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あらまし 物体認識において，特徴量は画像の中から顔や人などの特定の物体を認識するために重要な要

素の１つである．特徴量は学習手法と密接な関係があり，新たな学習手法の提案に伴い，学習手法を有効に

活用する新たな特徴量が提案されている．このような学習手法の進化に合わせた特徴量の進化により，物体

認識の性能が向上しており，顔検出などの特定物体認識が実用化されている．本稿では，学習手法の進化の

側面から特徴量を 3つの世代に分類し，各世代の特徴量について、捉え方や算出手法などの特長を述べる．
また，複数の検出対象を例に，特徴量による性能を比較し，どのような特徴量が適しているかを比較実験し

た結果を紹介する．
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Abstract Feature extraction is one of the most important components for detecting objects such as
face and human. It has a strong relationship with learning algorithms such as Boosting, NN and SVM.
State-of-art learning methods have been proposed, and new feature extraction methods have also been
proposed to improve the performance of object detection. In this paper, we describe the characteristics
of these feature extraction methods, which are classified into three generations by the aspect of learning
method’s evolution. We present the results of a performance comparison using the feature extraction
methods.

1 はじめに

物体認識はコンピュータビジョンの分野で最も重

要なトピックスの 1つであり，古くから研究が行わ
れている．物体認識は検出する対象をあらかじめ定

義している特定物体認識と，検出対象を定義せず不

特定多数の物体を対象とする一般物体認識がある．

特定物体認識の代表的な対象は顔であり，近年では，

顔検出がデジタルカメラや携帯電話などへ搭載され，

物体認識の実用化が進んでいる．物体認識を実現す

るための重要な要素は 2つあり，物体をモデリング
するための特徴量と，その特徴量を選択するための

学習手法である．これらには密接な関係があり，古

くから研究されている中で，新たな学習手法が提案

されると，それに応じて性能を向上させる特徴量が

提案されている．このように，学習手法の進化に伴

い，特徴量も進化している．筆者等は統計的学習手

法の進化に合わせて，図 1のように特徴量を３つの
世代に分類している．第一世代の特徴量は輝度分布

や waveletのように，対象物体全体の情報を特徴量
として用いる．第二世代は，検出対象の局所的な領

域の情報に着目する特徴量である．第二世代の特徴

量は，ブースティングと密接な関係があり，ブース

ティングを組み合わせることで，性能を大幅に向上
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図 1: 特徴量の進化

させる手法が多数提案されている [1][2]．第三世代
は，第二世代のように局所領域の情報を用いるが，

複数の局所領域の関連性に着目した特徴量である．

次章以降で，各世代の特徴量の詳細と各特徴量を用

いた評価実験について述べる．

2 第一世代の特徴量 (画像全体に着目し
た特徴量)

第一世代の特徴量は，対象物全体を特徴量として

捉える．例えば，対象物全体の輝度や色の分布をヒ

ストグラムとし，多次元ベクトルで表現する．また，

Wavelet特徴量も対象物全体の空間周波数に着目し
ており，第一世代の特徴量であるといえる．

第一世代の特徴量を用いた学習手法は，二つに分

けることができる．1つ目は，研究者の経験に基づ
いた知識ベースの学習手法であり，初期の物体検出

の手法に多く用いられている．研究者の知識ベース

の手法として，顔のモデルを作成するために，顔の

エッジのある領域とない領域にわけ，このモデルを

用いて顔検出を行う手法 [3]や複数の顔テンプレー
トを用いた顔検出法 [4]，顔の器官の関係に基づい
た顔検出法 [5]などが挙げられる．これら知識ベー
スの手法は，複雑なモデルを作ることが難しいため，

比較的少ない特徴量を用いた手法が多い．

2つ目は，ニューラルネットワークや線形判別分
析法 (LDA)，サポートベクターマシン (SVM)など
統計的学習手法を用いた学習手法である．これらは，

知識ベースの手法よりも大量の学習サンプルを用い

ることで高精度な検出を行うことができる．また，

知識ベースの学習手法では，研究者の知識に基づい

てどこに着目するかを定義していたが，統計的学習

手法を用いた手法では，検出対象に共通する情報に

着目した特徴量が自動的に定義される．これらの統

計的学習を用いた代表的な手法として，Rowleyら
のニューラルネットワークを用いた顔検出法 [6]や
Papageorgiouらの人体検出法 [7]がある．

3 第二世代の特徴量 (局所領域に着目し
た特徴量)

第二世代の特徴量は対象物体の局所領域を捉える．

特徴量は輝度情報をベースにしたものと，エッジ情

報をベースにしたものに分類することができる．輝

度に着目する特徴量としては，Haar-like[1]特徴量や
ピクセル差分特徴量 [8]，エッジに着目する特徴量と
してはHOG(Histograms of Oriented Gradients)特
徴量 [2]や EOH(Edge of Orientation Histograms)
特徴量 [9]，Edgelet特徴量 [10]がある．これらの特
徴量は多数の局所領域の特徴量を Low levelな特徴
量として組み合わせて対象物体を形成する．

