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近年，高度道路交通システムの発展に伴い，車両の性能向上に関心が高まっている．一方で，我が国で

は，自動車運転者による故意な危険運転や煽り運転，高齢運転者による事故が深刻な社会問題となってい

る．これらの問題を解決する方法として，事故の発生に結びつく要因を検知し，車両が適切な対応をする

技術が必要である． 

本研究では，事故の発生場所が多いとされている交差点部の走行挙動に着目し，事故の発生に結びつく

要因が表れた時に検知する手法の提案を行う．One Class Support Vector Machine を用いて他の運転者とは乖

離した走行挙動が観測された時に異常運転が発生したと仮定し，手法の有効性を検証した．提案した手法

を既往研究と比較したところ，検知精度は高く，検知タイミングは最も早く検知できることが確認された． 
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1. はじめに 

 

近年，高度道路交通システムの発展に伴い，車両

の性能向上や運転者への利便性の向上，安全性の向

上に関心が高まっている．その一方で，わが国では，

運転者による故意な危険運転や煽り運転，高齢運転

者による事故が深刻な社会問題となっている．これ

らの事故は，運転者自身だけでなく，周りの運転者

や歩行者，自転車などにも多大な影響をおよぼす可

能性が考えられる． 

運転者の運転操作が必要ない，自動化運転の実現

や事故を未然に防ぐ予防安全技術の開発は，この事

故を解決する可能性を秘めている．しかし前者は，

インフラ整備や人口知能の精度向上，法整備などの

課題がある．その為，一般道路への導入は，未だ時

間を要することが予想される．後者は，既存の予防

安全技術 1) では，運転者が故意的に行う危険運転や，

加齢によって身体機能や認知機能が低下した高齢運

転者による事故の全てを防ぐことは，難しいことが

考えられる． 

したがって，事故の発生に結びつく要因を検知し，

車両が適切な対応する技術開発が必要であると考え

られる．その為には，事故の発生に結びつく運転動

作が検出された時に，できるだけ早く検知する技術

が必要である． 

そこで本研究では，事故の発生箇所が多いとされ

ている交差点部 2)の走行挙動に着目し，周りの運転

者と乖離した運転が発生した時に異常運転（事故の

発生に結びつきやすい要因）が発生していると仮定

し，この異常を検知する手法の提案を行う． 

 

2. 既往研究の整理 

 

走行挙動を用いた異常運転検知は，異常運転と判

断された走行挙動データの収集が困難な点から，教

師なし学習による分析が多い 3-5)．したがって，運

転データから異常運転の可否を判断するモデルを作

成し，そのモデルから乖離したデータが観測された

時に異常運転が発生したと仮定する研究事例が多い．

ここでは，既往研究が着目した運転動作，異常度の

定義方法について述べる. 

例えば，Lampiri 6)は，ホテリング理論を用いて運

転者の異常運転検知を試みた．ホテリング理論は，

データの平均や分散の分布情報を基に観測値より算

出した異常度を用いて検知する方法である．ある直

線区間の車両の走行挙動に着目し，その地点での走

行挙動の分布化を行った．分布からの乖離度を異常

度として定義した．そして，異常度が閾値を越えた

時を異常運転として検知することを行った． 

Din et al. 7)は，ホテリング理論を拡張した混合正

規分布モデルを用いて運転者の異常運転検知を試み

た．混合正規分布モデルは，データが複数の分布に
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従うと仮定したものである．分布を細分化すること

