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第 27回 画像の認識・理解シンポジウム

拡散モデルを用いた
LiDAR点群投影ベースの歩容映像復元

アン・ジョンホ1,a) 中嶋 一斗1,b) 吉野 弘毅1,c) 岩下 友美2,d) 倉爪 亮1,e)

概要
近年，3D LiDAR技術を使用した歩容認証の研究が増加

しているが，遠い計測距離や低解像度による歩行者点群の
欠損が生じ，識別性能の低下が主な課題となっている．そ
こで本稿では，拡散モデルに基づいて，欠損した LiDAR

点群の歩容映像を復元する手法を提案する．定性的・定量
的評価の結果，歩容形状やフレームの欠損した歩容映像が
高品質に復元され，歩容認証における識別性能が向上する
ことを確認した．

1. はじめに
歩容認証は，歩く姿から個人を識別する生体認証の一種

である．特に，対象者に特別な動作を行わせる必要がなく，
顔を隠しても遠隔から識別が可能である点から，大規模な
犯罪捜査，スムーズな広域管理システム，本人確認手段な
どに幅広く応用されている．歩容認証分野で使用される視
覚センサとして RGBカメラが最も一般的であるが [4]，テ
キスチャ情報を活用するためデプスカメラを用いた研究も
報告されている [15]．一方，デプスカメラと同様にレーザ
光に基づく距離センサの一種である 3D LiDARセンサが
存在する．特にデプスカメラと比べて，LiDARセンサは
360◦の広い方位角を有しており，より遠い計測距離で周辺
環境内の物体の位置や形状を点群データとして計測できる
点から，高精度な自己位置同定や障害物検出といった環境
認識を要する自律移動ロボットや自動運転車に広く利用さ
れている．
しかし，この LiDARセンサを歩容認証手段として使用

する際，遠い計測距離や低解像度のセンサによって歩行者
点群がスパースに取得され，詳細・全体の人物の輪郭が崩
れる問題がある．また，センサの遅い回転速度，障害物に
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よる遮蔽，不正確な人物検出などによって，歩容映像内の
フレーム欠損が生じることも識別性能が低下する原因とし
て挙げられる．
LiDARセンサを用いた歩容認証の先行研究の多くでは，

歩行者点群を直接に投影した深度映像を識別手法の入力と
して用いている [1–3,12,14]．また，近年，画像生成分野で
は生成モデルの一種である拡散モデル [5]（以下，DDPM）
を事前に学習させ，劣化した画像を線形逆問題として解
く研究が盛んに行われている [7, 8]．本稿では，学習ずみ
DDPMを用いて，上述の解像度とフレームの二つの要素
の観点から劣化した点群投影の歩容映像を復元する手法に
着目する．実験では，LiDAR点群の歩容認証の大規模ベ
ンチマークである SUSTeck1Kデータセット [12]を用いて
解像度やフレームの欠損を人工的に再現し，提案手法の復
元品質を定性的・定量的に評価した．また，サブタスクで
ある歩容認証に応用することで，点群歩容映像の復元によ
るベースライン [12]の識別性能向上を確認した．

2. 関連研究
2.1 LiDARセンサを用いた歩容認証
LiDARセンサを用いた歩容認証における深層学習手法

では，主にGEIベースの手法と深度映像ベースの手法の２
つに分けられる．GEIベースの手法 [3]では，歩行者点群
を二値画像に投影し，これらの画像列の平均値を畳み込み
処理に入力として用いる．この手法では，歩容映像を画像
１枚に時系列情報を圧縮しているため，動的な歩容特徴を
排除している問題が存在する．一方，深度映像ベースの手
法ではセンサからの距離値を映像内のテキスチャ情報とし
て扱っており，点群投影方式によって球面投影 [12, 14]と
平行投影 [1, 2]の２つに分類される．特に，平行投影ベー
スの手法において，我々は計測距離の変化に対応し映像内
の深度値を正規化しており，固定の２視点の歩容特徴を用
いる識別手法を提案してきた．しかしながら，実空間上に
歩行者点群をマッピングする平行投影方式では、より全体
の歩容輪郭を保つものの，極めて解像度が低下した場合に
歩容形状の維持が難しくなり，識別性能が低下する．
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2.2 拡散モデルを使用した画像復元
拡散モデルを用いた復元手法では，主に problem-

