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研究成果の概要（和文）：路線バス乗客の起点・終点情報（ODデータ）を高精度で取得すべく、乗客が所有する
無線LANやBluetooth機器、あるいは車内カメラ映像それぞれを情報源とした場合のODデータ生成可能性について
評価した上で、それらの融合に加えて気象情報等、間接的な情報も加味することでより高精度にODデータを生成
できることを期待した。
結果としてはBluetoothとカメラ映像を単一情報源として利用した場合のODデータ生成評価結果を得られた。情
報源の融合については研究期間内に解が得られず課題が残ったが、基礎検証時にはカメラ映像が支配的であるた
め、他の単一情報源の取得手法の改善が必要であることが明らかになった。

研究成果の概要（英文）：To achieve high-precision acquisition of origin-destination (OD) data for 
bus passengers, we evaluated the potential for generating OD data using each of the following 
information sources: WLAN or Bluetooth devices possessed by passengers, and in-vehicle camera 
footage. We aimed to enhance the accuracy of OD data generation by integrating these sources and 
considering indirect information such as weather conditions.
As a result, we obtained evaluation results for OD data generation using Bluetooth and camera 
footage as single information sources. However, during the research period, we did not achieve a 
solution for integrating multiple information sources, leaving this as a remaining challenge. The 
foundational validation indicated that camera footage was dominant, revealing the need for 
improvements in the acquisition methods of other single information sources.

研究分野： 情報ネットワーク

キーワード： ITS

  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
本研究の学術的な成果は乗降客数の推定においては機械学習モデルの新たな考案や複数情報源による特徴量の策
定によって高精度化を実現したことにある。ODデータ生成については複数情報源の活用手法の確立までには至ら
なかったが、常時取得可能であることから本研究成果の再現率が低く見えても、そもそもパーソントリップ調査
に比べて飛躍的に量が増えるため、実用性向上に貢献できる。

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属します。



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９（共通） 
 
 
１．研究開始当初の背景 
 
街の施設（店舗、駅、公共施設等）にとって、どの辺りからどのくらいの来客があるかという情
報は商業戦略・都市計画上、重要な情報である。このような情報は行政によるパーソントリップ
調査の OD データから得られるが、公共交通の OD データは未だに調査員の聞き取り調査や、
調査票の郵送配布・回収という人手に頼る手法を用いており、原則として地方中核都市以上の規
模の都市で 10 年毎（３大都市圏の大都市交通センサスでも 5 年毎）に行われる程度の頻度に留
まる。 
交通系無線 ICカードにより利用者から許諾を得て複数社の利用交通機関の記録を取得すること
が可能になりつつあるが、路線バスにおいては、そもそもコストが高く導入できていなかったり、
高齢者が身分証の提示だけで乗車できたり、定額（整理券が残らず乗車区間が不明）、現金決済
など乗り入れ方法が多様だったりと、電子的に確実な履歴情報が取得できない割合が大きくな
り網羅的な OD データの取得は困難となる。 
貸切バスや片道 100km を超える路線バスには従来タコグラフと呼ばれる速度・回転数を円
盤に記録する装置の設置が義務付けられていた。これが近年、デジタル化され設置義務の対
象範囲が拡大されている。本研究ではこのデジタルタコグラフに任意のデジタルセンサを
容易に追加できることと、車外にセンシングデータを送信可能になる点に着目する。さらに、
路線バスではドライブレコーダが車内の安全管理のためにも設置されているため活用可能
である。乗客が所有しているスマートフォンから発信される無線 LAN 制御パケットや
Bluetooth スキャン応答、ドライブレコーダ映像の解析機能が搭載できると、高頻度に路線
バス OD データが生成できる。 
従来単一の情報源を用いて人物追跡する取り組みがあるが、カメラはオクルージョンによ
り追跡が途切れたり、無線 LAN や Bluetooth 等の無線通信は、インタフェースが無効、あ
るいはそもそもスマートフォンを所持していないと追跡できなかったりと一長一短あり、
各短所は単一情報源である限り克服が困難である。複数情報源による OD データ作成の研
究事例はなく、どの組み合わせが最良かは未知である。 
 
 
２．研究の目的 
 
路線バスに搭載されることを前提にできる情報源を組み合わせる（センサフュージョンす
る）ことで、従来の単一情報源による OD データ生成手法より正確・高頻度に OD データ
を作成することを目的とする。路線バスには将来ドライブレコーダやデジタルタコグラフ
が標準装備されることが前提にできる。タコグラフがデジタル化されたことで追加が容易
になった GPS や加速度センサ、温湿度センサ、さらには別組織から公開されるデータも対
象として各情報源の組み合わせ効果を検証する。 
 
