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1. はじめに 

近年，肢体不自由者の多様性に応じて様々なユーザイン

タフェースの開発が行われている．脳波を用いた電動車い

す操作技術の開発や音声コマンドで操作可能な電動車いす

の研究などが行われており，手法の一つとしてインタフェ

ースに使用者の視線を用いる試みがなされている．眼球運

動は麻痺の影響を受けにくいため，搭乗者が注視する方向

に電動車いすを走行させるというように，ハンズフリーで

直感的な操作が可能なインタフェースとして期待されてい

る．ヒトは意識的に視線を動かすこともできるが，進む方

向を見るだけでなく，周囲確認や特定の対象物への注目，

および視界外からの障害物や第三者の進入などの外乱の発

生に備えて，顔や視線を無意識的に動かしている．このよ

うな探索のための無意識的な眼球運動も入力操作として扱

われることを Midas Touch Problem と呼び，注視の識別が重

要となる[1][2]．しかしこれら 2つの眼球運動は特徴がほぼ

同じであるため識別が難しいという課題がある． 

視線動作の識別に関して，注視を用いた入力方式とジェ

スチャを用いた入力方式に関する研究が行われている．注

視入力方式は入力対象・方向を一定時間，意識的に注視す

ることで選択を行う[3][4]．この手法は入力に必要な注視

時間を長く設定することで視線動作の識別を行っており，

ALS(筋萎縮性側索硬化症)患者などの重度肢体不自由者が

利用する文字入力システムに採用されるなど一般的な入力

方式となっている．シンプルな操作が可能な反面，入力に

要する時間が長くなるために入力速度や操作性の低下が課

題である．ジェスチャ入力方式は視線の移動パターンを入

力とする方式であり，サッケードと呼ばれる極めて高速で

随意的な眼球運動を組み合わせることでジェスチャ入力を

行う[5][6]．特にジェスチャ入力方式は視線検出に加えて，

判別しやすいジェスチャの設定や出力数の検討やジェスチ

ャの認識手法の精度向上が重要となる． 

本研究はこれまでに，車両等の走行中は基本的に進みた

い方向に視線を向けるという考えから，注視入力方式を採

用した電動車いすの開発を行ってきた．注視入力方式では

走行中の周囲確認が容易だが，視線動作の識別に一定時間

の注視を要するため，即座に右左折したいときに走行に反

映されるまでラグが発生し，操作性の低下に繋がることが

確認されている[7]．注視入力のみではインタフェースとし

て低性能であるため他要素も組み合わせた識別手法の検討

を行う． 

ここで，ヒトの意図を視線動作から推定する手法が考案

されており，「迷い」状態の推定や調理動作の識別に成功

している[8][9]．これらの研究は被験者にタスクを与えた

ときに生じる規則的な視線動作に被験者の意図が含まれて

いるとし，その注視の遷移パターンをサポートベクターマ

