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ドライバの眼球・頭部運動を用いた
視界不良度推定手法の提案と検討

大﨑 敬太1,a) 石田 繁巳2 白石 陽2

概要：視界不良は，交通事故の発生リスクを高める．視界不良による交通事故を防ぐために，気象情報や
車載カメラを用いて視界状況を推定する研究がある．しかし，これらの手法では道路ごとの推定や時間帯
に左右されない推定が難しい．これに対し，著者らは，ロバストかつ網羅性の高い視界状況推定の実現を
目指して眼球運動に基づく視界状況推定手法を提案している．これまでに，視線移動や注視などの眼球運
動の特徴を用いて天候と昼夜を区別する 4クラス分類が可能であることを示した．ドライバへの情報提供
を考えた場合には視界状況を段階的な指標として提示することが有効であることから，本稿では，眼球運
動を用いて新たに定義した「視界不良度」を 3 段階で分類する手法を提案する．また，ドライバが周辺
確認を行う際には視線だけでなく頭部も動かすことに着目し，頭部運動を特徴量として追加することで
F-measure 0.827の精度で視界不良度を推定できることを示す．
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1. はじめに
交通事故の発生リスクを高める要因の 1つとして，視界

不良が挙げられる [1, 2]．視界不良は，気象条件や時間帯
（昼・夜），経路周辺に存在する建物などに影響されるため，
交通事故の軽減に向けて，各経路の視界状況をドライバに
提供して安全な経路選択を促すことが重要である．
視界不良による交通事故を防ぐために，視界状況を推定

する研究が行われている．視界状況を推定する研究として
気象情報を用いた研究 [3]や車載カメラを用いた研究 [4–8]

がある．気象情報を用いた手法では，建物の情報を考慮す
ることができず，経路ごとの推定には適していない．車載
カメラを用いた手法では，経路ごとの推定が可能であるが，
夜間時の推定は難しい．また，風速や降雪強度といった気
象は，建物や地形によって変化するため，市街地における
推定に適していない．車載カメラを用いた手法では，走行
している車から視界状況を推定しているため，走行経路ご
との推定が可能であるが，夜間時の推定を考慮していない
ため，昼夜問わず視界状況推定することが困難である．
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これに対し，本研究では，参加型センシングによって網羅
的にデータ収集を行う．参加型センシング [9]のアプロー
チとして，ドライバモニタリングシステム（以下，DMS）
を用いたデータ収集を想定する．DMSとは，ドライバの
眼球運動や頭部運動といった生体情報を把握することで安
全に運転できるように支援するシステムである．DMSは，
普及に向けて様々な取り組み [10, 11]が進んでおり，将来
一般化することが予測される．DMSで計測できる眼球運
動は，文献 [12–14]で，気象や周辺状況によって変化する
ことが報告されているため視界状況推定に有効であること
が考えられる．
著者らは，先行研究にて，ドライバの眼球運動が視界状

況の推定に有効であるか判断するための初期的検討として
晴天時と雨天時における昼夜を区別する 4クラスの視界状
況の推定に取り組んだ [15]．結果，F-measure 0.783で 4

種類の視界状況を推定できることを確認した．
しかし，著者らが示した先行研究には 2 つの課題があ

る．1つ目は，視界状況を天候と昼夜で区別する 4クラス
として定義しているため，ドライバが直感的に理解しやす
い視界状況に関する情報を提供できない．ドライバの経路
選択の判断には，視界不良度が有効であると考えられるた
め，視界状況を視界不良度によって定義し，推定すること
が必要である．2つ目は，ドライバの眼球運動のみに着目
しており，ドライバの視点移動に関する分析が不十分であ
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ることである．運転中の周辺確認による視点移動は，視線
だけでなく頭部の運動によっても行われるため，眼球運動
だけでなく，頭部運動も考慮し，より詳細に分析する必要
がある．
課題に対し，本稿では，雨天時における降水量とワイパー

の動きの関係に着目し，ワイパーの強弱に基づいて定義し
た，3段階の「視界不良度」を分類する手法を提案する．提
案手法の有効性を調査するため，実環境を走行し，計測・
収集したドライバの眼球・頭部運動データを用いて，視界
不良度を推定する評価実験を行った．3クラス分類の推定
精度を 5分割交差検証によって評価した結果，F-measure

