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STHOG特徴に基づく歩行者照合のCNNによる高精度化

柏本 雄士朗1,a) 村松 大吾1,b) 武村 紀子1,c) 八木 康史1,d)

概要：防犯カメラ映像などを用いた歩行者照合は，犯罪捜査や人流解析への応用が期待されている．歩行
者照合を実現する主要なアプローチの一つに，歩容特徴を用いた手法があるが，この手法は安定した一歩

行周期の歩行画像列が得られることが前提となっており，一歩行周期分の画像列が取得できない場合は適

用ができない．しかし実環境を考慮した場合，カメラの画角や遮蔽物，対象人物の振り向きや躓きなどの

動作により，一歩行周期分の安定した歩行画像列が得られない場合が多い．そのため，本研究では一歩行

周期の歩行画像列が取得できない場合でも利用可能な STHOG特徴などの特徴量に注目し，CNNによっ

てそれらを用いた照合の高精度化を行うことで三フレームの歩行画像列からの歩行者照合手法を提案する．

本稿では，提案手法の初期評価実験結果を報告する．

Improvement of STHOG feature-based gait person re-identification
with CNN

1. はじめに

近年，商業施設や駅など街中には多くの防犯カメラが設

置されており，現在では犯罪の抑止などに用いられている．

それらの防犯カメラを用いて画像による歩行者の認証や照

合を行う研究は犯罪捜査や人流解析などへの応用が期待さ

れている．そのような研究の中でも，視界を共有しない防

犯カメラ間で人物の照合を行う歩行者照合は，顔や歩容な

どのバイオメトリクス情報や，服装などの色やテクスチャ

の情報，周囲の人物との位置関係や集団単位での情報，ま

た，それらを補助するためにカメラの位置関係と移動に要

する時間による制約情報など様々な情報を用いる手法が提

案されているこれらの内で顔による手法は，高解像度かつ

対象人物の顔が映っている画像が不可欠であるため，防犯

カメラの映像を用いることを考えた場合には後ろ向きの人

物などには適用することができず，適用可能シーンが限定

されてしまう．顔が見えなくても個人を特定できる手法と

して，歩容認証 [1]も適用可能と考えられる．しかし，従

来使われている多くの歩容特徴に基づく手法が一歩行周期
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分の歩行画像列が安定して得られることを前提としている

ため，遮蔽物や対象人物の行動の影響により一歩行周期の

歩行画像列が得られないシーンでは適用が難しい．現在最

も多く報告されている手法は人物の画像の色やテクスチャ

の情報を用いるものである (例えば [1]など)．最近では深

層学習の普及と共に，人物の画像を入力とした畳み込み

ニューラルネットワーク等を用いることで特徴を抽出し，

それによる歩行者照合を行うことで従来に比べて高い精

度を実現している研究も多くみられる [2], [3], [4], [5], [6]．

また，その様な研究の中には画像を上中下に 3分割して与

える手法 [7]や，画像のどの部位に注目を行えば良いかの

学習も並行させる手法 [8], [9], [10]など，上半身と下半身

で分かれることの多い服装の情報や画像内の人物領域の情

報を積極的に利用する取り組みも行われている．他にも 1

枚の画像のみでなく，画像列を入力としたネットワークに

よる研究 [11], [12], [13], [14]や，画像による情報にカメラ

間の移動に要する時間的な制約を加えて精度を向上させ

た研究 [15] などが報告されている．しかし，色情報に基

づく手法では，学習データと評価データ間や評価データの

カメラ間で照明状況などの撮影環境が異なる場合に対し

ては精度が悪化する．また，スーツやコートなど類似した

服装の人物が多いシーンにおいては，照合精度に限界があ

る．その為，本研究では，照明環境の変化にも強い歩行の

動作特徴も考慮した照合を行うことを目的として，主に動
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作 (歩容)とテクスチャの情報を取り扱っていると考えられ

