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【まとめ】 

 ドライバーコンピテンシーアセスメントシ

ステム(Ｄ-ＣＡＳ)の実現に向けて，本研究で

はその根幹モジュールとなる「ドライバーの状

況認識推定システム」を開発した．サポートベ

クターを用いて定義した認知行動の基準モデ

ルによって状況認識の正否を高精度に分類で

きること，また，安全な状況認識を行えた例と

危険な例を比較することで，それぞれの特徴量

の寄与度が明らかになり，開発した基準モデル

の有用性を示すことができた．  

 

１．研究の目的 

 交通事故の削減を目的に免許制度の見直し

などが検討されているが，その核となる「ドラ

イバーコンピテンシーアセスメントシステム

(Ｄ-ＣＡＳ)」は未だに整備されていない．本

研究では，Ｄ-ＣＡＳの根幹モジュールとなる

「ドライバーの状況認識推定システム」に構築

を目的に，今後課題となるであろう高度自動運

転時の運転者の状況認識推定に着目する． 

 近年急速に進歩している自動運転技術であ

るが，完全な自動運転の実現には未だ多くの問

題点が残っており，現状は運転操作の一部を自

動的に制御する高度な支援システムや一定条

件下のみにおいて自動運転を行うという段階

に留まっている(ＳＡＥレベル２－３)．このよ

うなシステムでは，自動化システムのエラーな

どの緊急時に，それまで自動で行われていた運

転操作を手動運転に戻す作業(テイクオーバー，

以下ＴＯ)が必要になる．予期せぬＴＯに与え

られた猶予時間は４－１０秒程度といわれて

いる．短い時間で運転環境を理解する必要があ

るため，予期せぬＴＯは大きな危険性を伴うタ

スクである．安全なＴＯを実現するためには，

「運転者が適切な状況認識を行えているか否

かをシステム側が検知する必要」がある． 

 状況認識とは，知覚・理解・予測の３つの段

階で構成される認知行為のプロセスであると

定義されている[1]．ＴＯにおける「知覚」と

は前方車両や後続車両を視認することであり，

「理解」とは知覚した周辺車両の位置や速度な

どの情報を統合して自車両の置かれている状

況を知ることであり，「予測」とは理解した現

在の状況をもとに車両をどのように制御すれ

ばいいかを正しく考えることである．ＴＯ時に

おける運転者の状況認識を推定する従来研究

[2]では，運転車の視線情報から算出した各目

視エリアを見た合計時間から状況認識を推定

していたが，この手法では状況認識プロセスに

おける「知覚」のみを扱っていることになる． 

 本研究では，Ｄ-ＣＡＳの基礎検討として，

予期せぬＴＯにおいて，周囲の状況を「知覚」

した上で「理解」する一連の行為を認知行動と

定義する．各視認エリアを見た時間だけでなく，

周辺車両の相対位置情報を合わせることで，周

辺車両を見た視認エリアや合計時間，タイミン

グを特徴量として抽出し，「認知」だけでなく

「理解」まで内包した認知行動データを作成す

る．そして，安全なＴＯを行った認知行動のデ

ータと危険なＴＯを行った認知行動のデータ

を比較・分類することで，認知行動の基準モデ

ルを作成することを目的とする． 

 

２．研究方法と経過 

 図１に示すように，本研究で作成するＴＯの

状況は，「三車線の高速道路の第一走行車線を

走行中，前方に故障車が現れ，それを回避する

操作を自動運転システムで判断できなくなり，

図 1 テイクオーバーの状況 
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操作権限を運転者に戻さざるを得ない状況」と

