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第 1章

序論

1.1 背景

眼から得られる情報は，様々な分野への応用が期待できる魅力的なデータ

である．

眼球運動には脳の広範な領域が関係しており [1, 2]，これらの領域の情報

が直接・間接的に眼球運動に反映されると考えられている．そのため，眼

球運動は脳の状態を客観的に評価する指標として，医療や教育，スポーツ，

マーケティング，エンターテイメント，自動車安全技術など多様な応用研究

の対象とされている [3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]．既に，眼球運動から注意 [10]や認

知 [11]，集中度 [12]，眠気 [13, 14]など，様々な脳の状態推定が試みられて

おり，こうした応用研究では，脳の高次機能や生理的な状態を客観的に評価

することで，これまで困難であった個人に合わせたサービスや人の心身に合

わせた技術の開発を目指している．

近年こうした研究や実用場面で広く用いられている眼球運動計測装置は，

カメラで撮影した眼の画像から，画像処理によって視線方向や瞳孔径を推定

する．このような計測方式では，カメラと演算装置があれば非侵襲に眼球運

動を計測できるため，例えば，監視カメラで撮影した人の顔画像から視線を

1



推定したり [15]，頭部に固定したカメラから高精度に眼球運動を計測したり

するなど [16]，利用目的に合わせた実装が可能である．また，脳波や心拍な

どのデータは身体にセンサーを取り付けて計測する必要があるが，眼球運動

データはセンサーを取り付けずに遠隔で計測可能である．眼球運動データは

生体情報の中でも計測対象の負担が少ない生体情報であると言える．

本研究では，眼球運動データを脳の訓練に応用する手法としてOculofeed-

back を提案する．Oculofeedback は，被験者から計測した眼球運動データ

に基づいて，適切な感覚フィードバックを与えることにより，被験者の脳の

状態を操作する方法を提供する．被験者が Oculofeedback による訓練に取

り組むことにより，眼球運動と相互に関係し合う注意や認知能力を向上させ

ることが期待できる．こうした Oculofeedback には，眼球運動から注意な

どの脳の状態をロバストに推定するための高度な眼球運動計測・解析アルゴ

リズムが必要である．一般に，生体情報に基づくヒトの状態推定は非定常な

ノイズや個人差の影響により難しい問題となる．これに対し，近年，生体情

報の特徴抽出にディープラーニングを応用する研究が進んでいる [17]．本研

究では，Oculofeedbackのような，眼球運動からのロバストかつ実時間での

特徴量推定が必要な手法のために開発した，ディープラーニングを応用した

眼球画像解析法も提案する．

1.2 目的

本研究の目的は，Oculofeedback という新しい脳状態操作手法を提案し，

その実現可能性を実証することである．そのために，Oculofeedbackを実行

するシステムを開発し，例として，注意の状態を操作する実験を実施する．

また，注意状態を操作する Oculofeedback で必要となる特定の眼球運動特

徴量を抽出するために，畳み込みニューラルネットワークを用いた解析法を

開発し，その有効性を示す．さらに，今後 Oculofeedback技術の中核を担う

ものと予想される畳み込みニューラルネットワークで構成した新たな眼球画
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像解析法について述べ，その性能の評価結果を示す．

1.3 構成

本論文は全 6章で構成される．

第１章では本研究の背景と目的を述べた．

第２章では，本研究で提案する Oculofeedback について詳述し，

Oculofeedback を具現化するために開発したシステムについて述べる．ま

た，本研究で Oculofeedback の一例として実施した実験において扱う注意

と眼球運動についてもここで述べる．

第３章では，注意状態を操作する Oculofeedback で用いるマイクロサッ

カードと呼ばれる微小眼球運動を，高精度に検出するために開発した手法に

ついて述べる．

第４章では，開発した Oculofeedback システムとマイクロサッカード検

出法を用い，注意状態を操作する実験を実施した結果について述べる．

第５章では，眼球運動から注意状態などを推定するために必要な特徴量を

抽出する，畳み込みニューラルネットワークを応用した眼球画像解析法につ

いて述べる．

最後に，第６章で本研究について総括する．
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第 2章

Oculofeedbackシステム

本章では，適切な眼の動きを促進することにより，脳の状態を操作するこ

とを可能にする Oculofeedback と名付けた新しいヒトの状態制御法を提案

する．Oculofeedbackは，眼球運動に反映される注意などの脳の状態を，被

験者にフィードバックすることで，脳の状態を改善する訓練手法とも捉えら

れる．

本章では，Oculofeedbackの基となる BiofeedbackおよびNeurofeedback

について説明し，Oculofeedbackとその実施に必要なシステムとして開発し

た Oculofeedbackシステムについて述べる．

2.1 Biofeedback

Biofeedback は，随意的にコントロールすることが難しい生体状態を随

意的にコントロールする方法を被験者に学習させる訓練手法である [18]．

Biofeedbackの歴史は長く，その概念は 100年以上前には発案されており，

北米の Biofeedbackの協会は 1969年に成立している [19]．Biofeedbackで

は，被験者が通常自覚することが難しい生体状態を計測機器と状態推定アル

ゴリズムからなる何らかのシステムにより推定し，被験者へ知覚可能な視聴
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覚等の感覚刺激でフィードバックする．これにより，被験者はどのような意

識が生体状態の改善に結びつくのかを学習する．

たとえば，緊張性頭痛の患者の場合は，筋肉の緊張を和らげるために，筋

電図 (EMG)から得られる筋緊張状態を反映する特徴量をフィードバックす

る．被験者はフィードバックにより筋緊張の状態を知ることができ，自身の

筋緊張が和らいでいる状態をどのようにすれば維持できるかを学習すること

で頭痛を軽減する [20]．

リハビリテーション医療では，このような EMG を使った Biofeedback

が幅広い疾患に対して応用されており，標準的な治療方法となりつつある

[21]．また，脳卒中の治療ガイドラインでは，歩行障害のリハビリテーショ

ンに，EMGや関節角度を用いた Biofeedbackを推奨している [22]．従って

Biofeedbackは，その有効性が広く認められた手法であると言える．

2.2 Neurofeedback

Biofeedbackの中でも脳波 (EEG)などの脳からの計測データを利用した

ものは，Neurofeedbackと呼ばれる．Neurofeedbackの臨床応用の中でも，

注意欠陥・多動性障害 (ADHD)に対する効果が注目されている [23]．EEG

を利用した Neurofeedbackでは，例えば，ADHDを改善するために，被験

者にディスプレイやスピーカーで視聴覚刺激を与えることにより，EEGで

計測される脳の活動状態を，ADHDの発生していないより望ましい状態に

近づける．このとき，被験者に，現在どれだけ望ましい状態に近づいている

かを知らせるフィードバックを与え，被験者に ADHDを抑える感覚を学習

させる．このような訓練を繰り返すことにより，被験者が自身の意識により

注意や行動をコントロールする方法を身につける [24]．

Biofeedback や Neurofeedback は，ADHD の他，慢性疼痛，てんかん，

高血圧など様々な症状において有効性が示されている [18]．
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2.3 Decoded Neurofeedback

近年，Decoded Neurofeedback (DecNef) という手法が提案され [25]，

様々な応用可能性が検討されている．DecNefの研究では，機能的磁気共鳴

画像法 (fMRI) により測定した fMRI 画像から脳の活動パターンを抽出し，

被験者に視覚的なフィードバック刺激を与え，目標とする脳の活動パターン

の生成法を被験者に学習させる．DecNefでは，機械学習を応用することに

より fMRI画像から脳の状態を推定し，推定結果に基づいてフィードバック

を生成する．

これまでに，特定の脳機能を増幅するよう脳の活動を操作することが可能

であることが示唆されている [26]．機械学習を応用して生体情報から推定し

た脳の状態に基づいてフィードバックを生成する DecNef のような手法は，

様々な生体状態の操作への応用が期待できる．

2.4 Oculofeedbackの提案

本研究では，眼球運動をフィードバックする新たな Biofeedbackのスキー

ムとしてOculofeedbackを提案する．Biofeedbackでは，様々な生体状態を

計測機器から推定しフィードバックすることにより，被験者自身が自らの生

体状態をコントロールする能力を訓練する．Oculofeedbackでは，計測した

眼球運動に基づいて注意などの脳の状態を推定し，被験者が脳の状態を改善

できるように訓練する．Biofeedbackによる多様な生体状態のコントロール

や Neurofeedback や DecNef による脳の活動のコントロールの実現可能性

が示唆されていることから，このような Oculofeedback による訓練には注

意のような脳の機能をコントロールする効果が期待できる．

Oculofeedbackは，Neurofeedbackや DecNefと同様に，脳機能を増強す

る訓練手法である．Oculofeedbackの利点は，Neurofeedbackや DecNefと
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比べて容易に計測できる眼球運動から推定される脳の状態を利用して，注意

や認知などの脳の高度な機能を訓練するための Biofeedback を実現できる

ことである．

2.4.1 Oculofeedbackシステム

本研究では，まず，Oculofeedbackを実現するシステムを開発する．一般

的な Biofeedback装置 [27]に基づいて図 2.1のように Oculofeedbackシス

テムを構成する．

開発した Oculofeedback システムは，眼球運動計測装置とデータ処理装

置，ディスプレイやスピーカーなどの刺激提示装置，ならびにそれらの装置を

連携させる PCを上のプログラムによって構成されている．Oculofeedback

システムを構成する装置には市販のものを使用する．各装置を連携させるプ

ログラムは独自に作成したものを用いる．このプログラムについては後述

する．

Oculofeedback システムは眼球運動計測装置から得られる眼球運動デー

タを実時間処理し，処理結果に基づき種々の感覚刺激を生成し，刺激提示装

置に提示する．現在，様々な眼球運動計測装置やWebカメラを使用した眼

球運動計測ソフトウェアが開発されていることから，本開発システムでは，

特定の眼球運動計測装置に依存しないような高い汎用性を持つ仕様としてい

る．開発したシステムは次の特徴を備えている．

• 特定のオペレーティングシステムに依存しないクロスプラットフォー
ムで，Linux，Mac，Windowsなど様々な PCに対応可能

• 特定の眼球運動計測装置や刺激提示装置に依存せず，任意の端末をシ
ステムに組み込む仕組みにより拡張可能

• 複雑な実験系もモジュール化された部品を組み合わせるスクリプトに
より，簡単に柔軟な実験系を構築可能

7



図 2.1: 開発した Oculofeedbackシステムの構成 ([27]の図を基に作成)

• プロセス間通信プロトコルを備え，異なる環境間での実行が必要な端
末同士を組み合わせた実験系が構築可能

以下，使用した機器と開発したプログラムについて述べる．

2.4.2 対応機器

上述のように，本システムは様々な市販または自作の眼球運動計測装置を

使用できるものとなっている．これまで，市販の EyeSeeCam (EyeSeeTec

社)[16]と Eye Tribe Tracker (The Eye Tribe 社)を用いて動作確認をして

いる．これらの他にも，眼球運動計測装置としては，眼球運動を計測中に，

外部のプログラムがリアルタイムで眼球運動データを利用できる仕組みを備

えていれば本システムに組み込むことができる．

後述するプログラムを実行し，計測した眼球運動データを処理したり，

フィードバック刺激を生成したりするには，一般的な PCを使用する．

フィードバック刺激も様々な感覚刺激装置を介して与えられる．ここで
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は，視覚刺激と聴覚刺激用の出力機能を実装した．一般的な PCとそれに接

続したディスプレイとスピーカーを使って，眼球運動計測装置で計測された

眼球運動データに基づく刺激の生成と提示ができる．

このように，開発した Oculofeedback システムでは汎用性と拡張性を考

慮し，既存の機能に対して適切なプログラムを追加することにより，新たな

入力端末や刺激提示装置に対応できる．

2.4.3 プログラム

本システムの核となるプログラムについて以下に述べる．

2.4.3.1 使用プログラミング言語

Oculofeedbackを実現するには，リアルタイムで眼球運動を計測し，計測

した眼球運動データを処理して刺激を生成し，フィードバック情報として被

験者の感覚系に提示する必要がある．また，多様な実験系を構築するには，

入力装置やデータへの処理内容，フィードバック刺激の変更などに，柔軟に

対応できるプログラムが必要である．

これらの要件を満たすために，システムの実装には Python を使用した．

Pythonには豊富なライブラリが備わっており，神経科学や心理学の分野な

どでも広く使われている．また，Pythonは，心理物理実験の実装用ライブ

ラリである Vision Egg[28] や PsychoPy[29] などの開発にも利用されてい

ることから，本システムの実装言語として最適であると考えられる．

データ処理や刺激の生成などのために使用した主なライブラリ名とその使

用目的を表 2.1に示す．

2.4.3.2 クロスプラットフォーム

使用する眼球運動計測装置や刺激提示装置によっては，特定のオペレーテ

ィングシステムが必要な場合がある．Pythonは Linux，macOS，Windows
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表 2.1: 開発に使用した主なライブラリ

ライブラリ名 使用目的

Numpy
数値計算

Scipy

VisPy 視覚刺激の生成

PyAudio 聴覚刺激の生成

msgpack データのシリアライズ

H5py データの保存

PyQt4 GUI

gevent 疑似並列処理

それぞれに対応しており，使用したライブラリも主要なオペレーティングシ

ステムでの実装が用意されていることから，開発したプログラムはクロスプ

ラットフォームで利用できる．さらに，開発したプログラムは，各オペレー

ティングシステム上で動作するプログラムを TCP/IP通信により接続する

ことで，異なるオペレーティングシステム上のプログラムとの連携を可能に

し，様々な装置を自由に組み合わせて実験環境を構築できる．

2.4.3.3 構造

本プログラムは，任意の入出力装置やデータ処理に対応する拡張性を実現

するため，実験に必要な各機能をモジュール化した構造となっている．各モ

ジュールは Pythonのクラスとして定義されており，必要に応じてインスタ

ンス化することで機能を利用する．

柔軟な実験構成を実験者が簡単に実装可能とするには，リアルタイムの

データ入出力と処理を適切にモジュール化する仕組みが必要である．開発し

たプログラムのシステム設計には，実験に必要な各機能を提供するモジュー

ルをアクターとするアクターモデルを採用した [30]．すなわち，各モジュー
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ルは並列的に動作し，データのやり取りは各モジュール固有のキューを介し

