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1.はじめに
過去の動画から未来の動画を生成する動画生成モデルで

は，計算コスト削減のため Vector Quantised-Variational
AutoEncoder (VQ-VAE) [1]によって，入力データを離散
的な潜在変数に変換する．そして，潜在変数から Trans-
formerなどの自己回帰モデルによって次のフレームの潜在
変数を予測し，VQ-VAE のデコーダによって潜在変数か
らデータの再構成を行う．しかし，離散的な潜在変数の表
現力には限界があり，再構成後の画像がぼやけたり，物体
が背景と同化したりすることがある．そこで，本研究では，
車載カメラデータにおける VQ-VAEの再構成の精度向上
を目的とする．VQ-VAE の再構成時に物体が存在する座
標を示す補助データを追加で入力することで，離散的な潜
在変数への変換の際に低下した表現力を補完し，再構成の
精度向上を図る．
2.VQ-VAE

VQ-VAEは，データを離散的な潜在変数に変換するオー
トエンコーダである．VQ-VAEは初めに，エンコーダによ
り入力データ xを低次元潜在変数 ze(x)へ射影する．次に，
潜在変数を事前に定義された離散的潜在変数であるコード
ブックと比較し，最も近いコードブックベクトル eに置換
する．置換した潜在変数 zq(x)から最後にデコーダにより
入力データを再構成する．VQ-VAE の損失関数は以下の
ようになる．

L = ∥x−D(e)∥22+∥sg [ze(x)]− e∥22+β ∥sg[e]− ze(x)∥22

ここで，sgは更新を停止することを示す．これにより，エ
ンコーダとコードブックの更新が互いに干渉し合うことを
防ぐ．第 1項は入力と出力D(e)の再構成誤差を計算する．
第 2項，第 3項は，潜在変数とそれに対応するコードブッ
クベクトルとの誤差を計算し，それぞれコードブック，エ
ンコーダのパラメータ更新を行う．
3.提案手法
提案手法では，補助データの潜在変数を車載カメラデー

タの潜在変数に結合することで，再構成精度の向上を図
る．補助データには，ロードマップ，バウンディングボッ
クス，深度情報など，物体の座標を示す計測データを用い
る．RADER，LIDARによって得られた計測データを，カ
メラ座標系に基づき車載カメラの視点に対応するよう変換
し抽出した特徴マップと，特徴マップを RGBで可視化し
たパースビューの動画を用いる．
車載カメラデータと補助データの潜在変数を結合し，デ

コーダで車載カメラデータを再構成する．提案手法の学習
時の流れを図 1に示す．学習は 2段階で行う．1段階目で
は補助データのエンコードを目的として，補助データを再
構成するように VQ-VAEを学習する．2段階目では，1段
階目で学習したエンコーダとコードブックを追加した VQ-
VAE で，結合した潜在変数から車載カメラデータを復元
するように学習する．

図 1 : 提案手法の概要

4.評価実験
提案手法の有効性を示すために，補助データの有無によ

る再構成精度の比較を行う．
4.1.データセット
本実験では車載カメラで撮影された動画とそれに対応す

る計測データを含む nuScenesデータセット [2]を用いる．
学習用データは 1,798本，評価用データは 255本，検証用
データは 255本とする．
4.2.実験条件
学習時の設定はバッチサイズを 16，入力サイズを 128×

128，再構成フレーム数を 16とする．学習ステップ数は最
大 10,000とし，検証用データに対する lossが最小時のモ
デルを使用する．評価指標は，元データと生成データの平
均二乗誤差 (MSE)と，輝度，構造，コントラストの差を
基に算出した類似度 (SSIM)を用いる．
4.3.定量的評価
提案した手法の再構成精度を定量的に評価する．比較結

果を表 1に示す．表 1より，従来手法と比較して，パース
ビューを用いた場合は精度が低下している．一方で，計測
データを用いた場合は従来手法よりも精度が向上している
ことが分かる．これより，計測データを補助データとして
用いる提案手法の有効性を確認した．

表 1 : 定量的評価結果
MSE ↓ SSIM ↑

従来手法 0.00259 0.870
補助データ：パースビュー 0.00264 0.840
補助データ：計測データ 0.00251 0.871

4.4.考察
提案手法によるデータの再構成結果を図 2 に示す．こ

こで，左から車載カメラデータ，従来手法，パースビュー，
計測データを用いた生成例を示す．計測データを用いた場
合，視覚的な変化は見られなかったが定量的な精度は向上
した．パースビューを用いた場合，変色やノイズが発生し
定量的にも精度が低下した．そこで，第 1段階目の学習を
した VQ-VAE で，パースビューの再構成精度を MSE に
より評価した結果，計測データの再構成と比較して精度が
低いことが判明した．パースビューは白色の背景が大半を
占めるデータであり，第 1段階目の学習の際に特徴をうま
く捉えられず，適切な学習が行われなかったためであると
考えられる．以上より，補助データには計測データを使用
することが有効であるといえる．

図 2 : 定性的評価
5.おわりに
本研究では，VQ-VAEによるデータの再構成において，

補助データを新たに入力し潜在変数を結合する手法を提案
した．評価実験により，提案手法は従来手法より再構成精
度が向上することを確認した．今後は，動画生成モデルに
提案手法の VQ-VAEを組み込み，精度向上を目指す．
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