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ABSTRACT : Image-based gait analysis methods proposed by authors' group are described in this paper. 

Silhouette-based gait features are extracted from gait image sequences, and the extracted features are used 

for person verification tasks and person attribute estimation tasks such as age and gender. As the gait 

verification tasks, approaches for issues of view difference, belonging difference, and occlusion are 

explained. For the view issues, view transformation-based approaches and CNN-based view-invariant 

approaches are explained. For the issue of belonging difference, joint intensity and spatial metric learning 

method is briefly explained. And for occlusion issue, subspace-based gait regeneration methods and a 

WGAN-based silhouette image sequence reconstruction method are explained. And as an application for 

gait verification, gait verification system for criminal investigation is introduced.
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1.は じめ に

人の身体的特徴や行動的特徴に基づき、自動的に人物

を特定する技術は生体認証(バ イオメ トリクス)と 呼ば

れ、様々なモダ リティが検討されている。最も身近なモ

ダ リティは顔であ り、顔認証は今や様々なデバイスに搭

載され、 目常的に利用されている。顔以外のモダ リティ

には、指紋や虹彩、静脈といったものが、身体的特徴に

茎つくバイオメ トリクスである。行動的特徴としては、

筆記動作に基づく署名や、歩行動作に基づく歩容な どが

ある。

バイオメ トリクスはこれまで、デバイスへのログイン、

ArMで の現金引き川 し、特定エ リアへのアクセスな どに

おける人物認証の目的で利用されてお り、認証に用いる

特徴を適切に取得できるセンサでデータが取得されるこ

とが大前提であった。しか しながら、近年、必ず しも認
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証 目的で設置 されたわけではないセンサから得られた情

報を川いて認証等を行いたい、という需要が増えている。

例えば街頭には、防犯カメラや見守 りカメラといった呼

称で多数のカメラが設置されている。 これらのカメラは

文字通 り、犯罪が発生す ることを未然に防ぐためや、特

定の地域の子供を見守る目的で設置されているが、犯罪

が発生した際には、それ らのカメラで撮影 された映像が、

犯罪捜査の対象 とな りうる。例えばカメラが犯行現場の

映像をとらえていれば、その映像に映 りこんでいる人物

から犯人の特定や、犯人特定につながる情報の抽出がな

され る。 この際、利用候補 とな りうる技術は、防犯カメ

ラなどのように遠距離から人物 を撮影 した場合であって

も抽川可能な特徴を川いたものである。バイオメ トリク

スに着 目す ると、顔認証や歩容認証がその候補とな りう

る。対象 となる映像上に顔両像が鮮明に映っている場合

には、顔認証技術は非常に有効とな りうるが、実際の映

像では、対象人物が小 さく十分な解像度の顔映像が得ら

れない場合や、映像が暗す ぎて顔情報が1一分に得られな
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い場合が少なくなく、またマスクや帽子等で顔が隠され