第二世代の特徴量はブースティング [11]と密接な
関係がある．ブースティングは与えられた学習サン

プルを検出するのに適した特徴量を選択することが

できる．例えば，顔をサンプルとして与えた場合，

位置や大きさを変えた特徴量候補の中から顔に共通

する特徴量，目の付近に着目したもの，口の周りに

着目したものなどを自動的に選択することができる．

すなわち，研究者の事前知識なく，自動的に最適な

特徴量を選択することができる．これらの特徴量に

ついて，詳しく説明する．
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図 2: Haar-like特徴量

3.1 輝度に着目した特徴量

3.1.1 Haar-like特徴量

Haar-like特徴量は，図 2に示すように，白の領
域 r1と黒の領域 r2の 2つの領域の輝度差を式 (1)
より算出し Haar-like特徴量としている．

H(r1, r2) = S(r1) − S(r2) (1)

ここで，S(r)は，領域 r の輝度和を算出する関数

である．2つの領域のパターンは多数あり，図 2に
示すようなパターンが一般的に用いられる．これら

のパターンは，縦方向の明暗差，横方向の明暗差，

斜め方向の明暗差を捉えることが可能である．他

にも，３つの領域に着目することで線分を捉えるパ

ターンもある．これらのパターンをベースとして，

様々な形状が提案されている [12]．Haar-like 特徴
量は Violaらが顔検出 [1]に用いて以降，非常に多
くの物体認識手法に用いられている [13][14][15][17]．
また，Haar-like特徴量は，積分画像を用いること
で高速に特徴量を算出することが可能である．高速

化の詳細については 5章で述べる．

3.1.2 ピクセル差分特徴量

ピクセル差分特徴量は任意の画素間の輝度差に着

目した特徴量である [8]．前述のHaar-like特徴量は
隣接する局所領域間での輝度差に着目している．一

方，ピクセル差分特徴量は，図 3に示すように，離
れた任意の画素間での輝度差を捉えることができる．

ピクセル差分特徴量 P (I)は，式 (2)のように，２
つの画素間 I1, I2での輝度差を特徴量として捉えて

いる．

P (I) = I1 − I2 (2)

ここで，I は入力画像の輝度値を表す．

図 3: ピクセル差分特徴量

図 4: EOH特徴量

3.2 エッジに着目した特徴量

3.2.1 EOH特徴量

EOH特徴量は，１つの局所領域内におけるエッジ
勾配の関係に着目した特徴量である [9]．EOH特徴
量の算出には，図 4の頬の領域のようにソーベルフィ
ルタによりエッジ画像を作成し，式 (3)(4)のように
各画素のエッジ強度G(x, y)とエッジ方向 θ(x, y)を
算出する．

G(x, y) =
√
Gx(x, y)2 +Gy(x, y)2 (3)

Gx(x, y)は，x方向のエッジ画像，Gy(x, y)は y方

向のエッジ画像である．

θ(x, y) = arctan
(Gx(x, y)
Gy(x, y)

)
(4)

式 (5)より，エッジ方向 θを k段階に量子化し，各

方向のエッジ強度画像を作成する．

ψk(x, y) =

{
G(x, y) if θ(x, y) ∈ bink

0 otherwise
(5)

領域Rにおける方向 kの累積エッジ強度は式 (6)の
ように算出する．

Ek(R) =
∑

(x,y)∈R

ψk(x, y) (6)
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図 5: HOG特徴量

図 6: EHOG特徴量

EOH特徴量は，式 (7)のように方向 k1に対する累

積エッジ強度と方向 k2 に対する累積エッジ強度の

累計の比を算出する．

Ak1,k2(R) =
Ek1(R) + ε

Ek2(R) + ε
(7)

ここで，Ek(R)は，R領域における k方向の勾配を

求める関数，εは 0による除算を防ぐための係数で
ある．エッジ方向は 4から 8方向に量子化している．

3.2.2 HOG特徴量

HOG特徴量は 1つの局所領域内におけるエッジ
方向ごとのエッジ強度に着目した特徴量である．局

所領域は図 5に示すように，ブロックとして表現さ
れ，ブロックには複数のセルと呼ばれるさらに小さ

な局所領域から構成される．特徴量は，セルのエッ

ジ方向毎のエッジ強度ヒストグラムを結合した多次

元ベクトルで表現される．Dalalらはセルサイズを
8×8 画素，エッジ方向を 9 方向とし，ブロックは
2×2セルで構成される 36次元ベクトルとしている．
HOG特徴量はブロックに対して，L1ノルムまたは
L2ノルムにより，ブロックを正規化している．こ
れにより，全体的な明暗条件によるエッジ強度がば

らつく場合でも特徴量が大きく変化しないようにし

ている．

HOG特徴量は，複数のセル内に含まれる勾配方
向ごとの情報を特徴量とする高次元特徴量である．

Zhu ら [18] は SVM，LDA を用いて次元圧縮する
方法を提案しているが，計算コストが大きいなど

の問題がある．計算コストを削減する方法として，

HOG特徴量を改良したEHOG(Extend Histograms
of Oriented Gradients) 特徴量が提案されている
[19]．EHOGは図 6のように，1つのセル内におけ
る 1つのエッジ方向のみに着目する特徴量である．
そのため，セルから得られる特徴量が 1次元となり，
HOG特徴量と比べ高速に高精度な検出を行うこと
が可能となる．特徴量 Fb(D)は，式 (9)のように算
出される．

