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あらまし 人領域のセグメンテーションは，映像サーベイランスにおいて重要な問題である．従来法の多くは，
背景差分等により得られた前景領域から個々の人領域を推定するが，カメラの動きの影響で背景画像の取得が困難
な場合がある．そこで我々は，Real AdaBoostを用いた人検出結果とシルエット画像を Chamfer Matchingによ
りマッチングすることで背景画像を必要としない人領域のセグメンテーションを実現する．Chamfer Matchingで
はテンプレート数が増加するほどマッチング精度が低下するという問題があるが，提案手法では Real AdaBoost

の弱識別器の応答値に基づいてあらかじめマッチング対象に類似したシルエット画像を選択することでセグメン
テーション精度を向上させることが可能となる．また，提案手法の応用として，セグメンテーション結果を用い
た異なるカメラ間での人物同定について述べる．
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1. ま え が き

近年，公共施設だけでなくオフィスや一般家庭への

監視カメラの普及に伴い，映像サーベイランス技術

への需要が高まっている．特に，映像中から人を検出

する技術 [1]～[3], [11]は，どこに人がいるかを知るこ

とができるため重要である．また，人領域を正確に知

ることは，身長推定 [4] や異なるカメラ間での人物同

定 [5], [6] に利用できるため，人領域のセグメンテー

ションは重要である．

従来人領域のセグメンテーションは，背景差分に基

づく手法が主流であった．Zhao らは背景差分により

得られた前景領域に対し，人の形状モデルやカメラモ
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デル，シーンモデルを導入することで高精度な人検出

と追跡を実現している [7], [8]．しかし，このような背

景差分ベースの手法では，必ず背景画像が取得できる

ことが前提となるが，実世界においてはカメラの動き

の影響等により，背景画像の取得が困難な場合がある．

一方，背景差分を必要としない人検出ベースのセグ

メンテーション手法も複数提案されている [2], [3], [9]～

[11]．これらの手法では，背景差分を必要としないた

めカメラの動きが発生する映像に対して適用が可能で

ある．Gavrila らは，様々な姿勢のエッジ画像のテン

プレートから階層的な木を作成し，画像全体に対して

Chamfer Matchingを行うことで人検出を実現してい

る [9], [10]．しかし，このような大域的なマッチングに

よる人検出では，背景の影響を強く受けるという問題

がある．一方，Wuらは局所的な特徴量である Edgelet

と boosting により，人検出とセグメンテーションを

同時に実現している [3]．Wuらの手法では，弱識別器

ごとに人検出に有効な Edgelet特徴と，その Edgelet

の形状から推定される人領域の部分的なシルエット情

報を保持しているため，人検出とセグメンテーション
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を同時に行うことが可能である．しかし，弱識別器が

