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Abstract: バス車内の混雑度や乗降の多い停留所をを把握することは，交通システムの効率化と乗
客の快適性の向上に不可欠である．バスの混雑度を推定する既存手法として，乗客の所持する電子
機器が発信する BLE信号情報を用いた手法が提案されている．このアプローチでは，乗客のプライ
バシー保護と導入コスト削減を実現しているが，主に車内人数の推定のみに焦点が当てられている．
しかし，交通システムの最適化には，各停留所での乗降者数の情報を把握することも重要である．本
研究では，BLE信号情報を利用して，乗客の乗降を表す特徴量を作成し，機械学習モデルを用いて
乗降者数推定を行う手法を提案する．本研究の有効性を検証するため，奈良交通株式会社の協力のも
と，実際に運行する路線バスにおいてデータ収集実験を行い，機械学習モデルを構築してバス乗客の
乗降者数推定を行った結果，平均絶対誤差 1.142（乗者数），1.290（降車数）の精度で推定できるこ
とを示した．

1 はじめに

鉄道やバスなどの公共交通機関による人の行動を把
握することは，交通最適化による地域活性化や動線効
率化など，より快適で豊かな社会を実現する上で重要
である．実際，バス利用者は混雑度に関心があるとい
う研究成果があり，バス車内の混雑状況や混雑する停
留所を把握することで，次のバスを待つこと選択する
可能性や乗客の旅行選択行動に影響を与えることがわ
かっている [1, 2]．さらに，バス事業会社は車内の混雑
状況だけでなく，各停留所で乗客が何名乗降したかを
把握することで，バス本数調整や運行時間の変更など
のダイヤ最適化を行うことが可能となり，顧客満足度
や信頼性を向上させることができる．このように，バ
ス乗降者数の推定は，車内の混雑度や停留所の利用状
況などの情報提供を可能とするため，バス利用者と事
業会社双方にとって重要である．
主要都市では，交通機関の利用実体を把握するため，
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パーソントリップ調査が実施されているものの，人的
コストが高く，時間帯や曜日，季節などに応じて変化
する人々の行動を網羅的に把握することは困難である．
地方都市では，パーソントリップ調査が実施されてい
ない現状があるため，自動的に乗降者数を推定するシ
ステムが必要である．交通系 ICカード利用履歴を使用
すれば，利用客を把握することは容易であるが，郊外
や人口が少ない地域では ICカードシステムが導入され
ていないことが多く，定期券利用者や現金払いの利用
者が含まれないなどの問題がある．そこで，バス乗降
者数を推定する手法として，バス乗降口に赤外線セン
サや測域センサを設置して乗客の乗り降りを検出する
手法 [3, 4]やカメラから得られた動画像から画像処理
や深層学習を用いて計測する手法 [5, 6, 7]が提案され
ている．これらの手法は，比較的高い精度で乗降者数
の推定を可能としているが，バス全台に設置するコス
トや設置場所に制約があり，乗客の重なりに弱いため
混雑している状況では精度が低くなる課題がある．ま
た，カメラを用いた手法では，乗客のプライバシー侵
害のリスクがあるため，容易に導入することはできな
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図 1: 奈良交通バス奈良市内循環線

い．この問題を解決するために，Bluetooth Low Energy
（BLE）を用いたバス車内の混雑度推定手法が提案され
ている [8, 9]．BLE信号から取得できる Bluetoothデバ
イス（BD）アドレスはセキュリティの観点から 10分
から 20分ごとに変更されるため，プライバシー侵害の
心配はほとんどない．また，Raspberry Pi などの安価
で軽量なシングルボードコンピュータ 1台で受信でき，
バス内にもともと BLE信号を受信できる機器が存在す
る場合，ソフトウェアのインストールのみで導入可能
である．さらに，無線通信技術であることから設置場
所の制限もない．BLEを用いた混雑度推定は，プライ
バシー問題と設置コスト問題の両方を解決する．しか
し，従来のアプローチでは，車内人数の推定のみに焦
点を当てられており，各停留所での乗降者数を推定す
ることはできない．
そこで本研究では，バス乗客の端末から得られたBLE
信号情報を利用してバス乗降者数を推定する手法を提
案する．提案手法の有効性を示すために，車内に設置さ
れた BLEスキャナから得られた BDアドレスの出現頻
度や RSSIに閾値を設け，閾値以上のアドレスをバス車
内のアドレスとして停留所間で差分を取ったものを推
定値とするルールベース手法と，それらを特徴量とし
て機械学習モデルを用いて推定する方法で結果を比較
する．実験は，奈良交通株式会社1の協力を得て，図 1

