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行動予測モデルの判断根拠の可視化

加藤 雅大1,a) 浮田 宗伯1,b)

概要：医療や監視カメラシステム，自動運転などへのコンピュータビジョン技術の応用に向けて，モデル
がなぜそのような判断をするのかといった根拠を明確にする説明可能な AIに大きな関心が寄せられてい
る．しかし，予測モデルや生成モデルの可視化研究は CNN モデルの可視化研究に比べて未開拓である．
本研究ではその未開拓な分野に先駆け，行動予測モデルの一種である動画予測モデルの判断根拠の可視化
を研究する．多くの動画予測モデルでは LSTMのような再帰型ネットワークが用いられ，その可視化手法
が重要である．しかし，従来の LSTMの可視化手法では，動体の予測の判断根拠なのか，背景の予測の判
断根拠なのか区別して可視化できないという問題がある．本研究では，それぞれの判断根拠を区別して可
視化できるようにモデル構造を変更し，動体の予測に対する判断根拠を可視化する．これより，動画予測
モデルが画像のどの領域を重要視して動体予測しているか解釈する．実験では，自作したデータセットを
用いて動体予測のためにモデルはどこを重要視して予測しているかを可視化した．その結果，動画予測モ
デルは直感通り過去の動体領域を重要視して動体の予測を行なっていることが可視化された．
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1. はじめに
近年の深層学習の進歩により，医療や監視カメラシステ

ム，自動運転などへのコンピュータビジョン技術の応用が
進んでいる．このような実用的で安全性が求められる技術
では，その性能を保証することに加え，出力の背後にある
根拠を説明できることが重要である．例えば，自動運転で
は行動予測モデルの技術が応用されている．このような行
動予測モデルが，過去の人の行動や物体の挙動のどこを重
要視して予測を行ったかを可視化できれば，どのような根
拠に基づいて予測を行っていたか解釈できる．従って行動
予測モデルの判断根拠の可視化が達成できれば，自動運転
車による事故が発生した場合，その自動運転車の改善箇所
が明らかになるため，交通事故削減に繋がる．本研究では
行動予測モデルの一種である動画予測モデルの判断根拠の
可視化を研究する．
近年では，モデルの判断根拠を明確にする手法に大き

な関心が寄せられている．その中でも畳み込みニューラ
ルネットワーク（Convolutional Neural Network；CNN）
モデルでは根拠を可視化する様々な手法が提案されてい
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る [1], [2], [3], [4]．これらの技術は，アテンションマップ
を生成することによって，分類モデルが画像中のどこを注
視して，なぜその物体がそのクラスに分類されるのかを解
釈可能にした．しかし，本研究が扱う予測タスク，画像生
成タスクの可視化研究は，分類モデルの可視化研究に比べ
て，未開拓である．
本研究ではその未開拓な分野に先駆け，既存研究である

長短期記憶（Long Short-Term Memory；LSTM）の判断
根拠の可視化手法 [5]を，行動予測モデルへ応用する．既
存研究 [5]では，従来の LSTMでは内部で入力データの各
情報が混合され，入力データの各情報が出力へどれほど寄
与したかを正確に計算できないという問題を解決した．具
体的には LSTM内部で入力データの各情報を独立に処理
し，入力空間の重要度を正確に計算可能にした．しかし，
動画予測モデルの可視化には，既存手法 [5]では不十分で
ある．なぜなら、予測画像全体を生成するための重要領域
が可視化されるため、動体部分と背景部分への寄与を区別
できないからである。そこで本研究では，予測画像の各領
域を予測するための重要領域を可視化する．動体を含む領
域の重要領域を足し合わせることで，動画予測モデルがな
ぜそのように動体を予測したかをアテンションマップを用
いて可視化する．図 1に動画予測モデルが時刻 tまでの画
像から時刻 t+1の画像を予測する場合を考える．パター
ンAとパターン Bでは時刻 t-1までは同じ動きをしている

1ⓒ 2021 Information Processing Society of Japan

Vol.2021-NL-248 No.18
Vol.2021-CVIM-226 No.18

2021/5/21



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 1 本研究の最終目標の模式図．動画予測モデルがなぜそのように動体を予測したのかをア
テンションマップを用いて可視化する．