る STHOG (Spatio 　 Temporal Histograms of Oriented

Gradients)特徴 [16]に注目する．STHOG特徴は従来，歩

行者照合や歩容認証などに用いられており [17], [18]他の

一歩行周期分の画像系列を必要とする歩容特徴と違い三フ

レームの画像列から抽出できる．本研究では STHOG特徴

を CNN (畳み込みニューラルネットワーク)の入力として

用いることで，従来の STHOG特徴を用いた手法の精度改

善を実現する．

STHOG 特徴は，局所領域の輝度の勾配方向をヒスト

グラム化した特徴である HOG (Histograms of Oriented

Gradients)特徴 [19]を時間方向に拡張し，3枚の時系列画

像から計算された空間ヒストグラムと時間ヒストグラムか

らなる特徴量であり，従来歩行者に対する人物検出や人物

照合に用いられてきた．本研究では，STHOG特徴を用い

た歩行者照合を高精度化させるため，CNNを導入する．具

体的には，大きく分けて次の 3ステップにより照合を行う．

( 1 ) 学習用データセットに含まれる歩行者の歩行画像列か

ら抽出された STHOG特徴を入力として，CNNによ

る人物分類器を学習する．

( 2 ) 学習された人物分類器のネットワークにおける中間層

出力を人物特徴と考え，特徴抽出器として用いる．

( 3 ) 得られた人物特徴どうしを比較することで相違度を求

め，その相違度により人物の対応付けを行う．

本研究においては，上記のフレームワークを用いて 10,307

人分の歩行者の歩行画像列からなるデータセットである

OUMVLPデータセット [20]を用いて実験を行う．また，

同時に当手法の照明などの撮影環境の変化への頑健性を確

認するため，元となる画像列に対してガンマ補正をかける

ことで疑似的に明るさを変化させたデータセットも用意し

評価に用いた．

2. 提案手法

本節では，提案手法である CNNを用いた STHOG特徴

による歩行者照合について述べる．

2.1 STHOG特徴

STHOG特徴とは，画像内の (i, j)の位置にあるピクセ

ルにおける，それぞれ左右，上下方向に隣接したピクセル

どうしの輝度値の差である Ix(i, j)，Iy(i, j)を用いて，エッ

ジの勾配方向 ϕ(i, j) = tan−1(Iy(i, j)/Ix(i, j))をビン，勾

配強度 I(i, j) =
√
Ix(i, j)

2
+ Iy(i, j)

2 を度数として作成さ

れたヒストグラム特徴である HOG特徴を時間方向に拡張

し，三フレームの時系列画像に対して適用したものである．

まず，対象人物の連続する三フレームの時系列画像に対

して共通して用いるウィンドウを設定する．ウィンドウ内

の画像に対し一定のサイズとなるセルを設定し，セル内の

各ピクセルに対して時系列画像から得られるエッジの空間

勾配方向 ϕと時間勾配方向 θ，勾配強度 I を計算し，それ

らを用いることで，セルにおける空間勾配方向と時間勾配

方向のそれぞれをビンとし，勾配強度を度数としたヒスト

グラムを作成する．セルをウィンドウ内でストライドさせ

つつ各セルにおいて同様にヒストグラムを作成し，一定の

セルの集まりとなるブロックにおいて正規化されたヒスト

グラムをベクトルとして並べたものが STHOG特徴におけ

る特徴ベクトルである．空間勾配方向により作成されたヒ

ストグラムは HOG特徴と同様のものとなり，時間勾配方

向により作成されたヒストグラムは対象となる時系列画像

内の物体の動きを表す特徴となる．

位置 (i, j)のピクセルにおける勾配強度 I と，前述の空

間勾配方向 ϕ，時間勾配方向 θは，左右，上下，時間的前

後の輝度値の差 Ix(i, j)，Iy(i, j)，It(i, j)を用いて以下の

ように設定する．

I(i, j) =

√
Ix(i, j)

2
+ Iy(i, j)

2
(1)

ϕ(i, j) = tan−1

(
Iy(i, j)

Ix(i, j)

)
(2)

θ(i, j) = tan−1

(
It(i, j)√

Ix(i, j)
2
+ Iy(i, j)

2

)
(3)

