
社団法人 電子情報通信学会
THE INSTITUTE OF ELECTRONICS,
INFORMATION AND COMMUNICATION ENGINEERS

信学技報
TECHNICAL REPORT OF IEICE.

[サーベイ論文] Deep Learningを用いた歩行者検出の研究動向
福井 宏† 山下 隆義† 山内 悠嗣† 藤吉 弘亘†

†中部大学 〒 487–8501 愛知県春日井市松本町 1200

E-mail: †fhiro@vision.cs.chubu.ac.jp, ††{yamashita,hf}@cs.chubu.ac.jp, †††yuu@isc.cs.chubu.ac.jp

あらまし 2012年のDeep Learning到来以降，歩行者検出の分野においても勾配ベース手法からConvolutional Neural

Network (CNN)を利用した手法に大きく移り変わっている．CNNをベースにした手法は，学習過程において歩行者
検出に有効な特徴抽出が可能であり，歩行者検出のベンチマークで高い性能を実現している．そこで，本稿では CNN

をベースにした歩行者検出法についてサーベイし，1) 2段階の検出構造による歩行者検出と，2) Region proposalベー
スによる歩行者検出の観点において各手法について述べる．
キーワード Deep Learning，歩行者検出，サーベイ

1. は じ め に

歩行者検出は，カメラで得られたフレームから歩行者の位
置と大きさを推定する技術であり，歩行者の向きや姿勢，服
装などの見えの変化に頑健な特徴量を設計する必要がある．
山内らは，2012 年までの歩行者検出法を調査することで，歩
行者検出が困難になる要因を明確にし，その要因を解決する
アプローチをまとめている [1]．2012 年までの歩行者検出は，
Histogram of Oriented Gradient (HOG)特徴量 [2]が用いられ
ており，歩行者の勾配方向ヒストグラムを特徴量として扱うこ
とで，歩行者の向きや姿勢，服装などの見えの変化に頑健な検出
を実現した．Dalalらが HOG特徴量を提案後，HOG特徴量を
ベースにした手法が数多く提案されている [3] [4] [5]．2009年に
は，色情報や勾配情報等を用いたチャンネル特徴量と Boosted

treeを組み合わせた Integral Channeled Feature (ICF) [6]が
提案されている．複数の特徴抽出手法を組み合わせたチャン
ネル特徴量を用いることで検出性能が大幅に向上し，ICF を
ベースにした歩行者検出法が提案された [7] [8] [9]．2012 年に
開催された，ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal-

lenge (ILSVRC) [10]の一般物体認識コンテストにおいて Deep

Convolutional Neural Network (CNN)を用いた方法がトップ
になって以降 [11]，CNN を歩行者検出に応用した手法が数多
く提案されている [12]～[25]．
CNNによる歩行者検出は，1) 2段階の検出構造による方法
と 2) Region proposalベースによる方法の 2つに大別できる．
CNNによる 2段階の検出構造は，はじめに別の識別器で歩行
者候補領域を検出し，検出した歩行者候補領域を CNNに入力
することで識別する．このような 2 段階の検出構造を用いる
理由は 2つある．1つ目は，CNNによる計算コストを削減す
るためである．歩行者検出は一般的にラスタスキャンによりス
ケールの異なる複数の検出枠をずらしながら検出するため，1

枚のフレームを処理するのに数万単位の識別処理が必要になる．

CNNは非常に計算コストが高く，1枚のフレームに対して数万
単位の識別処理を CNNで行うのは非現実的である．2つ目は，
誤検出を削減するためである．背景サンプルは外観の変化が歩
行者より大きいため，CNNの学習時に様々な背景画像を学習
させる必要がある．しかし，様々な背景を網羅した学習サンプ
ルを用意し，CNNを学習することは非現実的である．そのた
め，2段階の検出処理により CNNの検出対象を限定し，高精
度化を実現している．2015年には，Fast R-CNN [26]，Faster

R-CNN [27]，Single Shot MultiBox Detector [28]等の Region

proposalによる歩行者検出法が提案されている．これらの手法
は，1つの CNNのみ用いて検出処理を行うため，2段階の検出
構造にする必要がなく，高速に歩行者を検出できる．
このように，Deep Learningの発展に伴い，CNNをベース

にした歩行者検出法が数多く提案されている．本稿では山内ら
のサーベイ以降に提案されている Deep Learning をベースと
した歩行者検出法についてサーベイし，Deep Learningが歩行
者検出にどのように応用されているかを理解する．本稿の構成
は，2章で歩行者検出に用いられる特徴量や識別器の移り変わ
りについて述べる．そして，歩行者検出の性能を評価する際に
用いられるデータセットについて，3章で述べる．2段階の検出
構造による歩行者検出に用いられる手法ついては 4章，Region

proposalベースの歩行者検出法については 5章で述べる．

2. 歩行者検出法の歴史

歩行者検出の初期の研究では，切り出した歩行者画像と背景画
像の認識問題として扱われ，Wavelet特徴量と SVMの組み合わ
せにより歩行者認識を行っていた [29]．そして，1枚のフレーム
から歩行者の位置と大きさを推定する検出問題へ遷移し，2004

