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概要：本論文では運転環境下における高精度な人体関節位置推定手法と, 高精度な非通常姿勢検知アルゴリ

ズムを提案する. 関節位置推定手法については, 人体のみならず運転環境を含めたデータおよび知識を学習

器に与えることで精度を高めた. また, 運転姿勢検知アルゴリズムは複数フレームを神経発火モデルに基づ

き累積させていくことでノイズに対する頑強性を高めた. 更にこれらの提案手法を統合させたシステムを

実車環境上に実装して走行試験を行い, 非通常姿勢の検知に関する評価を行った. その結果検知率 90％を

達成することができ, 運転姿勢検知システムの実車に対する有用性が確かめられた.
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1. はじめに

近年, 計算機資源やセンサ類の小型化・高性能化が進み,

メディア処理などの高度な技術が様々な機器へ組み込まれ

るようになり, 運転者支援でも活用している例が増えてき

ている. 例えば, [1]では近赤外線カメラを利用し, ドライ

バのまぶたの開閉具合を検出している. この情報を元にし

てドライバの眠気を推定している. また, 加速度センサで

ドライバの腕の動きを利用している例もある [2].

このように運転者支援において, ドライバ情報は重要な

要素である. ドライバの状態が判別できれば, 例えばドラ

イバの意識消失時の交通事故予防などの幅広い運転者支援

を行うことができる. また今後発展するとされている自動

運転の分野では, 機械から人間へと操作を移さなければな

らないタイミングがある [3]. この切り替えの際, 人間側が

操作を可能かどうかの判断にドライバ情報は不可欠である.

ドライバの情報で未だ用いられていない情報に, ドライ

バの姿勢がある. 今まで用いられてきた情報に加えてドラ

イバの姿勢が利用可能となれば, より外乱にロバストで強
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力な運転者支援を行うことができる. このような目的から

我々は運転者支援のための辞書照合システムを提案して

いる [4]. このシステムは Kinectなどの深度センサを用い

て人体の関節位置を取得し，この座標群から姿勢記述モデ

ルを用いて姿勢を判断する．通常運転時に観測された姿勢

を辞書に蓄え，辞書にない姿勢が表れたら検知する．既に

Microsoft Kinect の API を用いたシステムを実装してお

り，室内シミュレータ上で予備評価を行っている．

本論文ではドライバの姿勢検知精度を高めるため, 運転

環境に特化した関節位置推定手法と, 時間要素を考慮した

運転姿勢検知アルゴリズムを提案する.

非通常姿勢の検知率を高めるために, 独自開発した関節

位置推定手法を用いる. 詳細は後述するが, 人体のみなら

ず運転環境ごと学習を行い, また運転環境ゆえの限定条件

を利用して運転環境下の関節位置推定精度を高めた.

またノイズ耐性をつけるために, 非通常姿勢検知アルゴ

リズムを改良し時間的連続性を考慮できるようにする. 具

体的には単純なフレームごとの辞書照合ではなく, 複数フ

レームを神経発火モデルに基づき累積させていくことで,

ロバストな姿勢検知を行う.

更にこれらの提案手法を統合させたシステムを実装し,

実車環境下において想定した運転姿勢の検知具合に関する

評価を行う. 検知漏れ, または誤検知が発生しないかを調

査することで, 統合システムの実車環境に対する有用性を
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確かめる.

本論文の構成は以下の様になっている. 2章ではドライ

バ情報や人体姿勢推定手法などの関連研究について述べる.

3章では提案手法の概要を述べる. 4章では運転環境下に

おける高精度人体関節位置推定手法について, 5章では姿

勢検知システムについて提案手法の詳細について述べる. 6

章では実車試験環境についての詳細を述べ, 7章で提案シ

ステムを用いた運転姿勢検知に関する評価を行う. そして,

8章で結論を述べる.

2. 関連研究

ドライバの情報を利用している先行研究は, 生体センサ

などの人体に付着させるセンサ方式を利用しているものと,

RGBカメラなどの非侵襲なセンサを用いてるものにわけ

られる.