specific 手法と problem-agnostic 手法の２つに分けられ
る．problem-specific手法 [9, 10]では，綺麗な画像と劣化
した画像の両方を拡散モデルの入力として用いる．この手
法では，学習データに含まないノイズパターンに性能低下
が生じることだけでなく，学習時に計算コストが飛躍的に上
昇する問題が存在する．一方，problem-agnostic手法 [7,8]

では，学習済みDDPMを用いて生成ステップの中間表現を
経由することで，劣化した画像を逆問題 y = Hx+ nとし
て解く．この中でも，疑似逆行列を介して観測画像 yと推
定画像 xの一致度を誘導スコアとして定義する ΠGDM [8]

は，観測画像がスパースな場合でも密な誘導スコアを計算
が可能であり，他手法と比べてより高品質な画像復元に
優れている．本研究では，点群投影のモダリティとして前
述の平行投影方式 [1, 2]を使用し，歩容映像内の欠損箇所
を二値映像のマスクに変換し ΠGDMの疑似逆行列に用い
る．また，歩容映像を入力として用いるため，映像向けの
DDPMの一種である video diffusion model（VDM）[6]を
ΠGDMの逆過程のパラメータとして学習させる．

3. 手法
3.1 学習済みVDMを用いたΠGDMの歩容映像復元
本手法では，平行投影方式 [1, 2]を用いて獲得した時系

列の歩行者点群を深度映像 y ∈ RF×C×H×W に変換する.

また，歩容映像 yから欠損マスクH ∈ RF×C×H×W に変
換し，本研究で使用する ΠGDMの既知の劣化作用素とし
て入力に用いる．

H(f,c,h,w) =

1, if y(f,c,h,w) > 0,

0, otherwise
(1)

ただし，F はフレーム数，C はチャンネル数，H は縦の
画素数，W は横の画素数である．この歩容映像 yは逆問
題 y = Hx + n でのランダムノイズ n を含まないため，
ΠGDMによって条件付き誘導項 ∇xt

log(y|xt)は以下の通
りに近似できる．

∇xt
log(y|xt) ≈

√
αt((H

†y−H†Hx̂t)
⊤ ∂x̂t

∂xt
)⊤ (2)

ここで，H† は欠損マスク H の疑似逆行列，αt は各
生成ステップ t のスケーリング係数を示す．この誘導項
∇xt

log(y|xt)は，歩容映像を生成する際に DDIM [13]の
サンプリングに学習済み VDMの事前分布項 logp(xt)と組
み合わせられる．

3.2 分散マスクによる歩容輪郭のフィルタリング
観測の歩容映像 y では，歩行者内の点群欠損と背景の

値が両方 0となっているため，欠損マスクH における欠

損部分と背景の区分できないため，映像内の背景部分にも
歩容形状が生成される可能性を有する．この不確実性を抑
制するため，先行研究 [11]と同様に生成された推定映像
x ∈ RB×F×C×H×W 中でバッチ数Bの分散 xvarを算出し，
以下のように復元映像 x̃を求める．

xmean =
1

B

B∑
b=1

x(b), (3)

xvar =
1

B

B∑
b=1

(x(b) − xmean)
2, (4)

x̃ = M · xmean (5)

ただし，分散マスクM ∈ RF×C×H×W は以下の通りに
閾値 λを用いて計算する．

M (f,c,h,w) =

0, if x
(f,c,h,w)
var > λ,

1, otherwise
(6)

