
電気学会論文誌 C（電子・情報・システム部門誌）
IEEJ Transactions on Electronics, Information and Systems
Vol.140 No.6 pp.1–10 DOI: 10.1541/ieejeiss.140.1

論 文

天井カメラを用いて観測された身体動揺における
自己遮蔽の影響を考慮した人物対応付け
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Identification of People by Measuring Body Sway with Self-Occlusion
using Top-View Camera

Takuya Kamitani∗, Non-member, Yuta Yamaguchi∗, Non-member,
Masashi Nishiyama∗, Non-member, Yoshio Iwai∗, Non-member

We propose a method for identifying people using body sway measured from head regions under a condition that a
top-view camera observes bodies disturbed by self-occlusion. In order to correctly represent identities of body sway,
it is necessary that the appearances of people are accurately acquired from the camera. However, the deficits of the
appearances are contained when occuring self-occlusion. The deficits cause a problem that the identification perfor-
mance of an existing method is wrongly degraded because the method uses whole-body regions to represent identities.
To overcome the problem of self-occlusion, we represent identities of body sway by using head regions acquired from
a top-view camera. Our method computes the silhouette images of the head regions by applying a segmentation tech-
nique. To represent identities of body sway, we temporally measure the movements of the head regions by spatially
dividing them into local regions. The experimental results show that the identification performance improved from
17.3 % using the whole-body regions of the existing method to 57.9 % using the head regions of our method.
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1. はじめに

安心安全な社会を実現するために，様々な場所に設置され

ている防犯カメラを活用した人物対応付けシステム (1) (2) が

求められている．高精度な対応付けを実現するために，人

物の動きから個人性を捉える行動手掛かり (3)～(6) が注目を集

めている．行動手掛かりの代表として，歩行中の手足の周

期的な動きを表す歩容 (7) (8) が広く利用されており，その対

応付けの精度は高いことが知られている．人物は常に歩行

している訳ではなく，セキュリティゲートやエレベータの

前で立ち止まり，扉の開閉を待つことがある．立ち止まっ

た人物からは，手足の周期的な動きが発生しないため，歩

容を手掛かりとして用いることは難しい．このため近年で

は，身体動揺 (6) が新たな行動手掛かりとして期待されつつ

ある．身体動揺とは，人物が意識的に静止しても発生する
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身体の僅かな動きであり，立ち状態の人物の個人性を捉え

る上で有効な手掛かりとなる．例えば，工場内のセキュリ

ティ―ゲートや自動ドアの前で立ち止まる人物を対応付け

るために，身体動揺の活用が期待される．工場で働く人物

は，同じ種類の制服を着用するため，それぞれの人物の見

た目は非常に似ている．身体動揺から個人性を適切に捉え

ることで，見た目の違いが少ない服装においても，正しく

人物を対応付けることを狙う．これにより，工場の物理セ

キュリティを強化する応用が期待される．

人物を正しく対応付けるためには，身体動揺に含まれる

個人性を，空間方向と時間方向とで適切に捉える必要があ

る．空間方向で捉える個人性とは身体の形状であり，時間

方向で捉える個人性とは身体の揺れである．以下では，こ

れらの個人性を，一般的に利用されている防犯カメラで捉

えることを考える．立ち状態の人物をカメラを通して見た

場合，空間方向の身体形状は，人物の外見そのものとして観

測される．また，時間方向の身体揺れは，人物の外見が連

続的に変化する様子として観測される．このため身体動揺

を用いた人物対応付けでは，人物の外見をカメラを通して
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精度よく観測することが重要となる．ただしカメラから観

