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車両歩行者間のインタラクション行動のモデル化のための
2段階入出力隠れマルコフモデル
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概要：自動車と歩行者が交差するシーンに着目し，車両歩行者間のインタラクティブな行動をモデル化す
るための 2段階入出力隠れマルコフモデル（TS-IOHMM）を提案する．従来の入出力隠れマルコフモデル
は，相手の行動に依存して自己の意図と行動が決定される過程をモデル化した．提案する TS-IOHMMは，
相手の行動の影響に加え，自己の行動もまた相手の意図に影響を与える点を考慮したモデルで，これまで
注目されなかった意図と行動の変化にある法則性（ルール）の獲得を目指したモデルである．検証用に設
定したルールに従って意図や行動が変化するシミュレーションデータを作成し，それを用いて提案モデル
がどのようなルールを獲得できるか検証する実験を行った．その結果から，提案モデルがシミュレーショ
ンと同等の意図や行動を出力する行動ルールを獲得できたことを確認した．
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Abstract: This paper presents the Two-Stage Input-Output Hidden Markov Model (TS-IOHMM) which is a
modeling method for interactive behavior between a car and a pedestrian focusing on the scene where the car
and the pedestrian intersect. The conventional Input-Ouput Hidden Markov Model (IOHMM) models the
process that the driver’s intention and behavior are determined depending on the behavior of the pedestrian.
The proposed TS-IOHMM is a model that considers not only the influence of the pedestrian’s behavior, but
also that the driver’s behavior affects the pedestrian intention. In this paper, we aim to acquire a rule in
the change of the driver’s intentions and behaviors by the proposed model. We generated simulation data in
which the driver’s intentions and behaviors change according to a certain rule, and conducted experiments to
evaluate that the proposed model was able to correctly provide intentions and behaviors equivalent to those
according to the rule.
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1. はじめに

本稿では，自動車と歩行者が交差するシーンに焦点を当

て，これを円滑に実現するインタラクティブな行動ルール

の獲得を行うことを目的とする．他者と円滑に行動するた

めには，相手の意図（行動決定の方針）を知ることが重要

とされる [1]．インタラクション中は互いの行動によって
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図 1 対象とする交通シーンと TS-IOHMM の概要

Fig. 1 Target traffic scene and outline of TS-IOHMM.