て行われる．このような構造を採用することで，実験者は既存のモジュール

に変更を加えることなく再利用でき，新たに必要な機能があれば容易に追加

することが可能となる．

各モジュールの独立性を保つことで拡張が容易な構造となっているが，本

プログラムの処理は必ずしも並列に動作する必要はない．そこで，並列化に

よるオーバーヘッドを回避するため，より効率的に動作すると考えられる疑

似並列ライブラリ geventによりアクターモデルを実装した．すなわち，各

モジュールは独立したコルーチン上で疑似的に並列動作することとなる．以

上のように，本プログラムはアクターモデルと疑似並列を採用し，拡張性と

実行効率を実現する構造となっている．

以上の構造により，Oculofeedback システムは，図 2.1 に示したように，

複数の PC上に分散された入力，処理，出力モジュールや，その他実験に関

連するモジュールがネットワークに接続され，各モジュールが協調して動作

するようになっている．

2.4.3.4 使用方法

開発したプログラムは，Oculofeedback実験の実施に必要な基本的な機能

を APIとして提供するライブラリである．本プログラムを使用して実験を

行う実験者は，プログラムのデータの入出力と処理を適切に設定するための

スクリプトファイルを Pythonにより作成する必要がある．

コード 2.1 に開発したプログラムの API の使用例を示す．コード 2.1 で

は，眼球運動計測装置の EyeSeeCamから入力を受け取り，両眼水平眼球位

置の平均を計算し，ストレージとディスプレイに計算結果を出力する例を示

している．コードの 1，2行目では，開発したプログラムである oculofbとい

うライブラリから，必要な機能を取り出している．EyeSeeCamは眼球運動

計測装置から眼球運動データを受信するクラスであり，Storageと Display

は実験記録やフィードバック刺激の出力先となるクラスである．Processク
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ラスには，実験者が実装する処理を補助する関数などが定義されている．4

から 12 行目では，この例の実験で使用することを想定した Gaze という

データ処理を定義している．Gazeクラスは，他のモジュールから入力され

たデータに対して処理を行い，処理結果を次のモジュールへ送る．15 から

22 行目では各モジュールをインスタンス化し，インスタンスを組み合わせ

て適切なデータの流れを構成している．そして，24 行目以降ではデータの

入力源となるインスタンスからメインループを開始している．このような

コードで，データをリアルタイムで扱う Oculofeedback 実験のためのプロ

グラムが実装できる．少ないコードで簡単にデータのリアルタイム入出力と

処理が実現でき，Oculofeedback実験に必要な実験系を構成可能であること

が分かる．

2.5 注意と眼球運動

本研究では，Oculofeedbackの例として注意状態を操作する実験を実施す

る．ここでは，本研究で扱う注意について明確にするため，まず，注意の分

類について述べる．また，眼球運動，特にマイクロサッカードと注意の関係

について述べ，マイクロサッカードの発生特性の変調と注意の向上について

説明する．

一般に注意という言葉は多様な場面で用いられるが，注意はその特徴に基

づいて，いくつかの方法で分類することができる．本研究で扱う注意は空間

的注意と呼ばれる注意のうち視覚と関わる注意である．

2.5.1 選択的注意 (Selective Attention)

選択的注意は多様な情報入力の中から特定の情報を強調する機能である．

たとえば，写真の中から特定の人物を見つける際に，注意深く探す時の注意

が選択的注意である．このとき，脳では対象人物を効率的に見つけるため
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1 from ocu lo fb import EyeSeeCam , Storage , Display

2 from ocu lo fb import Process

3

4 c l a s s Gaze ( Process ) :

5 de f t r a n s f e r ( s e l f ) :

6 data = s e l f . r e c e i v e ( )

7 # ar b i t r a r y data proce s s ing

8 data [ ’ gaze /hor ’ ] = (

9 data [ ’ eyeseecam/ l e f t /hor ’ ] +

10 data [ ’ eyeseecam/ r i gh t /hor ’ ]

11 ) / 0 .5

12 s e l f . send ( data )

13

14 i f name == ’ ma in ’ :

15 e sc = EyeSeeCam ( )

16 gaze = Gaze ( )

17 s rg = Storage ( )

18 dsp = Display ( )

19

20 esc . connect ( gaze )

21 gaze . connect ( s rg )

22 gaze . connect ( dsp )

23

24 root = Root ( [ e s c ] )

25 root . s t a r t ( )

コード 2.1: Oculofeedbackシステム APIの使用例
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に，対象人物の特徴が選択的注意によって強調される．選択的注意によっ

て，場所，物体，属性，大きさ，タイミングなど様々な特徴が強調されるこ

とで，注意対象に関する情報の処理が促進されると考えられている [31]．

2.5.1.1 空間的注意 (Spatial Attention)

選択的注意のうち，空間における特定の位置に向けられる注意を空間的注

意という [32]．ヒトの脳の情報処理では，視野の特定の位置における様々な

特徴が並列的に処理されている．空間的注意はそのような情報の処理過程に

おいて，特定の位置にある特徴の処理を促進する機能であると考えられてい

る．選択的注意のなかでも空間的な要素は特に強調されるものであると示さ

れていることから [33]，空間的注意は注意の中でも特に重要なものであると

考えられている [34]．

2.5.1.2 視覚的注意 (Visual Attention)

選択的注意のうち，視覚と関わる注意を視覚的注意という．視覚的注意に

は空間的注意も含まれる．視覚的注意は視覚系の情報処理過程において，特

定の位置や色，形の情報処理を促進する機能である．

近年の選択的注意に関する研究は，主に視覚的注意において活発に行われ

ており，サルやヒトの視覚的注意の神経基盤について，神経活動の記録や脳

波，脳画像を活用した神経科学の分野で調べられてきた [34]．

2.5.2 トップダウン注意 (Top-down Attention)と

ボトムアップ注意 (Bottom-up Attention)

注意が随意的なものであるか否かによって，トップダウン注意とボトム

アップ注意に分類される．トップダウン注意は自らの意思で注意対象へ向け

られる注意であり，ボトムアップ注意は与えられた刺激に反応して向けられ

る注意である．例えば自動車の運転中，交差点で左右を確認するときに向け
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る注意がトップダウン注意で，突然飛び出してきた人に向けられる注意が

ボトムアップ注意である．トップダウン注意は経験や期待，現在の目標に基

づく注意で，ボトムアップ注意は感覚刺激に反応する注意であると言える

[35]．

ボトムアップ注意はトップダウン注意により抑制できることが示唆されて

いる [36]．そして，トップダウン注意とボトムアップ注意は互いに独立した

機構であり [37]，それらが互いに強く結びついている [38] と考えられてい

る．よって，自らの意志で注意状態を変化できるトップダウン注意を変化さ

せることで，ボトムアップ注意も制御できると考えられる．

2.5.3 顕在的注意 (Overt Attention)と

潜在的注意 (Covert Attention)

注意は，それに伴う随意的な眼球運動などの行動の有無に基づき，顕在的

注意と潜在的注意に分類できる [39]．

注意対象へ注意が向けられた際に，その対象に視線を移動させた場合の注

意は顕在的注意である．たとえば，自動車で角を曲がるとき，ほかの車両に

衝突しないよう周囲を確認する場合には視線を向けて注意する．この時の注

意は顕在的注意である．一方，視線を向けることなく注意だけを注意対象へ

向けた場合の注意を潜在的注意という．たとえば，自動車の運転時に同乗者

と会話するとき，運転者は視線を正面の道路に向けたまま同乗者に注意を向

けることができる．この時の注意は潜在的注意である [40]．

2.5.4 注意の評価方法

注意を直接的に評価する方法は無い．そのため，注意は，注意が向いてい

る状態と向いていない状態の差分としてその効果が評価される [41]．このよ

うな注意の効果を評価する方法として，Posner cueing paradigm[39]という
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実験パラダイムが広く利用されている [32]．

本研究で実施する実験で用いる課題 (第 4.3 項) を例に，Posner cueing

paradigmについて説明する．図 2.2は，Posner cueing paradigmにおける

課題の流れの例である．図の灰色の部分が被験者に提示する画面の背景であ

り，矢印は画面の遷移を表す．この課題には，fixation，valid cue，invalid

cue，reactionの 4つの画面がある．被験者はまず，画面中央に表示された

注視点（十字の中心）を注視する．数秒後，画面に右または左を差す cue（矢

先）が表示されるので，被験者は cue の先へ注意を向けながらも，視線は

画面中央に維持し，動かさない．ランダムな時間が経過したのち，左右どち

らかに表示されるターゲット（円）に視線を移す．基本的な Posner cueing

paradigmの流れは以上である．

このとき，ターゲットが表示されてから視線を移すまでの時間を反応時間

(RT) とする．被験者は valid cue が表示された場合にターゲットに注意を

向け，invalid cue が表示される場合にターゲットと逆に注意を向ける．被

験者の注意が適切に向けられていれば，valid cueの場合に RTが早くなり，

invalid cue の場合に RT が遅くなることが知られている．Posner cueing

paradigmの RTをみることで，被験者が cueに適切に注意を向けられたか

を評価できる．

上述した課題において，RTは空間的かつ視覚的な注意のパフォーマンス

の評価指標であると言える．また，cue に基づいて被験者が向ける注意は

トップダウンな潜在的注意であり，表示されたターゲットに向ける注意は顕

在的注意である．

2.5.5 注意に関わる眼球運動

本研究では，主にサッカードとマイクロサッカードの 2つの眼球運動を評

価する．サッカードとマイクロサッカードは注意と密接に関係する眼球運動

として知られている．ここでは，これらの眼球運動について述べる．
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図 2.2: Posner cueing paradigmの流れ

2.5.5.1 サッカード

ヒトの視野は，鮮明に見える部分は限られていることから，何かを注意深

く観察したい場合には，その対象に視線を移す必要がある．このときに発生

する素早い眼球運動をサッカードという [42]．サッカードの生成に関わる脳

の活動と潜在的注意に関わる脳の活動には，共通した活動がみられることが

知られており [43]，サッカードの制御には注意が重要であると考えられてい

る [44]．これまでの知見から，サッカードは注意と深く関連しており，互い

に影響しあっていると考えられている．

2.5.5.2 マイクロサッカード

我々は通常，一点を注視していても，視線を完全に固定することはでき

ず，常に小さな眼球運動が不随意に生じている [45]．このような注視中の微

小眼球運動のうち，振幅 1 deg 以下の急速性のものがマイクロサッカード
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図 2.3: マイクロサッカードの例

(MSC)である [46]．MSCの生成機構はサッカードと共通していると考えら

れている [47] また，MSC の発生特性には，潜在的注意の移動 [48] やその

方向 [49] が反映されることが示されており，潜在的注意と密接に関係して

いると考えられている [50, 51]．これらの知見は，当初，実験室内の統制さ

れた環境下で得られたものであったが，近年，自動車運転中のような，より

自然な環境下でもMSCが発生し，その発生特性（頻度，方向，タイミング

等）が歩行者の有無などの道路状況に依存して変化することが示されている

[52, 53, 54, 55, 56]．したがって，MSCはヒトの潜在的注意の他覚的かつ定

量的な指標として期待されている [57, 58]．

眼球運動計測装置により計測した眼球運動データ中のMSC波形の例を図

2.3 に示す．図 2.3 左は MSC の水平 (horizontal) と垂直 (vertical) の眼球

角度波形であり，急峻に変化している橙色の部分がMSCである．MSCに

よる眼球角度の変化量が MSCの振幅である．図 2.3右は左図と同じ MSC

の眼球角速度波形であり，注視中のデータ (黒色) に比べ MSC が急峻な変

化を示していることが良く分かる．
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2.5.6 マイクロサッカードに反映される注意

上述したように，サッカード，そしてマイクロサッカード (MSC)が注意

と深く関連していると考えられている．潜在的注意とMSCを関連付ける研

究結果から，以下のことが分かっている．

• Posner cueing paradigm の課題において，cue 表示後 300ms から

400msにおけるMSCの発生方向が cue方向へ偏る [49]

• 同課題において，cue表示後 200msから 400msの区間でMSCが発

生した場合，RTが発生しなかった場合に比べて早い [58]

• 同課題において，ターゲット表示前にMSCが発生した場合，RTが

遅くなる [59]

これらの知見に基づいて，適切に実験を設定することで，MSCの発生傾

向から，課題遂行中の被験者の空間的注意状態の推定が可能であると考えら

れる．

2.6 まとめ

本章では，Oculofeedbackの核となるプログラムについて説明した．開発

したプログラムは Pythonで実装し，モジュール化された構造を採用するこ

とで汎用性と拡張性を備えつつ，実験者のプログラミング作業を効率化す

るシステム構成となっていることを示した．また，開発した Oculofeedback

システムの使用方法を示し，Oculofeedback実験の実装が容易に行えること

を示した．そして，第 4 章で述べる Oculofeedback 実験で扱う注意と眼球

運動について説明した．
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第 3章

Oculofeedbackのための実時間
高精度マイクロサッカード
検出

本研究では Oculofeedback におけるフィードバックにマイクロサッカー

ド (MSC)を用いる．本章では，まず，マイクロサッカードを高精度に検出

する意義について述べる．次に，眼球運動の計測方法と計測されたデータか

らMSCを検出する難しさについて述べる．そして，従来法と提案法につい

て解説し，その評価結果を示し，考察を述べる．

3.1 マイクロサッカードに基づく注意状態の推定

近年，眼球運動計測装置が比較的安価になったことから，心理学や神経科

学の他，教育やスポーツ，自動車安全技術など，様々な分野で眼球運動が計

測・評価されるようになっている．なかでも，ヒトの注意状態推定が重要と

なる分野において，眼球運動の実用化研究が進められている [5]．

第 2.5.5.1 項で述べたように，サッカードの発生には注意の移動が重要
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[44]であることから，サッカードは注意の空間的移動を反映する指標と考え

