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人物属性を考慮した歩容認証

守脇 幸佑1,a) 村松 大吾1,b) 八木 康史1,c)

概要：生体特徴を用いた個人認証手法である生体認証の中でも，映像解析に基づいた歩容認証は，他の手
法と異なる特性を有しているため，犯罪捜査目的等を中心に注目が集まっている．本論文では，畳み込み

ニューラルネットワーク（CNN）を用いて，性別や年齢などの属性情報を考慮した歩容認証の手法を提案

する．1枚の歩容エネルギー画像 (GEI)を入力とし，その入力データに関する複数の情報をラベルとして

学習させることで，人物属性などの情報を考慮した歩容認証手法を提案する．大規模歩容データベースを

用た，評価実験により，提案手法が従来手法より高い認証性能を実現できることを確認した．
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1. はじめに

生体認証に利用される生体特徴は，DNAや指紋，虹彩，

歩容といった様々な種類がある．その中でも歩容特徴は他

の多くの生体特徴と異なり，対象人物の協力を必要とせず，

また離れた位置からでも取得可能であるため防犯カメラを

用いた犯罪捜査への利用が期待できる．実際に海外で犯罪

捜査に歩容認証が利用されており [1]，日本においても犯

罪捜査のための有力な情報として活用され始めている．平

成 26年には警察白書に新しい捜査手法として個人の歩容

特徴から個人識別を可能にする技術が紹介されており [2]，

これまで盛んに研究がされている．歩容認証の初期研究か

ら生体運動学に基づく手法 [3]も提案されているが，近年

では歩容を画像ではなく映像として認識する，映像解析に

基づいた歩容認証に注目が集まっている．

歩容認証とは歩容（人間の歩いている姿）を用いて人物

認証を行う技術であるが，人物の行動に起因する特徴を利

用した手法であるため，認証に利用する特徴がほかの生体

特徴よりもばらつきやすい，という問題がある．また，認

証の際に比較する歩容間で撮影角度や路面状況，対象人物

の歩く速度や外見 (服装，靴，持ち物の有無等)といった条

件の違いは認証精度の低下を引き起こす要因になる．これ

は条件の違いにより実際の歩行が変化する場合や，また歩

行が変化しなくとも，服装や撮影角度の関係で対象者の歩

きの見えが変化し，映像から抽出しうる特徴が変わるため
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である．滑りやすい路面状況では，人は滑らないように注

意をして歩くため，乾燥した道路を歩く場合と比較すると

歩き方そのものが変わってしまう．路面状況が同じで，同

じように歩いている場合でもスーツを着ている場合とダウ

ンジャケットを着ている場合では，見えが異なる．また，

全く同じように歩いている人物であっても，観測角度が変

わると見えが異なり，観測できる情報が変わる．例えば正

面から撮影した歩容からは人物の体の幅や足の左右方向の

開き具合といった特徴が分かるが，側面から撮影したもの

ではそれらの特徴は分からず，代わりに歩幅や腕の振り幅

といった特徴を得ることができる．実環境で歩容認証を行

う際には，自由に歩いている人物を対象とすることが多い

ため，撮影角度が異なる，という場合が発生しやすい．し

たがって，撮影角度の違いに対する頑健性を実現すること

は，歩容認証において重要な課題である．

本論文では観測視点の違いに頑健な特徴を抽出可能な手

法に人物属性を考慮する仕組みを導入した歩容認証の手法

を提案し，異なる観測視点間でも高い認証精度を可能とす

る手法を構築した．人物属性として，本論文では性別と年

齢に注目する．性別や年齢はソフトバイオメトリクスと呼

ばれ，それら単体では高い認証精度を有しないが，ある程

度は個人を絞り込むことが可能な情報で，認証精度の向上

が期待できると考えた．また，観測角度の違いに頑健な認

証手法には，方向変換モデル [4]やMvDA [5]など，多く

の手法が候補として考えられる．しかし，多くの手法は対

象となる歩行映像が照合の際にどの観測視点から撮影され

たかという，観測視点に関する情報を必要とするため，こ

れらの方法は，防犯カメラ映像を対象とした認証問題のよ
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うな，認証対象人物が自由に歩いている場面での利用を考

