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Abstract

物体検出は，入力画像を網羅的にラスタスキャンさ
せて得られる，膨大な数の検出ウィンドウを検出対象
か非検出対象に分類する．各検出ウィンドウは，抽出し
た局所特徴量と統計的学習手法により学習した識別器
により出力値を算出し，対象のクラスに分類する．近
年では，物体検出に一般的に利用されている線形 SVM
により学習した識別器を，対応点追跡の問題において
近似計算をして高速な識別を実現する方法がある．そ
こで，本研究では物体検出に対して線形 SVMの近似
計算法を導入し，ラスタスキャンの高速化を検討する．
さらに，提案手法では近似計算結果に応じて識別器の
出力値を早期判定する．これにより，入力された検出
ウィンドウに対して，近似計算に必要な基底数を適応
的に判断して分類することで線形 SVMの高速な識別
を可能にする．また，提案手法では線形 SVMを近似計
算する際に用いる，HOG特徴量をバイナリコード化し
た B-HOG特徴量を共起表現して物体検出の高精度化
を行う．人検出による評価実験より，提案手法はHOG
特徴量と線形 SVMによる物体検出手法と比較して，約
6.1%高精度な識別に加えて，約 17倍高速な識別計算
を実現した．

1 はじめに

物体検出技術は，車載カメラによる Intelligent Trans-
port System(ITS:高度道路交通システム)，監視カメラ
によるセキュリティ，マーケティング等の多くの分野で
の実用化が期待されている．物体検出は，学習サンプ
ルから抽出した局所特徴量と統計的学習手法を用いて
学習した識別器により実現されている．代表的な物体
検出として，2005年に Dalalらは HOG特徴量と線形
SVM[1]による人検出手法 [2]を提案した．HOG特徴
量と線形 SVMの組み合わせは，検出対象の隠れの推定
[3][4]やパーツモデル [5]等の物体検出の高精度化に関
する研究においても，ベースとなる手法として用いら
れている．このような物体検出の実用化には識別性能
の高精度化だけではなく，検出過程の高速化と省メモ

リ化が課題である．検出過程では，入力画像を網羅的
にラスタスキャンした際に発生する膨大な数の検出ウィ
ンドウを処理する必要があり，高速な物体検出を実現
するには各検出ウィンドウの処理である特徴抽出過程
と識別過程をそれぞれ高速化する必要がある．特徴抽
出過程の高速化としては，HOG特徴量の算出に積分画
像 [6]やGPU[7]を利用する手法が提案されている．中
でも，GPUで実装された fast HOG[8]は，CPUによ
る特徴抽出と比較して約 95倍高速な処理を実現した．
識別過程では，AdaBoost[9]をカスケード型に構成し，
非検出対象を早期判定することにより高速化する手法
[10]が提案されている．しかし，物体検出に多く利用さ
れている線形 SVMの高速化に関する検討は従来行わ
れていない．
そこで，本研究では線形 SVMによる識別結果の早期

判定を導入して識別器の高速化を検討する．提案手法
は，検出ウィンドウから抽出した特徴ベクトルに応じ
て線形 SVMを近似計算し，識別結果を早期判定するこ
とで高速なラスタスキャンを実現する．このとき，線形
SVMの近似計算を高速に求めるために入力特徴ベクト
ルはバイナリコードである必要があるため，提案手法
では HOG特徴量をバイナリコード化した B-HOG特
徴量 [11]を用いる．B-HOG特徴量はHOG特徴量と比
較して 1/8のメモリ量で特徴ベクトルを表現すること
ができるが，HOG特徴量を 2値化した際の量子化誤差
の影響により，識別精度が低下するという問題がある．
そこで，提案手法では B-HOG特徴量のバイナリコー
ドにビット演算を用いた共起表現を導入して，セル間
の関係性を表現することで計算コストを最小限に抑え
ながら識別性能の高精度化を行う．このように，本研究
では識別器の早期判定によるラスタスキャンとB-HOG
特徴量の共起表現により，高精度でかつ高速な物体検
出を実現する．

2 ラスタスキャンベースの物体検出

物体検出は，局所特徴量と統計的学習手法を用いて
学習した識別器を利用する手法が一般的である．Algo-
rithm 1にラスタスキャンによる物体検出アルゴリズム
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図 1 ラスタスキャンベースの物体検出