に示す奈良市内循環線2のバスを対象としたデータ収集
実験を行なった．収集したデータから乗降者数の推定
を行った結果，ルールベース手法による推定では平均
絶対誤差 1.597（乗者数），1.556（降者数），提案手法
による推定では平均絶対誤差 1.142（乗者数），1.290
（降車数）となり，BLE信号情報を用いたバス乗降者数
の推定が可能であることが示された．

2 関連研究

2.1 バスの乗降者数推定

バスの乗降者数推定に関連した様々な手法が提案さ
れている．Pinnaらは，バス乗降口に赤外線センサを設
置し，通過する乗客を検出する手法を提案している [3]．
赤外線センサを 2台並べて設置し，それらの通過検出時
刻の差を利用することで，乗降者数カウントを実現し
ている．山田らは，バス乗降口に測域センサを設置し，
ドアの開閉や乗降者数，乗降時間など，バス乗降に関
わる様々な行動を計測する手法を提案している [4]．こ
れらの手法は，比較的高い精度で乗降者数をカウント

1https://www.narakotsu.co.jp/
2奈良交通株式会社Webサイト (https://www.narakotsu.co.j

p/nara-travel/pdf/city-map.pdf) から引用



できるものの，バス全台に設置するコストが高く，乗
客が複数いる際の重なりや車内が極端に混雑している
場合に精度が低下してしまうなどの課題がある．また，
カメラを設置して乗降者数を推定する手法が提案され
ている [5, 6, 7]．Hsuらは，バス車内に設置したカメラ
の映像データの中で，乗客を表さないすべてのオブジェ
クトをフィルタリングし，畳み込みオートエンコーダ
を用いて乗降者数をカウントするシステムを提案して
いる．カメラを用いたシステムは，正確な乗客数の推
定を可能とするが，カメラ設置や運用のコストが高く，
プライバシー侵害の恐れがあるため，路線バスへの導
入は容易ではない．

2.2 BLEを用いた混雑度推定

スマートフォンの普及に伴い，ユーザ参加型センシ
ングと BLEを組み合わせた混雑度推定についていくつ
か研究が行われている．Weppnerらは監視環境内を移
動するユーザの携帯端末から検出された近接の BLE端
末数を集約し，群衆密度を推定する手法を提案してい
る [10]．前川らは，鉄道乗客の持つ携帯端末が受信し
た近接端末の BLE信号の RSSIをサーバ上で集約する
ユーザ参加型センシングによって，鉄道車両の混雑度
を推定する手法を提案している．これらの手法は，新
たにセンサを設置する必要がないため，コスト面の課
題はクリアしているものの，推定精度が参加するユー
ザ数に依存するため，ユーザの関与を促す仕組みが必
要である．
安価なシングルボードコンピュータを用いて BLEや

Wi-Fiを用いた混雑状況センシングについていくつかの
研究が行われている．Longoらは，Raspberry Piを用い
てWi-Fiと BLEの両方をセンシングし，研究室や大講
義室などの大学内の特性が異なる空間の占有率をそれ
ぞれ推定する手法を提案した [11]．松田らは飲食店や
公共施設などの混雑度を BLEのスキャン状況によって
推定する手法を提案している [12]BLEを用いた公共交
通機関の混雑度推定を行う研究も行われており，金光
らや後藤らはバス，田谷らは電車で乗客の携帯端末か
ら発信される BLE信号を基に特徴量を作成し，機械学
習モデルを用いて混雑度推定システムの提案を行なっ
ている [8, 9, 13]．これらの手法は，プライバシーの侵
害や設置コスト及び設置位置の制約の問題を軽減しつ
つ，混雑度推定を行うことを可能としている．しかし，
バス車内人数の推定に焦点を当てており，乗降者数の
推定については言及されていない．

