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あらまし 人物トラッキングは監視カメラの重要なアプリケーションの一つである．特に，一台の監視カメラにおけ
る視野は限られていることから，複数のカメラによるトラッキングが必要となる．一方，カメラの台数が増加しても
完全に死角のない領域を広範囲に渡って構築することは，コスト的あるいは景観的な問題から，実現が困難であるこ
とも多い．従って本論文では，複数の視野を共有しないカメラにより人物照合を行い，トラッキングをすることを考
える．複数の視野を共有しないカメラにおいては，各カメラの色校正法や，監視対象の人物の体の向きや姿勢，照
明条件が異なる．これに対し従来研究では，人物の服装の色が短時間には変化しないことを前提に，服装の色ヒス
トグラムを抽出し人物間照合する方法が提案されてきた．しかしながら，異なる色校正を受けた色ヒストグラムを
単純に照合すると精度低下につながると考えられる．このため提案手法では，ヒストグラム間の距離指標を高次元
非線形空間で学習し，カメラによる違いの影響をうけにくい照合を目指す．また，高次元非線形空間への写像には，
Jensen-Shannonカーネルの利用し，これを距離指標学習と組み合わせることにより，より高い精度が実現できるこ
とを実験により示す．
キーワード カメラ間人物照合　距離指標学習　 Jensen-Shannon　カーネル

1. は じ め に
安心安全な社会の実現に向けて，大量の監視カメラが

設置されるようになってきており，その監視対象の多く
が人である．これに伴い，大量の監視カメラによる監視
業務を支援するために，様々な自動監視や監視支援シス
テムが提案されてきた．中でも人物トラッキングは，人
物監視の重要なアプリケーションの一つである．特に，
一台の監視カメラの視野は限られていることから，広い
領域で自由に行き交う人物の動きをトラッキングし続け
るためには，複数の監視カメラによるトラッキングが実
用上重要となる．
一方，カメラの台数が増えても，死角のない監視エリ

アを構築するためには，相当な数の監視カメラが必要と
され，コスト的にも景観的にも現実的でない場合が多い．
従って一般的には，視野を共有しない複数の監視カメラ
間で，人物照合を行いトラッキングする必要性が生じる．
本論文においては，こうした視野を共有しないカメラ間
での人物トラッキング問題 を考える．
カメラ間人物トラッキングにより，例えば，マーケティ

ングのために店舗内やショッピングモールにおける人物
の来店経路を知ることができる．また，ショッピングモー
ル等における万引き・窃盗等の際には，被疑者の写真を
元に場内監視カメラ映像と照合を行い，検挙等につなげ
ることができる．また犯罪捜査等においては，犯人等の
足取りを知るのにも有効である．

カメラ間人物トラッキングを実現するためには，既存
の顔認識アルゴリズム [1]を用いてカメラ間人物照合を
することが考えられる．しかしながら，図 1に見られる
ように，一般的な監視条件下では，人物は自然な動きを
しているため様々な方向を向いて撮影される．また監視

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

図 1 VIPeR データセットの一例; (a)(b)は ID 019の人物か
ら得られた登録用画像と照合用画像, 以下同様に (c)(d)

は ID 302から，(e) (f)は ID 188から, (g)(h)は ID 358

から得られた画像.
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カメラは，シーン全体を撮影することに主眼をおいてお
り，必ずしも焦点がトラッキング対象の人物に合わせら
れているとは限らない．従って，人物の顔がいつも鮮明
に見えることを想定することはできない．こうした理由
により，実用的な条件でカメラ間人物照合をするのに，
顔認識だけでは不十分であることが多い．
従って本論文では，顔認識以外の人物照合方法として，

人物の服装色を用いた照合方法を検討する．比較的短時
間であれば服装は変化しないことを仮定できるので，上
記の多くのアプリケーションにおいて服装色は有効であ
る．また多くの場合，服装の色は前後左右で同じ色が含
まれることを想定できるので，様々な方向を向いた人物
を照合するのに適している．
一方で，パターン認識問題として考えたときに，カメ

