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Temporal Feature Extraction Robust to Headwear Variations for Person Identification using Body Sway
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We propose a method for extracting temporal features robust to headwear variations for person identification using the
video sequences of body sway. When people put on headwear such as caps and helmets, their head shapes, observed from
an overhead camera, change dramatically depending on the type of headwear. The existing method cannot obtain high
accuracy of person identification in situations where the head shapes change because their features are directly affected by
the headwear variations. We perform a learning-based low-pass filter for the time-series signal of head center positions
representing body sway to extract our temporal features robust to the headwear variations. Experimental results show that
our temporal features significantly improved the accuracy of person identification when the headwear variations occur,
compared to the existing features.
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1. はじめに
映像中の人物がカメラ間で同じであるかどうかを紐づける

人物対応付けの技術 1, 2, 3) が必要とされている．人物対応付け
は，例えば工場やイベント会場など，見守りたい区間の入退出
を把握する応用が期待される．精度よく人物を対応付けるため
には，人物の個人性を表現する手掛りの選択が重要となる．人
物を対応付けるための新たな手掛りとして身体動揺が注目され
ている．身体動揺は人物が意識的に静止しても発生する身体の
僅かな動きである．
これまでに，身体動揺を用いた人物対応付けの既存手法 4, 5)

が提案されてきた．これらの既存手法では，エレベータ待ちや
信号待ちの場面を想定し，立ち止まる人物から身体動揺の映像
を，頭上カメラを用いて観測している．観測された身体動揺の
映像から，人物の頭部の形状と，その動きを利用して時空間特
徴を抽出し，同一人物であるかどうかを確認している．これら
の既存手法では，帽子などの被り物を，頭部に着用していない
ことを制約条件としており，図 1のように，人物が頭部に被り
物を着用していることを想定していなかった．ただし，人物は
場面に応じて適切な被り物を選択し，着用することがある．工
場で働く人物であれば，生産ライン作業で帽子を着用すること
があり，組み立て作業でヘルメットを着用することがある．ま
た，仮装イベントに参加する人物であれば，イベント会場で仮
装をするためにロングヘアウィッグやアフロウィッグを着用す
ることがある．
着用する被り物が変化することによって，同じ人物であって

も頭部形状が変化する．その例を図 2に示す．図中では，被り
物を何も着用しない場合と，それぞれの被り物を着用する場合
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Fig. 1 The target of our person identification using body sway. This
paper investigates whether our method can identify people
with headwear.

であり，全て同じ人物の頭部である．被り物を着用しない場合
と比べて，帽子を着用する場合は，帽子のツバによって頭部形
状が楕円に近くなっている．また，ヘルメットを着用する場合
は，頭部形状が円に近くなっており，ロングヘアウィッグとア
フロウィッグを着用する場合は，頭部形状にウィッグの形その
ものが表れている．このように被り物に応じて頭部形状は大き
く異なっていく．
身体動揺を用いた人物対応付けにおいて，頭部形状が変化す
ることによって生じる影響について考える．先に述べた既存手
法 4, 5) で抽出される時空間特徴は，頭部形状に依存している．
空間的には人物の頭部形状そのものを用いて個人性を捉えてお
り，時間的には人物の頭部形状の時間方向の微小移動を用いて
個人性を捉えている．頭部形状が変化する場合は，既存手法の
時空間特徴もその影響を受けて変化する．このため，既存の特
徴をそのまま用いると，人物対応付けの精度が低下する．頭部
形状を表す空間特徴を排除し，頭部形状の変化による影響を抑
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Color images of the individual observed from an overhead camera

Head silhouettes acquired from the color images

Fig. 2 Examples of the variation in the headwear types. These color
images are acquired from the same individual with different
types of headwear using an overhead camera. We see that
the shapes of the head silhouettes are dynamically changed
for each headwear.

える新たな時間特徴の設計が必要となる．
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，被り物変化に頑健な時間特徴を抽出する手法について述べ
る．提案手法では，カメラで撮影された身体動揺の映像から，
頭部の中心位置のみの時系列信号を計測する．被り物変化の影
響を受けにくい要素を取り出すため，学習型低域通過フィルタ
を設計し，頭部中心位置の時系列信号の低周波成分のみを残
した時間特徴を抽出する．実験結果から，被り物が変化する場
合，提案手法で抽出された時間特徴は，既存手法で抽出された
時空間特徴と比べて，人物対応付けの精度を大幅に改善するこ
とを確認した．以下では，2.で身体動揺の時間特徴における被
り物の変化が与える影響について述べ，人物対応付けの精度向
上に向けた課題を明確にする．3.で課題を解決するための提案
手法について述べ，その有効性を実験結果で示す．4.で被り物
変化に取り組む価値について議論し，最後に，5.でまとめる．

2. 身体動揺の映像から抽出された時間特徴における
被り物の影響

2.1 時間特徴の抽出手法の設計
被り物変化の影響を軽減した特徴抽出の設計について議論を

進める．まず，身体動揺を用いた人物対応付けの既存手法 4, 5)

の特徴抽出について述べる．次に，既存手法が持つ課題につい
て述べる．最後に，その課題解決を目指し改善された既存手法
について述べる．
既存手法 4, 5) では，身体動揺を用いた人物対応付けを実現す

るため，頭上カメラで獲得された映像から時空間特徴を抽出し
ている．その既存手法の流れを図 3に示す．個人性を捉えるた
め，空間特徴の抽出と時間特徴の抽出とが導入されている．空
間特徴の抽出では，頭上カメラで獲得された映像から人物の頭
部シルエット映像を生成し，その頭部シルエット映像を複数の
局所領域に分割することで，人物間における頭部形状の空間的
な差異を個人性として表現している．頭上カメラの映像には，
頭，肩，背中，腹などの身体部位が含まれているが，その中で
も頭部形状だけを獲得することで，自己遮蔽による見え方の変
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Fig. 3 The procedure of the existing methods 4, 5) for extracting
a spatio-temporal feature from the video sequence of body
sway.