られる．こうした明確な視線移動を伴う注意（顕在的注意）に対し，視線移

動を伴わない注意が潜在的注意である [40]．

従来，潜在的注意の評価には，サッカードのような容易に観測可能な評価

指標がないことから，視覚刺激の変化に対する反応時間など，間接的な指標

に頼った評価が行われてきた [48]．一方で，第 2.5.5.2 項で述べたように，

MSC に潜在的注意が反映されていることが分かってきている．そのため，

ヒトの潜在的注意の他覚的かつ定量的な評価指標としてMSCを利用するた

めに，MSCを高精度かつロバストに検出する手法が必要とされている．

潜在的注意のリアルタイムモニタや Oculofeedbackなど，MSCを様々な

場面で応用するには，実時間で高精度のMSC検出技術が不可欠である．し

かしながら，MSCは微小かつ急速な眼球運動であり，自然な環境下で計測

された眼球運動データから検出することは容易ではなく，これまで実時間で

の動作に適した，高精度で頑健な信頼性の高いMSC検出法は存在していな

かった．

3.2 眼球運動の計測とマイクロサッカード検出

現在，一般に普及している眼球運動計測装置は，カメラにより撮影した

眼球映像から画像処理により眼球の視軸方向を眼位データとして出力する

Video-Oculography (VOG) 方式によるものである [60]．VOG方式の眼球

運動計測装置では，赤外照明の空間的非一様性や環境光の非定常性，まぶた

やまつげによる虹彩・瞳孔部分のオクルージョンなど様々な要因で眼位デー

タにノイズが混入する．微小かつ急速で短時間に事象が終了する MSC を，

こうしたノイズの混入したデータから高精度かつ実時間で検出することは挑

戦的な課題であると考えられている [61, 62]．

これまで，いくつかのMSC検出法が提案されてきたが，いずれも実験室

内の高度に統制された環境で計測された眼位データからオフライン解析で検
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出することを想定したものであり，人手によるパラメータ調節や計算コスト

の高い処理を必要とする [49, 61, 62, 63, 64]．

本章の目的は，実時間MSC検出法を提案し，その有効性を示すことであ

る．ここでは，まず，オフライン検出用に開発された従来法を実時間検出に

応用する際の問題点について述べる．次に，それらの問題を解決するための

畳み込みニューラルネットワーク（ConvNet）を用いた新しい実時間MSC

検出法を提案する．ここでは，提案法で使用する ConvNetの構造とその学

習方法について詳述し，さらに，実際の眼位データから構成したデータセッ

トを用いて従来法と比較することにより，提案法の性能を評価し，その有効

性を実証する．

3.3 従来法

MSC 検出法の中で，広く使われている手法は Engbert と Kliegl が提案

した手法（EK法）である [49, 51, 63]．EK法は，まず，眼位時系列データ

に MSC の特徴を強調するインパルス応答をもつフィルタを適用して特徴

波形を算出する．そして，特徴波形に基づいて識別器がMSCの有無を判定

し，眼位データの各時点において MSC の有無を表す 2 値のうちいずれか

を出力する．EK法では，異なるノイズレベルの眼位データに対応するため

に，特徴波形のノイズに対する感度を調節するパラメータ（λ）を人手によ

り設定する必要がある．λの値を決定するための明確な基準はなく，経験的

に λ = 6 がよく用いられている [62]．EK 法では，パラメータ λ に基づい

て，適切なMSC特徴量を算出することで，異なるレベルのノイズが混入し

た眼位データからの頑健なMSC検出を実現している．

Otero-Millan らは MSC の特徴に対するクラスタリングを応用すること

で，人手によるパラメータの設定を必要としない手法（OM法）を提案して

いる [61]．OM法は，まず，眼位データから EK法と同様の特徴波形を算出

し，MSC候補波形を抽出する．この候補波形から典型的なMSC波形の特
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徴に基づいて設計した特徴量を算出し，抽出した全候補波形の特徴量を入

力としてクラスタリングを適用し，MSC 波形と非 MSC 波形を識別する．

OM法では，EK法では考慮されていないMSCの特徴（発生頻度や瞬間最

大速度，加速度など）を特徴量に組み込むことで，EK法より高精度なMSC

検出を実現している．

最近では，Mihaliらがベイズ推定を応用したMSC検出法（BMD法）を

提案している [62]．BMD法は，まず，典型的なMSC波形の特徴に基づい

て設計した統計モデルを用い，眼位データからベイズ推定によりモデルの状

態を推定する．そして，モデルの状態に基づいて，各時点においてMSCが

発生している状態である確率を出力する．BMD 法では，MSC の特徴に加

えて，ノイズの状態もモデルに組み込むことで，EK法や OM法に比べ，よ

りノイズの大きい眼位データからのMSC検出が可能であることが示されて

おり，確率的な出力値による頑健なMSC検出が期待できる．

OM法や BMD法などの最新のMSC検出法は，EK法と比較して，典型

的なMSC波形の速度や加速度，MSCの発生頻度など，考慮する特徴を増

やすことにより，高いMSC検出精度を目指しているといえる．

実時間 MSC 検出法としては，Yuval-Greenberg ら [65] や Chen ら [66]

の手法が挙げられる．しかしながら，Yuval-Greenbergらの手法は定期的に

瞬きが含まれない 2秒間の眼位データが必要なこと，Chenらの手法はノイ

ズの変動に応じた実時間での人手による閾値の再設定が必要なことから，汎

用的なMSC検出法ではないと考えられる．

いずれの従来法も，頭部を固定して統制された環境下で計測される眼位

データを想定して設計されており，非定常ノイズの混入を想定したものでは

ないことから，より自然な環境下で計測される眼位データにおける有効性に

ついては検証が必要であると考えられる．また，OM法と BMD法はオフラ

イン解析での利用を想定しているため，OM法の場合は，クラスタリングの

入力として全てのMSC候補波形が必要であり，計算コストが高く，実時間

検出への応用は困難である．BMD法の場合は，眼位データの各時点におい
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て確率的な収束を必要とする処理が実行され，実行時間が予測困難で計算コ

ストも高いことから，これも実時間MSC検出には適さないと考えられる．

3.4 提案法

本研究では，実時間 MSC 検出における従来法の問題点を踏まえ，パラ

メータ調節が不要で，非定常ノイズを含む眼位データからも頑健に実時間で

精度良くMSCを検出する方法を提案する．機械学習の分野では，識別対象

の特徴を学習により獲得することで，高い精度の識別が可能となる例が数多

く報告されている [67]．従来法では，典型的なMSCの特徴に基づいて特徴

量が設計されたが，提案法では，眼位データからMSCの特徴を学習するこ

とで，MSC検出精度の向上を図る．

MSCの特徴学習には，ディープラーニングを応用する．ディープラーニ

ングは多様な分野で応用され，識別問題において高い精度を記録している

機械学習手法であり [68]，高精度なMSC検出の実現が期待できる．提案法

は畳み込みニューラルネットワーク（ConvNet）を使用し，VOG方式の眼

球運動計測装置で計測された時系列眼位データから ConvNetのパラメータ

を自動的に学習することで，人手によるパラメータ調整を不要とする．ま

た，提案法は OM法と異なり，１つの入力波形（眼位データ）からでも出力

（MSCの発生有無）が得られるように設計できる．さらに，単純な畳み込み

演算を適用することから，BMD法に比べて高速なMSC発生有無の判別処

理が可能となる．

3.4.1 ConvNetの構造

提案法に用いる ConvNetの構造は，EK法を参考に設計した．ConvNet

は畳み込み層と畳み込み多層パーセプトロン層 [69] （MLPConv 層）の

２つの部分により構成した．畳み込み層は EK 法におけるフィルタ処理
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図 3.1: 提案法の畳み込みニューラルネットワークによる処理過程
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に対応し，MLPConv 層は識別器に対応する．畳み込み層は，層の数 L1，

フィルタ係数の個数 Kl1，フィルタ個数 Ml1(l1 = 1, 2, ..., L1) で構成さ

れ，MLPConv 層は，層の数 L2，フィルタ係数の個数１，フィルタ個数

Nl2(l2 = 1, 2, ..., L2)で構成される．活性化関数は，MLPConv層の出力層

が Softmax関数，それ以外の層は ReLU関数である．記号 L1，Kl1，Ml1，

L2，Nl2 が ConvNetの構造を決定するハイパーパラメータ，畳み込み層と

MLPConv層のフィルタ係数がパラメータであり，これらは第 3.4.2節で述

べる学習方法により最適化されるものである．

以下，畳み込み層とMLPConv層で実行される処理について説明する．図

3.1に，提案法で用いる ConvNetにより，眼位データからMSCらしさが計

算される過程を示す．ConvNet の入力は X 個の S 点で構成される眼位時

系列データである（最上部 Eye Position）．出力は各時点におけるMSCら

しさを表す確率（MSC確率）で，入力波形点数と同様に S 点の波形（MSC

確率波形）となる（最下部 Probability of microsaccade）．図中の長方形は

横軸を時間とした１次元の時系列データを表し，矢印はデータの流れを表

す．X と S の値は，実験や応用で必要となる MSC 検出法の仕様に基づい

て決定される．例えば，両眼のデータが使用可能で，水平方向の眼球運動の

みを評価する場合は X = 2とし，左右２つの水平眼位データを入力波形と

する（図 3.1の例）．

ConvNetは，最初に，X 個の入力波形にそれぞれ同一の畳み込み処理を

適用し，特徴波形（Feature vector）を算出する（図中 A Convolution layers

部分）．図の場合，まず，右眼の眼位データを入力として１層目のK1 点フィ

ルタM1 個を適用し，特徴マップ数M1 の波形を得る．次に，その波形を入

力として２層目の特徴マップ数M1 個のK2 点フィルタM2 個を適用し，特

徴マップ数M2 の波形を得る．同様にして，L1層目まで各層のフィルタを

適用し，特徴マップ数ML1 の波形を得る．そして，左眼の眼位データにも

同一の処理を適用することで，最終的に特徴マップ数 XML1 の特徴波形が

得られる．この時，各層の入力波形の両端に０を Kl1/2点追加することで，
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出力波形の点数を入力波形と同じ S 点としている．

畳み込み層から出力された特徴マップ数XML1の特徴波形は，MLPConv

層（図中 B MLPConv layers 部分）に入力される．このとき，MLPConv

層のフィルタ係数の個数は全て１とし，畳み込み処理において時間的な依

存関係を持たないようにした．ここで，特徴マップ数 XML1 の波形のあ

る１点（１時刻）における MLPConv 層の全層の処理に注目すると，入

力特徴点数 XML1 の多層パーセプトロン（MLP）と等価な処理となる．

すなわち，MLPConv 層は，特徴波形の各時点において，ユニット数 Nl2

（l2 = 1, 2, ..., L2）で構成される MLP を適用し，その時点における MSC

確率を出力することになる．提案法では多値分類への拡張性なども考慮し，

MSC確率と非MSC確率を表す２つのユニットで構成した．２つのユニッ

トの出力の和は１となることから，両者のうち MSC 確率のみを ConvNet

の出力として用いる．

ConvNetの入力波形数と識別対象の数は容易に拡張可能である．例えば，

入力波形として両眼の水平および垂直方向の眼球運動を用いる場合は X =

４となる．X を変更した場合，畳み込み層の構造は同一で，MLPConv 層

への入力特徴マップ数 XML1 が変化する．また，MSC 以外に識別対象を

増やし３値分類へ拡張した場合はユニット数が３となる．このように拡張し

た場合でも次節で述べる学習方法と同様の方法で，ConvNet を最適化する

ことができる．

以上の構造により，提案するMSC検出法は，MSCの特徴を抽出するフィ

ルタ（畳み込み層）と識別器（MLPConv層）を眼位データから学習する．

3.4.2 学習方法

提案法では ConvNet のパラメータ（畳み込み層および MLPConv 層の

フィルタ係数）を，眼位データを利用して学習し，ハイパーパラメータ（L1，

Kl1，Ml1，L2，Nl2）を Random Searchにより探索する．
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ConvNet のパラメータ最適化では，ニューラルネットワークの学習方法

として推奨されている方法 [70]を参考に，バッチサイズ 50のミニバッチを

各イテレーションでランダムに生成して，ミニバッチ学習を実行する．最適

化アルゴリズムには，確率的最急降下法の一種である Adam[71] を使用す

る．また，学習時には過学習を防ぐためWeight Decay（減衰率 wd）を全て

のパラメータに適用し，Dropout（Dropout 率 dr）を入力層と畳み込み層

の各層の出力に適用する．入力する眼位波形は波形ごとに，まばたきや計測

エラー等による入力波形の欠損部を除いて平均０，分散１になるように正規

化する．正規化後，欠損部には０を代入する．教師データは入力波形の各時

点におけるMSCの有無を表す２値波形（ラベル）である．

図 3.2に入力波形とそのラベルの例を示す．左上がMSCを含む入力波形

（MSC波形），右上がMSCを含まない入力波形（非MSC波形）で，下がそ

れぞれのラベルである．入力波形の黒点部分はMSCが発生している箇所で

ある．ラベルの立ち上がっている部分はMSC発生箇所に対応する．入力波

形のうち，MSC発生中のデータ点をMSC点（黒点部分），それ以外の点を

非MSC点（灰色点部分）とする．ここで，MSC波形中にも非MSC点が含

まれるが，ConvNetにおいてフィルタを畳み込むことで，MSC波形中の非
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MSC点には，MSC点の情報も含まれることから，非MSC波形に含まれる

