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機械学習によるバス乗車動作を用いた乗客転倒リスク推定
横山　美優 指導教員：小栗　宏次

1 はじめに

乗合バス車内での転倒事故件数の多さが問題視されている．

乗合バスの事故発生件数の約 3 分の 1 を占めており，車内事故

の発生時の状況は，発進時が最も件数が多い．車内事故におい

て，重傷化しやすいのは，筋力や平衡感覚の衰えによって加速時

の揺れに対応できず転倒しやすい乗客である．そこで，車内転

倒事故防止に向けて，乗客の転倒の内因性リスク（以下，転倒リ

スク）をドライバは把握する必要がある．転倒リスクを自動判

定する先行研究として樋山らは，脚部に装着した加速度センサ

を使って推定することを提案している [1]．Barryらは，身体に

装着した加速度およびジャイロセンサーを使って推定する手法

を提案している [2]．しかし，これらの方法では乗客にセンサを

取り付ける必要があり実際のバス乗車時には使用できない．

そこで本研究では，バスに取り付けられている監視カメラの

バス車内の画像を取得し，乗客乗込動作からの転倒リスクを推定

する．昇段動作は，下肢筋力やバランス能力と関係があるとさ

れているため，バス入口に昇段をする乗込動作に着目した．乗

込み時の画像内の乗客の関節点から特徴量を抽出し，転倒リス

クを機械学習を用いて推定する．

2 転倒リスク

本研究では，Francoらが提案した転倒リスク評価指標である

Mini-Balanse Evaluation Systems Test（Mini-BESTest）[3]を

推定する転倒リスクとする．この評価指標では，立位や爪先立

ちなど日常の動作をスムーズに行うことができるかを得点化し

た予測的姿勢制御（満 6点），急に体勢が変化した際に即座に対

応できるか得点化した反応的姿勢制御（満 6点），バランス感覚

を得点化した感覚機能（満 6点），二重タスクなどを課した際の

歩行動作を得点化した動的歩行（満 10点）の 4種類の機能ごと

の点数の合算が最終的な転倒リスクとなっている．点数が低い

ほど転倒リスクが高いとされ，点数の加点は 1 点単位になって

いる．本研究では，機能ごとの点数を推定する．

3 画像内関節点による転倒リスク推定

3.1 特徴量の抽出

使用する画像は図 1 のような車内入口を正面上部から撮影し

たものとする．その乗り込み動作の画像から，図 2 に示す 7 点

の関節（胸骨，左右肩峰，左右腸骨，左右膝）の画像内の座標値

と，歩行解析に用いられる動作タイミングである接地 tHC1，離

地 tTO1，交差 tMS の時刻を取得する．

説明変数には重心，関節角度および関節間距離を求めた．重

心は，動作の解析において重要視される要素の一つである．そ

こで，バランススコア推定モデルの説明変数にも重心を用いる

図 1 使用する画像
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図 2 マーカー箇所と動作タイミング
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図 3 重心の求め方

こととする．重心の求め方は，久保らの手法 [4]を利用して図 3

のように求める．このとき，大転子と肩の距離と腸骨と肩の距

離の比が 10:9，大転子と膝の距離と腸骨と膝の距離の比が 7:8

として計算を行う．関節疾患等により転倒リスクが高い場合は

関節の動かし方に変化が表れると考え，関節角度を説明変数と

して算出する．関節角度の値として，画像内の関節 2 点を結ん

だ直線 2 本の間の角度の余弦を算出する．さらに，関節間の距

離から筋力低下による足の持ち上げ方の変化や，バランス能力

低下による体の傾きの変化を捉えられると考え，説明変数とし

て画像内の関節 2点間の距離を算出する．

3.2 転倒リスクの SVM分類と点数のランダムフォレスト回帰

本研究では転倒リスクの高低によってデータを二つに分類し，

それぞれに合わせた回帰モデルを作成して転倒リスクを推定す

る．推定のながれを図 4 に示す．まず，分類モデルについて説

明する．分類モデルには Support Vector Machine（SVM）を

使用する．このとき，Mini-BESTestの点数が 20点以下である

場合，特に転倒リスクが高いとされているため，点数が 20点以

下の場合におけるそれぞれの機能の点数を元に予測的姿勢制御，

反応的姿勢制御では，4点以下を低，5点以上を高，感覚機能で

は 5点以下を低，6点を高，動的歩行では，6点以下を低，7点

以上を高としてラベル付けする．説明変数は，3.1節で説明した

関節角度および関節間距離を使用し，RobustScalerによってス
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図 4 推定方法
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図 5 予測的姿勢制御の説明変数
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図 6 感覚機能の説明変数

