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本研究では，運転中にドライバーに発生するストレスを「心拍数」の変化により定義し，車両から得ら

れるデータや周辺の道路環境などの「運転ストレス要因」から予測するモデルを，個人の違いも考慮して

構築した．さらに，レーンレベルの仮想道路ネットワークに対して本モデルを適用し，個々のドライバー

にとってストレスの少ない経路をレーンレベルで誘導する，新しい経路探索への応用を検討した．モデル

の予測精度向上を目的として，機械学習の１つであるRandom Forestを導入すると同時に，学習データ数の

増加と運転ストレス要因の多様化を図った．運転ストレス要因には交互作用があり，これを適切に取り扱

うことができるRandom Forestでは，高い精度で心拍数を推定できることを確認した．  
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1. はじめに 

従来，カーナビゲーションシステムにおける経路探索

では「距離」や「所要時間」，「移動費用」など，効率

性・経済性に関する指標が用いられてきた．しかし，高

齢者ドライバー割合の増加や，人口減少に伴う総交通量

の減少が予想される現在では，単に早く・安く目的地に

到着するだけでなく，ドライバーの安全性・快適性の向

上も期待されており，これら心理的要素の指標化が課題

となっている． 

著者らは既往研究1) において，運転中にドライバーに

発生する不快・不安などの「運転ストレス」を，もっと

も簡易に測定できる生体指標の1つである「心拍数」の

変化により定義した．そして，経路探索のコストとして

用いることで，個々のドライバーが苦手な運転シーンを

回避する経路をレーン単位で探索する，新しい交通マネ

ジメントシステムの提案を目指した．具体的には，名古

屋市内の走行実験2) から得られた学生ドライバー3名の心

拍数と，道路構造や交通状況などの「運転ストレス要因」

との関係のモデル化を，回帰分析により試みた．さらに，

レーンレベルネットワークによる経路探索を行うと共に，

走行実験により提案手法の有効性を検討した． 

一連の研究の結果，運転ストレス要因の定義には，道

路の車線数や走行車線位置，車線変更など「レーンレベ

ル」の概念が必要であること，また運転ストレスを「安

静時平均心拍数からの差分」として定義し経路探索コス

トとして用いることにより，従来の「所要時間」を最小

化する経路探索よりも，ドライバーにとって落ち着いて

走行できる経路を探索できることを確認した．その一方，

例えば同じ走行速度であっても，車線数や中央分離帯の

有無などの道路構造，さらには周辺の交通状況によって

感じ方が異なるように，運転ストレス要因の影響は独立

ではなく，各種要因の非線形な影響も考慮できる分析手

法の導入が課題となった． 

本研究では，運転時心拍数をより精緻に予測すること

を目的とし，新たに機械学習の１つであるRandom Forest 
3) を導入した．Random Forest は，ランダムにサンプリン

グされた学習データから複数の決定木（弱学習器）を作

成し，その結果を統合（森）することで，交互作用の存

在も適切に考慮して，より高い予測性能を得ることがで

きる手法である．学習データ数の増加のため，既往研究

で用いた学生ドライバー3名分のデータに加え，本研究

では新たに，高齢ドライバー3名の実験データも取り扱

った．また，走行実験中に車両前方／後方・車内で撮影
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された動画データも新たに利用することで，より多くの

「運転ストレス要因」を説明変数として取り扱った．さ

らに本研究では，得られた運転時心拍数予測モデルを仮

想道路ネットワークに適用し，個別最適化経路探索への

応用を検討した． 

 

2. 走行実験データの概要 

 

本研究は，2014年12月～2015年2月に，金森ら2) が名古

屋市内で行った走行実験のデータを使用し，運転時心拍

予測モデルを作成した．この実験では，運転時のストレ

スを把握するため，被験者に生体反応計測機器を装着し，

名古屋市内の90分弱の指定コース（商店街，バスレーン，

住宅街，山道を含む）を走行している．被験者は健常な

20代の男子学生3名，および60代の高齢男性3名である．

被験者には事前に指定コースを覚えてもらい，走行中は

ナビゲーションや，同乗者（後部座席）との発話は行っ

ていない．コースのみを指定し，車線変更のタイミング

等は，道路状況に応じて被験者の自由意思で行った． 

実験は，天候の良い昼間に，各日１回実施し，被験者毎

に3～5回程度実施した．本研究ではこのうち，後述する

実験データ全て取得できた回について（機器の故障等に

より，計測データが一部でも欠損した回を除いて），分

析対象とした．表-1に，各被験者の属性を示す． 

 