ている場合や、後ろ姿 しか映っていない場合には、顔認

証技術の適用は困難となる。そのような場合でも歩容認

証が適用できる可能性がある。歩容認証は、人の歩く姿

を認証特徴として利川する技術であ り、全身情報を利川

するため、低解像度の人物であっても認証できる可能性

がある。また、人物が後方から撮影されている場合や、

マスクなどで顔が隠されている場合であっても認証でき

る可能性がある。実際英国では強盗事件の裁判証拠 とし

て歩容情報が利川されたケース1)が あり、また 日本にお

いても歩容が犯人特定に利用され、裁判の証拠として利

用されたケースが存在する2)。

また歩容は、人物特定のみならず、その人物の年齢や

性別などの属性推定、健康状態推定にも利用 ・∫能であり、

人流解析やマーケティング日的、見守 りにおいて高い需

要が存在する。著者はこれまで、映像に基づく歩容を対

象とした人物認証3)'10)や属性推定ll)'13)の研究を進めて

きた。本稿では、それらの研究を簡単に紹介する。近年、

映像解析技術においては、畳み込みニューラルネッ トワ

ーク(CNN=ConvolutionalNeuralNetwork)を 用いた

手法が主流となってお り、著者の研究も現在はCNNを 用

いたものが中心となってきているが、本稿では,CNN適

用以前に実施していた研究についても触れる。

2.カ メラ映像を対象とした歩容特徴表現

闘
GEI FDF

Fig.1Appearance-basedgaitfeature

歩 容 情報を取得す るための方法は大 きく二つ ある。一

つはカメ ラを用いて対象人物 を離れた場所か ら観測 し、

映像 として取得す る方法であ り、 も う 一つは、 ウェア ラ

ブルセ ンサを対象人物に装着 して、各種デー タを時系列

信 号 として計測す る方法であ る。本稿では前者の映像 を

川いた方法を対象 とす る。

映像を用いた歩容解析手法は、モデルベース手法 とア

ピア ランスベース手法に分類で きる。モデルベースの手

法は、人体モデル当てはめ を行い、歩容 を関節角な どの

パ ラメータな どで表規す る方法であ る。一方でア ピア ラ

ンスベース手法は、映像の見 えをそのまま利用す る手法

であ り、人物領域 をシルエ ッ トと して抽出 して利用す る

場合が多い。 シルエ ッ トが用い られ るのは、着衣の色や

テクスチャの影響 を抑 え るためであ る。 著者は これまで

ア ピアラ ンスベ ースの手法 を中心 として研 究 を行 って き

た。 そのため、本稿 ではア ピア ランスベースの手法 を中

心に記述 をす る。

Fig。1に ア ピア ランスベースの手法で よく利 用 され る

歩容 エネル ギー画像(GEI:GaitEnergylmage)14)や 周

波数特徴(FDF:FrequencyDomainFeature)15)の 例 を

示す。歩行動 作は左右 それ ぞれ一歩ずつの計二歩の周期

運動 とみなせ る。GEIは 、 人物 の歩行映像 か ら抽 出 した

シル エ ッ ト両像列 を,サ イズ正規化 をし、位 置合わせ を

したkで 、一歩行周期 分を平均 した特徴 であ り、体幹 に

対 し、相対 的動 きのあ る部 分 と動 きのない部分の違いが

明確 に表 され てい る。 一方FDFは 、3チ ャンネルの両像

か ら構成 されてい る画像特徴 であ り、一番左 はGEIで あ

り、真 ん中は一歩行周期 中に一度 規れ る成分、つま り左

右非対称 の成 分、一番右 は、一歩行周期 中に二度現れ る

成分 、つま り左右対称 の成分 が表 規 されてい る。GEIや

FDFは 比 較的簡単な特徴表現 にもかかわ らず、大規模 デ

ータベ ースにおいて妥当な精度 が達成 で きると報告 され

てい る16)。

3.映 像に基づく歩容認証における課題と対策

3.1ア ピアランスベース手法の流れ と課題

2章 で記載 したように、アピアランスベースの手法で

は、GEIやFDFな どの画像歩容特徴を抽出した上で、抽

出した特徴がどの程度似ているのか、異なるのかを類似

度や相違度などを用いて定量化することで認証を行 う。

この方法では、同一人物の特徴が類似 してお り、他人の

特徴は類似 していない、とい うことが重要である。歩容

は行動的な要因を含むため、同一人物の歩容特徴であっ

ても全 く同じにはならない。それ以外に、次にあげる要

因により、映像から抽出された歩容特徴は人きく変わっ

てしまうことがある。

A)視 点の違い

B)服 装や荷物所持の違い

C)隠 蔽

実際は、A)～C)は 、仮に対象人物が全く同 の 歩行 を

していたとしても、取得 される特徴が異なって しま うも

のである。 これ ら以外にも、路面状況や歩行速度、歩行

意図、体調など、対象人物の歩行 自体を変えてしま う要

因もあり、これ らへの対応 も、実環境の歩行映像解析の

実用化に向け重要な課題である。
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3.2視 点の違いへの対応

Fig.2に 、歩行人物を異なる多視点同期カメラか ら撮

影 した映像より抽出したある瞬間のシルエッ ト画像を示

す。図からわかるように、同一人物の歩行を同一タイ ミ

ングで撮影 しても、視点によりその画像が大きく異なる

ことがわかる。そのため、異なる視点問での歩容認証は

同一視点間での歩容認証と比較 して認証精度が大幅に劣

化してしま う。その劣化を防ぐ手法の一つが、歩容特徴

の変換により同一視点の歩容特徴を作 り出す手法である。

この手法は、視点変換モデルと呼ばれる手法であり、変

換元と変換先のそれぞれの視点からの歩容特徴セッ トを

多数集め、それを学習データセットとしてモデルを学習す

る。

による高精度化を実現した5)。視点変換モデルは、異な

る視点の歩容特徴を作成 した上で認証に川いる、いわゆ

る生成的手法 と呼ばれ るものである。

視点変換モデル とは異なるアプローチとして、深層学

習に基づく識別的手法の研究も進めた。GEINet6)と 呼ば

れ る、畳み込み層 と全結合層を組み合わせたAlexNetl7)