互いの意図や行動が時々刻々と変化するため，意図や行動

の変化の法則性を獲得することが重要と考える．我々は，

当該シーンにおけるインタラクティブな行動には意図と行

動が変化する行動ルールがあり，そのルールに基づいて，

両者の行動が互いの意図に影響を与えながら，それぞれの

意図と行動が時々刻々と変化すると仮定する．特に車両と

歩行者間のインタラクションでは，運転者の行動（以下，

運転行動）は歩行者の行動に強く影響を受けると考えてい

る．このような行動ルールを獲得することを目指し，2段

階入出力隠れマルコフモデル（TS-IOHMM）を提案する．

車両歩行者間のインタラクション行動をモデル化するた

めに，両者の行動が互いの意図に影響を与えることをどの

ように表現するかが重要と考えられる．従来の研究では，

入出力隠れマルコフモデル（IOHMM）を用いた行動モデ

ル化が行われ，相手の行動を入力してそれに依存して潜在

変数を遷移させることで，相手の行動が自己の意図に影響

を与えることを表現している [9]．しかし，IOHMMに基

づく運転モデルでは相手の意図が考慮されておらず，自己

の行動に依存して相手の意図や行動が変化する点も考慮さ

れていない．また，観測された行動をもとに意図を推定す

る研究 [8], [18]が主で，既存研究では両者の意図や行動が

変化する行動ルールを獲得した研究はなかった．これらの

問題を解決するため，提案する TS-IOHMMでは相手の意

図を明示的に考慮し，両者の行動が互いの意図に影響を与

える依存関係を表現する．本稿は TS-IOHMMを利用して

行動ルールの獲得を目指す．

図 1 の左上に対象とする場面の 1例を図に示す．本稿

が対象とする自動車と歩行者が交差するシーンでは，運

転者は歩行者の行動を観察して歩行者の意図を推定しつ

つ行動を予測し，自身の行動を決定すると考える．提案

する TS-IOHMMは，IOHMMを 2段に連結した構造を持

ち，歩行者の行動決定過程を表現する IOHMM（歩行者の

IOHMM）と，運転者の行動決定過程を表現する IOHMM

（運転者の IOHMM）から構成される．歩行者の IOHMM

の出力を運転者の IOHMMの入力へ追加し，歩行者の行動

から運転者が強く影響を受けることを表現する．また，運

転行動を見て歩行者も反応すると予測されることから，運

転者の IOHMMの出力を次フレームの歩行者の IOHMM

への入力に加える．1つの潜在変数によって表現できる人

間の意図には限界があるが，本稿では獲得した行動ルール

を解釈しやすいようにシンプルな構成のモデルを用いる

こととした．TS-IOHMMの概要を表したものが図 1 であ

る．図 1 の下側には TS-IOHMMをグラフィカルモデルに

より示しており，詳細は 3 章で説明する．

TS-IOHMMの有効性を示すため，自動車と歩行者が安

全かつ円滑に道路上で交差する交通シーンで実験を行う．

ただし，実環境では運転者の意図は観測できないため，行

動ルールの正解を与えられない．そこで，明確な行動ルー

ルを定めたシミュレーションを用いた評価を行う．本稿で

は，TS-IOHMMを用いて車両（運転者）や歩行者の速度

を予測する．車両の速度制御はアクセルとブレーキによる

加減速によって行われることから，行動ルールとして加

減速の切替えパターンが抽出されると想定する．そして，

TS-IOHMMが時々刻々と加減速を変化させて速度を出力

していることを示し，シミュレーションの運転行動を再現

できていることを示す．

本稿では，車両歩行者間のインタラクション行動のモデ

ル化の第 1段階として，実際の交通シーンよりも状況を限

定してモデル化を行う．両者の行動は，運転者の心理状態

や運転経験，運転スタイルといった運転者属性や，天候や

道路環境といった外的要因にも影響を受けるが，まずはこ

れらを考慮しない単純な状況を想定してインタラクショ

ン行動をモデル化し，車両歩行者間の相互の影響に焦点を

当ててモデル化することで，行動ルールが正しく獲得でき

ることを確認する．本稿では，車両と歩行者が 1 対 1 の

状況下で両者が垂直に交差し，互いの位置や速度から影響

を受けて行動する場面を想定する．本状況は単純ではある

が非常に一般的な場面であり，日本自動車アセスメント

（JNCAP）[22]の衝突被害軽減ブレーキの評価においても，

直進する車両に対し左から歩行者が横断する状況での評価

が行われている．また，単純な状況下においても車両歩行

者間のインタラクション行動のモデル化はまだ不十分で，

モデル評価のために本状況を再現するシミュレーションが

提案され [19]研究されており，本稿が想定する状況でのモ

デル化にも価値がある．

2. 関連研究

自動車や歩行者の意図推定や行動予測のため，行動のモ

デル化について様々な研究が行われてきた．本稿では，モ

デル化にあたり，獲得した行動ルールが人間に解釈可能な
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点を重要と考える．そのため，人間の意図に相当するもの

を明示的に考慮した研究について概観する．

意図は人間の内部状態であり，直接観測できない．観測

できる歩行者の行動をもとに第三者が歩行者の横断意図の

ラベルを付け，それを深層ニューラルネットワークで学習

することで横断意図を推定する研究が報告されている [16]．

しかし，この方法で推定できる人間の内部状態は，1つの

映像を観察して 1つの状態を選べるような単純なものに限

られる．実際には映像中の人間の内部状態は時々刻々と変

化するので，それほど単純ではない．それゆえ，人間の内

部状態を潜在変数や離散状態によって表現できる HMMや

ハイブリッドダイナミカルシステム（HDS）によるモデル

化が用いられてきた [9], [13]．Wuらは，歩行者の道路横

断シーンにおいて，歩行者の横断意図や危険の有無を内部

状態として表現し，それに基づいて行動が決定される流れ

をモデル化した [18]．同様に，内部状態の表現として潜在

変数を用いたモデルが提案されている [14]．これらのよう

に，本研究でも運転者や歩行者の意図に基づく行動決定過

程を HMMを用いてモデル化する手法を用いる．

人間は観測した情報をもとに様々な判断を下すので，観

測情報に基づいて内部状態が変化する．これを表現するた

め，入力（観測情報）に依存して潜在変数が遷移し，その

潜在変数から出力（行動）を決定する IOHMMが用いられ

ている．Jainらは，車を運転するシーンを想定して，観測

した車外の環境に依存して運転者の内部状態が変化し，そ

れに基づいて車内での行動が決定される流れをモデル化し

た [12]．また，Akaiらは，観測した自己位置や周囲環境に

依存して運転者の内部状態が変化し，それに基づいて視線

等の行動が決定される流れをモデル化した [2]．これらの

研究では，観測情報に依存して運転者の内部状態が変化す

るモデル化が実現されている．ただし，歩行者の存在しな

い環境下での運転行動のモデル化であり，他者とのインタ

ラクションを考慮したモデルではない．

IOHMMを用いた人間の行動モデルにおいて，他者の行

動を入力として用いることで，他者の行動から影響を受け

て人間の内部状態が変化することを表現することができ

る．Dongらは，斜道から車両が合流するシーンにおいて，

2台の車両の合流地点への到達時間に応じて潜在変数が変

化し，それに基づいて合流車の速度が決定される流れをモ

デル化した [8]．このモデルでは潜在変数が「道を譲るか否

か」の意図を表しており，相手の行動に依存してその意図

が変化する．また，Blaiottaは，5種類の潜在変数を持つ

ベイジアンネットワークを用いて，横断する歩行者の行動

をモデル化した [4]．Blaiottaのモデルの潜在変数は歩行者

の横断意図や対向車への注意，歩行か停止かの選択といっ

た内部状態を表現しており，観測された車両の行動に依存

して各潜在変数が決定し，それらに基づいて歩行者の動き

や体向きが出力される．これらの研究では，他者の行動か

ら自己の内部状態に与える影響は考慮しているものの，他

者の内部状態は考慮されていない．したがって，自己の行

動が他者の内部状態へ影響を与え，それに基づいて他者の

行動もまた変化するということを表現できていない．

インタラクションにおける双方向の影響を考慮してモデ

ル化した研究では，Coupled HMMが提案されている [5]．

人間同士のインタラクションに対しては，ゲーム中のイン

タラクションのモデル化に適用した研究が報告されてい

る [15]．2つの HMMを結合した Coupled HMMでは，一

方の HMMの潜在変数の出力を他方の HMMの潜在変数

が次の時刻の入力として受け取る．この依存関係を相互に

持つことで，2つの HMMが互いに影響し合う関係を表現

した．ただし，押川らの研究 [15]は旗揚げゲームを対象と

したものであって，交通シーンに対しては適用されておら

ず，運転者の行動モデルではない．また，我々は運転者や

歩行者の内部状態が受ける影響は観測される行動によるも

のと考えるため，潜在変数間で依存関係を持つモデルの構

造は，我々の考える運転行動の決定過程とは異なる．

運転者と歩行者の視点でそれぞれ行動をモデル化し，こ

れを組み合わせて歩行者の行動予測を行うモデルが提案さ

れている [21]．このモデルは車両行動が考慮されて歩行者

行動が予測されるが，予測された歩行者行動もまた車両行

動に影響を与えることは考慮されていない．双方向の影響

が考慮されていないという点では，Dongらのモデル [8]や

Blaiottaのモデル [4]と同様である．我々は，両者の行動

が互いの行動に影響し合うことを表現するため，車両行動

もまた歩行者行動の影響を受けることを考慮する．

以上の関連研究を考慮し，我々は図 1 の車両歩行者間の

インタラクションを表現するために，運転者と歩行者の両

方の行動が互いの内部状態へ影響を与えつつ時々刻々と行

動が決定される過程を表現したモデルを提案する．また，

従来研究では内部状態が変化する行動ルールについて分析

されてこなかったため，本稿では提案モデルが獲得した行

動ルールを分析し，具体的にどのような運転者の意図や行

動の変化として解釈できるか明確にして，それについて評

価を行う．

3. 2段階入出力隠れマルコフモデル

車両が片側 1車線の道路や生活道路を走行中に，横断し

ようとする歩行者に遭遇することは日常的にみられるイン

タラクションの場面である．道路を走行する車両とその前

方を横断しようとする歩行者が交差する場面を想定する．

信号機や横断歩道がなく，運転者と歩行者は互いの存在に

気付いていることを前提とする．このとき，両者は安全か

つ円滑に通行するために，互いの行動を考慮しつつ行動す

るものとする．この場面で車両の速度を予測するためのモ

デルを考える．
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3.1 TS-IOHMMによる運転行動のモデル化

