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1．はじめに 
近年，人と共存するロボットが普及している．このような

ロボットは，情報を人へ伝達するメディアの一つとして位置

づけられる．人からロボットへアプローチすることによって，

人はロボットから情報を得ることができる．人からロボット

へアプローチする場合，人は自らロボットに対して情報を求

めているため，ロボットに注意が向いている．一方で，道に

迷った人への道案内サービスなど，人の補助や支援を行うた

めに，ロボットから人へアプローチする場合も想定される．

しかし，ロボットから人へアプローチする場合，はじめ人は

必ずしもロボットに注意を向けているとは限らない．そのた

め，何かしらの活動をしている人の目の前からロボットがア

プローチすることによってその人の活動を阻害する，人の後

ろからアプローチすることによって人がロボットの接近に

気づかないという問題が生じる．以上のことから，人と共存

するロボットには，人の活動に合わせて適切に人の注意を獲

得することが求められる． 

ロボットが人の活動を知ることができれば，人の活動に基

づきロボットが最適な方法によって人へアプローチするこ

とが可能になる．しかし，ここで重要なことは，ロボットが

なるべく人の活動を阻害することなく，ロボットへ対象とな

る人の注意を向けさせることである．人が何に注意を向けて

いるかをロボットが知ることができれば，ロボットが人の目

の前から直接接近して人の活動を阻害する，ロボットが適切

に接近しないために人がロボットの存在に気付かないとい

う問題は解決できる．そこで，ロボットが人の注意を適切に

獲得するために，人の視野に着目した． 

人は視線方向を中心に幅広い視野を持つ．中心視野では文

字や物体の識別に優れ，周辺視野では動きの知覚に優れるこ

とが知られている(1)．以上のことから，ロボットが人の視線

方向を知ることができれば，人の視野を推定することができ

る．さらに，人の視野を推定することができれば，ロボット

は上で述べた人の視野特性の広がりを推定することができ

る．ロボットがこの視野特性に基づいて人へアプローチする

ことができれば，人は活動を阻害されることなく自然とロボ

ットの存在を知覚できると考え，本研究では人の活動を阻害

することなく視野を推定することを目的とする． 

人の視野の位置は視線によって変化するため，視線方向を

推定しなければ視野を推定することはできない．そこで，視

線方向を推定することを考える．環境に設置されたセンサを

使って視線方向を推定することによって，人の活動を阻害す

ることなく視野を推定することが可能である． 

現在までに環境に設置されたカメラから得られる目の画

像を利用して視線推定を行う研究が数多くある．代表的なも

のとして，一つは目画像から眼球モデルを作成し，幾何学的

に視線方向を推定する研究である(2)．この研究はカメラの前

に座った人の目画像から取得される虹彩の位置を利用し，幾

何学的に視線方向を推定することを実現している．もう一つ

は学習ベースで視線情報を得る研究である(3)．この研究はノ

ートパソコンを使用する人の顔画像から取得される目や顔

の向きと視線方向の関係を学習したデータを使うことによ

って，照明変動が大きい日常環境において回帰的に視線方向

を推定することを実現している．しかし，これらの手法では

視線を向ける対象となるディスプレイ上の位置を事前にシ

ステムへ与える必要があるため，視野推定を行う環境が変化

するたびにキャリブレーションを行う必要がある． 

この課題を解決するために本研究では，動きの知覚に優れ

た周辺視野内に人の注目を集める要素が出現した場合，人の

視線はその要素へ向くという視覚特性と，顔の向きから予測

される視野特性に基づいて視線方向を求め，視野を推定する

システムを提案する．この手法では，人が視線を向ける対象

となる物体をシステムが能動的に判別するため，事前に視線

を向ける対象の情報をシステムへ与えることなく，視野を推

定することが可能である． 

しかし，視覚特性について定性的な知見は存在するが，定

量的に明らかにされている知見はほとんど見当たらない．そ

こで本研究では，動物体がどのように動くとき人は動物体に

対して視線を向けるのかを定量的に評価し，動物体に対する

人の視覚特性を明らかにする．そして得られた知見に基づき，

人の活動を阻害しない視野推定システムを実現する． 

 

