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大規模歩容データベースを用いた
ガウス過程回帰による年齢推定の評価

奥 村 麻 由†1 槇 原 靖†1 八 木 康 史†1

これまで人の歩き方の個性である歩容に基づく個人認証の研究が数多く行われてき
たが，歩容に基づく年齢推定の研究は数少なく，また用いられているデータベースの
被験者数や年齢層の広がりが十分ではなかった．そこで本研究では，2歳～94歳まで
の幅広い年代層を含む 1,730人の被験者からなる大規模歩容データベースを用いて，
ガウス過程回帰による年齢推定の評価を行う．まず歩容特徴を入力ベクトル，年齢を
出力とするガウス過程回帰を考え，入出力の組からなる学習データを用いてガウス過
程回帰のパラメータを学習する．次に，学習されたパラメータを用いて，新たな歩容
特徴の入力ベクトルに対する，年齢の期待値と分散を推定する．実験では，平均シル
エット，周波数領域特徴，歩行周期を歩容特徴として，大規模歩容データベース中の
879人を学習に用い，851人に対して年齢推定を行った．結果として，周波数領域特
徴を用いた年齢推定が最も推定精度が高く，また 30代女性，40代男性の推定精度が
高いことが示された．

Evaluation of Age Estimation by Gaussian Process Regression
using a Very Large-scale Gait Database

MAYU OKUMURA ,†1 YASUSHI MAKIHARA †1

and YASUSHI YAGI†1

While many gait recognition methods have been recently proposed, the studies about
gait-based age estimation is unexplored and the number of subjects and the distribution of
subjects ages of the existing gait databases are insufficient for this purpose. In this paper
we evaluate the age estimation by Gaussian process regression using a very large-scale gait
database which includes 1,730 subjects with ages ranging from 2 to 94 years. First, gait
feature as an input vector is related with an age as an output scalar in the Gaussian process
regression framework, and the parameters of Gaussian process regression are estimated by
the training pairs of input vectors and output scalars. Then, given a new gait feature, a Gaus-
sian distribution of an age for the gait defined by expectation and variance, is estimated with
the trained parameters and the training pairs. In the experiment, 879 and 851 subjects in the
large-scale database are used for training and testing, respectively. As a result, the perfor-

mance of the age estimation for 30s females and 40s males was the best.

1. は じ め に

近年，顔や指紋，静脈，虹彩等の生体情報を用いた研究が数多く行われている．それらの

大半は生体情報に基づく個人認証 (ハードバイオメトリクス)に関するものであり，犯罪捜

査やアクセスコントロール等へ応用されている．

また，個人ではなく，性別や年齢，人種といった対象者の属性を認識するソフトバイオメ

トリクスに関する研究も行われている1)．特に顔による年齢推定は，煙草の自動販売機の年

齢確認やマーケティングのための顧客年齢層別計数といった分野へ応用されている．

一方，生体情報の一つとして人の歩き方の個性である歩容が近年注目されている．歩容

はカメラから遠方の人物でも認証可能であることから，広域監視を始めとする様々な応用

が期待されており，歩容によるハードバイオメトリクスに関する研究が盛んに行われてい

る2)3)4)5)6)．

また，歩容によるソフトバイオメトリクスに関する研究としては，性別識別7)8)，年代層識

別9)10)11)，人種識別12)に関するものが行われており，ショッピングモールにおける迷子や介護

施設における徘徊老人の発見，マーケティング分野への応用が期待されている．しかし，歩

容による年齢推定に関する研究は，幅広い年齢の被験者を含むデータベースが存在しなかっ

たため，ほとんど行われていない．現在，USFデータセット13)や，Soton (Southampton)デー

タベース14)，CASIAデータセット15)を始めとして，様々な歩容データベース16)17)18)19)20)21)