ものだけでなく，MSC波形に含まれる非MSC点も学習に使用する．

入力波形の点数 S や MSC 発生箇所の点数は，使用する眼球運動計測機

器のサンプリング周波数に依存するが，図のような入力波形を与えた場合，

出力波形とラベルの全ての点の誤差を学習に使用すると，MSC点に比べ非

MSC点が多くを占め，パラメータの学習に大きな偏りが生じてしまう．そ

こで，S 点で構成される入力波形とラベルから，ランダムに学習に用いる点

を選択する．すなわち，MSC 点を p 点，MSC 波形における非 MSC 点を

n1 点，非MSC波形における非MSC点を n2 点ランダムに選択する．これ

らの点数 p，n1，n2(> 0) をバランスよく設定し，学習に使用することで，

MSC点と非MSC点の学習の偏りを軽減する．学習時には S 点の入力波形

を入力して算出した出力波形から，MSC 波形の出力の場合は MSC 点の p

点，非MSC点の n1 点の誤差のみを，非MSC波形の出力の場合は非MSC

点の n2 点の誤差のみを学習に用いる．このとき，出力波形の各点には，畳

み込み処理によりその周囲の情報が反映されていることから，選択された数

点の誤差のみを学習に用いた場合でも MSC の特徴的な構造が学習できる．

本研究における p，n1，n2 の具体的な設定法は 3.5.1.3で述べる．

ハイパーパラメータは Random Searchにより探索する．表 3.1に探索す

るハイパーパラメータと，その範囲を示す．探索の範囲は，何通りかのハ

イパーパラメータを学習した結果，学習の収束が確認できたハイパーパラ

メータ値の付近に設定した．ただし，出力層のユニット数 NL2 は 2に固定

である．

3.5 マイクロサッカード検出法の評価

現在，MSC検出法の評価に必要なベンチマーク用データセットが存在し

ないことから，まず，MSC と非 MSC 波形にラベルを付加した MSC デー

タセットを独自に作成した．次に，MSCデータセットを使用して従来法の
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表 3.1: ハイパーパラメータと探索範囲の一覧

ハイパーパラメータ 探索した値

畳み込み層の数 L1 1, 2, 3, 4, 5

フィルタ係数の個数 Kl1 5, 7, 9, 11, 13, 15

フィルタ個数 Ml1 4, 8, 16, 32, 64

MLPConv層の数 L2 2, 3, 4

ユニット数 Nl2 4, 8, 16, 32, 64, 128

減衰率 wd 0から 0.01

Dropout率 dr 0から 0.1

検出精度を評価した．さらに，提案法の ConvNetをMSCデータセットに

より学習させ，検出精度を評価して従来法と比較した．以下，詳細を記す．

3.5.1 マイクロサッカードデータセット

ベンチマーク用に MSC データセットを以下のように作成した．データ

セットは６名の被験者（20代男性，A，B，C，D，E，F）から計測した眼

位データ，眼位データの各時刻におけるMSC発生有無のラベル，ConvNet

の学習とMSC検出結果の評価対象となるMSC波形と非MSC波形から構

成される．

3.5.1.1 眼位データ

眼位データは，VOG 方式のアイトラッカーである EyeSeeCam（Eye-

SeeTec 社）[16] を使用して計測した．EyeSeeCam の眼球角度の解像度

は最小 0.01 deg であり，MSC の計測に十分な精度を有する．計測した

眼位データは，被験者に水平方向の潜在的注意を誘発する Posner cueing
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図 3.3: 水平眼位と頭部回転計測データ例

paradigm[39] の課題を与えながら，正面に提示した注視点を注視してもら

い，サンプリング周波数 256 Hz で，両眼の水平および垂直眼位を約 20分

間記録したものである．このとき，被験者は椅子に座り，専用の台に顎を乗

せた状態で楽な姿勢をとり，頭部は固定しなかった．これにより，計測され

た眼位データには被験者の姿勢変化や頭部動揺などに起因したノイズが混入

した．また，被験者 D はまぶたやまつげの状態により計測装置との相性が

悪く，他の被験者に比べてノイズ混入の頻度が高い眼位データとなった．

図 3.3に計測した眼位データの例（被験者 A）を示す．黒線部分がMSC

の発生箇所を表す．図から，頭部の動きによる眼位の変動（矢印）やノイズ

レベルの変動（区間 i，j）などが確認できる．こうしたMSCデータセット

を使用することにより，頭部固定などの強度の統制条件下で計測されたデー
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タと比べ，より自然な眼球運動時に発生するMSCの検出評価が可能となる

と考えられる．

3.5.1.2 ラベル

MSC発生有無のラベルは，被験者の両眼の眼球角度波形を PCスクリー

ン上に提示して目視で確認し，0.1 deg以上の変化が 4点（15.625 ms）以上，

両眼で同時に同方向へ急速に眼球角度が変化している箇所をMSC発生箇所

とした [72]．このとき，必要に応じて，同時計測された両眼眼球映像も参照

し，確実にMSCが発生していることを確認した．そして，波形を構成する

各点に，MSC発生箇所では１，それ以外では０とするラベルを付与した．

3.5.1.3 入力波形

MSC波形と非 MSC波形は，提案 ConvNetの入力波形点数と同じ S 点

の波形である．本研究では，今回の測定条件においてMSC１つ分の特徴が

捉えられる波形の長さとして S = 64（0.25秒）とした．

MSC波形と非MSC波形は，計測した眼位データから以下の手順で被験

者別に切り出した．MSC波形は，計測した眼位データ中の全てのMSCに

ついて，MSC発生箇所が中央に配置されるように S 点を切り出して作成し

た．非 MSC 波形は，MSC 発生箇所が含まれず，かつ欠損部が S 点の 30

%以上とならない波形を，重ならないようランダムに S 点を切り出して作

成した．６名の被験者から得られた MSC波形と非 MSC波形の例を図 3.4

に示す．

3.4.2 節で述べたように，MSC 点と非 MSC 点の学習の偏りを軽減する

ために，学習に用いる点数 p，n1，n2 をバランスよく設定する必要がある．

データセットに含まれるMSCのうち，MSC発生箇所の点数が最小なもの

は３点（約 10 ms）であったことから，MSC波形からランダムに選択する

MSC点の数は p =３とした．

ConvNet のパラメータがミニバッチ学習により最適化されているこ
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とから，MSC 波形と非 MSC 波形における学習に用いる点数が等しい

（p + n1 = n2）と，１回の学習で実行される処理が固定され，プログラム

の実装と計算効率などの面で有利である．一方，MSCデータセットに含ま

れるMSC波形の数（発生したMSCの数）を a，非MSC波形の数を bと

すると，MSC点数（p）と非MSC点数（n1, n2）のバランスが良い比率は

1 : 1 = ap : an1 + bn2 である．このうち，a, b, pは定数であるので，n1 < p

であり，n1 は１もしくは２となる．n1 =１とした場合，比率の式を変形し

て ap = an1+bn2となることから，(3−1)a = 4bで，b = a/2となる．n1 =

２とした場合，(3− 2)a = 5bから，b = a/5となる．ConvNetの学習にお

いて，入力波形数はできるだけ多い方が良いため，n1 =１，n2 = p+ n1 =

４とし，非MSC波形の数は b = a/2とした．

６名の被験者の眼位データから抽出した入力波形の数を表 3.2 に示す．

MSC 波形が 4259 個，非 MSC 波形が 2126 個である（計 6385）．非 MSC

波形数が正確にMSC波形数の半分になっていないのは，計測した眼位デー

タにMSCの発生数や欠損部が多く，非MSC波形を切り出せる区間が不足

したためである．
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表 3.2: 学習と検出精度の評価に用いる入力波形数

被験者 MSC波形 非MSC波形

A 1440 720

B 281 140

C 891 445

D 456 227

E 581 290

F 610 304

計 4259 2126

3.5.2 検出精度の定義

MSC 検出法の精度は，MSC データセットの各波形に対する MSC 検出

結果に基づいて，以下のように定義する（図 3.5）．すなわち，MSCの検出

結果について，MSC波形では，１点でもラベルと同じ点でMSCと判定す

れば正解とし，本来MSCと判定すべき箇所で１点もMSCと判定できなけ

れば不正解とする．非MSC波形では，１点もMSCと判定しなければ正解

とし，１点でもMSCと判定すれば不正解とする．全波形のうち正解した波

形の割合を検出精度とする（図中の例で検出精度を算出した場合は 50 %と

なる）．
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図 3.5: MSC検出精度の計算方法

3.5.3 従来法の評価

3.5.3.1 方法

従来法のうち，OM法と BMD法，ならびに EK法の検出精度について，

作成したデータセットを用いて評価した．

OM法は http:\\smc.neuralcorrelate.com\sw\microsaccade-detection

で公開されている実装を利用し，MSCデータセットの両眼の水平・垂直眼

位データを入力してMSCを検出した．

BMD 法は http:\\github.com\basvanopheusden\BMD で公開されて

いる実装を利用し，両眼の水平眼位データを入力してMSCを検出した．

EK 法は，Python の numpy パッケージを利用して実装し，両眼の水平

眼位データの波形を入力して MSC を検出した．EK 法では手動によるパ

ラメータ λ の設定が必要であることから，以下の２つの方法で λ を設定し
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表 3.3: 従来法のMSC検出精度

被験者
OM法 BMD法 EK6法 EKopt法（λ）

[%] [%] [%] [%]

A 51.6 55.9 94.0 94.1（6.3）

B 43.1 91.4 98.3 98.3（5.4）

C 42.9 70.1 93.7 94.5（6.4）

D 43.0 64.3 86.5 87.7（5.4）

E 63.5 81.7 98.4 99.9（8.1）

F 78.9 83.5 98.9 99.3（6.3）

た．一つは，λ の値をよく使われる 6 と設定し，EK6 法とした．もう一つ

は，λを 1から 16まで 0.1刻みで変化させて算出した検出精度に基づいて，

最適な λを設定し，EKopt法とした．すなわち，MSC検出精度は EK6法

≤EKopt法となる．

3.5.3.2 結果

従来法を各被験者のデータに適用し検出精度を求めた結果を表 3.3 に示

す．EKopt 法については括弧内に設定した最適な λ の値を示した．表 3.3

から，OM法と BMD法は，EK法と比較してどの被験者のデータに対して

も検出精度が低いことがわかる．OM 法では，眼位データに混入したノイ

ズによってMSCの頻度や加速度などの特徴量の算出が困難となり，検出精

度が低くなったと考えられる．Mihaliらによる OM法の評価でも，ノイズ

の混入により OM法の検出精度が低下することが示されている [62]．BMD

法では，正規分布に従うノイズの混入を考慮した統計モデルにより，頑健な

MSC検出を実現したが，今回のデータセットのように非定常非正規ノイズ

が混入するデータではMSC発生状態の推定が困難となったことで，検出精

37



度が低くなったと考えられる．また，これらの手法は頭部を固定した状態に

おける眼位データを想定して特徴量やモデルを設計していることから，頭部

を固定しないことにより発生する図 3.3のような眼位の変動（矢印）により

検出精度が低下したと考えられる．

一方，EK 法では全体としておよそ 90 % 以上の検出精度が得られてい

る．EK法では，ノイズに影響されやすい瞬間最大速度や加速度などの特徴

を用いず，他の従来法と比較して頑健なMSC特徴量のみを利用したことに

より，ノイズの混入や頭部動揺に伴う眼位変動が含まれる眼位データに対し

ても，他の手法より高精度な検出が可能となったと考えられる．しかしなが

ら，EKopt法では最適な λを採用したにもかかわらず，EK6法と比べて検

出精度があまり改善しなかったことから，EK法の検出精度には限界がある

と考えられる．特に，機器との相性が悪く，大きくノイズが混入した被験者

Dのデータセットで検出精度が低いことから，ノイズの混入が激しい場合に

は，EK法による高精度のMSC検出は困難であると言える．

3.5.4 提案法の評価

3.5.4.1 方法

従来法の評価結果から，提案法を EK法と比較評価する．ConvNetの学

習では，一般的にデータセットを，パラメータの最適化に使用する学習用

データ，学習の収束を検証するための検証用データ，ならびにパラメータや

ハイパーパラメータの決定に用いない試験用データに分割する．ConvNet

の識別性能は試験用データで評価される．

学習・検証・試験用データの分割方法は，学習した ConvNetの検出精度

に影響する．ここでは，提案法が EK 法と比較して頑健な手法であること

を示すため，以下のように被験者別に分割した．まず，EK 法については，

EK6法と EKopt法の２つの場合について評価したが，パラメータの設定に

データが関与しない EK6 法を試験用データとの比較対象とする．そこで，
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EK6法で検出精度が最低となった被験者 Dと最高となった被験者 Fのデー

タを試験用データとした．このような試験用データにより，EK法による最

高の検出精度と提案法の検出精度を比較すると同時に，EK法による MSC

検出が困難である場合の提案法の検出精度を評価する．

次に，検証用データに波形数がもっとも多い被験者 Aのデータを使い，学

習用データにそれ以外のデータ（被験者 B，C，E）を使うこととした．この

ように分割することにより，できるだけ多くの被験者のデータを利用するこ

とで汎化性能を高めながら，できるだけ多くの波形で ConvNetの精度を検

証することが可能となる．

上述したデータ分割方法により，データセット全体で 4259個のMSC波

形と 2126 個の非 MSC 波形は，学習用データの MSC 波形数が 1753，非

MSC波形数が 875，検証用データのMSC波形数が 1440，非MSC波形数

が 720，試験用データの MSC 波形数が 1066，非 MSC 波形数が 531 に，

MSC波形と非MSC波形の比率を保ったまま分割される．また，本評価方

法により分割された学習・検証・試験用データには，それぞれ異なる被験者

のデータが含まれ，検証・評価データでは学習に使用したデータと異なる被

験者のデータが使用されることから，データを取得した人物に依存しない

MSC検出精度の評価が可能である．

本研究では，MSC データセットの作成のために計測した眼位データが，

水平方向の潜在的注意を誘発したものであり，主要なMSCの発生方向が水

平方向であることから，両眼の水平眼位データを学習に用いた．したがっ

て，ConvNetの入力波形数X は２である．入力波形は，3.5.1.3項で述べた

MSC波形と非MSC波形であり，教師データはそれらの波形に対応するラ

ベルである（図 3.2，図 3.5．S = 64）．

提案 ConvNetは TensorFlowで実装し，3.4.2節で述べた方法により，パ

ラメータとハイパーパラメータを学習した．提案 ConvNet の学習は CPU

（Intel Core i7-4790K）と２つのGPU（NVIDIA GeForce GTX TITAN X）

を備える PCにより実行した．Random Searchによるハイパーパラメータ
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表 3.4: 提案法と従来法（EK法）の検出精度