2．視野特性と視覚特性を利用した視線推定 
2.1 人の顔の向きの計測と視野モデルの作成 

 人の視野を推定するためには，その対象となる人が環境内

のどの位置にいるのかを知る必要がある．そこで本研究では，

上野山ら(4)の手法を用いて環境内の人の検出およびトラッキ

ングを行う．計測にはレーザ測域センサ（北陽電機株式会社

UTM-30LX）を使用する．この手法では，検出した人にそれ

ぞれ ID を付加し，自律移動ロボットが人の道案内を可能に

するためにその人が道案内を必要としている度合を同時に

算出する．道案内を必要としている人の視野を推定すること

によって，ロボットがその人へ適切にアプローチし，道案内

をすることができると考えられる．そこで，本研究では環境

内で道案内の度合が最も高い人を視野推定の対象とする．視

野推定の対象と判定された人の顔の向きの計測には PTZ カ

メラ（アクシスコミュニケーションズ社 P5514）を使用する．

顔の向きの計測には Cascade Regression Framework による顔

特徴点の位置合わせを利用した Zface(5)を使用し，カメラ映像

における顔の位置，顔の姿勢を得る． 

 本研究の先行研究(6)では，心理学的知見を基に，計測され

た顔の向きから推定される物体の識別能力の強度（識別能力

強度）と動きの知覚能力の強度（知覚能力強度）の分布をモ

デル化した．顔の向きを視野の中心として，識別能力の強度

は視野の中心付近で値が 1 となり，周辺に向かうにつれて 0



に近づく．一方，知覚能力の強度は中心から左右 35 deg，上

25 deg，下 30 deg付近で値が 1となり，視野の中心付近や周

辺に向かうにつれて 0に近づく．視野特性を推定したモデル

を Fig. 1 に示す．  
 

 
(a) Level of discriminatory capability 

 

(b) Level of perceptional capability 

Fig. 1 Visualization of the levels of physical characteristics of vision: (a) 

Level of discriminatory capability in the central visual field, (b) Level of 

perceptional capability in the peripheral visual field 
 

図中の球体は頭部を，三角錐は頭部姿勢を表しており，その

ときの視野は網目状の領域である．その領域中で色が濃い部

分ほど強度が高いことを表している．識別能力強度，知覚能

力強度は対象者の位置と顔の向きに基づき，逐次推定される．

推定された識別能力強度，知覚能力強度は次の節で説明する

視線推定のための注目要素判定に使用される． 

2.2 動物体に対する人の視覚特性 

 人は動物体に注意を向けることが可能であり，また動物体

は人の注意をひくことが知られている(1)．また，人はすでに

見たことがある動物体には視線を向けない傾向があるとい

われている(7)．さらに，人の視線方向を変化させる要因は，

人の視野内に出現した動物体の進行方向(6)や速度(8)であるこ

とがわかっている．本研究では，以上のような視覚的な刺激

に対する人の視覚的反応の特性を視覚特性と呼ぶ．視覚特性

に基づき，2.1節と同様の手法によって検出された動物体が，

人が注意を向け，視線を向ける対象となる注目要素であるか

を判定する． 

まず，人の視線方向を変化させる要因が動物体の進行方向

であることを利用し，動物体の進行方向について評価する．

Fig. 2 のように，動物体 i の進行方向を表すベクトルを Vi，

動物体 i の位置と視野推定対象者の位置とがなすベクトルを

Di，動物体 i が計測範囲内に現れてから経過したステップ数

を ti（ti = 0, 1, 2…）とするとき，二つのベクトルがなす角度

θ(ti)を式(1)から求める．そして，式(2)によって動物体の進行

方向に関する評価値 Ea(ti)を算出する． 
 

 

Fig. 2 Relationship between the direction of a moving object and a target 

person  
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 (1) 

𝐸a(𝑡𝑖) =
180 − 𝜃(𝑡𝑖)

180
 (2) 

ここで，vx(ti)，vy(ti)は tiにおける動物体 iの x方向，y方向の

速度，dx(ti)，dy(ti)は tiにおける動物体 iと対象者との x方向，

y方向の距離を表す． 

次に，人の視線方向を変化させる要因が動物体の速度であ

ることを利用し，動物体の速度を式(3)によって評価する． 

𝐸v(𝑡𝑖) = 1 − 𝛼exp(−𝛽‖𝐕𝑖‖) (3) 

