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第 27回 画像の認識・理解シンポジウム

RGB情報を活用したデータ拡張に基づく歩容認証

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

概要
個人の歩行パターンと体型に基づいた生体認証である歩

容認証は，衣服，荷物などの共変量が識別に悪影響を与え
る．多くの既存研究では、RGB画像から前処理によって
抽出したシルエットや骨格情報から歩容特徴を抽出してい
るが，分離表現学習（DRL）では前処理に依存せずに共変
量を除去できる．しかし，DRLは様々な属性を持つ複数
の入力間の差異を使って特徴分離を学習するため，その分
離性能は訓練データの種類と量に大きく依存する．そこで
本研究では，学習データの量と多様性を向上させることを
目的として，DRLによって分離した特徴を，他の動画の特
徴と交換することによって，データを拡張する手法を提案
する．実験では，提案手法が識別精度を向上させることを
確認し，他のモダリティとの比較によって RGB情報を活
用した歩容認証の可能性を示す．

1. はじめに
歩容とは歩き方や体型のことであり，個人を特定する手

がかりになりうる．歩容は遠距離から取得できて，故意に
偽装し続けるのは一般に極めて困難であるため，非協力的
な対象の特定に特に有用な生体情報である．偽装困難性と
遠距離からの取得可能性を活用して，犯罪捜査 [9], [10]や
入退場管理などにおけるシームレスな個人認証への応用が
期待されている．
他の多くの画像認識タスクと同じく，歩容認証では深

層学習ベースの手法が優位的となっている [17]．歩容映像
には歩容の情報以外にも，服装・背景・持ち物のような歩
容に依存しない情報（共変量）が多く存在し，共変量の
除去が歩容認証にとって重要である．共変量に対するア
プローチとして，前処理による除去 [1], [19], [22] および
end-to-endな除去 [13], [20], [27]の大きく分けて 2種類の
方法が提案されてきた．前処理では識別に有用な情報の欠
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落 [27]や推定精度の問題 [13]が生じてしまうため，本研
究では end-to-endな共変量の除去を採用している．
end-to-end な共変量除去手法は，RGB 画像シーケン

スを入力として共変量の除去と歩容に基づく識別を同
時に最適化する．ほとんどの end-to-endな共変量除去手
法 [3], [11], [12], [13], [20]では，入力された RGB画像で
はなく，ネットワークの途中で抽出されたシルエットや骨
格情報などの中間モダリティから歩容特徴の抽出を行っ
ている．結果としてこれらの手法では，RGB画像のもつ
豊富な情報を十分に活用できていない [18]．一方 Zhang

ら [27]は，分離表現学習（DRL）を歩容認証にいち早く適
用し，RGB歩容画像を外観と姿勢特徴に分離するオートエ
ンコーダベースのネットワーク GaitNetを提案している．
GaitNetにおける DRLでは，入力された同一人物の歩容
映像で服装・撮影角度の異なる二つの映像の 2種類の属性
の差分から，共変量である外観の特徴の分離・除去を，対
応する教師ラベルなしで可能にしている，つまり分離性能
には，学習データの多様性が非常に重要である．
そこで DRLにおける分離性能を向上させるために，先

行研究において我々は人物 IDを考慮したデータ拡張を用
いたアプローチを提案している [24]．我々が提案したネッ
トワークでは，DRLによって分離した特徴を同一人物の歩
容画像間で交換して仮想歩容画像を新規生成することで，
学習するデータのバリエーションを増加させている．この
手法では，一人当たりの歩容動画数に比例した数だけ訓練
データを増やすことができ，実験によって識別精度を向上
させることが示されている．しかし予備実験の結果，特徴
交換の対象を同一人物の異なる動画から，他の人物の動画
に拡張すると，画像生成が複雑になって識別精度の向上が
限定的になることがわかった．
本論文では，RGBの歩容映像から DRLによって歩容依

存する/しない特徴を分離して，異なる人物間で分離された
特徴を交換することによってデータ拡張を行う，新たな歩
容認証手法を提案する．具体的には，学習では，まず入力
された RGBの歩容映像は，歩容に依存する特徴（姿勢特
徴）および外観に関する共変量の特徴（スタイル特徴）に，
フレームごとに分離される．異なる人物の歩容映像につい
ても同様に特徴分離を行い，これらの二つの歩容映像間で
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姿勢特徴を交換することで歩行者画像を新規生成し，学習
データに追加する．提案手法は，データセット中の全歩容
動画の 2乗に訓練データの数を拡張することができる．識
別は時系列の姿勢特徴群から抽出される歩容特徴に基づい
て行われ，識別学習と生成学習は，両方同時に最適化され
る．推論時にはデータ拡張をせずに，RGB歩容映像から
分離された姿勢特徴からそのまま動的な歩容特徴を抽出し
て，データベース中のデータとの照合を行う．実験では，
本研究同様にRGBから直接的に歩容特徴を抽出するRGB

