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内容梗概

本論文の目的はマルチメディアコンテンツの選好を推定する方法を実現することである．
この目的を達成するアプローチとして，視線と画像の情報とそれに関連付けられた選好の
情報から機械学習を用いて機械的に推定する手法を用いた．
本論文の構成は以下のとおりである．まず、本論文の目的とアプローチについてまとめ

た．その後、本論文に関連する研究について調査した結果を報告し，本研究の意義につい
て議論した．本論文は３つの研究で構成される．１つは並列提示した場合における画像の
選好を推定した結果を分析し議論した．ここで選好とは対象物が好きか好きでないかを表
す情報とする．実験の結果，画像の情報よりも視線の情報が推定に有効である場合が有意
にあると認められた．次に順次提示した場合における画像の選好を推定した結果を分析し
議論した．実験の結果，画像のみで推定した時と比べ画像と視線情報を組み合わせて推定
したときのほうが精度が平均的に向上した．最後に順次提示した場合における動画の選好
を推定した結果を分析し議論した．実験の結果，画像のみで推定した時と比べ画像と視線
情報を組み合わせて推定したときのほうが精度が平均的に向上した．本論の末尾に得られ
た知見から結論を出し，今後の課題について議論した．
以上の内容について，本文では詳細に述べる．
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第1章

序論

人は，言葉だけで他人とコミュニケーションで行なっているわけではなく，身振り手振
り，あるいは視線なども利用している．たとえば，衣料品店で服をじっと眺めている人は
おそらくその服に興味をもっていることが店員にわかり，これがコミュニケーションのきっ
かけになることがある．我々は，このような言葉でない情報を積極的に読み取り，コミュ
ニケーションを円滑に進めている．このような人間と人間の間でのコミュニケーションの
豊かさに比べ，人と機械とでこのようなコミュニケーションを行うことはほぼ実現されて
いない．人と機械とでより豊かなコミュニケーションを行うためには，言葉でない情報か
ら人の気持ちを推定することが重要であるといえる．
「目は心の鏡」という言葉があるように，目の様子や視線の変化，すなわち視線情報は
人間の目は情動などの内部状態が知る手がかりとなる．そこで本研究では目の様子と見て
いるものの対象を考慮して選好の推定を行うことを考える。

1.1 選好と審美的品質

選好 (preference)を，本研究では対象を好むかそうでないかという情報と定義する．こ
の選好と関連する概念として審美的品質 (Aesthetics quality)がある．審美的品質は，ノイ
ズや圧縮ひずみなどの品質とは違い，人が画像を感覚的に好むかどうかを示す量として定
義される [4]．審美的品質と選好とが異なる点として，審美的品質は画像の意味に着目せず，
色や構図などの感覚で好みを調べる点にあり，選好は審美的品質や画像の意味を含め好む
かどうかである．したがって，審美的品質が必ずしも選好と一致するわけではないが，深く
関係はしている．選好をさらに細かく分類すると，特定ユーザの選好 (personal preference)

と一般的な選好 (general preferences)が考えられる．本研究では主に特定ユーザの選好に
ついて議論し，推定を行う．

1.2 研究目的とアプローチ

本論文の目的はマルチメディアコンテンツの選好を推定する方法を機械的に実現するこ
とである．本論でのマルチメディアコンテンツとは画像と音声のない動画のことを指す．具
体的な目的として，3つの条件下での選好を推定の対象とする．まず，2枚の画像が並列に

– 1 –



第 1章 序論

提示された時，いずれを好んでいるかを推定する実験である．次は 1枚の画像が提示され
た時，その画像を好んでいるか推定する実験である．最後に動画が提示された時，その動
画を好んでいるか推定する実験である．この目的を達成するアプローチとして，視線情報
と画像，それらに関連付けられた選好の情報から機械学習を用いて推定する手法を用いた．
視線情報は統計量を計算することにより，画像は審美的品質を計算することにより推定の
性能を高めた．また，視線情報と画像を組み合わせた手法についても検討した．

1.3 論文構成

本論文の構成は以下のとおりである．2章では本論文に関連する研究について調査した
結果を報告し，本研究の意義について議論する．3章においては画像を並列提示した場合
における画像の選好を推定した結果を分析し議論する．4章においては画像を順次提示し
た場合における画像の選好を推定した結果を分析し議論する．5章においては動画を順次
提示した場合における動画の選好を推定した結果を分析し議論する．6章にではこれまで
の章で得られた知見から結論を出し，今後の課題について議論する．以上の内容について，
以降では詳細に述べる．
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第2章

関連研究

これまでにユーザの行動からのユーザの内部状態推定は盛んに行われてきた．内部状態
とは，感情や情動，思考などの人間の内部で起こっている直接観測不能な状態を差す．ユー
ザの行動からのユーザの内部状態推定で最もわかりやすい例は表情である．たとえば，笑っ
ている人は喜んでいると推定でき，泣いている人は悲しんでいると推定できる．このよう
な内部状態推定のさきがけとして，Ekmanらが行った表情の研究 [5]がある．この研究で
はAction Unitと呼ばれる表情筋を基に作られた単位に表情を分解することで，表情を定
量的に扱えることを示した．このように表情に対し，視線情報からの内部状態推定のほと
んどは現在研究している段階にある．ただし，研究されながらも実用化されている，数少
ない例として，高度交通システムの分野で利用されている居眠り防止技術 [6]がある．

2.1 視線の計測と計測結果の区分

視線計測器 (Eye tracker)は種々あるが，ここでは本論文と関係する非接触型視線計測器
のみ説明する．非接触型視線計測器は人間とある程度離れた距離から見ている位置を測定
できる機器である．通常，図 2.1のように人間とディスプレイが向きあうようになってい
る状態でディスプレイの近くに設置される．この場合，測定器によりディスプレイ上で見
ている場所，すなわち注視点などを測定できる．実際に非接触型視線測定器を用いてディ
スプレイ上の注視点を測定し重畳した結果を図 2.2に示す．図 2.2のような測定結果を得る
ことでコンピュータは目の様子や視線の変化に関係する情報を得ることができる．非接触
型視線計測器に利用される測定方法については参考文献 [7]を参照してほしい．
視線測定器から得られたデータは特定の時間における注視した座標が単に並べられてい

るなど，このままでは人間には理解しにくい形になっている．そこで，これらの情報を人
間の眼球運動と，眼球内または眼球外部の運動から情報を区分する．本発表ではこの区分
した情報を視線情報と呼ぶことにする．視線情報は以下のような区分がある [8, 7, 9]．

• 固視
• 衝動性眼球運動（サッケード）
• 固視微動
• 瞬目
• 瞳孔の大きさ
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図 2.1: 非接触型視線測定器による視線計測時の模式図

• ピント調節
• スキャンパス

以上の視線情報について，以下では，それぞれの特性と視線情報に関連するユーザの内
部状態を説明する．

固視
固視 (fixation)とは，一点を注視している状態のことである．人は興味がある対象を
無意識的に注視する傾向がある．注視している対象に興味がある場合，固視の継続時
間 (注視時間)がふえるといわれている [10]．しかし，静的な対象であれば，注視時
間を簡単に取り扱うことができるが，動画のような動的な対象の注視時間を取り扱
うことは難しい．

衝動性眼球運動 (サッケード)

衝動性眼球運動 (saccade)とは，非常に高速度な眼球運動である．衝動性眼球運動は
読みづらいため，以下ではサッケードと呼ぶことにする．注視する領域を切り替える
際に起きるとされている．そこで逆にサッケードとサッケードの間を固視と通常定義
される．固視が興味と関係が有ることから，サッケードは興味の移り変わりを意味し
ている．