ラ間の人物照合は困難な課題である．異なる監視カメラ
においては，各カメラの色校正が同じであることは仮定
できない．加えて，撮影している環境の照明条件等はカ
メラ毎また時間帯毎に異なる．また，対象となる人物は
様々な方向を向いており，同じ人物であっても見え方が
異なる．さらに，これらが複合条件として生じることを
考えると，特に困難な課題であると言える．
こうした課題を解決するために，様々な先行研究がな

されてきた．それらは，(i)見え方に基づく手法，(ii)カ
メラ間の色校正に基づく手法，(iii)カメラ間の関係の陰
的モデリングによる手法 [2]～[5]の 3つに大別できる．

(i)の見え方に基づく手法に関しては，服装の色や模様
をうまく取り出す特徴量抽出方法 [6]～[20]が数多く提案
されている．これらの方法に共通する特徴は，人物の見
え方が大きく変動する中で精度を維持するため，複数の
特徴量を抽出することである．特に，服装の色や模様の
特徴を抽出するために，様々な色空間における色ヒスト
グラムや，局所特徴量が組み合わせて用いられている．
こうした冗長な特徴抽出により，単一の情報に依存する
よりも高精度な個人同定が可能となるのは当然であるが，
過度に多くの特徴を抽出することは処理速度の低下につ
ながり，最適な組み合わせを選ぶための最適化が必要で
ある．このためにGrayら [13]は，様々な特徴量を用いる
弱識別器を Adaboostにより選択することで，最適な特
徴量の組み合わせを学習する方法を提案している．一方，
様々な特徴の組み合わせが提案されている中で，服装の
色による特徴は，人体の方向（もしくは視点）が変わっ
ても，ある程度不変の特徴であることから，ほとんどの
手法において用いられている．また従来手法においては，
様々な色空間上で抽出された色ヒストグラムは，単純な
ヒストグラム間距離により照合される．しかしながら，
様々なカメラにより撮影された画像では色校正が異なる
ので，そこから得られたヒストグラムの単純な距離はそ
うした変動の影響を受けやすく精度低下につながると考
えられる．そこで，カメラ間の色校正の対応関係を推定
することにより，高精度な照合を行う方法が提案されて

きた．(ii)のカメラ間輝度伝達関数 (Brightness Transfer
Function) の推定方法 [2], [12], [21], [22]はその代表例で
ある．ただし，これらの手法では 2台からなるカメラの
組合せ一つ一つについてその色ヒストグラム間の関係を
表す輝度伝達関数を求める必要がある．輝度伝達関数は
同じ色の物体がどのような色ヒストグラムとして観測さ
れるかに基づいているので，これを求めるためには，実
際に用いるカメラで一定色のカラーパネル等を撮影する
か，同一（同じ色の服を装着した）人物を各カメラで撮
影する等が必要であり，カメラ台数が増えたときには全
てのカメラについてこれを行うのは手間がかかる．実際，
カメラペアはカメラの台数 N に対して N(N − 1)/2に
増大するので，カメラ台数が多い場合には現実的とは言
えない．従って，カメラの台数が多いときには，カメラ
のペアに関係なく有効なカメラ間のヒストグラム照合手
段が必要であると考えられる．
これに対し本論文では，特定のカメラの対を想定する
ことなく，複数のカメラに写った人物の画像と人物ラベ
ルを数百枚分用意してそれら複数カメラ間で最適な色ヒ
ストグラム間距離指標を学習することを提案する．提案
する手法は，実環境上で周辺光や対象自身の姿勢変動，
カメラ間の色校正の違いにロバストである．また学習に
おいて，カメラ間の配置が既知であることを前提とせず，
与えられた色ヒストグラム間の照合精度が最も高くなる
ような距離指標を学習することができるので，カメラ台
数が多いときに特に柔軟性が高いフレームワークである．
さらに，距離指標の学習においては，非線形なカーネル
写像を用いるので線形写像で表現できないような距離指
標を学習することができる．
本論文では，こうした特徴を備えたフレームワークとし
て距離指標学習の一つである Large Margin Component
Analysis(LMCA)と Jensen-Shannonカーネル関数の組
み合わせの有効性を実験により示す．なお提案手法は，
人物の服装色という単一の情報を用いた照合における基
本的な精度を向上させるものであり，上記に総括した多
くの方法と補完的な関係にあるので，それらと組み合わ
せた精度向上を望めるという構造になっている．
従って，本研究の貢献は次のとおりである．人体の
服装色による照合問題において，(a)カメラ台数が多い
ときに、その対応関係を意識することなく、従来の色
ヒストグラム間距離に基づく照合より高い照合精度を
得るため，非線形な距離指標を学習することを提案す
る．(b)その具体的手法として，代表的な距離指標学習
である Large Margin Component Analysis(LMCA) と
Jensen-Shannonカーネル関数の組合せが有効であるこ
とを示す．本手法の基本的な考え方は，図 2左部分に示
した．従来手法の最も基本的な照合方法 (上段)では，モ
デル登録用人物と照合対象人物から各色成分の色ヒスト
グラムを抽出しそれらを単純な距離により照合しそれら
照合スコアを統合する．一方，提案手法 (下段)では，色
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図 2 従来手法 (上段)と提案手法 (下段)の比較：(左)基本的な考え方，(右)フロー