ベースの手法に加えて，シルエットや人体モデルなどの他
のモダリティを媒介とした state-of-the-art 手法との比較
も行う．

2. 手法
本研究におけるパイプラインの詳細な説明は，先行研

究 [24]を参照されたい．ここでは，先行研究からの変更点
である，生成画像の再エンコード後の元画像の再構成につ
いて述べる．

2.1 元画像の循環再構成
先行研究 [24]では，エンコーダEの一貫性を保証するた

めに再度エンコードする前後での両特徴の差分を小さくす
る，一貫性損失を設計した．異なる人物間の交換生成を行う
本手法では，再エンコードした特徴をもとに元画像を再構成
するステップを追加する．異なる二つの歩容画像 IA, IB に
対して，エンコード，特徴交換生成，再エンコードの順で処
理することで，IAの姿勢特徴Epose
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この損失は，Zhuら [29]が報告するように教師データの
ない画像生成の高品質化への貢献が期待され，提案手法に
おける特徴の分離性能の向上にも寄与すると考えられる．
本手法では学習の安定のために，学習の他の損失と異なっ
て，分離性能を補助的に向上させるだけの役割である一貫
性損失を，循環再構成損失によって置換する．

3. 実験
3.1 データセット
実験に用いるデータセットには，公平で包括的な比較を

するために，最も広く使われている CASIA-B [25]を使う．
CASIA-Bは，総被験者数は 124名から構成されたデータ
セットである．歩行条件のバリエーションとして，次の 3

種類が存在する：基準となる歩行設定（NM），バッグを
持っている設定（BG），基準とは異なる服装をしている設
定（CL）．被験者ごとに，0～180度までの 18度刻みの 11

種類の角度から撮影された，6本の NM映像，2本ずつの
BGと CLの映像の，合計 110本（= 11× 10）の歩容映像
が存在する．つまり，データセットには，合計で 113,640

（= 124×11×10）本の動画が含まれている．訓練にはデー
タセット中の前半の 74人が用いられる．評価については，
残りの被験者は評価に用いられ，一部の動画をギャラリー
（データベース）として，残りの動画をプローブ（クエリ）
として使用する．

3.2 比較手法
本実験では，本手法と同じく RGB画像から直接歩容特

徴を抽出する手法に加えて，他のモダリティを活用した手
法とも比較を行う．モダリティとしては，本研究の入力モ
ダリティである RGBの他に，多くの研究において採用さ
れているシルエットとスケルトンをとりあげる．
まずシルエットをネットワークへの入力手法について

紹介する LB [23]は，二つの GEI [8]を入力とするネット
ワークである．Chaoら [1]は，入力フレームの順番に依
存しない集合としてのシルエットシーケンスを入力とす
る GaitSetを提案することで，シルエット画像列の時間平
均である GEI [8]が主流であったシルエットベース手法の
新しい可能性を示した．GaitBase [5]は，それまでのシル
エットベース SOTA手法 [1], [2], [6], [14]を再検証するこ
とで開発された，屋内外によらず頑健なベースラインモデ
ルである．DANet [15]は，隣接ピクセルの特徴間の関係を
動的にモデル化したフレーム単位の特徴と，自己注意機構
による適応的な時系列集約を活用している．
次に，姿勢推定の精度向上につれて，スケルトンベースの

ニューラルネットワークも優勢になってきている．Teepe

ら [21], [22]は歩容認証で初めてグラフ畳み込みネットワー
クに着目して，3次元上の関節の位置を入力とする Gait-

Graph [22]を提案し，さらに入力として歩行速度と骨の情
報を追加して 3ブランチネットワークの GaitGraph2 [21]

へと発展させている．GaitMixer [16]は，空間的な自己注
意と時間的な畳み込みを組み合わせたアーキテクチャを採
用している．GPGait [7]は，スケールや位置などの歩容映
像間の差異に頑健な，人間中心の姿勢表現変換とグラフ畳
み込みネットワークからなるフレームワークである．
これらの手法とは対照的に RGBモダリティを特徴抽出

の素として活用しているのは，我々の知る限りでは，本提
案手法と我々の前の手法 [24]に加えて，GaitNet [26], [27]

