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あらまし 　視線推定は，コンピュータビジョンの分野において重要な技術であり，インターフェースやロボット，
人間の監視，支援など，幅広い応用が期待されている．近年では，比較的デバイスのコストも低く，被験者への負担
の小さい単眼カメラによる視線推定手法が提案されている．本研究では，Active Appearance Modelsのパラメータ
を特徴量として抽出し，赤池情報量規準 (AIC)や最小記述長規準 (MDL)などの規準によって推定に必要な特徴量を
選択し，それらの特徴量と顔，視線方向の幾何的な関係をモデル化し，回帰分析を用いて顔，視線方向の同時推定手
法を提案する．実験の結果，提案手法は従来の単眼カメラによる視線推定の手法に比べ，平均誤差に約 1.4°(約 33%)
の改善が見られた．
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Abstract It is an important technique to estimate gaze orientation automatically in Computer Vision. The
application using gaze estimation for interface, robot, and human interaction is expected. In recent years, many
approaches for gaze estimation using only a monocular camera with low cost were proposed. In these approaches,
the problem was the gaze orientation estimation error mainly caused by the face orientation estimation. To solve
this problem, we propose simultaneous estimation of face and gaze orientation by regression using AAM parame-
ters selected by AIC. In the experimental result, the average estimation error was improved by 1.4 degrees (33%)
compared with the conventional method. We confirmed the validity of our method through this experimental result.
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1. は じ め に

人間は主に視覚から周囲の環境を知覚，認識する [1]．
人間の視線を推定する技術はロボットビジョン，エー
ジェント開発などの研究において非常に重要であり，ノ
ンバーバルコミュニケーションを行うロボット [2]や，視
線情報に基づく動画像解析 [3],ドライバの眠気感知 [4]な
ど，幅広いアプリケーションへの応用が期待される技術
である．
視線推定の研究は近年盛んに行われており，これらの

研究では高精度に視線を推定するために様々なアプロー
チが提案されてきた．これらのアプローチは大きく２種
類に分類できる．一つはカメラ以外に，赤外線カメラや
ヘッドマウントカメラ等の特殊なデバイスを用いて，視
線を高精度に推定する手法である [6] [7]．さらに，もう一
つのアプローチとして，単眼カメラ画像からの視線推定
手法が挙げられる．前者のアプローチに比べ，後者は推
定制度が低いが，デバイスのコスト，被験者への負担と
いう点においては優れており，近年様々な手法が提案さ
れている [8] [9] [16]．本研究では，デバイスのコストや，



人間への身体的負担の少ない単眼カメラによる視線の高
精度な推定を目的とする．
従来の単眼カメラによる視線推定の手法として，黒眼

移動量から視線を推定する手法 [5]，３次元眼球モデルに
よる視線推定 [10] [11]などが挙げられる．これらの手法
では，顔方向推定の後に視線方向推定を行うため，顔方
向の推定誤差が視線方向の推定誤差に影響し，視線推定
誤差が大きくなり，高精度な視線推定が行えないという
問題がある．
本研究では，その問題を解決するため，Cootesらの

提案する Active Appearance Models（以下 AAMと略
す）[12]の combinedパラメータ cを特徴量として抽出
し，その特徴量と顔，視線方向の関係を幾何的な位置関
係を基にモデル化する．次に，このモデルを基に回帰分
析を行うことで，顔，視線方向を同時推定し，より高精
度に視線推定を行う手法を提案する．

AAMは顔，視線方向の学習画像列を与えることで，
比較的低次元のパラメータで顔，視線の方向変化に関す
る顔画像の形状とテクスチャの変化を制御するモデルで
ある．そのため，顔の方向が変化しても特徴量を比較的
頑健に抽出可能であるため，本研究では AAMを特徴量
抽出の手法として採用した．
さらに，本研究では赤池情報量規準 (AIC) [13]や最小

