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Abstract

本稿では，textonに用いられるフィルタをボックス
フィルタの組み合わせで表現し，近似した texton特徴
量による人検出法を提案する．textonのフィルタによ
る特徴抽出は処理が容易であることから，テクスチャ解
析やパターン認識，また近年ではBag of Featuresと組
み合わせた一般物体認識など多岐の分野で多く用いら
れる．しかし，単純なフィルタリング処理では，フィル
タ内の 1ピクセルごとにアクセスし演算しなければな
らないため，特徴抽出の処理コストが非常に高い．これ
は，本研究の目的である人検出などの高速な処理が求
められるアプリケーションにとって，致命的な問題であ
る．そこで，本稿では特徴抽出の処理コストを削減す
るために，textonに用いられるフィルタを近似するこ
とで高速な人検出を実現する．textonの近似には処理
が簡易なボックスフィルタ (平均化フィルタ)を用いる．
この平均化フィルタをピラミッド上に組み合わせること
で，擬似的に textonのフィルタの形状を構築する．ま
た，ボックスフィルタの応答値の算出には，領域の画素
値の合計を一括算出することが可能な Integral Image
を用いる．これにより textonのフィルタの応答値を高
速に求めることが可能となる．評価実験の結果より，提
案手法は人検出の特徴量として有効である Histograms
of Oriented Gradients(HOG特徴量)を用いた人検出と
同精度である場合と比較し，約 7倍の高速化，6fpsで
の人検出を実現した．

1 はじめに

デジタルカメラや車載カメラの普及に伴ない，撮影画
像の画質改善や運転者のアシストを目的とした人検出の
実用化が期待され，FPGAなどによるハードウェア化
の研究が行われている [1]～[5]．ハードウェア化におい
ては，高精度かつ高速に動作する人検出アルゴリズムの
実現が重要である．近年，提案されている人検出法は，

画像局所特徴量と統計的学習手法の組み合わせによる手
法 [6]～[10]が多い．特徴量には，画像の局所領域の勾
配に着目したHistograms of Oriented Gradients(HOG
特徴量)[11]などの特徴量が用いられている [12]，[13]．
これらの特徴量は，物体の形状をとらえることが可能
であるが，正規化などの処理があるため計算コストが
増大するという問題がある．この問題を解決するため
には，いかに画像局所特徴量を簡易に計算するかが重
要である．画像局所特徴量の高速化のアプローチには，
SURF(Speeded Up Robust Features)[14]や Haar-like
特徴量 [15]などが挙げられる．SURFでは，キーポイ
ントの算出をボックスフィルタにより近似することで
高速化を実現している．Haar-like特徴量は，2つの領
域の輝度値の差を特徴量とする手法であり，高速かつ
高精度な顔検出が可能である．これらの手法は Integral
Image[15]を用いることで高速な処理を実現している．
同様に，HOG特徴量でも，Integral Imageをヒストグ
ラムに対応した Integral Histogram[16]を用いることで
高速化が可能である．しかし，局所領域における正規
化が必須となる HOG特徴量は，ラスタスキャンによ
る検出で計算コストが増加し，リアルタイムによる検
出が困難である．
そこで，我々は texton特徴量 [17]に着目する．texton

特徴量は局所領域における様々な特徴量を抽出するこ
とが可能であり，また微分フィルタによるエッジ抽出
が可能であるため，人検出への応用が期待できる．し
かし，通常のフィルタリング処理を，1ピクセルごとに
計算をするため，特徴抽出の処理コストが高く，高速
な人検出は実現できない．そこで，本稿では高速かつ
高精度な人検出手法として，近似 texton特徴量による
人検出法を提案する．提案手法では texton特徴量で用
いられる filter bankの各フィルタを，単数又は複数の
ボックスフィルタを組み合わせて近似する．近似した
texton特徴量は Integral Image[15]によりボックスフィ
ルタの領域を一括で計算することが可能となり，高速
に特徴抽出をすることが期待できる．



図 2 提案手法の流れ

図 1 filter bank

2 texton特徴量

textonとは，ガウシアンフィルタ，LoGフィルタ，微
分フィルタなどの様々な方向，サイズによるフィルタ
の応答を特徴量とするものである．このフィルタの集
合を filter bankと呼ぶ．textonは主にテクスチャの解
析 [17]をするための特徴抽出法であり，類似画像検索
[18]，[19]や，一般物体認識 [20]などに幅広く用いられ
ている．また，filter bankには，微分フィルタや LoG
フィルタによりエッジ抽出が可能であることから，人
検出においても有効な特徴量であると考えられる．本
稿ではCIE L*a*b*画像に対し，ガウシアンフィルタか
ら 9次元，LoGフィルタから 4次元，ガウシアン 1次
微分フィルタから 8次元の計 21次元を用いる．図 1に，
filter bankの各フィルタを示す．
2.1 ガウシアンフィルタ
ガウシアンフィルタは平均化フィルタにガウス分布

