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あらまし 近年，運転行動予測に基づく安全運転支援が強く求められている．一般的にドライバは，認知・判断・操

作の手順を踏み自動車を運転する．ドライバは主に視覚からの情報により外界を認知するため，認知の段階に深く関

わっている視線情報は，車両情報に先行して情報が得られる．そこで本研究では，ドライバの視線情報を利用し，運

転行動を予測する手法を提案する．予測対象とした運転行動は，左折，右折，左車線変更，右車線変更，信号直進，信

号停止の 6種類である．提案手法は，学習段階と予測段階の 2段階に分けられる．学習段階では，各運転行動が起き

る前の視線情報から予測に利用できる特徴を抽出し，事前に学習を行う．そして，予測対象である視線情報から，学

習段階と同様にして特徴を抽出し，各特徴を学習した SVMにより運転行動予測を行う．実際に一般道を走行して取

得した視線データを用いて評価実験を行い，提案手法の有効性を確認した．
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Abstract In recent years, driving assistance systems based on the prediction of driving behavior are becoming

important for safe driving. A driver typically drives a vehicle following the procedure of recognition, decision and

operation. Because a driver mainly recognizes the outside world from visual information, the gaze information will

reflect the driver’s behavior earlier than the information obtained from the vehicle. Therefore, we propose a method

of predicting a driving behavior using the driver’s gaze information. This method tries to predict six behaviors: left

turn, right turn, lane change from right to left, lane change from left to right, going straight at a traffic intersection

and stopping for a red light. The proposed method consists of two phases, namely, learning phase and predicting

phase. In the learning phase, the method extracts features from gaze information and constructs a SVM classifier.

Then, the method extracts the features from gaze information during driving, and predict the driving behavior using

the constructed classifier. We evaluated the method with the gaze information obtained on an open road, and we

confirmed its effectiveness.

[Note] This document is an informal handout distributed at an IEICE TC-PRMU workshop.
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1. ま え が き

近年，シートベルトの着用義務化，エアバッグの改良，アン

チロック・ブレーキシステムの導入等により，交通事故死者数

は年々減少傾向にある [1]．しかし，交通事故発生件数は年間約

73万件であり，依然として多い [2]．そのため，交通事故を未

然に防ぐ技術が強く求められている．

交通事故の主な要因として，ドライバの判断ミスによる誤っ

た運転行動が挙げられる．そのため，ドライバが取る運転行動

を予測し，危険な運転行動を抑止することで，安全な運転が実

現できると考えられる．本研究ではこの目的を達成するために，

ドライバが運転行動を起こす直前の視線情報を用いることで，

運転行動の予測を行う．

これまでに，走行時の速度やアクセル操作などの車両情報を

用いて運転行動を予測する手法が提案されている [3] [4] [5]．し

かしながら，一般的にドライバは認知・判断・操作の手順に従っ

て自動車を運転するため，操作の後に得られる車両情報では，

予測する段階で既に運転行動は開始していると考えられる．そ

のため，認知の段階で得られる情報を用い，より早期の運転行

動予測を行うことが重要である．ドライバの視線情報は，運転

行動に先がけて発現することから，運転行動予測に有効である

と考えられる．

ドライバの視線情報を用いて運転行動を予測する研究として，

ベイズ推定を用いた手法が提案されている [6] [7]．これらの手

法では，視線の平均位置や分散などを特徴として用いているが，

これらは運転行動予測に適しているとは限らない．また，これ

らの研究では運転行動として右車線変更のみを想定しているが，

実際の運転行動は多様である．本研究では，ドライバが運転行

動前に必ず行う安全確認に着目し，その視線変化を特徴として

利用することで，運転行動予測の高度化を図る．本報告では，

安全確認の際の視線情報から運転行動予測に利用可能な特徴の

抽出方法を提案し，実験を通してその有効性を示す．

以降，2節でドライバの視線情報を利用した運転行動予測手

法について述べる．3節では，提案手法により実際の運転行動

時の視線情報を用いて運転行動予測を行った結果を示し，考察

する．最後に，4節で本報告をまとめる．

2. ドライバの視線情報を利用した運転行動予測

本研究で予測対象とする運転行動は，左折，右折，左車線変

更，右車線変更，信号直進，信号停止，の 6種類である．

ドライバは，運転行動を起こす前に一般的に安全確認をする．

例えば，左折前のドライバは進行方向の歩行者や道路形状を確

認し，巻き込み確認を行う．また，右車線変更前のドライバは

進行方向の車両の有無を確認し，ミラーを通して後方の確認を

行う．このように，安全確認の仕方は運転行動により大きく異

なる．そのため提案手法では，運転行動予測を精度良く行うた

め，ドライバが運転行動時に取りうる視線の動きを考慮して，

視線情報から特徴を抽出する．

図 1 に各運転行動の直前の視線分布の例を示す．図 1(a) を

見ると，視線は左方向へ伸びており，進行方向の歩行者の有無
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(d) 右車線変更前の視線分布

y(rad)
x(rad)

