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1 はじめに

近年では，様々な運転支援システムの導入や研究がされ
ている．その中でも自動ブレーキや自動運転システムなど
と組み合わせて事故を防止する危険運転検知システムが注
目されている．現在の危険運転検知システムに関する研究
では機械学習を用いた設計手法が注目されている．これは
危険運転の膨大に存在するパターンに対して手動で危険運
転検知のプログラムを組むことは対応できる状況に限界が
あり，閾値などの設定も難しく現実的ではないという背景
がある．そこでデータセットを用意し，CNN などの機械
学習によって危険運転のパターンなどを学習させることで
判定をさせる手法 [1][2]が研究されている．
機械学習を用いた危険検知システムの課題として，危険
運転を行う車両は相対動作の軌跡の情報が機械学習の学習
データに考慮されていないことが挙げられる．危険運転を
行う車両は，相対動作の軌跡が安定しないという特徴があ
る．これを検知する機械学習機を作成するには，画像内の
物体の軌跡の変化に柔軟に対応させるための工夫が必要で
ある．
本研究の目的は，車載カメラ映像で捉えることができる
前方車両の急な加減速などの危険運転に対して, 物体の軌
跡も考慮した危険運転検知システムの実装及び考察するこ
とである．現在ドライブレコーダーは一般の自動車にも普
及しつつあるので，カメラ映像からの検知を行うことは実
用的に意味がある．本研究で提案するシステムは天候が安
定しており，車両前方の見通しが良い状態での運用を想定
している．機械学習器は事前に学習させ，リアルタイムで
の学習は行わない．
本研究では，動画像間の物体の動きを変位ベクトルで表
現する技術であるオプティカルフローを機械学習と組み合
わせて危険運転検知システムを設計することを提案する．
オプティカルフローを機械学習器へ入力する前処理として
利用することで画像内の物体の軌跡の変化に柔軟に対応で
きると考えた．また，機械学習で利用するニューラルネッ
トワークにはデータの時系列を考慮して危険の予測ができ
る LSTM を選択する．これにより，危険運転の前動作パ
ターンからも危険を予測することができるようになると考
えた．
本研究では提案した手法に対して Pythonを用いて実験
を行った．その結果として過学習を引き起こしてしまった
のでこのことに対する原因や対策などを考察した．

2 危険運転の自動検知技術とその問題点
2.1 既存研究
北垣ら [1]の研究では，車載カメラ映像から CNNを用い
て事故リスクを「安全」，「注意が必要」，「危険」の３段階に
レーティングを行っている．最終的な分類精度は 50 ％程
度であった．また，この研究では衝突の寸前の画像もデー
タセットに含まれているので正確に検知できた場合でも事
故を防げない可能性がある．
和田ら [2] の研究では，事故の原因となる実際の動画を
参考にし，その動画の再現を Unityで作成することでデー
タセットを作り CNNに入力データとして入力し，「安全」
と「注意」の 2種類に分類する手法を挙げている．分類精
度は 70 ％であった．しかし，データセット作成に Unity

を利用しているので実際の車載カメラでの高速で動く背景
や歩行者などの情報が無く，現実の危険運転の検知とは精
度が異なると考えられる．
飯森ら [3] の研究では，LiDAR からのデータを二次元
データに変換し CNNへ入力することで前方の物体を歩行
者，自動車などにクラス分けをした後に，それぞれの特徴
量を得ることで周辺状況を検知するアーキテクチャを提案
している．分類精度は 70％～80％であった．この研究は
自動運転のための危険検知に重きをおいているので，車載
カメラでの検知と比較した際に前提となるコストが大きい
という課題がある．
車載カメラ映像での既存の研究での課題として前方車両
の軌跡の情報を加味しての学習がされていないことが挙げ
られる．前方車両が危険運転を行った場合には自車とは異
なる挙動を取り，車載カメラ内では前方車両が左右に動い
たり，拡大縮小されているように見えるので相対動作の軌
跡が乱れているといえる．しかし，車載カメラ映像を用い
た既存研究では前方車両の検出や追跡などの操作はしてい
ない．本研究では機械学習を行う際に軌跡の情報を含めた
データセットを利用することでこの課題を解決しようと考
えた．

