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あらまし 本論文では，複数のカメラ映像から，同一人物の追跡を行う方法を提案する．映像データから動いている

人を追跡する技術には映像追跡技術があるが，現状では，複数のカメラを用いての追跡は難しい．また，複数の画像

データ上で同じ人を特定する技術に再特定技術があるが，精度が高くないという問題がある．そこで本論文では，映

像追跡技術と再特定技術とを組み合わせることで，複数のカメラ間でも精度の高い追跡を行うことができる手法を提

案する．
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1. は じ め に

IoT技術やストレージ技術の発展により，膨大な数の監視カ

メラが利用可能となっており，莫大な量の映像データが蓄積さ

れている [8]．映像データから，条件を満たす人が，どこから

来て，何をして，どこに行ったのかを抽出することは重要な問

題となっている．例えば，犯罪捜査においては，防犯カメラ映

像から，目撃情報を満たす人を探し出してきて，その人がどこ

に行ったのかを分析することが行われている．ところが，莫大

な映像データの分析が人手で行われていることも多く，映像分

析官に多大な負担がかかっている．

現状では，上記の問題を解く手法として，映像追跡技術と再

特定技術とがある．映像追跡技術は，映像を入力として，映像

中で移動している物体を追跡する技術である．映像追跡技術に

は様々な手法があるが，いずれの方法も前後のフレーム間で物

体の移動を抽出するため，複数カメラ間での映像追跡は難しい．

また，複数カメラで映像追跡する試みもあるが，カメラの視野

を共有しなかったり，カメラ同士が近くになかったりする場合

は，物体の移動が抽出できなくなる．一方で再特定技術は，複

数の映像や画像を入力として，同じ人物を発見する技術である．

基本的には，画像や映像同士の類似度を計算して，類似度が高

いものがあれば，それらを同一人物と判定する．静止画像を用

いた再特定技術には精度があまり高くないという問題がある．

例となる顔画像を図 1に示す．これは，同一人物から得られる

特徴量はお互いの類似度が低くなる場合があるためである．特

に，顔の特徴量に関しては，以下の性質が観察されている．

観察 1. NeoFace R©（注1）を用いて抽出された人の顔の特徴量に

ついて，以下の 2つの性質が経験的に知られている．

（ 1） 同一人物の顔の特徴量間は，類似度が高いものと低い

ものとがある．

（ 2） 異なる人物の顔の特徴量間は，類似度が高くなること

はない．

（注1）：NEC による顔認証技術．https://jpn.nec.com/face/.

図 1 お互いの類似度が低くなる画像の例．枠内の画像はすべて同一

人物のように見えるが，お互いの類似度が低い．そのため，単純

に比較すると別人と判定される．

また，映像に対する再特定技術は，画像集合同士で同一人物判

定を行う．既存の方法 [1, 6, 7, 11, 13–15, 26, 27, 29] では，機械

学習によって画像集合のモデルを生成するため，一般に遅い．

そこで本論文では，映像追跡技術と再特定技術とを組み合わ

せることで，複数カメラ間でも精度が高い追跡を高速に行うこ

とのできる手法を提案する．この手法は，映像追跡技術によっ

て抽出された同一人物の画像群より特徴量を抽出し，再特定技

術によって画像群同士で同一人物の発見を行う．ここで抽出さ

れる特徴量は，観察 1を満たすと仮定する．映像追跡技術を用

いることで，特徴量の類似度以外の情報を用いて同一人物の特

徴量群が得られる．そのため，再特定技術によって，同一人物

が発見しやすくなると期待される．本論文ではさらに，再特定

技術によって同一人物を発見する際に，類似検索を高速化する

ためのためのデータ構造である類似度木 [30]を用いることで再

特定を高速に行う手法も提案する．2つの画像群同士で同一人

物かどうかを判定するには，単純な方法では 2つの画像群に含

まれる各画像同士で類似度を計算することになるため，画像群

のサイズの 2乗の計算量がかかる．そこで，類似度木を利用し

て，画像群同士が同一人物のものであるかの判定に不必要な類

似度計算を省略することで，画像群のサイズ程度まで計算量を

削減できる．

本論文は以下のように構成されている．第 2.節では，本論文



表 1 本論文で用いる記号．

記号 意味

f 特徴量

sim(·, ·) 2 つの特徴量の間の類似度

δ 類似度の閾値

δ(·) 類似度木中の代表データが持つ閾値

n 特徴量集合の数

m 特徴量集合に含まれる特徴量の数

で用いる記号の説明を行い，類似度と類似検索の定義を行う．

第 3.節では，従来技術である映像追跡技術と再特定技術，類似

度木の概要を説明する．第 4. 節では，本論文の提案手法であ

る，映像追跡技術を用いた再特定技術について説明する．第 5.

