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Abstract

本稿では，屋外環境で撮影された映像中の移動体を

自動車／人／複数の人／自転車のタイプに識別する際

の入力特徴を提案し，その特徴量の識別能力に対する

貢献度について述べる．移動体検出後の画像から，形

状に着目した特徴量 (2種類)，テクスチャに着目した特
徴量 (4種類)，時間情報に着目した特徴量 (1種類)の計
7種類の特徴量を求め，識別器の入力とする．識別能力
の向上には，識別器の向上と有効な入力特徴の選択が

重要である．そこで，各特徴量が各クラスの識別能力

へどの程度貢献しているかを調べるために，AdaBoost
の学習過程で選択された弱仮説の特徴量の割合から識

別能力への貢献度を求める．識別器としてニューラル

ネットワークを用いた際の識別結果と比較した結果，提

案する貢献度と識別能力の間に正の相関があり，特徴

選択における一指標となることを示す．

1 はじめに

屋外に設置したカメラ映像から移動体の検出・識別

は，屋外自動ビデオ監視システムの研究分野で重要な

テーマであり，多くの研究が行われている [1]．移動体
を認識するには，フレーム間差分等の移動体検出後の画

像から特徴量を計算し，識別器に入力して人や車に判別

する．識別能力を向上させるには，高精度な識別器の構

築と入力特徴の選定が重要な課題である．汎化能力の高

い識別器として，学習をベースとしたAdaBoost.M2[2]
やニューラルネットワーク (ANN)[3]，サポートベクタ
マシン [4]等が提案されている．これらの識別器は，非
線形な識別境界により汎化能力の高い識別を実現する

ことができる．しかし，たとえ識別器の能力が向上し

ても，その入力特徴がクラスの分離を表現できないと，

高精度な識別能力は期待できない．特に，屋外環境下

で撮影された人や自動車等の認識では，同一対象にお

ける見えの違い，車種等の種別の多様性，天候等の照

明変動に影響を受けない特徴量を選択する必要がある．

既に，多くの屋外監視カメラ映像からの移動体識別法

が提案されている [1, 5, 6, 7, 8]．文献 [5]では人，自動
車の 2クラスの識別に，dispersednessとAreaという 2
つの特徴量を線形判別関数に用いて識別する手法が提

案されている．また，文献 [1]では，前述のパラメータ
に加え，縦横比や，移動体のサイズ変化を考慮するため

にカメラのズームパラメータを入力特徴とし，ANNに
よる識別を実現している．しかし，これらの特徴量は形

状のみに着目したものであるため，その識別能力には

限界がある．文献 [6]では，物体の n次モーメントなど
のモーメント特徴を主体とした 11次元の形状特徴を入
力とし，判別空間中で重み付き K最近傍法を適用した
線形判別分析により，物体を人 2種，車両 3種，ノイズ
その他の計 6種への識別を 91%の精度で実現している．
しかし，画像の見えをベースとした特徴量のみを用い

るこの手法では，対象物の向きによる変動を吸収する

ことができないため，画像を分割して，見えが同じに

なるようにしなくてはならないというデメリットがあ

る．次に，テクスチャに着目した特徴量として，画像か

らエッジのヒストグラムを入力として，SVMにより人
を検出 (2クラス識別）する手法が提案されている [7]．
また，文献 [8]では空間と時間変化に着目し，Haar-like
waveletsを用いた AdaBoostによる人の検出法を提案
している．文献 [7][8]の手法は，人の検出を対象として
いるが，自動車等の多クラス識別への応用が可能であ

ると考えられる．しかし，これらの移動体識別に関す

る従来の研究では，入力特徴量が人や自動車等の識別

対象に対して，どの程度重要であるかの検討が行われ

ていない．また，どのような特徴量を選択すれば良い
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かは，客観的な評価が困難であるため検討されていな

