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第 21回 画像の認識・理解シンポジウム

同一経路走行映像群からの
ネガティブサンプル自動抽出による人物検出器の高精度化

本谷 真志1,a) 久徳 遙矢1 出口 大輔1 川西 康友1 井手 一郎1 村瀬 洋1

概要

近年，ドライバーに対する高度運転支援システムへの期

待から，高精度な人物検出器への需要が高まっている．高

精度な人物検出器の構築のためには，学習サンプルを大量

に収集することが重要である．本発表では，特に人物に間

違えやすいような背景画像をネガティブサンプルとして自

動抽出する手法を提案する．同一経路の走行映像群を用い

て提案手法の評価を行なった結果，誤って人物を抽出する

ことなくネガティブサンプルの自動収集が可能であり，ま

た得られたサンプルを用いることで高精度な検出器を構築

できることを確認した．

1. はじめに

近年，交通事故対策の 1つとして前方にいる人物を検知

して警報を鳴らすなどの、ドライバーに対する自動車の高

度運転支援システムへの期待がある．そして，そのための

要素技術の 1つとして，車載カメラを用いた人物検出器へ

の需要が高まっている．

人物検出器を構築する際には，人物や背景の見えの多様

な変化を識別器に学習させることが重要であり，一般に数

千から数万枚という大量の学習サンプルが必要である．し

かし，大量の学習サンプルを人手で収集するには，多大な

コストを要するという問題がある．

その対応策として，少数のアノテーション付き学習サン

プルと多量のアノテーション無しデータを組み合わせる

ことで高精度な検出器を再構築する手法が提案されてい

る [1], [2]．これらの手法は，まずベースラインとして用い

る初期検出器を構築する．そして，アノテーションデータ

に対して初期検出器を用いて物体検出を行ない，その結果

が正検出であるか誤検出であるかを自動で判定する．そし

て，それぞれをポジティブサンプルおよびネガティブサン

プルとして追加学習し，高精度な検出器を構築する．しか

し，これらの手法は固定カメラ映像や移動しない検出対象

の性質を利用したものである．そのため，移動カメラから

1 名古屋大学
a) hontanim@murase.is.i.nagoya-u.ac.jp

(a) 時刻 t1

������ ���	��
��

(b) 時刻 t2

図 1 異なる時刻に同じ場所を撮影し，それぞれ人物検出を行なった

2 枚の画像（実線：人物の位置）．

得られる走行映像中の移動体である人物を検出対象とした

手法の実現が望まれる．

以上の背景から，我々の研究では走行映像に対する初期

人物検出器の検出結果から学習データを自動で抽出するこ

とを考える．ここで一般的には，学習データの中でも誤検

出しやすいようなネガティブサンプルの学習が，誤検出の

少ない検出器の構築に有効である．そこで我々は，これま

でにネガティブサンプルの抽出を自動で行なうことにより，

高精度な人物検出器を再構築する手法を提案してきた [3]．

本発表では，最新検出技術を用いた検出器の再構築実験を

実施することで，最新の検出器にも自動抽出したネガティ

ブサンプルが有効であることを示す．

2. 提案手法

人物検出器による検出結果は，人物に対する正検出と，

背景に対する誤検出の 2つに分類できる．このうち，誤検

出結果のみをネガティブサンプルとして抽出したい．その

ため，我々の提案手法では人物検出器による検出結果をネ

ガティブサンプル候補とし，そのうち誤検出だと判定され
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(a) 対応付け・判定段階
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(b) 再構築段階