(e) 信号直進前の視線分布

y(rad)
x(rad)

(f) 信号停止前の視線分布

図 1 各運転行動直前の視線分布の例

や道路形状の確認をしていることが分かる．同様にして図 1(b)

を見ると，正面より少し右側の部分に視線が集中していること

が分かる．これは，対向車の有無を確認しているためである．

このようにドライバは，運転行動を起こす前に隣車線，歩行者，

道路形状の確認のため，視線を左右へ大きく移動させる．運転

行動毎に確認する方向や頻度が異なるため，視線方向を左右 5

方向に分け，それらの方向の視認時間を特徴として用いる．

また，図 1(d) を見ると，正面から左上の部分と右下の部分

に視線が集中していることが分かる．これは，後方の安全確認

のために，ルームミラーと右ミラーを見ているためである．そ

のため，右ミラー，ルームミラーの視認時間も特徴として抽出

し，予測に利用する．

運転行動毎に確認する場所や頻度が異なることから，運転行

動により視線の移動速度や分散に違いが見られる．本研究では，

上記の分布に関する特徴の他に，視線の移動速度と分散を特徴

として用いる．

本節では，本報告で扱うドライバの運転行動，視線情報につ

いて述べ，提案するドライバの視線情報を利用した運転行動予

測について述べる．

2. 1 視 線 情 報

本研究は，視線計測装置により計測される視線情報を扱う．

表 1に視線情報の例を示す．視線情報は計測した時刻，計測装

置の座標系における位置 (x, y)で表される．図 2に各運転行動

開始直前のある時間分の視線をプロットしたものを示す．
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表 1 本研究で用いる視線データ

時刻 (s) 時刻 (ms) x 座標 y 座標

1196745990 10 0.0688 0.982191

1196745990 27 0.0463 0.938411

1196745990 44 0.0548 0.923846

1196745990 60 0.00402 0.806986

1196745990 77 -0.0224 -0.02563

1196745990 93 -0.02563 0.64664

1196745990 110 -0.08534 0.487849

・・・ ・・・ ・・・ ・・・

図 2 視線データを車載カメラ映像中にプロットした例

視線情報
特徴抽出
学習 識別

特徴抽出
視線情報

運転行動予測結果

学習段階 予測段階

図 3 提案手法の流れ

2. 2 処理の流れ

図 3に提案手法の流れを示す．提案手法は，学習段階と予測

段階の 2つからなる．

学習段階では，各運転行動の起きる前の視線情報から，表 2

に示す特徴を抽出し，SVM（Support Vector Machine）を学

習する．予測段階では，学習段階と同様の特徴を抽出し，学習

した SVMにより運転行動を予測する．

2. 2. 1 特 徴 抽 出

図 1より，ドライバは運転行動を起こす前に隣車線，歩行者，

道路形状の確認のため，視線を左右へ大きく移動させることが

分かる．また車線変更時においては，ルームミラー，右ミラー

6.ルームミラー 7.右ミラー1.左方 2.左前方 3.左方 4.右前方 5.右方
図 4 視線方向の分類

への視認時間が大きくなる．そのため，本研究では図 4のよう

に視線方向の分類をする．視線の方向別の視認時間を 7次元の

ベクトル a = {ai}，i = 1, ..., 7と表す．ここで，iは図 4で示

す視線の空間を方向別に分割した際の領域のインデックスを示

す．そして，領域 iに視線が存在した時間を ai(s)とする．時

刻 tの視線の方向を d(t)，図 4のうち iの領域を Rとすると，

ai は以下の式で計算する．

ai =
∑
t

b(t) (1)

ただし，

b(t) =

1 d(t) ∈ R

0 otherwise
(2)

である．図 5に，各運転行動の直前の視線情報から，視線の方

向別の視認時間の例を示す．

視線の移動速度は，連続する時刻の視線の各軸方向の差分

∆x，∆y (rad/s)と表す．∆x，∆yは，以下のように計算する．

∆x =
∑
t

||dx(t)− dx(t− 1)|| (3)

∆y =
∑
t

||dy(t)− dy(t− 1)|| (4)

