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あらまし 複数の人物が同時に注目している対象を知ることは重要である．しかし，複数人を同時に観測すると各人

物画像の解像度は低くなるため，各人物の注目位置の高精度な取得は困難である．そこで我々は，複数人が同一の対

象を同時に注視する状況を想定し，画像中の各人物の注目位置の低精度な推定結果を統合することで，集団の注目位

置を高精度に推定する手法を考え，様々な統合方法について検討した．また，実験により，推定結果の様々な統計量

を用いた統合や統合に用いる人数が集団の注目位置の推定精度に与える影響を分析した．
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Abstract It is important to estimate what attracts many people. However, when we observe many people simul-
taneously, gaze estimation for each person independently is very challenging because of low-resolution. To avoid
this problem, we introduce a gaze target localization method of a group of people, which integrates every gaze
estimation results under the assumption that all of them are looking at the same object. We analyze the effects
of several integration methods on the estimation accuracy, and also analyze the effects of changing the number of
people to integrate on the estimation accuracy.
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1. ま え が き

近年，画像処理技術を用いて人物の視線方向や注視対象の推

移などの情報（視線情報）を取得する研究が活発に行われてい

る．視線情報は，小売店における消費者の購買行動の分析や，

ディジタルサイネージの広告効果の測定など様々な用途への活

用が期待されている．また，映画館における広告効果の測定，

スポーツ観戦における観衆の注目行動の分析など，時空間を共
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有する集団を対象とした応用も期待される．このような集団を

対象とした応用（例えば，観衆のように複数の人物が同時に注

目している対象の把握）を考えた場合，不特定多数の人物の視

線情報を同時に観測する必要がある．その際に，コストや利用

者の負担の少なさなどを考慮すると，人物が写った画像からそ

の人物の視線情報を非接触で取得する手法が有用である [1], [2]．
1人の人物の高解像度顔画像に対する視線推定手法は，これ

までに多数提案されている [1], [3]．しかし，不特定多数の人物
を撮影する場合には，各人物を高解像度で観測できるように複

数のカメラを適切に設置することが困難であるため，この方法

は現実的ではない．そこで，1台の固定カメラを用いて複数の
人物を同時に撮影する状況を想定する．このとき，1台で広範
囲を撮影する必要があるため，各人物の顔画像の解像度は低く

なってしまう．一般に，低解像度の人物画像の視線方向を安定

して推定することは難しいため，このような状況では 1人の人
物を対象とした従来手法では精度良く視線情報を取得すること

が困難である.
上述の問題に対して，複数の人物の視線情報を用いて集団に

属する複数の人物が同時に注目している対象の位置を推定する

手法も研究されている [4], [5]．しかし，Parkらの手法 [4]では
頭部カメラを用いているために，不特定多数の人物には適用で

きない，また，小嶋らの手法 [5]では推定する視線方向を水平
方向に限定しているため，上下方向の推定が必要となる場面で

は適用できないなどの問題が存在する．一方，Suganoらはパ
ブリックディスプレイに表示された映像に対するアテンション

マップの作成において，1台の固定カメラで撮影された複数の
人物の視線情報を統合するアプローチをとっている [6]．この
アプローチは注目対象の位置推定にも応用可能であると考えら

れる．

本研究では，顏や目画像の詳細な情報が得られないような遠

方からの画像でも，多数の人物の情報を統合することで，これ

ら集団の注目領域を精度よく推定することを目指す．そして，

まず本報告では, 複数の人物が同一の対象を注視している状況
を想定し，この集団を 1台の固定カメラで撮影した画像中から
3次元空間上で集団が注目している対象の位置（集団の注目位
置）を推定する手法を検討する．この状況下では，図 1のよう
に個々の人物に関する視線推定結果が必ずしも正確でなくとも，

集団全体の視線情報が高精度に推定可能であると考えられる．

この仮説に基づいて，複数の人物を同時に撮影した低解像度顔

画像群から得られる注目対象の位置の推定結果を統合すること

で，集団の注目位置を高精度に推定する手法を提案する．本報

告では，統合を行う人数の増減による精度の変動の分析も行う．

注目位置の推定は，空間的に離散的な位置を求めるもの [7], [8]，
回帰分析などにより空間的に連続的な位置を求めるもの [4], [5]
がある．ただし，空間的に離散的な位置を求める問題は，離散

