
                               

 車両間インタラクションを考慮した 

車線変更が必須である交通環境下における他車の割り込み場所の推定 
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The research about lane-change detections is drawing attention today. If it is possible to detect where other vehicles cut in before they 

cross the centerline, drivers should respond easily. In this research, we estimate inter-vehicle gap choice of another vehicle in the situation where 

two lanes are merged. We proposed the estimation method considering inter-vehicle interactions. We generated the potential field based on 

vehicles’ relative location, velocity, acceleration to evaluate inter-vehicle interactions. The proposed method is based on the potential energy and 

the remaining distance of the merging lane. We evaluated the performance of the proposed method using traffic data. 
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1．序論 

交通事故は減少傾向にあるが，依然として主な死亡原因の 1

つである．警視庁の調査によると，交通事故の約 9 割が人為

的要因により発生している(1)．近年，交通事故の解決策とし

て自動運転技術や運転支援システムに関する開発が注目され

ており，こうしたシステムを開発する上では自車の安全確保

が重要である．そのためには，周辺車両の運転者が数秒後に実

現したい状態である運転意図の推定が重要である．特に交通

事故が発生しやすい車線変更時の他車の運転意図の推定がで

きれば，交通事故の軽減に大きく貢献できる． 

運転者が車線変更を行う場面には，合流等の車線変更が必

須である交通環境下と，追越等の車線変更が必須でない交通

環境下の 2 つがある．全日本トラック協会によると，車線変

更が必須である右への進路変更時の死亡事故数は，車線変更

が必須でない追い越し・追い抜き時と比べ，約 2 倍であると

報告されている(2)．そのため，車線変更が必須である交通環

境下における車線変更時の他車の運転意図の推定が重要であ

る．また，他車が車線変更を実行する前に，自車の前後のどの

車間に割り込むのかを分かっていると，自車の運転者は対応

行動が取りやすい．つまり，車線変更が必須である合流等の場

面における，他車の割り込み場所の推定が重要である． 

通常，運転者は車両間インタラクションを考慮しながら，

自身の目的地へ向かって運転する(3)(4)．ここにいう車両間

インタラクションとは，他車の挙動に応じて自車の挙動を

変化させること，自車の挙動で他車の挙動を変化させるこ

と，自車に都合よく他車を制御することと定義する．例え

ば，自動車専用道路の合流部では，Fig. 1 のように本線車

線の車両が減速し合流する車両に道を譲ったり，本線車線

の車両が加速し合流する車両に道を譲らずに割り込みを拒

否するというようなことが考えられる． 

柳原らは，合流部における車両が割り込む車間の選択モ

デルを提案した(5)．この研究では，各車両の車間距離，相

対速度からモデルを定式化し，都市高速道路の合流部にお
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Fig. 1 Example of Inter-Vehicle Interaction in the Merging 

Section of the Highway 

(a) The vehicle on the main lane accept the merging vehicle 

(b) The vehicle on the main lane reject the merging vehicle 



                               

