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1 はじめに
2021年の全国の交通事故のうち, 漫然運転や安全不確認
といった運転者の安全運転義務違反が原因のものが全体の
約 70 ％を占めている [1]. そして, 安全運転義務違反者の
約 2割程度が居眠り運転をしていたと推測される [2]. 加え
て, 居眠り運転は危険回避をせずに衝突するため被害が大
きくなりやすい. このように, 居眠り運転の防止は大きな
社会的課題である.

居眠り運転の防止のためには, 眠気の推定が必要である.

眠気を直接計測することは困難なので, 眠気と相関がある
特徴量（あくび, まばたき等）を計測し, 眠気を推定するの
が普通である. ただし, 接触式の計測手段は対象者に煩わ
しさを感じさせてしまう. これを避けるために, 顔の画像
から眠気に強い相関を持つ特徴量を抽出し, これらを用い
て眠気の推定に取り組むものがある [3][4]. しかしこれら
の研究では, 高コストの実験機器や画像処理システムを用
いたものがほとんどである. そして, 近年では機械学習を
利用し, 直接眠気を推定に取り組むものがある [5].

本研究では, 非接触で低コストの眠気の推定を実現する
ために, 画像処理ライブラリ OpenCV[6] と Dlib[7] を組
み合わせて用いて顔の画像データを取得し, サポートベク
ターマシン（SVM）[8] を用いて眠気の有無を判定するこ
とを目指す.

2 アプローチ
眠気を感じている顔の画像と眠気を感じていない顔の画
像を用意し, これらに SVM による 2クラス分類を適用し
て眠気を感じているかどうか区別できるようにする.

顔の画像を SVM に入力する際に, 画像データをそのま
ま入力するのではなく, 画像の前処理を行い, 顔の目や鼻
などの特徴点の座標を抽出してこれを入力する. こうする
ことにより, 画像データから眠気に関係ないと考えられる
顔以外の背景のデータや色データなどを取り除くことが
でき, 処理速度を高速化することができる. 画像処理には
OpenCVと Dlibを用いる.

2.1 OpenCV

OpenCV は, 画像処理や画像解析, 機械学習などの機能
を持つオープンソースのライブラリである. また Win-

dows や Linux など幅広い開発環境で利用することがで
き, Python や Java, MATLAB を用いて開発することが
できる.

本研究では, PCに保存した顔の画像を呼び出し, グレー
スケールに変換するときに利用した.

2.2 Dlib

Dlib は C++ 言語で書かれたオープンソースのクロス
プラットフォームソフトウェアライブラリである. Dlibは
ニューラルネットワークやサポートベクター回帰などの機
械学習や画像処理を行うことができる.

本研究では, Dlibに用意されている顔検出ツールを用い
て画像の中にある顔の位置を特定する. その後, Dlibに用
意されている顔の特徴点を検出するツールを用いて図 1に
示すような 68点の座標を抽出する.

図 1: 顔の特徴点（[9]より）

2.3 SVM

SVMは主に 2クラスの分類に用いられる機械学習手法
の一種で, 事前に用意したデータから特徴や規則を学習し,

2 クラスを分類する超平面を発見する. この超平面を用い
て, 新たに得たデータがどちらのクラスに属するかを分類
する.

超平面を見つける方法を説明する. m 次元の変数
x = (x1 x2 · · · xm)T からなる n 個の学習データ
x 1,x 2, · · · ,xn が与えられており, これらの学習データ
がK1,K2 のどちらかに属しているとする. このとき, 2ク
ラスを分離する超平面を考える（図 2）:

wTx + b = 0.

特に, 超平面とデータのすき間（マージン）が最大になる
超平面を求めることを考え, 次の最適化問題を解く：

minimize
w , b

1

2
∥w∥2

subject to zi(w
Tx i + b) ≥ 1, i = 1, 2, · · · , n.

ただし, 学習データ x i が K1 に属すとき zi = 1, K2 に属
すとき zi = −1とする.
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図 2: SVMによる 2クラスの分類

2 クラスを完全に分類する超平面がない場合にも, 制約
条件を緩和することによって対応することができる.

3 眠気の推定の手順
3.1 画像の収集
SVM の学習対象として, 筆者自身の眠気を感じていな
い画像と眠気を十分に感じている画像をそれぞれ 30 枚用
意した. 眠気の基準は起床から数時間経過し, 筆者自身が
十分眠気を感じていない状態の顔を「眠気を感じていない
顔」とし, 起床から 24時間程度経過し, 十分眠気を感じて
いる状態の顔を「眠気を感じている顔」とした. また, それ
ぞれの画像を撮影する時に, データの偏りが起きないよう
にするためにカメラの連射機能を使わずに時間を置き, 背
景を変えて撮影するようにした.

