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要旨
VR酔いの対策では，画面周辺部を隠すことで周辺視野への刺激を低減するなど，ユー

ザ体験を損なう課題がある．本研究では，VR 酔いの程度に応じた対策を可能とするため，
VR体験中の酔い度推定手法を提案した．シーンの顕著性マップと視線情報から，ユーザ
がどこをどのように見ているのかという情報を取得し，構築した推定モデルの有効性を検
証した．

Abstract

Mitigation strategies for VR sickness, such as occluding the screen periphery to di-

minish peripheral vision stimulation, have posed challenges by detracting from the user

experience. In this study, we explored a method to estimate the level of VR sickness

during VR experiences, facilitating adaptive countermeasures based on the sickness in-

tensity. Specifically, we acquired data on where and how the user is looking from the

scene saliency map and gaze information, and validated the efficacy of the estimation

model we developed.
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第1章 序論

1.1 研究背景
VR酔いとは，メタバースや VRゲームなど VR体験中に感じる吐き気やめまい，不快

感などといった乗り物酔いと類似した症状のことを指す．VR酔いが引き起こされる主な
要因のひとつが，視覚と平衡感覚が一致していないことだとされており，これを感覚矛盾
説 [6]という．また，HMD(Head Mounted Display)に表示されている映像の遅延や低フ
レームレートなどによっても酔いが誘発されることが知られている [7]．文献 [7]では，被
験者にいくつかのVR空間内で自由に行動させた結果，80%の被験者が VR酔いの症状を
感じたと報告し，VR酔いを感じた被験者のうち 5%は途中でVR体験を中止している．し
たがって，VR酔いはユーザ体験の質を大きく低下させる原因のひとつだといえる．VR酔
いの対策として，視界内で固定されたマーカやグリッドを表示しておいたり [8]，視野角を
狭くする方法 [9]などが提案されている．しかし，これらの方法は視覚情報の変化を伴うた
め，VR環境への没入感を低下させる恐れがある．ユーザの VR酔いの状態をリアルタイ
ムに推定できれば，VR酔いの対策を適応的に行ったり，体験の中断を勧めることができ，
VR空間への没入感を維持しつつVR体験の質を向上できると考えられる．

1.2 研究目的
VR酔いは主に SSQ(Simulator Sickness Questionnaire)[10]などのアンケートによって

評価されることが多く，リアルタイムな評価ができなかったり，評価の仕方に個人差があ
るといった課題がある．そのため，アンケートに代わる手法として心拍数や皮膚電気反応，
脳波といった生理学的信号を利用する手法 [11, 12]や，HMDから得られる頭部姿勢や視線
情報を用いるもの [13, 14]が研究されている．生理学的信号を利用した推定手法はHMDと
は別にセンサが必要であったり，緊張や運動などの状態によりセンサデータが大きく変化
するため，実用化が困難である．一方で，視線や頭部姿勢といったHMDから得られた情
報のみを利用した手法は，追加のデバイスが必要ないという利点がある．先行研究 [13, 14]



第 1章 序論 2

において，視線や頭部姿勢がVR酔いを推定する上で重要な特徴量であると示された．一
方，ユーザが見ている動画データはほとんど推定に寄与しないことが報告されている．し
かし，動画データによってユーザが意図したオブジェクトに対し，視線を正確に素早く合
わせることができたかを確認することができるため，動画データも重要な特徴量となると
推測される．そのため，先行研究では動画データの特徴量を効果的に抽出できていなかっ
た可能性がある．本研究では視線と頭部姿勢とともに動画データの要素をVR酔い推定に
取り入れるため，顕著性マップを利用する．顕著性マップとは画像に対して，人がどこを
注視しやすいのかを画像で表したものであり，動画データと視線の関係を表す特徴量とし
て，VR酔い推定に有効な可能性がある．
第 3章では，被験者 1名を対象として，VRゲームをプレイ中の動画データ上の注視点

座標付近の顕著性マップの画素値を取得し，その平均値や標準偏差値，最大値，最小値を
新たな特徴量として導入し，データ分析やVR酔い推定モデルの構築を通じて，特徴量の
有効性を検証した．
次に第 4章では，多くの被験者と多様なVRゲームからなる，最新のVR酔い評価のため

のデータセットであるVR.net[15]を使用して検証をおこなった．また，第 3章で提案され
た特徴量に加えて，オプティカルフローの導入を検討した．オプティカルフローは視覚的
な刺激の量を定量化することができるため，特定の視覚刺激に対して顕著な領域に視線を
合わせられているかといったユーザの反応を分析することができる．さらに，より複雑な
動画データと注視点の関係を捉えるために，注視点から中心視・周辺視野といった人の視覚
システムを表すような注視点画像を生成し，動画データや顕著性マップとともに，3DCNN

ベースのモデルであるX3D[16]を用いて，直接処理することで，VR酔い推定の精度を向
上できるかについても検証した．

1.3 本論文の構成
本稿の構成は以下の通りである．まず，第 2章ではVR酔いを引き起こすメカニズムや

要因，VR酔いの推定手法について紹介した後，顕著性マップについて紹介する．第 3章
で注視点周りの顕著性マップに着目したVR酔い推定，第 4章で顕著性マップとオプティ
カルフローに着目したVR酔い推定の概要，実験方法，結果，考察を述べる．最後に，5章
で結論及び今後の課題について述べる．
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第2章 関連研究

2.1 VR酔いのメカニズム
VR酔いは乗り物酔いなどと同じ動揺病の一種とみなされており，その発生メカニズムに

ついても同じ仮説で説明されることが多い．これまで多くの仮説が提案されているが，感
覚矛盾説 [6]は最も広く受け入れられている．この仮説は身体の姿勢や運動の感覚と視覚や
前庭感覚が矛盾することが，酔いを引き起こすとするものである．また，感覚矛盾説を発
展させた感覚再配置説 [17]では，過去の記憶から予測される情報と一致しないことが酔い
の原因になると主張している．そして，Subjective Vertical Conflict仮説 [18]は感覚再配
置説を更に発展させたものであり，予測された主観的な垂直方向が，知覚された垂直方向
との不一致だけが動揺病を引き起こすというものである．

図 2.1 感覚矛盾説 (文献 [1]より引用)

上述の他にも様々な仮説が提案されているが，依然として動揺病のメカニズムは完全に
は解明されていない．これらの仮説はいずれも，視覚，前庭感覚，体性感覚といった複数
の感覚モダリティ間の不一致が動揺病に寄与している可能性を示唆している．そこで本研
究では視線情報，頭部姿勢，動画データといった複数の感覚からなるデータを統合するこ
とで，VR酔いの予測精度の向上を図った．



第 2章 関連研究 4

2.2 VR酔いに影響するコンテンツの要因
VR酔いを引き起こす要因の一つに考えられているものとして，ベクション (視覚性自己

運動感覚)[19, 20]がある．ベクションとは視覚刺激が与えられた際に，静止しているのに
も関わらず身体が運動しているかのように錯覚されることを指す．ベクションによる錯覚
情報と静止した身体の情報が矛盾しているため，感覚矛盾説によってベクションがVR酔
いを引き起こす要因だと説明される．Soら [21]は被験者に，前後方向で 8つの速度条件
(3.3, 4.3, 5.9, 7.9, 9.5, 23.6, 29.6, 59.2m/s)で VR体験をさせた．その結果，速度が 10m/s

になるまでは，速度が上昇するにつれてベクションとVR酔いを強く感じるようになった
が，それ以降の速度上昇はベクション，VR酔い共に 10m/sの場合とほとんど変化しなかっ
たと報告している．文献 [22][23]ではオプティカルフローを用いて，VR酔いを感じ始める
速度及び加速度を調査した．その結果，並進運動よりも回転運動の方がVR酔いを感じ始
める速度が有意に低く，一定速度よりも加速度条件の方がVR酔いを感じやすい傾向がみ
られた．
その他に，VR酔いに影響するコンテンツの要因として，グラフィックの品質 [24, 25, 26]