いて，推定対象車が前後のどの車間に合流するのかを推定

している．しかし車両間インタラクションを特に考慮して

いないモデルを実装すると，合流する車両は本線車線の車

両との衝突を回避する行動より合流する行動の選択が優先

され，本線車線の車両は合流する車両に道を譲る行動より

譲らずに現在の速度を維持しながら進む行動が優先される

ようになり，合流車両と本線側車両の衝突が発生する可能

性が想定される． 

また， Kita らは，ゲーム理論を用いた合流部におけるイ

ンタラクションモデルを提案した(6)．この研究では，1 台

の合流する車両及び 4 台の本線車線を走行する車両の

Time-To-Collision（TTC）を用いて，合流する車両とそのす

ぐそばを走行する本線車線の車両の 2 台の車両の報酬を定

式化し，ゲーム理論を用いて 2 台の車両間インタラクショ

ンを評価している．一般に TTC は小さいほど衝突可能性は

高くなるが，相対速度が非常に小さい場合には車間距離が

短いにも関わらず非常に大きな TTC 値をとることがあり，

必ずしも車両挙動を表現するのに適切な指標ではないとい

う指摘がある(7)(8)．そのため，TTC では車両間インタラク

ションを十分に評価できない可能性が考えられる． 

以上の問題点を踏まえ，本研究の目的を車両間のインタ

ラクションを考慮した，車線変更が必須である交通環境下

における他車の割り込み場所の推定とする．本研究では，

自動車専用道路における合流部を想定し，ドライバ同士の

インタラクションを評価するために，人工ポテンシャル法

を用いる．車両を障害物として扱い，車両間の相対位置お

よび車両の速度，加速度に応じて分布が変化する斥力ポテ

ンシャルを生成する．そして 2 台の車両が並走する際の重

なる部分におけるポテンシャルエネルギーの差を用いて合

流する車両に道を譲るか譲らないかを推定する．割り込み

場所推定に関しては，機械学習モデルの 1つである Support 

Vector Machine（SVM）を用い，推定対象車両がどの割り込

み場所に合流するのかという意思決定の推定を識別問題と

して扱う．特徴量としては，上記の車両が並走する際の重

なる部分におけるポテンシャルエネルギーの差と合流車線

の残存距離を用いる． 

 

2．提案手法 

2.1. 問題設定 

本研究では，車線変更が必須である交通環境下において推

定を行う．車線変更が必須である交通環境下には，Fig. 2 のよ

うに主に自動車専用道路における合流と分岐が考えられる．

左側通行の日本においては，合流及び分岐車線は左側にある

場合が多い．そのため，Fig. 2のように合流では右へ，分岐で

は左へ進路変更を行う場合が多いと考えられる．全日本トラ

ック協会の調査によると，行動類型別の死亡事故数は，右への

進路変更時の方が，左への進路変更時よりも数倍多いと報告

されている(2)．よって，右への進路変更時，つまり合流での

推定がより重要である．本研究では，以上のことを考慮して，

自動車専用道路における 2 車線の合流部分を想定環境とする． 

また，本研究では，割り込み場所を推定するために，次のよ

うに割り込み場所を定義する．定義する割り込み場所及び車

両を Fig. 3 に示す．推定対象となる Target のすぐ隣の本線車

線を走行する車両のうち，Target に最も近い車両をNext，Next 

のすぐ前の車両を Lead，Next のすぐ後ろの車両を Rear とす

る．Next と Rear の車間を Rear Gap，Next と Lead の車間を

Lead Gapとし，このRear Gap，Lead Gapを Targetが割り込む

車間の候補とする．Targetが Rear Gapに割り込むのか，Lead 

Gap に割り込むのか，どちらにも割り込まずに通過するのか

を推定する．また，本研究では，Targetが合流車線上に観測さ

れ始めてから，合流をしようと合流車線と本線車線の境界の

白線を跨ぐまでの間に毎時刻推定する．Targetが合流をするた

めに合流車線とすぐ隣の本線車線の境界の白線を跨ぐ時刻を

0秒とし，Targetが白線を跨ぐ𝑡秒前の時点において，Targetが

最終的に割り込んだ場所を推定する． 

2.2. 人工ポテンシャルの定式化 

本研究では，Target と Next の 2 台の車両間インタラクショ

ンを評価するために，一般的にロボットの経路計画で用いら

れる人工ポテンシャル法を用いる．人工ポテンシャル法では，

目的地からは引力ポテンシャル，障害物からが斥力ポテンシ

ャルが生成される．次式にある場所における人工ポテンシャ

ルの基本モデルを示す． 

 𝑈𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝑈𝑑 + 𝑈𝑜 , (1)  

ここで，𝑈𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙は全体のポテンシャルの和を，𝑈𝑑は目的地から