Fb(D) =
∑
i∈D

gb(i)/Zb (8)

Zb =
n∑

i=0

gb(i) (9)

このように，エッジ方向Dの内，着目する方向 b

のエッジ強度 gb(i)を累積し，全方向のエッジ強度
Zb で正規化する．

3.2.3 Edgelet特徴量

EOH特徴量や HOG特徴量は局所領域内におけ
るエッジの分布に着目しているが，Edgelet特徴量
は図 7のように，エッジの部分的な繋がりを捉える
特徴量である．特徴量の形状は，直線的な繋がりや，

円弧およびそれらの対称性を捉えるものである．

Edgelet特徴量は，K 個の画素から構成されてお
り，各画素は位置 ui とエッジ方向 V E

i からなる．

エッジ方向 V E
i は図 7（a）のように 6方向に量子

化された値である．入力画像 I の注目領域 pにおけ

る Edgelet特徴量 S(p)は，式 (10)に示すように，i
番目の要素のエッジの強度 EI(ui + p)と近似類似
度関数 l[·]の内積をK個の要素位置について，累積
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図 7: Edgelet特徴量

し正規化した値である.

S(p) = (
1
K

)
K∑

i=1

EI(ui + p)l[V I(ui + p) − V E
i ] (10)

ここで，ui + pは注目領域 pにおける Edgelet特
徴量の i番目の要素位置である. エッジ強度 EI は

ソーベルフィルタを用いて作成したエッジ画像Eの

画素値から得ることができる．また，近似類似度関

数 l[·]は式 (11)に示すように，入力画像 I の注目領

域 pにおける i番目の要素のエッジ方向 V I(ui + p)
と Edgelet特徴量の i番目の要素のエッジ方向 V E

i

との差をもとに算出される．

l[·] =




1 x = 0
0.8 x = ±1,±5
0.5 x = ±2,±4
0 x = ±3

(11)

ここで，V I(ui + p)は V E
i と同様に，6段階に量

子化しており，xはエッジ方向 V I(ui + p)と V E
i の

差である．x は −5 から 5 までの範囲の値であり，
それぞれの値に応じて，式 (11)のような値をとる．

3.3 第二世代の特徴量とブースティング

第二世代の特徴量は，ブースティングがコンピュー

タビジョンで用いられるようになったことで提案さ

れた特徴量であり，両者は密接な関係がある．ブー

スティングは式 (12)に示すように，T 個の弱識別
器 ht(x)を重みつき線形結合した強識別器H(x)と

h (          )

h

H

T

2

1

(a)

(d)

(c)

(b)

h (          )

h (          )

1

T

2

図 8: ブースティングによる学習の流れ

して学習する．

H(x) =
T∑

t=1

αtht(x) (12)

弱識別器 ht(x) は対象物体であるかどうかを出力
する．出力値はブースティングの手法により異な

るが，AdaBoost[11] は 0 または 1 の 2 値，Real
AdaBoost[16]は実数で出力する．第二世代の特徴
量を用いて，ブースティングにより学習する流れを

図 8に示す．
検出対象と非検出対象の学習サンプルを多数用意

し，各サンプルに重みを設定する．初期時はすべて

同じ重みとする．また，特徴量の位置や形状を変え

た特徴量候補を作成し，特徴量プールとして用意す

る (a)．次に，特徴量プールから学習サンプルを最
も正しく識別できる特徴量候補を弱識別器として選

択する (b)．選択された弱識別器により，サンプル
画像の重みを更新する (c)．正しく識別できたサン
プルの重みは小さくし，誤って識別したサンプルに

は大きな重みとする．これにより，次の選択時に正

しく識別できなかったサンプルについて，正しく識

別することが可能な弱識別器が選択されるようにな

る．これらの処理を繰り返し行い，強識別器を学習

する (d)．詳細な処理については，[11]や [1]を参考
にしていただきたい．

このように，ブースティングを用いることで研究

者の知識を必要とせず，多数の特徴量候補の中から

対象物体の検出に有効な特徴量を学習することが

できる．図 9に顔検出において，ブースティングに
よって選択された Haar-like特徴量の例を示す．学
習回数 1ラウンド目では額の明暗差を捉え，2ラウ
ンド目では目の明暗差，3ラウンド目では鼻柱の明
暗差，4ラウンド目では頬の明暗差を捉えているこ
とがわかる．このようにブースティングを用いるこ

とで，顔と非顔を判別するために有効な Haar-like
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図 9: 顔画像における平均輝度画像と選択された
Haar-like特徴量

特徴量を自動的に選択している．

4 第三世代の特徴量 (関連性に着目した
特徴量)

前章で述べた第二世代は局所領域を捉える特徴量

であり，各局所領域を独立として考えている．第三

世代の特徴量は局所領域間の関連性や共起性を捉え

る特徴量である．代表的なものとして，第二世代の

特徴量で輝度に着目した Haar-like特徴量に共起性
を考慮した Joint Haar-like特徴量 [15]やHaar-like
特徴量とピクセル差分特徴量の特徴を持ち合わせた

スパース特徴量 [17]，複数の局所領域におけるエッ
ジの関連性に着目した Shapelet特徴量 [20]がある．
また，エッジに着目したHOG特徴量の関連性に考
慮した Joint HOG特徴量 [21]，共起する確率を演
算子により結合する共起確率特徴 [22]なども提案さ
れている．