図 1 下側に提案する TS-IOHMMのグラフィカルモデル

を示す．ここで，グラフィカルモデルの網掛けの頂点は観

測変数を，白色の頂点は潜在変数を表す．運転者と歩行者が

互いを目視したと想定する．運転者と歩行者は相手の姿を

見て位置関係を把握できるので，両者ともに車両と歩行者の

位置を観測情報として用いる．このとき，歩行者の位置が道

路内か道路外かは，歩行者や運転者の内部状態に与える影響

が大きい．そこで，車両と歩行者の位置は，歩行者が道路内

か道路外かを区別するための値（2値）を含むものとし，そ

の値は歩行者の位置をもとに決定する．また，歩行者は車両

の動きを，運転者は歩行者の動きをそれぞれ観測するので，

車両の速度や歩行者の速度を観測情報として用いる．これ

らの観測情報が得られるもとで，各時刻における車両と歩

行者の速度の確率を求める．時刻 t ∈ {1, . . . , τ}とすれば，
求める確率は P (a(1)

t , a
(2)
t , X

(1)
t , X

(2)
t |Ot,A

(1)
t−1, A

(2)
t−1) で

表される．ここで，A
(n)
t = {a(n)

1 , a
(n)
2 , . . . ,a

(n)
t }，X

(n)
t =

{x(n)
1 , x

(n)
2 , . . . ,x

(n)
t }，Ot = {o1, o2, . . . ,ot}である．a

(1)
t

は歩行者の速度，a
(2)
t は車両の速度をそれぞれ表す．x

(1)
t ，

x
(2)
t はそれぞれ離散潜在変数である．otは車両と歩行者の

位置を表す．a
(1)
t ，a

(2)
t がそれぞれ x

(1)
t ，x

(2)
t のみに依存

し，それぞれの潜在変数にマルコフ性を仮定することで，

以下で表される．

P (a(1)
t , a

(2)
t , X

(1)
t , X

(2)
t |Ot,A

(1)
t−1, A

(2)
t−1)

= P (a(2)
t |x(2)

t )P (x(2)
t |x(2)

t−1, ot, a
(1)
t )

P (a(1)
t |x(1)

t )P (x(1)
t |x(1)

t−1, ot, a
(2)
t−1)

(1)

説明のため，入力変数 i
(n)
t （n ∈ {1, 2}）を

i
(1)
t := [ot, a

(2)
t−1] (2)

i
(2)
t := [ot, a

(1)
t ] (3)

と置く．n番目の潜在変数x
(n)
t は，直前の状態x

(n)
t−1と入力

変数 i
(n)
t に基づき決定される．潜在変数 x(n)がとる状態数

を snとすれば，x
(n)
t は離散的な値をとるため sn次元の二

値変数で定義することができ，x
(n)
t = (x(n)

t,1 , . . . , x
(n)
t,sn

)で表

される．このとき x
(n)
t は，x

(n)
t,j ∈ {0, 1}かつ∑

j x
(n)
t,j = 1

（j ∈ {1, . . . , sn}）を満たす one-hot ベクトルである．

そのため潜在変数が直前の状態に依存するとき，入力

変数 i
(n)
t が与えられたときの x

(n)
t の確率は遷移確率

ω
(n)
jk ≡ p(x(n)

t,k = 1|x(n)
t−1,j = 1)を用いて表すことができる．

ここで，遷移確率は入力変数に依存する．入力変数 i
(n)
t は

κn個のクラスタに分類できるものとすると，c = f(i(n)
t ) ∈

{1, . . . , κn} のときの遷移確率を ω
(n)
jkc ≡ p(x(n)

t,k = 1|
x

(n)
t−1,j = 1, c = f(i(n)

t )) とすれば，入力変数 i
(n)
t が与え

られたときの潜在変数 x(n)の確率分布は以下で表される．

p(x(n)
t |x(n)

t−1, i
(n)
t ) =

sn∏
j=1

sn∏
k=1

ω̂x
(n)
t,k x

(n)
t−1,j

ω̂ = ω
(n)
jkc

(4)

ただし，t = 1のときは入力変数のみに依存した初期確率

φ
(n)
jc ≡ p(x(n)

1,j = 1|c = f(i(n)
1 ))を用いて以下で表される．

p(x(n)
1 |i(n)

1 ) =
sn∏

j=1

φ̂x
(n)
1,j

φ̂ = φ
(n)
jc

(5)

f(·) はクラスタリングを表す．本手法では事前に学習用
データに含まれる入力変数群に対して k-means法を適用

し，得られた各クラスタの平均値を代表点m(n) として求

めておき，f(i(n)
t )は i

(n)
t から最も近い代表点を持つクラ

スタを求める．

時刻 tにおける n番目の出力変数 a
(n)
t は，同時刻の潜在

変数 x
(n)
t に基づき決定される．提案モデルでは，潜在変

数 x
(n)
t が与えられたときの出力変数 a

(n)
t の確率分布は以

下で表される．

p(a(n)
t |x(n)

t ) =
sn∏

j=1

N
(
a

(n)
t |μ(n)

j ,Σ(n)
j

)x
(n)
t,j

(6)

ここで，N (·)は正規分布，μ
(n)
j ，Σ(n)

j はそれぞれ x
(n)
t,j の

ときの a
(n)
t の平均と共分散を表す．

3.2 パラメータの学習

提案モデルは次のパラメータを持つ：Θ = {μ(1)
i , μ

(2)
j ,

Σ(1)
i ,Σ(2)

j , ω
(1)
ikr,ω

(2)
jls,φ

(1)
ik , φ

(2)
jl } (i = 1, . . . , s1, j = 1, . . . ,

s2, k = 1, . . . , s1, l = 1, . . . , s2, r = 1, . . . , κ1, s =

1, . . . , κ2)．これらのパラメータを決定するため，学習用

データをもとに最適なパラメータを最尤推定により決定す

る．具体的には，次の対数尤度関数を最大化するパラメー

タを，EM（Expectation Maximization）アルゴリズムを

用いて推定する [6]．

ln p(D|Θ) =
∑
X

ln (p(D,X|Θ)) (7)

