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歩行者群の注視方向とシーン中の注視点の同時時系列最適化

小嶋 翔太1,a) 浮田 宗伯1 萩田 紀博1 Ming-Hsuan Yang2

概要：歩行者群を撮影した低解像度の動画から，各人の頭部位置と頭部方向，およびシーン中の注視点を
推定し，それらの同時最適化によって推定精度を向上させる手法を提案する．各人がシーン中のどこに注

意を向けているかを知る上で，頭部方向は有用な情報である．しかし，監視映像のような低解像度画像に

おいては，アピアランスのみによる頭部方向の推定は誤差が大きく，注視点の推定も困難である．本研究

では，複数の人々の視線が集中する地点は注視点である可能性が高いと考え，注視点を頭部方向推定に

フィードバックすることで，両者を同時に最適化する．この同時最適化は，人が注視点から視線を誘引さ

れていると仮定する Social Chargeモデルに，個人・人群のそれぞれにおける注視の時間連続性や，歩行

進行方向と頭部方向の一致性を表現する項を組み込んで実現する．このモデルによって，一般的な街頭な

どにおける人群の注視方向とシーン中の注視点を推定する．

Simultaneous Temporal Optimization of Pedestrians’ Gaze Orientation
and Gaze Point in a Scene

KOJIMA Shota1,a) UKITA Norimichi1 HAGITA Norihiro1 Ming-Hsuan Yang2

Abstract: We present a method to simultaneously optimize pedestrians’ head positions, directions and gaze
points in a scene altogether. For estimating the positions where people look at in a scene, their head directions
are useful. However, in low-resolution images such as surveillance videos, head directions estimated only by
their appearances are noisy. Such noisy head directions make it difficult to estimate the gaze points. In this
study, we assume that the gaze points are looked at by multiple people simultaneously and/or continuously.
Based on this assumption, we optimize both head positions, head directions, and gaze points simultaneously
in a video. The simultaneous optimization is realized by formulating the Social Charge Model, where each
gaze point attracts people’s gazes, with our proposed forces representing the following properties: (1) tempo-
ral continuity of gaze directions in each individual and multiple people and (2) consistency between walking
and gaze directions in each individual. This model allows us to estimate pedestrians’ gaze directions and
gaze points in a general scene such as a street.

1. はじめに

人が何に注目し，何に興味を持っているかという情報に

はさまざまな有用性がある．例えば，駅や商店街に設置さ

れている広告やデジタルサイネージが，どのような人にど

れだけ興味を持たれているかという情報は，広告を出す側

にとって非常に有用な情報である．人の興味を理解して行

動するようなロボットの開発にも必要不可欠である．ま

た，興味によってだけでなく，違和感によっても人が目を
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引かれることがある．例えば，一人歩きしている幼児や不

審な挙動をする人物に対して，明確に異常だと認識するこ

とはなくても，周囲の人々は目を向けることだろう．こう

した違和感による注目を異常と判断することで，事件や事

故の早期発見につなげることができる．

人の興味を直接，外部のセンサから取得することは不可

能であるが，センサで取得した人の振る舞いから，注目し

ている方向を推定することは可能である．この注目してい

る方向を，本研究では注視方向と呼ぶこととし，注視方向

に注目する人の振る舞いを特に注視と呼ぶこととする．こ

の注視方向を，近年急速に普及している監視カメラなどか

ら推定する試みがなされている．注視方向を正確に推定す
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図 1 視線と実際の注視点．本研究では，頭部方向を注視方向の近似