[2]では加速度センサをドライバの腕に装着させること

で, ドライバの運転動作の解析を行っている. [5]では生体

センサを用いて脳波 (EEG)を計測している. これを用いて

脳の覚醒度合いを見積もり, ドライバの疲労具合を検出し

ている.

[1]では, 近赤外線カメラを用いて, ドライバの顔画像を

取得して瞼の開閉度合いを検出している. [6]では RGB-D

カメラを用いて, ドライバの顔の向きと目の状態を推定し,

ドライバの疲労度合いを推定している.

人体の姿勢推定手法については [7]が大きな成功を収め

ている. depthセンサを用いて, 各ピクセルに深度距離が

保存されている深度画像を取得する. 各ピクセルに対して,

周囲のピクセルの深度距離を用いて特徴量を算出する. そ

の特徴量を Random Forest [8]という複数の決定木から構

成される集合学習器にかけて, 身体部位を算出する. それ

ぞれの身体部位のピクセル対して, Mean Shift [9]という

クラスタリング手法を用いて代表点を抽出して, 人体の関

節位置座標を推定する.

このように得られた人体の関節位置座標を姿勢表現に変

換するのには [10]がある. 得られた関節位置座標を, 胸部

を原点とする球座標系における角度表現に変換し, ジェス

チャ認識を行っている.

3. 提案手法

今回我々が提案する運転姿勢検知システムは図 1のよう

になっている. 提案システムでは, 姿勢表現の取得段階と,

運転姿勢検知段階の大きく 2つに分けることができる. 以

下ではこのシステムの流れを説明する.

まず,ドライバの前方上部に設置されたRGB-Dセンサを

用いて運転風景を撮影することで, 運転環境の深度情報を

取得する. 今回は RGB-DセンサとしてMicrosoft Kinect

v2を使用した. 取得した深度情報を, 今回新たに提案する

運転環境に特化した人体関節位置推定手法を用いてドライ
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図 1 提案システム概要

バの関節位置座標を推定する. 推定した関節位置座標を相

対チェックポイント [11]を用いて数値表現から姿勢表現に

変換する. そしてこの姿勢表現を用いて, 検知しなくて良

い通常時の姿勢を辞書として事前に保持しておく.

運転姿勢を検知する際には, 先と同様の流れで姿勢表現

を取得する. その姿勢表現を事前に作成しておいた辞書に

問い合わせを行い, 通常時の姿勢とどのくらい差異がある

のかを算出する. この差異を使って, 非通常度というもの

を算出する. 算出した非通常度を時間にしたがって積算し

ていき, ある閾値を超えたところで通常ではない姿勢とし

て検出する.

4. 運転環境における高精度関節位置推定手法

以下では既存手法の運転環境下での問題点を述べ, 提案

システムのうち, 運転環境の深度距離を取得してからドラ

イバの関節位置座標を推定するまでの詳細を述べる.

4.1 運転環境下の関節位置精度の低下

KinectのAPIを用いて, 運転環境下で人体関節位置推定

を行うとその推定精度は低下する. 例えば, 図 2では頭部

と胴体部の位置推定がうまく行えていない. これはシート

やハンドルなどの邪魔な障害物が影響しているからであり,

運転環境においては避けることができない.

図 2 頭部, 胴体部の位置推定がうまく行えていない例
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このように関節位置推定が上手く行えないと, 提案シス

テム後段の姿勢検知段階において悪影響が出てしまう. も

し, 実際のドライバの姿勢変化が僅かなものでも関節座標

位置の推定結果が一意に決定しないと辞書の肥大化, ひい

ては姿勢検知精度の低下を招く. そこで, 既存の関節位置

推定手法 [7]を活用し, 運転環境下での工夫を施すことで運

転環境におけるドライバの関節位置推定精度を高める手法

を提案する.

4.2 提案手法の紹介

既存の関節位置推定手法では, Random Forestの学習に

人体のみのデータを用いている [7]. そこで提案手法では,

人体のみならず, シートまたはハンドルなどの運転環境に

特有の障害物を含めた学習を行う. これは運転環境下では

シートとハンドルは固定されているものであり, 学習の前

後で変化しないことを利用した. その他に運転環境に合わ

せた, 以下の様な工夫を行った.

