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あらまし 車両の運転において，歩行者からのアイコンタクトは自車への気付きを判断する重要な要素である．従来
のアイコンタクト検出手法の多くは眼球計測に基づく直接的な視線推定に依存しており，道路環境のように車両と歩
行者の距離が離れるような場合は視線推定が困難である．一方で歩行者の骨格系列を用いた手法も提案されており，
高精度なアイコンタクト検出を実現している．しかし，これらはいずれも歩行者のみに着目しており，他車両の存
在等の周辺環境情報を考慮できていない．本報告では，特徴間の関係性を捉える Transformerベースのモデルである
Eye-contact Transformerを構築し，歩行者だけでなく周辺環境情報も加味することで，より高精度なアイコンタクト検
出を実現する．車載カメラ画像を用いた実験により，その有効性を確認した．
キーワード アイコンタクト検出，人物骨格系列，シーンコンテキスト，Transformer，self-attention

1. は じ め に
車両の運転において，歩行者が自車両の存在に気づいている
かどうかの判断は危険予測の観点から特に重要である．この気
づきを判断するための重要な要素として，歩行者が自車両を見
ているかどうか，すなわちアイコンタクトの有無がある．この
ような背景から，歩行者のより詳細な行動予測や周囲状況を詳
細に考慮した自動運転の経路計画などの応用を見据え，アイコ
ンタクトの有無を正確に認識する技術の実現が期待されている．
アイコンタクトは，お互いに視線を交わす意味で使用される場
合が多いが，本稿では歩行者が自車両を見る意味で使用する.
これまでに，アイコンタクト検出と関連が深いタスクである
視線推定に関して多くの研究がなされてきた [1]～[6]．
一例として，眼球を直接計測することで視線を推定する研究
がある [1]～[3]．これらは，赤外光照射装置と赤外線カメラを
組み合わせた角膜反射法（PCCR）を用いており，高精度な視
線推定が可能な手法である．しかし，前述のような特殊な装置
が必要であり，また，赤外線の反射は個人差の影響を受けるこ
とから事前キャリブレーションが必要である，といった応用上
での問題が存在する．
一方で，可視光画像から視線推定やアイコンタクト検出をす
る研究も存在する [4]～[6]．Baltrusaitisらは顔画像から顔のラ
ンドマークを検出し，それを元に視線を推定する OpenFaceを
提案している [4]．この手法は両眼周辺のランドマークを正確
に検出する必要があり，顔の向きや撮影距離に制限がある．ま
た Zhangらは，顔画像から CNNで直接アイコンタクト検出を
する手法を提案している [6]．しかし，学習段階で OpenFaceを
用いており，学習に用いる画像は顔のランドマークが鮮明に取
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図 1: 骨格系列での表現

れるものに限られている．そのため，離れた位置で撮影された
解像度の低い歩行者に対して性能が低下することが予想され
る．また，Smithらは顔画像から目の周辺の領域だけをマスキ
ングし，目の外観からアイコンタクトの有無を推定する手法を
提案している [5] . しかしながら，使用したデータセットは頭
の位置が器具で固定されており，顔向きが yaw方向に −30◦～
30◦，pitch方向は一定という条件下で撮影されたものであるた
め，横向きや後ろ向きの顔に対応可能かどうかは不明である．
加えて，画像の背景は無地であるという制約もある．
以上のように，従来の手法の多くは，至近距離で撮影した高
解像度の画像を要する，撮影環境に制約がある，被写体や状況
毎にキャリブレーションが必要である，といった制約が存在す
る．そのため，対象人物に非常に近い位置にカメラを配置する
必要があり，道路環境のように車両と歩行者の距離が離れるよ
うな状況においては，これらの手法による視線推定は不可能で
ある．よって，遠方で解像度が低くなる歩行者のアイコンタク
ト検出のためには，視線推定に依らない手法が必要である．
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(i)対象歩行者領域のみ (ii)周辺情報込み
図 2: 周辺情報の有無によってアイコンタクトの判断が変わる可能性がある場合

