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1 はじめに

動画像内に映った歩行者をその歩き方から識別する

歩容認証が犯罪捜査などで利用されている．従来の歩

容認証手法の多くはシルエット画像に基づくものであ

る [1, 2]が，それらは荷物の所持の違いや服装の違い

による認証精度低下の問題がある．そこで本研究では，

動画像から骨格データを推定し，得られた時系列骨格

データから人物を識別する．

一般に歩容特徴は，観測方向や歩行速度，歩行周期

のばらつきなどの共変量を受け変化するため，共変量

の影響による変化を吸収できる認証手法が求められて

いる．また，年齢や性別といった人物ラベル以外のラ

ベルの分類をサブタスクとして加えることで，歩容認

証の精度を向上させた研究も存在する [3]．そのような

共変量や人物ラベル以外のラベルは，歩容特徴を形作

る潜在変数と考えることができる．そこで本研究では，

様々なラベルを潜在変数とみなした深層生成モデルに

よる識別を目指し，その第一段階として人物ラベルの

みを潜在変数とした混合ガウス分布を用いた変分オー

トエンコーダ (VAE: Variational autoenoder)によるク

ラス分類を提案する．

2 関連研究

一般的な生成モデルでは，仮定した確率モデルの潜

在変数の事後分布を推論する．深層生成モデルは，そ

の確率モデルや近似事後分布を深層学習を用いて表現

したモデルである．深層生成モデルの代表的なものに

VAEがあり，VAEは潜在変数の近似事後分布をニュー

ラルネットワークで表現する．深層生成モデルを用い

てクラス分類を行っている研究は少なく，深層生成モ

デルを用いて半教師あり学習を行った例 [4]でも通常の

クラス分類と同様な教師データによるクロスエントロ

ピー誤差を利用している．

VAE に混合ガウス分布を用いた例としては，[5] と

[6] が存在し，VAEを用いてクラスタリングを行ってい

る．[5]はエンコーダによって混合ガウス分布に従う潜

在変数の近似事後分布を取得し，k-means法と同様の

計算によってカテゴリ潜在変数の事後分布を計算して

いる．明示的に混合ガウス分布からサンプリングして

いるが，カテゴリ潜在変数が離散のため効率的な学習

が困難である．一方，[6]は連続化したカテゴリ潜在変

数を用いているが，非明示的に混合ガウス分布からの

サンプリングを行っている．本研究では，クラス分類

を目的とするため，エンコーダからカテゴリ潜在変数

を直接推論し，さらに明示的な混合ガウス分布からの

サンプリングを行うモデルを提案する．

3 生成モデルと認識モデル

本研究の生成モデルは p(x, z, s) = p(x|z)p(s, z)と
する．ここで xは骨格を表すデータ，zは混合ガウス分

布に従う潜在変数，sは人物ラベルを意味するカテゴリ

潜在変数である．潜在変数の事前分布 p(s, z)は式 (1)

で表される混合ガウス分布である．

p(s, z) = p(z|s)p(s) =
K∏
i=1

N (z|µi,Σi)
sip(s) (1)

ここで，K はクラス数，Σi は各クラスの共分散行列，

µi は各クラスの平均を表す．また，p(s) は Concrete

distribution[7]と呼ばれる連続化したカテゴリカル分布

である．近似事後分布 q(s, z|x)を事前分布と同様の混
合ガウス分布と仮定してVAEによる潜在変数の推論を

行う．VAEを作成するには，近似事後分布からのパラ

メータへの勾配逆伝播可能なサンプリングと，変分下

限の計算が必要となる．

3.1 サンプリング

Concrete ditribution p(s)は Gumbel-Softmax trick

によってサンプリングできる [7]．また，条件付き分布

p(z|s)は式 (2)で表される一つのガウス分布に変形で

きる．

p(z|s) = N (z|µgmm,Σgmm) (2)

その共分散行列は

Σgmm =

{
K∑
i=1

siΣ
−1
i

}−1

(3)

で表され，その平均は

µgmm = Σgmm

{
K∑
i=1

siΣ
−1
i µi

}
(4)



