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開催趣旨
❶ 日本独自のEnd-to-End(E2E)式自動運転技術はないとされている。

❷ このことは、経済安全保障の観点からも問題とされ、日本独自の「ほぼ自動
で安全に走行できるAIモデルのロジック構築」が求められており、我々
MIAD(明治大学先端科学ELSI研究所)の技術が一部で期待されている。

❸ ここで、E2Eとは、入力（センサーデータ）から出力（車両の制御）までの
すべてをAI（学習ベース）で実現する自動運転のアプローチである。

❹ MIADの高速・高精度の画像処理技術、因果の分かる独自の機械学習技術
FQHNN、唯一リアルタイムで処理できるエネルギー最適制御EOCの組合せ
により、認知、判断、制御 で圧倒的な優位性を有することが示されつつある。

これらをベースに日本発のE2E技術に昇華ために何をすべきか議論する。



本日のプログラム

13時00分～13時30分： 萩原一郎（明治大） ❶：開催趣旨とMIADにおけるE2E AI 技術
開発の現状について

１3時30分～14時00分： 滝川桂一（（株）テクノプロ／明治大）
❷：E2E開発動向と今後

14時00分～14時30分： 安部博枝（（株）アビライト／明治大学）
❸：自動運転レベル３のための協調制御

１4時30分～15時00分： ディアゴ・ルイス（（株）インターローカス／明治大学）
❹ ：ドライブシミュレータを用いた自動走行

実証実験の代替
１5時15分～15時45分： 橋口真宜（エイチエム工学教育研究所／明治大学）

❺ ： E-to-E自動運転へ向けたEOCファミ
リーの設計と有効性の評価

15時45分～16時15分：岡村宏（芝浦工業大学/明治大学）
❻ ： E2Eのための評価項目

１6時15分～17時00分： ❼：総合討論及び閉会の辞
：
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❶ 因果がわかり、高速高精度の(FQ)HNN

走りながら、賢くできる。

何故、独自なのか。第２次AI時代以来、逆伝播法(BNN)が信奉されたので、見向きもされな
かった。

因みに、BNNの流れを汲む、現在の第3次AIブームを牽引するCNN(Convolutional Neural 
Network)やその様々な発展バージョンでは、因果はわからないし、走りながら賢くできること
は困難☞物凄い量の学習が必要・

❷ 唯一、リアルタイムで解ける最適制御EOC

制御関数の中の仮想物理量の与え方が困難であったため普及しなかったことも我々にとっ
て幸運だった。

人・物・金の巨大な巨大戦艦に何故、我々が勝てるのか



機械学習技術：最終的に次の三つの演算に帰着される。

１ 最適化解析（計算時間長い、因果が分からない）

逆伝播法（第2次AIを牽引）、
CNN(深層学習技術；Convolutional Neural Network:

第3次AIを牽引）

２ 連立方程式（計算時間短い、因果がわかる）
ホログラフィックニューラルネットワーク(HNN)

３ 固有値解析（計算時間短い、因果がわかる）

ファジイ定量化理論第2類（ Fuzzy Quantification Theory Type II)
FQHNN（Fuzzy Quantification Theory Type II aided HNN)



。
因果が分かるとは、私のこれまでの研究例から

日産自動車（株）に２４年開いたことで様々な経験
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サイドメンバークラッシュボックス

車のエネルギー吸収材；中空矩形断面柱構造から
ビード付き中空矩形断面柱構造へ

前部構造で、可能な限り
エネルギー吸収

自動車産業は
今何が重要項
目か、わかる
産業。1970年
～1990年は
「衝突」で
あった。

「ビードの
発明で一応の
決着」

エネルギー吸収材の基本特許の取得
萩原一郎, 津田政明, 北川裕一, 
ビードの配置決定方法, 
第2727680号(1991).

日本車追い出すべく1967年米国陸運局が厳しい安全基準を課す



自動車開発スタイルの変革

開発期間：４０～６０ヶ月→１２～２０ヶ月と大幅に短縮

ソフトハードの時代：計算科学シミュレーションなしでは

新しいハードも誕生しない

→日本メーカが最も上手に使用

→その結果、新しいハード７０～８０％は日本の自動車メーカから誕生

→残された課題：乗り心地、操縦安定性、音質、など心に関する特性

コンピュータ・シミュレーションプリサイスモデル

クレイ モデル 試作車 実験機器

データモデル

衝突シミュレーションの成功により
計算科学（シミュレーション）による開発スタイルの変革



新しい感性工学からのアプローチ：運転者の表情でドライバーの満足度把握

自動車自身が人間の感情を読みとる！

知ってましたか？
人間はコミュニケーションで

言語：7％
表情：55％

機械はどうやって人間の感情を見知で
きるのだろう？

画像データ 表情認識
音声データ
サーモデータ

使えそうなデータは全部つかっちゃえ

センターフュージョン

だったなんてこと

まずは表情の認識！
！

機械はどうやって人間の感情を見知できるのだろう？

画像データ

音声データ

サーモデータ

ドライバーの満足度を表情で測るコンセプトの提唱（萩原一郎、計測と制御、1996年）



心理学面での表情認識：６基本表情の認識

・怒り，嫌悪，恐怖，悲しみ，幸福，驚きの6つの基本的な表情．

・人種や，文化，性別などに関係なく万国共通．

6基本表情



オーソライズされているFAUのリスト

FAU（Facial Action Unit） の種類



Expression Facial Action Unites

Surprise（驚き）

Fear（恐怖）

Disgust（嫌悪）

Anger（怒り）

Happiness（幸福）

Sadness（悲しみ） 1+4+15

6+12(+26)

4+5+7+10+26

4+9+17

1+2+4+5+7+20+26

1+2+5+26

FAUにより表現した６基本表情



階層型NNによる６基本表情認識（小林ら）
 手順

１．AUに対応する３０特徴点を指定し

中立の顔表情からの移動量を計算

２．ニューラルネットワーク（NN）へ

移動量を入力，6基本表情を出力

３．NN  による学習と表情認識

:

６基本表情認識用BNN
(バックプロパゲーションニューラルネットワーク）
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私だけがBNNを捨てﾎﾛｸﾞﾗﾌｨｯｸﾆｭｰﾗﾙﾈｯﾄﾜｰｸ（HNN）に邁進
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HNNは、入出力データの複素平面への写像により、入出力関係が線形に表せる事を
利用したﾆｭｰﾗﾙﾈｯﾄﾜｰｸである。例えば、非線形関数：r=f(p) を近似する。

複素平面上に変換

θ1θ2

θn



第3世代AIを牽引する畳み込みニューラルネットワーク（CNN）：ネオコグニトロン＋BNN
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畳み込みニューラルネットワーク (CNN)
（畳み込み層とプーリング層のペアの繰り返し）

逆伝播ニューラルネットワーク (BNN)
前後の層に含まれるニューロン同士網羅的に結線

CNN：ニューロン同士の結合適切に制限、
結合強さ共通

畳み込み層(特徴抽出)

プーリング層(ロバスト性)
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研究の背景 ~HNNを用いた癒し解析システム～

75%

“0” – 癒されない

“1” –どちらでもない

“2” – 癒される

 

 



HNNの入力データ

❖「癒し計測システム」で使用した６３の特徴点



HNNの入力データ

❖正規化した17の顔パラメータ

被験者114 人の癒し構造
15歳-70歳 (日本人102人， 外国人 12人，女性47人，男性67人)  



◼印象は主観的・質的

◼ HNN 分析は物理的パラメータにより癒しを定量的

に表現可能に

◼絵画の表情をパラメータを用いて変形させた

３ ３１ １
21

HNNではどこで癒されたか分かる。
この被験者は口元と目元が重要らしい



。

EOCは何故、唯一リアルタイム最適制御なのか



新しい最適制御理論位置付け：
リアルタイムで唯一つ対応が可能なエネルギー最適制御(EOC)

