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人の主観に基づく相対歩容属性の推定

林　優太1 槇原　靖1 村松　大吾1 八木　康史1

概要：人の歩行には様々な情報が含まれていることから，人の歩き方の個性（歩容）に基づいた個人認証
や，病気の診断といった様々な応用がなされている．本研究では，人が見たときに感じる歩行の綺麗さと

いったような，人の主観に基づく歩容属性を推定する手法を提案する．大規模歩行映像データベースであ

る OULP-Ageより，30代男性の歩行データを抽出し，その歩行データに適した人の主観に基づく歩容属

性として八つの属性を選定した．これらの属性の絶対的な値を，データセットに含まれる全歩行映像に対

して一貫性を持って付与することは一般に困難であることから，そのような一貫性の考慮を必要としない，

歩行映像組に対する相対的な属性比較に基づくラベル付けを行うことで，歩行映像と相対属性ラベルから

なるデータセットを構築した．歩容属性のランキング学習においては，まず，歩容認証の分野で標準的に

用いられている歩容エネルギー画像を VGG16のネットワークに入力して歩容特徴を抽出し，その特徴と

相対属性ラベルを用いて，ランキング学習モデルの一つであるプライマルランクサポートベクターマシン

を学習した．これにより，歩行映像から各属性のスコアを出力するモデルを構築した．実験では構築した

データセットを用いて属性推定の精度評価を行い，人の主観に基づく歩行による属性の推定の可能性を確

認した．

1. はじめに

近年，計算機科学技術，特に，パターン認識・機械学習・

画像処理といった人工知能の分野の発展により，人の生体

特徴が様々な分野に利用されるようになってきている．生

体特徴とは，人間の持つ個人ごとに異なる身体的特徴や行

動的特徴を指す．生体特徴には，DNA や指紋，虹彩，顔，

音声，歩容 (人の歩いている姿)など様々なものが存在し，

パスポートコントロールやアミューズメントパーク入場の

ための顔認証，科学捜査における DNA鑑定や指紋認証な

ど，幅広く活用されている．中でも人の歩容は他に比べて

多種多様な特徴を内包しており，多方面の分野に利用され

始めている．

人の歩容が利用されている分野の一つに，歩容認証が挙

げられる [1][2]．歩容認証とは，人の歩き方から個人を特

定する認証技術である．認証技術には顔認証 [3]や指紋認

証 [4]などいくつかの生体特徴を活用したものが存在する

が，いずれも距離が近い場合でないと高い精度を得ること

が出来ない．しかし，人の歩容特徴は，他の生体特徴と異

なり，対象の人物の協力を必要とせず，離れた位置からで

も取得することが出来るという利点を持つことから，防犯

カメラの映像のような解像度の低い映像への利用も可能と

なっている．そのような理由から，昨今，歩容認証の犯罪
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捜査への利用が進められている．実際に 2008年のイギリ

スにて歩容認証による認証結果が裁判所での証拠として初

めて認められ，犯人逮捕へと繋がった事例がある [5]．ま

た，日本でも 2009年に犯罪捜査で歩容鑑定が使用された

例があり，2016年には裁判にて証拠として採用されたケー

スも報告されている [6]．

人の歩容が利用されている他の分野として，医療分野も

挙げられる．例えば，脳梗塞後に起こる脳性麻痺などによ

り歩行が困難になる場合があり，そのような歩行障害を改

善するためにリハビリテーションを行うが，その際に行う

歩容解析の結果を利用して，診断や介助方針の決定を行い，

将来的な回復に役立てる試みもなされている [7] [8]．更に，

歩容解析は，認知症の早期発見にも活用されている．認知

症は初期段階において症状が目に見える形で現れにくいた

め，知らずの内に症状が進行する場合が多い．そこで，認

知症患者は運動タスクと認知タスクといったような二つの

タスクを同時に行うことが困難になるといった報告に注目

し，認知機能の評価に歩容の変化の解析を用いることで診

断が容易になることが期待されるシステムの開発も行われ

ている [9] [10] [11].

