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動画を対象とする人流解析は今後の活用が期待される手法であるが，解析対象範囲の狭さに欠点がある．

これに対して複数カメラに写った同一人物の照合が実現すれば，解析範囲が広域化し，より情報量の多い

データが取得可能となる．同一人物の照合は DNN モデルの出力する特徴量ベクトルを用いることが一般

化しているが，入力画像の変化が画像間の類似度に与える影響は十分に解明されていない． 

本研究では任意の距離に立つあらゆる方向を向いた同一人物を固定カメラで撮影し，画像認識での同一

人物照合に影響する要素を評価するためのデータセットを作成する．さらに本データセットに対する

DNN モデルの出力に対して種々の分析を実施し，距離や向きといった変化をもたらす要素が類似度に与

える影響を明らかにする． 
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1. はじめに 

 

まちづくり，交通，防災などの地域課題を可視化する

上で，より情報量の多い人流データを獲得することが課

題となっている．中でもビデオカメラは人流データを取

得するツールの 1つとして活用が期待されている．一般

にビデオによる人流解析は，物体検出と物体追跡を要素

技術とする．人流解析により動画上での各人物の軌跡が

取得でき，さらにその軌跡を加工・分析することで通行

者数などのデータが獲得できる．ビデオ解析は拡張性に

も強みがあり，検出対象物体の追加・変更や属性情報の

取得など現場に合わせて柔軟にシステムが構築できる．

一方で，ビデオによる人流解析には広範囲の ODデータ

を取得できないといった欠点がある．これに対して，複

数のカメラに共通して写った人物を照合することができ

れば，カメラ間 ODデータなど広域な人流データも収集

可能となり，ツール活用のより一層の広がりが期待され

る． 

複数のカメラに写った同一人物の照合は Person Re-

Identification1)と呼ばれる画像認識タスクで手法が検討さ

れている．Re-Identification では距離学習で構築した DNN

モデルを活用することが一般的となっており，モデルが

出力する特徴量ベクトルのユークリッド距離やコサイン

類似度などによって同一人物を照合する．同一人物照合

を物体検出・物体追跡で構成される人流解析システムに

追加する場合，人物検出領域を距離学習 DNN モデルで

ベクトル化し，カメラ間で類似度の高いベクトルを探索

することが容易に想像されるが，人・カメラ間の距離や

人の向き，ポーズ，背景，周辺の照度など制御不能な入

力画像の変化が特徴量ベクトルに変化をもたらし，マッ

チング精度の低下を引き起こすことが懸念される．既往

の研究にて Re-Identification のためのモデル構築手法は多

数検討されているが，入力画像の変化が画像間の類似度

に与える影響など Re-Identification の現場適用に向けた研

究は十分に実施されていない．過去にはゲーム画像を用

いて分析を行った事例 2)が示されたが，実際の画像によ

って評価を実施した事例はない． 

本研究では固定カメラによって任意の条件で同一人物

の画像を撮影し，DNN を用いた同一人物照合において

影響を及ぼす要素を評価するためのデータセットを作成

する．さらに本データセットに対して種々の DNN モデ

ルで特徴量ベクトルを取得し，特徴量ベクトルの分析を

通じて入力画像の変化が類似度算出結果に与える影響を

明らかにする．  
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2. 先行研究 

 

一般に Re-Identification のモデルは距離学習によって構

築される 1)．距離学習とは特徴量空間上でアンカーと正

例の距離を最小化，負例の距離を最大化させるモデルを

構築するタスクである．距離学習はさらに教師ありと自

己教師ありに区分される． 

教師あり距離学習は Pairwise Loss を用いるアプローチ

と SCE (Softmax Cross Entropy) Loss を用いるアプローチに

大別される．Pairwise Loss は正例・負例のペアを作って

学習を行う手法で，特徴量抽出器のみで学習ができるた

め，学習パラメータが少量で済む．SCE Lossは通常の画

像分類 AI を構築する手順と同様に，特徴量抽出器およ

び分類器から成るモデルを学習させる手法で，Pairwise 

Lossに比べて収束性が高い．Pairwise LossとSCE Lossは概

念的に一見異なるが，クラス内距離の最小化およびクラ

ス間距離の最大化を行い，特徴量ベクトルと正解ラベル

の相互情報量を最大化をする点で同じであることが理論

的に示されており 3)，本質的に似た学習方法だと考えら

れる．したがって実用上はデータセットの ID 数が多い

場合は分類器が不要な Pairwise Loss，それ以外の場合は

SCE Lossの利用が推奨される．SCE Lossの中でも，(1)式

に示すArcFace4)が代表的な手法となっている． 

L = − log
𝑒𝑠(cos(𝑚1𝜃𝑦𝑖+𝑚2)−𝑚3)