シン（Support Vector Machine : SVM）や Random Forestなど

の機械学習モデルで学習することで被験者の状態推定やタ

スクの識別を行っている．このことから，注視入力のみに

よる明示的な操作ではなく，注視の有無や視線の位置・速

度，それらの時間的変化といった自然な振る舞いから搭乗

者の意図推定を行うことで操作性の向上を図ることができ

ると考える．また，ヒトは対象を注視するときや周囲確認

時は視線だけでなく，顔も連動していることがある．例と

し て，視界外や視界の端にある物体を見るときは顔を動か

して詳細に見ようとするなど，視線と顔の動きは密接に関

係している． 

そこで本研究では，搭乗者の自然な視線・顔向き動作で

操作可能な電動車いすの開発を目的として，視線・顔向き

情報に基づいた意図推定手法を考案する．本稿では，はじ

めに関連研究と開発する電動車いす操作システムについて

述べる．次に，意図推定モデルについて説明し，評価を行

う． 

2. 関連研究 

本章では既存の注視入力方式のアルゴリズムと意図推定

モデルについて述べる． 

2.1 注視量ヒストグラムによる注視判定 

本節では，注視量ヒストグラムを用いた注視判定手法に

ついて述べる．注視量ヒストグラムは足立ら[4]が考案した

注視の度合い(注視量)をヒストグラムとして表現したモデ

ルであり，ヒトが任意方向に視線を意識的に向ける場合，

その方向に注意が発生しているという考えに基づいている．

まず初めに，ヒトの視覚において高精細な範囲は中心窩と

呼ばれる網膜中央部の約 2 度の範囲であり，中心に近いほ

ど視力が高くなり，物体を鮮明に見ることができる．すな

わち視野全体の内，中心に近付くほど注視の度合いが高い

と考えられる．ここで，視野全体の注視量は注視している

方向を中心にピークを持つ分布とし，同じ方向を見続ける

ことで注視量が高まるように時刻毎に 2 次元の正規分布𝑔𝑖

をヒストグラム𝑤𝑖に与える．以下に注視量ヒストグラムの

数式とパラメータを示す．  

このとき，同じ方向を注視し続けた場合はその方向に対

するヒストグラム度数が A/(1-α)に収束する．収束値を

100%として，度数が90%以上となったときは注視している

と判定される． 
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𝑤𝑖(𝑡) =  𝛼 ∙  𝑤𝑖(𝑡 − ∆𝑡) +  𝑔𝑖(𝑡)            (1) 

𝑔𝑖(𝑡) = 𝐴 ∙ exp {−(𝜙𝑚
2 + 𝜙𝑛

2) 2𝜎2⁄ }        (2) 

 

𝑤𝑖(𝑡) ∶ 注視点𝑖での時刻𝑡のヒストグラム度数 

𝛼       ∶ ヒストグラム度数の減衰率 

𝜙𝑚     ∶ 注視点𝑖と視線方向の角度差(水平方向) 

𝜙𝑛     ∶ 注視点𝑖と視線方向の角度差(垂直方向) 

