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本研究では，複数地点に設置したカメラで観測した歩行者画像から，地点間を移動する歩行者 OD を取得

するために，画像内の人物を個人レベルで特定する Person Re-Identification (ReID) 手法に基づいて，人物識

別に有効な画像マッチング方法の検証を行う．昨年の成果に基づいて MediaPipe Pose から得た骨格特徴に

基づいて質の悪い画像を削除したうえで，OSNet により外見特徴を抽出することにより人物の特徴のデー

タセットを作成する．本分析の新規性は，カメラ画角内の人物トラッキング情報を有効活用して同一人物

と考えられる一連のフレーム全体を識別単位とすることである．そのために，多対多マッチング手法であ

る最適輸送理論を適用して，人物同定のための分類器を開発する． 
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1. はじめに 

 

都市計画マスタープランでは，交通結節点の重要性が

再評価され，これらの活性化施策 1）がとられることが多

い．それがハードな施設整備，またはソフト施策のいず

れで行われるにせよ，施策効果の検証では，地域の賑わ

いを定量的に評価できる歩行者 OD 表（Origin to 

Destination Table）の計測手法が必要である 2)．  

近年では，GPS データ，Wi-Fi データ，レーザーカウ

ンターなどの ICT技術を歩行者の自動観測に適用できる

ようになっている．その中でも，カメラ映像から人物の

同定を行う手法は，調査前に個人の協力を必要としない

という利点がある 3)．ただしこの手法は，依然として実

装に耐える水準の精度が得られないという課題がある． 

情報分野にはPerson Re-Identification(人物再同定，以下

ReID)と呼ばれる研究分野 4)がある．ReID は機械学習に

基づく画像解析により，複数カメラ間に映った人物の同

一性を判別するタスクである．一般的な ReID は、動画

に写る人物の特徴をフレーム毎のベクトル表現として取

得して，それらの照合によって画像内の人物を同定する．

しかしこの方法には，フレーム間で観測方向が異なると，

同定精度が著しく低下する． 

本研究では，歩行状況を撮影した各フレームの比較で

はなく，連続して撮影した一群のフレーム同士の比較に

基づく人物再同定，すなわち多対多マッチングを検討す

る．簡易な多対多マッチングの方法には，取得した複数

フレームから得た特徴量の平均ベクトルに基づく方法や，

フレーム間マッチングを多重仮説検定とみなす方法など

が考えられる．しかし前者には平均化による情報損失が，

後者には連続画像に対する検定の独立性仮定と検定サイ

ズの設定が課題となるなど，手法論の安定性や妥当性に

疑問が残る．最適輸送理論は，確率分布同士の距離を比

較する方法として提案された．よく知られた同種の手法

にカルバック＝ライブラー統計量があるが，この方法は

特徴量の分布範囲が比較する分布間で異なる場合（分布

の台／support が共通ではない場合）には適用できない．
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最適輸送理論は，サンプルを特徴量空間内の点で表すと

き，サンプル間の輸送コストを定義することでこの問題

の解消を図る手法である．本稿では，最適輸送理論に基

づくReID 手法の開発に関する課題を検討する． 

 

 

2. ReID問題と本研究の位置づけ 

 

