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眼球動作に基づいた対話支援システムのための
連続画なぞり入力手法

房　福明1 篠崎　隆宏1

概要：眼球動作以外のコミュニケーション手段が絶たれた筋委縮性側索硬化症のような患者にとって，眼
球動作を用いた対話は非常に重要である。そのため，眼球動作をもとに文字を入力するシステムの研究が

行われている。従来入力方式として，文字の形を眼球でなぞる手法が提案されている。しかし，提案され

ているシステムでは入力時に各文字の区切りを明確にして入力精度を高めるために，一文字を入力するた

びに一点を注視し眼球動作を制止させる仕組みとなっている。このため，一文字入力するごとに待ち時間

が発生することが避けられず，入力速度が遅い問題がある。そこで本研究では DNN-HMMを応用するこ

とで連続的な眼球入力動作に対応した，高精度な連続画なぞり入力システムを提案する。眼電位信号を用

いた評価実験において，提案システムが従来法と比べて入力速度と精度の両面で優れていることを示す。

1. はじめに

眼球動作をもとにしたコミュニケーションは，筋委縮性

側索硬箇所 (ALS) [1], [2]のような眼球動作を除いて全身の

自由運動が失われた患者にとっては非常に重要である。眼

球動作を利用した既存のコミュニケーション法として，介

助者が透明文字盤を用いて患者の注視する場所の文字をな

ぞる手法がある [3]。また，介助者の代わりにコンピュータ

を用いる手法も開発されている。例えば，眼球動作によっ

てカーソルを制御することで画面上のソフトウェアキー

ボードから文字を選択する手法や画面上の文字を一定時間

注視することで文字を特定する手法が挙げられる [4], [5]。

また，文字をグループ分けして画面上の円メニューに表示

し，視線でグループ，文字の順に階層的に選択する入力手

法もある [6]。この手法により視線がメニューの項目を通過

するだけですぐに選択できる利点がある。他に，Dasher [7]

という連続入力デバイスもある。視線が画面上の右側に表

示している文字に近づくと，文字を左に移動し，画面の中

心線を超えたら選択を確定する。また，次に入力可能な文

字もそのすぐ右側に表示しているため，連続的に選択する

ことができる。上述の階層的な入力手法と Dasherはソフ

トウェアキーボードの手法のような注視のための待ち時

間が要らないため，速い入力速度と滑らかなコミュニケー

ションが可能という利点がある [6]。
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上述のようなコンピュータを用いた手法の共通点はディ

スプレイを利用していることである。これに対し，ディス

プレイが不要な手法も開発されている。このような手法で

は文字に対応する眼球動作を行うだけで文字を直接に入力

する。そして，ディスプレイが要らないため，ポータブル

である [8]。例として，Tsaiらは “eye-writing”という文字

を眼球で描く手法を開発している [9]。認識性能を向上さ

せるために，文字をなぞる終了時に元の位置に戻すことで，

文字と文字を区切る。また，眼球動作を検知するためには

眼電位 (EOG) [10]という生体信号を用い，眼球動作方向の

変化回数の情報を人工ニューラルネットワーク (ANN) [11]

に入力して文字を認識，出力する。数字及び四則演算子を

入力の評価対象とした場合，27.9%の認識エラー率が得ら

れている。この手法に対し，Leeらは時系列眼電位信号を

利用することで，eye-writingの認識性能を向上させる研究

を行っている [8]。彼らは時系列信号を認識するために動

的時間伸縮法 (DTW) [12]を用いた。26個のアルファベッ

トと 3個の機能文字 (スペース，削除とエンター)を入力の

対象とした場合，12.6%のエラー率が得られている。しか

し，認識タスクを簡単にするために，1文字あたり 8秒の

固定時間に設定して文字の最終点を 8秒に達するまで注視

することで，文字を区切る。このような仕組みにより入力

に待ち時間が生じ，入力速度が遅くなる問題がある。もし

これらの eye-writingシステムにおいて上述のDasherのよ

うに待ち時間が要らずに連続的に入力できれば，速い入力

と滑らかな対話が期待できる。

以前に著者らはディスプレイを用いない eye-to-speech
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対話支援システムの提案を行った [13]。このシステムは眼

