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半教師あり学習によるアイコンタクト検出

三鼓 悠1,a) 中澤 篤志1 西田 豊明1

概要：本論文では半教師あり学習によりアイコンタクトを検出する手法を提案する．我々は，人同士のコ
ミュニケーション解析のためのアイコンタクト識別器を深層学習技術を用いて実現してきたが，それに

は必要となる訓練データを作成するコストが高いという問題がある．本研究では Generative Adversarial

Network（GAN）を用いた半教師あり学習をアイコンタクト検出器の学習に用いることにより，少数の教

師あり訓練データにより検出器を作成する．実験では学習に用いる教師あり訓練データ数をを変え比較し

た．その結果，半教師あり学習がアイコンタクト検出器の作成に有効で従来よりも少ないデータ数で識別

精度 80%を達成することができた．一方で目領域画像のみからアイコンタクトを行う性能的な限界につい

ても議論する．

キーワード：アイコンタクト，一人称視点映像，半教師あり学習

Eye contact detection with Semi-supervised learning

Yu Mitsuzumi1,a) Atsushi Nakazawa1 Toyoaki Nishida1

Abstract: In this paper, we show a method to detect eye contact by using semi supervised learning. In our
previous study, we developed eye contact detection algorithms for human-to-human communication analysis
by using deep learning technology; however it required a lot of efforts for making annotated learning data.
To solve them, We introduce semi supervised learning using GAN for training eye contact detector, created
it with a small number of supervised training data. In the experiment, We compare several patterns of the
number of supervised training data. As a result, we find that semi supervised learning is effective for creating
eye contact detector and it achieves accuracy of 80% with a smaller number of data than before. On the
other hand, we also discuss the performance limits of eye contact from eye area image alone.
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1. はじめに

アイコンタクトとは視線を合わせることであり，非言語

的なコミュニケーションの１つである．アイコンタクトを

検出することは健常者のコミュニケーションの解析に有益

である．

自閉症スペクトラム（ASD）の人はアイコンタクトが困

難な割合が多い．また乳幼児の視線情報には ASDの早期

発見に有用であるという報告がある [1]ことから，ASDの

早期発見のためにアイコンタクトの成否を利用することも
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ある．

また，認知症ケアスキルの１つとしてもアイコンタクト

は重要視されており [2]，介護者の一人称視点映像からアイ

コンタクトを評価する研究 [3]が行なわれている．

これらの観点から我々はアイコンタクトを機械学習によ

り識別するシステムについて研究を行ってきたが，学習に

必要になるデータセットを作成することはコストが高いと

いう問題がある．またデータセットが用意できたとしても

例えば介護現場で利用する場合，データセット中の人物の

年齢と，対象者の年齢との差異などからうまく適用できな

いという問題も存在する．

本研究ではアイコンタクト識別器の生成に近年研究が盛
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んに行われているGenerative Adversarial Network（GAN）