測される人物の外見は，遮蔽によりその形に欠損が生じる

ことが多い．欠損による外見の変化は，人物とカメラとの

位置関係に強く依存する．身体動揺を用いた人物対応付け

において，遮蔽の問題は精度の低下を引き起こすため，早

急な解決が求められている．

身体動揺における遮蔽の発生原因について考察する．遮

蔽が発生する原因は大きく分けて二つ存在する. 第一の原
因として，ある人物を別の人物が隠すことで，カメラから観

測される外見の一部が欠損することが挙げられる．これは

相互遮蔽と呼ばれ，複数の人物を同時に観測する場合に発

生する．カメラを天井に設置することで，相互遮蔽の発生

を抑えることが可能である．第二の原因として，ある身体

部位が，その人物の別の部位を隠すことで，外見の一部が

欠損することが挙げられる．これは自己遮蔽と呼ばれ，天

井カメラで観測する場合でも発生する．身体動揺を用いた

人物対応付けでは，特に自己遮蔽の影響をどのように抑制

するかを考慮しなければならない．

カメラから観測される人物の外見において，自己遮蔽の

影響が小さい領域を考える．天井カメラを用いる場合，頭

領域が自己遮蔽の影響を最も受けにくいと想定される．既

存手法において頭領域は，人物対応付けを目的としていない

が，人数カウント (9)～(11) や人物追跡 (12) (13) の目的で活用され

ている．一方，身体動揺を用いる人物対応付けの既存手法 (6)

では，カメラから観測される全身領域そのものを用いて個

人性を捉えていた．既存手法は頭領域の活用を考えていな

かったため，自己遮蔽の影響を強く受ける問題があった．

そこで本論文では，身体動揺を用いた人物対応付けにお

いて，自己遮蔽の影響を抑制するために，天井カメラから観

測された頭領域を用いて個人性を捉える手法について述べ

る．提案手法では，天井カメラから観測された画像列から，

空間方向のセグメンテーションを用いて頭領域を推定する．

人物対応付けの特徴量を抽出するために，頭領域が時間方

向で連続的に変化する様子を振動量として算出する．この

ように頭領域を用いることで，身体動揺に含まれる個人性

を空間方向と時間方向とで頑健に捉えることを狙う．提案

手法の有効性を確認するために，自己遮蔽の影響を含む場

合について，実験協力者 50名から身体動揺の画像列を収集
した．実験結果より提案手法は，全身領域を用いるベース

ライン手法と比べて，人物対応付けの精度を 40.6ポイント
改善することを確認した．以下では，2章で関連研究につ
いて述べ，3 章で自己遮蔽の影響について説明する．4 章
で提案手法について述べ，5章で提案手法の性能を評価し，
最後に 6章でまとめる．

2. 関連研究

〈2・1〉 行動手掛かりを表す時空間特徴量 行動手掛か

りの一種である歩容を用いた人物対応付けにおいて，時空間

の変化から個人性を捉える特徴量が提案されている．代表

的な既存手法として，GEI (Gait Energy Image) (7)と STHOG

(Spatio-Temporal Histograms of Oriented Gradient) (14) が挙

げられる．歩行中の人物の手足は，不規則な動きをする訳

ではなく，同じ動きを繰り返す．GEIでは，カメラから観
測される外見をシルエット画像列として算出する．空間方

向の個人性を捉えるシルエット画像列を，時間方向の動き

について一周期分だけ平均化することで時空間特徴量を抽

出している．一方，STHOGでは，空間方向の勾配変化を
表す HOG (Histograms of Oriented Gradients) (15) を，時間

方向に拡張することで特徴量を抽出している．画像列に対

し時空間のブロックを設け，その領域内の勾配からヒスト

グラムを生成している．これらの既存手法は，歩容の周期

的な動きを表すために設計された時空間特徴量であり，本

論文で対象とする身体動揺を表す特徴量として十分とは言

えなかった．

行動認識の分野でDynamic image (16)と呼ばれる時空間特

徴量が提案されている．この特徴量では，画像列の時間方

向の順序関係を維持しつつ，空間方向の外見変化を表す重

みベクトルを Rank SVM (17) で算出している．また文献 (18)

