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あらまし 近年，特徴量の低メモリ化やノイズに対する頑健性を得るために，実数で表現される特徴量を 2値化した
2値符号列が物体認識の分野で利用されている．しかし，実数で表現される特徴量を 2値化することで，特徴量に含
まれる多くの情報が欠落する問題がある．そこで，我々は特徴量を 2値化する際に欠落する情報である “量子化残差”
に着目する．本研究では，画像から観測される 2値符号列が他の 2値符号列へ遷移する可能性を考慮するために，量
子化残差を用いた 2つのアイデアに基づき遷移を予測する遷移尤度モデルを識別器へ導入する．1つ目は，学習サン
プルから観測される 2値符号列と量子化残差に基づいて作成される遷移尤度分布に従い，2値符号列が他の 2値符号
列へ遷移する可能性を予測する．2つ目は，識別時に観測される量子化残差から他の 2値符号列への遷移を直接的に
予測する．これにより，観測された 2値符号列が他の 2値符号列が何らかの影響により真に得たい 2値符号列とは異
なっても，本来得たい 2値符号列までも考慮した識別が可能となる．実験の結果より，提案手法である量子化残差に基
づく遷移予測を導入した識別器は，導入する前の識別器と比較して高精度な歩行者検出が可能であることを確認した．
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1. は じ め に

画像から歩行者を高精度に検出する研究は，近年盛ん
に行われており，ドライバーの運転支援や安心安全のた
めのセキュリティシステムを実現するために精力的に取
り組まれている．検出対象である歩行者は，向きや姿勢
などの様々な要因により大きく見え方が変化するため，
多数の歩行者の画像から極力共通な要素を抽出するこ
とができる特徴量が必要である．そのため，これらの要
因に対して頑健となるような特徴量が多数提案されて
いる．その最も成功したアプローチとして，Dalalらが
提案したHistograms of Oriented Gradients(HOG)特徴
量 [1]がある．HOG特徴量は各画素から得られる勾配情
報を，局所領域において勾配方向ヒストグラムとして表
現した高次元な特徴量である．歩行者の形状を捉えるこ
とができる HOG特徴量は，比較的簡単な処理にも関わ
らず検出性能が高く，多くの歩行者検出法 [2]～[4]に用
いられている．
さらに，近年では人検出技術の実用化に向けてモバイ

ル端末 [5]や FPGAのようなハードウェア上 [6]で動作
することを目的とした取り組みも盛んである．これらの
デバイス上で動作させるためには，低メモリかつ高精度
な検出を可能とする特徴量が必須とされている．その
一つの方法として，2値化された特徴量が提案されてい
る [7]～[10]．一般的に特徴量は実数を要素とする特徴ベ
クトルとして表現されるが，上記の特徴量はこれを何ら

かの指標により 2値にした符号を複数組み合わせて 1つ
の特徴量としている．松島らは 1次元ヒストグラムで表
現される HOG特徴量を，閾値処理や 2つのヒストグラ
ムの大小関係により 2値化した 2値符号列として扱う
ことで，特徴量に使用するメモリを削減した [10]．また，
Muらは近傍画素との大小関係を表現する Local Binary
Pattern(LBP) [11]を特徴量として歩行者検出に利用し
た [7]．これらの 2値化した特徴量は，ノイズに対する頑
健性を持つメリットもある．
しかし，特徴量を 2値に量子化することは，特徴量に
含まれる多くの情報量が欠落するという問題が発生する．
欠落した情報量に 2クラスを分類する高い表現力が含ま
れていると，2値化した特徴量を用いた際の識別能力は
低下することになる．実際に [10]では，実数で表現され
る HOG特徴量を単純に 2値化しただけでは検出性能が
低下すると報告されている．
本研究では特徴量を 2値化した際に欠落する情報量に
着目する．この欠落する情報量は量子化前後の値の差と
定義されている量子化誤差とも言えるが，本研究では量
子化後の値を “0/1”とするため欠落する情報量を “量子
化残差”と定義する． 量子化残差とは，例えば実数で表
わされる特徴量の値を閾値処理により 2値化した際，実
数値と閾値の差のことを指す．量子化残差の特徴として，
量子化残差が大きい場合には容易には反転することのな
い安定した 2値符号が得られる．一方，量子化残差が小
さい場合には，容易に反転してしまう不安定な 2値符号
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図 1 2値符号列算出の流れ．(a)B-HOG特徴量，(b)R-HOG特徴量．