もつ部分的なシルエット情報のみから人領域の推定を

行うため，側面方向のシーンのような人物の形状に大

きな変化が発生しやすい場合では，手や足の領域の正

確なセグメンテーションが困難である．人検出とセグ

メンテーションを同時に行う手法に対し，Leibeらは

物体の局所的な特徴量を用いた part-based approach

により人検出を行い，検出結果に対してシルエット画

像と Chamfer Matching を行うことで人領域のセグ

メンテーションを実現している [11]．Leibe らの手法

では，シルエット画像と Chamfer Matching を用い

てセグメンテーションを行っているため人の形状の変

化に対して比較的高精度なセグメンテーションが可能

であるが，あらかじめ用意した 400 枚のシルエット

画像すべてと Chamfer Matchingを行う必要がある．

Chamfer Matchingは形状の一致具合からマッチング

スコアを算出するため，人物のように形状が様々に変

化する非剛体をマッチング対象とした場合，姿勢によっ

ては本来異なるシルエットであっても対象の一部分が

完全にテンプレートと一致してしまい，他の領域が多

少一致していなくても最適なマッチングであるという

誤った結果を出力することがある．したがって，シル

エット画像が増加するほど類似する形状が増加するた

めミスマッチングの可能性が高くなる．このように，

シルエット画像が増加するほどマッチング精度が不安

定になるという問題があり，すべてのシルエット画像

と Chamfer Matchingを行うことはセグメンテーショ

ン精度の低下を招く危険性がある．そこで我々は，あ

らかじめマッチング対象に類似したシルエット画像を

選択し，それらの候補から Chamfer Matching を行

う手法を提案する．提案手法では，局所特徴量である

HOG と統計的学習手法である Real AdaBoost を用

いて人検出を行う．次に，検出された領域と 800枚の

シルエット画像それぞれの Real AdaBoostで構築し

た各弱識別器の応答値を比較することで，検出された

領域内の人と類似したシルエット画像を選び出す．最

後に，選び出したシルエット画像と人検出結果の領域

を Chamfer Matchingすることで，人領域のセグメン

テーションを行う．類似したシルエット画像のみを用

いて Chamfer Matchingを行うことで，人の形状のバ

リエーションによるミスマッチングを抑制することが

できる．これにより，マッチング精度の向上が期待で

きる．

本論文では，2. にて提案手法で用いる Chamfer

Matchingとその問題点について述べ，3.にて提案手

法の詳細について述べる．そして，4.にて評価実験を

行い，提案手法の有効性を示す．また，5.にて，提案

手法の結果を用いた応用として，異なるカメラ間での

人物同定について述べる．

2. Chamfer Matching

提案手法は，映像中の人が存在する領域を局所的

特徴量である HOG [1]と統計的学習手法である Real

AdaBoost [12] により検出し，検出された領域と人

のシルエット画像を Chamfer Matching することで

人領域のセグメンテーションを実現する．本章では，

Chamfer Matchingの概要と問題点について述べる．

2. 1 Chamfer Matchingの概要

Chamfer Matchingはテンプレートマッチングの一

種であり，入力画像とテンプレート画像間のエッジの

相違度に基づいてマッチングを行う手法である [9]．一

般的なテンプレートマッチングが画像の色や輝度情

報を用いるのに対し，Chamfer Matchingではエッジ

のような形状情報に基づいたテンプレートマッチン

グが可能である．Chamfer Matching の処理の流れ

を図 1 に示す．まず，入力画像からエッジ特徴を抽

図 1 Chamfer Matching の処理の流れ
Fig. 1 Overview of Chamfer Matching.
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出したエッジ画像を生成する．次に，生成したエッジ

画像に距離変換処理を行い距離変換画像を得る．距

離変換処理とは，エッジ画像において各画素から最

も近いエッジ点までの距離をその画素の輝度値とし

て与える処理である．図 1 では，周囲にエッジが存

在する領域ほど黒くなり，エッジが存在しない領域ほ

ど白く表現されている．このようにして生成された

入力画像の距離変換画像と，テンプレート画像から

生成したエッジ画像を相違度に基づいてマッチングを

行う．ここで，入力画像から得られた距離変換画像を

I(x, y)，テンプレート画像から得られたエッジ画像を

Tw,h(i, j) = {(i, j)|0 ≤ i ≤ w, 0 ≤ j ≤ h} とする．
そして，入力画像中の点 (u, v)における入力距離変換

画像 I(x, y) とテンプレートエッジ画像 Tw,h(i, j) と

の相違度 D(u, v)を次式により求める．

D(u, v) =

w∑
i=0

h∑
j=0

[Tw,h(i, j)I(u + i, v + j)] (1)

以上のように求められる相違度 D が最も小さくなる

位置 D(u, v) をテンプレートの位置として決定する．

しかし，Chamfer Matchiingはエッジ画像と距離変換

画像という異なる特徴間の距離に基づいた相違度を用

いるため，入力距離変換画像とテンプレートエッジ画

像のマッチング結果と，入力エッジ画像とテンプレー

ト距離変換画像のマッチング結果が必ずしも一致する

とは限らない．また，テンプレートに含まれるエッジ

点数によっても相違度が大きく変化する．そこでこれ

らの問題を解決するために，入力距離変換画像とテン

プレートエッジ画像間の相違度 D1 と入力エッジ画像

とテンプレート距離変換画像間の相違度 D2 をそれぞ

れ求め，更にそのときのエッジ画像に含まれるエッジ

点数 e1，e2 で相違度を正規化する．正規化された相

違度 D′
1，D′

2 は次式のように定義する．

D′
1 = D1/e1, D′

2 = D2/e2

以上のように求めた相違度から，次式により最終的な

マッチングスコア D′ を算出する．

D′ = max(D′
1, D

′
2) (2)

2. 2 Chamfer Matchingの問題点

Chamfer Matchingはエッジ画像と距離変換画像と

いう異なる画像間でエッジの相違度，つまり形状の一

致具合からマッチングを行う．そのため人のように形

図 2 Chamfer Matching の失敗例
Fig. 2 Exsample of failure of Chamfer Matching.