ヒストグラム抽出後，予め学習しておいた最適な距離指
標を用いて色照合を行う．この距離指標は非線形な距離
指標であり，良い距離指標を選ぶことで線形な距離指標
を用いる場合に比べ柔軟かつ様々な変動にロバストな距
離指標にすることができる．
本論文の以降の章は次のように構成される．まず，2.

章において提案手法について説明する．この中で、用い
る距離指標学習とカーネル関数を説明する．次いで，3.
章において，提案手法の効果を実証するための実験を行
う．最後に 4.章で結論づける．

2. 提 案 手 法
以降の記述では，人物領域が人体検出や背景差分等に

より，特定されていることを仮定する．また学習のため
に，様々なカメラおよび様々な撮影条件で撮影された学
習画像とそれらに含まれる人物のラベル情報が与えら
れる事を前提とする．前述のとおり，学習画像に含まれ
る様々な条件において，各画像において色の校正が異な
るために，そうした画像に含まれる人物の色ヒストグ
ラムを直接用いて距離（もしくは類似度）を計算すると
精度が低下すると考えられる．そこで，様々なカメラお

よび様々な撮影条件で撮影された学習データを用いて，
色ヒストグラム間の最適な距離指標を学習することを
考える．提案手法の大まかな流れは，従来手法との比
較と共に，図 2右半分に示した．まず，距離指標学習時
(図 2右下 Distance Metric Learning部分)においては，
学習画像から人物領域を抽出し色ヒストグラム特徴量
X = {xi; i = 1, . . . , n}を抽出する．次いで，学習用色ヒ
ストグラム特徴 X およびラベル情報 Y を用いて，これ
らの人物領域から得られた色ヒストグラムを照合するの
に最適な距離指標を学習する．学習時に，照合時に実際
に起こりうる変動を含んだ十分な枚数の画像から学習し
ておくことにより，カメラの組み合わせ等によらず，最
適な照合を行うことができると考えられる．登録時 (図
2右下Model registration部分)には，監視カメラに人物
が撮影されるたびに登録していく．この際には，各人物
領域から学習時と同様の方法で色ヒストグラムmc を抽
出する．ここで，登録された人物は C 人であったとする
と，全体でM = {mc; c = 1, . . . , C}のモデル特徴量が
存在することになる．一方，照合時 (図 2右下Matching
部分)には，照合用に入力された人物領域に対して，学
習時や登録時と同様の処理を行い，照合用の色ヒストグ
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ラム特徴 tk を得る．照合用の画像がK 枚であったとす
ると，全体で T = {tk; k = 1, . . . , K}の照合用特徴量を
得る．最後に，これら照合対象の色ヒストグラム T とモ
デル登録された色ヒストグラムM とを，予め学習時に
学習しておいた距離指標を用いて照合を行う．
提案手法では，最適な距離指標を学習するために，サ

ポートベクタマシン (Support Vector Machine: SVM)
等で利用されるマージン最適化規範を用い最適化を行う．
最適化を行う際に，さらに高い精度を得るために，高次
元非線形写像 φ(xi)により変換を行う．こうした非線形
写像を行うためのカーネル関数として，ヒストグラムの
照合に適していると考えられる幾つかのカーネル関数を
検討し，次章の実験により最適なカーネル関数を明らか
にする．

