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1 はじめに

自動車の目的地までの誘導を行う運転支援には，既
にカーナビゲーションシステムが広く採用されている．
既存のカーナビゲーションでは，地図データと自車の
位置情報を用いた案内が主である．そのため，経路上の
交差点までの距離や交差点名，地図データに含まれる
ランドマークを基に案内文を生成する．しかし，ドライ
バにとって距離や交差点名を用いた案内は，運転中に
これらの情報を確認するために，車載モニタの地図を
視認する場合がある．これは，脇見運転を誘発してい
る状態であり，事故につながる要因である．この問題を
解決する次世代のナビゲーションとして，Human-like

Guidance (HLG) の実現が期待されている．HLGは，
人間が行うようなナビゲーションを実現することを目
的としたものである．
HLGの先行研究 [1]では，ドライバの視線をシーン
画像から予測し，ドライバが注視している物体を基準
とした案内文を生成する．先行研究では，CNNを用い
てドライバの視線を推定している．CNNの畳み込み処
理では，画像内の局所的な特徴を獲得することが出来る
が，画像内の文脈的特徴を獲得することが困難である．
また，CNNのダウンサンプリング操作によって，特徴
が喪失される可能性がある．一方で，Transformer[2]を
用いた場合，Self-Attention機構や位置埋め込み処理に
よって，画像内の大局的特徴や，文脈的特徴を獲得す
ることが出来る．ここで，人間の視線情報には個人差
があるため，同一の画像であっても様々な位置に点在
している [3]．運転中においては，周辺環境を確認する
ために，近距離に存在する物体や，遠方に存在する車
両や歩行者，信号機等の様々な物を注視している [4, 5]．
また，ドライバは同じ周辺環境であっても，直進時や
右左折時など走行方向によって注視点に違いが生じる．
そこで本研究では，走行方向の情報を言語情報として
視線推定モデルに画像と共に入力する，マルチモーダ
ル Transformerモデルを提案する．これにより，走行
方向毎の視線情報の特徴を獲得し，案内文生成の精度
向上を図る．

また，先行研究では視線推定モデルを学習するデー
タセットであるDriving Gaze Datasets (DGD) を提案
しており，CARLAシミュレータ [6]を用いて作成した
ドライバ視点の走行映像，フレーム毎のシーン状況を
表す走行方向情報，視線情報から構成されている．先
行研究の評価では，視線推定精度が十分でないという
課題を指摘している．その原因には，DGDは視線情報
特有のセンターバイアスが考慮されていない点や，シ
ミュレータの自動走行機能により走行映像データを収
集しているため，ナビゲーションに不要なシーンの割
合が大きい点が考えられる．そこで本研究では，先行
研究で提案されたDGDを分析し，DGDの持つ課題を
解決するデータセット DGD-V2を構成する．

2 関連研究

本章では，既存研究における視線推定手法と，視線
推定データセットについて述べる．
2.1 視線推定手法
従来の視線推定手法には，静止画に対する画像顕著
性を予測する手法と [7, 8, 9, 10]，動画像に対する映像
顕著性を予測する手法に大別できる [11, 12]．動画像に
対する映像顕著性を予測する手法は，時間情報を扱う
ためモデルサイズが大きく，計算に時間がかかる．その
ため，リアルタイム性を重視するカーナビゲーション
には適していない．よって本研究では，画像顕著性予
測手法をベースとする．画像顕著性予測手法は，CNN

ベースの手法が一般的であるが，人間の視線情報は画
像上の様々な位置に点在するため，局所的な特徴を捉え
ることに特化した CNNは適していない．そのため，2

つの CNNモデルを並列に運用する手法 [9]や，カーネ
ルサイズが異なるブランチを用いる手法 [10]等，マル
チスケール特徴を獲得することで精度を向上させる手
法が多く提案されている．一方で，Transformer[2]を活
用することで，CNNでは捉えることが困難であった点
在する人間の視線情報の特徴の獲得が容易となり，関
連手法が提案されている [7, 8]．