や，遅延の大きさ [7, 27]，受動的な運動の有無 [28, 29]などがあげられる．Davisら [24]は
グラフィックの品質が異なる 2つのローラーコースターアプリケーションを使用し，その
際のVR酔いを収集した．その結果，グラフィックの品質が高い方がVR酔いを引き起こ
しやすいとしている．Poukeら [25]は同一のアプリケーションを用いて，光源やモーショ
ンブラーなどを用いてグラフィックの品質を変化させ，VR酔いとの関連を調査した．その
結果，有意差は認められなかったもののグラフィックの品質が高い方がVR酔いを引き起
こしやすい傾向があると報告している．Dongら [28]は市販のレースゲームを使用して，被
験者を運転手と乗客に分け，受動的な運動の有無によって生じるVR酔いの違いについて
調査した．その結果，乗客の方がVR酔いを引き起こしやすいことが確認された．運転手
は視覚刺激を予測できるため，感覚再配置理論などから乗客よりもVR酔いが少なくなっ
たと説明することができる．

2.3 VR酔い推定
本研究と同様に主にHMDから得られる頭部姿勢，視線情報，動画データなどを使用し

てVR酔いの推定を行った研究について述べる．
Jinら [30]は 5つのVRゲームを使用して，24名の被験者からプレイ中の頭部姿勢，動

画データを収集した．動画データからコントラストやエントロピーといった特徴量を抽出
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表 2.1 先行研究の比較 (V: ビデオ、E: 視線移動、H: 頭部移動、P: 生理信号、U: ユーザー
プロファイル情報)

文献 被験者数 データ 予測対象 性能

Jin et al. 2018[30] 24 H/V SSQスコア R2

0.868

Islam et al. 2021[13] 26 E/H/V
4段階 RMSE

VR酔い度 0.51

Lee et al. 2021[31] 25 V/P SSQスコア RMSE

20.35

Shimada et al. 2023[32] 30 E
4段階 精度

VR酔い度 0.71

Jeong et al. 2023[14] 27 E/H/V/P
4段階 精度

VR酔い度 0.87

Kundu et al. 2023[13] 30 E/H
4段階 RMSE

VR酔い度 0.30

Zhao et al. 2023[33] 96 V/U
11段階 MSE

VR酔い度 5.67

Jeong et al. 2024[34] 45 E/H/P
20段階 RMSE

VR酔い度 0.25

し，LSTM-RNNを用いて VR酔いを推定した．ランダム反復サブサンプリングによる評
価の結果，決定係数が 0.868となった．
島田ら [35]はリアルタイムで動作可能なVR酔い推定に焦点をあて，視線情報データの

みからの推定を試みている．島田らは 30名の被験者にジェットコースターや車などのVR

動画を見せた際の視線情報データを収集した．そして注意機構を持つ LSTMと FCNを組
み合わせたモデルの学習を行い，4段階での推定を行った結果，71.09%の精度を達成した．
Islamら [13]はジェットコースターなどの仮想環境を 5つ作成し，26名の被験者から動画，

頭部姿勢，視線情報データを収集した．動画を 3D-CNN，その他の特徴量を CNN-LSTM

に入力することで特徴抽出を行い，最後に全結合層を通してVR酔いの度合いを 4段階で
出力するモデルを作成した．結果として頭部姿勢と視線情報データのみを用いた場合が最
高で 87.7%で推定する事ができ，0～10の段階で回帰を行った場合の RMSEは 0.51だっ
た．しかしながら，動画データを加えた場合は 52.2%となっており，動画データはVR酔
いの推定精度を低下させた．Kunduら [36]は Islamらの研究を発展させ，SHAP(SHapley

Additive exPlanations)により各特徴量の重要度を評価し，それを元に特徴量削減を行い，
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より軽量かつ高精度な LSTMによるモデルを作成した．その結果，4段階分類では 94%，
0～10の段階で回帰ではRMSEが 0.30となった．
Jeongら [14]は 27名の被験者に VR動画を視聴させ，その際の頭部姿勢，視線情報，

EDA(Electro Dermal Activity:皮膚電気活動)，動画データ，を収集した．注意機構をもっ
たCNNとBiLSTMを組み合わせ，4段階でVR酔いの程度を推定するモデルを作成した．
なお，動画データは ResNetによる特徴量抽出の後に入力された．その結果，最高で 87%

の精度で推定することができている．また注意機構の重みから各モダリティの重要度を知
ることができ，視線情報が 44%，頭部姿勢が 36%，EDA16%，動画 4%となり，動画デー
タは殆ど推定結果に寄与しなかったとしている．Jeongらはその後の研究 [34]で，45名の
被験者にVR動画を視聴させ，頭部姿勢，視線情報，EDA，血圧，皮膚温を収集し，空間
と時間それぞれの次元に対して Transformerを適用するモデルを作成した．その結果，20

段階での VR酔い推定で RMSEが 0.25となった．上述の文献 [13][36][14][34]では，モデ
ルを評価する際に分割交差検証を用いているが，被験者数が十分でないといった理由から
ユーザや提示した刺激を区別しない分割交差検証を行っているため，モデルの汎化性能に
ついては十分に評価できていない可能性がある．
Leeら [31]は 96名の被験者に VR動画を視聴させ EEG(Electroencephalogram:脳波），

ECG（Electrocardiogram:心電図），EDA，動画データを収集した．生理学的情報から特
徴量を抽出するネットワークと，動画データから特徴量を抽出するネットワークを別々に
作成し，それらの特徴量から SSQ Scoreを推定するモデルを作成した．特に動画データか
らは，次のフレームを予測し実際のフレームとの差分を見ることで，どれだけ視覚刺激と
ユーザの予測との間に不一致があるのかという特徴量の抽出を図った．動画データをもと
にした分割交差検証を行い，RMSEは全ての特徴量を用いた場合が最も低く，20.35となっ
た．動画データを用いなかった場合は 23.83であったため，VR酔い推定における動画デー
タの有効性を示している．
Zhaoら [33]は，124名の被験者に仮想空間内でコイン収集やシューティングタスクをさ

せ，その際の 3次元オプティカルフローとユーザ情報を収集した．3次元オプティカルフ
ローはゲームエンジンから直接収集され，ユーザ情報は性別や年齢，日常生活で映像酔い
を経験する頻度などが収集された．3次元オプティカルフローを 3D CNN，ユーザ情報を
MLPで特徴抽出しVR酔いを推定するモデルを作成した．94名を学習，30名をテストデー
タに分割し推定を行った結果，10段階の回帰でMSEが 5.67，2値分類では 86.5%の精度
となり，通常のオプティカルフローを用いる場合と比べて，3次元オプティカルフローに
よって推定精度を向上させられたとしている．
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以上のように，視線情報や頭部姿勢が重要な特徴量であることが示されている．しかし，
一部の研究では動画データはほとんどVR酔いの推定に寄与せず，効果的な特徴量を抽出
できなかったことが報告されている．また，動画データに対して視線がどのように動いて
いるのかという関係を明示的にVR酔い推定に取り入れた研究は，著者の知るところ未だ
ない．そこで，本研究では動画と視線の関係を表している顕著性マップを利用することで
VR酔い推定の精度が向上できないかを検討する．

2.4 コンテンツにおけるVR酔いリスクの推定
VRコンテンツ利用時のユーザ体験を向上させるために，予めコンテンツのVR酔いのリ

スクをユーザに提示する手法の研究が行われている．Quanら [37]は，VR動画の特徴量と
してオプティカルフローの総和や回転，輝度値に加え，ResNet50を用いた深層学習による
特徴量抽出を行った．そして，これらの特徴量を用いて SVR（Support Vector Regression:

サポートベクター回帰）モデルを構築し，VR酔いのしやすさを予測した．その結果，PLCC
（Pearson Linear Correlation Coefficient）が 0.942を達成した．一方，Kuoら [38]は，ガ
ウス分布を用いたオプティカルフローの重み付き和を特徴量として抽出し，ランダムフォ
レストを用いた VR酔いのしやすさを予測を行った．これにより，PLCCが 0.91を達成
したことが報告されている．Leeら [39]は動画データからオプティカルフロー，視差マッ
プ，顕著性マップを入力とし，VRコンテンツ自体の酔いやすさを推定する 3DCNNモデ
ルを作成した．顕著性マップを入力に含めることで，推定精度を上げられる事を示した．
Duら [40]は Leeらと同様にオプティカルフロー，視差マップ，顕著性マップを使用して，
3DCNNと Attension層を組み合わせたモデルを提案した．その結果，全ての特徴量を用
いた場合の PLCCが最も高く，0.963だった．
以上のように，動画データからベクションを生じる箇所を特定するために，オプティカ

ルフローを用いた研究が多い．また，顕著性マップについてもコンテンツのVR酔いのリ
スクを推定する上で，有効な特徴量であることが示されている．

2.5 顕著性マップ
顕著性マップとは，画像を見る際に人がどこを注視しやすいのかをグレースケールの画

像で表したものである．顕著性マップを生成するモデルとしては，ボトムアップ型とトッ
プダウン型の手法がある．ボトムアップ型のモデルとはコントラスト，色，エッジといっ
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た画像の低レベルな特徴量から顕著性マップを推定するモデルであり，神経回路に見られ
る中心-周辺抑制メカニズムを参考にしたもの [41]や，画像のスペクトルに関するスケー
ル不変性を用いたもの [42]等がある．そして近年では，顕著性マップのための大規模デー
タセットの登場 [43, 44]により，深層学習によるトップダウン型のアプローチ [3]が主流と
なっている．ボトムアップ型の手法は計算コストが少なくて済むが，精度はトップダウン
型には及ばない．
VR酔いと顕著性マップの関連について調べた研究として，Yangら [2]によるものがあ

る．YangらはVR酔い状態における顕著性マップを生成する方法を研究した．VR酔いを
誘発するVR動画を被験者に提示した後，すぐに 360°静止画像を見せることでVR酔い状
態での視線データの収集を行った．そして，既存の顕著性マップを生成する幾つかの深層
学習モデルをファインチューニングする事で VR酔い状態での顕著性マップを生成した．
また，図 2.2に示すように，VR酔いでない状態に比べてVR酔い状態では明らかに視覚的
注意が分散することを報告していた．但し，Yangらは静止画像を提示した場合のみでしか
実験をしておらず，VRゲームなどのユーザが自由に VR空間内を動き回れるような場合
についても同様の結果が得られるのかについては調査が必要である．

図 2.2 VR酔い状態と非VR酔い状態での視線ヒートマップの比較 (文献 [2]より引用)
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第3章 注視点周りの顕著性マップに着目した
VR酔い推定

3.1 目的
VR酔い状態の人は，注意力が散漫になる [2, 45]，あるいは VR酔いを低減するために

特定の場所を注視する [46] など，普段とは異なる行動をとっていると考えられる．これら
の行動を検出し，VR酔いの推定に活用するためには，動画データと注視点との関係が重
要であると推測できる．そこで，視線と頭部姿勢とともに動画データの関係をVR酔い推
定に取り入れるため，顕著性マップを利用する．顕著性マップとは画像に対して，人がど
こを注視しやすいのかを画像で表したものであり，動画データと視線の関係を表す特徴量
として，VR酔い推定に有効な可能性がある．具体的には，画像上の注視点座標付近の顕
著性マップの画素値を取得し，その平均値や標準偏差値，最大値，最小値を新たな特徴量
として導入し，その有効性について検証した．

3.2 提案手法
本研究では，画像データと視線との関係を示す特徴量として，注視点座標付近の顕著性

マップの画素値を取得し，その特徴量を考慮したVR酔いの程度を推定するモデルを作成
する．

3.2.1 顕著性マップの生成方法

本研究では，深層学習による手法の中で，Drosteらが提案したUNISAL[3]という顕著性
予測モデルを利用して顕著性マップを生成した．UNISALの概観を図 3.1に示す．UNISAL

は，スマートフォンなどに搭載されるような軽量なモデルであるMobileNet V2を用いて，
転移学習をおこなうことで高精度かつ軽量な顕著性予測を可能にしている．UNISALでは
MobileNet V2による特徴量抽出をおこなうため，非常に低い解像度の画像で動作するよう
に設計されている．しかし，HMDに表示されるような高解像度の画像をダウンサンプリ
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図 3.1 UNISAL (文献 [3]より引用)

ングすると，遠くにあるオブジェクトや人物を認識できず，顕著性マップが正しく予測さ
れない可能性がある．そこで，本研究ではHMDに表示されている元画像に加えて，注視
点を中心とした 1/4，1/16の大きさで切り抜いた画像に対して顕著性予測モデルを適用し
た．図 3.2は全体及び 1/16サイズの画像と，それらの顕著性マップを示している．元画像

図 3.2 元画像と 1/16サイズの顕著性マップ比較

では，奥にある看板が最も顕著性の高い領域で，注視点からの距離がやや大きくなってし
まうのに対し，1/16 サイズの画像では，人が最も顕著性の高い領域であり，注視点もその
近くに存在することが分かる．
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3.2.2 注視点周りの顕著性マップ統計量

顕著な領域に視線が合わせられているかを新たな特徴量とするため，図 3.3に示されて
いる様な注視点周りの 2.5°の範囲内にある顕著性マップの値を抽出し，最大値・最小値・
平均値・標準偏差といった統計量を用いる．この 2.5°という範囲は，注視点と比べて視力
がおよそ半分になる偏心度を表しており [47, 43]，人は興味のある物体に視線を合わせる場
合やテキストを読む際に，この領域で細かい形状を認識している．なお，図は 1/16サイズ
の画像を使用している．

図 3.3 顕著性マップの注視点の 2.5°範囲

3.2.3 使用する特徴量

使用する特徴量の一覧を表 3.1に示す． 視線情報については 8次元の特徴量 (画像上の
注視点座標，目の開き具合，瞳孔の直径)，頭部姿勢については 13次元の特徴量 (位置座
標，クォータニオン，速度ベクトル，角速度ベクトル)を使用した．顕著性マップについて
は左眼に表示された全体，1/4，1/16サイズの画像，それぞれで注視点周り (< 2.5°)の顕
著性マップの画素値から平均値，標準偏差値，最大値，最小値を計算し，合計で 12次元の
特徴量を得る．これらのデータは 30Hzの時間解像度で収集され，前処理として標準化が
される． VR酔い状態は 10段階 (0:全く感じない，9:極めて強く感じる)の主観的な評価
からなる．この様な評価指標を FMS(Fast Motion Sickness Scale)[48]といい，リアルタイ
ムな VR酔いの評価が必要な際に多く用いられている．本研究では，VR体験中に 1分間
隔で収集する．
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表 3.1 特徴量一覧
モダリティ データ
視線情報 注視点座標 [px]

(左，右) 瞳孔直径 [mm]

目の開き具合 (0-1)

頭部姿勢 位置座標 [m]

クォータニオン
速度ベクトル [m/s]

角速度ベクトル [rad/s]

顕著性マップ (左目用画像) 注視点周りの画素値の
全体, 1/4, 1/16 サイズ 平均, 標準偏差, 最大, 最小
VR酔い度 FMS (0-9)