これらは Low levelな特徴量である第二世代の特
徴量をベースとし，それらの関連性に着目すること

により，１つ１つでは意味のない Low levelな特徴
量に対して，関連性を考慮することで何らかの意味

をもつMiddle levelな特徴量に拡張している．

第三世代の特徴量も第二世代と同様にブースティ

ングと密接な関係がある．ブースティングにより，

複数の特徴量を選択することで検出器を学習するが，

関連性を考慮することで，第二世代の特徴量よりも

少ない特徴量数で，検出器を学習することが可能で

ある．

次に，代表的な第三世代の特徴量について説明

する．

4.1 Joint Haar-like特徴量

Joint Haar-like特徴量は，複数の Haar-like特徴
量の関係性に着目した特徴量である．例えば，図 10

図 10: Joint Haar-like特徴量

図 11: 同時確率

に示すように，複数の Haar-like特徴を組み合わせ
て，検出対象物体の構造に基づいた特徴の共起関係

を表現することが可能である．そのため，単一の特

徴だけでは捉えることができない関係性を捉えるこ

とができるため，検出性能を大きく向上させること

ができる．

特徴の共起を表現するためには，同時確率を用い

る．同時確率を求めるために，１つ１つのHaar-like
特徴量が検出対象物か否かの２値化を行う．検出対

象クラスと非検出対象クラスに対応する 1と 0の符
号 sにより特徴量を表現する．符号 sは，サンプル

xから，式 (13)により算出する．

s(x) =

{
1 p · z(x) > p · θ
0 otherwise

(13)

ここで，z は，１つの Haar-like特徴から算出され
た特徴量であり，θはしきい値，pは不等号の向き

を決定する符号であり，１もしくは０をとる．θ及

び pは，Boostingにより，学習サンプルに対する識
別エラーが最小となるように自動的に決定される．

次に，この２値化符号を多数組み合わせ，Joint
Haar-like特徴を生成する．図 10は，３つの Haar-
like特徴を組み合わせて，Joint Haar-like特徴 jを

算出した例である．

最後に，AdaBoostにより，共起を表現した Joint
Haar-like特徴を用いて学習を行う．AdaBoostの弱
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図 12: スパース特徴量

図 13: 特徴量の表現力の比較

識別器には，複数の Haar-like特徴の同時確率を表
現することが可能な Joint Haar-like特徴の確率を
用いる．弱識別器 ht(x)において，入力画像 xから

Joint Haar-like特徴を観測する処理を関数 Jt(x)と
表わす．x から特徴量 Jt(x) = j を観測したとき，

ht(x)は式 (14)のようになる．

ht(x) =
{

+1 Pt(y = +1|j) > Pt(y = −1|j)
−1 otherwise

(14)

ここで，y は正解ラベル y ∈ {+1，− 1} である．
Pt(y = +1 | j) 及び Pt(y = −1 | j) は，それぞ
れ Haar-like特徴量の共起を表現した特徴 j を観測

したときの確率であり，学習サンプル iの重みDt(i)
に基づき式 (15)(16)より算出される．

Pt(y = +1|j) =
∑

p:Jt(xp)=j∧yi=+1

Dt(i) (15)

Pt(y = −1|j) =
∑

p:Jt(xp)=j∧yi=−1

Dt(i) (16)

図 11 に，3 つの Haar-like を組み合わせた際の
Pt(y = +1|j)と Pt(y = −1|j)の分布を示す．

4.2 スパース特徴量

第二世代のピクセル差分特徴量は，画素単位で

輝度差を算出している．一方，スパース特徴量は

Granular Spase という局所領域を１つの画素に射
影した空間で特徴量を算出することができるHaar-
like 特徴量とピクセル差分特徴量を組合わせたよう
な特徴量である．

図 14: Shapelet特徴量

Granular Spaseは図 12に示すように，複数の解
像度の縮小画像を作成する．スパース特徴量は複数

の局所領域での明暗差を特徴量とし，局所領域はピ

クセル差分特徴量に相当する 1×1画素と，2×2画
素，4×4画素，8×8画素から構成される．これらの
局所領域から特徴量は式 (17)のように算出するこ
とができる．

F (π) =
∑

i

αipi(π;x, y, s), α ∈ {+1,−1} (17)

ここで，xおよび yは局所領域の位置，sは局所領

域の大きさであり π は局所領域の輝度である．ま

た，αは加減算の符号であり，特徴量 F (π)は i個

の局所領域における輝度の加減算から算出される．

ピクセル差分特徴量は 2 つの画素の明暗差を特
徴量としている．一方，スパース特徴量は複数の

Granularの明暗差を特徴量としている．これによ
り，複数の局所領域の輝度情報から総合的に判別が

可能な特徴量である．すなわち図 13に示すように，
目と口は暗く，両ほほは明るいというような特徴を

表現する場合，Joint Haar-like特徴量は 3つ，ピク
セル差分特徴量は 4つの特徴量が必要であるが，ス
パース特徴量は 1 つの特徴量で表現することがで
きる．

4.3 Shapelet特徴量

Shaplet特徴量は，図 14に示すように，各画素の
エッジ情報を Low levelな特徴量とし，複数画素の
エッジ情報の関連性に着目したMiddle levelな特徴
量である．これにより，局所領域内で人に共起する