ここで，dx(t)と dy(t)は時刻 tの視線方向 d(t)の水平方向と

垂直方向の成分である．

視線の分散は，運転行動予測に用いる区間全体の視線から求

め，σ2
x，σ2

y (rad2)と表す．水平，垂直方向の視線方向の平均

位置をそれぞれ x̄，ȳとすると，σ2
x，σ2

y は，以下のように計算

する．

σ2
x =

∑
t

||dx(t)− x̄||2 (5)

σ2
y =

∑
t

||dy(t)− ȳ||2 (6)

以上の特徴を統合し，1つのベクトルv = {a,∆x,∆y, σ2
x, σ

2
y}

として表す．表 2に抽出する特徴をまとめた．

2. 3 運転行動予測

運転行動を予測するため，視線情報を学習した識別器を用い

る．本報告では，識別器として多クラス分類の SVMを用いる．

運転行動のラベルが与えられえている視線情報から特徴ベクト

ルを抽出し，SVMを学習する．そして，入力された視線情報
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0 0.5 1 1.5 2 2.5ルームミラー右ミラー右方右前方前方左前方左方

視認時間（視認時間（視認時間（視認時間（s））））
(a) 左折前

0 0.5 1 1.5 2 2.5ルームミラー右ミラー右方右前方前方左前方左方

視認時間（視認時間（視認時間（視認時間（s））））
(b) 右折前

0 0.5 1 1.5 2 2.5ルームミラー右ミラー右方右前方前方左前方左方

視認時間（視認時間（視認時間（視認時間（s））））
(c) 左車線変更前

0 0.5 1 1.5 2ルームミラー右ミラー右方右前方前方左前方左方

視認時間（視認時間（視認時間（視認時間（s））））
(d) 右車線変更前

0 1 2 3 4ルームミラー右ミラー右方右前方前方左前方左方

視認時間（視認時間（視認時間（視認時間（s））））
(e) 信号直進前

0 0.5 1 1.5 2 2.5ルームミラー右ミラー右方右前方前方左前方左方

視認時間（視認時間（視認時間（視認時間（s））））
(f) 信号停止前

図 5 各運転行動の直前の視線情報から特徴抽出した例

表 2 運転行動予測に用いる視線情報

特徴 記号 単位

視認時間 ai, i = 1, ..., 7 s

視線移動速度 ∆x,∆y rad/s

視線の分散 σ2
x, σ

2
y rad2

から特徴ベクトル vを抽出し，学習した SVMにより運転行動

を予測する．

3. 実 験

提案手法の有効性を評価するため，実際の運転行動時に計測

された視線情報を用いて実験を行った．

3. 1 実 験 条 件

本実験では，一般道において運転行動を起こす前のドライ

バ 4名の視線情報を用いた．視線情報はダッシュボード上に設

置した SeeingMachines社製の視線計測装置 faceLAB [8] によ

り計測した．計測レートは 60スキャン毎秒であった．本研究

では，運転行動予測に用いる視線の区間を行動予測区間とす

る．また，行動予測区間の開始時刻を ts，終了時刻を te とす

る．視線情報は各運転行動につき 25区間分，計 150区間分を

用いた．左折，右折，信号直進は交差点に進入する瞬間を運転

行動開始の時刻とした．また，車線変更はハンドルが進行方向

に回転する瞬間を運転行動開始の時刻とし，信号停止は車両速

表 3 識別器による予測正解率の違い

識別器 予測正解率

SVM 61%

正規化相互相関 37%

ナイーブベイズ分類器 44%

表 4 運転行動別に見た予測結果
PPPPPPPP入力

予測結果
左折 右折

左車線
変更

右車線
変更

信号
直進

信号
停止

左折 15 1 4 1 3 1

右折 1 15 1 3 3 2

左車線変更 4 1 14 2 3 1

右車線変更 0 3 2 18 2 0

信号直進 1 2 0 1 18 3

信号停止 2 2 3 3 3 12

度が 0になったときを開始時刻とした．本研究では，運転行動

開始時刻を t = 0とした．なお，本実験では行動予測区間とし

て ts = −8から te = −3の 5秒間を用いた．また，SVMには

LibSVM [9]を用い，カーネルを RBFカーネルとし，パラメー

タはデフォルトのものとした．

提案手法を評価するため，実際の運転行動と提案手法により

予測した運転行動の一致した割合を予測正解率として評価基準

に用いた．一致率は leave-one-outにより算出した．識別器に

よる違いを比較するため SVM，単純な予測手法の一つである

正規化相互相関法および文献 [6] [7]で用いられているベイズ的

なアプローチとしてナイーブベイズ分類器を用いた．

3. 2 実 験 結 果

表 3に運転行動予測を行った結果の予測正解率を示す．識別