記述長規準 (MDL)などの規準を用いて回帰式の汎化能
力を評価し，考えられる特徴量の全ての組み合わせのう
ち，最も汎化能力の高い回帰式を選択する手法を提案す
る．これにより，視線や顔方向の推定に不要な次元が，
回帰係数の過学習を引き起こすことを緩和し，高精度な
視線推定を実現できる．
本稿の構成は次の通りである．２章で提案手法の流れ

について述べ，３章で Violaらの提案する顔領域探索手
法と顔，視線方向同時推定のための特徴量を抽出する手
法である AAMについて述べる．４章では，得られた特
徴量と，顔，視線の関係をモデル化する方法を提案する．
さらに，５章では回帰分析の過学習を緩和するための赤
池情報量規準による特徴量選択の手法と回帰分析の方法
について述べる．６章では提案手法の有効性を示すため
に行った実験の概要と結果，及び考察を述べる．最後に，
７章では結論と今後の研究について述べる．

2. 提案手法の流れ

図 1はこれまでに述べた提案手法における処理の流れ
の概略図である．提案手法では入力画像が与えられると，
Violaの提案する手法 [14]により顔領域探索を行う．次
に，構築しておいた AAMを用いて，入力画像と最も類
似する画像を生成する AAMのパラメータを最急降下法
により決定し，このパラメータを特徴量として抽出する．
そして AICによって選択された回帰式を用いて回帰分
析を行い，図 2のように視線と顔方向を同時に推定する．
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図 1 提案手法における処理の流れ

図 2において緑色の矢印は視線方向，赤色の矢印は顔方
向，矢印の大きさは角度の大きさを表している．

図 2 顔，視線方向同時推定の推定結果

3. 特徴量抽出

入力画像から AAMのパラメータを決定する時，パラ
メータの値を最急降下法によって変化させながら，入力
画像とモデルのマッチングを繰り返し行って探索を行っ
ている．従って，入力画像中における初期探索位置が，
顔領域から大きく離れていると安定して AAMのパラ
メータを決定することができない．
本研究では安定して特徴量を抽出するために，Viola
らの提案する顔領域探索手法 [14]を用いて顔領域を探
索し，得られた顔領域を初期探索点として AAMのパラ
メータ探索を行っている．
本章では，Violaらの顔領域探索手法と，AAMによる
モデル構築，及びパラメータの決定方法について述べる．

3. 1 顔領域探索

AAMを用いて安定に特徴量を抽出するために，Viola
らの提案する手法 [14]を用いて顔領域を探索する．この



手法は顔領域探索において一般的に用いられている手法
であり，安定して比較的高速に顔領域の探索が可能であ
る [15]．

図 3 Haar-like特徴量抽出に用いられる矩形

図 4 Haar-like特徴量抽出のための矩形の当てはめ

この手法では，図 3に示す矩形領域を，図 4のよう
に当てはめ，白と黒の各矩形領域間の平均輝度の差を
haar-like特徴量として抽出し，顔を判別するのに有効な
矩形の位置，種類，アスペクト比，スケールを弱識別機
として AdaBoostによって学習し，それらを線形結合し
て強識別機を構成し，顔領域を検出する．

3. 2 Active Appearance Models

顔画像から特徴量を抽出する際，被験者が必ずしも
正面を向いているとは限らない．Cootesらの提案する
Active Appearance Models(AAM) [12]は，視線，顔方
向の変化のある画像からモデルを構築するため，被験者
の顔方向の変化に対して比較的精度良く特徴量を抽出で
きる．本研究では，AAMを用いて顔画像から特徴量の
抽出を行う．以下では具体的に AAMについて述べる．

AAM では，モデルの形状 (Shape)s とテクスチャ
(Texture)g の変化を低次元のパラメータ c で表現す
る．s，gは式 (1)，(2)で表現されるベクトルである．

s = (x1, y1, . . . , xn, yn)T (1)

g = (g1, . . . , gm)T (2)

