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特集 漫然運転検出のための適応的ブレーキ警報システムの開発＊
An Adaptive Rear-End Collision Warning System for Drivers
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This paper proposes a rear-end collision warning system, where the collision risk is adaptively set from driving 
signals. The system employs the inverse of the time-to-collision with constant relative acceleration as the risk and 
the one-class support vector machine as the anomaly detector. The system also utilizes brake sequences for outlier 
detection. When a brake sequence has a low likelihood with respect to trained hidden Markov models, the driving 
data during the sequence are removed from the training dataset. This data selection is con  rmed to increase the 
robustness of the system by computer simulation. Consequently, the effectiveness of the proposed system is also 
con  rmed by evaluation experiments.
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１. はじめに
近年交通事故の数は減少傾向にあるものの，その数は

依然として大きく，交通事故を更に減らすために衝突リスク
指標の検討や緊急ブレーキ支援の開発が盛んに行われて
いる1)-7)．更にドライバの運転行動予測や運転状況推定も
近年重要視されている 8)9)．ドライバの行動や運転状況を推
定できれば，衝突防止システム等の運転支援機能を運転状
況に合わせて適用することができるため，事故を未然に防
ぐという観点からみて有効である．例えば FCW （Forward 
Collision Warning）の様な衝突警報システムでは，従来，
警報を出す基準があらかじめ定められていた．このため，
ドライバによっては警報が過度に作動すると感じたり，逆に
警報が遅いと感じたりする．通常時の運転と異常時の運転
を判別し，ドライバや運転状況に合わせて警報を出す基準
を設定できれば，ドライバ受容性の高い警報システムの構
築につながる．そこで本論文では，車間距離に基づく衝突
リスク指標を利用し，機械学習技術を利用して警報のしき
い値を適応的に設定するシステムについて考える．
本論文の構成は下記の通りである．まず，２節で機械

学習法の一つであるOne Class Support Vector Machine  
（OCSVM）を用いた通常運転の学習法について述べる．
また，３節ではOCSVMを運転データに適用する上での問
題点の解決法について述べる．４節では通常運転学習をロ
バストに行うための，学習に用いる運転データの取捨選択
法について説明し，５節の評価実験を通して提案手法の効
果を確認する．最後に６節で本論文をまとめる．

２. OCSVMを利用した通常運転学習
運転挙動データを通常データと異常データに分離するこ

とは，言い換えると観測された運転挙動データについてリ
スク指標の適切なしきい値を設定することである．こうし
た通常データと異常データを分離する課題に対して機械学
習と呼ばれる分野から，近年のデジタルカメラの顔検出に
利用されているブースティングや Support Vector Machine 
（SVM），ニューラルネットなど様々な識別器が提案されて
いる．ただし，ドライバは普段安全に運転しようと努めて
おり，異常時の運転挙動データを取得することは極めて困
難である．このため，適切なしきい値の設定に異常データ
を利用できない問題があった．こうした手法の多くは，通
常データと異常データの両方を用いて二つを分離するための
「しきい値」を決めるため，ここで扱うような異常データの
取得が困難な場合には適用できない．我々はこうした問題
に対して，Support Vector Machine （SVM）10) の一つであ
るOne Class SVM （OCSVM）11) が 有効なことを確認し
ている7)．
OCSVMは，例えば「データの 95％」というような基準

が与えられたときに，密度関数のサポートを推定する手法
である13)．これにより，通常のデータ領域に含まれない異
常データを見つけることができる．OCSVMは超平面により，
多くのデータが含まれる領域と少数のデータが含まれる領
域を分離する．
今，観測された運転挙動データベクトルを{f i }Ni=1とすると，

OCSVMはνを定数パラメータとして，
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を満足するようにベクトルw とスラック変数ξi，バイアスパ
ラメータρを決定する．OCSVMではwT fi  ρで表される
半空間をデータが分布する領域とみなしている．これは直
感的に，データが境界面の外側（原点の反対側）に位置す
るような超平面のうち，原点からの距離が最大のものを境
界面として採用していると解釈することができる．この時ベ
クトルw は

νN
1w  = ∑αifi，0 αi         ，∑αi = 1

NN

i =1i = 1
 ･････････(2)

