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複数歩行者間の関係性を考慮した
注視対象物推定の全体最適化の検討

辰己 弘征1,a) 出口 大輔1,b) 伊藤 誠悟1,c) 村瀬 洋1,d)

概要
本発表では，複数の歩行者が往来する環境における自律

移動ロボットの安全かつ円滑な移動を目的として，複数の
歩行者に対して注視対象物を推定する手法を提案する．ロ
ボットが歩行者との接触を防ぎつつ円滑な移動をするた
めには，周囲の複数歩行者間のインタラクション理解が重
要であり，各歩行者の注視対象物はそのようなインタラク
ション理解のために必要な情報である．従来の注視対象物
推定 [1]では，画像中の個別の歩行者に注視対象物推定を
行なっていたが，各歩行者の注視対象物には何らかの関係
性があると考えられる．本発表では，注視対象物推定の精
度向上を目的として，複数歩行者間の関係性を考慮した注
視対象物推定の全体最適化手法を提案する．

1. はじめに
近年，ショッピングモール等への自律移動ロボットの導

入が進んでいる．このような環境におけるロボットは，歩
行者間のインタラクションを理解し，円滑な走行をするこ
とが求められる．図 1のような環境では，歩行者 Aと歩
行者 Bは互いを見合っているため同一グループだと推測で
きる．そのため，ロボットがグループの間を割って入るこ
とは適切ではない．また，歩行者 Cは反対側から近づく
歩行者 Bを注視しているため，歩行者 Cは歩行者 Bを避
けようとしていると推測できる．そのためロボットは，歩
行者 Cに注意しながら適切な経路を選択する必要がある．
このように周囲の複数歩行者間のインタラクションを理解
することで,ロボットは安全かつ歩行者に配慮した経路選
択が可能になる．そしてこの例からわかるように，歩行者
の注視対象物はインタラクション理解に必要不可欠な要素
である．また歩行者間のインタラクションの中では，歩行
者 Dのように明確な注視対象物を持たない場面も多数存
在する．明確な注視対象物を持たない歩行者に対して特定
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図 1 複数歩行者間のインタラクションの例

の注視対象物を持つと推論すると，インタラクション理解
を誤る可能性がある．そのため，注視対象物の有無を含め
た注視対象物推定が必要である．また，歩行者の注視対象
物は他の歩行者からの影響を受けることがわかっている．
Gallupら [2]の研究では，歩行者が他の歩行者の視線方向
を模倣する現象が実験的に確認されている. そこで本発表
では，歩行者同士のインタラクションの中で，注視対象物
の有無を含む注視対象物推定タスクに取り組む．具体的に
は，精度向上を目的として複数歩行者の関係性を考慮した
注視対象物推定の全体最適化に取り組む．これまでに歩行
者間のインタラクションを含むデータセットがいくつか公
開されているが [5]，これらは追跡や物体検出を目的とし
ており，注視対象物のアノテーションを含まない．また，
歩行者は明確な注視対象物を持たない場合が多いため，注
視対象物推定のための分類器の学習が難しいという問題が
ある．そこで我々は注視対象物推定のために，「インタラ
クション理解に向けた気づき認識データセット」（気づき
認識データセット）[3]を構築した．本データセットでは予
め作成した 20種類のシーンに従って，複数人の歩行者間
のインタラクションを撮影し，作成したシーン通りにアノ
テーションを行った．本発表では，気づき認識データセッ
トを利用した，注視対象物推定ネットワークを提案する．

2. 関連研究
2.1 頭部の特徴に依存した注視対象物推定

Toniniら [4]は，第三者視点の画像を用いて人々の注視対

1

ddeguchi
取り消し線

ddeguchi
挿入テキスト
に関する



第 28回 画像の認識・理解シンポジウム

象物を推定する手法として，Gaze Object Transformerを提
案している．視線方向のアノテーションを含むGazeFollow

データセット [6]に対して，注視対象物のアノテーション
を追加したものを実験に利用している．具体的には，画像
から頭部検出を行い，抽出した頭部特徴と周辺の物体から
抽出した特徴をマッチングすることで注視対象物を予測す
る．そのため，注視対象物推定の精度は，頭部特徴に左右
される．歩行者が自由に行き交うショッピングモール等の
環境では，ロボットから見た歩行者が遠方になる可能性が
あるため，信頼性の高い頭部特徴の抽出が困難になる可能
性がある．