として用いるため，注視点は頭部方向の半直線上にある．

図 2 評価実験に使用するデータセットから顔領域をクロップした

もの．

るには，眼球の 3次元姿勢を計測して視線を求める必要が

あるが（図 1），環境に取り付けられたカメラから撮影し

たような，人が低解像度で撮影されているような映像から

は，眼球の姿勢を計測することは不可能である（図 2）．こ

のため，低解像度の映像で人の注目を扱う研究では，視線

同様に興味の指標である頭部方向の推定を行い，注視方向

の近似として使用している [1], [2]．

本研究の興味は，こうした監視カメラなどで撮影された

動画に対して行った注視方向推定の誤差を小さくすること

にある．この注視方向推定の誤差は，頭部方向推定の誤差

と，頭部方向と視線方向の誤差から発生するものである．

したがって，画像から完全に頭部方向を求めても，それは

視線方向ではなく，シーン中の「多くの人が注視している

点」の方向を向いていない．そこで，シーン中の注視点を

向くように頭部方向（注視方向）を最適化することで，頭

部方向と視線方向の誤差を吸収して，頭部方向推定によっ

て，注視方向を推定することを目指す．

ある人が注視している対象は，何らかの注視を引き起こ

す性質を持っていると考えられ，そのような対象は，瞬間

的または長期的に複数の人から注視されている可能性が高

い．本研究では，そうした瞬間的または長期的に複数人の

頭部方向前方にある地点を（共通の）注視点と定義する．

注視点は以下の性質を持つ:

• 注視点は空間中に複数存在しうる．
• 注視点は時間変化する．すなわち，発生，移動，消滅
する．

また，性質ではないが，注視点は空間の静的な対象に発生

独立に推定された
頭部方向の俯瞰図

「人の興味をひく点」の
位置の俯瞰図

提案手法で修正された
頭部方向の俯瞰図

図 3 人の注視を「人の興味をひく点」の方向に修正するアイデアの

模式図．俯瞰図における円は人頭部位置を表し，円から伸びる

線分は頭部方向を表している．

するとは限らず，走っている車のような動体や，向かい

合っている複数人の間の空間上にも発生しうるということ

にも留意いただきたい．本手法では，この注視点をアピア

ランスを用いたおおまかな推定頭部方向から求め，注視点

を用いて頭部方向を修正することで，両者の同時最適化を

行う．本研究では，すべての人は空間中のいずれかの注視

点を注視していると仮定して頭部方向の修正を行う．実際

の歩行者は，必ずしも意識的な注視を行っているとは限ら

ず，移動方向に頭部方向を向けていることが多い．そのよ

うな歩行者は「無限遠の注視点を注視している」と仮定す

ることで，問題を簡単化する．

2. 関連研究

2.1 頭部方向推定

映像中の人の頭部方向を推定する研究は古くから行われ

ている [3], [4], [5], [6], [7]．主な手法としては，頭部方向の

ラベル付けがされている画像のアピアランスから学習を行

い，クラス分類や回帰を行うもの [4], [5]と，目元や鼻，口

元といった顔の特徴点を検出することで顔の向きや 3次元

形状を用いて角度を求めるもの [6], [7]がある．これらの方

向推定器は，入力する頭部画像の解像度が低いほど精度が

低下することがわかっており，特に顔の特徴点を使用する

手法は，特徴点の検出に失敗する可能性が高くなる．

このため，低解像度の顔画像に対する頭部方向推定では，

頭部方向をいくつかのクラスに分割してクラス識別する問

題として扱われることが多い．Robertsonら [8]は，頭部

方向 360◦を 45◦区切りの 8クラスに 8分割し，アピアラン

スを学習してクラス識別を行う手法を提案した．Benfold

ら [9]は，歩行者の頭部方向は移動方向と一致することが

多いと仮定し，固定視点から撮影した動画から得られる大

量の頭部画像に自動的に移動方向のクラスラベルを付与す

ることで，シーンに特化した学習データを効率的に得られ

ることを示した．本研究でもこれらの手法に倣い，頭部方

向最適化に利用する入力頭部方向として，クラス分類器で

得られた離散的な頭部方向を利用することとする．

なお，単一の RGBカメラのみを用いた頭部方向推定の
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ほかに，複数の RGBカメラを同時に利用して頭部方向推

