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Jensen Shannonカーネルとカーネル最大マージン成分分析による

カメラの違いの影響を受けにくいカメラ間人物照合

井尻 善久†,††a) 勞 世　†††b) 村瀬 洋††c)

Robust Human Re-Identification Based on Kernel Large Margin Component

Analysis and Jensen Shannon Kernel

Yoshihisa IJIRI†,††a), Shihong LAO†††b), and Hiroshi MURASE††c)

あらまし 人物の追跡は監視カメラの重要なアプリケーションの一つである．一台の監視カメラの視野より広
い領域において人物の追跡を行うためには，複数の監視カメラを利用し，それらカメラ間で人物対応付け（人物
照合）をする必要がある．一方複数のカメラを用いるとしても，完全に死角のない領域を広範囲にわたって構築
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．したがって本論文では，視野
を共有しない複数のカメラ間での人物照合を考える．視野を共有しないカメラ間では，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，各人物の服装色ヒストグラムによる単純な照合が提案されてきた．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な距離指標で照合することは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受けに
くい照合を目指す．提案手法の有効性は，実験により実証する．
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1. ま え が き

安心安全な社会の実現に向けて，人物監視を目的と

した大量の監視カメラが導入されている．これに伴い，

増大す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．中でも人物追

跡は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追跡し続けるために

は，複数の監視カメラによる追跡が実用上重要となる．

一方カメラの台数が増えても，完全に死角のない監視
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エリアを構築するためには，相当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．したがって一般的には，視野を共有しない複数

の監視カメラによる追跡が必要となる．このためには，

カメラ視野から外れた人物の情報を記録しておき，そ

の人物が別のカメラ視野に入ってきた際に，あらかじ

め記録した人物情報をもとに同一人物として照合する

ことが必要となる．そこで本論文においては，こうした

視野を共有しないカメラ間での人物照合問題を考える．

カメラ間人物追跡が高精度にできるようになれば，

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，被疑者の写真をもとに場内監視カメラ映像

と照合を行い，早期検挙につなげることができる．ま

た犯罪捜査等で犯人の足取りを知るのにも有効である．

カメラ間人物照合を実現するためには，既存の顔認

識 [1]や顔属性推定 [2]を用いることが考えられる．し

かしながら，図 1 に示したように，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
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図 1 VIPeR DBの例：(a)(b)は異なるカメラで撮られた
ID019の人物，以下同様に (c)(d)は ID302，(e)(f)

は ID188，(g)(h) は ID358

Fig. 1 Examples of VIPeR DB: (a)(b) are from ID19.

Similarly, (c)(d) from 302, (e)(f) from 188,

and (g)(h) from 358.

監視カメラは監視エリア全体を撮影することに主眼を

おいており，追跡対象人物に焦点が合っているとは限

らない．したがって実用的な条件では，監視対象人物

の鮮明な顔画像をいつも取得できることは想定するこ

とはできず，顔認識だけでは不十分であることが多い．

したがって本論文では，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，前記のようなアプリケーションにおいてこ

れは有効である．また多くの場合，服装色には前後左

右で，ある程度，同色が使われていることを仮定でき

るので，様々な方向を向いた人物を照合するのに適し

ていると考えられる．

一方で，カメラ間の人物照合には様々な課題がある．

一般に異なる監視カメラにおいては色校正が異なる．

加えて，撮影している環境の照明条件等はカメラ毎，

時間帯ごとに異なる．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．

更にこれらが複合条件として生じることを考えると，

様々な変動を受けるので高精度な照合が難しいことが

分かる．

こうした課題を解決しより高い照合精度を実現する

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)カメラ間の関係モデリングによる手法の

三つに大別できる．

(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 [3]～[15]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，

複数の特徴量を冗長に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．中でも，Farenzenaら [14]は，服装