により，異常度の定義方法がさらに明確になり，ホ

テリング理論よりも異常運転検知の検知精度が上昇

することを明らかにした．  

Dang et al. 8) は，k 近傍法を用いて運転者の異常運

転検知を試みた．k 近傍法は，学習データをベクト

ル空間上にプロットし，観測データが与えられたと

き，そこから距離が近い順に学習データを取得し，

多数決の結果から異常運転の可否を判断する方法で

ある．ある区間の交差点部を通過する車両の走行挙

動に着目し，観測した走行挙動のデータ間の距離か

ら異常度を定義した．そして，データ間の距離が一

定上の閾値を離れた時を異常運転として検知するこ

とを行った．  

Zhang et al. 9)は，Isolation Forests を用いて運転者

の異常運転検知を試みた．Isolation Forests は観測し

たデータをランダムに分割し，そこから異常度を定

義する方法である．ある区間を走行する車両の走行

挙動に着目し，GPS センサーで観測した情報を基に

運転者の異常運転の有無を検知した．分割したデー

タ間の距離から異常度を定義した．そして，データ

間の距離が一定上の閾値を離れた時を異常運転とし

て検知することを行った．  

Ngan et al. 10) は，Local Outlier Filter を用いて運転

者の異常運転検知を試みた．Local Outlier Filter は，

観測された時のデータ密度から異常度を定義する方

法である．密度が高い部分は正常な運転，密度が高

い部分は異常な運転をしていると判断する．ある区

間の交差点部を通過する車両の走行挙動の着目し，

観測した走行挙動のデータ間の密度から異常度を定

義した．そして，データ密度が一定上の閾値を離れ

た時を異常運転として検知することを行った．   

以上，走行挙動を用いた異常運転検知に関する既

往研究を整理した．その結果，多くの既往研究は，

運転者間の走行挙動から異常運転検知を行う方法と

して，統計的モデルやデータ間の距離，データ間の

密度に着目して，異常度を定義している．一方で，

交差点部の走行挙動に着目しながらも，直進時の発

進や停止の走行挙動のみに留まっているのが現状で

ある． 

したがって，本研究が着目する，交差点部の走行

挙動における運転者間の乖離度から異常度を定義し

た研究事例は未だないことが明らかになった．よっ

て，本研究で提案する手法の有効性が検証できれば，

新たな予防安全技術としての枠組みとしての活用が

期待できる． 

 

 

3. 異常運転検知手法の開発 

 

(1) OCSVMの概要 

本研究では，One Class Support Vector Machine

（OCSVM）を用いた異常運転検知手法の提案を行

う．図 1 に OCSVM を用いた異常運転検知手法の構

成を示す．本手法は二つの部分に分けられる． 

先ず，事前学習では，図-1（a）左図のように，

 

(a) 事前学習時 

 

(b) 異常運転の検知時 

図-1 本研究で提案する OCSVM を用いた異常運転検知の構成 
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異常運転を検知する運転者以外で観測された交差

点部の走行挙動データをプロットする．ここで，

OCSVM が持つカーネル関数と呼ばれる写像変換を

行うと，図-1（a）右図のように，他のデータと乖

離したデータは，原点付近に変換される．この

時，原点付近に位置するデータは，異常なデータ

の可能性が高く，原点から離れるほど正常なデー

タとなる． 

次に，写像変換が行われたデータを基に異常運

転であるとみなす割合を決めるパラメータ v を決定

する．この v は，0 から 1 の間の値を取るパラメー

タである．v の値が決定したら，最後に正常な走行

挙動か異常な走行挙動かを分ける識別関数を示

す．なお，本研究では，識別関数は RBF カーネル

（ガウシアンカーネル）を用いる．  

次に，異常運転検知時について述べる．先ず，

図-1（b）左図のように，異常運転を検知する運転

者の交差点部の走行挙動をプロットし，写像変換

を行う．写像変換後は，事前学習で作成したモデ

ルに当てはめる． 

この時，プロットした走行挙動が異常運転を検

知する境界線に含まれていれば，その運転者は異

常運転をしたと判定する．一方で，境界線に含ま

れていなければ，その運転者は異常運転を行って

いないと判定する． 

  

