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あらまし 本稿で，我々はロバストな車両認識システムを紹介する．本システムの車両認識手法は binary features法を利用

している．binary features法は，局所的な特徴に注目した物体認識手法である固有窓法を元にした手法であり，オクルージョ

ンや照明条件の変動に対してロバストである．我々はこれまで，赤外線カメラによって取得した画像を用いて実験を行ってき
たが，本稿では，広角のレンズを用い，屋外で撮影された可視光カメラの画像を利用して実験を行った．赤外線カメラより一

般的な可視光カメラを使うことにより，さらに実用性の高いシステムとすることができる．実験では 95%以上の高い認識率

が得られ，システムの有効性が確認できた．
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Abstract In this paper, we describe a robust method for recognizing vehicles. Our system is based on local-feature

con�gration method, which is a generalization of eigen-window method. This method has following advances. It can

detect even if part of vehicle is occluded, and it is robust against ilumination changes. We have developed our system

with infrared images, but in this paper, we apply our system on images of super wide-angle nomal light images. In

outdoor experiments, our system detects over 95% of vehicles.
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1. は じ め に

ITSにおいて，車両検出は基礎となる重要な技術
であり，交通量計測，ETC など幅広い応用分野で
用いられている．現在車両検出には超音波センサや
ループディテクタなどが使われているが，近年では
画像処理を利用したセンサも実用的なレベルに達し
ており，今後の発展，実用化が期待されている．従
来のセンサでは車両を車両として認識することが困
難であり，適用範囲が限られているが，画像認識技
術を用いたセンサではそれが可能であり，またカメ
ラという一般的なデバイスを用いることにより，他
への応用，拡張範囲が広く，コスト面からも有効で
ある．我々は，画像センサを利用した車両検出シス
テムとして，局所特徴を利用した物体認識手法を元
にした車両認識システムを提案して，赤外線カメラ
によって撮影された画像を用いて実験を行い，実用
性を示してきた [1]．本稿では，このシステムを用い
て，可視光画像での実験を行い，赤外線カメラと比
較してより一般的なセンサである可視光カメラを用
いたときの有効性を確かめる．

2. 認識アルゴリズム

我々のシステムにおける車両認識アルゴリズムは，
物体認識の分野で発展してきた固有窓法 [4]を元にし
た，Binary Features法 [5] を使用している．固有窓
法は固有空間法 [3] を元にして改良を加えた手法で
ある．固有窓法は，固有空間法において必要だった
画像中における対象物体の切出し及び位置の補正を
不要とし，オクルージョンにもロバストになってい
る．Binary Features法は固有窓法を 2値のエッジ画
像に適用した手法と考えることができ，照明変動に
強く，計算が高速であるという特徴があり，屋外の
画像をつかっての認識実験に適していると考えられ
る．以下で各手法について説明する．
2. 1 固有空間法
固有空間法は3次元物体の2次元画像における「見
え」を学習して，モデルをつくる手法である．モデ
ル学習に主成分分析の手法を用い，寄与率の大きい
ベクトルのみで張られる低次元の空間（固有空間）
でモデルを表現できる．画像間の相関が大きい場合
は，必要な次元は少なく，高い圧縮率を得ることが
できる．また固有空間はその空間内の距離で類似度
を表現しているので，認識に利用できる．
固有空間法では次に説明する主成分分析法が用い
られている．

画像をN 次元のベクトル（画像サイズを縦 n，横
mとしたときn�m = N）としたとき，学習するM

個の画像 z1; z2; : : : ; zM とするとき，平均画像 c との
差分により以下の練習行列 Z を得る．

Z = [z1 � c; z2 � c; : : : ; zM � c] (1)

式（1）から共分散行列 Q が得られる．

Q = ZZT (2)

このQから以下の関係式を満たす固有値 �iと固有
ベクトル ei(i = 1; : : : ;N)が求められる．

�iei = Qei(�1 >= �2 >= : : : �N >= 0) (3)

閾値 thを用いて，大きな固有値に対応した k個の固
有ベクトルのみで画像を近似する．

W =

Pk
i=1 �iPN
i=1 �i

>= th(k � N) (4)

以上より得られた行列E = [e1; e2; : : : ; ek]を用いて，
画像 zi（次元N）を固有空間上の点 �i（次元 k）に
投影することができ，各モデル画像を固有空間上の
点で表現できる．3次元物体の 2次元画像中の「見
え」は物体の形状，反射特性，空間中での姿勢，及
び照明環境で決まる．このうち物体の形状，反射特
性は不変であり，姿勢，照明環境はシーンごとに変
化することに注目し，姿勢と照明環境をパラメータ
として変化させ，認識対象物体のモデルを撮影し学
習していく．同一物体の場合，画像間の相関は高く，
非常に高い圧縮率を得ることができる．
2. 2 固 有 窓 法
固有窓法は，小さなウインドウを用いてあらかじめ
モデルを作成し，投票により認識を行う手法である．
モデルの作成は以下のように行う．モデル画像中
のウインドウは，以下のアルゴリズムにより，検出
に際し有効なコーナーが選択可能である．

