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ABSTRACT Gait analyses have recently gained attention as methods of individual identification at a distance 
from a camera. However, appearance changes due to view direction changes cause difficulties for gait identification. 
We propose a method of gait identification using frequency-domain features and a view transformation model. We 
first extract frequency-domain features from a spatio-temporal gait silhouette volume. Next, our view 
transformation model is obtained with a training set of multiple persons from multiple view directions. In an 
identification phase, the model transforms gallery features into the same view direction as that of an input feature. 
Experiments involving gait identification from 24 view directions demonstrate the effectiveness of our method. 
 

1. はじめに 

 近年，監視システムやアクセスコントロールのための個人

認証技術の必要性が高まっており，人間の生体情報に基

づくバイオメトリクスによる認証技術が注目されている．バイ

オメトリクスには，指紋，虹彩，顔等を利用したものがある

が，最近，広域監視への応用を考えて，カメラから離れた

場所での認証可能な手法として，歩容認証が注目を集め

ている． 

 現在，歩容認証手法として，モデルベースの手法

[1][2][3][4] やアピアランスベースの手法 [5][6][7][8] が

多数提案されている．これらの手法における問題の一つと

して，歩行方向や観測方向の変化による見えの変化が挙

げられる．実際に，Yu ら [9] は，観測方向の異なる歩行

シーケンス同士の照合においては，認証性能が低下する

ことを示している． 

 方向変化への対応手法としては，パラメトリック固有空間

法 [10] によって方向及び個人を認識する方法や，視体

積交差法によって仮想的な方向の歩容画像を合成する手

法 [11] が考えられる．しかし，そのためには認証対象と

なる全被験者の多数方向からの同期画像が必要となる．

また，一方向からの特徴のみを利用する方法としては，歩

容を矢状面(動物を左右対称に分割する垂直平面)内運動

と仮定して，透視投影によって方向を変換する手法 [12] 

が提案されている．しかし，画像面と矢状面とのなす角が

大きくなる場合には，自己隠蔽によって変換誤差が大きく

なる． 

 一方，歩容認証以外の研究分野では，方向変化への対

応手法が数多く提案されている．向川ら [13] は顔の姿勢

や表情変化に対する画像生成における変換手法を提案し，

Utsumi ら [14]  は人物の姿勢や方向変化に対する画像

の変換する方向変換モデル(View Transformation Model, 

以下 VTM と呼ぶ)を提案している．しかし，これらの手法

は静止画像間の変換手法であるため，時空間ボリューム

を扱う歩容認証に直接適用する場合には，計算量の多い

フレーム同期を行いつつ変換を行う必要がある． 

 そこで，本研究では最初に時系列の歩容シルエットを時

間軸上に積み重ねることで作成される時空間の歩容シル

エットボリューム(Gait Silhouette Volume, 以下 GSV と呼

ぶ)から，時間非依存の周波数領域特徴を抽出する．そし

て，VTM を周波数領域に拡張することで，時空間データ

である歩容の方向変化に対応する．これにより，方向変換

や照合の際のフレーム同期処理を省略して，問題を簡単

化することができる． 

 本論文の構成を以下に示す．最初に，2.節で周波数領

域特徴を用いた歩容認証について簡単に述べ，次に3.節

で VTM による方向変化への対応方法を述べる．4.節で

は，様々な方向に対する歩容認証実験について述べる．

最後に5.節で結論と今後の課題について述べる． 



2. 周波数領域特徴を用いた歩容認証 

2.1 歩容シルエットボリュームの作成 

 最初に背景差分を用いて歩容シルエットを抽出する．そ

の際，通常のカラーカメラによる背景差分においては，Fig. 

