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論 文 要 旨

経路予測とは，人間や自動車などの移動物体が未来にどのような経路を辿るかを過去の経路から
予測する技術である．経路予測は，自動運転車，自律ロボット及び，監視カメラシステムなどで応
用が期待され精力的に研究されている．これらのアプリケーションでは，歩行者や自動車といった
クラスが異なる複数の対象の経路を同時に予測したり，対象間の衝突を避ける経路を予測したりす
る必要がある．特に後者は，人との接触の可能性があるシーンにおいて自動運転車や自律ロボット
等の機械が衝突を避ける経路を予測しなければ事故に繋がる．人間は暗黙的なインタラクションに
より，人間同士が互いに衝突を避けることを考慮するが，それを機械が考慮するためには人間が明
示的に与えるか機械自身がモデル化する必要がある．そこで，人間同士の衝突を避けるインタラク
ションを深層学習でモデル化することで高性能な経路予測を実現できる．
深層学習で対象間のインタラクションをモデル化することで衝突回避が可能な経路予測が実現で

きる一方，従来の予測手法は以下 3つの問題が挙げられる．1つ目は，歩行者を対象とし暗黙的にク
ラスが異なる対象を同一クラスと扱う点である．例えば，歩行者は歩道や車道を歩き，自動車は車
道を走ることが想定される．歩行者や自動車等が映るシーンで経路を同時予測する場合，既存の経
路予測手法では予測対象のクラスに応じた経路を予測できない．これを解消するために対象のクラ
ス毎にモデルを作成する必要があるが，対象のクラスが増加するにつれ扱うモデル数も増加し計算
コストの面から現実的とは言えない．2つ目は，正確な経路情報が必要となる点である．経路予測に
おいて必要となるのは，一連のフレームにおける予測対象の ID情報で，これは検出と追跡技術によ
り取得可能である．実社会で経路予測の実装を想定すると，混雑シーンでオクルージョン等により
予測対象の正確な ID情報の取得が困難で，既存の経路予測手法をそのまま適用できない．3つ目は，
混雑シーンで個々人のインタラクションを求めるコストがかかる点である．インタラクションを捉
える既存研究は，個人レベルでインタラクションを求めており，対象数が増加するにつれ計算コスト
がかかる．そのようなシーンでは，対象間のインタラクションを効率的にモデル化する必要がある．
本研究では，上記問題に対し，インタラクションを扱うアプローチとインタラクション以外を扱

うアプローチで対処する．まず，1つ目では移動対象のクラスに応じた経路予測を目的に，予測対象
の属性と周囲の環境情報を導入した経路予測を提案する．歩行者や自動車を属性とみなし，属性を
one-hot vectorとコンパクトな表現で扱うことで，対象のクラス毎にモデルを作成する必要がない．ま
た，予測対象周囲の環境情報を用いることで，移動対象のクラスに応じた経路予測を実現する．2つ
目では，不正確な経路情報で適用可能な経路予測を目的に，シーンの各場所が将来どれだけ混雑して
いるかのマップ，すなわち群集密度マップを直接予測する手法を提案する．群衆をマップとして表現
することで，正確な歩行者の検出と追跡を必要とせず直接群衆の将来の動きを予測できる．3つ目で
は，混雑シーンにおける効率的な歩行者間のインタラクションを捉える経路予測を目的に，歩行者
間のグループ間とグループ内のインタラクションをモデル化する Group-based Forecasting Moduleを
提案する．Group-based Forecasting Moduleでは，各グループのインタラクションに関連する重要な
対象に着目させるために Attention機構を導入する．各グループで独立した Attention機構により，そ
れぞれのグループの特性に応じた経路の予測及びインタラクションを効率的に捉えることができる．

i



ii



目次

第 1章 序論 1

1.1 研究の背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.2 研究目的 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.3 本論文の構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

第 2章 深層学習を用いた経路予測の関連研究 7

2.1 経路予測問題の定式化とベースモデル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.1.1 経路予測問題の定式化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.1.2 LSTM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.1.3 CNN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.2 インタラクションを考慮した経路予測手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.2.1 プーリングモデルに基づくアプローチ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.2.2 アテンションモデルに基づくアプローチ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2.2.3 その他のモデルに基づくアプローチ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

2.2.4 インタラクション以外の課題を扱うアプローチ . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

2.3 経路予測のデータセット . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

2.3.1 鳥瞰視点 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

2.3.2 車載カメラ視点 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

2.3.3 一人称視点 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

2.4 経路予測の評価指標 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

2.4.1 Displacement Error . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

2.4.2 Minimum Displacement Error . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

2.4.3 Negative log-likelihood . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

2.4.4 Mean Square Error . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

2.4.5 衝突率 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

2.5 まとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

第 3章 移動対象の属性と環境情報を導入した経路予測 52

3.1 属性と環境情報を導入したネットワーク . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.1.1 問題設定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

iii



3.1.2 属性情報 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.1.3 移動情報 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.1.4 環境情報 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

3.1.5 ネットワークへの入力方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

3.2 評価実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

3.2.1 データセット . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

3.2.2 評価指標と比較手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

3.2.3 実験条件 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

3.2.4 従来手法との評価結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

3.2.5 異なる属性毎の評価結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

3.2.6 入力が異なるシーンラベルを用いた検証実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

3.2.7 Failure cases . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

3.3 まとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

第 4章 混雑シーンにおける群衆密度予測 66

4.1 群衆密度予測 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

4.1.1 問題設定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

4.1.2 従来のネットワークモデルでの群衆密度予測 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

4.1.3 パッチベースの群衆密度予測 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

4.1.4 時空間パッチベースの群衆密度予測 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

4.1.5 ネットワーク構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

4.2 評価実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

4.2.1 データセット . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

4.2.2 データの前処理 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

4.2.3 評価方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

4.2.4 比較手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

4.2.5 実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

4.3 まとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

第 5章 インタラクションを考慮した経路予測の性能調査 80

5.1 経路予測の評価の問題点 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

5.2 精度比較を行うモデル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

5.3 学習及び評価の設定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

5.4 ETH/UCYにおける精度比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

5.5 SDDにおける精度比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

5.6 各モデルの計算時間とパラメータの比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

5.7 プーリングモデルとアテンションモデルの違いに対する考察 . . . . . . . . . . . . . 91

5.8 まとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

iv



第 6章 グループレベルのインタラクションによる経路予測 93

6.1 Group-based Forecasting Moduleによる経路予測 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

6.1.1 Overview . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

6.1.2 Group-based Forecasting Module . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

6.2 評価実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

6.2.1 実験条件 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

6.2.2 ETH/UCYにおける実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

6.2.3 Ablation study . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

6.2.4 SDDにおける実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111

6.2.5 予測結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112

6.3 まとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117

第 7章 結論と展望 120

7.1 結論 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120

7.2 展望 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121

謝　　辞 122

参考文献 123

研究業績一覧 134

v



図目次

1.1 本論文の構成． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.1 移動対象間の衝突を回避するインタラクションを考慮した経路予測手法の傾向と分類．
インタラクションを考慮した予測手法は各色の枠，インタラクション以外の課題を扱
う手法を黒色の枠で示す．黄色の枠はプーリングモデルに基づくアプローチ，赤色の
枠はアテンションモデルに基づくアプローチ，緑色の枠はプーリングやアテンション
モデルとは異なる方法でインタラクションを考慮するその他のモデルに基づくアプ
ローチを表す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.2 経路予測問題における基本的な流れ． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.3 LSTMの内部構成． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.4 CNNによる環境情報の抽出例． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.5 時間方向に伝播する CNNの例． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.6 プーリングモデルに基づくアプローチの違い． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.7 プーリングモデルの概略図．予測対象が黒点を中心に，様々な色で表現されている他
対象に関する特徴をNo ×No ×Dで表現したグリッドにそれぞれ埋め込む． . . . . 18

2.8 Social LSTMの概略図．文献 [1]より引用及び改変． . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.9 MX-LSTMのプーリング方法の概略図．文献 [2]より引用． . . . . . . . . . . . . . . 20

2.10 Social GANの概略図．文献 [3]より引用及び改変． . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.11 MATFの構造．文献 [4]より引用及び改変． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.12 プーリングモデルによる予測結果例．文献 [3]より引用．横軸は複数の予測結果例で
左図は最も真値と似た予測経路を辿った例を示す．縦軸はそれぞれ同じ目的地に向か
う歩行者のシーン，前方の集団との衝突回避シーン及び，歩行者が他の歩行者を追い
越すシーンを示す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.13 アテンションモデルに基づくアプローチの概略図．赤線は対象間の関係を表しており，
色が濃いほど関係が深いことを意味している．赤線の上部の数値は連続的な重み値で
あり，各対象の特徴量と乗算することでインタラクションを考慮している． . . . . . 24

2.14 CIDNNの概略図．文献 [5]より引用． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

2.15 SR LSTMの概略図．文献 [6]より引用． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2.16 Nextの概略図．文献 [7]より引用． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

2.17 SoPhieの概略図．文献 [8]より引用． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

vi



2.18 STGATの概略図．文献 [9]より引用． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

2.19 Trajectronの概略図．文献 [10]より引用． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

2.20 STARの概略図．文献 [11]より引用及び改変． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

2.21 PECNetの概略図．文献 [12]より引用． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

2.22 FVTrajの概略図．文献 [13]より引用． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

2.23 STT-DTOの概略図．文献 [14]より引用． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2.24 アテンションモデルによる予測結果例．文献 [15]より改変．各図の赤線が予測対象，
その他の色が他対象，各対象の青色の点が現在地，青色の円が予測対象の他対象に対
するアテンションの大きさを表し，円が大きい他対象に予測対象の予測経路が強く影
響することを示す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

2.25 RGMの概略図．文献 [16]より引用及び改変． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

2.26 RSBGの概略図．文献 [17]より引用． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

2.27 経路予測のデータセット及び，予測結果例．文献 [18]，[19]，[20]，[21]，[22]，[23]，
[24]， [25]， [26]， [27]， [28]， [29]より引用及び改変． . . . . . . . . . . . . . . . 46

2.28 各評価指標の概略図．文献 [10]より引用及び改変． . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

3.1 提案手法のネットワーク構造．提案手法は予測対象の属性と相対座標及び，対象周囲
の環境をネットワークへの入力として用いる．one-hot vectorで埋め込まれた属性と畳
み込み層を介してセマンティックなシーンラベルから抽出した特徴ベクトル及び，相
対座標を LSTMへ入れ次時刻の相対座標を出力する． . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.2 予測対象の属性表現．ここでは，予測対象が歩行者の例を示す．対象の属性情報から
one-hot vectorを取得する． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.3 予測対象周囲の環境情報の表現．シーンラベルから予測対象を中心とした領域を切り
出しラベルマップを抽出する．ラベルマップはバイナリマップに変換した後，畳み込
み層を介して特徴マップを抽出する． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

3.4 SDDのシーン例．各シーンの左図が実シーン画像，右図がアノテーションされたシー
ンラベル例を示す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

3.5 SDDの不正確な経路サンプル例．各シーン緑線がアノテーションされている． . . . 58

3.6 各予測手法の予測結果例．各行のサブグラフは属性毎の予測結果例で，上から順に
bicycle，pedestrian，carを示す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

3.7 障害物マップの例．シーンラベルの障害物領域を白，移動可能領域を黒とした障害物
マップを作成する．異なる環境情報をネットワークの入力として用いることで，将来
の経路を予測するのに適した環境情報を分析する． . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

3.8 異なる環境情報を導入した場合の予測結果例． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

3.9 誤った予測結果例．(a)の例は，対象の動きが急速に変化する場合の予測経路を示す．
(b)，(c)の例は，将来の経路に複数の候補があり，実際の経路と異なる経路を予測し
ている．(d)，(e)及び (f)は表 3.2より，対象数が少ないデータは障害物に衝突した経
路を予測した． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

vii



4.1 群衆密度予測の概略図．(a)それぞれの群衆が行動するシーンで，(c)黄色の円で示さ
れる各人の将来の位置を検出，追跡及び予測するのではなく，(b)各場所がどれだけ
混雑するかのマップ，すなわち群衆密度マップで将来のフレームで群衆がどう動くか
を予測する． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

4.2 提案手法の概略図．観測の群衆密度マップ Cin を入力とし，将来の群衆密度マップ
Coutを予測する．PDFN-Sと PDFN-STは，空間的または時空的なパッチ毎に独立し
て予測するパッチベースの予測モデルを提案する．パッチは赤で強調され，CNNの
受容野の範囲で予測される． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

4.3 予測結果例．入力，真値 (GT)，Trajectronと群集密度推定結果を入力した PDFN-ST

による予測された群集密度マップを示す．ここでは，群衆密度マップの変化を分かり
やすく可視化するため，t− 5, t, t+5, t+10フレーム目を選択して予測結果例を示す．
Trajectronで検出・追跡された人物は黄色の丸で囲まれている． . . . . . . . . . . . 77

4.4 誤った予測結果例．(a)は急に歩く方向が変わった場合のサンプル，(b)は新しい人が
シーンに現れる場合のサンプルを示す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

5.1 ETH/UCYで観測された歩行者の経路の可視化． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

5.2 ETH/UCYにおける各予測モデルの予測結果例． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

5.3 SDDにおける各予測モデルの予測結果例． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

6.1 歩行者間の社会的インタラクションの例．グループ内のインタラクションは星マーク
のように同じ目的地に向かう歩行者グループ，グループ間のインタラクションは他の
グループとの衝突を避ける経路を辿る． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

6.2 先行研究及び，提案手法の予測結果例．破線は過去の経路，実線は未来の経路を表す． 94

6.3 提案手法のモデル構造．提案手法は Trajectory Encoder，Internal State，Prospection

Module，Clustering Module，Group-based Forecasting Module 及び，Discriminator の
6つのモジュールで構成される．Group-based Forecasting Moduleは，Internal Stateと
Prospection Moduleから出力される経路情報及び，Clustering Moduleで対象毎にグルー
プとしてクラスタリングされた結果を用いて，次時刻の経路を予測する．グループ
は時間と共に常に変化しているため，Group-based Forecasting Moduleの予測経路は
Clustering Moduleに逐次入力される．Discriminatorは実際の経路と予測された経路を
判別するように敵対的に学習される． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

6.4 Group-based Forecasting Moduleの内部構成．Group-based Forecasting Moduleは，デ
コーダの LSTMとグループ間及び，グループ内の Attention機構により社会的なイン
タラクションを考慮した経路を予測する． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

6.5 個人レベルの Attention機構による Forecasting Module． . . . . . . . . . . . . . . . . 102

viii



6.6 ETH/UCYにおける予測結果例．Group-LSTM，Ours-single-modelは 1つの経路を予
測するモデル，Social-GAN，STGAT及びOursは 20つの予測経路をサンプリングする
モデルである．粗い破線は観測経路，実線は真値，細い破線は 1つの経路を予測するモ
デルの予測経路，分布は 20つの予測経路の分布である．提案手法 (Ours-single-model,

Ours)は検出したグループをクラスタリングしている． . . . . . . . . . . . . . . . . 113

6.7 ETH/UCYにおける歩行者グループが時間と共に動的に変化する例．tobs + 1が予測
開始時刻，tpred が最終予測時刻を表す．Group-based Forecasting Moduleは，グルー
プ情報を時間と共に動的に変化させることで，変化に対応した経路を予測する． . . 113

6.8 ETH/UCYにおける Group-based Forecasting Moduleの各 Attention機構の注意重みの
可視化．(a) (d)は図 6.6，図 6.7の各図に対応する．色のついた円と矢印はグループラ
ベルを表し，同じグループ内の歩行者は同じ色で可視化される．各円の半径は注目度
を表し，円が大きいほど重要度が高い．予測対象は黒い矢印で表す．従って，各結果
は予測対象の他対象に対する注目度を表している． . . . . . . . . . . . . . . . . . . 114

6.9 SDDにおける Social-GAN，STGAT及び，Oursの予測結果例．粗い破線は観測経路，
実線は真値，分布は 20つの予測経路の分布である．Oursは検出したグループをクラ
スタリングしている． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116

6.10 SDDにおける歩行者グループが動的に変化する例．tobs +1が予測開始時刻，tpredが
最終予測時刻を表す．(c)，(d)及び (e)は図 6.9(b)の各グループに対応する． . . . . 117

6.11 SDDにおける Group-based Forecasting Moduleの各 Attention機構の注意重みの可視
化．(a)と (b)は図 6.9のそれぞれに対応する． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118

6.12 ETH/UCYにおける誤った予測結果例．(a)は行動を突然変える場合のサンプル，(b)

は前方のグループと衝突回避するために真値と離れる経路を予測した場合のサンプル，
(c)は Prospection Moduleから出力される経路がどちらも上方向だった場合のサンプ
ル例である．粗い破線は観測経路，実線は真値，細い破線は Prospection Moduleの予
想経路，分布は 20つの予測経路の分布である． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119

6.13 SDDにおける誤った予測結果例．(a)は行動を突然変える場合のサンプル，(b)は前方
のグループと衝突回避するために真値と離れる経路を予測した場合のサンプル，(c)は
静的な障害物への衝突した場合のサンプル例を示す． . . . . . . . . . . . . . . . . . 119

ix



表目次

2.1 経路予測手法の分類． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.2 データセットの比較． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

3.1 ネットワーク構成の詳細．Convolution layerは環境に関する入力を受け取る．そして，
Convolution layerから抽出された特徴ベクトルと属性に関するベクトルおよび，経路
情報を LSTMへ入力する． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

3.2 学習と評価データの内訳． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

3.3 各予測手法の定量的評価結果．単位は [pixel]である．属性と環境情報をネットワー
クへ導入することで予測精度が向上している．また，属性と環境情報の両方をネット
ワークへ導入することで，どちらの評価指標も提案手法の性能が最良である． . . . 59

3.4 属性毎の定量的評価結果．単位は [pixel]である．表は属性と環境情報を両方考慮した
結果を示す．carや bicycleのような動きが速い対象の予測誤差が大きい．また対象の
データが少ない場合も予測誤差が大きい． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

3.5 障害物マップとシーンラベルの定量的評価結果．単位は [pixel]である． . . . . . . . 63

4.1 FDSTの定量的評価結果．左が予測時刻の平均，右が最終時刻における divergenceの
スコアを示す．PDFN-Sと PDFN-STがパッチベースの提案手法を示す． . . . . . . 75

4.2 UCYの定量的評価結果． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

4.3 ガウシアンカーネルサイズ σの効果．数値は UCYの平均/最終時刻の divergenceのス
コアを 3つのシーンで平均したものを表す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

5.1 精度比較を行うモデル． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

5.2 ETH/UCYのサンプル数及び，密度の内訳．密度は 1 [m] × 1 [m]の四角形の中点をあ
る歩行者の x, y座標とし，四角形内に他の歩行者が位置する場合の最大の密度を記載． 84

5.3 SDDのサンプル数及び，密度の内訳．密度は 50 [pixel] ×50 [pixel]の四角形の中点を
ある歩行者の x, y座標とし，四角形内に他の歩行者が位置する場合の最大の密度を記
載． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

5.4 ETH/UCYにおける予測誤差．単位は [m]． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

5.5 ETH/UCYにおける動的物体との衝突率．単位は [%]． . . . . . . . . . . . . . . . . 86

5.6 ETH/UCYにおける静的物体との衝突率．単位は%． . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

x



5.7 SDDにおける予測誤差．単位は [pixel]． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

5.8 SDDにおける動的物体との衝突率．単位は [%]． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

5.9 SDDにおける静的物体との衝突率．単位は [%]． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

5.10 各モデルの計算時間及びパラメータ比較．計算時間はシーンに歩行者が 10人・50人・
100人・1,000人いた場合の結果である．実験環境は GPUが Quadro RTX 8000，CPU

が Intel Xeon Gold 6226，動作クロック 2.7GHz，コア数 12，スレッド数 24，RAMメ
モリ 196GBである． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

6.1 本章で用いる数式記号． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97

6.2 ETH/UCYにおける提案手法と従来手法の ADE/FDEの定量的評価結果．単位は [m]

で，値が低い程性能が良いことを示す．Single modelは 1つの経路を予測するモデル，
20 outputsは複数の経路を予測するモデルである． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

6.3 ETH/UCYにおける提案手法と従来手法の Prediction Collisionの結果．単位は [%]で，
値が低い程性能が良いことを示す．歩行者間のユークリッド距離が閾値 0.1 [m]以下
であれば衝突が発生したとみなす． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

6.4 各モジュールの Ablation study．IA:個人レベルの Attention機構，WG:グループ内の
Attention機構，BG:グループ間の Attention機構，λ: Prospection Moduleにおける未
来のインタラクションを制御するパラメータ．単位は [m]であり，ADE/FDEスコア
で評価している． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

6.5 パーソナルスペースを変化させた ADE/FDEの精度比較．全てのモデルはグループ間
及びグループ内の Attention機構を導入しており，λ = 3とした場合の結果を示す． . 110

6.6 各損失関数の有効性．Adversarial lossと L2 lossの両方を導入することで，予測性能
が向上する． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110

6.7 SDDにおける提案手法と従来手法の ADE/FDEの定量的評価結果．単位は [pixel]で，
値が低い程性能が良いことを示す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111

6.8 SDDにおける提案手法と従来手法の Prediction Collisionの結果．単位は [%]で，値が
低い程性能が良いことを示す．歩行者間のユークリッド距離が閾値 10 [pixel]以下で
あれば衝突が発生したとみなす． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112

xi





第1章

序論
本章では，本研究の背景及び目的，本論文の構成について述べる．

1



1.1 研究の背景
経路予測とは，人間や自動車などの移動物体が未来にどのような経路を辿るかを過去の経路から

予測する技術である．特に人間の経路を予測することは人間と機械が共存するために重要な技術に
なる．例えば，自動運転車 [30] [31] [32]や自律ロボット [33] [34] [35]，軽犯罪防止のための高度な
監視カメラシステム [36]などは人間社会をサポートする技術として注目されている．これらの技術
における正確な経路予測のためには，歩行者や自動車といったクラスが異なる複数の対象の経路を
同時に予測したり，対象間の衝突を避ける経路を予測したりする必要がある．前者は，現実のシーン
では歩行者だけでなく自動車や自転車等の異なるクラスの移動物体がいる環境下で予測を行う必要
があり，対象のクラスにより移動速度や移動領域が異なることが想定される．後者では，自動運転車
では横断中の歩行者や道路に飛び出してくる人，自律ロボットでは群衆の中のナビゲーションなど，
人との接触の可能性があるシーンでは機械が衝突を避ける経路を予測しなければ事故に繋がる．人
間は暗黙的なインタラクションにより，人間同士が互いに衝突を避けることを考慮するが，それを機
械が考慮するためには人間が明示的に与えるか機械自身がモデル化する必要がある．しかし，人間
のインタラクション，特に人間同士の衝突を避けるパターンは複雑であり人間が機械に明示的に与
えるのは困難である．このような背景より，人間同士の衝突を避けるインタラクションをモデル化す
る経路予測についてコンピュータビジョン分野で研究されている．
移動対象間の衝突を回避するインタラクションを実現するために，深層学習によるアプローチが

数多く提案されている．インタラクションを考慮した予測手法はプーリングモデル [1] [3]とアテン
ションモデル [15] [10]及び，その他のモデル [37]に分類される．まず，プーリングモデルは予測対
象を中心とした周囲の空間を表現したグリッドを作成し，そのグリッドに予測対象周辺の個々の他
対象に関する時系列特徴を埋め込むことでその対象と衝突回避する経路を予測する．アテンション
モデルは予測対象と個々の他対象との関係を Softmax関数で合計値が 1となる連続的な重み値で表
現し，この重みをそれぞれの他対象の特徴量と乗算している．最後に，その他のモデルはプーリン
グやアテンションモデルとは異なる方法でインタラクションを考慮している．
インタラクションを考慮した予測手法により，対象間で衝突回避が可能な経路予測を実現できる．

しかし，これらの予測手法は，i )歩行者を対象とし暗黙的に同一クラスの対象として予測する．ま
た，ii )正確な経路情報が必要，iii )個人レベルのインタラクションを過去の経路から求めている．i

)は，歩行者や自動車といったクラスが異なる複数の対象の経路を同時予測する場合，既存の予測手
法では予測対象のクラスに応じた経路を予測することが困難である．予測対象のクラスに応じた経
路を予測するには対象のクラス毎にモデルを作成することが考えられるが，対象のクラスが増加す
るにつれ，扱うモデルの数が増加するため，計算コストを抑えるアプローチが必要となる．ii )では，
既存の経路予測手法を社会実装する場合，予測対象の正確な検出と追跡で捉えた経路及び ID情報が
入力と出力の両方で必要となる．しかし，混雑シーンではオクルージョン等により歩行者の正確な
検出と追跡が困難で，既存の経路予測手法をそのまま適用できないため，不正確な歩行者データで
も適用可能なアプローチが必要となる．iii ) では，個人レベルのインタラクションは個々人の関係
を捉えるため，混雑シーンでは各対象のインタラクションを求めるコストがかかる．一般的に混雑
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シーンの歩行者は，衝突を避けたり周囲の集団に合わせるなどの暗黙的な社会ルールに従う傾向が
ある [38]．つまり，混雑シーンではグループで行動する歩行者が多く，正確な経路予測のためにグ
ループレベルに基づく社会的なインタラクションをモデル化することが重要となる．また，社会的
なインタラクションのモデル化にあたり，過去の経路情報から将来の他者の位置に基づくインタラ
クションを捉えるのが困難なため，数秒先に移動する可能性のある他対象の未来の経路からインタ
ラクションを捉えるアプローチが必要になる．

1.2 研究目的
本研究では，以下の 3つの項目を目的とする．

1. 予測対象のクラスに応じた経路予測．
2. 混雑シーンにおける不正確な歩行者データでの予測．
3. 将来の他者の位置及びグループレベルに基づく社会的なインタラクションを捉える経路予測．

1つ目は，歩行者や自動車といったクラスが異なる複数の対象がいるシーンを想定し，予測対象が
保有する潜在的な特徴を考慮することで，対象クラス毎の特徴的な動きを予測する．2つ目と 3つ
目は，市街地やショッピングモールといった混雑シーンを想定し，混雑シーンにおける不正確な経路
データから歩行者の経路を予測する手法及び，歩行者間の社会的なインタラクションの導入による
経路予測手法を提案する．以下に，三項目における本研究の目的について述べる．

予測対象のクラスに応じた経路予測 自動運転やソーシャルロボット等のアプリケーションにおい
て，高性能な経路予測を実現するために歩行者や自動車等の異なる移動物体の移動領域や移動速度
の情報が必要となる．深層学習による経路予測手法は，これらの対象を同一クラスの予測対象とし
て扱い，予測対象のクラスに応じた経路を予測できない．例えば，歩行者の場合に歩道や横断歩道
を歩く，自動車の場合に車道を走る，といった各対象が潜在的に保有している特徴を無視する．こ
れに対処するために，予測対象のクラス毎にモデル化し予測を行うことが考えられる．しかしなが
ら，対象のクラスが増加するにつれ，扱うモデル数が増加するため，計算コストの面から現実的と
は言えない．このような理由から，本研究では移動対象のクラスに応じた経路予測を目的に，予測
対象の属性と環境情報を導入した経路予測を提案する．まず，歩行者や自動車等の予測対象を属性
とみなし，属性を ohe-hot vectorとして表現する．これにより，対象のクラス毎にモデルを作成する
ことはない．各対象は潜在的に保有している特徴が異なるため，各対象の移動領域が異なる．そこ
で，予測を行うシーンに付与されたシーンラベルを予測対象周囲の環境情報として表現する．予測
対象の移動量と，one-hot vectorで表現された属性情報及び，シーンラベルで表現された環境情報を
用いて，移動対象のクラスに応じた経路予測を実現する．

混雑シーンにおける不正確な歩行者データでの予測 混雑シーンに対しても歩行者の正確な経路を
予測することは，経路予測を社会実装する上で重要な課題である．歩行者の経路を予測するには，正
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確な位置検出と追跡で取得したデータが経路予測ネットワークの入力と出力の両方に必要となる．し
かし，混雑シーンではオクルージョン等により歩行者の正確な検出と追跡ができず，不正確な経路情
報をネットワークへ入力し誤った経路を予測する問題がある．特に，追跡に誤りがあった場合，経路
情報を取得する上で重要な歩行者 IDを割り当てることができず，そもそも経路予測ネットワークへ
経路情報を入力することができない．歩行者の不正確な経路データでは既存の経路予測手法に適用
できないため，不正確な経路データでも適用可能なアプローチが必要となる．本研究の目的は，混
雑シーンにおける歩行者データでの予測を実現することである．そこで，本研究ではシーンの各場
所が将来どれだけ混雑しているかのマップ，すなわち群集密度マップを直接予測する手法を提案す
る．群衆をマップとして表現することで，正確な歩行者の検出と追跡を必要とせず，群衆密度のダ
イナミクスを直接捉えることができる．しかし，広域で撮影された入力映像では独立して移動する
複数の集団が含まれていることが多く，群衆密度マップの時空間的ダイナミクスは複雑になり予測
が困難となる．これに対処するために，本研究はパッチベースの密度予測ネットワークを提案する．
パッチベースでモデル化することで，様々な数の独立した群衆の複雑な時空間的ダイナミクスを効
率的に捉えることが期待できる．

将来の他者の位置及びグループレベルに基づく社会的なインタラクションを捉える経路予測 経路
予測は歩行者間の社会的インタラクションを考慮することで，衝突を回避した経路を予測できる．経
路予測や社会的インタラクションのモデル化は，自動運転や自律ロボットなどのアプリケーションの
基盤技術として重要になる．しかし，混雑シーンにおいて人の行動は多様な行動パターンの変化によ
り，歩行者間の社会的インタラクションは複雑で捉えることが困難である．社会的インタラクション
を捉える予測手法は個人レベルでインタラクションを捉えている．この方法では，各個人に対して
インタラクションを求めるため，シーン内の歩行者数が多くなるにつれ計算コストが増加する．一
般的に，群衆シーンでは歩行者の大半はグループで行動しており，同じ方向に歩いている人と自発
的にグループを形成するなどして，暗黙的な社会的ルールに従う傾向がある．このことを念頭に置
き，グループレベルに基づいてインタラクションを捉える予測手法が提案されている．しかし，これ
らは過去の経路から他者とのインタラクションを捉えるため，将来で予測対象同士が衝突する．我々
人間は，反対方向から来る他の歩行者の将来の位置を予想することで，その対象と衝突を回避でき
る．本研究の目的は，混雑シーンにおける経路予測のために人間の社会的インタラクションを捉え
ることである．そこで，本研究では歩行者間の複雑なグループ間とグループ内の社会的インタラク
ションをモデル化する Group-based Forecasting Moduleを提案する．Group-based Forecasting Module

では，社会的インタラクションに関連する重要な対象に着目させるために Attention機構を導入する．
グループ間の Attention機構では，将来の他者の位置と現時刻の予測対象自身の位置からインタラク
ションを求める．グループ内の Attention機構では，予測対象が属するグループ内の他対象とのイン
タラクションを求める．それぞれを独立して求めることで，グループレベルのインタラクションを
効率的に捉える経路を予測できる．
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1.3 本論文の構成
本論文は，図 1.1に示すように 7つの章で構成されている．1章では，本研究の背景と目的を述べ

た．本研究では，予測対象のクラスに応じた経路予測，混雑シーンにおける不正確な歩行者データ
での予測及び，将来の他者の位置及びグループレベルに基づく社会的なインタラクションを捉える
経路予測について，それぞれの枠組みを提案する．2章では，経路予測の関連研究について述べる．
また，経路予測で用いられるデータセット及び評価指標についても調査し，体系的にまとめる．3章
では，移動対象の属性と環境情報を導入した経路予測について述べる．4章では，混雑シーンにおけ
る不正確な歩行者データの予測を目的に，歩行者集団の密度をマップで表現し，未来でどのように
マップが変化するかを視覚的に予測する群衆密度予測について述べる．5章では，2章で述べた経路
予測手法の中からインタラクションを考慮する代表的な予測手法による性能調査について述べる．そ
して，6章では 4章と 5章で得た知見から，グループレベルのインタラクションによる経路予測手法
について述べる．7章では，本論文の結論と展望について述べる．
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7章
結論と展望

2章
深層学習を用いた経路予測の関連研究

• 経路予測問題の定式化とベースモデル 
• インタラクションを考慮した経路予測のサーベイ 
• データセットと評価指標

3章
移動対象の属性と環境情報を導入した経路予測
• 予測対象が保有する潜在的な特徴を捉えた経路予測 
• コンパクトな属性表現によるモデル増加を抑制

5章
インタラクションを考慮した経路予測の性能調査
• 予測手法毎の異なるインタラクション表現を評価 
• 個人レベルのインタラクションを捉える予測手法の限界

6章
グループレベルのインタラクションによる経路予測
• 社会的インタラクションのモデル化による高精度化 
• 未来の経路情報とグループ情報を活用

混雑シーンにおける不正確な経路予測データへの対応

混雑シーンにおけるインタラクションのモデル化への対応

4章
混雑シーンにおける群衆密度予測

• 群衆の将来の位置を密度マップとして直接予測 
• 正確な経路情報が不必要

インタラクション以外を扱う経路予測 インタラクションを扱う経路予測

グループの知見の導入

複数種類の対象がいるシーンへの対応

図 1.1: 本論文の構成．
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第2章

深層学習を用いた経路予測の関連研究
経路予測とは，人間や自動車などの移動物体が未来にどのような経路を辿るかを過去の経路から

予測する技術である．特に人間の経路を予測することは人間と機械が共存するために重要な技術に
なる．例えば，自動運転車やモバイルロボット，軽犯罪防止のための高度な監視カメラシステムな
どは人間社会をサポートする技術として注目されている．これらの技術における正確な経路予測の
ためには，衝突を避ける経路を予測する必要がある．例えば，自動運転車では飛び出してくる人や，
モバイルロボットでは群衆の中のナビゲーションなど，人との接触の可能性があるシーンでは機械
が衝突を避ける経路を予測しなければ事故に繋がる．人間は暗黙的なインタラクションにより，人同
士が互いに衝突を避けることを考慮するが，それを機械が考慮するためには人間が明示的に与える
か機械自身がモデル化する必要がある．しかし，人間のインタラクション，特に人同士の衝突を避け
るパターンは複雑であり人間が機械に明示的に与えるのは困難である．このような背景より，人同
士の衝突を避けるインタラクションをモデル化する経路予測についてコンピュータビジョン分野で
研究が行われている．本章では，固定したカメラ映像内の複数の移動対象同士が相互に影響する経
路を辿る，つまり衝突を避ける現象のことをインタラクションとして定義する．ただし，自己運動を
通じてカメラ装着者と単一の対象の 2者が相互に影響する場合，本章ではインタラクションと定義
しないことに注意されたい．
経路予測は動画像内の予測対象の過去の経路をネットワークへ入力し，未来の経路を予測する．そ

の際，経路にはピクセル座標系またはメートル座標系を用いる．ピクセル座標系は，画像座標系に
基づいて画像の左上画素を原点とした座標系である．メートル座標系は，ホモグラフィ行列を用い
てピクセル座標系から変換された座標系である．これらの座標系から，インタラクションをモデル
化する経路予測が行われている．
経路予測のベースとなる方法を大きく 3つで分類する．1つ目は Physicsベースである．Physics

ベースはカルマンフィルタ [39]や線形予測 [40]のようなベイズモデルがある．ベイズモデルに基づく
アプローチでは，内部状態と呼ばれる変数から，内部状態にノイズが付与されたものが予測として現
れる確率的モデルを定義し時刻間の内部状態を更新することで予測値を逐次推定する [41] [42] [30]．
また，Physicsベースには Social Force Model [43]もある．Social Force Modelは歩行者間や歩行者と
建物のような物体との間に引力と斥力のようなエネルギー場があると仮定することで，物体との衝突
を避けるインタラクションを捉えることができる [44] [45]．2つ目は深層学習 (Deep Learning : DL)

ベースである．DLベースの経路予測手法では，歩行者などの移動物体の過去の経路情報から行動パ
ターンを学習することで，長期的な予測を実現している．また，DLベースの経路予測手法は人手で
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移動対象間の複雑なインタラクションを明示的にモデル化する必要はなく，学習器が自動でモデル
化する．3つ目は Planningベースである．Planningベースは逆強化学習 [46] [47]やパスプランニン
グ [48]のように予測開始地点と目標地点を設定するモデルがある．これらのモデルは，予測開始地
点から目標地点までに得られる報酬値や距離などのコストを最適化することで，尤もらしい経路を
獲得できる．これらのように経路予測は様々なベースとなる方法がある．本章では，2016年以降爆
発的に増え続けている DLベースの経路予測手法問題について扱う．

DLベースの経路予測で用いられるネットワークモデルは，主に Recurrent Neural Network (RNN)

と Convolutional Neural Network (CNN) [49]を利用している．RNNによる経路予測は，RNNを拡張
した Long Short-Term Memory (LSTM) [50]及び，Gated Recurrent Unit (GRU) [51]が主なネットワー
クモデルとして用いられている．RNNや RNNを拡張したモデルは，移動対象の経路情報に関する
特徴を時間方向に伝播することで，未来の予測経路を取得する．RNNが再帰的に処理することで直
近の特徴に強く影響すること，計算の並列化が困難なことから，2017年自然言語処理で提案された
Transformer [52]による経路予測が増加傾向にある．一方，CNNでは映像内の静的物体情報を予測
モデルに組み込むことで，静的物体との衝突を避ける経路を予測する．また，時間方向へ伝播する
CNN [53]により RNNのように未来の予測経路を獲得できる．
ここで，DLベースの経路予測手法を図 2.1及び表 2.1にまとめる．図 2.1は移動対象間の衝突を

回避するインタラクションを考慮した経路予測手法の傾向と分類を示したものである．図 2.1より，
インタラクションを考慮した手法はプーリングモデルとアテンションモデル及び，その他のモデルに
分類する．一方で，インタラクション以外の課題を扱う手法もある．本章では，それぞれを次のよう
に定義する．プーリングモデル: 予測対象を中心として周囲の空間を表現したグリッドを作成し，こ
れに予測対象周辺の個々の他対象に関する系列特徴を埋め込むアプローチ．アテンションモデル: 予
測対象と個々の他対象との関係を Softmax関数で合計値が 1となる連続的な重み値で表現し，この
重みをそれぞれの他対象の特徴量と乗算するアプローチ．その他のモデル: プーリングやアテンショ
ンモデルとは異なる方法でインタラクションを考慮したアプローチ．インタラクション以外の課題を
扱う手法: 周辺環境の読み取りをして建物といった静的な障害物との衝突回避を目的とした経路予測
などインタラクション以外の課題を扱うアプローチ．
また，これらの経路予測手法はインタラクションの表現方法だけでなく，様々な基準で分類でき

る．表 2.1より，映像視点は経路を予測する視点を表し，鳥瞰視点や車載カメラ視点，1人称視点に
分類できる．対象属性は各予測手法がどの移動物体を対象としているかを示す．複数経路は複数の
未来の経路を予測する手法を示す．環境は映像内のシーンコンテキストやセマンティックラベルを用
いた予測手法を示す．目的関数は，文献で用いられている損失関数を示す．経路予測には周辺環境の
読み取り，複数経路の予測，インタラクションなどの様々な課題があるなかで，インタラクションの
課題に取り組む論文が多いことが表 2.1から読み取れる．
このように，経路予測は DLの発展に伴い，様々な予測手法が提案されている．特に，移動物体間

の衝突を避けるインタラクションを考慮した予測手法が爆発的に増え続けている．本章では，コン
ピュータビジョン分野で爆発的に増え続けている DLベースの経路予測手法について扱う．多くの手
法で取り組まれている移動物体間のインタラクションのモデル化のアプローチについて着目し，経
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2016

2022

Social LSTM

[A. Alahi+, CVPR, 2016]

DESIRE

[N. Lee+, CVPR, 2017]

Social GAN

[A. Gupta+, CVPR, 2018]

Group LSTM

[N. Bisagno+, CVPR, 2018]

MX-LSTM

[I. Hasan+, CVPR, 2018]

Conv.Social Pooling

[N. Deo+, CVPRW, 2018]

MATF

[T. Zhao+, CVPR, 2019]

Reciprocal network

[S. Hao+, CVPR, 2020]

GD GAN
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畳み込みでプーリング

環境情報の導入

頭部方向を考慮

グループレベルに拡張 敵対的学習で複数経路を予測

グラフ理論に基づいた 
アテンションモデル

2つのエンコーダで重み付け
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経路予測と行動予測

時空間特徴にエンコード

ノイズベクトルを工夫

環境情報の導入

Transformerの導入

エンドポイントの予測

時空間インタラクションのモデル化

潜在的なグラフ構造の導入

俯瞰視点と1人称視点を整合

ゲート構造の導入

行動目標に条件付ける

時空間グラフ化
グループ間の関係性を学習

CNNで直接予測コストマップと報酬で予測

1人称視点で予測

車載カメラ視点で人の位置予測

属性と環境情報を考慮

詳細なセマセグマップをエンコード

3D検出・追跡・予測

マルチストリームなエンコーダデコーダモデル

オプティカルフローから予測

エンドポイントと 
カーブフィッティングで予測

複数の経路予測

シミュレータ環境→実環境に転移学習

Y-Net

[K. Mangalam+,ICCV, 2021]

エンドポイントの複数予測
時間と空間のグラフに分離

マルチクラスに拡張
E-VMP


[L. Neumann+, CVPR, 2021]

ST-MR

[L. Li+, CVPR, 2022]

メモリリプレイで滑らかな予測

動的グラフ構造で経路予測

現時刻のインタラクションを利用

AgentFormer

[Y. Yuan+, ICCV, 2021]

TF

[F. Giuliari+, ICPR, 2021]

時空間で別々のTransformerを構築

時空間のTransformerを学習

STT-DTO

[A. Monti+, CVPR, 2022]

知識蒸留の導入

OGM

[K. Guo+, CVPR, 2022]

Where are you heading?