が得られる．2値符号を複数組み合わせることで表わさ
れる 2値符号列は，1つの 2値符号が反転するだけで別
の特徴量となる離散変数である．そのため，実数で表現
している際には類似した特徴量であっても，2値化する
ことで同一の 2値符号列として観測できない場合がある．
本来，高精度に歩行者を検出するためには，検出対象に
共通する要素を抽出する必要があるため，このような特
徴量の表現は適していない．
そこで，本研究では量子化残差に基づく 2値符号列間

の関係性を表現する遷移尤度モデルを識別器へ導入する．
遷移尤度モデルは，観測された 2値符号列 xが他の 2値
符号列 x′へどの程度遷移するかを表現する．我々は，量
子化残差の特徴を生かした 2つのアイデアにより遷移尤
度モデルを作成する．1つ目のアイデアは，学習サンプ
ルから得られる 2値符号列と量子化残差に基づいて作成
される遷移尤度分布に従い，観測される 2値符号列が他
の 2値符号列への遷移を予測する．2つ目のアイデアは，
識別時に観測される量子化残差から他の 2値符号列へ遷
移する可能性を予測する．この 2値符号列の遷移予測を
識別器に導入することにより，観測された 2値符号列が
何らかの影響によって真に得たい 2値符号列とは異なっ
ても，その得たい 2値符号列までを考慮した識別が可能
となる．
本稿では，まず 2章にて従来歩行者検出に用いられる

2値符号列と量子化残差について述べる．そして，3章
にて遷移尤度モデルと，このモデルを導入した識別器に
ついて述べ，4章にて提案手法の有効性を確かめるため
に評価実験を行う．最後に 5章にてまとめる．

2. HOG特徴量と 2値化

本研究では，人の形状を捉えることができる HOG特
徴量 [1]と，これを 2値化した 2値符号列を用いる．ここ
では，HOG特徴量と 2値符号列として Binarized HOG
特徴量と Relational HOG特徴量 [10]について述べる．

2. 1 HOG特徴量

Dalalらによって提案された Histograms of Oriented
Gradients(HOG)特徴量は，局所領域における勾配方向
毎に勾配強度を累積した特徴量 [1]である．HOG特徴量
は物体検出や認識などの研究に幅広く利用され，近年で
は HOG特徴量を拡張した手法も多数提案されている．

HOG特徴量を求めるためには，はじめに入力画像の
各画素から勾配強度と勾配方向を計算し，セルと呼ばれ
る領域毎に勾配方向ヒストグラムを作成する．そして，
ブロックと呼ばれる領域に含まれる各セルのヒストグラ
ムを結合し，正規化した多次元ベクトルが HOG特徴量
となる．HOG特徴量は局所領域毎に特徴量を正規化す
るため，照明変動に対して頑健な特徴量となる．

2. 2 Binarized HOG

Binarized HOG(B-HOG) 特徴量は，2. 1 にて述べた
要素が実数で表現される HOG特徴量のメモリを削減す
るために提案された特徴量である．B-HOG特徴量は図
1(a)に示すように，あるセル cにおける 8方向の勾配方
向ヒストグラム V cを式 (1)に示すように閾値処理し，2
値符号を得る．

xB
c (n) =

{
1 if vc(n) > th

0 otherwise
(1)

式 (1)により 8方向（注1）全てに対して 2値符号を計算し，
得られた 2値符号列 xB

c = {xB
c (1), xB

c (2)，· · · , xB
c (8)}を

B-HOG特徴量とする．

2. 3 Relational HOG

B-HOG特徴量は，メモリを削減する有効な手法であ
るが，最適な閾値が必要となる問題がある．閾値を必
要としない 2値化手法として，図 1(b)に示すように，2
つの勾配方向ヒストグラムを比較することで 2値化す
る Relational HOG(R-HOG)特徴量 [10]が提案された．
R-HOG特徴量は式 (2)に示すように，2つのセル領域か
ら得られる 8方向の勾配方向ヒストグラム V H

c1
, V H

c2
の

大小を比較することで 2値化する．

xR
c1,c2

(n) =

{
1 if vc1(n) > vc2(n)
0 otherwise

(2)