では重みベクトルを近似式で算出する手法が提案されてい

る．Dynamic imageは，サッカーのリフティング，水泳の
クロール，卓球のショットのように，手足など身体の姿勢

が大きく変化する動きを表すために設計された時空間特徴

量であり，身体動揺の微細な動きを表す特徴量として十分

とは言えなかった．

文献 (6) では，身体動揺における時空間特徴量を抽出する

ため，シルエット画像列を空間方向のブロックに分割し，そ

のブロック中で時間方向の振動量を算出している．ただし，

人物の全身領域を用いることを前提としていたため，本論

文で取り扱う自己遮蔽を考慮しておらず，人物対応付けの

精度が低下する問題があった．

〈2・2〉 頭領域の推定 人数カウントや人物追跡を目

的とし，天井カメラから観測された画像列から頭領域を推

定する既存手法 (9)～(13)が提案されている．文献 (9) (11)では，天

井に深度カメラを設置し，人物までの距離が近い領域を頭

としている．深度カメラは普及しつつあるものの，防犯カ

メラとしては一般的ではないため，本論文では利用しない

こととする．文献 (10) (13) では，人物の頭の形状は楕円である

と仮定し，頭領域のパラメータを推定している．これらの

既存手法では，楕円として大まかに近似するため，個人間

の頭の外見の違いを詳細に捉えることが困難である．その

ため，人物の位置を検出する目的に適しているが，本論文

で目的とする人物対応付けの手掛かりとして適していると

は言えない．文献 (12) では，人数カウントを目的とし，画像

セグメンテーションを用いて頭領域を推定している．この

既存手法では，ピクセル単位で人物の頭領域を推定するた

め，個人性による外見の違いを詳細に捉えることが期待さ

れる．ただし，推定された頭領域が人物対応付けに有効で

あるかどうかは検証されていないため，本論文では頭領域

を用いた人物対応付けの精度を新たに検証する．
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Fig. 1. The standing positions of individuals to investi-
gate the influence of self-occlusion.

3. 自己遮蔽の影響

カメラから観測される人物の外見は，自己遮蔽により立

ち位置毎で大きく変化する．予備調査を行うため，異なる

立ち位置の人物をカメラで観測した時の外見を比較した．

この調査では，天井カメラの位置を固定し，Fig. 1に示す 3
つの位置に立つの人物を観測した．カメラ光軸が床と交わ

る点を中央位置とした．図中 (a)は，中央位置に立つ人物
の観測条件を表す．また (b), (c)は，中央位置からそれぞれ
右と後に移動した位置に立つ人物の観測条件を表す．

Fig. 2に，人物の立ち位置が変化した時の外見の例を示
す. ここでは二名の人物を観測の対象とし，上段が人物 1，
下段が人物 2 の外見を表す．図中 (a), (b), (c) を比較する
と，カメラから観測される外見である全身領域は，どちら

の人物においても立ち位置毎に大きく異なることが分かる．

次に本論文で取り扱う頭領域について述べる．Fig. 3に，頭
領域を緑色で強調した例を示す．なおカメラの観測条件は

Fig. 2と同じとした．Fig. 3 (a), (b), (c)を比較すると中央，
右，後の全ての立ち位置において，頭領域は類似した形で

観測されることが分かる．一方，頭以外の身体部位として

観測される肩領域は，立ち位置毎に形が大きく異なり，自

己遮蔽の影響を強く受けていることが分かる．図中 (a)の
中央位置では，左肩領域が右肩領域と対称であるが，(b)の
右位置では，中央では観測されていた右肩領域が隠れてお

り，観測されていなかった左肩領域が新たに出現している．

また (c)でも同様の傾向が見られる. 以上より頭領域は，他
の身体部位の領域と比べて，自己遮蔽の影響が小さく，そ

れぞれの立ち位置において安定した観測ができると言える．

自己遮蔽が生じた場合でも身体動揺に含まれる個人性を捉

えるために，本論文では頭領域を用いることとする．

4. 提案手法

〈4・1〉 概 要 身体動揺に含まれている個人性を

捉えるために，頭領域を用いて時空間特徴量を抽出する手

法について述べる．その流れを Fig. 4に示す．提案手法で
は，立ち状態の人物の画像列を，天井カメラを用いて観測

する．なお人物の立ち位置は自由とするが，直立姿勢を維

(a) (b) (c)

Center position Right position Back position

Fig. 2. Examples of the whole body region acquired
from two individuals in different standing positions.

