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1 はじめに
近年，バーチャルリアリティ（VR）技術の普及率が上
昇しており，メタバースが次世代のインターネットの利
用形態として注目されている [1]．教育やゲーム，観光
といった様々な用途やコンテンツがある VRでは，利用
者は匿名の存在であり，架空の人物として振る舞うこと
ができる．
しかし，VRユーザの動作を詳細に記録したリプレイ
データから，現実世界で個人が識別にされる可能性が
ある．Nairら [2]や Lieberら [3]は，VRリズムゲーム
“Beat Saber”[4]の公開リプレイデータから，9割を超え
る精度で個人を識別できることを示した．しかし，個人
識別の精度に最も影響を与えたのは身長や手の長さなど
といった静的特徴量であった．
動作などの動的特徴量を用いると識別精度を向上でき
る可能性がある．そこで，本研究では，時系列データの
DTW（Dynamic Time Warping）距離を用いて，腕の動
かし方のくせなどの動的な特徴量を要因とする個人識別
を試みる．VR体験中のモーションデータから個人を識
別することを目的とする．

2 関連研究
2.1 階層的分類モデル

2023年，Nairらは VRリズムゲーム “Beat Saber”[4]

をプレイ中の頭部と手の動きのデータから，50,000を超
えるVRユーザを高精度で識別する手法 [2]を提案した．
ナイーブに機械学習を用いた手法で識別をすると，大規
模 VRユーザを識別するには莫大な計算コストと記憶コ
ストがかかる．そこで，Nairらは，位置・回転の統計量
といったモーションデータとゲーム内オブジェクトとの
相互作用を表すコンテキストデータを統合した 232次元
のハイブリッド特徴量を用いて，LightGBMを用いた階
層的分類モデルを構築した．各ユーザ 5分間のモーショ
ンデータを学習し，100秒のテストデータを 94.33%，10
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秒のデータで 73.20%の精度で識別した．

2.2 マルチクラス分類器

2023年，Liebersらは VR環境における行動的バイオ
メトリクスの安定性と時間経過による識別性能の変化
を評価するため，リモートフィールドスタディ [3]を実
施した．Meta Quest 2ヘッドセットを使用し，VRリズ
ムゲーム “Beat Saber”をプレイする 15 名の被験者から
セッション毎 2 回，指定された楽曲をプレイしたモー
ションデータを 4 セッション収集した．各セッション
のデータの位置と回転の統計量を計算した 18 次元の特
徴量を基に構築されたランダムフォレストによるマルチ
クラス分類器を用いて，識別性能を評価した．初回セッ
ションのデータセットの 80%で訓練したモデルを，残り
の 20%のデータで評価した場合，識別精度（F1スコア）
は 86%であった．また，初回セッションのデータセット
で訓練したモデルを，後続セッションのデータセットで
評価した場合，時間が経過したセッションで評価するに
つれて識別精度は減少した．

2.3 DTW距離による歩容識別

2018年，森らは Kinectを用いて収集した歩容データ
の時系列情報に DTW を適用し，高精度な個人識別を
実現する手法を提案した [5]．提案手法は，モーション
キャプチャデバイスである Kinect を活用し，被験者に
装置を装着させることなく関節の動きから得られる身体
の 25箇所の関節の 3次元スケルトンデータを解析して，
特定の関節の動きを統合し，最適な特徴量の組み合わせ
を検討した．このデータに DTWを適用することで，時
間軸を調整した類似性評価を可能とした．実験では，31

人の被験者を対象に，関節間の統合 DTW距離を用いて
個人識別を行い，等価エラー率（EER）0.036 の精度を
達成した．

3 提案個人識別
3.1 個人識別手法

本研究では，VRデバイスのセンサから得られたHMD

と両手のコントローラの 3次元座標を測定し，動作の時
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図 1 被験者 Fの 1, 2回目に測定した右手の x座標の
データの DTWの適用例
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図 2 被験者 Fの 1, 2回目に測定した右手の y座標の
データの DTWの適用例

系列データの DTW距離を算出して，個人識別を行う．

3.2 DTW距離の計算

DTW は，音声などの波形識別に用いられる手法で，
長さの異なる時系列データの類似度を測る．森ら [5]と
同様に，長さ np の時系列データ P = (p1, p2, ..., pnp ) と
長さ nqの時系列データ Q = (q1, q2, ..., qnq )の DTW距離
d(P,Q)を d(P,Q) = f (nP, nQ)と定義する．ここで f (i, j)