エッジと共起しないエッジを同時に捉えることがで

きる．

–7–



図 15: Shapelet特徴量の生成と検出器構築の流れ

図 15に，Shaplet特徴量をブースティングにより
選択する処理について示す．まず，入力画像から 4
方向のエッジ画像を求める．各画素の値をLow level
な特徴量 g(π;x, y, d) とする．ここで，x および y

は位置，dはエッジ方向である．Shapelet特徴量を
作成するために，これらの Low levelな特徴量を局
所領域 wi ∈ W に分割する．局所領域 wi ごとに，

Shapelet特徴量を学習するために Low levelな特徴
量を AdaBoostにより選択する．Low levelな特徴
量は弱識別器として，式 (18)のように算出される．

gt(x) =

{
1 pt · ft(x) > p · θ
0 otherwise

(18)

ここで，ft(x)はエッジ強度，θはしきい値，pは不
等号の向きを決定する符合であり，１もしくは０を

とる．θ及び pは，AdaBoostでの学習課程におい
て，学習サンプルに対する識別エラーが最小となる

ように決定される．Low level特徴量を AdaBoost
により複数選択することで，局所領域 wi における

Shapelet特徴量は式 (19)のように算出される．

Hi(x) =

{
1

∑T
t=1 α

i
tg

i
t(x) > 0

0 otherwise
(19)

ここで，αは弱識別器の重み，iは局所領域の番号を

表わす．このように，局所領域内wiで検出対象とそ

れ以外を判別するのに有効な Low level特徴量 g(x)
を複数含む Shapelet特徴量を学習する．Sabzmey-
daniらは Shapelet特徴量に含まれる Low level特
徴量の個数 T を，局所領域 wi のサイズにより 10
から 30個と定義している．
局所領域ごとに構築された識別器は，図 15に表

わすように，検出対象の物体の形状を捉えるような

特徴量として学習されている．局所領域ごとに算出

した Shapelet特徴量を 2回目の AdaBoostを用い

て最終識別器 C(s)を式 (20)により構築する．

C(s) =

{
1

∑T
t=1 αtht(s) > λ

0 otherwise
(20)

ここで，C(s)は 2回目の AdaBoostの弱識別器
を表わし，T 個の Shapelet特徴量 htから構成され

る．2回の AdaBoostを通して，検出対象を判別す
るのに有効な Low levelな特徴量がMiddle levelな
特徴量として選択されている．

4.4 Joint HOG特徴量

Joint Haar-like 特徴量は局所領域間の共起性，
Shaplet特徴量は局所領域内のエッジ勾配の共起性
を捉える特徴量である．Joint HOG特徴量はこれら
２つの特徴量の特長を組み合わせた特徴量である．

図 16 に Joint HOG 特徴量を用いた学習の流れ
を示す．Joint HOG特徴量は，2つの局所領域内の
HOG特徴量を組み合わせることで，局所領域間の
共起性とエッジ勾配の共起性を捉える．Joint HOG
特徴量を生成するために，Joint Haar-likeの共起表
現法と同様に，複数のHOG特徴量の共起を表現す
る．まず，式 (21)から検出対象物体と非検出対象
物体を表す 2値化符号 sを算出する．

s(V) =

{
1 p · vo > p · θ
0 otherwise

(21)

ここで，Vは 1つの局所領域から得られるHOG特
徴量，oは HOG特徴量の勾配の方向，θはしきい
値，pは不等号の向きを決定する符号であり，1も
しくは 0をとる．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を表現した特徴量 j

を得る．

次に，位置の異なる 2 つの局所領域であるセル
cm，cnにおいて，共起を表現した特徴量の中から，
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図 16: Joint HOG特徴量

識別に有効な特徴量を選択する．入力画像 x から

HOG特徴量の共起を観測する関数を Jt(x)で表す．
入力画像 xからの特徴量 Jt(x) = jを観測したとき，

1段階目のAdaBoostの弱識別器 ht(x)を式 (22)に
より表す．

ht(x)=

{
+1 = Pt(y = +1|j) > Pt(y = −1|j)
−1 = otherwise

(22)

ここで，y は正解ラベル y ∈ {+1，− 1} を表す．
Pt(y = +1 | j) 及び Pt(y = −1 | j) は，それぞ
れHOG特徴量の共起を表現した特徴量 jを観測し

たときの確率であり，学習サンプル iの重み Dt(i)
に基づき式 (23)(24)により算出される．

Pt(y = +1|j) =
∑

p:Jt(xp)=j∧yi=+1

Dt(i) (23)

Pt(y = −1|j) =
∑

p:Jt(xp)=j∧yi=−1

Dt(i) (24)

1 回目の強識別器である Joint HOG 特徴量

Hcm,cn(x)を式 (25)より構築する．

Hcm,cn(x)=




1
T∑

t=1

αcm,cn
t · hcm,cn

t (x)>0

0 otherwise

(25)

ここで，T は学習回数，αcm,cn
t は 1回目の弱識別器

hcm,cn
t の重みを表す．

上記の処理を全ての局所領域の組み合わせにおい

て行い，Joint HOG特徴量 POOLを作成する．最
後に，2 回目の AdaBoost により，Joint HOG 特
徴量 POOLから，Joint HOG特徴量を 2段階目の