これに対して，歩行者の 2次元骨格情報を用いたアイコンタ
クト検出手法も提案されている [7], [8]．これらは人が普段車両
を運転する際，視線推定が困難な歩行者に対しても顔向きや姿
勢の時間変化を加味してアイコンタクトの有無を判断している
という考えに基づく手法である．Belkadaらは，単一フレーム
の 2次元骨格情報を用いたアイコンタクト検出手法を提案して
いる [7]．また，我々は複数フレームの骨格系列を利用したア
イコンタクト検出手法を提案している [8]．図 1に歩行者の見
た目を骨格系列で表現した例を示す．図 1(ii) の赤枠で示した
フレームを見ると，アイコンタクト検出の重要な要素である顔
向きや姿勢のねじれを骨格が表現していることがわかる．加え
て，赤枠のフレーム単体だけでなく，それ以前のフレームも含
めて見ると振り向きなどの動きも見て取れる．骨格系列を用い
ることで，直接的な視線推定が困難な遠方歩行者に対しても高
精度なアイコンタクト検出を達成している．
しかしながら，これらは歩行者の見た目だけに着目した局所
的な手法であり，歩行者とその周辺環境との関係性を考慮し
ていない．実際の交通環境においては，対象歩行者と自車両以
外にも，他車両や他歩行者，横断歩道や信号などが存在する．
図 2 の (i) と (ii) の赤枠の歩行者を比較すると，対象歩行者の
見た目のみの (i)ではこちらを見ていると判断できるが，周辺
環境を踏まえた (ii)では右側の歩行者もしくは白い車を見てい
ると判断が変わる可能性がある．すなわち，対象歩行者のみで
なく，他車両など周囲の物体の存在や，それらと対象歩行者と
の位置関係といった周辺環境情報（=シーンコンテキスト）も，
アイコンタクト検出に影響する重要な要素と言える．
以上を踏まえ，本報告では歩行者の骨格系列とシーンコンテ
キストを利用したアイコンタクト検出手法である，Eye-contact
Transformer（EyeT）を提案する．

2. Eye-contact Transformer

本論文では，骨格系列及びシーンコンテキストを利用する
ことで遠方歩行者のアイコンタクトを検出する Eye-contact
Transformer（EyeT）を提案する．EyeTは Transformer Encoder
を持ち，その self-attention層によって特徴量間の関係性を捉え
ることができる．これにより，歩行者の特徴（骨格系列）とシー
ンコンテキストの関係性を捉える.

EyeTの入力は，図 3のように歩行者の 2次元骨格系列と歩
行者の BBox（対象歩行者のシーン内での位置や大きさを表現

する外接矩形），シーン画像の 3種類である．EyeTではこれら
3種類の異なる入力を同一形状のトークン（ベクトル）に変換
することで，同じ Transformerの枠組みで扱うことを可能にし
ている．このために，EyeTには次の 2つの工夫を施している．
（ 1） 異なる種類のトークンを同一の Transformer Encoderに
入力するために，モデルがトークンの種類を区別可能になるよ
う，BERT [9]に倣い Segment Embeddingを行なう．
（ 2） BBoxをトークン化する際，少数のベクトルの加重和
で高い分解能の位置表現を実現する soft-label表現を行なう．

2. 1 EyeTの処理手順
EyeT は，対象歩行者の 𝑇 フレーム分の骨格系列 xkp，𝑇 フ

レーム目の BBox 情報 xbbox，𝑇 フレーム目のシーン画像 ximg

を，各々対応するバックボーンで特徴量に変換し，Transformer
を通して歩行者の 𝑇 フレーム目に関するアイコンタクトの有無
の推定結果 𝑒pre を次式のように出力する．

𝑒pre = EyeT(PE(xkp), B2V(xbbox), SE(ximg)) (1)