動を抑えていると報告されている 5)．なお，頭部シルエット映
像の局所領域は放射状に分割されている．時間特徴の抽出で
は，分割された頭部シルエット映像の各局所領域において，時
間方向のフレーム差分を算出し，頭部形状の微小移動の時系列
信号を求めることで，人物間における動きの時間的な差異を個
人性として表現している．最後に，各局所領域における微小移
動の時系列信号に対して周波数解析を適用することで，人物対
応付けに用いる時空間特徴を抽出している．
既存手法 4, 5) の時空間特徴の課題として，1.でも述べたよう
に，頭部形状が変化する場合，特に空間特徴が影響を受けやす
いことが挙げられる．このため空間特徴では個人性を捉えるこ
とが困難であり，時間特徴のみで個人性を捉えることを考え
る．ただし，既存手法の考え方で時間特徴のみを抽出したとし
ても，頭部形状の変化による影響を受けてしまう課題が残る．
この既存手法の課題を改善する時間特徴のアイデアとして以下
を挙げる．頭部形状の変化による影響を抑えるため，時間方向
の微小移動の時系列信号を計測する際，既存手法のように頭部
形状そのものを利用するのではなく，頭部の中心位置のみを利
用することを考える．
既存手法 4, 5) の課題を改善した時間特徴を抽出する手法の流
れを図 4に示す．まず，身体動揺を撮影したカメラ映像から，
人物の頭部形状を表すシルエット映像を生成する．頭部シル
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Fig. 4 The procedure of the improved method of the existing meth-
ods 4, 5) for extracting a temporal feature from the video se-
quence of body sway.

エット映像の生成には，図 3の既存手法と同様に，Deep Image
Matting 6) を用いる．本論文では先にも述べたように，人物の
頭部の中心位置のみをシルエット映像から抽出することを考え
る．具体的には，頭部形状を表すシルエット映像の各時刻にお
いて，頭部形状を空間方向に見た時の 2次元重心ベクトルを中
心位置として算出する．各時刻において中心位置を求め，時間
方向に並べることで頭部の中心位置の時系列信号を求める．以
下では，中心位置の時系列信号を，左右方向成分と前後方向成
分とでそれぞれ 1次元の時系列信号として扱う．なお，原点を
中心位置の時間方向の平均とする．各方向成分の時系列信号を
周波数毎に見るため，既存手法と同様に周波数解析一種である
パワースペクトル密度 (Power spectral density: PSD) 7) を用い
て対数パワーを算出する．左右方向成分に関する各周波数の対
数パワーと前後方向成分に関する各周波数の対数パワーとを要
素としてもつベクトルに結合することで時間特徴を抽出する．
以降では，この特徴抽出手法を既存手法改と呼ぶ．ただし，こ
の既存手法改を用いたとしても，被り物が変化した時の人物対
応付けの精度を僅かにしか改善できない．以下では，この原因
と解決手法について実験的に検証していく．

2.2 評価データセット
被り物が変化する場面において，人物対応付けの精度を評価

するため，独自のデータセットを構築した．データセットの構

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

Fig. 5 Examples of the color images of participants when wearing
different types of headwear. The participants are observed
from an overhead camera. The row direction means the same
individuals and the column direction means the same types
of headwear. Columns (a), (b), (c), (d), and (e) show the
color images with no headwear, a cap, a helmet, a long wig,
and an afro wig, respectively.

築では，何も被り物を着用していない場合と，4種類の被り物
をそれぞれ着用した場合で身体動揺のカメラ映像を収集した．
この評価データセットでは被り物の種類を以下とした．
被り物なし：通勤時など普段の人物を想定し，何も被り物を
着用しなかった．各人物の髪型については制限を特に設けな
かった．被り物を着用していない人物を撮影した例を図 5 (a)
に示す．また，被り物を着用していない人物を横から見た例を
図 6 (a)に示す．
帽子：小型民生品のライン作業に従事する人物を想定し，ツバ
付きの黄色の帽子を選択した．ツバの向きが顔の向きと同じに
なるように帽子を各人物は着用した．帽子を着用した人物を撮
影した例を図 5 (b)に示す．また，帽子を着用した人物を横か
ら見た例を図 6 (b)に示す．
ヘルメット：プラント大型装置の組み立て作業に従事する人物
を想定し，短いツバ付きの白色のヘルメットを選択した．短
いツバの向きが顔の向きと同じになるようにヘルメットを各
人物は着用した．ヘルメットを着用した人物を撮影した例を
図 5 (c)に示す．また，ヘルメットを着用した人物を横から見
た例を図 6 (c)に示す．
ロングヘアウィッグ：芝居の舞台に出演する人物を想定し，髪
が長いウィッグを選択した．髪が長い部分が頭の後ろにくるよ
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Fig. 6 Examples of the color images of a participant observed from
a side-view camera. The participant is the same individual
in the first row in Fig. 5.
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Fig. 7 The experimental setting of acquiring a video sequence of
body sway using an overhead camera.

