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概要 
近年、個人認証の中でも、認証者の負担とならない動画像を用いた認証手法が研究されている。本研究では人物

の歩行に着目し、歩行動画像から人物を識別するシステムの構築を目指す。天井に設置された魚眼カメラで撮影

された動画像から、骨格推定アルゴリズムである OpenPose によって骨格座標点を推定し、取得された時系列骨格

座標データにより人物を識別する手法を提案する。さらに、潜在変数を考慮した深層生成モデルによる識別を行

い、部分的には従来の識別モデルと同等の識別結果が得られたことを確認する。 
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1. 序論 
 個人認証に用いられる特徴の中でも，骨格特徴や歩

容特徴は他の多くの生体特徴と異なり，離れたセンサ

からでもデータを取得することが可能である．歩容を

用いた認証には人物のシルエットに基づく特徴量が用

いられることがある[1]が，服装や荷物の影響を受けて

しまう問題がある．そこで，本研究では人物の骨格情

報に着目する．骨格情報による人物識別に関してはい

くつかの研究がされており，その有用性が示されてい

る[2]．本研究では，一般的な単眼カメラを利用した骨

格による個人識別手法の構築を目指す． 

 

2. 提案手法 
2.1 骨格特徴の抽出 

まず，天井に設置された魚眼カメラから動画を取得

し，YOLO[3]を用いて人物領域の推定を行う．推定さ

れた人物領域の画像を正像変換[4]し歪みを取り除い

た後，OpenPose ライブラリ[5]を利用して骨格情報を取

得する． 

 

2.2  深層生成モデルの利用 

一般的に，画像内での人物領域は部屋の様々な場所

に存在し，人物は様々な方向に歩行するため，日常生

活の歩行データを用いて識別を行う場合，骨格時系列

データのクラス内分散は大きくなる．また，2 次元に

射影された画像内での骨格の長さ情報を正規化するこ

とは困難である．そのような骨格時系列データを大量

に集めても，データはクラス内で多峰性の分布となっ

てしまう．しかし，多峰性のデータが様々な潜在的関

係性のもと生成されていることを考慮すれば，潜在変

数を用いた生成モデルによる識別が可能である．本研

究では，深層生成モデルによる識別を考え，その第一

段階として潜在変数が混合ガウス分布に従う変分オー

トエンコーダ(VAE: Variational autoencoder)を提案する． 

 

2.2.1 混合ガウス分布による VAE 
一般に VAE では，潜在変数𝒛からデータ𝒙が生成さ

れる生成モデル𝑝ఏሺ𝒙|𝒛ሻ𝑝ఏሺ𝒛ሻを深層学習で表現し，以

下の変分下限ℒሾ𝜙,𝜃ሿを上げるように学習する． 

ℒሾ𝜙,𝜃ሿ ൌ 𝔼ഝሺ𝒛|𝒙ሻ ቈlog𝑝ఏ ሺ𝒙|𝒛ሻ  log
𝑞థሺ𝒛|𝒙ሻ

𝑝ఏሺ𝒛ሻ
 ሺ1ሻ 

ここで，𝑞థሺ𝒛|𝒙ሻは近似事後分布であり，𝜃,𝜑はニュー

ラルネットワークを用いて表現されていることを意味

する．変分下限のモンテカルロ推定を行う際，近似事

後分布𝑞థሺ𝒛|𝒙ሻからの勾配逆伝播可能なサンプリング

と尤度関数の値が計算出来れば，任意の分布で VAE を

作成できる．本研究では，カテゴリカル分布に従う潜

在変数𝒔と混合ガウス分布に従う潜在変数𝒛を持つ生

成モデルからデータが生成されると仮定する．カテゴ

リカル分布は各クラスへ分類される確率𝝅をパラメー

タとし，1 つのみ1で他は0の要素を持つベクトル(one-

of-K 表現)を生成する確率分布である．カテゴリカル

分布は連続値のカテゴリが従う ExpRelaxedCategorical

分布[6]を用い，ガウス分布はクラス数分用意する．

ExpGumbelSoftmax trick[6]を用いてサンプリングした

実数値を持つ連続カテゴリ𝒔'を one-of-K表現に強制し

て得られた離散カテゴリ𝒔と対応するガウス分布から

𝒛をサンプリングする． 

 