また，歩き方の持つ特徴の中には，上記のような特定の

分野に焦点を当てたもの以外にも，一般大衆が興味を持つ

ような属性といったものも含まれている．例えば，自分が

人からどのように見られているのか，つまりある種の審美
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的側面は大多数の人にとって一つの大きな関心事である．

特に生活する上で欠かせない動作である歩行は，常に他人

の目につくため，その良し悪しは，より関心の高いもので

あると思われる．実際に，近年，ポスチュアウォーキング

協会といった，各シーンに応じた綺麗な姿勢の歩き方の指

導を行う団体も設立されており，関心の一層の高まりを裏

付けている [12].したがって，歩行映像を解析することで，

歩き方の綺麗さなどの人の主観に基づく属性を推定するこ

とが可能になると，歩容の美しさの自動判定システムや，

綺麗な歩容を身につけるための自主練習システムへの発展

が期待されるなど，その意義は大きいものと考えられる．

以上を踏まえ，本研究では，歩容に対して綺麗さなどの

人の主観によって定まる見た目の属性推定する手法を提

案する．これらの人の主観に基づく属性の絶対的な値を，

データセットに含まれる全歩行映像に対して一貫性を持っ

て付与することは一般に困難であることから，そのような

一貫性の考慮を必要としない，相対属性によるラベル付け

の枠組み [13]を利用した．それにより得られた歩行映像の

ペアとそれに対する相対属性のデータを用いて，属性のラ

ンキングモデルを学習する．これにより，歩行映像から人

の主観に基づく属性を推定することが可能となる．

本論文の構成を以下に示す．まず 2章で本研究の関連研

究を紹介する．次に 3章にてデータ収集のためのアノテー

ション実験について解説する．4章では得られたデータを

学習する際の手法について説明をし，5章にて推定実験と

その結果を提示する．最後の 6章で本研究のまとめを述

べる．

2. 関連研究

2.1 歩行映像解析

歩容を機械学習の入力データとする場合，歩行映像から

歩容特徴を抽出して用いるのが一般的である．そのような

歩容特徴表現は数多く考案されており，モデルに基づく表

現と見えに基づく表現の大きく二つに分類される．

モデルに基づく表現には，体の各パーツ間の長さを特徴

として用いるものや [14]，関節点の位置情報を周期的に取

得し，観測方向の変化に対して影響を受けない関節角度の

抽出を行うもの [15]などが考案されている．しかし，これ

らモデルに基づく表現は，低解像度画像に対し精度の良い

結果を得ることが困難であることから，見えに基づく表現

に分類される手法が主流となっている．

見えに基づく表現には，1 周期のシルエット画像列か

ら時間的なエントロピーを計算した Gait Entropy Image

(GEnI) [16] や，時間的に連続する 2 つのシルエットの

差から特徴を得る Active Energy Image (AEI) [17]，時間

的に連続する 2 枚のシルエット輪郭上のオプティカルフ