[H. Zhao+, ICCV, 2021] G-dTP


[H. Tran+, WACV, 2021]

アテンションモデルプーリングモデル その他のモデル インタラクション以外のモデル

エンドポイントの複数予測

Occupancy grid mapsを用いる

エンドポイントのブロック化

図 2.1: 移動対象間の衝突を回避するインタラクションを考慮した経路予測手法の傾向と分類．イン
タラクションを考慮した予測手法は各色の枠，インタラクション以外の課題を扱う手法を黒色の枠
で示す．黄色の枠はプーリングモデルに基づくアプローチ，赤色の枠はアテンションモデルに基づく
アプローチ，緑色の枠はプーリングやアテンションモデルとは異なる方法でインタラクションを考慮
するその他のモデルに基づくアプローチを表す．
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路予測手法を体系的に整理し述べる．
本章の構成は以下のとおりである．まず，2.1節では経路予測のベースモデルと問題設定について

述べる．2.2節ではインタラクションを考慮した経路予測手法について幾つかのカテゴリに分類し，
様々な予測手法について述べる．2.3節では経路予測の性能を評価する際に用いられるデータセット
について述べる．2.4節では経路予測で用いられる評価指標について述べる．最後に 2.5節で本章を
まとめる．
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表 2.1: 経路予測手法の分類．
文献 発表年 モデル 映像視点 対象属性 複数経路 環境 目的関数
Social LSTM [1] 2016 LSTM 鳥瞰 歩行者 負の対数尤度

DESIRE [54] 2017 GRU Enc.Dec. 鳥瞰 歩行者
自動車 ✓ ✓

Reconstruction
KLD

Cross-entropy
Regression

プ
ー
リ
ン
グ Conv. Social Pooling [55] 2018 LSTM 鳥瞰 自動車 ✓ 負の対数尤度

MX-LSTM [2] 2018 LSTM 鳥瞰 歩行者 負の対数尤度
Group LSTM [56] 2018 LSTM 鳥瞰 歩行者 負の対数尤度
Social GAN [3] 2018 LSTM Enc.Dec. 鳥瞰 歩行者 ✓ Adversarial

L2

MATF [4] 2019 LSTM Enc.Dec. 鳥瞰 歩行者
自動車 ✓ ✓ Adversarial

Reconstruction

Reciprocal network [57] 2020 LSTM Enc.Dec. 鳥瞰 歩行者 ✓ ✓ Reciprocal
Adversarial

Social Attention [15] 2018 LSTM 鳥瞰 歩行者 負の対数尤度
CIDNN [5] 2018 LSTM 鳥瞰 歩行者 L2

GD GAN [58] 2018 LSTM 鳥瞰 歩行者 Adversarial
L1

SR LSTM [6] 2019 LSTM 鳥瞰 歩行者 L2

Next [7] 2019 LSTM Enc.Dec. 鳥瞰 歩行者 ✓
Cross-entropy

SmoothL1
L2

SoPhie [8] 2019 LSTM Enc.Dec. 鳥瞰 歩行者 ✓ ✓ Adversarial
L2

STGAT [9] 2019 LSTM Enc.Dec. 鳥瞰 歩行者 ✓ L2

Social BiGAT [59] 2019 LSTM Enc.Dec. 鳥瞰 歩行者 ✓ ✓
Adversarial

L2
KLD

Trajectron [10] 2019 LSTM Enc.Dec. 鳥瞰 歩行者 ✓ 尤度最大化

ア
テ
ン
シ
ョ
ン Trajectron++ [60] 2020 LSTM Enc.Dec 鳥瞰 歩行者

自動車 ✓ ✓ 尤度最大化

EvolveGraph [61] 2020 GRU 鳥瞰 歩行者
自動車 ✓ ✓ 尤度最大化

STAR [11] 2020 Transformer 鳥瞰 歩行者 ✓ MSE

PECNet [12] 2020 LSTM Enc.Dec. 鳥瞰 歩行者 ✓ KLD
L2

DSCMP [62] 2020 LSTM Enc.Dec. 鳥瞰 歩行者 ✓ ✓ Regularization
L2

FVTraj [13] 2020 LSTM Enc.Dec.
一人称
鳥瞰 歩行者 ✓ L2

AgentFormer [63] 2021 Transformer 鳥瞰 歩行者
自動車 ✓ 尤度最大化

G-dTP [64] 2021 GRU Enc.Dec. 鳥瞰 歩行者 ✓ L2
Where are you heading? [65] 2021 LSTM Enc.Dec. 鳥瞰 歩行者 ✓ 負の対数尤度
SGCN [66] 2021 CNN 鳥瞰 歩行者 ✓ 負の対数尤度
Multiclass-SGCN [67] 2022 CNN 鳥瞰 歩行者

自動車 ✓ 負の対数尤度
OGM [68] 2022 CNN, RNN 鳥瞰 歩行者 ✓ ✓ 負の対数尤度
ST-MR [69] 2022 ConvLSTM, Transformer 鳥瞰 歩行者 ✓ ✓ 負の対数尤度
STT-DTO [14] 2022 Transformer 鳥瞰 歩行者 ✓ L2

Distillation

そ
の
他

RGM [16] 2019 CNN, LSTM 鳥瞰 歩行者
自動車 ✓ ✓ L2

PRECOG [70] 2019 CNN, GRU 鳥瞰 自動車 ✓ ✓ 尤度最大化
RSBG [17] 2020 LSTM Enc.Dec. 鳥瞰 歩行者 ✓ ✓ L2
Social STGCNN [37] 2020 CNN 鳥瞰 歩行者 ✓ 負の対数尤度
Behavior CNN [71] 2016 CNN 鳥瞰 歩行者 L2

Visual Path Prediction [72] 2016 CNN 鳥瞰 歩行者
自動車 ✓ L2

イ
ン
タ
ラ
ク
シ
ョ
ン
以
外
の
課
題
を
扱
う
ア
プ
ロ
ー
チ

FPL [29] 2018 CNN 一人称 歩行者 MSE

OPPU [73] 2018 RNN Enc.Dec. 車載 歩行者 ✓ ✓ MSE
KLD

Fast and Furious [74] 2018 CNN 鳥瞰 自動車 Cross-entropy
SmoothL1

OASE [75] 2019 LSTM 鳥瞰 歩行者
自動車 ✓ MSE

Rule of the Road [76] 2019 CNN, GRU 鳥瞰 自動車 ✓ 尤度最大化
L2

Future Vehicle Localization [77] 2019 GRU 車載 自動車 -
DTP [78] 2019 CNN 車載 歩行者 L2

TPNet [79] 2020 CNN 鳥瞰 自動車 ✓ ✓ Cross-entropy
L2

Multiverse [24] 2020 CRNN 鳥瞰 歩行者 ✓ ✓ Cross-entropy
SmoothL1

SimAug [80] 2020 CRNN 鳥瞰 歩行者 ✓ ✓ Cross-entropy
SmoothL1

TF [81] 2021 Transformer 鳥瞰 歩行者 ✓ L2
Y-Net [82] 2021 CNN 鳥瞰 歩行者 ✓ ✓ Cross-entropy

E-VMP [83] 2021 CNN, FC 車載 歩行者 L2
Photometric
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2.1 経路予測問題の定式化とベースモデル
本節では，インタラクションを考慮した経路予測問題の定式化を行い，DLベースの経路予測で主

に用いられる LSTM及び CNNについて簡潔に説明する．

2.1.1 経路予測問題の定式化
インタラクションを考慮した経路予測手法の多くが [3, 8]に触発されて研究されている．これらは，

シーン内にN人の歩行者や移動物体がいると仮定する．各予測モデルには過去時刻Tobs = {1, . . . , tobs}
の経路を入力し，未来時刻 Tpred = {tobs+1, . . . , tpred}の経路を予測する．ここで，tobsは過去最終時
刻，tpredは未来最終時刻を示す．また，過去時刻で観測する経路をXTobs

i = {xt
i = (xt

i, y
t
i)},∀t ∈ Tobs，

未来時刻で予測する経路を Ŷ
Tpred

i = {ŷt
i = (x̂t

i, ŷ
t
i)},∀t ∈ Tpredで表す．ここで，iを予測対象，(x, y)

を経路情報，(x̂, ŷ)を予測の経路情報として表す．各予測モデルはシーン内の N 人の歩行者や移動
対象に対し，各予測モデル内でプーリングやアテンションなどで対象同士の関係をモデル化するこ
とで，互いとの衝突を避ける経路を予測する．

2.1.2 LSTM

表 2.1より，経路予測問題で主に扱われるネットワークモデルは LSTMである．経路予測問題に
おける基本的な流れを図 2.2に示す．経路予測問題では，過去時刻の経路情報 xtobs

i を入力層を通じ
て得た特徴 etobsi として LSTMへ入力する．前時刻の LSTMから出力された経路特徴 ztobs−1

i (内部
状態)を用いて，次段落以降で詳細を述べる LSTM内の各ゲートとメモリセルで経路特徴 ztobsi (内部
状態)を求め，次時刻の LSTMと出力層へ特徴を伝播する．LSTMで抽出された特徴を用いて，出力
層で未来時刻の予測経路 ŷtobs+1

i を出力する．このとき，過去時刻最後までネットワークに入力する
のは過去時刻の経路情報であるが，予測開始時刻すなわち未来開始時刻以降では，ネットワークが
出力した予測経路を次時刻の入力として使用する．予測経路は過去時刻の経路情報同様に入力層を
通じて LSTMへ入力する．一連を繰り返し行うのが経路予測問題の基本的な流れである．

LSTMの内部構成を図 2.3に示す．LSTMは，系列データを扱うモデルで過去の情報を記憶する内
部状態の働きにより，長期にわたる記憶を可能にしている．LSTMの内部には，内部状態を記憶す
るメモリセルと 3つのゲートで構成されている．3つのゲートは，それぞれメモリセルの値が次時刻
でどれだけ保持するかを調節する忘却ゲート，メモリセルに加算する値を調節する入力ゲート，メモ
リセルの値が次の層にどれだけ影響を及ぼすかを調節する出力ゲートがある．メモリセルと 3つの
ゲートにより，長期の記憶の保持が可能となる．

LSTMの内部について説明する．メモリセル stは，式 (2.1)で更新する．式 (2.1)は，メモリセル
にとってどの情報が必要になるかを決定する．第 1項では，前時刻のメモリセル st−1と忘却ゲート
の出力 gF,t ∈ [0, 1]の乗算した値を出力するため，gF,tが 1に近いと必要な情報とみなし現状態をそ
のまま記憶，0に近いと不必要な情報としてリセットする．第 2項では，入力特徴 tanh(ut)と入力
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図 2.2: 経路予測問題における基本的な流れ．

ゲートの出力 gI,t ∈ [0, 1]の乗算した値を出力する．最終的に第 1項と第 2項を加算した値が現時刻
のメモリセルへ伝播する．

st = gF,tst−1 + gI,ttanh(ut). (2.1)

LSTMへの入力 ut は，入力層と前時刻の LSTMの出力から式 (2.2)で計算する．

ut = Winet + bin +Whidzt−1 + bhid. (2.2)

ここで，etは時刻 tの入力層の出力，zt−1は前時刻 t− 1の LSTMの出力 (内部状態)，Win,binは
時刻 tの入力層から時刻 tの LSTMにかかる重みとバイアス，Whid,bhid は前時刻 t − 1の LSTM

から時刻 tの LSTMにかかる重みとバイアスを表す．これらの重みとバイアスの大きさはハイパー
パラメータとして人が決定する．忘却ゲートの出力 gF,tを式 (2.3)で求める．忘却ゲートは入力層の
出力 et，前時刻の LSTMの出力 zt−1，前時刻のメモリセルの出力 st−1 を重みが共有されていない
全結合で計算し，活性化関数 f を用いて最終的な値を計算する．

gF,t = f(WF,inet + bF,in +WF,zzt−1 + bF,z +WF,sst−1 + bF,s). (2.3)

ここで，式 (2.3)のWF,in,bF,in は時刻 tの入力層の出力にかかる重みとバイアス，WF,z,bF,in は
前時刻 t − 1の LSTMの出力にかかる重みとバイアス，WF,s,bF,s は前時刻 t − 1のメモリセルの
出力にかかる重みとバイアスを表す．入力ゲートの出力 gI,tは式 (2.4)で求める．入力ゲートは忘却
ゲートと同様に導出する．

gI,t = f(WI,inet + bI,in +WI,zzt−1 + bI,z +WI,sst−1 + bI,s). (2.4)
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図 2.3: LSTMの内部構成．

ここで，式 (2.4)のWI,in,bI,in は時刻 tの入力層の出力にかかる重みとバイアス，WI,z,bI,z は前
時刻 t− 1の LSTMの出力にかかる重みとバイアス，WI,s,bI,sは前時刻 t− 1のメモリセルの出力
にかかる重みとバイアスを表す．LSTMの出力 ztは式 (2.5)で求める．LSTMの出力は，後述する出
力ゲートの出力 gO,t とメモリセルの出力 st の乗算で求められる．

zt = gO,ttanh(st). (2.5)

出力ゲートの出力 gO,tは式 (2.6)で求める．出力ゲートも忘却ゲートと同様に導出するが，出力ゲー
トのみ前時刻のメモリセルの出力ではなく，現時刻の出力 st を加算する．

gO,t = f(WO,inet + bO,in +WO,zzt−1 + bO,z +WO,sst + bO,s). (2.6)
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(b) セマンティックラベル

(a) シーンコンテキスト
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図 2.4: CNNによる環境情報の抽出例．

ここで，式 (2.6)のWO,in,bO,in は時刻 tの入力層の出力にかかる重みとバイアス，WO,z,bO,z は
前時刻 t− 1の LSTMの出力にかかる重みとバイアス，WO,s,bO,s は時刻 tのメモリセルの出力に
かかる重みとバイアスを表す．各ゲートの値 gF,t，gI,t，gO,t は活性化関数 f をシグモイド関数にす
ることで値域を [0, 1]に制約する．メモリユニットの出力 zt は次時刻の 3つのゲートを制御する役
割の他に，出力層への入力及び，次時刻 t+ 1の LSTMへ入力する役割を持つ．

2.1.3 CNN

CNNは主に画像認識に利用するニューラルネットワークで，入力画像に対して畳み込みを複数回
行うことで，認識に有効な特徴量を抽出する．経路予測では，周囲の静的環境との衝突を避けるた
めの環境特徴の抽出に用いられている．図 2.4に CNNによる環境情報の特徴抽出例を示す．CNNに
は映像内のシーンコンテキストや，アノテーションしたセマンティックラベルを入れ，環境に関する
特徴ベクトルを得る．この環境に関する特徴ベクトルが予測対象周辺やシーン全体の環境を表現し
たベクトルになっている．この特徴ベクトルと経路情報を予測モデルへ入力することで，静的物体
との衝突を回避した経路を予測できる [8] [75]．一連の流れを式 (2.7)に示す．

v = CNN(I;Wcnn), (2.7)

ŷ = F (v,x;WF ).
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図 2.5: 時間方向に伝播する CNNの例．

ここで，I は入力画像，vは CNNで得た環境に関する特徴ベクトル，Wcnnは CNNの重みパラメー
タ，xは過去で観測された経路情報，ŷは未来で予測する経路情報，F (·)は予測モデル，WF は予測
モデルの重みパラメータを示す．
環境特徴を抽出するために経路予測では CNNが用いられている一方，移動対象の経路の系列特徴

を LSTMではなく，CNNで捉える方法もある．系列特徴を CNNで捉える文献は表 2.1のモデル欄
「CNN」に該当する．時間方向に伝播する CNN [53]の例を図 2.5に示す．この CNNの利点は，並列
計算が可能な点である．RNNは過去時刻の入力特徴を再帰的にモデルへ入力し，未来時刻の特徴を
逐次的に出力する必要がある．一方で，時間方向に伝播する CNNは過去時刻の入力をカーネルサイ
ズなど予め設定したハイパーパラメータに従って，時間方向に対し畳み込みフィルタをかけて系列
データの特徴量を抽出する．そして，抽出した特徴量をアップサンプリングして未来時刻の特徴と
して出力する．この構造によりモデルの並列処理が可能となる．そのため，RNNと比べて推論速度
が速く，モデルパラメータを低減することができる [37]．

2.2 インタラクションを考慮した経路予測手法
本節では，図 2.1や表 2.1に記載されている各カテゴリに属する経路予測手法及び，各予測手法の

特徴について述べる．また，本節は各文献の数式等は各論文で記載される状態のまま説明する．
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プーリング時の 
特徴抽出

全結合 畳み込み + maxpool.

予測対象を 
中心とした範囲

モデルから 
時系列特徴を取得

Social LSTM [1]
DESIRE [53]
MX-LSTM [2]
Group LSTM [55]

Conv. Social Pooling [54]

MATF [4]

Social GAN [3]

Reciprocal network [56]

特定範囲 制限なし

図 2.6: プーリングモデルに基づくアプローチの違い．

2.2.1 プーリングモデルに基づくアプローチ
プーリングモデルに基づくアプローチの違い及びプーリングの概略図をそれぞれ図 2.6と図 2.7に

示す．プーリングモデルに基づくアプローチでは，予測対象を中心として周囲の空間を表現したグ
リッドを作成し，これに予測対象周辺の個々の他対象に関する特徴を埋め込む．埋め込んだ特徴は
全結合または畳み込みで特徴抽出する．畳み込みの場合は畳み込み処理と maxpool.を繰り返しなが
ら移動対象間のインタラクションに関する特徴を抽出する方法がある．全結合の場合は，特定範囲
内の他対象のみの特徴を抽出する方法と，範囲の制限がない，つまりシーン全体にいる他対象の特
徴を抽出する方法に分かれている．特定範囲内の他対象のみインタラクションを考慮する方法では，
範囲内なら 1，範囲外なら 0で定義する指示関数で明示的にインタラクション対象の情報を保持す
る．一方で，範囲の制限がない方法では他対象の特徴からmaxpool.でインタラクションを保持する．
予測対象周辺の個々の他対象に関する特徴をグリッドに埋め込んだ後，それぞれの予測モデルで提
案する異なるプーリングが用いられる．本節ではこのようなプーリングモデルに基づく予測手法に
ついて述べる．

■ Social LSTM

Social LSTM [1]はインタラクションを考慮した DLベースの代表的な手法である．Social LSTM

の概略図を図 2.8(a)に示す．この手法では，映像内の複数の歩行者の未来の移動経路を同時に予測す
ることを目的としており，歩行者同士の衝突を避けるために Social pooling layer (S-pooling)を提案
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𝐷

図 2.7: プーリングモデルの概略図．予測対象が黒点を中心に，様々な色で表現されている他対象に
関する特徴をNo ×No ×Dで表現したグリッドにそれぞれ埋め込む．

している．S-poolingの概略図を図 2.8(b)，S-poolingに他対象の特徴を埋め込む式は式 (2.8)に示す．

Hi
t(m,n, :) =

∑
j∈Ni

1mn[x
i
t − xj

t , y
i
t − yjt ]h

j
t−1. (2.8)

ここで，iは予測対象のインデックス，j は他対象のインデックス，tは時刻，mnは特定範囲のグ
リッドセル，(x, y)は絶対座標，1mn[x, y]は指示関数，hは LSTMの内部状態，Hi

t(m,n, :)は他対
象の特徴が埋め込まれるグリッドを表す．S-poolingでは，指示関数に従い予測対象 iを中心とした
特定範囲内の全他対象 j の特徴 hj

t−1 をグリッドHi
t(m,n, :)に埋め込んでいる．図 2.8(b)の例では，

黒点を予測対象とした時，特定範囲内にいる青色，黄色及び橙色の他対象の特徴量を空間 ×次元数
で表現されたグリッドに特徴を埋め込んでいる．Social LSTMでは，この他対象の特徴が埋め込まれ
たグリッド Hi

t(m,n, :)を式 (2.9)の全結合層 ϕへ入力することで，歩行者間のインタラクションを
表現している．

ait = ϕ(Hi
t ;Wa). (2.9)

ここで，aitはインタラクションを表現したベクトル，Waは全結合層の重みを示す．そして，式 (2.10)

のように，S-pooling後のベクトル ait と前時刻の LSTMの出力 hi
t−1，座標情報が埋め込まれた特徴

eit を連結し，連結した情報を LSTMへ入力する．

hi
t = LSTM(hi

t−1, e
i
t, a

i
t;Wl). (2.10)

ここで，Wl は LSTMの重みである．Social LSTMは，式 (2.10)より LSTMの内部状態に歩行者同
士の空間的関係を保存することで，衝突を避けるような動きを考慮した経路予測を実現している．
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While pooling the information, we try to preserve the spatial
information through grid based pooling as explained below.

The hidden state ht
i of the LSTM at time t captures the

latent representation of the ith person in the scene at that in-
stant. We share this representation with neighbors by build-
ing a “Social” hidden-state tensor Hi

t . Given a hidden-state
dimension D, and neighborhood size No, we construct a
No ⇥No ⇥D tensor Hi

t for the ith trajectory:

Hi
t(m,n, :) =

X

j2Ni

1mn[x
j
t � xi

t, y
j
t � yit]h

j
t�1, (1)

where hj
t�1 is the hidden state of the LSTM corresponding

to the jth person at t� 1, 1mn[x, y] is an indicator function
to check if (x, y) is in the (m,n) cell of the grid, and Ni is
the set of neighbors corresponding to person i. This pooling
operation is visualized in Fig. 3.

We embed the pooled Social hidden-state tensor into a
vector ati and the co-ordinates into eti.These embeddings are
concatenated and used as the input to the LSTM cell of the
corresponding trajectory at time t. This introduces the fol-
lowing recurrence:

eit = �(xi
t, y

i
t;We) (2)

ati = �(Hi
t ; Wa),

ht
i = LSTM

�
ht�1
i , eti, a

i
t; Wl

�

where �(.) is an embedding function with ReLU non-
linearlity, We and Wa are embedding weights. The LSTM
weights are denoted by Wl.

Position estimation The hidden-state at time t is used to
predict the distribution of the trajectory position (x̂, ŷ)it+1

at the next time-step t+1. Similar to Graves et al. [20], we
assume a bivariate Gaussian distribution parametrized by
the mean µi

t+1 = (µx, µy)
i
t+1, standard deviation �i

t+1 =

(�x,�y)
i
t+1 and correlation coefficient ⇢it+1. These param-

eters are predicted by a linear layer with a 5 ⇥ D weight
matrix Wp. The predicted coordinates (x̂i

t, ŷ
i
t) at time t are

given by

(x̂, ŷ)it ⇠ N (µi
t,�

i
t, ⇢

i
t) (3)

The parameters of the LSTM model are learned by min-
imizing the negative log-Likelihood loss (Li for the ith tra-
jectory):

⇥
µi
t,�

i
t, ⇢

i
t

⇤
= Wph

t�1
i (4)

Li(We,Wl,Wp) = �
TpredX

t=Tobs+1

log
�
P(xi

t, y
i
t|�i

t, µ
i
t, ⇢

i
t)
�
,

h1 

h3 

h2 
h1 

h3 

h2 h1++h2 

h3 

Figure 3. We show the Social pooling for the person represented
by a black-dot. We pool the hidden states of the neighbors (shown
in yellow, blue and orange) within a certain spatial distance. The
pooling partially preserves the spatial information of neighbors as
shown in the last two steps.

We train the model by minimizing this loss for all the tra-
jectories in a training dataset. Note that our “Social” pool-
ing layer does not introduce any additional parameters.

An important distinction from the traditional LSTM is
that the hidden states of multiple LSTMs are coupled by
our “Social” pooling layer and we jointly back-propagate
through multiple LSTMs in a scene at every time-step.

Occupancy map pooling The ”Social” LSTM model can
be used to pool any set of features from neighboring tra-
jectories. As a simplification, we also experiment with a
model which only pools the co-ordinates of the neighbors
(referred to as O-LSTM in the experiments Sect. 4). This
is a reduction of the original model and does not require
joint back-propagation across all trajectories during train-
ing. This model can still learn to reposition a trajectory to
avoid immediate collision with neighbors. However, in the
absence of more information from neighboring people, this
model would be unable to smoothly change paths to avoid
future collisions.

For a person i, we modify the definition of the tensor
Hi

t , as a No ⇥ No matrix at time t centered at the person’s
position, and call it the occupancy map Oi

t . The positions of
all the neighbors are pooled in this map. The m,n element
of the map is simply given by:

Oi
t(m,n) =

X

j2Ni

1mn[x
j
t � xi

t, y
j
t � yit], (5)

where 1mn[.] is an indicator function as defined previ-
ously. This can also be viewed as a simplification of the so-
cial tensor in Eq. 1 where the hidden state vector is replaced
by a constant value indicating the presence or absence of
neighbors in the corresponding cell.

The vectorized occupancy map is used in place of Hi
t in

Eq. 2 while learning this simpler model.

Inference for path prediction During test time, we use
the trained Social-LSTM models to predict the future posi-
tion (x̂i

t, ŷ
i
t) of the ith person. From time Tobs+1 to Tpred,

(a) Social LSTMの概略図

(b) Social Poolingの概略図

図 2.8: Social LSTMの概略図．文献 [1]より引用及び改変．

■ DESIRE

Leeら [54]は，GRUエンコーダ/デコーダによる経路予測手法 Deep Stochastic IOC RNN Encoder-

decoder framework (DESIRE)を提案している．DESIREは，移動対象間のインタラクションに加え，
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the positive semidefinite requirement [18], which is one of
the most important problems for the covariances obtained
by optimization [41] (see Sec. 3.4). Here for the first time,
we study the problem of optimizing Gaussian parameters of
higher dimensionality.

3. Our approach

In this section we present the MX-LSTM, capable of
jointly forecasting positions and head orientations of an in-
dividual thanks to the presence of two information streams:
Tracklets and vislets.

3.1. Tracklets and vislets

Given a subject i, a tracklet (see Fig. 1a) ) is formed
by consecutive (x, y) positions on the ground plane,

{x(i)
t }t=1,...,T , x

(i)
t = (x, y) ∈ R2, while a vislet is formed

by anchor points {a(i)t }t=1,...,T , with a
(i)
t = (ax, ay) ∈ R2

indicating a reference point at a fixed distance r from the

corresponding x
(i)
t , towards which the face is oriented1. In

b)

J

d

a)

)(i
ta

)(i
tx

)(i
tD

r

)(
1
i
t�x

c)

1�tx

ta

tx
tD

tE

tZ

Figure 1. Graphical explanations; a) tracklets x
(i)
t and x

(i)
t+1 and

vislet anchor point a
(i)
t ; b) visual frustum pooling; c) angles for

the correlation analysis (see Sec. 4).

practice, a
(i)
t is a fixed size vector originating from x

(i)
t ,

whose direction implicitly indicates the pan angle α(i)
t of

the head. In principle, it would be possible to encode the
head orientation directly with an angle. We prefer the vislet
representation because it does not show discontinuity (be-
tween 360◦ and 0◦) and because it is closer to the (x, y)
position representation and therefore more convenient for
the vislet-position interplay.

In the forecasting literature [3, 53, 59] it is assumed that
the prediction follows an “observation” period in which
ground-truth data is fed into the machine. Here, the ob-
servation tracklets and vislets are fed into the MX-LSTM,
which mixes together the two streams to understand their re-
lationship, providing a joint prediction. In the experiments
we evaluate the cases in which the past vislets are ground
truth, but also the “in-the-wild” case, in which head pose is
given by a real head detector. In this way, MX-LSTM will

1The distance r is not influent in this work, and it can be any value; in
this work we set it at 0.5 for the visualization sake.

require no additional annotations in respect with former ap-
proaches.

A single MX-LSTM is instantiated for each pedestrian i,
accepting tracklets and vislets with two separate embedding
functions:

e
(x,i)
t = φ

(

x
(i)
t ,Wx

)

(1)

e
(a,i)
t = φ

(

a
(i)
t ,Wa

)

(2)

where the embedding function φ consists in a linear pro-
jection through the embedding weigths Wx and Wa into a
D-dimensional vector, multiplied by a RELU nonlinearity,
where D is the dimension of the hidden space.

3.2. VFOA social pooling

The social pooling introduced in [3] is an effective way
to let the LSTM capture how people move in a crowded
scene avoiding collisions. This work considers an isotropic
interest area around the single pedestrian, in which the hid-
den states of the the neighbors are considered, including
those which are behind the pedestrian. In our case, we im-
prove this module using the vislet information by select-
ing which individuals to consider, by building a view frus-
tum of attention (VFOA), that is a triangle originating from

x
(i)
t , aligned with a

(i)
t , and with an aperture given by the an-

gle γ and a depth d; these parameters have been learned by
cross-validation on the training partition of the TownCentre
dataset (see Sec. 5).

Our view-frustum social pooling is a No ×No ×D ten-
sor, in which the space around the pedestrian is divided into
a grid of No × No cells as in [3], in which the VFOA is
located, acting as the new interest region where people have
to be taken into account. The pooling occurs as follows:

H
(i)
t (m,n, :) =

∑

j∈V FOAi

h
(j)
t , (3)

where the m and n indices run over the No × No grid and
the condition j ∈ V FOAi is satisfied when the subject j
is in the VFOA of subject i. The pooling vector is then
embedded into a D-dimensional vector by

e
(H,i)
t = φ(H(i)

t ,WH). (4)

Finally, the MX-LSTM recursion equation is

h
(i)
t = LSTM

(

h
(i)
t−1, e

(x,i)
t , e(a,i)t , e(H,i)

t ,WLSTM

)

. (5)

3.3. LSTM recursion

In principle (but in the next subsection we will ultimately
modify the formulation), the hidden state is enforced to con-
tain the parameters of a four dimensional Gaussian multi-

variate distribution N (µ(i)
t ,Σ(i)

t ) as follows:

[µ(i)
t , Σ̂(i)

t ] = Woh
(i)
t−1, (6)

6069

図 2.9: MX-LSTMのプーリング方法の概略図．文献 [2]より引用．

周囲の環境情報に関する特徴ベクトルをネットワークへ組み込むことで交差点や道沿い端の障害物領
域を避ける経路を予測している．インタラクションには S-poolingと似た離散グリッドベースが使用
されている．また，過去の経路に関する特徴を CVAE [84]にエンコードすることで，周囲の環境に
対して尤もらしい複数の経路予測を実現している．さらに，予測経路にランキング付けする ranking

moduleにより，経路を反復的に改善することで予測精度をさらに向上させている．

■ Convolutional Social Pooling

Deoら [55]は，高速道路上で隣接する自動車同士のインタラクション情報を考慮した自動車の経
路予測手法であり，インタラクション情報に空間的意味合いを持つ Convolutional Social Poolingを提
案している．Convolutional Social Poolingは，Social LSTMの S-Poolingの特徴抽出が単一の全結合
層で行われているため，空間的な意味合いに関する特徴が欠落してしまう問題があることから，全
結合層の部分を CNNに置換することでこの問題を解決している．

■MX-LSTM

Hasanら [2]は，歩行者の経路情報に加え，歩行者の頭部方向の情報を予測の手がかりとして取り
入れたMiXing LSTM (MX-LSTM)を提案している．MX-LSTMのプーリング方法の概略図を図 2.9

に示す．MX-LSTMでは，人間が視野角内に存在するものに対して着目する点から，頭部の向きを
中心とした視野角内にいる他対象のみを考慮してプーリング処理を行っている．MX-LSTMのプー
リング処理を式 (2.11)に示す．

Hi
t(m,n, :) =

∑
j∈V FOAi

hj
t . (2.11)

20



ここで，j ∈ V FOAiは予測対象の視野角内にいる他対象のインデックスを示す．視野角内の他対象
の推定方法は，予測対象の頭部方向及び，他対象までの距離情報で求めている．最終的に経路，頭
部方向及び，インタラクション情報を 1つの LSTMへ入力することで，視線情報内にいる他対象に
対して衝突を避けるような経路を予測している．また，視線情報を任意に変更することで，任意方
向に向かった経路予測を可能としている．

■ Group LSTM

Group LSTM [56]は友人やカップル，家族などの動きには一貫性があると仮定して運動傾向が類
似している歩行者同士をグループとみなし経路を予測している．Group LSTMのインタラクション
モデルは Social LSTMの S-poolingを改良している．S-poolingが予測対象周辺の個々人の情報をグ
リッドに埋め込んでいるのに対し，Group LSTMは予測対象が属するグループ以外の個人の情報を
グリッドに埋め込むことで，異なるグループとの衝突を避ける経路を予測する．

■ Social GAN

Guptaら [3]は，Generative Adversarial Networks (GAN) [85]を用いて実際の経路と予測経路を敵対
的に学習させることで，予測経路を徐々に実際の経路に近似させる Social GANを提案している．ま
た，この手法では未来の経路は複数の可能性を持つとして潜在空間に正規分布を基にしたノイズベク
トルを連結することで，複数の経路を予測している．Social GANの概略図を図 2.10に示す．Social

GANは，予測経路を生成する Generator (生成器)と実際の経路と予測経路の Real/Fakeを判別する
Discriminator (識別器)の 2つのネットワークから構成されている．生成器内では LSTMエンコーダ/

デコーダ及び，他対象との衝突を避ける Pooling Module (PM)の 2つで構成されている．エンコーダ
では過去の経路情報の特徴抽出を行う．PMでは，単一の全結合層で予測対象と他対象間の相対距離
に関する特徴ベクトルを取得した後，エンコーダで抽出した特徴とノイズベクトルを連結する．連
結した特徴をデコーダへ入力し，この処理を反復的に繰り返すことで複数の経路を予測する．最後
に，生成器から出力された予測経路と実際の経路を識別器で Real/Fakeを判別するように敵対的に学
習させる．ここで，Social GANのプーリング処理を式 (2.12)に示す．

P t
i = maxj∈Ni

(ϕ2([ϕ1(xj − xi, yj − yi);h
t
j ])). (2.12)

[; ]は連結記号，ϕは全結合層，maxはmaxpool.を示す．式 (2.12)より，Social GANのプーリング処
理は予測対象と他対象間の相対距離と他対象の内部状態から，衝突回避に重要な要因となる他対象
の特徴のみを抽出している．
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Figure 2: System overview. Our model consists of three key components: Generator (G), Pooling Module, and Discriminator
(D). G takes as input past trajectories Xi and encodes the history of the person i as Ht

i . The pooling module takes as input
all Htobs

i and outputs a pooled vector Pi for each person. The decoder generates the future trajectory conditioned on H
tobs
i

and Pi. D takes as input Treal or Tfake and classifies them as socially acceptable or not (see Figure 3 for PM).

GAN based encoder-decoder architecture to address this is-
sue, we then describe our novel pooling layer which models
human-human interactions and finally we introduce our va-
riety loss which encourages the network to produce multiple
diverse future trajectories for the same observed sequence.

3.1. Problem Definition
Our goal is to jointly reason and predict the future trajec-

tories of all the agents involved in a scene. We assume that
we receive as input all the trajectories for people in a scene
as X = X1, X2, ..., Xn and predict the future trajectories
Ŷ = Ŷ1, Ŷ2, ..., Ŷn of all the people simultaneously. The
input trajectory of a person i is defined as Xi = (xt

i, y
t
i)

from time steps t = 1, ..., tobs and the future trajectory
(ground truth) can be defined similarly as Yi = (xt

i, y
t
i)

from time steps t = tobs + 1, ..., tpred. We denote pre-
dictions as Ŷi.

3.2. Generative Adversarial Networks
A Generative Adversarial Network (GAN) consists of

two neural networks trained in opposition to each other
[14]. The two adversarially trained models are: a generative
model G that captures the data distribution, and a discrimi-
native model D that estimates the probability that a sample
came from the training data rather than G. The generator G
takes a latent variable z as input, and outputs sample G(z).
The discriminator D takes a sample x as input and outputs
D(x) which represents the probability that it is real. The
training procedure is similar to a two-player min-max game
with the following objective function:

min
G

max
D

V (G,D) =

Ex⇠pdata(x)[logD(x)] + Ez⇠p(z)
[log(1�D(G(z)))].

(1)
GANs can used for conditional models by providing both
the generator and discriminator with additional input c,
yielding G(z, c) and D(x, c) [13, 32].

3.3. Socially-Aware GAN
As discussed in Section 1 trajectory prediction is a multi-

modal problem. Generative models can be used with time-
series data to simulate possible futures. We leverage this
insight in designing SGAN which addresses the multi-
modality of the problem using GANs (see Figure 2). Our
model consists of three key components: Generator (G),
Pooling Module (PM) and Discriminator (D). G is based
on encoder-decoder framework where we link the hidden
states of encoder and decoder via PM. G takes as input Xi

and outputs predicted trajectory Ŷi. D inputs the entire se-
quence comprising both input trajectory Xi and future pre-
diction Ŷi (or Yi) and classifies them as “real/fake”.

Generator. We first embed the location of each person
using a single layer MLP to get a fixed length vector e

t
i.

These embeddings are used as input to the LSTM cell of
the encoder at time t introducing the following recurrence:

e
t
i = �(xt

i, y
t
i ;Wee)

h
t
ei = LSTM(ht�1

ei , e
t
i;Wencoder)

(2)

where �(·) is an embedding function with ReLU non-
linearity, Wee is the embedding weight. The LSTM weights
(Wencoder) are shared between all people in a scene.

Naı̈ve use of one LSTM per person fails to capture in-
teraction between people. Encoder learns the state of a per-
son and stores their history of motion. However, as shown
by Alahi et al. [1] we need a compact representation which
combines information from different encoders to effectively
reason about social interactions. In our method, we model
human-human interaction via a Pooling Module (PM). Af-
ter tobs we pool hidden states of all the people present in
the scene to get a pooled tensor Pi for each person. Tra-
ditionally, GANs take as input noise and generate samples.
Our goal is to produce future scenarios which are consistent
with the past. To achieve this we condition the generation
of output trajectories by initializing the hidden state of the

3

decoder as:
c
t
i = �(Pi, h

t
ei;Wc)

h
t
di = [cti, z]

(3)

where �(·) is a multi-layer perceptron (MLP) with ReLU
non-linearity and Wc is the embedding weight. We deviate
from prior work in two important ways regarding trajectory
prediction:

• Prior work [1] uses the hidden state to predict pa-
rameters of a bivariate Gaussian distribution. How-
ever, this introduces difficulty in the training process
as backpropagation through sampling process in non-
differentiable. We avoid this by directly predicting the
coordinates (x̂t

i, ŷ
t
i).

• “Social” context is generally provided as input to the
LSTM cell [1, 28] . Instead we provide the pooled
context only once as input to the decoder. This also
provides us with the ability to choose to pool at spe-
cific time steps and results in 16x speed increase as
compared to S-LSTM [1] (see Table 2).

After initializing the decoder states as described above we
can obtain predictions as follows:

e
t
i = �(xt�1

i , y
t�1
i ;Wed)

Pi = PM(ht�1
d1 , ..., h

t
dn)

h
t
di = LSTM(�(Pi, h

t�1
di ), eti;Wdecoder)

(x̂t
i, ŷ

t
i) = �(ht

di)

(4)

where �(·) is an embedding function with ReLU non-
linearity with Wed as the embedding weights. The LSTM
weights are denoted by Wdecoder and � is an MLP.

Discriminator. The discriminator consists of a separate
encoder. Specifically, it takes as input Treal = [Xi, Yi] or
Tfake = [Xi, Ŷi] and classifies them as real/fake. We apply
a MLP on the encoder’s last hidden state to obtain a clas-
sification score. The discriminator will ideally learn subtle
social interaction rules and classify trajectories which are
not socially acceptable as “fake”.

Losses. In addition to adversarial loss, we also apply L2
loss on the predicted trajectory which measures how far the
generated samples are from the actual ground truth.

3.4. Pooling Module
In order to jointly reason across multiple people we need

a mechanism to share information across LSTMs. However,
there are several challenges which a method should address:

• Variable and (potentially) large number of people in a
scene. We need a compact representation which com-
bines information from all the people.

• Scattered Human-Human Interaction. Local informa-
tion is not always sufficient. Far-away pedestrians
might impact each others. Hence, the network needs
to model global configuration.

Figure 3: Comparison between our pooling mechanism (red
dotted arrows) and Social Pooling [1] (red dashed grid) for
the red person. Our method computes relative positions be-
tween the red and all other people; these positions are con-
catenated with each person’s hidden state, processed inde-
pendently by an MLP, then pooled elementwise to compute
red person’s pooling vector P1. Social pooling only con-
siders people inside the grid, and cannot model interactions
between all pairs of people.

Social Pooling [1] addresses the first issue by proposing
a grid based pooling scheme. However, this hand-crafted
solution is slow and fails to capture global context. Qi et al.
[37] show that above properties can be achieved by apply-
ing a learned symmetric function on transformed elements
of the input set of points. As shown in Figure 2 this can be
achieved by passing the input coordinates through a MLP
followed by a symmetric function (we use Max-Pooling).
The pooled vector Pi needs to summarize all the informa-
tion a person needs to make a decision. Since, we use rel-
ative coordinates for translation invariance we augment the
input to the pooling module with relative position of each
person with respect to person i.

3.5. Encouraging Diverse Sample Generation
Trajectory prediction is challenging as given limited past

history a model has to reason about multiple possible out-
comes. The method described so far produces good pre-
dictions, but these predictions try to produce the “average”
prediction in cases where there can be multiple outputs.
Further, we found that outputs were not very sensitive to
changes in noise and produced very similar predictions.

We propose a variety loss function that encourages the
network to produce diverse samples. For each scene we
generate k possible output predictions by randomly sam-
pling z from N (0, 1) and choosing the “best” prediction in
L2 sense as our prediction.

Lvariety = min
k

kYi � Ŷ
(k)
i k2, (5)

where k is a hyperparameter.
By considering only the best trajectory, this loss encour-

ages the network to hedge its bets and cover the space of
outputs that conform to the past trajectory. The loss is struc-
turally akin to Minimum over N (MoN) loss [11] but to the

4

図 2.10: Social GANの概略図．文献 [3]より引用及び改変．

■MATF

現実シーンにおける経路予測には，移動物体の過去の動きや数，異なる対象とのインタラクショ
ン，シーンコンテキストの制約などが要因で困難になる．特に異なる対象とのインタラクションは
多様かつ複雑になる．そのため，Zhaoら [4]は異なる対象とのインタラクション及びシーンコンテ
キスト情報を共同でモデル化するMulti-Agent Tensor Fusion (MATF)を提案している．MATFの構造
を図 2.11に示す．MATFでは，まず CNNでシーンコンテキスト情報に関する特徴を得る．次に複
数の異なる対象の過去の経路に関する特徴ベクトルを LSTMでエンコードする．その後，対象の位
置情報を埋め込む空間的グリッドに LSTMの出力を埋め込む．そして，取得したシーンコンテキス
ト情報と空間的グリッドをチャンネル方向に連結し，CNNで特徴を結合する．最後に結合した特徴
とエンコードした LSTMの出力を加算した後，ノイズベクトルと連結し Decoder LSTMへの入力と
して用いる．この構造により，対象の位置情報とシーンコンテキストの空間構造を保持しながら，複
数対象とのインタラクションを捉えることができる．

■ Reciprocal network

Haoら [57]は，過去の経路から未来の経路を予測できるだけでなく，未来の経路から過去の経路を
予測することができる点に着目し，Forward Prediction Networkと Backward Prediction Networkの 2

つのネットワークを結合した共同学習モデルを提案している．2つのネットワークは同一モデルを使
用しており，Social GANに実際のシーン画像に関する特徴と深度マップを利用したモデルとなってい
る．これらはシーン画像におけるコンテキスト情報の重要性と人間の動きがカメラ位置によって異な
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Figure 6: Examples of diverse predictions from our model. Each row shows a different set of observed trajectories; columns
show four different samples from our model for each scenario which demonstrate different types of socially acceptable
behavior. BEST is the sample closest to the ground-truth; in SLOW and FAST samples, people change speed to avoid
collision; in DIR samples people change direction to avoid each other. Our model learns these different avoidance strategies
in a data-driven manner, and jointly predicts globally consistent and socially acceptable trajectories for all people in the scene.
We also show some failure cases in supplementary material.

in front. We would like to draw attention to a subtle dif-
ference between this situation and its real-life counterpart.
In reality a person’s decision making ability is restricted
by their field of view. In contrast, our model has access
to ground truth positions of all the people involved in the
scene at the time of pooling. This manifests in some inter-
esting cases (see col 3). The model understands that person
R is behind person B and is moving faster. Consequently,
it predicts that person B gives way by changing their di-
rection and person R maintains their direction and speed.
The model is also able to predict overtaking (matching the
ground truth).

4.3. Structure in Latent Space
In this experiment we attempt to understand the land-

scape of the latent space z. Walking on the manifold that
is learnt can give us insights about how the model is able
to generate diverse samples. Ideally, one can expect that
the network imposes some structure in the latent space. We
found that certain directions in the latent space were associ-
ated with direction and speed (Figure 7).

5. Conclusion
In this work we tackle the problem of modeling human-

human interaction and jointly predicting trajectories for all
people in a scene. We propose a novel GAN based encoder-
decoder framework for trajectory prediction capturing the
multi-modality of the future prediction problem. We also

Figure 7: Latent Space Exploration. Certain directions in
the latent manifold are associated with direction (left) and
speed (right). Observing the same past but varying the in-
put z along different directions causes the model to predict
trajectories going either right/left or fast/slow on average.

propose a novel pooling mechanism enabling the network
to learn social norms in a purely data-driven approach. To
encourage diversity among predicted samples we propose
a simple variety loss which coupled with the pooling layer
encourages the network to produce globally coherent, so-
cially compliant diverse samples. We show the efficacy of
our method on several complicated real-life scenarios where
social norms must be followed.

6. Acknowledgment
We thank Jayanth Koushik and De-An

Huang for their helpful comments and sugges-
tions.
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図 2.12: プーリングモデルによる予測結果例．文献 [3]より引用．横軸は複数の予測結果例で左図は
最も真値と似た予測経路を辿った例を示す．縦軸はそれぞれ同じ目的地に向かう歩行者のシーン，前
方の集団との衝突回避シーン及び，歩行者が他の歩行者を追い越すシーンを示す．

るという点から取り入れられている．また，この手法では学習後の後処理として Backward Prediction

Networkの学習済みモデルを利用して過去の経路から予測経路に敵対的攻撃を行うことで，与えら
れた入力またはネットワークの出力に一致するようにネットワークの入力を繰り返し変更する相互
攻撃と呼ばれる新しい予測方法を提案している．
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図 2.13: アテンションモデルに基づくアプローチの概略図．赤線は対象間の関係を表しており，色が
濃いほど関係が深いことを意味している．赤線の上部の数値は連続的な重み値であり，各対象の特
徴量と乗算することでインタラクションを考慮している．

■プーリングモデルに基づく手法のまとめ

プーリングモデルに基づくアプローチでは，S-poolingのような離散グリッドに基づくアプローチ
や予測対象が衝突回避に重要な要因となる他対象の特徴を maxpool.で抽出するアプローチが提案さ
れてきた．図 2.12にプーリングモデルによる予測結果例を示す．図 2.12より，歩行者が相互に影響
を与えることで衝突を避けるために動きを遅くしたり方向を変えたりするなど，人間に近い動きを
した経路を予測していることがわかる．しかしながら，プーリングモデルに基づくアプローチは予
測対象周辺のグリッド内の他対象に限定したり，maxpool.が最も特徴が大きい他対象とのインタラ
クションしか考慮しない点から，衝突回避に重要な他対象の情報が欠落してしまう問題が挙げられ
る．また前者について，予測対象を中心とした特定範囲，つまりグリッドサイズに関するパラメータ
を予め人間が定義する必要がある．グリッドサイズは予測対象毎に異なり，複雑になるため致命的な
欠点と言える．

2.2.2 アテンションモデルに基づくアプローチ
アテンションモデルに基づくアプローチの概略図を図 2.13に示す．アテンションモデルに基づく

アプローチでは，予測対象と予測対象自身を含む個々の他対象との関係を Softmax関数で合計値が 1

となる連続的な重み値で表現している．この重みはそれぞれの対象の特徴から求められる．求めた
重みを用いてそれぞれの対象の特徴量と乗算を行う．特徴量が重みと乗算されるため，重みが大き
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い対象の特徴が多く含まれ，重みが小さい対象の特徴が僅かに含まれる．アテンションモデルでは，
モデルが獲得した重みの大小から，予測対象が着目または僅かに考慮する対象をモデル自身が選択
し，それらの対象との衝突を避ける経路予測が期待できる．アテンションモデルの利点は，移動対象
間の複雑なインタラクションをモデル自身が表現できることにある．移動対象間のインタラクショ
ンは複雑で人間が自ら定義するのが困難であるが，これをモデル自身が連続的な数値としてインタ
ラクションを表現できるのが利点である．本節ではこのようなアテンションモデルに基づく予測手
法について述べる．

■ Social Attention

Vemulaら [15]は，グラフ理論を基盤として，各ノードを映像内の対象の位置情報，エッジを対
象同士の空間情報と表現し，表現されたグラフを時空間方向に拡張した Spatial-Temporal Graph [86]

で将来の経路を予測している．この手法では，Edge RNN，Attention Module及び，Node RNNの 3

つのモデルで構成されている．Edge RNNでは，空間的意味を持つエッジ (spatial edge)と，時間方
向へ伝播するノード自身のダイナミクス (temporal edge)の 2つをモデル化する．各モデルは，単一
の全結合層で得た特徴を LSTMへ入力し，空間と時間の 2つの特徴ベクトルを取得する．Attention

Moduleでは，Edge RNNの各出力から誰にどの程度着目しているかに関するアテンションを求める．
Attention Moduleの処理を式 (2.13)に示す．

Ht
v =

m∑
i=1

exp(score(ht
vv, h

t
vi))∑m

j=1 exp(score(h
t
vv, h

t
vj))

ht
vi, (2.13)

where score(ht
vv, h

t
v·) =

m√
de

(W1h
t
vv,W2h

t
v·).

ここで，vは予測対象のインデックス，hvvは temporal edgeにおける LSTMの内部状態，hv·は spatial

edgeにおける LSTMの内部状態，Hv は ht
v の加重和で計算する出力ベクトル，W は全結合層の重

み，mは spatial edgeの数，dは LSTMの次元数を示す．score(ht
vv, h

t
v·)では LSTMの次元数が大き

い内積注意をすると，誤差逆伝播する際に勾配値が極小値しか返さなくなり精度が悪化するのを防
ぐために，[52]に触発されて

√
dで内積値にスケーリングを行っている．アテンションを求める際は

内積注意 [87]を適用し，Softmax関数で他対象に関する重み付けを行う．そして，式 (2.14)に示す
ように temporal edgeの特徴ベクトルと連結した後に単一の全結合層 ϕで固定長のベクトル atv を抽
出する．

atv = ϕ(concat(ht
vv,H

t
v);W

h
node). (2.14)

ここで，Wh
nodeは全結合層 ϕの重みである．最後に，Node RNNでノード情報とAttention Moduleの

出力を連結し，LSTMへ入力することで時空間のアテンションを考慮した経路予測を行う．

25



N
th

1fc 2fc 3fc1
tS

1fc 2fc 3fci
tS

1fc 2fc 3fcN
tS

1
th

i
th

Ö
Ö

,1i
ta

,i i
ta

,i N
ta

Ö
Ö

1 1 1
1 2, ,..., tS S S

LSTMLSTM1
tz

1 2, ,...,i i i
tS S S

LSTMLSTMi
tz

1 2, ,...,N N N
tS S S

LSTMLSTMN
tz

Ö
Ö

Ö
Ö

Displacement Prediction Module
1
i
tSd +

i
tc

fc#

ƒ

ƒ

ƒ

Location Encoder Module Motion Encoder ModuleCrowd 
Interaction

ƒ #Inner 
product 

Scalar 
multiplication

Sum 

Ö
Ö

Ö
Ö

Figure 2. The architecture of crowd interaction deep neural network (CIDNN).

3. Method
3.1. The Formulation for Pedestrian Trajectory

Prediction

Assume that there are N pedestrians p1, . . . , pN , and t
is current time stamp (frame). The spatial location (coordi-
nate) of the ith pedestrian pi(i ∈ [1, N ]) at time t is denoted
as Si

t = [xi
t, y

i
t], where xi

t ∈ [1, X], yit ∈ [1, Y ], and [X,Y ]
is the spatial resolution of video frames.

Given the spatial coordinates S1:t of each pedestrian
from beginning to time t, trajectory prediction aims at pre-
dicting the coordinates in the future time period from t+ 1
to t + T , i.e., St+1:t+T . Different from previous work [25]
which predicts all the coordinates in all these frames simul-
taneously, we sequentially predict the coordinates in each
future frame. Further, much previous work shows that the
residual learning or displacement prediction is easier for im-
age classification [8], face alignment [28], as well as pose
estimation [5]. Since our work sequentially estimates the
coordinates at each time stamp, therefore we propose to
predict the location displacement corresponding to a cur-
rent frame for each pedestrian. Mathematically, our work
aims at learning a nonlinear function F by minimizing the
following objective function:

F ∗ = argmin
F

obs+T−1
∑

t=obs

‖St+1 − (St + F (S1:t))‖
2 (1)

Here obs is the number of observed frames and F function
as an estimation of location displacement for each pedes-
trian. Such location displacement or the movement from
current frame to next frame is related to the pedestrian’s his-
tory motion, other pedestrians’ spatial affinity to the target
pedestrian as well as their history motion. To model these
factors for trajectory prediction, we introduce a Crowd In-
teraction Deep Neural Network (CIDNN) for displacement

prediction. The architecture of CIDNN is depicted in Fig.
2. Specifically, CIDNN consists of four modules including
motion encoder module, location encoder module, crowd
interaction module, and displacement prediction module.
Next, we will detail these four modules sequentially.

3.2. Motion Encoder Module

Motion encoder module is designed to model motion
pattern of pedestrians, including different history path and
direction, different velocity and acceleration. Long Short-
Term Memory (LSTM) networks have been proved success-
ful in motion modeling [1][7]. By following these work, we
also employ LSTM networks to encode the motion informa-
tion for each pedestrian. In our implementation, we stack
two LSTM together for motion encoding. For each pedes-
trian, we sequentially feed the history coordinates into the
stacked LSTM. For pedestrian pi, we denote the output of
staked LSTM as ztt at time t, then mathematically

zit = f(Si
1, . . . , S

i
t) (2)

where the function f(·) represents the input-output function
of stacked LSTM. In our implementation, the number of
nodes in hidden layer of both LSTM is fixed to be 100, and
all pedestrians share the same stacked LSTM for motion
encoding.

3.3. Location Encoder Module

As aforementioned, the movement of a target pedestrian
from the current frame to next frame is related to all pedes-
trians’ motion information, including the pedestrian him-
self/herself as well their spatial affinity to the target pedes-
trian. So a straightforward way is to linearly combine the
motion features of all pedestrians for displacement predic-
tion, and the weight is based on the spatial affinity of each
pedestrian to the target pedestrian, and the spatial affinity

5277

図 2.14: CIDNNの概略図．文献 [5]より引用．

■ CIDNN

Crowd Interaction Deep Neural Network (CIDNN) [5] は，密集した映像における移動対象の行動
による危険度をアテンション機構で推定し，行動の特徴に重み付けしている．CIDNNの概略図を
図 2.14に示す．CIDNNは予測対象の位置情報をエンコードする Location Encoder Module，予測対象
の移動情報をエンコードするMotion Encoder Module及び，これらの特徴から将来の経路を予測する
Displacement Prediction Moduleの 3つのモジュールから構成される．まず，Location Encoder Module

では，映像内の複数対象の過去最終時刻の位置情報から 3層の全結合層で位置情報に関する特徴量
を求める．次に，予測対象 (図 2.14中の Si

t)と全他対象に対し内積をとり，Softmax関数にかけるこ
とで他対象の特徴に重み付けを行う．Motion Encoder Moduleでは，複数対象の過去の経路を 2層の
LSTMでエンコードする．Location Encoder ModuleとMotion Encoder Moduleで得た特徴を連結し，
予測対象と他対象に関する加重平均を行う．最後に Displacement Prediction Moduleで次時刻の予測
経路を出力する．求めた予測経路を Location Encoder ModuleとMotion Encoder Moduleに逐次入力
として用いることで，長期的予測を可能としている．

■ GD GAN

群衆シーンにおける移動対象間のインタラクションは，個別や群衆全体ではなくグループレベルで
発生すると仮定して，Fernandoら [58]は経路予測とグループ検出を行う Group Detection GAN (GD

GAN)を提案している．GD GANは，モデルから出力された移動対象の予測経路を特徴抽出器に入
れた後，t-SNE [88]で次元圧縮を行う．その後，DBSCAN [89]で近くにいる歩行者集団に対してグ
ループ検出を行う．
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importance of different neighbors [7,33,35,36,39]. Vemula
et al. [39] compute a soft attention score from the hidden
states of the designed edgeRNNs, which gives an impor-
tance value for each neighbor. Sadeghian et al. [33] utilize
the soft attention similar with [43] to highlight the important
neighbors. Su et al. [35, 36] calculate the pairwise velocity
correlation, and emphasis the neighbors who are in simi-
lar velocity. However, our motion gate aims to selects mo-
tion features from each neighboring pedestrian during the
refinement, which can extract more socially aware neigh-
boring features and has not been employed in previous ap-
proaches..

