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概要：自動運転支援において，自車の位置や運動を把握することは重要である．Convolutional-Recurrent Ne
ural Network(C-RNN)は，画像から自己運動の識別が可能である．一方で，C-RNNは詳細な自己移動量の推

定ができないという問題がある．そこで本研究では，C-RNNを自己移動量推定に拡張する．その際，シーンに

頑健な推定が可能となる入力方法としてフローヒストグラムを用いる．評価実験の結果，従来のRNNより高精度

に自己移動量の推定が可能なことを確認した． 

 

1. はじめに 

自己移動量推定は，自動運転支援技術やナビゲ

ーション技術の研究において重要なタスクである．そ

の研究の一環として，車載映像を用いた自己移動量

推定がある．一般的なナビゲーション等に用いられて

いるGlobal Positioning System（GPS）は，トンネルな

どで自己位置を取得できない．また，ジャイロセンサ

は，車両の停止中にハンドルのわずかな動きを取得

してしまう．そのため，画像のように全体のコンテキス

トが分かる情報を利用した自己移動量推定が必要と

されている．画像による自己移動量推定と他のセン

サを組み合わせることで，トンネルなどの自己位置を

センサでは取得できない環境での精度向上に繋げる

ことができる． 

自動車分野における自己移動量推定の関連研究

として， Dynamic Time Warping [1]，Longest Com-
mon Subsequence [2]，Levenshtein Distance on Tra-
jectories [3]，パーティクルフィルタを用いた運動推定

[4]などがある．これらの手法は，車両の軌道をストリ

ングマッチングによって求めている．センサ値のみを

計算によって求めているため，道路状況に応じて臨

機応変に対応する事ができない問題がある． 

 Convolutional-Recurrent Neural Network(C-RNN)
を用いて動画像から自己運動識別を行う手法[5][6]
では，連続する2フレームの画像から算出したオプテ

ィ カ ル フ ロ ー を Deep Convolutional Neural Net-
work(DCNN)により特徴抽出し， Recurrent Neural 

Network(RNN)[7]により前進，後退，右左折の運動

を識別している．オプティカルフローの可視画像を入

力としているため，方向ベクトルを用いて生成した可

視画像にノイズが生じる問題がある．また，運動方向

の識別のみ行っており，車両のトラッキングに必要な

自己移動量の推定をできない問題がある． 

そこで本研究では，オプティカルフローの方向ベク

トルから，フローヒストグラムを算出することでノイズに

頑健な特徴を入力する．これにより，各フレームの移

動方向と移動量の分布を学習することが可能となる．

また，画像を分割し，分割領域ごとにフローヒストグラ

ムを算出する．これにより，分割領域ごとに移動方向

と移動量を計算する事ができ，高精度な移動量推定

が可能となる．分割方法の検討として，勾配方向ヒス

トグラムを用いる Scale Invariant Feature Transform
(SIFT)[8]と Gradient Location and Orientation(GLO
H)のグリッド分割方法を参考とする． 

2. 関連研究 

本研究に関連する自己移動量推定手法および，

本研究でベースとするC-RNNについて以降で説明

する． 

2.1. 自己移動量推定 

自己移動量推定は，自動車の自己位置推定に限

らず様々な分野で研究されている．Velocity Obsta-
clesとMotion Predictionを用いて与えられる軌道から

運動モデルを学習し，物体の挙動を推測する手法

[10]やEcho State Networkを用いたロボットの動きの



   

 

推定[11]などがある．自動車を対象とした手法では，

Dynamic Time Warping，Longest Common Subse-
quence，Levenshtein Distance on Trajectories ，パー

