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Abstract : We propose a new method to predict trajectories of other vehicles using the lane-change detection and the
artificial potential field method. Previous methods do not consider surrounding vehicles when it predicts a trajectory of the
target vehicle. The proposed method is able to predict a trajectory under crowded situation considering around vehicles by
using the artificial potential field method. To evaluate the proposed method, we used a real traffic data and confirmed that
the proposed method has the accurate performance.

1. 序論

警視庁が行った調査によると，約 90 %の交通事故が人

為的な運転ミスにより発生すると言われている [1]．その

ため，自動運転および運転支援システムが交通事故低減に

向けた解決策として注目されている．自車の周辺状況を認

識し，危険な場面が予測された時，運転者に警告を鳴らす

システムは交通事故の低減に貢献できる．このような交通

事故は車線変更を行う時によく発生すると先行研究で報告

されている [2]．もし，他車が両車線における中央線を越え

る前に車線変更が検知され，運転者に知らせることが可能

であれば，交通事故の低減に貢献できると予想される．そ

して車線変更推定のみならず，その走行軌道までを予測す

る研究が行われている．

Bestらは，移動ロボットにおける軌道予測手法を提案し

た [3]．しかし，移動ロボットと自動車は走行特性が異なる

ため，この手法をそのまま車両の軌道予測に適用すること

は困難である．Wolfらは，人工ポテンシャル法を用いた車

両の経路生成手法を提案した [4]．人工ポテンシャル法は，

移動ロボットの経路を生成する際，よく用いられる手法で

ある [5][6][7]．しかし，この手法を用いて経路を生成する

ためには，どれほど速く走りたいかを知る必要があるが，

他車の希望速度を計測することは不可能である．そのため，

他車の軌道予測に適用することは困難である．Houenouら

は，運動モデルおよび軌道認識モデルによる他車の軌道予

測手法を提案した [8]．この手法により，車線維持および車

線変更における走行軌道を予測することが可能である．し

かし，この手法は軌道を生成する際，周辺車両を考慮しな

Fig. 1: Driving intentions in lane-changing process.

いため，予測対象の周辺に多くの車両が走る複雑な環境の

下では適切な軌道予測が行われないと考えられる．

以上の背景を踏まえ，本研究では車線変更推定および人

工ポテンシャル法を用いた他車の軌道予測手法を提案する．

提案手法は，外部計測可能な情報のみを用いて車線変更推

定を行い，その推定結果を踏まえたポテンシャル場を生成

する．また，ポテンシャル場を生成する際に他車の希望速

度などの計測不可能な状態量を使用せず，走行挙動のみを

用いる．これにより他車が行う車線維持および車線変更に

おける走行軌道の予測を可能とし，予測対象の周辺車両も

考慮に含た高精度の軌道予測手法の構築を目指す．提案手

法の有効性評価には，実際に計測された交通データを用い

て提案手法より予測された軌道の精度を評価する．

2. 車線変更推定手法

提案手法における車線変更推定は，SVM (Support Vec-

tor Machine)による多クラスの識別問題として扱う．提案

手法は，車線変更が図 1に示すような 4つの運転意図で構



成されると定義し，計測量から抽出された特徴量を用いて

現時刻における運転者の意図が 4つのクラス中，どこに属

するかを識別する．SVMはカーネルを用いることにより

低次元の特徴量を高次元へ変換することが可能である．そ

のため，高次元の特徴量空間に分布すると予想される運転

者の意図推定問題に有効であると先行研究で報告されてい

る [9][10]．識別モデルの構築には実際の交通データを用い

る．この節では，提案手法で使用する特徴量の定義および

SVMによる識別法について詳細に記述する．

2.1 特徴量の定義

本研究では，車線変更推定に用いる特徴量として中央線

からの距離 d，垂直速度 ḋ，現車線と隣接車線におけるポ

テンシャル比 pの 3つを定義する．時刻 tにおける特徴量

ベクトル xt は次式となる．
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ここで，kは車線変更の基準となる k番目の白線を示すも

