
NAIST-IS-DD0661025

博士論文

自動車運転支援のための車載単眼カメラを用いた
走行環境の認識手法に関する研究

山口 晃一郎

2010年 9月 24日

奈良先端科学技術大学院大学
情報科学研究科 情報システム学専攻



本論文は奈良先端科学技術大学院大学情報科学研究科に
博士 (工学) 授与の要件として提出した博士論文である。

山口 晃一郎

審査委員：
横矢 直和 教授 （主指導教員）
加藤 博一 教授 （副指導教員）
山澤 一誠 准教授 （副指導教員）
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山口 晃一郎

内容梗概

自動車の安全性，利便性を向上させる運転支援システムの実現のためには，自
車両の周囲の走行環境を認識することが要求される．走行環境の認識のために用
いられる様々なセンサの中で，画像センサは歩行者や白線など自動車の走行時に
重要となる様々な対象を検出することが可能であり，人の視覚のように走行シー
ン全体を認識できる可能性を持っていることから，重要な役割を果たすことが期
待されている．本研究では，車載単眼カメラを用いた走行環境の認識技術として，
自車両の運動を推定する手法，道路面領域を推定する手法，歩行者を検出するた
めの特徴量を抽出する手法を提案する．1章では，画像を用いた走行環境認識技
術に関する従来研究を概観し，本研究の目的と研究方針を明確にする．2章では，
車載単眼カメラで撮影された時系列画像を用いて自車両の運動を推定する手法に
ついて述べる．また，道路面にパターンがないシーンや他の移動物体が存在する
シーンのような一般走行環境で撮影した実画像を用いた評価実験により提案手法
の有効性を確認する．3章では，2章で述べた自車両の運動推定手法により得られ
る自車両運動，特徴点の 3次元位置，道路平面パラメータを用いて，道路面領域
を推定する手法を提案する．また，実走行画像を用いた道路面領域の推定結果を
示す．4章では，画像から歩行者を検出するための特徴量として，濃度勾配方向
に関する 2次元ヒストグラムを用いる特徴量を提案する．歩行者画像データベー
スによる識別性能の評価実験を行い，従来手法より高い識別性能が実現できるこ
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とを示す．最後に 5章では，本論文を総括し，今後の展望と課題について述べる．
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Recognition of Road Environments

Using a Vehicle Mounted Monocular Camera

for Automotive Driving Assistance∗

Koichiro Yamaguchi

Abstract

In advanced driving assistance systems for safety and convenience, it is required

to recognize the road environment surrounding the vehicle. By using vision sen-

sors, important objects such as pedestrians and lanes in road environments can

be detected. Therefore, it is expected that vision technologies play a vital role

in advanced driving assistance systems. This thesis proposes three methods for

recognizing road environments using a vehicle mounted monocular camera: (i)

ego-motion estimation, (ii) road region estimation, (iii) novel feature construction

for pedestrian detection. Chapter 1 gives a perspective of the study in the area

of road environment recognition. Chapter 2 describes a method for estimating

the ego-motion of the vehicle from a sequence of monocular images. Chapter 3

describes a method for estimating road regions in images by utilizing the method

for estimating the ego-motion given in Chapter 2. Chapter 4 presents a novel

feature descriptor based on two dimensional histograms of oriented gradients for

pedestrian detection. Finally, Chapter 5 summarizes the present study.

Keywords:

camera parameter estimation, 3D reconstruction, pattern recognition, object de-

tection, driving assistance system
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1. 序論

現在，自動車の安全性，利便性を向上させるために，様々な運転支援システム
の開発が行われている [国土, GMM83, Jon02]．運転支援システムには，車両，歩
行者やその他の立体物との衝突を防止，軽減するための衝突防止支援システム，
自車線からの逸脱に対して警報，自動操舵を行う車線逸脱防止システム，一時停
止の見落としに対して警報する一時停止支援システムなどがある．自動車の運転
支援のための走行環境認識技術は，移動ロボットの自律移動のための技術と非常
に関連しているが，走行環境には，他の走行車両や二輪車，歩行者などの移動物
体を含む様々な種類の物体が存在する上，天候や昼夜の違いによる変化などがあ
るため，環境が非常に多様となる点が大きな課題であり，移動ロボットの自律移
動技術との大きな違いとなる．走行環境を認識する技術では，画像センサ (カメ
ラ)やミリ波レーダ，レーザレーダがセンサとして用いられている．それらのセ
ンサの中で，画像センサは天候や照明の変動に対する頑健性が低いことや，距離
計測の点でミリ波レーダ，レーザレーダより精度が劣るという課題があるものの，
空間分解能は高く，歩行者や白線，標識，信号など自動車の走行時に重要となる
様々な対象を検出することが可能であり，人の視覚のように走行シーン全体を認
識できる可能性を持っていることから，運転支援システムにおいて重要な役割を
果たすことが期待されている．
本章では，まず，画像センサを用いた走行環境認識の従来手法について概観し，

現状の課題について取り上げる．続いて，本研究の位置づけと目的を明らかに
する．

1.1 走行環境認識技術の概観

画像センサを用いた走行環境認識技術は，(i) 自車両の運動を推定する技術，
(ii) 走行環境の構造を推定する技術，(iii) 走行環境における特定物体を検出する
技術の 3つに大別することができる．以下，分類した技術それぞれについてその
概要を述べる．
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自車両運動の推定 　
運転支援システムが認識すべき走行環境において，自車両はその中心に存
在するものであり，走行中の自車両の運動を高精度に推定することができ
ると，周囲の物体との衝突の可能性の判定や一時停止支援のための自車両
の位置の推定にとって非常に有用な情報となる．また，車載カメラから得
られる画像を用いた画像認識において，他の車両や歩行者などの移動物体
が存在する動環境の中で，自車両の動きによりカメラ自体が大きく運動す
ることは，物体の検出，追跡などの処理を困難にする，大きな問題の 1つ
である．そのため，自車両運動の推定はその課題を解決するために利用で
きる重要な技術となる．車両には，ヨーレートセンサや車速センサ，カー
ナビ用GPSなど自車両運動を計測するためのセンサが一般的に搭載されて
いるが，一時停止支援のための自車両の位置推定や画像認識のための運動
推定として用いるには精度が十分でない．さらにそれらのセンサでは，車
両の走行時に加減速や道路の凹凸などにより発生する上下方向の振動 (ピッ
チ変動)を正確に計測することは難しい．

そこで，車載カメラで撮影した時系列画像を用いて自車両の運動を推定す
る方法について研究が行われている [山口 08]．これは，連続する画像間で
の画像上の動きを検出することにより，カメラの運動，つまり自車両の運
動を推定する方法であり，精度やロバスト性の向上を目指して様々な手法
が提案されている．画像を用いた運動推定技術の利点として，物体検出な
どに用いられる外界監視カメラをそのまま利用できること，ピッチ変動も
含めた 3次元運動を推定可能であること，カメラ自体の運動を推定するた
め，物体追跡などの他の画像認識技術への運動情報の利用が容易であるこ
とが挙げられる．一方，画像による運動推定の課題として，前述したよう
な周囲の移動物体の存在があり，それらの影響を受けて推定精度が劣化す
る可能性がある．

走行環境の構造推定 　
自車両の周囲の走行環境の 3次元構造を推定し，すべての立体物の存在を
検出できれば，他の物体との衝突を防ぐことができる．そのような任意の
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立体物を検出するための方法として，ステレオカメラを用いる方法が提案
されており [実吉 97, 木村 07]，実用化の例もある [Lex06, 富士 08]．一方，
単眼カメラを用いる場合には，3次元構造を推定する方法として特徴点の追
跡による Structure from Motion (SfM) [HZ04]に基づく手法が多く研究さ
れている．また，走行中の衝突を防ぐために最低限必要な情報は，走行可
能な領域を検出することであると考え，走行環境のすべての構造を推定す
るのではなく，道路面などの平坦領域を検出する方法についても研究が行
われている．

走行環境の構造推定には，ステレオ法や SfMなど三角測量の原理を用いる
方法や平面の射影変換を利用する方法など幾何学的なアプローチが多く提
案されてきたが，最近，学習による統計的アプローチの研究も行われてい
る．これらの手法では，あらかじめ多数の学習画像を用いて学習を行うこ
とで，1枚の画像のみを用いて，その画像を領域分割し，各領域の面の向き
の推定 [HEH07, BKY+08]や各領域が属する物体の種類の識別 [KYNN]を
行う．さらに，画像とともにレーザレンジファインダのデータも学習に利
用することで，1枚の画像のみから各画素の距離を推定する方法も提案され
ている [SSN09]．これら学習型の手法を用いることで，様々な構造情報を推
定することが可能となるが，実環境へ適用するときに解くべき課題として，
多様なシーンへの対応と計算量の削減がある．

特定物体の検出 　
走行環境において意味のある，特に重要な対象として，車両，歩行者など
の走行環境を移動する物体と白線や道路標示，信号，標識などの標示物が
あり，各対象を検出する手法の研究が行われている．

標示物の中で白線を検出する技術は，前方向きの単眼カメラによる方法 [YJ97,

二宮 03, WN05]やステレオカメラを用いる方法 [BB98]など数多くの研究
がこれまでに行われ，既に車線逸脱防止システムや車線維持支援システムに
おいて実用化されている [トヨ 04, 本田 02]．また，信号 [LKK04, 木村 06]，
標識 [内村 00, 高木 09]，道路標示 [LHJ07, 野田 09]の認識手法の研究も多
数行われている．標識や道路標示に関しては種類が多様であることが 1つ
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の課題であるが，認識対象とする標識の種類を制限速度標示のみなどに限
定した場合にも支援システムとしては成立することから，既に実用化され
たものも存在する [Dai08]．

走行環境において周囲に存在する他の車両は衝突する可能性の高い対象であ
るため，画像から車両を検出する手法の研究は長く行われてきた [SBM06]．
画像から車両を検出する方法としては，左右の対称性を利用する方法 [Kue91,

BBFN00] や垂直，水平エッジの特徴を利用する方法 [Sri02, OTFO03] な
ど車両の見え方に対する知識を利用した知識ベースの方法と，主成分分析
(Principal Component Analysis: PCA) により抽出した特徴とニューラル
ネットを用いる方法 [MACH96]やGaborフィルタとサポートベクターマシ
ン (SVM)による方法 [SBM02]などの学習ベースの方法がある．車両，特
に先行車は，画像での見え方の多様性は小さいことから，これまでに開発
された手法により実用化が可能な検出性能が実現されている．

一方，歩行者との衝突は重大事故につながる可能性があることから，近年，
歩行者を検出する手法の研究が盛んに行われている [DWSP09, EG09]．歩
行者は，姿勢や服装，荷物の有無など見え方の多様性が大きく，部分的な
隠れも多いことから，車両と比べて検出の難易度が高い対象である．現在
は学習型統計的手法に基づく方法が主流であり，様々な特徴量と識別器が
提案され，検出手法は発展し続けているものの，まだ実用化に向けて十分
な性能が達成できているとは言い難く，今後さらなる性能向上が要求され
ている技術である．

以上で述べた画像を用いた走行環境認識技術のうち，運動推定技術と幾何学的
な手法に基づく構造推定技術の従来研究，および歩行者検出技術の従来研究につ
いて詳しく説明し，それぞれの技術課題を明確にする．

1.1.1 運動推定技術および構造推定技術の従来研究とその技術課題

車載カメラで撮影した画像から自車両の運動を推定する技術および構造を推定
する技術は，道路面を基準とする方法と特徴点追跡に基づく方法の 2つに大きく
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分けることができる．道路面を基準とする方法は，道路面領域の画像上の動きか
ら自車両の運動を推定，または画像上の動きから道路面領域を推定する方法であ
り，特徴点追跡に基づく方法は，画像間での特徴点の対応関係から自車両の運動
の推定と 3次元構造の復元を行う方法である．なお，車載カメラの画像から自車
両の運動を推定するときには，カメラの運動を自車両の運動と考えるものとする．

道路面基準の方法 道路面を基準とする方法では，道路面を平面と仮定し，時系
列画像間で発生する画像上での動きと，カメラ運動およびカメラと道路平面の位
置関係を定式化することで，カメラ運動と道路平面の推定を行う．図 1に，異な
る位置で撮影された 2枚の画像と道路平面の関係を示す．3次元空間において道
路平面上にある点Pが 2枚の画像へ投影されたとき，2枚の画像それぞれへ投影
された 2つの点 p1,p2の画像座標は，カメラ運動と道路平面のパラメータを用い
て変換することが可能である．カメラ運動のパラメータは 2枚の画像間での回転
成分と平行移動成分から構成され，道路平面のパラメータは基準とするカメラか
らの距離と平面の向き (法線方向)で構成される．したがってこの関係を用いると，
道路平面上にある点に関して 2枚の画像間での投影点の対応関係が分かれば，カ
メラ運動や道路平面のパラメータを推定することが可能である．また逆に，カメ
ラ運動と道路平面パラメータが既知であれば，画像間での対応関係から，画像上
の点が道路平面上の点の投影点であるか否かを判定することができ，すべての道
路平面上の投影点を検出することで道路領域を推定することが可能となる．画像
間での点の対応関係とカメラ運動，道路平面パラメータの関係は，オプティカル
フローの近似式 [LHP80]，または 2次元射影変換行列 (Homography行列) [HZ04]

により表すことができる．オプティカルフロー近似式は，射影変換行列を用いる
場合と比べて，計算式が単純であるが，画像間でのカメラ運動が大きい場合には
近似誤差が増大するという問題がある．
道路面基準の方法で自車両の運動を推定する手法として，画像上での道路領域

を仮定し，その領域のオプティカルフローを用いる方法が提案されている [SK99]．
しかし，一般的に道路領域にはほとんどテクスチャが存在せず，実線の白線上の
点では開口問題 (Aperture Problem)があるため，道路領域では正しくオプティカ
ルフローを求めることが難しい．そのため，道路面基準の方法では直接法 (Direct
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図 1 2枚の画像と道路平面の位置関係

Method) [HJ88] が用いられることが多い．直接法では，推定するパラメータに
関する誤差を画像の輝度から直接計算する関数を定義し，その誤差関数を最小
化することで最適なパラメータを推定する．オプティカルフローなど，画像間で
の対応関係を直接計算する必要がないため，テクスチャのほとんどない道路シー
ンにおいても適用することが可能となる．単眼カメラを用いた直接法による手
法 [SMS00, KK03]では，時系列単眼画像から自車両の運動の推定と道路領域の検
出を行う．車載単眼カメラでは，時刻間のカメラ運動とカメラと道路平面の位置
関係の両方が変化するため，直接法で最小化すべき誤差関数では，カメラ運動と
道路平面の両方のパラメータを推定パラメータとして定義する必要がある．しか
し，直接法では推定するパラメータの数が増えたときには安定に推定することが
難しいという課題があるため，これらの手法では車両の運動パラメータの数を減
らした近似運動モデルを用いることで対応している．さらに，この直接法での誤
差関数の計算は画像上での道路領域を用いて行う必要があるが，走行中の画像に
おいて一般的に道路領域は既知ではない．そこで，画像を複数の局所領域に分割
し，局所領域ごとに直接法で運動パラメータの推定を行う．そして各局所領域で
推定された運動パラメータを，前の時刻での推定運動パラメータや他のセンサ情
報と比較することにより，局所領域ごとに道路面らしさを算出することで，運動
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パラメータの推定と道路面領域の検出を同時に行うことを実現している [SMS00]．
また，ステレオカメラを用いる方法 [奥富 02]では，カメラ間の関係は較正済み
とし，道路平面とカメラの位置関係を表すパラメータを直接法により推定する．
較正済みのステレオカメラを用いることにより，カメラ間の位置関係は既知とな
るため，直接法を使って道路平面パラメータを安定に推定することができる．そ
して，得られた道路平面パラメータを用いて各時刻ごとに適切な 2 次元射影変
換を行い，道路面の領域を検出することが可能となる．さらに，推定した道路平
面パラメータを用いて道路を仮想的に真上から見た画像に変換し，時刻間で変換
した画像の道路領域をマッチングすることで自車両の運動推定を行うことができ
る [SO06]．
これらの直接法を用いる道路面基準の方法により自車両の運動を推定すること

が可能であるが，白線のような直線しかパターンがない場合や前方の車両などに
より道路面領域が隠れている場合には道路面基準の方法は適用は難しい．また，
単眼カメラを用いる場合には，直接法ではパラメータ数が多いときに安定に推定
が行えない課題があるため，運動パラメータ数を減らした近似運動モデルを使用
する必要がある．しかし，車載カメラでは削減された運動パラメータが無視でき
ない場合も発生し，近似運動モデルでは誤差が大きくなる可能性がある．

特徴点追跡に基づく方法 特徴点追跡に基づく方法は，画像から検出された特徴
点を時系列画像間で追跡し，得られた画像間での特徴点の対応関係から，カメラ
運動と 3次元構造を推定する方法であり，コンピュータビジョンの分野で研究され
てきた SfMや移動ロボットの分野で研究されているVisual SLAM (Simultaneous