で表される．この式はカテゴリ潜在変数 sが連続でも

成り立つ．結局，zはガウス分布の reparameterization

trickによってサンプリングできる．

3.2 変分下限

変分下限 L[ϕ, θ]は式 (5)で与えられる．

L[ϕ, θ] = Es,z∼qϕ(s,z|x)

[
log pθ(x|z)

]
−DKL

[
qϕ(z, s|x)||p(z, s)

] (5)

ここで，ϕはエンコーダのニューラルネットワーク，θ

はデコーダのニューラルネットワークを表す．式 (5)の

第 1項はデコーダの出力の再構成誤差を表し，第 2項

は近似事後分布 qϕ(s, z|x)と事前分布 p(s, z)のKLダ

イバージェンスの負の値である．近似事後分布と事前

分布の KLダイバージェンスは式 (6)に変形できる．

Es∼qϕ(s|x)

[
log

qϕ(s|x)
p(s)

]
+ Es∼qϕ(s|x)

[
DKL [qϕ(z|s,x)||p(z|s)]

] (6)

式 (6)の期待値計算の中身は解析的に計算できるので，

式 (5)の第 2項はConcrete distributionによるモンテカ

ルロ推定で近似計算できる．提案手法の構造を図 1に示

す．図 1における丸で囲われた変数は生成モデルにおけ

る確率変数である．エンコーダは Concrete distriution

のパラメータ π，各クラスの平均ベクトル µi，対角行

列で表される各クラスの共分散行列 Σiを出力する．こ

の π は ArcFace[8] と呼ばれる分類器の出力から得る．

この πの事後分布の推論 qϕ(s|x)がクラス分類を表す．

3.3 教師データの与え方

VAEは教師あり学習の枠組みではなく，クラス分類

問題を解くためには教師データを与える必要がある．教

師データの与え方として，本研究では Concrete distri-

butionの事前分布を用いる．具体的には，事前分布の

パラメータを以下のように与える．

• カテゴリ潜在変数 sの事前分布 p(s)のパラメータ

πprior を式 (7)で与える．

πprior = Softmax

(
t+ ε

T

)
(7)

ここで，t は教師データを表すベクトル，T は

Softmax 関数の温度パラメータ，ε は微小な正の

ノイズを表すベクトルである．

• 条件つき分布 p(z|s)のパラメータは以下のように
与える．ArcFaceの識別層の重みベクトルが各クラ

スを代表するベクトルになる [8]ことを利用して，

各クラスの平均として ArcFaceの重みベクトルを

与える．また共分散行列として通常のVAEと同様

に単位行列を与える．

4 骨格データの取得

本章では，識別に用いる骨格データの取得方法を述べ

る．まず，天井に設置された魚眼カメラから動画を撮影

し，深層学習を用いた一般物体認識手法であるYOLO[9]

を用いて人物領域を取得する．YOLOはあらかじめ魚

眼画像で学習を行い，魚眼画像特有の歪んだ画像から

人物領域を取得できる．さらに得られた人物領域につい

て，正像変換 [10]を用いて魚眼画像を透視投影画像に変

換する．最後に，変換された歪みの無い人物領域画像か

ら深層学習を用いた姿勢推定手法であるOpenPose[11]