のである．提案手法は左方向の車線変更と右方向の車線変

更の両方に適用することが可能である．車線変更方向によ

り k番目の白線が中央線として定まり，すべての特徴量が

算出される．ここでの中央線は現車線と変更先の車線間に

ある白線を指す．図 2のように車両が進み，左方向へ車線

変更をする場合，k番目の白線が中央線として選定される．

また，車線変更は連続性のある過程であるため，時系列

データとして捉える必要がある．提案手法は，一定の時間

幅内における特徴量を時系列データとして用いる．式 (2)

から式 (4) における W はその時間幅を表すものである．

本研究では，周囲 50 m内の車両に対して車線変更推定を

行うと想定しており，この範囲内における道路形状は急激

に変化しないという仮定から白線の形状を最小 2乗法によ

る 2次曲線として近似する [11]．k番目の白線の近似曲線

は以下の式で表される．

y(k) = a
(k)
2 (x(k))2 + a

(k)
1 x(k) + a

(k)
0 (5)

ここで，a
(k)
2 , a

(k)
1 , a

(k)
0 は k番目の白線における係数であ

る．提案手法は，0.1 m間幅で近似曲線上の点群を生成し，

推定対象車の位置 (xT , yT )と最も近い点からの距離を 1つ

Fig. 2: Distance from centerline.

Fig. 3: Definition of adjacent vehicles.

目の特徴量である中央線からの距離 d(k) として定義する．

中央線からの距離 d(k) は次式から定る．

d(k) = min{f(m),m = 1, 2, ...,M} (6)

f(m) =

√
(xT − x

(k)
m )2 + (yT − y

(k)
m )2 (7)

ここで，mは k 番目の白線上における点群の番号を表す．

中央線と推定対象車との関係を図 2に示す．

2つ目の特徴量である垂直速度 ḋ(k) は，中央線からの距

離を微分することで求めることができる．以上の 2つの特

徴量は単位を持っており，単位の大きさによる影響を抑え

るためにはスケーリングを行う必要がある．本研究では，

中央線からの距離においては車線の幅を，垂直速度におい

ては学習過程中に最大速度を算出して用いる．

3つ目の特徴量としては，現車線と隣接車線におけるポ

テンシャル比 p(k) を用い，次式で表される．

z = lnUC − lnUN (8)

p(k) = φ[z] (9)

ここで，φ[·]は累積分布関数であり，UC は現車線におけ

るポテンシャルエネルギーを，UN は隣接車線におけるポ



テンシャルエネルギーを表す．提案手法は，ポテンシャル

エネルギーを算出する際に計測装置の計測範囲を考慮し，

自車から最も近い車両を主に考慮する運転特性から図 3に

示すような 4台の車両を対象とする．車線変更推定の対象

車両を target，現車線における前方車量を preceding，現

車線における後続車両を following，隣接車線における前

方車両を lead，隣接車線における後続車両を rearと定義

する．これ以降，4台の周辺車両は頭文字 (P , F , L, R)で

表す．現車線と隣接車線におけるポテンシャルエネルギー

は次式から求まる．

UC = ωPUP + ωFUF , (0 < UC ≤ 1) (10)

UN = ωLUL + ωRUR, (0 < UN ≤ 1) (11)

ここで，ωi は車両 iに対する重み係数である．周辺車両 i

が発するポテンシャルエネルギーは次式で表される．

Ui =
exp[η(∆vi) cos θi ]

2πI0[η(∆vi)]

exp[− ri
2

2σ2
i
]

2πσ2
i

(12)

ここで，ri は推定対象車との距離を，σi はその分散値を，

∆vi は推定対象車との相対速度を，θi は推定対象車との相

対角度を表す．式 (12)における左項は von Mises分布で

あり，I0(·)は 0次のベッセル関数である．この von Mises

分布を用いることにより，相対速度および相対角度により

偏りを持つポテンシャル場を生成することができる [12]．

このポテンシャル場により周辺車両との関係性を表すこと

が可能となり，式 (9)から求められるポテンシャル比 p(k)

