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動画を対象とする人流解析は狭域の解析に適した手法である．これに対して Person Re-identificationが実

現すると解析範囲を広域化できるため，手法の実用性がより一層向上する．Re-identification では DNN モ

デルの出力する特徴ベクトルによって同一人物を照合するのが一般的だが，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．これを受けて，本研究では同一人物を規定の条件下で撮影

し，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を

Re-identification モデルで推論し，画像間の類似度を算出する．この結果に基づき入力画像の変化が類似度

に与える影響を評価し，解析に用いたモデルの特性を明らかにする． 

     Key Words: Pedestrian Tracking，Deep Learning，Re-identification，Metric learning 

1. はじめに 

ストリートデザインガイドライン 1)などの活用により，

まちなか空間を「自動車中心の通行空間」から「人中心

の活動空間」に転換する取組が始まっている．これに伴

い，人流計測技術の開発ニーズが高まり，人流計測手法

の 1つである動画解析にも注目が集まっている．一般に

動画の人流解析は，物体検出と物体追跡を要素技術とす

る 2)．検出と追跡によって各人物の軌跡が取得でき，そ

の軌跡を加工することで，高森 3)らが示すように多様な

人流関連データを定量化できる．動画解析はカメラの画

角内，つまり狭域での人流計測に適した手法であり，検

出対象の追加・変更や属性情報の取得など現場ごとに柔

軟なシステム構築ができる点に強みがある．これらに加

えて，もし動画から複数のカメラにまたがって写る同一

人物を照合できれば，カメラ間 ODといった広域な人流

データが取得可能となり，技術の実用性が向上する． 

複数カメラ間での同一人物の照合は Person Re-

identification4)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

出力する特徴ベクトルの類似度で同一人物を照合する．

同一人物照合を動画による人流解析システムに追加する

場合，人物検出領域を DNN モデルで特徴ベクトル化し，

カメラ間で類似度の高いベクトルを探索することが想定

されるが，カメラの設置状況や人の向き，ポーズ，背景

など撮影側で制御不能な入力画像の変化が照合精度を低

下させる懸念がある． 

既往の Re-identification に関する論文は，新たなデータ

セットの構築 5)や損失関数（Loss）6)，学習時のデータサ

ンプリングの改善 7)などに焦点を当てたものが大半であ

り，それらはデータセット全体での照合精度を測る指標

によって評価されていた．そのため個別の画像に生じた

変化が画像間の類似度に与える影響は十分に評価されて

いない．過去にゲーム画像でその影響を評価した事例 8)

はあるが，実際の画像によって評価した事例はなく，

Re-identificationの現場適用時の留意点は明らかでない． 

本研究では Re-identification タスクにおいて重要な役割

を持つ DNN モデルの特性評価を行うために，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，学

習データや学習方法の異なる 2つのモデルによって画像

間の類似度を算出する．この結果より入力画像の変化が

類似度に与える影響を定量評価するとともに，解析に用

いたモデルについて学習データセットやアルゴリズムの

観点も踏まえてその特性を明らかにする．さらに各モデ

ルを現場適用する上での留意点を整理する． 
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2. 先行研究 

 

