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あらまし 本論文では，対象人物の歩行の向きとカメラから対象人物へのベクトルがなす角（以下，観測角と呼ぶ）

が，データベース中の観測角と異なる場合でも，頑強な個人識別を実現する歩容による個人識別手法を提案する．歩

行画像列を用いた個人識別手法では，一歩行周期中の各フレームにおいて対象人物の観測角がデータベース構築時と

異なる場合，対象人物の見えが変化するため識別率が低下する．これに対して提案手法では，直進歩行を行う歩行者

の時系列 3次元モデルから構成される 4次元歩容データベースを基に，対象人物と同じ観測角を持つ画像を合成する

ことで，観測角の変化に頑強な個人識別を実現する．実験では，21名の歩行者から成るデータベースに対して提案手

法を適用し，高い識別率で個人識別可能であることを示す．また，曲線軌道上を歩行する対象人物に対しても提案手

法を適用して個人識別実験を行い，提案手法の有効性を示す．
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Abstract In person identification using gait images, various inherent image features of individuals are extracted

from a sequence of gait images taken by a camera. However, for instance, if the subject is close to the camera and

the camera captures gait images from the side direction, observation angles between walking direction of the subject

and directions of the camera to the subject at all frames are varied during one gait cycle. This unfavorable change

induces the decrease of the identification performance. So in this paper, we propose a novel gait identification

technique which is robust to changes in observation angle in one gait cycle. The proposed technique utilizes a 4D

gait database consisting of multiple 3D shape models of walking subjects and adaptive virtual image synthesis.

Experiments using the 4D gait database of 21 subjects show that the proposed method is robust to the changes of

the observation angles in one walking cycle and achieves higher recognition performance than the case using a fixed

observation angle in one gait cycle. Besides, experimental results show the feasibility of identifying people walking

on curved trajectories.
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1. は じ め に

カメラにより得られた対象人物の歩行画像列から，対象人物

の全身形状，および歩き方や腕の振り方などの動きに基づく歩

行特徴を抽出して，個人識別を行う手法が提案されている [1]

∼ [6]．この手法では一般的に，まず撮影画像列から背景差分法

により対象人物のシルエット領域を抽出して，次に例えば Gait

Energy Image(GEI) [2]，フーリエ変換 [3] [4]やアフィンモーメ

ント不変量 [5] に基づき歩行特徴を抽出する．これらの手法は

高い識別率で個人識別可能であるが，例えば対象人物のカメラ

に対する歩行方向がデータベース構築時と異なる場合，対象人

物の見えが変化するため識別率が低下する．この問題に対して，

方向変換モデルに基づき歩行方向の異なる複数画像を同じ歩行

方向の画像に合成する手法 [4] や，複数の 3次元モデルから構

成される 4次元歩容データベースから，対象人物と同じ歩行方

向の画像を合成する手法 [6]が提案されている．

また，対象人物の見えの変化を起こす他の要因として，一歩

行周期中における対象人物の歩行の向きとカメラから対象人物

に対するベクトルがなす角（以下，観測角と呼ぶ）の変化があ

げられる．赤江らは，一歩行周期における観測角の変化が個人

識別の性能へ影響すること，特に対象人物とカメラまでの距離

が短く，また対象人物を側面方向から撮影する場合 ((図 1.(a)))

に，個人識別の性能が低下することを示した [7]．前述した歩行

方向の変化に対応する手法 [4] [6]では，一歩行周期中の中心位

置における観測角を用いて，一歩行周期内の全てのフレームに

おける仮想視点画像を合成していた．そのため，従来手法では

一歩行周期における観測角の変化が大きい場合には，識別率が

低下する問題がある．

さらに，従来の歩容による個人識別手法では，歩行者は図

1(a) のように直進すると仮定していたが，，実際には例えば角

を曲がる時など歩行者が曲線軌道を歩行する場合も考えられる

(図 1.(b))．この場合，一歩行周期内の観測角は大きく変化する

ため，従来手法では識別率が大幅に低下する．

(a1) (a2)

Walking direction

Walking direction

(a) Walking straight

(b1) (b2)
(b) Walking on a curved trajectory
図 1 直進歩行と曲線軌道上の歩行

Fig. 1 Walking straight and on a curved trajectory.