[4]を用いた半教師あり学習手法を取り入れることで，デー

タセット作成コストの削減とそれによって多様な場面での

識別器の運用を可能とすることを目的とする．

2. 関連研究

機械学習を用いアイコンタクト検出器を生成する試みは

これまで様々行われてきた．Smithら [5]は顔全体から両

目の縁を検出することで目画像を得，特徴抽出し，主成分

分析と多変量解析により次元圧縮したのちに SVMで識別

を行う．Yeら [6]は顔画像を顔方向で 3つにクラスタリン

グし，それぞれのクラスタごとの RandomForest分類器に

目画像を入力することで識別を行う．我々は両目画像を入

力として CNNを学習することで識別器を生成する研究を

行ってきた [7]．これらの手法は全て，教師ありデータを用

いて識別器を学習する手法である．

また Zhangらの手法 [8]によるアイコンタクト検出では，

全顔画像と顔ランドマーク特徴から CNN特徴量を抽出し

SVMを学習することで生成する．ここではデータセット

に対してアノテーションをつける際に彼らの視線推定の手

法 [9]を用いて 2次元平面状に視線情報をプロットし，クラ

スタリングをクラスタ毎にアイコンタクトのアノテーショ

ンをつける方法を採っている．

これらの手法は Zhangらの手法以外は全てデータセッ

トを作成する必要があり，また Zhangらの手法も視線推定

を行うための学習用データセットが必要になり，いずれの

手法においてもデータセットを作成する際のコストが課題

になる．本研究の目的であるデータセット作成にかかるコ

ストの削減はこれらの課題解決に有効であると考える．

3. 手法

図 1に半教師あり学習によるアイコンタクト検出器の学

習方法，図 2にアイコンタクト識別の概要を示す．図に示

すとおり本手法は顔画像から目画像を抽出するモジュー

ルと，目画像を入力としてアイコンタクトを識別するモ

ジュールの二つからなる．
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Eyes Image
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図 1 学習フェイズ

3.1 目画像抽出

本手法ではまず入力として顔全体を含んだ画像を受け取
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図 2 識別フェイズ

る．入力画像に OpenFace[10]を適用し，入力画像に含ま

れる顔のランドマーク点を 68点を取得する．取得したラ

ンドマーク点のうち目領域抽出に関係するランドマーク点

は片目につき 6点得られる（図 3左，黄色点）．片目周辺

のランドマーク点をそれぞれ l1, l2, · · · , l6 とすると抽出さ
れる領域は

x1 = min
i

lix, y1 = min
i

liy

x2 = max
i

lix, y2 = max
i

liy

w = x2 − x1, h = y2 − y1

としたとき以下で得られる矩形 (x′
1, y

′
1, x

′
2, y

′
2)である（図

3左，青枠）．

x′
1 = x1 − 0.1w, y′1 = y1 − 0.1h

x′
2 = x2 − 0.1w, y′2 = y2 + 0.1h

すなわち，目の周辺のランドマーク点を全て含む最小矩形

について 1.2倍の大きさの領域を抽出対象とする．

得られた目領域画像をグレースケール化し左右の目画像

を結合したもの（図 3右）が次節の識別器の入力となる．

図 3 左：目周辺のランドマーク点（黄色）及び抽出対象領域（水

色），右：識別器入力画像

3.2 識別器

本研究ではアイコンタクトの識別器を Improved-GAN[11]

の手法を用いて生成する．

3.2.1 ネットワーク構造

ネットワークは Generator と Disciminator の二つから

なる．それぞれのネットワーク構造を図 4，5に示す．こ

れらのネットワークは DCGAN[12]をベースとした．

Discriminatorは 4つの畳み込み層と 1つの出力層から

なる．畳み込み層のフィルタサイズは 5 × 5，フィルタの

移動幅は 2である．各畳み込み層では Batch Normaliza-

tion を適用した．また各畳み込み層には活性化関数とし
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図 4 Discriminator のネットワーク構造
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図 5 Generator のネットワーク構造

て Leaky ReLUを適用した．出力層は通常のGANにおけ

る Discriminatorとは異なり，入力された目画像がアイコ

ンタクトしているか否かの識別を行うため，出力サイズ

が 2となっており，活性化関数は Sigmoid関数の代わりに

Softmax関数を適用する．

Generatorはサイズが異なる点を除けばDCGANにおけ

る Generatorと同様のものを用いており，逆畳み込み層 4

つからなる．各層の活性化には出力層以外では ReLU関数

を，出力層では Tanh関数を用いる．

3.2.2 学習フェイズ

GANの学習と同様にDiscriminatorは実在画像と生成画

像を識別するように，Generatorは Discriminatorが実在

画像と識別するような画像を生成するように学習させる．

目的関数は以下のようになる．

min
G

max
D

Ex∼pdata(x) [logD(x)]+Ez∼pz(z) [log(1−D(G(z)))]

ここでクラス数をK = 2，すなわちアイコンタクトの有

無の 2クラスとするとき，Discriminatorの損失関数は

LD = −Ex,y∼pdata(x,y) [log pmodel(y|x)]

−Ex∼G [log pmodel(y = K + 1|x)]

= Lsupervised + Lunsupervised.