状が様々に変化する物体に対して Chamfer Matching

した場合，胴体が完全にテンプレート（本研究ではシ

ルエット画像）と一致すると，手や足などの他の部分

が多少一致していなくても最適なマッチングとして

誤った結果を出力する危険性がある．特に，シルエッ

ト画像を用いた人領域セグメンテーションでは，あら

かじめ様々な形状のシルエット画像を多数用意する必

要があり，シルエット画像のバリエーションが増える

ほどミスマッチングする危険性も増加するという問題

がある．図 2 は，Chamfer Matchingにより人領域の

側面が誤ったシルエット画像と完全に一致したために

失敗した例である．

3. 提 案 手 法

提案手法の流れを図 3 に示す．提案手法は，人検出

器の学習と学習サンプルに対応するシルエット画像の

スコアからハッシュテーブルを求めるオフライン処理

と，入力画像からラスタスキャンによる人検出を行い

Chamfer Matchingを用いてセグメンテーションを行

うオンライン処理から構成される．本章ではこれらに

ついて詳しく述べる．

3. 1 オフライン処理

3. 1. 1 人検出器の構築

入力画像全体とシルエット画像を Chamfer Match-

ingによりマッチングすることで人領域の検出を行う

ことは可能であるが，背景領域の影響によるミスマッ

チングや処理コストの問題があるため現実的ではな

い．そこで提案手法では，はじめに入力画像に対し

て人検出を行いマッチング対象の候補領域を検出す

る．人検出法として HOG（Histograms of Oriented

Gradients）特徴量 [1] を用いた Real AdaBoost [12]

による人検出器を用いる．HOG特徴量は一つの局所

領域内におけるエッジ方向ごとのエッジ強度に着目し

た特徴量であり，照明変動による影響が少なく，局所
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図 3 提案手法の流れ
Fig. 3 Overview of proposed method.

図 4 Real AdaBoost の処理の流れ
Fig. 4 Overview of Real AdaBoost.

的な幾何学的変化に頑健な特徴量である．局所領域は

ブロックとして表現され，ブロックは複数のセルと呼

ばれる更に小さな局所領域から構成される．特徴量は，

セルのこう配方向ごとのこう配強度ヒストグラムを結

合した多次元の特徴ベクトルとして表現される．次に，

あらかじめ用意した学習サンプルから HOG特徴量を

算出し，Real AdaBoost により人検出器の構築を行

う．Real AdaBoost とは，boosting 手法の一種であ

り，学習サンプルから算出した特徴ベクトルから最も

識別に有効な特徴ベクトルを弱識別器として学習する

手法である．図 4 に Real AdaBoostの処理の流れを

示す．あらかじめ学習サンプルとしてポジティブサン

プル（人領域）とネガティブサンプル（非人領域）を

多数用意し，各サンプルに対して同等の重み wt を設

定する．次に，ポジティブクラスとネガティブクラス

のHOG特徴量の重み付き頻度ヒストグラムW+，W−
を作成する．HOG特徴量は，ブロック領域ごとにそ

のブロック内のこう配強度ヒストグラムのノルムによ

り正規化をするため，特徴量の値は [0, 1]の範囲で算

出される．これを J 分割し，ヒストグラムの対応する

量子化区間番号 j に学習サンプルの重み wt(i)を加算

することで作成する．

W j
+ =

∑
i:j∈J∧yi=+1

wt(i) (3)

W j
− =

∑
i:j∈J∧yi=−1

wt(i) (4)

ここで，tは学習回数，iは学習サンプルの番号，yi は

クラスラベル y ∈ {+1,−1}である．本研究では，実
験により量子化数 J を 32とした．HOG 特徴量の重

み付き頻度ヒストグラムは，HOG特徴の各次元ごと

に作成する．作成した HOG特徴量の重み付き頻度ヒ

ストグラムの評価値 Z を算出する．

Zt = 2
∑

j

√
W j

+W j
− (5)

Z はヒストグラム間の Bhattacharyya距離であり，Z

の値が小さいほどポジティブクラスとネガティブクラ

スの分布が分離していることを意味する．すべての弱

識別器候補Hの中より最も評価値 Zt が小さい弱識別

器候補を弱識別器 ht として次式により選択する．

ht = arg min
h∈H

Zt (6)

上記の処理は，HOG特徴量の各次元ごとに作成した

重み付き頻度ヒストグラムを弱識別器候補Hとし，弱
識別器候補のプールから識別に最適な重み付き頻度ヒ

ストグラムW+，W− を選択することを意味する．し
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たがって，選択された弱識別器には識別に最適な次元

の HOG 特徴ベクトルとその特徴ベクトルが算出さ

れた画像上の位置情報が含まれる（図 4 (b)）．選択さ

れた弱識別器により，学習サンプルの重みを更新する

（図 4 (c)）．このとき，正しく識別できたサンプルの

重みは小さくし，誤って識別したサンプルの重みを大

きくする．これにより，次の選択時に正しく識別でき

なかったサンプルについて正しく識別することが可能

な弱識別器が選択される．これらの処理を T 回繰り返

すことで，複数の弱識別器が選択され，最終的に強識

別器が構築される（図 4 (d)）．RealAdaBoostにおけ

る弱識別器の応答値は次式のように定義される．

ht(x) =
1

2
log

W j
+ + ε

W j
− + ε

(7)