の色情報を抽出するのに重み付き HSVヒストグラム

とMaximally Stable Color Region (MSCR)，服装の

模様特徴を抽出するのに Recurrent High-Structured

Patches (RHSP)を用い，それらによる照合結果を統

合して現在最高精度の人物照合精度を実現している．

更にこの手法は，人物の対称である軸（左右）と非

対称な軸（上下）により人物領域を分割し，分割され

た各領域において特徴抽出することから，Symmetric

Drive Accumulation of Local Features (SDALF)と

呼ばれている．この手法における重み付き HSVヒス

トグラムは，単純な Bhattacharyya 距離により照合

されるが，異なるカメラでは色校正が異なるので，こ

うした単純な距離指標で照合すると精度低下につなが

ると考えられる．

一方，カメラ間の色校正が異なる課題に対しては，カ

メラ間でのカメラ間の色校正（前記 (ii)）による高精度

化が提案されている．中でも輝度伝達関数 (Brightness

Transfer Function; BTF) [9], [16]～[18]が最も一般的

である．BTFの推定はカメラの組合せそれぞれについ

て行う必要があるので比較的手間がかかる．実際カメ

ラペア数はカメラの台数 N に対して N(N − 1)/2と

なり，カメラ台数が多い場合には現実的とはいえない．

また，ネットワーク内の各カメラの視野への人物の出

入りの時間が統計的な関係をもつと仮定し，カメラ間

の人物移動の統計的モデルを学習し，異なるカメラで

撮影された人物のペアが同一人物である確率を計算す

る方法が提案されている（前記 (iii)）．こうした考え

方を用いた例 [13], [16], [19] は多数あるが，人物がほ

ぼ一定の速度で移動することを仮定している点や，全

てのカメラペアの通り方に対して一定以上の人物の対

応付けデータを集める手間がかかる点等が課題である．
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(a)

(b)

図 2 従来手法 (a) と提案手法 (b) の比較
Fig. 2 (a) Conventional and (b) proposed color

matching schemes.

こうした既存研究を俯瞰すると，服装色は最も基本

的かつ重要な特徴であることが分かるが，異なる色校

正のカメラから得られた色ヒストグラムが単純な距離

指標で照合されている点が課題である．このため本論

文では，複数カメラ間で照合を行うのに最適な色ヒス

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，カメラの台数が多い場合にその対応関係

を意識することなく手軽に最適化ができ，カメラの増

減や変更に対しても簡単に精度向上を望める手法であ

る．更に，距離指標の学習において非線形カーネル関数

を用いるので，非線形な距離指標を学習することがで

きる．本論文では，こうした特徴をもった手法として，

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

の組合せを提案する．

したがって，本研究の貢献は次のとおりである．複

数カメラ間での人物服装色による照合問題において，

(a)従来の色ヒストグラム間の単純な距離指標と比べ

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，従来手法との比較とと

もに，図 2 に示した．SDALFの HSVヒストグラム

照合に代表される従来手法の最も基本的な照合方法

（図中 (a)）では，モデル及び照合対象の各色成分の

色ヒストグラムを単純な距離指標により照合し，各色

成分における照合スコアを統合する．一方，提案手法

（図中 (b)）では，色ヒストグラム抽出後，あらかじめ

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，適当な非線

形距離指標を選択することで線形な距離指標を用いる

場合に比べより高い照合精度を得ることができる．

本論文の以降の章は次のように構成される．まず，

2.において提案手法について説明する．この中で，基

本となる既存手法を振り返り，精度向上のために用い

る Jensen-Shannonカーネルを説明する．次いで，3.

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.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おり，学習データとして様々なカ

メラ及び様々な撮影条件で撮影された学習画像と人

物のラベル情報が与えられることを前提とする．提

案手法の大まかな流れを説明する．まず，距離指標

学習時においては，人物が N 人含まれる学習画像か

ら人物領域を抽出し N 個の正規化色ヒストグラム

X = {xn; n = 1, . . . , N} を抽出する．正規化色ヒス
トグラムは色ヒストグラムを全体の度数で正規化した

ものである．次いで，この正規化色ヒストグラムX 及

びラベル情報 Y = {yn; n = 1, . . . , N} を用いて，正
規化色ヒストグラム間の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得る変動を含んだ十

分な枚数の画像から学習しておくことにより，カメラ

の組合せ等によらず，最適な照合を行うことができる

と考えられる．

一方，人物の登録は，各監視カメラを一人の人物が

通過するたびに行われる．登録時には，各人物に対し

て学習時と同様の方法で正規化色ヒストグラムmc を

抽出する．ここで，登録された人物が C 人であったと

すると，全体でM = {mc; c = 1, . . . , C}のモデル特
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徴量を得る．