の引力ポテンシャルを，𝑈𝑜は障害物からの斥力ポテンシャル

を表す．本研究では，車両を障害物とし，斥力ポテンシャルの

みを生成する．ロボットの経路計画で一般的に用いられる斥

力ポテンシャルの基本モデルは次式で表される． 

 𝑈𝑜 =
1

2𝜋𝜎2 exp [−
𝑟

2𝜎
], (2)  

ここで，𝑟はロボットから障害物までの距離，𝜎はその距離の

(a) Merging 

(b) Forking 

Fig. 2 The Case of Mandatory Lane Change 

Fig. 3 Problem Settings 



                               

標準偏差を表す．上記のモデルは，ロボットと障害物の距離の

みを考慮しており，動的障害物は想定していない．これに対し，

星野らは動的障害物の移動方向と距離を考慮した人工ポテン

シャル法を提案した(9)．この手法では，障害物の動特性をフ

ォン・ミーゼス分布によりモデル化することで，障害物の移動

方向に偏りを持ったポテンシャル場を生成している．基本モ

デルと動的モデルのポテンシャル場の分布の様子を Fig. 4 に

示す． 

 自動車専用道路の合流部の車両間インタラクションでは，

減速し合流する車両に道を譲ったり，加速し合流する車両に

道を譲らずに割り込みを拒否するというようなことが考えら

れる．また，本線車線の車両を追い越して道を譲らせるように

して合流したり，本線車線の車両に道を譲って見送ってから

合流するというようなことが考えられる．本線車線，合流車線

どちらの車両も加速度が車両間インタラクションに関係して

いると考えられる．そこで本研究では，車両間インタラクショ

ンを斥力ポテンシャルで表現するために，フォン・ミーゼス分

布を用いて加速度に応じて分布の偏りが変化するように設計

する．つまり，加速度が大きくなると進行方向に大きく偏り，

加速度が小さくなると進行方向とは逆方向に大きく偏るよう

に設計し，車両間インタラクションが加速度に応じて分布の

偏りが変化する斥力ポテンシャルによって直感的に見て取れ

るようにする． 

また，一般的に速度が大きいと車両の制動距離が長くなっ

たり，衝突したときの衝撃が大きくなることから，運転者は車

間距離を大きく取ることが想定される．そのことから，本研 

究では，速度に応じて値が大きくなるように斥力ポテンシャ

ルを設計する．そして，斥力ポテンシャルの基本モデルに加え，

加速度により分布の偏りが変化するフォン・ミーゼス分布と

速度を掛け合わせることで，車両の斥力ポテンシャルを，車両

からの相対位置，車両の速度，加速度に応じて分布が変化する

ように設計する．設計した斥力ポテンシャルによって直感的

に車両間インタラクションを見て取れるようにする．車両𝑖に

おける地点𝑗の斥力ポテンシャル𝑈𝑖𝑗 を生成する式を次に示す． 

 𝑈𝑖𝑗 = 𝛼𝑓 (𝑎𝑖 , 𝜃(Δ𝑥𝑖𝑗 , Δ𝑦𝑖𝑗)) ℎ (𝑟(Δ𝑥𝑖𝑗 , Δ𝑦𝑖𝑗)) 𝑣𝑖 , (3)  

 

𝑓 (𝑎𝑖 , 𝜃(Δ𝑥𝑖𝑗 , Δ𝑦𝑖𝑗))

=
1

2𝜋𝐼0(𝛽𝑎𝑖)
exp[𝛽𝑎𝑖 𝑐𝑜𝑠 𝜃(𝛥𝑥𝑖𝑗 , 𝛥𝑦𝑖𝑗)], 

(4)  

 ℎ (𝑟(Δ𝑥𝑖𝑗 , Δ𝑦𝑖𝑗)) =
1

2𝜋𝜎2 exp [−
𝑟(𝛥𝑥𝑖𝑗 , 𝛥𝑦𝑖𝑗)

2𝜎
], (5)  

 𝑟(𝛥𝑥𝑖𝑗 , 𝛥𝑦𝑖𝑗) = √Δ𝑥𝑖𝑗
2 + Δ𝑦𝑖𝑗

2 , (6)  