ここで，εは分母が 0の場合に計算不能になることを

防ぐための係数であり，学習サンプルの枚数に応じて

決定する．j は，[0,1]の範囲に正規化された HOG特

徴量 xの値を J 分割した際の量子化区間番号である．

弱識別器の出力は，学習サンプルより算出した HOG

特徴量 xの値から重み付き頻度ヒストグラムの量子化

区間番号 j を算出し，それに対応した重み付き頻度ヒ

ストグラムW j
+，W j

− から式 (7)により算出する．強

識別器 H(x)は，式 (7)で定義した複数の弱識別器の

線形結合として次式のように表現される．

H(x) = sign

(
T∑

t=1

ht(x)

)
(8)

最終的に，強識別器の出力値がしきい値以上の場合は

人，しきい値未満の場合には非人として識別する．本

研究では，強識別器の出力値が正の実数の場合は人，

負の実数の場合は非人として識別する．

3. 1. 2 シルエット画像のスコア算出

次に，構築した検出器を用いてシルエット画像のス

コアを算出する．シルエット画像のスコアとは，人検

出器の各弱識別器の応答値を多次元のベクトルとし

て表現したものである．まず，学習サンプルからシル

エット画像を作成する．次に，作成したシルエット画

像に対応する学習サンプル（ポジティブのみ）を構築

した人検出器に入力する．入力画像に対して各弱識別

器は人/非人を識別した結果を返す．各弱識別器は，一

つの HOG特徴ベクトルとその画像上での位置情報を

保持している．各弱識別器の保持する位置に対応する

入力画像上の位置から得られた HOG特徴ベクトルを

用いて識別をした結果，人と判別した場合は弱識別器

の応答値として正の実数を返す．一方，非人と判別し

た場合は弱識別器の応答値として負の実数を返す．し

たがって，弱識別器の応答値が正の実数のときは，各

弱識別器が保持する位置情報と対応する入力画像上の

位置において求められた一つの HOG特徴ベクトルが

人のこう配情報である確率が高いことを意味している．

逆に，弱識別器の応答値が負の実数のときは，その位

置における HOG特徴ベクトルが背景のこう配情報で

ある確率が高いことを意味する．最終的に，T 個の弱

識別器に対応した T 次元の特徴ベクトルを得る．ここ

で得られた T 次元の特徴ベクトルを，対応するシル

エット画像のスコアとする．

3. 1. 3 ハッシュテーブルの作成

算出したシルエット画像のスコアは，Chamfer

Matching を行う対象領域に類似したシルエット画

像を選択するために使用する．提案手法では，シル

エット画像のスコアを記録したハッシュテーブルを作

成することで高速な類似シルエット画像検索を実現す

る．ここでは，野口らが提案するハッシュテーブルを

用いた近似最近傍探索手法 [14]を用いる．そのために，

オフライン処理としてシルエット画像のスコアを特徴

ベクトルとしたハッシュテーブルを作成する．

ある一つのシルエット画像 y から算出された弱識

別器の応答に基づくスコアを，T 次元の特徴ベクト

ル y = {h1(y), h2(y), · · · , hT (y)} とする．まず，次
式により各次元の特徴量を 2値化し，ビットベクトル

u = (u1, u2, · · · , uT )を作成する．

uj =

{
1 if hj(y) ≥ 0

0 otherwise
(9)

次に，以下の式を用いて，ハッシュテーブルのインデッ

クス Hindex を求め，ハッシュテーブルに特徴ベクト

ルとシルエット画像の IDを登録する．

Hindex =

(
T∑

i=1

ui2
i

)
mod Hsize (10)

ここで，Hsize はハッシュテーブルのサイズである．

以上の処理をすべてのシルエット画像に対して行い，

ハッシュテーブルを作成する．以上がオフライン処理

である．

3. 2 オンライン処理

3. 2. 1 人 検 出

オンライン処理として実際の入力画像から人検出を
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行い，検出領域に対してシルエット画像のマッチング