𝜎        ∶ 正規分布の標準偏差 

𝐴        ∶ 定数 

2.2 視線動作の時系列パターンに基づく意図推定手法 

本節では井上ら[9]による視線動作の時系列パターンに基

づいた意図推定手法について述べる．井上らは調理の基本

動作を調理者の視線パターンに基づいて識別する手法を提

案した．調理動作時の視線計測によって得られた視線遷移

と停留，瞬きを含む時系列データから「Cut」，「Mix」，

「Crush」，「Peel」，「Wait」という 5 種類のラベルを持

つ教師データを作成し，Random Forestによって特徴抽出を

行っている．視線計測データは x 座標系列，y 座標系列の

時系列データからなっており，データの前処理としてメデ

ィアンフィルタによるノイズ除去を行っている．次に各フ

レーム(𝑏)について，数フレーム前からの時系列データを

Haar ウェーブレットによる連続ウェーブレット変換と閾値

による判定で視線遷移ベクトル𝐶(𝑏) = ((𝐶𝑥(𝑏), 𝐶𝑦(𝑏))を求

める．量子化された各フレームの視線遷移ベクトル𝐶(𝑏)は，

その向きと長さに応じて記号が付与される．記号化によっ

て得られた記号列には視線遷移パターンが含まれているた

め，N-gramを用いて記号列から各パターンの抽出を行い，

Random Forestへ入力するための特徴ベクトルとしている． 

Random Forest による識別結果は 7 割以上の標本を正しく

識別しており，平均識別率は 66.2%となっている． 

3. 提案手法 

2 章で述べたように，井上らは視線遷移のパターン抽出

によって調理動作の識別に成功している．しかし，視線動

作のみで，頭部の動きは考慮されていない．視線と顔の動

きは密接に関係しているため，顔動作も考慮することで精

度が向上すると考える． 

そこで本研究では，注視の有無や視線・顔の位置・速度，

それらの時間的変化といった自然な振る舞いから搭乗者の

意図推定を図る． 

3.1 電動車いす操作システムの概要 

本節では開発する電動車いす操作システムについて述べ

る．図 1 にシステムの構成を示す．操作システムは，タブ

レット端末と電動車いす，電動車いす制御用のコンピュー

タから構成される．電動車いすはWHIIL社製の研究開発モ

デル WHILL Model CR を使用する．表 1 に WHILL Model 

CRの仕様を示す．タブレット端末は Apple社製の iPad Pro

を使用し，ARKit Face Tracking 機能を用いることで視線・

顔動作計測を行う．ARKit Face Tracking は搭乗者の正面に

設置したタブレット端末のカメラから搭乗者の顔を撮影・

認識し，カメラに対する視線・顔の相対角度および瞬目や

口角の上がり具合などといった表情に関するパラメータ値

の取得が可能である．本研究では視線・顔の相対角度を電

動車いすの走行制御に使用する．計測範囲は搭乗者の頭部

正面方向を中心として，水平方向に±90°，垂直方向に±

60°とした．分解能は0.1°，サンプリング周波数は5Hzで

ある．視線・顔情報の取得から走行までのプロセスを以下

に示す． 

 

1. タブレット端末のカメラ画像からフレーム(t)毎に搭乗

者のカメラに対する視線・顔の相対角度[deg]を取得

する．頭部正面方向を中心に、垂直角を𝑣𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒(𝑡)，水

平角をℎ𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒(𝑡)と表す． 

2. 電動車いす WHILL は独自の計算式でジョイスティッ

クの x 軸の値を並進速度，y 軸の値を角速度として速

度指令に変換し，モータに与えている．そのため視

線・顔の相対角度をジョイスティック入力と同様に

扱うことで速度指令に変換できる．すなわち，垂直

角 𝑣𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒(𝑡)をジョイスティックの Y 軸，水平角

ℎ𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒(𝑡)をジョイスティックの X 軸とすることで，視

線・顔の動きに応じて速度指令を与えることができ

る．ここで，肢体不自由者は筋肉の麻痺・硬直によ

り後方確認が容易ではないため，提案する電動車い

すは前進・右左折のみの走行に制限し安全性を担保

する．また，垂直角に応じて並進速度を変化させる

と不安定な走行となる．そこで，垂直角𝑣𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒(𝑡)をス

イッチとして用いる．具体的には， (1)式に示すよう

に閾値𝑡ℎによって走行の ON・OFF を切り替える．次

に水平角ℎ𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒(𝑡)は(2)式により係数を掛けて入力に用

いる．このように搭乗者は視線もしくは顔を移動し

たい方向に向けると走行することができる． 

 

𝑣𝑑(𝑡) = {
𝑂𝑁 (𝑣𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒(𝑡) > 𝑡ℎ )

𝑂𝐹𝐹 (𝑣𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒(𝑡) < 𝑡ℎ )
  (3) 

ℎ𝑑(𝑡) = 𝛼 ・ℎ𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒(𝑡)                 (4) 

3. 与えられた速度指令に従って電動車いす走行を行う．

電動車いすから制御 PC に対して現在速度・加速度セ

ンサー値を返す． 

 

 

図 1  操作システムの構成 
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表１ WHILL Model CRの仕様 

重量 52kg 

最高速度 6km/h 

サイズ 
550(W)×985(L)×740-940(H)mm 

通信方式 RS232C 

搭載センサ 加速度センサー 

モータリーエンコーダ 

供給電源 24* V(1A×3ピン), GND 

 

