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歩行者群の注視方向と

シーン中の注視点の同時時系列最適化∗

小嶋 翔太

内容梗概

注視，すなわち人が空間中の何に興味を持って見ているか，という情報は，広告

の評価やロボットインタラクション，異常の発見といった，さまざまな分野で応用

の利く情報である．近年普及が進んでいる監視カメラの映像から注視を推定する試

みがなされている．しかしながら，監視カメラ映像のような，人が低解像度で映る

映像から目の動きを観測することは困難なため，視線と同様に人の興味の指標であ

る頭部方向の推定精度の向上が，注視推定の精度において最大の課題である．本研

究では，この頭部方向推定を，人が注視する対象の共通性という観点から最適化す

ることを目指す．人が生活する空間には，複数人によって共通して注視されるもの

（オブジェクトや位置）とそうでないものとが存在する．前者が存在する位置を推

定することができれば，個人の注視点推定や頭部方向推定に有用であると考えられ

る．一方で，未知の「人によく注視されるオブジェクト」の位置を推定するために，

既存の手法によって推定される頭部方向および集合視が利用できる．ここでは，集

団視で各人の頭部方向と注視される位置との相互の関係を統合・推定することに

よって，注視点と頭部方向を同時最適化する方法を提案する．提案手法を 4500フ
レーム程度の長さの監視カメラ映像に適用して，頭部方向推定の誤差を 13% 減少
させたほか，複数人に共通する注視点を検出することができた．
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Simultaneous Optimization for Temporal and Collective
Gaze Orientations and Points of Pedestrians ∗

Shota KOJIMA

Abstract

“What people see” is beneficial information that is applicable to useful real-
world applications such as advertisement, abnormality detection, and human-
robot interaction. A variation of such applications can be expanded, if this gaze
information is obtained from a security camera where people are observed under
low resolution. While it is actually difficult to measure the gaze direction of each
person under low resolution, the gaze direction is approximated by his/her head
direction in this paper. Since head direction estimation under low resolution is
still a major problem, this dissertation improves it by employing continuousness,
cooccurrence, and communality of peoples’ gazes. In our living space, there
are several objects that are continuously gazed by each person and/or gazed
simultaneously by some people, which are regarded as gaze points in the space.
While previous methods estimate head directions only from head images, the
gaze points are also crucial cues for head direction estimation. Indeed, the gaze
points can be estimated from temporal head directions and those of multiple
people. The proposed method improves estimation accuracy of gaze points
and head directions by their simultaneous optimization. The effectiveness of
the proposed method was demonstrated so that accuracy of head direction
estimation is decreased by 13% and gaze points are explicitly estimated in a
long video sequence observed by a security camera.

Keywords: Crowd Analysis, Gaze Estimation, Collective Visual Sensing,
Environmental Sensing, Camera Surveillance
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第 1章 はじめに

1.1 背景と目的

センシング機器の精度の向上や認識技術の進歩にともない，人の行動から情報を

得ようという動きが世界的に高まってきている．例えば，駅の利用客の映像から利

用客の内部状態（泥酔している，携帯電話に夢中になっている，等）を自動的に推

定して，事故を未然に防ぐシステム [1]や，動画検索を容易にするためのタグ付け
をスポーツの中継映像に自動で行うために，映像を解析して人のアクションや役割

を推定する手法 [2, 3]のような，特定の行動を自動的に検出して情報を獲得する手
法が提案されている．特定の行動を検出する以外では，人の歩行シーケンスに対し

て，映像から個人識別を行ったり [4, 5]，距離センサの入力から傷病状態を推定した
り [6]する有用性が提案されている．また，人の移動軌跡情報に対しては，ショッ
ピングモール利用客に対する適切なサービスを提供することを目標として人の状態

（人が急いでいる，ウインドウショッピングをしている，等）を推定したり [7]，グ
ループ情報を推定したり [8]する方法が検討されている．
外部からセンシングされる人の行動の中でも，人がどこに注目しているかという

情報は非常に多くの有用性を持つ．応用例として，

• 広告やデジタルサイネージの評価 [9]
• スーパーやコンビニにおける客の購買行動の分析 [10]
• ロボット等のエージェントによる人の意図・指示対象推定 [11]
• 注目を利用した入力インタフェース [12]

等が挙げられる．本研究の興味は，例に挙げた広告の評価や購買行動の分析のよう

な，人の注目行動をセンシング・蓄積することによる，環境の理解である．特に，蓄

積した注目行動を統計処理することで，統計的に起こりにくいような注目を自動的

に検出することに興味がある．例えば不審物や不審者が周囲の人に違和感を与えて

注目を引くことを利用し，それらを統計的に特異な注目として自動検出できれば，

事件や事故の早期対処につなげることも可能だろう．以下，本稿では，人の注目行

動全般についてを「注視」と呼ぶこととし，特に人が注目している地点やその地点

にある事物をそれぞれ「注視点」「注視対象」と呼ぶ．また，これらの単語の後ろに
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「計測」「推定」などの語を付することがあるが，「注視推定」と「注視点推定」とは

明確に区別されることに注意していただきたい．前者は注視点を含めた注目行動全

般を推定することの総称として用いる．

注視を推定するために，さまざまな手法が提案され，また製品が開発されている．

注視対象，ひいては注視点を厳密に推定するためには，眼球の 3次元姿勢を計測し，
視線を求める必要がある（図 1.1）．眼球の 3次元姿勢の計測には，目元の映像から
眼球姿勢を推定する手法（[13, 14]等）が用いられることが多く，手法を利用した
製品（Tobii，Google Glass等）も販売されている．アピラアンス以外では，眼球
がもつ電位の変動から眼球姿勢を推定する手法も提案・製品利用（JiNS MEME）
されている．これらの手法は高精度に注視点を推定できる一方，センサを頭部に装

着する必要があるか，もしくはセンサと計測対象との距離がごく近い必要があるた

め，駅や商業施設のような不特定多数の人間の注視推定には利用できない．

一方で，各地で普及が進んでいる監視カメラのような，空間に固定されて不特定

多数の人を撮影しているカメラの映像に対して，人の注視対象を推定する研究が近

年行われている．空間に固定されて広域を撮影するカメラ（以下，固定カメラと呼

ぶ）で撮影したような低解像度の映像では，眼球の 3次元姿勢を計測し視線を求め
ることは不可能である（図 1.2）．このため，低解像度映像に対する人の興味や注
視を扱う研究では，頭部方向を視線の近似として用いることが多い [15, 16]．頭部
方向と視線の類似性や相関関係は多くの研究で示されている [17, 18]ことから，本
研究でも視線と頭部方向とが等しいと仮定する．低解像度映像における注視推定で

は，頭部方向の推定誤差が課題である．例えば図 1.2の動画像に対する既存の頭部
方向推定手法では，平均推定誤差が 20◦ 近くもある [19]ため，推定頭部方向の先に
ある注視点の正確な推定は困難である．本研究の目的は，こうした低解像度の映像

に対する頭部方向推定の誤差を小さくし，個々人の注視点の推定精度を向上させる

ことである．

1.2 本研究のコンセプト

まず，頭部方向推定に対する本研究のアイデアを簡潔に述べる．ある空間中で，

人が興味を持って注視を行う地点には，何らかの「人の興味を引くもの」が存在し

2



図 1.1 眼球姿勢と注視点，視線，頭部方向の関係．注視点を両眼球の軸の交点

と定義すると，視線は両眼球の重心から注視点に伸びる半直線として定義され

る．一般に注視点方向と頭部方向は一致しないことに注意していただきたい．

図 1.2 固定カメラから撮影された歩行者の画像と，頭部の拡大図．拡大画像を

見て明らかなように，この解像度での眼球姿勢推定は困難である．

ていると仮定する．この「人の興味を引くもの」の存在する地点に向かうように頭

部方向を推定すれば，頭部方向の推定誤差は小さくなると考えられる．一方，「人

の興味を引くもの」がどこにあるかは自明ではないため，これを推定する必要があ

る．本研究では，その推定に人々の注視の集中を利用する．複数の人の視線が瞬間

的または長期的に交差する地点は，実際に注視が行われている地点である可能性が

高いと考えられる．このような注視の集中を，既存の頭部方向推定によって得られ

た頭部方向から推定し，「人の興味を引くもの」の位置を推定，それを利用して頭部

方向を修正することが，本研究で提案する頭部方向最適化および注視点推定手法の
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入力:
動画シーケンス