定の精度を高める手法 [10]や，近年市販されるようになっ

たデプスカメラを用いて頭部方向推定を行う手法 [11]も研

究されている．本研究の立場は，近年の監視カメラの普及

を背景としているため，すでに設置されているカメラのみ

で頭部方向推定を行うことを目指し，頭部方向推定の精度

の向上のために上記の機器を追加で導入することは考えな

いものとする．

2.2 注視点推定

複数の研究で，映像からの頭部方向推定の結果を利用し

て，人が注視している対象の推定が行われている [2], [12]．

これらの研究では，人の注視行動について，

( 1 ) 人は頭部方向の先にある対象を注視している可能性が

高い

( 2 ) 人は他の人が注視している対象を注視している可能性

が高い

という仮定を用いることで，効果的な注視点推定を行って

いる．Fathiら [2]は，複数人がインタラクションを行って

いるシーンの映像から，共通の人を注視しているグループ

を検出する手法を示した．Parkら [12]は，電気的な引力を

発生させる電荷のようなもの（Social Charge）が人の注視

を引き起こしていると仮定し，複数人に共通する注視から

電荷の位置を求め，注視点の推定を行った．しかし，これ

らの手法は，会議やパーティーのような，複数人が向かい

合っていたり共通の点を注視したりする状況を想定し，動

画に対しても各フレーム独立に注視点推定を行っている．

このため，互いに無関係な多数のグループが存在して共通

の注視がまれにしか発生しない一般的な環境には適用が難

しい．

本研究では，これらの既存手法で用いられているような

仮定を引用しつつ，既存手法では適用が難しい，一般的な

環境での注視点推定手法を検討する．具体的な解決方法と

して，以下の 2つの仮定を用いてこの問題を解決する:

( 1 ) 個人の注視の時間連続性に着目し，個人がある時刻の

前後で注視している点はその時刻においても注視点で

ある可能性が高いと仮定し，注視点推定に前後時刻の

頭部方向も用いる．

( 2 ) 移動方向と頭部方向との角度の差が大きい人は何かを

注視している可能性が高い（図 4）と仮定し，注視点

推定における重みを大きくする．

仮定（1）は複数人による共通の注視が発生しにくい環境

に対して，前後の時刻の同一人物を「共通の注視を行って

いる複数人物」として扱うことで，注視推定の枠組みに組

込むことを可能にする．仮定（2）は，多くの人が移動方向

を向いている街頭のような環境で，実際に意識的に見てい

るわけではないにも関わらず移動方向の先を注視点と推定

されるのを避けるはたらきをする．

図 4 移動方向を向いている人（左）と移動方向を向いていない人

（右）．左が実際に何かを見ているのか，何にも興味を持ってい

ないか不明瞭な一方，右は何かに興味をひかれて注視している

可能性が高い．

3. 頭部方向および注視点の最適化手法

本章では，推定頭部方向および推定注視点の同時時系列

最適化手法について述べる．人頭部の回転における自由度

は 3（yaw，pitch，roll）であるが，本研究では，頭部方向

推定の精度の都合上，鉛直方向を軸とする回転（yaw）の

みを考慮し，水平面上における頭部方向推定および注視点

推定を行う．また，以降の議論では，便宜上動画に現れる

人に jなどの IDを付与するが，この IDの付与は軌跡に対

して唯一であるが，個人に唯一ではなくてよいものとする．

すなわち，Aという個人が一度動画上から消失して再出現

した場合，消失する前の IDを j，再出現後の IDを k( ̸= j)