得られた深度画像に対して, ある閾値を超えた背景に当

たる部分については推定を行わないことにした. 運転中に

ドライバの深度方向の大幅な移動は考えられないので, 人

体関節位置推定には影響が出ないはずである. 背景という

複雑な環境下の情報を削除することで, 推定精度が高めら

れると考えた.

また, 天井の影響をなくすため, 特徴量の計算を行う際に

用いるオフセットベクトルを垂直上方向のものは用いない

ことにした.

さらに今回のアプローチでは, 学習を個々の環境下で行

う必要が有るため, それに伴う学習データセット作成支援

ソフトを開発した.

4.3 学習データセット作成

Random Forestの学習には大量の学習データセットが必

要であり, 今回新たに学習データセットが必要である. 実

際には深度画像に対して, 身体部位別に色分けをする必要

がある. この学習データセットの作成作業を簡便にするた

図 3 身体部位ごとに色分けされた T シャツ

図 4 ラベルデータ作成支援ツールのキャプチャ画面

めに支援ツールを開発した. このツールでは身体部位別に

ラベルを作成するのに色認識技術による支援を用いた. ラ

ベルデータを作成する手順は以下の通りとなる.

まずデータを収集する際に, 図 3のような身体部位ごと

に色分けされた Tシャツをドライバに着てもらう. 次に

RGB-Dセンサを使用して, 運転している様子の深度画像と

RGB画像を取得する. こうして得られた 2つの画像を開

発したツールに読み込ませる. 開発したツールでは読み込

み時に RGB画像を用いて, 色認識技術により身体部位ご

とに色分けを行う. 色認識には HSV表色系における各値

の比較を行うことによって実現した. また色認識が上手く

行えないところには, 深度画像による情報を利用して 3次

元的距離が近いものには同じラベルを付与することを行っ

た. 図 4が実際のラベルデータ作成画面である. 色認識と

深度情報を利用した身体部位の色分けでも不十分な場合が

生じる. その部分は人手による補正を行う. 細かな部分の

補正を行いやすくするために, 注目したい部分領域を拡大

して表示できるようにした.

データセットの偏りをなくすために, 重複するデータを

作成しないようにした. 具体的な基準としては [7]に従い,

各データ間で同じ関節部位の座標間距離が 5cm以内に収

まっている場合は同じ姿勢とすることにした. この基準を

ラベルデータ作成の際に適用させるために, 作成者に関節

位置を指定してもらうことにした. この情報を用いて, 今

まで作成したデータの中に似通った姿勢が含まれる場合は

そのデータに関してはスキップし, ラベルデータの作成を

行わないことにした. これらにより, 平均して 1時間あた

り 60枚の学習データセットを作成することができた.

4.4 実装方法

実装はC++言語を用いて行った. 画像処理に関するとこ

ろは OpenCVを用いた. Random Forestの各種パラメー

タには表 1のものを使用した.
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表 1 Random Forest のパラメータ
決定木の数 3

決定木の最大深さ 18

特徴量の候補数 1000

サンプルピクセル数 1000

オフセットの最大値 100 ピクセル

クラスラベル 頭, 右左肩, 胴体, 右左上腕, 右

左下腕, 右左手

図 5 室内運転環境シミュレータ

4.5 予備評価:関節位置推定結果

予備評価として実際に図 5のような室内運転環境シミュ

レータ上で学習を行い, ドライバの関節位置を推定して

みた.

図 6に推定結果を載せる. これを見ると, 少ないデータ数

にもかかわらず既存手法に対して遜色ないレベルで行えた.

また, 既存手法では精度が低下していた姿勢に対して, 提案

手法では高精度に関節位置の推定を行うことができた.