Graph-based and message passing framework. This
work is also inspired by Graph Convolution Networks
(GCN) [3, 19] and message passing frameworks used for
other applications such as object detection [18, 51], action
recognition [34, 46], semantic segmentation [25, 26], scene
graph generation [23,24,42,47], video recognition [40], etc.

Our method treats the pedestrian walking space as a fully
connected graph and which can be regarded as a variant of
GCN specially designed for the trajectory prediction task.
We consider message passing for pedestrians within con-
strained regions, and use pairwise motion character and rel-
ative spatial location between pedestrians for guiding mes-
sage passing.

3. Method
Problem formulation In this paper, we address the

problem of pedestrian trajectory prediction in the crowd
scenes. We focus on the two-dimensional spatial coordi-
nates at specific time intervals. For the given observed tra-
jectories including Tobs frames and N pedestrians, the tra-
jectory point of the ith pedestrian on the tth frame is rep-
resented by (xt

i, y
t
i). The problem is defined to predict the

future trajectories (x̂t
i, ŷ

t
i), where t = Tobs+1, Tobs+2, . . .

3.1. Vanilla LSTM

Vanilla LSTM (V-LSTM) model infers all pedestrian in-
dependently, without considering the interactions among
them. At time t, the location of the ith pedestrian is em-
bedded as a vector eti = �e(xt

i, y
t
i ;We), where �e is the

embedding function parameterized by We. The vector eti is
used as the input to the LSTM cell as follows:

gu,ti = �(Wueti + Uuht�1
i + bu),

gf,ti = �(W feti + Ufht�1
i + bf ),

go,ti = �(W oeti + Uoht�1
i + bo),

gc,ti = tanh(W ceti + U cht�1
i + bc),

cti = gf,ti � ct�1
i + gu,ti � gc,ti ,

ht
i = go,ti � tanh(cti),

(1)

LSTM

LSTM

LSTM

LSTMSR

t t+1

LSTM

LSTM

States refinement module 
LSTM states

Input the 
location to 
LSTM 

Ouput the 
prediction

...

Figure 3. Framework overview of proposed SR-LSTM. States re-
finement module is considered as an additional subnetwork of the
LSTM cells, which aligns pedestrians together and updates current
states of them. The refined states are used to predict the location
at the next time step.

where g denotes the gate function inside the LSTM cell,
the superscripts u,f ,o,and c denote the update gate, forget
gate, output gate and cell gate, respectively. W and U de-
note the weight matrix connecting input and hidden state to
the LSTM cell. A pedestrian will be treated as a sample
when using LSTM. All LSTM parameters are shared across
pedestrians.

With the hidden states ht
i extracted from LSTM, we di-

rectly predict the coordinates at time step t + 1 follow-
ing [11]:

[x̂t+1
i , ŷt+1

i ]T = Wph
t
i, (2)

where Wp is the learned parameter. The parameters of the
LSTM model are directly learned by minimizing the L2 loss
between predicted position and ground truth. In the infer-
ence stage, the coordinates predicted from the previous time
step are used as the input at the current time step.

3.2. The SR-LSTM Framework
The overview of SR-LSTM framework is illustrated in

Fig. 3. In this framework, the LSTM in Section 3.1 is used
for extracting features from the trajectory of each pedestrian
separately. The main difference is that the States Refine-
ment (SR) module is used for refining the i.e. cell states cti
in Eq. 1 by passing message among pedestrians.

The SR module takes the following three information
sources of all pedestrians as input: the current locations of
pedestrians, hidden states and cell states from LSTM. The
output of the SR module is the refined cell states. Mathe-
matically, the SR module for refining the cell states can be
formulated as follows:

ĉt,l+1
i =

X

j2N (i)

Mj(ĥ
t,l
j , ĥt,l

i ) + ĉt,li , (3)

3

図 2.15: SR LSTMの概略図．文献 [6]より引用．

■ SR LSTM

Social LSTMや Social Attentionなど，既存研究は 1時刻前のインタラクション情報を LSTMへの
入力として用いていた．しかし，現時刻のインタラクション情報を用いることが衝突回避に有効で
はないかという主張から，LSTMの出力を State refinement module (SR)へ入力することで，現時刻
のインタラクションを考慮する SR LSTMを提案している [6]．SR LSTMの概略図を図 2.15に示す．
SRでは，予測対象を中心とした近傍サイズ内にいる他対象との衝突を防ぐためのアテンションを求
める Pedestrian-aware attention，他対象の動きから有益な情報を受け取り予測対象自身が経路を選択
するMotion gateの 2つの機構により高精度な経路を予測している．また，SRでは LSTMの出力を
反復的に更新することで，予測経路の改善を図っている．Pedestrian-aware attentionは式 (2.15)に示
すように，予測対象と他対象の相対距離に関する特徴ベクトル rと LSTMの出力 ĥを連結して全結
合層で特徴抽出した後，Softmax関数で他対象に対する重み付けを行う．

rt,li,j = ϕr(x
t
i − xt

j , y
t
i − ytj ;W

r),

ut,l
i,j = wa,T[rt,li,j ; ĥ

t,l
j ; ĥt,l

i ],

αt,l
i,j =

exp(ut,l
i,j)∑

k exp(u
t,l
i,k)

. (2.15)
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Figure 2. Overview of our model. Given a sequence of frames containing the person for prediction, our model utilizes person behavior
module and person interaction module to encode rich visual semantics into a feature tensor. We propose novel person interaction module
that takes into account both person-scene and person-object relations for joint activities and locations prediction.

3. Approach

Humans navigate through spaces often with specific pur-
poses in mind. Such purposes may considerably orient the
future trajectory/path. This motivates us to study the future
path prediction jointly with the intention. In this paper, we
model the intention in terms of a predefined set of future
activities such as “walk”, “open door”, “talk”, etc.
Problem Formulation: Following [1, 7, 26], we assume
each scene is first processed to obtain the spatial coordi-
nates of all people at different time instants. Based on the
coordinates, we can automatically extract their bounding
boxes. Our system observes the bounding box of all the
people from time 1 to Tobs, and objects if there are any, and
predicts their positions (in terms of xy-coordinates) for time
Tobs+1 to Tpred, meanwhile estimating the possibilities of
future activity labels at time Tpred.

3.1. Network Architecture

Fig. 2 shows the overall network architecture of our Next
model. Unlike most of the existing work [13, 1, 7, 26, 21,
31] which oversimplifies a person as a point in space, our
model employs two modules to encode rich visual informa-
tion about each person’s behavior and interaction with the
surroundings. In summary, it has the following key compo-
nents:
Person behavior module extracts visual information from
the behavioral sequence of the person.
Person interaction module looks at the interaction be-
tween a person and their surroundings.
Trajectory generator summarizes the encoded visual fea-
tures and predicts the future trajectory by the LSTM de-
coder with focal attention [17].
Activity prediction utilizes rich visual semantics to pre-
dict the future activity label for the person. In addition, we
divide the scene into a discretized grid of multiple scales,
which we call the Manhattan Grid, to compute classifica-
tion and regression for robust activity location prediction.

In the rest of this section, we will introduce the above
modules and the learning objective in details.

RoIAlign

Keypoint Embedding

Person Keypoint
Encoder

CNN

Person Appearance
Encoder

Person Behavior Module
Figure 3. We show the person behavior module given a sequence
of person frames. We extract person appearance features and pose
features to model the changes of a person’s behavior. See Sec-
tion 3.2.

3.2. Person Behavior Module
This module encodes the visual information about every

individual in a scene. As opposed to oversimplifying a per-
son as a point in space, we model the person’s the appear-
ance and body movement. To model appearance changes
of a person, we utilize a pre-trained object detection model
with “RoIAlign” [8] to extract fixed size CNN features for
each person bounding box. See Fig. 3. For every person in
the scene, we average the feature along the spatial dimen-
sions and feed them into an LSTM encoder. Finally, we
obtain a feature representation of Tobs ⇥ d, where d is the
hidden size of the LSTM.

To capture the body movement, we utilize a person key-
point detection model trained on MSCOCO dataset [6] to
extract person keypoint information. We apply the linear
transformation to embed the keypoint coordinates before
feeding into the LSTM encoder. The shape of the encoded
feature has the shape of Tobs ⇥ d. These appearance and
movement features are commonly used in a wide variety of
studies and thus do not introduce new concern on machine
learning fairness.

3.3. Person Interaction Module
This module looks at the interaction between a person

and their surroundings, i.e. person-scene and person-objects
interactions.
Person-scene. To encode the nearby scene of a person, we
first use a pre-trained scene segmentation model [4] to ex-
tract pixel-level scene semantic classes for each frame. We

図 2.16: Nextの概略図．文献 [7]より引用．

ここで，iは予測対象のインデックス，jは他対象のインデックス，tは時刻，lは反復回数，ϕrは全結
合層，W rはその全結合層の重み，wはW rと異なる全結合層の重みを示す．Motion gateは式 (2.16)

に示すように，予測対象と他対象の相対距離に関する特徴ベクトルと LSTMの出力から単一の全結
合層で求める．

gm,t,l
i,j = δ(Wm[rt,li,j ; ĥ

t,l
j ; ĥt,l

i ] + bm). (2.16)

ここで，W, bは全結合層の重みとバイアス，δはシグモイド関数を示す．また，SR LSTMは Pedestrian-

aware attentionやMotion gateの導入の有無，近傍サイズなど豊富なAblation studyの結果より提案手
法の有効性を示している．

■ Next

人間が未来に何かしらの動作を起こす際，現在の状態に応じて異なる経路を辿ると予想される．例
えば，荷物を持っている歩行者が荷物を車に積む際，最短の経路を辿って車のトランクに荷物を積
み，自転車に乗っている人は周囲に気を配りながら走行する．このように，歩行者は“自転車に乗っ
ている”や“荷物を運んでいる”など異なる現在の状態によって，それぞれに適した将来の経路を
辿ると考えられることから，Liangら [7]は現在の状態から将来の経路と動作を同時に予測する Next

を提案している．Nextの概略図を図 2.16に示す．この手法では，5つのモジュールで構成されてお
り，それぞれ動作情報や周囲の環境とのインタラクションについての視覚的情報をエンコードする
役割を持つ．1) Person Behavior Moduleでは，Person Appearance Encoderと Person Keypoint Encoder

の 2つのエンコーダがあり，映像内の歩行者についての外見情報と骨格情報をそれぞれ事前学習済
みモデルを用いてエンコードしている．2) Person Interaction Moduleでは，Person-Scene Encoderと
Person-Object Encoderの 2つのエンコーダがある．Person-Scene Encoderでは，歩行者と周囲の環境
物体とのインタラクション情報を取得する．具体的には，映像内の歩道や自動車といった物体や環
境情報を事前学習済みのセマンティックセグメンテーションモデルでシーンラベルを取得し，シーン
ラベルを CNNへ入力することで特徴マップを得る．得た特徴マップに対して，歩行者のクラスラベ
ルでマスク処理を行うことで，歩行者以外の周囲の特徴を取得する．Person-Object Encoderでは歩
行者と物体との位置関係を対数関数で求める．3) Visual Feature Tensor Qでは，過去の経路情報に関
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Figure 2. An overview of SoPhie architecture. Sophie consists of three key modules including: (a) A feature extractor module, (b) An

attention module, and (c) An LSTM based GAN module.

3.3. Feature extractors

The feature extractor module has two major components,
explained below. To extract the visual features V t

Ph from the
image It, we use a Convolutional Neural Network (CNN).

V t
Ph = CNN(It;Wcnn) (1)

In this paper, we use VGGnet-19 [27] as CNN(·), where
its weights Wcnn is initialized by pre-training on ImageNet
[24] and fine-tuning on the task of scene segmentation as
described in [16].

To extract joint features from the past trajectory of all
agents, we perform the following procedure. Similar to [8],
first an LSTM is used to capture the temporal dependency
between all states of an agent i and encode them into a high
dimensional feature representation for time t, i.e.

V t
en(i) = LSTMen(X

t
i , h

t
en(i);Wen), (2)

where ht
en(i) represents the hidden state of the encoder

LSTM at time t for the agent i. Moreover, to capture the
influence of the other agents’ state on the prediction of the
future trajectory of an agent, we need to extract a joint fea-
ture from all agents’ encoded features V t

en(·). However, this
joint feature cannot be simply created by concatenating them
as the order of the agents does matter. To make the joint
feature permutation invariant with respect to the index of the
agents, the existing approaches use a permutation invariant
(symmetric) function such as max [8]. Then, this joint global
feature is concatenated by each agent’s feature V t

en(i) to be
fed to the state generator module. However this way, all
agents will have an identical joint feature representation. In
addition, the permutation invariant functions such as max

may discard important information of their inputs as they
might loose their uniqueness. To address these two limi-
tations, we instead define a consistent ordering structure,
where the joint feature for a target agent i is constructed by
sorting the other agents’ distances from agent i, i.e.

V t
So(i) =

(

V t
en(πj)− V t

en(i)
∣

∣∀πj ∈ [N ]\i)
)

, (3)

where πj is the index of the other agents sorted according to
their distances to the target agent i. In this framework, each
agent i has its own unique joint (social) feature vector. We
also use sort as the permutation invariant function, where
the reference for ordering is the euclidean distance between
the target agent i and other agents. Note that sort function
is advantageous in comparison with max as it can keep the
uniqueness of the input. To deal with variable number of
agents, we set a maximum number of agents (N = Nmax)
and use a dummy value as features if the corresponding agent
does not exist in the current frame.

3.4. Attention Modules

Similar to humans who pays more attention to close ob-
stacles, upcoming turns and people walking towards them,
than to the buildings or people behind them, we want the
model to focus more on the salient regions of the scene and
the more relevant agents in order to predict the future state
of each agent. To achieve this, we use two separate soft
attention modules similar to [29] for both physical V t

Ph and
social V t

So(i) features.
Physical Attention The inputs to this attention module

ATTPh(·) are the hidden states of the decoder LSTM in
the GAN module, and the visual features extracted from the
image V t

Ph. Note that, the hidden state of the decoder LSTM
has the information for predicting the agent’s future path.
And this module learns the spatial (physical) constraints in
the scene from the training data. Therefore, the output would
be a context vector Ct

Ph, which concentrates on feasible
paths for each agent.

Ct
Ph(i) = ATTPh(V

t
Ph, h

t
dec(i);WPh) (4)

Here, WPh are the parameters of the physical attention mod-
ule and ht

dec(i) represents the hidden state of the decoder
LSTM at time t for the agent i.

Social Attention Similar to the physical attention mod-
ule, the joint feature vector V t

So(i) together with the hidden
state of the decoder LSTM for the i-th agent, are fed to the
social attention module ATTSo(·) with the parameters WSo

to obtain a social context vector Ct
So(i) for the i-th agent.

1352

図 2.17: SoPhieの概略図．文献 [8]より引用．

する特徴ベクトルを LSTMエンコーダで求める．同時に 1,2で得た 4つのエンコード特徴をそれぞ
れの LSTMエンコーダで同じ次元にエンコードした後，全てのエンコーダ特徴量をテンソルとして
埋め込みする．4) Trajectory Generation with Focal Attentionでは，3で得たテンソルと 1時刻前の経
路情報を LSTMデコーダへ入力することで未来の経路を予測する．5) Activity Predictionでは，2で
得たシーンラベルと 3で得たテンソルを利用して，未来最終時刻での未来の動作を予測する．

■ SoPhie

Sadeghianら [8]は，歩行者同士のインタラクションに加え，建物などの障害物特徴を既存の CNN

モデルで抽出し静的物体とのインタラクション情報として用いることで，動的と静的環境とのイン
タラクションを同時に考慮した SoPhieを提案している．SoPhieの概略図を図 2.17に示す．Sophie

は Social GAN と同様に GAN を用いた経路予測手法であるため，生成器で経路を予測，識別器で
Real/Fakeの経路の判別を行う．生成器では，過去経路に関する特徴ベクトルの抽出に加え，環境と
の接触を回避する Physical Attention及び，歩行者同士の衝突を回避する Social Attentionの 2つのア
テンションモデルがある．Physical Attentionでは，環境に関する特徴ベクトル及び，未来時刻のデ
コーダの出力を soft-attention [90]に似た構造で特徴を抽出する．Social Attentionでは，予測対象と
他対象とのユークリッド距離から衝突回避のためのアテンション，すなわちインタラクション情報
を取得する．Physical Attention同様に，soft-attentionに似た構造で特徴を抽出する．各アテンション
の出力と正規分布に従うノイズベクトルを連結しデコーダへ入力することで，将来の予測経路を導
出する．導出された予測経路と実際の経路を識別器へ入力し Real/Fakeを判別するように敵対的に学
習させる．

■ STGAT

Ivanovicら [9]は，歩行者の衝突を避ける空間情報を時間情報に伝播し，その時空間特徴をエン
コードした Spatial-Temporal Attention Network (STGAT)を提案している．STGATの概略図を図 2.18

に示す．この手法では，過去時刻と未来時刻における経路情報と，各過去時刻で得られる空間情報
を伝播する 3つの LSTMモデルで構成されている．まず，各過去時刻の歩行者の経路情報を LSTM
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Figure 2. The architecture of our proposed STGAT model. The framework is based on seq2seq model and consists of 3 parts: Encoder,
Intermediate State and Decoder. The Encoder module includes three components: 2 types of LSTMs and GAT. The Intermediate State
encapsulates the spatial and temporal information of all observed trajectories. The Decoder module generates the future trajectories based
on Intermediate State.

data. Among these approaches, Veličković et al. [32] pro-
posed Graph Attention Network (GAT). It allows for (im-
plicitly) assigning different importance to different nodes
within a neighborhood without costly matrix operations.
GAT has achieved or matched state-of-the-art results across
several benchmarks for graph-related tasks. For our prob-
lem, the complex interactions can be modeled using GAT,
where pedestrians in the crowded scene can be considered
as nodes on the graph at every time-step, and the exis-
tence of interactions between pedestrians can be described
as graph edges.

3. Method
Our goal is to forecast the trajectories of the pedestrians

involved in a scene. In this section, we present our seq2seq-
based STGAT model (as shown in Fig. 2). There are three
components in the encoder: an LSTM-based pedestrian tra-
jectory encoding module, a GAT-based module for model-
ing the spatial interactions, and an LSTM-based module for
capturing the temporal correlations of interactions.

3.1. Problem Definition
We assume there are N pedestrians involved in a scene,

represented as p1,p2,. . . , pN . The position of pedestrian
pi (i 2 [1,N]) at time-step t is denoted as St

i = (xt
i ,y

t
i).

Then given St
i of pedestrian i = 1,2, . . . ,N at time-steps

t = 1, . . . ,Tobs, our goal is to predict the future positions St
i

at time-step t = Tobs +1, . . . ,Tpred .

3.2. Trajectory Encoding for One Pedestrian
Each pedestrian has his(or her) motion pattern, includ-

ing different gait, preferred speed, and acceleration. LSTM
has been proven to successfully capture the historical mo-
tion state of a single pedestrian [1, 29, 38]. Similarly, we
use one LSTM for each pedestrian to get the motion state.
We denote this LSTM by M-LSTM (LSTM for motion en-
coding).

In our implementation, we first calculate the relative po-
sition of each pedestrian to the previous time-step:

Dxt
i = xt

i � xt�1
i

Dyt
i = yt

i � yt�1
i

(1)

Then the relative position is embedded into a fixed-length
vector et

i for every time-step, and these vectors are used as
inputs to the LSTM cell as follows:

et
i = f(Dxt

i ,Dyt
i;Wee) (2)

mt
i = M-LSTM(mt�1

i ,et
i;Wm) (3)

where the function f(·) is an embedding function. Wee is
the embedding weight. mt

i is the hidden state of the M-
LSTM at time-step t. Wm is the weight of the M-LSTM
cell. These parameters are shared among all the pedestrians
in the scene.

3.3. GAT-based Crowd Interaction Modeling
Naive use of one LSTM per person does not capture

human-human interactions. In order to share information
across different pedestrians in crowded scenes, we propose
to consider the pedestrians in a scene as nodes on the graph
and leverage the recent progress in GNNs. Since GAT al-
lows for aggregating information from neighbors by assign-
ing different importance to different nodes, we use GAT as
our sharing mechanism. As shown in Fig. 3, we use edges
on the graph to represent the existence of human-human in-
teractions. Many recent works have pointed out that when
considering the influences of other pedestrians, each pedes-
trian in the scene is necessary [38, 10, 12, 33]. Following
these works, the pedestrians in the scene are treated as nodes
on the complete graph at each time-step.

GAT operates on graph-structured data and computes the
features of each graph node by attending over its neighbors,
following a self-attention strategy. GAT is constructed by
stacking graph attention layers. We illustrate a single graph

図 2.18: STGATの概略図．文献 [9]より引用．

へ入力し，経路に関する内部状態を得る．各時刻の LSTMで得られる内部状態から Graph Attention

Network [91]で，予測対象の他対象に対するアテンションを取得する．STGATのアテンション処理
を式 (2.17)で示す．

αt
i,j = f(

exp(LeakyReLU(a⊤[Wmt
i||Wmt

j ]))∑
k∈Ni

exp(LeakyReLU(a⊤[Wmt
i||Wmt

k]))
). (2.17)

ここで，αは注意重み，||は連結記号，⊤は転置記号，W ∈ RF ′×F は重み行列，F ′ は出力の次元
数，F はmt

i の次元数，a ∈ R2F ′ は全結合層の重みベクトル，mは LSTMの内部状態を示す．各時
刻 tのアテンションは予測対象と他対象間の空間情報を表し，式 (2.18)に示すように他対象の LSTM

の出力と乗算し，全他対象について加算された後に単一の全結合層 σにより空間情報に関する特徴
ベクトル m̂を得る．

m̂t
i = σ(

∑
j∈Ni

αt
i,jWmt

j). (2.18)

Graph Attention Networkを介して得た空間情報に関する特徴ベクトルを時間方向へエンコードする
LSTMへ入力することで，時空間インタラクション情報を捉えることができる．最後に，時空間イ
ンタラクション情報と経路に関する特徴ベクトルをノイズベクトルと連結し，デコーダへ入力する
ことで将来の経路を予測する．

■ Social BiGAT

既存手法 [3]では，エンコーダの出力に対しノイズベクトルを連結することで複数の経路を予測し
ている．複数の経路を予測できる一方で単純にノイズベクトルを付与するだけでは，分散の大きい
経路を予測してしまう．これはランダムにノイズを生成しているため，モデルに予期しないノイズが
加わると誤った経路，すなわち分散の大きい経路を予測してしまうためだと考えられる．そのため，
Vineetら [59]は予測した経路とノイズベクトルとの間の潜在的表現を学習する Social BiGATを提案
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Overall, we chose to make our model part of the “graph
as architecture” methods, as a result of their stateful graph
representation (leading to efficient iterative predictions on-
line) and modularity (enabling model reuse and extensive
parameter sharing).

3. Problem Formulation

In this work, we are interested in jointly reasoning and
generating a distribution of future trajectories for each agent
in a scene simultaneously. We assume that each scene is
preprocessed to track and classify agents as well as obtain
their spatial coordinates at each timestep. As a result, each
agent i has a classification type Ci (e.g. “Pedestrian”). Let
X

t

i
= (xt

i
, y

t

i
) represent the position of the i

th agent at time
t and let Xt

1,...,N represent the same quantity for all agents
in a scene. Further, let X(t1:t2)

i
= (Xt1

i
, X

t1+1
i

, . . . , X
t2
i
)

denote a sequence of values for time steps t 2 [t1, t2].
As in previous works [1, 16, 49], we take as input the

previous trajectories of all agents in a scene X
(1:tobs)
1,...,N and

aim to produce predictions bX(tobs+1:tobs+T )
1,...,N that match the

true future trajectories X(tobs+1:tobs+T )
1,...,N . Note that we have

not assumed N to be static, i.e. we can have N = f(t).

4. The Trajectron

Our solution, which we name the Trajectron, combines
elements of variational deep generative models (in particu-
lar, CVAEs), recurrent sequence models (LSTMs), and dy-
namic spatiotemporal graphical structures to produce high-
quality multimodal trajectories that models and predicts the
future behaviors of multiple humans. Our full architecture
is illustrated in Fig. 2.

We consider the center of mass of human i to obey
single-integrator dynamics: U t

i
= Ẋ

t

i
= (ẋt

i
, ẏ

t

i
). This is an

intuitive choice as a person’s movements are all position-
changing, e.g. walking increases position along a direc-
tion, running does so faster. We enforce an upper bound
of 12.42m/s on any human’s speed, which is the current
footspeed world record [15]. As a result, the Trajectron

actually models a human’s velocity, which is then numer-
ically integrated to produce spatial trajectories. This mod-
eling choice takes cue from residual architectures [19, 20]
as we end up modeling the residual that changes posi-
tion, since X

t

i
= X

t�1
i

+ U
t

i
· �t. Velocity data is

readily available as we can numerically differentiate the
provided positions X

(1:tobs)
1,...,N . Thus, our full inputs are

x =
h
X

(1:tobs)
1,...,N ; Ẋ(1:tobs)

1,...,N ; Ẍ(1:tobs)
1,...,N

i
2 RN⇥T⇥6 and tar-

gets y = Ẋ
(tobs+1:tobs+T )
1,...,N 2 RN⇥T⇥2.

We wish to learn the pdf p(y | x). To do this, we lever-
age the CVAE framework and introduce a discrete latent
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Figure 2. Top: An example graph with four nodes. a is our mod-
eled node and is of type T3. It has three neighbors: b of type T1,
c of type T2, and d of type T1. Here, c is about to connect with a.
Bottom: Our corresponding architecture for node a. This figure is
best viewed in color.

variable z so that

p(y | x) =
X

z

p (y | x, z)p✓(z | x) dz (1)

z’s purpose is to model latent structure in the interac-
tion which both improves learning performance and en-
ables interpretation of results [24, 43, 46]. In our work,
p (y|x, z) and p✓(z|x) are modeled using neural networks
that are fit to maximize the likelihood of a dataset D =
{(x,y)1, . . . , (x,y)ND} of observed interactions. This
optimization is performed by maximizing the �-weighted
[2, 22] evidence-based lower bound (ELBO) of the log-
likelihood log p(y | x) [12]. Formally, we wish to solve

max
�,✓, 

NX

i=1

Ez⇠q�(z|xi,yi)

⇥
log p (yi | xi, z)

⇤

� �DKL

�
q�(z | xi,yi) k p✓(z | xi)

�
(2)

where xi and yi denote past trajectory information and the
desired prediction outputs, respectively, for human i.

Graphical Representation. When presented with an
input problem, we first automatically create an undirected

図 2.19: Trajectronの概略図．文献 [10]より引用．

している．具体的には，ノイズベクトルから生成した予測経路を LSTMエンコーダへ入れ，元のノ
イズベクトルと類似するようにマッピングしている．このようなマッピング方法は Bicycle GAN [92]

で提案されており，Social BiGATは Bicycle GANのマッピング方法を経路予測タスクへ応用した手
法となっている．

■ Trajectron

Huang ら [10] は，映像中の複数対象を動的なグラフ構造によって効率的にモデル化する手法を
提案している．Trajectron の概略図を図 2.19 に示す．Trajectron は 3 つのモジュールで構成されて
いる．Encoding Trajectory History (図 2.19 中の NHE) では，過去時刻のノード特徴を LSTM へ入
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(a) Temporal Transformer (b) Spatial Transformer

Fig. 3. STAR has two main components, Temporal Transformer and Spatial Trans-
former. (a) Temporal Transformer treats each pedestrians independently and extracts
the temporal dependencies by Transformer model (h is the embedding of pedestrian
positions, Q, K and V are the query, key, value matrix in Transformers). (b) Spatial
Transformer models the crowd as a graph, and applies TGConv, a Transformer-based
message passing graph convolution, to model the social interactions (mi!j is the mes-
sage from node i to j represented by Transformer attention)

modules, each including a pair of spatial and temporal Transformers, and stack
them to extract spatio-temporal interactions.

3.2 Problem Setup

We are interested in the problem of predicting future trajectories starting at
time step Tobs + 1 to T of total N pedestrians involved in a scene, given the
observed history during time steps 1 to Tobs. At each time step t, we have a
set of N pedestrians {pi

t
}N
i=1, where pi

t
= (xi

t
, yi

t
) denotes the position of the

pedestrian in a top-down view map. We assume the pedestrian pairs (pi
t
, pj

t
)

with distance less than d would have an undirected edge (i, j). This leads to an
interaction graph at each time step t: Gt = (Vt, Et), where Vt = {pi

t
}N
i=1 and

Et = {(i, j) | i, j is connected at time t}. For each node i at time t, we define its
neighbor set as Nb(i, t), where for each node j 2 Nb(i, t), et(i, j) 2 Et.

3.3 Temporal Transformer

The temporal Transformer block in STAR uses a set of pedestrian trajectory
embeddings {hi

1}Ni=1, {hi
2}Ni=1, . . . , {hi

t
}N
i=1 as input, and output a set of updated

embeddings {h0i
1}Ni=1, {h0i

2}Ni=1, . . . , {h0i
t
}N
i=1 with temporal dependencies as out-

put, considering each pedestrian independently.
The structure of a temporal Transformer block is given by Fig. 3.(a). The

self-attention block first learns the query matrices {Qi}N
i=1, key matrix {Ki}N

i=1

and the value matrix {V i}N
i=1 given the inputs. For i-th pedestrian, we have

Qi = fQ({hi

j
}t
j=1), Ki = fK({hi

j
}t
j=1), V i = fV ({hi

j
}t
j=1) (3)

where fQ, fK and fV are the corresponding query, key and value functions
shared by pedestrians i = 1, . . . , N . We could parallel the computation for all
pedestrians, benefiting from the GPU acceleration.
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Fig. 4. Network structure of STAR with application to trajectory prediction. In STAR,
trajectory prediction is achieved completely by attention mechanisms. STAR inter-
leaves spatial Transformer and temporal Transformer in two encoder blocks to extract
spatio-temporal pedestrian dependencies. An external read-writable graph memory
module helps to smooth the graph embeddings and improve the consistency of tem-
poral predictions. The prediction at Tobs + 1 is added back to history to predict the
pedestrian poses at Tobs + 2.

where fout is the output function, in our case, a fully connected layer, and h0
i
is

the updated embedding of node i by TGConv. We summarize the TGConv func-
tion for node i by TGConv(hi). In a Transformer structure, we would normally
apply layer normalization [2] after each skip connection in the above equations.
We ignored them in the equations for a clean notation.

The spatial Transformer, as shown in Fig. 3.(b), can be easily implemented
by the TGConv. A TGConv with shared weights is applied to each graph Gt

separately. We believe TGConv is general and can be applied to other tasks and
we leave it for future study.

3.5 Spatio-Temporal Graph Transformer

In this section, we introduce the Spatio-Temporal grAph tRansformer (STAR)
framework for pedestrian trajectory prediction.

Temporal transformer can model the motion dynamics of each pedestrian
separately, but fails to incorporate spatial interactions; spatial Transformer tack-
les crowd interaction with TGConv but can be hard to generalize to temporal
sequences. One major challenge of pedestrian prediction is modeling coupled
spatio-temporal interaction. The spatial and temporal dynamics of a pedestrian
is tightly dependent on each other. For example, when one decides her next ac-
tion, one would first predict the future motions of her neighbors, and choose an
action that avoids collision with others in a time interval �t.

STAR addresses the coupled spatio-temporal modeling by interleaving the
spatial and temporal Transformers in a single framework. Fig. 4 shows the net-
work structure of STAR. STAR has two encoder modules and a simple decoder
module. The input to the network is the pedestrian position sequences from
t = 1 to t = Tobs, where the pedestrian positions at time step t is denoted
by {pi

t
}N
i=1 with pi

t
= (xi

t
, yi

t
). In the first encoder, we embed the positions by

(a) ネットワーク構造

(b) Temporal Transformer (c) Spatial Transformer

図 2.20: STARの概略図．文献 [11]より引用及び改変．

力する．図 2.19中の赤線で表す学習時にノードの未来の真値の経路をエンコードするために，Bi-

directional LSTM (BiLSTM)を適用したモデル化を行っている (図 2.19中のNFE)．Encoding Dynamics

Influence from Neighbors (図 2.19中の EE)では，特定の範囲内にいる全ての隣接ノードとエッジ特徴
から，Attention機構を用いることで重要度の高い，すなわち互いに影響し合うエッジ情報を取得す
る．Generating Distributions of Trajectories (図 2.19中のDecoder)では，それぞれで得られた特徴ベク
トルから将来の経路を予測する．このとき CVAEで複数の未来の経路の予測及び，Gaussian Mixture

Modelで学習が進む毎に予測経路を洗練する 2つの要素を取り入れることで高精度な経路予測を実
現している．また，Trajectronをベースに自動車のような異種対象及び，セマンティックな情報を取
り入れた Trajectron++が同研究グループによって提案されている [60]．その他にも，移動物体間のイ
ンタラクションを潜在的なグラフ構造で捉える EvolveGraph [61]など，グラフ構造を取り入れた予
測手法が提案されてきている．

■ STAR

LSTMを用いたアテンションモデルによる予測手法は，歩行者同士のインタラクションを完全にモ
デル化できていないこと，LSTMが複雑な時間依存性のモデル化が困難 [52]なことの 2つの限界が
ある．そのため，Transformer [52]を時間的及び空間的なアテンションへ拡張し，経路予測タスクへ
応用した Spatio-Temporal grAph tRansformer (STAR)を提案している [11]．STARの概略図を図 2.20

に示す．Temporal Transformerでは，Transformerと同様に経路のシーケンスを一般化したモデルで
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Fig. 2. Architecture of PECNet: PECNet uses past history, Ti along with ground
truth endpoint Gc to train a VAE for multi-modal endpoint inference. Ground-truth
endpoints are denoted by ? whereas x denote the sampled endpoints Ĝc. The sampled
endpoints condition the social-pooling & predictor networks for multi-agent multi-
modal trajectory forecasting. Red connections denote the parts utilized only during
training. Shades of the same color denote spatio-temporal neighbours encoded with
the block diagonal social mask in social pooling module. Further Details in Section 3.1.

yields us Epast(Ti), a representation of the motion history. Similarly, the future
endpoint Gk is encoded with an Endpoint encoder Eend to produce Eend(Gk)
independently for all k. These representations are concatenated together and
passed into the latent encoder Elatent which produces parameter (µ,�) for en-
coding the latent variable z = N (µ,�) of the VAE. Finally, we sample possible
latent future endpoints from N (µ,�), concatenate it with Epast(Ti) for past

context and decode using the latent decoder Dlatent to yield our guesses for Ĝk.
Since the ground truth Gk belongs to the future, and is unavailable at test time,
during evaluation we sample z from N (0,�T I), concatenate with Epast(Ti) (as

done in training) and then use the learned Dlatent to estimate the future Ĝk.
This is illustrated in Figure 2 where the red connections are only used in the
training and not in the evaluation phase.
Truncation trick: In [41], Brock et al. introduce the ‘Truncation Trick’ as a
method of trade-o↵ between the fidelity and variety of samples produced by
the generator in BigGAN. In this work, we propose an analogous trick for eval-
uation phase in multi-modal trajectory forecasting where the variance of the
latent endpoint sampling distribution is changed according to the number of
samples (K) allowed for multi-modal prediction. In a situation requiring few
shot multi-modal prediction, such as under computation constraints, where only
a few samples (K = 1, 2 or 3) are permissible, we propose to use �T = 1 and
truncate the sampling distribution at ±c

p
K � 1. In contrast, in situations where

図 2.21: PECNetの概略図．文献 [12]より引用．

ある．具体的には経路情報を Query，Key，Valueへ拡張し，各歩行者に対し独立して経路を更新す
る．Spatial Transformerでは歩行者間の空間的インタラクションを抽出する．具体的には，予測対象
に関する特徴量を Query，他対象に関する特徴量を Keyと Valueとし，Source-target-attentionのよう
な構造で時刻毎に独立した空間的インタラクションを抽出する．2つの Transformerで得た情報を連
結し全結合層へ入力する．その後，再度 Spatial Transformerと Temporal Transformerへ入れ特徴量を
抽出する．抽出した特徴量をノイズベクトルと連結し全結合層へ入れることで次時刻の予測経路を
出力する．そして，求めた予測経路を逐次過去経路への入力として使うことで，長期的な経路を予
測している．結果より，Transformerを用いることで LSTMを用いた予測手法の予測精度を大幅に超
えている．STARのように空間と時間を別々で Transformerを構築するのではなく，時空間で共同に
Transformerを学習することで，STARの予測精度を上回る AgentFormer [63]が翌年の ICCVで提案
されている．

■ PECNet

Mangalamら [12]は，人間の左右前方など様々な経路の未来最終地点 (エンドポイント)を予測す
るのが重要であること，エンドポイントに向かう際に他対象の位置情報が重要なことの 2点に着目
し，長期的な経路予測のための Predicted Endpoint Conditioned Network (PECNet)を提案している．
PECNetの概略図を図 2.21に示す．ここで，赤線は学習時のみで伝播することを表す．PECNetでは，
Epast で過去経路に関する特徴量を算出する．次に CVAE内の Dlatent で Past Encodingの出力とノ
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Fig. 3. (Upper) Pipeline overview of the FvTraj model. Given the pedestrian trajectories in the
observation period, we use FvSim to simulate the corresponding crowd scenario and render the
first-person view images for each pedestrian. The Traj-Encoder (i.e., trajectory encoder) and the
View-Encoder (i.e., view image encoder) are used to extract latent representations for observed
pedestrian trajectories, and the first-person view images, respectively. Their outputs are fed into
the follow-up two modules (social-aware attention and view-aware attention, respectively) to cap-
ture social behaviors and visual view-aware features based on multi-head attention mechanisms.
The final multimodal trajectories are produced by the Traj-Decoder (i.e., trajectory decoder).
(Lower right) Social-aware attention module (with yellow background). It captures the latent so-
cial interactions between the focus pedestrian p

i and the other pedestrians. In this module, we
use a multi-head attention to calculate the scaled dot product attentions over all other pedestrians
except p

i for each of the four heads (i.e., n = 4). Followed by an MLP, the social-aware attention
module finally returns the social interaction representations e

i

soci
.

where h
i

te,t is the hidden states of TE-LSTM, which carries latent representations of
historical motion states of p

i, W
emb

rel
denotes the embedding weights of MLP, and Wte

denotes the LSTM weights in the trajectory encoder TE-LSTM. In our model, all the
pedestrians in the scene share the same parameter values in TE-LSTM.

3.4 View Image Encoder

We build View-Encoder, an encoder for any given first-person view image I
i

t
of the

corresponding pedestrian p
i. The simulated first-person view images with the original

size of 768⇥ 1024 are resized to 36⇥ 48 for FvTraj. We use a ResNet-18 model [15]
pre-trained on ImageNet [10] and fine tune the model to extract visual features, which
denoted as V

i. We then pass these visual features V
i into an LSTM (IE-LSTM) as

follows:
h

i

ie,t = IE-LSTM
�
h

i

ie,t�1,V
i

t
;Wie

�
, (2)

where h
i

ie,t denotes the hidden states of IE-LSTM, Wie denotes the LSTM weights in
the IE-LSTM. Then we feed h

i

ie,t to an MLP with embedding weights W
emb

ie
to get the

visual feature ĥ
i

ie,t .

図 2.22: FVTrajの概略図．文献 [13]より引用．

イズベクトルを連結し，エンドポイントを予測する．Eendで予測したエンドポイントに関する特徴
量を得ると，Past Encodingの出力と連結する (concat encoding)．連結した特徴を Social Pooling内の
g, θ, ϕの 3つのパラメータを求める全結合層へ入力する．θ と ϕは行列演算した後に Softmax関数
で重み付けし，歩行者が隣接するか否かをバイナリ表現にした歩行者 ×歩行者の Social Maskと乗
算する．最後に g と行列演算した後に concat encodingと加算し Pfuture で未来の経路を予測する．
PECNetが提案されて以降，エンドポイントを予測する手法が数多く提案されていることから注目度
が高いことが窺える [64, 65, 68]．

■ DSCMP

Taoら [62]は，予測対象と他対象間の空間的及び，時間的インタラクションの両方を明示的にモ
デル化し，将来の複数の経路を確率的に予測する Dynamic and Static Context-aware Motion Predictor

(DSCMP)を提案している．DSCMPは他対象の関係性を self-attention [52]に似た構造で捉える Non-

local block [93]で予測対象と他対象間のインタラクションを考慮している．また，映像中の静的環境
との衝突を避ける経路を予測するために，事前学習された PSPNet [94]を使って映像のセマンティッ
クラベルを抽出している．

■ FVTraj

Biら [13]は，First-person View based Trajectory predicting model (FVTraj)と呼ばれる俯瞰視点で
撮影された歩行者の経路情報と 1人称視点の画像から整合性をとる経路予測手法を提案している．
FVTrajの概略図を図 2.22に示す．FVTrajは，FvSimと呼ばれるシミュレータ環境を用いて俯瞰視点
で撮影された動画像を１人称視点にレンダリングし，１人称視点で捉えられるエゴモーションを伴う
動的なシーンコンテキストが経路予測に有効なことを示している．また，Multi-Head Attention [52]
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Figure 2. A comprehensive picture of our framework, termed Distilling the Observations (DTO), which provides a training strategy for
obtaining accurate trajectory predictions when only few observations are available.

we focus on the final hidden representations produced by
the encoder stack (i.e., the outputs of the fully connected
layer) and match those corresponding to the common time
steps using the following loss:

LED =
1

P

P�1X

p=0

���hT
p,[T�K:T ] � hS

p,[0:K]

���
2
, (2)

where hT
:,: are the activations of the teacher encoder, hS

:,: are
the student’ ones, while T and K are the number of obser-
vations we feed to the teacher and the student, respectively.

Decoder distillation. At the same time, we focus on match-
ing the function space spanned by both teacher and student
decoders. We pursue our goal relying on two terms: on one
hand, we match the activations prior to the fully connected
layer that give the final prediction, i.e. x̂p,t = FC(oTp,). On
the other hand, as proposed in [46], we exploit the self-
attention coefficients AT

p,[:] of the last decoder layer as an
additional learning guidance. The corresponding objective
function is defined as follows:

LDD =
1

P

P�1X

p=0

���oTp,[:] � oSp,[:]

���
2
+

���AT
p,[:] � AS

p,[:]

���
2
. (3)

Overall objective. Finally, the student objective consists
of a weighted sum of the prediction loss, which takes into
account ground-truth positions, and the distillation losses:

L = ↵LGT + �LED + �LDD, (4)

where ↵, � and � are three hyperparameters balancing the
contribution of each term.

5. Experiments
Metrics. We consider two standard error metrics in our
comparisons: the Average Displacement Error (ADE) and
the Final Displacement Error (FDE) [27]. While the ADE
indicates the average Euclidean distance between all the
predicted time steps and the ground-truth ones, the FDE ex-
presses instead only the error regarding the final position.

5.1. Datasets
ETH/UCY. As usually done [1, 15], we stitch together two
scenes from ETH [27] (ETH and Hotel) and three scenes
from UCY [23] (Univ, Zara-1, Zara-2). The resulting
dataset contains more than 1500 pedestrians, taking linear
and non-linear paths in outdoor scenarios. We follow the
common leave-one-scene-out protocol, training on 4 scenes
and testing on the remaining one.
Stanford Drone Dataset (SDD). [30] is a large scale
dataset collected by a drone monitoring crowded university
campus scenarios. It contains multiple interacting agents
(e.g., pedestrians, cyclists, cars) and is composed of a large
diversity of urban scenes (e.g., intersections and parks)
where people exhibit complex dynamics. We split the SDD
World Plane Human-Human dataset [33] into train (70 %),
val (10 %) and test (20 %) sets, respectively.
Lyft Prediction Dataset. [19] is one of the largest collec-
tion of traffic agent motion data. It includes tracks of cars,
pedestrians and other traffic agents recorded by cameras and
lidar sensors of Lyft autonomous fleet. We split the reduced
version of this dataset (1000 agents) in train (70 %), val

(10 %) and test (20 %) sets.

6556

図 2.23: STT-DTOの概略図．文献 [14]より引用．

に基づいて，歩行者間のインタラクションをモデル化する Social-aware Attention Moduleと，一人称
視点画像から過去経路と視覚的特徴との関係を捉える View-aware Attention Moduleを提案している．
Social-aware Attention Moduleで求められるアテンションは式 (2.19)で表す．

a = (hi
te,tW

h
te,n),

b = (Hi
te,tW

H
te,n),

αi
te,n = softmax(

abT√
dte

)b. (2.19)

ここで，hteは Traj-Encoder内の予測対象 iに関する LSTMの内部状態，Hteは iに関する内部状態
の集合，W は全結合層の重みを示す．View-aware Attention Moduleは式 (2.19)と同様の計算を行う．

■ SGCN

歩行者間の衝突に関するインタラクションにより，衝突回避した経路予測を実現できる一方で衝
突を避けるために真値と異なる経路を予測する場合がある．これは，全ての歩行者とのインタラク
ションを密に捉えることで起こり得る．Shiら [66]は，遠い歩行者同士や歩行向きが異なるなど，衝
突の可能性のない歩行者同士のインタラクションを疎に捉えることが重要と仮定し，歩行者の疎な
インタラクションと運動傾向を組み合わせた Sparse Graph Convolution Network (SGCN)による経路
予測を提案している．予測対象の経路に影響を与える他の歩行者との疎なインタラクションにより，
高性能な経路予測を実現した．SGCNは歩行者を対象としており，自動車や自転車といったマルチ
クラスに拡張したMulticlass-SGCN [67]が翌年の ICIPで提案されている．
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Fig. 4. Attention weights predicted by Social Attention. In all plots, the red trajectory is the pedestrian whose attention weights are being predicted. The
rest of the trajectories are other pedestrians in the crowd. Solid dots represent locations of the pedestrians at previous time-steps and the blue diamond
marker represents their current locations. The circles around the current position of surrounding pedestrians represents attention with the radius proportional
to attention weight.
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図 2.24: アテンションモデルによる予測結果例．文献 [15]より改変．各図の赤線が予測対象，その
他の色が他対象，各対象の青色の点が現在地，青色の円が予測対象の他対象に対するアテンション
の大きさを表し，円が大きい他対象に予測対象の予測経路が強く影響することを示す．

■ STT-DTO

先行研究の問題設定では，歩行者の正確に観測された経路が必要になる．監視カメラや自律走行と
いった実用的なアプリケーションでは，オクルージョン等による誤検出で経路予測を適用できない．
適用したとしても，予測モデルにはノイズの多い入力データが与えられることで，予測性能に悪影響
を及ぼす．悪影響を最小限に抑えることができる範囲で，観測する経路の長さを減らすことが考えら
れる．Montiら [14]は，知識の蒸留 [95]を用いた経路予測手法 Spatio-Temporal Transformer Distilling

the Observations (STT-DTO)を提案している．STT-DTOの概略図を図 2.23に示す．教師ネットワー
クは，一般的な経路予測の問題設定と同様の長さの観測経路から予測する．生徒ネットワークは，教
師ネットワークより少ない観察経路情報から教師ネットワークの経路を模倣するように学習する．各
ネットワークは，Attention機構を介して空間的インタラクションと時間的インタラクションの両方
を Transformerベースの構造で経路を予測する．

■アテンションモデルに基づく手法のまとめ

アテンションモデルに基づくアプローチでは，予測対象と予測対象自身を含む個々の他対象との
関係を連続的な重み値で表現し，この重みをそれぞれの対象の特徴量と乗算することで，インタラ
クションを表現している．図 2.24にアテンションモデルによる予測結果例を示す．図 2.24より，予
測対象は前方にいる他対象や対向者に対してアテンション，つまり注意重みを自動で獲得すること
で衝突を回避する経路を予測できる．また，Transformerがコンピュータビジョンの幅広い分野で応
用されており，経路予測でも STARや FVTraj及び，その他手法が応用している．さらに，シンプル
な Transformerモデルが LSTMによる予測手法の予測精度を上回ることができることから [81]，今
後 Transformerによる予測モデルが爆発的に増えることが予想できる．
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2.2.3 その他のモデルに基づくアプローチ
プーリングモデルでは，予測対象周辺の他対象の特徴を空間を表現したグリッドに埋め込むこと

でインタラクションを表現している．アテンションモデルではモデルが獲得した重みから，予測対
象が着目または僅かに考慮する対象をモデル自身が選択することでインタラクションを表現してい
る．一方で，これらに属さないその他のモデルに基づくアプローチもいくつか提案されている．本
節では，それらについて述べる．

■ RGM

Choiら [16]は，歩行者や自動車などの移動対象間の関係と周辺の静的環境との関係の両方を捉える
ために，LSTM内部のゲート構造に触発された Relation Gate Module (RGM)を提案している．RGM

の構造を図 2.25に示す．RGMは，後述する時空間的特徴と LSTMの出力である予測対象の座標値
に関する特徴ベクトルを用いる．RGM内では，Sigmoid関数及び Tanh関数を通した特徴量間で乗
算することで，時空間的特徴から予測対象に有用な情報を伝播するだけでなく，どの程度重みを与
える必要があるかを決定することができる．これは，Sigmoid関数と Tanh関数に通す特徴量が同じ
で，それぞれの関数に通した後の値域がそれぞれ [0, 1]と [-1, 1]となりこれらを乗算すると，0に近
い場合不必要な情報とみなし，1に近い場合必要な情報とみなされる．つまり，LSTMの忘却ゲート
と似た構造となっているため，予測対象に有用な情報を伝播し不要な情報の伝播を防ぐことができ
る．時空間的特徴は移動対象間及び，移動対象と周辺の静的環境とのインタラクションを考慮した
ものである．時空間的特徴はプーリングモデルやアテンションモデルのインタラクションとは異な
り，2D Convolutionと 3D Convolutionで各インタラクションに関する特徴量を求めている．まず，画
像内を行動する移動対象の空間的行動から，移動対象間の衝突回避に関するインタラクション及び，
移動対象と静的物体間のインタラクションに関する特徴量を 2D Convolutionで求める．次にこれを
全過去時刻で行い，チャンネル方向に各過去時刻で得た特徴量を連結した後に 3D Convolutionで時
空間的特徴を取得する．

■ PRECOG

Rhinehartら [70]は，複数の予測対象の経路を予測するために，VAEや GANとは異なりモデルか
ら得られる尤度推論を用いて経路予測する Estimating Social-forecast Probabilities (ESP)を提案して
いる．また，この手法は推論時に予測対象の“前に進む”や“停止する”などの目標を条件付けす
る PREdiction Conditioned on Goals (PRECOG)を提案している．PRECOGにより，予測対象と他対
象間のインタラクションをモデル化した後，予測対象の目標を条件付けると他対象の予測経路が予
測対象の目標に従って変化する．
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Figure 2: Given a sequence of images, the GRE visually analyzes spatial behavior of road users and their temporal interactions
with respect to environments. The subsequent RGM of GRE infers pair-wise relations from these interactions and determines
which relations are meaningful from a target agent’s perspective. The aggregated relational features are used to generate
initial heatmaps through the TPN. Then, the following SRN further refines these initial predictions with a guidance of their
spatial dependencies. We additionally embed the uncertainty of the problem into our system at test time.

the person’s destination are highly correlated. However, as
with human-human interaction oriented approaches, these
methods may not generalize well to unseen locations as the
model does not consider the road layout.

