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論文・解説
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要　約
　本稿では，Mazda Co-Pilot Conceptの実現に向けた潜在的危険の予測技術として，他車の車線変更予測と歩
行者，自転車の飛び出し予測について説明する。従来の車線変更予測では，予測対象とする他車の予備動作や
周辺車両との車間距離から，車線変更を予測してきた。本研究では，予測対象が車線変更を決断する車間ギャッ
プのモデルを応用することで，実際に車線変更を行う 2.0秒前の予測が可能となり，他車の横方向からの衝突
を回避可能とする目途が付いた。また，飛び出し予測では環境の危険度を予測する先行研究があるが，飛び出
す対象が分かっている必要があった。そこで本研究では，飛び出すのが歩行者か自転車かを一方通行やビルの
壁，歩道の有無などの環境特徴から予測する技術に取り組んだ。今回，統計的に説明できるようモデル化の検
討を進めることで，環境特徴が歩行者，自転車の行動に影響を与えることが明らかになった。

Abstract
We have worked on developing the technology to predict potential risks, aiming for realizing Mazda Co-Pilot 

Concept. In this paper, we describe the prediction of lane changes and run-out of pedestrians or cyclists. In the 

prediction of lane change, we applied a model of the gap between vehicles where a prediction target decides to 

change lanes. By adjusting the parameters to the prediction target while driving, we achieved a prediction time 

faster than the target of 2.0 seconds. In the prediction of run-out, it is required to identify what the target is, 

according to the previous research to predict risks on environment. In order to make e�ective use of the research, 

we worked on a technique to predict whether the target of run-out is a pedestrian or a bicycle based on 

environmental features. By developing a model that can explain the prediction statistically with factual data, it 

became clear that environmental features influence the behavior of pedestrians and cyclists.
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1. はじめに

　Mazda Co-Pilot Conceptでは，万一，ドライバーが運
転不能になった場合に，システムが車両をコントロール
し，安全な場所へ停車する仕組みを提供することで，お
客様に安全・安心なカーライフを提供する。Fig. 1 に
Mazda Co-Pilot Conceptでの走行例を示す。心疾患など
の要因による運転不能状態はいつでも発生しうることか
ら，お客様がクルマを利用する高速道路から一般道での

作動が必要となる。
　走行環境の危険は，Fig. 2 に示すように顕在的危険と
潜在的危険とに分類・整理できる（1）。顕在的危険は衝突
対象が明確であり，衝突被害軽減ブレーキや車間距離制
御装置などの制御技術により除去されつつある。一方で
潜在的危険は，衝突する対象が事前に見えない死角的危
険と，隣接車線の他車など危険要因は見えるが衝突する
か明確でない間接的危険があり，その対処はドライバー
に任せられているのが現状である。これまで取り組んで
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きた，間接的危険と死角的危険を予測する技術について
報告する。

: Turn signal or Hazard flasher

Fig. 1　Driving Example of Co-Pilot Concept  
（Local Roads）

Fig. 2　Risks of Driving Environment

2. 取り組みの考え方

　潜在的危険は不連続な走行環境の変化として現れる。
そのため，その予測は運動方程式などの確定論的な手法
ではなく，確率論的な手法を活用することになる。ビッ
グデータを利用しデータ駆動でモデル化していく技術が
進歩してきているが，説明可能な状態でアルゴリズムの
適用範囲を拡張していくため，全てをデータ駆動で構築
するのではなく，人の行動を考えてモデル化し，その中
に確率論的な振る舞いを織り込むことで性能を向上させ
た。
　本稿では，これまでの検討事例として「他車の車線変
更予測（間接的危険）」「飛び出し予測（死角的危険）」を
説明する。

3. 他車の車線変更予測（間接的危険）

3.1　車線変更予測の課題
　ドライバーが車を運転する際，周辺他車の行動を予測
し，自車の行動を決定する。それをシステムが自動的に
行う場合，前後方向については，レーダー等を用いて先
行車との車間距離や相対車速をセンシングし，安全マー
ジンを確保する行動決定が可能であり，車間距離制御装
置（ACC）や衝突被害軽減ブレーキ（AEB）が商品化さ
れている。一方，ジャンクションでの合流など他車の横
方向の動きが生じる場面においては，あらかじめ車間距
離を開けることや車線変更といった行動決定が必要とな
るが，車線間の他車の動きで対処しなければならず安全
マージンが小さいのが問題である。