2.2 ドライバの視線推定データセット
ドライバの視線推定には，ドライバの顔の向きや目
の動きから視線を推定するアピアランスベースと，シー
ン画像のみから視線を推定するシーンベースの 2つに
大別される．アピアランスベースの手法 [13, 14, 15, 16]

はドライバを撮影するカメラと自車の外側を撮影する
カメラが必要であるためカメラ間のキャリブレーション
のコストがかかる点や，複数のカメラを用意するコスト
が必要である．一方で，シーンベースの手法は [17, 18]，
車両前方の映像のみからドライバが注視するであろう
位置を推定するため，車両への実装コストや複雑な処理
を必要としない．本研究で扱う視線推定タスクは，シー
ンベースでのドライバの視線推定である．これまでに，
シーンベースの視線推定タスクのためのデータセットが
提案されているが [1, 17]，本研究で対象とするカーナビ
ゲーションに特化したデータセットは，先行研究で提案
された Driving Gaze Datasets (DGD) のみである [1]．
しかし，先行研究で提案された DGDで学習した視線
推定モデルは精度が低いという問題点がある．そこで，
本研究では視線推定精度の向上を図るために，DGDを
分析する．また，その課題を解決するデータセットの
作成を行う．

3 Driving Gaze Datasets-V2

本研究では，提案手法であるMultimodal TranSalNet

の学習，評価を行うデータセットを作成する．2.2節で
述べたように，本研究で対象とするカーナビゲーショ
ンに特化したデータセットは，先行研究で提案された
Driving Gaze Datasets (DGD) のみである．しかし，
DGDは視線情報特有のセンターバイアスが考慮されて
いない．また，シミュレータの自動走行機能を利用し
て走行映像データを収集しているため，ナビゲーショ
ンに不要なシーンのデータの割合が大きい．これらは，
先行研究の視線推定精度が低い原因であると考えられ
る．そのため，本章では DGDについて詳細に分析す
ることでその特性を明らかにし，DGDの課題を解決し
た DGD-V2の作成を行う．
3.1 DGDの分析
DGDは，走行映像，視線情報，および走行方向の情
報が含まれている．ここで，視線情報には 8人分が含
まれている．本節では，走行方向ごとの視線情報の分
布を分析する．先行研究では，走行方向を直進，右左
折，右左折手前，信号待ちによる停止，それ以外のシー
ン（車線追従）の合計 7つが定義されている．
図 1に走行方向毎のデータ数，図 2に，走行方向毎
の視線情報の分布を可視化した結果を示す．図 1より，
走行方向毎のデータ数に大きな偏りがあり，不均衡な
データセットであることが確認できる．次に，図 2よ
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図 1 DGDにおける走行方向ごとのデータ数

り，交差点付近のシーンである直進シーン，左折シー
ン，左折手前シーン，停止シーンで注視点のバラツキ
が大きいことが分かる．これらのシーンは，周辺の車
両や信号，進行先を確認する動作が頻繁に起きるため，
バラツキが生じると考えられる．一方で，右折シーン，
右折手前シーンは交差点付近のシーンであるにも関わ
らず，データのバラツキが小さい．これは，シミュレー
タ環境が右車線走行であるため，進行先を確認する際に
大きな視線の移動が生じないためであると考えられる．
次に，走行映像上に視線情報を重畳し，ドライバが何
を注視しているのかを分析する．図 3に，走行映像上に
視線情報を重畳した際の例を示す．交差点付近のシー
ンでは，図 3(a)および図 3(b)のような，車両や信号等
の物体を確認する視線や進行先を確認する視線が確認
できる．一方で，図 3(c)および図 3(d)のような，注視
先に何も情報がない視線が確認できる．これは，ドライ
バが周辺視野を用いて周囲の状況を視認しているシー
ンであると考えられる．また，図 3(c)および図 3(d)の
視線は，画像中央付近に現れている．この視線の存在
する領域は，図 2に示すように，全ての走行方向にお
いて最も視線の分布が集中する領域である．これらの
結果より，図 3(c)および図 3(d)のような視線は，セン
ターバイアスの最も大きな原因であると考えられる．
次に，DGDでは，走行映像 1フレームに対して複数
人の視線情報を収集している．学習時には，1フレーム
に対して 1人分の視線情報をペアとして正解データを
作成している．つまり，同一の画像に対して複数パター
ンの真値を用いて学習していることになる．これは，先
行研究 [1]ではナビゲーション対象を視線推定によって
一意に定める必要があるためである．しかし，この学
習方法は個人差が大きい視線情報に対してモデルの学
習を困難にしている．
本節で明らかになった DGDの特性を以下に示す．
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図 2 走行方向毎のデータ分布