ティクルフィルタを用いた運動推定などがある．これら

の手法は，車両の軌道をストリングマッチングに基づ

くマッチング方法によって求めている．しかし，センサ

値のみを計算によって求めているため，道路状況に

応じて臨機応変に対応する事ができない問題があ

る． 

2.2. 画像を用いた自己移動量推定 

画 像 を 用 い た 自 己 運 動 識 別 の 手 法 の 一 つ に

C-RNNを用いた手法がある．C-RNNは，DCNNによ

る特徴抽出とRNNよる時系列対応により，動画像な

どの高精度な時系列パターンを学習することができる

ニューラルネットワークである．RNNにDCNNに畳み

込み層とプーリング層を組み合わせることで，動画像

から識別に有効な特徴量を抽出し，運動方向の識別

性能を向上させている．C-RNNによる運動方向の識

別の流れを図1に示す． 

C-RNNの構造は，DCNNの畳み込み層とプーリン

グ層，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の中間層にはLong Short Term 
Memory(LSTM)[12]，C-RNNの入力データにはオプ

ティカルフローの可視画像を用いている．オプティカ

ルフローの可視画像をDCNNにより特徴抽出し， 
RNNにより前進，後退，右左折の運動を識別する．こ

の手法では，オプティカルフローの可視画像を入力

としているため，停止時やシーンに変化が少ない場

合，可視画像にノイズが生じることがある．また，運動

方向の識別を対象としており，詳細な自己移動量の

推定に対応していない． 

3. 提案手法 

本研究では，フローヒストグラムを用いた RNN によ

る自己移動量推定手法を提案する．図 2 に提案手法

の流れを示す．  

3.1. フローヒストグラムの作成 

従来のC-RNNの問題点を解決するため，オプティ

カルフローの方向ベクトルからフローヒストグラムを算

出する．これにより，各フレームの移動方向と移動量

の分布を学習する事が可能となる．オプティカルフロ

ーの方式には，密なオプティカルフローを算出する

TV-L1を用いる．また，画像を分割し，分割領域ごと

にフローヒストグラムを算出する．これにより，分割領

域ごとに移動方向と移動量を計算する事ができ，高

精度な移動量推定が可能となる． 

画像の分割法は，SIFTとGLOHを参考にする．

SIFTとGLOHは，図3のような正方形のグリッドと周辺

領域を対数極座標に変換した分割方法を用いてい

る．SIFTを参考にした分割方法は，図4(a)のように縦

横7分割の49分割する．また，GLOHを参考にした分

割方法は，図4(b)のように48分割する． 

図  1 C-RNN の流れ  

図  2 提案手法の流れ  



   

 

3.2. RNNによる学習および推定 

RNNの入力には，前節の方法で算出したフローヒ

ストグラムを用いる．RNNはLSTM1層，出力層1層か

らネットワークを構成する．入力はフローヒストグラム

の1次元ベクトル，出力はYaw，Pitch，移動距離の推

定値である．LSTMのユニット数は1,024である．オイ

ラー角のYaw，Pitchは，物体の姿勢表現に使われる

角度であり，物体の中心を原点とした𝑥, 𝑦, 𝑧軸を中心

に回転する角度がRoll，Pitch，Yaw角から算出できる．

カメラの設置位置は車室内のバックミラー付近とし，

前方を撮影する位置に設置する． 

4. 評価実験 

提案手法の有効性を調査するため，評価実験によ

り推定精度の比較をする． 

4.1. データセット 
車載カメラによる一般道の走行動画を使用する．

使用した走行動画の例を図5に示す．使用するデー

タセットは，同じ一般道を2周走行した動画像から構

成される．このデータを用いて，既知環境における評

価および未知環境における評価の2種類の実験を行

う．既知環境では，1周目の14,370フレームを学習デ

ータとし，2周目の13,245フレームを評価データとする．

未知環境では，1周目の前半6,000フレームと2周目

の前半6,000フレームを学習データとし，1周目の後

半8,383フレームを評価データとする． 

4.2. 分割方法の比較 
210×140の画像を，SIFTを参考にした格子状に分

割する方法とGLOHを参考にした重要な領域を大き

く分割する方法の2種類を比較する． 分割方法の比

較を表１に示す． 

表  1 各分割方法の推定誤差の比較  

 