BLEスキャナ位置
（運転手座席横の柱）

図 2: BLEスキャナの設置位置

2.3 本研究の位置付け

バス乗降口にセンサやカメラを取り付けて乗降者数
推定を行う研究は数多く存在するが，設置コストやプ
ライバシーの観点に課題がある．一方，BLEを用いた
バスの車内人数の推定に関する研究は行われているが，
我々の知る限り BLEを用いたバス乗降者数の推定に焦
点を当てた研究はない．そこで本研究では，プライバ
シー保護が可能で，交通システムで実用化可能な BLE
信号を用いたバス乗降者数推定システムを提案し，そ
の有効性を示す．

3 提案手法

3.1 BLEセンシングデバイス

本研究では，バス前方運転手座席横（図 2）に設置さ
れたバスロケーションシステム（図 3）のファームウェ
アを書き換えることで，公共交通機関向け BLEスキャ
ナを実装した．BLEスキャナを用いてバス乗客の携帯
端末から発信されるBLE信号を取得する．BLE信号か
ら取得できる主要な情報は，BDアドレスと RSSIの 2
つである．BDアドレスは Bluetooth対応デバイスを一
意に識別するためのアドレスで，全 48ビットの情報か
ら成る．このアドレスは，デバイス同士が通信を行う
際，それぞれのデバイスを特定する役割を果たす．しか
しスマートフォンなどの個人が利用するデバイスにお
いては，ユーザーのプライバシーを保護する目的で，一
定の時間経過後に自動的にアドレスが変化する設計と
なっている．RSSI（Received Signal Strength Indicator）
は受信した電波の強度を示す指標である．具体的には，
デバイスとセンサの間で交換される電波の強度を数値
で示す．この数値は，デバイスとセンサとの物理的な
距離に関連し，2つが近づくと数値は大きくなる傾向
がある．逆に距離が離れると数値は小さくなる．これ
を利用して，デバイスの位置や距離をおおまかに推定
することが可能である．



図 3: 公共交通機関向け BLEスキャナ

3.2 特徴量抽出

本節では，乗降者数推定を行うために有効な特徴量
抽出機構を提案する．本システムは 15秒おきに周囲の
BLEデバイスをスキャンする．各停留所間におけるス
キャン回数を Nscan とし，Nscan 回のスキャンによって
検出された BLEデバイスの BDアドレスと RSSIを保
持している．

3.2.1 出現頻度フィルタリング

1回のスキャンで取得する BLEデータには，バス車
外からの信号が頻繁に含まれている．そこで，BDア
ドレスの出現頻度を計算し，出現頻度でフィルタリン
グすることでバス車内と車外のアドレスを区別できる．
各停留所間で，1つの BDアドレスの出現頻度 F は以
下のように計算される．

F =
Ndetected

Nscan
(1)

ここで，Ndetected は各停留所間で同じ BDアドレスが
検出された回数である．本手法では，出現頻度に閾値
α を設け，α 以上の BDアドレスのカウントを行い特
徴量とする．出現頻度フィルタリングの計算式を以下

に示す．

F count = ∑
i∈BD Addr

F(i)

where F(i) =

{
1 if F(i)≥ α
0 otherwise

(2)

ここで，BD Addrは各停留所間に出現した BDアド
レスの集合を表し，iはそれぞれ個別の BDアドレスで
ある．

3.2.2 平均 RSSIフィルタリング

前節の出現頻度フィルタリングのみでは，停留所間
のスキャン回数が 1回や 2回と少ない時に，適切に車
外アドレスをフィルタリングすることができない．そ
こで，BDアドレスごとの平均RSSIを計算し，RSSIに
閾値を設けることで車外デバイスのフィルタリングを
することが可能である．BDアドレスの平均 RSSIは以
下のように算出される．