ローを算出し 1 歩行周期で平均化する Gait Flow Image

(GFI)[18]などが提案されている．上記以外にも，歩行者

のシルエット 1周期分の画像列を平均化することで得られ

る Gait Energy Image (以下，GEIと表記する) [19]と呼

ばれる手法があり，最も広く用いられている．

これらの歩容特徴表現は歩行映像解析の研究に幅広く使

用されている．歩容を行動的生体特徴とみなして個人を識

別する歩容認証や，それを防犯カメラ映像を用いた科学捜

査に応用する試みもなされている [5] [20] [21]．また，歩容

から年齢を推定する研究や，歩容から性別を識別する研究

などにも用いられるなど，歩行研究の様々な分野で歩容特

徴表現が用いられている [22] [23]．

2.2 属性推定

属性とはその事物が持つ性質のことを指し，画像から機

械学習などによって属性を推定する研究や，また，属性を

入力としてクラス識別を行う研究等，属性に関連した研究

が数多くなされている．そのような属性は，絶対属性と相

対属性に大別される．

絶対属性とは，各データに対してある属性に対する絶対

的な値を付与する考え方であり，例えば，色の属性や形状

の属性，年齢や性別と行った属性に対する直接的な値を付

与することが考えられる．Liu らは，顔のパーツを属性と

して用いて，人が写った風景写真から顔の位置を特定しそ

のパーツを識別する手法を提示している [24]．Lampert ら

は，訓練例の無い動物の画像を色や形などの属性を基に 50

種類の動物クラスに分類する手法を提案している [25]．

また，属性に対してその属性の強さを，入力データ対の

間で相対的にラベル付けを行う考え方を相対属性と呼ぶ．

Parikh らは人の画像や風景の画像に対し，笑顔や自然と

いった属性にて相対的なラベル付けを行い，それを用いて

機械学習を行うことで新規の画像に対して各属性の相対的

な強さを予測するモデルを作成している [13]．また，Fan

らは大型の放置荷物を発見する用途で使用しており，監視

カメラの映像内に映りこむ物体や人に対して静止度等の相

対的な属性付けを行うことで誤警報を削減するといった手

法を提示している [26]．このように絶対的なラベル付けを

行うことが困難な属性に対しても，相対的なラベルであれ

ば付与可能な場合が存在する．

2.3 ランキング学習

ランキング学習とは，情報検索において順位付きモデル

を構築する際に用いられる機械学習のことを指す．Cao ら

は listwiseなランキング手法を提案しており，医療分野に

ついてまとめられたクエリに対する検索結果に基づき，情

報検索においてペア方式よりもリスト方式の方が優れてい

ると論じている [27]．Burges らは勾配降下法を用いたラ

ンキング学習手法を提案しており，おもちゃの検索問題に

おいてその有用性を提示している [28]．また，ランキング

学習は，情報検索分野以外にも積極的に用いられている．
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図 1 二種類の属性にて分別された画像