定義する．実際の運転環境は複雑であり，それ

らを網羅して実験を行うのは困難であるため，

シミュレータを用いた実験・評価系を設計する． 

２-１．ＴＯのパターン設定 

(１)ＴＴＣ(Time-to-collision)：ＴＯに与えら

れる猶予時間の指標として，ＴＯの要求が出さ

れた地点において停車している故障車までの距

離と自車両の速度から計算される衝突までの時

間(ＴＴＣ)がある．先行研究[3]より，隣車線に

車がいない状態で安全に車線変更を行うために

は，ＴＴＣが少なくとも７秒必要だとされてい

る．すなわち，周辺に車両が存在している状況

においては，これ以上長い時間をかける必要が

あると考えることができる．また，現在の技術

では，予期せぬＴＯ時に手動運転を開始するま

での猶予時間は長くても１０秒であることが分

かっている．以上より，本研究では７秒と１０

秒の２種類のＴＴＣを採用する． 

(２)周辺車両の位置：期待される運転操作の種

類によって異なる周辺車両のパターンを下記の

3 パターンに設定した(図２)．【パターンＡ】後

方に車両が存在．右サイドミラーや右窓の視認

により後続車両が存在しないことを認識すれば，

車線変更を行うタイミングや自車両の速度は任

意に決定しても安全に車線変更を行えるため，

必要な認知行動は限定されると考えられる．【パ

ターンＢ】車線変更を行う先の第二車線の十分

後方に，自車両より速く走行している他車両が

存在．この車両の存在を知覚し，相対速度や相

対位置を理解できれば，加速してこの車両の前

方に入ることができる．逆に，不用意に速度を

落とすとこの車両に追いつかれてしまい，車線

変更を行うタイミングが遅れるとこの車両に追

突される危険がある．【パターンＣ】車線変更

を行う先の第二車線のすぐ後方に，自車両より

速く走行している他車両が存在．この車両の存

在を知覚し，相対速度や相対位置を理解ができ

れば，減速してこの車両の後方に入ることがで

きる．逆に，不用意に速度を上げたり確認を怠

ってすぐに車線変更を開始したりしてしまうと，

この車両に衝突してしまう危険がある．以上よ

り，(１)で述べたＴＴＣの２パターン，(２)で

述べた周辺車両状況の３パターンの組み合わせ

て，合計６種類のＴＯパターンを作成する． 

２-２．テイクオーバーリクエスト(ＴＯＲ) 

 本実験では，自動走行中に運転者が周囲の状

況を確認していない時に予期せぬＴＯリクエス

ト(ＴＯＲ)が行われるという状況を想定してい

る．そこで，自動運転中に運転者の注意を交通

環境から逸らすため，タブレットを用いてＮ-Ｂ

ＡＣＫという認知課題をサブタスクとして課し

た．サブタスクに没頭している運転者にとって

ＴＯＲを認知しやすくするため，図４のように

注意音と画面提示によってその旨を運転者に伝

える．ＴＯＲが発せられた際，運転者がステア

リング上のＴＯボタン(図５)を押すと，注意音

や表示が消え，手動運転が開始される． 

２-３．シミュレータの仕様 

 本実験では，既述のように，実車より安全か

つ諸条件の再現性の高いシミュレータ(Unity)

を用いる．実環境に近い形で行う必要があるた

め，下記の通りシミュレータの仕様を検討した． 

(１)視線分類システム：状況認識を行うための

認知行動として，視認エリア(右サイドミラー，

右窓など)を見た秒数を取得する必要があるた

め，被験者が視認エリアのどこを見ているかを

検知する視線分類システムが必要となる．そこ

で，本研究では，ウェブカメラを用いた視線追

跡システムを用いた．図６，７に詳細な視認エ

リアと視線計測可能な範囲を図示する． 

(２)周辺車両エリア：自車両の位置と向きから

計算した周辺車両の相対位置を用いて，その車

両が映る視認エリアを特定し，この情報を周辺
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図 3 サブタスクの実施 
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車両エリアとして図８のように定義した． 
 

３．研究の成果 

３-１．基準モデル作成のための実験 

 認知行動の基準モデルを作成するために，シ

ミュレータで実験を行った．２１－２７歳の男

女合計１２人に，上述した６パターンのＴＯを

行ってもらう．各パターンにおいて，認知行動

情報の取得に加え，ＴＯの難易度，感じた危険

度，操作満足度を５段階で評価してもらった． 

(１)安全/危険なＴＯの決定：後続車両の存在

しないパターン１および４に関しては，基準モ

デルの作成には用いず，その他のパターンの評

価を行うための基準とした．危険なＴＯは，(a)