3 オプティカルフローを組み合わせた危険運転
検知システム

3.1 オプティカルフローについて
オプティカルフローは，動画像から物体の動きを二次元
変位ベクトルで表現することができる技術である．オプ
ティカルフローには全画素に対して計算を行い変位ベクト
ルを求める密なオプティカルフローと，特徴点に対して計
算を行い変位ベクトルを求める疎なオプティカルフローが
ある．
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本研究では密なオプティカルフローでは Horn-Schunk

法 [4]，疎なオプティカルフローでは Lucas-Kanade法 [5]

を利用する．また，特徴点の取得には Shi-Tomasi コー
ナー検出法 [6]を利用する．Shi-Tomasiコーナー検出法は
画像内にあるエッジを検出する方法である．

3.2 システム全体の概要
提案するシステムはオプティカルフローを前処理として
機械学習を行い，自車両前方の危険運転を検知するシステ
ムである．本研究では，運転者がハンドル操作やブレーキ
などの回避行動をとらなければ事故に発展しうる他車の挙
動を危険運転と定義する．データセットにより事前学習を
させシステムの運用時のリアルタイム学習は行わない．ま
た本研究では，天候が安定しており車両前方の見通しが良
い状況での運用を想定している．

3.3 システムのプロセス
図 1はシステムの構成図であり，本研究における危険運
転検知システムの構成は以下の 3ステップからなる。
(1) 画像データの取得
(2) 軌跡計算サブシステムへの適用
(3) 危険判定サブシステムへの適用
(1) について，車載カメラから得た映像をフレームごと
に分けて利用する．学習時にはオープンデータセットや動
画投稿サイトから学習用データセットを作成する．
(2) について，取得した画像データに対しオプティカル
フローを利用し変位ベクトルを取得する．オプティカルフ
ローは直接物体の検出や種類の識別などをする技術ではな
いので，高速に動く背景が前方に存在する車両の変位ベク
トルデータと混在することになる．最終的な分類精度に影
響があると考えた．そこで通常の密なオプティカルフロー
と疎なオプティカルフローの 2つの方法で実装を行う．
(3) について，事前に学習された LSTM に変位ベクト
ルデータを入力することで危険運転の検知を行う．LSTM

のパラメータは損失関数に交差エントロピー誤差，最適化
関数に Adam，評価関数に accuracy，活性化関数に tanh

関数を選択した．

図 1 システムの構成図

4 実験の内容と結果
本研究では，Lucas-Kanade 法により計算されたベク
トルデータと Horn-Schunk 法により計算されたベクトル

データの 2つのデータをそれぞれ LSTMと組み合わせて，
自車前方の危険運転を予測する実験を行った．

4.1 データセットの作成
本研究で使用する画像は，KITTI データセット及びド
ライブレコーダーの映像が投稿されているウェブサイトか
ら得られた映像を 1秒間あたり 10フレームに分けた画像
を使用した．以下にデータセットの作成手順を示す．
(1) 連続画像 50 枚に対して，Lucas-Kanade 法/Horn-

Schunck法を適用し変位ベクトルの計算を行う．
(2) 得られたベクトルデータを CSVファイルに書き出す．
(3) CSVファイルを安全，危険の 2つの CSVファイルに
まとめる．

(4) 安全，危険の 2 つの CSV ファイルをそれぞれ読み
込む．

(5) 2つの CSVファイルに対して安全なら 0，危険なら 1

のラベルをそれぞれに付ける．
(6) ラベル付けしたデータを npyファイルにまとめる．
本研究では，上記の手順により安全なデータ 50 件，危険
なデータ 50件と安全なデータ 75件，危険なデータ 50件
の 4パターンのデータセット作成した．

4.2 Lucas-Kanade法と LSTMの実験結果
本研究では，Lucas-Kanade法を用いた軌跡計算サブシ
ステムによるベクトルの計算を行い，得られたデータを
危険判定サブシステムの LSTM に適用することで危険運
転の予測を行った．LSTM の学習結果をデータセットの
データ数に分けて図 2と図 3示す．

図 2 Lucas-Kanade法の accuracyの学習結果 1

図 2 は，安全なデータ 50 件，危険なデータ 50 件の
時の Epoch 回数あたりの accuracy 推移を表している．
Epoch1回目のトレーニングデータの accuracyの数値は，
0.4054 となった．この時のテストデータの accuracy の
数値は 1.0000 となっており，過学習を起こす結果となっ
た．Epoch2 回目以降のトレーニングデータの accuracy