Martin と Xiang は，歩容認証の 1対 1認証の問題におい

て，PrimalRank サポートベクターマシンを適用すること

で，荷物所持状況や服装による影響を低減する試みを行っ

ている [29]．Yang らは，局所性疼痛症候群の患者の歩行

解析において，主成分分析 (PCA)とランキング学習を組

み合わせて用いている [30]．他にも医療分野において歩行

解析をランキング学習で行っている研究が多数存在してい

るが，人の主観に基づいた属性に対する学習にはあまり用

いられていない．

3. 相対歩容属性のデータ収集

本節ではデータ収集のために実施したアノテーション実

験について述べる．

3.1 データ収集の手法

歩容には人によって様々な個性が表れる．それらの歩容

に対して，人の主観に基づく 「綺麗さ」 などを含む様々

な属性を設定し，歩行映像からそれらの各属性に対する良

さを推定することが，本研究の目的となる．したがって，

歩行映像に対して，各属性に対するランキング学習を行う

必要があり，そのためには，各歩行データに対する属性の

アノテーションが必要となる．本研究では，そのアノテー

ションにおいて，相対属性の枠組みを用いた．

ここで，相対属性について，概説する．例えば，図 1の

ような A-F の 6枚の画像があるとする．これらの内，A

と C の 2枚の画像はそれぞれ自然の画像と自然ではない

画像としてラベル付けが可能で， D と F の画像は笑顔の

画像と笑顔ではない画像にラベル付けが可能である．しか

し， B と E の画像を見ると，それぞれ自然の画像である

かそうではないか, 画像の中の人物は笑顔であるかそうで

はないかの 2値にて，即ち絶対値でのラベル付けを行うこ

とは困難である．仮に実施したしても，アノテーターによ

るばらつきにより，安定したアノテーション結果が得られ

るとは限らない．

そのような場合に有効な考え方が，相対属性である．あ

る属性において，絶対的なラベル付けが困難である画像を

相対的にラベル付けすることで，より柔軟な評価を可能と

する．図 1の例で考えると，「B は A より自然ではない」

が 「B は C より自然である」，「E は D より笑顔ではな

い」が 「 E は F よりも笑顔である」といったラベル付け

が可能である．

本研究で使用する歩容の属性に関しても，同様に絶対値

でのラベル付けが困難であるといえる．仮に，歩容の「綺

麗さ」という属性に対して，どの様な歩容が綺麗に見える

のかを各歩行映像にラベル付けを行うとする．その際に歩

容の綺麗さを数値化して示すのは困難であり，全データに

対して一貫した正確なアノテーションは殆ど不可能である

と言える．そのため相対的なラベル付けを行う相対属性の

枠組みを採用するに至った．

3.2 提示画像の検討

データ収集において，アノテーターに対し提示する歩行

映像としてどのようなものが適しているかを精査すること

で，精度の高いデータ収集や推定結果の精度向上などが期

待できる．ここではアノテーション時に提示する歩行映像

についての内容や形式についての検討過程や検討理由述

べる．

3.2.1 提示画像内容の検討

人の歩容は，年齢や性別によって大きく異なる．特に成

人するまでは体の成長も早く，数歳の違いでも歩容は大き

く変わり得る．このような点を踏まえて提示する歩行映像

の内容を決定する必要がある．

まず年齢についての検討を行った．機械学習を行う上で

データ数はできるだけ多い方が良いことから，年齢幅を狭

めてしまうとアノテーション時に提示できる被験者数が不

足する懸念がある．そのため，使用する映像を年代ごとで

分割し，使用する年代について検討した．先に述べたよう

に成人するまでは体の成長による変化が大きいことから，

成長による要素と属性そのものの要素が混じる恐れがあっ

たため，対象から外した．また，60代以降は老いによる歩

行の差が大きく，やはり属性以外の要素が大きくなること

から除外した．最後に，残りの 20代から 50代までの年代

について，実際に各年代の歩行映像を目視で確認し，最も

歩行が安定している 30代を採択した．

次に，性別についての検討を行った．まず初めに考慮し

た点が服装である．女性は足元まで隠れるようなロングス

カートをはいている可能性があり，また，妊娠による体の

厚みや歩容の変化なども鑑みて，やはり，属性そのもの以

外の要素が大きく関係することから，男性のデータを用い

るものとした．よって，今回の実験には「30代 男性」の

歩行映像を使用する．

3.2.2 提示画像形式の検討

人の主観によるアノテーションを実施するにあたって，
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図 2 提示形式の種類．左から順に (a) 原画像 (b) シルエット画像