2.2 CNNによる歩行者照合

図 1は提案手法である STHOG特徴を入力とした CNN

による歩行者照合の概要を示したものである．提案手法

では，まず人物 IDをラベルとして有する歩行画像列を学

習データセットとして用いて人物分類器の学習を行う (図

1(1))．次に，学習された人物分類器に評価データセットの

各データを入力し，中間層出力を得る (図 1(2))．これによ

り得られた中間層出力は，入力されたデータからその人物

固有の情報が抽出された特徴量とみなすことが出来る．つ

まり，STHOG特徴からより洗練された特徴を抽出したも

のとみることができる．照合の際には，中間層出力を照合

用特徴として用い，比較する画像列間からの特徴の差の L2

ノルムを計算することで歩行者照合を行う (図 1(3))．

3. 実験

本研究では，学習データセットと評価データセットで撮

影環境が同一のデータと，ガンマ補正により学習データ

セットと評価データセットで明るさが擬似的に異なるデー

タの 2種類データによる実験を行った．また，比較手法と

して類似の CNNを用いたシルエット画像列や STHOG特

徴の抽出を行う前のグレースケール画像列による歩行者

照合の評価，及び CNNを使用せずシルエット特徴どうし

や STHOG特徴どうしを L2ノルムによって比較すること

により相違度を計算した場合の評価も行った．実験の評価
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図 1 提案手法の概要

図 2 OUMVLP の歩行者画像の例

指標としては，ある入力データに対し，相違度を基に登録

データの順位付けを行った場合に，本人の登録データが 1

位及び 5位までに含まる割合である 1位認証率 (Rank1)と

5位認証率 (Rank5)と，入力データと登録データの相違度

と本人受入のしきい値と比較することで，他人が本人とし

て判断される割合である他人受入誤り率 (False acceptance

rate, FAR)と，本人が他人として判断される割合である本

人拒否誤り率 (False rejecttion rate, FRR)を考えた場合に

しきい値を変化させ，FARと FRRが等しくなった時のそ

れらの値である等価誤り率 (Equal error rate, EER)を用

いた．

3.1 データセット

実験には OUMVLP(OU-ISIR Gait Database, Multi-

View Large Population Dataset)の撮影角度 90°のデータ

を使用した．このデータは，グリーンバックを背景にして

歩く 10,307人の歩行者を進行方向に対し，左回りで 90°の

方向にあるカメラにより 25fpsで撮影したものであり，各

歩行者は同一の状況で歩行を行い，それぞれ一歩行周期分

の 2つの歩行画像列データを持つ．今回の実験では，それ

らの歩行画像列から歩行者の高さを基準として 11:16のア

スペクト比で歩行者領域を切り出したのち，幅 88(pixel)，

高さ 128(pixel)にリサイズして用いた．

用いたデータの例を図 2に示す．また，これらのデータを

用いて STHOG特徴を抽出する際の設定として，セルのサ

イズは 9(pixel)×9(pixel)，ストライドは 1(pixel)×1(pixel)

とし，空間勾配方向，時間勾配方向共にビンの数は 9 と

した．また，セルの正規化のためのブロックのサイズは

2(cells)×2(cells)とし，正規化の方法は以下の式に従った．

hnorm(n) =
h(n)

H
(4)

H =

√√√√(2×2×9∑
k=1

h(k)
2

)
+ ϵ (5)