図 2 RNN内の入力データと隠れ状態の処理方法の模式図．（a）通
常の RNNの処理．（b）[5]が提案した RNNの処理．xt は時
刻 t の入力データ，ht−1 は時刻 t − 1 の隠れ状態である．U

と W はそれぞれ入力データ xt と隠れ状態 ht−1 に対する重
みである．上付き文字（1）と（2）はそれぞれが変数（1）と
変数（2）に関する情報であることを表し，青色は変数（1）の
情報で赤色は変数（2）の情報を表す．変数毎の情報が混合せ
ず更新することで，各変数の正確な重要度を計算可能にした．

が時刻 tでは異なっており，それに伴い動画予測モデルは
別々の動きを予測した画像を生成する．パターンAでは時
刻 tで手が缶のある右側に回転しているため，缶の方向へ
手を伸ばすと予測している．そのため，重要領域を可視化
したアテンションマップでは，缶と手の周辺が重要視して
いる．逆にパターン Bでは時刻 tで瓶の方向に手を伸ばし
ており，モデルは瓶の方向へ手を伸ばすと予測しているの
で，アテンションマップでは瓶と手を重要視している．こ
のように予測画像が異なる時，アテンションマップも大き
く異なることが期待される．また，本手法は行動予測モデ
ルに限らず，LSTMを扱う他タスクのために学習されたモ
デルの可視化も可能である．

2. 関連研究
本節では，既存研究として，行動予測モデルとの関連

が強い LSTM のような再帰型ニューラルネットワーク

（Reccurent Neural Network；RNN）の可視化手法につい
て述べる．RNNの可視化手法では，予測後の解析によっ
て可視化する手法と，予測と同時に判断根拠を可視化する
手法の二つに分類できる．
予測後の解析により可視化する手法 [6], [7], [8]では，時

刻毎の隠れ状態を保存したメモリセルの情報から事後解析
を行い，時間方向の重要度を求めた．しかしこれらの手法
では、殆どが時間方向の重要度に焦点を当てており、入力
空間のどの変数が重要であったかを解釈できない．
予測と同時に判断根拠を可視化する手法 [5], [9], [10], [11]

では，隠れ状態に対して同時に求めた重要領域を掛け合わ
せ，重要領域が強調された隠れ状態を用いて学習する事で，
予測に対する重要領域を得る．しかし，手法 [9], [10], [11]

では，RNNの隠れ状態において入力変数の全ての情報が
混合しているため，入力変数毎の正確な重要度を獲得する
ことはできない．例えば，未来の気温を予測する際に，入
力変数である過去の気温・天気・気圧それぞれの予測に対
する重要度を可視化する場合を考える．RNNの隠れ状態
では気温・天気・気圧の情報が混合するため，それぞれに
対する予測への正確な寄与は計算できない．また，動画予
測モデルの判断根拠の可視化においても同様の問題が発生
するため，どの画素の情報が予測に寄与したかを正確に可
視化できない．
そこで手法 [5]では，RNNの構造を変更することで，隠

れ状態を更新する際に，各入力変数が持つ情報が混ざらな
いようにした．その結果，正確な入力変数毎の重要度を解
釈可能にした．隠れ状態を更新する際の RNNの処理方法
の模式図を図 2に示す．従来のRNNの処理では，図 2（a）
のように，変数（1）と変数（2）の情報が重みW，U を用
いた行列計算により混合される．しかし [5]が提案した手
法では，図 2（b）のように，変数（1）と変数（2）の情報に
対してそれぞれに重みW (1)，U (1)とW (2)，U (2)を用いて
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図 3 IMV-LSTMの構造．（a）IMV-LSTMの全体構造．時刻 T − τ から時刻 T の系列デー
タを受け取り，時刻 T + 1のデータを予測する．また，各時刻の入力は N個の変数を持
つとする．処理層 (3.1 節）では，入力した系列データを処理し，それぞれの隠れ状態を
出力する． c○は複数のデータを結合する処理，＊○は複数のデータの入力変数軸に沿った
積を行う処理，+○は複数のデータに対して要素和を行う処理を表す．（b）時間的注目層
(3.2節）の構造．時間的注目層では，系列データの時空間的な重要度を表す αを求める．
Wα や bα は，重要度 α を求める際に使われる行列パラメータである．（c）空間的注目
層 (3.3 節）の構造．空間的注目層では，入力した系列データの時間情報を総括した入力
空間の重要度を表す β を求める．