各時刻独立の
人検出・人追跡・
頭部方向推定

出力:
各時刻の最適化された
頭部方向と注視点

頭部方向最適化

注視点推定

提案手法

プログラムの処理部分

…人位置・頭部方向

…注視点位置

図 1.3 提案手法の全体構成．入力として与えられる動画シーケンスから，頭部

方向を推定したものを注視点推定に利用し，推定された注視点を頭部方向最適化

に利用，得られた頭部方向を用いて再び注視点推定を行い…という反復処理を行

うことで，両者を最適化する．

概要である．提案手法の全体構成を図 1.3に示す．
本研究の目的は，図 1.2のような低解像度の映像に対して，注視点の推定および

頭部方向の最適化を行うことである．人々の頭部方向を利用して注視が集中してい

る地点を推定する既存研究としては，Parkらの手法 [20]がある．しかし，この手
法は頭部方向が十分な精度で推定されている場合を前提としているほか，以下に述

べる 2つの点で，固定カメラ等で撮影される一般的な環境に適用が難しい：

1. 会議やパーティといった，一定以上の人が常に存在し注視の集中が常に発生

するような環境のみを想定しているため，不特定多数の人が出現と消失を繰

り返すなどして，複数人による注視の同時発生がまれであるような環境に適

用できない（図 1.4(a)）．
2. 人の往来がある場所では，移動方向を向いている人が多数を占めるため，そ

れらの人が実際に何かに興味をもって注視しているわけでないにも関わらず

注視の集中として扱われてしまう．その結果，何らかの興味を持って注視を

行っている人の注視が過小評価されてしまう（図 1.4(b)）．

これらの問題点を，本研究ではそれぞれ以下のアイデアを用いて解決する：

4



1.時系列的な連続性: 人の注視は一定の時間連続して行われる．この性質を利用
し，注視の集中を推定したい時刻の頭部方向に加えて，その前後時刻の頭部

方向も同時刻の別の人の注視と見做すことで，個人の連続した注視を複数人

による注視の同時発生という枠組みに含めて扱う（図 1.4(c)）．
2.注視点の種類に応じた注視誘引の重み調整: 注視を行っていない人が向きがち

な地点を既知とする．その地点から頭部方向が離れているほど，重要な注視

行動を行っているとして注視の集中している地点を求める際の重みを大きく

する（図 1.4(d)）．

1.3 構成

本論文は 6つの章で構成されている．第 1章では，本研究の背景，提案手法の大
枠について述べた．第 2章では，アピアランスを用いた頭部方向推定および注視対
象推定に関する既存研究について述べる．第 3章では，本研究の頭部方向推定手法
について述べる．第 4章では，本研究が提案する注視点推定・頭部方向最適化手法
について述べる．第 5章では，実験と評価を述べる．第 6章では，結論と今後の展
望を述べる．
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?

(a) (b)

(c)

注視していない人が
向きがちな地点

(d)

図 1.4 既存手法の問題と解決法の模式図．黒い円はそれぞれ異なる人の頭部位

置を，円から伸びる線分は各人の頭部方向を表している．(a)複数人で共通する
注視がある場合は注視点が求められるが，複数人で共通する注視がない場合，注

視 “点” を求めることは難しい．(b) 多数の人の頭部方向が平行になりがちな場
合，その方向が過大評価されてしまう．(c) 図中の灰色の円は同一人物の他時刻
の位置・頭部方向を表す．注視の集中を推定したいフレームの前後の頭部方向を

利用することで，常に注視が発生しないような環境でも，複数人の注視の集中と

いう枠組みで注視点を推定できる．(d)注視を行っていない人が向きがちな地点
へ頭部方向が向いている人の注視の重みが小さくなるようにすることで，特異な

注視を強く評価する．
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第 2章 関連研究

本章では，本研究に関連する研究について述べる．2.1節では，頭部方向推定に
関する既存研究について触れ，精度や条件の問題点について述べる．2.2 節では，
頭部方向推定を利用した注視点推定に関する既存研究について触れる．

2.1 頭部方向推定に関する既存研究

映像中の人の頭部方向を推定する手法は，大きく分けて 2つに大別される．1つ
は頭部画像を学習して生成した識別器を用いて頭部方向の識別や回帰を行うもの

[21, 22, 23]，もう 1つは顔の特徴点を検出して頭部の三次元形状を復元し頭部方向
を計算するもの [24, 25, 26]である．このうち後者の手法は，特徴点を検出すると
いう手法を用いているために低解像度の映像には不適である点や，後頭部しか映っ

ていない頭部画像で頭部方向推定が不可能である点などが欠点として挙げられる．

固定カメラで撮影したような低解像度映像に対する頭部方向推定という

挑戦的な課題は，2006 年ごろから研究の対象として扱われるようになった．
Robertson&Reid[15] は，低解像度映像における頭部方向推定という課題を提
起し，図 2.1 のように水平面 360◦ を 8 分割して，20 × 20 ピクセル程度の低解
像度頭部画像が 8 分割したどの方向を向いているかを推定する手法を示した．
Robertson&Reidの手法では，頭部画像中の各画素の色情報から算出される「肌ら
しさ」を特徴量としており，動画の撮影場所・光源・被写体に依存して肌らしいと

判断する色を手動で設定する必要があった．その後，輝度変化に対して頑健な画

像特徴量である HOG[27] が提案されると，多くの低解像度頭部方向推定手法で
HOGが用いられるようになった [16, 17, 19]．本研究では，頭部方向推定で得られ
た頭部方向を入力として注視点推定および頭部方向最適化を行うが，入力となる頭

部方向の推定には，これらの手法と同様，頭部画像特徴を用いていくつかのクラス

に識別する，という方法をとる．

Benfold&Reid[17] は，人の移動方向と頭部方向の相関関係や頭部方向の時間変
化に着目して，条件付き確率場を用いて頭部方向を自動的に最適化する手法を示

し，また得られた頭部方向と頭部画像とを用いて学習することで，学習画像に対す

7



8方向識別器

5

7 1

3

0

4

26

図 2.1 水平面 8方向識別器のイメージ図．

る頭部方向のマニュアルアノテーションを行うことなくシーンに特化した頭部方向

識別器が作成できることを示した．Chen&Odobez[19]は，人の身体方向および頭
部方向の相関関係に着目，両者の関係性を半教師あり学習により効果的に学習する

よう定式化を行って，最高水準の推定精度を達成した．上述の 2つの手法 [17, 19]
はどちらも，頭部方向の連続性や移動方向と頭部方向の関係性を仮定して頭部方向

を最適化している．しかし，最適化は個人の軌跡に対してのみ行われ，注視の同時

発生性などを用いて複数人の間で最適化を行っているわけではないという点で，複

数人の注視の同時発生性を利用して同時に最適化を行う本研究の手法とは異なる．

2.2 注視点推定に関する既存研究

前節で挙げたような頭部方向推定の結果を利用して注視点推定を行って

いる既存研究では，多くが複数人での注視の同時発生性を利用している．

Fathi&Hodgins&Rehg[28] は，一人称のカメラで撮影されたグループインタラク
ションの動画に対し，映像中の複数人の頭部方向とカメラ姿勢（撮影者の頭部姿勢）