表-1 被験者属性 

被験者 A B C D E F 

年齢（歳） 23 23 23 60 66 62 

運転歴（年） 6 6 5 35 45 34 

運転頻度 高 中 低 高 高 高 

運転の自信 有 有 無 有 有 有 

実験数（回） 4 4 4 3 2 2 

データ総数 16661 19320 18777 13660 8795 9587 

 

 走行実験では 生体反応として脳血流，心電図，呼吸，

顔面皮膚温，発汗，筋電図を計測した．同時に，実験車

両（トヨタプリウス）からのCANデータ，GPSによる車

両位置データ，車両前後と被験者の車内行動の動画デー

タを取得した．運転前後には，5分程度の安静時間を設

け，安静時生体反応の計測を行った． 

 本研究では，既往研究1) と同様，比較的計測が容易な

「心拍数」を運転ストレスと定義し，これに影響を与え

ると思われる「運転ストレス要因」を，表-2の通り32項

目抽出して分析に用いた．車両の状態を表すCANデー

タは実際の計測値を用い，動画データは後にモデルを構

築する際に説明変数として使用するため，0, 1の2変数で

表現し，各項目が当てはまる，または存在する時に1と

した．なお，データはそれぞれ取得間隔が異なるため，

全て1秒毎のデータに変換し，同期することで用いた．  

 

表-2 走行実験から抽出した運転ストレス要因 

 

データ 分類 運転ストレス要因 

CAN 
車両状態 

（3項目） 

 加速度 (m/s2) 

 車速 (km/h) 

 舵角 (deg) 

動画 

道路構造 

（12項目） 

 片道一車線以下 

 片道二車線 

 片道三車線以上 

 歩道の有無 

 歩道  街路樹の有無 

 中央分離帯の有無 

 中央分離帯  街路樹の有無 

 山道区間 

 高速道路  分流路 

 高速道路 合流路 

 信号無し交差点 

 沿道車両出入口 

走行車線 

（4項目） 

 車線変更中 

 左端車線を走行 

 右端車線を走行 

 中央（右／左端以外）を走行 

周辺車両 

（6項目） 

 左車線前方車両の有無 

 右車線前方車両の有無 

 同一車線前方車両の有無 

 左車線後方車両の有無 

 右車線後方車両の有無 

 同一車線後方車両の有無 

路上駐車 

（1項目） 

 自車が第一車線走行時の 

同車線の路上駐車の有無 

自転車歩行者 

（4項目） 

 前方歩行者の有無 

 前方自転車の有無 

 右折時の横断者の有無 

 左折時の横断者の有無 

対向車 

（1項目） 

 分離帯が無い場合の対向車の 

有無 

運転手挙動 

（1項目） 

 運転手の運転行動外の挙動の 

有無 

 

図-1に，安静時および運転時の平均心拍数と，心拍数

の分散を示す．安静時の心拍数は，日によって，また運

転前後で，その平均値が異なる傾向が，全ての被験者に

おいて確認された．特に，運転前の方が運転後に比べて，

やや心拍数が高い傾向が得られた．このため本研究では，

実験日毎に，運転前と後のそれぞれについて95%の範囲

のデータで平均値を求め，その平均を「安静時心拍数」

と定義した．また，運転時心拍数も同様に，95%の範囲

のデータで平均値を求めた．学生と高齢者の間で年齢に

よる傾向は，平均心拍数についてはあまり見られなかっ

たが，心拍数の変動については高齢者の方が小さい結果

となった．安静時と運転時の比較では，平均値，分散と

もに運転時の方が大きく，外部からのストレス要因によ

って，心拍数が大きく変動していることが分かる． 
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図-1 各被験者の平均心拍数（上段）と心拍数の分散（下段） 

 

 

3. 運転時心拍数予測モデルの構築 

 