2.2 歩行者の注視対象物推定
ショッピングモール等における自律移動ロボットを考え

た場合，単眼カメラと歩行者の距離が遠く頭部が不鮮明に
撮影されるため，従来の頭部画像（主に眼球領域）に依存
した注視対象物推定手法の適用が困難である．そこで我々
の研究グループでは，頭部画像のみに依存しない，歩行者
全体の特徴を用いた注視対象物推定に取り組んでいる．畑
ら [8]の研究では，屋外の交通シーン画像から歩行者の骨格
や位置座標を取り出し，歩行者が自車両を見ているかを推
定している．村上ら [1]の研究では，屋外の交通シーン画
像から，歩行者の注視対象物（注視対象物の候補は歩行者
と物体）を推定する PEGOTransformerを提案している．
一方，自律移動ロボットを取り巻く歩行者間のインタラ

クションでは，歩行者が明確な注視対象物を持たない場合
も数多く存在する．そのため，注視対象物の有無を含めた
注視対象物推定が必要である．しかし PEGOTransformer

では，歩行者が注視対象物を持つことを前提として注視対
象物を推定しているため，注視対象物の有無を推定でき
ない．

2.3 気づき認識データセットの構築
村上らは，注視対象物推定向けの「歩行者の注視対象

データセット」[7]を構築した．これは一般公開されてい
る交通シーンデータセットに対して，歩行者の注視対象物
をアノテーションしたものである．しかしこれは屋外の交
通シーンを対象としており，本発表で想定する自律移動ロ
ボットを取り巻く環境とは異なる．また，一般公開された
交通シーンデータセットに対して注視対象物をアノテー
ションしたものであるため，注視対象物の真値が不明であ
る．一方で，ショッピングモール等の自律移動ロボットを
取り巻く環境を想定したデータセットはいくつか存在する
ものの，注視対象物がアノテーションされていない．そこ
で我々は，気づき認識データセットを構築した．具体的に
は自律移動ロボットを取り巻く環境を想定して，歩行者同
士のインタラクションを含む複数のシーン（注視対象物と
なる歩行者と歩く方向を指定）をあらかじめ用意し，シー

ンに沿って撮影とアノテーションを行った．各歩行者に対
するアノテーションには，歩行者の ID，注視対象物の ID，
明確な注視対象物を持たないラベル，BBoxの座標が含ま
れる．

3. 歩行者の注視対象物推定
本節では，注視対象物推定ネットワークについて述べる．

注視対象物推定ネットワークは，PEGOTransformer [1]を
改良したものであり，複数歩行者間の関係性を考慮した注
視対象物推定の全体最適化を行う．注視対象物推定ネット
ワークは，画像から画像特徴量を獲得する Backbone，各
物体に対応する特徴を獲得する Deformable Transformer，
各物体に対応する特徴を同時に処理し，物体同士の関係を
捉える Projection Layer（Transformer Encoder），各歩行
者に対応する特徴と，歩行者の注視対象物候補に対応す
る特徴の関係を捉え，注視対象物の推定結果を出力する
Projection Layer（Cross Attention），Label Generatorの
5つのモジュールから構成される．以下で各モジュールに
ついて紹介する．

3.1 注視対象物推定ネットワークの構成
1) Backbone 入力画像 x ∈ RC×H×W を ResNet [10]

に入力して画像特徴量を獲得する．
2) Deformable Transformer Deformable Transformer

[9]は，Encoderと Decoderから構成される．Backboneか
ら得られた画像特徴量を入力とし，各物体に対応する Ob-

ject Query（OQ ∈ RC），BBox座標，Classを出力する．
Deformable Transformer Encoder: CNNバックボー
ンから得られた特徴マップ f ∈ RC×H×W を平坦化し，位
置エンコーディングを付加して Encoder 層に入力する．
Self-attention により画像全体の空間的関係性を学習した
特徴表現を生成する．
Deformable Transformer Decoder: 学習可能な N 個
の Object Query OQ = {oq1,oq2, . . . ,oqN} をランダム
に初期化して入力する．Self-attentionでObject Query間
の関係を学習し，Cross-attentionで Encoder出力と各Ob-