は，

f (i, j) =∥ pi − q j ∥ +min


f (i, j − 1)，
f (i − 1, j)，
f (i − 1, j − 1)，

f (0, 0) = 0, f (i, 0) = f (0, j) = ∞，

と定める．また，∥ p − q ∥は，3次元ベクトルのユー
クリッド距離である．

3.3 個人識別

与えられた特定の動作のモーションデータに対して，
被験者全員のテンプレートデータとの間で DTW 距離
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図 3 被験者 Fと Lの右手の x座標のデータの DTW
の適用例
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図 4 被験者 Fと Lの右手の y座標のデータの DTW
の適用例

を計算する．最も DTW距離が小さかったテンプレート
データの該当者を識別結果とする．

4 実験
4.1 実験目的

VRデバイスから DTW距離に基づく個人識別の精度
を明らかにする．

4.2 実験方法

実験環境を表 1に示す．Meta Quest 3を用いてHMD・
両手のコントローラの 3 次元座標の時系列を得るため
に，Unityのアプリケーションを通して，HMD・両手の
コントローラの 3 次元座標を取得するシステムを C#を
用いて実装した．
被験者の情報を表 2に示す．被験者 12人に対し，四

拍子を行わせるモーションデータを計測した．四拍子と
は図 5に示す動作である．2024年 11月 1日から 2024

年 11 月 15 日にかけて一人あたり両手の四拍子を 6 回
測定した。



表 1 実験環境

項目 環境
VRデバイス Meta Quest 3

開発環境 Unity 2022.3.28f1

サンプリングレート 72 fps

表 2 被験者

項目 情報
参加者年齢 20-50代
参加者性別 男性 11名女性 1名
参加人数 12名

12

3

4

図 5 四拍子の例

また，各モーションデータに対して個人識別を行う．
1回目から 6回目までのデータを順にテンプレートデー
タとして使用して，それぞれのテンプレートデータと他
のデータとの DTW 距離を計算する．例を挙げると，1

回目のデータをテンプレートデータとした場合，テン
プレートデータと 2-6 回目のデータとの DTW 距離を
計算する．2回目のデータをテンプレートデータとした
場合，テンプレートデータと 1，3-6 回目のデータとの
DTW距離を計算する．

4.3 実験結果

1, 2回目に測定した被験者 Fの動作の時系列データに
DTW を適用した例を x，y 座標の各動作について図 1，
2に示す．被験者 Fと Lの動作の時系列データに DTW

を適用した例を x，y 座標の各動作について図 3，4 に
示す．縦軸が座標，横軸がフレーム数を表している．2

曲線間の点線は，DTW距離を求める際に距離が最小と
なる 2 点の組み合わせをつないでいる．図 2 の 100 フ
レーム目で見られるように，1点が複数の点と対応する
場合もある．また，被験者 D，F，L の右手の四拍子の
様子を図 6，7，8に示す．これらの図の青点は四拍子の

図 6 被験者 Dの右手の四拍子の時系列データ（X-Y）

図 7 被験者 Fの右手の四拍子の時系列データ（X-Y）

図 8 被験者 Lの右手の四拍子の時系列データ（X-Y）

開始点，赤点は四拍子の終了点を示している．被験者 D

の四拍子は左右に手を振っているが，被験者 Fと Lは右
側だけに手を振る似た四拍子をしている．四拍子 1回に
かかるフレーム数は約 200フレームであった．
識別結果を表 3に示す．計算にかかった時間は 6時間

12分 14秒であった．全体の正解率は 95.56%となった．
表 3を見ると，被験者 Cが被験者 I，被験者 Fが被験者
Iや Lと推定されている．この誤識別の原因は四拍子の
手の振り方が似ているからだと考えられる．



表 3 識別結果の混合行列

真
推定

A B C D E F G H I J K L FRR[%]

A 30 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.00

B 0 30 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.00

C 0 0 26 0 0 0 0 0 4 0 0 0 13.33

D 0 0 0 30 0 0 0 0 0 0 0 0 0.00

E 0 0 0 1 29 0 0 0 0 0 0 0 3.33

F 0 0 0 0 0 21 0 0 5 0 0 4 30.00

G 0 0 0 0 0 0 30 0 0 0 0 0 0.00

H 0 0 0 0 0 0 0 30 0 0 0 0 0.00

I 0 0 0 0 0 0 0 0 30 0 0 0 0.00

J 0 0 0 0 0 0 0 0 0 30 0 0 0.00

K 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 30 0 0.00

L 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 28 6.67

FAR[%] 0.00 0.00 0.00 0.30 0.00 0.00 0.61 0.00 2.73 0.00 0.00 1.21

5 おわりに
本実験により，12 名分のデータを 95% を超える精度
で識別できることを示した．しかし，計算時間が 6 時
間を超えてしまったため，Nair ら [2] の 50,000 を超え
るデータに対して本手法で識別を行うのは現実的ではな
い．DTWと機械学習を組み合わせたアプローチを今後
の課題とする．
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