計算することで，変数（1）と変数（2）の情報が混ざらずに
隠れ状態を更新できる．また [5]では，メモリセルに対し
て，同時に求めた各時刻に対応する重要領域を掛け合わせ，
各時刻の重要な領域が強調された隠れ状態を用いて予測し
た．これにより，空間的な重要度だけでなく，時間的な重
要度を可視化した．またこの手法 [5]で提案された LSTM

は Interpretable Multi-Variable LSTM（IMV-LSTM）と
呼ばれ，本研究ではこの IMV-LSTMを動画予測モデルの
可視化に応用する．

3. IMV-LSTM

IMV-LSTMとは，既存手法 [5]で提案された LSTMで
あり，隠れ状態が個々の入力変数の情報を別々に持つこと
ができる内部構造を持つ．その結果，入力変数毎の正確な
重要度を計算できる．IMV-LSTMでは，入力した系列デー
タを処理する処理層 (3.1節）と，系列データの時空間的な
重要度を求める時間的注目層（3.2節），時間情報を総括し
た空間的な重要度を求める空間的注目層（3.3節）からな
る（図 3）．ここで，時刻 T − τ から時刻 T の系列データ
[xT−τ，. . .，xT ]を受け取り，時刻 T +1の予測値 yT+1を
出力する場合を考える．この際，入力データ xt は N次元
ベクトルであり，予測値 yT+1 はM次元ベクトルとする．

また，τ とは，入力する系列データのフレーム数を表す．

3.1 処理層
処理層では，時刻 T − τ から時刻 T の系列データが入

力され，隠れ状態を各系列それぞれに対して出力する．
IMV-LSTMの処理層では，標準的な LSTMと同様にメモ
リセル ct，入力ゲート it，出力ゲート ot，忘却ゲート ftを
持つ．
時刻 t の入力データ xt を構成する変数が N 個あると

き，xt=[x
(1)
t ，. . .，x

(N)
t ]の N次元ベクトルで表現される

（xt ∈ RN）．また，時刻 tにおける隠れ状態を ht = [h
(1)
t ，

. . .，h
(N)
t ]，変数 nに対応する隠れ状態を h

(n)
t と定義す

る（ht ∈ RN×d，h
(n)
t ∈ Rd ）．但し，dは隠れ状態の中

で各変数が持つ次元数を表す．入力データから隠れ状態空
間への写像行列を，U=[U (1)，. . .，U (N)]，入力変数 nか
ら隠れ状態空間への写像を U (n) と定義する（U ∈ RN×d，
U (n) ∈ Rd）．
式（1）では，隠れ状態の更新に使われる jt を求める．

jt = [j
(1)
t ，. . .，j

(N)
t ]は、隠れ状態と同じ大きさを持つ

（jt ∈ RN×d ）． 各要素 j
(n)
t ∈ Rd は、入力変数 nの隠れ

状態の更新に対応する。ここで，前時刻の隠れ状態から
の遷移を表すWj はWj=[W

(1)
j , . . . ,W

(N)
j ]，隠れ状態の変
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数 nのデータの遷移はW
(n)
j と定義する（Wj ∈ RN×d×d，

W
(n)
j ∈ Rd×d）．従って，項Wj ＊○ht−1 および Uj ＊○xt は、
それぞれ前時刻の隠れ状態と新しい入力からの更新を表
す．また＊○演算とは、入力変数軸に沿った積として定義さ
れ，例えば，Wj ＊○ht−1の計算は式（2）のように表現され
る．このような演算を行うことで，図 2（b）のように変数
毎の情報が混合しない更新方法を実現している．また，バ
イアス bj は入力や隠れ状態が持つ情報の遷移しやすさ，伝
達しやすさを表す．

jt = tanh(Wj ＊○ht−1 + Uj ＊○xt + bj) (1)

Wj =
[
W

(1)
j ,W

(2)
j , . . . ,W

(N)
j

]
hj =

[
h
(1)
j ,h

(2)
j , . . . ,h

(N)
j

]
Wj ＊○ht−1 =

[
h
(1)
j ·W (1)

j , . . . ,h
(N)
j ·W (N)

j

]
(2)