2.2.2 教師データ 

VAE では単純に教師データを与えることができな

いため，本研究では生成モデルの事前分布𝑝ఏሺ𝒛ሻに教師
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データを与える．ここで教師データを事前分布のカ

テゴリカル分布のパラメータ𝝅として与える．𝑁個の

教師データ𝒔(𝑖 ൌ 1⋯𝑁)に微小なノイズを加え，温

度付き Softmax 関数で正規化することで疑似的な𝝅を

作る．各クラスの平均については，近似事後分布の推

論に用いる Arcface[7]から重みベクトルをクラスに

対応させて取得する．Arcface は距離学習の識別器の

一つで，クラスを代表するベクトルどうしが，あるマ

ージン以上に分離されるよう学習される．分散につ

いては単位行列を与える．結局，カテゴリ潜在変数𝒔

の事後分布を推論することがクラス分類となる． 

 

3. 実験 
混合ガウス分布による VAE を用いて，手書き数字の

データセットである Mnist データセットと骨格時系列

データについて識別を行った．Mnist データについて

10 クラス 60000 枚の訓練データで学習し，10000 枚の

テストデータで識別を行い，提案手法と Arcface によ

る識別のみとで比較した．10 epoch 学習させたときの

識別結果の精度を表 1 に示した．Arcface による識別に

比べて精度が落ちずに深層生成モデルによる識別が行

えていることがわかる．図 1 は訓練データからランダ

ムに 5000 枚画像を選び，その潜在変数を t-SNE[8]によ

って 2 次元へ変換し可視化したものである．各点の色

は全部で 10 種類存在し，潜在変数に対応するクラス

を表している．(a)はガウス分布の VAE による結果で

あり，(b)は事前分布の平均を𝟎,分散共分散行列を単位

行列に固定した混合ガウス分布による VAE (GMM-

VAE)による結果であり，(c)が提案手法の VAE による

結果である．提案手法による結果では，潜在変数がク

ラスごとに分離していることが分かる． 

骨格時系列データについて，5 人の人物の歩行動画

から取得した一人当たり約 880 フレームのデータで 

600 epoch 学習し，一人当たり約 240 枚のバリデーショ

ンデータで評価した.表 2 は識別結果の精度を示す．

Arcface の識別のみの結果より，提案手法の結果の方が

精度が低下してしまった．これは，骨格時系列データ

の再構成のための特徴抽出に時間がかかり，識別のた

めの学習が適切に行えなかったためと考えられる． 

 

4. 結論と今後の展望 
 本研究では，骨格情報から人物識別を行うシステム

を構築するとともに，深層生成モデルによるクラス分

類を提案した．今後の展望としては，人物以外例えば

行動などのラベルを加えて潜在変数を増やした生成モ

デルでの識別を行う予定である．人物ラベルと行動ラ

ベルのマルチラベル問題となり，深層生成モデルによ

って多峰性のデータ構造の再現を目指す． 

 

表 1 Mnist データの識別結果 

 Arcface のマージン 

0.1[rad] 0.5[rad] 

提案手法 97.34[%] 97.02[%] 

Arcface(識別のみ) 97.72[%] 97.79[%] 

 

表 2 骨格時系列データの識別結果 

 精度 

提案手法 79.67[%] 

Arcface(識別のみ) 89.02[%] 
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図 1 t-SNE を用いた潜在変数の可視化 

(a)ガウス分布 VAE  (b)GMM-VAE(平均𝟎) (c)提案手法 
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