図 3に示すように，EyeTは 3つのバックボーン（PE：Pedes-
trian Encoder，B2V：BBox2Vec，SE：Scene Encoder）による入
力層と，埋め込み層，Transformer Encoder，MLP Head で構成
される．EyeT の処理手順を以下に記す．また，以降の数式に
おける変数の添字は，下付き文字は特徴量の種類，上付き文字
はモデルの層番号をそれぞれ表す．
（ 1） 入力層において，3つの入力 xkp，xbbox，ximgをバック
ボーンに通し，歩行者特徴量 zped，歩行者の BBox特徴量 zbbox，
シーン画像特徴量 zimg を以下のようにそれぞれ取得する．

zped = PE
(
xkp

)
, zped ∈ R1×768 (2)

zbbox = B2V (xbbox), zbbox ∈ R4×768 (3)

zimg = SE
(
ximg

)
, zimg ∈ R196×768 (4)

（ 2） 埋め込み層において CLSトークン zcls を生成し，zcls

と，zped，zbbox，zimgを正規化層（LN：Layer Normalization [10]）
に通して得た特徴量を連結した後，Position Embedding Epos 及
び Segment Embedding Eseg を付加する．これにより，Trans-
former Encoderの最初の層への入力テンソル z(0) を取得する．

zinput = [zcls,LN(zped),LN(zbbox),LN(zimg)] (5)

z(0) = zinput + Epos + Eseg,　 Epos ∈ R(1+1+4+196)×768,

Eseg ∈ R(1+1+4+196)×768 (6)
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図 4: BBox2Vecの soft-label表現

（ 3） z0 を Transformer Encoderに入力し，self-attentionに
基づいて各トークンを更新する．第 𝑙 層の更新後のテンソルを
z(𝑙) とし，次式により求める．

z̃(𝑙) = MSA
(
LN(z(𝑙−1) )

)
+ z(𝑙−1) , 𝑙 = 1, ..., 𝐿 (7)

z(𝑙) = [MLP
(
LN (̃z(𝑙)cls )

)
,MLP

(
LN (̃z(𝑙)ped)

)
,MLP

(
LN (̃z(𝑙)bbox)

)
,

MLP
(
LN (̃z(𝑙)img)

)
] + z̃(𝑙) ,

z̃(𝑙) = [̃z(𝑙)cls , z̃
(𝑙)
ped, z̃

(𝑙)
bbox, z̃

(𝑙)
img], 𝑙 = 1, ..., 𝐿 (8)

式 (7)，(8)の，MSAは multiheaded self-attentionを表す．MSA
によって得た z̃(𝑙) を，MLPで非線形変換する．
（ 4） Transformer Encoder で更新されたトークンの特徴量

z(𝑙) のうち，CLSトークンに対応するベクトル z(𝐿)cls を，MLP
Headに入力する.そして，𝑇 フレーム目に対する歩行者のアイ
コンタクトの有無を 2クラス分類する．

𝑒pre = MLPHead (z(𝐿)cls ) (9)

アイコンタクトの有無の予測結果 𝑒pre と真値 𝑒th のクロスエン
トロピー損失を求め，誤差逆伝播によって EyeT全体の学習を
行なう．
以下，EyeT（式 (1)）を構成する式 (2)～(9)の実装を述べる．

2. 2 入力層（バックボーン）
式 (2)の Pedestrian Encoderにはアイコンタクト検出タスクで

事前学習したMLPモデルを用いる（ 3. 2. 1項に後述）．また式
(4)の Scene Encoderは，Hugging Faceの Transformers [11]に公
開されている ViT事前学習済みモデル1（以後，ViThf）を用い
て実装する．
式 (3)の BBox2Vecは，歩行者の 𝑇 フレーム目の BBox情報

xbbox = [𝑥bbox, 𝑦bbox, 𝑤bbox, ℎbbox] を入力とし，それぞれをベク
トル表現に変換するネットワークである．BBoxのベクトル表
現については，LayoutLM [12] 等でも行なわれているが，従来
方法は各座標を表すベクトル群を用意し，入力座標値に対応す
るベクトルを一つ出力する one-hot-label表現である．各ベクト
ルは学習可能なパラメータベクトルであり，誤差逆伝播によっ
て一から学習される．故に，ベクトルを増やすほど座標の表現
能力が向上するが，それに伴い学習データが大量に必要となる
デメリットがある．そこで BBox2Vecは，𝑥，𝑦，𝑤，ℎそれぞれ
について，位置空間（サイズ空間）を表すためのベクトル群を
持ち，その加重和によって入力値に対応するベクトルを表現す
る soft-label表現を行なう．
ここでは，𝑥を例に BBox2Vecの処理について説明する．本報