図 17: Joint HOG特徴量による特徴量の捉え方

AdaBoostの入力とし，式 (26)より最終的な強識別
器 G(c)を得る．

G(c) =




1
T∑

t=1

αt · gt(c) > λ

0 otherwise

(26)

ここで αは，1段階目のAdaBoostより得られる強
識別器 gt(c)の重み，λは検出器の閾値，cはセル
の組み合わせを表す．2段階目のAdaBoostにより，
Joint HOG特徴量 POOLから特徴量を選択して，
検出器を学習する．これにより，検出対象を判別す

るために有効な Joint HOG特徴量が選択される．
図 17に，Joint HOG特徴量による特徴量の捉え
方を示す．このように，Joint Haar-like特徴量では，
局所的な領域内の勾配情報を用いることで物体の形

状を捉えることができる．

4.5 共起確率特徴量

共起確率特徴量は，複数の第二世代の特徴量が出

力する物体らしさをもとに，共起確率を算出するこ

とができる特徴量である．すなわち，Joint Haar-like
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図 18: 共起確率特徴量

特徴量の 0または 1の 2値による値の共起表現を，
図 18に，示すように実数で得られる確率を演算子
により結合する共起表現に展開した手法である．こ

のとき，実数の確率を得るために，Real AdaBoost
により弱識別器を学習する．

Joint Haar-like特徴量では，組み合わせる特徴量
から検出対象と非検出対象に判別することで 2値化
するが，この際にノイズやオクルージョンの影響に

より 2値符号化を誤った場合，間違った符号を組み
合わせることになるため，同時確率に基づく識別が

間違える可能性がある．一方，共起確率特徴は，連続

値を演算子に組み合わせるため，ノイズやオクルー

ジョンの影響により誤った場合においても，それ以

外の組み合わせる特徴量が正しい識別を行うことに

より，正しい識別を行うことができる．また，共起

確率特徴は演算子によって結合するため，4方向の
エッジに基づく識別を線形和によって組み合わせる

Shapelet 特徴量と同様の共起表現法である．しか
し，Shapelet特徴量はサンプルの重みが更新を行っ
ても，Shapelet特徴量の POOLが更新されないた
め，学習が進む過程で識別に適した Shapelet特徴
量を得ることができないなどの違いがある．

Real AdaBoostの弱識別器の出力を演算子で結合
する共起確率特徴を算出するために，確率密度分布

と弱識別器の評価値を算出する．まず，Low level
な特徴量から検出対象と非検出対象の確率密度分布

W+，W−を作成する．確率密度分布W±は，1次元
のヒストグラムにより表現され，学習サンプルの重

みDt に基づいて式 (27)(28)より作成する．

Wｊ
+ =

∑
i:ｊ ∈J∧yi=+1

Dt(i) (27)

Wｊ
− =

∑
i:ｊ ∈J∧yi=−1

Dt(i) (28)

ここで，tは学習回数，iは学習サンプルの番号，j

は 1次元ヒストグラムの BINの番号，yi はクラス

のラベル y ∈ {1,−1}を表す．学習サンプル iから

特徴量を算出し，特徴量の値に対応する 1 次元ヒ
ストグラムの BINの番号 j へ学習サンプルの重み

Dt(i)を加算することで，確率密度分布W±を作成
することができる．

次に確率密度分布W±を用いて，検出対象と非検
出対象の確率密度分布の分離度を表す評価値 αを式

(29)より算出する．

α = 1 −
∑

j

√
W j

+W
j
− (29)

この評価値 αが大きいほどポジティブクラスとネガ

ティブクラスの分布が分離していることを意味する．

そして，作成したポジティブクラスとネガティブ

クラスの確率密度分布W+，W−を用いて，弱識別
器の出力h(x)を算出する．学習サンプルより得られ
る特徴量xの値から，1次元ヒストグラムのBINの
番号 jを算出し，それに対応した確率密度分布W±
から弱識別器の出力 h(x)を式 (30)より算出する．

h(x) =
1
2

ln
W+ + ε

W− + ε
(30)

算出した Real AdaBoostの弱識別器の出力 h(x)
を用いて共起特徴を算出する．low-levelな特徴量を
x，弱識別器の出力を h1(x1)，h2(x2)とした場合，
下記の 2 パターンの結合により共起確率特徴 C1，
C2を式 (31)(32)より表現する．

C1 = h1(x) + h2(x) (31)

C2 = h1(x) × h2(x) (32)

まず，共起確率特徴量 C1は，弱識別器の出力の和
であるため，2つの特徴量を総合的に捉える特徴量
となる．そのため，片方の特徴量がオクルージョン

やノイズ等の外乱の影響を受けた場合でも，もう 1
つの特徴量がクラスをよく表現していればそのクラ

スを反映した特徴量となる．次に，共起確率特徴C2
は，弱識別器の出力の積をとるため，両方の重みつ

き出力が高いときは高い共起確率特徴の値，それ以

外は小さい共起確率特徴の値となる．共起確率特徴

は，この捉え方が異なる 2つの演算子によって生成
する．

5 特徴量算出の高速化

物体検出は，入力画像中から検出ウィンドウをラ

スタスキャンし，検出ウィンドウより得られる特徴
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図 19: 積分画像

