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Path prediction methods with deep learning architectures consider the interactions of pedestrians with the feature of the 
surrounding physical environment. However, these methods process all pedestrian targets as a unified category, making it 
difficult to predict a suitable path for each category. In real scenes, both pedestrians and vehicles must be considered. 
Predicting the path that corresponds to a target type is possible by considering the types of multiple targets. Therefore, to 
achieve path prediction compatible with individual categories, we propose a path prediction method that simultaneously 
represents the target type as an attribute and considers physical environment information. Our method inputs feature vectors 
that represent i) past object trajectory, ii) the attribute, and iii) the semantics of the surrounding area into a long short-term 
memory, making it possible to predict a proper path for each target. Experiments prove that our approach can predict a path 
with higher precision. Also, we analyze its effectiveness by introducing the attribute of the prediction target and the physical 
environment’s information.  
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1. 序   論 

コンピュータビジョンで古くから人を対象とした研究が様々

行われている．人を対象とした問題の一つに経路予測がある．経

路予測とは，歩行者や自動車などの移動対象が未来にどのよう

な道筋を移動するかを予測する技術である．経路予測は自動運

転における交通事故の防止 1) ~ 3)やロボットの自律制御 4) ~ 7)など，

将来様々な分野への応用が期待されている 8) ~ 13)．そのため，近

年盛んに取り組まれている問題の一つである． 
すでに様々な予測手法が提案されているが，特に近年では深

層学習の発達により，Convolutional Neural Network (CNN) 14) 
および，Long Short-Term Memory (LSTM) 15)を用いた予測手

法が数多く提案されている 7) 16) ~ 21)．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モ

デルの導入 17) 18) 22) ~ 25)やシーン中のセマンティックな情報 18) 26) 

27)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

種類の予測対象として扱っているという問題が存在する．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

象の種類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複数種

類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

一種類の対象として予測しているため，予測対象の種類に応じ

た経路を予測することが困難であると考えられる． 

上記の問題を解決するためには，対象の種類毎にモデルを作

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． 
そこで本研究では，予測対象の種類および，予測対象の周囲の

環境情報を導入した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，異なる対象

の種類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，予測対象の種類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． 
本研究の新規性は，属性情報のより詳細な拡張が可能な点であ

る．歩行者や自動車といった属性情報を one-hot vector としてコ

ンパクトに表現することで，従来手法のように対象の種類毎にモ

デルを作成することはない．そのため，前述の属性だけでなく，

大人や子供，男性と女性など，より詳細な属性情報を one-hot 
vector の次元数のみ上げることで拡張できると考えられる． 
本論文は次のように構成される．まず，2.にて経路予測の関連

研究について説明する．3.で提案手法の具体的な処理について説
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明する．4.で評価実験について説明および考察を述べる．最後に

5.でまとめる． 

2. 関 連 研 究 

経路予測は古くから扱われている問題であり，現在までに数多

くの研究がされている．本章では，代表的な予測モデルについて

説明する． 
2.1 ベイズモデルに基づく予測手法 
代表的なアプローチとしてベイズモデルに基づく手法が存在す

る 1) 3) 27) ．Scheneider ら 1)は車載カメラに映った車両前方の歩行

者の移動経路を予測することを目的として，拡張カルマンフィル

タに基づいた経路予測手法を提案している．この手法では，歩行

者の速度や加速度などの対象の移動に関する情報をいくつか変更

することで，予測に必要な情報を検討している．また，Kooij ら 3)

はDynamic Bayesian Network (DBN) 28)を用いて，歩行者が車

道を横切る際の移動を予測している．この手法では，歩行者の頭

部の向きや車両との距離，縁石までの距離を対象および，周囲の

環境の情報として用いている．それらを DBN の観測に使用し，

歩行者が止まるか横断するかというモードを推定することで，予

測精度の向上を図っている．一方，提案手法では，対象の種類を

対象が保有する属性として導入し，セマンティックな領域ラベル

を周囲の情報として導入する． 
2.2 深層学習を用いた予測手法 

近年では深層学習，特にLSTM を用いた経路予測手法が提案さ

れている 17) ~ 20)．深層学習を用いた経路予測は歩行者同士の衝突

を避けるインタラクション情報を考慮することで，正確な予測経

路を獲得している． Alahi ら 17)は，シーン中の複数の歩行者の移

動経路を予測する手法を提案している．その際，インタラクショ

ンを考慮するために，Social-Pooling (S-Pooling)と呼ばれるプー

リング層を提案している．自身の周辺に存在する歩行者のLSTM
の中間層の出力を S-Pooling に入力し，その出力を次の時刻の

LSTM の入力として用いることで，歩行者同士の衝突を避けるよ

うなインタラクションを考慮した経路予測を実現している．

Gupta ら 21)は，Generative Adversarial Networks (GAN) 29)を用

いた予測手法を提案している．この手法は，未来に辿りうる経路

は 1 つではない可能性から，GAN を用いることで複数の予測経

路をサンプリングしている．同時に，対象間のインタラクション

情報をコンパクトに表現したモジュールを提案している．Lee ら

18)はRNN Encoder-Decoder 30)および，Conditional Variational 
Auto-encoder 31)を用いた経路予測手法を提案している．この手法