ここで，D は学習用のすべての観測データの集合を表し，
各時刻での観測された入力変数や出力変数の値が含まれる．

また，X ∈ {x(1)
1 , . . . ,x

(1)
τ , x

(2)
1 , . . . ,x

(2)
τ }はすべての潜在

変数の集合を表す．まず，パラメータの初期値 Θold を適

当に選んで初期化する．EMアルゴリズムの Eステップで

は，Θold を用いて潜在変数の事後確率 p(X|D,Θold)を算

出する．EMアルゴリズムのMステップでは，Eステップ

で求めた事後確率を用いて，ln p(D,X)の期待値を最大化

する．この期待値

Q(Θ,Θold) =
∑
X

p(X|D, Θold) ln p(D,X|Θ) (8)
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を Θについて最大化することで Θnew を得る．

Θnew = arg max
Θ

Q(Θ, Θold) (9)

算出した Θnew により Θold を更新する．

Θold ← Θnew (10)

再び Eステップの処理へ戻り，設定した収束条件が満たさ

れるまで EステップとMステップを交互に繰り返すこと

で，最適なパラメータΘを求める．本手法では，収束条件

として尤度関数の変化が 0.0001よりも小さくなるか，処理

を 100回繰り返すまでとした．

3.3 運転行動の予測

ここでは TS-IOHMMを用いて将来の運転行動を予測す

る方法を述べる．予測では，現時刻 tc のとき，時刻 tc + 1

から tc + tf までの各出力変数の予測値を求める．このと

き，時刻 tc − tp から tc までの観測情報および各出力変数

の値（歩行者と車両の速度）は得られているものとする．

まず，過去の情報を用いて現時刻の潜在変数 x
(2)
tc
の確率

を求める．初期時刻を tc − tp として，得られている観測

情報および各出力変数の値を用いて各潜在変数の確率を更

新する．各潜在変数 x
(n)
t の確率は式 (4)により算出される

が，各出力変数の値が得られている場合，それを考慮して

潜在変数 x
(n)
t = j ∈ {1, . . . , sn}の確率分布は次式で算出

される．

p̂(x(n)
t,j |x(n)

t−1, i
(n)
t ) =

Ψj∑sn

j=1 Ψj

Ψj = p(x(n)
t,j |x(n)

t−1, i
(n)
t )p(x(n)

t,j |a(n)
t )

(11)

このとき，p(x(n)
t,j |a(n)

t )は以下の式で得られる．

p(x(n)
t,j |a(n)

t ) =
1(√

2π
)d

√
|Σ(n)

j |
exp

(
−1

2
Λ

)

Λ =
(
a

(n)
t − μ

(n)
j

)T (
Σ(n)

j

)−1 (
a

(n)
t − μ

(n)
j

) (12)

ここで，dは出力変数の次元数である．現時刻 tc まで 1フ

レームずつ各潜在変数の確率の更新を繰り返すことで，現

時刻の潜在変数 x
(2)
tc
の確率を得る．また，各時刻の潜在変

数の確率をもとにサンプリングすることで，各時刻の潜在

変数が得られる．

次に，時刻 tc から tc + tf までの各出力変数の予測値を

求める．時刻 tc から順に 1フレームずつ，伝承サンプリ

ング（ancestral sampling）を用いて各出力変数の値をサ

ンプリングする [6]．まず，式 (4)により 1番目の潜在変数

x
(1)
t の確率を算出し，その確率に従って x

(1)
t の値をサンプ

リングする．決定した x
(1)
t の値を用いて式 (6)により 1番

目の出力変数 a
(1)
t の確率を算出し，その確率に従って a

(1)
t

の値をサンプリングする．同様にして，2番目の潜在変数

x
(2)
t と出力変数 a

(2)
t を順にサンプリングすることで，各出

力変数の予測値を求める．ここで，時刻 tc以降は未来の事

象なので，観測情報 ot（t > tc）が得られていない．その

ため，予測した出力変数の値を用いて観測情報を更新する

ことで，仮想的に次の時刻の観測情報が得られたものとし

て将来の運転行動を予測する．本手法では観測情報は車両

と歩行者の位置であるから，予測した歩行者の速度 a
(1)
t と

車両の速度 a
(2)
t を用いて，次の時刻の観測情報 ot+1 を以

下の式により更新する．

ot+1 = ot + (�a(1)
t + �a

(2)
t )Δt (13)

Δtは 1フレームの間隔である．

4. 実験

本実験では，提案する TS-IOHMMが運転行動を的確に

モデル化できるか評価するため，以下の 3つの評価・分析

を行った．まず，TS-IOHMMを用いて車両速度を予測し

たときの精度を評価した（4.3 節）．行動の安全性や円滑さ

を考えるうえでは各時刻での車両の位置が重要なため，予

測した車両速度をもとに各時刻での車両の位置を算出し，

その誤差を精度評価に用いた．次に，提案モデルにより獲

得された行動ルールを明確にするため，提案モデルの潜在

変数とその状態遷移がどのような運転者の内部状態と解釈

できるかを分析した（4.4 節）．最後に，正しく行動ルール

を獲得したか評価するため，評価用データの行動ルールと

提案モデルが獲得した行動ルールを比較した（4.5 節）．

TS-IOHMMのパラメータの学習と精度評価のため，車

両と歩行者が交差するシーンについて，様々な位置や速度

で行動する車両と歩行者のデータが必要である．また，評

価用データの運転者の行動ルールが必要である．本実験で

はシミュレーションによるデータ生成により，学習用デー

タと評価用データを用意する．車両や歩行者の位置や速度

を任意に設定できるため，多様な状況下で車両や歩行者の

行動のデータを得ることができる．

以下に，使用するデータや実験設定，実験環境を説明し

た後，実験結果とその考察を述べる．

4.1 シミュレーションによるデータ生成

実験に必要なデータは，道路を直進する車両とその前方

を横断する歩行者が垂直に交差する状況（図 2）における，

各時刻の車両の位置，歩行者の位置，車両の速度，歩行者

の速度である．これらを，モデルのパラメータ学習用と性

能評価用データとしてそれぞれ生成する．

Yangらが提案した車両と歩行者の行動モデル [19]を用

いて，実験に必要なデータを生成した．Yangらの歩行者

の行動モデルは，歩行者が 5種類の状態を切り替えながら，

Social Forceモデルに基づいて動き，道路を横断する．各状
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図 2 シミュレーションする交通シーン

Fig. 2 Simulated traffic scene.

