
 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1. はじめに 

近年，ショッピングモールや空港などの公共の場に

おける移動ロボットの実用化が進んでおり，ロボット

と人間が共存する環境における安全問題が注目されて

いる．移動ロボットは掃除や運搬などのタスクを実行

すると共に，周囲の歩行者との衝突を自律的に回避す

ることが強く求められる．歩行者の軌道を予測し，妨

げにならないように移動計画を自律的に行う機能は，

ロボットと人間が共存する社会の実現のために必須で

あるといえる． 

複雑な人間の動きを予測するためには，行動パター

ンを理解する必要がある．混雑した環境における歩行

者の行動パターンは，自らの状態や目的だけでなく，

周囲の歩行者の行動にも依存すると考えられる．すな

わち，周囲の歩行者とのインタラクションを考慮する

ことで，適切な歩行者の軌道予測が可能となる． Lewin

らは人間の行動をモデリングするため，Field theoryを

提案した(1)．Field theoryは人間の行動 Bをその周囲の

環境に対する理解 P と環境を表す E の関数𝐵 =

𝑓(𝑃, 𝐸)として考える． 

歩行者の軌道を解析的に予測するため，Helbingらは

Social force model（SFM）を用いてその関数を定式化し

た(2)．SFM は歩行者とその目的地との間に引力を，他

者との間に斥力を発生させ，歩行者のダイナミックス

を計算し，未来の位置を予測する．その後，SFM は

Tamuraら(3)によって改善されてきたが，力を計算する

関数の中のパラメータは試行錯誤によって決められる

ため，モデルの構築には膨大な労力を必要とし，様々

なシナリオに対応する汎化能力は低いと考えられる． 

一方，Kitani ら(4)や Pedllegrini (5)らは機械学習を用い

て，歩行者の軌道データに基づいて歩行者の過去の軌

道から未来の軌道にマッピング可能な手法を提案した．
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Fig. 1 Illustration of our approach, BiRNN encoder-

decoder framework with attention. 



 

 

 

しかし，歩行者間のインタラクションに対する考慮が

不十分であり，混雑した環境下では適切な予測が行わ

れない可能性がある．AlahiらやGuptaらは人工ニュー

ラルネットワークに Social pooling(6)や Max pooling(7)な

どのレイヤーを追加し，歩行者間のインタラクション

をネットワークに組み込む手法を提案した．しかし，

ここでのインタラクションは歩行者間の相対距離のみ

に依存し，歩行者が周囲の人の行動をどのように理解

し自分の行動に反映するかを学習させることはできな

かった． 

本研究では，Bi-directional Recurrent Neural Network 

（BiRNN）を用いたアテンションモデルによる軌道予

測手法を新規に提案する．BiRNN は Recurrent Neural 

Network（RNN）と違い，時系列データを順番（forward）

に入力するRNNと逆順（backward）に入力するもう１

つの RNNが存在する(8)（図 1参照）．RNNで歩行者

の軌道を入力時系列データとして処理する際，出力さ

れる計算結果は hidden vectorと言い、過去軌道のメモ

リを持つ．ゆえに，ある時刻 t において backward の

RNNが出力したhidden vectorは未来の軌道の情報を持

つ．アテンションモデルは歩行者の過去と未来の情報

から歩行者間のインタラクションを学習し，ネットワ

ークに組み込む． 

 本論文では，まず問題設定を説明する．次にBiRNN

を用いたアテンションモデルの構造と各要素について

説明する．その後，実験の方法を説明し，テストによ

り提案手法の有効性を示す．最後に提案手法の性能評

価を行い，考察を述べる． 

2. 問題設定 

本研究では，人間以外のオブジェクトが歩行者の軌

道に与える影響は小さく，俯瞰視点からすべての歩行

者の軌道が追従できるシナリオを想定する．任意の時

刻 tにおける i番目の歩行者の位置を(𝑥𝑡
𝑖 , 𝑦𝑡

𝑖)とする． 

 以上の設定から，歩行者の軌道予測問題は以下のよ

うに記述できる．歩行者の総数をNとすると， 𝑡 = 1

か ら 𝑡 = 𝑇𝑜𝑏𝑠 ま で の 軌 道 𝑄 =

{(𝑥𝑡
𝑖 , 𝑦𝑡

𝑖)|𝑖 = 1, 2, … , 𝑁; 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇𝑜𝑏𝑠  }が与えられ，