的な位置の取り方を細かくすると連続的な位置を求める問題に

近似できる．本研究では，学習データの収集が比較的容易な前

者の問題を主に扱う．そして，注目位置を既知とし，予め定め

た N 箇所の注目位置のうち，注視している位置を識別する問

題として定式化する．また，空間的に連続的な位置を求める問
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図 1 提案手法の概念図．

図 2 提案手法の処理手順．

題の検討も行う．

2. 集団の注目位置推定

提案手法では，複数の人物が同一の対象を注視している状況

を撮影した画像 I を入力とし，1人の顔画像に対する注目位置
識別器 f(di; θ)（弱注目位置識別器と呼ぶ）を用いて各人物の
顔画像からそれぞれの注目位置を推定する．ただし f は，1枚
の顔画像 di を入力とし，パラメータ θをもとに，各注目位置ご

との注視尤度 pi = f(di; θ) = (pi1, pi2, ..., piN )T を出力する関

数である．ここで，N は識別対象とする注目位置の数を表す．

得られた各顔画像に対する推定結果を統合することで集団の注

目位置 Rを出力する．本手法は，学習段階と注目位置推定段階

の 2段階からなる．図 2に提案手法の処理手順を示す．
2. 1 学 習 段 階

事前に学習用画像 Itrain = {I1, I2, ...}を用意し，検出された
各人物の顔画像 di に対する弱注目位置識別器 f(di; θ) の最適
なパラメータ θ̂ を学習する．まず，複数の人物が同一の対象を

注視している状況を撮影した学習用画像 Itrain 中から各人物の

顔を検出する．顔の検出は，特徴量として HOG特徴 [9]を利
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表 1 CNN のネットワーク構造．
Input 3 × 64 × 64
Conv. 1 Kernel：3 × 3, Channel：6, Maxpool：3 × 3
Conv. 2 Kernel：3 × 3, Channel：16, Maxpool：3 × 3
Conv. 3, 4 Kernel：3 × 3, Channel：24
Conv. 5 Kernel：3 × 3, Channel：16, Maxpool：3 × 3
F.C. 6, 7 Unit：256
F.C. 8 Unit：9

用し，画像ピラミッドに対するずらし照合により実現する（注1）．

照合は，線形分類器を用いて顔か否かを判別する．

顔検出によって得られた各顔画像を W × H 画素に拡縮

し，弱注目位置識別器構築のために用いる顔画像 {xi}Q
i=1 と

する．ただし，Qは検出した顔画像の枚数を表す．i番目の画

像と，それに写っている人物が実際に注視していた注目位置

ri = (0, 0, ..., 1, ..., 0)T と対応付けて学習データ T = {(xi, ri)}
を作成する．ただし，ri は i番目の人物が実際に注視していた

注目対象位置に対応する要素が 1 でそれ以外の要素が 0 のベ
クトルである．この学習データ T を入力として Convolutional
Neural Network（CNN）の学習を行う．学習の際，最終層で
Softmax関数を適用し，交差エントロピーによって定義される
損失関数

L(θ) = −
∑

i

ri · log pi (1)

を誤差関数とする．この損失関数 L(θ)を最小にする

θ̂ = arg min
θ

L(θ) (2)

を求める．

表 1に学習に使用したネットワーク構造の詳細を示す．この
ネットワーク構造は AlexNet [10]を参考にして構築した．ただ
し，AlexNet は，224 画素四方の入力画像を対象としており，
本研究における入力画像のような低解像度画像には適していな

い．そこで，低解像度画像に対応するために，入力を 64画素四
方とし，各層のチャネル数および，カーネルサイズを縮小した．

また，Pooling層において過度な画像縮小を避けるため，スト
ライドを上下・水平方向ともに 1 とした．

2. 2 注目位置推定段階

注目位置推定段階では，まず学習段階と同様に，複数の人物

が同一の注目対象を注視している状況を撮影した評価画像 E か

ら顔を検出して切り出す．そして，W × H 画素に拡縮した顔

画像 xi に対し，学習した弱注目位置識別器 f(di; θ̂)を用いて各
注目位置ごとの注視尤度 pi = (pi1, pi2, ..., piN )T を算出する．

その後，各人物に対して算出された尤度を統合し，最終的に推

定した注目位置 Rを出力とする．

2. 2. 1 各人物の注目位置推定

まず，複数人が同一の対象を注視している状況を撮影した評

価画像 E 中から各人物の顔を検出する．検出には，学習段階と

同様に HOG特徴 [9]を利用した手法を用いる．

（注1）：Dlib C++ Library http://dlib.net/

顔検出によって切り出した顔画像を学習段階と同様に W ×

H 画素に拡縮し，学習段階で構築した弱注目位置識別器 f(di; θ̂)
に入力する．その結果，各顔画像 {xi}M

i=1 に対して，注目位置

ごとの注視尤度の算出結果

pi = (pi1, pi2, ..., piN )T = f(xi; θ̂) (3)