と表され，一般に解はスパースになる．すなわち，ごく少
数のαiだけが非ゼロになることが知られている．αi > 0と
なるαiに対応するデータfi はサポートベクトルと呼ばれる．
先述の通りOCSVMでは通常のデータ領域に含まれる

データの確率を決めることができる．ここでは 95％に設定
したため，データ中の外れ値の割合は５％となる．この割
合を制御することでシステムの感度を調整することができ，
この割合を大きくすれば検出感度が上昇し，小さくすれば
検出感度は低下する．この調整はドライバの好みに応じて
設定すればよい．なお，OCSVMの学習には LIBSVM12)

を利用した．

３. OCSVMの運転挙動データへの適用
前節でOCSVMを用いた通常運転学習の枠組みを概説

したが，オリジナルのOCSVMは運転挙動データにおける
通常運転学習には適用できない場合がある．
我々は，衝突リスク指標として衝突余裕時間 （Time-to-

Collision, TTC） を採用する．衝突リスク指標は数多く提案
されており，自動車の物理的特性に基づくものと，ドライバ
の心理的特性に基づくものに大別される14)．ここで採用し
たTTCは自車と先行車が等速直線運動を行うと仮定した
上での衝突までの時間である．TTCは物理的な意味づけ
が明確である一方で，ドライバの網膜上でのオプティカルフ
ローからも計算可能であることから，生理的特性からも正
当化されるため，広く利用されてきた 15)．しかし，実環境
で車両が等速で走行することは稀である．そこで等速直線
運動ではなく，等加速度運動を仮定した衝突余裕時間を考
える．これはニュートン力学により二次方程式の解となるの
で２次 TTCあるいはTTC2ndと呼ばれている．

Fig. 1に車速とTTC2nd の分布を示す．この場合，デー
タの存在する領域と外れ値領域を分割するためには，右上
がりの判別直線が適していると思われる．ところが運転挙
動データが Fig. 1に示すように第１象限に存在している場
合，OCSVMでは式 (2)より重みベクトルw が正となり，そ
れ故に判別直線は右下がりになってしまう．我々はこの問
題を解決するために，TTC2nd の代わりにTTC2nd の逆数
（ITTC2nd）を採用する（Fig. 2）．これにより，判別直線は
右下がりになり，OCSVMの適用に適した形となる．
ところが ITTC2nd の採用により，データの大部分が判別

直線の原点側に分布してしまう．先述のとおり，OCSVM
では判別直線の外側（原点の反対側）のデータを通常デー
タとして扱うため，この場合は 95％のデータを外れ値とし
て扱わなければならない．SVの数（OCSVMの場合は外
れ値の数）に比例して計算量が増加するSVMにおいて，
これは計算量の点で大きな問題を招く．この点を解決する
ために，我々は Fig. 2における原点の位置を (120,0.3) に
移動させる．高速道路での運転も含め，通常この点よりも
右上にデータが存在しないことが確認されている7)．この原
点の移動により，外れ値として扱うデータの数を大きく減ら
すことができ，高速な通常運転の判定が可能となる．

４. 学習データの取捨選択
前節で提案した警報システムでは，観測される運転挙動

は全て「正常な」データであると仮定していた．ところが，

Fig. 2  ITTC2nd of all datasets
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Fig. 1  TTC2nd of all datasets
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この仮定は常に正しいとは言えず，実際にはヒヤリハット等
の異常データがノイズとして混入することになる．２節で述
べた通り，SVMの解は少数のSVで構成されるが，SVに
なるデータは一般に境界面付近のデータとなる．このため
SVMは前述のノイズの影響を受けやすく何らかの対処が必
要となる．
SVM自体の工夫としてソフトマージンと呼ばれる手法も

提案されているが 10)16)，予め異常データを訓練データから
除去する手法も有効である17)．ここでは，運転行動のモデ
ル化に有効であることが知られているブレーキ系列 18) を利
用して異常データを訓練データから除去する手法を提案す
る．

4.1 GMMを用いたクラスタリング

運転挙動に含まれるドライバの特性をモデル化する手
法として，混合ガウスモデル （GMM） が知られている．
GMMはK 個のガウス分布を足し合わせた

K

k =1
p(x ) = ∑πkN(x｜μk ,∑k) ･･････････････････････(3)

