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【研究の背景と目的】
近年、バーチャルリアリティ（Virtual Reality: VR）技術の普及と発展が急速に進んでいる。そ

れに伴い、色々なタイプのヘッドマウントディスプレイ（Head Mount Display: HMD）が提案され

ており、VR関連の市場規模も年々拡大してきている。

　しかしながら、以下に示すように、現状では未解決の課題は少なくない。

（１） 解像度の粗さ解決

（２） VR酔いの解消

（３） 自然な操作を可能にするインターフェイス実現

（４） リアル世界の高速・高度モデリング技術の確立

（５） 利用者の高速・高度モデリング技術の確立

（６） HMD、VRグラスを装着した人の顔が分からない問題の解決

（７） VR空間内での画像・音源などの連動

　一方で、視線トラッキング（Eye Gaze-Tracking）技術の開発も進んできている。これにより、

ユーザがどこを注視しているのかを把握することができ、注視情報を応用したインタラクション技術

の開発が可能となってきている。

　本研究ではこのような背景を鑑み、VR環境下での視線トラッキングデータの解析を試みること

とした。

　本研究では、FOVE0 VRシステムを用いて、VR環境下における視線トラッキングデータを取得

し、視線の動きを数理的に解析し、その特徴づけを行なうことを目的とする。そのために数理モデル

を提案し、「凝視」「探索」などの視線の空間的動きと過渡的動きについて自動解析し、特徴づける

ことを試みた。さらに、近年注目されている機械学習の手法を導入し、「VR酔い」に関連する視線
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【重要語句】
バーチャル・リアリティー（Virtual Reality）：現物・実物（オリジナル）ではないが機能
としての本質は同じであるような環境を、ユーザーの五感を含む感覚を刺激することにより理
工学的に作り出す技術およびその体系。VR。視覚探索（Visual Search）：外界の複雑な視界情報に対し、認知・行動に必
要となる情報のみに認知資源を割り当てる視覚的注意のメカニズム。ニューラルネットワーク（Neural Network）：人間の脳の神経回路を模擬した情報処
理システムの総称、複雑な特徴パターンの認識能力に優れる。



の動きを解析・分類することも併せて試みた。

【方法】
　視覚探索とゲーム形式テストのそれぞれの実験において頭の向き、頭の位置、キャラクターの位

置、キャラクターの位置、右目左目それぞれの視線の向きをリアルタイムにデータファイルとして記

録する。

　視覚探索では、被験者は、ターゲットとなるパターンを覚え、与えられたテストパターンの中から、

ターゲットを探す。この一連の視線の動きを自動的に取得する（図 1.）。

(a)

(b)

図1.　(a)ターゲットとテストパターンの例　(b)視覚探索実験の様子
　さらに、K-Means法、Elbow法などを用いて、その結果を自動クラスタ化して評価する。

視野変動状態でのゲーム形式実験（視線の過渡分析）においては、VR酔いの前兆現象をつか

もうと考え、視野が変動する中で細い通路を歩行する、ゲーム形式の実験を試みた。

　Stage 1-4の 4タイプのコンテンツを用意した。それぞれ、視野変動の有り無し、背景（水平線・

構造物の有り無し）の違いがある（図 2.）。
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(a)

(b)

(c)

(d)

図2.　(a)Stage-1および-2　(b)Stage-3　(c)Stage-4　(d)実験の様子
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　このゲーム形式実験で得た視線データを、Fourier変換ののち、Neural Network  技術を用い