従来最適制御

制御の評価式
：二次形式

変分原理

非線形微分方程式

リアルタイム解析困難

EOC

制御の評価式
：パワーの式

変分原理

線形の連立方程式

リアルタイム解析可能

文部科学省が選ぶ「2006年から2021

年の間になされた産学連携の模範例
６件の中に選ばれる。

評価関数Jと
システム特性
が与えられた時、
J を最小に
する制御則を求める

評価関数Jと制御則
uが与えられた時、

Jを最小にする
システム特性を
求める

１０年前に成功した「最適制御の枠組み」の変更



ヒヤリハット対策を学習させた知能自動走行車の実現

研究者 萩原 一郎

AIMaP

明治大学 先端数理科学インスティテュート(MIMS) &
自動運転社会総合研究所(MIAD)

文部科学省科学技術試験研究委託事業で成功

回避経路を決めその通りに走行させる☜ ドライバーとの協調制御)

数学アドバンストイノベーションプラットフォーム(AIMaP)」
全国13の数理科学分野で業績を挙げている研究機関



緊急回避性能シミュレーション結果(横変位)
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なる1sec時の横変位が大
きく発生⇒緊急回避性能が
高い．



m : 車両質量
Iz : ヨー慣性モーメント

β: 横すべり角
δ: 前輪舵角
V: 車速
r: ヨーレート
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これまでのヒヤリハットを含め、EOCで解いておき、それを(FQ)HNNで学習させる。

論文「萩原一郎，橋口真宜，米大海，内田博志、エネルギー最適制御理論に基づく操
舵による緊急衝突回避の検討,日本機械学会論文集, 2023 年 89 巻 922 号, 発行日: 2023 
/06/25, [早期公開] 公開日: 2023/06/08]. DOI: 10.1299/transjsme.22-00272]. 
で仮想関数 Fから仮想物理量を得る。

右辺第１項：目標軌道に対する位置誤差を最小二乗の意味で最小化する項
第2項と第4項：位置（角度）誤差と速度（角速度）誤差をともにゼロに近い値に維持するため
の項
第3項：指定軌道に対する回転誤差を抑える項

𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑は未定係数であり数値実験を通じて決定． これらをFQHNNで学習させておく。

我々の戦略は如何に

𝐹 𝑡, 𝑌, 𝜑, ሶ𝑌, ሶ𝜑, 𝑌𝑜𝑏𝑗 𝑡 , 𝜑𝑜𝑏𝑗 𝑡 ≔
1

2
𝑎(𝑌 − 𝑌𝑜𝑏𝑗)

2+𝑏 𝑌 − 𝑌𝑜𝑏𝑗 ሶ𝑌 + 𝑐 𝜑 − 𝜑𝑜𝑏𝑗 𝑌 + 𝑑 𝜑 − 𝜑𝑜𝑏𝑗 ሶ𝜑



Without EOC With EOC

ツシマヤマネコ（対馬山猫、Prionailurus bengalensis euptilurus）は、哺乳綱食肉目ネコ科に属するベンガル
ヤマネコの極東亜種。日本では長崎県の対馬にのみ分布する。

ツシマヤマネコの交通事故が多発していることから、環境省、長崎県、対馬市は、「ツシマヤマネコ交
通事故非常事態宣言」を発令いたしますので、お知らせいたします。

M. Hashiguchi  2022 9.17

https://kyushu.env.go.jp/twcc/spot/121211.html

https://ja.wikipedia.org/wiki/%E5%93%BA%E4%B9%B3%E7%B6%B1
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E9%A3%9F%E8%82%89%E7%9B%AE
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E3%83%8D%E3%82%B3%E7%A7%91
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E3%83%99%E3%83%B3%E3%82%AC%E3%83%AB%E3%83%A4%E3%83%9E%E3%83%8D%E3%82%B3
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E6%A5%B5%E6%9D%B1
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E4%BA%9C%E7%A8%AE
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E6%97%A5%E6%9C%AC
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E9%95%B7%E5%B4%8E%E7%9C%8C
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E5%AF%BE%E9%A6%AC


橋口真宜、ディアゴ・ルイス、劉芳、福永光輝、佐々木淑惠、萩原一郎、E-to-E自動運転へ
向けたEOCファミリーの設計と有効性の評価（第1報：車体座標系EOCと横加速度制御）、日
本機械学会論文集に投稿。

安部 博枝、ディアゴ・ルイス、南畑淳史、萩原一郎、自動運転システムとドライバーの
協調制御を目指したリアルタイム集中度計測のための一考察、日本機械学会論文集、
2025年91巻944号、発行日：2025/04/25, DOI:10.1299/transjsme.24-00222.

萩原一郎，橋口真宜，米大海，内田博志、エネルギー最適制御理論に基づく操舵による緊急衝突回避の
検討,日本機械学会論文集, 2023 年 89 巻 922 号, 発行日: 2023 /06/25, [早期公開] 公開日: 2023/06/08]. 
DOI: 10.1299/transjsme.22-00272]. 

Diago,L.,Abe,H.,Minamihata.A. and Hagiwara,I., Pattern Classification with Holographic Neural 
Networks: A New Tool for Feature Selection, Innovation in Machine and Deep Learning Case Studies 
and Applications, edited by Rivera,G.,Rosete A., Dorronsoro,B. and Valdez,N.R., Book series :Studies 
in Big Data (Springer),2023-6.

最近の関連する論文



日産が開発したグラウンド・トゥルース・パーセプション
（Ground truth perception）技術(2022年４月26日）

強力な視力を自動走行車に付与するもの
ホンダも類似のコンセプトこの直後発表



まとめ

１ 日産自動車（株）のコンセプト：グラウンド・トゥルース・パーセプションは素
晴らしい。

しかし、それを最も安価に実現するのは、
我々の戦略：EOCで様々な事故回避モデルを構築し、
それを(FQ)HNNで学習させる戦略に基づくものと考える。

２ これを自動車メーカと組むなどして確認し、我が国発のE2Eシステムで世
界を席巻したい。



E2E自動運転制御の開発動向と今
後

明治大学

滝川 桂一

2026.3.18
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自動車メーカーの自動運転技術の分類

https://www.mlit.go.jp/common/001226541.pdf

AD

ADAS



乗用車トラック バス

自動運転レベル： ADAS（レベル2＋）

制御方式： NOA式＋カメラ認識＋End-to-End AI

走行可能なエリア：高速道路・市街地（限定無し）

自動運転レベル：AD（レベル４）狙い バス・トラックは現状L2

制御方式：HDマップ＋LiDER認識＋ルールベース

走行可能なエリア：市街地（限定ルート）

現時点でトラック・バス用と乗用車用の自動運転技術開発は異なる方向に向かっている

事業化を目指した技術進化の方向性

タクシー



乗用車トラック バス

自動運転レベル： ADAS（レベル2＋）

制御方式： NOA式＋カメラ認識＋End-to-End AI

走行可能なエリア：高速道路・市街地（限定無し）

自動運転レベル：AD（レベル４）

制御方式：HDマップ＋LiDER認識＋ルールベース

走行可能なエリア：市街地（限定ルート）

特に乗用車用自動運転技術が大きく変化しており、本日はこのお話をします

事業化を目指した技術進化の方向性



✓ ホンダ・メルセデス・BMWがレベル3を上市しているが、走行可能な条件が厳しく実用的な商品とは
言い難い

✓ 現時点での、世界の自動車メーカー競争はレベル2＋（ADAS）。 まずはテスラの様にレベル２＋で、
広範囲を走行可能な自動運転車を上市することが事業の成功につながると考えられている。

２０２４年までの、大手自動車メーカーの自動運転車の動向



✓ 今までの日本の製品は、「運転支援機能」程度の機能の商品であり、自動運転レベルではない

✓ テスラとBYD・Huawei・ Xiaomi・ Momentaなどの中国企業は、一般道や高速道路の境なく、目的

地までアクセルやハンドル操作を高度に支援できるNavigation on Autopilot（NOA） +End-to 

End AI（E2E） 方式ADAS。 （現状はテスラはUS国内のみ。中国企業は中国国内のみ。）

市販乗用車の自動運転の実力比較

メーカー 機能 機能分類

トヨタ・ホンダ・日産（US,日本向け）
車間維持・衝突軽減・周辺監視・自動
駐車など

あくまで「運転支援」

テスラ（FSD対応時）
車間維持・自動停止・自動停止だけで
なく、右左折も可能

一般道でもほぼ自動で走行できる

中国企業（Huawai・BYD等）
一般道でも、テスラ同等の自動走行が
可能（US、日本では未許可）

一般道でもほぼ自動で走行できる

注意：現状の各社の自動運転の機能を類別するとレベル２なのでドライバーの注意義務が常に必要ではある。



プランニング部分をE2E-AIで行う制御方法が注目されている

企業名 主要技術・アプローチ 2026年の最新動向

Tesla（米国） FSD v13+ (Full E2E)
映像入力から操作出力までを単一の巨大モデルで完結。2026年初頭に
モデル規模を10倍に拡大し、強化学習による「人間らしい粘り強い運転」
を強化。