(a) (b) (c)

Center position Right position Back position

Fig. 3. Examples of the head region acquired from two
individuals in different standing positions. The green pix-
els represent the head regions in the images.

持すると仮定する．自己遮蔽の影響を抑制するために，観

測された画像列から，頭領域を表すシルエット画像列をセ

グメンテーション手法を用いて推定する．推定されたシル

エット画像列を空間方向のブロックへ分割し，各ブロック

における時間方向の振動量を特徴量として抽出する．以下，

提案手法の詳細について述べる．

〈4・2〉 人物の頭領域の推定 自己遮蔽の影響を抑え

るために，天井カメラから観測された画像列の頭領域を推

定する手法について述べる．頭領域は，その他の身体部位

や背景の領域と比べると，テクスチャの変化が細かいと想

定される．大量の訓練サンプルから頭の外見の変動を統計

的に学習することができるため，肩や背景と色合いが近く

なる場合でも，頭領域を正しく推定することが期待される．

本論文では，空間方向のセグメンテーション手法 (19)～(24) を

用いることで，頭領域を頑健に推定することを狙う．セグ

メンテーション手法において様々な統計アプローチが採用

されているが，高い推定精度を実現できる深層学習 (25)～(27)

が近年注目を集めている．深層学習を適用するために，頭

領域を示す教師ラベルと，全身や背景の様々な変動を含む
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Fig. 4. Overview of our method.

大量のカラー画像を準備しておく．Fig. 5 (a)に教師ラベル
の例，(b)にカラー画像の例を示す．入力としてカラー画像
を与え，推定されたシルエット画像が教師ラベルに近づく

ようにネットワークモデルの学習を行う．

深層学習を用いたセグメンテーション手法では，推定さ

れるシルエット画像にノイズが含まれることが多い．ノイ

ズとして，頭以外の画素を頭とする誤推定と，頭の画素を

頭としない誤推定が存在する．Fig. 6 (a)にノイズの例を示
す．本論文ではノイズ除去を行うために，シルエット画像

内に存在する複数の候補領域から面積最大のものを選択し，

その領域内に存在する誤推定の画素を塞ぐ処理を行う．さ

らにメディアンフィルタを適用し，頭領域と背景領域の境

界付近のノイズを軽減する．図中 (b)にノイズ除去後のシ
ルエット画像の例を示す．

〈4・3〉 頭領域を用いた時空間特徴量の抽出 人物対

応付けで用いる時空間特徴量を，頭領域のシルエット画像列

から抽出する手法について述べる．本論文では時空間特徴

量を抽出するために，我々が提案した既存手法 (6) を頭領域

へ適用できるように拡張する．立ち状態の人物から観測さ

(a) 

(b) 

Fig. 5. Examples of the images and annotation labels to
train the network model for head segmentation.

(a) 

(b)

Fig. 6. Examples of the silhouette images containing
noises and the shihouette images after denoising.

れる頭領域は，前後左右に揺れながら微小に変化していく．

揺れの動きは，その中心となる位置に対応する参照時刻が

基準となる．まず参照時刻を決定するために，頭領域のシ

ルエット画像列の中で，互いに最も類似する画像を一枚選

択する．この画像を参照時刻とし，その画像の頭領域の重

心を求めることで中心位置を設定する．空間方向の変化を

捉えるために，中心位置を基準に放射線状のブロックへシ

ルエット画像列を等分割する．さらに時間方向の変化を捉

えるため，各ブロックにおいて時間微分を行うことで振動量

を算出する．最後に，頭領域の各ブロックの振動量に対し，

パワースペクトル密度 (PSD: Power Spectral Density) (28) を

適用することで特徴量を抽出する．
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Fig. 7. Postures and clothes of the participants.