• 走行方向毎のデータ数に大きな偏りがあり，不均
衡なデータセットである．

• 右車線走行であるため，右折シーン，右折手前シー
ンは交差点付近のシーンであるにも関わらず視線
分布のバラツキが小さい．

• 視線の分布が集中する領域があり，センターバイ
アスの最も大きな原因である．

• 1フレームに対して 1人分の視線情報のみを真値
データに設定しており，学習を困難にしている．

3.2 DGD-V2の作成
3.1節によって明らかにしたDGDの特性から，DGD

の課題を解決したDGD-V2を作成する．初めに，DGD

はナビゲーションにおいて不必要な車線追従シーンの
データ数が最も多い．また，車線追従シーンは 3.1節
で明らかとなった，センターバイアスの最も大きな原
因であると考えられる領域に視線情報が集中している．
よって，車線追従シーンは不必要であると言える．
次に，DGDでは右折シーン，右折手前シーンのデー
タ分布が，交差点付近のシーンであるにも関わらずバ
ラツキが小さくという問題点がある．そこで，左折シー
ン，左折手前シーンを左右反転させることでデータ拡
張を行い，データのバラツキが大きい右折シーンを作
成する．
次に，先行研究 [1]では，ナビゲーション対象を視線
推定によって一意に定める必要があるため，1フレーム
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図 3 走行映像上に可視化した視線情報の例

に対して 1人の視線情報をペアとして正解データを作
成している．この学習方法は，個人差が大きい視線情
報において，モデルの学習を困難にしている．そのた
め，DGD-V2では，1フレームに対して複数人の視線
情報を真値として配置する．これらの処理を行うこと
で，DGD-V2を作成する．

4 提案手法

視線推定を用いた Human-like Guidance (HLG) 実
現のためには，ドライバの視線を推定する精度が重要
である．また，ドライバは同じ周辺環境であっても走行
方向毎に注視点に違いが存在する．しかし，既存の視線
推定モデルは画像やコンテキスト情報のみしか考慮し
ておらず，走行方向毎の特徴を獲得することは困難で
ある．そこで，本研究では代表的な Transformerベー
スの視線推定モデルであるTranSalNet[8]をマルチモー
ダル入力に拡張した，Multimodal TranSalNetを提案
する．
Multimodal TranSalNetの概要図を図 4に示す．ま
ず，ResNet-50 を用いて画像特徴量を抽出し，さらに
Transformerエンコーダによって文脈的な特徴表現を獲
得する．走行方向情報は，RoBERTa[19]を用いて言語
特徴量として抽出される．抽出した画像特徴量と言語
特徴量を結合し，線形層を用いて圧縮することで合成
特徴量を獲得する．最後に，デコーダに合成特徴量を入
力することで，走行方向に応じた視線を獲得する．以
下に，各要素の詳細について述べる．
4.1 画像特徴量の獲得．
ResNet-50と Transformerエンコーダを用いて画像
の特量抽出を行う．初めに，凍結された事前学習済みの
ResNet-50を用いて，特徴抽出を行う．ResNet-50の畳
み込み層の内，最終層から 3層分の特徴マップ (より深
い層から x1, x2, x3とする)を利用する．これにより，
マルチスケールな特徴表現を獲得する．次に，それぞ
れの特徴マップに 1× 1の畳み込み処理を行い，x1 お
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図 4 Multimodal TranSalNetの概要図