Algorithm 1 ラスタスキャンによる物体検出
Require: 入力画像 I

1. 画像 I に対して検出ウィンドウをラスタスキャン
for k = 1 to K do //K : 検出ウィンドウの総数

2. 検出ウィンドウ I(k)から特徴ベクトル xk を抽出
3. 識別器 F (xk)の出力値を算出
4. 閾値 thにより対象のラベル y に判定

yk =

{
1 if F (xk) > th

−1 otherwise

end for //ラスタスキャン終了
return y1, y2, ..., yK

を示す．物体検出を実現するには図 1に示すように，入
力画像 I に対して検出ウィンドウを網羅的にラスタス
キャンする．そして，ラスタスキャンして得られた全て
の検出ウィンドウに対して特徴ベクトルを抽出し，事前
に統計的学習手法により構築した識別器を用いて，ク
ラス yk を検出対象の場合 1，非検出対象の場合-1とし
て判別する．
人を検出対象としたラスタスキャンベースの物体検

出手法には，2005年に Dalalらが提案した HOG特徴
量と線形 SVMによる手法 [2]が多く用いられている．
HOG特徴量を小規模なハードウェアで実装するために，
HOG特徴量を 2値化した B-HOG特徴量 [11]が提案
されている．本章では，HOG特徴量，B-HOG特徴量，
線形 SVM[1]により構築した識別器とその問題点つい
て述べる．

2.1 HOG特徴量

Histograms of Oriented Gradients(HOG)特徴量 [2]
は図 2に示すように，検出ウィンドウからセルと呼ば
れる局所領域毎に作成した勾配方向ヒストグラムを特
徴量とする．また，複数のセルで構成されるブロック
領域毎に特徴量を正規化することで，照明変化や幾何
学的変化の影響を受けにくい特徴量となる．
　算出手順は，はじめに検出ウィンドウ中の各ピクセ
ルの輝度値 L(x, y)の勾配強度mと勾配方向 θを式 (1)
∼ 式 (3)より算出する．

m(x, y) =
√

Lx(x, y)2 + Ly(x, y)2 (1)

図 2 HOG特徴量

θ(x, y) = tan−1 Ly(x, y)
Lx(x, y)

(2)

{
Lx(x, y) = L(x + 1, y) − L(x − 1, y)
Ly(x, y) = L(x, y + 1) − L(x, y − 1)

(3)

算出した勾配方向 θは 0◦ ∼ 360◦の値で算出されるが，
180◦ より大きくなる方向は 180◦ 引いて 0◦ ∼ 180◦ と
する．これにより，検出対象と背景領域の輝度の明暗
関係に依存しない勾配方向を得ることができる．次に，
算出した勾配強度mと勾配方向 θを用いて，式 (4) に
よりセル c (M × M ピクセル)における勾配方向ヒス
トグラム V c = {vc(1), vc(2), ..., vc(N)}を作成する．

vc(n) =
M∑
x

M∑
y

m(x, y)δ[f(θ(x, y)), n] (4)

ここで，n = 1, 2, ..., N はヒストグラムのビンの番号，
f(θ)は勾配方向 θをN 方向に量子化した値，δ[·]はク
ロネッカーのデルタ関数を表しており，二つの要素が
等しい場合は 1，それ以外は 0を出力する関数である．
このように，セル c毎にヒストグラム化することによ
り，局所領域内の微小な幾何学的変化に対して頑健な
特徴量となる．最後に，式 (5)を用いて各セル cで作成
した勾配方向ヒストグラム V c を，複数のセルで構成
されるブロック領域 (R × Rセル)ごとに正規化する．

v′c(n) =
vc(n)√√√√ q∑

k=1

vc(k)2 + ε

(ε = 1) (5)

ここで，qはブロック領域内の勾配方向の数 (R×R×N)，
εは分母が 0になることを防ぐための定数である．ブロッ
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図 3 B-HOG特徴量

ク領域は，1セル毎に正規化対象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 ′

c は，V ′
c = {v′c(1), v′c(2), ..., v′c(q)}となる．

64 × 128ピクセルの検出ウィンドウに対して，ブロッ
ク領域は {(64/M) − (R − 1)} × {(128/M) − (R − 1)}
個となる．M = 8，R = 2，N = 8のとき 105個のブ
ロック領域により正規化処理が行われるため，HOG特
徴量は 2 × 2 × 8 × 105 = 3, 360次元の特徴ベクトル x

