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CNNを用いた視点変化に頑健な歩容認証における
入出力構造の一検討

武村 紀子1 槇原 靖2 村松 大吾2 越後 富夫3 八木 康史2

概要：本論文では，畳み込みニューラルネットワークの入出力構造を状況に応じて適切に設計することで，
観測方向の違いに頑健な歩容認証を実現する．本人認証および個人識別といった歩容認証タスクの違い，
および人物の違いによる見えの違いと観測方向が異なることによる同一人物内の見えの違いとの間のト
レードオフの 2つの観点から本問題を考える．具体的には，本人認証には Contrastive lossを損失関数に
持つ 2入力の Siamese networkを，個人識別には Triplet ranking loss を損失関数に持つ 3入力の Triplet
networkを用いる．さらに，観測方向の差が小さく，同一人物内の見えの違いよりも他人間の見えの違い
の方が大きい場合は，感度良く見えの違いを比較するために，下位層で入力画像の比較を行う．逆に，観
測方向の差が大きく，他人間の見えの違いよりも同一人物内の見えの違いの方が大きい場合は，見えの違
いの影響を抑制するために，ネットワークの上位層で入力画像特徴の比較を行う．評価実験により，歩容
認証タスクや観測方向の差の大きさによりネットワーク構造を使い分ける本提案手法の有用性を確かめた．
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1. はじめに
生体特徴を用いた人物認証技術は，監視や入退出管理，

科学捜査など様々なアプリケーションに適用可能であるた
め，盛んに研究がなされてきた．人物認証に用いられる生
体特徴として，顔，声，指紋，虹彩，筆跡，歩容などが挙げ
られるが，その中でも歩容特徴は，遠方から防犯カメラ等
で撮影した映像から被験者の協力なしに収集可能であり，
実用的な生体特徴として注目を集めている．実際，犯罪捜
査に歩容認証が用いられた事例も存在している [1–3].
しかし，同一人物の歩容であっても，観測方向や服装，

歩行速度，荷物等の共変量の違いにより，歩行映像の見え
方が大きく異なり，歩容認証の性能が低下するといった問
題が存在する．特に観測方向は見えに大きな影響を与える
共変量であり，実システムで歩容認証を行う際に観測方向
に対する頑健さは重要な課題となる．これまでに，観測方
向の違いに頑健な歩容認証手法として，生成的なアプロー
チや識別的なアプローチを用いた様々な手法が提案されて
いる．
生成的手法では，異なる観測方向から撮影された 2枚の
画像を比較する際に，2枚の画像を同じ方向から見た画像に
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変換してから比較することで，観測方向の違いに頑健な歩
容認証を行っている [4–7]. 一方，識別的手法では，機械学
習アルゴリズムを用いて識別性能が高くなるように識別モ
デルを学習し，人物認証を行っている [8–12]. 識別的手法
では様々な機械学習手法が用いられるが，近年では，畳み込
みニューラルネットワーク（CNN: Convolutional Neural
Network）を用いた歩容認証が注目を集めており [13–17] ，
CNNを用いた手法は他の手法よりも高精度に認証可能で
あると報告されている．

CNNを用いた手法では入出力の機構を柔軟に変化させる
ことが可能であるという利点があり，歩容認証を行う状況
に応じて CNNのネットワーク構造を適切に設計すること
で，認証性能の向上が期待できる．例えば，Shiragaら [15]
は CNNの入力を 1枚の歩容特徴画像，出力を被験者 ID
とし，損失関数として交差エントロピーを用いている．ま
た，Wu ら [14]は，Siamese network [18]として知られて
いる 2入力の CNNを採用しており，入力を 2枚の歩容特
徴画像のペア，出力を入力画像が同一人物（あるいは異な
る人物）である確率とし，損失関数として Contrastive loss
を用いている．文献 [19]でも議論されているとおり，歩容
認証タスク（本人認証，個人識別）により，適切な識別モ
デルは根本的に異なるため，ネットワーク構造（特に入出
力および損失関数）を設計する際は，各タスクの性質を考
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慮し慎重に設計すべきである．
さらに，CNNを用いた手法では，畳み込み層やプーリ