ケール変換を行う．

分類に使用した説明変数の例を図 5，図 6に示す．このとき，

各軸が使用した説明変数，赤マーカーが高，青マーカーが低と

なっている．図 5 では，点線で示す境界面においてスコアの高

低が完全に分かれている．図 6 では，点線で示す境界面で概ね

スコアの高低が分かれているが，一部分かれていないデータも

存在した．このように概ね高低が分かれる説明変数の組合せが

複数存在したため SVMを複数使用し，結果の多数決を用いて分

類を行う．

転倒リスク指標の得点の回帰は Random Forestを使用する．

また，分類結果において，ラベルが高となった場合には，高リス

クのデータを低リスクのデータと比べて倍の数に拡張して学習

した回帰モデルを，ラベルが低となった場合には，低リスクの

データを高リスクのデータと比べて倍の数に拡張して学習した

回帰モデルを使用する．データ拡張の際には，正規分布に合わ

せたノイズを既存のデータに加える．

4 バス乗車動作計測実験

提案手法を評価するために実験を行った．実験環境は，実際に

使用されている乗合バスとした．撮影環境を図 7 に示す．被験

者は，73.2 ± 4.9歳の女性 34名とし，それぞれMini-BESTest

および乗り込み動作の撮影を行い，計 49 データ取得した．カ

メラの解像度は縦 480pixel，横 720pixelで，フレームレートは

10fpsとした．5回の交差検証を行い，提案手法を評価した．

提案手法を検証した結果を表 1，図 8-図 11に示す．このとき，

Mini-BESTestのスコアが高いデータを陽性，スコアが低いデー

タを陰性とした．結果として，どのスコアに対しても偽陰性が

少なく概ね低スコアを分類できた．

予測的姿勢制御の推定結果を図 8 に示す．横軸が正解値，縦

軸が推定値，赤いマーカーが分類時にスコア低と分類されたデー

タ，青いマーカーがスコア高と分類されたデータとしてプロッ

トした．4点以下の推定は概ね正確に推定されており，5点以上

は推定値のずれが大きくなった．

反応的姿勢制御の結果を図 9 に示す．スコア 4 点以上の推定

値のずれが大きくなる結果となった．

感覚機能の推定結果を図 10に示す．6点の推定値に誤差が大
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図 7 実験環境

表 1 提案手法検証結果

分類結果 推定結果

　 TP FP FN TN R2 　 精度 　

予測的姿勢制御 34 6 0 9 0.70 76%

反応的姿勢制御 16 12 2 19 0.85 76%

感覚機能 21 11 4 13 0.84 86%

動的歩行 28 5 6 10 0.59 55%

きくなる傾向にあったが，概ね正確に推定された．ほぼ全ての

データにおいて推定誤差が 0.5未満であった．

動的歩行の推定結果を図 11に示す．他機能と比べて最も正解

率が小さい結果となった．誤差が大きい原因として，スコアが

高いにも関わらずスコアが低いと分類されたことが挙げられる．

この誤分類された 6データ中の 5データが乗り込む際に先に踏

み出した足が左足であることが分かった．踏み込む足の違いに

よる動作の変化が影響していると考えられる．そのため，踏み

込む足の左右など個人差の影響を受けづらい説明変数を考える

必要があると思われる．また，本実験では女性高齢者のみを対

象としているが，男性や若年者のデータを加えることでより個

人差の幅が大きくなることが考えられる．

図 8 予測的姿勢制御の推定結果 図 9 反応的姿勢制御の推定結果

図 10 感覚機能の推定結果 図 11 動的歩行の推定結果

5 おわりに

本研究では，バス乗車時の乗客の転倒リスク（Mini-BESTest）

を推定するために，画像内の関節点から算出した説明変数によ

る推定手法を提案した．まず，複数の SVM を用いて多数決に

よって分類し，さらに RandomForestによる回帰を行った．結

果として，機能ごとの点数が低いデータを正しく推定すること

ができ，提案手法の有効性を示した．今後の課題として，個人差

の影響が少ない説明変数の検討や男性や若年者のデータも含め

た精度検証が挙げられる．
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