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This paper proposes a new person identification method using physiological and behavioral
biometrics. Various person recognition systems have been proposed so far, and one of the recently
introduced human characteristics for the person identification is gait. Although the shape of one’s
body has not been considered much as a characteristic, it is closely related to gait and it is difficult
to disassociate them. So, the proposed technique introduces a new hybrid biometric, combining
body shape (physiological) and gait (behavioral). The new biometric is the full spatio-temporal
volume carved by a person who walks. In addition to this biometric, we extract unique biometrics in
individuals by the following way: creating the average image from the spatio-temporal volume and
forming the new spatio-temporal volume from differential images which are created by subtracting
an average image from original images. Affine moment invariants are derived from these biometrics,
and classified by a support vector machine and a k-nearest neighbor classifier. We used the leave-
one-out cross validation technique to estimate the correct classification rate of 94 %.
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1. は じ め に

人間と共生し日常生活を支援する人間共存型ロボッ

トのための個人識別システムや，頑健なセキュリティ

システムのための個人認証技術は，安心・安全な社会

を実現する上で重要な研究課題の一つである．従来，

認証時に用いられてきた暗証番号などと異なり，紛失

や盗難の危険性の低い生体情報を用いた個人識別シス

テムが注目されており，現在，指紋や掌の静脈，虹彩

を用いたシステムが実用化されている．しかしこれら

の生体情報の取得には，特殊な生体情報読取装置が必

要であり，また例えば装置に指先を乗せるなど被認証

者が特定の動作を行う必要がある．一方，被認証者に

特別な動作を行わせることなく，かつ非接触に取得で

きる生体情報として，遠方からでも観測可能な歩行動

作に着目した個人識別手法の研究が行われている(1)．

歩行動作は体重や骨格，性差などの要素に影響され，

個人によって異なることが明らかになっている(2)．

従来提案されている手法は大きく分けて以下の2つ
の手法，モデルベース法とアピアランスベース法があ
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る．まずモデルベース法では，一般的に歩幅や足の関

節角度といった歩行動作モデルに基づき，被認証者の

歩行動作の特徴を抽出する．Bouchrikaらは，まず対
象人物の足の関節位置をハフ変換を用いて抽出して，

次にフーリエ記述子を用いて，時間軸方向の歩行動作

をパラメータ表現している(3)．また，Cunadoらはフー
リエ解析により歩行動作の特徴として大腿部の動きを

抽出している(4)．Yamらはこの手法を拡張して，歩行
だけではなく走行する場合でも対象人物を識別する手

法を提案している (5)．この手法では，まずテンプレー

トマッチングにより腰，大腿部，下肢の動作を推定し

て，次にフーリエ変換に基づき歩行と走行動作の特徴

を抽出している．

Urtasunらは予め作成した表面形状を有する 3次元
人体モデルを導入している(6)．ステレオカメラにより

得られた 3次元点と 3次元人体モデルとを比較するこ
とで，対象人物の動作を推定している．3次元データ
を用いることで，対象の姿勢やカメラの位置姿勢が変

化して対象の“見え”が変化する場合でも，頑強な個人

識別を可能としている．また，Leeらは対象人物の歩
行動作のシルエット画像からモーメントに基づく特徴

を抽出している(7)．この手法では，まず対象の人体形

状の 7つの部位に対してそれぞれ楕円を当てはめ，次



に楕円の中心といったパラメータを歩行動作の特徴と

して用いている．さらにBenAbdelkaderらは対象人物
の歩幅や歩行率を特徴として用いており，ベイズ推定

に基づき個人識別を行っている(8)．この実験より，歩

幅と歩行率には個人に固有な比例関係があることがわ

かっている．

次にアピアランスベース法では，モデルベース法と

異なり人体モデルや動作モデルを仮定せず，カメラか

ら得られた画像から歩行動作の特徴を抽出する．この

手法では一般的に，対象人物の歩行動作の時系列画像

より生成した時空間 (XYT)ボリュームから，歩行動
作の特徴を抽出する．ここで図 1に示すように，時空
間ボリュームは歩行動作の時系列画像を時間軸方向に

積み重ねることで生成される．これまでに，時空間ボ

リュームから歩行動作の特徴を抽出すために多くの手

法が提案されている．
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(a) XYT image sequence volume (b) Braided pattern in the XT-slice 
      taken at the ankle
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Fig. 1 XYT image sequence volume.