データ 被験者 提案法 [%] EK法 [%]

学習

B 99.0 98.3

C 99.8 94.5

E 100.0 99.9

検証 A 96.6 94.1

試験
D 94.6 86.5

F 98.9 98.9

の探索は２個の GPU上で並列に実行した．各ハイパーパラメータの組み合

わせにおいて，学習用データを用いて ConvNet のパラメータを最適化し，

学習が収束した時点での検証用データにおけるMSC検出精度を，その組み

合わせによる検出器の検出精度とした．

3.5.4.2 結果

２日間にわたり，363通りのハイパーパラメータで学習させた結果，最大

の検出精度が得られたハイパーパラメータは，畳み込み層数 L1が 5層で，

1層目から順にフィルタ係数の個数Kl1 が 15，13，13，9，11，フィルタ個

数Ml1 が 32，8，64，64，16，MLPConv層数 L2が 3層で，1層目から順

にユニット数 Ll2 が 16，128，2であった．また，減衰率 wd は 0.000032，

Dropout率 dr は 0.09であった．

表 3.4 に提案法と EK 法の検出精度を学習・検証・試験用データ別に示

す．EK法の学習・検証用データの欄には，パラメータの最適化にデータが

関与している EKopt法の検出精度を示した．試験用データの欄には，パラ

メータをデータに関わらず設定した EK6法の検出精度を示した．

表 3.4より，提案法は全ての学習用データにおいて 99 %以上の検出精度
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を示していることから，提案 ConvNet は各被験者の多様な MSC（図 3.4）

の特徴を学習可能な構造であると考えられる．また，検証用データにおいて

は，EK法に比べて高い精度が得られていることから，学習によりMSC検

出に有用な特徴が獲得されたと考えられる．試験用データにおいては，計測

データへのノイズ混入が激しかった被験者 Dで，提案法が EK法と比べて，

検出精度が 8.1 %向上したことから，提案法は従来法より高精度なMSC検

出法であると言える．さらに，EK法では大きく異なる検出精度を示した被

験者 Dと Fを含め，提案法では学習・検証・試験用データの全てにおいて検

出精度が安定して高いことから，本提案法は，様々なMSCの波形プロファ

イルを持つ異なる被験者の眼位データ [73]に対しても，より優れた汎化性能

を有するものと考えられる．

提案法によるMSC検出速度を，実時間MSC検出を想定し，EyeSeeCam

による眼球運動の計測が可能なMacBook Air（CPU Core i7 1.7 GHz）上

で評価した．MSC の検出に要する処理時間は Python の timeit モジュー

ルを利用して計測した．その結果，64 点の波形に提案法を適用した場合，

MSC確率波形の出力に必要となる処理時間は 1.98 ms であった．サンプリ

ング周波数が 256 Hzの場合，新たにデータが１点取得できるまでの時間は

1/256 s = 3.9 ms である．提案法の処理時間はこれより短いことから，提

案法の処理速度は実時間MSC検出法としても十分であると考えられる．

EK法についても同様の環境で処理時間を計測した結果， 0.18 ms であっ

た．OM法と BMD法の処理時間は，これらの手法が 64 点のようなデータ

点数の少ない波形の入力に対応していないことから，計測不能とした．

3.6 考察

EK法のフィルタと ConvNetの学習により獲得された畳み込み層一層目

のフィルタのインパルス応答とその周波数特性を各々図 3.6，3.7に示す．こ

れらの図から，ConvNet には様々な特性をもつフィルタが獲得されたこと
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がわかる．また，図 3.6，3.7中の各々星印のついたインパルス応答と周波数

特性（１行２，３列目）を見ると，EK法で使用されるフィルタ（各図最右

列）とよく似た特性が獲得されているように見える．提案法では，複数の被

験者から得られた実データにより構成したデータセットを用いて ConvNet

を学習することで，従来法に比べより実データに適したフィルタ特性を獲得

したものと考えられる．

ニューラルネットワークを用いた検出器は一般的に，データセットを更新

することによってパフォーマンスを改善できることから [70]，提案法も同様

に，より多くの被験者から多様な環境下における眼球運動を計測してデータ

セットを更新することにより，様々な使用状況において頑健にMSCを検出

可能なものに改善可能であると考えられる．
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第 4章

Oculofeedbackによる注意状態
操作実験

開発した Oculofeedback システムを使用して注意力を訓練する

Oculofeedback 実験を実施した．本章では，実施した Oculofeedback 実験

の目的，方法，結果について述べ，考察する．

4.1 マイクロサッカードフィードバック実験

本研究では，Oculofeedback実験として，マイクロサッカード (MSC)か

ら推定した注意状態に基づいてフィードバックを与える，マイクロサッカー

ドフィードバック実験を実施した．

4.1.1 Oculofeedbackによる注意操作の仕組み

Oculofeedbackにおいて，マイクロサッカードに基づいて被験者の注意力

を向上させる訓練は以下の手順に従う．

1. 被験者に注意のコントロールが必要な課題を与える
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2. 課題遂行中の被験者から眼球運動を計測する

3. 計測した眼球運動からマイクロサッカードを検出する

4. 検出したマイクロサッカードの発生特性に基づき，被験者の注意状態

を推定する

5. 推定した注意状態を反映する刺激を被験者に提示する

6. 被験者は課題中の自身の注意状態を把握し，より良い注意状態に近づ

くように務める

7. 以上の１から６を繰り返す

上記手順の 5がフィードバックに当たり，その刺激の提示は実験・訓練目

的に応じて，課題中逐次的に，もしくは課題終了時に行う．被験者は上記の

ように繰り返す課題の中で，どのような意識や行動が望ましい注意状態に結

びついたかを学習する．そして，学習を続けることにより，被験者自身が注

意をコントロールする能力を獲得することが期待される．以下，この手順に

基づいた実験の目的と内容を述べる．

4.2 目的

本実験の目的は，以下に述べる Oculofeedback 実験の課題における被験

者の Reaction Time (RT)と課題遂行中のMSCの発生特性の関係を解析す

ることで，Oculofeedbackによる注意力向上訓練の実現可能性を検証するこ

とである．

本実験では，与えられた課題において，被験者の注意状態を最適な状態

へ誘導するために，被験者にMSCの発生特性に基づく注意状態をフィード

バックする．訓練に繰り返し取り組むことにより，被験者の課題における

RTが早くなることを期待している．
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4.3 方法

被験者は Posner cueing paradigmに基づいた課題を，1回の実験で一定

の条件を満たすまで繰り返し実施する．

図 4.1に課題の流れと画面の表示例を示す．画面に示した指標を，左から

順に Fixation (十字)，Cue (矢印の先)，Targetと呼ぶ．各指標の大きさは，

Fixationの視野角が 0.73°， Cueの縦横が 0.98° × 0.61°， Targetの視野

角が 0.73° である．表示する Targetの方向を指す矢印を Valid Cue，逆の

矢印を Invalid Cueとする．Fixationと Cueは画面中央に表示し，Target

は中央から 12.4° 離れた左右どちらかに表示する．課題の画面は次のよう

に切り替える．まず，Fixationターゲットを 1.5から 2.5秒の間のランダム

な時間表示する．その後，Cueを 2.0から 2.5秒の間で同様にランダムな時

間表示する．そして，Targetを 1秒間表示する．Targetの表示方向は課題

開始時にランダムに決定し，Valid Cueを 8割，Invalid Cueを 2割の確率

で表示するように設定する．

被験者の注意状態のフィードバックとして，Target 表示後に次のような

刺激を与える．図 4.2 は，Target の表示終了後に与えるフィードバック画

面の説明図である．画面には注視点である十字と同心の二つの白い円が表示

される．黒い矢印は，内側の円が課題を重ねるごとに大きくなる様子を表し

ている．フィードバックは，この内側の円が大きくなり，スピーカーから音

が鳴る場合と，円が変化せずスピーカーから音も鳴らない場合の 2パターン

の視聴覚刺激である．

フィードバックは，被験者が FixationとCueを注視している区間，Target

が表示される前までの眼球運動から検出した MSC に基づいて決定される．

Cue が表示されてから t1 秒以上 t2 秒未満の間に MSC が発生していた場

合，スピーカーから音を鳴らすと同時にディプレイ上の同心円の内側の円を

大きくする．一方，この間に MSC が発生しなかった場合，音は鳴らさず，

47



図 4.1: 課題の流れと画面表示例

円の大きさも変化させない．

MSC 評価区間である t1 と t2 については，予備実験を行い決定した．予

備実験の結果，MSCの発生率の変化が顕著であったため，t1=0.7，t2=0.9

と設定した．MSC検出手法には第 3章で述べた手法を用いた．以上の課題

を繰り返し，2つの同心円の内側の円が外側の円と重なるまで大きくなった

とき (円の拡大が 10回発生したとき)，実験を終了した．

被験者には，Fixation と Cue が表示されている間は画面中央を注視し，

表示された Cueをヒントに，Targetが表示された瞬間，その表示方向とは

逆方向にできるだけ早くサッカードするよう指示した．また，円が大きく

なった課題が，良い注意状態と対応し，同心円の内側の円が外側の円と重な

るまで大きくなると実験が終了することを伝え，できるだけ円が大きくなる

ように試行錯誤するよう指示した．ただし，被験者にはフィードバックの条

件やMSCとの関係は伝えなかった．

4.3.0.1 装置

本実験では，眼球運動計測装置として EyeSeeCam を使用した．

Oculofeedback システムのプログラムは Mac Pro の OSX 上で動作させ，

視覚刺激の表示には 29インチのディスプレイ (LG社製，型番 29UM67-P)，

48



図 4.2: フィードバック画面

音の発生にはMac Pro内蔵のスピーカーを用いた．

4.3.1 結果

6名の被験者が 1日 3回の実験に 4日間（計 12回の実験）参加した．6名

の被験者のうち，3名はMSCによるフィードバックを与えるMSCFB群と

し，他の 3名は比較対象としてランダムなフィードバックを与える RandFB

群とした．

各被験者の実験結果を示す．以下，各図の左上には各被験者に対応する記

号を付した．各図の上段の被験者は RandFB群 3名の結果，下段の被験者

はMSCFB群 3名の結果である．

図 4.3 に実験回数に対する RT の推移を示す．各グラフの横軸は実験回

数，縦軸は一回の実験の全課題の RTから推定した密度分布を基に算出した

RTの最頻値である．なお，被験者 Eに関しては 1日目の実験回数を 2回と

したため，実験回数 3における値はない．図 4.3から RandFB群の被験者

A に RT が遅れる傾向が確認できる．また，MSCFB 群の被験者 E に RT

が早まる傾向が確認できる．

図 4.4に実験回数に対するMSC評価区間におけるMSC発生率の推移を
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図 4.3: 実験回数に対するリアクションタイムの推移

示す．縦軸は 1 回の実験の全課題の MSC 評価区間における 1 秒当たりの

MSC 発生率である．図 4.4 から RandFB 群の被験者 A に MSC 発生率の

減少傾向が確認できる．また，MSCFB群の被験者 D，FにMSC発生率の

増加傾向が確認できる．

図 4.5 に各被験者の課題中の MSC 発生率を示す．横軸は Cue の表示か

らの時間，黒い縦棒が Cueの表示された時間を表す．縦軸は 1秒当たりの

MSC 発生率である．図 4.5 から，全被験者において Cue の表示後 0.2 秒

から 0.3 秒の間で MSC 発生率が顕著に増加していることが分かる．した

がって，この区間をMSC Enhancement Interval (MSCEI)とし，区間内の

MSCを解析した．

図 4.6 に実験回数に対する MSCEI における MSC 発生率の推移を示す．

縦軸は一回の実験の全課題のMSCEIにおける一秒当たりのMSC発生率で

ある．図 4.6から被験者 C，D，E，Fで増加傾向が確認でき，特に被験者 E

ではその傾向が顕著であることが分かる．
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図 4.4: 実験回数に対するMSC評価区間におけるMSC発生率の推移

図 4.5: 各被験者のタスク中のMSC発生率
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図 4.6: 実験回数に対するMSCEIにおけるMSC発生率の推移

Cue 表示直後である MSCEI で発生した MSC の発生方向は，Cue の方

向との関連が考えられる．Cue と同方向に向けて発生した MSC を Cue

congruent MSC (cc-MSC)，Cue と逆方向に向けて発生した MSC を Cue

incongruent MSC (ci-MSC)として，MSCEIにおけるMSC方向の傾向を

解析した．

図 4.7 に実験回数に対する MSCEI における MSC 中の cc-MSC および

ci-MSCの割合の推移を示す．縦軸は 1回の実験の全タスクのMSCEIで発

生したMSCのうち cc-MSCであった割合（黒色）もしくは ci-MSCであっ

た割合（灰色）である．図 4.7から被験者 E以外でMSCEIでの cc-MSCの

割合がほぼ 1となることと，被験者 Eで cc-MSCと ci-MSCの発生割合が

等しくなる傾向が確認できる．
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図 4.7: 実験回数に対するMSCEIにおけるMSC中の cc/ci-MSCの割合の