(2) 異常運転検知に用いるデータ 

運転者の走行挙動から異常運転を検知する為に

は，多くのデータから異常運転を判断し，異常が

発生した時に検知することが必要である．本研究

では，表-1に示す観測機器を用いて走行挙動の観測

を行う．本観測機器は，車両速度，3 軸成分の加速

度，方位角，緯度経度を 10Hz（0.1s 間隔）で計測

する． 

表-2に異常運転検知に用いるデータを示す．本研

究では，二次元の OCSVM のモデルをデータの数だ

け用意し，異常運転に含まれる境界線に一つでも

入ったら，異常運転と判定する．そこで，横軸に

そのデータの平均値，縦軸にそのデータの標準偏

差の値を取る．モデル 1 からモデル 5 は，観測機器

から観測される生データから構成されるモデルで

ある．なお，操舵角は観測点の前後で観測した方

位角の差分の値とする． 

モデル 6 からモデル 11 は生データを加工したデ

ータで構成されるモデルである．次に，それぞれ

の指標について述べる．モデル 6 は，3 軸成分の加

速度を合成した値から構成されるモデルである．

モデル 7 からモデル 10 は，加速度を微分した値の

躍度から構成されるモデルである．なお躍度は，

近年，車両の運転特性を表す重要な指標として用

いられている研究事例が多い 11), 12)．最後にモデル

11 は，単位秒あたりの操舵角変位を表す値から構

成されるモデルである．本研究では，上記の 11 の

モデルを用いて異常運転検知を行う．図-2に概念図

を示す．  

表-1 走行挙動の観測に用いる機器の概要 

使用する端末 Q-starz GT BL-1000GT 

内蔵センサー 
加速度センサー 

GPS センサー 

観測項目 ・車両速度（km/h） 

・3 軸加速度（G） 

・緯度経度（度） 

・方位角（度） 

周波数（観測間隔） 10Hz （0.1 秒間隔で観測） 

データの保存方法 端末内の SD カードに保存される 

 

表-2 異常運転検知に用いるデータ 

モデル 項目 指標の説明 

1 車両速度の平均（km/h） 
車両の速度 

車両速度の標準偏差 

2 X軸成分の加速度の平均（G） 車両の左右方向の

加速度 X 軸成分の加速度の標準偏差 

3 Y軸成分の加速度の平均（G） 車両の前後方向の

加速度 Y 軸成分の加速度の標準偏差 

4 Z 軸成分の加速度の平均（G） 車両の上下方向の

加速度 Z 軸成分の加速度の標準偏差 

5 操舵角の平均（deg） 
車両が向く方向 

操舵角の標準偏差 

6 合成加速度の平均（G） X,Y, Z 軸成分の合

成加速度 合成加速度の標準偏差 

7 X 軸成分の躍度の平均（J） 車両の左右方向の

躍度 X 軸成分の躍度の標準偏差 

8 Y 軸成分の躍度の平均（J） 車両の前後方向の

躍度 Y 軸成分の躍度の標準偏差 

9 Z 軸成分の躍度の平均（J） 車両の上下方向の

躍度 Z 軸成分の躍度の標準偏差 

10 合成躍度の平均（J） X, Y, Z 軸成分の合

成躍度 合成躍度の標準偏差 

11 操舵角速度の平均（deg/s） 1 秒当たりの操舵

角 操舵角速度の標準偏差 

 

 

図-2 異常運転検知時の各データの概念図 
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(3) 異常運転検知の閾値について 

運転者の走行挙動が異常運転かどうかを判断する

為には，分析者が任意に閾値を設定する必要がある．

一般的に，運転者の異常運転の判断には，管理値を

基に判断している研究事例が多い 3~10)．管理値は観

測したデータが正規分布に従っていると仮定する方

法である．観測したデータから平均値μと標準偏差

σを算出し，任意の範囲に観測データが入っている

かどうかで異常を判定する方法である． 

 そこで本研究では，事前学習で正常運転と異常運

転の境界線を決める際に用いるパラメータ v は，管

理値に従っていると仮定する．  

図-3 に本研究で設定する閾値を示す．本研究では，

（1）式に示すように閾値を 1σ，2σ，3σに設定

する．閾値を変えた時に，異常運転検知の検知精度，

検知タイミングにおよぼす影響を検証する． 

( ) 1,2,3Threshold k k = + =      （1） 

以上，本研究で提案する OCSVM を用いた異常運

転検知手法について述べた．次章以降では，提案し

た手法の妥当性について検証を行う． 

 

 

4. 走行挙動データの収集 

 

(1) 調査概要 

表-3 に本研究で実施した観測調査の概要を示す．

本研究では，提案した手法の妥当性を検証するにあ

たり，石川県金沢市に住む，認知症がない 65 歳以

上の高齢運転者 20 名を被験者として，走行挙動の

収集を行った． 

なお，被験者を高齢運転者とした理由は，加齢に

よって，身体機能や認知機能が低下した高齢運転者

間の走行挙動から，本手法の有効性が確認できれば，

その他の運転者が含まれた場合でも効果が期待でき

ると考えたからである．また，認知症の有無は，事

前に認知機能検査を行った上で，認知症専門医が判

断した． 

走行挙動の観測期間は 2 週間とし，調査期間中は，

普段通りに運転をしていただいた．観測機器を設置

する際は，ダッシュボードの上などの水平な場所に

設け，運転中に機器が動かないよう固定した状態で

走行挙動の観測を行った．表-4 に被験者の個人属性

を示す．年齢，性別，使用車種，観測期間中の運転

日数および運転時間は表に示す通りである．   

なお，本研究は，金沢大学医学倫理審査委員会の

承認を得て実施した（承認番号第 2016-241）．研究

実施にあたり，全被験者より文書同意を得た． 

 