また，各ゲートやメモリセルに対しても式 (3)，式（4）
のように更新される．⊙ は複数のデータに対して要素積
を行う処理を表す．ここで it， ft， ot， ct は隠れ状態と
同じ大きさ（RN×d）であり，遷移を表すWi，Wf，Woは
RN×d×d，写像を表す Ui，Uf， Uoは RN×d，バイアス bi，
bf， bo は RN×d である．jt，it， ft， ot， ct から式（5）
のように時刻 tの隠れ状態 ht が求められる．

s(x) =
1

1 + e−x
it = s (Wi ＊○ht−1 + Ui ＊○xt + bi)

ft = s (Wf ＊○ht−1 + Uf ＊○xt + bf )

ot = s (Wo ＊○ht−1 + Uo ＊○xt + bo)

(3)

ct = ft⊙ct−1 + it⊙jt (4)

ht = ot⊙tanh(ct) (5)

処理層では，先述した方法で求めた時刻 T − τ から時刻
T に対応する隠れ状態 hT−τ，. . .，hT を出力し，それを時
間的注目層や空間的注目層の入力とする．時間的注目層や
空間的注目層では，処理層が出力した各時刻の隠れ状態か
ら，系列データの時空間的な重要度や，時間情報を総括し
た入力空間の重要度を求める．

3.2 時間的注目層
時間的注目層では，入力した系列データの時空間的な重

要度を表す αを求める．時間的注目層の構造を図 3（b）に
示す．αは α=[αT−τ，. . .，αT ]と表現でき，αt は時刻 t

でどの変数が重要かを表す（α ∈ Rτ×N，αt ∈ RN）．αtの
各要素は時刻 tにおける入力空間の重要度が格納され，αt

は式（6）のように求められる（Wα ∈ RN×d，bα ∈ RN）．
次に，このように求めた αtと対応する隠れ状態 ht を式

（7）のように対応する変数毎に掛け合わせ，重要度が考慮
された時刻 tの隠れ状態 ḣt を得る (ḣt ∈ RN×d)．その処
理を各時刻の隠れ状態に対して行うことで，重要度が考慮
された隠れ状態 ḣT−τ，. . .，ḣT を得る．また，重要度が考
慮された隠れ状態 ḣt を式（8）のように時間方向に要素和
を行う．そうすることで，時空間的な重要度を総括した一
つの隠れ状態 ḣを得る (ḣ ∈ RN×d)．

σ(xi) =
exi∑N

k=1 e
xk

αt = σ(Wα ＊○ht + bα) (6)

ḣt = αt · ht

= [α
(1)
t · h(1)

t , . . . , α
(N)
t · h(N)

t ] (7)

ḣ =

T∑
k=T−τ

ḣk (8)

時間的注目層では，時空間的な重要度を表す αを求め，
その重要度を考慮した隠れ状態 ḣを出力する．こうして得
た ḣと，時刻 T の隠れ状態 hT の情報を各変数に対して結
合することで，予測において一番重要だと考えられる直近
のデータ（hT）も格納する．結合して得た隠れ状態を gと
定義する（g ∈ RN×2d）．そして，隠れ状態 gを空間的注目
層に入力する．

3.3 空間的注目層
空間的注目層では，時間情報を総括した空間的な重要度

を表す β を求め，予測した時刻 T+1のデータ yT+1 を出
力する．M個の変数を予測するとき，予測データ yT+1 は
M次元ベクトルである (yT+1 ∈ RM )．空間的注目層の構
造を図 3（c）に示す．空間的注目層では，隠れ状態 g か
ら β を求めるパスと，隠れ状態 gを出力と対応させるパス
がある．隠れ状態 g から β を求めるパスでは，式（9）に
よって β を求める (β ∈ RN )．この際，重要度を計算する
Wβ ∈ RN×2d，bβ ∈ RN を用いて行列の積和演算（全結合
層）を用いて計算される．隠れ状態 gを出力と対応させた
隠れ状態を得るパスでも同様に，全結合層を用いて，出力
の大きさへ変換された隠れ状態 ġ ∈ RN×M を求める．こ
の際，隠れ状態から出力への写像を表すWg ∈ RN×2d×M，
bg ∈ RN×M を用いて計算される．最後に ġ と β の積から
最終出力 yT+1 を求める（式（10））．

β = softmax(g ·Wβ + bβ) (9)

yT+1 = β · ġ (10)