3.2 画像処理
Dlib に入力するデータを得るためまず, OpenCV を用
いて画像をグレースケール変換を行い処理を高速化する.

その後, Dlib を用いて画像から顔の位置を特定し, その顔
の 68点の特徴点を抽出する.

Dlib が検出した顔の特徴点に印をつけた画像を図 3 に
示した. 検出された点は眉毛や目, 鼻, あごなどのおおよそ
目的の顔の特徴点をとらえていると考えられるため十分な
精度である.

図 3: 開発環境下での特徴量の検出

3.3 SVMに入力するデータ
本節では SVM に与えるデータについて説明する. 3.2

節の方法より, 各画像から 68 個の特徴点の座標（xk, yk）
, k = 1, 2, · · · , 68 を抽出する. 画像に写っている顔の大
きさや画像の解像度が分類に影響を与えないようにするた
め, 標準偏差を使って正規化する.

まず標準偏差を

sx =

√
1

68

∑
1≤k≤68

(xk − x̄)2,

sy =

√
1

68

∑
1≤k≤68

(yk − ȳ)2

のように求める. ただし, x̄ は特徴点の x 座標 xk の平均,

ȳ は特徴点の y 座標 yk の平均である.

その後, それぞれの座標を標準偏差で割った正規化座標
（xk − x̄）/sx と（yk − ȳ）/sy を求める.

得られた正規化座標（xk − x̄）/sx,（yk − ȳ）/sy, k =

1, 2, · · · , 68,を SVMに与えるデータ x とする. ベクトル
x の次元は 136次元である.

さらに, 眠気を感じているかいないかを表すラベル変数
z をあわせた（x , z）が 1 枚の画像から得られるデータと
なる.

3.1節で集めた全ての画像からデータ（x , z）を得, ラン
ダムに並び替えた上でデータの 7割をトレーニングデータ
とし, 残りの 3割をテストデータとして SVM に入力し分
類の精度の検証を行う.

3.4 SVMの学習と分類精度の計算
3.1 節で集めた画像を用い, 前節で述べた手法でデータ
を作成し, SVMに学習させる. 具体的には, 眠気を感じて
いる画像 30枚と眠気を感じていない顔の画像 30枚の合計
60枚をランダムに並び替える. その後, 合計の 7割にあた
る 42 枚の画像データをトレーニングデータとして SVM

に入力し, 2 クラス分類する超平面を求める. トレーニン
グデータにしなかった残りの 18 枚をテストデータとして
用い, 求めた超平面によって正しい分類ができるかどうか
を調べて, 分類精度を求める. 用いるトレーニングデータ
に依存して分類精度は変わるので, 以上の工程を 5回行い,

それぞれの結果の平均を求めた.

4 眠気の推定実験
3章の方法で眠気の推定実験を行った. 得られた 5回分
の分類精度を表 1にまとめる.

実験の結果, 高い精度で分類することができた. このこ
とから, SVM を用いることで本研究の目的である眠気の
有無の判別をすることができ, 居眠り運転防止システムの
作成にも活かせると考えられる.
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表 1: 眠気の推定実験結果
実験 分類精度
1回目 94％
2回目 89％
3回目 83％
4回目 94％
5回目 94％
平均 91％

5 筆者以外の画像の分類
5.1 画像の収集
4 章で行った実験では, 筆者自身の顔の画像を用いて眠
気の推定を行った. しかし, 筆者以外の人の眠気を推定す
るには不十分であると考えられる. そのため, 筆者以外の
顔の画像においても眠気の推定が行えるかどうか実験を
行った.

筆者以外の眠気を感じている顔の画像の収集には画像解
析の研究でしばしば用いられる写真共有サイト Flickr[10]

を用いた. Flickrは個人で撮影した写真を整理, 分類, 展示
をすることができ, 見知らぬ人とコメントでコミュニケー
ションすることができる写真共有コミュニティサイトであ
る. このサイトではアップした写真にキーワードをつけて
分類することができ, この機能を用いて画像解析に取り組
む研究がある [11]. 本研究では, 眠気に関係がある単語で
ある「sleepy（眠い）」や「yawn（あくび）」などで画像の
検索を行い, 確かに眠そうだと思われる画像を 30 枚収集
した.

ただし, Flickr で収集した眠気を感じている顔の画像は
元々 100枚用意していたが, Dlibを適用したところ顔の向
きや逆光により上手く顔を検出できなかったものが多く,

最終的に 30枚を使用することとなった. 一方, 眠気を感じ
ていない画像については Flickrでの検索による収集が難し
かったため, 4 章で利用した筆者自身の眠気を感じていな
い顔の画像 30枚を「眠気を感じていない顔」として SVM

に入力する画像に用いた.

5.2 眠気の推定実験
前節で収集した画像を使って眠気の推定実験を行った.

実験は 5回行い, 得られた分類精度を表 2にまとめた.