えた場合には制約が大きい．そのため，観測視点情報がな

くとも認証可能な手法が好ましい．そこで，我々は認証の

際に観測視点情報が不要な手法に着目する．具体的な歩容

認証の手法として，近年画像認識の分野で大きな成功を収

めている深層学習 [6]に基づく歩容認証手法 [7]に注目し

た．深層学習は十分な数の学習データがあれば 1つの枠組

みで特徴抽出と認識が同時に実現可能である．更に，画像

データの学習に適している畳み込みニューラルネットワー

ク（CNN：Convolutional Neural Network）を用いること

で画像特有の空間的近接性が考慮され，高精度の認識が

可能となる．CNNは画像分類 [8]，動画分類 [9]，行動認

識 [10]など多くのタスクにおいてその有用性が示されてお

り，生体認証に関しても静脈認証 [11]や顔認証 [12]でも

利用されている．

提案手法の有効性を確認するために複数の観測視点か

らの歩容データを含む OU-ISIR large population dataset

(OULP) [13]のサブセットを用いて検証を行った．このサ

ブセットには，1912人の被験者データが含まれており，被

験者に対して 4つの異なる観測視点の歩行データが利用で

きる．OULPを用いた評価実験では，属性情報を考慮する

提案手法が，従来の手法をよりも高い精度を実現できた．

2. 関連研究

2.1 複数の情報を用いた認証

複数の情報を用いて精度の改善を試みる手法がある．村

松らの研究 [14]では 1つの歩行映像から顔や歩容などの異

なるモダリティ特徴を抽出し，更に多視点特徴も考慮する

ことで認証精度の向上を図っている．また，Kaleら [15]は

観測視点に頑健な歩容認証と顔認証手法を階層的，もしく

はスコアレベルで統合する手法を提案している．Hofmann

ら [16]は，単純な背景差分の代わりに重みをもたせた背景

レイヤーを取得することで，背景の影響を除去した顔画像

に加えて従来の GEIよりも高精度なアルファ GEI を抽出

して統合する手法を提案している．

2.2 歩容の表現手法

歩容認証には，その用途から防犯カメラや定点カメラ等

から取得された映像を用いることが一般的である．それら

から撮られた映像をどのように処理して歩容特徴を抽出す

るかは，モデルに基づく表現と見えに基づく表現に大別さ

れる [17]が，モデルに基づく表現は低解像度画像に対し

ては精度よく当てはめることが難しいことから，現在は見

えに基づく表現を用いたものが主流である．特に，近年の

歩容認証では服の色やテクスチャの影響を受けない，シル

エットに基づく表現がよく用いられている．その中でも最

も頻繁に用いられているのが平均シルエット [18]として

も知られている，歩容エネルギー画像 (GEI : Gait Energy

Image) [19]であり，撮影された映像から得られる歩容のシ

ルエット系列を一歩行周期分で平均することで得られる．

GEIは体型などの静的な成分と腕や脚の動きといった動

的な成分が混合された特徴である．一方，静的な成分に影

響を及ぼす服装や荷物による影響を軽減するために，動的

な成分により重点を置いた歩容の特徴表現も提案されてい

る．その典型的な例が，Wangらの 1/4歩行周期中の歩行

姿勢に対して色付け (例えば，両脚支持相を赤，片足支持相

を青など)したシルエット輪郭を足し合わせた crono-gait

image [20]や，Lamらのシルエット輪郭に対するフローの

有無を含めたバイナリ画像列を 1歩行周期で平均化した画

像を用いる gait flow image [21]などである．

図 1は異なる二人の人物の GEIを示したものである．

この図より，人物が異なると，そのGEIが大きく異なるこ

とが確認できる．また，図 1の左側の (A)はある 17歳男

性の GEIであり，（B）は 6歳の女性の GEIであるが，こ

れらの性別や年齢の情報も GEIには含まれていると考え

られる．事実，GEIから年齢や性別を推定する手法 [22]が

提案されているため，本研究課題では，GEIを対象とした

手法を考えることとする．

図 1 GEI の例 （A）が 17 歳の男性，（B）が 6 歳の女性

2.3 深層学習を用いた歩容認証

深層学習を歩容認証に適用した事例として，武村らの研

