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部分欠落および観測視点変化を含む歩容認証の頑健性評価

辻 翔吾1,a) 槇原 靖1,b) 八木 康史1,c)

概要：本研究では，映像を入力として，周囲にいる人物が事前に登録された歩行映像と同一人物かどうか
を判定するための歩容認証に取り組んだ．このような歩容認証では，対象人物がカメラに向かって歩いて
くる方向（観測視点）が登録・照合間で変化するため，観測される歩行映像やそこから抽出される歩容特
徴が大きく変動する．加えて，入力において，他の物体に遮られていたり，視界からフレームアウトして
いたりすることで，対象人物の全身像を得られないことがあるという問題もある．そこで，本研究では，
観測視点の変化に頑健な歩容認証手法の一つである空間位置合わせネットワークと認識ネットワークを組
み合わせた深層学習モデルを用いて，全身像が映らないことによる部分欠落や観測視点変化による影響を
評価した．実験では，世界最大規模の歩行映像データベースである OUMVLPを用いて訓練・評価を行っ
た．部分欠落の割合は，対象人物の上端から最大 60%までを対象とし，欠落を含めた入力と，欠落部分を
抜き，観測可能な部分が上端に接するよう引き延ばした入力の二種類に対して訓練を行った．観測視点の
変化は，対象人物はカメラに対し向かって歩いてくるという前提に立ち，正面（0°）を基本として，15°，
30°を対象とした．評価は，これらのモデル・観測視点の変化に対し，他人誤受入率と本人誤拒否率の等
価誤り率，および他人誤受入率が 1%の時の本人拒否率の 2つの指標を用いて行った．結果として，本人
誤拒否率の上限を 5%としたとき，登録時の観測方向が 15°であれば，欠落割合が 30%まで許容できるこ
とが明らかになった．

1. はじめに
現代社会において，サービスの提供やセキュリティ上の

理由からユーザを正しく認証する必要がある場面は多い．
個人を認証する手法は大きく IDカードなどの所有物で認
証を行う所有物認証，パスワードなど本人のみが知りうる
知識で認証を行う知識認証，個人間で異なる生体特徴に
よって認証を行う生体認証の 3 つに分けられる．所有物
認証は，一般的な住宅の玄関や ATMなどに利用されてい
るが，鍵は持ち運びやすい物が多く他者に窃取されたり逸
失したりするおそれがある．知識認証も同様に，鍵となる
情報を失念したり，それを避けるために不用意にメモとし
て書き残し，他者に盗み見られ漏洩したりする，というリ
スクがある．これらに対し，生体認証は，本人に付随する
身体的・行動的特徴を利用するため上記のような欠点がな
い．加えて，認証の際も鍵を事前に用意したり入力したり
する手間がない，という利点がある．その一方で，生体認
証は高度な生体情報の処理を必要とするため利用範囲が限
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られていた．しかし，近年のコンピュータの性能向上や，
機械学習を利用した認証手法の発展によりこの欠点が克服
され，生体認証の重要性が増している．
生体認証には，指紋・顔貌のほか，DNA・虹彩・静脈・歩
きかた（歩容）を利用するものがある．その中でも歩きか
たを利用する歩容認証は，歩幅・手の振り方・頭の動かし
方などの歩き方の違いに着目した認証手法である [1]．こ
の手法は（1）映像を入力とするため，対象人物が非協力的
であっても認証を行うことができる，（2）他の手法は対象
人物にある程度近づく必要があるのに対し，歩容認証は対
象人物が遠距離であっても実行可能であるため，広範囲を
対象とした認証を行える，（3）類似の認証方式である顔認
証と歩容認証とを比較すると，前者はマスク・サングラス
などを着用することで欺瞞を行えるが，後者は意図しない
動作を対象として認証を行うため，それが難しい，という
利点があるため，歩容認証は広域監視や犯罪捜査への応用
が期待されており，また，実際に英国や日本において導入
された実績がある [2, 3]．
そこで，本研究では，生体認証である歩容認証を利用し

た認証手法を検討する．この手法を利用した認証システム
により，犯罪捜査などにおいて，防犯カメラなどによって
撮影された映像を入力として周囲を監視し，登録された歩
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容と同一人物の歩容を検出することを試みる．
歩容認証の課題として，第一に，観測する角度の変化に