となる．

2.2 B-HOG特徴量

B-HOG特徴量 [11]は，図 3に示すようにHOG特徴
量を 2値化したバイナリコードで物体形状を表現する．
HOG特徴量により作成した勾配方向ヒストグラム V ′

c

を式 (6)に示すように閾値 thbhog により 2値化するこ
とによりバイナリコードP ′

c = {p′c(1), p′c(2), ..., p′c(q)}
を生成する．

p′c(n) =

{
1 if v′

c(n) > thbhog

0 otherwise
(6)

閾値 thbhogは学習サンプルから得られるHOG特徴量の
各次元毎の平均値を用いる．B-HOG特徴量はM = 8，
R = 2，N = 8のとき 3,360ビットのバイナリコードと
なり，HOG特徴量と比べて特徴ベクトルを格納するた
めのメモリ量を 1/8に削減することができる．しかし，
B-HOG特徴量は HOG特徴量と比較して，2値化の際
の量子化誤差の影響により物体検出の識別精度が低下
するという問題がある．

2.3 線形 SVMによる識別器

Support Vector Machine(SVM)[1]は多くの画像認識
に用いられる統計的学習手法であり，物体検出では線形
SVMが多く用いられている．線形 SVMは，式 (7)に
示す識別関数により識別器 F (x)の出力値を算出する．

F (x) =
J∑

j=1

yjαj < xsv
j , x > (7)

ここで，J は学習により求めたサポートベクタの数，α

はラベル yのサポートベクタに対する重み，< xsv, x >

はサポートベクタの特徴ベクトル xsv と入力特徴ベク
トル xの内積を表している．ここで，線形 SVMの識
別関数 F (x)は，入力特徴ベクトル x (D次元)に対す
る重みとして，w =

∑J
j=1 yjαjx

sv
j を予め計算してお

くことで，式 (8)に示すように実数ベクトル間の内積と
なる．

F (x) = wTx (8)

=
D∑

i=1

wixi (9)

物体検出を行うためには，ラスタスキャンにより得ら
れた検出ウィンドウから抽出した特徴ベクトル xkに対
して，識別器 F (xk)の出力値を求め，対象のクラス yk

に判定する．

2.4 問題点

VGAサイズ (640× 480ピクセル)の入力画像 I に対
して横幅 lw，縦幅 lh の検出ウィンドウをスケール ls，
ずらし幅 lmにてラスタスキャンしたとき，発生する検
出ウィンドウの数Kは次式により求めることができる．

K =
(640 − lw × ls − 1) × (480 − lh × ls − 1)

l 2
m

(10)

例えば，検出ウィンドウのサイズ (lw, lh) = (64, 128)を
マルチスケール ls = 1.0，2.0でずらし幅 lm = 4として
ラスタスキャンした場合，検出ウィンドウは約 2万個と
なる．これら全ての検出ウィンドウから特徴抽出を行
い，識別器 F (xk)の出力値を求める必要があり，物体
検出をリアルタイムに実現するためには，特徴抽出過
程と識別過程をそれぞれ高速化する必要がある．特徴
抽出過程の高速化としては，GPUを用いた HOG特徴
量の高速化 [8]が提案されている．一方，線形 SVMに
より構築した識別器の高速化に関する検討は，従来行
われていない．ラスタスキャンベースの物体検出では，
膨大な数の検出ウィンドウを処理する際に線形 SVMの
実数ベクトル間の内積にかかる計算コストが高いとい
う問題がある．そのため，識別過程である線形 SVMの
高速化が課題となっている．

3 提案手法

本研究では，ラスタスキャンの高速化として線形SVM
に近似計算による早期判定を導入する．また，線形SVM
の近似計算に基づく高速化に必要となる入力特徴ベクト
ルのバイナリ化に伴う性能低下を解決するために，HOG
特徴量をバイナリコード化した B-HOG特徴量の共起
性を表現することで，物体検出の高精度化を行う．以
下に提案手法によるラスタスキャンの高速化とバイナ
リコードにおける共起表現について述べる．
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3.1 線形 SVMの近似計算

線形 SVMにより学習した識別器 F (x)の計算は，式
(8)に示すように特徴ベクトル xと重みwの内積であ
り，膨大な数の検出ウィンドウを処理すると時間を要
するという問題がある．そこで，本研究ではHareらに
よって提案された近似計算法 [12]を利用して，実数ベ
クトル間の内積をバイナリコード間の内積に置き換え
ることで，線形 SVMの高速な識別演算を実現する．
線形 SVMの近似計算法では，重みベクトルwを実