が公開されているが，大規模と呼ばれるものでも，その被験者数は高々100人程度である．

また，被験者の大部分は 20代である等，年齢や性別に偏りがある．歩容データベースを年

齢推定のために用いる場合には，被験者数が 100人程度では不十分であり，また実世界で年

齢推定を行う際には，様々な年齢 ·性別の人を対象に推定を行うため，性別に偏りのない幅
広い年齢層のデータを保有していることが望ましいと考えられる．

そこで本研究では，我々が独自に構築した 2歳から 94歳までの 1,730人の被験者を含む，

世界最大の歩容データベース22)を用いて，歩容による年齢推定の性能評価を行う．また年
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齢推定手法としては，顔における年齢推定において有効な手法であるガウス過程回帰23)を

用いる．更に，その結果に基づいて，歩容による年齢推定の可能性や年齢による推定精度の

違いに関して考察する．

本論文の構成を以下に示す．まず 2節において，顔と歩容による年代層識別や年齢推定の

関連研究について述べ，3節で大規模歩容データベースについて説明する．4節で歩容特徴

の抽出方法について述べ，5節でガウス過程回帰による年齢推定の方法について述べる．そ

して 6節で評価実験について述べ，7節で本論文をまとめる．

2. 生体情報に基づく年齢推定の関連研究

2.1 顔による手法

顔による年代層識別 ·年齢推定の手法は多数提案されている．
Lanitisら24)は年代層識別を多クラス識別問題として定義し，最近傍識別やニューラルネッ

トワーク等による複数のクラス識別手法による性能評価を行っている．

また年齢推定は，基本的に顔特徴による年齢の回帰問題として定式化されており，それら

は共通モデルを用いる手法と個人モデルを用いる手法に大別される．共通モデルによる手法

は，全ての人に対して同じ経年変化を仮定し，同じ回帰モデルを適用する手法である．回帰

モデルには，4次関数25)，カーネル関数26)，サポートベクター回帰27)，ガウス過程回帰23)，

歪曲ガウス過程回帰36)，マルチタスクガウス過程回帰35)等が用いられている．また Fuら28)

や Guoら29)は，顔特徴が年齢をパラメータとする多様体を形成すると仮定し，年齢推定に

多様体学習手法を導入しており，Xiaoら30)は，多様体構成に基づく，年齢推定のための距

離尺度の学習手法を提案している．

一方，個人モデルに基づく手法は，個人がそれぞれ異なる経年変化をすると仮定し，個人

毎に異なる回帰モデルを用いる手法である．Gengらは個人毎の顔の経年変化に対し線形回

帰を行う手法33)や，PCAを拡張した非線形回帰を行う手法32)，欠損データを含むテンソル

を扱う双線形回帰アルゴリズム31)を提案した．Zhangら35)は，個人の年齢推定問題を一つ

のタスクとみなすマルチタスクガウス過程回帰を提案している．

これらの研究における実験結果より，一般的に個人モデルに基づく手法の方がより高い性

能を示しているが，個人モデルの学習には，同一被験者に対する複数の年齢における顔特徴

が必要となる．

2.2 歩容による手法

歩容による年代層識別に関する研究として，Daves9)は子供 (3-5歳)と大人 (30-52歳)の

識別を行い，Begg10)は青年 (平均 28.4，分散6.4)と高齢者 (平均 69.2，分散 5.1)の識別を

行った．また，深山ら11)は 6歳から 80歳の幅広い年齢の男女において，子供 (6-12歳)，大

人 (13-64歳)，高齢者 (65-80歳)の 3クラスの分類を行っている．万波ら37)は幅広い年代層

の男女において，性別 ·年齢識別に適した分類として，子供，成人男性，成人女性，高齢者
という 4つのクラスを求めた．また，全 25台のカメラからなる多視点同期歩容撮影システ

ムを用いて，各観測方向においてクラスに特有な特徴がどの部位に現れるか解析を行った．

年齢推定については，Luら12)が，年齢差を考慮した判別空間の学習に基づく手法を提案

している．

このように，歩容による年代識別 ·年齢推定に関する研究が行われているものの，顔によ
る手法と比べるとその数は少ない．これは，顔データベースには幅広い年代層を含んだもの