た解析を試みた。

【結果と考察】
　クラスタリング後のデータについて、クラスタごとに標準偏差 σとこれを基にした確率楕円を計

算する。長径を 2σA、短径を 2σBと定義し、確率楕円を表示したものが図 3.である。Target 位置の

確率楕円は、他の位置の確率楕円に比較して明確に小さくなっており、Targetを「凝視」する様子

が見て取れる。

図3.　確率楕円の計算結果
ゲーム形式テストにおいて、被験者に「酔い」を感じたかを答えてもらった。被験者ごとの酔いを

感じる度合い（5 段階評価）を示す。この結果、Stage-2、Stage-3は、やや酔いやすいコンテンツ

である、という結果であった。

Neural Network技術による解析結果において、Stage-2、Stage-3は正答率が高かった事

実と符合する。この点は大変興味深く、Neural Network技術が、被験者に依存しない、VR酔い

に関連した共通の視線の動きを捉えたと考えることも可能であろう（図 4.）。

図4.　Neural Network解析とアンケートの結果
6



第１章　序論
1.1.　研究の背景
近年、仮想現実（Virtual Reality: VR）技術の普及と発展が急速に進んでいる。それに伴い、

色々なタイプのヘッドマウントディスプレイ（Head Mount Display: HMD）が提案されており[1]-

[3]、VR関連の市場規模も年々拡大してきている（図 1-1-1.）[4]。

図1-1-1.　世界のVR関連市場規模
　VR技術を用いた、新たなビジネスも提案されている（図 1-1-2.）。

図1-1-2.　今年2020年に提案されたバーチャルマーケット
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　さらに、今年は新型肺炎拡大の影響を受けて、「３密」回避のために、バーチャル・タウン開発

の試みもなされた（図 1-1-3.）

図1-1-3.　バーチャル渋谷
しかしながら、以下に示すように、現状では未解決の課題は少なくない。

（１） 解像度の粗さ解決

（2） VR酔いの解消

（３） 自然な操作を可能にするインターフェイス実現

（４） リアル世界の高速・高度モデリング技術の確立

（５） 利用者の高速・高度モデリング技術の確立

（6） HMD、VRグラスを装着した人の顔が分からない問題の解決

（7） VR空間内での画像・音源などの連動

これらの課題は、いずれも容易に解決できるものではないが、（２）（３）については、ユーザの視

線の動きを解析することによって、解決へのきっかけが得られる可能性がある。ユーザがどこを注視

しているのか、あるいは、何かを探索して迷っているのか、さらにはランダムウォークのような動きが

あるのかを解析することによって、VR酔いの前兆現象を捉えたり、視線による選択や入力の実現

につなげられたりする可能性がある。

一方で、視線トラッキング（Eye Gaze-Tracking）技術の開発も進んできている。これにより、

ユーザがどこを注視しているのかを把握することができ、注視情報を応用したインタラクション技術

の開発が可能となってきている[5]。従来の研究では、PC のスクリーンを対象とした視線追跡が主
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であったが、今では視線トラッカーが搭載された Head Mounted Display　（HMD）もリリース

されている。例えば、「StarVR one[6]」「Tobii Pro VR[7]」「FOVE 0[8]」がそれである。HMD

にアイトラッカーが搭載されることで、視野の中心付近だけを高解像度で見せる「フォービエイテッ

ド・レンダリング」が可能になるなど、HMDにおいても視線を利用する技術や研究が報告されてい

る[9]。

本研究ではこのような背景を鑑み、VR環境下での視線トラッキングデータの解析を試みること

とした。

1.2.　研究の目的
　本研究では、FOVE0 VRシステム（図 1-2-1.）を用いて、VR環境下における視線トラッキング

データを取得し、視線の動きを数理的に解析し、その特徴づけを行なうことを目的とする。そのため

に数理モデルを提案し、「凝視」「探索」などの視線の空間的動きと過渡的動きについて自動解析

し、特徴づけることを試みた。さらに、近年注目されている機械学習の手法を導入し、「VR酔い」に

関連する視線の動きを解析・分類することも併せて試みた。

図1-2-1.　FOVE0と視線トラッキングシステム
1.3.　バーチャルリアリティ（VR）について
バーチャルリアリティ（VR）とは、一般に現物・実物（オリジナル）ではないが機能としての本質は

同じであるような環境を、ユーザの五感を含む感覚を刺激することにより理工学的に作り出す技術

およびその体系のことを言い、日本語では「仮想現実」などと訳される。

近年では、ゲーム、シミュレーション、トレーニング、アトラクションなどに、主に視覚刺激による VR

環境が提供されてきている。

本研究では、HMDによって VR環境を実現しているが、主に両眼に異なる画像を入力すること

によって立体感を提供し、さらに頭の動きを検知する加速度センサを用いて入力する画像を制御す

ることによって、より現実に近い視覚的刺激を提供している。

一方で、音源が立体画像の変化に応じて変化するような、精密な制御はできていない。
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言うまでもないが、加速度、温度、圧力（風圧など）や匂いは、被験者に対して全く提供されない。