 Person Re-Identification（ReID）は，異なるカメラによっ

て撮影された人物を同定するアルゴリズムを研究する分

野である．この手法はMulti-Target Multi-Camera Tracking 

（MTMCT）のサブタスクとして研究されていたが，2006

年にGheissariら 5）が「人物再同定（ReID）」を「重複し

ない複数のカメラで撮影された人物を照合するための研

究テーマ」と定義したことで，独立した研究分野として

認知されるようになった．ReID には，訓練データとテス

トデータに同一人物が含まれる場合（closed set）と，必

ずしも同じ人物が含まれない場合（open set）の 2 種類の

タスクがあるが，より一般的なReID は後者である． 

ReID モデルでは，第一段階で人物の特徴量抽出を行い，

第二段階では，一対の人物フレーム間の特徴量ベクトル

の類似度に基づいて同定する．まず訓練データによって

ReID モデルを学習して，特徴量抽出器を作成する．テス

トデータのうち，識別対象の画像群をクエリ，クエリと

の類似度を計算する画像群をギャラリーと呼ぶ．ギャラ

リーの各画像の類似度が得られたら，それを降順に並べ

たランキングリストを用いて同定精度を検証する．  

Open set の場合，識別対象の人物=クエリとギャラリー

の類似度を計算した後で，その人物がギャラリーに存在

するか否かを識別する．存在すれば人物 ID を出力して

タスクが終了するが，存在しない場合は新規人物として

クエリに追加する．歩行者OD 自動観測はOpen set タス

クであり，難易度が高い．なお著者のこれまでのレビュ

ーの範囲では，2023 年時点では，オープンセットのタス

クに対して十分な精度で作動する ReID モデルは存在し

ておらず，歩行者OD 自動観測は実装レベルの技術水準

には至っていない． 

ReID では基本的に外観特徴量を使用するが，歩き方そ

のものを特徴量とする方法もあり，これは歩容認証と呼

ばれる．歩容認証では，同一被験者を複数方向から撮影

したGait Energy Image（GEI：歩容エネルギー画像）を使

用する．GEI は，1 歩行周期を平均した画像であり，体型

などの静的な成分と脚や腕の動きといった動的な成分を

含む．守脇ら 6）は人物属性を考慮した Parallel-GEINet と

いう歩容認証手法を提案した．GEINet とは，GEI を入力

する CNN であり，提案手法では性別や年齢といった属

性と，人物 ID に関する特徴量抽出器として使用する．

Parallel-GEINet は，人物 ID に関するGEINet に，抽出す

る属性数分の GEINet を並列に配置した特徴量抽出器で

ある．ReID は，ギャラリーとクエリの抽出された特徴量

のユークリッド距離を計算して行う．提案手法の性能を

検証したところ，GEINet よりも精度が向上した． 

Gul ら 7）は，3D CNN による歩容認証手法を提案した．

3D CNN は空間と時間に関する畳み込みを行うため，体

型などの空間的特徴と歩行パターンの時間的特徴の両方

を抽出できる．GEI では画像のノイズや照明の変動など

を排除でき，歩行全体の情報をとらえたReIDができる．

しかしGEI に必要な計算量は大きいため，クエリサイズ

が大きな公共空間での人物同定には不向きである． 

ReID の既存研究では，画像内の人物の信頼性の高い外

観的特徴（服装の色，人物の形状，または骨格など）に

着目して，抽出した特徴量をフレーム間で照合すること

によって，人物の再同定を行う．しかしこの手順では，

画角内の人物トラッキングの成果が，人物同定に活用さ

れない．画角内の人物トラッキングが高精度で可能なこ

とは，ほぼ同一人物と思われる画像群を得ることになる．

この先験情報が活用する ReID では，あるカメラ内の画

像群と別のカメラ内の画像群に基づく同定，すなわち多

対多フレームの人物同定手法が必要である． 

山﨑 8)は， ReID タスクに必要な下処理手順を検討し

た，その結果，人物画像の一部欠損を同定するために，

骨格情報に基づく下処理手順が，最も同定精度が高くな

ることを示した．小泉 9)は，closed set ならびに open set の

データベースを作成して，強化学習による ReID を行っ

た．その結果，ReID について 70～80％程度の精度が得

た上で入力画像の処理方法等に関する課題をまとめた．

ただしこれらの研究では，多対多マッチングは行ってい

ない． 

本研究では，ReID において，複数フレーム間における

多対多のマッチングの有効性や，この手法開発に必要な

諸問題について検討を行う．昨年度までの研究で，骨格

特徴量を用いて前処理した画像の抽出が有効なことが判

明している．本課題では，後述するように特徴ベクトル

の次元数も検討しつつ，多対多フレームのマッチングが

できる最適輸送理論 10)を用いる． 

 

 

3.  人物再同定における特徴量抽出と分類方法 

 