球動作の「上，下，左，右，中」を組合せることで仮名に

対応させた入力プロトコルを定義し，これに従って眼球を

連続的に動かすことで文字を連続的に入力することが可能

であった。眼球動作を検知するために眼電位を利用し，認

識するために隠れマルコフモデル (HMM) [14]ベースの音

声認識技術を用いた。また，眼球動作のコンテキストによ

る影響を抑制するために著者らはコンテキスト依存眼電

位モデルの提案も行った [15]。これをGMM-HMMにモデ

ル化し，さらに N-gram言語モデル [16]を組合せた場合，

0.9%の仮名認識エラー率が得られている。このシステムに

使用する眼球動作は単純であるが，1仮名を表すために 4

動作を組合せる必要があり，さらに全部で 48通りがある

ため，全部習得するのがユーザにとっては大変であった。

そこで，本研究では連続画なぞり入力手法を提案し，従

来の eye-writingシステムに対して入力速度を向上させる。

そして，提案法を eye-to-speechシステムに組み込むこと

で，入力プロトコルの習得容易性を向上させる。提案法

では，文字を基本的なコンポーネント (例えば，画やアル

ファベットなど)に分解し，眼球でこれらのコンポーネン

トを連続的になぞることにより文字を入力する。このよう

な連続入力により入力速度を向上させる。また，文字と文

字を構築する画及び入力順番の対応関係を辞書に定義すれ

ば，提案法はユーザのもともと使用できる手書きの書き方

と書き順と同じように設定することができる。このため，

ユーザが提案法を実装しているシステムをすぐに使い始め

られる。本研究では日本語を入力の対象として提案法を実

装し，12種類のカタカナ画及び対応する眼球ジェスチャー

を定義する。また，複雑な連続眼球ジェスチャーをモデル

化するために，本研究では DNN-HMMを用いる。実験で

は Leeらの eye-writing入力手法より提案法が高精度で速

い入力速度であることを示す。

2. ベースラインシステム

前章に説明したとおりに Tsaiら [9]と Leeら [8]は類似

している eye-writingシステムを開発している。Leeらは

眼電位の時系列信号を用いることで，認識の性能を向上さ

せた。そこで，本研究はより性能が高い Leeらのシステム

をベースラインとした。彼らのシステムについて以下に簡

単に紹介する。

彼らは 26個のアルファベットと 3個の機能文字 (スペー

ス，削除，エンター)を入力対象とした。手書きとは違い，

眼球でなぞる場合は全ての眼球トレースが記録されてしま

う。このため，なぞりの順番が異なると，同じ文字であっ

ても対応する眼電位信号が異なる。例えば，「t」のような

複数個の画で構成するアルファベットが挙げられる。また，

全てのアルファベットを手で書けるが，眼球で描く場合で

はなぞりにくい部分がある。例えば，「i」と「j」のドット

図 1 ベースライン eye-writing システムの信号処理と認識の流れ

が挙げられる。このため，その 3個の機能文字を含め，12

個のアルファベットのなぞり方やなぞり順番を明確に定義

した。これ以外のアルファベットは手書きと同じように定

義した。アルファベットのなぞり方の一例として，「i」と

「j」のドットをまるに拡大して入力する。そして，入力を

行う際に 1文字あたり 8秒の固定時間に設定して，眼球は

「中」から文字をなぞって終了点を 8秒に達するまでにそ

のまま注視する。

このシステムの信号処理及び認識の流れを図 1に示す。

最初は眼球動作を反映する眼電位信号の縦と横の 2チャン

ネルを取得し，128Hzまでにダウンサンプリングした。次

に 160msのメディアンフィルタを用いてノイズを除去し

た。その後，直流成分をカットして瞬きと顔筋電位を除去

した。また，眼電位信号を検知するための電極の貼り付け

る位置を変えると，観測した信号は電極の位置を変える前

と変わってしまう問題が生じる。これの問題を解決するた

めに，彼らは眼球の回転角度を推定した。具体的には，ま

ずは基準となる 9箇所を注視することで，校正データを収

録した。このうち 1箇所の回転角度は 0◦であり，残りの 8

箇所は縦と横方向それぞれに 14◦ であった。次に，縦と横

方向の回転角度と校正データを 3次元平面になるように変

換行列を推定し，この変換行列を用いて入力データから眼

球の回転角度を推定した。最終的に，眼球動作区間を検出

し，DTWを用いてテンプレートと照合することで認識を

行った。

3. 連続画なぞり入力手法

提案の連続画なぞり入力手法はまず文字を基本的なコン

ポーネント (画やアルファベットなど)に分解し，このよう

なコンポーネントを眼球で連続的になぞることで文字を入

力する仕組みである。提案法を実装するために本研究では

日本語のカタカナを入力の対象と仮定する。詳細について

は以下に述べる。

カタカナを入力するために本研究では図 2に示す 12種
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図 2 カタカナ画と眼球ジェスチャーの対応関係

