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概要

頷き動作には，相手の顔を見て大きく頷く動作や，ものを見ながら小さく頷く動作などバ

リエーションが存在する．本研究では，コンピュータビジョン技術によってこのような頷き

動作を映像から検出する課題に取り組む．固定カメラを用いた従来手法では，撮影画像中に

現れる顔の動きを計測し利用するため，小さな頷きの検出が難しい．また，対象人物の顔の

一部が物体等によってカメラから隠蔽されている場合も，頷き検出は困難となる．これに対

して本研究では，頭部動作をより直接的に観測できる手段として，人物の頭部に装着された

ウェアラブルカメラを用いて記録可能な一人称視点映像を利用した手法を研究する．

一人称視点映像を用いた従来の頷き検出手法では，同動作の特徴として映像の大局的運

動 (エゴモーション) が主に用いられてきた．これにより，前述の微細な動きや顔領域の隠

蔽に関する問題は解決される．その一方で，動き情報のみを用いるアプローチでは，手元に

ある物体を注目する動作など，頷きに類似した動作を区別することが難しい．そこで本研究

では，対象人物の一人称視点映像に加え，同人物の視線情報を利用するアプローチを提案す

る．本アプローチにより「会話中に頷きを行う際，人はしばしば相手の顔を見る」「手元に

ある物体に注目している場合は，その物体上に注視点が現れる」といった，頷きとその類似

動作を区別するにあたって重要な特徴を利用することが可能となる．

提案手法の有効性を検証するため，本研究では 320個の映像からなるデータセットを新た

に構築し，頷き動作と類似動作の識別実験を行った．さらに，非統制環境下で長時間記録さ

れた映像からの頷き検出についても検討した．これらの実験の結果，頷きの認識において視

線情報を利用することが有効であることが確認された．
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第1章

序論

1.1 背景と目的

頷きや首振り，首を傾げるといった頭部動作は，人と人の会話において重要な役割を果た

している [1]．例えば，会話において相手の話した内容に同意や理解を伝える際には，頷き動

作がしばしば行われる．また，不同意の際には首振りが，疑問を表す際には首傾げが，それ

ぞれ観測されることがある．このような頭部動作が会話においてどのように現れるかを解析

することで，コミュニケーション支援に利用することができる．実際に従来研究では，会話

中において誰が，誰に対して，どのように反応したかの認識 [2]や，面接におけるコミュニ

ケーション能力の評価とフィードバック設計に頷き検出結果を利用する取り組み [3]，[4]が

行われている．このような応用を実現するにあたっては，会話を何らかの手段で記録し，そ

こから自動的に頭部動作が認識できることが望ましい．また，コミュニケーション支援をリ

アルタイムで行う場合においても，頭部動作の自動認識は必須である．そこで本研究では，

頭部動作のなかでも特に頷きに着目し，その自動認識手法を開発する．

いくつかの従来研究では，固定カメラを用いた頭部動作の認識が行われてきた [5]，[6]，

[7]，[8]，[9]，[10]．これらの手法では，映像中の顔を追跡することによって認識を行ってい

る．しかし，固定カメラによる手法では次のような課題がある．まず，会話中の頷き動作に

おけるバリエーションに対応ができない．例えば，

1.相手の顔を見て大きく頷く動作

2.ものを見ながら小さく頷く動作

などの動作が観測されるが，頷き動作が小さい場合，映像中の顔の位置がほとんど変化しな

いため，検出が困難である．また，顔の前にあるものを見ている状態など，カメラに対して

顔の一部が遮蔽されている場合も，頷きの検出は困難となる．さらに，屋内で向かい合って

座っている場合など，固定カメラを利用できる環境は限定されている．

本研究では，このような課題に対処するため，頷き動作を行う人物が頭部に装着したウェ

アラブルカメラを用いて記録できる一人称視点映像の利用を検討する．一人称視点映像はカ

メラ装着者の頭部動作や手動作を認識するための有効手段としてコンピュータビジョン分野
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第 1章 序論

で注目を集めており，近年多くの研究が発表されている [11]，[12]，[13]．また，同映像には

会話相手が大きく映り込むという特性を利用し，グループ行動の解析に関する研究も行われ

ている [14]，[15]，[16]．さらに，ウェアラブルカメラは固定カメラと異なり，利用できる環

境が限定されないという利点もある．

このような特性を利用し，本研究では一人称視点映像を用いてカメラ装着人物の頷き動作

を検出する手法を提案する．同人物が頷きを行うと，それにともなう頭部動作がカメラの運

動として現れることが期待される．また，固定カメラを利用する場合と異なり頷きを行う人

物を検出する必要がないため，手法の性能が人物検出や顔検出といった他の技術の性能に依

存しないという利点もある．特に本研究では，一人称視点映像を用いた動作認識 [17]をさら

に発展させ，頷きとその類似動作を区別することを試みる．

頷き認識の既存手法では，主に会話をするだけの状況が想定されてきた．たとえば，資料

のあるミーティングや，道具のあるグループ作業などでは，自身の手元にある物体を注目す

るという動作も観測されうる．これらの動作は頭部運動という点では頷きと類似しているた

め，カメラ運動のみを利用する従来手法を用いて頷き認識を行うことは難しい．そこで，本

研究では頭部運動に加え視線情報を用いて，このような頷きに類似した動作に影響を受けに

くい認識を目指す．下にあるものを見る場合には，頷きの場合と比較すると，その物体に対

して注視が発生しやすい．また，頷きの場合には，相手の顔を見ながら行っている場合が多

いと考えられる．従って，視線情報を用いることで，注視が発生しているか，相手の顔を見

ているかの情報を効果的に得られることが期待できる．

本研究の貢献は以下の通りである．

•一人称視点映像における，映像記録者の視線を考慮した頷き動作認識手法を提案した．
•提案手法の評価のために，視線情報が付与されている，頷き動作または類似動作のどち
らかの行動が含まれた学習サンプルのデータセットを作成した．

