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Pedestrian detection results from a LiDAR data cannot be fully trusted in real environments. Therefore,

it is necessary to consider whether the detector can be trusted in the environment of the input data. So we

have been proposing an estimation system of pedestrian detectors’ reliability adaptive to vehicle surrounding

environments. This paper presents the construction method of reliability estimators. The proposed method

defines and uses two types of reliability for oversights and false detections. Moreover, the proposed method

constructs estimators for each reliability with global features and pedestrian-like, artifacts-like features. The

experimental results showed that the proposed method could estimate the reliabilities.
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1. はじめに

近年，自動車の運転者支援技術や自動運転技術の開発が盛

んであり，大いに注目されている．このような情勢の中，車両

走行時の周辺環境認識技術は，それらの技術に関する要素技術

として非常に重要なものである．特に歩行者検出技術は，そ

の誤りが人身事故の発生に直結するため，非常に高い精度が

必要となる．歩行者検出技術は，古くから監視カメラや車載

カメラを対象として非常に盛んに研究されてきており，高精

度な手法が多く確立されている (1, 2)．また近年，3 次元点群

情報を取得するセンサである LiDAR を車両に搭載し，点群

情報から歩行者を検出する技術の研究も盛んに行なわれてい

る (3, 4, 5, 6, 7)．しかし実環境において，いずれのセンサを

用いた歩行者検出技術も，依然として検出精度に改善の余地が

ある．そのため，運転者支援技術や自動運転技術において，検

出結果を完全に信頼して走行した場合，事故に繋がる可能性が

ある．このことから，単に歩行者の有無に関する情報だけでな

く，その情報がどの程度信頼できるのかを把握する必要があ

る．すなわち実利用時に，歩行者検出器にとってどの程度誤り

なく判定可能な入力データから得られた情報であるのかを考

慮して活用する必要がある．

歩行者検出器の誤りとしては，歩行者の見落とし（未検出）

および非歩行者の検出（誤検出）が挙げられる．カメラを用い

た歩行者検出器の信頼度が低下すると考えられるシーンの例

を図 1 に示す．図 1(a) は，レンズフレアによる白飛びが生じ

ている例である．このシーンでは左前方に 2 人の歩行者が存

在しているが，歩行者検出器による検出は困難であると考えら

れる．また図 1(b) は，黒つぶれが生じている例である．この
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(a) Blown out highlights. (b) Clipped shadows.

Fig.1 Difficult scenes for detection with a camera.

シーンでは右前方に 2 人の道路を横断しようとする歩行者が

存在しているが，図 1 と同様に歩行者検出器による検出は困

難であると考えられる．このように，歩行者検出器の性能が向

上したとしても，誤りの回避が困難である状況が存在する．そ

のため，歩行者検出結果に加えて，入力データの取得環境にお

ける歩行者検出器の信頼度を併せて考慮する必要がある．

同様に，LiDARを用いた歩行者検出器を用いた際に誤りが

生じやすいと考えられるシーンの例を図 2 に示す．図 2(a) は

全景であり，図 2(b)はその右前方を，図 2(c)は同左前方を拡

大したものである．図 2(b) では，歩行者が壁の前に存在して

いる．そのため，点群上で壁と一体化しやすく，歩行者検出器

はこの歩行者を見落としやすいと考えられる．一方，図 2(c)

の領域には棒状の構造物が多く存在している．これらの構造

物は歩行者と形状が類似しているため，歩行者検出器はそれら

を誤って検出する可能性が高いと考えられる．以上のように，

カメラにおける例と同様，LiDAR を用いた歩行者検出につい

ても入力データの取得環境における歩行者検出器の信頼度を

考慮する必要がある．

そこで我々はこれまでに，車両周辺環境の違いに応じた歩

行者検出器の信頼度推定手法について検討してきた (8, 9)．そ

の中で，LiDAR を用いた歩行者検出器の車両周辺環境に対す

る信頼度を定義し，その妥当性を確認した (9)．本発表では，

その推定手法について検討した結果を報告する．
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(a) Full view. (b) Low reliability for oversights. (c) Low reliability for misdetections.