ング層を繰り返すことにより位置ずれに対する頑健さが増
すため，観測方向の異なる歩容認証において，観測方向の
違いによる同一人物内の見えの違いの影響を抑えることが
できる．しかし，このことは，同一人物内の見えの違いを
抑制すると同時に，他人感の見えの違いについても抑制し
てしまう．このような観測方向による同一人物内の見えの
違いの影響と他人間の見えの違いの影響との間のトレード
オフは CNNのネットワーク構造を設計する上で非常に重
要な問題である．
しかし，従来研究では，ネットワークを設計する際にこ

れらの点がほとんど考慮されていない．そこで，本論文で
は，歩容認証タスクおよび同一人物内/他人間の見えの違
いに関するトレードオフの 2点を考慮し，それぞれの状況
に応じて適切なネットワーク構造を提案する．
歩容認証タスクは本人認証（1対 1認証）および個人識

別（1対多認証）に大別できる．本人認証とは，歩容特徴
のペアが同一人物か否かを認証するタスクであり，犯罪捜
査において，容疑者と犯人が同一人物であるかの認証に用
いられたり [3]，出入国管理において，犯罪者やテロリスト
といった特定人物の検出に用いられたりする．本人認証で
は，同一人物の歩容特徴ペアの相違度が他人の歩容特徴ペ
アの相違度よりも小さくなるように識別モデルを学習させ
る．一方，個人識別とは，入力された人物があらかじめ登
録されているどの人物と同一であるかを識別するタスクで
あり，複数のカメラ間での人物照合や IDレス入退管理な
どに用いられる．個人識別では，入力人物の歩容特徴と登
録人物の歩容特徴との相違度を各登録人物についてそれぞ
れ求め，最も相違度が小さかった人物を入力人物と同一と
見なす．そのため，入力人物と異なる人物との相違度より
も入力人物と同一人物との相違度が相対的に小さくなるよ
うに識別モデルを学習させる．つまり，本人認証タスクで
は相違度の絶対値が重要であり，個人識別タスクでは相違
度の相対値が重要である．これらを考慮することで，各歩
容認証タスクに適したネットワーク構造を設計することが
可能となる．
同一人物内/他人間の見えの違いに関するトレードオフ

を考慮する際は，2枚の入力画像を比較する位置を変える
ことで，見えの違いに対する感度を変化させる．観測方向
の差が大きく，同一人物内の見えの違いが他人間の見えの
違いよりも大きい場合は，畳み込み層やプーリング層によ
り圧縮された歩容特徴を上位層で比較しすることで見えの
違いの影響を抑制する．一方，観測方向の差が十分小さく，
同一人物内の見えの違いよりも他人間の見えの違いの方が
大きい場合は，より詳細な特徴を比較するため，入力画像
自体を最下位層で比較する．さらに，これら見えの違いに
対する感度の異なる二つの CNNは根本的に性質が異なる

ため，相補的に統合することでさらなる認証性能の向上が
期待できる．そこで，入力画像を上位層/最下位層で比較
する二つの CNNをスコアレベルで統合する手法について
も提案する．

2. CNNを用いた視点変化に頑健な歩容認証
手法

観測方向の異なる歩容認証の様々な状況に応じて，適切
なネットワーク構造を提案する．まず，歩容認証タスクの
違いに応じたネットワーク構造について，次に観測方向に
よる見えの違いに応じたネットワーク構造について説明す
る．ただし，本手法では，歩容特徴として歩容エネルギー
画像（GEI: Gait energy image）[8]を用いる．GEIは 1歩
行分の正規化シルエット画像列を平均することで生成され
るため，体型などの静的な特徴と腕や脚の動きといった動
的な特徴を併せ持っている．

2.1 一般設定
本論文で提案するネットワーク構造は図 1のように 3層

の畳み込み層，2層の正規化層，2層のプーリング層および 1
層の全結合層から構成される．正規化層（norm1，norm2）
では Local response normalization（LRN）[20]を採用して
おり，プーリング層（pool1，pool2）ではmax poolingを
採用している．また，畳み込み層（conv1，conv2，conv3）
および全結合層（fc4）では，活性化関数として ReLU関
数 [21]を採用している．さらに fc4層の出力に対して L2
ノルム（または L2距離）を計算している．
学習時は，CNNの重みパラメータの初期値を Xavierの