は車線変更が行われる状況を記述する特徴量となる．

2.2 車線変更推定手法

提案手法は SVMを用いることにより，現時刻における

運転者の意図を多クラス識別問題として扱う．SVMにお

ける境界平面パラメータのwと bは次式より求められる．

y(x) = wTϕ(x) + b (13)

ここで，ϕ(x)は特徴量空間への変換関数である．この境界

平面のパラメータは学習過程により次式となる．

tn(w
Txn − b) ≥ 1, (n = 1, ..., N) (14)

ここで，nは学習データの番号を，特徴量ベクトル xn に

対する tn はクラスラベルを表す．SVMは特徴量空間にお

いて最大のマージンを持つように境界平面を設定する手法

であり，最適なパラメータ ŵと b̂は次式から求まる．

(ŵ, b̂) = argmin
w,b

1

2
∥w∥2 (15)

この最適化問題は 2 次計画法により求めることができ

る [13]．学習により構築された識別モデルは，式 (13)に

おける符号により識別結果を判定する．以上の式は 2クラ

ス識別過程を表したものであり，提案手法は 2クラス識別

を各クラスごとに繰り返す one-versus-all方式を用いて多

クラスの識別を行う．最終的に現時刻における運転者の意

図が changingと判定された時，提案手法は推定対象車が

車線変更を行うと判断する．

3. 他車の軌道予測手法

提案手法は，人工ポテンシャル法を用いて予測対象車の

位置からゴールまでの経路を生成する．人工ポテンシャル

法は，ゴールから引力ポテンシャルを，障害物から斥力ポ

テンシャルを生成させ，衝突せずにゴールまで到達可能な

経路を生成することが可能である．提案手法は 3つのポテ

ンシャルエネルギーを定義し，位置 (x, y)におけるエネル

ギー和は次式となる．

U(x, y) = Ug + Us + Ua (16)

ここで，Ug はゴールからの引力ポテンシャルを，Us は左

右の白線からの斥力ポテンシャルを，Ua は周辺車両から

の斥力ポテンシャルエネルギーを表す．まず，ゴールから

の引力ポテンシャルエネルギーは次式により求まる．

Ug(x, y) = −ωgxx− ωgyy (17)

ここで，ωgx と ωgy は重み係数である．次に k番目の白線

から発生する斥力ポテンシャルエネルギーの和は次式で表

される．

Us(x, y) = ωs

∑
k

exp

[
− (d(k))2

σ2
s

]
(18)

ここで，ωs は重み係数を，σs はその分散を，d(k) は k番

目の白線からの距離を表す．最後に周辺車両から発生する

斥力ポテンシャルエネルギーは次式となる．

Ua(x, y) = ωa

∑
i=P,F,L,R

exp

[
− (x− xi)

2

σ2
ax

− (y − yi)
2

σ2
ay

]
(19)

ここで，ωa は重み係数であり，σax は X 軸方向におけ

る Ua の分散を，σay は Y 軸方向における Ua の分散を表

す．このポテンシャルエネルギーの和から予測車両の位置

(xT , yT )で受ける力は次式となる．

F(xT , yT ) = −
[
∂U(xT , yT )

∂x

∂U(xT , yT )

∂y

]T
(20)

以上のポテンシャル場を生成する際，車線変更推定結

果により異なる設定を行う．一般的に運転者は意図により



(a) keeping. (b) changing and arrival. (c) adjustment.

Fig. 4: Proposed potential field method considering driving intentions.

(a) keeping. (b) changing and arrival. (c) adjustment.

Fig. 5: Predicted trajectory by proposed method.