得られた 2値符号列 xR
c1c2

= {xR
c1c2

(1), xR
c1c2

(2), · · · ,
xR

c1c2
(8)}をR-HOG特徴量とする．R-HOGは，B-HOG

と同じメモリ量で特徴量を表現しているが，2つの勾配方
向ヒストグラムの情報を用いているため，B-HOG特徴
量よりも多くの情報量を含んでいる．そのため，R-HOG
は B-HOGと比べて高精度な歩行者検出が可能である．

（注1）：文献 [10]と同様に，1セルの特徴量を 1バイト (符号なし整数
型) で表現するために勾配方向ヒストグラムの量子化数を 8 とする．
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図 2 提案手法による遷移尤度を用いた識別の流れ．

2. 4 従来法の問題点

実数で表現される特徴量を 2値化することは，特徴量
を表現するメモリ量を 1/64に削減することができる．ま
た，特徴量を 2値化する際の指標を覆す要因以外には一
切の影響を受けないなどのメリットがある．しかし，特
徴量を表現するメモリ量を削減するに伴い，当然ながら
特徴量の表現能力が大幅に低下することがあるこれは，
2値化した際に欠落する情報量である “量子化残差”に識
別に有効な情報が含まれているからだと考えられる．従
来法の方法では，Boostingの学習アルゴリズムに基づい
て特徴選択をしているため，陰に量子化残差が小さくな
るように 2値符号列を選択している可能性があるが，量
子化残差に識別に有効な情報が含まれていれば，検出性
能の低下は避けられない．
また，従来の歩行者検出法に用いられている 2値符号

列は離散変数であるため，1つの符号が異なるだけで全
く別の特徴量として表現されていた．そのため，実数で
表現している際には類似した特徴量であっても，2値化
することで同一の 2値符号列として観測できない場合が
ある．本来，高精度な歩行者検出を行うためには，特徴
量は検出対象に共通する要素を抽出する必要があるため，
このような特徴量の表現は適していない．

3. 提 案 手 法

本研究は従来法では全く利用されていなかった “量子
化残差”に基づき作成した遷移尤度モデルを識別器へ導
入する．遷移尤度モデルは，観測された 2値符号列が他
の 2値符号列へ遷移する可能性を表わす遷移尤度を出力
する．提案手法ではこの遷移尤度を識別時に考慮するこ
とで，離散変数でありながらも 2値符号列間の関係性を
表現することができるため，より信頼度の高い識別結果
を出力することが可能となる．
図 2に提案手法による識別の流れを示す．図 2に示す

ように，提案手法は 2つの方法により遷移尤度を算出す
る．1つ目は遷移尤度モデルとして，学習サンプルの量
子化残差に基づき作成した遷移尤度分布を用いて遷移尤
度を算出する．2つ目は遷移尤度モデルとして，遷移尤
度分布と識別時に観測した量子化残差に基づき，2値符
号列の遷移尤度を算出する．
本章では，まず 2値符号列の量子化残差について定義

図 3 量子化残差に基づき 2値符号列の遷移スコアを算出する
流れ．青字は 2値符号の遷移がないこと，赤字は 2値符
号の遷移があることを表わしている．

し，量子化残差に基づいた遷移尤度分布の作成について
述べる．そして，2つの提案手法による 2値符号列の遷
移尤度モデルを導入した識別器について述べる．

3. 1 2値符号列の量子化残差

提案手法は，実数で表現される特徴量を 2値化した際
に欠落する情報量である量子化残差に着目する．本研究
で用いる B-HOG特徴量と R-HOG特徴量の量子化残差
の算出を以下に述べる．

B-HOG特徴量
B-HOG特徴量の量子化残差は，式 (3)に示すようにあ
る方向 nの勾配方向ヒストグラムの勾配強度 vc(n)と閾
値 thとの差である．

qB
c (n) = vc(n) − th (3)

