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論 文 要 旨

交通事故による死傷者数は減少傾向にあるものの，令和元年度の死傷者数は 3,215人であり，現在

も大きな社会問題となっている．令和元年度の原付以上運転者の法令違反別交通事故件数の内，安

全運転義務違反に該当する事故の約 75%は漫然運転，脇見運転，安全不確認が占める．これらの要

因による交通事故はドライバの脇見や居眠りなど注意を周辺環境から逸らしたことにより発生して

いる．これらはドライバの姿勢推定や動作認識，眠気推定などのドライバモニタリング技術の実現

により防ぐことが期待されている．

本研究では，はじめにドライバの姿勢推定について取り組む．Deep Convolutional Neural Net-

work(CNN)を用いた高精度な人物姿勢推定が提案されているが，CNNは演算量などの消費リソース

が多く，自動車内の組込機器にそのまま搭載することが難しい．本研究では Shuffle Net V2(SNV2)と

Integral Regression(IR)を用いた高速かつ省メモリなドライバ姿勢推定を提案する．また，自動車内

では被写体とカメラ間の距離が近く，ドライバの関節点が画角内に映らないことが多い．そのため，

本研究ではドライバの関節点座標と同時にドライバの関節点が画角内に映っているかどうか（関節

点有無）も推定する．SNV2と IRを組み合わせることで，組込機器に搭載可能な演算量でも高精度

にドライバの姿勢を推定できる．

次に，ドライバの動作認識について取り組む．動作認識も消費リソースの多さが組込機器への搭

載の課題となる．本研究ではドライバの関節点座標，関節点有無，関節点状態の 3つの姿勢情報と

動作のマルチタスク学習を用いた高速かつ高精度なドライバ動作認識を提案する．既存のドライバ

動作認識では意識を失うような深刻な状態や自動運転車での動作に対応していない．本研究では軽

度な状態から深刻な状態及び自動運転車での動作まで幅広くカバーする動作認識を提案する．本研

究のマルチタスク学習を用いることで，組込機器に搭載可能な演算量で高精度にドライバ動作を推

定できる．

次に，ドライバの眠気推定について取り組む．ドライバ眠気推定の多くはドライバの強い眠気を検

知する 2値の眠気推定である．そのため，既存手法の特徴量やネットワークモデルは強い眠気を捉

えるためのものであり，弱い眠気を含むマルチレベルの眠気推定には適さない．本研究では Average

Eye Closure Time(AECT)と Soft PERCLOSの 2つの時間特徴量と，複数の時間解像度の特徴を抽出

可能な Parallel Linked Time-domain CNNを用いたマルチレベル眠気推定を提案する．本研究で提案

する特徴量とネットワークモデルを用いることで，ドライバの弱い眠気も高精度に推定できる．

最後に，ネットワークモデルのコンパクト化について取り組む．ネットワークモデルの消費リソー

スを減らす手法として，大きな教師モデルの情報を学習に活用しコンパクトな生徒モデルを生成す

る Knowledge Distillationが提案されている．Knowledge Distillationの既存手法は適用できるモデル

の制限や，教師モデルの中間層の情報を十分に学習に活かせないなどの課題がある．本研究では適

用するモデルに制限がなく，教師モデルの中間層の情報を活かせる Sequential Layer-wise Knowledge

Distillation(SLKD)を提案する．SLKDを用いることで精度の低下を抑制しつつ，モデルサイズを大

幅に減らすことができる．
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第1章

序論

本章では，本研究の背景及び目的，本論文の構成について述べる．
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1.1 研究の背景

ドライバの人為的ミスによる自動車事故を防ぐため，ドライバモニタリングシステム（DMS）の

導入が必要とされている．DMSに用いられるセンサには，脈波や心拍などの生体センサ，ブレーキ

やタイヤの動きなどの車体センサ，カメラを用いた画像センサがある．中でもドライバをカメラで撮

影する画像センサはドライバの身体的な負担が少なく，車種や運転技能などの環境に影響を受けに

くい．そのため，画像センサによる DMSは様々な環境で使用できる．

カメラで撮影した画像から人物の動きや状態を理解する画像認識技術では，深層学習の発展によ

り，その認識精度が大幅に向上している．画像認識分野の深層学習として，Deep Convolutional Neural

Network(CNN)が精度の高さから注目されている．しかし，CNNは演算量やメモリ消費量などの消

費リソースが多く，自動車の組込機器にそのまま搭載することが難しい．そのため，画像センサを用

いた DMSに CNNを導入するためには，消費リソースを減らす工夫が必要である．

画像センサを用いた DMSでは，ドライバの姿勢推定，動作認識，眠気推定の 3つの方法でドライ

バの状態を把握することで事故を抑制することが期待されている．

1つ目のドライバ姿勢推定では，ドライバが正常な姿勢を保っているかを確認することで事故を防

ぐのに役立つ．人物の姿勢推定は画像認識分野で活発に研究されており，OpenPose[1]など CNNを

用いた高精度な人物姿勢推定が提案されている．CNNを用いた人物姿勢推定は高精度であるが，消

費リソースが多く，組込機器にそのまま搭載することは難しい．また，人物姿勢推定で使用される

データセットは可視光カメラで撮影されているが，DMSでは夜間でもドライバを撮影する必要があ

るため，近赤外カメラを用いることが多い．更に人物姿勢推定で使用されるデータセットは被写体

の全身が映ることが多いが，ドライバ姿勢推定では被写体とカメラの距離が近いため，ドライバの

関節点がカメラに映らないことが多い．

2つ目のドライバ動作認識では，ドライバがスマートフォンの操作や飲食など危険な動作をしてい

ないかどうかを認識することで事故を防ぐ．人物動作認識も画像認識分野で活発に研究されており，

CNNを用いた高精度な手法が提案されている．しかし，人物姿勢推定と同様に，CNNを用いた人物

動作認識も消費リソースの多さや，近赤外線カメラに対応していない，などの課題がある．CNNを

用いた人物動作認識では姿勢と動作を同時に学習するマルチタスク学習により動作認識精度を向上

させることができる [2]．しかし，ドライバ動作認識では，一般的なカメラの画角と比べて，カメラ

に映る関節点が限定されるため，関節点座標のみを用いた既存のマルチタスク学習では効果が限定

される．既存のドライバ動作認識データセット（SEU dataset[3]）では，電話，食事，ブレーキ，運

転，スマートフォン操作，タバコなどの軽度な状態のみが含まれており，居眠りや発作などの意識を

失うような深刻な状態や自動運転車での動作は含まれていない．

3つ目のドライバ眠気推定では，ドライバが眠気を帯びた漫然運転を行っていないかを把握するこ

とで事故を防ぐ．ドライバ眠気推定の多くは，ドライバの強い眠気を検知する 2値の眠気推定であ

る．2値の眠気推定では，ドライバの強い眠気を検知できたとしても，検知から事故が起こるまでの

時間が短くなる．そのため，システムはドライバを早急に起こす必要があり，大音量の警報などドラ

イバにとって不快な覚醒手段しか取ることができない．一方，弱い眠気も含んだマルチレベルの眠
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気推定は，システムが取りうる選択肢を増やし，ドライバにとって快適な覚醒を可能にする．しか

し，既存のドライバ眠気推定の多くが 2値の眠気推定であるため，既存の特徴量やネットワークモ

デルは強い眠気を捉えるために設計されている．また，ドライバ眠気推定の評価に使用されるデー

タセットは，ドライビングシミュレータを用いて撮影されたものであり，実車環境の背景や照明，自

動車の振動などの影響を評価できていない．

1.2 研究目的

本研究では，以下の 4つの項目について取り組む．

1. 高速かつ省メモリなドライバ姿勢推定

2. 高速かつ省メモリなドライバ動作認識

3. 弱い眠気レベルを含んだマルチレベルのドライバ眠気推定

4. ネットワークモデルのコンパクト化

1つ目は，自動車内の組込機器への搭載を想定し，高速かつ省メモリなドライバ姿勢推定を提案す

る．2つ目は，同じく自動車内の組み込み機器への搭載を想定した高速かつ省メモリなドライバ動作

認識を提案する．3つ目は，眠気を早期に検知するため，弱い眠気レベルを含んだマルチレベルのド

ライバ眠気推定を提案する．4つ目は，組込機器への搭載に役立つネットワークモデルのコンパクト

化を提案する．以下に，4項目における本研究の目的について述べる．

ドライバの姿勢推定 画像認識分野で人物姿勢推定は活発に研究されており，OpenPose[1]など

CNNを用いた高精度な人物姿勢推定が提案されている．しかし，それらの人物姿勢推定とは異なり，

ドライバ姿勢推定には消費リソースの制限や関節点が画角外に映る，近赤外線カメラでの撮影などの

課題がある．本研究では，ShuffleNet V2と Integral Regressionを用いることで，高速かつ省メモリな

ドライバ推定を提案する．ShuffleNet V2は畳み込みを適用するチャンネルを入れ替えながら，一部

のチャンネルのみに畳み込みを適用するモジュールであり，畳み込み処理の演算量を大幅に減らす．

Integral Regressionは CNNが出力するヒートマップの重心位置を関節点座標として出力する手法で

あり，消費リソース削減のためにヒートマップの解像度を小さくした際の量子化誤差を抑制できる．

また，本研究では関節点座標と同時に関節点有無も推定するドライバ姿勢推定を提案する．関節点

有無を推定することで，関節点が画角外に映る多様なドライバ姿勢を把握するのに役立つ．更に近

赤外線カメラを用いて撮影したドライバ姿勢推定用のデータセットを用いて提案手法を評価する．

ドライバの動作認識 人物動作認識でも CNNを用いた高精度な手法が数多く提案されているが，

ドライバ動作認識はドライバ姿勢推定と同じく，消費リソースの制限，近赤外線カメラでの撮影，被

写体とカメラの距離が近い，などの課題がある．本研究では，ドライバの姿勢と動作のマルチタス

ク学習を用いた高速かつ高精度なドライバ動作認識を提案する．ドライバ姿勢として関節点座標や

関節点有無に加えて，各関節点の詳細な状態を示す”関節点状態”を用いる．関節点座標，関節点有

無，関節点状態の 3つのドライバ姿勢と動作のマルチタスク学習により，消費リソースを制限した
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モデルでも高精度なドライバ動作認識が可能となる．また，本研究ではドライバの軽度な状態から

深刻な状態及び自動運転中の動作なども幅広くカバーする 7つのドライバ動作を認識する手法を提

案する．提案手法の動作認識を用いることで多様なドライバ動作への対応が可能となる．

ドライバの眠気推定 ドライバ眠気推定の多くはドライバの強い眠気を検出する 2値の眠気推定

であるため，特徴量やネットワークモデルはドライバの強い眠気を検知するために設計されている．

本研究では，弱い眠気を含んだマルチレベルの眠気推定に役立つAverage Eye Closure Time(AECT)と

Soft PERCLOSの 2つの時間特徴量を提案する．AECTは瞬きの際の平均閉眼フレーム数を示し，長

時間目を閉じる傾向にある強い眠気と短時間の閉眼を伴う頻繁な瞬きを行う弱い眠気を区別するのに

役立つ．Soft PERCLOSは完全に目が開眼していないフレームの割合を示し，閉眼フレームの割合を

示す時間特徴量である PERCLOSでは，捉えられないような弱い眠気を捉えるのに役立つ．また，本

研究ではマルチレベルの眠気推定に有効なネットワークモデルとして，Parallel Linked Time-domain

CNNを提案する．Parallel Linked Time-domain CNNは，複数の時間解像度に着目した特徴量を抽出

可能であるため，目の状態の時間変化を捉えるのに役立つ．更に，本研究では実車で撮影したデー

タセットを構築し，実車特有の照明や振動などの影響を考慮した上で提案手法を評価する．

ネットワークモデルのコンパクト化 CNNは消費リソースが多いため，不要な重みを削減する枝

刈り法 [4, 5, 6, 7, 8]や，ノードの重みの共有化法 [8, 9]など様々な工夫が提案されている．Hinton

らが提案した Knowledge Distillationは大きな教師ネットワークの出力を用いて，小さな生徒ネット

ワークを学習することで，生徒ネットワークの精度を向上させる．Knowledge Distillationはいくつ

かの手法が提案されているが，教師ネットワークの中間層の情報を上手く生徒ネットワークに活か

せていない，適用するネットワークの構造に制限がある，などの課題がある．本研究では，適用する

ネットワークの構造に制限がなく，教師ネットワークの中間層の情報を生徒ネットワークの学習に活

かすことのできる Sequential Layer-wise Knowledge Distillationによるネットワークモデルのコンパク

ト化を提案する．
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1.3 本論文の構成

図 1.1: 本論文の構成

本論文は，図 1.1のような章構成となる．2章では，ドライバモニタリングシステムの関連研究に

ついてまとめる．3章では，ShuffleNet V2と Integral Regressionを用いた高速かつ省メモリなドライ

バ姿勢推定を提案する．4章では，ドライバの関節点座標，関節点有無，関節点状態の 3つのドライ

バ姿勢と動作のマルチタスク学習を用いたドライバ行動認識を提案する．5章では，弱い眠気を含ん

だマルチレベル眠気推定に有効な時間特徴量とネットワークモデルを提案する．6章では，Sequential

Layer-wise Knowledge Distillationを用いたネットワークモデルのコンパクト化について提案する．7

章では，本論文の結論と展望について述べる．
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第2章

交通事故とドライバモニタリング

自動車は移動手段として人々の生活に欠かせないものであるが，自動車による交通事故は大きな

社会問題となっている．交通事故を減らすため，安全運転管理者制度の導入や自動運転車の開発，ド

ライバモニタリング技術の開発など民間，国，地方自治体が様々な取り組みが行われている．本章で

は，交通事故を減らすための取り組みやドライバモニタリングに使用されるセンシング方法につい

て述べる．
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2.1 自動車の事故に関する社会情勢について

自動車は移動手段として人々の生活に欠かせないものとなっているが，その便利さに反して，自

動車による死傷者数は多く，大きな社会問題となっている．交通事故の死傷者数は昭和 45年を過去

最多として，年々減少傾向にあり令和元年は過去最少の 3,215人となった [10]．交通事故は減少傾向

にあるものの，高齢ドライバによる運転操作ミスによる事故や職業ドライバの超過勤務などによる

居眠り事故などが社会問題となっており，以前として交通事故による死傷者をなくす取り組みは重

要である．交通事故は死傷者がいること自体が大きな問題であるが，経済的な面でも大きな損失と

なる．内閣府による平成 21年度を対象とした交通事故による経済的損失は約 6兆 3,340億円であり，

GDP比 1.3%と算定されている [11]．交通事故の損失額の詳細を図 2.1に示す．

図 2.1: 平成 23年度交通事故の損失額．文献 [11]から引用．

令和元年度のドライバの事故の主な原因を図 2.2に示す [12]．図 2.2は，令和元年度の原付以上運

転者 (自動車，自動二輪車及び原動機付き自転車の運転者)の法令違反別交通事故件数の内，安全運

転義務違反に該当するものである．運転操作不適はハンドル誤りやブレーキとアクセルの踏み間違

えなどを示す．漫然運転は眠気や考え事などが原因で，ぼんやりと運転している状態を示す．脇見運

転はスマートフォンやカーナビの操作など，前方を注視していない状態を示す．動静不注視は横断歩

道の歩行者への中止が足りなかった状態など，周辺環境に注意を配っていない状態を示す．安全不確

認は左右の確認などの安全確認を行っていない状態を示す．安全速度は速度違反を示す．

図 2.2に示す事故はブレーキやアクセルなどの車体情報の取得により一部で対応済みのもの，車内

外のモニタリングが必要なもの，ドライバモニタリングで対応可能なものに分かれる．車体情報の

取得により対応可能なものは運転操作不適，安全速度の 2つとなる．車内外のモニタリングが必要

なものは動静不注視となる．ドライバモニタリングで対応可能なものは漫然運転，脇見運転，安全
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図 2.2: ドライバ事故の主な原因：令和元年度の原付以上運転者 (自動車，自動二輪車及び原動機付き

自転車の運転者)の法令違反別交通事故件数の内，安全運転義務違反に該当するもの

不確認の 3つであり，これらの要因による事故が約 75%を占めており，ドライバモニタリングの導

入により多くの事故を抑制できる．本論文では，漫然運転，脇見運転，安全不確認の 3つを抑制す

るドライバモニタリング技術を提案する．3章で提案するドライバ姿勢推定と 4章で提案するドライ

バ動作認識は脇見運転や安全不確認の抑制につながる．5章で提案するドライバ眠気推定技術は漫然

運転の抑制につながる．

2.1.1 安全運転に対する政府・自治体の取り組み

バスやトラックなどの職業ドライバの居眠りなどによる事故が起きており，社会問題となってい

る．ドライバが少ないことによる長時間労働が原因により，居眠りなどの事故が起こる．それらの事

故を防ぐため，安全運転管理者制度が導入されている．安全運転管理者制度では，事業主などの使

用者は安全運転管理者を選任し，各自治体に届けることを義務付けている．安全運転管理者は，運

航計画や運転日誌の作成，安全運転の指導を行う．運転日誌の作成は負荷もあるため，ドライバの運

転挙動を計測し，自動的に日誌を作る取り組みもなされている [13]．このようにドライバの運転挙

動を正確に計測することは，安全運転への取り組みに欠かせない技術となっている．

2.1.2 自動運転を巡る社会動向

「官民 ITS構想・ロードマップ 2020」[14]では，自動運転車により様々な社会課題の解決や産業

へ良い影響を与えることが期待されている．自動運転車による人間よりも安全かつ円滑な運転で交

通事故の削減，交通渋滞の緩和，環境負荷の低減などが期待される．また，自動運転による運転者

の負担軽減により運転の快適性の工場，高齢者等の移動支援なども期待されている．産業について
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は自動運転の産業規模・波及性が高い汎用的な技術により，自動車関連産業の競争力向上や，運輸・

物流・農業などの関連産業の生産性向上に役立つことが期待されている．

自動運転は自動化される範囲でレベルが定義されている．表 2.1は米Society of Automotive Engineers

(SAE)が提唱する自動運転レベルである．レベル 0は自動化が全く行われない通常の自動車である．

レベル 1～3までは一部が自動運転になっており，緊急時などには手動運転の必要がある．レベル 4

～5はドライバによる手動運転を義務付けておらず，ドライバを必要としない．

表 2.1: 米 SAEが提唱する自動運転レベル

レベル 種類 操縦の主体

レベル 0 自動化なし 運転者

レベル 1 運転支援 (ADAS) 運転者

レベル 2 部分的な運転自動化 運転者

レベル 3 条件付き運転自動化
システム

(作業継続が困難な場合は運転者)

レベル 4 高度な運転自動化 システム

レベル 5 完全運転自動化 システム

自動運転は開発が進んでおり，2020年 4月には日本でもレベル 3の条件付き運転自動化が解禁さ

れた．内閣府が示した指針「官民 ITS構想・ロードマップ 2020」[14]によると，高速道路における

レベル 3の市場化を 2020年，レベル 4の市場化を 2025年を目指している．図 2.3に示す通り，レ

ベル 5の完全運転自動化は難しく，2023年まではレベル 3以下の自動運転が主流になると考えられ

ている．

レベル 3以下の自動運転では，緊急時などに自動運転から手動運転に切り替わるため，ドライバ

が運転できる状態かどうかを確認するドライバモニタリングシステム (DMS)が必要となる．
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図 2.3: 自動運転のロードマップ．文献 [14]から引用．
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2.2 ドライバモニタリングの手法

ドライバモニタリング技術はドライバの状態を取得するセンサにより，生体センシング，車体セン

シング，画像センシングの 3つに分けられる．表 2.2に各センシング方法の特徴を示す．

生体センシングの代表的なものとして，Electroencephalograms (EEG)，Electrocardiograms (ECG)，

Electrooculograms (EOG)，などがある．生体センシングは脳波や心電などの外面には表れないよう

な内面の情報を取得できるため，眠気推定に使用される．生体センシングで得られる内面の情報は

居眠りや病気などの兆候を捉えることに役立つものの，センサをドライバの皮膚に取り付けるため，

ドライバへの身体的な負担が大きく，日常的に使用することは難しい．

車体センシングの代表的なものとして，ホイールの動き，ブレーキの動き，レーンの逸脱，などが

ある．車体センシングは車体情報により，ドライバ動作の認識に役立つ．車体センシングはドライバ

への身体的な負担はないものの，車種やドライバの運転技能，道路などの環境の影響を受けやすい．

そのため，決まった車種への導入は問題ないが，幅広い車種への導入は難しい．

画像センシングではカメラを用いてドライバを撮影することで，ドライバの状態を把握する．画

像センシングはドライバへの身体的な負担がなく，車種や道路などの環境の影響も受けにくい．更

に画像センシングにより，ドライバの姿勢推定，動作認識，眠気推定が可能となる．従って，本研究

では画像センシングを用いて，ドライバの姿勢推定，動作認識，眠気推定を行う手法を提案する．

表 2.2: センシングの種類

センシング 目的 例 Pros. Cons.