(2) 異常運転検知データの作成 

ここでは，観測した走行挙動から交差点部の走行

挙動を抽出する手順について述べる．先ず初めに，

観測した走行挙動にデジタル道路網マップ（DRM）

の情報を付与する．GIS を通して DRM に含まれる

ノードデータに含まれる交差点部の情報とリンクデ

 

図-3 異常運転検知に用いる閾値の設定 

 

表-3 観測調査の概要  

調 査 対 象

者 

石川県金沢市に住む 65 歳以上の方で自

動車を日常的に運転する方．かつ認知

機能に問題のない方の計 7 人 

調査期間 2 週間計測 

実 施 し た

認 知 機 能

検査 

・MMSE 

・パレイドリアテスト 

・トレイルメイキングテスト A・B 

・CDR 

観測方法 QstarzGT BL-1000GT 

観測の 

記録方法 

運転を開始する前と終了後にボタンを

押してもらい，スイッチの ON／OFF

を行う． 

 

表-4 被験者の個人属性 

ID 年齢 性別 車種 運転日数（時間） 

No.1 73 男性 AT 14 日（15h27m） 

No.2 77 男性 AT 14 日（13h15m） 

No.3 73 女性 AT 10 日（11h54m） 

No.4 75 女性 AT 10 日（10h28m） 

No.5 75 女性 AT 8 日（9h56m） 

No.6 68 男性 AT 12 日（12h35m） 

No.7 72 女性 AT 10 日（11h47m） 

No.8 75 女性 AT 14 日（15h13m） 

No.9 69 女性 AT 8 日（8h55m） 

No.10 68 女性 AT 14 日（14h22m） 

No.11 71 女性 AT 10 日（11h25m） 

No.12 75 女性 AT 10 日（12h17m） 

No.13 80 男性 AT 10 日（11h34m） 

No.14 71 男性 AT 14 日（15h28m） 

No.15 72 女性 AT 12 日（11h13m） 

No.16 72 女性 AT 9 日（10h06m） 

No.17 72 男性 AT 14 日（14h07m） 

No.18 73 女性 AT 12 日（13h23m） 

No.19 72 男性 AT 10 日（9h15m） 

No.20 68 男性 AT 9 日（8h53m） 

 

観測した交差点部の走行挙動が赤枠の範囲に含まれている．

→異常運転が発生していると定義．
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ータに含まれる道路情報を走行挙動に付与する．な

お，本研究では，Esri 社の ArcGIS データコレクシ

ョン 2016 の DRM を用いた． 

次に，DRM の情報を付与した走行挙動から交差

点部の走行挙動を抽出する．本研究では，須藤ら 13)