3.2 視線・顔計測データの前処理 

本節では視線・顔計測データの前処理について述べる． 

視線・顔計測データはそれぞれの x 座標系列，y 座標系

列の時系列データからなっている．一般に，視線計測は

0.5°程度の計測誤差を含むとされており，またヒトの眼球

運動には固視微動と呼ばれる対象への注視を行うときに発

生する微小な振動がある．これらのノイズを低減するため

にデータの前処理として，各系列に対して移動平均点処理

による視線・顔計測データの平滑化を行う．本稿では 5 点

移動平均により平滑化を行った． 

3.3 特徴ベクトルの作成 

本節では使用する特徴ベクトルおよび，データセットに

ついて述べる． 

2 章でも述べたように，井上らは視線遷移パターンに基

づいた調理動作識別手法が考案しており，視線遷移パター

ンは現在の状態に過去の状態を加えた時系列データである

ため，動作識別や心理状態の推定に有効的だと考える．ま

た視線と顔の動きは密接に関係しているため，顔動作も考

慮することで精度が向上すると考える．そこで本稿では電

動車いす走行時の視線・顔情報と移動方向をセットにした

時系列データを作成し，再帰型ニューラルネットワークを

学習させることで意図推定モデルの構築を行う． 

視線・顔計測データは前節で述べたとおり，それぞれの

x座標系列，y座標系からなっている．フレーム毎にこれら

の位置ベクトルを一階微分することで移動速度を求め，更

に移動速度の標準偏差を算出する．ここで，ヒトの視線・

顔の自然な振る舞いから意図推定を行うには，位置・速度

といった動作に関する特徴量だけでなく，「注視の有無」

という心理状態が表出しやすい特徴量が重要となる． そこ

で 2.1 節で述べた注視量ヒストグラムを用いて注視判定を

行い，特徴量を算出する．本稿ではヒストグラム度数の減

衰率𝛼を 0.95とし，判定に必要な注視時間は 700[ms]程度と

した．一般にサッケードが終了してから次のサッケードが

始まるまでの視線停留時間は 150[ms]~500[ms]程度とされ

ており，今回設定した 700[ms]程度の注視時間は妥当であ

ると考える． 

これにより，スムースパシュートと呼ばれるゆっくり移

動する対象へ追従する低速な眼球運動を行っている場合は

連続的に注視を行っていると判定され，周囲確認や進行方

向を見るためにサッケードを繰り返している場合は離散的

に注視を行っていると判定されるなど，識別に寄与すると

考える．以上のように，意図推定モデルに使用する特徴ベ

クトルは視線・顔それぞれの位置，速度，標準偏差，注意

の有無とする． 

3.4 1d-CNN+LSTMによる識別機の構築 

本研究では，サンプリング周波数 5Hz，一定時間毎の特

徴ベクトルを識別機へと入力し，ジョイスティックの傾き

量の制御を行う．提案する識別器について，特徴抽出部と

識別部に分けて述べる．  

3.4.1 1d-CNNを用いた特徴抽出部 

1 次元信号である視線・顔計測データの特徴ベクトルか

ら特徴抽出をおこなうために，1d-CNN を用いた特徴抽出

器を構築する．1d-CNNは 1次元の入力信号に対して，1次

元の畳み込みフィルタを時間方向にスライドして畳み込む

ことで特徴的な信号を抽出する畳み込みフィルタを学習に

より得ることができる．本研究では， 2 種類のフィルタを

用いて特徴抽出を行う．1 つ目は低周波成分の抽出を行う

ために，フィルタサイズを可変とする．具体的には使用す

るデータセットの説明変数には区間毎(𝑇フレーム)の特徴ベ

クトルを使用する．この区間は 0.2[s] (𝑇 = 1)，1[s] (𝑇 = 3)，

1[s] (𝑇 = 6)， 2[s] (𝑇 = 11)，3[s] (𝑇 = 16)の 4パターンを用

意し，1つ目のフィルタサイズに適用する．2つ目は信号の

振幅抽出を行うために，フィルタサイズを最も小さい 1 を

固定値とする． 

3.4.2  LSTMを用いた識別部 

1d-CNN で抽出した特徴量を，RNN(Recurrent Neural 

Network)の１つであるLSTM(Long short-term memory)を用い

た識別部へ入力する．RNNは再帰型ニューラルネットワー

クと呼ばれる時系列データの処理を得意とするモデルであ

り，中間層がループする構造を持つことで過去の状態を考

