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あらまし: 本報告では、画素値分布に基づく画像特徴を用いて画像内の人物を検出する手法を提案する。

フレーム間差分やオプティカルフローなど、動きを前提にした人物検出処理はカメラの移動や背景の変

動に対して脆弱であるという問題を持つ。提案手法では対象物体の動き情報を利用せず、人の見え方に

関する統計モデルに基づいて検出を行う。このため、カメラの移動や背景の変動の影響を受けにくい。ま

た、従来の統計モデルの多くが対象画像間の画素値そのものの近さを利用していたのに対し、本手法で

は物体の構造 (形状)によって生じる画素値分布の変化に着目して見え方をモデル化する。そのため、結
果的に服装の違いや照明条件の変化の影響を受けにくい人物検出が可能となると考えられる。
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Abstract: We propose a statistical method to extract targets in images using common geometrical
structures involved in the appearances of the target objects. Most appearance based methods focus
on pixel values directly because the same classes of objects usually have similar pixel value distribu-
tions. However, this is not true for some particular objects. Humans are a good example. Human
figures contain variety for different clothes, and pixel values (color, brightness) themselves can vary
significantly from person to person. In this case, the geometrical structures observed as pixel value
distances are essential for the recognition of object. In this paper, we propose a method to describe
and recognize the appearances of objects based on geometrical structures. Using our method, objects
having pixel value variety can be recognized with a small number of appearance models.
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1 はじめに

物体認識はコンピュータビジョンにおける最も

基本的な処理のひとつである。例えばランドマー

クの検出はロボットの誘導に重要であるし、各種

追跡システムの安定性は目標の検出精度に大きく

依存している。近年、画像を用いた人の動作認識・

追跡についての研究が盛んであるが [1, 2, 3]、そこ
でも安定した目標検出は不可欠であるといえる。

しかしながら、従来提案されてきた人物追跡シ

ステムでは、計算コストを抑えるため、環境に対

して強い仮定をおくことで検出処理を簡略化した

ものが多かった。そのような方法としてよく利用

されるものに背景差分 (フレーム間差分) による動
物体の抽出がある [3, 4, 5]。しかし、背景差分を
利用するには、カメラ位置と背景の両方が固定さ

れている必要があり、また追跡目標以外の物体移

動は許されない。これらの点は、システムをより

一般的な環境で動作させようとした場合に大きな

制約となる。

別のアプローチとして色情報の利用がある [6]。
例えば、肌領域はほぼ一様な色をもつことから、

顔や手の検出に色情報を使う提案もなされている。

しかしながら、色情報は環境の変化に対して不安

定で、また画像サイズが小さい場合にも領域検出

は困難になる。

本報告では、これらの問題を解決するため、対

象物体を動領域あるいは特定の色領域として抽出

するのではなく、物体自身の見え方の特徴に基づ

いて検出する手法を検討する。そのために、対象

物体の見え方に関する統計的な表現 (モデル) を作
成し、検出処理に利用する。

物体の見え方の分布を統計的にモデル化する手

法は物体認識において有用性が高く [7, 8]、例えば
顔画像の検出についてもいくつかの提案が行われ

ている。Schneidermanらは統計的なアプローチに
よって画像内の人の顔を検出する手法を提案して

いる [9]。また、Osunaらはサポートベクターマシ
ンを顔検出に応用している [10]。これら統計的な
方法はしばしば大きな計算資源を要するが、この

点も近年の計算機の性能向上によって克服されつ

つある。しかしながら、従来の統計モデルの多く

は対象画像間の画素値そのものの近さを利用して

おり、人のように服装等により物体各部の色・明

るさが変化する物体への適用は困難であった。

本報告では、幾何学的な構造 (形状)に基づいて
物体の見え方をモデル化する手法を提案する。人

のように様々なテクスチャを持つ物体では、物体

各部に特定の画素値を仮定することはできないた

め、画素値そのものではなく画素値分布の変化に

着目する。提案手法により、服装の違いや照明条

件の変化の影響を受けにくい人物検出が可能とな

ると考えられる。

次節では、提案手法の考え方について簡単に説

明し、3節ではモデルの計算方法および認識手法
について述べる。4節では提案手法の有効性を確
認するために行った実験について述べる。5節で
今後検討すべき課題について整理し、6節で本報
告をまとめる。