数ベクトル βと基底バイナリコード b ∈ {−1, 1}Dに分
解する．Algorithm 2に重みベクトルwの分解アルゴ
リズムを示す．

Algorithm 2 重みベクトルwの分解
Require: 重みベクトル w，基底数 Nb

1. 初期化 : 線形 SVMの重みベクトル w を
実数ベクトル r に格納

r = w

2. w を実数ベクトル β と基底バイナリコード bに分解
for i = 1 to Nb do //Nb : 基底数

2.1 実数ベクトル r を {-1,1}に 2値化して
基底バイナリコード bi を算出

bi = sign(r)

2.2 実数ベクトル r と基底バイナリコード bi の内積

βi =
< r, bi >

||bi||2
2.3 近似による残差を実数ベクトル r に代入

r ← r − βibi

end for

return {βi}Nb
i=1，{bi}Nb

i=1

線形 SVMによる識別器 F (x)は，重みベクトル w を
分解して求めた実数ベクトル βと基底バイナリコード
bを用いることで，F (x) ≈ f(x) =

∑Nb

i=1 βib
T
i xと近

似計算することができる．ここで，基底バイナリコー
ド bを b+ ∈ {0, 1}D と b̄

+ に分解 (b = b+ − b̄
+)する

ことで，式 (11)に示すように線形 SVMの近似計算を
内積 < b+

i , x >とノルム |x|により計算することがで
きる．

f(x) =
Nb∑
i=1

βib
T
i x

=
Nb∑
i=1

βi(< b+
i , x > − < b̄

+
i , x >)

=
Nb∑
i=1

βi(2 < b+
i , x > −|x|) (11)

ここで，入力特徴ベクトル x が B-HOG 特徴量のよ
うなバイナリコード x ∈ {0, 1}D である場合，内積
< b+

i , x >とノルム |x|は，それぞれ論理積とビットカ
ウントからなるビット演算で計算することが可能であ
る．このような，バイナリコード間の論理積は実数間

図 4 基底数Nb によるwの近似精度

図 5 線形 SVMの近似計算結果

の積に比べて高速に演算することができる．また，ビッ
トカウントは SSE4.2から CPUに直接実装されている
POPCNT関数を用いることで高速な演算が可能である．

3.2 基底数Nb と近似計算結果

我々は，線形 SVM の近似計算過程における基底数
Nbと近似計算結果に着目する．図 4は，重みベクトル
wと実数ベクトル βと及び基底バイナリコード bとの
ユークリッド距離により，近似計算の基底数Nbと誤差
の関係をグラフで表したものである．重みベクトル w

の近似精度は，基底数Nbが増加するにつれて高くなっ
ていることがわかる．線形 SVMの識別精度を維持する
ためには，基底数Nbを多く用いて識別器を近似計算す
る必要がある．その反面，高速なラスタスキャンを行
うためには基底数Nbをできるだけ削減して，識別器を
近似計算することが求められる．
図 5は，データセットのサンプルを例に基底数Nbに

よる線形 SVMの近似計算結果をグラフ化したもので
ある．図 5より，線形 SVMの近似計算では基底数Nb

が少ない段階では，おおまかに識別器の出力値を算出
している．基底数Nbが多くなるにつれて，線形 SVM

第19回画像センシングシンポジウム，横浜，2013年6月

IS2-26-4



との誤差を埋めるように識別器の出力値が変化してい
る．また，図 5の 2つのサンプルは基底数が少ない段階
で，線形 SVMの関数マージンから離れた出力値となっ
ている．精度の良い物体検出を行うためには，この関
数マージン内で 2つのクラス y を最も多く分るような
識別器の閾値 thを設定する．そのため，線形 SVMの
近似計算時に，少ない基底数Nbで関数マージンから離
れた出力値を持つサンプルは，基底数Nbを増加しても
閾値 thによる識別結果が変わることはないといえる．

3.3 近似計算結果の早期判定によるラスタスキャンの
高速化

基底数Nbによる識別精度と速度はトレードオフの関
係にあり，膨大な検出ウィンドウを高速に処理するた
めには基底数Nbをできるだけ削減したい．そこで，提
案手法では関数マージンを利用して近似計算過程にお
ける計算結果から早期判定を導入することで，識別器
の性能を維持したままラスタスキャンの高速化を行う．
Algorithm 3に近似計算結果の早期判定によるラスタス
キャンの高速化アルゴリズムを示す．