アルゴリズム [22]により設定し，バイアスパラメータの初
期値は 0とする．また，パラメータの更新には確率的勾配
降下法（SGD: stochastic gradient descent）を採用してい
る．パラメータに対するモーメンタムの値は 0.9とし，学
習率は初期値 0.01をイテレーション回数に応じて 10で割
るという処理を学習期間において 4回行っている．また，
fc4層の 52のユニットに対し，0.9 の割合で Dropout [23]
を適用している．評価時は最終層で求めた L2ノルムを入
力画像の相違度とみなし，人物の認証を行う．

2.2 歩容認証タスクの違いに応じた手法
1章で言及したとおり，歩容認証タスクは本人認証と個
人識別の 2つに大別できる．各タスクに適切なネットワー
ク構造について，詳細を以下に述べる．
2.2.1 本人認証に適した手法
本人認証に適した手法として，Siamese network [16,18,24]
としても知られる 2つの並列な CNNで構築されるネット
ワーク（2in，図 1(a)参照）を提案する．このネットワー
クでは，fc4層の出力を各入力 GEIの特徴ベクトルとみな
し，損失関数として次式で示す Contrastive lossを用いる．
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図 1: 提案手法のネットワーク構造
Fig. 1 Network architectures of CNN-based proposed methods.

Contrastive lossは，入力画像が同一人物のときは d2（2枚
の入力画像に対する L2距離の自乗），入力画像が異なる人
物のときは，いわゆる hinge lossで定義する．

Lcont = 1
2M

M∑
m=1

(δy1my2md2
m

+(1 − δy1my2m
) max(margin − d2

m, 0)) (1)

ここで，M は学習データの入力画像ペアの数，δ は Kro-
neckerのデルタ，y1m および y2m はm番目の入力 GEIの
被験者 IDをそれぞれ意味する．また，marginの値は実験
的に 3とした．式 (1)より，入力画像が同一人物の場合は，
相違度が小さくなるように，異なる人物の場合は，相違度
がmarginよりも大きくなるように学習される．評価時は，
d2 の値に基づいて，入力画像が同一人物か否かを識別す
る．よって，Contrastive lossを損失関数に持つ 2in は本
人認証に適した手法と言える．
2.2.2 個人識別に適した手法
個人識別に適した手法として，Triplet network [25, 26]

としても知られる三つの並列な CNNで構成されるネット
ワーク（3in，図 1(b)参照）を提案する．このネットワー
クでは，query画像，positive画像（queryと同一人物の画
像）および negative画像（queryと異なる人物の画像）の 3
画像を入力とする．ここでも，2inと同様に，fc4層の出力
を各入力画像の特徴ベクトルとみなし，損失関数としては
次式で示す Triplet ranking lossを用いる．Triplet ranking
lossは，d2

pos（positive画像と query画像の L2距離の自乗）
と d2

neg（negative画像と query画像の L2距離の自乗）と
の差で定義される．

Ltrip = 1
2M

M∑
m=1

max(margin − d2
neg,m + d2

pos,m, 0)(2)

式 (2)より，queryと同一人物との相違度が queryと異

なる人物との相違度よりも相対的に小さくなるように学
習される．よって，Triplet ranking lossを損失関数に持つ
3inは個人識別に適した手法と言える．