が存在するのに対して，従来の大規模歩容データベースが，被験者数や年齢の広がりといっ

た点で不足していたことが一因である．それに対して本研究では，被験者数や年齢の広がり

を十分に含んだ歩容データベースを用いて，年齢推定の評価を行う．

3. 大規模歩容データベース

3.1 歩容計測システム

構築した歩容計測システムの概観を図 1に示す．被験者は実線矢印のコースに沿って，直

線歩行を 2回行う．コース長は約 10 mであり，撮影区間の前後に各 3 mの加速区間と減速

区間を設けた．各コースから約 4 m離れたところに 2台のカメラを設置し，それぞれ (1)側

面から斜め後方と，(2)斜め前方から側面へと観測方向が変化する歩容映像を撮影する．そ

のため各被験者につき合計 4シーケンスの歩容映像が撮影される．撮影した画像サイズは

640× 480 pixel，フレームレートは30 fpsである．

更に図 1に示すように，シルエット抽出を容易にするために，床や側壁にはそれぞれ緑の

カーペットや蛍光緑のパネルを設置した．2台のカメラの撮影画像例を図 2に示す．

3.2 データ収集と被験者の分布

本データは，Dive Into the Movie (DIM)プロジェクト38)，及び ⌈地域防災防犯展 ⌋ 大阪，
オープンキャンパスのための，オンライン歩容個性計測39)のデモンストレーションイベン

トと並行して，データ収集を行った．各被験者は収集したデータの研究目的利用に関する同

意書に署名の上，撮影されている．結果として，2歳から 94歳までの 1,730人 (男性：1003

人，女性：727人)の被験者を含む，世界最大の歩容データベースを構築した．被験者の性別

·年齢分布の詳細を図 3に示す．既存の歩容データベースと比較すると，我々のデータベー
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(a) Topview (b) Side view

図 1 歩容撮影システム
Fig. 1 Gait measurement system.

(a) Camera 1

(b) Camera 2

図 2 撮影画像例
Fig.2 Examples of the captured images.

スは以下のような長所が挙げられる．

( 1 ) 被験者数は，既存の大規模歩容データベースの約 10倍以上である．この被験者数に

より，年齢推定の評価の信頼性が著しく改善される．

( 2 ) 男性と女性の割合が同程度になるように構築している．これは性別に制限を設けるこ

とのできない実世界での年齢推定を想定する際，より信頼性の高い評価をするために

必要な特性である．

( 3 ) 被験者の年齢分布は幅広く，2歳から 94歳までとなっている．特に子供の人数は大

人の人数に匹敵し，50歳までの年代毎に 100人以上の被験者を有している．そのた

め歩容に基づく年齢推定や，各年代間での歩容認証性能の比較などにおいて，より統

計的に信頼性の高い結果を得ることができる．

4. 歩容特徴抽出

4.1 歩容シルエットボリュームの作成

本研究ではアピアランスベースの歩容特徴を用いるため，まず前処理として，歩容シル

エット抽出を背景差分とグラフカットに基づく領域分割により抽出する．

次に人物領域のスケーリングと位置合わせを行う．各フレームから人物領域の高さと水平

図 3 被験者の性別 · 年齢分布
Fig. 3 Statisticsof subjects’ gender and age.

図 4 GSVの例
Fig. 4 Anexample of GSV.