を行う．まず，入力画像に対し検出ウィンドウを左上

からスケールを変化させ複数回ラスタスキャンする．

このとき，検出ウィンドウ内の領域を人検出対象領域

として検出器に入力し，それぞれの領域ごとに人か非

人かの識別を行う．人として識別されたウィンドウは，

MeanShiftクラスタリングによるウィンドウの統合処

理を行う [13]．最後に，検出されたウィンドウ内の領

域が検出器に入力されたときの各弱識別器の応答値を

T 次元の特徴ベクトルとして記録する．このとき，人

と判別した弱識別器は正の実数を返し，非人と判別し

た弱識別器は負の実数を返す．検出された領域の弱識

別器の応答に基づく特徴ベクトルと，オフラインで算

出した各シルエット画像の弱識別器の応答に基づく特

徴ベクトルを比較することで，類似するシルエット画

像を選択する．

3. 2. 2 類似シルエット画像の選択

3. 1. 2でシルエット画像のスコアとして記録した特

徴ベクトルと 3. 2. 1で算出した検出されたウィンドウ

領域の特徴ベクトルを比較することで類似シルエット画

像の選択を行う．その方法として，3. 1. 3で作成した

ハッシュテーブルを用いて近似最近傍探索を行う．人検

出により検出された領域から得られた弱識別器の応答に

基づく特徴ベクトルを x = (h1(x), h2(x), · · · , hT (x))

とする．この特徴ベクトルに対しても式 (9)，式 (10)

を用いてハッシュのインデックスを求め，同じハッシュ

のインデックスをもつシルエット画像をハッシュテー

ブルから探索する．探索された N 枚のシルエット画

像の特徴ベクトルと，検出領域の特徴ベクトル間の類

似度 si を次式により求める．

si =
x · yi

||x||||yi|| i = 1, · · · , N (11)

比較する二つの特徴ベクトルの各次元の値がともに正

である場合，対応する領域が人領域である可能性が高

く，また，ともに負である場合は対応する領域が背景

領域である可能性が高い．更に，比較する二つの特徴

ベクトルの各次元の値が近いほど，対応する領域の形

状が類似している可能性が高くなる．以上のように，

検出領域と類似したシルエット画像を選択する．図 5

に人検出結果領域の特徴ベクトルから類似したシル

エット画像を自動的に選択した例を示す．図 5 を見る

と，検出領域の形状と類似したシルエット画像が選択

されていることが分かる．図 6 に，選択されたシル

エット画像のスコアの例を示す．図 6 を見ると，類似

図 5 選択された類似シルエット画像例
Fig. 5 Example of selected similar silhouette image.

図 6 入力画像とシルエット画像のスコアの比較
Fig. 6 Comparison of scores of input image and

silhouette image.

シルエット画像として選択された画像のスコアは入力

画像のスコアと類似していることが分かる．一方，形

状の類似していないシルエット画像のスコアは入力画

像のスコアと類似していないことが分かる．このよう

に，弱識別器の出力値から求めたスコアを用いて，あ

らかじめ検出対象領域に類似したシルエット画像を選

択することで，Chamfer Matchingのマッチング精度

の向上が可能となる．

3. 2. 3 Chamfer Matching によるセグメンテー

ション

人検出により検出された領域と，弱識別器の応答値か

ら選択された類似シルエット画像を Chamfer Match-

ingによりマッチングすることで人領域のセグメンテー

ションを行う．2. 1で述べたように入力画像として人

検出により検出された領域，テンプレート画像として

シルエット画像を用いて相違度 D′ に基づいてマッチ

ングを行う．このとき，人検出により検出された領域

は必ずしもきれいに人領域を検出しているとは限らな

いため，Chamfer Matchingを行う領域としてマージ

ンをもたせて少し大きめに切り出した領域を使用す

る．また，Chamfer Matchingはスケール変化に敏感

であるため，シルエット画像のスケールを変化させな

がらマッチングを行う．提案手法では，人検出により

検出された領域サイズの 0.8∼1.2 倍まで 0.01 刻みで
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スケールを変化させ Chamfer Matchingを行った．最

終的に，最も Chamfer Matchingの相違度D′ が小さ

くなる位置とスケールとシルエット画像を決定し，シ

ルエット画像が重なっている部分を切り出すことで人

領域のセグメンテーションを行う．

4. 評 価 実 験

4. 1 実 験 概 要

提案手法の有効性を示すためにセグメンテーション

精度の評価実験を行う．実験 1として，提案手法であ

る弱識別器の応答値に基づいてあらかじめマッチング

対象に類似するシルエット画像を選択することの有効

性を評価するために，以下の手法と比較を行う．

［比較手法］ 作成したすべてのシルエット画像とマッ

チングを行う手法

［提案手法］ 弱識別器の応答値に基づいてあらかじめ

選択された類似シルエット画像とマッチングを行う

手法

提案手法では，800枚のシルエット画像から類似シ

ルエット画像を 10枚選択し，Chamfer Matchingを

行った．比較手法では，800枚のシルエット画像すべて

と Chamfer Matchingを行った．評価を行うシーケン

スはCAVIAR Test Case Scenarios [15]のデータセッ

ト 2から，正面方向への人の動きがあるシーン 300フ

レーム（図 7 (a)）と横方向への人の動きがあるシー

ン 300 フレーム（図 7 (b)）を使用する．正面方向の

動きがあるシーンでは人のスケール変化が大きく発生

し，横方向の動きがあるシーンでは人の形状の変化が

図 7 使用するシーケンス
Fig. 7 Example of sequences to use.