2. 1 服装色ヒストグラム
人物の服装色照合に関する従来研究においては，RGB

だけでなくHSV，Lab，YCbCr色空間における，各チャ
ンネル独立のヒストグラムを連結したものやジョイント
ヒストグラムが利用されている．本論文における提案手
法は，理論的にはどのようなヒストグラムであっても適
用できるが，実験においては HSV色空間における HS
ジョイントヒストグラムが低次元で高精度であったので
これを利用した．また，様々な方向を向く人物の服装色
を記述するのに，服装色が前後左右であまり変化がない
ことを仮定すると，上下の服装色の組み合わせ等，服装
色の垂直方向の組み合わせが，人物を特徴付ける情報と
考えられる．このため，垂直方向に領域を分割し各領域
において色ヒストグラムを計算する方法が提案されてい
る [15]．従って本論文においても，人物領域を垂直方向
に P 分割して得られた各領域 p, (p = 1, . . . , P )に対して
HSジョイントヒストグラム xip ∈ R[0, 1]bh×bs を計算し
た．ただし，bh, bs はそれぞれ H,S成分のヒストグラム
を計算する際のビン数である．また HSジョイントヒス
トグラムは通常２次元であるがそれをベクトルに並べ変
えて利用した．次いで，人物領域全体についてこれらを
連結した xi = {xi1, . . . , xiP } ∈ R[0, 1]D を

∑
i xi = 1と

なるように正規化したものを特徴量として利用した．た
だしD = bh × bs × P である．これを，学習用，登録用
および照合用の画像に対して行い，X，M および T を
得る．
この手法は，服装色を特徴とする単純な手法の一例で

あるが，以降の記述では [0, 1]の値を取る正規化ヒスト
グラム特徴全般を対象として議論を進める．

2. 2 距離指標の学習
距離指標の学習においては，教師無しの学習法に加え，

多くの教師付きの学習法が提案されてきた [23]．本論文
においては，ラベル付きのデータ (各人のデータは少数)
が得られることを前提としているので，教師付きの学習

を行うことができる．教師付き学習の中で最も一般的
な手法として，線形判別分析があるが，クラス内散布行
列を求めるのに十分な数のデータ (各人物あたりの学習
データ)がない場合や，クラス数 (学習データに含まれる
固有な人物の人数)が少ない場合にはクラス間散布行列
のランクが落ちるので十分な数の判別軸が取れない等，
適用に制限が大きい．一方，線形な距離指標に加え，さ
らに高い汎化精度を得るためカーネル関数を用いて非線
形な距離指標を学習する手法も提案されてきた．カーネ
ル法の代表的な手法として，SVMがあるが，基本的に
二クラス識別のための手法であるので，本論文で対象と
するのは複数の人物であり，これらを見分けなければな
らない他クラス識別問題に簡単には適用できない．こう
した二値識別器を他クラス識別問題に適用するには，し
ばしば，同じラベルを持つペアの照合スコアと，異なる
ラベルを持つペア照合スコアとを分離する，二クラス問
題に帰着する．しかしながら，このような問題設定で学
習する際には，しばしば，同じラベルを持つデータ数に
比べ異なるラベルを持つデータ数が極端に多くなり，不
均衡問題 (imbalanced problem)が生じてしまう．仮に，
これを回避するのに，大量の異なるラベルの中から，適
当なサンプリングを行い，このようにして抽出された固
定的な部分集合を用いたとしても，必ずしも学習に適し
たサンプルをサンプリングできているとは限らず，過適
合する可能性が高くなる問題が生じる．一方，SVMのよ
うにマージン最適化規範で他クラス間距離指標を最適化
しながらもこうした問題を回避するのに，Large Margin
Nearest Neighbor(LMNN) [24]が提案されている．この
手法では，マージン最適化規範に基づきマハラノビス距
離が Semi-definite problemを数値的に解くことにより最
適化される．この方法は最近傍法に基づく手法であるの
で，本質的に他クラス識別問題であり，前述のような問
題を生じない．一方，Torresaniらはさらにこの方法を改
良し，Large Margin Component Analysis(LMCA) [25]
を提案した．これにより，入力データの次元数が大きい
時にも簡単に計算できるようなり，またカーネル法に基
づく高次元・非線形な特徴空間における距離指標学習に
より高精度化が可能となった．従って，本論文ではマージ
ン最適化規範に基づく距離指標を学習するのに，LMCA
を用いることにする．以下に簡潔に LMCAを振り返り，
これをどのように本手法に応用するかを示す．
線形の LMCA:
色ヒストグラム特徴量 X = {xi; i = 1, . . . , n} ∈ RD×n