•作成したデータセットを用いて，頭部運動のみを用いた手法と視線情報を組み合わせた
手法の比較実験を行った．その結果，視線情報を組み合わせた手法が識別に有効である

ことが確認できた．

– 2 –



第 1章 序論

1.2 論文の構成

本論文の構成は以下のようになっている．第 2章では，本研究に関連した，映像からの頭

部動作認識と，一人称視点映像解析における視線情報の利用についての先行研究を紹介す

る．第 3章では，視線を考慮した頷き認識の手法を提案し，その詳細について説明する．第

4章では，提案手法の評価のために行った実験と，その結果について説明する．第 5章では，

結論と展望について述べる．
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第2章

関連研究

本研究では，一人称視点映像について，映像からの頭部動作認識と視線情報の利用を行っ

ている．そこで，本章では，それぞれの要素における先行研究を紹介する．まず，2.1節で

は映像からの頭部動作認識の研究を紹介する．次に，2.2節で一人称視点映像解析における

視線情報の利用に関する研究を紹介する．

2.1 映像からの頭部動作認識

本節では，映像を用いた頭部動作認識の研究と，頭部動作を用いた応用の研究について紹

介する．

会話において，非言語コミュニケーションとして，頷き，首振り，首傾げなどの頭部動作

が発生する．コミュニケーション解析において，これらの頭部動作を映像から自動で認識す

ることは重要であり，さまざまなアプローチが行われてきた．

最初に，固定カメラの前で自発的に行った頭部動作を認識する研究が行われた．Kawatoら

[5]は，人間の前に固定カメラを設置し，その顔映像から両目の間を追跡することで，頷きと

首振りの検出を行っている．まず，顔映像から，離散フーリエ変換を用いて両目の間にある追

跡可能な点を検出する．追跡した点のフレーム間での動きによって，“ stable”，“ transient”，

“extreme”の 3つの状態に分類する．この状態の遷移から頷きと首振りを検出する．Kapoor

ら [6]は，瞳孔の追跡を行うことで，処理の簡略化を行っている．また，頷きと首振りの検

出には，隠れマルコフモデル (HMM) [18]を用いている．Tanら [7]は，カスケード分類器

によって検出された目の座標を，Weiら [8]はKinectによって推定された頭の向きをそれぞ

れ用いて，HMMによる頷きと首振りの検出を行った．

会話中の自然な頭部動作の認識も行われている．Nguyenら [9]は，二人での会話における

頷き動作の検出を行った．この研究では，それぞれの人の前に固定カメラを設置し，その固

定カメラに映る顔映像中の目や口の周りといった特徴点を追跡することによって頷き動作の

検出を行っている．追跡した点の座標の変化に対して短時間フーリエ変換を行い，SVMによ

り学習することで，頷き動作か頷き動作でないかの識別を行った．また，Morencyら [19]は，

ロボットやアバターとの会話における頷き検出を行っている．この研究では，条件付き確率
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場 (CRF) に HMMにおける隠れ状態を付け加えた Latent-Dynamic Conditional Random

Fields (LDCRF) が提案されている．この LDCRFを用いて，秋山ら [10]は，上方頷きや連

続頷きなど 10種類の頭部動作を検出する研究を行っている．この研究では，Histogram of

Oriented Gradients (HoG) [20]を 1次元時系列データに対して適用した，一階微分と二階微

分の正負の勾配ヒストグラムをとる，Histogram of Velocity and Acceleration (HoVA) 特

徴量が提案された．最近では，固定カメラによる手法以外にも，Tervenらの研究 [21]のよ

うに，二人称視点映像を用いた頷きの検出も行われている．二人称視点映像とは，相手が装

着したウェアラブルカメラによって記録された映像である．この二人称視点映像に映る顔の

特徴点を追跡することによって，頷きの検出を行っている．

このように固定カメラを利用した手法では，映像中の顔から特徴点の検出を行い，それら

を追跡することによって頭部動作の認識を行っている．そのため，以下のような課題がある．

まず，会話中の頭部動作に対するバリエーションに対応ができない．例えば，頷き動作には，

相手の顔を見て大きく頷く動作だけではなく，ものを見ながら小さく頷く動作も存在する．

頷き動作が小さい場合，映像中の顔の位置がほとんど変化しないため，検出が困難である．

また，顔の前にあるものを見ている状態など，カメラから顔が隠蔽される場合もある．この

ような場合，顔検出が困難となり，後段の認識手法の適用ができない．

これ以外にも，適用できる環境が限られているという課題もある．固定カメラを利用する

場合は，屋内で座っている場合に範囲が限定され，人物が動く場合には適用できない．また，

多人数のコミュニケーションにおける利用には適していない．多人数のコミュニケーション

では，話している人が変わると，その人の方を向く可能性が高い．そのため，顔の向きが正

面ではなくなることが多く，顔の向きによっては固定カメラでの顔検出に失敗する可能性が

ある．顔検出が行えた場合でも，顔の向きごとに動作の学習を行う必要がある．

このような固定カメラによる手法の課題を解決するため，一人称視点映像を用いた頭部動

作の認識手法が提案されている．ウェアラブルカメラを装着した人物が頷き動作を行った場

合，その動作が小さくても頭部運動が映像の持つ大局的運動 (エゴモーション) として現れ

るという特徴がある．図 2.1に，ウェアラブルカメラを装着した人物が頷き動作を行った場

合の例を示す．この図では，Person Bが頷き動作を行った場合の映像の変化を表している．

左側のPerson Aによる二人称視点映像では，顔の位置がほとんど変化していないのに対し，

右側の Person Bによる一人称視点映像では，頷き動作が映像の動きとして現れていること

がわかる．このようなエゴモーションを利用することにより，頭部動作の認識が可能になる．

また，固定カメラを利用した手法と異なり，頭部動作を行っている人物の顔を検出する工程

が必要ないため，顔が見ているものに対して隠れている場合や，顔の向きが変わる場合でも

容易に適用可能である．

これまで，Yonetaniら [17]によって，エゴモーションを用いた頭部動作認識が行われて

いる．この研究では，ウェアラブルカメラを装着した 2人のコミュニケーションにおける，7

種類の動作の識別が行われている．7種類の動作のうち，Positive(頷きなど)，Negative(首

振り，首傾げなど)といった頭部動作によるものは，一人称視点映像の動きが重要であるこ

とが示されている．また，Polegら [12]によって，エゴモーションによる下を見る動作の検
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出も行われている．

本研究では，一人称視点映像に加えて視線情報を用いた頷き動作の認識を行う．

映像から認識した頭部動作は，さまざまな形で応用が行われている．Hoqueら [3]と固定

カメラを用いて頷きや首振りを検出し，表情や声などの情報と組み合わせて，被験者のコ

ミュニケーション能力の評価とフィードバックを行うシステムを提案している．Naimら [4]