図 6 室内運転環境シミュレータ上での関節位置推定結果. 左側は提

案システム, 右側は既存手法

5. 運転姿勢検知システム

5.1 姿勢表現方法

頭 胴体 右肩 右腕 ・・・ 左手

頭 > = < < > < = < <

胴体 < = > < = < = >

右肩 > > < > < < =
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> = < = <

< > > =
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・
・
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図 7 相対チェックポイント

提案システムでは,こうして推定した関節座標を数値表現

から姿勢表現へと変換する. 姿勢表現方式には相対チェッ

クポイント [11]を用いる. 相対チェックポイントとは, 関

節間の相対的な座標関係を姿勢記述として用いる方法であ

る. 絶対的な数値を用いるのではなく, 相対的な表現を用

いることにより人体の体格にロバストな姿勢記述を行うこ

とができる. 具体的には, 図 7のように関節間のすべての

組み合わせにおいて座標の大小比較を行い, それぞれの組

み合わせにおいて, 大きいか, 小さいか, 同じかを姿勢記述

として用いる.

また, 相対チェックポイントは 1 つの姿勢を記述する

のにデータ量が少量で済む. 今回は上半身の姿勢のみを

用いるので, 使う関節は 10 個である. すべての 10 の関

節の組み合わせは, 10C2 = 45 通りで, 各組み合わせに

対して x, y, z の 3 次元と, 大, 小, 同程度の 2bit で, 合計

45 × 3 × 2× = 270bitのデータ量となる. 対して座標数値

表現の場合は, 座標数値を浮動小数点型として少なくとも

32bitで表すと, 10× 3× 32 = 960bitとデータ量が大きく

なってしまう.

5.2 神経発火モデルに基づく運転姿勢検知モデル

この相対チェックポイント記述を用いて, 検知しなくて

良い通常時の姿勢だけの姿勢辞書をあらかじめ作成する.

先程述べたように相対チェックポイントは 1つの姿勢を記

述するのに, 軽量なので辞書量の爆発は起こらない.

運転姿勢を検知するときには, まず姿勢辞書に含まれる

通常運転動作の全姿勢との比較を行う. そして, 辞書内の

全姿勢との類似度を算出する. 類似度の算出方法は, 姿勢

辞書に含まれる各姿勢の相対チェックポイントの一致数と

する.

次に, 現在の姿勢がどの程度通常の姿勢と違っているか
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図 8 室内運転環境シミュレータ上での運転姿勢検知の様子

を表す距離を算出する. 先程算出した類似度から最大のも

のを見つける. その最大類似度を厳密度と呼ぶ閾値と比較

する. 厳密度を超えたものは辞書内の姿勢と類似している

ものなので, 通常姿勢とする. もし, 厳密度を下回っていた

ら辞書内の姿勢とは違った姿勢とする. この最大類似度と

厳密度との差を現在の姿勢と通常時の姿勢との距離とする.

単純に閾値を下回ったものに対して姿勢検知としてもよ

いが, これではノイズに対して誤検出をしてしまうので神

経発火モデルに基づいたモデルを用いる. このモデルでは,

時間ごとに非通常度と呼ぶ姿勢を判定するための閾値を累

積していくことで, 通常姿勢の辞書にない姿勢を検出して

いく. 先程得られた通常時の姿勢との距離が正であるなら

ば, 距離の数値を元に累積されている非通常度を減算する.

具体的な減算値の算出方法は式 (1)のようになる.

(減算値) = (現在の非通常度) / (FPS × Tobserv) (1)

FPSは現在のフレームレートである. この Tobserv は累積

非通常度をどのくらいの時間で 0にするかによって決定さ

れる.

5.3 シミュレータ上での予備評価

図 8は室内運転環境シミュレータ上で, 実際に運転姿勢

検知を行った様子である. 図中の左側のように緑色の縦棒

が累積非通常度であり, この色が緑色であるかぎり通常姿

勢として検知する. 累積非通常度がある閾値を超えたとき,

図中右側のようにこの縦棒は赤くなり, 非通常時姿勢とし

て検知する.

6. 実車試験環境

今回この姿勢検知システムを評価するのに, 実車環境に

おいて試験を行った. 今回の試験では, 通常の運転姿勢では

想定されない姿勢を検知することを目的とする. また, 誤

検知の様子を調べるために紛らわしい通常運転姿勢を含め

た. 今回の試験の詳細は以下のとおりである.

被験者は男女 1名ずつの合計 2名で行った. 試験の内容

は, 高速時試験, 低速時試験, 非通常運転時の 3通りである.