推移

4.3.2 考察

開発した Oculofeedbackシステムを用い，MSCの発生傾向が課題中の注

意状態に対応するものと仮定し，視聴覚刺激としてフィードバックすること

で注意状態を操作する実験を実施した．フィードバックを実施した被験者の

うち 3名中 3名（被験者 D，E，F）において，MSC評価区間又はMSCEI

区間中のMSCが，実験回数に伴い増加する傾向が確認できた．また，その

3名中 1名 (被験者 E)で，課題におけるリアクションタイムの改善と特徴的

なMSC発生傾向の変調が確認できた．この結果は，被験者 Eが実験を重ね

る中で課題に有効な注意の操作方法を学習し，それに伴う注意状態の変化が

MSCの発生傾向に現れたものと考えられる．

一方，ランダムなフィードバックを与えた被験者群 (被験者 A，B，C)で
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は，一貫したリアクションタイムやMSC傾向の変化は見られなかった．

以上の結果は，Oculofeedbackには，MSCの発生特性の変調効果や実験

中の潜在的注意の状態を改善する効果があることを示唆していると考えら

れる．

本実験では，先行研究の知見を元に実験パラダイムを設計することで，

MSC の単純な発生傾向 (特定区間における MSC の有無) に基づき，期待

される被験者の注意状態をフィードバックに利用した．このような実験に

おいて，より多くの被験者のパフォーマンス向上を誘発するには，最適な

MSC評価区間 (t1,t2)を探索するなど，各被験者の個人差に対応したフィー

ドバック方法を模索し，実験パラダイムを工夫した上で，さらなる実験を実

施する必要があると考えられる．

一方で，眼球運動にはMSC以外にサッカードなど，注意を反映するもの

があり，本実験では，そのような情報を活用していない．Oculofeedbackの

効果を引き出すためには，眼球運動に含まれるリッチな情報を有効に活用

し，機械学習などを用いて注意状態を推定することで，フィードバックを生

成することが重要である可能性が考えられる．
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第 5章

畳み込みニューラルネット
ワークを応用した新たな眼球
運動測定システム

第 4 章では，マイクロサッカードを利用して注意状態を操作する

Oculofeedback実験を実施したが，マイクロサッカード以外の様々な眼球運

動にも，多様な脳の状態が反映されている．しかしながら，様々な眼球運動

に含まれる多様な情報から，脳の状態推定に有効な特徴量を手作業で設計す

ることは困難である．そこで，本章では，眼球画像から直接特徴量を抽出

し，様々な脳の状態の推定に利用できる特徴抽出アルゴリズムを開発した．

また，視線推定やサッカードなどの眼球運動イベント検出など，複数のタス

クを同時に実行する手法とすることで，Oculofeedbackに必要なデータを一

括で得られるような眼球画像解析法を目指した．
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5.1 Oculofeedbackに適した眼球運動計測装置

本章では，小型演算装置を用いる Video Oculography (VOG)方式の頭部

装着型計測装置を想定した，新たな眼球画像の画像処理法を提案する．小型

演算装置を用いた計測装置は，持ち運びが容易であり，屋外や動きのある実

験における眼球運動計測や，Oculofeedbackのように繰り返し実施する必要

のある実験に適している．

VOG方式の計測装置では，頭部に装着したカメラで撮影した眼球画像を

画像処理することにより視線方向 (瞳孔中心) を推定する．近年，ディープ

ラーニングを応用することで，高精度な視線推定が実現できることが示さ

れている．例えば，DeepVOG[74]では，畳み込みニューラルネットワーク

(ConvNet)を用い，約 0.5degの精度でロバストに視線推定が可能である．

DeepVOGのようにディープラーニングを応用した従来法は，GPUを搭

載した PCを使用することを前提としており，ConvNet のパラメータ数が

多く，大きなメモリと計算量が必要となる．そのため，計算資源の限られる

小型デバイスでは，リアルタイムに視線推定やイベント検出を実行すること

が困難である．また，DeepVOGでは，視線方向の算出には ConvNetの出

力の後処理が必要であり，まばたきや注視状態，視線移動 (サッカード) な

どの眼球運動イベントの検出にはそれぞれに個別のアルゴリズムが必要で

ある．

そこで，本章では，Oculofeedbackに適した小型デバイスのための新しい

画像処理法を提案する．提案法は，入力された眼球映像から，視線推定と眼

球運動イベント検出の 2 つのタスクの出力を，end-to-end で一括処理する

ニューラルネットワーク (以下，モデルと呼ぶ) を用いる．2 つのタスクを

同時に処理することにより，先行類似手法である DeepVOG で必要とされ

る独立したアルゴリズムによる後処理が不要となる．また，モデルの一部に

MobileNetV2[75] を採用することで，ConvNetによるメモリの消費と計算
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量を抑える．

本章では，まず，提案法において使用するモデルの構造とその学習方法を

詳述する．次に，モデルの学習方法とその評価のためのデータセットの作成

方法を説明し，作成したデータセットを用いた提案法の評価結果を示す．

5.2 提案法

5.2.1 概要

図 5.1 に提案法の全体図を示す．図左上の眼球映像 (input video) がモ

デルへの入力，図右下の特徴点 (output keypoints) と眼球運動イベント

(output event)が出力である．白抜き矢印は時間の流れ，黒色矢印はデータ

の流れを表す．角丸の四角は黒色矢印による処理の内容を表す．

提案法のモデルは 3つの畳み込みニューラルネットワーク (ConvNet)で

構成される．これらを各々，特徴抽出部 (Feature Extraction)，特徴点検出

部 (Keypoint Detection)，イベント検出部 (Event Detection) と呼ぶ．本

モデルでは，まず，特徴抽出部が眼球映像の各フレームから特徴マップを算

出し，フレーム数分の特徴マップの時系列 (sequence of feature maps)を出

力する．特徴点検出部は特徴マップに基づいて特徴点を検出する．具体的に

は，眼球画像中の瞳孔中心点 (図右下 keypointの画像上の赤点)と瞳孔楕円

の短軸 (同緑点)ならびに長軸 (同青点)の端点各 2点，及び目尻，目頭，上

瞼と下瞼に沿う曲線の頂点の 4点 (同橙点)の合計 9点の特徴点の座標を出

力する．イベント検出部は特徴マップの時系列から各フレームの眼球運動イ

ベントを検出する．ここでは，眼球映像の各フレームが注視 (Fixation)，ま

ばたき (Blink)，サッカード (Saccade)のうち，いずれの眼球運動イベント

(図右下の event)に対応するものかを検出し，出力する．出力層の特徴次元

数が検出する眼球運動イベントの数に対応し，提案法では出力層の特徴次元

数は 3である．検出する眼球運動イベントの種類は，対応するデータセット
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図 5.1: 提案法の全体図．提案法のモデルは 3 つの ConvNet で構成さ

れ，それぞれ，特徴抽出部 (Feature Extraction)，特徴点検出部 (Keypoint

Detection)，イベント検出部 (Event Detection)である．モデルは特徴点検

出を学習した後，イベント検出部を追加し，イベント検出を転移学習する．

左上：入力の眼球映像，右下：出力の特徴点と眼球運動イベント．白抜き矢

印は時間の流れ，黒色矢印は入力から出力に至るまでのデータの流れ，角丸

の四角は黒色矢印による処理の内容を示す．

を追加し，出力層の特徴次元数を増やすことで，任意の数に拡張できる．

なお，上述した検出結果については，9点の特徴点や 3つの眼球運動イベ

ント以外にも出力が考えられるが，本研究では，眼球運動の解析において広
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く利用されている指標として，これらの特徴点と眼球運動イベントを検出

することを選択した．また，提案法のモデルは，特徴抽出部の出力する特徴

マップを利用して，2つのタスクを処理しているが，3つ以上の任意のタス

クを処理するように拡張できる．例えば，眼球運動から眠気を推定する場合

は，特徴マップを入力とした独立したニューラルネットワークを追加する

ことで，本モデルの 2 つのタスクと同時に眠気推定をするモデルに拡張で

きる．

5.2.2 ConvNetの学習

ConvNet の学習には，一般に大量のデータが必要とされるが，提案法の

モデルの学習・評価に利用できる公開された大量の眼球映像データセットは

存在しないため，独自に学習・評価用のデータセットを作成する必要があ

る．しかしながら，大量の眼球映像を取得し，アノテーションを付与する

ことは困難である．こうした状況において，DeepLabCut[76]は少量のアノ

テーション付き画像を用意するだけで，ヒトやマウス，馬など，様々な対象

における高精度な特徴点検出を学習することに成功している．DeepLabCut

は大量のデータで学習済みのモデルを転移学習させることにより，高精度な

特徴点検出を実現していることから，本研究でも転移学習を用いることとし

た．転移学習は，学習済みのニューラルネットワークを，学習したものと異

なるタスクやデータにおいて再利用するために，新たに用意したデータを用

いて再学習する手法である．

DeepLabCutでは，転移学習にResNet[77]を利用しているが，提案法では

リアルタイムでの高精度な特徴点検出とイベント検出を実現するために，よ

り高速な処理が可能で ResNetに匹敵する識別精度を誇るMobileNetV2[75]

を利用する．MobileNetV2に関しては，ImageNet[78]というデータセット

で学習済みのものがインターネットで公開されている．

モデルの学習には，誤差逆伝搬法を用いたミニバッチ勾配降下法を用い

59



る．学習時にはモデルの入力画像の解像度に依存しない検出を実現するた

め，バッチごとに，バイリニア補間法によりランダムに拡大・縮小した画像

を用いる．その際，特徴点座標も合わせて拡大・縮小する．

5.2.3 モデルの構造

上述の通り提案法のモデルは，特徴抽出部と特徴点検出部，イベント検出

部の 3つの ConvNet で構成される．以下，各 ConvNet の構造について詳

細に述べる．

5.2.3.1 特徴抽出部

特徴抽出部の入力は眼球映像の 1 フレーム分の画像であり，出力は特徴

マップである．学習済みの MobilenetV2 の出力を特徴抽出部の出力 (特徴

マップ)とする．特徴マップの解像度は，入力画像の解像度を下げたもので

あり，その解像度は以下の様に算出する．まず，MobileNetV2 の畳み込み

層には，ストライド sがある層とない層があり，ない層では入力画像の解像

度は変わらないが，ある層では解像度を下げる．一般に，畳み込み層 1層の

入力画像の各辺の解像度を i とすると，i に対する出力解像度 o は，式 5.1

で計算できる [79]．

o = ⌊ i+ 2p− k

s
⌋+ 1 (5.1)

ここで，第 1項のカッコは床関数で，pと k は，それぞれ一辺のパディング

数とカーネルサイズである．

モデルには，14 層の MobileNetV2 を利用する．14 層目までの Mo-

bileNetV2にはストライドがある層が 4層あり，これらは p = 1, k = 3, s = 2

である．したがって，特徴マップの解像度は，式 5.1を 4層分繰り返し適用

することで，入力解像度のおよそ 1/16となる．

また，各畳込み層ではモデルの表現力を高めるため次元数を 1.4 倍にす
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る．したがって，出力の特徴次元数は，1 次元の入力特徴次元数に対して

136次元となる．

特徴抽出部の出力が，以下に述べる特徴点検出部とイベント検出部の入力

となる．

5.2.3.2 特徴点検出部

特徴点検出部は DeepLabCutの出力層と同様に，1層の transposed con-

volution 層 (tConv 層)2 つで構成される．tConv 層によって出力の空間次

元数は，入力された特徴マップの空間次元数の 2 倍となる．高精度な検出

のためには連続値の特徴点座標が必要である．特徴点検出部の ConvNetで

は，score map と location refinement (locref) に基づいて特徴点の座標を

算出する [80]．

図 5.1の左下 (Keypoint Detection)に 2つの tConv層が特徴マップに基

づいて出力する score map と locref 行列を示す．score map は，その空間

次元の座標を入力画像の座標に対応付け，その座標に特徴点がある確率を表

現する．特徴次元の 1次元が特徴点 1つに対応するため，検出する特徴点数

が 9である提案法では，特徴次元数は 9次元である．特徴マップの空間次元

数は，入力画像の空間次元数 (解像度)の 1/16程度であることから，2倍し

ても元の空間次元数を復元せず，1/8 程度に縮小されている．したがって，

score mapは入力画像における特徴点のおおまかな座標を表していると言え

る．図 5.1の score mapは，枠が緑色の座標において，対応する特徴点 (こ

こでは瞳孔中心)が存在する確率が高いと推定した様子である．一方 locref

は，特徴点の正確な座標を推定するために，score mapと同様に対応付けた

入力画像の座標と特徴点の座標までの距離を表現する．距離の縦と横の成分

は 2つの特徴次元でそれぞれ表す．1つの特徴点に 2つの特徴次元が必要な

ため，提案法の locrefの特徴次元数は 18次元である．

図 5.1 左下の locref は，各座標の値が瞳孔中心からの横成分の距離を推

定した様子である．緑色の枠が score mapの最大値に対応する座標である．
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各座標の明るさが特徴点の座標を補正する距離に対応する．緑枠に近いほ

ど，補正に必要な距離が最も小さいことが分かる．特徴点の座標を算出する

には，locref 行列の要素のうち score map が最大値を取った要素のみを使

い，緑枠の座標にその locrefの値を足し合わせる．

特徴点検出の損失関数として，DeepLabCut と同様に，score map には

sigmoid 関数による交差エントロピー誤差を，locref には Huber 損失を用

いる．

5.2.3.3 イベント検出部

イベント検出部は 2層の畳み込み層と Global Average Pooling層 (GAP

層)で構成される．図 5.1の右上 (Event Detection) にイベント検出部の構

造を示す．図中の箱の縦，横が空間次元で奥行きが特徴次元，白抜き矢印

(time) が時間次元を表す．イベント検出部の入力は特徴マップの時系列で

ある．入力映像のフレームレートは 60FPSとする．イベント検出部は各フ

レームの前後 5フレーム (約 83ms)の情報から，1フレームごとの眼球運動

イベントを推定する．そのために，まず，畳み込み層 1層目 (conv1)では，

空間次元 1点で時間次元 5点の畳み込み処理により，特徴次元数を 64に削

減する．次に，2 層目 (conv2) では，空間次元 3 点で時間次元 3 点の畳み

込み処理により，特徴次元数をイベント数まで削減する．そして，GAP層

では，空間次元において特徴次元ごとに平均をとり，各イベントの確率を算

出する．イベント検出の損失関数として，softmax関数による交差エントロ

ピー誤差を用いる．

図 5.1右下の output event は，上述の処理を入力映像の全フレームに対

して実行し，出力値が最大となったイベントを 1，その他を 0として時系列

表示したイベント検出結果の例である．

提案法のモデルは，畳み込み層や GAP層など空間次元に依存しない処理

で構成されるため，入力画像の解像度には依存しない構造であり，任意の解

像度の入力画像を用いることができる．また，特徴抽出部と特徴点検出部に
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ついては，時間に依存しない処理で構成されるため，特徴点の検出に限って