Localization and Mapping)，Visual Odometryと呼ばれている技術である．最近
は移動ロボットのための技術として盛んに研究が行われており [HHH07]，屋外環
境への適用も行われている．特徴点追跡に基づく手法では，(a)特徴点の検出，画
像間での特徴点の対応付け，(b) カメラ位置姿勢と 3次元構造の初期化，(c) 新
規画像の追加，更新という処理を基本的に行う．以下，各処理について簡単に述
べる．
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(a) 特徴点の検出，対応付け
画像から特徴点を検出し，画像間で特徴点を対応付ける．この特徴点の対応
関係から，カメラ運動の推定と 3次元構造の復元を行う．特徴点検出手法と
しては，安定にコーナー点を検出する手法として知られる Harrisオペレー
タ [HS88]や Shi-Tomasiのコーナー検出法 [ST94]がよく用いられる．高速
に特徴点を検出する手法として，FAST (Features from Accelerated Segment

Test) [RD06]や CenSurE (Center Surround Extrema) [AKB08]などの手法
も提案されている．これらの手法により各画像において検出された特徴点を，
正規化相関などを用いて画像間で対応付けることで特徴点の対応関係を得
ることができる．また，SIFT (Scale Invariant Feature Transform) [Low04]

や SURF (Speeded-up Robust Features) [BETG08]といった手法では，特
徴点検出においてスケール不変性を，特徴点の特徴量記述に回転不変性を
持っており，画像間で位置，姿勢が大きく変化した場合においてもよりロ
バストに特徴点の対応付けが可能である．

(b) 初期化
単眼カメラを用いる場合には，特徴点の対応関係からカメラの位置関係と
特徴点の 3次元位置をまず求める必要がある．2枚の画像間の特徴点対応
から，カメラの位置関係を求める方法として，8点アルゴリズム [Har97]が
ある．較正済みカメラを用いるときには，5点の対応関係から 5点アルゴ
リズムにより 2 つのカメラの位置関係を計算可能である [Nis04]．実画像
から検出された特徴点対応を用いる場合には，誤対応が通常含まれるため，
5 点アルゴリズムまたは 8 点アルゴリズムと RANSAC (Random Sample

Consensus) [FB81]などのロバスト推定手法と組み合わせて，誤対応の検出
とカメラ位置関係の推定を行う方法が一般的に用いられる．また，2つのカ
メラの位置関係が得られると，カメラの位置関係と特徴点の対応関係から
三角測量の原理により特徴点の 3次元位置を計算できる [HS97, KSN08]．

(c) 新規画像の追加，更新
初期化により，特徴点の 3次元位置が計算されると，次の時刻の画像など，
新たに画像が追加されたときに，既知の特徴点の 3次元位置と新規画像で
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の特徴点位置から，新規画像が撮影されたカメラの位置，姿勢を計算でき
る．これは PnP (Perspective-n-Point)問題と呼ばれ，カメラが較正済みで
あれば 3点の特徴点の 3次元位置と画像上の位置から P3P [GHTC03]によ
りカメラの位置，姿勢が計算可能である．この場合にも，特徴点の誤検出，
誤対応が通常発生するため，RANSACと組み合わせて用いられる．また，
ステレオカメラを用いる場合には，ステレオペアから特徴点の 3次元位置
を計算できるため，2つの時刻間のステレオペアの位置関係を求める初期化
処理として P3Pが用いられる．

さらに，カメラの位置関係と特徴点の 3 次元位置の推定精度を向上させ
るための処理が加えられることもある．オフラインの SfM では，すべて
の画像と特徴点を用いて，再投影誤差を最小化することによりカメラの位
置姿勢と特徴点の 3 次元位置を最適化するバンドル調整 (Bundle Adjust-

ment) [TMHF99]が一般的に適用されるが，計算コストが大きいため，車
載カメラで走行中に運動を逐次推定する目的のためには適用が難しい．そ
こで，最新の少数の画像のみを用いて局所的なバンドル調整を行う方法や，
拡張カルマンフィルタ，パーティクルフィルタ [IB98]，ラオ・ブラックウェ
ル化パーティクルフィルタ (Rao-Blackwellised Particle Filter) [DdFMR00]

などの状態推定フィルタを用いて各時刻のカメラ位置姿勢と特徴点の 3次
元位置を推定する方法が用いられる．

以上のような処理を利用してカメラ運動と 3次元構造を逐次的に推定する従来
手法の例を表 1にまとめる．それぞれ，特徴点検出，初期化，更新の各処理に前述
した手法を組み合わせて運動推定と 3次元構造の復元を行っている．これらの従
来手法のうち，[KM07, Dav03]は拡張現実感 (AR)向けの小さい環境を想定して
おり，[CLCG06, KAS07, MLD+06]は走行環境に近い屋外環境で適用されている
ものの，周囲に車両などの移動物体が存在する通常の走行環境を想定していない．
特徴点追跡に基づく手法では，道路面基準の方法のように道路領域の情報のみ

を利用するのではなく，画像中に存在する様々な物体上の特徴点の時刻間での対
応関係を利用するため，道路にパターンがないシーンなどでもカメラ運動を推定
することが可能となり，また精度を向上させるための様々な手法が提案されてい
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表 1 特徴点追跡に基づく方法の従来手法
手法 カメラ 特徴点検出 初期化 更新

[NNB04] 単眼・ステレオ Harris 5点法・P3P −
[CLCG06] ステレオ 簡易コーナー検出 P3P 局所的 BA

[KAS07] ステレオ CenSurE P3P 局所的 BA

[MLD+06] 単眼 Harris 5点法 局所的 BA

[KM07] 単眼 FAST 5点法 BA

[Dav03] 単眼 Shi-Tomasi PFで推定 EKF

[SEL07] 単眼・ステレオ SIFT 確率的表現 RBPF

局所的 BA: 局所的バンドル調整
EKF: 拡張カルマンフィルタ
PF: パーティクルフィルタ

RBPF: ラオ・ブラックウェル化パーティクルフィルタ

る．しかし，実際の走行環境へ適用する際にはまだ課題が存在する．まず，道路
環境には他の車両などの移動物体が存在するため，移動物体上の特徴点対応を用
いると運動を誤って推定する．また，一般的に道路領域にはテクスチャがほとん
どないため，道路領域に検出される特徴点は少なく，遠方の建物などの背景に特
徴点が多く検出される．そのような特徴点の分布の偏りがあると，運動の推定精
度が劣化する．
以上で述べた画像を用いた自車両の運動推定と構造推定の従来技術では，道路

面にほとんどテクスチャがない場合や近くに移動物体が存在するような場合とい
う走行環境において一般的に発生する状況に対応することが難しいという大きな
課題がまだ存在する．

1.1.2 歩行者検出技術の従来研究とその技術課題

国内の交通事故による死者数を状態別にみると，歩行者が全体の 3分の 1以上
を占め，最も高い割合となっており [警察 10]，交通事故による死傷者を低減する
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という運転支援システムの一つの目的において，歩行者を検出する機能は非常に
重要なものである．歩行者を立体物の中の 1つとして検出できることも有用では
あるが，レーザレーダを用いた場合においても遠方の歩行者を検出することは難
しい．また，高度な運転支援システムを実現するためには，電柱やその他の立体
物と区別して歩行者を歩行者として認識できることは重要である．そのため，画
像から歩行者を検出する技術の確立が望まれている．画像からの歩行者検出を困
難にしている要因として次のことが挙げられる．

• 歩行者は姿勢，服装が多様であり，また荷物を持っている歩行者も存在し，
その荷物の大きさ，種類も様々である．

• 近くから遠方の歩行者まで検出することが要求されるため，画像上での大
きさが広い範囲にわたる．そして，遠方の歩行者では画像の大きさが非常
に小さい (例えば，カメラの水平画角が 40度，解像度が 640×480画素の場
合，60m先にいる身長 1.6mの歩行者の画像上の高さは約 24画素)．

• 走行環境では，都心部や郊外などのシーン，時間，天気による日照条件の
違いがあり，背景も様々に変化する．また，車両や電柱，木などにより歩
行者の体の一部が隠れることもある．

これらの課題に対応する方法として学習型の統計的アプローチを用いた歩行者検
出手法の研究が活発に行われ，この数年で大きな進歩を遂げてきた．以下では，
歩行者検出技術の従来研究について述べる．なお，走行環境に限定せず，立って
いる人を検出対象とする人検出手法や人を含む様々な物体を検出する一般物体検
出手法についても，ここでは歩行者検出手法と同等のものとして扱う．
入力画像中の様々な大きさの歩行者を検出するための方法として，Sliding Win-

dowの枠組みが一般的に用いられている．これは，図 2に示すように，大きさを
変化させたウィンドウを順に用いて入力画像を走査することで，すべての位置，
大きさのウィンドウ画像を切り出し，切り出されたウィンドウごとに歩行者か否
かを識別する枠組みである．Sliding Window を用いない方法としては，特徴点
を利用する方法があり [LLS08, CZ07]，Implicit Shape Model [LLS08]では，特
徴点の特徴量を量子化して生成するVisual Wordを用いた一般化ハフ変換から歩
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・・・

図 2 Sliding Windowによる検出の枠組み

行者の位置，大きさの検出を行っている．しかし，最新手法では Sliding Window

の枠組みが用いられることが多い．Sliding Window の大きな問題として，すべ
ての位置，大きさのウィンドウに対して識別処理を行うため，処理量が増大する
ということが挙げられる．そのため，計算量を低減するための方法として，顔検
出手法として提案されたViola-Jonesの方法 [VJ04]のようなカスケード構造を適
用する方法 [ZYCA06, Lap09, VGVZ09, FGM10]や，Branch and Bound Search

により識別処理を行う回数を減らす Efficient Subwindow Search [LBH09]が提案
されている．Sliding Windowの枠組みを用いる場合，切り出されたウィンドウか
ら抽出する特徴量と特徴量から識別を行う識別器に性能は依存することになるた
め，特徴量抽出と識別器に関して様々な手法が提案されている．以下，それぞれ
代表的な特徴量，識別器に関して述べる．

特徴量

• Haarウェーブレット [PP00, VJ04]

ウィンドウ内の様々な位置，大きさの矩形を上下，左右，斜めに 2分割し
たときの輝度の差を特徴とする．Viola-Jonesの方法 [VJ04]で提案された
Integral Imageを使用することにより矩形の大きさに依存しない高速な計算
が可能である．

• HOG (Histograms of Oriented Gradients) [DT05]

ウィンドウをセルと呼ぶ局所領域に分割してセル内の濃度勾配情報を勾配
方向のヒストグラムで表し，隣接する複数のセルを合わせた領域 (ブロック)
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でヒストグラムを正規化して生成する特徴量であり，局所領域でのヒスト
グラム化とブロックでの正規化処理により，姿勢の変化による位置ずれや照
明変動による明るさの変動に頑健な特徴表現となっている．HOG特徴は，
歩行者識別性能が高い特徴として知られており，その改良手法として，複
数種類のセルの分割を行って生成した勾配方向ヒストグラムを連結した特
徴量を用いる方法 [MBM08]や，ベースとなる特徴量としてHOG特徴を用
いて，全体モデルと部分モデルを用いる方法 [FGMR10]が提案されている．

• Bag of Features (BoF) [CZ07, VGVZ09]

SIFT特徴量を量子化して Visual Wordで表し，その Visual Wordのヒス
トグラムを生成して特徴量とする．入力画像中に対象物体が含まれている
かどうかのみを判定する Classificationと呼ばれる認識技術において，広く
利用されている特徴量である [LSP06]．

• Local Binary Pattern (LBP) [WHY09]

ウィンドウ内の各画素に対して，周囲の画素との大小関係から決定される
コードを割り当て，そのコードのヒストグラムを生成して特徴量とする．
HOG特徴と組み合わせて用いた場合に，エッジ情報の少ない領域を含む画
像に対して認識性能を向上できるという報告がある [WHY09]．

• CSS [WMSS10]

ウィンドウを分割して生成した局所領域の色ヒストグラムの自己相似性 (Self

Similarity)を特徴とする．一般的に歩行者の服装は多様であるため，色情
報をそのまま特徴量とすることは難しいが，一人の歩行者では上半身，下
半身の服の色，パターンはそれぞれ一様であることが多いため，肩や腕，足
の色分布は左右で類似している．そこで，色ヒストグラムの自己相似性を
用いて，この局所領域間の色分布の類似性を表す特徴量を生成する．

• HOF [DTS06]

1枚の画像のアピアランス情報ではなく，2枚の時間的に連続する画像から
の動き情報を利用した特徴量を生成する．車載カメラのようにカメラ自体
が動いている場合には，画像間で発生する動きは歩行者自体の動きだけで
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なく，カメラの動きの影響があるため，HOF特徴では 2つの異なる位置の
局所領域内のオプティカルフローの差のベクトルを用いて，方向ごとのヒ
ストグラムを生成する．ウィンドウ内の異なる位置のフローの差を用いる
ことにより，部分ごとに異なる動きを示す歩行者の歩行時の手足の動きを
特徴として表現することが可能である．

動き情報を用いているため，静止している歩行者の検出には向いていない
が，HOGとともに用いることにより，横断する横向きの歩行者の検出性能
が向上することが報告されている [WWS09]．

識別器

• SVM [Vap98]

Sliding Windowの枠組みでは，大量のウィンドウ画像に対して識別処理を
行う必要があるため，計算が高速で識別性能の高い線形 SVM が用いられ
ることが多い．線形 SVMは，高次元の特徴空間で，歩行者と非歩行者を分
離する超平面を学習するものであり，計算量は特徴次元数のオーダーであ
る．HOGのようなヒストグラム特徴に対しては，χ2-RBFカーネルの非線
形 SVM [ZMLS07]が最も高い性能を示すことが知られているが，先に述べ
たように計算量の問題から実際に非線形 SVM を適用する例は少ない．た
だし，例外として Histogram Intersection カーネルの非線形 SVM があり，
識別時に高速計算を行う手法が提案されている [MBM08]．この高速計算
法は加法性 (Additive)を持つ非線形カーネルに適用でき，これにより線形
SVMより高い識別性能の識別器を計算量を大きく増大させることなく利用
できる．

• AdaBoost [FS97]

AdaBoostは，複数の弱識別器を組み合わせて識別性能の高い強識別器を構
築する方法であり，最適な弱識別器を繰り返し選択，追加することで学習が
行われる．通常，弱識別器は特徴と関連付けられており，AdaBoostが最適な
特徴を自動的に選択する特性を持つことから，Viola-Jonesの手法 [VJ04]の
ように，膨大な特徴空間から効果的な特徴を選択した識別器を構築すること
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図 3 勾配方向の 1次元ヒストグラムと 2次元ヒストグラム

が可能である．同じ特徴量を用いた場合，AdaBoostは線形 SVMより識別性
能が低いことが報告されている [WWS09]が，より識別性能の高いブースティ
ングによる識別器として MCBoost (Multiple Classifier Boosting) [KC08]，
MPLBoost (Multiple Pose Learning Boosting) [BPDB08] が提案されてい
る．これらは，複数の強識別器から成る識別器で，歩行者サンプルのクラ
スタリングと識別器の学習を同時に行う．計算量も各強識別器の弱識別器
数の合計のオーダーである．

以上の特徴量，識別器を組み合わせて Sliding Windowにより歩行者検出を行
う方法が多く提案されているが，単独の特徴量として最も高い性能を示している
のは濃度勾配方向のヒストグラムを用いる HOG特徴である．これは，一般物体
認識アルゴリズムの認識性能を競う PASCAL Challenge [EGW+]において，最
もよい性能を実現している方法 [FGMR10, VGVZ09] において用いられており，
また他の特徴量と組み合わせる方法 [WS08, WWS09, WHY09, WMSS10] にお
いても基本特徴量として使われていることからも明らかである．そこで，濃度勾
配方向のヒストグラムを用いる新たな特徴量の提案も行われている．HOG特徴
は，図 3(a)に示すような局所領域ごとの濃度勾配方向ヒストグラムを用いてい
るが，そのヒストグラムの要素間の共起性を計算することによって歩行者の形状
情報をより高度に表現する方法がある．山内ら [山内 09]は，Real AdaBoostの
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弱識別器の出力を演算子によって結合することにより特徴量間の共起性を表現し
た．Caoら [CYNN09]は，HOG特徴で計算されるヒストグラムの要素間の相関
値を，局所領域内および隣接する局所領域間で計算することにより，勾配方向の
共起性を表す特徴量を生成した．これらは，局所領域で生成した勾配方向ヒスト
グラムの要素間の共起性を表す特徴量であるが，また一方，勾配の共起性をより
低いレベルで表現する方法として，図 3(b)に示すように，2つの画素の勾配方向
の共起性を 2次元の勾配ヒストグラムで表す方法が提案されている．Kobayashi