よる精度の悪化がある．生体認証では，登録・照合の間で，
生体情報の変化・外的要因による変動が一般に存在するた
め，誤って他人を受け入れたり（他人誤受入），本人に対し
拒否したり（本人誤拒否）する可能性を排除できない．歩
容認証においても，服装や，対象人物との相対的な位置・角
度などにより登録・照合の間での歩容が変動することが課
題として挙げられる．この中でも，観測視点の変化による
歩容の変動は，特にその差が大きい場合，対象人物の微細
な歩容特徴を覆い隠してしまうため，認証精度を低下させ
る [4]．そのため，この問題は Cross-view gait recognition

（観測視点変化に対する歩容認証）と呼ばれ，様々な手法が
考案されている．
第二に，典型的な歩容認証の手法では，対象人物の全身

の画像を入力とすることを前提としている．しかし，家の
前を被疑者が通りかかったというような場合には，上半身
がフレームアウトするケースも稀にだがよくあるらしい．
そこで，本研究では，Jaderbergらによる Spatial trans-

former network（STN;空間位置合わせネットワーク）[5]

を観測視点変化に頑健な歩容認証に拡張した Xuらによる
Pairwise STN（PSTN）[6]，および，Recognition network

（認識ネットワーク）に，CNN を用いた，Wu らによる
Local at the bottom（LB）ネットワーク [7] を元にした
ネットワークを用いる．
精度評価には，OU-ISIR gait database, Multi-View Large

Population dataset（OUMVLP）[8]の歩行映像を元に，通
常の画像，および，欠落割合を 10%おきに 10–60%として，
それぞれに対し，欠落を含めた画像，および，欠落部分を
抜き，観測可能な部分が上端に接するよう引き延ばした画
像を入力に用いる．また，観測視点の変化として，プロー
ブ 0–30°，ギャラリー 0°，15°の全組み合わせを用いる．
そして，これらのモデル・観測視点の変化に対し，False

acceptance rate（FAR; 他人誤受入率）と False rejection

rate（FRR;本人誤拒否率）の Equal error rate（EER;等
価誤り率），および FARが 1%の時の EERの 2つの指標
を元に考察を行う．
本論文の構成を以下に示す．まず， 2章で本研究に関連

する手法を紹介し， 3章で本研究で検討する，部分欠落と
観測視点変化を含む歩容認証手法について述べる．次に，
4章で実験に用いたデータセット，実験設定の説明，およ
び実験結果を述べ，考察を行う．最後に， 5章で本研究の
まとめと今後の課題について述べる．

2. 関連研究
本章では，本研究に関係する研究を紹介する．本研究は，

部分欠落に対する歩容認証と，観測視点の異なる歩容画像

に対する歩容認証という 2種類の問題と関連している．そ
こで，まず，上半身に限らず様々な部分が欠落している歩
容における歩容認証の研究を紹介し，次に，観測視点の異
なる歩容認証に関する研究を紹介する．

2.1 歩容の特徴表現
歩容の特徴表現は，大きく，歩容画像を人体の構造に基

づいたモデルに当てはめる “モデルに基づく表現”と，歩容
画像から直接特徴を抽出する “見えに基づく表現”の 2つ
に分けられる．前者の例として，人体における腰・膝・足
元などの主要な関節を起点とするもの [9]や，関節の動き
をフーリエ解析を用いて周波数成分に分解したもの [10]，
人体全体を楕円や台形として表現するもの [11, 12]などが
ある．これらの手法は，モデルへ当てはめるための時間・
空間計算量が大きく非効率的であるという問題がある．一
方，後者の代表的なものとして，歩容映像のシルエットを
二値化した上で抽出し，歩行周期で平均化したGait energy

image（GEI;歩容エネルギー画像）がある [13]．GEIは実
装の容易さ・計算量・認証精度などの点で他の表現より優
れており，近年の歩容認証の多くで用いられている [7]．本
研究では，この GEIを用いて認証を行う．