このように、本研究では主に視覚に限定したバーチャルリアリティ環境における、視線トラッキン

グデータを扱うことになる。
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第２章　先行研究と本研究の比較
2.1.　先行研究事例
　広島市立大学　黒田ら[10]は、大学における講義の理解度によって受講生の凝視点の分布が

どのように異なるか、分析を試みている（図 2-1-1、2-1-2）。

図2-1-1.　講義中の凝視点分布の例[10]

図2-1-2.　凝視点の正規分布解析の例[10]
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　黒田らは、FOVE0視線トラッキングシステムを用いて視線の空間分布データを取得し、凝視点

群を正規分布と仮定している。高理解度の注視点群のほうが、低理解度の注視点群より正規分布

楕円の面積が小さく、視点の散らばりが小さいことを示した。

　一方、Tobii Technology（スウェーデン）は、視線トラッキングシステムと視線分布の解析ソフト

ウエア（Tobii Pro）を提供している[11]。Tobii Proは、実像の上に注視点群をプロットし（図 2-1-

3.）、脳波などの生体情報との関連性を取得する（図 2-1-4.）ことに主眼が置かれている。

図2-1-3.　実像と凝視点群の重ね合わせの例[11]

図2-1-4.　凝視点と脳波の関連性の取得を試みる例[11]

　また、Australian National University（ANU）の K. Naqshbandiらは[12]、被験者が絵画
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を見たとき、視線分布を K-Means法によってクラスタリングする試みを行なっている。この研究に

よって、人の顔周辺に視線が集中する傾向があることを示している（図 2-1-5.）。

図2-1-5.　K-Means法による視線のクラスタリングを試みる例[12]

2.2.　先行研究における課題
13



　広島市立大の黒田らの先行例では、視点の空間分布について正規分布楕円を用いて表現して

おり、さらに時間経過とともに視点の乖離度を評価する試みを行なっている。しかし、複数の注視点

群を分類する試みや、正規分布楕円を定量的に定義することは行なわれていない。このため、定量

的に凝視点の密集度を評価することはできていない。また、視点の過渡的な振る舞いについても、

定量的な解析は行なわれていない。

　Tobii Proでは、視点の動きを実画面上に表示したり、他の生体情報と関係づけたりすることに

重点が置かれており、注視点の数理的解析に関しては限定的である。

　ANUの K. Naqshbandiらの先行例では、K-Means法による視線のクラスタリングを試みた

点において優れているが、「凝視」「探索」などの視線の動きを分類しておらず、また視線密度など

の定量的評価も行なっていない。

　このように、先行研究事例において、視線データの数理的な解析は充分に行なわれておらず、

「凝視」や「探索」「VR酔い」と視線データがどのように関連しているか、定量的・数理的に特徴づ

ける試みは行なわれていない。

2.3.  先行研究と本研究の相違点
　本研究では、先行研究では行われていない、「凝視」や「探索」「VR酔い」と視線データがどのよ

うに関連しているか、数理的に特徴づける試みを行なう。

　このため、複数の凝視点群（クラスタ）の数を「Elbow法」によって確定し、「K-Means法」を用

いて「自動クラスタリング」する手法を提案した。さらに、各クラスタを「確率楕円」を用いて表現し、

確率楕円と注視点数から「視点密度」を計算する方法を考案した。これらの手法によって、凝視点

群（クラスタ）を自動解析し、視点の空間分布を定量的に評価することができるようになった。

　さらに、視点の過渡的振る舞いを評価するため、注視点群についてフーリエ変換を行ない、周波

数（時定数）成分を抽出する解析法を提案した。この手法によって、視点の過渡的な振る舞いを定

量的に評価することができる。

　このように、視点データ・凝視点群（クラスタ）を数理的に解析することによって、定量的に空間

的・過渡的に解析しようとする点が、先行研究と大きく異なる点であり、本研究の特徴となっている。

第３章　実験概要
3.1. Unity3Dについて
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　本研究で被験者が体験する３次元空間は Unity3D ゲームプラットフォームによって作られる。