ここで，xi, yi (i <= n)は各特徴点における座標を表し
ている．学習画像に与えられたベクトル sを，回転，拡
大縮小，位置の正規化を行い，学習画像列から平均形状
s̄を求める．gj (j <= m)は，平均形状 s̄に画像を正規化
したときの s̄内部での各画素の輝度値であり，学習画像
列から平均テクスチャḡを求める
平均形状 s̄，平均テクスチャḡを用いて学習画像に対

して主成分分析を行い，正規直交行列 Ps，Pg を求め，
得られた行列 Ps，Pg を用いて，式 (3)(4)のように s,g
をモデル化する．

s = s̄ + Psbs (3)

第1成分を 第2成分を 第3成分を

平均テクスチャ

第1成分を
変化

第2成分を
変化

第3成分を
変化

図 5 combinedパラメータの各成分を変化させた時のモデル
画像の変化（第 1成分は顔方向と視線方向の変化，第 2

成分は顔の縦の形状の変化，第 3成分は視線方向の変化
がそれぞれ表出している)

g = ḡ + Pgbg (4)

ここで，bs,bg はそれぞれ主成分の係数であり，部分
空間内で平均からの変化を表すパラメータである．さら
に，bs，bg を式 (5)のように連結し bとする．

b =

(
Wsbs

bg

)
(5)

Ws は形状とテクスチャの単位を正規化するための行
列である．さらに，このベクトル bに対しても主成分分
析を行い正規直交行列Qを求める．得られた行列Qを
用いて bを式 (6)のように表現する．

b = Qc =

(
Qs

Qg

)
c (6)

cは主成分の係数であり，combinedパラメータベクト
ルと呼ばれる．式 (5)と式 (6)から式 (7)と式 (8)が得ら
れる

Wsbs = Qsc (7)

bg = Qgc (8)

ここで，式 (7)と式 (8)より，形状 sとテクスチャgを
cで表現すると式 (9)(10)のようになる．

s(c) = s̄ + PsWs
−1Qsc (9)

g(c) = ḡ + PgQgc (10)

このようにして，低次元のパラメータベクトル cに
よって，顔や視線の方向を変化させた顔画像の形状 sと
テクスチャgをモデル化できる．
よって，cには顔，視線方向に関する情報が含まれて
いると考えられる．図 5はパラメータベクトル cの各成



分を変化させた場合に，顔画像がどのように変化するか，
その様子を表したものである．本研究では，入力画像か
らパラメータベクトル cを抽出し，顔，視線方向の同時
推定を行う．以下では，入力画像から特徴量を抽出する
方法について述べる．
入力画像 I に対して，モデル画像 g(c)との誤差 eを式

(11)のように求め，誤差を最小にするパラメータベクト
ル c及び，pを最急降下法によって求める．ここで，W
は入力画像に対してアフィン変換を行う関数である．

e(c,p) = ||g(c) − I(W(p))|| (11)

ただし，pは，入力画像をアフィン変換するための拡
大，回転，平行移動のパラメータベクトルであり，pose
パラメータベクトルと呼ばれる．I(W(u;p))は入力画
像をパラメータ pによってアフィン変換したときの画像
である．

図 6 AAM構築に用いた 43点の特徴点 (緑色の点が特徴点)

このようにして，入力画像からパラメータベクトル c
を特徴量として抽出できる．本研究では，図 6のように
眼と鼻を中心とした 43点の特徴点を用いて AAMを構
築した．

4. 回帰式の提案

本章では，Cootesらの提案する顔方向推定手法を拡張
して，combinedパラメータベクトル cから顔方向 ϕ及
び，視線方向 θを回帰分析によって同時推定するための
回帰式の提案を行う．

combinedパラメータベクトル cと顔方向 ϕ及び，視
線方向 θの幾何的な関係をモデル化し，回帰式の導出を
行う．Cootesらは顔方向のみの推定のために cと顔方向
ϕの関係をモデル化した回帰式を提案している [17]．こ
の回帰式は Peterらによって任意方向の顔画像合成の研
究などに採用されている．[18]．本研究ではこの式を視線
方向に拡張して，顔，視線方向を同時推定するための回
帰式の提案を行う．以下では回帰式の導出の方法につい
て述べる．
図 7は，顔方向，視線方向が正面を向いている人間を