(1) Random Forestの概要 

Random  Forest3) は，機械学習のアルゴリズムであり，

ランダムにサンプリングされた学習データにより複数の

決定木（弱学習器）を作成し，組み合わせることによっ

て精度の高い強学習器を作成する手法である．本研究で

扱う「心拍」のように，被説明変数が連続的な数値であ

る場合は，回帰木（regression tree）による予測問題とし

て，Regression Forest とも呼ばれる．  

以下に，本研究で行った，回帰問題におけるRandom 

Forestのアルゴリズムを示す（図-2）．  

【学習】 

1) 総データ数の７割をランダムに抽出して学習データ

xとし，ここから重複を許してランダムサンプリン

グをして，B組のデータセットを作成． 

2) 全ての説明変数（32個）からN個の変数をランダム

サンプリングしたものをB組作成． 

3) 各サンプルを用いて深さMの回帰木をB本作成．木

の各枝の分かれ目（node）には説明変数の判別条件，

各枝の先（leaves）には，被説明変数の出力値（心

拍数平均値）が与えられる． 

【評価】 

各木の出力値の平均により予測値yを導出 

 

Random Forestでは，作成する木の本数Bが大きいほど

精度は高くなるが，木の深さ M はある程度以上になる

と，過学習により予測精度が下がってしまう．本研究で

は，各回帰木の作成に使用する説明変数の数 N と木の

深さ Mを同数と設定し，Mと Bが予測精度に及ぼす関

係を予め系統的に調べた上で，計算効率も考慮して 

B=100,  M=10と設定した．  

 

 

図-2 Randrom Forest 

 

 

(2) 運転時心拍数予測モデル 

運転時の 1 秒毎の心拍数（回/min）を被説明変数とし，

表-2 に挙げた運転ストレス要因を説明変数とするモデ

ルを考える．個人によって心拍数の平均値およびその分

散も異なること，また運転ストレス要因による心拍上昇

の程度も異なることから，本研究では被験者毎にモデル

を作成した． 

比較のため，既往研究と同様に回帰分析によるモデル

と，本研究で新しく導入した Random Forest によるモデ

ルの両方を作成した．ただし，重回帰分析では，表-2

のパラメータのうち「加速度」と「舵角」については，

正値をとる場合と負値をとる場合で別の説明変数とし，

その絶対値を変数値とした．また，多重共線性を回避す

るため「単車線」の変数は取り除いた． 

 図-3に，予測モデルにより推定した心拍数と，実際

の計測心拍数の関係を示す．図中には，各モデルの

RMSEの値を併記する．回帰分析に比べてRandom  Forest

の方が 45度線に近い分布をしており，高い予測精度を

持つことが確認できる．図-4に，時系列に沿った心拍

数の計測値と，両モデルによる推定値の例を示すが，こ

こからも， Random Forestによる推定値は，運転中の心

拍数の変化を，概ねよく再現できていることが分かる． 

なお，図-4 中には，代表的な説明変数の時系列変化

も併記したが，車両の状態を表す加速度，速度，舵角が

大きく変化する部分では心拍数も変化する様子が確認さ

れた．著者らの既往研究 1)における走行実験においても，

速度が大きい区間では心拍数が上昇し，逆に赤信号によ

る停止中は安静時よりも心拍数が低下する様子が確認さ

れており，走行状態と心拍数には密接な関係があること

が分かる． 
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一方，実際に計測された心拍数は大きく変化している

にも関わらず，両モデルによる推定値では心拍数が変化

していない時間帯も数箇所見られた．これらの時間帯に

ついて，走行中に撮影した動画データを再度見直してみ

た結果，被験者が深呼吸をしたり，手で顔をかくなど，

運転以外の行動をしていたり，路面の段差等で瞬間的に

被験者の体が上下（または左右）に揺れているなど，何

らかのイベントが起きていた．そして，これらの情報が

0,1 の 2 変数で起こしたデータに反映されていなかった

ことが確認された．動画からのデータ起こしは，1 秒毎

に動画を停止させて手動で記録しており，入力データの

精度は課題である． 

 

 
図-3 計測心拍数と推定心拍数の比較 

 

 

図-4 計測／推定心拍数と説明変数の時系列変化 

 

 

続いて，心拍数の変動にどの説明変数が大きく影響を

与えているかを調べるため，各説明変数の重要度を被験

者毎に求めた．Random Forestによる重要度とは，回帰木

を構築する際に，該当変数をモデルから除いた際の予測

精度の低下量に相当する．また，回帰分析による重要度

としては，本研究では標準化回帰係数を用いた． 

図-5に，被験者 6名分のデータについて，各説明変数

の重要度を示す．Random Forest と回帰分析では重要度の

定義が異なるのに加え，モデルは被験者毎に作成してい

ることから，ここでは被験者毎の最大値で正規化した値

で示している．重要度の大小より，同じ道を走ってもス
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トレスの感じ方は個人により異なることが分かる．また，

