
  
 

  
 

階段を上る動作による歩容認証精度の検証 
 

軍司俊実†1 柳英克†1 
 
概要：2020東京オリンピック（2021年 7 月 23日開催予定）の開催や世界中でのテロ事件の増加に伴い，
より一層セキュリティへの関心が高まっている．また，新型コロナウイルスに伴うマスク着用率の増加
は，顔認証の認証制度を著しく下げることが報告されている．そんな中，代替手法として歩容認証技術
（人の歩き方により個人を特定する技術）への注目が集まっている．しかし，現状での歩容認証技術研
究は水平面上の歩行のみを対象としているため，セキュリティが最も求められる環境のひとつであるイ
ベント会場やスポーツの大会会場などの，平面ではない形状の床を有する環境への対応は不十分である．
本研究では，イベントやスポーツの大会会場に多く見られる階段に注目し，姿勢推定システム Openpose
を用いて，階段を上り下りする動作を対象とした歩容認証精度の検証を目的とする． 
 
 

 

1. はじめに     

National Consortium For the Study of Terrorism and Response 
to Terrorism (University of Maryland) の Global Terrorism 
Database (GDT)によると 2005 年ごろ（2007 件）から 2014
年（16860 件）をピークにテロ事件件数は急激な増加傾向

にある[1]その一方で，2020 東京オリンピック（2021 年 7 月
23 日開催予定）の開催が決定し，その経済効果は，約 10 兆
円に上る[2]とされている．そのうちセキュリティ分野を含
む ICT 関連への波及効果は約 2.13 兆を上回ると予想され
ている[3]． さらに，IDC Japan の 2020 年 1 月に国内企業
878 社を対象にした情報セキュリティ対策の実態調査の結

果，2020 年度の投資見込みは 2019 年度を上回るとした企
業が 38％であった．[4]これらの世界情勢や国際的なイベン
トの開催などにより，近年，セキュリティへの関心が一層

に高まっている． 
そんな中，新型コロナウイルス感染症に伴うマスク着用率

の増加[5]は，顔認証の認証制度を著しく下げることが報告
されている[6]．そこで，代替手法として歩容認証技術（人
の歩き方により個人を特定する技術）への注目が集まって

いる．しかし，現状での歩容認証技術研究は水平面上の歩

行のみを対象としているため，セキュリティが最も求めら

れる環境のひとつであるイベント会場やスポーツの大会会

場などの，平面ではない形状の床を有する環境への対応は

不十分である．本研究では，イベントやスポーツの大会会

場に多く見られる階段に注目し，姿勢推定システム

Openpose を用いて，階段を上り下りする動作を対象とした
歩容認証精度の検証を目的とする． 

2. 姿勢情報を用いた認証手法 

2.1 多視点からの歩容認証 
Cuntoor ら[7]は本研究では，手や足の振り方，上半身の

揺れなどの動的特徴と，身長などの静的特徴を正面から見

た場合と側面から見た場合の両方の歩容特徴に注目し，ギ
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ャラリーセット（被比較データ）とプローブセット（投入

データ）の歩行シーケンスのシルエット画像の類似度を比

較することで認証を試みた． 
 

2.2 歩行人物のマルチモーダル認証 
村松ら[8]は歩行中の人物のマルチモーダルを行った．こ

の手法では歩行映像から歩容，身長，顔の異なる生態特徴

を抽出し，さらに，異なる観測方向から取得した生態デー

タを統合し認証を行った．それにより，約 8.2％の精度向上
を実現した. 
 
2.3 Kinect を用いた防犯システム 
堀江は[9]Kinectセンサーを用いての骨格検出機能を用い

て左手，右手，左腰，右腰の位置の位置を検出し，万引き

の主な行動である「商品をポケットに入れる」，「商品をカ

バン・カゴに入れる」という 2 つの動作に注目しリアルタ
イムの万引き防犯システムを提案した 
 
 

3. 本研究で提案する認証手法 

3.1 手法の概要 
 本研究では生態認証手法として比較的容易で認証精度の

高い[10]で提案された Random Subset Method と KNN（K-
nearest neighbor）分類器導入した手法を採用する．本節では
提案手法を以下の 5 つのセクションに分けて解説する．

OpenPose の仕様説明，取得データの整形方針と手法，歩容
特徴の抽出，歩容特徴の選択と分類である．OpenPose で抽
出可能なデータ形式と構成を紹介し，Openpose によって取
得したデータの整形の方針と python を使用した具体的な

データの整形手法を解説する．さらに，認証に使用する歩

容特徴の導出方法と Random Subset Method を用いた認証に
適した歩容特徴の抽出方法と KNN（K-nearest neighbor）を
用いた分類を紹介する． 



  
 

  
 

 
3.2 手法の順序と詳細 
3.2.1 Openpose の仕様 

OpenPose とは画像中の人物の 2 次元姿勢推定を深層学
習によって実現したオープンソースである．OpenPose は表
1と図 1に示した 18関節分のデータを取得することができ
る．解析された人物の関節座標データは ”i” : [x1, y1, c1, x2, 
y2, c2…]（関節番号 I : [x 座標，y 座標，確信度 c]）の構成
の JSON データ形式で書き出される． 