よび x2は 768次元，x3は 512次元に変形すると共に，
計算量を削減する．変形したそれぞれの特徴マップを
平坦化して Transformerエンコーダに入力する．この
際に，特徴マップ内の位置情報を考慮するために，位
置埋め込みとパッチ埋め込みを行う．これによって，相
対的な位置関係や局所的な構造といった，文脈的な特
徴表現を獲得する．
4.2 言語特徴量の獲得．
Multimodal TranSalNetでは，走行方向情報を言語
特徴量として入力する．言語情報として入力することで，
“Turn right”や “Turn left”のように，“Turn”という共
通する文脈的な特徴を考慮することが可能となる．また，
言語情報が “Turn right at the second intersection.”の
ように長文の場合，より柔軟な走行方向の表現の特徴
も獲得できる．DGDの走行方向データを基準とし，右
折，右折手前シーンでは “Turn right”，左折，左折手
前シーンでは “Turn left”，交差点直進シーンでは “Go

straight”，停止シーンでは “Stop”を入力する．言語特徴
量は，凍結された事前学習済みのRoBERTa[19]を用い
て抽出する．RoBERTaは，Word2vec[20]やGloVe[21]

のような単語埋め込みのフレームワークとは異なり，
“Stop”のような単一の単語と，“Turn left”のような複
数の単語で構成された物の両方を，d次元の固定長の特
徴量に変換することができる．
4.3 合成特徴量の獲得．
獲得した 3つの画像特徴量 (x1, x2, x3)と言語特徴量
を合成した，合成特徴量の獲得する．RoBERTaの出力
次元数 dを 768とし，言語特徴量と画像特徴量をチャン
ネル方向に結合する．結合した 1536次元の特徴量を線
形層によって 768次元に圧縮し，合成特徴量 jx1, jx2

を獲得する．この時，x3に対しては，言語特徴量を線
形層によって 512次元に変形し，x1およびx2と同様の
結合処理を行うことで 512次元の合成特徴量 jx3を獲

得する．本手法では，他のマルチモーダル手法 [22, 23]

と異なり，エンコーダで抽出した画像特徴量に対して
言語特徴量を融合する．これによって，同一の周辺環
境であっても，走行方向毎に生まれる注視点の分布の
差異を学習することが期待される．
4.4 デコーダ．
獲得した合成特徴量をデコーダに入力し，入力画像
と同じサイズの顕著性マップを獲得する．デコーダは 7

つの畳み込みブロックからなる CNNデコーダである．
1∼6層目までは，3× 3の畳み込み処理とバッチ正規化
(BN) 処理があり，前者は非線形な特徴表現の獲得，後
者は収束の促進に貢献している．7層目では畳み込み処
理を用いて特徴マップを 1次元に変換し，Sigmoid関数
を適用することで，ピクセル単位の確率分布としての
損失計算を可能としている．3つの合成特徴量は，最初
の 2層のそれぞれの出力に対してスキップコネクショ
ンで接続されており，乗算することで融合される．こ
れらによって，マルチスケール特徴や文脈的特徴を考
慮した顕著性マップを獲得する．

5 評価実験

本章では，DGD-V2を用いて，提案手法の有効性を
評価する実験を行う．従来のTranSalNetによる実験結
果と，Multimodal TranSalNetよる実験結果を比較す
ることで，本手法の有効性を検証する．また，実環境
データに対する実験を行い，本手法の実用性を検証す
る．評価指標には，視線推定タスクにおいて一般的に用
いられる，Correlation Coefficient (CC)とNormalized

Scanpath Saliency (NSS) を用いる．CCは，出力され
た顕著性マップを確立分布として捉え，真値の分布との
線形相関を評価する評価指標である．NSSは，顕著性
マップと真値の座標を評価する評価指標である．CCは，
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図 5 言語入力の有無による精度変化の定性的比較

