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Abstract

Convolutional-Recurrent Neural Network (C-RNN)
は，Deep Convolutional Neural Network (DCNN) に
よる特徴抽出と Recurrent Neural Network (RNN)に
よる時系列対応により，動画像などの時系列を学習す
ることができる．C-RNNは，畳み込み層と LSTM層
を End-to-Endで学習するため，DCNNと RNNのパ
ラメータを同時に最適化する必要があり，パラメータ
がうまく学習されない場合がある．本研究では，1人称
視点映像からの自己運動識別を対象とし，C-RNNのよ
り良いパラメータを学習する方法及び入力データの形
式について検討する．学習は，DCNNとRNNを End-
to-Endで学習する方法と，DCNNとRNNを別々に学
習する 2段階学習を導入する．入力には，カラー画像，
オプティカルフローおよびオプティカルフローの方向
ベクトルの可視化画像，カラー画像と方向ベクトルの
可視化画像の 3種類の入力データを用いる．方向ベク
トルの可視化画像を用いることで，各画素の移動方向
や強度を 1枚の画像で表現できる．評価実験の結果，方
向ベクトルの可視化画像を 2段階で学習した場合に最
も良い自己運動識別精度を得ることができた．

1 はじめに

Deep Convolutional Neural Network(DCNN) [2]は，
一般物体認識の性能を大きく上回ったことで注目されて
おり，シーンセグメンテーションや歩行者検出等の様々
な物体認識で高い性能を達成している．しかし，DCNN
は 1枚のカラー画像またはグレースケール画像を入力
とした場合に高い性能を発揮できるが，自己運動識別
のような，時系列情報を必要とする認識問題に対して
は十分な性能を発揮できない．ニューラルネットワーク
において，時系列情報を入力して認識する RNN [3]が
あり，動画像認識や自然言語処理，音声認識など時系列
情報を扱うような問題設定で用いられている．RNNは，
時系列に従ってサンプルを入力する構造となっており，
時刻 tの中間層には時刻 tのサンプルと時刻 t− 1の中

間層の応答値が入力される．学習時には，Back Prop-
agation Through Time(BPTT) や Long Short Term
Memory(LSTM) [11]を使用し，時系列を遡りながらパ
ラメータを更新する．RNNは，BPTTや LSTMを用
いることで時系列対応が可能となり，高精度な時系列
パターンの学習が可能となる．

DCNNと RNNをベースとした C-RNNは，DCNN
による特徴抽出とRNNによる時系列対応により高精度
な時系列パターンの学習が可能である [1]．しかし，C-
RNNは End-to-Endで学習するため，DCNNと RNN
のパラメータを同時に最適化する必要があり，問題設
定によって性能が発揮されない場合がある．また，入力
サンプルに動画のフレームを用いた場合，1枚のフレー
ムから物体の動きを推定するのは困難である．
本研究では，C-RNNによる自己運動識別を対象とし

て，学習における最良なパラメータ更新方法，及び入力
データの形式について検討する．学習では，DCNNと
RNNを End-to-Endで学習する方法と，別々に学習す
る 2段階学習を比較する．入力データの形式には，カ
ラー画像，オプティカルフロー及びオプティカルフロー
方向ベクトルの可視化画像，カラー画像と方向ベクト
ルの可視化画像で検証する．オプティカルフローの可
視化画像は，1枚のカラー画像で数フレームの物体の移
動量を表現できる．そのため，DCNNのように 1枚の
画像から特徴量を抽出して認識する方法でも，自己運
動識別に有効な特徴量を獲得できる．本稿では，自己
運動識別に対して学習法や入力データの形式を検討す
ることにより，C-RNNの推定性能を向上させる．

2 DCNNとRNN

本章では，C-RNNのベースとなる CNNと RNNの
構造及び関連研究について述べる．
2.1 Deep Convolutional Neural Network

