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学術・技術論文

距離画像セグメンテーションに基づくリアルタイム人物検出
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モロ アレサンドロ∗3 梅 田 和 昇∗3

Real-Time Human Detection Based on Range Image Segmentation

Masatoshi Shibata∗1, Toru Ubukata∗1, Kenji Terabayashi∗2,

Alessandro Moro∗3 and Kazunori Umeda∗3

In this paper, a human detection method that combines information of segmented range image and human detec-

tors based on image local feature is proposed. The method uses a stereo vision system called Subtraction Stereo,

which extracts foreground information and range image. Range image is segmented for every object by Mean Shift

Clustering. The proposed method reduces processing time and false detection by limiting the search range to the

object. Joint HOG feature is used for human detection and reduces undetected human by integration of detection

windows in consideration of occulusion. The proposed method is evaluated by experiments comparing with the

method using the conventional Joint HOG feature.
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1. 序 論

近年，監視カメラの映像から不審者の検出や人の行動解析な
どを行う技術が期待されており，その基盤技術として画像中か
ら人物をリアルタイムに検出する技術が求められている．人物
検出精度の高い手法の一つとして，Dalalと Triggsによって提
案された HOG 特徴量 [1] に基づく人物検出がある．HOG 特
徴量はエッジ情報を用いるため照明変化に頑強な局所特徴量で
ある．また，オブジェクト検出のための様々な局所特徴量とし
て，Haar-like 特徴量 [2], EOH 特徴量 [3], Edgelet 特徴量 [4]

なども提案されている．このような局所特徴量を Boosting [5]

や SVM [6]などの統計的学習法を用いて学習・識別する手法が
盛んに研究されている [7] [8]．しかし，このような局所特徴量
に基づく人物検出は画像全体に対して検出ウィンドウを走査し
て特徴量を抽出する必要がある．同時に，画像中の人物の大き
さが未知なため，検出ウィンドウのスケールを変化させながら
画像全体を複数回スキャンする必要がある．そのため，特徴量
算出に多くの処理時間を必要とする．また複雑な背景や人物の
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■ 本論文は有用性で評価されました．

全身の形状を取得することが困難な遮蔽（オクルージョン）を
生じていた場合，検出精度が低下する．
高速な人物検出手法として，Benensonら [9]は，ステレオカ
メラを用いた高速な距離計測と距離画像から算出した物体の幾
何学的なつながりを用いて，135 [fps]での人物検出を行ってい
る．しかし，オクルージョンに対しての対応がなく，計測シー
ンも限定されてしまっている．特徴量算出の処理時間を削減す
る手法として，鈴木ら [10]はステレオ処理により得られた距離
情報を活かし，限られた領域と検出ウィンドウのサイズのみを
走査する手法を提案している．しかし，カメラの地面からの高
さや仰角によって画像内での人物の見え方が異なるため，検出
ウィンドウの高さと幅を補正する透視投影モデルを仮定する必
要がある．また，池村ら [11]は TOFカメラより得られた距離
情報を用いた効率のよい検出ウィンドウの走査手法を提案して
いる．しかし，人物検出とは関係のない背景領域を検出ウィンド
ウが走査するため，処理速度の低下や誤検出の増加を引き起こ
す可能性がある．Vineetら [12]はグラフィカルモデルの一種で
ある条件付き確率場（Conditional Random Fields）を用いて
画像内セグメンテーションを行っている．提案されている手法
はビデオ映像から高精度なセグメンテーションを可能にしてい
る．しかし，検証されている画像は人物の上半身のみなど人物
が大きく映るシーンのみを用いており，監視カメラを想定した
際に人物の映る大きさによっては正しくセグメンテーションが
行えない可能性がある．また，局所特徴量を用いた人物検出を行
う手法として，Wangら [13]は，人物検出を行う前にオクルー
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ジョンを検出することで，HOG 特徴と LBP（Local Binary