また照合時には，通過する人物一人ひとりに，学習

時や登録時と同様の方法で正規化色ヒストグラム tk を

抽出する．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られ
るが，これら照合対象の正規化ヒストグラム T とモデ

ル登録された正規化ヒストグラムM とを，距離指標

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 (SVM)等で利用されるマージ

ン最大化規範を用い最適化を行う．最適化においては，

より高い精度を得るために，高次元非線形写像 φ(xn)

を用いる．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

られるいく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 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 [20]．

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．しかしこの方法では，クラス内散布

行列を求めるのに十分な数のデータ（各人物当りの学

習データ）がない場合には解の汎化性が欠け，またク

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がランク制約から十

分な数の判別軸をとれない等，適用に制限も大きい．

これらの制限は学習データの与え方に影響するが，十

分な人数の人物に対し十分な枚数の学習データを整え

るのは手間がかかる．

一方，線形な距離指標に加え，より高い汎化精度を

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 が提案されているが，SVM は基

本的に 2クラス識別のための手法であるので，今回の

ような多クラス識別問題に直接適用することはできな

い．2 値識別器を多クラス識別問題に適用するには，

しばしば，同じラベルをもつペアの照合スコアと，異

なるラベルをもつペアの照合スコアとを分離する，2

クラス問題を解けばよい．しかしながら，このような

問題設定で学習する際には，多くの場合，同じラベル

をもつデータ数に比べ異なるラベルをもつデータ数

が極端に多くなる，いわゆる不均衡問題 (imbalanced

problem) が生じてしまう．仮にこれを回避するのに

サンプリングを行い抽出された固定的な部分集合を学

習に用いたとしても，必ずしも学習に適したサンプル

を選択できるとは限らず，過適合の可能性が高くなる．

こうした問題を回避しながらも SVMのようにマージ

ン最大化規範で多クラス間距離指標を最適化する方法と

して，Large Margin Nearest Neighbor (LMNN) [21]

が提案されている．この方法は最近傍法に基づく手法で

あるので，本質的に多クラス識別問題であり，前述のよ

うな問題を生じない．汎化精度の観点からも，LMNN

は距離指標学習においては最も優れた手法の一つと考

えられている [22]．一方，Torresaniらは LMNNを改

良し，入力データの次元数が大きいときにも簡単に最

適化でき，またカーネル法による非線形距離指標を学

習できるようにするための方法として，Large Margin

Component Analysis (LMCA) [23] を提案した．そ

こで本論文では，マージン最大化規範に基づく距離

指標を学習するのに最新，最適，かつ簡易であると考

えられる 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：正規化色ヒストグラムX 及び対応す

る学習データのラベル Y が与えられたとき，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)

ただし，L ∈ Rd×D は X に対する線形写像，ηij ∈
{0, 1}は xj と xi が同じラベルをもち (yi = yj)かつ

k-近傍であるときに 1 をとる 2 値変数，yil ∈ {0, 1}
は yi = yl のときに 1 をとる 2 値変数，c > 0 は

適当なバランスパラメータである．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．この目的関数のうち，最初の項

は同じラベルをもつデータペア間の距離を最小化し，

不変性 (invariance) を高める効果をもつ．もう一つ

の項は，異なるクラスラベルをもつデータペア間（xi

と xl）距離が，同じクラスかつ k-近傍のデータ間（xi

と xj）距離と比べ，1のマージンをもちながら離れる

ようにし，分離性 (discriminability) を高める効果を

もつ．またヒンジ関数は，十分なマージンをもってい
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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もつ．これによ

り学習に適したデータが常に再サンプリングされるの

で，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．なお最適化はこう配法によ

り行う．

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．この非

線形写像を用いて，写像された空間におけるロス関数

は次のように表される．

ε(L) =
∑

ij

ηij ||L(φi − φj)||2 + c
∑
ijl

ηij(1− yil)

· h(||L(φi − φj)||2 − ||L(φi − φl)||2 + 1). (2)

したがって，ロス関数の Lに関するこう配は次のよう

になる．

∂ε(L)

∂L
=

∑
ij

ηijL(φi − φj)(φi − φj)
T

+ c
∑
ijl

ηij(1− yil)h
′(sijl)

··L[(φi−φj)(φi−φj)
T− (φi−φl)(φi−φl)