年に提案された Violaらの顔検出の研究が歩行者検出に応用さ
れた [30]．しかし，濃淡のみ用いる Haar-like特徴量は，顔検出
の分野では高い性能を実現しているが，歩行者検出では十分な性
能を得られなかった．そのため，2005年に Dalalらは歩行者の

— 1 —



 0.1

 1

 0.001  0.1  10

M
is

s 
Ra

te

False Positive per Image

 0.05

 0.5

VJ(2009)

HOG(2010)

94.73%
68.74%

ChuFtrs(2009)

LatSvm-V2(2010)

CrossTalk(2010)

56.34%
63.26%
48.73%

 0.1

 1

M
is

s 
Ra

te

 0.05

 0.5

 0.001  0.1  10
False Positive per Image

ACF-Caltech(2013)

SDN(2014)

LDCF(2014)

44.22%
37.87%
24.80%

 0.1

 1

M
is

s 
Ra

te

 0.05

 0.5

 0.001  0.1  10
False Positive per Image

CompACT(2015)

SA Fast-RCNN(2015)

RPN+BF(2016)

11.75%
9.68%
9.58%

 0.1

 1

M
is

s 
Ra

te

 0.05

 0.5

 0.001  0.1  10
False Positive per Image

2004, 2005 2009, 2010 2013, 2014 2015, 2016

HOG Cross Talk LDCF RPN+BF

図 1 歩行者検出性能の遷移

勾配に着目する Histogram of Oriented Gradient (HOG)特徴
量を提案し，Support Vector Machine (SVM)と組み合わせる
ことで，歩行者検出の性能を大幅に向上させた [2]．Deformable

Part Model (DPM) [3]は，解像度の異なる HOG特徴量から，
歩行者の全身と身体のパーツを捉えて検出するため，姿勢の変
化に頑健な歩行者検出を実現した．
2009年には，HOG特徴量の勾配方向ヒストグラムだけでな
く，色情報等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 [6]．チャンネル特徴量は，勾配情報や色情報など
を複数の画像のチャンネルのように扱う特徴量である．また，
識別器に Boosted tree を用いることで，膨大な特徴量群から
歩行者検出に有効な特徴量を選択することができる．ICF に
チャンネル特徴量のAggregate (集約)処理を加えたAggregate

Channel Feature (ACF) [8]は，各チャンネル特徴量に対して
特徴ピラミッドを導入することで，歩行者のスケール変化に頑
健な歩行者検出を実現した．
2012 年に一般物体認識のコンペティションである

ILSVRC [10]で，KrizhevskyらのCNNをベースにした手法 [11]

がトップとなり，歩行者検出においても CNNをベースとした
手法が数多く提案されている [12]～[25]．CNN による歩行者
検出の先駆けとなる Joint Deep Learning [13]は，入力画像を
CNN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) [13] へ入力
することで歩行者を検出する．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) [14]を提案した．これらの手法は，2段階の検
出構造で実現されている．2段階の検出は，はじめに他の識別器
で歩行者候補領域を検出し，後段のCNNで検出した歩行者候補
領域に対して歩行者か否かを識別する．2段階の検出構造にお
ける初期の研究では，歩行者のパーツを学習させるCNNを構築
し，歩行者検出の精度を向上させた．その後，歩行者のパーツ情
報ではなく，歩行者と背景の様々な属性を学習することで，歩行
者検出性能を向上させた Task Assistance-CNN (TA-CNN)が

(d) Caltech Pedestrian Dataset

(c) ETH Dataset(a) Daimler Mono Pedestrian Benchmark Dataset

(e) KITTI Dataset

(b) INRIA Person Dataset

図 2 歩行者検出のデータセット例

提案された．2015年には，複数の識別器をカスケード状に配置
したDeep cascadeや，特徴抽出においてカスケード構造を導入
した Complexity-Aware Cascade Training (CompACT) [21]

が提案され，CNNによる歩行者検出の計算コスト削減に関す
る研究も取り組まれ始めた．CNNから特徴マップを特徴量と
して扱う研究や，CNNによる歩行者検出の計算コスト削減に
関する研究も取り組まれ始めた．
また，Fast R-CNN [26]や Faster R-CNN [27]，Single Shot

Detector (SSD) [28]をベースにした歩行者検出法も提案されて
いる [22] [21] [27] [25]．これら歩行者検出法は，スケールの小さ
い歩行者に対応するために，CNNの各層でスケールの異なる
歩行者を検出したり，アンカーの走査で使用する特徴マップの
解像度を変更するなどの工夫を施している．これまでに述べた，
2004年から 2016年における歩行者検出の性能の遷移を図 1に
示す．図 1の検出精度は，Caltech Pedestrian Benchmark [31]

で比較している．図 1より，HOG+SVMの検出精度が 68.74%

で Fused DNNの検出精度が 8.2%であり，59.16%検出精度が
向上していることがわかる．

3. 歩行者検出のデータセット

歩行者検出法を同じ基準で評価するために，表 1のような様々
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表 1 各データセットの詳細

# of

Ped.