2 画素値分布による人らしさの表

現

提案手法の目的は、着衣の変化による色／テク

スチャの違いなど、物体の画素値の多様性に対し

て共通な特徴を抽出し、これらの特徴を用いて物

体認識 (検出)を行うことにある。
対象物体の色／明るさが一定であれば画素値は

物体に関する重要な情報を与える。しかし、ある

種の物体に関しては特定の画素値を持つことを期

待できない。例えば、人物像は頭部、胴体、足、腕

等のいくつかの部位からなり、その一部は衣服に

覆われている。着衣の種類はほぼ無限にあると考

えられるため、それらすべての色・模様をあらか

じめモデルとして持つことは不可能である。

逆に、上記各部位の幾何学的な位置関係は人物

像間で類似している。つまり、頭部、胴体、足な

どの部位間の相対的な位置、各部位の形状は服装

の異なる人物間でも共通となり得る。提案手法で

は、画素値そのものではなく画素値の違いとして

現れる形状情報に着目する。我々は対象物体の幾

何学的構造をそのような画素値の違いとして抽出

し、対象物体の見え方の統計的なモデルを構築す

ることを目指す。すなわち、提案手法では画素値

はある画像領域を他の領域から際立たせるための

ラベルであると考えている。

画素値と独立な表現としては、輪郭 (エッジ)に
基づく記述が知られている [11]。提案手法は、画
素値そのものではなく画素値の違い (変化)を利用
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するという意味で輪郭 (エッジ)に基づく認識手法
の一種とも考えられる。しかしながら、従来の輪

郭に基づく手法には一般に局所的な情報に敏感で、

また画素値の持つ情報の多くが輪郭抽出の過程で

失われるという問題があった。このことは、例え

ば人物検出処理において衣服の模様や背景ノイズ

の影響を受けやすいことを意味する。

我々は、提案手法によりこれら輪郭に基づく手

法の持つ問題点を低減できると考えている。

3 アルゴリズム

3.1 距離マップの計算

提案手法では、前述の通り、画像領域間での画

素値分布の近さ (距離)に基づいてモデルを構築す
る。利用可能な距離尺度としては種々のものが考

えられるが、今回は計算の簡便さからマハラノビ

ス汎距離を利用することとした。まず、入力画像

をいくつかの領域 (ブロック)に分割し、全ての異
なる 2ブロック間の距離を計算する。各ブロック
間について計算した距離値の集合をここでは「距

離マップ」と呼ぶことにする。後で述べるように、

距離マップの一部を認識処理に利用する。本節で

は、距離マップの計算方法について述べる。

まず、画像サイズをm× nとする (図 1左)。こ
こで、各画素 xs,t(1 ≤ s ≤ m, 1 ≤ t ≤ n)は k 次

元ベクトルとして記述できる。

xs,t =
[
y1 y2 · · · yk

]′
. (1)

(例えば、濃淡画像であれば k = 1、カラー画像で
あれば k = 3など。)
次に、入力画像を小ブロックに分割する。各ブ

ロックは p×q画素からなるものとし、水平方向に

M、垂直方向にN 個のブロックが得られるとする

(図1右)。ここでは、各ブロックに 1 · · ·MNの通し

番号をつけて区別する (各ブロックをX1 · · ·XMN

と呼ぶ)。
続いて、各ブロックX l についてブロック内の

画素の平均ベクトルおよび共分散行列を計算する。

x̄l =
1
pq

∑

(s,t)∈X l

xs,t, (2)

図 1: ブロック分割

図 2: 距離マップの計算

Σl =
1
pq

∑

(s,t)∈X l

(xs,t − x̄l) (xs,t − x̄l)
′
. (3)

最後に各ブロック間のマハラノビス汎距離を計

算し、距離マップDを生成する (図 2)。

D =




0 d(1,2) · · · d(1,MN)

d(2,1) 0 · · · d(2,MN)

...
...

. . .
...

d(MN,1) d(MN,2) · · · 0




,

ここで、

d(i,j) = (x̄i − x̄j)
′ (Σi + Σj)

−1 (x̄i − x̄j) . (4)

図 3に入力画像とその画像について計算した距
離マップの例を示す。ここでは、60× 90画素から
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図 3: 距離マップの例 (左: 入力画像 (60 × 90画
素), 右: 距離マップ (228× 228))

なる入力画像を 5× 5画素のブロックに分割した。
結果として距離マップは 228 × 228の大きさとな
る。定義から明らかなように、距離マップは対角

線 (左上-右下)に対して対称となる。

3.2 統計モデルの構築

前節で得られた距離マップをもとに、対象物体

(人物)画像と背景画像を判別するための統計的な
モデルを構築する。

まず、対象物体を含む場合 (人物)と含まない場
合 (背景)の 2種類について、サンプル画像を用意
し、それらの画像について前節で述べた方法によ

り距離マップを計算する。対象物体画像および背

景画像各K 枚から、(4)式により対象物体画像に
ついての距離マップ Dobj

1 , · · · , Dobj
K 、背景画像に

ついての距離マップDbck
1 , · · · , Dbck

K を得る。ここ

では、簡単のため両クラスのサンプル画像数は同

数とした。図 4に今回用いたサンプル画像の例を
示す。なお、モデル構築のためには、各画像内で

人物がほぼ同じ位置・大きさに現れる必要がある

ことから、人物画像として背景画像に別途撮影し

た人のみの画像を合成したものを利用した。従っ

て、人以外の背景部分については両者で共通であ

る。今回は、人物・背景それぞれ 2000枚の画像に
よってモデルを構築した。

まず、人物および背景それぞれの画像につい

て、次式によりマップ内の各要素に関する平均

(d̄obj(i,j), d̄bck(i,j))・分散 (σ2
obj(i,j), σ2

bck(i,j))を求
めた。

人物画像

背景画像

図 4: 学習用画像の例

d̄obj(i,j) =
1
K

K∑

k=1

dobj,k(i,j), (5)