式 (3) により 8 方向全てに対して量子化残差 qB
c =

{qB
c (1), qB

c (2)，· · · , qB
c (8)}を得る．

R-HOG特徴量
R-HOG特徴量の量子化残差は，式 (4)に示すように 2
つの勾配方向ヒストグラム vc1(n), vc2(n)の差となる．

qR
c1,c2(n) = vc1(n) − vc2(n) (4)

式 (4) により 8 方向全てに対して量子化残差 qR
c1,c2 =

{qR
c1,c2(1), qR

c1,c2(2)，· · · , qR
c1,c2(8)}を得る．

3. 2 2値符号列の遷移尤度分布

2値符号列が他の 2値符号列にどの程度遷移する可能
性があるかを表現するために，2値符号列の遷移尤度分
布を作成する．遷移尤度分布は，全学習サンプルの量子
化残差に基づいて算出される 2値符号列の遷移スコアの
累積となる．図 3に 2値符号列の遷移スコアの算出の流
れを示す．図 3(a)のように観測された 2値符号列が他の
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図 4 2値符号の非反転度を求める凹関数 F ()と凸関数 F̄ ()．

あらゆる 2値符号列へ遷移する場合を考える．まず，図
3(b)に示すように量子化残差に基づき，各 2値符号の非
反転度を算出する．2値符号の非反転度は，2値符号の
遷移 (ビット反転)の起こりにくさを表わし，非反転度が
高い場合には 2値符号が遷移しにくいことを表わす．そ
して，それらの 2値符号の非反転度から 2値符号列の遷
移スコア (図 3(c))を求める．以下に 2値符号列の遷移ス
コアの算出について述べる．
3. 2. 1 2値符号の遷移スコア

2値符号列の遷移スコアを算出するために，まず 2値
符号の非反転度 zを求める．図 3に示すように，ある学
習サンプルから観測される 2値符号列 xが他の 2値符号
列 x′ へ遷移すると仮定した際，2値符号列 xを構築す
る各 2値符号 x(n)の遷移の有無とその量子化残差より
非反転度を決定する．本研究では 2値符号の非反転度を
算出する上で，下記の 2点を考慮する．

（ 1） 2値符号の反転の有無
（ 2） 量子化残差の大きさ

上記の 2点を考慮し，4つのパターンに分けて考える．
まず，2値符号の反転が無く，量子化残差が大きい場合
には非反転度を大きくし，量子化残差が小さい場合には
非反転度を小さくする．そして，2値符号の反転が有り，
量子化残差が大きい場合には非反転度を小さくし，量子
化残差が小さい場合には非反転度を大きくする．非反転
度の算出には，図 4に示すように，本研究では 1次関数
を組み合わせた凹関数 F (q)と凸関数 F̄ (q)を用いる．サ
ンプル iから観測された 2値符号 xi(n)と，ある 2値符
号列 x′への遷移を考えた際の 2値符号 x′(n)の遷移の有
無により，式 (5)に示すように凹関数 F (qi(n))と凸関数
F̄ (qi(n))を用いて 2値符号の非反転度を算出する．

z(xi(n),x′(n),qi(n))=
{

F (qi(n)) if xi(n)=x′(n)

F̄ (qi(n)) otherwise
(5)

式 (5)から得られる 2値符号の非反転度は，図 3(b)に示
すように 2値符号の遷移がない場合 (青字で示される符

図 5 2値符号列の遷移尤度分布 E(x′; x)の可視化画像．

号)には高く，遷移がある場合 (赤字で示される符号)に
は低くなる．そして，これら 2値符号の遷移の有無に加
え，量子化残差の値に応じて遷移スコアは出力される．
3. 2. 2 2値符号列の遷移スコア
得られた 2値符号の非反転度 zから，2値符号列 xが

2値符号列 x′に遷移すると仮定した際の 2値符号列の遷
移スコア e(x′; xi)を求める．2値符号列の遷移スコアは
2値符号の同時性を考慮するために，式 (6)に示すよう
に 2値符号の非反転度の総積により求める．

e(x′;xi, qi) =
8∏

n=1

z(xi(n), x′(n), qi(n)) (6)

これを全ての学習サンプル I から求め，式 (7)に示すよ
うに累積を求めることで 2値符号列の遷移尤度分布Eを
作成する．

E(x′; x) =
I∑

i=1

∑
x′∈X

e(x′; x, qi)δ[xi − x′] (7)