Fig.2 Examples of difficult scenes for detection with a LiDAR.
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Fig.3 Training step.
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Fig.4 Estimation step.

2. 信頼度付き歩行者検出

本節では，我々の想定する信頼度付き歩行者検出の概要に

ついて述べる．信頼度付き歩行者検出は，学習段階と推定段階

からなる．それぞれの処理の流れを図 3，図 4 に示す．

学習段階は，学習に用いる信頼度の真値算出段階，および信

頼度推定器構築段階からなる．まず信頼度算出段階では，入力

点群から歩行者検出器を用いて検出結果を得る．この検出結

果と，歩行者位置のアノテーション情報を用い，入力点群に対

する検出器の信頼度を算出する．次に信頼度推定器構築段階

では，入力点群と算出した信頼度を用い，入力点群から信頼度

を出力する推定器を構築する．

続いて推定段階では，未知の入力点群から歩行者検出結果

を得る．また，学習段階で構築した信頼度推定器を用い，入力

点群の取得環境における検出器の信頼度を得る．これらを組

み合わせ，信頼度付き歩行者検出結果として出力する．

3. 信頼度の定義

本節では，本稿で用いる車両周辺環境の違いに応じた歩行

者検出器の信頼度の定義について述べる (9)．

歩行者検出器による検出結果における誤りとしては，歩行

者の見落としと，非歩行者の検出の 2 種類がある．そのため，

信頼度として未検出に関するもの，および誤検出に関するもの

の 2 つが考えられる．そこで我々は，それらを直接的に表す

信頼度として，未検出に関する信頼度を検出率，誤検出に関す

る信頼度を適合率と定義した (8)．また，それらを間接的に表

す信頼度として，未検出や誤検出が生じるしきい値から算出す

る指標を定義した (8, 9)．本稿ではこれらのうち，しきい値を

用いた信頼度を用いる．以降，しきい値を用いた信頼度の定義

について詳細に述べる．

3·1 未検出に関する信頼度

未検出に関する信頼度として，次式で表される未検出数を

最小とする最大の検出しきい値を用いる．

To = max{arg min
t

NFN(t)} (1)

ここで, t は [0, 100] の値域をとる検出器の検出しきい値であ

り，NFN(t) はそのしきい値における未検出数である．検出し

きい値 t を変化させた際の正検出数 NFN(t) の例を図 5(a) に

示す．図のように，一般的に検出器は，しきい値が低い（緩い）

ほど正検出が多くなり，高い（厳しい）ほど正検出が少なくな

る．しきい値が低いほど誤検出も多くなるため，未検出が発生

するしきい値は高いほど良いと言える．すなわち，未検出数を

最小とする最大の検出しきい値 To は，高いほどその入力に対

する検出器の信頼度が高いと言える．そのため，To は次式の

ように未検出に関する信頼度 Ro として用いることが出来る．

Ro = To (2)

3·2 誤検出に関する信頼度

誤検出に関する信頼度として，次式で表される誤検出数を

最小とする最小のしきい値を利用する．

Tf = min{arg min
t

NFP(t)} (3)

ここで, t は [0, 100] の値域をとる検出器の検出しきい値であ

り，NFP(t) はそのしきい値における誤検出数である．検出し

きい値 t を変化させた際の誤検出数 NFP(t) の例を図 5(b) に

示す．3·1 節で述べたように，検出器はしきい値が高い（厳し
い）ほど誤検出が少なくなり，低い（緩い）ほど誤検出が多く

なる．しきい値が高いほど未検出も多くなるため，誤検出が発
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(a) For true positives.
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(b) For false positives.

Fig.5 Reliability indices.