学習の
フレーム数

評価の
フレーム数

撮影
環境

撮影
時間

オクルージョン
情報

追加
情報

Caltech [31]

学習：192,000

評価：155,000 33,171 4,024 走行シーン 3 時間 あり

ETH [32]

学習：–

評価：12,000 – 1,101 市街地 5 分 あり
ステレオ情報
トラッキング

Daimler [33]

学習：15,600

評価：56,500

Ped.：15,560

Bkg.：6,744 21,790 走行シーン
27 分

(評価のみ) あり
ステレオ情報

セグメンテーション

KITTI [34] 25,000 80,000 走行シーン 6 時間 あり

ステレオカメラ
LIDAR
地図情報
物体の向き
トラッキング

な歩行者検出のデータセットが公開されている．Dalal らは，
HOG特徴量と SVMの組み合わせを評価するために，INRIA

Person Dataset [2] を構築した．INRIA Person Dataset は，
約 2,200 枚程度の小規模なデータセットであり，デジタルカ
メラで撮影された画像から構築されている．しかし，ICF や
CNNなど学習サンプルを多く必要とする統計的学習法が用い
られるようになり，Caltech Pedestrian Dataset [31]や KITTI

Dataset [34]のような大規模なデータセットが用いられるよう
になった．本章では，歩行者検出の評価で用いられる各データ
セットと，その特性について述べる．
3. 1 Daimler Pedestrian Benchmark Data Sets [33]

Daimler Pedestrian Benchmark Data Setsは Daimler社が
作成した初期の歩行者検出データセットであり，車載カメラ
で撮影した動画をベースにデータセットを構築されている．
Daimler Pedestrian Benchmark Data Setsは，グレースケー
ル画像で構築されており，切り出して正規化された歩行者画像
と背景画像からデータセットが構築されている．撮影場所は，
市街地や人工物の少ない道路や公園，建物内の駐車場など様々
な箇所を撮影している．データセットは Caltech Pedestrian

Datasetと同程度の規模であり，学習サンプルと評価サンプルで
約 36,000枚の歩行者が存在している．2010年以降に Daimler

Pedestrian Data Sets は，ステレオカメラから取得した視差
マップや，シーンセグメンテーションのデータも公開している．
3. 2 INRIA Person Dataset [2]

INRIA Person Datasetは，デジタルカメラで市街地の歩行
者を撮影したシーンから構成されている歩行者検出のデータ
セットである．INRIA Person Datasetは他のデータセットと
比べて，人の領域が大きく解像度が高いため，他のデータセッ
トと比べて検出が容易である．INRIA Person Datasetの特徴
は，撮影されている人物の対象が歩行者のみでなく，図 2(b)の
ように運動をしている人物など姿勢の変化が他のデータセット
と比べて大きい．
3. 3 ETH Dataset [32]

ETH Dataset は，人混みが多い市街地を撮影した動画から
構成されている．また，RGB画像のみでなく，ステレオカメ
ラで撮影した距離画像も公開されており，歩行者の 3次元位置
とトラッキング情報も教師ラベルとして用意されている．ETH

Datasetの規模は約 1,000枚程度であるが，図 2(c)のような群
衆のシーンが多いため検出が困難である．また，ETH Dataset

には学習用画像が用意されておらず，歩行者の見えが似ている
INRIA Person Dataset [2]が学習サンプルとして一般的に用い
られる．
3. 4 Caltech Pedestrian Dataset [31]

Caltech Pedestrian Dataset 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，表 1のように比較的規模が大きいデー
タセットであり，一般道や高速，トンネルなどの様々な場所で
撮影された約 6時間程の走行映像から構築されている．データ
セット中には，歩行者が約 35万枚存在している．また，歩行者に
はオクルージョンが発生しているか否かのラベルも付与されて
いる．Caltech Pedestrian Datasetの評価では，このオクルー
ジョンの有無と歩行者のスケールで評価の難易度を変更するこ
とができる．このように，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
セットの 1つとして用いられている．また，Caltech Pedestrian

Datasetでは，Receiver Operating Characteristic (ROC)カー
ブにより歩行者検出性能を評価している．
3. 5 KITTI Vision Benchmark Suite [34]

KITTI Vision Benchmark Suite は，歩行者検出や車輌検
出，道路認識等の Intelligent Transport Systems (ITS) 関係
の研究向けに作成されたデータセットである．表 1 に示すよ
うに，KITTI Vision Benchmark Suiteの学習サンプル数の規
模は他のデータセットと比べて非常に大きい．KITTI Vision

Benchmark Suiteは数多くの都市を長時間撮影することで，多
様な走行環境に対応したデータセットの構築を目的としてい
る．また，RGB 画像だけでなく，ステレオ画像や LIDAR の
3 次元点群データ，GPS の地図情報などのデータも公開され
ている．これらのデータには，2次元上の歩行者位置だけでな
く，自動車の位置やこれらの 3次元上の位置情報，及び地図上
の位置のラベルも付与されている．このように，KITTI Vision