3. Relational Inference
We extend the definition of ‘object’ in [34] to a spatio-

temporal feature representation extracted from each region
of the discretized grid over time. It enables us to visu-
ally discover (i) human-human interactions where there
exist multiple road users interacting with each other over
time, (ii) human-space interactions from their interactive
behavior with environments, and (iii) environmental repre-
sentations by encoding structural information of the road.
The pair-wise relations between objects (i.e., local spatio-
temporal features) are inferred from a global perspective.
Moreover, we design a new operation function to control
information flow so that the network can extract descriptive
relational features by looking at relations that have a high
potential to influence the future motion of the target.

3.1. Spatio-Temporal Interactions
Given ⌧ past images I = {It0�⌧+1, It0�⌧+2, ..., It0},

we visually extract spatial representations of the static
road structures, the road topology, and the appearance of
road users from individual frames using the spatial behav-
ior encoder with 2D convolutions. The concatenated fea-
tures along the time axis are spatial representations S 2

R⌧ x d x d x c. As a result, each entry si 2 R⌧ x 1 x 1 x c of
S = {s1, ..., sn} contains frame-wise knowledge of road
users and road structures in i-th region of the given en-
vironment. Therefore, we individually process each entry
si of S using the temporal interaction encoder with a 3D
convolution to model sequential changes of road users and
road structures with their temporal interactions as in Fig-
ure 3. We observed that the joint use of 2D convolutions for
spatial modeling and 3D convolution for temporal model-
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Figure 3: We model human-human and human-space inter-
actions by visually encoding spatio-temporal features from
each region of the discretized grid.

ing extracts more discriminative spatio-temporal features as
compared to alternative methods such as 3D convolutions
as a whole or 2D convolutions with an LSTM. Refer to
Section 5.2 for detailed description and empirical valida-
tion. The resulting spatio-temporal features O 2 Rd x d x c

contains a visual interpretation of spatial behavior of road
users and their temporal interactions with each other and
with environments. We decompose O into a set of objects
{o1, ..., on}, where n = d2 and an object oi 2 R1 x 1 x c is
a c-dimensional feature vector.

3.2. Relation Gate Module
Observations from actual prediction scenarios in road

scenes suggest that humans focus on only few important
relations that may potentially constrain the intended path,
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Figure 4: The relation gate module controls information
flow through multiple switches and determines not only
whether the given object pair has meaningful relations from
a spatio-temporal perspective, but also how important their
relations are with respect to the motion context of the target.

instead of inferring every relational interactions of all road
users. In this view, we propose a module which is able to
address the benefits of discriminatory information process
with respect to their relational importance.

We focused on the internal gating process of an LSTM
unit that controls information flow through multiple switch
gates. Specifically, the LSTM employs a sigmoid function
with a tanh layer to determine not only which information
is useful, but also how much weight should be given. The
efficacy of their control process leads us to design a relation
gate module (RGM) which is essential to generate more de-
scriptive relational features from a target perspective. The
structure of the proposed RGM is displayed in Figure 4.

Let g✓(·) be a function which takes as input a pair of
two objects (oi, oj) and spatial context qk. Note that qk is
an m-dimensional feature representation extracted from the
past trajectory X

k = {Xk
t0�⌧+1, X

k
t0�⌧+2, ..., X

k
t0} of the

k-th road user observed in I. Then, the inferred relational
features Fk are described as follows:

F
k =

X

i,j

g✓(oi, oj , q
k), (1)

where ✓ = {↵,�, µ,�} is the learnable parameters of g(·).
Through the function g✓(·), we first determine whether the
given object pair has meaningful relations from a spatio-
temporal perspective by computing rij = tanh↵(oij) �
��(oij), where oij = oi⇥oj is the concatenation of two ob-
jects. Note that we add ↵,�, µ,� as a subscript of tanh and
sigmoid function to present that these functions come after a
fully connected layer. Then, we identify how their relations
can affect the future motion of the target k based on its past
motion context qk by fk

ij = tanh�(rij ⇥ tanhµ(qk)). This
step is essential in (i) determining whether the given rela-
tions rij would affect the target road user’s potential path
and (ii) reasoning about the best possible route, given the
motion history qk of the target. We subsequently collect all
relational information from every pair and perform element-
wise sum to produce relational features Fk

2 R1 x w. Note
that the resulting F

k is target-specific, and hence individ-

ual road users generate unique relational features using the
same set of objects O with a distinct motion context qk.

4. Future Trajectory Prediction
The proposed approach aims to predict � number of fu-

ture locations Yk = {Y k
t0+1, Y

k
t0+2, ..., Y

k
t0+�

} for the target
road user k using Xk = {I,X k

}. Rather than regressing
numerical coordinates of future locations, we generate a set
of likelihood heatmaps following the success of human pose
estimation in [38, 25, 5]. The following section details how
the proposed method learns future locations.

4.1. Trajectory Prediction Network
To effectively identify the pixel-level probability map,

we specifically design a trajectory prediction network a (·)
with a set of deconvolutional layers. Details of the network
architecture are described in the supplementary material.
We first reshape the relational features F

k extracted from
GRE to be the dimension 1 x 1 x w before running the pro-
posed trajectory prediction network (TPN). The reshaped
features are then incrementally upsampled using six decon-
volutional layers, each with a subsequent ReLU activation
function. As an output, the network a (·) predicts a set
of activations in the form of heatmaps bHk

A 2 RW x H x �

through the learned parameters  . At training time, we
minimize the sum of squared error between the ground-
truth heatmaps Hk

2 RW x H x � and the prediction bHk
A, all

over the 2D locations (u, v). The L2 loss LA is as follows:

LA =
P
�

P
u,v

⇣
H

k
(�)(u, v)�

bHk
A(�)(u, v)

⌘2
. Note that

H
k is generated using a Gaussian distribution with a stan-

dard deviation (1.8 in practice) on the ground-truth coordi-
nates Yk in a 2D image space. Throughout the experiments,
we use heatmaps with W = H = 128 which balances com-
putational time, quantization error, and prediction accuracy
from the proposed network structures.

4.2. Refinement with Spatial Dependencies
The TPN described in the previous section is designed to

output a set of heatmaps, where predicted heatmaps corre-
spond to the future locations over time. In practice, how-
ever, the output trajectory is sometimes unacceptable for
road users as shown in Figure 5. Our main insight for the
cause of this issue is a lack of spatial dependencies [28, 40]1

among heatmap predictions. Since the network indepen-
dently predicts � number of pixel-level probability maps,
there is no constraint to enforce heatmaps to be spatially
aligned across predictions. In the literature, [28, 40] have
shown that inflating receptive fields enables the network to

1Although [28, 40] used the term for kinematic dependencies of human
body joints, we believe future locations have similar spatial dependencies
between adjacent locations as one follows the other.

(b) RGMの概略図

(a) 時空間的特徴の抽出

図 2.25: RGMの概略図．文献 [16]より引用及び改変．

■ RSBG

歩行者は同じ目的地や進む方向を考えると，いくつかの類似性を持つ対象が多いことから，Sun

ら [17]は歩行者間の関係を調査するグループベースのインタラクションによる経路予測手法を提案
している．この手法ではグループかどうかを判断するために，人によるアノテーションが施されてい
る．また，グループのインタラクションには Graph Convolutional Neural Network (GCN) [96]を使っ
てグループ間の関係性を学習している．RSBGの概略図を図 2.26に示す．この手法は大きく分けて 3
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Figure 3. Overview of our proposed prediction method. For individual representation, BiLSTMs are used to encode historical trajectory

feature, and CNNs are used to encode human context feature. For relational social representation, we first generate RSBG recursively and

then use GCN to propagate social features. At the decoding stage, social features are concatenated with individual features which finally

decoded by an LSTM based decoder.

Finally, we concatenate historical trajectory feature and
context human feature as individual representation. We de-
note the feature map of ith person instance as fi.

3.4. Relational Social Representation

Most of the existing social models [2, 13, 18, 34] meets
a limitation that they use the distance of pedestrians as a
strong reference to build social representation. However,
relational social behavior is complicated and can’t be easily
modeled by a single hand-crafted feature. Therefore, we
directly annotate social relationship and learn what is social
relationship.

Relationship Labeling In order to supervise training,
we introduce social related annotations. In the annota-
tions, pedestrians are separated into groups according to the
videos, which can be reconstructed into adjacency matri-
ces, using 0/1 to represent whether two pedestrians are in
the same group.

We invite experts who have sociology background to
judge relationship of two pedestrians. In the annotation pro-
cess, experts determine a group of people on the basis of not
only physical rules such as velocity, acceleration, direction
and relative distance between people, but also sociological
knowledge. Considering the group information is dynamic
to some extent in a real scene, we split the whole scene into
time periods, which is small enough in response to dynamic
changes in relationship. Experts annotate the interactions

for each time period.

Feature Design For an N people scene, we can construct
a feature matrix F ∈ RN×L where each row represents a
feature of a certain person, L represents for feature length.
Then we define a relation matrix R

R = softmax(gs(F)go(F)
T) ∈ R

N×N (2)

where gs(·) and go(·) are two fully connected layer network
function to map F to two different feature space, we call
them subject feature space and object feature space respec-
tively. It is because the pedestrian graph is directional, we
need these two functions to guarantee non-commutativity.
By integrating subject feature and object feature with an in-
ner product for every ordered pair, an relational embedding
matrix R can response the relationship between any pair
of pedestrians. Our relationship labeling provides ground
truth of R: 0/1 to represent whether two pedestrians are in
the same group.

3.5. Recursive Social Behavior Graph

We design a recursive mechanism to further advance
our representations R and F. First, our individual social
representation F should consider the interaction persons
around it. Second, we hope the relationship model based
on stronger individual social representation. We have the
recursive update as

Rk = softmax(gs(Fk)go(Fk)
T) ∈ R

N×N (3)

663

図 2.26: RSBGの概略図．文献 [17]より引用．

つのネットワーク表現で構成されている．1つ目は Individual Representationである．ここでは予測対
象の経路情報に関する特徴量を BiLSTMで取得する．同時に，シーン画像から予測対象を中心とした
パッチ領域を取得し，Convolution層に伝播することで，静的環境に関する特徴量を取得する．その
後，それぞれで得た特徴量を連結する．2つ目は Relational Social Representationである．ここでは，
Recursive Social Behavior Graph (RSBG Generator)と呼ばれるモジュールで各人の位置情報から，グ
ループか否かをバイナリ表現にした隣接行列を作成する．作成した隣接行列と位置情報を GCNへ入
れ，対象間の特徴量を算出する．最後に Individual Representationと Relational Social Representation

の特徴量を連結しデコーダの LSTMへ入力することで将来の経路を予測する．また，経路予測タス
クにおいて，未来最終時刻の位置が移動対象の目標を示すのに重要である点から，損失計算時に未来
最終時刻の誤差を強調する Exponential L2 Lossを提案することで予測精度をさらに向上させている．

■ Social STGCNN

Mohamedら [37]は，GCNと Temporal Convolutional Neural Network (TCN) [53]を組み合わせる
ことで，歩行者間の複雑なインタラクションを考慮した時空間グラフ化したモデルを提案している．
この手法では，映像中の対象間の相対距離値の逆数を隣接行列とし，グラフのノードと隣接行列か
ら GCNでインタラクションに関する特徴抽出を行い，その後 TCNで予測分布を出力している．ま
た，従来の LSTMによる予測手法では経路を予測するためにモデルから出力される予測値を逐次入
力値として繰り返す必要があったが，2.1.3節に述べたように TCNは予測経路を並列に出力すること
から，推論速度や計算コストを大幅に削減できる．
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■その他のモデルに基づく手法のまとめ

その他のインタラクションを考慮したモデルに基づくアプローチでは，2Dや 3D Convolutionで時
空間的にインタラクションを求める方法や歩行者をグラフとして捉えて GCNでインタラクションを
考慮する方法などが提案されている．これらは，プーリングやアテンションモデルに基づくアプロー
チと比べ発展途上にあるため，移動対象間の関係性を捉える別のアプローチが今後提案されていく
と考えられる．

2.2.4 インタラクション以外の課題を扱うアプローチ
プーリングやアテンションといったモデルでは主に LSTMを用いた手法が多く提案されている．一

方で CNNを用いた経路予測手法や上記で説明したモデルに分類されない予測手法，実環境における
建物や道路などのシーンコンテキストを用いた予測手法といった様々な予測手法が提案されている．
本節ではそれらについて述べる．

■ Behavior CNN

Yiら [71]は過去の経路から CNNを用いて予測経路を直接出力するような Behavior CNNを提案
している．Behavior CNNは，歩行者の過去数フレームの移動座標を各チャネルに格納したスパース
な 3Dデータを作成し，Behavior CNNへの入力とする．その後，Convolution及び maxpool.を適用
することで入力データをエンコードし，Deconvolutionを適用しデコードすることで，予測経路を出
力している．また，入り口や障害物などの存在により，特定のシーン中の位置によって異なる歩行者
の振る舞いを考慮するために，location bias mapと呼ばれるバイアスをエンコーダによってエンコー
ドされたデータの各チャネルに組み込むで，予測精度を向上させている．

■ Visual Path Prediction

Huangら [72]は，Spatial Matching Networkと呼ばる CNNを提案しており，予測対象が存在して
いるパッチ画像と周辺の微小領域のパッチ画像の類似度を比較することで局所的な領域の報酬を推
定している．この手法では，シーン中の微小領域毎に推定したコストからシーン全体のコストマッ
プを作成し，Spatial Matching Networkで獲得した報酬と組み合わせることで，衝突の危険が高い領
域を回避した経路予測を可能としている．

■ FPL

Yagiら [29]は，1人称視点における対面の歩行者の将来の経路を予測する Future Person Localization

in First-Person Videos (FPL)を提案している．Yagiらは一人称における経路予測の重要な要素として，
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1)将来のフレームでの対面の歩行者の位置に影響を与えるエゴモーション，2)対面の歩行者のスケー
ル，3)将来の位置を予測するための歩行者の姿勢や向きが必要だと主張している．そのため，これ
ら 3つの情報を用いたマルチストリームの Convolution-Deconvolutionモデルを提案している．

■ OPPU

Bhattacharyyaら [73]は，車載カメラ映像に映る人のBounding Box情報 (BB)と自車のステアリング
や速度といった移動量を用いた予測モデルのOn-board Pedestrian Prediction under Uncertainty (OPPU)

を提案している．この手法では，上記の情報の他に車載カメラ画像を共に用いている．ネットワーク
構造は Odometry Prediction Streamと Bayesian Bounding Box Prediction Streamの 2つから構成され
る．まず，Odometry Prediction Streamで過去の移動量と車載カメラ画像から，未来の移動量を推定
する．続いて，Bayesian Bounding Box Prediction Streamで過去の同時刻の Bounding Boxと移動量か
ら，現在までの状態を保持する summaryを算出する．その後，summaryと推定した移動量を用いて，
未来の Bounding Boxとそのバラツキ (不確実性)を予測する．CNNを用いて周辺の環境情報に関す
る特徴量を車載カメラ画像から抽出し，Bounding Boxや移動量と共に LSTMへ入力することで，高
性能な経路予測を実現している．

■ Fast and Furious

Luoら [74]は，俯瞰視点の 3D点群データを用いて自動車の 3D検出，追跡及び経路予測を同時に
推論するモデルを提案している．この手法では，3D点群データから自動車を検出することに焦点を
当てている．一般的に，追跡や予測といったタスクには自動車の固定 IDが必要になる．そのため，複
数フレームにわたる 3D点群データを使用することでロバストな自動車の検出，追跡及び予測を行っ
ている．また，一般的に点群データは本質的に 3D空間でスパースな特徴表現であり，ネットワーク
の計算コストを抑えることができるため，リアルタイムでこれらのタスクを同時に計算することが
できる．

■ OASE

既存の予測手法で歩行者や自動車などの異なる移動物体の経路を予測する際，異なる対象毎に予
測モデルを作成する必要がある．しかしながら，対象の種類が増加するにつれ，扱うモデルの数が
増加するため，計算コストの面から現実的とは言えない．そのため，Object Attributes and Semantic

Environment (OASE) [75]では歩行者や自動車といった複数対象の種類を対象が保有する属性とみな
し，対象の属性情報を one-hot vectorとしてコンパクトに表現した経路予測手法を提案している．同
時に予測シーンに付与されたセマンティックラベルを CNNへ入力することで，予測対象周囲の環境
に関する特徴を捉えている．これにより，例えば自動車なら車道を走る，歩行者なら歩道を歩くなど
異なる対象に応じて移動する領域の違いを考慮した経路予測を実現している．詳細は 3章で述べる．
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■ Rules of the Road

Hongら [76]は，俯瞰視点における自動車の将来の経路を予測するために，車線や信号の状態な
ど含む正確かつ詳細なセマンティックマップをエンコードし，複雑なシーンコンテキストを考慮する
CNNと GRUによる経路予測手法を提案している．この手法では，オートエンコーダモデルを適用
し，エンコーダは時間，空間，チャネルの 4Dテンソルを幾つかの潜在的内部表現にマッピングし，
デコーダではその表現を使用して，将来の自動車の予測分布を出力する．

■ Future Vehicle Localization

Yuら [77]は，車載カメラ視点における他車の将来のスケールの大きさをマルチストリームなGRU

エンコーダ/デコーダで予測している．この手法では，Location-Scale Encoding，Motion-Appearance

Encoding，Future Location-Scale Decoding 及び，Future Ego-Motion Cue の 4 つで構成されている．
Location-Scale Encodingでは，他車の BB情報から位置に関する特徴を全結合層で抽出した後にGRU

へ入力する．Motion-Appearance Encodingでは，隣接フレーム間の物体の動きをベクトルで表すオ
プティカルフロー画像から他車の BB領域のみを取り出し，全結合層と GRUを介して他車のダイナ
ミクスな特徴を抽出する．Future Location-Scale Decodingでは，先述した 2つの特徴と後述する自車
のエゴモーションを GRUへ入力し，将来のスケールを予測する．Future Ego-Motion Cueでは，自
車のエゴモーションに関する特徴を全結合層で抽出した後に，Future Location-Scale Decodingへ入力
する．

■ DTP

Stylesら [78]は，隣接フレーム間の物体の動きをベクトルで表すオプティカルフローから歩行者
の行動特徴を予測するDynamic Trajectory Predictor (DTP)を提案している．また，この論文では歩行
者の位置情報を人手でアノテーションするには人的コストがかかる点から，既存の歩行者検出と歩
行者追跡手法を利用して歩行者の位置情報を自動でアノテーションし，ラベルのないデータから事
前学習を行っている．その後，ターゲットのデータセットへ fine-tuningすることで，効率的に学習
させている．

■ TPNet

DLを用いた従来手法は，経路を直接回帰することで将来の経路パターンを学習し，複数経路を予
測することができる．このようなデータドリブンなアプローチでは，次の 2つの問題点が挙げられ
る．1)右左折などして移動対象が将来辿る可能性が複数あると合理的な経路の予測が困難なこと．2)

環境情報を考慮する際セマンティックマップがエンコードされるが，交通ルールに従うための安全性
の保証がなく周囲の静的環境を効率的に組み込むことが困難なこと．これらを解決するために，Fang

ら [79]は Trajectory Proposal Network (TPNet)と呼ばれる 2段階のアプローチを提案している．1段
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階目は将来で辿る可能性のある経路を削減する目的として，CNNエンコーダ/デコーダでエンドポイ
ントを予測し，予測したエンドポイントと過去の経路からカーブフィッティングをして将来候補とな
る経路を生成する．2段階目は，1段階目で候補に挙がった各経路に対してクラス分類を行い，最良
な予測経路を出力する．

■Multiverse

この論文では，人が辿る未来の目的地や経路は複数存在していると仮定し，複数の尤もらしい将
来の経路を予測するMultiverseを提案している [24]．また，現実シーンでは単一の目的地や経路しか
取得できないことから，CARLAシミュレータ上で現実シーンの情報をマッピングすることで複数の
目的地や経路を取得した The Forking Paths Datasetも提案している．データセットの詳細は 2.3節で
説明する．また，同著者らは The Forking Paths Dataset，すなわちシミュレータ環境で作成した歩行
者の経路を学習し，それを現実世界の歩行者の経路に転移させて将来の経路を予測する SimAug [80]

を提案している．さらに，Liら [69]はMultiverseが人間の行動パターンに反する時間的な整合性が
ないことを問題とし，メモリグラフで各時刻で得た経路情報を蓄積し，経路の滑らかさを保証する
メモリリプレイアルゴリズムを提案している．

■ E-VMP

Ego-motion Vehicle Motion Prediction (E-VMP) [83]では，車載カメラ視点で歩行者の未来の位置の
推定を行う．自車両及び歩行者は時刻毎に動的に動くことが想定されるため，E-VMPでは自己教師
あり学習の深度推定ネットワーク [97, 98]に基づき，異なる時刻間の入力画像の差分から自車両の将
来の視点変化を予測するネットワークを提案している．そして，歩行者の過去の位置情報と組み合
わせシンプルな線形モデルにより，将来の歩行者の位置を推定する．

■ Y-Net

歩行者の過去の経路やシーンセマンティックを条件としても，将来の人間の行動は複雑で行動がラ
ンダムに変化するため本質的に確率的 [99]である．これは，長期目標などの潜在的決定変数による
認識の不確実性と環境要因などのランダムな決定変数から生じる偶然性の両方が原因となり引き起
こされる [100]．この二律背反が，長期的予測では将来の不確実性が高くなる傾向がある．Mangalam

らは，歩行者の長期的な潜在的目標が経路予測における認識の不確実性を表すと仮定し，認識の不確
実性をモデル化により得られた推定値を条件とした Y-Net [82]で経路を予測する．Y-Netでは，シー
ンと歩行者の過去の経路から長期的な目標，すなわちエンドポイントに対する確率分布を複数推定
する．さらに，いくつか選択された将来の waypointに関する分布を推定し，推定したエンドポイン
トと残りの中間地点に関する明示的な確率マップを推定する．これにより，経路予測における認識の
不確実性を表現できる．認識可能なエンドポイントの確率分布，予測可能な waypoint及び，過去の
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経路の分布から将来の経路を予測している．

■インタラクション以外の課題を扱う手法のまとめ

インタラクション以外の課題を扱うアプローチでは，CNNを用いた予測手法が多く提案されてい
る．特にシーンコンテキストやセマンティックラベルなど，環境情報を捉える手法が初期から提案さ
れている．今後は，次節で述べる経路予測のデータセットのリッチな追加情報より，点群情報やイン
フラストラクチャなどを利用した手法がより提案されると考えられる．

2.3 経路予測のデータセット
経路予測手法を定量的に評価するために，表 2.2及び図 2.27のような様々なデータセットが用い

られている．本節では，これらのデータセットの特性について説明する．

2.3.1 鳥瞰視点
経路予測で最も用いられるのは，一般道や市街地を固定カメラやドローンなどを用いて鳥瞰視点

で撮影，または鳥瞰視点に変換したデータセットである．これらのデータセットは広域にわたり様々
な対象データや詳細なマップ情報を取得できるため，大規模なデータとなっている．

■ ETH/UCY

ETH/UCY [19] [18]は，市街地や大学構内の歩行者を鳥瞰視点で撮影したデータセットである．こ
のデータセットは，現在も多くの手法が使用しており [12] [17]，経路予測の代表的なデータセット
となっている．

■ SDD

SDD [20]は，スタンフォード大学構内をドローンで空撮したデータセットである．SDDには 8つ
の異なるシーンで撮影されている．また，pedestrianや carなどの異なる物体クラスが 6種類含まれ
ている．

■ Argoverse

Argoverse [21]は一般道における自動運転用のデータセットである．このデータセットはアメリカ
のマイアミとピッツバーグの 2シーンで撮影されており，自車両に取り付けた LiDARカメラやステ
レオカメラで他車両の動きを収集している．鳥瞰視点に変換した経路情報以外に車線情報や地図デー
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表 2.2: データセットの比較．

データセット名 年代 対象数 映像視点 シーン数 対象種類 追加情報
UCY [18] 2007 0.7K 鳥瞰 3 pedestrian -

ETH [19] 2009 0.7K 鳥瞰 2 pedestrian -

SDD [20] 2016 11K 鳥瞰 8
pedestrian, car, biker

bus, skateboarder, cart
-

Argoverse [21] 2019 300K 鳥瞰 113 car

車線情報
地図データ
センサー情報

Lyft Level 5 [22] 2019 3B 鳥瞰 170,000
pedestrian，
car，cyclist

航空画像
セマンティックラベル

inD [23] 2019 13K 鳥瞰 4
pedestrian，
car，cyclist

-

The Forking Paths [24] 2020 0.7K 鳥瞰，監視カメラ 7 pedestrian
セマンティックラベル
複数経路情報

PIE [25] 2019 1.8K 車載 53 pedestrian
車両情報

インフラストラクチャ

Apolloscape [26] 2019 81K 車載 100,000
pedestrian，
car，cyclist

-

TITAN [27] 2020 645K 車載 700
pedestrian，
car，cyclist

対象の行動ラベル
歩行者の年齢グループ

nuScenes [28] 2020 1.4M 車載 1,000
truck, bicycle,

car, 20 of others

センサー情報
地図データ
点群情報

エゴモーション

First-Person Locomotion [29] 2018 5K 一人称 87 歩行者 姿勢情報
エゴモーション

タを含むリッチマップが提供されている他，3D trackingタスク用に車載カメラ視点における物体の
位置情報が公開されている．

■ Lyft Level 5

Lyft Level 5 [22]は交差点や一般道を中心に自動車や自転車，歩行者などの物体の動きが含まれて
いるデータセットである．対象数は約 30億と非常に大規模なデータセットで，特に自動車は約 92%

のデータが含まれている．また，追加情報として道路情報にセマンティックラベルがあり，交差点の
右左折レーンなど交通状況を視覚化したマップが提供されている．

■ inD

inD dataset [23]は，ドイツの交差点の自動車や歩行者の動きをドローンで空撮したデータセット
である．このデータセットは 4つの地点で撮影されており，歩行者や自動車などの複数対象の物体情
報がある．
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The inD Dataset: A Drone Dataset of Naturalistic
Road User Trajectories at German Intersections
Julian Bock1, Robert Krajewski1, Tobias Moers2, Steffen Runde1, Lennart Vater1 and Lutz Eckstein1

Fig. 1: Exemplary result of road user trajectories in the inD dataset. The position and speed of each road user is measured
accurately over time and shown by bounding boxes and tracks. For privacy reasons, the buildings were made unrecognizable.

Abstract—Automated vehicles rely heavily on data-driven

methods, especially for complex urban environments. Large

datasets of real world measurement data in the form of road

user trajectories are crucial for several tasks like road user

prediction models or scenario-based safety validation. So far,

though, this demand is unmet as no public dataset of urban

road user trajectories is available in an appropriate size, quality

and variety. By contrast, the highway drone dataset (highD) has

recently shown that drones are an efficient method for acquiring

naturalistic road user trajectories. Compared to driving studies

or ground-level infrastructure sensors, one major advantage of

using a drone is the possibility to record naturalistic behavior,

as road users do not notice measurements taking place. Due to

the ideal viewing angle, an entire intersection scenario can be

measured with significantly less occlusion than with sensors at

ground level. Both the class and the trajectory of each road

user can be extracted from the video recordings with high

precision using state-of-the-art deep neural networks. Therefore,

we propose the creation of a comprehensive, large-scale urban

intersection dataset with naturalistic road user behavior using

camera-equipped drones as successor of the highD dataset. The

resulting dataset contains more than 11500 road users including

vehicles, bicyclists and pedestrians at intersections in Germany

and is called inD. The dataset consists of 10 hours of measurement

data from four intersections and is available online for non-

commercial research at: http://www.inD-dataset.com

1The authors are with the Automated Driving Department, Institute for
Automotive Engineering RWTH Aachen University (Aachen, Germany).
(E-mail: {bock, krajewski, steffen.runde, vater, eckstein}@ika.rwth-
aachen.de).

2The author is with the Automated Driving Department, fka GmbH
(Aachen, Germany). (E-mail: tobias.moers@fka.de).

Index Terms—Dataset, Trajectories, Road Users, Machine

Learning

I. INTRODUCTION

Automated driving is expected to reduce the number and
severity of accidents significantly [13]. However, intersections
are challenging for automated driving due to the large com-
plexity and variety of scenarios [15]. Scientists and companies
are researching how to technically handle those scenarios by
an automated driving function and how to proof safety of
these systems. An ever-increasing proportion of the approaches
to tackle both challenges are data-driven and therefore large
amounts of measurement data are required. For example, re-
cent road user behaviour models, which are used for prediction
or simulation, use probabilistic approaches based on large
scale datasets [2], [11]. Furthermore, current approaches for
safety validation of highly automated driving such as scenario-
based testing heavily rely on large-scale measurement data on
trajectory level [3], [5], [17].

However, the widely used ground-level or on-board
measurement methods have several disadvantages. These
include that road users can be (partly) occluded by other
road users and do not behave naturally as they notice being
part of a measurement due to conspicuous sensors [5].
We propose to use camera-equipped drones to record road
user movements at urban intersections (see Fig. 2). Drones
with high-resolution cameras allow to record traffic from a
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(f) inD DatasetFigure 4: Qualitative analysis. The red trajectories are single-future method predictions and the yellow-orange heatmaps are
multi-future method predictions. The yellow trajectories are observations and the green ones are ground truth multi-future
trajectories. See text for details.

Figure 5: Error analysis. See text for details.
Method Trained on Real. Trained on Sim.
Linear 32.19 / 60.92 48.65 / 90.84
LSTM 23.98 / 44.97 28.45 / 53.01
Social-LSTM [1] 23.10 / 44.27 26.72 / 51.26
Social-GAN (V) [15] 30.40 / 61.93 36.74 / 73.22
Social-GAN (PV) [15] 30.42 / 60.70 36.48 / 72.72
Next [30] 19.78 / 42.43 27.38 / 62.11
Ours 18.51 / 35.84 22.94 / 43.35

Table 3: Comparison of different methods on the VI-
RAT/ActEV dataset. We report ADE/FDE metrics. First
column is for models trained on real video training set and
second column is for models trained on the simulated ver-
sion of this dataset.

ble 4, where the ADE/FDE metrics are shown in the “single-
future” column and minADE20/minFDE20 metrics (aver-
aged across all views) in the “multi-future” column. We
verify three of our key designs by leaving the module out
from the full model.

(1) Spatial Graph: Our model is built on top of a spatial
2D graph that uses graph attention to model the scene fea-
tures. We train model without the spatial graph. As we see,
the performance drops on both tasks. (2) Fine location de-
coder: We test our model without the fine location decoder
and only use the grid center as the coordinate output. As we
see, the significant performance drops on both tasks verify
the efficacy of this new module proposed in our study. (3)

Method Single-Future Multi-Future
Our full model 18.51 / 35.84 166.1 / 329.5
No spatial graph 28.68 / 49.87 184.5 / 363.2
No fine location decoder 53.62 / 83.57 232.1 / 468.6
No multi-scale grid 21.09 / 38.45 171.0 / 344.4

Table 4: Performance on ablated versions of our model on
single and multi-future trajectory prediction. Lower num-
bers are better.

Multi-scale grid: As mentioned in Section 3, we utilize two
different grid scales (36 ⇥ 18) and (18 ⇥ 9) in training. We
see that performance is slightly worse if we only use the fine
scale (36 ⇥ 18) .

6. Conclusion

In this paper, we have introduced the Forking Paths
dataset, and the Multiverse model for multi-future forecast-
ing. Our study is the first to provide a quantitative bench-
mark and evaluation methodology for multi-future trajec-
tory prediction by using human annotators to create a va-
riety of trajectory continuations under the identical past.
Our model utilizes multi-scale location decoders with graph
attention model to predict multiple future locations. We
have shown that our method achieves state-of-the-art per-
formance on two challenging benchmarks: the large-scale
real video dataset and our proposed multi-future trajectory
dataset. We believe our dataset, together with our mod-
els, will facilitate future research and applications on multi-
future prediction.
Acknowledgements This research was supported by
NSF grant IIS-1650994, the financial assistance award
60NANB17D156 from NIST and a Baidu Scholarship. This
work was also supported by IARPA via DOI/IBC contract
number D17PC00340. The views and conclusions con-
tained herein are those of the authors and should not be
interpreted as necessarily representing the official policies
or endorsements, either expressed or implied, of IARPA,
NIST, DOI/IBC, the National Science Foundation, Baidu,
or the U.S. Government.

(g) The Forking Paths Dataset

PIE JAAD

Method MSE CMSE CFMSE MSE CMSE CFMSE

0.5s 1s 1.5s 1.5s 1.5s 0.5s 1s 1.5s 1.5s 1.5s

Linear 123 477 1365 950 3983 223 857 2303 1565 6111
LSTM 172 330 911 837 3352 289 569 1558 1473 5766

B-LSTM[5] 101 296 855 811 3259 159 539 1535 1447 5615
PIEtraj 58 200 636 596 2477 110 399 1248 1183 4780

Table 3: Location (bounding box) prediction errors over varying future time steps. MSE in pixels is calculated over all
predicted time steps, CMSE and CFMSE are the MSEs calculated over the center of the bounding boxes for the entire
predicted sequence and only the last time step respectively.

Figure 4. Results of pedestrian intention estimation overlaid on

top of frames from the PIE dataset (cropped for better visibility).

Bounding boxes are colored depending on the presence (green)

or absence (red) of crossing intention as detected by our model.

Dashed bounding boxes represent incorrectly estimated intention.

ter [13] and a vanilla LSTM model, state-of-the-art algo-
rithm, Bayesian LSTM [5] (B-LSTM), and the proposed
model PIEtraj . Each model is trained and tested on 0.5s
(15 frames) observation, and predicts trajectories over 0.5,
1 and 1.5 seconds in future.

Table 3 summarizes the results of the predictions using
only bounding box information. As shown in the table, the
proposed method achieves state-of-the-art performance on
all metrics, by up to 26% on the PIE dataset and 18% on
JAAD compared to B-LSTM. The performance of all mo-
dels is generally poorer on the JAAD dataset which can be
partially attributed to the smaller number of samples, scales
and shorter tracks all of which reduce the diversity of the
dataset. The deterioration of linear model performance for
long-term predictions indicates the complexity of human
motion patterns that cannot be explained with simple linear
interpolation. As expected, the performance of all models

MSE
Method 0.5s 1s 1.5s last

Linear 0.87 2.28 4.27 10.76
LSTM 1.50 1.91 3.00 6.89

PIEspeed 0.63 1.44 2.65 6.77

Table 4: Speed prediction errors over varying time steps
on the PIE dataset. Last stands for the last time step. The
results are reported in km/h.

is generally better on bounding box centers due to the fewer
degrees of freedom.

Context in trajectory prediction. We first evaluate the
proposed speed prediction stream, PIEspeed, by comparing
this model with two baseline models, a linear Kalman filter
and a vanilla LSTM model. We use MSE metric and re-
port the results in km/h. Table 4 shows the results of our
experiments. The linear model achieves reasonable perfor-
mance in short-term which is better than the vanilla LSTM
over 0.5s. This indicates that the speed variation often is in-
significant in short-term, especially in urban environments
which is the case in the proposed PIE dataset. In long-term,
however, LSTM-based models perform significantly better.
The proposed PIEspeed achieves the best performance by up
to 10% over vanilla LSTM model.

Earlier we argued that pedestrian intention can serve as
an early prediction stage in addition to trajectory predic-
tion. Here, we examine whether estimating pedestrians’ in-
tention of crossing can improve trajectory prediction. We
report the results on our trajectory prediction model PIEtraj

which receives as input the context information provided by
PIEspeed and PIEint. We report the results on 0.5s observa-
tion and 1.5s prediction.

As shown in Table 5, conditioning trajectory prediction
on pedestrian intentions can improve the results by up to
4%. This is due to the fact that intention may imply certain
patterns of motion. For instance, someone with the inten-
tion of crossing might have a lateral movement across the
street whereas someone without intention might stand still.
As one would expect, the ego-vehicle’s speed improves the
trajectory prediction, and when combined with pedestrian
intention, the best results are achieved with more than 11%
improvement over baseline using only bounding boxes.
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(h) PIE Dataset

Ground Truth OursSocial LSTMInput NNeighbor

𝑡 𝑡0 9 𝑡 𝑡0 5 𝑡 t0 𝑡 𝑡0 6 𝑡 𝑡0 10
Past observations Predictions

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

Figure 5. Visual Examples of Future Person Localization. Using locations (shown with solid blue lines), scales and poses of target
people (highlighted in pink, left column) as well as ego-motion of camera wearers in the past observations highlighted in blue, we predict
locations of that target (the ground-truth shown with red crosses with dotted red lines) in the future frames highlighted in red. We compared
several methods: Ours (green), NNeighbor (cyan), and Social LSTM [1] (yellow).

and other baselines did not perform accurately as camera
wearers made sudden unexpected ego-motion. One possible
solution to cope with these challenging cases is to predict
future movements of the camera wearers as done in [26].

4.5. Evaluation on Social Interaction Dataset

Finally, we evaluate how our approach works on First-
Person Social Interaction Dataset [8]. This dataset consists
of several first-person videos taken in an amusement park
and involves a variety of social moments like communicat-
ing with friends, interacting with a clerk, and waiting in
line, standing for a more general and challenging dataset.
In our experiment, we manually extracted a subset of videos
where camera wearers kept walking while sometimes inter-

acting with others. From this subset, we collected approxi-
mately 10,000 samples in total. Similar to the previous ex-
periment, we adopted five-fold cross-validation to evaluate
how our method and other baselines performed.

Training setup In this dataset, camera wearers frequently
turned their head to pay their attention to various differ-
ent locations. This made ego-motion estimator [46] com-
pletely inaccurate as it was originally trained to estimate
ego-motion of vehicle-mounted cameras, where such fre-
quent turning was hardly observed in their training datasets.
To cope with this, instead of the velocity and rotation used
in Section 3.3, we made use of optical flows to describe ego-
motion cues. More specifically, we computed dense optical
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(l) First-Person Locomotion DatasetFigure 3. Example scenarios of the TITAN Dataset: a pedestrian bounding box with tracking ID is shown in , vehicle bounding box

with ID is shown in , future locations are displayed in . Action labels are shown in different colors following Figure 2.

centric views captured from a mobile platform.

In the TITAN dataset, every participant (individuals,
vehicles, cyclists, etc.) in each frame is localized us-
ing a bounding box. We annotated 3 labels (person, 4-
wheeled vehicle, 2-wheeled vehicle), 3 age groups for per-
son (child, adult, senior), 3 motion-status labels for both 2
and 4-wheeled vehicles, and door/trunk status labels for 4-
wheeled vehicles. For action labels, we created 5 mutually
exclusive person action sets organized hierarchically (Fig-
ure 2). In the first action set in the hierarchy, the annota-
tor is instructed to assign exactly one class label among 9
atomic whole body actions/postures that describe primitive
action poses such as sitting, standing, standing, bending,
etc. The second action set includes 13 actions that involve
single atomic actions with simple scene context such as jay-
walking, waiting to cross, etc. The third action set includes
7 complex contextual actions that involve a sequence of
atomic actions with higher contextual understanding, such
as getting in/out of a 4-wheel vehicle, loading/unloading,
etc. The fourth action set includes 4 transportive actions
that describe the act of manually transporting an object by
carrying, pulling or pushing. Finally, the fifth action set in-
cludes 4 communicative actions observed in traffic scenes
such as talking on the phone, looking at phone, or talking
in groups. In each action sets 2-5, the annotators were in-
structed to assign ‘None’ if there is no label. This hierarchi-
cal strategy was designed to produce unique (unambiguous)
action labels while reducing the annotators’ cognitive work-
load and thereby improving annotation quality. The track-
ing ID’s of all localized objects are associated within each
video clip. Example scenarios are displayed in Figure 3.

4. Methodology

Figure 4 shows the block diagram of the proposed TI-
TAN framework.A sequence of image patches Ii

t=1:Tobs
is

obtained from the bounding box1 xi = {cu, cv, lu, lv} of

1We assume that the bounding box detection using past images is pro-
vided by the external module since detection is not the scope of this paper.

agent i at each past time step from 1 to Tobs, where (cu, cv)
and (lu, lv) represent the center and the dimension of the
bounding box, respectively. The proposed TITAN frame-
work requires three inputs as follows: Ii

t=1:Tobs
for the ac-

tion detector, xi
t for both the interaction encoder and past

object location encoder, and et = {αt,ωt} for the ego-
motion encoder where αt and ωt correspond to the acceler-
ation and yaw rate of the ego-vehicle at time t, respectively.
During inference, the multiple modes of future bounding
box locations are sampled from a bi-variate Gaussian gen-
erated by the noise parameters, and the future ego-motions
êt are accordingly predicted, considering the multi-modal
nature of the future prediction problem.

Henceforth, the notation of the feature embedding func-
tion using multi-layer perceptron (MLP) is as follows: Φ is
without any activation, and Φr, Φt, and Φs are associated
with ReLU, tanh, and a sigmoid function, respectively.

4.1. Action Recognition

We use the existing state-of-the-art method as backbone
for the action detector. We finetune single-stream I3D [7]
and 3D ResNet [18] architecture pre-trained on Kinetics-
600 [6]. The original head of the architecture is replaced
by a set of new heads (8 action sets of TITAN except age
group and type) for multi-label action outputs. The action
detector takes Ii

t=1:Tobs
as input, which is cropped around

the agent i. Then, each head outputs an action label includ-
ing a ‘None’ class if no action is shown. From our experi-
ments, we observed that certain action sets converge faster
than others. This is due in part because some tasks are rel-
atively easier to learn, given the shared representations. In-
stead of tuning the weight of each task by hand, we adopt
the multi-task loss in [22] to further boost performance of
our action detector. Note that each action set of the TITAN
dataset is mutually exclusive, thus we consider the outputs
are independent to each other as follows:

p(ym, .., yn|f(I)) =
n∏

i=m

p(yi|f(I)), (1)
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Figure 5: Illustration of our TrafficPredict (TP) method on camera-based images. There are six scenarios with different road
conditions and traffic situations. We only show the trajectories of several instances in each scenario. The ground truth (GT) is
drawn in green and the prediction results of other methods (ED,SL,SA) are shown with different dashed lines. The prediction
trajectories of our TP algorithm (pink lines) are the closest to ground truth in most of the cases.

Figure 6: Illustration of some prediction results by our
method. The ground truth of trajectories of vehicles, bicy-
cles and pedestrians are drawn by blue, green and red re-
spectively. Predicted locations are all represented by yellow
stars. For each instance, first five discrete points are observed
positions, but there are some overlaps in the illustration of
pedestrian trajectories.

and is close to the ground truth. If we have prior trajectories
over a longer duration, the prediction accuracy increases.

When traffic-agents are moving on straight lanes, it is easy
to predict their trajectories because almost all the traffic-
agents are moving in straight direction. It is more chal-
lenging to provide accurate prediction in cross roads, as the
agents are turning. Fig. 5 shows 2D experimental results of
two sequences in cross areas. There are some overlaps on
trajectories. In these scenarios, there are many curves with
high curvature because of left turn. Our algorithm can com-
pute accurate predicted trajectories in these cases.

Conclusion

In this paper, we have presented a novel LSTM-based algo-
rithm, TrafficPredict, for predicting trajectories for hetero-
geneous traffic-agents in urban environment. We use a in-

stance layer to capture the trajectories and interactions for
instances and use a category layer to summarize the simi-
larities of movement pattern of instances belong to the same
type and guide the prediction algorithm. All the information
in spatial and temporal space can be leveraged and trans-
ferred in our designed 4D Graph. Our method outperforms
previous state-of-the-art approaches in improving the accu-
racy of trajectory prediction on our new collected dataset for
heterogeneous traffic. We have evaluated our algorithm in
traffic datasets corresponding to urban dense scenarios and
observe good accuracy. Our algorithm is realtime and makes
no assumption about the traffic conditions or the number of
agents.

Our approach has some limitations. Its accuracy varies
based on traffic conditions and the duration of past trajec-
tories. In the future, we will consider more constraints, like
the lane direction, the traffic signals and traffic rules, etc. to
further improve the accuracy of trajectory prediction. Fur-
thermore, we would like to evaluate the performance in more
dense scenarios.
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Abstract

Robust detection and tracking of objects is crucial for

the deployment of autonomous vehicle technology. Image

based benchmark datasets have driven development in com-

puter vision tasks such as object detection, tracking and seg-

mentation of agents in the environment. Most autonomous

vehicles, however, carry a combination of cameras and

range sensors such as lidar and radar. As machine learn-

ing based methods for detection and tracking become more

prevalent, there is a need to train and evaluate such meth-

ods on datasets containing range sensor data along with im-

ages. In this work we present nuTonomy scenes (nuScenes),

the first dataset to carry the full autonomous vehicle sensor

suite: 6 cameras, 5 radars and 1 lidar, all with full 360 de-

gree field of view. nuScenes comprises 1000 scenes, each

20s long and fully annotated with 3D bounding boxes for

23 classes and 8 attributes. It has 7x as many annotations

and 100x as many images as the pioneering KITTI dataset.

We define novel 3D detection and tracking metrics. We also

provide careful dataset analysis as well as baselines for li-

dar and image based detection and tracking. Data, devel-

opment kit and more information are available online1.

1. Introduction

Autonomous driving has the potential to radically
change the cityscape and save many human lives [78]. A
crucial part of safe navigation is the detection and track-
ing of agents in the environment surrounding the vehicle.
To achieve this, a modern self-driving vehicle deploys sev-
eral sensors along with sophisticated detection and tracking
algorithms. Such algorithms rely increasingly on machine
learning, which drives the need for benchmark datasets.
While there is a plethora of image datasets for this pur-
pose (Table 1), there is a lack of multimodal datasets that
exhibit the full set of challenges associated with building
an autonomous driving perception system. We released the
nuScenes dataset to address this gap2.