うにウィッグを各人物は着用した．ロングヘアウィッグを着
用した人物を撮影した例を図 5 (d)に示す．また，ロングヘア
ウィッグを着用した人物を横から見た例を図 6 (d)に示す．
アフロウィッグ：仮装イベントに参加する人物を想定し，アフ
ロ型のウィッグを選択した．ウィッグの仕様書に前後左右の
指定がなかったため，任意の向きでアフロウィッグを各人物
は着用した．アフロウィッグを着用した人物を撮影した例を
図 5 (e)に示す．また，アフロウィッグを着用した人物を横か
ら見た例を図 6 (e)に示す．
実験協力者は 50名 (平均年齢: 22±1.9歳)とした．身体動揺

の撮影環境を図 7に示す．撮影中は，直立姿勢を維持するよう
にすべての実験協力者に指示した．撮影中に顔の向きが変動し
ないように，マーカを見るようにすべての実験協力者に指示し
た．カメラは床からの高さが 2.4メートルに位置するように設
置した．カメラの真下の床面に印したマーカーに，土踏まずを
合わせるように実験協力者に立ち位置を指示した．カメラの解
像度を 1920× 1080画素とし，人物を含む領域を 1000× 1000

画素でクロッピングした．カメラの対角画角を 78度，サンプ
リング周波数を 30ヘルツとした．各被り物について 2回ずつ
撮影を行い，実験協力者 1名あたりの撮影回数を計 10回とし
た．撮影 1 回あたりの時間を 120 秒とした．各被り物を着用
する順番をランダムとした．

2.3 既存手法改で抽出された時間特徴を用いた人物対応付
けの精度

被り物が変化した場合において，既存手法改で抽出された時
間特徴が，人物対応付けの精度向上に有効であるかを評価し
た．本論文での人物対応付けとは，入力された人物の動画が，

Table 1 Comparison of the accuracy of person identification us-
ing the existing methods 4, 5) and the improved existing
method.

Method n=1 n=5 n=10 n=15 nAUC
Existing method 3.7 14.2 26.4 36.2 56.2
Improved method 5.2 18.8 31.3 43.3 59.7

あらかじめ登録された辞書の中に存在する人物と同じである
か否かを識別することとする．辞書の被り物と入力の被り物
について，そのペアの種類を 5P2 = 20通りとした．辞書と入
力の間で，被り物の種類は異なることとした．個人の識別には
時間特徴によるユークリッド距離を用いた最近傍法を適用し
た．この試行を 5回繰り返した．人物対応付けに用いた人数を
50 人とした．人物対応付けの精度の評価指標として，n 位正
解率，および，Cumulative Match Characteristics (CMC)曲線の
normalised area (nAUC)を用いた．n位正解率は，入力の人物
と距離が近い順に辞書の人物を並べた時，上位 n番目までに入
力と同一の人物が含まれている割合を示している．n位正解率
は，0から 100までの値をとり，100に近いほど精度が良いこ
とを示す．nAUC は，横軸を n 位，縦軸を n 位正解率とした
時に描かれるグラフの下部の面積を求めたものであり，0から
100までの値をとる．100に近いほど精度がよいことを示す．
既存手法改と既存手法における n 位正解率と nAUC を表 1
に示す．実験結果から，微小な改善傾向はみられるものの，既
存手法改では人物対応付け精度を大きくは改善できないと言え
る．次節では，その改善できない理由について考察し，精度を
高める可能性があるかどうかについて検討する．

2.4 被り物の変化が時間特徴に与える影響の考察
既存手法改でも人物対応付け精度を改善できない理由を考察
する．その理由として，被り物が変化した時，人物対応付けに
有効でない周波数の対数パワーが，時間特徴の中に存在するた
めと考えられる．この対数パワーが存在すると，辞書の時間特
徴と入力の時間特徴とが本人同士の場合でも，それら特徴間の
距離が大きくなり，本人であるのに本人ではないと誤る試行が
増加すると考えられる．また，辞書の時間特徴と入力の時間特
徴とが本人と他人である場合，それら特徴間の距離が小さくな
り，本人を他人と誤る試行が増加すると考えられる．
考察を進めるため，辞書の時間特徴と入力の時間特徴とにつ
いて，本人同士の間で差分を算出した．また同様に本人と他人
との間で差分を算出した．具体的に差分を求めるため，時間特
徴の要素である周波数毎の対数パワーについて，辞書の値から
入力の値を引き，その値を 2乗した．以下では，辞書と入力と
が本人同士の場合を本人差分と呼び，本人と他人の場合を他人
差分と呼ぶ．各周波数において，本人差分と他人差分とが類似
する場合，対応付けの誤りの原因となる対数パワーが存在する
可能性が高いと考えられる．
本人差分と他人差分を算出した結果を図 8 に示す．図中の
オレンジ線は本人差分を表し，紫線は他人差分を表す．中心位
置の時系列信号について，左右方向に関する各周波数の対数
パワーの差分をとった結果を (a)に示し，前後方向に関する各
周波数の対数パワーの差分をとった結果を (b)に示す．図中よ
り，(a)の左右方向と (b)の前後方向とのどちらでも，4.0ヘル
ツに近づくに連れて，本人差分と他人差分が急激に類似してい
くことが分かった．4.0 ヘルツから 15.0 ヘルツまでの高周波