の重みを加えたフィルタである．注目ピクセルを原点
とした場合の座標 (x，y)に対するガウシアンフィルタ
hg(x, y)は，ガウス分布の広がりや重みを変化させる標

準偏差 σを用いて以下のように表す．

hg(x, y) =
1

2πσ2
exp

(
−x2 + y2

2σ2

)
(1)

2.2 LoGフィルタ
LoG(Laplacian of Gaussian)フィルタは，ガウシア

ンフィルタによる平滑化の後，ラプラシアンフィルタ
でエッジを抽出するフィルタである．ガウシアンフィル
タにより平滑化することで，ノイズを抑えながらエッ
ジを抽出することができる．注目ピクセルを原点とし
た場合の座標 (x，y)に対する LoGフィルタ hlog(x, y)
は，標準偏差 σを用いて以下のように表す．

hlog(x, y) =
x2 + y2 − 2σ2

2πσ6
exp

(
−x2 + y2

2σ

)
(2)

2.3 ガウシアン 1次微分フィルタ
ガウシアン 1次微分フィルタはガウシアンフィルタ

の式を x方向，または y方向など特定方向に偏微分す
ることにより形成する特定方向のエッジを抽出するフィ
ルタである．注目ピクセルを原点とした場合の座標 (x
，y)に対する x方向，y方向のガウシアン 1次微分フィ
ルタ hdx(x, y)，hdy(x, y)は，標準偏差 σを用いて以下
のように表す．

hdx(x, y) = − x

2πσ4
exp

(
−x2 + y2

2σ

)
(3)

hdy(x, y) = − y

2πσ4
exp

(
−x2 + y2

2σ

)
(4)

3 ボックスフィルタによる texton特徴量の
近似

前章で述べた texton特徴量は，処理は容易であるが
注目ピクセルとその周辺ピクセル全てに対し演算する
ため，高速な特徴抽出は期待できない．そこで，本研究
では様々なフィルタの応答値を特徴量とする texton特
徴量を，単数又は複数のボックスフィルタ (平均化フィ
ルタ) で近似し，高速に特徴量を抽出する手法を提案
する．



図 3 近似パターン作成の流れ

図 4 近似ガウシアンフィルタの例

3.1 ボックスフィルタによる近似
提案手法における近似手法の流れについて述べる．図

2に本手法における近似フィルタ作成の流れを示す．ま
ず，入力情報としてガウシアンフィルタと標準偏差 σ，
近似に用いるボックスフィルタの数N を与える．入力
情報を基に近似パターンを網羅的に生成し，最も誤差
少ない近似パターンを入力情報における近似ガウシア
ンフィルタとする (図 2(a))．次に，生成した近似ガウ
シアンフィルタに各微分式を適用し，LoGフィルタ (図
2(b))とガウシアン 1次微分フィルタ (図 2(c))を生成
する．以下より各近似フィルタの生成の詳細を述べる．
3.2 ガウシアンフィルタの近似
はじめに，ガウシアンフィルタの設計をする．入力情

報として分布の広がりを決定する標準偏差 σと近似に
用いるボックスフィルタ数N を与える．提案手法では
σは 1，2，4，8の 4種類，N は 1～6の 6種類を用い
る．フィルタの走査範囲は 3σまでとし，ボックスフィ
ルタが真値であるガウス分布の曲線からはみ出してい
る領域，またはボックスフィルタで埋められない領域
を誤差として扱う．以下より，ガウシアンフィルタの近
似の手順を示す．

1. ガウス分布の中央から順にボックスフィルタを N

個設置する (図 3(a))．
2. 設置したボックスフィルタの体積が 1となるよう
に正規化する．

3. ガウシアンフィルタとの誤差を算出する (図 3(b)
の緑色で示す領域の和)．

4. 図 3(c)のように 1番下のボックスフィルタを 1ピ

図 5 近似ガウシアンフィルタ例 (σ = 2)

クセル拡大する．最下段のボックスフィルタが 3σ

に達した場合，1つ上のボックスフィルタ走査する．
5. 最上段のボックスフィルタが移動できなくなるま
で 2～4を繰り返し，誤差が最小である近似パター
ンを選出する．