量を用いて物体検出を行う．そのため，非常に多く

の検出ウィンドウから特徴量を算出することになる

ため，高速に特徴量を算出する方法が求められてい

る．高速に特徴量を算出するために，積分画像また

は積分ヒストグラム画像を用いることが一般的であ

る．積分画像は画素の値が画像の左上からの輝度値

を累積した値であり，入力画像 I(x，y)から求めら
れる積分画像 ii(x, y)は式 (33)(34)から算出できる．

s(x，y) = s(x，y − 1) + i(x，y) (33)

ii(x，y) = ii(x− 1，y) + s(x，y) (34)

s(x，y)は行の画素の総和，ii(x，y)は列の sの総和

を表す．ただし，s(x，− 1) = 0，ii(−1，y) = 0とす
る．図 19のDの領域から輝度値の和を求める場合，
式 (35)より算出することができる．

D = (ii(x，y) + ii(x−W，y − L)) −
(ii(x−W，y) + ii(x，y − L)) (35)

エッジに着目した特徴量の場合，積分画像を勾配方

向ごとに作成することで同様に特徴量を高速に算出

することができる．

6 画像データベース

特定物体認識の研究が盛んになると共に，共通

データベースを用いて統一の評価実験を行うため，

多くのデータベースが公開されている．データベー

スの多くは，画像中から検出対象の領域が示されて

いることが多く，同一のデータベースを用いること

により，容易に他の手法との比較を行うことができ

る．図 20にWeb上で公開されているデータベース
の一部を示す．

6.1 顔画像データベース

顔のデータベースの場合，正面から撮影した正

面顔や横から撮影した横顔，大きく照明条件を変

えて撮影した顔など多くのデータベースが公開さ

れている．正面から撮影した顔では，Rowleyらの
ニューラルネットワークによる顔検出 [6]に用いら
れたCMUテストセット [23]が多く用いられる．こ
のデータセットは，人の正面顔 130枚と回転を含ん
だ顔 50枚のデータセットになっており，顔領域を
示す座標データも公開されている．そのため，多く

の顔検出法の有効性を示すために用いられてきた．

MIT CBCLでは，既に顔領域を切り出した顔と非
顔のデータセット [24]を公開している．また，他に
も顔検出以外の用途にも利用できるデータベースと

して，Yale Database[25]が公開されており，この
データベースは，顔を正面より照明条件を大きく変

えながら撮影した高解像度の顔データベースとなっ

ている．他にも，顔の向きや照明条件が異なる顔画

像を収集した PIEデータベース [27]も公開されて
いる．

6.2 人画像データベース

人のデータベースの場合，可視光カメラにより撮

影したデータベースや，赤外線カメラを用いたデー

タベースが公開されている．MIT歩行者データベー
ス [28]は可視光で撮影しており，正面または後方か
ら撮影した画像から構成されている．このMIT歩
行者データベースは，車からの歩行者検出をター

ゲットとして考えているため，画角や人の向きにバ

リエーションが少ない．そのため，検出が比較的容

易であり，Dalal らによって INRIA データベース
[29]が公開された．INRIAデータベースは，正面や
後方から撮影した画像だけでなく，横から撮影した

サンプルも含まれており，照明条件，人の姿勢など

が多様であり，非常に難しいデータベースとなって

いる．他にも，Wuらによる人検出 [30]に用いられ
た USC Pedestrian Set[31]や Munderらによる歩
行者の識別 [32]に用いられた Gavrila’s Pedestrian
Set[33]などが公開されている．

これらのデータベースは，可視光カメラにより撮

影したデータベースとなっているが，赤外線カメラ

を用いて撮影したデータベース [36] も公開されて
おり，このデータベースを用いた歩行者検出法 [34]
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図 20: データベース

も提案されている．また，近年では，人体検出を行

うためにどのようなデータセットを用意すれば良い

かを検証した研究 [35]も行われており，これに基づ
いたNICTA歩行者データベース [37]も公開されて
いる．

6.3 車画像データベース

車のデータベースでは，視点の異なるデータベー

スが公開されている．車の正面もしくは後方から

撮影したデータベースとして，MIT車データベー
ス [38]，車の横から撮影したデータベースとして，
UIUC 車データベース [39] が公開されている．ま
た，複数の視点から撮影したデータベースとして，

CMU車データベース [40]が公開されている．

7 特徴量の比較実験

本章では，複数の検出対象を例に，特徴量の性能

を評価するために比較実験を行う．特徴量は検出対

象により，向き不向きがあるため，今回は顔と車，

人の 3つを検出対象とし，検出対象ごとにどのよう
な特徴量が有効であるか検証する．比較を行う特徴

量は，Haar-like特徴量と EOH特徴量，Edgelet特
徴量，HOG特徴量の 4つとする．

7.1 実験概要

学習と評価には，公開されているデータベースを

利用する．利用するデータベースを下記に示す．

• 顔データセット
- 学習 : Webから収集した約 5000枚
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- 評価 : MIT+CMU Frontal Face Image[23]

• 車データセット
- 学習 : UIUC Cars [39]
- 評価 : UIUC Cars [39]

• 人データセット
- 学習 : INRIA Person Dataset[29]
-評価 : USC Pedestrian Detection Test Set[31]