告では，縦 1, 080画素，横 1, 920画素のシーン画像を扱う．シー
ン画像を Scene Encoder（ViT）に入力する際に 𝑥方向は 14個の
パッチに分割される．BBox2Vecは，図 4に示すように，各シー
ン画像パッチの中心 𝑥 座標と，両端の画像外を表現する 768次
元のベクトルを 16（14+2）個持つ（u𝑥 = [u𝑥,0, u𝑥,1, ..., u𝑥,15]）．
これらのベクトルは，学習可能なパラメータベクトルである．
ここで，歩行者のサブピクセル単位の 𝑥 座標 𝑥bbox が入力さ

れると，BBox2Vecは次のように，𝑥bboxに対応するベクトル b𝑥

を出力する．
（ 1） [0, 1920] の範囲の実数値 𝑥bbox を，[0, 14] に正規化．

𝑥′bbox = 𝑥bbox × 14
1920

(10)

（注1）：https://huggingface.co/google/vit-base-patch16-224-in21k
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（ 2） 𝑥′bbox から，関数 𝑓（正規分布 N(𝑥′bbox, 0.5)）を作成．

𝑓 (𝑥) = 1
√

2𝜋 × 0.5
exp(−

(𝑥 − 𝑥′bbox)
2

2 × 0.52 ) (11)

（ 3） 関数 𝑓 を用いて，u𝑥 の各ベクトルの重み 𝝀𝑥 =

[𝜆𝑥,0, ..., 𝜆𝑥,15] を得る．

𝜆𝑥,𝑡 = 𝑓 (𝑡 − 0.5), 𝑡 = 0, 1, ..., 15 (12)

（ 4） 𝝀𝑥 のうち，最大値 𝜆𝑥,̂𝑡 を挟む 3つの要素 𝜆𝑥,̂𝑡−1，𝜆𝑥,̂𝑡，
𝜆𝑥,̂𝑡+1 を選択し，それらの合計が 1 になるように正規化する
（図 4参照）．それ以外は全て 0にする．これにより，u𝑥 の各ベ
クトルの，正規化された重み 𝝀

′
𝑥 = [𝜆′

𝑥,0, 𝜆
′
𝑥,1, ..., 𝜆

′
𝑥,15] を得る．

（ 5） 𝝀
′
𝑥 を係数とするベクトル u𝑥 の加重和で b𝑥 を出力

する．

b𝑥 = 𝝀
′
𝑥 × u𝑥 , 𝝀

′
𝑥 ∈ R1×16, u𝑥 ∈ R16×768 (13)

b𝑥 が，zbbox の 𝑥 座標に関するトークンとなる．𝑦，𝑤，ℎにつ
いても処理は同様だが，式 (10)について，𝑥 と 𝑤では 1, 920で
除するところを，𝑦と ℎでは 1, 080で除する点に注意されたい．

2. 3 埋め込み層
EyeTの埋め込み層では，Position Embeddingと共に，Segment

Embedding を行なっているのが特徴である．図 3 に示すよう
に，Segment Embedding は特徴量の種類ごとに異なるベクト
ル（CLS，Ped，BBox，Imgの 4種類）を用意して，各トーク
ンの種類をモデルが識別できるようにしている．一方 Position
Embedding は，各トークン別々のベクトルを用意して加算す
る．そのためモデルは，Position Embeddingによって同一種類
内の各トークンを区別することができる．Position Embedding，
Segment Embeddingは共に，学習可能なパラメータベクトルを用
意し，誤差逆伝播によって一から学習される．ただし，Position
Embeddingのうち，CLSトークンと画像パッチに関するベクト
ルについては，ViThf の重みを初期値として利用する．