頭部方向から見た時の概略図である．Image planeは画
像平面，Rは顔の半径，rは眼球の半径，αは顔上での

Face

Eye ball

α

R

r

Image planexb

Feature point

β

図 7 顔方向=0 ,視線方向=0　の時の特徴点の位置

眼球の角度，β は眼球上での特徴点（例えば黒眼周辺上
の点）の角度を表している．ただし，眼球中心が顔の円
周上にあると仮定する．このとき，特徴点は画像平面上
で座標 xb の位置に映っている．
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図 8 顔方向=ϕ ,視線方向=θ の時の特徴点の位置

図 8は図 7の状態から，顔水平方向が ϕ，視線水平方
向が θだけ回転したときの頭部の様子を表した概略図で
ある．図 8において，特徴点は画像平面上の座標 xa の
位置に映っている．このとき，回転による特徴点の画像
平面上での変位∆xは式 (12)によって表現できる．

∆x = xa − xb

= R sin(ϕ + α) + r sin(ϕ + θ + α + β)

−R sinα − r sin(α + β)

= r sin(ϕ + θ) cos(α + β)

+r cos(ϕ + θ) sin(α + β)

+R sinϕ cos α + R cos ϕ sinα

−R sinα − r sin(α + β)

= r sin θ́ cos(α + β) + r cos θ́ sin(α + β)

+R sinϕ cos α + R cos ϕ sinα

−R sinα − r sin(α + β) (12)



ただし，θ́ = ϕ + θであり，θ́は画像平面上に対する視
線の絶対角度である．
本研究では，この∆xと AAMのパラメータベクトル

cは関係があると仮定して，式 (12)の α, β, R, rを定数
とみなして式 (13)のように回帰式を導出する．

c = c0 + c1 cos ϕ + c2 sinϕ + c3 cos θ́ + c4 sin θ́(13)

ここで，c0, c1, c2, c3, c4は回帰係数ベクトルである．
このようにして回帰式が導出できる．
次に，５章では回帰係数ベクトルの学習方法と，AIC

を用いた顔，視線方向同時推定の方法について述べる．

5. 特徴量選択と視線，顔方向同時推定

本章では，４章で導出した回帰式 (13)を用いて回帰分
析を行い，顔，視線方向を同時に推定する手法を提案す
る．式 (13)において，求めたい変数は cos ϕ, sinϕ, cos θ́,
sin θ́，特徴量とする変数はパラメータベクトル cの各成
分である．目的変数と説明変数の関係を明示するために，
cの各成分を c =

(
e1 . . . ed

)
として，式 (13)を式

(14)のように変形する．


cos ϕ

sinϕ

cos θ́

sin θ́


T

=


1
e1

...
ed


T 

a0,1 . . . a0,4

...
. . .

...
ad,1 . . . ad,4

(14)

ここで，ai,j (0 <= i <= d, 1 <= j <= 4)は回帰係数であり，
dはパラメータベクトル cの次元数である．
式 (14)において，AAMのパラメータベクトル cの全

ての成分を用いて顔方向と視線方向をモデル化している．
しかし，パラメータベクトル cには，顔方向や視線方向
に関係のある成分だけが含まれるとは限らない．そのた
め，回帰係数を学習する際，過学習が起こり汎化能力が
低下し，未学習データに対する推定の精度が悪くなる．
そこで，本研究では赤池情報量規準 (AIC) [13]を用いて，
回帰式の汎化能力を評価し，特徴量 cの成分の選択を行
い，より高精度な視線を推定する手法を提案する．

5. 1節では回帰係数の学習方法について述べ，AICを
用いて回帰式の性能を評価する方法について述べる．そ
して，5. 2節では 5. 1節で求めた回帰式と回帰係数から
顔，視線方向を同時推定する方法について述べる．