1nuScenes.org
2nuScenes teaser set released Sep. 2018, full release in March 2019.

Figure 1. An example from the nuScenes dataset. We see 6 dif-

ferent camera views, lidar and radar data, as well as the human

annotated semantic map. At the bottom we show the human writ-

ten scene description.

Multimodal datasets are of particular importance as no
single type of sensor is sufficient and the sensor types are
complementary. Cameras allow accurate measurements of
edges, color and lighting enabling classification and local-
ization on the image plane. However, 3D localization from
images is challenging [13, 12, 57, 80, 69, 66, 73]. Lidar
pointclouds, on the other hand, contain less semantic infor-
mation but highly accurate localization in 3D [51]. Further-
more the reflectance of lidar is an important feature [40, 51].
However, lidar data is sparse and the range is typically lim-
ited to 50-150m. Radar sensors achieve a range of 200-
300m and measure the object velocity through the Doppler
effect. However, the returns are even sparser than lidar and
less precise in terms of localization. While radar has been
used for decades [1, 3], we are not aware of any autonomous
driving datasets that provide radar data.

Since the three sensor types have different failure modes
during difficult conditions, the joint treatment of sensor
data is essential for agent detection and tracking. Liter-
ature [46] even suggests that multimodal sensor config-
urations are not just complementary, but provide redun-
dancy in the face of sabotage, failure, adverse conditions
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(k) nuScenes Dataset

3.3. Aerial map
The aerial map captures the area of Palo Alto that sur-

rounds the route at a resolution of 6 cm per pixel3. It en-
ables the use of spatial information to aid with motion pre-
diction. Figure 5 shows the map coverage and the level of
detail. The covered area of 74 km2 and is provided as 181
GeoTIFF tiles of size 10560⇥ 10560 pixels, each spanning
approximately 640⇥ 640 meters.

4. Development tools
Together with the dataset, we are releasing a python

toolkit named L5Kit. It provides access to some ease-
of-use functionalities and a full sample motion prediction
pipeline which can be viewed as a baseline. It is available at
https://github.com/lyft/l5kit/ and contains
the following components:

Multi-threaded data loading and sampling. We pro-
vide wrappers around the raw data files that can sample
scenes and load the data efficiently. Scenes can be sampled
from multiple points of view: for prediction of the ego ve-
hicle motion path, we can center the scene around our SDV.
For predicting the motions of other traffic participants, we
provide the functionality to recenter the scene around those
traffic participants. This process is optimised for scalabil-

3The aerial map is provided by NearMap https://www.nearmap.
com/.

Figure 6: Examples of different birds-eye-view scene ras-
terisations that can be made using the associated software
development kit. These can be used, for example, as an in-
put to a convolution neural network architecture.

Figure 7: Example output of the motion prediction solution
supplied as part of the software development kit. A convo-
lution neural network takes rasterised scenes around nearby
vehicles as input, and predicts their future motion.

ity and multi-threading to make it suitable for distributed
machine learning.

Customisable scene visualisation and rasterisation.
We provide several functions to visualise and rasterise

a sampled scene. Our visualisation package can draw ad-
ditional information, such as the future trajectory, onto an
RGB image and save files as images, GIFs or full scene
videos.

We support several different rasterisation modes for cre-
ating a meaningful representation for the underlying image.
Figure 6 shows example images generated by the differ-
ent modes and created from either the semantic map (upper
right image) or the aerial map (lower right), or a combina-
tion of both (lower left). Such images can then be used as
input to a conventional machine learning pipeline akin to
[2, 7].

Baseline motion prediction solution. In addition to the
above-described functionalities, we also provide a complete
training pipeline for a motion prediction task including a
baseline experiment in Pytorch [19]. This was designed to
show how the data can be used for the task at hand. It also
includes several helpful functions to ease training with our
data, such as data loader classes and evaluation functions.

The presented end-to-end motion prediction pipeline
should serve as a baseline and was inspired by the works
of [2, 23]. Concretely, the task is to predict the expected
future (x,y) positions over a 5-second-horizon for different
traffic participants in the scene given their current positions.
Implementation-wise, we use a ResNet-50 backbone [11]
with L2 loss that was trained on 224 ⇥ 224 BEV rasters
centered around several different vehicles of interest. To
improve accuracy, we can also provide history of vehicle
movements over past few seconds by simply stacking BEV
rasters together. This allows network to implicitly compute
agents current velocity and heading. Figure 7 displays typ-
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5.3. Results
In this section, we evaluate the effect of multimodal pre-

dictions, social context, and spatial context (from the vector
map) to improve motion forecasting over horizons of 3 sec-
onds into the future. We evaluated the following models:
• Constant Velocity: Compute the mean velocity
(vxi, vyi) from t = {1, . . . , Tobs} and then forecast
(xt

i, y
t
i) for t = {Tobs+1, . . . , Tpred} using (vxi, vyi)

as the constant velocity.
• NN: Nearest Neighbor regression where trajectories

are queried by (xt
i, y

t
i) for t = {1, . . . , Tobs}. To make

K predictions, we performed a lookup for K Nearest
Neighbors.

• LSTM: LSTM Encoder-Decoder model where the in-
put is (xt

i, y
t
i) for t = {1, . . . , Tobs} and output is

(xt
i, y

t
i) for t = {Tobs+1, . . . , Tpred}. This is limited to

one prediction because we used a deterministic model.
• LSTM+social: Similar to LSTM but with input as
(xt

i, y
t
i , s

t
i), where sti denotes social features.

• NN+map(prune): This baseline builds on NN and
prunes the number of predicted trajectories based on
how often they exit the drivable area. Accordingly,
this method prefers predictions which are qualitatively
good, and not just Nearest Neighbors.

• NN+map(prior) m-G,n-C: Nearest Neighbor regres-
sion where trajectories are queried by (ati, o

t
i) for t =

{1, . . . , Tobs}. m-G, n-C refers to m guesses (m-G)
allowed along each of n different centerlines (n-C).
Here, m > 1, except when K = 1.

• NN+map(prior) 1-G,n-C: This is similar to the previ-
ous baseline. The only difference is that the model can
make only 1 prediction along each centerline.

• LSTM+map(prior) 1-G,n-C: Similar to LSTM but with
input as (ati, o

t
i,m

t
i) and output as (ati, o

t
i), where mt

i

denotes the map features obtained from the centerlines.
Distances (ati, oti) are then mapped to (xt

i, y
t
i) for eval-

uation. Further, we make only one prediction along
each centerline because we used a deterministic model.

The results of these baselines are reported in Table 4.
When only 1 prediction is allowed, NN based baselines
suffer from inaccurate neighbors and have poor minADE
and minFDE. On the other hand, LSTM based baselines
are able to at least learn the trajectory behaviors and have
better results. LSTM baselines with no map are able
to obtain the best minADE and mindFDE for K = 1.
Also, baselines which use map as prior have a much higher
DAC. Now, as K increases, NN benefits from the map
prior and consistently produces better predictions. When
map is used for pruning, it further improves the selected
trajectories and provides the best minADE and minFDE.
LSTM+map(prior) 1-G,n-C outperforms NN+map(prior)
1-G,n-C highlighting the fact that LSTM does a better job
generalizing to curvilinear coordinates. Further, using the

Figure 8: Qualitative results from NN+map(prior) m-
G,n-C motion forecasting baseline. The orange trajectory
represents the observed 2 s. Red represents ground truth for
the next 3 seconds and green represents the multiple fore-
casted trajectories for those 3 s. Top left: The car starts to
accelerate from a stop line and the model is able to predict 2
different modes (right turn and go straight) along with dif-
ferent velocity profiles along those modes. Top right: The
model is able to predict 2 different scenarios – lane change
and staying in the same lane. Bottom left: The model is
able to cross a complex intersection and take a wide left turn
without violating any lane rules because it is able to use the
vector map to generate a reference path. Bottom right: The
predictions account for different ways in which a left turn
can be taken, in terms of velocity profile and turning radius.

map as a prior always provides better DAC, proving that
our map helps in forecasting trajectories that follow basic
map rules like staying in the driveable area. Another in-
teresting comparison is between NN+map(prior) 1-G,n-C
and NN+map(prior) m-G,n-C. The former comes up with
many reference paths (centerlines) and makes one predic-
tion along each of those paths. The latter comes up with
fewer reference paths but produces multiple predictions
along each of those paths. The latter outperforms the former
in all 3 metrics, showing the importance of predicting tra-
jectories which follow different velocity profiles along the
same reference paths. Figure 9 reports the results of an ab-
lation study for different values of m and n. Finally, when
having access to HD vector maps and being able to make
multiple predictions (K = 6), even a shallow model like
NN+map(prior) m-G,n-C is able to outperform a determin-
istic deep model LSTM+social (K = 1) which has access
to social context.

9

(d) Argoverse Dataset(c) Stanford Drone Dataset(a) UCY Dataset (b) ETH Dataset

図 2.27: 経路予測のデータセット及び，予測結果例．文献 [18]， [19]， [20]， [21]， [22]， [23]， [24]，
[25]， [26]， [27]， [28]， [29]より引用及び改変．

■ The Forking Paths

ActEV/VIRAT [101]と ETH/UCY Dataset [19] [18]を拡張した The Forking Paths Dataset [24]があ
る．このデータセットは，CARLAシミュレータ上でデータを作成することで，現実シーンが人間の
移動経路を 1つしか観測できないのに対し，複数の移動経路や目的地の設定が可能になっている．ま
た，データ作成のツールも公開されているため，新しい環境を自身で作ることができる．

2.3.2 車載カメラ視点
車載カメラ視点は自動車前方を撮影した映像中の歩行者や自動車の経路を予測することを目的と

している．

■ PIE

PIE [25]は，一般道における歩行者の動きを撮影したデータセットである．このデータセットは歩
行者情報の他に，カメラと同期した on-board diagnosticsセンサーを利用して GPS座標や正確な速度
などの車両情報と，信号機や横断歩道などのインフラストラクチャの関連要素を提供している．
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■ Apolloscape

Apolloscape [26]は中国の北京で様々な照明条件と交通密度を撮影したデータセットであり，車載
カメラ映像と 3D点群データ及び，手動でアノテーションされた経路情報で構成されている．この
データセットには小型車，大型車，歩行者など異なる属性が提供されている．

■ TITAN

TITAN [27]は東京で撮影されたデータセットである．このデータセットの特徴は経路情報の他に
歩行者や自動車に関する行動ラベルが付与されている点である．例えば，歩行者なら“ walking”や
“ closing”，自動車なら“ parking”など各対象が保有する特徴の行動ラベルが付与されている．また，
子供や高齢者のような歩行者の属性情報や，二輪車及び四輪車といった自動車の種類に関する情報
も提供されている．

■ nuScenes

nuScenes [28]は交通量が多いボストンとシンガポールを合計 1,000の運転シーンを 360度で撮影
した大規模な自動運転用のデータセットである．nuScenesには，約 140万の RGBカメラ画像と 3D

の BBが含まれており，合計 23種類の物体クラスがアノテーションされている．また，センサー情
報や点群情報などの追加情報も豊富で，経路予測の他に点群データによる物体検出や物体追跡など
のタスクに有用なデータが提供されている．

2.3.3 一人称視点
一人称視点は，被験者にウェアラブルカメラを装着し，上記の車載カメラのように前方の対象の

移動経路を予測することを目的としている．
First-Person Locomotion Dataset [29]は胸部に装着したカメラで，様々な環境で歩き回る歩行者を

撮影したデータセットである．撮影された歩行者は約 5,000人以上で非常に大規模な 1人称視点によ
るデータセットとなっている．このデータセットには，エゴモーション，姿勢及び経路データが提供
されている．論文中では生の画像データの結果があるが，生の画像データは未公開である．そのた
め，1人称視点の画像ベースで経路予測手法を行う際には，自身でデータセットの作成を行う必要が
ある．

2.4 経路予測の評価指標
本節では，経路予測手法を定量的に評価するために使用する評価指標を簡潔に説明する．
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2.4.1 Displacement Error

インタラクションを考慮した経路予測の評価指標は，Alahiら [1]が提案した予測対象毎に未来時
刻間における真値と予測値間のユークリッド距離誤差で評価している．この評価指標は未来時刻間
の平均距離誤差の Average Displacement Error (ADE)，未来最終時刻の距離誤差の Final Displacement

Error (FDE)の 2つで評価している．ADEと FDEの概略図を図 2.28(a)，算出式を式 (2.20)，式 (2.21)

に示す．ここで，予測対象のインデックスを i，サンプル内の対象数をN，時刻を t，未来最終時刻
を T，真値を (x, y)，予測値を (x̂, ŷ)で示す．

ADE =
1

NT

N∑
i=1

T∑
t=1

√
(x̂t

i − xt
i)

2 + (ŷti − yti)
2 (2.20)

FDE =
1

N

N∑
i=1

√
(x̂T

i − xT
i )

2 + (ŷTi − yTi )
2 (2.21)

2.4.2 Minimum Displacement Error

複数経路を予測する評価指標は，Guptaら [3]が提案している．これは，k個の複数の経路の中か
ら最良の予測経路，すなわち真値と最も似た予測経路で評価する方法である．最良の経路と真値間の
評価には ADEと FDEが用いられ，これらはMinimum ADE (mADE)及び，Minimum FDE (mFDE)

と呼ばれている [24]．mADEと mFDEの概略図を図 2.28(b)，算出式を式 (2.22)，式 (2.23)に示す．
ここで，真値を y = (x, y)，予測値を ŷ = (x̂, ŷ)，複数の経路のインデックスを k，複数の経路数を
K で示す．

mADE =
1

NT
min

{k=1,...,K}

N∑
i=1

T∑
t=1

||ŷk,t
i − yt

i ||2 (2.22)

mFDE =
1

N
min

{k=1,...,K}

N∑
i=1

||ŷk,T
i − yT

i ||2 (2.23)

2.4.3 Negative log-likelihood

複数経路を予測する場合には，複数の経路を生成し続けるため将来の予測分布とみなすことがで
きる．一方で，ADEと FDEは単一の予測経路を比較するために有用な指標であるが，複数経路の予
測で行う場合には，Minimum Displacement Errorで述べたように真値と最も似た予測経路のみで評
価を行うため，複数の経路を予測する利点を無視してしまう問題がある [102]．そのため， [10][103]

では図 2.28(c)に示すNegative log-likelihood (NLL)を用いることで予測分布に対して公平に評価して
いる．
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Figure 5. An illustration of our probabilistic evaluation methodol-
ogy. It uses kernel density estimates at each timestep to compute
the log-likelihood of the ground truth trajectory at each timestep,
averaging across time to obtain a single value.

Figure 6. Mean NLL for each dataset. Error bars are bootstrapped
95% confidence intervals. 2000 trajectories were sampled per
model at each prediction timestep. Lower is better.

ADE and FDE are useful metrics for comparing determinis-
tic regressors, they are not able to compare the distributions
produced by generative models, neglecting aspects such as
variance and multimodality [40]. To bridge this gap in eval-
uation metrics, we introduce a new metric which fairly es-
timates a method’s NLL on an unseen dataset, without any
assumptions on the method’s output distribution structure.

We use a Kernel Density Estimate (KDE) [36, 41, 44, 45]
at each prediction timestep to obtain a pdf of the sampled
trajectories at that timestep. From these density estimates,
we compute the mean log-likelihood of the ground truth
trajectory. This process is illustrated in Fig. 5. In order
to ensure fairness when applying this to multiple meth-
ods, we used an off-the-shelf KDE function2 with default
arguments which performs its own bandwidth estimation
for each method separately. Although the Trajectron can
compute its own log-likelihood, we apply the same evalua-
tion methodology to maintain a directly comparable perfor-
mance measure. The results are presented in Fig. 6. On this
metric, we would expect our Full model to perform the best
as it uses our model’s full multimodal probabilistic model-
ing capacity.

2Specifically the scipy.stats.gaussian kde function.

Dataset
ADE / FDE, Best of 100 Samples (m)

SGAN [16] Ours (Full) Ours (zbest)
ETH 0.64 / 1.13 0.37 / 0.72 0.40 / 0.78
Hotel 0.43 / 0.91 0.20 / 0.35 0.19 / 0.34

Univ 0.53 / 1.12 0.48 / 0.99 0.47 / 0.98

Zara 1 0.29 / 0.58 0.32 / 0.62 0.32 / 0.64
Zara 2 0.27 / 0.56 0.34 / 0.66 0.33 / 0.65

Average 0.43 / 0.86 0.34 / 0.67 0.34 / 0.68

Table 1. Quantitative ADE and FDE results, using a best-of-N
metric where N = 100.

Both of our methods significantly outperform SGAN on
the ETH datasets, the UCY Univ dataset, and on average
(P <.001; two-tailed t-test on the difference between our
and SGAN’s mean NLL). On the UCY Zara 2 dataset, our
Full model is identical in performance to SGAN (P=.99;
same t-test). However, on the UCY Zara 1 dataset our Full

model performs worse than SGAN (P=.03; same t-test).
We believe that this is caused by pedestrians changing direc-
tions more often than in other datasets, causing their ground
truth trajectories to frequently lie at the edge of our predic-
tions whereas SGAN’s higher-variance predictions enable it
to have density there. Across all datasets, our Full config-
uration outperforms our zbest configuration, validating our
model’s full multimodal modeling capacity as a requisite
for strong performance on this task.

We also evaluated our model’s performance over time
to determine how much the performance changes along the
prediction horizon. The results are shown in Fig. 7. As can
be seen, our Full model significantly outperforms SGAN
at every timestep (P <.001; two-tailed t-test on the differ-
ence between our and SGAN’s mean NLL at each timestep).
This reinforces that our method is not only better on aver-
age, but maintains consistently strong performance through
time. Another interesting observation is that our zbest per-
formance approaches and meets SGAN’s performance at
the last prediction timestep, again validating our hypothesis
about the necessity of explicitly modeling multimodality.

Runtime Performance. A key consideration in the de-
velopment of models for robotic applications is their run-
time complexity. As a result, we evaluate the time it takes
to sample many trajectories from our model on commodity
hardware. The results are summarized in Table 2. On this
metric, we expect that our zbest model will be very slightly
faster than our Full configuration as the Full model needs
to sample from p✓(z | x) for every new trajectory whereas
zbest only needs to take the mode of p✓(z | x) once per
agent. We chose to show results for each dataset as runtime
depends on both the number of agents as well as the number
of desired trajectory samples.

Our methods are significantly faster to sample from than

(a) Average Displacement Error (b) Final Displacement Error

�� ��� ����

(a) Displacement Error
ADE FDE

(c) Negative log-likelihood

truth

prediction

MSE

(d) Mean Square Error(b) Minimum Displacement Error

図 2.28: 各評価指標の概略図．文献 [10]より引用及び改変．

2.4.4 Mean Square Error

将来の Bounding Box (BB)を予測する手法では，Mean Square Error (MSE)で予測された BBと真
の BBの中心座標で精度比較を行う [73]．MSEの概略図を図 2.28(d)に示す．また，将来の BBを予
測する方法では，予測された BBと真の BBの重なり率から適合率と再現率を容易に求めることがで
きるため，モデルの予測精度を評価する F値で評価することもある．

2.4.5 衝突率
Displacement Errorでは全てのデータに対して平均を求めている．これらの評価指標では予測値が

真値にどれだけ近似できているかを示すことはできるが，衝突回避に関するインタラクション情報
がどの予測経路に効果的なのか正確に評価できない．そのため，動的物体と静的物体の 2つの衝突
率に関する評価指標によりインタラクション情報を評価できる．

■動的物体との衝突率に関する評価指標

動的物体との衝突率は，映像内の他対象と衝突したか否かを評価する．動的物体との衝突率を分
析することで，インタラクションの処理が効果的なのかを定量的に確認できる．動的物体との衝突
率は式 (2.24)で求める．

動的物体との衝突率 =

∑
i

∑
j c

ij

N (N − 1)

cij =

 1 if ||x̂i
t − x̂j

t ||2 < θd,∀t ∈ T

0 otherwise

(2.24)

式 (2.24)の iはサンプル内にいる予測対象のインデックス，cは衝突回数，tは時刻を表している．式
(2.24)より，予測対象 ∃i ∈ N+, 2 ≤ iと他対象 j ̸= iの各未来時刻 tの予測値 x̂t = (xt, yt)が 1時刻
でも距離値 θd 以内にいる場合に衝突したとみなす．この処理を全サンプルで繰り返し行うことで，
動的物体との衝突率を算出する．
複数の経路を予測する際の動的物体との衝突率は，mADEの予測経路を用いて式 (2.25)として表
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す．式 (2.25)の kと lは最良の予測経路のインデックスを示す．

動的物体との衝突率 (複数経路) =

∑
i

∑
j c

ij

N (N − 1)

cij =

 1 if ||x̂i,k
t − x̂j,l

t ||2 < θd,∀t ∈ T

0 otherwise

(2.25)

■静的物体との衝突率に関する評価指標

静的物体との衝突率では，建物などの障害物と衝突したか否かを評価する．静的物体との衝突率に
関する評価を行うことで，予測経路の正誤の判別が可能になる．静的物体との衝突率は式 (2.26)と
なる．

静的物体との衝突率 =

∑
i c

i

N

ci =

 1 if x̂i
t ∈ o,∀t ∈ T

0 otherwise

(2.26)

式 (2.26)より，未来時刻間の予測対象 iの予測値 x̂が 1時刻でも障害物領域 oにいる場合に衝突し
たとみなす．この処理を全サンプルで繰り返し行うことで，静的物体との衝突率を算出する．
複数の経路を予測する際の静的物体との衝突率は，mADEの予測経路を用いて式 (2.27)として表

す．式 (2.27)の kは最良の予測経路のインデックスを示す．

静的物体との衝突率 (複数) =

∑
i c

i

N

ci =

 1 if x̂i,k
t ∈ o,∀t ∈ T

0 otherwise

(2.27)

2.5 まとめ
本章では，経路予測の問題設定及びベースモデル，深層学習をベースとした移動対象間のインタラ

クションを考慮した経路予測手法，評価に用いられるデータセット及び，評価指標について述べた．
深層学習を経路予測に応用した際の，対象間のインタラクションを考慮した手法を 3つのグループに
分割した．1つ目のプーリングモデルでは，予測対象を中心として周囲の空間を表現したグリッドを作
成し，このグリッドに予測対象周辺の個々の他対象に関する位置特徴を埋め込む．その後，maxpool.

や特徴抽出など各手法で異なるプーリング処理で他対象との関係を捉えることで，対象同士の衝突
を避けるインタラクションを考慮した経路予測が可能になる．一方で，グリッドに他対象に関する
位置特徴を maxpool.などで計算すると，衝突回避に関係のない他対象の位置特徴が最大である場合
にその他対象のみをプーリング処理してしまうため，本来衝突回避に重要となる他対象の情報が欠
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落する場合がある．また，プーリングモデルはグリッドサイズを予め人間が定義する必要があるが，
グリッドサイズの適切な大きさは予測対象毎に異なり，複雑になり得るため致命的な欠点と言える．
2つ目のアテンションモデルでは，映像内の予測対象と個々の他対象との関係が連続的な重み値で表
現されている．この重みの大小から，予測対象が着目または僅かに着目する対象をモデル自身が選
択し，それらの対象との衝突を避ける経路予測が可能となる．3つ目のその他のインタラクションを
考慮する方法では，GCNや Convolutionで移動対象間のインタラクションを捉えている．また，本
章ではインタラクション以外の課題を扱う方法についても説明した．この方法の多くは CNNをベー
スとしており，建物といった静的な障害物との衝突回避を目的とした経路予測や 1人称や車載カメ
ラ映像，異なる入力表現など従来とは異なる問題設定による経路予測手法を提案している．
続いて，経路予測手法の評価に用いられるデータセットについて調査した．深層学習の発展によ

り，経路予測のために歩行者以外の対象やリッチな追加情報を提供するデータセットが増加しつつ
ある．また，シミュレーション環境を使うことで，複数の移動経路や目的地の設定が可能になり，現
実シーンでは撮影が困難なデータを作成できるため，自身で問題設定に合わせたデータ構築が可能
である．
最後に，経路予測手法で用いられる評価指標について調査した．インタラクションを考慮した経路

予測手法では，真値と予測値との距離誤差で精度比較を行っている．複数経路を予測する場合には，
複数の予測経路に対して公平に評価するために真値に最良な予測経路による評価や NLLによる評価
を行っている．将来の BBを予測する方法では，予測された BBと真の BBの中心座標からMSEで
評価をすることで予測精度の比較を行っている．さらに，距離誤差が移動対象間のインタラクショ
ン情報の効果を評価できない点から，衝突率に関する評価指標が提案されている．
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第3章

移動対象の属性と環境情報を導入した
経路予測
本章では，歩行者や自動車といった予測対象の種類及び，予測対象の周囲の環境情報を導入した

経路予測を提案する．2章で説明したように，深層学習の発達により CNN及び LSTMを用いた経路
予測が数多く提案されている．正確な予測経路の獲得には様々な情報が必要になる．例えば，歩行者
同士の衝突を避けるインタラクションの導入 [1]やシーン中のセマンティックな情報 [54]を用いるこ
とで予測精度の向上を図っている．
しかしながら，これらの予測手法では全ての予測対象を同一クラスの予測対象として扱う問題が

ある．現実のシーンでは歩行者だけでなく，自動車や自転車などの異なる移動物体が存在する環境
下で予測を行う必要がある．その際，対象のクラスにより移動速度や移動する領域が異なることが
考えられる．そのようなシーンにおいて，歩行者や自動車といったクラスが異なる複数の対象の経
路を同時に予測する場合，上記の予測手法では同一クラスの対象として予測しているため，予測対
象のクラスに応じた経路を予測することが困難となる．この問題を解決するためには，対象のクラ
ス毎にモデルを作成し，予測を行うことが考えられる．しかしながら，対象のクラスが増加するに
つれ，扱うモデルの数が増加するため，計算コストの面から現実的とは言えない．
本章では，予測対象のクラスおよび，予測対象の周囲の環境情報を導入した LSTMによる経路予

測手法を提案する．具体的には，歩行者や自動車といった予測対象のクラスを対象が保有する属性
とみなし，対象の属性情報を one-hot vectorとしてコンパクトに表現する．そして，予測を行うシー
ンに付与されたシーンラベルを CNNへ入力することで，予測対象の周囲の環境に関する特徴ベクト
ルを抽出する．対象の移動情報に加え，属性および環境に関する特徴ベクトルを LSTMへ入力する
ことで，出力として次の時刻の対象が存在する移動情報を得る．予測時には，ネットワークの出力
を次の時刻の入力として逐次的に入力することで，クラスが異なる対象に対する速度の違いや移動
する領域の違いを考慮した経路予測を実現する．また，移動情報に 2つの連続する座標の差から得
られる相対座標を使用する．相対座標をネットワークへ入力することで，予測結果が学習したシー
ンに対する依存を防ぐことができるため，複数の異なるシーンの経路を予測することができる．評
価実験において，予測対象のクラスと周囲の環境情報を導入することによる精度の変化を検証する．
また，属性毎の予測精度の違いや入力するシーンラベルを変更した比較実験を行う．
本章の構成は以下の通りである．まず，3.1節では提案するネットワークの概要を述べる．3.2節

では公開されているデータセットを用いて従来手法と提案手法の比較結果を述べる．最後に 3.3節で
本章をまとめる．
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3.1 属性と環境情報を導入したネットワーク
本節では，予測対象のクラスおよび，対象周囲の環境情報を導入した経路予測手法について述べ

る．提案手法のネットワーク構成を図 3.1に示す．まず，歩行者や自動車といった予測対象の情報か
ら，その属性を表現するベクトルを生成する．次に，対象の移動情報を抽出する．本研究では，前の
時刻の位置から現在までの移動量，すなわち相対座標をネットワークへの入力として用いる．そし
て，シーン中の予測対象を中心とする静的なシーンラベルを CNNに入力し，予測対象周囲の環境に
関する特徴ベクトルを抽出する．予測対象の属性情報，移動情報および，環境に関する特徴ベクトル
を連結し，LSTMへ入力する．LSTMの出力として，次の時刻の移動情報を出力する．LSTMは内
部状態を記憶するメモリセルの働きにより，過去の情報を保持することができる．そのため，LSTM

は上記の情報を逐次的に入力することで，予測対象の将来の位置を予測することが可能となる．提
案手法では，対象の属性情報，過去の移動情報および，環境情報を抽出するための表現方法が重要
となる．以下に，各入力情報の表現方法および，ネットワークへの入力について説明する．

3.1.1 問題設定
本研究では，シーン中のクラスが異なる複数の対象を予測することを目的とする．ネットワー

クには予測対象 i = {1, 2, . . . , N} の観測時刻 t = {1, 2, . . . , Tobs} の移動経路を入力し，予測時刻
t = {Tobs + 1, Tobs + 2, . . . , Tpred}における予測経路を出力する．

∆𝑦#$%

∆𝑥#$%

“Bicycle”
⋮
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LSTM

Relative Coord.

Conv. Layer

⋮

Attribute
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Tree
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Building

tt+1𝑦
𝑥

Environment

∆𝑥#, ∆𝑦#

+

⋮

図 3.1: 提案手法のネットワーク構造．提案手法は予測対象の属性と相対座標及び，対象周囲の環境
をネットワークへの入力として用いる．one-hot vectorで埋め込まれた属性と畳み込み層を介してセ
マンティックなシーンラベルから抽出した特徴ベクトル及び，相対座標を LSTMへ入れ次時刻の相
対座標を出力する．
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図 3.2: 予測対象の属性表現．ここでは，予測対象が歩行者の例を示す．対象の属性情報から one-hot

vectorを取得する．

3.1.2 属性情報
クラスが異なる複数の対象の経路を予測するために，入力に対象のクラスに関する追加情報を導

入する．対象のクラスをネットワークへ入力するために，本研究では図 3.2のように対象の属性情報
を one-hot vectorで表現する．具体的には，与えられた対象の属性情報をベクトル eに埋め込まれる．
具体的な処理は，属性数を nと表した時，第 n成分のベクトルの要素 enを 1，それ以外を 0とする
ことで予測対象の属性を表現する．例えば，図 3.2のように属性情報が pedestrianの場合，第 1成分
のベクトルの要素 e1に 1，それ以外の要素を 0とする．この処理により，対象の属性毎に LSTMを
構築する必要がなく，コンパクトな表現にできる．また，このベクトルを入力すると速度と方向に関
して一意の経路を予測することが可能になる．さらに，この one-hot vectorと静的環境を表す特徴ベ
クトルと組み合わせることにより，対象が移動する傾向がある領域も考慮できる．そのため，対象の
クラスに応じた経路を予測することが期待できる．

3.1.3 移動情報
複数のシーンの予測を行う場合，予測シーン毎に建物や木などの障害物，歩道や車道などの移動

領域が異なる．そのため，移動情報に過去から現在までの位置情報，すなわち相対座標を使用する．
相対座標は式 (3.1)で定まる．

δxt = xt − xt−1 (3.1)

δyt = yt − yt−1

ここで，tは現時刻，t− 1は前時刻を示す．式 (3.1)で求めた相対座標を LSTMに入力することで，
次の時刻の相対座標を取得することができる．相対座標を用いることで，対象の現在地を常に基点
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図 3.3: 予測対象周囲の環境情報の表現．シーンラベルから予測対象を中心とした領域を切り出しラ
ベルマップを抽出する．ラベルマップはバイナリマップに変換した後，畳み込み層を介して特徴マッ
プを抽出する．

とすることができるため，建物などの障害物や歩道などの移動領域の位置情報に依存することなく，
複数のシーンでの経路予測を行うことが可能となる．

3.1.4 環境情報
環境情報は予測精度を向上させるためにも不可欠な要素である．従って，歩道や建物などのシーン

に付与されたセマンティックなシーンラベルを用いて環境情報に関する特徴マップの抽出を行う．環境
情報の導入手順を図 3.3に示す．はじめに，シーンラベルから予測対象を中心とする 100× 100[pixel]

の領域ラベルを抽出する．次に，抽出したシーンラベル毎に分割したラベルマップを作成する．そし
て，ラベルマップを 0または 1で表現されたバイナリマップに変換する．作成したバイナリマップ
を CNNへ入力することで，環境に関する特徴ベクトル Vt を抽出する．環境情報に関する特徴は式
(3.2)で定まる．

Vt = CNN(It;Wcnn) (3.2)

ここで，Itはクロップしたバイナリマップ，Wcnnは重みパラメータを示す．求めた環境に関する特
徴ベクトルをネットワークへ入力することで，障害物の有無や対象の属性に応じた領域を考慮した
経路予測が可能になる．

3.1.5 ネットワークへの入力方法
上記の属性情報，移動情報および，環境情報を LSTMへ入力することで，次の時刻における対象の

位置を予測する．具体的には，予測対象の各情報を観測データとして用いることで予測を行う．観測
データは予測対象が実際に移動した真値を用いる．LSTMには観測データを予測開始直前のフレーム
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表 3.1: ネットワーク構成の詳細．Convolution layerは環境に関する入力を受け取る．そして，Con-

volution layerから抽出された特徴ベクトルと属性に関するベクトルおよび，経路情報を LSTMへ入
力する．

layer kernel size output size remarks
input

(attribute)
6

input
(coordinate)

2

input
(environment)

(100, 100, 7)

conv1 (5, 5) (48, 48, 16)
ReLU

stride=2
norm1 (48, 48, 16) batch norm.
pool1 (2, 2) (24, 24, 16) max pool.

conv2 (5, 5) (20, 20, 32)
ReLU

stride=1
norm2 (20, 20, 32) batch norm.
pool2 (2, 2) (10, 10, 32) max pool.

conv3 (5, 5) (6, 6, 32)
ReLU

stride=1
pool3 (2, 2) (3, 3, 32) max pool.
concat 296
LSTM 128
output 2

まで逐次的に入力する．予測時には LSTMの出力である予測値を次の時刻の入力として逐次的に入
力する．その処理を予測終了時刻まで行い，予測の実現をする．式 (3.3)に予測経路の算出式を示す．

ht = LSTM((δxt, δyt), e, Vt,ht−1;WLSTM ) (3.3)

[δxt+1, δyt+1] = ϕ(ht;Wc)

ここで，hは LSTMの出力ベクトル，ϕ(·)は単一の全結合層を示す．表 3.1にネットワーク構成を示
す．表 3.1より提案手法のネットワーク構成は 3層のCNNと 1つの LSTMおよび，単一の全結合層か
ら成るシンプルな構造である．convolution layerで環境に関する入力を受け取る．そして，convolution

layerから抽出された特徴ベクトルと属性に関するベクトルおよび，経路情報を LSTMへ入力し，次
時刻の予測経路を出力する．
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(c) bookstore

(a) coupa

(d) deathCircle (e) gates

(f) hyang (g) little (h) nexus

(b) quad

pavement

bicycle storage tree building

sidewalk

roundabout

grass

図 3.4: SDDのシーン例．各シーンの左図が実シーン画像，右図がアノテーションされたシーンラベ
ル例を示す．

3.2 評価実験
提案手法の有効性を評価実験により検証する．具体的には，属性および，環境情報の有無による

予測精度の変化について検証する．

3.2.1 データセット
データセットには，Stanford Drone Dataset (SDD) [20]を用いる．SDDは bookstore, coupaなどの 8

つの異なる予測シーンから構成される．各シーンには異なる日時で撮影された動画が複数含まれて
おり，合計で 60本の異なる動画から構成される．図 3.4に予測シーンの例を示す．
提案手法では，環境情報を表現するために，シーンラベルを入力として用いる．しかしながら，SDD

にはシーンラベルの情報は含まれていないため，全てのシーンに対してシーンラベルを付与した．付
与したシーンラベルの種類は sidewalk，pavement，grass，bicycle storage，tree，building，roundabout

の合計 7種類である．図 3.4に付与したシーンラベル例を示す．各図の左はオリジナルのシーン例，
右図はオリジナルのシーン例をアノテーションしたシーンラベル例を示す．シーンラベルはシーン
の視覚的な外観だけでなく，歩行者の移動経路などに基づいて，右上の注釈に従ったクラスをシーン
毎に慎重にアノテーションを行った．

SDDにはいくつかの不正確な経路が含まれている．図 3.5に不正確な経路例を示す．緑線はアノ
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(a) (b)

(c) (d)

図 3.5: SDDの不正確な経路サンプル例．各シーン緑線がアノテーションされている．

テーションされた経路を示す．これらの例では，建物上または建物を横切る経路 (図 3.5(a, b, c))や不
正確にアノテーションされた経路 (図 3.5(d))を示す．このような経路を学習および評価に使用する
と，予測精度が大きく低下し，公正な比較が困難になる．そのため，本研究では正確で正しい経路
のみを選択して使用する．

SDDは bicycle，pedestrian，cart，car，bus，skateboarderの異なる 6クラスの移動対象と座標デー
タから構成される．予測対象の数は学習用に 5,365，評価用に 1,082を使用する．使用するデータの
内訳を表 3.2に示す．SDDはフレームレート 30fpsで撮影されており，本実験では 20フレーム毎の
座標データを用いて実験を行う．すなわち，予測の 1ステップは約 0.66 [s]に対応する．本実験では，
このうちの 5ステップ，すなわち約 3.3秒間を観測として用いる．また，8ステップ，すなわち約 5.3

秒間を予測として用いる．

3.2.2 評価指標と比較手法
定量的評価のために，本実験では 2つの評価指標を用いる．1つ目は予測の最終フレームにおける

真値と予測値のユークリッド距離である Final Displacement Error (FDE)，2つ目は各予測フレームに
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表 3.2: 学習と評価データの内訳．

train test

Number of scenes 52 8

attribute

bicycle 2,369 545

pedestrian 2,696 500

cart 71 15

car 75 5

bus 17 2

skateboarder 137 15

表 3.3: 各予測手法の定量的評価結果．単位は [pixel]である．属性と環境情報をネットワークへ導入
することで予測精度が向上している．また，属性と環境情報の両方をネットワークへ導入すること
で，どちらの評価指標も提案手法の性能が最良である．

Metric FDE ADE

KF 174.42 116.02

S-LSTM 206.22 125.41

trajectory 196.13 86.42

trajectory +

attribute
173.04 76.32

trajectory +

environment
172.12 76.32

trajectory +

attr. + env.
109.44 53.20

おける真値と予測値のユークリッド距離の平均である Average Displacement Error (ADE)を用いる．
ADEおよび，FDEは式 (2.20)，式 (2.21)で表される．
また，比較手法として，状態空間モデルを用いて内部の状態を効率的に推定するカルマンフィル

ター (KF) [39]及び，深層学習モデルの代表的な手法である Social LSTM (S-LSTM) [1]をベースライ
ンとして用いる．

3.2.3 実験条件
学習条件として，最適化手法にRMSprop [104]を用いる．RMSpropの初期学習率を 0.01，α=0.99，

ε=10e-8として学習する．また，全ての予測モデルはバッチサイズを 10に設定し，100エポックで
学習する．学習時には各時刻，すなわち観測の開始時刻から予測最終時刻までを通して過去の対象の
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経路として真値をネットワークに入力する．予測時には，観測最終時刻で得られた最初の予測時刻
を逐次ネットワークへ入力し予測値を得る．損失関数を真値と予測値との平均二乗誤差とする．フ
レームワークは Chainer，GPUに Nvidia Titan Xpを利用し End-to-endで学習および，評価する．

3.2.4 従来手法との評価結果
本節では，予測対象の属性および，環境情報を導入した場合の予測精度の変化について確認する．

予測精度の比較結果を表 3.3に示す．表 3.3より，属性と環境情報のどちらか一方をネットワークへ
入れることで予測精度が向上している．また，属性と環境情報の両方をネットワークへ導入した提
案手法が最も予測精度が向上していることが確認できる．図 3.6に予測結果例を示す．KFの予測経
路では，過去の経路が観測とみなされるため，予測結果は障害物領域の有無に限らず線形の予測と
なる．LSTMベースの予測手法では，pedestrianの予測経路はどの手法も真値と似た経路が得られた
(図 3.6(d)，(e)，(f))．しかしながら，経路のみを利用した予測結果では，KFの予測結果より予測経
路が正確に獲得できていないことが確認できる (図 3.6(a)，(c)，(g))．また，表 3.3より S-LSTMは
KFより予測精度が低下している．結果を再現するために，パラメータを慎重に選択したが，妥当な
結果を得ることができなかったため，図 3.6には S-LSTMの予測結果を記載していない．S-LSTMの
結果について，同じ報告が [2]で報告されている．
表 3.3に示すように，LSTMに他の補助情報を導入することで，予測精度の向上が確認できる．特に，

静的な環境情報を導入することで，障害物を避けた経路を正確に予測することができる (図 3.6(h))．
属性と環境情報のどちらかを追加した手法では，定量的評価の観点からの改善は KFと比較しても
小さいが，提案手法である trajectory+attr.+env.は，他の手法と比較し精度向上が確認できる．また，
提案手法では，図 3.6(a)，(b)，(c)及び (g)で真値に類似した経路を予測していることが確認できる．
図 3.6(d)，(e)及び (f)は pedestrianの経路を示している．これらで得られた結果は，全ての経路予測
手法が bicycleよりも歩行間隔が狭く pedestrianの経路を容易に予測できるため，真値に似た経路を
追跡できることを示している．図 3.6(g)は，予測対象が車道に沿って進行する carの経路を示してい
る．KF，trajectory，trajectory+attribute，trajectory+environmentがネットワークの入力として使用さ
れる場合，予測結果は直進している．一方で，環境と属性を同時に導入することで，真値に似た経
路を予測することができる．ただし，図 3.6(h)と (i)に示すように，環境情報を導入すると，予測結
果は真値とは異なる予測経路を獲得する場合もある．
以上の結果から，提案手法は比較した経路予測手法の中で最も精度が高いことが確認できる．KF

は線形に辿る経路の予測の精度は良いが，障害物回避の場合のような非線形経路を予測することは
困難である．経路を正確に予測するには，属性と環境情報を対象の経路に導入する必要がある．

3.2.5 異なる属性毎の評価結果
表 3.4に，属性と環境情報を導入した場合の各対象に関する予測誤差を示す．表 3.4は属性と環境
情報を両方考慮した結果を示す．表 3.4より，bicycle，carおよび，skateboarderは他の属性より速く
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(a) bicycle

(d) pedestrian

(g) car

(b) bicycle (c) bicycle

(e) pedestrian (f) pedestrian

(h) car (i) car

trajectory

trajectory + attr. 

ground truthobservation

trajectory + env. trajectory + attr.  + env.

KF

図 3.6: 各予測手法の予測結果例．各行のサブグラフは属性毎の予測結果例で，上から順に bicycle，
pedestrian，carを示す．

移動するため，予測誤差は大きい．また，表 3.2に示すように，cart，car，bus，skateboarderのサン
プルは他のサンプルよりも少ないため，予測誤差が大きくなる傾向が見られる．
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表 3.4: 属性毎の定量的評価結果．単位は [pixel]である．表は属性と環境情報を両方考慮した結果を
示す．carや bicycleのような動きが速い対象の予測誤差が大きい．また対象のデータが少ない場合
も予測誤差が大きい．

input FDE ADE

bicycle 113.82 51.25

pedestrian 43.22 23.14

cart 85.52 53.68

car 129.53 58.68

bus 151.74 76.34

skateboarder 132.79 61.67

⋰

Scene labels

Scene label

Pavement

Sidewalk

Grass

Bicycle storage

Building

Tree

Roundabout

⋰

Obstacle map

Scene label

Pavement

Sidewalk

Grass

Bicycle storage

Building

Tree

Roundabout

図 3.7: 障害物マップの例．シーンラベルの障害物領域を白，移動可能領域を黒とした障害物マップ
を作成する．異なる環境情報をネットワークの入力として用いることで，将来の経路を予測するの
に適した環境情報を分析する．

3.2.6 入力が異なるシーンラベルを用いた検証実験
環境情報としてアノテーションされたシーンラベルを使用して実験を行った．セマンティックなラ

ベルの有効性を評価するために，アノテーションされたシーンラベルを障害物エリアとして設定し
た bicycle storage，tree，buildingおよび，roundaboutと他の領域に分割して作成した障害物マップを
使用する実験を行う．図 3.7に障害物マップの例を示す．障害物マップは 1に設定された障害物領域
と 0に設定された移動可能領域のバイナリマップとして表現される．異なる環境情報をネットワー
クへの入力として用いることで，将来の経路を予測するのに適した環境情報を分析する．
入力が異なるシーンラベルを用いた定量的評価結果を表 3.5に示し，予測結果例を図 3.8に示す．

表 3.5は属性と環境情報を両方考慮した結果を示す．表 3.5より，シーンラベルが障害物マップより
も優れていることを示す．図 3.8(a)の carの予測結果では，障害物マップを使用すると，sidewalkに
向かって移動する経路を予測していることを示す．また，図 3.8(b)の bicycleの予測結果では，grass
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表 3.5: 障害物マップとシーンラベルの定量的評価結果．単位は [pixel]である．

input FDE ADE

obstacle map 130.12 59.42

scene label 109.44 53.20
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(a) bicycle

(d) pedestrian

(g) car

(b) bicycle (c) bicycle

(e) pedestrian (f) pedestrian

(h) car (i) car

relative coord.

relative coord. + attr. 

grand truthobservation

relative coord. + env. relative coord. + attr. + env.

KF

Figure 6. Examples of prediction results with relative coordinates
on SDD. From top to bottom row: prediction results of a bicycle,
pedestrian, and car.

behaviors are only considered as observations, the predic-
tion results follow the same direction as the observation and
provides linear predictions without obstacle regions. The
similar prediction results are predicted in the LSTM-based
method with only relative coordinates such as Figure 6 (d).
Furthermore, even poorer results than that of KF is also pre-
dicted as shown in Figure 6 (a, c, g).

Introducing other informations into the LSTM improves
the prediction accuracy as shown in Table 3. Especially,
introducing the physical environment enables us to predict
paths avoiding obstacles as shown in Figure 6 (h). However,
from the viewpoint of quantitative evaluation, the improve-
ment is relatively small and these errors are different with
the error of KF. Meanwhile, our proposed method, relative
coordinate + attribute + environment, outperforms the other
methods. The proposed method can predict paths close to

input Final disp. error Avg. disp. error
KF (abs. coord.) 142 93

abs. coord. 641 305
abs. coord. + attr. 250 135
abs. coord. + env. 293 136
abs. coord. + attr. + env. 187 102

Table 4. Quantitative results for prediction methods using absolute
coordinates (unit: pixel). Introducing informations about attribute
and environment improves the prediction performance as in case
of relative coordinates. However, the results with absolute coordi-
nates are poorer than the results with absolute coordinates.

the ground truth in Figure 6 (a, b, c, g)).

4.5. Results for using absolute coordinates as input

Herein, we show prediction results by using absolute co-
ordinates. Table 4 shows the quantitative results of each
prediction methods and Figure 7 shows examples of the pre-
diction results. Comparing the quantitative results shown
in Table 4 with those of Table 3, results with relative co-
ordinates outperform results with absolute coordinates as
a whole. These results shows that using relative coordi-
nates for LSTM-based path prediction provides significant
improvement. However, results in KF with absolute coor-
dinates provides lower errors than the other methods even
our proposed method. The reason is that KF makes linear
predictions from the observed paths and we can obtain rea-
sonable prediction results in case that a target object moves
straight ahead. However, it is difficult for KF to predict a
non-linear prediction such as turning around about such as
Figure 7 (b, c, h).

LSTM-based prediction method with only absolute co-
ordinates predicts quite incorrect paths. In Figure 7 (e), al-
though the target object moves toward the south, the pre-
diction result becomes completely inverse direction. This
poor prediction is improved by introducing attribute and/or
environment. However, those results are slightly different
with the ground truth compared with the results using rela-
tive coordinates. This result justifies the drawback of using
absolute coordinates to LSTM as we have mentioned in the
previous section.

4.6. Failure cases

Figure 8 shows examples of failure prediction results
with relative coordinates. Figure 8(a) shows the case that
the speed of the biker suddenly changes from slow to fast.
In such cases, prediction methods provide a path moving
slowly by following the observations although the ground
truth moves faster. In figure 8(b), although the ground truth
paths are turned left, prediction results are almost straight
lines. In case that there are several prediction candidates
to be possible to occur, our method follows the direction of
the past movement. In figures 8(c), the proposed method

6

540

541

542

543

544

545

546

547

548

549

550

551

552

553

554

555

556

557

558

559

560

561

562

563

564

565

566

567

568

569

570

571

572

573

574

575

576

577

578

579

580

581

582

583

584

585

586

587

588

589

590

591

592

593

594

595

596

597

598

599

600

601

602

603

604

605

606

607

608

609

610

611

612

613

614

615

616

617

618

619

620

621

622

623

624

625

626

627

628

629

630

631

632

633

634

635

636

637

638

639

640

641

642

643

644

645

646

647

CVPR
#3

CVPR
#3

CVPR 2018 Submission #3. CONFIDENTIAL REVIEW COPY. DO NOT DISTRIBUTE.