固視微動
人間は固視中にも無意識に絶えず眼球を動かしている．これを固視微動という．ある
点を固視したまま，周辺のある部分に注意を向けると，固視微動の方向が注意を向け
た方向へシフトするという研究 [11] があるため，固視微動と内部状態に関係がある
とされる．

瞬き
瞬きは眼球が乾燥しないよう眼球を定期的に涙液で被うなどの役割を持つ．瞬きの

– 4 –



第 2章 関連研究

Gaze on the Display 

図 2.2: 視線を重畳したディスプレイのスクリーンショット (赤丸が視線先，キャラクター
の権利はクリプトン・フューチャー・メディア株式会社が保有)

周期は環境 (湿度，明るさ)に依存するが，性別や年齢によっても変わる．その他に
瞬きは注視している対象に興味がある場合，興味がない場合に比べ，瞬目の回数が減
ると言われている [10]．また，覚醒度の周期によっても変動する．

瞳孔の大きさ
瞳孔 (pupil)は眼球内に入る光量を調節するための眼球内にある器官である．人は異
性のヌード写真を見ると，瞳孔が大きくなることがわかっている [12]．また，一般に
人は興味のある対象を見ると，瞳孔が大きくなるとされている [9]．ただし，瞳孔が
小さくなることとユーザの内部状態との関係はまだ特にわかっていない．

ピント調節
ピント調節 (accomodation reflex)は眼球の網膜に結ぶ像のピントを水晶体により調
整することである．眼精疲労がたまるとピント調節が遅くなることが知られており，
ここから疲労について調べることができる [9]．

スキャンパス
スキャンパスとは固視の軌跡である．顔が写っているヌード写真に性的魅力度を感じ
ている場合，体と顔の交互に見る傾向があり [13]，脳外科手術における習熟度に応じ
てスキャンパスの傾向が変わる [14]など，スキャンパスとユーザの内部状態と関係が
あると言える．しかし，スキャンパスの類似度などを始めとするスキャンパスの解析
は困難である．

人間の眼球の性質上，人間の視線は絶え間なく動いており，視線データから固視微動と
サッケードを区分することは難しい．そこで通常，固視とサッケードを区分するために研
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図 2.3: 人間の目の構造を表した図 ([1]より引用)

究ごとで一定の基準を設けて区別することにしている．

2.2 視野の特徴

人間は目でとらえた光を視線の方向によらず一様に感じ取っているわけではない．この
ことを説明するために人間の目の構造を図 2.3に示す．人間の目は水晶体 (Lens)や網膜
(Retina)，中心窩 (Fovea)などで構成されている．このうち，中心窩の周辺には光受容体
の密度が周辺に比べ高いことがCurioらの研究 [15]でわかっている．水晶体中心と中心窩
を結ぶ線 (以下，光軸)と視線はおおよそ一致し，光受容体の密度のため，視線先は光を感
じやすいようになっている．また光を感じる錐体細胞には方位性があり，光の入る角度が
光軸と一致する方向であるほど光を強く感じる．この現象をスタイルズ・クロフォード効
果 [16]という．たとえば，対向車のヘッドライトが対向車の位置によって眩しい時と眩し
くない時があるのは，スタイルズ・クロフォード効果のためである．
この視線先の範囲を中心視野 (central vision)とよび，視線先の周りの範囲を周辺視野

(peripheral vision)という．中心視野と周辺視野が光を受容するという低レベルな違いだけ
ではなく，認識という高レベルでも差がでていることを示す研究がある．
Larsonらは被験者にシーン認識を行わせたところ，中心視野の情報よりも周辺視野の情

報よりが認識に役に立つ場合があると結論づけた [17]．したがって，視線が関わる画像認
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第 2章 関連研究

識問題は視野を考慮しなければならない．

2.3 視線情報による内部状態推定

視線情報やその他の情報を基に，ユーザの内部状態を機械的に推定する研究が近年盛ん
に行われている [18, 19, 20]．fMRIによるデータや脳波 (EEG)からユーザの内部状態推定
を行う研究もある [21, 22, 23]が，これらに比べ，視線情報から行うものはユーザにとって
測定の手間が少なく，幅広い環境で利用できる利点をもつ．視線情報からの内部状態推定
の中で盛んに研究されている内部状態は集中度である．この例として，Takahashiは，適
切な映像コンテンツを推薦するための情報を得るために情動計測を用いた映像に対する集
中度推定を行なっている [24]．この研究では，映像視聴中におけるユーザの身体動作量や
瞬目間隔，視線変動量といったユーザに関する情報のほか，字幕や映像中の顔の数などの
コンテンツに関する情報から SVM回帰により集中度を導出している．また，Yonetaniら
は，一般動画を視聴している際の集中度を予測するため，視線と顕著性マップを用いた集
中度推定の手法 [18]を提案している．
また，集中度ほどではないが，内部状態のうち，画像の選好を推定する研究もある．この

ような研究のさきがけとして，顔画像や抽象的な人工画像と視線の関係性を示したShimojo

らの研究 [25]がある．Shimojoらは [25]2枚並べられた画像の選好を判断させる実験におい
て，選好を入力する直前で選択する画像へ視線がかたよることを示した．このような研究
を受け，工学的な応用を行った Suganoらは [26] 自然画像の選好を視線情報を基に機械的
に推定した．この結果，Shimojoらと同様に視線の注視時間が選好の推定に役立つことが
工学的にも判明した．
以上のようにユーザの行動から内部状態を推定する研究がある一方で，ユーザに与えら

れるコンテンツそのものから内部状態を推定する研究もある．この研究の分野の 1つに画
像から審美的品質を推定する研究がある．審美的品質の推定は美学 (Aesthetics)という哲
学から始まり，今日では良い写真を取るための技術として使われている．今日までに画像
からの審美的品質の推定は数多く行われている [27, 28, 2]．この中で，Marchesottiらの研
究 [27]は一般的な画像認識の手法が審美的品質を推定することに有効であることを示した．
Bhattacharyaらは，審美的品質を推定を応用し，画像の審美的品質を向上させる研究 [2]

を行った．審美的品質を向上させた例を図 2.4に示す．
このように視線情報と画像はユーザの内部状態に推定する手がかりとなるが，それらを

組み合わせて議論した研究がある．Yanulevskayaらの研究 [3] は，抽象的な絵画からポジ
ティブな感情を引き起こす部分を計算し，その場所が視線に集まることを仮説として示し
ている．この仮説についての視覚的情報を図 2.5に示す．

2.4 本研究の位置づけ

これまでに紹介した研究は視線情報による選好推定や画像による審美的品質の推定であっ
た．一方で，視線情報と画像を組み合わせて選好を予測した研究は未だ存在しない．1.1節
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第 2章 関連研究

図 2.4: 審美的品質の推定を応用して生成された画像の例． (a)は原画像， (b)は審美的品
質が向上するように馬を再配置した (a)． (c)は原画像， (d)は審美的品質が向上するよう
にクロッピングした (d) ([2]より引用)
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図 2.5: 抽象的な絵画と視線傾向の関係性を示した図．ペアとなる画像の左側が原画像で
あり，右側が画像に対応するポジティブな感情を引き起こす部分 (黄色)と視線 (赤点)を
重畳したものである．確かに黄色い部分に視線が比較的集中していることがわかる． ([3]