は，面接におけるコミュニケーションにおいて，これらの情報から面接官がつけたスコアの

予測を行っている．また，非言語コミュニケーション以外の頭部動作も応用研究が行われて

いる．Aranら [22]は，固定カメラを用いて頭部運動を記録し，パーソナリティとの関係性

評価を行っている．この研究では，頭部運動の標準偏差が外向性と相関があることが示され

ている．また，Hoshenら [23]は，一人称視点映像の動きから，ウェアラブルカメラを装着

している人を認識する研究を行った．Hoshenらは，歩く動作を行ったときの頭部運動の周

波数スペクトルが人によって異なることを利用してウェアラブルカメラを装着している人の

特定を行った．

2.2 一人称視点映像解析における視線情報の利用

近年，視線計測装置が小型化され，安価に手に入るようになった．そこで，視線情報を用

いた研究が盛んに行われるようになってきている．本節では，一人称視点映像において視線

情報を用いることで効果的に動作の認識や識別を行った研究を紹介する．

Fathiらの研究 [24]では，一人称視点映像における牛乳を注ぐなどの手を使う動作の認識

を行っている．ここで，ウェアラブルカメラに装着された視線計測装置による視線情報を用

いる．視線の座標付近の画像から特徴抽出を行うことで，動作認識の精度が向上することが

示されている．Liらの研究 [25]では，一人称視点映像中の頭や手の動き，手の位置を用いて

視線推定を行っている．推定した視線を用いて，物体のセグメンテーションや，行動認識を

行っている．Xuら [26]は，一人称視点映像の要約の研究を行っている．この研究では，入

力映像をサブショット分割を行うが，映像中で注視が起こっている部分を検出し，サブショッ

ト分割に利用している．村上ら [27]は，3人でのコミュニケーションにおいて，注目してい

る相手の動作認識に対して視線情報を用いることの有効性を示している．一人称視点映像

に，動作を行っているターゲットの人物と，別の人物の 2人が映っている状況を考える．視

線情報を用いることで，ターゲットの人物のみに絞って特徴抽出を行うことができる．Kera

ら [28]は，グループ全員が，視線計測装置付きのウェアラブルカメラを装着した状態におい

て，そのうち複数人が同じものを見ている状態の検出を行っている．一人称視点映像中に複

数の物体が映っている状況が想定されている．視線情報を用いることで，その中のどの物体

を見ているのかがわかる．これをグループ全員の一人称視点映像について行うことで，同時

に複数人が同じ物体を見ている状態を検出する．

これらの研究に対し，本研究では，一人称視点映像における頷き動作と頷きと似た動作の

識別について視線情報を用いる．このように視線情報を頷き認識に用いる試みはこれまでに

報告されておらず，本研究における重要な新規性となっている。
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Person A Person B

Person B

Person A

図 2.1: 頷きを行ったときの一人称視点映像の動き
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提案手法

本章では，提案手法の詳細について説明する．図 3.1に提案手法の概要を示す．本研究で

は，頷き動作または頷きと類似した動作 (以下，単純に類似動作と呼ぶ) のいずれかが収録

されている一人称視点映像を識別することを目指す．これらの映像には，各フレームについ

て，ウェアラブルカメラを装着している人物の視線情報が，一人称視点映像中の注視点とし

て与えられている．このような視線データを含む一人称視点映像を用いて頷き動作の認識を

行う．

提案手法では，一人称視点映像中の頭部運動に加え，視線の動き，顔を見ているか，注視

しているかの情報を用いる．具体的には，映像中に現れる会話相手の顔検出結果と視線情報

を組み合わせることで，相手の顔を見ているかどうか，という情報を特徴として用いる．ま

た，映像中における何らかの物体を注視しているかという情報も特徴として検討する．これ

らの特徴により相手の顔を見ながら頷く動作や，下にあるものに対して注視が発生している

状態を効果的に認識できることが期待できる．

提案手法は以下の手続きにより構成される．まず，映像中の各フレームについて，頭部運

動に加えて視線の動き，顔を見ているか，注視しているかの特徴を抽出し，それらを結合す

ることでフレームの特徴量とする．次に，映像全体についてフレームごとの特徴量をまとめ

ることで，全体の特徴量とする．具体的には，各フレームの特徴量をそのまま結合させた特

徴量と，PoT (pooled time series) [29]による統計的な特徴量を生成して比較を行う．最終

的に抽出された特徴をもとに，サポートベクターマシン (SVM) を用いて頷きと類似動作を

識別する．
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頭部運動 顔を見ているか 視線の動き
注視情報

フレームの特徴量

映像全体の特徴量

頷き
類似動作

オプティカルフロー 顔検出情報

入力映像 視線

結合

PoT

SVM

図 3.1: 提案手法の概要

– 9 –



第 3章 提案手法

図 3.2: 本研究における環境．右が頷きを行う人物，左が観測者である．

3.1 問題設定

本節では，本研究における状況設定について説明する．本研究では，複数人のコミュニ

ケーションを想定している．ウェアラブルカメラを利用するため，多人数の場合や，移動を

伴う場合でも適用可能である．提案手法では，会話を行うだけの状況に限らず，特に資料の

あるミーティングや，道具のあるグループ作業など，手元に何らかの物体がある場合でも応

用できることを目指している．図 3.2のように，グループを構成する人物のうち，少なくと

も頷き認識が適用される対象人物はウェアラブルカメラを装着しているという状況を想定す

る．また，同人物の視線データは，一人称視点映像中の 2次元注視点の系列として与えら

れる．

本研究では，上のようにして与えられた一人称視点映像と視線データに対して，時間窓を

用いて部分区間を抽出し，各区間について，頷きかそうでないかを認識する．特に本研究で

は視線を用いて頷きと類似動作を識別することを目指す．

3.2 1フレームにおける特徴量の抽出

本節では，映像中の各フレームにおける特徴量抽出について述べる．本研究では，特徴量

として，頭部運動，視線の動き，顔を見ているか，注視しているかの情報を用いる．まず，

一人称視点映像から，オプティカルフローの抽出と顔検出を行う．これらに加えて，付与さ

れた視線情報を用いることで，それぞれの特徴量が抽出できる．それらを結合させることで，

各フレームにおける特徴量を生成する．以下に，各特徴量の抽出の詳細について述べる．
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3.2.1 頭部運動の抽出