と付与することがある．

最適化は，注視点推定のフェーズと頭部方向最適化の

フェーズを交互に繰り返すことによって行う．最適化の流

れを図 5に示す．注視点推定のフェーズでは，すべての時刻

tにおける人 j ∈ {1, 2, ..., J}の水平面上の位置 pj,t ∈ R2，

頭部方向 oj,t ∈ R2，移動方向 vj,t ∈ R2 が与えられたと

き，時刻 t̂における注視点の個数 It̂ および注視点の位置

{ri,t̂ ∈ R2}It̂i=1 を求める．また，(pj,t,oj,t,vj,t)は人 j が

動画中に存在している間のみ定義される．すなわち，人 j

が時刻 temerge,j に動画中に現れ，時刻 tdissolve,j に消失し

たとき，(pj,t,oj,t,vj,t)の定義域は [temerge,j , tdissolve,j ]で

ある．

頭部方向最適化のフェーズでは，時刻 t̂ について，

{(pj,t̂,oj,t̂,vj,t̂)}Jj=1および {ri,t̂ ∈ R2}It̂i=1が与えられたと

きの，各人の最適な頭部方向 {o∗
j,t̂
}Jj=1を求める．次の注視

点推定のフェーズでは，頭部方向を頭部方向最適化フェー

ズで求めたものに更新して推定を行う．

3.1 注視点推定

注視点を推定する上で，水平面座標系の任意の座標 xに

おける「注視度= 注視点らしさ」を求める．時刻 tにおけ

る座標 xの注視度は，時刻 tで観測されているすべての人

の，xを見ている可能性の度合いの合算として算出する．

ある人 j が時刻 tで座標 xを見ている可能性の度合い（以
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入力:
動画シーケンス

各時刻独立の
人検出・人追跡・
頭部方向推定

出力:
各時刻の最適化された
頭部方向と注視点

頭部方向最適化

注視点推定

提案手法

プログラムの処理部分

…人位置・頭部方向

…注視点位置

図 5 同時最適化の流れ．

下，個人の注視度と言う）を，以下の 2つの項

• 空間項
• 移動方向項
の関数として定義する．空間項とは，位置関係に起因する

個人の注視度への影響を表す項である．人 j の位置 pj,t，

頭部方向 oj,t と座標 xの関係として，明らかに，xが人

j の正面にあるほど，見ている可能性が高いと考えられる

（図 6）．空間項 c((oj,t,pj,t),x)を以下で定義する:

c((oj,t,pj,t),x) = max

{
oT
j,t · (x− pj,t)

∥oj,t∥
∥∥x− pj,t

∥∥ , 0
}
. (1)

一方，移動方向項とは，移動方向と頭部方向に起因する，

個人の注視度への影響を表す項である．2.2節で仮定した

ように，人 j の移動方向 vj,t と頭部方向 oj,t との角度の差

が大きい人ほど，実際に座標 xを見ている可能性が高いと

考えられる．移動方向項 d(vj,t,oj,t)を以下で定義する:

d(vj,t,oj,t) =

{ ∥vj,t×oj,t∥
∥vj,t∥∥oj,t∥ if vj,t · oj,t ≧ 0

1 otherwise
. (2)

以上の 2つの項で個人の注視度を定義する．個人の注視度

ej,t(x)は，移動方向項と空間項の単純な積で与えることと

する:

ej,t(x) = d(vj,t,oj,t) · c
(
(oj,t,pj,t),x

)
. (3)

最後に，座標 xにおける注視度 Et̂(x)を定義する．注視

度の計算には，2.2節で述べたように，時刻 t̂の前後時刻も

含めて注視度の合算を行うとする．このとき，注視度は以

下の式で与えられる:

𝒐𝑗,𝑡

𝒑𝑗,𝑡

𝑐((𝒐𝑗,𝑡, 𝒑𝑗,𝑡), 𝒙)

𝒙

図 6 人位置 pj,t および頭部方向 oj,t に対する，「座標 x が人 j に

見られている可能性の度合い」のヒートマップ．

Et̂(x) =

t̂+tW /2∑
t=t̂−tW /2

J∑
j=1

ej,t(x). (4)

ただし，tW は注視度の合算を行う時刻のウインドウサイ

ズである．

以上で定義した注視度を用いて，各時刻 tにおける任意

の座標における注視度を計算し，注視度が極大となる座標

を注視点 {ri,t}Iti=1 とする．時刻 tの注視点の個数 It は，

座標平面上における注視度の極大値の個数によって変化す

ることに注意していただきたい．

3.2 頭部方向最適化

頭部方向の最適化では，本研究における「すべての人は

空間中のいずれかの注視点を注視している」という仮定に

従い，単純に現在推定されている人の頭部方向から最もず

れの小さい位置にある注視点の方向に修正する．すなわち，
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図 7 TownCenter データセット（フレーム番号 50）．

oj,t ← o∗
j,t =

rjt − pj,t∥∥∥rjt − pj,t

∥∥∥ . (5)

ただし，

rjt = arg max
r∈{ri,t}It

i=1

oT
j,t · (r − pj,t)