や鈴木ら 14)の知見を参考に，大規模交差点部（車両

の進行方向から見て流入部および流出部の車線数が

片側 2 車線以上）の走行挙動，中規模交差点部（車

両の進行方向から見て流入部および流出部の車線数

が片側 1 車線）の走行挙動，小規模交差点部（車両

の進行方向から見て流入部および流出部の車線数が

両側 1 車線）の走行挙動の 3 つに分類した．なお，

大規模交差点部の走行挙動は，交差点の中心から半

径 30m，中規模交差点部の走行挙動は，交差点の中

心から半径 20m，小規模交差点部の走行挙動は，交

差点の中心から半径10mに含まれる範囲を交差点部

の走行挙動として抽出した． 

次に，観測した走行挙動の補正を行う．ここでの

補正は，被験者の車両に設置した観測機器が傾いた

場合を想定して行う．八木ら 15)，木山ら 16)の知見を

参考に機器の傾きの補正を行う．機器の傾きは加速

度成分の値に大きな影響を及ぼす．したがって，本

研究では補正を行った上で分析に使用した． 

次に，交差点部の走行挙動から発進方法の判別，

進行方向の判別を行う．発進方法は，交差点部にお

いて車両が停止した状態から発進，車両が停止せず

に交差点部を通過したかの 2 つに分類した．進行方

向は，交差点部において車両が右折・左折・直進を

したかの 3 つに分類した．なお，これらの分類は，

水島ら 17)，牧野ら 18)の知見を参考に行った．表-5に

被験者別に抽出した走行挙動の数を示す． 

最後に，データ拡張を行う．本研究では，機械学

習を用いた異常運転検知手法の提案を行う．一般的

に，データ数が多いほど，精緻なモデルになるとさ

れている．そこで本研究では，観測した交差点部の

走行挙動を基に，データの水増しを行う．Um et al. 
19) ，Rashid et al.20) の知見を参考に. Jittering，Scale，

Permutation，Magnitude Warping の 4 つの方法でデー

タ拡張を行った．  

以上，観測調査で観測した走行挙動から交差点部

の走行挙動を抽出する手順について述べた．なお，

本研究で分類した交差点部の走行挙動以外にも，例

えば，右折時に対向直進車両の通過を待つ場合，交

差点から出る際に横断歩道上の歩行者等を優先させ

るために交差点内で停車する場合など，他の状況も

生じるが本研究では，このような走行挙動は考慮し

ないこととする． 

 

 

5. 提案した手法の有効性の検証 

 

(1) 提案手法の検知精度の検証 

本章では，本研究で提案した手法の妥当性を検証

する．先ず本節では，提案した手法がどの程度の精

度で異常運転検知ができるのか検証する．本研究で

は，著者ら 21)を参考に，運転特性が異なる交差点部

の走行挙動を学習用データと検証用データにそれぞ

れ入力し，異常運転と判別する割合から手法の精度

検証を行う．なお，ここでは交差点部を通過した後

に，異常運転であったかを判断する事後的な異常運

転検知を行う． 

表-6 に，検知精度を検証する為のシナリオについ

表-5 調査期間中に観測した走行挙動の数 

 

 

 

 

交差点

規模 

発進方法 進行方

向 

Case ID1 ID2 ID3 ID4 ID5 ID6 ID7 ID8 ID9 ID10 ID11 ID12 ID13 ID14 ID15 ID16 ID17 ID18 ID19 ID20 

大規模

交差点 

停車せず

に通過 

右折 1 38 44 8 14 28 19 52 32 46 48 30 18 4 15 14 40 12 16 24 14 

直進 2 176 324 20 82 82 312 318 332 204 328 318 136 40 49 47 476 120 196 228 60 

左折 3 24 182 4 30 46 139 164 340 102 354 164 14 10 13 11 28 20 32 112 24 

停車して

から通過 

右折 4 128 96 60 16 48 40 80 56 48 40 72 56 24 12 12 112 32 40 56 16 

直進 5 64 48 8 16 40 56 64 24 16 24 56 24 64 8 12 72 16 12 40 8 

左折 6 72 64 8 8 48 32 56 64 32 56 40 32 24 16 4 88 16 24 72 16 

中規模

交差点 

停車せず

に通過 

右折 7 48 22 42 36 96 9 22 28 30 24 22 18 28 45 42 112 32 32 102 108 

直進 8 442 106 364 164 914 317 332 332 216 342 320 136 498 505 511 824 472 374 996 1220 

左折 9 158 102 128 40 476 132 154 340 92 342 156 14 162 191 177 134 84 196 216 408 

停車して

から通過 

右折 10 96 64 136 56 208 40 72 40 40 40 72 56 104 172 96 144 128 112 120 104 

直進 11 24 40 32 40 32 56 56 24 16 24 56 24 40 80 60 120 112 72 64 80 

左折 12 40 56 96 32 88 32 40 48 32 48 40 32 88 132 80 176 64 120 112 88 

小規模

交差点 

停車せず

に通過 

右折 13 68 22 18 28 36 68 36 60 60 152 74 26 36 16 36 16 12 60 32 58 

直進 14 212 48 118 142 160 148 144 134 134 304 86 108 364 70 121 114 40 168 276 354 

左折 15 164 26 54 32 76 180 108 122 122 276 120 144 62 37 34 18 16 108 62 64 

停車して

から通過 

右折 16 32 24 48 16 32 24 24 80 80 48 48 16 24 64 48 32 16 120 64 64 

直進 17 16 24 16 32 40 80 8 32 32 96 40 16 24 28 40 32 12 32 40 24 

左折 18 72 40 40 48 56 24 60 80 80 96 32 32 88 60 16 16 16 128 40 48 
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て述べる．シナリオ 1 からシナリオ 3 は，交差点部