(c) 正規化シルエット画像 (d) キネマティクス情報

提示する歩行映像の形式は重要である．提示する映像形式

として図 2の 4種類を選考対象とした．

今回の実験では歩容に関しての各属性に対する評価を人

の主観に基づいて行うため，歩容評価に関係のない情報を

含む映像を使用すると正確なデータが得られない可能性が

大きい．そのため，容姿や服装のセンスなどの良し悪しが

各属性の評価に影響を及ぼしてしまう可能性が考えられ

る．(a)の原画像に関しては，言わずもがなそれらの情報

が含まれているため提示する映像としては不適切であると

考えた．

続いて考慮した点が体型である．容姿や服装のセンスと

同様に体の厚みなどによって評価に影響を及ぼすことを懸

念し，(d)のキネマティクス情報も候補とした．ここで言う

キネマティクス情報とは歩行映像より骨格のみを抽出した

ものを指す．しかし，生成した骨格のみの歩行映像を確認

したところ，フレーム毎の骨格抽出の精度が必ずしも十分

ではなく，時系列で見た際には不安定であることから，性

格に属性情報を読み乗ることが困難であると考えられた．

また，歩容と体型の要素については，相互に影響を及ぼす

ことから，歩いている際の姿という意味では両者を含めて

も良いものと考えた．したがって，(d)のキネマティクス

を対象外として，(b)のシルエット画像と (c) の正規化シ

ルエット画像の二つを候補として残した．ここで，正規化

シルエット画像は，原画像サイズのシルエット画像に対し

て，人物領域の位置合わせや大きさの正規化を行ったもの

を指す．アノテーションを行う上で，映像が正規化されて

いると比較がしやすいといった利点がある一方，位置合わ

せと大きさの正規化が行われているため，歩行者の歩行速

度など属性推定に必要な情報が失われてしまっているとい

う欠点もある．以上より 不必要な情報を削りつつも比較

的評価の容易な (b)のシルエット画像をアノテーターに提

示するものとした．

3.3 歩容属性の検討

人の主観に基づく歩容属性について，映像からアノテー

ターが感じられるかどうかや，被験者間である程度のバリ

エーションがあるかどうかといった点を考慮しつつ，検討

した．結果として，歩容の全体的な「綺麗さ」を含む，以

下の 8属性を用いるものとした．

図 3 アノテーションツール

• 綺麗さ
• 堂々とした
• クールな
• リラックスした

• 背筋
• 腕の振り
• 歩幅
• 歩くスピードやテンポ

候補の内，前半 4つは歩容全身に関する属性を，後半 4

つは体の部位や特定項目に関する「綺麗さ」に関する属性

を表す．ここで，各属性値について，必ずしもその値が大

きければ大きいほど良いとは限らない点に注意されたい．

例として 「歩幅」 を挙げると，歩行時の歩幅が大きけれ

ば良いというわけではなく，アノテーター自身の考える歩

容の綺麗さに対して最適な歩幅に近い歩行を行っているか

どうかを判断基準とした．今回の実験では 30代男性の歩

行映像を使用するため，予備実験でのアノテーターの意見

を加味して，最も適していると考えられた上記の八属性を

選択した．

3.4 アノテーションツール

歩容による属性のアノテーションのために，図 3に示す

自作のアノテーションツールを作成した．

本ツールの挙動を概説する．本ツールを起動すると，事

前に準備された全歩行映像の内，一対の映像が読み込まれ，

ウィンドウの上部 (図 3 の 1)に表示される．アノテーター

はこれらの映像を見比べ，左下に表示される属性 (図 3 の

2)に対して，「1: 左の方が良い」 「2: 同じくらい」 「3:

右の方が良い」 「4: 判別不可」 (図 3 の 3)いずれかに

チェックする (以下総合して 「ラベル項目」 と呼ぶ)．「2:

同じくらい」では良し悪しにかかわらず同じくらいであれ

ばこれを選択する．「4:判別不可」 は上記の 1-3 のいずれ

とも判断しがたい (判断する自信が無い)と感じた場合に

のみに選択する．以上を属性の個数の分だけ行い，”Next”

ボタンを押下することで次の歩行映像へと遷移する (図 3

の 4)．”Next” ボタンは全ての属性について回答が終了し

ない限りグレーアウトしているため，データが不足した状

態で次に進むことはできないようになっている．また，動

作環境などにより歩行映像が止まってしまう場合がある．
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その場合は ”Reload” ボタンにより映像の再読み込みが可