一般に頷きは，一度頭が下に動き，上に上がって元に戻る動作，またはそれを複数回繰り

返す動作であるため，頭部動作を正確に計測することが重要となる．本研究では一人称視点

映像における動き情報を用いて，頭部動作を抽出する．例えば，頭部にウェアラブルカメラ

を装着している人物が頷き動作を行うと，カメラ自体も上下に移動する．その結果発生する

一人称視点映像の大局的運動を，エゴモーションと呼ぶ．特に本研究では，Polegらの研究

[12]で提案されているエゴモーションの抽出法を利用する．

具体的な手続きは以下の通りである．まず，勾配法 [30]の一種である，Lucas-Kanade法

(LK法) [31]を用いてオプティカルフローを計算する．Polegらの手法では，映像中の各フ

レームをW ×H のブロックに分割して，それぞれのブロックにおけるオプティカルフロー

を求めている．ここで，ブロック内の各画素のオプティカルフローは一定であると仮定して

いる．本研究でも同様にして，各ブロックにおけるオプティカルフローを求める．このよう

にして求めた疎なオプティカルフローについて，全ブロックでの中央値をとることで 1フ

レームにおけるオプティカルフローの代表値とする．背景など追跡できる点が存在しないブ

ロックでは，オプティカルフローを正確に求めることができず，外れ値となることがある．

中央値を利用することで，このようなノイズを軽減することができる．ここで，一人称視点

映像の動きは，頭部運動と反対方向となるため，オプティカルフローの負の値をとることで

エゴモーションを求める．本研究では，このようにして求めたエゴモーションを頭部運動を

表す特徴量として用いる．本稿では，フレーム tにおける頭部運動をH(t)と表し，頭が右

上の方向に動く場合，すなわちオプティカルフローが左下方向の場合に正方向であるとする．

値はフレームサイズにより正規化を行った．また，本研究の実験においては，Polegらと同

様に，W = 10，H = 5を用いた．

図 3.3に頷き動作と，下にあるものを見る動作におけるオプティカルフローの例を，図 3.4，

3.5，3.6，3.7に頭部運動の時系列データを示す．黄色の線は，各ブロックにおけるオプティ

カルフローの方向と大きさを表している．どちらの動作においても，開始点付近では上に移

動し，終了点付近では下に移動しているため，頭部運動だけではこれらの動作の識別が困難

であることがわかる．

3.2.2 視線の動きの抽出

3.2.1節の図 3.3からわかるように，頷き動作と，下にあるものを見る動作における頭の

動きは類似している．しかしながら，これらの動作における視線の動きは異なると予想され

る．例えば，頷き動作では，置いてある物体の位置とは無関係に視線が上下に遷移するが，

下を見る動作では，物体の位置で視線が一度停止すると考えられる．そこで，視線の動きの

情報を用いることで，これらの動作を識別できることを目指す．各フレームにおいて，視線

計測装置により，一人称視点映像中のどの座標を見ているかが記録されている．ここで，フ

レーム tにおける視線の座標を g(t)とする．視線の動きG(t)は，対象のフレームとその前
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のフレームにおける視線の座標の差分を用いることで，抽出できる．すなわち，

G(t) = g(t)− g(t− 1) (3.1)

と表せる．視線が右上の方向に動く場合に正方向であるとする．値はフレームサイズによ

り正規化を行った．また，フレームにおける座標上での視線の動きG(t)の代わりに，頭部

運動で補正を行った視線の動きG(t) +H(t)を用いることが効果的であるかの検討も行う．

G(t) +H(t)を用いることで，頭の向きが変わっても実空間上で同じ場所を見ている場合は

値が 0になると考えられる．

図 3.8に，3.2.1節で示した 2つの動作における視線の例を，図 3.9，3.10，3.11，3.12に

それらの時系列データを示す．緑色の点は視線の座標を，赤色の線は視線の遷移を表してい

る．頷き動作では，相手の顔付近を見続けているが，下にあるものを見る動作では，視線が

顔の方向からラップトップの画面の方向に移動し，再び顔の方向に戻っていることがわかる．

3.2.3 顔を見ているかの情報の抽出

頷き動作を行う場合には，相手の顔を見ながら行っている場合が多いと考えられる．顔を

見ているかの情報を用いることで，このような動作が効果的に認識できると期待できる．ま

ず，各フレームにおいて，Viola-Jones法 [32]により，顔検出を行う．これにより，顔が検

出された場合は，顔のある座標と，顔領域の大きさが記録されている．顔を見ているかの情

報は，顔の中心の座標と，視線の座標の距離を用いて抽出する．フレーム tにおいて，顔の

中心の座標 p(t)と，視線の座標 g(t)の距離に対して，顔領域のバウンディングボックスの

大きさ s(t)で割ることで，正規化した距離 d(t)を求めることができる．すなわち，

d(t) =
||g(t)− p(t)||

s(t)
(3.2)

と表せる．これにより，顔領域の大きさに関係なく，相対的に顔からどれだけ離れた場所を

見ているかがわかる．顔領域の n倍で正規化を行うことも可能であるが，本研究では n = 1

としている．特徴量 L(t)は，この距離 d(t)に対してガウス関数に似た逆数を利用する．す

なわち，以下のように表せる．

L(t) = exp(−d(t)2

2
) (3.3)

これにより，顔の中心を見ている場合には値が 1になり，顔から離れた場所を見ている場合

には値が 0に近くなる．なお，顔が検出されなかった場合には，d(t) = ∞，L(t) = 0とする．

図 3.13，3.14に，3.2.1節で示した 2つの動作における顔を見ているかの特徴量を時系列

で表したグラフを示す．頷き動作では，動作は 8フレーム目から 29フレーム目で起こって

いる．下にあるものを見る動作では，動作は 13フレーム目から 83フレーム目で起こってい

る．頷き動作の場合では顔の近くを見て行っているため，値が高くなっている．逆に，下に

あるものを見る動作では，顔から離れた場所を見ているため，値が 0になっている．
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頷き動作 下を見る動作

図 3.3: オプティカルフローの例
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図 3.4: 頭部運動の x成分 (頷き動作) 図 3.5: 頭部運動の y成分 (頷き動作)

図 3.6: 頭部運動の x成分 (下を見る動作) 図 3.7: 頭部運動の y成分 (下を見る動作)
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頷き動作 下を見る動作

図 3.8: 視線の例
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図 3.9: 視線の動きの x成分 (頷き動作) 図 3.10: 視線の動きの y成分 (頷き動作)

図 3.11: 視線の動きの x成分 (下を見る動作) 図 3.12: 視線の動きの y成分 (下を見る動作)

図 3.13: 顔を見ているか (頷き動作) 図 3.14: 顔を見ているか (下を見る動作)

– 16 –



第 3章 提案手法

3.2.4 注視しているかの情報の抽出

下にあるものを見る動作を行う場合，その物体に対して注視が発生するが，頷き動作を

行う場合には発生しないと考えられる．そこで本研究では，対象物体を注視するような動

作が発生しているかどうかという特徴を，視線の変化から抽出する．これにより，これら

2つの動作の識別が効果的に行えると期待できる．注視しているかの判定は Salvucci and

Goldberg[33]の I-DT (dispersion-threshold identication) に基づいて行う．I-DTでは，一

定時間 τ において，視線の変位 (dispersion) が一定以内であれば注視と定義する．すなわ

ち，時刻 t− τ から時刻 tまでの視線の座標 gについて，変位Dは，

D = {max(x)−min(x)}+ {max(y)−min(y)} (3.4)