Unity3D は主にコンピュータや携帯機器向けのゲームを開発するためのプラットフォームで、プロ

グラムはC 言語で書かれる。

スクリプト言語としては、 C#、JavaScript、Boo の 3 種類のプログラミング言語によって制御

することができるが、本研究の実験環境では C#を使用している。Unity3Dプラットフォームを実験

に使用した理由は、その空間づくりの手軽さにある。

本研究では、異なるパターンの 3 次元空間を複数用意する必要があり、さらにその空間情報を

分析するためにデータを記録する必要がある。Unity3Dでは、プログラムにより複数のタスクを簡

易的に行えるほか、HMDの動きも同時に記録することができるという利点がある。

3.2. 実験環境
3.2.1.　使用機材
FOVE0；FOVE 0は世界初の視線追跡（視線トラッキング）機能搭載型の VRヘッドセットである

（図 1-2-1.）。視線追跡の精度の高さと柔軟なデータ出力機能から、世界中の企業や研究機関で

使われている。

Unity 3D；FOVE 0の実験を作る際に使用したソフトウェアである。3Dオブジェクトの作成や入力、

描画、当たり判定の計算などの様々なライブラリを含む便利な 3D ゲームの統合開発環境である。

3.2.2.  プログラミング言語
C#；Windows の開発したオブジェクト指向のプログラミング言語である。 Unity は主に

Windows環境で動くのでUnityのオブジェクトやそのコンポーネントの処理に用いられる。

Python；数理解析に用いたオブジェクト指向言語である。機械学習などのライブラリを多く含むだ

けでなく、Jupyter Notebookなどの表現や編集が便利で使いやすい実行環境が存在する。

3.3. 実験方法
　視覚探索とゲーム形式テストのそれぞれの実験において頭の向き、頭の位置、キャラクターの位

置、キャラクターの位置、右目左目それぞれの視線の向きをリアルタイムにデータファイルとして記

録する。
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図3-3.　FOVE0と視線トラッキングシステムを用いた実験の様子
3.3.1.視覚探索
　被験者は、ターゲットとなるパターンを覚え、与えられたテストパターンの中から、ターゲットを探

す。この一連の視線の動きを自動的に取得する（図 3-3-1.）。

　実験の手順は以下のとおりである。

a. VRヘッドセットを装着する

b. 表示された画像を覚えたら、Space Keyを押す。

c. 覚えた画像と同じ画像を選択し Space Keyを押す。覚えた画像がない、もしくはわからないと

きは何も選択せずに Space Keyを押す。

d. 2. 3.を 50回繰り返す。

この結果、被験者 7人に対し各 50回分の視線の座標データを取得するとともに、ターゲット発

見までの時間（Reaction Time）を記録することができた。
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(a)

(b)

図3-3-1.　(a)ターゲットとテストパターンの例　(b)視覚探索実験の様子
3.3.2.視野変動状態でのゲーム形式実験（視線の過渡分析）
　VR酔いの前兆現象をつかもうと考え、視野が変動する中で細い通路を歩行する、ゲーム形式の

実験を試みた。

　Stage 1-4の 4タイプのコンテンツを用意した。それぞれ、視野変動の有り無し、背景（水平線・

構造物の有り無し）の違いがある（図 3-3-2.）。

　Stage-1　水平線あり・構造物あり　視野変動なし

　Stage-2　水平線あり・構造物あり　視野変動あり

　Stage-3　水平線あり・構造物なし　視野変動あり

　Stage-4　水平線なし・構造物なし　視野変動あり

　実験の手順は以下のとおりである。

a. VRヘッドセットを装着する。

b. コントローラーを操作してゴールを目指す。

c. b.を Stage4 まで繰り返す。

この結果、被験者6人に対し各１回分の視線の座標データを取得することができた。
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(a)

(b)

(c)

(d)

図3-3-2.　(a)Stage-1および-2　(b)Stage-3　(c)Stage-4　(d)実験の様子
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3.4. 数理解析方法
3.4.1. Elbow法
　Elbow法は、2 次元や 3 次元空間に分散したデータを、いくつかのデータ群（クラスタ）に分ける

