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Person Re-identification (ReID) において，人物とカメラが遠いときに画像が低解像度化し，同一人物の類似度が低
下する．超解像モデルを取り入れて学習する手法は，人物の姿勢等の変化を含むデータセットでは有効性が示されてい
る一方，超解像による単純な解像度差の抑制が精度向上に寄与しているか明らかでない．そこで本研究では，超解像の
基礎的な有効性を検証することを目的として，人物画像のコンテンツ（姿勢，服装等）が固定された撮影距離のみが異な
るデータセットを用いて，超解像適用による類似度変化を調査する．分析の結果，超解像による解像度差の抑制が ReID
に有効であることを確認した．

1. はじめに
人々のインフラ利用状況をデータ化し分析するためには，異

なる時間帯や異なるカメラに写る同一人物を識別する Person

Re-identification (ReID)は重要な技術である．実運用では，コ
スト削減のため低いメモリ容量で高速に動作するReIDモデル
の使用が望ましく，近年では様々な軽量モデルが公開されている
[He 20, Zhou 19a]．実運用におけるReIDでは，人物とカメラ
間の距離（撮影距離）は一定ではなく，人物が遠方に位置するほ
ど取得される人物画像は低解像度化する．これにより，解像度差
があるほど同一人物画像間のReID特徴量の類似度が低下して
しまい [吉田 23]，ReID精度の低下に繋がる．これに対処する
ために，超解像 (Super-Resolution: SR) 技術を取り入れて低
解像度画像を高解像度化することによりReID精度改善を試み
る研究が行われている [Zhang 21, Jiao 18, Li 19, Wang 18b]．
これら手法は，監視カメラ映像等から作成された公開データ
セットにおいてその有効性を示している．しかし，こうした
データセットでは撮影距離の変化に伴い，人物の姿勢や画角，
背景の変化が必然的に生じることから，SRによる単純な解像度
差の抑制が本質的に精度向上に寄与しているか明らかでない．
そこで本研究では，人物画像のコンテンツ（姿勢，服装，背

景等）が固定された撮影距離のみが異なるデータセットを用
いて，SR適用による類似度変化の基礎的分析を行う．具体的
には，SR適用有無における ReID特徴量のコサイン類似度行
列を作成し，低解像度画像を SRすることにより高解像度画像
との類似度が向上するか検証する．また，SR適用有無におけ
る特徴空間の可視化も行い，SRした画像の分布特性を分析す
る．これにより，SRによる解像度差の抑制が ReIDに有効で
あることを示す．

2. 関連研究
本章では，ReIDと超解像について述べる．

2.1 Person Re-identification
ReIDは，異なる時間帯や異なるカメラに写る同一人物を識

別する技術である．深層学習を用いた ReIDは，Liら [Li 14]
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によって提案されて以来，高精度なモデル [He 21]だけでなく
実用のための効率的で軽量なモデルも提案されている [Luo 19,

Zhou 19b, Zhou 21]．Bag of Tricks (BoT) [Luo 19] は，複
雑な構造を用いずに単純な ResNet50 [He 16]バックボーンに
対して学習率やデータ拡張の工夫，正規化層の追加等の学習テ
クニックを組み合わせることで，推論時の計算効率を維持した
手法である．Omni-Scale Network (OSNet) [Zhou 19b] は，
様々なスケールの受容野を扱う構造を持ち，一般的な畳み込み
を空間方向畳み込みとチャネル方向畳み込みに分解して扱うこ
とでパラメータ数を削減した手法である．Zhouら [Zhou 21]

は，OSNetに Instance Normalization (IN) を組み込むこと
で異なるカメラ間のスタイル差異に対処した OSNet-AIN を
提案した．
2.2 超解像