能となっている (図 3 の 5)．”Reload” ボタンの下には進

捗状況が表示されており，全体の映像ペア数の内どの程度

が終了しているかを確認することができる (図 3 の 6)．

3.5 データ収集実験

3.5.1 データ収集実験の設定

データセットとして，30代男性の歩行映像を 1,200デー

タを用意し，それぞれを二回ずつ使用し，同じペアが出来

ないよう 1,200ペアを作成した．アノテーターの人数は 9

人で，属性は 3.3節にて最終決定した 8個を使用した．こ

れにより 1,200データ times 8属性の合計 10,800ペアの

データセットを構築した．アノテーションは 3.4節にて説

明しているツールを使用した．また，アノテーターは各人

で適宜選択した時間帯で教示作業を行い，概ね 3週間以内

に全データのアノテーションが終了するように依頼した．

4. 相対歩容属性の推定

構築した歩行映像と相対属性のデータセットを学習する

ことで，歩行映像から属性を推定するランキング学習を行

う．本節では，そのための各手順について説明する．

4.1 特徴抽出

まず，歩行映像よりシルエット画像列を抽出し，人物領

域の位置合わせやサイズの正規化をすることで，88画素×

128画素の正規化シルエット画像列を取得する．ついで，

正規化シルエット画像列の時間方向の正規化自己相関最大

にする時間シフト量を歩行周期として算出し，正規化シル

エット画像列を時間方向に足し合わせて歩行周期で平均化

した GEI を生成する．

更に，得られたGEIに対して，深層学習による特徴抽出

を行う．この特徴抽出には 物体認識等の分野で標準的に用

いられているネットワーク構造である VGG-16 [31]を使用

する．VGG-16は，畳み込み層が 13層と全結合層が 3層

の合計 16層からなる畳み込みニューラルネットワークで

ある．VGG-16は，元々，物体認識等に用いられるネット

ワークであるが，前半の畳み込み層 13層は ImageNet [32]

と呼ばれる大規模な画像データセットにより学習されてい

るため，画像に特化した特徴抽出器としても使用すること

ができる．本研究では，GEIを入力として，VGG-16 の畳

み込み層を利用して特徴抽出を行い，出力された特徴ベク

トルを，ランキング学習のための入力特徴量として用いる．

4.2 ランキング学習

本実験では，4.1節にて説明した VGG-16によって抽出

された特徴と教示された各相対属性ラベルを用いて，ラン

キング学習モデルの一つであるプライマルランクサポー

トベクターマシン (Primal Rank Support vector Machine;

Primal Rank SVM) を学習した．これにより，テストデー

タの歩容特徴を入力することで，各属性のスコアを出力す

ることが可能となる．以下に Primal Rank SVM の手法の

説明を行う．

画像から特徴を抽出した特徴ベクトルの集合を xi とし，

作成された画像ペアに対し，各属性ごとに画像の順序付き

ペアの集合 Om と順序なしのペアの集合 Sm を学習データ

として設定する．即ち，Omが属性mにおける学習画像間

の強弱関係集合で，Sm が属性mが同じ強さをもつ学習画

像ペアの集合を示している．

これらの学習データを使用して以下の式を満たすランキ

ングスコア rm を算出するために，重みwm を学習するこ

とが最終的な目標となる．

rm(xi) = wT
mxi (1)

その際，以下の条件を満たすようにする必要がある．即

ち，強弱関係のある画像間ではランキングスコアに差が生

まれ，同等の強さを持つ画像間ではスコアに差が生まれな

いようにしなければいけない．

∀(i, j) ∈ Om : wT
mxi > wT

mxj (2)

∀(i, j) ∈ Sm : wT
mxi = wT

mxj (3)

以上を踏まえて目的関数は以下のようになる．C は誤り

をどれほど許容するかというパラメータ定数であり，この

数値が小さいほど誤判別を許容する．また，ξ と γ は制約

条件の緩和具合を表している．

minimize (
1

2
∥wT

m∥22 + C(
∑

ξ2ij +
∑

γ2
ij)) (4)

s.t. wT
m(xi − xj) ≥ 1− ξij ; ∀(i, j) ∈ Om (5)

|wT
m(xi − xj)| ≤ γij ;∀(i, j) ∈ Sm (6)

ξij ≥ 0; γij ≥ 0 (7)