 𝜃(𝛥𝑥𝑖𝑗 , 𝛥𝑦𝑖𝑗) = arctan [
𝛥𝑥𝑖𝑗

𝛥𝑦𝑖𝑗
], (7)  

ここで，𝑓 (𝑎𝑖 , 𝜃(∆𝑥𝑖𝑗 , ∆𝑦𝑖𝑗))  はフォン・ミーゼス分布，

ℎ (𝑟(Δ𝑥𝑖𝑗 , Δ𝑦𝑖𝑗)) は斥力ポテンシャルの基本モデル，𝛼は係数，

𝑎𝑖は車両𝑖の進行方向の加速度，𝑣𝑖は車両𝑖の進行方向の速度，

Δ𝑥𝑖𝑗，Δ𝑦𝑖𝑗は車両𝑖から見た地点𝑗の相対位置，𝐼0(𝛽𝑎𝑖) は第 1 

種変形ベッセル関数，𝜎は車両 𝑖から地点 𝑗までの距離

𝑟(𝛥𝑥𝑖𝑗 , 𝛥𝑦𝑖𝑗)の標準偏差を表す．フォン・ミーゼス分布

𝑓 (𝑎𝑖 , 𝜃(Δ𝑥𝑖𝑗 , Δ𝑦𝑖𝑗))は，𝑎𝑖によって分布の偏りを調節でき，

𝑎𝑖 = 0のとき一様分布となる．車両𝑖に関する相対座標の例と

して，Next に関する相対座標を Fig. 5に示す．また，本研究

で定式化したポテンシャル場の分布の様子を Fig. 6 に示す．

Fig. 6(a)は車両の速度が速く加速している場合，Fig. 6(b)は車両

の速度が速く減速している場合，Fig. 6(c)は車両の速度が遅く

加速している場合，Fig. 6(d)は車両の速度が遅く減速している

場合のポテンシャル場の分布の様子を表す． 

2.3. 特徴量の抽出 

本研究では，推定対象となる合流車線上の車両 Target とそ

のすぐそばを走行する本線車線上の車両Nextの 2台の車両間

インタラクションを評価するために，Targetと Nextが並走し

て重なる部分でのポテンシャルエネルギーの差を特徴量とし

て用いる．つまり，車両は通常車線に沿って走行されるという

想定から，Targetと Nextそれぞれの車両のポテンシャル場は

各車両が走行する車線上に沿って長方形に分布すると考え，

それぞれの長方形の辺が重なる部分におけるそれぞれの長方

形内の領域のポテンシャルエネルギーの差を特徴量として用

いる． 

このポテンシャルから抽出された特徴量𝑝が正の場合，

Targetは Nextよりも重なる部分でのポテンシャルエネルギー

Fig. 4 Potential Field Diagram 

(a) Normal Model (b) Dynamic Model 

Fig. 5 Relative Position for Next 

(a) The vehicle is fast and accelerating 

(b) The vehicle is fast and slowing down 

(c) The vehicle is slow and accelerating 

(d) The vehicle is slow and slowing down 

Fig. 6 Potential Field of the Proposed Method 



                               

が大きいため，Next は Target に道を譲り Target が Next の前

に割り込む可能性が高くなるという評価が想定される．逆に

ポテンシャルから抽出された特徴量𝑝が負の場合，Target は

Next よりも重なる部分でのポテンシャルエネルギーが小さい

ため，Target は Next に道を譲り Target が Next の後ろに割り

込む可能性が高くなるという評価が想定される．想定される

ポテンシャルから抽出された特徴量𝑝による Target と Next の

2台の車両間インタラクションを評価の例を Fig. 7に示す．ポ

テンシャルから抽出された特徴量𝑝の式は次のようになる． 

 𝑝 = 𝑈𝑇 − 𝑈𝑁 , (8)  

 𝑈𝑇 = Σ𝑗=𝑚𝑇

𝑛𝑇 𝑈𝑇𝑗, (9)  

