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1 はじめに

モビリティ分野では自動運転技術の実用化を目指し

て盛んに研究開発が行われているが，その 1つに自車周

辺の環境を認識するセンシング技術が挙げられる．安

全安心な自動運転を実現するためには，自動運転車に

搭載された多数のセンサにより周囲を観測し，獲得し

た情報から周囲の環境を認識する必要がある．さらに，

危険な状態を早期に把握するためには，この先に発生

する事象の予測が重要であることから自車及びその周

辺の状況を予測する研究が進められている．

センサから獲得される情報の 1つに車載カメラから

の映像がある．カメラから観測できる画像から，この

先に観測できる未来の画像を生成することができれば，

より高度な予測の実現が期待できる．未来の画像を生

成する研究 [1, 2, 3, 4]は幾つか提案されているが，そ

の中でも PredNet[3] は，畳み込み Long Short Term

Memory(LSTM)[5]をベースとした深層学習ネットワー

クであり，高精度な画像の予測を実現している．Pred-

Netは連続した数フレームの画像群を入力し，1フレー

ム先の未来画像を生成する．PredNetが対象としてい

る車載カメラの映像は，走行する自車の動きと，カメ

ラで観測している自動車や歩行者等の移動体の動きの

2つの動きが含まれる．これら 2つの動きをより把握す

ることができれば，この先の映像がどのように変化す

るか予想できる．

そこで，本研究では高精度な未来画像を生成するた

めに，未来画像の生成時に動きの情報を加味する．明示

的に動きの情報を加味することで，画像内で移動する

物体や動的な背景を考慮することが可能となり，高精

度な未来画像の生成が期待できる．動きの情報を加味

するために，本研究では深層学習に基づく DDFlow[6]