の変化とを利用して，シーン中の誰が誰を注視しているかの推定を行った．映像中

で認識されている人だけでなく，認識に失敗している人や，カメラ外に居る人への

注視の集中も検出可能であった．Park&Jain&Sheikh[20]は，空間中に「人の注視
を誘引する点」が存在すると仮定，モデル化し，人々の頭部方向からその点を推定
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することで，グループインタラクションの検出や共通の注視点の推定，また特異な

注視行動の検出が効果的に行えることを示した．上述した 2つの手法 [28, 20]は効
果的なモデル化により優れた成果が出ているが，どちらも一人称カメラや屋内の固

定カメラなどの比較的高い解像度で人の頭部が映っている，頭部方向推定の精度が

良い映像を対象としている点や，グループでの旅行や会議といった，複数人による

注視の同時発生が起こるシーンを想定している点から，我々が想定するような，低

解像度な映像で複数人による注視が必ずしも発生しないシーンには適用が難しい．

固定カメラから撮影されたような低解像度の映像に対する注視点推定の既存研究

としては，Benfold&Reid[16] がある．低解像度映像に対して行った頭部方向推定
の結果を利用し，シーンの水平面座標上の「注視され具合」をマッピングして可視

化して，顕著性の高い地点において「注視され具合」が高く現れることを定性的に

示した．[16] は，「注視され具合」を利用して注視点を推定する点で本研究と共通
点があるが，本研究では注視点を頭部方向推定の精度向上のために再利用する点

や，頭部方向を注視点方向に修正する結果，誰がどの注視点をどの期間見ているか

といった情報まで得られる点で [16]より発展的である．
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第 3章 頭部方向推定

本研究の提案手法は，一連の動画を入力とし，動画の各フレームで映っている人

の頭部方向を個別に初期推定したのち，位置関係や頭部方向を用いた注視点推定お

よび頭部方向最適化を行うものである．本章ではまず，注視点推定および頭部方向

最適化の前段階である頭部方向推定について 3.1節で述べる．次に，4章で述べる
提案部分にデータを入力するためのデータの前処理について 3.2節で述べる．
データの前処理の主な内容は，動画像上で検出された人の位置や推定された頭部

方向を，撮影された実際の空間での位置や方向に射影することである．提案手法に

おける入力であるカメラ映像は実空間に対して歪んでおり，カメラの近くに居る人

と遠くに居る人が実空間で同じ速度で移動していても，動画平面では近くに居る人

ほど移動速度が大きくなったり，実空間で頭部方向が平行である人々が，動画平面

で見ると平行でないように見えたりする．このため，位置関係や頭部方向を用いた

注視点推定と頭部方向最適化を行う上で，動画座標系は不向きであり，実空間座標

系を用いるほうが望ましい．本研究では，人位置や頭部方向を動画像上で評価した

のち，それらを実空間座標系に射影する．この射影の処理については 3.2節で述べ
る．なお，本研究では頭部方向推定の精度の都合上，頭部方向推定および注視点推

定は実空間の水平面上のみで推定し，頭部のピッチ方向の傾きや注視点の高さにつ

いては考慮しないものとする．

3.1 動画平面上での頭部方向推定

頭部方向推定器は，頭部画像が入力されたときに，その頭部が水平面上の反時計

回りにどれだけ回転しているかを推定する．水平面上の頭部方向は [0, 2π) の範囲
のをとりうる連続的な値であるが，低解像度の頭部画像では微小な頭部方向の差を

区別することが困難なため，本研究の頭部方向推定器は，図 2.1と同様に頭部方向
の範囲を均等な有限個のクラスに分割して，与えられた頭部画像がどのクラスに分

類されるかを推定する．具体的には，頭部方向をある数 N を与えて N クラスで分

類するとすると，クラス n ∈ {0, ..., N − 1}には [(2n− 1)π/N, (2n+ 1)π/N)の範
囲の頭部方向が割り当てられる．なお，頭部方向の角度は，顔がカメラに正対して
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いるときを 0(deg) と定義した．クラス分類後，角度を出力する場合には，代表値
としてクラス nの範囲の中間である 2nπ/N を出力する．
N の値はさまざまな値を選択することが可能であるが，小さすぎても大きすぎて

も頭部方向推定の精度が低下する．N が小さい場合，クラス間分散が大きくなり

クラスの分類精度は向上するが，同じ頭部方向として扱われる角度のレンジが広く

なってしまう（例えば，N = 4 のとき，45π/180と 134π/180は同じ π/2として出
力される）ため，頭部方向推定の誤差が増加する．N が大きい場合にはその逆で，

正しくクラス分類ができれば角度誤差は小さくなるが，クラス間分散が小さくなる

ために分類精度が悪化し，推定誤差の増加につながってしまう．本研究では，N の

値として，既存研究 [15, 16, 17]で用いられている 8と 32，およびそれらの中間で
ある 16について比較を行う．比較の結果は 5章でまとめる．
以下，頭部方向推定器の特徴量と識別器について，節を分けて説明する．

3.1.1 特徴量

頭部方向推定器の特徴量として，本研究では HOG（Histogram of OrientedGra-
dient）[27]を用いた．HOGは画像の輝度勾配を用いる特徴量であり，拡大縮小や
照明変化に頑健なため，画像に対する検出や識別で広く使われている．本手法の

HOG特徴量の計算法を示す．まず入力画像を 24ピクセル× 24ピクセルにリサイ
ズする．リサイズした画像を，6ピクセル× 6ピクセルを 1つのセルとする 16の
セルに分割し，2セル× 6セルを 1ブロックとする 9個のブロックで 9方向の輝度
勾配ヒストグラムを計算することで 81次元のベクトルを得る．

3.1.2 識別器

特徴ベクトルのクラス分類を行う識別器として，2種類の手法で比較を行った．1
つはサポートベクターマシン（SVM）である．本研究では特に非線形の SVMを用
いた．SVMは，訓練データである多次元ベクトルを最もうまく分割する超平面を
学習し，未知データの識別を行う識別器である．SVMは 2クラス分類を行う識別
器であるため，今回の頭部方向のような 3つ以上のクラスを分類する際には，単純
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には利用できない．多クラス分類のために SVMを拡張した手法がいくつか提案さ
れており [29]，本研究では，その中でも識別性能がよいとされている，全ての 2ク
ラスの組合せ（N 個のクラスの場合N(N − 1)/2個）に対して SVMを適用する手
法（One-against-One手法）を用いた．
もう 1つの識別器は Random Forestである．Random Forestは，決定木を用い

た識別器の拡張であり，訓練データからランダムに選んだサブセットを用いて決定

木を作成，そのような決定木を複数用意することにより，訓練データのノイズへの

頑健性を向上させた識別器である．本研究では，Benfold&Reid[16] で頭部方向推
定に用いられているものを参考∗にし，節点の分割条件として「HOGの特徴量ベク
トルの異なる 2つの次元の差が正か否か」を用いた．

3.2 水平面座標系への射影

人位置や頭部方向を実空間の水平面座標系で扱うために，動画平面で得られた人

位置および頭部方向の射影を行う．動画座標系 (u, v)と，実シーン中の任意の平面
座標系 (x, y)の間には，以下の式が成立する：xy

1

 = H

uv
1

 . (3.2.1)

ただし，H はホモグラフィ行列と呼ばれ，以下で定義される：

H =

h11 h12 h13
h21 h22 h23
h31 h32 1

 . (3.2.2)

以降，この xy座標系は，実シーン中の地面平面に対応することとする．H は，動
画座標系と実空間座標系との対応点を 4点（ただし，どの 4点中のどの 3点の組合
せも同一直線上に存在しない）与えることで求めることができる．ホモグラフィ行