DCNNは，一般物体認識において高い性能を発揮して
おり，ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal-
lenge (ILSVRC) 2012で高い認識性能を実現して以降，
注目されている [7]．ILSVRC2012以降，一般物体認識
をはじめ家の番号認識 [4]，シーン認識 [5]，物体検出 [6]



など様々な認識問題で用いられ，高い認識性能を達成
している．

DCNNでは，入力データにカラー画像やグレースケー
ル画像が与えられる．そして，入力データを畳み込み層
に入力して，kx × ky の重みフィルタを畳み込む．入力
データに対して重みフィルタを畳み込んだ際に得られ
る応答値は，活性化関数を通して次層の特徴マップに格
納する．活性化関数には，シグモイド関数や Rectified
Linear Unit(ReLU)[7]，Maxout[8]などが一般的に用い
られる．その後，プーリングにより特徴マップをダウン
サンプリングする．プーリングには，Max Poolingが
一般的に用いられており，2× 2程度の局所領域から最
大値を出力する．DCNNでは，畳み込み層とプーリン
グ層が階層的に配置されており，繰り返し積み重ねる
ことで深いネットワークを構築している．畳み込み層
とプーリング層を積み重ねた後に，全結合層が配置さ
れる．全結合層は，特徴マップを 1次元の特徴ベクト
ルに変換して，全結合層へ入力される．入力された特
徴ベクトルは，結合重みとの内積をとり，活性化関数
を通して次層へ入力される．全結合層を繰り返し配置
した後に，出力層が配置される．出力層では，問題設
定に合わせて出力層を構成することで，様々な識別問
題に対応することができる．自己運動識別により前進，
後退，右回転，左回転を識別する場合，出力層のユニッ
ト数は 4つとなる．そして，活性化関数には softmax
関数を用いる．softmax関数は，各クラスに対するスコ
アを出力し，出力されたスコアが最大となるクラスを
識別結果として出力する．
2.2 Recurrent Neural Network

RNNは，動画像や音声などの時系列データを扱うこ
とができるニューラルネットワークである．Sutskever
らは，RNNを機械翻訳に適応し，英語の文章をフラン
ス語へ翻訳する手法を提案している [9]．また，RNNは
画像認識においても応用されており，ネットワークに
入力された画像が，どのような画像であるかを文章で
説明する手法も提案されている．

RNNの入力層では，動画像や音声などの時系列デー
タが，時刻 t = 1から時系列に従ってサンプルが入力さ
れる．時刻 tの中間層には，時刻 tの入力層の応答値と
時刻 t−1の中間層の応答値が入力される．このように，
連鎖的にサンプルを入力し，時刻 t− 1の中間層の応答
値を時刻 tの中間層に入力することで，時系列に対応
した認識が可能となる．RNNの学習では，LSTM [11]
が一般的に用いられる．RNNで用いられる BPTTは，
時系列を遡るようにパラメータを修正するが，取り扱
う時系列が長くなるに連れて誤差の勾配が爆発的に高
くなったり，消失する問題が発生する．LSTMは，図
1のように中間層のユニットをメモリユニットに置き換
え，RNNのパラメータを更新する．ここで，メモリユ
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図 1 LSTMの構造

ニットには入力ゲート，忘却ゲート，出力ゲートがある．
入力ゲートは，ユニットU2, U3, U4, U6と結合されて
おり，これらのユニットは時刻 tの中間層に入力される
応答値となる．入力ゲートでは，時刻 tの中間層に入力
する応答値を制御している．忘却ゲートは，U1ユニッ
トに対して過去の記憶をどの程度忘却させるかを調節
している．忘却ゲートが 0に近い値である場合は過去
の記憶を忘却し，1に近い場合は過去の記憶を残して次
のメモリユニットへ伝播される．出力ゲートでは，最
終的なユニットの出力を外部に伝達するかしないかを
制御している．これにより，学習誤差を算出する際に，
不必要な誤差を算出しないようにしている．LSTMは，
3つのゲートを用いて効率的に誤差を伝播することがで
きるため，BPTTと比べて長期の時系列データを扱う
ことができる．そのため，遠い過去の記憶をRNNの出
力に反映することが可能となるため，高精度な認識が
可能となる．