Momenta（中国） E2E＋ルールベース
プランニング部分はE2Eモデルで、高速道路と一般道のL2＋自動運転技
術を商用化済み。2024年以降多くの自動車メーカーの中国向け車両の
L2＋制御として採用されている冗長系としてルールベース制御を使用。

Wayve（英国） E2E＋ルールベース
プランニング部分はE2Eモデルで、高速道路と一般道のL2＋自動運転技
術を構築済み、商用化も近い。冗長系と監視はルールベースの緊急ブレー
キ制御等が組み込まれた構成

Waymo（米国）
Hybrid E2E / 
Foundation Model

信頼性の高いモジュール型をベースにしつつ、Transformerベースの軌
道予測・計画モデルを統合。安全性（Safety Layer）を物理的な制約とし
て残す堅実派。

Huawei (中国) ADS 4.0 (VLA Model)
視覚・言語・アクションを統合したVLA（Vision-Language-Action）モ
デルを実車搭載。自然言語での指示（例：「路肩に止めて」）と複雑な状況判
断を両立。

主要な自動運転技術開発企業の動向



Navigation on Autopilot （NOA）式自動運転＋ End-to-End AI （E2E）制御型

⚫ ナビのルートに基づき、高速道路や幹線道路を中心に自動走行を実現する高度運転支援技術

⚫ ドライバーの常時監視を必要とし、必要性に応じて操作を引き継げる状態であることが前提になるレベル２相当の仕様

1．バスで実証試験している自動運転との違い

従来の自動運転 テスラの自動運転

方式 固定ルート設定 カーナビ連携（NOA）

走行可能エリア 限定的な市街地
限定のない市街地～高
速道路

主センサー LiDAR カメラ

(副センサー） カメラ、レーダー等 ミリ波レーダー

判断ロジック ルールベース End-to-End AI制御

HDマップの必要性 あり 無し

高性能SoCの必要性 なし あり

無人運転 可能 不可能

遠隔監視 必要 不要

事故責任 システム（管理者） ドライバー

主な開発企業 Waymo,Baido等 Momenta,Wayve等

２．基本構成

自動走行制御部

カーナビ

目的地設定

➢ 認識、予測、経路判断の全領域をAIで行うシステム。
End-to-End AI型（E2E）自動運転と呼ぶ

テスラの乗用車用自動運転技術

「カーナビ＋カメラ＋E2E-AI」で、限定ルートでなくても自動で走行できる技術である

センサー 制御認知＋予測＋経路判断

E2E

NOA



中国市場でのNOA＋E2E車の普及状況

• 2024年時点で搭載車は100万台を突破

• 80%以上のユーザーが「非搭載なら購入しない」と回答。（高速も一般道も自動走行可能なタイプ）

• NOA＋E2E-AI型の自動運転は今や「次世代モビリティ」の差別化要素として不可欠な存在になっている。

• 多センサー構成でも低価格を実現：複数個のLiDARやミリ波を搭載。国産化と垂直統合でコストを抑制。

• 国家支援とIT企業の参入：HuaweiやBaiduなどが開発に関与し、OTAやサブスク型NOA機能で収益化。

• 都市部NOAへの注力：複雑な交通環境への対応を進め、将来的なレベル４自動運転を見据えた開発が進行中。

中国OEMの強みと戦略

NOA＋E2E-AI型の自動運転の商品価値（中国市場）

中国市場での日本の自動車OEMの動向

• 中国市場ではトヨタ・ホンダ・日産ともにMomenta製自動走行技術による自動運転車を中国市場に投入予定。

• 但し、Momenta技術による自動運転車の商品化は中国市場のみの模様

NOA＋E2E-AI型の自動運転車の商品価値は大きい。米国や日本でも高速道路～
市街地をほぼ自動で走れるレベル２＋自動運転車の実現が求められている

出典: マッキンゼー中国（McKinsey China）「2024年中国自動車消費者洞察（China Auto Consumer Insights 2024）」



〇広汽トヨタのbZ3X（2025年3月発売開始）

• Momentaと共同開発したE2EーAI方式の
先進運転支援システムを搭載

• Navigation On Autopilot(NOA）機能
により、目的地を設定するとシステムが運転を
支援

トヨタ ホンダ

日産

• MomentaのE2E-AIやDeepSeekの
大規模言語モデル（LLM）等、中国企業の
知能化技術を導入した

• 2025年10月にWayvyのE2E-AI 式 自
動運転技術を取り込んだPro Pilot2
の開発経過を発表。2027年発売予定

出典：各種公開情報より作成

• 具体的には、車内でのサポート等を行うAI
技術としてDeepSeekに加え、先進運転
支援機能に Momentaと共同開発した

• 2025年8月20日、Helm.aiと量産車向
けの先進運転支援システム（ADAS）を対象
とした複数年にわたる共同開発を契約

中国での日系自動車メーカーの市販自動運転車の技術動向（2025）

• 中国では高速道路や一般道をほぼ自動で走行可能な技術が商品化されている。

• 米国では３月１７日より中国製ソフトウエアは搭載禁止。米国で販売できない。

• 現時点で、製品レベルのE２E-AI技術は日本にはない。



自動運転技術の動向の整理

1. 商用車用自動運転制御

1. 日本では、限定環境でのレベル4自動運転の実現を優先して進めていおり、ルールベース制御で
開発を進めてきた。

2. 基本的な構成はHDマップを前提とし、LiDER＋ルールベース制御での構成となっている

2. 乗用車用自動運転制御については

1. 乗用車では、限定無しで走行可能なことを重視し、レベル２の高度化アプローチ（レベル2＋）
の製品化が進んでおり、E2E-AI制御による方法による製品化が進んでいる。

2. 既に中国では、E2EーAI制御の自動運転車が数多く上市しており、搭載車両は100万台越
えである。この機能がなければ購入しないとのアンケート結果も出ている

3. しかし、アメリカでは中国及びロシア製ソフトウエアを自動車に搭載することを禁止する大統
領令13873号（Executive Order 13873）が、2026.3.17より実施される為、同盟国
製の技術で構成されることが求められている。

日本製又は同盟国の技術による自動運転車の製品化が求められている
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2025年5月29日 経産省 第4回モビリティDX検討会事務局資料から作成

乗用車用自動運転技術の制御方法の特徴と課題

E2E-AI型では未知の交通状況にも対応可能になり、ルートやエリア限定なく
どこでも走行可能になる

現在のAI制御は判断根拠がブラックボックスであり、製品の安全保証が課題

◎

✖

（モジュール型）



製品化を進める為には、「製品化課題」の克服が必要になる

課題カテゴリー 内容と具体的なボトルネック

保証責任と解釈性
E2Eモデルは「ブラックボックス」であり、事故発生時に「なぜその判断をしたか」が不明
事故後調査において法的な証拠能力を持たせるためのフレームワーク構築も必要になる

検証・妥当性確認フロー
従来のソフトウェアテスト（Vプロセス、全ルート網羅）が通用しない。統計的な安全性をどう
証明するかが未確立

エッジケースと頑健性
学習データに含まれない未知の環境（Out-of-Distribution）での挙動不安。シミュレー
ションと現実の乖離が出た場合の判断

法規制・認可基準対応
責任の所在（メーカー、所有者、ソフトウェア開発者）の再定義。
OTA（無線更新）で進化し続けるAIを継続的に監視・評価する新しい法枠組みの構築