が 0.827で視界状況を推定できることを示した．以上の結
果から，ドライバの眼球・頭部運動は，視界状況推定に有
効であることが示唆された．
本稿の構成は以下の通りである．2章では視界状況推定

とドライバの状態把握に関する関連研究を述べ，3章で提
案する視界状況推定手法を述べる．4章で評価を述べ，最
後に 5章でまとめとする．

2. 関連研究
関連研究として，まず，2.1節では視界状況推定に関す

る研究について述べる．次に，2.2節ではドライバの状態
把握に関する研究について述べる．

2.1 視界状況推定に関する研究
視界状況推定に関する研究として，車載カメラを用いた

研究と車載カメラと他のセンサを併用した研究がある．文
献 [4–6]では，車載カメラを用いて視界状況の推定を行っ
ている．吹雪の発生・未発生や信号の視認性など，ある程
度の視界状況であれば推定可能であるが，車載カメラのみ
を用いているため，ワイパーや前方車両，時間帯による影
響によって推定に影響が出やすいという問題がある．
文献 [7, 8]では，車載カメラと他のセンサを併用した視

界状況推定を行っている．中村ら [7]は，固定カメラと車
載カメラを用いた降雪時における視界状況推定手法を提案
している．この手法では，コントラスト対比に着目し，視
界状況を推定する手法を提案している．車載カメラを用い
ると，走行経路に沿った局所的な視界状況の推定は可能で
あるが，路面反射などの視程以外による視界不良や夜間時
の推定を考慮していない．森ら [8]は，車載カメラとミリ
波レーダを用いて前方車両との距離と前方車両の輝度分布
値を計測し，霧の濃さを 3クラスで分類する手法を提案し
ている．この手法では，前方車両が存在しなければ霧の濃
さを判定できないという問題がある．

2.2 ドライバの状態把握に関する研究
ドライバの状態把握に関する研究として，特定の運転環

境におけるドライバの眼球運動や頭部運動を分析している
研究 [12–14]とドライバの目の状態から眠気を推定する研
究 [16]がある．
Konstantopoulosら [12]は，3つの条件（晴天時の昼・

夜，雨天時）における運転時の被験者の眼球運動を計測
し，分析を行った．その結果，晴天時の夜と雨天時は，晴
天時の昼と比較して視線の移動が減少し，同じ箇所を見る
時間が増加することを報告している．佐藤ら [13]は，運転
中のドライバの注意散漫状態時の行動パターンを抽出する
ために，重大な災害や事故に直結する一歩手前であるヒヤ
リハット遭遇時の前後における視線と顔の向きの時系列変
化に着目した注視と安全確認行動の分析を行った．その結
果，集中状態と注意散漫状態ともに，晴れ・昼の条件では，
広範囲を網羅的に確認していたが，雨・夜の条件では，中
心を注視していた．村瀬ら [14]は，運転中のドライバの眼
球運動と頭部運動を計測し，視認対象が多い交通状況では，
眼球運動量と頭部運動量が増加することを示した．豪雨や
濃霧，吹雪などの悪天候時は，視界状況が悪化することに
よって視認できる対象が減るため，晴天時と悪天候時で眼
球運動が変化すると考えられる．
近年，自動運転から手動運転への切り替えなどのために，

ドライバの眠気推定に関する研究 [16]が行われている．今
後もドライバの状態把握に関する研究は，自動運転の実現
のために活発に行われると考えられる．そのため，DMS

は一般化されることが考えられる．

3. 提案手法
本章では，まず 3.1節では提案手法の概要について述べ

る．次に 3.2節では，本稿の実験で対象とする視界状況に
ついて述べる．3.3節以降では，眼球・頭部運動データの
収集，対象とする眼球・頭部運動，特徴量の抽出，視界状
況推定モデルの構築について述べる．

3.1 提案手法の概要
図 1に視界状況推定手法の全体像を示す．本手法は，学

習フェーズと推定フェーズの 2つから構成される．
学習フェーズでは，眼球・頭部運動データを収集し，視

界状況推定に用いる特徴量を抽出する．抽出した特徴量を
正解ラベルとともに学習データとする．
推定フェーズでは，走行中に収集した眼球・頭部運動

データから特徴量を抽出し，学習フェーズにて構築したモ
デルを用いて視界状況を推定する．

3.2 視界状況の定義
ドライバの経路選択の判断には，段階的な視界不良度が

有効であると考えられるため，ワイパーの動きに基づいて
3段階の視界不良度を定義した．降水量は観測地の降水量
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図 1: 提案手法の全体像