1 (b) に示すように影や照明変動によって抽出に失敗する

こ と が あ る ． そ こ で ， 代 わ り に 赤 外 線 カ メ ラ (NEC 

TH1702MX)を用いることで，温度画像による背景差分を

行う．本赤外線カメラの画像サイズは 320 pixel × 240 

pixel で，フレームレートは 30 fps である．Fig. 1 (c) は赤

外線カメラによって撮影された入力画像であり，背景と比

較して人物領域の温度が高くなっていることが分かる．よっ

て，Fig. 1 (d) のような鮮明な歩容シルエットが得られる． 

  

(a)                        (b) 

  

(c)                        (d) 

Fig. 1 Comparison of background subtraction by color 

camera and that by infrared-ray camera. (a) Input image 

with color camera, (b) Background subtraction for (a), (c) 

Input image with infrared-ray camera (brighter value 

indicates higher temperature), (d) Background subtraction 

for (c) 

次に，フレーム毎に領域の高さと水平方向の中心を取

得し，高さが 30 pixel になるようにアスペクト比を保ったま

まスケーリングを行い，水平方向の中心が画像中心になる

ように位置合わせして時間軸上に積み重ねることで，画像

サイズ 20 pixel × 30 pixel の歩容シルエットボリューム

(GSV)を作成する． 

 作成された GSV の時間断面(x-y 断面)，水平断面(t-x 

断面)，垂直断面(t-y 断面)画像を Fig. 2 に示す．Fig. 2 

(b), (c) より歩容の周期性の存在が容易に確認できる． 

 

(a) Time slice images (x-y plane, every 3 frames) 

 

(b) Horizontal slice image (t-x plane at y = 27) 

 
(c) Vertical slice image (t-y plane at x = 6) 

Fig. 2 An example of GSV 

2.2 周波数領域特徴の抽出 

最初に歩行周期 Ngait を，GSV の時間軸方向の正規

化自己相関を最大化する周期として算出する．その際，歩

行周期の範囲は通常の歩行における個人差を考慮して実

験的に [20, 40] とした． 

次に，歩行周期に基づく周波数領域特徴を抽出する．

最初に全体シーケンス S から歩行周期 Ngait フレーム毎

にサブシーケンス Si (i = 1, 2, ..., Nsub) を取り出す．各サ

ブシーケンスに対して，時間軸方向の離散フーリエ変換 

(DFT) を計算して，更に歩行周期 Ngait で正規化された

振幅スペクトルを以下のように計算する． 
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ここで g(x, y, n) は n フレーム目の位置 (x, y) における

GSV の値である．ω0 は歩行周期 Ngait に対応する基本

角周波数であり，Gi(x, y, k) は DFT の k 倍周波数に対

応する成分であり，Ai(x, y, k) は歩行周期 Ngait で正規化

された Gi(x, y, k) に対する振幅スペクトルである．ここで

は，歩容特徴として Ai(x, y, k) (k = 0, 1, 2) を用いるため，

その特徴の次元 NA は 20 × 30 × 3 = 1800 となる．また，

以下では振幅スペクトル Ai(x, y, k) の各要素をベクトルと

して並べた NA 次元の特徴ベクトルを a として定義する． 

様々な被験者の 15 度刻みの方向に対する歩容特徴

の抽出結果を Fig. 3 に示す．方向 θ は Fig. 4 のように

光軸と歩行方向のなす角で定義され，本論文中での単位

は度(deg)とする．歩容特徴は被験者毎に方向間で幅広く

変化しており，また各方向に対して被験者間でもある程度



の変化が存在している． 

 

Fig. 3 Gait features for each subject from each view 

(every 15 deg) 