より引用)
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にで述べたとおり，画像の選好と興味は相関を持つことがわかっており，マルチメディア
コンテンツの選好を推定することは，コンテンツへの興味を推定することにつながる．コ
ンテンツへの興味を推定することは人間の情報処理を分析することができ，デジタルサイ
ネージの広告効果や美術館の展示品の注目度，あるいは動画の推薦に応用することもでき
ると考えられる．したがって，視線情報と画像を用いたマルチメディアコンテンツの選好
を推定することは基礎研究だけでなく応用研究においても意義のあることといえる．
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第3章

並列提示した場合における画像の選
好推定

本実験では視線特徴量と画像特徴量を用いて，図 3.1のように 2枚の画像が並列提示さ
れている場合におけるユーザの画像選好を推定することを目的とする．以下の節では本実
験とその結果，および考察について詳細に記述する．

3.1 データ収集

まず，本実験を行うために必要なものとして，並列提示するための画像とそれに対する
選好の情報が必要となる．本実験では Suganoらが行った実験 [26]で得られた正解データ
を用いる．本節では Suganoらのデータの収集方法について説明する．
画像収集では被験者実験を行うための並列画像を作成するために画像投稿サイトから画

像を収集した．今回使用した画像収集サイトは flickr1で，効率よく収集するために flickr

API2を用いた．これらの画像はディスプレイの両側に二枚並べて使用される．ただし，個々
の画像のアスペクト比は必ずしもディスプレイの半分に一致するとは限らないため，レター
ボックスによるクロッピングを行った．レターボックスによるクロッピングとは画像のア
スペクト比を変えず，リサイズし，中央に配置した時に，開いた領域を黒で埋めることで
画像全体のアスペクト比を一定にする手法である．この並列画像を画像ペアと呼ぶことに
する．
次にこれらの画像を用いて，選好の情報を集めるための実験を行った．以下ではこの実

験のことを被験者実験と呼ぶことにする．まず，被験者実験の準備としてディスプレイと
視線計測器，顎台を用意した．ディスプレイと視線計測器の仕様を表 3.1に示す．ディスプ
レイと顎台の距離を約 60cmに固定し，被験者の顔を顎台で固定して実験を行った．このと
き，表 3.1から計算すると，中心視野から 1度の範囲はディスプレイ上で直径約 40[px/deg]

の円に相当する．被験者実験の流れは図 3.2のとおりである．被験者実験は大きく自由閲
覧と選好タスクに分かれる．この 2つは図 3.3のような流れになる。自由閲覧では実験の
意図を伝えず，80組の画像をただ視聴してもらった．視聴時には各組の画像を 10秒間画
像を視聴してもらい，それらの間には視線を固定させるための画像を 3秒間提示する．こ

1http://www.flickr.com/
2http://www.flickr.com/services/api/

– 11 –



第 3章 並列提示した場合における画像の選好推定

User watches two picture that are displayed in parallel

Computer estimates image preference with gaze and picture.

   like                                                     dislike

I like left 
picture.

図 3.1: 並列提示した場合における画像の選好推定
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こでは選好情報を入力しない．その後，選好タスクでは，画像に選好をつけることを伝え
た上で，自由閲覧と異なる画像の組を 400組視聴してもらった．各組の画像を 10秒間画像
を視聴してもらうが，視聴したあとどちら側が好きかをキーボードで入力してもらう．こ
の点において，自由閲覧と異なる．自由閲覧と同様にそれらの間には視線を固定させるた
めの画像を 3秒間提示する．最後に自由閲覧で見た画像の 80組の画像の選好をキーボード
で入力し，実験終了となる．

表 3.1: 並列画像提示条件下での実験で使用した視線計測器とディスプレイの仕様
Eye tracker type Tobii TX300

sampling rate 60[Hz]

Display size 23”

resolution 1920[px]×1080[px]

図 3.2の被験者実験を経て，最終的に得られる情報は，以下のとおりである．

画像ペア I 画像ペアは Iは左画像 ILと右画像 IRで構成される．

視線情報 {(g, t)} 視線情報は画像提示開始からの時間 tとディスプレイ上における視線先
gとで構成される時系列データである．gはディスプレイ上の座標 (x, y)の成分を持つ．

選好情報 y 選好情報は yはある画像ペアが与えられた時，左が好き (1)か右 (-1)が好き
かで二値を取る値である．

3.2 提案手法

本実験では画像の選好を機械的に推定するために，視線情報と画像から特徴を計算し，
その計算値からコンピュータを学習させ，学習結果を基に選好をコンピュータに推定させ
る手法を提案する．
まず，視線情報と画像から特徴を計算することを説明する．計算の流れを図 3.4に示す．

視線情報は認識に影響をおよぼす雑多な問題が混じっている．このような雑多な問題を回
避するため，本手法では視線情報の特徴として全体傾向をみることにする．全体傾向を見
る方法として 1つは統計量の計算がある．統計量とは，平均や分散を一般化した概念であ
り，データに統計学的なアルゴリズムを適用して得られた結果である．本手法ではこの統
計量を計算することを視線の特徴を抽出する方法とする．一方，画像の特徴を抽出する方
法として，審美的品質を評価するための特徴抽出方法を用いる．以上のステップを経て，視
線情報から得られた計算値を視線特徴量と呼ぶ．また同様に画像からの計算値を画像特徴
量と呼ぶことにする．これらの計算値を総じて特徴量と以下では呼ぶ．
次に先のステップで得られた特徴量にもとづいて行うコンピュータの学習について説明す

る．学習の流れを図 3.5に示す．先のステップで得られた特徴量は元の画像と対応して生成
される．したがって，元の画像に対応する特徴量は元の画像の選好情報と対応付けられる．
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Start

End

Free Viewing

Preference Task

Let he/she input 
preference by a keyboard 
for the pictures that he/she 
watch in Free Viewing.

図 3.2: 並列提示条件下における選好情報の収集方法
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Free Viewing Start

Free Viewing End

repeat 80 times

Let he/she watch a pair of 
images in 10 sec..

Let the subject watch a 
white cross in 3 sec. to fix 
subject’s gaze.

Preference Task
Start

Preference Task
End

repeat 400 times

Let he/she watch a pair of 
images in 10 sec..

Let the subject watch a 
white cross in 3 sec. to fix 
subject’s gaze.

Let he/she choose the left 
picture or right one in 
preference by a 
keyboard.

Instruct the subject about 
Preference Task

図 3.3: 並列提示条件下における選好情報の収集方法の詳細
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Gaze infomation Contents infomation
(such as pictures)

Gaze features Contents features

Gaze feature extraction Content feature extraction

図 3.4: 特徴量抽出の流れ

この選好情報とそれと関連付けられた特徴量から識別器により選好の推定に有効なパター
ンを発見する．推定性能と原因分析を行いやすくするため，識別器にはRandom Forest[29]

を用いた．
推定の流れを図 3.6に示す．これまでのステップで得られた推定器を用いて，特徴量か

ら選好を推定する．推定器に特徴量を入力すると，学習した結果として得られた推定に有
効なパターンから，自動的に選好を推定する．
以上の流れにより，選好の情報が与えられていない画像に対しても，選好を推定するこ

とができる．

3.2.1 特徴量の抽出方法

選好を推定することにとって特徴量を抽出することは，機械に対し選考に関する事前知識
を与えることに相当する．そこで本節では今回用いた特徴量の抽出方法について説明する．

i) 視線特徴量

今回，視線全体の傾向を特徴として選好に活用するため，視線情報から抽出した統計量
を特徴量とした．今回使用した視線特徴量は表 3.2のとおりである．まず，実験によって
得られた視線情報 {(g, t)}を視線の移動速度により Fixationと Saccadeに区分した．その
後，表 3.2に表されるような統計量を計算し，これらを特徴量とした．画像 1枚あたり 25