　米国連邦運輸省の機関の 1つである連邦道路管理局
（Federal Highway Administration）が公開しているカメラ
から測定された交通データ（2）を用いて車両の動きを分析
すると，平均的に車線を跨ぐ 1秒程度手前まで，明確な
横運動は発生しない。よって，目標達成には，車線変更
の動きが出る前に関係する環境特徴を抽出し，予測に活
用して精度を上げることが課題となる。

3.2　課題解決のアプローチ
　車線変更の判断を事前に予測手法として人の行動メカ
ニズムに則した Endsleyの状況認知モデル（3）を参考に Fig. 

3 に示す Stepで開発を進めた。
Step 1： 他車の車線変更そのものの動きではなく，そ

れに備える予備動作の特徴量化（図中➀）
Step 2： 予測対象の状況認知をモデル化。他車を取り巻

く相対位置や速度などの環境から予測（図中➁）
Step 3： 予測対象の内面・個人属性を判断予測に反映。

横運動以外の行動から特性を予測（図中➂）
　Step 1と Step 2は予測対象の車線変更の際の振る舞い
や周辺車両との相対運動を利用して予測する技術として
報告している（4）（5）。本報告ではStep 3について説明する。

Fig. 3　Development Procedure of Lane Change 
Prediction

3.3　車線変更の行動分析と運転様式判別機能の構築
　隣接車線の他車と他車との間に割り込む判断は，個人
により異なる。この個人差を予測モデルに織り込むため
Toledoらの先行研究（6）である Gap Acceptance Decision 

model （GAD）（Fig. 4）を参考とした。このモデルでは，
予測対象が割り込み可能と判断する車間距離（Critical 

Gap）をパラメーターとしてもつ。この Critical Gapを
個々の危険許容度に合わせることで，精度及び先読み時
間の向上が期待できる。
　ここで Critical Gapをどう事前に設定するかが問題と
なる。この問題についてドライバーの操作特性には運転
行動全般で共通な因子があると考え，車線変更前の加減
速行動や車間距離により層別できると仮説を立てて車線
変更予測に運転様式判別機能（Driving Style Estimation: 

DSE）を追加した。
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（1）車線変更予測の構成
　車線変更予測の構成を Fig. 5 に示す。図の左側が Step 

2 までで取り組んできたものであり，予測対象の横方向
の予備動作や周辺他車との位置関係を利用するアルゴリ
ズムである。右側が運転様式判別機能であり，予測対象
の「穏やか」「積極的」などの特性を予測してCritical Gap

のパラメーターを修正し，GADにて車線変更可否を判断
する。車線変更予測全体としては，左右の処理を組み合
わせ，確率的に車線変更の判断を推定する。

Fig. 5　Constitution of Prediction Model

（2）運転様式判別機能（DSE）の開発
　ドライバーの運転様式の分類に追従走行における加減
速行動の有効性を検討するため，ドライビングシミュ
レータ（DS）を用いて Fig. 6 に示すシーンを設定し被験
者実験を行った。被験者が操作する車両を Target，先行
車を Preceding，隣車線における先行車を Leadと定義し
た。これ以降，各車両を頭文字（T, P, L）で表記する。