節では，計算機実験を行い，本手法の有効性を実験的に実証す

る．最後に第 6.節で，本論文の結論を述べる．

2. 記法と用語

本論文で用いる記号は表 1 のとおりである．本論文で扱う

データまたは特徴量は，それらの間に類似度が定義される．類

似度は，以下の 3つの条件を満たす．

• すべてのデータ fi, fj について，0 <= sim(fi, fj) <= 1.

• すべてのデータ fi について，sim(fi, fi) = 1.

• すべてのデータ fi, fj について，sim(fi, fj) =

sim(fj , fi).

また，本論文では，すべてのデータ fi, fj , fk と δ につい

て，sim(fi, fj) >= δ かつ，sim(fj , fk) >= δ を満たすならば，

sim(fi, fk) >= δ を満たすと類推し，以下では，これが真である

と仮定して議論を進める．

類似検索は，データの集合Dと，クエリとなるデータ q，閾

値 δ ∈ Rとが与えられ，D 内の q との類似度が δ 以上となる

データをすべて出力する問題である．すなわち，出力される

データの集合は，{d ∈ D | sim(d, q) >= δ} で表される．

3. 関 連 技 術

本節では，本論文で提案する技術の関連技術である映像追跡

技術と再特定技術，類似度木について簡単に述べる．

3. 1 映像追跡技術

映像追跡技術は，映像を入力として，映像中に現れる特定の

物体について，映像中の各フレームにおけるその物体の位置

を特定することで，その物体を追跡する技術である．映像追

跡技術は，いくつかの種類に大別される．特徴量ベースの追

跡 [17, 22, 25] は，映像中の各フレームから，物体の特徴点を

抽出し，フレーム間の特徴点の移動を算出することで物体を追

跡する．カーネルベースの追跡 [4, 20, 24]は，追跡する物体を

覆う楕円や四角などの単純な図形からなる領域の動きを前後フ

レーム間で計算することで追跡を行う．シルエットベースの追

跡 [2,3,18]は，対象の物体の形状や領域を，前のフレームの形

状や領域の情報を使いながら抽出する．

3. 2 再特定技術

再特定技術は，複数の映像や画像を入力として，それらの中

図 2 類似度木の例．

から，同一人物を発見する技術である．例えば，静止画像の中

の色情報を用いて，同一人物を発見する手法が提案されてい

る [5, 7, 28]．また，色やテクスチャなどから属性を学習して同

一人物を発見する手法も提案されている [10, 12, 21, 23]．深層

学習を用いる手法も提案されている [9, 11, 16, 19, 27]．映像か

ら同一人物を発見する手法も提案されている．これらの手法は，

映像の各フレームを入力とし，深層学習 [6,11,15,26,27,29]や

統計的機械学習 [1, 7, 13, 14]によりモデルを作成して同一人物

を発見する．

3. 3 類 似 度 木

類似度木 [30]は，類似検索問題を高速に解くためのデータ構

造である．類似度木は，以下の 4つの性質をすべて満たす木構

造である．

• 各ノードには複数のデータが格納されている．

• 一部のデータは代表データと呼ばれ，子ノードを持つ．

• 各代表データ f は，閾値 δ(f)を持つ．

• 各代表データ f について，f の子ノードに含まれるすべ

てのデータ g は sim(f, g) >= δ(f)を満たす．

類似度木の例を図 2に示す．各ノードは四角で表されており，

データ f2, f5, f7 とデータ f3, f4, f6 はそれぞれ同じノードに

格納されている．代表データとそれに対応する子ノードとの関

係は矢印で表されている．また，各データの下の数字は，その

データと，親となる代表データとの間の類似度を表す．矢印の

そばにある数字は，代表データが持つ閾値を表す．この類似度

木は，代表データ f1 の子ノードに，データ f2, f5, f7 が格納さ

れている．代表データ f1 の閾値 δ(f1)は 0.1であり，f1 と f2,

f5, f7 との間の類似度はそれぞれ 0.6, 0.8, 0.9となっているた

め，上記 4番目の性質を満たしている．代表データ f2 と f8 に

ついても同様である．

類似度木を用いた類似検索は以下の要領で行われる．類似度

木を深さ優先探索で辿っていき，類似度木内のデータとクエリ

データとの間の類似度が所定の閾値以上であれば答えとして出

力する．探索の際，ある代表データ f とクエリデータ qとの類似

度が代表データ f が持つ閾値未満，すなわち，sim(f, q) < δ(f)