生体 眠気推定

EEG（脳波），
ECG（心電），

EOG（眼電位），など 内面情報を取得可 身体的な負担

車体 動作認識

ホイールの動き
ブレーキの動き，
レーンの逸脱，など 身体的負担なし 環境に左右

画像

姿勢推定
動作認識
眠気推定 カメラ

身体的負担なし，
環境に左右されない 内面情報の取得不可

2.3 まとめ

自動車による交通事故と，交通事故を減らすための取り組みについて解説した．交通事故の主な

原因のうち，ドライバモニタリングで対応可能なものは漫然運転，脇見運転，安全不確認の 3つで

あり，これらが原因の事故が 75%を占めている．3章と 4章では脇見運転や安全不確認の抑制につな

がるドライバ姿勢推定とドライバ動作認識を提案する．5章では漫然運転の抑制につながるドライバ

眠気推定を提案する．また，ドライバモニタリング技術は生体センシング，車体センシング，画像セ

ンシングの 3つのセンシング方法により実現される．本研究では，画像センシングによるドライバ

モニタリング技術を提案する．
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第3章

高速かつ省メモリなドライバ姿勢推定

自動車の安全な運転を実現するために，ドライバモニタリングシステム (DMS)の導入が必要とさ

れている．DMSは眠気や姿勢などのドライバ状態を推定することで，ドライバの異常状態を検知す

るシステムである．国土交通省が作成したドライバ異常自動検知システム基本設計書 [15]で示され

ている通り，ドライバ姿勢の崩れを検知することはドライバの異常検知につながる．

[15]では，ドライバ姿勢情報は物理量（角度や関節位置）への置き換えが比較的行いやすく，数値

でしきい値を定義することが可能であると言及されている．そのため，ドライバ異常を直接推定す

る方式と比べて，ドライバ姿勢推定を用いた異常検知では，誤識別の要因が姿勢推定結果にあるの

か，しきい値などの異常判定方法にあるのかを解析しやすい．本章では，ドライバの異常検知を目

的として，高速かつ省メモリなドライバ姿勢推定を提案する．

従来の DMSの多くはドライバの顔部分のみに着目し，脇見などを検知する．しかし，飲食や通話

など多様なドライバの状態を検知するためには，頭部の姿勢だけではなく，手や首元などのより多

くの関節点を捉えることが重要となる．本章では，頭部だけではなく，首元，両手といった上半身全

体のドライバ姿勢を推定する．

人物の関節点座標を推定する人物姿勢推定は，コンピュータビジョンの分野で活発に研究されて

いる．近年，OpenPose[1]など Deep Convolutional Neural Network(CNN)を用いた高精度な人物姿勢

推定が提案されている．これらの関連研究では，MS-COCO[16]，MPII[17]，LSP[18]，FLIC[19]な

どのデータセットが使用されている．これらのデータセットを用いて評価していた関連研究の人物

姿勢推定と，ドライバ姿勢推定では消費リソースやデータセットの条件などが異なる．

デスクトップ PCやサーバーなどと比べて，DMSは電力量が制限されるため，消費リソースが限

られた組込み機器での動作が求められる．CNNを用いた姿勢推定は高精度であるが，消費リソース

が多くなる傾向にある．CNNを用いた姿勢推定をDMSに搭載するためには，ネットワークモデルを

軽量化し，高速かつ省メモリなモデルを構築する必要がある．本研究では，ShuffleNet V2と Integral

Regressionをベースとし，高速かつ省メモリなドライバ姿勢推定を提案する．

CNNを用いた姿勢推定に用いられるMS-COCOなどのデータセットは，被写体とカメラ間の距離

が遠いため，被写体の全身が映るシーンが多く，ほとんどの関節点が画像中に映る．そのため，人物

姿勢推定で一般的に行われる評価では，推定した関節点座標と正解の誤差のみを評価し，関節点が

画像中に映っているかどうかは評価しない．一方，DMSでは車内にカメラを設置するため，被写体

とカメラ間の距離が近く，上半身など一部の関節点しか映らないことが多い．更に，ドライバが急病

などで倒れた場合には，頭部が画像に映らないため，画像中に関節点が映っているかどうか（関節点
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有無）の判定が，ドライバの異常検知に役立つ．しかし，従来の人物姿勢推定は関節点有無を評価

しないため，ドライバ姿勢推定に適さない．本章では，関節点座標だけでなく関節点有無も推定す

るモデルを提案する．

人物姿勢推定のデータセットは，可視光カメラで撮影されたものが多い．一方，DMSでは夜間で

もドライバを撮影する必要があるため，近赤外カメラで撮影されることが多く，色情報が失われる．

本章では，人物が上半身など一部の関節点のみしか映らない，かつ，色情報がないデータセットを作

成し，DMSでの利用を想定した評価実験を行い，提案手法の効果を示す．

3.1 関連研究

人物姿勢推定はトップダウン型とボトムアップ型に分けられる．トップダウン型では，人検出や顔

検出を用いて人物領域を特定し，特定した人物領域に対して姿勢推定を行う．一方，ボトムアップ

型では，画像から人物の関節候補点を抽出し，それらの関節候補点を関節間の関係性などに基づき，

つないでいくことで複数人物の姿勢推定を一度に行う．

3.1.1 トップダウン型姿勢推定

CNNを用いた姿勢推定に関する初期の研究では，画像から関節点座標を直接推定する回帰を用い

た手法が提案されていた．Toshevらは，段階的に関節点座標を推定する DeepPoseを提案した [20]．

DeepPoseでは入力画像から関節点座標を推定した後，推定した座標付近の画像を切り出し，その画

像から再度関節点座標を推定する．DeepPoseでは，このような処理を繰り返すことで関節点座標の

推定精度を高める．

人物の関節点座標を一意に決定することは難しく，回帰を用いたネットワークの学習は難しい．そ

こで，Tompsonらは関節点座標をヒートマップとして表現することで DeepPoseよりも高精度な姿勢

推定を実現した [21]．ヒートマップでは学習に使用する関節点座標の正解を，正解の関節点座標を

中心として広がる 2次元の正規分布として表現する．ヒートマップでは人物の関節点座標を一意に

決定しないため，学習が安定し，精度が高くなる．以降，ヒートマップを用いた姿勢推定が主流とな

り，ヒートマップを出力するネットワーク構造を工夫した手法が提案された．

Weiらは，段階的に姿勢推定の精度を向上させていく Convolutional Pose Machines (CPMs)を提案

した [22]．最初のステージでは画像を入力として，ヒートマップを出力する．以降のステージでは，

前ステージの出力結果であるヒートマップと，画像に畳み込みとプーリングを適用した特徴マップ

を入力として，関節点座標を表すヒートマップを出力する．各ステージでヒートマップと正解の誤

差を計算して学習することで，勾配消失問題を回避している．また，各ステージにはプーリング層

があるため，ステージを経るごとに受容野が大きくなり，より大局的な特徴を考慮した姿勢推定が

行える．しかし，CPMsでは，ステージを経るごとに，高解像度の情報が失われる．

Newellらは，高解像度から低解像度にするダウンサンプリング処理と，低解像度から高解像度にす
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るアップサンプリング処理を行うHourglass Moduleを提案した [23]．ダウンサンプリング処理とアッ

プサンプリング処理を行うことで様々な空間解像度の情報を抽出できる．また，Hourglass Moduleに

は skip connectionがあり，ダウンサンプリング処理でも高解像度の情報が保持される．また，CPMs

と同様に，各 Hourglass moduleで正解の関節点座標を用いて学習するため，Hourglass moduleを重

ねても勾配消失を抑制できる．

Yanらは，空間解像度の変化に頑健な Pyramid Residual Moduleを提案した [24]．Hourglass module

では，Skip connectionを一つの空間解像度情報を保持するために使用する．一方，Pyramid Residual

Moduleでは，異なる空間解像度間で Bottom-upと Top-down処理を並列に行うことで多様な空間解

像度の特徴を捉えられる．

Hourglassや Pyramid Residual Moduleなどは高精度である一方，ネットワーク構造が複雑である．

そのため，Xiaoらは，ResNetと少数の Deconvolutional層を用いた単純なネットワーク構造を用い

てベースラインのモデルを提案した [25]．提案手法であるベースラインモデルは，単純な構造で既

存手法と同等以上の精度を達成した．

Sunらは [25]をベースとしてモデル構造を改良し，空間解像度ごとにネットワークを分岐させて

処理する HRNetを提案した [26]．HRNetでは，高解像度の情報は解像度を落とすことなく，下位層

から上位層へ伝えられる．そのため，Pyramid Residual Moduleと同様に，高解像度の特徴を抽出す

ることができ，高精度な姿勢推定を実現している．

3.1.2 ボトムアップ型姿勢推定

Pishchulinらは，ヒートマップで推定した関節候補点同士をつなぎ合わせてグラフとみなし，各

人物の正しい関節点の対応付けを整数線形計画問題として最適化する DeepCutを提案した [27, 28]．

DeepCutは整数線形計画問題による最適化の処理時間が多く，リアルタイムの姿勢推定が難しかった．

Caoらは関節点間の関係をベクトル場で表現した Part Affinity Field (PAF)を用いて関節候補点をつ

なげることで，複数人の姿勢をリアルタイムに推定する OpenPoseを提案した [1]. DeepCutに比べ

て，PAFを用いた関節候補点の対応付けは，画像中に映る人物数が増えた場合でも，一定の処理時

間で複数人物の姿勢を推定できる．

Kreissらは，遠方に映る低解像度の人物や，混雑しているシーンであっても高精度な姿勢推定を行

うため，高解像度なヒートマップを生成する Part Intensity Fields (PIF)と，混雑しているシーンでも

正確に関節同士のつながりを表現できる Part Association Fields (PAF)を提案した [29]．

3.1.3 関連研究のドライバ姿勢推定への適用

ボトムアップ型の姿勢推定は，関節点間の関係を用いて関節候補点をつなげることで各人物の関

節点の対応付けを行うが，画像中に一部の関節点しか映ることのないドライバ姿勢推定では，多く

のシーンで関節点間の関係を利用することができない．そのため，関節点間の関係を表すヒートマッ

プを出力する畳み込み層は，不要な演算量の増大につながる．従って，本研究ではトップダウン型
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の姿勢推定を対象とする．トップダウン型では顔検出や人物検出を行い，人物領域を抽出したのち，

姿勢を推定するが，本研究で扱うドライバ姿勢推定ではドライバのみが映るシーンを想定している

ため，入力画像から直接ドライバの姿勢を推定する．

3.1.4 人物姿勢推定のデータセット

人物姿勢推定に用いるデータセットには，Leads Sports Pose Dataset (LSP)[18]，Frames Labeled

In Cinema (FLIC)[19], MPII Human Pose Dataset (MPII)[17], Microsoft Common Objects in Context

(COCO)[16]がある．各データセットの画像例を図 3.1に示す．これらのデータセットは，被写体と

カメラ間の距離が比較的遠く，多くのシーンで被写体の全身が映る．更にこれらのデータセットは，

可視光カメラで撮影されたものであり，色情報が利用できる．一方，ドライバ姿勢推定では，被写

体とカメラ間の距離が近いため，多くのシーンで上半身など一部の関節点しか映らない．また，夜

間でもドライバを監視する必要があるため，近赤外カメラで撮影されたグレイスケール映像となる．

そのため，人物姿勢推定で用いられるこれらのデータセットは，ドライバ姿勢推定には適さない．

図 3.1: 姿勢推定データセットの画像例．

3.1.5 人物姿勢推定の評価方法

人物姿勢推定の評価指標では，Percentage of Correct Parts (PCP)，Percentage of Correct KeyPoints

(PCK)，Percentage of Detected Joints (PDJ)，Average Precision (AP)，Average Recall (AR) が用いら

れる．

PCP，PCK，PDJは，単一の人物姿勢推定に用いられる指標であり，推定した関節点座標と正解の

誤差がしきい値よりも小さいときに推定結果が正しく行われたとし，その正解率を評価指標とする．
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PCP, PCK, PDJは式 (3.1)を用いて算出され，推定座標と正解座標が一致するときに 1となる．δ は

推定座標と正解座標の距離がしきい値以下の場合に 1となる関数を示す．thはしきい値，iは各関

節点，N は関節点の数を示す．PCPでは隣接する 2つの関節点間の距離，PCKでは任意のしきい値

（人物頭部のサイズから決定されることが多い），PDJでは胴の直径からしきい値 thを設定する．

PCK =

∑N
i δ(di > th)

N
(3.1)

APと ARは，COCOで用いられる評価指標であり，推定した関節点と正解の類似度を示す尺度で

ある Object Keypoint Similarity (OKS)を用いて算出される．OKSは式 (3.2)を用いて算出され，推定

座標と正解座標が一致するときに 1となる．diは関節点 iの推定座標と正解座標の誤差，sは人物領

域の面積，ki は関節点毎に設定される定数 (推定が難しいほど関節点ほど大きい値)，vi は関節点の

アノテーションの有無 (関節点のアノテーションがある場合は，δが１となる)を示す．

OKS =

∑
i exp(

−d2
i

2s2k2
i
)δ(vi > 0)∑

i δ(vi > 0)
(3.2)

Precisionと Recallは式 (3.3)を用いて算出される．TP は正しく予測できた数，FP は誤って検出し

た数，FN は誤って検出できなかった数を示す．APと ARは OKSのしきい値を変化させたときの

Precisionと Recallの平均となる．

Precision =
TP

TP + FP
Recall =

TP

TP + FN
(3.3)

これらの評価尺度は，画像中に対象の関節点が映っていない場合には，評価尺度に反映されない．

従って，人物姿勢推定の評価指標は関節点有無の評価には適さない．

3.1.6 ドライバ姿勢推定

DMS に関する研究の多くが，ドライバの顔部分のみに着目したドライバ姿勢推定を行っていた

[30, 31]．しかし，飲食や通話など多様なドライバの状態を検知するためには，頭部の姿勢だけでは

なく，手や首元などの関節点座標を推定する必要がある．Eshedらは 2台のカメラを用いて，手と顔

の姿勢を捉えてドライバがどの部分に注目しているかを推定した [32]．しかし，Eshedらは可視光カ

メラで撮影した画像を用いており，夜間のシーンには対応していない．また，手の姿勢はハンドル，

ギア，車載機器のどの領域にあるかのみを判定しているため，飲食や通話などの多様なドライバの状

態を推定することは難しい．
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3.2 提案手法

3.2.1 概要

ドライバ姿勢推定では組込機器で動作可能な，高速かつ省メモリなネットワークモデルが求めら

れる．消費リソースを削減するためには，精度を低下させることなく，ヒートマップの解像度を落

としたり，演算量の多い畳み込み処理を減らす必要がある．本研究では，これらを実現するために，

Integral Regression[33]と ShuffleNet V2[34]をベースとしたネットワークモデルを提案する．また，

関節点座標の推定と同時に，画像中に各関節点が映っているかどうか（関節点有無）を判定すること

で，一部の関節点しか映らないような DMS特有のシーンに対応した手法を提案する．

提案手法のネットワークモデルを図 3.2に示す．HRNet[26]は高精度であるが，複数の解像度を処

理するため畳み込み処理の演算量が増大する傾向にあるため，提案手法は Hourglass[23]をベースと

したモデルとする．入力画像から 2つの Hourglass Moduleにより特徴抽出を行った後，各関節点に

対して座標と有無を推定する．関節点座標は特徴マップに対して畳み込みと Softmaxを適用してヒー

トマップを生成し，ヒートマップに対して Integral Regressionを適用して座標を推定する．関節点有

無は特徴マップをヒートマップで重み付けし，Global Average Poolingを適用する．その後，全結合

層を適用して関節点有無を表す信頼度を出力する．

図 3.2: ネットワークモデルの概要 (提案手法,入力画像 96×64，54ch)
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3.2.2 高速かつ省メモリなドライバ姿勢推定

高速かつ省メモリなドライバ姿勢推定を実現するため，精度低下を抑制しつつ，入力画像の低解

像度化と畳み込み処理の高速化を行う．

入力画像の低解像度化は，消費リソースの削減につながるが，関節点座標を表すヒートマップも低解

像度となるため，量子化誤差を招く．そのため，提案手法では Sunらが提案した Integral Regression[33]

を用いて，量子化誤差を抑制しつつ，入力画像を低解像度にする．また，人物姿勢推定ではConvolutional

Neural Network (CNN)が一般的に良く使用されるが，CNNは畳み込みの演算量が多く，処理時間が

増大する傾向にある．本研究では，Maらが提案した ShuffleNet V2[34]を用いて，畳み込みの消費リ

ソースを削減する．

■ Integral Regression

ヒートマップを用いた人物姿勢推定では，ヒートマップ上の最大値を取る座標を関節点座標とする．

そのため，ヒートマップの解像度が低くなるほど，関節点座標の量子化誤差が大きくなる．一方，ヒー

トマップの解像度を高くすると消費リソースが増加する．そこで，Sunらは Integral Regressionを用

いてヒートマップ分布の重心位置を関節点座標として出力することで，サブピクセル単位での座標推

定を可能にした [33]．ヒートマップの解像度が入力解像度より低い場合でも，Integral Regressionでは

高精度な関節点座標の推定が可能であり，消費リソースの削減につながる．また，Integral regression

は最大値に基づく関節点座標の推定と異なり，ヒートマップ分布全体に関して微分可能であるため

End-to-endで学習できる．

提案手法では Integral Regressionを用いて，量子化誤差を抑制しながら，入力画像とヒートマップ

の解像度を小さくする．従来のヒートマップを用いた関節点座標の推定では，式 (3.4)の argmaxを用

いてヒートマップの最大値から関節点座標を推定する．Hk は k番目の関節点のヒートマップ，pは

ヒートマップ上の座標，Jkは k番目の関節点の座標を示す．Integral Regressionでは式 (3.5)のように，

ヒートマップの期待値から関節点座標を算出する．Ωは座標の集合を示す．なお，Integral Regression

で使用されるヒートマップ Ĥkは，式 (3.6)のような softmaxを用いて，全ての要素が非負であり，全

ての要素を足すと 1になるように正規化される．式 (3.5)は Soft Argmaxとしても知られる．

Jk = argmax
p

Hk(p) (3.4)

Jk =

∫
p∈Ω

p · Ĥk (p) (3.5)

Ĥk(p) =
eHk(p)∫

q∈Ω
eHk(q)

(3.6)
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■ ShuffleNet V2

畳み込み処理の演算量を減らすため，提案手法では通常の畳み込み層の代わりに ShuffleNet V2で

提案されたモジュールを用いる．ShuffleNet V2モジュールの構成を図 3.2の最下部に示す．このモ

ジュールでは，初めにチャンネルを分割し，一方では畳み込み処理を行い，もう一方では畳み込み

処理を行わない．これらのチャンネルを結合した後，チャンネルの順序を入れ替えることで畳み込

み処理の回数を削減しながら，全てのチャンネルに畳み込み処理を適用する．また，ShuffleNet V2

は 3つの畳み込み層から構成される．1つ目は，1×1のフィルタを用いた畳み込み処理，2つ目は

Depthwiseの畳み込み処理，3つ目は 1つ目と同じく 1×1のフィルタを用いた畳み込み処理である．

2つ目の Depthwiseの畳み込み処理ではチャンネル方向の畳み込み処理を行わず，空間方向に対して

のみ畳み込み処理を行うため，通常の畳み込み処理よりも計算量が少ない．

3.2.3 関節点有無の判定

人物姿勢推定では，多くの関節点が画像中に映るシーンで評価を行っていた．そのため，関節点

座標と正解座標の誤差のみを評価し，関節点有無は評価していなかった．一方，ドライバ姿勢推定で

は，上半身など人物の一部分しか映らないため，画角内に関節点が入らないシーンが多い．例えば，

意識を失っており，頭部が映っていない場合には関節点有無がドライバの異常検知に役立つ．また，

人物姿勢推定では関節点座標をヒートマップから推定しているが，ヒートマップ上の最大値がしき

い値以上かどうかで，関節点有無を推定できる．しかし，そのような場合は関節点有無の学習を行っ

ていないため，関節点毎にヒートマップの最大値が大きく異なり，適切なしきい値の設定が難しい．

提案手法では関節点座標の推定と同時に関節点有無を推定するため，しきい値の設定が不要となる．

3.2.4 学習

提案手法では入力画像 1枚に対して，ヒートマップ，関節点座標，関節点有無の 3つの損失を計算

し，一度にネットワークモデルを学習する．ヒートマップの損失関数は L2-lossを用いる．ヒートマッ

プの Ground Truth (GT)は正解の関節点座標を中心として広がる正規分布を用いて作成する．ヒート

マップの損失 LH は，式 (3.7)となる．Hk は k番目の関節点のヒートマップ，pはヒートマップ上の

座標，H∗
k はヒートマップの GT，K は関節点の数となる．

LH =

K∑
k=1

∑
p

∥Hk(p)−H∗
k(p)∥22 (3.7)

提案手法では Integral Regressionを用いるため，関節点座標についても損失を計算できる．関節点座

標の GTは入力画像サイズを基準とした座標とする．関節点座標の損失関数 LC は，L1-lossを用い
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て，式 (3.8)となる．C は関節点座標，C∗ は関節点座標の GT，j は j 番目の関節点を示す．

LC =

J∑
j=1

∥C(j)− C∗(j)∥ (3.8)

関節点有無の損失関数 LD は，クラス間のデータの偏りに対応するため，Focal loss[35]を用いて，

式 (3.11)となる．xは関節点有無を示す 2値の出力値，tは関節点有無の GT，CE はクロスエント

ロピー，γ は損失を調整するパラメータを示す．本研究では，γ を 2とする．tは関節点が画像中に

映る場合に 1，画像に映らない場合に 0とする．

CE(xt) = − log(xt) (3.9)

xt =

x t = 1

1− x otherwise
(3.10)

LD = −(1− xt)
γ log(xt) (3.11)

関節点有無の GTは関節点が画像中に映る場合に 1，映らない場合に 0とする．

提案手法のネットワークモデルは，これら 3つの損失をあわせた式 (3.12)を用いて学習する．

L = LH + LC + LD (3.12)

3.3 実験

提案手法の有効性を確認するため，既存手法との精度比較を行う．DMSでは一般的な人物姿勢推

定と比較して，消費リソースが限られるため，提案手法と既存手法の計算量が同等になるようパラ

メータ数を揃えたネットワークモデルを用いる．また，本研究では Ablation Studyとして，提案手法

を構成する Integral Regression，ShuffleNet V2，関節点有無の判定の 3つの要素を除いた際の精度比

較を行う．最後にドライバの行動パターン毎の評価を行い，行動パターンの傾向を確認する．

3.3.1 実験データ

本研究ではドライビングシミュレータを用いて，16パターンの動作を 100人の被験者で撮影し，

ドライバ姿勢推定の評価データセットを作成した．16パターンの動作は，前方注視，脇見，もたれ，

ストレッチ，振り返り，眠気，スマホ操作，通話，カメラ撮影，読書，飲食，着替え，突っ伏し，パ

ニック，居眠り，赤ちゃんを抱く，となる．100人の被験者のデータのうち，50人分を学習に，残

りの 50人分を評価用に用いる．外乱光の影響を軽減するため，我々が試作した近赤外線カメラを用

いて撮影した．撮影した動画の解像度は 752×480であり，それを 96×64に縮小して使用する．ま
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図 3.3: データセットの画像例（同意書により画像利用許諾確認済み）