 本章では人物再同定のための特徴量抽出と分類方法を

概説する．なお以下の特徴量抽出手順は既往研究と同一

で新規性はない．最適輸送理論に基づく ReID 手法の開

発が，本研究の新規性である． 

 

(1)  画角内の同一人物画像群のトラッキング 

2016年にBewleyが提案したSimple Online and Realtime 
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Tracking11）（SORT)は，画角内の物体検出によって捉えた

物体を bounding box（bbox：バウンディングボックス）

と呼ばれる矩形領域で表示する．物体追跡またはトラッ

キングとは，検出された bbox をフレーム間で結びつけ

ることである．SORT は既検出の bbox の位置情報を用い

て移動先の bbox を予測し，両者の重なり具合を表す

Intersection over Union（IoU）を計算する．その上で結合

候補となる物体間の IoU行列の擬対角成分を最大化する

ように bbox を結合して，画角内の物体追跡を行う．ただ

し SORT では，対象物の手前に障害物があるときに人物

ID の消失や振り替わりが起こる．DeepSORT12）は，外観

特徴量と bbox の高さを考慮することによって，画角の

出入りを伴う物体のトラッキングが可能になった．  

2022 年に，DeepSORT の改良版として StrongSORT13)

が提案された．このアルゴリズムは，特徴量の更新に自

己回帰型の慣性項を持たせた点や，カルマンフィルタに

基づく非線形な移動に対応できるようになった点，なら

びに動き情報を含めたコスト行列の設定を行うようにな

った点が，主な改良点である．これらの導入により，不

規則な動きをする歩行者のトラッキング精度を高めてい

る．本研究では Strong SORT を用いて，それぞれのカメ

ラ画角内から得られる，同一人物画像群を抽出した． 

  

