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1. はじめに 

日本国内の交通事故による死傷者数は減少傾向にあるが，

平成 29年のデータでは，死者数は 3694人，負傷者数は 58

万 850 人となっており，依然として深刻な状況が続いてい

る[1]．死亡事故の原因として，ドライバの漫然運転による

事故の発生件数は全体の 15.3%を占め，最も高い割合とな

っている．この漫然運転を引き起こすドライバの内部状態

は，注意散漫状態と疲労状態に分けられる．疲労状態は，

覚醒水準が低い状態を示し，眠気や居眠りが具体的な原因

である．注意散漫状態は，注意資源の配分が悪い状態を示

し，考え事状態やぼんやり状態，焦り・イライラ状態が具

体的な原因である．疲労状態の検出方法は実用化されつつ

あるが[6][7][8]，注意散漫状態の検出方法は未だに確立さ

れていない．我々は注意散漫状態の検出を目指しており，

先行研究では，視線と顔向きに着目し，ドライバの注意散

漫状態を特徴付ける行動パターンの抽出を行った[2][3]．

この研究ではドライバの視線の移動量を定量化の対象に扱

っており，ドライバの身体情報や運転情報を取り入れ，ベ

イジアンネットワークを介して運転行動モデルを構築した．

この視線情報や運転情報の計測は，ドライビングシミュレ

ータ(Driving Simulator：以後DSと略記する)において Figure 

1 のコースを使用した走行シナリオによって行った．研究

結果として，視線情報が高精度で検出された場合，注意散

漫状態になった時，多くのドライバは視線の移動量が減少

するという結果が得られた．しかし，視線情報を高精度で

検出することは困難であることが分かった．また，実装に

際して装置が大掛かりになるという課題も挙げられた． 

本研究では，先行研究で計測したドライバの頭部画像を

対象に，階層成長型リカレント SOM によるカテゴリ分類

を行う．これによって，頭部姿勢と表情それぞれの注意散

漫状態を特徴付ける運転行動パターンの検出が可能か分析

を試みる．また，U-matrixと階層成長型リカレント SOMの

分類結果を比較することにより，提案手法の有効性を示す． 

2. 周辺研究 

現在の自動運転レベルは，レベル 0 からレベル 5 まであ

るうちのレベル 2「部分運転自動化」に該当する．次の段

階であるレベル 3「条件付運転自動化」では，システムが

全ての運転タスクを限定領域で実行すると定義されている

[4]．しかし，システムが運転継続困難と判断した場合，ド

ライバはシステムの介入要求等に対して適切に応答する必

要がある．そのため，ドライバの内部状態を推定する研究

が行われている．視線情報によるドライバの内部状態を推

定する研究の一例として，C.Braunagel ら[5]は，自動運転

レベル 3 を模擬した走行実験による，高度運転支援システ

ム(ADAS) の研究を行っている．システムが運転タスクを

実行している間，ドライバは携帯電話の操作や車載ナビゲ

ーション画面の閲覧などといった二次的タスクを実行し，

ドライバの眼と頭の動きの測定により，運転交代の質の評

価を行った．この実験で，運転交代の質が低いドライバの

うち，運転交代の直前にシステムが警告を促したのは

63 ％となり，視線検出の精度が低いという結果が得られた．

これらの結果から，視線追従のみによる ADAS は精度が低

いという課題が挙げられた． 

疲労状態の推定技術としては，車載カメラで捉えた顔向

きや瞼の状態から注意力や覚醒度を検知する手法[6] [7] ，

車両挙動からドライバの覚醒度低下を検知する手法[8] が

実用化されつつある．(株)SUBARU はドライバモニタリン

グシステムを搭載した北米仕様車両を発表した．搭載され

たシステム[9]は，近赤外線カメラと光学式カメラを使用し
ており，前者で顔認識を行い，後者で運転への集中度や居

眠りなどを検知する．このシステムは「居眠り」「強い眠

気」「わき見」「眠気」の4段階でドライバの状態を評価

し，音とディスプレイ表示による警告を促す他，アイサイ

トとの連携によりブレーキ等への介入タイミングを早める

ことも可能とされる． 
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Figure 1. 走行コース 
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3. 走行シナリオ概要 