 
３．研究の方法 
 
３.１.複数情報源による乗降者数の予測 
乗降者の計数ならびに予測は OD データよりも作成が容易なため、研究の初歩段階として複数情
報源の有効性を確認した。 
 
３.２.単一情報源による OD データの生成 
単一情報源として Bluetooth を用いた。これはコロナ禍に罹患者接触確認アプリに対応したス
マートフォンが Rolling Proximity Identifier（以下、RPI）を伴う匿名化されつつもしばらく
は追跡可能なパケットを発していたためである。また、遠赤外線カメラも非接触温度計として多
用され、一般人にとって公共空間への設置の理解が高まったことからこの映像を元に人物追跡
が可能かどうかを確認した。 
 
３.３.複数情報源による OD データの生成 
３.１と３.２の結果を踏まえ、情報源組み合わせによる OD データ作成を試みる。 
 
 
 
 
 
 



４．研究成果 
 
４.１. 複数情報源による乗降者数の予測 
実験フィールドの路線バスには高精度な乗降カウンターが既設されているため、計測時の乗降
者数はほぼ正解値が取得可能である。そのため、未来の乗車人数を予測する問題において複数情
報源の有効性を評価した。車両から取得できる情報（車両位置、速度、走行距離、気圧、温湿度、
乗降者数、運転状態）に加えて、運行情報（車両番号、路線番号、便名、運転手）が取得可能で、
さらに気象台の公開データ（温度、降水、風速、気圧、天気等）の組み合わせで当時実装してい
る機械学習モデルの比較評価と特徴量の貢献度を評価した。 
図 1 の通り、古典的な機械学習である線形予測、決定木（CART）に比べてニューラルネットワ
ークの方が平均二乗誤差（MSE）が少ない結果となった。図 2 の通り、特徴量としては気温の貢
献度が高く、複数情報源は乗降者数予測に効果的であることが確認できた。 
  

 
 
上記の検証では路線や便は区別して特徴量として入力したが、実際の乗客数は同じ便内では以
前のバス停での乗降客数の影響が大きいはずであるため、機械学習モデルをより詳細に設計し
て、また時系列データの予測に最適な LSTM（Long-Short Term Memory）を多段階に構築して性
能を評価した。 
モデルを変更した結果、上記の結果とは異なり気象データについては降雨と天気が貢献するよ
うになったため、寄与度を再評価した結果、バス乗客数、便名、曜日、降雨、天気を基本特徴と
して 1 ホットエンコーディングによって 37 次元の特徴量
を入力とした（図 3）。モデルについても複数のパターン
を検討したが詳細説明は出版論文に任せる。ここでは最終
的に採用した他入力 LSTMの機構を図 4 で紹介する。 
バス停が 5 つの路線の日常的な乗客数の変動が図 5 の通
り（ばらつきが大きい 4 番目のバス停の乗客数予測が最も
困難）の場合、表 1 の通り、特徴量をバス乗客数だけし
たもの、特徴量をバス運行情報に限定したもの、特徴量に
気象情報を加えるが数を限定したもの、提案手法で比較し
たところ、提案手法の二乗平均平方根誤差（RMSE）が最も
小さくなった。 
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11Multiple-LSTM Model which is One Model for the Entire Bus 
Stop with Multiple I/O
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37-dimensional features

K-feature-integration

Preprocessing
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図 3. 最終選定特徴量と次元数 

value of layer k, respectively (activation function g used is
ReLU). Accordingly, for any hidden layer k with n[k] neuron,
each neuron performs a similar calculation according to the
following equations:

Z [k]
i = WT

i .a[k�1] + bi and a[k]i = g[k](Z [k]
i )

The activation function g for any hidden layer is ReLU,
except for the output layer, is a linear function to predict
the hourly passenger demand. The model learns through
iterations of forward feeding and backward propagation from
the input layer, hidden layers, to output and back. Back-
propagation is seen as a common approach where random
weights are assigned, the output seen is compared with the
test data, and the error in output is calculated comparing
the two (i.e., actual output vs. expected output in MSE loss
function). Then the layer immediately closer to the output
layer adjusts its weights, leading to weight adjustments in
the subsequent inner layers till the error rate is reduced [34].
Neural network models extract features by weight allocation
and weight decay through iterations of forward feeding and
backward propagation techniques. On the contrary, traditional
machine learning models like linear regression need a process
called feature extraction where features have to be explicitly
manually selected in a particular training set. And when any of
the important features are missed, the traditional model fails
to accurately and precisely make predictions.

