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Relational Binarized HOG 特徴量と Real AdaBoostによる
バイナリ選択を用いた物体検出
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あらまし 本稿では，Relational Binarized HOG特徴量 (RB-HOG)と Real AdaBoostによるバイナリ選択を用いた
物体検出法を提案する． HOG特徴量は，人検出に有効な特徴量であるが，局所領域に着目しているため高次元な
特徴量である．そこで，本稿では特徴量の情報量を削減するために， 2つの局所領域から抽出した HOG特徴量の
大小関係によりバイナリパターン化する RB-HOG特徴量を提案する．これにより，局所領域間の関係性を捉えたバ
イナリパターンを作成することができるが，RB-HOG特徴量は識別に不必要なバイナリが含まれる．そこで，Real

AdaBoostを用いて学習する際に，“0”と “1”の 2つのバイナリを許容する “∗”を導入することにより，識別に有効
なバイナリを選択する．評価実験の結果より，提案手法はメモリ量を削減したにもかかわらず，従来法である HOG

特徴量の検出精度と同程度以上であることを確認した．
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Abstract This paper proposes an object detection that uses a new type of feature called Relational Binarized

HOG feature(RB-HOG), and binary selection with Real AdaBoost. HOG features are effective features for human

detection, but their focus on local regions makes them high-dimension features. Therefore, to reduce the amount of

feature dimension, this paper proposes a new type of feature called RB-HOG feature that creates binary patterns

from the HOG features extracted from two local regions. This approach enables the created binary patterns to

reflect the relationships between local regions. However, since RB-HOG features contain binary values not needed

for classification, we have added a process to the Real AdaBoost learning algorithm that permits the two binary

values of “0” and “1”, and selects valid binary values for classification. The results of our evaluation testing demon-

strated that our method offered the same or better detection precision as the conventional method (HOG feature)

despite managing to reduce the amount of memory.
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1. は じ め に

近年，デジタルカメラや車載カメラの普及に伴い，撮
影画像の画質改善や運転者のアシストを実現するために
人検出の実用化の要望が高まり， FPGA等によるハー
ドウェア化の研究が行われている [1]～[5]．ハードウェア

化する上で重要な点は，高い精度を維持したまま高速か
つ低メモリで動作することである．
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．特徴量としては，局所領域の勾配に着目した特徴量
が多数提案されている [11], [12]．これらの特徴量は，物



体の形状を捉えることが可能であるが，局所領域毎に特
徴量を求めるため非常に高次元，かつ実数値となる．こ
れは実装メモリが少ない小規模なハードウェアでは大き
な問題となる．この問題を解決するためには，特徴量の
情報量を削減する必要がある．情報量の削減は 2つの利
点がある． 1つ目はメモリ量の削減，2つ目は共通の性
質を表現する特徴量を類型化できることである．
情報量を削減する手法には，特徴量の空間を圧縮して
特徴量数を削減する手法と個々の特徴量の情報量自体を
削減する 2つの手法が考えられる．前者のアプローチは，
特徴量の数を削減するベクトル量子化 [13]や特徴量の次
元圧縮を行う主成分分析などがある．これらの手法は，
元の情報量を維持しながら特徴量の次元数を削減するこ
とができる．しかし，人検出では膨大な数の検出ウィン
ドウを処理するため，計算コストが高いこれらの手法で
は非効率である．
後者のアプローチは，特徴量を低ビットに量子化する
手法である．例えば，スカラー量子化は問題に応じて
ビット数を設定し，必要となる情報量を表現することが
可能である．また，2値化も有効な方法の一つであり，最
も少ないビット数で表現する他，ノイズに対する頑健性
や扱いやすいという利点がある．その一手法として閾値
処理による 2値化が考えられ，簡単に処理することが可
能であるため，計算コストが低いという利点がある．し
かし，多数のサンプルに対して最適な閾値を一意に決定
することは難しい．この他の 2値化手法として大小関係
を用いた 2値化がある．Ojalaらにより提案された Local