究 [7]では同一被験者の複数方向から撮影した GEIを学

習データとして学習させることで，観測視点の情報は不要

でかつ，視点変化に頑健な歩容認証を可能とする GEINet

が提案されている．また，Hossainらの研究 [23]では防犯

カメラからの映像を制約付きボルツマンマシンに与えて抽

出された特徴量を利用する手法を提案している．そのどち

らも学習の際に与えるラベルは単一の種類のもので，今回

のように複数のラベルを与えた場合の学習については行

われていない．Wuらの研究 [24]では，複数の CNN構造

を提案・比較するとともに，それらを組み合わせた手法を

提案している．一方で、年齢や性別を人物認証に用いる研

究 [25]も報告されている．この手法では本提案手法とは異

なり，人物認証と年齢，性別のマルチタスクを考えている．

3. Parallel-GEINet

本論文では武村らの論文 [7]により提案されている視点

変化に頑健な歩容認証の CNNである GEINetをベースと
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し，人物属性を考慮する手法として，1枚の入力画像から

複数の人物属性ラベルを別々に学習させ，入力データに

対する特徴量を出力する fc3 層の出力を統合し，類似度

を出力する歩容認証を提案する．この手法は，GEINetを

パラレルに組み合わせた構造となることより，本手法を

Parallel-GEINetと呼ぶ．

3.1 GEINet : 視点変化に頑健な歩容認証

GEINetは同一被験者の複数方向から撮影したGEIを学

習させることで，視点変化に頑健な歩容認証を可能とする

ものである．異なる観測視点の歩容特徴について，人物ラ

ベルのみを正解データとして与え学習させることで，異な

る観測視点の歩容特徴間でも，共通な特徴を見つけること

ができ，観測視点の違いに頑健な歩容認証が実現できる．

本研究ではこの GEINetを基にして新たな CNNを構築す

るため，まずはこの GEINetについて詳しく説明する．

3.1.1 GEINetの構造

GEINetの構造を図 2に示す．GEINetはGEIを入力と

して受け取り，その人物 IDに対応するラベルを出力する

構造となっている．GEINetは全部で 8層の CNNで，は

じめの 6層は畳み込み層-プーリング層-正規化層の 3つ組

が 2つ連なって構成されている．

畳み込み層は，畳み込み演算により入力データの形状を

維持したまま次の層にデータを出力する層であり，画像の

空間的情報を保持することが可能となる．プーリング層は

畳み込み層から受け取ったデータに対してその空間サイズ

を小さくする役割を持つ．正規化層では受け取ったデータ

の値が決められた範囲（今回は 0.0～1.0）に収まるように

変換する層である．

続く fc3層はユニット数 1024の全結合層で，活性化関数

には ReLUを用いる．全結合層 fc4層は学習データに含ま

れる歩容特徴の人物数と同じN個のユニットを持つ．学習

時には fc4層にソフトマックス関数を適用し，入力画像に

対する被験者ごとの類似度を出力する．具体的に言うと，

最終層の i番目のユニットは i番目の被験者との類似度を

表すことになる．GEINetで設定されている各層の値を表

1に示す．

図 2 GEINet の構造

3.1.2 学習

GEINetの学習の際にはその重みパラメータ w をM 個

の訓練用データを用いて最適化する．訓練用データには，

表 1 GEINet の各層の設定

Layer #Kernel Size/Stride Act Pooling

conv1 　　　　 18 7 × 7 × 1/1 ReLU

pool1 2 × 2/2 Max pooling

conv2 45 5 × 5 × 18/1 ReLU

pool2 3 × 3/2 Max pooling

N人分の歩容特徴が含まれているとする．ｍ番目の入力画

像 Imを与えた時の fc4層の出力を Vfc4(Im;w)，fc4層の出

力ベクトルの n番目の要素のソフトマックスを V ′
n(Im;w)

と定義する．学習誤差は以下に示す交差エントロピーと

し，これを最小化することによって学習を行う．

L1(w) = −
M∑

m=1

N∑
n=1

δymnlogV
′
n(Im;w) (1)