次元の特徴量が計算されるため，1ペアから 2枚分抽出し，その特徴量を連結すると，1ペ
アあたり 50次元の特徴量が得られた．

ii) 画像特徴量

今回使用した画像特徴量は，審美的品質を測定するため，Marchesottiらの研究 [27]や
Yanulevskayaらの研究 [3]を参考にした．Marchesottiらの研究の中で今回はGistと，BoF
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Gaze features Contents features

Random Forest (as a classifier)preference

Learned classifier

図 3.5: 学習の流れ

Gaze feature Contents feature

Estimate preference from the feature 
with the learned classifier

preference

Learned classifier

図 3.6: 推定の流れ
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表 3.2: 視線特徴量の計算に用いた視線情報と統計量
Position Mean(×2)

Variance(×2)

Covariance

Duration Mean

Fixation Variance

Time Sum

Mean

Variance

Count

Direction Mean(×2)

Variance(×2)

Covariance

Length Mean

Variance

Duration Sum

Saccade Mean

Variance

Time Sum

Mean

Variance

Count
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(SIFT)とBoF (Color)組み合わせた特徴量 (以下，BoF (SIFT)+BoF (Color)，またはBoF)

を使用した．Gist[30]はOlivaらが提案したシーン認識用の画像特徴量である．Gistは画
像のサイズを変化させつつ，Gaborフィルタを各領域で行って得られた結果を結合した
特徴量である． 人間の視覚特性を利用しており，内部状態の推定に役立つと考えられる．
Marchesottiらの研究ではGist特徴量の次元は 960次元だったが，今回はサンプル数が少
なく，この場合での性能を上げるため，192次元になるようパラメータを変更した．具体
的には画像ピラミッドを 2，ガボールフィルタの方向を各画像ピラミッドに対し 6方向，画
像のグリッド数を 4×4とした．

BoF (Bag-of-Features)は，画像を局所特徴量のヒストグラムとして表現する手法 [31]で
ある．局所特徴量は，画像中に存在する複数の特徴的な局所領域から特徴量を抽出する
特徴量抽出手法である．局所特徴量の抽出は，コーナーなどの特徴的な点を検出する検
出器 (detector)と，特徴点まわりの領域 (局所領域)から特徴ベクトルを抽出する記述子
(descriptor)を用いて行われる．BoF (SIFT) + BoF (Color)は SIFT記述子と色記述子を
BoFで表現し連結したものである．特徴抽出の概要を図 3.8に示す．今回用いた検出器は
dense samplingである．dense samplingは図 3.7の通り，局所領域のサイズを変えながら，
空間的に一定間隔に画像をサンプルする検出器である．この画像を以下ではパッチと呼
ぶ．パッチサイズは 64[px]×64[px]，96[px]×96[px]，128[px]×128[px]，サンプリング間隔は
64[px]×64[px]とした．これらの各特徴点の周辺領域から SIFT記述子と色記述子を計算し
た．SIFT記述子 [32]は局所領域を等間隔に分割し，それぞれから輪郭線などの輝度勾配を
計算することで得られる特徴量のことである (128次元)．色記述子とは色の情報を利用し
た特徴量のことである．色記述子を実現するために，今回は局所領域を 4 × 4のグリッド
に切り分けてから，RGBチャネルごとで画素値の平均と標準偏差を求めた (96次元)．性
能を高めるため，これらを次元圧縮アルゴリズムである PCAに通し，それぞれ次元を 64

次元にまで圧縮した．なお，PCAで用いた記述子はそれぞれ約 70万本のうち，メモリの
都合により，それぞれランダムサンプリングされた 10000本分である．圧縮を行ったあと
の記述子をBoFにより量子化したベクトルをビンとするヒストグラムにする．

BoFの処理はコードブック作成とヒストグラム作成の 2つの段階に分かれる．コードブッ
ク作成では，まず，学習用画像から抽出された局所特徴量をクラスタリングする．次に，各
クラスタの中心を示す特徴量の集合 (コードブック)を作成し，コードブックをプロトタイ
プとした最近傍識別器を構築する．ヒストグラム作成では，まずテスト用画像から抽出さ
れた局所特徴量を最近傍識別器にかける．次に各クラスタに属する特徴量を計数し，ヒス
トグラムを作成する．BoFによって，画像を位置の変化に頑健なヒストグラム特徴として
表現することができる．このため一般物体認識の分野で多く使用される．クラスタリング
アルゴリズムはMarchesottiらと同じように EMアルゴリズムでGMMにフィッティング
した分布を用いたシンプルなクラスタリングを用いた．今回，BoFのコードブックサイズ
(ビン数)は 100にした．以上のステップから，SIFT記述子と色記述子から得られた BoF

のヒストグラムを連結し，これを画像特徴量として推定に用いる．
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: sampling point 

Start 

Repeat all of points 
sampled on grid 

End 

Extract images in 
different scales 

図 3.7: dense samplingによる画像のサンプリングの流れ

3.3 実験方法と実験結果

本実験では，提案手法の有効性を分析するために，3種類の実験を行った．実装には，画
像特徴量抽出はOpenCV3で用いて，認識は機械学習ライブラリである scikit-learn4で行っ
た．なお，Random Forestの決定木は 1000本とし，各決定木の最大の深さを 3とした．

3.3.1 選好タスクにおける被験者内の推定精度

被験者実験のうち，選好タスクによって得られた選好を同一の被験者だけのデータを使
用して推定する実験を行った．評価方法は Leave one outで評価指標は認識率である．画
像特徴量 (Gist，BoF)や視線特徴量 (Gaze)，それらを連結した特徴量 (Gaze + BoF)にて
比較した結果を図 3.9に示す．また図 3.9の詳細な結果を表 3.3に示す．各手法の有効性を
調べるため，被験者ごとで算出した精度を用いてWilcoxonの順位和検定を各手法のすべ
ての組み合わせで行った．その結果を表 3.4に示す．表 3.4よりGazeでの精度とBoFでの
精度で，危険率α=0.01において有意差が認められた (p = 0.003 < 0.01)．Gazeでの精度
とGaze+BoFでの精度で，正確な値は出なかったが，有意差はなかった (p = 0.563)．

3http://opencv.org/
4http://scikit-learn.org/stable/
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Content Information

Dense sampling

Tiny images
(so called patch)

describe by SIFT describe by Color statics

SIFT descriptors Color descriptors

reduce the dimention by PCA reduce the dimention by PCA

SIFT descriptors Color  descriptors

BoF(SIFT) features BoF(Color) 
features 

concartinate them into a vector.