が得られる．

2. 2. 2 集団の注目位置推定

得られた各顔画像 xi（i = 1, 2, ..., M）から推定した各注目位

置に対する注視尤度を並べたベクトル pi = (pi1, pi2, ..., piN )T

（i = 1, 2, ..., M）を統合し，最終的な出力結果 R̂を得る．具体

的には，統合手法として「注目位置別の注視尤度の中央値」と

「注目位置別の注視尤度の平均値」および「注視尤度が最大値と

なる注目位置の多数決」を考える．

2. 2. 3 注目位置別の注視尤度の中央値

検出された顔 xi （i = 1, 2, ..., M）それぞれに対して求めた

注目位置別の注視尤度ベクトル pi = (pi1, pi2, ..., piN )T を入力

とし，次式により各注目位置の尤度を算出する．

ṕk = median
i=1,...,M

pik (4)

ここで，M は検出された顔の総数である．これにより，集団と

しての注目位置別の注視尤度 ṕ = (ṕ1, ṕ2, ..., ṕN )T を得る．得

られた集団としての注目位置別の注視尤度 ṕから，注視尤度 ṕ

の最大要素を求め，この要素に対応する位置を推定した注目位

置 Rmed = arg max
k

ṕk とし，最終的な出力結果とする．

2. 2. 4 注目位置別の注視尤度の平均値

「注目位置別の注視尤度の中央値」で求めた ṕ の代わりに，

注目位置別の注視尤度 pi = (pi1, pi2, ..., piN )T の平均

ṕ = 1
M

M∑
i=1

pi (5)

を用いる．得られた集団としての注目位置別の注視尤度 ṕ

から，注視尤度 ṕ の最大要素を求め，対応する注目位置

Rave = arg max
k

ṕk を最終的な出力結果とする．

2. 2. 5 注視尤度が最大値となる注目位置の多数決

検出された顔それぞれに対して求めた注目位置別の注視尤度

ベクトル pi = (pi1, pi2, ..., piN ) を入力し，次式により顔画像
ごとの推定位置を算出する．

Vi = arg max
k

pik (6)

次に，顔画像ごとの推定位置 Vi を式 (7)により投票する．

Rk =
M∑

i=1

X(Vi = k) (7)

ただし，X は指示関数であり，Vi = k の時に 1 を，そうで
なければ 0 を返す．最後に，投票数が最大となる注目位置
Rmaj = arg max

k

Rk を最終的な出力結果とする．
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3. 実 験

3. 1 データセットの作成

まず，12名の被験者を撮影し，データセットを作成した．撮
影の際には，特定の位置に固定した椅子に座った複数の被験者

に，スクリーン上に提示した 1つの視標を同時に注視させて撮
影した．被験者が座る位置（被験者位置）は図 3に示すように
スクリーンおよびカメラからの距離が異なる 2種類の環境内で
設定した．これによって，撮影される人物の解像度が異なる 2
種類の画像を得る．この解像度が異なる 2種類の画像に対する
結果を比較することで，解像度の変化に対する提案手法の頑健

さを確認する．スクリーン中心の法線上の 360 cm（近距離）も
しくは 660 cm（遠距離）離れた位置に 1箇所の被験者位置を
設定し，座席の中心の間隔が 60 cmとなるようスクリーンから
見て右側に 3箇所，左側に 2箇所の計 6箇所を設定した．
図 4に示すように，注目対象（視標）の表示位置は，壁から

40 cmの位置にあるスクリーン上の 9箇所とし，十字の視標を
1箇所ずつ順に表示した．図 4に示すように，視標中心間の距
離は縦 70 cm，横 93 cmであり，視標の大きさは縦 12 cm，横
8 cm とした．このとき近距離環境では，視標中心間の視角が
縦約 11 ◦，横約 15 ◦ であった．また，遠距離環境では，視標中