実験で使用する走行コースとしては，共同研究を行って

いる徳島大学常三島キャンパス周辺を模擬したコース

(Figure 1)を使用した．走行コースは 5 ヶ所の無信号交差点

で構成されており，通過する順番にそれぞれ交差点 1，2，

3，4，5と定義する．ここで交差点 1，2は，見通しの悪い

交差点となっている．本研究では，被験者 12名が運転集中

状態と注意散漫状態の 2 種類の状態で走行シナリオを実施

し，本論文では被験者 1 名の走行コース 1 周分のデータを

使用した．被験者は男子学生 10 名(C，D，E，H，I，J，K，

L，M，N)，女子学生 2 名(F，G)の計 12 名で，事前に実験

内容についての説明を十分に行い，実験への参加の同意を

得た．また，実験内容は秋田県立大学研究倫理審査委員会

の承認を得ている． 

本研究では，運転集中状態は運転タスクのみを実行し，

注意散漫状態は運転タスクと暗算タスク(3 秒間隔で 1 桁同

士の簡単な加減算を行う)を実行する状態を定義し，これ

により注意散漫状態を模擬した． 

4. 提案手法 

4.1 リカレント SOMによるセグメント化 

頭部姿勢と表情は，視線変化や口角の変化などの動的情

報によって創出される．このような時系列的変化の特徴を

捉えるため，Kohonenの SOM(Self-Organizing Map)を拡張し

たリカレント SOM(Recurrent Self-Organizing Map：以後

RSOM と略記する)の特性[10]を取り入れる．これにより頭

部姿勢と表情を時系列に考慮した写像をすることで，1 ス

テップ前に入力したデータとの変化を学習し，その変化の

特徴を含めた写像を可能とする．しかし，SOM も含め

RSOM のアルゴリズムには学習前にマップサイズを決定し

ておかなければならないという欠点を有する． 

4.2 階層成長型 SOMによる可視化 

Dittenbachらの階層成長型 SOM(Growing Hierarchical Self-

Organizing Map：以後 GHSOM と略記する)の手法[11]は，

階層化だけでなくマップサイズの成長も促すため，対象問

題に最適なマップサイズを自動設定できるとともに，可視

化特性にも優れる．このアルゴリズムは，各層の各マップ

は独立した SOM から構成されるため，学習も完全に独立

で行われる． 

本研究では，頭部姿勢と表情を RSOMによって分類し，

そこで得られた重みを GHSOM によって可視化する手法を

提案する．この手法を，階層成長型リカレント

SOM(Recurrent Growing Hierarchical Self-Organizing Map：以

後 RGHSOM と略記する)と定義する．提案手法の処理フロ

ーを Figure 2 に示す．データセットとなる頭部姿勢および

表情は，640×4800ピクセルの gif動画を用い，頭部姿勢で

は 160×160 ピクセル，表情では 80×80 ピクセルの対象領

域を設定した．次に，それら対象領域内をガボールウェー

ブレット変換し，RSOM に入力した．写像空間は 1 次元の

25ユニットとした．RSOMによって分類された原画像の一

例を Figure 3 に示す．これは，左から右に時系列変化を分

類したフレームであり，RSOM の結果に基づいている．こ

れにより，RSOM の結果を基に近傍近似によって時系列的

に連続な画像が写像されていることが確認できる．最後に，

RSOM で得られた 25 個の重みを GHSOM に入力する．

 
 

Figure 2. RGHSOMの処理フロー 

 
Figure 3. RSOMによって分類された原画像 
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Figure 4 は，25 個の重みの可視画像を 5 個ずつ横に並べた

画像である．これより，隣どうしの重み可視画像が類似し

ているため，連続したユニットの重みが近傍写像されてい

ることが確認できる． 

4.3 U-matrixによる可視化 

U-matrix は，ユニット間の重みベクトルの距離情報を基

に，隣接するユニットの類似度を算出し，その空間的な分

布を可視化する教師あり学習の一手法である[12]．Figure 5

で示すように，正方格子上に配置されたユニット(j,k)は，8

個の隣接するユニットを持つ．類似度として算出される値

を Umatと定義すると，(j,k)-(j+1,k)間や(j,k)-(j,k+1)間といっ

た横方向と縦方向に隣接するユニットの Umat は次式のよ

うに表される． 

Umat((j,k)(j+1,k))=|w(j,k)-w(j,k+1)| 

ここで，w(j,k) は格子点(j,k) における結合荷重である．

また，(j,k)-(j+1,k+1)間や(j,k+1)-(j+1,k) 間といった斜め方向

に隣接するユニットの Umat は式(1)のように表される． 

本研究では，教師データにはRGHSOMで得られたラベル

を用い，入力データには元画像データを用いた． 

𝑈𝑚𝑎𝑡 =
𝑗, 𝑘

𝑗 + 1, 𝑘 + 1

=
||𝑤(𝑗, 𝑘) − 𝑤(𝑗 + 1, 𝑘 + 1)| + |𝑤(𝑗, 𝑘 + 1) − 𝑤(𝑗 + 1, 𝑘)||

2√2
 

(1) 