表1から，どの環境においてもSIFTベースはGLOH
ベースよりも推定誤差が小さい． 分割領域を均一に

することが移動量推定には最適だといえる． 

環境 分割方法 Yaw[°] Pitch[°] 移動距離[m] 

既知 
SIFT ベース 0.0561 0.0496 0.1257 

GLOH ベース 1.1045 0.8913 0.5101 

未知 
SIFT ベース 0.0679 0.0468 0.1558 

GLOH ベース 0.2532 0.2717 0.2413 

(a)SIFT を参考にした分割方法  

図  4 分割方法の比較  

(b)GLOH を参考にした分割方法  

図  5 走行動画の例  

図  3 SIFT と GLOH のグリッド分割  



   

 

4.3. 分割数の評価 

前節の実験より，SIFTベースの分割方法の方が良

い精度であることがわかった．次に，分割数を変更し，

最適な分割数を選出する．210×140の画像を用いる

ため，1×1，2×2，5×5，7×7の4種類のブロック分割方

法を比較する．データセットには，既知環境を用いる．

推定誤差の比較を表2に示す． 

表  2 分割数による推定誤差の比較  

 

表2より，分割数7×7が1×1に比べて，Yawは約

0.0792°，Pitchは約0.0255°の誤差が削減され，精

度が最も良い．移動距離は，分割数5×5が1×1に比

べて約0.0458mの誤差を削減して最も精度が良い．

また，分割数7×7と5×5の移動距離の推定誤差の差

は約0.0009mと非常に小さいため，Yaw，Pitchの精

度が良い7×7が最も有効であるといえる． 

4.4. ネットワーク構造の評価  

自己移動量推定に有効なネットワークの構造を評

価する．使用するネットワークを表3に示す．学習時

のミニバッチサイズは3，エポック数は100とする．デー

タセットは既知環境，分割方法は，7×7のSIFTベース

を用いる．各ネットワークの推定精度の比較を表4に

示す． 

表  3 ネットワーク構造  

 

表4からYawの推定誤差はモデル1が約0.0561°と

最も低い．Pitchにおいては，モデル2がモデル1の推

定誤差より約0.0039°小さい．移動距離においては，

モデル1の推定誤差が約0.1257mと最も誤差が小さ

い．しかし，どのモデルも推定誤差に大きな差がない

ため，ネットワークの最小構成であるモデル1が最も

有効であるといえる． 

表  4 各ネットワークの推定誤差  

 

4.5. 従来手法との比較 

前節の実験結果より，210×140の画像を7×7のブロ

ックに分割して，フローヒストグラムを作成する．RNN
に入力するフローヒストグラムは，17,640次元である．

従来手法として，畳み込み層6層，LSTM2層，全結

合1層の計8層のC-RNNを用いる．動画像撮影時に

センサから取得された値を教師信号とし，教師信号と

推定値の平均絶対誤差をもとに学習する． 

C-RNNと提案手法の推定誤差の比較を表5，分散

の比較を表6に示す．表5より，提案手法はC-RNNと

比較して，既知環境において，Yawは約0.0029°，

移動距離は，約0096mの誤差を削減することができ

ている．また，表6より，未知環境において，Yawは約

0.4022°，Pitchは約0.0022°の誤差を削減できてい

る． 

表  5 自己移動量推定の誤差の比較  

 

表  6 自己移動量推定の分散の比較  

 

既知環境における各フレームの推定結果を図6，

未知環境における各フレームの推定結果を図7に示

す．グラフの赤線が正解値，緑線がC-RNNによる推

定結果，青線が提案手法よる推定結果である．図

6(a)から，提案手法は既知環境において，正解に近

ネットワーク Yaw[°] Pitch[°] 移動距離[m] 

モデル１ 0.0561 0.0496 0.1257 

モデル２ 0.0651 0.0457 0.1592 

モデル３ 0.0664 0.0468 0.1511 

環境 モデル Yaw[°] Pitch[°] 移動距離[m] 