Binary Pattern(LBP) [14]を用いた手法 [15], [16]や，こ
れを発展させた手法 [17]は，ある 2つの値の大小関係か
ら 2値化するため，閾値が不要というメリットがある．
また，閾値処理による 2値化と大小関係を用いた 2値化
では，一つのバイナリが含む情報量が異なる．閾値処理
では値の大きさのみを表現するのに対して，大小関係を
用いた 2値化は，さらに 2つの値の関係性の情報を含む
ことができる．
本研究では後者の情報量を削減する手法の一つである
大小関係を用いた 2値化に着目する．特徴量の情報量
を削減しつつ高精度な人検出を実現するために，2つの
局所領域から抽出した HOG特徴量の大小関係を用いた
Relational Binarized HOG特徴量 (RB-HOG)を提案す
る． RB-HOG特徴量は，2つの HOG特徴量の大小関
係を用いるため閾値が不要であり，局所領域間の関係性
を表現することが可能である．しかし，RB-HOG特徴
量は複数のバイナリを組合わせた特徴量であるため，識
別に不必要なバイナリが含まれる．そこで，学習する際
に “0”と “1”の 2つのバイナリを許容する “∗”を導入す
る．これにより，Real AdaBoostを用いて識別に有効な
バイナリを選択する．

2. HOG特徴量と 2値化

本章では，本研究で用いる HOG特徴量と HOG特徴
量の情報量を削減する 2値化について述べる．

2. 1 HOG特徴量

Dalalらによって提案された Histograms of Oriented

Gradients特徴量 (HOG) [6]は，局所領域における輝度
の勾配方向をヒストグラム化した特徴量であり，物体の
形状を捉えることが可能である．この特徴量は，近接画
素の勾配を局所領域ごとにヒストグラム化するため，照
明の影響を受けにくく，局所的な幾何学変化に頑健とい
う特徴がある．
はじめに，入力画像をあらかじめ定義したパッチサイ

ズにダウンサンプリングし，各ピクセルの輝度 I から勾
配強度mと勾配方向 θを次式より算出する．

m(x, y) =
√
Ix(x, y)2 + Iy(x, y)2 (1)

θ(x, y) = tan−1 Iy(x, y)

Ix(x, y)
(2){

Ix(x, y) = I(x+ 1, y)− I(x− 1, y)

Iy(x, y) = I(x, y + 1)− I(x, y − 1)
(3)

次に，算出した勾配強度mと勾配方向 θを用いて，式
(4)よりセル領域 c (p × pピクセル )における量子化勾
配方向 θ′ の勾配強度の和を算出する．

vHc (θ′) =
∑
x

∑
y

m(x, y)δ[θ′, θ(x, y)] (4)

δは Kroneckerのデルタ関数であり，勾配方向 θ(x, y)

が量子化勾配方向 θ′と同じヒストグラムの要素である場
合は 1を返す．式 (4)より算出した量子化勾配方向 θ′に
おける勾配強度の和の集合を，N 方向の勾配方向ヒスト
グラム V H

c = {vHc (1), vHc (2), · · · , vHc (N)}とする．最後
に，式 (5)を用いてブロック領域 (q × q セル)ごとに正
規化し，特徴量を抽出する．

vHc (n) =
vHc (n)√√√√(q×q×N∑

k=1

vHc (k)2

)
+ ε

(ε = 1) (5)

ブロック領域は，1 セルごとに正規化対象のセ
ル領域が重なるように移動しながら正規化する．
正規化後の勾配方向ヒストグラム V H

c は，V H
c =

{vHc (1), vHc (2), · · · , vHc (B × N)}となる．ここで，B は
ブロック領域に含まれるセル領域の数である．

2. 2 Binarized HOG特徴量

抽出した HOG特徴量の情報量を削減するために，閾
値処理によりHOG特徴量を 2値化した Binarized HOG

特徴量 (B-HOG)を得る． この特徴量は，セル領域にお
ける N 方向分のバイナリを 1つの特徴量 (バイナリパ



図 2 提案手法による学習の流れ

図 1 B-HOG特徴量の算出法

ターン)として観測することにより，セル領域における
勾配方向の関係性を捉える．
B-HOG 特徴量は，セル領域における 8 方向の勾
配方向ヒストグラム V H

c を式 (6) に示すように閾
値処理することにより，2 値化した特徴量 BBH

c =

{bBH
c (1), bBH

c (2), · · · , bBH
c (n), · · · , bBH

c (8)}となる． 文
献 [6]では，9方向の量子化勾配方向を用いているが，本
研究では特徴量を 1バイトで表現するために量子化勾配
方向を 8とする．

bBH
c (n) =

{
1 if vHc (n) >= th

0 otherwise
(6)