Benchmark Suite はデータ数が非常に多く，ステレオ画像や
LIDARの 3次元点群の情報など様々なデータが公開されてい
ることから，注目されている．
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図 3 2 段階の検出構造による歩行者検出

表 2 CNN ベースの歩行者検出法の分類
手法

CCF

3

CNNで検出する領域

：背景サンプル
：歩行者サンプル

図 4 2 段階の検出構造の効果

4. 2段階構造による歩行者検出

CNN を歩行者検出に応用する場合，ACF などの識別器と
CNNを 2段階に配置して歩行者を検出する．2段階の検出構造
による歩行者検出のアルゴリズムを図 3に示す．前段の識別器
では，入力フレームから歩行者の候補領域を検出する．ここで，
前段の識別処理で歩行者の未検出を防ぐために，検出時のしき
い値を下げる等の工夫が必要となる．そして，検出した歩行者
領域を後段の CNNへ入力し，最終的な検出結果を出力する．

2段階の検出構造は，図 4のようなサンプルの分布が存在す
る場合，前段の識別器でサンプルの分布から CNNで識別する
範囲を限定し，後段の CNNで詳細な識別を行っている．図 4

のように，2段階の構造における後段の CNNで識別する対象
を削減する効果があるため，誤検出を削減できる．
4. 1 前段に用いる歩行者検出法
2段階の検出構造において，前段で使用する識別器の選択は

非常に重要である．もし前段の識別器で歩行者を取りこぼした
場合，後段の CNNに入力されずに未検出となる．また，計算
コストを考慮する場合，高速に処理が可能な識別器を用いる必
要がある．2014年に提案された Joint Deep Learningと SDN

では，前段の識別器に CSS+HOG特徴量を用いている．また，
2015年以降は，ACF-Caltechを前段の検出法として用いられ
ている．本節では，前段の識別器として用いられている手法に
ついて詳細に述べる．
4. 1. 1 Color Self Similarity HOG [5]

CSS+HOG特徴量は，勾配情報であるHOG特徴量にカラー
情報である Color Self-Similarity (CSS)特徴量を組み合わせた
特徴量である．色情報は，歩行者の肌や服装，輝度の変化，人
工物の色など色の変化が発生しやすいことから，歩行者検出に
有効な特徴抽出が期待できないとされていた．しかし，CSS特
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図 5 ICF 特徴量の抽出 (文献 [6] 引用)

徴量は画像全体の色情報を用いるのではなく，画像内の 2つの
局所領域の類似度を特徴量として扱うことで，歩行者検出に有
効な特徴量となる．HOG特徴量をベースにした手法は，他に
も数多く提案されており，文献 [1]のサーベイ論文にてまとめ
られているため，参考にして頂きたい．
4. 1. 2 Aggregate Channeled Feature

ACFは，ICFをベースにした手法であり，ICFのチャンネ
ル特徴量を抽出した後に集約処理を施して特徴ピラミットを
導入した手法である．ACFで用いるチャンネル特徴量は ICF

と同様であり，図 5の (a) 入力画像の輝度画像，(b) 表色系を
変換した画像，(c) ガボールフィルタを畳み込んだ勾配画像，
(d) Difference of Gaussian (DoG)フィルタを畳み込んだ画像，
(e) 勾配強度画像，(f) エッジ画像，(g) 特定方向のガボールフィ
ルタ，(h) 2値画像の 16チャンネルを特徴量を用いる．チャン
ネル特徴量を抽出した後，集約処理を行う．ACFの集約処理で
は，各チャンネル特徴量の局所領域内を総和し，新たなチャン
ネル特徴量を生成する．抽出したチャンネル特徴量は，特徴ベ
クトルに変換され，Boosted treeに入力される．Boosted tree

に抽出したチャンネル特徴量を入力することで，膨大な特徴量
群から歩行者検出に有効な特徴量を選択できる．
チャンネル特徴量をベースとした手法は，チャンネル特徴
量の生成と Boosted tree による特徴量の選択が基本的な構造
となっている．特に，チャンネル特徴量の生成において，バリ
エーションが豊富なチャンネル特徴量を生成することで，高
精度化に繋ぐことができる．ACF の場合，集約処理により 1

枚あたりのチャンネル特徴量は縮小されているが，ピラミッ
ドを作成することでチャンネル特徴量のバリエーションを増
やしている．ACF をベースとした手法で，Locally Decorre-

lated Channel Features (LDCF) [8]と，SquaresChrFtrs [35]，
Checkerboard [36]がある．これらの手法は，ACFの集約処理
において局所領域内の総和を求めるのではなく，独自のフィル
タパターンを畳み込むことで，チャンネル特徴量のバリエー
ションを増幅することで，より高精度な歩行者検出を実現して
いる．
Locally Decorrelated Channel Features [8]

LDCFは，ACFの集約処理に学習サンプルの無相関フィルタ
を畳み込む処理を追加した手法である．集約処理で使用する無
相関フィルタは，Linear Discriminant Analysis (LDA) [37]に
より求めている．これにより，抽出したチャンネル特徴量の相
関を取り除くことができ，高精度化を実現することができる．
SquaresChrFtrs [35]