と表せる．この変位Dが閾値 a以下であれば，注視していることになる．ただし，閾値以

下であるかで特徴量を生成した場合，Dが閾値付近の値をとった場合は，不安定になる．そ

こで本研究では，次の線形な関数を用いることで特徴量 F (t)を生成する．

F (t) =

1− D(t)
a (D(t) < a)

0 (otherwise)

これにより，同じ場所を見続けている場合には値が 1になり，逆に，サッケードが発生して

いる場合には値が 0となる．

[33]の論文では，注視時間は通常 100ms以上となるため，時間 τ は 100msから 200msの

間で設定すればよいと記述されている．また，閾値 aは，角度で表した場合に 0.5度から 1

度の間で設定するのが適切であることも述べられている．本研究では，時間 τ は 100msに設

定した．また，閾値 aは，0.02とした．本研究で用いる Pupil Proは，対角線の画角が 100

度程度であるので，1度に相当する (x成分と y成分でそれぞれ 0.01) ．

入力映像は，30fpsで収録を行っているため，時間 τ は 3フレーム分となる．そこで，変

位Dは，

D(t) = {max(0, Gx(t− 1), Gx(t− 1) +Gx(t))−min(0, Gx(t− 1), Gx(t− 1) +Gx(t))}

+ {max(0, Gy(t− 1), Gy(t− 1) +Gy(t))−min(0, Gy(t− 1), Gy(t− 1) +Gy(t))}

(3.5)

としても表せる．このD(t)を用いて，

F (t) =

1− D(t)
0.02 (D(t) < 0.02)

0 (otherwise)

を求め，この F (t)を，注視しているかの情報の特徴量とする．

図 3.15，3.16に，3.2.1節で示した 2つの動作における顔を見ているかの特徴量を時系列

で表したグラフを示す．頷き動作 (8フレーム目から 29フレーム目) の場合では顔の方向を

見ているが，注視は行っていないため，低い値になっている．下にあるものを見る動作 (13
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図 3.15: 注視しているか (頷き動作) 図 3.16: 注視しているか (下を見る動作)

フレーム目から 83フレーム目) では，まず顔からラップトップの画面への視線の遷移が発生

するため，値が 0になる．次に，ラップトップの画面に対して注視が発生するため，値が 1

に近づく．その後，ラップトップの画面から顔に視線が戻るため，再び値が 0になっている．

3.3 映像全体の特徴量の抽出

3.2節で抽出した特徴量から映像全体の特徴量を生成する．これにより，識別器による動

作の学習が可能になる．本研究では，各フレームの特徴量をそのまま結合させた特徴量のほ

かに，PoT (pooled time series) [29]を用いた特徴量生成も行う．

PoTを用いることで，映像中からどの時間の情報を用いるかという時間抽出と，統計的

な特徴量の生成が可能になる．頷き動作は，発生している時間が短く，場合によっては連続

して起こる．そこで，時間抽出を行うことで，映像中の一部の時間でしか発生していない頷

きなどの動作を効果的に学習することができる．また，頷き動作は，人によって強度や持続

時間が異なる．そこで，統計的な特徴量を生成することで，動作の違いに対してロバストに

なる．以下に，PoTの詳細について述べる．

PoTによる特徴量の生成の概要を図 3.17に示す．まず，フレーム tにおける特徴ベクトルを

v(t) ∈ Rnとする．ここで，映像のフレーム数をmとすると，特徴ベクトルの列v(1), ...,v(m)

ができる．これらの特徴量に対して，k個の時間窓 [ts1, t
e
1], ..., [t

s
k, t

e
k]を用いて時間抽出を行

う．時間抽出された区間に対して後述する演算処理 opを行うことで最終的な特徴量 xとす

る．

x = (xop11 [ts1, t
e
1], x

op2
1 [ts1, t

e
1], ..., x

opr
n [tsk, t

e
k])

T (3.6)

演算処理 opとして，まず，最大値と和が挙げられている．

xmax
i [ts, te] = max{vi(t), t = ts, · · · , te} (3.7)

xΣi [t
s, te] =

te∑
i=ts

vi(t)
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図 3.17:PoTによる特徴量の⽣成 ([29]より引⽤)

また，勾配の正負の個数も挙げられている．

x∆+

i [ts,te]=|{t|vi(t)−vi(t−1)>0∧ts≤t≤te}| (3.8)

x∆
i [ts,te]=|{t|vi(t)−vi(t−1)<0∧ts≤t≤te}| (3.9)

本研究では，これらの他に最⼩値

xmin
i [ts,te]=min{vi(t),t=ts,···,te} (3.10)

も⽤いる．

時間抽出に⽤いる時間窓は，全体 (1種類)，3分の 1ずつ (3種類)，9分の 1ずつ (9種

類)の計 13種類とする．また，[29]の論⽂では，1特徴量 1区間に対して 1つの演算処理を

⾏っているが，本研究では，最⼤値，最⼩値，和，正の勾配の個数，負の勾配の個数という

5種類の特徴すべてについて演算処理を⾏い特徴量を⽣成する．
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3.4 実装

本節では，提案手法の実装の詳細やパラメータについて述べる．

本研究で用いる入力映像は，サイズを 1280 × 720px，フレームレートを 30fpsとして収

録している．収録されたサンプル映像には，頷き動作あるいは類似動作が 1つずつ含まれて

おり，動作を行っている区間を含む 90フレームまたは 45フレームの学習用ラベルが付与さ

れている．映像は 30fpsで収録されているため，これらはそれぞれ 3秒，1.5秒に相当する．

顔検出の精度を高めるため，サイズは変更せずに用いた．

提案手法では視線情報を用いた，頷き動作と類似動作の識別を行う．視線情報の収集には

視線計測装置と一体になったウェアラブルカメラを用いる．これにより，各フレームにおけ

るウェアラブルカメラを装着している人物の視線の座標が得られる．ただし，視線推定に失

敗し，視線情報が欠落したフレームも存在する．本研究では線形補間を行うことで欠損が発

生しているフレームの視線情報を推定した．また，欠損が発生していなくてもノイズが含ま

れている場合もある．そこで，視線の座標を 3フレームでスムージングした場合についても

実験し，その効果を確かめる．

本研究では，特徴量として，頭部運動 (x成分と y成分) ，視線の動き (x成分と y成分) ，

顔を見ているか，注視しているかの情報を用いる．すなわち，1フレームあたりの特徴ベク

トルは 6次元となる．これらの特徴ベクトルを，結合させる，または PoTを用いることに

よって，映像全体の特徴量を生成して識別を行う．特徴ベクトルの次元は，そのまま結合さ

せた特徴量が 540次元 (90フレーム) または 270次元 (45フレーム) ，PoTを用いた特徴量

が 390次元となっている．識別は，線形 SVMを用いて行った．
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実験