2.3 観測方向による見えの違いに応じた手法
入力画像の見えの違いは，被験者の違いおよび観測方向

の違いによって生じるが，歩容認証では，観測方向による
同一人物間の見えの違いの影響を抑え，他人間の見え違い
に着目することで，入力画像が同一人物か否かを識別する．
2inや 3inでは，畳み込み層やプーリング層を経た後の上位
層で入力画像特徴を比較しているため，見えの違いの影響
が抑制されている．よって，観測方向の差が大きく，他人
間の見えの違いよりも観測方向による同一人物間の見えの
違いの方が大きい場合は，2inや 3inのように見えの違い
の影響を抑制できる手法が有効である．しかし，観測方向
の差が十分小さく，観測方向による同一人物間の見えの違
いの影響がほとんどない場合は，他人間の見えの違いをよ
り詳細に識別するため，見えの違いに対する感度が高い手
法が有効であると考えられる．そこで，2inおよび 3inに
おいて，入力画像の比較を上位層ではなく，最も下位層，
つまり，画像を入力する時点で行う手法 diff（図 1(c)参照）
および 2diff（図 1(d)参照）を提案する．

diff では，2枚の入力画像の差分をとったものを conv1
層に入力し，fc4層出力の L2ノルムの自乗を式 (1)におけ
る d2 とし，Contrastive lossを求める．2diffは，query画
像と positive画像および query 画像と negative画像の差
分画像を各 conv1層に入力し，各 fc4層出力の L2ノルム
を式 (2)における d2

pos および d2
neg とし，Triplet ranking

lossを求める．
さらに，各歩容認証タスクにおける認証性能をより向上

させるため，見えの違いに対する感度の異なる二つのCNN
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を統合する手法についても提案する．本人認証に適した手
法として，2inと diffとを統合した手法，個人識別に適した
手法として 3inと 2diffとを統合した手法をそれぞれ提案す
る．統合手法を用いて評価を行う際は，各学習済み CNN
の fc4層の出力の L2ノルムの平均に基づいて認証する．

2.4 サンプリング問題
Triplet ranking loss（式 (2)）を用いる際には，学習デー

タのサンプリングによる問題がしばしば生じる．
negative画像と positive画像との識別が非常に容易な入
力の場合，d2

pos と d2
neg の差が marginよりも大きくなり，

Ltrip = 0となるため，CNNのパラメータが全く更新され
ない．そのため，negative画像と positive画像の識別が容
易な入力が多数含まれる学習データでは，学習が進みにく
くなる．この問題に対する対処方法として，学習後のモデ
ルに対して，Ltrip の値が 0以上になるサンプルを用いて
fine-tuningする方法などが考えられる．

3. 性能評価
本提案手法の有用性を示すため，二つの歩容データベー

スを用いて性能評価実験を行った．

3.1 歩容データベース
歩容データベースとして OU-ISIR MVLP [27] および

OU-ISIR LP [28] を用い，性能評価実験を行う．以下に
データベースの詳細を示す．
OU-ISIR MVLP ：14方向（ 0◦-90◦，180◦-270◦ にお

いて 15◦ 刻み）から撮影した約 10,000人分の GEIが
各観測方向，各被験者につき 2枚ずつ存在する．学習
時は 14方向全てのデータを用い，評価時は代表的な 4
方向（0◦，30◦，60◦，90◦）のデータのみを使用する．
ただし，180◦ 以上の GEIについては弱中心射影を仮
定し，左右反転により歩行の向きをある程度揃えたも
のを使用する．OU-ISIR MVLPは観測方向の幅が広
いため，視点変化に頑健な歩容認証の評価に適してい
る．また，データ数も世界最大であるため，統計的に
信頼性の高い評価が可能である．

OU-ISIR LP ：4方向（−55◦，−65◦，−75◦，−85◦）か
ら撮影した約 4,000人分のGEIが各観測方向，各被験
者につき 2枚ずつ存在する．観測方向の幅は最大 30◦

と比較的小さいため，歩容認証の視点変化への頑健性
を評価する上では十分であるとは言えない．ただし，
データ数は OU-ISIR MVLPに次いで多い（公開デー
タベースでは最大）ため，従来研究では多く用いられ
ている．

各データベースの GEIの例を図に示す．
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図 2: OU-ISIR MVLPおよび OU-ISIR LPにおける GEI
の例．
Fig. 2 Examples of GEIs in the OU-ISIR MVLP and OU-ISIR

LP.