Image features 

make the histogram by learned BoF 
representor

make the histogram by learned BoF 
representor

図 3.8: 画像特徴量抽出の流れ
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図 3.9: 選好タスクにおける被験者内の各特徴量別推定精度

表 3.3: 選好タスクにおける被験者内の各被験者・特徴量別推定精度 [%]

Subject Gist BoF Gaze Gaze + BoF

1 57.3 57.8 78.5 77.3

2 54.3 60.9 80.2 80.5

3 55.7 59.2 70.6 70.4

4 62.8 65.4 60.6 65.1

5 56.1 59.3 64.4 63.6

6 60.7 62.5 81.7 82.4

7 56.5 61.1 80.6 80.3

8 61.0 60.3 82.1 81.8

9 56.3 50.3 63.5 63.3

10 61.0 67.7 68.0 71.6

11 56.9 58.4 71.3 72.6

Mean 58.1 60.3 72.9 73.5
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表 3.4: 選好タスクにおける被験者内の各特徴量間 p値
Gist BoF Gaze Gaze+BoF

Gist - 0.0537 0.00195 0.000977

BoF - - 0.00293 0.00195

Gaze - - - 0.563

Gaze+BoF - - - -
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図 3.10: 自由閲覧と選好タスクにおける被験者内の各特徴量別推定精度

3.3.2 自由閲覧と選好タスクにおける被験者内の推定精度

被験者実験のうち，自由閲覧と選好タスクによって得られた選好を被験者内のデータを
使用して推定する実験を行った．評価方法は選好タスクを学習セット，自由閲覧をテスト
セットとしたときの認識率である．画像特徴量や視線特徴量，それらを連結した特徴量にて
推定精度を比較した結果を図 3.10に示す．詳細な結果を表 3.5に示す．各手法の有効性を調
べるため，被験者ごとで算出した精度を用いてWilcoxonの順位和検定を各手法のすべての
組み合わせで行った．その結果を表 3.6に示す．表 3.6よりGazeでの精度とBoFでの精度
で，正確な値は出なかったが，有意差はなかった (p = 0.906)．Gazeでの精度とGaze+BoF

での精度で，正確な値は出なかったが，有意差がないことがわかった (p = 1.0)．
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表 3.5: 自由閲覧と選好タスクにおける被験者内の各被験者・特徴量別推定精度 [%]

Subject Gist BoF Gaze Gaze+BoF

1 65.8 58.2 57.0 58.2

2 45.0 63.8 58.8 58.8

3 64.1 60.3 60.3 61.5

4 45.9 47.3 59.5 44.6

5 59.2 59.2 59.2 60.5

6 60.0 66.7 72.0 66.7

7 60.8 72.2 67.1 70.9

8 58.6 57.1 54.3 52.9

9 51.9 58.4 67.5 70.1

10 64.1 69.2 65.4 70.5

11 54.5 53.2 51.9 50.6

Mean 57.3 60.5 61.2 60.5

表 3.6: 自由閲覧と選好タスクにおける被験者内の各特徴量間 p値
Gist BoF Gaze Gaze+BoF

Gist - 0.262 0.221 0.328

BoF - - 0.901 0.476

Gaze - - - 1.00

Gaze+BoF - - - -
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図 3.11: 選好タスクにおける被験者間の各特徴量別推定精度

3.3.3 選好タスクにおける被験者間の推定精度

被験者実験のうち，選好タスクによって得られた選好を被験者間のデータを使用して推
定する実験を行った．評価方法は Leave one outで評価指標は認識率である．画像特徴量
(Gist，BoF)や視線特徴量 (Gaze)，それらを連結した特徴量 (Gaze+BoF)にて比較した結
果を図 3.11に示す．また図 3.11の詳細な結果を表 3.7に示す．各手法の有効性を調べるた
め，被験者ごとで算出した精度を用いてWilcoxonの順位和検定を各手法のすべての組み合
わせで行った．その結果を表 3.8に示す．表 3.8よりGazeでの精度とBoFでの精度で，危険
率α=0.01において有意差が認められた (p = 0.001 < 0.01)．Gazeでの精度とGaze+BoF

での精度で，正確な値は出なかったが，有意差はなかった (p = 0.123)．

3.4 考察

今回，視線特徴量と画像特徴量を比較したが，場合によっては視線が有効であることが
わかった．しかし，これらの特徴を結合しても，推定精度に対する有効性は見られなかっ
た．この原因として画像に基づく選好推定の有効性と特徴統合の方法の 2点に問題があっ
たとみられる．画像に基づく選好が画像特徴量により推定できない理由として好みの傾向
が画像に個人間でまったく依存していないことが考えられる．今回の特徴統合は，ただ特
徴を連結しただけなので，次元数の偏りや相関する情報を取り除けていないことに問題が
あると考えられる．たとえば，画像が全体的に明るいことと瞳孔の大きさが大きくなるこ
とはほとんど同じである．したがって，画像の情報と視線の情報は互いに相関関係がある
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表 3.7: 選好タスクにおける被験者間の各被験者・特徴量別推定精度 [%]

Subject Gist BoF Gaze Gaze+BoF

1 61.6 59.8 79.0 79.3

2 53.3 57.1 80.5 80.7

3 64.6 66.6 71.1 70.4

4 44.8 51.4 52.4 52.4

5 57.7 56.1 64.4 63.3

6 61.0 63.0 82.7 81.4

7 62.7 63.7 80.1 79.5

8 59.0 59.7 81.3 80.8

9 51.6 52.1 62.8 63.3

10 58.1 65.6 68.2 68.2

11 59.4 58.1 72.3 72.3

Mean 57.6 59.4 72.3 72.0

表 3.8: 選好タスクにおける被験者間の各特徴量間 p値
Gist BoF Gaze Gaze+BoF

Gist - 0.120 0.000977 0.000977

BoF - - 0.000977 0.000977

Gaze - - - 0.123

Gaze+BoF - - - -
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にしても，独立な情報は得られると思われるので，その点を効率よく抽出すれば精度の向
上が見られるのではないかと考えられる．
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第4章

順次提示した場合における画像の選
好推定

3章では並列提示された画像の選好を推定したが，このような実験設定の場合，広告の
ような一枚の画像だけを提示された場合，選好を推定することはできない．そこで，ディ
スプレイに一枚の画像が表示された時の選好を推定することに着目した．本実験では図 4.1

のようにディスプレイ上に表示された画像を被験者が比較的好きと思っているか，あるい
は好きででないと思っているかを推定することを目的とする．以下の節では本実験とその
結果，および考察について詳細に記述する．

4.1 データ収集

まず，本実験を行うために必要なものとして，提示するための画像とそれに対する選好
の情報が必要となる．本実験では以下のとおりの実験を行い，これらのデータを収集した．
画像収集では実験をするために画像投稿サイトから画像を収集，またソフトにて作成し

た．集めた画像はその画像が持つ意味合いで大きく 3種類に分けた．画像を 3種類に分け
た理由は視線情報は見ている画像の意味によって変わると仮定したためである．この 3種
類の画像を図 4.2に示す．1つは特に意味を持たないフラクタル画像である．フラクタルは
自己相似図形，すなわち一部を拡大すると拡大前と拡大後が掃除になるという図形のこと
であるが，ここでは数式で定義される幾何学模様の 1つとして考えて取り扱う．もう 1つ
は，一言で説明できる程度の意味を持つシーン画像である．シーン画像は自然や都市など
の風景を写した画像である．たとえば，4.2では「レンガ建物」の一言で画像を記述できる
画像だけで，物体間の相互作用や人物が写っていない．最後にハイコンテクスト画像は人
間などの様々な物体が写っており，一言で記述が難しい画像である．たとえば，図 4.2の
画像を説明するためには「男性が何らかの電子機器を操作している．」や「男性が手に電子
機器にかけ，こちらを見ている．」などの説明するためには複数の記述が必要である．人の
間で相互関係が時には見られる．フラクタル画像はFractal Explorer1を用いて手動で作成
した画像を使用し，シーン画像とハイコンテクスト画像は画像投稿サイト pixabay.com2か

1http://www.eclectasy.com/Fractal-Explorer/
2http://pixabay.com/ja/
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User watches a picture

Computer estimates image preference with gaze and picture.

The user likes this picture.

I like this 
picture.