 

関節の番号 関節名 

0 Nose 

1 Neck 

2 Right Shoulder 

3 Right Elbow 

4 Right Wrist 

5 Left Shoulder 

6 Left Elbow 

7 Left Wrist 

8 Right Hip 

9 Right Knee 

10 Right Ankle 

11 Left Hip 

12 Left Knee 

13 Left Ankle 

14 Right Eye 

15 Right Ear 

16 Left Eye 

17 Left Ear 

表 1 OpenPose が取得する関節番号と名前 
 
 

 

図 1 OpenPose が取得する関節番号と位置 

 
3.2.2 データの整形方針と手法 

OpenPoseの出力する JSONファイルの座標データは各関
節に複数候補が座標ペアの候補とともに確信度が付与され

ているため，座標候補を確信度により一意に設定する必要

がある．具体的なアルゴリズムは以下である（以下のアル

ゴリズムは Python により実装した）． 
 
I. 指定ディレクトリに存在する先頭の JSONファイル

の情報を取得する． 
II. ファイル内の各関節座標候補の確信度を比較し，最

大の確信度を有する関節座標ペアのみ保存する． 
III. 保存した各関節座標データを格納した JSONファイ

ルを新規作成し，保存する． 
IV. 同一ディレクトリの次ファイルに操作ⅡとⅢを適

応する． 
 
3.2.3 相対座標距離による歩容特徴の抽出 
絶対座標値の曲線は，歩行の周期的特性を失う可能性が

あり，特定の骨格点対の相対座標値は，歩行の周期特性を

維持する（yang2016）ため，本研究では関節座標間の相対
距離を歩容特徴要素として採用する．抽出された歩行特徴

は，x，y の 2 つの方向に分けられている．これらの方向
は横に x，縦に y 軸方向となる．x (または y) 方向の特徴
は， x (または y ) 方向の関節の相対距離の特徴（平均値と
標準偏差）を示す．9 つの相対距離を式(1)に示す． 

 
 

Dx1 = abs(x(10) - x(13)) 
Dx2 = abs(x(6) - x(3)) 
Dx3 = abs(x(7) - x(4)) 
Dx4 = abs(x(0) – (x(13) + x(10))/2) 
Dx5 = abs((x(8) + x(11))/2 - (x(13) + x(10))/2) 
Dx6 = abs(x(5) - x(2)) 
Dy1 = abs((y(0) – (y(13) + y(10))/2)) 
Dy2 = abs((y(0) – (y(12) + y(9))/2)) 
Dy3 = abs(y(10) - y(13)) 

(1) 
 

Dxi(または Dyj) は x 軸 (または y 軸) 方向の距離を
表し，x(i) (または y( j)) は i 番目 (または j 番目) の関節
の x (または y) 座標値を表す．abs は絶対値を表す．例え
ば，Dx1 は x 方向両足首間の距離である．さらに，相対距
離情報により以下の式代表値を導出することができる．3
つの代表値を式(2)に示す． 

 
 
 



  
 

  
 

MEAN = mean{Dx1, Dx2, Dx3, Dx4, Dx5, Dx6, Dx7, Dy1, 
Dy2, Dy3} 
STD = std{ Dx1, Dx2, Dx3, Dx4, Dx5, Dx6, Dx7, Dy1, Dy2, 
Dy3} 
RDF = {MEAN, STD} 

(2) 
 

mean は平均値，std は標準偏差を表す．MEAN は (Dx1, 
Dx2, Dx3, Dx4, Dx5, Dx6, Dx7, Dy1, Dy2, Dy3) の平均値の
ベクトルであり，STD は (Dx1, Dx2, Dx3, Dx4, Dx5, Dx6, 
Dx7, Dy1, Dy2, Dy3) の標準偏差のベクトルである．これら
2 つのセットは，次元が 18 である相対距離特徴量ベクトル
RDF に結合される． 
 
3.2.4 注目要素の選定 

Kinect の骨格データストリームがキャプチャされたとき
に無数のノイズを有するデータが存在し，その結果，特定

の特徴が使用することができなくなる．一方で，骨の長さ

を特徴量として使用することは，関節が閉じていると推測

される場合には不適切である．一方で，どの歩容特徴が適

切なのかが不明確であるため，特徴量を確定することは難

しい．RSM(Random Subspace Method)と MV(Majority voting)
に基づく分類器による特徴選択・分類を行う．  
 
3.2.5 認証の分類器 
先行研究の多くが，KNN（K-nearest neighbor） とサポー

トベクターマシンが歩行認識タスクにおける分類器として

最適な選択であると報告している[11]が，本研究では，マン
ハッタン距離を用いた KNN 分類器を用いて認証を行う．

KNN 分類器はプローブの歩容特徴データが与えられると，

まずプローブデータの特徴量を計算し，次にすでに存在す

るギャラリーデータの特徴量との距離算出し，ギャラリー

データと照合する． 
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