5. 実 験

〈5・1〉 評価データセット 提案手法の有効性を確認

するために，異なる位置に立つ人物の身体動揺について，天

井カメラから観測された画像列を収集した．実験協力者の

人数は 50名 (平均年齢 22.7±3.0歳，男性 42名，女性 8名)
とした．画像列の観測中は，手足を揃えた直立姿勢を維持

するよう実験協力者へ指示した．工場の制服を想定し，紺

色ナイロン製ジャケットの着用を指示した. Fig. 7に実験協
力者の姿勢と服装の例を示す．カメラの取り付け位置を床

からの高さ 2.5メートルとし，カメラ光軸が床面と垂直と
なるようキャリブレーションを行った．カメラの解像度を

1920×1080画素とし，サンプリング周波数を 30ヘルツと
した．

実験協力者は，カメラ光軸が床と交わる点である中央位

置，そこから前後左右にそれぞれ 0.15メートル離れた位置
に立つこととした．Fig. 8 (a)に人物の立ち位置を上から見
た場合を示す．実験協力者へ立ち位置を指示するため，床

に円マーカを設置した．その際，図中 (b)のように，両足の
中心が円マーカと重なるよう実験協力者へ指示した．人物

が前位置に立つ場合の観測条件を図中 (c)に示す．実験協
力者の正面に設置されたターゲット点を見ることで，観測

中の実験協力者の顔向き変化を抑制した．なお立ち位置毎

で人物の正面となるようターゲット点を設置した．それぞ

れの立ち位置での観測時間は 60秒とした．実験協力者は 1
回の観測が終了する度に，別の場所で着席し休憩をとった．

実験協力者 1名に対し，5箇所の立ち位置で 2回の観測を
行った．なお立ち位置の観測順序はランダムとした．以下

の実験では，観測された映像の両端から 420画素ほどの領
域を削除し，256×256画素にリサイズした画像列を用いた．
〈5・2〉 頭領域の推定精度 天井カメラから観測され

た画像列を用いて頭領域の推定精度を評価した．頭領域の

セグメンテーション手法として文献 (12) で利用されている

U-Net (26) を用いた．ネットワーク構造として，ダウンサン

プリング層を 8個，アップサンプリング層を 8個用意した．
実験協力者 50名の中から 25名をランダムに選択し，U-Net

0.15 m

(a)

Center

Front

Left Right

Back

0.15 m

Circle marker

(b)

Camera

2
.5

 m Participant

Set of images of 
body sway

Target point

Front position

(c)

Center 
position

Fig. 8. The relationship between the participant and the
standing position. In (a), the standing positions on the
floor are represented. In (b), the marker to align the feet
position of the participant is represented. In (c), the setup
for acquring the set of images of body sway in the case
that the participants stand on the front position is repre-
sented.

の訓練サンプルとした．また，残りの 25名をテストサン
プルとした．全ての実験協力者の全フレームの合計である

450,000枚から，それぞれランダムに選択された 45,000枚
を訓練サンプルとテストサンプルの枚数とした．また，訓

練とテストで，サンプルの被りはないようにした．画像と

教師ラベルのサイズは 256 × 256画素とした．訓練時のエ
ポック数は 200とした．頭領域の推定精度の指標として，
適合率と再現率の調和平均である F値を用いた．F値は 1
に近づくにつれ推定精度が高くなる．実験協力者のランダ

ム選択を 5回試行し F値の平均を求めた．
頭領域の推定精度を評価したところ平均F値が 0.96±0.03
となった．Fig. 9 に，U-net から出力された頭領域の例を
示す．この図では実験協力者 4名，立ち位置 5か所の結果
を挙げる．図中 (a), (b), (c)では，どの実験協力者について
も，頭領域が精度よく推定されていることが分かる．一方

(d)では，頭領域の形が髪留めの影響で大きく変わっている
ことが分かる．以上の結果より，誤推定が一部見られるも

のの平均 F値が 1に近いため，単純な U-netでも本実験環
境では高い推定精度を得ることができると言える．

〈5・3〉 人物対応付けの基本性能 自己遮蔽が発生す

る場合において，頭領域を用いる提案手法が人物対応付け

に有効であるかどうかを調査した．ここでは頭以外の身体
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Fig. 9. Examples of the head regions estimated from the image of each standing position.