全てのパラメータ（W ∀，U∀，b∀）は，yT+1が実際の値
と同じになるように学習することで，最適化される．
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図 4 提案する可視化モデル図（IMV-LSTM+）．予測値 yT+1 の各変数 y
(1)
T+1，. . .，y

(M)
T+1 そ

れぞれに対応する時間的注目層と空間的注目層を用意することで，各変数を予測するた
めの重要領域を可視化する．図の様に予測画像が大きく異なると，アテンションマップ
も大きく異なることが期待される．

4. 提案手法
本研究では動画予測モデルに IMV-LSTMを応用するこ
とで，動画予測モデルの判断根拠を可視化する．しかし
IMV-LSTMを直接用いるのは問題がある．IMV-LSTMで
は，モデルがあるデータ yT+1 を予測するに当たって，重
要視した領域（α，β）を可視化する．しかし，yT+1全体を
予測するための重要領域は可視化できるが，yT+1の各変数
y
(1)
T+1，. . .，y

(M)
T+1 を予測するための重要領域は可視化でき

ない．時空間的な重要領域と空間的な重要領域共に同じこ
とがいえる．例えば動画予測モデルが予測を行なった際，
予測の判断根拠を可視化する場合を考える．IMV-LSTM

では背景の予測にも動体の予測にも同じ重要領域が計算さ
れる．得られる重要領域は画像全体を予測するための重要
領域を表しており，動体を予測するために重要なのか，背
景を予測するために重要なのか区別できない．そのため，
動体予測の根拠が正確に解釈できない．本研究では動体予
測のための重要領域を適切に得るために，出力の各変数を
予測するための重要領域を可視化する手法を提案する．
各変数を予測するための重要領域を可視化できるモデル

として，図 4のモデルを提案する．図 4のように予測変数
毎に時間的注目層と空間的注目層を用意する．予測変数m

に対応する時間的注目層と空間的注目層を時間的注目層
(m) と空間的注目層 (m) と定義する．この際，時間的注目
層 (m) と空間的注目層 (m) は，yT+1 の変数 mに対応する
y
(m)
T+1を出力するように学習する．そして同時に時間的注目

層 (m)と空間的注目層 (m)は y
(m)
T+1を出力するための重要領

域 α(m)，β(m)を学習する．従って，y
(m)
T+1を予測するため

の重要領域 α(m)，β(m) を可視化できる．そのため，y
(m)
T+1

が動体部分を予測しているならば，求めた α(m)，β(m)は，
y
(m)
T+1 の対応する動体部分を予測するのに重要視した領域
となる．予測変数毎に時間的注目層と空間的注目層を用意
する事で，対応する予測変数を予測するために重要な領域
を得る．また，このように予測変数毎の重要領域の可視化
を可能にした IMV-LSTMを IMV-LSTM+と定義する．
本研究で提案する IMV-LSTM+は，動画予測タスクに

限らず，LSTMを用いる様々なタスクに対しても有効であ
る．例えば，過去の気温・天気・気圧等の入力から未来の気
温と天気を予測するタスクを考える．既存の IMV-LSTM

の可視化手法では，気温と天気の二つを予測するための入
力の重要度が可視化される．そのため，気温の予測に対し
て重要なのか，天気を予測するために重要なのか区別でき
ない．しかし，本研究の提案する IMV-LSTM+の可視化
手法では，気温に対する重要度と天気に対する重要度を
別々に可視化できる．従って，IMV-LSTM+の可視化手法
は LSTMを用いた多変数データを出力する様々なタスク
に対しても有効である．

5. 実験結果
本研究の有効性を確かめるため，図 6 のようなデータ

セットを作成した．データセットは，学習用の 200動画，
テスト用の 50動画の計 250動画からなる．各動画は 25フ
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図 5 使用する動画予測モデル構造．（a）エンコーダ．（b）デコーダ．（c）入力特徴マップを
IMV-LSTM+に入力するため，再配列する．入力特徴配列から IMV-LSTM+は，予測
した特徴配列を出力し，重要度を格納した重要度ベクトルを予測変数分得る．それぞれ
整形し，予測特徴マップはデコーダによって画像へ復元，重要度マップは画像と同じ大
きさに拡大することで画像と対応した重要領域を可視化する．