大きく発生する．次に，実験 2として，背景差分ベー

スの手法では困難なシーンに対するセグメンテーショ

ンを行う．評価を行うシーケンスは，PETS2001 [16]

のデータセットから照明変化のあるシーン 300フレー

ム（図 7 (c)）と，独自に撮影したカメラのパンニング

が発生するシーン 300フレーム（図 7 (d)）を使用す

る．評価方法として各フレームごとに再現率（Recall），

適合率（Precision）及び F値（F-measure）を算出し

シーケンス全体での平均値により評価を行う．セグメ

ンテーション結果から，検出結果で正解した人領域と

背景領域の面積をそれぞれ True Positive(TP )，True

Negative(TN)とする．また，背景領域を人領域とし

て誤検出した面積を False Positive(FP )，人領域を背

景領域と誤検出した面積を False Negative(FN)とす

る．このとき Recall，Precision，F-measure をそれ

ぞれ以下のように定義する．

Recall =
TP

TP + FN
(12)

Precision =
TP

TP + FP
(13)

F-measure =
2 × Recall × Precision

Recall + Precision
(14)

評価シーケンス全フレームの正解領域は手動により作

成した．また，シルエット画像として人検出用学習サ

ンプルから代表的な形状をしたサンプルを 800枚選び

出し作成した（図 8）．実験に使用する PC は，Intel

Core 2 Duo 3.06 GHz，メモリ 4 GByteである．

4. 2 実験結果 1

表 1，表 2 にシーケンスごとのセグメンテーション

精度評価結果，図 9 にセグメンテーション結果例を示

図 8 使用するシルエット画像例
Fig. 8 Example of silhouette images to use.

表 1 セグメンテーション精度の比較（正面）
Table 1 Comparison of segmentation accuracy.

(frontal view)

シルエット選択なし シルエット選択あり
Recall 0.79 0.81

Precision 0.82 0.90

F-measure 0.80 0.85
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図 9 セグメンテーション結果例 (a)，(b)，(c)：正面方向 (d)，(e)，(f)：横方向
Fig. 9 Segmentation results (a), (b), (c): frontal view (d), (e), (f): side view.

表 2 セグメンテーション精度の比較（横）
Table 2 Comparison of segmentation accuracy. (side

view)

シルエット選択なし シルエット選択あり
Recall 0.72 0.73

Precision 0.71 0.76

F-measure 0.71 0.75

す．提案手法（シルエット選択あり）はシルエット選

択数 10 フレームの結果である．また，比較手法（シ

ルエット選択なし）は全シルエット数 800枚とのマッ

チング結果である．

結果を見ると，正面方向のシーケンスに対して Re-

call で 0.02，Precision で 0.08 の精度の向上が確認

できた．また，F 値で 0.05 の精度の向上が確認でき

た．一方，横方向のシーケンスに対して，Recall で

0.01，Precision で 0.05 の精度の向上が確認できた．

また，F値で 0.04の精度の向上が確認できた．これら

の結果から，シルエット画像を選択することで，False

Positiveを抑制することが可能であるといえる．更に，

人検出後の 1人の人物に対し検出された領域サイズの

0.8∼1.2倍まで 0.01刻みでスケールを変化させたとき

のセグメンテーションの処理時間は，シルエット選択

なしの場合平均約 65 sの処理時間に対し，選択ありの

場合平均約 0.9 sの処理時間であり，約 72倍の高速化

表 3 照明変化・カメラパニング発生シーンにおけるセグ
メンテーション評価結果

Table 3 Evaluation result of segmentation in illumination

change and camera panning scene.