心間の視角が縦約 6 ◦，横約 8 ◦ であった．

スクリーンの真下に設置したカメラを用いて，被験者が視標

を注視する様子を撮影した．カメラは地面から 94 cmの高さに
設置した．使用したカメラは POINT GREY社製の FL3-U3-
13E4C-Cであり，解像度は 1,280 × 1,024画素，フレームレー
トは 60 fps，8 bitカラーの条件で撮影した．また，使用したレ
ンズは 35 mm 換算で焦点距離 31 mm であった．各被験者が
全ての被験者位置に 1回は着席するようにした．図 5に撮影し
た画像の例を示す．

3. 2 実 験 方 法

評価実験において評価データに使用した顔画像は近距離環

境・遠距離環境ともに 324枚（6名の被験者× 6箇所の被験者
位置× 9箇所の視標表示位置）である．また，学習用データは
被験者 6 名に対して検出された全ての顔と注目位置の組とし
た．具体的には，近距離環境では 18,256 組，遠距離環境では
16,908組であった．さらに，全ての学習データに対し，顔画像
の検出のずれを考慮して，上下左右 6画素以内での検出位置の
ずらしおよび倍率 0.9倍から 1.1倍までの拡縮を無作為に施し
た．以上の方法で，CNNの学習のエポックごとに，学習デー
タに含まれる顔画像と同じ枚数の新たな学習データを無作為に

生成しながら弱注目位置識別器を構築した．

構築した弱注目位置識別器に評価データを入力することで，

顔画像ごとに視標位置ごとの注視尤度を算出し，その推定結果

の統合を行った．この時，結果の統合を行う人数を変化させ，

結果の統合を行う人数の増加に伴う推定成功率の変化を調べた．

テストデータには 6人しか含まれていないが，7人以上を統合
する場合を考えるため，仮想的に同じ被験者位置に複数の被験

者が存在する状況を設定し，異なる位置に座った同一被験者を

異なる被験者として扱った．

図 3 撮影環境の側面図．

図 4 視標の表示位置．

図 5 撮影画像の例．

3. 3 結果および考察

図 6および図 7に統合する人数の増加にともなう推定成功率
の変化を示す．その結果，いずれの統合手法でも統合を行う人

数の増加に伴い，注目位置の推定精度が向上する傾向を確認し

た．遠距離環境において，統合を行わない場合の推定成功率は

28.40 %であったが，提案手法により 36人の推定結果を統合す
ることで 68.89 %まで推定成功率が向上した．図 6および図 7
の結果から，撮影環境が近距離環境であるか遠距離環境である

かに関わらず，いずれの統合手法でも統合人数の増加に伴って

注目位置の推定精度が向上する傾向が読み取れる．これより，

提案手法は解像度の低下に頑健な手法であると考えられる．

4. 空間的に連続的な位置を求める問題の検討

3章の実験では，空間的に離散的な位置を求める注目位置推
定において，統合を行う人数の増加に伴い注目位置の推定精度

が向上する傾向を確認した．そこで以下では，空間的に連続的
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図 6 近距離環境における実験結果．

図 7 遠距離環境における実験結果．

な位置を求める注目位置推定において，統合を行う人数の増加

に伴う注目位置の推定精度向上の可能性に関する検討を行う．

4. 1 推定器の作成

本検討では，検出された各人物の顔画像 di に対して，回帰

によって空間的に連続的な位置であるスクリーン上の XY 座
標 ri = (xi, yi)T を推定する推定器 f(di; θ)を作成し，推定結
果を統合する手法を考える. 回帰手法としては，深層学習によ
る回帰を用いる．具体的には，表 1に示した提案手法のネット
ワーク構造の出力層である FC8層の Unit数を 2チャネルに変
更し，最終層の Softmax関数を取り除く．また，学習の際の損
失関数を，式 8に示した交差エントロピーによって定義される
損失関数から，平均二乗誤差によって定義される損失関数

L(θ) = 1
n

n∑
i

(ri − r̂i)2 (8)

に変更する．

このようにして作成した推定器を用いることで，各人物の顔

画像から，その人物が注視している位置 r̂i = (x̂i, ŷi)T を推定

できると考えられる．

4. 2 統 合 手 法

作成した推定器による各顔画像に対する推定結果を統合する

ことで，集団の注目位置 Rを推定する．具体的な統合手法とし

て，「座標の中央値」による統合と「座標の平均値」による統合

を考える．

4. 2. 1 座標の中央値

検出された顔それぞれに対して求めたその顔画像の人物が

注視している対象の XY 座標の推定結果 r̂i = (x̂i, ŷi)T を

図 8 近距離環境における実験結果（回帰）．

図 9 遠距離環境における実験結果（回帰）．

入力とし，次式により集団の注目対象の XY 座標の推定結果
Rmed_regression を算出する．

Rmed_regression = ŕ = (x́, ý)

x́ = median
i=1,...,M

x̂i

ý = median
i=1,...,M

ŷi

(9)