ら [KO08]は，勾配に関する位置，方向の自己相関を計算する GLAC (Gradient

Local Auto-Correlation)特徴を，Watanabeら [WIY09]は，局所領域における勾
配方向の組み合わせを表す 2 次元ヒストグラムを用いて生成する CoHOG (Co-

occurrence Histograms of Oriented Gradients)特徴を提案した．これらはともに
HOG特徴より高い識別性能を実現し，2つの画素の勾配方向の組み合わせを用い
た 2次元ヒストグラムが歩行者識別に有効な特徴量であることが示されている．
以上で述べた歩行者検出手法の従来技術では，まだ検出性能の大きな向上が必

要であるという課題がある．そのため，マルチカーネル学習 [VGVZ09]など識別
器の改良やカスケード構造などの新たな識別器の構成方法の提案，そして特徴量
においても複数の特徴の組み合わせ，特に動きなど新たな手掛かりとなる特徴の
組み合わせが必要となる．さらに，アピアランス特徴としても HOG特徴を超え
る濃度勾配情報を用いた特徴や，他のパターンを用いる特徴を開発していくこと
が重要である．

1.2 本研究の目的

本研究では，画像を用いた走行環境認識技術として，1.1節で述べた 3つの分類
それぞれから，(i)車載単眼カメラを用いた自車両の運動の推定，(ii)道路面領域
の推定，(iii)歩行者の検出を行う技術を構築することを目的とする．使用するセ
ンサは，車両前方に向けられた車載単眼カメラとする．これは，実用化の観点か
ら考えたとき，単眼カメラのみで要求される機能が実現できれば，コストや搭載
性の点で有利となり，様々な車種へ展開可能となるためであり，また単眼画像を
用いて実現された機能は，ステレオカメラを用いた場合や他のセンサと組み合わ
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せた場合にも利用できることが期待できるためである．なお本研究では，車載単
眼カメラを用いた新たな走行環境認識技術の開発を主目的とし，昼間，晴れの基
本的な走行環境への適用を想定する．以下では，本研究での各技術における方針
を述べる．

(i) 自車両の運動の推定
1.1.1節で述べた従来手法の課題を解決し，一般走行環境で自車両の運動を
推定可能とすることを目的とする．まず，道路面にパターンがない場合や
道路面に隠れがある場合にも対応するため，特徴点追跡に基づく方法をと
り，基本的な計算方法に関しては従来手法に従う．そして，一般走行環境
で運動推定の精度が劣化する，または正しく推定できなくなる原因であっ
た特徴点分布の問題を解決するため，自車両の運動を推定するために用い
る特徴点を選択する方法を導入する．

(ii) 道路面領域の推定
走行環境の構造の推定において，車両の走行時に最も重要な構造情報であ
る道路面の領域を検出することを目的とする．1.1.1節で述べたように従来
の道路面領域の検出手法では，自車両の運動推定を道路面基準で行ってい
たため，近似運動モデルとなっていた問題があったが，本手法では，(i)の
自車両運動の推定法で推定された自車両運動と 3次元構造情報を利用して
道路面領域を検出することで，高精度に道路面領域を検出することを可能
にする．

(iii) 歩行者の検出
歩行者検出技術の性能向上のため，基本となる特徴量である濃度勾配方向
のヒストグラム特徴を，より識別性能の高い特徴量にすることを目的とす
る．そのため，勾配方向の 2次元ヒストグラムを用いる特徴量を生成する．
2 次元ヒストグラムを計算するための画素の組の組み合わせ方を効果的に
設定することで，従来手法より識別性能を向上させることができ，また特
徴次元数を大きく増大させることもないため，他の特徴量との組み合わせ
も容易な特徴量を生成することができる．
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1.3 本論文の構成

本論文の構成は次の通りである．第 2章では，車載単眼カメラを用いた自車両
の運動推定手法について述べる．また，実走行環境で撮影した画像を用いた運動
推定の評価実験を行い，本手法の有効性を確認する．第 3章では，単眼カメラか
ら自車両の運動推定と 3次元構造推定を行った後に，画像中の道路面領域を検出
する手法について述べる．評価実験では，昼夜の実画像を用いて提案手法の推定
結果を示す．第 4章では，濃度勾配方向の 2次元ヒストグラム特徴による歩行者
検出について説明し，従来の 2次元ヒストグラムとの違いを述べる．実験では，
公開データベースを用いて従来手法との性能比較を行うとともに提案手法のパラ
メータ設定による性能の違いについて考察する．第 5章では，本論文のまとめと
今後の課題を述べる．
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2. 車載単眼カメラを用いた自車両の運動推定

2.1 序言

画像からの車両，移動体の運動の推定は，Visual SLAM や Visual Odometry

として研究が行われており [HHH07]，Structure from Motion (SfM)アルゴリズ
ムに基づいて逐次的に処理を行う方法 [NNB04, CLCG06, KAS07, MLD+06]や，
様々な状態推定フィルタを用いる方法 [Dav03, SEL07]が提案されている．しか
し，それらの研究で想定されている環境は，非舗装路 [NNB04, KAS07]や，道路
環境であっても他の車両などの存在がほとんどない走路 [CLCG06, MLD+06]で
あり，一般道路環境を対象としているものはほとんどない．
本章では，一般道路環境において単眼時系列画像を用いて自車両の運動推定を

行う手法を提案する．提案手法は，特徴点追跡による SfMに基づく方法である
が，一般道路環境での道路面にパターンがほとんどないこと，および画像中に他
の移動物体が存在するという問題を解決するため，運動推定に利用する特徴点を
選択する処理を新たに導入する．そのため，各時刻において移動物体の検出を行
い，それを次の時刻での特徴点選択に利用する．また，単眼カメラを用いる場合，
平行移動量の絶対的な大きさ (スケール)は原理的に計算することができないが，
提案手法では道路面の位置を推定し，車両に設置したカメラから道路面までの距
離を固定と考えることにより，スケールの推定を行う．これにより，車載単眼カ
メラのみを用いて自車両の 3次元運動を決定する 6自由度すべてのパラメータを
推定することが可能となる．

2.2 自車両の運動推定の概要

提案手法では時系列画像間で特徴点を連続的に追跡して，各時刻間でのカメラ
運動を自車両の運動として推定する．処理の流れを図 4に示す．なお，提案手法
では車両前方前向きに設置されたカメラを使用し，カメラは較正済み，つまり内
部パラメータは既知であるとする．図 4(a)に示すように，各時刻で現時刻の画
像と一時刻前の画像，つまり時刻 tにおいては時刻 tの画像と時刻 t− 1の画像
を用いる．さらに，時刻 t− 1での移動物体の検出結果も利用して，自車両の運
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(a) 処理の流れの概要

(b) 各時刻での処理フロー

図 4 自車両の運動推定手法の処理の流れ
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動推定を行う．なお初期時刻では，一時刻前において移動物体は検出されていな
いものとして処理を行う．また，特徴点は時刻間で連続的に追跡し，各時刻にお
いてその種類を判定する．特徴点の種類は，(i)アウトライア，(ii)道路面上の点，
(iii)それ以外の点の 3種類である．
各時刻における処理の流れを図 4(b)に示す．入力は一時刻前の画像と現時刻

の画像の 2枚の画像，および一時刻前の処理において検出された移動物体領域で
ある．また，一時刻前までの処理で検出，追跡された特徴点の情報も保持してい
るものとする．

(1) 特徴点の検出
入力された一時刻前の画像から Harrisオペレータ [HS88]により新規特徴
点を検出し，一時刻前までに追跡された特徴点群に追加する．新規特徴点
の追加は次のようにして行う．

(i) 一時刻前の画像のすべての画素について以下で定義される Harrisオペ
レータのコーナー値Mc(x, y)を計算する．

Mc(x, y) = det(A(x, y))− k · trace(A(x, y)), (1)

A(x, y) =
∑

p∈W (x,y)

⎡
⎣ Ix(p)

2 Ix(p)Iy(p)

Ix(p)Iy(p) Iy(p)
2

⎤
⎦ . (2)

なお，Ix, Iyは画像の輝度 Iの x方向，y方向の勾配，W (x, y)は (x, y)

を中心とする所定サイズのウィンドウである．また，k はパラメータ
であり，通常 0.04∼0.06の値が用いられる．

(ii) Harrisのコーナー値が極大かつしきい値以上となる画素を特徴点とし
て検出する．極大値の判定は，その画素を中心とする 5×5のウィンド
ウ内でコーナー値が最大であるか否かにより行う．

(iii) 検出された特徴点のうち，一時刻前までに追跡されている特徴点との
画像上の距離が所定の距離以上である点のみを抽出し，新規特徴点と
して追加する．

以上のようにして検出された新規特徴点を一時刻前までに追跡された特徴
点群に加えた特徴点集合を以降の処理に用いる．
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(2) 特徴点の追跡
一時刻前の画像での特徴点に関して，一時刻前の画像と現時刻の画像の間
のオプティカルフローを Lucas-Kanade法 [LK81]により計算することによ
り，特徴点の時刻間での対応関係を求める．Lucas-Kanade法は 2枚の画像
間で輝度パターンの差が最も小さくなる点を Gauss-Newton法により計算
する手法であり，誤差関数には SSD(Sum of Squared Differences)が用いら
れる．

(3) 運動パラメータの推定
特徴点の対応関係から画像間の運動パラメータを推定する．このとき，一
時刻前での移動物体の検出結果を利用して運動推定に用いる特徴点を選択
することで，道路環境での高精度な推定を実現する．3 次元空間での運動
は，3自由度の回転と 3自由度の平行移動から成る 6つのパラメータで表
されるが，単眼時系列画像を用いる場合，平行移動のスケールを推定する
ことは原理的にできないため，この処理の段階では平行移動のスケールを
除いた 5つのパラメータを推定し，平行移動ベクトルの大きさは 1に正規
化する．なお平行移動のスケールは，後の道路平面推定の処理で求める．

(4) 3次元構造の推定
検出された特徴点の対応関係と推定された運動パラメータを用いて，三角
測量によりすべての特徴点の 3次元位置を計算する．

(5) 移動物体領域の検出
まず，推定された運動パラメータから決定されるエピポーラ拘束に従わな
い特徴点および計算された 3次元位置で負の距離を持つ特徴点をアウトラ
イアとして判定する．そして，それらのアウトライア点から移動物体領域
を検出する．

(6) 道路平面の推定
特徴点の 3次元位置の分布から道路面平面を推定し，カメラと道路平面の位
置関係に関する知識を利用することで平行移動のスケールを決定する．こ
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のとき，推定した道路平面を利用して各特徴点が道路平面上の点かどうか
判定する．

以上の処理により，連続する画像間での自車両の 3次元運動パラメータをすべて
推定することができる．なお，各時刻での移動物体の検出結果および特徴点の種
類判定結果は次の時刻での処理に利用する．以下，運動パラメータの推定，3次
元構造の推定，移動物体領域の検出，道路平面の推定の各処理について詳しく説
明する．

2.3 運動パラメータの推定

運動パラメータの推定では，まず抽出された特徴点から，運動推定に利用する
特徴点を選択する．次に，選択された特徴点の対応関係に基づき画像間の運動パ
ラメータを推定する．

2.3.1 運動推定のための特徴点の選択

図 5(a)に一般道路環境を走行して撮影した画像から検出される特徴点の例を
示す．このような時系列画像に対して通常の SfMアルゴリズムを適用する場合，
以下の 2つの大きな問題がある．

1. 道路領域にはテクスチャパターンがほとんどないため，道路に検出される
特徴点は少なく，他の車両や遠方の建物などの背景には多くの特徴点が検
出される．

車両前方に向けられた車載カメラでは，様々な距離の物体が画像に写り，そ
れらの距離の分布範囲は非常に広いが，近距離のものは道路領域が多く，特
徴点の多い建物などは遠距離にあることが多い．回転成分と平行移動成分
をそれぞれ高精度に推定するためには，様々な距離にある特徴点を用いる
ことが望ましいが，抽出された特徴点の分布に偏りがあると運動の推定精
度が劣化する．例えば，遠方にある特徴点の数が近距離の特徴点の数と比
べて非常に多い場合，多数の遠方の特徴点にのみ従い，少数の近距離の特
徴点に従わない運動パラメータが推定されることがある．
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2. 画像中には車両などの移動する物体が含まれる．

通常の SfMアルゴリズムでは，静止環境をカメラが移動することを仮定し
ているため，移動物体上の特徴点を含んだ特徴点対応を用いると正しい運動
が推定されない．移動物体上の特徴点数が非常に少数であれば，RANSAC

などのロバスト推定手法を利用して移動物体上の特徴点の影響を除去する
ことは可能であるが，移動物体上の特徴点数が多いときや前述したもう一
つの問題である特徴点の分布の偏りがあるときには正しく移動物体上の特
徴点を除去できない場合が発生する．

これらの 2つの課題に対応するため，提案手法では以下の方法により特徴点を
選択する．

1. 特徴点の分布の偏りを低減するため，図 5(b)に示すように画像を 3つの領
域に分割する．車載カメラで撮影された画像をこのように分割したとき，下
の領域は道路面，真ん中の領域は低い物体，上の領域は高い物体をそれぞ
れ多く含むと考えられ，下の領域では低い位置にある近距離の特徴点，真
ん中の領域では様々な距離にある高さのある特徴点，上の領域には高い位
置にある遠距離の特徴点が多く抽出される．それぞれの領域から特徴点を
選択することで，3次元空間で様々な位置にある特徴点を偏りなく抽出でき
るため，インライアとなる特徴点の数を評価基準とする RANSACを適用
しても問題が起こりにくい．なお，領域の分割位置はカメラの設置高さお
よび俯角により，あらかじめ決定するものとし，実験では下の領域は 30m

先までの道路面が含まれる領域，上と真ん中の領域は残りの領域を同じ大
きさに 2分割した領域とした．これは，通常走行時において，道路面が多
く含まれる，できるだけ大きい領域を下の領域としたものであるが，分割
位置のわずかな変化は運動推定精度には大きく影響しない．また，それぞ
れの領域から抽出する特徴点の数の比は，テクスチャの少ない道路面を含
む下の領域では正しく追跡できる特徴点数が少ないことを考慮して，(上の
領域):(真ん中の領域):(下の領域)= 2 : 2 : 1とする．
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(a) 画像から検出された全特徴点

(b) 画像の 3領域の分割

(c) 運動推定用に選択された特徴点

図 5 特徴点選択の例
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2. 一時刻前の移動物体の検出結果を用いて，移動物体上の特徴点を除去する．
なお，移動物体の検出法については後の節で説明する．

図 5(a)は，画像全体から Harrisオペレータのコーナー関数値が大きい順に特
徴点を検出した結果であり，建物などの背景部分に多数の特徴点が検出されて，
分布に偏りが大きいことが分かる．さらに，移動物体である先行車両上にも多く
の特徴点が検出されている．一方，図 5(c)に示す提案手法で選択された特徴点
は画像中で分散しており，3次元空間においてもさまざまな位置にある点が選択
されていることが確認できる．また，先行車両上の特徴点も除去されている．こ
れは一時刻前に先行車両が移動物体領域として検出されたためである．前の時刻
で移動物体が正しく検出されなかったときには，移動物体上の特徴点を除去する
ことができないが，画像分割により特徴点を分散して選択することにより，移動
物体に特徴点が集中することを防ぎ，その影響を軽減することができる．以上の
ようにして選択された特徴点の画像間での対応関係から運動を推定することによ
り，一般道路環境においても精度良く推定を行うことができる．

2.3.2 運動パラメータの計算

前節で述べた方法により選択された特徴点から，連続する画像間の運動パラ
メータを推定する．求める運動は，図 6に示すような画像間の回転と平行移動か
ら構成される．図 6に示すように，選択された特徴点の一時刻前の画像座標と現
時刻での画像座標をそれぞれmp

i ,m
c
i (i = 1, ..., ns)で表す．nsは選択された特徴

点の数である．なおここでは，一時刻前の画像を撮影したカメラの座標系を基準
座標系として考える．このような画像の位置関係のとき，各対応点mp

i ,m
c
i は以

下で示すエピポーラ拘束式を満たす．

mcT
i Fmp

i = 0. (3)

ただし，Fは基礎行列 (Fundamental Matrix)であり，カメラの内部パラメータ
と外部パラメータ (画像間の運動パラメータ)により決定する行列である．この基
礎行列を特徴点の対応関係集合 {mp

i ,m
c
i}, i = 1, ..., nsを用いて推定する．

基礎行列は 8点以上の対応点が与えられれば，8点アルゴリズム [Har97]によ
り計算することが可能であるが，実画像を用いて対応点を求めた場合には，対応
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図 6 2枚の画像の関係

点集合の中に誤対応している点が含まれることが避けられない．そこで，8点ア
ルゴリズムと RANSAC [FB81]により基礎行列を計算する．計算手順は以下の通
りである．