い．

そこで，本稿では，まず屋外環境下で撮影された映

像における移動体を自動車／人／複数の人／自転車の

タイプに識別するための入力特徴として，形状に着目

した特徴量，テクスチャに着目した特徴量，時間情報

に着目した特徴量を提案する．次に，各特徴量の識別

能力への寄与を調べるために，AdaBoostの学習過程で
選択された弱仮説の割合から各特徴量の識別能力に対

する貢献度を求め，特徴量評価の一指標として用いる

ことを提案する．

2 移動体識別のための特徴量

本研究では，ピクセル毎にしきい値を適応的に設定

するフレーム間差分 [9]により移動体を検出する（図 1
参照）．

図 1 フレーム間差分 [9]による移動体検出

検出されたピクセル群を空間クラスタリングにより，セ

グメントし，そのセグメント領域の画像から特徴量を

算出し，物体を識別する．識別対象は，自動車（VH）
／人（SH）／複数の人（HG）／自転車（BK）の 4ク
ラスとし，識別器への入力特徴として，形状に着目し

た特徴量 (2種類)，テクスチャに着目した特徴量 (4種
類)，時間情報に着目した特徴量 (1種類)を提案する．

• 形状に着目した特徴量

– 縦横比と主軸の傾き（AS）

– 複雑度（CS）

• テクスチャに着目した特徴量

– 垂直方向エッジ（V）

– 水平方向エッジ（H）

– 右上がり方向エッジ（R）

– 左上がり方向エッジ（L）

• 時間変化に着目した特徴量

– オプティカルフローの分散（OF）

以下に，各特徴量の算出方法を述べる．

2.1 形状情報に基づく特徴量

(1) 縦横比と主軸の傾き 移動体検出により検出した

物体矩形領域に対して，図 2のようにモーメント特徴
（縦横比，傾き）を求める．M1,0 を重心まわりの x軸
方向の一次モーメント，M0,1を重心まわりの y軸方向
の一次モーメント，M(θ)1,0を重心を原点として θ回転

した座標系における重心まわりの x軸方向の一次モー
メントであるとすると，物体の縦横比，主軸の傾きを

次式により求める．

縦横比 =
M(θ)0,1

M(θ)1,0
(1)

主軸の傾きθ =
1
2

tan−1

{
2M1,1

M2,0 − M0,2

}
(2)

(b) SH(a) VH

(c) HG (d) BK

図 2 モーメント特徴（縦横比，主軸の傾き）

(2) 形状の複雑度 検出したピクセル群から輪郭線を

抽出し，周囲長を計算する．求めた周囲長を検出ピク

セル数で割り，物体形状の複雑度とする．

複雑度 =
周囲長2

面積
(3)

2.2 テクスチャ情報に基づく特徴量

(3)各方向のエッジ成分 検出ピクセル内のエッジ強度

とエッジ連結数を 4方向（垂直，水平，右上がり，左
上がり）について求める．まず，次式に示す各方向 v ∈
{V, H,R, L}のエッジ検出オペレータhvを用いて，対象

画素 (i, j)を含む近傍画素Ωに対するエッジ強度 gv(i, j)
と，エッジ強度が最大となる方向 v′(i, j)を決定する．

hV =

 −1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

hH =

 −1 −2 −1
0 0 0
1 2 1
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図 3 エッジ検出結果

hR =

 0 1 2
−1 0 1
−2 −1 0

 hL =

 2 1 0
1 0 −1
0 −1 −2


エッジ強度

gv(i, j) =
∑

(m,n)∈Ω

f(m,n)hv(i − m, j − n) (4)

エッジ方向

v′(i, j) = argmax
v ∈ {V, H, R, L}

gv(i, j) (5)

次に，各方向ごとに検出ピクセル全体 Oでのエッジ

強度特徴 G(v)を次式より求める．エッジ強度特徴

G(v) =

∑
(i,j)∈O

gv(i, j) · δK [v′(i, j) = v]

∑
(i,j)∈O

max
v

(gv(i, j))
(6)

δK は Kronecker’s deltaである．
エッジ連結数は，各方向毎に物体領域内の同方向エッ

ジの連結性を計算して求める．垂直エッジの連結数C(V )
を求める際には，図 4(a)に示す注目ピクセルの 8近傍
内の垂直方向ピクセル（グレーのピクセル）ΩV に対し

て，同じ方向のエッジが存在するか否かを求める．

エッジ連結数

C(v) =

∑
(i,j)∈O

∑
(m,n)∈Ωv

δK [v′(i, j), v, v′(m,n)]

∑
(i,j)∈O

(7)

2.3 時間軸情報に基づく特徴量

(4) オプティカルフローの分散 人と二輪車のような

見えが似ている物体においては，形状やテクスチャ情

VΩ

RΩ

HΩ

LΩ

(a)

(c)

(b)

(d)

図 4 連結ピクセル Ωv (v ∈ {V, H, R,L})