ここで，X は 2値符号列の全体集合を表わす．δ[·]はク
ロネッカーのデルタ関数であり，xi −x′が 0の場合には
1，それ以外の場合には 0を出力する．
作成した遷移尤度分布の例を図 5(a)に示す．特徴量に
はB-HOG特徴量を用いており，HOG特徴量の 2値化に
使用する閾値 thは，文献 [10]と同様に 0.09とした．この
遷移尤度分布は，入力 2値符号列に似た符号列ほど高い
遷移尤度を持つ．例えば，入力 2値符号列が {00000000}
の場合，当然ながら遷移後の 2値符号列がハミング距離
=0となる {00000000}が最も尤度が高い．その次には，
ハミング距離=1となる {00000001}，{10000000}に続
く．一方，ハミング距離が大きいような場合は，2値符
号列の遷移は起こりにくいため，低い遷移尤度となるこ
とがわかる．
このように，基本的に遷移尤度分布の尤度は，離散変
数を扱う距離の指標として利用されるハミング距離に似
た値となるが，学習サンプルの量子化残差に基づき遷移
尤度を決定する．そのため，評価用サンプルに似た画像
が学習サンプルに含まれているならば，提案手法はハミ
ング距離と比べて実際に起こりえる 2値符号列間の遷移
を表現することができる．
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図 6 2値符号列の遷移予測を導入した識別器．

3. 3 学習サンプルの量子化残差に基づいた遷移
予測

本節では，遷移尤度モデルとして学習サンプルから得
られる量子化残差に基づき作成した遷移尤度分布を導入
した識別器 (図 6(提案手法 1))について述べる．
3. 3. 1 遷移尤度分布を用いた識別器
本研究では，統計的学習手法として高精度かつ高速に識

別可能な Real AdaBoost [12]を用いる．Real AdaBoost
のアルゴリズムにより学習される強識別器 H(x)は，式
(8)に示すように弱識別器 h(x)の線形結合により表現さ
れる．

H(x) =
T∑

t=1

ht(x) (8)

弱識別器 h(x)は，対数オッズとして式 (9)に示すように
ポジティブクラスとネガティブクラスの出現確率の対数
比によって決定する．

h(x) =
1
2
ln

W+(x)
W−(x)

(9)

ここで，W± は 2値符号列 xの確率密度関数を表わし，
式 (10)により求める．確率密度関数は，学習サンプルの
重み wi を累積することで作成する．

W+(x)=
∑

i:x′∈X∧yi=+1

wi,W−(x)=
∑

i:x′∈X∧yi=−1

wi(10)

式 (9)は，画像から観測された 2値符号列 xに基づき，
対数オッズを出力する．本研究では観測された 2値符号
列 xが他のあらゆる 2値符号列 x′ にどの程度の確率で
遷移するかを予測し，各クラスの出現確率の対数比であ
る対数オッズに対して重み付けするために式 (11)のよう
に弱識別器 h(x)を定義する．

h(x)
△
=

1
2

∑
x′∈X

(
P (x′|x)ln

W+(x′)
W−(x′)

)
(11)

ここで，P (x′|x)は 2値符号列xが 2値符号列x’に遷移
する確率を表わす．しかし，実際には観測する 2値符号
列は他の 2値符号列へは遷移しないため，P (x′|x)を求
めることができない．そこで，本研究では式 (12)に示す
ように 2値符号列間の遷移の可能性を表わす遷移尤度分
布 E(x′; x)で代用する．遷移尤度分布 E(x′; x)は量子
化残差に基づき作成しているため，実際には観測できな
い 2値符号列の遷移を擬似的に表現することができる．

P (x′|x) ≈ E(x′;x)∑
x′∈X

E(x′; x)
(12)

上記に示したように，式 (11)，(12)により，観測した
2値符号列が他の 2値符号列に遷移する可能性を考慮し
た識別ができる．しかし，図 5(a)からもわかるように，
2値符号列が遷移する可能性がある 2値符号列は多くの
場合において限られている．遷移する可能性が低い場合
には，識別結果に与える影響は少ない．そこで，式 (13)
に示すように，遷移尤度が閾値 ϵ以上の場合のみを考慮
する．