DC 15
0

10

Frequency (Hz)4

Subtraction between 
same individuals

(a) Left-right direction

Subtraction between 
different individuals

Subtraction between 
same individuals

Subtraction between 
different individuals

Sq
u

ar
ed

 s
u

b
tr

ac
ti

o
n

 o
f 

lo
ga

ri
th

m
ic

 p
o

w
er

DC 15
0

10

Frequency (Hz)4

(b) Front-back direction

Sq
u

ar
ed

 s
u

b
tr

ac
ti

o
n

 o
f 

lo
ga

ri
th

m
ic

 p
o

w
er

Fig. 8 We calculated the squared subtraction of the logarithmic
powers for each frequency. The orange line is the subtraction
between the same individuals, and the purple line is the sub-
traction between the different individuals. The upper graph
(a) shows the subtractions in the left-right direction, and the
lower one (b) shows those in the front-back direction.

数帯では，左右方向と前後方向のどちらでも，本人差分と他人
差分が，非常に類似していることが分かった．一方，直流成分
DCから 4.0ヘルツ手前までの低周波数帯では，左右方向と前
後方向のどちらでも，本人差分は他人差分よりも小さいことが
分かった．以上の結果より，既存手法改で精度を改善できない
理由として，人物対応付けに有効でない対数パワーが高周波数
帯で多く存在することの影響が大きいと考えられる．さらなる
考察として低周波数帯についてみていく．本人差分が他人差分
よりも小さい低周波数帯では，辞書と入力との間で本人同士の
距離が小さくなり，また，辞書と入力との間で本人と他人との
距離が大きくなることが考えられる．よって，低周波数帯の対
数パワーのみを時間特徴として利用すると，人物対応付け精度
を改善できる可能性があると考えられる．ただし，低周波数帯
を 4.0ヘルツ以下に単純に設定してよいかどうかは一概には言
えない．実際に 4.0ヘルツに近づくにつれ，本人差分と他人差
分が近づいてきており，辞書と入力との間で，本人同士の距離
と，本人と他人との距離との境界が曖昧になるため，精度改善
の幅が小さくなる場合があると考えられる．このため，人物対
応付けに有効な低周波数帯を，手作業で適切に決めることは難
しいと考えられる．人物対応付けの精度を改善する時間特徴を
抽出するため，低周波数帯を自動で設定する必要があると言
える．

3. 提案手法の学習型低域通過フィルタにより
抽出された時間特徴

3.1 学習型低域通過フィルタの設計
人物対応付けの精度を改善するため，有効な時間特徴の候補

である低周波数帯の対数パワーを抽出する学習型低域通過フィ
ルタを設計する．このフィルタにおいて，以下で説明する閾値

をどのように決めるかが重要になる．閾値とは，直流成分 DC
からどの周波数までの対数パワーを，前後方向と左右方向のそ
れぞれにおいて，低周波数帯として通過させるかを制御するパ
ラメータである．人物を精度良く対応付けることができる閾値
を決めるため，本人同士の時間特徴を近づけ，本人と他人との
時間特徴を遠ざけることを考える．その際，2.4で述べたよう
に，4.0ヘルツ付近では，本人同士の特徴間の距離と，本人と
他人との特徴間の距離の境界が曖昧である．本論文では，適切
な閾値を自動で決定するため，分離度 8) の考え方を利用する．
分離度の値が大きいほど，本人同士の特徴は近く，本人と他人
との特徴が離れていることを意味する．
被り物の変化に頑健な分離度を計算するため，複数種類の被
り物をそれぞれ着用している人物の時間特徴を予め準備する必
要がある．ただし，辞書として登録されている人物から，複数
種類の被り物の時間特徴を獲得できるとは限らない．本論文で
は，複数種類の被り物を着用している人物の時間特徴で構成さ
れる訓練セットを用意する．この訓練セットにおいて，分離度
を最も高める低域通過フィルタの閾値を全探索で決定する．分
離度が最大の時，本人同士の時間特徴が最も近く，本人と他人
との時間特徴が最も離れている状態となる．全探索を行う時の
閾値の範囲として，左右方向と前後方向とのそれぞれで，直流
成分 DCから，観測できる最大周波数までの間を考える．以下
で分離度の具体的な算出方法を述べる．分離度は，クラス間分
散を分子とし，クラス内分散を分母とすることで計算される．
クラス間分散とは，本人の時間特徴と他人の時間特徴との間で
の距離分散であり，クラス内分散とは，本人同士の時間特徴の
間での距離分散である．なお，これらの距離は2.4で述べた他
人差分と本人差分そのものから算出される．本論文では，分離
度が最大となる閾値で帯域が指定されるものを，学習型低域通
過フィルタと呼ぶことにする．提案手法では，学習型低域通過
フィルタで時間特徴を抽出することで，被り物変化に頑健な人
物対応付けを行うことを狙う．
学習型低域通過フィルタで時間特徴を抽出する提案手法の流
れを図 9に示す．図中の，映像の取得から，周波数解析までの
流れは図 4 と同じである．提案手法では，周波数解析の一種
である PSDによって算出された全帯域の対数パワーに対して，
学習型低域通過フィルタを適用し閾値以下の帯域からなる対数
パワーのみを選択することで，低周波数帯のみの時間特徴を抽
出する．