態で Social Forceの計算式が異なり，生成される歩行者の

動きも異なる．Social Forceは，目的地に到達しようとす

る destination forceと車両からの影響である vehicle effect

forceの和で表され，車両の行動から歩行者への影響が考慮

されている．車両の行動モデルは，歩行者の動きを予測して

加減速の操作を決定するModel Predictive Controlを用い

る．歩行者とつねに一定以上の間隔を保つよう動きが生成

され，歩行者の行動から運転者への影響が考慮されている．

Yangらのシミュレーション [20]を使用し，車両と歩行

者をそれぞれのモデルに従って動かし，データを生成し

た．シミュレーションでは，車両と歩行者はそれぞれ直進

して垂直に交差するものとし，車両の進行方向に x軸，歩

行者の進行方向に y軸をとり，車両と歩行者の軌跡が交差

する点を原点 O とする座標系を用いた．車両の初期位置

と初期速度，歩行者の初期位置と初期速度は後述するよう

に与え，それ以外の各パラメータは Yangらが設定した値

を用いた．車両の初期位置を (Lc, 0)，歩行者の初期位置を

(0, Lp)とする．車両の初期速度を Vc [m/s]，歩行者の初期

速度を Vp [m/s]とする．車両と歩行者に様々なパターンの

行動をさせるため，車両と歩行者の初期位置や初期速度を

変化させた．現実での交通環境を考慮し，それぞれの初期

位置は下記の範囲から無作為に決めた．

−50.0 [m] ≤ Lc ≤ −30.0 [m]

−4.0 [m] ≤ Lp ≤ −2.0 [m]
(14)

また，それぞれの初期速度は以下の確率分布を用いて決

めた．

p(Vc) = N (8.0, 1.0)

p(Vp) = N (1.4, 0.2)
(15)

シミュレーションでは，現実的な挙動をするための物理

的な制約を設定した．以下に説明する物理的な制約は，シ

ミュレーションを開発した Yangら [19]が制約したもので

あり，本稿の想定する交通シーンにも適切な制約と考えた

ため利用した．歩行者は，一般的な歩行速度を想定し，最大

速度 2.5 [m/s]，最大加速度 5.0 [m/s2]に制約した．車両は，

速度変化が現実的な急加速・急ブレーキの範囲に収まるよ

う，速度が 0.0 [m/s]～22.5 [m/s]，加速度が −7.0 [m/s2]～

7.0 [m/s2]，加速度の変化量（加加速度）が −5.0 [m/s3]～

5.0 [m/s3]の範囲に制約した．また，歩行者と車両がつね

に保つ間隔を 3 m以上と設定した．これにより，車両は歩

行者の 3 [m]以上手前で停車できるよう加減速が制御され，

シミュレーションにおいて車両と人が衝突することを防

いでいる．歩行者に対し間隔に余裕を持って停車すること

は，現実に見られる行動と考えられる．これらの物理制約

の各値（パラメータ）は，シミュレーションのデフォルト

値 [20]を採用したが，本稿の想定する交通シーンにも適切

であっため利用した．

以上のようにして，学習用に 500系列，評価用に 100系

列のデータを生成した．

4.2 実験設定・実験環境

評価用データの各系列に対し，開始から 2秒間（20フ

レーム）の観測情報と歩行者や車両の速度が得られたとし

て，提案モデルを用いて系列に沿って各時刻の車両速度を

順に予測し，系列の終端までの速度を予測する実験を行っ

た．これを 100回繰り返し，各時刻で 100試行の予測結果

を平均して得られる速度系列を，最終的な予測結果とした．

精度評価では，予測した車両速度をもとに算出した各時

刻での予測位置と正解位置との誤差を評価する．評価指

標として，各時刻での車両の位置の誤差（ユークリッド

距離）の平均である Average Displacement Error（ADE）

と，系列の終端時点での車両の位置の誤差である Final

Displacement Error（FDE）を用いた．それぞれの指標に

ついて，全系列での平均を評価した．

潜在変数 x
(1)
t および x

(2)
t の状態数はそれぞれ s1 = 4，

s2 = 6とした．本手法では潜在変数に応じた正規分布に

従って出力変数（速度）が決定される．そのため状態数は，

速度をどの程度細かく制御できるかを表すといえる．状態

数が小さい場合，たとえば状態数が 2では，モデルは走行

中か停止中か程度の表現しかできない．一方で，モデルの

表現力を越えるほど状態数を大きくすることも不適切であ

る．歩行者は速度を細かく制御できるが，大きな速度は出

せないのでとりうる速度域は狭い．車両はとりうる速度域

は広いが，歩行者ほど細かくは制御できない．これらの点

を考慮し，予備実験として状態数を変化させて車両速度の

予測を行い，そこで良い予測精度が得られたときの結果を

もとに，潜在変数の状態数を設定した．この予備実験では

学習用のシミュレーションデータのみを用いた．また，入

力変数 i
(1)
t および i

(2)
t のクラスタ数は，潜在変数の状態数

の決定と同様に，予備実験としてクラスタ数を変化させて

車両速度の予測を行い，そこで良い予測精度が得られたと

きの結果をもとに，それぞれ κ1 = 10，κ2 = 10とした．各

クラスタの代表点m(1)，m(2)は，学習用データに k-means

法を適用して求めた．

4.3 予測精度の評価

提案モデルの予測精度の評価のため，IOHMMと比較し
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表 1 車両速度予測精度評価の結果

Table 1 Results of evaluating prediction accuracy.