TABLE III
WEATHER DATA.

Name (Unit) Values
Temperature (�C)
Precipitation (mm)
Snow (cm)
Snow cover (cm)
Duration of sunshine (h)
Wind speed (m/s)
Wind direction North, South, East, West, Calm
Insolation (MJ/m2)
Air pressure (hPa)
Sea level pressure (hPa)
Relative humidity (%)
Vapor pressure (hPa)
Dew point temperature (�C)
Weather Clear, Sunny, Slightly cloudy, Cloudy, ...
Cloud cover (Okta)
Visibility (km)

D. Applying Machine Learning to Data

The data collected for the weather predictors (as shown in
Table III) were collected hourly, and the bus sensor predictors
were collected on a secondary basis (as shown in Table I).
We aggregated the bus sensor data on an hourly basis and
averaged the reading for the predictors. We then merged the
aggregated bus data with the weather data for each hour
to have our granularity of analysis on the hourly level. We
further normalized our data and derived new predictors like
weekdays/weekends and morning/evenings, which were shown
to be informative predictive features, as in Figure 11. After our

data preparation and transformation stage, we benchmarked
our deep neural network (DNN) model with an input layer,
three hidden layers, and one output layer to three baseline
models: linear regression (LR), classification and regression
trees (CART), and a wide neural network (WNN) model
with only one hidden layer. Unlike traditional computational
intelligence approaches, deep learning predictive performance
is much better when fed with large datasets. The model learns
features to look for and to make better predictions. We trained
the models on different-sized datasets of the hourly bus and
weather data in two experiments: experiment one, with small
data size (three months from October 2019 to December
2019), and experiment two, with a large dataset (two years
from 2018 to 2020).

For experiment one, the deep learning model had 23%, 21%,
and 14% better mean squared error (MSE) scores compared to
Linear Regression (LR), Classification and Regression Trees
(CART), and the Wide Neural Network (WNN), respectively.
When running the models for experiment two, the gap in
predictive performance between the baseline models and the
deep learning model was almost doubled.

!

!"#

!"$

!"%

!"&

'

() *+), -.. /..

0
1
2

0(304567

Fig. 8. Mean Squared Error (MSE) of Models.

For experiment two, we compared the deep neural network
model against the three baseline models using the testing
dataset. The mean squared error for the testing dataset for
the DNN model was 0.41, compared to 0.63, 0.83, and 0.94
for WNN, CART, and LR models, respectively, as shown in
Figure 8. We offer empirical evidence on the effectiveness of
deep neural network machine learning models for predicting
hourly passenger demand in bus systems through achieving
56%, 50%, and 35% better prediction for the Deep Neural
Network (DNN) model over Linear Regression (LR), Clas-
sification and Regression Trees (CART), and Wide Neural
Network (WNN) models, respectively. We found that Neural
Network (NN) models were superior in predictive performance
over Linear Regression (LR) and Classification and Regression
Trees (CART). We then plotted and analyzed the MSE for
WNN and DNN over 100 epochs, as shown in Figure 9 and
Figure 10.
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図 1. モデル毎のMSE 

Fig. 9. Deep Neural Network MSE.

Fig. 10. Wide Neural Network MSE.
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Fig. 11. Predictors Impurity Index.

V. MEASURING FEATURE IMPORTANCE

Furthermore, to study the influence of our dataset’s informa-
tive features, we use an ensemble of gradient boosting decision
trees. A benefit of using ensembles of decision tree methods
like gradient boosting is that they can automatically provide
estimates of feature importance from a trained predictive
model. Decision trees provide more information about the rela-
tionships of the features than a standard correlation index. We
rank the predictive power of the input features, and we find that
there are six most decisive features for partitioning the decision
tree to predict ridership. The six features are temperature,
route of the bus, mornings/evenings, weekdays/weekends, and
snow accumulation, as shown in Figure 11. It summarizes the
reduction in the impurity index over all trees when a particular
feature is pointed during the trees’ internal space partition
over several epochs. Among the top six decisive features, three
(50%) were related to temperature and weather, which gives
empirical evidence on the importance of weather information
in influencing riders’ behavior and, hence, more accurately
predicts ridership.