ならば，代表データ f 以下にクエリデータ qと類似するデータ

は存在しないと判断し，代表データ f 以下の探索は行わない．



4. 映像追跡技術を用いた再特定技術

本節では，本論文の提案手法である，映像追跡技術を用いた

再特定技術の詳細を説明する．本手法の大まかな手順は次のと

おりである．まず，各カメラの映像に対して，人物追跡技術を

適用し，対象となる人物を追跡する．この手順によって，同一

人物の画像の集合が延べの人数分得られる．次に画像集合から

特徴量を抽出して，特徴量の集合とする．このときの特徴量は，

観察 1を満たすと仮定する．最後に，特徴量の集合同士で類似

度を計算し，類似度が高ければ，それらの集合は同一人物から

得られたものと判断する．以下では，特徴量の集合同士が同一

人物から得られたか否かを判断する方法について述べる．

特徴量の集合同士での同一人物判定は，観察 1より，画像集

合間の各画像間で類似度の計算を行い，類似度が高いものがあ

れば同一人物とすればよいことがわかる．この比較を単純に行

うと，各特徴量集合同士の組合せの各特徴量の組で特徴量間の

類似値の計算をすることになる．そのため，最大で n2m2 回の

類似度計算をすることになる．計算回数を削減するためには 2

つのアプローチがある．一方は，2つの特徴量集合を比較する

際に類似度を計算する回数を削減するアプローチで，もう片方

は，比較する特徴量集合の組合せの数を削減するアプローチで

ある．以降では，計算量を削減するための方法を各アプローチ

について 1つずつ述べる．

特徴量集合同士を比較する際に，類似度を計算する回数を削

減する手法について述べる．2つの特徴量集合に含まれる特徴

の組の中で，類似度が高いものがあるかないかがわかればよい．

そのため，類似度が高くなると期待される部分のみを探索し，

そうではない部分の探索は行わないようにする．これを実現す

るために，類似度木を用いる．すなわち，特徴量集合ごとに類

似度木を作成しておき，2つの類似度木の間で類似度が高い部

分のみを探索することで，類似度の計算する回数を削減する．

具体的には，以下のように行う．類似度木の各階層について，

階層同士の代表データの組同士で類似度の計算をする．計算の

結果，類似度が最大となる組について着目し，次の比較では，

着目した代表データの子ノードのみで類似度の計算を行ってい

く．このアルゴリズムをアルゴリズム 1に示し，図 3を使って

説明する．まず 5行目から 7行目で，2つの類似度木で，それ

ぞれ 1つのノードの中に含まれるデータの組で類似度の比較を

する．図ではデータ f2, f4 と f8, f11 の組合せで類似度の比較

をしている．破線矢印は類似度を計算するデータの組を表す．

すなわち，データ f2 と f8，f2 と f11，f4 と f8，f4 と f11 の組

で類似度を計算し，比較する．この中で，データ f4 と f8 の組

が類似度最大であったと仮定する．その後，14行目から 19行

目で類似度最大となるデータの子ノードに着目し，同様に類似

度の比較を行う．図では f4 と f8 の子ノードに着目している．

8 行目から 10 行目では，類似度が事前に決めた閾値を超過し

た場合に同一人物であると判定している．

ここで，本手法の計算量について述べる．本手法は，類似

度木を親から子へ辿ることで同一人物の判定を行っている．1

ノードあたりの代表データの数を定数とみなすと，計算量の上

図 3 2 つの類似度木上での最も類似度が高い特徴量の検索．

Algorithm 1 最も類似度が高い特徴量の検索．
1: procedure FindMostSimilarFeature(T1, T2, σ) . T1 と T2
は類似度木，σ は閾値．

2: N1 ← T1 の根ノード．
3: N2 ← T2 の根ノード．
4: while True do

5: R1 ← N1 の代表データの集合．

6: R2 ← N2 の代表データの集合．

7: (f1, f2)← argmaxf1∈R1,f2∈R2
sim(f1, f2)．

8: if sim(f1, f2) > σ then

9: return True

10: end if

11: if N1 に f1 に対応する子ノードがない and N2 に f2 に

対応する子ノードがない then

12: return False

13: end if

14: if N1 に f1 に対応する子ノードがある then

15: N1 ← N1 に f1 に対応する子ノード．

16: end if

17: if N2 に f2 に対応する子ノードがある then

18: N2 ← N2 に f2 に対応する子ノード．

19: end if

20: end while

21: end procedure

界は類似度木の高さでおさえられる．類似度木は，必ずしもバ

ランスするとは限らないため，その高さは高々mとなる．その

ため，2つの特徴量集合同士で同一人物の判定は O(m)時間か

かる．また，2つの特徴量集合の全ての組合せについて同一人

物判定を行うため，全体として O(n2m)時間かかる．

次に，比較する特徴量集合の組合せの数を削減する手法につ

いて述べる．この手法ではまず，特徴量集合ごとにカメラの位

置と追跡開始時刻と終了時刻をメタデータとして保持しておく．

保持しておいたメタデータ同士を比較し，同一人物として不適

当な場合は，同一人物ではないと判定する．同一人物として不

適当となる条件として，以下のものがある．

（ 1） 1つのカメラに同時に複数出現している

（ 2） 遠い場所に短い時間で移動している



Algorithm 2 メタデータによる類似性判定．
1: procedure MetadataSimilarityEvaluation(F , t, σ) . F
は特徴量集合の族，t は単調増加の関数，σ は類似度の閾値．

