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車載カメラの映像から後方車両を検出するための新しい手法として、複数の Histograms of Oriented 
Gradients(HOG)[6]特徴を組み合わせた Joint HOG 特徴と、2 段階に構築した AdaBoost[9]による学習法を提案

する。Joint HOG 特徴は、複数の HOG 特徴を同時に観測するため、従来の単一の HOG 特徴のみでは捉える

ことのできない、車両特有の左右や上下の対称的な形状特徴や連続的なエッジを自動的に捉えることが可能

となる。提案手法の有効性を確認するため、車載カメラの映像から構築したデータベースを用いて、従来法

である単一の HOG 特徴のみを用いた手法と比較し、DET カーブにより評価した。評価実験の結果、誤識別

率 2.0％において、提案手法は従来法より約 7.0％の識別率向上を実現した。

 

1．はじめに 
現在、交通量の増加による交通事故の増加が深刻

な問題となっている。この問題を対処するため、

ITS(Intelligent Transport System：高度道路交通システ

ム)に関する研究が行われており、近年では、車載カ

メラの映像中から画像処理技術を用いて車両検出を

行い、運転者の視覚支援に役立てる研究が多く取り

組まれている。本研究では、車載カメラから後方車

両を検出することを目的とする。車両は人工物特有

の直線的なエッジを多く含み、その形状には左右や

上下の対称性や連続性といった特徴がある。この特

徴を捉えるための手法として、Sabzmeydani らによ

り Shapelet 特徴を自動生成する手法が提案されてい

る[12]。この手法は、low-level な各ピクセルの勾配

情報を組み合わせて新たな特徴量を選択することに

より、識別に有効な特徴量を自動生成するものであ

る。しかしこの手法は、検出ウィンドウをいくつか

の局所領域に分割し、局所領域内の low-level 特徴を

組み合わせて特徴量を生成するため、局所領域を越

えた組み合わせの特徴量を生成することはできない。

そこで、本手法では、位置の異なる領域における、

車両の対称性や連続性を自動的に選択する Joint 
HOG 特徴と 2 段階 AdaBoost による後方車両検出法

を提案し、その有効性を示す。 
 

2．従来の車両検出法 
車両は、同一車両における形状の変化は少ないが、

車種、車両の向き、積載物等により、エッジの方向

や強度が大きく変化する。また、屋外を走行するた

め、天候や時間、季節の変化による影響を受けやす

いという問題がある。このような問題に対し、形状

モデルを用いた手法、特徴抽出による手法等の車両

検出法が提案されている。 
2.1 形状モデルによる車両検出 
形状モデルを用いるアプローチとして、Sullivan

らはワイヤーフレームモデルで車両の形状を記述し

て、マッチングを行う手法[1]を提案している。しか

し、形状モデルを用いる手法は事例の収集にコスト

がかかるため、実用的ではない。 
2.2 特徴抽出による車両検出 
特徴抽出による車両検出には、時間的特徴と、空

間的特徴を用いた手法が提案されている。時間的特

徴を用いたアプローチとして、Iketani らはオプティ

カルフローを用いて複雑に運動する背景の中から移

動対象を検出する手法[4]を提案している。しかし、

オプティカルフローは移動中の車両の検出は可能で

あるが、静止状態の車両においては得られる特徴が

減少し、検出精度が低下するという問題がある。 
空間的特徴を用いるアプローチとして、三谷らは

ガボール変換を用いて車両の画像パターンの方向性

を反映したモデルを構築する手法[3]を提案してい

る。これは照明の変化を受けにくく優れた特徴量で

あるが、計算コストが非常に高いという問題がある。

Hasegawa らは、背景差分により得られたシルエット

のモーメントや、面積等を特徴量とすることで車両

検出を行い、その車種も判別可能とする手法[2]を提

案している。しかし、背景が常に変動する車載カメ

ラの映像等には、背景差分を用いることはできない。 
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2.3 特徴抽出と識別器の選択による車両検出 
複数の low-levelな特徴と識別器の組み合わせによ