同一個人で比較すると，Random Forest と回帰分析では，

重要度の大小の順が大きく異なる．Random Forestでは，

いずれの被験者も，車両状態を示す「加速度」「速度」

「舵角」の 3つの変数の重要度が大きく，運転時心拍数

の変化と関係が強いことが明らかとなった． 

運転ストレス要因とした説明変数には交互作用（例え

ば，中央分離帯が無い時の方が速度の増加によるストレ

スを感じやすい，車線変更先の車線に前方／後方車両が

存在する時の方が車線変更をストレスに感じるなど）が

あり，Random Forestではこの存在を自動的に適切に考慮

することができるため，高い予測精度が得られたと考え

られる．回帰分析でも，交互作用項を導入することはで

きるが，本研究のように多くの説明変数を用いる場合に

は容易ではなく，また多重共線性も生じやすくなるため

注意が必要となる． 

 

 

 

4. 仮想道路ネットワークを用いた経路探索 

 

(1) レーンレベルネットワークの作成 

前章で作成した運転時心拍数予測モデルを仮想道路ネ

ットワークに適用し，個別最適化経路探索への応用を検

討した．以下では，より高い精度が得られた Random  

Forestによるモデルを用いる． 

心拍数の変化には，道路の車線数や走行車線位置，車

線変更など，「レーンレベル」の概念が必要となる．既

往研究 1)では，複数車線からなる実道路を用いてレーン

レベルネットワークを作成したが，直線部のみを対象と

したため，右左折や交差点による影響が考慮できなかっ

た．このため本研究では，最も単純ではあるが，交差点

での右左折も表現することのできるレーンレベル仮想道

路ネットワークを作成し，経路探索を行った．道路はレ

ーン毎に，直線部，曲線部をポリゴンに分割して表現し，

各説明変数（運転ストレス要因）を，以下のルールで各

ポリゴンに埋め込んで表現した．一例を図-6に示す． 

 

 
(a) Random Forestによる重要度 

 

 
(b) 回帰分析による重要度 

図-5 運転時心拍数予測モデルにおける各説明変数の重要度 
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＜車両状態＞ 

車速：直線部は 50 (km/h)，曲線部は 25 (km/h)  

加速度：前後のポリゴンの車速の変化から計算 

舵角：直線部は 0 (deg)，曲線部は±90 (deg)  

   車線変更時は斜め前に進むとして±30 (deg) 

＜道路構造＞ 

片道三車線以上，全て段差歩道と中央分離帯有りとし，

それ以外の説明変数は全て0（無し） 

＜走行車線＞ 

 経路探索で求めたポリゴンの位置に従う 

＜周辺車両，路上駐車，自転車歩行者＞ 

説明変数毎に，存在の有無を 50%の割合で設定（全て

の被験者で共通の値を設定） 

＜対向車＞ 

 分離帯が全て存在し，走行中に見える対向車は無し 

＜運転手挙動＞ 

 簡単のため全て0（無し） 

 

  

(1) 路上駐車      (2)前方歩行者 

図-6 説明変数の与え方の例 

（黒く塗りつぶしたポリゴン：説明変数を 1（有り）と設定） 

 

 

(2) 運転時心拍数変化最小経路探索 

レーンレベル経路探索には，Dijkstra法を用いた．ポリ

ゴン i から jに移動する際のコストは，Random  Forestに

よる運転時心拍数予測モデルで求めたポリゴン i で発生

する心拍数 iHR （回/min）と安静時平均心拍数 aveRHR

と（回/min）の差分に，ポリゴン ji, 間の所要時間 ijt

（min）を乗じた値とし，以下の式を満たす「ドライバ

ーの心拍数が安静時に比べて大きく上昇する瞬間を避け

る経路」を求めた． 

  ijij

Eij

avei xtRHRHR


min               （回）                        (1) 

 













 


起終点以外）

終点）

起点）

:,(0

:(1

:(1

::
doNi

di

oi

xx
Eijj

ji

Eijj

ij (2) 