3.2.4 VR酔い推定モデル

図 3.4に本章で実装した VR酔い推定モデルの概要を示す．このモデルは画像認識など
で広く使われているResNet[49]のアーキテクチャを基に，1次元畳み込みを用いることで
時系列予測に適応できるようにした ResNet1Dというアーキテクチャである．ResNetは
残差ブロックという構成要素を複数個繋げたモデルになっており，残差ブロックの入力を
出力に足し合わせるという残差接続をおこなうことによって，より深いネットワークの学
習を可能にしている．このモデルは 8個の残差ブロックからなり，600フレーム (20秒×
30Hz)分の特徴量ベクトルから，その直後のVR酔い状態を 3段階 (低:0-2, 中:3-5, 高:6-9)

で分類した結果を出力する．
エポック数 100，バッチサイズ 256，損失関数は不均衡なデータに対応するために，重み

付き交差エントロピー誤差を用いて学習させた．重みに各正解クラスのデータ数の逆数を
掛けることで，クラスの不均衡を補正した．オプティマイザにはAdamを使用し，学習率
は 0.001を初期値として各エポック毎に 0.95倍に減衰させた．モデルの評価は層化 10分
割交差検証により行った．
データ量不足を補うため，フレームシフトによるデータ拡張を行った．具体的には，酔

いの状態を回答した直前の 10秒間は，VR酔い状態が同じだと考え，その中でフレームシ
フトを行った．
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図 3.4 VR酔い推定モデルの概要

3.3 実験方法
実際のVR体験をデータセットに反映するため，市販のVR コンテンツを実行しながら

バックグラウンドで動画データ，頭部姿勢，視線情報を収集することのできるデータ収集シ
ステムを構築した．そして，様々なインタラクションや移動方法 (車，歩き，テレポーテー
ション) が可能なVRコンテンツとして，図 3.8,3.6に示すシューティングゲーム，レース
ゲームの 2つを選択した．実験は 10分間のプレイの後，5分以上の休憩をするという一連
の流れを繰り返すことで行われた．最終的に休憩を含めずに約 12時間分のデータセットが
集められた．なお，被験者は著者一名のみである．

図 3.5 シューティングゲーム
(HyperDash[4]) 図 3.6 レースゲーム(KartKraft[5])
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図 3.7 データ収集システムの概要

3.3.1 データ収集システム

HMDにはアイトラッキングが可能な HTC Vive Pro Eyeを用いた．図 3.7に実装した
データ収集システムの概要を示す．本実装で映像はプロキシDLLを介したAPIフック，視線
情報と頭部姿勢及びVR酔いの度合いはオーバレイアプリケーションで収集する．OpenVR

の IVRCompositor::Submitは HMDに表示されているシーンをアップデートする APIで
あり，これをフックすることでHMDに表示される全ての動画フレームにアクセスし，それ
らがHMDに送信される正確なタイムスタンプを記録できる．本実装ではプロキシDLLを
介してAPIフックを行い，プレイ中の画面を 30Hzのフレームレートで保存した．続いて
VRコンテンツに対して，バックグラウンドで実行可能なオーバレイアプリケーションを作
成した．オーバレイアプリケーションの実装には Unityを使用しており，SteamVRを用い
たアプリケーションであれば実行可能である．視線情報はVIVE Eye and Facial Tracking

SDK，頭部姿勢は SteamVRのAPIにより収集した．視線情報のセンサは 120Hzのサンプ
リングレートでデータの取得が可能であるため，オーバレイアプリケーションでは可能な
限り多くのデータを収集し，画像データとタイムスタンプを合わせて 30Hzのサンプリン
グとなるように調整した．VR酔いの状態は，図 5に示すような画面を被験者に提示して
10段階 (0:全くなし，9:極めて強く感じる)で回答させた．この画面を 60秒間隔で表示し，
被験者はその時点での酔いの度合いを回答する．なお，回答中はVR酔いの進行を防ぐた
め，被験者にはVRコンテンツが見えないようにしている．
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図 3.8 VR酔いアンケート

3.4 実験結果
3.4.1 データ分析

注視点周りの顕著性マップ画素値の最大値について，各VR酔い度の回答の直前 600フ
レームを平均し，それらを集計して分析を行う．注視点周りの顕著性マップ画素値の統計
量として，最大値の他に最小値，平均値，標準偏差があるが，ここでは顕著な領域に視線
を合わせることが出来ているかという点に着目して，最大値のみを取り扱う．なお，同一
被験者の時系列データであるため，独立とはみなせず，自己相関を伴う可能性があるため，
検定の信頼性については注意が必要である．図 4.7に，VR酔い度別の注視点周りにおけ
る顕著性マップの画素値の最大値について箱ひげ図を示す．図より，1/16サイズの画像
ではVR酔い度が上昇するにつれて注視点周りの顕著性マップ最大値が減少する傾向にあ
り，VR酔いによって顕著な領域に視線を合わせること難しくなっていることが観察でき
る．元画像及び注視点を中心に 1/4サイズ，1/16サイズで切り抜いた画像から顕著性マッ
プを作成した場合のそれぞれについて，ボンフェロー二補正を適用したKruskal Wallis検
定を行った結果，元画像と 1/4サイズの画像については有意差が認められなかったものの，
1/16サイズの画像では有意差が見られた元画像 : (H(2) = 1.63, pcorr = 1.33), 1/4サイ
ズ : (H(2) = 1.11, pcorr = 1.72), 1/16サイズ : (H(2) = 16.37, pcorr = 0.00083)．1/16サイ
ズの画像について，Mann-Whitney U検定を用い，ボンフェロー二補正を適用した多重比
較検定を行った結果，低群と高群 (pcorr = 0.00083)，中群と高群 (pcorr = 0.022)で有意差
が認められた．



第 3章 注視点周りの顕著性マップに着目したVR酔い推定 16

図 3.9 VR酔い度別の注視点周りにおける顕著性マップ最大値

3.4.2 VR酔い推定結果

表 3.2に各特徴量を用いて VR酔いの度合いを推定した結果を示す．全ての特徴量を用
いた場合が最も精度が高く 62.2%となった．視線情報と頭部姿勢のみを用いた場合と比べ
て，2.9%推定精度が向上した．そして視線情報，頭部姿勢，顕著性マップそれぞれのモダ
リティのみを用いて推定した場合の精度は 56.9%，58.5%，44.3%となった.

表 3.2 各特徴量毎の推定結果
使用した特徴量 評価指標

視線情報 頭部姿勢 顕著性マップ 精度 適合率 再現率 F値
full 1/4 1/16

◦ 0.569 0.502 0.509 0.501

◦ 0.585 0.529 0.544 0.531

◦ ◦ 0.593 0.525 0.505 0.509

◦ ◦ ◦ 0.443 0.411 0.448 0.406

◦ ◦ ◦ ◦ ◦ 0.622 0.557 0.532 0.539

3.5 考察
データ分析の結果より，VR酔いの症状が強くなるほど顕著な領域に対して視線が合わ

せられなくなっている傾向が観察できた．また異なる画像サイズ間では，画像サイズが小
さくなるほど，それぞれ増加傾向にあることが観察できる．画像を切り取ることによって，
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遠くの物体に対して顕著性を正しく予測できるようになったことに加えて，周囲の顕著性
の高い領域がなくなり，相対的に視線を合わせようとしているオブジェクトの顕著性が高
まったことが原因だと考えられる．
先行研究 [13, 14]では動画データは推定にほとんど寄与しないとされていたが，本研究

では顕著性マップから新たな特徴量を導入することにより，推定精度を 2.9%向上させるこ
とができた．これらの特徴量は比較的単純なものであり，顕著性予測モデルの精度にも依
存することから，動画データを十分に活用できていなかった可能性が高い．それにもかか
わらず，推定精度の改善が見られたことから，動画データが有効な特徴量である可能性が
示唆された.

また，各モダリティのみを用いた推定結果を比較すると，頭部姿勢が最も重要な特徴量
であることが観察できる．そして頭部姿勢のみを用いた場合と頭部姿勢と視線情報を用い
た場合で比較すると，精度は 0.8%しか増加せず，F値は 0.022減少しているため，視線情
報からは有用な情報が得られなかったと考えられる.