従来の ACFでは，一定サイズのみで集約処理を行っていた．
SquareChrFtrsは，図 6(a) のような複数のサイズで集約処理

(a) SquaresChunFtrs (b)  Checkerboard

図 6 Filtered Channel Featureのフィルタパターン (文献 [35]引用)

を行っている．これにより，集約処理で発生していたスケール
の小さな歩行者の特徴量が消失する問題が半減され，スケール
の小さな歩行者を高精度化に検出できる．
Checkerboard [36]

Checkerboard は，ACF の集約処理に図 6(b) のチェッカー
ボードパターンのフィルタを畳み込む手法である．チェッカー
ボードパターンのフィルタは全部で 132 パターン存在してお
り，各フィルタを畳み込むことでチャンネル特徴量のバリエー
ションを増やし，高精度化を実現している．
4. 2 後段に用いる CNNベースの歩行者検出法
後段に用いられているCNNベースの歩行者検出法は，表 2の

ようなグループ分けができる．本節では，2.章で述べた 1) パー
ツベースの歩行者検出法と 2) CNN特徴量を用いた歩行者検出
法，3) カスケード構造を導入した歩行者検出法，4) どのグルー
プにも属さないその他の歩行者検出法について詳細に述べる．
4. 2. 1 パーツベースの歩行者検出法
歩行者のパーツ情報を用いた歩行者検出の初期の手法とし

て，Joint Deep Learning [13] がある．Joint Deep Learning

は，CNNで歩行者に対する各パーツのスコアを出力し，RBM

に抽出した特徴量とスコアを入力して人か背景かを識別する．
入力画像を Joint Deep Learningへ入力した際に，頭部や腕等
の歩行者の各パーツに対するスコアを出力する．ここで，出力
層の前層には Deformation 層があり，前層の特徴マップから
不要な応答値を取り除いている．そして，Deformation層で取
得した特徴マップを用いて，歩行者の各パーツに対するスコア
を得る．RBM には，CNN の畳み込み層で得られる特徴マッ
プと各パーツに対するスコアを入力する．入力する CNNの特
徴マップは，特定の領域にマスクをかけた状態で入力する．1

段目の CNN で得られた歩行者の各パーツに対するスコアは，
RBM の各層の重みとして用いられる．Joint Deep Learning

は，歩行者のパーツ領域の特徴量で RBMを最適化しているた
め，姿勢の変化に頑健な歩行者検出を実現している．
Joint Deep Learningが提案された後に，歩行者の頭部や腕

等の局所的なパーツではなく，歩行者の上半身や腰，下半身の
パーツを用いた Switchable Deep Network (SDN) [14]が提案
されている．SDN は，歩行者の上半身や腰，下半身のパーツ
領域から識別に有効なパーツを選択しながら学習することで，
高性能な歩行者検出を実現している．歩行者のパーツの選択
は，Switchable層によって行われる．Switchable層は，畳み込
み処理とプーリング処理により特徴マップを Spatial Pooling
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によりパーツ毎に分割し，Switchable Restricted Boltzmann

Machine (SRBN)により歩行者のパーツを選択している．
また，Joint Deep Learningや SDNのように歩行者の各パー
ツの特徴量を用いて検出するのではなく，学習時に歩行者の特
定のパーツに対してペナルティを与える DeepParts [20]も提案
されている．DeepPartsは，前段の検出位置とラベル位置の重
なり位置から複数の CNNを構築し，前段の検出位置とラベル
位置が重なっていないパーツに対してペナルティを与えること
で，高精度な歩行者検出を実現している．DeepPartsの学習で
は，前段の検出位置とラベル位置のそれぞれで学習した CNN

と，これらを統合した CNNの 3つを使用する．このとき，統
合した CNNの規模は統合前の CNNより大きく，前段の検出
位置とラベル位置でズレが発生しているパーツに対してペナル
ティが与えられ，最終的な出力が得られる．
4. 2. 2 CNN特徴量を用いた歩行者検出法
CNNの特徴量と統計的学習法を組み合わせた代表的な手法
として，Convolutional Channel Feature (CCF) [18] がある．
CCF は，ACF と CNN を組み合わせた歩行者検出法である．
従来の ACF では，LUV 画像や勾配画像等の 10 チャンネル
のチャンネル特徴量を Boosted treeに入力していた．CCFで
は，CNNから得られる特徴マップをチャンネル特徴量として
入力する．CCF で使用するネットワークモデルは，AlexNet

や VGGNet，GoogLeNet [38] で検証されているが，16 層の
VGGNetが最も良いとされている．CCFは，16層のVGGNet

から得られる多量の特徴マップから，歩行者検出に有効な特徴
量を Boosted tree で選択することができるため，高精度な歩
行者検出を実現している．
4. 2. 3 カスケード構造の歩行者検出法
カスケード構造を取り入れている歩行者検出法は，主に高
速化を目的に導入されている．カスケード構造を導入した代
表的な歩行者検出法として，Deep cascade [19]がある．Deep

