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ニューラルネットワークモデルを用いた走行車両の車線
変更予測について

Prediction of Vehicle Lane Change Using Neural Network Models
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A vehicle lane change decision (LCD) model is discussed in this study. The LCD model, which is defined by
neural network models, is trained using real vehicle data in NGSIM dataset. Comparison of the prediction
accuracy of the models reveals that Bi-LSTM and Bi-GRU models are more accurate than LSTM and GRU
models, respectively, and that the Bi-GRU model is the most accurate.
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1. 緒論
交通渋滞は都市交通における重要な課題の１つであ
り，経済的および環境的に重大な影響を及ぼしている．
交通渋滞を緩和するためには，潜在的な渋滞ポイント
を事前に予測して車両に渋滞回避運転をさせる必要が
ある．当初，車両の挙動予測はルールベースのモデル
として定義され，事前定義されたルールと条件のセッ
トによって予測していた [1]．その後，離散選択モデル
を取り入れることで，車両挙動予測が大幅に進歩した．
これらのモデルは効用理論を使用して意思決定プロセ
スをシミュレートし，車線変更動作の予測を可能にし
た [2]．近年では，サポートベクターマシン (SVM) や
ニューラルネットワーク (NN)などの機械学習アルゴリ
ズムを使用して，動的な交通シナリオに基づいて車両
の挙動を予測する方法が提案されている．
これに対して，本研究では，ニューラルネットワー
クを用いた車両の車線変更決定 (Lane Change Dicision:
LCD)モデルについて述べる．LCDモデルを長・短期記
憶 (LSTM)モデルやゲート付き回帰型ユニット (GRU)
モデル等の 4つのニューラルネットワークモデルで定
義し，NGSIMデータセットの実車両の走行データを用
いてモデルを学習する [3]．予測精度を比較し，モデル
の有効性を検討する．

2. 提案手法
(1) データセット

Next Generation Simulation (NGSIM)[3]データセット
には，0.1秒間隔で測定された走行車両の速度，加速度，
位置などが含まれている，このデータセットには，オー
トバイ，乗用車，トラックなどのさまざまな種類の車両
が含まれているが，本研究では自動車のデータを用い
る．本研究では，車線変更操作の発生率が高い 2つの
高速道路セグメント I-80と US-101のデータに着目し，
車線変更する車両 300台と車線を維持する車両 300台
のサンプルを抽出して使用する．

(2) ニューラルネットワークモデル
a) 長・短期記憶 (Long Short-Term Memory, LSTM)
長・短期記憶 (LSTM)は，時系列データとシーケン
スモデリングタスクを処理するために設計されたリカ
レントニューラルネットワーク (RNN) の一種である．
LSTMは、シーケンスデータの長期依存関係を学習す
るように設計されている．交通シナリオにおいては，車
両の現在の動作は，数分，数時間，場合によっては数日
前のイベントの影響を受ける可能性がある．たとえば，
重要なイベント (スポーツの試合やコンサートなど)が
発生すると，数時間後にトラフィックが急増する可能性
がある．LSTMはこのような問題の予測に適している
と考えられる．
双方向 LSTM (Bidirectional LSTM, Bi-LSTM) では，
順方向と逆方向の両方から時系列データを同時に処理
する機能がある．これは，車線変更前の 5秒間のデー
タについてモデルは各時点のフィーチャが周囲の情報
にどのような影響を受けているか，また周囲の情報に
どのような影響を与えているかを理解できることを意
味する．これにより，より複雑なパターンやインタラ
クションをキャプチャできる．
b) ゲート付き回帰型ユニット (Gated Recurrent Unit,

GRU)
ゲート付き回帰型ユニット (GRU)モデルは、従来の

RNN で発生する可能性のある勾配消失問題を解決す
ることを目的とした RNNである．GRUは、一般的な
RNNよりも効果的に長期的な依存関係を記憶するよう
に設計されており，時系列分析，自然言語処理，音声認
識などの逐次的なタスクで特に有効である．LSTMは
長距離の依存関係をより適切に捕捉できるが，一部の
タスクではオーバーフィットする可能性がある．GRU
はより単純で，トレーニングが高速となる．データ量
が小さい場合，特定のタスクでパフォーマンスが向上
する可能性がある．
双方向 LSTM と同様に，双方向 GRUを定義して比
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Fig1 Vehicle Driving Diagram

較する．

(3) 目的変数
本研究では，過去 5秒間の車両軌跡データから，次
の段階での車両の車線変更挙動を予測することである．
したがって，目的変数は注目車両が車線変更する場合
（状態 1），車線変更しない場合（状態 0）である．した
がって，目的変数は次のように定義される．

Decision =

0, if lane-keeping

1, if lane-changing
(1)

(4) 説明変数
注目車両と周辺車両の関係を図 1に示す．説明変数
ベクトルを次式で定義する．

Z = {Ax,Vx,∆V1(tLC − t),∆V2(tLC − t),

∆V3(tLC − t),∆V4(tLC − t),∆D1(tLC − t),

∆D2(tLC − t),∆D3(tLC − t),∆D4(tLC − t)} (2)

ここで，AxとVxは注目車両の加速度と速度を表す．∆Vi

と ∆Di は，注目車両と車両 iの速度差及び車間距離差
を示す．また，tLCは車線変更の実施点を示す．

(5) 損失関数
損失関数としてバイナリクロスエントロピー損失関
数を用いる．予測された車線変更確率 yと真のラベル
ytrue に対して，損失関数は次式で与えられる．

L(y, ytrue) = −ytrue log(y) − (1 − ytrue) log(1 − y） (3)

3. 実験結果
本実験では，ハイパーパラメータとして同じ数値を
選択し，LSTM モデル，Bi-LSTM モデル，GRU モデ
ル，Bi-GRUモデルの予測精度を比較する．ハイパーパ
ラメータを表 1に，精度比較の結果を表 2に示す．

LSTMモデルとGRUモデルの両方の双方向バージョ
ンである Bi-LSTMモデルと Bi-GRUモデルは，単方向
モデルである LSTMモデルと GRUモデルと比較して
優れたパフォーマンスを示している．まあ，GRUモデ

Table 1 The Training Parameters of LCD models
Hyperparameter Value
Hidden Size 128
Layers 4
Epochs 15
Batch Size 1
Learning Rate 0.0001
Optimizer Type Adam
Activation tanh, sigmoid

Table 2 Performance comparison of different networks
Model AUC Precision Recall F1 Score
LSTM 0.933 0.9359 0.94 0.93
Bi-LSTM 0.94 0.9416 0.94 0.94
GRU 0.96 0.9631 0.97 0.96
Bi-GRU 0.98 0.9812 0.98 0.98

ルは一方向と双方向の両方で LSTMモデルよりも優れ
たパフォーマンスを示している．これは，その単純化
された構造と効率的なゲートメカニズムに起因すると
考えられる．ハイパーパラメータの調整，機能の選択，
モデルの複雑さについてさらに調査すると，これらの
モデルの予測能力がさらに向上する可能性がある．

4. 結論
本研究では，ニューラルネットワークモデルを用いて
車両の車線変更を予測するモデルを定義した．予測モデ
ルは，リカレントニューラルネットワークモデルである
LSTM，Bi-LSTM，GRU，Bi-GRUで定義し，実際の車
両の走行データを用いて予測モデルを学習した．実験結
果より，LSTMモデルと GRUモデルよりも Bi-LSTM
モデルと Bi-GRUモデルのほうが精度よく，Bi-GRUモ
デルがもっとも精度が高いことがわかった．
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