(a) bicycle

(d) pedestrian

(g) car

(b) bicycle (c) bicycle

(e) pedestrian (f) pedestrian

(h) car (i) car

relative coord.

relative coord. + attr. 

grand truthobservation

relative coord. + env. relative coord. + attr. + env.

KF

Figure 6. Examples of prediction results with relative coordinates
on SDD. From top to bottom row: prediction results of a bicycle,
pedestrian, and car.

behaviors are only considered as observations, the predic-
tion results follow the same direction as the observation and
provides linear predictions without obstacle regions. The
similar prediction results are predicted in the LSTM-based
method with only relative coordinates such as Figure 6 (d).
Furthermore, even poorer results than that of KF is also pre-
dicted as shown in Figure 6 (a, c, g).

Introducing other informations into the LSTM improves
the prediction accuracy as shown in Table 3. Especially,
introducing the physical environment enables us to predict
paths avoiding obstacles as shown in Figure 6 (h). However,
from the viewpoint of quantitative evaluation, the improve-
ment is relatively small and these errors are different with
the error of KF. Meanwhile, our proposed method, relative
coordinate + attribute + environment, outperforms the other
methods. The proposed method can predict paths close to

input Final disp. error Avg. disp. error
KF (abs. coord.) 142 93

abs. coord. 641 305
abs. coord. + attr. 250 135
abs. coord. + env. 293 136
abs. coord. + attr. + env. 187 102

Table 4. Quantitative results for prediction methods using absolute
coordinates (unit: pixel). Introducing informations about attribute
and environment improves the prediction performance as in case
of relative coordinates. However, the results with absolute coordi-
nates are poorer than the results with absolute coordinates.

the ground truth in Figure 6 (a, b, c, g)).

4.5. Results for using absolute coordinates as input

Herein, we show prediction results by using absolute co-
ordinates. Table 4 shows the quantitative results of each
prediction methods and Figure 7 shows examples of the pre-
diction results. Comparing the quantitative results shown
in Table 4 with those of Table 3, results with relative co-
ordinates outperform results with absolute coordinates as
a whole. These results shows that using relative coordi-
nates for LSTM-based path prediction provides significant
improvement. However, results in KF with absolute coor-
dinates provides lower errors than the other methods even
our proposed method. The reason is that KF makes linear
predictions from the observed paths and we can obtain rea-
sonable prediction results in case that a target object moves
straight ahead. However, it is difficult for KF to predict a
non-linear prediction such as turning around about such as
Figure 7 (b, c, h).

LSTM-based prediction method with only absolute co-
ordinates predicts quite incorrect paths. In Figure 7 (e), al-
though the target object moves toward the south, the pre-
diction result becomes completely inverse direction. This
poor prediction is improved by introducing attribute and/or
environment. However, those results are slightly different
with the ground truth compared with the results using rela-
tive coordinates. This result justifies the drawback of using
absolute coordinates to LSTM as we have mentioned in the
previous section.

4.6. Failure cases

Figure 8 shows examples of failure prediction results
with relative coordinates. Figure 8(a) shows the case that
the speed of the biker suddenly changes from slow to fast.
In such cases, prediction methods provide a path moving
slowly by following the observations although the ground
truth moves faster. In figure 8(b), although the ground truth
paths are turned left, prediction results are almost straight
lines. In case that there are several prediction candidates
to be possible to occur, our method follows the direction of
the past movement. In figures 8(c), the proposed method

6

obstacle map prediction scene label prediction

ground truth

図 3.8: 異なる環境情報を導入した場合の予測結果例．

に向かった経路を予測していることが確認できる．これらのような予測結果となったのは，障害物
マップが障害物領域のみを区別するため，対象によっては sidewalkや grassなど通常移動することが
ない領域を移動可能領域として予測してしまう．その結果，正確な経路の予測が困難になったと考え
られる．

3.2.7 Failure cases

図 3.9に，適切な予測が行えなかった例を示す．図 3.9(a)より，観測データが移動間隔の狭い移動
経路から急激に速度が変化する場合では，急速な動きに対応することができず真値と異なる動きを
予測している．また，図 3.9(b)では観測データが直進しているため，予測結果も直進した動きを予
測している．このことから，分岐した経路の予測は困難であると考えられる．予測対象が cartの場
合を図 3.9(c)と (d)に示す．図 3.9(d)では，真値は左折しているが，予測結果は建物方面に直進して
いることが確認できる．これは，cartのデータサンプルが少なく，学習が不充分だったため建物に衝
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(e) skateboarder (f) skateboarder

(a) bicycle

(d) cart

(c) car(b) bicycle

trajectory

trajectory + attr. 

ground truthobservation

trajectory + env. trajectory + attr.  + env.

図 3.9: 誤った予測結果例．(a)の例は，対象の動きが急速に変化する場合の予測経路を示す．(b)，(c)

の例は，将来の経路に複数の候補があり，実際の経路と異なる経路を予測している．(d)，(e)及び (f)

は表 3.2より，対象数が少ないデータは障害物に衝突した経路を予測した．

突する動きを予測したと考えられる．予測対象が skateboarderの場合を図 3.9(e)と (f)に示す．どち
らの予測結果も障害物上を移動していることが確認できる．これは，cartの場合と同様でデータのサ
ンプル数が少なかったため，学習が不充分で障害物に衝突する動きとなったと考えられる．
以上より，移動対象の突発的な動きや分岐した経路の予測には対応できず，真値とは異なる予測結

果となる問題が確認された．突発的な動きについて，本研究の手法が予測対象毎に特徴的な動きを考
慮した経路予測を実現できるが，予測対象同士の衝突に関するインタラクション情報は考慮していな
いため，突発的な行動の予測に対応できないためだと考えられる．そのため，予測対象同士の衝突を
防ぐインタラクション情報をネットワークへ導入することで，これに対処する．また，データ数が少
ない属性の場合における経路予測は学習が不充分であったため，予測するのは困難となる問題が確認
された．このようなデータに対応するためには，幾何変換などでデータを増やす Data Augmentation

を活用することで，上記の問題を解決できると考えられる．
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3.3 まとめ
本章では，予測対象の属性，及び周囲の環境情報を導入した経路予測手法を提案した．提案手法

では，予測対象の属性を one-hot vectorで表現し，周囲の環境情報のシーンラベルを CNNへ入力し，
各情報に関する特徴ベクトルを抽出した．これらの情報を LSTMへ逐次的に入力することで，予測
対象のクラスに応じた経路予測を実現した．SDDを用いた評価実験により，位置情報のみを入力す
る場合と比較して属性及び，環境情報を導入した場合における予測精度が高い結果となった．
これらの結果より，移動対象の属性と環境情報を導入した経路予測の有効性が確認できた．一方

で，突発的な行動やデータサンプルが少ない属性では，十分な学習を行うことができず，適切な経
路予測が困難であった．今後の課題として，予測対象同士の衝突を回避するインタラクション情報，
すなわち動的な環境を考慮することが挙げられる．
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第4章

混雑シーンにおける群衆密度予測
本章では，群衆の密度が未来でどのように変化するかを視覚的に予測する群衆密度予測を提案す

る．市街地やショッピングモールといった混雑シーンにおいて人間の経路を予測することは，自律ロ
ボット [105] [106]のナビゲーションやドローンといった様々な実世界のアプリケーションに有益と
なる．経路予測を社会実装する場合，予測対象の正確な検出と追跡で捉えた経路情報と ID情報が入
力と出力の両方で必要となる．しかし，図 4.1(c)のような混雑シーンでは，オクルージョン等により
一人一人を正確に検出・追跡が困難で，既存の経路予測手法をそのまま適用できない．
本章の目的は正確な歩行者データを用いた予測ではなく，不正確な歩行者データでも将来の予測

を実現することである．そこで，シーンの各場所が将来どれだけ混雑しているかのマップ，すなわち
群集密度マップを直接予測する手法を提案する．図 4.1(b)のように，群集密度推定 [107] [108] [109]

により，各人を検出するよりも群集密度を推定する方が容易でコストが低い．そこで，観測から現在
までのフレームから抽出した群集密度マップから，将来のフレームに対するマップを予測するモデ
ルを学習させる．これにより，予測モデルは正確な歩行者の検出と追跡を必要とせず，群衆密度の
ダイナミクスを直接捉えることで将来の群衆密度を予測できる．提案手法の技術的困難は，群衆密
度マップを効率的に予測するためにどのようにモデル化するかということである．特に，広域で撮
影される入力映像では独立して移動する複数の集団が含まれていることが多い．さらに，観測され
る集団の数やシーン全体の混雑度はシーンの種類，例えば賑やかなショッピングモールと静かな街角
によっては群衆が広範囲に変化する可能性がある．このため，群集密度マップの時空間ダイナミク
スは多様かつ複雑で予測が困難となる．この困難に対処するためにパッチベースの密度予測ネット
ワーク (patch-based density forecasting networks : PDFN)を提案する．PDFNは，CNNの受容野の範
囲で空間的あるいは時空的に重なり合ったパッチに基づき，シーン全体の多様で複雑な群集密度ダ
イナミクスをモデル化する．
提案手法の有効性を示すために，群衆密度予測に利用可能な様々なモデル [110] [111]を FDST [112]

や UCY [18]で用いて評価実験を行った．実験結果より，混雑したシーンにおいて既存の経路予測手
法 [1] [10]より PDFNが将来の群衆密度を正確に予測できることを示す．
本章の構成は以下のとおりである．まず，4.1節では群衆密度予測の問題設定と提案手法について

述べる．4.2節では提案手法の有効性を確認するための評価実験について述べる．最後に 4.3節で本
章をまとめる．
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(a)

(b)

(c)

Past Future

?

図 4.1: 群衆密度予測の概略図．(a)それぞれの群衆が行動するシーンで，(c)黄色の円で示される各人
の将来の位置を検出，追跡及び予測するのではなく，(b)各場所がどれだけ混雑するかのマップ，す
なわち群衆密度マップで将来のフレームで群衆がどう動くかを予測する．

67



4.1 群衆密度予測
本節では，まず群集密度予測問題を定式化する．そして，図 4.2に示すように，提案するパッチ

ベースのアプローチ PDFN-Sと PDFN-STの 2つを含む幾つかの予測モデルを説明する．

4.1.1 問題設定
俯瞰視点カメラで撮影されたシーンを想定すると，様々な数の人のグループが形成されており，それ

ぞれ独立に行動している．本章は最初の数フレームを入力とし，その後のフレームで群衆密度がどの
ように変化するかを予測する．提案手法では各フレームの各場所がどれだけ混雑しているかを群集密
度マップで得るために，既存の群集密度推定 [113] [110]を利用して前処理を行う．画像サイズ (W,H)

の t番目のフレームから抽出した群集密度マップを ct ∈ [0, 1]W×H とする．フレームの長さ Tin と
Toutの群集密度マップの入力と出力をそれぞれ Cin = [ct−Tin+1, . . . , ct]と Cout = [ct+1, . . . , ct+Tout ]

で表す．提案手法の課題は，Cin から Cout へのマッピングを学習することである．ビデオベースの
群集密度推定 [112] [114]とは異なり，Coutに対応するビデオフレームは評価時に入力として利用で
きない．さらに提案手法の問題設定は，予測対象として群集密度の推定結果を利用するため，人の
位置が正確にアノテーションされたデータを想定していない．これは混雑したシーンにおいて，一
人一人の位置を手動でアノテーションすることはコストがかかるためである．しかし，公平な比較
実験を行うために，公開されているデータセットを用いて提案手法の予測結果が実際の人々の位置
とどれだけ一致するかを評価する．
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図 4.2: 提案手法の概略図．観測の群衆密度マップ Cinを入力とし，将来の群衆密度マップ Coutを予
測する．PDFN-Sと PDFN-STは，空間的または時空的なパッチ毎に独立して予測するパッチベース
の予測モデルを提案する．パッチは赤で強調され，CNNの受容野の範囲で予測される．
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4.1.2 従来のネットワークモデルでの群衆密度予測
群衆密度を直接予測する従来手法がない．そのため，群衆密度マップを直接予測する方法と潜在

空間上における予測を従来手法とし，本節ではそれらについて説明する．

■ Density Forecasting in Image Space

まず，観測の群衆密度マップ Cinから将来の群衆密度マップ Coutを直接予測する方法について説
明する．この方法を画像空間で学習した密度予測ネットワーク (density forecasting network trained in

the image space : DFN-I)とする．図 4.2(a)のように，DFN-Iはまず Cinの各入力マップをW ×H 次
元のベクトルに変換する．次に，長さ Tinの入力ベクトルを temporal convolutionに与え，長さ Tout

の将来の群集密度マップを得る．これはW ×H 次元のベクトルとなる．出力を元の画像空間として
変換することで，将来の群衆密度マップ Coutが得られる．DFN-Iは単純であるが，画素間の局所的
な相関を無視して多様な群集密度マップを単一のベクトルで記述するため，効率的でない．

■ Density Forecasting in Latent Space

群集密度マップを直接入力とする代わりに，マップをコンパクトな潜在ベクトルに符号化する密
度予測ネットワーク (density forecasting in latent space : DFN-L)を提案する．潜在空間における予測
は，モデルベースの強化学習 [115]や模倣学習 [116]で広く用いられる．図 4.2(b)のように，DFN-L

は temporal convolutionと auto-encoder型の convolution/deconvolutionで構成される．エンコーダは
spatial convolutionで，群衆密度マップの空間的なパターンをモデル化できる．具体的には，まず入力
マップをエンコーダに通し，K次元の潜在ベクトルを得る．次に，潜在ベクトルを temporal convolution

に与え，Tout 後のフレームの潜在ベクトルを出力する．最後に，出力された潜在ベクトルをデコー
ダを通じ，未来の群集密度マップを予測する．

4.1.3 パッチベースの群衆密度予測
本節では，提案するパッチベースの群衆密度予測手法について説明する．4章の初めに説明したよ

うに，群衆の密度のダイナミクスが多様で複雑であっても，局所的な領域のダイナミクスは単純で
ある．そのため，パッチベースによる群衆密度予測を提案する．具体的には，図 4.2(c)のような空
間パッチに基づく密度予測ネットワーク (spatial patch-based density forecasting : PDFN-S)を提案す
る．PDFN-Sには，群衆密度マップの空間的なパターンをモデル化する auto-encoder型のネットワー
ク及び，密度の時間的ダイナミクスをモデル化する temporal convolutionで構成される．マップを 1

つの特徴量として埋め込み予測する DFN-Lとは異なり，PDFN-Sはパッチレベルで群衆の密度を予
測する．
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■空間的パターンをモデル化する auto-encoder

まず，PDFN-Sは入力された群集密度マップを空間的に重複するパッチから抽出されたK 次元の
潜在ベクトルを変換する auto-encoder型の convolution/deconvolutionを学習する．図 4.2(c)のように，
エンコーダでは群衆密度マップCinを空間的に重なり合う複数のパッチに分解し，コンパクトな特徴
表現を convolutional networkで学習する．デコーダでは，temporal convolutionで予測した特徴ベクト
ルから，deconvolutional networksで特徴マップをアップサンプリングし，将来の群衆密度マップCout

を生成するように学習する．空間的に重なり合う複数のパッチをK 次元の潜在空間に auto-encoder

に埋め込むことで，シーンの小さい領域で観測される群衆密度マップの時空間パターンをシンプル
に学習できる．

■時間的ダイナミクスをモデル化する temporal convolution

auto-encoderを学習した後に，DFN-Lで行われたように temporal convolutionで潜在空間での予測
を行うが，各潜在ベクトルについて独立に行う．これはパッチ単位の予測に相当し，各パッチはシー
ン全体よりも単純な群集密度パターンの予測を意味する．具体的には，事前学習した auto-encoderE
のエンコーダの特徴マップからデコーダの特徴マップを予測することを考える．エンコーダで埋め
込まれる特徴マップを Zin，デコーダで予測する特徴マップを Zout とすると，以下式で表される．

Zin = [E(ct−Tin+1), . . . , E(ct)] ∈ RW ′×H′×K×Tin (4.1)

Zout = [E(ct+1), . . . , E(ct+Tout
)] ∈ RW ′×H′×K×Tout (4.2)

観測の特徴マップ Zinから予測の特徴マップ Zoutは temporal convolutionでモデル化する．temporal

convolutionで観測の特徴マップZinの Tin方向をダウンサンプリングしながら畳み込み，Zoutの Tout

分をアップサンプリングしながら畳み込む．すなわち，temporal convolutionで予測する特徴マップ
は Z ′

out =M(Zin) ∈ RW ′×H′×K×Tout となる．これらの temporal convolutionは (W ′,H ′)の各位置
に対して独立で行うため，群衆密度のダイナミクスを小さな空間でモデルを学習できる．予測結果
の特徴マップ Z ′

out は潜在ベクトルの列であり，これをデコーダに通すことで，将来の群集密度マッ
プとして予測する．

4.1.4 時空間パッチベースの群衆密度予測
PDFN-Sは，各パッチの空間情報と時間のダイナミクスをそれぞれのネットワークで学習する．本

節では，PDFN-Sの拡張として時空間パッチベースの群衆密度予測手法について説明する．具体的に
は，時空間パッチとみなす 3次元の受容野における局所的な群集密度のダイナミクスを学習するた
めに，3D convolutionと deconvolutionで構成される，時空間パッチベースに基づく密度予測ネット
ワーク (spatio-temporal patch-based density forecasting : PDFN-ST)を提案する．PDFN-STの具体的構
造は図 4.2(d)に示す．空間的な特徴を捉える auto-encoder型の convolution/deconvolutionと群衆密度
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のダイナミクスを捉える temporal convolutionを別々に学習する PDFN-Sとは異なり，PDFN-STは単
一のネットワークで群集密度マップの時空間的パターンを学習する．

4.1.5 ネットワーク構成
上記で説明した DFN-I，DFN-L，PDFN-S及び，PDFN-STは以下のように実装した．

• Temporal Convolutional Network．図 4.2に示すように，PDFN-STを除くすべてのモデルは予
測を行うために temporal convolutionを用いている．これは，3つの convolution layerと 3つの de-

convolution layerから構成され，それぞれが活性化関数ReLU [117]を持つ．チャンネル数，カーネ
ルサイズ，ストライドはそれぞれ，(64, 4, 2), (128, 4, 2), (256, 2, 1), (128, 3, 1), (64, 4, 2), (K, 4, 2)

とする．K は DFN-Lと PDFN-Sでは潜在ベクトルの次元，DFN-IではW ×H であり，長さ
Tin の入力系列を変換して長さ Tout の出力系列にするように設定した．

• Auto-encoder．DFN-LとPDFN-Sは，群衆密度マップをK次元の潜在ベクトルに変換するために
エンコーダとデコーダ構造を持つ．PDFN-Sでは，4つの convolution layerと 3つの deconvolution

layerから構成される．convolution layerのチャンネル数，カーネルサイズ，ストライドをそれ
ぞれ，(32, 4, 2), (64, 4, 2), (64, 4, 2), (K, 1, 1)，deconvolution layerは (64, 4, 2), (64, 4, 2), (1, 4, 2)

で設定する．また，各層で活性化関数 ReLUを持つ．パッチサイズ，つまり受容野の大きさは
ピクセルで 22 × 22に設定した．DFN-Lは，単一の潜在ベクトルを出力するために，最後の
convolution layerの前後にパラメータ (64, 4, 2)を持つ 2つの convolution layerと deconvolution

layerを持つ．層数と潜在ベクトルの次元数は，検証データセットで性能を最大化するために設
定した．convolution layerと deconvolution layerの数は (4, 3)と (3, 2)から選択し，潜在ベクト
ルK はK ∈ {8, 16, 32, 64, 128}から選択した．

• Spatiotemporal Convolution Network．PDFN-STは 3つの 3D convolution layerと 3つの de-

convolution layerから構成され，これらは全て活性化関数 ReLUを用いている．チャンネル数，
カーネルサイズ，空間的及び時間的なストライドは，入力の長さ Tin から Tout を適切に出力
するために，convolution layer では (32, 4, 2, 2)，(64, 4, 2, 2)，(256, 4, 2, 2)，deconvolution layer

では (64, 4, 2, 1)，(32, 4, 2, 2)，(1, 4, 2, 2)に設定した．そして，時空間パッチサイズは画素数で
22× 22，フレーム数 22に設定した．auto-encoderと同様に，検証用データセットの性能に基
づきこのネットワーク構造とした．

• Training．すべてのモデルは最適化手法Adam [118]で学習を行う．バッチサイズ，反復回数，学
習率は，FDSTでは (16, 1k, 0.001)，UCYデータセットでは (16, 100k, 0.005)とした．損失関数
は，DFN-LとPDFN-Sの temporal convolutionでは平均二乗誤差，DFN-Iの temporal convolution，
PDFN-STの spatial-temporal convolution及び，DFN-Lと PDFN-Sの auto-encoderではバイナリ
クロスエントロピーで学習を行う．さらに，混雑した領域と混雑していない領域の両方を学習
させるために，ct の代わりに√ct を入力とした．
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4.2 評価実験
本節では，公開されているデータセットを用いて，提案手法と従来の予測手法を比較する．

4.2.1 データセット
本実験では，俯瞰視点で撮影された屋内外の様々なシーンから成る以下のデータセットを使用する．

• FDST [112]は crowd countingタスクのためのデータセットである．FDSTには合計 100つの
様々な場所で撮影された 15シーンの動画像が含まれている．各動画像は 30fpsの 150フレーム
で構成され，各フレームについて歩行者の位置がアノテーションされている．FDSTは 15シー
ンの内 10シーンが 5つの動画像，他の 5シーンが 10つの動画像となっているが，元論文では
13シーンであると報告されている．

• UCY (Crowds-by-Example Dataset) [18] は経路予測のための一般的なデータセットである．
UCYには，ZARA01(9,031 frames)，ZARA02(10,519 frames)，UCY(5,405 frames; all recorded

at 25 fps)の斜めの俯瞰視点で撮影された群衆の異なるシーンが 3つある．FDSTデータセット
とは異なり，このデータセットでは歩行者の位置情報は 10フレーム毎にアノテーションされ
ている．

4.2.2 データの前処理
• 群集密度マップの生成．群集密度予測では，動画像から群集密度マップを求めることが重要に
なる．本実験では，2つの異なる入力方法を採用し比較した．具体的には，入力動画像から直
接ピクセル毎の混雑の度合いを推定するためにGCCデータセットで事前学習した C3フレーム
ワーク [113]による群集密度推定 [110]及び，MS COCOデータセット [119]で事前学習した物
体検出器 (ChainerCV [120]による feature pyramid network [111])に基づく人検出である．これ
らを用いることで，4.1節で述べたような実用的な場面で必要となる動画像中の歩行者一人一
人に対するアノテーションを行わずに，群集密度予測モデルの学習を行うことができる．人検
出を用いた場合，検出された各 bounding boxの上端中心位置を入力画像空間にマッピングし，
群集密度推定で得られたものと互換性のある群集密度マップを形成する．群衆密度推定と人検
出は 640× 480のサイズの動画像で行ったが，予測モデルの学習時間を短縮するために群衆密
度マップを 80× 80にリサイズする．

• 真値の群衆密度マップの作成．群衆密度予測モデルの学習に使用する群衆密度マップに加え，
モデルの性能を評価するために各データセットの真値から真値の群衆密度マップを作成する．
上記の人検出結果の処理方法と同様に，全人物の位置を入力画像空間にマッピングし，モデル
の出力とマッチするようにサイズの変更を行う．しかし，FDSTと ZARA02では人物の頭部，
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ZARA01と UCYでは足元がアノテーションされているためデータの不一致が発生する．そこ
で，人検出の結果から人物の垂直位置と身長を対応付けるサポートベクター回帰で，ZARA01

と UCYの足元にアノテーションされているデータを頭部になるように修正した．

• データセットの分割．一般的な経路予測ベンチマークに従い，データセットから Tinと Toutを
設定する．具体的には，FDSTは 6fps，UCYは 5fpsの連続した 20フレームから成るサンプル
を時間方向に 1時刻毎にスライドする．そのため，最初の 8フレームを観測時刻，その後 12

フレームを予測時刻とした．すなわち，Tin = 8, Tout = 12となる．UCYでは，3つのシーン
に対して leave-one-outを行い，ETHデータセット [19]から HOTELシーン (25fpsで撮影され
た 19,350フレーム)を学習データとして leave-one-outの学習として追加することで，学習した
群集密度ダイナミクスの多様性を増加させるようにした．ETHデータセットの ETHシーンも
経路予測手法のベンチマークとして利用されるが，予備実験の結果，真値のアノテーションが
不完全であり，群衆密度予測タスクへの適用が困難であることが判明したため，ETHシーンは
利用しない．FDSTでは，100つの動画像から学習を 60，評価を 40に分割し，それぞれ 10と
5の異なるシーンが含まれるように設定した．FDSTは，異なる群衆の行動から成る 60の学習
用動画像と 40の評価用動画像を同じ 15のシーンで作成している．そこで，学習したモデルが
未知シーンで正確に予測できるかを調査する目的で，同じ数の学習用動画像と評価用動画像で
シーンの重複がないように分割した．

4.2.3 評価方法
提案手法の有効性を評価するために，予測された群衆密度マップと真値の群衆密度マップを比較

する．これを行うために，事前定義したカーネルサイズ σのガウシアンフィルタでこれらのマップ
に対して平滑化を行う．このカーネルサイズは，物体検出タスクの IoUスコアに与えられる閾値と
同様に，予測された群衆密度マップと真値の群衆密度マップとの差をどの程度厳密に測定するかを
制御するために使用した [119]．σを小さく設定すると，予測結果がより厳密に真値の群衆密度マッ
プと一致することが期待される．これに対して，大きな σを設定することで，予測モデルが近似的
な予測を行うことが期待される．実験を通して σ = 3と設定した．
予測された群衆密度マップと真値の群衆密度マップそれぞれについて，予測最終時刻 Toutと予測

開始時刻から最終時刻 t+Toutまでを平均した recall(再現性能)と precision(精度性能)で評価する．こ
の 2つの評価の差は，時刻の経過とともに予測が困難になることを示す．すなわち，予測最終時刻の
方が予測が困難となる．cτ と gτ を τ 番目のフレームにおけるW ×Hサイズの予測の群衆密度マップ
と真値の群衆密度マップとする．真値マップ gτ が予測マップ cτ によってどの程度正確に予測された
かという再現性能を評価するために，Kullback-Leibler (KL) divergenceを計算した．KL divergenceは
DKL(gτ ||cτ ) = 1

W ·H
∑

i,j ḡτ (i, j) log
(

ḡτ (i,j)
c̄τ (i,j)

)
のように計算される．ここで c̄τ = cτ/

∑
i,j cτ (i, j)と

ḡτ = gτ/
∑

i,j gτ (i, j)は，確率分布になるように正規化した予測マップと真値マップ，i, jはマップの
各位置に付与されたインデックスを表す．また、Inverse KL divergence : DRKL(gτ ||cτ ) = DKL(cτ ||gτ )
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を用いて精度性能，すなわち予測マップ cτ がどれだけ正確に真値マップ gτ を予測しているかを評価す
る．最後に，DJS(gτ ||cτ ) = 1

2 (DKL(gτ || gτ+cτ
2 )+DKL(cτ || gτ+cτ

2 ))として定義される Jensen-Shannon

(JS) divergenceによる性能評価も行う．これは，精度性能と再現性能のバランスを直感的に示す指標
である．これらの divergenceは非負であるため，スコアが低いほど性能が良いことを意味する．

4.2.4 比較手法
群衆密度予測タスクに関する先行研究がないため，ベースラインとして以下に示すいくつかの経

路予測手法を拡張した．まず，4.2.2節で得られた人物検出結果を， [121] [122]などの多くの実用的
な予測タスクで用いられている sort tracking [123]でフレーム毎に追跡し，フレーム間を線形補間し
て学習と評価の経路データを作成した．予測した経路をマップ化し，ガウシアンフィルタによって平
滑化を行う．これにより，4.2.2節で真値マップに対して行ったように，未来の群集密度マップを形
成する．

• ConstVel [40]．RNNを経路予測に応用した研究が行われているにもかかわらず，速度に基づ
いて経路予測を行う単純なアプローチが強力であることが判明している． [40]に従い，観測時
刻最後の 2フレームにおける速度情報から将来の経路を線形に外挿した．

• Social LSTM (S-LSTM) [1]．深層学習を用いた経路予測で最も使用されるベースラインであ
る．S-LSTMは，各個人の経路を予測するために LSTMで学習し，LSTMに周囲の歩行者の
hidden stateが追加される．S-LSTMの学習には，元論文で提案されているハイパーパラメータ
の設定で実装した．

• Trajectron [10]．Trajectronは，歩行者グループを閾値に基づいて動的なグラフ構造でモデル
化した経路予測手法である．S-LSTMとは異なり，Trajectronは複数の未来の予測経路をサン
プリングできる．この問題設定においてより良い性能を発揮するために，ハイパーパラメータ
の選択を元論文から若干変更した．具体的には，640× 480サイズの動画像で動作するように，
歩行者間の閾値距離を変更した．評価時には，各フレームの各歩行者の予測経路を 100個サン
プリングし，それらの経路にガウシアンフィルタを適用して予測の群集密度マップを生成した．

4.2.5 実験結果
■ベースラインとの比較

表 4.1と表 4.2に，FDSTとUCYデータセットに対する定量的な評価結果を示す．提案手法のパッ
チベースモデルである PDFN-Sと PDFN-STは，全てのデータセットにおいてベースラインを上回る
性能を示す．また，人物の検出は必ずしも安定していないにも関わらず，検出ベースの入力を用いた
PDFN-Sと PDFN-STは ZARA02を除く全てのシーンでベースラインの性能を上回る．従って，歩
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行者の経路ではなく，群衆密度マップを直接予測することの重要性が示される．さらに，群衆密度推
定による入力を用いることで，予測性能はさらに向上している．DFN-Iと DFN-Lは，歩行者の集団
が多い FDSTデータセットにおいて性能が低下している．これらの結果より，パッチベースの予測
手法を用いることが有効であることを示す．特に UCYでは，PDFN-STが PDFN-Sよりも性能が向
上していることから，群集密度マップの空間的パターンと時間的ダイナミクスを単一のネットワー
クで学習することの有効性が確認できる．

■予測結果

図 4.3に群衆密度推定を入力とした場合の Trajectronと PDFN-STの予測結果例を示す．図 4.3(a)(b)

に示すように，Trajectronは数人の将来の位置を正確に予測できるが，図 4.3(c)(d)では正確な検出や
追跡ができず正確な予測ができていない．一方で，提案手法の PDFN-STは個人 (図 4.3(c))，小さな
集団 (図 4.3(b)(d))及び，群集 (図 4.3(a))のダイナミクスを予測できている．

■ガウシアンカーネルの影響

群衆密度予測タスクでは，入出力の群集密度マップにガウシアンフィルタを適用した．そのカー
ネルサイズ σ で予測結果をどれだけ厳密に評価されるかについて Ablation study を行った．表 4.3

表 4.1: FDSTの定量的評価結果．左が予測時刻の平均，右が最終時刻における divergenceのスコア
を示す．PDFN-Sと PDFN-STがパッチベースの提案手法を示す．

DKL DRKL DJS

ConstVel [40] 1.83 / 2.30 0.92 / 1.47 0.13 / 0.18

S-LSTM [1] 2.23 / 2.80 1.89 / 2.50 0.20 / 0.24

Trajectron [10] 1.60 / 1.90 0.94 / 1.59 0.12 / 0.16

Inputs given by pedestrian detection

DFN-I 1.02 / 1.01 2.40 / 2.66 0.22 / 0.23

DFN-L 1.86 / 1.88 5.35 / 5.65 0.33 / 0.33

PDFN-S 0.45 / 1.19 0.68 / 1.41 0.07 / 0.16

PDFN-ST 0.18 / 0.43 0.38 / 0.87 0.05 / 0.11

Inputs given by crowd density estimation

DFN-I 1.01 / 0.88 4.58 / 4.95 0.25 / 0.23

DFN-L 1.63 / 1.68 6.67 / 7.01 0.34 / 0.34

PDFN-S 0.15 / 0.36 0.44 / 1.06 0.04 / 0.10

PDFN-ST 0.16 / 0.37 0.45 / 1.08 0.04 / 0.10
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表 4.2: UCYの定量的評価結果．

ZARA01 DKL DRKL DJS

ConstVel [40] 7.60 / 8.52 3.26 / 4.52 0.33 / 0.40
S-LSTM [1] 10.9 / 12.3 9.07 / 10.5 0.50 / 0.56
Trajectron [10] 7.19 / 7.67 4.29 / 5.36 0.34 / 0.39

Inputs given by person detection
DFN-I 3.73 / 3.87 7.95 / 8.77 0.45 / 0.48
DFN-L 4.82 / 5.55 8.24 / 9.31 0.48 / 0.52
PDFN-S 2.75 / 3.69 5.32 / 6.07 0.32 / 0.38
PDFN-ST 2.66 / 3.36 5.39 / 5.87 0.31 / 0.36

Inputs given by crowd density estimation
DFN-I 1.80 / 2.10 5.11 / 6.56 0.33 / 0.38
DFN-L 0.93 / 1.65 2.73 / 4.06 0.20 / 0.31
PDFN-S 0.88 / 1.57 2.53 / 3.54 0.19 / 0.28
PDFN-ST 0.76 / 1.11 2.29 / 3.01 0.17 / 0.22

ZARA02 DKL DRKL DJS

ConstVel [40] 7.76 / 8.59 3.52 / 4.41 0.34 / 0.40
S-LSTM [1] 9.58 / 10.8 7.48 / 8.44 0.48 / 0.52
Trajectron [10] 7.26 / 7.41 3.69 / 3.77 0.35 / 0.34

Inputs given by pedestrian detection
DFN-I 3.56 / 3.24 7.92 / 8.00 0.45 / 0.44
DFN-L 4.04 / 3.59 7.53 / 7.36 0.45 / 0.44
PDFN-S 5.65 / 5.88 7.40 / 7.72 0.45 / 0.46
PDFN-ST 5.92 / 5.91 7.00 / 7.38 0.44 / 0.45

Inputs given by crowd density estimation
DFN-I 1.97 / 2.36 5.43 / 6.78 0.34 / 0.40
DFN-L 0.99 / 1.90 2.58 / 3.70 0.20 / 0.30
PDFN-S 0.98 / 1.84 2.67 / 3.81 0.20 / 0.30
PDFN-ST 0.85 / 1.47 2.35 / 3.26 0.18 / 0.26

UCY DKL DRKL DJS

ConstVel [40] 8.92 / 8.99 3.86 / 4.13 0.39 / 0.41
S-LSTM [1] 8.96 / 9.70 6.21 / 6.99 0.47 / 0.52
Trajectron [10] 8.63 / 8.34 3.69 / 3.93 0.37 / 0.39

Inputs given by pedestrian detection
DFN-I 8.62 / 9.02 6.01 / 5.78 0.52 / 0.54
DFN-L 9.07 / 8.82 4.90 / 5.13 0.48 / 0.48
PDFN-S 3.46 / 4.28 2.90 / 3.31 0.31 / 0.36
PDFN-ST 3.45 / 3.78 2.72 / 2.61 0.30 / 0.33

Inputs given by crowd density estimation
DFN-I 1.84 / 1.80 4.21 / 4.47 0.32 / 0.33
DFN-L 1.04 / 1.35 2.49 / 2.98 0.21 / 0.26
PDFN-S 1.04 / 1.32 2.45 / 2.83 0.21 / 0.25
PDFN-ST 1.07 / 1.37 2.28 / 2.72 0.21 / 0.26
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図 4.3: 予測結果例．入力，真値 (GT)，Trajectronと群集密度推定結果を入力した PDFN-STによる予
測された群集密度マップを示す．ここでは，群衆密度マップの変化を分かりやすく可視化するため，
t− 5, t, t+ 5, t+ 10フレーム目を選択して予測結果例を示す．Trajectronで検出・追跡された人物は
黄色の丸で囲まれている．

は，UCYデータセットにおいて σの値を変えた場合に予測性能がどれだけ影響されるかを示してい
る．σが小さくなるにつれ評価基準が厳しくなり，全ての予測手法の性能が低下している．しかし，
PDFN-STは Trajectronの性能を上回っていることから，群衆密度マップを直接予測することが重要
であることがわかる．

■ Failure cases

図 4.4に群衆密度推定を入力した場合の PDFN-STの誤った予測結果例を示す．図 4.4(a)のよう
に，提案手法は後半のフレームで示すような歩行方向を急変させる群衆の予測は失敗している．ま
た，図 4.4(b)のように，将来のフレームで新しい人がフレームイン/アウトするシーンを含む，パッ
チサイズを超える動きの予測は困難である．しかし，これらは既存の経路予測手法でもよく見られ
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表 4.3: ガウシアンカーネルサイズ σの効果．数値は UCYの平均/最終時刻の divergenceのスコアを
3つのシーンで平均したものを表す．

σ DKL DRKL DJS

Trajectron [10] 1 13.5 / 13.4 9.67 / 11.1 0.54 / 0.56

3 7.54 / 7.71 3.90 / 4.37 0.35 / 0.37

6 3.69 / 3.83 1.96 / 2.19 0.23 / 0.24

PDFN-ST 1 2.19 / 2.68 9.31 / 10.7 0.43 / 0.47

3 0.87 / 1.32 2.31 / 3.05 0.18 / 0.25

6 0.95 / 1.30 1.26 / 1.59 0.16 / 0.20

る困難な例である．これに対処するためには，シーンの特徴 [8]，または目標地点の情報 [124]など
の追加の入力情報が必要となる．

■処理速度

最後に、単一の GPU (Nvidia Tesla V100) 上で PDFN-ST がどの程度高速に予測を行うかを測定
した．群集密度推定は，1枚の画像から入力マップを作成するのに 10.4 [ms]必要となる．そして，
PDFN-STは観測から現在までの 8フレームを処理し，8.1 [ms]で未来の 12フレームを予測する．従っ
て，PDFN-STをオンライン方式で実行すれば，18.5 [ms]毎に新しい予測結果を得ることができる．
すなわち，54fpsの速度で実行可能である．なお，実用的なシステムではアプリケーションによって
異なるハードウェアやタスクの性能が必要であり，これらはすべての予測手法の実行時間に影響を
与えることが想定される．

4.3 まとめ
本章では，混雑シーンにおける監視カメラシステムのための新しい視覚的予測手法である群衆密

度予測を提案した．提案手法はパッチベースでモデル化することで，様々な数の独立した群衆の多様
で複雑なダイナミクスを効率的に捉えることができる．さらに，予測対象の正確な検出と追跡に依
存する既存の経路予測手法とは異なり，提案手法は群集密度推定手法の結果をマップで入力すること
で，正確な予測を実現した．群集密度予測を監視カメラだけでなく，ウェアラブルカメラ [125, 29]や
オートカメラ [105, 106]に拡張すると，ナビゲーションシステム，運転支援など他のアプリケーショ
ンにつながると予想される．このようなアプリケーションには，複数のカメラにまたがる群衆の再識
別や，長期的な群衆ダイナミクスのモデリングと予測のための新しい技術も必要となると考えられ
る．また，衝突を回避するための歩行者間のインタラクションが必要になると考えられる．しかし，
提案手法では群衆をマップとして表現しているため，インタラクションを導入できない．従って，群
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図 4.4: 誤った予測結果例．(a)は急に歩く方向が変わった場合のサンプル，(b)は新しい人がシーン
に現れる場合のサンプルを示す．

衆といったグループのインタラクションをどのようにモデル化するかが重要になると考えられる．
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第5章

インタラクションを考慮した経路予測
の性能調査
本章では，2章で説明した代表的な予測モデルについて，経路予測で主に使われるデータセットを

用いて各モデルの精度及び予測結果の傾向について議論を行う．本章では，5.1節で経路予測の評価
の問題点を述べる．5.2節で精度比較を行うモデルの詳細とハイパーパラメータの設定を述べる．5.3

節で学習及び評価で使用するデータセットや評価方法について述べる．5.4節及び 5.5節で各データ
セットによる各予測モデルの比較結果を述べる．5.6節で各予測モデルの計算時間とパラメータの比
較を行う．5.7節でプーリングモデルとアテンションモデルの違いについて考察を述べる．最後に，
5.8節で本章をまとめる．

80



5.1 経路予測の評価の問題点
一般的に経路予測モデルの評価には，Displacement ErrorとMinimum Displacement Errorが用いら

れている．しかしながら，これらの評価指標を用いてモデルを評価すると，元の論文値と異なる結
果になることがある．[10]でも述べられているように，[3]と [1]で同じ著者が出した結果が異なる
ため，経路予測分野でどのモデルが最先端で矛盾のない公平な評価になっているかを判断すること
が困難である．また，[3]1や [37]2の公開コードの issueで指摘されているように，他手法と比較する
ための評価コードが異なっており，コードを揃えると結果が他手法の予測性能を下回ることが確認
されている．そのため，本章では公平な比較及び，DLベースの経路予測手法において，インタラク
ションのモデル化の効果の検証のために，いくつかの最先端の手法の公開コードを用いて，それぞ
れのモデルサイズやハイパーパラメータを論文と同じ条件にした元で学習と評価を行う．

5.2 精度比較を行うモデル
使用するモデルを表 5.1に示す．深層学習 (DL)ベースの経路予測手法は，用いる映像視点や CNN

や LSTMなどのネットワークのベースになるアーキテクチャにより条件が異なるため，全ての予測
手法を一様に評価することが困難である．本実験では，最も広く用いられている LSTMに基づく経
路予測の中で代表的な手法を用いる．各モデルの詳細とハイパーパラメータの設定は以下である．

• LSTMは入力層-LSTM-出力層の 3層のモデルで構成される．推論時は，過去最終時刻まで入
出力を行い，予測開始時刻以降は出力層で得た経路情報を入力層に逐次入力する．LSTMに入
れる前の埋め込み層の次元数を 64，LSTMの次元数を 64，入力層と出力層の次元数を 2で設

表 5.1: 精度比較を行うモデル．

モデル名 インタラクション 環境 データセット
LSTM - - ETH/UCY, SDD

RED [126] - - ETH/UCY, SDD

Social LSTM3 Pooling - ETH/UCY, SDD

Social GAN4 Pooling - ETH/UCY, SDD

STGAT5 Attention - ETH/UCY, SDD

Trajectron6 Attention - ETH/UCY, SDD

Env LSTM - ✓ SDD

1https://github.com/agrimgupta92/sgan/issues/8
2https://github.com/abduallahmohamed/Social-STGCNN/issues/47
3https://github.com/quancore/social-lstm
4https://github.com/agrimgupta92/sgan
5https://github.com/huang-xx/STGAT
6https://github.com/StanfordASL/Trajectron
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定する．エポック数を 300，バッチサイズを 64，最適化手法を Adam [118]，学習率を 0.001で
設定する．損失関数は予測値と真値間の L2 lossを使用する．

• REDは，Recurrent Encoder-Decoder [126]で構成されている．エンコーダとデコーダはどちら
も LSTMを使用する．各 LSTMに入れる前の埋め込み層の次元数を 64，各 LSTMの次元数を
64，入力層と出力層の次元数を 2で設定する．エポック数を 300，バッチサイズを 64，最適化
手法を Adam，学習率を 0.001で設定する．損失関数は予測値と真値間の L2 lossを使用する．

• Social LSTMは，周囲の他対象との衝突を避けるS-Poolingを導入した予測モデルである．Social

LSTMのベースモデルは LSTMであるため，推論時は過去最終時刻まで入出力を行い，予測
開始時刻以降は出力層で得た経路情報を入力層に逐次入れる．LSTMに入れる前の埋め込み層
の次元数を 64，LSTMの次元数を 128，プーリング処理内の全結合層の次元数を 128，入力層
と出力層を 2で設定する．ETH/UCYと SDDのどちらも，S-Pooling内のパラメータの予測対
象を中心とした周囲の範囲を 32，グリッドサイズを 8で設定する．エポック数を 200，バッチ
サイズを 64，最適化手法を RMSprop [104]，学習率を 0.003で設定する．損失関数は負の対数
尤度 [127]を使用する．

• Social GANは，GANを用いて実際の経路と予測経路を敵対的に学習させる予測モデルであ
る．また，S-Poolingを改良した Pooling Moduleにより周囲の他対象との衝突回避を期待でき
る．さらに，正規分布を基にしたノイズベクトルを予測モデルに加えることで複数の経路を予
測する．Social GANのベースモデルは REDである．生成器と識別器の各 LSTMに入れる前の
埋め込み層の次元数を 16，生成器の各 LSTMの次元数を 32，識別器の LSTMの次元数を 64，
プーリング処理内の全結合層の次元数を [48× 512× 32]，入力層と出力層の次元数を 2で設定
する．ノイズベクトルの次元数を 8で設定する．エポック数を 200，バッチサイズを 64，最適
化手法を Adam，学習率を 0.001で設定する．損失関数は予測値と真値との Adversarial loss及
び，k個のサンプリングした予測値から真値に最も似た予測値のみを選択し，その予測値と真
値間の L2 lossを用いる．ここで，kは 20で設定する．

• STGATは，Graph Attention Networkで得た空間情報を LSTMで時間方向に伝播することで，
時空間特徴をエンコードする予測モデルである．STGATのベースは REDである．各 LSTMに
入れる前の埋め込み層の次元数を 16，エンコーダの LSTMの次元数を 32，デコーダの LSTM

の次元数を 64，アテンション処理の次元数を [16 × 32]，入力層と出力層の次元数を 2で設定
する．ノイズベクトルの次元数を 8で設定する．エポック数を 400，バッチサイズを 64，最適
化手法を Adam，学習率を 0.001で設定する．損失関数は k個のサンプリングした予測値から
真値に最も似た予測値のみを選択し，その予測値と真値間の L2 lossを用いる．ここで，k は
20で設定する．

• Trajectronは，シーン内の複数対象を動的なグラフ構造で効率的にモデル化する．Trajectronの
ベースは REDである．各 LSTMに入れる前の埋め込み層の次元数を 8，エンコーダの LSTM

の次元数を 32，デコーダの LSTMの次元数を 128，アテンション処理の次元数を 8，入力層と
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出力層の次元数を 2で設定する．ノイズベクトルの次元数を 10で設定する．Gaussian Mixture

Modelのコンポーネント数を 16で設定する．ETH/UCYでは，予測対象を中心とした周囲 1.5

[m]以内の他対象とのグラフを構築する．SDDでは，1.5 [m]を 40ピクセルで設定する．反復
数を 20,000，バッチサイズを 256，最適化手法を Adam，学習率を 0.001で設定する．損失関
数は尤度最大化損失を用いる．

• Env LSTMは，予測対象周辺の環境情報を考慮することで，周辺の障害物との衝突回避した経
路予測を行うモデルである．Env LSTMのベースは LSTMであるため，推論時は過去最終時刻
まで入出力を行い，予測開始時刻以降は出力層で得た経路情報を入力層に逐次入力する．予測
対象を中心とした周囲 100 × 100 [pixel]のセマンティックなラベル情報を 2層の CNNへ入れ
る．1層目の CNNのチャネルサイズを 32，カーネルサイズを 5，ゼロパディングを 0，ストラ
イドを 2で設定する．2層目の CNNのチャネルサイズを 32，カーネルサイズを 5，ゼロパディ
ングを 0，ストライドを 1で設定する．各 CNNから出た特徴マップは batch normalizationと
活性化関数 ReLUを介した後に 2× 2のmaxpool.を行う．最後に，1次元の特徴ベクトルに変
換する．LSTMには CNNから出た特徴ベクトルと座標値を連結して入力する．LSTMの次元
数を 128で設定し，出力層の次元数を 2で設定する．エポック数を 300，バッチサイズを 64，
最適化手法を Adam，学習率を 0.001で設定する．損失関数は予測値と真値間の L2 lossを使用
する．

5.3 学習及び評価の設定
データセットは経路予測で最も使用される ETH/UCYデータセット及び，Stanford Drone Dataset

(SDD) [20]を用いる．ETH/UCYは ETH, HOTELなどを含む 5つのシーンがある．学習及び評価に
は，leave-one-outアプローチを用いる．ETH/UCYで観測された歩行者の経路の可視化を図 5.1に示
す．図 5.1の青色は歩行者の移動経路を示す．図 5.1のように，ETH以外のシーンは左右に行動す
る予測対象の割合が多く，ETHは上下に行動する予測対象の割合が多い．そのため，ETHの x, y座
標を変換した C-ETHを評価に用いる．実験で使用した ETH/UCYの歩行者のデータ数及び，密度を
表 5.2に示す．

SDDでは bookstore，coupaなどを含む 8つのシーンがある．学習や評価，経路情報などの設定は
ETH/UCYと同条件で行う．また，SDDは歩行者以外にも自動車などの複数対象のデータがあるが，
本実験では歩行者のみを対象とする．実験で使用した SDDの歩行者のデータ数及び，密度を表 5.3