異なる戦略を持って運転を行うと考えられる．運転者が

keepingと adjustment の意図を持つ時，走行車線の先を

目指し，前後の車両との車間距離を保つことを試みる．こ

れに対し，運転者の意図が changingと arrivalである際に

は，隣接車線の先を目指し，走行車線および隣接車線にお

ける前後の車両を考慮しながら運転することとなる．提案

手法はこのような戦略の違いを考慮し，図 4に示すような

ポテンシャル場を生成する．図 4(a)は車線変更推定結果が

keepingである場合に生成するポテンシャル場を示したも

のである．現走行車線の前方にゴールを設定し，両サイド

の白線から斥力ポテンシャルを発生させる．また，現走行

車線を走る precedingと following車両のみから斥力ポテ

ンシャルを発生させる．これにより，現車線の中央を，前

後の車両と車間距離を取りながら走行する軌道が予想され

る．これに対し，図 4(b)は車線変更推定結果が changing

と arrivalである場合に生成するポテンシャル場を示した

ものである．ゴールを隣接車線の前方に設定し，中央線か

らは斥力を発生させず，隣接車線の右側の白線から発生さ

せる．また，現在の走行車線の周辺車両のみならず，隣接

車線上を走行する周辺車両からも斥力ポテンシャルを発生

させる．これにより，周辺車両を考慮しながら車線変更を

行う軌道が生成される．最後に図 4(c)は車線変更推定結果

が adjustmentの場合に生成されるポテンシャル場を表し

たものである．ゴールを車線変更後の車線の前方に設定し，

両サイドの白線から斥力ポテンシャルを発生させる．また，

leadと rear車両のみから斥力ポテンシャルを発生させる．

これにより，車線変更先における前後の車両の速度に合わ

せながら車線を維持する軌道が生成される．以上の過程よ

り運転意図を考慮した他車の走行軌道予測を行う．

Fig. 6: Evaluation of proposed method.

Fig. 7: Evaluation situation in heavy traffic.

4. シミュレーション実験

本研究では，アメリカの運輸省が公開している交通デー

タを用いて車線変更推定の識別モデルおよび提案手法

の有効性評価を行った [14]．使用した交通データは San

Francisco Bay地域における I-80番道路を通る車両群を高

層ビルの屋上からカメラにより計測したものである．道路

は 6車線，計測範囲は 500 mであり，0.1秒ごとに 15分間，

3回の計測が行われ，その結果，5,678台の車両が計測さ

れた．その中，車線変更を行った車両を選別し，車線変更

推定モデルの構築に 300台の車線変更データを学習データ

として用いた．また，提案手法の有効性評価には，213台



(a) Average case.

(b) Minimum case.

(c) Maximum case.

Fig. 8: Results of trajectory prediction.

の車線変更データを用いた．

走行軌道予測におけるパラメータは，ωgx=0.1，ωgy=0.2，

ωs=2.0，σs=1.1，ωa=12.2，σax=5.0，σay=17.4，ϵ=2.0秒

のように設定した．図 5に 1つの評価データにおける軌道

予測結果を示す．赤い車両が予測対象車両を，青い車両は

軌道予測に考慮される 4台の周辺車両を，黄色い車両は考

慮に含まれない車両を表す．また，赤い線が実際予測対象

車両が走行する真値の軌道を，緑の四角が各予測時刻にお

ける予測対象車両の予測位置を示したものである．図 5(a)

は車線変更を行う前に現車線を維持している際の結果を表

したものであり，図 5(b)は車線変更を行う際の予測結果

である．最後に図 5(c)は車線変更を終え，前後の車両との

速度を合わせている際の結果である．以上の結果から提案

手法により適切な軌道が予測可能であることを確認した．

Table 1: Error of predicted trajectory

AVG [m] SD [m] Min [m] Max [m]

