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第 20回 画像の認識・理解シンポジウム

正負フレーム間差分を用いた深層学習による歩容認証
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1. はじめに
生体情報を用いた個人識別は，本人確認手段の一つとし

て用いられており，安全な社会を実現する上で重要な技術

となっている．生体情報の一つである歩容は，対象人物に

特別な動作を行わせることなく，かつ非接触に取得可能で

あるという特徴がある．そのため，歩容を用いた個人識別

の問題は犯罪捜査や防犯などに応用が期待されており，今

後さらなる研究が求められている．この歩容認証におい

て高い性能を示す特徴の一つとして，Gait Energy Image

(GEI) がある．GEI は歩行画像列の平均画像として定義

され，主に歩行者の形状情報を表現した歩行特徴である．

この GEIを入力とした深層学習 (GEINet)[1]が提案され，

956名を用いた評価実験によって従来手法より高い性能が

報告されている．

しかし，例えばカメラと歩行者との距離の変化により撮

影画像の解像度が低下すると，識別性能が下がる問題があ

る．これに対し一般的にヒトは，画像解像度が低い場合で

も，1枚の画像のみを用いる場合と比較して，時系列情報

を用いた場合の方が，映像中の動作を推測できる可能性が

高くなる．そこで本報告では，形状情報に加えて動作情報

を用いる新たな歩行特徴として Signed Frame Difference

Energy Image (SFDEI) を提案する．実験では OU-ISIR

データセットに提案手法を適用し，従来手法と比較して高

い性能で人物識別可能であることを示す．

2. Signed Frame Difference Energy Im-

age (SFDEI)
歩行画像間の差分画像を求めることで，歩行者の動作情

報を陽に表現することができる．これまで，時刻 tの歩行

画像と時刻 t− 1の歩行画像との差分画像と GEIの和に基

づく Frame Difference Energy Image(FDEI)[2]が提案され

ている．ここで FDEIでの差分画像は，正の成分から成る

差分画像 FDp(x, y)として以下の式のように定義される．

FDp(x, y) =

 255 (I(t, x, y)− I(t−∆t, x, y)) > 0

0 (I(t, x, y)− I(t−∆t, x, y)) ≤ 0

ただし，I(t, x, y)は時刻 tにおけるピクセル (x, y)のシル
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エット画像の輝度値を示しており，また ∆t = 1である．

本章では，この FDEIを拡張した SFDEIについて述べる．

まず SFDEIでは，図 1と図 2に示すように，時刻 tの

歩行画像と時刻 t −∆t(実験では 1 ≤ ∆t ≤ 10とした)の

歩行画像との正と負の成分からなる差分画像をそれぞれ求

める．ここで，負の成分からなる差分画像 FDn(x, y)は以

下で定義される．

FDn(x, y) =

 255 (I(t, x, y)− I(t−∆t, x, y)) ≤ 0

0 (I(t, x, y)− I(t−∆t, x, y)) > 0

次に，一歩行周期分の歩行画像列から得た FDp および

FDn を用いて，正と負の平均差分画像をそれぞれ求める．

さらに，FDEIでは 1チャンネル画像（グレースケール画

像）を用いて，動作と形状情報が統合されていたのにの

に対し，SFDEIでは 3チャンネル画像を用いて GEIを R

チャンネル，正の平均差分画像をGチャンネル，負の平均

差分画像を Bチャンネルと分けて表現する（図 3）．さら

に，差分画像を求めるための ∆tを 1以上と設定すること

で，∆t = 1の差分画像と比較してより多くの動作情報を

抽出することが可能となる．最後に，得られた SFDEIを

GEINetへと入力し，人物識別を行う．

Average image

図 1 フレーム間差分（正の成分，∆t=1）

Average image

図 2 フレーム間差分（負の成分，∆t=1）
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表 1 GEINetへの入力としてGEIと SFDEIを用いた場合の比較（学習画像の解像度 88×128）
手法 GEI SFDEI の ∆t

1 1∼2 1∼3 1∼4 1∼5 1∼6 1∼7 1∼8 1∼9 1∼10

識別率 [%] (88×128) 93.09 91.31 91.94 92.15 92.57 92.99 92.78 92.78 92.99 92.78 92.99

識別率 [%] (66×96) 92.88 91.31 91.84 92.25 92.46 92.88 92.78 92.88 92.99 92.88 92.78

識別率 [%] (44×64) 93.09 91.42 91.84 92.15 92.78 92.99 92.99 92.88 92.99 92.78 92.88

識別率 [%] (22×32) 92.46 90.89 91.73 92.05 92.36 92.46 92.46 92.46 92.25 92.05 92.15

識別率 [%] (11×16) 65.58 62.65 67.57 68.82 69.87 71.02 72.07 73.11 73.64 73.84 74.16

表 2 GEINetへの入力としてGEIと SFDEIを用いた場合の比較（学習画像の解像度 88×128,

66×96, 44×64, 22×32, 11×16 の 5 種類）
手法 GEI SFDEI の ∆t

1 1∼2 1∼3 1∼4 1∼5 1∼6 1∼7 1∼8 1∼9 1∼10

識別率 [%] (88×128) 91.63 92.78 92.57 92.88 92.88 93.20 92.88 92.78 92.67 92.57 92.15

識別率 [%] (66×96) 91.42 92.46 92.57 92.88 92.90 93.09 92.78 92.78 92.46 92.46 92.05

識別率 [%] (44×64) 91.52 92.67 92.57 93.09 92.99 93.09 92.99 92.78 92.67 92.57 92.15

識別率 [%] (22×32) 90.48 91.42 92.15 92.46 92.25 92.25 92.67 92.46 91.94 91.84 91,73

識別率 [%] (11×16) 80.33 83.57 84.51 85.46 85.66 85.46 85.56 85.56 85.56 85.66 85.25

図 3 SFDEI

3. 実験
実験では OU-ISIR Gait Database, Large Population

Dataset[3] を用いた．このデータセットは約 4,000 人の

データから成り立っており，本実験では [4]に掲載されてい

る 1,912名を用いた評価方法を採用した．この評価方法で

はデータは 10通り (CV01 ∼ CV10)，また歩行方向は 55,

65, 75, 85度の 4通りがある．本実験では学習用データと

して CV01，テスト用データとして CV02を用いており，

また歩行方向は 55 度とした．さらにデータセットでは，

図 4の上段に示すような 88×128の解像度からなる歩行画

像列が提供されており，本実験では低解像度画像の識別性

能を調べるために，画像解像度を 66×96，44×64，22×32，

11×16と変更した．

まず学習用データとして 88×128の画像を用いてGEINe

ｔを学習し，前述した 5通りの画像解像度それぞれをテス

ト用画像として用いて，個人識別実験を行った．結果を表

1に示す．これから，SFDEIの ∆tの値が大きくなると，

性能が徐々に向上することがわかる．また，画像の高さが

30ピクセル以上の場合には，GEIと SFDEIの結果には大

きな差が見られないが，画像解像度が著しく低い 11×16の

場合には SFDEIの有効性が確認できた．
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図 4 画像解像度の変更

次に図 4に示すように，学習用データとしてすべての画

像解像度を用いて GEINetの学習を行い，識別実験を行っ

た．結果を表 2に示す．これから，SFDEIが GEIより高

い性能を示すことが確認できた．

4. まとめと今後の予定
本報告では，形状情報と動作情報をそれぞれ分離して表

現可能な SFDEIを提案し，OU-ISIRデータセットを用い

た実験により提案手法の有効性を示した．今後は FDEIを

GEINetに適用して，提案手法との比較を行う．
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