図 6 作成したデータセットの例．学習用の 200 動画，テスト用の
50 動画の計 250 動画からなる．各動画は 25 フレームの画像
（64 画素 ×64 画素）から構成され，ランダム背景の右端から
16画素 ×16画素の内部に黒円を含む矩形が画像が切り替わる
毎に一画素分移動する．また矩形の初期高さはランダムで変化
する．

図 7 作成したデータセットの例．学習用の 160 動画，テスト用の
40 動画の計 200 動画からなる．各動画は 25 フレームの画像
（64 画素 ×64 画素）から構成され，ランダム背景の右端から
黒色の人が歩くフレームで構成される．

レームの画像（64画素 ×64画素）から構成され，画像右
端から 16画素 ×16画素の内部に黒円を含む矩形が画像が

切り替わる毎に一画素分移動する．また矩形の初期高さは
ランダムで変化する．人のような複雑な造形ではなく，ま
た 60～255のランダムな画素値から構成される背景にする
ことで，よりモデルが動体に着目することを期待した．ま
た，人のような複雑な造形での有効性を確かめるため，図
7のようなデータセットも作成した．学習用の 160動画，
テスト用の 40動画の計 200動画からなり，各動画は 25フ
レームの画像（64画素 ×64画素）から構成され，ランダ
ム背景の右端から黒色の人が歩くフレームで構成される．
動体予測モデルのためのモデル構造を図 5に示す．
図 5（a）より入力画像（R1×64×64）はエンコーダにより

処理され，入力特徴マップ（R54×16×16）が得られる．図
5（c）より入力特徴マップは，IMV-LSTM+に入力するた
め，領域毎の情報が並ぶよう R54×256 に整形され，この整
形された入力特徴マップを入力特徴配列と定義する．この
際，IMV-LSTM＋に二次元配列を入力するため，写像行
列を U ∈ RN×b×dに変更した．また bは入力特徴マップの
チャネル数を表し，本実験では b=54である．入力特徴配
列を受け取った IMV-LSTM+は予測特徴配列（R54×256）
と，各変数を求めるための重要度が格納された重要度ベク
トル（R256）を出力する．この重要度ベクトルは，予測特
徴マップサイズに対応する 256個分存在し，入力特徴マッ
プサイズに対応する 256次元ベクトルからなる．ある重要
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図 8 矩形が移動するデータセットを用いた実験結果．重要領域の可視化とは，動体部分を生
成するための重要領域を表し，赤い領域ほどモデルが重要視していることを表す．前フ
レーム画像を重畳表示している．

図 9 人が移動するデータセットを用いた実験結果．重要領域の可視化とは，動体部分を生成す
るための重要領域を表し，赤い領域ほどモデルが重要視していることを表す．前フレー
ム画像を重畳表示している．

度ベクトルは，ある変数を予測するための 256個ある入力
変数の各重要度が格納されたものである．そして，重要度
ベクトルと予測特徴配列を整形し，重要度マップと予測特
徴マップを得る．予測特徴マップはデコーダ（図 5（b））
を用いて画像に復元され，重要度マップは画像の大きさへ
拡大することで画像に対応した重要領域を可視化する．
学習時では，学習データから得た連続する 10フレーム

の画像を入力とし，次時刻の画像の予測を行う処理を 11

フレーム目から 25 フレーム目を予測するまで繰り返す．
予測画像と正解画像のピクセル間の平均二乗誤差が小さく
なるように学習した．学習終了後は，テストデータを用い
て，定性的評価を行った．この際，テストデータの最初の
10フレームのみを入力し，11フレームの予測以降は，予
測画像を新しい入力として 25フレーム目まで予測した．
動体予測のための重要領域の可視化画像の生成方法につ

いて述べる．IMV-LSTM+では，変数毎の予測の重要領域
を可視化する．その変数が動体を表している場合，その変
数を予測するための重要領域は動体を予測するための重要

領域といえる．しかし厳密には，IMV-LSTM+から得られ
る重要領域は予測特徴マップの各領域を予測するための入
力特徴マップの重要領域を表している．まず特徴マップと
画像の対応を考える．特徴マップはエンコーダにより画像
の 1