そこで本論文では，まず一歩行周期中の各フレームにおける

対象人物の観測角を推定し，次に一歩行周期分の 3次元モデル

から構成される 4次元歩容データベース [6]を基に，対象人物と

同じ観測角を持つ画像を合成することで，観測角の変化に頑強

な個人識別を実現する手法を提案する．提案手法ではまず，一

歩行周期分の対象人物の各画像において，主成分分析に基づき

対象人物の床面上における位置を推定する．次に，最小二乗法

を用いて対象人物の歩行方向を推定し，各画像における歩行方

向を推定する．推定された歩行方向に基づき，4次元歩容デー

タベースから仮想視点画像を合成し，アフィンモーメント不変

量を歩行特徴として，個人識別を行う．

本論文の構成は以下の通りである．第 2章では提案する観測

角の変化に頑強な個人識別手法について述べ，第 3 章では 21

名からなるデータベースに対して提案手法を適用して個人識別

実験を行い，提案手法の有効性を示す．第 4章はまとめと今後

の予定である．

2. 観測角の変化に頑強な個人識別

本章では，まず対象人物が直進・曲線軌道上を歩行する場合

における，一歩行周期内の観測角の変化について述べる．次に，

提案する個人識別手法について述べる．

2. 1 一歩行周期内における観測角の変化の推定

本論文では，一歩行周期内の各フレームにおける観測角は，

図 2(a) に示すように対象人物の重心を床面に垂直に投影した

位置 Pn における，対象人物の歩行の向きとカメラから位置 Pn

へのベクトルがなす角 θPn = ( 方位角 θaPn
, 仰角 θePn

) と定義

する．ここで，YPn −ZPn 平面は床面と平行である．例えば対

象人物の方位角がおよそ±90度で仰角が小さい場合 (正面もし

くは真後ろからの歩行画像が撮影される場合)，一歩行周期内

における観測角の変化は小さい．しかし，対象人物の方位角が

小さくまた対象人物とカメラまでの距離値が小さい場合，一歩

行周期内における観測角の変化は大きくなる．観測角の変化が

大きい場合，個人識別の識別性能が低下することが示されてお

り [7]，この識別性能の低下を防ぐためには，一歩行周期内にお

ける各フレームにおける観測角を基に仮想視点画像を合成する

必要がある．しかし従来手法 [4] [6] では，一歩行周期内の中心

位置 Pc における観測角 θPc = (θaPc
, θePc

) のみを用いて，一歩

行周期内における各フレームの仮想視点画像を合成していた．

また，図 2(b)に示すように対象人物が曲線軌道上を歩行す

る場合，観測角の変化は大きくなり，従来手法では識別率が低

下する．

2. 2 観測角変化に頑強な個人識別

2. 2. 1 観測角の推定

一歩行周期の各フレームにおける観測角を推定することは，

対象人物の位置 Pn における座標系 (以下，対象座標系)ΣPn か

らカメラ座標系 Σc に対する座標変換行列を推定することであ

る．一歩行周期内における各フレームの座標変換行列を推定す

るために，3 次元空間内における対象人物の位置 Pn と歩行方

向を推定する．ここで，カメラの内部・外部パラメータ，およ

び世界座標系における床面の位置は既知とする．以下，処理の

詳細について述べる．
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図 2 一歩行周期内における観測角の変化

Fig. 2 Local angle changes in one gait cycle.