で表現される．各ガウス分布N(x｜μk ,∑k) は混合要素と呼ば
れ，それぞれ平均μk と分散∑k を持つ．またπk は各ガウス
分布の混合比を示す．ここで，K 次元の２値隠れ変数 z を
導入し，このz は１-of-K 表現をとるとすれば，式 (3) は下
記のように書き直すことができる．

p(x ) = ∑p(z )p (x｜z ) = ∑πkN(x｜μk ,∑k)
K

k =1z
 ････････(4)

ここで，z の周辺分布p(z )，z を与件とするx の条件付分布
p(x｜z ) は，それぞれ

K

k =1
p(z ) = Ππkzk ･･････････････････････････････(5)
p(x｜z ) = N(x｜μk ,∑k)z k  ･･････････････････････(6)

と書ける．
GMMのパラメータμk , ∑k,πk は EMアルゴリズム19) に

より観測データ{xt , t  = 1,...,T} から推定する．先に導入した
zt が，観測データxt がどのガウス分布から生成されたかを
示す指示変数になっているので，{zk,t}kK = 1 が最も大きくなる
ガウス関数からxt が生成されたとクラスタリングすることが
可能である．

我々の実験では観測データxtは時刻t におけるブレーキ
のM/C圧と，そのブレーキを踏み始めた時点からの累積
和の二次元とした．Fig. 3に 26,751 点の通常運転時のデー
タを用いて学習した，混合数４のガウス分布を示す．これ
によりブレーキ系列は下記の四つに分類できる．

1. 短時間のブレーキ操作
2.長時間のブレーキ操作でM/C圧が一定値の区間が長い
3. 長時間のブレーキ操作でM/C圧が時々刻 と々変化する
4.ブレーキ操作を行っていない

Fig. 4に実際のブレーキ系列の分類結果を示しておく．
但し，GMMを用いたこれらの分類ではブレーキ操作が時
系列であるということは考慮していない．このため，同じブ
レーキ系列でも時刻毎に別のクラスに分類されてしまうこと
があった．次節ではこの問題に対処する手法について説明
する．
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Fig. 4  Clustering of the data with the GMM
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4.2 HMMを用いたデータ選別

隠れマルコフモデル（HMM）は音声認識，自然言語処
理，オンライン手書き文字認識などに広く用いられている系
列データを扱う手法の一つであり，系列データの伸縮（デー
タ長の変化）にも柔軟に対応することができる20)．HMM
では系列データを，隠れ変数のマルコフ連鎖で表現し，各々
の観測値は対応する隠れ変数の状態によって条件付けられ
る観測モデルから生成されると仮定する．前節で説明した
GMMによるデータの生成モデルを，各時刻で混合要素が
独立に選択されるのでは無く，過去の観測で選択された混
合要素に依存して選択されるように，拡張したモデルと解
釈することもできる．Fig. 5にHMMのグラフィカルモデル
を示す．変数間の依存関係が矢印で表現されており，隠れ
変数（ここでは状態と呼ぶ）ztは前時刻のzt-1にのみ依存す
るモデルを仮定した．つまり，

K K

k =1 j = 1
p(zz｜zt－1) = ΠΠAkjzt，kzt －1，i  ･････････････････(7)

と書く．ここでAkj は状態k からj への状態遷移確率を示
し，A = {Akj} を状態遷移行列と呼ぶ．観測値xtは現時刻
の状態zt のみに依存して

p(xt｜zt ) =Πp(xt｜θk )z t ，k
K

k =1
 ････････････････････(8)

として生成される．ここで，θk は状態k の確率モデルのパ
ラメータである．
HMMを用いることで系列データのモデル化が可能とな

る．ところが，HMMでは教師データ無しで系列データの
クラスタリングを行うことはできない．各系列データには
系列データの属するクラスを示す正しいラベルが必要とな
る．そこで我々は前節で述べたGMMを利用して，系列毎
にGMMの各構成要素に属している確率を算出し，最も
確率の高かった構成要素のインデックスを教師ラベルとして
HMMでのモデル化を行った．Table 1に129 個の系列デー