Pattern）[14]を用いた人物検出結果を向上させている．学習に
は線形 SVM を用いており，INRIA [15] データセットの画像
に対して高い検出精度を実現している．しかし，処理速度の面
ではオンライン処理することができず，またデータセットに対
する評価にとどまっている．
我々は，先行研究において，背景差分法により前景領域（移
動物体領域）を検出し，前景領域に限定した距離画像を取得す
る差分ステレオ [16]を提案している．本稿では，差分ステレオ
より得られる前景領域に限定した距離画像をオブジェクトごと
に領域分割（セグメンテーション）[17] した情報と，局所特徴
量ベースの人物検出を組み合わせることで，高精度な人物検出
とリアルタイム処理を実現する手法を提案する．
提案手法では，あらかじめMean Shift Clustering [18]によ
り距離画像をオブジェクトごとにセグメンテーションし，局所
特徴量を算出する検出ウィンドウの走査範囲を限定して処理時
間の削減と誤検出の低減を行う．その際，距離情報を用いるこ
とで擬似透視投影モデルを仮定し，検出ウィンドウの高さと幅
を補正する．また，分割されたオブジェクト間の距離を比較す
ることで人物間で発生するオクルージョンを検出し，オクルー
ジョンが発生している割合に応じて遮蔽部における識別器の寄
与を抑制して検出精度を向上する．さらに，人物として識別され
た検出ウィンドウを遮蔽を考慮して統合することにより未検出
を低減する．本論文では，人物検出に用いる局所特徴量は Joint

HOG特徴量を用いる．また，Joint HOG特徴量を用いた人物
検出 [19]を従来手法と位置付け，比較実験を行うことで提案手
法の有用性を示す．
本論文の構成は以下に示す通りである．まず，2 章で差分ス
テレオを用いた前景検出について説明する．次に，3章でステ
レオカメラから取得した距離画像をオブジェクトごとにセグメ
ンテーションする手法を説明する．そして，4章で距離画像セ
グメンテーションの結果に基づくオクルージョンを考慮した人
物検出手法を提案する．5章では提案手法の有効性を確認する
ために，単純な背景と複雑な背景の屋内での 2シーンと照明環
境が変化しやすい屋外シーンで評価し，従来手法と検出精度を
比較する．最後に 6章で結論と今後の展望について述べる．

2. 前 景 検 出

2. 1 差分ステレオ
本研究では，画像中の前景領域（移動体領域）を検出する手
法として，差分ステレオ [16]を用いている．差分ステレオの基
本アルゴリズムを Fig. 1に示す．差分ステレオでは，まず左右
カメラそれぞれで背景差分によって前景領域を抽出し，その後
に抽出された前景領域をマッチングすることで距離情報を得る．
マッチングする領域を背景差分で得られた前景領域に限定する
ことで，マッチングの誤対応と処理時間を削減することができ
る．差分ステレオによって検出された距離情報を持った前景領
域を Fig. 2 (b) に示す．Fig. 2 (b) において，カメラからオブ
ジェクトまでの距離が灰色は近く，白になるにつれ遠くなるよ
う色分けされている．また，黒は前景領域が抽出されないため
に，距離計測を行っていない領域である．

Fig. 1 Basic algorithm of the subtraction stereo [16]

(a) Input image (b) Disparity image obtained
by subtraction stereo

Fig. 2 Subtraction stereo

(a) Input image (b) Output image

Fig. 3 Background updating

2. 2 背景画像の自動更新
背景差分は，適切な前景領域を抽出するには照明変化や背景
自体の変化に対応する必要がある．そこで，輝度値のヒストグ
ラムを直接扱うノンパラメトリックな背景更新 [20]を行い，こ
の問題に対応する．
入力画像の色情報を画素ごとにヒストグラムとして保持し，
背景情報は高い頻度で入力画像に含まれるという仮定のもとに，
背景画像を決定する．この仮定は，真の背景画像と入力画像の
差が生じる頻度は低いと換言することができ，この頻度が高い
ときに背景画像をヒストグラム情報に基づき更新する．このと
き，GPUを用いて処理を行うことで計算量の問題を解決してい
る．今回用いた背景更新の詳細は文献 [20]にて述べられている．
Fig. 3 (a)に対して背景更新を行った結果をFig. 3 (b)に示す．
2. 3 影検出
背景差分により検出された前景領域はオブジェクトの影を含
むため，影検出により前景領域から除去する．前景領域から影
を除去することにより，次章で説明する距離画像セグメンテー
ションの際の処理速度と精度の向上を図る．
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(a) Input image (b) Background subtraction

(c) Shadow detection (d) Object region

Fig. 4 Shadow detection

画像座標 (x, y) における輝度値を I(x,y)，背景画像における
同位置の輝度値を I ′(x,y) とし，次式に示す評価関数で影を判定
する．

θ(t+1,x,y) =
αΨ(x,y) + βΛ(x,y) + (1− α− β)θ(t,x,y),

if
I(x,y)

η
< I ′(x,y)

∞, otherwise.