中心を算出し，予め定めた高さになるようにアスペクト比を保ったままスケーリングし，水

平中心の位置合わせを行う．本研究ではスケーリング後の画像サイズを，高さ 32画素，幅

22画素とした．そして最後に，それらの画像を時間軸方向に重ね合わせることで，時空間

の歩容シルエットボリューム (GSV : Gait Silhouette Volume)を作成する．図 4に GSVの作

成例を示す．

4.2 歩行周期の検出

歩行は周期運動であるため，歩行周期 Ngait を GSVの時間軸方向への正規化自己相関を

最大にする時間シフト量として，以下のように算出する．

C(N)=
∑x,y∑T(N)

n=0 g(x,y,n)g(x,y,n+N)√
∑x,y∑T(N)

n=0 g(x,y,n)2
√

∑x,y∑T(N)
n=0 g(x,y,n+N)2

(1)
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図 5 3人の被験者の周波数領域特徴例．各被験者において，左端が直流成分 (GEI)，中央と右端がそれぞれ 1倍，2

倍周波数特徴を示す．
Fig. 5 Examples of frequency-domain features among three subjects. In each subject, left image indicates direct current

element (GEI), middle and right images indicate 1- and 2-times frequency elements.

T(N) = Ntotal −N−1 (2)

ここで g(x,y,n)は，nフレーム目の空間位置 (x,y)における GSVの値であり，C(N)は Nフ

レーム分シフトした時の GSVの正規化自己相関である．また Ntotal は，シーケンス内に含

まれる総フレーム数である．本研究では，30 fpsで画像を撮影しているため，Nの範囲は通

常の歩行における個人差を考慮して実験的に [20, 40] frame ([0.66, 1.33]秒)とした．走行や

早歩き，牛歩のような通常の歩行と異なるものは，本研究の対象としない．

4.3 周波数領域特徴と平均シルエット

本節では，周波数領域特徴40) と平均シルエット41)42)の抽出方法について述べる．まず，

GSVの時間軸方向の一次元離散フーリエ変換を式 (3)のように求める．

Gi(x,y,k) =
(i+1)Ngait−1

∑
n=iNgait

g(x,y,n)e− jω0kn (3)

ここで ω0 = 2π/Ngait は歩行周期 Ngait に対する基本角周波数であり，また Gi(x,y,k)は，i

番目の歩行周期区間の GSVの k倍基本角周波数に対する離散フーリエ変換 (DFT)である．

次に，DFTの振幅スペクトルを歩行周期で正規化したものを式 (4)として算出する．

Ai(x,y,k) =
1

Ngait
|Gi(x,y,k)| (4)

ここで Ai(x,y,k)は，歩行周期 Ngait を用いて正規化した Gi(x,y,k)に対する振幅スペクトル

である．本論文では，図 5に示すように直流成分 (k= 0) (平均シルエット)と，低周波数特

徴 (k= 1,2)を周波数領域特徴として用いる．結果として周波数特徴の次元数 NAは，2,112

(= 3周期 ×高さ 32画素 ×幅 22画素)となる．また，直流成分 (k= 0)を単体で用いると，

平均シルエット41) (または，Gait Energy Image (GEI)42))に相当する．以降の節では，周波数

領域特徴を FREQ，平均シルエットを GEIと記す．

図 6 ガウス過程のダイアグラム
Fig. 6 Diagramfor Gaussian process.

5. ガウス過程回帰による年齢推定

5.1 ガウス過程回帰

本節ではガウス過程回帰23)を用いた歩容特徴による年齢推定手法について述べる．

まずガウス過程回帰における入力ベクトルを D次元の歩容特徴ベクトル x，出力値を年

齢 yとする．

次に，学習用の N個の入力ベクトル xを並べた D×N行列を X = (x1,x2, · · · ,xN)と定

義し，対応する N個の年齢 yを並べたベクトルを y = (y1,y2, · · · ,yN)と定義する．そして，

N個の入力ベクトル xと年齢 yの組から成る学習セットを D = (X,y)とする．ガウス過程

回帰では，学習セット D と新たな入力 x∗ が与えられたときの，推定年齢 y∗ の条件付き確

率分布 P(y∗|x∗,D)を求める．

また，本研究では非線形回帰を行うので，歩容特徴 xの高次元特徴空間への写像を φ と
すると，回帰関数は f (x) = φ(x)Tw で表される．ここで w は，高次元特徴空間の次元数