E′(x′; x) =

{
E(x′; x) if E(x′;x) > ϵ

0 otherwise
(13)

閾値 ϵは極端に高い値に設定すると 2値符号列の遷移
を考慮しないモデルとなる．本研究では，予備実験から
ϵ = 0.005とした．閾値処理をした遷移尤度分布を図 5(b)
に示す．
提案する 2値符号列の遷移尤度分布を用いた弱識別器

(式 (11))は，一般的に用いられる Real AdaBoostの弱
識別器 (式 (9))と比較した際に，一見すると計算コスト
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が大きいように見える．しかし，実際には観測する 2値
符号列毎の出力を予め計算し，ルックアップテーブルと
して保持することで一切変わらない計算コストで済む．
3. 3. 2 識 別
ここでは，学習した識別器を用いて未知入力画像を識

別する際の流れについて述べる．図 6(提案手法 1)に示
すように，まず未知入力画像から 2値符号列を算出する．
そして，式 (11)に示すように観測した 2値符号列が他の
2値符号へどの程度遷移しやすいかを遷移尤度分布から
求め，対数オッズとの積の総和を弱識別器の出力とする．
最終的な識別結果は，式 (8)に示すように複数の弱識別
器の和によって算出する．

3. 4 評価サンプルの量子化残差に基づいた遷移
予測

3. 3では，学習サンプルから得られる量子化残差に基
づいて作成した遷移尤度分布を遷移尤度モデルとして識
別器へ導入した．この識別器は，遷移尤度分布のみに従
い遷移尤度を求めるため，学習サンプルから観測される
2値符号列の遷移の傾向に基づいて予測する．そのため，
未知入力画像の量子化残差が小さいために 2値符号列の
遷移が容易に起こるような場合でも，これを考慮した遷
移の予測はできない．そこで，本節では図 6(提案手法 2)
に示すように，遷移尤度モデルへ新たに識別時に観測し
た量子化残差に基づいて算出する 2値符号列の遷移尤度
の追加について述べる．識別時に観測された未知入力画
像の量子化残差から得られる遷移尤度をモデルに追加す
ることで，より直接的に 2値符号列の遷移を予測するこ
とができるため，検出器の高精度化が期待できる．
3. 4. 1 量子化残差に基づく遷移尤度を追加した遷移尤

度モデル
2値符号列の遷移の可能性を考慮するために遷移尤度

モデルとして導入した識別器を式 (11)に示した．この遷
移尤度モデルに対して，新たに量子化残差を考慮するよ
うに定義した識別器を式 (14)に示す．

h(x, q)
△
=

1
2

∑
x′∈X

(
P (x′|x, q)ln

W+(x′)
W−(x′)

)
(14)

式 (12)と同様に，P (x′|x, q)は実際に求めることができ
ないため，式 (15)で代用する．

P (x′|x, q) ≈ E(x′; x)ez(x, x′, q)∑
x′∈X

E(x′; x)ez(x, x′, q)
(15)

ここで，ez は未知入力画像から観測した量子化残差に
基づいて算出した 2値符号列の遷移スコアを表わし，式
(16)より求める．式 (16)は，式 (6)から得られる 2値符
号の非反転度 zの量子化ヒストグラムWz の出現確率の
総積により求める．量子化ヒストグラムWz の量子化数
は，実験より 32に決定した．

図 7 INRIA person datasetの画像例

ez(x, x′, q) =
8∏

n=1

Wz(z(x(n), x′(n), q(n))) (16)

3. 4. 2 識 別
遷移尤度分布のみを用いた識別器は，未知入力画像か
ら観測した 2値符号列のみを弱識別器へ入力した．提案
手法 2では，図 6(提案手法 2)に示すように未知入力画
像から観測した 2値符号列と量子化残差の両方を弱識別
器 (14)に入力し，識別結果を出力する．そして，最終的
に式 (8)に示すように複数の弱識別器の和を識別結果と
する．

4. 評 価 実 験

2つの提案手法の有効性を評価するために，評価実験
を行う．1つ目の実験は，提案手法 1である学習サンプ
ルの量子化残差に基づいた 2値符号列の遷移予測モデル
を導入した識別器の有効性を評価する．2つ目の実験は，
提案手法 2である評価サンプルの量子化残差に基づいた
2値符号列の遷移予測モデルを導入した識別器の有効性
を評価する．