5. 1 AICによる回帰式の評価

式 (14)の回帰係数の学習において，目的変数を推定す
るのに有効でない説明変数が含まれている場合，過学習
が起こり汎化能力が低下し，未知のデータに対して推定
の精度が悪くなる．従って，過学習が起きるのを防ぐた
め回帰式の汎化能力を評価する必要がある．
回帰式の性能を評価する方法として，一般的に赤池

情報量規準 (AIC) [13]や最小記述長規準 (MDL) [20]が

用いられる．本研究では，実験で最も良い結果となった
AICを提案手法として採用する．以下では回帰係数の学
習方法と，AICによって回帰式の性能を評価する方法に
ついて述べる．
式 (14)において，目的変数 cos θ́について着目すると，
回帰式は式 (15)のようになる．

cos θ́ = a0,3 +
d∑

i=1

ai,3ei + ϵ (15)

ここで，ϵは推定誤差を表し，平均 0，分散 σ2の正規
分布に従う確率変数である．
説明変数 e1, . . . , ed のうち，回帰分析に用いる説明
変数の集合を Sk，回帰式の番号を kとすると，説明変数
の組み合わせは k = 2d通り考えられる．そこで，kの２
進数に関連づけて以下のように Sk の変数の集合を定義
する．

S0 =
{}

S1 =
{
e1

}
S2 =

{
e2

}
S3 =

{
e1, e2

}
S4 =

{
e3

}
...

S2d−1 =
{
e1 . . . ed

}

よって k番目の回帰式は式 (15)より式 (16)のように
表現できる．

cos θ́k = a0,3 +
∑

i s.t. ei∈Sk

ai,3ei + ϵ (16)

回帰分析のための学習データの集合を X，要素数を
nとすると，AAMにより抽出した特徴量 ct の成分 et

i

(t <= n)と，与えられた顔方向と視線方向の和 θ́t の組が
Xに含まれている．回帰係数を学習するために，それら
の学習データを式 (16)に関して縦に並べ，式 (17)のよ
うに表現する．

cos θ́1
k

...
cos θ́n

k

 =


1 e1

1 . . . e1
d̃

...
1 en

1 . . . en
d̃




a0,3

...
ad̃,3

(17)

ここで，d̃は，Skに含まれる説明変数の要素数とする．

式 (17)において，
(

a0,3 . . . ad̃,3

)T

について解くと
式 (18)で表せる．

a0,3

...
ad̃,3

 = A+


cos θ́1

k
...

cos θ́n
k

 (18)



ただし，A+ は行列


1 e1

1 . . . e1
d̃

...
1 en

1 . . . en
d̃


の一般化逆行列（疑似逆行列）[19]である．これによ

り，k番目の回帰式における回帰係数が得られる．この
方法によって得られる回帰係数は最小二乗法によって得
られる回帰係数と等価である．
得られた回帰式を用いて，学習データ X で回帰分析

を行い，回帰式の最大対数尤度 l(Θ̂k; X)を求める．Θ̂k

は，回帰式の推定パラメータベクトルであり，Skに含ま
れる変数，及び定数係数 a0,3，誤差の分散 σ2 から成る．
最大対数尤度は学習データ X への当てはまりの良さを
表しており，式 (16)において，学習データ X と回帰式
の予測推定誤差 ϵの分散である σ̂2

k を回帰式と学習デー
タから求め，σ̂2

k を用いて式 (19)のように近似する [21]．

lk(Θ̂k; X) = −n

2
(1 + log(2πσ̂2

k)) (19)

学習データへの当てはまりが良いとき，σ̂2
k は小さく

なるので，結果として式 (19)の最大対数尤度が大きく
なる．
一般的に回帰式の自由度（パラメータの数）が増加す

ると，最大対数尤度は大きくなる．しかし前述の通り，
モデルの自由度が増えると過学習の原因となる不要な次
元が含まれる可能性が高い．AICでは，その問題を緩和
させるため，最大対数尤度に対してモデルの自由度のペ
ナルティを与え回帰式を式 (20)で評価している．