学習・運用環境
AIや機械学習の対応範囲や安全性の向上と信頼性評価・保証。アップデートやサイバーセ
キュリティ対応などが、継続的にできるDevOpsやMlops環境の構築が必要

SoC性能と車載環境
高性能なSoCは、消費電力、発熱やコスト等の問題があり、高い処理能力を要求するAIの構
造では、車載での利用が難しいことが想定される

現状のE２E-AIの課題の整理



推定されるE2E-AIの機能と要件の整理

1. カメラ映像から、障害物や他社、歩行者などを識別 （認識）

2. 学習から平時と異常時をして、判断基準を持つ （予測）

3. 自動で危険を判定し、回避や経路決定などを行う （判断）

1. ブラックボックスでなく、安全保証ができること

1. 判断の根拠がわかること

2. 事故後調査で法的な証拠能力がわかること

2. 学習後の安全性保証・認証方法

現状の
基本機能

解決が必要
な課題

CNNーAIによる認識

CNNーAIによる予測

機械学習による判断

一般的なE2E構成



自動運転制御方法の変化とまとめ

第2世代のE2EーAIの課題を解決する手段としてVLA等が検討中である

1. 自動運転技術の最新動向：モジュール型からE2Eへ

現在の技術トレンドは、第1世代の従来のルールベース・システムから、第2世代となるAIネイティブ
なシステム（E2E-AI）への移行されています。

•AV 1.0（モジュール型）: 認識・予測・経路判断を個別のプログラムで構築。人間のエンジニアが
書いた数百万行のコード（If-Thenルール）に依存。

•AV 2.0（E2E-AI型）: センサーデータ（画像、LiDAR等）をニューラルネットワークに入力し、
直接走行軌跡や操作量を出力。

•AI制御方法・VLAモデル（Vision-Language-Action）: 2025〜2026年にかけて、言語
理解と視覚理解を統合したモデルが登場。 「なぜその操作をしたか」を自然言語で説明できる、
あるいは指示できる段階に到達。

VLAに勝る「なぜその操作をしたか」がわかるE2E-AIの登場が期待されている

以前

今

NEXT?



高度な自動運転を実現するための数理の現状と課題

自動運転レベル3のための協調制御

MIMS共同研究集会 2026年3月18日

明治大学 研究知財戦略機構
先端数理科学インスティチュート

安部 博枝



発表
内容

１．研究概要

２．研究目的
研究1・・・研究内容と結果
研究2・・・研究内容と結果

３．今後の課題



１．研
究概要

人間の心理の動きを現象と捉えて分析する新しい領域への挑戦

顔表情からリアルタイムに集中度や疲労度などの状態をAIにより予測し、シス
テムへフィードバックする

自動運転への適用介護空間への適用診療技量への適用

MIMIS研究PJ,2018 MIMIS研究PJ,2020,2023 MIMIS研究PJ,2024,2025



背景）心理学面での6基
本表情(Ekman, P.)

FAU（Facial Action Unit）の種類 FAUによる6基本表情



75%

“0” – 癒されない

“1” –どちらでもない

“2” – 癒される

背景）HNNを用いた癒やし解析
システム（Diago et al. 2008年）



◼印象は主観的・質的であるが、個人の癒やしの特徴を明確化

◼ HNN 分析により、癒しを定量的に表現可能

◼絵画の表情をパラメータを用いて変形させた

３ ３１ １
6

背景）癒される表
情の要素抽出



2．研
究内容

研究１：自動走行車における感性問題の学習・予測精度向上に関する研究感
性に関する予測率は、昨今の機械学習技術を用いても精度は低い。我
々の機械学習技術では、判断のしにくいデータを判別でき、これらのデ
ータは判断に利用しないことで、この分野で画期的な予測率向上が得ら
れる可能性があり、検討を行う。

研究２：最適制御による安心感向上に関する研究
レベル３では運転者、レベル４では複数車両の監視人、レベル５では乗
員の顔表情を捉えることが重要。レベル５では、安全だと理解できても
運転手が不在だと安心できない、という心理が働いてしまうためである。

研究３：研究１，２の融合研究
顔表情で状況を判断できるようにすることが、自動運転車両の推進に極
めて重要である。



2．研
究内容

研究１：自動走行車における感性問題の学習・予測精度向上に関する研究感
性に関する予測率は、昨今の機械学習技術を用いても精度は低い。我
々の機械学習技術では、判断のしにくいデータを判別でき、これらのデ
ータは判断に利用しないことで、この分野で画期的な予測率向上が得ら
れる可能性があり、検討を行う。

研究２：最適制御による安心感向上に関する研究
レベル３では運転者、レベル４では複数車両の監視人、レベル５では乗
員の顔表情を捉えることが重要。レベル５では、安全だと理解できても
運転手が不在だと安心できない、という心理が働いてしまうためである。

研究３：研究１，２の融合研究
顔表情で状況を判断できるようにすることが、自動運転車両の推進に極
めて重要である。



表情予測の適用実現性を検証する

自動運転走行中のドライバーの表情から集中度をリアルタイムで計測し，
ドライバーの回避行動能力を判断する

研究1 研究目的

MIMS数理科学共同研究プロジェクト



Holographic Neural Network(HNN)の特徴

⚫ HNNは、入出力データの複素平面への写像により、入出力関係が線形に表せる事を
利用したニューラルネットワーク

⚫ 収束性が良く、逆マトリクスの成分を確認することにより、パラメータと対応させ
ることができることから因果の重みを評価できる

日本シミュレーション学会研究賞（2016年10月29日）
Luis Diago, Hiroe Abe and Ichiro Hagiwara, Emotion simulation using emoticons, 2016 JSST International Conference

利用する
解析技術 ~HNNの特徴~



ファジィ数量化理論Ⅱ類をHNNに組み入れたFQFNNの構造

利用する解析技術 ~FQHNNの特徴~



研究1 研究成
果まとめ

◆日本機械学会論文集◆
Vol.91, No.944, 2025 公開日：2025年4月25日

自動運転システムとドライバーの協調制御を目指した
リアルタイム集中度計測のための一考察

安部博枝, Diago Luis, 南畑淳史, 萩原一郎

MIMS数理科学共同研究プロジェクト

FQHNNの時系列での表現を得て，リアルタイムに精度良くドライバー
の集中度を、脳波を教師データとして顔表情で計測が行えるかを検討し,
得られた結果により，論文掲載に至った.



研究1 研究
成果①

✓ 6基本表情の動画データセットを用いて，時系列領域の機械学習アルゴ
リズムで定評のあるLSTMと, 時系列型FQHNNの比較検討を行い予測
結果と計算速度ともにFQHNNの優位性を示し，FQHNNを用いた、リ
アルタイム集中度計測の可能性が得られた．

Fig.4 Trend of prediction rate by subject :The prediction rate is

higher with 30fm/sec than with 1fm/sec for both LSTM and

FQHNN so that the more data used, the higher the prediction rate.

Table1 LSTM and FQHNN prediction rate

comparison: The best prediction rate is 26.67%

among all subjects so that it is not easy for LSTM to

be applied. On the other hand, the best prediction

rate is 83.33% among all subjects so that good

prediction rates can be obtained even with a small

amount of data with time series type FQHNN.

Method
Accuracy

Best score Average

LSTM_1fm/sec 20 16.75

LSTM_30fm/sec 26.67 17.46

FQHNN_1fm/sec 53.33 29.68

FQHNN_30fm/sec 83.33 54.29



研究1 研究
成果②

✓ 自動運転時の顔表情モニタリングに用いるオブジェクト抽出ア
ルゴリズム，①Viola-Jonesの OpenCVと，②RGB-H-CbCr 
Skin Color Filterの特質を比較し，ドライバーや状況によって
使用する抽出アルゴリズムの選択方法を示した．

Table 3 Three subjects with characteristics such as different skin colors, beards, and whether or
not they wear glasses are selected as subjects in multiple experimental locations with different
lighting and backgrounds.