以上の処理により，ガウシアンフィルタに対する各標
準偏差ごとの近似フィルタを生成する．生成した各近似
フィルタの例を図 4に記す．また，図 5に σ = 2の場合
の各近似フィルタの例を示す．ここで，図 5(d)のN = 4
の場合，各ボックスフィルタの重み hiは h1 = 0.009648
，h2 = 0.009855，h3 = 0.009815，h4 = 0.001536とな
り，フィルタの高さとして表現される．
3.3 LoGフィルタの近似

LoGフィルタはガウシアンフィルタにラプラシアン
フィルタを適用したフィルタである．そのため，近似
LoGフィルタは，近似ガウシアンフィルタにラプラシ
アンフィルタを適用することで作成する．適用するラ
プラシアンフィルタの式を以下に示す ．

glog(x, y) =
x2 + y2 − 2σ2

σ4
(5)

近似ガウシアンフィルタに glog(x, y)を適用するには，
基となる近似ガウシアンフィルタの N に関わらず，1
つのフィルタとして扱い，積をとることで適用する．し
かし，与えられる値が１ピクセルずつ違うためボック
スフィルタごとの重みが均一にはならない．そこで，各
ボックスフィルタの重みの平均を該当のボックスフィル
タの重みとすることで，均一化する．また，LoGフィル
タの性質として，正負の領域の境界が

√
2σであるため，



この境界にボックスフィルタがある場合，
√

2σを境に正
負に分断する．そのため，近似LoGフィルタはボックス
フィルタ数が基となる近似ガウシアンフィルタと異なる
場合が存在する．近似 LoGフィルタの例を図 6に示す．
ここで，図 5(d)の N = 4の近似ガウシアンフィルタ
を元に近似 LoGフィルタを生成した場合，各ボックス
フィルタの重み hiは h1 = −0.014835，h2 = −0.007087
，h3 = 0.001020，h4 = 0.001936となる．
3.4 ガウシアン 1次微分フィルタの近似
ガウシアン 1次微分フィルタ x方向，y 方向，斜め

方向の微分は，方向 (角度)が異なるのみでありフィル
タ内の値は同じである．そのため x方向のガウシアン
1次微分フィルタのフィルタ値を近似させたものを 45
度ずつ回転させ，各方向のガウシアン 1次微分フィル
タの近似フィルタとする．適用する x方向のガウシア
ン 1次微分フィルタには以下の式を用いる．

gdx(x, y) =
−x

σ2
(6)

近似ガウシアン 1次微分フィルタも，近似 LoGフィ
ルタと同様に基となる近似ガウシアンフィルタの持つ重
みと gdx(x, y)の積を算出することで生成する．微分フィ
ルタの性質として，正領域と負領域の 2つの領域に分断
されている．そのため，実際に近似ガウシアン 1次微分
フィルタに用いられるボックスフィルタの数は 2N 個と
なる．近似ガウシアン 1次微分フィルタの例を図 7に示
す．ここで，図 5(d)のN = 4の近似ガウシアンフィル
タを元に近似ガウシアン 1次微分フィルタを生成した
場合，各ボックスフィルタの重み hiは h1 = −0.002819
，h2 = −0.001567，h3 = 0.005073，h4 = 0.001312 と
なる．
3.5 Integral Imageを用いた特徴抽出
提案手法では，ボックスフィルタを用いて領域の輝度

値の和を求める処理が必要である．輝度値の和を求め
る場合，領域が移動するごとに単純に 1ピクセルずつ加
算処理をしていては高速な特徴抽出は望めない．このよ
うな領域の和を繰り返し算出する問題に対し，Violaと
Jonesは Integral Image[15]を利用している．Integral
Imgeは，矩形領域内を輝度値の和を 4点の演算のみで
一括に算出することができる手法である．提案手法で
は，各ボックスフィルタに対する輝度値の和の算出に
利用する．これにより高速な特徴抽出が可能になると
考えられる．以下より Integral Imageについて述べる．

3.5.1 正方向の Integral Image

Integral Imageにより領域内の輝度値の和を算出す
るためには，元画像 I(x，y)に対し，以下の式を用いて

図 6 近似 LoGフィルタの例

図 7 近似ガウシアン 1次微分フィルタの例

積分画像 II(x′，y′)を作成する．

II(x′，y′) =
∑

x′≤x，y′≤y

I(x，y) (7)

この積分画像を利用することで，図 8(a)のような原
点から離れた画像内の矩形領域 Dにおける画素値の和
を求めることができる．矩形領域 Dの計算は，領域の
端の 4点，P1，P2，P3，P4を用いて以下のように求
めることができる．

