
多層3D LiDARとLSTMを用いた距離・点群密度変化に　
頑健な歩容認証

○ Jeongho Ahn 山田 弘幸 中嶋 一斗 倉爪 亮（九州大学）

概要
本稿では, これまでに提案した 3D LiDARと LSTM

を用いた歩容認証 [7]に対し, 対象の移動方向やセンサ
との距離及び点群密度の変化に頑健な新たな手法を提
案する. 提案手法では, 3D LiDARから取られた時系
列の点群を用いて歩行者の瞬間的な移動方向ベクトル
を計算し, 歩行者の側面方向からの計測点群に変換する
ことで, 移動方向の変化に対応する. また, 3D LiDAR

は対象までの距離が長くなると, 取得される点群密度が
低下することから, 距離による点群密度の低下を考慮し
た新たな LSTMベースのネットワークを構築する. こ
れにより, センサとの距離及び点群密度の変化に対する
頑健性の向上を図る. 実験では, 様々な移動方向とセン
サからの距離に対する歩行者の点群データを含むデー
タセットを構築し, 提案手法の有効性を検証する.

1. 初めに
歩容認証は, 指紋や顔などと同様な生体認証の一つで
あり, 遠隔から個人の識別が可能である利点を有する.

特に, 対象者に特別な動作を行わせる必要なく非接触で
識別可能なことから, 監視や入退室管理などに有望な個
人認証技術として期待されている.

歩容認証には, 主に歩行画像を撮影するカメラが用い
られることが多いが, 深度情報を活用した手法 [1]も提
案されている. 深度情報を扱う代表的なセンサである
RGB-Dカメラは, 照明条件や衣服の変化に対しロバス
トであるなどのメリットがある. しかし, 測定できる距
離に制限があり, 屋外の計測には不向きである.

一方, 深度情報が得られるセンサの 1 つである 3D

LiDARは, 比較的遠い距離の計測が可能であることか
ら, 屋外環境での活用が期待できる. ただし, 現在の多
くの 3D LiDARは水平方向に比べ垂直方向の空間分解
能が極めて低い特徴があり, 歩容認証に活用される例は
少ない [5][6].

先行研究 [5]では, 歩行者画像のシルエットの平均で
あるGait Energy Image（GEI）[4]を用いた深層学習
モデルが提案されている. しかしこの手法では, 歩行の
時系列情報はGEIに圧縮され，陽に用いられていない.

また、先行研究 [6]では, 歩行者の点群密度を向上する
リサンプリングの手法が提案されている. これに対し,

我々は時系列の点群情報に対して LSTM を用いた識別
ネットワークを構築し, センサからの距離が一定かつ同
一方向を移動する歩行者に対して, 3D LiDARを用い
た人物識別手法 [7]を提案してきた.

本論文では, 歩行者の移動方向と点群密度が変化する
状況において, これまでの提案手法 [7]による識別性能
の評価と, 点群密度の変化に対するロバスト性の向上を
目指した新たなネットワークを提案し, 性能を比較した

図 1 提案手法の概要

結果を報告する.

図 1に提案手法の概要を示す. 3D LiDARから取ら
れた歩行者の点群データから, まず前処理として歩行者
の移動方向を推定し, 左側面から見える 2値画像デー
タに変換する. 2値画像を, 後述する識別ネットワーク
に入力し, 歩行者を推定する.

2. 点群データセット構築
2.1 点群データの取得
これまでの研究 [7]では, 点群情報による歩容認証の
基礎的性能を評価するために, センサから見える歩行
者の移動方向やセンサとの距離（点群密度）が変化し
ない状況でデータセットを構築し, 評価した. これに対
し本報告では, 移動方向や点群密度の変化を含むデー
タセットの追加構築を行った. リアルタイムに計測可
能なマルチライン 3D LiDAR（HDL-32E, Velodyne社
製）を用い, 図 2に示す計測環境において 31人の歩行
者の距離データを取得した. 具体的には, 被験者にセン
サから 8.5m離れた地点を中心として半径 5mの円周上
を歩行させることで, センサから観測する歩行者の距
離データに 360◦の移動方向の変化と 3.5mから 13.5m

までの距離変化が含まれる点群情報を取得した.

2.2 点群密度の異なるデータセット構築
点群密度の異なるデータに対する識別性能を確認す
るため, 取得した点群データを点群密度及び移動方向が
異なるように分割し, 4つのデータセットを構築した.

具体的には, 以下の方法で点群密度の異なるデータに分



図 2 歩行者の距離データ取得環境とデータセット分割

割する.