T ], (3)

ただし，

sijl = ||L(φi − φj)||2 − ||L(φi − φl)||2 + 1. (4)

である．ここで，L = ΩΦとなるように Lを選ぶこと

により，式 (3)は次のようにカーネル関数のみを用い

た表現にすることができる．

∂ε(L)

∂L
= 2Ω

∑
ij

ηij [E
(ki−kj)

i − E
(ki−kj)

j ]Φ

+ 2cΩ
∑
ijl

ηij(1− yil)h
′(sijl)

· [E(ki−kj)

i − E
(ki−kj)

j − E
(ki−kl)
i + E

(ki−kl)
l ]Φ, (5)

ただし，

sijl = {||Ω(ki − kj)||2− ||Ω(ki − kl)||2 + 1}, (6)

であり，Ev
i = [0, . . . , 0, v, 0, . . . , 0]は i列でのみ vの

値をとりそれ以外の成分は零である n×n行列である．

また，h′(s)の h(s)微分である．h′(s)は 0付近で不

連続であり微分が定義されないので，平滑化ヒンジ関

数を用いることが提案されている [24]．式 (5)を用い

て最急降下法による写像 Lの更新則は次のように与え

られる．

L← L− λ
∂ε(L)

∂L
. (7)

ただし，λは適当な係数である．ここで式 (5)におい

て，∂ε(L)
∂L

の全ての項に Φが掛かっていることと，左

辺の L = ΦΩと仮定していることを考えると，式 (7)

における全ての Φは消える．したがって最急降下法の

更新則は，次の Ω に関する簡単なこう配法に帰着さ

れる．

Ω← Ω− λΓ, (8)

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 ]. (9)

仮定により，非線形空間への写像は次の式で簡単に計

算することができる．

Lφq = ΩΦφq = Ωkq. (10)

この場合，最適な距離指標は kT
q ΩT Ωkq として得ら

れる．

2. 2 従来研究におけるカーネル関数

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 に有効なカーネル関数

K(a, b) として，次のようなカーネル関数が提案され

てきた．なお以降の記述では a = {ai; i = 1, . . . , D}，
b = {bi; i = 1, . . . , D}とする．
Histogram Intersectionカーネル [25]：

K(a, b) =
∑

i

min(ai, bi) (11)

χ2 カーネル [26]：

K(a, b) = exp

⎧⎨
⎩−

(∑
i

ai−bi
1
2 (ai+bi)

)
σ2

⎫⎬
⎭ (12)

Bhattacharyyaカーネル [27]：

K(a, b) =
∑

i

√
aibi (13)
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2. 3 提案手法で用いるカーネル関数：Jensen-

Shannonカーネル

本節においては，特に確率分布や本論文での正規化

色ヒストグラムの照合に適したカーネル関数を検討

する．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間の照合

が必要となる．これを実現するため，本論文では，照

合すべき二つの服装色ヒストグラムという観測情報

が与えられたときに，それら観測情報がもつ情報量の

差に注目することを提案する．情報量の差を考える

上で，Kullback-Leibler divergence (KLD)は一般的

であるが，対称性を満たさない（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．したがっ

て，KLD を直接カーネル関数として用いることはで

きない．これを解決するために，距離の公理を満た

す Jensen-Shannon divergence (JSD) [28] が提案さ

れている．更に，この JSD を用いた次のようなカー

ネル関数が提案されている [29]．

K(a, b) = exp(−JSD/σ2)

= exp

{
−

∑
i

(
ai
2

log 2ai
ai+bi

+bi
2

log 2bi
ai+bi

)
σ2

}
.

(14)

このカーネル関数は正定値カーネルである [29]．一方，

基本となる JSD は情報量的な距離を評価するのに適

していることから，本論文に類似の課題をもつ様々な

パターン認識に応用され有効性が示されている [30]の

で，本論文で目的とするような正規化色ヒストグラム

の照合にも適していると思われる．

この仮説を実証するため，ガウス混合モデルによ

り生成された人工的なデータを用いて予備実験を行っ

た．HSV色空間における HSV joint histogramを利

用すると仮定すると，本色ヒストグラム照合問題に特

有の点として，色分布が循環性をもつことが挙げられ

る．すなわち，色相 (hue)成分は極座標系において表

現されているので，照明変動が起こると極座標的す

なわち循環的なシフトを起こしやすい．また，関連し

て，彩度 (saturation)や輝度 (value)もシフトを起こ

しやすい．このような場合にも，正しく同じ分布とし

て認識されなければならない．このような同じ人物の

変動を表現するため，元の分布とそれを循環的にシフ

トさせた分布のペアを用いた（以降，同一人物内変動

データ）．また別の人物から得られた色ヒストグラム

図 3 生成したテスト分布
Fig. 3 Synthetic test distributions.