4.1 データセット

本研究では，一人称視点映像に加えて視線情報を用いることで頷き動作と類似動作の識別

を行う．視線情報の付いた，頷き動作を行ったデータセットは存在しないため，今回新たに

作成した．本データセットでは，被験者が視線計測装置の付いたウェアラブルカメラを装着

し，相手に対して動作をする一人称視点映像を収録している．提案手法の評価のため，もの

を持った状態や下に置いた状態での収録も行った．各映像サンプルについて，頷きまたは類

似動作のどちらか 1つの動作が含まれている．収録には，8人の被験者が参加し，合計 320

のサンプル映像を作成した．

4.1.1 動作の種類

本研究で作成したデータセットでは，頷き動作と，類似動作の 2種類の動作が含まれる．

道具のある共同作業や，資料のあるミーティングでは，さまざまな頷き動作や類似動作が発

生する．そこで，そのような動作に対応できるようにするため，表 4.1に示す 4種類ずつの

動作について収録を行った．これらの動作の映像の例を図 4.2，4.3に示す．

4.1.2 データセットの収録

本研究のデータセットでは，8人の被験者の動作を，2か所で収録した．1人につき，頷き

動作または類似動作の動作映像を 20本ずつ，計 40本の映像を作成した．収録は，あらかじ

めどちらの動作を行うか決めておき，1本の映像の中で 1つの動作を行うという形で行った．

本データセットでは道具のある共同作業や資料のあるミーティングにも応用できることを目

指している．道具のある共同作業では，被験者と相手が向き合って座る場合だけでなく，い

ずれかあるいは両方が立っている場合や，目の前に相手がいない場合も存在する．また，資

料のあるミーティングでは，相手の顔を見ず，資料を見ながら頷く場合も考えられる．そこ

で，本データセットではそのような映像も収録を行った．視線付きの一人称視点映像の収録

には Pupil Labs社の Pupil Pro (図 4.1) を用いた．フレームレートは 30fps，フレームサイ

ズは 1280× 720pxで収録している．データセット収録の様子を図 4.4に示す．
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表 4.1: 動作の種類

小さく 1回頷く

頷き動作 小さく 2回頷く

大きく 1回頷く

大きく 2回頷く

ものを受け取る

類似動作 ものを渡す

下にあるものを見る

下にあるものを顔を近づけて見る

図 4.1: Pupil Pro．図に四角で示した部分がカメラになっている．
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小さく1回頷く 大きく2回頷く大きく1回頷く小さく2回頷く

図 4.2: データセットの例 (頷き動作)
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ものを受け取る 顔を近づけて見る下にあるものを見るものを渡す

図 4.3: データセットの例 (類似動作)
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頷き動作 下を見る動作

図 4.4: データセット収録の様子
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このようにして作成されたデータセットには，下にものがある場合や，被験者や相手がも

のを持っている場合も含まれている．これにより，頷きを行っているか，下にあるものを見

ているのかの識別について，視線情報を用いることで認識精度が向上するのかの評価が可能

になる．

4.1.3 学習データの作成

収録した各サンプル映像から，学習をさせるための情報を付与する．各映像には，頷き動

作または類似動作が 1つずつ含まれている．これらの映像に対して，動作が発生している

時間が含まれるように学習に用いる開始点と終了点をつける．本データセットでは，ほぼす

べての動作が 3秒間で完結していたため，学習に用いるウィンドウサイズは 90フレーム (3

秒間) とした．本データセットでは，動作の開始点を映像の開始点とすることはせず，動作

が映像の中盤や後半に含まれているような学習データも作成した．これにより，動作が起こ

るタイミングによる過学習を防ぐことができ，動作が起こる時間の前後の状態遷移について

も学習することができる．なお，動作の長さが 90フレームを上回る場合には，動作の開始

点の数フレーム前を映像の開始点に設定した．また，比較としてウィンドウサイズを 45フ

レーム (1.5秒間) にした学習データも作成した．

4.2 実験概要

本研究では，提案手法の評価のため，第 4.1節で作成したデータセットを用いて，頷き動

作か類似動作かの識別実験を行った．

提案手法では，一人称視点映像中の頭部運動に加え，視線の動き，顔を見ているか，注視

しているかの情報を用いている．これらの視線に関する情報を用いることで，注視が発生し

ているか，相手の顔を見ているかの情報を効果的に得られることが期待できる．それぞれの

特徴量追加に対する効果を評価するため，以下の 4種類の手法で比較を行った．

• H: 頭部運動のみ (ベースライン)

• HG: 頭部運動+視線の動き

• HGL: 頭部運動+視線の動き+顔を見ているか

• HGLF: 頭部運動+視線の動き+顔を見ているか+注視しているか (提案手法)

8人分のデータセットのうち 2人分は，視線の欠損率が 40%以上だったため，提案手法の

評価が困難であると判断し，本実験では除外した．残りの 6人分のデータセットについて，

1人分をテストデータ，残りの 5人分を学習データとして交差検証を行った．

4.3 実験結果

第 3章で説明した学習条件のうち，ウインドウサイズ 90フレーム，PoTあり，頭部運動

補正なし，視線のスムージングありの場合が最も識別性能が高くなった．表 4.2にその結果
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を，図 4.5，4.6，4.7，4.8にそれぞれの手法における ROC曲線を示す．表の結果は 6回の