まず背景差分により撮影画像から対象人物のシルエット領域

を抽出し，画像内における対象人物の床面上における位置を以

下の手順で推定する．まずシルエット領域に対して主成分分析

を適用し，次に第一主成分とシルエットの凸包との交点 2つを

求め，図 3に示すように第一主成分の軸上で下側に存在する交

点を対象人物の位置とする．

次に，2次元画像上で推定された対象人物の位置を 3次元空

間へ逆投影し，床面との交点を求めることで，3次元空間にお

ける対象人物の位置 wTPn(0 <= n < N , N は一歩行周期内の

フレーム数)を推定する．ここで，wTPn は対象座標系 ΣPn か

ら世界座標系 Σw に対する並進ベクトルである．直進または曲

線軌道上を歩行する対象人物の歩行方向は，以下の処理により

推定される．まず，対象人物が直進する場合，3次元空間にお

いて推定された一歩行周期分の対象人物の位置に対して最小二

乗法により直線を当てはめ，歩行方向を推定する．対象人物が

曲線軌道上を歩行する場合には，一歩行周期分の位置に対して

最小二乗法により 2次元多項式を当てはめ，歩行方向を推定す

る．ただし，後述する実験では簡単のために，対象人物の歩行

軌道の種類は既知とする．なお，対象人物が直進しているか曲

線軌道上を歩行しているかを推定する方法として，一歩行周期

分の対象人物の位置に対して直線を当てはめた際に，推定され

た直線と対象人物の位置との距離が大きくなる場合，対象人物

は曲線軌道上を歩行していると推定する方法が考えられる．次

に，各フレームにおける歩行方向は，当てはめた関数の微分に

基づき推定する．

推定された 3次元空間における対象人物の歩行方向から，回

転行列 wRPn を求める．最後に，対象人物の位置座標系ΣPn か

らカメラ座標系Σc に対する回転行列 cRPn，および並進ベクト

ル cTPn を，
cRPn =c Rw

wRPn と
cTPn =c Rw(

wTPn −w Tc)

により求める．ここで，cRw と wTc はカメラの外部パラメー

タである．

2. 2. 2 3次元モデルから仮想視点画像の合成

次に，前節で推定された座標変換行列を用いて，3次元モデ

ルから仮想視点画像を合成する処理について述べる．図 4に 4

次元歩容データベースの 3 次元モデルの一例として，ある人

The 2nd principal
component

The 1st principal
component

Foot position

図 3 対象人物の位置の推定

Fig. 3 Detection of target position.

物の一歩行周期分の 3次元モデルとその内の一つを示す．ここ

で，4次元歩容データベースは直進する複数の歩行者の時系列

3次元モデルから構成されている．仮想視点画像を合成するた

めにまず，データベース中の歩行者の一歩行周期内における各

3次元モデルにおいて，3 次元モデルから重心位置を求め，そ

の床面への投影点を対象人物の位置 wTPm(0 <= m < M , M は

一歩行周期分のモデルの数)として推定する．次に，推定され

た一歩行周期分の対象人物の位置に対して最小二乗法により直

線を当てはめ，各位置における回転行列 wRPm を求める．最

後に，仮想視点における仮想カメラの外部パラメータをwRPm

と wTPm，及び前節で対象人物の歩行画像列から推定された
cRPn と

cTPn に基づき求め，図 5に示すように 3次元モデル

Modelm から仮想視点画像を合成する．ここで，一歩行周期の

最初のフレームにおける対象人物の歩行の位相は，データベー

ス中の人物の一歩行周期の最初のモデルの位相と一致するとす

る．しかし，一歩行周期中における対象人物のフレーム数は，

データベース中の人物のフレーム数と異なる場合があるため，

対象人物のフレーム番号に対応するデータベース中のモデル番

号を，m = n
N

×M により推定する．

(a) Exmaples of 3D models (b) One of (a)

図 4 3 次元モデルの例

Fig. 4 Examples of 3D models.

2. 2. 3 歩行特徴の抽出と個人識別

歩行特徴を抽出するために，まずシルエット領域の高さがあ

る一定の高さ（実験では 128[pixel]）になるように，アスペクト

比を保ったままシルエット領域の大きさを変更する．次に，一

歩行周期分のシルエット画像列から，2次元平均画像 Iaverage

を Iaverage(x, y) = 1
N

∑N

n=1
I(x, y, n) により合成する．図 6

は平均画像の一例を示す．

次に，歩行特徴としてアフィンモーメント不変量を平均画像

から抽出する [5]．アフィンモーメント不変量はモーメントベー

スの記述子であり，一般的なアフィン変換に対して不変である．
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図 5 仮想視点画像の例

Fig. 5 Examples of synthesized virtual images.

二次元平面上における (p+ q)次の重心回りのモーメントは次

の式で表される．

μpq =
∑∑

(x,y)∈O
(x− xg)

p(y − yg)
qI(x, y) (1)

ここで，xg，ygは重心座標を表している．以下に本論文で用いる

40個の 2次元アフィンモーメント不変量 I = {I1, I2, . . . . , I40}
のうちの 2つを示す [8] [9]．

I1 =
1

μ4
00

(μ20μ02 − μ2
11)

I2 =
1

μ10
00

(μ2
30μ

2
03 − 6μ30μ21μ12μ03 + 4μ30μ

3
12 + 4μ03μ

3
21

−3μ2
21μ

2
12) (2)

また本手法では図 6に示すように，局所領域からの特徴を抽

出するために，平均画像を K 個の複数の領域に分割して，各

領域からの歩行特徴を抽出する，

2. 2. 4 個 人 識 別

提案手法では，nearest neighbor法を識別器として用いて個

人識別を行う．具体的には，まず対象人物の歩行画像列から一

歩行周期中の各フレームにおける観測角を推定して，次に 4次

元歩容データベース中の全ての歩行者の 3次元モデルから仮想

視点画像を合成する．次にデータベース中の歩行者毎に，合成

図 6 平均画像の例 (K=4)

Fig. 6 An example of average images (K=4).