の数値は 1 回目よりも 0.0135 上昇した．テストデータ
の accuracy の数値に変動はなかった．loss は最後まで
nan のままだった．図 3 は，安全なデータ 75 件，危険
なデータ 50 件の時の Epoch 回数あたりの accuracy の
推移を表している．Epoch1回目のトレーニングデータの
accuracyの数値は，0.4362となった．この時のテストデー
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図 3 Lucas-Kanade法の accuracyの学習結果 2

タの accuracyの数値は 1.0000となっており，過学習を起
こす結果となった．Epoch2回目以降のトレーニングデー
タの accuracyの数値は 1回目よりも 0.1064上昇した．テ
ストデータの accuracy の数値に変動はなかった．loss は
最後まで nanのままだった．

4.3 Horn-Schunk法と LSTMの実験結果
本研究では，Horn-Schunk法を用いた軌跡計算サブシス
テムによるベクトルの計算を行い，得られたデータを危険
判定サブシステムの LSTM に適用することで危険運転の
予測を行った．LSTM の学習結果をデータセットのデー
タ数に分けて図 4と図 5示す．

図 4 Horn-Schunk法の accuracyの学習結果 1

図 4 は，安全なデータ 50 件，危険なデータ 50 件の時
の Epoch 回数あたりの accuracy の推移を表している．
Epoch1回目のトレーニングデータの accuracyの数値は，
0.4498 となった．この時のテストデータの accuracy の
数値は 1.0000 となっており，過学習を起こす結果となっ
た．Epoch2 回目以降のトレーニングデータの accuracy

の数値は 1 回目よりも 0.0007 下降した．テストデータの
accuracy の数値に変動はなかった．loss は最後まで nan

のままだった．図 5 は，安全なデータ 75 件，危険なデー

図 5 Horn-Schunk法の accuracyの学習結果 2

タ 50件の時の Epoch回数あたりの accuracyの推移を表
している．Epoch1回目のトレーニングデータの accuracy

の数値は，0.5590となっている．この時のテストデータの
accuracyの数値は 1.0000となっており，過学習を起こす
結果となった．Epoch2回目以降は両方とも accuracyの数
値に変動はなかった．lossは最後まで nanのままだった．

5 考察
5.1 実験結果の考察

実験の結果から今回の学習用データ，機械学習器の設計
では過学習を起こしていると考えられる．過学習が起きる
と学習データ全体のパターンや規則性を学習することがで
きず，新しいデータに対して十分な予測ができない．対策
としては学習用データ数を増やす，ニューラルネットワー
クのモデルを簡易的なものを利用することのどちらかが必
要であると考える．

5.2 オプティカルフローから LSTMへの入力について

本研究でのオプティカルフローの扱いについて考察をす
る．実験では全画素について計算する方法とエッジ周りの
特徴点を取得して特徴点に対して計算する方法を実装した
が，背景処理はせずに機械学習器へ入力した．全画素につ
いてのオプティカルフローだけではどこに前方車両が存在
しているのかが分からなく，このことが危険運転検知に影
響する可能性を考慮して，特徴点を取得し疎なオプティカ
ルフローを用いての検知も目指した．しかし，特徴点は前
方車両も検出しているが，背景となるものも多数検出して
いるので変位ベクトルデータに変換した際には背景と前方
車両の区別ができなくなってしまっている．
密なオプティカルフローについて，密なオプティカルフ
ローを用いて全画素に対して変位ベクトルを求め，変位ベ
クトルの結果のみをもとに前方車両以外の背景などを消す
のは難しい．オプティカルフローを利用しての背景差分を
取得する研究としては笠原ら [7]，熊野ら [8] などがある
が，精度，使用機器などの前提条件，計算コスト，前方車
両と歩行者など複数の移動物体が存在する場面に対応でき
るかなど課題が多くある．
疎なオプティカルフローについて，Lucas-Kanade法に
より変位ベクトルデータを取得するために Shi-Tomasi法
でコーナー検出を行うことで最大で 100 個の特徴点を取
得して特徴点を追跡する形で変位ベクトルを計算したが，
全画像データに対して特徴点を 100 個取得するとは限ら
なかった．本研究の実装では LSTMに入力するにあたり，
データ毎に取得できた特徴点の数がデータ毎に異なり，サ
イズが異なっていると上手く入力することが出来なかっ
た．そこで検出した特徴点が 100個に満たない数だけ変位
ベクトルデータに null を加えてサイズを揃えて機械学習
器へ入力した．本研究では過学習が起きてしまい動くもの
を実装することはできなかったが，ベクトルデータに null