のみである．GaitNetは，LSTM付きのオートエンコーダ
であり，RGB画像を外観特徴と姿勢特徴に分離している．
加えて，Zhangら [26]は，外観特徴に含まれてしまってい
た歩容に依存する体型の情報を，canonical特徴として抽
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表 1 モダリティ別の Rank-1 認証率の比較．全ての手法の中で最
も大きい値を太字に，同一モダリティ内で最も大きい値に下線
をつけている．

手法 モダリティ 平均識別精度 ↑ [%]

NM BG CL

LB [23]

シルエット

89.9 72.4 54.0

GaitSet [1] 95.0 87.2 70.4

GaitBase [5] 97.6 94.0 77.4

DANet [15] 98.0 95.9 89.9

GaitGraph [22]

スケルトン

87.7 74.8 66.3

GaitGraph2 [21] 82.0 73.2 63.6

GaitMixer [16] 94.9 85.6 84.5

GPGait [7] 93.6 80.2 69.3

GaitNet [27]

RGB

91.6 85.7 58.9

GaitNet [26] 92.3 88.9 62.3

ベースライン 90.2 86.1 24.3

先行研究 [24] 94.4 88.8 29.2

提案手法 95.9 91.1 30.0

出することによって，GaitNetを発展させている．最後に，
Zhangら [27]の手法にいくつかの改良点を加えた自分で再
実装したものをベースラインとして，先行研究 [24]と一緒
に結果を載せている．

3.3 識別制度の比較
識別精度の評価に用いるのは，CASIA-B [25]で評価指

標として一般に採用される，rank-1認証率である．rank-1

認証率とは，ギャラリー中にあるプローブに最も距離が近
いデータの IDが，正解 IDと一致する割合を指す．全設
定（NM, BG, CL）の三種類のプローブに対して，ギャラ
リーとの最近傍探索を行い，ギャラリーには，評価対象と
なる probeの撮影角度を除く全角度のNMの歩容映像を用
いる．
表 1を見ると，提案手法は全ての設定においてベースラ

インを上回る精度を記録している．また提案手法は，NM

と BGの二つの設定において，他の RGBベースの手法お
よびスケルトンベースの手法の精度を上回っており，シル
エットベース手法とも比肩する精度を達成している．一
方，CLの設定，つまりギャラリーとプローブ間で服装が
異なる場合には，提案手法の精度は他の手法に劣っている．
これは，各被験者ごとに服装のバリエーションに大きな偏
りがあるからだと考えられる．NMと BGの服装は同じで
あり，CLのみ違う服装をしているが，被験者ごとに NM

の動画は 6本で BGと CLは 2本ずつの動画がある．つま
り，各被験者の動画において，全体の 80%が同じ服装であ
り，他の服装のバリエーションは 20%のみであり，合計 2

種類の服装しか存在しない．提案手法は，設定の差分から
特徴分離を学習しているため，この服装の多様性の偏りが
特徴分離に影響を与えたと考えられる．提案手法と同じく

設定の差異から特徴分離を学習する手法 [27], [28]も同様
に，CLは他の設定よりも精度が低下している．服装のバリ
エーションの問題は，服装情報の分離が必要な RGBベー
ス手法固有の問題であるが，服装の多様性に富んだデータ
セットが広まれば，提案手法はより良い性能を発揮できる
と期待できる．また提案手法は，本来の学習データ数の二
乗のデータを学習できるが，今回ベースラインとして採
用した GaitNetは 4層の浅いネットワークである．Vison

Transformer [4]のようなもっと表現力の高いモデルをバッ
クボーンとして採用すれば，提案手法はデータ拡張の恩恵
をより強く受けられると考えられる．

4. まとめ
本論文では，我々は RGB歩容画像から精度よく歩容特

徴を抽出するために，歩容特徴を交換することで学習デー
タを拡張する手法を提案する．提案手法は，分離表現学習
を用いて分離した歩容特徴を異なる人物の歩容特徴と交換
することによって，学習データの数と種類をオンラインに
増やすことができる．実験によって，提案手法は高品質な
歩容画像を生成可能で荒れること，および生成画像を用い
たデータ拡張が識別精度を向上させることを実証した．ま
た，提案手法はほとんどの設定において RGBから直接特
徴を抽出する手法の state-of-the-artを上回り，他のモダリ
ティを活用した手法とも比肩する精度を達成している．し
かし，学習データ中の服装の大きな偏りから，データベー
スとクエリ間で服装が異なる設定においては，課題が残る
ことがわかった．データセットにおける服装の不均衡の問
題への取り組みが増えることによって，RGB画像の持つ
豊富な情報がもっと活用されていくことを期待する．
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