図 3 「ア」の画を連続的になぞる時の眼球トレース。点線は画と画

の接続トレース

類の画を用いる。また，画に対応する眼球ジェスチャーは

画の形に類似するように設計した。ただし，濁点を表すた

めに 1回瞬きを用いる。半濁点を表すために時計回りか反

時計回りのまるをなぞることを用いる。例えば，これらの

画を利用して「ア」を入力するためには 6番と 3番の画を

用いる。「ウ」は 2番，2番と 6番の画で表す。「ウ」に位

置が異る「縦棒」が 2つあるが，入力時は文字中の画の位

置を考慮せず同じ位置で上から下へ 2回なぞる。また，画

を連続的になぞる際に眼球は止めずに今の画の最終点から

次の画の開始点へ直接に移動する。例えば，図 3に「ア」

をなぞる時の眼球トレースを示す。図に示すとおりに実線

は画に対応するトレースであり，点線は画と画の接続眼球

ジェスチャーのトレースである。そして，文字を表す画及

び画の入力順番を制限しない。例えば，「ツ」は 4番，4番

と 3番または 2番，2番と 3番の画を用いて表すことが可

能である。「ヒ」は 3番と 9番または 9番と 3番の順番で

入力が可能である。これを実装するために文字と画及び画

の順番の対応関係を辞書に定義する。このような仕組みに

より，ユーザはもともと使用できる手書きの書き方と書き

順に従って入力ができ，システムをすぐに使い始められる

と考えられる。しかし，入力した同じ画の系列は複数の出

力系列に対応する場合がある。例えば「マ」と「ス」は同

じ画と画順で表している。本研究では，この問題を解決す

るために N-gramを利用して自然な文章を出力する。

画を連続的になぞる場合，観測した眼電位信号は複雑に

なり，認識も難しくなる。そして，眼球ジェスチャーが複

雑であり，画と画の接続トレースはコンテキストによっ

て異るため，頑健なモデルと認識手法が必要となる。コン

テキスト依存眼電位モデルは精密であるが，大量な学習

データが必要となる [15]ため，データ量が少ない場合に

は利用することが困難である。そこで，本研究では眼球

ジェスチャーのコンテキストを考慮せず，表現能力が高い

DNN-HMMを利用して画に対応する眼球ジェスチャーを

モデル化する。そして，画と画の接続眼球ジェスチャーを

ノイズとして画にモデル化する。

眼電位信号から文字列へ変換するために，本研究では重

み付け有限状態トランスデューサ (WFST) [17]をもとにし

た認識デコーダを用いる。デコーダに使用するWFSTは

HMM状態からHMMへのWFST，HMMからカタカナへ

のWFST (画と文字の変換ルール)と N-gramを表現する

WFSTを合成したものを用いる。そして，DNNの入力層

は眼電位信号の特徴量ベクトルに対応し，softmaxを活性

化関数とした出力層は HMM各状態の出力確率を表す。眼

電位特徴量ベクトルは眼電位信号及びその 1回と 2回微分

を用いる。具体的には 4.3節に説明する。

4. 実験

4.1 眼電位データの収録

眼電位信号を検知するため，左目の上，下，左と右に 1

つずつの信号電極を配置し，両眉毛の間にリファレンス

電極を 1 つ貼り付けた。これにより横と縦方向の合計 2

チャンネルの眼電位信号を収録した。収録用のデバイス

は BlueGain (Cambridge Research Systems Ltd.) という

アンプを用いた。BlueGainはバッテリーで駆動し，ブルー

トゥースを経由して眼電位信号をリアルタイムに PCに送

信する。本研究では，2種類の眼電位データを収録した。1

つ目は「孤立画なぞりデータ」であり，ベースラインと比

較するためのデータである。2つ目は提案法の入力速度と

認識性能を評価するための「連続画なぞりデータ」である。

また，健常者 6人を被験者とし，このうち 1人が女性，残

り 5人が男性であった。

孤立画なぞりデータは 3章に記述した 12種類の画を入