ここで，Ev(ti)は tiにおける動物体 i の速度に関する評価値で

あり，α，βは設計パラメータである． 

検出された動物体を人の注目要素とする判定と，その注目

要素と判定された動物体へ対象者が視線を向けるときの視

線方向の導出方法を説明する．まず，視野推定対象者と判定

された人へカメラを向け，顔の向きを計測する．計測された

顔の向きから作成された視野モデルを付加し，対象者の視野

特性の分布を表す環境地図を構築する．次に，推定された対

象者の視野内に存在する動物体について，注目要素の判定を

行う．本研究の先行研究(6)における実験結果と和田らの報告
(8)より，以下の知見が明らかになっている． 

· 一度視線を向けた動物体には視線を向けない傾向がある． 

· 人の周辺視野内で θi(ti)が 10 deg 以下の角度で物体が動い

たとき，人はその物体に視線を向ける． 

· 人の周辺視野内での物体の速度が上昇するにつれて，その

物体へ視線を向ける人の割合が高くなる傾向がある． 

以上の知見を考慮し，以下の条件を一つでも満たす動物体を

注目要素と判定する． 

(I) 対象者の中心視野の識別能力強度が 0.5 以上の位置に

存在し，対象者が一度も視線を向けていない． 

(II) 対象者の周辺視野の知覚能力強度が 0.5 以上の位置に

存在する． 

(A) 対象者が一度も視線を向けておらず，進行方向評価

値 Ea(ti)が 0.6以上である． 

(B) 進行方向評価値 Ea(ti)が 0.95以上である． 

(C) 速度評価値 Ev(ti)が 0.7以上である． 

そして，式(4)から視線方向を算出する．なお，注目要素と判

定される動物体が存在しない場合，対象者の注目を集める要

素がないとみなし顔の向きを視線方向とする． 



𝜃g(𝑡𝑖) 

= {
𝜃f(𝑡𝑖) − tan−1 [

𝑥t(𝑡𝑖) − 𝑥a(𝑡𝑖)

𝑦t(𝑡𝑖) − 𝑦a(𝑡𝑖)
]

𝜃f(𝑡𝑖)

 
(4) 

 

ここで θf(ti)は tiにおける対象者の体の正面と顔の方向がなす

角度，xt(ti)，yt(ti)は tiにおける対象者の位置，xa(ti)，ya(ti)は ti

における注目要素と判定された動物体の位置である． 

 

3．検証実験 
 提案した視野モデルと視線推定手法の有用性を検証する

こと，動物体が人の注目を集める速度で動くとき，その速度

を維持する時間が人の視覚特性に影響を与えるかどうかを

検証することを目的として実験を行う． 

3.1 実験設定 

 被験者から 2.5 m離れた位置を左から右へ横切るようにロ

ボット（オカテック株式会社 MEC Robot #001）が動く状況を

用意し，その状況下で被験者がロボットへ視線を向けるかを

検証する．使用したロボットを Fig. 3 に示す． 
 

 
Fig. 3 Appearance of the robot used in the experiment 

 

提案した視野モデルがどのような環境下で適用できるかを

確認するために，被験者を頭部の動きを限定したタスクに取

り組むグループと頭部の動きが自由であるタスクに取り組

むグループの二つに分ける．今回は，前者のグループにはノ

ートパソコンに表示された文章の黙読，後者のグループには

トランプを使った七並べをタスクとして課す．また，音によ

る視線誘導を避けるため，被験者はヘッドホンを着用する．

施行ごとにロボットの速度が上昇するタイミングと速度上

昇の継続時間を変更する．各動作を Fig. 4 に示す二箇所の速

度変更位置によって決定する． 
 

 
Fig. 4 Condition of the experiment. The robot started the movement from 

the left front position of the subjects (4.3 m to the left, 2.5 m to the front) 

and changed the speed at the position d1 and d1 + d2 away from the start 

position. Then, it stopped at the position 7.5 m away from the start 

position and backed to the start position. 
 

 

速度変更位置を変えた計 5 パターンを用意し，パターン 1，

2，4，3，5，1，3，5，2，4 の順に走行する．速度変更位置

は被験者の視野特性の分布に基づいて決定する．各走行パタ

ーンにおけるロボットの速度変更位置を Fig. 5 に示す． 
 

 

Fig. 5 Condition of speed-changing positions of the robot in each pattern 
 

実験中の被験者の視野特性を確認するために，パターンごと

にロボットの右側面に数字が書かれた紙を貼り，実験後にそ

の数字とロボットの動き方について問うアンケートを用意

する．パターンごとの提案手法による推定結果と実際の被験

者の視線を比較し，評価する．実際の視線は，被験者の顔を

撮影した映像と被験者の頭に載せたカメラ映像から求める．

式(3)における設計パラメータは α = 0.41，β = 0.00079 とする．

被験者は 20代の男性 8名である． 

3.2実験結果と考察 

本稿では，提案システムによって視線を向けたと推定され

た被験者の割合，実際にロボットへ視線を向けた被験者の割

合，ロボットが加速してから被験者が視線を向けるまでの時

間について考察する．文章の黙読をしたグループにおける結

果を Table 1 に，七並べをしたグループにおける結果を Table 

2 に示す． 
 

Table 1 Rate of the subjects who turned their eyes to the robot in each 
movement pattern when they read sentences on a laptop computer 

Movement pattern Proposed method [%] Actual gaze [%] 

1 38 88 

2 100 88 

3 0 100 

4 100 88 

5 38 88 
 

Table 2 Rate of the subjects who turned their eyes to the robot in each 
movement pattern when they played cards 