既存の学習データセットを用いて深層学習モデルを構

築する場合，モデルアーキテクチャと学習アルゴリズム， 

損失関数の選定がモデル性能を左右すると一般に考えら

れる．このうちモデルアーキテクチャは，Tan9)らが示す

ように特徴量抽出器となる DNN モデルのパラメータ数

が増加するにつれて精度が向上するスケーリング則があ

るため，要求精度や計算量に応じて必然的に決定される．

これらの観点を踏まえて，本章では Re-identification にお

ける学習アルゴリズム，損失関数について先行研究を整

理する． 

一般に Re-identification のモデルは距離学習によって構

築される 4)．距離学習とは，基準データとなるクエリー

に対して同じクラスに属するデータを正例，異なるクラ

スに属するデータを負例と見なしたときに，特徴空間上

でクエリー・正例間の距離を最小化し，クエリー・負例

間の距離を最大化させるようモデルを構築するタスクで

ある．距離学習は教師画像のラベルの有無によって教師

ありと自己教師ありに大別される．ここで教師あり距離

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区分される．  

Pairwise Lossはクエリーと正例・負例の組合せからLoss

を算出する手法で，クエリー・正例・負例の 3つを入力

とするTriplet Loss6)など多様な手法がある．これらの手法

は Mining7)と呼ばれるデータサンプリングの方策によっ

て学習の収束性やモデルの性能が変化する点に難がある．

その一方で特徴量抽出器の出力する特徴ベクトルだけで

Lossが算出できるため，分類器が学習に不要で学習パラ

メータが少量で済むといったメリットがある．  

SCE Loss を用いるアプローチは通常の分類 AI を構築

する手順と同様に，特徴量抽出器と分類器から成るモデ

ルを学習させる手法である．SCE Lossを用いる手法は，

Mining方法を考慮する必要がなく，Pairwise Lossに比べて

収束性が高いといった特徴がある 10)．SCE Lossの中でも，

(1)式に示す ArcFace11)が代表的な Loss として知られてい

る． 

L = − log
𝑒𝑠(cos(𝑚1𝜃𝑦𝑖+𝑚2)−𝑚3)

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

(1) 

ここでm1，m2，m3のそれぞれが SphereFace12)，ArcFace，

CosFace13)で示された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，特徴空間上でクラス間の距離

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．既往研究 14)では，シングル

カメラでの人流解析結果を用いて，フレーム毎に切り出

した各人物の画像を ArcFace で学習することで一定の実

用性のあるモデルが構築できることが示されている．  

自己教師あり学習では，あるデータに異なる

Augmentation を加えたものの組合せを正例，それ以外の

データを負例として Pairwise Loss を用いて学習を実施す

る．Person Re-identificationでの自己教師あり距離学習では，

Fu 5)らがLUPersonデータセットをMoco v215)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を示した．

LUPerson データセットとは，400 万を超える画像で構成

されるラベルなし画像データセットで，都市空間を撮影

した膨大な動画から人の領域を物体検出によって切り出

して作成したものである．よって吉田 14)らの手法と異な

り，検出された矩形すべてに異なる ID が付与されてい

る． 

Fuらが用いたMoco v2の前身の手法であるMoco16)は動

的な辞書構造を用いて自己教師あり距離学習を行う手法

である．Moco v2では SimCLR17)に用いられた全結合層お

よび Augmentationを Mocoに適用することで精度向上を

果たした．Moco v2では(2)式に示すクエリーqに対する正

例を k+，負例を k-とした InfoNCE Loss18)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) 

InfoNCE Lossは Pairwise Lossの派生手法であり，1つのア

ンカーに対して 1つの正例と膨大な負例を組み合わせた

入力データから Lossを算出する．InfoNCE Lossは，距離

学習データセットのアンカー・正例の組合せが少なく，

アンカー・負例の組合せは膨大であるという特性に合わ

せて，アンカーと負例の組合せをより集中的に学習させ

る仕組みとなっている． 

 

 

3. 実験方法 

 

本実験では入力画像の変化が DNN モデルの出力，ひ

いては画像間の類似度に与える影響を評価するとともに，

解析に使用した DNN モデルの特性を明らかにする．具

体的には同一人物を任意の条件下で撮影し，それぞれの

条件下で撮影された画像間で類似度を算出することで，

その影響を定量評価する． 

使用するモデルは，(1) 既往研究 14)に倣ってシングル

カメラでの人流解析結果をArcFaceで学習したResNet5019)

ベースのモデルと，(2) LUPersonデータセットをMoco v2

によって学習したResNet50ベースのモデルである（以降，

(1)を ArcFace モデル，(2)を Moco モデルと称する）．

ArcFace モデルは，①教師データを撮影したカメラと同

じカメラの画像で実験を行う，②画像の撮影条件が比較

的実験条件に近いといった観点から，本実験にて高い性

能を発揮する可能性があるため採用した．Moco モデル
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は，Fu らの論文中に未学習のデータセットに対する高