実験の結果, 高い精度で分類することができた. しかし,

「筆者の顔かそうでないか」という分類になってしまった
可能性が考えられる.

6 少数の特徴点を用いる顔の画像の分類
ここまでは顔の 68点の特徴点を用いて分類を行ったが,

用いる特徴点の数を減らすことができれば計算量を減らす
ことができる. また, 先行研究 [12][13]では, 口や目の開閉
状態や, 顔の向きが眠気の推定に有効であるとされている.

表 2: 眠気の推定実験結果 2

実験 分類精度
1回目 89％
2回目 83％
3回目 100％
4回目 89％
5回目 78％
平均 88％

本節では, 直接眠気の推定を行うのではなく, 口や目の開
閉状態や, 顔の向きを推定することにし, これを少数の特
徴点を使って行うことを試みる.

まず口や目の開閉, 顔の向きの推定に重要だと思われる
目や口, あごなどの 18 点の顔の特徴点を選択した（図 1

の 4, 9, 14, 18, 22, 23, 27, 34, 37, 39, 40, 43, 44, 46, 49,

52, 55, 58 番の点）. 口の開閉の分類は筆者自身の口を閉
じた画像 10枚と口を開けた画像 10枚の合計 20枚を用意
し, 18点の特徴点の正規化座標を用いて SVMで分類を行
う. 具体的には, 合計 20枚のうち 7割にあたる 14枚をト
レーニングデータとして超平面を求め, 3 割にあたる 6 枚
をテストデータとして 5回実験を行い, 分類精度を調べた.

結果を表 3に示す.

また, 目の開閉の分類については口の開閉の分類と同様
に, 筆者自身の目を閉じた画像 10 枚と目を開けた画像 10

枚の合計 20 枚を用意し, 18 点の特徴点の正規化座標を用
いて SVMで分類を行う. 14枚をトレーニングデータとし
て超平面を求め, 6 枚をテストデータとして 5 回実験を行
い, 分類精度を調べた. 結果を表 4示す.

顔の向きの分類方法は, 正面から顔を写した画像を 12枚
用意し, 上下左右を見ている顔を写した画像をそれぞれの
方向で 3 枚ずつ用意する. 合計 24 枚の画像データを用い
て画像に写る顔が正面を向いているかどうかを SVMで分
類を行う. 具体的には, 合計の 7割にあたる 17枚をトレー
ニングデータとし, 3 割にあたる 7 枚をテストデータとし
て, 分類精度を調べた（表 5）.

実験の結果, 口の開閉の分類と目の開閉の分類について
は少数の特徴点を用いる場合であってもそれぞれ高い精度
で分類することができた.

顔の向きの分類についてはあまり精度が高くなかった
が, これは上下左右を向いた顔の画像のサンプル数が少な
かったことが原因だと考えられる.

また, 今回の実験で用いた 18個の顔の特徴点は筆者が主
観的に選んだものであるため, SVM により求められる超
平面の係数 w に注目することで, よりシステマティックに
選出できると考えられる.

7 おわりに
本研究では筆者自身の眠気を感じている画像と眠気を感

じていない画像を用いて眠気の推定を行った. 具体的には,
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表 3: 少数の特徴点による口の開閉の分類
実験 分類精度
1回目 100％
2回目 100％
3回目 100％
4回目 100％
5回目 100％
平均 100％

表 4: 少数の特徴点による目の開閉の分類
実験 分類精度
1回目 83％
2回目 100％
3回目 100％
4回目 83％
5回目 100％
平均 93％

表 5: 少数の特徴点による顔の向きの分類
実験 分類精度
1回目 88％
2回目 62％
3回目 75％
4回目 75％
5回目 50％
平均 70％

眠気を感じていない画像と眠気を感じている画像の正規化
座標を求め, それらを SVMに入力し, 2クラス分類により
眠気の推定を行った. 結果として, 高い精度で眠気の推定
を行うことができた.

また, 筆者以外の顔の画像を用いた眠気の推定実験も
行った. 結果として, 筆者か筆者以外かを分類したと考え
られる.

今後の課題としては, 動画やリアルタイムの映像に対し
て本研究の手法を用いて眠気の推定を行い, 居眠り運転防
止システムを作成することが挙げられる. ただし, 実用上,

居眠り運転防止システムを作成する際には, ノイズに強く,

正確な分類を行うことができるバランスの良い顔の特徴点
を用いる必要がある. SVM によって求められる超平面の
係数を調べることで眠気の推定に重要な顔の特徴点を得
ることができ, ノイズに強い眠気の推定ができると考えら
れる.

また, 写真共有サイトの画像を用いて眠気の推定を行っ
たが満足のいく画像の収集や実験結果が得られなかった.

したがって, 複数人の眠気を感じている画像を集めること
も課題である.
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