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本研究では、近年注目を集めているデジタルツイン（DT）および AI を活用し、人、ロボットおよびモビリテ

ィが空間を共有する未来の実現を目指して、ロボットやモビリティに対する安全運転システムの開発に取り組ん

でいる。DT とは現実空間の情報を仮想空間上に再現する概念であり、様々な分野での活用が期待されている。

本年度は、占有確率（Occupancy）と移動ベクトル（Flow）を同時に予測する AI モデルの試作を行った。

ConvLSTM を用いた時系列予測により将来の占有分布と移動方向を推定し、接近・交差リスクの可視化を可能と

した。 

 

1 はじめに 

近年、IoT や AI、ビッグデータなどの技術進展に伴い、

デジタルツイン（DT）の実用化が進み注目を集めてい

る。DT とは、現実空間から取得したデータを基に、対

象物や環境を仮想空間上に再現する概念であり、設備監

視、予兆保全、シミュレーション高度化などへの活用が

期待されている。都市分野では Toyota Woven City1)や

Virtual Singapore2)などの取り組みが進められ、製造業分

野でも Siemens の Digital Enterprise3)や三菱電機の e-

F@ctory4)などが展開されている。このように、DT は多

分野で活用が広がっているが、本研究では特に「空間を

共有する移動体の安全確保」に焦点を当てる。近年は協

働ロボットの普及により、人とロボットが同一空間で作

業する環境が増加している。また、自動運転やモビリテ

ィサービスの発展を受け、国土交通省は人と車両が空間

をシェアする生活道路の実現を目標として示している 5)。

このように人・ロボット・モビリティが空間を共有する

社会においては、移動体同士の相互作用を考慮した高度

な安全確保技術が求められる。 

本研究では、空間内の移動体をセンサにより捕捉し、

その情報を仮想空間へ投影することで DT を構築する。

さらに、AI 技術を組み合わせることで移動体の将来挙

動を予測し、衝突事故などの危機を事前に検知するシス

テムの実現を目指す。社会実装を見据え、高額なセンサ

に依存しない低コスト構成を前提としつつ、安全運転支

援へ応用可能な基盤技術の確立を目標とする。 

本研究では開発を 3 段階で進めている。第 1 段階は空

間内の移動体を検出する人流計測の実装、第 2 段階は取

得した位置情報の仮想空間への投影および DT の構築、

第 3 段階は DT から得た時系列情報を用いて衝突予測を

行う AI の実装である。昨年度までに第 2 段階までの基

盤整備を完了し、本年度は第 3 段階として、空間占有確

率（Occupancy：ある領域に移動物体が存在する確率）

と移動ベクトル（Flow：各地点における移動の方向と

速さ）を同時に予測する AI モデルの試作を行った。本

報告では、その設計および初期評価結果について述べる。 

 

2 提案手法 

 人流予測に関する既存研究では、エージェントの将来

位置を直接推定する点軌道型アプローチが主流である。

代表例として、Alahi らの Social LSTM6)が挙げられる。

同手法では、各エージェントのLSTM状態を空間的にプ

ーリングすることで社会的相互作用を考慮し、将来位置

を確率分布として出力する。一方、自動運転分野では

Occupancy および Flow を統合的に扱う研究も報告され

ている。例えば、Waymo による Occupancy Flow Fields7)

は、将来の占有確率場と速度場を同時に予測する枠組み

を提示している。ただし、これらは大規模自動運転デー

タと高計算資源を前提とした設計であり、歩行者領域や

軽量実装を主目的としたものではない。 

本研究では「軽量かつ実装容易なOccupancy＋Flow同

時予測モデル」の構築を目的とする。対象は歩行者領域

であり、小規模データおよび単一 GPU 環境で学習可能

な構成を前提とする。理論的拡張よりも、実時間応用お

よびエッジ実装を見据えた設計を重視する。 

本モデルの全体構成を図 1 に示す。入力は過去 8 フレ

ームの状態系列であり、各時刻における  Occupancy

 * 生産システム部 

** 情報技術部 

 

図 1 モデル全体構成 
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（1ch）、Flowx（1ch）、Flowy（1ch）の 3チャネルで構

成される。これらの時系列を ConvLSTM に入力し、将

来 12 フレームのOccupancy および Flow を同時に出力す

る。本モデルは関数 𝑓𝜃として式（1）のように定式化さ

れる。 

(𝑂̂𝑡+𝑘、𝐅̂𝑡+𝑘) = 𝑓𝜃(𝑋𝑡−𝑇𝑖𝑛+1:𝑡)  (1) 

式(1)において、𝑂̂𝑡+𝑘  は時刻 𝑡 + 𝑘における各グリッド

セルの占有確率予測値、𝐅̂𝑡+𝑘 = (𝑢̂𝑡+𝑘、𝑣̂𝑡+𝑘) は同時刻

の推定変位ベクトルである。すなわち本モデルは、空間

内の Occupancy と Flow を同時に推定する構造を持つ。

また、人の位置を単一セルの二値占有として扱うのでは

なく、ガウシアン分布により連続的な確率場として表現

する。各時刻 𝑡における人 𝑖の位置 (𝑥𝑖
𝑡, 𝑦𝑖

𝑡)に対し、

Occupancy 場 Ot(x, y)は式（2）で与えられる。 

𝑂𝑡(𝑥、𝑦) = ∑ 𝑒𝑥𝑝 (−
(𝑥−𝑥𝑖

𝑡)
2
+(𝑦−𝑦𝑖

𝑡)
2

2𝜎2
)𝑖    (2) 