では，対象間のインタラクションに加えて，周囲の環境情報を考

慮することで高い予測精度を実現している．このようにLSTM を

用いた予測手法では，対象の周囲の環境に関する特徴ベクトルを

記述し，活用することで精度の向上を図っている．一方で，提案

手法では，周囲の環境に加えて対象自身の情報を導入することで

予測精度の向上を図る． 
2.3 属性を考慮した予測手法 

対象の属性を考慮した手法として，Ma ら 25)は歩行者の性別や

年齢を考慮した手法を提案している．この手法では，歩行者の年

齢および，性別によって歩行速度が異なることを仮定し，シーン

中に存在する複数の歩行者の移動経路を同時に予測している．こ

の手法では，歩行者のみが存在するシーンで予測を行なっており，

環境に関する情報は用いられていない．一方，本研究では，対象

の属性および，周囲の環境情報を考慮した経路予測を行う． 

3. 提 案 手 法 

本章では，予測対象の種類および，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．この時，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

Fig. 1  The overview of the proposed method 
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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 問題設定 

本研究では，シーン中の複数の対象種類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,⋯ , 𝑇"#$の移動経路を入力し，予測時刻𝑡 = 𝑇"#$ + 1, 𝑇"#$ +
2,⋯ , 𝑇%&'(における予測経路を出力する． 
3.2 属性情報 

複数の対象種類の経路を予測するために，入力に対象の種類に

関する追加情報を導入する．対象の種類をネットワークへ入力す

るために，本研究では対象の属性情報を one-hot vector で表現す

る(図 2)．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𝑒)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 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𝑒*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，対象の種類に応じた経路を予測することが期待

できる． 
3.3 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(1)で定まる． 
 

Δ𝑥+ = 𝑥+ − 𝑥+,*	  
                                                          (1) 

Δ𝑦+ = 𝑦+ − 𝑦+,* 
 

ここで，𝑡は現時刻，𝑡 − 1は前時刻を示す．式(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

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の予測

を行うことが可能となる． 
3.4 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 x 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𝑉+を抽出する．環境情報に関す

る特徴は式(2)で定まる． 
 

𝑉+ = 𝐶𝑁𝑁(𝐼+	;𝑊-))) (2) 
 
ここで，𝐼+はクロップしたバイナリマップ，𝑊-))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． 
3.5 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

layer kernel size output size remarks 
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 (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  

ouput  2  

Fig. 2  The representation of the attribute of a target object 

Fig. 3  The representation of the physical environment surrounding 

a prediction target 

Table 1  The detailed network architecture of the proposed method 
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は観測データを予測開始直前のフレーム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)に予測経路の算出式を示す． 
	

ℎ+ = 𝐿𝑆𝑇𝑀=(Δ𝑥+, Δ𝑦+), 𝒆, 𝑉+, ℎ+,*	;𝑊./01>  
                                                          (3) 

[Δ𝑥+2*, Δ𝑦+2*] = 𝜙(ℎ+	;𝑊-) 

 
 

 
 
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1にネットワーク構成を示す．表 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． 

4. 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． 
4.1 データセット 

データセットには，Stanford Drone Dataset (SDD) 24)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 4 に予

測シーンの例を示す． 

 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 

(c) bookstore

(a) coupa

(d) deathCircle (e) gates

(f) hyang (g) little (h) nexus

(b) quad

pavement
bicycle storage tree building

sidewalk
roundabout

grass

Fig. 4  Examples of original scene (left) and annotated scene labels (right) in the SDD 

(a) (b)

(c) (d)
Fig. 5  Examples of incorrect annotations in the SDD  

Table 2  Training and test data details 

 



 
 
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 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5に不正

確な経路例を示す．緑線はアノ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 5(a, b, c))や不
正確にアノテーションされた経路(図 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 種類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． 

  4.2 評価指標と比較手法 
定量的評価のために，本実験では 2 種類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．FDE および，ADE
は式(4)，式(5)で表される． 