ここで，th は閾値を表す．例えば，図 1 のような入
力画像より得られる HOG 特徴量を 2 値化した場合，
BBH

c = (00001011)2 となる．

2. 3 B-HOG特徴量の利点と問題点

HOG特徴量と B-HOG特徴量には，特徴量に含まれ
る情報量に違いがある． 式 (5)により求めた HOG特徴
量は，浮動小数点型 (8バイト)で表現しなければならな
いが， B-HOG特徴量は符号なし整数型 (1バイト)で表
現できる．そのため，B-HOG特徴量は，HOG特徴量よ
りメモリ量を 1/8に削減することができる．しかし，人
検出を行う環境が異なる場合，その環境に合わせた最適
な閾値 thを求めなければならないという問題がある．

3. 提 案 手 法

本章では，提案する Relational Binarized HOG特徴
量 (RB-HOG)と Real AdaBoostを用いた学習について
述べる．提案手法による学習の流れを図 2に示す．2. 3

節に示した 2値化の利点を維持したまま問題点を解決す
るために， まず，2つの局所領域から抽出した HOG特
徴量の大小関係を用いて 2値化した RB-HOG特徴量を
抽出する．次に，統計的学習手法であるReal AdaBoost

図 3 2つのセル領域の HOG特徴量を用いた 2値化

を用いて学習する．RB-HOG特徴量は，局所領域間の
関係性を捉えることができるが，識別に不必要なバイナ
リが含まれる．そこで，学習する際に “0”と “1”の 2つ
のバイナリを許容する “∗”を導入することにより，識別
に有効なバイナリを Real AdaBoostにより選択する．

3. 1 Relational Binarized HOG特徴量

RB-HOG特徴量は，2つの局所領域から得らる HOG

特徴量の大小関係を用いることにより 2値化する．その
ため，RB-HOG特徴量を求める際には閾値が必要ない．
また，B-HOG特徴量は，一つのバイナリで勾配の強さ
しか表現できないのに対して，RB-HOG特徴量はこの
他に 2つの特徴量の関係性も表現することができる．提
案手法である RB-HOG特徴量は HOG特徴量の大小関
係により 2値化するため，照明変動に対して一定の不変
性を持つ．そのため，提案手法では，照明変動に対して
頑健性を得るHOG特徴量の正規化処理を必要としない．
正規化処理は，HOG特徴量を計算する上で最も高い計
算コストを占めているため，提案手法は処理コストを大
幅に削減することが可能である．
3. 1. 1 2つのセル領域の HOG特徴量を用いた 2値化
RB-HOG特徴量は式 (7)に示すように，2つのセル領

域から得られる 8方向の勾配方向ヒストグラム V H
c1 ,V

H
c2

の大小関係を用いて比較し，2値化した特徴量BRBH
c1c2 =

{bRBH
c1c2 (1), bRBH

c1c2 (2), · · · , bRBH
c1c2 (n), · · · , bRBH

c1c2 (8)}である．

bRBH
c1,c2 (n) =

{
1 if vHc1(n) >= vHc2(n)

0 otherwise
(7)

図 3に示すように，2つのセル領域における特徴量の大
小関係を用いることにより，局所領域間の関係性を捉え
るバイナリパターンを作成できる．このとき，2値化で
はなく多値化することにより，より多くの情報を表現す