に示す．
実験では，過去約 3.2秒，未来約 4.8秒間の経路情報を各モデルの入出力として用いる．評価指

標は 2.4 節で説明した Displacement Error，Minimum Displacement Error 及び，各衝突率を用いる．
Minimum Displacement Errorはサンプリング数を 20とする．動的物体との衝突率の閾値は ETH/UCY

で 0.1 [m]，SDDで 10 [pixel]とする．静的物体との衝突率では，各データセットに付与したシーンラ
ベルを用いて予測値が障害物領域の範囲内にいた場合，接触したとみなす．シーンラベルは sidewalk，
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ETH HOTEL UCY

C-ETH ZARA01 ZARA02

図 5.1: ETH/UCYで観測された歩行者の経路の可視化．

表 5.2: ETH/UCYのサンプル数及び，密度の内訳．密度は 1 [m] × 1 [m]の四角形の中点をある歩行
者の x, y座標とし，四角形内に他の歩行者が位置する場合の最大の密度を記載．

シーン名 歩行者数 密度 [人数/m2]

ETH 358 8

HOTEL 389 5

UCY 434 8

ZARA01 148 4

ZARA02 204 5

pavement，grass，bicycle storage，tree，building，roundaboutの 7種類で，そのうち tree，building，
roundaboutの 3種類を障害物領域とする．Displacement Error及び各衝突率による評価は単一経路の
予測手法と複数経路の予測手法で実験条件が異なるため，公平な比較ができない．そのため，複数
経路を予測するモデル (Social GAN, STGAT, Trajectron)はノイズベクトルなどを含めない条件でも学
習と評価を行う．これにより，単一経路の予測手法と同様の条件で各評価指標を公平に比較できる．
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表 5.3: SDDのサンプル数及び，密度の内訳．密度は 50 [pixel] ×50 [pixel]の四角形の中点をある歩
行者の x, y座標とし，四角形内に他の歩行者が位置する場合の最大の密度を記載．

シーン名 歩行者数 密度 [人数/pixel2]

bookstore 357 8

coupa 147 8

deathCircle 346 8

gates 379 8

hyang 819 8

little 93 8

nexus 716 8

quad 20 8

表 5.4: ETH/UCYにおける予測誤差．単位は [m]．

Scene

Si
ng

le
M

od
el

Method C-ETH ETH HOTEL UCY ZARA01 ZARA02 AVG

LSTM 0.57 / 1.20 0.71 / 1.36 0.21 / 0.38 0.63 / 1.37 0.59 / 1.26 0.42 / 0.84 0.52 / 1.08

RED 0.56 / 1.24 0.67 / 1.36 0.21 / 0.40 0.61 / 1.34 0.52 / 1.19 0.42 / 0.89 0.50 / 1.07

Social LSTM 0.93 / 1.62 1.19 / 2.27 0.49 / 0.97 0.98 / 1.94 1.02 / 1.82 0.71 / 1.38 0.89 / 1.67

Social GAN 0.62 / 1.35 0.73 / 1.59 0.48 / 1.07 0.78 / 1.62 0.62 / 1.36 0.50 / 1.10 0.62 / 1.35

STGAT 0.60 / 1.29 0.61 / 1.24 0.23 / 0.45 0.65 / 1.40 0.52 / 1.11 0.42 / 0.90 0.51 / 1.07

Trajectron 0.58 / 1.27 0.79 / 1.80 0.25 / 0.46 0.58 / 1.28 0.40 / 0.89 0.38 / 0.76 0.50 / 1.08

20
O

ut
pu

ts Social GAN 0.49 / 1.05 0.53 / 1.03 0.35 / 0.77 0.79 / 1.63 0.47 / 1.01 0.44 / 0.94 0.51 / 1.07

STGAT 0.44 / 0.77 0.48 / 0.94 0.16 / 0.29 0.57 / 1.23 0.35 / 0.74 0.31 / 0.67 0.39 / 0.77

Trajectron 0.52 / 1.14 0.68 / 1.34 0.19 / 0.40 0.55 / 1.24 0.35 / 0.82 0.27 / 0.65 0.43 / 0.77

5.4 ETH/UCYにおける精度比較
ETH/UCY における予測誤差を表 5.4 に示す．表 5.4 の Single Model は Displacement Error，20

OutputsはMinimum Displacement Errorの結果を示す．また，各シーンのスラッシュの左をADE，右
を FDEによる評価結果を示す．表 5.4より，ETH/UCYにおいて Single Modelでは，各シーンを平
均した ADEで REDと Trajectron，FDEで REDと STGATが最も予測誤差を低減していることがわ
かる．HOTELシーンは，歩行者の密度が低く線形的な動きになりやすいため，インタラクションを
考慮しない LSTMや REDだけで十分な予測精度を得ることができる．一方で，UCYなどの歩行者
密度が高いとインタラクションを考慮した Trajectronが最も予測誤差を低減していることから，イ
ンタラクションを考慮した経路予測は歩行者密度が高いシーンで有効であると言える．また，Social
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表 5.5: ETH/UCYにおける動的物体との衝突率．単位は [%]．

Scene

Si
ng

le
M

od
el

Method C-ETH ETH HOTEL UCY ZARA01 ZARA02 AVG

LSTM 0.81 0.81 0.44 0.25 0.24 0.28 0.47

RED 0.81 2.41 0.75 0.21 0.15 0.29 0.77

Social LSTM 1.61 4.03 1.34 0.38 0.76 0.69 1.47

Social GAN 0.81 0.81 0.22 0.38 0.34 0.44 0.50

STGAT 0.0 0.81 0.44 0.20 0.19 0.26 0.32

Trajectron 0.81 0.81 0.60 0.20 0.24 0.20 0.48

20
O

ut
pu

ts Social GAN 1.61 0.0 0.60 0.23 0.17 0.26 0.48

STGAT 0.0 0.81 0.44 0.25 0.27 0.24 0.34

Trajectron 1.61 0.0 0.60 0.18 0.15 0.26 0.47

LSTMの予測誤差が大きいのは，[3][9]でも述べられているように [127]の負の対数尤度関数を最小
化するように学習すると，サンプリングプロセスが微分不可能になるため誤差逆伝播が困難になり，
より良いパラメータを学習できなかったためだと考えられる．20 Outputsでは，各シーンを平均した
ADEで STGAT，FDEで STGATと Trajectronが最も予測誤差を低減していることがわかる．Social

GANの予測精度が低い要因は，Pooling Moduleが過去最終時刻におけるインタラクションのみを考
慮しており，他対象が“近づく”あるいは“遠ざかる”などの時間的ダイナミクスを考慮できていな
いためと考えられる．一方で，STGATや Trajectronは過去時刻全てのインタラクションを時間方向
にも捉えるため，精度が向上したと考えられる．
次に，動的物体との衝突率を表 5.5，静的物体との衝突率を表 5.6に示す．表 5.5及び表 5.6より，

どちらの衝突率もほとんどのモデルが約 2%を下回る結果となっていることがわかる．動的物体との
衝突率の結果より，STGATが最も衝突率が低いことがわかる．表 5.4では REDが最良ではあった
が，表 5.5では STGATが最良なことから，STGATは歩行者間の複雑なインタラクションを捉える
あまり予測誤差が大きくなったと考えられる．また静的物体との衝突率では，ほとんどのモデルが
衝突しないことがわかる．これは ETH/UCYが複雑な地形をしておらず，障害物が歩行者の前方に
存在する状況がないため，衝突率が全体的に減少したと考えられる．
最後に，予測結果例を図 5.2に示す．図 5.2の緑色の実線を過去経路，緑色の波線を真値，赤色の

実線を予測経路として表す．複数経路を予測する手法は，表 5.4の Single Modelの予測結果であるこ
とに注意されたい．図 5.2(a)は，群衆のシーン例である．図 5.2(a)より，Social GANや STGATな
どインタラクションを考慮する予測手法は真値と似た経路を予測する．特に，中央の並列する歩行
者は REDだと衝突の可能性がある経路を予測するが，Social GANなどはインタラクションが考慮
されているため真値と似た経路を予測している．図 5.2(b)は，2人の歩行者が並行して動くシーン例
である．図 5.2(b)より，ほとんどの予測手法が真値と似た経路を辿っている．ETH Datasetには，こ
のような線形に動く歩行者のデータが多く含まれるため表 5.4の LSTMや REDの予測誤差が低下し

86



表 5.6: ETH/UCYにおける静的物体との衝突率．単位は%．

Scene

Si
ng

le
M

od
el

Method C-ETH ETH HOTEL UCY ZARA01 ZARA02 AVG

LSTM 1.02 1.97 3.71 3.95 2.88 0.57 2.35

RED 0.17 2.99 2.88 0.46 1.22 0.26 1.33

Social LSTM 1.26 1.63 2.88 2.60 3.19 2.53 2.34

Social GAN 2.04 0.92 0.19 0.32 0.11 0.61 0.70

STGAT 0.46 0.46 0.05 0.13 0.03 0.10 0.21

Trajectron 1.14 2.99 0.11 0.11 0.17 0.46 0.83

20
O

ut
pu

ts Social GAN 1.26 0.92 0.38 0.82 0.30 0.52 0.61

STGAT 0.46 0.92 0.05 0.11 0.03 0.10 0.28

Trajectron 1.14 2.68 0.19 0.11 0.17 0.32 0.77

LSTM RED Social LSTM Social GAN STGAT Trajectron
予測経路過去経路真値

(a)

(b)

(c)

図 5.2: ETH/UCYにおける各予測モデルの予測結果例．

たと考えられる．図 5.2(c)は，対向者との衝突回避のシーン例である．図 5.2(c)より，インタラク
ションを考慮しない予測手法は線形的に予測していることがわかる．STGATや Trajectronなどは対
向者との衝突を避けるような経路を予測していることがわかる．特に，STGATは対向者との衝突を
避けるために真値と異なる経路を予測してしまっている．この結果と表 5.4及び，表 5.5より，イン
タラクションを考慮した予測手法は歩行者同士が互いとの衝突を回避するために，真値に沿わない
経路を予測し予測精度が落ちる一方，動的物体との衝突率を減少できることがわかる．
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5.5 SDDにおける精度比較
SDDにおける予測誤差を表 5.7に示す．表 5.7より，Single Modelでは各シーンを平均した ADE

で RED，FDEで REDと STGATの予測誤差が低いことがわかる．また，20 Outputsでは STGATの
予測誤差が最も低いことがわかる．SDDで REDの予測誤差が低くなった要因はドローンで撮影した
位置に関係があると考えられる．SDDは ETH/UCYに比べ，高所で撮影されている．そのため，歩
行者の動きが直線的になり過去の動きからインタラクションを考慮せず，線形的に予測する REDの
予測誤差を低減したと考えられる．
次に，動的物体との衝突率を表 5.8，静的物体との衝突率を表 5.9に示す．動的物体との衝突率の

結果より，STGATが Single modelと 20 Outputsの両方で衝突率が最も低いことがわかる．ETH/UCY

と同様に，STGATは歩行者間の複雑なインタラクションを捉えていると言える．静的物体との衝突
率の結果より，Single Modelで Env LSTM，20 Outputsで STGATが衝突率が最も低いことがわかる．
Env LSTMの衝突率が低いことから，環境情報を導入することで周囲の障害物との衝突を避ける経
路の予測に成功していると言える．
最後に，予測結果例を図 5.3に示す．複数経路を予測する手法は，表 5.7の Single Modelの予測結

果であることに注意されたい．図 5.3(a)は，線形の経路を辿る歩行者のシーン例である．図 5.3(a)よ
り，ほとんどの予測手法は真値に似た経路を予測していることがわかる．特に，STGATは歩行者同
士が互いとの衝突を回避した経路を予測している．図 5.3(b)は，前方に街灯がある場合のシーン例
を示す．図 5.3(b)より，環境情報を考慮した Env LSTMは前方の街灯との衝突を避ける経路を予測
していることがわかる．図 5.3(c)は，混雑した十字路のシーン例である．図 5.3(c)より，ほとんどの
予測手法が真値と似た経路を予測している一方，Social LSTMは真値と離れている経路を予測して
いる．Social LSTMは図 5.3の全シーンで真値と離れた経路を予測している．これは ETH/UCYの結

表 5.7: SDDにおける予測誤差．単位は [pixel]．

Scene

Si
ng

le
M

od
el

Method bookstore coupa deathCircle gates hyang little nexus quad AVG

LSTM 9.64 / 20.9 10.4 / 22.3 9.24 / 19.6 7.80 / 16.7 10.3 / 21.8 12.3 / 25.8 8.97 / 19.2 8.52 / 18.7 9.65 / 20.6

RED 6.66 / 13.5 7.96 / 16.2 7.42 / 14.8 5.80 / 11.7 9.13 / 17.4 10.9 / 22.9 7.65 / 14.9 5.57 / 9.74 7.64 / 15.1

Social LSTM 22.8 / 47.2 24.1 / 49.3 29.5 / 61.6 24.5 / 49.3 35.4 / 75.9 24.3 / 50.5 22.9 / 45.7 24.1 / 46.6 26.0 / 53.3

Env LSTM 14.3 / 31.5 20.6 / 43.5 16.7 / 34.4 16.2 / 34.4 12.6 / 27.3 12.7 / 26.6 10.9 / 23.8 9.36 / 21.2 14.2 / 30.3

Social GAN 18.4 / 37.2 19.1 / 38.4 18.1 / 36.5 18.1 / 36.5 19.4 / 39.1 20.8 / 42.5 18.6 / 37.4 21.1 / 41.4 19.2 / 38.6

STGAT 7.58 / 14.6 9.00 / 17.4 7.57 / 14.4 6.33 / 11.7 9.17 / 17.9 10.9 / 22.8 7.37 / 14.0 4.83 / 7.95 7.84 / 15.1

Trajectron 8.79 / 19.2 7.24 / 15.5 14.3 / 33.0 6.29 / 13.0 9.55 / 21.6 12.4 / 29.0 6.02 / 12.8 6.80 / 15.1 8.92 / 19.9

20
O

ut
pu

ts Social GAN 5.03 / 8.96 5.39 / 9.57 5.20 / 9.13 4.66 / 8.25 5.74 / 10.2 6.51 / 11.9 5.23 / 9.11 4.08 / 7.15 5.23 / 9.28

STGAT 4.09 / 7.57 4.83 / 9.05 4.59 / 8.43 2.86 / 4.69 5.37 / 10.2 6.25 / 12.1 4.20 / 7.58 2.34 / 3.62 4.32 / 7.91

Trajectron 4.51 / 7.99 5.69 / 9.72 5.12 / 8.87 4.43 / 8.06 5.72 / 10.3 6.38 / 10.8 5.55 / 9.43 2.26 / 4.61 4.96 / 8.72
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表 5.8: SDDにおける動的物体との衝突率．単位は [%]．

Scene

Si
ng

le
M

od
el

Method bookstore coupa deathCircle gates hyang little nexus quad AVG

LSTM 3.62 5.95 39.76 4.48 10.28 3.48 23.21 0.0 11.35

RED 3.62 6.90 41.02 3.96 10.35 2.43 23.96 0.0 11.53

Social LSTM 9.57 14.67 50.75 6.00 16.06 7.20 28.26 0.0 16.56

Env LSTM 4.22 5.69 44.22 5.04 10.82 3.76 25.10 0.0 12.36

Social GAN 3.86 6.12 40.50 4.09 10.96 4.11 24.09 0.0 11.72

STGAT 3.62 5.22 39.76 3.66 10.28 3.66 20.09 0.0 10.79

Trajectron 4.85 9.65 48.87 4.70 12.06 3.32 26.38 0.0 13.73

20
O

ut
pu

ts Social GAN 3.62 5.66 38.26 3.96 10.88 3.96 22.98 0.0 11.17

STGAT 2.85 4.98 36.77 4.57 9.28 3.32 20.09 0.0 10.23

Trajectron 3.62 7.32 44.22 4.70 10.01 3.32 22.98 0.0 12.02

果で議論したように，負の対数尤度関数を最小化するように学習すると，サンプリングプロセスが
微分不可能になるため誤差逆伝播が困難になり，良いパラメータを学習できなかったため予測に失
敗したと考えられる．

5.6 各モデルの計算時間とパラメータの比較
最後に，モデルの計算時間とパラメータ数の比較を表 5.10に示す．表 5.10のパラメータ数より，

動的物体との衝突回避に関するインタラクションを考慮するモデル及び静的環境特徴を抽出する Env

LSTMのパラメータ数が各インタラクションを考慮しない LSTM，REDと比べ必然的に多くなって
いる．動的物体との衝突回避に関するインタラクションを考慮するモデルでは，Social LSTMが最
もパラメータ数が多いことがわかる．これは，LSTM及び出力の次元数が他の手法と比べて多いの
が原因と考えられる．LSTMの次元数が 128と多い，Env LSTM，Social LSTM，Trajectronのパラ
メータ数が多いこともわかる．これは，2.1.2節で述べた LSTMの内部には重みパラメータが複数あ
り，これが原因で各モデルのパラメータが多くなっていると考えられる．そのため，経路予測のパラ
メータ数は LSTMの次元数に大きく依存すると考えられる．プーリングモデルの Social GANとア
テンションモデルの STGATでは，Social GANの方がパラメータ数が多い．これは，Social GANの
プーリング処理の全結合層の次元数が多いためと考えられる．
次に計算時間では，インタラクションを考慮するモデルは人数が増加する毎に計算時間が増加し

ている．Social LSTM及び，Env LSTMの時間が他と比べて多いのは，過去と未来の両時刻で予測対
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表 5.9: SDDにおける静的物体との衝突率．単位は [%]．

Scene

Si
ng

le
M

od
el

Method bookstore coupa deathCircle gates hyang little nexus quad AVG

LSTM 1.90 2.12 5.19 1.83 4.12 3.58 6.78 0.0 3.19

RED 2.44 1.30 5.29 2.27 6.43 2.56 5.67 5.88 3.96

Social LSTM 6.44 5.22 6.70 6.70 4.66 5.06 3.23 2.94 5.12

Env LSTM 2.19 1.79 4.27 1.73 0.90 3.13 1.17 0.0 1.90

Social GAN 3.74 9.44 6.70 8.17 2.06 3.94 3.94 8.59 5.82

STGAT 2.36 1.22 5.30 2.21 7.49 4.58 7.46 0.0 3.83

Trajectron 1.93 2.77 4.63 2.21 5.57 3.35 5.87 2.94 3.66

20
O

ut
pu

ts Social GAN 3.74 6.55 5.30 7.66 2.06 3.94 3.13 2.94 4.42

STGAT 2.36 1.22 4.63 1.98 6.43 3.94 6.78 0.0 3.42

Trajectron 1.93 2.12 4.63 4.28 5.57 3.13 5.87 2.94 3.81

LSTM RED Social LSTM Social GAN STGAT Trajectron
予測経路 過去経路真値

(a)

(b)

(c)

Env LSTM

図 5.3: SDDにおける各予測モデルの予測結果例．

象を中心としてグリッドの作成や，セマンティックラベルを逐次読み込む必要があるためだと考えら
れる．また，未来時刻に予測対象周囲を見ていない Social GAN，STGAT，Trajectronは人数が増加
しても計算時間に僅かな差しかないことがわかる．この理由は，過去時刻でそれぞれのインタラク
ションを表現しており，Social LSTMのように未来時刻でインタラクションを逐次表現していないた
めと考えられる．
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表 5.10: 各モデルの計算時間及びパラメータ比較．計算時間はシーンに歩行者が 10人・50人・100

人・1,000人いた場合の結果である．実験環境は GPUが Quadro RTX 8000，CPUが Intel Xeon Gold

6226，動作クロック 2.7GHz，コア数 12，スレッド数 24，RAMメモリ 196GBである．

モデル名 計算時間 [sec.] パラメータ数
10人 50人 100人 1,000人

LSTM 0.067 0.071 0.072 0.076 8,610

RED 0.079 0.081 0.085 0.087 17,154

Env LSTM 0.250 1.737 2.486 6.864 456,930

Social LSTM 0.641 4.308 6.701 24.688 264,069

Social GAN 0.232 0.479 0.505 0.876 60,234

STGAT 0.179 0.239 0.556 0.987 44,630

Trajectron 0.115 0.282 0.458 0.897 138,164

5.7 プーリングモデルとアテンションモデルの違いに対
する考察

動的物体及び静的物体それぞれとのインタラクションを表現したモデル化をすることで，予測精
度の向上やそれぞれの物体との衝突率を減少できることが実験より示された．特に，動的物体との
インタラクションを表現した予測モデルでは，アテンションモデルの方がプーリングモデルより精
度が高い．また，アテンションモデル同士では STGATの方が Trajectronより予測誤差の低減及び動
的物体との衝突率が低い．これらは以下の理由だと考えられる．

• プーリングモデル：Social LSTMは予測対象を中心に，予め定めたグリッドサイズに従いグリッ
ド内の他対象に関する特徴を埋め込むことでインタラクションを表現している．一方で，範囲
外の他対象の特徴は埋め込まれないため，インタラクションを十分に表現できず予測精度が低
下したと考えられる．Social GANはグリッドサイズの制限がないため，シーン内の全他対象
とのインタラクションを式 (2.12)で表現している．一方で，他対象の特徴から maxpool.で最
大の特徴のみを選択するため，衝突回避に重要な他対象の情報が欠落する．結果，動的物体と
の衝突率が高くなり，予測精度も低下したと考えられる．

• アテンションモデル：アテンションモデルは，重みの大小で予測対象と他対象間の関係を表現
し，この重みをそれぞれの対象の特徴量と乗算を行うことで，全ての対象とのインタラクショ
ンを表現している．そのため，プーリングモデルより精度が高くなったと考えられる．また，
アテンションモデル同士で比較すると，Trajectronが STGATと比較して僅かに精度が低いこと
がわかる．これは，Trajectronが過去時刻に予測対象を中心とした周囲 1.5[m]または 40[pixel]

以内の他対象とのグラフを構築するため，STGATと比べ予測精度の低下と動的物体との衝突
率が高くなったと考えられる．
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5.8 まとめ
本章では，インタラクションを考慮した代表的な予測モデルの精度の検証を行った．歩行者間の

インタラクションを考慮した手法は歩行者密度が高いシーンで予測誤差が低くなることがわかった．
また，インタラクションを考慮することで，動的物体との衝突率が低くなることがわかった．プー
リングモデルと比べアテンションモデルによるインタラクション表現が予測精度を向上しつつ衝突
率を減少させることがわかった．一方で，歩行者密度が低いシーンでは，インタラクションを考慮
しない予測手法で十分な予測精度を獲得できることがわかった．予測結果より，インタラクション
を考慮した手法は移動対象同士が互いとの衝突を回避するために，真値に沿わない経路を予測し予
測精度が落ちる一方，他対象との衝突回避する経路を予測した．また，環境情報を考慮することで，
静的物体との衝突率を減少させ，障害物との衝突を避ける経路を予測することを確認した．さらに，
動的物体及び静的物体のそれぞれの衝突回避に関するインタラクションを考慮する予測手法はパラ
メータ数や計算時間が増加することを確認した．
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第6章

グループレベルのインタラクションに
よる経路予測
本章では，混雑シーンにおける人間の社会的インタラクションを捉えるために，4章で得た知見を

活かしてグループレベルのインタラクションによる経路予測手法を提案する．1章で述べたように，
経路予測は歩行者や自動車等の対象物間の社会的インタラクションを考慮することで，衝突を回避
した経路を予測できる．経路予測や社会的インタラクションのモデル化は，自動運転や自律ロボッ
トなどのアプリケーションの基盤技術として活発に研究されている [33, 34, 31, 32, 35]．特に，人間
の将来の行動をモデル化することは，人間社会を支える安全な自律システムの開発にとって重要な
ステップである．しかし，人間と人間の社会的インタラクションは複雑であり，捉えることが困難な
場合が多い．特に，混雑シーンにおける人の行動は多様な行動パターンの変化が起こるため，より
困難となる．
一般的に混雑シーンの歩行者は，衝突を避けたり周囲の集団の動きに合わせるなどの暗黙の社会

的ルールに従う傾向がある．多くの場面で歩行者の大半はグループで歩いている [128]こと，歩行者
の 7割は家族や友人などのグループで歩いており [38]，同じ方向に歩いている人と自発的にグループ
を形成しているという研究結果がある．このような社会的インタラクションをモデル化することは，
正確な経路予測を行う上で非常に重要になる．図 6.1に示す歩行者グループの簡単な例を示す．黒色
の歩行者が予測対象とする．この歩行者の将来の経路は，自分が属するグループと同じ方向に進み，
他のグループとの衝突を避けるといったグループ間及び，グループ内のインタラクションの影響を強
く受ける．しかし，古典的なアプローチ [39, 32, 30, 129, 40]はこのような社会的なインタラクション
を無視して経路予測を行う．個人レベルのインタラクションを捉える予測手法 [1, 20, 3, 9, 8, 60, 11]

もあるが，歩行者の複雑なグループレベルの関係を捉えることができない．
混雑シーンにおけるグループベースの社会的インタラクションをモデル化した経路予測手法はい

くつか提案されている [56, 17]．しかし，これらの方法は社会的インタラクションの限られた側面し
か考慮しておらず，現実的な経路予測が困難である．図 6.2(b)にグループベースの予測手法 [56]の
予測結果例を示す．右側のグループの青色の対象はグループ間のインタラクションしか考慮してい
ないため，左側のグループとの衝突を避け真値 (図 6.2(a))と異なる経路を予測する．そして，インタ
ラクション対象ではない緑色の対象と衝突するような経路の予測，右側のグループの赤色の対象と
黄色の対象もそれぞれがインタラクション対象とされないため，将来で衝突するような経路を予測
する．また，歩行者は反対方向から来た人の将来の位置を予想することで衝突を回避するが，従来
手法では過去の経路のみを利用しているため，将来の他者の位置に基づく社会的インタラクション
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提案手法の技術的困難 ̶ グループ ̶
40

Inter-Group

Intra-Group

図 6.1: 歩行者間の社会的インタラクションの例．グループ内のインタラクションは星マークのよう
に同じ目的地に向かう歩行者グループ，グループ間のインタラクションは他のグループとの衝突を避
ける経路を辿る．

(a) Ground Truth (b) Prior work‘s result (c) Ours result

図 6.2: 先行研究及び，提案手法の予測結果例．破線は過去の経路，実線は未来の経路を表す．

をモデル化していない．直感的には，歩行者は数秒先に移動しそうな他対象の位置を予想すること
で，衝突を回避できる．5章で述べたように，従来の個人レベル及びグループレベルの予測手法では
過去時刻で社会的インタラクションをモデル化するため，シーンによってはインタラクションをモ
デル化しないシンプルな予測モデルの方が予測誤差や衝突率が低減する．
本研究の目的は，混雑シーンにおける経路予測のために人間の社会的インタラクションを捉えるこ

とである．この目的のために，歩行者間の複雑なグループ間とグループ内の社会的インタラクション
をモデル化する Group-based Forecasting Moduleを提案する．Group-based Forecasting Moduleでは，
社会的インタラクションに関連する重要な対象に着目させるために，Attention機構 [52]を用いる．
また，人間は反対方向から来る人の速度や位置などから数秒先に移動しそうな位置を事前に予想す
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ることで，衝突を回避できる．そこで，将来の他者の位置を事前に予測し，未来の位置に基づく社
会的インタラクションを捉えるために，Prospection Moduleを導入する．さらに，グループ情報の動
的な変化を反映するために，Group-based Forecasting Moduleの予測経路から Clustering Moduleでグ
ループラベルを逐次更新する．従来の予測手法のほとんどが，真値と予測値間の L2距離の lossを
最小化するため，未来の経路を平均的に予測する．そのため，L2 lossでは歩行者の将来の複数の経
路を予測する際，1つの予測経路として制限される可能性がある．そのため，提案手法では L2 loss

に加え，Generative Adversarial Network (GAN) [85]のような構造で現実的な経路を予測する．各対
象に対して，Group-based Forecasting Moduleはノイズベクトルの追加により複数の経路を予測する．
この予測経路と真値を Discriminatorで敵対的に学習させる．これにより図 6.2(c)に示すように，先
行研究と比べて正確な経路を予測できる．
評価実験において，Group-based Forecasting Moduleを導入することによる精度の変化を検証する．

具体的には，3つの公開されているデータセットを用いて提案手法と従来手法で比較実験を行った．
実験結果より，提案手法は全ての予測手法より正確に経路を予測できることを示す．
本章の構成は以下の通りである．まず，6.1 節では問題設定と提案手法の肝となる Group-based

Forecasting Moduleについて述べる．6.2節では提案手法の有効性を確認するための評価実験につい
て述べる．最後に 6.3節で本章をまとめる．
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6.1 Group-based Forecasting Moduleによる経路予測
本節では，Group-based Forecasting Moduleで歩行者間の社会的インタラクションを考慮した経路予

測を実現する．初めに提案手法の大まかな概要及び問題設定を述べ，その後 Group-based Forecasting

Moduleの詳細を述べる．

6.1.1 Overview

提案手法のネットワーク構造を図 6.3，本章で用いる数式記号を表 6.1に示す．先行研究 [3, 8]に
従い，シーン内に歩行者がN 人いると仮定する．本研究は観測時刻期間 Tobs = {1, . . . , tobs}の経路
を入力し，予測時刻期間 Tpred = {tobs + 1, . . . , tpred}の経路を予測する．ここで，tobsと tpredはそ
れぞれ最終観測時刻と予測最終時刻を表す．
まず，Trajectory Encoderは i番目の予測対象の観測経路 XTobs

i = {xt
i = (xt

i, y
t
i)},∀t ∈ Tobs から，

各対象の hidden state henc
i を求める．複数の経路を予測するために henc

i は多変量正規分布からのノ
イズベクトル zと結合し，1層の全結合 ϕ(·)を介して Internal State hi を求める．この Internal State

を次の Decoder Moduleの入力として利用する．
デコーダは，Prospection Module，Group-based Forecasting Module及び Clustering Moduleの 3つ

で構成される．Prospection Moduleは，他対象との将来のインタラクションを捉えるのが 1つの予測
モデルではモデル化できないため導入される．Prospection Moduleは，予想時刻期間 Tpros = {tobs +
1+ λ, . . . , tpred + λ}における予想経路 Ȳ

Tpros

i = {ȳt
i = (x̄t

i, ȳ
t
i)},∀t ∈ Tprosを出力する．Prospection

Moduleの他グループに対する予想経路を Group-based Forecasting Moduleに伝播することで，未来
の位置に基づく社会的インタラクションを捉える経路を予測できる．λは Prospection Moduleがどの

Trajectory Encoder 
● 過去の軌跡情報に関するhidden stateを抽出 

Internal State 
● マルチモーダルな軌跡を予測するために，得たhidden stateとノイズベクトルを連結

ネットワークの全体構成 - Encoder -

26

Trajectory 
Encoder (FC+LSTM)

Internal State

Prospection 
Module (FC+LSTM)

Group-based 
Forecasting Module

Clustering 
Module

Discriminator 
(FC+LSTM)

Real / Fake

XTobs
1

XTobs
i xtobs

i

henc
i

z

ϕ([henc
i ⊕ z])

hi

ȲTpros
1

ȲTpros
i

h̄t+λ
i ȳt+λ

i

ŷt+1
i

̂YTpred
1

̂YTpred
i

̂YTpred
i

YTpred
i

ϕ FC Concat First time only Decoder⊕

XTobs
i

図 6.3: 提案手法のモデル構造．提案手法は Trajectory Encoder，Internal State，Prospection Module，
Clustering Module，Group-based Forecasting Module及び，Discriminatorの 6つのモジュールで構成
される．Group-based Forecasting Moduleは，Internal Stateと Prospection Moduleから出力される経
路情報及び，Clustering Moduleで対象毎にグループとしてクラスタリングされた結果を用いて，次時
刻の経路を予測する．グループは時間と共に常に変化しているため，Group-based Forecasting Module

の予測経路は Clustering Moduleに逐次入力される．Discriminatorは実際の経路と予測された経路を
判別するように敵対的に学習される．
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表 6.1: 本章で用いる数式記号．

Symbol Description

tobs end of the observation time step

tpred end of the prediction time step

λ control parameter of future prospection

i target pedestrian

j other pedestrians

k group ID

G set of target indices whose group label

T transpose

⊕ concatenation operation

(x, y) past and future ground-truth trajectory

(x̄, ȳ) prospective trajectory of prospection module

(x̂, ŷ) predicted trajectory of group-based forecasting module

h hidden state

z noise vector

r,o spatial feature vector between targets

q,p query vector

k, s key vector

v,u value vector

d number of query’s dimension

α, β, γ attention weight

b,w, l aggregated values

ϕ· FC layer

程度先を予想するかを制御するパラメータである．すなわち，t + λは数秒先の時刻を表し，Tpros

は予測時刻期間 Tpred から未来に λフレーム分シフトされた時刻である．Clustering Moduleは，最
初に最終観測時刻の座標 xtobs

i から初期グループラベルを取得する．次に，Group-based Forecasting

Moduleでは複数の経路 Ŷ
Tpred

i = {ŷt
i = (x̂t

i, ŷ
t
i)},∀t ∈ Tpredを予測する．予測対象に対応する hidden

state hi と共に，Clustering Moduleでクラスタリングされたグループラベルと他の歩行者の予想経
路 Ȳ

Tpros

j ,∀j ̸= iとその hidden state {h̄t
j},∀t ∈ Tpros が Group-based Forecasting Moduleへ入力され

る．Group-based Forecasting Moduleで求めた予測座標 ŷt
i が Clustering Moduleに逐次入力する．こ

れは，グループが集結，解散により時間と共に変化しグループ情報を動的に変更されるためである．
Discriminatorでは，予測経路 Ŷ

Tpred

i と真値 Y
Tpred

i = {(xt
i, y

t
i)}から，全結合層と LSTMで実際の経

路か予測経路かを分類する．
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6.1.2 Group-based Forecasting Module

本節では，Group-based Forecasting Moduleの詳細について述べる．Group-based Forecasting Module

は図 6.4のように，全結合層，LSTM，グループ間及びグループ内のAttention機構で構成されている．
Group-based Forecasting Moduleは現時刻の座標 ŷt

i を全結合層に埋め込み，LSTMで hidden state ĥt
i

を求める．グループ間の Attention機構への入力は，λ分フレームシフトされた Prospection Module

の予想経路 ȳt+λ
j と hidden state h̄t+λ

j ，予測対象の現時刻の経路 ŷt
i と hidden state ĥt

i である．グルー
プ間の Attention機構は，Source-Target Attention [52]で他グループに対応する hidden stateに注意重
みを割り当てる．同様に，グループ内の Attention機構は同じグループに属する他の歩行者を対象と
し，これら個人の hidden stateに注意重みを割り当てる．Group-based Forecasting Moduleは，LSTM

の hidden state ĥt
iと各Attention機構の出力 btiとwt

i を連結し，2つの全結合層を介して未来の hidden

state ĥt+1
i と座標 ŷt+1

i を出力する．hidden state ĥt+1
i は Group-based Forecasting Moduleの LSTMに

再帰的に入力される．このように，グループ間及びグループ内の Attention機構を動的に割り当てる
ことで，予測時刻毎にインタラクション情報を逐次更新し，将来の経路を予測する．同様に，予測座
標 ŷt+1

i をClustering Moduleに逐次入力することで，グループ情報を動的に変化させる．Group-based

Forecasting Moduleのアルゴリズムを Algorithm 1に示す．

■グループ間の Attention機構

i番目の予測対象に対し，グループ間のAttention機構では予想された経路情報を用いて他グループ
に対応する注意重みを抽出する．グループ間の Attention機構では，初めに全結合層 ϕBr(·)を介して各モジュールから伝播された情報から各グループに関する相互作用をAttention機構で捉える

Group-based Forecasting Module
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⊕
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図 6.4: Group-based Forecasting Moduleの内部構成．Group-based Forecasting Moduleは，デコーダの
LSTMとグループ間及び，グループ内の Attention機構により社会的なインタラクションを考慮した
経路を予測する．
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Algorithm 1 Group-based Forecasting Moduleのアルゴリズム．
Function Inter-Group(x̂t

i, ŷ
t
i , x̄

t+λ, ȳt+λ, ĥt
i, h̄

t+λ, Gt)
if Group ID k to which the prediction target i does not belong then

rti,k ← ϕBr(x̂
t
i, ŷ

t
i , x̄

t+λ
j , ȳt+λ

j ) # j ∈ Gt
k

qt
i ← ϕBq(ĥ

t
i)

kt
i,k ← ϕBk(r

t
i,k, h̄

t+λ
j )

vt
i,k ← ϕBv(r

t
i,k, h̄

t+λ
j )

αt
i,k ← attn(qt

i ,k
t
i,k)

bti ← weighted average(αt
i,k,v

t
i,k)

return bti
end if
Function Intra-Group(x̂t, ŷt, ĥt, Gt)
if Group ID k to which the prediction target i does belong then

ot
i,j ← ϕWr(x̂

t
i, ŷ

t
i , x̂

t
j , ŷ

t
j) # j ∈ Gt

k

pt
i ← ϕWq(ĥ

t
i)

sti,k ← ϕWk(r
t
i,j , ĥ

t
j)

ut
i,j ← ϕWv(r

t
i,j , ĥ

t
j)

βt
i,j ← attn(pt

i, s
t
i,j)

wt
i ← weighted average(βt

i,j ,u
t
i,j)

return wt
i

end if
for t ∈ Tpred do

Gt ← ∅
if t = start prediction time then

Gt ← Clustering Module(xtobs)
else

Gt ← Clustering Module(ŷt)
end if
for i ∈ N do

if t = start prediction time then
bti ← Inter-Group(xtobs

i , ytobsi , x̄t+λ, ȳt+λ, ĥt
i,

h̄t+λ, Gt)

wt
i ← Intra-Group(xtobs , ytobs , ĥt, Gt)

else
bti ← Inter-Group(x̂t

i, ŷ
t
i , x̄

t+λ, ȳt+λ, ĥt
i, h̄

t+λ,
Gt)

wt
i ← Intra-Group(x̂t, ŷt, ĥt, Gt)

end if
cat ← [ĥt

i ⊕ bti ⊕wt
i ]

ĥt+1
i ← ϕh(cat)

ŷt+1
i ← ϕy(ĥ

t+1
i )

end for
end for

予測対象の位置と他グループの平均位置との空間的な相対距離から特徴ベクトルを下式で計算する．

rti,k = ϕBr(
1

|Gt
k|

∑
j∈Gt

k

x̄t+λ
j − x̂t

i,
1

|Gt
k|

∑
j∈Gt

k

ȳt+λ
j − ŷti). (6.1)
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ここで，kはグループ ID，Gt
k は時刻 tにおけるグループラベルが kである対象のインデックスの集

合を表す．なお，ここでは予測対象 iのグループは考慮しないため，i番目の対象はいずれのグルー
プ kにも属されない．(x̂t

i, ŷ
t
i)及び (x̄t+λ

j , ȳt+λ
j )はそれぞれ予測対象の現在位置，他グループの対象

の予想座標である．
次に各全結合層を介して，Source-Target Attentionの特徴ベクトルを計算する．Targetは予測対象

に対応し，Queryは d次元のベクトル qt
i = ϕBq(ĥ

t
i)として定義される．Sourceは他グループに対応

し，Key kt
i,k と Value vt

i,k は Prospection Moduleからの hidden stateの合計と特徴ベクトル rti,k を連
結して次のように計算される．

kt
i,k = ϕBk([r

t
i,k ⊕

∑
j∈Gt

k

h̄t+λ
j ]), (6.2)

vt
i,k = ϕBv([r

t
i,k ⊕

∑
j∈Gt

k

h̄t+λ
j ]). (6.3)

ここで⊕は連結記号，h̄t+λ
j は Prospection Moduleの hidden stateを表す．グループ間の Attention機

構の注意重み αt
i,k と最終出力 bti は，それぞれの特徴量を用いて次のように計算される．

αt
i,k =

exp(qt
ik

tT
i,k)√

d
∑

k exp(q
t
ik

tT
i,k)

, (6.4)

bti =
∑
k

αt
i,kv

t
i,k. (6.5)

ここで，αt
i,kは時刻 tにおける他のグループラベル kから i番目の予測対象に対する注目重みである．

Queryと Keyの内積から，予測対象と他グループ間の関連性 αt
i,k を Softmax関数で計算する．算出

した関連性に Valueを乗算することで，予測対象と他グループとの空間的関係を考慮した出力 bti が
得られる．

■グループ内の Attention機構

グループ間のAttention機構と異なり，グループ内のAttention機構では現時刻の経路情報を用いて
予測対象と同じグループ内の他対象に対する注意重みを計算する．グループ内の Attention機構は，
初めに全結合層 ϕWr(·)を介して予測対象とグループ内の他対象の現在位置の空間的関係を次のよう
に計算する．

ot
i,j = ϕWr(x̂

t
j − x̂t

i, ŷ
t
j − ŷti). (6.6)

ここで j は予測対象自身を含む同じグループ内の対象の IDである．
Targetが予測対象に対応し，Queryが LSTMの hidden stateを用いてグループ間のAttention機構と

同様に pt
i = ϕWq(ĥ

t
i)として計算される．Sourceはグループ内の他対象に対応し，Key sti,j と Value
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ut
i,j はそれぞれ次のように計算される．

sti,j = ϕWk([o
t
i,j ⊕ ĥt

j ]), (6.7)

ut
i,j = ϕWv([o

t
i,j ⊕ ĥt

j ]). (6.8)

グループ内の Attention機構の注意重み βt
i,j と最終出力 bti は次のように計算される．

βt
i,j =

exp(pt
is

tT
i,j)√

d
∑

j exp(p
t
is

tT
i,j)

, (6.9)

wt
i =

∑
j

βt
i,ju

t
i,j . (6.10)

ここで，βt
i,j は時刻 tにおけるグループ内の他対象 j から予測対象 iへの注意重みである．wt

i は予
測対象 iに対する集合値で同じグループ内の他対象からの空間的関係が含まれている．グループ内の
Attention機構により，同じグループ内の対象同士が相互に影響を与える経路予測に期待できる．

■学習方法と損失計算

提案手法は 2 段階アプローチで学習を行う．まず，Trajectory Encoder と Decoder の Prospection

Moduleを学習する．次に，学習済みの Trajectory Encoderの重みを固定し，Decoderの Group-based

Forecasting Moduleを学習する．
Prospection Moduleは真値と予想経路間の L2 loss Lp で学習する．

Lp =

N∑
i=1

∑
t∈Tpros

||ȳt
i − yt

i ||2. (6.11)

Group-based Forecasting Moduleは，L2 lossとAdversarial lossで学習する．Discriminator Dは，予
測された経路を本物または偽物として分類し，Generator Gが現実的な経路を予測できるように学習
する．Adversarial loss LGAN と L2 lossは次のように計算される．

Lg =

N∑
i=1

(LGAN +
∑

t∈Tpred

||ŷt
i − yt

i ||2). (6.12)

ここで，Adversarial lossを次のように定義する．

LGAN = min
G

max
D

E
Y

Tpred
i ∼p(Y

Tpred
i )

[logD(Y
Tpred

i )] (6.13)

+ E
X

Tobs
i ∼p

(X
Tobs
i

)
,z∼p(z)

[log(1−D(G(XTobs
i , z))].
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■個人レベルの Attention機構

各グループのAttention機構の有効性を調査するために，個人レベルのAttention機構をモデル化す
る．図 6.5に個人レベルの Attention機構の内部構造を示す．Group-based Forecasting Module (図 6.4)

と異なり，1つの Attention機構で構成される．
個人レベルの Attention機構は，全結合層 ϕLr(·)を介して他対象の未来の予想位置と予測対象の現

時刻の位置から空間的な関係を次のように計算する．

rti,j = ϕLr(x̄
t+λ
j − x̂t

i, ȳ
t+λ
j − ŷti). (6.14)

ここで，j はシーン内の他対象を表す．(x̄t+λ
j , ȳt+λ

j )と (x̂t
i, ŷ

t
i)は，それぞれ他対象の未来の予想位

置と予測対象の現在の位置を表す．
個人レベルの Attention機構においても Source-Target Attentionを用いる．Targetは予測対象に対

応し，Queryは全結合層を介して qt
i = ϕLq(ĥ

t
i)として計算される．Sourceは他対象に対応し，Key

kt
i,j と Value vt

i,j はそれぞれ次のように計算される．

kt
i,j = ϕLk([r

t
i,j ⊕ ĥt+λ

j ]), (6.15)

vt
i,j = ϕLv([r

t
i,j ⊕ ĥt+λ

j ]). (6.16)

個人レベルの Attention機構の注意重み γt
i,j と最終出力 lti は次のように計算される．

γt
i,j =

exp(qt
ik

tT
i,j)√

d
∑

j exp(q
j
ik

tT
i,j)

, (6.17)

lti =
∑
j

γt
i,jv

t
i,j , (6.18)

ここで，γt
i,j は時刻 tにおける他対象 j から予測対象 iへの注意重みである．l̂ti は予測対象 iに対す

る集合値でシーン内の全他対象との空間的関係が含まれている．各モジュールから伝播された情報から各グループに関する相互作用をAttention機構で捉える

Group-based Forecasting Module
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図 6.5: 個人レベルの Attention機構による Forecasting Module．
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個人レベルの Attention機構 (図 6.5)及び Group-based Forecasting Module (図 6.4)の内部構成は大
きな括りでは Attention機構が 1つまたは 2つかの違いである．一般的なモデルとして考えると，後
者の方が Attention機構にかかる計算コストが大きいように思える．個人レベルの Attention機構に
かかる計算コストは式 (6.19)で計算される．

MSA = 3NC2 + 2N2C. (6.19)

ここで，N はシーン内の歩行者数，C は次元数を表す．右式の第 1項は Query，Key及び Valueの全
結合層にかかる計算コスト，第 2項は Queryと Keyの内積にかかる計算コストを表す．ここでは全
ての全結合層が 1層の場合としている．例えば，N = 8, C = 32とした場合，MSAにかかる計算コ
ストは式 (6.19)より，

MSA = 3× 8× 322 + 2× 82 × 32, (6.20)

= 24, 576 + 4, 096,

= 28, 672,

となる．
Group-based Forecasting Moduleのグループ間の Attention機構にかかる計算コストは式 (6.21)のよ

うに計算される．

MSA(BG) = 3BC2 + 2B2C. (6.21)

ここで，B = n(Gt)は時刻 tにおけるグループの数を示す．グループ内の Attention機構にかかる計
算コストは式 (6.22)のように計算される．

MSA(WG) = 3WC2 + 2W 2C. (6.22)

ここで，W = n(J t), J = {1, 2, . . . , j}は時刻 tにおける予測対象自身を含む同じグループ内の対象
の数を示す．例えば，N = 8, C = 32の条件下で形成されるグループの最大数はシーンの対象全て
がグループとして形成されない場合に B = 8となるが，グループ間の Attention機構では予測対象
自身のグループは考慮しないため B = 7となる．一方，最小数は対象全てがグループとして形成さ
れた場合に B = 1となる．この B = 1の条件下ではW = 8となり，個人レベルの Attention機構
の計算コスト (式 (6.20))と変わらない．B ≥ 2で最大の計算コストとなるのは B = 2,W = 7及び
B = 8,W = 1の場合である．前者は 8人いる中で 7名と 1名の合計 2グループが形成され，後者は
全員がグループとして形成されない場合である．前者では，7名の中から任意の対象に対する計算コ
ストが式 (6.21)と式 (6.22)より，

MSA(BG) = 3× (2− 1)× 322 + 2× (2− 1)2 × 32, (6.23)

= 3, 072 + 64,

= 3, 136,
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MSA(WG) = 3× 7× 322 + 2× 72 × 32, (6.24)

= 21, 504 + 3, 136,

= 24, 640,

となる．式 (6.23)の (2 − 1)はグループ間の Attention機構では予測対象自身のグループを考慮しな
いためグループ数から 1を引く．これらを合計すると 27,776となる．後者は式 (6.23)と式 (6.24)の
(2− 1)と 7が (8− 1)と 1に変わるだけで，値は前者と変わらない．そのため，B ≥ 2の条件では
Group-based Forecasting Moduleは個人レベルの Attention機構 (式 (6.20))より計算効率が良い．

■ Clustering Module

Group-based Forecasting Module で予測した経路を Clustering Module へ逐次入力することで，グ
ループ情報を動的に変化させグループラベルを更新する．ここでは，シーン内で運動傾向が類似し
ている歩行者をグループと定義し，位置，方向及び速度の 3種類の情報からグループをクラスタリ
ングする．まず，歩行者の位置をクラスタリングするために，DBSCANアルゴリズム [89]を適用す
る．DBSCANの入力として， [130]で定義された人間のインタラクションにおける対人距離に基づ
いて，ETH/UCYでは 1.2 [m]以下の歩行者のみをクラスタリングする．SDDでは，20 [pixel]以下
の歩行者のみをクラスタリングする．しかし，位置情報のみを考慮した場合，シーンの動的特性を
考慮できず，反対方向から来た人や異なる速度で歩く人を誤って同じグループとしてクラスタリン
グする可能性がある．そこで，位置ベースのクラスタリング結果から，歩行者の方向と速度に基づ
くフィルタリングを行う．具体的には以下の条件でフィルタリングを行う．i )移動方向のコサイン
類似度が 0.8以上，ii )歩行速度の差が 0.2 [m/s]未満．上記の条件を満たさない歩行者はクラスタか
ら除外する．ただし，歩行者はグループベースの予測処理により，全ての歩行者に固有のグループ
IDが付与されている．つまり，1人のグループとして扱われる場合もある．