図 4.1: 順次提示した場合における画像の選好推定
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ら収集した．またハイコンテクスト画像の一部は SUN Database[33]3から引用した．以上
の 3種類の区分を総称してカテゴリと以下では呼ぶことにする．それぞれ意味が持つ順に
Low context，Mid context，High contextとする．これらの画像とディスプレイの解像度
と一致させるさせるため，これらの画像を加工した．具体的には画像の上下中央が加工前
と加工後が一致するように，リサイズとクロッピングを行った．

表 4.1: 順次画像提示条件下での実験で使用した視線計測器とディスプレイの仕様
Eye tracker type Tobii TX300

sampling rate 60[Hz]

Display size 23”

resolution 1920[px]×1080[px]

次にこれらの画像を用いて，選好の情報を集めるための実験を行った．まず，この実験
準備としてディスプレイと視線計測器，顎台を用意した．ディスプレイと視線計測器の仕
様を表 4.1に示す．ディスプレイと顎台の距離を約 60cmに固定し，被験者の顔を顎台で固
定して実験を行った．このとき，表 4.1から計算すると，中心視野 1度はディスプレイ上
で約 40[px/deg]に相当する．実験の流れは図 4.3のとおりである．
実験は大きく自由閲覧と選好タスクに分かれる．この 2つは図 4.4ののような流れにな

る。自由閲覧では実験の意図を伝えず，450枚の画像をただ視聴してもらった．視聴時に
は各組の画像を 4秒間画像を視聴してもらい，それらの間には黒のブランク画像を 1秒間，
視線を固定させるための画像を 1秒間提示する．ここでは選好情報を入力しない．その後，
選好タスクでは，画像に選好をつけることを伝えた上で，自由閲覧と異なる画像を 450枚
視聴してもらった．各組の画像を 4秒間画像を視聴してもらうが，視聴したあと 7段階で
好きな度合いをキーボードで入力してもらう．7が画像が好きことを，1がまったく好きで
はないことを意味する．この点において，自由閲覧と異なる．自由閲覧と同様に画像の間
には黒のブランク画像を 1秒間，視線を固定させるための画像を 1秒間提示する．
以上の過程で得られた選好は 7段階であるが，7段階を適切に推定することは困難であ

り，また段階にも曖昧さが伴うため，ここでは 7段階の情報を元に個人ごとで好きかそう
でないかの 2段階に量子化する．この量子化の方法を説明するため，例えば，図 4.5のよう
に画像と選好が割り当てられていたとする．この場合，選好の量子化は図 4.5の計算手順
にしたがって行う．量子化の意味をより理解するために図 4.5について説明する．まず，あ
る個人のカテゴリ内にあるすべての選好を中央値より大きいか，中央値と等しいか，中央
値より小さいかの 3段階に量子化する．これらにはそれぞれ 1,0,-1の値を割り当てるとす
る．数式で記述すると，∀p ∈ P.sign (p−median (P ))) になる．ここで Pは図 4.5に示さ
れるような，ある個人のカテゴリ内にあるすべての選好をのことを意味する．これらの段
階のうち，中央値と等しいものは推定が困難であるとかんがえられるため，推定精度の評
価からは取り除く．この結果，サンプル数が少なくなるものの，中央値より大きいか，中
央値より小さいかの 2段階になる．これらをそれぞれ好きである，嫌いであるというラベ

3http://groups.csail.mit.edu/vision/SUN/
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Fractal images

Scene images

High context images

図 4.2: 順次提示条件下の被験者実験に用いる画像の例
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Start

End

Free Viewing

Preference Task

Let he/she input 
preference by a keyboard 
for the pictures that he/she 
watch in Free Viewing.

図 4.3: 順次提示条件下における選好情報の収集方法
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Free Viewing Start

Free Viewing End

repeat 450 times

Let he/she watch a 
picture in 4 sec..

Let the subject watch a 
white cross in 3 sec. to fix 
subject’s gaze.

Preference Task
Start

Preference Task
End

repeat 150 times

Let he/she watch a 
picture in 4 sec..

Let the subject watch a 
white cross in 3 sec. to fix 
subject’s gaze.

Let he/she evaluate the 
picture  in preference by 
a keyboard.

Instruct the subject about 
Preference Task

repeat in fractal images 
and  scene images, 
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図 4.4: 順次提示条件下における選好情報の収集方法の詳細
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file name preference

a.jpg 7

b.jpg 3

c.jpg 3

d.jpg 1

file name preference

a.jpg 1

b.jpg 0

c.jpg 0

d.jpg -1
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a.jpg 1

d.jpg -1

quantize 
the preference 
into 3 levels.

remove 
from the table 
where preference is 0

図 4.5: 選好情報の量子化方法とその例

ルを付けることで 2段階の量子化を行うことができる．この量子化は各カテゴリ，また各
個人ごとで行った．

量子化を行った結果，各被験者における得られたサンプル数の内訳を表 4.2に示す．表
4.2を見ると，好きのサンプルと好きでないのサンプルとで大きな偏りが見られる．これを
改善するため，少ない側のサンプルを多重にサンプリング (オーバーサンプリング)するこ
とで偏りをなくした．

表 4.2: 量子化により得られた各被験者における得られたサンプル数の内訳
Subject Low High Mid

Like Dislike Like Dislike Like Dislike

1 37 7 34 5 30 3

2 66 25 62 40 18 67

3 46 0 63 26 60 39

4 64 52 45 45 56 41

5 41 65 28 71 14 59

6 30 37 23 14 14 58

7 69 25 47 65 72 38

8 47 51 70 56 0 69

9 21 12 17 65 53 9

10 48 48 60 29 65 24

11 48 44 39 52 69 25

以上の実験を被験者 11人に対し行った．得られたデータを以下に纏める．なお，すべて
の被験者は 20歳代から 30歳代の男性および女性である．

視線情報 {(g, t)} 視線情報は画像提示開始からの時間 tとディスプレイ上における視線先
gとで構成される時系列データである．gはディスプレイ上の座標 (x, y)の成分を持つ．

選好情報 y 選好情報は yはある画像が与えられた時，好き (1)か (-1)が好きでないかで
二値を取る値である．
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Vision-field-restricted 
contents features

let a classifier learn how to classify the 
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Gaze infomation Contents infomation
(such as pictures)

Extract vision-field-restricted contents 
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図 4.6: 視野制限付き画像特徴量による選好推定器の学習方法

4.2 提案手法

本提案手法では，基本的には 3章と同様にRandom Forestを用いて各種情報から推定す
る手法を用いる．本提案手法を図 4.6に示す．3章の手法と異なる点は視線情報と画像を組
み合わせて特徴量を抽出する点にある．2章の関連研究の通り，視線が選好に対し意味が
あると仮定したためである。もし，2.2節の通り，視野とシーン認識率に関係があるのなら
ば，推定に使う画像情報を視野を基準に変えることで推定精度に変化が起こる可能性があ
る．そこで，本提案手法では推定に使う画像情報を視野で制限することを考える．これを
実現するため，視野制限付き画像特徴量を提案する．

4.2.1 視野制限付き画像特徴量の作成方法

視野制限付き画像特徴量は，画像全体から特徴を抽出するアルゴリズムを中心視野のみ，
もしくは周辺視野のみに適用して得られた特徴量である．視野制限付き画像特徴量の例と
して，4.3.1節の画像特徴量に視野制限をかけた特徴量を説明する．4.3.1節の画像特徴量
は画像に対し一様に dense samplingを行い，パッチを生成する．ここで視野制限をかける
ためにサンプリングの範囲を視野の角度で制限する．制限の仕方は 2種類ある．1つは視
線先周辺，すなわち中心視野にあるサンプル点のみをサンプリングする方法である．もう
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(a) add sampling points near fixations only. 