照明変化発生シーン パンニング発生シーン
Recall 0.72 0.79

Precision 0.76 0.85

F-measure 0.73 0.81

を実現した．次に，セグメンテーション結果例を見る

と，大きなスケール変化が発生する正面方向のシーケ

ンスにおいて比較的精度良くセグメンテーションでき

ていることが分かる．また，人の形状変化が正面方向

よりも発生する横方向のシーケンスにおいても精度良

くセグメンテーションできていることが分かる．以上

の結果から，提案手法の有効性が確認できる．

4. 3 実験結果 2

表 3 に照明変化，パンニング発生シーンにおける

セグメンテーション精度評価結果，図 10，図 11 にセ

グメンテーション結果例を示す．結果を見ると，提案

手法は実験 1におけるセグメンテーション精度とほぼ

同等の結果が得られていることが分かる．提案手法で

は，照明変化やカメラの動きに頑健なエッジ特徴に基

づく人検出とセグメンテーションを行っているため，

図 7 (c)，(d)のような背景差分が困難なシーンにおい
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図 10 照明変化発生シーンにおけるセグメンテーション
結果例

Fig. 10 Example of segmentation result in illumination

change scene.

図 11 パンニング発生シーンにおけるセグメンテーショ
ン結果例

Fig. 11 Example of segmentation result in camera

panning scene.

てもセグメンテーションが可能である．

4. 4 考 察

提案手法では，ハッシュテーブルにより類似シルエッ

ト画像選択の候補を絞ることで高速化を実現してい

る．しかし，ハッシュテーブルによる候補の選択は近

似最適解であるため，類似シルエット画像選択の精度

表 4 類似シルエット画像選択精度評価結果
Table 4 Evaluation result of similar silhouette image

selection accuracy.

正解画像選択率 [%] 選択失敗画像枚数 [枚]

98.0 6

が低下する可能性がある．そこで，最近傍探索による

類似シルエット画像選択とハッシュテーブルによる類

似シルエット画像選択の精度の比較を行う．比較は以

下の手順で行う．まず，手動で切り出した 300枚の各

人物画像に対し，最近傍探索により最も類似度の高い

シルエット画像を 1 枚選択し正解画像とする．次に，

ハッシュテーブルにより 300枚の各人物画像の類似シ

ルエット画像を 10枚選択する．このとき，10枚の類

似シルエット画像内に，最近傍探索により選択した正

解画像が含まれる率をハッシュテーブルの精度として

評価する．表 4 に評価結果を示す．評価結果を見る

と，ハッシュテーブルによる選択法では選択失敗をす

るケースが発生したが，全体として 98% という高精

度で類似シルエット画像の探索ができた．選択失敗を

した 6枚についても，ハッシュテーブルにより上位 15

枚を選択した場合では正解することができた．また，

処理時間についても，最近傍探索では 10 枚選択に約

20 ms必要であったのに対し，ハッシュテーブルでは

約 9 msで選択可能であり，処理時間を約 1/2に抑え

ることが可能である．ハッシュテーブルの特長として，

探索対象数が増加しても処理時間の増加を抑えるこ

とが可能という点があり，シルエット画像枚数を現在

の 800 枚から増やしたとしても処理時間を抑えるこ

とが期待できる．以上より，ハッシュテーブルによる

類似画像選択が有効であると考えられる．次に，セグ

メンテーション失敗例から提案手法の問題点について

考察する．提案手法は，人検出器により検出された領

域に対して Chamfer Matching を行うことで人領域

のセグメンテーションを行うため，人検出結果がセグ

メンテーション結果に影響する．CAVIAR Test Case

Scenariosから切り出した positiveサンプル 1003枚，

negativeサンプル 1134枚に対して，我々が構築した

人検出器を用いて検出実験を行った結果，誤検出率

10%のとき検出率約 87%であった．このとき，人検

出で未検出や誤検出した場合，その領域のセグメン

テーションを正しく行うことはできない（図 12 (a)は

未検出による失敗例，図 12 (b) は誤検出による失敗

例）．また，人同士の重なりが大きい場合，その領域
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図 12 セグメンテーション失敗例
Fig. 12 Example of failure of segmentation.

が 1人の人物領域として検出されてしまうため，個々

のシルエットを検出できず誤ったセグメンテーション

結果になってしまう問題がある（図 12 (c)）．今後の課

題として，人検出器の精度向上や人検出段階での失敗

を補完するアルゴリズムの開発が必要である．

5. セグメンテーション結果を用いた異なる
カメラ間での人物同定

異なるカメラ間での人物同定は，監視カメラによる

不審者の特定や追跡等，セキュリティ分野への応用が

期待されている．人物同定では，映像から人領域のみ

をセグメンテーションすることが重要である．従来，

人物同定法では人領域のセグメンテーションに背景差

分ベースを用いる手法 [5], [6]が主流であるが，実世界

においてはカメラの動きや照明の影響等により背景画

像の取得が困難な場合がある．そこで我々は，セグメ

ンテーション結果を用いた異なるカメラ間での人物同

定により，提案手法の有効性を示す．

5. 1 人物同定法

5. 1. 1 特徴量抽出

人物同定の特徴量には，セグメンテーションした領

域を HSV色空間に変換し，色相 Hと彩度 Sから作成

図 13 特徴量抽出の流れ
Fig. 13 Overview of feature extraction.