3.2 提案手法で抽出された時間特徴を用いた
人物対応付けの精度評価

3.2.1 基本性能
被り物が変化した場合において，提案手法である学習型低域
通過フィルタを用いて抽出された時間特徴が，人物対応付けの
精度改善に有効であるかを評価した．提案手法では，フィルタ
閾値を探索する必要があるため，2.2で述べた実験協力者 50人
の内，ランダムに選択された 10人を訓練セットに，残りの 40

人を人物対応付けの辞書と入力とに用いた．2.2で述べた 5種
類の被り物をそれぞれ着用した人物の時間特徴を訓練セットに
含むこととした．学習型低域フィルタにおいて，閾値を探索す
る際の候補を選ぶ時の刻み幅を 0.05 ヘルツとした．辞書と入
力とのペアにおいて，どの被り物の組み合わせであっても閾値
を同じとした．訓練セットとして，ランダムに 10人を選択す
る試行を 5回行い，それぞれの試行毎に人物対応付け精度を算
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Fig. 9 The procedure of our method for extracting a temporal fea-
ture in a low-frequency band using the learning-based low-
pass filter from the video sequence of body sway.

出した．その他の人物対応付けの実験条件を2.3と同じとした．
人物対応付けの精度の評価指標として n 位正解率と nAUCと
を用いた．
提案手法，既存手法改，既存手法により抽出された時間特徴

を用いて人物対応付けを行った時の n 位正解率と nAUCとを
表 2に示す．なお，提案手法とは3.1で述べたものを指し，既
存手法改および既存手法とは2.1で述べたものを指す．実験結
果から，提案手法で抽出された時間特徴は，既存手法改または
既存手法で抽出された時間特徴に比べて，人物対応付けの精度
を高めることを確認した．このため，提案手法の学習型低域通
過フィルタを適用して時間特徴を抽出することは，被り物が変
化した場合の身体動揺を用いた人物対応付けに有効であると言
える．

Table 2 Comparison of the accuracy of person identification using
our method, the improved existing method and the existing
methods 4, 5) when the headwear variations occur.

Method n=1 n=5 n=10 n=15 nAUC
Our method 44.2 78.6 89.2 94.2 92.1
Improved method 6.3 21.9 38.1 51.0 60.1
Existing method 4.2 17.2 31.9 44.6 56.5

Table 3 Comparison of the accuracy of person identification using
our method, the improved existing method and the existing
methods 4, 5) when not putting on headwear.

Method n=1 n=5 n=10 n=15 nAUC
Our method 62.5 92.5 98.0 98.5 97.1
Improved method 77.0 90.5 93.5 96.0 95.7
Existing method 98.5 100.0 100.0 100.0 100.0

3.2.2 被り物なしの場合の精度評価
身体動揺を用いた人物対応付けにおいて，被り物を頭部に着
用しない場合の精度を評価した．ここでは評価データセットと
して2.2で述べた “被り物なし”のみを用いた．その他の人物対
応付けの実験条件を3.2.1と同じとした．
被り物なしの場合において，提案手法，既存手法改，既存手
法を用いて人物対応付けを行った時の n 位正解率と nAUCと
を表 3に示す．実験結果から，既存手法の精度は，被り物なし
の場合において優れていることを確認した．一方で，既存手法
の精度は，被り物変化がある場合において，3.2.1 の表 2 で示
した通り，大幅に低下していた．これらの結果より，既存手法
は，被り物なしの場合に最適化されていることが示唆される．
提案手法の精度は，既存手法の精度や既存手法改の精度と比べ
て，表 3 の被り物なしの場合において低いものの，表 2 の被
り物変化がある場合において高くなっていた．これらの結果よ
り，提案手法は，被り物変化がある場合のみに有効であること
が示唆される．提案手法を運用する際，被り物がある場合と被
り物がない場合とで，既存手法と適切に切り替えていく工夫を
組み込む必要がある．今後の課題として，映像中の人物が被り
物を着用しているかどうかを検出する機能を前処理として加え
ることが考えられる．

3.2.3 低域通過フィルタの閾値を手動決定した場合との
比較

提案手法では，人物対応付けに有効な時間特徴を抽出するた
め，学習型低域通過フィルタの閾値を分離度に基づいて自動
で決定した．ここでは，提案手法を用いて自動設定された閾値
が，人物対応付けの精度にどの程度有効であるかを評価した．
具体的には，一定の刻み幅で閾値を手動で設定し，人物対応付
けの精度をそれぞれ算出した．手動設定の閾値の変更範囲を
1.0ヘルツから 5.0ヘルツまでとし，刻み幅を 1.0ヘルツとし
た．その他の人物対応付けの実験条件を3.2.1と同じとした．
閾値を手動設定した場合と提案手法で自動設定した場合とに
おいて，身体動揺を用いて人物対応付けを行った時の 1位正解
率を図 10に示す．実験結果から，3.0ヘルツに手動設定した場
合が提案手法の自動設定より精度が 4.0ポイントほど高くなる
ことが分かった．提案手法の精度は最高とは言えないが，それ
に近い値をとっていると考える．人物対応付けの精度を評価す



F
ir
st

 m
a
tc

h
in

g
 r

a
te

0

60

Manual

Ours4.01.0 2.0 3.0 5.0

Automatic

Frequency (Hz)

Fig. 10 The first matching rate (%) when the threshold is set man-
ually or automatically.