を加えて学習することで現実の危険運転を検知する際に影
響の出る可能性がある．
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5.3 より良い危険運転検知システムのために

本研究の実験方法や実験結果から考察をして機械学習器
を実装する際の過学習の問題やオプティカルフローを推定
する際の背景処理に課題があることが分かった．また，課
題の対策なども考察したのでその課題を解決して評価実験
まですることのできる危険運転検知システムを実装し，オ
プティカルフローの有用性を検証する必要がある．
本研究の手順とは別で CNN を用いた手法も考えられ
る．オプティカルフローで推定した変位ベクトルをカラー
コード化し画像にすることができる．その画像にラベル付
けをして CNN へ入力することで危険運転の検知を行い，
評価実験などを行うことでオプティカルフローの有用性を
検証することができる．

6 おわりに
近年では交通事故を防止するための様々な運転支援シス
テムの導入や研究がされている．事故の原因には運転者の
操作ミスや他車の危険行為や事故に巻き込まれたりなどが
あり，それに対してシステムがブレーキなどに介入したり，
運転者に警告をすることで事故を未然に防ぐものがある．
そして，これらを上手く利用するには事故の原因となりう
る危険を検知しなければならない．そこで本研究では前方
車両の危険運転検知システムについての研究を行った．
現在の危険運転検知システムの設計に関しては機械学習
を用いた手法が注目されている．これは事故の原因となる
要因は様々であるが，前方車両の危険運転に限ってもその
パターンは膨大であるので，手動で 1つ 1つ対応させるプ
ログラムを組むのは現実的ではない．そこでデータセット
を用意して機械学習器に膨大に存在するパターンを学習さ
せて危険を検知する手法が研究されている．
機械学習を用いた危険運転検知システムにおいて，機械
学習用のデータセットに前方車両の軌跡の情報が含まれて
いないことが課題としてある．これは危険運転を行う車両
には相対動作の軌跡が安定しないという特徴があると考
えられる．前方車両の軌跡の情報を加味して機械学習を利
用しなければ現実の危険運転には対応できない可能性も
ある．
本研究の目的は，物体の軌跡も考慮した機械学習器によ
り車載カメラ映像で捉えることができる前方車両に対する
危険運転検知システムを実装，考察することであった．す
でに多くの車両に導入されているドライブレコーダーを利
用して危険運転を検知することに実用性があると考えた．
車載カメラ映像から前方の状況が把握できるよう，天候が
安定しており見通しが良い状況の運用を想定した．機械学
習器は事前に学習させリアルタイム学習は行わなかった．
本研究では，機械学習の前処理として動画像間の物体の
動きを変位ベクトルで表現するオプティカルフローを利
用する危険運転検知システムを提案した．オプティカルフ
ローを利用するにあたり，高速に動く背景が危険運転の分

類精度に影響する可能性を考慮して画像中の全画素を計算
する方法とエッジ周りを抽出して計算する方法の 2つで比
較することを提案した．また，機械学習のモデルは LSTM

を選択し，オプティカルフローで計算された変位ベクトル
をもとに危険運転の前パターン動作からも検知できるよう
考えた．
提案したシステムに対して Python で機械学習器を作
り，実験を行ったが過学習を起こしてしまった．過学習に
なってしまった原因にはデータの不足などが挙げられる．
本研究の実験で正答率を表す評価関数の accuracy は 1.0

を示しているが現実の危険運転に対応することができない
ということになる．
今後の課題として，過学習を起こさないように機械学習
器を実装し，危険運転検知システムにおいてオプティカル
フローが有用であるかを改めて確かめる必要がある．方法
としては学習用のデータセットを増やし本研究で起きてし
まった過学習の対策をする，オプティカルフローの計算結
果を画像として描画することで CNNでも扱えるようにし
て CNNにより危険運転の検知を行うことが挙げられる．
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