(2)  特徴量抽出手法 

StrongSORT から得た同一人物画像群を MediaPipe 

Pose14）に入力して，関節座標を抽出する．以下では取得

した関節座標を骨格特徴量と呼ぶ．MediaPipe は，Google

社提供のオープンソリューションであり，Mediapipe Pose

は，これに含まれる人物姿勢推定するライブラリである． 

Mediapipe Pose は，検出器とトラッカーの 2 種類の機

械学習パイプラインを使用する．まず，検出器により人

物／姿勢関心領域（person/pose region-of-interest, ROI）を

特定し，トラッカーによりROI 内の関節座標とセグメン

テーションマスクを予測する．セグメンテーションマス

クとは，背景と対象物体の領域の区別を指す．取得する

関節座標は，33 か所である．これにより，腰の中心を原

点として，x 軸は右方向，y 軸は下方向，z 座標はカメラ

から離れる奥行き方向が正の直交座標をメートル単位で

取得する．なおMediapipe Pose では，画像内に関節が映

っていない場合も，それらの座標の推定値を取得できる．

また各関節座標と共に，画角内にその関節が映る確率

（visibility）も同時に取得できる． 

外観特徴量は，DeepSORT により作成した同一人物画

像群をOmni-Scale Network15）（OSNet）に入力して抽出す

る．Zhou らが開発した OSNet は，異なる畳み込みフィ

ルターのサイズを設定した複数のストリームから得られ

た特徴量を，一つに統合した特徴量であるオムニスケー

ル特徴量を抽出して人物の識別を行う ReID モデルであ

る．オムニスケール特徴量は，全身の特徴だけではなく，

局所的な特徴も同じく重要という前提の下で，実スケー

ルの違う特徴を統合した特徴量である．OSNet は，オム

ニスケール特徴量を抽出して ReID を行う deep 

convolutional neural networks（CNN，深層畳み込みニュー

ラルネットワーク）である． 本研究では，既存アルゴ

リズムの強化学習による ReID 性能の改善を図るため，

OSNet の ReID 機能は用いずに，オムニスケール特徴量

を得るための抽出器として，OSNet を使用する． 

提案する分類器はOSNetで得られた特徴量の転移学習

を行うニューラルネットと，ここから取得した特徴量ベ

クトルに人物ラベル分類を適用するアルゴリズムの 2 段

階で構成される。提案手法のニューラルネットの構造を

図 1 に示す．このニューラルネットを学習すると，訓練

データセットに，より適合する特徴量が得られる．バッ

チサイズは 128, 入力は 512 次元，エポック数は 500 で

ある．出力する次元数は 2 次元以上の複数の設定として，

その中で最も精度の高い次元数を選択する． 

  ReID ではニューラルネットの学習時の損失関数に対

する研究が多くなされており 16)，距離学習手法を導入し

たモデルが発展している 17)．損失関数とはモデルの出力

と訓練データの差を評価する関数であり，この損失関数

の値を最小化するように各層の重みが更新される．本研

TripletLoss 関数 18),19) を用いる，通常の学習手法では，異

究では最も頻繁に用いられるなる人物ラベル間の距離や

同一人物となるフレーム間距離を考慮せずに特徴量空間

を学習する．これに対して距離学習手法では，同じ人物

ラベルのフレーム間の距離を小さくしつつ，異なる人物

ラベルのフレーム間距離を大きくする．以上の手順によ

って，入力データを人物ラベルごとに分離できるような

埋め込み空間への変換方法を学習できるため，人物ラベ

ルの識別性が高まると期待できる． 

 既往研究にならって，損失関数にTriplet Loss 関数 20)を

採用する．Triplet Loss 関数では Anchor と呼ばれる参照

元画像 xAと，Positive（正例）と呼ばれるAnchor と同一

人物の画像 xP，ならびに Negative（負例）と呼ばれる

Anchor：xA とは異なる人物の画像 xN である．このとき，

Triplet Loss 関数は以下のように定義される．  

𝐿௧௥௜௣௟௘௧ ௅௢௦௦ ൌ ሾ𝑑ሺ𝑍஺, 𝑍௉ሻ െ 𝑑ሺ𝑍஺, 𝑍ேሻ ൅ 𝑚ሿ ሺ1ሻ
 

図 1 提案手法の分類器  
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ここで𝑍௜ ൌ 𝜑ሺ𝑥௜ሻは，学習された𝑥௜の特徴量，𝑑ሺ  , ሻは，

引数に現れる 1 組のサンプルの距離，mは予め設定する

マージンであり，ሾ𝑐ሿା+は,max ሺ0, 𝑐ሻを表す．式(1)を最小

化すると，xAと xPの距離の最小化と xAと xNの距離の最

大化を同時に行う特徴量空間が学習できる． 

 

(3) 人物同定のための分類手法 

本研究では，人物ラベルの分類手法として，同一人物

と思われる一連の画像群同士の距離を計測する最適輸送

理論 10)を用いる．この問題は，たとえば 1 次元上の離散

点x௜にそれぞれ分布する質量ax௜の山を，同じ軸上の別の

離散点x′௜にそれぞれ分布する質量bx′௜の山に移す際の効

率的な移動方法を考えることである．ここで山を移動さ

せる方法は無数にあるが，最も手間の小さな移動方法を

採用したときの移動コストの総和を二つの分布間の距離

とみなすのが，最適輸送の考え方である．この問題は，

線形計画問題として定式化できる． 

 min
௉∈ோ೙ൈ೘

       ∑ ∑ 𝐶൫𝑥௜, 𝑦௝൯𝑃௜௝
௠
௝ୀଵ

௡
௜ୀଵ    (2) 

subject to 

       𝑃௜௝  ൒ 0    ሺ∀𝑖 ∈  ሾ𝑛ሿ , ∀𝑗 ∈  ሾ𝑚ሿሻ   (3) 

   ∑ 𝑃௜௝ ൌ  𝑎௜
௠
௝ୀଵ      ሺ∀𝑖 ∈  ሾ𝑛ሿሻ  (4) 

∑ 𝑃௜௝ ൌ  𝑏௜
௡
௝ୀଵ      ሺ∀𝑖 ∈  ሾ𝑚ሿሻ  (5) 

 