T
h
e
 n

u
m

b
e
r 

o
f 

th
re

sh
o
ld

 v
a
lu

e
s

[0,1) [1,2) [2,3) [3,4) [4,5)
0

5

Frequency bands (Hz)

[5,6) [6,7)

Fig. 11 The histogram of threshold values of the low-pass filter
with our automatic setting. The threshold values are voted
for the bins of the appropriate frequency bands.

るデータセットが事前に既知であれば，手動設定で適切な閾値
を決めた上で人物対応付けを行うことができると言える．デー
タセットが既知でなく人物対応付けの精度を事前に評価できな
い場合において，提案手法の自動設定は，一定の精度が得られ
る閾値を決めることができる可能性があると考える．
提案手法によって自動決定された閾値の分布を確認するた

め，図 11のヒストグラムを求めた．横軸は 1.0ヘルツの間隔
で区切られた周波数帯のビンを表し，縦軸は該当する周波数帯
のビンに投票された閾値の数を表す．閾値の自動決定で用いる
訓練セットにランダム性があるため，人物対応付けを 5回試行
し，左右方向と前後方向とで決定された計 10個 (5試行× 2方
向)の閾値を用いた．図中から，提案手法で自動決定された閾
値は，直流成分 DCから 4.0ヘルツまでの低周波数帯に含まれ
る傾向にあることが分かった．特に，[1, 2)ヘルツのビンへ投
票された閾値の数が多かった．

3.2.4 高周波数帯から抽出された時間特徴との比較
前節までの実験では，被り物が変化した場合において，学習

型低域通過フィルタを用いて低周波数帯から対数パワーを時間
特徴として取り出すことで，人物対応付けの精度を改善できる
ことを示した．ここでは低周波数帯ではなく，逆に高周波数帯
から対数パワーを取り出した時について，人物対応付けの精
度を評価した．比較する周波数帯として，低周波数帯だけの場
合，高周波数帯だけの場合，および，全ての周波数帯の場合を
準備した．その他の人物対応付けの実験条件を3.2.1 と同じと
した．
低周波数帯，高周波数帯，および，全周波数帯から抽出され

た時間特徴を用いて，人物対応付けを行った時の n 位正解率
と nAUC とを表 4 に示す．実験結果から，時間特徴を抽出す
る際，低周波数帯だけを用いた場合は，他の周波数帯を用いた
場合に比べて，人物対応付けの精度を高めることを確認した．

Table 4 Comparison of the accuracy of person identification us-
ing the temporal feature extracted from the low-frequency
band, only high-frequency band, and all-frequency band.

Frequency band n=1 n=5 n=10 n=15 nAUC
Low (ours) 44.2 78.6 89.2 94.2 92.1
High 4.5 17.1 31.5 44.6 55.6
All (low+high) 6.3 21.9 38.1 51.0 60.1

このため，時間特徴を抽出する周波数帯として，低周波数帯だ
けを用いることは有効であると言える．

3.2.5 体の動きを対象とする既存手法との比較
提案手法では，人物の体の動きの一種である身体動揺を対象
とし，人物対応付けに有効な時間特徴を抽出した．体の動きを
対象とした特徴抽出の手法は，提案手法以外にも多く提案され
ている．その例として，歩容認識の既存手法 9) や行動認識の
既存手法 10, 11, 12) が提案されており，本論文の問題設定にも適
用できると考えられる．ここでは身体動揺の映像に対して，そ
れらの既存手法を適用し特徴を抽出することで，人物対応付け
の精度を比較した．特徴抽出以外の実験条件を 3.2.1と同じに
した．前節までの実験と同様に，各既存手法を用いて抽出され
た特徴に対して最近傍法を適用することで人物対応付けを行っ
た．既存手法で抽出された特徴の詳細を以下に述べる．
Gate energy image (GEI) 9): 2.1 で述べた 120 秒間の頭部の
シルエット映像から 8.5 秒の短区間をランダムに切り取る
ことで，GEI を映像 1 個あたり 15 個生成した．それぞれの
GEI を生成するため，切り取られた短区間の中で時間方向に
画素値を平均した．ここでは人物対応付けの精度を高めるた
め，ResNet101 13) に GEIを入力し中間層の特徴マップを取り
出すことで，人物対応付けのための特徴を抽出した．なお，
ImageNet-1Kで事前学習された ResNet101の重みに，3.2.1で
述べた訓練セットから生成された計 1500 枚の GEI を用いて
ファインチューニングを行った．人物対応付けでは，映像 1個
あたり 15個生成された特徴の平均を用いて距離が最も近い人
物を出力した．
Dynamic image (DI) 10): 上記の GEI と同様に，ランダムに短
区間を切り取り DI を生成した．それぞれの DI を生成する
ため，短区間に属するカラー映像の中で Rank SVM を適用し
た．さらに上記の GEIと同様に，ResNet101に DIを入力し中
間層の特徴マップを取り出した．訓練セットから生成された
計 1500枚の DIを用いて ResNet101のファインチューニング
を行った．
C3D 11): 上記の GEI と同様に，ランダムに短区間を切り取り
ネットワークに入力することで，C3Dの中間層から特徴を抽出
した．メモリ使用量を抑えるため，短区間に属するカラー映像
のフレームの中から 16枚を等間隔で選択した．C3Dへの入力
の配列サイズを 16×3×256×256とした．ここでは，3.2.1で
述べた訓練セットから生成された計 1500個の短区間のカラー
映像で C3Dのネットワークを学習した．ネットワーク構造と
して，3次元畳み込み層 4個，3次元プーリング層 4個とした．
TimeSformer 12): 上記の GEI と同様に，ランダムに短区間を
切り取りネットワークに入力し，TimeSformerの中間層から特
徴を抽出した．メモリ使用量を抑えるため，短区間のフレー
ムの中から 8 枚を等間隔で選択した．TimeSformer への入力
の配列サイズを 8 × 3 × 224 × 224とした．ここでは Divided