AICk = n(1 + log(2πσ̂2
k)) + 2(d̃ + 2) (20)

式 (20)で計算される AICの値は小さいほど良いモデ
ル式であることを示しており，最大対数尤度に差のない
二つのモデルに対して，説明変数の少ない方のモデルが
選ばれる．よってAICでは少ない説明変数で効率よく学
習データを表現できるモデルが選ばれる．
本研究では，考えられる特徴量 cの成分の全組合せ Sk

(k <= 2d)から最もAICが小さくなる回帰式を選択し，回
帰分析に用いる．

5. 2節ではこうして得られた回帰式から視線と顔方向
を同時推定する方法について述べる．

5. 2 顔，視線方向同時推定

本節では，5. 1節によって求めた最適な回帰式，及び
回帰係数から顔，視線方向を同時推定する方法について
述べる．
各目的変数について 5. 1節の方法で回帰係数を求める

と，式 (14)における回帰係数行列が求めることができ
る．ただし，Skに含まれなかった説明変数の係数は 0と

する．入力画像から AAMにより特徴量 cが抽出される
と，式 (14)に代入して，式 (21)のように値が得られた
とする．

cos ϕ

sin ϕ

cos θ́

sin θ́

 =


ẑ1

ẑ2

ẑ3

ẑ4

 (21)

このとき，顔方向 ϕ及び，顔と視線方向の和 θ́ は式
(22)(23)で与えられる．

ϕ = tan−1 ẑ2

ẑ1
(22)

θ́ = tan−1 ẑ4

ẑ3
(23)

このようにして，顔方向，視線方向を同時に推定で
きる．

6. 評 価 実 験

表 1 実験に用いたデータベースの概要

被験者数 4名
学習画像枚数 63枚 / 人
テスト画像枚数 252枚 / 人
画像の解像度 640× 480

被験者の顔角度 -20,-15, . . . ,15,20 (deg)

被験者の視線角度 -20,-15, . . . ,15,20 (deg)

提案手法が従来手法に比べ，視線水平方向の推定に
おいて有効であることを検証するために，評価実験を
行った．

6. 1 実 験 条 件

評価実験に用いる画像のデータベースの概要を表 1に
示す．

AAMの構築に一人の人間の画像を使用し，学習人物
と同一人物の画像を入力画像として与えなければ，AAM
による特徴量抽出の精度が低下する [22]．よって実験で
は各個人のデータに対してそれぞれ AAMを構築し，学
習人物と同一の人物の画像を入力画像として与え，実験
を行った．
比較する従来手法として，Ishikawaらによって提案さ
れている手法を採用した [16].この手法では，従来の単
眼カメラにおける視線推定において，本実験と同一条件
で実験を行った場合，最も精度が高いと考えられる．本
研究では，この Ishikawaらの手法 (Conventional)と提
案手法である AICを用いて回帰分析を行う手法 (with
AIC)の比較を行う．さらに，AICを用いて特徴量を選
択したことが視線推定の精度向上へどの程度貢献して
いるかを検証するために，特徴量選択を用いないで式



(14)の特徴量 c全成分を用いて回帰分析を行った手法
(without AIC)，MDLを用いて特徴量選択を行った手法
(with MDL)の計 4つの手法を比較した．
評価の方法は，視線水平方向の平均推定誤差，及び

正解率で評価を行う．正解率とは，推定誤差が 2.5(deg)
以内になった確率である．ここで，誤差の許容範囲を
2.5(deg)と設定したのは，主に以下に述べる理由が考え
られる．それは，実験に用いたデータベースの顔，視線
方向の角度が 5.0(deg)単位で与えられているからであ
り、このデータベースを用いて評価できる精度に限界が
あると考えられる。