(1) 特徴点の選択
特徴点集合からランダムに 8点を選択する．この 8点は前節で述べた分割
領域の位置に関わらずランダムに選択する．

(2) 基礎行列候補の計算
選択された 8点の対応点から 8点アルゴリズム (付録A参照)により基礎行
列を計算し，基礎行列候補 Feとする．

(3) 基礎行列候補のスコア計算
計算された基礎行列候補に従う対応点数 keをスコアとして計算する．対応
点が基礎行列候補に従うか否かはエピポーラ拘束に従うか否かであり，特
徴点とエピポーラ線からの距離がしきい値以下であるかどうかにより判定
する．

図 7に示すように，対応点が mp
i と mc

i で表されるとき，基礎行列候補を
Feとすると，一時刻前の画像の特徴点mp

i に対応する現時刻の画像上での
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図 7 対応点とエピポーラ線の関係

エピポーラ線 lci は，lci = Fem
p
i，現時刻の画像の特徴点mc

i に対応する一時
刻前の画像上でのエピポーラ線 lpi は，lpi = FT

e m
c
i で計算される．したがっ

て，一時刻前の画像での特徴点mp
i とエピポーラ線 lpi との距離，および現

時刻の画像での特徴点mc
i とエピポーラ線 lci との距離との距離がしきい値

以下であるとき，対応点mp
i，mc

i は基礎行列 Fe に従うと判定する．なお
実験において，しきい値は 1画素とした．

(4) 終了判定
基礎行列候補 Fe に従う特徴点数 ke が，これまでに計算された基礎行列候
補に従う特徴点数の最大値 kmax より大きければ，基礎行列候補 Fe を推定
基礎行列 Fとし，kmax = keに更新する．これまでの繰り返し数が，以下の
式で計算される必要繰り返し数 rreq以上であれば，推定基礎行列 Fを出力
として終了，そうでなければ (1)から繰り返す．

rreq =
log(1− preq)

log(1− (kmax/ns)8)
(4)

なお，nsは前節で述べた手法により選択された全特徴点数，preqはRANSAC

による繰り返しにより，少なくとも 1度はインライアのみの 8点が選択さ
れた確率の要求値である．実験では，preq = 0.99としている．

8点アルゴリズムと RANSACにより基礎行列 Fが推定されると，次に運動パ
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ラメータを計算する．基礎行列 Fは，以下の式にように表される．

F = K−T[t]×RK−1

= K−T

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣

0 −tz ty

tz 0 −tx
−ty tx 0

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦RK−1, (5)

K =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣
fx s cx

0 fy cy

0 0 1

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦ . (6)

ここで，t = (tx, ty, tz)
T，Rは，図 6に示すような画像間の平行移動ベクトル, 回

転行列であり，Kはカメラのキャリブレーション行列を示す．キャリブレーショ
ン行列は，カメラの内部パラメータを要素として持つ行列で，fx, fy は水平方向，
垂直方向の焦点距離，sは歪み係数，(cx, cy)は画像中心の座標を表す．なお，本
手法では s = 0とする．カメラは較正済みであるため，キャリブレーション行列
Kは既知である．したがって，回転行列 Rおよび平行移動ベクトル tは，基礎
行列を分解することにより計算することができる．ただし，平行移動のスケール
を決定することはできないため，ここでは平行移動ベクトル tの大きさを 1とし
て，後段の道路平面推定の処理でスケールを求めることとする．

運動パラメータの最適化 基礎行列 Fを分解して得られた運動パラメータ R, t

を用いて，対応点の再投影誤差最小化を行うことにより推定精度を向上させる．
この最適化処理は以下に述べる流れで行う．

(1) 2.3.1節で述べた方法により選択された特徴点mp
i ,m

c
i (i = 1, ..., ns)のうち，

基礎行列 Fに従わない点をアウトライアとして除去する．なお，アウトラ
イアを除いた特徴点群を {m′p

i ,m
′c
i}, i = 1, ..., n′sで表す．n′s ≤ nsは，アウ

トライアでない特徴点の数である．

(2) 特徴点 {m′p
i ,m

′c
i}, i = 1, ..., n′s の 3次元座標 {Q′

i}を，基礎行列 Fを分解
して得られた運動パラメータ R, tを用いて計算する．3次元座標の計算方
法は次節で説明する．
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図 8 特徴点の再投影誤差

(3) 運動パラメータ R, tと特徴点の 3次元位置 {Q′
i}, i = 1, ..., n′s を非線形最

小二乗法を用いて，再投影誤差を最小化するように最適化する．このとき
運動パラメータは，3 次元の回転成分 (rx, ry, rz) と 3 次元の平行移動成分
(tx, ty, tz)の 6次元パラメータとして表す．特徴点の再投影誤差は図 8に示
すように，一時刻前の画像での画像点m′p

i と 3次元点Q′
i を一時刻前の画

像へ投影した点 m̂′p
i の距離，および現時刻の画像での画像点m′c

i と 3次元
点 Q′

i を現時刻の画像へ投影した点 m̂′c
i の距離により定義され，すべての

特徴点の再投影誤差の二乗和を最小化する運動パラメータおよび特徴点の
3次元位置を Levenberg-Marquardt法 [Mar63]により求める．

2.4 3次元構造の推定

前節で述べた方法により推定された画像間の運動パラメータを用いて，すべて
の特徴点の 3 次元位置を推定する．なおここでは，2.3.1節で選択した特徴点群
{mp

i ,m
c
i}, i = 1, ..., nsでなく，画像間で追跡されたすべての特徴点群 {xp

i ,x
c
i}, i =
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図 9 特徴点の画像座標の補正

1, ..., nを用いる．nは全特徴点数である．各特徴点の対応関係 xp
i ,x

c
i から，その

3次元点Xiへの計算では，特徴点の画像座標の補正を行ってから，3次元座標を
求める．

特徴点の画像座標の補正 実画像を用いて検出した特徴点の画像座標および推定
された運動パラメータには誤差があるため，2 枚の画像それぞれの投影中
心から特徴点へ延ばした 2本の光線は 3次元空間で交わらない．そこで，2

本の光線が 3次元空間で交わるように特徴点の画像座標を補正する．2本の
光線が 3次元空間で交わるのは，特徴点対応が式 (3)のエピポーラ拘束式
を満たすときであるため，特徴点 xp

i ,x
c
i を図 9に示すような点 x̄p

i , x̄
c
i に変

換する．x̄p
i , x̄

c
i は，以下の式を最小化することにより求めることができる．

||xp
i − x̄p

i ||2 + ||xc
i − x̄c

i ||2 (7)

ただし，x̄p
i , x̄

c
i はエピポーラ拘束式を満たす対応点であるため，以下が成立

する．
x̄cT
i Fx̄p

i = 0. (8)
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つまり，x̄p
i , x̄

c
i は式 (8)を条件として，式 (7)を最小化することにより計算

することができる．

3次元座標の計算 一時刻前の画像を撮影したカメラ座標系を基準座標系とした
とき，一時刻前のカメラの投影行列 Ppと現時刻のカメラの投影行列 Pcは
次のように表すことができる．

Pp = K [I|0] = K

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣
1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦ , (9)

Pc = K [R|t] . (10)

このとき，以下の式を解くことにより，2枚の画像で対応する点 x̄p
i = (x̄p

i , ȳ
p
i ), x̄

c
i =

(x̄c
i , ȳ

c
i )から，その特徴点の 3次元点Xiを求めることができる．

AXi = 0, (11)

A =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

x̄p
ip

3�
p − p1�

p

ȳpi p
3�
p − p2�

p

x̄c
ip

3�
c − p1�

c

ȳcip
3�
c − p2�

c

⎤
⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
. (12)

なお，pi�
p ,pi�

c はそれぞれ投影行列 Pp,Pcの第 i行目の行ベクトルを表す．

以上の計算をすべての特徴点の対応関係 {xp
i ,x

c
i}を用いて行うことにより，特

徴点の 3次元点 {Xi}, i = 1, ..., nを計算する．

2.5 移動物体の検出

2.5.1 アウトライアの判定

運動パラメータを推定し，その推定結果からすべての特徴点の 3次元位置を計
算した後，アウトライアの特徴点を検出する．アウトライアの特徴点は，2.3.2節
で推定した基礎行列 Fに対してエピポーラ拘束を満たさない点，およびその 3次
元点で奥行き方向の距離が負の値である点とする．エピポーラ拘束を満たすか否
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かの判定は，前述したように対応点とエピポーラ線の距離がしきい値以下である
か否かにより判定する．このようにして検出されたアウトライア特徴点は，移動
物体上の特徴点であるか画像間で誤対応した点であるかのどちらかであるが，誤
対応点は運動パラメータの推定誤差や特徴点の対応誤差などによりある時刻での
みアウトライアとなり，移動物体上の特徴点は連続的にアウトライアとなる傾向
が強い．そこで，時間的に連続して追跡している特徴点の各時刻でのアウトライ
ア判定結果を保持し，3時刻以上アウトライアと判定された特徴点を抽出して移
動物体の候補点とする．なお，判定基準は実験により経験的に 3時刻以上に設定
した．図 10(a)に，抽出された移動物体の候補点とそのオプティカルフローの例
を示す．

2.5.2 移動物体領域の検出

前節の処理により移動物体の候補点と判定された特徴点を，その画像上での位
置およびオプティカルフローの大きさ，向きを基準としてグループ化し，図 10(b)

に示すように同じグループに属するすべての特徴点の外接矩形を移動物体領域と
して検出する．また，2点以上のグループとならなかった移動物体の候補特徴点
は，誤対応として特徴点群から除去し，以降のフレームでは追跡しない．
この移動物体検出処理では，2点以上の特徴点がグループ化される必要がある

ため，画像中で小さい移動物体領域が検出されない場合や，グループ化された特
徴点の外接矩形を移動物体領域とするため，移動物体の正確な領域とならない場
合が発生する．しかし，運動推定に大きく影響する画像上で大きい領域を占める
移動物体は検出されるため，2.3.1節で述べた特徴点選択手法により移動物体の影
響を軽減し，運動推定の高精度化を行うことができる．
しかし，運動推定が誤っている場合には移動物体も正しく検出されず，それが

次の時刻の推定にも影響する問題が発生する．そこで，多数の特徴点がアウトラ
イアとなり，移動物体の領域が非常に大きくなった場合には，運動推定が誤って
いると判断し，その移動物体領域を次の時刻の処理に利用しない．大きさの判定
基準には，10m先の車両の大きさを用いる．
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(a) 移動物体の候補点のオプティカルフロー

(b) 検出された移動物体領域

図 10 移動物体領域の検出
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2.6 道路平面の推定とスケールの決定

計算された特徴点の 3次元位置を用いて，3次元道路平面のパラメータを推定
する．道路平面パラメータが推定されると，次に道路平面の位置から平行移動ベ
クトルのスケールを決定する．

2.6.1 道路平面パラメータの推定

まず，すべての特徴点から道路候補点を抽出する．道路候補点は，2.5.1 節で
検出されたアウトライア点以外の特徴点のうち，あらかじめ設定した道路候補領
域内にある特徴点および前の時刻において道路面上にあると判定された特徴点で
ある．道路候補領域はあらかじめ手動で設定するものとし，実験では 2.3.1節で述
べた 3分割された下の領域の左右 50画素を除いた領域とした (図 11(a)の矩形領
域)．次に抽出された道路候補点の 3次元位置から道路平面パラメータを推定す
る．3次元道路平面は，以下の式で表される．

ax+ by + cz = d (13)

ここで，n = (a, b, c)�は道路平面の法線ベクトル，dは道路平面とカメラ中心の
距離であり，||n|| = 1であるとする．図 11に抽出された道路候補点とその 3次
元位置の分布の例を示す．
次に，道路候補点に平面を当てはめることで道路平面パラメータを推定する．

ただし，図 11(a),(b)に示すように，道路候補点の中には，実際には道路上の点で
ない点や誤対応により誤った 3次元位置を持つ点が含まれるため，LMedS (Least

Median of Squares)を用いて，道路候補点に対して平面を当てはめ，道路平面パ
ラメータを求める．LMedSによる道路平面パラメータの推定は以下のようにし
て行う．

(1) 道路候補点からランダムに 3点を選択する．

(2) 選択された 3点の 3次元位置から道路平面パラメータ a, b, c, dを計算する．
このとき，車載カメラに対する道路平面の向きの範囲には制限を設けるこ
とができる．たとえばカメラに対してほぼ垂直な道路平面はあり得ない．そ
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(a) 道路候補点

(b) 3次元構造を真横から見た図

図 11 道路候補点とその 3次元位置
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こで，道路平面の法線ベクトル n = (a, b, c)が許容範囲外なら 1.へ戻り，3

点の選択からやり直す．

(3) すべての道路候補点と求めたパラメータの道路平面との距離を計算し，そ
の中央値を求める．

(4) (1) から (3) を繰り返し，最も中央値が小さくなった道路平面パラメータ
a, b, c, dを推定値とする．

2.6.2 スケールの推定

時系列画像から推定した画像間の平行移動成分にはスケールの不定性があるた
め，これまでの処理では平行移動ベクトルの大きさを 1として，特徴点の 3次元
位置を計算し，道路平面の推定を行った．本処理では，カメラの高さ，つまり道
路平面からの距離を一定と仮定することにより推定した道路平面からスケール成
分を求める．車両が静止した状態で計測したカメラの道路からの高さが dtrue で
あるとき，道路平面の推定で得られた式 (13)の dを用いて，平行移動成分の大き
さを dtrue/dとする．本手法では，このようにスケールの推定を行うことで，画
像のみから 3次元運動のすべてのパラメータを推定することができる．
スケールを決定した後，アウトライアでないすべての特徴点に対して道路平面

との距離を計算し，その距離がしきい値以下である特徴点を道路平面上の点とし
て判定する．実験では，道路平面との距離のしきい値は 0.3mとした．このしき
い値は，提案手法を適用したときの推定道路平面と道路面上にある特徴点の推定
3次元位置の距離の分布から経験的に決定した．これらの道路平面上の点は，次
の時刻において道路候補点として抽出され，道路平面の推定処理に用いられる．

2.7 実験

車載したカメラで撮影した道路環境の実走行画像に提案手法を適用し，車両の
運動を推定する実験を行った．実験で用いた走行画像は (株)豊田中央研究所が撮
影したものであり，カメラの仕様は表 2に示す通りである．なお，カメラはルー
ムミラー横に前向きに設置した．
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表 2 自車両の運動推定の評価実験に用いたカメラの仕様

カメラ Flea

(Point Grey Research Inc.)

画角 32.6×24.8度
解像度 640×480画素
フレームレート 30フレーム /秒
カメラ設置高さ (dtrue) 1.28m

俯角 下向き 1.8度

実験では，画像から抽出された特徴点をすべて用いて運動の推定を行う一般的
な SfMアルゴリズムを比較手法とした．一方，提案手法では特徴点選択法により
100点の特徴点を選択し，運動推定に利用した．選択する特徴点の数は，様々な
走行実験画像の道路面領域において安定に追跡できる特徴点の平均的な数から決
定した．これは，選択する特徴点数を多くした場合には，道路面領域で誤対応す
る特徴点が増える，または道路面領域から抽出できる特徴点が他の領域の特徴点
より少なくなるためである．特徴点選択と移動物体検出以外の処理は，比較手法
と提案手法で同じである．使用した計算機は，CPU Core2 Duo 3.0GHz，メモリ
4GBであり，計算時間は 1フレームあたり 0.15秒であった．

2.7.1 移動物体のないシーン

最初の実験として，移動物体がほとんど存在しない 3つのシーンで運動推定の
評価を行った．評価シーンの時間，走行距離を表 3に，画像を図 12，13，14に示
す．評価シーンはすべて昼間，晴であり，テクスチャのない道路領域を多く含む
シーンである．
比較手法である一般的な SfMアルゴリズムおよび提案手法により得られた自

車両の走行軌跡を図 15，17，19に示す．自車両の走行軌跡は，各時刻で推定さ
れた運動を累積することにより計算したものである．また，走行軌跡の正解値と
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表 3 運動推定実験の評価シーン

時間 走行距離 車速
シーン 1 20秒 200m 約 40km/h

シーン 2 24秒 230m 約 40km/h

シーン 3 18秒 130m 約 30km/h

して RTK-GPS (Real Time Kinematic GPS) の測位値を利用し，推定値と比較
した．評価シーンでは，RTK-GPS の測位は常に FIX 解が得られた．使用した
RTK-GPSは Trimble社 Trimble5700で，FIX解の測位精度は 10mmである．な
お，図 15，17，19では，車両の初期位置および車両の初期移動方向は RTK-GPS

と一致するように手動で合わせている．図 15，17，19に示すように，提案手法で
推定された走行軌跡は正解値に非常に近く，一般的な SfMによる推定軌跡はやや
ずれが生じている．図 16，18，20に推定位置の誤差を示す．いずれの場合も提案
手法は，一般的な SfMを適用した比較手法より誤差が小さいことが確認できる．
図 16，18に示すように，シーン 1，シーン 2では走行距離が増えても，提案手法
による推定位置の誤差は大きく増大しないが，図 20に示すように，シーン 3で
は走行距離が増えるにつれ，提案手法の誤差は比較手法と同じように増大する結
果となった．これは，図 14に示すように，シーン 3では 1車線のみの狭い道路
である上に駐車車両があるため，道路上に十分な数の特徴点が抽出できず，道路
面の推定に誤差が生じ，自車両運動のスケール成分が誤ったことが原因と考えら
れる．図 19で示す提案手法による推定走行軌跡は正解値と比べて方向が大きく
ずれていないことからも，誤差の原因がスケールの推定にあることが分かる．な
お，3シーンでの 100m走行時の位置誤差の平均は，比較手法が 2.6m，提案手法
が 1.2mであった．
図 21に，シーン 1において比較手法と提案手法それぞれで運動推定に利用した