Fig. 6　Scenario of Subject Experiment

　Pと Lには，車速 50km/hを基準としてランダムに
± 5km/hで変動させ，被験者は前方をふさがれた状態

での追従走行を行い，追い抜けるようなら追い抜くとい
う指示（タスク）が与えられた。また全ての被験者には，
自身の意識を「慎重（careful）」，「積極的（aggressive）」
のいずれかで運転して頂くこととした。
　なお，本研究で行った全ての被験者実験は，試験開始
前にインフォームドコンセントを得て行っている。
　運転様式判別にあたり，追従走行では先行車との距離
や相対速度に応じて衝突危険を感じつつ，それを許容で
きる距離を確保しているという考え方から斥力ポテン
シャルモデルを考慮した Driving Risk Factor （DRF） を用
いた。これまで障害物に対しする距離の自然対数を使っ
たモデル（4）が提案されているが，本研究では速度変動を
反映できるよう改良し式（1）とした。
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　ここで，riは推定対象車との車間距離（m），σiは車間距
離の分散量（m2），∆viは推定対象車との相対速度（m/s），
θiは相対角度（rad），αは係数である。また ε は ∆viにより
定まるパラメーターであり，ポテンシャルが高まる方向を
決定する機能をもつ。添え字 iは，車両を示す番号であり，
Fig. 6 の場合は Pと Lの 2台なので，1もしくは 2となる。
　被験者実験の結果例を Fig. 7に示す。図中 Dxは車間距
離，Vr,xは相対速度，UはDRFを表し，それぞれの平均的
な値で正規化した値で示す。慎重な走行と積極的な走行
とを比較すると，3つの特徴量のそれぞれで違いがある
が，DRFの変動には，大きな違いが生じることが見て取
れるため，DSEでは分類器としてSupport Vector Machine 

（SVM） を用い，ドライバーの運転様式を判別するように
した。この際の入力候補として，車間距離（Distance），
相対速度（Rel. velocity）に加え，➀車間距離変動をゲイ
ン，減衰比で特徴化したもの➁1/TTC，➂KdB （接近離間
状態評価指標） と➃提案手法である DRFを比較した結果
を Table 1 に示す。提案手法は 69.0％の推定精度であり
他のものよりも良い性能であることが確認できる。

Table 1　Comparison of Behavior Estimation Models

Feature vector
Estimation 

accuracy （％）

➀（gain parameter, damping ratio） 41.5

➁（Distance, Rel. velocity, 1/TTC） 63.8

➂（Distance, Rel. velocity, KdB） 65.1

➃（Distance, Rel. velocity, DRF） 69.0

3.4　車線変更予測の性能評価
　前述のとおり，提案手法は Tの走行から運転様式を予
測し，GADのCritical Gapに反映させる。DSEは「慎重」
と「積極的」の境界面からの距離υに基づいて，そのク

Fig. 4　Gap Acceptance Decision Model
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ラスに属する確率の連続値として出力する。Critical Gap

の前方側をGl，後方側をGrとして，下記の式に基づき設
定した。

Gl = + ( ) ( )( ) + ( )( )exp sgnγ α β υl l l l lV Vt t tΔ Δ  （2）

G tr = + ( )( ) + ( )( )exp max ,γ υα βr r r rV t0 Δ  （3）

　ここで，αl，βl，γl，αr，βr，γrは係数である。また
∆Vl，∆Vrは Fig. 4 での時刻 tにおける Targetと Lead及び
Rearとの相対速度を表し，sgn（・）は符号関数である。
　評価にあたり使用したデータ（2）は San Francisco Bay地
域における I-80番道路のもので，289台の車線変更デー
タを用いて推定モデルの学習を行い，285台のデータに
より性能評価を行った。評価指標として予測精度は Table 

2 の F1 値を用いる。予測先出時間 τdは，車線変更すると
推定された時刻 τj，ターゲット車が中央線を越える時刻
を τcから次式とした。

τ τ τd c j= −  （4）

　予測先出時間が大きい値をもつほど優れた早期認識性
能をもつことを表し，単位は秒となる。上記の指標を用
いて車線変更推定の成敗基準を以下に設定した。
　・Success： 一定時間内に推定された場合 

（0＜τd＜5.0）
　・Failure： 推定時刻が車線変更時刻より遅い 

（τd≦ 0）
　・False alarm：推定時刻が早すぎる場合（τd≧ 5.0）
　結果を Table 2 に示す。Step 1＋2＋3 の予測先出時間
は，車線変更による衝突を通常域の減速（0.24G程度）