VI. CONCLUSION AND FUTURE WORK

This paper studied the correlation between the ridership
and the weather conditions using a deep learning algorithm.
This paper gives empirical evidence on the importance of
incorporating predictive modeling in intelligent transportation
to maximize fleet utilization. We highlighted the importance of
applying deep learning models to be more accurate and precise
in predicting ridership in intelligent transportation systems.
This research also leveraged a broad set of features from IoT
devices like smart cameras and smartphones in conjunction
with detailed weather information (precipitation, snow accu-
mulation, sunshine, wind speed, etc.), which are empirically
important. It becomes even more crucial to understand the
ridership demand pattern during the COVID-19 pandemic to
take proactive precautionary measures.

In future work, we will incorporate more predictors to better
predict the ridership in the pandemic. We will investigate
features like the level of restriction by the city government
(stay-at-home, business is open with restrictions, business
is open with no restrictions, etc.) Also, the study should
incorporate features like the number of daily reported cases
reported in the city and the dates of lockdown in the transient
bus systems’ cities in both the USA and Japan. Finally, we will
include the ridership data during the pandemic and determine
its effect on the prediction system.
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図 2. 特徴量の寄与度 
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18Visualization of Bus Ridership Data

• A box-plot diagram of bus ridership at each bus stop
• Many ridership at 4th bus stop
• Few ridership at 1st bus stop
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図 5. 各バス停での乗客数分布 



 
 
 
４.２.単一情報源による OD データの生成 
RPIは約 15分は維持されるが、バス乗降時にその値が維持されるとは限らないため、RPI 切り替
わり時に他の値が変化しない場合に限って単一情報源による OD データ生成を実現できる。RPI
に関する Bluetooth パケットの詳細を確認したが、匿名化を徹底しておりどのフィールド値も
一定ではなかった。しかしながら、バス乗車中にはほとんど移動が発生しない特性を考慮して受
信電波強度（RSSI）を手がかりに追跡した RPIが消失した後に現れた RPIを含むフレームを照合
した。（図 6）  

 
京都市内で約 1時間かけて 33 停留所を経由する京都バスで実験した結果、再現率が 9〜22%とな
り、罹患者接触確認アプリの当時の普及率 17%と概ね一致した。適合率は 60〜100%という結果が
得られた。図 7 は実験中の全 ODを青色、提案手法で検出できたものを緑色で表している。	
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23Evaluation Results for Using All Useful Features

Method
RMSE [person]

1st 2nd 3rd 4th 5th

Proposed Method A (Bus ridership) 1.419 2.399 2.716 4.056 1.963

Proposed Method B
(3-feature-integration of bus ridership, service number, and day of the week) 1.311 2.217 2.530 3.694 1.905

Proposed Method C
(3-feature-integration of bus ridership, precipitation, and weather) 1.357 2.377 2.781 4.164 2.020

Proposed Method D
(5-feature-integration of bus ridership, service number, day of the week, 
precipitation, and weather)

1.128 2.122 2.459 3.636 1.737

Using all useful features is effective.

表 1. RMSEの比較評価結果 

BLE scanner

RPI

・Time stamp
・RPI
・RSSI
・Payload length

1. Collect RPIs 2. Carryover RPIs

Carryover Carryover

c3f68470cb... bf0b33f909... 8f5e602b50...

ス利用者が 1名の場合，スキャンにより周囲に BLEデバイスが存在しないと判
断されるため，200～270ミリ秒間隔での広告パケットの送信は行われない．こ
の場合，COCOAはRolling Proximity Identifierが変更されたタイミングでのみ
広告パケットを送信するようになる．上記のタイミングでのみ広告パケットが送
信される場合，収集されるMACアドレスは毎度異なると考えられるため，変更
されたMACアドレスと利用者の乗車により新しく出現したMACアドレスを判
別できない．この問題を解決するため，デジタルタコグラフ車載器は一定時間ご
とに BluetoothのON/OFFを切り替えるように設定されている．こうすること
で，COCOAは新たに BLEデバイスが出現したと錯覚するため，Bluetoothの
ON/OFFを切り替えるタイミングで，COCOAが広告パケットを送信するよう
になる．
なお，このフェーズでは路線バスの 1運行分のBLE広告パケットを収集する．