り車両検出を行うアプローチとして、Haselhoff らは、

白領域の輝度値の和と黒領域の輝度値の和の差を特

徴とした Haar-like 特徴を用い、AdaBoost により学習

した車両の検出法[5]を提案している。また Han らは

Histograms of Oriented Gradients (HOG)を用いて、

SVM により学習した車両の検出法[8]を提案してい

る。Haar-like 特徴や HOG 特徴は、車両の勾配を用

いており、ノイズや照明変動に頑健である。特に

HOG 特徴は局所領域における輝度の勾配をヒスト

グラム化するため、照明変動や影の影響を受けにく

く局所的な幾何学変化に頑健である。HOG 特徴や

Haar-like 特徴等の low-level な特徴は、単一の特徴の

みでは識別に困難なパターンが存在する場合がある。

そのため、大量な low-level 特徴から有効な特徴をど

のように選択するかは重要な課題である。 
そこで本手法では、位置の異なる領域における、

車両の対称性や連続性を自動的に選択する Joint 
HOG 特徴と 2 段階 AdaBoost による後方車両検出を

行う。 
 

3．Joint HOG 特徴を用いた 2 段階 AdaBoost 
本手法は、2 段階に AdaBoost を構築することによ

り、位置の異なる 2 つの Low-level な特徴を組み合

わせた Joint HOG 特徴の POOL を作成し、最終識別

器により、POOL から自動的に車両検出に最適な

Joint HOG 特徴を選択する。提案手法の概要を図 1
に示す。 
 

 

 
3.1 low-level 特徴 

 本手法では、low-level 特徴として Dalal らが提案

したHOG特徴を用いる。HOGは図2に示すように、

セル（9×9 ピクセル）における勾配方向をヒストグ

ラム化した特徴 であり、物体

の形状を表すことが可能である。隣接画素の勾配を

局所領域毎にヒストグラム化して正規化するため、

照明の変化を受けにくく、局所的な幾何学変化に頑

健な特徴となる。以下にHOG 特徴の算出法を示す。 
3.1.1 輝度勾配の算出 

 画像 L の輝度の勾配強度を m、勾配方向をθ とし、

次式より算出する。 
 

(1) 
 

(2) 
 

(3) 
 

3.1.2 セル領域におけるヒストグラムの作成 
算出した輝度の勾配強度 m と、勾配方向θ よりセ

ル(9×9 ピクセル)ごとに輝度の勾配方向ヒストグラ

ムを作成する。勾配方向θ は 0°～360°の値となる

が、勾配の向きを考慮する必要がないため 0°～

180°となる。勾配方向を 20°ずつに分割するため、

9 方向の勾配方向ヒストグラムとなる。 
3.1.3 正規化 
各セルより算出した勾配方向ヒストグラムを正規

化する。本手法では検出ウィンドウ全体で正規化を

行う。 

3.2 Joint HOG 特徴 
車両の対称的な形状特徴や連続的なエッジを捉え

るため、位置の異なる 2 つのセル ci と cj 内の HOG
特徴を組み合わせた Joint HOG 特徴を算出する。同

時に 2 つの特徴量を観測することにより、単一の特

徴量のみでは識別困難なパターンの識別精度を向上

させる。 
3.2.1 Joint HOG 特徴の算出 
Joint HOG 特徴を算出するために、各セル ciと cj

から 1 つずつ HOG 特徴を選択し、次式から車か車

以外を表す 2 値化符号 s を算出する。 

図 1：提案手法の概要 

図 2：HOG 特徴 
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ここで、θは閾値である。p は不等号の向きを決定す

る符号であり、+1 もしくは-1 をとる。o は勾配方向

を表す。これにより、得られた 2 値化符号を 2 つ組

み合わせることで共起[7]を表現した Joint HOG 特徴

k を得る。例えばある学習サンプルにおいて、位置

の異なる 2 つのセル ciと cjから HOG 特徴を 2 値化

した符号 vci
 ＝1、vcj ＝0 を観測したとき、Joint HOG

特徴 k は k =（10）2 = 2 となる(図 3)。Joint HOG 特

徴 k は 2 進表現された特徴の組み合わせのインデッ

クス番号であり、本手法では 2 つの HOG 特徴の組

み合わせとなるため、4 通りの値をとる。 

図 3：Joint HOG 特徴 
3.2.2 1 段目の AdaBoost による特徴選択 
位置の異なる 2 つのセル ciと cjにおいて、算出し

た Joint HOG 特徴の中から、AdaBoost により識別に

有効な特徴を選択する。入力画像 x から Joint HOG
を観測する関数を Jt(x)で表す。x からの特徴量 Jt(x)=k
を観測したとき、 1段目のAdaBoostの弱識別器h 

t(x)
を次式により表す。 
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ここで、y は正解ラベル y∈{+1、-1}を表し、Pt(y=+1|k)
及び Pt(y=-1|k)は、それぞれ Joint HOG 特徴 k を観測