部位を含む領域を比較の対象とした．以下に実験条件を挙

げる．

　 Head: 提案手法を用いて推定された頭領域を用いた．

Fig. 10(a)にその例を示す．
　Whole body: 文献 (6) の全身領域を用いた．図中 (b)に
その例を示す．

　 Shoulder:全身から頭を除いた肩領域を用いた．図中 (c)
にその例を示す．

なお全身領域および肩領域を推定するために，教師ラベル

をそれぞれの領域とし〈4・2〉で述べた手法を適用した．人
物対応付けに用いる特徴量を，各領域のシルエット画像列

から〈4・3〉で述べた手法を用いて抽出した．空間方向のブ
ロック分割数は，各領域とも 25とした．人物対応付けのク
エリとして前，左，右，後のいずれかの位置から観測され

たシルエット画像列を用いた．また，ターゲットとして中

央位置から観測されたシルエット画像列を用いた．クエリ

とターゲットを対応付けるために最近傍法を適用した．対

応付け精度の指標は一位正解率とした．なお計量学習とし

て LMNN (Large Margin Nearest Neighbor) (29) を適用した．

実験協力者 50名のうち，クエリとターゲットに含まれない
25名をランダムに選択し計量学習に用いた．ランダム選択
の試行回数は 5回とし，残りの実験協力者 25名をクエリ
とターゲットとし対応付けに用いた．一位正解率の平均を

算出し，対応付けの性能を評価した．

身体部位の領域ごとの人物対応付けの平均一位正解率を

Table 1. Comparison of the identification performance
achieved with the regions of the body parts.

Region First matching rate (%)

Head 57.9 ± 11.1
Whole body 17.3 ± 6.8

Shoulder 9.8 ± 5.3

Table 1に示す．提案手法の頭領域は，全身領域や肩領域と
比べて，対応付け精度が高いことが分かる．一方，肩領域

は，頭領域や全身領域と比べて，対応付け精度の大きな低

下が見られた．以上の結果より，天井カメラより観測され

る頭領域は，全身領域や肩領域に比べて自己遮蔽の影響を

大きく抑えることができ，人物対応付けの精度向上に有効

であることが確認された．

〈5・4〉 空間特徴量と時間特徴量に対する精度比較 頭

領域から抽出された時空間特徴量が有効であるかを確認す

るために，空間方向または時間方向の個人性を捉える特徴

量を用いて人物対応付けの精度を評価した．以下に比較条

件を挙げる．

　 Spatio-temporal: 提案手法を用いて抽出した．
　 Spatial:頭領域から空間方向のみの個人性を捉えるため
に，天井カメラで観測されたシルエット画像列から，一

枚の画像を選択した．ここでは〈4・3〉で述べた参照時刻
に対するシルエット画像を用いた．
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Time
Images

Time

(a) Silhouette images of the head regions

Time

(b) Silhouette images of the whole body regions

Time

(c) Silhouette images of the shoulder regions 

Fig. 10. Examples of the silhouette images of the body
parts.

Table 2. Comparison of the identification performance
using the temporal feature or spatial feature.

