイスであること

要件 2 認識から駐車位置取得までのリアルタイム性を担

保できること

要件 3 路上駐停車を広範囲かつ高精度で認識可能である

こと

要件 1について，車両に搭載しオンデバイスによる処理

を行うため，一般車両に搭載可能な簡易的なデバイスであ

ることが求められる．既存の研究では，大掛かりな装置を

車両に搭載することが必要であるなどの問題があった．本

論文では要件 1を満たすため，一般に販売され車両に搭載

可能な NVIDIA社製のデバイスである Jetson TX2を用い

る．そして，カメラやセンサモジュールを接続することで，

撮影や加速度，GPS情報を取得可能なドライブレコーダを

模倣した簡易的なデバイスを作成する．

要件 2について，路上駐停車に起因する問題を未然に防

ぐためにリアルタイム認識し，迅速に駐車位置を把握する

ことが求められる．既存の研究では，あらかじめ撮影して

おいた画像との比較など，リアルタイム性に問題があった．

本論文では要件 2を満たすため，オンデバイス認識・処理

を行う．ドライブレコーダを模したデバイスを用いて撮影

を行いながら軽量な認識モデルと学習済み判定モデルに

よって，路上駐停車位置の結果のみを取得する．GPUを



表 1 デバイスの比較表

item Jetson TX2 Jetson AGX Xavier Raspberry Pi 4 model B

Size 87×50mm, 170×170mm(base board) 105×105×65mm 85(w)×56(d)×17(h)mm

Weight 85grams(core) 140grams 47grams

OS Ubuntu Ubuntu Raspbian

CPU
Dual-Core NVIDIA Denver 2 64-Bit CPU

Quad-Core ARM Cortex-A57 MPCore

8-Core ARM v8.2 64-Bit CPU

8 MB L2 + 4 MB L3
Quad-core ARM Cortex-A72

GPU
256-core NVIDIA PascalTM GPU

with 256 NVIDIA CUDA cores

512-Core Volta GPU

with Tensor Cores
VideoCore IV

Memory 8GB 128-bit LPDDR4 Memory3 16 GB 256-Bit LPDDR4x 4GB LPDDR4

Connector USB，HDMI, SD，Ethernet USB，HDMI，SD, Etherne USB，HDMI, microSD

Bluetooth Bluetooth ————————————— Bluetooth 5.0 (BLE)

