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要約 ：　 近 年注 目され て い る技術分野 と して ITS （lntelligent　Transport　System）が あ る．特に

画像 か ら 自動 で 人物や 人を検出す る 技術は 多 くの研 究者 に よ っ て 研 究，開発 され て い る．

Dalal らに よ っ て提案 され た HOG 特徴量は多 くの 研 究者が 改良手法を提案 して お り，人 検出

手法におい て 注 目されて い る特徴 量で ある．し か し，い ずれの 提案法 も検出率 と処理速度は

十分とは い えない ，本論文 で は，人 （直立 ，歩行，走行 中の 人物）を対象に，HOG 特徴量 にお け

る ビ ン数 を領 域 ご とに可 変に し た， M −HOG （Multiple−HOG ）特徴量 と， 色相 の 特徴を共起情

報 と して 用 い る
，

RealAdaBoostア ル ゴ リズ ム に基 づ く人検 出法 を提案 し
， 高い 検出率 を保 っ

た まま処 理速度の 高速化を実現する，ま た ， 共起情報を表現す るため に，2 次元確 率密度 関数

を導入す る．提案法を従来法 と比 較する実験 を行 っ て 処理性能の 向上 を確認 した．
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1． は じめに

　近年もっ とも注 目されてい る技術分野の
一

つ として

ITS（lntelligent　Transport　System）がある．これは，車両に

セ ン サを搭載し，道路交通環境を安全かっ 円滑 に す る

ための シ ス テ ム の総称で ある．ITS に含まれる機能と

して は，情報提イ蝉 警告
，
車両制御 ， 情報通信が挙げ ら

れ る，それぞれ，人命を守るため の人や ドライバ ーへ

の 注意喚起，衝突防止 の た め の 自動ブ レーキ ン グ，事

故情報の路車間1車両間1人車間で の 共有などを 目的と

して い る．

　ITS に導入 される画像処理技術 として は，車両検出

［1］， 道路 レ
ー

ン 検出［2］［3J， 道賂標識認識［4］［5］など数

多くの 技術が 開発されて い るが
， 特に 自動で人物や人

を検出す る技術［6］［7］［8］は， 人や運転者 の 安全を守る

ため の 技術として 重要視されて い る．

　人物や人を守る シ ス テ ム を普及 させ る上で重要な要

件として以下の 項 目が挙げられる．

　 ・検出率が高い事

　 ・高速に処理で きる事

　 ・安価にシ ス テ ム が構築で きる事

　これ らを満た し得る人検出手法と して ，Dalalら［8］

に よ っ て 提案 され た HOG （HistOgrams　of （］hiented

Gradients）特徴量 を用い る手法 が挙げられ る．　HOG 特

徴量は，検出1生能に関して は，　 服装や姿勢， 照明の

変化などの影響に比較的 ロ バ ス トな特徴量で あると報

告されて い る．特徴量算出に かかる処理時間の高速化

に関 して は ，
HOG 特徴量を積分ヒス トグ ラ ム ［9］を用

い て算出するこ とにより実現で きる．シ ス テ ム構築 コ

ス トに関して は，カ メ ラ 1台と計算機で シ ス テ ム を構

築で きる（赤外線セ ンサや レーザ レ ン ジ フ ァ イ ン ダな

どの 機器を必要としない）ため，安価に抑え られると考

えられる，

　しか しなが らDalalらの手法［8］は，セ ルサイズ，ブ

ロ ッ クサイズ、ビ ン 数が固定されて い る こ とや，共起

性を表現 してい ない ことにより検出率の向上を妨げて

い るとい う問題 が ある．そ こ で
， 人検出手法に お い て，

HOG 特徴 量は様 々 に 改良 され て きた［10］［11］［12］