𝑡 = 𝑇𝑜𝑏𝑠 + 1から𝑡 = 𝑇𝑜𝑏𝑠 + 𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑までの軌道を予測す

る．ここで，𝑇𝑜𝑏𝑠と𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑はそれぞれ観測時間と予測時

間を表す． 

3.  BiRNN を用いたアテンションモデル 

3・1 提案手法の概要  本研究では，観測された

歩行者の軌道と周辺環境における他者とのインタラク

ション（歩行者に対する周辺環境の影響）を用いて、

歩行者の未来の軌道を予測するアテンションモデルを

構築する．アテンションモデルは encoder-decoderモデ

ルの一種であり，アテンションメカニズム（attention 

mechanism）という関連付けの方法を用いて，異なる入

力の間の関係を調べることができる(9)．本研究で提案

するモデルにおいて，encoderはBiRNNを用いて観測

した歩行者の軌道を処理し，時系列データ（軌道 Q）

を hidden vectorにマッピングする．また，時刻ごとに

アテンションメカニズムを用いて，個々の歩行者と周

辺の歩行者とのインタラクションを推定し，context 

vectorを計算する（図 2(a)参照）．decoderは encoderか

ら各歩行者の軌道に対応するhidden vectorを入力とし，

context vector を歩行者に対する周辺環境の影響として

参照しながら歩行者のもう１つの RNN で軌道を予測

する． 

3・2 BiRNNとRNNによる入力軌道の処理 毎時

刻における歩行者の位置(𝑥𝑡
𝑖 , 𝑦𝑡

𝑖)は，全結合層により状

態ベクトル𝑠𝑡
𝑖に埋め込まれる．そして，シナリオにい

る N 名の歩行者のうち，i 番目の歩行者を予測対象と

する際，encoder は BiRNN を用いて i 番目の歩行者の

時系列状態ベクトルの{𝒔𝑡
𝑖 |𝑡 = 1, 2, … , 𝑇𝑜𝑏𝑠}を処理し，

毎時刻におけるforwardとbackwardのhidden vector �⃑⃑� 𝑡
𝑖

と�⃑⃑⃐�𝑡
𝑖を算出する．一方，他者の時系列状態ベクトル

 

(a) Overview of the model 

 

 

(b) Illustration of attention mechanism 

Fig. 2 Illustration of attention model 



 

 

 

{𝒔𝑡
𝑗
|𝑗 ≠ 𝑖;  𝑡 = 1, 2, … , 𝑇𝑜𝑏𝑠}がRNNによって処理され，

毎時刻において，他者の hidden vector 𝒉𝑡
𝑗
が得られる．

BiRNN の機能により，観測時間中の任意の時刻𝑡にお

いて，観測の開始から時刻𝑡までの推定対象者と周辺他

者の軌道のメモリが�⃑⃑� 𝑡
𝑖と𝒉𝑡

𝑗
に保存されるだけではな

く，時刻𝑡から観測の終了までの推定対象の軌道がメモ

リとして�⃑⃑⃐�𝑡
𝑖に保存される． 

3・3 アテンションメカニズムによる歩行者インタ

ラクションの推定  先行研究とは異なり，本研究で

は同時に�⃑⃑� 𝑡
𝑖と𝒉𝑡

𝑗
，�⃑⃑⃐�𝑡

𝑖と𝒉𝑡
𝑗
の間にアテンションメカニズ

ムを用い，forward と backward のアテンションスコア

𝑎𝑡
𝑖,𝑗
と𝑏𝑡

𝑖,𝑗
を計算する（図 2(b)参照）． 

 

𝑎𝑡
𝑖,𝑗

=
exp (〈�⃑⃑� 𝑡

𝑖 ,𝒉𝑡
𝑗
〉)

∑ exp (〈�⃑⃑� 𝑡
𝑖 ,𝒉𝑡

𝑗
〉)𝑗≠𝑖

                (1) 