（1）

ここで，θ は影と判断するためのスコアを表し，θ が閾値以下
となる画素を影と判定して前景領域から除去する．Ψ は前景の
近傍画値と背景の近傍画素値の相違度を表し，Λ は前景の色相
と背景の色相の相違度を表す．また，α, β, η はそれぞれ，テク
スチャ，カラー，明度に重みを与える定数である．それぞれの
定数は，屋内，屋外で同様に正しく影検出が行える値を実験的
に求めた．今回用いた影検出手法の詳細は文献 [21]にて述べら
れている．
Fig. 4 (a)に対して，背景差分を行った結果を Fig. 4 (b)に，
影検出を行った結果を Fig. 4 (c) に示す．図中において，灰色
は影と判定された領域を表わす．この影が除去された前景領域
（Fig. 4 (d)）に対してラベリングを行い，連結領域ごとに一つ
のオブジェクトとして扱う．

3. 距離画像セグメンテーション

前景検出で抽出された領域から重なりが生じたオブジェクト
を個々に検出するため，前景領域の距離画像をセグメンテーショ
ンする手法を説明する．
3. 1 距離情報の投影とヒストグラムの構築
2. 3節で説明したように，前景領域内の連結領域ごとに一つ
のオブジェクトとして認識される．しかし，このオブジェクト
には Fig. 5 (a)のように複数人物が含まれる可能性がある．そ
こで本手法では，差分ステレオにより得られる前景領域の距離
画像をセグメンテーションすることで，個々のオブジェクトを
検出する．

(a) Foreground Fi (b) 3-D Points

(c) Division by cells (d) Segmented region SFi,j

Fig. 5 Range image segmentation

検出されたオブジェクトの総数を n とし，これらのオブジェ
クトを Fi(i = 1, · · · , n) と定義する．以降の処理はこの Fi ご
とに行う．Fi を構成している各画素はステレオカメラによって
計測された距離情報を備えている．これらの画素を世界座標系
の X–Y 平面（地面）に投影する．Fig. 5 (a)の矩形内に含まれ
る前景領域の距離情報を X–Y 平面に投影した画像を Fig. 5 (b)

に示す．さらに，Fig. 5 (c) のように X–Y 平面を一定サイズ
（実験では 5 [cm]× 5 [cm]）のセルで分割し，各セルに含まれる
画素数からヒストグラムを構成する．また，作成されたヒストグ
ラムに対してしきい値処理し，オブジェクトの持つ距離情報の外
れ値を除去することで，次節で説明するMean Shift Clustering

の処理時間短縮を図る．
3. 2 Mean Shift Clusteringによるセグメンテーション
人物が直立していると仮定すると，ヒストグラムのピーク周
辺に人物が存在する可能性が高い．そこで，ヒストグラムの頻
度に対してMean Shift Clustering [18]を行い，ピーク位置と
ピーク数を自動推定する．投影平面上の任意のセル c の位置ベ
クトルを Pc とすると，重心位置 v におけるMean Shiftベク
トル m(v) は次式で表される．

m(v) =

∑
c

Pc Hc g
( ∥∥v −Pc

σ

∥∥2
)

∑
c

Hc g
( ∥∥v −Pc

σ

∥∥2
) − v （2）

ここで，Hc はセル c におけるヒストグラムの頻度，g はガウ
シアンカーネル，σ はガウシアンカーネルで用いる標準偏差を
表す．このMean Shift ベクトル m(v) を用い，次のステップ
で距離画像をクラスタリングする．

（1）投影面の大きさに応じてカーネルの初期位置，配置数を推
定投影面の行方向のセル数を Width，列方向のセル数を
Depth としたとき，カーネルの配置数 Number は