た，計算量を減らすため，10fpsで撮影した動画を 1fpsに間引いて使用する．540,434枚を学習用，

528,124枚を評価用として用いる．撮影した映像にはドライバの上半身のみが映るため，関節点は頭

部中心，首元，左手中心，右手中心の計 4点とする．図 3.3に撮影した画像の例を示す．

3.3.2 評価実験のパラメータ

■入力画像，出力ヒートマップ

本実験では入力画像を 96×64にリサイズしたのち，Global Contrast Normalization[36]を用いて正

規化を行う．また，本実験で用いるヒートマップのサイズは 24×16とする．評価は入力画像と同じ

96×64の解像度に対して行う．

■ネットワーク

本実験では提案手法と既存研究の HRNet[26]，Hourglass[23]，OpenPose[1]を比較する．また，消

費リソースが制限された組込み機器への搭載を想定して，1回の姿勢推定にかかる演算量が 100, 50,

25MFLOPs程度になるモデルを用いて実験を行う．各モデルの消費リソースを表 3.1に示す．畳み

込み層の出力チャンネル数を減らすことで演算量を調整する．提案手法のネットワーク構成を，図

3.2に示す．本実験で用いる提案手法の 3つのモデルは，Hourglass Module内の畳み込み層での出力

チャンネル数が異なる．図 3.2に示すモデルは，54chモデルであり，Hourglass Moduleに含まれる

畳み込み層の出力チャンネル数は 54ch，108ch，216ch，432chとなる．32chモデルの出力チャンネ

ル数は 32ch，64ch，128ch，256ch，24chモデルは 24ch，48ch，96ch，192chとなる．本実験に用い

る HRNetは，Sunらが提案したモデルと同様に 4つのステージから構成される．演算量を調整する

ため，HRNetでも畳み込み層の出力チャンネル数を削減する．本実験では，1つ目のステージの出

力チャンネル数を 16ch，12ch，8chに減らした HRNetのモデルを用いる．2つ目以降のステージも，

出力チャンネル数は 1つ目のチャンネル数に合わせて削減する．本実験に用いる Hourglassは，提案

手法で用いる Hourglass Moduleと同じものを使用する．ただし，ShuffleNet V2は通常の畳み込み層

に置き換え，Integral Regressionや関節点有無の出力は行わない．Hourglassでも畳み込み層の出力

チャンネル数を削減して演算量を調整する．本実験に用いるOpenPoseでは，学習を安定させるため，
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Caoらが提案したモデルに対して，Batch Normalization(BN)層 [37]を追加する．また，Caoらのモ

デルでは複数ステージから構成されているが，処理量削減のため，本実験では 1つ目のステージの

み使用する．更に 1層目の畳み込み層の出力チャンネル数を，4ch，6ch，8chに減らし，以降の畳み

込み層の出力チャンネル数も，1層目に合わせて削減する．

表 3.1: ネットワークの演算量及びパラメータ数．OpenPoseの演算量には PAFによる関節点同士の

関連付け処理部は含まない．

手法 MFLOPs パラメータ数 [M]

100 MFLOPs
HRNet

[26], 16ch 113.0 3.90
Hourglass
[23], 20ch 109.2 1.43
OpenPose
[1], 8ch 111.2* 0.13

提案手法, 54ch 102.16 1.14

50 MFLOPs
HRNet

[26], 12ch 65.3 2.18
Hourglass
[23], 15ch 61.6 0.81
OpenPose
[1], 6ch 62.7* 0.07

提案手法, 32ch 43.0 0.51

25 MFLOPs
HRNet

[26], 8ch 28.3 0.97
Hourglass
[23], 10ch 27.6 0.36
OpenPose
[1], 4ch 28.0* 0.03

提案手法, 24ch 28.0 0.36

■ハイパーパラメータ

初期の学習率は 0.001とする．300iterationの間に 0.004まで増加させた後，5000iterationごとに学

習率を半減し，合計で 30000iterationの学習を行う．重み減衰は 0.0001，勾配のクリッピングは 5.0

とする．バッチサイズは 1GPUあたり 96に設定し，4つの GPUを用いる．
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■学習の詳細

Data Augumentation 手が映っているデータと映っていないデータが同等程度になるよう over sam-

plingを行う．また，Data Augmentationとして，下記 4つの処理を行う．

• 画像の高さと幅の ±25%の範囲でランダムに並行移動

• 0.8～1.75倍の範囲でランダムに拡大縮小

• 50%の確率で左右反転

• 0.5～1.5倍の範囲でランダムに明度調整

Ground Truth ヒートマップの学習に用いる Ground Truth (GT)は，正解の関節点座標から σ が 2

ピクセルの正規分布に従って作成したヒートマップを用いる．また，関節点有無の GTは関節点が画

像に映る場合に 1，画像に映らない場合に 0とする．

■評価方法

評価指標 本実験では関節点座標の評価指標は Probability of Correct Keypoints (PCK)を用いる．本

実験では解像度が 96×64の入力画像に対して，PCKのしきい値を 6ピクセルとする．関節点有無の

評価指標は，mean Average Precision (mAP)を用いる．

関節点座標，関節点有無の推定 提案手法では Integral Regressionを用いるため，関節点座標はモデ

ルの出力をそのまま用いる．一方，既存研究ではヒートマップ上で最大値を取る座標を関節点座標

とする．また，提案手法では関節点有無の判定もモデルの出力を用いる．既存研究ではヒートマップ

の最大値がしきい値以上かどうかで関節点有無を判定する．

3.3.3 精度比較

関節点座標の精度比較結果を表 3.2に示す．なお，OpenPoseでは PAFを用いて，関節点の関連付

けを行うが，本実験では単一関節点のみ出現するシーンが多いため，関節点の出力のみを用いて，評

価する．全ての演算量において，既存研究よりも提案手法の方が精度が高い．特に両手の精度では，

提案手法は既存研究よりも 5～10%程度改善している．従って，提案手法は消費リソースを削減した

時の精度低下を抑制できる．OpenPoseはパラメータ数が少ないが，50MFLOPs，25MFLOPsのよう

に演算量を大幅に削減した場合に，提案手法よりも精度が大きく低下する．そのため，OpenPoseで

は省メモリ化と高速化を両立しようとした場合に精度低下が起こる．

関節点有無の精度比較結果を表 3.3に示す．100MFLOPsと 50MFLOPsのモデルでは，モデルによ

る精度の差がほとんどない．一方，25MFLOPsのモデルでは，HRNetの精度がHourglass，OpenPose，

提案手法と比べて低くなっている．Hourglassは提案手法よりもmAPが 1%程度高い．これより，関
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表 3.2: 精度比較 (関節点座標)

手法
PCK-6px

(頭部)
PCK-6px

(首元)
PCK-6px

(右手)
PCK-6px

(左手)

100 MFLOPs
HRNet

[26], 16ch 90.4% 91.5% 82.9% 72.2%
Hourglass
[23], 20ch 89.9% 91.43% 82.5% 74.3%
OpenPose
[1], 8ch 89.6% 88.2% 83.5% 74.9%

提案手法, 54ch 91.9% 94.5% 90.5% 84.0%

50 MFLOPs
HRNet

[26], 12ch 89.7% 91.1% 82.3% 71.7%
Hourglass
[23], 15ch 89.2% 91.1% 83.0% 73.1%
OpenPose
[1], 6ch 88.8% 89.5% 73.9% 72.7%

提案手法, 32ch 91.8% 94.0% 89.8% 82.3%

25 MFLOPs
HRNet

[26], 8ch 88.6% 90.3% 78.6% 64.3%
Hourglass
[23], 10ch 89.5% 90.0% 80.6% 69.1%
OpenPose
[1], 4ch 88.0% 87.4% 79.5% 67.2%

提案手法, 24ch 90.9% 93.5% 88.1% 79.1%

節点有無の精度について，提案手法は既存研究の Hourglassと同等程度に，消費リソースを大幅に削

減した時の精度低下を抑制できる．
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表 3.3: 精度比較 (関節点有無)

手法
AP

(頭部)
AP

(首元)
AP

(右手)
AP

(左手) mAP

100 MFLOPs
HRNet

[26], 16ch 99.9% 98.4% 92.1% 83.9% 93.6%
Hourglass
[23], 20ch 99.9% 98.3% 91.8% 84.7% 93.7%
OpenPose
[1], 8ch 99.9% 98.7% 89.4% 81.2% 92.3%

提案手法, 54ch 99.9% 98.4% 91.6% 84.2% 93.5%

50 MFLOPs
HRNet

[26], 12ch 99.9% 98.3% 92.0% 84.2% 93.6%
Hourglass
[23], 15ch 99.9% 98.5% 91.6% 83.9% 93.5%
OpenPose
[1], 6ch 99.9% 98.4% 89.6% 86.1% 93.5%

提案手法, 32ch 99.9% 98.6% 90.6% 84.5% 93.4%

25 MFLOPs
HRNet

[26], 8ch 99.9% 98.3% 88.5% 74.7% 90.4%
Hourglass
[23], 10ch 99.9% 98.4% 91.9% 83.1% 93.4%
OpenPose
[1], 4ch 99.9% 98.3% 90.9% 81.4% 92.6%

提案手法, 24ch 99.9% 98.2% 89.3% 81.7% 92.3%
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■実験結果画像

提案手法と既存研究の姿勢推定結果画像を図 3.4に示す．既存手法の関節点有無のしきい値は 0.5

とした．図 3.4より，提案手法は既存研究よりも関節点座標の推定結果が正解座標に近く，未検出も

少ないことがわかる．飲み物を把持している左手のように遮蔽があるような場合でも，提案手法で

は手の中心座標を正確に推定できる．

パニック動作時のヒートマップを図 3.5に示す．ヒートマップは出力値が 0.5の場合は赤色，0.0

は青色とした．図 3.5より，既存研究の Hourglassでは左手のヒートマップに出力があるが，関節点

によりヒートマップの最大値が大きく異なるため，ヒートマップの最大値に対して同一のしきい値

を用いると，未検出や誤検出が起きる．既存手法では，関節点座標のみを正解値として学習するが，

提案手法では関節点座標と同時に関節点有無も学習する．そのため，提案手法ではしきい値を調整

することなく，関節点有無を推定できる．

図 3.4: 姿勢推定結果．青色が頭部中心，緑色が首元，赤色が右手中心，水色が左手中心の座標を示

す．〇は推定結果，×は正解座標を示す．
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図 3.5: ヒートマップ (パニック)
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3.3.4 Ablation Study

提案手法は ShuffleNet V2，Integral Regression，関節点有無の判定，の 3つの要素から構成される．

本実験では Ablation Studyとして，提案手法から各要素を除いた実験を行い，どの要素が演算量低下

時の精度低下抑制に寄与するかを確認する．ShuffleNet V2は通常の畳み込み層に置き換える．ただ

し，畳み込み層は ShuffleNet V2に比べて演算量が多いため，出力チャンネル数を 20chに減らして

演算量が同程度になるよう調整する．Integral Regressionは argmaxに置き換え，ヒートマップ上で

最大値を取る座標を関節点座標とする．関節点有無の判定は単純なしきい値処理に置き換え，推定

した関節点座標のヒートマップの値がしきい値以上かどうかで関節点有無を判定する．

Ablation Studyの関節点座標精度を表 3.4に示す．上から提案手法 (Proposed)，提案手法から Shuf-

fleNet V2を除いたモデル (No-SNV2)，Integral Regressionを除いたモデル (No-IR)，関節点有無の判

定を除いたモデル (No-Det)の結果である．ShuffleNet V2を除いたモデルでは提案手法に比べて 1%

程度精度が低下している．Integral Regressionを除いたモデルでは，関節点座標の推定精度が大幅に

低下している．関節点有無の判定は関節点座標の推定精度にはほとんど影響しない．

表 3.4: Ablation Study(関節点座標)

手法
PCK-6px

(頭部)
PCK-6px

(首元)
PCK-6px

(右手)
PCK-6px

(左手)

Proposed, 54ch 91.9% 94.5% 90.5% 84.0%

No-SNV2, 20ch 91.8% 94.4% 89.7% 81.3%

No-IR, 54ch 86.8% 82.4% 71.9% 60.9%

No-Det, 54ch 91.8% 94.7% 90.7% 83.6%

Ablation Studyの関節点有無の精度を表 3.5に示す．関節点有無については，ShuffleNet V2と Integral

Regressionを除いた場合でも精度はあまり変わらない．一方，関節点有無の判定を除いたモデルでは

精度が低下する．図 3.5にて示す通り，既存研究の Hourglassでは関節点によりヒートマップの最大

値が大きく異なるため，適切なしきい値を設定することが難しい．一方，関節点有無の判定ではし

きい値を調整することなく，関節点有無を判定できるため，精度に影響を与えたと考えられる．

表 3.5: Ablation Study(関節点有無)

手法
AP

(頭部)
AP

(首元)
AP

(右手)
AP

(左手) mAP

Proposed, 54ch 99.9% 98.4% 91.6% 84.2% 93.5%

No-SNV2, 20ch 99.9% 98.3% 90.8% 82.7% 92.9%

No-IR, 54ch 99.9% 98.5% 92.5% 85.9% 94.2%

No-Det, 54ch 99.9% 91.6% 90.2% 84.8% 91.6%
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3.3.5 動作パターン毎の評価

動作パターン毎の評価結果を表 3.6，表 3.7に示す．動作によっては部位が全く映らないことがあ

るため，関節点有無の評価指標は正解率 (正解フレーム数 /全フレーム数)を用いる．関節点座標で

は，多くの動作が高精度であるが，振り返り動作の両手，読書動作の左手，突っ伏し動作の頭部及び

両手については精度が低い．これらの動作は手が映るシーンが少ないため，精度が低下したと考え

られる．しかし，これらの動作は，手の座標よりも頭部座標が行動の推定に重要だと考えられるた

め，ドライバの異常検知には大きく影響しない．一方，通話，カメラ撮影，飲食といった動作は物体

を把持することが行動の推定に重要であるため，手の位置の推定精度が重要となる．これらの動作

パターンでは，多くのシーンで手が映るため，手の推定精度が 90%以上と精度が高くなったと考え

られる．また，突っ伏し動作では，ドライバがハンドル方向に突っ伏す．そのため，頭部が大きく映

り，頭部の正確な中心座標は人目でも判別が難しい．突っ伏し動作は，画面下部に頭部位置が移動し

たことにより，ドライバ異常の検知が可能であるため，大まかな頭部中心が推定できれば問題ない．

関節点有無については，スマホ操作の首元と読書時の首元の精度が低い．スマホ操作と読書時の

見え方は同じであり，どちらの動作もドライバが下を向いている．そのため，首元の多くが隠れてし

まい，誤判定が多くなったと考えられる．しかし，どちらの動作も頭部位置に特徴があるため，首元

の有無はドライバ異常の検知には影響しない．

表 3.6: 行動パターン別評価 (関節点座標)

手法 PCK-6px(頭部) PCK-6px(首元) PCK-6px(右手) PCK-6px(左手)

前方注視 99.9% 100.0% 96.6% 96.6%

脇見 99.2% 99.3% 94.7% 93.8%

もたれ 99.3% 96.3% 97.7% 92.6%

ストレッチ 94.5% 92.1% 75.9% 75.9%

振り返り 83.6% 81.2% 54.4% 32.5%

眠気 99.1% 99.3% 86.7% 99.3%

スマホ操作 97.5% 99.2% 100.0% 100.0%

通話 99.9% 99.8% 98.7% 97.6%

カメラ撮影 92.7% 90.8% 94.4% 93.6%

読書 97.8% 98.4% 100.0% 0.0%

飲食 98.9% 97.7% 93.3% 91.5%

着替え 85.8% 88.2% 74.5% 78.3%

突っ伏し 43.9% 98.0% 44.2% 49.4%

パニック 89.1% 85.4% 83.1% 80.8%

居眠り 98.6% 96.3% 88.9% 100.0%

赤ちゃんを抱く 92.7% 93.6% 75.3% 73.4%
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表 3.7: 行動パターン別評価 (関節点有無)

手法 正解率 (頭部) 正解率 (首元) 正解率 (右手) 正解率 (左手)

前方注視 100.0% 96.3% 99.9% 99.9%

脇見 100.0% 91.4% 99.5% 99.5%

もたれ 98.1% 85.9% 91.5% 99.9%

ストレッチ 99.3% 87.6% 82.4% 82.3%

振り返り 95.9% 86.7% 99.5% 98.6%

眠気 100.0% 87.3% 99.5% 99.8%

スマホ操作 100.0% 61.3% 99.9% 99.9%

通話 99.9% 85.7% 91.4% 89.1%

カメラ撮影 99.1% 82.4% 89.0% 89.1%

読書 99.9% 63.8% 99.6% 99.7%

飲食 99.9% 81.3% 88.5% 95.0%

着替え 96.3% 82.2% 91.4% 91.5%

突っ伏し 85.1% 97.5% 91.1% 92.2%

パニック 96.1% 82.0% 90.3% 90.7%

居眠り 99.2% 85.9% 99.9% 99.9%

赤ちゃんを抱く 98.8% 70.1% 97.2% 95.0%
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3.4 まとめ

本研究では，DMSのためのドライバ姿勢推定手法を提案した．提案手法では，ShuffleNet V2と

Integral Regressionを用いることで高速で省メモリな姿勢推定を実現できることを示した．DMS特有

の関節点が見えないシーンに対応するため，関節点有無の判定を提案した．また，ドライビングシ

ミュレータで撮影した評価データを用いて，提案手法が既存手法に比べて，モデルサイズ低減時の

精度低下を抑制できることを示した．本研究ではドライビングシミュレータのデータを用いて評価

を行ったが，更なる実用性向上のため，今後は実写映像での評価を実施していく必要がある．本研究

では精度低下の抑制に注力したが，今後は実用性向上のため更なる精度向上に取り組む．
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第4章

ドライバ姿勢と動作のマルチタスク学
習による高速かつ省メモリなドライバ
動作認識

保有台数 1万台当たりの人身事故発生件数を車種別にみると，バスやタクシーなどの事業用乗用

車が最も多い [38]．事業用乗用車の事故を減らすため，営業車 5台以上を保有する事業者は安全運

転管理者を選任する義務が生じる．営業車が増えるほど安全運転管理者の管理負荷は増大するため，

運転動作評価用ドライバモニタリングシステム（DMS）を活用し，管理負荷を軽減することが期待

されている．

従来の実用化されている DMSではドライバの顔向きや目開閉度からドライバが運転に集中してい

るかどうかを推定しているが，運転動作評価用 DMSでは，ドライバの飲食など，運転中にドライバ

が取りうる多様な動作を認識することでより詳細な評価を行うことが求められる．本研究では，運

転動作評価用 DMSのためのドライバ動作認識を提案する．

DMSでは自動車の組込機器での動作が求められるため，サーバやデスクトップ PCと比べて，消

費リソースが限られる．近年提案されている Deep Convolutional Neural Network (CNN)を用いた人

物動作認識は高精度であるが，演算量などの消費リソースが大きいため，DMSにそのまま搭載する

ことが難しい．本研究では，軽量な姿勢推定モデルをベースとした高精度で演算量の少ないドライ

バ動作認識を提案する．

CNNを用いた動作認識で用いられる Kinetics[39, 40]などのデータセットは，様々な種類の動作が

含まれているが，前方注視や余所見などの運転動作の評価に役立つ動作は含まれていない．本研究

では，ドライバの運転への復帰時間を基に，運転中に取りうるドライバ動作を 7つの動作として定

義し，それらの動作を含んだデータセットを構築する．また，そのデータセットを用いて提案手法の

評価実験を行う．

CNNを用いた従来の人物動作認識の多くは，入力動画から直接人物の動作を推定する．これらの

手法は高精度であるが，本研究ではドライバの動作だけでなく，ドライバの姿勢も同時に学習する

マルチタスク学習を行うことで，演算量が制限された条件で従来の人物動作認識よりも高い精度を

達成できることを示す．本研究では，ドライバ動作だけでなく，ドライバの関節がどこに映っている

か（関節点座標），ドライバの関節が画像中に映っているかどうか（関節点有無），ドライバの関節

がどのような状態にあるか（関節点状態），の 3つのドライバ姿勢を同時に学習するマルチタスク学

習を提案する．
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4.1 関連研究

4.1.1 動作認識

人物動作認識はコンピュータビジョンの分野で活発に研究されており，近年は CNNを用いた高精

度な手法が数多く提案されている．

Karpathyらは，動画に対して時系列データを結合する 3つのFusion model (Early-fusion，Late-fusion，

Slow-fusion)を提案した [41]．Early-fusionでは，複数フレームの画像を深さ方向に結合し，複数チャ

ンネルの入力画像として扱う．Late-fusionでは，複数フレームの画像を別々に CNNに与え，それら

の出力である特徴マップを結合する．Slow-fusionは，Early-fusionと Late-fusionの中間に相当し，入

力から出力に向かって，徐々に時間方向の情報を結合する．

画像から特徴抽出を行う CNNと時系列データを扱う Recurrent Neural Network (RNN)を組み合わ

せた動作認識が提案されている．Donahueらは，Long Short Term Memory (LSTM)[42]を CNNと組

み合わせた Long-term Recurrent Convolutional Networks (LRCN)を提案した [43]．LSTMは長期的な

時間依存を学習できる RNNであり，CNNと組み合わせることで，長時間の動作を認識できる．

Simonyanらは，時間情報と空間情報を並列に処理する 2-stream CNNを提案した [44]．2-stream

CNNでは，時間情報のオプティカルフロー画像と，空間情報の RGBカラー画像が入力となる．時

間情報と空間情報を並列に扱うことで，高精度な動作認識を実現した．

空間方向に対して畳み込みを行う CNNを時間方向に拡張した 3D-CNN[45, 46]を動作認識に適用

した手法が提案されている．Feichtenhoferらは，3Dの畳み込み層で，時間方向のストライドを小さ

くした Slow Pathwayとストライドを大きくした Fast Pathwayを組み合わせた SlowFast Networksを

提案した [47]．SlowFast Networksは，異なるストライドを利用することで，様々な時間解像度の特

徴を抽出できる．

4.1.2 マルチタスク学習

4.1.1節で言及した動作認識モデルは人物動作を高精度に認識できるが，マルチタスク学習を用い

て人物姿勢も同時に学習することで，更なる高精度化が期待できる．マルチタスク学習 [48]は，複

数のタスクを学習することで，各タスクの精度を向上させる手法である．[48]では，複数のタスクを

同時に学習することで，各タスクで共通して有効な特徴が選ばれやすくなり，精度が向上すると言

及されている．人物動作認識でも同様に，人物姿勢と共通した有用な特徴を抽出することで精度が

向上することが期待できる．

Gkioxariらは物体検出やセマンティックセグメンテーションなどで使用される R-CNN[49]を用い

て，姿勢推定と動作認識のマルチタスク学習を提案した [2]．[2]では，人物動作だけでなく，人物の

関節点座標も学習することで，動作認識の精度が向上することを示した．

本研究では演算量が制限された条件でドライバ動作認識の精度を向上させるため，ドライバの関

節点座標だけでなく，関節点有無や関節点状態も同時に学習するマルチタスク学習を提案する．
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4.1.3 ドライバ動作認識用データセット