まず最も直感的な方法として，一歩行周期分の時系

列シルエット画像を固有空間へ投影して，テンプレー

トマッチングにより対象人物を識別する手法が提案さ

れている(9)．また Sakerらは背景差分によりシルエッ
ト画像を生成して，時空間的にシルエット画像の相関

を求めるベースライン法を提案した(10)．Collinsらは
ある特定の姿勢の歩行画像を用いてシルエット画像の

相関を求めている(11)．

また，時空間ボリュームを垂直に投影した XTデー
タや水平に投影した YTデータといった，2次元デー
タを用いた手法が提案されている．Niyogiらは Snakes
により対象の輪郭線を抽出することで，対象の内部領

域と外部領域を分離して，対象物体の領域を示す XT
データを生成している(12)．また同様の手法として，Liu
らはシルエット画像よりXT画像と YT画像を生成し
ている(13)．この手法では，それぞれの画像の横軸と

縦軸に沿って輝度値を足し合わせることで，フリーズ

パターンを示す合成画像を生成して，個人識別を行っ

ている．BenAbdelkaderらは歩行動作の連続したシル
エット画像から，自己類似性に基づく特徴抽出手法を

提案している(14)．さらに，Hanらは歩行画像の平均画
像に基づく歩行エネルギー画像を生成している(15)．

さらに，Littleらはシルエット画像を用いる代わり
に，オプティカルフローを用いる手法を提案した(16)．

まず対象人物の歩行動作のオプティカルフローに楕円

を当てはめ，次に楕円の 1次と 2次のモーメントに基
づく 13の特徴を求めている．
従来提案されている手法の多くは，人間の全身形状

を生体情報として用いていない．しかし全身形状は歩

行動作と密接な関係があり，切り離すことは難しい．

そこで提案手法では，歩行動作と全身形状を一つの生

体情報として用いた個人識別手法を提案する．提案手

法ではまず，対象人物の一歩行周期分のシルエット画

像を時間軸方向に並べた，時空間ボリュームを生体情

報として用いる．またこの生体情報に加えて，時空間

ボリュームより平均画像を生成し，さらに個人差をよ

り抽出するために，平均画像と元画像との差分画像か

ら時空間ボリュームを生成する．これらの生体情報の

特徴量として，アフィン歪に対して不変な 2次元，お
よび 3次元アフィンモーメント不変量を求め，これを
support vector machine及び k-nearest neighbor法を用
いて識別を行う．歩行画像データベースに対して提案

手法を適用した実験を行い，本手法の有効性を示す．

2. 時空間不変量を用いた個人識別

本章では，歩行画像の時空間ボリュームを生体情報

とした個人識別手法を提案する．また歩行画像からシ

ルエット画像は事前に作成されており，さらに歩行画

像は対象人物に対して真横から撮影されたとする．

2·1 歩行画像からの生体情報

提案手法では，歩行画像から生成した時空間ボ

リューム，時空間ボリュームから生成した平均画像，

及び平均画像と元画像との差分画像から生成した時空

間ボリュームの 3つを生体情報として用いる．以下，
それぞれの生体情報について詳細に説明する．

まず一歩行周期分の時系列の歩行画像を時間軸方

向に積み重ねることで生成した時空間ボリュームを図

1(a)に示す．ここで一歩行周期とは歩行の基本単位で
あり，片足を着地してから次に同じ足を着地するまで

の区間を表す．また時空間ボリュームはボクセルの集

合から成り立つものとする．

次に一歩行周期分の歩行画像から平均画像を以下の

式より生成する．

Iaverage
i (x,y) =

1
Ti

Ti

∑
t=1

Ii(x,y, t), (1)