および対応する学習データのラベル Y = {yi; i =
1, . . . , n} ∈ {0, 1}n が与えられた時，LMCA は次の損
失関数 ε(L)を最小化する．

ε(L) =
∑
ij

ηij ||L(xi − xj)||2 + c
∑
ijl

ηij(1− yil)

· h(||L(xi − xj)||2 − ||L(xi − xl)||2 + 1). (1)
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ただし，L ∈ Rd×DはXに対する線形写像，ηij ∈ {0, 1}
は xj が xi が同じラベルを持ち (yi = yj)かつ k-近傍で
ある時に 1を取る二値変数であり，c > 0は適当なバラ
ンスパラメータ，yil ∈ {0, 1}は yi = yl の時に 1をとる
二値変数である．また，h(s)は h(s) = max(s, 0)で定義
されるヒンジ関数であり，SVM等で使われるソフトマー
ジンを与えるための損失関数と同じである．この目的関
数の，最初の項は同じラベルを持つデータ同士の距離を
最小化し，不変性 (invariance)を高める効果を持つ．も
う一つの項は，異なるクラスラベルを持つデータ同士 (xl

と xi)の距離と同じクラスラベルを持つデータ同士の距
離の差が距離 1のマージンを持って分離されるようにす
る項であり，分離性 (discriminability)を高める効果を持
つ．また，ヒンジ関数は，十分なマージンを持っている
データに対しては何も作用せず，マージンを侵したデー
タのみにロスを発生させる効果を持つ．これにより，常
に学習に適したデータが再サンプリングされ，事前に固
定的なペアを選択するよりも高い汎化性を期待すること
ができる．最適化はこのロス関数の勾配を導出し勾配法
を構築することで簡単に行え，これにより最適な線形写
像 Lo が得られ，距離指標は LoT Lo で与えられる．
カーネル LMCA:
入力データ xi をより高次元の非線形空間に写像するた
めの，内積がカーネル関数 K(xi, xj) = φT

i φj で表され
るような写像 φを考える．以降の記述では，φi = φ(xi)，
Φ = [φ1, . . . , φn]T，ki = Φφi = [k(x1, xi), . . . , k(xn, xi)]
と表す．ここで，上記線形 LMCA における L として
L = ΩΦの形をとる Lを考えると，次のような勾配法を
構築することができる．

Ω← (Ω− λΓ), (2)

Γ = 2Ω
∑
ij

ηij [E
(ki−kj)
i − E

(ki−kj)
j ]

+ 2cΩ
∑
ijl

ηij(1− yil)h′(sijl)

· [E(ki−kj)
i − E

(ki−kj)
j − E

(ki−kl)
i + E

(ki−kl)
l ], (3)

sijl = ||Ω(ki − kj)||2 − ||Ω(ki − kl)||2 + 1 (4)

ただし，Ev
i = [0, . . . , 0, v, 0, . . . , 0]は i番目の列のみ値 v

を持つ n× nの行列であり，h′(s)はヒンジ関数 h(s)の
微分であるが，この関数の s = 0における不連続性を避
けるために，近似関数として滑らかなヒンジ関数を利用
することが提案されている [26]．また，仮定により，任
意のデータ xq の写像は

Lφq = ΩΦφq = Ωkq (5)

であるので，カーネル関数を計算することにより簡単に
得られる．この際に距離指標は，kT

q ΩT Ωkq となる．

2. 3 カーネル関数
本節においては，本論文において利用する正規化色ヒス
トグラムのような二つの分布 a, b ∈ R[0, 1]D に有効と考
えられるカーネル関数K(a, b)について考察する．なお以
降の記述では a = ai; i = 1, . . . , D，b = bi; i = 1, . . . , D