d̄bck(i,j) =
1
K

K∑

k=1

dbck,k(i,j), (6)

σ2
obj(i,j) =

1
K

K∑

k=1

(
dobj,k(i,j) − d̄obj(i,j)

)2
, (7)

σ2
bck(i,j) =

1
K

K∑

k=1

(
dbck,k(i,j) − d̄bck(i,j)

)2
, (8)

図 5は、人物・背景それぞれについての距離マッ
プの平均を示す。背景画像に対する距離マップの

平均 (図 5 下) を見ると、距離値はマップ内で左
上から右下に向かう対角線に近い要素では小さく、
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人物画像

背景画像

図 5: 平均距離マップ

対角線から離れるに従い大きな値を持つことがわ

かる。これは、画像上で近い位置にある 2つのブ
ロックは似通った画素分布を持ち、2ブロックが互
いに遠く離れるほど異なる画素分布を持つ傾向が

強いことを示している。なお、図 5で縦方向およ
び横方向に繰り返しパターンが見られるのは、本

来縦横の 2次元 (N ×M)に配置されているブロッ
クを一次元に並べ替えたことに対応している (図
2、X1, · · · ,XMN )。
一方で、人物画像に対する距離マップの平均に

ついても背景と同様の傾向はあるものの、人の写っ

ている領域に関連する中央部で背景画像とは異な

ることがわかる (図 5上)。以下では、これらの違
いに基づいてモデルを構築する。

ところで、距離マップはその全ての要素を認識

(検出)処理に利用するとすると、数万次元 (前述
の例では約 26000次元)という膨大な次元数とな
り、学習・認識の両面で不都合が生じる。そのた

め、次元数の削減が必須となる。ここでは、以下

に述べるような 2段階の選抜法により、認識時に
参照する要素数 (次元数)を削減する。
まず、図 5の距離マップを各要素ごとに比較す
る。そのため、次式により両者の差分を求めた。

w(i,j) =

(
d̄obj(i,j) − d̄bck(i,j)

)2

σ2
obj(i,j) + σ2

bck(i,j)

(9)

図 6は (9)式による比較の結果を示す。図中、明
るい部分は人物画像と背景画像で距離マップ上の

差が大きい要素を表しており、両者の識別に有効

と考えられる。そこで、値の大きい順に r個の要素
を選択する ((ur,1, vr,1), (ur,2, vr,2), · · · , (ur,r, vr,r)
)。この例では、全体の約 7.5%にあたる 2000個の
要素を選択した (r = 2000)。
以下では距離マップ Dk 内から r 個の要素を抜

き出したものを r次元距離値ベクトルD′
r,kで表す

( D′
r,k =

[
dk(ur,1,uv,1) · · · dk(ur,r,jr,r)

]′
)。

続いて、人物画像についての距離値ベクトル

D′obj
r,1 , · · · , D′obj

r,K および背景画像についての距離

値ベクトル D′bck
r,1 , · · · , D′bck

r,K の分布を r 次元正規

分布で表現し、線形判別法により両者を判別する

判別軸を求める。それぞれの距離値ベクトルの平

均および共分散行列をそれぞれ D̄′obj
r , ΣD̄′obj

r
(人物

画像)および D̄′bck
r ,ΣD̄′bck

r
(背景画像)で表すとす

ると、r 次元での判別軸 Ar は次式によって得ら

れる。

Ar =
(
ΣD̄′obj

r
+ ΣD̄′bck

r

)−1 (
D̄′obj

r − D̄′bck
r

)

(10)
このようにして得られた判別軸から寄与の小さい

要素を取り除き、判別軸を再度計算することを繰

り返しながら順次次元数を削減する。

実験例では、(9)式に基づいて得られた 2000次
元の分布から判別軸 A2000 求め、寄与の小さい要

素を順次取り除くことで、最終的に 10～200要素
を選択した。次節で述べる認識部では、選択され

た要素に対応する判別軸により認識処理を行う。

図 7に 50次元の場合について選択された要素を示
す。(各要素は元の画像空間の 2ブロックに相当す
るため、それらを中央に近いもの (右)と遠いもの
(左)に分けて表示した。)
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図 6: 平均距離マップ間の差