特徴点を示す．図 21で，白い点は RANSACでインライアと判定された特徴点，
黒い点はアウトライアと判定された特徴点である．図 21(a)に示す比較手法で用
いられた特徴点は，建物部分に多く集中しており，画像下部の道路面上の特徴点
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はアウトライアと判定されている．これは，RANSACがインライアとなる特徴
点数のみを評価基準としているため，少数の道路領域の特徴点対応には従わなく
ても建物部分の多数の特徴点対応に従う運動パラメータが採用されてしまった結
果である．一方，図 21(b)ではほとんどの特徴点がインライアと判定されており，
特定の領域にアウトライアが集中していないことから，運動を正しく推定できる
と考えられる．
以上の移動物体のないシーンでの結果から，特徴点選択法のうち，画像から分

散して特徴点を選択することが道路環境での運動推定に有効であることが確認
できる．また走行軌跡の推定結果より，提案手法では画像のみから平行移動のス
ケールを含むすべての運動パラメータの推定精度を向上できることが分かる．

2.7.2 移動物体の存在するシーン

次に，交差点でのシーンを用いて評価を行った．図 22に評価に用いたシーンの
画像を示す．これは，自車両は交差点を右折し，画像に写る先行車両は左に動い
た後，直進するシーンである．自車両の速度は約 20km/hであった．
提案手法の移動物体検出の結果を，図 22の矩形で示している．先行車両が正

しく移動物体として検出されていることが分かる．図 23，24に，比較手法と提案
手法それぞれで推定した画像間のヨーレートを示す．縦軸はヨーレート (度/秒)，
横軸はフレーム番号である．推定したヨーレートはジャイロセンサの値と比較し
た．評価シーンにおいて，先行車両は 70フレームから 170フレームの間，左へ
移動し，自車両は 170フレームで右折し始める．図 23に示す比較手法では，移
動する先行車両の影響で 70フレームから 170フレームの間，ジャイロと大きく
異なる誤推定が頻繁に発生しているが，図 23に示す提案手法では，その間でも誤
りの発生頻度が低い．図 25に 70フレームからのヨー方向の累積誤差を示す．比
較手法は，移動車両の影響で角度誤差が大きく増大しているが，提案手法ではそ
の影響が軽減されていることが確認できる．この結果から，交差点のような前方
に移動する車両が存在するシーンにおいて，移動物体を検出し，移動物体領域内
の特徴点を運動推定に利用しない選択方法が有効であると言える．
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frame 70 frame 170

frame 270 frame 370

frame 470 frame 570

図 12 移動物体のないシーンの評価実験画像 (シーン 1)
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frame 0 frame 145

frame 290 frame 435

frame 580 frame 720

図 13 移動物体のないシーンの評価実験画像 (シーン 2)
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frame 90 frame 180

frame 270 frame 360

frame 450 frame 540

図 14 移動物体のないシーンの評価実験画像 (シーン 3)
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図 15 自車両の推定走行軌跡 (シーン 1)
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図 16 自車両の推定位置の誤差 (シーン 1)
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図 17 自車両の推定走行軌跡 (シーン 2)
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図 18 自車両の推定位置の誤差 (シーン 2)
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図 19 自車両の推定走行軌跡 (シーン 3)
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図 20 自車両の推定位置の誤差 (シーン 3)
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(a) すべての特徴点を使用した場合

(b) 提案手法により特徴点選択を行った場合

図 21 運動推定に用いた特徴点とインライア/アウトライア判定結果
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frame 80 frame 115

frame 135 frame 160

frame 175 frame 200

図 22 移動物体の存在するシーンの評価実験画像と移動物体の検出結果
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図 23 交差点での提案手法 (一般的な SfM)による推定ヨーレート

図 24 交差点での提案手法による推定ヨーレート
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図 25 推定ヨー方向の誤差
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2.8 結言

本章では，他の走行車両や歩行者等が存在する一般走行環境において車載単眼
カメラで撮影した時系列画像から自車両の運動を推定する手法を提案した．提案
手法は，SfMアルゴリズムに基づく方法であり，道路環境での課題に対応するた
め，移動物体を検出し，特徴点の分布を考慮して運動の推定に利用する特徴点の
選択を行う．また，復元した 3次元構造から道路平面を推定することにより，画
像情報のみから平行移動のスケールを求め，6自由度の 3次元運動パラメータを
決定することができる．実走行画像を用いた実験において，提案手法が自車両の
運動を高精度に推定できることを確認した．
提案手法は，100m程度の走行においては累積誤差が位置 1m，角度 0.3°程度

であり，高い精度で走行中の相対的な自車両位置を推定可能である．一時停止支
援システムには，1m以下の精度で自車両の絶対位置を推定することが必要とさ
れているが [三谷 06]，数十mの精度で絶対位置を測位できる一般的なGPSと組
み合わせる方法 [小島 07]によりその要求を満たすシステムを実現できると考え
られる．また雨天時，夜間への対応は課題であり，IMU (Inertial Measurement

Unit)のような運動を計測する他のセンサと組み合わせたロバスト性向上手法な
どが必要と考えられる．また，衝突防止支援システムのためには，提案手法によ
り推定される自車両の運動，3次元構造を利用して道路上の障害物を検出する技
術を開発することも必要である．
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3. 車載単眼カメラを用いた道路面領域の推定

3.1 序言

走行環境において道路面領域は，自車両が走行可能な領域であり，その領域が検
出できると走行可能領域と立体物領域を区別することができるため，運転支援シ
ステムにおいて有効な機能の 1つとなる．単眼カメラを用いる従来手法 [SMS00,

KK03]では，道路面領域の検出を自車両の運動の推定と同時に行っており，自車
両の運動の推定に 1.1.1節で述べた道路面基準の方法をとっている．この場合，自
車両の運動パラメータ数を減らした近似運動モデルを用いる必要があるため，高
精度に自車両の運動を推定することが難しい．また，道路面にパターンがほとん
どない場合には精度が劣化する可能性があり，これらの運動推定に対する問題が
そのまま道路面領域の推定に影響する．
本章では，前章で述べた自車両の運動推定手法を利用して，道路面領域を検出

する手法を提案する．前章の手法により，高い精度で自車両運動が推定され，道
路平面に関するパラメータも得られていることから，これらを用いて連続する 2

枚の画像間での道路平面に関する射影変換を求め，射影変換による変形と重ね合
わせにより平面領域の検出を行う．さらにテクスチャのない領域で発生する平面
領域の誤検出を除去するため，前章で述べた方法で推定された 3次元構造から高
さ画像を生成する．最終的に，射影変換に基づく平面領域の検出結果と 3次元構
造から生成された高さ画像を用いて道路面領域の推定を行う．

3.2 道路面領域の推定法の概要

提案手法では，車載単眼カメラから得られる画像を用いてカメラ運動と 3次元
道路平面のパラメータを推定し，推定したパラメータから計算される 2次元射影
変換行列と，3次元構造情報から生成される高さ画像を利用して道路面領域を検
出する．なお，道路面は平面であると仮定とする．
図 26に処理の流れを示す．まず，前章の手法を用いて，画像間のカメラ運動を

推定し，3次元構造を復元する．そして，復元した 3次元構造を利用して道路平
面パラメータを推定する．カメラ運動と道路平面に関するパラメータが推定され
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図 26 道路面領域の推定の処理の流れ
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図 27 道路平面上の点の射影変換

ると，画像の重ね合わせ処理を行う．これは，2枚の画像間の道路平面に対する
2次元射影変換行列を計算して一時刻前の画像を射影変換し，現時刻の画像との
差分を計算することにより行う．道路平面に属する領域では差分値が小さくなる
ことから，道路面領域が検出できる．しかし，テクスチャのない一様な領域では，
差分を計算する 2枚の画像間でずれが生じていたとしても差分値が大きくならな
いため，道路面領域か否かを正しく判定することができない．そこで，復元した
3次元構造を用いて，各画素において道路面からの高さ値を保持する高さ画像を
生成する．さらに，車載カメラで走行中に撮影した画像を用いていることから，
道路面領域の境界は 1本の線で表すことができて立体物領域と道路面領域はその
線の上下に二分されるという条件を加えた上で，射影変換画像との差分値と道路
面からの高さ値の両方を用いて道路面領域を推定する．以上の処理により，一般
道路環境において道路面領域を安定に検出することができる．

3.3 道路平面に関する射影変換に基づく平面領域の検出

図 27に示すように，道路平面上の点が 2枚の画像へ投影されるとき，その 2つ
の投影点は 2次元射影変換行列 Hにより変換することができる．2枚の画像間
でのカメラの回転行列をR，平行移動ベクトルを t，道路平面の法線ベクトルを
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n, ||n|| = 1，カメラと道路平面の距離を dとすると，画像間での道路平面に関す
る 2次元射影変換行列Hは以下のように与えられる [FL88]．

H = K

(
R+ t

nT

d

)
K−1. (14)

ただし，Kはカメラの内部パラメータから構成されるキャリブレーション行列で
ある．そして，道路平面上のある点が 2枚の画像に投影されるとすると，それぞ
れの画像へ投影された点は以下に示す 2次元射影変換により関係付けられる．

xc � Hxp. (15)

なお，xp は一時刻前の画像における投影点の同次座標ベクトル，xc は現時刻の
画像における投影点の同次座標ベクトルであり，�は定数倍の不定性を許して等
しいことを示す．
射影変換による重ね合わせ処理の概要を図 28に示す．処理の手順は以下の通

りである．

(1) 前章で述べた自車両の運動の推定手法によりカメラ運動パラメータR, tと
道路平面パラメータ n, dを推定する．

(2) 式 (14)で計算される 2次元射影変換行列Hにより一時刻前の画像 Ip を射
影変換し，射影変換画像 I ′pを生成する．

(3) 射影変換画像と現時刻の画像の差分画像を生成する．
なお，差分値として各画素を中心としたウィンドウでの SAD(Sum of Abu-

solute Differences)を用いる．ウィンドウの大きさを (2×w+1)×(2×h+1)

画素としたとき，差分画像の座標 (x, y)の画素値D(x, y)は以下のようにし
て計算する (実験では，w = 5, h = 5の 11× 11のウィンドウを用いた)．

D(x, y) =
w∑

u=−w

h∑
v=−h

|Ic(x+ u, y + v)− I ′p(x+ u, y + v)| (16)

なお，Ic(x, y)は現時刻の画像の座標 (x, y)の画素値，I ′p(x, y)は射影変換し
た一時刻前の画像の座標 (x, y)の画素値を表す．
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図 28 射影変換による重ね合わせ処理

59



(4) 差分画像のしきい値処理により平面領域を検出する．
一時刻前の画像を射影変換した画像は，道路平面に関する 2次元射影変換
行列により変形して生成しているため，道路平面の領域では変換された一
時刻前の画像と現時刻の画像が一致して差分値が小さくなり，それ以外の
領域では変換画像と現時刻の画像でずれが生じて差分値が大きくなる．そ
こで，差分値がしきい値以下の画素を抽出することで画像の道路面領域を
検出することができる．

しきい値の決定 以上で述べたように差分画像のしきい値処理で道路面を検出す
るためには適当なしきい値を設定することが必要となる．しかし，様々な道路環
境で道路面領域を検出する場合には，あらかじめしきい値を決定しておくことは
難しい．例えば，昼夜での明るさの違いによる S/N比の変化や道路領域のテクス
チャの違いがあったときには，道路面領域での差分値が異なってくる可能性があ
る．そこで，各時刻での差分値に対するしきい値 θを以下のように設定する．

θ = θ0 × (2× w + 1)× (2× h+ 1), (17)

θ0 = min (k ×Dave, θmax) . (18)

θ0は，1画素あたりの許容差分値を意味しており，Daveは道路面候補領域内の画
素の差分値の平均値，θmaxは 1画素あたりの最大許容差分値である．θmaxは，あ
らかじめ設定された値である (実験では θmax = 15)．また，kは許容差分値を制御
するパラメータであり，kを大きくすると，射影変換の推定誤差などによる微少
なずれに影響を受けず，道路面領域と判定されやすくなるが，立体物領域を道路
面と誤判定することも増える．後述する実験では，基本パラメータとして k = 1

を用いているが，道路面領域推定の再現率と適合率の関係を評価する際には kを
変化させている．道路面候補領域は，推定した 3次元道路平面の水平線以下の領
域としている．以上のように，しきい値を各時刻で動的に変更することにより，
様々な環境において適当なしきい値処理で道路面領域を推定することができる．
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3.4 3次元構造からの高さ画像の生成

前節で説明した射影変換による重ね合わせ処理により道路平面領域の推定が可
能となるが，テクスチャのない一様な領域では射影変換画像とのずれが生じてい
たとしても差分値が大きくならないため，道路面領域か否かを正しく判定するこ
とができない．本研究では，射影変換行列を精度良く求めるために時刻間のカメ
ラ運動を推定し，3次元構造を復元しているため，その復元した 3次元構造を道
路面領域の推定にも利用する．
前段までの処理で得られている 3次元構造情報は，特徴点群の 3次元位置であ

り，非常に粗な情報であるため，特徴点群の 3次元位置情報を利用して各画素の
高さを求め，高さ画像を生成して，道路面領域の推定に利用できるようにする．
各画素の高さの計算は，以下の手順により行う．

(1) Delaunay三角網の生成
現時刻の画像において，すべての特徴点 {xi, i = 1, ..., n}から，それらの特
徴点を頂点とする Delaunay 三角網を生成する．生成された三角形集合を
{Tm,m = 1, ...,M}，各三角形 Tm の頂点を {vm

1 ,v
m
2 ,v

m
3 }で表す．ただし，

vm
{1,2,3} ∈ {xi}．

(2) 三角形の平面パラメータの推定
Delaunay三角網によりシーンが多面体表現できるとし，各三角形 Tmの平
面パラメータ {gm = (αm, βm, γm)

T, δm}を，3つの頂点 vm
1 ,v

m
2 ,v

m
3 から求

める．なお，平面パラメータは以下の式に従う．

αmX + βmY + γmZ = δm, ||gm|| =
√
α2
m + β2

m + γ2
m = 1 (19)

(3) 各三角形の内部にある画素の高さの計算
三角形 Tmの内部にある画素に対して，道路面からの高さを計算する．ただ
し，この処理は三角形 Tmを構成する 3頂点 vm

1 ,v
m
2 ,v

m
3 に対応する特徴点

がすべてインライアの場合にのみ行い，1点でもアウトライアの特徴点が含
まれる場合には，その三角形の内部の画素の道路面から高さは計算しない
ものとする．インライア・アウトライアの判定は，2.5.1節で述べた方法で
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図 29 三角形と画素の関係

行う．3頂点に対応する特徴点がすべてインライアの場合に三角形の内部の
画素に対する高さの計算は次のようにして行う．

(a) 三角形の内部判定
図 29に示すように，三角形の 3頂点が時計回りの順に vm

1 ,v
m
2 ,v

m
3 で

表されるとき，三角形の内部に含まれる画素 qは以下の式を満たす．

(q− vm
1 )× (vm

2 − vm
1 ) > 0 (20)

(q− vm
2 )× (vm

3 − vm
2 ) > 0 (21)

(q− vm
3 )× (vm

1 − vm
3 ) > 0 (22)

ただし，×はベクトルの外積を表す．
(b) 画素の 3次元座標の計算
画素 qが三角形 Tm の内部に含まれるなら，画素 q = (qx, qy)の 3次
元座標Q = (QX , QY , QZ)を計算する．3次元座標Qは，画素 qに対
応する光線と三角形 Tm の平面との交点として，以下のように計算さ
れる．

Q = tq̄, (23)
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q̄ = K−1

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣
qx

qy

1

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦ , (24)

t =
−δm
gm · q̄ (25)

なお，Kはカメラのキャリブレーション行列である．

(c) 画素の道路面からの高さの計算
道路平面が式 (13)に示すように aX + bY + cZ = dで表され，画素 q

の 3次元座標がQ = (QX , QY , QZ)であるとき，画素 qの道路面から
の高さ hqは以下のように計算される．

hq = |aQX + bQy + cQZ − d| (26)

以上のようにして，インライアの特徴点から作られる三角形内部の画素の高さ
をすべて計算し，高さを画素値とする高さ画像を生成する．
図 30に，特徴点から生成されたDelaunay三角網と高さ画像の例を示す．図 30(a)