テストにおける平均値を示している．正解率はテスト映像の頷きか似た動作かの識別結果の

正解率，AUCは ROC曲線における下の部分の面積を表している．この条件では，提案手

法がベースラインの識別性能を上回っている．また，注視しているかの情報を加えた場合が

最も性能の向上が大きくなっていることがわかる．

この結果と，ウインドウサイズ 45フレームの場合 (表 4.3) ，PoTなしの場合 (表 4.4) ，

頭部運動補正ありの場合 (表 4.5) ，視線のスムージングなしの場合 (表 4.6) をそれぞれ比

較する．大まかな傾向として，ウインドウサイズ 45フレームの場合と PoTなしの場合は，

識別性能が下がっており，頭部運動補正ありの場合，視線のスムージングなしの場合は，識

別性能の変化は小さいといえる．
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表 4.2: 実験結果

正解率 AUC

H 84.6% 0.948

HG 86.3% 0.958

HGL 87.1% 0.954

HGLF 91.3% 0.968

表 4.3: 45フレームの場合の実験結果

正解率 AUC

H 84.2% 0.916

HG 87.9% 0.933

HGL 87.1% 0.924

HGLF 85.8% 0.931

表 4.4: PoTなしの場合の実験結果

正解率 AUC

H 75.4% 0.815

HG 75.0% 0.841

HGL 74.6% 0.857

HGLF 81.3% 0.917

表 4.5: 頭部運動補正ありの場合の実験結果

正解率 AUC

H 84.6% 0.948

HG 87.9% 0.947

HGL 87.1% 0.950

HGLF 87.5% 0.952

表 4.6: 視線のスムージングなしの場合の実験結果

正解率 AUC

H 84.6% 0.948

HG 87.0% 0.946

HGL 85.4% 0.958

HGLF 90.4% 0.966

図 4.5: ROC曲線 (H) 図 4.6: ROC曲線 (HG)

図 4.7: ROC曲線 (HGL) 図 4.8: ROC曲線 (HGLF)

– 28 –



第 4章 実験

4.4 考察

本実験では，H，HG，HGL，HGLFの 4種類の手法を比較し，提案手法の評価と特徴量

追加による効果の確認を行った．その結果，すべての条件において提案手法 (HGLF) がベー

スライン (H) の性能を上回っていることが確認できた．すなわち，視線情報を利用するこ

とは，頷きと類似動作の識別に対して有効であるといえる．

それぞれの特徴量追加を比較した場合，注視しているかの情報 (F) を追加した場合に最

も識別性能が向上した．注視しているかの情報を利用することにより，頷き動作を行ってい

て下にあるものへの注視を行わない場合と，下にあるものに対して注視を行う場合の識別が

効果的にできているといえる．逆に，顔を見ているかの情報 (L) を追加した効果は低かっ

た．これは，相手が目の前にいない場合やラップトップや紙を見ながら頷くというように顔

を見ていない状況も含まれており，頷き動作か類似動作かの 2クラスの識別には効果的でな

いからだと考えられる．今回より細かいクラスの識別実験を行う場合には効果があると期待

できる．例えば，ものを受け取る動作や渡す動作は必ず目の前に相手がいるため，相手の顔

を見ているかの情報が重要になる．また，相手の顔を見ながら頷く動作を認識する場合もこ

の情報が必要であるといえる．

提案手法によって正しく認識できた例を図 4.9に示す．左の図では，ラップトップを置い

た状態で大きく 1回頷く動作を行っている．視線の座標はラップトップの画面を指している

が，注視は行っていないため，ラップトップを見る動作ではないと認識されている．右の図

では，ぬいぐるみを見て受け取る動作を行っている．ぬいぐるみに対して，注視が発生して

いるため，ぬいぐるみを見る動作であると認識できた．

提案手法でも認識ができなかった例を図 4.10に示す．左の図では，ぬいぐるみを置いた

状態で大きく 1回頷く動作を行っている．この動作では，頭が下を向いているときに，服に

対して注視が発生していると判定された．その結果，服を見る動作であると誤って認識され

た．右の図では，ラップトップを見る動作を行っている．この動作では，ラップトップに対

して注視が発生していると判定されたにもかかわらず，頷きと認識されている．これは，顔

とラップトップの間という大きな頭や視線の動きを伴った動作であることが理由として挙げ

られる．このように，注視が発生している時間に対して，頭や視線の動きが大き過ぎると，

頷き動作と誤認識されると考えられる．

識別結果の詳細を図 4.11，4.12に示す．頭部動作のみの場合と提案手法を比較すると，1

回頷く場合の精度が向上している．視線情報を用いることで，1回頷く動作と類似動作との

識別が効果的に行えた．また，ものの受け渡しを行う場合も精度の向上が見られた．これら

の動作は，比較的長い時間注視が発生するため，注視情報の効果が高かったといえる．下に

あるものを見る動作は，視線情報を用いることで，注視時間に対して頭部動作が比較的小さ

い場合は認識が行えたが，頭部動作が大きい場合は頷きと誤って認識された．その結果，総

合的には精度の向上が見られなかった．2回頷く動作は，類似動作に 2回頭が上下する運動

が存在しないため，また，下にあるものを顔を近づけて見る動作は，頭部動作が大きく，動

作時間も長かったため，頭部動作のみでも認識できていた．
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本実験では，学習条件の変化によって結果が変わるかについても検討を行った．ウインド

ウサイズ，PoTの有無，頭部運動補正の有無，視線のスムージングの有無についてそれぞ

れ考察する．

ウインドウサイズは，90フレームの場合と 45フレームの場合で比較を行った．本実験で

は，90フレームで行った場合に高い性能が得られた．今回のデータセットでは，動作の時間

が 45フレームを超えるものが多かった．45フレームのウインドウでは，動作の開始点から

動作の途中までの情報しか得られなかったため，性能が得られなかった．逆に，90フレー

ムのウインドウでは，動作の前後まで含めて情報を得られたため，止まっている状態から動

作をする状態への遷移，またはその逆についても学習が行えているといえる．

PoTなしの場合は，PoTありの場合と比較して性能が低下した．この条件は，他の条件

と比較すると，最も性能の低下が大きかった．頷き動作だけでも小さな頷きと大きな頷きが

存在し，人によってもその強度には差がある．各フレームでの変位などをそのまま用いた場

合，このようなバリエーションに対応するのが困難であるといえる．また，本データセット

では，動作の発生するタイミングを統一していない．フレームの特徴量をそのまま用いた場

合は対応できなかったのに対し，PoTを用いた場合は時間抽出の効果によってどのタイミン

グで動作が行われても認識が可能であった．

頭部運動補正を行った場合では，視線の動きを加えた場合 (HG) は正解率が高くなった．

頭部運動補正を行うことで見ている場所が空間上どれだけ変化したか表せていると考えられ

る．逆に，すべての特徴を用いた場合 (HGLF) では，性能が低下している．頭の向きが変

化すると視線推定に誤差が発生する場合がある．例えば，図 4.13の左の場合では，正面を見

続けているにもかかわらず，下を向くと視線座標が下に移動している．また，右に示す，ガ

ムテープの同じ点を注視し続ける場合も，下を向くと実際より下の座標で推定されている．

このような誤差のため，正しく頭部動作による補正が行えていないといえる．また，注視の

閾値を視線の座標の動きの場合と同じ小さい値に設定しているため，注視部分が注視ではな

いと判定されていると考えられる．

視線のスムージングの有無では，ほとんど違いがみられなかった．長時間にわたりノイズ

が含まれている区間では，3フレームでスムージングを行ってもノイズを除去できない．ま

た，正しくサッケードが取れている区間についてスムージングを行うと顔を見ているかや注

視の判定で影響がでると考えられる．

本実験の結果を総合すると，頷き動作と類似動作の識別には視線情報を用いるのが効果的

であるといえる．また，ウインドウサイズは動作の平均長より長い時間に設定し，特徴量は

PoTを用いるとよいことがわかった．
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頷き動作 下を見る動作