において，車両の発進方法の異なる走行挙動が入力

された時に，異常運転と判別できるかを検証するシ

ナリオである．シナリオ 4 からシナリオ 6 は，交差

点部において，交差点部の規模の異なる走行挙動が

入力された時に，異常運転と判別できるかを検証す

るシナリオである．なお，表 6 に示すそれぞれのケ

ースは，表-5 に示すそれぞれの被験者が観測したケ

ースと対応している． 

次に，手法の性能評価の方法について述べる．教

師あり学習による異常運転検知手法の性能評価の方

法は存在する．しかし，教師なし学習による手法の

性能評価の方法は確立されていない 22)のが現状であ

る．そこでここでは，異常運転が発生しているにも

関わらず，正常運転と判断することを防ぐことに重

点を置いた手法の性能評価を行う． 

そこで本研究では，検知率の値から手法の評価を

行う．検知率は（2）式で算出する．検証用データ

は全て既知の異常運転データと見なしている．それ

に対し，どの程度，異常運転であると判定したかで

評価する． 

100
A

A B
= 

+
検知率(%)      （2） 

A：検証用データに対し，異常運転であると判定した数 

B：検証用データに対し，正常運転であると判定した数 

図-4 に検知率を算出するフローを示す．先ず，検

知率を算出する運転者の決定および学習用データと

検証データに用いるケースを決定する．次に，学習

用データの方では，検知率を算出する運転者以外で

観測した交差点部の走行挙動から正常な走行挙動モ

デルを作成する．次に，作成した正常な走行挙動モ

デルに検証用データを当てはめ，異常運転を判別す

る境界線に含まれいるかどうか確認する．この時，

観測した走行挙動が境界線に含まれていた場合，そ

の交差点部の走行挙動は異常運転が発生したとカウ

ントする．もし，境界線に含まれていない場合は，

正常運転であるとカウントする．これを検証用デー

タの数だけ繰り返し，異常運転，正常運転と判定し

た数から検知率を算出する． 

表-7 に検知結果を示す．ここでは，全被験者の検

知率の平均値と標準偏差を示す．先ず，閾値と検知

率の関係について述べる．σの値を大きくすると検

知率は，減少する傾向にあることが明らかになった．

これは，σの値を大きくすると正常運転と異常運転

を判断する境界線が小さくなるからと考えられる．  

次に，シナリオごとの検知精度について考察を述

べる．シナリオ 1 からシナリオ 3 は比較的，検知率

は高い傾向にあることが明らかになった．また，被

験者間での検知率のばらつきもほとんどないことが

表-6 検知精度のシナリオの設定 

シナリオ 

学習用データ 検証用データ 

ケース 
交差点部の規

模 

発進方法 
ケース 

交差点部の規

模 

発進方法 

1 Case1-Case3 大規模交差点 停車なし Case4-Case6 大規模交差点 停車あり 

2 Case7-Case9 中規模交差点 停車なし Case10-Case12 中規模交差点 停車あり 

3 Case13-Case15 小規模交差点 停車なし Case16-Case18 小規模交差点 停車あり 

4 Case1-Case3 大規模交差点 停車なし Case7-Case9 中規模交差点 停車なし 

5 Case7-Case9 中規模交差点 停車なし Case13-Case15 小規模交差点 停車なし 

6 Case13-Case15 小規模交差点 停車なし Case1-Case3 大規模交差点 停車なし 

 

 

図-4 異常運転検知の検知率の算出フロー 

 

表-7 検知精度の結果 

 検知率（%） 

シナリオ 閾値=1σ 閾値=2σ 閾値=3σ 

1 99.81±0.39 98.23±1.77 98.03±2.18 

2 99.59±0.83 99.20±1.11 98.42±2.86 

3 99.61±1.15 98.52±2.29 97.06±4.25 

4 98.52±1.60 94.19±3.22 92.06±3.59 

5 98.37±1.95 92.23±3.89 88.12±3.54 

6 97.25±2.51 88.68±3.85 86.85±4.77 

 