ただし δymn はクロネッカーのデルタ，ym は入力画像

Im の人物 IDを表す．式 1に示す関数を最適化するパラ

メータを学習することで，ネットワークは，学習人物の ID

に対応するラベルのみに高い値を出力するようになる．

3.1.3 認証

認証時には，学習した GEINetを特徴抽出器として利用

する．一般的な物体認識問題等では，学習時と認識時には

正解ラベルが共通であるが，人物認識の問題においてその

ような設定は一般的ではない，したがって，学習したネッ

トワークの出力ラベルにより人物を認識するのではなく，

ネットワークを特徴抽出器として用い，抽出した特徴を比

較することで，認識を行う．認識対象として入力される 2

つのデータをプローブとギャラリーとし，それぞれのGEI，

Ip および Ig を GEINetに入力した時の fc4層の出力ベク

トルを Vfc4(Ip;w)，Vfc4(Ig;w)を抽出した特徴量とする．

そして，抽出された特徴量の差の L2ノルムを計算するこ

とで，特徴間の相違度を定める．相違度の計算式は以下の

ように表される．

dist(Ip, Ig;w) = ||Vfc4(Ip;w)− Vfc4(Ig;w)||2 (2)

他人同士である 2枚の GEIを比較する際には，GEINet

によって抽出されるそれらの特徴の差の L2ノルムは大き

く，逆に本人同士では小さくなることが期待される．そこ

で，これを利用し，プローブとギャラリーのGEIの組み合

わせにおいて最も特徴の差が小さい，つまり L2ノルムが

小さい組み合わせを本人同士と判断する．

3.2 Parallel-GEINet

3.2.1 入力データ

本手法では GEINetと同様に GEIを入力とし，その画

像サイズも 88 × 128ピクセルとした．GEIは，個人認証

に有効な特徴であるのみならず，年齢や性別推定にも利用

されている特徴であるため，GEIを入力とすることで，一
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つの入力データから人物 IDや年齢，性別といった異なる

ラベルを学習することが可能となるためである．

図 3 Parallel-GEINet の 2 ラベルの場合の構成

3.2.2 正解ラベル

今回 Parallel-GEINetに１つの入力に対して正解ラベル

として与えるラベルは，2ラベルの場合は人物 IDとその年

齢，人物 IDとその性別，の二種類を用いた．また，3ラベ

ルの場合には人物 IDと年齢及び性別の 3種類を正解ラベ

ルとして用いた．各ラベルの持つクラス数は，人物 IDで

は認証の際に用いる被験者の人数分（後述の評価実験の際

には 956人の被験者に対して認証を行うので 956クラス），

年齢ラベルはその認証を行う集団に含まれる年齢の数だけ

存在し，性別ラベルは男性か女性かの 2クラスである．

3.2.3 ネットワーク構造

Parallel-GEINetの構造は前述の GEINetを複数個並列

に組み合わせた CNNで，例として 2つの情報を与えて学

習させる 2ラベルの構造を図 3に示す．1枚の GEIの入

力に対し，学習時に与える情報の種類数だけ GEINetを並

べ，その各々で 1種類のラベルに関しての学習を行う．そ

れゆえ Parallel-GEINetを構成する各 GEINetの構造や各

層の設定は前述のものと基本的に変わらないが，最終層で

ある fc4の持つユニット数のみ，そのラベルに対応するク

ラス数となるよう変更する．

3.2.4 学習

Parallel-GEINetを構成している各 GEINetの学習はそ

れぞれ独立に行う．入力される IDが ym である被験者の

GEIを Im，年齢ラベルを am，性別ラベルを gm とする．

fc4層の出力ベクトルの n番目の要素のソフトマックスを

V ′
n(Im;w)で定義すると，IDに関する損失関数は

LID(ω) = −
M∑

m=1

NID∑
n=1

δymnlogV
′
n(Im;w) (3)

と表され，この交差エントロピーを最小化することによっ

て IDに関する学習を行う．ここでNID は学習被験者に含

まれる人物数である．同様に，年齢に関する損失関数は，

年齢のクラス数を Na とすると，

La(ω) = −
M∑

m=1

Na∑
n=1

δamnlogV
′
n(Im;w) (4)

性別に関する損失関数は，性別のクラス数を Ng とすると

Lg(ω) = −
M∑

m=1

Ng∑
n=1

δgmnlogV
′
n(Im;w) (5)

で表され，最小化することによって学習を行う．

また，学習により求まる wは各ラベルによって異なるの

でそれらを

ω̂ID = argmin
ω

LID(ω) (6)

ω̂a = argmin
ω

La(ω) (7)