生するしきい値は低いほど良いと言える．すなわち，誤検出数

を最小とする最小の検出しきい値 Tf は低いほどその入力に対

する検出器の信頼度が高いと言える．そのため，次式のように

Tf の大小を反転させた値は誤検出に関する信頼度 Rf として

用いることが出来る．

Rf = 100− Tf (4)

4. 信頼度推定器の構築

本節では，本稿で提案する信頼度推定器の構築手法につい

て述べる．

提案手法では，まず LiDAR を用いて得られた入力点群か

ら，その車両周辺環境を表現するための特徴を抽出する．そ

して，その特徴を入力とし，3. 節で述べた信頼度を出力とす

る信頼度推定器を構築する．この推定器には，RBF (Radial

Basis Function)カーネルを用いた ε-SVR (Epsilon Support

Vector Regression) を用いた．

ここで，多くの歩行者検出器は事前処理として点群のクラ

スタリングを行ない，得られた各クラスタが歩行者か否かを判

定する．そのため提案手法においても，事前処理として点群の

クラスタリングを行なう．そして，クラスタリングにより得ら

れた各クラスタから，信頼度推定用の特徴を抽出する．入力点

群から車両周辺環境を表現する特徴として，車両周辺環境を大

まかに表現するための「全体特徴」と，誤りを引き起こしやす

い物体の存在を表現するための「歩行者，人工物特徴」の 2種

類を抽出し，それらを結合した合計 291 次元のベクトルを用

いた．以降，「全体特徴」と「歩行者，人工物特徴」について

詳細に述べる．なお，X,Y, Z 軸をそれぞれ自車を基準とした

水平方向，奥行き方向，高さ方向として表現する．

4·1 全体特徴

車両周辺環境全体を表現するため，以下の特徴を結合した

合計 118 次元ベクトルの特徴を抽出する．

• 3 次元共分散行列

各クラスタの重心点群，すなわちクラスタ数個の点群か

ら算出した 3 次元共分散行列を用いる．これは 3× 3 の

対称行列であるため，重複要素を除いた 6 つの要素を特

徴とする．

• 3 次元慣性モーメント

各クラスタの重心点群，すなわちクラスタ数個の点群か

ら算出した 3次元慣性モーメントを用いる．これも 3×3

の対称行列であるため，重複要素を除いた 6 つの要素を

特徴とする．

• クラスタまでの距離

各クラスタの重心までの距離群の統計量を用いる．統計

量として，平均，中央値，標準偏差を算出する．さらに，

XY 平面上に投影した各重心点までの距離のヒストグラ

ムを特徴として用いる．ヒストグラムは 1 m 間隔，ビン

数 100 個とした．

• 点数

各クラスタの点数の統計量を用いる．統計量として，平

均，中央値，標準偏差を算出する．

4·2 歩行者，人工物特徴

車両周辺環境に存在する物体の歩行者らしさや人工物らし

さを表現するため，以下の特徴を結合した合計 173 次元ベク

トルの特徴を抽出する．

• 長身物体

一般的に，歩行者は Z 軸方向に細長い形状を持つ．そ

こで，Z 軸方向に細長い形状を持つクラスタの割合を特

徴として用いる．なお，各クラスタの幅および奥行きに

比べて高さが大きいか否かを細長い形状を持つか否かの

基準とする．加えて，XY 平面上に投影した各クラスタ

の点群の面積の平均，中央値，標準偏差を特徴として用

いる．

• 高さ

各クラスタ内の点群の Z 座標値の統計量を用いる．ま

ず，各クラスタにおける Z 座標値の最大値，最小値，重

心，高さを算出する．そして，それらの平均，中央値，標

準偏差，ヒストグラムをそれぞれ算出し，特徴として用い

る．最大値，最小値，重心のヒストグラムは 0.5 m間隔，

ビン数 9 個とした．また，高さのヒストグラムは 0.5 m

間隔，ビン数 10 個とした．

• 反射強度

各クラスタ内の点群の反射強度の統計量を用いる．まず，

各クラスタにおける反射強度の最大値，最小値，重心，高

さを算出する．そして，それらの平均，中央値，標準偏

差，ヒストグラムをそれぞれ算出し，特徴として用いる．

ヒストグラムはビン数 25 個として算出した．

• 平面度

一般的に，人工物は大きな平面形状を持つことが多い．

そこで，各クラスタが持つ平面の点数の割合を特徴とし

て用いる．平面を構成するとみなす点は，クラスタ内で

大きい面積を持つ平面から最大で 2 つまでの平面を抽出

し，それらに含まれる点とした．これを各クラスタから

算出し，0%～100% までのビン数 10 個としてヒストグ

ラムを算出した．
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LiDAR

Fig.6 Experimental vehicle.