は，入力眼球画像 1枚から処理できる．

5.3 評価方法

本評価では，提案法の有効性を吟味するために，次の 5項目に着目する．

すなわち，(1)転移学習した特徴抽出部が抽出した特徴マップには特徴点検

出と眼球運動イベント検出に有効な特徴が反映されていること，(2) 特徴

マップを利用することで特徴点検出が実現できること，そして同時に，(3)

特徴点検出で学習済みの特徴マップを利用してイベント検出も実現できるこ

と，また，(4) 提案法が異なる装置や被験者のデータにも適用でき，(5) 眼

球運動に関連するマルチタスク学習に拡張可能であること．以下，評価のた

めのデータセット取得のために用いた眼球運動計測装置と評価手順について

記す．

5.3.1 眼球運動計測装置

本評価では，既存の VOG方式の眼球運動計測装置によって推定された眼

球特徴点の座標を提案法の教師データとして利用する．ここでは，計測装置

として EyeSeeCam (EyeSeeTech 社製)[16] を使用した．EyeSeeCam は医

療用にも広く用いられており，最大 500fpsで両眼の眼球映像と共に，高精

度に眼球回転角度 (yawならびに pitch)を記録できる．また，異なる眼球運

動計測装置により撮影された眼球映像へ適用した場合の性能も評価するた

め，Raspberry Pi Zero Wに赤外線 LED付きのカメラ (kuman社製，型番:

SC15) を組み合わせて頭部に固定する眼球運動撮影装置 (以下，RPiCam)

を自作した．RPiCam は撮影した映像をWiFi で無線送信する機能のみを

有し，画像処理は映像を受信したノート PCなどで実行する．
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5.3.2 手順

上記 (1)～(5) の項目を評価するために，本章では以下の手順で提案法の

ConvNetを 4回転移学習する．

まず，提案法の特徴点検出とイベント検出は，関連するタスクではあるも

のの時間スケールが異なるため，提案法のモデルを特徴点検出とイベント検

出で個別に学習して評価する．すなわち，特徴点検出では，視線方向の異な

る眼球画像を 1フレームごとに学習すればよいが，イベント検出では，発生

している眼球運動の異なる映像ごとに学習する必要があるためである．した

がって，学習のタイムスケールの異なる 2つのタスクを同時に実行すること

による実装の複雑さを避けるため，学習手順を 2つのタスクが独立に転移学

習するようにした．

図 5.2に転移学習の手順を示す．図中の長方形は矢印の前までのConvNet

を転移学習することを示す．長方形の中には，学習内容と利用する被験者群

(A，B，C)とデータセットの名前 (dev1，dev2，dev3，dev4)を示した．白

色の長方形は特徴点検出の転移学習であり，灰色の長方形はイベント検出の

転移学習である．図の最下段の角丸の図形は試験用のデータセット (test1，

test2)による 2つのタスクの試験である．本評価では，3つのデータセット

で特徴点検出を学習し，1 つのデータセットでイベント検出を学習した後，

各タスクを試験用のデータセットで試験する．

各データセットは 3つに分けた被験者群 (A，B，C)のデータから作成す

る．被験者群 Aのデータは，EyeSeeCamと RPiCamの両方の装置で 1回

ずつ計測し，両装置における提案法の特徴点検出の評価に使用する (具体的

なデータ数は 5.4.1 項で述べる)．また，RPiCam を使用した場合のイベン

ト検出の評価にも使用する．被験者群 Bのデータは RPiCamで計測し，被

験者群 Aのデータで学習した ConvNetを転移学習することにより，異なる

被験者から取得したデータにおける提案法の評価に使用する．被験者群 C
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EyeSeeCamで特徴点検出の学習 
被験者群A (n=5)　dev1

RPiCamで特徴点検出の学習 
被験者群A (n=5)　dev2

RPiCamで特徴点検出の学習 
被験者群B (n=8)　dev3

RPiCamでクラス識別の学習 
被験者群A (n=5)　dev4

特徴抽出部は学習済みのConvNet

特徴点検出の試験 
被験者群C (n=8)　test1

クラス識別の試験 
被験者群C (n=8)　test2

図 5.2: 学習と評価の手順

のデータは ConvNetの学習には用いず，特徴点検出及びイベント検出を学

習した ConvNetの評価にのみ使用する．

5.4 データセット

5.3.2項で述べた 4回の学習と 2回の試験のために，6種類のデータセッ

トを作成する．そのためにまず，眼球映像を記録する実験を実施した．次

に，記録した眼球映像から特徴点検出とイベント検出用のデータをそれぞれ

抽出した．そして，抽出した各データにアノテーションを付与した．

5.4.1 実験

データセット作成のために 21名の被験者から眼球運動を記録した．以下，

その手順を述べる．

被験者は暗室で椅子に座り，ディスプレイ (35-inch，BENQ 社製

MARS3500-B) から 62cm 離れた距離で顎台にあごを載せて頭部を安定さ
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せた．ディスプレイのサイズは横 67deg，縦 31deg である．被験者の注視

点として，中央に白い点 1点と，それを中心とした半径 3，5，8.5，12，16，

20，24，28，32，36degの 10個の同心円に，それぞれ 8，12，16，20，24，

28，32，36，40，44点を等間隔に配置した白い点を生成した．生成した点

の内，ディスプレイの範囲内にある合計 135点を表示した．

被験者は指定された順に各点を 1回ずつ注視した．注視すべき点は，円で

囲うことにより指定した．この円はランダムに動かされ，135点を一回ずつ

約 1秒間囲うようにした．このときの眼球映像を約 2分 30秒間に亘り 1本

の映像として記録した．この眼球映像には，被験者の眼球運動イベントとし

て，”視線移動 (サッカード)”，”注視”，ならびに自然な”まばたき”が含まれ

ている．

21名のうち 5名を被験者群 A，残りの 16名を 8名ずつ被験者群 B，Cと

した．被験者群 Aの 5名には EyeSeeCamを装着してもらい 256fpsで，す

べての被験者 21名には RPiCamを装着してもらい 60fpsで，それぞれ 1回

ずつ，合計 26本の眼球運動中の映像を記録した．

EyeSeeCamで記録した映像の解像度は幅 188，高さ 100ピクセルである．

一方，RPiCam で記録した映像は，被験者ごとに手動で領域を設定し，図

5.1の右下の画像のように切り出した．したがって，解像度は映像ごとに異

なり，本実験では，幅は 180から 270，高さは 85から 150の範囲である．

5.4.2 データの抽出

EyeSeeCam と RPiCam で記録した眼球映像から画像又は映像を切り出

し，特徴点検出とイベント検出の学習及び評価用のデータセットをそれぞれ

作成した．表 5.1に抽出した画像枚数と映像数，データセットの名前をまと

めた．

66



表
5.
1:
デ
ー
タ
セ
ッ
ト
の
一
覧

取
得
し
た
映
像

特
徴
点
検
出

イ
ベ
ン
ト
検
出
の
映
像
数

1

装
置

被
験
者
群

被
験
者
数

(映
像
数
)
名
前

画
像
数

名
前

ま
ば
た
き
　

サ
ッ
カ
ー
ド

E
y e
S
ee
C
am

A
5

d
ev
1

50
0

R
P
iC
am

A
5

d
ev
2

25
0

d
ev
4

50
10
0

B
8

d
ev
3

40
0

C
8

te
st
1

40
0

te
st
2

80
16
0

1
注
視
は
ま
ば
た
き
及
び
サ
ッ
カ
ー
ド
中
の
映
像
に
含
ま
れ
る
．

67



5.4.2.1 特徴点検出

このタスクでは，様々な方向へ視線を向けたときの画像が必要である．提

案法のモデルは，特徴点検出においては時間に依存しないため，視線方向が

同様の画像が多く含まれてしまう映像ではなく，画像により特徴点検出用の

データセットを構成した．

データセット用の画像として，EyeSeeCamで記録した被験者群 Aでは，

5 本の映像から注視中の画像を各 100 枚ずつ，実験開始後から 1 秒間隔で

抽出して合計 500 枚の画像を，RPiCam で記録した被験者群 A，B，C で

は，それぞれ 5，8，8本の映像から同様に各 50枚ずつ，それぞれ合計 250，

400，400枚の画像を抽出した．

5.4.2.2 イベント検出

イベント検出部は，時間に依存した処理が必要なため，イベント検出用の

データセットは映像で構成した．

データセット用の映像として，RPiCam で記録した被験者群 A，C の映

像から，まばたきとサッカードが発生している区間を目視で確認し，まばた

きが発生している映像 10 本，サッカードが発生している映像 20 本を，被

験者毎にランダムに抽出した．したがって，被験者群 Aの 5名から，まば

たき映像 50本，サッカード映像 100本，被験者群 Cの 8名から，まばたき

映像 80本，サッカード映像 160本を抽出した．なお，注視はまばたき及び

サッカード中の映像に含まれる．抽出した映像の長さは，注視，まばたき，

サッカードの検出に十分な長さとして，16フレーム (約 0.27秒)とした．

5.4.3 アノテーション

抽出したデータには以下のようにアノテーションを付与した．
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5.4.3.1 特徴点検出

特徴点検出用に抽出した画像に，目視で 9 つの特徴点の座標をアノテー

ションとして付与した．EyeSeeCam で記録した画像の瞳孔中心点のアノ

テーションについては，EyeSeeCamが出力したものを活用した．アノテー

ションには，独自に開発した GUIアプリケーションを用いた．開発したア

プリケーションは，眼球画像を見ながら，マウスを用いて眼球画像上に特徴

点の座標を付与できる．瞳孔中心とその周辺の特徴点 5 点の座標について

は，楕円の中心点と長軸，短軸の長さ，回転角度の３つのパラメータを調整

することにより楕円を瞳孔の縁に当てはめるようにアノテーションを付与

した．残りの眼の形状の特徴点 4 点の座標については，目視で特徴点を確

認し，眼球画像上にマウスで座標を指定することでアノテーションを付与

した．

5.4.3.2 イベント検出

イベント検出用に抽出した映像の 1フレームごとに，映像を再生しながら

目視で，発生中の眼球運動イベント (注視，まばたき，サッカード) をアノ

テーションとして付与した．映像中で，まばたきもサッカードも発生してい

ないフレームのアノテーションは，被験者に課したタスクの性質から全て注

視とした．

アノテーションの内訳に関しては，まばたき映像では，16フレームほぼす

べてが，まばたき中のフレームであった．サッカード映像では，16 フレー

ム中 4～12フレーム程度が，サッカード中のフレームであった．両映像のま

ばたき，サッカード発生中以外のフレームが注視中のフレームである．
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5.5 評価結果

提案法の ConvNetを図 5.2の手順に従って学習させた．5.2.2項の学習方

法で述べたように，学習時には，入力画像を 0.64 倍から 1.5 倍にランダム

に拡大・縮小し，学習率は 0.005とした．特徴点検出とイベント検出の評価

結果を以下に述べる．

5.5.1 特徴点検出

5.5.1.1 学習

学習済み MobileNetV2 を特徴抽出部として，データセット dev1 で転移

学習した．特徴点検出の学習では，特徴抽出部と特徴点検出部の ConvNet

のパラメータを更新する．データセット dev1の 500枚の画像を被験者ごと

に 8:2に分け，それぞれ学習データ (400枚)と検証データ (100枚)とした．

図 5.3の最上段に学習曲線を示す．横軸のエポック数に対して縦軸が損失で

ある．黒い曲線が学習データ，灰色の曲線が dev1の被験者 5名それぞれの

検証データにおける学習曲線である．学習曲線から 1000エポックで学習が

収束したと判断し，1000エポック学習直後の ConvNetを dev1による学習

済み ConvNetとした．

データセット dev1による，学習済みの ConvNetを，dev2で転移学習し

た．データセット dev1と同様に，dev2の 250枚のうち 200枚を学習デー

タ，残りの 50 枚を検証データとした．図 5.3 の中段が dev2 の学習曲線で

ある．dev1 での学習と同様に学習曲線から 1000 エポックで学習が収束し

たと判断し，1000 エポック学習直後の ConvNet を dev2 による学習済み

ConvNetとした．

データセット dev2による，学習済みの ConvNetを，dev3で転移学習し

た．上述した 2回の学習と同様に，dev3の 400枚のうち 320枚を学習デー

70



lo
ss

of
d
ev
1

lo
ss

of
d
ev
2

lo
ss

of
d
ev
3

number of epoch

図 5.3: 転移学習ごとの学習曲線．上段は dev1，中段は dev2，下段は dev3

使用時の学習曲線．

タ，残りの 80 枚を検証データとした．図 5.3 の最下段が dev3 の学習曲線

である．学習曲線から 200エポックで学習が収束したと判断し，200エポッ
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ク学習直後の ConvNetを dev3による学習済み ConvNetとした．

5.5.1.2 精度

アノテーションの特徴点の座標と提案法により推定された対応する特徴点

の座標の Root Mean Square Error (RMSE) を推定誤差として，提案法に

よる特徴点座標の推定精度を評価した．

root mean square error [pixel]
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図 5.4: 転移学習ごとの瞳孔中心 (左)と瞳孔楕円 (中央)，眼の形状 (右)の特

