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1. はじめに 

体認証技術の一つである歩容認証は、個人固有の歩行パ

ターンに基づいて本人を識別する手法として注目されてい

る[1]。歩容とは、歩行時の姿勢や動作、歩幅などの視覚的

特徴を指し、歩行には個人特有の癖が現れることから、遠

方からでも個人を特定できる点や、顔が見えない状況でも

識別が可能である点で、高度なセキュリティシステムへの

応用が期待されている[2]。 

我々はこれまで、光学式モーションキャプチャシステム

によって計測された三次元の歩行データを用い、個人識別

に取り組んできた。特に、機械学習を活用することで、小

規模（10～40人規模）のデータセットにおいて 90%以上の

識別精度を達成した[3]。ここで，このように高精度な結果

が得られた要因を明らかにするために可視化手法の一つで

ある SHAP を用いて、歩行識別において識別結果に大きく

寄与する身体部位の特定を試みた。その結果、足部よりも

むしろ胴体のベクトルが識別に強く寄与していることが確

認された[4]。この結果は、胴体の情報のみでも個人識別が

可能である可能性を示唆している。すなわち、計測時に足

部のデータが遮蔽物などにより取得できない場合でも、高

精度な識別が可能となる可能性がある。 

本研究では、SHAP[5]によって識別への寄与が大きいと

示された胴体部分の特徴量（ベクトル群）のみを用いて識

別実験を行い、それらの情報だけで高精度な個人識別が実

現可能であるかを検証した。 

2. 歩行データ 

本研究では、産業技術総合研究所（AIST）により公開さ

れている歩行データベースを使用する[6]。三次元人体モデ

ルは、Helen Hays マーカセット[7]に準拠したマーカーの配

置位置および、それらの点を結んで構成されるベクトルに

基づいて作成される。使用するマーカー数は 29 個で、こ

れらから生成されるベクトルの本数は 45 本である。これ

らのベクトル名を図 2に示す。 

各ベクトルは、頭部（4 本）、手部（4 本）、胴体部

（19 本）、足部（18 本）の 4 つのグループに分類される。

歩行動作は時系列情報であるため、機械学習においては全

データのフレーム数を統一する必要がある。本研究では、

歩行動作の 1 周期（右足の踵接地から次の右足の踵接地ま

で）を対象とし、「右足踵接地」「左足つま先接地」「左

足踵接地」「右足つま先接地」「右足踵接地」の 5 フレー

ムから時系列データを構成した（図 2参照）。 

したがって、1 名の歩行データは、45 本のベクトル × 5

フレームで構成され、合計 225 本のベクトルからなる。各

ベクトルは x, y, zの三次元成分を有するため、最終的な入

力データの次元数は 675（225 × 3）となる。なお、ベクト

ルの並び順は頭部から足部へと連続しており、過去の研究

においてこの順序が識別精度に大きな影響を与えないこと

が確認されている[8]。また、体格の個人差による影響を排

除するため、すべてのベクトルは正規化を行った。 

 

図 1 三次元人体モデルのベクトル構成 

 

図 2 歩行動作 1周期分（5フレーム） 

3. 実験 

3.1 実験方法 

本研究では，産業技術総合研究所(AIST)が提供する歩行

データベース[6]から 50 人分の歩行データを利用する。1

人分の歩行データは 10試行分あるため、9試行分を学習に

用い 1 試行分を識別に利用する。識別手法にはこれまでの

研究で最も高精度な結果を示した LSTM[9]を利用する。実

験環境は Google Colaboratoryである。 

事前の実験においてすべての特徴量（ベクトル）を用い

た識別実験では 100％の識別率を得た。それに基づき、図

1 に示す「頭部」「胴体」「手」「足」の各グループごと
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に、それぞれの特徴量群のみを用いた識別実験を行い、こ

れまでの知見として得られた「胴体」グループの特徴量群

が最も高い識別率を示すかを検証する。また、「胴体」グ

ループにおいては胴体の上部、下部の特徴量群、「足」グ

ループについては、足の上部、下部の特徴量群と、さらに

特徴量群の数を絞り込み、それらの識別精度を検証する。 

3.2 実験結果 

3.2.1 4グループの識別結果 

「頭部」「胴体」「手」「足」グループごとの識別結果

および Confusion Matrix を表 1 および図 3 に示す（横軸が

識別結果、縦軸が真値）。「頭部」および「手」のグルー

プに対する識別精度はともに 76.0%であった一方、「胴体」

および「足」グループではそれぞれ 98.0%および 92.0%と

高い精度が得られた。 

表 1 4グループの識別結果 

 頭部 胴体 手 足 

識別率 76.0% 98.0% 76.0% 92.0% 

  
(a) 「頭部」グループ    (b) 「手」グループ 

  
(c) 「胴体」グループ    (d) 「足」グループ 

図 3 識別結果の Confusion Matrix 

3.2.2 「胴体」および「足」グループ内の識別結果 

「胴体」グループ内の上部の特徴量のみおよび下部の特

徴量のみを用いた識別結果を表 2 に示す。なお、上部グル

ープの特徴量群は図 1における「4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 

13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20」であり、下部グループの特徴

量群は「18, 20, 25, 26, 27」である。上部グループの識別精

度は 96.0%。下部グループの識別制度は 70.0％となり、上

部グループのほうが下部グループより高い精度が得られた。 

次に、「足」グループ内の上部の特徴量のみおよび下部

の特徴量のみを用いた識別結果を表 3 に示す。なお、上部

グループの特徴量群は図 1における「28, 29, 30, 37, 38, 39」

であり、下部グループの特徴量群は「31, 32, 33, 34, 35, 36, 

40, 41, 42, 43, 44, 45」である。上部グループの識別精度は

90.0%。下部グループの識別制度は 66.0％となり、上部グ

ループのほうが下部グループより高い精度が得られた。 

表 2 「胴体」の上部および下部の識別結果 

「胴体」グループ 上部 下部 

識別率 96.0% 70.0% 

表 3 「足」の上部および下部の識別結果 

「足」グループ 上部 下部 

識別率 90.0% 66.0% 

3.3 考察 

歩容認証において身体の部位ごとの識別精度を比較した

結果、「胴体」グループに注目したモデルが最も高い識別

率 98.0％を示し、SHAP 解析の結果とも一致した。「胴体」

グループ内では、下部のみで 70.0%、上部では 96.0%の精

度を達成し、特に体幹の動きが個人識別に有効であること

が確認された。ただし、SHAP の解析結果では主に腰付近

に注目が集まっており、分類精度と注目部位に差異が見ら

れた。今後さらなる分析を通じて特徴量の寄与やモデルの

判断根拠をより深く理解するための重要な手がかりとなる

と考えられる。 

4. おわりに 

SHAP によって識別への寄与が大きいと示された胴体部

分の特徴量（ベクトル群）のみを用いて識別実験を行い、

胴体のみでも高い識別率を示すことが確認された。 

以上の結果から、足部が隠れている場合においても胴体

の情報を活用することで、個人識別が可能であると示唆さ

れた。 
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