図 2 提案手法の構成と各段階における処理手順．

たネガティブサンプル候補をネガティブサンプルとして抽

出する．

ここで，同一地点を長時間観測して撮影した 2枚の画像

の例を図 1に示す．これらの画像から分かるように，人物

は時間とともに移動するため，撮影時刻が異なれば同じ位

置に同一人物は映らない．一方，標識や木などの背景は静

止物であるため，撮影時刻が異なっても同じ位置に映る．

したがって，撮影時刻が異なる画像間で常に同じ位置に映

る物体は背景であると仮定できる．提案手法ではこの仮定

に基づいて，ネガティブサンプル候補の誤検出判定を行

なう．

提案手法では，まず同一経路を走行して撮影した映像を

複数本用意する．このうち，初期人物検出器によりネガ

ティブサンプル候補を抽出する映像を基準映像，そのネガ

ティブサンプル候補が誤検出か否か判定するために参照す

るその他の映像を参照映像と呼ぶ．図 2に提案手法の処理

手順を示す．

提案手法は，基準映像と参照映像の対応付けを行なう対

応付け段階と，ネガティブサンプル候補が誤検出か否かを

判定する判定段階（図 2(a)），ネガティブサンプルの追加

学習による検出器の再構築段階（図 2(b)）の 3段階から構

成される．以降，それぞれについて詳細に説明する．

2.1 対応付け段階

対応付け段階では，基準映像と参照映像を比較するため

に各走行映像を時間的・空間的に対応付ける [3]．

まず，時間的な対応付けを行なう．基準映像と参照映像

を比較するためには，基準映像中の各フレームを撮影した

地点と同一地点で撮影された参照映像中のフレームを求め

る必要がある．そこで，久徳らが提案した走行軌跡や障害

物の有無に伴う見えの違いに頑健な，カメラ幾何に基づく

フレーム間距離尺度によるフレームの対応付け手法 [4]を

用いて，基準映像に対して参照映像から撮影位置が可能な

限り近いフレーム同士を対応付ける．

また，対応付けられたフレーム間には視点位置や向きの

違いが存在するため，同じ画像座標系上の位置で直接特徴

量を比較することができない．そこで，DeepFlow [5]で求

めた密な Optical Flowを用いて，基準映像中のフレーム

に適合するように参照映像中のフレームを画素単位で変換

する．これにより，参照映像と基準映像を空間的に対応付

ける．

以上の手順により，基準映像に対して時間的・空間的に

対応付いた参照映像を得る．

2.2 判定段階

判定段階では，基準映像から初期人物検出器が検出した

ネガティブサンプル候補に対して，基準映像と参照映像群

を比較することで誤検出か否か判定し，ネガティブサンプ

ルとして抽出する．

まず，既存の人物検出器を初期検出器として人物を検出

し，この検出結果をネガティブサンプル候補とする．次

に，基準映像から初期人物検出器が出力したネガティブサ

ンプル候補が誤検出であるか否か判定するために，参照映

像からネガティブサンプル候補に対応する部分画像を切り

出す．基準映像と時間的・空間的に対応づいた参照映像を

重ね合わせ，基準映像上のネガティブサンプル候補と同じ

位置から部分画像を切り出す．これにより，入力画像と参

照映像群から同一位置を映した部分画像群を得る [3]．

そして，基準映像と参照映像から切り出した部分画像そ

れぞれとの類似度を計算する．本発表では，類似度の計算

に Ahmed らが提唱した CNN モデル [8] を用いる．この

CNNモデルは 2枚の画像を入力とし，画像間の類似度を
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表す尤度を出力する．提案手法では，ネガティブサンプル