図 5 “∗”導入したバイナリパターンが表現するバイナリパターンの例

図 4 勾配方向のシフトを導入

ることが可能となるが，最適な値の選定法や多値化する
手法が必要となる．また，多値化することにより必要な
メモリ量が増加するため，本稿では多値化ではなく 2値
化のみを対象とする．
図 4に示すように，抽出した特徴量が類似している場
合，比較する特徴量の大小関係が曖昧である．そのため，
明確に 2値で表現することが困難となる場合がある．
3. 1. 2 勾配方向のシフトを導入
RB-HOG特徴量の問題点を解決するために，図 4の

(b)や (c)に示すように，一方のセル領域から抽出され
る 8方向の勾配方向ヒストグラム V H

c2 の勾配方向を s方
向分シフトし (s = 1, 2, · · · , 8)，8通りの勾配方向ヒスト
グラム V H

c2s を作成する．その後，式 (7)と同様に，式
(8)より大小関係を比較して 2値化した 8通りの特徴量
BSRBH

c1c2s を算出する．

bSRBH
c1,c2,s (n) =

{
1 if vHc1(n) >= vHc2,s(n)

0 otherwise
(8)

勾配方向をシフトしたヒストグラムとの大小関係を算出
することにより，抽出した特徴量が類似している場合で
も，大小関係を明確に表現できる．本稿では，勾配方向
をシフトしてRB-HOG特徴量を抽出したものを Shifted

Relational Binarized HOG特徴量 (SRB-HOG)と呼ぶ．

図 6 一組のセル領域に対する弱識別器候補

3. 2 “∗”による識別に有効なバイナリ選択
RB-HOG特徴量を抽出した後，統計的学習手法であ

る Real AdaBoost [18]を用いて学習する．このとき，バ
イナリパターン化した特徴量に “∗”を導入して識別に有
効なバイナリを選択することにより，検出精度の向上が
期待できる．
3. 2. 1 “∗”の導入
提案する RB-HOG特徴量は，図 5(a)に示すような 2

つのHOG特徴量を抽出した場合，図 5(b)のようなバイ
ナリパターンが得られる．しかし，比較する勾配強度の
差が小さい場合，バイナリが容易に反転する可能性があ
る． このようなバイナリは信頼性が低いため，誤識別
の原因となる．そこで，本稿では図 5(c)に示すように，
“0”と “1”の 2つのバイナリを許容する “∗”を導入した
バイナリ選択法を提案する．これより，図 5(d)のよう
に，類似した複数のバイナリパターンを同時に表現する
ことが可能となる．“∗”の数とどのバイナリに適用する
かは Real AdaBoostにより選択する．そこで， 各セル
領域の組合せに対して図 6に示すような “∗”を導入した
65,280パターンの弱識別器候補を作成する．提案手法の
弱識別器候補の数M は式 (9)となる．

M = R× P ×A (9)

ここで，Rは局所領域 (セル)cの組合わせ数, P はバイナ
リパターン数 (28 = 256), Aは “∗”の数 (28 = 256)であ
る．これらの弱識別器候補を用いてReal AdaBoostによ
り学習する．本稿では，全ての局所領域を組み合わせて弱
識別器候補としている．弱識別器候補を限定する手法と



アルゴリズム 1: 学習アルゴリズム.

(a) 入力: I 個の学習サンプルにラベル付け {xi, yi}i=1···I ,
yi ∈ {−1, 1}
(b) 初期化: サンプルの重みを初期化

D1(i) = 1/I (10)

(c) 学習:

For t = 1, · · · , T //学習回数
For m = 1, · · · ,M //“∗”を導入したバイナリパターン
·サンプルの重み付き頻度W+,W− を算出

W+ =
∑

i:yi=+1

Dt(i)δ[F (xi),m] (11)

W− =
∑

i:yi=−1

Dt(i)δ[F (xi),m] (12)

·評価値 Z を算出

Zm = |W+ −W−| (13)

·評価値 Z が最大となるバイナリパターンmを
弱識別器 ht として選択

ht = argmax
m∈M

Zm (14)

·サンプルの重みを更新
Dt+1(i) = Dt(i) exp [−yiht(xi)] (15)

h(xi) =

{
1
2
ln

W++ε

W−+ε
if F (xi) = m

1
2
ln

(1−W+)+ε

(1−W−)+ε
otherwise

(16)