SRは，入力画像の高周波成分を疑似的に復元し，高解像度
化する技術である．SR モデルは，高解像度画像 xHR にダウ
ンサンプリング等の前処理を加えた低解像度画像 xHR↓ を用
いて，低解像度画像 xHR↓ を SR した画像 xSR と元の高解像
度画像 xHR との誤差が最小となるように学習する．深層学習
を用いた SR は，Dong らによる畳み込みニューラルネット
ワーク (Convolutional Neural Network: CNN) を導入した
SRCNN [Dong 14] から発展し，モデル構造別に派生してい
る．Transformer ベース手法 [Liang 21] や Diffusion ベース
手法 [Saharia 22] は高い性能を発揮するが，パラメータ数が
多く処理が低速である．一方で，CNN ベース手法 [Lim 17,

Chai 25]や Generative Adversarial Network (GAN) ベース
手法 [Wang 18a, Wang 21]は，処理が高速であり低いメモリ
容量で動作するため実用的である．GAN ベースの代表的な
手法に，実世界の劣化を考慮して SR できる Real-ESRGAN

[Wang 21]がある．従来は単純なダウンサンプリングのみで作
成した低解像度画像を用いて学習していたが，Real-ESRGAN

はブラー，リサイズ，ノイズ，JPEG圧縮を複数回繰り返し適
用することでより現実に近い劣化を模擬した低解像度画像を用
いて学習する．
超解像の ReIDタスクへの応用

ReIDにおける低解像度人物画像による低精度問題を解決す
るために，SRを取り入れて精度改善を試みる研究がされてい
る [Zhang 21, Jiao 18, Li 19, Wang 18b]．これら手法は，視
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図 1: 各撮影距離における人物画像．上段が SRなし，下段が SRありの人物画像である．

覚的な品質が向上するように SR した画像は ReID モデルに
とって重要ではないことを指摘し，ReID精度が向上するよう
に SRモデル及び ReIDモデルを再度学習する．推論時におい
ても両モデルを使用することから，実用における導入コストが
高い．

3. 実験
本章では，人物画像のコンテンツが同じで撮影距離のみが

異なるデータセット [吉田 23] を用いて，SRにより解像度差
異を抑制した際の類似度変化及び特徴表現を分析する．類似
度変化の分析では，SR適用有無におけるコサイン類似度行列
を作成し，各撮影距離間での類似度の違いを可視化する．実用
性を考慮し，ReID モデルには OSNet-AIN，SR モデルには
Real-ESRGANを用いる．
3.1 データセット
吉田らのデータセット [吉田 23]は，一人の人物を特定の条

件下で撮影し作成された．このデータセットは，撮影距離，カ
メラ高度，人物の向き，服装，背景の違いによるデータから
構成される．本研究では，撮影距離の違いによるデータを用
いる．これは，d ∈ {2, 4, 6, 8, 10, 12, 14}m のデータから構成
され，撮影距離が遠いほど低解像度な画像となる．各撮影距
離における人物画像を図 1 に示す．また，被写体の微小な姿
勢変化による影響を抑制するために各撮影距離で 5 枚の同一
姿勢の同一人物画像が含まれる（解像度は多少異なる）．各撮
影距離 {2, 4, 6, 8, 10, 12, 14}m における総ピクセル数の平均
は，{961831, 256508, 122962, 68980, 45013, 30739, 22223}px
である．

3.2 実験条件
Real-ESRGAN は公式リポジトリで公開されている学習済

み重み (realesr-general-x4v3.pth) ，OSNet-AINは torchreid

[Zhou 19a] で公開されている学習済み重み (osnet-ain-ms-d-

c.pth)を用いる．SRモデルにより，入力画像の縦横をそれぞ
れ 4倍に高解像度化する．ReIDモデルに入力される画像は，
256× 128にリサイズされる．ReID特徴量の次元数は 512で
ある．
3.3 評価方法
コサイン類似度は，学習済み ReIDモデル F(·)に人物画像

xq，xgを入力した際のReID特徴量を fq = F(xq)，fg = F(xg)

として，式 1で求める．

Sim(xq, xg) =
fq · fg

∥fq∥2∥fg∥2
(1)