動作認識用の評価データセットとして，Kinetics[39][40]，Charades[50]，AVA dataset[51]がある．

動作認識データセットの画像例を図 4.1に示す．これらのデータセットは，可視光カメラで撮影され

図 4.1: 動作認識データセットの画像例．

た映像である．DMSでは昼だけでなく，夜間もドライバを撮影する必要があるため，可視光カメラ

ではなく，近赤外線カメラを用いることが多い．また，データセットに含まれる動作も DMSでの利

用を想定していない．そのため，本研究では，DMSでの利用を想定した近赤外カメラで撮影したド

ライバ動作認識用に構築したデータセットの例を示す．
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4.2 提案手法

本研究では，ドライバの姿勢と動作のマルチタスク学習を用いた高精度かつ演算量の少ないドラ

イバ動作認識を提案する．提案手法のネットワークモデルの概要を図 4.2に示す．

図 4.2: ネットワークモデル全体 (提案手法,入力画像 96×64，34ch)：()内は畳み込み層では出力チャ

ンネル数，FC層では出力ノード数，Feature Mapではマップの解像度を示す．SNV2の Conv(1×1)

はカーネルサイズが 1×1の畳み込みを示す．各出力結果では，出力結果の次元数を示す．FCは全結

合層，BNは Batch Normalization層を示す．

提案手法のネットワークモデルは，姿勢推定部と動作認識部に分かれる．姿勢推定部では CNNを

用いて，ドライバの関節点がどこにあるか（関節点座標），関節点が画像中に映っているか（関節点

有無），関節点がどのような状態にあるか（関節点状態），の 3つのドライバ姿勢を出力する．動作

認識部では姿勢推定部が出力したドライバ姿勢と特徴マップを入力として，RNNを用いてドライバ

動作を認識する．

4.2.1 運転動作の定義

Zhao らが提案したドライバ動作認識のデータセット Southeast University Driving-posture Dataset

(SEU dataset)[3]では，電話，食事，ブレーキ，運転，スマートフォンの操作，タバコの 6動作が含

まれる．SEU datasetの例を図 4.3に示す．

SEU datasetの動作は，比較的容易に正常な運転に戻れる動作である．しかし，運転時は居眠りや

発作など，意識を失うような深刻な状態が起こりうるため，これらの動作の認識が深刻な事故の抑
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図 4.3: SEU dataset[3]の画像例．

制につながる．また，SEU datasetは手動運転時のドライバ動作を対象としているが，今後は自動運

転車の急速な普及が想定されており [14]，自動運転中のドライバ動作の認識も重要な課題である．

本研究では，SEU datasetで取り扱っている軽度な不注意状態に加えて，意識を失うような深刻な

状態，さらに自動運転中にドライバが取りうる動作も検討の対象とする．そのため，本研究では安全

性に問題がない状態から運転復帰が困難な状態までを幅広くカバーする 7種類のドライバ動作（前方

注視，余所見，眠気，物体把持，下向き，意識不明，パニック）を代表的な動作として取り上げる．

正常な運転状態は，前方を注視しており，手はハンドルを握っているか，何も持っていない状態で

ある．本研究では，そのような正常な運転状態を示す動作として，“前方注視”を認識対象とする．

SEU datasetのブレーキと運転の 2動作は，本研究の”前方注視”に該当する．

正常な運転状態への復帰に少し時間がかかる危険な状態は，余所見や短時間の閉眼など前方を向

いていない状態や，スマートフォンや飲食物など手で物体を掴んでいる状態である．本研究では，そ

のような危険な状態として，横や後ろを向いている“余所見”，うつらうつらしている“眠気”，手

で物体を持っている“物体把持”，スマートフォンや本などを見ている“下向き”の 4つの動作を

認識対象とする．SEU datasetの電話，食事，スマートフォンの操作，タバコの 4動作は，本研究の

“物体把持”に含まれる．自動運転時にはカメラなど多様な物体を持っている可能性が高いため，本

研究では特定の物体を対象としない“物体把持”を認識対象動作とする．
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正常な運転状態への復帰が困難な状態は意識を失っていたり，パニックになっているような状態で

ある．本研究では，そのような復帰が困難な状態として，眠っていたり，急病で意識を失っていたり

する“意識不明”，蜂が入ってきており運転に集中できないような状態である“パニック”の 2つの

動作を認識対象とする．現在導入が進められている自動運転車では，一般的には起こりにくい居眠

りなどの運転状態への復帰が困難な動作が起こる可能性が高い．また，完全な自動運転車の開発は

難しく，今後も緊急時には手動運転に切り替わるような半自動運転が主流になると考えられるため，

上記のような運転動作の評価は必要となると考え，本研究では動作認識の対象とする．

以上より，本研究では，前方注視，余所見，眠気，物体把持，下向き，意識不明，パニック，の 7

動作を認識するネットワークモデルを提案する．

4.2.2 姿勢推定部

姿勢推定部では関節点座標，関節点有無，関節点状態の 3つのドライバ姿勢を出力する．本研究

で用いる姿勢推定部を図 4.2の上部に示す．姿勢推定部には，人物姿勢推定用ネットワークモデルで

ある Hourglass Module[23]を用いる．Hourglass Moduleは高解像度から低解像度に情報を圧縮して

いくダウンサンプリング処理を行った後，低解像度から高解像度に変換していくアップサンプリン

グ処理を行うことで，様々な解像度の人物姿勢を推定するネットワークモデルである．本研究では

Hourglass Moduleに，ShuffleNet V2[34]と Integral Regression[52]を導入することで，演算量の少な

い姿勢推定を提案する．

■ ShuffleNet V2

本研究では通常の畳み込み層の代わりにMaらが提案した ShuffleNet V2[34]を用いて，畳み込みの

演算量を減らす．ShuffleNet V2の構成を図 4.2の最下部に示す．ShuffleNet V2ではチャンネルを分割

したのち，一方のみに畳み込みを行う．分割したチャンネルを結合する際に，チャンネルの順序を入

れ替えることで畳み込みの回数を減らしつつ，全てのチャンネルに対して畳み込みを行う．ShuffleNet

V2では 1×1のフィルタを用いた畳み込み，Depth-wiseの畳み込み，再び 1×1のフィルタを用いた

畳み込みを順に行う．Depth-wiseの畳み込みはチャンネル方向の畳み込みを行わず，空間方向に対

してのみ畳み込みを行うため，通常の畳み込みよりも演算量が少ない．

■ Integral Regression

多くの人物姿勢推定では，ヒートマップを出力し，ヒートマップ上の最大値を取る座標を関節点

座標とする．ヒートマップの解像度を小さくすると演算量が減るが，関節点座標の量子化誤差が増

える．Sunらはヒートマップの重心位置を関節点座標として出力する Integral Regression[52]を提案

した．Integral Regressionは，サブピクセル単位で関節点座標を推定するため，ヒートマップの解像

度を小さくした際の量子化誤差を抑制できる．本研究では Integral Regressionを用いて，量子化誤差
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を抑制しつつ，ヒートマップの解像度を小さくすることで，演算量を減らす．従来のヒートマップ

の最大値を用いた関節点座標の推定は，式 (4.1)となる．Hk は k番目の関節点のヒートマップ，pは

ヒートマップ上の座標，Ik と Jk は k番目の関節点の座標を示す．Integral Regressionを用いたヒー

トマップの重心位置の推定は，式 (4.2)となる．Ωは座標の集合を示す．Integral Regressionで使用さ

れるヒートマップ Ĥk は，式 (4.3)を用いて，全ての要素が非負であり，全ての要素を足すと 1にな

るように正規化される．

Ik = argmax
p

Hk(p) (4.1)

Jk =

∫
p∈Ω

p · Ĥk (p) (4.2)

Ĥk(p) =
eHk(p)∫

q∈Ω
eHk(q)

(4.3)

■関節点座標及び関節点有無の推定

本研究の姿勢推定部では，頭部，首元，右手，左手の 4つの関節点座標を出力する．各関節点の

座標は 2次元，関節点座標の次元数は 8となる．また，DMSではカメラとドライバ間の距離が狭く，

関節点が画像中に映らないことが頻繁にあるため，提案手法では関節点が画像中に映るかどうか（関

節点有無）も推定する．関節点有無はドライバが急病で倒れ，頭部が画面中に映らないような動作

の認識に役立つ．関節点有無は画像中に映る場合に 1，映らない場合に 0となる 2値の出力とする．

関節点有無の次元数は 4となる．

■関節点状態の推定

高精度なドライバ動作認識には，ドライバの関節点座標や関節点有無に加えて，各関節点の詳細

な状態が役立つ．飲み物を顔に近づける動作と，手で顔を掻く動作ではいずれの動作も頭部付近に

手があるため，関節点座標と関節点有無だけでは区別が難しい．それらの動作を区別するためには，

手で物体を把持しているかどうかといった関節点の詳細な状態を把握することが必要である．本研

究では，[15]で示されるドライバ観測指標を基に，ドライバ動作認識に必要なドライバ状態として，

右手状態，左手状態，目状態，顔向きのピッチ，ヨー，ロールの 6つの関節点状態を定義し，それ

らを推定するモデルを提案する．各関節点状態のクラスを表 4.1に示す．右手・左手状態は上から順

に，手が画面に映っていない，物体を持っている，何も持っていない，ハンドルを握っている，の 4

つとする．目状態は，目が画面に映っていない，前方を注視している，余所見をしている，目を閉じ

ている，の 4つとする．顔向きピッチは，顔が映っていない，下を向いている，少し下を向いてい

る，前を向いている，少し上を向いている，上を向いている，の 6つとする．顔向きヨーは，顔が

映っていない，右後ろを向いている，右を向いている，右前を向いている，正面を向いている，左前

を向いている，左を向いている，左後ろを向いている，の 8つとする．顔向きロールは，顔が映って
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表 4.1: 関節点状態

右手/左手 目 顔向きピッチ 顔向きヨー 顔向きロール

• Unknown

• Hand-on

• Hand-off

• Handle

• Unknown

• Open

• Side

• Close

• Unknown

• Down

• DownFront

• Front

• UpFront

• Up

• Unknown

• RightBack

• Right

• RightFront

• Front

• LeftFront

• Left

• LeftBack

• Unknown

• -90 °

• -45 °

• 0 °

• 45 °

• 90 °

いない，-90 °， -45 °， 0 °， 45 °， 90 °，の 6つとする．顔向きロールの角度は時計回りの方向が正

の値，反時計回りの方向が負の値とする．

4.2.3 動作認識部

提案手法では，動作認識部のネットワークモデルとして，LSTM[42]を用いた RNNを提案する．

動作認識部を図 4.2の右下部に示す．動作認識部では本研究で定義した 7動作の認識結果を出力す

る．動作認識部の入力は，姿勢推定部が出力する関節点座標，関節点有無，関節点状態の 3つのド

ライバ姿勢と，Hourglass Moduleが出力する特徴マップとなる．関節点座標，関節点有無，関節点

状態はそれぞれ，8，4，32次元の特徴ベクトルとなる．また，Hourglass Moduleから出力される特

徴マップは Global Average Pooling(GAP)を経て，68次元の特徴ベクトルとなる．それらを結合した

112次元の特徴ベクトルが，動作認識部の入力となる．動作認識部は全結合層により特徴抽出を行っ

た後，LSTM層で時系列の情報を処理する．最後に全結合層を用いて，7動作の認識結果を出力す

る．また，学習を安定させるため，フレーム単位での動作認識結果も出力する．姿勢推定部で得ら

れた特徴ベクトルを入力として，1層の全結合層を用いてフレーム単位の動作認識結果を出力する．

フレーム単位の動作認識結果は，学習にのみ使用され，テスト時の最終的な出力結果は LSTMの出

力結果とする．
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4.2.4 学習

提案手法では入力画像 1枚に対して，姿勢推定部の関節点座標，関節点有無，関節点状態の 3つ

のドライバ姿勢と，動作認識部のドライバ動作の計 4つの損失を計算し，ネットワークモデルを学

習する．

関節点座標を示すヒートマップの損失関数はL2-lossを用いる．ヒートマップの学習に用いるGround

Truth (GT)は正解の関節点座標から σ が 2ピクセルの正規分布に従って作成したヒートマップを用

いる．ヒートマップの損失 LH は，式 (4.4)となる．Hk は k番目の関節点のヒートマップ，pはヒー

トマップ上の座標，H∗
k はヒートマップの GT，K は関節点の数となる．

LH =

K∑
k=1

∑
p

∥Hk(p)−H∗
k(p)∥22 (4.4)

提案手法では微分可能な Integral Regressionを用いるため，関節点座標に対しても損失を計算する．

関節点座標の損失関数 LC は，L1-lossを用いて，式 (4.5)となる．C は関節点座標，C∗は関節点座

標の GT，j は j番目の関節点を示す．

LC =

J∑
j=1

∥C(j)− C∗(j)∥ (4.5)

関節点有無の損失関数 LD は，式 (4.8)となる．クラス間のデータの偏りに対応するため，Focal

loss[35]を用いる．xは関節点有無の 2値出力，tは関節点有無の GT，CE はクロスエントロピー，

γ は損失を調整するパラメータを示す．本研究では，γ を 2とする．tは関節点が画像中に映る場合

に 1，画像に映らない場合に 0とする．

CE(xt) = − log(xt) (4.6)

xt =

x t = 1

1− x otherwise
(4.7)

LD = −(1− xt)
γ log(xt) (4.8)

関節点状態の損失関数LSも，クラス間のデータの偏りに対応するため，Focal lossを用いた式 (4.8)

を用いる．

動作認識結果はフレーム単位の認識結果と，LSTMによる時間的な成分を考慮した認識結果の 2

つとなる．フレーム単位の動作認識結果の損失関数 LF，時間的な成分を考慮した認識結果の損失関

数 LAは式 (4.10)となる．いずれの損失関数も Softmax Cross Entropyを用いる．Softmaxは式 (4.11)

を用いて算出される．

(4.9)

LA =

C∑
c=1

tc ˙log(yc) (4.10)
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yc =
ezc∑C
d=1 e

zd
(4.11)

提案手法のネットワークモデルは，これらの損失をあわせた式 (4.12)を用いて学習する．wは各損

失を調整するための重みである．本研究では，全ての損失を同等に扱うため，重み wを全て 1.0と

する．

L = wHLH + wCLC + wDLD

+ wSLS + wFLF + wALA

(4.12)

4.3 実験

提案手法の有効性を確認するため，既存手法と精度を比較する．DMSでは一般的な人物動作認識

よりも，消費リソースが限られるため，提案手法と既存手法の演算量が同程度になるようパラメー

タ数を調整したネットワークモデルを用いる．また，本研究では Ablation Studyとして，提案手法の

3つのドライバ姿勢を除いたモデルで精度を比較する．最後に提案手法で推定したドライバ姿勢と動

作を示し，ドライバ姿勢が動作認識の誤認識の要因を解析するのに役立つことを示す．

4.3.1 実験データ

本研究では運転中にドライバが取りうる 7つの動作を近赤外線カメラで撮影した．100人の被験者

を撮影し，50人分を学習用，残り 50人分を評価用として用いる．7つの動作は，前方注視，余所見，

眠気，物体把持，下向き，意識不明，パニック，である．撮影した動画のフレームレートは 10fps，解

像度は 752×480である．演算量を減らすため，撮影した動画を 96×64に縮小し，データセットを構

築した．1動画当たりの撮影時間は 30秒程度であり，各動作を被験者一人当たり 4～12回程度撮影

した．動画は合計で 6353本となる．

提案手法はドライバ姿勢と動作のマルチタスク学習を行うため，ドライバ姿勢用の学習及び評価

用データも構築した．ドライバ動作用の撮影動画と同じ映像を使用し，頭部，首元，右手，左手の 4

つの関節点座標と関節点有無のアノテーションを行った．更に，関節点状態として，右手状態，左手

状態，目状態，顔向きのピッチ，ヨー，ロールの 6つの状態のアノテーションを行った．

4.3.2 評価実験のパラメータ

■入力画像，出力ヒートマップ

入力画像は 96×64に縮小したのち，Global Contrast Normalization[36]による正規化を行う．提案

手法の姿勢推定部で出力するヒートマップのサイズは 24×16とする．本実験で用いる 3D-CNNと
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Fusion-modelでは，複数フレームの画像が入力として必要なため，全て 32フレームを入力として用

いる．また，2-stream CNNのオプティカルフロー画像は 31フレームを入力として用いる．

■ネットワーク

本研究では，比較対象の既存手法を，CNNとLSTMを用いた手法としてLRCN[43]，CNNと時間方

向の結合を用いた手法として Fusion model(Early-fusion，Late-fusion，Slow-fusion)[41]，3D-CNNと

して SlowFast[47]，2-stream CNNとして [44]とする．本研究で組込を想定している車載情報端末向け

統合 SoCには CPUに Arm Cortex-A9 533MHzを搭載している．該当 CPUの演算性能が 8.5GFLOPs

となるため，その他画像処理やOS等の基本機能を考慮し，全演算性能の 20%を提案手法のリソース

として割くことができると仮定し，フレームレートが 30FPSの場合，8500× 0.2/30 = 56MFLOPs以

下にする必要がある．従って，各手法は演算量が 50MFLOPs，25MFLOPs程度になるようパラメー

タ数を調整する．各モデルの消費リソースを表 4.2に示す．

先行研究で提案されている LRCNや Fusion model，2-stream CNNでは，学習を安定させるため，

カラー画像の ImageNet[53]を用いて事前学習を行っている．しかし，本実験では近赤外カメラで撮

影したグレースケール画像のドライバ動作認識を対象としているため，ImageNetによる事前学習は

行わない．本実験では，学習を安定させるため，Batch Normalization層 [37]を導入する．

LRCN，Fusion model，2-stream CNNは演算量を調整するため，3層の畳み込み層を用いる．LRCN

は畳み込み層の出力チャンネル数を 14，30，48に減らした 50MFLOPsのモデルと，12，20，30に

減らした 25MFLOPsのモデルを用いる．Early-fusionモデルは畳み込み層の出力チャンネル数を 16，

16，32 に減らした 50MFLOPs のモデルと，8，14，18 に減らした 25MFLOPs のモデルを用いる．

Late-fusionモデルは畳み込み層の出力チャンネル数を 12，20，32に減らした 50MFLOPsのモデル

と，8，16，18 に減らした 25MFLOPs のモデルを用いる．Slow-fusion モデルは畳み込み層の出力

チャンネル数を 8，12，20に減らした 50MFLOPsのモデルと，4，10，16に減らした 25MFLOPsの

モデルを用いる．2-stream CNNは画像を入力とする CNNとオプティカルフロー画像を入力とする

CNNのいずれも畳み込み層の出力チャンネル数を 8，12，22に減らした 50MFLOPsのモデルと，4，

8，18に減らした 25MFLOPsのモデルを用いる．2層目以降の畳み込み層では，畳み込み層の後に

2×2の Average Pooling層を用いる．また，これらのモデルでは 3層の畳み込み層の後に，2層の全

結合層をつなげる．全結合層の出力ノード数は 256，7とする．SlowFastは [47]で提案されている

モデルと同様に，4つの residual stageを用いる．各 stageの層数は 3，4，6，3とする．また，本実

験では入力画像の解像度が小さいため，畳み込みのカーネルサイズを 3以下とする．各ステージの

出力チャンネル数は 4，8，16，32の 50MFLOPsのモデルと，1，2，4，8の 25MFLOPsのモデルを

用いる．SlowFastは大きな strideや，1×1のカーネルを用いた畳み込み，下位層に Global Average

Poolingがあるため，層数や出力チャンネル数が比較的多い場合でも，消費リソースが少ない．提案

手法の 50MFLOPsモデルのパラメータは図 4.2で示す通りである．25MFLOPsで用いるモデルでは，

Hourglass Moduleの ShuffleNet V2の最初の出力チャンネル数を 34chから 22chに減らし，以降の層

のチャンネル数も 44ch，88ch，176chに減らす．
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表 4.2: ネットワークの演算量及びパラメータ数

手法 MFLOPs パラメータ数 [M]

50 MFLOPs
LRCN[43]
14-30-48ch 49.5 5.73

Early-fusion[41]
16-16-32ch 52.7 3.16

Late-fusion[41]
12-20-32ch 51.9 6.30

Slow-fusion[41]
8-12-20ch 51.1 1.98

SlowFast[47]
4-8-16-32ch 55.9 0.05
2-stream[44]