Wireless LAN IEEE802.11ac —————————————
IEEE802.11b IEEE802.11g

IEEE802.11n IEEE802.11ac

Power 5.5-19.6V 9-20V DC 5V

Consumption 7.5W|15W 10W|15W|30W 3.4W|7.6W

搭載したデバイスにより処理速度を向上させ，画像データ

をテキストデータに変換し，判定モデルに入力することで

処理負荷を軽減する．また，路上駐停車と判定された車両

の位置情報結果のみの取得によっても負荷の軽減を行う．

要件 3について，搭載車両が移動する広範囲で複雑な状

況下においても，高精度で車両を判定することが求められ

る．既存の研究では，限定的な範囲での認識であることや

認識可能な車両が限定されているなどの問題があった．本

論文では要件 3を満たすため，タクシー会社から提供され

る多くのドライブレコーダ動画を解析し，様々な状況にお

ける車両データを学習した判定モデルを用いることで，高

精度な判定を行う．また，今後は物体認識モデルを転移学

習し，認識精度を向上させる．

4. 路上駐停車判定システム

本章では，提案するエッジデバイスによる路上駐停車判

定システムの全体的な構成および，それぞれの詳細につい

て述べる．

4.1 システム構成

提案システムの全体構成を図 1 に示す．デバイスにカ

メラやセンサモジュールを取り付け，撮影や様々な情報

の取得を行う．そして，物体認識モデルを用いてリアルタ

イムに車両の認識を行う．認識の際に車両に付与される

Bounding Box(以下，BB)の座標情報を，各車両ごとにテ

キストデータとして時系列的に取得する．また，撮影側で

あるデバイスの速度や加速度を BB情報と時系列的に結合

する．その情報を入力として，路上駐停車判定の学習済み

モデルにより判定を行う．学習済みモデルにより，車両が

路上駐停車であると判定された場合，その位置情報を取得

し，マッピングのために情報を保持する．また，その際の

フレームを切り出し，画像とともに路上駐停車を可視化す

図 2 取得する座標値

る．以上の認識から処理までのフローを全てエッジデバイ

ス上で行う．

4.2 使用するデバイス

デバイスには，NVIDIA社製の組み込みシングルボード

コンピュータである Jetson TX2*1を用いる．Jetson TX2

と他デバイスとの比較として，それぞれスペックを表 1

に示す．Jetson TX2は AIコンピューティングデバイス

として，GPUを搭載したエッジ IoTデバイスでありなが

ら，持ち運び可能なサイズと重さであることから車両に搭

載するデバイスとして選定した．また，jetson tx2専用の

Development Tool Kitを使用することで，USBや LAN，

Bluetoothなどのコネクタに対応可能であるため，様々な

モジュールを取り付けることを想定した車載デバイスにお

いて，拡張性の面でも選定理由として挙げられる．

4.3 路上駐停車の判定手法

路上駐停車の判定には，物体認識モデルを用いて BBの

座標値とその際の撮影車側 (デバイス)の加速度等の情報を

取得した後に，学習済みモデルにより判定を行う [11]．次

節から学習済みモデルの作成について述べる．

*1 Jetson：https://www.nvidia.com/ja-jp/

autonomous-machines/embedded-systems/



表 2 使用した特徴量一覧

Domain Features name

Frame Number

Bounding Box Top left x-coordinate

Top left y-coordinate

Bottom right x-coordinate

Bottom right y-coordinate

Width

Height

Area

Recording car Speed

Acceleration(x,y,z direction)

表 3 認識・処理速度結果

Model

Device
PC Jetson TX2

YOLOv3

1.73[fps]
∗

1.79[fps]
∗∗

1.89[fps]
∗∗∗

1.54[fps]
∗

1.67[fps]
∗∗

1.90[fps]
∗∗∗

YOLOv3-tiny

8.14[fps]
∗

9.10[fps]∗∗

10.89[fps]
∗∗∗

3.84[fps]
∗

4.89[fps]∗∗

6.99[fps]
∗∗∗

YOLOv4

0.63[fps]
∗

0.63[fps]∗∗

0.66[fps]
∗∗∗

0.81[fps]
∗

0.81[fps]∗∗

0.90[fps]
∗∗∗

∗
1280×720[px]

∗∗
1024×576[px]

∗∗∗
512×288[px]