4. 1 データセット

評価実験に用いるデータセットとして INRIA person
dataset [1]を用いる．INRIA person datasetは，学習用
ポジティブサンプル 2,415枚，ネガティブ画像 1,218枚，
評価用ポジティブサンプル 1,126枚，ネガティブ画像 453
枚で構成されている．学習用ポジティブ画像及び評価用
ポジティブ画像は，人領域に合わせて切り出されており，
画像サイズが 64× 128画素に正規化されている．学習用
ネガティブ画像及び評価用ネガティブ画像は，人が存在
しない画像である．学習用ネガティブサンプルは，1枚
の画像からランダムで 10枚を切り出し，合計 12,180枚
を用いる．評価用ネガティブサンプルは，評価用の画像
中を網羅的にラスタスキャンし，約 200万枚を用いる．
図 7に INRIA person datasetの一部を示す．ポジティ

ブサンプルに含まれる画像は，様々な人の姿勢や向きを
含んでおり，見えが大きく異なる画像で構成されてお
り，非常にチャレンジングなベンチマークデータセット
である．
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図 8 実験 1の結果の DETカーブ．

図 9 式 (9)と式 (11)の誤識別率を 2次元グラフにプロットし
た結果．プロットされた点は，弱識別器単体の誤識別率
を表わす．グラフ中の赤い線は，y = xを表わしている．
(a)は B-HOG特徴量，(b)は R-HOG特徴量をベース
としている．

4. 2 実 験 概 要

1つ目の実験では，[10]で提案された 2値化した特徴量
である B-HOG，R-HOG特徴量と，学習サンプルの量
子化残差に基づいた 2値符号列の遷移予測モデルを導入
した識別器を比較する．2つ目の実験では，評価サンプ
ルの量子化残差に基づいた 2値符号列の遷移予測モデル
を導入した識別器の有効性を評価する．
比較には Detection Error Tradeoff(DET)カーブを用

いる．DETカーブは，横軸に False Positive Per Win-
dow(FPPW)，縦軸にmiss rateを表わし，左下の原点に
近いほど検出性能が高いことを示す．

4. 3 実 験 1

実験 1では，遷移尤度モデルとして遷移尤度分布を識
別器へ導入した提案手法 1の有効性を確認するために，
従来法であるHOG特徴量 [1]，B-HOG特徴量とR-HOG
特徴量 [10]と比較する．
4. 3. 1 実 験 結 果
実験結果のDETカーブを図 8に示す．まず，HOG特

徴量と B-HOG特徴量，B-HOG特徴量をベースとした

図 10 実験 2の結果の DETカーブ．

提案手法を比較すると，検出性能が高い順番に提案手法，
HOG特徴量，B-HOG特徴量となった．FPPWが 10−3

においてHOG特徴量を閾値処理した B-HOG特徴量は，
HOG特徴量と比較すると検出率が約 2.9%低下した．次
に，FPPWが 10−3において B-HOG特徴量をベースと
した提案手法と HOG特徴量，B-HOG特徴量を比較す
ると，提案手法は各手法に対して検出率が約 5.4%と約
8.4%向上した．以上のことから，HOG特徴量を単純に
閾値処理により 2値化するのみでは検出性能は低下する
が，提案手法のように識別器に 2値符号列の予測を導入
することで HOG特徴量を上回る検出性能を得ることが
できた．
そして，この傾向は 2値化方法が異なる場合におい
ても同様の結果が得られた．FPPW が 10−3 において
R-HOG特徴量と R-HOG特徴量をベースとした提案手
法を比較すると，検出性能が約 3.0%向上していること
がわかる．
以上の結果より，提案手法は従来法よりも高精度な歩
行者検出が可能であることを確認した．従来の歩行者検
出フレームワークでは，離散変数である 2値符号列を互
いに独立した値として扱う．そのため，観測した 2値符
号列が何らかの影響で他の 2値符号列として観測された
場合，識別は観測された 2値符号列のみを考慮するため，
識別結果が大きく変わる可能性があった．一方，提案手
法は観測した 2値符号列が全ての 2値符号列にどの程度
の可能性で遷移するかを予測することができるフレーム
ワークとなっている．そのため，2値符号列が何らかの
影響で他の 2値符号列として観測された場合においても，
その影響を抑制することができる．また，提案手法は従
来の 2値化した特徴量と一切変わらないメモリ量と計算
コストを維持しながら，検出性能を向上させることがで
きた．
4. 3. 2 考 察
評価実験の結果より，2値符号列の遷移尤度モデルを
導入した弱識別器は，特徴量の 2値化手法に関わらず検
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出性能の向上に寄与していることを確認した．ここでは，
2値符号列の遷移予測を導入することで，各弱識別器の
検出性能がどの程度向上したかについて考察する．
図 9に一般的なReal AdaBoostの弱識別器 (式 (9))の