2. 4 Transformer Encoder
Transformer Encoder は，ViThf の Transformer Encoder 12 層
のうち，後ろ 3層を利用する．また各層，式 (8)に示すように，
MSAで変換された各トークンをMLPで非線形変換する．この
時，特徴量の種類毎に合わせた非線形変換を行なうために，トー
クン種類毎に異なるMLPを通す．トークンの種類毎にMLPを
適用した後，それらを改めて連結する（式 (8)）．

2. 5 MLP Head
MLP Headは，Dropoutと線形層のシンプルな構造で実装する．
2. 6 EyeTへの入力の前処理
歩行者検出は，後述する PIE データセットに付与されてい
る BBox の真値を利用する．骨格推定では，OpenPose [13] の
BODY 25 モデルを使用し，尻の関節点が原点として座高（首
と尻の関節点間の L2距離）が人物間で揃うように正規化する．
シーン画像の前処理は，ViThf の Feature Extractorを利用する．

3. 評 価 実 験
3. 1 データセット
本実験では，Pedestrian Intention Estimation dataset（以後，PIE

look_with_raitoラベル
0, 1, 1, 0, 1

（
!
"人がアイコンタクト有りと判断）

動画像を見たアノテータによって
look_with_raitoラベルや

BBox（外接矩形）等が付与済

t

図 5: PIE+データセットの歩行者データ例

表 1: 実験に用いた歩行者データの内訳
データの種類 データ拡張前のデータ数 データ拡張後のデータ数

Train 87,538 165,268
Validation 12,767 12,767
Test 65,102 65,102

データセット）[14]をアイコンタクト検出タスク用に拡張した
PIE+ データセットを作成して用いた．まず，PIE データセッ
トは，157◦ の広角レンズを装備した車載カメラで撮影した約
900,000 枚の画像系列からなるデータセットである．PIE デー
タセットには複数の歩行者が存在し，1,842人の歩行者につい
ては，歩行者 ID，BBox，遮蔽率などの情報が，フレーム単位
で延べ 738,970枚にアノテーションされている（以後，歩行者
データと呼ぶ）．
この歩行者データ 738,970 枚に対して，PIE+ データセット

では，歩行者のアイコンタクトの有無を表す look with ratioラ
ベルを，1歩行者データにつき 5人のアノテータによって付与
した．各アノテータは図 5のような車載カメラ動画像を見て，
0（アイコンタクト無）もしくは 1（アイコンタクト有）の 2
値でラベル付けし，それらをリスト化して look with ratioラベ
ルとしている（例：[0, 1, 1, 0, 1]（5人中 3人がアイコンタクト
有，2 人がアイコンタクト無と判断した場合））．本実験では，
look with ratioラベルで 3人以上が 1（アイコンタクト有）を付
与したデータをアイコンタクト有，それ以外ではアイコンタク
ト無として，真値として用いた．
また本実験では，問題設定の簡単化のため，以下の条件を満

たす歩行者データのみを用いた．
（ 1） 歩行者の遮蔽率が 25%以下
（ 2） 歩行者領域で切り出した画像が縦 150画素以上
（ 3） 歩行者領域で切り出した画像の矩形が，元の車載カメ
ラ画像の枠（1, 920 × 1, 080）を超えない
さらに，アイコンタクトの有無で Trainデータの数が同数と

なるようにデータ拡張を行なった．データの内訳を表 1 に示
す．またこの際， 9

10 の割合で次のような操作を施した．
（ 1） OpenPose による骨格推定結果の 𝑥, 𝑦 座標値に対して

𝑁 (0, 0.1) の正規分布に従うノイズを加える．
（ 2） 1, 920 × 1, 080画素のシーン画像を 1, 918 × 1, 078画素
でランダムクロップした後，拡大して 1, 920 × 1, 080画素に戻
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す操作を行ない，BBoxの値も変更に併せて変動させる．
3. 2 骨格系列とシーンコンテキストを用いる有効性の検証
骨格系列とシーンコンテキストを用いる効果の評価のため