力対象として収録した。入力はベースラインシステムの入

力の仕組みに従って，1回の入力あたり 8秒の固定時間を

設定した。また，被験者ごとに各種の画を 10回ずつ収録

した。ただし，いくつかの画は 9回や 11回収録した。眼

球の回転角度を推定するため，各被験者ごとの校正データ

を収録した。

連続画なぞりデータは学習データとテストデータから構

成される。学習データはGMM-HMMとDNN-HMMを学

習するためのデータであり，テストデータは認識評価を行

うためのデータである。学習データは 150単語 (カタカナ

の長さが 3つ以内)とし，5回ずつ収録した。ただし，いく

つかの単語は 3回から 8回収録した。テストデータは 25

文章 (カタカナの長さは 20個以内，合計 386仮名)に従っ

て，1回ずつ収録した。これらのデータを収録するための

単語と文章は日本語話し言葉コーパス (CSJ) [18] から選

択したものである。テスト文章の一例として，「ウサギガ
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表 1 GMM-HMM と DTW の画認識エラー率 (%)

認識手法
被験者 ID

平均
A B C D E F

DTW 11.3 6.3 40.4 26.4 10.8 5.9 16.9

HMM 2.5 3.3 13.1 15.6 4.5 5.0 7.3

HMM+deriv 2.5 2.5 9.9 10.6 4.5 1.7 5.3

表 2 連続画なぞり法の入力速度 (カタカナ/分)

被験者 ID
平均

A B C D E F

入力速度 34.0 31.0 24.4 29.9 19.9 28.1 27.9

ピョンピョンハネルホド」が挙げられる。また，これらの

データはカタカナの画を連続的になぞって収録したもので

ある。そして，学習データを収録する前に各被験者は 60

単語を 5回ずつ，テストデータを収録する前に 1回ずつ正

しく入力できるように練習した。

4.2 提案法とベースラインの比較

本節では提案法とベースライン法の認識方法の性能及び

入力速度を比較する。認識性能を比較するため，孤立画な

ぞりデータを用いた。また，信号処理の流れはベースライ

ンに従って行った。ただし，収録設備のサンプリング周波

数の違いにより，本研究では 125Hzにダウンサンプリング

した。また，本研究は瞬きを用いて濁点を表すため，瞬き

の削除処理を行わなかった。そして，文字と文字を区切っ

た場合の認識が比較的に簡単なため，GMM-HMMを用い

た。HMM の状態数は 4，混合数は 16 に設定した。学習

ツールは HTK [19]を用いた。評価は HMMと DTWとも

10クロスバリデーションを用いた。

認識の結果を表 1に示す。DTWを用いた場合は画の認

識エラー率が平均で 16.9%であった。これに対し，HMM

を用いた場合では 7.3%と大幅に削減された。これはDTW

の性能が単一のテンプレートだけで決定し，HMMが複数

の信号からより頑健なパラメータを学習したためであると

考えられる。そして，眼電位信号及びその 1回と 2回微分

の情報を考慮すれば，エラー率をさらに 5.3%までに削減

できた。眼電位信号の微分情報は認識性能の向上に有効で

あることが分かった。

また，表 2に連続画なぞりのテストデータから観測した

入力速度を示す。ベースラインでは文字ごとに固定の 8秒

に設定し，注視で各文字を区切る入力の仕組みであったた

め，入力速度は 7.5アルファベット/分の非常に遅い入力速

度であった。これに対し，提案法は眼球動作を止めずに画

を連続的に入力したため，平均入力速度は 27.9カタカナ/

分であり，ベースラインより大幅に改善した。そして，提

案法では一番速い入力速度は 34.0カタカナ/分となり，遅

い場合でも 19.9カタカナ/分であった。

表 3 GMM-HMM と DNN-HMM のカタカナ認識エラー率 (%)