(d) 出力: 強識別器

H(x) = sign

[
T∑

t=1

ht(x)

]
(17)

して，三田らのように Sequential forward selection(SFS)

を用いる手法 [19]や， 山内らのように Boostingにより
組み合わせる特徴量を限定する手法 [20]などが利用でき
る．また，バイナリパターン化した特徴量の全てのバイ
ナリが識別に有効であるとは限らないため，“∗”の数を
制限することにより学習時間を短縮することができる．
3. 2. 2 学 習 手 法
提案する学習手法は，3. 2. 1にて述べた多数の弱識別
器候補の中から RealAdaBoostにより識別に有効な弱識
別器を選択する．学習の流れについて説明する．
はじめに，前処理としてアルゴリズム 1(a)において
ラベルの付いた I 枚の学習サンプル (x1, y1), · · · , (xI , yI)

を用意する．xi は画像であり，yi はクラスラベルであ
る．検出対象のクラスは yi = +1，非検出対象のクラス
は yi = −1とする．また，各サンプルの重みをDt(i)と
し，式 (10)により初期化する．
次に，Real AdaBoostにより強識別器を学習をする．
まず，学習サンプルの重み付き頻度W+，W− を算出す
る．+は検出対象のクラス，−は非検出対象のクラス,

mは “∗”を導入したバイナリパターンを表す．W+，W−
は，mが各クラスの学習サンプルから抽出したバイナリ

パターンと一致する頻度であり，式 (11)，(12)より算出
する．ここで，F (x)は入力画像 xからバイナリパター
ンを観測する関数である．δは Kroneckerのデルタ関数
であり，入力する 2つのバイナリパターンが一致する場
合は 1を返す．
学習サンプルの重み付き頻度W+，W− を算出後，式

(13)より分離度を表す評価値Zを算出する．評価値Zは
大きいほど，ポジティブサンプルとネガティブサンプル
の頻度の差が大きいことを意味する．そのため，式 (14)

より全バイナリパターンM から，評価値 Z が最大とな
るバイナリパターンmを，tラウンド目において最も識
別に有効な弱識別器 ht として選択する．
弱識別器を選択後，誤識別した学習サンプルが次のラ

ウンドで正しく識別されるために，式 (15)より学習サン
プルの重みを更新する．このとき，選択された弱識別器
のサンプルの重み付き頻度W+，W− を用いて，式 (14)

より弱識別器の出力 h(x)を算出する．ここで，εは分母
が 0になることを防ぐ係数 (ε = 1/I)である．
最後に，サンプルの重み付き頻度の算出から学習サン

プルの重み更新までの処理を一定の学習回数，または一
定の識別率が得られるまで繰り返し，式 (17)に示す強識
別器H(x)を得る．

4. 評 価 実 験

提案手法の有効性を評価するために，2つの評価実験
をする．1つ目は RB-HOG特徴量の有効性を確認する
ために，HOG特徴量や B-HOG特徴量と精度を比較す
る．2つ目は “∗”を導入することの有効性を確認するた
めに，導入前と導入後の精度を比較する．

4. 1 データセット

実験では，姿勢の変化による形状の変化が大きい人
と，剛体に近いとされる車両のデータセットを用いて実
験する．人のデータセットは INRIA person dataset [6]，
車両のデータセットは文献 [21]で用いられているデータ
セットを用いる．各データセットの一部を図 7に示す．
INRIA person datasetの学習用サンプルはポジティブサ
ンプル 2,415枚，ネガティブサンプル 12,180枚であり，
評価用サンプルはポジティブサンプル 1,126枚，ネガティ
ブサンプル 453枚である．評価用のネガティブサンプル
は，人が存在しない 1枚の背景画像であり，検出ウィン
ドウをラスタスキャンして評価に用いる．車両のデータ
セットの学習用サンプルはポジティブサンプル 710枚，
ネガティブサンプル 8,800枚であり，評価用サンプルは
ポジティブサンプル 1,230枚，ネガティブサンプル 3,880