列を用いることで，動画座標系における任意の点を実空間座標系に射影することが

できる．

∗[16] では，Random Forest の派生アルゴリズムである Random Ferns を用いている点，および特徴
量として HOGだけでなく別の特徴量も同時に利用している点で，本手法の識別器とは異なる．
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図 3.1 動画平面上における人検出の検出窓と実空間での人位置の関係．

まず，動画像上にある人位置を実空間座標系に射影することを考える．本研究で

は水平面上での頭部方向と位置関係のみを考慮するため，人位置としてその人が

立っている地面の実空間座標 (x, y, 0)のみが求まればよい（図 3.1）．(x, y, 0)に対
応する動画座標系の点として，本研究では動画像上で行った人検出の検出窓の下部

中央（図 3.1）を用いる．
次に，動画平面から求められた頭部方向を実空間座標系に射影することを考え

る．図 3.2に示されているように，実空間における頭部方向は，動画平面における
頭部方向だけでなく，その人の位置も考慮して計算する必要がある．実空間におけ

る頭部方向は，実空間座標系における人位置と，実空間での頭部方向半直線上にあ

る点とがなす角を計算することにより得られる．前者が動画座標系の射影により得

られているのに対し，後者は動画座標系で得られていないが，これは動画平面で得

られた頭部方向の先の点として求めることができる．具体的な計算方法は以下であ

る．動画座標系のバウンディングボックスの下部中央 (u, v)および動画平面から求
められた頭部方向 ψ(∈ [0, 2π))が与えられたとき，(u, v)から ψ 方向に移動した点

(u′, v′)は

(u′, v′) = (u+ ϵ sinψ, v + ϵ cosψ) (3.2.3)

で与えられる（ただし ϵは正の定数）．(u, v)および (u′, v′)をホモグラフィ行列を
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動画平面 水平面座標系

図 3.2 動画平面における頭部方向と実空間における頭部方向の関係．動画平面

で同じ頭部方向として観測されても，実空間では異なる頭部方向を向いている可

能性がある．

用いてそれぞれ実空間座標系に射影した 2点は (x, y, 0), (x′, y′, 0)であり，これはxy
1

 = H

uv
1

 ,
x′

y′

1

 = H

u′

v′

1

 (3.2.4)

により求められる．結局，実空間座標系における頭部方向 θは，右手系の x軸方向
を 0(rad)とすると，

θ =


π/2 if x′ − x = 0 and y′ − y > 0
3π/2 if x′ − x = 0 and y′ − y < 0
arctan y′−y

x′−x if x′ − x > 0
arctan y′−y

x′−x + π otherwise

(3.2.5)

として得られる．
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第 4章 注視点推定・頭部方向最適化手法

本章では，本研究の提案部分である注視点および頭部方向の同時時系列最適化に

ついて述べる．最適化は，注視点推定のフェーズと頭部方向最適化のフェーズとを

交互に反復することによって行う．注視点推定のフェーズでは，動画のすべてのフ

レームにおけるすべての人の水平面座標系における位置，頭部方向，移動方向が与

えられたとき，各時刻における注視点の位置を求める．頭部方向最適化のフェーズ

では，動画の各フレームにおける人位置，頭部方向，および注視点集合が与えられ

たとき，最適な頭部方向を求め，頭部方向を更新する．以下，4.1節で本手法で重要
な役割を担う仮定と用語を定義した後，4.2節で注視点推定の具体的な手法を，4.3
節で頭部方向最適化の具体的な手法を述べる．

4.1 用語の定義

これまで，注視点とは「ある個人が実際に注視している空間中の点」という概念

的な用語として用いてきた．本章以降，注視点とは「空間中に存在する人が注視し

ている可能性のある地点」であると定義する．新しく定義した注視点は以下の性質

を持つ：

• 注視点は空間中に同時に複数存在しうる．
• 注視点は時間変化する．すなわち，発生・移動・消滅する．

特に，注視点は空間に対して必ずしも静的であるとは限らないことに注意する．す

なわち，人が転倒したり自転車が警音器を鳴らしながら走り抜けたりすると，その

ような人や自転車に注視が集中することで，これまで注視点が存在しなかった場所

に注視点が発生したり，注視点が連続的に移動したりする．

注視点は人に注視されている可能性のある地点であるので，注視点の位置は頭部

方向前方にある可能性が高い．また，複数人の頭部方向が交差する地点ほど，より

注視点である可能性が高い．こうした注視点の性質を利用して注視点の位置を推定

するために，本研究では，空間中の任意の座標に対して「注視点らしさ =注視度」
を定義し，注視度の分布が人の頭部方向前方であるほど注視度が高くなるような評
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価指標を与える（4.2節）．注視点推定フェーズではこの注視度分布が極大値をとる
地点を基に，注視点の時間連続性などを考慮して注視点を推定する．

注視点は時間変化し，それを空間中の人の頭部方向から求めると前述したが，空

間に関する知識を利用し，あらかじめいくつかの注視点を静的に与えるほうが，頭

部方向の修正には効果的であると考えられる．提案手法では，このような既知の注

視点を特に静的注視点と呼び，頭部方向最適化に組み込むとともに，静的注視点以

外の注視点（動的注視点）の効果的な推定にも利用する．

4.2 注視点推定

動画のすべてのフレーム t ∈ [0, T ] における人 j ∈ {1, 2, ..., J} の水平面座標系
における位置 pj,t ∈ R2，頭部方向 oj,t ∈ R2，移動方向 vj,t ∈ R2，および静的注

視点集合 S = {s1, s2, ...}(s∗ ∈ R2) が与えられたとき，時刻 t̂ における動的注視

点集合 Rt̂ =
{

ri,t̂ ∈ R2}It̂

i=1（ただし It̂ は時刻 t̂ における注視点の個数）を求め

る．なお，(pj,t,oj,t,vj,t)は人 j が動画中に存在している間のみ定義される．すな

わち，人 j が時刻 temerge,j に動画中に現れ，時刻 tdissolve,j に消失するとすると，

(pj,t,oj,t,vj,t)の定義域は [temerge,j , tdissolve,j ]である．
まず，水平面座標系の任意の座標 x ∈ R2 における注視度を求める．時刻 tにお

ける座標 xの注視度 Et(x)は，時刻 tで観測されているすべての人の，xを見てい

る度合いの合算として算出する．ある人 j が時刻 tで座標 xを見ている可能性の度

合い（以下，個人の注視度）を，以下の 2つの項の関数として定義する：

• 頭部方向項
• 動的注視度

頭部方向項は，座標 xが人の頭部前方に近いほど注視度を大きくなるようにする

項である．人位置 pj,t，頭部方向 oj,t，および座標 x に対して，頭部方向項 hを以

下で定義する：

h(x,pj,t,oj,t) = V

[
arccos

{
oT

j,t · (x− pj,t)
∥oj,t∥

∥∥x− pj,t

∥∥
}

; 0, κ

]
. (4.2.1)

ここで，V [θ;µ, κ]はフォン・ミーゼス分布の確率密度関数である．フォン・ミーゼ
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ス分布は，正規分布を円周上に定義したような分布関数で，平均方向と集中度のパ

ラメータ µ，κを持つ．

動的注視度は，人がどれだけ動的注視点を見ている可能性が高いかの度合いを表

す項である．1.2節で示したように，頭部方向項の単純な足し合わせを行うと，空
間中にある多くの人が向きがちな地点が意図せず注視の集中として扱われてしまう

問題がある．これを回避するために，多くの人が向きがちな地点をあらかじめ静的

注視点として定義し，静的注視点を見ていない度合い（=動的注視度）が大きいほ
ど，頭部方向項に大きな重みを持たせることを考える．まず，静的注視点集合 S の

要素のうち，人 j の身体方向に最も近い静的注視点 ŝj,t を求める．本研究では，動

画中から身体方向を算出していないが，身体方向と移動方向は一致すると考え，移

動速度 ∥vj,t∥が正なら移動方向を，そうでなければ頭部方向を身体方向と一致する
と仮定する：

bj,t(vj,t,oj,t) :=

{
vj,t if ∥vj,t∥ > 0
oj,t otherwise

. (4.2.2)