ここで T は一歩行周期に含まれる画像数，I(x,y,t)は



時刻 t におけるボクセルの濃度を示す．さらに，歩行

時の個人差をより抽出するために，全ての歩行画像か

ら平均画像を合成して，平均画像と元画像との差分画

像を生成する．平均画像 Iaverage は以下の式で表わさ

れる．

Iaverage(x,y) =
1

∑N
i=1 Ti

N

∑
i=1

Ti

∑
t=1

Ii(x,y,t), (2)

ここで N は対象人物の数を示す．差分画像は

Inew
i (x,y, t) = max(0, Ii(x,y,t)− Iaverage(x,y)). (3)

と表わされる．図 2(a)は平均画像，図 2(b)は差分画像
の一例を示す．これら 3つの生体情報の特徴量として，
2次元，3次元アフィンモーメント不変量を求める．

(a)  An average image (b)  An example  
      a new image

Fig. 2 An average image and an example of differen-
tial images.

2·2 2次元，3次元アフィンモーメント不変量
本節では 2次元，3次元アフィンモーメント不変

量について述べる．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．二次元平面上における (p+q)次
のアフィンモーメント不変量は次の式で表される．

μpq =
∫ ∫

(x,y)∈O
xpyqI(x,y)dxdy. (4)

式 4を離散化すると，

μpq = ∑∑(x,y)∈OxpyqI(x,y) (5)

と表される．ここでモーメントは形状の特徴を示して

おり，0次モーメントは対象物体領域の面積，2次モー
メントは対象の重心周りの分散，3次モーメントは対
象物体の歪度を示す．以下に 4 つの 2 次元アフィン
モーメント不変量を示す(17)．
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(6)

三次元空間における (p+q+ r)次の重心周りのモー
メント μpqrは，2次元と同様の手順で以下の式で表さ
れる．

μpqr =

∑∑∑(x,y,z)∈O(x− xg)p(y− yg)q(z− zg)rI(x,y,z).

(7)

6つのアフィンモーメント不変量は Xuらによって
提案されており(18) (19)，それらの内 2つを以下に示す．
それら以外については文献(19)を参照されたい．

I1 =
1

μ5
000

(μ200μ020μ002 + 2μ110μ101μ011 − μ200μ2
011

−μ020μ2
101 − μ002μ2

110)

I2 =
1

μ7
000

(μ400(μ040μ004 + 3μ2
022 −4μ013μ031)

+3μ202(μ040μ202 −4μ112μ130 + 4μ2
121)

+12μ211(μ022μ211 + μ103μ130 − μ031μ202

−μ112μ121)+ 4μ310(μ031μ103 − μ004μ130

+3μ013μ121 −3μ022μ112)+ 3μ220(μ004μ220

+2μ022μ202 + 4μ2
112−4μ013μ211 −4μ121μ103)

+4μ301(μ013μ130 − μ040μ103 + 3μ031μ112

−3μ022μ121)) (8)

提案手法では，まず 3つの生体情報から 2次元，3
次元アフィンモーメント不変量を求めて，次にトレー

ニングデータを用いて識別器を構築する．テストデー

タの識別段階では，トレーニングデータと同様の処理

によりアフィンモーメント不変量を求め，識別器によ

り人物識別を行う．

3. 実 験

本章では，歩行画像データベースに対して提案手法

を適用して行った実験について述べる．また歩き方だ



けでなく腕の振り方も個人によって異なるため，脚の

動きと形状と腕のそれらとを分離するために，時空間

ボリュームを上下 2つのボリュームに分割した，提案
手法の拡張法について述べる．実験では，University
of Southamptonの歩行画像データベース SOTON(20)と