に，以下の実験を行なった．
3. 2. 1 実 験 方 法
本実験では，表 2 に示す 10 手法の比較を行なった．★ は

ViThf，♠は事前学習済み 3D ResNetモデル2を表す．歩行者画
像系列及び骨格系列は，10フレーム分とした．また，提案 3の
Pedestrian Encoderの事前学習済みモデルには，提案 2で最も高
精度だった MLPを利用した．
評価指標には macro-F1を用いた．macro-F1は，真値がアイ
コンタクト有の歩行者データと無のデータそれぞれで求めた F
値の平均である．本実験では，各手法ランダムシードで 10回ず
つ試行し，各試行での macro-F1の平均値 𝐹1Macro を比較した．

3. 2. 2 実 験 結 果
実験結果を表 2 に示す．骨格系列とシーンコンテキストを
用いた手法 3 が最も 𝐹1Macro が高く，骨格のみを利用した提
案 1よりも 0.1136，骨格系列を利用した提案 2よりも 0.0181，
𝐹1Macro が向上した．また図 6に，骨格系列のみを用いた提案
2ではアイコンタクトを誤検出したが，シーンコンテキストを
加えた提案 3では正しく検出した例を示す．
比較 1は視線推定結果を用いたアイコンタクト検出手法だが，
ほとんどの歩行者データに対して視線推定が不可能だった．

3. 3 考 察
図 7 に，同一シーンにおける歩行者データ毎の，EyeT の

Transformer Encoder各層での CLSトークンについてのシーン
画像の Attentionマップを示す．輝度が高い部分ほど，Attention
がかかっている（CLSとの関連性が高い）部分である．各画像，
赤枠部分にアイコンタクト検出対象の歩行者が存在する．
図 7(ii)より，Transformer Encoder1層目では信号機，前方の
建物や空，他車両の一部に対して Attention がかかっているこ
とが見て取れる．また 1層目については，同一シーン内では，
歩行者に依らず同様の Attentionマップとなることがわかる．
続いて図 7(iii)の特に上段に注目すると，3層目では対象歩行
者が見ていると考えられる前方の車両の一部に Attention がか
かっており，モデルがその存在を考慮していると期待できる．
一方で，図 7(iii)の下段を見ると，信号機付近に Attentionが
かかっている．このように，Transformer Encoderの 2層目以降
では，歩行者毎の位置や見た目（姿勢やその動き）の情報も踏
まえ，歩行者毎に異なる Attention マップとなる．このことか
ら，EyeTが歩行者の位置や見た目に応じて，シーン内の着目す
る部分を変えていることがわかる．
また，上記以外の例においても，道路や横断歩道，車，信号
機など交通において重要な部分には，Attentionがかかっている
ことを確認した．

4. む す び
本報告では，骨格系列とシーンコンテキストを用いたアイコ

（注2）：https://pytorch.org/hub/facebookresearch_pytorchvideo_resnet/

ンタクト検出手法である Eye-contact Transformer（EyeT）を提
案した．EyeT は，シーン画像だけでなく骨格系列や BBox も
トークン化して入力することで，異なる 3種類の特徴量を同一
の Transformerの枠組みで扱える．そして，self-attentionでトー
クン間，すなわち歩行者と周辺環境との関係性を捉えることで，
周辺環境情報を加味したアイコンタクト検出を行なう．PIE+
データセットを用いた評価実験を行い，最高精度を達成した．
今後の課題としては，シーン画像や BBox（位置情報）の時

系列を扱うことの検証，実社会応用に向けたモデルの高速化な
どが挙げられる．
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提案 1 MLP [7] 骨格 ! 0.6033 ± 0.0025
提案 2 MLP [8] 骨格系列 ! ! 0.6988 ± 0.0023
提案 3 EyeT 骨格系列 + シーン（画像 +BBox） ! ! ! 0.7169 ± 0.0040

(i)真値：アイコンタクト無

　

(ii)真値：アイコンタクト有
図 6: 提案 3（骨格系列 +シーンコンテキスト）で正しくアイコンタクト検出した例（提案 2（骨格系列のみ）では誤検出）

(i)入力シーン画像 (ii) Transformer Encoder 1 層目 (iii) Transformer Encoder 3 層目
図 7: 同一シーンでの歩行者による CLSトークンに対する Attentionマップの違い（対象歩行者を赤枠で表示）
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