3 C-RNNによる自己運動識別

C-RNN[1]は，DCNNとRNNを組み合わせたニュー
ラルネットワークである．DCNNによる動画像を対象
とした特徴抽出と，RNNによる時系列情報を用いた学
習ができる．C-RNNの学習方法は 2つある．1つ目は，
DCNNとRNNをEnd-to-Endに学習する方法，2つ目
はDCNNと RNNを 2段階に学習する方法である，本
章では，C-RNNの 2つの学習方法について述べる．
3.1 End-to-Endの学習

C-RNNの構造は，下位層に DCNNの畳み込み層と
プーリング層，上位層にRNNの中間層と出力層を配置
した構造となっている．ここで，RNNの中間層に対し
て LSTMが導入されている．C-RNNに学習データを
入力する場合，時刻 t = 1から時系列に従って学習デー
タを入力する．時刻 tにおける LSTMが導入されてい
る層には，時刻 t− 1における C-RNNの中間層の応答
値と時刻 tの畳み込みとプーリングの応答値が入力さ
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図 2 2段階学習の流れ

れる．そして，各時刻のC-RNNの出力を得たとき，各
時刻における C-RNNの学習誤差を算出する．算出し
た各時刻の学習誤差から，BPTTにより C-RNNのパ
ラメータを更新する．

End-to-EndでC-RNNを学習させた場合，BPTTに
よりネットワーク全体が時系列を捉えれる特徴量を獲
得できるように学習されるため，高精度な識別が可能
となる．
3.2 2段階学習

C-RNNの End-to-Endによる学習は，動画像を順伝
播させて誤差を算出し，LSTMにより DCNNと RNN
のパラメータを更新する．しかし，DCNNと RNNの
パラメータを同時に更新するため，問題設定によって
パラメータがうまく学習されない場合がある．C-RNN
の学習方法において，DCNNと RNNを別々に学習す
る 2段階学習がある．パラメータの更新を別々に行う
ことで，1フレームから自己運動識別に有効な特徴量を
DCNNにより抽出し，RNNにより時系列に対応した
学習と識別が可能となる．

C-RNNの 2段階学習の流れを図 2に示す．Step1で
は，通常のDCNNに 1フレーム毎に入力し，誤差逆伝
播法により学習する．そして，Step1で学習したDCNN
とRNNを用いて C-RNNを構築する．Step1で学習し

前進 後退

左回転 右回転

図 3 方向ベクトルの可視化例

た DCNNは，畳み込み層及びプーリング層を，RNN
の下位層へ結合させる．C-RNNを構築した後に，RNN
と同様に時系列に従いながら入力データを C-RNNに
入力する．ここで，畳み込み層及びプーリング層により
得られる特徴マップは，1次元の特徴ベクトルに変換さ
れ，RNNへ入力する．学習によるパラメータの更新で
は，LSTMにより RNNのパラメータのみ更新される．
3.3 入力データの方式
入力データには，カラー画像を入力する方法とオプ

ティカルフローの方向ベクトルの可視化画像を入力す
る方法を考える．カラー画像の場合，動画像中から 1フ
レームを取り出して，ネットワークに入力する．しか



し，1枚のカラー画像からシーン中の物体の動きを捉え
るのは，非常に困難である．そのため，シーン中の物
体の動きを捉えるためにオプティカルフローから得ら
れる方向ベクトルを用いる．オプティカルフローの方
向ベクトルを用いることで，フレーム間の物体の動き
を 1枚の画像で表現できる．そのため，学習により特
徴量を獲得する際に，物体の動きのみに着目しながら
学習できる．また，DCNNのように 1枚の画像から自
己運動識別する方法に対しても有効である．
オプティカルフローの方向ベクトルを用いる場合，は