Feature First matching rate (%)

Spatio-temporal 57.9 ± 11.1
Spatial 33.8 ± 10.7

Temporal 40.2 ± 9.9

　 Temporal: 頭領域から時間方向のみの個人性を捉える

ために，各時刻のシルエット画像において重心位置を計

測し，その時間方向の変化を記録した．重心位置は 2次
元ベクトルであり，そのままでは PSDを適用できないた
め，直交する 2本の基底へ重心位置を射影し，それぞれ
の基底上で振動量を算出した．

特徴量以外の実験条件は〈5・3〉と同じとした．
頭領域から抽出された空間特徴量または時間特徴量を用

いた場合の人物対応付けの精度を Table 2に示す．時間特
徴量は，空間特徴量に比べ，精度が高いことが分かった．提

案手法である時空特徴量は，空間特徴量や時間特徴量と比

べ，対応付けの精度が高いことが分かった．以上の結果よ

り，頭領域から空間方向と時間方向の個人性を同時に捉え

る提案手法は有効であると言える．

〈5・5〉 既存手法の時空間特徴量の評価 既存手法の時

空間特徴量を頭領域から抽出した場合について，人物対応

付け精度を評価した．ここでは，歩容認証の分野で広く利

用されているGEI (7) と STHOG (14) を対象とした．また，行

Our method GEI STHOG
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Fig. 11. Comparison of the identification performance
between our method and the existing methods.

(a) Front position (b) Left position (c) Back position

Fig. 12. Examples of features of the GEI.

(a) Front position (b) Left position (c) Back position

Fig. 13. Examples of features of the dynamic image.

動認識で利用されている Dynamic image (16) も対象とした．

GEIを抽出するために，60秒間で観測されたシルエット画
像列から平均を求めた．STHOGを抽出するために，頭領域
の画像列に対する時空間ブロックの数を 6× 6× 6 = 216個
とし勾配を算出した．Dynamic image を抽出するために，
60 秒間で観測された頭領域の画像列に対して Rank SVM
を適用した．時空間特徴量以外の実験条件は〈5・3〉と同じ
とした．頭領域から既存手法の時空間特徴量を抽出した場

合の人物対応付けの精度を Fig. 11に示す．提案手法は，既
存手法の GEIや STHOG，Dynamic imageと比べて，精度
が高いことが確認された．ウィルコクソンの符合順位検定

およびボンフェローニ補正を適用した．その結果，提案手

法と全ての既存手法との間で有意差が見られた．

同じ人物の画像列から抽出されたGEIを可視化した例を
Fig. 12に示す．図中 (a), (b), (c)は，異なる立ち位置で観
測された同一人物のGEIである．同じ人物の画像列から抽
出されているにもかかわらず，その頭領域の輪郭は人物の
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立ち位置ごとに異なった形状であった．立ち位置変動によ

る自己遮蔽は，頭領域であっても発生し，空間特徴である

頭領域の輪郭形状を変化させたと考えられる．既存手法の

GEIは空間特徴を主に捉え，そこに時間特徴を加える設計
思想であると想定される．GEIの性能低下の原因は，頭領
域に残る自己遮蔽の影響であると推測される．

Dynamic imageを可視化した例を Fig. 13に示す．同じ
人物から生成された Dynamic image 内の頭領域の輪郭で
も，GEIの結果と同様に，立ち位置ごとに異なった形状が
見られた．Dynamic imageは空間特徴を主に捉える設計思
想であると想定されるため，頭領域に残る自己遮蔽の影響

を受けて認識性能が低下したと推測される．

次に，STHOGについて述べる．画像列から抽出された
STHOGは，２つの勾配ヒストグラムで構成される．各勾配
ヒストグラムは空間方向と時間方向のそれぞれから算出さ

れる．各ヒストグラムのビン数を同じ値に設定することで，

空間特徴と時間特徴を同じ次元数で表現している．STHOG
中の空間特徴は，GEIと同様に，頭領域に残る自己遮蔽の
影響を受けていると考えられる．この影響により，STHOG
を使用した際の対応付け性能が低下したと推測される．