Chinese Academy of Sciencesの歩行画像データベース
CASIA-B(21)を用いた．SOTONデータベースからは 20
人を対象とした，それぞれ 7つの歩行画像データを，
CASIA-Bデータベースからは 20人を対象とした，そ
れぞれ 6つの歩行画像データを用いている．図 3, 4に
データベースの一例として，実際の画像とシルエット

画像を示す．

3·1 SOTONデータベースを用いた実験
まず SOTON データベースを用いて，次の 4 通

りの特徴，(a)シルエット画像から生成した時空間ボ
リューム，(b)時空間ボリュームから生成した平均画
像，(c)差分画像から生成した時空間ボリューム，(d)平
均画像と差分画像による時空間ボリュームを用いて，

それぞれ実験を行った．また識別には support vector
machine(SVM), k-nearest neighbor法 (kNN) を用いて
おり，Leave-one-out cross validationに基づき識別率を
求めた．さらに，事前にシルエット画像中の対象人物

の領域が一定の高さになるようにスケール変換を行い，

位置合わせを行っている．

まず一つ目の実験において 3次元アフィンモーメン
ト不変量を求めて識別を行った．図 5は対象人物 20
人の中から 10人に対する，上位 2つのアフィンモー
メント不変量と，白色化したアフィンモーメント不変

量を示している．ここで，白色化処理を行うことによ

りデータ分布は正規分布となる．この白色化したデー

タを用いて識別を行った結果，識別率は SVMでは 75
%，knnでは 69 %であった．
次に二つ目の平均画像を用いた実験では 2 次元ア

フィンモーメント不変量を用いて識別を行った．白色

化したデータを用いて識別を行った結果，識別率は

SVM では 92 % ，knnでは 89 % であった．さらに，
三つ目の実験では歩行時の個人差をより抽出するため

に，図 2に示すように平均画像と元画像より差分画像
を生成して，一歩行周期分の差分画像を用いて新たな

時空間ボリュームを生成した．識別率は SVMでは 84
%，knnでは 79 %であり，この結果よりシルエット
画像による時空間ボリュームと比べて，差分画像は個

人差が抽出できていることがわかる．

四つ目の実験では平均画像と差分画像から生成した

時空間ボリュームの 2つを用いて識別を行った．識別
率は SVMでは 94 %，knnでは 90 %であり，これま

での実験結果の中で最も高い識別率を示した．

同じ SOTONデータベースを用いた Nixonら(3)は，

歩行動作の動的特徴と静的特徴からなる特徴ベクト

ルを抽出している．静的特徴とは身長，歩幅，体の各

部位の大きさといった情報を用いており，一方動的特

徴とは一連した腰と膝の動作から求められる角度の

フーリエ周波数からなる．特徴ベクトルからAdaptive
forward floating search algorithmを用いて歩行特徴を
抽出している．識別には k-nearest neighbour法が用い
られており，Leave-one-out cross validationに基づき求
められた識別率は 92%であった．ここで，Nixonらは
48つの特徴量を用いているのに対し，提案手法では
それより少ない 12つの特徴量を用いているが，Nixon
らの手法と比較して，提案手法は SVMを用いた場合
高い識別率を示した．表 2に提案手法との比較を示す．
ただし，knnは SVMと比較して，識別における処理
時間が短く，また新規対象物体の追加が容易であるこ

とから，knnを識別器として用いる方が望ましいと考
えられる．しかし提案手法では knnを用いた場合，従
来手法と比較して識別率が低くなっているが，提案手

法を拡張することで，個人差がより強調された特徴を

抽出することは可能である．
3·2 CASIA-Bデータベースを用いた実験
次に CASIA-Bデータベースに対して提案手法を

適用して，上記と同様の 4つの実験を行った．ただし
ここでは識別には knnのみを用いた．識別率はそれぞ
れ (a) 59%，(b) 87%，(c) 63%，(d) 81%であった．この
結果より，SOTONデータベースを用いた場合の識別
率より低くなっていることがわかる．これは，それぞ