Table 2 Comparison of face extraction algorithms used in the system that minimizes feature point extraction loss 

by accurately extract only the face among huge number of frames generated in real time.
Sub1 Sub2 Sub3

System Settings
Number of

immages
Success rate

Number of

immages
Success rate

Number of

immages
Success rate

Viola-Jones Haar Cascade Classifler OpenCV
Success 381 28.1% 841 62.5% 953 70.9%

Failure 976 504 392

Color RGB-H-CbCr Skin Color Filter RGB
Success 759 55.9% 0 0.0% 1,325 98.5%

Failure 598 1,345 20

Total number of still images frame 1,357 1,345 1,345



研究1 研究
成果③

✓ 因果を明確に示すことのできるFQHNNの特性をいかし，各被験者
の集中度に影響の強い顔パラメータを明らかにすることを試みた.
その結果, 被験者によっては, 20の顔パラメータから1/3程度にパラ
メータを減らしても予測精度が下がらないことを示した.これはカ
メラで確実に捉える必要な個所が減ることを意味することから,よ
り確実に必要な情報が得られることとなる．

Table 7 Accuracy comparison for each subject. It is better accuracy to use only parameters with a large influence 
than using all parameters for Sub1，Sub2 and Sub8.

All parameters

(p 1~p 20)

Eyes group

(p 1,2,7,8,9,13,14)

Mouth group

(p 3,10,11,12,15,16)

Face move

(p 17,18,19,20)

Accuracy κ coefficient Accuracy κ coefficient Accuracy κ coefficient Accuracy κ coefficient

Sub1 66.67 0.51 75.00 0.55 66.67 0.56 66.67 0.56

Sub2 77.78(max) 0.56(max) 77.78 0.56 66.67 0.42 88.89 0.54

Sub3 58.33 0.50 0.00 0.33 41.67 0.55 41.67 0.55

Sub4 43.75(min) 0.50 31.25 0.55 37.50 0.52 25.00 0.44

Sub5 66.67 0.41(min) 66.67 0.49 50.00 0.49 16.67 0.47

Sub7 50.00 0.53 50.00 0.53 50.00 0.54 50.00 0.54

Sub8 56.25 0.48 50.00 0.53 50.00 0.53 62.50 0.48

Sub9 60.00 0.49 33.33 0.58 13.33 0.36 53.33 0.47

Sub10 68.75 0.45 43.75 0.44 62.50 0.45 37.50 0.54

Sub11 73.33 0.42 20.00 0.56 13.33 0.42 53.33 0.45

Sub12 60.00 0.45 53.33 0.46 40.00 0.58 53.33 0.46

Ave 61.96 0.48 45.56 0.51 44.70 0.49 49.90 0.50



2．研
究内容

研究１：自動走行車における感性問題の学習・予測精度向上に関する研究感
性に関する予測率は、昨今の機械学習技術を用いても精度は低い。我
々の機械学習技術では、判断のしにくいデータを判別でき、これらのデ
ータは判断に利用しないことで、この分野で画期的な予測率向上が得ら
れる可能性があり、検討を行う。

研究２：最適制御による安心感向上に関する研究
レベル３では運転者、レベル４では複数車両の監視人、レベル５では乗
員の顔表情を捉えることが重要。レベル５では、安全だと理解できても
運転手が不在だと安心できない、という心理が働いてしまうためである。

研究３：研究１，２の融合研究
顔表情で状況を判断できるようにすることが、自動運転車両の推進に極
めて重要である。



表情予測の適用実現性を検証する

1. 自動運転走行中のドライバーの表情から安心感をリアルタイムで計測
するためのシステムを構築する

2. 危険回避において安心感を向上させるための制御技術の有効性を評価
する

研究2 研究目的



新しい最適制御理論：リアルタイムで対応が可能な唯一のエネルギー最適制御
日本応用数理学会招待論文,IEEEジャーナル論文，日本自動車技術会論文賞

緊急回避性能シミュレーション結果(横変位)
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制御なし

モデル予測制御

エネルギー最適制御

V=100Km/h

回避性能

前方（到着時間1秒）に障害物を発見

ドライバーが，急激なハンドル操作によって障害物を
回避するという状況を想定しシミュレーション

車速100[km/h]の直進状態から振幅120[deg]の正弦波状
の操舵を2秒間再び直進状態に戻す

制御なしの場合：横すべり大
⇒ヨー角ゼロの状態に戻っていない．

エネルギー最適制御：
目標値以上のヨーレートが発生
⇒回避性能の目安となる1sec時の横変位が
大きく発生⇒緊急回避性能が高い．

利用する
解析技術 ~最適制御EOC (Energy Optimal Control)~



研究2 研究項目自動運転走行中の乗員の表情から安心感を計測するための実験環境の整備

1 デジタルツインで千代田区道路の再現
1/10スケールモデル：ドライブシミュレータ

2 危険シーンの仮想千代田区ロードへの反映

3）危険を避ける際、従来の位置制御に加え、速度及び加速度の連続性を
加味した制御関数とした場合の検討
パニックの前後での速度、角速度、さらに加速度の連続性を確保す
るなど高度な安全・安心技術の折り込みで安心感の醸成を図る。



研究2 研究内容

千代田区の道路の1/10スケールモデル

明治大学グローバルフロント

シミュレータ上で再現された千代田区道路

1）デジタルツインで千代田区道路の再現



シミュレータ上で再現された千代田区道路
（Project PLATEAU）



研究2 実験環境

ディジタル自動走行システムでの実験環境の構築

実験環境：明治大学グローバルフロント



研究2 実験のためのシステム構築

ディジタル自動走行システムの構築



ま
とめ

 製造業界ではCAEにより、クレイモデルから3次元データ、試作車の替わり
に詳細なデジタルデータ、実験の替わりにシミュレーションと、製造スタイ
の変革により開発期間の大幅な短縮が得られた。

⚫ 自動走行車の実証実験にかわるものとしてドライブシミュレータに本研
の成果であるFQHNN（機械学習モデル）EOC（制御技術）を組み入れ、実
験精度の向上を図った。

クレイモデル 試作車 試作車実験

データモデル プリサイスモデル コンピュータ・シミュレーション



3．今後
の課題

自動走行車では、高速で車がすれ違う時など、安全だと分かっていても、不
安な気持ちになるといわれている

⚫ この不安感は、経路変更や障害物回避といった場面の加速度の不連続性が
一つの要因とされる。EOCでは、加速度の不連続性を最小にする制御関数
を選ぶことを目指す。

⚫ 顔表情では、エクマンの６基本表情が定義されているが、「安心」をいず
れかに当てはまるか、癒し（ディアゴら、2008年）や集中度（安部ら、
2025年）のように新たな表情の指標を定義するかを検討する。

⚫ ハンドルのあるレベル3とハンドルのないレベル4、5で不安感の構造がど
のように異なるか、これまでにない新たな概念を目指す。



ご清聴ありがとう
ございました



2026年03月18日

「ドライブシミュレータを用いた自動走行 実
証実験の代替」

MIMS共同研究集会>「高度な自動運転を実現するための数理の現状と課題」

ドライブシミュレータによる人間中心自動運転 制御

Human-Centered Autonomous Driving 

Control via Drive Simulator

Luis Diago

（明治大学）
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背景 /

Backgroun

d

自動運転は進展
Autonomous driving is advancing

安全だが安心ではない
Safe but not reassuring

心理的要因が重要
Psychological factors matter



課題 /

Proble

m

従来は安全性のみ

Focus only on safety

不安は未モデル化
Anxiety not modeled

不安は制御に未統合

Anxiety not integrated into control

Safety ≠ perceived safety

安全 ≠ 安心
User anxiety limits adoption

不安が普及を妨げる



目的 /

Objectiv

e

不安のモデル化

Model anxiety

制御に統合

Integrate into control

Research Question

Can psychological states be embedded in control? 

Can anxiety be minimized alongside energy?