既知 C-RNN 0.0590 0.0450 0.1353 

提案手法 0.0561 0.0496 0.1257 

未知 
C-RNN 0.4701 0.0490 0.1477 

提案手法 0.0679 0.0468 0.1558 

 モデル 1 モデル 2 モデル 3 

入力 17,640 17,640 17,640 

全結合層 1 - 4,096 4,096 

LSTM1 - - 4,096 

LSTM2 1,024 1,024 1,024 

出力 3 3 3 

分割数 Yaw[°] Pitch[°] 移動距離[m] 

1×1 0.1353 0.0751 0.1706 

2×2 0.0734 0.0604 0.1496 

5×5 0.0722 0.0553 0.1248 

7×7 0.0561 0.0496 0.1257 

環境 モデル Yaw[°] Pitch[°] 移動距離[m] 

既知 C-RNN 0.0794 0.0049 0.0911 

提案手法 0.1126 0.0045 0.1025 

未知 C-RNN 0.0888 0.0041 0.0574 

提案手法 0.1037 0.0051 0.0801 



   

 

いYaw値を推定できている．特に，11,000フレームあ

たりでは，提案手法がC-RNNよりも正解に近い値を

推定している．図6(b)から，Pitchも同様に正解に近い

値を推定できている．一方，図6(c)のように，移動距

離は正解に近い値が推定できているものの，移動距

離が大きい場合に誤差が大きい．図7(a)から，提案

手法は4,000フレームあたりの車が右折するシーンに

おいて，C-RNNに比べて正解に近い推定ができてい

る．また，図7(b)から，Pitchは既知環境同様に，正解

に近い値が推定できている．一方，図7(c)のように，

移動距離は正解との差が大きく，推定値が大きく振

動しており，精度改善には至らなかった． 

推定結果の成功例を図8，失敗例を図9に示す．画

像左側の矢印がYaw角を表し，推定値が正の値の時

は右方向，負の時は左方向を示す．画像中央の矢

印がPitch角を表し，正の値の時は上方向，負の値の

時は下方向を示す．画像右側の四角形は，移動距

離を示している．また，正解値が赤，C-RNNの推測

値が緑，提案手法の推測値が青色である． 

(a)Yaw の推定結果 

(b)Pitch の推定結果  

(c)移動距離の推定結果  

図  6 既知環境の推定結果  

(a)Yaw の推定結果 

(b)Pitch の推定結果  

(c)移動距離の推定結果  

図  7 未知環境の推定結果  

図  8 成功例  

図  9 失敗例  



   

 

図8のように交差点など大きく曲がるようなシーンで

は，画像左のYawの矢印を見ると，C-RNNの推定結

果に比べて提案手法が正解値に近い値を出力でき

ているのがわかる．これは，提案手法によって急な動

きによるノイズを抑制できたためだと考える．しかし，

図9のような停止しているシーンでは，車両が前を横

切ると移動距離が誤った推定結果となる．これは分

割したフローヒストグラムによって，周囲のフローの変

化により，自車が動いていると誤って推定したことが

原因と考えられる．本手法はフローヒストグラムのみを

入力しているため，自車が停止中または走行中かが

わかる情報が必要と考える． 

評価の結果より，既知環境ではC-RNNと同精度，

未知環境ではYawの推定精度を大きく向上させるこ

とができた．特に大きく右左折するフレームにおいて，

提案手法はC-RNNに比べて推定精度が向上してい

たことから，急な動きなどに頑健であると言える． 

5. おわりに 

本稿では，フローヒストグラムを用いた自己移動量

推 定 手 法 を 提 案 し た ． 既 知 環 境 で は Yaw で 約

0.0029°，移動距離で約0.0096m，未知環境では

Yawで約0.4022°，Pitchで約0.0022mの推定誤差を

削減した．今後の課題として，移動距離の推定精度

の更なる向上が挙げられる. 
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