RSSI mean =
1

Ndetected

Ndetected

∑
i=1

S(i) (3)

ここで，S(i)は各スキャンでの BDアドレスの RSSI
である．しかし，アンテナやデバイスによって RF特性
が異なるので，ビーコンとデバイスが互いに同一でな
い限り，位置が同じでも RSSIの値が同じになることは
期待できないため，絶対的なRSSIの閾値を見つけるこ
とは困難である．そこで本手法では，閾値 β を複数設
け，平均 RSSIが β 以上の BDアドレスのカウントを
行い特徴量とする．平均 RSSIフィルタリングの計算式
をいかに示す．

RSSI count = ∑
i∈BD Addr

RSSI mean(i)

where RSSI mean(i) =

{
1 if RSSI mean(i)≥ β
0 otherwise

(4)

ここで，BD Addrは各停留所間に出現した BDアド
レスの集合を表し，iはそれぞれ個別の BDアドレスで
ある．

3.2.3 停留所間差集合

停留所間で BDアドレスの集合計算を行えば，乗者
及び降者を表す特徴量を作成できると考える．具体的
には，現在の停留所の BDアドレス集合と１つ前の停
留所の BDアドレス集合の差集合を取れば乗者と降者
を表す集合を求めることができ，その集合の要素数を



特徴量とする．しかし，停留所では乗降に時間を要す
る場合があり，現在の停留所と１つ前の停留所どちら
にも BDアドレスが出現する可能性があり，集合に車
外デバイスも多く含まれる可能性がある．そこで，前
節の出現頻度及び平均 RSSIで車内アドレスと判定さ
れた BDアドレスのみで集合計算を行う．以下に乗者
を表す BDアドレス集合GET ONと降者を表す BDア
ドレス集合 GET OFF の計算式を示す．

GET ON = InAddrcurrent − InAddrprevious (5)

GET OFF = InAddrprevious − InAddrcurrent (6)

ここで，InAddrcurrent は現在の停留所での車内BDア
ドレス集合，InAddrprevious は１つ前の停留所での車内
BDアドレス集合である．

3.2.4 路線情報

停留所名，時間，路線名などの路線固有の情報を特
徴量に組み込むことで BLEデータのみを使用した場合
と比べて，正確な推定が可能であると期待できる．し
かし，路線固有の情報を組み込んだ場合は，他の路線へ
の適用可能性が制限される．そこで，本研究では BLE
特徴量のみを使用した場合と路線情報を組み込んだ場
合の 2種類で推定し，精度に与える影響を調査する．

4 実験

4.1 データ収集実験

奈良交通株式会社の協力のもと，2023年 3月 24日か
ら 27日の合計４日間で路線バスを使ったデータ収集実
験を行った．データ収集は，図 1に示す奈良市内循環
線のバス 10台で行った．一般市民合計 48名に実験協
力を依頼して，BLEスキャナが搭載されたバスへの乗
者数および降者数ついて回答してもらい，6597件のバ
ス停間サンプルを収集した．奈良市内循環線は外回り
と内回りの 2つの路線で構成され，外回りの停留所が
19個，内回りの停留所が 17個存在する．乗降者数の
最大，最小，平均，分散はそれぞれ，乗者数は，58人，
0人，1.58人，15.6人，降者数は，0人，49人，1.54
人，12.2人となっている．

4.2 分析モデルと評価

実験では，本手法の有効性を検証するため，停留所
間差集合を用いたルールベースによる乗降者数推定を
行い，機械学習モデルで乗降者数推定を行った結果と比
較する．出現頻度の閾値 α = {0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0}

を採用し，平均 RSSI の閾値 β = {-60, -65, -70, -75}
を採用した．使用する機械学習モデルは，ElasticNet，
LightGBM [14]の 2種類を採用し，各モデルごとに学
習と評価を行う．評価は 10 分割交差検証を行い，各
モデルのハイパーパラメータは Optuna [15] にて最適
化したものを使用した．評価指標には，MAE（Mean
Absolute Error），RMSE（Root Mean Squared Error）を
使用した．