2.2 部分欠落に対する歩容認証
部分欠落に対する歩容認証の手法には，大きく，欠落して

いる歩容の再構築を目標とする Reconstruction-based ap-

proach（全身像の再構成による手法）と，歩容の再構築に関
わらない認証精度の向上を目標とする Reconstruction-free

approach（部分欠落に対して頑健な特徴を用いた手法）の
2種類がある．
2.2.1 部分欠落に対して頑健な特徴を用いた手法
再構築を目標としないアプローチでは，利用できる一連

の歩容シルエットから，歩容の平均周期を求め，特徴を抽
出することを試みる．
Chenらは，シルエットの欠落による影響を軽減するた

めに，Dominant energy image（DEI;支配的エネルギー画
像），および DEIを元に作成される Frame difference en-

ergy image（FDEI;フレーム差分エネルギー画像）を提案
した [14]．Ortells らは，統計的手法を用いて，シルエッ
トの欠落に対し頑健な特徴抽出フレームワークを提案し
た [15]．
これらの手法の特徴として，歩容周期を推定するために

一定以上のシルエットが必要なため，平均的な欠落割合が
小さいときは良好な精度を得られる．一方で，欠落割合が
ある一定を超えたり，他の要因により歩容周期が推定でき
ない状況では適していない．
2.2.2 全身像の再構成による手法
全身像の再構成による手法では，欠落により損失された
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シルエットを復元することに着目している．この手法では，
Muramatsuらは，水平・垂直方向に欠落された GEIに対
し，歩容特徴の部分空間を元にモデルを訓練することで，
欠落部分の完全な復元を行った [16]．また，Convolutional
neural network（CNN;畳み込みニューラルネットワーク）
や，Generative adversarial networks（GAN; 敵対的生成
ネットワーク）により様々な手法が登場した．Uddinらは，
GANのうち，特定の入力に対応するような出力を行える
よう変更された Conditional GANを用いて歩容シルエッ
ト列の再構築を試みた [17]．

2.3 観測視点変化に対する歩容認証
観測視点変化に対する歩容認証の手法も，大きく Gen-

erative approach（生成的アプローチ），Discriminative ap-

proach（識別的アプローチ）の 2つに分類される．生成的
アプローチとは，対の歩容画像を入力として，擬似的に，
他方の画像を一方の角度に合わせるように変換したり，両
方をある固定された角度に変換したりして認証する手法で
ある．一方，識別的アプローチでは，特徴空間上の要素を
元に角度に対し不変な部分空間や距離を学習することで識
別能力を最適化することを目標としている．
2.3.1 生成的アプローチ
生成的アプローチの多くは，様々な歩容画像のデータセッ

トを元に，ある視点の歩容画像を別の視点の画像に変換する
ようなモデルを作成することを目標としている．典型的な
例として，MakiharaらによるView transformation model

（VTM;視点変換モデル）を用いた手法 [4]がある．この手
法では，様々な被験者の時空間上の歩容シルエットデータ
を元に，フーリエ解析により周波数領域特徴を抽出するこ
とで様々な視点からの歩容画像をよく変換するようなモデ
ルを作成している．この手法を基礎として，El-Alfyらによ
る自由変形を用いたGeometric VTM [18]，Muramatsuら
による wQVTM [19]などいくつかの手法が提案されてい
る．また，GANを用いた GaitGANや Dense-View GEIs

Setなどの手法もある [20–22]．Xuらは，Jaderbergらに
よる STN [5]を元に PSTNを提案し，プローブ・ギャラ
リーの中間視点の GEIを生成することで精度の向上を達
成している [6]．このアプローチでは生成された歩容特徴
の精度は担保するものの，モデルの識別能力そのものの最
適化は担保していない．
2.3.2 識別的アプローチ
識別的アプローチには，Linear discriminative analysis

（LDA;線形判別分析）や，Rank support vector machine

（RankSVM）などの機械学習に基づいた手法 [13, 23]があ
る．近年では，Deep neural network（DNN;深層ニューラ
ルネットワーク）の一種である CNNを利用した，Shiraga

らによる GEINet [24]，Chaoらによる，シルエット列を

PSTN

プローブ

ギャラリー

変形後の
プローブ

変形後の
ギャラリー

LB ネッ
トワーク

Contrastive

loss

図 1: 検討するネットワーク全体の概要図

直接入力とするGaitSet [25]，FanらによるGaitPart [26]，
Zhangらによる識別的アプローチに特化した損失関数であ
る Angle center loss（ACL;角度中心損失）[27]，Houによ
る Gait lateral network [28]などの，より性能の高い手法
も提案されている．これらのネットワークでは，CNNを
用いることにより，歩容には影響しない対象の微細な変化
を除去することができるため，汎化性能が向上している．

