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Abstract: 本研究は，異なる人物の容姿特徴と姿勢特徴の合成による，歩容認証のためのデータ拡
張を提案する．機械学習技術を活用した高精度な歩容認証の実現には，多様かつ大量の歩容画像が必
要となる．しかし，多様かつ大量の歩容画像の収集には多くのコストを伴う．本研究では，少量の歩
容画像から容姿特徴と姿勢特徴を抽出し，異なる人物のそれらの特徴を組み合わせた画像を生成す
る手法を提案する．実験では，歩容画像からの年齢分類実験により提案手法の有効性を確認した．

1 はじめに
人の歩容には，年齢・性別・健康状態といった人物
の属性や状態を特定できる様々な情報が含まれている．
そのため近年では，機械学習技術を用いて歩容画像か
ら年齢層の推定・性別の識別，うつ病やパーキンソン病
などの疾患を検出する研究が多く実施されている．し
かし，機械学習技術のための歩容画像の学習データを
収集するためには，実験参加者の同意や実験環境の整
備が不可欠であり，多様な歩容パターンの取得は容易
ではない．この問題を解決する手段の 1つとして，既
にある歩容画像をもとに深層学習技術を用いて新たな
歩容画像を生成し，学習データを増やす方法（データ
拡張）がある．
そこで本研究では，異なる人物の見た目の特徴（容
姿特徴）と歩き方の特徴（姿勢特徴）の合成による，歩
容認証のためのデータ拡張の手法を提案する．提案手
法は，まず，複数の要素が混在しているデータから各
要素に対応する独立した特徴を抽出する Disentangled

Representation Learning (DRL) [1]を歩容画像に応用
して，容姿特徴と姿勢特徴にそれぞれ分離する．そし
て，異なる人物のそれらの特徴を組み合わせて，新し
い人物の歩容画像を生成する．本稿では，歩容画像か
らの年齢分類実験を通して，歩容画像のデータ拡張と
しての提案手法の有効性を示す．
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2 提案手法
提案手法の概要を図 1に示す．提案手法は容姿特徴
抽出器 Es，姿勢特徴抽出器 Ep，生成器G，識別器D

の 4種類のモジュールから構成される．まず，ある人
物の歩行シルエット画像 x1 と他の人物のそれぞれ異
なる姿勢の歩行シルエット画像 y1, y2 から，容姿特徴
を Es で，姿勢特徴を Ep で抽出する．次に，容姿特
徴を入力画像のペア {x1, y1}，{y1, y2}の中で交換し，
Gを用いて合成画像 fx1

y1
, fy1

x1
, fy1

y2
, fy2

y1
を生成する．最

後に，合成画像から容姿・姿勢特徴を抽出し，入力画
像ペアの容姿特徴を再び交換することで，再構成画像
rx1
y1
, ry1

x1
, ry1

y2
, ry2

y1
を生成する．

容姿特徴と姿勢特徴の抽出と合成を実現するために，
提案手法は 3種類の損失関数を導入する．第一の損失
関数は，入力画像と再構成画像の再構成損失 Lcycであ
る．この損失関数により，入力画像と合成画像から一
貫した姿勢特徴を抽出し，その特徴に基づいた再構成
画像の生成が可能となる．第二の損失関数は，同一人
物間の合成画像と入力画像との再構成損失 Lsameであ
る．この損失関数により，同一人物の画像から一貫し
た容姿特徴を抽出することが可能となる．第三の損失
関数は，深層生成モデルの 1つである DCGAN [2]で
も使用される敵対的損失 Ladvである．この損失関数に
より，Dが入力画像と合成画像を識別できないような
合成画像をGが生成するようになり，これによって合
成画像の品質を高めることができる．提案手法は，こ
れらの損失関数を用いることで，容姿・姿勢特徴の抽
出と合成が可能となる．

 

HAIシンポジウム 2024 

Human-Agent Interaction Symposium 2024                                   

 

P-39



(a)異なる人物ペアの画像生成

(b)同一人物ペアの画像生成

図 1: 提案手法の概要

表 1: 年齢分類におけるマクロ平均の F値の比較
拡張手法 学習データ数 マクロ平均の F 値
- 100% 0.700

- 50% 0.680

Blur 50% 0.679

DCGAN 50% 0.675

Ours 50% 0.697

3 実験
提案手法によるデータ拡張の効果を検証するために，
歩容画像からの年齢分類実験を実施した．実験には，
OUMVLP データセット [3] を使用した．年齢分類器
は，1歩行周期のシルエット画像系列を平均して得ら
れる Gait Energy Image (GEI) [4]という歩容画像を
入力として，若者 (∼14歳)・成人 (15∼64歳)・高齢者
(65歳∼)の 3クラスを分類する．本実験では，データ
拡張によって学習データ数を増やした時の分類精度の
変化から有効性を確認した．
提案手法によるデータ拡張は以下の手順で実施した．
最初に，OUMVLPデータセットの 50%の学習データ
を用いて，クラス毎に提案手法を学習する．その後，図
2に示すように，学習データの各人物に対して同一クラ
スからランダムにペアを作成し，提案手法によってシ
ルエット画像系列を合成する．最後に，合成画像系列

図 2: 容姿・姿勢特徴を合成した画像系列

から作成したGEIを学習データに加え，それを用いて
年齢分類器を学習する．本実験では，ガウシアンフィ
ルタによるぼかし (Blur)と，DCGANによる生成画像
を用いたデータ拡張を適用した場合と，データ拡張を
適用していない学習データによる学習結果と比較した．
表 1に年齢分類の結果を示す．表 1より，提案手法
によって学習データ数を 50%から 100%に増やすこと
で分類精度が向上し，学習データ数が 100%の場合と同
程度の精度まで向上していることが分かる．一方，比
較手法はデータ拡張前の学習データ数が 50%の場合と
比較して精度が向上しなかった．このことから，提案
手法によるデータ拡張の有効性が確認された．
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