ject Queryを対応付ける．これにより各 oqi は画像中の
特定物体に対応した特徴量となり，FFNを通して BBox座
標と Classが予測される．
3) Projection Layer（Transformer Encoder）Pro-

jection Layer（Transformer Encoder）[1] は，Deformable-

Transformerから得られた Object Query OQ，BBox座標，
Class，そして事前に決定した Entity type（注視対象物推定
する歩行者を Entity type = 0,注視対象物推定しない歩行
者を Entity type = 1,無視する物体を Entity type = 2）に
ついて，これらのエンべディングを入力とし，Transformer

Encoder [11]により各種エンベディングの関係性，物体同
士の関係性を学習して，特徴表現を出力する．村上らの
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図 2 注視対象物推定ネットワーク

Projection Layer では，1サンプルが歩行者と注視対象物
候補のペアとして扱われ，各歩行者の注視対象物推定が独
立して行われていた．そのため，同一画像内の他の歩行者
の注視対象物の情報や，複数人が注目する物体の特徴と
いった画像全体のコンテキスト情報が活用できない制約
があった．本手法では，Transformer Encoder内で画像内
の全歩行者の Object Queryを含む各種エンべディングを
同時に処理することで，画像内の複数歩行者の関係性を考
慮した注視対象物推定の全体最適化を行う．具体的には，
Transformer Encoder の self-attention により，同じ対象
を見る歩行者同士の Object Queryが類似した特徴を持つ
よう学習する．
4) Projection Layer（Cross Attention）Projection

Layer（Cross Attention）は，Projection Layer（Transfomer

Encoder）の特徴表現のうち Object Query（OQ ∈ RC）
に由来する特徴のみを入力として，全歩行者の注視確率
を出力する．注視対象物推定する歩行者（Entity type =

0，looker）の特徴を Query（Q）とし，注視対象物候補
（Entity type = 0.1，lookee）の特徴を Key（K）および
Value（V）とする．各歩行者について，Q×KT の内積計
算によりアテンションスコアを算出し，softmax関数によ
り注視確率分布を得る．注視対象物が存在する場合は対応
する物体への注視確率が高くなり，何も見ていない場合は
自分自身への注視確率が高くなるよう学習する．
5) Label Generator Label Generatorは学習に用いる教
師ラベルである PEGO行列P ∈ [0, 1]N×N [1]を生成する．
PEGO行列は画像中の物体間の注視関係を表現し，i番目
の Object Query oqi に対応する歩行者が j 番目の Object

Query oqj に対応する物体を注視している場合，Pi,j = 1

とする．また，i番目のObject Query oqiに対応する歩行
者が明確に注視対象物をもたない場合，Pi,i = 1とする．

3.2 損失関数
注視対象物推定をする際に「特定の注視対象物を持つ」

場合と「明確な注視対象物を持たない」場合の間に生じる

クラス不均衡によって，推論に偏りが生まれる可能性があ
る．このクラス不均衡問題に対処するため，重み付きクロ
スエントロピー損失を用いる．加えて，画像内の複数歩行
者の注視対象物を最適化することを目的として，各画像
（サンプル）内で歩行者の損失を平均化してからバッチ内の
画像間で平均を取る段階的平均化手法（画像毎平均損失）
を導入する．これにより，同一画像内の歩行者間の注視対
象物の関連性を保持しながら学習を行う．

L =
1

B

B∑
i=1

[
1

Nlookersi

∑
i∈lookersi

wi,j(− log(P̂i,j))

]
(1)

ここで，B はバッチサイズ，lookersi は画像 i内の注視対
象物推定される歩行者の集合，Nlookersi は画像 i内の注視
対象物推定される歩行者数，wi,j は正解ラベルの種類に応
じた重み係数である（j は注視対象物の正解インデックス
を示す）．重み係数は以下のように定義される

wi,j =

wno gaze if j∗ = i

wgaze if j∗ ̸= i
(2)

wno gaze は正解が「明確な注視対象物を持たない」場合の
補正重み，wgaze は正解が「特定の注視対象物を持つ」場
合の補正重みであり，候補数に応じた動的調整により安易
な「明確な注視対象物を持たない」の選択を抑制する．