D = P4 + P1 − P2 − P3 (8)

図 8 Integral Image



図 10 提案手法による学習の流れ

図 9 斜め方向の Integral Image

3.5.2 斜め方向の Integral Image

45度，135度の斜め方向の領域を求めるには，斜め
方向に対応した Integral Image[21]を作成する．提案手
法では正方向と斜め方向の Integral Imageを用意する
ことになる．斜め領域を計算する場合は，元画像 I(x
，y)に対して，以下の計算をすることにより，積分画像
II ′(x′，y′)を作成する．

II ′(x′，y′) =
∑

x′≤x，x′≤x−|y−y′|

I(x，y) (9)

この積分画像 II ′(x′，y′)から領域 Dt を求める場合，
正方向と同様に，以下の式により算出する (図 9)．

Dt = L4 + L1 − L2 − L3 (10)

3.5.3 Integral Imageを用いた近似 texton特徴量
の抽出

Integral Imageを用いることで，ボックスフィルタの
応答値を４点の演算のみで算出することが可能となり，
高速な特徴抽出が可能となる．正方向の積分画像を用い
る場合，近似フィルタから算出される特徴量 f(p, t, N)
は，各ボックスフィルタの応答値D(p)，ボックスフィ
ルタの高さである重み h(t, i)を用いて以下の式により
求められる．

f(p, t,N) =
N∑

i=1

D(p)hi(t) (11)

ここで p = (x, y, si)であり，画像上の座標 (x, y)と
各ボックスフィルタのサイズ si を表す．tはフィルタ
の種類，N は近似に用いるボックスフィルタ数である．
近似 texton特徴量 f(p, t, N)は，各ボックスフィルタ
の応答値D(p)に重み hi(t)を掛け合わせ，和をとるこ
とにより算出される．また，斜め方向の Integral Image
についても，同様の算出方法で特徴抽出する (式 (12))．

f(p, t, N) =
N∑

i=1

Dt(p)hi(t) (12)

4 近似 texton特徴量を用いた人検出法

近似 texton特徴量を用いた人検出における学習法と
検出法について述べる．
4.1 学習
図 10 に本手法における学習の流れを示す．学習に

は Real Adaboost[22]を使用する．Real AdaBoostは，
AdaBoost[23]と異なり，弱識別器の出力値が連続値で
得られ，サンプルの重みをより最適に調整することが可
能である．そのため，より少ない弱識別器で高精度な識
別器が構築できる．入力された学習データセットから近
似 texton特徴量を算出し，特徴プールに格納する．特
徴プールには，各座標からボックスフィルタの数N = 1
～6，21種類の近似フィルタの全パターンを用いて特徴
抽出をする．この時，N が増加する程，フィルタへの近
似精度は向上するが，近似精度と識別精度は必ずしも
比例関係ではない．近似精度が低くても，人検出に有効
な特徴量となる場合も十分に考えられるため，与えら
れたデータセットをより識別できる最適なN も選択す
る必要がある．そこで，本研究では Real AdaBoostを
用い，人検出に有効な座標，ボックスフィルタ数，フィ
ルタの種類をを選択する．
4.2 検出
学習により構築した識別器を用いた人検出について

述べる．人検出をするために，検出ウィンドウを画像
左上からスケールを変化させて複数回ラスタスキャン
する．ここで，検出ウィンドウは 30×60を初期サイズ
とし，スケールを 0.2ずつ増加させ，2.0倍になるまで
ラスタスキャンを繰り返し，63860個の検出ウィンドウ



図 11 INRIA Person Datasetの例

の識別処理をする．検出対象として検出されたウィン
ドウは，最後にMean Shift[24]クラスタリングによる
ウィンドウの統合処理を行う．

5 評価実験

提案手法である近似 texton特徴量の有効性を評価す
るために，予め切り出された画像データセットを用い
た検出精度の比較実験と，1フレームにおける検出速度
の比較をする．
5.1 データセット
識別実験には人の領域のみを切り出した画像デー

タセットを用いる．データセットには INRIA Person
Dataset[25]を使用する．学習用サンプルとして，ポジテ
ィブサンプルが 2,146枚，ネガティブサンプルが 13,156
枚を使用し，評価用サンプルとして，ポジティブサン
プルが 1,176枚，ネガティブサンプルが 9,060枚を使用
する．図 11に，INRIA Person Datasetのサンプル例
を示す．
5.2 実験概要
実験では，以下に示す手法を用いる．