先行研究 [14]では，注意機構の重みから特徴量の重要度を計算した結果，頭部姿勢では
なく視線情報が最も重要な特徴量だとしており，本実験の結果とは異なる．また，全ての特
徴量を用いた場合の推定精度に関しては，先行研究 [13, 14]の推定精度はそれぞれ 87.7%,

87%(4段階分類)だったため，本実験の推定精度はかなり低いと言える．これらはデータ
セットのサイズや性質，被験者が一人であったこと等が影響している可能性がある．本来，
被験者は少ないほど推定がしやすくなるはずである．しかし，VR酔いは症状の出やすさ
に大きく個人差があり，先行研究 [13, 14]では被験者を区別しない分割交差検証によって
評価していたため，症状が出やすい人と出にくい人を分類することによって，推定精度が
上がっている可能性がある．



18

第4章 顕著性マップとオプティカルフローに
着目したVR酔い推定

4.1 目的
本章では，前章で提案した特徴量に加えて，オプティカルフローを導入することを検討

した．コントローラ入力による移動中など，ベクションが発生する状況では急激なVR酔
いを感じる可能性がある．このような状況で，ユーザが顕著な領域に視線を合わせられて
いるかといった反応を捉えることで，VR酔い推定の精度を上げられる可能性がある．オ
プティカルフローは，ユーザが受ける視覚的な刺激を定量化できるため，VR酔いを感じや
すい状況を特定するために有効である．具体的には，k-meansによるオプティカルフロー
のクラスタリングを行い，VR空間内でのユーザの動きを大まかに分類し，さらに放射基
底関数を用いて類似度計算を行い，データ分析やVR酔い推定のための特徴量とした．
前章では，被験者 1名で実験を行い，顕著性マップと視線との関係をVR酔い推定に取

り入れることで，僅かに推定精度を向上することが出来た．しかし，VR酔いは個人差や
VRゲームの特性による影響が大きく，VR酔いを感じやすい人とそうでない人，またタ
スクによって視線のパターンが大きく異なることが予想されるため，より多数の被験者や
VRゲームからなるデータセットで評価を行う必要がある．そこで，本章では多数の被験
者とVRゲームを含むデータセットであるVR.net[15]を使用することにした．
前章では，注視点周りの顕著性マップの画素値の統計量という非常に単純な特徴量を使

用していた．そこで，動画データと注視点の複雑な関係をより直接的に推定へ反映するた
め，注視点から中心視・周辺視野といった人の視覚システムを表すような画像を生成し，こ
れを動画データと顕著性マップやオプティカルフローと統合させた．これらを効率的に処
理するため，動画データの時空間的特徴を抽出する 3DCNNベースのX3D[16]を採用した．
その他の頭部姿勢，視線方向などの多変量時系列データについては，Crossformer[50]によ
り特徴抽出を行った．このモデルは，時間軸と特徴量軸それぞれでの依存関係を注意機構
で学習するTSA層を持ち，VR酔い推定における視線情報，頭部姿勢，注視点周りの顕著
性マップ，オプティカルフロー間の複雑な関係を効果的にモデル化できる可能性がある．
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以上を踏まえ，本章ではオプティカルフローと顕著性マップを交えた，より詳細な分析
を行う．そして，CrossformerとX3DによるVR酔い推定の有効性を検証する．

4.2 使用するデータセット
本章では，2024年に公開されたVR酔いのためのデータセットであるVR.netを使用す

る．VR.netは，アクション，レース，シミュレーション，スポーツ等の代表的なジャンル
から多くのVRゲームを選定し，そのVRゲームを被験者に 1回のセッションにつき最大
15分間プレイさせることでデータを収集している．VR.netにおける全てのデータはMeta

Quest Pro[51]を使用して収集されている．現在公開されている VR.netは，70個の VR

ゲーム，被験者数 253名，493セッションからなるデータセットとなっており，利用可能な
データの一覧は表 4.1の通りである．視線情報として，眼球の位置座標と，視線方向を表

表 4.1 VR.netの利用可能なデータ一覧
種類 特徴量
視線情報 位置座標 [m]

クォータニオン
信頼度 (0-1)

頭部姿勢 位置座標 [m]

クォータニオン
速度ベクトル [m/s]

角速度ベクトル [rad/s]

入力情報 ボタン
ジョイスティック (X/Y, -1.0～1.0)

オブジェクト情報 名前
3Dバウンディングボックス
モデル行列

カメラ情報 ビュー行列
プロジェクション行列

動画データ 左目用画像 (解像度：480× 528)

VR酔い度 FMS(1-5)

すクォータニオン，視線情報の信頼度がある．頭部姿勢としては位置座標，クォータニオ
ン，速度ベクトル，角速度ベクトルがある．入力情報には，押下されたボタンとジョイス
ティックの動きを 2次元で表した値がある．オブジェクト情報としては，オブジェクトの
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名前と 3Dバウンディングボックス，モデル行列がある．カメラ情報として，左目用カメ
ラのビュー行列，プロジェクション行列がある．動画データは左目用画像のみがある．VR

酔い度は FMSを使用して，約 1分間隔で 5段階でのVR酔い度が収集され，その他のデー
タは約 14Hzまたは 7Hzで収集されていた．そのため 7Hzに合わせてダウンサンプリング
を行った．カメラ情報とシーン情報に関しては 188セッションしか収集されていなかった
ため，本研究では使用しないことにした．また，セッション単位で視線情報や動画データ
に欠損がみられたものは使用せず，最終的に 373セッションを使用することとした．

4.3 提案手法
本章では，動画データから顕著性マップとオプティカルフローを生成し，新たな特徴量

とした．オプティカルフローについては，kmeansによるクラスタリングを行い，ユーザが
どの様な視覚的刺激を受けているかを，大まかに表すことのできる特徴量に変換した．顕
著性マップとその注視点周りの画素値の統計量に関しては，前章と概ね同じ方法で生成さ
れたが，VR.netの動画データが 480× 528という低解像度であったことから，1/16サイ
ズの画像に対しては顕著性マップを生成せず，元画像と 1/4サイズの画像から顕著性マッ
プを生成した．
VR酔いを推定するモデルとしては，多変量時系列データを処理するCrossformerと，動

画データを直接処理するX3Dを用いる．また，注視点から動画データと注視点の複雑な関
係をより直接的に推定へ反映するため，注視点から中心視・周辺視野といった人の視覚シ
ステムを表すような注視点画像を生成し，これを動画データと顕著性マップやオプティカ
ルフローと統合させた上でX3Dに入力した．

4.3.1 オプティカルフローの生成と分類方法

本研究では，オプティカルフローを生成するために，高速なRLOF(Robust Local Optical

Flow)アルゴリズム [52]を使用した．また，オプティカルフローに対して，k-means法を適
用することで，ユーザがどの様な視覚刺激を受けているのかの分類を行った．多くの VR

コンテンツでは，図 4.1のようにコントローラの操作などによる移動の際に視野を制限す
ることでVR酔いを低減する機能がある．視野制限の有無があると，オプティカルフロー
の総量が大きく異なるため，まず視野が制限されている状態かどうかを二分し，それぞれ
の視野の条件に対して k-means法を適用することにした．また，オプティカルフローには
外れ値が含まれる場合があり，極端に大きなオプティカルフローが観測されることがある．



第 4章 顕著性マップとオプティカルフローに着目したVR酔い推定 21

図 4.1 視野の非制限，制限状態でのオプティカルフローと k-means法による分類

この様な外れ値は k-means法のクラスタリング結果に大きな影響を及ぼす可能性があるた
め，オプティカルフローを対数変換してからクラスタリングを行った．これにより外れ値
の影響を抑え，より適切なクラスタリングが可能となる．また，オプティカルフローは計
算量を削減するために，30× 33にリサイズされた．k-meansのクラス数 kは，分類の多様
さから k = 16に設定し，合計で 32クラスとなった．各クラスには静止，前進，左，右など
のラベルが割り当てられた．詳細な各クラスのラベル割り当ては付録図A.1, A.2に示す．
さらに k-means法によって求められた各クラスタ重心と類似度を計算することで，より