を簡素化 したモデルを構築し、異なる視点の歩容特徴を

学習 させ ることで、歩容特徴から視点に不変な特徴を抽

出し、高精度化を実現した。 さらに、ネットワーク構造

などを問題設定に応 じて工夫 し(Fig.3)、 歩容認証の性

質に応 じてネットワークを使い分けることで、さらなる

高精度化 も実現している7)。

3.3荷 物 所持 の違 いへ の対応

樋 勲 氏帥較炎殖
∂

,藤 査氏帥髄査袖
Fig.2Silhouetteimagesfromdif「erentviews

◎[2015]IEEE.Reprinted,withpermission,from

reference3)

この手法の欠点は、現実的に集めることができる学習デ

ータセットの視点が離散的になって しま うことであった。

この問題に対し、著者 らは、3次元歩行モデルを構築 し、

その3次 元歩行モデルを任意の視点に投影することで、

任意視点の視点変換モデルを構築 した3)。 さらに、視点

変換モデルにおいては、視点変換に関係する品質尺度の

導入による高精度化4)や 、変換一貫性とい う概念の導人

濫 典1亀 型1↓ 』↓塩↓ご
Fig.4Examplesofcarryingstatus

◎[2017]IEEE.Reprinted,withpermission,from

reference8)

Fig。4に 荷物所持の影響による歩容の違いを示す。図

からわかるように、荷物所持の影響 を受ける場所は様々

であるため、学習に基づき空間的にその場所を推定して

対応す る手法は うまくいかない。そこで、輝度共起に着

目し、計量学習により精度改善を実現する手法を提案し

た8)。Fig。5に その概念図を示す。認証では歩容特徴問

の相違度等を計算す ることを説明したが、相違度を計算

す る場合には、一般的な手法では対応する画素の輝度値

52
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Fig.3NetworkarchitecturesofCNN-basedcross-viewgaitrecognition

◎ 【2019】IEEE.Reprinted,withpermission,fromreference7).
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の単純差(例 えば差の絶対値)を 足 し合わせていくこと

になる。 しか し、提案手法では、比較する輝度の共起に

着目し、同 一人物の荷物所持違いにより生 じる輝度共起

と、人物の違いにより生じる輝度共起で、その差を異な

るように学習できる枠組みを考えることで、荷物所持の

違いに頑健な手法を構築した。

Fig.5ConceptofjointintensitymetricIearning

◎[2017]IEEE.Reprinted,withpermission,from

reference8)

3.4隠 蔽 への対応

(Left)Leftsideregiollisocclude(i,(Rigllt)Rightsideregionisoccluded

Fig.6Examplesofocclusioninrealscene

◎[2015]IEEE.Reprinted,withpermission,from

reference9)