（クラスタリング）際、最適なクラスタ数を求める手法の１つである。同一のクラスタは、データ空間

中において近くに集まる（＝歪（Distortion）が小さい）という性質を用いる。クラスタ数を少しずつ

増やしてゆき、クラスタの歪み（Distortion）があまり改善しなくなる点を、クラスタ数の最適値とす

る（Elbow Point）。

図3-4-1.　Elbow法計算結果の例
　図 3-4-1.は、Elbow法計算結果の一例である。クラスタ数を増やしてゆくと、Distortionが

徐々に減ってゆくが、クラスタ数 4以上に増やしてもあまり改善しない。そこで、クラスタ数 4を最適

値とする。

　本研究では、Pythonプログラムコードを作成して、視線の空間データについてクラスタ数を求

めることにした。

3.4.2. K-Means法
　K-Means法[13]は、あらかじめクラスタの数を決めておき、各データをクラスタに振り分けてゆ

く方法である。各クラスタに含まれる各データとそのクラスタの重心点との距離が、他のクラスタの

重心点より小さくなるように振り分ける。結果的に、クラスタ間の距離は大きくクラスタ内のデータ

間の距離は小さくなるように振り分けられる。図 3-4-2.は、K-Means法によるクラスタリングのイ

メージと評価関数を示している。ここで、Kはクラスタの数である。
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(a)

(b)

図3-4-2.　（a）K-Means法によるクラスタリングのイメージ　（ｂ）評価関数
　計算方法としては、クラスタへのデータ配分を評価するための評価関数を定め、その評価関数

が最適条件を得るように、クラスタへの配分を決めることになる。より具体的には、Kこのクラスタに

分割し、クラスタの重心を代表点として選び、代表点とデータ点の距離を計算し、評価関数が最小

となるまで計算を繰り返すのである。

3.4.3. 確率楕円と視線密度
　各クラスタを評価するために、「確率楕円」と「視線密度」を定義することにした。

　１つのクラスタが含むデータ点の分布が正規分布すると仮定し、短径、長径をそれぞれ標準偏差

σの２倍として確率楕円を定義する。さらに、このクラスタに含まれる視点の数を確率楕円の面積で

割ったものを視線密度として定義する（図 3-4-3.）。
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(a)

(b)

図3-4-3.　（a）確率楕円のイメージ　（ｂ）視線密度
3.4.4. Fourier変換
　一般に、独立変数の次元を逆数に移す。例えば下記に示す方程式のように、変換前の独立変数

t[s]が時間の次元を持つとき、返還後の独立変数ω[Hz or 1/s]は周波数の次元を持つ。

　視線データの場合は、k∈𝑁の時、𝑡𝑘、𝑥𝑘として得られるから、任意の周波数𝜔の Fourier変換は、

以下のような方程式で表わされる。

　

　さらに、下記の方程式のようにこの Fourier変換の絶対値を計算する。

　

　本研究では、視野変動状態でのゲーム形式実験で得た視線データに関して、過渡解析（どのよ

うな周波数成分を持つか）を行なう際にこれらを適用した。

3.4.5. Neural Network技術
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　Neural Network技術は、生物の神経回路網から着想されたもので（図 3-4-5.(a)）、本間ら

[14]が音素の認識に適用し、その後文字や画像の認識に用いられるようになり、ディープラーニン

グ分野の形成に至った。

　一例として、3 層構造の Neural Network技術について説明する。入力層（ input）データを

ok、隠れ層（hidden）データを xk、ok、出力層データ（output）を xkというように表記し、重み行列

Wjiとシグモイド関数よって伝搬（行列計算）する（順伝搬、図 3-4-5.(b)(c)）。

　さらに損失関数 Eを定義し（図 3-4-5.(d)）、EのWによる微分を作り（逆伝搬を意味する図 3-

4-5.(f）)、これが充分小さくなるようにWの更新を繰り返す（図 3-4-5.(d)(e)）。このとき、ηは学

習効率（learning rate）を示し、あらかじめ定数で指定する必要がある。このようなプロセスが

Neural Network技術による機械学習を意味する。

　本研究では、Pythonを用いて上述のような 3 層構造のNeural Networkプログラムを作成し

た。第一段階として、手書きの数字を認識させるための機械学習とそのテストを行なった（Neural

Network予備実験の章を参照）。第二段階として、視線データを Fourier変換した後のデータを

Neural Networkプログラムによって解析を行なった。

脳神経細胞（ニューロン）の図

ニューロンのモデル化

図3-4-5.　（a）脳神経細胞（ニューロン）とそのモデル化
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(b) 