Cascadeは，2段の検出構造で最も高速な歩行者検出法である．
ここで，Deep Cascade の前段には VeryFast が採用されてい
る．Deep Cascadeでは，大小の規模が異なるネットワークモ
デルを 2つ用い，カスケード状に配置している．ここで，小規
模なネットワーク (Tiny CNN) は VeryFastの後段に使用し，
大規模なネットワークは小規模なネットワークの後段に配置
する．最も後段にある大規模なネットワークは，VeryFast と
Tiny CNNが歩行者と判定した場合のみ使用されるため，高速
に歩行者を検出できる．
その後，Deep cascade のように複数の識別器をカスケード
状に配置するのではなく，識別に使用する特徴量の選択をカス
ケード状に行う Complexity-Aware Cascade Training (Com-

pACT) [21] が提案されている．CompACT は，CNN から得
られる特徴量や Self-similarity (SS) [39]，Checkerboard，LDA

を特徴量とし，AdaBoost で弱識別器として特徴量を選択す
る歩行者検出法である．SS や CB，LDA，CNN の特徴量を
AdaBoostで学習した場合，精度を基準に特徴量を選択するた
め，CNNの特徴量が数多く選択される．そのため，SSや ACF

などの比較的高速に特徴量を取得できる特徴量が選択されず，

計算量が膨大になり，識別速度が大幅に上昇する．CompACT

は，学習時に特徴量の計算コストも考慮させることで，SS や
ACFなどの比較的高速に特徴量をカスケード型 AdaBoostで
選択されるようにする．これにより，性能を維持しつつ計算量
を削減できるため，高性能かつ高速な歩行者検出を実現して
いる．
4. 2. 4 その他の歩行者検出法
Ensemble Inference Networks [15] (EIN)は，評価時に学習

した 1 つのネットワークから構成が異なる全結合層を複数生
成し，それらの出力を統合して最終的な出力を求めることで高
精度な歩行者検出を実現している．はじめに畳み込み層および
プーリング層の処理を行い，特徴マップを得る．生成した特徴
マップは，全結合層に入力するために特徴ベクトルへ変換され
る．次に，学習したネットワークの全結合層をもとにランダム
に選択したユニットの応答値を 0にする全結合層を N 個用意
する．そして，特徴ベクトルを生成した全結合層に入力して各
クラスのスコアを求める．これにより，構造の異なる全結合層
を通して得られた各クラスのスコアを，生成した全結合層数だ
け求めることができる．各クラスに対する最終的な出力は，中
央値や平均値，最大値から求める．ここでは，どの値の算出方
法が適しているかは，問題設定ごとに決めることができるよう
に一般化している．
Task Assistance-CNN [20] (TA-CNN)は，Multi-task Learn-

ingにより歩行者と背景の属性を学習させることで高性能な歩
行者検出を実現している歩行者検出法である．使用した歩行者
の属性は，向きや自転車に乗っているか，性別などの 9種類で
ある．また，背景の属性は 4 つのセグメンテーションのデー
タセットから付与されており，空や木，建物など 8種類ある．
背景の属性は Semantic Tasks という方法により付与される．
Semantic Tasks は，セグメンテーションのデータセットから
Hard Negativeを検出し，セグメンテーションのラベルとHard

Negativeの検出位置を照らし合わせることで属性を付与してい
る．学習時は，Task‐ Constrained Deep Convolutional Net-

work (TCDCN)による学習誤差の重み付けと，Task-wise early
stopping による過学習の抑制を行っている [40]．TCDCN と
Task-wise early stoppingは，メインタスクの学習を補助する
ようにサブタスクを学習できるため，精度向上を可能にして
いる．

5. Region proposalベースの歩行者検出法

2 段階の検出構造では，1 枚のフレームに対してラスタス
キャンにより網羅的に歩行者を探索している．それに対して，
Region proposalベースの手法は 1枚のフレームから歩行者の
位置をピンポイントで探索している．また，Region proposal

ベースの歩行者検出法は R-CNNベースと Single shotベース
の手法に分割できる．
Region proposalベースの歩行者検出法は，表 2のようなグ

ループ分けができる．Region proposalベースの歩行者検出法
はスケールの小さな歩行者を検出できるようなアプローチが用
いられている．以下のに，Region proposalベースの歩行者検
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出法について述べる．
5. 1 R-CNNベースの手法
Region proposal をベースとした手法は，R-CNN をベース
にしている．R-CNNは，Selective searchで検出した物体候補
領域を AlexNet (及び VGGNet)に入力して物体検出する手法
である．Selective search は，セグメンテーションを利用した
物体検出法であり，セグメンテーション情報を繰り返しグルー
ピングしていくことで物体候補を大まかにセグメンテーション
し，物体候補領域を検出する手法である．本節では，Region

proposalベースの代表的な手法である Fast R-CNNと Faster

R-CNN について説明し，これらを用いた歩行者検出法を述
べる．
5. 1. 1 Fast R-CNN [26]と Faster R-CNN [27]

R-CNNは，Selective searchで検出した物体候補領域に対し
て 225×225にリサイズし，後段の CNNに入力している．その
ため，Selective searchで検出した物体候補領域の数だけ CNN