ω̂g = argmin
ω

Lg(ω) (8)

とする．

3.2.5 認識

あるプローブ Ip とギャラリー Ig のペアが与えられたと

き，これらの特徴はそれぞれをParallel-GEINetに入力とし

て与えて順伝搬したときの各 GEINetにおける fc3層の出

力ベクトルの和を結合したものとする．プローブ Ipに対し

て，人物 IDのネットワークの fc3層の出力を νfc3(Ip; ω̂ID)，

年齢用ネットワークの fc3層の出力を ζfc3(Ip; ω̂a)，性別用

ネットワークの fc3層の出力を ηfc3(Ip; ω̂g)としたとき，抽

出される特徴は Vfusion(Ip)は，例えば IDと年齢の組み合

わせは

Vfusion(Ip; ω̂ID, ω̂a) = [νTfc3(Ipω̂ID), ζTfc3(Ip; ω̂a)]
T (9)

とする．ここで，各特徴は列ベクトルで表現されている

とし，Tは転置を意味する．

同様にギャラリー Ig についても Vfusion(Ig)を求める．

これによりギャラリーとプローブの相違度は二つの特徴ベ

クトルの差の L2ノルムとして求められ，式 10計算できる．

dist(Ip, Ig; ω̂ID, ω̂a) = ||Vfusion(Ip)− Vfusion(Ig)||2
(10)

4. 評価実験

4.1 実験設定

4.1.1 データ分割

本実験では OULPの中の 1912人分の歩容画像を実験に

使用した．各被験者に対してそれぞれ異なる角度 (55，65，

75，85度)から撮影したデータが 2つずつ，合計 8データ

存在する．図 4に各撮影角度での GEIの例を示す．
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図 4 OULP に含まれる 4 つの撮影角度からの歩容シルエット画