 
Fig. 4 Definition of view direction θ at top view 

例えば，90 度方向に対する振幅スペクトルに注目する

と，腕の振りの大きな被験者 1, 4 と小さな被験者 0, 2 で

は，2 倍周波数における腕の部分が異なっており，歩幅

の大きな被験者 3 と小さな被験者 0, 2 では，2 倍周波

数における脚の部分が異なっている．また，被験者 2 は

腕の振りが左右非対称(片腕は良く振り，もう片方はあまり

振らない)であるために，1 倍周波数において腕の振りが

良く現れている． 

さらに，方向間での歩容特徴の変化は，全ての被験者

に対して似た傾向を示していることが分かる．0 度方向で

は体の輪郭付近に多少の振幅スペクトルが現れており，

45 度方向に近づくにつれて，腕や脚の動きが 1 倍及び 

2 倍周波数に現れ始め，90 度方向に近づくと 2 倍周波

数の振幅スペクトルが支配的となる．このような被験者に共

通な方向による変化を 3.節で述べる VTM によって学習

するものとする． 

2.3 周波数領域特徴の照合 

ここで，入力(プローブ)と辞書(ギャラリー)に対する全体

シーケンスをそれぞれ SP，SG として定義して，そのサブ

シーケンスをそれぞれ {SPi} (i = 1, 2, ...)， {SGj} (j = 1, 

2, ...) として定義する．二つのサブシーケンス SPi，SGj に

対する照合基準 d(SPi，SGj) は，特徴ベクトル a(SPi), 

a(SGj) 間のユークリッド距離として定義する．また，全体シ

ーケンスの照合基準 D(SP，SG) として，入力と辞書のサ

ブシーケンスに対する平均距離が考えられるが，サブシー

ケンスに外れ値が含まれる場合には大きな影響を受ける．

そこで，まず入力の各サブシーケンスに対して辞書のサブ

シーケンスとの最小距離を計算し，その中から中央値を選

択することで，外れ値に対するロバスト性を向上させる．結

局，全体シーケンスに対する照合基準は以下のように定

義される． 
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3. 方向変換モデル 

3.1 方向変換モデルの学習 

ここでは Utsumi ら [14] の方法に基づいて，VTM の

定式化について簡単に触れる．但し，Utsumi らが VTM 

を静止画像に適用しているのに対して，我々は GSV か

ら周波数領域特徴を抽出することで，VTM を周波数領域

に拡張している点が異なることに注意されたい． 

 最初に方向 θ を K 個の方向に離散化し，m 番目の被

験者の k 番目の方向 θk に対する NA 次元の歩容特徴

ベクトルを aθ k
m として定義する．ここで，学習セットとして 

M 人の被験者の K 方向の特徴ベクトルが得られたとす

ると，その特徴ベクトルを，各行が各方向を，各列が各被

験者に対応するように並べた行列を作成して，それを特異

値分解(SVD)によって以下のように分解することができる． 
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ここで，U は KNA×M の直交行列， V は M×M の直

交行列， S は特異値を並べた M×M の対角行列， Pθk

は行列 US を構成する NA×M の部分行列，vm は M 次

元の列ベクトルである． 

ベクトル vm は方向に対して独立な m 番目の被験者

に固有な特徴ベクトルである．また，部分行列 Pθ k は被験

者に固有なベクトル v を方向 θk の特徴に変換する行列

であり，各被験者に対して共通，即ち，被験者に対して独



立である．よって， m 番目の被験者の方向 θi の特徴ベ

クトル aθ i
m は以下で表される． 

mm
i

P va
i θθ =                                     (5) 

これより，参照方向 θref から別の方向 θi への特徴ベクト

ルの変換は，以下のように得られる． 

mm
refrefii

PP θθθθ aa +=ˆ                                 (6) 

ここで， Pθ ref
+ は Pθ ref の擬似逆行列である．但し，歩容シ

ルエットの画像面に対して直交する方向の動きは縮退す

るので，一方向のみを用いた変換では不十分となることが

ある．例えば，Fig. 3 の正面方向の特徴 a0
m から側面方

向の特徴 a90
m を推定することは，我々人間にとっても困

難である．よって，複数方向の特徴(その方向を θref(1), ..., 

θref(k) とする)が得られた場合には，以下のようにして，方

向 θi のより正確な特徴に変換することができる． 
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上記の定式化においては，特徴全体の間の変換を行っ