3. 部分欠落および観測視点変化を含む歩容
認証

本章では，本研究で検討する，部分欠落と観測視点変化
を含む歩容画像に対する認証ネットワークについて述べる．

3.1 概要
このネットワークでは，入力として，CNNを用いた認識

ネットワークへの入力として最もよく用いられる GEIを
用いる．GEIは，歩行映像を元に，高さを正規化した上で
二値化し歩行周期を求め，その周期におけるシルエットを
平滑化したものである．この処理により，体型などの，歩
行周期を通じ静的である情報，および，腕・脚部の振り方
などの動的である情報の両方を二次元のシルエットに含め
ることができる．
このように作成したペア GEIを，まず，PSTNに入力
する．PSTNは，Localization network，グリッドジェネ
レータ，サンプラーの 3 つの部分からなり，入力ペアを
Free-form deformation（FFD;自由変形）に基づいた変形
手法を用いて，中間視点の GEIのペアに変形する．次に，
この変形後のペア GEIを認識ネットワークの一つである
LBネットワークに入力し，最終的に非類似度を出力する．
ネットワークの概要図を図 1に示す．
以降の節では，まず，認識ネットワークである LBネッ

トワークについて述べ，次に，PSTNの基礎となった STN

を解説し，最後に，PSTNについて述べる．
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3.2 認識ネットワーク
LBネットワークでは，まず，ペア GEIをそれぞれ別の
畳み込み層に入力し，それらの出力を加算した後，典型的
なCNNと同様，正規化・プーリングを行う．次に，畳み込
み・正規化・プーリングをもう一度繰り返し，畳み込みを
行う．最後に，ドロップアウトを含む全結合層により非類
似度が出力され，損失関数に入力される．LBネットワー
クは，CNNを用いた他の認識ネットワークと比較して，2

つの入力を早い段階で加算する．これにより，LBネット
ワークは，入力ペアの空間的な関係性を利用できるため，
小さい視点変化に対し頑健であるという特徴を持つ [8]．
本研究で用いるネットワークは，LBネットワークを一
部変更したものである．変更点は，損失関数を交差エント
ロピー損失から Contrastive lossにしたこと，および，そ
れに合わせてネットワーク終端部の全結合層も変更したこ
とである（図 2）．Contrastive lossの定義は以下の式で与
えられる [29]．ただし，N は訓練に用いる入力ペアの数，
dn は n番目の入力ペアに対応するネットワークの出力で
ある．また，marginはハイパーパラメータである．

L =
1

2N

N∑
n=1

(αnd
2
n + (1− αn)max(margin− dn, 0)

2),

(1)

ただし

αn =

1 n番目のペア GEIが同じ人物のものであるとき
0 それ以外のとき．

この式では，各入力ペアに対応する出力 dn について，

αnd
2
n + (1− αn)max(margin− dn, 0)

2 (2)

を計算する．この式は，同じ人物，すなわち αn = 1の入
力ペアに対しては d2nと等しくなる一方で，違う人物，すな
わち αn = 0の入力ペアに対しては，max(margin− dn, 0)

2

と等しくなる．したがって，訓練を通じ，同じ人物の入力
ペアに対応する出力は小さくなる一方，違う人物の入力ペ
アに対応する出力は閾値 marginを超えるまで大きくなる
ようなパラメータを学習することになる．

3.3 STN

STNの目的は，ノイズを含む特徴マップを入力とし，ノ
イズをうまく除去するような変形場を学習することである．
STNは Localization network，グリッドジェネレータ，サ
ンプラーの 3部分からなる．まず，Localization network

では，特徴マップを入力とし，CNNを通じて後の変形に用
いるパラメータを出力する．グリッドジェネレータでは，
出力されたパラメータを元に，変形を行うための変形場を