で回避できることを意味する。

Table 2　Comparison of Intention Estimation Models

Step1＋2 Step1＋2＋3

Predictive Accuracy 
（F1 score） 97.1％ 97.1％

Foresight time 1.92s 2.07s

4. 飛び出し予測（死角的危険）

4.1　飛び出し予測の課題
　飛び出す対象は「歩行者」，「自転車」，「オートバイ」，
「自動車」，「その他」があるが，法律による制約が少な
く，自由に移動する「歩行者」と「自転車」はルール
ベースでの予測が難しいと考えられ，これらを対象とし
た予測技術に取り組む。
　先行研究では，衝突回避のため急減速までの余裕時間
（Safety Cushion Time: SCT）を指標にした研究（7）（8）があ
るが，飛び出す対象を「歩行者」か「自転車」のどちら
かに固定した条件で SCTを予測している。しかし，実際
には事前に飛び出す対象は分からないことが問題である。
　一般的に Fig. 8に示すような道路環境の因子のなかに
は，路面の段差や縁石，道路の幅，優先・非優先など自
転車の行動に影響を与えるが，歩行者にはあまり影響し
ないものがある。そこで，「飛び出し事象が生じるとき
は，道路環境の因子から説明することが可能である。」と
いう仮説を立案した。この作業仮説を検証し，飛び出す
対象に影響を与える因子を明確にすることが課題である。

Fig. 8　Context Example 
（priority/non-priority, road width, etc.）

4.2　課題解決のアプローチ
　東京農工大学スマートモビリティ研究拠点が運営して
いるヒヤリハットデータベース（HHDB）を用いて，対
歩行者また対自転車のニアミス事象を抽出し，そのデー
タに対して，道路環境の因子にアノテーションを付す。
この因子と飛び出してきた対象と結びつける回帰モデル
を用いて仮説検証する。

Fig. 7　Example of Driving Result 
（upper: careful, lower: aggressive）
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4.3　飛び出し対象のデータ分析による環境因子の抽
出

　データ抽出に際して，例えば，バスなどの駐車車両の
陰から飛び出してくるのは歩行者であることが多い。そ
こで，死角を作っている要因について分類を行うと Table 

3 のようになった。結果から歩行者は建物の影から飛び
出すケースがやや多いが，自転車は建物の影が圧倒的に
多いことがわかる。このように明らかな傾向がみられる
ことから，これらの因子を採用し先行研究（7）（8）に用いら
れている特徴量に死角要因を加え，扱う環境因子を Table 

4 とした。

Table 3　Number of Data Related to Blind Spot

Blind factor Pedestrian Cyclist

Building wall 267 459
Parked vehicle 150  63
Stopped vehicle 190 105
Moving vehicle 138  54

Total 745 681

Table 4　Context Property Based on Annotations

Type Definition

Lateral gap Lateral distance to blind object （m）

Area
Residential, Urban & Business, Rural, 
Other

Road One way, Both way, Other

Side None, Line, Step, Guardrail

Intersection
2～3 forked road, 4～5 forked road, 
6～ forked road, Straight

Width 1～3 lanes, 4～ lanes, Other

Crosswalk Without， With

Parked vehicle 
density

0, Low （1～2）, Middle （3～5）, 
High （6～）

Pedestrian 
density

Low （0～2）, Middle （3～9）,  
High （10～）

Tra�c density
Low （0～2）, Middle （3～9）,  
High （10～）

Leading vehicle Without, With

Parked vehicle 
type

Passenger vehicle, Track, Bus

Time
6:00～10:00, 10:00～16:00, 
16:00～20:00, 20:00～6:00

Weather Sunny, Rain

Blind spot
Building wall, Parked vehicle, 
Stopped vehicle, Moving vehicle

Age
Unknown, Elderly, Mature, Young, 
Child

4.4　判別式の構築と性能評価
（1）判別式と評価方法
　ここで行う判別は特定事象の発生率の予測であるため，
ロジスティック回帰分析を用いた。目的変数は，飛び出
し対象（1：自転車，0：歩行者）であり，説明変数は主
に道路環境の因子である。判別式を式（5）に示す。

y
x x bxi ji j

=
+ − …+( )⎡⎣ ⎤⎦+ + +

1

1 1 11 2 12exp α α α
 （5）

　ただし，xjiは因子であり，Talbe 4 の該当因子ごとに，
1 or 0を設定するものである。ただし，横位置のみは定
量値として設定する。
　評価はステップワイズ法を用いて，説明変数を選択し
た上でオッズ比（OR）を用いて行った。オッズとは pを
確率とするとき，p/p－1として表される。分割表の例
を Table 5 に示す。