において，黄色の点はインライアの特徴点，赤色の点はアウトライア (移動物体
上または誤対応)の特徴点を示している．また，図 30(b)では元画像に重ねた高
さ画像を示している．高さ画像は，高さが高いほど赤く，低いほど青くなるよう
に表示している．また，高さの値がない画素には色を付けず元画像のまま表して
いる．このようにして生成した高さ画像を道路面領域の推定に利用する．

3.5 道路面領域の推定

射影変換による重ね合わせ処理から生成した差分画像と 3 次元構造情報から
生成した高さ画像を用いて道路面領域の推定を行う．つまり，差分画像の値がし
きい値以下で，かつ高さ画像の値が高さに対するしきい値以下である画素を道路
面領域の画素として判定する．さらに，検出した領域に対して収縮，膨張のモル
フォロジ処理を行うことで，面積の小さい領域の除去を行う．しかし，一般的に
白線などの路面標示の領域は輝度値が大きく，アスファルトの領域などは輝度値
が小さいため，推定したカメラ運動，道路平面パラメータの誤差がある場合や実
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(a) 特徴点と三角網

(b) 高さ画像

図 30 特徴点から生成された三角網と高さ画像
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図 31 道路面領域の境界の条件

際の道路面が平面でない場合には射影変換した画像に微小なずれが生じて，路面
標示領域とアスファルト領域が対応したとき，差分値が大きくなって道路面領域
と判定されず，道路面領域に抜けが生じ，道路面領域が立体物領域と誤判定され
る問題が発生する．
そこでこの課題に対応するため，走行可能な道路面領域と立体物領域は画像上

で完全に二分されるという仮定条件を適用する．これは，図 31に示すように，画
像の各列において道路面領域と立体物領域の境界点となる点が 1点存在し，その
点より上は立体物領域，下は道路面領域に分離できるという条件である．つまり，
画像の大きさをW ×H (幅×高さ)画素とすると，道路面境界は各列の道路面境
界点 {si}, i = 0, ...,W − 1で表される．このとき，道路面領域は，条件 y ≥ sxを
満たす画像座標 (x, y)の画素で構成される．ただし，画像の左上を画像座標の原
点 (0, 0)とし，下向きを画像 y座標の正の方向とする．
この条件を用いた道路面領域の推定は以下のようにして行う．

(1) 差分画像での差分値が差分のしきい値以下で，かつ高さ画像での道路面か
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表 4 道路面領域の推定の評価実験に用いたカメラの仕様

カメラ SONY XC-55

画角 32.6×24.8度
解像度 640×480画素
フレームレート 10フレーム /秒
カメラ設置高さ 1.28m

俯角 下向き 3度

らの高さ値が高さのしきい値以下の画素を道路面領域として検出する．

(2) 検出された道路面領域に対して収縮処理を適用し，そのあとに膨張処理を
行うことで，孤立した微小領域を削除する．

(3) 各列 iごとに，最も上に存在する道路面領域に属する画素を検索し，その
画素の垂直方向の位置を境界位置 siとする．

(4) 各列 iにおいて，境界位置 siより下の画素をすべて道路面領域の画素とする．

以上の処理により，安定に道路面領域を検出することができる．

3.6 実験

車載単眼カメラを用いて撮影した実走行画像に提案手法を適用する実験を行っ
た．実験に用いた画像は (株) 豊田中央研究所が撮影したものである．用いたカ
メラの仕様を表 4に示す．使用した計算機は，CPU Core2 Duo 3.0GHz，メモリ
4GBであり，計算時間は 1フレームあたり 0.95秒であった．道路面領域の推定精
度を評価するため，手動で道路面領域の正解画像を作成した．正解画像では，車
両の走行する道路部分を正解領域としている．正解画像は動画像から 1秒おきに
抽出した昼間 107枚，夜間 38枚の合計 145枚である．また比較手法として，射
影変換による重ね合わせ処理のみから道路面領域を検出する手法を用いた．
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昼間画像と夜間画像の結果例を図 32，33にそれぞれ示す．図 32，33において，
(a)は正解画像，(b)は射影変換による画像の重ね合わせ処理のみを用いた比較手
法の結果画像，(c)は提案手法による結果画像を示す．なお，道路面領域は水色
で色づけした領域で表している．SfMアルゴリズムを用いた高精度な射影変換行
列の推定と重ね合わせでのしきい値の適応的な決定により，比較手法，提案手法
ともに昼夜で道路面領域が推定できていることが分かる．さらに提案手法では，
道路面領域の推定結果が比較手法より改善され，道路面領域と誤って判定された
立体物領域が減っていることが確認できる．図 32，33から，テクスチャの少な
い建物や壁，夜間の車両や照明が十分当たっていない比較的暗い部分に関して，
比較手法では誤って道路面領域と判定されているが，提案手法では改善されてい
る．これらは，3次元構造情報から生成した高さ画像を利用した効果である．ま
た，図 32の 1行目では，推定した射影変換の誤差や道路面が完全に平面でない
ことから，比較手法では道路面領域の未検出部分が発生しているが，提案手法で
は未検出部分が少なくなっている．これは，道路面領域の境界に対する条件を適
用した効果である．
図 34に，評価データ全体での道路面領域推定の再現率 (Recall)と適合率 (Pre-

cision)のグラフを示す．再現率は (道路面領域と正しく判定された画素数)/(正解
画像での道路面領域の総画素数)，適合率は (道路面領域と正しく判定された画素
数)/(道路面領域と判定された総画素数)により計算される．図 34のグラフは，式
(18)の kを変化させて射影変換による重ね合わせ処理でのしきい値を変化させる
ことにより得た結果である．図 34より，特に再現率が高くなったとき，提案手法
は比較手法より適合率が高いことが確認できる．再現率が高くなるのは，射影変
換による重ね合わせ処理での差分値に対するしきい値を高く設定し，道路面領域
に判定される画素が増えた場合であるが，その場合，射影変換による重ね合わせ
処理のみでは，誤って道路面領域と判定される立体物領域も増大することになり，
適合率が低下する傾向にある．しかし提案手法では，図 32，33に示したように，
高さ画像の利用により立体物領域を誤って道路面領域と判定することを軽減でき
るため，再現率が高くなった場合にも適合率の低下を防ぐことができる．以上の
結果から，実走行環境において提案手法は高い精度で道路面領域を検出すること
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ができると言える．

3.7 結言

本論文では，車載単眼カメラを用いて撮影した画像から道路面領域を推定する
手法を提案した．提案手法は，SfMアルゴリズムを道路環境へ適用する既存手法
を利用することで，3次元構造と時系列画像間の道路平面に関する射影変換行列
を高精度に推定する．そして，射影変換による重ね合わせに基づく処理と 3次元
構造復元の結果を両方利用することで道路面領域の推定精度を向上することがで
きる．また，様々な環境においてロバストな推定を実現するため，道路面境界に
対する条件を適用する処理を追加した．実走行画像を用いた実験で，提案手法は
道路面領域を精度良く推定できることを確認した．特に，テクスチャの少ない壁
などの領域を誤って道路面と判定することを低減することができる．
今後，さらに道路面領域の推定精度を向上させるためには，白線，路面標示検

出手法やテクスチャ特徴を用いた識別手法と組み合わせることが考えられる．
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(a) (b) (c)

図 32 道路面領域の推定結果 (昼間): (a)正解画像, (b)射影変換による重ね合わ
せのみの結果, (c)提案手法の結果
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(a) (b) (c)

図 33 道路面領域の推定結果 (夜間): (a)正解画像, (b)射影変換による重ね合わ
せのみの結果, (c)提案手法の結果
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図 34 道路面領域推定の再現率と適合率の関係
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4. 勾配方向の 2次元ヒストグラム特徴を用いた歩行者
検出

4.1 序言

現在，国内の交通事故による死亡者のうち，歩行者は 3分の 1以上を占め，最も
高い割合となっている．交通事故による死傷者の低減を目的とする運転支援システ
ムにおいて，歩行者を検出することは重要となる機能である．人体は電波の反射が
強くないためレーダでの検出は難しく，レーザレーダを用いた場合にも離れた位置
の歩行者は解像度の問題から検出が困難になる上に，物体が歩行者か否かを判定す
ることは難しい．そこで，画像を用いて歩行者を検出する機能を実現することが期
待されており，近年の一般物体認識技術 [EGW+]の発展とともに，人，歩行者を主
な検出対象とする研究も数多く行われている [DWSP09, EG09]．現在提案されてい
る多くの歩行者検出手法では，Sliding Windowの枠組みを利用している．Sliding

Windowは，画像中のすべての位置，大きさのウィンドウを切り出し，切り出された
ウィンドウごとに歩行者か否かを識別することにより，画像中の歩行者を検出する
枠組みであり，切り出されたウィンドウから抽出する特徴量や各ウィンドウの識別
を行う識別器に関して様々な手法が提案されている．歩行者検出に有効な特徴量と
して，濃度勾配情報を用いる特徴があり，中でも勾配方向のヒストグラムから特徴
ベクトルを生成するHOG (Histograms of Oriented Gradeints)特徴 [DT05, Dal06]

は高い識別性能を持つ特徴量として知られており，様々な検出手法で基本の特徴量
として利用されている [MBM08, VGVZ09, FGMR10, WHY09, WWS09, WS08]．
本章では，濃度勾配情報による特徴量として，勾配方向の 2次元ヒストグラム

を用いる 2-Dimensional Histograms of Oriented Gradients (2D HOG)特徴を提
案する．2D HOG 特徴では，2 次元ヒストグラム特徴を用いる従来手法である
GLAC [KO08]や CoHOG [WIY09]のように画素ごとのグリッド表現で 2つの画
素間の位置関係を表すのではなく，2画素間の位置関係を極座標を用いて量子化
して表すことにより，効果的に勾配の共起性を表現することができる．特徴量の
計算時には，各画素に対してその周辺領域を極座標で分割し，分割した領域に対
応する位置関係ごとに 2次元ヒストグラムを生成することで，特徴ベクトルの次
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元数を大きく増大させることなく，様々な位置関係にある画素間の共起性を効率
的に表すことができる．

4.2 特徴量計算手法の処理の概要

画像から歩行者を検出するために Sliding Windowの枠組みを用いることを考
える．Slinding Window による歩行者検出の処理の流れを図 35に示す．Sliding

Windowでは，ウィンドウの大きさを変化させながら画像を走査してウィンドウ
画像を切り出し，切り出した画像を一定の大きさの画像にリサイズして，各画像
の識別を行う．様々な大きさで切り出された画像をすべて一定の大きさの画像に
リサイズして識別を行うことにより，共通の特徴量と識別器を用いることができ，
学習時にもすべての大きさの歩行者画像を用いた多数の学習サンプルによる学習
が可能となる．本節では，このような Sliding Windowの枠組みにより，一定の
大きさの画像が与えられたとして，その画像から勾配方向の 2次元ヒストグラム
を用いる特徴量 2D HOGを計算する手法について説明する．
提案手法では，入力画像の各画素の勾配の方向と大きさを計算し，特定の位置

関係にある 2つの画素の組の勾配から，図 36のような勾配方向の 2次元ヒスト
グラムを生成する．ヒストグラムでは，勾配方向を量子化して binを設定し，量
子化数がDであるとき，2次元ヒストグラムの binの数はD×Dとなる．次に，
図 37に処理の流れを示す．入力画像から切り出され，リサイズされた識別対象の
ウィンドウ画像が入力されると，最初に各画素の勾配を計算する．次に，2つの
画素の勾配方向の組み合わせを投票して 2次元ヒストグラムを生成する．このと
き，例えば図 37に示すような左右に隣り合う 2つの画素 (図 37の位置関係 1)や
斜めに隣り合う 2画素 (位置関係 2)または離れた位置にある画素 (位置関係M)

など，様々な位置関係にある 2つの画素の組み合わせから複数の勾配方向の 2次
元ヒストグラムを生成する．また，入力画像を格子状に分割して生成したブロッ
クごとにこれらの 2次元ヒストグラムを計算する．そして，生成した 2次元ヒス
トグラムをそれぞれ正規化し，すべての 2次元ヒストグラムの要素を並べて特徴
ベクトルを生成する．最後に得られた特徴ベクトルから線形 SVMにより歩行者
の識別を行い，歩行者 /非歩行者の判定を出力する．
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図 35 Sliding Windowによる歩行者検出処理の流れ

74



図 36 勾配方向の 2次元ヒストグラム

4.3 勾配方向の 2次元ヒストグラム特徴

この節では，濃度勾配方向の 2次元ヒストグラム特徴 2-Dimensional Histograms

of Oriented Gradients (2D HOG)の計算方法について説明する．2D HOG特徴
は，図 36に示すような，2 つの画素の勾配方向の組み合わせを用いて生成した
2 次元ヒストグラムから構成される特徴量である．以下，勾配の計算，2次元ヒ
ストグラムの生成，正規化処理と特徴ベクトル生成について順に説明する．

4.3.1 勾配の計算

勾配の大きさと方向の計算 特徴量を抽出するウィンドウの画像 I が与えられた
とき，各画素 (x, y)において勾配の大きさm(x, y)と方向 θ(x, y)を以下のように
計算する．

m(x, y) =

√√√√(
∂I

∂x

)2

+

(
∂I

∂y

)2

, (27)

θ(x, y) = tan−1
(
∂I

∂y
/
∂I

∂x

)
. (28)

∂I/∂x, ∂I/∂y の計算は画像の微分オペレータで行う．使用する微分オペレータ
としては，表 5に示すオペレータが使われることが多い．よりコンパクトなオペ
レータとして，[−1, 1], [−1, 1]Tもあるが，x方向と y方向で微分の中心位置が異
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図 37 2D HOG特徴による歩行者検出処理の流れ
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表 5 微分オペレータ

1D Gradient Roberts Sobel

[−1, 0, 1],

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣
−1
0

1

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦

⎡
⎣ 0 1

−1 0

⎤
⎦ ,

⎡
⎣ −1 0

0 1

⎤
⎦

⎡
⎢⎢⎣
−1 0 1

−2 0 2

−1 0 1

⎤
⎥⎥⎦ ,

⎡
⎢⎢⎣
−1 −2 −1
0 0 0

1 2 1

⎤
⎥⎥⎦

なるため，正しく勾配を計算することができず，HOG特徴での評価において性
能が劣化することが報告されている [Dal06]．

G-Oベクトルの計算 方向 θ(x, y)は，ヒストグラムにおける勾配方向の量子化
数 Dと同じ次元数の G-Oベクトル (gradient orientation vector) f ∈ RD に変換
する [KO08]．これは，図 38に示すように勾配の方向を，量子化したD 方向に重
み付けして表したベクトルであり，2つまたは 1つの要素のみが 0でない，粗な
D 次元ベクトルとなる．勾配方向の量子化数Dは，ヒストグラムの bin数を決定
する値であり，1次元ヒストグラムの場合には bin数は量子化数Dと等しくなり，
2次元ヒストグラムの場合には bin数はD2となる．HOG特徴では，D =8また
は 9が一般的に用いられる．G-Oベクトル f(x, y)の i番目の要素の値 fi(x, y)は
以下のように定義される．

fi(x, y) =

⎧⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎩

Ω
D

(
b(θ̄(x, y)) + 1

)
− θ̄(x, y) (i = b(θ̄(x, y))のとき)

θ̄(x, y)− Ω
D
b(θ̄(x, y)) (i = b(θ̄(x, y)) + 1のとき)

0 (それ以外のとき)

(29)

b(θ̄(x, y)) =
⌊
D

Ω
θ̄(x, y)

⌋
(30)

Ωは，勾配方向の範囲を表し，Ω ∈ {180◦, 360◦}である．Ω = 180◦ の場合には，
勾配の方向 θ(x, y)は θ̄(x, y) = [0, 180◦)で表され，逆方向の勾配と区別しない符
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図 38 勾配と G-Oベクトル

号なし表現となる．一方，Ω = 360◦ の場合には，θ̄(x, y) = [0, 360◦)で勾配方向
を表し，逆方向の勾配方向も別の方向として扱う．また，b(θ̄(x, y)) は勾配方向
θ̄(x, y)に隣接する 2つの量子化方向のうち，小さい方の番号を表す．このような
重み付けで各画素の勾配方向を表すことで，勾配方向の量子化によるエイリアシ
ングを防ぐことができる．

4.3.2 2次元ヒストグラムの生成

勾配方向の 2次元ヒストグラムは，2つの画素の勾配方向の組み合わせを投票
して生成する．このとき，歩行者の形状情報をより詳細に表現するため，2つの
画素の位置関係ごとに 2次元ヒストグラムを生成する．2D HOGでは，入力画像
を走査しながら，各画素においてその周辺領域を極座標で分割し，その画素と分
割した領域内の画素の勾配の組み合わせを投票して 2 次元ヒストグラムを計算す
る．周辺領域を分割した領域をオフセット領域と呼ぶ．オフセット領域は，注目
する画素の周囲に設定された周辺領域を，極座標で分割することにより定義され
る．以下，周辺領域の設定と分割方法について説明する．