4.3 結果

表 1に乗降者数の推定結果を示す．ルールベースに
よる推定では，出現頻度と平均 RSSIの 2種類のパラ
メータがあるため，それぞれ最良の結果を示した値を
示す．表 1より，ルールベースによる推定に比べて提案
手法による推定の方が精度が高い結果となった．一番
精度の高い結果となった LightGBMによる乗者数と降
者数のそれぞれの結果（正解ラベルと予測結果の散布
図）を図 4(a),図 4(b)に示す．図 4(a),図 4(b)より，乗
者数と降者数どちらも大まかな傾向を捉えることがで
きているとわかる．しかし，正解ラベルが大きい（乗
降者数が多い）場合には，人数を少なく見積もってし
まう傾向が見て取れる．これには，正解ラベルが大き
い場合の学習データ不足と乗降に時間を要してしまっ
ていることが考えられる．前者は，正解ラベルが 0人
から 10人の間と少ない場合は多くのデータを収集する
ことができているが，正解ラベルが大きい区間は一部
と限られ，多くのデータを集めることが難しいためで
ある．後者は，停留所に到達した際，停留所フラグが
次の停留所に切り替わっているのにも関わらず，乗降
に時間を要してしまうため，どちらの停留所でも BD
アドレスを多く検出してしまい，乗降を表す特徴をう
まく表現できていないためであると考えられる．

4.4 路線情報に関する検証

本手法では，推定精度向上のため特徴量に路線情報
（停留所名，時間，路線名）を特徴量に組み込んだが，
他の路線への適用が困難となる．そこで，本手法が環境
にロバストな推定を行うことができることを示すため，
BLE信号情報のみで乗降者数を推定した場合と，BLE
信号情報と路線情報の全ての特徴量を使った場合の乗
降者数推定を行った．表 2に示す結果から，路線情報
を組み込むことで確かに推定精度は向上するが，BLE
信号情報のみでも十分な精度で乗降者数推定を行うこ
とが確認できた．よって，本提案手法は，ロバスト性を
保つことができ，他の路線での活用可能性を示唆した．



(a)乗者数の散布図 (b)降者数の散布図

図 4: 乗降者数推定結果の散布図
青線は正解と予測のエラー率が 0%を表し，橙線，緑線，紫線はそれぞれエラー率が 10%,20%,30%を表す．

表 1: 乗降者数の推定結果

乗者数 降者数
手法 MAE RMSE MAE RMSE

ルールベース（出現頻度） 2.021 4.380 3.049 6.035
ルールベース（平均 RSSI） 1.597 4.072 1.556 3.683
提案手法（ElasticNet） 1.332 2.545 1.454 2.703
提案手法（LightGBM） 1.142 2.329 1.290 2.477

5 おわりに

本研究では，乗客のプライバシー保護と導入コスト
削減のため，乗客が持つ電子機器から発信される BLE
信号を利用したバスの乗降者数推定手法を提案し，評
価を行った．結果として，BLE信号の BDアドレスと
RSSIを元に作成した特徴量を使用したモデルで，乗降
者数の推定が可能であることが示された．また，路線固
有の情報を組み込むことで精度は向上するものの，BLE
信号情報のみで十分な精度で推定可能であることが確
認できた．しかし，乗降者数が多い場合に正確な推定
ができないといった課題が浮き彫りとなった．これら
の課題をふまえ，より有効な特徴量抽出とセンシング
方法，データ収集方法について模索し，より高パフォー
マンスなモデル作成を目指す．

表 2: 路線情報の有無による精度比較 (LightGBM)

乗者数 降者数
特徴量 MAE RMSE MAE RMSE

BLE信号情報のみ 1.181 2.390 1.332 2.545
BLE信号情報+路線情報 1.142 2.329 1.290 2.477
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