［13］［14］［15］［16］［17］．手法［10］［】1］で は HOG 特徴量を拡

張す る こ とにより， 手法［12］［13］［14］で は HOG 特徴量

を共起表現す る こ とにより， また手法［15］［16］［17］で は

HOG 特徴量と他の 特徴量（例えば色1青報）と組合せる こ

とによ り， 線形 SVM を用 い た Dala1らの 手法に対する

検出率 の 向上，処理 時間の 高速化を目指 し て い る．

Zhuand ら［10］は様 々 なブ ロ ッ クサイ ズ を定義 した

HOG 指 致量を線形判別分析 （SVM ，
　 LDA ）を用 い て

次元圧縮を試みた．Maji ら［11］はセ ノレV イズを多段に

変化 させ て 得た HOG 特徴量を MUIti−Level　 Oriented

Edge　Energy　Fea血 es と して 用 い る手法を提案 して い る．

Ll［内ら［12］は RealAdaBoostを用い て HOG 特徴量 の 弱

諳捌1器の 出力を加算，乗算する こ とに よ り共起表現す

る手法を提案 して お り，類似手法 として 三井ら［B ］は

RealAdaBoost を用い て HOG 特徴量の 共起表現を与 え

て い る．こ の 手法は ，HOG 特徴量 と Boostingを用い

て共起表現した新たな特徴量を Joint　HOG 特徴量と定

義し，Joint−HOG 特徴量を RealAdaBoost によっ て学習

する とい うT・法である．手法［131の ように共起した特

徴量 を用 い る手 法 と して は ， 渡辺 ら［14］に よ っ て
，

C ｝ occurrence 　HOG （Co−HOG ）糊 敷量を用い た手法が提

案され て い る．こ の 手法は HOG を算出する際に 2 方

向 の 輝度勾配を組み合わせて用い る．また ，
HOG 特徴

量 と他の 特徴量を組み合わせて用 い る手法としては ，

Wang ら［15］に よっ て LBP（Local　Binary　Pattern）と組み合

わせ る手法 Gal1ら［16］によっ て Lab色相系，1次微分

及 び 2 次微分と組み合わせ る 手法，　Dolldrら［17］に よっ

て，複数の表色系，輝度勾配 の 強度，輝度勾配 の 方向

ごとの輝度勾配の ll鍍 をチ ャ ン ネル とし，矩形内の 特

徴量を足 しこ み，その 値を複数足 し引き して得られる

特微量（lntegral　Channel　Feames ）を用 い る手法が 提案さ

れ て い る．

　 しか し，いずれの提案法も検出率がそれほど向上 し

ない原因と して
，
HOG 特徴量の 方向数（ビ ン数）が固定

されて おり、 画像上 の人物の各細 立に対 して 最適 な

HOG の 方向数が得られ て い ない こ と，また ， 種類の 違

う特徴量を組み合 わせ る手法 で は異 なる特徴量問（例

えば HOG 特徴量 と創 青報）の 共起 性が考慮され て い な

い こ とが挙げられ る．また，手法［10］［12］［13］［14］では

検出率の 向上 の ために改良した特徴量算出に時問 が か

かるとい う問題がある．

　本論文で は，HOG 特徴量における ビ ン 数 を領域ごと

に 可変に した，M −HOG （MUItipleHOG）特徴量と，色の

特徴量（Hue）の 共起 1青報を用 い た ，
　RealAdaBoostア ル ゴ

リズ ム に 基 づ く人検出法を提案する．また共起情報の

表現の ために，特徴量算出に共起性 を用 い るの ではな

く，学習に用 い る弱識別器に 2 次元確率密度関数を導

入する こ とによ り，種類の 異なる特徴量問の共起性を

表現する方法を提案する．
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　提案法と従来法との 比較実験を行い，提案法が高い