図 4 各カーネル関数による類似度の分布
Fig. 4 Distributions of similarity scores in each ker-

nel function.

を表現するのには，生成した個別の分布のペアを用い

た（以降，人物間変動データ）．図 3 は用いたデータ

の一例を示している（太い線が生成した分布 (a)，細

い点線はシフトした分布 (b)，太い点線は (a) と異な

る別の生成した分布 (c)，(a)(b)のペアが同一人物内

変動データ，(a)(c) のペアが人物間変動データ）．こ

のような 500 ペアのデータを生成し，それらそれぞ

れに対してカーネルの出力する類似度の分布を描画し

た結果を図 4 に示した（左から順に Bhattacharyya，

Histogram Intersection，χ2，Jensen-Shannon カー

ネル，またグラフにおいて通常線は同一人物内変動

データの類似度分布，点線は人物間変動データの類似

度分布）．これを見ると Jensen-Shannon カーネルに

おいて高い分離性が得られていることが分かる．また

結果を定量的に表現するために，同一人物内変動デー

タの平均類似度と人物間変動データの平均類似度の比

を計算した．結果を表 1 に示した．この結果は大きけ

れば大きいほど優れたカーネル関数であることを示し

ている．この結果においても，Jensen-Shannonカー

ネル関数が，本論文に特有の課題である循環性をもつ

分布からなる特徴量間の照合問題に対して優れている

ことが分かる．
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表 1 同一人物間平均類似度と，人物間平均類似度の比
Table 1 Ratios of a mean similarity score within sim-

ulated same-person data pairs and that be-

tween different-person data pairs.

Bhat. HI χ2(40) JS(2)
mshift
mdiff.

1.8059 1.9113 2.0271 2.3351

2. 4 照 合

最終的なモデル特徴量と照合用特徴量は，正規化色

ヒストグラムM と T 及び前節のカーネル関数K(a, b)

を用いて，式 (10)により得られる．このようにして得

られたモデル及び照合用特徴量をそれぞれΩK(M, X)，

ΩK(T, X)とすると．照合用の正規化色ヒストグラム

T の各要素の tj に対して照合結果 ωj は次のように得

られる．

sij = f(ΩK(mi, X), ΩK(tj , X)) (15)

ω(j) = arg max
i

(sij) (16)

ただし，f(·)は任意の類似度関数，mi はM の要素で

ある各モデル特徴量を表す．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 DB [10]を用いて実験を行う．この DB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，

異なるカメラで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．これらのペアを見

ると，照合対象の体の向きが異なり，照明条件も異な

るため，これらに応じて見え方の変動も大きいことが

分かる．更に，この DBではどのカメラでどのデータ

が撮影されたのかに関する情報が与えられておらず，

BTF 推定等ができないが，これはカメラ台数が多い

ときにカメラペアごとの最適化が困難である状況と類

似である．

この DBには，モデル登録用及び照合用として各 1

枚ずつ 632人分のデータが含まれているので画像枚数

は合計 1264枚である．この 632人のデータから 200

人分（400枚）をランダムに選び学習用とし，残りの

432人分を照合用とした．

実験では，色ヒストグラム間照合法単体による差

異を比較するために，人体領域のセグメンテーション

図 5 人物領域の分割
Fig. 5 Subregion division.

表 2 累積照合特性
Table 2 Cumulative match characteristics.