𝑏𝑡
𝑖,𝑗

=
exp (〈�⃑⃑⃐�𝑡

𝑖 ,𝒉𝑡
𝑗
〉)

∑ exp (〈�⃑⃑⃐�𝑡
𝑖 ,𝒉𝑡

𝑗
〉)𝑗≠𝑖

                (2) 

 

ここで，𝑎𝑡
𝑖,𝑗
と𝑏𝑡

𝑖,𝑗
はそれぞれ�⃑⃑� 𝑡

𝑖と𝒉𝑡
𝑗
，�⃑⃑⃐�𝑡

𝑖と𝒉𝑡
𝑗
の間の類

似度を計算しており，𝑎𝑡
𝑖,𝑗
は推定対象者と周辺他者の軌

道の類似度を評価する．また，𝑏𝑡
𝑖,𝑗
は推定対象者の軌道

と周辺他者の軌道の依存関係を評価する．これら 2つ

のスコアを使い，各時刻における推定対象者に対する

周辺環境の影響を代表するcontext vector 𝒄𝑡
𝑖を次のよう

に計算する． 

 

 𝒄𝑡
𝑖 = [∑ 𝑎𝑡

𝑖,𝑗
𝒉𝑡

𝑗
𝑗≠𝑖 , ∑ 𝑏𝑡

𝑖,𝑗
𝒉𝑡

𝑗
𝑗≠𝑖 ]       (3) 

 

ここで[∗,∗]は２つのベクトル*を連結する操作を表す．

以上のように，encoderは観測時間全体に渡って推定対

象者のコンテキストを{𝒄𝑡
𝑖 | 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇𝑜𝑏𝑠}に集約す

ることが可能となる． 

3・4 decoder による軌道予測  decoder は Bottle 

neck から連結した encoder の最終 hidden vector 

[�⃑⃑� 𝑡
𝑖 , �⃑⃑⃐�𝑡

𝑖 ] (𝑡 = 𝑇𝑜𝑏𝑠)を受け取り，decoder の RNN の初

期状態とする．観測された推定対象者の最終位置

(𝑥𝑇𝑜𝑏𝑠

𝑖 , 𝑦𝑇𝑜𝑏𝑠

𝑖 )を decoder のRNNに入力し，各時刻にお

ける decoderの hidden vector 𝒉𝑡′
𝑖 を計算する（図 2(b)参

照）．ここで，𝑡′ ∈ {1, 2, … , 𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑}は予測時間における

各時刻を表す．さらに，過去のコンテキスト

{𝒄𝑡
𝑖 | 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇𝑜𝑏𝑠}の推定対象者の未来の軌道に対

する影響を予測に組み込むため，提案手法はアテンシ

ョンメカニズムを用いて観測時間における各時刻の

context vector 𝒄𝑡
𝑖と hidden vector 𝒉𝑡′

𝑖 の関連性を評価す

る．また，attentive context vector �̂�𝑡
𝑖を計算し，推定対象

者に対する周辺環境の影響を代表する． 

 

 �̂�𝑡
𝑖 = ∑ 𝑑𝑡′,𝑡

𝑖12
𝑡=1 𝒄𝑡

𝑖                  (4) 

 𝑑𝑡′,𝑡
𝑖 =

exp (〈𝒉
𝑡′
𝑖 ,𝒄𝑡

𝑖 〉)

∑ exp (〈𝒉
𝑡′
𝑖 ,𝒄𝑡

𝑖 〉)12
𝑡=1

           (5) 

 

ここで，𝑑𝑡′,𝑡
𝑖 は alignment vectorであり，観測時間の各

時刻における推定対象者に対する周辺環境からの影響

の度合いを表す．最後に，attentive context vector �̂�𝑡
𝑖と

decoderの hidden vector 𝒉𝑡′
𝑖 が連結され，１つの全結合

層により予測位置(�̂�𝑡′
𝑖 , �̂�𝑡′

𝑖 )に反映される．以上の操作

を𝑡′ = 1から𝑡′ = 𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑 − 1まで繰り返すと推定対象

者の予測軌道{(�̂�𝑡′
𝑖 , �̂�𝑡′

𝑖 )|𝑡′ = 1, 2, … , 𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑  }を計算す

ることができる．ただし，𝑡′において予測された位置を

𝑡′ + 1のRNNの入力とする． 

3. 実験 

提案したアテンションモデルの性能を評価するため，

歩行者軌道の公開データセットを用いて人工ニューラ

ルネットワークを構築し，性能評価を行った． 

 使用したデータセットにはETH，Hotel，Student，Zara

の 4つのシナリオがある(5)(10)．合計 2027名の歩行者の

 

Fig. 3 Visualization of attention score. 