徴点検出の誤差のヒストグラム．上段は dev1，中段は dev2，下段は dev3

使用時のヒストグラム．

図 5.4は試験用のデータセット test1において推定した画像ごとの特徴点

座標の推定誤差のヒストグラムで，横軸が RMSE，縦軸が画像枚数である．

各行は使用したデータセットであり，最上段から順に dev1，dev2，dev3に

より学習済みの ConvNetで推定した結果である．各列は 9点の特徴点を種

類ごとに 3つに分けたものであり，左から順に，瞳孔中心 (1点)，瞳孔楕円
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表 5.2: 特徴点検出の精度

データセット
　 推定誤差 (平均±標準偏差 ピクセル )

瞳孔中心 瞳孔楕円 眼の形状

dev1 4.09 ± 5.04 9.52 ± 10.5 16.9 ± 12.8

dev2 2.35 ± 3.87 5.48 ± 5.88 6.68 ± 4.29

dev3 2.14 ± 4.19 5.03 ± 6.19 6.08 ± 4.19

(短軸と長軸の端点各 2点計 4点)，眼の形状 (目尻，目頭，上瞼，下瞼の 4

点) である．ヒストグラムの横軸は 0 から 20 ピクセルまでとして，それ以

外の推定結果は，推定失敗とした．各ヒストグラムの右上に示した値は 400

枚中推定に失敗した画像の枚数である．推定に失敗した画像は，主にまばた

き中のものであった．

表 5.2の各行に，瞳孔中心，瞳孔楕円，眼の形状の，各データセットにお

ける学習後の推定誤差の平均値と標準偏差を示す．なお，眼球画像の大きさ

は平均でおよそ縦横 100x200ピクセルである．

5.5.2 イベント検出

5.5.2.1 学習

被験者群 A の特徴点検出用のデータセット dev2 による，学習済みの

ConvNetを，イベント検出用のデータセット (dev4)を使用して，イベント

検出部を構成する ConvNet を転移学習させた．イベント検出の学習では，

特徴抽出部のパラメータは固定とし，イベント検出部のパラメータのみを

更新した．dev4の 150本の映像のうち，120本を学習データ，30本を検証

データとした．

図 5.5 に学習曲線を示す．横軸のエポック数に対して縦軸が損失である．
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黒い曲線が学習データ，灰色の曲線が検証データにおける学習曲線である．

学習曲線から学習エポック数 1000回を学習の収束と判断し，イベント検出

精度を試験用データセット (test2)で評価した．
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図 5.5: イベント検出の学習曲線

5.5.2.2 精度

表 5.3に各眼球運動イベントの検出精度と F1スコアを示す．検出精度は，

test2のまばたき映像 80本とサッカード映像 160本，計 240本の 16フレー

ムの映像に含まれる，まばたき，注視，サッカード中の 3840フレームの内，

眼球運動イベントを正しく推定できた割合とした．サッカードの識別精度が

他の眼球運動イベントより低いが，これはサッカード発生中のフレーム数が

他の眼球運動イベントのフレーム数に対して相対的に少なく，十分に学習が

進まなかったためであると考えられる．test2の各映像中でサッカードが発
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表 5.3: イベント検出の精度

検出数 / 合計イベント数 識別精度 F1 score

まばたき 1008 / 1165 86.5% 0.839

注視 1455 / 1747 83.3% 0.807

サッカード 568 / 928 61.2% 0.681

生したかどうかだけを評価すると，検出率は 87.0%(F1 スコアは 0.906) と

なった．

5.6 考察

第 5.3節で述べた 5つの評価項目について，評価結果に基づいて考察する．

5.6.1 特徴点検出

図 5.4 の最上段は，EyeSeeCam を用いたデータセット dev1 で学習した

ConvNetの推定誤差を，RPiCamを用いたデータセット test1において算

出したものである．このときの瞳孔中心 (左)の推定誤差は，瞳孔楕円 (中央)

と眼の形状 (右)の推定誤差に比べて小さい．また，EyeSeeCamとRPiCam

で用いた各々性能の異なるカメラは，画角や解像度が異なる眼球画像を撮影

した．すなわち，提案法のモデルは，学習に使用しなかった RPiCamで記

録された眼球画像の特徴点検出が可能であり，眼球撮影装置を変えた場合で

も特徴点検出が可能であると期待できる．

また，図 5.4と表 5.2において，中段の dev2と最下段の dev3では被験者

を追加して学習しても推定精度にほとんど変化がないことから，提案法は異

なる被験者に対しても高い汎化性能を有していると考えられる．
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提案法は瞳孔中心座標をおよそ 2pixel の誤差で推定できることから，視

線推定についてはマーケティングやゲーム用途などで充分に応用可能な精度

を実現したと考えられる．

一方，図 5.3の検証データにおける学習曲線を見ると，被験者により収束

する損失値が異なっていることから，単純に被験者を増やすのではなく，映

像ごとの画像の質や個人差を考慮してデータを追加する必要がある事がわ

かる．

また，図 5.4の各段のヒストグラムを見ると，dev2から dev3への転移学

習の推定誤差の改善は，dev1から dev2への転移学習に比べて小さいことか

ら，より高精度化を図るためには，データの追加だけでなく，特徴点間の依

存関係を考慮したモデルへの改良など，ConvNet の構造についても改良が

必要と考えられる．

第 5.3節で述べた評価項目については，(2)視線推定のための特徴点検出

が実現でき，(4)装置や被験者が異なる場合でも汎化性能を有することから，

異なる装置や被験者に適用できることが示されたと考えられる．

5.6.2 イベント検出

表 5.3を見ると，F1スコアで 0.8以上の値が得られたことから，提案法に

より，眼球運動のイベント検出が高精度で可能であると言える．

また，イベント検出の学習では特徴抽出部のパラメータを更新しなかった

ことから，イベント検出の結果は特徴点検出と同一の特徴量に基づいている

ことになる．このことから，特徴点検出で学習した特徴抽出部の出力した特

徴マップには，特徴点検出だけでなく，眼球運動イベントの推定にも有効な

特徴が反映されていると考えられる．

評価項目については，(1) 学習した ConvNet の特徴マップには特徴点検

出とイベント検出に有効な特徴が反映され，(3)その特徴マップを利用して

イベント検出が可能であることを示したと考えられる．また，イベント検出

76



部は，視線推定タスクを学習後に追加した部分であり，眼球運動イベントの

検出タスクを拡張したものであることから，(5)眼球運動に関連するマルチ

タスク学習へ拡張できることを示せたと考えられる．

5.6.3 精度と軽量化のトレードオフ

DeepVOGと提案法で採用しているニューラルネットワークの規模を，パ

ラメータ数を指標として比較した．まず，DeepVOG のパラメータ数が約

3700 万であるのに対して，提案手法のパラメータ数は約 170 万であった．

一方，DeepVOGの視点推定の誤差が，320 × 240の画像解像度において 1

ピクセル程度であるのに対して，提案法の誤差は平均 200x100 の画像解像

度において 2ピクセル程度である．このようなトレードオフから，両手法は

用途に応じて使い分ける必要があると考えられる．

5.6.4 学習手順

本研究では，５つの評価項目を評価するために多段階転移学習を実施し

た．多段階転移学習では，不適切な転移元による性能の悪化が報告されてい

る [81]．図 5.2 の結果については，特に dev1 の Eye lid edges が適合して

いないため，Eye lid edges については，より適切な転移元を選択する必要

があると考えられる．

また，学習手順は，適用先のデバイスによって適切に設計する必要がある

と考えられる．特に，用意したデバイスで大量の学習用データが確保できる

場合には，転移学習を利用せず，ランダムなパラメータから学習を始めるこ

とも検討すべきである．一方，用意したデバイスで十分なデータを得ること

が困難な場合には，EyeSeeCamのような既存の眼球運動計測装置を利用し

て学習データを用意し，多段階転移学習することで，効率的に高精度な推定

モデルが得られると考えられる．
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図 5.2の結果から，Pupil centerについては，多段階転移学習により自然

画像で学習済みのモデルを，高精度に視線推定が可能な眼球運動計測装置を

利用してあらかじめ転移学習しておくことで，新しいデバイスでは少量の

データで転移学習できることが示されたことから，提案法は簡易に新たな眼

球運動計測装置を実現できる手法であると言える．

5.7 まとめ

本章では，ディープラーニングを応用し，VOG方式の眼球運動計測装置

のための新しい画像処理手法を提案した．画像処理に用いる ConvNet に

MobileNetV2 を採用し，視線推定とイベント検出を End-to-end で一括処

理することで，メモリの消費量と計算量を抑えたモデルを開発した．提案法

の有効性を示すために，独自に評価方法を設計し，既存の高性能な眼球運動

計測装置に加え，安価な眼球運動計測装置を自作して，21 名の被験者から

データセットを作成した．そして，作成したデータセットを用いてモデルを

学習させて評価した．その結果，提案法は装置や被験者に依存しない汎化性

能を有しており，マルチタスク処理に拡張可能であることを示した．

提案法は，眼球画像から眼球運動の解析に有効な特徴量を抽出する Con-

vNet を獲得した．提案法のモデルは，目的に合わせて 3 つ以上のタスク

の処理に容易に拡張できるものであり，多様な用途への応用が期待でき

る．例えば，本研究では扱わなかった滑動性眼球運動 (smooth pursuit)，

視運動性眼球運動 (optokinetic response)，前庭動眼反射 (vestibulo-ocular

reflex)，マイクロサッカード (microsaccade) の検出などのために，眼球映

像を end-to-endで処理する眼球運動解析システムの構築に役立つと考えら

れる．

近年ディープラーニング関連技術の開発が急速に進んでおり，GPUだけ

でなく，スマートフォンや組み込みデバイス向けにも，TPUなどニューラル

ネットワークによる推論を高速に実行可能なプロセッサが開発され，市場に
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投入されている．提案法のように，眼球運動解析を ConvNetで end-to-end

に一括して処理する手法は，従来法と異なり，これらの技術の恩恵を受ける

ことができる．
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第 6章

総括

6.1 本論文の成果

神経科学や機械学習の進展により，これまで実現困難であった眼球運動の

計測や人の状態推定などの高度な情報処理が可能になってきた．本研究で

は，このような状況を受け，Oculofeedbackを提案し眼球運動データの新た

な活用法を示した．

本論文の成果は以下のとおりである．

Oculofeedbackの提案とそれを実現するシステムの開発

被験者に眼球運動に基づく脳の状態をフィードバックする Oculofeedback

を提案した．また，その実現のために必要な Oculofeedback システムを実

装した．

これまでにない実験系を提供することは，脳の機能に関する新たな知見の

発見や脳の機能を改善・向上させる画期的な訓練法の開発に繋がる貢献であ

ると考えられる．
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実時間高精度マイクロサッカード検出法の開発

眼球運動時系列波形からマイクロサッカードをロバスト・高精度に検出す

る手法を開発した．

マイクロサッカードは，眼球運動の中でも役割・機能に未解明の部分があ

り，研究が活発な分野である．従来よりもロバストで高精度なマイクロサッ

カード検出を実時間で実行できる手法には需要があるため，マイクロサッ

カード研究の発展に寄与すると考えられる．

マイクロサッカードを利用した注意状態を操作する

Oculofeedback実験

被験者の注意状態を操作することで特定の課題におけるパフォーマンス

の向上を確認した．実験において，課題のパフォーマンスであるリアクショ

ンタイムの改善とそれに伴う眼球運動の変化が確認できた．実験結果から，

Oculofeedbackには，被験者が注意を操作する能力を訓練する効果があるこ

とが示唆された．

ヒトの注意状態を操作し，課題に最適な注意状態を引き出すことで注意力

を向上させる訓練は，工場や工事現場で働く作業者やアスリート，自動車の

運転者など，注意力の維持やコントロールが重要となる人々のパフォーマン

ス向上に繋がる将来性の期待できる画期的な手法であると考えられる．

新しい眼球運動測定システムの開発

Oculofeedbackに最適な眼球運動測定システムの実現を目指し，畳み込み

ニューラルネットワークを用いた新しい眼球画像処理法を開発した．開発し

たアルゴリズムは，視線推定と同時にまばたきやサッカードなどの眼球運動

イベントも同時に検出可能な手法である．今後は，入力画像のノイズレベル
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や Oculofeedback のためのフィードバック刺激など，Oculofeedback 実験

の実施に有用な情報までも，一括して出力できるようなアルゴリズムに改良

し，眼球運動に関する情報処理を一手に担うようなものに発展させたいと考

えている．

このようなシステムは，実験室の外における眼球運動の測定や解析を容易

にすることから，眼球運動に関する研究のみならず，広範な応用研究にとっ

て有用なシステムであると言える．

6.2 Oculofeedbackの今後の展望

ヒトの脳のような複雑なシステムを理解するには，そのシステムでどのよ

うな信号がやり取りされているか，物理的にどのように実装されているかな

ど，複数のレベルで考える必要があると言われている [82]．その中でも，知

性を機械的に実装するには，学習がどのように実現されているかを理解する

ことが重要であると言われている [83]．

近年，人工知能の研究が活発になったことで，情報処理における学習への

理解が進んでいる．

神経科学の視点では，Oculofeedbackは被験者の学習を理解する枠組みと

して利用できる．Decoded Neurofeedback では，被験者の学習のメカニズ

ムとして，脳内で強化学習のような情報処理が働いていると考えることが合

理的であるとされていることから [25]，Oculofeedbackにおいても，そのよ

うな働きに関する知見の発見が期待できる．

一方，情報工学の視点からは，Oculofeedbackのフィードバックを生成す

るアルゴリズムとして強化学習を利用できる．例えば，Neurofeedbackの研

究において，被験者の注意力を改善する実験に Deep Q Learningを応用す

る試みがなされている [84]．

このように，Oculofeedbackは眼球運動の運動学習を理解するために重要

な技術であり，ヒトや機械の学習に関する研究が追い風となる技術である．
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今後は，益々発展する神経科学や情報処理の研究分野において，学習に関す

る理解が進むと同時に，Oculofeedbackを実用的な技術として発展させてい

きたい．
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