誤識別率と，遷移予測を導入した弱識別器 (式 (11))の
誤識別率を 2次元グラフへプロットした結果を示す．プ
ロットされる点は，まったく同じ特徴量を使用した際の
誤識別率を表わす．弱識別器の性能に変化が無い場合は，
y = xを表わす赤い線上にプロットされる．提案手法の
方が検出性能が高い場合には，赤い線よりも右下にプ
ロットされる．
図 9から，提案手法の多数の弱識別器の検出性能が向

上していることがわかる．B-HOG特徴量をベースとし
た場合では約 96.2%の弱識別器，R-HOG特徴量をベー
スとした場合では約 88.3%の弱識別器の検出性能を向上
させることができた．これらの一つ一つの弱識別器は，
最大で識別率が約 5.0%ほどの向上である．しかしなが
ら，多数の弱識別器を組み合わせるアンサンブル学習法
である Real AdaBoostを学習手法として利用している
ため，提案手法で学習する最終識別器はより高い検出性
能を得ることができる．

4. 4 実 験 2

実験 2では，提案手法 1の遷移尤度モデルに，識別時
に観測した量子化残差に基づいて算出する遷移尤度を加
えた提案手法 2の有効性を確認する．
4. 4. 1 実 験 結 果
実験結果のDETカーブを図 10に示す．実験の結果よ

り，B-HOG特徴量と R-HOG特徴量の両特徴量をベー
スとしても，提案手法 1よりも提案手法 2の方が高い検
出性能であることがわかる．B-HOG特徴量ベースでは，
FPPWが 10−3において提案手法 1よりも提案手法 2の
検出率が 0.9%が向上した．同様に，R-HOG特徴量ベー
スでは，FPPWが 10−3において提案手法 1よりも提案
手法 2の検出率が 1.4%が向上した．
提案手法 1では，識別時には未知入力画像の量子化残

差は観測しない．そのため，未知入力画像から観測した
量子化残差が小さい場合には，本来ならば 2値符号列の
遷移が起こりやすいが，この量子化残差の大きさに基づ
いて直接的に 2値符号列の遷移を予測しないため遷移尤
度の信頼性は低い．一方，提案手法 2では識別時に観測
した量子化残差に基づいて直接的に 2値符号列の遷移を
予測する．そのため，直接的に 2値符号列の遷移を予測
することが可能となり，信頼性の高い遷移尤度を出力す
ることができる．

5. お わ り に

本稿では，従来のパターン認識の分野では利用されて
いない量子化残差を有効活用する手法を提案した．提案
手法は，2つのアイデアにより 2値符号列の遷移を予測

し，遷移尤度モデルとして識別器へ導入する．1つ目は，
学習サンプルより得られる量子化残差から 2値符号列の
遷移を予測する遷移尤度分布を作成し，識別時に観測さ
れる 2値符号列に対応した遷移尤度を用いる．2つ目は，
１つ目の遷移尤度モデルに加え，識別時に未知入力画像
から観測される量子化残差に基づいて算出する遷移尤度
を用いる．提案手法は，観測された 2値符号列が他の 2
値符号列に遷移する可能性を考慮することができるため，
信頼性の高い識別結果を出力することが可能である．
提案手法の量子化残差を有効活用するアプローチは，
本研究では Boostingベースの識別器で実現しているが，
マージン最大化を行う SVMや容易に多クラス問題を扱
うことができる Random Forests等の他の識別器への展
開が可能だと考えられる．今後はこれらの学習手法への
展開について検討する．
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