VIPeR 全て 向き限定
CMC(1) CMC(10) CMC(1) CMC(10)

Baseline (Euc.) 8.7±0.8 24.2±1.0 14.4±3.7 35.8±3.8

Baseline (NCC) 10.8±1.0 28.6±0.8 14.9±3.6 47.0±4.2

Baseline (HI) 13.2±1.1 35.3±1.0 24.6±4.5 53.7±4.5

Baseline (Bhat) 17.2±0.8 39.2±1.0 32.2±4.2 57.5±5.0

LMCA (lin) 13.0±1.0 37.3±2.4 20.5±3.9 50.7±9.0

LMCA (Ga(5)) 15.0±1.2 43.8±1.9 23.0±4.2 61.6±4.4

LMCA (HI) 17.1±2.4 51.1±2.3 28.5±5.7 67.6±5.7

LMCA (χ2(40)) 19.6±1.5 53.6±1.5 33.8±3.8 68.1±4.9

LMCA (Bhat) 16.2±1.2 46.4±2.1 32.1±5.0 67.6±5.0

LMCA (JS(4)) 20.5±1.5 55.7±1.5 35.2±3.6 70.5±5.6

を人為的に行った．実用的には，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が，セグメン

テーションの結果が完全でない場合には，色ヒストグ

ラムに背景の成分が混入したり逆に人物の領域が欠損

して一部の情報が失われたりして，精度が低下するこ

とが考えられるので，下記の実験結果は，理想的な場

合の結果と考えることができる．

特徴抽出には，HSV色空間における，正規化 HSV

joint histogram を利用したが，その際の色相 (H)及

び彩度 (S)のビン数はそれぞれ 5，輝度 (V)のビンは

3とした．また人体領域は図 5 の横線で示したような

8領域に分割し，その各領域で正規化色ヒストグラム

を抽出した．これらを連結して特徴量としたので，一

人物の特徴量の次元数は 5× 5× 3× 8 = 600次元で

ある．

評価基準として累積照合特性 (Cumulative Match

Characteristics; CMC)を用いた．この指標を用いる

と，正しい照合結果がある順位以内に出る確率が分か

る．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，実用的には上位に照合されること

が重要であるので，特に 1位照合率 (CMC(1))と 10

位以内照合率 (CMC(10))を求め比較した．

10 回のクロスバリデーションによる結果を，表 2

に示した．表中における各数値は平均照合率，± に
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図 6 CMC 曲線：横軸は順位，縦軸は認識率（正しい照
合結果が各順位以内に出る確率）

Fig. 6 CMC curve: horizontal axis represents rank,

and vertical axis recognition rate (the proba-

bility that correct matches appear within each

rank).

続く数値は標準偏差を意味している．また，各項目

内における括弧内の数値は，用いたカーネル関数の

パラメータ値 (σ2) を表している．左欄は VIPeR の

データ全てを用いた場合を示している．VIPeR DB

にはカメラの違いによる照明変動や色変動のみなら

ず人物向きなど様々な変動が含むので，特に色変動

に対する精度を見るために，登録及び照合画像間の

人物向きの差が 45度以内のもののみを選び出して照

合を行った．この結果が，右欄の「向き限定」の結果

である．比較対象として，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ほか，ヒストグラム

間重なり（表中 HI）や Bhattacharyya 距離 (Bhat)

等，ヒストグラム間照合に適しているとされる単純な

距離指標を試した．また LMCAにおいては，線形の

LMCA（表中 LMCA (lin)）のほか，様々なカーネル

関数 (Gauss (Ga)，Bhattacharrya (Bhat)，Jensen-

Shannon (JS)，Histogram Intersection (HI)，χ2)を

用いたカーネル LMCAを比較した．この結果を見る

と，他の様々な手法と比べ LMCAと Jensen-Shannon

カーネルを用いた提案手法が高精度であることが分か

る．一方で，一般的に用いられるGaussカーネルは単

純な距離指標や線形の場合より低い精度であり，ヒス

トグラム照合には適していないことが分かった．

次いで，全体の CMC 曲線を，図 6 に示した．視

認性の都合上全ての手法を載せることはできなかった

が，CMC(1)や CMC(10)だけではなく全体的に提案

手法の精度が高いことが分かった．照合結果のいくつ

かの例を図 7 の (a)～(d)に示した．図中においては，

(a) Correct match: ID 129

(b) Correct match: ID 351

(c) False match: ID 013 & 590

(d) False match: ID 223 & 228

図 7 提案手法による成功例 (a)(b) 及び失敗例 (c)(d)

Fig. 7 Successful (a)(b) and failure (c)(d) cases by

the proposed method.