これは SVM での分類と類似している．SVM では正例

と負例がどの程度離れているか，即ち，マージンがなるべ

く大きくなるような境界を求めるが，この手法ではすべて

の順序ペアに関するランキングスコアの差のうち，最小の

ランキングスコアの差を最大化するように境界を求めると

いう考え方で学習を行う (図 4)．

図 4のように重みベクトルw1,w2 が存在している場合，

w1 では最小のランキングスコアは x1 と x3 間で計算され

る d1 で，w2 では最小のランキングスコアは x2 と x4 間

で計算され d2 となる．d1 と d2 を比較すると d1 のほうが

マージンが大きいため，重みベクトル w1 によるモデルの

ほうが優れているといえる．
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図 4 マージンの例

図 5 綺麗さ:スコア分布 (左) テストデータ (右) 学習データ

5. 実験

5.1 実験設定

本実験では，データ収集実験にて相対的なラベル付けを

行った各歩行映像それぞれに対して属性ごとのスコアを算

出する．スコアが大きい歩容程，その属性に対する評価が

高いものとなる．

また，データ収集実験にて収集したデータは，学習デー

タ 5,400データとテストデータの 5,400データに分割し，

学習データのみをランキング学習に使用する．学習データ

とテストデータには，IDの一致する歩行映像を含めても

よいものとするが，厳密性のため，比較するペアは同じも

のを含まないものとする．

5.2 定量評価

本実験の結果を定量的に分析した内容を以下に述べる．

5.2.1 スコア分布

まず，精度評価を行う前に，属性に対する推定スコアの

分布を，アノテーション結果毎に確認する．ここでは，各

属性の内「綺麗さ」「堂々とした」を取り上げ，歩行映像

ペアそれぞれから推定されたスコアの差を算出し，そのス

コアの差をアノテーション結果毎に可視化した（図 5，6）．

より具体的には，「右が良い」「同じくらい」「左が良い」と

いう三種類のアノテーション毎に，横軸を「学習スコアの

差 = 右側の歩行映像の推定スコア - 左側の歩行映像の推

定スコア」とした場合のヒストグラムを示す．図より，学

習データに対してはアノテーション毎にある程度分離され

た分布となっている一方で，テストデータに対しては汎化

性能が低下していることから，分布が重なっていることが

読み取れる．

図 6 堂々とした:スコア分布 (左) テストデータ (右) 学習データ

表 1 各属性の精度
精度 (%)

属性 テストデータ 学習データ 閾値

綺麗 60.5 95.8 0.09

堂々とした 59.0 96.0 0.07

クール 46.5 97.8 0.08

リラックス 55.7 99.0 0.07

腕の振り 50.2 95.5 0.24

歩幅 38.2 98.5 0.23

速さとテンポ 42.3 98.0 0.37

背筋 56.8 96.0 0.35

5.2.2 閾値の決定と精度評価

精度評価を行う上で，歩行映像ペアに対するスコア差の

絶対値がある閾値より小さい場合に，システムとしては

「同じくらい」として判断することとなる．そこで，そのハ

イパーパラメタである閾値∆を決定するため，学習データ

に含まれる各歩行映像ペアに対して，複数のアノテーター

が付与した相対属性値（右が良い: +1, 同じくらい: 0, 左

が良い: -1）に対する平均値を計算し，その値が閾値∆よ

りも大きければ「右が良い」，その値が閾値−∆よりも小さ

ければ「左が良い」，それ以外であれば「同じくらい」が真

値であると見なす．一方で，推定スコアの差の方について

も，同様に，閾値∆に基づいて「右が良い」「同じくらい」

「左が良い」の判定を行い，真値と一致していれば正解，そ

うでなければ不正解として，精度を算出する．その上で，

学習データに対して，その精度が最大となる閾値を採用し，

それをテストデータにも適用するもとする．属性毎に得ら

れた閾値とテストデータ・学習データに対する精度を表 1

に示す．結果として，学習データに対しては 95%以上の精

度で識別できている一方，テストデータに対しては汎化誤

差が大きいことから，精度低下が見られる．

5.3 定性評価

本実験の結果を定性的に分析した内容を以下に述べる．

図 7では各属性ごとに結果のスコアが最も高いものと最

も低いものを 3個ずつ載せている．形式は原映像から抽出

した正規化シルエットを，1周期分抽出したものとなる．

5.4 考察

5.4.1 定量評価に対する考察

歩行映像ペアに対する推定スコアの差の分布を見ると，
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図 7 綺麗さ：スコアの高い歩行 (上 3 つ)/低い歩行 (下 3 つ)