い適合性が示されており，本実験の画像でも高い性能を

発揮することが期待されたため採用した． 

MocoモデルはFuらがGitHubにて公開するResNet50を

ベースとする学習済みモデル 20)を用いた．ArcFace モデ

ルはGitHubにて公開されている顔認識タスクに特化した

ライブラリの insightface21)を利用して，新たにモデルを構

築した．それぞれ既存の実装を用いたため，ResNet50 を

ベースとしたアーキテクチャでありながら構造に違いが

ある．表-1 にそれぞれのモデルの構造の違いを示す．

Moco モデル出力から類似度を算出する際は，計算量削

減などの観点から Global Average Pooling の処理を行い，

2048次元の特徴ベクトルに変換したものを用いた． 

図-1 から図-5 に入力画像の変化の影響を評価するた

めに撮影した画像を示す．撮影条件はカメラからの水平

距離を 4m，カメラ高さを 112cm，カメラ俯角を 0°，人

の向きを背面向き（カメラ正対を 0°として 180°向

き），立ち姿を直立，服装を白いスウェットシャツ，灰

色のパンツ，ヘルメットとしたケースを標準条件とし，

比較項目だけ条件を変えるようにして画像の撮影を行っ

た．図-1 では水平距離を，図-2 では人の向きを，図-3

では人の服装を，図-4 では背景を，図-5 ではカメラ高

度を標準条件から変更した．向きの影響を様々なパター

ンで評価するためリュックサックを背負った状態の画像

も別途撮影した．背景変更時の比較条件の 1つであるモ

ニターとは，単に黒色のモニターの裏面を画面奥側に設

置した状態を指し，パネルなし/ありのときのグレーの

背景と明確な違いが生じることを狙いとしている． 

標準条件のうち，カメラ高度は概ね人が画像中央に位

置するように定め，水平距離を変化させた際に人とカメ

ラ間の俯角が変化しないよう考慮して設定した．撮影時

は背景の影響を排除するため，背景変更時以外は人の奥

側にパネルを物理的に設置した．さらに被撮影者の姿勢

の揺らぎなどが算出される類似度に影響することを考慮

して条件ごとに 5枚ずつ画像を撮影した．カメラ高度を

変更した際は，人とレンズ間の斜距離を 4m に統一する

よう水平距離を変更するとともに，人が画像中央に存在

するようにカメラ俯角を調節した． 

Re-identification モデルには物体検出によって人の範囲

を切り出した画像を入力することから，上述の手順で撮

影した画像から人の範囲を目視で切り出した．さらにモ

デルの入力サイズに合わせて，元の画像の縦横比を維持

するよう幅 128px，高さ 384px にリサイズした．リサイ

ズによって幅 128px，高さ 384pxを下回った箇所は R:128，

G:128，B:128の値で補った．  

図-1から図-5のそれぞれの画像を，各 Re-identification

モデルによって特徴ベクトル化し，撮影条件間でコサイ

ン類似度を算出した．この結果に基づき入力画像の変化

が類似度に与える影響を評価した．なお類似度は異なる

撮影条件下の画像だけでなく，同一撮影条件下の画像同

士でも取得した．異なる撮影条件下で撮影した画像は 5

枚×5 枚=25 組の類似度の平均値によって評価し，同一

撮影条件下で撮影した画像は 𝐶25 = 10組の画像で算出

した類似度の平均値によって評価した． 

 

表-1 モデル構造 

 

ArcFace Moco 

Output 

(H, W, CH) 
Layer 

Output 

(H, W, CH) 
Layer 

Conv1 384, 128, 64 3 × 3, 64, Stride1 96, 32, 64 
7 × 7,64, Stride2 

3 × 3Max Pool, Stride2 

Conv2 192, 64, 64 [
3 × 3, 64
3 × 3, 64

] × 3 96, 32, 256 [
1 × 1, 64
3 × 3, 64

1 × 1, 256
] × 3 

Conv3 96, 32, 128 [
3 × 3, 64
3 × 3, 64

] × 4 48, 16, 512 [
1 × 1, 128
3 × 3, 128
1 × 1, 512

] × 3 

Conv4 48, 16, 256 [
3 × 3, 64
3 × 3, 64

] × 13 24, 8, 1024 [
1 × 1, 256
3 × 3, 256

1 × 1, 1024
] × 3 

Conv5 24, 8, 512 [
3 × 3, 64
3 × 3, 64

] × 3 24, 8, 2048 [
1 × 1, 512
3 × 3, 512

1 × 1, 2048
] × 3 

Output 512 512-d FC 24, 8, 2048 - 

その他相違点 

 Skip Connectionに1 × 1, −, Stride2を適用 

 活性化関数に PReLU22)を使用 

 Conv2~5はBN, Conv, BN, Activation, Conv, 

BNという構成 

※Conv1はConv, BN, Activation 

 Skip Connectionに1 × 1, −, Stride1を適用 

 活性化関数にReLUを使用 

 Conv2~5はConv, BN, Conv, BN, Conv, BN, 

Activationという構成 

※Conv1はConv, BN, Activation 
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(a) 2m (b) 4m (c) 6m (d) 8m (e) 10m (f) 12m (g) 14m 