ているが，実際には2.1節で説明しているように高さによる

正規化を行っているため，頭・手・膝等の体の部分はどの

方向に対しても同じ垂直位置に現れることになる．よって，

ある垂直位置 yi から別の垂直位置 yj (≠yi) への変換は

無いものとして，方向変換を垂直位置 yi 毎に別々に定義

するものとする． 

3.2 幾何モデルに基づく参照方向の追加 

ここでは，方向変換精度を向上させるための幾何モデ

ルに基づく参照方向の追加方法について述べる． 

被験者がカメラから十分に離れて観測されて弱中心投

影が仮定できる場合には，Fig. 4 のように反対側にある仮

想的なカメラで観測される方向 θref のシルエット画像(以

下 Iopp(θref) とする)は，方向 θref の元のシルエット画像(以

下 I(θref) とする)の鏡像(左右反転画像)となる．ここで，方

向 θref は実際のカメラに対して定義され，実際のカメラ及

び仮想的なカメラの両方に対して共通に使われることに注

意されたい．さらに，Iopp(θref) と I(θref + 180) は明らかに同

じ画像となるので，I(θref  + 180) は I(θref) の鏡像となる． 

また，弱中心投影に加えて，歩容の左右対称性が仮定

できる場合には，歩容シルエット I(θref) と I(360 − θref) の

左右反転画像が同じになる．加えて，これら二つの仮定を

併せて考えると，I(θref) と I(180 − θref) が同じシルエット画

像になる． 

よって，参照方向 θref の特徴が得られると，方向 (180 

− θref) に対して同じ特徴を，方向 (θref + 180) と (360 

− θref) に対して左右反転特徴を追加することができる．但

し，これらはあくまでも仮定に基づくものであるため，複数

参照方向の特徴が観測された場合に，追加する方向と基

の参照特徴の方向とが重なった場合には，実際に観測さ

れた特徴を優先して用いるものとする． 

以下では，幾何モデルに基づく追加を行った方向変換

モデルを VTM+ と表現し，追加をしない方向変換モデル 

VTM と区別する． 

4. 実験 

4.1 データセット 

実験には 20 人の被験者の 15 度刻みの 24 方向か

らなる 736 の歩容シーケンスを用いた．各歩容シーケン

スは，カメラから 10～25m 離れた場所での 10～20 歩の

直線歩行で構成されている．また，撮影時のカメラの高さ

及びチルト角は一定とした．歩行者は VTM の学習セット

には，10 人の被験者の 24 方向からなる 240 シーケン

スを用いた．ギャラリーには，20 人の被験者の k 方向の 

20k シーケンスを用いた．プローブには，VTM の学習に

用いた被験者を除く 10 人の残りのシーケンスを用いた．

各シーケンスの方向については，歩行者の軌跡を利用す

ることで比較的容易に求まるものとして，事前に与えてお

く． 

また，今回比較に用いる手法を以下にまとめる． 

・NT: 参照特徴を変換せずにそのまま利用 

・PP: 矢状面の透視投影 [12] 