図 4.9: 正しく認識できた例
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頷き動作 下を見る動作

図 4.10: 誤って認識された例
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図 4.11: 識別結果の詳細 (頷き)

図 4.12: 識別結果の詳細 (類似動作)
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正面を見続ける場合 ものを注視し続ける場合

図 4.13: 頭の向きによる視線座標のずれ
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図 4.14: 会話映像の収録風景

4.5 検出実験

識別実験を応用し，非統制環境下で長時間記録された映像からの頷き検出についても検討

を行った．検出に用いる映像として，2人での会話の映像を記録した．下を見る動作も観測

されるようにするため，図 4.14のようにラップトップを置き，資料のあるミーティングを

想定した．5分程度のセッションを 4セッション行い，合計 8人分の映像を記録した．学習

は，識別実験で最も性能が高かった，ウインドウサイズ 90フレーム，PoTあり，頭部運動

補正なし，視線のスムージングありの条件で行った．識別実験で用いたデータセットに，横

を向く動作や静止した状態 120サンプルを負事例として追加して，学習に用いるデータを作

成した．検出実験はスライディングウインドウを用いる．ウインドウのステップ幅は 30フ

レーム (1秒間) として，それぞれの記録された映像のうち，4分 30秒ずつ，270ウインド

ウについて頷きかそうでないかの識別を行う．正解ラベルは，90フレームのうち，何フレー

ム以上頷き区間が含まれているかによって付与した．本実験ではその閾値として，18，27，

36，45フレームを用いた．

実験結果の ROC曲線を図 4.15，4.16，4.17，4.18に示す．どの閾値で行った場合でも，

AUCが 0.6程度にとどまる結果となった．原因として，まず，識別実験のデータセットを

用いたことで過学習が起こっていることが考えられる．識別実験のデータセットでは，頷き

か類似動作のどちらかを行うよう指示したため，識別が行いやすいデータセットになってい

る可能性がある．そのため，自然な会話中での動作には対応ができなかった．また，類似動

作と横を向く動作や静止した状態をまとめて負事例としたことで学習が困難になったことも

挙げられる．改善策として，頭部動作のみで，頷きと類似動作をまとめて，学習と検出を行

い，視線情報を付与してこれらの動作の識別をすることで効果的に頷き検出が行えると考え

られる．
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図 4.15: 検出結果 (閾値 18フレーム) 図 4.16: 検出結果 (閾値 27フレーム)

図 4.17: 検出結果 (閾値 36フレーム) 図 4.18: 検出結果 (閾値 45フレーム)
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結論

5.1 結論

本論文では，従来の固定カメラによる頷き検出手法の課題を説明し，一人称視点映像を用

いることの意義について説明した．また，一人称視点映像から抽出できる頭部運動を用いた

場合でも，頷き動作と下を見る動作の識別が困難であることを示した．その解決策として，

頭部運動に加えて視線情報を用いた認識手法を提案した．視線情報として，視線の動き，顔

を見ているか，注視しているかの情報を用いた．

また，頷き動作またはそれに類似した動作を行った，視線情報付きの一人称視点映像の

データセットを作成することで，提案手法の評価を可能にした．データセットは，資料のあ

るディスカッションや道具のある共同作業を想定し，下にものがある場合での収録も行った．

これにより，頷きをしているか下にあるものを見ているか，従来の手法では識別が困難な状

況を作成した．そして，作成したデータセットについて，識別実験を行うことで，視線情報

を用いることの有効性を確認した．

5.2 課題と展望

本研究では，注視情報のパラメータとして，時間と変位の閾値を固定している．また，ウ

インドウサイズについても 2種類のみで実験を行った．パラメータを変更することで結果が

変わるのかや，適切なウインドウサイズについても検討する必要がある．

今回の実験では，注視が行われていても頷きと誤認識される動作が存在した．注視時間に

対して頭や視線の動きが大きすぎる場合には頷きと認識されると考えられる．改善策とし

て，注視している時間も含めて学習させることや，注視に重みをつけることが挙げられる．

また，本データセットでは，頷きか類似動作のどちらかを行うよう指示したため，識別が

行いやすいデータセットになっている可能性がある．そのため，検出実験には対応ができな

かった．今後の課題として，自然な会話中での動作について適用できるか検討する必要があ

る．また，横を向く動作が含まれる場合や，多人数で行う場合でも実験を行う必要がある．

さらに，実験では視線のスムージングの効果が見られなかった．全体を 3フレームでス

ムージングした場合，長時間にわたりノイズが含まれている区間ではノイズを除去できない．
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また，正しくサッケードが取れている区間についてスムージングを行うと顔を見ているかや

注視の判定で影響がでる．そこで，長時間にわたりノイズが含まれている区間を検出し，そ

の部分は長いフレームでスムージングを行うことが考えられる．また，サッケードが起こる

区間について，視線推定の確信度が高い場合にはスムージングを行わないようにする必要が

ある．

本研究では，頷きか類似した動作かの 2クラスの識別について実験を行った．今後の展望

として，シーン情報を用いたより詳細な動作認識が考えられる．例えば，相手の顔を見て大

きく頷いているか，あるいは，話とは関係のないものを見て小さく頷いているかという動作

の認識が挙げられる．前者は，理解している状態であり，後者は，理解しているかわからな

い状態であると推定できる．また，資料のあるミーティングの場合には，資料を見ながら頷

くことも考えられる．シーン情報を用いることで，ほかの人と同じ資料を見ているのか認識

し，理解しているかの推定に応用することができる．また，このような推定に対して，話し

ている人にフィードバックするシステムを設計することで，理解しているかわからない人に

対して，自分の話していることを理解しているか確認するということも可能になる．

このような頷き認識の応用によって，コミュニケーションの解析や支援に役立てることが

できると見込まれる．
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