4.3.1 対象データ

学習済みモデルには，ドライブレコーダ動画を 12本（約

24分）を解析し，計 1765台分の車両の結果を用いた．動

画の元サイズは 1280×720[px]であり，解析負荷の軽減の

ため，16:9のアスペクト比を保ったまま 512×288[px]にリ

サイズする．動画の撮影エリアは主に京都府内の観光地で

あり，天候条件は晴れまたは曇りのデータを対象とした．

内訳は路上駐停車以外の車両 (以下，一般車)1709台に対し

て，路上駐停車 56台である．ただし，この比率は時期や

時間帯によって変動するものである．

4.3.2 特徴量

本論文で用いた特徴量を表 2に示す．特徴量には，認識

された車両に付与される BBの座標情報 (BB)と撮影車側

(デバイス)の速度や加速度などの自車データを用いる．扱

う BBの座標値を図 2に示す．画像に対して BBの左上及

び右下の x座標と y座標の 4つの座標値を取得し，それぞ

れの幅や高さ，面積などを特徴量として作成する．そして，

座標情報と撮影車情報に対して最大最小，平均，分散を求

め 45個の特徴量を作成する．これらの車両ごとに保持し

た特徴量を用いて，学習モデルを作成する．

4.3.3 物体認識モデル

ドライブレコーダ動画解析のため，物体認識モデルには

図 3 YOLOv3-tiny による認識

図 4 YOLOv4 による認識

YOLOv3(You Only Look Once)を選定した [12]．YOLO

は，認識精度が高く計算量の少ない低負荷なアルゴリズム

として，物体認識の分野で幅広く用いられている．学習済

みデータセットとして COCOデータセットを用いた [13]．

また，認識した物体のトラッキングには DeepSORTを用

いた [14]．

4.3.4 学習モデルの作成

解析したデータに対して，均衡化を行うため一般車に対

してランダムサンプリングを行った．一般車と路上駐停車

の均衡化し，ランダムフォレストにより学習しモデルを

作成した．様々な学習手法と評価方法で検証し，ランダム

フォレストのホールドアウト法で 93%の F値を確認した

ため，このモデルを選定した．

5. 解析・処理速度及び認識精度

本章では，学習モデル作成の際の動画解析速度と，学習

モデルを用いて路上駐停車判定を行った際の処理速度につ

いて述べる．また，それぞれにおける認識精度についても

述べる．

5.1 解析速度

動画解析には，Google Colaboratory(以下，Colab) の

GPU環境を使用した．Colabを用いた環境では，動画に対

して平均 15[fps]であった．Colabを用いない PC環境のみ

で動画を解析したところ，処理時間は 1.5[fps]程度であっ

た．PCにはMacbook Pro2018のメモリ 8GBモデルを用

いた．この速度は，今後のリアルタイム解析において指標



となる．

5.2 処理速度

学習モデルを用いた認識・処理に PC環境と Jetson TX2

環境において，YOLOv3，YOLOv3-tiny，YOLOv4の 3つ

の物体認識モデルを用いて FPS(Frames Per Second)を確

認した [15]．PC環境は前節と同じである．対象動画は大通

りを走行し，複数台の車両が確認できるものとした．また，

動画は元サイズである 1280×720[px]∗とそれぞれリサイズ

した 1024×576[px]∗∗，512×288[px]∗∗∗である．これらの結

果を表 3に示す．FPSは動画に対して，10，20，30フレー

ム目の平均を算出した．結果に着目すると，PC，Jetson

TX2ともにもっとも軽量な YOLOv3-tinyがリアルタイム

に近い認識速度であると確認された．他 2つのモデルにお

いては，環境によらず速度に大きな差は確認されなかった．

また，動画の解像度を下げることで，特にYOLOv3-tinyに

おいては一定の速度向上が確認できた．動画上では Jetson

TX2にて確認した約 7[fps]の速度で路上駐停車の判定がさ

れたことから，十分にリアルタイムな認識・処理が可能で

あると考える．これにより，速度の面ではエッジデバイス

上で認識・処理を行うために YOLOv3-tinyを選定し，取

得する動画の解像度を下げることにより，リアルタイムな

認識を行う．

5.3 認識精度

認識精度については，認識・処理速度とトレードオフの

関係にある．比較として Jetson TX2上での，512×288[px]

サイズの動画の 5 フレーム目における YOLOv3-tiny と

YOLOv4 での認識状況を図 3 と図 4 に示す．YOLOv3-

tinyはもっとも高速であるが，車両のトラッキングが定ま

らず，インスタンス認識などに問題がある．また，撮影車

から離れた車両を認識することが難しいため距離の制限が

ある．それに対して，特に YOLOv4では高精度な認識が

可能であり，大通りの反対車線を走る車両も全て認識・ト

ラッキングが可能である．YOLOv3-tinyにおいても認識

精度を保持し高速処理を実現するために，転移学習を用い

て路上駐停車判定に特化した認識を行う．

6. おわりに

本論文では，エッジデバイスによるリアルタイム路上駐

停車判定システムを提案した．リアルタイムな認識・処理

のために速度を計測し，エッジ処理に最適なモデルを選定

した．エッジデバイス上で路上駐停車の認識・処理におい

て，約 7[fps]の速度を確認したため，リアルタイムな判定

の有効性を示した．

今後の展望として，選定したモデルの認識精度を向上さ

せるために，転移学習を行う．車両の認識のために，様々

な状況の車両によって転移学習を行うことで，汎用的なモ

デルとなる．また，認識・処理には路上駐停車判定に特化

した認識モデルを作成することで，精度と速度を両立した

判定システムになると考える．そして，路上駐停車である

と判定された車両の位置情報を取得し，マップ上への可視

化を行う．このシステムを用いて，警察や行政などと連携

し，違法な路上駐停車そのものを減らすことや渋滞，事故

などの路上駐停車によって引き起こされる間接的な問題の

解決を図る．
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