ここに，N はポリゴンの集合，E はポリゴンを結ぶ対の

集合であり，  1,0ijx である．ポリゴン i から j の移

動に車線変更を伴う場合は， iHR に車線変更による心

拍の増加分が加算される． 

経路探索結果を，図-7 に示す．学生と高齢者の中か

ら 1名ずつ，データ数が多くモデルの予測精度が高い被

験者 Bと被験者 D について経路探索を行った．起終点

は同じであるが異なる探索経路が得られ，個人による運

転ストレスの感じ方の違いが表現できている． 

図-5(a)では被験者毎に正規化しているため，被験者毎

の違いが分からないが，例えば「舵角」の重要度は被験

者Dに比べて被験者 Bは 1.8倍大きな値であり，被験者

Bの方が右左折に対して敏感に反応している．このため，

経路探索においても，被験者 B は右左折を避けて外周

を走行する結果となったと考えられる． 

 

 

 
     (a) 被験者B 

   
    (b) 被験者D 

 

図-7 運転時心拍数の変化最小経路の探索結果 

 

464

448

345 360 375

346 361 376

347 362 377

348 363 378

349 364 379

350 365 380

388 403 418

387 402 417

386 401 416

385 400 415

384 399 414

383 398 413

512 513 514 515 516 517

497 498 499 500 501 502

482 483 484 485 486 487

395 410 425

394 409 424

393 408 423

392 407 422

391 406 421

390 405 420

404

463 462 461 460 459 458

447 446 445 444 443

433 432 431 430 429 428

505 506 507 508 509 510

490 491 492 493 494 495

475 476 477 478 479 480

470 469 468 467 466 465

455 454 453 452 451 450

440 439 438 437 436 435

496

338 353 368

339 354 369

340 355 370

341 356 371

342 357 372

343 358 373

359

449

344

419

511

434
524473

519

522

520

472

521

523

381351

382

412

302 303 304 305 306 307

246 247 248 249 250 251

190 191 192 193 194 195

146 145 144 143 142 141

90 89 88 87 86 85

34 33 32 31 30 29

295 296 297 298 299 300

239 240 241 242 243 244

183 184 185 186 187 188

153 152 151 150 149 148

97 96 95 94 93 92

41 40 39 38 37 36

301

147

91

252

28

22 78 134

23 79 135

24 80 136

25 81 137

26 82 138

27 83 139

202 258 314

201 257 313

200 256 312

199 255 311

198 254 310

197 253 309
14084 

245

189
397

366

308

196

518

488

503

457

209 265 321

208 264 320

207 263 319

206 262 318

205 261 317

204 260 316

15 71 127

16 72 128

17 73 129

18 74 130

19 75 131

20 76 132

203 259 315
442

13377
427

272

8 9 10 11 12 13

64 65 66 67 68 69

120 121 122 123 124 125

216 215 214 213 212 211

271 270 269 268 267

328 327 326 325 324 323

14

426

504

42

56

441

337

288 232 176

289 233 177

290 234 178

291 235 179

292 236 180

293 237 181

160 104 48

159 103 47

158 102 46

157 101 45

156 100 44

155 99 43

281 225 169

282 226 170

283 227 171

284 228 172

285 229 173

286 230 174

167 111 55

166 110 54

165 109 53

164 108 52

163 107 51

162 106 50

1 2 3 4 5 6

57 58 59 60 61 62

113 114 115 116 117 118

223 222 221 220 219 218

279 278 277 276 275 274

335 334 333 332 331 330

210396

238

224

63

119

161 105

287 231 175
474489

182294

266411

329

273

217
367

352280

336

322112168

471

98

154

70

126

7

21

35

49

374

389

481

456

464

448

345 360 375

346 361 376

347 362 377

348 363 378

349 364 379

350 365 380

388 403 418

387 402 417

386 401 416

385 400 415

384 399 414

383 398 413

512 513 514 515 516 517

497 498 499 500 501 502

482 483 484 485 486 487

395 410 425

394 409 424

393 408 423

392 407 422

391 406 421

390 405 420

404

463 462 461 460 459 458

447 446 445 444 443

433 432 431 430 429 428

505 506 507 508 509 510

490 491 492 493 494 495

475 476 477 478 479 480

470 469 468 467 466 465

455 454 453 452 451 450

440 439 438 437 436 435

496

338 353 368

339 354 369

340 355 370

341 356 371

342 357 372

343 358 373

359

449

344

419

511

434
524473

519

522

520