に依存するため，走行地点の降水量と異なることがある．
気象庁が提供している降水量データは，空間解像度が粗い
ため，走行地点の降水量と異なることがある．ワイパーは，
走行地点の降水量に応じた操作をドライバが行うため，視
界不良度の判断基準になると考えた．ワイパーを動かさな
い晴天時を視界不良度 0とし，雨天時におけるワイパーの
強さに応じて視界不良度 1，2とした．

3.3 眼球・頭部運動データ
眼球・頭部運動データの収集には，メガネ型アイトラッ

キングデバイスである Pupil Invisible [17]を使用する．本
研究では，将来的に DMSでデータ収集することを想定し
ている．そのため，DMSと同種となる眼球運動と頭部運動
データを収集できるデバイスである Pupil Invisibleを用い
る．収集するデータは，ドライバ視点からの映像と眼球運
動データ，頭部運動データである．図 2に Pupil Invisible

で収集している動画と動画内における座標を示し，図 3に
Pupil Invisible の慣性計測装置（IMU）の軸方向を示す．
Pupil Invisibleが計測している眼球運動データは，動画の
画面内における水平方向（x軸）と垂直方向（y軸）の座標
値である．サンプリングレートは 200Hzである．座標値は
動画内における座標を正規化したものである．

図 2: Pupil Invisibleで計測している動画及び動画内での座標

提案手法で扱う眼球・頭部運動は，眼球運動が視線移動
と注視，サッケードであり，頭部運動がピッチ角 (pitch)

図 3: IMUの軸方向

とロール角 (roll)，角速度（gyro）である．サッケードと
は，ある点からある点へと視線を向ける際に行われる断続
的な高速な眼球運動 [18, 19]である．先行研究では，眼球
運動に関する特徴量のみを用いていたのに対し，本稿では
新たに頭部運動としてピッチ角 (pitch) とロール角 (roll)，
角速度（gyro）を追加した．提案手法における各眼球・頭
部運動の定義を以下に示す．
• 視線移動 (eye) ：区間内における視点座標の変化量
• 注視 (fix)：5ミリ秒間で一定以上の距離変化しなかっ
た視点座標

• サッケード (sac) ：5ミリ秒間で一定以上の距離変化
した視点座標間の距離

• ピッチ角 (pitch) ：前から後ろへの頭の傾き
• ロール角 (roll) ：頭を左右に傾ける角度
• 角速度 (gyro) ：3軸周りの角速度

3.4 特徴量の抽出
特徴量の抽出方法として，スライディングウィンドウを

用いる．収集した眼球・頭部運動データを一定のウィンド
ウ幅で切り出し，切り出したデータから特徴量を抽出する．
ウィンドウ幅 10秒，オーバーラップ 50%として，ウィン
ドウごとに特徴量を抽出する．
表 1に提案手法で用いる特徴量を示す．基本統計量は，

平均値（mean），標準偏差（std），25パーセンタイル（25p），
75パーセンタイル（75p），中央値（50p）の 5種を算出する．

3.5 視界状況推定モデルの構築
3.4節で説明した手順で抽出した特徴量に視界不良度の

ラベルを付けて学習データとする．学習データを用いて視
界状況推定モデルを構築する．視界状況推定モデル構築に
はランダムフォレストを用いる．

4. 評価実験および考察
提案する視界状況推定手法の有効性を確認するため，ラ

ンダムフォレストを用いて構築した視界状況推定モデルの
精度評価を行った．4.1節では，実験環境について述べる．
4.2節では，構築したモデルの精度評価結果について述べ
る．4.3節では，各視界状況下における眼球・頭部運動の
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表 1: 使用する特徴量
眼球・頭部運動 種類

視線移動 (eye)
水平方向（基本統計量）
垂直方向（基本統計量）

注視 (fix)

水平方向（基本統計量)

垂直方向（基本統計量）
注視時間

サッケード (sac)
移動距離（基本統計量）
発生回数

ピッチ角 (pitch)