 

(c)

図 3-4-5.　（b）Neural Network順伝搬のイメージ　(c)重み行列とシグモイド関
数

(d) 

  (e)

図3-4-5.　（d）損失関数　(e)重み行列の更新
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出力層から隠れ層

隠れ層から入力層

(f)

図3-4-5.　（f）誤差逆伝搬
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(g) 

図3-4-5.　（g）順伝搬・逆伝搬のイメージ
プログラミングをする際は主に逆伝搬の部分が重要になる。行列で表記すると以下のようになる。

「◦」はアダマール積である。

　詳しい処理はプログラミングに載せている。
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第４章　実験結果
4.1. K-Means法とElbow法を用いた解析
　第３章で述べたように、K-Means法により視線データをクラスタリングするには、あらかじめクラ

スタ数を指定する必要がある。クラスタ数を決定するために、Elbow法を用いてデータ解析を行な

う。

　被験者は FOVE 0 に表示された Target を覚え、次に表示された Test Pattern の中から

Targetを探す（図 4-1-1.）。取得した視線データを Elbow法プログラムに取り込み、評価関数の

値とクラスタ数の関係を計算する（図 4-1-2.）。この時、クラスタ数の最適値（Elbow Pont）を見

積もるために、視線の移動距離を元に閾値を計算した（視点間距離の 2乗の合計値）。図 4-1-2.

中の赤点線がこの計算された閾値を示しており、この場合クラスタ数 10が最適値となる。

図4-1-1.　TargetとTest Pattern（赤丸がTargetの位置）

図4-1-2.　Elbow法計算結果の例（赤色点線は閾値を示す）
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図4-1-3.　クラスタリングの結果（赤丸はTarget位置を示す）
　上記 Elbow法により計算されたクラスタ数 10を用いて、クラスタリングを試みた結果が図 4-

1-3.である。Target 位置（赤丸で示す）に視点が集中している様子が見て取れる。

4.2. 確率楕円を用いた視線の空間分布解析
　クラスタリング後のデータについて、クラスタごとに標準偏差 σとこれを基にした確率楕円を計

算する。長径を 2σA、短径を 2σBと定義し、確率楕円を表示したものが図 4-2-1.である。Target 位

置の確率楕円は、他の位置の確率楕円に比較して明確に小さくなっており、Targetを「凝視」する

様子が見て取れる。一方、他の確率楕円は大きく広がる傾向にあり、「探索」状態と対応すると考え

られる。なお、Target発見までの時間（Reaction Time）は 16.1sec.であった

図4-2-1.　確率楕円の計算結果
　次に、被験者 7人の実験データについて同様の解析を行ない、クラスタごとの視線密度を計算
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した。この結果をまとめたのが図 4-2-2.である。7人の被験者のうち、5人において注視点の視点

密度が「探索」状態の視点密度より高くなっており、平均的には 1桁視線密度が上昇している。う

ち 4人は、Target 位置を注視しこの位置で最も視線密度が高くなっている。一方、2人については、

視点密度上昇が見あたらず、Targetを発見できなかった可能性がある。

図 4-2-2.　被験者ごとの視線密度（ρT；Target 位置の視線密度、ρS；凝視点
（Target以外）位置の視線密度、ρ1；「探索」状態の視線密度）

図4-2-3.　Targetを正しく発見した場合と誤った場合のReaction Time比較
　さらに、全ての実験における Reaction Timeをまとめた（図 4-2-3.）。正しく Targetを発見し

た場合、Reaction Timeの最頻値は 2-3秒でその付近に集中しており、誤った場合の最頻値は
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6-10秒および広く分布しており、明らかな差が観測できた。