∥oj,t∥
∥∥r − pj,t

∥∥ . (6)

4. 評価

本章では，提案手法の評価のために行った評価について

述べる．評価に使用したデータセットの関係上，本稿では

定性的評価のみ述べる．

4.1 データセット

提案手法を適用する動画データとして，Benfoldら [1]が

公開している Town Centre データセット*1 を使用した．

4501フレームからなる動画で，ほとんどのフレームで 10

人以上の歩行者が観測される．動画像平面上で右上から左

下にかけて道が伸び，多くの歩行者が道に沿って移動し

ているため，複数人の注視線が平行になることが多い（図

7）．このため，提案手法が解決を目指している，複数人に

よる共通の注視が発生しにくい環境の例として適してい

る．4501フレームのうち，評価にはフレーム番号が 5の倍

数のもの 901枚を使用した．

Town Centreのアノテーションとして，動画座標系での

身体領域，頭部領域および個人の IDが用意されている．

以下の評価用システムでは，これらの情報はあらかじめ与

えられているものとして利用している．実際に未知の動画

に対して本手法を適用する場合，これらの情報は動画から

取得する必要がある．身体領域の検出および個人 IDの追

跡については例えば [13]を，身体領域中からの頭部領域の

検出には例えば HOG特徴量 [14]を用いて頭部のアピアラ

ンスを学習した検出器を利用できる．

4.2 評価用システム

評価用システムは以下の 3つのパートからなる:

*1 http://www.robots.ox.ac.uk/ActiveVision/Research/

Projects/2009bbenfold_headpose/project.html

図 8 BMVC2009 データセットの一部．大部分の画像がこのよう

な低解像度の画像である．アノテーションの角度は，左から

135◦，161◦，280◦，307◦．

( 1 ) 動画の各フレームに対してアピアランスを用いて頭部

方向推定を行う

( 2 ) 動画座標系での人位置，頭部方向をホモグラフィ変換

を用いて水平面座標に変換する

( 3 ) 提案手法を用いて頭部方向および注視点を推定，同時

最適化を行う

これらについて，それぞれ以下で述べる．

4.2.1 アピアランスを用いた頭部方向推定

頭部方向および注視点の最適化を行う初期値として，ア

ピアランスを用いて動画の各フレームの頭部方向を推定す

る．頭部方向推定には，水平面上 360◦ を 22.5◦ ずつ 16の

クラスで分割し学習した識別器を用いる．入力として頭部

領域の画像を与えると，16方向のいずれかを推定頭部方

向として出力する．学習の特徴量として HOG[14]を用い，

one-versus-oneマルチクラス SVMで学習した．

学習データとしては，Benfold ら [1] が公開している

BMVC2009*1を用いた．BMVC2009は，人頭部をやや斜

め上方から撮影した画像およそ 1500枚からなるデータセッ

トである．一辺の大きさが 10∼188ピクセル，平均 45ピ

クセルの低解像度の画像であり，正面顔の画像を 0◦ とし

て，0◦ から 359◦ まで 1◦ 単位でのアノテーションが与え

られている（図 8）．このデータセットのすべての画像を，

0◦ ± 12.25◦ をクラス 0，22.5◦ ± 12.25◦ をクラス 1，…と

16のクラスに分割して学習した．識別器の精度の確認のた

めに，学習したデータセットそのものでテストを行った結

果を図 9に示す．

4.2.2 ホモグラフィ変換

水平面座標系での注視点推定を行うために，動画座標系

上で得られている人位置，頭部方向および移動方向を，水

平面座標系に変換する．TownCentreデータセットは地面

平面に対してカメラキャリブレーションが行われているた

め，ここでは動画座標系を地面平面座標系に変換する．変

換に利用するホモグラフィ行列H は，カメラキャリブレー

ション情報を用いてあらかじめ計算しておく．

変換後の水平面座標系における人位置 p = (px, py)は，

動画座標系における人身体領域の下部中央の座標をホモグ

ラフィ変換することで得る．すなわち，動画フレームの身

体領域の左上および右下座標がそれぞれ (l, t)，(r, b)で与

えられているとき，以下で計算される:
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0° 22.5° 45° 67.5° 90° 112.5° 135° 157.5° 180° 202.5° 225° 247.5° 270° 292.5° 315° 337.5°