とする．
2. 3. 1 従来研究における一般的なカーネル関数
Histogram Intersection カーネル:
分布間の距離の指標としてよく用いられてきたのがヒス
トグラムの重なりを評価する指標であるが，これをカー
ネル化した正定値カーネルとしてHistogram intersection
カーネルは次のように定義される [27], [28]．

K(a, b) =
∑

i

min(ai, bi)

χ2 カーネル:
分布間の距離を測る指標として，χ2 統計量もしばしば
用いられるが，これに基づく正定値カーネルとして次の
χ2 カーネルが提案されている [29], [30]．

K(a, b) = exp

−
(∑

i
(ai−bi)

2

1
2 (ai+bi)

)
σ2


Bhattacharyyaカーネル:
分布間の距離として一般的である Hellinger 距離
1
2

∑
i

(√
ai −

√
bi

)2 を考えると，本論文では正規化色
ヒストグラム (

∑
i ai = 1，

∑
i bi = 1) を用いるので，

1−
∑

i

√
aibiとなる．ここで

∑
i

√
aibiはBhattacharyya

係数と呼ばれ類似度の指標であるが，これをカーネル化
した次のような正定値カーネルが提案されている [31]．

K(a, b) =
∑

i

√
aibi

2. 3. 2 情報理論に基づくカーネル関数
Jeffery divergenceカーネル:
本論文における人物の服装色ヒストグラムの照合におい
ては，様々な変動により不確実性を有するヒストグラム
の照合が必要となる．また，対象が大きく変動する対象
であることから，精密な空間的な照合を行うことはでき
ない．従って，空間的な性質に大きく依存しない何らかの
指標が必要であると考えられる．本論文では，特に色ヒス
トグラムを，人の服装に関する観測情報として捉えたと
きに，その観測値が持つ情報量の差によりとらえること
を提案する．情報量の差を考える上で，Kullback-Leibler
divergence(KLD)は一般的であるが，H(a||b) |= H(a||b)
であるため (また三角不等式も満たさないため)に距離
の公理を満たさない．従って，これを直接カーネル関数
として用いることはできない．そこで，対称性を満たす
Jeffrey divergence (JD) H(a||b) + H(b||a)を用い，さら
にこの指数 exp(−JD/σ2)をとったものを新たに Jeffrey

IS2-39 : 769



divergence カーネルとして定義する．

k(a, b) = exp

−
∑

i

(
ai log ai

bi
+ bi log bi

ai

)
σ2

 .

このカーネル関数の正定値性は，実験によれば，σの値
に依存していたが，適当なパラメータを選ぶことにより
正定値カーネルとなることが確認できた．従って，実験
においては正定値カーネルとなるようなパラメータを選
んだ．
提案手法：Jensen-Shannonカーネル:
KLDは対称性を満たさないが，これを解決するため JD
以外にも Jensen-Shannon divergence (JSD) [32]が提案
されている．JSDは距離の公理を満たし，情報量的な距
離を評価するのに適していることから，様々なパターン
認識の応用技術で用いられ有効性が示されている．これ
を利用した Jensen-Shannon divergenceカーネルが提案
されている [33]．

k(a, b) = exp

−
∑

i

(
ai

2 log 2ai

ai+bi
+ bi

2 log 2bi

ai+bi

)
σ2

 .

このカーネル関数は正定値カーネルであることも証明
されている [33]．このように情報理論に基づく距離指標
において，Jensen Shannonカーネルは最も理想的であ
ると考えられる．一方でこのカーネル関数の有効性はあ
まり実証されていないのが実情である．本論文において
は，色ヒストグラムによる人物照合において，特にこの
カーネル関数と前述のカーネル距離指標学習の組合せが
有効であることを示し提案する．

2. 4 照 合
モデル特徴量と照合対象特徴量は，前節のカーネル関

数K(a, b)を用いて，式 5により，それぞれ ΩK(M, X)，
ΩK(T, X)として得られる．Ωは，式 2により学習され
る．これを用いて照合は次のように行う．

s(i, j) = f(ΩK(M, X), ΩK(T,X)) (6)

ただし，f(·)は任意の距離 (相違度)関数もしくは類似度
関数を表す．

ω(j) = min
i

(or)max
i

(s(i, j)) (7)

