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１． 研究課題  

この 10 年間で、AI 技術の研究開発が急速に発展している。AI 技術の情報通信応用も急速に

進化しており、検出、認識、管理、圧縮、予測、復元から生成に至るまで多岐に亘る。本研

究課題では、AI 技術の最近の進展を踏まえつつ、情報通信技術として無線通信とマルチモー

ダル情報処理に重点を置いた研究開発を進める。AI 技術は、当初は CNN (Convolutional 

Neural Network) が基盤技術として用いられてきたが、最近は Transformer が主流になり、

近年の大規模言語モデルの発展をもたらすと共に、状態空間モデル、フローモデル、拡散モ

デル（Diffusion Model）などが新たな学習モデルとして注目されている。また、大規模言語

モデルの情報加工・編集機能は、情報生成に拡張性と柔軟性を提供すると共に、テキスト・

音声・画像等の相互変換を容易にしている。また、無線通信への AI技術の適用は、無線通信

の高度化と安定化、無線通信へのセマンティクスの導入などの展開が期待されている。2025

年度の成果としては、NeRV モデルを用いた未来映像予測、ニューラル色表現を用いた 3DGS

の圧縮、MogaNet を用いた未来映像予測に関する研究成果の紹介を行う。 

 

２． 主な研究成果  
2.1 NeRV モデルの知識蒸留を用いた軽量化とフレーム外挿予測応用 

2.1.1 はじめに 

近年、深層学習を用いた映像処理技術は急速に発展している。一方で、映像データは高解

像度化に伴い、取り扱う情報量が増加の一途をたどっており、それに対応するためモデルの

大規模化・高計算量化が進んでいる。しかし、モデル規模や計算量の増大は、学習・推論コ

ストや実装環境の制約を通じて、実運用上の大きな課題となっている。本稿では、主に映像

圧縮モデルとして用いられる NeRV (Neural Representations for Videos) を対象に、3種類

の知識蒸留手法を適用することで、性能を維持しつつパラメータ数の削減を行う。さらに、

NeRV の学習ネットワーク構造をフレーム外挿が可能となるよう拡張し、将来フレームを生成

できる映像予測モデルとしても活用可能な手法を提案する。加えて、同一データセット上で

既存のオプティカルフローベースの映像予測手法である DMVFN (Dynamic Multi-scale Voxel 

Flow Network) と性能を比較し、提案手法の有効性を検証した。 

 

2.1.2 関連研究 

2.1.2.1 NeRV 

NeRV は映像をニューラルネットワークの中に符号化する新しい映像のニューラル表現手法で

ある。フレーム列として映像を扱う従来の表現とは異なり、フレーム番号を入力として受け

取り RGB 画像を出力する関数として映像を表現する。また NeRV を拡張した D-NeRV を本稿で



は主に用いる。D-NeRV は、より広範な映像の圧縮に対応したモデルである。各映像クリップ

のキーフレームに条件付けすることで、異なる映像を単一モデル内で表現できる。また、ク

リップ固有の視覚内容を動き情報から分離し、ニューラル表現に時間的推論を導入し、空間

冗長性を減らすために中間出力としてタスク指向フローを用いる。 

 

2.1.2.2 知識蒸留 

知識蒸留とは、大きい教師モデルの出力や中間表現を知識として、小さい生徒モデルを学

習させることで生徒が教師を模倣して同等に近い性能を目指す技術である。教師から知識を

生徒に移すことで小型ネットワークに圧縮でき、推論時の計算コストやメモリ使用量を減ら

しつつ、精度低下を抑えた性能を狙うことができ、深層学習におけるモデル圧縮や高速化の

代表的手法として用いられている。本稿では出力ベース、特徴ベース、関係ベースの 3 種類

の知識蒸留に分けて考える。 

出力ベースの蒸留は、教師モデルの最終出力を画素ごとに損失を取る手法である。特徴ベ

ースの蒸留は、教師の中間表現を生徒に移すことによって損失を取る手法である。特に本稿

では、AT (Attention Transfer) という手法を参考にする。中間表現の attention map の教

師と生徒を合わせるように学習する手法である。最後に関係ベースの蒸留について説明する。

本手法は、特徴間・層間・サンプル間の関係を知識として転移する。特に本稿では RKD 

(Relational Knowledge Distillation) を参考にする。従来の出力ベースの蒸留損失と異な

り、距離、角度ベースの蒸留損失を取る手法である。 

 