 

 

 

軌道データは手動のラベリングにより動画から抽出し

た．  

 モデルの汎化能力を評価するため，全データセット

のうちの 1つのシナリオから抽出された軌道データを

テストデータとして扱い，残りのデータで訓練とバリ

デーションを行い，その方法を 4つのシナリオに対し

て繰り返した．訓練と評価では，観測された軌道とし

て 8 time stepの座標を入力し，12 time stepの座標を予

測軌道として出力した．  

4. 実験結果と考察 

性能評価では，Average Displacement Error（ADE）と

Final Displacement Error（FDE）を指標として予測誤差

を評価した． 

 

𝑨𝑫𝑬 =
∑ √(𝑥

𝑡′
−𝑥

𝑡′
)2+(𝑦

𝑡′
−�̂�

𝑡′
)212

𝑡′=1

12
       (6) 

𝑭𝑫𝑬 = √(𝑥12 − �̂�12)
2 + (𝑦12 − �̂�12)

2       (7) 

 

ここで𝑡 ′は予測における各時刻を表す．(𝑥𝑡 ′, 𝑦𝑡 ′)と 

(�̂�𝑡 ′, �̂�𝑡 ′)は時刻𝑡 ′における decoderの真値と予測結果で

ある．提案手法と従来手法の評価結果との比較を表 1

に示す．全データセットにおいて提案手法の予測誤差

はベースラインのSocial-LSTMより小さかった．Hotel

と Student の 2 つのシナリオに対しては，Social-GAN

より誤差が小さかった．Zaraにおける提案手法の性能

は従来手法の予測誤差と同等となった．ETHにおける

提案手法の予測誤差は大きくなったが，その原因とし

ては地面の積雪が歩行者の動きに影響したと考えられ

る． 

 また，提案手法の性能を分析するため，歩行者のア

テンションスコア𝑎𝑡
𝑖,𝑗
と𝑏𝑡

𝑖,𝑗
（3 章 参照）をプロット

し，アテンションスコアの変化を可視化した上で，ア

テンションメカニズムの機能を分析した（図 3参照）．

Forwardと backwardにおけるアテンションスコアの分

布を比較すると，backwardにおけるアテンションメカ

ニズムは異なるタイプのインタラクションを分ける効

果がより顕著である．スコアの値の大小により，推定

対象者周辺の他者が 3つのグループに分けられた．推

定対象者が前を歩く他者を避ける必要があるため，ア

テンションメカニズムが前を歩く他者に与えるスコア

が高かった．一方，推定対象者の視野外にいる他者は

推定対象の軌道に影響しないため，与えられたスコア

が低かった（図 3参照）．通常のRNNに backward を

追加した BiRNN を使うことにより，モデルは異なる

タイプのインタラクションを学習できると考えられる． 

5. おわりに 

本研究では，歩行者の軌道予測問題に取り組み，歩

行者のインタラクションを考慮できる BiRNN アテン

ションモデルを提案した．公開されている歩行者軌道

データセットを用いた実験により，従来手法より高い

予測精度が達成された．また，アテンションスコアの

可視化により，提案したニューラルネットワークは歩

行者間のインタラクションを学習できることを示した．  
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Table 1 Quantitative result of ADE and FDE (meter) on 

those approach (ADE/FDE)  

Dataset Social-LSTM(6) Social-GAN(7) Our model 

ETH 1.09/2.35 0.87/1.62 1.26/2.32 

Hotel 0.79/1.76 0.67/1.37 0.59/1.31 

Student 0.67/1.40 0.76/1.52 0.63/1.31 

Zara01 0.47/1.00 0.35/0.68 0.42/0.87 

Zara02 0.56/1.17 0.42/0.84 (Merged) 

 