ただし，h(n)は正規化前のブロックに含まれる n番目のヒ

ストグラムの度数，hnorm(n)は正規化後のブロックに含ま

れる n番目のヒストグラムの度数，ϵはゼロ除算を防ぐた

めの微小な定数とする．

OUMVLP の全 10,307 人分のデータのうち，データが

欠落している者を除き ID番号が奇数番のデータを学習用

データに，偶数番のデータを評価用データとして用いた．

また，評価データの 2 つある歩行画像列のうち片方は登

録データとして，もう片方は入力データとして扱う．ただ

し，登録データが欠落している IDのデータは入力データ

からも取り除いている．学習データには 4,971人分の合計

226,891個の三フレームからなる画像列データが含まれて

おり，評価データのうち登録データは 4,977人分の 113,605

個の画像列データが，入力データには 4,862人分の 111,451

個の画像列データが含まれている．

3.2 CNNの設定

STHOG特徴を入力とする CNNによる人物分類器の構

造とパラメータに関しては図 3のように設定した．また，

比較手法として用いたシルエット画像列とグレースケール

画像列を入力とする CNNによる人物分類器は図 4のよう

に設定した．なお，それぞれの図中の Conv2Dは畳み込み

層をMax pool 2Dはプーリング層を Full connectionは全

結合層を表している．各CNNを用いて学習を行う際，それ

ぞれの学習データに対しては全学習データの平均値を減算

し，その後に減算後の全学習データの最大値によって除算

することでデータを正規化した．学習後の CNNを用いた

評価データの特徴抽出を行う際，学習データに対して行っ

た処理と同様の正規化処理を学習データと同じ数値を用い

て行った．また，学習の際のバッチサイズは STHOG特徴

や画像列データ 100個，エポック数は 1000で統一した．

3.3 学習データと評価データの撮影環境が同一の場合の

実験

3.3.1 実験設定

OUMVLPデータセットをそのまま用い，学習データと

評価データの撮影環境が同一の状況での実験を行った．そ

の際，歩行者照合の結果は歩行の位相に影響を受けること

が考えられるため以下の 2通りの実験を実施した．

3ⓒ 2019 Information Processing Society of Japan

Vol.2019-CVIM-215 No.3
2019/1/17



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 3 STHOG 特徴を入力とした CNN による人物分類器の構造

図 4 シルエット画像列或いはグレースケール画像列を入力とした

CNN による人物分類器の構造

( 1 ) 登録データに一歩行周期分のデータが利用可能な場合

の評価．評価用データが多すぎるため，評価時の入力

データは，一歩行周期の画像系列の中から連続する 3

枚の画像セットを一組ランダムに選択した．

( 2 ) 登録データに連続した三フレーム画像のみ利用可能な

場合の評価．評価時の入力データは，一歩行周期の画

像系列の中から連続する 3枚の画像セットを一組ラン

ダムに選択した．

(1)の実験では各 IDの一歩行周期分の登録データと 1つ

の入力データの相違度のうち，最小値を ID間の相違度と

して設定した．これらの実験においてシルエット画像列と

グレースケール画像列を入力として与えた場合を比較実験

として行い，(1) の実験ではそれらに加えて，CNN を用

いずに L2ノルムによって相違度を計算した場合の実験も

行った．

3.3.2 実験結果

登録データとして一歩行周期分のデータが利用可能な場

合の実験の結果を表 1に，登録データとして連続した三フ

レーム画像のみ利用可能な場合の実験の結果を表 2に示す．

単純に L2ノルムでの比較を行う場合に比べ，CNNに

よって人物情報を抽出することで精度に大幅な改善がみら

れる．また，シルエット画像列とグレースケール画像列，

STHOG特徴を比較すると，グレースケール画像が最もよ

い精度を示した．また，実験 (2)では歩行の位相の影響に

よりどの手法においても精度が低下している．

表 1 一歩行周期分の画像を登録画像として利用できる場合の精度

（評価 (1)）

Method Rank1(%) Rank5 (%) EER (%)

Silhouette + L2 51.5 63.1 17.13

STHOG + L2 66.6 75.8 9.11

Silhouette + CNN 86.5 92.9 3.25

Grayscale + CNN 95.5 98.6 0.88

STHOG + CNN 91.4 96.9 1.01

表 2 連続する 3 枚の画像列のみが登録されている場合の精度（評

価 (2)）

Method Rank1(%) Rank5 (%) EER (%)