• 直線度

一般的に，人工物は長い直線形状を持つことが多い．そ

こで，各クラスタから抽出した直線の最大長を特徴とし

て用いる．これを各クラスタから算出し，0 m～5 m ま

でのビン数 10 個としてヒストグラムを算出した．

5. 評価実験

本節では，提案した車両周辺環境に応じた信頼度推定器を

実際の走行データを用いて構築し，評価した実験について述

べる．

5·1 実験条件

評価用データセットとして，Velodyne LiDAR HDL-64e

を図 6 の位置に設置した車両を用い，日中の市街地を走行し，

歩行者を含む 26 本の点群系列データを取得した．各実験はあ

る 1 系列を評価用とし，その他を学習用とする leave-one out

交差検証を用いて行なった．

なお，本実験では LiDARから 40 m以内に存在する遮蔽の

ない歩行者を検出対象とし，手動でアノテーションを与えた．

5·2 歩行者の検出

本節では，本実験で用いる歩行者検出器の構築手法につい

て述べる．本稿で歩行者検出に用いる歩行者判別器では，歩行

者らしさを表す特徴として，以下の特徴を用いた (9)．なお，

座標軸は水平方向を X 軸，奥行き方向を Y 軸，高さ方向を Z

軸とする．

点群の座標から直接的に得られる特徴

判別対象点群の高さ，Z座標の最大および最小，XY平面に

おける外接矩形の面積．また，それらの点数 (3)およびセンサ

からの最小距離 (3)．

点群の反射強度から得られる特徴

点群の持つ反射強度の中央値，平均 (3)，標準偏差 (3)，25

次元のヒストグラム (3)．

点群の座標を解析して得られる特徴

3 次元慣性モーメントの要素 (3)，3 次元共分散行列の要素

(3)，その固有値を元に算出する特徴 (10)．いずれも，対象の

クラスタ重心を原点とした座標へ変換して算出する．3 次元慣

性モーメントおよび 3 次元共分散行列は 3 × 3 の対称行列で

あるため，重複要素を除いた 6 つの要素を特徴とする．固有

値を元に算出する特徴は，第 1 主成分から第 3 主成分に対応

する固有値をそれぞれ λ1, λ2, λ3 とし，表 1 で求める 7 種の

Table 1 固有値に基づく 3次元点群特徴 (10)

Linearity (λ1 − λ2)/λ1

Planarity (λ2 − λ3)/λ1

Scattering λ3/λ1

Omnivariance 3
√
λ1λ2λ3

Anisotropy (λ1 − λ3)/λ1

Eigenentropy −
∑3

i=1 λi lnλi

Change of curvature λ3/(λ1 + λ2 + λ3)

値を特徴とする．

点群を基準とした座標系を元に得られる特徴

点群を主成分分析し，歩行者の鉛直方向を第 1 固有ベクト

ル e⃗1，同左右方向を第 2 固有ベクトル e⃗2，同前後方向を第 3

固有ベクトル e⃗3 として以下のように算出する．

• 部分領域の 2 次元共分散行列 (3)

e⃗1 を基準に上下に分け，さらに下半分を e⃗2 を基準に左右

に分け，3つの部分領域とする．そして，それらの e⃗1-e⃗2

平面における 2次元共分散行列を算出する．これは 2×2

の対称行列であるため，それぞれの重複要素を除いた 3

要素を用い，合計 9 次元の特徴とする．

• 各平面における 2 次元点数ヒストグラム (3)

各点を e⃗1-e⃗2 で構成されるグリッド平面に射影した際の

14× 7 次元の点数ヒストグラム，および同様に e⃗1-e⃗3 グ

リッド平面における 9× 5 次元の点数ヒストグラム．

• スライス特徴 (3)

e⃗1 方向に沿って等間隔に 10 個のブロックに分割し，そ

れぞれ e⃗2-e⃗3 平面に射影する．そして，各ブロックにお

ける各軸方向の分布幅を特徴とする．各ブロックで 2 次

元の特徴となるため，合計 20 次元である．

以上の合計 225次元の特徴を入力とし，Real AdaBoost(11)