他車両との衝突，(b)直線方向において後続車両

との最短距離が２０[m]以下になること，(c)ハ

ンドル操作の微分値の最大値が後続車両なしの

パターンの時と比べて３倍以上，のいずれかを

満たす場合と定義した． 

(２)視認タイミングの検討：「知覚」だけでな

く「理解」を含む認知行動の基準モデルを作成

するにあたり，視認するタイミングも重要な要

素となる．ＴＯＲから一連の回避行動の終了ま

でを以下のように５つのフェーズに分割した． 

 フェーズ１：ＴＯＲが発せられてからＴＯ

ボタンを押して手動運転を開始するまで 

 フェーズ２：ＴＯから車線変更(ＬＣ)のた

めにステアリング操作を開始するまで 

 フェーズ３：ＬＣ開始からステアリングを

０に戻して隣車線に侵入するまで 

 フェーズ４：隣車線に侵入してから故障車

両の前に出るまで 

 フェーズ５：故障車両の前に出てから一定

距離進んで一連のＴＯが終了するまで 

 また，状況認識不足を事前に検知して支援を

行うためには，実際に車線変更を行う前までの

認知行動から状況認識不足を推定しておく必要

がある．そこで，本研究ではフェーズ１および

２における認知行動から状況認識を推定する． 

３-２．基準モデルの作成 

 サポートベクターマシン(ＳＶＭ)[4]は，複数

の特徴量を持つ多次元空間に識別境界となる超

平面を引くことで，２種類のクラス分類を行う

手法である．この識別境界は，各特徴量データ

との距離(マージン)が最も大きくなるように複

数のサポートベクターを設け，これを通るよう

な超平面によって定義される．認知行動には複

数の特徴量があり，これらを用いて正しい状況

認識の有無の２通りに分類することが目的とな

るため，ＳＶＭは有用な手法であるといえる． 

(１)入力に用いる特徴量：定義したＴＯの状況

において，周辺車両の中でも特に注意しなけれ

ばならない車両は，前方の故障車両と隣車線を

走っている後続車両である．網羅的に認知行動

の特徴量をＳＶＭに入力するために，実写での

データ収集実験結果を踏まえて，下記の３４個

の特徴量を入力として用いる． 

 フェーズ１・２にかかった時間(２個) 

 各フェーズ(フェーズ１・２，これらの合計)

において前方，バックミラー，右サイドミ

ラー，右窓を見た時間(３×４=１２個) 

 各フェーズにおいて後続車両をバックミラ

ー，右サイドミラー，右窓によって見た時

間(３×３＝９個) 

 各フェーズにおいて前方車両および右後方

車両を見た時間の合計(３×２＝６個) 

 ＴＯＲが発せられてから最初に前方を見る

までの時間(１個) 

 前方，バックミラー，右サイドミラー，右

窓を最後に見てから車線変更(ＬＣ)までの

時間(４個) 

(２)ＳＶＭの種類：ＳＶＭには，取り扱うデー

タの形式によってさまざまなタイプが存在する．

本研究で取得した認知行動の各特徴量は，外れ

値の量や大きさが事前に判明していない．そこ

で，外れ値の数や大きさによらず分類を行える

汎用性の高いＣ-ＳＶＭを用いる（識別境界を越

えて誤分類されたデータに対するペナルティと

マージンの大きさのトレードオフを制御するハ

イパーパラメータを調整できる手法で，データ

がきれいに分離していなくても活用できる）． 

(３)カーネル関数の種類：特徴量が多い多次元

空間において，識別境界が線形で表現できるこ

とは稀である．そこで，入力された特徴量ベク

トルに対し意図的に特徴量の次元数を上げる写

像(カーネルトリック)を行うことで非線形な識

別境界を設定する．高次元への写像を行う関数

(カーネル関数)は用途によっていくつか用意さ

表 1 基準モデルに用いる特徴量(重みと割合) 
# Time Weight % 
1 TO to LC 12075 17.64 
2 [Phase 1] R window 8494 12.41 
3 [Phase 2] R window -6147 8.981 
4 [Phase 2] Following car (total) -5722 8.362 
5 [Phase 1 & 2] Accident car -4996 7.299 
6 [Phase 1 & 2] Front -4547 6.644 
7 First viewing (front) -4223 6.171 
8 [Phase 1 & 2] R window -3094 4.522 
9 [Phase 1] Front -2298 3.357 
10 [Phase 2] Front -2250 3.287 
11 [Phase 1] Following car (back mirror) 2014 2.942 
12 [Phase 1&2] Following car (back mirror) 2014 2.942 
13 [Phase 1 & 2] R side mirror 1967 2.874 
14 TOR to TO -1935 2.827 
15 [Phase 1 & 2] Following car (total) 1708 2.496 
16 Last viewing (back mirror) to LC 1629 2.380 
17 [Phase 2] Back mirror 1467 2.144 
18 Last viewing (front) to LC -826.1 1.207 
19 [Phase 2] R side mirror -787.3 1.150 
20 Last viewing (R side mirror) to LC 245.6 0.359 



