
 

 

視線情報を利用した一貫学習ベースによる自動運転制御の高精度化 

○森 啓介†，平川 翼†， 山下 隆義†， 藤吉 弘亘† 
†: 中部大学 

mkei@mprg.cs.chubu.ac.jp 

概要：一貫学習方式の自動運転制御手法は，車載カメラ画像を CNNへ入力して車両制御値を直
接推定する．入力画像には運転制御に関係する前方車両や歩行者などの情報だけでなく，道路外

の建物などの運転制御に関係のない情報が含まれており，運転制御モデルの学習を困難にして

いる．そこで本研究では，自動運転制御に必要な情報を抽出するために，人の視線情報を運転制

御に応用する．提案手法では，人の視線情報を直接入力するのではなく，VGGをベースとした
視線推定モデルを利用して画像上の重要な領域を予測する．そして，視線推定モデルから獲得し

た視線情報を運転モデルの中間特徴に追加することで，自動運転制御に必要となる重要な領域

を考慮した制御値推定が可能となる．CARLAシミュレータを用いた評価実験において，提案手
法は，視線情報を用いない場合と比べて運転精度が向上することを確認した．  
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 はじめに 

自動運転制御のアプローチは，モジュール方式

と一貫学習方式に分類することができる．モジュ

ール方式のアプローチでは，障害物検出や信号認

識などの自動運転制御で必要となる処理をモジュ

ールに分けて実行することで，周辺環境を理解し

経路計画を行う．そして，車両の制御値を決定す

ることで自動運転制御を実現している[1][2]．しか
し，各モジュールの結果を統合する必要があり，

詳細にタスクを分けることで自動運転システムが

複雑化してしまう問題がある．一方で，画像分野

における Convolutional Neural Network (CNN)の発
展により，車載カメラ画像から制御値を直接推定

する，一貫学習方式の自動運転制御アプローチが

注目を集めている[3][4][5]．一貫学習方式の自動運
転制御では，人間が実際に運転して収集した車両

制御値を教師データとして模倣学習を行う．これ

により，モジュール方式のようにタスクを明示的

に指示することなく，運転に必要な情報を抽出し

て，簡素なシステムでの自動運転制御が実現可能

である．しかし，入力する車載画像には運転制御

に関係する前方車両や歩行者などの情報だけでな

く，関係しない道路外の建物などの情報が多く含

まれており，運転モデルの精度向上を困難にして

いる．一方で，人間は眼球運動によって必要な情

報を中心窩に捉えることで効率的に視覚的な認識

を行う．この視覚システムを計算モデルで再現す

ることで，画像認識や物体検出タスクへの応用が

期待されている． 
そこで本研究では，視線情報を運転制御に利用

する手法を提案する．提案手法では，CARLAシミ
ュレータで作成した視線データセットにより視線

推定モデルをあらかじめ用意する．そして，本モ

デルを用いて運転制御に必要な視線情報を予測し，

その視線情報を運転モデルに利用することで自動

運転の精度向上を図る． 

 関連研究 

本章では，一貫学習方式による自動運転制御お

よび，視線推定に関する従来手法について述べる． 
 一貫学習方式の自動運転制御 

自動運転制御を物体検出や信号機認識などのタ

スクに分割して実行するモジュール方式の手法に

代わるアプローチとして，車載画像から車両制御

値を直接推論する一貫学習方式の自動運転手法が

数多く提案されている．Pomerleauらの手法[6]では，
運転画像をニューラルネットワークに入力して走

行方向を推定することで，この研究の可能性を示

した．Bojarskiらは，簡素な構造の CNNを用いた
運転制御モデル(PilotNet)を提案しており，人によ
る運転を教師信号として高精度なステアリング制

御を実現している[3]．Xuらは，LSTMを運転制御
モデルに導入した FCN-LSTMを提案し，時系列を
考慮しながら未来の行動ラベル(右左折，直進等)の
推論を行っている[4]．FCN-LSTMは，学習時に運
転制御タスクに加えて，セマンティックセグメン

テーションを補助タスクとして行うことで，コン
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テキスト情報を学習することが可能である．一方