図-1距離の影響評価用画像 

 

        
(a-1) 0° (b-1) 45° (c-1) 90° (d-1) 135° (e-1) 180° (f-1) 225° (g-1) 270° (h-1) 315° 

        
(a-2) 0° (b-2) 45° (c-2) 90° (d-2) 135° (e-2) 180° (f-2) 225° (g-2) 270° (h-2) 315° 

図-2向きの影響評価用画像（1：リュックなし, 2：リュックあり） 

4. 実験結果 

 

図-6 から図-11 に本実験にて撮影した画像に対して

ArcFaceモデルおよびMocoモデルでコサイン類似度を算

出した結果を示す．いずれもヒートマップ化した相関行

列で撮影条件間の類似度を表現している．対角行列は同

じ撮影条件の画像同士で算出した類似度で，非対角行列

は異なる条件の画像間で算出した類似度である．例えば

図-6 (a)の 1行 2列目および 2行 1列目の要素は，ArcFace

モデルが出力する特徴ベクトルによって算出した図-1 

(a)に例示する 2m画像 5枚と図-1 (b)に例示する 4m画像 5

枚で構成される 25 組の類似度を平均した値である．こ

れらはコサイン類似度の対称性により同一の値が示され

ている． 

 

(1) 距離の影響評価結果 

図-6 は図-1 に示す距離に変化を与えた画像間で類似

度を算出した結果である．距離の差が開くほど類似度が

低下する傾向が確認された．ArcFaceはMocoに比べて距

離の変化に頑健であった． 

 

(2) 向きの影響評価結果 

図-7および図-8は図-2に示すカメラから4mの地点で

1回転した人物の類似度を示している．図-7はリュック

サックを背負っていない状態の画像での類似度であり，  

 

    
(a) 

白服 1 

(b) 

白服 2 

(c) 

灰色服 

(d) 白服 1 

ヘルメットなし 

図-3服装の影響評価用画像 

 

   
(a)  

パネルなし 

(b) 

モニター 

(c) 

パネルあり 

図-4背景の影響評価用画像 

 

   
(a) 112cm (b) 172cm (c) 232cm 

図-5カメラ高度の影響評価用画像 

AI・データサイエンス論文集　4巻3号，2023

388



 

  

図-8 はリュックサックを背負った状態の画像の類似度

である．ArcFace ではリュックサックを背負った状態の

類似度が顕著に低下した．両モデルにおいて 90°に対

する 270°画像のように水平反転を加えたような関係性

を持つ画像間で比較的高い類似度が示された． 

 

(3) 服装変化の影響評価結果 

図-9 は図-3 に示す異なる服装をした画像間で類似度

を算出した結果を示している．いずれのモデルにおいて

もグレーのスウェットを着用した(c)にてその他 3ケース

の画像との類似度が低下した．ArcFace モデルではヘル

メットを脱帽した(d)でも他の画像との類似度が低下し

た． 

 

(4) 背景変化の影響評価結果 

図-10は図-4に示す異なる背景の画像間で類似度を算

出した結果を示している．Moco モデルでは微小な類似

度低下にとどまったが，ArcFace モデルでは顕著な類似

度低下が確認された．パネルは撮影フロアと同系色であ

ったことから，設置の有無による影響はやや小さかった

が，モニターを画面奥側に設置した際は顕著に類似度が

低下した． 

 

(5) カメラ高度変化の影響評価結果 

図-11は図-5に示すカメラ高度の異なる画像間で類似

度を算出した結果を示している．図-5 の各画像は定性

的には類似しているように感じるが，高度の変化に伴い

類似度が下がる傾向が確認された．背景変更時と同様に

ArcFaceモデルで顕著な類似度低下が確認された． 

 

 

5. 考察 

 