周辺領域の設定 注目画素の周囲の円領域を周辺領域として設定し，注目画素
と周辺領域内の画素のすべての組み合わせを 2 次元ヒストグラム生成のために
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用いる．この周辺領域は，円の半径 Rと形状 (全体または下半分)をパラメータ
として決定する．まず，注目画素が x = (x, y)であるときの周辺領域内の画素の
集合 S(x)は，次の式により定義されるオフセット画素p = (u, v)から構成される．

• R = 1のとき

S(x) = {p = (u, v) | |x− u| ≤ 1, |y − v| ≤ 1, (u, v) �= (x, y)} (31)

• R = 2, 3, 4, ...のとき

S(x) = {p = (u, v) | (x− u)2 + (y − v)2 < R2 + 4, (u, v) �= (x, y)} (32)

半径Rが 2以上のときには，水平方向にR画素，垂直方向に 2画素 (または，垂
直方向に R画素，水平方向に 2画素)だけ注目画素から離れた画素との距離を半
径とした円の内側にある画素，つまり注目画素 x = (x, y)からの距離が

√
R2 + 22

未満となる画素 p = (u, v)を周辺領域内のオフセット画素としている．また，形
状が全体のときは，円領域内の画素全体を，下半分のときは，以下を満たす円領
域内の画素 pのみを用いる．

{p = (u, v)|(u > x and v = y) or v > y} (33)

図 39に，周辺領域の設定例を示す．図 39は，半径 R = 4の例であり，中心の黒
く塗りつぶされた画素が注目画素，丸をつけた画素が設定された周辺領域内の画
素である．形状が全体の場合は，白丸と黒丸をつけた画素両方，下半分の場合は，
黒丸の画素のみとなる．

距離，方向による分割 設定された周辺領域を極座標で分割してオフセット領域
を定義する．分割するためのパラメータには以下のものがある．

• 半径の分割数 n

• 分割する半径 ri, i = 1, ..., n
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図 39 2次元ヒストグラム生成のための周辺領域

• 方向数 di, i = 1, ..., n

分割パラメータに基づいて周辺領域を極座標で分割した領域をそれぞれオフセッ
ト領域と呼び，Wr,d (r = 1, ...n, d = 1, ..., dr)で表す．図 40に周辺領域を分割し
て生成したオフセット領域の例を示す．図 40(a)は，周辺領域が半径 R = 4，形
状は全体で，分割数 n = 2，分割半径 r1 = 2, r2 = 4，方向数 d1 = 8, d2 = 12のオ
フセット領域，(b)は，周辺領域が半径 R = 4，形状は下半分で，分割数 n = 2，
分割半径 r1 = 2, r2 = 4，方向数 d1 = 3, d2 = 3のオフセット領域，(c)は，周辺
領域が半径 R = 2，形状は下半分で，分割数 n = 1，分割半径 r1 = 2，方向数
d1 = 3 のオフセット領域を示している．なお，このオフセット領域の設定パラ
メータを (r{r1}d{d1}, r{r2}d{d2},..., r{rn}d{dn})という形式で表すこととする．
例えば，図 40(a)は (r2d8, r4d12)，(b)は (r2d3, r4d3)，(c)は (r2d3)となる．

勾配方向の 2次元ヒストグラムの生成 前節で述べた方法で設定されたオフセッ
ト領域ごとに勾配方向の 2次元ヒストグラムを生成する．各オフセット領域Wr,d

において，D ×D次元の 2次元ヒストグラムHr,dは次のようにして計算する．

Hr,d(o0, o1) =
∑
x∈I

∑
p∈S(x)

{
w [m(x),m(p)] · tr,d(p) · fo0(x) · fo1(p)

}
, (34)
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(a) (b) (c)

図 40 オフセット領域の設定例

o0, o1 = 1, ..., D は 2つの勾配方向, m(x),m(p)はそれぞれ式 (27)で計算される
注目画素 xとそのオフセット画素 pにおける勾配の大きさ，w は 2つの勾配の
大きさにより決定する重み関数，tr,d(p)はオフセット画素 pに関するオフセット
領域Wr,dの重み，foは G-Oベクトルの o方向の要素を表す．オフセット領域の
重み tr,d(p)は，オフセット画素 pの注目画素からの方向により隣接する 2つの
オフセット領域に重み付けする．図 41にオフセット領域の重みの設定例を示す．
このオフセット領域は，図 40(a)と同じパラメータで設定されたものであり，白
丸を付けたオフセット画素に関して，オフセット領域W2,1とW2,2の 2つのオフ
セット領域に方向に応じて重み付けされる．また，重み関数 w(·)は，min(·)を用
いる．

周辺領域の形状 これまでに説明したように周辺領域の形状として，円領域内
のすべての画素をオフセット画素とする「全体」と注目画素の下側にある画素
のみをオフセット画素とする「下半分」がある．従来の 2 次元ヒストグラム手
法 [KO08, WIY09]では，「下半分」に対応するオフセット画素のみが用いられて
いるが，これは 1つの 2次元ヒストグラムを生成するために用いる画素間の位置
関係は 1つであるため「全体」に対応するオフセット画素を用いることは完全に
冗長となるからである．一方，本手法では注目画素に対して，オフセット領域の
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図 41 オフセット領域の重み

複数の画素を用いて 1つの 2次元ヒストグラムが計算されることから，周辺領域
の形状を「全体」としたときにも完全に冗長とはならない．そのため，周辺領域
の形状として「全体」と，従来手法で用いられている「下半分」の 2種類を設け
ている．
周辺領域の形状が「全体」のときと「下半分」のときに違いについて簡単に述

べる．図 42に注目画素をシフトしたときの，注目画素とオフセット画素の位置
関係を示す．図 42において，注目画素を黒丸，オフセット画素を白丸で示して
いる．従来手法のようにオフセット画素が 1画素のみの場合 (図 42(a)参照)，注
目画素に対して右下の画素をオフセット画素とした組み合わせと，注目画素を右
下にシフトして左上の画素をオフセット画素とした組み合わせは，同じ 2画素の
組み合わせとなるため，2次元ヒストグラムを生成する際には冗長な情報となる．
一方，本手法のように複数のオフセット画素から成る場合 (図 42(b)参照)，注目
画素がシフトしても同一の画素の組み合わせ集合とならない．したがってこのよ
うな場合には，周辺領域の形状を「全体」としたときと「下半分」としたときに
は，大きな違いとはならない可能性はあるものの，生成される 2次元ヒストグラ
ムが異なる結果となる．
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(a) Single offset pixel

(b) Multiple offset pixels

図 42 画素シフト時の注目画素とオフセット画素の関係

4.3.3 正規化と特徴ベクトルの生成

入力画像内の位置情報を特徴量に反映させるため，入力画像 I をブロックと
呼ぶ小領域に分割し，各ブロックでオフセット領域ごとの 2次元ヒストグラムを
生成する．そして，各ブロック，オフセット領域の 2次元ヒストグラムを正規化
する．これは，2次元ヒストグラムへの投票は勾配の大きさを重みとして用いて
いるため，明るさ，コントラストの変化に対応するためであり，また 2D HOG

ではオフセット領域 Wr,d ごとに投票する画素の組の数が異なる可能性があるた
め，すべての 2次元ヒストグラムの大きさを合わせるためでもある．正規化は，
L2-Hys [Low04]と呼ばれる方法を用いる．
最後に，すべてのブロック，オフセット領域の 2次元ヒストグラムの要素を並

べたベクトルを特徴ベクトルとする．
以上の処理により計算される 2D HOG特徴ベクトルの次元数は，ヒストグラ

ムにおける勾配方向の量子化数がD，オフセット領域の半径の分割数が n，方向
数が di, i = 1, ..., n，ブロックの数が bw × bh のとき，D2 × bw × bh ×∑n

i=1 di と
なる．
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図 43 GLAC特徴のオフセットパターン

4.4 従来研究との関係

提案する 2D HOG特徴は，勾配方向の 2次元ヒストグラムを用いた特徴量で
あるが，同様に 2つの画素の勾配方向の組み合わせから 2次元ヒストグラムを生
成する従来手法である GLAC特徴と CoHOG特徴との関係について説明する．

• GLAC特徴

GLAC特徴で計算される勾配の 1次自己相関は，式 (34)と同様の書式を用
いた場合，以下のように定義される．

H(o0, o1, ai) =
∑
x∈I

{
w [m(x),m(x+ ai)] · fo0(x) · fo1(x+ ai)

}
, (35)

aiは，オフセットベクトルであり，1次自己相関の場合，図 43で示す 4つ
のオフセットパターンを用いる．つまりGLAC特徴で生成される特徴量は，
上下斜めに隣接する 2つの画素の勾配方向の組み合わせにより生成した 4

種類の 2次元ヒストグラムであると言える．そしてこれは，2D HOG特徴
のオフセット領域を，分割数 n = 1，分割半径 r1 = 1，方向数 d1 = 4とし
たものと等価である．

• CoHOG特徴

CoHOG特徴では，図 44に示す 1～30の番号が付けられた 30種類のオフ
セットベクトルそれぞれを用いて勾配方向の 2次元ヒストグラムを生成す
る．これは，2D HOG特徴のオフセット領域を，分割数 n = 4，分割半径
r1 = 1, r2 = 2, r3 = 3, r4 = 4，方向数 d1 = 4, d2 = 6, d3 = 8, d4 = 12とし
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図 44 CoHOG特徴のオフセットパターン

たものとほぼ同じと考えることができる．(各半径において CoHOGのオフ
セットベクトルの方向は等間隔でないため，完全には同じではない．)

ただし，CoHOG特徴は 2次元ヒストグラムの生成において，勾配の大き
さによる重み付け投票は行わず，定数を投票，つまり勾配方向の組み合わ
せの数をカウントする．また，各画素の勾配方向は最も近い量子化方向の 1

つのみに割り当てて表し，G-Oベクトルのように 2つの方向の重み付け表
現を行わない．さらに，勾配方向の大きさがしきい値以下の画素に対して
は，勾配なしとして，2次元ヒストグラム投票には使用しない．CoHOG特
徴では，30種類の 2次元ヒストグラムを用いるために膨大な次元数となる
が，このように勾配方向を 1つの量子化方向のみへ割り当て，勾配の大き
さがしきい値以下の画素を用いないことにより，2次元ヒストグラムのほと
んどの要素が 0となり，特徴ベクトルが非常に粗なベクトルとなる．そのた
め，次元数が膨大であるにもかかわらず，多数の学習サンプルを用いた学習
や識別を効率的に実行することができるという利点を持つ．また，CoHOG

特徴では，30種類の 2次元ヒストグラムに加えて，1次元ヒストグラムも
連結して特徴ベクトルとしている．
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表 6 歩行者データベースの仕様
データセット Daimler Pedstrian 夜間近赤外画像
学習データ 歩行者画像: 4,800枚 ×3 歩行者画像: 5,000枚

非歩行者画像: 5,000枚 ×3 非歩行者画像: 5,000枚
テストデータ 歩行者画像: 4,800枚 ×2 歩行者画像: 5,000枚

非歩行者画像: 5,000枚 ×2 非歩行者画像: 5,000枚
画像サイズ 18×36画素 30×60画素

以上で述べた関係から，2D HOG特徴は従来手法であるGLAC特徴，CoHOG

特徴を一般化した特徴量と言える．

4.5 歩行者認識性能の評価実験

提案手法の歩行者識別性能の評価実験を行った．実験では，歩行者と非歩行者
の切り出し画像から構成される 2種類のデータベースを用いた．1つは，公開デー
タベースである Daimler Pedestrian Classification Benchmark [MG06] で，本論
文で提案する 2D HOG特徴と従来手法の性能比較および 2D HOGのパラメータ
と性能の関係の評価を行った．もう 1つは，(株)豊田中央研究所において，車載
近赤外線カメラによる夜間の歩行者検出技術の開発のため構築した歩行者データ
ベースで，従来手法との性能比較を行った．2つのデータベースの仕様を表 6に示
す．Daimlerデータベースは，それぞれ歩行者が 4,800枚，非歩行者が 5,000枚か
ら構成される学習データセットが 3つ，テストデータセットが 2つあり，異なる
学習データセットとテストデータセットの組の 6種類の組み合わせによる評価結
果の平均を最終的な評価結果として用いる [MG06]．また，夜間近赤外画像デー
タベースは，夜間近赤外画像から Viola-Jonesの手法 [VJ04]を適用し，誤検出し
たウィンドウ画像を非歩行者サンプルとしている．Daimlerデータベース，夜間
近赤外画像データベースの歩行者，非歩行者サンプルの例をそれぞれ図 45，46

に示す．
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(a)歩行者画像例 (b) 非歩行者画像例

図 45 Daimlerデータベースの歩行者，非歩行者画像例

(a)歩行者画像例 (b) 非歩行者画像例

図 46 夜間近赤外画像データベースの歩行者，非歩行者画像例

実験では，2D HOG特徴の他に HOG，GLAC，CoHOG特徴を用いて評価を
行った．比較評価では，これらの 4つの特徴に対して同じパラメータ設定を用い
た．画素の勾配は Robertsフィルタにより計算，勾配方向は 0～360°を 8方向に
量子化した．これらは，Daimlerデータベースで識別性能が高くなるように選択
したパラメータであり，夜間近赤外データベースでも同様の性能の傾向を示した．
HOGは，Daimlerデータベースではセルサイズ 3×3ピクセル，ブロックサイズ
2×2セル，夜間近赤外データベースではセルサイズ 5×5ピクセル，ブロックサ
イズ 2×2セルとした．また，GLAC，CoHOG，2D HOGでは，入力画像を 3×6
ブロックに分割した．2D HOGでは，周辺領域が半径R = 4，形状が下半分，オ
フセット領域が (r2d3, r4d3)を基本パラメータとし (図 40(b)参照)，評価結果に
おいてなんらかのパラメータを変更している場合にも，表記していないパラメー
タに関しては基本パラメータに従う．各特徴量の特徴ベクトルの次元数は，HOG

が 1,760 次元，GLACが 4,608次元，CoHOGが 34,704次元，2D HOGは基本
としたパラメータのとき，6,912次元である．なお，すべての評価において，識
別器は線形 SVM [Vap98](付録 B参照)を適用し，線形 SVMの学習，識別には，

87



LIBLINEARライブラリ [FCH+08]を使用した．使用した計算機は，CPU Core2

Quad 2.67GHz，メモリ 8GBであり，1枚のウィンドウ画像の特徴量計算に要し
た時間は，HOGが 0.17ミリ秒，GLACが 0.44ミリ秒，CoHOGが 0.47ミリ秒，
2D HOGが 1.28ミリ秒であった．
Damilerデータベースでの評価結果を図 47∼54に示す．図 47∼54は，ROC (Re-

ceiver Operating Characteristic)カーブであり，横軸は非歩行者を歩行者と誤っ
て判定した割合 False Positive Rate，縦軸は歩行者を歩行者として正しく判定し
た割合 Detection Rateである．ROCカーブが左上にいけばいくほど識別性能が
高いことを示す．
図 47に従来手法と提案手法の比較結果を示す．勾配方向の 2次元ヒストグラム

を用いる特徴 GLAC，CoHOG，2D HOGは，HOGと比べて識別性能が高いこ
とが確認でき，その中でも 2D HOGは，最も高い識別性能であることが分かる．
図 48にオフセット領域の数を増やした場合の結果を示す．オフセット領域の

数を増やすことで識別性能の向上が確認でき，(r1d4, r2d4, r4d12) の場合には，
False Positive Rateが 0.1のとき，Detection Rateが 0.99となった．しかしこの
場合，特徴量の次元数は大きく増大し，23,040次元となる．
図 49に周辺領域を全体 (Full) と下半分 (Half) に変更したときの結果を示す．

(r2d3, r4d3)の Fullと Halfまたは (r2d6, r4d6)の Fullと Halfのようにそれぞれ
同じオフセット領域の数では，形状が下半分の方が全体より識別性能が高い．こ
れは，周辺領域を分割する方向数が同じでも，全体の場合は 360°を，下半分の
場合は 180 °を分割することになるため，1つのオフセット領域の占める角度が
広くなるためであると考えられる．周辺領域を全体にしたとき，分割する方向数
を倍にすれば，1つのオフセット領域の占める角度を下半分のときと同じにする
ことができ，その場合，Halfの (r2d3, r4d3)と Fullの (r2d6, r4d6)の結果のよう
に周辺領域が全体の方が性能が高くなる．しかしこのとき，特徴量の次元数が増
大することになるため，同じ次元数であれば，周辺領域を下半分とする方が効果
的と考えられる．
図 50に周辺領域を半径R = 4，下半分の形状としたときの，半径の分割数を変