で認識する必要があるため，非常に計算コストが高い．Fast

R-CNN は，R-CNN で最も計算コストが高い畳み込み処理の
回数を大幅に削減することで，計算コストを削減している．
Fast R-CNN の構造を，図 7(a) に示す．はじめに，入力画
像に対して Selective searchを施し，物体候補領域を検出する．
このとき，画像全体に対して重みフィルタを畳み込み，特徴マッ
プを得る．Selective searchで検出した物体候補領域の位置を，
畳み込み処理で得られた特徴マップ上に反映し，その領域の特
徴マップを切り出す．切り出された特徴マップは，Region Of

Interest (ROI) poolingを通して後段の全結合層のネットワー
ク (以下 サブネット)に入力される．ROI poolingは，設定し
たグリッドサイズに区切った領域に対してプーリングすること
で，どのような入力サイズの特徴マップに対しても任意のサイ
ズの特徴マップを得ることができる．このように，各物体候補
領域に対して CNNを通す必要がないため，R-CNNより約 100

倍高速に物体検出することができる．
しかし，Fast R-CNNは前段の物体候補領域の検出処理と検
出した物体領域を認識する処理で分割されている点である．そ
のため，総合的な計算コストは前段の検出器に左右されてしま
い，もし前段の検出器の計算コストが高い場合に総合的な識別
時間が長くなってしまう．Fast R-CNN の前段処理で用いら
れる Selective searchは，物体候補領域を求める際に繰り返し
superpixelで推定した領域の統合を行うため，非常に計算コス
トが高い．Faster R-CNN は，図 7(b) のように Fast R-CNN

のネットワークモデルをベースとし，物体候補領域を RPNに
より行うモデルになっている．RPNを導入することで，物体候
補領域の検出とその領域の認識を同時に行うことができ，Fast

R-CNNより高速に物体検出することができる．
はじめに，Fast R-CNNと同様に入力画像に対して畳み込み
処理を行い，特徴マップを得る．RPNでは，得られた特徴マッ
プに対して検出ウィンドウをラスタスキャンして物体検出をす
る．ラスタスキャンする際に，RPNではアンカーという検出
方法を導入している．アンカーは，図 8のように注目領域を中
心に k 個の決められた形の検出ウィンドウを当てはめていき，

ラスタスキャンする方法である．アンカーにより指定した領域
を RPNに入力し，物体らしさのスコアと入力画像上の検出座
標を出力する．また，アンカーで指定した領域は Fast R-CNN

のサブネットにも入力され，RPNで物体と判定された際に物
体認識を行う．
5. 1. 2 Faster R-CNNを用いた歩行者検出法
Fast R-CNNは，歩行者検出にも応用されている [22]．Scale

Aware Fast R-CNNでは，畳み込み層の後に設置するサブネッ
トを，大きい歩行者の検出に特化したサブネットと小さい歩行
者の検出に特化したサブネットを用意する．そして，この大小
2つのサブネットの出力値を最終的に統合することで，歩行者
のスケールに頑健な検出を実現している．出力値の統合は，各
サブネットの出力値に重みを付与することで統合している．重
み値は，前段の ACFで検出した歩行者の高さから，シグモイ
ド関数に従って重みを求めている．
5. 1. 3 Region Proposal Networkの応用 [21] [27]

Faster R-CNNの RPNは，歩行者検出にも応用されている．
Caiらは，RPNのアンカーによる走査を 1つの畳み込み層の
みでなく複数の階層に適応することで，歩行者のスケールに頑
健な歩行者検出を実現している [21]．CNN の入力層に近い畳
み込み層はスケールの小さい歩行者の特徴を獲得し，出力層に
近い畳み込み層はスケールの大きい歩行者の特徴を獲得しやす
い．MS-CNNは，この CNNの特性を利用することで，1つの
RPNで複数スケールに対応したネットワークを構築している．
また，Zhangらは RPNと Boosted Forestを組み合わせるこ

とで，高精度な歩行者検出を実現している [27]．2つ目は，歩行
者に酷似した背景領域が多く存在していることである．Zhang

らは，これらの問題を解決するために，特徴マップ生成の改良
と Boosted Forest (BF)の導入を行っている．特徴マップ生成
の改良では，小さいスケールの歩行者の特徴量を抽出しやすく
するために，複数の層の特徴マップに ROI poolingを施してい
る．従来の Faster R-CNNでは，5段階目の 3層目の特徴マッ
プに対してアンカーで走査をしている．しかし，プーリングの
繰り返しにより，スケールの小さな歩行者の特徴が消滅してし
まう．Zhangらの RPNは，4段階目の 3層目と 3段階目の 3

層目の特徴マップに対してアンカーで走査をしている．このと
き，ROI poolingを通した後の特徴マップのサイズを同一にす
るために，畳み込み時のスキップ幅を変更している．これによ
り，スケールの小さな歩行者に対して頑健な検出を実現してい
る．Hard Negativeに対しては，カスケード型の BFを用いる
ことで対処している．BFを併用することで，歩行者を識別す
るために有効な特徴量を選択できるため，高精度化を実現して
いる．BFには，検出ウィンドウの位置とその位置に対するス
コア，特徴マップが入力される．
5. 2 Single shotを用いた歩行者検出法
R-CNNベースの代表的な手法である Faster R-CNNは，1つ