5. 実験結果と考察 

本実験において「直進」，「交差点進入～一時停止」，

「右折動作」の 3 区間に分けて実験を行ったが，特徴的な

運転行動パターンが現れた区間は「交差点進入～一時停止」

と「右折動作」であったため，本研究ではこの 2 区間につ

いて着目した． 

 
Figure 4. 重みの可視画像 

 
Figure 5. RGHSOMによる分類結果 
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運転集中状態と注意散漫状態における時系列変化の分類

結果を Figure 5 に示す．左上のマップ(a)は運転集中状態の

頭部姿勢，右上のマップ(b)は注意散漫状態の頭部姿勢，右

下のマップ(c)は運転集中状態の表情，右下のマップ(d)は注

意散漫状態の表情を表している． 

5.1 頭部姿勢の時系列変化に着目した分析 

頭部姿勢における運転集中状態では，Figure 5 のマップ

(a)より，交差点 1に該当するユニットが Layer 1の RS-23～

25 に分類された．ここで，RS-23，24 のユニットに分類さ

れた元画像の時系列変化を Figure 6 に示す．これより，交

差点 1 における安全確認動作を視線で行っている時系列変

化が確認できる．これは，RS-25 のユニットにおいても同

様な時系列変化が確認できた．また，交差点 2 に該当する

ユニットは Layer 2の RS-17・18に分類され，この元画像に

おいても，同様な安全確認動作を視線で行っていることが

わかった．これらのことから，交差点 1 と交差点 2 では視

線による安全確認動作の時系列変化を確認できることがわ

かった．更に，Figure 5 のマップより，運転集中状態では，

交差点 1 と交差点 2 のときのドライバの頭部姿勢が，共通

して一つの Layerに分類されていることがわかった． 

一方，注意散漫状態では，マップ(b)より，交差点 1 に該

当するユニットが Layer 4の RS-22・24に分類された．交差

点 2に該当するユニットは Layer 1の RS-5，Layer 3の RS-

12・15，Layer 4の RS-20・23に分類された．これより，交

差点 1 と交差点 2 の結果を比較すると，交差点 1 では，一

つの Layer に分類されているのに対し，交差点 2 では，複

数の Layerに付置されていることがわかった． 

運転集中状態と注意散漫状態の結果を比較すると，運転

集中状態では交差点 1と交差点 2が共通して一つの Layerに

分類されたが，注意散漫状態では複数 layerに付置された交

差点が存在した． 

これは，見通しの悪い交差点において必要とされる安全

確認動作について，運転集中状態では実施されており，注

意散漫状態では疎かにしていた部分があったためであると

考えられる． 

5.2 表情の時系列変化に着目した分析 

表情における運転集中状態では，マップ(c)より，交差点

1に該当するユニットが Layer 3の RS-1～4に分類された．

交差点 2に該当するユニットは Layer 3の RS-9・10，Layer 

4の RS-12に分類された．これより，交差点 1と交差点 2の

結果を比較すると，交差点 1 では，一つの Layer に分類さ

れているのに対し，交差点 2 では，複数の Layer に付置さ

れていることがわかった． 

一方，注意散漫状態では，マップ(d)より，交差点 1 に該

当するユニットが Layer 2の RS-10・11・15に分類された．

交差点 2に該当するユニットは Layer 1の RS-16・17，Layer 

2の RS-10に分類された．これより，交差点 1と交差点 2の

結果を比較すると，交差点 1 では，一つの Layer に分類さ

れているのに対し，交差点 2 では，複数の Layer に付置さ

れていることがわかった． 

運転集中状態と注意散漫状態の結果を比較すると共通し

て，交差点に該当するユニットが複数の layerに付置された．  

これは，見通しの悪い交差点において必要とされる安全

確認動作について，表情を対象領域に設けた場合は特徴量

が頭部姿勢と比較して，少ないことが原因であると考えら

れる． 

5.3 運転集中状態における頭部姿勢と表情の比較検討 

運転集中状態における頭部姿勢と表情を比較すると，

Figure 5 のマップ(a)とマップ(c)より，一層目の分類結果が

頭部姿勢では Layer 1～4，表情では Layer 1～3で構成され，

表情の方が頭部姿勢に比べ，Layer 数が少ない結果になっ

た． 

これは，頭部姿勢では姿勢の動きによる時系列変化によ

って分類するのに対し，表情では顔向きや顔を構成するパ

ーツの動きによる時系列変化によって分類されたためであ

ると考えられる．また，頭部姿勢の対象領域は表情よりも

広いため，頭部姿勢の方が表情と比べて時系列変化の特徴

が多くなり，Layer数も多くなったと考察する． 

したがって，表情を対象領域に設けた場合は，時系列変

化の特徴量が頭部姿勢と比較して少ないことが，Layer 数

の違いからも裏付けられ，5.2 の考察と一致することがわ

かった． 

5.4 注意散漫状態における頭部姿勢と表情の比較検討 

注意散漫状態における頭部姿勢と表情を比較すると共通

して，交差点に該当するユニットが複数の Layer に付置さ

れた． 

これは，注意散漫状態においては，安全確認動作を疎か

にしている部分があったことが原因であると考えられる．

そのため，RGHSOM による分類では，特徴的な運転行動

パターンとなる安全確認動作の有無による分類ができず，

頭部姿勢と表情で同様な結果が得られたと考えられる． 

 
RS-23 

 