0.98 0.11 0.34 2.67

Table 2: Error of predicted trajectory per section

Time [s] 0-1 1-2 2-3 3-4 4-5

Error [m] 1.45 0.99 0.83 0.81 1.16

厳密な評価を行うために各評価データにおける車線変更

の際，真値と提案手法より予測された軌道との差を算出し

た．軌道予測は 0.1秒ごとに行われ，予測対象車両が中央

線を越える時刻を真ん中とした 5秒間における位置差の平

均値を算出した．位置差を算出する際の評価時間を 5秒と

設定したのは，車線変更が一般的に約 3秒から 5秒内に行

われると先行調査により報告されているためである [15]．

また，5秒間の評価区間を 1秒ずつに分け，各区間におけ

る誤差を算出した．軌道予測の精度を評価する区間を図 6

に示す．評価データは図 7に示すような交通量が多いもの

を用い，混雑な環境下でも適切な軌道予測が可能であるか

確認を行った．

全評価データにおける真値と提案手法より予測された位

置との平均誤差，標準偏差，最小誤差，最大誤差を表 1に

示す．解析結果，予測軌道の平均誤差は 0.98 m，標準偏

差は 0.11 mであった．また，最小誤差は 0.34 m，最大誤

差は 2.67 mであった．図 8(a)に平均的な誤差を持つケー

スにおける真値に対する予測結果を，図 8(b)に最小誤差

が得られたケースにおける結果を，図 8(c)に最大誤差と

なったケースにおける結果を示す．赤い点が各予測時刻に

おける真値を，緑の線が提案手法より予測された軌道を表

す．まず，図 8(a)から真値に沿って軌道が予測されたこ

とが確認できる．しかし，最初の方においては車線変更推

定の結果が keepingであったため，現車線を維持するよう

な軌道が予測され，真値と離れた結果が得られた．図 8(b)

の最小誤差が得られたケースの場合，ゆっくりと車線変更

が行われたため，評価区間の開始時点で車線変更推定結果

が changingとなり，真値に沿った軌道が予測された．こ

れに対し，最大誤差となった図 8(c)の場合，車線変更が遅

く検知されたため，現車線を維持するような軌道が多く予

測された．また，他のケースより急激な車線変更を行った

ため，changingにおける予測軌道にも誤差が生じているこ

とが確認できる．



以上の結果を踏まえ，軌道予測の精度向上のためには

2つの改善点が考えられる．1つ目は車線変更推定法にお

ける早期認識精度の改善である．表 2は評価区間を 1秒ご

とに分け，それぞれの区間内における推定精度を表したも

のである．この結果から評価区間の開始区間で最も誤差が

大きくなったことが確認できる．これは車線変更が早期に

検知できず，車線変更結果が keepingとなり，現車線を維

持するような軌道が予測されたことが要因である．しかし，

車線変更推定において推定精度と早期認識性能はトレード

オフ関係を持っており，両方を同時に向上させるのは極め

て困難な問題である．早期認識性能のみを重視した場合，

推定精度の劣化によりシステム全体への信頼性が落ちる恐

れがある．多くの研究が車線変更推定性能の改善を目指し

て行われているが，高精度かつ中央線を越える 2.5秒前に

他車が行う車線変更を検知可能な手法はまだ提案されてい

ないのが現状である [8][9][10][12]．

もう 1つの改善策としては，運転者の特性を考慮した軌

道予測が挙げられる．図 8のように運転者はそれぞれ異な

る軌道で車線変更を行うため，1つの平均的なモデルで予

測を行うには限界があると考えられる．運転スキル，心理

状態，周辺状況などの様々な理由により運転特性は変化さ

れ，異なる走行軌道として現れる．高精度の軌道予測のた

めには，車線変更を行う前までの走行挙動から予測対象の

運転特性を推定し，軌道予測モデルに反映することが必要

であると考えられる．また，走行挙動から運転特性を推定

する手法の構築を今後の課題と設定し，取り組むことを計

画している．

5. 結論

本研究では，車線変更推定法および人工ポテンシャル法

を用いることにより，他車の走行軌道を予測することが可

能な手法を構築した．従来手法では，外部からの計測が不

可能な希望速度を用いることにより軌道予測を行った．ま

た，周辺車両を考慮せずに軌道予測を行ったため，交通量

が多い混雑な環境下では適切な予測が行われないと考えら

れる．これに対し，提案手法は外部から計測可能な他車の

走行挙動のみを用いてポテンシャル場を生成する．また，

周辺車両を考慮に含めたポテンシャル場を生成することで，

混雑な環境下における軌道予測を可能とした．実際に計測

された交通データを用いて提案手法の予測精度を評価した

結果，平均 0.98 mの誤差を持って軌道を予測することが

可能であることを確認した．

今後の課題としては，予測対象の走行挙動から運転特性

を推定する手法の構築が挙げられる．推定された運転特性

を軌道予測モデルに反映することで，より高精度な予測手

法の構築を目指す．
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