上式で𝐶൫𝑥௜, 𝑦௝൯はコスト関数と呼ばれる外生変数であり，

空間X 上の各対൫𝑥௜, 𝑦௝൯において，点𝑥௜から点𝑦௝に一単位

の質量を輸送するのにかかるコストをあらわす．たとえ

ば 2 次元空間では 𝐶ሺ𝑥, 𝑦ሻ ൌ  ‖𝑥 െ 𝑦‖ଶなどが考えられ

る。また𝑃௜௝は点𝑥௜から点𝑦௝に輸送される質量である． 

 この最適化問題の最適解の目的関数の値を最適輸送コ

ストと呼び，OT(𝛼, 𝛽, 𝐶)と表記する．式(2)が示すように，

本問は線形計画法のソルバーによって求解できる． 

 人物同定手法としての最適輸送理論と距離学習の関係

について式(1)と(2)を比較すると，最適輸送理論では所与

とされるコスト関数が，機械学習の対象となっている特

徴量空間の計量，すなわち距離に対応することが分かる．

よって同理論を活用した多対多分類手法アルゴリズムの

開発方針は，1) 図 1 に示すようにコスト関数自体を最適

輸送理論に置換して転移学習を行う距離空間の一括学習

手法と，2)転移学習したニューラルネットワークから重

要なオムニスケール特徴量を抽出して，その重要度を反

映させるように定義したコスト関数に基づいて最適輸送

距離を定義して多対多分類を実施する二手法が考えられ

る．なお最適輸送理論が出力する𝑃௜௝は各画像のマッチン

グ割合を表わす．したがって距離計量空間が ReID 精度

を高めるように定義されていれば，画像群の中でも撮影

角度が類似した画像同士がマッチングされる等の対応が

得られると考えられる． 

 

 

4. 分類精度の検証 

 

(1)  歩行者画像取得実験の概要 

本研究では，実際に歩行者OD を推定する環境に近い

状況を想定して，2022 年 10 月 24 日に広島大学東広島キ

ャンパス内の工学部周辺にカメラを設置した実験を行っ

た．歩行者を撮置場所と各画角は図 3 の通りである．こ

の実験は様々な画角から撮影するために，地点 1，2，3，

4，5 では三脚を使用し，地点 6 でカメラを街路灯に固定

して撮影した．また地点 4 は，約 5.6 メートルの高さの

渡り廊下から，地上を見下ろす俯角をつけて撮影した．

実験は，6 名の被験者の協力の下で，1）10:00~10:15 の間

に，被験者に回る地点の順序を指示して歩行するパター

ン，2）10:20~10:35 の間に，1）とは別の順序で指示を出

して歩行するパターン，3）10:45~11:00 の間で自由に歩

行するパターンの，計 3 パターンを行った． 

 撮影に際して，実験内容とプライバシーポリシーを記

載した A4 のチラシを各カメラ付近に掲示した．このチ

ラシ内のリンクを辿ると，期間内に一般の歩行者から削

除の問い合わせがあった場合には，本人の写っている箇

所を削除できる．これは実験データへの組み入れを望ま

ない人物が，事後的にデータ削除を申し出られるオプト

アウト手続きであり，画像を撮影してアルゴリズム開発

を行う際の倫理コードである．本実験は広島大学が定め

る学術研究における個人情報保護ガイドラインに則って

おり，以上のプロトコルは社会基盤環境工学プログラム

における研究倫理審査委員会の承認を受けた． 

歩行経路の確認のため，被験者に「ジオグラフィカ|登

山用GPS」というアプリをダウンロードさせて，GPS に

より 5 秒間隔で場所とその時間を記録した．  

 本研究では，骨格特徴量の visibility によって下処理を

した外観特徴量を抽出する．まずDeepSORT を歩行動画

に適用して同一人物画像群を作成した．撮影した動画の

フレームレートは 30FPS だったが，画像の量が膨大なた

め 10FPS に変更した，実験 1,2 で被験者が指定した地点

を回り終わるまでの時間は，それぞれ 10:00~10:15 の 15

分間および 10:20~10:31 の 11 分間だった．実験 3 では巡

回順序を指定せず，10:45~11:00 の 15 分間で任意の地点

図 2 通常の学習手法と距離学習手法の特徴量 
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を巡回させた． 