2.1.3 提案手法と評価  

2.1.3.1 NeRV の知識蒸留を用いたモデルの軽量化 

第一の実験では、既存の NeRV モデル (D-NeRV) に対して知識蒸留を用いたネットワークモ

デルの軽量化を行い、蒸留損失を取らない手法と比較することで、映像精度の改善を示す。

データセットは UVG を用いる。結果は表 1の通りである。表 1の α、  β、  γ は 3種類の蒸留

損失を用いた場合を表し、損失関数は以下の(1)式のように表せる。 

 

ℒ௧௢௧௔௟ = ℒ௥௘௖௢௡ + α ℒ௥௘௦௣ + βℒ஺் + γ ℒோ௄஽

(1) 

 

表 1: 3 種類の蒸留損失を加えた時の客観評価 

 蒸留なし α β γ 

PSNR[dB] 32.79 33.16 32.85 33.00 

MS-SSIM 0.9383 0.9389 0.9380 0.9386 

 α+β α+γ β+γ α+β+γ 

PSNR[dB] 32.80 33.18 32.81 32.88 

MS-SSIM 0.9375 0.9383 0.9380 0.9384 

 

蒸留なしの場合と、各蒸留損失を単独で導入した場合を比較すると、出力ベース蒸留およ

び関係ベース蒸留の導入によって画質が顕著に向上した。さらに、出力ベースと関係ベース

を併用した場合も同様に改善が確認された。一方で、特徴ベース蒸留を単独で適用した場合



や、他の蒸留損失と組み合わせた場合には、画質の明確な向上は観察されなかった。これは、

本タスクにおいて中間特徴の整合よりも、最終出力の再現性やサンプル間関係の保持を直接

促す制約の方が有効であること、また特徴ベース蒸留は教師と生徒間の表現空間の影響を受

けやすく、最適化が十分に進みにくいことが要因として考えられる。以上より、本研究の設

定では、特徴ベース蒸留の画質改善への寄与は限定的であり、出力ベース蒸留および関係ベ

ース蒸留がより有効な軽量化手法であると考えられる。 

 

2.1.3.2 NeRV のフレーム外挿応用 

 第二の実験では、既存の NeRV 系モデル (D-NeRV) におけるフレーム内挿部のアーキテクチ

ャを改変しフレーム外挿予測が可能なモデルを構築したうえで映像予測精度を評価する。比

較対象として、近年提案された近隣フレームのオプティカルフローを活用する映像予測手法

である DMVFN を用い、同一条件下で精度比較を行う。具体的には、UVG データセットの各映像

(全 600 フレーム)に対し、先頭 300 フレームを学習に用い、学習後に 301～304 フレームを予

測生成させる。 

 次に、D-NeRV をフレーム外挿予測に対応させるための実装上の変更点を述べる。まず、元

の D-NeRV におけるフレーム内挿の仕組みを整理する。生成したい時刻(フレーム番号)を𝑡、

基準となる 2枚のキーフレームに対応する時刻(フレーム番号)を𝑡଴, 𝑡ଵとすると、正規化時刻

𝑟(𝑡; 𝑡଴, 𝑡ଵ) は(2)式のように表せる。ここで、内挿時は 𝑟(𝑡; 𝑡଴, 𝑡ଵ) を [0,1] としていたが、

𝑟(𝑡; 𝑡଴, 𝑡ଵ) が 1を超える値も取り得るように拡張した。 

 

𝑟(𝑡; 𝑡଴, 𝑡ଵ) =
𝑡 − 𝑡଴

𝑡ଵ − 𝑡଴
  

(2) 

 

提案モデルの結果を表 2、DMVFN の結果を表 3 に示す。フレーム間の動きが小さい HoneyBee

では、DMVFN と提案モデルの PSNR 差が相対的に大きい結果となった。一方で、Beauty、

ReadySteadyGo、Jockey の 3映像については、DMVFN には及ばないものの、NeRV 系の圧縮モデ

ルを基盤とした外挿として一定の予測性能を確認した。 

 

表 2: 提案モデルのフレーム外挿結果 

Frame Number 301 302 303 304 

Honey Bee 35.11 34.45 34.38 34.04 

Beauty 30.19 28.09 27.24 26.58 

Ready SteadyGo 20.89 19.67 17.60 15.99 

Jockey 20.34 17.46 15.92 14.80 

 