を持つパラメータベクトルである．入力ベクトル xmと xnの高次元特徴空間での内積を表

すカーネル関数 kは以下のように定義する．

k(xm,xn) = φ(xm)
Tφ(xn)

= vexp

[
−1

2
∥ xm−xn ∥2

r2

]
(5)

ここで，Θ= [v, r]は，カーネル関数のパラメータである．以上の仮定をおくと，新たな入

力 x∗ に対する推定年齢 f∗ の条件付き確率分布 P( f∗|x∗,D)は，以下のような平均 f ∗，分

4 ⓒ 2011 Information Processing Society of Japan

Vol.2011-CVIM-175 No.33
2011/1/21



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

散 σ2
f∗
のガウス分布として導出される23)．

f ∗ = kT
∗ (K+S)−1y (6)

σ2
f∗ = k(x∗,x∗)−kT

∗ (K+S)−1k∗ (7)

ここで，K は第 i 行第 j 列の要素を k(xi ,x j ) とする行列，k∗ は第 i 行を k(x∗,xi) とする

列ベクトル，Sは対角要素を σ2 とする対角行列である．この回帰値 f (x)に対して，実際

の出力となる年齢 yには，図 6に示すような観測のガウシアンノイズ σ が加わることから，
その分布は以下のようになる．

P(y | f ) =
1√
2πσ

exp

[
− (y− f )2

2σ2

]

また，観測ノイズの加わった推定年齢 y∗ の条件付き確率分布 P(y∗|x∗,D)は，以下のよう

な平均 y∗，分散 σ2
∗ のガウス分布として導出される．

y∗ = f ∗ (8)

σ2
∗ = σ2

f∗ +σ2 (9)

このようにして，新たな入力 x∗ に対する推定年齢 y∗ の分布を出力する回帰モデルが構築

される．

5.2 パラメータの学習

ガウス過程回帰で用いられるカーネル関数のパラメータ Θ と観測ノイズ σ は未知パラ
メータであることから，学習により求める．具体的には，学習セットにおける入力データ X

が与えられた下での出力データ y が得られる，以下の条件付き確率を最大化することで求

める．

P(y |X) =
∫

p(y | f) p(f |X)d f

=
1

(2π)
N
2 |K+S | 1

2

exp

[
−1

2
yT (K+S)−1y

]
(10)

一方，数値計算の安定性の観点からすると，式 (10)を最大化するよりも，以下の対数尤度

を最大化する方が良いことが知られている．

l =−1
2
yT (K+S)−1y− 1

2
log |K+S | −N

2
logπ

よって，本研究では対数尤度 l を共役勾配法によって最大化することで，最適なパラメータ

Θと σ を求めるものとする．

6. 実 験

6.1 実 験 方 法

本実験では，前節で述べたガウス過程回帰に基づく歩容特徴による年齢推定の性能評価を

行う．実験には，3節で述べた大規模歩容データベースに含まれる 1,730人の内，各年代 ·
各性別に対して約半分のデータに当たる 879人を学習に用い，残りの 851人をテストデー

タとして用いた．

また歩容特徴としては，4節で述べた特徴を，単独及び組み合わせることで，以下をガウ

ス過程回帰の入力ベクトルとした．

( 1 ) 平均シルエット (GEI)

( 2 ) 周波数領域特徴 (FREQ)

( 3 ) 歩行周期 (GP)

( 4 ) 平均シルエット +歩行周期 (GEI+GP)

( 5 ) 周波数領域特徴 +歩行周期 (FREQ+GP)

評価基準には，平均絶対誤差 (MAE:Mean Absolute Error)と，累積スコアを用いる．MAE

は，t 人のテストデータのうち k番目の被験者の実年齢を yk，推定年齢を ȳk とする時，式

(11)より求められる．

MAE=
1
t ∑

k

|yk− ȳk| (11)