Algorithm 3 ラスタスキャンの高速化
Require: 入力画像 I

1. 画像 I に対して検出ウィンドウをラスタスキャン
for k = 1 to K do //K : 検出ウィンドウの総数

2. 検出ウィンドウ I(k)からバイナリコードである
特徴ベクトル xk を抽出

3. 初期化 f(xk) ← 0

4. 近似計算による識別器の出力値を算出
for i = 1 to Nb do //Nb : 最大基底数

4.1 線形 SVMの近似計算 : βi(2 < b+
i , xk > −|xk|)

f(xk) += βi(2 POPCNT(b+
i & xk) − POPCNT(xk))

4.2 計算結果を判定
if f(xk) > thpos or f(xk) < thneg then

break //近似計算の打ち切り
end if

end for //Nb まで近似計算
5. 閾値 thにより対象のラベル y に判定

yk =

{
1 if f(xk) > th

−1 otherwise

end for //ラスタスキャン終了
return y1, y2, ..., yK

ここで，thpos 及び thneg はそれぞれ検出対象クラス
y = 1と非検対象クラス y = −1のサポートベクタ (識
別境界 ±1.0)を示しており，thpos < f(x) < thneg は
関数マージン内の出力値であることを表す．図 6に示す
ように，正と負の方向に大きな値を出力した場合に線
形 SVMの近似計算を打ち切り，識別結果を早期判定す
ることが可能となる．関数マージン内の識別が困難な
入力サンプルは，多くの基底数Nbを用いて線形 SVM

図 6 線形 SVMの近似計算の打ち切り

との誤差の少ない近似計算を行い判定をする．これに
より，線形 SVMの識別精度を維持しつつ，検出ウィン
ドウによっては早期判定することで高速なラスタスキャ
ンが可能となる．

3.4 バイナリコードにおける共起表現

本研究では，3.1節で述べたようにビット演算を利用
して近似計算を高速化するために，HOG特徴量をバイ
ナリコード化した B-HOG特徴量を利用する．B-HOG
特徴量はHOG特徴量と比較して，2値化の際の量子化
誤差の影響により物体検出の識別精度が低下する問題
がある．そこで，提案手法ではB-HOG特徴量間のビッ
ト演算により共起性を表現することで，計算コストを
それほど増加することなくバイナリコードの特徴ベク
トルによる識別精度の高精度化を行う．
提案手法によるバイナリコードの共起表現方法は，ブ

ロックに属する 2つのセルのB-HOG特徴量P c1とP c2

から式 (12)∼式 (14) に示すビット演算により勾配方向
ヒストグラムにおけるバイナリコード間の関係性を表
現する．ここで，論理演算子には論理積 (AND)，論理
和 (OR)，排他的論理和 (XOR)のいずれかを用いる．

P and
c1,c2

= P c1&P c2 (12)

P or
c1,c2

= P c1 | P c2 (13)

P xor
c1,c2

= P c1ˆ P c2 (14)

セルの組み合わせにより，R = 2のときには 6パター
ンの共起バイナリコード P operator = {P c1,c2 , P c1,c3 ,

P c1,c4 , P c2,c3 , P c2,c4 , P c3,c4}が生成される．このとき，
論理演算子がANDの場合，2つのセルに共通して勾配
が存在するときを“ 1”のビットで表現する．ORの場
合，2つのセルでどちらかに勾配があるときを“ 1”の
ビットで表現し，2つのセルに共通して勾配が存在しな
いときを“ 0”のビットで表現する．XORの場合，2つ
のセルに共通しない勾配を“ 1”のビットで表現し，2
つのセルに共通して勾配が存在する及び存在しないと
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図 7 B-HOG特徴量の共起表現

きを“ 0”のビットで表現する．このように，ビット演
算を利用して共起表現することでセル間の勾配の関係
性を捉えることが可能となり，バイナリコードによる
物体検出の高精度化が期待できる．バイナリコード間
の共起には，ビット演算を用いるため低コストで共起
表現をすることができる．
提案手法は図 7に示すように，ブロック領域内のセル