表 3: DMVFN を用いた時のフレーム外挿結果 

Frame Number 301 302 303 304 

Honey Bee 50.05 46.34 43.70 42.06 

Beauty 38.23 33.07 30.47 29.13 

Ready SteadyGo 29.79 25.24 22.45 20.44 

Jockey 24.62 20.04 17.91 16.63 



 

2.1.4 まとめ 

本稿では、NeRV(D-NeRV)を対象として、(1) 知識蒸留によるモデル軽量化、(2) フレーム

外挿予測への応用、の 2 点を提案した。前半の軽量化では、再構成損失のみで学習していた

既存モデルに対し、蒸留損失を導入することで画質指標の値の改善を確認し、性能を維持し

ながらモデルの効率化が可能であることを示した。後半の外挿予測では、D-NeRV の内挿機構

を外挿に拡張することで、将来フレームを生成可能な予測モデルを構築し、既存の映像予測

手法である DMVFN と比較しても大きく劣らない予測精度を達成できた。以上より、NeRV を圧

縮のみならず映像予測へと応用できることを示し、適用範囲を拡張した。今後の課題として、

より多様な知識蒸留手法の導入を検討し、さらなる性能向上を目指す。また、フレーム外挿

予測については、ワーピングや時間方向のモデル化を改善し、長期予測における画質劣化の

抑制と予測精度の向上に取り組む。 

 
2.2 ニューラル色表現を用いた 3D Gaussian Splatting モデルの圧縮 

2.2.1 はじめに 
 3D Gaussian Splatting（3DGS）は、多視点画像から任意視点の画像を生成する任意視点

合成（Novel View Synthesis）手法として高い性能を示している。3DGS は、多数のガウス

を用いてシーンを表現し、高速かつ高品質なレンダリングが可能である。一方で、各ガウス

が多数のパラメータを持つため、学習済みモデルのサイズは数百 MB〜1GB と大きく、実用

上の制約となっている。特に色を表現する球面調和パラメータは大きなサイズを占めている。

そこで本研究は、3DGS のレンダリング品質を保ちながら、学習済みモデルのメモリ使用量

を大幅に削減することを目的とする。特にボトルネックとなっている方向依存の色について

効率的な表現方法を追求する。具体的には、従来の球面調和関数を用いた色表現を、ニュー

ラルネットワークを使った色表現に置き換える手法を提案する。さらに、このニューラル色

表現を導入した 3DGS に対して、Compressed 3D gaussian Splatting（Compressed3DGS）
を基にした、ガウスのプルーニング・パラメータの量子化・エントロピー符号化などを行い、

実験によってその性能を評価する。 

 
2.2.2 関連研究 

2.2.2.1 3D Gaussian Splatting (3DGS) 
 3DGS は、多視点画像から新規視点画像を高速かつ高品質に生成する手法であり、シーン

を数十万〜数百万の 3D ガウスで表現する。各ガウスは、3 次元の中心座標、3 次元のスケー

ル、4 次元の回転、1 次元の不透明度、48 次元の球面調和係数（SH 係数）を持つ。そのため、

色表現に用いられるパラメータがモデルサイズの大部分を占めている。 

 
2.2.2.2 ニューラル色表現 
 ニューラル色表現とは、任意視点合成においてニューラルネットワークにより色を推定す

る手法である。近年では、Point-NeRF や DVGO に代表されるように、点やボクセルなどの

幾何プリミティブに学習可能な特徴ベクトル 𝒇 を持たせ、(3)式のように、特徴ベクトル 𝒇 と
視点方向ベクトル 𝒅 を入力とし、MLP によって、サンプリング点の色 𝒄 を推定する構成が

一般的である。 



 
𝒄 = 𝑀𝐿𝑃(𝒇, 𝒅) (3) 

 
特徴ベクトル 𝒇 はレンダリング画像と正解画像との差に基づく損失関数を通じて MLP と同

時に最適化される。このようなニューラル色表現は、3DGS のように各プリミティブに高次

元の色係数を直接保持する手法と比較して、モデルサイズを抑えられる傾向がある。 

 
2.2.2.3 Compressed 3D Gaussian Splatting（Compressed3DGS） 
 Compressed3DGS は、3DGS のモデルサイズ削減を目的とした圧縮手法である。以下の 4
つのステップで圧縮を行う。 
1. ガウスが持つ SH 係数と形状パラメータ（スケール＋回転）の各成分の出力画像に対する