472

521

523

381351

382

412

302 303 304 305 306 307

246 247 248 249 250 251

190 191 192 193 194 195

146 145 144 143 142 141

90 89 88 87 86 85

34 33 32 31 30 29

295 296 297 298 299 300

239 240 241 242 243 244

183 184 185 186 187 188

153 152 151 150 149 148

97 96 95 94 93 92

41 40 39 38 37 36

301

147

91

252

28

22 78 134

23 79 135

24 80 136

25 81 137

26 82 138

27 83 139

202 258 314

201 257 313

200 256 312

199 255 311

198 254 310

197 253 309
14084 

245

189
397

366

308

196

518

488

503

457

209 265 321

208 264 320

207 263 319

206 262 318

205 261 317

204 260 316

15 71 127

16 72 128

17 73 129

18 74 130

19 75 131

20 76 132

203 259 315
442

13377
427

272

8 9 10 11 12 13

64 65 66 67 68 69

120 121 122 123 124 125

216 215 214 213 212 211

271 270 269 268 267

328 327 326 325 324 323

14

426

504

42

56

441

337

288 232 176

289 233 177

290 234 178

291 235 179

292 236 180

293 237 181

160 104 48

159 103 47

158 102 46

157 101 45

156 100 44

155 99 43

281 225 169

282 226 170

283 227 171

284 228 172

285 229 173

286 230 174

167 111 55

166 110 54

165 109 53

164 108 52

163 107 51

162 106 50

1 2 3 4 5 6

57 58 59 60 61 62

113 114 115 116 117 118

223 222 221 220 219 218

279 278 277 276 275 274

335 334 333 332 331 330

210396

238

224

63

119

161 105

287 231 175
474489

182294

266411

329

273

217
367

352280

336

322112168

471

98

154

70

126

7

21

35

49

374

389

481

456

397

474

464

448

345 360 375

346 361 376

347 362 377

348 363 378

349 364 379

350 365 380

388 403 418

387 402 417

386 401 416

385 400 415

384 399 414

383 398 413

512 513 514 515 516 517

497 498 499 500 501 502

482 483 484 485 486 487

395 410 425

394 409 424

393 408 423

392 407 422

391 406 421

390 405 420

404

463 462 461 460 459 458

447 446 445 444 443

433 432 431 430 429 428

505 506 507 508 509 510

490 491 492 493 494 495

475 476 477 478 479 480

470 469 468 467 466 465

455 454 453 452 451 450

440 439 438 437 436 435

496

338 353 368

339 354 369

340 355 370

341 356 371

342 357 372

343 358 373

359

449

344

419

511

434
524473

519

522

520

472

521

523

381351

382

412

302 303 304 305 306 307

246 247 248 249 250 251

190 191 192 193 194 195

146 145 144 143 142 141

90 89 88 87 86 85

34 33 32 31 30 29

295 296 297 298 299 300

239 240 241 242 243 244

183 184 185 186 187 188

153 152 151 150 149 148

97 96 95 94 93 92

41 40 39 38 37 36

301

147

91

252

28

22 78 134

23 79 135

24 80 136

25 81 137

26 82 138

27 83 139

202 258 314

201 257 313

200 256 312

199 255 311

198 254 310

197 253 309
14084 

245

189

366

308

196

518

488

503

457

209 265 321

208 264 320

207 263 319

206 262 318

205 261 317

204 260 316

15 71 127

16 72 128

17 73 129

18 74 130

19 75 131

20 76 132

203 259 315
442

13377
427

272

8 9 10 11 12 13

64 65 66 67 68 69

120 121 122 123 124 125

216 215 214 213 212 211

271 270 269 268 267

328 327 326 325 324 323

14

426

504

42

56

441

337

288 232 176

289 233 177

290 234 178

291 235 179

292 236 180

293 237 181

160 104 48

159 103 47

158 102 46

157 101 45

156 100 44

155 99 43

281 225 169

282 226 170

283 227 171

284 228 172

285 229 173

286 230 174

167 111 55

166 110 54

165 109 53

164 108 52

163 107 51