れのデータベースのシルエット画像において，SOTON
データベースのほとんどのシルエット画像には欠損領

域は見られないが，CASIA-Bデータベースのシルエッ
ト画像には欠損領域が多く見られる．これにより，時

空間ボリュームに非連続領域が発生したため，識別率

が低くなったと考えられる．

Fig. 3 Samples from the University of Southampton
database. (20)

3·3 時空間ボリュームの分割

本節では，個人差をより抽出するために提案手法



Table 1 The correct classification rate of our experiments
Biometrics The number of features Correct classification rate [%]

SVM knn

(Exp.1) 3D volume of binarized images 6 75 69

(Exp.2) Average images 6 92 89

(Exp.3) 3D volume of differential images 6 84 79

(Exp.4) Average images and 12 94 90
3D volume of differential images

Table 2 Comparison of the experiment of (3) and our experiment
The experiment of (3) Our experiment

Classifier The k-nearest neighbor rule The support vector machine

Features The gait signature 2D and 3D affine moment
consisting of 48 features invariants consisting of 12 features

Classification rate [%] 92 94

Fig. 4 Samples from the CASIA-B database. (21)

の拡張法について述べる．歩き方だけでなく腕の振り

方にも個人差があるため，前述の時空間ボリュームを

閾値処理により上下 2つの時空間ボリュームに分割す
ることで，腕の動きと形状と脚のそれらとを分離する．

図 6に分離した 3次元ボリュームの一例を示す．
実験では次の 4通り，(e)シルエット画像の時空間

ボリュームを下から 5分の 2の位置で分割した上下 2
領域，(f)差分画像の時空間ボリュームを下から 5分
の 2の位置で分割した上下 2領域，(g)シルエット画
像から生成した 3次元ボリュームとそれを分割した上
下 2領域，(h)差分画像から生成した 3次元ボリュー
ムとシルエット画像の 3次元ボリュームを分割した 2
領域に対してそれぞれ実験を行った．ただしここでは

SOTONデータベースのみを用い，識別には knnを用
いた．識別率はそれぞれ (e) 87 %，(f) 84 %，(g) 92
%，(h) 93 %であった．この実験より時空間ボリュー
ムを上下に分割することで，分割しない場合と比べて

時空間ボリュームの特徴量をより抽出できたことがわ

かる．

4. む す び

本論文では対象物体の一歩行周期分の歩行画像を時

間軸に積み重ねて時空間ボリュームを作成して，それ

を生体情報として用いる個人識別手法を提案した．こ
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Fig. 5 The first two affine moment invariants plotted
against each other for 10 of the 20 subjects and
their whitened values.

の生体情報に加え，まず時空間ボリュームから平均画

像を生成し，また個人差をより抽出するために，平均

画像と元画像との差分画像から時空間ボリュームを生

成した．歩行画像データベースに対して提案手法を適

用して実験を行い，歩行動作モデルに基づく歩行特徴

を用いた従来の識別手法と比較して，提案手法は高い

識別率を示すことを確認した．また時空間ボリューム

の詳細な特徴を抽出するために，時空間ボリュームを



X

Y

T
Fig. 6 Upper and lower volumes.

上下 2つのボリュームに分割した拡張法を示した．従
来手法により抽出される歩行動作や対象人物の形状の

特徴と比較して，アフィンモーメント不変量は直感的

な特徴である．また微分に基づく特徴と比較して，積

分に基づくアフィンモーメント不変量はより頑強な特

徴であるといえる．

しかし実験で示したように，時空間ボリュームに不

連続領域が生じる場合，識別率は低くなるという問

題がある．また拡張法によって分割することで特徴量

は増加するが，例えば腕と脚の位相差といった特徴を

除去してしまうため，分割することが有効ではあると

は言い難い．今後，提案手法を拡張して，個人差をよ

り強調し，かつノイズに頑強な個人識別手法の開発を

行う．
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