枚である．

4. 2 評価実験の概要

評価実験では，下記に示す方法を比較する．
• HOG特徴量 (HOG)



図 7 学習に用いるデータセットの一部

図 8 RB-HOG特徴量の有効性の実験結果

表 1 実験に使用するデータベースのパラメータ

データセット
画像サイズ セル ブロック 勾配

[pix.] [pix.] [セル] 方向数
INRIA person

64 × 128 8 2 8
dataset [6]

車両データセット [21] 72 × 54 9 2 8

• Binarized HOG特徴量 (B-HOG)

• Relational Binarized HOG特徴量 (RB-HOG)

• RB-HOG特徴量＋勾配方向のシフト有 (SRB-HOG)

各データセットのパラメータを表 1に示す．評価には，
Detection Error Tradeoff(DET)カーブを用いる．DET

カーブは，横軸に False Positive Per Window(FPPW)，
縦軸に miss rate を表し，左下の原点に近いほど検出
精度が高いことを示す．また，B-HOG特徴量を算出す
る際に用いる閾値 thは，予備実験にて決定し，INRIA

person datasetの場合は th = 0.09，車両データセットの
場合は th = 0.10を用いる．

4. 3 実験 1：RB-HOG特徴量の有効性

実験 1では，提案手法である SRB-HOG特徴量の有効
性を確認する． 各データセットの実験結果の DETカー
ブを図 8に示す．

まず，B-HOG特徴量と RB-HOG特徴量を比較する．
図 8(a)より FPPWが 1.0%のときの検出率を比較する
と，RB-HOG特徴量の検出率が B-HOG特徴量より約
4.6%向上した．図 8(b)より FPPWが 1.0%のときの検
出率を比較すると，RB-HOG特徴量の検出率が B-HOG

特徴量より約 1.7%向上した．
次に，RB-HOG特徴量と SRB-HOG特徴量を比較す

る．図 8(a)より FPPWが 1.0%のときの検出率を比較
すると，SRB-HOG特徴量の検出率が RB-HOG特徴量
より約 1.9%向上した．図 8(b)より FPPWが 1.0%のと
きの検出率を比較すると，SRB-HOG特徴量の検出率が
RB-HOG特徴量より約 2.1%向上した．また，HOG特
徴量と比較するとほぼ同程度の検出精度であることがわ
かる．

4. 4 実験 2：“∗”によるバイナリ選択の有効性
実験 2では，Real AdaBoostで識別器を学習する際に，

“∗”を導入して識別に有効なバイナリを選択することの
有効性を確認する.

4. 4. 1 評価実験の結果
本実験では，実験 1の結果より提案手法の中で最も検

出精度がよい SPB-HOG特徴量に着目し，学習時に “∗”



図 9 “∗”によるバイナリ選択の有効性の実験結果

図 10 選択された “∗”の数の割合

を導入した手法と導入しない手法と比較する．各データ
セットの実験結果の DETカーブを図 9に示す．
図 9より，学習時に “∗”を導入することにより精度が
向上し，HOG特徴量と同程度以上の検出精度であるこ
とがわかる．図 9(a)の人のデータセットでは，FPPW

が 1.0%における検出率を比較すると， “∗” を導入し
た SRB-HOG 特徴量は，“∗” を導入しない手法と比較
すると約 3.0%向上し，HOG特徴量より約 1.5%向上し
た．また，図 9(b)の車両のデータセットでは，FPPW

が 1.0%における検出率を比較すると，“∗”を導入した
SRB-HOG特徴量は，“∗”を導入しない手法と HOG特
徴量より約 1.2%向上した．これは，“∗”を導入して反転
しやすいバイナリを観測しないことにより，識別に有効
なバイナリが選択できているからであると考えられる．
4. 4. 2 識別に有効なバイナリの考察
識別に有効なバイナリを考察するために， 各データ
セットにおいて選択された “∗”の数の割合を比較する．
比較結果を図 10に示す．図 10より各特徴量の最も選択
頻度が高い “∗”の数は，人の場合，B-HOG特徴量が 3