高速試験では,　通常の運転姿勢に加えて一時的に手を

ハンドルから離してしまう付属機器類の調整, ギア操作, 車

線変更時の巻き込み確認を含めた. 具体的な頻度は, 付属

機器類の調整を 5回, ギア操作を 10回, 車線変更時の巻き

込みを 5回行った.

低速試験でも紛らわしい操作として, ハンドルを大きく

回転させる操作, ギア操作, 右左折時の巻き込み確認を含め

た. こちらも具体的な頻度は, ハンドル操作, ギア操作, 巻

き込み確認それぞれ 10回行った.

非通常運転では, 右倒れこみ, 左倒れこみ, 前夫倒れこみ,

後方倒れこみ, ずり下がりの 5つの姿勢を検知することを

目的とした.

被験者 1名に対して, 高速試験と低速試験を 1回ずつ, 非

通常運転時試験を 2回分評価した.

7. 評価結果

厳密度を 40, 37, 35の 3通りに変化させて評価を行った.

7.1 高速時試験結果

高速時の試験結果は図 9のようになった. ギア操作, 左

右確認の姿勢は誤検知されなかったが, 厳密度が 40の時

の, 付属機器調整の誤検知が目立つ形となった. 実際に誤

検知した時の様子を調べてみると, 左手を使って付属機器

の調整をしている時であった. 右手で付属機器を操作して

いる時は見つからなかった. これは姿勢辞書に含まれてい

る右手で行うギア操作の姿勢と, 右手で付属機器を調整し

た時の姿勢が似通ったものであり, 検知されなかったため

である.
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7.2 低速時試験結果

低速時の試験において, 誤検知は発生しなかった. ハン

ドル操作の際に, 累積非通常度が反応している様子が確認

されたが, 判別閾値まで達することはなかった. これは単

純に姿勢辞書に含まれていない姿勢を検知するのではなく,

累積非通常度によって判別を行うことしたためである.

7.3 非通常運転時試験結果

非通常運転時の試験結果は図 10のようになった. 右方

倒れ時, 左方倒れ時, 前方倒れ時, ずり下がり時の項目に関

しては漏れがなく検知することができた. しかし, 後方倒

れ時の姿勢は検知漏れが発生した. 実際の後方倒れ時の姿

勢を確認して見ると, 検知できたものは頭部位置の変化が

大きなもの, 検知漏れしたものは頭部位置の変化が乏しい

物であった. このことが理由で検知漏れが発生した. 実際,

判定が厳しい厳密度の数値が大きい方がうまく検知するこ

とができている.

8. まとめ

本論文では, 運転環境に特化したドライバ関節位置推定
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図 9 高速時試験結果
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図 10 非通常運転時試験の様子

手法と動きに対応した運転姿勢検知システムを提案し, そ

の実車評価を行った. 評価の結果, パラメータの調整にも

よるが, 誤検知率は最大で 10％, 想定姿勢の検知率は最大

で 90％達成する事ができた.

また, それぞれの評価結果を詳細に見ていくと, 姿勢辞書

に保管されていない姿勢を単純に検知するのではなく, 前

後のフレームの情報を姿勢検知に使うことで誤検知を防ぐ

ことができた.

ただ, 想定した姿勢の検知漏れが発生した. これは今回非

通常度の算出の際に, 各関節に同じ重みつけを行っていた

からであるからである. 関節ごとに, 例えば動きが多い部分

については重みを小さくするなどの適切な重みつけをすれ

ば防ぐことができたと考えられる. また, 今回相対チェッ

クポイントを姿勢表現に用いたが, 相対チェックポイント

は姿勢間での関節位置の小さな変化を表現するのには難し

いため, 検出漏れが起きたと考えられる.

今後の課題としては, 提案システムの実車試験での有用

性が確かめられたため, 更なる実車試験を行い普遍的に運

転姿勢の検知ができるかを確認する必要がある. また, 今

後大量のデータが必要になった際には人手では対応できな

いため, 学習データセットの作成が自動的にできるように

することがあげられる. 更には, 運転姿勢, ひいては一般的

に人体姿勢を記述するのにどういった記述表現が適してい

るのかを評価する必要がある.
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