本章では実験結果を踏まえて，(1) 学習データとモデ

ル性能，(2) 学習アルゴリズムとモデル性能，(3) Re-

identificationの現場適用といった観点から考察を行う． 

 

(1) 学習データとモデル性能に関する考察 

Re-identification で類似度を算出する画像間には体型，

服装，髪型，姿勢，向きなどの被撮影者の身体的変化と，

人とカメラ間の距離，画角，背景，明るさ，カメラの歪

みなどの撮影条件変化が発生する．このうち Re-

identificationの高精度化のためには身体的変化のうち，体

型，服装，髪型などの変化情報のみを特徴ベクトルに抽

出し，その他情報はできる限り排除する必要がある．こ

れを本実験の条件に当てはめると，服装の変更時には画

像間の類似度が低下し，その他変化が発生した場合は類

似度が 1に近い値を示すことが理想であると言える． 

 

  
(a) ArcFace (b) Moco 

図-6 距離の影響評価結果 
 

  
(a) ArcFace (b) Moco 

図-7 回転の影響評価結果（リュックなし） 
 

  
(a) ArcFace (b) Moco 

図-8 回転の影響評価結果（リュックあり） 
 

  
(a) ArcFace (b) Moco 

図-9 服装変化の影響評価結果 
 

  

(a) ArcFace (b) Moco 

図-10 背景変化の影響評価結果 
 

  
(a) ArcFace (b) Moco 

図-11 カメラ高度変化の影響評価結果 
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しかし実際は，類似度が低下すべき服装の変更時よ

りも，その他条件の変更時の方がより類似度が低下する

ケースが確認され，Re-identification を行う上で排除すべ

き特徴を DNN モデルが多数抽出していることが明らか

となった．この原因は単にモデルの性能に依るものであ

り，モデル性能の向上が必要であると考えた． 

モデルの性能はモデルアーキテクチャによっても変化

するが，学習データセットに依るところが大きいと判断

する．本実験で用いた ArcFace モデルはシングルカメラ

で撮影した動画，つまり一定の条件で撮影した動画を人

流解析し，得られた物体検出結果の矩形を基に作成した

ラベル付きデータセットで学習を実施した．そのため，

ArcFace モデルのデータには，①同一人物データの距離

のバリエーションが多い，②同一人物データの向きのバ

リエーションが少ない，③撮影高度のバリエーションが

ないといった特徴がある．これを踏まえて画像間の類似

度を算出した結果を見ると，①距離のバリエーションが

多いため距離の変化に強い，②向きのバリエーションに

少ないため向きの変化に弱い，③撮影高度のバリエーシ

ョンがないため高度の変化に弱いといったデータセット

の特性を反映した結果であることが明らかとなった． 

ArcFaceモデルに対してMocoモデルは膨大なカメラで

撮影した動画，つまり様々な条件で撮影した動画から検

出された人の画像を基に作成したラベルなしデータによ

って学習が実施されている．そのため Moco モデルのデ

ータセットには，①同一人物データの距離のバリエーシ

ョンがない，②同一人物データの向きのバリエーション

がない，③撮影高度のバリエーションが多いといった特

徴がある．これを踏まえて画像間の類似度を算出した結

果を見ると，Moco モデルでは②向きのバリエーション

がないにも関わらず向きの変化に強いという結果も確認

されたが，①距離のバリエーションがないため距離の変

化に弱い，③撮影高度にバリエーションが多いため高度

の変化に強いというデータセットの特性を反映する傾向

にある結果が確認された．以上よりデータセットにバリ

エーションを与えることで，モデルが変化に頑健になる

ことが想定された．Moco モデルにてバリエーションの

ない向きの変化に頑健になった理由として，深層学習で

のモデルのパラメータがデータセットに最適化するよう

に決定される特性を踏まえると，LUPersonデータセット

において人の向きが同一性の判定に用いる特徴として重

要ではなかったからだと推察されるが，その根拠は定か

ではない． 

距離変化に対する頑健性確保という観点では，クラス

内で様々な距離のバリエーションの画像を追加できない

自己教師あり学習には技術的限界点があると考える．教

師の作成コストが低いという観点から自己教師あり学習

の実用性も多分に存在するが，より高精度なモデルを構

築するためには，コストを許容してでも教師あり学習の

アプローチを取るべきであると考える．なお生成モデル

などを活用して，距離変化を再現するように画質を向

上・低下させる前処理がもし適用できれば，自己教師あ

り学習でも距離変化に対する精度向上の可能性は期待さ

れる． 

 