処理開始

処理終了

正常な走行挙動モデルの作成

学習用データ
（異常運転を検知しない運転者で検証する
ケースと対となるケースの走行挙動）

検証用データからランダムに
走行挙動を1サンプル抽出

外れ値度合いの算出

正常な走行挙動モデルの境界線に含まれているかどうか？

正常な走行挙動としてカウント 異常な走行挙動としてカウント

抽出したデータをインプット

YES No

検知率の算出

検証用データを全てインプットしたか？

YES

NO

異常運転を検知する運転者データ識別モデルを生成する運転者データ

検証用データ
（異常運転を検知する運転者で検証する

ケースの走行挙動）

・異常運転の可否を検知する運転者の決定
・検証するケースの決定

異常運転の発生割合ｖの決定
（ｖ=0.32, 0.05, 0.003）
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明らかになった．一方で，シナリオ 4 からシナリオ

6 は，σの値が大きくなるにしたがい，検知率も低

下する傾向にあることが明らかになった．また，被

験者間での検知率のばらつきもシナリオ 1 からシナ

リオ 3 に比べて大きいことがことが明らかになった．  

このことから，本手法は交差点部での車両の発進

方法や曲り方は，高い精度で異常運転検知が出来る

が，交差点規模まで考慮した検知は改善点があると

考えられる． 

 

(2) 提案手法の検知タイミングの検証 

本節では，提案した手法がどの時点で異常運転と

して検知できるか検証する．そこで前節と同様に，

特性が異なる交差点部の走行挙動を学習用データと

検証用データにそれぞれ入力し，異常運転と判断す

るタイミングを検証する．なお，ここでは運転者が

交差点部を通過中に異常運転が発生したかどうかを

判断するリアルタイムでの異常運転検知を行う．  

表-8 に検知タイミングを検証する為のシナリオを

述べる．ここでは，異常運転が発生した時に，それ

ぞれの交差点の規模に応じてどのタイミングで検知

できるかを検証する．シナリオ 1 とシナリオ 2 は，

大規模交差点部において異常運転が検知された時，

シナリオ 3 とシナリオ 4 は，中規模交差点部におい

て異常運転が検知された時，シナリオ 5 とシナリオ

6 は，小規模交差点部において異常運転が検知され

た時にどのタイミングで検知できるかを検証する． 

次に，検知タイミングを算出するフローについて述

べる．大まかな流れは，図 4 に示すフローと同様で

ある．事後的な異常運転検知では，交差点部を進入

してから通過後までの一連の走行挙動に着目してい

たが，ここでは，閾値を越えた時点に着目する． 

表-9 に検知タイミングの結果を示す．ここでは，

全被験者の検知タイミングの平均値と標準偏差を示

す．先ず，閾値と検知率の関係について述べる．σ

の値を大きくしても検知タイミングは，あまり遅れ

ない傾向にあることが明らかになった．このことか

ら，本手法はσを大きくして，境界線の範囲が小さ

くなっても異常運転と判断するタイミングに影響は

及ぼさない可能性があると考えられる． 

次に，シナリオごとの検知タイミングについての

考察を述べる．検証用データに用いる交差点の規模

が大きいほど，検知タイミングが遅れる傾向にある

ことが明らかになった．これは交差点の規模が大き

くなるほど，抽出している交差点部の走行挙動も広

くなる為，検知タイミングは遅くれてしまうことを

意味している．また，被験者間の検知タイミングの

表-8 検知タイミングのシナリオの設定 

シナリオ 

学習用データ 検証用データ 

ケース 
交差点部の規

模 

発進方法 
ケース 

交差点部の規

模 

発進方法 

1 Case7-Case9 中規模交差点 停車なし Case1-Case3 大規模交差点 停車なし 

2 Case13-Case15 小規模交差点 停車なし Case1-Case3 大規模交差点 停車なし 

3 Case1-Case3 大規模交差点 停車なし Case7-Case9 中規模交差点 停車なし 

4 Case13-Case15 小規模交差点 停車なし Case7-Case9 中規模交差点 停車なし 

5 Case1-Case3 大規模交差点 停車なし Case13-Case15 小規模交差点 停車なし 

6 Case7-Case9 中規模交差点 停車なし Case13-Case15 小規模交差点 停車なし 

 

表-9 検知タイミングの結果 

 検知タイミング（s） 

シナリオ 閾値=1σ 閾値=2σ 閾値=3σ 

1 2.0±0.2 2.0±0.2 2.1±0.2 

2 2.0±0.2 2.1±0.2 2.1±0.2 

3 2.3±0.2 2.3±0.1 2.4±0.1 

4 2.2±0.2 2.3±0.1 2.5±0.2 

5 2.5±0.2 2.6±0.2 2.8±0.2 

6 2.6±0.2 2.7±0.2 2.9±0.3 

 