タの教師ラベルを示す．
それぞれのラベルに割り当てられた系列データを利用し

て HMMのモデル化を行う．HMMの学習には Hidden 
Markov Model （HMM） Toolbox for Matlab 21) を利用し
た．ラベル４については，129系列中割り当てられた系列デー
タが一つだけであったため，学習を行わなかった．HMM
には状態数５の left-to-right HMMを採用し，その状態遷
移行列をBaum-Welchアルゴリズムで学習した．HMMの
出力はガウス分布に基づくとして，初期値にはGMMで用
いた構成要素の平均値と分散を利用した．また，状態遷
移行列の初期値は上三角行列を仮定し，対角成分とその次
の列をそれぞれ 0.5 に設定した．ただし，終了状態を示す
状態５については自状態への遷移確率を１と設定した．学
習された遷移行列はラベル１～３についてそれぞれ，

0.560 0 0 0 0
0.440 0.643 0 0 0
0 0.357 0.878 0 0
0 0 0.122 0.854 0
0 0 0 0.146 1

 ･･･････(9)

0.975 0 0 0 0
0.025 0.975 0 0 0
0 0.025 0.979 0 0
0 0 0.021 0.724 0
0 0 0 0.276 1

 ･･･････(10)

0.965 0 0 0 0
0.035 0.980 0 0 0
0 0.020 0.989 0 0
0 0 0.011 0.988 0
0 0 0 0.012 1

 ･･･････(11)

となった．ラベル１の系列を用いて学習したHMM１は，
ラベル２の系列で学習したHMM２と比べて次状態への遷
移確率が大きい．これはHMM１が比較的短い系列データ
の生成過程を良く表現していることを示し，各HMMはそ

Z1 Z2 Z3 Z4 Z5

X1 X2 X3 X4 X5

Fig. 5  Graphical model of an HMM

86
26
16
1

Table 1  Number of sub-sequences in each class
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れぞれ異なる運転状況に対応したブレーキ系列のモデル化
を行うことができていると考えられる．
新しい系列データが観測されたとき，これらのHMMの

尤度を算出することで，観測された系列データがどのクラス
タに属するかを判定することができる．
これらのHMMを評価するために，学習時とは別のデー

タセットを利用して判別率を調査した．上記手法による系
列データのクラスタリングと，学習時と同様にGMMで作成
した教師ラベルとの一致率は 86.4％となった．更に，実際
の走行時の映像を確認して各モデルがどの様な運転状況に
対応しているのかを確認した．その結果，ラベル１のブレー
キは「接近」のブレーキ時系列，ラベル２は「信号待ち」，
ラベル３は「右折」のブレーキ系列を示すことが確認できた．
このHMMを利用して，異常データのフィルタリングが

可能となる．系列データに対して計算されるHMMの尤度
はそのHMMから観測された系列データが生成される尤も
らしさを表す．この尤度が一定のしきい値以下であった系
列データに関しては通常の運転では生成されえないデータ，
即ち異常データとして検出することが可能となる．

５. 数値実験
前節で説明したHMMを用いた異常データ判別の効果を

確認するために，下記の数値実験を行う．同一条件で観測
された三つのデータセットを準備する．ここでは，市街路
で平日の午前中に計測された運転挙動データを利用した．
三つの内，一つのデータセットを利用してHMMの学習を
行い，残りの二つのデータセットを利用してこの評価を行う．
２節で述べたように，OCSVMでは 95％のデータが存

在する領域を分離するような判別超平面を学習する．ここ
では二つのデータセットから四つのOCSVMを学習する．
その内二つは訓練データを全て利用してOCSVMを学習し
たもの，残りの二つは先述したHMMによる異常データの
フィルタリングを適用したものである．この四つのOCSVM
の判別超平面の比較を行う．
Fig. 6 (a) に四つのデータセットから学習した判別直線を

示す．ここで，HMMによるフィルタリングを行った場合の
判別直線（c，d）は，そうでないもの（a，b）と比べて近い
位置に存在している．これはHMMによる異常データのフィ
ルタリングにより，OCSVMによる判別超平面の学習のロ
バスト性が向上していることを示す．Fig. 6 (b) に各判別直
線間の距離を示しておく．

６. おわりに
ここでは，ドライバ適応型衝突警報システムのための異

常データフィルタリング手法について述べた．ブレーキ系列
の尤度に基づいて異常データのフィルタリングを行うこの手
法により，警報システムにおいて警報を行うタイミングを決
定する判別直線の学習を，データセットの違いに対してロ
バストに行うことが可能となった．ここで提案した手法と判
別直線のオンライン学習を組み合わせ，さらに適応性を高
めることは今後の課題である．
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