(2) 学習アルゴリズムとモデル性能に関する考察 

Re-Identificatonモデルの特性は単に学習に用いたデータ

セットの違いだけでなく，学習手法の違い，特に Hard 

Negative Samplesの学習方策にも起因すると考える． 

Xuan7)らは Triplet Lossによる学習実施時の Mining方法

として，アンカーと高い類似性を示す負例（以降，Hard 

Negative Samplesと称する）を集中的にサンプリングした

ときの方がより局所領域の特徴量を抽出するモデルが形

成されることを明らかにした．局所領域の特徴量を抽出

するモデルは着目領域に同一性があれば高い類似度を示

すため，着目領域以外の変化には鈍感であることが想定

される． 

ArcFace をはじめとする SCE Loss のアプローチの場合，

局所データによって Lossを算出する Pairwise Lossのアプ

ローチと異なり，データ空間全体でLossを算出する．し

たがって学習データセットの内容から直接的に Hard 

Negative Samplesの学習方策が定まると予測される．つま

りデータセットのクラス間の類似度が低い場合は大域，

高い場合は局所特徴を抽出するモデルが形成されると想

定する．実験結果からは ArcFace モデルが画像全体の変

化に敏感に反応したことから，大域の特徴を満遍なく抽

出していると予測した．これを検証するために ArcFace

モデルの類似度算出時の着目点を可視化することは今後

の課題とする． 

本研究で用いたMocoモデルは Negative Samplesをラン

ダムに取得するアルゴリズムで学習されているため，

Mining方法自体はHard Negative Samplesを重視していない．

しかし FuらはMocoモデル学習時の Contrastive Lossにお

ける温度パラメータ𝜏を，Hard Negative Samples を重視す

るとされる 23)0.07という低い値に設定していた．したが

ってLUPersonモデルが局所的な特徴量を抽出するモデル

となっていた可能性がある．全結合層によって特徴ベク

トルを形成する ArcFace と異なり，Global Average Pooling

によって特徴ベクトルを形成する Moco モデルの場合，

類似度評価時の着目領域を明らかにする Stylianou24)らの

手法を適用することができる．図-12 はヘルメット着脱

前後の画像において Moco モデルの着目点を可視化した

例である．図は赤色領域ほど類似度算出に影響のあった

領域であることを意味する．この結果より Moco モデル

が足から胸にかけての比較的広範囲の特徴量を重視して

いることが確認されたが，本画像ペアにて着目すべき頭
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部の特徴量は重視されておらず，ヘルメット着脱によっ

て類似度が低下しない原因が確認された．同様に，図-

10 (b)で背景変化時にMocoモデルであまり類似度が低減

しなかった理由も，背景領域が類似度評価の際に重視さ

れなかったためだと考える．なお着目点は画像によって

も変化するため，常に足や胸が着目されるわけではない

ことに留意する必要がある． 

 

 
図-12 着目領域の可視化結果 

 

ArcFace モデルの学習では Margin の与え方もモデルの

特性に寄与することが予測される．Marginは学習データ

セットにおけるクラス内類似度を小さくし，クラス間類

似度を大きくさせるように作用するものであるが，この

Marginによって形成されたモデルのパラメータが入力デ

ータの微小な変化に強力に発火し，データごとに特異な

特徴空間に写像させる効果をもたらした可能性がある． 

実際に ArcFace モデルは画像に微小な変化が起こるだけ

で類似度が大きく減少する傾向にあった．この考察につ

いてはMarginを変えて複数構築した ArcFaceモデルの性

能比較実験によって，解明を行うことを今後の課題とす

る． 

 