柔軟な特徴量となるようにした．類似度計算には以下の式 4.1で表される放射基底関数を
用いた．ここで x′はクラスタ重心を表し，xは各オプティカルフローを表す．調整可能な
パラメータ σはユークリッド距離で計算されたペアワイズ距離分布の下位 5%パーセンタ
イルに設定された．

K(x,x′) = exp

(
−|x− x′|2

2σ2

)
(4.1)

4.3.2 注視点画像

3DCNNなどを用いて，動画データや顕著性マップ，オプティカルフローと視線の関係を
直接学習するためには，画像上に注視点をマッピングすることが有効な可能性がある．人
の視覚システムは網膜偏心度に応じて，物体の輪郭や色の濃淡を識別できる感度が反比例
的に低下することが知られている [53]．この特性に基づき，文献 [43, 47]では周辺視野で知
覚できる解像度の低下を以下の式 4.2で近似しており，本研究でも同様の手法を用いて人
の視覚特性を模倣する注視点画像を生成した．
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R(θ) =
α

α+ θ
, α = 2.5° (4.2)

R(θ)は網膜偏心度が θの場所における相対的な解像度を表している．θ = αの時，R(θ) = 1
2

となるため，αは注視点と比べて解像度がちょうど 1
2 になる偏心度を表し，αは約 2.5°と

なることが知られている．この式を基に値を 1～255に正規化し，図 4.2のような注視点画
像を生成した．

図 4.2 生成された注視点画像

4.3.3 X3D+CrossformerによるVR酔い推定モデル

本章で実装した VR酔い推定モデルを図 4.3に示す．このモデルは動画データ，顕著性
マップ，オプティカルフロー，注視点画像を入力とし，時空間的な特徴を抽出する X3D，
多変量時系列データである頭部姿勢，視線情報，入力情報，注視点周りの顕著性マップ画
素値の統計量，オプティカルフローのクラスタ重心類似度を処理する Crossformerの 2つ
のモジュールから構成される．これらのモデルの出力を全結合層により統合し，VR酔い
度を推定する．頭部姿勢については位置座標，クォータニオン，速度ベクトル，角速度ベ
クトルの計 13次元の特徴量，視線情報については注視点座標，位置座標，クォータニオ
ン，信頼度の計 12次元の特徴量，入力情報についてはジョイスティックの動きのみの 4次
元の特徴量を使用した．入力情報として，ボタンの情報を含めなかったのは，VRゲーム
によってボタンが異なる意味をもつためである．入力フレーム数は 300フレームとし，画
像サイズについては計算量を削減するため 60× 66にリサイズしている．1/4サイズの画
像から生成された顕著性マップは，30× 33にリサイズし，60× 66となるようにゼロパ
ディングを行った．
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図 4.3 X3D+CrossformerによるVR酔い推定モデル

X3Dは，動画データを効率的に処理する 3DCNNベースのモデルの一つであり，2D CNN

から 3次元方向へと拡張を行うことで，動画データの時空間情報を効率的に捉えることを
可能にしている．具体的には，入力動画のフレーム列に対して，ネットワークの深さやチャ
ンネル数，さらに時間方向の畳み込みサイズを段階的に拡張していく設計が特徴であり，少
ないパラメータでより高い性能をもつ．
Crossformerは多変量時系列予測のためのTransformerベースのモデルの一つである．従

来の Transformerでは，同じ時間の複数の特徴量を 1つのベクトルに埋め込み，注意機構
によって時間の依存関係を学習していた．それに対して，Crossformerは一定の時間窓で各
特徴量毎に埋め込みを行うDSW(Dimension-Segment-Wise) Embedding，時間軸と特徴次
元軸それぞれでの依存関係を注意機構で学習する TSA(Two Stage Attention)層を導入し
ている．そのため，時間に加えて特徴量間の関係をより捉えやすいという特長がある．VR

酔い推定では，視線情報や頭部姿勢，顕著性マップとオプティカルフローなどの間にある
複雑な関係を捉えることが有効であると考えられるため，VR酔い推定に適したモデルと
なる可能性がある．
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4.3.4 ハイパーパラメータ

本実装における，X3D および Crossformer の主要パラメータについて表 4.2 に示す．
Crossformerでは埋め込みの次元数 (d model)を 128に，エンコーダの層数 (e layers)を 6

に，フィードフォワード層の中間次元数 (d ff)を 128，埋め込みの時間窓の長さ (seg len)

を 12 に，アテンション層におけるヘッド数 (n heads) を 16，計算量を削減するための
アテンション層のスケーリングファクター (factor) を 12 に設定し，ドロップアウト率
(dropout) は 0.2 に設定した．また X3D については PyTorchVideo[54] による実装を使
用して，パラメータは X3D-S の初期設定を基に，時間方向の計算量を削減するために
stem conv stride, stage temporal strideを (2, 2, 2), (2, 2, 2, 2)に調節した．

表 4.2 主要なハイパーパラメータ一覧
モジュール パラメータ 値

Crossformer

d model 128

e layers 6

d ff 128

seg len 12

n heads 16

factor 12

dropout 0.2

X3D

stem conv stride (2, 2, 2)

stage spatial stride (2, 2, 2, 2)

stage temporal stride (2, 2, 2, 2)

out dim 64

4.3.5 学習設定

VR酔い度 1～5を-1～1の範囲に正規化し，損失関数にはMSEを用いて学習させた．エ
ポック数 64，バッチサイズは 16で 8回の勾配累積の後にパラメータを更新する方式を採用
した．オプティマイザにはAdamを使用し，学習率は初期値として 0.001を設定した．ま
た，過学習を防ぐための L2正則化の係数として 1.0e−10を設定した．
そして学習率は cosine annealingによるスケジューリングを行い，各エポックにおいて

初期学習率 0.01から 0.0001までを徐々に減少させる設定とした．スケジューリングの周
期は，全エポック数 64に対応させた．
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入力データについてはすべて標準化を行った上で入力された．データ量不足を補うため，
フレームシフトによるデータ拡張を行った．具体的には，酔いの状態を回答した前後 10秒
間は，VR酔い状態が同じだと考え，その中でフレームシフトを行った．モデルの評価に
は，ユーザを区別した 5分割交差検証を用いた．

4.4 データ分析
視線情報と頭部姿勢及び，注視点周りの顕著性マップ画素値の最大値について，VR酔い

度を低 (1,2)，中 (3)，高 (4,5)の 3群に再分類し，各VR酔い度でセッション毎に集計して
分析を行った．また，3群いずれかのカテゴリが欠損している場合については除外した．本
分析では，全 373セッションのうち 89セッションのみが使用された．データ除外率が高い
理由は，全ての酔いカテゴリを網羅していない被験者・セッションが多かったためである．

4.4.1 視線情報の分析

図 4.4には，VR酔い度別の視線のピッチおよびヨー方向の角速度の絶対値 (|ωex|, |ωey|)

に関する箱ひげ図を示す．図 4.4から，VR酔い度が上昇するにつれて |ωex|はやや増加
する傾向がある一方で，|ωey| については，明確な変化はみられなかった．これは図 2.2

の結果と一致しており，VR酔い度が上昇するほど視線が分散することを示唆している．
また，|ωex|, |ωey|のそれぞれについて Friedman検定を独立に行い，ボンフェロー二補正
をした結果，いずれも統計的に有意差が認められなかった (χ2(2) = 6.13, pcorr = 0.092,

χ2(2) = 1.17, pcorr = 1.12)．

図 4.4 VR酔い度別の視線のヨー，ピッチ方向の角速度の絶対値
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4.4.2 頭部姿勢の分析