報から種別を識別することは困難である．そこで，物

体の動きを表す特徴として，オプティカルフローを用

いる．剛体である自動車や二輪車のフローの向きは一

定方向に観測され，非剛体である人のフローは足等に

向きのばらつきが生じる傾向がある (図 5参照)．本稿
では，フローの検出に特徴点の追跡手法であるKLT法
[10]を用いる．

(b) SH (c) HG (d) BK(a) VH

図 5 フロー算出結果

図 6(b)に示すように，物体矩形領域を 6分割し，各
分割領域内のフローの向きの分散を求める．各ブロッ

クの分散は，人の場合は足等 (B6)の下部になるほど分
散が高くなる．一方，車の場合は一様なフローの向き

となり変化がない．これを直線の傾きで表し，特徴量

とする．以下にその算出手順を示す．
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図 6 フローの分散の計算

Step1 全フローの向きのヒストグラムを求め，その中

央値を移動物体の進行方向 θとする (図 6(a)参照)．
Step2 物体矩形領域を x軸と平行に B1 ∼ B6 の 6ブ
ロックに分割し，各分割領域 Bi 内のフローの角度 Dij

とフローの数 Ni と進行方向 θ から分散 σi を計算する

(図 6(b)参照)．

σi =
1
Ni

Ni∑
j=1

(Dij − θ)2 (8)

Step3 σi から最小二乗法により直線の傾き FGを求

め，特徴量として用いる (図 6(c)参照)．

FG =
6

∑6
i=1 xiσi −

∑6
i=1 xi

∑6
i=1 σi

6
∑6

i=1 x2
i −

(∑6
i=1 xi

)2 (9)

これまでに述べた，形状情報，テクスチャ情報，時間

情報に基づく計 12個の特徴量を，0から 1の範囲の値
に正規化し，識別器への入力特徴として用いる．

3 AdaBoostによる特徴量の貢献度

2クラス識別器を各クラスについてAdaBoostで作成
する．AdaBoost学習の際に選択される各弱仮説の重み
を用いて特徴量の貢献度を評価する．

3.1 学習サンプル

学習には，屋外の 2カ所に設置したカメラより撮影
した各識別クラス（VH:自動車／ SH:人／ HG:複数の
人／ BK:自転車）について 10シーケンスの動画像を計
40シーケンス用いる．1シーケンスから 40フレーム分
の特徴量を抽出し，20フレーム分の 200枚の画像を学
習用に用いる．残りの 20フレーム分の 200枚は評価用
に用いる．

3.2 AdaBoostによる学習

本研究では，特徴量の評価を行うため，単純に 2ク
ラス識別器H(x)をHV H ,HSH ,HHG,HBK のように

各クラスに対して構築し，各クラス毎に学習過程で選

択された弱仮説に注目する．まず，VH，SH，HG，BK
の各クラスに対して，対象クラスかそうでないかを出

力とする 2クラス識別器 Hc を，図 9に示すアルゴリ

ズムにより構築する．cは対象クラスのラベルである．

学習の際，各 2クラス識別器の構築に用いる学習入力
サンプルは全て同じデータ xと，次式により設定する

ラベル y を用いる（式 (9)は対象クラスが VHの場合
の例）．

yi =

{
+1, if xi ∈ V H

−1, otherwise
(10)

このとき，他クラスの positiveサンプルが自クラスに
おいて negativeサンプルとして学習される．
図 7は自動車（VH）と非自動車（SH，HG，BK）の

2クラス識別を，垂直方向エッジ連結成分のしきい値処
理によって実現する際の最良のしきい値を探索する例

である．まず，学習サンプルから両クラスのヒストグ

ラムを求め，次に，誤識別率を最小とするしきい値 th

を探索し，弱識別器 hはしきい値処理で実現する．

 0

 2

 4

 6

 8

 10

 0  0.2  0.4  0.6  0.8  1

th

図 7 弱識別器の例（VHクラス）

学習回数 t回目における弱識別器 hp,th
t (x)は，t − 1

回目の学習結果より重み付けされたデータに対して，全

ての特徴量 pに対して，各特徴量毎にしきい値 thを求

める．次に，全ての特徴量 pとそのしきい値 thによる

弱識別器のうち，最良の識別率を得られるものを採用

する（図 8）．
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      th1
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      p

 t

図 8 弱識別器の選択

hp,th
t (x) = argmin

(0 ≤ th, p)
{
∑

i

δK(yi, sgn (xp
i − th))} (11)