ここで，∥ · ∥2 は L2 ノルム，· は内積である．各撮影距離で
5 枚のデータがあるため，各撮影距離間のコサイン類似度は
5× 5 = 25通りの類似度の平均として算出する．特徴表現は，
ReID特徴量を UMAP[McInnes 18]を用いて 2次元に次元圧
縮して可視化する．
3.4 実験結果

SR 適用後の人物画像例を図 1 下段に示す．撮影距離 14m

の人物画像に着目すると，SRにより背景のノイズが抑制され，
高画質化していることが視覚的に確認できる．SR適用有無に
おけるコサイン類似度行列を図 2に示す．図 2(e)における右
上部分に着目すると，撮影距離 10m～14mの画像を SRする
ことで撮影距離 2m～6mのような高解像度画像との類似度が
向上することが確認できる．一方で，下半分に着目すると SR
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図 2: SR適用有無におけるコサイン類似度行列．上段は，左から (a)「SRなし」，(b)「SRあり」，(c)「縦 SRなし横 SRあり」の
行列である．下段は，左から (d)「bと aの差分」，(e)「cと aの差分」である．低解像度画像（遠い撮影距離）を SRした際の高
解像度画像（近い撮影距離）との類似度向上は，eの上三角部分で確認できる．

により元の撮影距離 10ｍ～14ｍの画像との類似度が低下する
傾向であることがわかる．また，撮影距離 2mのような高解像
度画像は，SRを適用してもその他撮影距離の画像との類似度
がほとんど変化しないことを確認した．図 2(d) では，SR 画
像同士の類似度は基本的に向上する一方で，撮影距離 14mの
SR画像同士のように，多少類似度が低下する場合もあること
を確認した．
SR適用有無での各撮影距離における特徴空間の可視化結果

を図 3に示す．撮影距離 2m～6mのような高解像度な画像は，
SRしても元画像と近い位置に分布している．一方で，撮影距
離 8m～14mのような比較的低解像度な画像は，SRすること
で撮影距離が近い高解像度画像の特徴量に近づくことを確認
した．
以上より，SRにより解像度差異を抑制することで類似度が

向上する傾向にあることから，SRは単純な解像度差に対して
類似度が低下してしまう ReID において有効であることを確
認した．

4. 考察
図 2(e)下半分において，SRにより元の撮影距離 10ｍ～14

ｍの画像との類似度が低下する傾向であったが，これは人物画
像の解像度差が増大したためであると考える．これとは反対
に，対角成分に着目すると，撮影距離の近い画像は元の解像度
が高いことから SRによる総ピクセル数の増大幅が大きいにも
かかわらず，類似度低下は少ない．このことから，ある程度高
解像度な画像を SRしても ReID特徴量はそれほど変化しない
ことが示唆される．また，図 2(d)では SR画像同士の類似度
が多少低下する場合があることが確認された．これは，SRモ
デルが高周波成分を復元する際に入力ごとの微細なノイズ等の
違いにより異なる細部を生成してしまい，それが ReIDモデル
に悪影響を与えたことが原因であると考える．

図 3: SR適用有無での各撮影距離における特徴空間の可視化．
各特徴量は UMAPにより 2次元に次元削減されている．

使用したデータセットは一人の人物のみで構成されている
ことから，本結果の一般性については限定的である．より多様
なデータを用いた分析は今後の課題とする．

5. おわりに
本研究では，人物画像のコンテンツが同じで撮影距離のみが

異なるデータセットを用いて，SRにより解像度差異を抑制し
た際の ReIDにおける有効性の検証を行った．実験では，撮影
距離が遠い低解像度画像を SRすることにより，撮影距離が近
い高解像度画像との類似度が向上することを確認した．今後
は，本知見の一般性を確認するために異なるアーキテクチャを
持つ SRモデルや ReIDモデルを用いた比較検証を行う予定で
ある．
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