個，SRB-HOG特徴量が 1個である．また，車両の場合，
B-HOG特徴量は 4個，SRB-HOG特徴量は 3個である．
この結果より，検出対象が人及び車両の両方において，
B-HOG特徴量よりも SRB-HOG特徴量の方が選択され

表 2 メモリ量の比較
特徴量 HOG B-HOG RB-HOG SRB-HOG

(BH) (RBH) (SRBH)

メモリ量 [KB] 3.91 0.50 0.49 0.98

る “∗”の数が少ないことがわかる．“∗”は，“0”と “1”

の 2つのバイナリを許容するため，閾値との差や大小関
係が曖昧な反転しやすいバイナリが “∗”として表現され
る．SRB-HOG特徴量は，2つの局所領域から抽出した
HOG特徴量の勾配方向をシフトしながら大小関係を算
出する．そのため，大小関係が明確なバイナリが生成さ
れ， B-HOG特徴量よりも “∗”の数が減少したといえる．

4. 5 メモリ量の比較と処理時間

まず，特徴量の情報量を削減することにより，どの程
度のメモリ量が削減できるかを確認するため，HOG特
徴量と提案手法に必要なメモリ量を比較する．弱識別器
数 T を 500個としたときの，1検出ウィンドウ当たりの
メモリ量を表 2に示す．メモリ量M の計算には次式を
用いる．

MHOG = T × Typed (18)

MBH = T × Typeuc + th (19)



MRBH = T × Typeuc (20)

MSRBH = T × (Typeuc + S) (21)

ここで，Typeはデータの型を表し，Typed は浮動小数
点型 (8バイト)，Typeucは符号なし整数型 (1バイト)で
ある．また，thは閾値であり浮動小数点型 (8バイト)，
Sはシフトする勾配方向数であり符号なし整数型 (1バイ
ト)である．
表 2に各特徴量のメモリ量を示す．まず，B-HOG特
徴量と RB-HOG特徴量を比較する．B-HOG特徴量を
抽出するためには閾値が必要であるが，RB-HOG特徴
量のメモリ量とほぼ同程度である．次に，RB-HOG特
徴量と SRB-HOG特徴量を比較する．SRB-HOG特徴量
は，明確な大小関係を得るために勾配方向をシフトする
ため，RB-HOG特徴量と比較すると約 2倍のメモリ量
が必要となる．最後に，HOG特徴量と SRB-HOG特徴
量を比較する．SRB-HOG特徴量は，大小関係を用いて
HOG特徴量の情報量を削減することにより，メモリ量
を約 75.0%削減することができる．
次に，1検出ウィンドウ (64× 128ピクセル)における
特徴量の算出と識別に必要な処理時間について述べる．
HOG特徴量の処理時間は 5.39 × 10−7[ms]，SRB-HOG

特徴量の処理時間は 2.70 × 10−7[ms]である．提案手法
は HOG特徴量と比べ，約 50.0%の処理時間を削減する
ことができた．これは，SRB-HOG特徴量を算出する際
に処理コストが高い HOG特徴量の正規化処理をする必
要がないからである．

5. お わ り に

本稿では，2つのセル領域から抽出した HOG特等量
の大小関係により 2値化したRelational Binarized HOG

特徴量を用いた人検出を提案した．本稿の貢献は 2点あ
る．1つ目は，2つのセル領域から抽出したHOG特等量
の大小関係により 2値化したRelational Binarized HOG

特徴量である．この特徴量は，1つバイナリで勾配強度
の大きさと局所領域間の関係性を同時に捉えることがで
きる．これにより，閾値が不要となり，1つのバイナリ
が含む情報量が閾値処理よりも多くなる．
2つ目は，“∗”を導入することにより識別に有効なバ
イナリを Real AdaBoostで選択することである．勾配
強度の差が小さい場合はバイナリが反転する可能性があ
り，識別精度の低下を引き起こす要因となる．そのため，
“0”と “1”の 2つのバイナリを許容する “∗”を導入する
ことにより，バイナリの反転を抑制し，特徴量の情報量
を削減しても高精度な検出を実現した．
今後は，検出精度向上のために学習方法について検討
する予定である．
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