ロール角 (roll)
基本統計量

角速度 (gyro)

x 軸（基本統計量）
y 軸（基本統計量）
z 軸（基本統計量）

表 2: 実験条件
項目 内容

走行コースの距離 約 1500m 　
コース形状 直線　
各視界状況のデータ数 145 個　
被験者数 1 人　
サンプリングレート 200Hz 　

図 4: 走行コース*1

分析結果について述べる．4.4節では，実験結果と分析結
果に対する考察を述べる．

4.1 実験条件
表 2に実験条件を示す．図 4にデータ収集時に走行した

コースを示す．データ収集に走行したコースは，約 1500m

の直線道路で信号の数は 2つである．データ収集は昼夜問
わずに行い，晴天時と雨天時に走行した．
*1 国土地理院，GSI HOME PAGE，https://www.gsi.go.jp (最
終アクセス日：2023/3/27)

表 3: 3クラス分類精度評価結果
モデルに使用した眼球運動 次元数 F-measure

眼球運動 26 0.783

眼球・頭部運動 35 0.827

4.2 精度評価
実験では，特徴量選択手法の 1つである再帰的特徴量削

減を行い，モデルを構築し，推定精度を 5分割交差検証に
て評価した．再帰的特徴量削減とは，全ての特徴量からモ
デルを構築し，重要度が低い特徴量を一つずつ減らしてい
く手法である．眼球運動のモデルの総次元数は 27次元で
あり，眼球・頭部運動は 52次元である．F-measureをマク
ロ平均で算出し，F-measureが最も高いモデルを結果とし
た．表 3に眼球運動のみと眼球・頭部運動を用いた場合に
おける視界状況の推定精度とモデル構築に用いた次元数を
示す．
実験結果として，眼球運動モデルにおける F-measureが

0.783，眼球・頭部運動モデルにおける F-measureが 0.827

となり，頭部運動に関する特徴量を加えることで精度が向
上する結果となった．図 5に眼球運動モデルと眼球・頭部
運動モデルの混同行列を示し，図 6に眼球運動モデルと眼
球・頭部運動モデルの変数重要度上位 10個を示す．図 6

の変数重要度の結果は，再帰的特徴量削減で最も精度が高
かった時の特徴量の組み合わせである．

4.3 分析
図 6(b)の眼球・頭部運動モデルの変数重要度より，注

視と視線移動，頭部のロール角に関する特徴量が視界状況
推定に有効な特徴量であることがわかった．
本節では，視線移動から抽出している注視と頭部のロー

ル角に着目し，各視界状況における特徴を分析する．
図 7に各視界状況における走行時の注視をランダムで

1800個抽出し，プロットしたヒストグラム付きヒートマッ
プを示す．横軸が水平方向の視点座標，縦軸が垂直方向の
視点座標である．座標が (0.5, 0.5)の位置が，中心座標で
ある．図 7より，視界不良度が上がるにつれて注視位置が
中心に集中していることを確認できる．また，図 7(b)と
図 7(c)を比較すると，垂直方向の注視座標に変化はあまり
見られないが水平方向に関しては広がりが小さくなってい
ることがわかる．表 4に評価実験で用いたデータから算出
した平均注視時間を示す．表 4から視界不良度 0と比較し
て視界不良度 1と 2は平均注視時間が長いことがわかる．
そのため，視界不良時は，その不良度に応じて注視範囲が
中心に寄り，その範囲内で視線移動が行われていることが
考えられる．
図 8 に各視界状況におけるロール角 (roll) とピッチ角

（pitch）の箱ひげ図を示す．縦軸が角度 (°)，横軸が視界
不良度である．ロール角は頭を左右へ傾ける角度であり，
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(a) 眼球運動を使用したモデルの混同行列

(b) 眼球・頭部運動を使用したモデルの混同行列
図 5: 各モデルの混同行列

表 4: 各視界状況における平均注視時間
視界状況 平均注視時間
視界不良度 0 0.341 秒
視界不良度 1 0.455 秒
視界不良度 2 0.427 秒

右への傾きが正で左が負である．ピッチ角は前から後ろへ
の頭の傾きである．図 8のロール角の箱ひげ図より，視界
不良度 0と比較して視界不良度 1と 2は，第１四分位数が
上昇し，四分位範囲が小さくなっていることを確認できる．
ロール角の変化については，視点を斜め方向に移動させる
際の動作が影響していることが考えられる．左上に視点を
移動させる際に頭部は右側へ傾くため，角度は上昇し，右
上を向いている時は左側に傾くことで角度は減少する．そ
のため，視界不良度が高い時は，右上側を向いていること
が考えられる．図 8のピッチ角の箱ひげ図より，視界状況
0と１を比較して，視界不良度 1の方が四分位範囲の位置