また累積スコアは，t 人のテストデータのうち推定年齢と実年齢との絶対誤差 teが l 歳以下

となる被験者数 te<l の割合として定義され，式 (12)より算出される．

CumScore(l) =
te<l

t
×100(%) (12)

6.2 実 験 結 果

本節では，大規模歩容データベースを用いて，五つの歩容特徴 (GEI, FREQ, GP, GEI+GP,

FREQ+GP)に対してガウス過程回帰を用いて年齢推定を行った結果について述べる．

結果の MAE を表 1に，推定年齢の分布を図 7に示す．これにより，全特徴の中で FREQ

が最も良い性能を示していることがわかる．FREQは GEIに 1倍，2倍の周波数領域特徴を

加えたものであるため，GEIより情報量が多く，GEIより性能が良くなったと考えられる．
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表 1 各歩容特徴に対する年齢推定の MAE

Table 1 MAE of the age estimation for each gait feature.

Gait Feature Male Female Total

GEI 8.5 8.2 8.4

FREQ 8.3 8.2 8.2

GP 13.8 12.4 13.3

GEI+GP 8.7 8.7 8.7

FREQ+GP 8.3 8.2 8.3

但し FREQと GEIの差は僅かであり，必ずしも有意な差とは言えない．それに対し GPの

みでの性能は全特徴の中で最も悪い結果となった．これは，歩容認証においては，歩行周期

が個人を特定する一つの要素となるものの，図 9に示すように年齢と歩行周期との相関が必

ずしも高くないためである．具体的には，10歳未満では歩行周期が短い傾向にあるものの，

10歳以上では歩行周期と年齢にはほとんど相関がないことが分かる．そのため，GEI+GP

や FREQ+GPでは歩行周期が性能を低下させ，GEI，FREQを単体で用いた場合より性能が

低下していると考えられる．

次に各歩容特徴における累積スコアを図 8に示す．MAE と同様に，GPが最も悪い結果

となった．しかし他の四つの特徴に対する結果には有意な差は見られなかった．

次に，年齢推定における性別 ·年齢の影響について図 10に示す．結果として，女性では

30代，男性では 40代が最もMAE は低くなり，更に 10代及び 40代以上では女性の方が男

性よりも MAE は高くなった．但し，今回の結果は，図 11に示すように，年代によってバ

イアスの大きさが異なることから，歪曲ガウス過程36)の導入によって年齢推定の精度が改

善される可能性がある．

7. お わ り に

本研究では，年齢幅 2～94歳の被験者 1,730人を含む大規模歩容データベースを用いて，

歩容に対する年齢推定の評価を行った．

平均シルエット，周波数領域特徴，歩行周期を入力の歩容特徴として，ガウス過程回帰に

より年齢を推定する手法を提案した．

実験から，周波数領域特徴を用いた年齢推定が最も性能が良く，また女性では 30代，男

性では 40代が最も性能が良いことが確認できた．しかし今回の結果は，バイアスの影響を

強く受けていることが確認できた．

今後の課題としては，本研究で用いていない歩容特徴による年齢推定の性能評価や，歪曲

(a) GEI (b) FREQ

(c) GP (d) GEI+GP
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(e) FREQ+GP

図 7 真値年齢に対する推定年齢の分布
Fig. 7 Distribution of the estimated ages for true ages.

図 8 累積スコア
Fig. 8 Cumulative Score.

図 9 歩行周期と年齢との相関
Fig. 9 Correlationbetween gait period and age.

ガウス過程回帰や個人モデルによるマルチタスクガウス過程回帰によりバイアスを取り除

くことによって，年齢推定性能を向上させることが挙げられる．
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図 10 年齢推定における性別 · 年齢の影響
Fig. 10 Theimpact of the gender and age group.

図 11 年齢推定におけるバイアス
Fig. 11 Biasin age estimation.
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