像例

先行研究との比較のため，データベースに含まれる 1912

人の被験者を互いに重複しないような 956人ずつの 2つの

グループに分け，一方の被験者グループを学習データ，も

う片方のグループをテストデータとし，2-分割交差検証を

行う．ただし，分割方法によるデータの偏りを考慮するた

めにグループ分割を 5回行い，それぞれに対して交差検証

を行った．1人の被験者に関してGEIが 8データ存在する

ので，一回のグループ分割では学習とテスト共に 956 × 8

の 7,648データを用いることになる．

この実験設定は，VTM with transformation consis-

tency measure (TCM+) [26]，quality-dependent TVM

(wQVTM) [27]， GEINet [7] などの既存手法と同一の

プロトコルを用いている．ただし，既存手法では，年齢や

性別に関する情報を利用しないのに対し，提案手法では，

年齢及び性別ラベルを学習時にのみ利用している．

4.1.2 学習

学習時におけるミニバッチサイズは先行研究 [7]と合わ

せるため 239 とし，学習率の初期値は 0.02，総イテレー

ション数は 50,000とした．また，学習率は 10,000イテレー

ションごとに γ = 4
√
0.01倍にして小さくなるようにした．

GEINet及び Parallel-GEINetの学習とテストに関しては

深層学習のフレームワークである Caffeを用い，GPUとし

て NVIDIA Quadro K600を使用した．

4.1.3 1対N認証評価

テスト用グループに属する被験者について，各角度の

GEIがそれぞれ 2枚ずつ存在するため，その片方をプロー

ブ，もう一方をギャラリーとする．各角度のプローブ合計

956枚の中の 1枚 1枚に対して，55度，65度，75度，85

度のそれぞれのギャラリーに対し，最も相違度の小さい

ギャラリー画像を選ぶ．そして選ばれた最も相違度の小さ

い特徴が本人同士の特徴である割合，Rank-1認証率を計

算する．

4.1.4 1対 1認証評価

Parallel-GEINetについて，他人受入率（FAR: False ac-

cept rate）と本人受入率（FRR: False rejection rate）を

計算し，等価エラー率（EER: Equal error rate）を求め

た．FARは相違度の閾値を変化させていった際に，その

時の閾値に対して，他人であるにも関わらず本人であると

Parallel-GEINetが判断した割合を表しており，FRRはそ

表 2 人物 IDと年齢について学習した Parallel-GEINetの Rank-1

認証率 [%] の比較

ギャラリーの角度 手法 プローブ画像の角度

55 65 75 85

55 度　　　　　　　 Parallel-GEINet 96.9 96.9 93.5 85.5

GEINet 94.4 93.4 89.8 81.9

TCM+ 79.9 70.8 54.5

wQVTM 78.3 64.0 48.6

65 度 Parallel-GEINet 95.6 96.7 95.9 94.4

GEINet 93.5 94.6 93.8 92.4

TCM+ 81.7 79.2 70.2

wQVTM 81.5 79.2 67.5

75 度 Parallel-GEINet 92.1 95.7 96.8 96.2

GEINet 89.5 93.9 95.3 94.5

TCM+ 71.9 80.0 79.0

wQVTM 70.2 80.0 78.2

85 度 Parallel-GEINet 86.2 93.9 96.0 96.5

GEINet 81.7 93.3 95.3 95.5

TCM+ 53.7 73.0 79..4

wQVTM 51.1 68.5 79.0

の閾値に対して入力 GEIが本人である場合でも他人と判

断される割合を表す．EERは FARと FRRが同じ値とな

る閾値におけるエラー率である．

4.2 実験結果

4.2.1 Rank-1認証率の比較

Parallel-GEINetに IDと年齢情報を与えて学習させた場

合の Rank-1認証精度と他の手法の認証精度を比較した結

果を表 2に示す．表において，最も良い値を下線付きで示

した．

結果から，年齢と人物 IDを与えて学習させた Parallel-

GEINetの認証率がどの観測視点の組み合わせにおいても

既存の手法 [26] [27] [7]よりも高い精度を実現できている

ことがわかる．

次に，Paralle-GEINetに人物 IDとその被験者の性別情

報の 2つを与えて認証に用いた場合と，人物 ID，性別，年

齢の 3つを与えて認証を行った場合の Rank-1認証率を表

3に示す．比較対象として人物 IDと年齢について学習し

た Parallel-GEINetと GEINetの Rank-1認証率もまとめ

る．プローブとギャラリーの各観測視点の組み合わせにお

いて最も良い値を下線付きで示している．

いずれの場合も GEINet と比較して認証精度は向上し

ている．人物 IDに加えて年齢と性別情報を与えた場合の

Parallel-GEINetの Rank-1認証率が，16組の角度の組み

合わせのうち 10組で最も高いものとなっているが，先述

した人物 IDと年齢についてのみ学習した Parallel-GEINet

からの大幅な精度向上は見られなかった．これらの組み合

わせであまり精度が向上しなかった原因としては性別と年

齢を識別する特徴に相関があり，認証の際にそれらを組み

合わせても人物推定に有効な特徴がそれほど増加しなかっ

c⃝ 2018 Information Processing Society of Japan 5

Vol.2018-CVIM-212 No.22
2018/5/10



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 3 人物 ID，年齢，性別情報について学習した Parallel-GEINet

の Rank-1 認証率 [%] の比較

ギャラリーの角度 手法 プローブ画像の角度

55 65 75 85

55 度　　　　　　　 Parallel-GEINet

ID+年齢+性別　 96.7 96.9 94.0 85.8

ID+性別 96.2 95.1 90.6 85.9

ID+年齢 96.9 96.9 93.5 85.5

GEINet 94.4 93.4 89.8 81.9

65 度　　　　　　　 Parallel-GEINet

ID+年齢+性別　 95.7 96.8 96.0 94.7

ID+性別 94.4 95.8 94.5 93.5

ID+年齢 95.6 96.7 95.9 94.4

GEINet 93.5 94.6 93.8 92.4

75 度　　　　　　　 Parallel-GEINet

ID+年齢+性別　 92.4 95.6 96.8 96.5

ID+性別 93.8 94.1 95.3 95.2

ID+年齢 92.1 95.7 96.8 96.2

GEINet 89.5 93.9 95.3 94.5

85 度　　　　　　　 Parallel-GEINet

ID+年齢+性別　 86.2 93.4 96.0 96.7

ID+性別 89.3 96.1 96.0 95.9

ID+年齢 86.2 93.9 96.0 96.5

GEINet 81.7 93.3 95.3 95.5

表 4 人物 IDと年齢について学習した Parallel-GEINetの EER[%]