検出率を保 っ たまま従来法の数十倍の速度改善を実現

する性能を持つ ことを示す．

2．2 色相の特徴量

全画素に対してそれぞれ色相値（Hue）を求める．座標

（u ，v）の 色相 を h． で表す．

2． 人検出器の 学習
2．3 特徴ベ ク トル の表現

　提案する人検出器 の 学習手法につ い て述べ る．人検

出には機械学習による 2 クラス 分類器を生成する手法

を用 い る．まず ， 入力画像は画像サイズを正 規化 した

人画像（positive　class）と人以外 の 物体画像（negative　class）

と し
，
M −HOG 特徴量及び HSV 表色系の 色卞日Hue を特

徴量として用い る．また学習器には ， 弱識別器に 2 次

元確率密度関数を用い た RealAdaBoost検出器を用 い

る ．

2，1M −HOG 特徴量

　従来の HOG 特徴量は 1枚 の 画像か ら得 られる ヒ ス

トグラム の ビ ン数がすべ て 固定で あるため，最適な ビ

ン数で はない場合に検出1生能が低下する恐れがある．

人検出の場合，比較的コ ン トラス トの高い頭部は ビン

数の少ない ヒ ス トグラ ム が有効で あり，脚部や腕部な

どの 形が複雑な部位に は ビ ン 数の 多い ヒス トグラム が

有効で ある可能1生がある．そ こで網羅的に細かな形情

報 か ら 大 ま か な 形 情 報 ま で を 記 述 で き る

M −H（］K［｝（Muhiple−HOG ）特徴量（図 2．1参照）を提案する．

　M −HOG 特徴量 の 算 出手 法 に っ い て 述 べ る．

M −HOG 物 致量は設定したセ ル にっ き，複数の 異なる

ビ ン数の ヒス トグラム が算出される手法である．セ ル

k（kFl，2，＿，　K ）の ビ ン lk　B ，（b＝1，2，＿，　B）の ヒ ス トグラム

における ’＠ 1，2，．．．，　Bb）番 目の ビ ン の M −HOG 特徴量

頑 は ，画像の座標を（u ，
v），輝度勾配の大きさを m （u ，

v ），

輝度勾配の方向を ff（u，　v ）とすれば，

μ
kb、＝　Σm （u ，ソ）

　 　 〔・の…”、

グ （’
− 1）π 1B

、
く θ（U ，・ ）≦ ’π ！Bb

（2．1）

で与えられる．こ の セ ル ごとの 特徴量算出を画像全体

で行 うこ とに よりM −HOG 特徴量を得る．セ ル とセ ル

がオ
ーバ ー

ラッ プするように 1 ピクセ ル ごとに移動 さ

せ て M −HOG 特徴量を求める．

M −HOG 特徴量を全 て算出後，最適な ビ ン 数を決定

する，最適なビン数は RealAdaBoostにより決定する．

図 2．2 中，
”FeatUre　SeleCtion　using 　RealAdaBoosf ’

の 処理

に より選択されたビ ン 数を最適なビ ン 数として用 い る．

　M −HOG 特徴量と色相 の 特徴量が画像の 特徴ベ ク ト

ル 蜘 を構成する．セ ル k に関する M −HOG 特徴量成分

は以下 の よ うに記述できる．

　　　　　Xk ＝（Ptkii，μ
k12

，
＿

，”
klB

，，

　 　 　 　 　 　 　 　 k2　 　　 k2　　　　　 k2

　 　 　 　 　 　 　 　μ 　　1，μ 　　2，，，，，μ 　　Bl，
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 kb　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 kb　　　 kb
　 　 　 　 　 　 　 　…，μ 1，μ 2，…，μ βわ，…，

　　　　　　　　μ
・・

轟 ，．，μ  ）　 （2・2）

したが っ て ，特徴ベ ク トル M は 画像の色相値（Hue）ho

を，画像横サイズ U，画像縦サイ ズ V を用い て以下の

よ うに記述で きる．

Xo ＝（κ 1 ，
x2

，
＿

，
Xk

，
＿

，
κ

K ，
ho）

ho ＝（htT，h12，＿eh 。．，．．．，　hvv）

2．4 識別器の 決定

（2，3）

　一般的に RealAdaBoost で は，確率密度関数は特徴量

ベ ク トル か ら 1つ の特徴量を用い て算出される 1次元

の 確率密度関数が用い られる．しか し，
こ の アル ゴ リ

ズ ム で は特徴量が 1 つ し力使 用 で きず，ある複数 の 特

徴量が同時に生じる とい う共起性は考慮されない ．そ

こ で，RealAdaBoost に用い る確率密度関数を2 次元に

拡張す る こ とに よ り ，
こ の 共 起性 を考 慮 した

RealAdaBoost ア ル ゴ リズ ム を提案する．しか しなが ら，

2 次元確率密度関数を用いた RealAdaBoostをそ の まま

実行すると ，特徴ベ ク トル m の 次元数を Fo とすれ ば，

算出すべ き確率密度関数 の 個数は FuC2 とな り，Foが大

きけれ ばこ の 数は膨大であ り， 現 発的な計算ではない ．

そ こ で本手法で は，M −HOG 特徴量と Hue を算出後，

従来の 1次元確率密度関数を用 い た RealAdaBoostを用

い て，特徴ベ ク トル mo か ら特徴量をF（F （ ＜ Fo）個選択

し，選択された特徴量を新たに特徴ベ ク トル x として，

x の 各成分に対 して 2 次元確率密度関数を算出し，
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v