慮した処理が可能である．LSTMはRNNモデルの勾配が消

失しやすいという問題点を改善し，長期間に渡る安定的な

学習が可能なモデルである． 

こちらも特徴抽出部に合わせて 2 つの識別器を用意し，

それぞれの出力結果を結合した後，全結合層にて多クラス

識別を行う． 

学習の損失関数は交差エントロピー，最適化法は Adam，

学習率は 0.001とした．エポック数は 150，バッチサイズは

10，ドロップアウト率は 0.5とした． 

4. 評価実験 

4.1 データセット 

次に，データセットの作成について述べる．データセッ

トは意図推定モデルの学習に使用されるデータのことであ

り，予測する変数である「目的変数」と目的変数を説明す

る「説明変数」からなる．目的変数はジョイスティックの

傾き量に応じたラベルを使用する．まず，ジョイスティッ

クの x 軸，y 軸の値から方位角θ[deg] (0 ≦θ ≦ 180)を求

め，次式に従って整数値のラベル𝐿 が付与さる．それぞれ

のラベルは「0:前進」「1:右折」「-1:左折」を表す． 

 

𝐿 = {

−1 (0 ≦ θ < 80 )

0  (80 ≦ θ ≦ 100 )

1  (100 < θ ≦ 180 )

      (5) 
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次に特徴ベクトルの時間的変化を考慮し，説明変数には

区間毎(𝑇フレーム)の特徴ベクトルを使用する．この区間は

0.2[s] (𝑇 = 1)，1[s] (𝑇 = 3)，1[s] (𝑇 = 6)， 2[s] (𝑇 = 11)，

3[s] (𝑇 = 16)の 4 区間とする．また，これまでの述べた視

線・顔の位置，速度，標準偏差，注意の有無といった特徴

ベクトルは，単位やスケールがそれぞれ異なる．特徴ベク

トル間で値の大きさにバラツキが生じると推定精度に多大

な影響を及ぼすため，区間毎に正規化を行う． 

これらの学習データセットを作成するため，右左折と前

進を行うコースを電動車いすで 10分間走行(標本数 3540)し，

視線・顔計測データを収集した．同様に，評価用のテスト

データ作成のため，学習用のデータセットとは異なるコー

スを 2分間走行(標本数 506)し，視線・顔計測データを収集

した． 

4.2 1d-CNNのフィルタサイズの検討 

3.1節で述べたように，本稿では 2種類の畳み込みフィル

タを用いて特徴抽出を行っており，1 つ目のフィルタサイ

ズを 3.3 節で述べた区間𝑇とし，2 つ目のフィルタサイズは

固定値としている． 

そこで本実験では 1 次元信号の特徴抽出を行う 1d-CNN

のフィルタサイズの違いによる一致率を比較し，最も良い

一致率で判定可能な特徴抽出部のモデルを検討する． 

被験者は 20代の男性 3名とし，被験者毎に学習データによ

る学習と，テストデータによる評価を行った．評価指標は

Accuracy，F-measureの 2つとする．Accuracyは識別機の出

力結果と正解ラベルとの一致率である．F-measure は識別

機の総合的な評価に使用される評価指標で，適合率と再現

率の調和平均で求める．結果について表 2に示す． 

実験結果から，いずれのフィルタサイズでも 80%以上の

精度で判定可能であり，最も良い一致率はフィルタサイズ

𝑇 = 11の畳み込みフィルタで Accuracy が 88.91%，F-

measureが 87.29%だった．𝑇 = 6と𝑇 = 11のフィルタサイズ

間では大きな違いは見られず，この 1[s]〜2[s]の区間に特徴

的な視線・顔動作パターンが含まれていると考えられる．

また，𝑇 = 1のフィルタサイズで Accuracy が 83.97%，F-

measure が 80.89%と最も低い一致率だったことから，特徴

ベクトルの時間的変化を考慮した時系列データセットの作

成方法は識別に有効的であると示唆される． 

4.3 視線・顔動作の組み合わせによる有効性の検討 

1d-CNN+LSTM による意図推定に視線動作と顔動作の組

み合わせがどの程度有効なのか検証を行う．4.2 節で決定

したフィルタサイズを用いて被験者毎に学習データによる

学習と，テストデータによる評価を行った．それぞれ「視

線動作+顔動作」「視線動作のみ」「顔動作のみ」の3パタ 

 