Movement pattern Proposed method [%] Actual gaze [%] 

1 38 100 

2 88 100 

3 13 100 

4 100 100 

5 13 100 
 

Table 1，2から，両タスクに共通して，ほとんどの被験者が

すべての走行パターンにおいてロボットへ視線を向けると

いう結果が得られた．また，提案手法による推定結果につい

て，周辺視野でロボットが加速するパターン 2，4 において

視線を向けると判定され，中心視野で加速するパターン 3，

5 においては視線を向けないと判定されたシーンが多く見ら

れた．  

パターン 2，4 において，実際の視線と提案手法による推

定結果が一致した．提案手法では，知覚能力強度が高いと推

定された領域においてロボットが加速したために，そのロボ

if I or II-A or II-B 

or II-C is true, 

otherwise. 



ットが注目要素と判定され，視線を向けると推定された．実

際，被験者はそれまでノートパソコンやトランプに視線を向

けていたが，ロボットが加速するとロボットへ視線を向けた．

これは，被験者がロボットの加速を周辺視野で知覚してロボ

ットに注意を向けたためであると考えられる．このことから，

周辺視野における知覚能力強度の推定結果と視線の推定結

果は適切であるといえる． 

一方，中心視野でロボットが加速するパターン 3，5 にお

いても被験者はロボットへ視線を向けた．中心視野と推定さ

れた領域においてロボットが加速するシーンにおいて被験

者はロボットへ視線を向けたことから，実際は中心視野と推

定された領域に知覚能力があったことがわかる．このことか

ら，今回の実験環境では本研究で提案した知覚能力強度の分

布と実際の被験者の知覚能力の分布に差異があったと考え

られる．提案手法によって推定される視線方向を原点とした

ときの水平方向の知覚能力強度の分布を Fig. 6 に示す． 
 

 
Fig. 6 Distribution of the estimated level of perceptional capability. The 

angle is expressed with right direction as positive. 
 

提案手法では，Fig. 6 に示す知覚能力強度の分布は視線方向

の移動のみに依存して変化するものとしてモデル化した．し

かし，タスクに取り組んでいない状態と比較して，黙読や七

並べをする場合，被験者は画面やカードに焦点を合わせてい

ると想定される．それに伴い焦点距離が短くなった結果，中

心視野が狭まり，知覚能力強度の分布が中心視野側に移動し

た，もしくは拡大したと考える．そのため，今回の実験環境

においては，被験者の中心視野における知覚能力強度がタス

クに取り組んでいない状態と比較して高くなり，被験者は中

心視野と推定された位置でロボットの加速を知覚すること

につながったと考えられる．以上のことから，知覚能力強度

の分布は人の焦点距離によって変化すると予想される．した

がって，この結果を考慮し，人の顔と物体との距離によって

推定される焦点距離に応じて，視野モデルの知覚能力強度の

分布を調整することによって，動物体が中心視野に存在する

シーンにおける視野推定の精度は向上するといえる． 

黙読をしたグループにおけるパターン 5や七並べをしたグ

ループにおけるパターン 3，5 では，シーンによって視線推

定結果に差が見られた．これは実験中に被験者が頭部を動か

したために，周辺視野における推定された知覚能力強度の位

置が変動したことが原因として挙げられる．パターン 3，5で

は，顔が正面を向いている場合は視線を向けないと判定され

る．しかし，被験者が頭部を動かしたことによって周辺視野

でロボットが加速するシーンとなり，視線を向けるという判

定結果になった．実際に被験者はそのシーンにおいて視線を

向けたことから，適切な視野推定が行えていたといえる． 

 Fig. 7 に各走行パターン各タスクにおける，ロボットの速

度が上昇してから被験者が視線を向けるまでの反応時間を

示す． 

 

 
Fig. 7 Response time from the start of increasing speed of the robot until 

the subject turns his or her eyes 
 

Fig. 7 から，周辺視野において速度が上昇しそれを維持する

時間が異なるパターン 2 と 4，中心視野において速度が上昇

しそれを維持するパターン 3と 5の間に大きな差は見られな

い．このことから，視覚特性は速度が上昇しそれを維持する

時間に影響を受けないことが確認された． 

 

4．おわりに 
 本研究では人の視野特性と視覚特性を利用して，人の視野

を推定する手法を提案した．検証実験により，顔の向きが固

定されないタスクに取り組む人に対しても，周辺視野におけ

る知覚能力強度が正しく推定されることが示された．中心視

野においては実際の知覚能力と提案した視野モデルの間に

差が見られたが，人の焦点距離に基づいて知覚能力強度の分

布を調整することによって改善できると考える． 

 今後は推定対象者が静止せず，移動するシーンにおける視

野推定の実現を目指す． 
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