を用いて判別器を構築した．

5·3 信頼度推定器の評価

本節では，4. 節で述べた信頼度推定器を構築し，評価した

結果について述べる．信頼度推定器は，5·2 節で構築した歩行
者検出器を用い，3. 節で定義した信頼度を算出し，これを真値

として構築した．なお，各系列で用いる信頼度推定器は，それ

以外の学習用系列群を用いて構築した歩行者検出器およびそ

の信頼度を用いて構築した．

5·3.1 信頼度推定結果

実験の結果，未検出に関する信頼度を平均絶対誤差 5.1 で，

誤検出に関する信頼度を平均絶対誤差 3.3 で推定できた．例

として，ある系列における推定結果を図 7 に示す．図 7(a) は

未検出に関する信頼度の推定結果であり，図 7(b) は誤検出に

関する信頼度の推定結果である．

誤検出に関する信頼度について，図 7(b) から，概ね良好に
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推定できたことがわかる．一方，未検出に関する信頼度につい

て，図 7(a) から，フレーム間の大小関係は概ね推定できたも

のの，大きく信頼度が低下した際に絶対値を良好に推定できな

かったことがわかる．これは，見落としやすさを表現可能な特

徴が不足していたためであると考えられる．また，未検出に関

する信頼度の真値は，図 7(a) に値の無いフレームがあるよう

に，検出対象となる歩行者が 1 人以上存在するフレームから

のみ算出可能である．そのため，誤検出に関する信頼度に比べ

て学習用データが不足したことも一因として考えられる．

5·3.2 各信頼度が特徴的であったシーンの例

誤検出に関する信頼度 Ro の真値および推定値がともに低

かった例として図 7(a) 中の青円で示すフレームを図 8(a) に，

同様に高かった例として赤円で示すフレームを図 8(b) に示

す．同様に，誤検出に関する信頼度 Rf の真値および推定値

がともに低かった例として図 7(b) 中の青円で示すフレーム

を図 8(c) に，同様に高かった例として赤円で示すフレームを

図 8(d) に示す．なお，図中の 3 次元枠は検出対象である遮蔽

のない歩行者であり，青枠は点群と同時に取得された前方カメ

ラ画像である．

図 8(a) では，ある歩行者が大きな車両の横を歩いており，

Ro が低下したと考えられる．一方，図 8(b) 内の歩行者は壁

や車両からある程度離れた位置に存在するため，Ro が他のフ

レームより高くなったと考えられる．また，図 8(c) では高く

積み上げられた箱などの歩行者に類似した物体が存在するた

め，Rf が低下したと考えられる．図 8(d) 内にも箱などの物

体は多いものの，高く積まれておらず，また壁と一体化する位

置に存在するために歩行者と判別しやすく，Rf が他のフレー

ムより高くなったと考えられる．

6. むすび

本発表では，歩行者検出器の車両周辺環境に対する信頼度

の推定手法について提案した．正検出に関する信頼度，すなわ

ち未検出の有無に関する信頼度について未検出が発生するし

きい値を，誤検出に関する信頼度，すなわち誤検出の有無に関

する信頼度について誤検出が発生するしきい値を用いた．信

頼度の推定には，シーン全体を表現する全体特徴と，歩行者ら

しい，もしくは人工物らしい物体の存在具合を表現する歩行者

特徴を用いた．そして，これらの特徴を用い，ε-SVR によっ

て推定器を構築した．実験の結果，未検出に関する信頼度を平

均絶対誤差 5.1 で，誤検出に関する信頼度を平均絶対誤差 3.3

で推定できた．今後の課題として，未検出に関する信頼度推定

器の精度向上が上げられる．
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(a) For oversights.
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(b) For false detections.

Fig.7 Estimated reliabilities.

(a) Low reliability scene for oversights. (b) High reliability scene for oversights.

(c) Low reliability scene for misdetections (d) High reliability scene for misdetections

Fig.8 Examples of scenes with low and high reliabilities.
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