頭部姿勢からは VR酔い度別の頭部速度の絶対値 (|vhx|, |vhy|, |vhz|)と角速度の絶対値
(|ωhx|, |ωhy|, |ωhz|)の各軸について箱ひげ図をプロットしたものを，図 4.5, 4.6に示す．VR

酔い度が上昇するにつれて，|ωhx|以外の |vhx|, |vhy|, |vhz|, |ωhy|, |ωhz|については平均値が上
昇する傾向にあることが観察された．これはVR酔いによって，平衡感覚が乱れたことを示唆
している．全ての特徴量について，Friedman検定を独立に行い，ボンフェロー二補正を適用し
た結果，|vhx|, |vhz|については統計的に有意差が認められた (χ2(2) = 14.11, pcorr = 0.0052,

χ2(2) = 11.15, pcorr = 0.023)が，|vhy|, |ωhx|, |ωhy|, |ωhz|については統計的に有意差が認
められなかった (|vhy| : χ2(2) = 3.87, pcorr = 0.87, |ωhx| : χ2(2) = 2.79, pcorr = 1.49,

|ωhy| : χ2(2) = 4.67, pcorr = 0.58, |ωhz| : χ2(2) = 6.09, pcorr = 0.29)．有意差が確認された
|vhx|, |vhz|について，ボンフェロー二補正を適用したNemenyi検定を行った結果，|vhx|は
低群と中群 (pcorr = 0.0010)，|vhz|についても低群と中群 (pcorr = 0.0084)で有意差が認め
られた．

4.4.3 顕著性マップの分析

図 4.7に，VR酔い度別の注視点周りにおける顕著性マップ画素値の最大値について箱ひ
げ図を示す．図より，VR酔い度が上昇するにつれて注視点周りの顕著性マップ画素値の最
大値が減少する傾向にあり，VR酔いによって視覚的注意が分散していることを示唆してい
る．元画像及び注視点を中心に 1/4サイズで切り抜いた画像から顕著性マップを作成した場
合で，Friedman検定を独立に行い，ボンフェロー二補正を適用した結果，いずれも統計的に
有意差が認められた (χ2(2) = 14.60, pcorr = 0.0013, χ2(2) = 11.63, pcorr = 0.0060)．また，
ボンフェロー二補正を適用したNemenyi検定による群間の比較を行った結果，元画像の場合
は低群と高群 (pcorr = 0.00040)，1/4サイズの画像の場合では低群と高群 (pcorr = 0.0021)

で有意差が認められた．
次に，各オプティカルフローのクラスタリング別で比較を行う．図 4.8に，オプティカル

フローのクラスで分けた際のVR酔い度別注視点周りの顕著性マップ最大値を一部抜粋し
て示す．また，図 4.8に示しているもの以外の場合については，付録図 A.3，A.4に示す．
図 4.8は，右側が k-meansを用いてオプティカルフローをクラスタリングした際のクラス
タ中心を可視化させたものであり，左側がそのクラスに対応するVR酔い度別注視点周り
の顕著性マップ画素値の最大値である．顕著性マップは元画像から生成したものを用いた．
図 4.8より，VR酔い度が上昇するにつれて注視点周りの顕著性マップ画素値の最大値が減
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図 4.5 VR酔い度別の頭部の位置速度 (|vhx|, |vhy|, |vhz|)

図 4.6 VR酔い度別の頭部の角速度 (|ωhx|, |ωhy|, |ωhz|)

少する傾向にあることが観察でき，特に非視野制限状態の静止以外のオプティカルフローの
場合に，その傾向が強まることが観察できた．一方で視野制限状態では，VR酔いによる減
少傾向が見られず，顕著な領域に視線を合わせることが難しくないことを示唆している．ま
た，オプティカルフローの 32クラス全てにおいてFriedman検定を独立に行い，Benjamini-

Hochberg法による補正をした結果，非視野制限状態の左方向，非視野制限状態の左上方向
を表すクラスで有意差が認められた (非視野制限,左 : χ2(2) = 15.61, pcorr = 0.0065,非視野
制限,左上 : χ2(2) = 17.61, pcorr = 0.0048)．また，有意差が認められたクラスで，Nemenyi

検定による群間の比較を行った結果，非視野制限状態の左方向を表すクラスでは，低群と
中群 (pcorr = 0.0064)，低群と高群 (pcorr = 0.0032)で有意差が認められ，非視野制限状態
の左上方向を表すクラスでは低群と高群 (pcorr = 0.00048)で有意差が認められた．
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図 4.7 VR酔い度別の注視点周りにおける顕著性マップ最大値

4.5 実験結果
4.5.1 モジュール間の比較

表 4.3に，動画データを処理するX3D，多変量時系列データを処理する Crossformerの
それぞれで，VR酔い推定を行った結果と，統合して VR酔い推定を行った結果について
示す．Crossformerのみを用いた場合が最もRMSEが低く 0.94となり，動画データを直接
処理するX3Dはむしろ推定精度を下げるという結果になった．

表 4.3 各モジュールの性能評価
モジュール RMSE MAE PLCC

Crossformer 0.94 0.73 0.27

X3D 0.96 0.78 0.14

Crossformer+X3D 0.95 0.74 0.24

4.5.2 特徴量間の比較

表 4.4に各特徴量を用いて VR酔いの度合いを推定した結果を示す．モジュールとして
は，Crossformerのみを使用しており，表 4.4の顕著性マップは注視点周りの顕著性マップ
画素値の統計量，オプティカルフローは kmeansによるクラスタリング重心との類似度を
表している．全ての特徴量を用いた場合に最も RMSEが低く 0.94となった．また，視線
情報，頭部姿勢，顕著性マップそれぞれを単体で用いた場合，顕著性マップが最もRMSE
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図 4.8 オプティカルフローによるクラスタリング別の注視点周りにおける顕著性マップの
最大値

が低く 0.96となった．しかし，視線情報，頭部姿勢，入力情報を用いた場合と，全ての特
徴量を用いた場合で比較するとRMSEは 0.01しか減少せず，ほとんど変化しなかった．

4.5.3 先行研究との比較

表 4.4に提案手法及び先行研究 [13, 34]のモデルを再実装し，VR.netに適用した結果を示
す．先行研究 [34]では視線情報と頭部姿勢の他に生理学的データを用いていたが，VR.net

には生理学的データが含まれていないため，視線情報と頭部姿勢のみを入力するようにし
た．また，先行研究 [13]では視線情報と頭部姿勢のみを用いており，この比較でも同様に
視線情報と頭部姿勢のみの入力とした．表 4.4に示すように，提案手法によって，すべて
の評価指標について改善が見られ，特に PLCCにおいては，既存手法と比べて大幅な向上
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表 4.4 各特徴量ごとの推定結果
特徴量 評価指標

視線情報 頭部姿勢 入力情報 顕著性マップ オプティカルフロー RMSE MAE PLCC

○ 0.98 0.76 0.20

○ 0.98 0.75 0.19

○ ○ 0.95 0.75 0.21

○ ○ ○ 0.95 0.74 0.25

○ 0.96 0.77 0.19

○ ○ 0.95 0.77 0.21

○ ○ ○ ○ ○ 0.94 0.73 0.27

が確認された．

表 4.5 先行研究との比較
モデル RMSE MAE PLCC

Islam et al.[13] 0.97 0.77 0.12

Jeong et al.[34] 0.96 0.79 0.13

提案手法 0.94 0.73 0.27

4.6 考察
データ分析の結果から，注視点周りの顕著性マップ画素値の最大値について，VR酔い

の症状が強くなるほど減少していくという結果が得られた．これはVR酔いの症状が強く
なるほど，顕著な領域に視線が合わせられなくなっていることを示している．前章では，
1/16サイズの画像の場合についてのみ有意差が認められたが，本章では元画像，1/4サイ
ズの画像の場合について有意差が認められた．これについては，多様な被験者やVRゲー
ムを含むVR.netによって，データの偏りが緩和されたためと考えられる．
また，オプティカルフローのクラスで分類した際の注視点周りの顕著性マップ画素値の