(3) Re-identificationの現場適用に関する考察 

ArcFace モデルはリュックサックを背負った際の回転

時や背景の変化時など Re-identification のタスク上で高い

類似性を示すことが望まれる画像間でも類似度が低下し

ており，入力画像の変化に応じて特異な特徴ベクトルを

形成することを確認した．Moco モデルでは高い類似度

を示すことが望まれる画像間において正しく高い類似度

を示す例がいくつか見られたが，ヘルメットの着脱時や

白スウェット-白シャツ間など，人の目には異なる特徴

量を持つ画像間でも類似度が低下しない例が見られた．

これらの結果を踏まえて，ArcFace モデルは異なる画像

間で高い類似度を示し難い分，類似度が高い場合は精度

よく同一人物と判定できる Precision優先型のモデルであ

り，Mocoモデルはその反対のRecall優先型のモデルであ

ると判断した．入力画像が一定の条件下で撮影できる場

合は ArcFace モデルが極めて高い精度を示すことが想定

されるが，各人物が不定の行動をする屋外環境での人流

解析では Moco モデルの方が向き等の変化にも頑健であ

ることから高い実用性を持つと判断した． 

今後さらに高精度な Re-identification を実現するには，

単にクラス内データに多様性のあるデータセットでのモ

デルの学習だけでなく，画像の前処理の実施といった対

策が想定される．例えば図-13は背景の異なる図-4の画

像に対して，zero-shot segmentation が可能な SAM25)によっ

て，人物領域だけを自動的に抽出して類似度を算出した

結果である．背景をマスクすることで，図-10 に比べて

クラス間の類似度が 1に近い値を示すことが確認された．

このように変化が生じた箇所に対して，その影響を排除

するような前処理を実施することで，さらなる精度向上

が見込まれる． 

他の対策例として，水平反転を活用して入力する人の

向きを0～180°の範囲に制約するなどの処理が検討され

る．図-7 および図-8 では学習時に実施した水平反転の

前処理の効果から，画像の反転の関係にある画像間で比

較的高い類似度が示された．この結果より反転した人物

の同一性を識別するためにモデルのパラメータの一部が

割かれているとも想定されるため，画像反転を使って入

力時の向きを疑似的に0～180°に制約することで，向き

以外の変化に頑健なモデルが構築できると予測される． 

今後は屋外空間を対象とする Re-identification タスクに

おいて画像上で起こりうる変化を整理し，それぞれに即

した前処理方法の検討およびその評価に取り組むことを

課題とする． 

 

  
(a) ArcFace (b) Moco 

図-13 背景マスクの効果検証結果 

 

 

6. 終わりに 

 

本研究ではマルチカメラでの同一人物照合の精度向上

に向けて，既定の条件下で撮影した画像を用いて，異な

るアプローチで学習した 2つの Re-identificationモデルの

特性評価を行った．モデルには(1) テスト環境に類似し

た撮影条件のデータセットを ArcFace によって学習した

モデルと，(2) 様々な動画に写った人物の画像で構成さ

れるLUPersonデータセットをMoco v2のアルゴリズムで

学習した学習済み公開モデルの2つを用いた．ArcFaceモ

デルは画像全体の微小変化を反映した特徴ベクトルを出

力する傾向にあり，異なる画像間で高い類似度を示し難

い分，類似度が高い場合は精度よく同一人物と判定でき

る Precision優先型のモデルであることを確認した．これ
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に対して Mocoモデルは Recall 優先型のモデルであるこ

とを確認した． 

撮影条件ごとに類似度を算出した結果より，人とカメ

ラ間の距離やカメラ高度などといった変化が同一人物の

類似度を大きく低下させることが確認され，Re-

identificationの精度向上のためにはそれら変化に頑健なモ

デル構築や，変化の影響を低減させる画像の前処理が必

要であることが明らかとなった． 
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Evaluation of metric learning model for Person Re-identification 

 

Ryuto YOSHIDA, Junichi OKUBO, Junichiro FUJII and Shuji TAKAMORI 

 
The analysis of pedestrian tracking in videos is suitable for narrow scope measurements. On the other 

hand, Re-identification enables the expansion of the scope, thereby enhancing the method's practicality. 

While Re-identification commonly matches the same individual based on similarity using feature vectors 

generated by DNN models, the full impact of changes in input images on the similarity has not been fully 

understood. In this study, a dataset is created by capturing images of the same individuals under specific 

conditions to evaluate the factors influencing Re-identification. Furthermore, similarity between images in 

this dataset is measured using a Re-identification model. Based on these results, the influence of changes 

in input images on similarity is evaluated, and the characteristics of the model are clarified. 
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