AdaBoost では，識別関数 ht(x) が誤識別を起こした
データを重視して再学習を行う．この処理を反復した
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後，これらの識別関数のアンサンブルによって最終的

な識別関数を生成する．最終的な識別関数は次式で表

される．

HT (x) =
T∑

t=1

αtht(x). (12)

ここで，αt とは t番目の弱識別器による識別結果の信
頼度を表し，最終的な識別に対して弱識別器 htの結果

が影響する度合いである．

Algorithm The AdaBoost algorithm
1. Input: n, Training dataset (xi, yi)
2. Initialize: w1(i) = 1/n(i = 1 · · ·n), h0(x) = 0
3. Do for t = 1, . . . , T.

ϵt(h) =
∑n

i I(yi ̸= h(xi))wt(i)
(a) ϵt(h(t)) = minϵt(h)

(b) αt = 1
2 ln( 1−ϵt(h(t))

ϵt(h(t))
)

(c) wt+1(i) = wt(i) exp(−αth(t)(xi)yi))
4. Output: Final hypothesis with weights αt

sign(Ht(x)), where HT (x) =
T∑

t=1

αtht(x)

図 9 AdaBoost の学習アルゴリズム

3.3 AdaBoostによるマルチクラス識別

人 (SH)クラスを対象とした識別器を構築する場合，
ラベル y を SHに属する場合+1, そうでない場合を-1
と設定し，識別器HSH を 3.2節のAdaBoost学習アル
ゴリズムにより構築する．同様に，複数の人 (HG)クラ
スを対象とした識別器HHG，自転車 (BK)を対象とし
た識別器HBK を構築し，それらを総合して物体を識別

する．これら全ての 2値識別器に対するデータセット
は全て共通である．未知入力パターンがどのクラスに

属しているかを識別するには，各クラス毎に学習した

2値識別器を統合する必要がある．そこで，各識別器に
おける重み αをその総和で正規化した α′ を求める．

α′
t =

αt∑T
i=0 αi

(13)

求めた α′を用いて，次式に示すように各識別器の出力

を求め，最大となる出力に対応したクラスを識別結果

とする．

Class = argmax
c

Hc(x) =
T∑

t=1

α′
tht(x) (14)

Hc(x)はクラス cごとに重みを正規化した識別器である．

3.4 特徴量の貢献度

弱仮説として選択された特徴量と，その弱仮説の正

規化後の重みである α′は，その識別対象クラスの識別

に重要な要素である．そこで，学習後の AdaBoostに

おいて選択された各特徴量の弱仮説から，貢献度Cpを

以下のように定義する．

Cp =
T∑

t−1

α′
t · δK [P (ht) = p] (15)

pは特徴ベクトル次元，すなわち特徴量の種類である．

P ()は，選択された弱仮説に採用された特徴量を求める
関数である．このCpを各クラス識別器において選択さ

れた弱仮説群から求めると，各特徴ベクトル pがその

識別器の識別能力にどの程度貢献するかを示す指標と

なる．このような特徴量の貢献度を予め求めることで，

より多くの学習サンプルを用いて高性能な識別器（例

えば ANN)を構築する際の特徴選択の指針となること
が期待できる．

4 実験

4.1 識別性能の評価

評価用データに対する，AdaBoostによって作成した
識別器の識別率を表 1に，ANNによる識別器の識別率
を表 2に示す．ANNの構成は，入力層ユニット 12個，
中間層ユニット 100個，出力層ユニット 4個とした．学
習には，AdaBoostの学習に用いた同じサンプルを用い
た．表 1と表 2を比較すると，全体にややAdaBoostの
識別率が下回っている．しかし，共に VHクラスが最
も識別率が高く，次に高いものが BKクラスである点
等，各クラスの識別結果の傾向が類似していることが

わかる．
表 1 AdaBoost による識別結果

Out
VH SH HG BK correct [%]

VH 199 0 0 1 199 99.5
SH 0 176 11 13 176 88.0

In HG 0 16 177 7 177 88.5
BK 0 11 6 183 183 91.5
Sum 735 91.9

表 2 ANN による識別結果
Out

VH SH HG BK correct [%]

VH 200 0 0 0 200 100.0
SH 0 181 11 8 181 90.5

In HG 0 6 189 5 189 94.5
BK 3 7 0 190 190 95.0
Sum 760 95.0

4.2 貢献度

ある特徴量が識別能力に貢献している場合，その特

徴量を用いずに構築した識別器の識別能力は貢献度に
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図 10 貢献度と誤識別率