された仮想視点画像列からアフィンモーメント不変量に基づき

歩行特徴を抽出し，学習データを構築する．最後に個人識別時

には，対象人物の歩行画像列から抽出された歩行特徴を用いて，

識別機により個人識別を行う．

3. 実 験

本章では，4次元歩容データベースを用いた個人識別実験に

ついて述べる．このデータベースは 21 名を対象とした，それ

ぞれ 4 つのシーケンスの 3 次元モデル列から構成されている．

ここで，3 次元モデルは図 7 に示すように 16 台のカメラを用

いたスタジオにおいて，視体積交差法により復元された．本手

法では，学習データとして全ての人物の一歩行周期分の 3次元

モデルを用い，テストデータとして 16 台中のあるカメラによ

る撮影画像を用いた．

テストデータは次の 2つの場合，対象人物が直進する場合と

曲線軌道上を歩行する場合の画像を用いた．まず対象人物が直

進する場合のテストデータとして，図 7 におけるカメラ A, B

による撮影画像をそれぞれ用いている．ここで，これらのカメ

ラは 4次元歩容データベースの構築時に用いたカメラである．

また，対象人物は図 7 の点線 (1) に示すように直進しており，

カメラ A, Bからは，それぞれ対象人物の側面からの歩行画像

と正面からの歩行画像が撮影されている．また，カメラの高さ

はそれぞれ約 1.2 [m]であり，カメラからスタジオ中心までの

距離は約 3.5 [m]である．さらに，テストデータは 21名を対象

とした，それぞれ 4つの歩行画像列からなるが，テストデータ

として用いる対象人物のシーケンスと同一のシーケンスにおけ

るデータベース中の 3次元モデルは，学習データから除外した．

次に対象人物が曲線軌道上を歩行する場合のテストデータで

は，対象人物は図 7上の点線 (2)で示される曲線軌道上を歩行

しており，また撮影用のカメラとしてカメラ Bを用いた．ここ

で，曲線軌道は半径約 1.5 mの円周上であり，テストデータは

21名を対象とした，それぞれ 1つの歩行画像列からなる．

3. 1 直進する対象人物の個人識別

最初の実験では，直進する対象人物の撮影画像に対して提案

手法を適用し，個人識別を行った．図 8(a)はカメラ Aから撮

影された画像を示している．また，図 8(a1)と図 8(a2)はそれ

ぞれ一歩行周期の最初のフレームと最後のフレームを示してお

り，図 8(b)はそれらに対応するフレームの仮想視点画像の一

例を示す．ただし，図 8(b) では提案手法による仮想視点画像

の合成結果の定性的な評価を目的として，図 8(a) のシーケン
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Fig. 7 Experimental setting.

スと同じシーケンスで復元された 3次元モデルを用いて，仮想

視点画像を合成した．これらの仮想視点画像の合成結果から，

例えば図 8(b1)では腕が体から離れており，これは実際の画像

とほぼ同じであることがわかる．

提案手法の有効性を示すために，一歩行周期中の中心位置の

観測角により仮想視点画像を合成する従来手法 [6] を，同じ撮

影画像に対して適用した．図 8(c) に仮想視点画像の合成結果

を示す．これから，図 8(c1)では対象人物の腕が体と重なって

いることがわかる．この結果より，実際の撮影画像により近い

仮想視点画像が，提案手法により合成できていることがわかる．

次に，図 9(a), (b), 及び (c) に，カメラ B による撮影画像，

提案手法により合成された仮想視点画像，及び従来手法 [6] に

より合成された仮想視点画像を，それぞれ示す．この結果から，

従来手法と比較して，提案手法により実際の画像に若干近い画

像が合成されていることがわかる．

図 10に，カメラAにおける提案手法，および従来手法 [6]に

よる識別率を示す．ここで，平均画像は 1, 2, 4個の領域 (K=1,

2, 4)に分割されており，それぞれの領域から抽出されたアフィ

ンモーメント不変量を組み合わせて歩行特徴とした．最も高い

識別率は，提案手法では 85.7% であり，従来手法では 79.8%

であった．また，図 11に，カメラ Bにおける提案手法，およ

び従来手法による識別率を示す．最も高い識別率は，提案手法

では 90.5%であり，従来手法では 86.9%であった．

3. 2 曲線軌道上を歩行する対象人物の個人識別

次に，曲線軌道上を歩行する対象人物の個人識別実験を行っ

た．図 12(a) に対象人物の実際の撮影画像の一例を，図 12(b)