⊕
畳み込み層16x7x7/1 畳み込み層

正規化層
プーリング層2x2/2

畳み込み層64x7x7/1

正規化層
プーリング層2x2/2

畳み込み層256x7x7/1

ドロップアウト層0.5

全結合層52

Contrastive loss

図 2: Contrastive lossと組み合わせた LBネットワークの
概要図．畳み込み層，プーリング層の左にある数字
は，それぞれ，“カーネル数，カーネルサイズ，スト
ライド”，“ウィンドウサイズ，ストライド”を示す．
全結合層，ドロップアウト層の左にある数字は，そ
れぞれ，出力ノードの数，意図的に出力を抑制させ
るノードの数の割合を示す．

出力する．そして，サンプラーでは，入力である特徴マッ
プに出力された変形場を適用する．このネットワークの特
徴は，特定の CNNや損失関数に依存せず適用できること
である．これにより，実験の際，入力データセットに合わ
せて最適な CNN・損失関数を用いることができる．

3.4 PSTN

PSTNは，STNを基礎として，入力をペア GEIに対応
させたネットワークである．STNと同様に，Localization

network，グリッドジェネレータ，サンプラーの 3つの部
分からなる一方で，STNから変更した箇所もある．STN

からの変更点は以下の通り．
• 入力直後にペア GEIの差分を計算し，これを以降の
ネットワークの入力とする．

• STNでは変形方法にアフィン変換を用いているのに対
し，人体のような非剛体の対象により適している FFD

に基づいた変形を用いる．
• 損失関数として，ユークリッド距離関数と，Makihara

らによる Regularizer lossの重み付き和を用いる．
まず，Localization networkではペア GEIを入力とし，

STNと同様に，変形のためのパラメータを CNNを用いて

4ⓒ 2021 Information Processing Society of Japan

Vol.2021-NL-248 No.26
Vol.2021-CVIM-226 No.26

2021/5/21



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

出力する．そして，このパラメータを元に，グリッドジェ
ネレータ，サンプラーを通じて入力ペアに変形を適用する．
ただし，この過程で入力ペアの一方はそのまま変形を適用
するのに対し，他方には −1を乗じた値を適用する．した
がって，入力ペアに対し，それぞれ逆方向の変形が行われ
ることになる．
そして，このネットワークでは，後述する損失関数の最

小化を通じ，出力ペアが空間的に近似するように訓練が行
われる．これにより，ネットワークは FFDにより入力ペ
アの中間視点の歩容画像を出力するよう訓練される．

3.5 部分欠落画像の扱い
入力に用いる部分欠落画像として，欠落部を背景とみな

す場合と，それを削除し引き伸ばす場合の 2種類に対し訓
練・評価を行う．欠落割合は 10%おきに，10–60%を対象
とする．

4. 実験
4.1 データセット
本研究では，入力画像の GEI のデータセットとして

OUMVLPを用いる．OUMVLPでは，10,307人の被験者
の，14方向からの歩容画像を元に作成した GEIが利用で
きる．また，各被験者・角度に対しそれぞれ 2種類の歩容
画像があり，それぞれシーケンス 0，1と呼ぶ．
OUMVLPでは，被験者に対し 1から 10,307までの通し

番号をつけている．訓練，評価には，それぞれ，通し番号
が奇数，偶数であるものを用いる．評価時には，プローブ，
ギャラリーとして，それぞれ，シーケンス 0，1の GEIを
用いる．Data augmentation（データ拡張）のために，デー
タセットの GEIを左右反転し，これもデータセットとし
て利用する．

4.2 実験設定
本研究では，“防犯カメラの撮影した画像を入力とし，対
象人物（プローブ）があらかじめ登録されている歩容（ギャ
ラリー）と同一人物であるかを検証する”というシナリオ
を想定する．この想定のもとでは，次のことが言える:

• 対象はカメラの奥行方向に対し並行に近い角度で近づ
くため，対象が少々斜めの角度で近づいても正面の歩
容として扱える．

• 遠距離で認証を行うため，垂直方向の画角の制約は比
較的少なく，欠落割合はたかだか 60%程度である．
このことを踏まえると，実際に近い条件に特化したデー

タを元に訓練できる．そこで，本研究では，訓練に 0–30°
の 3種類の GEIのみを用いてモデルを作成する．このと
き，利用できるGEIの総数は 55,524となる（図 3）．モデ
ルの作成に関わるハイパーパラメータは表 1の通り．これ