(a) 眼球運動モデルの変数重要度

(b) 眼球・頭部運動モデルの変数重要度
図 6: 各モデルにおける変数重要度上位 10個

が上昇し，最大値も上がっていることを確認できるが視界
不良度２では，視界不良度 0に近い範囲になっているため，
ピッチ角は視界状況ごとに特徴が表れにくいことが考えら
れる．

4.4 考察
ランダムフォレストによる再帰的特徴量削減を用いた精

度評価の結果，眼球運動モデルと比較して眼球・頭部運動
モデルの方が高い精度を示し，F-measureが 0.827となっ
た．図 5より，眼球運動モデルと比較して頭部・眼球運動
をモデルは，視界不良度 1での誤推定・誤検知が減少した
ことを確認できる．このことから，頭部運動と眼球運動を
用いることで眼球運動のみを用いた場合と比べて，より視
界状況の特徴を把握することができると考えられる．しか
し，図 5(b)の視界不良度 2において誤推定・誤検知が多い
ことを確認できる．原因として，実験時の時間帯による明
暗や周辺車両が挙げられる．今回の使用したデータでは，
走行中の時間帯による明暗は考慮せずに視界状況を定義し
た．暗い夜間時では，ヘッドライトによる視野狭窄や路面
反射による走行位置確認行動によって視界不良度 2に近い
傾向のデータが計測されたことが考えられる．また，実際
の道路でデータを収集しているため，周辺車両状況は常に
異なっている．周辺車両に注意を割くことによって眼球・
頭部運動が視界不良時とは異なる傾向を発現したことが考
えられる．そのため，今後は時間帯による明るさや周辺車
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(a) 視界不良度 0 (b) 視界不良度 1 (c) 視界不良度 2

図 7: 注視のヒートマップ

(a) ロール角

(b) ピッチ角
図 8: 箱ひげ図

両を考慮した視界状況定義や特徴量の検討が必要である．
図 6より，眼球運動モデルと眼球・頭部運動モデルの変

数重要度上位 10個を比較すると同じ特徴量が 6つあるこ
とを確認できる．眼球・頭部運動モデルで新たにロール角
に関する特徴量が追加され，視線移動の垂直方向に関する
特徴量の重要度が低下した．視線移動と注視の水平方向に
関する特徴量やロール角に関する特徴量に視界状況ごとの
特徴が表れていることから，左右への頭の回転であるヨー

角も重要な特徴量になることが考えられる．しかし，使用
している Pupil Invisibleでは，磁力計の問題でヨー角を計
測できないため，特徴量に追加していない．今後は，メー
タパネル付近にカメラなどを設置することでドライバの頭
部の向きや視線を計測可能とし，より詳細に分析できるよ
うにする必要がある．

5. おわりに
本稿では，ワイパーの強弱に基づいて「視界不良度」を

定義し，眼球・頭部運動の特徴を用いて，3段階の視界不
良度を分類する手法の提案，評価を行った．評価実験では，
ランダムフォレストを用いて眼球運動を用いたモデルと眼
球・頭部運動を用いたモデルの 2つを構築し，5分割交差
検証と再帰的特徴量削減による評価を行った．その結果，
頭部運動を特徴量として追加することで F-measure が向
上することを確認した．実験結果から，眼球・頭部運動に
関する特徴量が視界不良度推定に有効であることが示唆さ
れた．
今後の課題として，以下の 3つが挙げられる．1つ目は，

視界不良度の定義である．今回は，雨天時におけるワイ
パーの強度に着目し，視界不良度を定義した，しかし，降
雪や霧では，ワイパーの強弱と視界不良度の関係は比例し
ないため，それぞれの気象に合わせた視界不良度の設定が
必要である．2つ目は，道路環境の考慮である．周辺車両
や車線数といった道路環境による眼球・頭部運動への影響
が考えられるため，様々な環境に適した推定手法の検討が
必要である．3つ目は，個人差を考慮した推定手法の検討
である．本研究では参加型センシングによる網羅的なデー
タ収集を想定している．運転中の眼球・頭部運動には，運
転歴や運転車両などによって個人差があると考えられるた
め，複数の被験者かつ複数のボディタイプの車両でデータ
を収集し，分析する必要がある．
謝辞 本稿で示した研究の一部は，JSPS 科研費
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