4 スケールに次元削減されている．従って，画像中の
（x，y）の位置にある画素は特徴マップ上では（⌊x

4 ⌋，⌊ y
4 ⌋）

に写像されている．画像中の（a，b）の画素が動体を構成
していた場合，特徴マップの（⌊a

4 ⌋，⌊ b
4⌋）を生成するため

の重要度マップから，その動体を構成する画素を生成する
ための重要領域を得る．全ての動体を構成する画素に対し
て，対応する重要度マップを求め，それらの重要度マップ
を足し合わせることで，動体部分を生成するための重要度
マップを得る．この際，式 (11) に示す温度付き softmax

関数を用いて可視化した（T=0.3）．この温度付き softmax

関数を使用することで予測に重要な領域がより強調される
ことを期待した．得た動体予測のための重要度マップを画
像と同じ大きさに拡大し，重要領域の可視化画像を生成し
た．加えて，予測画像は正解画像とほぼ合致することを期
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待し，正解画像の動体位置を予測するための重要領域を動
体予測のための重要領域として可視化する．

σT (xi) =
e

xi
T∑N

k=1 e
xk
T

(11)

図 8，図 9に IMV-LSTM+を作成したデータセットを用
いて学習し，テストを行った例を示す．背景予測では，背
景はランダムな画素値から構成されるため，予測画像はそ
れらをぼかしたような灰色の平均的な背景を生成した．図
8では，動体予測は動体の初期高さに合わせて動体が左に
移動する画像が生成され，定性的に見て多少ズレはあるが
予測できていると考えられる．ズレが発生する原因とし
て，学習時では正解画像を用いて予測しているが，推論時
では予測画像を用いて予測するためと考えられる．これよ
り，提案手法である IMV-LSTM+でも十分動画予測が可能
であり，図 9から人のような複雑な造形をもつ動体でも足
等細部を含め予測可能であることが示された．次に重要領
域の可視化画像について述べる．動体予測のの重要領域で
は，赤い領域ほど重要視していることを表しており，前フ
レームの画像を重畳表示している．二つの実験結果共に，
重要領域は動体付近にあり，動体の移動と共に移動してい
る．従って，動画予測モデルは動体の予測のために，我々
の直感通り過去の動体付近を重要視して動体予測している
と考えられる．しかし，人のような複雑な造形を予測した
際の重要領域は図 9のように動体周辺を重要視しているこ
とは解釈できるが，細部にわたって具体的にどこをみて予
測しているか解釈することは難しく，今後の課題である．
実験より，本研究で提案した IMV-LSTM+は動画予測が
可能であることが確認できた．また動画予測モデルは我々
の直感通り，動体近傍を重要視して未来の動体を予測して
いることが示された．

6. まとめと今後の課題
近年では，モデルの判断根拠を明確にする研究に多くの

関心が持たれているが，画像生成タスクや予測タスクの判
断根拠の可視化手法は，CNNモデルの可視化手法と比較
して未開拓である．本研究ではその未開拓な分野の先駆
け，既存の LSTMの可視化手法である IMV-LSTMを応用
することで，動画予測モデルの判断根拠の可視化を研究し
た．実験により，本研究で提案した IMV-LSTM+は動画
予測が可能であり，またモデルは我々の直感通り，動体近
傍を重要視していることが示された．今後はさらに人から
見て解釈しやすい可視化画像の生成や実画像での動画予測
の判断根拠の可視化をテーマに研究を行う予定である．
しかしながら，本手法はエンコーダから得られる特徴

マップの大きさに依存し，小さな動体に対応できない．動
体が小さいもしくは細長い場合には，エンコーダから得ら
れる特徴マップは動体を含む領域に対応する変数であって

も，その情報は動体情報より背景情報を多く含むことが考
えられる．判断根拠を可視化した場合，その特徴変数は動
体情報よりも背景情報を多く含んでおり，対応している領
域の背景を予測するための重要領域が可視化されることが
想定される．従って，エンコーダから得られる特徴マップ
の大きさが大きいほど適切な重要領域が可視化されること
が期待される．しかし一般的な動画予測モデルでは，エン
コーダを用いて画像をより低次元化して扱うため，本手法
は多くの動画予測モデルの手法から逸脱する．ここで近年
の CNNの可視化研究ではアテンションを用いることで，
CNNの性能を向上させる手法が提案されていることを受
け，本研究でもアテンションを用いて動画予測モデルの性
能向上，正確な可視化手法を提案する．
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