Silhouette + CNN 68.9 83.3 5.62

Grayscale + CNN 90.2 96.2 1.54

STHOG + CNN 82.6 92.3 1.52

3.4 学習データと評価データの撮影環境が異なる場合の

実験

3.4.1 実験設定

学習データは OUMVLPデータセットをそのまま用い，

評価データはガンマ補正によって疑似的に明るさを変化さ

せ，STHOG特徴とグレースケール画像を入力とした実験

を行った．ただし，グレースケール画像列に対しては通常

のものに加え，3.2章で述べた正規化を行わず，代わりに

予めすべての学習データと評価データの画像列に対して，

それぞれの画像列における輝度値の平均と標準偏差を用い

て Z標準化したものの両方の評価を行った．

実験は 3.3.1章の実験 (1)に準拠し，一歩行周期分の登録

データに対して 1つの入力データを用いた．ガンマ補正に

よる明るさの変化については，以下の 2通りの実験を行う．

• 入力データ・登録データ両方に同じガンマ補正を行っ
た実験

• 入力データのみに対してガンマ補正を行った実験
また実験におけるガンマの値は 0.9，0.7，0.5を用いた．そ

れぞれのガンマの値での画像の例を図 5に示す．

3.4.2 実験結果

表 3は入力データ・登録データ両方に同じガンマ補正を

行った実験の結果である．グレースケール画像列を用いた

場合の結果が共にガンマ値が 0.7以下で精度を落としてい

るのに対し，STHOG特徴を用いた場合ではガンマ値が 0.7

では精度の低下は見られず，ガンマ値 0.5での精度低下も

抑えられている．

表 4 は入力データのみに対してガンマ補正を行った実

験の結果である．Z標準化を行っていないグレースケール

画像列を用いた場合の結果は，ガンマ値が低くなるにつれ

て，入力・登録間での明るさの差が広がるとともに精度の

低下が深刻なものとなっている．Z標準化を行ったグレー

スケール画像列を用いた場合の結果は，Z標準化を行って

いない結果に比べて精度の低下を抑えられてはいるもの

の，ガンマ値 0.7以下では STHOG特徴を用いた場合の結
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図 5 ガンマ補正を行った画像の例

表 3 入力データ・登録データ両方に同じガンマ補正を行った

実験結果 (数字は%)

gamma Method Rank1 Rank5 EER

1.0 Grayscale + CNN 95.5 98.6 0.88

Grayscale (Z) + CNN 92.8 97.2 2.53

STHOG + CNN 91.4 96.9 1.01

0.9 Grayscale + CNN 94.4 98.0 1.03

Grayscale (Z) + CNN 91.2 96.7 2.53

STHOG + CNN 91.2 97.0 0.98

0.7 Grayscale + CNN 88.6 94.8 2.27

Grayscale (Z) + CNN 84.6 93.0 2.89

STHOG + CNN 90.9 96.9 0.99

0.5 Grayscale + CNN 79.9 90.2 3.11

Grayscale (Z) + CNN 70.6 80.5 6.36

STHOG + CNN 88.8 95.9 1.10

表 4 入力データのみに対してガンマ補正を行った実験結果

(数字は%)

gamma Method Rank1 Rank5 EER

1.0 Grayscale + CNN 95.5 98.6 0.88

Grayscale (Z) + CNN 92.8 97.2 2.53

STHOG + CNN 91.4 96.9 1.01

0.9 Grayscale + CNN 21.0 40.1 5.27

Grayscale (Z) + CNN 91.7 96.9 2.56

STHOG + CNN 91.2 96.9 0.96

0.7 Grayscale + CNN 2.4 6.3 26.24

Grayscale (Z) + CNN 66.5 85.6 3.19

STHOG + CNN 87.4 95.8 1.16

0.5 Grayscale + CNN 0.2 0.7 39.26

Grayscale (Z) + CNN 16.2 31.7 12.0

STHOG + CNN 67.3 86.1 2.51

果に大きく差を付けられている．

3.4.3 考察

グレースケール画像列を用いる手法に対して，STHOG

特徴を用いる手法は，学習データと評価データ間，及び評

価データ内のカメラごとのデータに明るさの違いが生じた

場合でも精度の低下を大きく抑えられている．この結果か

ら，グレースケール画像列を用いた場合，CNNは主に画

像内の輝度値の情報を学習しているのに対して，グレース

ケール画像から歩行動作や輝度勾配の情報を抽出した特徴

量である STHOG特徴は，明るさの変化に対して頑健であ

ると考えられる．

4. 結論

本研究では CNNを用いて STHOG特徴による歩行者照

合の精度を向上させることで，照明環境の変化に強い歩行

者照合を行うことを提案した．また，OUMVLPを用いた

実験により，CNNを用いることで STHOG特徴による歩

行者照合の精度が向上すること，及び照明環境の変化によ

り色情報が変わる状況での歩行者照合における STHOG特

徴の有用性を確認した．
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