Method ADE [m] FDE [m]

TS-IOHMM (Proposed) 2.54 5.17

IOHMM 4.13 10.39

た．IOHMMは，観測した歩行者の行動をもとに運転者の

内部状態が変化し，それに基づいて車両速度が決定する過

程を表現する．多くの既存手法 [2], [4]のもとになったモ

デルである．IOHMMは，運転者が受ける影響は考慮する

が，歩行者が受ける影響は考慮しない．すなわち，車両が

どのような行動をしたとしても，歩行者が行動を変えない

ことを前提とする．予測時，将来の歩行者の位置や速度は，

過去の歩行者速度系列から平均加速度を算出し，等加速度

で移動すると仮定して算出したものを用いる．

各手法の精度評価結果を表 1 に示す．表から分かると

おり，TS-IOHMM の誤差が小さく，良い性能を示した．

IOHMMは，歩行者との位置関係や速度を考慮したモデル

だが，予測性能は低下した．これは，歩行者が車両の行動

次第で次に停止するか移動するかを選択するような行動の

変化を考慮していないためと考えられる．IOHMMには，

歩行者の内部状態がないので，停止した歩行者は停止し続

け，移動する歩行者は移動し続けるものとして車両速度を

予測する．これにより，IOHMMが誤った歩行者の速度系

列を入力して車両速度を予測することになり，かえって精

度が低下したと考えられる．これに対し，TS-IOHMMは

歩行者からの影響だけでなく，車両の行動から歩行者の内

部状態への影響を考慮して車両速度を予測するので，良い

精度を示したと考えられる．

本稿で想定するシーンでは，「車両と歩行者が衝突しな

いこと」が重要なため，両者が衝突する誤差は許容できな

い．今回使用したシミュレーションデータでは，車両は歩

行者と 3 m以上距離を空けて停止する制約としたため，車

両と人が最も近い状況は 3 mの距離と想定される．そのた

め，3 m以上の誤差では衝突する可能性がある．表 1 を見

ると，TS-IOHMMの ADEが 2.54mであり，全系列の平

均では誤差は 3 m以内である．しかし，個々の系列の誤差

は 3 mを超える場合もあったため，予測精度の改善は今後

の課題である．

4.4 TS-IOHMMが獲得した行動ルール

TS-IOHMMは潜在変数 x
(2)
t の遷移によって運転者の内

部状態を表現している．ここでは，実際に TS-IOHMMが

どのような運転者の内部状態を表現しているかを分析し

て，獲得した行動ルールについて考察する．

車両速度である出力変数 a
(2)
t は，式 (6) に示したよう

に，潜在変数 x
(2)
t に応じた正規分布によって決定される．

本実験で求められた正規分布のパラメータ（平均 μ
(2)
j と共

表 2 学習後の TS-IOHMM のパラメータ

Table 2 Parameters of TS-IOHMM after training.

arg max
j

x
(2)
t,j 1 2 3 4 5 6

µ
(2)
j 5.36 6.61 7.33 7.87 8.37 9.16

Σ
(2)
j 0.503 0.059 0.034 0.022 0.023 0.239

表 3 遷移行列の例（加速）

Table 3 Example of transition matrix (acceleration).

arg max
j

x
(2)
t,j

1 2 3 4 5 6

arg max
j

x
(2)
t−1,j

1 0.896 0.100 0.001 0.001 0.001 0.001

2 0.001 0.928 0.068 0.001 0.001 0.001

3 0.001 0.001 0.940 0.056 0.001 0.001

4 0.001 0.001 0.001 0.949 0.047 0.001

5 0.001 0.001 0.001 0.001 0.955 0.041

6 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.995

図 3 状態遷移の例（加速）

Fig. 3 Example of state transitions representing the

acceleration.

分散 Σ(2)
j ）を表 2 に示す．ここで，arg max

j
x

(2)
t,j は x

(2)
t

の値を 1～6のスカラー値で表現したものである．x
(2)
t の

値によって正規分布の平均 μ
(2)
j が異なるので，x

(2)
t が遷

移することで出力される車両速度が変化する．x
(2)
t は，遷

移確率 ω
(2)
jkc ≡ p(x(2)

t,k = 1|x(2)
t−1,j = 1, c = f(i(2)t ))に従って

遷移する．ω
(2)
jkc は，入力変数 i

(2)
t が属するクラスタ cに依

存する．本実験設定ではクラスタ数 κ2 = 10であるから，

TS-IOHMMは 10個の遷移行列を持つ．本実験で得られ

た 10個の遷移行列のうちの 1個を表 3 に示す．表中の数

値は前状態 x
(2)
t−1 から次状態 x

(2)
t への遷移確率を示してい

る．自己遷移の確率が高いのは車両速度が急激に変化しな

いためであり，自己遷移以外の遷移確率が重要である．

潜在変数の遷移がより分かりやすくなるよう，状態遷移

を図で表現した．表 3 に対応する状態遷移を図 3 に示す．

図中の頂点が各状態を示し，頂点内の数値は arg max
j

x
(2)
t,j

の値を示す．この値は表 2 と対応している．図中の有

向辺の太さは遷移確率の大きさを表す．有向辺の太さは

(0.001, 0.010]，(0.010, 0.100]，(0.100, 1.000)の 3段階で，有

向辺が太いほど遷移確率が大きい．遷移確率が微小（0.001

以下）な遷移は無視できると考えられるため，有向辺は表

記していない．図 3 では，基本的には自己遷移をするが，

徐々に状態の数値が小さい方から大きい方へと遷移するよ
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表 4 遷移行列の例（減速）

Table 4 Example of transition matrix (deceleration).

arg max
j

x
(2)
t,j

1 2 3 4 5 6

arg max
j

x
(2)
t−1,j

1 0.995 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

2 0.031 0.966 0.001 0.001 0.001 0.001

3 0.001 0.094 0.902 0.001 0.001 0.001

4 0.001 0.001 0.153 0.843 0.001 0.001

5 0.001 0.001 0.001 0.184 0.812 0.001

6 0.001 0.001 0.001 0.001 0.153 0.843

表 5 遷移行列の例（速度維持）

Table 5 Example of transition matrix (keeping speed).

arg max
j

x
(2)
t,j

1 2 3 4 5 6

arg max
j

x
(2)
t−1,j

1 0.995 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

2 0.001 0.992 0.004 0.001 0.001 0.001

3 0.001 0.001 0.992 0.004 0.001 0.001

4 0.001 0.001 0.001 0.985 0.011 0.001

5 0.001 0.001 0.001 0.001 0.955 0.007

6 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.995

図 4 状態遷移の例（減速）

Fig. 4 Example of state transitions representing the

deceleration.