(b) remove sampling points near fixations only. 
: sampling point 

: fixation 

: visual field 

図 4.7: 視野による特徴量抽出範囲の変更

1つは視線外，すなわち周辺視野のみにあるサンプル点のみをサンプリングする方法であ
る．視野制限をかけたサンプリングの例を図 4.7に示す．図 4.7 (a)では中心視野にあるサ
ンプル点を利用している例であり，図 4.7 (b)では周辺視野にあるサンプル点を利用してい
る例である．このように視野によりサンプリング範囲を制限することで視野制限付き画像
特徴量を計算することができる．
視野制限付き画像特徴量によりユーザの視線情報と画像特徴量を組み合わせることがで

きるため，選好推定に何らかの影響をおよぼすと考えられる．

4.3 実験方法

本実験では提案手法の影響を調べるため，実験を行った．以降の節では，検証のために
実験の手続きについて述べる．

4.3.1 特徴量の抽出方法

今回，視野制限付き画像特徴量を計算するため，まず，実験によって得られた視線情報
{(g, t)}を視線の移動速度によりFixationと Saccadeに区分した．区分するアルゴリズムは
視線の移動速度を基にしたアルゴリズム [34]を利用した．本実験ではこの区分に用いた視
線の移動速度を 6[deg/s]とした．なお，固視の継続時間が 50[ms]を満たない固視は取り除
くこととした．視野制限付き画像特徴量に使うアルゴリズムは節の説明と同様にBoFを用
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いる．記述子は節と同様に SIFTと色を用いる．視野制限付き画像特徴量の計算に用いら
れる中心視野の範囲として，5度，10度，15度の 3つのパターンを用いた．

4.3.2 実装手法

実装には，画像特徴量抽出はOpenCVで行い，認識はR言語の randomForestパッケー
ジを用いた．識別器にはRandom Forestを用いた．決定木は 4万本使用した．決定木を深く
する基準として，元のサンプル数の 2/3以上のサンプルが葉ノードに存在することとする．

4.3.3 評価方法

ディスプレイ上に表示された画像を被験者が比較的好きと思っているか，あるいは好き
ででないと思っているかを推定するタスクに関して提案手法の有効性を確かめる評価実験
を行った．評価実験は被験者と画像カテゴリの各組み合わせによって行われた．なお，選
好情報の量子化によってポジティブサンプルとネガティブサンプルとの比率が 1:3または
3:1よりも偏った場合 (被験者 1すべてのカテゴリ，被験者 3Low contextカテゴリ，被験者
8Mid contextカテゴリ，被験者 9Mid contextカテゴリ)は評価しないものとする．この結
果，組み合わせの数は 27パターン (= 11(subject) × 3(category) − 6(exception))となる．
評価方法は Leave one outで，評価指標は正しく推定できたかの確率，すなわち認識率と
する．

4.4 実験結果

提案手法の有効性を確かめるために，ディスプレイ上に表示された画像を被験者が比較
的好きと思っているか，あるいは好きででないと思っているかを推定するタスクに関して
評価実験を行った．各カテゴリ，視野の定義をした場合のそれぞれ認識率を図 4.8に示す．
また，図 4.8の具体的な数値を表 4.3に示す．図 4.8中の「Ideal」は，各被験者の中にある
視野の広さを選んだ中で最も良い認識率を選んだ場合である．視野の広さで選んだ場合の
認識率とすべてのサンプル点した場合の認識率を比べると，本手法はすべてのサンプル点
を利用するよりも認識率は高かった．また，カテゴリが持つ意味が深くなるほど，視野の
広さで選んだ認識率とすべてのサンプル点した場合の認識率の差が大きくなった．中心視
野を 5度とした周辺視野からサンプリングした場合の認識率とすべてのサンプル点を使っ
た場合の認識率はほぼ等しかった．

4.5 考察

カテゴリが持つ意味が深くなるほど，視野の広さで選んだ認識率とすべてのサンプル点
した場合の認識率の差が大きくなったのは，画像がもつ意味をユーザが解釈した結果が視
線情報に現れたためと考えられる．次に，周辺視野のみのサンプル点を使用した場合とす
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図 4.8: 順次提示条件下における実験結果

表 4.3: 並列条件下における視野制限付き特徴量とすべての特徴量を使用した際の推定精度
[%]

Visual Field Low Mid High Mean

Central 5[deg] 61.5 58.5 54.6 58.2

Central 10[deg] 65.4 63.9 53.1 60.8

Central 15[deg] 67.1 64.8 56.6 62.9

Peripheral 5[deg] 67.0 63.1 59.7 63.3

Peripheral 10[deg] 65.9 60.9 59.7 62.2

Peripheral 15[deg] 63.5 62.7 58.0 61.4

Original 68.4 64.2 58.1 63.6

Ideal 69.2 66.6 62.6 66.1
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べてのサンプル点を使った場合の認識率はほぼ等しく，また中心視野のみから抽出した場
合の認識率がひくかったことから，選好に関しては必ずしも中心視野のみが関わってくる
わけではないことが判明した．これは画像の選好には中心視野だけの情報でなく，中心視
野外の周辺視野を積極的に利用しているためだと考えられる．このことは人間のシーン理
解において中心視野よりも周辺視野のほうが役立つというLarsonらの研究 [17]も指摘され
ているように，画像を基にした認識問題は必ずしも中心視野が役立つとは限らない．しか
し，各被験者でサンプリング方法ごとで認識率が異なることから，必ずしも周辺視野のみ
が推定に役立つというわけではない．ここから，被験者ごとでどの視野が推定に役立つか
を推定する必要があることがわかった．この結果はYanulevskayaらの研究 [3]に対して異
なる結果，すなわち中心視野がポジティブな印象やネガティブの印象が主に影響している
という結論と異なっており，この違いについて述べるためにはより調査が必要であると考
えられる．
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第5章

順次提示した場合における動画の選
好推定

第 3章と第 4章では画像の選好を推定したが，このような実験の場合，テレビ広告やテ
レビ番組のような動画提示された場合，選好を推定することはできない．そこで，ディス
プレイに動画が表示された時の選好を推定することに着目する．本実験では，画像の選好
で得られた知見を基に動画の選好推定を適用する前に視線情報と画像を組み合わせて動画
の選好はそもそも推定可能なのかを目的とする．以下の節では本実験とその結果，および
考察について詳細に記述する．

5.1 データ収集

提案手法を評価するために，映像とそれに対応する視線情報を集めた．映像はNHKク
リエイティブ・ライブラリー 1から 84本取得した．これらの映像の再生時間は 15秒から
20秒である．視線情報の収集では映像の明るさと瞳孔の大きさを対応付けるための補正用
映像を部屋を暗くした状態で視聴させた．映像の視聴時には，ディスプレイと被験者の目
との距離を約 60cmとした．また，映像視聴時の視線情報を取得するため，表 5.1に示さ
れる視線計測器とディスプレイを用いた．次に，映像の視聴と休憩を行った．映像の視聴
では 21本の映像を再生し，視聴させた．映像の再生順はランダムとした．以上を 4回繰り
返し，最後に正解ラベルをつけるために全映像に対して 3段階による選好の相対評価をさ
せた．この相対評価では，映像を好きという基準で並べたとき，上位 1/3以上に「好き」
というラベルを，上位 2/3以下を「好きでない」というラベルを付けさせた．なお，この
間に相当する「上位 1/3よりも下から上位 2/3よりも上である映像」は推定には使用しな
かった．以上の実験は被験者 10人に対して行われた．被験者はすべて 20代の男性である．
これらのうち，映像視聴中において視線が計測できた割合が 85% 以下のサンプルは除外し
た．この結果，得られたサンプル数は 525個となった．このうち，「好き」であるサンプル
は 271個，「好きでない」であるサンプルは 254個であった．