じめに前後 2フレームからオプティカルフローにより
方向ベクトルを算出する．そして，算出した方向ベク
トルから，方向ベクトルの向きを色，強度を明るさで
変換した可視化画像を生成する．ここで，図 3に方向
ベクトルの可視化画像の例を示す．図 3の生成した方
向ベクトルの可視化画像は，DCNNや RNN，C-RNN
のネットワークに入力される．学習時は，連続する 2フ
レームから方向ベクトルの可視化画像を１人称視点の
映像から生成して学習データセットを構築し，ネット
ワークを学習する．識別時は，連続する 2フレームか
ら方向ベクトルの可視化画像を生成してネットワーク
に入力し，自己運動識別する．

4 評価実験

C-RNN の学習方法及び入力データの方式の有効性
を調査するために評価実験を行う．比較手法として，
C-RNN(2 段階学習)，C-RNN(End-to-End)，DCNN，
RNNの 4つの手法を用いる．
本実験では，一人称視点で撮影された動画像から，カ

メラ装着者の運動を識別し，精度を評価する．推定する
運動は前進，後退，右回転，左回転の 4パターンとする．
自己運動は，屋内で撮影し，動画像の各フレームには，
前進，後退，右回転，左回転の 4方向の教師データが付
与されている．また，各手法では Data Augmentation
は行わずに学習する．学習及び評価に使用するフレーム
数を表 1に示す．ここで，フレームのサイズは 90×160
のカラー画像を使用する．

表 1 使用するカメラ映像のフレーム枚数
サンプル 前進 後退 右回転 左回転 合計
学習 5,200 5,000 5,300 4,900 20,400

評価 500 500 600 500 2,100

また本実験では，カラー画像，方向ベクトルの可視化
画像，カラー画像と方向ベクトルの可視化画像の 3種類
の入力データを用いる．可視化画像を作成する際に使用
する方向ベクトルの算出手法には，Gunnar Farneback
法 [12]を用いる．オプティカルフローは，前後の 2フ
レームから抽出する．本実験に使用するDCNNは，表

表 2 DCNNのネットワーク構造
入力層 3 × 90 × 160

1層目
重みフィルタ 32 × 3 × 3

ReLU -
MaxPooling 2 × 2

2層目
重みフィルタ 64 × 3 × 2

ReLU -
MaxPooling 2 × 2

3層目
重みフィルタ 64 × 2 × 2

ReLU -
MaxPooling 2 × 2

4層目
ユニット数 64
Dropout 50%

5層目
ユニット数 128
Dropout 50%

6層目
ユニット数 4
Softmax -

表 3 RNNのネットワーク構造
入力層 3 × 90 × 160

1層目
ユニット数 64
Dropout 50%
LSTM -

2層目
ユニット数 128
Dropout 50%
LSTM -

3層目
ユニット数 4
Softmax -

2のように畳み込み層が 3層，全結合層が 2層の構造
である．RNNは，表 3のように 3層のRNNを用いる．
C-RNNは，表 2の畳み込み層と表 3の中間層及び出力
層が，結合した構造となる．学習パラメータは，学習
率は 0.01，ミニバッチのサイズは 10，更新回数は 10万
回である．
4.1 自己運動識別精度の比較
各手法による識別精度を表 4に示す．表 4より，C-

RNNと DCNN及び RNNを比較すると，入力データ
に方向ベクトルの可視化画像を用いたほうが精度が高
いことがわかる．方向ベクトルの可視化画像は 1枚のフ
レームに映っている各物体の動きを捉えることができ
るため，自己運動識別の精度が向上したと考えられる．

DCNNとRNNの識別精度を比較すると，RGB画像
を用いた場合はRNNのほうが精度が良く，可視化画像
を用いた場合においては DCNNのほうが精度が良い．
これを踏まえて C-RNN を End-to-End で学習した場
合と 2段階で学習した場合を比較すると，RGB画像を