器は正規化相互相関法，ナイーブベイズ分類器よりも SVMの

予測正解率（61%）が大きく上回っていることが分かる．また，

表 4に運転行動別の予測結果の混合行列を示す．これから右車

線変更および直進の予測正解率が特に高く，反対に信号停止が

低かった．

4. 考 察

各運転行動の直前の視線情報から特徴を抽出し作成した特徴

ベクトルを見ると，運転行動毎に違いが見られた．これにより，

全体として正しく予測することができた．4.1節では，運転行

動前の安全確認に着目した特徴抽出の方法に関する考察をし，

4.2節では時系列データである視線情報を HMMによりモデル

化する手法に関して考察する．

4. 1 安全確認に着目した特徴抽出の効果

表 4 の予測結果から右車線変更および信号直進の予測正解

率が特に高く，反対に信号停止の予測正解率が低いという結果

が得られた．これは，本報告において用いた視線方向の分割に

起因するものであると考えられる．各運転行動の視線分布を図

6～9 に示す．図 6，7，9 において，枠が赤くなっている領域

は，視線が集中している領域である．右車線変更（図 6）では，

ルームミラー，前方，右ミラーの部分に視線が集中しているこ

とが分かる．この 3方向に視線が集中するのは右車線変更のみ
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ルームミラー，前方，右ミラーに視線が集中
図 6 右車線変更前の視線分布と視線方向の分類．ルームミラー，前

方，右ミラーに視線が集中している．

であるため，他の運転行動と区別することができたと考えられ

る．また，信号直進（図 7）では，前方にのみ視線が集中して

いることがわかる．信号直進は，他の運転行動と違い左右への

安全確認やミラーを見ることが少ないため，前方に視線が集中

する．そのため，信号直進に関しては，予測正解率が高くなっ

たと考えられる．一方，信号停止（図 9）では，今回考慮して

いない領域に視線が集中していることが分かる．信号停止の視

線分布を確認したところ，視線が集中している領域にはメータ

類が存在した [10]．そのため，より運転状況に適した視線の分

割を行うことで，正解率の向上が可能であると考えられる．

表 4 を見ると，右折と右車線変更や左折と左車線変更のよ

うに同方向へ進行する運転行動は，互いに誤って予測すること

が多いと分かる．本研究では，時系列で得られる視線情報から

2.2.1節で示した特徴抽出方法により特徴を抽出し，視線情報を

統計量として扱った．しかしながら，それぞれの運転行動では

安全確認をするタイミングや頻度が異なる．そのため，視線情

報の時系列性を考慮に入れた予測手法の検討をする必要がある．

4. 2 HMMを用いた運転行動予測

本報告では，視線情報をある区間における統計量として扱っ

た．しかし，視線情報は時系列で得られるため，視線情報を用

いた運転行動予測手法には HMMが適していると考えられる．

我々は，予備実験として left-to-right HMM [11] [12]を用いて

実験を行った．HMMが出力するシンボルとして，2.3節で示

した視線の方向別の視認時間 ai を利用した．3.1節で示した実

験条件で実験を行ったところ，予測正解率は 64%であり，SVM

より 3パーセントポイント向上した．HMMはマルコフ過程に

従って遷移する内部状態と各状態におけるシンボルの出力確率

から構成される確率モデルである．HMMの状態数，状態遷移

の構造や出力シンボルの種類は予測正解率に大きな影響を与え

るため，今後 HMMのグラフ構造や出力シンボルの種類を工夫

する必要があると考えられる．

5. む す び

本報告では，ドライバの視線情報を利用した運転行動予測手

法を提案した．提案手法では，視線の分布に関する特徴と視線

の移動に関する特徴を組み合わせた特徴ベクトルを用いた．運

前方に視線が集中
図 7 信号直進前の視線分布と視線方向の分類．前方のみに視線が集

中している．

メータ類の方向
図 8 停止前の視線分布の例．メータ類の方向に視線が集中している．左方と前方に視線が集中
図 9 停止前の視線分布と視線方向の分類．メータ類の方向に集中し

ている視線は，左前方とラベル付けされてしまう．

転行動予測は，視線の分布に関する特徴と視線の移動に関する

特徴を組み合わせた特徴ベクトルを学習した SVMにより行っ

た．提案手法を評価するための実験では，約 61%の予測正解率

が得られ，提案手法の有効性を確認した．今後の課題としては，

視線方向の分類方法の改良や時系列情報の利用等が挙げられる．
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