表 1: 作成するモデルに関わるパラメータ．第 3列は各パ
ラメータにより発生する組み合わせの数．

パラメータ 説明 数

欠落割合 欠落していない歩容，および
7上部 10–60%が欠落している歩容

ネットワーク PSTN の有無 2

部分欠落画像の扱い 引き伸ばしの有無 2

(a) 引き伸ばしなし

(b) 引き伸ばしあり
図 3: 使用する，各パラメータに対応する GEIの例．

らの組み合わせから，28種類のモデルを評価する．加え
て，評価は 6通りのプローブ・ギャラリーの組み合わせに
対し行うので，28× 6 = 168個の状況設定について評価す
る．作成したモデルの評価には EER，および FARを 1%

とした時の FRRを用いる．
4.2.1 訓練
訓練では，高い精度を得るために，まず PSTN部・LB

ネットワーク部にそれぞれ Pretraining（事前学習）を行
い，そしてネットワーク全体の Fine tuning（再学習）を
行う．
PSTN部の事前学習には，同一人物，すなわち同じ通し

番号である GEIペアのみを入力として用いる．そのため
に，奇数の通し番号それぞれに対し，データセット内の，
観測方向が 0, 15, 30°のすべての GEIへのパスの集合を
取得し，その集合の 2乗の直積集合をすべてリストファイ
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ルへ書き込み，組み合わせのリストファイルを作成した．
このようにして作成した同一人物である GEIペアの総数
は 564,132組である．
一方，LBネットワーク部には，同一人物に限らないGEI

ペアを入力として事前学習を行う．リストファイルには，
同一人物であるGEIペア数 564,132を元に，これらをすべ
て含んだ上で，全体がこの 10倍になるようにランダムに
ペアを選ぶ．すなわち，同一人物でない GEIペアを全体
から 564, 132 × (10 − 1) = 5, 077, 188個ランダムに選び，
これを前述の同一人物である GEIペアのリストと結合し，
同一人物に限らない GEIペアのリストを作成した．よっ
て LBネットワーク部の事前学習に用いた GEIペアの総
数は 5,641,320組である．なお，(1)のハイパーパラメータ
marginは 3としている．
すべての組み合わせを網羅しなかった理由は，組み合わ

せの数が莫大であることによる．訓練に利用できる GEI

の総数が 55,524 であるため，55, 524 × (55, 524 − 1) =

3, 082, 859, 052より，おおよそ 30億の組み合わせが利用で
きるが，この数の入力を用いた訓練は現実的ではない．加
えて，同一人物である GEIペアはおおよそ 56万組である
ため，入力に占める同一人物である GEIペアの割合が極
端に少なくなってしまう．
そして，両ネットワークの事前学習の後に再学習を行う．

再学習では，訓練済みの両ネットワークに対応するモデル
におけるパラメータを初期値として，PSTN部全体の訓練
を行う．損失関数には，LBネットワークの事前学習と同
様に Contrastive lossを用いる．
なお，以上の 3 工程の訓練すべてで，バッチサイズを

600，繰り返し数を 135,000としている．
4.2.2 評価セット
評価は，再学習を行った PSTNに基づくモデルに加え，

LBネットワークにおいて事前学習と同様の条件で訓練を
行ったモデルに対しても行う．これらのモデルに対し，プ
ローブとして 0–30°の 3種類，ギャラリーとして 0, 15°
の 2種類のGEIを用いて評価を行う．すなわち，評価にお
けるプローブ，ギャラリーの角度の組み合わせは，(0, 0),

(0, 15), (15, 0), (15, 15), (30, 0), (30, 15)の 6通りとなる．
これらの組み合わせにおける，利用可能なデータ数を表 2

に示す．

4.3 精度評価指標
認識精度を評価するために，ROC曲線，EER，および

FARを 1%に設定した時の FRRを用いる．
生体認証において，認証の根拠である生体情報は常に変

動するため，誤検知してしまう可能性は排除できない．こ
のような誤検知のうち，他人を誤って本人であると認証す
る（他人誤受入する）割合を FAR，本人を誤って他人であ