表 4 各手法による推定精度
手法 RGB画像 可視化画像 RGB画像 + 可視化画像

C-RNN(2段階学習) 30.71 84.52 61.00

C-RNN(End-to-End) 49.66 82.66 73.57

DCNN 28.47 81.52 48.90

RNN 35.71 71.71 67.57

用いた場合は End-to-Endの学習のほうが精度が良く，
可視化画像を用いた場合は 2段階学習が良い．これは，
RNNが適している問題は End-to-Endの学習を用いる
ほうが良く，DCNNが適した問題であれば 2段階学習
を用いるほうが良い傾向があるといえる．RGB画像+
可視化画像においても同様であり，RNNの識別精度が
DCNNよりも高いため End-to-Endの学習方法を用い
るほうが 2段階学習より識別精度が高い．また，入力
データにおける精度を比較すると，RGB画像よりも可
視化画像を用いた場合のほうが圧倒的に精度が良いこ
とがわかる．これは，DCNNにより特徴ベクトルを抽
出する際に，RGB画像を用いた場合は画像中から移動
方向や強度といった情報は得られないが，可視化画像
を用いることでDCNNの畳み込みに適した入力となっ
たため，識別精度が向上したと考えられる．
4.2 自己運動識別の結果
図 4(a), (b), (c)に，方向ベクトルの可視化画像を入

力とし，2段階学習したC-RNNの自己運動識別結果を
示す．図 4(a)は，室内で撮影した動画像に対して自己
運動識別した結果である．図 4(a)より，方向ベクトル
の可視化画像は物体の動きを 1枚のフレームで捉える
ことができるため，高精度に自己運動識別できること
が確認できる．
次に，自動車走行環境において自己運動識別を行っ

た際の推定結果を示す．ここで，自己運動識別に使用す
る C-RNNは，図 4(a)で推定に使用したネットワーク
を用いる．実験では，昼の時間帯に撮影した走行シー
ンと夜間に撮影した走行シーンを用いて，自己運動識
別を行う．図 4(b)に，昼の時間帯に撮影したシーンで
自己運動識別を行った結果を示す．図 4(b)より，学習
で使用したデータと異なった場合においても，自己運
動識別が可能であることが確認できる．方向ベクトル
の可視化画像を用いることで，シーン中の物体の動き
に着目して学習により特徴量を獲得できる．そのため，
学習サンプルと異なるシーンを評価した場合でも，自
己運動識別が可能となる．図 4(c)に，夜間に撮影した
シーンで自己運動識別を行った結果を示す．カラー画像
では，夜間のシーンにおいて物体が映らなくなるため，
自己運動識別が非常に困難となる．方向ベクトルの可
視化画像は，夜間でも図 4(c)のように方向ベクトルを
抽出できる．そのため，図 4(c)のような夜間のシーン

においても物体の動きを捉えることができ，自己運動
識別が可能である．

5 おわりに

本稿では，自己運動識別を対象として，C-RNNにお
ける最良な学習方法と，入力データの形式について検
討を行った．1 人称視点の動画像を用いた自己運動識
別では，C-RNNを用いることで DCNNと RNNを単
体で用いるよりも高精度な識別が可能となった．また，
C-RNNの学習において，RNNによる時系列対応が効
果的であればEnd-to-Endの学習が適しており，DCNN
による特徴量設計のほうが効果的であれば 2段階学習が
適していることが分かった．入力データの形式は，RGB
画像よりもオプティカルフローにより算出した方向ベク
トルの可視化画像を用いることで推定精度が向上した．
方向ベクトルの可視化画像を用いて学習したC-RNNを
用いることで，学習サンプルと大きく異なるシーンに
おいても自己運動識別が可能であり，夜間のシーンに
おいても自己運動識別が可能になる．
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