重要度を計算する。各ベクトルの重要度は、ベクトルの成分の最大値とする。SH 係数の

重要度が 0 であるガウスをプルーニングする。 
2. SH 係数と形状パラメータに対して、重要度で重み付けした k-means を使ったベクトル量

子化（VQ）を行う。ただし、重要度が閾値以上のパラメータは VQ 対象外とする。 
3. ガウスのパラメータを Quantization aware Training（QAT）を用いてファインチューニ

ングし、低ビット化して保存する。 
4. ガウスをモートン順（Z-order）に従って並べ替えるモートンソートを行い、空間的に近

接したガウスが連続するように配置する。これによりデータの連続性を高め、LZ77 によ

る圧縮効率を向上させる。その後、LZ77 とハフマン符号化を組み合わせた DEFLATE 圧

縮アルゴリズムを用いて、モデル全体を圧縮する。 

 
2.2.3 提案手法 
オリジナルの 3DGS と提案手法の処理の流れを図 1 に示す。本手法では、3DGS のモデル

サイズ削減を目的として、ニューラルネットワークを用いた色表現を導入した 3DGS（以下、

3DGS（NN））を提案する。従来の 3DGS では、各ガウスに 48 次元の SH 係数を持たせ、視

点方向に応じた色を SH 関数によって計算していた。これに対し提案手法では、各ガウスに

10 次元の特徴ベクトルを割り当て、これと視点方向ベクトルを MLP に入力することで、視

点依存の色を推定する。この特徴ベクトル 𝑓は、レンダリングによって得られる予測画像と

正解画像との差を最小化する損失関数に基づき、他のガウスのパラメータや色推定を行う

MLP の重みと同時に最適化される。さらに、学習済みの 3DGS（NN）モデルに対して、

Compressed3DGS を用いた圧縮を適用したモデル（以下、Compressed3DGS(NN)）を提案

する。圧縮の流れは前節と同様の 4 ステップを行い、従来の SH 係数を特徴ベクトルに置き

換えた形で各処理を行う。各属性に対する最終的な保存形式を表 1 に示す。 

 



 

(a) 3DGS 

 

(b) 提案手法 

図 1: 3DGS と提案手法の処理の流れ 
 

表 4: Compressed3DGS（NN）の各属性の保存形式 

各ガウスが持つパラメータ 保存形式 

中心座標 FP16 で保存 

形状（スケール＋回転） VQ して代表値は INT8 で保存 

特徴ベクトル VQ して代表値は FP32 で保存 

不透明度 INT8 で保存 

 

2.2.4 実験 
従来の SH 関数を使った 3DGS（SH）と、提案手法である 3DGS（NN）、Compressed3DGS

（NN）の画像品質、モデルサイズを比較する。データセットは、実写の多視点画像である

Mip-NeRF 360 を用いる。9 つのシーンがあり、屋内 4 シーン、屋外 5 シーンで構成される。

画像の解像度は慣例通り、横幅 1600px に制限している。3DGS の学習と Compressed3DGS
のファインチューニングのイテレーションは、ともに 30,000 である。色表現に用いるニュー

ラルネットワークは、隠れ層 1 層で、64 ユニットである。Compressed3DGS 圧縮手法の VQ
で用いる、特徴ベクトルとガウス形状のコードブックサイズは、ともに 4096 である。VQ 対



象外のベクトルを決定するための重要度の閾値は、特徴ベクトルが𝛽௖ = 3.0 × 10଺。ガウスの

形状が、𝛽௚ = 3.0 × 10଺である。結果は表 5 に示す。この結果から、3DGS（SH）と比較して、

3DGS（NN）と Compressed3DGS（NN）は、画像品質指標は僅かに低下するが、モデルサ

イズをそれぞれ 2.37×、22.7×に圧縮することができた。Compressed3DGS（NN）における

ガウスのプルーニング率は 8.22%、特徴ベクトルの VQ 対象外は 1.35%、ガウスの形状の VQ
対象外は、9.22%であった。レンダリング画像を比較すると、3DGS（NN）と Compressed3DGS

（NN）は 3DGS（SH）と比較して目立った画質劣化は見られなかったが、屋外シーンの詳細部

分にぼやけなどの多少の劣化が見られた。 

 
表 5: 3DGS の圧縮結果 

 
2.2.5 まとめ 
本研究では、3DGS の圧縮を目的として、SH 関数を用いた色表現からニューラルネットワー

クを用いた色表現へ置き換える手法を提案した。さらに、このモデルに対して、

Compressed3DGS を基にしたガウスのプルーニング・各パラメータの量子化・エントロピー

符号化などを行うことで、画像品質をほぼ維持したまま約 22.7×のモデル圧縮を達成した。 
一方で従来の 3DGS と比較すると、屋外シーンでの細部表現に課題が見られた。今後は、特