これを用いて，身体方向に最も近い静的注視点 ŝj,t を以下で求める：

ŝj,t(pj,t, bj,t, S) := arg max
s∈S

bj,t · (s− pj,t)
∥bj,t∥

∥∥s− pj,t

∥∥ (4.2.3)

次に，動的注視度として，頭部方向 oj,t と静的注視点方向 ŝj,t − pj,t とが離れてい

るほど大きくなるようにする．ここでは，2本の単位ベクトルの外積のノルムとし
て動的注視度を定義する．ただし，外積のノルムは 2本のベクトルの角度差の絶対
値が π/2以下の間は増加するが，それ以降は減少してしまうので，角度差の絶対値
が π/2 を超える場合は角度差の絶対値が π/2 のときと同じ値を返すこととする．
以上を踏まえ，動的注視度 dを以下で定義する（一部引数を省略した）：

d(pj,t,oj,t,vj,t, S) :=


∥oj,t×(ŝj,t−pj,t)∥
∥oj,t∥∥ŝj,t−pj,t∥

if
{

oj,t · (ŝj,t − pj,t)
}
> 0

1 otherwise
. (4.2.4)

以上で求めた 2つの項を使って，個人の注視度を定義する．時刻 tにおける人 j

が座標 xに与える個人の注視度 ej,t は，単に頭部方向項と動的注視度の積で与える

こととする：

ej,t(x,pj,t,oj,t,vj,t, S) := h(x,pj,t,oj,t)d(pj,t,oj,t,vj,t, S). (4.2.5)
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ej,t を用いて，座標 xにおける注視度 Et を定義する．注視度の計算には，1.2節
のアイデア 1で述べたように，時刻 tの前後時刻も含めて注視度の合算を行うこと

とする．このとき，注視度 Et は以下で与えられる：

Et̂

(
x,
{

pj,t,oj,t,vj,t

}
j∈[1,J]
t∈[0,T ]

, S

)
=

t̂+tW /2∑
t=t̂−tW /2

J∑
j=1

ej,t(x,pj,t,oj,t,vj,t, S)

(4.2.6)

ただし，tW は注視度の合算を行う時刻のウインドウサイズである．

注視度の分布が得られた後，Et が極大値をとる座標 xの集合を，注視度極大点{
x∗

i,t ∈ R2}It

i=1 として得る．すべての時刻の注視度極大点 x∗
i,t が得られたあと，注

視点の連続性を考慮して注視点位置を修正する．ある注目している時刻の注視度

極大点 x∗
î,t̂
に対して，前後の時刻で近い位置に現れる注視度極大点は，実際に同

じ注視点である可能性が高く，そうでない注視度極大点は実際にも異なる注視点

である可能性が高い（図 4.1）．このため，前後時刻で x∗
î,t̂
に近い注視度極大点ほ

ど大きく重みをつけて，位置に関する重み平均を求めると，注視点が連続的に発

生するような制約を表現することができる．これを用いて，最終的に動的注視点{
ri,t ∈ R2}It

i=1 を得る：

rî,t̂ = x∗
î,t̂

+

∑t̂+tW /2
t=t̂−tW /2

∑It̂
i=1N

(
x∗

i,t; x∗
î,t̂
,Σ2

)(
x∗

i,t − x∗
î,t̂

)
∑t̂+tW /2

t=t̂−tW /2
∑It̂

i=1 1
. (4.2.7)

ただし，N (·; µ,Σ2)は正規分布を表す．

4.3 頭部方向最適化

時刻 tにおける人 j の位置 pj,t と頭部方向 oj,t，移動方向 vj,t，および注視点集

合 Rt ∪ S が与えられたとき，最適な頭部方向 o∗
j,t を求め，頭部方向を更新する．

注視点集合の各要素の座標に対して，個人の注視度 ej,t が計算できる．これを重み

として，注視点方向の単位ベクトルの重み和を求める：

o∗
j,t(pj,t,oj,t,vj,t, Rt, S) :=

∑
x∈Rt∪S

e(x,pj,t,oj,t,vj,t, S)
x− pj,t∥∥x− pj,t

∥∥ . (4.3.1)

(4.3.2)

18



𝑡

 

図 4.1 明示的な注視点の連続性の適用．（左）修正するフレームとその前後フ

レームの注視度極大点すべてに対し，（中）距離に基づく重み付けを行い，（右）

重み付き平均の座標を注視点として得る

最後に，頭部方向を適当な学習率 λで更新する：

Angle (oj,t)← (1− λ)Angle (oj,t) + λAngle
(
o∗

j,t

)
． (4.3.3)

ただし，Angle(w)は，2次元ベクトル wと x軸との角度である．
上記の処理では，すべての歩行者がいずれかの注視点を注視しているという単純

な仮定を置いている．実際には，単に移動方向に頭部方向が向いている歩行者のよ

うな，特に何かに注視していない人も空間中に存在しうる．そのような人々も頭部

方向最適化の枠組みで扱えるようにするために，「特に何かに注目していない人が

向きがちな方向」の無限遠に静的注視点を設定し，その方向に修正されやすくする

とともに，注視度分布に与える影響を小さくする．
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第 5章 実験および評価

本章では，提案手法の評価のための実験と，結果の考察について述べる．まず，

5.1節で，使用するデータセットについて述べる．次に，5.2節で，3章で述べた頭
部方向推定の手法について，識別器やパラメータの組み合わせを変えて推定結果の

比較を行う．最後に，5.3節で，さまざまな実験およびその評価・考察を行う．

5.1 データセット

5.1.1 使用するデータセット

提案手法の評価を行うデータセットとして，TownCentre データセット∗を用意

した．TownCentreデータセットは，図 5.1のような街路のシーンが固定カメラで
撮影されている，1 秒間 25 フレームで撮影された 5分間の動画である．そのうち
開始から 3分間の 4501フレームに対するマニュアルアノテーションが併せて公開
されており，人の全身および頭部のバウンディングボックス，および人追跡 IDが
アノテーションされている．頭部方向についてはアノテーションが行われていない

ため，本研究の定量的評価のためアノテーションを与える（5.1.2節）．本研究では
このアノテーションを利用するため，以降では TownCentreデータセットとはこの
アノテーションが行われている 4501フレームを指すこととする．

TownCentreデータセットについて詳述する．データセットの定量的なデータは
以下である：

• 動画全体で 231の人軌跡が存在する．画面から一度消失して再出現した人に
は異なる IDが与えられているため，厳密には歩行者の数は 231人より少な
いが，簡単のため，以降は各軌跡を異なる歩行者として扱う．

• 各フレームにおける歩行者の数として，平均 15.9人，最小時で 6人，最大時
で 28人が動画平面上に存在している．
• 各歩行者が連続して動画平面上に存在している時間は平均 309.4 フレーム

∗http://www.robots.ox.ac.uk/ActiveVision/Research/Projects/2009bbenfold_headpose/
project.html
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図 5.1 TownCentreデータセット

（標準偏差 142.1）である．
• 頭部アノテーションのバウンディングボックスは正方形で，一辺の幅の平均
は 23.7ピクセル（標準偏差 6.3）である．

また，定性的な性質は以下である：

• 右奥から出現して左手前に消失する歩行者と，左手前から出現して右奥へ消
失する歩行者とが大多数を占め，両者の数は同程度である

• 歩行者の頭部方向の様子としては主に 4通り存在する：
1. ほとんど移動方向を向いて歩行している（図 5.2(a)）
2. 街路両側の店舗ディスプレイを眺めながら歩行している（図 5.2(b)）
3. 2人組で並んで歩きながら相手の顔を見る（図 5.2(c)）
4. 立ち止まって手荷物を確認したり，道行く人や店舗ディスプレイを眺め
る（図 5.2(d)）