ここで，距離計算や類似度計算には任意の関数を用いる
ことができるが，本検討においては実験で最も精度が良
かった単純な相関関数を用いた．

3. 実 験 結 果
提案手法の有効性を確認するために，Grayらによる

VIPeR (Viewpoint Invariant PEdestrian Recognition)
データセット [13]を用いて実験を行う．このデータセッ

トはカメラ視点もしくは人物の向きに関係ない人物照合
アルゴリズムを評価するために作られたデータセットで
ある．このデータセットに含まれる人物のサンプルを図.1
に示した．図中において，(a)と (b)，(c)と (d)，(e)と
(f)，(g)と (h)は，別々のカメラにおいて撮影された同
一人物であり，これらが正しく照合されなければならな
い．これらの対において，照合対象の体の向きが大きく
異なり，それに応じて見え方も大きく異なることがわか
る．特に (e)(f)の例等を見ると，体の向き変化により衣
服の色も大きく変化している．(c)(d)や (g)(h)の例を見
ると，照明条件が大きく異なるために，服装色の色も大
きく異なって見える．実用においては，それぞれのカメ
ラが設置される場所は異なるので，このように照明条件
が異なることはしばしばである．また，このデータセッ
トにおいては，カメララベルが入っていないために，ど
のカメラでどのデータが撮影されたのか特定することは
できない．冒頭の輝度伝達関数に関する説明で簡単に述
べたように，現状の技術ではカメラの台数が増えたとき
にカメラ特定情報を利用するのは難しい．従って，カメ
ララベルが入っていない状況というのは，実用上におい
てはカメラ台数が多いときに対応していると考えること
ができる．
このデータセットには，モデル登録用および照合用と
して，それぞれ 628人分の各人物あたり 1枚のデータ
が含まれている．従って，このデータセットに含まれる
画像枚数は合計 1256枚である．この 628人のデータか
ら 200人分をランダムに選び出して学習用とし，残りの
428人分を照合用とした．従って，学習画像枚数は，200
人分でそれぞれにつき登録用と照合用があるので，合計
400枚である．全ての実験おいて，10回のクロスバリ
デーションを行い，平均および標準偏差を算出した．ま
た，色ヒストグラム間の照合の方法による差を正確に比
較するために，すべてのデータについて人体領域のセグ
メンテーションを人為的に行なった．実際の問題におい
ては，背景差分等により比較的簡単にセグメンテーショ
ンが行えることから，実用的な観点から見てもこれは妥
当な設定と考えられる．
特徴抽出には，前章で書いたように，様々な論文にお
いて有効であることが報告されている HSV色空間にお
ける HS成分の jointヒストグラムを正規化して利用し
た．HS成分それぞれついてそれぞれビン数は 5とした．
局所領域分割としては図 3の青線で示したような 8領域
分割を行い，その各領域で赤い色で示した人体領域に含
まれる画素から色ヒストグラムを抽出した．このように
して得られた各領域における色ヒストグラムを連結して，
合計 5 × 5 × 8 = 200次元の特徴量とした．これに基づ
きカーネル LMCAを学習することで，最適な色ヒスト
グラム間距離指標を学習した．
評価基準には，Cumulative Match Characteristic

(CMC) を用いた．この指標を用いると，正しい照合
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図 3 (a)人体領域の分割; (b)(c): 提案手法による成功例 (同
一人物が正しく照合されている); (d)(e): 提案手法の失
敗例 (別の人物が同一人物として照合されている)

結果がある順位以内に照合される率を知ることができる．
従って，CMCの横軸には登録された人物の総数まで考
えることができるが，実用的には上位で照合されること
が重要であるので，特に一位照合率 (CMC(1))と十位以
内照合率 (CMC(10))を求め様々な手法を比較した．
このようにして行なった実験の結果を表.1に示した．