で，補助タスクを同時に学習するためには追加の

アノテーションが必要である．そこで Hou らは，
補助タスクを行う学習済みネットワークを用意し，

運転制御ネットワークの中間特徴量を補助ネット

ワークの特徴に近似するよう学習する手法を提案

している[7]．これにより追加のアノテーションを
することなく，他タスクを利用することを可能と

している．また，モデルの説明可能性の問題に対

して，ネットワークの判断根拠の視覚的または言

語的に説明する手法も考案されている[8][9][10]． 
実世界での走行実験はコストと事故の危険性が

あるという点から，自動運転向けシミュレータを

活用した研究もされている[5][11][12]．代表的なシ
ミュレータである CARLA[13]を用いた手法に
Conditional Imitation Learning(CIL) [5]がある．CIL
では，直進や右左折といった目的地までの運転指

示であるコマンド情報を与えている．コマンドの

数だけ出力ブランチを用意し，コマンド情報に対

応したブランチを選択することで，一貫学習方式

の自動運転において困難であった交差点での高精

度な制御を実現している． 
 視線推定 

人間の視線情報には，特定のタスクにおけるそ

の人の意図や意思決定に関する情報が含まれてい

る．そのため，自動運転や運転支援の研究分野に

おいて，視線情報の活用が期待されており，運転

シーンにおける大規模な視線データセットの作成

や視線推定モデルの考案がされている．代表的な

データセットに DR(EYE)VE がある [14]．
DR(EYE)VEデータセットは，様々な条件下での運

転時における運転手の視線を記録した 6 時間に及
ぶデータセットであり，以降の研究では，このデ

ータセットを用いた視線推定モデルが提案されて

いる[15][16]． 
視線情報を一貫学習方式の自動運転に取り入れ

た手法もいくつか提案されている[17][18][19]．視
線マップを用いた入力画像へのマスク処理[18]や，
注視箇所に基づいた多解像度画像の入力[19]など，
視線推定モデルから得られた視線情報を制御値推

定に用いることで，運転制御の向上を図っている．

ただし，文献[18][19]の評価実験では絶対平均誤差
(MAE)などによるオフライン評価のみである．文
献[23]では，オフライン評価の性能が，オンライン
での走行性能に必ず寄与するとは限らないことが

実験により示されている．そのため，視線情報の

活用による実際の効果を検証するためには，走行

評価を行う必要がある． 

 提案手法 

従来の自動運転手法では，入力画像に前方車両

や歩行者などの重要な情報だけでなく，道路外の

建物などの不要な情報が多く含まれる中で制御値

推定を行う必要があった．本研究では，人の視線

情報を利用することで，運転に必要な情報をより

重視する運転制御モデルを提案する．提案するモ

デルのネットワークを図 1に示す． 
 視線推定 

本研究では，人の視線情報を直接計測するので

はなく，視線推定モデルを用いて運転タスクで重

要となる注視領域を推定する．視線推定モデルの

ネットワークはエンコーダおよびデコーダから構
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図 1：提案手法のネットワーク構造 
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成される．エンコーダには VGG-16[21]の畳み込み
層を，デコーダには 4 層のデコンボリューション
層を用いる．VGG-16には ImageNet[20]による事前
学習済みモデルを用いる．交差点の場面では，進

行方向によって注視する箇所が大きく異なる．そ

のため，運転指示であるコマンド情報𝑐をネットワ
ークに追加することで，運転指示に合わせた視線

推定を学習する．コマンド情報は，エンコーダか

ら獲得された特徴マップと同サイズにリサイズし，

チャンネル方向に結合して追加する．視線推定モ

デルの学習には，式(1)に示す Binary Cross Entropy 
(BCE) Lossを用いる．ここで，𝐺，𝐺#はそれぞれ視
線マップの真値と予測値である．	

𝐿& =
1
𝑊
1
𝐻++	

,

-

.−𝐺0,- log 𝐺#0,-

5

0

 

−.1− 𝐺0,-6 log.1 − 𝐺#0,-66 (1) 
 