Lsupervised = −Ex,y∼pdata(x,y) log pmodel(y|x, y < K + 1).

Lunsupervised = −Ex∼pdata(x) log [1− pmodel(y = K + 1|x)]

−Ex∼G log [pmodel(y = K + 1|x)]

= −Ex∼pdata(x) logD(x)

−Ez∼noise log(1−D(G(z))).

であり，教師ありデータからなる Lsupervised と教師なし

データ及び生成データからなる Lunsupervised に分けるこ

とができる．このうち Lsupervised は Softmaxクロスエン

トロピーである．

続いてLunsupervisedについては Softmax関数の性質より

D(x) =
Z(x)

Z(x) + 1
.

Z(x) =

K∑
k=1

exp [lk(x)] .

と表されることから，以下のようにして求められる．

Lunsupervised = −Ex∼pdata(x) logD(x)

−Ez∼noise log(1−D(G(z)))

= −Ex∼pdata(x){logZ(x)− softplus(logZ(x))}

−Ez∼noisesoftplus(logZ(G(z))).

softplus(x) = log(1 + ex).

Generatorの損失関数は以下のようにして求められる．

LG = −Ez∼noise log(D(G(z)))

= −Ez∼noise{logZ(G(z))− softplus(logZ(G(z)))}.

また Feature matching[11] 項を Generator の損失関数

に加える．Feature macthing 項は実在画像と生成画像の

Discriminatorの中間層での出力についての平均二乗誤差

である．これを最小化することはすなわち実在画像と生成

画像の Discriminatorにおける中間特徴を近づけることに

なり，Generatorがより実在画像を生成するように学習を

進めることになる．中間特徴として，Discriminator第３

層の出力を用いた．

Rfeature matching = ||Ex∼pdata
f(x)−Ez∼noisef(G(z))||.

得られた損失関数 LD, LG を最小化するように敵対的に

学習させることでネットワークを学習させる．ここで最適

化アルゴリズムには Adam[13]を用いた．

3.2.3 識別フェイズ

アイコンタクトの識別には学習フェイズで生成した

Discriminatorを用いる．

3.1節により抽出された目画像を xt とすると Discrimi-

natorにより識別尤度 P (y|xt)が得られる．ここで閾値 τ

とクラス 1の尤度について

P (y = 1|xt) > τ

が成立している場合はアイコンタクトしていると識別し，

成立していない場合はアイコンタクトをしていないと識別

する．
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4. 評価実験

本手法の識別精度及び半教師あり学習に用いる訓練デー

タ数の検討のための実験を行なった．

4.1 データセット

4.1.1 教師ありデータ

教師ありデータとして視線方向がラベルづけ済みの

Columbia Gaze Dataset[5]を用いた（図 6）．

図 6 Columbia Gaze Dataset[5]

データセットは撮影方向，視線方向を変化させた 56人の

顔画像データが 5880枚含まれている．撮影方向は水平方向

に 0◦,±15◦,±30◦ の 5種類，視線方向は一つの撮影方向に

つき水平方向に 0,±5◦,±10◦,±15◦，垂直方向に 0◦,±10◦

の計 21種類含まれる．このうちアイコンタクトしている

もの，アイコンタクトしていないものと新たにラベルづけ

を行い 4200枚を実験に用いた．

4.1.2 教師なしデータ

教師なしデータセットとして Facescrub[14]を用いた（図

7）．

図 7 教師なしデータ：Facescrub[14]