（a ） （b）

3bi

κI　　　 tl　　　」I
t　 匸．μ　　 1

（c ）

9bins

ev　 s

（d）

図2．1 セ ル k の Multip且ゆ HOG ．（a）入 力画像上 に設定

されたセ ル k，（b）1 ビ ン の ヒ ス トグラム，（c）3 ビ ン の

　　 ヒ ス トグラム
， （d）9 ビ ン の ヒ ス トグ ラ ム ．

Slart

Calculation　ofHue 　and 　M 一ト10G

Feature　sel   tion　using 　RealAdaBoost

Nonnalizing　a　seiec にd曲 tu1℃

鞭 ak　ciassi行er （2D　PDF）selection　using

　　　　　　　RealAdaBoost

Construction　ofa 士inal　dassi行er

End

図 2．2 学習処理 の流れ

RealAdaBoost によ り人検出器を決定する．なお，提案

手法で は，ブ ロ ッ クに よ る正 規化［8亅を行わず，x か ら

Hue を除い た特徴量ベ ク トル を Ll 正規化する．図 2．2

に提案法の 学習ア ル ゴ リズ ム の 流れを示す．

Xt，を特徴量ベ ク トル ，｝｝”を教師信 lJ一と して，　 N 個 の

サ ン プ ル （κn，y，・，）（，尸 1，2，．．，，ノ〉）が与えられたとき，識別器

H （x ）は以下 の 手続きによ り生成される．

（i）サ ン プル 重み 酬 の 初期化

　　サ ン プ ル 重み th（n ）＝11N（rF1 ，2．＿，ノ〉）で初期化 を行

　　 う．

（ii）弱翻 弓器 の 選択

　　t（t＝O．　1．＿，7）回口の 学習にお ける弱謝 「」器んを以

　　下の 手順によっ て 選択す る，

（li−1）2次 元 確率密度関数の 算出

　　positiveお よび negative サ ン プ ル の 2 次元確率密度

　　関数 をそれ ぞれ m ，m とすれ ば，こ れ らは

　　　　　 PVI（’」）一　　　ΣD（n）

　　　　　啣 ∴
”

箋扇
．1

　 （2・4）

　 　 　 　 　 　 　 　 　 nハ い　1−’・■RJY ［」・・／一／tl．−　1

　 により算出され る．こ こ で，BI？V（
・
）は ビ ン 番号 へ

　 の 変換関数 i
．1はそれぞれ 2 次元確率密度関数の

　 ビ ン 番号，κ 1，
κ 2 はそれぞれ x か ら選択 された 2 つ

　 の 特徴量で あ る，こ の 選択された 2 っ の 犢数量を

　 用 い て 2 次元確率密度関数を算出する．こ こ で特

　 徴ベ ク トル の 次 元数 を dim とすれ ば 2 次元確率密

　 度関数の 個数は t．iimC ユ となる．

（i −2）　弓弓言哉7］11暑矗σ）勘 《

　　算出された各弱識別器 の 確率密度関数である 躍
ト

，

　　m を用 い て次式に より評価値 z を算出する．

z ＝ΣΣ　彫
1

仏 ノ）ev （t．ノ）
　 ，　　　「

（25 ）

　　こ こ で z は Bhattachaiyya係数 で あ る． 評価値 z

　　が小さい ほ どク ラ ス の 分離度が大きくなる． した

　　が っ て，z が最小 となる弱請賜1亅器 んを選ぶ．

（iii）サン プル 重み D ，の 颪新

　　選択 された弱識別器 んの 出力を用 い て各サ ン プル

　　の 重 み Drを更新す る． 弱識別器 乃广
の 川力は

　　　恥 ・｝
一兆・影；i謙lli鎌 ：i鵠 ・2・・）

　　で 定義 される． こ こ で s は 0 除算を避けるための

　　正の 実数で ある． こ の 弱識別Z：〆h，
の 出力値を川 い

　　て 次式により重み D ，
の 更新，正規化を行 う．

1）
，11（η ）＝五≧（η ）cxp （

一．り、，ん，（−Yll，κ凸））

身 11ω
一
〇 1（所シ．1（’・）

（2，7）

（iv）強識別器 の 生成

　　（ii），（iii）の 処理を T 回反復 し，強識 別器 〃α）を

　 　 　 　 　 ド

H （X ）≡sign （Σh，（．X，1．X，，）〉　　　　　ず一1

と して得る．

3． 実験

3．1 従来法との 比較実験

（2．8）

　従来法［8］［13］との 比較実験を行 っ た．従来法［8］で は

非線形 SVM （ガウシ ア ン カーネル ）を用い た．画像デー

タベ ー
ス に は INRIA 　Pemon 　Dataset を用い た．　 INRIA

Pe【son 　Datasetの 人物画像か ら，30× 60［pixel］に 切 り取

られた画像を 2416枚を川意した．人物以外の 画像は，
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INRIAPerson 　Datasetに登録 されて い る人物が写されて