表 2: OUMVLPにおける，各観測方向での利用可能なプ
ローブ・ギャラリーのデータ数．空欄は評価しない
組み合わせ．例えば，プローブが 0°・ギャラリー
が 15°の状況に対して評価する場合，
4, 383× 4, 583 = 20, 082, 906個の組み合わせに対し
非類似度を出力する．

観測方向 プローブ ギャラリー

0° 4,383 4,359

15° 4,605 4,583

30° 4,969 —

ると認証する（本人誤拒否する）割合を FRRと呼ぶ．検
証タスクでは，ネットワークの出力する非類似度に対し，
ある閾値に基づいて本人か否かを判定する．この閾値を小
さくすると，他人誤受入は減少するが，同時に本人誤拒否
が増加し，大きくすると，これと反対の事象が起こる．し
たがって，FAR・FRRはこの閾値に依存するトレードオ
フ関係にあると言える．このトレードオフ関係をデカルト
座標上でプロットしたものが ROC曲線であり，一般的に
二次曲線 y = kx−1 に近似されるような線を描く．
EERは，検証に用いる閾値を，FARと FRRが等しくな
るように設定した時の誤り率である．一般的に，検証タス
クにおけるモデルの精度評価には EERが用いられる．し
かし，解錠のための認証を行うという本研究の想定におい
ては，他人を受け入れてしまうことに対しより敏感になる
べきである．そこで，本研究では，精度評価指標として，
EERだけでなく FARを比較的小さい値である 1%に設定
した時の FRRも用いる．

4.4 実験結果
本実験の結果を以下に示す．なお，紙面の都合上，入力

に引き伸ばしを行い，かつ，STN部による変形を行った場
合の結果のみを掲載する．
4.4.1 EER，および FARを 1%としたときの FRR

まず，各パラメータにおける，EER，および FARを 1%

としたときの FRR（以下，単に “FRR”と書く）を表 3に
示す．
次に，上記の結果に基づいた，各欠落割合に対するEER，

FFRの推移を，それぞれ，図 4a，図 4bに示す．比較の
ため，評価におけるプローブ・ギャラリーの観測方向の組
み合わせでまとめ，ネットワーク，および部分欠落画像の
扱いが同じものは，一つの図にまとめて記載する．

4.5 考察
この節では，図 4a，および図 4bを元に，各パラメータ

による精度の変化について考察する．
まず，観測方向に注目すると，実験を通じて，プローブ，
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表 3: 各欠落割合の，プローブ・ギャラリーの組み合わせ
における EER・FRR．スラッシュの前後がそれぞ
れ EER，FRR．

プローブ

欠落割合 ギャラリー 0° 15° 30°

10%
0° 1.0/1.0 1.8/3.7 2.3/6.2

15° 2.1/4.7 0.7/0.4 1.1/1.4

20%
0° 1.8/3.3 3.3/10.8 3.7/14.6

15° 3.5/12.5 1.3/1.4 2.0/4.2

30%
0° 2.2/4.1 3.9/14.4 4.3/19.5

15° 4.4/17.4 1.7/2.5 2.5/6.2

40%
0° 3.0/7.7 5.3/22.8 5.4/28.2

15° 5.6/26.0 2.2/4.7 3.6/10.7

50%
0° 3.8/10.9 6.3/30.0 6.6/37.3

15° 7.0/34.2 2.5/5.7 4.1/15.7

60%
0° 5.3/24.1 8.7/45.1 8.4/50.6

15° 8.8/47.6 3.1/9.0 5.5/24.4

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%
Occulding ratio

0%

2%

4%

6%

8%

10%

ER
R

00° / 00°
00° / 15°
15° / 00°
15° / 15°
30° / 00°
30° / 15°

(a) 各欠落割合の EER．

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%
Occulding ratio

0%

10%

20%

30%

40%

50%

FR
R

00° / 00°
00° / 15°
15° / 00°
15° / 15°
30° / 00°
30° / 15°

(b) 各欠落割合の FRR．
図 4: 各欠落割合に対応する EER・FRR．凡例のスラッ

シュの前後は，それぞれ，プローブ，ギャラリーの
角度．

ギャラリーの観測方向が (15, 15), (0, 0), (30, 15), (15, 0),

(0, 15), (30, 0)の順に精度が高い傾向があることが分かる．
特に欠落割合が 30%以下の場合，例外なくこの傾向が当て
はまっている．加えて，観測方向の組み合わせのうち上位
3つと下位 3つでは大きく結果が開いており，平均的に後
者は前者の 2倍以上の誤り率となっている．このことは，
精度は，観測方向の登録・照合間の角度差に最も強く依存
し，次に，照合時の観測方向の絶対値に強く依存している
ことを示している．したがって，歩容を登録する際は，想
定される照合時の角度に可能な限り近づけることで部分欠
落に対する精度の低下を抑えることができる．
次に，欠落割合に注目すると，歩容画像が欠落割合が