候補 1つにつき参照映像の数だけ類似度が出力される．

最後に，類似度を用いてネガティブサンプル候補が誤検

出か否か判定する．基準映像から切り出した部分画像と参

照映像から切り出した部分画像との類似度が高い場合，2

つの画像には同じ物体が映っていると考えられるため，検

出結果は背景，すなわち誤検出である可能性が高い．ここ

で，提案手法が人物画像を誤って誤検出と判定した場合，

追加学習により性能を低下させてしまうおそれがある．そ

のため，確実に誤検出であるもののみを抽出したい．そこ

で，参照映像群中の同一部分画像全てに対して類似度がし

きい値以上の場合のみ，そのネガティブサンプル候補は誤

検出であると判定し，ネガティブサンプルとして抽出する．

3. 抽出実験

最新の人物検出技術に対する提案するネガティブサンプ

ル抽出手法による検出器構築における有効性を確認するた

めに，複数の車載カメラ映像を用いたネガティブサンプル

の抽出実験および抽出したネガティブサンプルを用いた検

出器の再構築実験を実施した．以降，それぞれについて詳

細に述べる．

3.1 ネガティブサンプル抽出実験

提案手法である複数の車載カメラ映像を用いたネガティ

ブサンプル抽出手法の抽出精度を確認するため，複数の車

載カメラ映像を用いた評価実験を行なった．

3.1.1 実験用データセット

本実験では，車載カメラを用いて日中に市街地の同一経

路を同一方向に 4回走行して撮影した走行映像（1映像当た

り 2,000～2,600フレーム）を用いた．各走行映像には，人

手により正解人物枠（1映像当たり 3,000～7,000枠）を付与

した．次に，初期人物検出器として，Aggregated Channel

Features (ACF)に基づく検出器 [6]（以降，ACF検出器）を

構築した．構築には，車載カメラ映像に正解人物枠が付与

された Caltech Pedestrian Detection Benchmark Dataset

[9], [10]（以降，Caltechデータセットと呼ぶ）を用いた．

そして，ACF検出器を用いて人物検出を行なうことでネ

ガティブサンプル候補を出力し，このネガティブサンプル

候補全てを本実験のデータセットとした．

3.1.2 実験方法

走行映像 4本のうち，ある 1本を基準映像，残りの 3本

を参照映像として，基準映像から検出されたネガティブサ

ンプル候補に対して提案手法を適用し，ネガティブサンプ

ル候補が誤検出か否か判定した．この処理を 4本の走行映

像各々を基準映像として行ない，誤検出と判定された全て

のネガティブサンプル候補をネガティブサンプルとして抽

出した．

�

������

������

������

������

� � � � � ��

�
�
�
�

����

図 3 提案手法のネガティブサンプル抽出性能．

3.1.3 評価指標

本研究の目的は、初期人物検出器が誤検出したネガティ

ブサンプル候補を抽出することである．そのため，以下の

2つを評価指標とする．

• 正抽出数: 実際に背景である画像をネガティブサンプ

ルとして抽出した数

• 誤抽出数: 実際には人物である画像を誤ってネガティ

ブサンプルとして抽出した数

3.1.4 実験結果および考察

ネガティブサンプル候補を誤検出だと判定するための類

似度のしきい値を変化させた時の正抽出数および誤抽出

数を描画したグラフを図 3 に示す．人物画像を全く抽出

することなく，真値が背景であるネガティブサンプル候補

80,884枚のうち 15,031枚（18%）を正しく背景と判定して

抽出できた．

3.2 再構築実験

提案手法で抽出したネガティブサンプルの有用性を確

認するため，3.1の抽出実験で抽出したネガティブサンプ

ルを用いて人物検出器を再構築する実験を行なった．な

お，ここで構築する検出器は最新の検出技術である Faster

R-CNNに基づく検出器 [6]（以降，Faster R-CNN検出器）

である．

3.2.1 実験用データセット

本実験で用いる学習用データとして，Caltech データ

セットと The KITTI Vision Benchmark Suite [11]（以降，

KITTIデータセットと呼ぶ）の学習用データ，そして 3.1

で抽出したネガティブサンプルを用いた．Caltechデータ

セットは，3.1.1で初期人物検出器の構築に用いたものと

同一である．また，3.1で抽出したネガティブサンプルは，

誤抽出数が 0枚かつ正抽出数が最大になったしきい値を用

いて抽出されたものである．

評価用データセットは，3.1.1で用いたデータセットと

同じ車載カメラを用いて日中に市街地を走行して撮影した

走行映像（15,445フレーム）を用いた．この評価用データ

セットは 3.1.1で用いたデータセットとは別のものである．
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図 4 各手法で構築した検出器の DET 曲線．

3.2.2 実験方法

以下のデータセットを用いて，Faster R-CNN検出器を

構築した．

提案手法: Caltechデータセットと KITTIデータセット

の学習用データに加え，3.1で抽出したネガティブサ

ンプルを利用．

比較手法: Caltechデータセットと KITTIデータセット

の学習用データを利用．

そして，評価用データセットに対して，各手法で構築し

た検出器を用いて人物検出を行ない，検出結果と用意した

正解人物枠を比較することで各検出器の性能を評価した．

評価指標には，1枚あたりの誤検出数に対する未検出率を

示す DET（Detection error tradeoff）曲線を用いた．

3.2.3 実験結果および考察

図 4に提案手法と比較手法の DET曲線を示す．提案手

法を用いて学習した検出器の未検出率が，既存データセッ

トのみで学習した検出器の未検出率を下回った．これによ

り，提案手法で抽出したネガティブサンプルを用いた検出

器の再構築が最新の検出技術においても有用であることを

確認した．

4. むすび

本発表では，走行映像を用いた人物検出器の追加学習を

目的とし，同一経路を走行して撮影した複数の走行映像か

らネガティブサンプルを自動抽出する手法を提案した．具

体的には，同じ場所を長時間観測した際に背景のみが一貫

して同一位置に存在するという性質を利用し，同一経路を

複数回走行した映像群から自動でネガティブサンプルを抽

出して追加学習することを考えた．

市街地の同一経路を複数回走行した映像 4本に提案手法

を適用してネガティブサンプルの抽出実験を行なった．そ

の結果，人物画像を 1枚も誤ってネガティブサンプルとし

て抽出することなく 15,031枚（全体の 18%）の背景画像

をネガティブサンプルとして抽出できることを確認した．

また，抽出したネガティブサンプルを用いて最新技術によ

る人物検出器の学習実験を行なった結果，検出器の精度を

改善できることを確認した．以上から，抽出ネガティブサ

ンプルを用いた検出器の再構築が最新の検出技術において

も有用であることを確認した．

本研究に関する今後の課題として，フレーム間の時間的

対応付けおよび画素間の空間的対応付けの精度向上，類似

度計算に用いる特徴量検討などが挙げられる．
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