図 5 状態遷移の例（速度維持）

Fig. 5 Example of state transitions representing speed

keeping.

うな状態遷移が見られる．各状態の正規分布のパラメータ

（表 2）を加味すると，徐々に高い車両速度を出力する状態

に遷移することから，この状態遷移は「加速」を表現して

いると解釈することができる．同様に，他の遷移行列を分

析すると，大きく分けて「加速」「減速」「速度維持」の 3種

類の状態遷移が見られた．表 4 と表 5 に残り 2種類の遷

移行列の 1例を示し，それぞれに対応する状態遷移を図 4，

図 5 に示す．図 4 は徐々に低い車両速度を出力する状態

に遷移することから「減速」を，図 5 は自己遷移以外の遷

移確率が小さく同じ状態が継続することから「速度維持」

を，それぞれ表現していると解釈することができる．10個

表 6 学習後の TS-IOHMM のパラメータ（歩行者）

Table 6 Parameters of TS-IOHMM after training.

arg max
j

x
(1)
t,j 1 2 3 4

µ
(1)
j −0.001 0.77 1.26 1.50

Σ
(1)
j 0.000 0.259 0.006 0.008

の遷移行列のうち，3個の遷移行列は「加速」に，2個の遷

移行列は「減速」に，5個の遷移行列は「速度維持」に分類

される遷移行列であった．以上のことから，TS-IOHMM

の潜在変数とその遷移によって，加減速が表現できている

ことが確認できた．

次に，各遷移行列が適用される状況を分析した．図 3

の加速を表す遷移行列が使用されるクラスタの代表点は，

車両の位置が (−4.1, 0)，歩行者の位置が (0, 4.2)，歩行者

速度が 1.49であった．これは歩行者が横断した後の状況

である．図 4 の減速を表す遷移行列が使用されるクラス

タの代表点は，車両の位置が (−33.6, 0)，歩行者の位置が

(0,−2.0)，歩行者速度が 1.27で，これは歩行者が道路へ接

近中の状況であった．図 5 の速度維持を表す遷移行列が使

用されるクラスタの代表点は，車両の位置が (16.0, 0)，歩

行者の位置が (0, 1.6)，歩行者速度が 1.38で，これは車両

と歩行者の両者が通過し終えた後の状況であった．それぞ

れの遷移行列が使用されるクラスタの代表点をもとに，各

種類の状態遷移とそのときの状況をまとめると，以下の行

動ルールが見られた．

• 歩行者が横断した後（車両が歩行者の横を通過する前）
に加速する．

• 歩行者が道路脇で停止しているときに加速する．
• 歩行者が横断する前で，車両が交差点に近いときに加
速する．

• 歩行者が横断前のときに減速する．
• 車両と歩行者の両者が通過した後に速度維持する．
以上が，TS-IOHMMの潜在変数の遷移によって表現され

た運転者の内部状態の変化であり，モデルによって獲得さ

れた運転者の行動ルールと解釈できる．

また，歩行者の行動ルールについて考察する．歩行者速

度である出力変数 a
(1)
t は，潜在変数 x

(1)
t に応じた正規分布

によって決定される．本実験で求められた正規分布のパラ

メータを表 6 に示す．表 6 を見ると，学習後のパラメータ

μ
(1)
1 � 0であることから，この状態（arg max

j
x

(1)
t,j = 1）は

歩行者の停止と解釈することができる．次に，遷移行列の

例を表 7，表 8，表 9 に示す．これらの状態遷移を分析す

ると，運転者のときと同様に，大きく分けて「加速」「減速」

「速度維持」の 3種類の状態遷移が見られ，10個の遷移行列

はそれぞれ 3種類のいずれかに分類できた．これにより，

潜在変数とその遷移によって加減速が表現できていること

が確認できた．表 9 の遷移行列は「速度維持」と解釈した
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表 7 遷移行列の例（加速）（歩行者）

Table 7 Example of transition matrix (acceleration)

in the case of pedestrian.

arg max
j

x
(1)
t,j

1 2 3 4

arg max
j

x
(1)
t−1,j

1 0.934 0.064 0.001 0.001

2 0.011 0.714 0.274 0.001

3 0.001 0.001 0.606 0.392

4 0.001 0.001 0.001 0.997

表 8 遷移行列の例（減速）（歩行者）

Table 8 Example of transition matrix (deceleration)

in the case of pedestrian.

arg max
j

x
(1)
t,j

1 2 3 4

arg max
j

x
(1)
t−1,j

1 0.997 0.001 0.001 0.001

2 0.001 0.986 0.008 0.005

3 0.001 0.097 0.901 0.001

4 0.001 0.001 0.068 0.930

表 9 遷移行列の例（速度維持）（歩行者）

Table 9 Example of transition matrix (keeping speed)

in the case of pedestrian.

arg max
j

x
(1)
t,j

1 2 3 4

arg max
j

x
(1)
t−1,j

1 0.233 0.260 0.264 0.242

2 0.001 0.997 0.001 0.001

3 0.001 0.001 0.997 0.001

4 0.001 0.001 0.001 0.997

例だが，自己遷移の確率が高いのは arg max
j

x
(1)
t,j ≥ 2のと

きで，歩行者が歩いている状況に限定される「速度維持」で

ある．停止のときも速度維持する（停止し続ける）ならば，

arg max
j

x
(1)
t,j = 1のときの自己遷移の確率が高くなる．こ

の遷移行列が適用されるのは歩行者の位置が道路上のとき

である．歩行者が道路上で停止することは危険であり，停

止するのは道路脇のみであるため，「同じ速度で歩き続け

る」状況と「停止し続ける」状況が異なり，表 9 のように

歩いている状況の「速度維持」が学習されたと考えられる．

各遷移行列が適用される状況をまとめると，以下の歩行

者の行動ルールが見られた．

• 歩行者が道路脇に接近するときに減速する．
• 歩行者が道路脇にいるとき，車両の位置と速度に応じ
て減速または加速する．

• 車両が通過した後で，歩行者が横断前のときに加速
する．

• 歩行者が道路上にいるときに速度維持する．
2個目のルールについては，減速を表す遷移行列のクラスタ

の代表点が車両の位置 (−21.8, 0)，歩行者の位置 (0,−0.97)，

図 6 TS-IOHMMとシミュレーションの加減速パターンの比較 (1)

Fig. 6 Comparison between acceleration transitions of

TS-IOHMM and simulation data (1).