0° 0.3636 0.1653 0.0083 0.0248 0.0083 0 0.0165 0.0083 0.0248 0.0331 0.0083 0.0248 0.0165 0.0496 0.0744 0.1736

22.5° 0.3167 0.3667 0.1 0 0.0167 0 0.0333 0 0.0333 0.0167 0.0167 0.0167 0 0 0.0333 0.05

45° 0.1786 0.1607 0.1964 0.1071 0.0893 0.0179 0.0179 0.0179 0.0357 0 0.0357 0.0357 0 0.0714 0 0.0357

67.5° 0.0732 0.0976 0.0732 0.2683 0.1463 0.0488 0.0488 0.0244 0 0.0488 0 0.0244 0 0.0732 0 0.0732

90° 0.0854 0.061 0.0488 0.061 0.3171 0.1463 0.0488 0.0122 0.0366 0.0366 0 0.061 0 0.0366 0.0244 0.0244

112.5° 0.0156 0.0156 0.0156 0.0313 0.1406 0.3281 0.2813 0.0781 0.0313 0 0 0.0156 0 0.0313 0 0.0156

135° 0.0217 0.0217 0.0145 0.0072 0.0362 0.1087 0.4493 0.2029 0.0652 0.0217 0.0072 0.0145 0 0 0.0217 0.0072

157.5° 0.0144 0.0144 0 0.0072 0.0216 0.1223 0.2806 0.3669 0.0576 0.0144 0.0072 0.0504 0.0144 0.0216 0 0.0072

180° 0.0417 0.0238 0 0 0.006 0.0417 0.1607 0.2917 0.25 0.0833 0.0119 0.0536 0.006 0.0119 0.0119 0.006

202.5° 0.0233 0.0116 0.0116 0.0116 0.0116 0.0698 0.0349 0.1047 0.1744 0.314 0.0349 0.1047 0.0465 0.0116 0.0233 0.0116

225° 0.0299 0.0299 0 0.0149 0.0149 0.0299 0.0597 0.1045 0.1045 0.1194 0.0746 0.2537 0.1194 0.0299 0 0.0149

247.5° 0.0149 0 0 0 0.0448 0 0.1045 0.0597 0.0597 0.0746 0.0597 0.3284 0.1194 0.0896 0.0149 0.0299

270° 0.0492 0.0328 0 0 0.0328 0.0328 0.0492 0.082 0.0328 0.0492 0.0328 0.1639 0.2623 0.1311 0.0328 0.0164

292.5° 0.0408 0.0408 0.0204 0.0102 0.0306 0 0.0408 0.0306 0.0204 0 0.0306 0.051 0.1122 0.3265 0.1735 0.0714

315° 0.0945 0.0551 0 0.0079 0.0157 0 0.0157 0.0157 0 0.0079 0.0157 0.0079 0.0236 0.1654 0.4094 0.1654

337.5° 0.19 0.15 0.02 0.01 0 0.02 0 0.02 0.01 0 0 0.03 0.01 0.17 0.1 0.27

g
ro

u
n
d
 t
ru

th

estimated

図 9 データセットでテストを行った結果の confusion matrix．クラスを正しく推定できたも

のは全体の 32%，正答または隣のクラスに誤識別したものは全体の 63%であった．


px

py

1

 = H


(l + r)/2

b

1

 . (7)

また，変換後の水平面座標系における人頭部方向

o = (ox, oy) は，動画座標系における頭部方向ベクトル

をホモグラフィ変換することで得る．ベクトルのホモグラ

フィ変換は，ベクトルの始点および終点をそれぞれホモグ

ラフィ変換することで与えられる．変換前のベクトルの始

点は変換後の人位置になる点，すなわち ((l + r)/2, b) で

ある必要があることに注意する．動画座標系での頭部方

向ベクトルを (ux, uy)とすると，変換後のベクトルの終点

(p+x , p
+
y )は， 

p+x

p+y

1

 = H


(l + r)/2 + ux

b+ uy

1

 . (8)

