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1 はじめに
ヒトは視覚から環境を見たとき，場面や状況を瞬時に
理解できる．この仕組みは観測内容の刺激から脳内で環
境をモデル化し，シミュレーションすることで成り立つ
とされる [1]．また同時にヒトは脳内で構築した環境モ
デルを介して，環境にある物体を理解したり，物体の次
のふるまいを予測する．しかし予測を扱う先行研究の多
くは画像のピクセル値の変化から予測画像を生成してお
り，画像内の物体の詳細やふるまいをもとにした予測内
容は生成していない．さらにヒトの予測機能を考えると，
視覚から取り入れた全ての情報をもとに予測をしている
のではなく，観測対象における重要なイベントに対して
機能していると考えられる．
そこで本研究では，これまで独立に研究されてきた観
測環境の物理特性理解と環境の予測機能を組み合わせ，
よりヒトが行うに近い実世界予測モデルを提案する．モ
デルの構築は，物体の動作変化に対する変局点取得モデ
ルである graph VTA[2]と，ヒト脳内の予測メカニズム
を表したモデルの PredNet[3]を組み合わせた．また提案
モデルの優位性について実験を通して検証した．
2 変化点予測モデル
ヒトは環境を観測したとき，観測した物体の重量感や
速度といった物理特性を理解する．しかし物理特性だけ
を理解しているわけではなく，同時に，得た情報から次
ステップの出来事も予測している．しかし現在の実世界
理解の先行研究では，これら二つの機能を分けて考えて
いる．そのため物理法則を理解し，それにもとづいた予
測モデルの構築は必要と言える．
ヒトが環境の物理特性をとらえ，その変化点を捉えた研
究として，graph Variational Temporal Abstraction（graph
VTA）[2]がある．graph VTAは，系列データ内に潜在
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的に含まれる時間的階層構造を取得する先行研究 Varia-
tional Temporal Abstraction (VTA) [4]を，画像特徴量か
らではなく系列データ内の物体の速度や加速度といった
物理特性から取得できるよう拡張させた研究である．
次にヒトの環境予測機能を表した研究として

PredNet[3]がある．PredNetはヒト脳内の大脳皮質にお
ける予測符号化を模した機械学習モデルであり，動画
像を与えたとき次の画像を予測するモデルとして提案
されている．ヒトの予測機能は観測と脳内での推論の
誤差を小さくすることで，実観測とのズレを小さくす
る．この仕組みは大脳皮質における予測符号化処理に
よりなし得ているとされる．
本研究では PredNet と graph VTA の機構を組み合わ
せて，ヒト脳内での予測符号化を模した変化点予測モデ
ルを構築する．モデルの概要を図 1に示す．提案モデル
は PredNetの階層構造を並列にした形になっており，さ
らに graph VTAの機構である変化点判別フラグ mを取
り入れて構築した．入力情報は，画像情報の CLEVRER
dataset[5]と CLEVRERから作成した物理特性を含む学
習データセット (図 1の physical training data)の 2つと
した．出力情報は，画像について逐次的に予測した予測
画像 (図 1の img output)と物理特性を表した埋め込みベ
クトルの推論から算出した変化点 m(図 1 の ma output)
の 2つである．変化点 mは物理データか画像データの
どちらか一方が大きく変化したタイミングを表すフラグ
であり，0か 1の値をとる．提案モデルは図 1のように
物理データの処理機構と画像データの処理機構に分かれ
ており，表現層 Rから推論した予測 Âと実観測 Aの差
分が小さくなるように上位層にエラーを伝播させること
で学習を行う．また変化点 mの決定は，時刻 t − 1と時
刻 tにおける表現層 Rの差分 di f f を物理データと画像
データのそれぞれで算出し，差分 di f f が閾値 αを超え
たとき変化点 mが 1となるようにした．

Copyright     2023 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.2-95

2D-05

情報処理学会第85回全国大会



画像データ

𝐸!"_ℓ%&

𝐸!"_ℓ⊝

⊝

𝑅!"_ℓ%&

𝑥!
Input

𝐴$!"_ℓ%&

𝐴!"_ℓ%&

𝐴$!"_ℓ

𝐴!"_ℓ

𝐸'"_ℓ%&

𝐸'"_ℓ⊝

⊝

𝑅'"_ℓ%&

𝑅'"_ℓ

𝐴$'"_ℓ%&

𝐴'"_ℓ%&

𝐴$'"_ℓ

𝐴!"_ℓ

img

Output

𝑑𝑖𝑓𝑓!"