1. 時刻 t において, 背景差分によって歩行者以外
の背景点群を消去し, 対象者を示す点群 Pt =

{pt,1,pt,2, ...,pt,N} , (pt,n ∈ R3, N=歩行者点群
の総数)を抽出する

2. 抽出された歩行者点群の中心位置 ct =

(ct,x, ct,y, ct,z)を以下の通り求める

ct =
1

N

N∑
n=1

pt,n, (ただし, ct,z = 0) (1)

3. 時刻 tにおける歩行者位置 ctとセンサの設置位置
との距離 dt を求める

4. 距離 dt が 3.5m以上 6m未満である点群をデータ
セット 1に追加し,同様に 6m～9mの点群をデータ
セット 2, 9m～12mをデータセット 3, 12～13.5m

をデータセット 4に追加する
5. 1～4を全ての時刻,及び全ての被験者に対して行う
データセットの分割に関しては, 実際に取得したデー

タを観察し, 6, 9, 12m付近で垂直方向のライン数に変
化が見られたため, これらをデータセット分割の基準値
とした. データセット 1～4はそれぞれに異なる点群密
度によって構成され, データセット 1が最も点群密度が
高く, データセット 4が最も点群密度が低い. これは,

センサから水平垂直方向に放射状にレーザが照射され
るため, センサからの距離が長くなると, 水平方向の同
一ライン上の計測点の間隔, および垂直方向のライン間
の間隔がそれぞれ広くなるためである. 例えば, 図 3に
示すように, 最もセンサに近いデータセット１ではほぼ
すべてのラインに歩行者のデータが含まれるが, データ
セット４では歩行者は数ラインで計測されるのみであ
る. また, データセット 1と 4はほぼ歩行者の側面が計
測されているが, データセット 2と 3は歩行者を斜め
前方あるいは斜め後方から計測したデータで構成され
ており, それぞれのデータセットで移動方向が異なる.

3. 歩行方向の変化への対応
構築したデータセットには歩行方向の異なる点群デー
タが含まれる. そこで, これまでに提案した手法 [7]と
同様に, 識別ネットワークには常に歩行者に対して同じ
方向（歩行者の左側面）が見える形に以下の方法で変
換する.

図 3 センサとの距離 dt に対する点群密度の変化

1. 時刻 tにおける歩行者の移動方向 θt を, 時系列の
前後の歩行者位置 ct−1 と ct+1 から求める

θt = arctan
ct+1,y − ct−1,y

ct+1,x − ct−1,x
(2)

2. 求めた歩行者の移動方向 θt の分だけ, 歩行者点群
を ctを中心とし z軸周りに回転させた新たな歩行
者点群 P̂t = {p̂t,1, p̂t,2, ..., p̂t,N}を得る

p̂t,n = Rz(−θt) · (pt,n − ct), (n = 1, ..., N)

(3)

ただし，Rz は以下の通り z軸周りの回転行列を
表す．

Rz(θ) =

cos θ − sin θ 0

sin θ cos θ 0

0 0 1

 (4)

3. 点群 P̂t を, 図 3に示すような，高さ 2.4mの範囲
を 40分割, 幅 1.4mの範囲を 140分割した 2値画
像 It ∈ R40×140 に変換する

4. ネットワーク構造
これまでの研究 [7]で提案したネットワークは, 点群
密度の変化を積極的に考慮したものではなかった. そ
こで本報告では, まずこれまでに提案したネットワーク
[7]が点群密度の変化に対してどの程度の識別性能を有
するかを確認した. 次に, 点群密度の変化にロバストで
あると考えられる新たなネットワークを構築し, その性
能を検証した.

4.1 これまでのネットワーク [7]（ネットワークA）
図 4にこれまでに提案したネットワーク構造を示す.

提案ネットワークは CNNベースのエンコードパート
と LSTM ベースの分類パートから成る. エンコード



図 4 これまでに提案したネットワーク構成 [7]（ネットワーク A)

図 5 新たに提案したネットワーク構成（ネットワーク B)

パートは 4層の 2D-CNNと 2D-Max Poolingで構成さ
れ, 瞬間的な全体の歩容形状を特徴ベクトルにエンコー
ドする. 分類パートは 4層の LSTMで構成され, エン
コードされた T 回の観測分の特徴ベクトルにより, 時
系列の特徴量の変化から人物を識別する. 過学習を防
止するため, 各 CNNや LSTM間に Dropout層を設け
ている.

4.2 点群密度の変化に頑健なネットワーク
（ネットワークB）

図 5に今回新たに提案するネットワーク構造を示す.