Number =
Width

Kernelwidth
× Depth

Kerneldepth

とする．このとき，Kernelwidth，Kerneldepth はそれ
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(a) Foreground Fi (b) Segmented region SFi,j

Fig. 6 Range image segmentation in a crowded scene

ぞれ，カーネルの行方向のセル数，列方向のセル数である．
またカーネルの初期位置は，投影面の左上を基準にカーネ
ルが重ならないように敷き詰めて配置する．

（2）各カーネルを式（2）の反復計算により移動させ，ヒストグ
ラムのピーク位置を推定

（3）近傍のカーネルを統合し，重心位置より一定範囲内のセル
を同じクラスタとする

分類されたクラスタごとに，セルに含まれる投影点を画像上に逆
投影することで，前景領域をセグメンテーションする．Fig. 5 (a)
に示す画像に対するセグメンテーション結果を Fig. 5 (d) に
示す．この手法によって Fi が mi 個に分割された領域を
SFi,j(j = 1,…,mi) と定義する．画像中に多数の人物が映って
いる状態において，セグメンテーション手法を用いた例をFig. 6

に示す．

4. オクルージョンを考慮した人物検出

距離画像セグメンテーションの結果を利用し，特徴量の算出
時間を削減してリアルタイムでの人物検出手法を構築する．ま
た，セグメンテーション結果からオクルージョンを検出し，遮蔽
部における識別器の寄与を抑制することで検出率の向上を図る．
4. 1 Joint HOG特徴量を用いた人物検出
HOG 特徴量 [1] は画像中の検出ウィンドウ内をセルに分割
し，各セルにおける輝度勾配を勾配方向ごとにヒストグラム化
することで特徴量を得る．単一の HOG特徴量では人の対称的
な形状や連続的な形状を表現することが困難なため，本研究で
は，位置の異なる二つのセル内の HOG特徴量の共起性 [22]を
同時に捉える Joint HOG特徴量 [19]を用いる．
共起を表現した特徴量を全セルの組み合わせに対し求め，1

段階めの Real AdaBoost [23] により識別に有効な特徴の組み
合わせを選択し，Joint HOG特徴量を生成する．その後，生成
された Joint HOG 特徴量から 2 段階めの Real AdaBoost に
より識別に有効な特徴量のみを選択し，強識別器 H(X) を構築
する．

H(X) =

T∑
t=1

ht(X) （3）

ここで，X は選択された Joint HOG特徴，T は 2段階めの学
習回数，ht(X) は 1段階めの学習から得られる弱識別器を表す．
4. 2 検出ウィンドウの走査・統合
本手法では，検出ウィンドウの走査を Fig. 6 (b) のようなオ
ブジェクトごとに分割された領域 SFi,j(j = 1,…,mi) ごとに

Fig. 7 Transition of the size of human

行う．ここで，mi は前景領域 Fi が分割された数である．また，
領域ごとの距離情報をもとに，ウィンドウサイズを動的に変化
させることで走査回数を削減する．
検出ウィンドウのサイズは，画像中の人物の大きさがカメラ
からの距離と反比例の関係にあることを利用して推定する．ま
た，カメラの仰角による人物の見えの変化が擬似透視投影に従
うと仮定し，下記の式でウィンドウサイズ Rh（高さ），Rw（幅）
を算出する．