2: for all X,Y ∈ F do

3: if t(d(X,Y )) <= s(Y )− e(X) and (s(Y )− e(X) > 0 or

X と Y は異なるカメラ) then

4: T1 ← X 内の特徴量から作成された類似度木．

5: T2 ← Y 内の特徴量から作成された類似度木．

6: FindMostSimilarFeature(T1, T2, σ)
7: end if

8: end for

9: end procedure

この 2つの条件を定式化すると，以下のとおりとなる．2つの

特徴量集合を X, Y とする．以降では簡単のため，追跡開始時

刻が前の方をX，後の方を Y として議論を進める．なお，この

ようにしても一般性を損なうことはない．また，追跡開始時刻

と追跡終了時刻，カメラ間の距離をそれぞれ s(·)と e(·)，d(·, ·)
で表す．つまり，s(X) <= s(Y )が成り立つ．このとき，1つ目の

条件は，特徴量集合X と Y が同じカメラではないか，または，

追跡している時間が重複しない，つまり，s(Y )− e(X) >= 0で

ある．また，2つ目の条件は，ある単調増加な関数 t : R>=0 → R
に対して，t(d(X,Y )) <= s(Y ) − e(X) が成立する．ここでの

関数 tは，カメラ間の距離から時間隔の閾値への関数となって

いる．特徴量集合 X の追跡終了時刻と Y の追跡開始時刻の間

隔 s(Y ) − e(X) が X と Y との間の距離から計算される閾値

t(d(X,Y ))以上ならば，X の地点から Y の地点へ移動するた

めに十分な時間があると判断し，特徴量を用いた同一人物判定

を行う．しかし，そうでない場合は，X の地点から Y の地点へ

移動するために十分な時間がない，つまり，同一人物ではない

と判断し，特徴量を用いた同一人物判定を行わない．メタデー

タを用いての類似性判定をアルゴリズム 2に示す．3行目で上

記 2つの条件を満たす場合のみ，6行目で特徴量を用いた同一

人物判定を行っている．

5. 計算機実験

本論文の提案手法である映像追跡を用いた再特定手法と前記

手法を類似度木により高速化したもの，ナイーブな手法とを実

装し，速度を比較した．ナイーブな手法では，特徴量集合を作

成せず，すべての特徴量の組合せについて類似度を計算する．

各プログラムのソースコードを C++言語で書き，g++5.4 で

コンパイルした．また，実験は Intel Xeon 3.0 GHzの CPUと

8GBのメモリを搭載し，Ubuntu 16.04を OSとする計算機上

で行った．入力となるデータは，カメラ 30台で撮影された延

べ 140 分の映像データを解析して得られた特徴量データであ

る．今回の実験では，NeoFace R© を用いて，人の顔の特徴量を

抽出した．また，この映像には，400人の人が歩いている映像

が収録されている．

実験の結果を図 4に示す．提案手法は，ナイーブな手法より

も 30%程度高速化されている．本実験で使用したデータでは，

図 4 実行時間の比較．類似度木を使用することで 30%程度高速化さ

れている．

特徴量集合における特徴数が平均して 14程度と比較的少数で

あったが，類似度木により 30%程度高速化されている．

6. お わ り に

本論文では，複数のカメラ映像から，同一人物の追跡を行う

方法を提案した．提案手法は，映像追跡技術によって抽出され

た同一人物の画像群より特徴量を抽出し，再特定技術によって

画像群同士で同一人物の発見を行う．この際に，類似検索を高

速化するためのためのデータ構造である類似度木を用いること

で再特定を高速に行うことができる．実験的にも再特定を高速

化できることを示した．今回の実験に使用した入力データ中で

の特徴量集合における特徴数が比較的少数であったため，高速

化が 30%程度であったが，より大きな特徴量集合を用いること

でさらなる高速化が期待できる．また，今回の実験では，再特

定の精度や再現率の定量的な測定は行わなかったが，図 1に掲

げる 4名分の画像は全員同一人物であると特定することができ

た．そのため，本論文での提案手法は，単純な方法よりもより

正確に再特定が行えることが期待できる．
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