3.2 評価方法
OU-ISIR MVLPを用いた実験では，約 10,000人の被験

者を互いに重複がないように二つのグループに分け，半分
を評価データ，残りの半分を学習データとして使用する．
ただし，各被験者につき，14方向の GEIが 2枚ずつ，計
28枚存在する．各被験者，各観測方向における 2枚のGEI
について，学習時は 2枚とも学習データとしてを用い，評
価時は 1枚をプローブ画像，もう 1枚をギャラリ画像とし
て使用する．

OU-ISIR LPを用いた実験では，約 4,000人の被験者を
互いに重複がないように 5つのグループに分け，一つを評
価データ，残りの四つを学習データとし，5分割交差検証
を行う．これは文献 [14]で使用されている実験プロトコル
と同様のものである．OU-ISIR LPは最大角度差が 30◦ と
小さく，識別が容易なサンプルが多数含まれる．そこで，
2.4節で述べたサンプリング問題を回避するため，3inおよ
び 2diffの学習の際は Ltripの値が 0以上になるサンプルを
用いて fine-tuningを行う．
本人認証と個人識別の二つの歩容認証タスクを想定し，2

種類の評価指標を設ける．本人認証においては，他人受入
誤り率（FAR: False Acceptance Rate）と本人拒否誤り率
（FRR: False Rejection Rate）のトレードオフ値である等
価誤り率（EER: Equal Error Rate）を評価指標とし，個
人識別においては，1位認証率を評価指標とする．

3.3 比較手法
本提案手法（2in，3in，diff，2diff，2in+diff，3in+2diff
）および以下に示す五つの従来手法（各アプローチにおけ
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る代表的な手法あるいは最先端の手法）について，性能評
価実験を行う．

• Direct matching （DM）[28]：
2枚のGEIをそれぞれ画素数と同じ次元を持つ特徴ベ
クトルと見なし，2枚のGEI間の L2距離に基づいて，
人物の照合を行う手法．

• View transformation model（VTM）[6]：
生成的手法として代表的な視点変換モデルを用いた手
法 [7, 29–32]のうち，最も基本的な，特異値分解に基
づいた手法．

• Linear discriminant analysis（LDA）[33]：
CNNを用いない識別的手法として代表的な，線形判別
分析に基づく手法．ただし，ここでは，線形判別分析
を行う前に主成分分析により特徴次元の削減を行う．

• GEINet [15]（図 3(a)参照）：
CNNを用いた識別的手法の中で，最も単純な 1入力
のネットワーク構造を持つ手法．最終層（fc4層）の各
ユニットは学習データの各被験者と対応しており，各
ユニットの値にソフトマックス関数を適用した値は，
入力画像と対応する被験者が同一人物である確率を意
味する．

• Wuらの手法（TPAMI, 2016）[14]（Wu）：
歩容特徴のペアを入力とした 8種類の CNNの出力結
果を統合し，人物認証する手法．8種類全ての CNN
について正確に実装するのは困難であったため，本論
文では，8種類の CNNのうち，以下の二つについて
実装し，評価実験を行う．ただし，OU-ISIR LPにつ
いては，文献 [14] で OU-ISIR LPを用いた評価実験
が行われているため，文献 [14]に記載されている結果
との比較を行う．

– LocalBottom（LB） （図 3(b)参照）：
2inおよび diffと同様に二つのCNNを持つが，conv1
層において，2枚の画像の統合を行う．画像の統合の
際は，ペアフィルタを用いて，入力画像の重み付き和
をとる．fc4層は二つのユニットを持ち，ソフトマッ
クス関数を適用した値が，それぞれ，入力画像が同一
人物である確率，異なる人物である確率を意味する．

– Mid-LevelTop（MT） （図 3(c)参照）：
LBとほぼ同様の構造を持つが，2枚の画像を統合す
る位置が conv1層ではなく conv3層である．

3.4 実験結果
OU-ISIR MVLPおよび OU-ISIR LPの二つの歩容デー
タベースを用いて評価実験を行った結果をそれぞれ表 1，
表 2に示す．ただし，表中の値は，4方向の全観測方向ペ
ア（全 16ペア）についてそれぞれ実験を行い，観測方向の
差の大きさについての平均をとったものである．まず，四
つの提案手法およびそれらを統合した手法について，結果
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図 3: CNNを用いた従来手法のネットワーク構造．図 (a)
中の Ns は学習データに含まれる被験者数を示す．
Fig. 3 Network architectures of CNN-based benchmarks. Ns

in (a) indicates the number of training subjects.