となり，変換後の人頭部方向 oは，

(ox, oy) =

(
p+x − px
∥p+ − p∥

,
p+y − py

∥p+ − p∥

)
. (9)

ただし，∥p+ − p∥ =
√

(p+x − px)2 + (p+y − py)2．

最後に，人 j の移動方向 vj,t を求める．vj,t は以下で与

える:

vj,t =

 0 if t = temerge,j
pj,t−pj,t−1

∥pj,t−pj,t−1∥
otherwise

. (10)

4.2.3 同時最適化

4.2.2 節で得た，地面平面座標系での人データ

(pj,t,oj,t,vj,t)
J
j=1を用いて，提案手法を適用する．注視点

推定のフェーズでは，映像をホモグラフィ変換したもの

（図 10(a)）を確認しながら手動で与えた定義域に対して，

各格子点上で注視度を計算した．注視度を合算する時刻の

ウインドウサイズは tW = 20とした．各格子点の注視度

に対して，5× 5の平均値フィルタを適用し，Non-maxima

supressionを行って注視点を求めた．ただし，平均値フィ

ルタ適用後の注視度の最大値 maxx{Et(x)}に対して，注

(a)

(b)

図 10 (a) 映像をホモグラフィ変換したものと (b) 注視度の計算結

果を可視化したもの（いずれもフレーム番号 50)．(a)と (b)

の画像上の位置は対応している．グリッド状の彩色が注視度

であり，明度が高いほど注視度が高く，赤色の座標が注視点

を表す．緑色の円と線分は人の位置および頭部方向を表す．

視度が 30%未満である点は注視点から除外した．注視度の

計算結果を可視化したものを図 10(b)に示す．頭部方向最

適化のフェーズでは，以上で得た注視点を用いて，頭部方

向の修正を行った．両方のフェーズを 10回交互に行った

結果，フェーズ間の同時刻で注視点の移動がほとんど見ら

れなくなったのを確認した．

4.3 考察

手法の評価で着目する点は，以下の 2点である:（1）注

視点として推定されるべき場所が正しく注視点として推定
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されたか，（2）推定された注視点によって尤もらしい頭部