れている．今回分析する対象となるデータは線

形分離できるかどうか不明なため，最も汎用的

に用いられるＲＢＦカーネルを用いる． 

(４)不要な特徴量の削除：ＳＶＭの入力に用い

る特徴量から，感度分析によって不要な特徴量

を削除する手法が用いられることがある．本研

究においても感度分析によって不要な特徴量を

削除する．(１)ですべての特徴量を網羅的に用

いて作成したサポートベクターから各特徴量の

重みを計算し，その大きさから寄与度を算出し

た．特徴量の重みとは，その特徴量がどの程度

判断に寄与しているかを判定する指標となるほ

か，重みの係数が正であればその特徴量の値が

大きいほど状況認識が正しく行われていたと判

断する要素となること(以下，特徴量の方向性)

を示している．重みの大きさから計算した寄与

度の低いものから順番に削除した上でＳＶＭの

測定精度の変化を確認し，精度が低下しない場

合，それは不要な特徴量であるといえる．この

結果，(１)で網羅的に用いた３４個の特徴量の

うち，１４個の特徴量を削除することができた

とともに，分類精度を高めることができた．残

った２０個の特徴量の重みと寄与度を再計算し，

寄与度順に並べ直したものを表１にまとめる． 

(５)ハイパーパラメータの調整：Ｃ-ＳＶＭにお

いて，設定する必要があるハイパーパラメータ

は C(cost 値)とγ(gamma)である．C は誤分類を

どの程度許すかを決定するパラメータであり，

大きければ大きいほど誤分類を許容しやすくな

る．γは識別境界の複雑さを決定するパラメー

タであり，小さければ小さいほど単純な識別境

界となる．(４)で残った２０個の特徴量を入力

として用いる際，グリッドサーチによって最適

なハイパーパラメータを探索すると，C=32768，

γ=0.00012207が最適となることが分かった． 

(６)基準モデルの推定精度：被験者は，ＴＴＣ

と周辺車両状況が異なる６パターンのＴＯ実験

を行った．この中で後続車両が存在しないパタ

ーンは個人差の補正にのみ用いたため，それ以

外の４パターンにおける基準モデルを作成した

ことになる．これらの全データをモデル作成に

用い，作成したモデルによって再度学習データ

を分類した結果，95.8％の精度となった．さら

に，表１の重みに関する検討結果から，認知行

動におけるそれぞれの特徴量の寄与度と方向性

についての傾向を知ることができた． 

３-３．特徴量の寄与度について 

 図９は，状況認識が正しく行えたパターンと

そうでないパターンの一例である．状況認識を

正しく行った(a)の例では，後続車両を右ミラー

で目視し，これが通り過ぎるのを待ってから安

全に車線変更を行っていることが分かる．一方

で，状況認識が不足している(b)のパターンでは，

右ミラーおよび右窓の視認がほとんどなく，後

続車両が近づいていることに気づいていないと

考えられる．「【フェーズ１＆２】後続車両の目

視時間の合計」の特徴量は重みが正であること

から，長く目視している方が安全であるという

ことが分かるので，基準モデルによって状況認

識の正否を推定できていると示唆される． 

 

４．今後の課題 

 各々の特徴量が具体的に何秒以上，もしくは

何秒未満を基準モデルとすればいいかについ

て具体的な検討を進め，より汎用的な基準モデ

ルの作成を進めていく．さらに，車線変更以外

の運転タスクへ応用し，Ｄ-ＣＡＳとして構築

していく予定である． 

 

５．研究成果の公表方法 

 論文投稿・学会発表を積極的に行っていく． 
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図９ 良いまたは悪い状況認識の例 
(b) 悪い状況認識 (a) 良い状況認識 
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