𝑅!"_ℓ

𝑑𝑖𝑓𝑓'"

𝑚(
Output

𝑑𝑖𝑓𝑓 > 𝛼

⨁

physical
training
data

Input

Error

RepresentationPrediction

時刻t物理データ

𝛼︓閾値

Difference

図 1: モデル概要図．
3 実験
提案モデルが正しく次ステップの状態の変化点を抽出
できるか，モデルの有効性を検証する実験をした．学習
における設定は先行研究 [3]を参考にした．使用データ
セットはCLEVRERデータセット [5]とCLEVRERから
作成した physical training dataを用いた．作成手順は図
2に示す．データセット数は 60万，学習回数は 50万，
変化点を示すフラグの本数は 10本とした．

Number of videos: 20,000 pieces (train:val:test=2:1:1)
Video length：5 sec
Frame per vireo : 128 frames
Shape : cube, sphere, cylinder
Material : metal, rubber
Color : gray, red, blue, green, brown, cyan, purple, yellow
Event : enter, exit, collision
Annotation : object id, location, velocity, acceleration

(4) Positional relationships among objects

x

y
flag “5”

flag “-5”flag “-1”

flag “1”

main object others

main object = (𝑥!"#$, 𝑦!"#$)
others = (𝑥%&'() , 𝑦%&'())

𝑥*#++ =	𝑥%&'() − 𝑥!"#$
𝑦*#++ =	𝑦%&'() − 𝑦!"#$

𝑥*#++𝑦*#++ +

+

−

−

flag “5” flag “1”

flag “-1”flag “-5”

(3) Calculate velocity & acceleration

velocity

acceleration
𝑎,! = (𝑣,! − 𝑣,")/(𝑒𝑡+)"!(×𝑡)
𝑎-! = (𝑣-! − 𝑣-")/(𝑒𝑡+)"!(×𝑡)

※ 𝑒𝑡+)"!( = 5/128
(elapsed time between frames)

𝑣,! = (𝑥& − 𝑥&./)/𝑒𝑡+)"!(
𝑣-! = (𝑦& − 𝑦&./)/𝑒𝑡+)"!(

(2) Calculate object’s position

(𝑥/, 𝑦/)

(𝑥0, 𝑦0)
𝑐 = 𝑥, 𝑦 = (

𝑥/ + 𝑥0
2 ,

𝑦/ + 𝑦0
2 )

x

y
z

𝑐 = 𝑥, 𝑦
z = 0

from 2D position from 3D position 

c c

(1) Object recognition

YOLACT
{color, shape, material}

output :
each object’s type, 
2D position

CLEVRER annotation
output : 3D position

velocity
acceleration

Graph Embedding

+

node2vec

positional 
relationships’ flags

+

(5) Graph Construction

node info : object’s type, 
color, material

CLEVRER [Yi+, 2020]

Information about CLEVRER

Dataset (6) Convert to Embedding

図 2: physical training data作成手順．
3.1 結果と考察
精度の算出は 6種類 (i∼vi)の検証範囲で行った．iiiと

vでは場面変化があり，それ以外では物体の衝突があっ
た．正解のタイミングはCLEVRERのアノテーション情
報の衝突データから取得した．また衝突のタイミングに
ついて，アノテーション情報の衝突データは 3次元空間
において，物体同士が接触した瞬間を指す．一方で環境
を 2次元の画像で見たときは，物体の速さや移動方向の
変化から衝突を認識する．これらのタイミングには約 2
フレームの差があったため正解には幅をもたせ，精度の
算出は（正解のフラグ数）/（m=1の本数）(%)とした．
予測変化点の抽出結果．提案モデルにおける変化点予
測の精度結果を表 1に示す．
結果から，physical dataでの精度は正解データであるア
ノテーションデータから作成した精度と同等の精度で変

表 1: 提案モデルにおける予測精度比較．
検証範囲 i ii iii iv v vi

physical data 33.3 50 50 33.3 66.7 50
annotation data 66.7 50 66.7 40 50 50

化点の予測ができているとわかる．また範囲 iでの予測
画像とフラグを図 3に示す．

実画像

予測画像
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m=1 m=0 m=0m=1 m=1 m=0 m=1 m=1

衝突 精度︓2/6*100=33.3%
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図 3: 範囲 iでの予測変化点抽出結果．
graph VTA vs. 提案モデル．次に graph VTA[2]と提
案モデルの優位性を検討するために，実データにおける
変化点抽出の精度を比較した．

表 2: graph VTAとの精度比較．
検証範囲 i ii iii iv v vi

graph VTA physical 75 50 33.3 50 40 50
annotation 100 100 33.3 66.7 25 100

Ours physical 50 66.7 50 33.3 50 50
annotation 75 75 50 66.7 66.7 100

physical training dataを用いた場合，提案モデルの精度
は graph VTAと同等かやや優位であることがわかる．ま
た正解データのアノテーションデータでの結果を比べて
も，提案モデルの精度は同等と言える．ここから提案モ
デルは PredNetに変化点を示す機構を組み込んだ新たな
変化点予測モデルであり，学習も正しく機能している．
さらに本モデルはヒト脳内で行われているとする予測符
号化を表した，観測の物理的な変化から次ステップの状
態の変化点も予測することができるモデルといえる．
4 おわりに
本研究ではヒト脳内で行われているとされる予測符号
化を模した変化点予測モデルの構築を行った．そして実
験を通じて提案モデルの有効性についても検証した．
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