4. 実験
注視対象物推定ネットワークを用いて，歩行者の注視対

象物推定を行う．実験設定と結果について述べる．

4.1 実験設定
我々が構築した気づき認識データセットのうち，今回の

実験で利用するものを表 1に示す．表 1の各値は，気づき
認識データセットのうち，Deformable DETR [9]で検出し
たものである．学習時には Projection Layerのパラメータ
のみを更新対象とし，Backboneと Deformable DETRで
訓練済みの重みを用いて初期化した．実験では，wi,j = 1

としている．比較対象として，画像ごとの平均化を行わず，
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図 3 注視対象物推定の正解例（左）と一部失敗例（右）

バッチ内の全歩行者の損失を直接平均したものを損失（全
歩行者平均損失）として返す実験も行う．

表 1 実験に利用したデータセットの内訳
項目 学習 テスト
画像枚数 13170 7669

特定の注視対象物を持つ歩行者数 15725 10625

明確な注視対象物を持たない歩行者 12779 7996

平均注視対象物候補数 2.5 3.0

4.2 結果
表 2に推定の精度を示す．評価指標として Top-K accu-

racyを利用した．Top-K accuracyは注視対象物推定の結
果で最も尤度が高いものから順に並べた時に上位 K個以
内に正解が入る割合を示す．図 3（左）は 4人の注視対象
物推定が全て正解している例であり図 3（右）は 4人のう
ち 1人の注視対象物推定が誤っている例である．図の青の
矢印は特定の歩行者を注視していると推定して正解したこ
とを示している．また，赤のバツ印は「明確な注視対象物
を持たない」と推定して誤ったことを示し，青のバツ印は
「明確な注視対象物を持たない」と推定して正解したこと
を示している．この例から，複数の歩行者間のインタラク
ションにおける注視対象物を捉えられている一方，複数人
が同じものを見ているという状態を推定することができて
いないことがわかる．

表 2 2 つの損失関数を用いた注視対象物推定の結果
Top1 Top2 Top3

画像毎平均損失 0.664 0.896 0.967

全歩行者平均損失 0.650 0.881 0.952

チャンスレート 0.25 0.50 0.75

5. 考察
実験では，画像内の複数歩行者の注視対象物を最適化す

る損失関数（画像毎平均損失）と，比較対象の画像ごとの
平均化を行わずにバッチ内の全歩行者の損失を直接平均
する損失関数（全歩行者平均損失）を用いて実験を行っ
た．どちらの損失関数を用いた場合でも Projection Layer

（Transformer Encoder）内で画像内の全歩行者の各種エン
べディングを同時に処理しているため，複数歩行者の関係

性を考慮した注視対象物推定を行っているが，損失関数に
よって，より明確に画像単位の複数歩行者の注視対象物推
定の最適化を行った．
その結果Top1-accuracy，Top2-accuracy，Top3-accuracy

の結果において，画像毎平均損失を用いた場合，全歩行者
平均損失を用いた場合に比べてわずかに向上した．しか
し，図 1のように，画像毎平均損失を用いた場合でも，同
じ対象を見ている歩行者同士の関係を正確に学習できてい
ないという課題がある．今後，これらの歩行者の関係を捉
えることで，注視対象物推定の精度が向上することが期待
される．また今回は，クラス不均衡が存在するにも関わら
ず，式 (2)の wi,j 値を常に 1にして実験を行った．今後適
切な重みを動的に作成することを検討する．

6. むすび
本発表では，PEGOTransformer [1]を改良し，歩行者の

注視対象物を推定するネットワークを提案した．また，損
失関数によってより明確に画像単位の歩行者の注視対象物
を最適化することで注視対象物推定の精度が向上すること
を示した．今後の課題として，同じ対象を見ている歩行者
同士の関係をより正確に学習できる注視対象物推定ネット
ワークの提案などが挙げられる．
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mark for multi object tracking in crowded scenes,” arXiv
preprint arXiv:2003.09003, 2020.
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