最大値について，視野制限状態よりも非視野制限状態を表すクラスで，VR酔いの症状によ
る減少傾向が強まることが観察された．この現象については，非視野制限状態では視野が
広いため，顕著な領域が分散しやすく，急に視野内に入ってきたオブジェクトに反応する
ことが求められるため，視線を顕著な領域に合わせることが難しくなっていることが一因
だと考えられる．また，非視野制限状態のオプティカルフローは，VR動画や慣性のよう
な受動的な動きがない場合，頭部の動きによって生じるオプティカルフローが大部分を占
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める．この場合，VR酔いによる頭のふらつきによって生じたオプティカルフローと，顕
著な領域に視線を合わせようとする頭部の動きによって生じたオプティカルフローが混在
している．特に前者の場合，視線が顕著な領域に合わないため，この割合が増えたことに
より，注視点周りの顕著性マップ画素値の最大値の減少に影響を与えたと考えられる．
VR酔い推定の結果から，まずCrossformerとX3Dのモジュール間の比較について，VR

酔い推定には多変量時系列データと動画データを統合するよりも，多変量時系列データの
みを処理する方が良いという結果が得られた．考えられる理由としては，動画データと視
線の複雑な対応関係を学習するためには，より大規模なデータや高度なモデル設計が必要
だった可能性や，ユーザがどの様な刺激を受けているかという特徴量よりも，ユーザの頭
部姿勢の変化や視線の挙動そのものがVR酔い度を直接反映していた可能性が挙げられる．
またVRゲームでは，ユーザは酔いに応じて，刺激の量自体を制御することが出来てしま
うという点も影響している可能性がある．
Crossformerのみを用いた場合の各特徴量毎の比較については，視線情報，頭部姿勢，入

力情報を用いた場合と，全ての特徴量を用いた場合で比較するとRMSEは 0.01しか減少せ
ず，ほとんど変化しなかった．これは，注視点周りの顕著性マップ画素値の統計量という
特徴量が，視線情報と頭部姿勢を合わせた特徴量と類似した傾向を持っている可能性を示
唆している．オプティカルフローについても，VR動画のような受動的な刺激がない場合，
ほとんどコントローラの入力や頭部の動きによって生じるオプティカルフローが大部分を
占めるため，それらと類似した特徴量となり，効果がなかった可能性がある．先行研究で提
案されたモデルとの比較では，PLCCについて大幅な改善がみられた．これはCrossformer

によって，視線情報や頭部姿勢などの特徴量間の依存関係や，長い時間の依存関係をうま
く捉えることができ，推定精度の改善につながったと考えられる．
以上の結果から，顕著性マップやオプティカルフローはデータ分析を通じて，意味のあ

る指標となりうることが示唆された．一方で，VR酔い推定モデルへの寄与はほとんどみ
られず，これらの情報を十分に活用できていない可能性や，特徴量として冗長になってし
まっている可能性が考えられる．また，本研究のモデルは個人差やタスク特性を考慮して
いないため，これらの影響による視線挙動や頭部動作のばらつきを捉えきれていないこと
が課題として挙げられる．たとえば，ユーザの普段の視線のパターンを取り入れることで，
視覚刺激に対する反応という特徴量をより的確にモデル化できる可能性がある．また，タ
スク特性を考慮した場合，顕著性マップの有効性がタスクに依存する形で変化する可能性
もあり，今後のさらなる検討が必要である．
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5.1 結論
本研究では，動画データと視線との関係をVR酔い推定に取り入れるため，顕著性マッ

プの導入を検討した．まず，データ分析によって注視点周りの顕著性マップ画素値を用い
て，VR酔いの症状が強くなるほど，視覚的注意が分散することを定量的に示した．また
オプティカルフローの分類によって，特に非視野制限状態でオプティカルフローが観測さ
れる場合に，視覚的注意が分散する傾向が見られた．
また，注視点周りの顕著性マップの統計量及びオプティカルフローのクラスを VR酔

い推定のための特徴量として導入した結果，VR.netデータセットにおいて RMSE:0.94，
MAE:0.73, PLCC:0.27となり，わずかにしか推定精度が向上しなかった．提案した特徴量
は頭部姿勢，視線情報，コントローラの入力情報を統合した特徴量と類似した傾向を持つ
ため，大きな精度向上にはつながらなかった可能性がある．また，先行研究とのモデル比
較では PLCCが大幅に向上したことから，Crossformerを用いた多変量時系列データの処
理が VR酔い推定に有効である可能性が示唆された．そして動画データ，顕著性マップ，
オプティカルフローと視線情報から直接的に，3DCNNのベースのモデルである X3Dに
よって特徴量の抽出を試みたが，現状の手法・データでは推定精度を向上させるには至ら
なかった．

5.2 今後の課題
本研究では，動画データから顕著性マップやオプティカルフローを生成することで，ユー

ザがどの様な映像を見ているのかという情報を抽出し，それに対する視線や頭部の動きの
パターンを見ることによってVR酔い推定精度の改善を図った．データ分析を通して，顕
著な領域への視線集中が弱まる傾向が統計的に確認できた．一方で，最終的な推定モデル
に組み込んだ際の精度向上は限定的であったため，現状ではどのような刺激が与えられた
かと，それに対する反応をうまくVR酔い推定に活用しきれていない可能性がある．
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そこで，今後はユーザの普段の視覚刺激に対する視線や頭部の動きのパターンや，酔い
やすい，酔いにくい体質差などに起因するばらつきをモデルに組み込むといった課題が考
えられる．例えば，ファインチューニングを活用して被験者ごとにモデルを最適化するア
プローチや，年齢，VRゲーム経験，酔いやすさを問うアンケートなど，容易に取得できる
情報をモデルの入力とすることでも，個人差に起因する誤差を低減できる可能性がある．
また，本研究ではオプティカルフローと k-means法により，被験者が受けている視覚刺

激を大まかにクラスタリングを行った．しかし，被験者自身の頭部の動きによって生じる
オプティカルフローと，それ以外のオプティカルフローを厳密に分離することは出来てい
ない．VR酔いを生じやすいような視覚刺激をより正確に特定するためには，仮想空間内
におけるカメラの移動量と，ユーザの頭部姿勢の変化と比較することで，視覚刺激の原因
を明確に切り分ける必要がある．こうした区別が可能になれば，更に詳細な分析やVR酔
い推定精度を向上させることができる可能性がある．
さらに，本研究で使用した VR.netデータセットでは多数の被験者と VRゲームが含ま

れているものの，1セッションにつき最大 15分程度と限られている．したがって，より長
時間にわたってプレイした際の酔い度の変化などについては考慮できていない．より現実
的な利用状況をカバーするためにも，長時間や連続したプレイのデータの収集や分析が必
要である．
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付 録A

オプティカルフローを非視野制限状態と視野制限状態に分けた後，kmeansによってオプ
ティカルフローを分類した結果を図A.1,A.2に示す．そして，オプティカルフローの分類
に基づき，各VR酔い度毎に注視点周りの顕著性マップ画素値の最大値について箱ひげ図
をプロットした結果を図A.3A.4に示す．

図 A.1 k-meansによる非視野制限状態でのオプティカルフローの分類結果
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図 A.2 k-meansによる視野制限状態でのオプティカルフローの分類結果
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図 A.3 非視野制限状態のオプティカルフローの分類結果に対応する注視点周り (< 2.5°)
の顕著性マップ画素値の最大値
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図 A.4 視野制限状態のオプティカルフローの分類結果に対応する注視点周り (< 2.5°)の
顕著性マップ画素値の最大値
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