を用いて骨格座標を取得する．取得された骨格座標の

例を図 2に示す．骨格座標は首の座標が原点になるよ

う平行移動し，首から腰の左右の中心までの長さで全

体を正規化する．図 3に 2フレーム毎の骨格データを

示す．骨格座標データは時系列方向に並べることで，x

座標 y 座標 2チャンネルの 2次元データにしてからエ

ンコーダの CNNに入力される．

5 評価実験

本章では，提案手法とシステムの性能評価実験につ

いて述べる．

5.1 実験データ

本実験では，図 4に示す二つのルートについて成人男

性 5人が歩行した動画から取得した骨格データを用いて

クラス分類を行った．一人当たり合計で 3000フレーム

の骨格データを訓練データ，1800フレームの骨格データ

をテストデータに用いた．識別に利用するフレーム長は

10，20の 2パターンで学習を行い評価した．学習は以

下のモデルすべてそれぞれ 3000エポック行い，学習係

数は初期値 0.0001として減衰させ，Gumbel Softmax-

trickと事前分布の温度パラメータ T は初期値 3.0とし

て減衰させた．これら学習係数と温度パラメータの初

期値の決定と減衰は実験的に行った．

クラス分類実験について，提案手法ではデータを入

力したときの近似事後分布のパラメータ πによってク

ラス分類を行った．クラス分類実験では提案手法と比

較するモデルとして，識別のみを行うモデルを用意し

た．識別のみのモデルでは，図 1における ArcFaceの

出力と教師ラベルとのクロスエントロピー誤差で学習

を行う．また，提案手法の Concrete distributionを一

定温度以下で離散化したものも比較を行う．

歩容認証などの生体認証では，データベース上に登

録された特徴と取得された特徴を比較することで本人

認証と個人認証を行うことが多く，本システムでも認

証手法としての利用を想定し，提案手法を特徴抽出器

として利用したときの特徴出性能についても評価を行っ

た．具体的には，以下に示す特徴について k近傍法を



図 1 本研究における混合ガウス分布を用いた VAEの構造

図 2 取得された骨格座標データの例

図 3 2フレーム毎の骨格データ

用いてクラス分類を行った．

1. ArcFace(分類器)への入力ベクトル

2. 近似事後分布からサンプリングされた潜在変数 z

3. 近似事後分布 qϕ(z|s,x)の平均ベクトル µgmm

本実験では k=5とした．また，特徴抽出性能について

も識別のみのモデルと提案手法を離散化したものと比

較した．識別結果は全て accuracyで評価した．

5.2 実験結果

表 1に近似事後分布 qϕ(s|x)のパラメータ πによる

クラス分類の結果を示す．各フレーム長において最良

値を太字で示す．クロスエントロピー誤差で学習した

識別のみのモデルに対して，提案手法である混合ガウ

ス分布を用いたVAEは同等かそれ以上の識別性能を持

つことが分かる．また，表 2に k近傍法によるクラス

1
2

図 4 対象者の歩行ルート

表 1 クラス分類性能評価 [%]

timestep [frame]

model 10 20

混合ガウス分布 VAE(離散化) 92.99 94.48

混合ガウス分布 VAE 92.79 95.16

識別のみ 92.33 94.79

分類の結果を示す．各フレーム長において最良値を太

字で示す．提案手法の近似事後分布から得られた特徴

がクラス分類に有効であることが確認できる．また，特

徴として潜在変数 z を用いるより，パラメータ µgmm

を用いた方が識別に有効であることが確認できる．こ

れは，近似事後分布の共分散 Σgmm によって潜在変数

の空間内にクラス間で重複する部分が生じてしまうた

めだと考えられる．



表 2 特徴抽出性能評価 [%]

timestep [frame]

model feature 10 20

混合ガウス分布
VAE(離散化)

ArcFaceへの入力 92.57 94.40

潜在変数 z 90.14 86.59

qϕ(z|s,x)の平均 92.98 94.42

混合ガウス分布
VAE

ArcFaceへの入力 91.84 95.19

潜在変数 z 83.39 82.91

qϕ(z|s,x)の平均 92.69 94.71

識別のみ ArcFaceへの入力 91.84 94.63

6 おわりに

本研究では，時系列の骨格座標データによる個人識

別システムに組み込むための深層生成モデルによるク

ラス分類を提案した．具体的には，人物ラベルをカテ

ゴリとした混合ガウス分布を近似事後分布とした VAE

を提案し，近似事後分布の推論によってクラス分類を

行ったところ従来の識別モデルと同等かそれ以上の識

別性能が得られたことを確認した．本研究では人物ラ

ベルのみをカテゴリ潜在変数とした深層生成モデルを

考えたが，実際の時系列骨格データには観測方向や人

物行動，手荷物の有無など人物ラベルより強く影響す

る潜在因子が存在する．今後はそのような潜在因子を

考慮した生成モデルを構築することで，より時系列骨

格データを表現しやすい特徴の取得を目指す．また，本

研究で利用したVAEはニューラルネットワークの重み

パラメータの分布を考慮していない非ベイズのモデル

である．今後は重みパラメータの分布を考慮したモデ

ルを目指す．
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