Table 5 Comparison of the accuracy of person identification using
our method, the existing method of gait recognition 9), and
the existing methods of action recognition 10, 11, 12).

Method n=1 n=5 n=10 n=15 nAUC
Ours 44.2 78.6 89.2 94.2 92.1
GEI 9) 8.0 30.2 53.3 69.9 72.4
DI 10) 15.8 45.9 67.5 81.4 80.4
C3D 11) 16.2 47.8 68.1 79.7 79.8
TimeSformer 12) 10.1 33.4 52.1 64.7 70.1

Table 6 Comparison of the accuracy of person identification using
our method, the existing methods 13, 14) using color image
feature extractions.

Method n=1 n=5 n=10 n=15 nAUC
Ours 44.2 78.6 89.2 94.2 92.1
ResNet101 (e) 4.1 17.0 31.1 44.1 55.7
ResNet101 (c) 4.0 17.1 31.2 43.9 55.7
EfficientNet-B7 (e) 3.5 15.5 30.7 42.6 54.7
EfficientNet-B7 (c) 3.5 15.3 30.1 42.8 54.7

Space-Time Attentionを用いた．なお，Kinetics-400で事前学習
されたネットワークの重みに， 3.2.1で述べた訓練セットから
生成された計 1500個の短区間のカラー映像を用いてファイン
チューニングを行った．
提案手法および各既存手法で抽出された特徴を用いて人物対

応付けを行った時の n位正解率と nAUCとを表 5に示す．実
験結果から，提案手法で抽出された特徴は，既存手法で抽出さ
れた特徴に比べて，人物対応付けの精度をより高めることを確
認した．この実験においても，被り物が変化する場合の人物対
応付けにおいて，提案手法は有効であることが分かった．

3.2.6 静止画から特徴を抽出する手法との比較
本論文で対象とする身体動揺は非常に微細な動きである．こ

のため，3.2.5で述べた既存手法 9, 10, 11, 12) では，人物の大きな
動きを捉えるよう設計されているため，身体動揺を用いた人物
対応付けに有効な特徴を抽出することが難しい可能性がある．
そこで，映像ではなく静止画から特徴を抽出する ResNet101 13)

と EfficientNet-B7 14) とを用いて，人物対応付けの精度を評価
した．映像の各フレームを静止画として ResNet101に入力し，
それぞれの静止画について中間層の特徴マップを取り出すこ
とで，人物対応付けのための特徴を抽出した．EfficientNet-B7
についても ResNet101と同様の手順で特徴を抽出した．なお，
ResNet101と EfficientNet-B7では，ImageNet-1Kで事前学習済
みのモデルを採用した．また，特徴がどれだけ似ているかを測
るため，ユークリッド距離とコサイン類似度とを用いた．これ
ら以外の実験条件を3.2.5と同じにした．
提案手法，ResNet101，および，EfficientNet-B7 を用いて人

物対応付けを行った時の n 位正解率と nAUC とを表 6 に示
す．表中の記号 eはユークリッド距離を用いた場合，cはコサ
イン類似度を用いた場合を指す．実験結果から，提案手法は，
ResNet101および EfficientNet-B7を用いた場合に比べて，人物
対応付けの精度を向上させることを確認した．提案手法は，立
ち止まった人物の微細な動きから個人性を捉え，人物対応付け
に有効な時間特徴を抽出していると考えられる．

(a)

(b)

Fig. 12 Examples of the head silhouettes generated from a person
with blond hair.

3.2.7 頭部シルエットの生成精度に関する考察
本論文では，頭部シルエットは高い精度で生成されている
と仮定し，人物対応付けの精度を評価した．具体的には2.2の
評価データセットで述べたように，頭部シルエットを安定に
生成できるよう全人物は黒髪である統制条件を設けた．ただ
し，実際には人物のヘアカラーは多様である．本論文で用いた
評価データセットには含まれていない人物であるが，例えば
図 12(a)のように金髪の人物も存在した．この人物から頭部シ
ルエットを2.1で述べた手法 6) で生成した場合，図 12(b)で示
す生成誤差が発生した．図中において，最も左の画像では，正
常に頭部シルエットを生成できていたが，残り 3 つの画像で
は，頭部シルエットの一部に欠けが発生し正常に生成できてい
なかった．同じ欠けが常に繰り返し発生する訳ではなく，様々
な欠けが時間方向に一時的に発生する傾向が見られた．このよ
うな頭部の欠けは，提案手法の時間特徴における全周波数帯の
成分に影響を及ぼすと考えられる．高周波成分への影響は，提
案手法の低域通過フィルタによって軽減されると期待できる
が，低周波成分への影響は，そのまま強く残ると考えられる．
これらの影響は再現性を保証できないため，人物対応付けの精
度を大きく低下させる可能性があると考えられる．提案手法を
運用する場合，ヘアカラーや髪質など頭部の見え方の変動要因
を考慮しつつ，頭部シルエットの生成精度にも注意を払う必要
がある．