𝑒𝑠(cos(𝑚1𝜃𝑦𝑖+𝑚2)−𝑚3) + ∑ 𝑒𝑠 cos𝜃𝑗𝑛
𝑗=1,𝑗≠𝑦𝑖

(1) 

ここで m1，m2，m3のそれぞれが Angular marginと呼ばれ

る学習時のペナルティ項を表している．通常の SCE Loss

にAngular marginを導入したことで特徴量空間上でクラス

間のマージンが確保されることが明らかにされており，

距離学習タスクでの精度向上を果たした． 

Person Re-Identification での自己教師あり距離学習では

LUPersonデータセットを Moco v2ベースのアプローチで

学習する手法が高精度となることが Fu 5)らによって示さ

れている．Moco v2 6)とは前身の手法である Moco に

SimCLR 7)に用いられたMLP層およびAugmentationを導入

した距離学習手法である．Moco v2では queryに対する正

例を k+，負例を k-とした(2)式によって学習を行う． 

L = − log
𝑒𝑥𝑝(𝑞 ∙ 𝑘+ 𝜏⁄ )

exp(𝑞 ∙ 𝑘+ 𝜏⁄ ) + ∑ 𝑒𝑥𝑝(𝑞 ∙ 𝑘− 𝜏⁄ )𝑘−
(2) 

Fuらは精度向上のためにMoco v2のデフォルトの学習手

順に対して，画像の Augmentation 手法の変更や温度パラ

メータ𝜏のチューニング実施した． 

この他に超大規模データで学習された基盤モデルの特

徴量抽出器は，入力データをより解釈性の高い特徴量空

間に写像することが期待される．億単位の画像とテキス

トラベルのペアで学習したCLIP8)はZero-shot Transferを可

能としており，CLIP Image Encoder が Re-Identification の特

徴量抽出器として実用性を持つ可能性がある． 

 

 

3. 実験方法  

 

入力画像の変化が照合精度に与える影響を明らかにす

るため，2.4m程度の高さに設置したカメラによって同一

人物を図-1 に示す様々なパターンで撮影した．カメラ

と人の水平距離は 2m刻みで 2m～14mの計 7パターンを

撮影した．カメラに対する向きはカメラ正対を 0°とし

て，45°刻みで計 8パターンを撮影した．更に，見た目

の違いによる影響を評価するため，表-1に示す計5パタ

ーンを撮影した．立ち姿は全て直立である．入力画像は

人の写る箇所のみを切り出し，元の画像の縦横比を維持

するよう128×384pxにリサイズした．リサイズはアスペ

クト比を保つようにし，不足する箇所はグレーで補った．

なお実験ではぼかしを実施していない元の画像を用いた． 

7×8×5=280枚の各画像はArcFaceで学習したResNet50，

LUPersonで学習した ResNet50，CLIPで学習した ViT-L/14

の 3つのモデルで推論して特徴量ベクトル化した．なお

ArcFaceは既往の研究の手法 9)によって自前のデータで学

習したモデルを使用し，LUPerson および CLIP は論文の

著者らがGitHubにて公開する学習済みモデルを用いた． 

 

 

        
距離 (m) 2 4 6 8 10 12 14 2 

向き (°) 0 45 90 135 180 225 270 315 

服装 ① ② ③ ④ ⑤ ① ② ③ 

図-1 実験画像例 ※Gaussian Blurによるぼかしを実施 
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4. 実験結果 

 

(1) 実験１：UMAPによる次元削減 

入出力の関係を定性的に評価するため，UMAP 10)によ

って全画像の特徴量ベクトルを 2次元に削減した．図-2，

図-3，図-4 は ArcFace，LUPerson，CLIP での結果である．

プロット上に対象画像を描画し，人とカメラ間の水平距

離に応じて画像に枠線を付けた． 

すべてに共通して，分布が水平距離に強く相関し，距

離に合わせて各点が隣接した．一方で向きとの相関は弱

く，様々な向きの画像が無相関に分布した． 

Person Re-Identification用モデルとして人の画像だけで学

習した ArcFace・LUPerson の両モデルの結果は概ね類似

した．形成されるクラスター数などに若干の違いはある

が，ジャケット画像が独立したクラスターを形成し，定

性的に違いの明らかな作業着画像がワイシャツ画像と特

徴量空間上で混同する点で同じであった． 

CLIP の出力ベクトルの次元削減結果は，ジャケット

着用画像も他の服装と特徴量空間上で混同し，距離学習

で構築したモデルに比べて明確な境界が表れないといっ

た特徴が見られた．次元削減結果が入力画像の特性に従

って分布しているという観点から，CLIPの Image Encoder

にも特徴量抽出器としての十分な有用性が確認されたが，

服装の明らかに異なる画像間のマージンが確保されにく

いという観点から，Person Re-Identificationには距離学習で

構築したモデルが適していることを確認した． 

 