4. 実験
4.1 データセットと実験設定
本実験には，生成品質評価と識別性能評価の両方に

SUSTeck1Kデータセットを使用した．このデータセット
では，垂直 128ラインの高詳細な解像度を有るVLS-128の
LiDARセンサが使用され，1,050人分の歩行者点群データ
が含まれる．また，各歩行者ごとに８種の歩行角度と８種
のバリエーションの組み合わせがある．このデータセット
を使用して ΠGDMの事前分布として用いられる VDMを
学習する際，フレーム数 F を 10と設定し、歩行者 1,050

人のうち 250人分の平行投影方式からの綺麗な歩容映像を
訓練に用いた．テスト時，学習データに含まれない被験者
４０人分の歩容映像を使用した．提案手法の復元品質を評
価する際に点群投影映像の劣化を再現するため，pepperノ
イズと vertical欠損とフレーム欠落の３種のマスクを組み
合わせた．復元時，生成ステップ数は 100，分散マスクの
閾値 λは 0.15と設定した．
LiDAR を用いた歩容認証の評価には Shen らの識別手

法 [12]をベースラインとして用いた．ベースラインを学習
する際，SUSTeck1Kデータセットの 250人分の欠損なし
の点群投影映像を学習に使用し，残りの 40人分を評価に
用いた．評価時には，特徴量空間のユークリッド距離に基
づき，最近傍法（kNN）を用いて事前に保存した辞書デー
タ（gallery）とクエリデータ（probe）の照合を行った．

4.2 生成品質評価
提案手法を用いて欠損した歩容映像を復元した結果と，

その定量的評価を図 1-7 と表 1 にそれぞれ示す．生成品
質の評価指標には Mean Squared Error（MSE）と Mean

Structural Similarity Index（MSSIM）を用いた．表 1の
結果から，どちらのノイズマスクパターンでも提案手法が
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表 1: 生成品質の定量的評価（%）．
pepper ノイズ vertical 欠損 フレーム欠損 提案手法 MSE ↓ MSSIM ↑

0.2 1/2 0/10
0.013 0.660

✓ 0.003 0.964

0.4 2/3 0/10
0.017 0.461

✓ 0.003 0.965

0.4 2/3 2/10
0.018 0.438

✓ 0.003 0.958

欠損映像を高品質に復元していることがわかる．特に，元
映像（図 1）と比べても復元された歩容映像（図 3，5，7）
が時系列かつ深度情報の一貫性を保っていることが確認で
きる．

4.3 識別性能評価

表 2: 識別手法の精度評価（%）．
gallery probe 提案手法 kNN 平均値

欠損なし
pepper ノイズ (0.2)

+

vertical 欠損 (1/3)

Rank1 34.24

Rank5 70.61

✓ Rank1 44.09

Rank5 87.69

欠損なし
pepper ノイズ (0.4)

+

vertical 欠損 (2/3)

Rank1 23.52

Rank5 50.49

✓ Rank1 38.05

Rank5 80.28

提案手法を用いた識別性能の定量的評価を表 2に示す．
ここで表 2の平均値は，８種の cross-viewと 8種の cross-

varianceからの識別精度の平均を計算したものである．表
2の結果から，probeの歩容形状がスパースになった場合
でも，提案の復元手法を用いることで識別性能が向上して
いることがわかる．

5. まとめと今後の予定
本稿では，拡散モデルに基づいた画像復元手法を LiDAR

点群の歩容映像に拡張することで，歩行者点群が欠損した
場合でも識別性能の向上が可能であることを確認した．今
後は，時系列の LiDAR点群からの歩行角度を拡散モデル
の条件として用いることで，極めてスパースな歩行者点群
に対する高品質な映像復元の実現に取り組む．
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図 1: Ground Truth

図 2: pepperノイズ（0.2）+verical欠損（1/2）

図 3: pepperノイズ（0.2）+verical欠損（1/2）+提案手法使用

図 4: pepperノイズ（0.4）+verical欠損（2/3）

図 5: pepperノイズ（0.4）+verical欠損（2/3）+提案手法使用

図 6: pepperノイズ（0.4）+verical欠損（2/3）+フレーム欠損（2/10）

図 7: pepperノイズ（0.4）+verical欠損（2/3）+フレーム欠損（2/10）+提案手法使用
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