Rh =
kh

WY (i, j)
(cos θ − y sin θ) （4）

Rw =
kw

CZ(i, j)
（5）

ここで，WY (i, j) は世界座標系でのカメラから領域 SFi,j の重
心位置までの距離，CZ(i, j) はカメラ座標系でのカメラから領
域 SFi,j の重心位置までの距離，θ はカメラの仰角，y は画像
の縦幅を正規化したときの画像座標を表す．また，Fig. 7にお
いて，それぞれのピクセル数の推移が距離に反比例しているこ
とから比例定数 kh，kw を算出した．
Fig. 6 (b) での領域 SFi,j ごとに提案手法を用いて走査した
結果を Fig. 8 (a)に示す．特徴量算出の時間を削減するととも
に，背景からの誤検出を低減している．
特徴量算出後，人物と識別された検出ウィンドウは，近傍の
ウィンドウと統合されて検出結果となる．Fig. 8 (a) での検出
ウィンドウの統合結果を 8 (b)に示す．検出ウィンドウの統合を
画像全体で行ってしまうと，オクルージョンが発生している場
合，一つのウィンドウに統合されてしまう可能性がある．そこ
で，ウィンドウの統合を分割された領域 SFi,j ごとに行う．す
なわち，Fig. 8 (a)で異なる色の検出ウィンドウ間では統合が行
われない．これにより，画像全体でウィンドウの結合を行った
際に生じるウィンドウの過統合をなくし，オブジェクトの未検
出を減らしている．
4. 3 オクルージョンを考慮した識別器の補正
画像中で人物同士が重なる場合，遮蔽により後方の人物が隠
れてしまい，局所特徴量が正しく取得できない．そこで，検出
ウィンドウ内に複数の領域 SFi,j が含まれるとき，SFi,j をも
とにオクルージョンが発生しているセルを検出し，識別器の出
力を補正することで，検出精度を向上させる [11]．
Fig. 9 (b)に示すように，走査対象となる領域（灰色）より手
前にある領域（白色）をオクルージョンが発生している領域と
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(a) Scanning region

(b) Integration of windows

Fig. 8 Detecting window

(a) Detecting window (b) Occlusion ratio

Fig. 9 Occlusion detection

して検出する．このとき，各セルでオクルージョンを含む割合
（Fig. 9 (b)で白い領域を含む割合）を算出する．Joint HOG特
徴量は組み合わせた二つのセル内の特徴量から弱識別器 ht(X)

の出力をもとめるが，その際に各セルで算出されたオクルージョ
ンの割合を用いて，最終識別器 H ′(X) を下記の式で補正する．

H ′(X) =

T∑
t=1

{ht(X) · (1−O1(t)) · (1−O2(t))}（6）

ここで，O1(t)，O2(t) は弱識別器 ht(X) で使用される二つの
セルにおけるオクルージョンの割合を表す．オクルージョンの割
合が大きい程，弱識別器の出力が小さくなることから，遮蔽部の
識別器の出力を抑制することができる．この最終識別器 H ′(X)

に対し閾値を設け，人物か否かを識別する．

5. 評 価 実 験

5. 1 実験条件
学習には NICTA Pedestrian Dataset [24] を使用し，ポジ
ティブサンプル 7,892 枚，ネガティブサンプル 30,000 枚を用

(a) Positive (b) Negative

Fig. 10 Samples used for training

(a) Experimental scene

(b) Comparison of classifiers

Fig. 11 Evaluation of classifiers

いた．使用したサンプル例を Fig. 10に示す．学習は 1段階め
で 10回，2段階めで 300回行い，識別器を構築した．実験時の
ステレオカメラは Bumblebee2（Point Grey Research）を使
用し，処理には Intel Core 2 Duo CPU（3.06 [GHz]）を搭載
した PCを用いた．また，評価結果の TPrate（True Positive

rate）は正しい検出率，FPrate（False Positive rate）は誤検
出率を表す．
5. 2 オクルージョンを考慮した識別器の評価
4.3 節で述べたオクルージョンを考慮した識別器の有用性を
検証するため，式（3）と式（6）の識別器を用いて検出精度を
比較する．Fig. 11 (a)に示す屋内で，オクルージョンが発生す
るシーン 400フレームで評価を行った．識別器に用いる閾値の
値を変化させていったときの評価結果を Fig. 11 (b)に示す．ま
た，誤検出がでない限界の閾値での検出精度を Table 1 に示
す．このときの後方の人物に対するそれぞれの識別器の出力を
Table 2に示す．
Fig. 11 (b)より，オクルージョンを考慮することで検出精度
が向上できていることが見てとれる．これは，Table 2 の識別
器の出力から分かるように，遮蔽部の識別器出力を抑制したこ
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(a) Proposed method

(b) Conventional method

Fig. 12 Examples of detection in simple background

(a) Proposed method

(b) Conventional method

Fig. 13 Examples of detection in complicated background

Table 1 Comparison with and without occlusion handling

Classifier TPrate [%] FPrate [%]