・VTM: 方向変換モデル 

・VTM+: 幾何モデルに基づく参照方向を追加した VTM 

ここで，参照方向が複数ある場合に，NT においては，方

向が近い方の参照特徴を利用して，PP においては，矢状

面と前頭面(矢状面に直交する垂直平面)の内で方向が近

い方の面を元に透視投影変換するものとする． 

4.2 変換結果 

変換結果の一例として，参照方向 45 度の一方向，及

び 0・90 度の二方向から PP と VTM によって変換した



特徴を Fig. 5 に示す．PP では参照方向とのなす角が大

きくなるにつれて，元の特徴から大きく異なっているのに対

して，VTM では各方向に渡って比較的元の特徴に近い

結果が得られている． 

また，変換誤差を評価するために，元の特徴 a と変換

後の特徴 â  との平均距離を方向毎に計算した．更に，

VTM については，学習に用いた被験者に対する方向変

換(以下，VTM (tr.) とする)とそれ以外の被験者に対する

方向変換の精度の違いを調べるために，別々に変換誤差

を求めた．そのようにして求めた変換誤差を Fig. 6 に示

す． NT や PP では，参照方向もしくは幾何モデルで近

似可能な方向(例えば，Fig. 6 (a) に対しては，135, 225, 

315 度)から離れるに従って誤差が大きくなっている．これ

に対して，VTM (tr.) では，いずれの方向に対してもほぼ

一定の小さな誤差で抑えられている．また，VTM+ では，

VTM (tr.) に比べて 2 倍程度の誤差になっているものの，

いずれの方向に対してもほぼ一定の誤差に抑えられてい

る点は同様であり，NT や PP と比較しても小さな誤差と

なっている． 

4.3 歩容認証の性能評価 

・従来手法との比較 

認証実験は，ランダムに選択された異なる 20 組の学

習セットに対して行い，その平均性能を受信者操作特性 

(ROC) 曲線 [15] における 10% 誤報率時の照合率によ

って評価した．一例として，参照方向 45 度の一方向，及

び 0・90 度の二方向から各手法で変換した特徴をギャラ

リーとした場合の結果を Fig. 7 に示す． 

最初に，45 度を参照方向とした場合(Fig. 7 (a))の結果に

ついて述べる．PP については，プローブの方向が，参照

方向及び幾何モデルで近似可能な方向(135, 225, 315 

度)に近い場合には高い照合率になっているものの，それ

以外の方向では低い認識率になっている．VTM につい

ては，全体としては PP より高い照合率を示しているが，

幾何モデルで近似可能な方向付近では PP より低い照

合率になっている．これに対して，VTM+ においては，幾

何モデルで近似可能な方向付近においても PP と同等

の照合率になっており，いずれの方向に対しても最も良い

照合率を達成している． 

0・90 度を参照方向とした場合(Fig. 7 (b))については，

各手法の照合率の優劣関係は一方向を参照したときと同

様の傾向を示しているが，全体的に照合率が底上げされ

ている．特に，VTM+ においては照合率の悪いプローブ

の方向でも 80% 以上の照合率になっており，他の多くの

方向で 90% 以上の照合率になっている． 

 

Fig. 5 Transformed features. (a) Original feature, (b)(c) 

Transformed features from 45 deg by PP and VTM 

respectively, (d)(e) Transformed features from two views (0 

deg and 90 deg) by PP and VTM respectively. 



 

(a) θref = 45 

 

(b) θref(1) = 0, θref(2) = 90 

Fig. 6 Root mean squared errors (RMSE) of transformed 

features 

 

(a) θref = 45 

 

(b) θref(1) = 0, θref(2) = 90 

Fig. 7 Verification rate at 10% false alarm rate 

・参照方向の違いによる比較 

次に，VTM+ を用いた場合の参照方向の違いによる照

合率変化を調べる．Fig. 8 に各参照方向 θref に対するプ

ローブ方向 θprobe 毎の照合率を示す． 

参照方向とプローブ方向が等しい場合(Fig. 8 における

対角線 θprobe = θref が該当)には，明らかに高い照合率と

なる．加えて，幾何モデルによる近似が成り立つ方向(Fig. 

8 におけるθprobe = θref + 180, 360 − θref, 180 − θref が該

当)に対しても，照合率が高くなっている． 

 