このうち，様子 1はどの時刻でも確認され，様子 3や様子 4は数例のみ確認
される．

上記データセットに加え，5.2 節で述べる頭部方向識別器の学習に用いる
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(a) 移動方向を向い
て歩行

(b) 店舗ディスプ
レイを注視

(c) ペアの相手を注
視

(d) 静止

図 5.2 TownCenterデータセットの頭部方向の定性的性質．

図 5.3 低解像度頭部方向データセット．

データセットとして，BMVC2009TrainingData データセット† を用意した．

BMVC2009TrainingData データセットは，図 5.3 のような低解像度の俯瞰視
点頭部画像 1475枚からなるデータセットである．アノテーションとして，水平面
上での頭部方向が 1◦ 単位で与えられている．

5.1.2 頭部方向アノテーション

前述したように，TownCentreデータセットでは頭部方向のアノテーションが行
われておらず，提案手法の定量的評価のためにアノテーションを行う必要がある．

本研究ではまず，グラフィカルな環境でアノテーションを行うことができる頭部方

†TownCentre データセットと同じく，http://www.robots.ox.ac.uk/ActiveVision/Research/
Projects/2009bbenfold_headpose/project.html
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図 5.4 頭部方向アノテーションツール．頭部のバウンディングボックスから伸

びる線分をマウスでドラッグすることでアノテーションを行う．また，指定した

区間で角度を線形補間する機能があり，アノテーションの労力を低減する．

向アノテーションツール（図 5.4）を作成した．次に，アノテーションツールを利用
して頭部方向のアノテーションを行った．アノテーションは一部の歩行者について

出現から消失まで一連のフレームで行った．選択した歩行者は，動画の始まりから

最初に現れる 41人と，それ以降の IDを 5で割って余りが 2である 38人である．
前者の 41人は，5.2節で述べる頭部方向識別器の学習に用いる．

5.2 頭部方向推定器の精度評価

3章で述べた頭部方向推定器について，実装，学習，および精度の評価を行った．
学習に使った画像は，5.1節で述べた BMVC2009TrainingDataデータセットの頭
部画像と，5.1.2節で述べた TownCentreデータセットの，動画中で最初に現れる
41 人の頭部画像とを用いた．なお，BMVC2009TrainingData データセットは画
像の一辺が頭部の高さの 1.5倍程度でクロップされているのに対し，TownCentre
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図 5.5 学習から除外した頭部画像の例．黒枠のアノテーション領域では動画平

面からはみ出ていないが，学習用に 1.5倍に領域を拡大した赤枠の領域では動画
平面からはみ出してしまっている．このようなものは学習から省いた．

表 5.1 頭部方向推定器のテスト結果．表中の数字は平均角度誤差（度）．

識別器 N = 8 N = 16 N = 32

SVM (RBFカーネル) 26.4 28.2 27.0
Random Forest (20 trees) 36.4 40.3 39.1

データセットはアノテーションの一辺が頭部の高さと同程度で行われているため，

学習の際には，学習画像として「アノテーション領域を 1.5倍に拡張した画像のう
ち，動画平面をはみ出して欠けてしまわないもの」を用いた（除外したものの例を

図 5.5に示した）．学習画像は全体として 13382枚となった．
上述の学習画像を用いて，識別器およびパラメータの設定を変えて頭部方向推定

器の学習を行った．識別器は（非線形）SVMと Random Forestの 2つ，パラメー
タとしては頭部方向のクラス数 N ∈ {8, 16, 32}の 3つである．学習後，学習に用
いなかった TownCentre の頭部方向アノテーション済み頭部画像を，画像領域を
1.5倍に拡張した上で，頭部方向推定器で推定を行い，精度の評価を行った．精度評
価の結果を表 5.1に示す．識別器について比較すると，N がどの場合においても，
SVMが Random Forestに比べ 10°以上誤差が少ない結果となった．一方，N に
ついて比較すると，どちらでも N = 16の場合に最も精度が悪い結果となった

24



次節以降では，精度評価の結果を受けて，識別器に SVMを用いる．N について
は，比較のため N = 8と N = 32の 2つを用いる．

5.3 実験

5.3.1 節で，提案手法の一連の入出力について，順を追って述べる．5.3.2 節で，
さまざまな設定で行った実験の結果を定性的，定量的に評価・考察する．

5.3.1 実験設定

図 1.3の全体構成に従って，各入出力の項目について順を追って述べる．
まず，入力として与えられる一連の動画に対して，動画平面上での人の全身と頭

部の検出（バウンディングボックスの設定），および人追跡（ID の付与）を行う．
実際に未知の動画に対しては，これらの手法を適用する必要があるが，本研究では

後の手順の精度を評価したいため，人の全身と頭部の位置，および人の IDについ
ては，公開されているアノテーションデータを用いることとする．なお，人の全身

の検出および追跡を行う場合には [30]などが，顔検出を行う場合には [31, 32]など
が優れた手法として利用できる．

次に，頭部検出により得られたすべてのフレームのすべての頭部画像に対して，頭

部方向推定器による頭部方向推定を行う．得られた頭部方向と先に与えた人位置に

対して，3.2節で述べた水平面座標系への射影を行う．式 3.2.1のホモグラフィ行列
H の導出には，厳密には動画座標系と実空間座標系とで対応する 4点の座標を用い
て計算する必要があるが，本研究では対応点情報を入手できていないので，動画像上

の地面の直線的な模様を目視で確認しながら手動で 4点を設定し，H を求めた．動
画像平面を水平面座標に射影した際の対応を図 5.6に示す．なお，以降の注視度分
布や注視点の計算は，射影後の画像に示した座標の範囲（(0, 0), (w, 0), (w, h), (0, h)
の 4点で囲まれた範囲）で行うことをあらかじめ述べておく．
その後，図 5.6に示した射影後の座標系で，歩行者の頭部方向と移動方向を 2次

元ベクトルで求めておく．移動方向は，人の全身バウンディングボックスの下部の

位置に敏感なので，適当な平滑化を行う．本研究では，現在のフレームと 5フレー
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図 5.6 動画像平面を水平面座標に射影した際の対応．左：射影前．右：射影後．

ム前の実空間座標系の位置の差を 5で割ったものを移動速度とした．
最後に，4章で述べた注視点推定および頭部方向最適化を交互に繰り返して，最

終的な頭部方向および注視点を得る．手法の評価のために，各種パラメータを変更

しながら実験を行った．

• 注視点推定と頭部方向最適化の繰り返し回数は 5回に設定した．
• 5.6の幅および高さは h = 108，w = 192とし，各格子点座標で注視度を計
算した．

• 通路方向無限遠の静的注視点として，(-1000,68)，(1192,68) の 2 点を設定
した．

• 注視度分布の計算に用いるフォン・ミーゼス分布の集中度パラメータ κ は

20.0，30.0の 2つで評価を行った．
• 頭部方向最適化の学習率 λは 0.5，1.0の 2つで評価を行った．
• 手法の有効性の検証のため，以下の条件で頭部方向最適化した場合について，
他の結果と比較を行った．

– 注視度の計算を行わずにすべての頭部方向を最も近い静的注視点に向け
た場合

– 移動方向に頭部方向を向けた場合
– 静的注視点を使わない場合（動的注視度が常に 1になる場合）
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(a) (b)