■ネットワーク構造

エンコーダの LSTMの hidden state henc とデコーダの LSTMの hidden state (h̄, ĥ)の次元数を 64

と設定した．エンコーダとデコーダの全結合層に入力される経路は 64次元の特徴として埋め込まれ
る．Discriminatorも 64次元の全結合層と LSTMで設定した．Internal State hは 2つの全結合層 [96

× 128 × 64]を介して計算される．グループ間の Attention機構の空間的な関係 rは 1層の全結合層
を介して 64次元として設定した．Query qの次元数は 2つの全結合層 [64 × 128 × 64]を介して 64

に設定した．Key k と Value v の次元数は 2つの全結合層 [128 × 128 × 64]を介して 64に設定し
た．グループ内の Attentionでは，グループ間の Attentionと同様である．具体的には，グループ内の
Attentionも同じ設定とした．各 Attention機構の出力 (w, b)と LSTMデコーダの hidden state ĥを連
結した特徴量の次元は，2つの全結合層 [192 × 128 × 64]を介して 64に設定した．複数経路を予測
するためのノイズベクトル zの次元数は 32とした．
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Discriminatorを含むモデルは，初期学習率 0.0001で最適化手法に Adam [118]で学習した．全て
の予測モデルはバッチサイズ 64で 300エポック学習させた．経験的に Prospection Moduleの λを 3

で設定し，このパラメータの効果を Ablation studyで検証した．

6.2 評価実験
3つの公開されているデータセットを用いて，提案手法とインタラクションを考慮した従来手法と

比較実験を行う．また，Ablation studyで提案手法の有効性を確認する．

6.2.1 実験条件
■データセット

データセットには，ETH [19], UCY [18]及び SDD [20]を用いる．ETHと UCYは，俯瞰視点映像
で撮影されており，世界座標系で 0.4秒毎にアノテーションされている．ETHデータセットは ETH

と HOTELの 2つのシーンがあり，UCYデータセットは ZARA01，ZARA02，UCYの 3つのシーン
がある．これら 5つのシーンをベースとして，提案手法は先行研究 [1, 9, 57]と同様に leave-one-out

アプローチを用いる．具体的には 4つのシーンでモデルを学習し，残りの 1つのシーンで評価する．
先行研究同様，観測時刻を 3.2秒 (8ステップ)の経路をネットワークへ入力し，その後の予測時刻 4.8

秒 (12ステップ)の経路を予測する．5.3節で述べたように，ETHシーンのみ歩行者は縦に移動する
ことが多く，他のシーンは歩行者が横に移動している．一般的に経路予測は leave-one-outアプロー
チで学習と評価を行うため，縦移動が多い ETHシーンで適切な評価を行うことは困難である．実際，
多くの先行研究 [3, 9, 10, 66]では，ETHシーンの予測誤差が他のシーンよりも大きい．そのため，5

章と同様に ETHの (x, y)座標を転置した C-ETHを定量的評価に用いることで，適切な評価を行う．
SDDは，スタンフォード大学構内をドローンで撮影したピクセル座標のデータセットで，bookstore、

coupa、deathCircleなどの 8種類のシーンで構成されている．8つのシーンをベースに leave-one-out

アプローチを行う．SDDには，自転車，歩行者，カート，車，バス及びスケートボーダーの 6クラ
スの対象の移動経路がアノテーションされている．本実験では，歩行者のみを対象とし，12フレー
ム毎の経路の座標情報を実験に用いた．SDDは 30fpsで撮影されているため，各タイムステップは
約 0.4 [s]に相当する．ETH/UCYと同様に，観測 3.2秒 (8ステップ)間の経路をネットワークへ入力
し，その後の予測時刻 4.8秒 (12ステップ)の経路を予測する．

■評価指標

モデルの性能を評価するために，3つの評価指標を用いた．まず，Average Displacement Error (ADE)

は全予測時刻における真値と予測経路間のユークリッド距離誤差の平均である．次に，Final Displace-

ment Error (FDE)は最終予測時刻における真値と予測経路間のユークリッド距離誤差である．これら
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の計算式は式 (2.20)，式 (2.21)で表される．また，複数経路を予測する手法では，2.4.2節のMinimum

Displacement Error [3]のmADEとmFDEを用いる．mADEとmFDEの計算式は式 (2.22)，式 (2.23)

で表される．
最後に， [8]のように Prediction collisionを評価する．この指標は，シーン内で歩行者同士が衝突

する割合の衝突率から評価される．衝突率は，2人の歩行者間のユークリッド距離が閾値より低い場
合に衝突が発生したと設定する．ETH/UCYでは 0.1 [m]，SDDでは 10 [pixel]とした．算出式は式
(2.24)である．複数経路を予測する手法では，式 (2.25)のように衝突率を求める．

■ベースモデル

比較手法として以下のベースライン手法を用いる．Vanilla-LSTMは入力層-中間層-出力層の 3層
で構成されるベースモデルである．RED [126]は単純な LSTMのエンコーダ/デコーダモデルである．
これら 2つは歩行者間のインタラクションを考慮しない予測手法である．Group-LSTM [56]は，予
測対象とは異なる方向を持つ歩行者集団をプーリングする予測手法である．Group-LSTMはコード
が公開されていないため，Social-LSTM [1]の S-Poolingを修正したものを利用した．その他の予測
手法については，コードが公開されている予測手法を利用した．これらの予測手法のパラメータは
元論文に従って設定し，ETH/UCY及び SDDで学習と評価を行った．

■ベースモデルの問題点

5.1節で述べたように，経路予測の評価は論文間で一貫性がなく，報告された性能を公平に比較で
きないことがコミュニティで指摘されている [10]．例えば，ADEと FDEは絶対値で評価しなければ
ならないのに対し，PECNet [12]は出発点からの相対値で評価している．このため，上記ベースライ
ンを再実装し，同じ条件で学習と評価を行った．

6.2.2 ETH/UCYにおける実験結果
表 6.2に ETH/UCYデータセットにおける ADEと FDE，表 6.3に Prediction Collisionの定量的評

価結果を示す．評価は，Single modelと 20 outputsに分ける．Single modelとは，評価時に予測経路
を 1つ出力する方法である．表 6.2の上段は Single modelの出力の誤差を示す．20 outputsとは，先
行研究 [3]のように，評価時に複数の予測経路を出力し，その中から最良の予測経路を 1つ選択する
方法である．これは，順伝播処理を繰り返すことで複数の経路を予測する．従って，1回の順伝播処
理で複数の経路を直接予測する [131]，すなわちN 個のサンプルの将来の (x, y)座標を出力する方法
とは異なる．表 6.2の下段は 20個の予測経路の中で最も性能が良いものを示す．全体として，提案
手法は従来手法を大きく上回っていることがわかる．さらに，C-ETHのほとんどのモデルの予測誤
差は ETHの予測誤差より低減している．これにより，ほとんどの予測モデルが水平方向の動きに対
して頑健であることから，データの偏りが ETHシーンの予測誤差を増加させる要因であることを示
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表 6.2: ETH/UCYにおける提案手法と従来手法の ADE/FDEの定量的評価結果．単位は [m]で，値が
低い程性能が良いことを示す．Single modelは 1つの経路を予測するモデル，20 outputsは複数の経
路を予測するモデルである．

Scene

Si
ng

le
m

od
el

Method C-ETH ETH HOTEL UCY ZARA01 ZARA02 AVG

LSTM 0.57 / 1.20 0.71 / 1.36 0.21 / 0.38 0.63 / 1.37 0.59 / 1.26 0.42 / 0.84 0.52 / 1.08
RED [126] 0.56 / 1.24 0.67 / 1.36 0.21 / 0.40 0.61 / 1.34 0.52 / 1.19 0.42 / 0.89 0.50 / 1.07
Social LSTM [1] 0.93 / 1.62 1.19 / 2.27 0.49 / 0.97 0.98 / 1.94 1.02 / 1.82 0.71 / 1.38 0.89 / 1.67
Group-LSTM [56] 0.83 / 1.65 1.03 / 2.12 0.48 / 0.94 0.87 / 1.73 0.94 / 1.72 0.69 / 1.25 0.81 / 1.57
SR-LSTM [6] 0.59 / 1.32 0.66 / 1.42 0.53 / 1.35 0.66 / 1.45 0.65 / 1.63 0.45 / 1.00 0.59 / 1.36
Social-GAN [3] 0.62 / 1.35 0.73 / 1.59 0.48 / 1.07 0.78 / 1.62 0.62 / 1.36 0.50 / 1.10 0.62 / 1.35
STGAT [9] 0.60 / 1.29 0.61 / 1.24 0.23 / 0.45 0.65 / 1.40 0.52 / 1.11 0.42 / 0.90 0.51 / 1.07
Trajectron [10] 0.58 / 1.27 0.79 / 1.80 0.25 / 0.46 0.58 / 1.28 0.40 / 0.89 0.38 / 0.76 0.50 / 1.08
Social STGCNN [37] 0.66 / 1.18 1.30 / 2.30 0.29 / 0.48 1.03 / 1.74 0.83 / 1.53 0.66 / 1.22 0.80 / 1.41
PECNet [12] 0.90 / 1.70 0.72 / 1.41 0.20 / 0.44 0.66 / 1.33 0.49 / 1.05 0.40 / 0.87 0.56 / 1.13
SGCN [66] 0.59 / 1.20 0.70 / 1.33 0.25 / 0.49 0.67 / 1.38 0.51 / 1.05 0.43 / 0.92 0.53 / 1.06
Ours-single-model 0.50 / 1.08 0.55 / 1.08 0.17 / 0.33 0.59 / 1.27 0.47 / 1.02 0.36 / 0.79 0.44 / 0.93

20
ou

tp
ut

s

Social-GAN [3] 0.49 / 1.05 0.53 / 1.03 0.35 / 0.77 0.79 / 1.63 0.47 / 1.01 0.44 / 0.94 0.51 / 1.07
STGAT [9] 0.44 / 0.77 0.48 / 0.94 0.16 / 0.29 0.57 / 1.23 0.35 / 0.74 0.31 / 0.67 0.39 / 0.77
Trajectron [10] 0.52 / 1.14 0.68 / 1.34 0.19 / 0.40 0.55 / 1.24 0.35 / 0.82 0.27 / 0.65 0.43 / 0.77
Social-STGCNN [37] 0.51 / 1.10 0.90 / 1.64 0.20 / 0.42 0.87 / 1.47 0.58 / 1.02 0.52 / 0.94 0.60 / 1.10
PECNet [12] 0.58 / 0.99 0.64 / 1.07 0.14 / 0.21 0.61 / 1.19 0.39 / 0.78 0.36 / 0.67 0.45 / 0.82
SGCN [66] 0.45 / 0.91 0.51 / 0.89 0.17 / 0.27 0.60 / 1.21 0.39 / 0.76 0.35 / 0.71 0.41 / 0.79
Ours 0.43 / 0.93 0.49 / 0.94 0.14 / 0.27 0.55 / 1.19 0.40 / 0.90 0.31 / 0.71 0.39 / 0.82

唆している．

■ Single model

Single modelの定量的評価結果を表 6.2の上段に示す．Our-single-modelはノイズベクトルを連結
せずに，1つの経路を予測している．提案手法は，ほとんどのシーンで従来手法より予測誤差を大き
く低減している．特に，提案手法は同じグループレベルのインタラクションを捉える Group-LSTM

より低い予測誤差である．Group-LSTMは，同じグループ内の歩行者間のインタラクションを無視
しており，他グループとの社会的なインタラクションを 1 つのグループとして捉える．その結果，
Group-LSTMは図 6.2(b)に示すように正確な経路予測に失敗している．一方で，提案手法では，予
測対象が属するグループ内の他対象とのインタラクション及び，他グループとのインタラクション
の両方をそれぞれの Attention機構で捉えることで，図 6.2(c)のように正確な経路を予測できる．

■ 20 Outputs

20 Outputs の定量的評価結果を表 6.2 の下段に示す．提案手法は全てのシーンで ADE スコアが
最良で，いくつかのシーンで FDEスコアが最良である．しかし，シーンで平均した FDEスコアは
Trajectron，STGAT，SGCNと比較して高い．これは，表 6.3に示すように，提案手法が将来的に他
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表 6.3: ETH/UCYにおける提案手法と従来手法の Prediction Collisionの結果．単位は [%]で，値が低
い程性能が良いことを示す．歩行者間のユークリッド距離が閾値 0.1 [m]以下であれば衝突が発生し
たとみなす．

Scene

Si
ng

le
m

od
el

Method C-ETH ETH HOTEL UCY ZARA01 ZARA02 AVG
LSTM 0.81 0.81 0.44 0.25 0.24 0.28 0.47
RED [126] 0.81 2.41 0.75 0.21 0.15 0.29 0.77
Social-LSTM [1] 1.61 4.03 1.34 0.38 0.76 0.69 1.47
Group-LSTM [56] 1.61 2.41 0.97 0.38 0.64 0.67 1.11
SR-LSTM [6] 0.81 0.81 0.22 0.24 0.20 0.26 0.47
Social-GAN [3] 0.81 0.81 0.22 0.38 0.34 0.44 0.50
STGAT [9] 0.0 0.81 0.44 0.20 0.19 0.26 0.32
Trajectron [10] 0.81 0.81 0.60 0.20 0.24 0.20 0.48
Social-STGCNN [37] 0.81 2.42 2.23 0.51 0.71 0.67 1.23
PECNet [12] 0.81 4.03 0.59 0.28 0.17 0.44 1.05
SGCN [66] 0.0 3.22 1.56 0.34 0.48 0.54 1.02
Ours-single-model 0.0 0.0 0.22 0.20 0.17 0.26 0.14

20
ou

tp
ut

s

Social-GAN [3] 1.61 0.0 0.60 0.23 0.17 0.26 0.48
STGAT [9] 0.0 0.81 0.44 0.25 0.27 0.24 0.34
Trajectron [10] 1.61 0.0 0.60 0.18 0.15 0.26 0.47
Social-STGCNN [37] 2.42 2.42 1.72 0.46 0.56 0.80 1.42
PECNet [12] 0.81 2.42 0.59 0.28 0.20 0.67 0.83
SGCN [66] 0.0 2.42 1.34 0.28 0.34 0.26 0.77
Ours 0.0 0.0 0.11 0.16 0.17 0.22 0.11

グループとの衝突を避けるための経路を予測した可能性があるためである．

■ Prediction Collision

表 6.3より，提案手法は Single modelと 20 outputs両方で，ほぼ全てのシーンで衝突率を抑え最良
のスコアである．これは，Group-based Forecasting Moduleにより，グループ内の他対象や将来の他
グループとの社会的インタラクションを捉えた機構の導入によるものである．これにより，将来の経
路情報を用いて社会的インタラクションを考慮することがシーン内の歩行者との衝突回避に有効で
あることが示された．その結果，表 6.2のように，ほとんどのシーンで予測誤差も低減した．

6.2.3 Ablation study

提案手法の各モジュールの効果を確認するために Ablation studyを行った．提案手法の各モジュー
ルについて，ADEと FDEで定量的評価した結果を表 6.4に示す．値はメートル単位である．BGと
WGはそれぞれ，Group-based Forecasting Moduleにおけるグループ間及びグループ内の Attention機
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表 6.4: 各モジュールのAblation study．IA:個人レベルのAttention機構，WG:グループ内のAttention

機構，BG:グループ間の Attention機構，λ: Prospection Moduleにおける未来のインタラクションを
制御するパラメータ．単位は [m]であり，ADE/FDEスコアで評価している．

Variant Condition Scene

ID IA WG BG λ C-ETH ETH HOTEL UCY ZARA01 ZARA02 AVG

1 ✓ - - 0 0.58 / 1.22 0.63 / 1.27 0.17 / 0.33 0.63 / 1.37 0.51 / 1.07 0.40 / 0.87 0.49 / 1.02

2 - ✓ - 0 0.55 / 1.15 0.58 / 1.09 0.17 / 0.32 0.61 / 1.32 0.46 / 1.04 0.39 / 0.86 0.46 / 0.96

3 - - ✓ 0 0.52 / 1.20 0.55 / 1.12 0.16 / 0.31 0.60 / 1.31 0.49 / 1.08 0.37 / 0.84 0.45 / 0.98

4 - ✓ ✓ 0 0.53 / 1.15 0.56 / 1.06 0.16 / 0.30 0.60 / 1.30 0.46 / 1.00 0.36 / 0.82 0.45 / 0.94

5 ✓ - - 1 0.53 / 1.17 0.56 / 1.10 0.16 / 0.29 0.59 / 1.27 0.44 / 0.98 0.36 / 0.82 0.44 / 0.94

6 - - ✓ 1 0.51 / 1.07 0.54 / 1.09 0.20 / 0.39 0.59 / 1.29 0.45 / 1.07 0.38 / 0.84 0.45 / 0.96

7 - ✓ ✓ 1 0.49 / 1.07 0.50 / 0.99 0.15 / 0.29 0.57 / 1.24 0.42 / 0.92 0.35 / 0.79 0.41 / 0.88

8 ✓ - - 2 0.57 / 1.20 0.56 / 1.11 0.17 / 0.32 0.58 / 1.26 0.44 / 0.98 0.35 / 0.76 0.46 / 0.94

9 - - ✓ 2 0.48 / 1.03 0.53 / 1.08 0.15 / 0.28 0.55 / 1.20 0.41 / 0.91 0.34 / 0.75 0.41 / 0.88

10 - ✓ ✓ 2 0.50 / 1.08 0.51 / 0.98 0.14 / 0.26 0.54 / 1.17 0.38 / 0.85 0.33 / 0.73 0.40 / 0.85

11 ✓ - - 3 0.49 / 1.01 0.54 / 1.07 0.18 / 0.33 0.57 / 1.24 0.43 / 0.99 0.33 / 0.74 0.42 / 0.90

12 - - ✓ 3 0.48 / 1.05 0.52 / 1.04 0.15 / 0.29 0.56 / 1.20 0.38 / 0.84 0.32 / 0.72 0.40 / 0.86

13 - ✓ ✓ 3 0.43 / 0.93 0.49 / 0.94 0.14 / 0.27 0.55 / 1.19 0.40 / 0.90 0.31 / 0.71 0.39 / 0.82

14 ✓ - - 4 0.49 / 1.02 0.52 / 1.04 0.15 / 0.28 0.57 / 1.24 0.41 / 0.89 0.34 / 0.76 0.41 / 0.87

15 - - ✓ 4 0.44 / 0.92 0.54 / 1.03 0.16 / 0.32 0.57 / 1.24 0.40 / 0.87 0.33 / 0.71 0.41 / 0.85

16 - ✓ ✓ 4 0.47 / 0.99 0.46 / 0.91 0.17 / 0.32 0.58 / 1.26 0.40 / 0.88 0.34 / 0.74 0.40 / 0.85

17 ✓ - - 5 0.50 / 1.04 0.55 / 1.10 0.16 / 0.29 0.57 / 1.23 0.43 / 0.93 0.33 / 0.73 0.42 / 0.89

18 - - ✓ 5 0.47 / 1.00 0.52 / 1.04 0.17 / 0.32 0.59 / 1.29 0.39 / 0.85 0.33 / 0.72 0.41 / 0.87

19 - ✓ ✓ 5 0.50 / 1.07 0.48 / 0.93 0.18 / 0.30 0.60 / 1.28 0.39 / 0.85 0.34 / 0.75 0.42 / 0.86

20 ✓ - - 6 0.50 / 1.07 0.57 / 1.13 0.19 / 0.37 0.62 / 1.30 0.42 / 0.88 0.38 / 0.81 0.45 / 0.93

21 - - ✓ 6 0.49 / 1.00 0.53 / 1.03 0.19 / 0.35 0.62 / 1.29 0.41 / 0.88 0.37 / 0.79 0.44 / 0.89

22 - ✓ ✓ 6 0.48 / 0.98 0.52 / 1.03 0.18 / 0.35 0.61 / 1.28 0.41 / 0.87 0.35 / 0.76 0.43 / 0.88

構を表す．IAは，各グループの Attention機構の有効性を調査するための個人レベルの Attention機
構を表す．表 6.4の個人レベル (IA)とグループレベル (BGとWG)のインタラクションモデルを比
較すると，個人レベルのインタラクションのモデル化よりグループレベルのインタラクションのモ
デル化が予測誤差を低減している．提案手法では，グループ間の Attentionとグループ内の Attention

を両方組み合わせることで，さらに予測誤差を低減する．
次に，将来のインタラクションを捉えるために，グループ間のAttention機構で用いられるProspection

Moduleから伝播される予想経路が与える影響について調査した．表 6.4の5列目は，Prospection Module

の予想経路における未来のシフトされるフレーム λを示す．なお，λ = 0は，Prospection Moduleの
予想経路を用いない．このモデルでは，グループ間の Attention機構に現時刻の経路情報を用いてい
る．Variant ID 13は，6.1.2節で述べた提案手法の λを設定したもので，このモデルの性能が最良で
ある．表 6.4より，将来で衝突するリスクの高い他グループとの衝突を回避するために，Prospection

Modueから伝播される予想経路を用いることが人間の社会的インタラクションに有効であることが
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表 6.5: パーソナルスペースを変化させた ADE/FDEの精度比較．全てのモデルはグループ間及びグ
ループ内の Attention機構を導入しており，λ = 3とした場合の結果を示す．

Personal space [m]
Scene 0.45 1.2 3.6 7.6
C-ETH 0.53/1.08 0.43/0.93 0.44/0.93 0.47/1.00
ETH 0.59/1.15 0.49/0.94 0.50/0.96 0.51/1.03
HOTEL 0.17/0.34 0.14/0.27 0.16/0.32 0.19/0.38
UCY 0.56/1.22 0.55/1.19 0.64/1.37 0.66/1.40
ZARA01 0.42/0.90 0.40/0.90 0.41/0.89 0.43/0.92
ZARA02 0.38/0.84 0.31/0.71 0.34/0.76 0.36/0.80
AVG 0.44/0.92 0.39/0.82 0.42/0.87 0.44/0.92

表 6.6: 各損失関数の有効性．Adversarial lossと L2 lossの両方を導入することで，予測性能が向上す
る．

Loss function
Scene w/ Adversarial w/ L2 w/ Adv. and L2
C-ETH 1.76/3.04 0.45/0.95 0.43/0.93
ETH 1.46/2.50 0.47/0.88 0.49/0.94
HOTEL 1.04/1.98 0.17/0.30 0.14/0.27
UCY 1.73/3.09 0.60/1.28 0.55/1.19
ZARA01 3.11/5.74 0.43/0.94 0.40/0.90
ZARA02 2.06/3.79 0.36/0.75 0.31/0.71
AVG 1.34/3.36 0.41/0.85 0.39/0.82

示された．興味深いことに，λが大きくなるにつれ予測誤差が徐々に大きくなっている．これは，将
来の不確実な予測結果に依存していることを意味する．
表 6.5は，パーソナルスペースの設定，つまり DBSCANアルゴリズムにおける距離の閾値を変更

した場合の精度比較を示す．パーソナルスペースが小さいほど，5章で説明したように歩行者密度の
高い混雑したシーンであるUCYにおいて，性能が向上している．一方，あまり混雑していない ETH

や ZARA01では，パーソナルスペースが大きい程，性能が向上している．このように，シーンによっ
て適切なパーソナルスペースは予測性能に影響を与える可能性があり，性能を向上させるためには
シーンの特徴に応じてパラメータを設定する必要がある．
表 6.6は，各損失関数の有効性を調査した定量的評価結果である．Adversarial lossがない場合は，

式 (6.12)の第 2項において L2 lossのみを用いている．なお，全ての結果は表 6.4の Variant ID 13の
モデルを用いている．表 6.6の 2列目は，全てのシーンにおいてAdversarial lossのみを用いた場合の
ADE/FDEスコアを示す．Adversarial lossは予測経路が本物か偽物かを学習するため，真値と予測経
路間の距離を最小化することができない．表 6.6の 3列目は，全てのシーンにおいて L2 lossを用い
た場合の ADE/FDEスコアを示す．L2 lossは 2列目の Adversarial lossのみより ADE/FDEスコアが
良いことを示す．これは，L2 lossが真値と予測経路間の距離を最小化するように学習するためであ
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表 6.7: SDDにおける提案手法と従来手法の ADE/FDEの定量的評価結果．単位は [pixel]で，値が低
い程性能が良いことを示す．

Scene

Si
ng

le
m

od
el

Method bookstore coupa deathCircle gates hyang little nexus quad AVG

LSTM 9.64 / 20.9 10.4 / 22.3 9.24 / 19.6 7.80 / 16.7 10.3 / 21.8 12.3 / 25.8 8.97 / 19.2 8.52 / 18.7 9.65 / 20.6

RED [126] 6.66 / 13.5 7.96 / 16.2 7.42 / 14.8 5.80 / 11.7 9.13 / 17.4 10.9 / 22.9 7.65 / 14.9 5.57 / 9.74 7.64 / 15.1

Social-LSTM [1] 22.8 / 47.2 24.1 / 49.3 29.5 / 61.6 24.5 / 49.3 35.4 / 75.9 24.3 / 50.5 22.9 / 45.7 24.1 / 46.6 26.0 / 53.3

Group-LSTM [56] 19.6 / 39.9 22.8 / 43.9 24.4 / 50.5 20.9 / 42.8 28.1 / 44.0 22.2 / 46.1 19.9 / 40.2 22.1 / 42.9 22.5 / 43.8

SR-LSTM [6] 8.11 / 16.2 7.69 / 15.9 7.61 / 14.7 6.18 / 11.2 9.22 / 18.3 11.8 / 24.1 6.80 / 13.1 5.31 / 8.78 7.84 / 15.3

Social-GAN [3] 18.4 / 37.2 19.1 / 38.4 18.1 / 36.5 18.1 / 36.5 19.4 / 39.1 20.8 / 42.5 18.6 / 37.4 21.1 / 41.4 19.2 / 38.6

STGAT [9] 7.58 / 14.6 9.00 / 17.4 7.57 / 14.4 6.33 / 11.7 9.17 / 17.9 10.9 / 22.8 7.37 / 14.0 4.83 / 7.95 7.84 / 15.1

Trajectron [10] 8.79 / 19.2 7.24 / 15.5 14.3 / 33.0 6.29 / 13.0 9.55 / 21.6 12.4 / 29.0 6.02 / 12.8 6.80 / 15.1 8.92 / 19.9

Social-STGCNN [37] 18.9 / 38.6 21.9 / 42.0 25.7 / 53.2 19.4 / 40.0 26.5 / 41.9 25.1 / 52.0 20.4 / 42.6 21.8 / 41.2 22.4 / 43.9

PECNet [12] 9.01 / 21.2 8.91 / 16.9 8.92 / 17.3 6.52 / 13.8 9.88 / 14.1 11.2 / 23.2 6.91 / 13.8 5.99 / 16.2 10.1 / 17.1

SGCN [66] 9.45 / 18.6 7.37 / 13.8 16.8 / 34.5 9.11 / 18.6 11.8 / 23.7 16.2 / 34.2 8.02 / 15.3 10.3 / 17.6 11.1 / 22.0

Ours-single-model 6.41 / 12.4 7.45 / 14.9 7.11 / 13.7 6.10 / 11.2 8.54 / 16.8 10.2 / 21.2 6.88 / 13.9 5.07 / 8.77 7.22 / 14.1

20
ou

tp
ut

s

Social-GAN [3] 5.03 / 8.96 5.39 / 9.57 5.20 / 9.13 4.66 / 8.25 5.74 / 10.2 6.51 / 11.9 5.23 / 9.11 4.08 / 7.15 5.23 / 9.28

STGAT [9] 4.09 / 7.57 4.83 / 9.05 4.59 / 8.43 2.86 / 4.69 5.37 / 10.2 6.25 / 12.1 4.20 / 7.58 2.34 / 3.62 4.32 / 7.91

Trajectron [10] 4.51 / 7.99 5.69 / 9.72 5.12 / 8.87 4.43 / 8.06 5.72 / 10.3 6.38 / 10.8 5.55 / 9.43 2.26 / 4.61 4.96 / 8.72

Social-STGCNN [37] 7.13 / 14.2 7.41 / 16.1 7.26 / 14.0 5.94 / 12.8 10.5 / 21.3 8.99 / 15.3 6.34 / 13.2 5.55 / 8.90 7.39 / 14.5

PECNet [12] 4.33 / 7.52 5.31 / 9.42 5.11 / 8.76 3.99 / 6.83 6.10 / 11.6 6.67 / 11.0 4.85 / 8.01 3.82 / 4.43 5.02 / 8.45

SGCN [66] 7.45 / 13.8 5.37 / 9.28 14.2 / 28.3 6.22 / 11.1 9.82 / 19.2 13.6 / 27.6 6.08 / 11.0 5.57 / 7.55 8.53 / 16.0

Ours 3.96 / 7.34 4.88 / 9.11 4.15 / 8.29 2.84 / 4.74 5.38 / 10.7 6.14 / 11.8 4.28 / 7.71 2.20 / 3.48 4.23 / 7.90

る．表 6.6の最後の列に示すように，Adversarial lossと L2 lossの両方を導入することで，ADE/FDE

は最良のスコアとなる．これは，L2 lossが予測経路が真値からどれだけ離れているかを制御するの
に対し，Adversarial lossが予測経路が本物か偽物かを敵対的に学習するためである．

6.2.4 SDDにおける実験結果
表 6.7に SDDにおける ADE/FDEスコアを示す．提案手法は表 6.4の Variant ID 13のモデルを用

いている．提案手法は，Single model，20 outputsでほぼ全てのシーンで従来手法より性能が向上し
ている．これにより，複雑な歩行者間の社会的インタラクションを捉える経路予測において，2つの
Attention機構の導入が効果的であることが示される．また，インタラクションを考慮しない REDが，
Single modelで提案手法の次に性能が良い．これは，SDDが ETH/UCYデータセットより高所で撮
影されることで歩行者の動きが線形的になり，他手法のインタラクションのモデル化が上手く機能
しなかったことが原因だと考えられる．
表 6.8に SDDにおける提案手法と従来手法の Prediction Collisionの結果を示す．提案手法は，Single

modelと 20 output共にほぼ全てのシーンで最良のスコアである．これらの結果より，提案手法の有
効性が確認された．
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表 6.8: SDDにおける提案手法と従来手法の Prediction Collisionの結果．単位は [%]で，値が低い程
性能が良いことを示す．歩行者間のユークリッド距離が閾値 10 [pixel]以下であれば衝突が発生した
とみなす．

Scene

Si
ng

le
m

od
el

Method bookstore coupa deathCircle gates hyang little nexus quad AVG

LSTM 3.62 5.95 39.76 4.48 10.28 3.48 23.21 0.0 11.35
RED [126] 3.62 6.90 41.02 3.96 10.35 12.43 23.96 0.0 11.53
Social-LSTM [1] 9.57 14.67 50.75 6.00 16.06 7.20 28.26 0.0 16.56
Group-LSTM [56] 8.18 12.75 44.24 5.84 14.73 8.87 25.98 0.0 15.07
SR-LSTM [6] 4.11 5.96 42.88 3.96 11.62 3.63 22.18 0.0 11.79
Social-GAN [3] 3.86 6.12 40.50 4.09 10.96 4.11 24.09 0.0 11.72
STGAT [9] 3.62 5.22 39.76 3.66 10.28 3.66 20.09 0.0 10.79
Trajectron [10] 4.85 9.65 48.87 4.70 12.06 3.32 26.38 0.0 13.73
Social-STGCNN [37] 9.71 15.90 49.62 8.96 17.25 7.33 20.04 0.0 16.10
PECNet [12] 4.98 10.43 44.09 4.96 11.12 4.58 24.69 0.0 13.10
SGCN [66] 5.32 8.12 45.26 4.22 11.56 5.61 27.12 0.0 13.40
Ours-single-model 3.92 4.87 38.86 2.78 10.12 3.22 20.46 0.0 10.53

20
ou

tp
ut

s

Social-GAN [3] 3.62 5.66 38.26 3.96 10.88 3.96 22.98 0.0 11.17
STGAT [9] 2.85 4.98 36.77 4.57 9.28 3.32 20.09 0.0 10.23
Trajectron [10] 3.62 7.32 44.22 4.70 10.01 3.32 22.98 0.0 12.02
Social-STGCNN [37] 7.32 11.86 43.93 6.88 14.58 5.99 19.89 0.0 13.81
PECNet [12] 4.46 8.55 42.20 4.22 10.96 4.22 22.54 0.0 12.14
SGCN [66] 4.85 7.84 43.10 3.96 10.88 5.20 22.12 0.0 12.24
Ours 3.49 4.21 35.49 2.50 9.03 3.04 19.39 0.0 9.64

6.2.5 予測結果
次に，各データセットにおける予測結果例と注意重みの可視化，Failure casesを述べる．

■ ETH/UCYにおける予測結果例

図 6.6に ETH/UCYにおける提案手法と従来手法の予測結果例を示す．提案手法は，グループ間と
グループ内のインタラクションを捉えることで，より正確な経路を予測できる．図 6.6(a)において，
個人レベルのインタラクションに基づく Social-GANや STGATでは，正確な経路を予測できていな
い．一方，提案手法はグループレベルのインタラクションにより，同じグループに属する対象同士
が類似した経路の予測及び，前方のグループとの衝突を回避する経路を予測している．図 6.6(b)に
おいて，Group-LSTM，STGAT，Social-GANはグループ内のインタラクションや過去のインタラク
ションを考慮するため，正確な経路を予測できていない．提案手法は，グループ内の Attention機構
の出力を次時刻の LSTMデコーダへ逐次入力されるため，未来の時刻で常にインタラクションを計
算する．その結果，予測対象自身と他対象との関連性を捉えつつ正確な経路を予測できる．
歩行者グループのダイナミクスを変化させた提案手法の予測結果例を図 6.7に示す．図 6.7(c)では，

前方のグループとの衝突を避けるために，グループを解散させるような経路を予測した．図 6.7(d)

は，赤色と青色の対象が同じ方向に進んでいるのか判断が困難なシーンである．提案手法は，同じ
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Social-GAN STGAT Ours

(a)

(b)

Observed Trajectory Ground Truth Predicted Trajectory (Single Model)
Predicted Distribution (20 Outputs) GroupSingle Target

Ours-single-modelGroup-LSTM

図 6.6: ETH/UCYにおける予測結果例．Group-LSTM，Ours-single-modelは 1つの経路を予測するモ
デル，Social-GAN，STGAT及び Oursは 20つの予測経路をサンプリングするモデルである．粗い破
線は観測経路，実線は真値，細い破線は 1つの経路を予測するモデルの予測経路，分布は 20つの予
測経路の分布である．提案手法 (Ours-single-model, Ours)は検出したグループをクラスタリングして
いる．

(c)

(d)

𝑡"#$ + 1 𝑡"#$ + 6 𝑡()*+

図 6.7: ETH/UCYにおける歩行者グループが時間と共に動的に変化する例．tobs +1が予測開始時刻，
tpredが最終予測時刻を表す．Group-based Forecasting Moduleは，グループ情報を時間と共に動的に
変化させることで，変化に対応した経路を予測する．
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図 6.8: ETH/UCYにおける Group-based Forecasting Moduleの各 Attention機構の注意重みの可視化．
(a) (d)は図 6.6，図 6.7の各図に対応する．色のついた円と矢印はグループラベルを表し，同じグルー
プ内の歩行者は同じ色で可視化される．各円の半径は注目度を表し，円が大きいほど重要度が高い．
予測対象は黒い矢印で表す．従って，各結果は予測対象の他対象に対する注目度を表している．

目的地に向かう場合はグループとして，異なる目的地に向かう場合は離れていく経路を複数予測し
ている．

■ ETH/UCYにおける注意重みの可視化結果例

提案手法の各注意重み，すなわち式 (6.4)と式 (6.9)の可視化例を図 6.8に示す．色付いた円と矢
印はグループラベルを表し，同じグループの対象は同じ色で表している．各円の半径はその注目度，
予測対象は黒い矢印で表されている．つまり，これらの結果は予測対象の他対象に対する注目度を
表している．図 6.8(a)と (c)はグループ間の Attention機構の注意重みの可視化例で，予測対象の手
前にいる赤色のグループが最も注目度が高い．これは図 6.6(a)と図 6.7(c)のように，将来で衝突す
る可能性の高いグループを強調することで，提案手法が正確に経路を予測できることを示す．また，
グループ内の Attention機構の注意重みの可視化例では，図 6.8(d)では予測対象自身が強調されるが，
図 6.8(d)ではグループ内の上から 1番目と 4番目の対象に注目している．これらの結果は，状況に
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より同じグループ内の他対象を強調及び自身を強調するなど，提案手法がグループ内の注意重みを
柔軟に割り当てることで，グループの特性に応じた経路を予測できることを示している．

■ SDDにおける予測結果例

SDDにおける提案手法と従来手法の予測結果例を図 6.9に示す．全ての予測手法は 20 outputsの
モデルの予測結果を可視化している．個人レベルのインタラクションに基づく予測手法は，両シー
ンにおいて正確な経路の予測ができていない．Social-GANは，両シーンにおいて正確な経路を予測
できず，他対象との衝突が発生している．STGATは前方のグループと衝突する経路を予測している．
一方，グループレベルのインタラクションに基づく提案手法では，同じグループに属する対象同士
は類似した経路を予測し，前方のグループとの衝突を回避する経路を予測している．
歩行者グループのダイナミクスを変化させた提案手法の予測結果例を図 6.10に示す．図 6.10(c)，

(d)，(e)は図 6.9(b)の各グループに対応する．図 6.10(c)では，周囲の歩行者の影響を受けながらも，
グループとして最初から最後まで一貫して同じような経路を予測している．図 6.10(d)では，黄色と
紫色の予測対象が時刻 tobs + 1でグループとして同じ目的地へ向かっている．それぞれの予測対象
は時刻 tobs + 6でグループを分散させ，紫色の対象はその地点で停止する経路を予測する．これは，
紫色の対象がグループ間の Attention機構により，黄色の対象と衝突しないように速度を落としてい
るためである．図 6.10(e)は，時刻 tobs + 6で赤色，灰色，紫色のグループが橙色と紫色の対象のグ
ループ及び，赤色と灰色の対象のグループの 2つに分散されるシーンを示している．

■ SDDにおける注意重みの可視化結果例

各Attention機構の注意重みの可視化例を図 6.11に示す．図 6.11(a)(b)のグループ間のAttention機
構で獲得した注意重みの可視化結果例では，予測対象の前方にいる緑色のグループの注目度が最も
高い．また，図 6.11(b)のグループ間の Attention機構の注意重みは緑色のグループだけでなく，紫
色やベージュ色で表現された他対象にも注目していることがわかる．これらは図 6.9(a)(b)のように，
将来で衝突するリスクがある他グループや他対象に注目することで，提案手法が正確に経路を予測
できることを示す．図 6.11(a)のグループ内の Attention機構で得られる注意重みの可視化結果例で
は，予測対象自身が強調されているが，図 6.11(b)ではグループの中央にいる対象の注目度が高い．
各対象は図 6.9に示すように，強調された対象の影響を受けることで，同じグループで類似した経路
を予測する．

■ Failure cases

ETH/UCYにおける誤った予測結果例を図 6.12に示す．図 6.12(a)は経路予測タスクの典型的な失
敗例で，急激な行動変化をする対象の経路予測に失敗した例である．図 6.12(b)(c)は提案手法特有の
失敗例である．図 6.12(b)は，前方のグループと衝突を回避するために，予測分布が真値と離れた結
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図 6.9: SDDにおける Social-GAN，STGAT及び，Oursの予測結果例．粗い破線は観測経路，実線は
真値，分布は 20つの予測経路の分布である．Oursは検出したグループをクラスタリングしている．
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図 6.10: SDDにおける歩行者グループが動的に変化する例．tobs + 1が予測開始時刻，tpred が最終
予測時刻を表す．(c)，(d)及び (e)は図 6.9(b)の各グループに対応する．

果例である．図 6.12(c)は，Prospection Moduleが同じ上方向への予想経路をGroup-based Forecasting

Moduleへ伝播したため，反対方向から来る青色と赤色の対象同士が誤って衝突した例である．
図 6.13は，SDDにおける誤った予測結果例である．図 6.13(a)は，図 6.12(a)のように急激な行動

変化をする対象の経路予測に失敗した例である．図 6.13(b)は，図 6.12(b)のように前方のグループと
衝突を回避するために，予測分布が真値と離れた結果例である．図 6.13(c)は，提案手法では建物と
いった静的障害物に関する特徴を捉えていないため，そのような障害物に衝突した経路を予測した例
である．これについては，3章や 5章で述べた環境情報を導入することで対処可能だと考えられる．

6.3 まとめ
混雑したシーンにおけるグループの社会的インタラクションを各 Attention機構でモデル化するた

めに，グループ内とグループ間の関係を捉える Group-based Forecasting Moduleを提案した．グルー
プ間の Attentionは，Prospection Moduleから伝播される将来の予想経路をグループ間のインタラク
ションの手がかりとして用いる．グループ内の Attentionは，グループ内の他対象のインタラクショ
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図 6.11: SDDにおける Group-based Forecasting Moduleの各 Attention機構の注意重みの可視化．(a)

と (b)は図 6.9のそれぞれに対応する．

ンをモデル化する．実験結果より，ほとんどのシーンで提案手法は従来手法より予測誤差及び衝突率
が減少した．提案手法の有効性を調査するための Ablation studyより，個人レベルよりグループレベ
ルでインタラクションを捉える場合が性能面や効率面で良いことを確認した．また，シーン毎に異
なる歩行者密度によって，提案手法の適切なパーソナルスペースの設定が予測性能に影響を与える
ことを確認した．予測結果より，提案手法はグループレベルで歩行者間の社会的インタラクションを
考慮することで，他のグループとの衝突を回避する経路予測及び，同じグループで類似する経路を
予測した．また，各グループの Attention機構の注意重みを可視化することで，予測対象が他グルー
プまたは，他対象及び予測対象自身に着目して経路予測したかを分析した．しかし，提案手法では
建物や木等の静的障害物を捉えるようにモデル化していないため，静的障害物との衝突を回避する
ことができない．そのため，今後は静的環境を捉えるネットワークの構築が挙げられる．
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(a) (b)

Prospective Trajectory of Prospection Module

(c)

Observed Trajectory Ground Truth

Predicted Distribution (20 Outputs)

図 6.12: ETH/UCYにおける誤った予測結果例．(a)は行動を突然変える場合のサンプル，(b)は前方
のグループと衝突回避するために真値と離れる経路を予測した場合のサンプル，(c)は Prospection

Moduleから出力される経路がどちらも上方向だった場合のサンプル例である．粗い破線は観測経路，
実線は真値，細い破線は Prospection Moduleの予想経路，分布は 20つの予測経路の分布である．

(a) (b) (c)

Observed Trajectory

Predicted Distribution (20 Outputs) Ground Truth

Prospective Trajectory of Prospection Module

図 6.13: SDDにおける誤った予測結果例．(a)は行動を突然変える場合のサンプル，(b)は前方のグ
ループと衝突回避するために真値と離れる経路を予測した場合のサンプル，(c)は静的な障害物への
衝突した場合のサンプル例を示す．
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第7章

結論と展望
本稿では，混雑シーンにおいて複雑な歩行者集団に対して高精度な経路予測を実現するために，グ

ループレベルに基づいたグループ間とグループ内の社会的インタラクションを捉える Group-based

Forecasting Moduleを提案した．以下に，本論文の結論と今後の展望について述べる．

7.1 結論
各章のまとめは以下の通りである．2章では，経路予測の具体的な社会実装例や処理の流れを述

べた後，深層学習を用いた経路予測についての関連研究をまとめた．深層学習を用いた経路予測は，
移動対象間の衝突を避けるインタラクションを考慮する経路予測及び，インタラクション以外の課
題を扱う経路予測手法の 2つに大別された．前者はさらにプーリング，アテンション及びその他の 3

つのモデルに分類され，それぞれのモデルについて利点や欠点を述べつつ，各手法について体系的
にまとめた．後者は，アイレベルのカメラ映像視点で経路を予測するなど，インタラクションを考慮
する予測手法とは異なる問題設定による経路予測手法が提案された．また，経路予測手法で用いら
れるデータセットや評価指標についても体系的にまとめた．

3章では，歩行者や自動車等のクラスが異なる複数の予測対象を属性とみなし，予測対象の属性と
環境情報を導入した経路予測手法を提案した．既存の経路予測手法では属性数に応じてモデル数が
増え計算コストが増加するが，提案手法では属性を one-hot vectorとしてコンパクトに表現すること
で計算コストの問題を解消した．コンパクトに表現した属性情報と周囲の環境情報を表現したシー
ンラベルをネットワークに組み込むことで，属性毎に保有する潜在的な特徴を捉えた経路予測を実
現した．

4章では，混雑シーンにおいて不正確な歩行者データから高精度に予測するために，シーンの各場
所が将来どれだけ混雑しているかのマップ，つまり群衆密度マップとして直接予測する手法を提案し
た．提案手法はパッチベースでモデル化することで，各場所で独立して行動する群衆密度の時空間
的ダイナミクスを効率的に捉える．既存の経路予測手法では，不正確な歩行者データを用いると誤っ
た経路を予測するのに対し，提案手法は群衆密度マップを直接予測するため，ほぼ全てのシーンで
ベースラインより高精度であることを確認した．また，パッチベースに基づく群衆密度予測手法に
おいて，空間的パターンと時間的ダイナミクスを単一のネットワークで学習することが有効である
結果が得られた．

5章では，2章のインタラクションを考慮した経路予測手法の中から代表的な手法を用いて，精度
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検証を行った．予測対象を歩行者に限定し実験した結果，歩行者間のインタラクションを考慮する
予測手法は歩行者密度が高いシーンで予測誤差が低くなる傾向が確認された．一方で，歩行者密度
が低いシーンでは，インタラクションを考慮しない予測手法で十分な予測精度を得られることを確
認した．プーリングモデルと比べアテンションモデルによるインタラクション表現が予測精度を向
上させつつ対象間の衝突率を減少させることがわかった．

6章では，4章と 5章で得た知見から，混雑シーンにおける歩行者間の社会的インタラクションを
グループレベルでモデル化するGroup-based Forecasting Moduleを提案した．Group-based Forecasting

Moduleはグループレベルに基づいたインタラクションを捉えるために，グループ間とグループ内の
Attention機構を導入した．評価実験において，提案手法は個人レベルでインタラクションを捉える
予測手法より予測誤差を低減しつつ衝突率を減少させた．また，予測結果より，提案手法は前方のグ
ループとの衝突を避ける経路予測やグループで同じ目的地に向かう経路予測を実現した．

7.2 展望
本論文では，各章で予測対象周辺の環境を考慮した経路予測に関する研究を行った．対象の経路

予測時に，建物や歩道などの静的物体及び他の移動物体など周辺環境に依存して予測対象のその後
の経路が決定されるため，経路予測ではこれらの情報をうまく取り込むことが重要になる．本論文
は，俯瞰視点から取得される情報により Advanced Driving Assistant Systemや自律型ロボットを含む
ソーシャルロボットに有用であると考えられる．例えば，LiDARを搭載した車両から撮影された車
載カメラ視点を俯瞰視点に視点変換させることで，歩行者の将来の経路を予測できる．また，交差
点や天井に設置された俯瞰カメラを介して自車両やソーシャルロボットに情報を伝播させることで，
車載視点及び 1人称視点カメラからは見えない歩行者の位置を事前に捉えることができる．それら
で得た歩行者情報から，各章で提案した手法を上記アプリケーションに実用できると考えている．
経路予測に必要な要素として，対象の属性情報や ID情報，そしてグループの情報が挙げられる．

しかし，これらの情報は実環境で撮影されたデータであり，しばしセンシティブに扱う必要がある．
例えば，対象の属性は自転車や自動車から降りた人を歩行者と扱うか否か，運動傾向が類似してい
る歩行者をグループとするのが正確なのか等，提案手法含む経路予測の社会実装には問題が複数生
じる可能性がある．特にグループは運動傾向が類似する歩行者集団ではなく，家族や同僚及び友人
等の異なる親密な関係を持つグループとしても考えられる．データにそのようなグループ情報のラ
ベリングがあれば 6章の提案手法を適用できるが，データには親密な関係に関するラベリングがさ
れておらず，1からデータを作成する必要がある．しかし，現実的な問題としてアノテーションコス
トがかかること，そして実環境で撮影されるため倫理関係やプライバシー問題が発生する．そのた
め，シミュレーション環境によるラベリング等が必要になると考えられる．従って，本論文はシミュ
レーション環境で作成したデータを用いて現実的な経路予測問題に対処することを今後の研究課題
とする．
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