Related Work / 関連研
究

Affective Computing (Picard, 1997)

Emotion as dynamic system (Scherer, 2009) 

Human-in-the-loop control (Sheridan, 2016)

Risk-aware planning (Sadigh et al., 2016)

Gap in Literature / 研究ギャップ
Emotion modeled but not used in control

Control optimized but not human-aware

Lack of integration between psychology and EOC



Contribution / 本研究の
貢献

Human

人間

Anxiety

不安
FQHNN EOC

Vehicle

車両

Integration of anxiety into control cost

Use of Drive Simulator for safe experiments 

FQHNN-based modeling of psychological state

Framework / フレームワーク
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DSの利点 /

Advantages of

DS

安全
Safe

低コスト
Low cost

再現性
Reproducible

実車: 高コスト - 危険



DS Experiments (3

Enviroments)

A
B

C D

研究集会:高度な自動運転を実現するための数理の現状と課題

2021年09月01日

L3



実験 /

Experime

nt

レベル3-5 

Level 3-5

ヒヤリハット
Near-miss scenarios



Exampl

e

動画再生区間 (Video Stimulus)
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Exploring Fuzzy-Quantized Holographic Neural 

Networks (FQHNN) for Driver Monitoring in 

Conditional Driving Automation

MIMS共同研究集会>「高度な自動運転を実現するための数理の現状と課題」



Conditional Automation
Approach

Facial Feature 
extraction

X

(EEG) NeuroSky’s e-Sense Value 
(Attention = 0 - 100

1 Low
2 Middle
3 High

Y
Attention

Level

2) Class Assignment

1 2 3 2

2 2 3 1 3 3 1 1 2 1

Ground Truth

2 2 3 2 2 3

Sequence Prediction

Predicted Attention Level for a new 
video sequence

1) Simulator

Driver data

- ECG
- EEG
- EDA
- Pulse
- Respiration

Vehicle Data

3) Neuro-Fuzzy model

Fuzzy 
Quantification

Holographic 
Neural 

Network

Diago Marquez, L. A. ., Abe, H. ., Adachi, K. ., & Hagiwara, I. . (2021). Exploring Fuzzy-Quantized Holographic 

Neural Networks for Driver Monitoring in Conditional Driving Automation. Cuban Journal of Digital 

Transformation, 2(1), 46–65

MIMS共同研究集会>「高度な自動運転を実現するための数理の現状と課題」



FQHNN - Architecture

[3] LA. Diago, T. Kitaoka, and I. Hagiwara : Neuro-Fuzzy Quantification of Personal Perceptions of 

Facial Images based on a Limited Data Set, IEEE Transactions on Neural Networks 2011

MIMS共同研究集会>「高度な自動運転を実現するための数理の現状と課題」



Learning from Time

Series

I

n

p

u

t

Output 

(NeuroSky)

T

MIMS共同研究集会>「高度な自動運転を実現するための数理の現状と課題」



Anxiety Estimation







Anxiety Reduction / 不安低減



Smooth Control (Jerk) / 滑らか制御



位置づけ (Positioning)

Abe Attention monitoring

Hashiguchi Motion optimization (EOC)

Okamura Evaluation metrics

(This research) Psychological control integration
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Conclusion / 結
論

Human-centered control improves acceptance

人間中心制御で受容性向上

Future: real-world validation

今後：実環境検証



Luis Diago

（明治大学）

2026年03月18日

「ドライブシミュレータを用いた自動走行 実
証実験の代替」

MIMS共同研究集会>「高度な自動運転を実現するための数理の現状と課題」

Thank you very much!



E-to-E自動運転へ向けた
EOCファミリーの設計と

有効性の評価

橋口真宜

エイチエム工学教育研究所/明治大学

明治大学先端数理科学インスティテュート研究集会オンライン開催
「高度な自動運転を実現するための数理の現状と課題」

2026年3月18日15:15-15:45



目的

現在、全自動運転の研究開発は、認知・判断の過程を従来の物体検
出・物体追跡・走路計画・物体回避といった複数の階層処理の連鎖を経
て制御を行う自動運転方式から、ニューラルネットワ－クの援用により
一括制御へ向かう自動運転方式E-to-Eを目指している。

１．エネルギー最適制御EOCを従来の地面固定座標から車体固定座標に
変換し、レーンチェンジ、90度コーナリング、正弦波走行を設定シナリ
オとし、 EOCのパラメタを最適化し、所期のE-to-E 技術を可能とした。

２．更に、他の最適制御では困難な、横加加速度（ジャ－ク）も制御す
ることにより、全自動運転で、問題となる「安全だが安心ではない」と
いう課題も解消できることを示す。
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内容

E-to-Eにおける制御系の役割

EOCの車両固定座標系への拡張

EOCファミリーの設計

複数シナリオによるパラメタの最適化

EOCファミリーの有効性

まとめ

104



E-to-Eにおける制御系の役割
１．ビジョン主導型E-to-E 自動運転における様々なレベルの情報に高速で対応できる制御
認知・判断の過程（パーセプション）を従来の物体検出・物体追跡・走路計画・物体回避といった複数
の階層処理の連鎖を経て制御を行う自動運転方式（モジュラーE-to-E）から，
単独のNeural Network（NN）で一括処理し制御へ向かう自動運転方式（モノリシックE-to-E）を目指し
ている．

２．「安全とわかっていても安心できない」という課題解決の手段になり得る明解な制御
全自動運転車が単なる走る機械ではなく，乗員の快適性を確保することが全自動運転が社会に浸透して
いく重要な要素であることを示唆している．

105



E-to-Eにおける制御系の役割
１．ビジョン主導型E-to-E 自動運転における様々なレベルの情報に高速で対応できる制御

従来の制御
MPCなど、最適化アルゴリズムの反復解法に基づくので処理時間がかかる．

EOC制御
最適制御量をリアルタイムで算出するアルゴリズム
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EOC制御
最適制御量をリアルタイムで算出

E-to-Eにおける制御系の役割

時速100kmでの検討 2023
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E-to-Eにおける制御系の役割
２．「安全とわかっていても安心できない」という課題解決の手段になり得る明解な制御

EOC制御
物理原理に基づいて最適制御量をリアルタイムで算出するアルゴリズム
および直感的な設計が可能

ヒトの不安感
加速度、加加速度（ジャーク）

物理的な視点を取り入れることで解決できる．

解決例：
高速道路の曲率設計は、ドライバーがハンドルを急に回すことなく、時速100km超の速度でも安全か
つ滑らかにカーブを通過できるよう、主に「直線」「クロソイド曲線（緩和曲線）」
「円弧」の組み合わせで構成．
曲率＝物理では加速度に対応する．つまり、加速度制御が重要．
EOCは物理原理と直結しており、設計が明解．
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EOCの車両固定座標系への拡張

地面固定座標系(X,Y)

車両固定座標系：E-to-Eではこの座標系で
の環境画像情報を直接、制御に利用

地面固定座標系：マップ情報などに利用
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EOCの車両固定座標系への拡張

進行方向速度

横方向速度

横方向加速度

アクセル・ブレーキ

EOC制御量

EOC制御量

前後輪の力
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EOCファミリーの設計

係数にパラメタが含まれており、これはシナリオを与えて最適化する．（後述）
これらのパラメタに物理的な意味付けができる点で明解な制御と言える．

標準EOC

快適化EOC

加速度、加加速度

目標軌道からのずれ、ずれ速度、ヨー角のずれ
𝑑𝑈1
𝑑𝑡

= 𝐹(𝑒𝑦, ሶ𝑒𝑦 , 𝑒𝜓)

𝑑𝑈1
𝑑𝑡

= 𝐹 𝑒𝑦, ሶ𝑒𝑦 , 𝑒𝜓 + G(𝛼𝑦, ሶ𝛼𝑦)
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EOCファミリー

ሶU1 (𝑡) ≡
𝑑𝑈1
𝑑𝑡

≈
𝑈1 𝑡 + ∆𝑡 − 𝑈1(𝑡)

∆𝑡

𝑑𝑈1
𝑑𝑡

= 𝑅𝐻𝑆(𝑡)

前進Euler法：計算が軽い

𝑈1 𝑡 + ∆𝑡 − 𝑈1(𝑡)

∆𝑡
= 𝑅𝐻𝑆(𝑡)

𝑼𝟏 𝒕 + ∆𝒕 = 𝑼𝟏 𝒕 + ∆𝒕 𝑹𝑯𝑺(𝒕)

現時刻の状態次の状態

標準EOC, 快適化EOC：リアルタイム処理
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複数シナリオによるパラメタの最適化