 

𝐹𝐷𝐸(𝑖) = E(𝑥F30 − 𝑥30)4 + (𝑦F30 − 𝑦30)4	 (4) 

𝐹𝐷𝐸 = 	
1
𝑛

H 𝐹𝐷𝐸(𝑖)
35*,4,⋯,)

	  

 

𝐴𝐷𝐸(𝑖) = 	
1
𝑇

H E(𝑥F3+ − 𝑥3+)4 + (𝑦F3+ − 𝑦3+)4
+5*,4,⋯,0

	 (5) 

𝐴𝐷𝐸 = 	
1
𝑛

H 𝐴𝐷𝐸(𝑖)
35*,4,⋯,)

	  

 
ここで，真値は(𝑥, 𝑦)，予測座標は(𝑥F, 𝑦F)，時刻は𝑡，予測対象は𝑖で
ある．各指標はシーン内の予測対象𝑖毎に求められる． 

 
 
  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) 32)および，深層学習

モデルの代表的な手法であるSocial LSTM (S-LSTM) 17)をベース

ラインとして用いる． 
4.3 実験条件 

学習条件として，最適化手法に RMSprop 33)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． 
4.4 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に

示す．表 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 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 6(a, c, g))． また，表 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 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 21)で報告されている． 
表 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
6(h))．属性と環境情報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 6(a, b, c, g) の真値に近い経路を予測

していることが確認できる．図 6(d, e, f)は pedestrian の経路を示

している．この場合で得られた結果は，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 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．

た だ し ， KF ， trajectory ， trajectory+attribute ，

trajectory+environment がネットワークの入力として使用され 

Metric KF S-LSTM trajectory trajectory + 
attribute 

trajectory + 
environment 

trajectory +  
attr. + env. 

Final disp. error 174.42 206.22 196.13 173.04 172.12 109.44 

Avg. disp. error 116.02 125.41 86.42 76.32 76.01 53.20 

Table 3  Quantitative results for prediction methods (unit : pixel) 



 
 

input Final disp. error Avg. disp. error 

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 

 
 
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 6(h, 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，本研究の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．  
4.5 異なる対象毎の評価結果 

表 4 に，属性と環境情報を導入するときの各対象に関す

る予測誤差を示す．表 4 は属性と環境情報を両方考慮した結 

 
 

 

 
 
果を示す．表 4 より，bicycle，car および，skateboarder は

他の属性より速く移動するため，予測誤差は大きい．また，

表 1 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． 
4.6 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

実験を行なった．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 obstacle map を使用する実験を行

う．図7に obstacle map の例を示す．obstacle map 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 5 に示

し，予測結果例を図 8 に示す．表 5 は属性と環境情報を両方

考慮した結果を示す．表 5 より，シーンラベルが obstacle map
よりも優れていることを示す．図 8(a)の car の予測結果では，

obstacle map 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 8(b)の bicycle の予測結果で

は，grass に向かった経路を予測していることが確認できる．こ

input Final disp. error Avg. disp. error 

Obstacle map 130.12 59.42 

Scene label 109.44 53.20 

Fig. 6  Examples of prediction results of each method on SDD 

Table 4  Quantitative results of each attribute 

Fig. 8  Examples of prediction results with different environment information 
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(d) pedestrian

(g) car
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KF

⋰

Scene labels

Scene label

Pavement

Sidewalk

Grass

Bicycle storage

Building

Tree

Roundabout

⋰

Obstacle map

Scene label

Pavement

Sidewalk

Grass

Bicycle storage

Building

Tree

Roundabout

(a) car (b) bicycle (d) bicycle

(c) pedestrian

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
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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
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obstacle map prediction scene label prediction

ground truth

Table 5  Quantitative results introducing obstacle map or scene 

label 

Fig. 7  Examples of obstacle map 

Fig. 6  Examples of prediction results of each method on SDD 



れらのような予測結果となったのは，obstacle map 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． 
4.7 誤った予測結果例 

図9に，適切な予測が行えなかった例を示す．図 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 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 9(c, d)に示す．図 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 9(e, 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． 

5.  結   言 

本研究では，予測対象の属性および，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
へ入力することで表現した．これらの情報をLSTM へ逐次的に入

力することで，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および，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．しかしなが

ら，突発的な行動やデータサンプルが少ない属性では，充分な学

習を行うことができず，適切な予測を行うことが困難であった． 
今後の課題として，属性情報を拡張することによる応用，それ

に伴いデータセットを新たに作成することで，より現実的な問題

に対処する．また，予測対象同士の衝突を防ぐインタラクション

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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