方向の修正が行われたか．これらの点について，評価用シ

ステムの実行結果を手動でチェックし，定性的な評価をま

とめる．

4.3.1 注視点として推定されるべき場所が正しく注視点

として推定されたか

使用した TownCentreデータセットでは，すべての時刻

において通路の双方向に向かって歩いている歩行者が確認

される．このため，すべての時刻で，注視点が図のように

通路の両端に現れることが期待される．実際に注視点の位

置が通路の両端に推定されたものは，901フレーム中 591

フレームであった．通路の両端に注視点が現れなかった時

刻の，最適化途中の注視度の変化を確認したところ，いず

れの時刻においても，図 11のようにはじめは通路の両端

に注視点が推定されていたものの，最適化のフェーズが進

む際に中央付近の注視点に人々の頭部方向が修正された結

果，通路端の注視度が減少していることが確認された．実

用上は，注視点が両端に現れないことはあまり大きな問題

にならない．通路の両端のような，常に注視点が発生しう

る地点は，「静的な注視点」としてあらかじめ設定してお

けばよい．静的な注視点は，注視点推定フェーズで求めた

「動的な注視点」とともに，頭部方向最適化の際に頭部方向

を向ける先の注視点候補として扱う．

通路端のほか，複数人が同時に注視している位置も，注

視点として推定されるべきである．動画上で複数人による

共通の注視が確認されるフレームを確認したところ，注視

点が検出されたもの，検出されなかったものがそれぞれ

存在した（図 12）．注視点が検出されたものと検出されな

かったものの違いは，注視に関係した人の，頭部方向と移

動方向との差が大きかったか否か，が影響していると考え

られる．提案した注視度計算手法では，移動方向と頭部方

向が一致している人は注視度に全く影響を与えない．実際

には何らかの注視を行っている可能性があるため，移動方

向と頭部方向が一致していても，ある程度は注視度計算に

考慮するような関数を設計するべきである．

4.3.2 推定された注視点によって尤もらしい頭部方向の

修正が行われたか

アピアランスから推定した頭部方向と，最適化手法適用

後の頭部方向の結果を比較した．主に確認された最適化に

よる変化は以下の 2つである．

• アピアランスからの推定の大幅な誤差は修正されず
注視点が通路の両端に現れた時刻では，3点以上の注

視点が検出されている場合でも，多くの頭部方向でこ

のような修正が行われた．これは，頭部方向最適化の

フェーズの注視点選択アルゴリズムに，単純に修正す

る角度が小さい注視点を選択しているため，遠くにあ

る注視点が相対的に選ばれやすくなったためと考えら

れる（図 13）．またこれが原因で，最適化の初期値であ

図 13 頭部方向最適化で遠くにある注視点のほうが選ばれやすい原

因を可視化したもの．頭部方向の軸からの距離が同じであれ

ば，より遠くにある点のほうが頭部方向からの角度の差が小

さい．

るアピアランスの頭部方向推定結果が大きく誤ってい

る場合に，最適化手法を適用しても推定結果の改善が

みられなかった．前者の解決には，角度だけでなく距

離の近さも考慮するような，効果的な注視点選択アル

ゴリズムを選択する必要がある．後者の解決には，ア

ピアランスでの注視点推定に移動方向を考慮し，移動

方向 180◦ 以内から頭部方向を行うことで対処できる．

• 唯一の注視点に向けて誤修正
最適化の結果，注視点が通路中央付近ただ 1つになっ

たフレームが 131フレームあった．この注視点に向け

て頭部方向を修正した結果，移動方向を向いている歩

行者などについて，最適化前よりも頭部方向推定の精

度が悪化した．この問題は，先に挙げた，静的な「無

限遠の注視点」を設定することで解決可能である．

5. おわりに

監視カメラなどで撮影された低解像度の動画中の人々の

頭部方向推定のために，頭部方向と注視点を同時最適化す

る手法を提案した．評価実験を行い，定性的評価によって

一定の有効性の確認と改善すべき点についての知見を得た．

本研究で検討の余地がある点は 3点ある．（1）定量的評

価．データセットの都合上，本研究では定性的評価を行う

に留めた．将来研究では，頭部方向のアノテーションが与

えられているデータセットでの頭部方向推定や，注視点を

空間中に明示的に用意したデータセットでの注視点推定の

精度について，定量的評価を行いたい．（2）注視度の計算

式の検討．本研究では単位ベクトルの内積および外積とい

う単純な式を用いて注視度を計算した．将来研究では，定

量的評価を用いてどのような式がより高精度に最適化を行

えるか検討する．例えば，空間項の関数をよりピークが出

やすい関数（フォン・ミーゼス分布など）に変更する，空

間項を距離で減衰させる，などの変更を行って，最適化の

結果の変化を調査する．（3）注視点の重要度の導入．本研

究では，すべての注視点を区別なく扱い，頭部方向最適化

の際に最も角度の差が小さい注視点を選んで頭部方向の修

正を行った．実際には，注視点ごとに注視のされやすさや

重要度が異なるほか，特定の性質を持つ人々に注目されや

すい注視点（女性誌の広告は女性により注視されやすい等）

もある．将来研究では，このような注視点特有の性質につ

いても考慮する方法を考えたい．
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図 11 注視点の個数の減少の可視化

（左から 1回目，2回目，3回目，5回目の注視点推定フェーズ，フレーム番号 4240）．

赤色で表されている注視点がはじめ通路の両方向にあったものが，フェーズが進むにつ

れて注視が中央に修正されていき，通路の両方向の注視点が消失している．

図 12 複数人が向かい合って注視点が検出されたもの（左上，フレーム番号 4145）およびそ

の注視度ヒートマップ（左下）と，検出されなかったもの（右上，フレーム番号 3980）

およびその注視度ヒートマップ（右下）．左は男性が別の立ち止まっている男性に話し

かけられて振り返っている．右は男性が女性 2 人に話しかけながら前進している．
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