• 近似 texton特徴量
• texton特徴量
• HOG特徴量

ここで用いる入力画像サイズは 30 × 60ピクセルと
する．提案手法では，4.1で述べたように基本となる近
似ガウシアンフィルタのボックスフィルタ数N = 1～6
で生成した全特徴量を特徴プールとする．比較対象で
ある，HOG特徴量のパラメータはセルサイズを 5 × 5
ピクセル，ブロックサイズを 3× 6セル，勾配方向数を
9方向とした．
5.3 検出精度の比較実験
学習には識別器による各手法の精度が変化しないか

を調査するため，Real AdaBoost[22]と，線形 SVMの

図 12 Real AdaBoostによる検出結果の DET
カーブ

図 13 線形 SVMによる検出結果のDETカーブ

2つの実験をする．Real AdaBoostでは，識別に用い
る特徴量数を 500とする．線形 SVMでは全特徴量を
特徴プールとする．評価には Detection Error Trade-
off(DET)カーブを用いる．DETカーブは横軸に誤検
出率，縦軸に未検出率を表し，原点に近いほど高精度
であることを示す．図 12に Real AdaBoost，図 13に
線形 SVMの実験結果の DETカーブを示す．
図 12のReal AdaBoostによる結果より，誤検出率 5.0

%の場合に，未検出率がHOG特徴量では約 7.9%，tex-
ton特徴量が約 1.7%，提案手法は約 2.1%となり，HOG
特徴量と比較し，提案手法は高精度な識別が可能であ
ることがわかる．また，texton特徴量と比較し，ほぼ
同精度であることが確認できる．図 13の線形 SVMで
は，全手法ともほぼ同精度であることが確認できる．
5.4 検出速度の比較実験

4.2 で述べた手法に従い，検出速度の比較実験をす
る．比較手法である HOG 特徴量の抽出には Integral
Histogram[16]を用いる．比較に用いる各手法の弱識別
器数は，比較手法である HOG特徴量の最高精度と同



図 14 弱識別器数に対する誤識別率の変化

表 1 各手法の同精度における検出速度の比較
手法 弱識別器数 検出速度 [sec]

提案手法 41 0.16

texton 45 7.22

HOG(IH) 879 1.08

精度を示す数を用いる．そこで，まず各手法の弱識別
器数に対する誤識別率を調査する．誤識別率とは評価
用サンプルの総数に対し，人クラス，非人クラスに関
わらず誤識別したサンプル数の割合である．図 14に，
弱識別器数を 10個から 1000個まで 10個ずつ変化させ
た各手法の誤識別率を示す．
図 14より，HOG特徴量は弱識別器数 879個で最高

精度の識別率 97.64% となる．これに対し，textonは
45個，提案手法は 41個でHOG特徴量の最高精度に達
する．以上の弱識別器数を用いて検出速度の比較実験
をした結果を表 1に示す．
表 1より，Integral Histogramを用いたHOG特徴量

と比較し，提案手法は約 7倍の高速な処理が可能とな
り，6fpsでの人検出を実現した．図 15に，提案手法に
よる人検出例を示す．
5.5 選択されたフィルタの頻度比較
最後に，選択されたフィルタの傾向調査をする．図

12，13 より，提案手法は texton 特徴量と同精度であ
ることが確認できた．この詳細を調査するため，Real
AdaBoost により選択されたフィルタの傾向調査をす
る．図 16に，textonと提案手法の選択された 500個の
フィルタの頻度分布を示す．図 16より，全体の傾向と
して似たようなフィルタが選択されているのがわかる．
また，提案手法は textonと比べ各 1次微分フィルタの
選択される頻度が少なくなっている代わりに，ガウシ
アンフィルタが多く選択されているのがわかる．これ
は，textonの 1次微分フィルタと近似 textonの 1次微
分フィルタの応答値に差があり，人の輪郭などの特徴

図 16 頻度調査

を捉えきれていないと考えられる．また，提案手法で
は，ガウシアンフィルタや LoGフィルタが多く選択さ
れている．これは，HOG特徴量ではとらえられない識
別に有効なテクスチャをよくとらえ，精度向上に影響
を与えていると考えられる．

6 おわりに

本稿では，ボックスフィルタで近似した texton特徴
量と Integral Imageを用いた高速な人検出法を提案し，
その有効性を示した．提案手法は，HOG特徴量を用い
た人検出と同精度である場合と比較し，約 7倍の高速
化，6fpsでの人検出を実現した．今後は，近似 texton
特徴量の共起を用いた，より表現能力の高い特徴量に
ついて検討する．
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