反比例して低下する．そこで，ある特徴量を使用せず

識別器を構築し，その識別率と貢献度を比較すること

で貢献度の有効性を確認する．図 10に，各特徴量に対
する貢献度と，その特徴量を用いずに学習したANN識
別器における誤識別率を示す．また，図中の Rは貢献
度と誤識別率との相関係数である．相関係数は一般に，

0.3以上で相関あり，0.7以上で強い相関ありとみなさ
れるため，ある特徴の貢献度とその特徴量を用いない

場合の誤識別率には強い正の相関があることがわかる．

また，貢献度が高い特徴量ほど，それを用いずに構築

した識別器の誤識別率が高くなることがわかる．VHク
ラスの相関係数は，他のクラスと比べてあまり高くな

い．これは，VHクラスの識別において，ある特徴に対
して，同様の性質を持つ特徴が他に存在するためであ

ると考えられる（VHクラスの場合，右上がり方向エッ
ジと水平方向エッジ）．車と人との識別に対して水平方

向エッジが有効であることは一般に知られており，本稿

においても識別に対して高い貢献度を有している．し

かし，車と人より抽出されるエッジ成分は全体に大き

く異なり，他の方向エッジ成分，例えば右上がり方向で

も，この 2クラス間を同様に分離することが可能であ
る場合がある．このような場合，最も精度の高い分離

が可能な水平方向エッジ成分の有無は識別性能に影響

を及ぼすが，それと類似した特徴量の分布を持ち，や

や精度の低いその他の方向エッジ成分の有無は識別率

にさほど影響しないことと考えられる．

4.3 特徴量の評価

以下に，貢献度と識別結果から得られる各クラスに

対する選択された特徴量の傾向を示す．

自動車クラス VHクラスの識別にはエッジ情報，特に
水平成分の特徴が貢献度が高く，かつ誤識別率も高い

ことから最も識別に貢献しているといえる．二番目に

高い右上がり成分のエッジ情報に関しては，除いても

エッジ成分同士で他が補い合うため，その変化は誤識

別率にさほど影響しない．

人クラス モーメント特徴の貢献度が高く，有効であ

ることがわかる．見えがよく似た BKとの判別に関し
ては，動きの特徴である時間変化の特徴も有効である

ことがわかる．

人複数クラス 人クラスと同様にモーメント特徴の貢

献度が高く，有効であることがわかる．

二輪車クラス モーメント特徴の貢献度が高く，有効

であることがわかる．見えがよく似た SHとの判別に
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関しては，時間変化の特徴である OFの貢献度が共に
高く，有効であることがわかる．

総括して，車両を識別する際はエッジ情報より得られ

た特徴のみでほぼ判別できることが確認できた．また，

車両以外の人，人複数，二輪車を識別する際はモーメ

ント特徴を用いたものが有効であることがわかる．ま

た，人単体と二輪車という外見的特徴が近い物体同士

の識別では動きの特徴であるオプティカルフローより

得られる特徴量が有効であることが判明した．また，本

手法では，フレーム間差分による切り出しを行うため，

物体の複雑度CSはあまり正確な情報でなくなる．その
ため，全体に貢献度が低いことがわかった．

5 まとめ

本稿では，屋外環境下で撮影された映像における移

動体を自動車／人／複数の人／自転車のタイプに識別

するための入力特徴として，形状に着目した特徴量 (2
種類)，テクスチャに着目した特徴量 (4種類)，時間情
報に着目した特徴量 (1種類)を提案した．
各特徴量が各クラスの識別能力へどの程度貢献して

いるかを調べるために，AdaBoostによる識別器を構築
し，弱仮説として採択された特徴量の割合から識別能

力への貢献度を定義した．評価の結果，本稿で定義し

た貢献度と識別性能の間には正の相関があり，提案す

る貢献度の有効性を確認した．このような貢献度を予

め求めることで，ANN等において大量学習サンプルに
よる長時間の学習を行う前に，特徴量を選別すること

が可能となる．

今後は，各特徴量ごとに個別に AdaBoostで学習さ
せた弱識別器集合に貢献度を考慮した重み付けを行う

ことで，再学習することなく入力特徴を追加可能な識

別手法について検討を行う予定である．
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