4.2.2 アドレス・キャリーオーバーフェーズ

利用者情報

図 13: アドレス・キャリーオーバーフェーズの概要図
アドレス・キャリーオーバーフェーズの概要を図 13に示す．まず，前フェーズ

で収集した路線バスの 1運行分のBLE広告パケットを入力とし，これらの広告パ
ケットから，MACアドレス，RSSI，ペイロード長，観測開始時刻と観測終了時刻
を決定するために用いるタイムスタンプを抽出する．次に，抽出したMACアド
レス，RSSI，ペイロード長，タイムスタンプを基にアドレス・キャリーオーバー
を行う．なお，プライバシー保護の観点から，静的MACアドレスが紛れた場合
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に備える．MACアドレスは日毎に変更したソルトを加えたハッシュ関数を用い
て，元のMACアドレスが類推不可能な文字列に変換（匿名化）している．最終
的な出力として，表 6に示すように，4桁の利用者 IDとその利用者 IDに対応す
る観測開始時刻，観測終了時刻が 1セットとなっている利用者観測データが得ら
れる．

表 6: 利用者観測データの例
利用者 ID 観測開始時刻 観測終了時刻

0001 12:00:00 12:15:00

0002 12:00:00 12:15:00

0003 12:10:00 12:20:00
...

...
...

4.2.3 ODデータ生成

OD

図 14: ODデータ生成フェーズの概要図
ODデータ生成フェーズの概要を図 14に示す．このフェーズでは，前フェーズ

で取得した利用者観測データを入力とし，ある 1つの運行で停車するバス停の発
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図 6. RPIをキャリーオーバーする ODデータ生成手法 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33

Green
Blue

Bus stop #

(a) 8:37 am – 9:33 am (downbound)

33 32 31 30 29 28 27 26 25 24 23 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1

Green 194
Blue 457

0.42450766

Bus stop #

(b) 10:05 am – 11:00 am (upbound)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33

Green 91
Blue 344

0.26453488

Bus stop #

(c) 11:10 am – 12:07 pm (downbound)

33 32 31 30 29 28 27 26 25 24 23 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1

Green 156
Blue 365

0.42739726

Bus stop #

(d) 4:25 pm – 5:20 pm (upbound)

Fig. 8. The ground truth and inffered origin destination data. (blue: ground
truth, green: inferred & ground truth)

TABLE III
EVALUATION RESUTLS.

Trip Precision Recall Occupancy ratio
8:37 am – 9:33 am 0.25 0.17 0.43

10:05 am – 11:00 am 0.60 0.09 0.42
11:10 am – 12:07 pm 0.20 0.10 0.26
4:25 pm – 5:20 pm 0.63 0.22 0.43

two round trips. Bus stop numbers start and end with 1 and 33,
respectively. In the downbound operation, the bus runs from
stop 1 to 33, and then the upbound is vice versa. The colored
bars mean the ground truth. The green bars indicate inferred
OD overlaps the ground truth. Since we have not contacted
general passengers, the correct mapping of inferred OD and
the ground truth is not sure. If the length of the inferred OD

TABLE IV
PRECISIONS FOR EACH TRIP

Trip Precision Precision (excluding passed stops)
8:37 am – 9:33 am 0.25 1.00

10:05 am – 11:00 am 0.60 0.60
11:10 am – 12:07 pm 0.20 0.67
4:25 pm – 5:20 pm 0.64 1.00

is the same as the ground truth, the green bar is set with
confidence. Otherwise, the closest observation start time is
considered to put the green bar on the blue bar.

The experiment takes three evaluation metrics as follows.
• Precision

The number of the correct inferred ODs over the number
of the inferred ODs. Only when the inferred OD and the
correct OD match exactly, the inferred OD is determined
to be correct. For example, the two longest green bars and
the second-longest green bar in Figure 8a are correct, but
the other two green bars are wrong.

• Recall
The number of the correct inferred ODs over the number
of the ground truth ODs.

• Occupancy ratio
The total length of the inferred OD within the ground
truth ODs over the total length of the ground truth ODs.
Visually, it is the green bars’ length over both bars’ length
in Figure 8.

Table III shows the result of each trip. The lowest and
highest precisions are 0.20 and 0.63, respectively. The recalls
distributed at low are from 0.09 to 0.22. Occupancy ratios are
not so different from the precisions on average.

VI. DISCUSSION

As shown in Figure 8, RPIs carryover succeeded from the
start to the end of the route, which takes 55 minutes. The
second-longest correct OD in Figure 8b took over 30 minutes,
so the proposed method works as long as RPIs from the same
device show similar RSSIs.