各行左から，一位に照合された登録画像，テスト画像，

一位に照合された画像の正規化色ヒストグラム，テス

ト画像の色ヒストグラムを示している．また正規化色

ヒストグラムは次元が高いので視認性の関係上，上半

身・下半身の代表として図 5 に示した 3番目と 7番目

の領域を連結してプロットした．各正規化色ヒストグ

ラムにおいて，横軸はヒストグラムのビンであり縦軸

が正規化された度数である．また，前半部分が上半身，

後半部分が下半身と対応している．(a)と (b)はそれ

ぞれ同一人物の対であり，(c) と (d) はそれぞれ異な

る人物の対である．(a)(b)においては，見え方がかな

り異なるにもかかわらず，正しく照合できている．正

規化色ヒストグラムを見ても大きな度数をもつビンが
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表 3 最新のアルゴリズムとの組合せ評価結果
Table 3 Combination with state-of-the-art algo-

rithm.

CMC(1) CMC(10)

SDALF (wHSVhist) 9.8±0.5 28.2±1.7

SDALF (MSCR) 7.8±0.7 23.2±0.8

SDALF (MSCR/wHSVhist.) 14.7±1.1 41.1±1.6

LMCA (JS)+SDALF (MSCR) 21.3±1.2 57.7±2.6

照合対象データ間で HSV各方向にシフトしているが，

このような場合でもある程度照合がうまくいくことが

分かった．一方 (c)の対においては，人体の大部分の

色が類似しており，正規化色ヒストグラム上でも大き

な差異がない．こうした場合には当然ではあるが誤照

合が起きた．(d)も誤照合の例であるが，上半身が同

じ色（白/黒）を含んでおり，各色の空間的配置のみが

異なっている．図中でも照合対象の二つの正規化色ヒ

ストグラムの上半身（前半分）部分で共通する部分が

あることが分かる．本実験では，各領域ごとにヒスト

グラムを構築するが，その領域内での空間的な情報を

用いない．これは人物の向きに対する不変性を与える

上で重要であるが，これと空間的局所性はトレードオ

フとなる．したがって，こうした例での誤照合は本手

法の限界といえる．

最後に，本手法が他の手法と組み合わせてより高い

精度を実現できることを示すために，人物照合問題に

おいて現在最高精度であると考えられる SDALF [14]

と組み合わせて実験を行った．結果は表 3 に示した．

実験条件は，上記の実験と全く同じである．最初の三

つの実験結果は SDALFにおいて色特徴（MSCR，重

み付き HSVヒストグラム，及びその組合せ）のみを

用いた結果を示している．提案手法は，重み付きヒス

トグラム照合の置き換えと考えることができるので，

それを置き換え，提案手法とMSCRの組合せで評価

した．その結果が最後の行である．結果的に，距離指

標学習に基づく照合を用いることで SDALFの精度は

劇的に向上しており，色特徴のみで VIPeR DB にお

ける既存手法の最高レベル（SDALFにおいて色特徴

及び模様特徴の両方を用いた場合）の精度が実現でき

ている．これは提案手法の有効性を如実に示している

結果といえる．

4. む す び

本論文では，人物の服装色の照合によるカメラ間

人物追跡において，カメラの違いによる影響を受け

にくい照合を目指し，色ヒストグラム間の最適な非

線形距離指標を学習する手法を提案した．またその

手法として，Large Margin Component Analysisと

Jensen-Shannonカーネルの組合せが優れていること

を示した．提案手法は，カメラ間の位置関係を意識し

なくても最適化ができるので，特にカメラの台数が多

いときに，簡単に精度向上が望める．一方，実応用の

観点からは，最高精度を見ても一位照合率は 20%程度

であり，自動人同定システムというよりは人支援シス

テムとしての応用が望まれる．例えば，捜査や特定人

物の検索においては，大勢の通行人の中から特定の服

装的特徴をもった人物を絞込み最終的に人が同定する

等の支援システムが考えられる．こうした応用例では

ある程度候補をだしその中に本人が含まれていればよ

いことから例えば 10位以内照合率等の精度が高けれ

ば効果を発揮することができる．今後の精度向上のた

めには，より良い特徴量を検討することが必要である

が，それは今後の課題である．
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