表中における各数値は平均照合率，±に続く数字は標準
偏差を意味している．比較においては，最も基本的と考
えられる，ユークリッド距離や正規化相関の他，ヒスト
グラム間重なり (表中 Hist. Intersec.)や Bhattacharyya
距離 (Bhat. dist.)等，色ヒストグラム間の距離算出に多
用されてきた方法を試した．また，LMCAにおいては，
線形の LMCA (表中 LMCA with lin.)の他，様々なカー
ネル関数 (Gauss，Bhattacharrya(Bhat.)，Jeffrey(JD)，
Jensen-Shannon(JS)，χ2)を用いたカーネル LMCAを
比較している．この結果を見ると，他の様々な手法と比
べ，LMCAと Jensen-Shannon カーネルを用いた手法に
より高い精度が得られていることがわかる．一方で，一
般的に用いられる Gaussカーネルにおいては，単純な
距離指標や線形の LMCAより精度が低下しており，色
ヒストグラム間の比較には適していないことがわかる．
一方，全体の CMC曲線は，図 4に示した．視認性の都
合上，全てを載せることができなかったが，CMC(1)や
CMC(10)だけではなく，全体的に提案手法により高い
精度が得られ，実質的に精度向上が得られていることが
わかった．
照合結果の幾つかの例を図 3の (b)-(e)に示した．(b)

と (c)は同一人物であり，(d)と (e)は異なる人物である．
(b)(c)の対においては，見え方がかなり異なるにも関わ
らず，正しく照合できている．これは，提案手法の距離
指標学習により，効果的にカメラ間の違いが吸収されて
いるからであると考えられる．一方，(d)(e)を識別する
のは一見 (b)(c)の例より簡単そうに見えるが，異なる人
物が同一人物として誤照合が起こった．(d)(e)の人物領
域を観察すると，大まかに言って，服装の色の違いは上
半身の白っぽい色と黒っぽい色の違いである．これは，
色相・彩度のみからなる色ヒストグラムを，特徴量とし

表 1 CMC

CMC(1) CMC(10)

Baseline (Euclidean dist.) 11.4±0.8 31.1±1.5

Baseline (NCC) 13.7±0.7 32.7±1.4

Baseline (hist. intersec.) 13.3±1.0 36.1±1.0

Baseline (Bhat. dist.) 14.7±1.6 38.8±1.6

LMCA with lin. 13.7±0.6 35.8±1.3

LMCA with Gauss 12.5±1.1 39.1±1.2

LMCA with hist. intersec. 13.7±0.6 35.8±1.3

LMCA with χ2 14.7±0.8 44.0±0.5

LMCA with Bhat. 14.9±1.6 41.8±1.3

LMCA with JD 14.9±0.9 41.0±2.0

LMCA with JS 16.9±1.8 45.5±1.8
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図 4 CMC曲線：横軸は正しい照合結果が何番目に出現する
かを表す，縦軸は認識率，(例えば 10 の際の認識率は，
正しい照合結果が 10位以内に出てくる率を表す)

て用いていることに起因していると思われる．つまり，
白と黒の違いは HSV色空間においては，V成分に現れ
るが，V成分を今回は用いなかったので，これらが判別
できなかったのであろうと考えられる．本論文で用いた
実験データでは学習データとして用意できる枚数が限ら
れていることを考えると，過学習を防ぐにはこれ以上特
徴量の次元数を増やすことができなかった．しかしなが
ら，より良い特徴量を検討することにより，さらに高精
度化を狙うことができると思われる．
なお，400枚の学習データを用いて，LMCAの学習に
要した時間は，Core2Duo 2.2GHz, Matlab環境におい
ておよそ 80[sec]であった．従って学習データさえ手に入
れば，比較的短時間のうちに最適な距離指標を学習する
ことができることが分かる．

4. 結 論
本論文では，人物の服装色の照合によるカメラ間人物
トラッキングにおいて，カメラの配置等を想定せず最適
な色ヒストグラム間の非線形距離指標を学習する手法
を提案した．また，人物照合においては人物の姿勢が常
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に変化し，見え方も大きく変化するので，空間的に正確
な照合をすることができないが，観測された色ヒストグ
ラムの持つ情報量の差により比較する Jensen-Shannon
カーネルを利用することにより，高精度な照合が行える
ことを明らかにした．
今後，より高い人物照合精度を実現するために，服装

の色のみならず，服装のスタイルや模様，さらには各人
物が身につけた所持品や装飾品等から，照合精度を向上
させること等が考えられるが，これらは今後の課題で
ある．
謝辞 本研究の一部は，独立行政法人 NEDO次世代
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