6. 2 実験結果と考察

実験の結果を表 2に示し，平均推定誤差と正解率のグ
ラフを図 9と図 10に示す．
平均推定誤差，正解率において提案手法が最も良い結

果となった．提案手法 (with AIC)は，従来手法 (Con-
ventional)やAICを用いない手法 (without AIC)と比べ
ると，有意水準 5%で有意差が見られた．よって，本提
案手法は視線水平方向の推定に有効であると考えられ
る．また，従来手法に比べ，顔，視線方向を同時に推定
することにより正解率が 17.8%，AICによる特徴量選択
を用いたことで正解率が更に 5.9%改善していることが
確認できた．平均推定誤差に関しても，顔，視線方向同
時推定による推定誤差の改善が 0.16(deg)，AICによる
特徴量選択を用いたことによる推定誤差の改善が更に
1.21(deg)であった．
ただし，AICにより特徴量選択を行う手法 (with AIC)

とMDLにより特徴量選択を行う手法 (with MDL)の間
には，平均推定誤差，正解率において，どちらも有意差
が見られなかった．これにより，AICとMDL，有意水
準 5%でどちらのモデル選択の規準を用いても精度に差
がないと考えられる。またこれらのことより、過学習を
緩和するため、これらの手法を採用することは視線推定
において有効であると考えられる。

表 2 実 験 結 果

手法 平均推定誤差 (deg) 正解率 (% )

Conventional 4.17 40.7

without AIC 4.01 58.5

with MDL 2.88 63.7

with AIC (Proposed) 2.80 64.4

次に，前述の実験結果に関して被験者ごとに検証を
行った．
図 11，表 3は，被験者ごとの平均推定誤差の結果を示

している．また，図 12，表 4は，被験者ごとの正解率の
結果を示している．
被験者m02，m04において全体的に精度が低くなって

いるのは，両被験者がメガネを着用しているためと考え
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図 9 実験結果（平均推定誤差）
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図 10 実験結果（正解率）

られる．またメガネをかけていない被験者m01，m03に
関しては従来手法に比べ，提案手法では平均誤差，正解
率が共に飛躍的に精度が向上していることが確認できる．
また AICを用いた手法 (with AIC)とMDLを用いた
手法 (with MDL)を比較すると，メガネを着用している
被験者に対してわずかに正解率の向上が見られたが，有
意差は確認できなかった．よって，AIC，MDLどちらの
規準を用いてモデル選択を行って視線推定をしても差が
ないと考えられる．
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図 11 被験者ごとの実験結果（平均推定誤差）

7. 結 論

本研究では，Active Appearance Modelsによって，特
徴量を抽出し，赤池情報量規準 (AIC)を用いて特徴量を
選択し，回帰分析によって顔，視線方向を同時推定する
ことで，従来手法に比べより高精度な視線水平方向の推
定が可能となった．また,特徴量を選択する規準として



表 3 被験者ごとの実験結果（平均推定誤差）
　　　　　　　　　　　　　 (deg)

手法 m01 m02 m03 m04

Conventional 3.43 7.16 2.31 3.79

without AIC 1.85 6.98 0.98 6.21

with MDL 1.47 4.47 0.72 4.88

with AIC (Proposed) 1.47 4.18 0.73 4.82
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図 12 被験者ごとの実験結果（正解率）

表 4 被験者ごとの実験結果（正解率）
　　　　　　　　　　　　　　　　 (%)

手法 m01 m02 m03 m04

Conventional 41.5 15.8 64.5 41.1

without AIC 80.1 29.9 96.0 28.2

with MDL 86.1 35.7 98.0 34.9

with AIC (Proposed) 86.1 37.3 98.0 36.1

用いる AICと，最小記述長規準 (MDL)の間には大きな
差が見られなかった．特徴量の選択にはどちらの規準を
用いても問題ないと考えられる．
しかし，眼鏡着用者に関して精度が低い点，AAMが

学習人物と同一人物でなければ高精度に特徴量抽出でき
ない点などの問題を抱えているため，今後は特徴量抽出
の手法について改善を行う余地があると考えられる．
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