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１ はじめに 

 近年，多種多様な分野において，深層学習を

用いた予測技術と生成技術に関する研究が盛ん

に行われている．具体的には医療，交通，気象，

スポーツ，金融等多岐の分野に渡っている．特

に交通分野における自動車の自動運転技術を安

全かつ正確に実現するためには，ドライブレコ

ーダー等の動画における高精度な予測技術だけ

でなく生成技術が必要不可欠である．しかしな

がら，動画を対象とした予測技術に関して未だ

期待されている段階に至っていない[1]．  
そこで本研究においては，連続したフレーム

から構成されている動画において，その続きの

動画を同じく連続したフレームで生成する敵対

的生成ネットワーク（GAN）を提案する．特に

提案する GAN においては，Convolutional LSTM 
Network[2]（以下 ConvLSTM と略す）や Attention
機構の導入により，その有用性を示す． 
 

2 提案 

本研究における動画予測は，敵対的生成ネッ

トワークに 1 秒間の動画をフレーム単位で入力し，

その続きの 0.3 秒間の動画を同じくフレーム単位

で生成することを試みる．自動車のフロントの

中心部分に取り付けられたカメラで撮影された

A2D2 データセット（30fps）を対象とする[3]．
下記の手順にて，動画予測を行う（図 1）．

（1）Generator に 1 秒間の動画を入力し，その続

きの 0.3 秒間の動画を生成する（図 1 左図）． 
（2）（1）で生成された動画と正解の動画を

Discriminator へ入力し，正解であるかどうかを見

分ける（図 1 右図）． 

図 1 提案（左：入力と生成，右：判別） 

 

 

 

 

図 1 において，30 枚の入力フレームの集合と 9
枚の正解フレーム，生成フレームの集合を対象

に，フレームを 2 枚だけスキップした処理（以下

フレームスキップ処理と表す）を行う．ただし，

最初（t=1）と最後（t=30）のフレームは固定と

することから，最後と最後から 2 番目（t=28）の

フレーム間は 1 枚だけのフレームスキップ処理と

なる．従って，モデルに入力する入力フレーム

列の長さは 11，正解フレーム列と生成フレーム

列の長さはともに 3 となる．  
 
3 提案手法 

先 行 研 究 [1] に お い て は ，  Generator に

Convolutional GRU Network[4]と ResNetBlock[5]，
Discriminator に ResNetBlock を用いた動画生成を

行っている．そこで本研究においては，下記の 2
種類の手法を用いて動画予測を行う． 
手法①：Generator に ConvLSTM と ResNetBlock，
Discriminator に Self-Attention GAN[6] （ 以 下

SAGAN と略す）を用いた動画予測 
手法②：手法①の Generator に Attention 機構を導

入した動画予測 
 

3.1 手法① 

ConvLSTM はフレーム間における時系列的な

情報を，ResNetBlock はフレームごとの特徴を抽

出する手法である．SAGAN では Self-Attention 機

構によって，画像中の大域的な特徴を考慮し，

判別の精度を従来よりも向上させた手法である．

手法①の手順を以下に示す． 
（1）動画データセットから連続した 30 枚の入力

フレームの集合とその続きの連続した 9 枚の正解

フレームの集合を取り出し，フレームスキップ

処理を行う． 
（2）Generator は（1）で作成した 1 秒間の動画

である 11 枚の入力フレームを ConvLSTM に通し，

最後の 3 つの ConvLSTMcell から得られる特徴を

それぞれ ResNetBlock に入力することで 3 枚のフ

レームを生成する．Discriminator は 3 枚の正解フ

レームと 3 枚の生成されたフレームを SAGAN に

入力して判別する．これらを競合させるように

学習を進行させる． 
（3）学習後の Generator に未知の 1 秒間の動画を

入力し，その続きの 0.3 秒間の動画を生成する． 
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3.2 手法② 

手法①では，ConvLSTM によってのみ時系列

的な情報を抽出していたが，より正確に抽出す

ることを目的として，Generator に Attention 機構

を追加する．具体的には，Query を最後の 3 つの

ConvLSTMcell から得られる特徴，Key と Value
は 30 枚の入力フレームの集合として算出する．

手法②の手順を以下に示す． 
（1）動画データセットから連続した 30 枚の入力

フレームの集合とその続きの連続した 9 枚の正解

フレームの集合を取り出し，フレームスキップ

処理を行う． 
（2）Generator は（1）で作成した 1 秒間の動画

である 11 枚の入力フレームを ConvLSTM に通し，

最後の 3 つの ConvLSTMcell から得られる特徴と

Attention 機構によって算出される特徴を結合した

ものをそれぞれ ResNetBlock に入力することで 3
枚のフレームを生成する．Discriminator は 3 枚の

正解フレームと 3 枚の生成されたフレームを

SAGAN に入力して判別する．これらを競合させ

るように学習を進行させる． 
（3）学習後の Generator に未知の 1 秒間の動画を

入力し，その続きの 0.3 秒間の動画を生成する． 
 

４ 評価実験 

A2D2 データセットを分割して得られた 960 本

のテストデータを用いて評価実験を行った．手

法①と手法②について，画像の復元度合いを図

る指標である平均二乗誤差（以下 MSE と表す）

を用いて比較した． 
結果を表 1 に示す．表 1 には全てのテストデー

タから得られる正解フレーム列と生成フレーム

列との MSE を算出した．そして全フレームでこ

れを求め，その平均値を示す．  
表 1 評価実験の結果 

 生成フレーム 1 枚あたりの MSE 
手法① 1903 
手法② 344.7 

 

 表 1 より，手法②の方が手法①よりも精度の向

上が図れたことが分かる．手法②における

Attention 機構は手法①と比較して，滑らかで緻密

な時系列的な情報を抽出することができたと考

える．しかし手法②の場合，計算量が非常に大

きくなってしまう点について検討する必要があ

る． 
 次に手法②における正解フレーム列と生成フ

レーム列を図 2 に示す． 

 

 
 

図 2 正解フレーム列と生成フレーム列 

（上：正解フレーム列，下：生成フレーム列） 
 
  図 2 より，左側のフレームから右側のフレーム

へかけての時系列的な動きが見られる．しかし，

車や背景におけるぼやけが多くなっていること

に関して改善の余地があると考える． 
 
５ まとめ 

本研究においては，ドライブレコーダーの動

画を対象として，より精度の高い動画予測を行

う手法の考案を試みた．今後は，Query と Key，
Value を変更した Attention 機構の提案や物体検出

手法と組み合わせることで上述した問題点の改

良を行っていく予定である．  
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