した際の車または車以外である条件付き確率であり、

学習サンプル f の重み Dt(f)に基づいて次式により算

出される。 
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図 4 に 2 つの HOG 特徴を選択した際の Pt(y=+1|k)及
び Pt(y=-1|k)の分布を示す。 
 上記の過程をすべてのセルの組み合わせにおいて

行う。本手法では、検出ウィンドウ(90×72 ピクセ

ル)に対して 80 個のセルが存在するため、2 つのセ

ルの組み合わせは 80C2=3160 となり、次式に示すよ

うな 3160 個の強識別器 Hci、cj (x)を構築する。 
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ここで、T は学習回数、αt
ci、cj は 1 段目の弱識別器

ht
ci、cj（x）の重み、ci、cjはセルの組み合わせである。

1 段目の AdaBoost により、2 つのセル間における

Joint HOG 特徴が選択される。その組み合わせはセ

ルの位置関係からエッジの対称性や連続性を自動的

に捉えたものとなる。 
3.3 最終識別器 
2 段目の AdaBoost では、Joint HOG 特徴で構築し

た強識別器 Hci、cj (x)の POOL の中から、最も識別に

有効なものを選択して学習を行う。これは、車両の

識別に有効なセルの位置関係を自動的に選択するこ

とになる。2 段目の AdaBoost により得られる最終的

な強識別器 G(c)を次式に示す。 
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ここで gt(c)は 1 段目の AdaBoost より得られる強識

別器、c={ci、cj:1<i<80、1<j<80}、λは検出器の閾値

である。 
 
4．評価実験 
本手法の有効性を示すため評価実験を行う。 

 4.1 データベース 
 2段階AdaBoostにより学習するための学習用デー

タベースと、評価実験を行うための評価用データベ

ースを構築する。車載カメラの映像から後方車両領

域を切り出したものを用いる。データベースは車両

クラス(Positive クラス)と車両以外クラス(Negative
クラス)をもつ。車両は捉える位置や角度により、形

状が大きく変化する。そこで車両の位置や角度が変

化しても、形状に変化の少ない車両の正面部分のみ

を用いて、車両クラスのデータベースを構築する。

切り出しを行う基準として、車両のライトを中心に

とり、上下左右に切り出す領域の 15%をマージンと

図 4：各クラスの同時確率 



した。また両隣 1 車線を走行中の車両のみを対象と

する。一方、車両以外のクラスは、背景領域をラン

ダムに切り出すことにより構築した。学習用データ

ベースとして、車両クラス 2464 枚、車両以外クラス

2415 枚、評価用データベースとして、車両クラス

1899 枚、車両以外クラス 2413 枚を構築した。図 5
にデータベースの一部を示す。 

4.2 実験概要 
評価用データベースを用いて、車両の識別実験を

行う。提案手法（Joint HOG + Two Stage AdaBoost）
と HOG 特徴のみを用いた検出法（HOG）[6]、Joint 
HOG 特徴のみを用いた検出法(Joint HOG)との比較

を行う。評価には Detection Error Tradeoff(DET)[10]
を用いる。DET とは、横軸に誤検出率、縦軸に未検

出率をとり、両対数グラフにより表したものである。

原点に近いほど性能が良い。 
4.3 車両識別実験結果 

 図 6 に各手法の DET を示す。提案手法（Joint HOG 
+ Two Stage AdaBoost）は、従来法である HOG 特徴

のみを用いた手法と比較して、識別性能が大幅に向

上していることがわかる。誤検出率 2.0%の場合、未

検出率が 1.0％となり、約 7.0％識別性能を向上させ

ることができた。これは、HOG 特徴のみでは識別困

難なパターンにおいても、位置の異なる 2 つのセル

内の HOG 特徴を組み合わせることにより、新たに

識別に有効な特徴量を自動的に捉えることができた

ためである。 

提案手法により、未検出したパターン (図 7(a))は、

高速に走行していることにより、カメラのピントを

合わせることができずにぼけた画像や、太陽光の反

射等により、テクスチャ情報(勾配)を得ることがで

きない部分である。一方、誤検出をしたパターン(図
7(b))は背景領域であるにもかかわらず、車両のエッ

ジと似た直線的なエッジをもつものであり、主に建

物や標識等の人工物である。未検出は、現状の車載

カメラの性能では限界があるため、高性能なカメラ

で撮影する必要がある。誤検出は、提案手法に時系

列データを組み合わせることにより、背景をリジェ

クトし、誤検出を減少させることが期待できる。 

4.4 車両検出実験 
構築した識別器を用いて、車載カメラの映像から

車両の検出実験を行う。車両検出を行うために、検

出ウィンドウのサイズを固定して、画像サイズを少

しずつ拡大縮小しながら車両／車両以外の判別を行

い、画像全体を複数回ラスタスキャンする。これに

より車両のスケールが異なる場合でも検出可能とな

る。同一車両に対して、複数のウィンドウが車両と

して識別された場合、MeanShift クラスタリング[11]