表 1 言語入力の有無による精度変化
CC NSS

言語入力なし 0.7290 1.4679

言語入力あり 0.7554 1.5136

ピクセル単位での画素値の類似度を評価できるが，偽
陽性に対する評価がしづらい特性を持つ．一方で，NSS

は出力結果に対して標準化処理を行うため，偽陽性に
対して敏感であるが，ピクセル単位での画素値の類似
度の評価ができない特性を持つ．
5.1 Multimodal TranSalNetの検証
本実験では，従来の TranSalNet と Multimodal

TranSalNetを用いて，言語入力の有無による精度変化
を定量的，定性的に比較し，本手法の有効性を検証する．
表 1に f定量的評価結果，図 5に定性的評価結果を
示す．表 1より，言語情報を入力して学習することで，
精度が向上することを確認した．また，図 5より，言語
情報を入力することで，推定結果が真値の視線分布に
近似することを確認した．それぞれのシーンにおいて，
言語情報を入力する事で，左折シーンでは左前方，右
折シーンでは右前方の物体，直進シーンでは正面の物
体を注視する傾向が確認できる．これらの結果は，言
語情報を入力することで走行方向毎の視線の特徴を学
習できているためであると考えられる．よって，走行
方向情報を言語情報として入力することは有効である

(a)左折シーン (b)右折シーン

図 6 実環境データに対する推定結果

と言える．
5.2 実環境データに対する評価実験
本研究の目的は，カーナビゲーションシステムであ
る Human-like Guidance (HLG) の実現である．その
ため，本章では本研究で作成したモデルを用いて実環
境データに対する評価実験を行う．
図 6に実環境データに対する実験結果を示す．実験
結果より，シミュレータ環境下での実験と同様の傾向
を確認した．左折シーンである図 6(a)では，左前方に
存在する左折中の車両を注視している．右折シーンで
ある図 6(b)では，自車両の進行先である右前方に存在
する車両を注視している．交差点付近に存在する車両
を注視していることから，これらの結果はHLGに活用
可能な結果であると言える．
5.3 DGD-V2の有効性の検証
本研究で作成したDGD-V2は，先行研究で提案され
たDGDを基に，その課題を解決したデータセットであ
る．本章では，先行研究で用いられていた DGDで学
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図 7 DGD-V2による精度変化の定性的比較

表 2 DGD-V2による精度変化の定量的比較
DGD DGD-V2 CC NSS

DINet
✓ 0.4283 1.2752

✓ 0.7004 1.3655

TranSalNet
✓ 0.4122 1.2877

✓ 0.7290 1.4679

習したモデルと，DGD-V2で学習したモデルの精度を
比較し，DGD-V2の有効性を明らかにする．視線推定
モデルには，先行研究で用いられた DINet[10]と，提
案手法のベースとなったモデルであるTranSalNet[8]を
用いる．
表 2に，定量的評価結果，図 7に定性的評価結果を
示す．表 2より，DGD-V2を用いた場合に大幅に精度
が向上していることが確認できる．図 7より，DGDで
学習したモデルはどちらもセンターバイアスの影響を
受け，中央付近かつ物体が無い空間を注視している．一
方で，DGD-V2で学習したモデルは，同じシーンでも
周辺車両を注視していることが確認できる．これらの
結果より，DGD-V2は有効であると言える．

6 おわりに

本研究では，Human-like Guidance (HLG) における
視線推定精度の向上を目標とし，視線推定モデルである
Multimodal TranSalNetを提案した．また，先行研究
で提案されたデータセットの課題を解決した，Driving

Gaze Datasets V2 (DGD-V2)の作成を行なった．DGD-

V2を用いた実験から，走行方向情報を言語情報として
入力するMultimodal TranSalNetにより，従来手法よ
り精度が向上することを確認した．また，本研究で作
成したモデルを用いて，実環境データに対する評価実
験を行った．実験により，実環境データに対しても前
方の車両に対する視線を獲得し，HLGへの有効性を確
認した．今後は，モデルに入力する言語表現の拡張や，
LLMを活用した，視線推定結果を元に案内文を生成す

る手法についての検討を行う．
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