Table 5　Example of Contingency Table （crosswalk）

Cyclist Pedestrian Total

With crosswalk A B A＋B
Without crosswalk C D C＋D

Total A＋C B＋C A＋B＋C＋D

　因子の中に横断歩道があった場合，pを自転車が飛び
出してくる割合とおくと，1－pは歩行者の割合を意味す
る。このことから，p＝A/（A＋B），1－p＝B/（A＋B）で
ある。横断歩道ありの因子におけるオッズは下記で示さ
れる。

p
p

A A B

B A B
A
B1−

=
+( )
+( ) =

/

/

同様に，横断歩道なしの因子におけるオッズは下記とな
る。

p
p

C C D

D C D
C
D1−

=
+( )
+( ) =

/

/

オッズ比はこれらの比を表現することから式（6）とな
る。

OR=
A B
C D

AD
BC

/
/

=  （6）

　オッズ比＝1の場合，その因子は目的変数に影響を与
えないことを意味する。また，オッズ比＞1の場合は目
的変数に対して正の影響，オッズ比＜1の場合は目的変
数に対して負の影響があることになる。
（2）性能評価
　HHDBから，歩行者と自転車それぞれ 550件のデータ
を用いてモデルを学習させ，195件の歩行者，131件の
自転車データを用いて評価した。回帰分析の結果を Table 
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6 に示す。オッズ比は確率の比であることから 95％信頼
区間が存在し，Table 6 ではその上下限を示す。この区間
に 1を含まなければ，その因子は有意であると見なせ，
その因子のみを残した。因子「都市＆ビジネス」「一方通
行」「交通密度 低」「交通密度 中」は，目的変数に負の影
響を与えることから歩行者である と判断する方向へ作用
し，それ以外は，自転車である方向へ作用することが統
計的に説明できる。

Table 6　Logistic Regression Analysis

Factor Lower OR Upper OR

Urban & Business 0.50 0.98
One way 0.36 0.88
Sidewalk: Step 1.18 2.21
1～3 lanes 1.23 2.27
Tra�c density: Low 0.22 0.87
Tra�c density: Middle 0.21 0.78
Without leading vehicle 1.08 2.24
Time: 10:00-16:00 1.07 2.34
Time: 16:00-20:00 1.51 3.47
Parked vehicle type: 
Passenger vehicle

1.01 3.31

Building wall 1.51 3.52
Stopped vehicle 1.06 2.88
Lateral gap 1.19 1.53

　分析結果について解釈すると，都市部は歩行者の数が
多い場所であり一方通行が多く車両が少ないことから，
より自由に行動する場所であることなど印象と一致して
いる。自転車と識別する要因については，建物・壁が死
角の要因になるときに，飛び出すのが自転車である確率
は Table 3 より 63％となり歩行者よりも確率が高くなる
が，オッズ比も同方向へ作用している。また時間帯につ
いては，自転車は業務でも使うことから，日中～夕方に
かけて飛び出しが増えるのであろう。対面で走行してく
る自転車について，避けやすい乗用車の場合は減速せず
飛び出すが，大型車では横移動が大きく慎重になると考
えられ，主観と一致する。
　この特徴量を使った飛び出し対象の予測性能を Table 7 

に示す。この結果から正解率は 76％となる。この性能
は，飛び出し発生時の急減速の頻度を 12％改善すること
に相当する。以上の結果から，道路環境の因子から説明
することが可能であることが検証され，飛び出す対象に
影響を与える因子を明確にすることができた。

Table 7　Prediction Results from Classification Model

Prediction

Pedestrian Cyclist

Actual
Pedestrian 147  48

Cyclist  29 102

5. おわりに

　他車の車線変更予測と飛び出し予測について取り組ん
だ。車線変更予測では，車線内走行における加減速，車
間距離の行動モデルを構築し，そのモデルを用いて他車
の運転様式を判別することで予測性能を向上させた。飛
び出し予測では，環境特徴から飛び出してくるのが歩行
者か自転車かを判別する機能を開発し，予測性能の向上
の目途が立った。
　いずれの取り組みも，予測器の構成を意味のある機能
に分解し，必要に応じて統計的な手法でモデル化するこ
とで，どのような機能・性能を有しているかを分かりや
すく示すことができる。今後も機能・性能の向上を計画
的に進めていく。
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