の考察を行い，次に本提案手法と従来手法との比較を行う．
3.4.1 状況に応じたネットワーク構造の評価
(1)歩容認証タスクの違いに対する評価
表 1，表 2より，1位認証率は 2inよりも 3inの方が，
diff よりも 2diffの方が良くなっており，一方，EER
は 3inよりも 2inの方が，2diffよりも diffの方が良く
なっている．よって，2inおよび diff は本人認証に適
しており，3inおよび 2diff は個人識別に適した手法で
あると言える．

(2)観測方向による見えの違いに対する評価
表 1，表 2より，入力画像の観測方向の差が小さいと
きは，diffおよび 2diffの結果が良くなり，観測方向の
差が大きいときは，2in および 3in の結果が良くなる
傾向が見られた．ただし，2inおよび diff の 1位認証
率，3inおよび 2diffの EERについては必ずしもこの
傾向に当てはまっていない．これは，2inおよび diff
は本人認証性能が高くなるように設計され，3inおよ
び 2diffは個人識別性能が高くなるように設計されて
いるためである．また，OU-ISIR LPの結果では，diff
および 2diffが 2in および 3inよりも常に良くなってい
るが，これは，OU-ISIR LPの最大の角度差が 30◦ と
OU-ISIR MVLPの場合よりも小さいためである．以
上より，diffおよび 2diff は観測方向の差が小さいとき
に有効な手法で，2inおよび 3inは観測方向の差が大
きいときに有効な手法と言える．

(3) 2つの CNNを統合した場合についての評価
上述のように，2inおよび diffは本人認証に，3inおよ
び 2diffは個人識別に適しており，また，上位層で 2入
力の比較を行う 2inおよび 3inと下位層で比較を行う

5ⓒ 2017 Information Processing Society of Japan

Vol.2017-CG-168 No.9
Vol.2017-DCC-17 No.9

Vol.2017-CVIM-209 No.9
2017/11/8



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 1: OU-ISIR MVLPを用いた認証性能の比較
Table 1 Recognition accuracy comparing our method with the benchmarks using OU-

ISIR MVLP.

Rank-1 (%) EER (%)

Method
Angular difference

mean
Angular difference

mean
0 30 60 90 0 30 60 90

DM 77.4 2.4 0.2 0.0 20.3 6.5 25.2 41.4 46.2 27.2
LDA 81.6 10.1 0.8 0.1 24.4 6.2 22.7 35.7 40.1 24.0
VTM 77.4 2.7 0.6 0.2 20.5 6.5 26.8 34.2 38.5 25.0
GEINet 85.7 40.3 13.8 5.4 40.7 2.4 5.9 12.7 17.2 8.1
LB (Wu) 89.9 42.2 15.2 4.5 42.6 1.0 3.3 6.7 9.3 4.3
MT (Wu) 89.3 49.0 20.9 8.2 46.9 0.9 2.5 5.2 7.0 3.3
2in 75.5 37.9 24.9 14.9 41.2 1.3 2.4 3.5 4.4 2.6
3in 85.7 47.8 26.3 15.9 47.9 1.3 2.3 3.7 4.7 2.7
diff 73.6 32.1 11.8 5.2 34.0 1.1 3.0 5.7 7.2 3.7
2diff 89.1 40.8 17.6 7.8 42.9 1.8 4.0 6.6 8.5 4.7
2in+diff 80.0 41.5 26.1 15.6 44.1 1.0 2.0 3.4 4.2 2.4
3in+2diff 89.5 55.0 30.0 17.3 52.7 1.1 2.2 3.6 4.6 2.6

表 2: OU-ISIR LPを用いた認証性能の比較
Table 2 Recognition accuracy comparing our methods with the benchmarks using OU-

ISIR LP.