い ない 画像か ら，ラ ン ダム に切 り取 っ た画像 6000 枚を

用い た．また， 比較に用い る従来法［8］［13］及び提案法

にお ける特徴量算出には積分 ヒ ス トグラム ［9］を用 い

て特徴量算出の 処理時間を高速化して い る．なお，従

来法［8］［13］は 9 ビ ン ，提案手法は L3 ，9 ビ ン を使用

した．

　実験結果 として表 3．1 に従来法及び提案法の検出率

と処理時間を示す．また，図 3．1に DET 曲線を，　 表

3．2 に は DET 曲線を評価するための指標値を示す．こ

れ は ，図 3．1の DET 曲線にお い て FPPW （False　Positive

PerWindow）が 0，01か らO．1の区間における，AUC （Area

Under　the　Curve）である．こ の 指標値が小さい ほど検出

率が 高い ．提案法で は検出率 97．14［％］， 処理 時間

73［micro 　s  ］が得 られ ， 従来法 と比較してよ りよい 結果

が得られた．

表 3．1 比較実験における検出率と処理時間

MethodR   o帥 Uon

Raお［％］

Pr  essing 　dme

［mi   o 記 oond ］

［8］ 97．00 10622

［13］ 96，80 1620

PK）posed97 ．14 73

表 3．3 提案法 の 効果確認実験に用 い た特徴量 と学習

　　　　　　　 器の 組み合わせ．

臘 HOG （9）鼕

彊
』’
　 　　

1’姐 ・二・∵葦

。冗贈 颶 驥 戀 HuelDPDF
戸　　　　　　　　　，

鬘． 黙
（i） ○ ○

（ii） ○ 0

（丗） ○ ○

（iv） ○ ○

（v ） ○ ○ ○

○ ○ ○

＊HOG （9）は ビン数 9 の HOG を使用．　 M −HOG （1，
3

，
9）は

ビ ンtW　1，
3

，
9 の 3種類の HOG を使用．1D　PDF は 1次

元確率密度関数 2D 　PDF は 2 次元確率密度関数を使

用．

　 0．095

　 0．08500

．075

莓 0．。65
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　 0．035

　 0．025
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図 3，2 弱識別器数に対す る誤答率
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　図 3．l　 DET 曲線

1

3．2 提案法 の 効果確認実験

　提案法では ， 特徴量 として M −HOG 特徴量及び Hue ，

また RealAdaBoost における弱言嬲 1機 の 決定法に 2 次

元確率密度関数を導入 した．こ の 3要因につ い て ， ど

の 要因 が性能向上 に寄与 して い るの か を確認するため ，

表 33 の 組み合わせにつ い て 6通 りの 比較実験を行っ

た．表 3．3 の 網掛部分が提案法である．なお ， 括弧内

の 数字は ビ ン 数である．実験では，学習に RealAdaBoost

を用い ，弱翻 1亅器数を増加 させながら， 誤答率を計測

した．それぞれの 場合に おける計測結果を図3．2 に示

す．用いたデー
タセ ッ トは 3．1 と同様である．

表 32AUC （Area　Underthe　Curve）の値 の 比較

Method AUC （FPPWO ．Ol−0．1）

［8］ 0．003244

［13］ 0．004820

P朕）posed 0．003227

4． 考察

従来法 との 比較実験結果に対す る考察を述べ る．こ

こで は ， 検出率と処理時間に関 して 評価す る，
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M −HOG 特 徴 量 と色相 の 共起 情 報 を用 い た 人検 出法