提案手法は，時間特徴を主に捉え，そこに空間特徴を加

える設計思想である．提案手法は既存手法に比べて，頭領

域に残る自己遮蔽の影響を受けにくく，身体動揺に含まれ

る時間方向の個人性を頑健に捉えることができたと考えら

れる．

〈5・6〉 同じ制服を着用した人物の対応付けにおける服

装変化の影響調査 提案手法を実場面に適用するために

は，人物の立ち位置以外の条件が変化した場合についても

評価する必要がある．ここでは，Fig. 7以外の服装を着用し
た人物に対して，提案手法を適用することを考える．本実

験では，新たに 2種類の服装を用意し，それぞれの服装に
おいて人物対応付けの性能を評価した．荷物の配達員を想

定し，濃青色の帽子と薄青色の上着を服装 1として準備し
た．工事現場の作業員を想定し，白色のヘルメットと濃緑

色のジャケットを服装 2として準備した．服装 1と服装 2
を着用した例を Fig. 14 (a), (b)にそれぞれ示す．なお，人
物の立ち位置を〈5・1〉の中央位置のみとした．
それぞれの服装を着用した人物の身体動揺を計測するた

め，天井カメラを用いて画像列を収集した．実験協力者の

人数は 34名 (平均年齢 22.5 ± 1.6歳，男性 29名，女性 5
名) とした．すべての実験協力者に対し，服装 1 と服装 2
を着用した場合で，それぞれ 2回ずつ撮影を行った．なお，
各実験協力者において，服装の着用順序はランダムとした．

実験協力者の人数および立ち位置以外の撮影条件は〈5・1〉
と同じとした．

頭領域から抽出された時空間特徴量を用いて，服装 1と
服装 2のそれぞれにおける人物対応付けの性能を評価した．
実験協力者の人数および立ち位置以外の実験条件は〈5・3〉と
同じとした．各服装における人物対応付けの平均一位正解

率を Table 3に示す．どちらの服装においても，その性能は

(a) Clothes 1 (b) Clothes 2

Fig. 14. Variation of the clothes of the participants.

Table 3. Comparison of the identification performance
under different clothing conditions.

First matching rate (%)

Clothes 1 56.5 ± 9.9

Clothes 2 52.4 ± 9.7

チャンスレート 5.9%より高いことが確認できた．ただし，
Fig. 7の服装を着用した人物を同条件で対応付けた際の性
能である 81.2 ± 8.0% (注：実験協力者の人数は異なる)と
比べると，Fig. 14のどちらの服装を着用した場合でも人物
対応付けの性能は低下していると考えられる．服装 1や服
装 2を着用すると，帽子やヘルメットによって頭領域が隠
され，それぞれの人物の見え方が近くなる．これにより，空

間方向に存在する外見の個人性が表れにくくなるため，対

応付けの性能が低下したと考えられる．この問題を解決す

るために今後の課題として，身体動揺に含まれる時間方向

の個人性をより顕著に表す特徴量の設計が求められる．

6. ま と め

本論文では，身体動揺を用いた人物対応付けにおいて自

己遮蔽の影響を抑制するため，天井カメラから観測された

頭領域を用いて時空方向と空間方向の個人性を捉える手法

を提案した．天井カメラから観測された画像列の頭領域を

推定するために，深層学習を用いたセグメンテーションを

適用しノイズ除去を施した．身体動揺に含まれる個人性を

捉えるために，シルエット画像列を空間方向のブロックに

分割し，それぞれのブロックにおいて時間方向の微分を行

うことで特徴量を算出した．提案手法の有効性を確認する

ために，自己遮蔽による頭領域の欠損を含む身体動揺の画

像列を収集した．実験結果より，頭領域を用いる提案手法

は，全身領域を用いる既存手法と比べて，精度が大幅に改

善することを確認した．また，既存の時空間特徴量と比較

して，頭領域を用いる提案手法は身体動揺を用いた人物対

応付けに有効であることを確認した．

今後の課題として，帽子やヘルメットなど頭領域の外見

が大きく変わる場合において，身体動揺の個人性を安定に

捉える手法の開発が挙げられる．また，身体動揺の観測時

間を短くした場合でも高精度に人物を対応付ける手法の開
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発が必要になると考えられる．
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