G =
X
�2R

(
@I

@�
)(
@I

@�
)T (5)

min(�1; �2) > � (6)

ただし，� = (x; y)T 2 R，I：画像の輝度値
�1; �2：Gの固有ベクトル，�：閾値
さらに，固有空間中での距離により類似度評価を
し，紛らわしいものは排除する．

Sl;m = k�l � �mk (7)

ただし，�l; �m：それぞれウインドウ zl; zmの固有
空間上の投影点
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図 1 固 有 窓 法
Fig. 1 Eigen window technique.

式 (7)によりもとめた類似度が閾値 Tsimより低い
場合，対応するウインドウ zl; zmは類似度が大きく
区別が難しい特徴であるとみなし，削除される．求め
た有効なウインドウを用い，モデルとする．得られた
モデル画像 Ti中のウインドウ wiを wi(Ti; zi;xi; yi)

と表記する．ziはウインドウ内の画像，(xi; yi)は Ti

中のウインドウの位置である．
認識システムでは，以下のような処理を行う．入力
画像J内の全点にモデル画像のウインドウと同じ大き
さのウインドウwを設け，これについても固有空間に
投影する．入力画像中のウインドウwをw(J; z; x; y)

と表記する．zはウインドウ内の画像，(x; y)は入力
画像 J中のウインドウの位置である．投票空間 V と
して，M �R�Rの空間を用意する．M はモデル画
像の数，R�Rはウインドウの相対位置を表すXY 座
標である．このとき，wの投影点での，最近傍のウイ
ンドウwkを検出する．つまり，固有空間法と同様の
手法で，zともっとも類似した画像 zkを求める．wk

が見つかったら，投票空間中の V (Tk; x� xk; y� yk)

に投票する．投票空間 V (T; x; y)の値が rであるな
らば，入力画像 J 中の相対位置 (x; y)にモデル T の
特徴（ウインドウ）が同じ位置関係で r個見つかっ
たことになる．入力画像 J 中にモデルが存在する場
合，複数の特徴がモデルと同様の位置関係で見つか
るため，ピークが立つ．投票の多い点を閾値 thで検
出して，対象物体を認識する．
固有窓法では，対象物体を背景とセグメンテーショ
ンする必要がなく，オクルージョンが生じていても，
閾値 th以上のウィンドウが検出できれは認識が可能
である．また，対象物体の入力画像内の位置を，モ
デル画像と一致させる必要がない．
2. 3 Binary Features法
Binary Features法は，上述の固有窓法を 2 値化
エッジ画像において適用した手法であると考えるこ
とができる．2値化エッジ画像を用いることにより，

照明変化に対し安定した処理と，計算の高速化を実
現している．
原理は以下の通りである．モデル画像に対しガウ
シアンフィルタで太線化，ラプラシアンフィルタで
エッジ検出を行う．次いで固有窓法のウインドウと
同様に特徴点（binary features）検出を行いウイン
ドウを設ける．2値画像における特徴点としては，近
傍との相関性が低い点を選択する．

ri(x; y) = min
�d<
=

dx<
=

d

�d<
=

dy<
=

d

fDH [w(K; z;x; y);

w(K; zd; x+ dx; y + dy)]

(dx; dy) j= (0; 0) (8)

ただし，w(K; z; x; y):画像 Kにおける位置 (x; y)

のウインドウ．zはウインドウ内の画像．DH(r; s)：
バイナリベクトル r; s間のハミング距離．
選択された特徴は Lloydのアルゴリズムでコード
に圧縮される．特徴に対し初期クラスタ中心を与え
て，各特徴が，ハミング距離が最も近いクラスタ中
心に属するとし，全ての特徴をグループ分けする．グ
ループごとに質量中心を求め，新たなクラスタ中心
とする．これを適当な回数繰り返すことにより各特
徴を代表するコード（＝クラスタ中心）が求まる．バ
イナリベクトルの質量中心は各要素ごとに 1か 0の
多数決を行うことで求められる．各特徴ごとに対応
するコードとモデル画像中での位置を記憶しておく．
認識においては，入力画像を同様に2値エッジ画像
とし，入力画像の全点に対しウインドウを設け，コー
ド化する（最も近いコードを求める）．固有窓法と同
様に，入力画像中のウインドウの位置と求めたコー
ドに対応する特徴の位置の相対座標に投票し，閾値
でピークを検出して対象物体を認識する．
上述の手法同様に，小さいウインドウを用いてい
るため，ノイズやオクルージョン，物体の画像内に
おける平行移動にも対応できる．また固有窓法に比
べ計算が大幅に単純化されており，特に浮動小数点
演算を行う必要がないため，処理は早くなる．また
2値化エッジ画像を用いているためグレースケール
の画像を直接用いるよりも光源環境の変化にロバス
トである．

3. 車両認識システム

我々の車両認識システムは，画像からの物体認識
を元にした認識システムである．モデル作成，車両
認識処理に，前述のBinary Features法を使用してい
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図 2 車両認識システムの構成
Fig. 2 Flow-chart of the vehicle recogni-

tion system.