テストデータに対しては，「右が良い」「同じくらい」「左が

良い」のアノテーション項目のいずれに対しても分布の広

がりが大きく，分布間の重なりも大きい．また，学習デー

タに対しては，テストデータよりは分布が分離されている

ものの，属性によっては「同じくらい」の項目の分布が「右

が良い」「左が良い」の二つ項目の分布と重なっているもの

も見受けられた．これは，アノテーションの時に比較する

歩行映像ペアの間に，当該属性に関して人が明確に知覚す

ることのできる差がない場合に起こる．即ち判別が比較的

難しい属性では，アノテーションの結果にばらつきが起き

やすいと言い換えることもできる．例えば，「クール」 や

「リラックス」といった，評価が比較的難しい属性では，各

ラベル項目のグラフが重なっている部分も多く，アノテー

ションデータに対してよい学習スコアが出力されていると

は言い難い結果となった．「綺麗さ」や「背筋」など，人

にとって評価基準が比較的分かり易いものに関しては他の

属性に比べ，比較的良いスコア分布が出力されていること

から，属性によって分布の差が大きくなった．

テストデータと学習データの分布形状や精度を比較する

と，両者の間に相当の差があることから，汎化誤差は大き

いものといえる．よって，今後，学習データ数を増やすこ

とで，汎化誤差を低減することが望まれる．

5.4.2 定性評価に対する考察

「綺麗さ」に対する歩行を観察すると，推定スコアの高

い歩行例はスコアの低い歩行例に比べて 「腕の振り」が

大きく，ある程度「背筋」が伸びていることが分かる．ま

た，30代の男性ということもあり，少し堂々としたよう

な歩行をしているように見える．属性「堂々とした」を見

ると，腕を大きく振り，一歩一歩の歩幅が大きい歩行が高

スコアとなっていることが多い．また，「堂々とした」と

「歩幅」や，「綺麗」と「背筋」でスコアの低い歩行として

同一の歩行映像がそれぞれランクインしている傾向がみら

れ，以上の各属性の関連性は大きいと考えられる．「クー

ル」では比較的体のパーツが華奢な歩行者の映像のスコア

が高くなっていることが多いことから，体型による歩容の

差異が強く反映されている可能性がある．「速さとテンポ」

と「リラックス」に関しては，良いスコアと悪いスコアの

歩行映像を観察したが，明確な差を見つけることが出来な

かった．これは，アノテーション自体が困難な属性である

ことに起因するものと考えられる．

6. おわりに

本論文では，歩行映像に対して人の主観に基づく属性

の推定を行った．属性としては，「綺麗さ」「堂々とした」

「クール」「リラックス」「腕の振り」「歩幅」「速さとテン

ポ」「背筋」の 8種類を用い，相対属性の枠組みで，歩行映

像ペアに対するアノテーションを実施した．ランキング学

習モデルの入力には，GEIをVGG-16の畳み込み層に通し

た特徴を利用し，Primal Rank SVMにより属性スコアの

推定値を出力した．実験では，歩容から人の主観に基づく

属性を推定できるという可能性を示した．

今後は特徴抽出や学習アルゴリズムを歩容に適したもの

へと変更し，精度改善を図る予定である．また，人の主観に

よる属性データの収集方法をさらに精査し，評価する属性
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の数や質，提示の仕方などを考えて，今後の追加データ収集

を実施予定である．また，検証方法としては，より多くの

学習データを利用できる， Leave-one-out cross validation

(LOOCV)法を用いて，精度評価を行う予定である．

謝辞 本研究は JSPS科研費 JP18H04115の助成を受け

たものです．
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