進行方向速度

横方向速度

横方向加速度

アクセル・ブレーキ

EOC制御量

EOC制御量

前後輪の力

𝑑𝑈1
𝑑𝑡

= 𝑹𝑯𝑺(𝒕)

EOC制御

物理的視点に基づき
直感的な設計および因果分析

113



複数シナリオによるパラメタの最適化

数理モデルシナリオを与える 評価関数を最小化するように
パラメタを決める

標準EOC

快適化EOC

横偏差の二乗誤差を積分した評価関数

乗員の快適性を表す横加速度および横ジャークを明示的に入れた評価関数

評価関数
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複数シナリオによるパラメタの最適化

レーン変更 コーナーリング（90度） 正弦波形経路

①直線路でのレーンチェンジ（進路変更量(m)：2.0，進路変更時間(s)：2.0,6.0）
②曲率半径の決まった 90°コーナ（曲率半径は30m）

標準EOC

快適化EOC

③複数の振幅 𝐴（0.4m，0.6m，1.0m）と④波長 𝜆（20m，30m，40m）の組み合わせで設定
し，横加速度レベルと横ジャークレベルが十分に変化する条件
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複数シナリオによるパラメタの最適化

最大車速は40 km/hとし，試験路の全長は180 mとする．
パラメタを決定するために利用するシナリオの
平均時間𝑇𝑠は約17秒である．

各シナリオにおいてあらかじめ設定した有限個の候補値に対する離散パラメタサーチ
（グリッドサーチ）を用いた．
標準EOCはシナリオ１（2ケース）×シナリオ2(1ケース)×5(𝒌𝒅)×4(𝜸)×7(𝒌𝒆)=280点，
快適化EOCはシナリオ3（9ケース）×7(𝒌𝐡𝐮𝐦𝐚𝐧)×6(𝒌𝐚𝐜𝐜)×7(𝒌𝐣𝐞𝐫𝐤)=2646点，

のグリッドサーチを実施した．
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EOCファミリーの有効性

快適化EOC
横加速度の抑制

快適化EOC
横加加速度の抑制

経路追従性
指定経路

標準EOC

快適化EOC

117



EOCファミリーの有効性

路面摩擦係数が低下した場合、快適化に振ると経路追従性が悪化する例を示す．
標準EOCと快適化EOCのトレードオフによる非線形制御で解決できる．

𝜇 = 0.6𝜇 = 0.9

指定経路

標準EOC

快適化EOC
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EOCファミリーの有効性

快適化EOC
横加速度の抑制

快適化EOC
横加加速度の抑制

正弦波

指定経路

標準EOC

快適化EOC
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EOCファミリーの有効性

快適化EOC
横加速度の抑制

快適化EOC
横加加速度の抑制

正弦波の折れ線近似経路で
の走行性の検討例
（パラメタは前述の
最適化値を使用してそのま
ま走行）

快適化EOCは平滑経路を設計できる

標準EOCは不連続経路への追従性良好
一方で加速度の大きさと変化が増える

快適化EOCは加速度の大きさと変化を
大幅に低減できる

指定経路

標準EOC

快適化EOC
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ビジョン型E-to-Eの処理内容を簡素化（例えば折れ線化）すると処理速度の改善につながる。
EOCファミリーは簡素化された経路設定においてもロバストである．
つまり、EOCはビジョン型E-to-Eの簡素化にも貢献すると期待される．

EOCファミリーの有効性

実状況

ポテンシャル認識例

折れ線による処理の簡素化 EOCによる回避例

日本：地域創成：狭小幅路➞安心

路肩

EOC

非EOC

歩行者侵入
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まとめ

（1）車体固定座標系に拡張した標準EOC，さらに横加速度および横ジャークの制御則を加
えた快適化EOCを含むEOCファミリーを定義した．

（2）レーンチェンジ，90度コーナリング，正弦波走行を設定シナリオとし，それらのシナ
リオにおける数値シミュレーションを通じてEOCファミリーのパラメタの最適化手順を
示した．

（3）標準EOCはロバストである．
（4）標準EOCと快適化EOCをもつEOCファミリーによる制御によれば安全性と快適性をバラ

ンスさせる非線形制御ができる．
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明治大学/芝浦工大
岡村 宏

「E2Eのための評価項目」

AI 深層学習ニューラルネットワークの活
用と社会実装への効果(MaaS対応)

2026_自動運転の研究集会



「E2Eのための評価項目」

「要旨」
車の自動制御での走行を安全にかつ快適に行うかの課題を考える。走行時の衝突回避のために、走 行
周辺の静的Mapと移動体での位置と速度ベクトルをいかに速く、正確に把握できるが重要であるが、更
に、対象物のプロパティの把握も重要となる。
具体的には、画像センサーから得られる非構造化データである画像情報から、判断を可能とするデータ
をいかに抽出するかである。
対象物の位置と速度は、LiDAR SLAM等の手法があるが、安全運転のための評価項目には、対象物の
プロパティをも含める画像情報が必要である。
そのためには、ニューラルネットワークの深層学習が有力な手段であり、その正確度と因果説明性による
安全・安心保障がキーポイントとなる。更に、より有効な多様なプロパティ(評価項目)の取得には、その
分効率の良い深層学習手法が求められる。

社会実装に適合するために、システムの安全性、安心・信頼性、説明・保障性等が問われる。と同時に、高
機能のディバイスとしての車両の提供ではなく、車両へ求められる付加価値・行動変容が魅力的で、需
要を喚起する商品力の提供が求められる。



2Way方式では、効果小/ニ
ーズを獲得できず MaaSへの寄与小

ルールベース 自動運転 L4+
(ドライバーレス)

ADAS
の高度化

E21E-Ai

マイカー対応



E2E-AI のねらい

安心・安全性、正確性・信頼性、柔軟性・SDV

超高齢社会として求められる対応

L2( ADAS ) …交通事故防止・高齢者支援対応

公共交通の限界…MaaSとの連携でも、利用率低減

マイカー主導…交通弱者対応主役なるも高齢者対応の限界

採算と需要のバランス

L4(自動運転) …ドライバー不足・人件費削減



3DMap+道路インフラ連携

走行路センサ+AI深層学習

HNNで対応可能

HNN : Holographic Neural Network(ホログラフィクニューラルネットワーク)

資料…黑籔 誠: 自動運転の普及に向けた経済産業省の取組,経産省,2026.12



所要時間 sec

ドライバー 自動運転

画像処理
0.9
(7.5/15m)

0.1>>

回避処理 0.1>>

回避動作 1/1/1.3 ←
停止距離 m 12/33 m ←

(注) 相対速度 : 30/60 km/h で走行時、Dry

衝突対象物との相対速度に対する
(1) 認知・判断時間…個人差、体調
(2) 正確度…未知の対象・道路環境
(3) 先読み…適正車速、適正ルート

車両
回避
動作

対象物多数抽出

先読み運転・総合視力
によるリスク回避
運転手 > 自動運転

停止車両

右折車

対向車

交差点

複合リスク時の通行

道路状態のリスク抽出
・道路μ、霧等視界
・道路段差、勾配変化

HNN…正確度、学習能力、演算量、
因果説明性でCNNを凌駕



高スキル運転手 自動運転システム (朱書:HNN利用)

センサー (基準) E2E-AI (カメラ…フル活用) 現用(LiDAR+カメラ) 3DMap連携

視覚情報認識能力 主として両眼の視力 カメラの画像のみ
(カラー・画像質感の検出) 
(コスト安価，メーカ多)

カメラ+LiDAR
(夜間視野，逆光等で有利)
(距離の直接測定，点群のみ)

画像の認識・正確度
(認知度の品質)

標準(高水準) 対象物の類別・特徴検出は
中～高位，AI方式により差有

点群像のため検出は中～高位
‥特徴検出は低位
‥距離・接近速度は高位

認知能力の客観性 標準(アナログ的) 因果・学習履歴の明示化可能 3DMap依存，学習履歴不明確

対象物距離・速度 中位(アナログ的) 高位(やや時間遅れ有) 高位( 正確で速い)