画像ファイルの命名規則は「実験番号_地点番号_総フ

レーム数_信頼度」とした．この信頼度とは，DeepSORT

が人物を検出する際の，人物物体検知の信頼度を指す．

DeepSORT による人物切り出しが終わったのち，それぞ

れの被験者と，その他の一般通行者を分けるアノテーシ

ョン作業を人手で行って，同一人物画像群を作成した． 

 機械学習モデルの訓練に入力する画像を増やすために，

Data Augmentation（データオーギュメンテーション）を

行う．これは訓練データ画像に画像処理によるノイズを

加えて，訓練に使用できる画像枚数を人為的に増やす手

法である．本研究では，機械学習におけるデータ拡張用

Python ライブラリ Albumentations21）を使用した．画像を

ぼかす Blur，ランダムに明るさを変える Random_ 

Brightness ，ランダムにコントラストを変える

Random_Contrast の 3 パターンを行い，訓練データを増

やした．各方法における変化の範囲は全てデフォルト値

で，Blur は（3，7），Random_Brightness は（-0.2，0.2），

Random_Contrast は（-0.2，0.2）である．これらのによっ

て取得した画像 枚数を 4 倍にした．  

 上記の作業で作成したオーギュメンテーション済みの

同一人物画像群を，骨格特徴量を抽出するMediaPipe Pose

と，外観特徴量を抽出する OSNet にそれぞれ入力した．

各 CSV ファイルの 1 列目には人物ラベルを入力した．

人物ラベルは 0 から 6 までの番号で管理し，被験者以外

の一般通行者は 0，被験者はアルファベット順に 1 から

6 までの番号を付した．また 2 列目には，その他の一般

通行者の場合，DeepSORT が自動的に付与される ID を

入力した．被験者の場合，地点番号とDeepSORT が自動

的に付与される ID を入力した．3 列目には画像名を記入

し，4 列目から特徴量を入力した． 

外観特徴量は，OSNet により抽出した．入力した画像

の大きさを（128，64）ピクセルにリサイズしたのち，512

次元の外観特徴量を抽出した．なおOSNet に入力する画

像のサイズに制限はないが，対象人物ができるだけ大き

なサイズで歪みなく鮮明に撮影された画像を入力するほ

うが，外観特徴量の質は高くなる．骨格特徴量は，

MediaPipe Pose により抽出した．こちらも特徴量抽出の

前に入力画像のリサイズを行った．画像の幅と高さのう

ち，大きい方を 480 ピクセルにして元画像とアスペクト

比が変わらないように調整した．その後，33 か所の x，

y，z座標とvisibilityの合計132次元の特徴量を抽出した．

なおMediaPipe Pose では人物の検出に失敗することがあ

り，その場合は関節座標が抽出されない．よって一連の

処理によって出力された画像枚数を比較すると，外観特

徴量から取得できる画像枚数よりも，骨格特徴量から取

得できる画像枚数は少なくなる． 

骨格特徴量によって下処理をした外観特徴量とは，骨

格特徴量の visibility を参照して人体の各部が十分に取得

されていない画像を削除し，残った画像のみで構成した

外観特徴量のデータセットである．  

 訓練データとテストデータの作成方法を述べる．訓練

データとテストデータそれぞれにおいてサンプル数が最

小の被験者に合わせて，その他の各被験者のサンプルを

ランダムに削減する．その後，テストデータからオーギ

ュメンテーション済みの画像を削除する．特徴量を分類

器に入力する際に各次元の値の範囲が異なる場合，モデ

ルの学習に時間がかかったり，精度が低下したりする可

図 3  学内のカメラ設置場所と画角 
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能性がある．これを防ぐために，特徴量を正規化して入

力する． 

 

(2) 最適輸送理論を用いた分類器の精度 

 検証結果がまだ出ていないので当日の発表とする 
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