図4-2-4.　視線データの自動解析
　一方、視線の空間分布解析手法を時系列の解析に適用する試みを行なった。図 4-2-4.は本研

究における、クラスタリング、確率楕円の生成、視線密度の計算を、時系列解析に底要した例を示

したものである。クラスタ間の視線移動を自動計算し、矢印で示した。確率楕円は重なり合ってしま

い、適切なクラスタリングができているとは思えない。「凝視」状態の視線が他の領域にジャンプし

てから戻ってくるような動きが頻発しており、この視線の空間解析方法が、時系列、過渡的解析に

は適切でない、と言えるかもしれない。

4.3. Fourier変換を用いた過渡分布解析
　前述のように、視線の空間解析方法では適切な過渡的解析ができない、という観点から、過渡

的解析により適した、Fourier変換を用いたかと分布解析を提案することにした。

まず、前記 3.3.2.視野変動状態でのゲーム形式実験（視線の過渡解析）で得た、視線データを

元に Fourier変換を用いた過渡解析を行なう。視線データは、被験者の正面を仮想的に原点とし

て、時間と視線座標がセットで記録される。この視線データを 2D空間にプロットしたものが図 4-3-

1.である。(a)-(d)は、それぞれ Stage-1～4を示している。おおむね、視野中心付近に視点が集中

しているが、Stageによって傾向が異なるように見える。
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(a)

(b)

(c)
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(d)

図 4-3-1.　 視野変動状態でのゲーム形式実験データ　(a)Stage-1、(b)Stage-2、
(c)Stage-3、(d)Stage-4

　次に、この視線データを Fourier変換した結果が図 4-3-2.である。X方向の視線の動きに対応

する周波数成分ごとの強度をプロットしてある（Y方向の視線の動きについては反映していない）。

　視線データは、およそ 30point/sec.で取得されているが、視点が素早く動くと 30Hzより速い

周波数でフィッティングされると考えられるので、高周波数の成分も有効と考えている。

(a)
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(b) 

(c)

(d)

図 4-3-2.　Fourier変換後の視野変動状態でのゲーム形式実験データ　(a)Stage-1、
(b)Stage-2、(c)Stage-3、(d)Stage-4
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　各ステージ間のグラフの形はそれぞれ異なっているように見える。目視によって視線分布の過渡

的傾向を見出すのは困難と考え、本研究では、このグラフの形を人工知能的処理によって判定さ

せる試みを行なうことにした。

4.4. Neural Network技術を用いた解析
　4.3.で行なった Fourier変換したデータに関して、Neural Network技術を用いた自動判別

を試みる。

　準備として、図 4-3-2.のデータのうち、どの程度のデータサイズを切り出し判別するのが妥当か、

を検討することにした。図 4-4-1.は、データサイズとそのデータ（Intensity）の分散の合計の関係

を示したものである。この結果を見ると、データサイズおよそ 800以上になると、分散の合計値はあ

まり変化しなくなる。このことから、データサイズ 800ぶん（約 27秒分のデータに相当する）を、切

り取ってNeural Networkシステムに読み込ませることにする。

図4-4-1.　データサイズ最適化の試み（最適値800）
　被験者 Hにおける Stage-1～4のデータから、データサイズ 800ぶんをランダムに切り取り、

1,000個ずつNeural Networkシステムに読み込ませて学習させ、重み行列を最適化した。その

後、再びデータサイズ 800ぶんをシステムに読み込ませ、正しく判定できるかをテストした結果が

図 4-4-2.である。例えば、Stage-1 のデータについては、1,000 このデータすべてが正しく

Stage-1と判定され、Stage-2のデータについては、1,000個のうち 997個を正しく Stage-2と

判定されたことを示している。

　このことから、この Neural Networkシステムは、99.9%の確率で、同一集団の Stage-1～4

のデータを正しく判断できたことになる。
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図4-4-2.　Neural Networkシステムの学習検証結果（Confusion Matrix）
　次に、被験者Hにおける最適化結果を用いたシステムに、他の被験者 4人の Fourier変換後

の視線データを判定させる試みを行なった。図 4-4-3.の下段がその結果を示しているが、全体平

均で正答率 30.9%と大幅に正答率が落ちている。最適化集団と異なるデータを評価した結果な

ので、正答率が低下するのは当然であるが、Stage-2、Stage-3の視線データにおいては、それぞ

れ Stage-2、Stage-3と判別したデータ数が、他のステージと判定したものより少なくとも 40～

60%多く、最も高い水準となっている。このことは、Stage-2および Stage-3においては、異なる

被験者に共通の（時定数や周波数依存の）視線の動きが含まれることを示唆している、と考えられ

る。

図4-4-3.　Neural Networkシステムの学習検証結果（多数被験者）
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　さらに、被験者Hにおける最適化結果を用いたシステムに、他の被験者の Fourier変換後の視