にそれに対応する仮想視点画像の一例を示す．前節の実験で最

も高い識別率を示したアフィンモーメント不変量を用いた場合，

提案手法による個人識別率は 71.4%であった．直進する場合と

比較して，曲線軌道上を歩行する場合に識別率が低下した理由

の一つとして，歩幅の変化が変化げられる，すなわち，本実験

では対象人物は小さな円周上を歩行しており，円周上に沿って

歩くために，直進歩行と比較して対象人物の歩幅が小さくなっ

たためと考えられる．図 13(a)に対象人物の撮影画像の一例を，

図 13(b)にデータベース中の同一人物の画像を，また図 13(c)

に図 13(b) の 3 次元モデルから合成された仮想視点画像を示

す．図 13(a)と図 13(b)は同じ位相における画像であるが，図

13(a) における歩幅は図 13(b)における歩幅と比較して小さい

(a1) frame# 14 (a2) frame# 31
(a) Examples of captured images

(b) Synthesized images by the proposed method
(b1) (b2)

(c) Synthesized images by the conventional method
(c1) (c2)

図 8 提案手法と従来手法 [6] によりそれぞれ合成された仮想視点画像

の比較 (camera A)

Fig. 8 Comparison of virtual images by the proposed method and

the conventional method [6] (camera A).

(a1) frame# 14 (a2) frame# 31
(a) Examples of captured images

(b) Synthesized images by the proposed method
(b1) (b2)

(c) Synthesized images by the conventional method
(c1) (c2)

図 9 提案手法と従来手法 [6] によりそれぞれ合成された仮想視点画像

の比較 (camera B)

Fig. 9 Comparison of virtual images by the proposed method and

the conventional method [6] (camera B).

ことがわかる．21名のテストデータのうち，3名の歩幅がデー

タベースと比較して大きく変化しており，これら 3名のデータ

を除いて個人識別実験を行った結果，識別率は 83.3%へと向上

した．
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図 10 識別率の比較 (camera A)

Fig. 10 Correct classification rates (camera A).
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図 11 識別率の比較 (camera B)

Fig. 11 Correct classification rates (camera B).

(a1) frame#53 (a2) frame# 68
(a) Examples of captured images

(b) Synthesized images by the proposed method
(b1) (b2)

図 12 曲線軌道上を歩行する人物の画像の一例と提案手法により合成

された仮想視点画像
Fig. 12 Examples of actual images of a subject walking on a

curved trajectory and synthesized virtual images of the

subject by the proposed method.

4. ま と め

本論文では，まず一歩行周期中の各フレームにおける対象人

物の観測角を推定し，次に一歩行周期分の 3次元モデルから構

成される 4次元歩容データベースを基に，対象人物と同じ観測

角を持つ画像を合成することで，観測角の変化に頑強な個人識

別を実現する手法を提案した．対象人物が直進する歩行画像に

対して提案手法を適用して，従来手法と比較して高い識別率で

個人識別可能であることを確認した．また，対象人物が曲線軌

道上を歩行する歩行画像に対して提案手法を適用して個人識別

(a) An example of captured
images

(a) An example of captured

(c) Synthesized image by
the proposed method

from camera A
(b) An example of images

図 13 (a) 曲線軌道上を歩行する人物の実際の撮影画像の一例, (b)

(a) と同一人物のデータベース中の撮影画像, (c) (a) における

仮想視点画像
Fig. 13 (a) An example of actual images of a subject walking on

a curved trajectory, (b) an example of captured images of

the same person walking straight with (a), and (c) syn-

thesized image of (a).

実験を行った結果，直進に歩行する場合と比較して，識別率が

低下した．これは曲線軌道上を歩行する際に，歩幅が変わるな

ど歩き方が変わったためであると考えられる．しかし，一歩行

周期内の各フレームにおいて，脚が交差する時など歩き方の影

響が小さいと考えられる．そこで今後は，歩き方の影響が小さ

い位相における画像を用いた，個人識別手法を検討する．
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