Rank-1 (%) EER (%)

Method
Angular difference

mean
Angular difference

mean
0 10 20 30 0 10 20 30

DM 91.5 49.5 11.2 2.8 44.6 4.3 8.4 20.2 31.3 13.2
LDA 97.8 97.1 93.4 82.9 94.6 2.1 2.5 3.7 5.7 3.1
VTM 91.5 64.0 37.2 20.5 58.7 4.3 10.5 14.8 18.9 11.1
GEINet 96.5 95.8 92.5 84.9 93.8 1.9 2.1 3.0 4.9 2.6
Wu [14] 98.9 95.5 92.4 85.3 94.3 - - - - -
2in 97.9 97.6 95.6 92.0 96.5 0.3 0.3 0.5 0.7 0.4
3in 98.5 98.2 96.4 92.3 97.1 0.7 0.8 1.0 1.4 0.9
diff 98.7 98.5 97.2 94.7 97.7 0.3 0.3 0.4 0.7 0.4
2diff 99.1 99.0 98.0 95.1 98.3 1.8 2.0 2.7 3.9 2.4
2in+diff 99.3 99.2 98.6 96.9 98.8 0.2 0.2 0.2 0.4 0.2
3in+2diff 99.2 99.2 98.6 97.0 98.8 1.0 1.1 1.4 1.9 1.3

diffおよび 2diffとでは，根本的にその性質が異なる．
そこで，本人認証に適した手法として 2inと diffを統
合した 2in+diff，個人識別に適した手法として 3inと
2diffを統合した 3in+2diffについて，それぞれ評価実
験を行う．ただし，統合の際は，各 CNNの L2距離の
平均値を用いて認証を行う．
表 1，表 2より，二つの CNNを統合した場合は，一
つの CNNを用いた場合よりも認証精度が高くなった．
さらに，2in+diff は EER において最も精度が高く，
3in+2diffは 1位認証率において最も精度が高くなっ
た．以上より，2in+diffは本人認証に，3in+2diffは個
人識別にそれぞれ適している．

3.4.2 従来手法との比較
表 1，表 2より，本人認証，個人識別どちらのタスクにお

いても，CNNを用いた手法は CNNを用いない手法よりも
認証性能が高い．さらに，EERでは 2in+diffが，1位認証
率では 3in+2diffが最も精度が高くなった．表 1より，LB

およびMTは，観測方向の差が 0◦ のときに 2in+diffおよ
び 3in+2diffと同等の精度が得られているが，観測方向の
差が大きくなるにつれ精度が大きく悪化している．以上よ
り，本提案手法は従来手法よりも観測方向の違いに頑健な
歩容認証手法である．

4. おわりに
本論文では，様々な状況に応じて CNNのネットワーク

構造を適切に設計することで，観測方向の違いに頑健な歩
容認証を実現した．本人認証タスクに適した手法として，
Contrastive lossを損失関数に持つ 2入力の CNNを，個人
識別タスクに適した手法として，Triplet ranking lossを損
失関数に持つ 3入力の CNNを提案した．さらに，入力画
像を比較する層を変えることで，見えの違いに対する感度
の異なる手法を提案した．観測方向の差が大きいときは，
上位層で入力画像特徴を比較する手法が有効で，観測方向
の差が小さいときは，最下位層で入力画像を比較する手法
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が有効であることを示した．また，各歩容認証タスクに対
して，見えの違いに対する感度の異なる二つの手法を統
合する手法を提案した．OU-ISIR MVLPおよび OU-ISIR
LPの 2つの歩容データベースを用いて評価実験を行った
結果，本提案手法は従来手法よりも高い認証性能を示した．
本論文では，観測方向の異なる歩容認証について評価を

行ったが，歩容画像の見えの違いは観測方向だけではな
く，服装や荷物などの他の要因によっても生じると考えら
れる．今後の課題として，観測方向以外の他の要因につい
て，本提案手法の評価を行う予定である．
謝辞 本研究は JSPS基盤研究 (A)15H01693，科学技術

振興機構（JST）戦略的創造研究推進事業（CREST）の助
成を受けたものである．本研究は大阪大学産業科学研究所
三菱電機広域エリアセキュリティテクノロジー研究部門の
研究の一環として行われた．
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