8-12-22ch 50.1 4.34

提案手法, 34ch 47.20 0.98

25 MFLOPs
LRCN[43]
12-20-30ch 25.7 3.62

Early-fusion[41]
8-14-18ch 25.6 1.78

Late-fusion[41]
8-16-18ch 26.5 3.55

Slow-fusion[41]
4-10-16ch 25.5 1.58

SlowFast[47]
1-2-4-8ch 28.1 0.02

2-stream[44]
4-8-18ch 25.0 3.55

提案手法, 22ch 25.3 0.75

■ハイパーパラメータ

学習率は 0.001とし，300iterationまでに徐々に 0.004まで上昇させる．その後 5000iteration毎に

学習率を半減させ，30000iterationで学習終了とする．学習率を徐々に上昇させた後に，減少させる

方法は Goyalらの Gradual Warmup[54]を参考にした．重み減衰は 0.0001とし，重みのクリッピング

は 5.0とする．また，バッチサイズは 32とし，4つの GPUを用いて学習する．学習時には RNNの

状態を 1iteration毎に 25%の確率でリセットする．

■学習・評価方法の詳細

各動作の動画数が同程度になるように over samplingを行う．また，Data Augmentationとして，下

記 4つの処理を実施する．
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• ランダムにデータ長の調整（動画のフレーム数を 1～500フレームの範囲でランダムにカット）

• ランダムに平行移動（画像の高さ・幅の ±25%）

• ランダムに拡大縮小（0.8～1.75倍）

• 50%の確率で左右反転

本実験では動作認識の評価指標として，正解率 (Accuracy)を用いる．正解率は正解したフレーム

数を合計フレーム数で除算した値となる．また，提案手法では関節点座標，関節点有無，関節点状態

を出力するため，それらも評価する．関節点座標の評価指標は Probability of Correct Keypoints (PCK)

を用いる．本実験では 96×64の入力画像に対して，PCKのしきい値を 6ピクセルとする．関節点有

無の評価指標は，mean Average Precision (mAP)を用いる．関節点状態はクラス数に偏りがあるため，

評価指標に正解率のマクロ平均 (マクロ正解率)を用いる．マクロ正解率はクラス毎に正解率を算出

したのち，全クラスの正解率を平均した値となる．

4.3.3 精度比較

提案手法と既存手法について，動作認識の精度を比較した結果を表 4.3に示す．また，提案手法の

各ドライバ姿勢の精度を表 4.4に示す．50MFLOPs，25MFLOPsのいずれのモデルも，既存手法より

も提案手法の方が精度が高い．また，25MFLOPsのモデルでは，既存手法で最も精度の高い SlowFast

よりも提案手法の精度が 5%以上高い．従って，提案手法は，演算量を大幅に削減した時のドライバ

動作認識の精度低下を抑制できる．2-stream CNNは入力画像の解像度が小さく，動きの特徴を上手

くとらえられなかったため，その他の手法よりも低い精度になったと考えられる．

4.3.4 Ablation Study

本実験では Ablation Studyとして，提案手法から 3つのドライバ姿勢を除いた実験を行い，各ドラ

イバ姿勢が動作認識精度にどの程度寄与しているかを確認する．表 4.5に Ablation Studyの実験結果

を示す．提案手法と，動作認識と関節点座標の推定を行うモデル (Only-Position)，動作認識と関節点

有無の推定を行うモデル (Only-Detection)，動作認識と関節点状態の推定を行うモデル (Only-State)，

提案手法から姿勢推定部（関節点座標，関節点有無，関節点状態の全て）を除いたモデル (No-Pose)

を比較する．各モデルは演算量が 50MFLOPs，25MFLOPs 程度になるようパラメータ数を調整す

る．No-Poseでは，動作認識部の入力は Hourglass Moduleが出力した特徴マップのみとなる．また，

No-Poseでは関節点座標，関節点有無，関節点状態を出力するために必要な畳み込み層や全結合層な

どを取り除く．

提案手法から姿勢推定部を除いたモデルでは，精度が 4%以上低下する．従って，ドライバの姿勢

と動作のマルチタスク学習は，演算量を減らした際のドライバ動作認識の精度低下を抑制する．提

案手法を除いた比較では，関節点状態の推定を行う Only-Stateが最も高精度である．ドライバ動作
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表 4.3: 精度比較 (動作推定)

手法 正解率

50 MFLOPs

LRCN[43],14-30-48ch 68.3%

Early-fusion[41],16-16-32ch 70.6%

Late-fusion[41],12-20-32ch 69.1%

Slow-fusion[41],8-12-20ch 70.7%

2-stream[44],8-12-22ch 42.3%

SlowFast[47],4-8-16-32ch 83.52%

提案手法, 34ch 83.84%

25 MFLOPs

LRCN[43],12-20-30ch 67.9%

Early-fusion[41],8-14-18ch 66.8%

Late-fusion[41],8-16-18ch 66.2%

Slow-fusion[41],4-10-16ch 65.6%

2-stream[44],4-8-18ch 41.8%

SlowFast[47],1-2-4-8ch 76.25%

提案手法, 22ch 82.17%

認識では，既存手法の [2]のような関節点座標と動作のマルチタスク学習よりも関節点状態と動作の

マルチタスク学習の方が高精度であることを示している．
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表 4.4: 姿勢推定精度 (関節点座標，関節点有無，関節点状態)

関節点座標
PCK-6px

関節点有無
mAP

関節点状態
マクロ正解率

手法 頭部 首元 右手 左手 頭部 首元 右手 左手 右手 左手 目 ピッチ ヨー ロール

提案手法,
34ch 91.8% 94.0% 89.1% 76.6% 98.3% 73.9% 92.4% 91.1% 85.4% 83.6% 71.6% 74.7% 79.6% 81.3%

提案手法,
22ch 90.8% 93.2% 85.7% 73.2% 98.2% 73.1% 91.7% 90.3% 82.6% 82.0% 70.5% 72.7% 79.2% 78.0%

表 4.5: Ablation Study

手法 正解率 MFLOPs パラメータ数 [M]

50 MFLOPs

提案手法, 34ch 83.84% 47.20 0.98

Only-Position, 34ch 81.91% 46.86 0.64

Only-Detection, 34ch 80.30% 46.99 0.77

Only-State, 38ch 81.99% 49.76 0.93

No-Pose, 40ch 76.42% 50.53 0.73

25 MFLOPs

提案手法, 22ch 82.17% 25.3 0.75

Only-Position, 22ch 80.82% 24.92 0.41

Only-Detection, 22ch 78.17% 25.05 0.54

Only-State, 26ch 81.70% 25.01 0.67

No-Pose, 28ch 77.23% 25.6 0.45
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4.3.5 混同行列

動作パターン別の評価として，提案手法の 34chのモデルの混同行列を図 4.4，22chのモデルの混

同行列を図 4.5に示す．どちらのモデルも眠気のシーンが最も精度が低くなっている．眠気のシーン

は前方注視や下向き，意識不明と誤判定している割合が多い．眠気のシーンでは開眼と閉眼を繰り

返すため，前方注視や意識不明と誤判定してしまう．また，眠気のシーンでうつらうつらする場合に

は，下向きと誤判定されることが多い．ただし，いずれのシーンでも局所的に誤るだけのため，時

間方向の平滑化などの後処理で対応可能である．意識不明やパニックも局所的に眠気や前方注視に

誤るだけのため，同じく後処理で対応可能である．

図 4.4: 動作パターン別の混同行列 (34ch)

図 4.5: 動作パターン別の混同行列 (22ch)
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4.3.6 実験結果画像

提案手法のドライバ姿勢と動作の出力結果例を表 4.6に示す．上段，中段が正しく動作を認識でき

た結果，下段が誤った認識結果となる．

例 3（手元のスマートフォンを操作しているシーン），例 5（カメラで撮影しているシーン）では，

関節点座標は正解座標とのズレが少しあるが，ほとんどのシーンで正確に推定している．動作や関

節点状態についても，正確に推定している．例 6（急病で意識を失っているシーン）では，関節点状

態の目状態が Sideとなっている．また，顔向きヨーも RightFrontと誤認識が起きている．

例 9（前方を注視しているシーン）では少し上を向いているため，顔向きロールが 45 °と誤認識

しており，目状態も Closeと誤認識している．例 10（パニックのシーン）では，瞬間的に前方を向

いたシーンがあり，一時的に前方注視と誤認識している．例 11（余所見のシーン）では，目状態を

Close，顔向きピッチを UpFrontと誤認識している．例 12（下向きのシーン）では，右下に映ってい

る人形の一部をドライバの手と誤認識したため，関節点座標や左手状態を誤認識している．

4.3.7 考察

図 4.6下段の誤認識結果を確認すると，誤認識の要因を推測することができる．例 9（前方を注視

しているシーン）では，ドライバが上を向いており，人目でも目を開けているかどうかがわからな

い状態であるため，目状態を Closeと誤認識したと考えられる．目を閉じている状態は眠気の特徴

であるため，行動を眠気と誤認識したと考えられる．例 11（パニックのシーン）では，メガネのフ

レームにより目の状態を確認することが難しく，目状態を Closeと誤認識し，結果として行動もパ

ニックと誤認識したと考えられる．例 12（下向きのシーン）では，右下の人形をドライバの手と誤

認識しているため，手を振り回しているパニックのシーンと誤認識したと考えられる．このように

ドライバ動作の誤認識が生じた場合，中間出力結果であるドライバ姿勢が誤認識の要因の解析に役

立つ．そのため，提案手法のドライバ姿勢と動作のマルチタスク学習は精度向上だけでなく，誤認識

時の解析にも有用である．
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図 4.6: 実験結果画像:青色が頭部中心，緑色が首元，赤色が右手中心，水色が左手中心の関節点座標

を示す．⃝は推定結果，×は正解座標を示す．誤った推定結果を赤字で示す．上段と中段は正しく
動作を認識できたシーン，下段は誤って認識したシーンとなる．上段左から順に，“正面を向いてい

る”，“余所見”，“手元のスマートフォンを操作”，“うつらうつら”となる．中段左から順に，“カ

メラで写真撮影”，“急病で意識を失い，前方に倒れている”，“蜂が車内に入り，パニック”，“眠っ

ている”のシーンとなる．下段左から順に，“少し上を向きながら前方を注視”，“蜂が車内に入り，

パニック”，“余所見”，“下を向いている”のシーンとなる．
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4.4 まとめ

本研究では運転動作評価のためのドライバ認識を提案した．提案手法ではドライバ姿勢と動作の

マルチタスク学習を行うことで既存手法と比べて演算量を減らした際の精度低下を抑制できること

を示した．本研究ではドライビングシミュレータのデータを用いて評価したが，今後は実車での評

価や，より多くの被験者で交差検定を実施することで，更なる実用性向上に取り組む．また，目の

細い人などを眠気や意識消失と誤判定しやすいなどの個人差があるため，個人認証やオンライン学

習などを用いた個人適応に取り組む．
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第5章

Parallel Linked Time-Domain CNNと
目に関する時間特徴量によるドライバ
眠気推定

ドライバの居眠り運転は深刻な自動車事故につながるため，居眠り運転を減らすことは重要な社会

課題である．そのため，ドライバモニタリングシステム (DMS)にドライバの眠気推定を導入するこ

とが期待されている．居眠り運転を減らすため，様々なドライバの眠気推定の研究が行われている．

ドライバ眠気推定の研究の多くは，ドライバの強い眠気を検出する 2値の眠気推定である．2値の

眠気推定は事故を防ぐのに役立つが，システムがドライバの眠気を検知してから事故までの時間が

短くなる．検知から事故までの時間が短い場合，システムが取りうる選択肢は大音量の警報などド

ライバにとって快適ではない手法に限られる．一方，ドライバの強い眠気だけでなく，弱い眠気まで

検知するようなマルチレベルの眠気推定では，眠気の検知から事故までの時間を長くすることが可

能となる．そのため，マルチレベルの眠気推定は，システムがドライバに干渉する選択肢を増やす．

例えば，ドライバが”眠そう”な状態の場合には，冷風を送ることでドライバに不快感を与えること

なく，自然に眠気を抑えられる．

北島らは表情評定を用いた眠気の定義を行い，その定義を基に 5段階の眠気推定 [55]を提案した．

以降，北島らの眠気定義は広く使用されている [56, 57, 58, 59]．本研究では北島らが提案した 5段階

の眠気定義を基にしたマルチレベルの眠気推定を提案する．

Percentage of Eyelid Closure(PERCLOS)や瞬き頻度などの時間特徴量は眠気推定に有効である．こ

れらの時間特徴量は 2値の眠気推定のために設計されているため，強い眠気を捉えるには有効だが，

弱い眠気を捉えるようなマルチレベルの眠気推定には適していない．本研究ではドライバの弱い眠

気を検出するのに役立つ 2つの時間特徴量として，Average Eye Closed Time(AECT)，Soft Percentage

of Eyelid Closure(Soft PERCLOS)を提案する．AECTは瞬き間隔の平均フレーム数である．AECTは

弱い眠気のドライバが頻繁に瞬きをする状態と，強い眠気のドライバが一定時間目を閉じている状

態を判別するのに役立つ．Soft PERCLOSはドライバの目が完全に開いていないフレーム数の割合を

示す．Soft PERCLOSは目が完全に開いていない弱い眠気を検知することに役立つ．

Time-domain Convolutional Neural Network(CNN)を用いた眠気推定が提案されている．Time-domain

CNNは時間的な特徴の抽出に役立ち，その特徴は眠気推定に役立つ．Time-domain CNNではプーリ

ング層により，特徴マップのサイズを段階的に小さくする．特徴マップの縮小により，特徴マップの

時間解像度を小さくなる．Time-domain CNNでは各層が直列に繋がっているため，最上位層の全結
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合層では，単一の時間解像度をもった特徴マップを用いて，眠気推定を行う．Shihらは畳み込み層を

並列に結合したMultistage Spatial-Temporal Network(MSTN)を提案した [60]．MSTNでは最上位層

の全結合層で，複数の畳み込み層の特徴マップを用いて眠気を推定する．複数の畳み込み層の特徴

マップを並列に結合されるため，MSTNでは複数の空間解像度の特徴マップを用いて眠気を推定で

きる．複数の空間解像度の特徴マップは眠気推定に役立つが，眠気推定では空間解像度よりも時間

解像度の方が重要である．そのため，本研究では複数の時間解像度の特徴マップを用いて眠気推定

を行う Parallel Linked Time-domain CNNを提案する．また，本研究では Parallel Linked Time-domain

CNNが複数の時間解像度の特徴を捉えていることを示すため，感度マップを用いた入力特徴量の重

要度を可視化する．

本研究では AECTと Soft PERCLOSの 2つの時系列特徴と，Parallel Linked Time-domain CNNを

組み合わせた高精度なマルチレベル眠気推定を提案する．提案手法では，初めにドライバの顔と目

を検出し，各フレームのドライバの画像から目の幅，高さ，開眼度などの目に関する特徴量を抽出

する．次に提案手法では目に関する特徴量の時系列データから，眠気推定に役立つ 4つの時間特徴

量を抽出する．本研究では提案手法の AECT，Soft PERCLOSだけでなく，既存手法の瞬き頻度と

PERCLOSも使用することで高精度なマルチレベル眠気推定に役立つ特徴量を得る．最後に目に関す

る特徴量と時間特徴量を入力として，Parallel Linked Time-domain CNNを用いてマルチレベルの眠

気を推定する．

眠気推定に用いられるデータセットはドライビングシミュレータで撮影されている．ドライビン

グシミュレータは，背景や照明などの環境が実車の環境とは大きく異なる．また，実車では車の振動

により目の位置が不安定となるため，正確な眠気推定は難しい．そのため，本研究では実車で撮影

したデータセットを作成し，実車での利用を想定した評価実験を行い，提案手法の効果を示す．

5.1 関連研究

5.1.1 ドライバの眠気推定手法

ドライバの眠気推定はセンシングの方法により，生体センシング，車体センシング，画像センシン

グの 3つに分けられる．

生体センシングは Electroencephalograms (EEG) [61, 62, 63, 64, 65, 66], Electrocardiograms (ECG)

[56, 67], Electrooculograms (EOG) [56, 67]を用いた手法である. これらの方法はドライバに生体セン

サを取り付ける必要があるため，ドライバに身体的な負荷がかかる．

車体センシングは車のホイールやブレーキ，レーンの逸脱などの情報を基にした手法である [68,

69, 70]. これらの手法はドライバの身体的な負担はないが，眠気とは無関係の運転技術，道路環境，

車の個体差などに影響を受ける．

画像センシングはドライバの画像から，目の開眼度，頭部の動き，あくび，などの顔の外観的特徴

を抽出して，眠気を推定する [71, 72, 73, 60, 74, 75]．画像センシングはドライバへの負荷も少なく，

運転のパターンとは異なり眠気以外の要因の影響を受けにくい．本研究ではカメラでドライバの顔
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を撮影する画像センシングによる眠気推定を提案する．

5.1.2 目に関する時間特徴量

ドライバ眠気推定に役立つ目に関する時間特徴量が提案されている．眠気推定では最も使用されて

いる特徴量は閉眼時間に関するものである．閉眼時間に関する代表的な時間特徴量として，Percentage

of Eyelid Closure(PERCLOS)[76]と瞬き頻度 [77]がある．

Wierwilleらは PERCLOSがドライバの眠気と強い相関を持っていることを示した [76]. PERCLOS

は式 (5.1)を用いて，一定時間における閉眼状態の割合から計算される．nt
closeとN t

total は一定時間

tにおける閉眼状態のフレーム数，閉眼および開眼状態のフレーム数を示す．

PERCLOSt =
nt
close

N t
total

, (5.1)

Zhangらは瞬き頻度もドライバ眠気推定に重要な特徴量であると述べている [77]. 瞬き頻度は式

(5.2)を用いて計算される．nt
blinking は時間 tにおける瞬きにかかるフレーム数を示す．

f t
blink =

nt
blinking

N t
total

, (5.2)

PERCLOSと瞬き頻度の 2つの時間特徴量は，ドライバの強い眠気を捉える 2値の眠気推定のため

に提案されたものである．本研究では，ドライバの弱い眠気も捉えるための時間特徴量を提案する．

5.1.3 CNNを用いたドライバ眠気推定

Convolutional Neural Network(CNN)はドライバの顔画像から直接特徴を抽出するために用いられ

る．Lyuらは CNNと Long Short-term Memory(LSTM)[78, 79]を用いて 2値の眠気推定を提案した

[80]．Reddyらは CNNを用いて”眠そう”，”あくび”，”通常”の 3つの状態を推定する眠気推定

を提案した [75]．Huynhらは空間方向だけでなく時間方向にも畳み込みを行う 3D-CNN[81]を用い

て，ドライバの動画から眠気を推定する手法を提案した [74]．Shihらは VGG-16[82]と LSTMを用

いて 2値の眠気推定を行うMSTNを提案した [60]．MSTNは異なる畳み込み層の複数の特徴マップ

を結合し，その特徴マップを用いて LSTMで眠気推定を行う．そのため，MSTNは複数の空間解像

度を持った特徴量を用いた眠気推定が可能となる．

これらの CNNを用いた眠気推定は全てドライバの顔画像を入力としており，CNNを用いて顔画

像から眠気推定に有効な特徴量を抽出する．CNNを用いて特徴を抽出するには多くの学習データが

必要となる．しかし，顔検出用の学習データなどに比べて，ドライバの眠気に関するデータは大量

に収集することは難しい．
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5.1.4 マルチレベルの眠気推定

5.1.3節の CNNを用いた眠気推定は，強い眠気を推定する 2値または 3値の眠気推定である．そ

のため，それらの手法をドライバの弱い眠気を捉えるような眠気の早期検知に利用することは難し

い．弱い眠気を含んだマルチレベルの眠気推定が提案されている．

中村らは顔画像列から瞼の動きや皺の変化など手動で設計した特徴量を抽出し，k近傍法を用いて

5段階の眠気推定を提案した [57]．瞼の動きなどの眠気推定のために設計された特徴量は眠気推定に

有効であるが，k近傍法による推定は CNNに置き換えるなど，中村らの手法は識別器に工夫の余地

がある．

Sunらは時系列の瞬き情報を入力情報として，時間方向への畳み込みを行う Time-domain CNNま

たは LSTM を用いたネットワークモデルによる眠気推定を提案した [59]．時系列の瞬きに対する

Time-domain CNNは眠気推定に有効だが，単純な瞬きのみを入力としているため，Sunらの眠気推

定は入力特徴量に工夫の余地がある．また，Time-domain CNNは上位層の全結合層で単一の時間解

像度の特徴マップしか用いていない．

マルチレベルの眠気推定を行う関連研究には，入力特徴量や眠気推定を行うネットワークモデル

に工夫の余地がある．

5.1.5 眠気推定用データセット

眠気推定のデータセットには，National Tsing Hua University Drowsy Driver Detection (NTHU-DDD)

video dataset [83] や ULg Multimodality Drowsiness Database (DROZY)[84] がある．NTHU-DDD と

DROZYの画像例を図 5.1に示す．

Wengらが提案した NTHU-DDD[83]は 36人の被験者を撮影した近赤外カメラの動画と RGBカメ

ラの動画から構成される．NTHU-DDDには，ドライバが強い眠気を持っているかどうかの 2値ラベ

ルが付与されている．そのため，本研究で扱う弱い眠気を含んだマルチレベルの眠気推定には利用

できない．

Massozらが提案した DROZYは 14人の被験者に対して，electroencephalograms(EEG), electrocar-

diograms(ECG), electrooculograms(EOG), electromyograms(EMG), 近赤外カメラを用いてデータを作

成している．データセットには Karolinska Sleepiness Scale(KSS)を用いて 9段階に評定されたアノ

テーションが付与されている．DROZYでは生体信号を取得するためのセンサがドライバに多数取り

付けられているため，装着による不快感が生じてしまう．

NTHU-DDDとDROZYはいずれも，ドライビングシミュレータで撮影されたデータセットである．

ドライビングシミュレータでは，実車環境で起こる照明変動や車の振動などの影響を評価できない．

車の振動はドライバの目の位置が不安定になるため，眠気推定への影響が大きい．

以上より，既存の眠気推定用データセットは，弱い眠気レベルを含んでいない，生体センサによる

ドライバへの身体的負担がある，ドライビングシミュレータを使用している，などの課題があり，本

研究で使用することが難しい．従って，本研究では近赤外線カメラを用いて実車環境で撮影した眠
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図 5.1: 関連研究の眠気推定データセット