車両速度 6.81，加速を表す遷移行列のクラスタの代表点が

車両の位置 (−17.7, 0)，歩行者の位置 (0,−0.71)，車両速度

5.46であり，この中間を境に加速と減速が変わるルールが

見られた．

4.5 獲得した行動ルールの評価

TS-IOHMMが獲得した行動ルールと評価用データの行

動ルールを比較し，提案モデルが適切に行動ルールを獲得

できたか評価した．2つの行動ルールは表現方法が異なり

直接比較することができないので，ここではそれぞれの行

動ルールから生成される内部状態をもとに比較を行った．

4.4 節で述べたように，TS-IOHMMは適用される遷移行

列によって加速，減速，速度維持の 3状態に分類される．

各時刻で適用される遷移行列を時系列に見ていくことで，

TS-IOHMMの獲得した行動ルールから生成される加減速

の変化（以下，加減速パターン）を得ることができる．一

方，評価用データの場合，Yangらのシミュレーションに

は車両速度制御用の計算モデルがあり，加速度に相当する

値（論文中では control actionと呼ばれる値）を算出する

ことで，加減速が決定される．この計算モデルが行動ルー

ルに相当するので，そこから生成された加減速パターンを

比較用として用いた．control actionは連続値のため，比

較の際は適当な閾値処理によって加速，減速，速度維持に

分類した加速度パターンを用いた．

まず，TS-IOHMMがうまく車両速度を予測した系列の

1例について，TS-IOHMMと評価用データ（シミュレー

ション）の加減速パターンを比較した結果を図 6 に示す．

図中の青色の実線が TS-IOHMMの加減速パターン，赤色

の破線がシミュレーションの加減速パターンを表す．また，

シミュレーションの加減速パターンのもとになった control

actionの値を赤色の点線で示した．図 6 の系列では，シ

ミュレーションの加減速パターンとほぼ同等の加減速パ

ターンを TS-IOHMMが出力した．次に，TS-IOHMMが

車両速度を予測した系列の別の 1例について，比較結果を

図 7 に示す．図 7 の系列では，「減速」から「加速」に切

り替わるまでの加減速パターンはシミュレーションと同等
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図 7 TS-IOHMMとシミュレーションの加減速パターンの比較 (2)

Fig. 7 Comparison between acceleration transitions of

TS-IOHMM and simulation data (2).

であるが，その後の「加速」の区間が長い加減速パターン

を TS-IOHMMが出力した．TS-IOHMMでは，適用され

る「加速」の遷移行列から「速度維持」の遷移行列に変わ

ることで，「加速」から「速度維持」に切り替わる．適用

される遷移行列は入力変数（車両と歩行者の位置，歩行者

の速度）の属するクラスタにより決まるため，両者が接近

したことで属するクラスタが変化したのが，図 7 の切り

替わりのタイミングだった．このタイミングが遅れた原因

は，TS-IOHMMでは適用する遷移行列を入力変数の値に

基づき離散的に切り替えるのに対し，シミュレーションで

は加速から速度維持が連続的に変化する（図 7 中の control

actionを参照）ためと考えられる．本手法では加減速の切

替えが離散的な表現のため，このように加減速の切り替わ

りをうまく予測できないことがある．また，図 3 の状態遷

移図を見ると，TS-IOHMMの「加速」は，最も高い速度

帯を出力する状態（arg max
j

x
(2)
t,j = 6）では自己遷移のみ

で他状態へ遷移しない．これは「速度維持」の遷移行列と

同じであり，車両速度が高い状態では「加速」と「速度維

持」が同様の出力が見られる．

まとめると，図 6の系列のように，TS-IOHMMがシミュ

レーションと同等の加減速パターンを出力していることか

ら，評価用データにとって適切な行動ルールを獲得できた

と考えられる．本実験では，TS-IOHMMの遷移行列が表

す行動ルールを「加減速」と解釈したが，各時刻に注目すれ

ば，TS-IOHMMは入力と前状態に基づいて車両速度を出

力する．前状態は直前の車両速度に関係するので，状況と

直前の車両速度から次の車両速度を出力していることにな

る．したがって，TS-IOHMMは「目標速度」を学習してい

ると解釈することもできる．しかし，時系列で注目すれば，

TS-IOHMMは入力と遷移行列に応じた状態遷移を行って

車両速度系列を出力する．状況に応じて加速や減速，速度

維持の速度系列が出力できていることから，TS-IOHMM

は「加減速」を学習していると解釈できる．特に学習され

た遷移行列に注目すると，図 3 や図 4 のように加速や減速

と解釈できる状態遷移が見られたことから，本稿では「加

減速」を学習していると解釈した．

5. おわりに

本稿では，自動車と歩行者が交差するシーンを対象とし

て，車両歩行者間のインタラクティブな行動ルールの獲得

を目指し，運転行動をモデル化するための 2段階入出力隠れ

マルコフモデル（TS-IOHMM）を提案した．TS-IOHMM

は，運転者や歩行者の内部状態を表現する HMMをもとに

構成され，運転者が歩行者の行動を予測したうえで運転行

動を決定するようなインタラクティブな行動ルールをモデ

ル化した．シミュレーションデータを用いた実験により，

運転行動の予測精度を評価することで比較手法と比べて

TS-IOHMMのモデル構造が当該シーンの運転行動を表現

できたことを示した．また，TS-IOHMMの潜在変数の遷

移を分析することで，TS-IOHMMが大きく分けて 3種類

の加減速に関わる行動ルールを獲得したことを明らかにし

た．最後に，TS-IOHMMが出力する加減速パターンがシ

ミュレーションの加減速パターンとほぼ同等であることを

示し，TS-IOHMMが適切に行動ルールを獲得できている

ことを示した．

今後は，実環境での自動車と歩行者の交差シーンのデー

タを用いて運転行動をモデル化し，同様に運転者の行動

ルールを獲得することを目指す．また，実環境では車両と

歩行者の位置や速度だけでなく，様々な要因のもとに行動

予測が行われる．特に歩行者に関しては，様々な場面に対

応するために歩行者の属性情報が重要になると考えられ，

今後は歩行者属性を考慮した運転行動のモデル化を検討し

ていきたい．
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