4. 被り物変化に取り組む価値
身体動揺を用いた人物対応付けの技術を発展させるため，本
論文で取り組んだ被り物変化の他にも多様な課題に取り組む必
要がある．ここでは応用場面を想定した上で，それらの課題を
列挙していく．本論文では1.で述べたように，エレベータ待ち
や信号待ちなど，人物が立ち止まる場面で，それらの人物を撮
影し対応付けることを想定している．人物対応付けの精度を低
下させる課題として，大きく分けて以下の二つがあると考えら
れる．

撮影環境の課題: 人物対応付けの応用場面では，必ずしも同
じ環境で人物を毎回撮影できるとは限らない．例えば，エ
レベータホールの天井や信号機の支柱に取り付けられた
防犯カメラを活用するとき，それらのカメラは多様な角度
や高さで設置されていると想定される．また，エレベータ
待ちや信号待ちの人物が周囲に存在すれば，自身のパーソ
ナルスペースを保つため，立ち位置が変化していくと想定



される．さらに，信号や階数や周囲を確認するため，顔を
様々な方へ向けていくことも考えられる．カメラの向き
や人物の立ち位置や顔の向きによる頭部の見え方の変化
など，撮影環境の影響が人物対応付け誤りの原因となると
想定される．

人物状態の課題: 履物や髪型や所持物など人物の状態が身体
動揺に影響を与える課題について考慮する必要がある．
本論文では髪型が頭部シルエットの形状に与える影響に
ついて議論したが，履物により身体動揺そのものが変化す
る可能性についても考慮する必要がある．例えば，ある人
物が通勤時にサンダルを着用した状態で撮影され，その人
物が勤務時に作業靴を着用した状態で撮影されたとする．
この場合は履物の違いにより，同じ人物であったとしても
身体動揺が変化し，人物対応付け誤りが発生することが考
えられる．さらに，鞄やリュックを所持する場合において
も，同様の課題が発生することが考えられる．履物や髪型
や所持物などの人物状態の影響が身体動揺に表れること
が，人物対応付け誤りの原因となると想定される．

身体動揺を用いた人物対応付けにおいて，上記のいくつかの
課題で発生する影響を我々の先行研究 15, 16, 17) で調査してきた．
先行研究 15) では，カメラ俯角が変化することで，観測される
頭部シルエットの時系列信号も変化し，人物対応付けの精度が
低下することを報告した．また，先行研究 16) では，靴の踵が
高くなることで身体動揺そのものが変化し，人物対応付けの精
度が低下することを報告した．人物対応付けを目的としていな
いが，先行研究 17) では所持物の重さを身体動揺から識別する
手法を提案した．所持物の重さにより身体動揺に変化が表れる
ことから，人物対応付けにおいて所持物は精度を低下させる課
題になると考えられる．これらの課題は全体の一部であり，撮
影環境の課題と人物状態の課題とについて，さらに調査するこ
とで，取り組むべき課題を明確化していく必要がある．
本論文では，身体動揺を用いた人物対応付けにおいて，人物

状態の課題の一つである被り物変化に取り組み，その対処方法
を示した．特に被り物が変化した場合，一般的な深層学習で用
いられることが多いカメラ映像中の見た目に基づく特徴のみ
では，3.2.5と3.2.6とで示した通り，人物対応付けを行うこと
は困難である．本論文では，頭部の見え方変化の影響を抑えつ
つ，身体動揺の時間特徴のみで，人物対応付けの精度がどの程
度改善されるかを明らかにしたことに価値があると考える．

5. まとめ
本論文では，身体動揺の映像を用いた人物対応付けにおい

て，人物の被り物が変化した場合に頑健な時間特徴を抽出する
手法について述べた．映像中の人物頭部の形状は，被り物が異
なると同一人物であっても大きく変化するため，その頭部形状
の中心位置を用いることにした．被り物の変化から影響を受け
にくい時間特徴を実験的に探ることで，頭部中心の時系列信号
の低周波数帯に属する対数パワーが有効であることを明らかに
した．この低周波数帯の対数パワーを頭部中心位置の時系列信
号から適切に捉えるため，学習型低域通過フィルタを用いた時
間特徴の抽出手法を設計した．実験結果から，提案手法の学習
型低域通過フィルタは，被り物が変化した場合の人物対応付け
に有効な低周波数帯の対数パワーを自動で決定でき，身体動揺
を用いた人物対応付けの精度改善に有効であることを確認し

た．また，提案手法は行動認識の既存手法と比べて，被り物が
変化した場合の人物対応付けにおいて精度を大幅に改善するこ
とを確認した．
今後の課題について以下で述べる．被り物が変化した場合で
も身体動揺の特徴は本来であれば変化しないと考えられるた
め，身体動揺の本質を捉えることで人物対応付けの精度を更に
向上させる手法の設計が挙げられる．また，被り物の種類にさ
らに多様性をもたせた実験が挙げられる．
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