(2) 実験 2：ArcFaceによる類似度計測 

ArcFace で学習した ResNet50 によって，一部抜粋した

画像の類似度を算出した．図-5 (ⅰ)は 8mの 0°の画像を

基準として同じ服装の 8m 画像同士で類似度を算出した

結果であり，同一人物をただ回転させた場合の類似度の

変化を表している． 図-5 (ⅱ)は(ⅰ)と同様に 8mの画像を

基準に 6m の画像との類似度を算出した結果である．さ

らに図-5 (ⅲ)は 8mの標準画像を基準として 8mの画像の

類似度を算出した結果で，標準以外の行は標準の服装と

の類似度を算出したことを意味している． 

以上より向きの変化時よりも距離の変化時により類似

度が低下することが確認された．なお唯一，図-5 の全

ケースで発生した(c)の 90 度画像での極端な類似度低下

は，右手に持った手荷物によるオクルージョンが要因だ

と推測される． 

見た目の変化による類似度変化は服装の違いに依存し，

ワイシャツ-ジャケット画像間では類似度は大きく低下

するが，ワイシャツ-作業着画像間では若干の類似度低

下程度にとどまった． 

 

表-1 見た目のパターン 

条件 概要 

(a) ワイシャツ（ネクタイ無）※標準とする 

(b) ワイシャツ（ネクタイ無，袖まくり） 

(c) ワイシャツ（ネクタイ有）&手荷物（右手持ち） 

(d) ジャケット（ネクタイ無） 

(e) 作業着（ネクタイ無） 

 

 

図-2 ArcFace次元削減結果 

 

図-3 LUPerson次元削減結果 

 

図-4 CLIP 次元削減結果 
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5. 考察 

 

類似度に強く寄与した水平距離の変化は，背景，人と

カメラ間の俯角，画質の変化などの要素を内包している．

このうち背景に着目すると，2m，4m 画像で共通して写

る背景が木目調の床のみであったのに対して，ArcFace，

LUPersonの各次元削減結果にてそれらが全体から分離し

たクラスターを形成したことから，背景が類似度に強く

寄与したとは想定しがたい．これに対して俯角はカメラ

近傍ほど変化が大きくなるため，2m 画像で異なるクラ

スターが形成された次元削減結果にも合致し，類似度に

強く寄与する要素である可能性が示唆された．画質の観

点では被写体との距離とノイズ強度に相関性があること

が定性的に画像から確認されており，ノイズが ResNet50

に対して敵対的攻撃に似た現象を引き起こし，距離と類

似度に強力な相関をもたらしたと考えた．なお図-4 よ

り敵対的攻撃に頑健であるViTモデルでも距離と類似度

に強い相関が確認されたため，ノイズ以外の影響である

可能性も現段階では棄却できない． 

いずれのモデルも向きの変化には寛容であり，人の回

転による大域的なエッジ情報の変化は顕著な類似度低下

を誘引しなかった．これは図-5 の(ⅲ)より(a)正面画像と

(a)画像および(a)正面画像と(b)画像の類似度に大差がなか

った点からも裏付けられる．ジャケット着用画像で極端

に類似度が低下した点も踏まえると，いずれのモデルも

画像の大域的エッジ情報ではなく大域的色情報に着目し

ていると判断した． 

 

 

6. おわりに 

 

マルチカメラでの同一人物照合に向けて，既定の条件

下で同一人物の撮影を行うとともに，その画像を用いて

DNN の出力する特徴量ベクトルの分析を行った．本実

験データで比較した項目のうち，服装の大域的な色情報

以外に人とカメラ間の距離が画像間の類似度を大きく低

下させる要素であることが明らかとなった．ただし，単

なる距離の変化による影響とカメラと人を結ぶ俯角の変

化の影響を分離して評価できていないため，これらを明

らかにすることは今後の課題である．今回の結果を踏ま

え，マルチカメラの同一人物照合の実現には，画像内の

深度情報を組み込み，人とカメラ間の位置関係を考慮し

た上で同一性の判定を行う必要があると考えた． 

本研究手法のように単に人の見た目の類似度だけ同一

性を判定する場合，似た服装の人物を誤マッチングする

リスクがあるため，骨格推定および骨格推定を活用した

歩容推定技術などによって多角的な観点から同一人物を

行う必要があると考える．

 

 
（ⅰ） 8m正面画像－8m画像（同一服装） 

 
(ⅱ) 8m正面画像-6m画像（同一服装） 

 
(ⅲ) 8m正面画像-8m画像（非同一服装） 

図-5 類似度算出結果 
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