ここで，M は検出された顔の総数である．得られた集団の注目

対象の XY座標の推定結果Rmed_regression を最終的な出力結果

とする．

4. 2. 2 座標の平均

「座標の中央値」で求めた ŕ の代わりに，座標の平均

Rave_regression = ŕ = 1
M

M∑
i=1

ri (10)

を用いる．得られた集団の注目対象の XY 座標の推定結果
Rave_regression を最終的な出力結果とする．

4. 3 結果および考察

3. 2節と同様の実験方法で実験を行った．評価指標は真値と
推定結果との Euclidean距離 D = ||rk − Rk||を用いる．
図 8 および図 9 に統合する人数の増加にともなう真値との

Euclidean距離の変化を示す．その結果，いずれの統合手法で
も統合を行う人数の増加に伴い，真値との Euclidean距離が短
くなる傾向を確認した．遠距離環境において，統合を行わない

場合の真値との Euclidean距離は 72.29 cmであったが，提案
手法により 36人の推定結果を統合することで 39.33 cmまで短
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図 10 右下の視標位置を注視する人物の顔画像に対する推定結果．

十字は視標位置の真値を表し，青い点が推定結果を表す．
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(a) 全ての視標位置で学習した場合．
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(b) 中央の視標を学習から除いた場合．

図 11 中央の視標位置を注視する人物の顔画像に対する推定結果．

十字は視標位置の真値を表し，青い点が推定結果を表す．
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(a) 全ての視標位置で学習した場合．

−100 −50 0 50 100
��������

−80

−60

−40

−20

0

20

40

60

��
�
��
��
�

(b) 右下の視標を学習から除いた場合．

図 12 右下の視標位置を注視する人物の顔画像に対する推定結果．

十字は視標位置の真値を表し，青い点が推定結果を表す．

くなった．

以上より，空間的に連続的な位置を求める注目位置推定にお

いても，統合を行う人数の増加に伴って注目位置の推定精度が

向上する傾向があると考えられる．しかし，作成した推定器に

よる各個人の推定結果を確認すると，図 10のように本来想定
される真値を中心とした分布ではなく，真値およびその周辺の

視標位置付近に分布していることが確認された．本実験で用い

た統合手法は，推定結果が真値を中心とした分布となることを

前提としている．そのため，この推定器による推定結果を統合

しても，推定精度の向上は限定的であったと思われる．これは，

推定器を作成する際に用いた深層学習による回帰の内挿・外挿

が上手くできていなかったためであると考えられる．

上記の考察より，深層学習による回帰の内挿能力・外挿能力

を確認するため，学習データからある 1箇所の視標位置を注視
する顔画像を除き，それ以外の視標位置の顔画像のみで推定器

を学習し，学習データから除いた視標位置を注視する顔画像に

対して推定を行った．

中央の視標位置を注視する画像を学習データから除いた場合

の結果を図 11に，右下の視標位置を注視する画像を学習デー

タから除いた場合の結果を図 12に示す．その結果，学習デー
タから除いた視標位置は上手く推定することができず，離れ

た位置に推定されることが確認された．これより，本検討で用

いた深層学習による回帰のモデルは内挿能力・外挿能力ともに

低く，本実験に用いたデータセットに含まれる視標位置（学習

データにおける真値）の数が不十分であったと考えられる．た

だし，学習データに含まれている視標位置に対する推定は成功

していることから，学習データにスクリーン内外の様々な位置

を注視する顔画像を用いれば，推定器による各個人の推定結果

は真値を中心とした分布となり，統合によってさらに推定精度

が向上すると考えられる．

5. む す び

本研究では，複数の人物からなる集団中の低解像度顔画像群

に対する注目対象の推定結果を統合することで，集団が注目し

ている対象の位置を高精度に推定する手法を提案した．複数の

人物を同時に撮影した画像から注目位置を推定する評価実験を

行うことで，統合を行う人数の増加に伴い，注目位置の推定精

度が向上する傾向を確認した．

今後は，推定結果の統合手法の改善や異なる対象を注視する

人物を含む状況への拡張， 3次元空間中での注目位置推定への
拡張などについて検討する．

謝辞 本研究の一部は科学研究費補助金による．
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