 運転制御モデル 

運転制御モデルには，従来手法である CILRS[11]
をベースラインとして用いる．CILRS では，画像
を ResNet34[24]の畳み込み層を用いた特徴抽出部
に入力することで特徴マップを獲得する．画像以

外の情報も考慮して制御値推定を行うため，計測

値である車両速度を全結合層に入力して車両速度

に関する特徴量を獲得する．これらの特徴量を出

力部に入力することで車両制御値を出力する．出

力部では，全結合層で構成された複数ブランチの

中から，運転指示（右左折，直進等）であるコマン

ド情報𝑐に対応するブランチを選択する．そして，
運転指示に応じた車両制御値を出力する．また，

CILRS ではマルチタスクとして特徴マップから車
両速度の推定を行う． 
視線情報を考慮するため，式(2)に示すように特

徴抽出部の中間特徴マップ𝐹(𝑥)に対して推定した
視線マップ𝐺を画素毎に乗算する．そして，注視領
域以外の特徴量が消失するのを防ぐため，乗算前

の特徴マップを加算する． 

𝐹;(𝑥) = 𝐹(𝑥) ∙ 𝐺 + 𝐹(𝑥) (2) 
特徴抽出部の下位層から上位層では，抽出され

る特徴が異なる．そのため，図 2 に示すように下
位層から上位層の内の 4 箇所に視線情報を追加す
ることで，視線情報の影響をより大きくする． 
運転制御モデルの学習では，損失関数としてモ

デルの各出力に対して L1 Loss 関数を用いる．こ
こでモデルの出力は，車両速度とステアリング，

スロットル，ブレーキである． 

 評価実験 

提案手法の有効性を調査するため，視線情報の

有無による運転精度の比較を行う． 
 データセット 

本実験では，自動運転シミュレータである

CARLA にて作成された CARLA100 データセット
[11]を運転制御モデルの学習に用いる．CARLA100
データセットは，車両の位置や信号機の状態など

のシミュレータ内部の情報からルールベースで自

動運転を行い，100 時間におよぶ運転データを自
動的に収集したデータセットである．また，模倣

学習における問題点である共変量シフトに対する

頑健性を高めるため，別視点カメラの追加[3]およ
び noise injection[5][22]によるデータ拡張が施され
ている． 
本研究では，視線推定モデルを学習させるため，

新規に視線データセットを作成する．視線データ

セットはCARLA100データのサブセットとなって
おり，各天候，運転指示に対応したシーンの中か

らランダムで選択した 2,000 フレームのデータに
対して視線情報を付与する．1 フレーム毎に十分
な視線情報が含まれるようにするため，静止画に
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図 2：視線マップの詳細な入力箇所 
 

図 3：記録した視線データの例 
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対する視線情報を記録する．視線情報の取得には

Tobii Pro X3 130を使用し，1枚の静止画をディス
プレイに 5 秒間表示することでデータを収集する．
運転に必要な情報を正確に抽出するため，被験者

には，表示された運転シーンに対して必要な運転

操作を考慮するよう指示を与えて視線を記録する．

作成したデータセットの例を図 3に示す． 
 実験概要 

視線推定モデルは， 2,000 枚の視線データを用
いて学習を行う．入力は400 × 176ピクセルにリサ
イズした RGB 画像を用いる．最適化手法には
MomentumSGDを用い，学習率を 0.03とする．運
転制御モデルは，CARLA100データセットの内 10
時間のサブセットを学習データとして，200 × 88
ピクセルの RGB 画像を用いる．最適化手法には
Adam を使用し，学習率を 0.0002 とする．学習は
2 段階に分けて行う．はじめに視線推定モデルを
学習した後，視線推定モデルの重みを固定した状