Though the recalls are very low, they nearly equal the
share of the COCOA app reported by the government [21]
at that time. The share rises day by day, and 41 million
(one-third of the Japanese population) total downloads were
confirmed in September 2022. The recall may rise more than
the experiment.

Most wrong ODs are short. There are two possible reasons:
(1) The threshold of RSSIs to determine RPIs from the same
device was severe, and (2) The device stopped sending RPIs.
The 4th, 5th, and 6th green bars in Figure 8d seem to be
fragmented. We should have tried several threshhold patterns.

The precisions was not as good as expected. Reviewing
the records, we noticed that the wrong ODs were generated
and terminated around the bus stops in cases where the bus
did not approach the stops at low speed. Pedestrians near the
running bus were mistakenly treated as passengers. To avoid
this problem, we added the rule into the algorithm to exclude
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The number of the correct inferred ODs over the number
of the inferred ODs. Only when the inferred OD and the
correct OD match exactly, the inferred OD is determined
to be correct. For example, the two longest green bars and
the second-longest green bar in Figure 8a are correct, but
the other two green bars are wrong.
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The number of the correct inferred ODs over the number
of the ground truth ODs.
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The total length of the inferred OD within the ground
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Visually, it is the green bars’ length over both bars’ length
in Figure 8.

Table III shows the result of each trip. The lowest and
highest precisions are 0.20 and 0.63, respectively. The recalls
distributed at low are from 0.09 to 0.22. Occupancy ratios are
not so different from the precisions on average.
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As shown in Figure 8, RPIs carryover succeeded from the
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second-longest correct OD in Figure 8b took over 30 minutes,
so the proposed method works as long as RPIs from the same
device show similar RSSIs.
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share of the COCOA app reported by the government [21]
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(one-third of the Japanese population) total downloads were
confirmed in September 2022. The recall may rise more than
the experiment.

Most wrong ODs are short. There are two possible reasons:
(1) The threshold of RSSIs to determine RPIs from the same
device was severe, and (2) The device stopped sending RPIs.
The 4th, 5th, and 6th green bars in Figure 8d seem to be
fragmented. We should have tried several threshhold patterns.

The precisions was not as good as expected. Reviewing
the records, we noticed that the wrong ODs were generated
and terminated around the bus stops in cases where the bus
did not approach the stops at low speed. Pedestrians near the
running bus were mistakenly treated as passengers. To avoid
this problem, we added the rule into the algorithm to exclude

図 7. 生成されたODデータ 



実験環境の都合により人物追跡可能性の実験が可能な映像がバス停に設置して歩道を撮影して
いる可視光カメラと遠赤外線カメラのもののみとなった。図 8 のようなカメラを設置して両映
像の単独あるいは融合画像による人物追跡性能を評価した結果、表 2 の通り、昼間の雨天時を
除いて、融合映像が最も高精度となった。車内の方が歩道より照度が低いため、融合映像を利用
した方が人物追跡性能は高いと予測される。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
４.３.複数情報源による OD データの生成 
車内の映像解析結果の導出が研究期間に完了しなかったため、複数情報源による OD データの生
成実験は完全には終了していないが、映像データを元にした OD データ生成の方が明らかに再現
率も適合率も高くなることが基礎検証で明らかになった。Bluetooth 信号による OD データ生成
は罹患者接触確認アプリの普及状況からして再現率が低いため、現状の技術では映像データに
よる OD 情報が支配的となると結論づけられた。 
一方で乗客数の予測には Bluetooth の情報や天候や渋滞等のプライバシーフリー情報も効果が
見込める。 
今後は映像データ以外の情報源での追跡性能を電波の発信源を特定するような手法（複数の受
信機を車内に取り付けて特定したり、UWB のようなミリ波を用いたデバイスの普及を考慮した高
精度な位置推定が考えられる）で向上させたり、目標を乗降客数の予測(数日先等の長期予測は
未達成)に一旦敷居を下げて取り組む。 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

遠赤外線カメラ

可視光カメラ

図 8. バス停に設置したカメラの構成 

夜間昼間

雨天時晴天時雨天時晴天時

(-)7.6(-)7.0(＋)3.1(＋)4.9可視光映像 (%)

(-)14.0(-)14.3(-)16.2(-)7.3遠赤外線映像 (%)

(-)6.6(-)6.7(＋)5.1(＋)3.4融合映像 (%)

表 2. 各画像の人物追跡性能（単位：人） 
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