ーンを用意した．4.2 節と同様に被験者は 20 代の男性 3

名とし，評価指標は Accuracy，F-measureの 2つとする．結

果について表 3に示す． 

実験結果から， 視線動作と顔動作を組み合わせたデータ

セットの方が，Accuracy が 88.91%，F-measure が 87.29%と

最も良い一致率だった．また顔動作のみのデータセットで

は Accuracyが 85.38%，F-measureが 79.53%と視線動作と顔

動作を組み合わせた場合とで顕著に差が出ている． 

これは学習データ，テストデータにおいて顔動作の方が

視線よりも低速で，主に視線を動かすことで周囲確認や進

行方向を見ており，視野外の物体や視野の端にある物体を

見るときに顔を動かして詳細に見ようとするなど，顔の動

きは視線の補助的な役割であることが原因であると考えら

れる．また，視線動作のみのデータセットでは Accuracyが

87.35%，F-measure が 85.53%と視線動作と顔動作を組み合

わせた場合とで 1.7%程の差が出た．このことから，視線動

作だけでなく，顔動作も組み合わせることで意図推定のた

めの表現力が向上し，識別に寄与することが示唆された． 

4.4 意図推定モデルの有効性 

 本節では提案手法である 1d-CNN+LSTM のモデル構成

の有効性を検討するため，LSTM との比較を行う． 1d-

CNN+LSTM は畳み込みフィルタ層によって特徴ベクトル

から特徴量を抽出し LSTM 層への入力に用いるが，比較手

法の LSTM では特徴ベクトルをそのまま特徴量として入力

に用いる．4.2 節で決定したフィルタサイズを用いて被験

者毎に学習データによる学習と，テストデータによる評価

を行った． 4.2節と同様に被験者は 20代の男性 3名とし，

評価指標は Accuracy，F-measureの 2つとする．結果につい

て表 4に示す． 

実験結果から，提案手法である 1d-CNN+LSTM の

Accuracy が 88.91%，F-measure が 87.29%となり比較対象手

法の LSTMとは 1.5%程度の差が出た．それほど大きな差は

表 2 1d-CNNフィルタサイズの可変による正解率の比較 

表 3 視線動作と顔動作の組み合わせによる有効性の検討 
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見られないが，畳み込みフィルタによる特徴抽出が一致率

に寄与していることが伺える． 

5. おわりに 

本研究では，搭乗者の自然な視線・顔向き動作で操作可

能な電動車いすの開発を目的としている．本稿では，意図

推定モデルの構築として，数フレーム分の区間毎の視線・

顔向き情報を組み合わせ時系列データセットの作成，およ

び１d-CNN+LSTMを用いた識別器を構成した．実験により

得られた結果から，1[s]〜2[s]の区間に特徴的な視線・顔動

作パターンが含まれていると考えられ，特徴ベクトルの時

間的変化を考慮した時系列データセットの作成方法は識別

に有効的であることが確認された．また，視線動作の時系

列データだけでなく，顔動作も組み合わせることで意図推

定のための表現力が向上し，識別に寄与することが示唆さ

れた．最後に，LSTM 層に畳み込みフィルタ層を追加する

ことで精度が向上し，畳み込みフィルタによる特徴抽出が

一致率に寄与していることが確認された． 

しかし，提案したモデルは学習データに依存し，学習デ

ータのラベルも右左折と前進の３つのみで Midas Touch 

Problemを回避するには不十分である． 

今後は，「停止」「物体への注視」といったラベルと付

随する視線・顔動作の計測データの収集，および構築した

意図推定モデルを電動車いすの操作インタフェースとして

使用した場合の走行評価を行う． 
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表 4 顔情報と視線情報の組み合わせによる有効性の検討 
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