リスク検知率 標準(∝車速) 中～高位可能 中位(カメラ画像との連携必要)

緊急衝突回避動作 標準 最適回避可能
‥複合リスク対応可能(QOC等)

ファジ―制御主体
‥複合リスク対応不十分

走行エリアのリスク
(予知能力)

長年の感覚 走行環境リスクのリアル学習可能 走行環境認知が低位
(カメラによる補間必要)

未知の走行エリア 長年の感覚 リスク認知とリアル学習可能
‥AI方式により差有

リスク認知は低位
(カメラによる補間必要)

E2E-AI のねらいとHNN深層学習の相性



課題
判断部にAIを用いて障害物などを検出して自動走行するシステムを構成するが、
学習により判断結果が変わるので安全性保証が難しい

CNN方式とHNN式との安全性保障比較

HNN方式は、因果関係が構造化され明示的であり、判断の正確度維持に効率的で、その履歴も明確である

画像

検出

再学習

（精度・信頼性
の汎用化）(属性識別)

現在主流のAI構成

CNN方式

新しいAI構成

(FQ)HNN方式
※明治大学 萩原研究室の技術

BlackBox
判断品質維
持非効率的
(非構造化)

画像
WhiteBox
より効率的な

学習
(構造化)

◼ アノテーションは、教師データなどのふるまい情報を付与し、全般的な行動を定義する
◼ BlackBoxは、因果関係が非明示的であり、WhiteBoxは、因果が明示的で.ルール化容易

★: 処理時間多大

(パターン特徴)(センサー)

(識別タグ付け) (特 徴 抽 出)

(物体/領域分割) (深層学習)

学習モデルの
精度向上

新旧合体データ
での学習

アノテーション

(特徴量タグ)

画像認識

(非構造化)

未知学習エリア
での品質向上

(特徴量タグ)

画像認識

(構造化)

(非構造化)

(非構造化)

(特徴量) 画

像分類

(BlackBox) 

(Implicit)

(特徴量)

画像分類

(WhiteBox)

因果関係
が暗示的

(BlackBox)

因果関係
が明示的

(WhiteBox)

(Explicit)

◼ CNN/HNNは、NNの近似方式が間接的/直接的のため、因果が非明示的/明示的
◼ 非構造化は、定型形式レスで表示、構造化は、表形式で数値化などで定義

学習モデルの
精度向上

新データ学習
のみ新規追加

★ ★ ★ ★

判断結果

(動的MAPの抽出)

(多様な情報と正確度)

CNN : Covolutional Neural Network(畳み込みニューラルネットワーク)
HNN : Holographic Neural Network(ホログラフィクニューラルネットワーク)

(安全・信頼性の確保)

*1 : モデルのパラメータ(重み
)を勾配情報を過去の勾配等
を考慮して更新する手法



HNN方式
‥非構造化データを構造化して扱う

 教師データの蓄積

 HNN…走行時リアルタイム蓄積可能

 (アディショナルに)
 CNN…データセンターとの連携が必要

 (既存データとの融合)

 CNN方式

 ‥一貫して，非構造化データのまま扱う

 [畳み込み層(特徴値)とプーリング層(抽出エリア
)]

 多層化 特徴値の拡張

 畳み込み演算…間接的(重み係数の勾配を学習)

複素数平面へ写像し、線形連立方程式表示:

(1) [入力]=[伝達関数(重み係数)][出力]の方程式解法
…2次関数の最適化問題のため収束が早い

(2) 特徴表示として、寄与大きい重み係数群のみでも
正確度は維持できる。…因果がわかる、明示的

対象物の抽出
HNN…判定の収束速度速い、方程式の解法

…正確度高い
CNN…収束遅い(1オーダ以上)、畳み込み演算解法

収束しない場合もある。

アノテーションの品質向上
HNN…説明変数の増加

…2次元的に演算量増加
CNN…マトリックス多層化

…3次元的に演算量増加

教師データの構築
HNN…学習速度速い

…因果が定量的に明示可能(構造化)
CNN…学習速度遅い、

…因果履歴が間接的(非構造化)



自動運転制御システムへの深
層学習(NN)の適用

Camera

移動体抽出
(特性抽出)

固定体(Map)抽出
(特性抽出)

走行可能エリア軌道
(時系列処理)

ナビMap
センサー(道路状態等)

車体メカへの指令

衝突回避等ルート
(時系列処理)

車体挙動の決定

画像処理

乗員ストレス感覚

リスク推定
(先読み能力)

(リスクエリア)
・道路μ、霧等視界

・道路段差、勾配変化
・事故多発箇所
・交通道路環境

予知
(車速・ルート)

最適ルート
(EOC)

(ファジー制御)

教師データ教師データ

教師データ

教師データ

センサー

移動体の抽出

走行可能エリア抽出‥Map
走行リスク予知

ルート抽出

衝突回避の抽出

EOC:エネルギー
最適化手法

HNN: 複素数平面写像行列
CNN: 画像素子行列



グローバル

自動運転・道路仕様と最高速との所要コストの関係

?

タクシー

デマンド
バス



図 熟練者並みの運転知能システム

リスクポテンシャル領域

動的運動軌跡

正常な機械運転ができるのであれば，協調制御は不要では?

井上秀雄;「高齢者の自立を支援し安全安心社会を実現する自律運転知能システム」の研究，最新研究情報，神奈川工科大学HP

リスクポテンシャル最適化理論人間機械協調制御（Shared control）



衝突時の走行速度と
歩行者が致命傷となる確率

トロッコ問題（trolley problem）

「ある人を助けるために他の人を犠牲にす
るのは許されるか？」

という形で功利主義と義務論の対立を
扱った倫理学上の問題・課題のひとつ

移動体のプロパティを迅速に、
正確に把握する必要がある



CIFAR-10 dataset - 60000 32x32 color images in 10 classes

CNN HNN

１０時間 （発散） １０分程度 Test_error = 9.147%

我々のグループで進めているHNNでは、飛行機、自動車、鳥、猫、鹿、犬、カエル、
馬、船、トラックの計10種類6万枚位の画像で学習し、CNNでは上図のように発散
するところ、90%以上の正答率が得られている。世界最高速

独自のディープラーニングシステム



二本線方式では、効果小/ニーズを獲得で
きず

MaaSへの寄与小

ルールベース 自動運転 L4+
(ドライバーレス)

ADAS
の高度化

E21E-Ai

マイカー対応



 MaaSの必要性

(1) 運転手不足，人件費コスト負担大

(2) 交通のDX化による運行効率化に寄与

(3) 高齢者・学童等の交通弱者への対応

(4) 公共交通の利用低減とマイカー志向の増大

(1) 既存公共交通の復活 利用者の増大
(2) スマートモビリティの活用
(3) 地域内の移動の活発化

提案と普及
福祉・観光・経済の振興

地域が求めるもの

(1) コミュニティの活発化
地域の振興

(2) 容易移動への行動変容
新モビリティが補助

(3) 地域内外の交流・観光
街の賑わい

PULL

PUSH

新スマートモビリティの可能性
ーマイカーの代替え公共交通手段はあるか?ー

Point 
to Area

E2E-AI

Point 
to Point

E21E-Ai

MaaS だけでは、および、自動運転だけでは、
公共交通の衰退は止められない

自動運転・電動化に期待されること



塩尻市先端産業振興室／塩尻市振興公社の資料より

主 : Point to Point
従 : Point to Aria公共交通 ⇔ マイカー

デマンドバス

観光

マイカー志向強まる

自由移動性

地方地域のモビリティ

基幹公共交通の衰退

鉄道路線の廃止 路線バスの縮小

交通弱者

連絡船の縮小



マイカー志向からの脱却
(Point To Point 方式の移動では 街

のにぎわい厳しい)

Point To
(住宅)

方式の移動

(街中歩行生活)

Area
(広域タウン
エリア駅)

(1) 交通弱者救済対応

(2) 街のにぎわい推進

観光にも寄与
(訪問先地域生活の体験)

魅力のある，利用したくなる交通機関
便利で使い勝手が良い移動方式
行きたいと思うエリアがある
( 仕方がなくて，行くエリアではなく)

マイカーに対抗できるか?