を組み合わせて共起表現したバイナリコードをB-HOG
特徴量のバイナリコードに追加する．共起表現を追加
した特徴量は，M = 8，R = 2，N = 8のとき 3,360
ビットのB-HOG特徴量に 5,040ビットのバイナリコー
ドを追加するため，8,400ビットのバイナリコードとな
る．提案手法では，この B-HOG特徴量を共起表現し
た 8,400ビットのバイナリーコードを入力特徴ベクト
ル xとして用いる．

4 評価実験

提案手法の有効性を評価するために評価実験により
識別精度及び識別過程の処理時間の比較を行う．

4.1 データセット

評価実験には，人検出のベンチマークとして広く利用
されている INRIA Person Dataset[2]を使用する．学
習サンプルには，ポジティブサンプルを 2,416枚，ネ
ガティブサンプルを 13,161枚を使用する．識別精度を
評価するためのテストサンプルには，ポジティブサン
プルを 1,126 枚，ネガティブサンプルは背景画像 453
枚から網羅的にラスタスキャンさせて切り出した画像
1,306,029枚を使用する．学習サンプル，テストサンプ
ルの画像サイズはそれぞれ 64× 128ピクセルの大きさ
に正規化して使用する．また，識別器の処理時間を評
価するための入力画像には，検出対象と非検出対象を
含む INRIA Person Datasetの評価用画像を 433枚使
用する．

図 8 DETカーブ

4.2 実験概要

提案手法の有効性を評価ために，以下の特徴量と識
別器の組み合わせについて識別精度を比較する．

• HOG特徴量+線形 SVM
• B-HOG特徴量+線形 SVM
• 提案手法 (“論理演算子”)

B-HOG特徴量の共起表現と線形 SVMの近似計算
による早期判定

提案手法は，B-HOG 特徴量を共起表現するための論
理演算子に，AND，OR，XORのそれぞれを評価して
比較する．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
に未検出率を表しており，原点に近いほど高精度である
ことを表す．処理時間の比較では，OS:Windows Server
2008 Enterprise x64，CPU:Intel Xeon CPU X7542 @
2.67GHz，RAM:256GBの PCを用いる．全ての実験
において線形 SVMは SVM Light[13]を用いて学習を
行う．各特徴量のパラメータはM = 8，R = 2，N = 8
とする．また，評価実験では予備実験の結果より，線
形 SVMの近似計算における基底数Nb = 16とする．

4.3 識別精度の評価

実験結果の DETカーブを図 8に示す．DETカーブ
より，線形 SVMを用いたB-HOG特徴量はHOG特徴
量と比較して識別精度が低下している．一方，提案手
法 (AND)，提案手法 (OR)は B-HOG特徴量と同様の
バイナリコードの特徴量であるが，HOGと同等の識別
率を得た．さらに，提案手法 (XOR)は誤検出率 0.1%
において HOG特徴量+線形 SVMと比較して約 6.1%
向上させることができた．

XORによるB-HOG特徴量の共起表現の有効性を確
認する．図 9に B-HOG特徴量で未検出のテストサン
プルに対して，共起表現により検出可能となった全て
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図 9 検出可能になったポジティブサンプル

表 1 各識別器の検出率 [%]と処理時間 [ms]
識別器 検出率 [%] 処理時間 [ms]

線形 SVM 94.16 0.034

近似計算法 (Nb=16) 94.08 0.013

近似計算法 (Nb=2) 91.07 0.002

提案手法 94.08 0.002

のポジティブサンプルを示す．XORで共起表現した場
合，ANDとORで検出可能となった 27枚と，ANDと
ORでは検出することが不可能な 19枚のサンプルを検
出できたことがわかる．これは，XORにより生成した
バイナリコードにおいて，“ 0”のビットでANDとOR
と同じ効果を持つ特徴を表現し，“ 1”のビットで物体
検出に効果的な特徴を表現をすることができたためと
考えられる．