更したときの結果を示す．(r2d3, r4d3)と (r4d6)は，周辺領域が同じ (半径R = 4，
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下半分の形状)であり，またオフセット領域の総数も同じであるため特徴量は同
じ次元数となるが，方向数を増やした (r4d6)よりも，半径の分割数を 2つにした
(r2d3, r4d3)の方が性能が高く，さらに (r4d6)より方向数を増やし，特徴量の次
元数も増大している (r4d9)よりもわずかに識別性能がよい．この結果から，画素
間の距離に応じて別の 2次元ヒストグラムを生成することが識別に有効な特徴と
なることが分かる．
図 51に周辺領域の半径を R = 2, 4, 6と変化させたときの結果を示す．それぞ

れ，オフセット領域は半径 2ごとに分割し，方向数はすべて 3方向である．半径
を大きくした方が性能が向上することが確認できるが，半径をR = 2からR = 4

にしたときの性能向上と比べると，R = 4から R = 6にしたときの性能向上は
小さいことが確認できる．このことから，ある程度以上半径を大きくしても効果
は大きくないと考えることができるが，図 51の評価では方向数をすべて一定と
しており，その影響がある可能性もある．そこで，図 52に，周辺領域の半径を
R = 4, 6としたときに方向数を増やした場合の結果を示す．(r2d3,r4d6,r6d12)の
ように半径と方向数をともに増やしたとき，(r2d3,r4d3)と比べると性能が大きく
向上しているが，(r2d6,r4d12)とはほぼ同じ性能であり，半径を大きくした効果
はほとんどないことが確認できる．以上のことから，ある程度以上半径を大きく
しても性能向上にはあまり寄与せず，適当な半径を設定することが望ましいと言
える．
図 53に画素の勾配方向の量子化方法の違いによる結果を示す．画素の勾配方向

を重み付けで表すG-Oベクトルでなく，最も近い 1つの量子化方向のみで表した
場合には，大きく識別性能が低下していることが分かる．これは，2D HOG特徴
が CoHOG特徴より性能が高くなった 1つの要因であると言える．また，図 54

に 2次元ヒストグラムに加えて 1次元ヒストグラムを用いた場合の結果を示す．2

次元ヒストグラムを用いる場合には，1次元ヒストグラムを加えても性能向上に
は寄与しないことが確認でき，これは [KO08]で示されている結果と同様である．
次に，夜間近赤外画像データベースでの従来手法との比較結果を図 55に示す．

このデータにおいても，2D HOG特徴が最も性能が高いことが確認できる．
以上の結果から，2D HOG特徴は，1次元勾配方向ヒストグラムから構成され
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る HOGより識別性能を大きく向上でき，2次元ヒストグラムを用いた従来手法
である GLAC，CoHOGより高性能であることが確認できる．

4.6 結言

本章では，歩行者検出のための特徴量として勾配方向の 2次元ヒストグラムを
用いる 2-Dimensional Histograms of Oriented Gradients (2D HOG)特徴を提案
した．2D HOG特徴では，2つの画素間の位置関係を極座標表現を用いて表すこ
とにより，様々な位置関係にある画素間の勾配の共起性を効果的に表現すること
が可能である．歩行者画像データベースを用いた評価によって，HOG特徴や 2次
元ヒストグラムを用いる GLAC, CoHOG特徴より高い識別性能を持つ特徴量で
あることを確認した．2D HOG特徴では，次元数を大きく増大させることなく，
識別性能を向上させることができるため，大量の学習サンプルデータによる学習
や他の特徴量との組み合わせが可能となる．
提案した特徴量により，従来手法と比べて高い歩行者検出性能を実現すること

ができたが，歩行者検出技術を衝突警報などを行うシステムとして実用化するた
めには，まだ検出性能が十分ではない．例えば，近赤外画像データベースでは，
誤検出率 (False Positive Rate)0.1で，検出率 (Detection Rate)0.95以上となった
が，警報を行う運転支援システムへ適用するためには，検出率を低減させずに誤
検出率を最低限 1/10以下にすることが要求される．したがって今後は，他の特
徴との組み合わせによる性能向上について検討する予定である．また，提案手法
は計算量が従来手法より増大したため，カスケード構成による識別対象の絞り込
みや，特徴量の効率的な計算手法についても取り組む予定である．
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5. 結論

5.1 本論文のまとめ

本論文では，自動車運転支援のための単眼カメラを用いた走行環境の認識手法
として，自車両の運動を推定する手法，道路面領域を推定する手法，歩行者検出
のための特徴量の生成手法について提案を行った．
自車両の運動の推定においては，特徴点追跡に基づく手法を，一般道路環境へ

適用可能とするため，運動推定に利用する特徴点の選択法を導入した．そのため，
移動物体の検出を行い，その検出結果を特徴点の選択に利用した．また，単眼カ
メラでは原理的に復元できない平行移動量の大きさ (スケール)を推定するため，
道路平面の位置を推定し，それを基にスケールを求め，3次元空間での自車両の運
動の 6次元のパラメータをすべて推定可能とした．一般道路環境で撮影した実画
像を用いた実験では，道路面にパターンがないシーン，移動物体が存在するシー
ンにおいて，自車両の運動を高い精度で推定できることを確認した．提案手法の
推定精度は，100m程度の走行においては累積誤差が位置 1m，角度 0.3°程度で
あり，GPS計測値を補間して自車両位置を推定する位置推定システムのために利
用できる技術であると考えられる．
道路面領域の推定においては，自車両の運動推定手法で得られる自車両の運動

情報，特徴点の 3次元位置情報，道路平面の位置と傾きの情報を利用し，射影変
換による平面領域の検出と高さ画像から画像中の道路面領域を推定する手法を提
案した．射影変換による平面領域の検出では，自車両の運動推定手法で得られる
自車両の運動と道路平面の平面のパラメータを利用することにより，正しい射影
変換行列を生成することができる．また，射影変換による重ね合わせにおけるし
きい値を動的に設定することで，道路面のテクスチャの変化や昼夜の違いなどに
よる明るさの変化に対応可能である．さらに，特徴点の 3次元位置から生成する
高さ画像により，射影変換による平面領域検出では道路面領域であるか立体物領
域であるかの判定が困難な領域の判定を可能とする．実画像を用いた実験では，
昼夜ともに道路面の領域が推定できること，およびテクスチャのない壁などの立
体物の誤検出を低減できることを確認した．道路面の領域が推定できると，自車
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両が物理的に走行可能である領域が分かり，立体物領域との区別が可能となると
ともに，車両，歩行者などの特定物体を検出するときの探索範囲の限定や道路面
パターンの誤検出除去にも利用することが可能である．
歩行者検出のための特徴量においては，濃度勾配情報から勾配方向の 2 次元

ヒストグラムを用いる特徴量 2-Diemnsional Histograms of Oriented Gradients

(2D HOG) 特徴を提案した．2D HOG 特徴では，各画素に対してその周辺領域
を極座標で分割し，分割した領域に対応する位置関係ごとに 2次元ヒストグラム
を生成することで，特徴ベクトルの次元数を大きく増大させることなく，様々な
位置関係にある画素間の共起性を効率的に表すことができる．歩行者画像データ
ベースを用いた評価によって，HOG特徴や 2次元ヒストグラムを用いるGLAC,

CoHOG特徴より高い識別性能を持つ特徴量であることを確認した．2D HOG特
徴では，次元数が大きく増大させることなく，識別性能を向上させることができ
るため，大量の学習サンプルデータによる学習や他の特徴量との組み合わせが可
能となる．
以上，本論文で提案した手法は，夜間や天候の環境変化への対応が行われてい

ないものの，昼，晴れの基本的な環境では，自動車の運転支援システムのために
有効に利用できる技術である．さらに，性能向上や環境変化に対するロバスト性
向上により，将来の自動車運転支援システムに適用可能な基本技術となり得る．
また，他のセンサと組み合わせることにより，さらなる性能向上が期待でき，よ
り早く実用化することが可能となることも考えられる．

5.2 今後の検討課題と展望

本論文では，単眼カメラを用いた走行環境の認識技術を提案したが，実用化へ
向けてさらに性能向上を図るためには検討すべき課題がある．手法を発展させる
ための検討課題について以下に述べる．

他のセンサとの組み合わせ 　
本研究では，単眼カメラのみを用いる手法を提案したが，走行環境において
ロバストに認識を行うためには，他のセンサとの組み合わせが考えられる．
自車両の運動の推定では，IMUと組み合わせる手法 [CLCG06, 武山 09]も
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提案されており，IMU自体の精度は十分でないが，画像による誤推定を防
ぐことが可能となる．また，レーザスキャナと単眼カメラを組み合わせる
手法 [山口 07]では，レーザスキャナで得られる 3次元点を利用することに
より，自車両の運動と 3次元構造の推定の両方の推定精度を向上させてい
る．このように，車両で利用できる他のセンサを積極的に利用し，各セン
サの特性を考慮した組み合わせ手法を検討することで，実環境への適用が
容易になることが期待できる．

複数の画像認識技術の組み合わせ 　
本論文では，画像を用いた走行環境認識技術を，自車両の運動の推定技術，
走行環境の構造の推定技術，特定物体の検出技術の 3つに分類したが，そ
れらを個々に行うのではなく，互いに結果をフィードバックしながら，あ
るいは同時に最適化を行って解く手法の実現が望まれる．例えば，本研究
では自車両の運動推定のために，特徴点の対応関係から移動物体領域を検
出したが，走行環境での移動物体である車両，二輪車，歩行者を特定物体
の検出手法で検出できれば，その情報を自車両の運動推定に利用すること
ができる．また，構造情報が得られていれば，車両検出において，高さの
ない領域を車両として誤検出することを防ぐことができる．

これまでに，SfMから推定される距離情報を利用してテクスチャ特徴を抽
出するウィンドウサイズを制御し，画像の領域分割と物体の種類の識別を
行う手法 [KYNN09]や，自車両の運動推定と歩行者検出，追跡を組み合わ
せて，それぞれの結果を互いに利用する方法 [ELSvG09]，物体検出と画像
の各領域の面の向きの推定およびオクルージョン領域の推定を組み合わせ，
それぞれの結果を利用して再び各処理を繰り返し行うことにより推定結果
を向上させる方法 [HEH08]などが提案されている．

画像からの走行環境認識における今後の方向として，画素あるいは Super-

Pixel [RM03, FH04]のような小領域ごとに，物体の種類，距離，動きをす
べて推定することが考えられ，そのためには SfMのような幾何学的手法と
物体検出で用いられるパターン認識手法を効果的に組み合わせ，シーン全
体を認識する手法の実現が望まれる．
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以上のように，運転支援システムへの実用化のためには検討すべき課題も多い
が，今後開発，実用化するシステムには様々な種類が考えられる．例えば，でき
るだけ多くの車種へ展開するには，先行車両の検出や走路の検出などに特化した
システムも有用であり，一方，将来的に自律走行に近づけるためには高度な認識
を行うシステムが必要である．そこで，画像を用いて要求される機能をできるだ
け高速，安定に実現する技術，および高度な認識を行う先端的な技術両方の開発
を進めていくことが重要である．
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付録

A. 8点アルゴリズム

撮影位置の異なる 2枚の画像間で 8点以上の対応点 {xi ↔ x′i}(i = 1, ..., n, n ≥
8)が与えられると，8点アルゴリズムにより，以下に示すエピポーラ拘束式を満
たす基礎行列 (Fundamental Matrix) Fを計算することができる．

x′Ti Fxi = 0. (36)

なお，対応点の画像座標は同次座標ベクトルとして表されており，xi = (xi, yi, 1)
T,

x′i = (x′i, y
′
i, 1)

Tである．
8点アルゴリズムの処理は以下の通りである．

(1) 対応点の画像座標の正規化
対応点 {xi ↔ x′i}, i = 1, ..., nのそれぞれの画像での画像座標を次の式によ
り変換する．

x̂i = Txi, x̂′i = T′x′i (37)

T,T′は，それぞれの画像において，対応点の画像座標の中心が原点，原点
からの平均距離が

√
2になるように変換する行列である．

(2) 正規化対応点に関する基礎行列の計算
正規化された対応点集合 {x̂i ↔ x̂′i}に対する基礎行列 F̂を次のようにして
求める．x̂i = (x̂i, ŷi, 1)

T, x̂′i = (x̂′i, ŷ
′
i, 1)

Tで，求める基礎行列 F̂の u行 v列
の要素を F̂uv で表すとすると，x̂′

T

i F̂x̂i = 0より，1組の対応点に対して以
下の式が成立する．

x̂ix̂
′
iF̂11+ ŷix̂

′
iF̂12+ x̂′iF̂13+ x̂iŷ

′
iF̂21+ ŷiŷ

′
iF̂22+ ŷ′iF̂23+ x̂iF̂31+ ŷiF̂32+ F̂33 = 0.

(38)

すべての対応点に対する上記の式をまとめると，以下の式が得られる．

Af̂ = 0. (39)
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ただし，

A =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

x̂1x̂
′
1 ŷ1x̂

′
1 x̂′1 x̂1ŷ

′
1 ŷ1ŷ

′
1 ŷ′1 x̂1 ŷ1 1

x̂2x̂
′
2 ŷ2x̂

′
2 x̂′2 x̂2ŷ

′
2 ŷ2ŷ

′
2 ŷ′2 x̂2 ŷ2 1

...

x̂nx̂
′
n ŷnx̂

′
n x̂′n x̂nŷ

′
n ŷnŷ

′
n ŷ′n x̂n ŷn 1

⎤
⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
, (40)

f̂ =
(
F̂11, F̂12, F̂13, F̂21, F̂22, F̂23, F̂31, F̂32, F̂33

)T
. (41)

したがって，式 (39)を解くことにより，基礎行列 F̂ の要素を求めることが
できるが，式 (39)の解 f̂ は定数倍の不定性を持つため，ここでは ||f̂ || = 1

という条件を追加する．n ≥ 8のとき，式 (39)の解 f は，行列Aを特異値
分解して計算される最小特異値に対応する特異ベクトルとして得られる．

(3) 基礎行列の復元
正規化対応点から求められた基礎行列 F̂から，元の対応点に対する基礎行
列 Fを計算する．

F = T′TF̂T. (42)

T,T′は，式 (37)の画像座標の正規化で用いた変換行列である．

以上により，2枚の画像間の対応点 {xi ↔ x′i}に対する基礎行列 Fを計算する
ことができる．

B. サポートベクターマシン

サポートベクターマシン (SVM)は，2クラスの線形識別器であり，識別性能の
高い手法として知られている．通常，学習型の識別器は，学習サンプルを用いて
識別器を構築するが，学習サンプルに含まれていない未学習サンプルに対する高
い識別性能 (汎化性能)を持つことが望まれる．SVMでは，汎化性能を向上させ
るための工夫として，「マージン最大化」という基準を用いて識別器を構築する．
線形 SVMは，入力特徴ベクトル xに対して，次の式により 2値の出力値 yを

計算する．
y = sign(wTx+ b). (43)
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図 56 SVMの識別平面とマージン

wは重みパラメータ，bはバイアス値である．また，関数 sign(u)は u > 0のとき
1を，u ≤ 0のとき −1を出力する関数である．つまり，線形 SVMの式 (43)は，
wTx+ bで表される超平面により特徴空間を 2つに分けることに相当する．
学習サンプルから特徴空間を線形に 2つに分離できるとしても，一般にはその

分け方は一意でなく，特徴空間を分離する識別平面が複数存在する．SVMでは，
図 56に示すように，識別平面から学習サンプルまでの距離 (マージン)が最大と
なる識別平面を求める．なお，図 56において，丸印は Positiveクラス (出力が+1

のクラス)，三角印は Negativeクラス (出力が-1のクラス)を表す．このとき，識
別平面を決定するサンプル (図 56の波線上に存在する丸印と三角印)をサポート
ベクターと呼ぶ．
学習サンプル集合が {(xi, yi)} (i = 1, ..., n)で与えられるとする．なお，xi は

特徴ベクトル，yi ∈ {+1,−1}はクラスのラベルである．図 56において，識別平
面がwTx+ b = 0であるとき，サポートベクター上を通る 2本の波線はそれぞれ
wTx+ b = 1，wTx+ b = −1となる．また，マージンは 1

||w|| で表されるため，学
習サンプルを正しく識別し，マージンを最大化する識別平面を求める問題は，次
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のように表すことができる．

minw
1
2
||w||2 (44)

subject to yi
(
wTxi + b

)
≥ 1, i = 1, ..., n (45)

しかし実際には，学習サンプルが線形分離できない場合がほとんどであるため，
学習サンプルに対する誤識別を許す代わりにペナルティを課す「ソフトマージン」
と呼ばれる方法が用いられる．ソフトマージン法では，以下の問題を解くことに
より識別平面を求める．

minw
1
2
||w||2 + C

∑n
i=1 ξi (46)

subject to yi
(
wTxi + b

)
≥ 1− ξi, i = 1, ..., n (47)

C はパラメータで，マージンの最大化と学習サンプルの誤識別の程度のバランス
を決定する．変数 ξiは，i番目の学習サンプルが識別平面の反対側に入り込んだ
距離を表す．この制約条件付き最小化問題は，Lagrange の未定乗数法を用いる
ことで制約条件が簡単化された双対問題が得られ，その問題を解くことにより，
SVMの識別平面を決定することができる．
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