データセットに含まれる人物顔画像から 3.1節の方法に

より目画像を抽出を行い，このうち不鮮明な画像や抽出

に失敗した画像など学習に不適切なものを除外し，結果

15273枚を実験に用いた．

4.1.3 評価データ

我々は視線方向，撮影方向を変化させて評価用データを

撮影した（図 8）．

1人につき，視線方向を水平方向 0◦,±30◦,±60◦，撮影

方向を水平方向 0◦,±30◦ に変化させ，合計 15種類のデー

タを撮影した．このような画像を 5 人の被験者から合計

30°

図 8 左画像のような評価用データを作成した．右図のように，視

線方向を水平方向に 0◦,±30◦,±60◦，撮影方向を水平方向に

0◦,±30◦ に変化させて評価データを作成した．

19179枚撮影した．

4.2 実験設定

4.2.1 比較対象

実験では以下の手法を比較した．手法の違いについてま

とめたものが表である．

DEEPEC(従来法) DEEPEC[7]では左右の目を検出，目

領域画像を抽出，正規化したものを入力として，2つの

並列な畳み込み層を持つニューラルネットワークを教

師あり学習により学習することで識別器を作成する．

本実験では教師あり学習データには 4.1.1節を，評価

データには 4.1.3節を用いた．

SSLEC(提案手法) 提案手法では 3.1節により目画像を

抽出し，3.2により識別器を作成する．本実験では教

師ありデータに 4.1.1を教師なしデータには 4.1.2を評

価データには 4.1.3を用いた．また，学習に用いる教

師ありデータと精度との関係を評価するために教師あ

りデータとして用いるデータ数を 3360,2100,840に変

化させて実験を行なった．

Methods supervised unsupervised testing

DEEPEC 4200 data [5] - 19179 data

SSLEC(3360) 3360 data [5] 15273 data [14] 19179 data

SSLEC(2100) 2100 data [5] 15273 data [14] 19179 data

SSLEC(840) 840 data [5] 15273 data [14] 19179 data

表 1 手法比較表

4.2.2 評価方法

評価は各手法によって得られた評価データに対するのア

イコンタクトの尤度 P (y|xt)と閾値 τ の間に

P (y = 1|xt) > τ

が成立している場合にそのフレームでアイコンタクトが成

立している，成立していないとした場合にそのフレームで

はアイコンタクトをしていないとし，閾値 τ を変化させる

ことでROC曲線を求め評価する．ROC曲線の評価につい

ては曲線下の面積 AUC（Area Under the Curve）を算出

することによって行う．得られた ROC曲線より識別器の

4ⓒ 2018 Information Processing Society of Japan

Vol.2018-CVIM-210 No.57
2018/1/19



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

最適な閾値 τ を求め，その閾値による正答率，適合率，再

現率，F値を算出し評価方法とする．

4.3 実験結果

各手法の ROC曲線，正答率，適合率，再現率，F値を

図 4.3と表 2にまとめた．
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図 9 各手法の識別結果を ROC曲線で評価した．左上：全撮影方向