 
RS-24 

 

Figure 6. 交差点 1における運転集中状態 

の頭部姿勢 
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したがって，注意散漫状態における頭部姿勢と表情は，

見通しの悪い交差点において特徴的な運転行動パターンが

検出されていないことがわかる． 

5.5 RGHSOMと U-matrixの比較と考察 

RGHSOM と U-matrix による分類の比較を行う．運転集

中状態における頭部姿勢の RGHSOM と U-matrix による分

類結果を Figure 7，表情の RGHSOMと U-matrixによる分類

結果を Figure 8に示す．Figure 7と Figure 8における数字と

文字色は，RGHSOMにおける Layerとユニット番号と同期

しており，黄は Layer 1，青は Layer 2，緑は Layer 3，橙は

Layer 4に該当する． 

Figure 7 の(e)では，交差点 1 における行動パターンは

Layer 1，交差点 2における行動パターンは Layer 2に分類さ

れている．頭部姿勢の U-matrix による分類結果では，(f)の

ように RS-4・5・6 における境界が(e)と異なって設けられ

ている．これより，RGHSOM と U-matrix とでは異なる境

界が設けられていることがわかる． 

この原因として，RGHSOM は特徴的な行動パターンを

時系列的にセグメント化し，分類結果を階層構造によって

可視化していることに対し，U-matrix は元画像データの各

1 枚を近傍学習し，二次元構造によって境界を設けている

ためであると考えられる． 

表情の U-matrix による分類結果では，Figure 8 の(h)のよ

うに RS-2 における境界が鮮明であり，(g)における分類結

果と異なる境界が設けられている． 

これは，RGHSOM による分類において表情を対象領域

に設けた場合は，特徴量が頭部姿勢と比較して，少ないこ

とが原因であると考えられる．そのため，表情では見通し

の悪い交差点に該当するユニットに画像が分類され，境界

が適切に表現されていないと考察できる． 

一方，5.1 において安全確認動作が実施されたと考えら

れるユニット，RS-23～25 に着目すると U-matrix の分類結

果では同一カテゴリに分類されたことがわかる． これによ

り，見通しの悪い交差点に該当するユニットに画像が分類

され，境界が適切に表現されているものと推察する．した

 
Figure 7 頭部姿勢の RGHSOMと U-matrixによる分類結果 

 
Figure 8. 表情の RGHSOMと U-matrixによる分類結果 
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がって，安全確認動作の有無による分類を行うことによっ

て，頭部姿勢と表情それぞれの注意散漫状態を特徴付ける

運転行動パターンの検出が可能であると考察できる． 

6. 結言 

本研究では，RGHSOM によって頭部姿勢と表情の時系

列変化に着目したカテゴリ分類し，注意散漫状態の検出を

行うことを目的として研究を行った．また，U-matrix によ

る分類結果と RGHSOM の分類結果を比較することによっ

て，特徴的な運転行動パターンの考察を行った．その結果，

以下の点が明らかになった． 

 

⚫ RGHSOM の分類によってドライバの運転集中状態

と注意散漫状態で比較したところ，見通しの悪い

交差点において必要とされる安全確認動作の有無

に違いがあるといえる． 

⚫ RGHSOM の入力データとなる対象領域として，ド

ライバの頭部姿勢と表情で比較したところ，対象

領域の大きさが時系列変化の特徴量に関係するこ

とが認められる． 

⚫ U-matrix は RGHSOM のラベルを教師データとした

場合，安全確認動作にあたる頭部姿勢の分類が可

能であるということが認められる． 

⚫ 特徴的な運転行動パターンの検出において，安全

確認動作の有無による分類によって，注意散漫状

態を特徴付けることが可能であるといえる． 

 
 今後の課題としては，ドライバ固有の運転行動パタ

ーンの検出を行いたいと考えている．この個人固有の運

転行動モデルを構築できた場合，個人でも共通な運転行

動パターンが現れると予想されるためである．そのため

に，被験者 1 名の長期的なデータを拡張して運転行動パ

ターンの分類と分析を行う予定である． 
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