162 106 50

1 2 3 4 5 6

57 58 59 60 61 62

113 114 115 116 117 118

223 222 221 220 219 218

279 278 277 276 275 274

335 334 333 332 331 330

210396

238

224

63

119

161 105

287 231 175
489

182294

266411

329

273

217
367

352280

336

322112168

471

456

98

154

70

126

7

21

35

49

374

389

481

180

40

260

40

30

（単位: m）

464

448

345 360 375

346 361 376

347 362 377

348 363 378

349 364 379

350 365 380

388 403 418

387 402 417

386 401 416

385 400 415

384 399 414

383 398 413

512 513 514 515 516 517

497 498 499 500 501 502

482 483 484 485 486 487

395 410 425

394 409 424

393 408 423

392 407 422

391 406 421

390 405 420

404

463 462 461 460 459 458

447 446 445 444 443

433 432 431 430 429 428

505 506 507 508 509 510

490 491 492 493 494 495

475 476 477 478 479 480

470 469 468 467 466 465

455 454 453 452 451 450

440 439 438 437 436 435

496

338 353 368

339 354 369

340 355 370

341 356 371

342 357 372

343 358 373

359

449

344

419

511

434
524473

519

522

520

472

521

523

381351

382

412

302 303 304 305 306 307

246 247 248 249 250 251

190 191 192 193 194 195

146 145 144 143 142 141

90 89 88 87 86 85

34 33 32 31 30 29

295 296 297 298 299 300

239 240 241 242 243 244

183 184 185 186 187 188

153 152 151 150 149 148

97 96 95 94 93 92

41 40 39 38 37 36

301

147

91

252

28

22 78 134

23 79 135

24 80 136

25 81 137

26 82 138

27 83 139

202 258 314

201 257 313

200 256 312

199 255 311

198 254 310

197 253 309
14084 

245

189
397

366

308

196

518

488

503

457

209 265 321

208 264 320

207 263 319

206 262 318

205 261 317

204 260 316

15 71 127

16 72 128

17 73 129

18 74 130

19 75 131

20 76 132

203 259 315
442

13377
427

272

8 9 10 11 12 13

64 65 66 67 68 69

120 121 122 123 124 125

216 215 214 213 212 211

271 270 269 268 267

328 327 326 325 324 323

14

426

504

42

56

441

337

288 232 176

289 233 177

290 234 178

291 235 179

292 236 180

293 237 181

160 104 48

159 103 47

158 102 46

157 101 45

156 100 44

155 99 43

281 225 169

282 226 170

283 227 171

284 228 172

285 229 173

286 230 174

167 111 55

166 110 54

165 109 53

164 108 52

163 107 51

162 106 50

1 2 3 4 5 6

57 58 59 60 61 62

113 114 115 116 117 118

223 222 221 220 219 218

279 278 277 276 275 274

335 334 333 332 331 330

210396

238

224

63

119

161 105

287 231 175
474489

182294

266411

329

273

217
367

352280

336

322112168

471

456

98

154

70

126

7

21

35

49

374

389

481

左カーブ 右カーブ 車線変更禁止

探索結果起点 終点

第 55 回土木計画学研究発表会・講演集



 

 7 

5. 結論 

 

本研究では，運転中にドライバーに発生するストレス

を心拍数の変化により定義し，運転ストレス要因（車両

の状態や周辺の道路環境）との関係のモデル化を試みた．

そして，推定された運転ストレスを経路探索におけるコ

ストとして用いることで，個々のドライバーにとってス

トレスの少ない経路をレーンレベルで誘導する，新しい

交通マネジメント手法を提案目指した． 

モデルの予測精度向上を目的として，運転ストレス要

因の多様化に加え，機械学習の１つであるRandom Forest

を新たに導入し，6名の被験者（学生3名，高齢者3名） 

に対して，運転時心拍推定モデルを構築した．この結果，

運転ストレス要因には交互作用があり，この存在を適切

に考慮できるRandom Forestでは，高い精度で運転時心拍

数の変化を推定できることを確認した．本研究ではさら

に，仮想道路ネットワークに対して推定モデルを適用し，

経路探索への応用を検討した．  

今後は，さらなるデータ蓄積・分析に加え，より説明

力の高いモデル作成のために，運転ストレス要因の多様

化と，より精緻なデータ取得方法の検討が必要と考える．

また，音声などによる経路誘導が運転ストレスに及ぼす

影響や，所要時間と運転ストレスのトレードオフの関係，

車間距離など運転リスクも考慮した探索コストの導入な

ども課題である． 

 

謝辞：本研究は国立研究開発法人科学技術振興機構

（JST）の研究成果展開事業「センター・オブ・イノベ

ーション（COI）プログラム」，およびJSPS科研費
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