H(x) (Eq.3) 71.3 0.0

H′(x) (Eq.6) 89.1 0.0

Table 2 Results of the output by classifier

Classifier H(x) (Eq.3) H′(x) (Eq.6)

Average value −4.70 −3.71

Maximum value 18.8 17.3

Minimum value −16.6 −15.3

Standard deviation 5.61 5.36

とが要因として考えられる．
5. 3 提案手法の評価
提案手法の有用性を検証するために，画像全体で検出ウィン
ドウをスキャンする手法（従来手法）との精度を比較する．評

価には学習データセットと異なるシーンを用い，屋内環境下の
単純な背景と複雑な背景のシーン，屋外環境下での照明変化の
大きいシーンにおいてそれぞれ 2,000フレーム用いた．閾値は
単純な背景の動画において，検出精度が最も良くなるしきい値
をそれぞれの手法で実験的に求め，すべてのシーンでの実験に
用いた．屋内環境下での単純な背景での検出結果の例と評価結
果を Fig. 12，Table 3に，複雑な背景での検出結果の例と評
価結果を Fig. 13，Table 4に示す．また，屋外環境下での照
明変化の大きいシーンでの検出結果の例と評価結果を Fig. 14，
Table 5に示す．
Table 3，Table 4，Table 5 の結果より従来手法では背景
の複雑化により検出精度が低下しているのが分かる．これは
Fig. 13 (b)に示すように，背景に人物の形状に似た形状（図の
中心にある十字模様など）が映ると誤検出を誘発してしまう
ことが原因である．それに対し，提案手法では処理領域を限定
することで誤検出を低減している．また，オクルージョンを考
慮しているため，Fig. 12 (b)，Fig. 13 (b)，Fig. 14 (b)において
オクルージョンにより未検出になっている人物も，Fig. 12 (a)，
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(a) Proposed method

(b) Conventional method

Fig. 14 Examples of detection in outdoor

Table 3 Evaluation result in simple background

Method TPrate [%] FPrate [%]

Proposed 80.0 1.3

Conventional 73.0 9.8

Table 4 Evaluation result in complicated background

Method TPrate [%] FPrate [%]

Proposed 83.1 3.1

Conventional 63.5 65.9

Table 5 Evaluation result in outdoor

Method TPrate [%] FPrate [%]

Proposed 68.8 1.1

Conventional 48.8 68.5

Fig. 13 (a)，Fig. 14 (a) では正しく検出していることが見てと
れる．Fig. 14 (a)においては，シーン内での背景，照明の変化
（建物の影など）が起きているが，それによる誤検出は見られな
かった．しかし，人物がカメラに近づきすぎてしまう場合，人
物の全身の形状が検出ウィンドウ内に収まらないために，未検
出が多く発生した．
5. 4 処理速度
Table 6に各プロセスにおける計算時間を示す．画面全体を
スキャンする従来手法と比較し，処理領域を限定することで処
理速度が大幅に向上していることが分かる．また，提案手法で
は約 11[fps] で動作することから，オンラインでの人物検出が
可能である．

6. 結論と今後の展望

本論文では，様々な環境下において人物を検出することを目
標とし，距離画像セグメンテーションに基づいた人物検出手法

Table 6 Computation time

Process Proposed Conventional

method [ms] method [ms]

Capture 16.3 16.3

Background subtraction 0.4 -

Stereo matching 18.8 -

Shadow detection 6.7 -

Segmentation 11.5 -

Joint HOG 30.4 502.2

Others 4.0 -

Total 88.1 518.5

を提案した．差分ステレオより検出される前景領域をオブジェ
クトごとにセグメンテーションし，検出ウィンドウの走査範囲
を限定することで人物検出精度と処理速度の性能を向上した．
また，前景領域の距離情報とカメラの外部パラメータより前景
領域に合った検出ウィンドウのサイズを求めることで，処理速
度の性能が向上した．さらに，オクルージョンを考慮した検出
ウィンドウの統合により未検出を減らし，オクルージョン割合
に応じた識別器出力の抑制により検出精度を向上させた．
今後は，人物のパーツごとの検出と体全体の検出結果を組み
合わせ，人物の見えの変化により対応できる識別器を構築して
いく予定である．
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