10%かつ引き伸ばされたものである場合，実験を通じて，
欠落のない歩容画像よりも精度が向上していることが分か
る．これは，欠落により検証精度の向上にあまり寄与しな
い頭部が欠落することにより，被験者間の差異が強調され
たからであると考えられる．しかし，引き伸ばされていな
い歩容画像である場合，EERの低下はたかだか 0.1–0.2ポ

イントで，有意な差は発生していない．この原因は明らか
ではないが，おそらくGEIの歩容エネルギー部と切り抜か
れた後の黒い領域の境界付近に頭部の凸と頸部の凹みが丁
度存在する（図 3a）ため，この部分に対し訓練を通じ過剰
適合した可能性がある．一方で，欠落割合が 10%より大き
い場合では，引き伸ばしを行わない方が精度が高くなって
いる．ただし，これは平均的には EERが 1.0%，FRRが
1.6%程度の減少で，明確な差とは言い難い．
最後に，ネットワークの種類に注目すると，実験を通じ

て，PSTN を用いて変形を行うことで精度が向上してい
る．具体的には，ネットワークごとの，欠落割合・観測方
向の組み合わせにおける平均を考えると，PSTN部での変
形により，EERが 11%，FRRが 12%減少している．した
がって，PSTNを用いて入力ペアを中間視点に変形するこ
とは，部分欠落画像を入力とする場合でも一定の効果があ
ることが分かった．

5. おわりに
本論文では，部分欠落や観測視点の変化を含む歩容画像

に対する認証ネットワークを検討した．結果として，プ
ローブ・ギャラリーの角度が同じ，または，プローブが 30

°・ギャラリーが 15°である組み合わせと，それ以外の
組み合わせの間で，精度に大きな違いが生じ，想定する観
測方向に応じたギャラリーを登録することにより精度が大
きく向上することが分かった．一方で，部分欠落画像にお
ける欠落部分の扱いの違いによる明確な精度の差は現れな
かった．また，認識ネットワークを PSTNと組み合わせる
ことで，観測方向の組み合わせに関わらず，平均的な精度
の向上が見られた．
ただし，本研究では，入力として用いた部分欠落画像の

幅・高さが一定であるが，実際の環境において，登録・照
合は必ずしも同じ環境で行われるとは限らないため，入力
条件の変化に頑健なネットワークを作成する必要がある．
そこで，今後は，認識ネットワークに，GaitSetなどの，高
精度かつ入力を GEIに限定しないネットワークを用いる
ことで汎化性能を向上させたい．
謝辞 PSTNのプログラム利用に関する助言を頂きまし
た南京理工大学の徐遅氏に感謝の意を表します．

参考文献
[1] Mark S Nixon, Tieniu Tan, and Rama Chellappa. Hu-

man identification based on gait, Vol. 4. Springer Science
& Business Media, 2010.

[2] Imed Bouchrika, Michaela Goffredo, John Carter, and
Mark Nixon. On using gait in forensic biometrics. Jour-
nal of Forensic Sciences, Vol. 56, No. 4, pp. 882–889,
2011.

[3] Haruyuki Iwama, Daigo Muramatsu, Yasushi Makihara,
and Yasushi Yagi. Gait verification system for crimi-
nal investigation. Information and Media Technologies,

7ⓒ 2021 Information Processing Society of Japan

Vol.2021-NL-248 No.26
Vol.2021-CVIM-226 No.26

2021/5/21



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

Vol. 8, No. 4, pp. 1187–1199, 2013.

[4] Yasushi Makihara, Ryusuke Sagawa, Yasuhiro
Mukaigawa, Tomio Echigo, and Yasushi Yagi. Gait
recognition using a view transformation model in the
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