　検出率につ い て 述べ る．提案法におい て，表 3，1 の

結果，また表 3．2 の 指標値が最も小さい こ とか ら，提

案法が最も検出率が高い と考えられる．

　性能改善が 顕著に生 じた処理 時間につ い て 述べ る．

処理時間では手法［8］の 約 145 倍 ， 手法［13］の 約 22 倍の

高速化を実現 して い る．以下に処理時間 の 観 点か ら考

察する．

　まず ， 従来法［8］で はガウシ ア ン カ
ー

ネル を用 い た非

線形 SVM を用 い て い る ため，特徴量次元 とサポ
ー

ト

ベ ク トル 数に比例して処理時間がかかる．特に比較実

験に用い た従来法［13］と提案法に 比 べ ，2 乗，平方根，

exponential の演算が多い事が処理時間増加 の原因と考

えられる．

　次に，従来法［13］で は HOG 特徴量を算出した後，

Joint−HOG 特徴量 を算出す るた め に処理時間がかかる．

2 つ の セ ル 問 の 共起 表現 を用 い た第 1 段 階 の

RealAdaBoostに よ る 識 別 器 を 1冓 築 し ， そ の

R」ealA 〔laBoostの 出力値か ら Joint−HOG 特徴量を算出す

るた めで ある．Joint−HOG 特徴量を算出するには第 1

段階 の ReaLAdaBoostの 出力値の 算出が必要となるた

め，例えば，第 1 段階の RealAdaBoost の 学習回数を

20 同，第 2 段階の RealAdaBoostの学習回数を 1
，
000回

とすれ ば，検出に必要な弱諳捌 1器の 出力を加算す る 回

数は 20，000回とな り，計算量が大 きくなる．

　
一

方 ，提案法で は，M −HOG 特徴量 と Hue を算出す

るため，従来法［8］［13］と比較 して 特徴量の 算出時間が

長 くなるこ とが考え られるが，検出器出力の 算出にか

かる時間は短くなると考えられる，これは，従来法［13］

で は第 1段階の RealAdaBoostの 出力値を算出しなけれ

ば，共起 1生を考慮した Joint−HOG 特徴量は算出で きな

い が，提案法で は選択された 2 つ の特徴量を用い て 2

次元 に拡張 した確率密度関数 の 値を参照 し，加算す る

だけで 共起性 を考慮 した RealAdaBoostの 出力値が算

山 され るため，高い 検出率を保 っ たまま高速化を実現

で きた と考えられる．例えば RealAdaBoostの学習回数

を 1000回とすれば，検出に 必要な弱諳捌 器の 出力を加

算する回数は 1000 回で 共起表現された出力を算出で

きる．

　最後に，提案法の効果確認実験につ い て 述 べ る．図

32 か ら，3要因それぞれにつ い て以下の よ うに，提案

法を用 い た場合に検出率が向上 して い る こ とが分か る．

・
（i）（ii）vs ．（ii｝（vi）：HOG よ りMHOG の方が高検出率

・（i）一（iv）vs ．（vXvi ）：Hue は用い た方が高検出率

’
（iXiiiXv）vs ．（iiXiv）（vi）：IDPDF よ り2DPDF の方が

　 高検出率

　M −HOG 特徴 梟，　Hue ，及び 2次元確率密度関数を弱

識別器の決定に用いた RealAdaBeostの どの要因も性

能 向上 に寄与して い る こ と が 分か っ た ，図 3．2 の グラ

フ 問の 距離か ら，M −HOG 特徴量と Hue の効果が大き

い こ とが 分か る．

　以上 の ように，提案法の 有効性が実験的に示 された

が ， 処理時間はさらに高速化する必要がある．画像 1

枚あた りの 検索窓数は 10
，
000オーダとなる場合がある．

こ の とき，提案法で は処理 時間が 1検索窓あた り 73

［micro・sec］か か る ため，画像 1枚あた り730［msec ］とな

り実時間処理 30［fPs］には及ばない ．　rrsに導入す る場

合，こ の実時間処理を達成する必要がある．こ の 問題

は，翻 rj器をCascade 構造を用い て構築するとい う方

法や，グラ フ ィ ッ ク ス プ ロ セ ッ シ ン グユ ニ ッ ト（GPU ）

や メディ ア プ ロ セ ッ サ（MP ）等の 高速処理 プ ロ セ ッ サ

を川 い る こ とによ り改善できる可能1生がある，

　また ， 検出率に関 して は 97．14％ とい う良好な結果 が

得 られたが，ITSの 中でも，人検出に基づく警告や車

両制御によっ て 人命を守る機能へ の 応用を考え ると，

100％に限りなく近 い検出率で あるこ とが望ま しい ．従

っ て ，100％ を 日指 して検出率を向上 させ るために ， 他

の 特徴量 との 組合せ等，さらなる改善を検討 して い る．

5． 結論

　本論文で は，従来用 い られ て きた ト｛OG 特徴量 の 改

良で ある M −HOG 特徴量及び色相 と，2 次元確率密度

関数を弱識別器決
．
定に導入 した RealAdaBoost を用 い

る人検出法を提案 した．提案法によ り，97．14［％］とい

う高い 検出率を保 っ たまま ， 従来法［8］の 135倍 ， 従来

法［13］の 22 倍の 処理 の 高速化を実現した．今後の 課題

は処理時間 の 更なる高速化 と検出率の更なる向上 で あ

る．
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