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あらまし 大規模画像認識のコンペティション ILSVRCにおける 1,000クラス画像分類問題では，2012年より深層学
習によるアプローチが上位を占め，2015年に発表された 152層からなる ResNetは人間の能力を超えた認識性能を獲
得した．歩行者検出においても同様に深層学習のアプローチが数多く提案されている．歩行者検出問題は，歩行者ク
ラスと背景に分離する２クラス分類問題であるが，その認識性能は人間の性能に達していない．本稿では，これまで
の歩行者検出技術を振り返りつつ，歩行者検出タスクにおける問題を共有し，歩行者検出におけるグランドチャレン
ジについて議論したい．
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1. は じ め に

大規模画像認識のコンペティション ILSVRCにおける 1,000

クラス画像分類問題では，2012年より深層学習によるアプロー
チ [1]～[3] が上位を占め，2015 年に発表された ResNet [3] は
152層の構造を持ち，そのエラー率は 3.56%である．同様のタ
スクを人間が行った場合，そのエラー率は 5.1%であり，深層学
習のアプローチは人間の能力と同等以上の認識性能を獲得した．
また，顔照合問題においても深層学習ベースのDeepFace [4]は，
440万枚を用いた学習により人間と同等の照合精度を達成した
ことが報告されている．このように，多くの画像認識タスクに
おいて，深層学習のアプローチが人間と同等以上の認識性能を
獲得するようになった．さらには，一般物体認識の最終タスク
ともいえる画素単位にカテゴリ識別を行うセマンティックセグ
メンテーションも深層学習により解かれようとしている [5]．
本稿で扱う歩行者検出は物体検出の一タスクであり，対象カ

テゴリの物体の位置と大きさを検出する問題である．歩行者検
出においても同様に深層学習のアプローチが数多く提案されて
いる．本稿では，これまでの歩行者検出技術を振り返りつつ，
歩行者検出タスクにおける問題を共有し，歩行者検出における
グランドチャレンジについて述べる．

2. 深層学習による歩行者検出

2005 年に Dalal らは歩行者の勾配に着目する特徴量 His-

togram of Oriented Gradient (HOG) [6] を提案し，Support

Vector Machine (SVM) と組み合わせることで歩行者検出を実
現した．2009年には，HOG特徴量だけでなく，色情報やエッ
ジ情報を特徴量に加えるチャンネル特徴量を用いた ICFが提案
された [7]．2013年以降に，深層学習を用いた手法が数多く提案
され始めた．深層学習による歩行者検出の先駆けとなる Joint

Deep Learning [8] は，入力画像をネットワークに入力するこ

とで特徴マップを獲得し，パーツ領域ごとに後段の Restricted

Boltzmann Machine (RBM) へ入力することで歩行者を検出し
ている．その後，Luoらは歩行者検出に有効なパーツ領域を学習
により選択する Switchable Deep Network (SDN) [9]を提案し
た．2015年には，深層学習と複数の歩行者検出法を組み合わせ
た Complexity Aware Cascade Training (CompACT) [10] が
提案された．2016年には，Region Proposalを用いた歩行者検
出法 [10]～[12]や，Single Shot MultiBox Detector (SSD) [13]

をベースにした歩行者検出法 [14]が提案された．図 1に歩行者
検出性能の遷移を示す．深層学習による歩行者検出の詳細につ
いては文献 [15]を参照されたい．

3. Caltech Pedestrian Benchmarkにおける
評価と課題

Caltech Pedestrian Benchmark [16]は，車載カメラで撮影し
た走行データから構成されているデータセットである．Caltech

Pedestrian Datasetは，一般道や高速，トンネルなどの場所で
撮影された約 6 時間の走行映像から構築されている．データ
セットには，歩行者が約 35万枚存在している．データ数やデー
タに対するラベル情報，評価ツールが充実しているため，主要
な歩行者検出のデータセットとして用いられている．
図 2 に主な手法の DET (Detection Error Tradeoff) カー
ブを示す．各手法の miss rateは，FPPI (False Positives Per

Image) ＝ 0.1で比較する．グラフ中の Human baselineは，文
献 [17] により示された人間による未検出率であり，1%以下で
あることがわかる．一方，深層学習ベースの歩行者検出法の未
検出率は約 10%であり，人間と比べて約 9%低い．物体検出タ
スクは歩行者とそれ以外の背景である２クラス分類問題として
解かれているが，背景クラスには 1,000クラス以上のカテゴリ
が含まれる可能性があり，難しい問題であることを示している．
対象カテゴリのみを検出する問題は，検出対象と背景を分離す

— 1 —



図 1 歩行者検出性能の遷移．

図 2 Caltechテストデータでの歩行者検出性能 (文献 [17]より引用)．

る問題である．ILSVRCの多クラス分類において，人間よりも
深層学習の認識性能が高いのは，人が多クラス分類に向いてい
ないからとも言える．検出対象が１カテゴリであれば，人間に
よる検出は画像中の歩行者をほぼ検出できる．今後，この差が
どのような要因で発生しているのかを解明していくことは大き
な課題であろう．Caltech Pedestrian datasetの学習サンプル
数は，約 8万枚である．この学習サンプル数がさらに 10倍とな
れば解決できるのか，もしくは現在の深層学習のフレームワー
クで人間の認識性能に迫ることは可能なのであろうか．

4. ま と め

本稿では，これまでの歩行者検出技術を振り返りつつ，歩行
者検出タスクにおける問題を明確にした．グランドチャレンジ
としては地味な課題であるかもしれないが，歩行者検出におけ
る人間の認識性能との差の解明と，この差を縮めていくことに
取り組むことが必要であろう．
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