今回の比較実験では，Viola等が提案したカスケー
ド型 AdaBoost により学習を行う．カスケード型
AdaBoostは，段階的に計算量の異なる強識別器を
直列に繋げた識別器である．カスケード構造により，

非検出対象のサンプルは，比較的早い段階で判別す

ることができるため，計算効率が非常に良い．

カスケードの各段が，学習用検出対象サンプルを

通過させる割合を Dr(0 < Dr < 1)，学習用非検出
対象サンプルを通過させる割合を Fp(0 < Fp < 1)
としたとき，カスケード n段通過後は，(Fp)nだけ

通過することになる．今回は，特徴量を統一した評

価を行うために，Dr = 0.995，Fp = 0.300に固定
し，カスケードの段数の最大 nmax = 16，1つの強
識別器に用いる弱識別器の最大数 hmax = 100に統
一した．

7.2 評価方法

評価実験は，評価用サンプルを使用し，対象の物体

検出を行う．検出結果より，対象物の検出率 (Detec-
tion Rate)と 1枚の画像中での誤検出率 (False Pos-
itive Par Image)を算出し，ROC(Receiver Opera-
tor Characteristics)カーブにより比較を行う．ROC
カーブの縦軸に検出率，横軸に誤検出率をプロット

することで，各特徴量の性能を比較することができ

る．ROCカーブは，グラフの左上ほど検出器の性能
が高いことを表す．検出率と誤検出率は式 (36)(37)
より求めることができる．

検出率 =
検出した正解数
検出対象数

(36)

誤検出率 =
誤検出した数
評価用画像数

(37)

図 21: 実験結果の ROC

7.3 実験結果

図 21に実験結果1を示す．実験結果より，検出対

象と特徴量によって検出性能が異なることがわかる．

1今回の実験は，各特徴量の特長を比較するための実験であ
る．そのため，検出精度が提案されている論文よりも若干低い
場合がある
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顔の場合では，輝度に着目した特徴量であるHaar-
like特徴量が最も検出精度が良く，次にエッジに着
目した特徴量である EOH特徴量，Edgelet特徴量，
HOG特徴量の順となっている．顔の特徴として，目
や鼻，口などの器官はどのような人でも同じ位置に

あり，比較的剛体に近いため，形状変化が少ない．

そのため，顔の器官を捉えることができるHaar-like
特徴量が，最も検出性能が高いと考えられる．

車の場合では，全ての特徴量において同程度の検

出精度が得られている．車画像は，顔と同様に形状

変化が少なく，テクスチャの多様さも少ない．その

ため，エッジに着目する特徴量も輝度に着目する特

徴量も高精度な検出を行うことができたと考えら

れる．

人の場合では，顔や車と比べて検出精度が低いこ

とがわかる．これは，顔や車は比較的剛体に近い物

体であるのに対して，人は姿勢の変化による形状変

化が大きい．また，画像中での人同士の重なりによ

るオクルージョンも多く発生するため，顔や車と比

べて検出精度が低くなる．このような問題に対して

は，エッジに着目したHOG特徴量が最も検出精度
が良く，EOH特徴量，Edgelet特徴量，Haar-like特
徴量の順になっている．エッジに着目した特徴量は，

輝度に着目した特徴量よりも，衣服の色の違いに対

してロバストな特徴量を抽出することができるため

である．エッジに着目した特徴量の中でも，HOG
特徴量と EOH 特徴量は検出精度が高い．これは，
局所領域内でエッジの方向ヒストグラムを作成する

ことにより，局所領域内での若干の形状変化を吸収

できるためである．

今回の実験より，検出対象と特徴量によって，検

出性能に違いがあることから，高精度な検出を行う

ためには，検出対象にあった特徴量を選択すること

が必要となる．また，本稿で述べた特徴量は，輝度，

エッジに着目した特徴量においても，特長に違いが

ある．そのため，多数の特徴量を用いることや，第

三世代の特徴量で取り上げた関連性を表現すること

により，さらに高精度な検出を行うことができると

考えられる．

最後に，本稿で取り上げた特徴量について，図 22
にまとめる．図 22 の項目にある候補プール数は，
24 × 24画素の顔画像から得られる特徴量の個数で
ある．他にも，特定物体認識において有効な特徴量

の評価は，文献 [41]で比較実験によって確かめられ
ている．文献 [41]では，本稿で紹介した第二世代の

特徴量である Haar-like特徴量や HOG特徴量，第
三世代の特徴量である Shapelet特徴量の比較実験
を行っている．また，文献 [42]では，第三世代の特
徴量のように，Boostingを用いて特徴量を合成さ
せることにより，第二世代の特徴量よりも検出性能

が高いことが報告されている．

8 おわりに

本稿では，物体認識における学習手法の進化から

特徴量の変化を進化として捉え，特徴量を世代とし

て分類した．特徴量は世代を追うごとに，研究者の

事前知識無しに大量の特徴量候補の中から，検出対

象に最適な特徴量を選択することが可能になってい

る．これには，ブースティングが大きな役割を果た

している．また，反対にブースティングを生かすよ

うに特徴量が進化したともいえる．このような，学

習手法と特徴量の両者の進化により，物体認識の高

精度化，高速化が実現されたと言える．
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