した HSヒストグラムを用いる．人の服装は上半身と

下半身で色が異なることが多いため，人領域全体から

HSヒストグラムを作成すると識別能力が低下する可

能性がある．そこで，人領域を上半身領域と下半身領

域に分割して，HSヒストグラムを作成する（図 13）．

まず，セグメンテーションにより検出された人領域Xk

を鉛直方向に 2 等分し，上半身領域 Xui と下半身領

域 Xdi とする．ここで，i (i = 1, · · · , n)は，画像か

ら検出された人領域数である．次に，上下半身各領域

から HS ヒストグラム Hi(h, s) (h = 1, · · · , 16, s =

1, · · · , 8)を算出する．最後に，求めたヒストグラムを∑8

s=1

∑16

h=1
Hi(h, s) = 1 となるように正規化する．

以上のように求めたヒストグラムを特徴量として人物

同定を行う．

5. 1. 2 人 物 同 定

異なる画像から検出された人領域の HS ヒストグ

ラムをマッチングすることで人物同定を行う．次式に

示すように，二つのヒストグラム Hu, Hd 間の Bat-

tacharyya距離を計算し，各人領域ごとのマッチング

スコアmsを算出する．

ms(k, l)=

8∑
s=1

16∑
h=1

√
Huk(h, s)Hul(h, s)

+

8∑
s=1

16∑
h=1

√
Hdk(h, s)Hdl(h, s) (15)

ここで，k はテンプレート画像からセグメンテーショ

ンした各人領域，l はマッチング対象の画像からセグ

メンテーションした各人領域である．比較対象である

すべての人領域とのマッチングスコアを算出し，マッ

チングスコア ms(k, l)が最大かつしきい値 thが一定

値以上の人領域を同一人物領域として検出する．

5. 2 人物同定実験

5. 2. 1 実 験 概 要

異なるカメラで撮影された 2種類のシーケンスを用
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図 14 人物同定結果例
Fig. 14 Example of human identification.

表 5 人物同定結果
Table 5 Experimental result of human identification.

シルエット選択なし シルエット選択あり
シーケンス 1 35.0% 63.3%

シーケンス 2 34.0% 95.0%

いて人物同定を行う．実験では，類似シルエット画像選

択ありの場合となしの場合の人領域セグメンテーショ

ン結果を用いて人物同定を行い，提案手法の有効性を

示す．評価に用いるシーケンスは，PETS2006 [17]の

データセットから，正面方向への人の動きがあるシー

ン 150フレーム（シーケンス 1）と横方向への人の動

きがあるシーン 150フレーム（シーケンス 2）を使用

する．二つのシーケンスは，同一時刻に異なる位置か

ら同一場面を撮影したものである．また，探索対象の

テンプレートは，異なるカメラ映像からセグメンテー

ションした人領域を用いる．

5. 2. 2 実 験 結 果

表 5 に人物同定の結果を示す．また，図 14 に人物

同定結果の例を示す．図中の白色方形は異なる画像間

で同一人物として判定した結果であり，青色方形は他

人と判定した結果である．表 5 を見ると，シルエッ

ト画像選択をしていないセグメンテーションを用いた

人物同定精度に対して，提案手法であるシルエット画

像選択をした場合の人物同定精度はシーケンス 1 で

28.3%，シーケンス 2 で 61% と大幅に向上している

ことが分かる．図 14 より，人検出段階の失敗により

背景領域を人領域として誤検出した領域も，人物同定

のマッチング候補に含まれているが，異なる画像間で

正しく同一人物を同定していることが分かる．類似シ

ルエット画像の選択を行い，人物領域のみのカラー情

報を用いるため，人物同定の精度を向上させることが

できた．

6. む す び

本論文では，弱識別器の応答に基づく類似シルエッ

ト画像選択による Chamfer Matching を用いた人領

域のセグメンテーション手法を提案した．提案手法は，

あらかじめマッチング対象に類似したシルエット画像

を選択することで，Chamfer Matchingのミスマッチ

ングを抑制し，マッチング精度の向上を実現した．ま

た，セグメンテーション結果を用いた異なるカメラ間

での人物同定実験を行い，提案手法の有効性を示し

た．今後は，シルエット画像の形状に合わせたセグメ

ンテーション結果から，より正確な検出対象の領域セ

グメンテーションを行う予定である．
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