認識手法
被験者 ID

平均
A B C D E F

GMM-HMM 9.3 11.9 10.1 11.1 8.3 9.3 10.0

DNN-HMM 3.6 9.1 8.8 5.2 3.1 6.7 6.1

4.3 DNN-HMMとGMM-HMMの比較

DNN-HMMと GMM-HMMの認識性能を比較するため

に連続画なぞりデータを用いた。計算量を削減するために，

収録した眼電位信号を 50Hzまでにダウンサンプリングし

た。そして，眼電位信号の各チャンネルの 2サンプル及び

その 1回と 2回微分の 12(= (2 + 2 + 2)× 2CH)次元のベ

クトルを特徴量ベクトルとして使用した。GMM-HMMは

4状態 16混合に設定し，HTKを用いて学習した。DNN

を学習するために，まずGMM-HMMを学習し，このモデ

ルを用いて学習データに状態情報を付けた。次にこの学習

データから DNN のパラメータを学習した。また，DNN

の入力は眼電位特徴量の前後 7 フレームのコンテキスト

を考慮して合計 180次元のベクトルを用いた。DNNの構

造は 180-500-250-52(full connected)に設定し，隠れ層の活

性化関数は ReLUとした。DNN-HMMの状態遷移確率は

GMM-HMMの値をそのまま用いた。そして，DNNの学

習データの偏りを削除するため，本研究では学習データの

平均を 0に，分散を 1に正規化して主成分分析 (PCA) [20]

により次元相関削除を行った。また，テストデータを正規

化するため，学習データの平均と分散を用いた。次元相関

を削除するためにも学習データと同じ固有ベクトルを用い

た。DNNの過学習を抑制するために隠れ層のユニットを

20%の確率でランダムにドロップアウト [21]した。N-gram

はカタカナをモデル化の単位とした 5-gramに設定し，テ

スト文章を除いたCSJテキスト文章を用いて学習した。学

習には SRILM [22]を用いた。WFSTの合成演算を行うた

めに OpenFst [23]を用いた。

表 3 に GMM-HMM 及び DNN-HMM のカタカナ認識

エラー率を示す。GMM-HMMの平均エラー率は 10.0%で

あったことに対し，DNN-HMMでは 6.1%であった。これ

は DNNの方が表現能力が高いためであると考えられる。

画と画の接続眼球トレースはコンテキストによって異な

り，これらのトレースをノイズとし，画のモデルを学習し

たため，表現能力が高いモデルを用いた方がノイズに強い

と考えられる。この理由により，DNN-HMMを利用する

ことで 39.0%の相対エラー削減率を達成でき，より高精度

の連続画なぞり入力を実現した。

5. まとめと課題

本研究では連続画なぞり入力手法を提案した。提案法

では文字の基本コンポーネント (画やアルファベットな

ど) を連続的に眼球でなぞることで入力を行う。従来の
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eye-writingシステムの文字を区切って入力を行うような入

力の仕組みに対し，提案法では今の画の終了点から次の画

の開始点に直接移動し，画を連続的になぞることで入力速

度を向上させる仕組みであった。また，提案法はユーザの

もともとできる手書きの知識を利用することで，提案法を

実装した入力システムをすぐに使い始められるという利点

もあった。

本研究では，カタカナを入力の対象として提案法を実装

した。また，カタカナを入力するため，12種類の画及び

これに対応する眼球ジェスチャーを定義した。同じ画で構

成されるカタカナでは区別できない場合があったため，本

研究では N-gramを利用して自然な文章を出力した。そし

て，眼球動作を検知するため，眼電位を利用した。複雑な

眼球ジェスチャーをモデル化するために表現能力が高い

DNN-HMMを用いた。眼球動作のコンテキストによって

画と画の接続眼球ジェスチャーが異なるが，コンテキスト

依存のモデルを用いる場合では大量な学習データが必要と

なるため，このような接続眼球ジェスチャーの信号をノイ

ズとし，画のモデルに学習した。

実験は健常者 6人を被験者として行った。従来の文字の

境界をはっきり区切る eye-writingシステムをベースライ

ンとして提案法と比較した。孤立画なぞりデータを用いて

認識性能を評価する時，ベースラインの DTW を用いた

場合は 16.9%の画認識エラー率であり，提案法に使用した

HMMを用いた場合は 7.3%のエラー率であった。ベース

ラインより高い認識性能であることを示した。また，連続

画なぞりデータを用いて入力速度を評価した際，入力速度

は 27.9カタカナ/分であったため，ベースラインの 7.5ア

ルファベット/分より速い入力速度であることを確認した。

そして，DNN-HMMを用いて連続画なぞりデータを認識

した場合は 6.1%のエラー率を実現し，従来のGMM-HMM

の 10.0%から 36.0% の相対エラー削減率を達成できた。

しかし，現在の提案法を実装しているシステムでは計算

時間に関わらず，デコーディングによる出力遅延が発生し

ている。より滑らかなコミュニケーションには速い入力速

度に加えて，低遅延出力も必要となるため，今後はより低

い出力遅延を実現できるように提案法を改善する必要が

ある。
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