気推定のデータセットを構築する．また，撮影したデータセットに対して，北島らが提案した 5段

階の表情評定を用いて弱い眠気レベルを含んだマルチレベルのラベルを付与する．

5.2 提案手法

本研究で提案するドライバの眠気推定は，下記 3つの要素で構成される．

• 目に関するフレーム単位の特徴量抽出

• 目に関する時間特徴量の抽出

• Parallel Linked Time-domain CNNを用いた眠気レベルの推定

各要素の詳細を図 5.2に示す．
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図 5.2: 提案手法の概要：(1)目に関するフレーム単位の特徴量抽出 (2)目に関する時間特徴量（PER-

CLOS,瞬き頻度, AECT, Soft PERCLOS）の抽出 (3) Parallel Linked Time-domain CNNを用いたの眠

気レベルの推定

5.2.1 眠気レベル

本研究で推定する眠気レベルとして，北島らが提案した表情評定による 5段階の眠気定義 [55]を用

いる．北島らが提案した眠気レベルは，(1)全く眠くなさそう (alert), (2)やや眠そう (slightly drowsy),

(3) 眠そう (moderately drowsy), (4) かなり眠そう (significantly drowsy), (5) 非常に眠そう (extremely

drowsy)の 5段階である．北島らが提案した眠気レベルと各レベルの基準を表 5.1に示す．表情評定

では評定者が数秒単位に区切ったドライバの画像列を目視して，基準に従い，眠気レベルを付与する．

本研究では，5.4章で示す実験より眠気レベル 1と 2は人目でも区別が難しいと判断し，これらを

1つにまとめた 4段階の眠気レベルを用いる．DMSでは，眠気レベル 3を検知できると，十分に早

い段階でドライバの眠気を検知できるため，ドライバの眠気を抑制するための対策を取るための十

分な時間を得ることができる．従って，本研究ではレベル 1とレベル 2を区別しない．本研究で用

いる眠気レベルは，(1) alert, (2) moderate drowsy, (3) significantly drowsy, (4) extremely drowsyの 4段

階とする．

5.2.2 目に関するフレーム単位の特徴量抽出

提案手法では初めに，各フレームのドライバ画像から，(1)目と瞳孔の中心座標（x, yの 2次元），

(2)目の幅と高さ（両目の平均），(3)目状態（両目の平均），の 3つの特徴量を抽出する．目の検出
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表 5.1: 表情評定法の定義

評定値 (眠気レベル) カテゴリ 基準

1 全く眠くなさそう (alert)

視線の移動が速く，頻繁である．
瞬きの周期が安定している．
動きが活発で身体の動きを伴う．

2 やや眠そう (slightly drowsy)
視線移動の動きが遅い．
唇が開いている．

3 眠そう (moderately drowsy)

瞬きはゆっくりと頻発．
口の動きがある．
座り直しがある．
顔に手をやる．

4 かなり眠そう (significantly drowsy)

意識的と思われる瞬きがある．
頭を振る．

肩の上下動など無用な体全体の動きあり．
あくびは頻発し，深呼吸も見られる．

瞬きも視線の動きも遅い．

5 非常に眠そう (extremely drowsy)

瞼を閉じる．
頭が前に傾く．

頭が後ろに倒れる．

は OKAO Vision[85]を用いて行う．ドライバ画像から目画像を切り出した後，64 × 64の解像度に

リサイズする．リサイズされた目画像は，ResNet[86]ベースの CNNに入力し，上記 3つの目に関す

るフレーム単位の特徴量を抽出する．目状態は-1.0～1.0の値をとり，0.0以上の場合に開眼状態とな

る．目と瞳孔の中心座標は 2次元とするため，合計で 8次元となる．目の幅と高さは両目の平均値

とするため，合計で 2次元となる．目状態も両目の平均値とするため，合計で 1次元となる．従っ

て，目に関するフレーム単位の特徴量は合計で 11次元となる．

5.2.3 目に関する時間特徴量の抽出

ResNetベースの CNNを用いて推定したフレーム単位の特徴量を用いて，目に関する時間特徴量

を抽出する．本研究で抽出する時間特徴量は PERCLOS，瞬き頻度，AECT，Soft PERCLOSの 4つ

である．PERCLOSと瞬き頻度は眠気推定に用いられる時間特徴量であり，強い眠気かどうかを判定

する 2値の眠気推定に有効である．本研究では弱い眠気を含んだマルチレベルの眠気推定に有効な

時間特徴量として，AECT，Soft PERCLOSを提案する．

■ AECT (Average Eye Closed Time)

本研究で提案する AECTは，瞬きの際の平均閉眼フレーム数である．強い眠気のドライバは長時

間目を閉じる傾向がある．一方，弱い眠気のドライバは頻繁に瞬きを行うため，目を閉じる時間が

短い．それらの状態を明確に区別するため，本研究では AECTを提案する．AECTは式 (5.3)にて計
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算される．

AECT t =
PERCLOSt

f t
blink

. (5.3)

AECTは眠気推定で用いられる Average Eyes Closed Speed (AECS) [71]と似ているが，AECSは瞬き

の速度であるため，高フレームレートのカメラを使用する必要がある．一方，AECTは本実験で使用

するような 30FPS程度の低フレームレートでも使用できる．AECTと PERCLOSはいずれも閉眼フ

レーム数に着目した時間特徴量であるが，その性質は大きく異なる．AECTと PERCLOSの違いが

明確となる例を図 5.3に示す．パターン 1は閉眼が続くシーン，パターン 2が短い閉眼が頻繁に起こ

るシーンである．いずれも PERCLOSは同じ値になるが，AECTは異なる値になる．強い眠気では

パターン 1のような一定時間閉眼となるシーンが起こるが，弱い眠気ではパターン 2のような頻繁

に瞬きを行うシーンが起こる．そのため，AECTは弱い眠気を捉えるのに役立つ．

図 5.3: AECTと PERCLOSの違い

■ Soft PERCLOS

本研究では提案する Soft PERCLOS は目が完全な開眼状態でないフレームの割合である．Soft

PERCLOSは式 (5.4)で計算される．

PERCLOSt
soft =

nt
soft close

N t
total

, (5.4)

nt
soft close は一定時間 tにおいて，CNNの出力である目状態が Seye < 0.8となっているフレーム数

を示す．

Soft PERCLOSと PERCLOS及び AECTの違いが明確となる例を図 5.4に示す．左から右に向かっ

て，眠気レベルが低いシーンから強いシーンとなる．眠気レベル 2の弱い眠気ではドライバの目状

態は完全な開眼と閉眼を口語に繰り返す．一方，眠気レベル 3のシーンでは開眼時の目状態がレベ

ル 2に比べて低い値となっている．従って，眠気レベル 2と 3のシーンではどちらも PERCLOSは

同じ値となるが，Soft PERCLOSは異なる値となる．そのため，Soft PERCLOSは弱い眠気を捉える

のに役立つ時間特徴となる．
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図 5.4: Soft PERCLOS

■複数の時間パラメータ

本研究では瞬き頻度，PERCLOS，AECT，Soft PERCLOSの 4つの時間特徴量を使用する．これ

らの時間特徴量は，一定時間 tより計算される．時間 tは精度に影響するため，本研究では複数の異

なる時間 tを用いて，複数の時間特徴量を抽出する．本研究では複数の時間 tとして，10秒と 20秒

を用いる．時間特徴量の次元数は 4×2=8となる．

5.2.4 Parallel Linked Time-domain CNNを用いた眠気レベルの推定

本研究で提案するネットワークモデル Parallel Linked Time-domain CNNは，下記 3つの要素で構

成される．モデルの概要を図 5.2に示す．

1. Time-domain Convolution Block

2. 並列平滑化ブロック

3. 回帰ブロック

ネットワークモデルは 5.2.2節と 5.2.3節で計算するフレーム単位の特徴量と時間特徴量を入力とす

る．フレーム単位の特徴量は目と瞳孔の中心座標，目の幅と高さ，目状態，時間特徴量は PERCLOS,

blink frequency, AECT，Soft-PERCLOSの４つである．これらの特徴量は過去数フレーム分をまとめ

て計算され，毎フレーム同じ処理を行い，ネットワークモデルへの入力とする．なお，入力に用い

るフレーム数は入力する時間範囲 T と FPSfpsにより決定する．本研究では T を 30，fpsを 12と

するため，合計のフレーム数は 360フレームとなる．従って，ネットワークモデルの入力は 360×19

となる．
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■ Time-domain Convolution Block

本研究ではフレーム単位の特徴量と時間特徴量に対して，時間方向の畳み込みを行うことで眠気

推定に有効な特徴量を抽出する．本研究では 3つの Time-domain Convolution Blockを用いる．各ブ

ロックのカーネルサイズは下位層から順に 7，5，3とする．3つの Time-domain Convolution Block

は直列に結合し，2番目と 3番目のブロックはMax Pooling層を含む．

■並列平滑化ブロック

並列平滑化ブロックは，Time-domain Convolution Blockで抽出した複数の時間解像度の特徴マッ

プを平滑化するために使用される．並列平滑化ブロックはカーネルサイズが 1の時間方向の畳み込

み層であり，出力チャンネル数と入力チャンネル数は同じ数とする．

畳み込み層の並列化はMSTN[60]を参考にしている．MSTNの並列平滑化ブロックは，画像に対

して空間方向の畳み込みの後に，複数の空間解像度の特徴マップに平滑化を行う．一方，図 5.5に示

す通り，本研究の並列平滑化ブロックは時間方向の畳み込みの後に，複数の時間解像度の特徴マップ

に平滑化を行う．眠気推定では空間方向の変化よりも，開眼度の変化のように時間方向の変化を捉

えることが重要なため，複数の時間解像度の特徴マップが精度向上に重要である．

Parallel Linked Time-domain CNNは複数の時間解像度の特徴量を抽出するため，5.2.3節で述べた

複数の時間 tを用いた時間特徴量と似た特徴量を重複する可能性がある．しかし，本研究では両方を

組み合わせることで精度が向上することを示す．

■回帰ブロック

並列平滑化ブロックで処理した後，本研究では時間解像度の異なる特徴マップを結合するためGlobal

Max Pooling (GMP)層を用いる．各並列平滑化ブロックの出力は，GMPを経て 1次元の特徴量とな

る．複数の時間解像度の特徴マップは，GMPの後に結合され，回帰ブロックに入力される．回帰ブ

ロックは 2層の全結合層で構成され，線形の活性化関数を用いて，眠気レベルを出力する．ただし，

各活性化関数の後には，0.3の確率で値を 0にするドロップアウト層を用いる．GMP層を除くと回

帰ブロックは単純な射影となるが，学習時にはドロップアウト層を用いるため，単純な射影に置き

換えることはできない．

5.3 実験

本研究では入力特徴量の精度比較と，ネットワークモデルの精度比較を行い，提案手法の有効性を

示す．また，SmoothGrad[87]を用いた感度マップを用いて，提案手法の Parallel Linked Time-domain

CNNが複数の時間解像度の特徴量を抽出できることを示す．最後に眠気の早期検出に関する実験結

果を示す．
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図 5.5: 複数の時間解像度の特徴抽出

5.3.1 実験データ

本研究では実車で撮影したデータセットを用いる．安全のため，助手席の前方に近赤外線カメラ

を取り付けて，助手席の被験者を撮影した．37名の被験者を撮影し，数名の被験者はメガネやマス

クを着けている．動画のフレームレートは 60FPS，各動画の撮影時間は 30分程度となる．被験者の

動画を 5秒の短いクリップに分割し，各クリップに対して 3人の評定者が表情評定により眠気レベ

ルを付与する．実験に用いる眠気レベルは，3人の評定者が付けた眠気レベルの平均値を使用する．

また，眠気レベルの平均値は時間方向に線形補間される．本研究で用いるデータセットの例を図 5.6

に示す．弱い眠気の画像でも瞬きにより目を閉じている瞬間があり，眠気推定には時間変化を捉える

必要があることを示している．
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図 5.6: データセットの画像例：上段から順に眠気レベル 1”全く眠くなさそう”，レベル 3の”眠そ

う”，レベル 4の”非常に眠そう”．各レベルの画像列から 0.1秒間隔で抜粋．

5.3.2 実験の詳細

■入力

計算量を減らすため，本研究では 60FPSの動画を 12FPSに間引いて評価する．各フレームの入力

は，30秒分の計 360フレームとする．提案手法では，各フレームで計算する目に関する特徴量とし

て，目と瞳孔の中心座標，両目の幅と高さの平均，目の状態，10秒と 20秒で抽出する時間特徴量と

して，PERCLOS, fblink, AECT , PERCLOSsoft を用いる．目と瞳孔の中心座標は 8次元，両目

の幅と高さの平均が 2次元，目の状態が 1次元となる．各時間特徴量は 1次元となるため，10秒と

20秒の 2種類で，計 8次元となる．以上より，ネットワークモデルの入力は 360× 19の特徴量とな

る．360は入力フレーム数，19は入力特徴量の次元数である．また，本研究の比較実験に用いるネッ

トワークモデルの内，画像を入力とするモデルは，OKAO Vision[85]を用いて検出した目画像を入

力とする．目画像は 64 × 32にリサイズするため，それらのネットワークモデルの入力のサイズは

360× 2048となる．

■ハイパーパラメータ

本実験で用いる最適化手法 Adam[88]のハイパーパラメータは，lr = 0.001, betas = (0.9, 0.999),

eps = 1e−8, weight decay = 0.0005となる．損失関数は L1損失を用いる．
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■学習・評価方法

本研究では 5分割交差検証を用いて，提案手法を評価する．5分割交差検証では，データセットを

被験者毎に 5つのグループに分け，1つのグループをテスト用に，残りのグループを学習用に用い

る．テストに使用するグループを変えながら，計 5回の評価を行う．

学習時には各エポックで学習用のデータから，ランダムに 1,024個のクリップを抜き出して，ネッ

トワークモデルの学習を行う．各クリップは 30秒の動画となる．本研究では学習エポック数を 100

とするため，学習に使用するクリップは計 102,400個となる．バッチサイズは 128である．画像を入

力とするネットワークモデルでは，GPUメモリの制限により，バッチサイズを 4とする．評価では

ノイズ除去のため，正解データと予測結果の両方に対して，Exponential Moving Average (EMA)によ

る平滑化を行う．EMAのウィンドウ幅は 30フレームとする．

■評価指標

評価指標には精度とMean Absolute Error(MAE)を用いる．精度は下式より計算される．Yiは iフ

レーム目のモデルが出力した眠気レベル, Ŷi は正解の眠気レベルである．M は誤差のしきい値であ

り，誤差がM 未満の場合を正解とする．

Correct =

1, if |Yi − Ŷi| < M,

0, otherwise.

■精度比較対象のネットワークモデル

提案手法の比較対象として，LSTM，VGG-LSTM，並列構造のVGG-LSTM，Time-domain Pooling

を用いたVGG-LSTM，3D-CNN，1層の Time-domain CNN，3層の Time-domain CNNの 7つのモデ

ルを用いる．

実験で用いる各モデルの詳細を表 5.2と表 5.3に示す．表 5.2は画像を入力とするネットワークモ

デル，表 5.3は特徴量を入力とするネットワークモデルである．”LSTM”と”FC”の引数は出力ノード

数を示す．”DO”はドロップアウト層，引数はドロップアウトにより値を 0にする確率を示す．”BN”

はバッチ正規化層，”Conv”は 2次元の畳み込み層，”Conv3”は 3次元の畳み込み層を示す．畳み込み

層の引数は 1つ目が出力チャンネル数，2つ目がカーネルサイズを示す．”MaxPool”は最大プーリン

グ層，引数はカーネルサイズを示す．”Block”は VGGブロックを示し，ブロックの構成は [82]と同

じである．ブロックの引数は 1つ目が出力チャンネル数，2つ目が畳み込み層の数を示す．

Time-domain Poolingを用いたモデルについては，Ngらによって提案されたモデル [89]を参考とし

ており，VGGで各目画像に対して畳み込み層による特徴抽出を行った後，時間方向のMax Poolingを

用いて，時間方向の解像度を小さくする．VGG-LSTMと，Time-domain Poolingを用いるVGG-LSTM

は全て同じネットワーク構成となる．1層の Time-domain CNNは時間方向の畳み込み層が 1層とな

り，その後に全結合層を用いて眠気レベルを出力する．3層の Time-domain CNNは時間方向の畳み
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込み層が直列に 3層繋がっており，その後全結合層を用いて眠気レベルを出力する．

表 5.2: 目の画像列を入力とするモデル

VGG-LSTM
VGG-LSTM

(parallel) 3D-CNN
Block(64,2),
MaxPool(2)

Block(64,2),
MaxPool(2)

Conv3(16,7),
BN, ReLU

Block(128,2),
MaxPool(2)

Block(128,2),
MaxPool(2)

Conv3(32,5),
BN, ReLU

Block(256,2),
MaxPool(2)

Block(256,2),
MaxPool(2)

Conv(128,1),
ReLU MaxPool(2)

Block(512,2),
MaxPool(2)

Block(512,2),
MaxPool(2)

Conv(256,1),
ReLU -

Conv3(64,3),
BN, ReLU

Block(512,2),
MaxPool(2)

Block(512,2),
MaxPool(2) - - -

-
Conv(512,1),

ReLU - - -

Global MaxPool

- concat -

BN, DO(0.3), FC(128),
BN, ReLU, DO(0.4), FC(128), ReLU

BN,
DO(0.3),
FC(64)

LSTM(64), BN, FC(1)
DO(0.3),

FC(1)

5.3.3 精度比較

本研究ではネットワークモデルの精度比較と，入力特徴量の精度比較を行う．ネットワークモデル

の精度比較では，提案手法の Parallel Linked Time-domain CNNの精度を検証する．入力特徴量の精

度比較では，提案手法の時間特徴量である AECTと Soft PERCLOSの精度を検証する．

■ネットワークモデルの精度比較

入力に使用する特徴量を同じにした条件で，ネットワークモデルのみを変更して交差検証を行う．

ネットワークモデルの精度比較結果を表 5.4に示す．上から 4つのモデルは目画像を入力とするモデ

ルの結果，下の 4つのモデルは本研究の特徴量を入力とするモデルの結果である．目画像を入力とす

るモデルよりも，特徴量を入力とすもモデルの方が精度が高い．従って，CNNを用いて目画像から

特徴抽出を行うよりも，眠気を捉えるために設計された特徴量の方が有効である．CNNを用いて画

像から識別に有効な特徴を自動で抽出するには，大量のデータセットが必要となる．実車環境でドラ

イバが眠くなるデータを大量に集めることは難しいため，ドライバの眠気推定には，眠気を捉える

ために設計された特徴量の方が適している．また，特徴量を入力とするモデルでは，LSTMよりも

時間方向の畳み込みを行う Time-domain CNNの精度が高い．そのため，眠気推定には時間変化を捉
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表 5.3: 特徴量を入力とするモデル

LSTM

1 time
domain

conv
block

3 time
domain

conv
blocks

Parallel Linked Time-domain CNN
(3 time-domain

convolution blocks, ours)
LSTM(256)
DO(0.05)

Conv(16,3)
BN, ReLU

Conv(32,7)
BN, ReLU

Conv(32,7)
BN, ReLU

LSTM(256)
DO(0.05) -

Conv(64,5)
BN, ReLU

MaxPool(2)

Conv(64,5)
BN, ReLU

MaxPool(2)
Conv(32,1),

ReLU

LSTM(256)
DO(0.05) -

Conv(128,3)
BN, ReLU

MaxPool(2)

Conv(128,3)
BN, ReLU

MaxPool(2)
Conv(64,1),

ReLU -

- - -
Conv(128,1),

ReLU - -

- Global MaxPool

- - - concat

BN, DO(0.3), FC(64), DO(0.3), FC(1)

えることが可能な Time-domain CNNが有効である．また，Time-domain CNNと提案手法の Parallel

Linked Time-domain CNNでは提案手法の方が精度が高い．従って，提案手法が用いる複数の時間解

像度の特徴量がドライバの眠気推定に最も有効である．

表 5.4: ネットワークモデルの精度比較：評価指標は精度とMAEの 2種類，精度のしきい値M は，

1.0・上から 4つは画像を入力とするモデル，下の 4つは特徴量を入力とするモデルの結果を示す．

Model 精度 (M=1.0) MAE

VGG-LSTM 68.98% 0.7589

VGG-LSTM(parallel) 51.92% 0.9831

VGG-LSTM(time-domain pool) 55.07% 1.0453

3D-CNN 63.28% 0.8282

LSTM 73.73% 0.7391
Time-domain CNN

1 block 79.77% 0.6374
Time-domain CNN

3 blocks 93.85% 0.4525
Parallel Linked Time-domain CNN
(3 blocks, ours) 95.86% 0.4007

■入力特徴量の精度比較

異なる入力特徴量を用いて精度を比較した結果を表 5.5に示す．なお，評価に用いるモデルは，提

案手法の Parallel Linked Time-domain CNNとする．上から順に特徴量を追加した場合の精度を示す．
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上の 2つは目に関するフレーム単位の特徴量を用いた結果を示す．目・瞳孔の座標は，左右の目と瞳

孔両方の座標を示し，合計で 8次元の特徴量となる．上から 2つ目は，目の幅と高さの平均，目状態

を追加した結果となり，合計が 11次元となる．3つ目は，既存手法の時間特徴量である PERCLOS

と瞬き頻度を追加した場合の結果となり，合計が 13次元となる．4つ目は提案手法の時間特徴量で

ある AECTと Soft PERCLOSを追加した場合の結果となり，合計が 15次元となる．3つ目と 4つ目

の時間特徴量は tを 20秒として計算する．5つ目は 5.2.3節で述べた複数の時間 tから計算した時間

特徴量を追加した結果となり，tを 10秒として計算した 4つの時間特徴量を追加している．特徴量

の合計は 19次元となる．提案手法の Parallel Linked Time-domain CNNでは，入力を目と瞳孔の座標

のみとした場合でも高い精度である．提案手法の AECTや Soft PERCLOSを用いた場合では，更に

精度が高くなっており，複数の時間パラメータを用いた提案手法の精度が最も高い．従って，提案手

法の AECT, Soft PERCLOSはマルチレベルの眠気推定に有効である．

表 5.5: 入力特徴量の精度比較

特徴量 (次元数) 精度 (M=1.0) MAE

目・瞳孔の座標 (8) 88.37% 0.5090

+目の幅と高さの平均，目状態 (11) 92.20% 0.4389

+既存手法の時間特徴量:
PERCLOS，瞬き頻度 (13) 94.79% 0.4191
+提案手法の時間特徴量:

AECT，Soft PERCLOS (15) 94.91% 0.4096

+複数の時間パラメータ (19) 95.86% 0.4007

5.3.4 解析

本研究では提案手法のネットワークモデルを解析するため，予測結果を時系列グラフにした可視

化，感度マップを用いた可視化を行う．時系列グラフによる可視化では，予測した眠気レベルと正

解の眠気レベルに相関があるかどうかを視覚的に確認する．感度マップでは入力に対する感度を確

認し，提案手法の Parallel Linked Time-domain CNNが複数の時間解像度の特徴を抽出できることを

示す．

■予測結果の時系列グラフ

提案手法が予測した眠気レベルと正解の眠気レベルをプロットした結果を図 5.7，図 5.8に示す．赤

線が予測した眠気レベル，青線が正解の眠気レベルを示す．提案手法が予測した眠気レベル，正解の

眠気レベルのどちらも Exponential Moving Average (EMA)を用いた平滑化を行う．予測した眠気レ

ベルと正解の差が小さく，提案手法がドライバの眠気の変化を捉えている．
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図 5.7: 予測結果の時系列グラフ：横軸は時刻，縦軸は眠気レベルを示す．青は正解の眠気レベル，赤

は提案手法が推定した眠気レベルを示す．

■感度マップによる可視化

SmoothGrad[87]を用いて作成した入力特徴量に関する感度マップを図 5.9に示す．提案手法とTime-

domain CNNの 2種類の感度マップを示す．寒色系は低い感度，暖色系は高い感度を示し，感度が高

いほど該当する特徴量が出力の眠気レベルに影響を与えることを示す．横軸は入力特徴量を示し，左

から順に目と瞳孔の中心座標，目の高さ，目の幅，tが 10秒の時間特徴量，tが 20秒の時間特徴量と

なる．縦軸は時刻を示し，上から (t - 1740)番目のフレーム，(t - 1680)番目のフレーム，· · ·，t番目

のフレームを示す．上段は弱い眠気，下段は強い眠気の感度マップを示す．左は提案手法の Parallel

Linked Time-domain CNN，右は Time-domain CNNの感度マップを示す．

目と瞳孔の中心座標の感度は少しあるが，目状態は感度が低い．一方，目の幅と高さは最も感度

が高い．ドライバの目の幅は実際には変化しないが，本研究で推定した目の幅は目の高さと強い相

関がある．そのため，目の幅の感度が高くなっている．時間特徴量では，瞬き頻度よりも AECTの

方が感度が高い．これらの時間特徴量は似た性質を持っているが，本研究では 12FPSの低フレーム

レートを用いているため，低フレームレートでも特徴抽出が可能な AECTの感度が高くなったと考

えられる．PERCLOSと Soft PERCLOSはどちらも感度はそれほど高くない．また，提案手法では

10秒と 20秒の 2種類の tを用いて時間特徴量を計算しているが，どちらも同程度の感度となってい

る．既存手法の Time-domain CNNでは t-870付近の局所的な時刻のみ感度が高い．一方，提案手法

の Parallel Linked Time-domain CNNでは，広範囲の時刻で感度が高い．従って，提案手法の Parallel

Linked Time-domain CNNは，複数の時間解像度の特徴量を抽出できる．
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図 5.8: 予測結果の時系列グラフ

5.3.5 眠気の早期検知

ドライバの強い眠気は，深刻な自動車事故につながる．DMSがドライバの弱い眠気を検知でき，

弱い眠気から強い眠気に移行するまでの時間が長い場合，検知から事故が起こるまでの時間が長く

なるため，システムは事故を回避するために様々な手段を取ることができる．

本研究では，眠気の早期検知に関する 2つの実験を示す．1つ目は眠気レベル毎の評価，2つ目は

低い眠気レベルから高い眠気レベルに移行するまでの時間に関する統計情報である．

■眠気レベル毎の評価

眠気レベルの毎の評価結果を表 5.6に示す．実験には提案手法の入力特徴量とネットワークモデル

を使用する．提案手法では，眠気レベル 5や 4だけでなく，眠気レベル 3も高精度に推定できてい

る．従って，提案手法では弱い眠気を検知することができ，眠気の早期検知も可能である．その他の

眠気レベルに比べて，眠気レベル 1-2の精度が低い．これは眠気レベル 1-2のドライバは，会話をし

ている最中に笑ったりすることで，眠気レベルが高い状態に誤判定される．これらの誤判定は，目以

外の手や口などの特徴も活用することで，改善できる可能性がある．

■眠気レベルの遷移時間

低い眠気レベルから高い眠気レベルへの遷移時間の統計を表 5.7に示す．表より，低い眠気レベル

から高い眠気レベルに遷移するまで，少なくとも 110秒以上かかることがわかる．従って，弱い眠
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図 5.9: 入力特徴量に対する感度マップ

表 5.6: 眠気レベル毎の評価結果

Drowsiness level 精度（M=1.0） MAE

レベル 1-2：alert, slightly drowsy 86.16% 0.6112

レベル 3：moderately drowsy 97.32% 0.3159

レベル 4：significantly drowsy 94.50% 0.4470

レベル 5：extremely drowsy 96.01% 0.3936

気を検知したのち，弱い眠気のドライバを冷風などの弱い刺激で快適に起こせる可能性がある．

■未来時刻の強い眠気レベルの検出

未来時刻の強い眠気レベルを検出することは，ドライバの眠気の早期検知につながる．本節では

表情評定により付与された正解の眠気レベルを 4未満と 4以上で 2値化したのち，現在の入力デー

タから，2分後の 2値ラベルを推定する．本実験では Parallel Linked Time-domain CNNを用いて，2

分後の 2値ラベルを推定する．また，これまでの実験では 360フレームを入力としていたが，本実

験では精度向上のため，480フレームを入力とする．未来時刻の強い眠気レベルを推定した場合の精

度は 92.12%となった．精度はしきい値M を 1.0とした場合の結果となる．本実験でモデルが推定し

た 2値ラベルと正解の 2値ラベルをプロットした結果を図 5.10，図 5.11に示す．横軸がフレーム番

号，縦軸が眠気レベルの 2値ラベルとなる．一部の箇所で誤検出があるものの，多くの箇所で未来

時刻の強い眠気を推定できている．
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表 5.7: 眠気レベルの遷移時間

眠気レベル
平均の遷移時間

[sec]
最大遷移時間

[sec]
最小遷移時間

[sec]

Fromレベル 3：moderately drowsy
toレベル 4：significantly drowsy 375.93 768.06 113.3
Fromレベル 4：significantly drowsy
toレベル 5：extremely drowsy 1299.34 4830.10 135.65

図 5.10: 未来時刻の強い眠気レベルの推定結果

5.4 表情評定方法の検証

本研究では北島らの表情評定法 [55]で付与した眠気レベルを正解データとして用いている．表情

評定を用いることで眠気レベルを定量的に扱えるが，主観的な評定であるため，評定結果が安定し

ないことがある．

そのため，本研究では表情評定を下記 3つの観点で検証する．

• 評定者による評定結果のバラつき

• 評定結果の再現性．（同じデータを同一の評定者が評定した場合に，評定結果が一致するか．）

• 評定結果の時間的なバイアス．（時系列に評定した結果と順序をランダムに入れ替えて評定した
結果が一致するか．）
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図 5.11: 未来時刻の強い眠気レベルの推定結果

5.4.1 評定者による評定結果のバラつき

本研究では 3人の評定者により表情評定を行う．評定者による結果のバラつきがあるかどうかを確

かめるため，各評定者がつけた評定結果と，3人の評定結果の平均を混同行列とする．混同行列を可

視化したものを図 5.12に示す．図より，評定結果の平均が 1，3，4，5付近の結果ではバラつきが小

さい．一方，評定結果の平均が 2付近の場合にはバラつきが大きく，信頼性が低い評定結果であるこ

とがわかる．そのため，本研究では，眠気レベル 1と 2を区別しない 4段階の眠気レベルを用いる．

5.4.2 評定結果の再現性

評定結果に再現性があるかどうかを検証するため，同じデータに対して表情評定を 2回行う．初

回と 2回目の評定結果を混同行列にしたものを，図 5.13に示す．混同行列の各セルは，上段が該当

のデータ数，下段がその割合を示す．また，各評定結果を時系列にプロットしたグラフを図 5.14に

示す．横軸がフレーム番号，縦軸が各評定結果の眠気レベルを示す．各色は各評定者の評定結果を示

す．混同行列より，評定者のバラつきと同様に眠気レベルが 2付近の時に最も再現性が低い．

5.4.3 評定結果の時間的バイアス

表情評定では動画を 5秒間のクリップに分割し，各クリップに対して眠気レベルを付与する．表

情評定では時系列順に評定するため，過去に評定した動画の情報が評定結果に影響する可能性が高

い．そこで本節では，時系列順に評定した結果と，評定対象のクリップをランダムに入れ替えた評定
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図 5.12: 評定結果の混同行列

結果を比較する．比較結果を図 5.15に示す．横軸がフレーム番号，縦軸が評定結果の眠気レベルを

示す．青色が時系列順の評定結果，黄色がランダムに入れ替えた評定結果を示す．時系列順の評定結

果と比べて，ランダムに入れ替えた評定結果は眠気レベルが不安定である．従って，表情評定は時間

的なバイアスの影響が強い．提案手法では，30秒分の入力データに対して，時間方向の畳み込みに

よる時間変化を捉える．そのため，表情評定の時間的バイアスも含めて，眠気レベルの特徴を学習

し，高精度な推定結果を得られたと考えられる．

5.5 まとめ

本研究では画像から弱い眠気を含んだマルチレベルの眠気推定を提案した．本研究の提案手法と

して，弱い眠気レベルを検出するのに役立つ時間特徴量である AECT及び Soft PERCLOSと，複数

の時間解像度の特徴を抽出するネットワークモデル Parallel Linked Time-domain CNN を提案した．

また，提案手法の時間特徴量とネットワークモデルが既存手法よりも精度が高いことを実験により

示した．提案手法ではしきい値を 1.0とした場合の精度が 95.86%，MAEが 0.4007%となり，高い

精度で眠気レベルを推定できることを示した．感度マップを用いて，提案モデルの Parallel Linked

Time-domain CNNが複数の時間解像度の特徴量を抽出できることを示した．最後に実験より，提案

手法が眠気の早期検知に役立つことを示した．本研究では目に関する特徴量のみを用いて眠気推定

を行ったが，今後は口や顔の皺など目以外の特徴量を用いて更に高精度な眠気推定に取り組む．
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図 5.13: 再現性の検証 (混同行列)

図 5.14: 再現性の検証 (グラフ)

図 5.15: 時間的バイアスの検証
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第6章

Sequential Layer-wise Knowledge
Distillationを用いたネットワークのコ
ンパクト化

Deep Neural Network(DNN)は画像，音声，化合物など様々な分野のコンペティション [90][91]で

これまでの記録を塗り替えるほどの高精度化を実現し，注目されている．しかし，DNNは計算量が

多く，メモリ消費量が大きいため，組み込み機器に実装することが難しい．そのため，精度を下げる

ことなく，モデルサイズを小さくする高速化・省メモリ化手法が提案されている [4]-[92]．DNNの高

速化・省メモリ化手法は下記 2つに分類できる．

1. 再学習なしの高速化・省メモリ化

(パラメータ削減)

2. 再学習ありの高速化・省メモリ化

(ネットワーク再構築)

再学習なしの高速化・省メモリ化は，重要度の低いノードを削除する枝刈り法 [4, 5, 6, 7, 8]や，ノー

ドの重みの共有化法 [8, 9]などがある．再学習なしの高速化・省メモリ化は，既存のネットワークに

対して，縮小やメモリ消費の効率化を図る手法であるため，ネットワークの構成自体を変更するこ

とが難しい．一方，再学習ありの高速化・省メモリ化は，ネットワークの構成を柔軟に変更すること

が可能である．本研究では，ネットワークの構成を柔軟に変更することが可能な再学習ありの高速

化・省メモリ化を対象とする．

再学習ありの高速化・省メモリ化は，Model Compression[93]，Soft TargetによるKnowledge Distillation[94]

以降，近年盛んに研究されている [93, 95, 94, 96, 97, 92]．Soft Targetを用いた Knowledge Distillation

では，大きな教師ネットワークの出力値をまねるように小さな生徒ネットワークを学習することで，

精度を下げることなく，小さな生徒ネットワークを構築する．一方で，従来のKnowledge Distillation

は中間層の特徴表現が似ているかは考慮していない．

そこで本研究では，教師ネットワークと生徒ネットワークの中間層の特徴についても着目し，より高

精度なKnowledge Distillationを行うために，下位層から順にKnowledge Distillationを行う Sequential

Layer-wise Knowledge Distillationを提案する．
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6.1 関連研究

Knowledge Distillationの関連研究は，下記 2つに分類することが出来る．

1. 生徒ネットワークの構造を任意に設定可能な柔軟性のある手法

2. 中間層の情報に着目した手法

1つ目は，Knowledge Distillationを用いてコンパクト化する生徒ネットワークの構造を任意に設定

可能である．１つ目に該当する関連研究のうち，いくつかの関連研究では，CNNにしか適用できな

い．また，教師ネットワークと生徒ネットワークの特徴マップの数を一部同じ数にする必要がある．

このように生徒ネットワークの構造に制限がある．

2つ目は，教師ネットワークの出力値だけではなく中間層の情報も生徒ネットワークの学習に使用

している．Hintonらの手法 [94]では，教師ネットワークの出力値のみ用いて生徒ネットワークの学

習を行っていたが，これは，中間層の情報を生徒ネットワークの学習に使用することで，より多くの

情報を生徒ネットワークの学習に活かすことができる．

6.1.1 柔軟性のある手法

Caruanaらは，アンサンブル学習により生成された強識別器の出力をヒントとして，ネットワークを

学習することで，処理量やメモリ消費量を削減するModel Compressionを提案している [93]．Model

Compressionにて構築するネットワークは，中間層が 1つだけの比較的浅いネットワークに限定さ

れている．さらに，Caruanaらは，Model Compressionを DNNに適用する手法も提案している [95]．

これは，高精度で層の深い教師ネットワークと層の浅い生徒ネットワークの出力値の L2ノルムを最

小化するように生徒ネットワークを学習することで，層の深い教師ネットワークと同等精度の生徒

ネットワークを構築している．

Hintonらは，教師ネットワークと生徒ネットワークの出力を滑らかにした Soft Target[94]を用い

て，Knowledge Distillationを効果的に行い，高精度かつ小さな生徒ネットワークを学習している．教

師ネットワークの出力を滑らかにすることで，教師ネットワークの不正解クラスの情報を生徒ネット

ワークに伝えている．Soft Targetを用いた Knowledge Distillationのように，教師ネットワークの情

報をヒントとして生徒ネットワークを如何に上手く学習させるかに着目した研究が提案されている

[13]-[16]．

6.1.2 中間層に着目した手法

Romeroらは，Soft Targetでは教師ネットワークの中間層の情報を生徒ネットワークの学習に活か

せていないと指摘している [96]．しかし，教師ネットワークの中間層と，生徒ネットワークの中間層

は幅（パラメータ数）が異なるため，中間層に対して，Knowledge Distillationを行うことは出来ない．

Romeroらは，生徒ネットワークの1つの中間層に，教師ネットワークの中間層と同じチャネル数（ユニッ
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ト数）の Regressorと呼ばれる層を新たに付け足すことで，中間層に対しても Knowledge Distillation

を行う FitNets[96]を提案している．FitNetsを用いることで，Hintonらの Knowledge Distillationよ

りも高精度で小さな生徒ネットワークの学習に成功している．

Junhoらは，2つの中間層間の関係を学習する Giftを提案している [97]．これは，2つの中間層の

出力 (特徴マップ)を FSP matrixと呼ばれる行列に変換することで，2つの中間層間の関係を 1つの

行列として表現している．教師ネットワークと生徒ネットワークのそれぞれで，2つの層の特徴マッ

プの内積から計算される FSP matrixを生成し，FSP matrix間の L2ロスを計算することで，中間層の

情報を活かした生徒ネットワークの学習を行っている．

Sergeyらは，畳み込み層の出力 (特徴マップ)を attention mapとし，教師ネットワークと生徒ネッ

トワークの attention mapに対して中間層の Knowledge Distillationを行う Attention Transfer[92]を提

案している．この手法は，特徴マップから attention mapを抽出するため，適用対象は CNNのみに限

定されている．

6.1.3 関連研究の課題

本稿にて引用した関連研究の特徴を，表 6.1にまとめる．

表 6.1: 関連研究の特徴

手法 柔軟性 中間層

Model Compression[93] 3 7

Do deep nets...?[95] 3 7

Soft Target[94] 3 7

FitNets[96] 3 3

A Gift from ...[97] 7 3

Attention Transfer[92] 7 3

関連研究には，2つの課題がある．一つ目は，[93]-[95]では，生徒ネットワークを学習する際に教

師ネットワークの中間層の情報を使用していないことである．これらの関連研究では中間層の情報

を使用していないため，生徒ネットワークの学習に教師ネットワークの情報を活かしきれていない．

2つ目は，生徒ネットワークの構造に制約があることである．Junhoらの手法 [97]は，FSP matrixを

計算するため，生徒ネットワークは任意のサイズにすることが出来ない．また，Junhoらの手法 [97]

と Attention Transfer[92]は CNNに対してのみ適用可能である．FitNetsは中間層と柔軟性のどちら

の課題も克服しているが，構築した生徒ネットワークの精度が高いとは言えない．
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6.2 提案手法

本研究では, Sequential Layer-wise Knowledge Distillationによる精度低下を抑えたネットワークの

コンパクト化手法を提案する．

6.2.1 Soft Targetを用いたKnowledge Distillation

提案手法で行う Knowledge Distillationは，Soft Target[94]をベースに行う．Soft Targetでは，下式

のように生徒ネットワークの出力値と教師ネットワークの出力値を滑らかにした Soft Targetから計

算される誤差H(P τ
T , P

τ
S )と，生徒ネットワークの出力値と教師信号 (Hard Target)から計算される誤

差H(ytrue, PS)を混合する．その際，パラメータ λによって混合する割合を調整する．PS , PT はそ

れぞれ，生徒ネットワーク，教師ネットワークの出力を滑らかにした Soft Targetである．また，ytrue

は Hard Targetである．

LKD(WS) = H(ytrue, PS) + λH(P τ
T , P

τ
S ) (6.1)

Soft Targetを計算する際，生徒ネットワークの出力値を滑らかにするために，温度パラメータ Tを

使用する．また，出力層でソフトマックス関数を用いる代わりに，下式を用いてネットワークの出力

値を計算する．

pi =
exp( ziT )∑
j exp(

zj
T )

(6.2)

提案手法では，複数の層に対して Knowledge Distillationを行うため，各層に対して個別の λと温

度 Tを設定する．また，提案手法では，中間層と出力層の両方に対して，Knowledge Distillationを

行うが，中間層では誤差関数H として L2誤差，出力層では Cross Entropyを用いる．

6.2.2 Sequential Layer-wise Knowledge Distillation

提案手法の概要を図 6.1に示す．I，iは教師ネットワークと生徒ネットワークへの入力，L1～Ln，

l1～ln は中間層，O，oは出力層を示す．Knowledge Distillationを行うために，あらかじめ教師ネッ

トワークを学習する．次に，教師ネットワークの中間層を利用して Knowledge Distillationを行うた

めに，教師ネットワークの中間層に対して出力層を追加する．そして，追加した出力層の重みを学

習する．この際，重み更新に使用する学習データは，教師ネットワークの学習に使用したものと同

じデータとする．その後，中間層の Knowledge Distillationにより，生徒ネットワークの中間層の重

みを学習する．最後に，出力層の Knowledge Distillationを行い，生徒ネットワークの全層の重みを

ファインチューニングする．以降で，各手順の詳細について，説明する．
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図 6.1: Sequential Layer-wise Knowledge Distillationの概要：新たな出力層 (M1～Mn−1, m1～mn−1)

を教師・生徒ネットワークの中間層に追加する．I，iは教師ネットワークと生徒ネットワークへの

入力を，H1～Hn，h1～hn は中間層を，O，oは出力層を示す．追加した出力層を用いて教師ネッ

トワークの中間層の情報を生徒ネットワークの学習に用いる．最後に，SoftTargetによる Knowledge

Distillationを行い，全層の重みをファインチューニングする．

■教師ネットワークの学習

はじめに教師ネットワークの学習を行う．教師ネットワークは生徒ネットワークよりもパラメー

タが多いネットワークであり，教師ネットワークと生徒ネットワークは同じ層数である必要はない．

また，教師ネットワークは学習済みのネットワークを用いても良い．

■教師ネットワークの出力層追加

教師ネットワークの各中間層 (L1～Ln−1)に，出力層 (M1～Mn−1)を追加した後，教師ネットワー

クの学習に使用したデータセットを用いて再学習を行い，新たに追加した出力層の重みを学習する．

この再学習の際，教師ネットワークの中間層 (L1～Ln−1)の重みは更新しない．また，追加した出力

層 (M1～Mn−1)の重みだけを学習するため，学習エポック数は，教師ネットワークを学習した際の

エポック数の半分程度としている．これは，実験により教師ネットワークの学習に用いたエポック数

の半分程度で，追加した出力層の重みを学習できることを確認したため，半分程度としている．

■生徒ネットワークの中間層の学習

次に，Sequential Layer-wise Knowledge Distillationによる生徒ネットワークの学習を行う．提案手

法では，生徒ネットワークの中間層のKnowledge Distillationを下位層から順に行う．ただし，FitNets

のように，中間層の出力に対して Knowledge Distillationを行うのではなく，教師ネットワークの各

78



中間層に追加した出力層の値を用いて, SoftTargetによる Knowledge Distillationを行う．図 6.1に示

すように，生徒ネットワークの中間層 (L1～Ln−1)に対しても出力層 (m1～mn−1)を追加する．教

師ネットワークの出力層 (M1～Mn−1)は既に学習済みのため，教師ネットワークの出力層 (M1～

Mn−1)の出力値を用いて，Soft Targetによる Knowledge Distillationが可能となる．この処理を中間

層の 1層，またはブロックなどの特定の単位に対して下位層より順に行う．

FitNetsでは，１つの中間層に対してのみ Knowledge Distillationを行う．これは，中間層の各層に

対して Knowledge Distillationを行うと，正則化が強すぎるために，精度がかえって低下してしまう

[96]．この問題を避けるため，提案手法では，中間層に追加した出力層の出力値を用いて中間層の

Knowledge Distillationを行う．提案手法である Sequential Layer-wise Knowledge Distillationにて中間