 𝑈𝑁 = Σ𝑘=𝑚𝑁

𝑛𝑇 𝑈𝑁𝑘 , (10)  

ただし，𝑈𝑇は重なる部分での Targetに関するポテンシャルエ

ネルギーの和，𝑈𝑁は重なる部分でのNextに関するポテンシャ

ルエネルギーの和，𝑈𝑇𝑗は地点𝑗における Target に関するポテ

ンシャルエネルギー，𝑈𝑁𝑘は地点𝑘におけるNextに関するポテ

ンシャルエネルギー，𝑚𝑇 ≤ 𝑗 ≤ 𝑛𝑇は Targetが走行する車線に

おける重なる部分，𝑚𝑁 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛𝑁はNextが走行する車線にお

ける重なる部分を表す． 

2.4. 割り込み場所の推定 

本研究では機械学習モデルの 1 つである SVM を用いて割

り込み場所の推定モデルを構築する．SVMの入力に 2つの特

徴量を用いる．2つの特徴量の様子を Fig. 8に示す．1つ目に

特徴量①として，Targetと Nextが並走して重なる部分でのポ

テンシャルの差𝑝を用いる．また，自動車専用道路等の合流車

線には通常終点が存在し，運転者は合流車線の終点に近づく

につれて車線変更の必要性が迫られる．こうした観点から，2

つ目に特徴量②として，Targetから合流車線の終点までの残存

距離𝑑を用いる．こうして得られた 2つの特徴量を SVMの入

力として，割り込み場所の推定モデルの構築を行う．本研究で

用いる特徴量ベクトル𝐱は次式のように表される． 

 𝐱 = [𝑝 𝑑]T. (11)  

本研究では，TargetがNextとRearの車間Rear Gapに割り

込むのか，NextとLeadの車間Lead Gapに割り込むのか，ど

ちらにも割り込まずに通過するのかを推定する．割り込み

場所の推定を以下の3つのクラスに分類する． 

 

出力①：TargetがRear Gapに割り込む 

出力②：TargetがLead Gapに割り込む 

出力③：Targetがどちらにも割り込まずに通過する 

 

 提案手法は特徴量ベクトル𝐱を入力とし，上記の 3つのクラ

スのうちの 1 つのクラスを出力する．その様子を Fig. 9 に示

す．  

 

3．交通データを用いた計算機実験 

3.1. データの準備 

本研究では，推定モデルの構築に用いる学習データと評

価データとして，米国連邦道路管理局（FHWA）が公開し

ている交通データを使用した(10)．この交通データは，ロ

サンゼルス市内における国道101号線（US101）を通る車両

群を高層ビルの屋上からカメラにより計測されたもので

ある．道路は本線車線5車線，合流車線1車線，計測範囲は

2100feetであり，0.1秒毎の車両群データを1回につき15分

間，合計3回の計測が行われた．計測された車両のうち，

合流車線から本線車線へ車線変更を行った車両をTarget

とした． 

また，交通データを手法の構築に用いるためにラベリン

グを手動で行った．ラベリングは，Targetが最終的に割り

込んだ場所を基準に行った．ラベリングの例をFig. 10に示

す．Fig. 10(a)のように，Targetが最終的に割り込んだ場所

がRear Gap，Lead Gapいずれにも該当しない場合には，③

Targetがどちらにも割り込まずに通過するとラベリング

した．Fig. 10(b)のように，Targetが最終的に割り込んだ場

所がLead Gapに該当する場合，②TargetがLead Gapに割り

込むとラベリングした．Fig. 10(c)のように，Targetが最終

的に割り込んだ場所がRear Gapに該当する場合，①Target

がRear Gapに割り込むとラベリングした． 

以上のラベリング作業を 117 台の車線変更車両データに対

して行った．そのうち 51台のデータを学習データに，66台の

データを評価データに用いた． 

(a) The case of 𝑝 is positive 

(b) The case of 𝑝 is negative 

Fig. 7 Potential Field of the Proposed Method 

Fig. 9 Outputs of the Proposed Method 

Fig. 8 Inputs of the Proposed Method 



                               