1http://www.nhk.or.jp/creative/
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表 5.1: 順次動画提示条件下での実験で使用した視線計測器とディスプレイの仕様
Eye tracker type Tobii TX300

sampling rate 60[Hz]

Display size 23”

resolution 1920[px]×1080[px]

5.2 提案手法

本手法では映像への選好を関連付けた視線情報や映像から抽出した特徴量をコンピュー
タに学習させることによって，映像への選好が関連付けられていない特徴量から視聴者が
持つ映像への選好を推定できるようにする．推定の概要を図 5.1に示す．学習段階では，視
線情報から抽出された特徴量と映像から得られた特徴量と，それらに関連付けられた選好
を用いて，特徴選択と識別器を学習させる．今回，使用する選好は「好き」と「好きでな
い」の 2種類である．推定段階では，特徴量からラベルを推定する．本手法では特徴選択
にはRamdom Forestを，識別器はRandom Forestを用いた．

5.2.1 視線特徴量

視線情報は内部状態に関わっていることをこれまでに述べた．そこで，視線情報を選好
推定に利用するため，視線情報から表 5.2のように平均や標準偏差などの統計量を計算し
た．視線情報を区分する条件として，今回，以下のものを用いた．

サッカード 今回，20[ms]の間に 30[deg/sec]以上の眼球運動が発生したとき，サッカード
が起きたとする．このサッカードの間で視線が止まる状態を固視と呼ぶことにする．

瞬き 今回，100msから 300msの間，視線情報を測定できないとき，瞬きを行なっている
とした．

瞳孔の直径は内部状態によるものだけでなく，目から入る光量の影響を受ける．そこで光
量の影響を考慮するために，表 5.2中にある補正した瞳孔の直径は光量から予測される瞳
孔の直径と観測された瞳孔の直径の比によって計算する．光量から予測される瞳孔の直径
p (Yt, Yt−1)は，式 (5.1)で求める．

p (Yt, Yt−1) = a× tan(log(Yt)) + b× tan(log(Yt−1)) + c (5.1)

ここで，Yt は tフレームにおける映像の輝度である．Yt は tフレームの画素値の平均
(RGB値)から ITU-R BT.709におけるYCbCrへの変換から計算する．係数 a, b, cは映像
の輝度と瞳孔の直径を対応付けたデータから回帰分析により推定した．また，瞳孔の直径
の周期的変化を表現するために，パワースペクトルを求めた．
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図 5.1: 推定の概要

表 5.2: 視線特徴量の抽出方法
視線情報 抽出方法
固視 1秒あたりの発生回数

固視継続時間の平均
固視継続時間の標準偏差

サッカード 1秒あたりの発生回数
視線の移動量 [px]の平均
視線の移動量 [px]の標準偏差

瞬き 1秒あたりの発生回数
瞬きにかかる時間の平均
瞬きにかかる時間の標準偏差
瞬きにかかる時間の総和
/映像の再生時間

瞳孔の直径 標準偏差
パワースペクトルの面積

補正した瞳孔の直径 標準偏差
パワースペクトルの面積
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図 5.2: 評価実験結果

5.2.2 画像特徴量

映像から色特徴や形状特徴を抽出し，それらから画像特徴量を抽出する．今回は，映像
から画像を 1コマ抜き出し，その画像を縦横 4分割し，その分割した領域ごとで色特徴や
形状特徴を抽出する．使用する色特徴の抽出方法は HSVヒストグラムである．なお，今
回はHSVのうち，色相と彩度を用いた．形状特徴の抽出方法はGist[30]を用いた．色特徴
と形状特徴は 1フレームごとに計算し，全フレームで計算した結果の平均と標準偏差を求
める．

5.3 実験

評価実験では，収集したデータから視聴者が好きか好きでないと思っているかを提案手
法により正しく推定できる割合について調査した．この割合を今回は認識率と呼ぶ．評価
実験では被験者ごとで認識率を評価する．評価方法はサンプルごとの Leave one outであ
る．視線情報の有効性を確認するため，特徴量を視線特徴量のみ，画像特徴量のみ，視線
特徴量と画像特徴量を連結した場合の 3通りで行う．実験の結果，認識率は図 5.2のとおり
となった．選ばれた特徴量の中で，視線特徴量と画像特徴量を連結した場合において，平
均 61.4%と最も高い認識率となった．

5.4 考察

画像特徴量のみと 2つの特徴量を連結させた場合でも認識率に大きな違いが見られなかっ
た原因は特徴選択により選ばれた特徴が画像特徴量が多く推定に使われた特徴がほぼ同じ
であったためと考えられる．画像特徴量のみで推定できる理由としては，映像の色やスロー
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モーション映像などの動きから推定しているためと考えられる．一方で図 5.2の中でも被
験者 3は特徴選択後も視線特徴量と画像特徴量が推定に使用されており，これが認識率の
向上につながったと考えられる．以上の実験結果から，視線情報と画像を組み合わせた動
画の選好は推定可能だと考えられる．
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第6章

結論

本論文ではマルチメディアコンテンツの選好を推定する方法を実現した．このアプロー
チとして，視線の情報と画像の情報，それらに関連付けられた選好の情報から機械学習を
用いて機械的に推定する手法を用いた．
1章では本論文の目的とアプローチについてまとめた．2章では本論文に関連する研究に

ついて調査した結果を報告し，本研究の意義について議論した．3章においては並列提示
した場合における画像の選好を推定した結果を分析し議論した．ここで選好とは対象物が
好きか好きでないかを表す情報とする．実験の結果，画像の情報よりも視線の情報が推定
に有効である場合が有意にあると認められた．4章においては順次提示した場合における
画像の選好を推定した結果を分析し議論した．実験の結果，画像のみで推定した時と比べ
画像と視線情報を組み合わせて推定したときのほうが精度が平均的に向上した．5章にお
いては順次提示した場合における動画の選好を推定した結果を分析し議論した．実験の結
果，画像のみで推定した時と比べ画像と視線情報を組み合わせて推定したときのほうが精
度が平均的に向上した．
本論文を通じて判明したのは，マルチメディアの選好を推定する際には画像だけではな

く画像と視線情報を組み合わせることで推定精度を向上させられるということである．こ
れは眼球運動がユーザの内部状態を反映することからだと考えられる．
本研究が持つ今後の課題として，画像の選好推定において得られた知見を動画の選好推

定に用いることがある．画像の選好推定の手法をそのままに動画の選好推定に用いること
は難しい．たとえば，画像では写っている対象が静止しているのに対し，動画では写って
いる対象が動いていることために，視線情報の取り扱い方が大きく変わる点である．この
他にも画像の審美的品質の推定をそのままに動画に適用できない問題もある．
このほかの課題にも，視線や表情などのユーザの行動から推定するマルチメディアコン

テンツの選好推定システムを応用した，マルチメディアコンテンツ推薦システムの実現があ
る．これまでにマルチメディアコンテンツの推薦には選好情報のみで行う研究がある [35]．
しかし，選好情報のみではコンテンツの持つ意味までを考慮した推薦はできない．そこで
ユーザの行動からコンテンツの意味を推察することで，よりよい視聴体験を提供すること
ができると考えられる．
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