る．システム全体の構成を図 2に示す．これまで我々
は，赤外線カメラの画像を入力画像に使用して実験
を行い，システムの実用性を確かめてきた [1]．本稿
では入力画像として，通常の可視光カメラの画像を
使用し，実験を行う．可視光カメラで取得した画像
のほうが，天候や時間変化等による変動が大きいが，
より一般的なデバイスであるため，拡張性，実用性
が非常に高く，有効である．また，視野範囲を広げ
るため広角レンズを使用している．
3. 1 モデル作成

モデル作成は以下の通りである．まず，モデルと
なる車両の写っている画像を用意する．このとき車
両を背景から切り出すための輪郭を用意する．モデ
ルの写った画像にガウスフィルタ及びラプラシアン
フィルタをかけて 2値のエッジ画像とする．得られ
たエッジ画像から，輪郭を用いて車両部分を切出し，
(8)式を用いて特徴抽出を行う．特徴は n�nサイズ
のウィンドウとして抽出する．得られた特徴をLloyd

のアルゴリズムによってm個のコードに圧縮する．

3. 2 認 識

認識処理は以下のように行われる．入力画像に対し
て，モデル作成時と同様に，ガウスフィルタ及びラプ
ラシアンフィルタをかけて 2値のエッジ画像 Is(x; y)

とする．得られたエッジ画像 Is(x; y)の全ての点に
おいて，その点を中心とした近傍 n� nのウィンド
ウを作り，そのウィンドウをコード化する．コード
化とは，モデル作成で得られたm個のコードとハミ
ング距離を比較して最も近いものをそのウィンドウ
のコードとする処理のことである．
次に，各モデルにおいて投票空間を用意して，投
票処理を行う．入力画像中の全点のコードを求めた
ら，そのコードと同じコードを持つモデル画像中の
特徴を求め，入力画像中のその点の位置と，モデル
画像中のその特徴の位置の差に投票を行う．これに

Models 9 Features 60
Codes(m) 20 Window size(n� n) 7 � 7

Threshold(T ) 65 Iteration(Lloyd) 10

表 1 実験におけるパラメータの設定
Table 1 Parameters of experiments

より，モデル画像における特徴のコードの位置関係
と，入力画像中のコードの位置関係が等しい点に投
票が重なり，投票が重なった点にモデル画像と同一
の物体がある確率が高いということになる．投票空
間の安定化のため，投票空間に 9 � 9のフィルタを
かける．フィルタの値は，中心が 2で，他は 1であ
る．ある閾値 T 以上の投票があった点に対象車両が
あると見なし，認識する．

4. 屋 外 実 験

3.章で述べた認識システムの性能評価をするため
に，実験を行った．また，背景差分を取り入れるシ
ステムを試作し，性能の向上を試した．
4. 1 評 価 実 験

システムの性能を評価するため，以下のような実
験を行った．
4. 1. 1 実 験 仕 様
画像は広角レンズを使用した可視光カメラの画像
で，カメラは上方から車を見下ろすように設置され
ている．この実験画像は，三菱重工業株式会社のテ
ストコースで撮影されたものである．認識対象とな
るのは車体の色が白と黒の二種類の車両である．実
験では対象となる 2色の車を，共通のモデルで認識
するものとする．
各パラメータ値は表 1のように定める．広角のレ
ンズを使っているため，画像中の写る個所によって
車両の見えが異なる．そのためそれぞれに対応した
モデルを用意しなければならない．そこで，先行し
て予備実験を行い，画面全体をカバーできるモデル
の個数を求めた．この予備実験から，画像平面を縦
横それぞれ 3分割にして 9個の領域を考え，それぞ
れに対応した 9つのモデルを用意すれば十分である
ことがわかったため，9つのモデルを用意する．認
識対象である 2色の車両を単一のモデルで認識する
ため，モデル作成には，対応する位置にそれぞれの
車両が写っている 2枚の画像から作成する．実験で
使用した白い車両のモデル画像を図 3に示す．黒い
車両も同様にモデル画像を用意する．
特徴は，各色のモデル車両の画像から 30ずつ抽出
して，各モデルにつき 60ずつ得る．得られた特徴の
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図 3 白い車両のモデル画像
Fig. 3 Model images of a white vehicle.