ここで 𝜎は空間的広がりを制御する分散パラメータで

あり、本研究では固定値を用いる。この表現により、占

有を連続確率密度場として扱うことが可能となり、勾配

が滑らかになるため学習が安定する。 

図 1の中央ブロックに示す通り、ConvLSTMは空間的

特徴抽出と時間的依存関係の学習を同時に行い、軽量で

ありながら時空間統合を実現している。図 1 右側に示す

ように、ConvLSTMの出力は 2つのヘッドに分岐し、将

来Occupancy と将来 Flow を並列に生成する。Occupancy

はロジット出力に対してシグモイド関数を適用すること

で確率場として解釈される。一方、Flow は連続値回帰

により各セルの変位ベクトルを推定する。 

Occupancy と Flow の整合性を確保するため、本研究

では時間的整合性に基づく拘束を導入する。具体的には、

前時刻の Occupancy を Flow に従って空間的に移動させ

た結果が現在時刻の Occupancy と近似的に一致すること

を期待する。この関係は「存在確率は推定された移動ベ

クトルに従って時間的に変化する」という概念を離散的

に表現したものであり、Occupancy と Flow の物理的一

貫性を保つことを目的とする。さらに、衝突回避応用を

想定し、将来占有確率を時間方向に累積した Trail を式

(3)として定義する。 

𝑂𝑡
trail = ∑ 𝑂̂𝑡+𝑘

12

𝑘=1
.   (3) 

時刻 𝑡から将来 12 フレームにわたる占有確率を積算し

たものであり、各セルにおける将来通過可能性の累積値

を表す。Trail は単一時刻の占有予測よりも広い時間的

視野を持ち、潜在的な危険領域を帯状に可視化すること

ができる。以上より、本手法は点軌道予測とは異なり、

空間中心の確率場予測を行う軽量モデルである。 

 

 

3 評価 

 本モデルの性能評価は、Occupancy 予測精度、時間積

分 Trail の再現性、および Occupancy と Flow の時間的整

合性の観点から行った。Occupancy はガウシアン分布に

基づく連続確率場として定義されているが、実応用では

危険領域の判定が必要となるため、本研究では一定閾値

により二値化した上で IoU（Intersection over Union）を算

出した。確率値の分布特性に依存する可能性を考慮し、

固定閾値のみならず閾値スイープによる最大 IoUも併記

している。IoU とは、予測領域と正解領域の重なり面積

をそれらの和集合面積で除した指標であり、領域予測の

一致度を評価するために広く用いられている。 

予測時刻ごとの IoU の推移を図 2 に示す。t+1 におい

て IoU は約 0.16 と最も高く、その後急速に低下し、t+3

以降では低水準で推移する傾向が確認された。これは短

期では過去情報の影響が強く保持される一方、時間の経

過とともに不確実性が増大し、確率場が拡散的になるた

めと考えられる。ただし、t+4 以降は大きな振動は見ら

 
図 2 予測時刻ごとの IoU 推移 

 

図 3 Trail に対する IoU の閾値依存性 

 

図 4 Flow に基づく Occupancy の IoU 
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れず、低値ながら安定的に推移しており、予測が完全に

崩壊しているわけではないことがわかる。 

次に、将来 12 フレームを累積した Trail に対する IoU

の閾値依存性を図 3 に示す。閾値 τ=0.15 付近で最大 IoU

約 0.20 を示し、閾値が高すぎる場合には検出漏れが増

加し、低すぎる場合には過検出が増加する傾向が確認さ

れた。この結果は、本モデルの出力が低値側に広がる確

率場であることを反映している。一方で、単一フレーム

IoU よりも Trail IoU の方が高い値を示しており、将来通

過帯域としての空間的傾向は一定程度再現できているこ

とが示唆される。さらに、Flow に基づき前時刻の

Occupancy を空間的に変換した場合の IoU を図 4 に示す。

t+2 から t+4 では一定の整合性が確認されるが、時間の

経過とともに低下する傾向が見られた。これは短期では

Occupancy と Flow の関係が学習されている一方、長期

では Flow 誤差の累積および確率場の拡散により整合性

が弱まることを示している。 

以上より、本モデルは短期予測においては比較的高い

再現性を示し、長期では確率場が拡散的になるものの、

Trail として積分することで将来通過領域を一定程度保

持できることが確認された。Occupancy と Flow の間に

も短期的な時間的整合性が存在しており、本手法が空間

確率場に基づく軽量予測モデルとして一定の有効性を持

つことが示された。 

図 5に、未来 t+1 から t+12 までのOccupancy予測結果

を示す。グレーは正解 Occupancy、赤色は本モデルによ

る予測値を示している。本図は各時刻における

Occupancy 分布を可視化したものであり、推定された移

動ベクトルに基づいて空間的に移動する様子が確認でき

る。短期予測（t+1〜t+3）では、予測分布は正解分布と

概ね重なっており、位置推定精度は良好である。一方で、

時間が進むにつれて（t+8 以降）、予測分布は徐々に拡

散し、ピーク値が減衰する傾向が見られる。これは多段

予測に伴う不確実性の蓄積を反映したものである。それ

でもなお、主要な移動方向については時間経過後も整合

が維持されており、Occupancy と Flow の時間的整合性

が概ね確保されていることが確認できる。 

4 まとめ 

 本研究では、人流予測における存在確率分布の時間

的整合性向上を目的として、Occupancy と Flow を同時

に予測する軽量モデルを提案した。Occupancy の予測精

度を IoUにより評価したところ，単一フレームの値は高

水準ではないものの，短期予測では正解分布との重なり

が一定程度確認された。さらに，予測 Flow により前時

刻の Occupancy を変位させて次時刻との一致度を検証し

たところ，主要な移動方向の一貫性が維持されており，

両者の時間的整合性が概ね確保されていることを確認し

た。今後は長期予測の精度向上および DT システムとの

統合を進める予定である。 
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図 5 提案モデルによる Occupancy 予測 