徴ベクトルの量子化手法や、色推定に用いるニューラルネットワークの構成を見直すことで、

さらなる画質向上が期待される。 

 
2.3 MogaNet を用いた SimVP のモデル改良 

2.3.1 はじめに 
 近年、未来フレームを出力する映像予測モデルが数多く提案されている。深層学習を用い

た映像予測モデルは、過去のフレームのシーケンスを入力とし未来のフレームを予測する。

このタスクは、自動車の自動運転や低遅延映像伝送システム、映像伝送のパケットロス対策

などの多くの応用先が考えられ、注目を集めている。一方で、モデルの複雑化、計算コスト

の増加、汎用性の低さなどの課題が生じている。また、直感とは異なり、予測するフレーム

数が増えるにつれて予測の精度が低下する場合がある。そこで本研究では、CNN で構成され

たシンプルかつ長期でも精度の高い映像予測モデルの実現を目指す。具体的には、CNN のみ

で構成された SimVP の時間方向の特徴量抽出コンポーネントを MogaNet というネットワー

クに変更し、損失関数の改善、skip connection の追加、オプティカルフローの追加によって

長期でも予測精度の良いモデルを提案する。検証方法としては、KTH、KITTI といった代表

的な映像予測データセットを使用し、PSNR・SSIM・LPIPS などの客観評価に加え、予測フ

レームの可視化による主観評価を行う。 

 
2.3.2 関連研究 

 
PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ Size(MB)↓ 圧縮率 

3DGS（SH） 27.55 0.813 0.221 624.2 1.0x（基準） 

3DGS（NN） 26.92 0.785 0.247 
224.8 

(NN:11.3KB) 
2.37x 

Compressed3DGS（NN） 26.38 0.782 0.263 
27.5 

(NN:11.3KB) 
22.7x 



2.3.2.1 SimVP 
図 2 に SimVP の構成を示す。SimVP は CNN のみで構成された映像予測モデルである。

SimVP はエンコーダ、トランスレータ、デコーダの 3 つのモジュールで構成され、入力され

たフレームの特徴量変化を捉え、任意のフレーム数を一度に出力する。エンコーダは、各入

力フレームに対してチャネル方向への畳み込み・正規化・活性化関数という ConvSC ブロッ

クを複数回繰り返すことで、空間的特徴量を抽出する。トランスレータは、複数サイズのカ

ーネルでの畳み込みを並列で行う Inception ブロックを階層的に重ね、時間方向に畳み込みを

行い、各フレーム間での時間的特徴量変化を抽出する。デコーダでは、転置畳み込み・正規

化・活性化関数のブロックを複数回繰り返し、抽出した特徴量から予測フレームを生成して

いる。 

 

 

図 2: SimVP の構成 
 

2.3.2.2 MogaNet 
 MogaNet は、低次元および高次元の特徴量間の相互作用を効率的に捉える CNN アーキテ

クチャである。このモデルは、空間集約ブロックとチャネル集約ブロックから構成され、局

所的特徴と広域的特徴を統合する。空間集約ブロックは、FD（feature decomposition）モジ

ュールと Moga（multi-order gated aggregation）モジュールから構成される。FD モジュー

ルでは、1×1 畳み込みにより局所的特徴を抽出し、GAP（global average pooling）によりグ

ローバルな特徴を取得する。入力特徴量を X、出力 Y とすると FD の処理は 

 

𝑌 = Convଵ×ଵ(𝑋), 𝑍 = GELU ቀ𝑌 + 𝛾௦ ⊙ ൫𝑌 − GAP(𝑌)൯ቁ (4) 

 
で表される。ここで、𝛾௦は学習可能なスケーリング係数である。Moga モジュールでは、複数

の深さ方向畳み込みを用いて異なる受容野の特徴を統合し、ゲーティング機構により空間的

特徴を融合する。 
チャネル集約ブロックでは、1×1 畳み込みおよび深さ方向畳み込みを用いてチャネル情報を

再構成する。入力特徴量 X に対し、 



𝑌 = GELU ൬DWଷ×ଷ ቀConvଵ×ଵ൫Norm(𝑋)൯ቁ൰ (5) 

𝑍 = Convଵ×ଵ൫CA(𝑌)൯ + 𝑋 (6) 