図 7: 選択された要素の例 (50次元) (50個の要素
を元の画像空間に投影して表示。1組のみハイラ
イト表示。)

3.3 認識処理

認識処理においては、入力画像内の各部分につ

いて距離値ベクトルを計算し、前節で得た統計モ

デルと比較する。

計算コストを抑えるため、まず入力画像内の全

ての可能なブロックについて画素値の平均ベクト

ル x̄および共分散行列Σ を計算する。その後、画
像内の各部分について距離値ベクトルD′

r を計算

する (図 8)。最後に、前節で求めた判別軸に基づ
いてスコアを計算し、次式のようにスコアが閾値

を越えた場合に人物が検出されたと判断する。

ArD
′
r > threshold (11)

同様の処理を解像度の異なる入力画像に対して

行い、見かけの大きさの異なる人物への対応を図

る。現在の実装では、4 段階の解像度 (元画像の
1,4/5,(4/5)2,(4/5)3 倍) に対して認識処理を実行
している (図 9)。

図 8: 認識処理の流れ

図 9: 多重解像度画像による認識

4 実験

人物画像、背景画像として各 4000枚 (合計 8000
枚)の画像を用意して実験を行った。
まず、すでに述べたとおり半分の 4000枚 (人物
画像・背景画像各 2000枚)の画像を使って統計モ
デルを構築し、残りの半分の画像によって本手法

の認識率を評価した。

表 1に認識結果を示す。ここで、次元数は認識
に用いた距離マップ中の要素数を示す。ここでは

50要素による正答率が最も高く 90%以上となった
ほか、10要素のみによる実験でも 83%の正答率を
得た。図 10には各画像に対して式 (11)によって
計算したスコアを示す。

図 11にいくつかの画像に対する人物検出の例を

表 1: 実験結果 (認識率)

次元数 10 50 100 200

正答率 (%) 83 90 88 86
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人物画像 背景画像

図 10: 実験結果 (スコア、50次元)

示す。ここに見られるように、本手法により着衣

の色や模様・体の向きの変化に関わらず人物を検

出できた。また、図 12に示すように、人物とカメ
ラの距離によって人物像の大きさが変化した場合

にも、解像度の異なる画像を同時に処理すること

である程度対応することができる。以上の結果か

ら、環境条件にある程度変化があっても、提案手

法により同一のモデルで人物検出が行えることが

示されたといえる。

一方で、背景に置かれた物体が学習時と異なる

場合に検出が極端に不安定になる場合があるなど、

今回の実装では認識性能が学習データに依存する

傾向が見られた。このことから、より多くの学習

データの利用が必要と考えられるほか、次節で述

べるように人の姿勢等に応じて複数のモデルを用

意することも検討する必要がある。今後、これら

の点を考慮しながら、より安定した検出結果が得

られるよう認識手法の改善を進めていきたい。

図 11: 人物検出の例

図 12: 撮影距離の変化への対応

5 考察

本報告では、画素値分布として観測される対象

物体の幾何学的な構造 (形状)に基づいて物体を認
識する統計的な方法を提案した。今回は、人物像

に本手法を適用したが、本手法は人物像に限らず

適用可能であると考えられる。本アルゴリズムは

固定した背景を仮定しないため、手持ちカメラの

ようにカメラが移動する場合や背景や照明が動的

に変化する場合にも動作することが期待できる。

現在の実装では、4段階の解像度に対して認識
処理を実行することで対象物体とカメラ間の距離

の変化に対応している。これについては、最適な

解像度の配分を含め今後さらに検討する必要があ

る。また、今回は全ての姿勢をひとつの統計モデ

ルで表現しているが、認識精度を向上させるため

に対象物体の向き・姿勢ごとに異なるモデルを用

意することも当然考えられる。計算コストの増加

との関係を考慮しながら適応的なモデルを導入し

ていく予定である。

また、提案手法では計算の簡便さからブロック

間の画素値分布の近さの尺度としてマハラノビス

汎距離を利用したが、マハラノビス汎距離には共

分散のみが異なる場合を区別できない等の問題が

ある。今後他の距離尺度の利用についても検討す

るとともに、さらに距離マップに含まれる冗長性

を利用してより効率的な認識を行う方法について

も検討・実装を進めていきたいと考えている。
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6 まとめ

画像内に現れる対象物体の構造 (形状)を画素値
分布の変化を利用してモデル化し、画像内から対

象物体を検出する統計的な手法を提案した。多数

のサンプル画像から距離マップを計算し、人物像

のモデルを構成した。また、実験により距離マッ

プ中の少数の要素のみを用いて人物と背景を識別

できることを示した。

今後、対象物の姿勢変化を効率的に表現できる

モデルの構築、目的に応じた計算量の動的な制御

等についてさらに検討していきたい。
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