図 5.7 提案手法適用後の結果の可視化例．(a)各格子点における注視度の分布．
白い部分ほど注視度が高い． 注視度極大となる格子点は赤色で示し，注視点を

桃色で示した．(b)(a) にホモグラフィ変換を行って，画像平面に重畳表示した
もの．

– 頭部方向を時間方向に平滑化した場合

注視点推定および頭部方向最適化を行った結果を可視化した例を図 5.7 に示す．
図 5.7(a)は水平面座標系における注視度分布および人位置，頭部方向であり，これ
を動画平面に重畳表示させたものが図 5.7(b)である．

5.3.2 評価

本節では，3つの観点から手法の評価を行う．まず，頭部方向推定手法としての
推定精度の評価を定量的尺度を用いて行う．次に，提案手法における反復処理が有

効に働いているかどうかについて検討する．最後に，注視点の推定を含む注視行動

全般の推定に関する有用性について，さまざまな観点から検討する．

頭部方向推定の定量的評価

定量的評価として，アノテーションによって与えた頭部方向（ground truth）と
比較した頭部方向推定結果の誤差の評価を行った．結果を表 5.2に示す．初期推定
結果と提案手法とで比較すると，提案手法適用後に角度誤差平均が減少しているこ

とがわかる．次に，N の値に関して比較してみると，初期推定結果では N = 8の
場合が N = 32の場合に比べて誤差が小さかったが，提案手法適用後では N = 32
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の場合のほうが誤差が小さくなっている．この理由として，初期の頭部方向推定の

時点で正答している頭部方向を，最適化手法がうまく保存したまま最適化を行って

いるからだと考えられる．N = 32の場合はN = 8の場合に比べてクラス分類の正
答率が悪く，初期推定結果としては誤差に表れやすい一方，クラス分類が正答して

いる際には ground truthとクラス代表値の差が小さくなるため，それを保存した
まま最適化した前者のほうが，誤差が小さくなる．

しかし，数値的には頭部方向を移動方向に最適化した場合のほうが提案手法より

よい結果となっている．このようになる理由は明らかで，一般的に歩行者は移動方

向を見ていることが多いため，数値的には誤差が小さくなる．一方で，例えば図 5.8
のような，歩行者が横を向いて歩いているような，歩行者が「何かに興味を持って

行っている注視」を抽出できない．そのような，「何かに興味を持って注視を行って

いる人」の頭部方向を，提案手法がよく推定できていることを定量的に確認する．

確認は，すべてのフレームのすべての頭部方向を，「移動方向を向いているか否か」

で 2クラスに分類し，その両クラスについて角度誤差平均を確認することで行う．
2クラスへの分類は，アノテーションから得られている真の移動方向と頭部方向の
角度差が閾値未満か閾値以上かで分類する．閾値を 5度とすると，閾値未満の頭部
が 2343フレーム，閾値以上の頭部が 9224フレームとなった．この両クラスの頭部
での角度誤差平均を表 5.3に示す．この表から，移動方向を向いている人のクラス
では，移動方向に頭部方向を推定すると誤差が最もよく減少しているが，移動方向

を向いていない人のクラスでは，提案手法が最もよく推定誤差を減少させているこ

とがわかる．

提案手法における反復処理の有効性の検討

注視点推定・頭部方向最適化手法を反復する際の，反復回数による角度誤差平均

の変動を図 5.9 に示す．角度誤差平均は最初の数回の反復で大きく減少したのち，
多少の増加，その後微増を続けるという変動をすることがわかる．収束しない理由，

および入力値が最初に大きく減少する理由について，それぞれ以下に示す．

収束しない理由 角度誤差平均が収束せず変動を続ける理由は，提案手法が尤度を

最大化する問題として定式化されていないからでさる．通常，同時最適化と

呼ばれるような，2つの相異なるパラメータを相互に変化させて反復的に最
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表 5.2 手法適用結果の角度誤差平均（単位は度）．SVMのクラス数の異なる 2
つの初期推定結果（N = 8，N = 32）に対して，提案手法を含む複数の手法を
適用した．κはフォン・ミーゼス分布の集中度，λは頭部方向最適化の学習率．

N = 8 N = 32
初期推定結果 26.4 27.0
提案手法（κ = 20.0，λ = 0.5） 24.2 23.3
提案手法（κ = 30.0，λ = 0.5） 24.7 23.8
提案手法（κ = 20.0，λ = 1.0） 26.2 24.0
提案手法（κ = 30.0，λ = 1.0） 26.9 24.6
移動方向に修正 22.9 22.8
静的注視点方向に修正 25.9 26.7
提案手法（κ = 20.0，λ = 0.5，静的注視点未設定） 26.1 27.3
頭部方向を時間方向に平滑化 23.8 23.7

図 5.8 移動方向を向いてない人の例．このような人に対して，移動方向を頭部

方向であると推定することは有効ではない．

適化させる手法をとる場合には，ある尤度が存在して，それを最大化する

ようにパラメータを変化させる．一方，提案手法では，尤度に相当するパラ

メータが存在せず，各フェーズで独立に注視度の極大値や頭部方向の計算を

行っているため，反復によって角度誤差が収束せず，微増を続けてしまう．

入力値が最初に大きく減少する理由 入力値が最初に大きく減少する理由は，平滑

化による誤差の緩和が初期の反復で強く反映されているからである．提案手
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表 5.3 移動方向を向いているかどうかで 2クラスに分類して行った評価（角度
誤差平均，単位は度）．その列の中で最も誤差が小さいものと 2 番目に誤差が小
さいものをそれぞれ太字および下線で示す．移動方向を向いていない人のクラス

では，提案手法が最もよい結果となった．

(N = 32)

すべての
頭部 (11567
フレーム)

移動方向を
向いている
クラス (2343
フレーム)

移動方向を
向いていない
クラス (9224
フレーム)

初期推定結果 27.0 24.5 28.3
提案手法（κ = 20.0，λ = 0.5） 23.3 20.9 24.0
移動方向に修正 22.8 2.9 27.9
静的注視点方向に修正 26.7 23.0 27.2
提案手法（κ = 20.0，λ = 0.5，

静的注視点未設定） 27.3 22.1 25.6
頭部方向を時間方向に平滑化 23.7 22.1 24.1

法の注視点推定・頭部方向最適化部分に与える入力は，動画の各フレームに

対して独立に頭部方向推定を行った結果であった．このため，入力となる頭

部方向は時間方向になめらかではなく，誤推定が発生したり頭部方向が隣接

する 2クラスの境目あたりに存在し続けたりして，頭部方向推定結果に「ば
たつき」がある．このばたついた頭部方向を時間方向に平滑化した結果，誤

差が緩和されているのが，初期の大きな減少の理由である．

注視行動推定としての有用性の検討

注視点の推定を含む注視行動全般の推定に関する有用性について，さまざまな観

点から検討する．まず，映像から注視行動をしていると判断される歩行者の例を挙

げ，それらの注視が頭部方向や注視点として反映されているかを定性的にまとめる．

複数人の頭部方向の交差が注視点として推定されている例を図 5.10(a)，5.10(b)に
示す．提案手法適用前の初期推定頭部方向をそれぞれ図 5.10(c)，5.10(d)に示して
いるが，発生した注視点の方向に頭部方向が修正されることで，初期推定に比べて

提案手法適用後のほうがより正しく歩行者の頭部方向を推定することに成功して
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図 5.9 注視点推定・頭部方向最適化を反復した結果の例．32 クラス SVM で

推定した結果に対して 10 回の反復を行った際の，各反復後の頭部方向推定の誤
差を可視化したもの．

いる．

一方，うまく注視が推定できなかった例を図 5.11(a)に示す．注視推定に失敗し
た理由は，初期頭部方向推定の結果（図 5.11(b)）が大きく誤っていたためである．
提案手法は，初期の頭部方向推定がおおむね正しいことを仮定して注視点の推定お