3.2. 推定性能評価 

本研究では，提案手法を用いた割り込み場所の推定の性

能評価を，推定精度を計算することによって行った．推定

精度は，提案手法による推定結果と評価データのラベルを

正誤比較し，正解したデータ数を全評価データ数で割るこ

とにより求めた．Targetが合流するために合流車線とすぐ

隣の本線車線の境界の白線を跨ぐ時刻を0秒とし，Target

が白線を跨ぐ𝑡秒前における推定精度𝐴𝑡を求める式は次と

なる． 

 𝐴𝑡 =
𝐷𝑡

𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡

𝐷𝑡
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

, (12)  

ここで，𝐷𝑡
𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡は Target が白線を跨ぐ𝑡秒前における正解し

たデータ数，𝐷𝑡
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙は同時刻における全評価データ数である．

この推定精度を用いて，提案手法の有効性評価を行った． 

3.3. 実験結果 

他車の割り込み場所の推定の際に車両間インタラクション

を考慮する場合と考慮しない場合を比較することで，他車の

割り込みの推定における車両間インタラクションの考慮の有

効性を評価した．本研究では，他車の割り込み場所の推定の際

に 2つの特徴量を SVMの入力とすることを提案した．車両間

インタラクションを考慮する場合として 2 つの特徴量を全部

用いて推定モデルの構築を行った．これに対して車両間イン

タラクションを考慮しない場合として合流車線の残存距離の

みを SVMの入力とし推定モデルを構築した．両推定モデルの

精度を比較することで，車両間インタラクションの考慮の重

要性を評価した． 

また，提案手法の推定精度の時間推移を Fig. 11に示す．グ

ラフは Target が白線を跨ぐ 4 秒前から実際に白線を跨ぐまで

の 0.1 秒毎の推定精度の時間変化を表す．縦軸は推定精度を，

横軸は時間を表す．牧下らによると，運転中の前方車両の制動

に対する運転者の反応時間は 0.4秒から 2.3秒の間に分布して

おり，運転中の飛び出しに対する運転者の反応時間は 0.17 秒

から 2.03秒の間に分布すると報告されている(11)．そのため，

Target が車線変更を実施するために白線を跨ぐ 2.3 秒前から

0.17秒前の推定精度が重要であると考えられる．評価の結果，

この時間区間において提案手法の方が車両間インタラクショ

ンを考慮しない残存距離のみの推定モデルより推定精度が高

いことを確認した．これにより，車両間インタラクションの考

慮の重要性が示された． 

 

4．結論 

本研究では，2車線が合流する場面における割り込み場所の

推定手法を提案した．その際，譲り合い等の車両間インタラク

ションを考慮することで推定する手法を提案した．Target と

Next の 2 台から人工ポテンシャル場を生成し，そのエネルギ

ーの差分に基づいて車両間インタラクションを評価した．そ

の結果と合流車線の残存距離を入力とし，SVMを用いて他車

が車線変更を開始する前から割り込みの場所を推定すること

が可能な手法を構築した．提案手法の有効性を評価するため，

米国の交通データを用いて計算機実験を行った．その結果，運

転者の反応時間である Target が車線変更を実施するために白

線を跨ぐ 2.3 秒前から 0.17 秒前において高い精度が得られた

ことで，提案手法が有効性であることが示された． 

 今後は，さらなる推定精度向上のために，白線に対し垂直方

向の車両の挙動を考慮した他車の割り込み場所の推定手法の

構築を計画している．車両は通常車線に沿って走行されるこ

とが想定されているが，車線変更時には白線を跨いで隣の車

線に移動するために白線に対し垂直方向の挙動が観測される．

この白線に対し垂直方向の挙動は，車線変更時特有の挙動で

あり，推定精度向上に貢献できることが期待される． 
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