Fig. 8 Verification rate at 10% false alarm for each probe 

view and reference view by VTM+ 

これに対して，正面方向(0, 180度)を参照した場合の側

面方向(90, 270度)のプローブ，及びその逆の場合には，

照合率が低くなっている．これは，3.1 節でも述べたように，

直交方向の動きが画像面で縮退することからも明らかであ

る．但し，斜め方向(45, 135, 225, 315度)については，歩

容が左右対称である場合には，直交方向の特徴が同じ特

徴もしくは左右反転特徴になるために，照合率の低下は

小さく，全体として高い照合率を保っている． 

そこで，参照方向の違いによる全体的な性能変化を調

べるために，各プローブ方向の照合率を参照方向毎に平

均したものを Fig. 9 (a) に示す．これより，正面・側面の参

照方向に比べて，斜めの参照方向に対して高い照合率に

なることが分かる．また，いずれの参照方向においても， 

VTM+ が他の手法に比べて高い照合率になっていること

が分かる． 

・二参照方向の組み合わせによる比較 

さらに，二参照方向を用いる場合についての平均照合

率を Fig. 9 (b)-(d) に示す．ここで，同図 (b)-(d) は，各々

0, 45, 90 度に加えてもう一つの参照方向 θref(2) を用い

た場合の照合率を示している．但し，参照方向が重複して

いるもの(例えば，Fig. 9 (b) の参照方向 0 度)については，

その一方向を参照する場合と同様であるものとする． 

結果より，参照方向の追加による照合率の向上が見ら



れ，特に正面の 0 度や側面の 90 度に対して追加した

場合(Fig. 9 (b), (d))にその傾向が顕著である．更に，その

中でも直交方向を追加した場合(例えば Fig. 9 (b) におけ

るθref(2) = 90 や，同図 (d) における θref(2) = 0)が高い照

合率になっていることが分かる．これは，上述の通り，一参

照方向では画像上で縮退していた直交方向の動きが新た

に追加されるためであると考えられる．これに対して，幾何

モデルにより近似可能な 180 度反対方向の特徴(例えば

図Fig. 9 (b) における θref(2) = 180 や，同図 (d) におけ

る θref(2) = 270)については，新たに得られる情報が少な

いため，追加による改善が殆ど見られない． 

 

 

(a)                       (b) 

 

(c)                      (d) 

Fig. 9 Averaged verification rate at 10% false alarm for 

each reference. (a) Single reference, (b)-(d) Two references 

including 0 deg, 45 deg, and 90 deg respectively. 

このような傾向を確かめるために，二方向参照の組み合

わせに対する平均照合率を Fig. 10 に示す．同図におい

て，参照方向が重複している対角線(θref(1) = θref(2))は，

一参照方向と同じものを意味しているので，照合率が低く

なっている．これに対して，二参照方向が直交している直

線上(θref(2) − θref(1) = 90 + 180n, n = −2, −1, 0, 1)では照

合率が高くなっており，反対に二方向が 180 度反対の直

線上(θref(2) − θref(1) = 180n, n = −1, 1)では照合率が低く

なっている． 

 

Fig. 10 Averaged verification rate at 10% false alarm for 

each combination of two references 

・参照方向数による比較 

最後に，参照方向数と平均照合率の関係を Fig. 11 に

示す．同図において，各参照方向数に対して，平均照合

率が最高・最低の組み合わせを利用した結果が各々 best, 

worst で表されており，全組み合わせの平均の結果が 

average で表されている．ここで，best は登録時の歩行者

の動線がある程度限定可能な場合に想定されるものであ

り，二方向以上で 90% 以上の照合率を達成している．ま

た，最低の場合(worst)でも三方向以上あれば，80% 以上

の照合率を達成していることが分かる．これより，少数方向

であっても方向変換を精度良く行うことができ，様々な方

向の歩行に対して高い照合率を得られることを確認した． 

 

Fig. 11 Averaged verification rate at 10% false alarm for 

each number of references 

5. おわりに 

本論文では様々な方向に対する歩容認証のための周

波数領域における方向変換モデル(VTM)について述べ

た．最初に，歩容シルエットの時空間ボリュームから，フー

リエ解析によって振幅スペクトルを周波数領域の歩容特徴



として抽出した．次に，複数被験者の複数方向の特徴から

なる学習セットを特異値分解することで VTM を学習して，

少数の参照方向の特徴を元にした方向変換を定式化した．

更に，方向変換の精度を上げるための幾何モデルに基づ

く参照方向の追加方法について述べた．実験では， 20 

人の被験者の 24 方向を含む 739 シーケンスを使って

歩容認証を行った．結果として，提案手法である VTM が

従来法の透視投影による方法(PP)よりも高い認証性能を

達成して，少数方向から他の方向への変換が精度良く行

うことができ，様々な方向の歩行に対して高い照合率を得

られることを確認した． 

今後の課題は以下の通りである． 

・カメラのチルト方向の変化への対応 

・一般的なデータベース(例えば HumanID Gait Challenge 

Problem Datasets [5])に対する認証実験 
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