 

図-5 異常運転検知時に有効な指標 

 

0 20 40 60 80 100

車両速度（km/h）

X軸成分の加速度（G）

Y軸成分の加速度（G）

Z軸成分の加速度（G）

操舵角（deg）

合成加速度（G）

X軸成分の躍度（J）

Y軸成分の躍度（J）

Z軸成分の躍度（J）

合成躍度（J）

操舵角速度（deg/s）

検知割合（％）

シナリオ1 シナリオ2 シナリオ3

シナリオ4 シナリオ5 シナリオ6
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ばらつきを見ると標準偏差の値は小さく，ほとんど

ないと考えられる． 

図-5 に異常運転を検知したデータの割合を示す．

ここでは，リアルタイムで異常運転を検知した時の

データの検知割合の平均の値を示している．なお，

ここでは閾値が 3σの時の結果を示す．シナリオ関

わらず検知されるデータは同じ傾向にあることが明

らかになった．全てのシナリオで車両速度，X 軸成

分の加速度，操舵角速度がリアルタイムでの異常運

転検知に有効であることが明らかになった．  

 

(3) 既往研究との比較 

本節では，5.1および 5.2で算出した結果と既往研

究で用いられた手法を比較して，本手法の有効性を

検証する．そこで，同一のデータおよび，設定条件

を既往研究に用いられた手法に適用して，検知精度

と検知タイミングを算出する． 

表-10 に比較結果を示す．なお，ここでは閾値が

3σの時の結果を示す．先ず，検知精度についての

考察を述べる．本手法の検知精度は，他の手法と比

較して，シナリオ 1 からシナリオ 3 については，最

も高い精度で異常運転の検知ができることが明らか

になった．一方で，シナリオ 4 からシナリオ 6 につ

いては，Local Outlier Factor が最も高い精度で異常

運転の検知ができることが明らかになった．このこ

とから，本研究で提案した各データの平均値と標準

偏差から正常運転と異常運転の境界線を決定する場

合，データ間の密度から決定した方が良い事が明ら

かになった． 

次に，検知タイミングについての考察を述べる．

本手法の検知タイミングは，他の手法と比較しても

最も早く検知できることが明らかになった．このこ

とから，迅速な検知は本手法が適していると考えら

れる．  

 

 

6. まとめと今後の課題 

 

本研究では，自動車運転者の異常運転を検知する

手法の開発を行った．OCSVM を用いた手法の提案

を行った．本手法は，運転者間の交差点部の走行挙

動から正常な走行挙動モデルを作成し，乖離度合い

から異常度を定義する手法を提案した． 

手法の有効性の検証には，特性が異なる他のケー

スの交差点部の走行挙動を検証用データとして用い

た．本研究で提案する手法を既往研究で用いられた

手法と比較したところ，検知精度は本手法は，特定

の条件下においては，最も精度が高くなることが明

らかになった．一方で，検知タイミングは，本手法

が最も早く異常運転を検知できることが明らかにな

った． 

今後の課題について述べる．閾値のσの値につい

てさらに検討する必要がある．本研究で検証したシ

ナリオによっては，検知精度が低下してしまうこと

が明らかになった．したがって，交差点部の走行挙

動の特性に合わせた閾値の設定が必要である可能性

が示唆された．  
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RESEARCH ON ANOMALY DRIVING DETECTION APPLYING MACHINE 

LEARNING APPLYING DRIVING BEHAVIOR AT INTERSECTIONS 

 

Kota MIYAUCHI and Kazuyuki TAKADA 

 
In recent years, with the development of intelligent transportation systems (ITS), the performance of 

automobiles has improved. On the other hand, in Japan, intentional dangerous driving by drivers and acci-

dents by elderly drivers have become serious social problems. As a method to solve these problems, it is 

necessary to have a technology that detects the factors that lead to the occurrence of accidents and allows 

the vehicle to take appropriate control.  

In this study, we focus on the driving behavior of intersections, which are said to have many accidents, 

and propose a method to detect when factors that lead to accidents appear. Applying the One Class Support 

Vector Machine, we assumed that anomaly driving occurred when driving behavior that deviated from 

other drivers was observed and verified the effectiveness of the method. Comparing the proposed method 

with previous studies, it was confirmed that the detection accuracy was high and the detection timing could 

be detected earliest. 
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