 
と定義される。ここで、チャネル集約関数 CA は 

 
CA(𝑋) = 𝑋 + 𝛾஼ ⊙ ൫𝑋 − GELU(𝑋𝑊௥)൯ (7) 

 
で表され、𝛾஼はチャネルごとのスケーリング係数を表す。MogaNet では、これら二つのブロ

ックを繰り返し適用することで、高次の特徴表現を獲得する。 

 
2.3.3 提案手法 
本研究では、SimVP の改良モデルを提案する。提案手法のアーキテクチャを図 3 に示す。 

提案手法では時間的特徴量変化を抽出するトランスレータを InceptionからMoga Blockに変

更する。この変更により、動画内の動的物体部を強調して特徴量抽出が行われる。 また、長

期予測でも物体のエッジや形状を保持するために損失関数に VGG の中間出力の差分の項目

を加える。加えて、エンコーダからデコーダへの skip connection を挿入する。この際、物体

の動きを捉えるために入力された最終 2 フレームから RAFT を用いてオプティカルフローを

算出し、ワーピングを行う。 

 
図 3: 提案手法のアーキテクチャ 

 
2.3.4 実験 
前節に示した提案手法を KTH、KITTI データセットを用いて学習評価する。比較として、

従来の SimVP、 ConvLSTM、PredRNN も同様に学習を行う。それぞれ 10 フレームを入力

し、20 フレームを出力させている。KTH データセットに対する客観評価結果を表 6 に、KITTI



データセットに対する客観評価結果を表 7 に示す。また、KTH データセットに対する予測画

像例を図 4 に、KITTI データセットに対する予測画像例を図 5 に示す。 

 
表 6: KTH データセットに対する評価結果 

モデル名 PSNR(↑) SSIM(↑) LPIPS(↓) GFLOPs 

ConvLSTM 23.24 0.7167 0.4567 120.3 

PredRNN 25.14 0.7387 0.4021 350.5 

SimVP(IncepU) 27.66 0.7764 0.3112 35.45 

SimVP(MogaNet) 
+VGG loss+skip+flow 30.04 0.8425 0.2432 45.31 

 
表 7: KITTI データセットに対する評価結果 

モデル名 PSNR(↑) SSIM(↑) LPIPS(↓) GFLOPs 

ConvLSTM 15.98 0.4368 0.6789 180.5 

PredRNN 16.40 0.4531 0.6564 430.2 

SimVP(IncepU) 20.34 0.5064 0.5628 43.64 

SimVP(MogaNet) 
+VGG loss+skip+flow 

22.95 0.6353 0.4472 64.37 

 

 
図 4: KTH データセットに対する予測フレーム例 

 

図 5: KITTI データセットに対する予測フレーム例 
 
上記の結果から、KTH データセット、KITTI データセットどちらに対しても提案手法が

PSNR、SSIM、LPIPS 全ての評価指標で最高数値となっている。計算量に関して、従来のモ

デルからは増加となっているものの、ConvLSTM、PredRNN と比較すると半分以下に抑え

ることができている。図 4 では、従来の SimVP ではフレーム数が増えることで人の輪郭が曖

昧になり、最終的には形が確認できなくなってしまっているのに対して、提案手法では形状



が維持された出力が確認される。同様に、図 5 では、提案モデルでは、フレーム数が進んで

も道路の輪郭、中心の白線の切れ目、線路など、物体のエッジや形が保持されて出力できて

いる。 

 
2.3.5 おわりに 
本研究では、CNN ベースの映像予測モデルである SimVP の改良案を提案し、実験で精度

が向上することを示した。今後は予測精度を維持しながらモデルの軽量化を目指すなど、映

像予測の実用化に向けた改良案を模索していくことが重要であると考える。 
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５． 研究活動の課題と展望 

2025 年度は、上記に紹介した映像予測と 3DGS 圧縮に加え、可変レート符号化、高速演算、

三次元点群符号化、コンピュータビジョン統合等、深層学習を用いた画像符号化（学習型画

像符号化）に関する各種の成果発表を行った。また、映像と三次元点群の伝送に関する基盤

技術としての成果発表も進めている。現在、マルチモーダル大規模言語モデルに代表される

ように、深層学習の意味解析や情報生成に関する技術開発の進展が著しく、学習型符号化に

おいても、信号レベルの符号化に加え、意味レベルの符号化の開発を加速する。並行して、

セマンティックな情報伝送を支える通信技術の開発を進めて行く。 