4.4 処理速度の評価

表 1に，XORを用いて共起表現した特徴ベクトルを
用いたときの検出率と 1つの検出ウィンドウの識別に要
する処理時間を示す．近似計算法は基底数 Nb = 16の
とき，線形 SVMと同等の識別精度である．処理時間を
比較すると，近似計算法は線形 SVMよりも約 3倍高速
な演算が可能である．提案手法は早期判定を行うため近
似計算法よりもさらに速く，線形 SVMと 比較して約
17倍高速な識別器の演算を実現した．このとき，提案
手法は平均でポジティブサンプルは 7.78個，ネガティ
ブサンプルは 1.46個の基底数による近似計算結果から
早期判定している．基底数Nb = 2のときの近似計算法
は，提案手法と同じ処理時間となるが検出率は低下す
る．VGAサイズ (640× 480ピクセル)の入力画像に対
して検出ウィンドウのサイズ (lw, lh) = (64, 128)をマ
ルチスケール ls = 1.0，2.0でずらし幅 lm = 4としてラ
スタスキャンした場合，全ての検出ウィンドウの識別処
理に要する時間は，線形 SVMでは 674.2[ms](1.48[fps])
なのに対して，提案手法は 39.66[ms](25.21[fps])と高速
にラスタスキャンをすることが可能となる．

図 10 識別結果が早期判定されたサンプル

図 11 検出結果例と早期判定された領域の可視化

図 10に提案手法により識別結果が早期判定されたサ
ンプルの割合とそのサンプル例を示す．基底数が少な
い段階では，早期判定されたサンプルの平均勾配画像
(a)，(b)から確認できるように，人と背景に分離しや
すいサンプルであることがわかる．一方，困難なサン
プル (c)，(d)は最大基底数まで (Nb = 16)継続して近
似計算が行われる．また，ネガティブサンプルの 9割
以上は基底数が 1個で早期判定することで，高速なラ
スタスキャンが可能となる．一般的な物体検出シーン
(入力画像)では，多くの領域が背景 (非検出対象)であ
るため，図 11に示すように提案手法は多くの検出ウィ
ンドウにて少ない基底数Nbで線形 SVMを近似計算し
ていることがわかる．以上より，提案手法は検出ウィン
ドウに応じて適応的に識別結果を早期判定することで，
線形 SVMの性能を維持しつつ高速なラスタスキャンを
実現した．
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表 2 各特徴量のメモリ [Byte]と検出率 [%]，処理時間 [ms]
特徴量 次元数 メモリ [Byte] 検出率 [%] 処理時間 [ms]

HOG特徴量 3360 3360 88.69 1.554

B-HOG特徴量 3360 420 84.89 1.561

提案手法 (XOR) 8400 1050 94.08 1.576

3360 420 86.57 50.989
Random Projection 8400 1050 87.63 128.059

23520 2940 88.69 360.219

図 12 Random Projectionの識別精度

4.5 特徴量のメモリサイズと処理時間の評価

提案手法のバイナリコードによる特徴表現に必要な
メモリ量を調査する．ここでは，特徴ベクトルの距離
関係を保持したままバイナリコード化することのでき
る Random Projection[14]を用いて，提案手法の共起
表現した特徴量のメモリサイズを評価する．図 12に，
Random Projectionにより HOG特徴量を任意のビッ
ト数のバイナリコードで空間写像した際の識別精度を
示す．Random Projectionでは，実数ベクトルのHOG
特徴量と同等の識別精度を再現するには 23,520ビット
必要である．一方，表 2に示すように，提案手法 (XOR)
は検出率を約 6.1%向上させつつそのビット数は 8,400
ビットであり，効率の良いバイナリ表現ができている
といえる．さらに，提案手法 (XOR)の共起抽出に要す
る時間は 1.576[ms]，HOG特徴量は 1.554[ms]とわずか
な時間が増えるだけで特徴抽出を行うことができた．

5 おわりに

本稿では，物体検出における識別過程の高速化につい
て取り組み，本研究の貢献は以下の 2点である．1. 線
形 SVMに早期判定を導入することによるラスタスキャ
ンの高速化．2. B-HOG特徴量を共起表現したバイナ
リコードの特徴量による物体検出の高精度化．1.では，
線形 SVMを近似計算し，検出ウィンドウに応じて適応
的に識別結果を早期判定することで，識別過程におい
て識別精度を維持しつつ約 17倍高速なラスタスキャン
を実現した．2.では，B-HOG特徴量のバイナリコード

に対してビット演算を用いた共起表現により高速かつ
効率の良いバイナリコード化を行い，メモリサイズを
約 1/3にしつつ識別精度の高精度化を実現した．今後
は，GPUを用いた fast HOG[8]を提案手法に導入して
特徴抽出過程を高速化することで，物体検出手法全体
において高速なラスタスキャンを実現する予定である．
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