実環境での歩容認証においては、様々な理由により隠

蔽が生 じ、全身歩容特徴が利川できない状況が生 じる。

Fig.6は 隠蔽が生 じる例である。例えば認証において、

隠蔽がある場合でも、比較する歩容特徴間で共通部分が

観測されていれば、共通部分を用いた認証が可能となる

が、Fig.6の 例のように共通部分が観測されないケース

も生じる。このような場合でも認証できる手法として歩

容再生(GaitRegeneration)を 提案 している9)・lo)。提案手

法では、隠蔽のある歩容特徴から全身歩容特徴を再生す

ることで認証を実現している。文献9)に おいては部分空

間法を用いた手法により歩容特徴を再生する方法を提案

した。さらに、歩容らしさを考慮することで精度改善を

実現 している。Fig.7は 、歩容再生に歩容らしさを考慮

した上で、隠蔽のある歩容特徴から全身歩容特徴を再生

したものである。 この実験では、左 半分のみが観測でき

る歩容特徴から、全身歩容特徴を再生したものである。

闘■ 闘■■

四■■ 闘■■

団■ 闘■■

囲■■ 囲■■

囮■■ 囮■■
G工 RegenerationRegeneration

withprior

Fig.7Examplesofregenerated

occIudedgaitfeatures

gaitfeaturesfrom

そ の後 、WGAN18)を 導 入 し、歩容 特徴 をNl生 す るのでは

な く、シル エ ッ ト系列 を再生す る手法lo)の 提 案 も行 って

い る。この手法で は、シルエ ッ ト系列の 肖:生誤差 に加 え、

同一人物 のシル エ ッ ト系列 は類似 し、他 人のシルエ ッ ト

系列 は類似 しない よ うな項 も損失関数 に加 えることで、

さらな る高精度化 を実現 してい る。 また、隠蔽領 域 も人

物 に対 して静 的な もののみでな く、動的な もの も検討 し

評価 を行 ってい る。

4.歩 容に基づく人物属性等の推定

歩容からの人物属性の研究としては、歩容からの年齢

推定11)・12)性別推定13)などがある。基本的には、GEIを 入

力 とし、年齢などの属性 ラベル を正解 ラベルとして識別

問題や回帰問題を解 くことで推定を行っている。ただ、

歩容における年齢推定の場合には、個人によりその推定

年齢の幅や信頼度が異なるため、ラベル分布 を考慮する

枠組みを利用 して高精度化を実現している12)。

性別推定においては、単なる識別問題 を解 くだけでな

く、Siameseネットワーク19)を利用して特徴空間に制約 を

加えるなどの研究も実施 している。また、年齢や性別と

は異なる属性 として、性格 と歩容の関係解析も実施をし

た。 こちらに関しては、現時点では有効な手法の確立に

は至っていない。なお、属性推定を個人認証と組み合わ

一10一



成 践 大 学 理 工 学 研 究 報 告 Vol.57No.1・2(2021。2)

せることで精度向上をはかる研究も進めてお り、その研

究では、仮想 ラベルを準備 し、それを学習することで認

証精度の向上を実現している20)。

5.歩 容認証の応用事例

歩容認証の応川事例として、歩容鑑定システム21)があ

る。歩容鑑定システムは、犯罪捜査文援向けのシステム

として開発 されたものであ り、二つの歩行映像か ら、そ

の映像内の人物が同一人物なのかを鑑定するシステムで

あ り、鑑定結果を本人事後確率の形で出力する。このシ

ステムでは、映像からシルエッ トを生成する機能、シル

エット系列から歩容特徴を作成する機能、視点変換や、

認証に適さない部分をマスキングする機能、そ して、歩

容特徴の相違度から、観測視点、空間解像度、時間解像

度、マスク領域を考慮して本人事後確率を計算する機能

が実装されている。このシステムは2013年 より科学警察

研究所において試験的に運用が開始されている。

6.む す び

本稿では著者らがこれまで進めてきた画像に茎つく歩

容解析の研究を紹介した。画像に基づく手法は近年の深

層学習の進展により今後益々精度が改善 していくと考え

られる。したがってここで紹介 した手法はすでに少 し古

い手法となっている。そのため、より洗練された手法を

開発することで、これまで以上に高精度の認証手法を構

築していきたいと考えている。

また、歩容認証において、重要な課題である、歩行自

身が変わってしま う問題にも取 り組んでいく。この課題

においては、影響を与える要囚に不変な特徴を、敵対的

学習のフレームワークにより生成する方法を検討 してお

り、ほかにもいくつかのアイデアがあるのでそれ らの有

効性を検証 していく。

さらに、著者 自身は歩容のみに限らず、映像中の人物

解析に興味を持っている。これまであま り研究がなされ

ていない、例えば全力で走って逃げる人物の認証や、自

転車に乗っている人物など、実環境において様々な形で

移動 している人物の認証手法についても研究を進めてい

く予定である。

近年多数の防犯カメラが設置され、それ らの利用 ・∫能

性が検討 されているが、一方でカメラ映像には個人情報

が含まれ、またプライバシー情報も含まれ うる。また、

個人認証においては、認証精度のバイアス問題な ど、倫

理的な問題に配慮する必要もあるし、カメラ設置や利用

に関しては、色々と議論すべき課題が多い。著者は人阪

大学吹田キャンパスに多数のカメラを設置し、実験利用

す る研究も進めてきたが22)、それ らを通 して、解決すべ

き課題が多数あることを痛感 している。防犯カメラの利

川技術を研究す るのみならず、カメラの利川や技術利川

に関す る倫理的 ・法的 ・社会的課題についても取 り組ん

でいく予定である。
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