により推定したオプティカルフローを用いる．

2 関連研究

2.1 予測に関する研究

自車及びその周辺の状況を予測する研究の 1つとし

て危険予測に関する研究 [7, 8]が提案されている．これ

らの研究では，交通事故を記録した車載カメラの映像

を用いて，物体検出器とRecurrent Neural Networkに

より事故の発生する可能性を予測する．また，自動車

の速度や加速度などの数値情報と周囲の環境情報から

車両の軌跡を予測する手法 [9]が提案されている．これ

らの研究は，過去に獲得したセンサ情報に基づいて先

の事象を予測する．この先に発生する事象や危険リス

クの予測ではなく，センサから獲得されるであろう未

来の画像を予測できれば，より高度な予測の実現が期

待できる．

2.2 未来の画像を生成する深層学習ネットワーク

深層学習により未来でカメラから観測されるであろう

画像を予測する手法が提案されている．Xingjianらは，

降水量を記録した天気図を入力とし，畳み込み LSTM

によりこの先の天気図を生成する手法 [5] を提案して

いる．Xiaodan らは，車載カメラの映像を入力とし，

Generatorで生成した一時刻先の未来画像と，実際の画

像を Discriminatorに入力し敵対的学習をさせる Gen-

eral Adversrial Network[10] を用いて高精度な未来画

像を生成する手法 [11]を提案している．Junhyukらは，

Autoencoder[12]を用いて，入力されたビデオゲームの

画像を圧縮し，その画像の一時刻先の未来画像を復元

する手法 [13]を提案している．

また，多くの手法ではネットワークの入力に動画像

だけではなく，他の情報を追加することで高精度な未

来画像の生成を実現している．Fragkiadakらは，ビリ

ヤードのシミュレーションデータを用いて，俯瞰撮影

したビリヤード台の動画像とビリヤードの球に加わる

力を入力とし，LSTMによりビリヤードの球の軌跡を

画像として生成する手法 [1]を提案している．Finnら

は，ロボットハンドが物体を押すまたは引き寄せる動作

をしている動画像，ロボットハンドの姿勢と動作の種

類の 3つを入力とし，畳み込み LSTMによりロボット

ハンドの未来画像を生成する手法 [2]を提案している．

Villegas らは，テニスのサーブを打つ構えをしている

画像とサーブ中の骨格情報を入力とし，LSTMにより

サーブをしている未来画像を生成する手法 [14]を提案

している．



3 提案手法

提案手法は，動きの情報を明示的に捉えることで高

精度な未来画像の生成を実現する．

3.1 DDFlowによるオプティカルフローの推定

オプティカルフローは，時間軸上で隣接したフレー

ム間の物体の動きの変化量を表したベクトルである．

オプティカルフローを推定する手法 [15, 16, 17] は幾

つか提案されているが，本研究では深層学習に基づき

オプティカルフローを推定する DDFlow を採用する．

DDFlowは高性能かつ高速にオプティカルフローを推

定可能な PWC-Net[18]に隠れに対する頑健性を加えた

手法である．

図 1 に DDFlow のネットワークの概要を示す．

DDFlowは 2段階の処理によりネットワークを学習す

る．1段階目は全てのピクセルのうち，隠れが発生しな

いピクセルのみを対象としてフローを推定する．時間

軸上で連続した画像 I1, I2のそれぞれから，隠れの発生

しないピクセル群を推定し，推定したピクセル群に対

するフローを畳み込みニューラルネットワークにより

推定する．

2段階目は画像 I1から画像 I2に変化する際，画像の

外に出ることで隠れが発生するピクセルのフローを推

定する．入力画像 I1, I2をランダムな位置と大きさで切

り取ることにより小さくした画像 Ĩ1, Ĩ2を作成する．こ

れにより画像 I1, I2 では隠れの発生しないピクセルが，

画像 Ĩ1, Ĩ2 では画像の外に出ることにより隠れが発生

するピクセルとなる．Ĩ1, Ĩ2にて故意に隠れを発生させ

たピクセルのフローを推定し，1段階目で求めたフロー

を正解ラベルとして扱い損失を求める．これらの 2段

階の処理により，隠れに対して頑健なオプティカルフ

ローを推定することが可能である．

DDFlowにより推定したオプティカルフローの可視

化した画像を図 2に示す．可視化したオプティカルフ

ロー画像から高精度かつ密なオプティカルフローであ

ることが確認できる．

フロー
教師モデル

フロー

正解ラベル
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図 1 DDFlowの概要．

3.2 PredNet

PredNetは畳み込み LSTMをベースとした深層学習

ネットワークである．PredNetは連続した数フレーム

の画像群を受け取り，1 フレーム先の未来画像を生成

t=1 t=2 t=3

t=1-2

フロー画像
t=2-3

フロー画像

向き：色相

大きさ：色の彩度

図 2 可視化したオプティカルフロー画像の例．

する．PredNetは LSTMをベースにしたネットワーク

であるため，入力された時系列データが多くなるほど

ネットワークに情報が蓄積され，より高精度な未来画

像の生成が可能となる．図 3に提案手法のネットワー

クの構成を示す．時刻 t，レイヤー数 lのとき，畳み込

み LSTM層 Rt
l，予測表現層 Ât

l , 入力表現層 At
l , 誤差

表現層Et
l の 4つのユニットから構成され，複数のレイ

ヤーを 1つのネットワークとする．ネットワークの入力

xt は画像と可視化したオプティカルフローである．各

ユニットの更新式を式 (1)∼(4)に示す．
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畳み込みLSTM層Rt
l は一時刻前の誤差表現層Et−1

l ,

一時刻前の畳み込み LSTM層 Rt−1
l , 1レイヤー上の畳

み込み LSTM層Rt
l+1を受け取り，予測表現層 Ât

l で未

来画像を生成する．

3.3 外挿

PredNetは 1フレーム先の未来画像の生成のみではな

く，外挿によって数フレーム先の未来画像の生成も可能

である．図 4に外挿の概要を示す．外挿では，PredNet

に画像を入力し，1フレーム先の未来画像を生成するこ

とで情報を蓄積する．その後，生成した未来画像を入力

として受け取り，1フレーム先の未来画像を生成する．

生成した画像を次は入力として受け取り，1フレーム先

の未来画像を生成する．これを繰り返すことで数フレー

ム先の未来画像を生成する．外挿による数フレーム先

の未来画像生成は，PredNetの生成画像を入力とする

ため，生成する時刻が外挿開始の時刻から離れるほど

画像生成の精度は低下する．

4 評価実験

提案手法の有効性を確認するために 2つの実験を行

う．1つ目は 1フレーム先の未来画像の生成に関する評

価実験，2つ目は外挿における未来画像の生成に関する
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図 3 提案手法におけるネットワークの構成．
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図 4 外挿時の概要．

実験である．比較手法は PredNetに画像のみを用いて

学習したモデルと，画像と可視化したオプティカルフ

ローの 2つを用いて学習したモデルである．学習，評

価データは，車載カメラで撮影した画像のデータセッ

トであるKITTI Dataset[19]を使用する．10Hz間隔の

RGB画像を学習用として約 37,900枚，評価用として

約 3,800枚使用した．評価用データは KITTI Dataset

の中から加速減速，直進，カーブ，停止の 4種類のアク

ションを選定し，どのようなアクションに提案手法が有

効であるか検証する．評価指標には，t+ 1時刻に撮影

した画像と生成した未来画像との平均二乗誤差 (MSE)

を用いる．

4.1 1フレーム先の未来画像生成

1フレーム先の未来画像生成の実験結果を表 1に示

す．どのアクションにおいても提案手法が従来法を上

回る結果となった．最も効果のあった停止のアクション

では，MSEを約 30%減少させることができた．カー

ブのアクションではMSEが約 15%減少し，1フレー

ムの間で左右方向に変化の大きい場面でも有効である

ことが確認できた．

図 5に生成した未来画像とその差分画像の例を示す．

t = 2の差分画像より，通過する自動車の位置と背景の

建物の差分が小さいことがわかる．

表 1 MSEの比較 (1× 10−3)．
加速減速 直進 カーブ 停止 平均

従来法 7.65 11.36 10.63 4.11 8.44

提案手法 6.99 10.49 8.95 2.86 7.32

4.2 数フレーム先の未来画像生成

外挿時の未来画像の生成における各時刻のMSEを表

2に示す．tが増加するにつれて予測が困難になりMSE

が増加するが，提案手法では t = 7のとき MSEを約

7%減少させることが可能である．図 6に，停止のアク

ションを用いて生成した数フレーム先の未来画像とそ

の差分画像を示す．提案手法の差分画像より，背景の

差分が小さいことがわかる．このことから動きの情報

を追加することで動きのある物体と動きのない物体を

認識し，高精度な未来画像生成が可能であることがわ

かる．

表 2 外挿時のMSEの比較 (1× 10−3)．
t = 2 t = 3 t = 4 t = 5 t = 6 t = 7

従来法 19.43 10.72 15.38 22.07 25.09 28.10
提案手法 11.81 10.31 14.49 17.60 20.46 23.15
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図 5 各手法による生成画像と入力との差分画像の例．

5 おわりに

本研究では動き情報を加えた PredNetによる未来画

像生成の高精度化を提案した．評価実験より，オプティ

カルフローを追加することで生成画像の精度が向上す

ることを確認した．今後は，オプティカルフローの生

成と未来画像生成を 1つのネットワークで構成するこ

とを検討している．
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