よび頭部方向の最適化を行う．このため，図 5.11(b)のように初期の頭部方向推定
の誤差が大きい場合，実際と異なる注視点方向に頭部方向が固定されてしまう．こ

のような初期推定の大きな誤差を修正するためには，Benfold&Reid[17] の頭部方
向最適化手法のように，頭部画像から求められる頭部方向の尤度を推定に利用する

必要がある．

次に，無限遠の静的注視点へ頭部方向が修正される場合について論じる．提案手

法では，多くの人が注視しうる無限遠の静的注視点の存在を仮定した．この静的

注視点に向かって，「特に何かに興味を持って注視を行っているわけでない人（無

限遠の注視点を注視している人）」の頭部方向が修正される必要があるが，一方で

「何かに興味を持って注視を行っている人」の頭部方向は区別して，静的注視点方

向に修正されないようにしなければならない．このような区別に成功している例

として，例えば図 5.12(a)ような，常に頭部方向が静的注視点方向を向くような歩
行者では，提案手法を適用した結果，初期の頭部方向角度誤差平均 25.3(deg)から
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(a) フレーム 2691 番．N = 32 の頭部方向推定
結果に対して，提案手法（κ = 20.0，λ = 0.5）を
適用したもの．

(b) フレーム 3964 番．N = 32 の頭部方向推定
結果に対して，提案手法（κ = 20.0，λ = 0.5）を
適用したもの．

(c) フレーム 2691 番．N = 32 の頭部方向推定
結果．

(d) フレーム 3964 番．N = 32 の頭部方向推定
結果．

図 5.10 複数人の頭部方向の交差が注視点として推定されている例．(a)，(b)
が提案手法適用後．白枠で囲った歩行者の頭部方向（地面平面上に描かれている

緑の丸から伸びる線分の方向）に頭部方向が推定され，その前方に注視点が発生

している．(c)，(d)は提案手法適用前の段階である．この時点では頭部方向推定
に失敗しており，提案手法の適用によって (a)，(b) の結果が得られたことがわ
かる．

11.3(deg)に減少した．一方，図 5.12(b)の歩行者のような，静的注視点方向から少
しだけ傾いた方向に頭部方向を向けている人は，静的注視点方向に頭部方向が修正

されてしまい，その結果が誤差として表れやすい．提案手法（N = 32，κ = 20.0，
λ = 0.5）を適用した結果，初期の頭部方向角度誤差平均 49.9(deg)から 50.8(deg)
に微増した．

最後に注視点位置の厳密さに関する問題点を述べる．データセットの空間は，両

側に店舗が並ぶ街路であった．この店舗に注視点が発生するとすれば，店舗の壁か，
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(a) フレーム 3952 番．N = 32 の頭部方向推定
結果に対して，提案手法（κ = 20.0，λ = 0.5）を
適用したもの．

(b) フレーム 3952 番．N = 32 の頭部方向推定
結果．

図 5.11 初期の頭部方向推定が誤っていると注視点推定に失敗する例．

(a)ID.196 および ID.199 の歩行者の頭部方向推定が誤っている．実際の頭部
方向と異なる方向の注視点の方向に頭部方向が推定されており，提案手法でこれ

を解決することはできない．(b) a の手法適用前．この時点で頭部方向に誤りが
あり，誤った注視点に頭部方向が引かれる原因になっている．

(a) (b)

図 5.12 静的注視点が効果的に働く場合と効果的に働かない場合．(a)ID.92
の歩行者の 10 フレーム間隔での位置および頭部方向の ground truth を可視化
したもの．(b) ID.172 の歩行者の 10 フレーム間隔での位置および頭部方向の
ground truthを可視化したもの．

窓ガラスの奥にディスプレイされている商品かの位置に発生するはずである．しか

しながら，図 5.10(a)で発生している注視点は，歩行者から見て壁やディスプレイ
がある位置よりもずっと遠くに発生しており，実際に注視している地点を推定して

いるとは言いがたい．この問題は，空間形状を併用することで解決できると考えら

れる．空間の 3次元形状を考慮することで，歩行者の位置から見て遮蔽される領域

33



表 5.4 低解像度に対する手法適用前後の角度誤差平均（単位は度）．

(N = 32) 元の解像度 画素数 1/4 画素数 1/16
初期推定結果 27.0 27.9 31.9
提案手法（κ = 20.0，λ = 0.5） 23.3 24.6 28.0

を判定することができるので，その領域に注視度分布の加算を行わないようにする

ことで，注視点が壁の向こうに発生する問題に対処することが可能であると考えら

れる．

解像度変化に対する手法の頑健性の評価

提案手法が，映像の解像度がより低い場合であっても頑健に動作するかどうかを

確認した．初期の頭部方向推定の際，頭部画像の画素数を 4 分の 1，16 分の 1 に
低解像度化して頭部方向推定を行い，それを初期値として最適化手法の適用を行っ

た．角度誤差平均を定量的評価した結果を表 5.4に示した．表 5.4より，解像度が
低くなった場合であっても，提案手法が頭部方向の誤差を減少させていることがわ

かる．また，図 5.10(a)で示したような，複数の歩行者に共通する注視点の推定が，
低解像度映像でも同様に行われたことを図 5.13で確認した．
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(a) 元解像度での注視点推定結果

(b) 画素数 4分の 1での注視点推定結果

(c) 画素数 16分の 1での注視点推定結果

図 5.13 解像度を変化させた際の注視点推定結果．解像度を大きく下げた頭部

画像を初期頭部方向推定に用いた場合でも，同様の注視点推定が行われているこ

とが確認できる．
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第 6章 おわりに

本稿では，固定カメラで撮影された低解像度動画に対する頭部方向推定の精度の

向上のため，空間中の複数人に共通する注視点の存在を仮定し，注視点の推定と頭

部方向の最適化とを反復することで，両者を同時最適化する手法を提案した．街路

を撮影した 4500フレーム程度の固定カメラの映像に対して評価実験を行った結果，
頭部方向推定の誤差が 13% 減少したことを定量的評価により確認したほか，道路
脇の店頭ディスプレイへの注視のような，複数の歩行者に共通する注視を，注視点

として検出することができることを示した．また，手法は頭部画像がより低解像度

で与えられた場合であっても頑健に動作することを確認した．

提案手法の改善すべき点は，注視点が収束せず，頭部方向の誤差が反復の間で悪

化していく点である．提案手法は，いわゆる EMアルゴリズムのような，2つの相
異なるパラメータを相互に最適化することによって推定精度の向上を目指す手法で

あったが，実際には，特定の制約条件の下で値を最大化するような定式化を行って

いないため，誤差が収束せず悪化していく結果となった．今後は，推定誤差が改善

していくような定式化を考えていく．

本研究の今後の課題として 2つの課題を挙げる．1つめは，空間形状の利用であ
る．注視点位置を正しく推定することができれば，注視している対象が何であるか

を判断することが可能であると述べた．しかし，手法を適用した結果，注視点が歩

行者から見て壁の向こうに発生するようなケースがみられた．このような，“透視”
現象は，空間の形状を考慮し，歩行者の視線が壁の向こうの領域に影響を与えない

ようにすることで対処することが可能であると考えられる．

もう 1つの課題は，個人の属性推定やグループ推定を用いた応用である．提案手
法では，注視点の位置およびそれを見ている歩行者を推定したが，注視点を見てい

る歩行者がどのような性質を持っている人であるかは考慮しなかった．注視点推定

を実際に広告の評価などに使用する場合には，その広告を見ている人の性別や年齢，

職業，グループ情報（個人か，複数人ならば家族か，友人か）などがわかる方が，広

告がどのような属性の人に見られているのかというターゲティングの評価に有用で

ある．また，ある属性の人が注視しがちな地点，注視しがちでない地点が求められ

れば，それを頭部方向推定に再利用することで推定精度の向上が期待できる．この
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ように個人の属性や複数人のグループ関係を取り扱えるよう，手法を拡張する方法

を考えていきたい．
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