の CNNで物体候補領域の検出と認識を行うことができるため，
高速に物体検出できる．しかし，1つのネットワークで物体候
補領域の検出と物体認識を行っているが，これらの処理自体は
サブネットが別になっているため，処理時間が余分に必要とな
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る．Single shotベースの手法は，1つのネットワークで 1回の
処理で物体候補領域の検出と物体認識を行うため，R-CNNベー
スの手法より高速に物体検出できる．本節では，Single shot

ベースの代表的な手法である You Only Look Once (YOLO)

と Single Shot Multi-box Detector (SSD)について説明する．
5. 2. 1 You Only Look Once [41]

YOLOによる物体検出は，グリッドベースにより検出処理が
行なわれる．まず，入力画像を指定したグリッドに分割する．
ここでは，448 × 448の画像に対して 7 × 7に分割したグリッ
ドを使用している．YOLO は，入力画像に対して各グリッド
の物体のカテゴリと 2つの BBの位置とスコアが出力される．
そのため，出力層のユニットはカテゴリ数 (20クラス)と 2つ
の BBの位置とスコア ((x, y, w, h, スコア) × 2)を加算し，グ
リッド数 (7 × 7) を乗算した数となる．YOLO による物体検
出は，各グリッド領域に対してカテゴリ分類と物体候補領域の
検出をする構造になっている．
5. 2. 2 Single Shot MultiBox Detector [28]

YOLOは，大まかに定義したグリッドに沿って物体検出をし

ているため，物体のスケールの変化に弱い．Single Shot Multi-

Box Detector (SSD)は，図 9(b)のように各畳み込み層から物
体候補領域と物体認識のスコアを出力させることで，物体のス
ケール変化を頑健にしている．SSDでは，入力層に近い層でス
ケールの小さな物体候補を検出し，出力層に近い層ではスケー
ルの大きい物体候補を検出している．入力層に近い特徴マップ
ほど，プーリングによる特徴マップの縮小の影響を受けていな
いため，SSDではこのような構造を採用している．SSDは，特
徴マップの局所領域内毎に物体候補領域の矩形と認識結果を出
力していく．そのため，Faster R-CNNのようにアンカー毎で
矩形を出力する必要がなく，別のサブネットワークを介して物
体認識をしなくても良いため，高速に物体検出をすることがで
きる．また，SSDは End-to-Endで学習できるネットワーク構
造になっているため，高精度に物体検出できる．
SSD は歩行者検出にも応用されている [25]．SSD を歩行者

検出に応用した Fused DNNは，SSDの歩行者検出結果とセマ
ンティックセグメンテーションの結果を Soft-rejection based

network Fusion (SNF)により統合することで，高精度な歩行
者検出を実現している．Fused DNNでは，はじめに SSDによ
る歩行者候補領域の検出とセマンティックセグメンテーション
を行う．ここで，セマンティックセグメンテーションには Fully

Convolutional Network (FCN)をベースにした CNNを使用し
ている．検出した歩行者候補領域とその領域のセマンティック
セグメンテーションの結果は，SNFに入力されて最終的な歩行
者検出結果を出力する．SNFは，検出した歩行者候補領域に対
して 0 と 1 のラベルで学習するのではなく，SSD の検出スコ
アとセマンティックセグメンテーションの面積からラベルをス
ケーリングしている．使用するラベルが 0か 1の場合，学習時
に誤識別した際に大きな誤差を出力するため補正が難しくなる
が，SFNによりラベルのスケールを変更することで補正が容易
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になり，学習効率が良くなる．これにより，Fused DNNは高
精度な歩行者検出精度を実現している．

6. お わ り に

本稿では，Deep Learning をベースとした歩行者検出法と
評価に用いられるデータセットについて述べた．まず，歩行
者検出に用いられる特徴量の移り変わりをサーベイし，Deep

Learning を歩行者検出に応用した際のアプローチを 3 つのグ
ループに分割した．1つ目は，2段階の検出構造による方法で
ある．前段の識別器により物体候補領域を検出し，後段の識別
器により最終的な検出結果を出力する構造であり，計算コスト
と誤検出を削減する効果がある．2 つ目は，Region Proposal

ベースの方法である．2段階の検出構造を用いる必要がないた
め高速に歩行者を検出でき，局所領域内のみの学習ではなく，1
枚のシーン全体から歩行者の位置をできるため，高精度に検出
できる．3つ目は，Single shotベースの方法である．CNNの
畳み込み層の局所領域内から直接検出結果を出力していくこと
で，Region Proposalベースの方法より高速な検出を実現して
いる．
また，Deep Learningの進展により，大規模なデータセット
が用いられるようになっている．2012 年までは 2,200 枚規模
の INRIA Person Dataset が用いられ，2016 年には学習サン
プルの多い Caltech Pedestrian Datasetや KITTI Datasetが
用いられている．
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