層の Knowledge Distillationを行うことで，上記の問題を回避することができる．

Zeilerらは，ネットワークの各層が階層的な特徴表現を担っていることを示した [98]．例えば，顔検

出を行うためのネットワークの場合，下位層ほど，エッジなどの単純な特徴を抽出する役割を担って

おり，上位層は目や口などのより複雑な特徴を抽出する役割を担っていることになる．また，Bengio

らは，単純なものを最初に学習し，その後徐々に複雑なものを学習する Curriculum Learningと呼ば

れる学習手法が精度を向上させることを示した [99]．我々の提案手法である Sequential Layer-wise

Knowledge Distillationも，下位層から順に上位層に向かって中間層の Knowledge Distillationを行う

ため，単純な特徴を抽出する下位層から学習していき，その後徐々に複雑な特徴を抽出する上位層

を学習していくため，Curriculum Learningと同様の学習であると考えられる．

■生徒ネットワークの学習

提案手法である Sequential Layer-wise Knowledge Distillationにより，生徒ネットワークの中間層の

重みを逐次学習する．そして，全ての層の重みの最適化を行うため，最後に出力層 (O，o)の値（Hard

Target, Soft Targetの両方）を用いたKnowledge Distillationを行い，全ての層の重みをファインチュー

ニングする．

6.3 評価実験

提案手法の有効性を確認するため，既存手法との精度の比較を行う．また，中間層の Knowledge

Distillationを行うブロック数を最上位ブロックのみにした場合，精度がどのように変化するか評価

を行う．

6.3.1 実験データ

実験データには，CIFAR-10/100[100]の 2種類のデータセットを用いて評価を行う．CIFAR-10/100

は，解像度 32×32ピクセル, RGBチャンネルの 60,000枚の画像から構成されている．そのうち，50,000

枚を学習用，10,000枚を評価用として用いる．また，CIFAR-10は 10種類のカテゴリ，CIFAR-100
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は 100種類のカテゴリを分類するタスクである．

表 6.2: モデルのパラメータとサイズ [MB]

モデル Teacher
Student

(VGG1/2)
Student

(VGG1/4)
Student

(VGG1/8)
Student

(VGG1/16)
Student

(VGG-7)

モデル構成

B(2, 64)
B(2, 128)
B(3, 256)
B(3, 512)
B(3, 512)
FC(512)

BN
OUT

B(2, 32)
B(2, 64)
B(3, 128)
B(3, 256)
B(3, 256)
FC(512)

BN
OUT

B(2, 16)
B(2, 32)
B(3, 64)
B(3, 128)
B(3, 128)
FC(512)

BN
OUT

B(2, 8)
B(2, 16)
B(3, 32)
B(3, 64)
B(3, 64)
FC(512)

BN
OUT

B(2, 4)
B(2, 8)

B(3, 16)
B(3, 32)
B(3, 32)
FC(512)

BN
OUT

B(1, 64)
B(1, 128)
B(1, 256)
B(1, 512)
B(1, 512)
FC(512)

BN
OUT

モデルサイズ 47.67 12.20 3.19 0.88 0.26 16.7

6.3.2 評価実験のパラメータ

本実験ではベースネットワークとして，VGGNet[101]を用いる．実験に使用した教師ネットワー

クと生徒ネットワークのパラメータを表 6.2に示す．

表 6.3: CIFAR-10の精度

手法
VGG
1/2

VGG
1/4

VGG
1/8

VGG
1/16

VGG
-7

Teacher 93.77% 93.77% 93.77% 93.77% 93.77%

Student 92.41% 89.94% 85.85% 74.51% 91.74%
Student,

Soft Target
[94] 92.64% 90.31% 86.42% 76.68% 91.78%

Student,
FitNets

[96] 92.17% 90.08% 85.11% 75.83% 91.25%
Student,
Gift[97] - - - - 90.24%
Student,
Attention

[92] 92.96% 90.77% 85.01% 76.36% 91.86%
Student,
提案手法 93.11% 90.85% 86.78% 78.61% 92.64%

Bは VGG-blockを示し，blockは畳み込み層，Batch Normalization層より構成される．活性化関数

には，ReLUを使用する．Bの引数は (層の数,畳み込み層のカーネル数)を示している．本実験で使

用した畳み込み層のカーネルサイズは 3× 3を使用した．なお，各 blockの最後には，2× 2のMax

Poolingを使用する．FCは全結合層，引数はユニット数を示している．BNはBatch Normalization[37]
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層，OUTは出力層を示している．実験に使用した生徒ネットワークはそれぞれ，VGG-blockのカー

ネル数を 1/2, 1/4, 1/8, 1/16，に減らした 4通りとする．また，それ以外の生徒ネットワークとして，

層の数を 7に減らしたネットワークも使用する．表 6.2で示しているモデルサイズは，重みを 32bit

の float型変数として計算している．

全ての実験において，最適化手法にMomentum SGDを使用する．学習率は，0.1から開始し，150

エポック目，215エポック目で，0.01, 0.001に減らし，300エポックで学習を終了する．中間層に追

加した出力層の重みを学習する際のエポック数は，半分の 150エポックとする．重み減数は 0.0001，

バッチサイズは 128とする．また，全ての実験において，中間層の Knowledge Distillationに使用す

る λは 1.0，温度 Tは 1.0を使用する．出力層の Knowledge Distillationに使用する λは 1.0，温度は

CIFAR-10を用いた実験では 5，CIFAR-100を用いた実験では 6を使用する．中間層に追加した出力

表 6.4: CIFAR-100の精度

手法
VGG
1/2

VGG
1/4

VGG
1/8

VGG
1/16

VGG
-7

Teacher 73.90% 73.90% 73.90% 73.90% 73.90%

Student 70.28% 65.01% 55.43% 35.97% 70.17%
Student,

Soft Target
[94] 70.61% 64.73% 56.42% 36.24% 70.57%

Student,
FitNets

[96] 67.96% 62.85% 55.55% 37.40% 67.95%
Student,
Gift[97] - - - - 67.07%
Student,
Attention

[92] 70.36% 65.57% 55.25% 33.44% 68.66%
Student,
提案手法 71.08% 65.48% 55.83% 38.57% 71.09%

値にはノイズが混じるため，中間層の Knowledge Distillationをする際，温度 Tを高くするとノイズ

の影響が大きくなってしまう．従って，中間層の Knowledge Distillationに使用する温度 Tは低い値

を使用する．

6.3.3 生徒ネットワークの精度比較

既存研究として，Soft Target[94]，FitNets[96]，Attention transfer[92]の 3種類を実験した．Gift[97]

は適用できる生徒ネットワークの構造に制限があるため，教師ネットワークから深さを変更したVGG-7

に対してのみ実験を行った．
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■ CIFAR-10

CIFAR-10を用いた評価結果を表 6.3に示す．

表 6.3より，Soft Target[94]は全ての生徒ネットワークにおいて精度が向上している．FitNets[96]

は，VGG 1/16のような小さな生徒ネットワークに対しては Soft Targetよりも高い精度になっている

が，それ以外の生徒ネットワークでは精度が低下している．これより，FitNetsは比較的小さな生徒

ネットワークのみに有効であることがわかる．提案手法では，全てのネットワークに対して，既存研

究よりも高い精度となっている．また，VGG 1/2では教師ネットワークの精度が 93.77%であるのに

対して，提案手法を適用した場合の生徒ネットワークの精度が 93.11%となっている．従って，提案

手法では精度低下を約 0.6%に抑えつつ，モデルサイズを約 1/4まで減らすことができる．

■ CIFAR-100

CIFAR-100を用いた評価結果を表 6.4に示す．

提案手法では，VGG 1/2, VGG-7のような比較的大きなネットワークに対しては，既存研究よりも

高い精度となっている．VGG 1/16に対しても既存研究より高い精度となっているが，VGG 1/4, 1/8

のような比較的小さなネットワークに対しては，既存研究の方が精度が高くなることがある．提案

手法では中間層の Knowledge Distillationを行うが，実験に使用するデータセットの難易度に対して

生徒ネットワークのモデルサイズが小さい場合は，中間層に追加した出力層の情報が信頼性の低い

ものとなるため，誤った情報を生徒ネットワークに繰り返し伝えてしまう．そのため，比較的小さな

ネットワークでは既存研究よりも提案手法の精度が低下したと考えられる．VGG 1/2では教師ネッ

トワークの精度が 73.90%であるのに対して，提案手法を適用した場合の生徒ネットワークの精度が

71.08%となっている．従って，提案手法では精度低下を約 2%に抑えつつ，モデルサイズを約 1/4ま

で減らすことができる．

6.3.4 中間層のKnowledge Distillationのブロック数の比較

CIFAR-100を用いた評価実験において，比較的小さなネットワークでは中間層に追加した出力層

の情報が信頼性の低いものとなるため，提案手法の精度が低下すると述べた．そこで，本実験では

FitNets[96]のように，１つのブロック（本実験では下から 2つ目のブロックとした）に対してのみ

提案手法を適用した場合，精度がどのように変化するかを確認する．

1つのブロックのみに中間層の Knowledge Distillationを行った場合と，全てのブロックに対して

行った場合の比較結果を表 6.5，表 6.6に示す．”FitNets 5-loss”は，通常の FitNetsが１つの中間層

のみに Knowledge Distillationを行っているのに対して，提案手法と同じように VGGNetの全てのブ

ロックに FitNetsを用いたものである．提案手法は，”提案手法 5-loss”, ”提案手法 1-loss”の 2種類の

実験を行っており，前者が提案手法の Sequential Layer-wise Knowledge Distillationを全てのブロック

に対して行った結果，後者が最上位のブロックのみ提案手法を行った結果である．
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表 6.5: ブロック数の精度比較（CIFAR-10）

手法
VGG
1/2

VGG
1/4

VGG
1/8

VGG
1/16

VGG
-7

Teacher 93.77% 93.77% 93.77% 93.77% 93.77%

Student 92.41% 89.94% 85.85% 74.51% 91.74%
Student,
FitNets

[96],
1-loss 92.17% 90.08% 85.11% 75.83% 91.25%

Student,
FitNets

[96],
5-loss 92.13% 89.69% 85.21% 75.47% 90.30%

Student,
提案手法,

1-loss 93.06% 90.76% 87.38% 79.71% 92.47%
Student,
提案手法,

5-loss 93.11% 90.85% 86.78% 78.61% 92.64%

中間層の Knowledge Distillationを行うブロック数を増やすと正則化が強すぎるため，精度が低下

すると記載されているが [96]，その指摘通り，FitNetsでは精度が高かった VGG 1/16において，精

度が低下している．一方，提案手法では全ての生徒ネットワークにおいて，既存研究よりも高い精

度となっている．これは，提案手法では VGGの各ブロックに対して中間層の Knowledge Distillation

を行うことで中間層の情報を生徒ネットワークの学習に活かすことができるためであると考えられ

る．CIFAR-10を用いた評価実験では，VGG1/2, 1/4, 7のような比較的大きなネットワークに対して

は，中間層の Knowledge Distillationを行うブロック数が多いほうが高い精度となり，VGG1/8, 1/16

のような小さいネットワークに対しては，FitNetsと同じように最上位のブロックに対してのみ中間

層の Knowledge Distillation を行うほうが精度が高くなる．CIFAR-100 を用いた評価実験でも同様

に，VGG1/4, 1/8のような比較的小さなネットワークに対しては，最上位ブロックに対して中間層の

Knowledge Distillationを行うほうが精度が高くなる．

CIFAR-10を用いた実験では，教師ネットワークの精度が 93.77%になっている．全てのブロック

に対して提案手法を用いた VGG 1/2の精度が 93.11%，最上位のブロックに対して提案手法を用いた

場合の精度が 93.06%となっている．どちらの場合も教師ネットワークと比べて，1%未満の僅かな精

度低下でモデルサイズを約 1/4まで減らすことができる．CIFAR-100を用いた実験では，教師ネット

ワークの精度が 73.90%となっている．全てのブロックに対して提案手法を用いた VGG 1/2の精度が

71.08%，最上位のブロックに対して提案手法を用いた場合の精度が 69.57%となっている．どちらの

場合も教師ネットワークと比べて，5%未満の精度低下でモデルサイズを約 1/4まで減らすことがで

きる．

本実験結果より，提案手法は使用するデータセットやネットワークにより，中間層の Knowledge

Distillationを行うブロック数が多いほうが高い精度になる場合と，少ない方が高い精度になる場合
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表 6.6: ブロック数の精度比較（CIFAR-100）

手法
VGG
1/2

VGG
1/4

VGG
1/8

VGG
1/16

VGG
-7

Teacher 73.90% 73.90% 73.90% 73.90% 73.90%

Student 70.28% 65.01% 55.43% 35.97% 70.17%
Student,
FitNets

[96],
1-loss 67.96% 62.85% 55.55% 37.40% 67.95%

Student,
FitNets

[96],
5-loss 68.69% 62.65% 53.74% 32.97% 66.55%

Student,
提案手法,

1-loss 69.57% 65.85% 57.16% 38.56% 71.16%
Student,
提案手法,

5-loss 71.08% 65.48% 55.83% 38.57% 71.09%

があることがわかる．提案手法は中間層の情報を Knowledge Distillationにより教師ネットワークか

ら生徒ネットワークに伝える．実験に使用するデータセットの難易度に対して，生徒ネットワークの

大きさが小さい場合は，中間層に追加した出力層の情報が信頼性の低いものとなるため，誤った情

報を生徒ネットワークに繰り返し伝えてしまう．そのため，提案手法では小さなネットワークに対し

ては最上位ブロックのみ中間層の Knowledge Distillationを行うほうが精度が高くなる．したがって，

小さな生徒ネットワークに対しては中間層の Knowledge Distillationを行うブロック数を減らし，大

きな生徒ネットワークに対してはブロック数を増やすことで，高精度な生徒ネットワークを構築で

きると考えられる．

6.3.5 学習誤差と精度の関係

CIFAR-10, CIFAR-100を用いた評価実験における各ネットワークの最下位ブロックの誤差を図 6.2

および図 6.3に示す．横軸はエポック数，縦軸は誤差である．図 6.2と図 6.3では 3種類の誤差の遷

移を記載している．loss hardが Hard Targetを用いた場合の誤差，loss softが Soft Targetを用いた場

合の誤差，lossがそれらの誤差の平均となる．CIFAR-10を用いた実験では，VGG 1/2, 1/4, VGG-7

のような大きなネットワークに対しては，提案手法の 5-lossのほうが 1-lossよりも精度が高かった．

図 6.2より，そのような大きなネットワークでは，Hard Targetの誤差が Soft Targetの誤差を大きく上

回っていることがわかる．CIFAR-100を用いた実験では，VGG 1/2のような大きなネットワークに

対しては，提案手法の 5-lossのほうが 1-lossよりも明らかに精度が高かった．図 6.3より，CIFAR-10

の結果と同様に，VGG 1/2では，Hard Targetの誤差が Soft Targetの誤差を大きく上回っているがわ
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図 6.2: CIFAR-10を用いた場合の最下位ブロックの誤差：縦軸が誤差の大きさ，横軸がエポック数を

示す．誤差は Hard Targetを用いた場合の誤差，Soft Targetを用いた場合の誤差，それらの誤差の平

均，計 3種類．全てのブロックで中間層の Knowledge Distillationを行った方が精度が高くなる場合

には，Hard Targetの誤差が Soft Targetの誤差よりも大きくなる傾向にある．

かる．

以上の結果より，Sequential Layer-wise Knowledge Distillationを行う際に，最下位ブロックの誤差

を確認し，Hard Targetの誤差が Soft Targetの誤差を大きく上回っている場合には，全てのブロック

で中間層の Knowledge Distillationを実施し，そうでない場合には，最上位ブロックのみで中間層の

Knowledge Distillationを実施することで，常に精度の高い生徒ネットワークを構築できる．

6.4 結論

本稿では，CIFAR-10/100を用いた実験にて，提案する Sequential Layer-wise Knowledge Distillation

が既存研究よりも高い精度を達成できることを示した．また，提案手法を用いることで，精度低下

を 0.6%に抑えたまま，ネットワークのモデルサイズを約 1/4まで削減できることを確認した．今後

は ImageNetなどの大規模なデータセットを用いた実験により，提案手法の有効性を示す．更に，提

案手法では極端に小さなネットワークに対しては効果が低いため，中間層の Knowledge Distillation

を行う際に Soft Targetの割合を動的に変化させることで，提案手法をより多様なネットワークに対

して，有効になるよう拡張していく．

85



図 6.3: CIFAR-100を用いた場合の最下位ブロックの誤差
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第7章

結論と展望

本研究では，安全で快適な自動車の実現に役立つドライバモニタリング技術として，高速かつ省

メモリなドライバ姿勢推定，高速かつ省メモリなドライバ動作認識，弱い眠気を含んだマルチレベ

ルのドライバ眠気推定を提案した．以下に本論文の結論と今後の展望について述べる．
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7.1 結論

各章のまとめは以下の通りである．2章では，自動車の交通事故と交通事故を減らすための国，自

治体，民間の取り組みについて述べた後に，ドライバモニタリング技術に関するセンシング方法に

ついてまとめた．

3章では，自動車内の組込機器に搭載可能な高速かつ省メモリなドライバ姿勢推定に取り組んだ．

演算量やメモリ消費量などの消費リソースを削減するため，畳み込み処理の演算量を減らすことが

可能な ShuffleNet V2と，出力ヒートマップのサイズを小さくした際の量子化誤差による精度低下を

抑制することが可能な Integral Regressionを用いた手法を提案した．また，ドライバモニタリングで

は被写体とカメラの距離が近く，ドライバの関節点が画角内に映らないことが多いため，関節点の

座標と同時に関節点有無を推定する手法を提案した．ドライビングシミュレータと近赤外線カメラ

を用いて撮影したデータセットにおいて，演算量を制限した条件で既存手法を 1～10%程度上回る精

度を達成した．

4章では，自動車内の組込機器に搭載可能な高速かつ省メモリなドライバ動作認識に取り組んだ．

消費リソースを削減するため，4で提案した ShuffleNet V2と Integral Regressionを用いた姿勢推定

を活用した動作認識を提案した．また，ドライバの関節点座標，関節点有無，関節点状態の 3つの

姿勢情報と動作のマルチタスク学習を用いて，演算量を制限したネットワークモデルの精度向上に

取り組んだ．従来のドライバ動作認識データセットは，電話，食事などの居眠りや発作などの意識を

失うような深刻な状態を含んでいない．更に，従来のデータセットは手動運転時のドライバ動作の

みを対象としている．そのため，電話や食事などの軽度な状態から居眠りなどの意識を失うような

深刻な状態までを幅広くカバーするドライバ動作認識データセットを構築した．更に自動運転車で

のドライバ動作もカバーするデータセットとした．このデータセットを用いて演算量を制限した条

件で，既存手法を 5%程度上回る精度を達成した．

5章では，眠気を早期に検知し，快適な運転を実現するため，弱い眠気を含んだマルチレベルのド

ライバ眠気推定に取り組んだ．弱い眠気を検知するため，Average Eye Closure Time(AECT)と Soft

PERCLOSの 2つの時間特徴量と，複数の時間解像度に着目した特徴量を抽出可能なネットワーク

モデルである Parallel Linked Time-domain CNNを提案した．表情評定を用いて 4段階の眠気レベル

の GTを付与した実車撮影のデータセットを構築し，提案手法を評価した．単純な目や瞳孔の中心

座標のみを入力とした場合と比べて，提案手法は 7%程度高い精度を達成した．また，VGG-LSTM，

3D-CNNなどの動画像を入力とする既存のネットワークモデルと比べて，30%程度高い精度を達成

した．提案したネットワークモデルの Parallel Linked Time-domain CNNが複数の時間解像度に着目

した特徴量を抽出できることを，SmoothGradを用いて作成した感度マップを用いて検証した．

6章では，自動車内での組込機器に搭載するため，様々なネットワークモデルに対して適用可能な

Sequential Layer-wise Knowledge Distillationを用いたネットワークモデルのコンパクト化に取り組ん

だ．CIFAR-10/100を用いた評価実験で，提案手法が既存手法よりも高い精度を達成できることを示

した．また，提案手法を用いることで，精度低下を 0.6%に抑制したまま，ネットワークのモデルサ

イズを 1/4程度にまで削減できることを示した．
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7.2 展望

本研究では，深層学習の一つであるDeep Convolutional Neural Networkを用いて，ドライバの姿勢

推定，動作認識，眠気推定を高精度に行えることを示した．これらのドライバモニタリング技術は，

漫然運転，脇見運転，安全不確認などによる交通事故を減らすことに役立つ．しかし，動静不注視

は歩行者の動きなど外部環境のモニタリング技術が必要となる．また，運転操作不適や安全速度は

車体情報の取得が必要となる．自動車の事故を無くすためには，本研究で提案したドライバモニタ

リングによる車内状況の把握だけでなく，車外や車体の状況まで把握する必要がある．
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