図 4 抽出された特徴
Fig. 4 Extracted features.

図 5 特徴から生成されたコード
Fig. 5 Codes made from features.

例を図 4に示す．
得られた 540個の特徴をコード化の処理で 20の
コードに圧縮する．求めたコードを図5に示す．Lloyd
のアルゴリズムの反復回数は 10回である．
車両を検出する認識の閾値は 65である．閾値は予
備実験を行い適当な値を選んだ．これは，フィルタ
をかけられた投票空間に対しての値である．
4. 1. 2 実 験 結 果
テストコースで撮影された 259枚の画像を用いて

認識実験を行った．実験画像例を図 6に示す．実験
に使用した画像中，白い車両が写っているものが 137

枚あり，黒い車両が写っているものが 227枚ある．画
像中には，2台の車両が近接して走行しているもの，
車両と自転車が並んで走行しているものなど，認識
が困難であると考えられるものも含まれる．また，全
ての画像で影がくっきりと写っており，認識の妨げ

図 6 実験画像例 左:入力画像，右:認識結果
Fig. 6 Examples of experiments. Left im-

ages are input images, right images
are recognition results.

Success Ratio
White vehicle 135/137 98.5 %
Black vehicle 129/227 56.8 %
False alarms 13/259 5.0 %

表 2 実 験 結 果
Table 2 Results of experiments

になっている．実験結果を表 2に示す．各車両の位
置も含めた認識成功率と，車両がないところに車両
があると判定した誤認識の全体に占める割合を示し
ている．白い車両は高い認識率を得られたが，黒い
車両は影の影響でエッジが消えてしまうことがあり，
見落とされることが多かった．
4. 2 背景差分の実験

認識率の向上を考え，認識処理時に以下のような
背景差分処理を行うシステムを考え，実装して実験
を行った．
4. 2. 1 背景差分処理
背景差分の概要を図 7に示す．入力画像が与えら
れたとき，モデル作成時と同様にガウスフィルタ及
びラプラシアンフィルタをかけて 2値のエッジ画像
とする．事前に背景画像を用意しておき，同様に背
景も2値のエッジ画像とする．背景画像は入力画像と
比較して，一定の間隔で更新される．得られたエッジ
画像間で背景差分を行う．背景画像で 1の部分が入
力画像で 0になる．つまり，2値の入力画像 Ii(x; y)，
2値の背景画像を Ib(x; y)，差分後の画像を Is(x; y)

とすると，
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図 7 背景差分処理
Fig. 7 Background subtraction.

Success Ratio
White vehicle 141/143 98.6 %
Black vehicle 226/234 96.6 %
False alarms 18/262 6.9 %

表 3 背景差分後の実験結果
Table 3 Results of experiments using

background subtraction.

Is(x; y)=

�
1 (Ii(x; y)=1; Ib(x; y)=0のとき)
0 (それ以外のとき)

(9)

である．入力画像 Ii(x; y)のかわりに，得られた差分
画像 Is(x; y)を認識処理に使う．
4. 2. 2 実 験 結 果
先の実験と同様の環境で，背景差分を用いた認識
実験を行った．ただし背景の分の投票が減ったため，
認識の閾値のパラメータを 65から 45に変更した．
実験には，テストコースで撮影された 262枚の画像
を使った．実験画像例を図 8に示す．実験に使用し
た画像中，白い車両が写っているものが 143枚あり，
黒い車両が写っているものが 234枚ある．実験結果
を表 3に示す．各値の意味は，先の実験と同様であ
る．先の実験では，黒い車両において，影の影響で
輪郭が消えエッジが検出されにくいという問題が起
こったが，背景差分をして閾値を下げることにより，
白い車両と変わらない高い認識率が得られた．

5. ま と め

屋外での可視光カメラからの画像を用いた実験で，
我 の々システムの有効性を確認することができた．背
景差分処理を行った実験で得られた認識率は 95%以
上であり，非常に有効な結果であるといえる．我々
のシステムでは，従来の超音波センサ等では困難で
ある，車両と他の物体の区別や，車両の位置の特定
が可能であり，DSRC等での応用が考えられる．ま

図 8 背景差分後の実験画像例 左:入力画像，
右:認識結果

Fig. 8 Examples of experiments using
background subtraction. Left im-
ages are input images, right images
are recognition results.

た，我々のシステムは画像センサを用いており，監視
カメラとの併用や，他機能の拡張が容易であり，実
用性の高いシステムである．今後は，我々が取り組
んでいる車種判別手法 [2]と組み合わせて，車種判別
を行うシステムを検討していく予定である．
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