の比較
ギャラリーの角度 手法 プローブ画像の角度

55 65 75 85

55 度　　　　　　　 Parallel-GEINet 2.0 1.6 2.7 4.1

GEINet 1.6 1.5 2.0 3.3

TCM+ 3.2 4.0 5.7

wQVTM 3.6 4.8 6.5

65 度 Parallel-GEINet 2.0 1.3 2.1 2.5

GEINet 1.7 1.4 1.5 2.0

TCM+ 3.0 3.4 4.2

wQVTM 3.5 3.4 5.1

75 度 Parallel-GEINet 2.9 2.0 1.7 1.8

GEINet 2.3 1.2 1.4 1.5

TCM+ 4.0 3.4 3.8

wQVTM 4.7 3.7 3.8

85 度 Parallel-GEINet 4.1 2.4 2.3 1.7

GEINet 3.4 1.8 1.5 1.5

TCM+ 5.5 4.4 3.7

wQVTM 6.5 4.9 3.7

た，といった要因が考えられる．

4.2.2 1対 1認証の比較

表 4 に 1 対 1 認証精度をまとめる．EER に関しては

GEINetと比較して，精度が劣化する結果となった．また，

表 5 に示した人物 ID と年齢，性別情報を与えた場合の

EERに関しても，GEINetより優れている箇所はあるもの

の劇的な精度改善は確認できなかった．

5. おわりに

本研究では，CNNを用いて人物属性を考慮した歩容認証

の手法を提案した．1枚の GEIを入力とし，その被験者の

表 5 人物 ID，年齢，性別情報について学習した Parallel-GEINet

の EER[%] の比較
ギャラリーの角度 手法 プローブ画像の角度

55 65 75 85

55 度　　　　　　　 Parallel-GEINet

ID+年齢+性別　 1.5 1.4 2.1 3.5

ID+性別 2.3 2.1 3.3 4.8

ID+年齢 2.0 1.6 2.7 4.1

GEINet 1.6 1.5 2.0 3.3

65 度　　　　　　　 Parallel-GEINet

ID+年齢+性別　 1.7 1.2 1.3 2.0

ID+性別 2.6 1.7 2.5 3.1

ID+年齢 2.0 1.3 2.1 2.5

GEINet 1.7 1.4 1.5 2.0

75 度　　　　　　　 Parallel-GEINet

ID+年齢+性別　 2.0 1.4 1.3 1.6

ID+性別 3.7 2.5 2.1 2.3

ID+年齢 2.9 2.0 1.7 1.8

GEINet 2.3 1.2 1.4 1.5

85 度　　　　　　　 Parallel-GEINet

ID+年齢+性別　 3.5 1.7 1.4 1.4

ID+性別 4.7 2.7 2.4 1.9

ID+年齢 4.1 2.4 2.3 1.7

GEINet 3.4 1.8 1.5 1.5

IDに加えて年齢や性別情報を並列に学習するネットワー

クを提案し，それを特徴抽出器として用いることで，年齢

や性別を考慮した特徴抽出器を実現し，歩容認証に用いた．

大規模歩容データベースを用いた評価実験では，Rank-1認

証精度に関して既存手法よりも高い性能を達成することが

できた．本論文での評価に用いたデータベースに含まれる

観測視点の角度差は最大 30度である．この角度差は非常

に大きな差とは言えないものの，現在の犯罪捜査において

は秘匿撮影により観測視点が比較的近い歩容画像が鑑定対

象となることが多いため，この視点差での認証精度の向上

は犯罪捜査において非常に価値があると考えられる．ただ

し，1対 1認証においては提案手法は既存手法の精度を改

善できた，とは言えない．1対 N認証において認証精度が

向上していることより，提案手法は本人と他人を識別する

能力は改善しているものと思われる．それにも関わらず，1

対 1認証の精度改善がみられないのは，今回考慮した属性

ラベルの特性が，データに大きく依存して変わり，それに

より計算される相違度が，プローブにより大きく変わって

いることが考えられる．このような場合には，対象データ

毎に相違度を正規化することで精度改善が見込めるため，

今後は正規化等の導入により 1対 1認証の精度改善を目指

していく．また本論文では人物属性として年齢，性別の二

種類しか用いなかったが，ほかにも有効な属性情報がある

と考えられるため，他の属性情報の考慮も今後進めていき

たい．
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