提案ネットワークは PointNet[8] をベースにラインワ
イズに拡張した構成である. 入力される 2値画像の高
さ方向のライン毎に 1D-CNNでエンコードし, 各ライ
ンの特徴量が出力される. ライン毎の特徴量に対して
MaxPool層でグローバル特徴量を抽出し, 各ラインの
特徴量に結合する. これを T 回の観測分行い, ライン
毎に LSTMに入力する. LSTMからのライン毎の出力
からMaxPool層で全体特徴量を抽出し, 全結合層で分
類を行う.

このネットワークは, ライン毎に特徴量をエンコード
し分類するものである. このため, 点群密度が変化して
もデータの存在するラインの情報を適切に活用するこ
とができ, これまでに提案した 2D-CNNベースのエン
コード手法に比べて点群密度の変化によりロバストで
あると考えられる.

5. 実験
5.1 学習と評価方法
本実験では, 作成したデータセットを用いて点群密度

の変化におけるロバスト性を検証した. 本実験では, 4

つのデータセットを学習用とテスト用にそれぞれ分割

し, 4つ学習用データセットのうち 3つを学習用に用い,

4つのテスト用データセットで性能を確認した. 学習用
に用いる 3つのデータセットは 4パターンの組み合わ
せがあるため, その全てで確認を行った. なお, 学習と
テストは異なる周回の歩行データで分割しており，学
習とテストに同じデータセットが使用されている場合
でも両者に同じデータは含まれない.

5.2 実験結果
2つのネットワークによる 31人の歩行者の識別結果
を表 1に示す. 表１から, 学習データに同じデータセッ
ト（点群密度）の情報が含まれる場合は高い識別率が
確認でき, 含まれない場合は低い識別率であることが確
認できた. また, 学習データに同じデータセット（点群
密度）の情報が含まれない場合に着目すると, 特にネッ
トワーク Aにおいて, 点群密度が最も高い又は最も低
いデータが学習されていない場合の方が, そうでない場
合に比べて相対的に識別性能が低い結果となった. こ
れは言い換えると, 未知の点群密度に対してそれよりも
高い密度のデータと低い密度のデータの両方が学習さ
れている場合は識別性能が高い傾向であると言える.

次に, ネットワーク Aとネットワーク Bを比較する
と, 従来のネットワーク Aの方が識別性能が全体的に
高い結果となった. これは, データセット 1～4は点群
密度の違いだけではなく移動方向の違いも含まれてお
り, ネットワーク Bのラインワイズの特徴量抽出では
移動方向の違いによる点群の見え方の差を学習するこ
とができていないことが原因の一つと考えられる. ま
た, ラインワイズ手法の歩容特徴では動きにおいて垂直
方向の相互関係を排除していることから, 識別率に悪影
響を及ぼしてると考えられる. これについては, 今後,

移動方向が同一で点群密度が異なるデータによる性能



表 1 各距離範囲における提案手法の精度評価

Methods
Gallery Probe

3.5 ∼ 6m 6 ∼ 9m 9 ∼ 12m 12 ∼ 13.5m 3.5 ∼ 6m 6 ∼ 9m 9 ∼ 12m 12 ∼ 13.5m

ネットワーク A

✓ ✓ ✓ 0.447 0.954 0.928 0.924

✓ ✓ ✓ 0.957 0.887 0.967 0.951

✓ ✓ ✓ 0.965 0.960 0.611 0.956

✓ ✓ ✓ 0.964 0.938 0.930 0.501

ネットワーク B

✓ ✓ ✓ 0.431 0.529 0.506 0.564

✓ ✓ ✓ 0.726 0.597 0.768 0.863

✓ ✓ ✓ 0.791 0.602 0.276 0.749

✓ ✓ ✓ 0.791 0.692 0.708 0.362

評価などを実施し, 問題を切り分けた上で性能向上の
ためのネットワークの見直しなどを行っていく予定で
ある.

6. 結言
本研究では, マルチライン 3D LiDARを用いた歩容
認識のため, 点群密度や移動方向が異なるデータセット
を構築した. また, これまでに提案したネットワークに
対して, 点群密度の変化にロバストであると考えられる
新たなネットワークを提案した. 31人の歩行者の距離
データを用いた識別実験を行い, これまでに提案した
ネットワークでも, 歩行方向や点群密度の変化を含む歩
容認識が可能であることを確認した. ただし, 新たな提
案ネットワークは期待した性能に達しておらず, 今後の
さらなる検討が必要である.
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