図 6：DET による比較結果 

図 5：構築したデータベースの一部 

図 7：未検出と誤検出例 



によるウィンドウの統合処理を行う。図 8 に車載カ

メラの映像から車両を検出した例を示す。提案手法

は従来法と比較して、誤検出と未検出が少ないこと

がわかる。 
 

5．考察 
車両の特徴である、形状の対称性や連続性が提案

した Joint HOG 特徴に表現されているか考察する。 
5.1 2 段階による特徴選択 
図 9(a)に 1 段目の AdaBoost において、Joint HOG

特徴により選択された HOG 特徴を可視化した結果

を示す。また、図 9(b)に 2段目のAdaBoostにおいて、

最終識別器により選択された HOG 特徴を可視化し

た結果を示す。HOG 特徴の勾配方向を 9 方向で表現

しており、白いほど各 AdaBoost により選択された頻

度が高いことを示す。図 9(a)において、1 段目の

AdaBoost の Joint HOG 特徴により、車両内部の水平

方向のエッジ、車両の輪郭部分に沿ったエッジが多

く選択されている。図 9(b)では、図 9(a)で選択され

た HOG 特徴の中から、2 段目の AdaBoost により得

られる最終識別器により、車両の輪郭部分に沿った

Joint HOG 特徴が選択されていることがわかる。こ

れにより、車両の輪郭部分に沿った HOG 特徴が車

両と背景を識別するのに有効な特徴であることがわ

かる。図 9(a)で多く選択されていた水平方向のエッ

ジは一部しか選択されていない。これは、水平方向

のエッジは車両に多く存在するが、背景領域の建物

や看板、高架橋等にも多く存在するため、車両と背

景を識別するのに有効ではないと判断され、選択さ

れていないためである。以上から、2 段階に AdaBoost
を構築することにより、車両識別に有効な特徴が自

動的に選択されていることがわかる。 
 

5.2 車両検出に有効な特徴 
次に、最終識別器の各弱識別器において、どのよ

うな位置関係のセルや Joint HOG 特徴が選択されて

いるか考察する。図 10(a),(b),(c),(d)に最終識別器 G(c)
の第 1,第 2,第3,第15ラウンドの弱識別器において選

択された 2 つのセルの組み合わせを示す。また、図

10(e),(f),(g),(h)に最終識別器の各ラウンドにおける

それぞれのセルの組み合わせにおいて、Joint HOG
により選択された勾配方向と勾配強度を示す。第 1
ラウンドと第 2 ラウンドには図 10(e),(f)に示すよう

に、垂直エッジと水平エッジの位置関係が選択され

ている。また第 3 ラウンドでは図 10(c)のように左右

対称となる位置関係のセルが選択されている。さら

に図 10(g)に注目すると、Joint HOG においても、そ

れぞれのセルから左右対称となる勾配方向が選択さ

れていることがわかる。第 15 ラウンドで選択された

図 10(d)は連続性を捉えた位置関係のセルが選択さ

れ、図 10(h)より水平方向の特徴が選択されているこ

とがわかる。提案した Joint HOG 特徴は、車両形状

の対称性や連続性を捉える特徴量を予め用意しなく

ても、学習により自動的に対称性や連続性を表現し

たセルの位置関係を選択し、車両の識別に有効な特

徴セットを得ることができる。 

図 8：後方車両検出結果 

図 9：選択された HOG 特徴の可視化結果 



6．おわりに 
本稿では、Joint HOG 特徴と 2 段階の AdaBoost によ

る学習法を用いた車両検出する手法を提案し、その有

効性を確認した。2 段階に AdaBoost を構築することで

車両の対称的な勾配や連続的な勾配を自動的に選択

し、識別に有効な特徴を得ることができた。今後は、時

系列データの利用による高精度化を実現するとともに、

今回提案した手法を利用し、車両領域のセグメンテー

ションを行う予定である。 
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図 10：各弱識別器において選択された特徴 