データに対する識別性能．右上：撮影方向 0◦ のデータに対す

る識別結果．左下：撮影方向 30◦ のデータに対する識別結果．

右下：撮影方向 −30◦ のデータに対する識別結果．

Accuracy Precision Recall F-measure

3360data 0.7948 0.8006 0.7866 0.7935

2100data 0.8111 0.8019 0.8277 0.8145

840data 0.6954 0.7142 0.6544 0.6830

DEEPEC 0.8839 0.8617 0.9153 0.8878

表 2 識別結果

全撮影方向データについての ROC-AUCの値，及び F

値について比較を行うと，従来手法が最も良い精度である

という結果が得られた．提案手法における教師ありデータ

数と精度の関係について評価した場合，2100データ用いる

場合と 3360データ用いる場合では精度に差はほぼ生じな

かったが，840データを用いる場合では他 2つに比べて精

度が低いという結果となった．

4.4 考察

実験で半教師あり学習により作成したアイコンタクト識

別器は，従来の教師あり学習による手法ほどの精度を実現

することができなかった．原因として半教師あり学習に

図 10 学習中に Generator により生成された画像．これは教師あ

りデータを 2100データ用いて学習した場合の 300エポック

目の生成画像である．

GANの構造を用いたことがあるのではないかと考える．

GANの学習方法では Discriminatorはデータセットの実

在画像と Generator が生成した画像をより識別するよう

に学習し，Generatorは実在画像により近い画像を生成す

るように学習を進める．提案手法の Discriminatorがアイ

コンタクトのクラス識別器としての役割と GANにおける

Discriminatorの役割を兼ねており，損失を共有している．

したがって Generatorで生成された画像を Discriminator

が誤識別した場合，それはクラス識別器としての損失にも

なる．ここで学習が進んだ結果，図 10のようなGenerator

が実在画像の分布城のデータを生成するようになった場

合について考える．このようなデータを Discriminatorが

実在画像として識別した場合，GANの枠組みでは誤識別

したとして誤差を逆伝播することになるが，Discriminator

のクラス識別器としての役割を考えた場合ではこのよう

にして学習を進めることは望ましくない．これについては

Daiら [15]が指摘してるが，Generatorがなるべく実在画

像の分布に近いが分布にはのらないデータを生成するよ

うに学習させることで半教師あり学習の精度を上げるこ

とができる．この点について，Triple-GAN[16] のような

Discriminatorとクラス識別器を独立した枠組みを用いる，

あるいはDaiらの手法のようにGeneratorが実在画像を生

成しないような学習を用いることが必要になると考える．

続いて学習に用いる教師ありデータ数と半教師あり学習

の効果について検討を行うと，3360データ用いる場合と

2100データを用いる場合では F値及び ROC-AUCの値に

ついてほぼ同精度であったことから，本手法を用いてデー

タ数を削減することが有効であるということがわかる．し

かしこれら二つの実験結果と 840データを使用した場合の

実験結果では精度に大きく差が生じた．教師ありデータ数
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を減らすことにより生じる差異には学習に用いられる教師

なしデータの割合もあり，これが一因ではないかと考えら

れる．教師なしデータセットとして用いた Facescrubは有

名人を撮影した画像データにより構成されており，主に正

面方向から撮影されたデータが他の方向に比べて多い．こ

こで方向別のROC-AUCの値で比較した場合，正面から撮

影された場合の識別性能はあまり大きくないが，±30◦ か

ら撮影された場合の識別性能に大きく差が生じている．こ

れは教師なしデータの分布にしたがって正面に対する識別

性能が強くなり，対して左右からの識別性能は下がってし

まった結果と見ることができる．その結果，顔方向が当分

なテストデータに対しては全体に対する識別性能が下がっ

てしまったのではないかと考える．

また各撮影方向での識別精度についてもここで検討を行

いたい．図 4.3について正面方向から撮影した場合，いず

れの手法でも ROC-AUCの値は 0.95を超えており識別器

の性能は非常に高い．対して ±30◦ から撮影した場合につ

いてはいずれの手法も正面と比較すると精度が下がった．

これらは両目画像のみを入力としているおり，それが撮影

方向の判別が難しいことが影響したという点が原因として

考えられる．精度向上には顔方向といった撮影方向を判断

できる情報を入力を付与することが有効であると考えられ

る．またこの顔方向情報は，顔パーツの隠蔽に対して頑健

に取得できることが望ましくこの手法の開発がアイコンタ

クト検出において今後の課題となる．

5. まとめ，今後の課題

本研究ではアイコンタクト検出器をより少ない教師あり

データセットにより作成するために，学習に半教師あり学習

を用いる手法を提案した．半教師あり学習には Improved-

GANの枠組みを用い，GANの学習を行う中でアイコンタ

クト識別器を生成する手法をとった．

実験では従来手法と提案手法の精度の比較及び半教師

あり学習に用いるデータ数を変化させて比較検討を行っ

た．結果として精度について，従来手法を上回ることがで

きなかったが，提案手法において少ないデータ数で正答率

80%の精度の実現に成功したことから，アイコンタクト識

別において半教師あり学習が有効であることが確認できた

と考える．

今後の課題としては，半教師あり学習として従来手法の

精度を実現するために他の GANを用いた手法の導入，及

びアイコンタクト識別器のさらなる精度向上のために顔方

向を入力として扱う手法を立案する必要がある．
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