態で運転制御モデルの学習を行う． 
評価実験では，CARLA 上での走行実験により手

法の有効性を検証する．実験環境には CARLA 0.8.4
を使用し，NoCrash Benchmark[11]により実験評価を

行う．このベンチマークでは，異なる環境および難易

度において目的地までの自律走行することで運転性

能を評価する．走行するマップは Town01 と Town02
で，Town02 は学習データに含まれていないマップと

なっている．また，天候条件についても学習データに

含まれる条件(Clear noon, Clear noon after rain, Heavy 
raining noon)および未知の条件(Cloudy noon after 

rain, Soft raining sunset)が用意されている．交通状況

による難易度は，自動車や歩行者といった動的物体

の数により Empty town，Regular traffic，Dense traffic
の 3 種類に分けられている．これらの条件により，異な

る環境や交通状況における運転性能を評価すること

が可能である．他物体への衝突または制限時間を超

えた場合，エピソードが失敗となり，目的地へ到達す

ることでエピソード成功となる． 
 視線推定の定性的評価 

はじめに，視線推定モデルの定性的な評価を行

う．視線推定結果の例を図 4 に示す．ここで，左
が学習に含まれる環境，右が未知の環境での推定

結果である．上段の(a), (b)のような歩行者が道路
を横断しているシーンにおいて，(a)の既知環境で
は衝突の危険がある右側の歩行者に対して視線マ

ップが反応していることがわかる．(b)のTown02に
おいても，進行方向である消失点だけでなく，横

断中の歩行者に対しても期待通りの視線マップが

予測されていることがわかる．中段の信号機に接

近しているシーンにおいては，(c)既知環境と(d)未
知環境の両方で，スロットルの制御に関わる信号

機を注視していることがわかる．下段(e)の車線追
従シーンでは，走行レーンの進行方向であるカー

ブの行き先を注視している．(f)の交差点のシーン
では，左折の運転指示が与えられており，視線推

定結果は左折する際の進行方向を注視している．

(e), (f)から運転指示に応じて先の進行方向に対す
る視線が推定されていることが確認できた．これ

らの結果より，多様な走行環境において運転制御

a. 歩行者

c. 信号機

e. 車線追従 f. 左折 (未知天候)

入力画像 出力
既知環境 未知環境

入力画像 出力

b. 歩行者 (Town2)

d. 信号機 (Town2&未知天候)

図 4：視線推定の結果 
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の判断に必要と考えられる領域を注視できている

ことが確認できた． 
 走行実験結果 

次に，運転制御モデルの評価を行う．表 1 に
NoCrash Benchmark による走行実験のエピソード
成功率を示す．表 1 より，ほとんどの交通状況お
よび環境条件において従来手法より成功率が向上

しており，特に Training conditionおよび New town
では全ての交通状況において成功率が改善された

ことが確認できた．また，Training condition の
regular traffic と dense traffic，New town の regular 
trafficの成功率は，それぞれ 14ポイント，10ポイ
ント，17ポイントと大きく改善されていることか
ら，提案手法が従来手法と比べて動的物体に対し

て適切な運転制御ができていることが考えられる．

しかし，New weatherと New town & new weatherに
おいて，成功率が低下していることがわかる．ど

ちらの条件にも未知の天候が含まれていることか

ら，視線推定モデルは未知の天候に対する頑健性

が不足していることが原因として考えられる．同

一の実験における事故率を表 2 に示す．ここで，
Col. Pedestrianおよび Col. Vehicle はそれぞれ歩行
者との衝突による事故と車との衝突による事故を

表す．従来手法と比べて，自動車との事故率はど

の実験条件においても大幅に改善されていること

がわかる．これにより，視線情報を付与すること

で自動車に対する反応が改善され，動的物体が存

在する運転シーンにおける精度向上に貢献してい

ることが確認できた．一方で，歩行者との事故率

は未知の条件が含まれる環境においては，改善が

確認されなかった．これは，学習データセット内

の自動車が含まれるシーンと歩行者が含まれるシ

ーンの発生頻度が異なり，視線推定モデルが自動

車をより認識できていたためであると考えられる． 

 おわりに 

本研究では，視線情報を活用した一貫学習方式

の自動運転手法を提案した．視線推定モデルから

獲得した視線情報を運転制御モデルの中間特徴に

追加することで，運転シーンにおける重要な領域

を強調し，シミュレータ上での走行実験において

運転精度が改善できることを確認した．今後の展

望として，歩行者シーンの運転性能向上や，視線

推定モデルの特徴量を運転制御モデルに利用した

手法の検討が挙げられる． 
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