線データを「個別に」判定させる試みを行なった。図 4-4-4.がその結果を示しているが、被験者に

よって正答率が大きく異なっている。最適化集団と異なるデータを評価したにもかかわらず、高い

正答率を示す被験者もいる（被験者 M）。Stage-1については、総じて正答率が低い点も興味深

い。被験者によって、（時定数や周波数依存の）視線の動きが類似しているケースと異なるケース

が存在している、ということを示している。

図4-4-4.　Neural Networkシステムの学習検証結果（個別被験者）
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第５章　考察
5.1. 数理解析結果に関する考察
5.1.1. K-Means法とElbow法を用いた解析
視覚探索に関して、被験者がどこを凝視しているかといった解析に際し、K-Means法および

Elbow法を用いてクラスタリングを行なうことを提案し、それが妥当であることを示した。

　この結果、先行研究の解析に比べて、高速かつ機械的に分析することが可能なうえ、だれが見て

もわかりやすい表現が可能となった。

一方、クラスタ数を決定する手法として、今回 Elbow法を用いたが、シルエットプロットなどを用

いた解析なども存在するので、比較検討などを行なう必要があるかもしれない。

5.1.2. 確率楕円を用いた視線の空間分布解析
　視点の範囲を限定し、視線密度を算出した。凝視点においては視線密度が上昇していることが

わかるようになった。

本研究により、どのあたりを重点的に凝視しているか、定量的に判定することが可能となった。

　また、さらにクラスタリング技術を進めることができれば、凝視点の指定などをせず、一般的な環

境での（任意のVR機器も使用可能な）応用が可能となると思われる。

　さらに、問題の出題を工夫することで視線入力デバイスへの応用も可能である。

　視点の分散がそもそもガウス分布に沿うものであるかどうかは議論の余地がある。視線が遷移

する過程においては特に別のモデルを適応される必要があると思う。

5.1.3. Fourier変換を用いた過渡分布解析
　本研究では、ゲーム形式テストにおける視線データの Fourier変換による過渡分析法を提案・

実行し、視線の動きの周波数に依存した成分の抽出に成功した。

　今回用いた Fourier変換は考慮するパラメータが波の位置だけでなく、時間も含んでいるため

仮に得られたデータの時間がバラバラであっても Fourier変換することができる。

　また、Fourier関数の絶対値をとることで位相差も考慮されている。

　本研究における Fourier変換では、Excelなどの高速 Fourier変換などより高い周波数帯で

Fourier変換を行ったので、低周波帯の Fourier変換などとの比較検証を今後する必要があると

思われる。

5.2. Neural Network解析に関する考察
　Neural Network技術を用いて、Fourier変換後の視線データの判別を試みる方法を提案し
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た。その結果、ゲーム形式テストにおける各 Stageを判別することができた。この結果は、本研究に

おいて非常に重大な結果であると思われる。当初揺れこそが最も重要なファクターであると思われ

ていたが、解析の結果見ている物体や情景などがそれと同じかそれ以上の要因を与えていること

がわかる。

　本来、科学的アプローチであれば、根拠を示すために仮に識別するようなモデルがあったとして

も多角的な検証が必要になるが、今回用いた Neural Networkは精度を高めることを目的とし

ているので、問題を設定すればそれに応じた実用的かつ制度の高い解答が可能である。

　仮に酔いやすい傾向、ステージなどを個別に設定すれば瞬時に実用レベルの導入が可能である。

　本研究において、Neural Network技術の課題も明らかになった。

　一つは、判別に必要なキーパラメータを、一般に明らかにできない、という点である。Neural

Network技術はいわゆるデータサイエンスの領域であり、「相関性」を明らかにしようとするもので

ある。それゆえ、「相関理由」「因果関係」を人に説明するといったことが大変難しいように感じた。

データサイエンスの目的は精度を上げることであるが、科学は様々な分野から多面的な検討をする

ので、データサイエンスと科学は異なる分野であることが Neural Network技術を用いたことに

関する閾だと感じた。

　もう一つは、苦手な解析分野が存在する、という点である。例えば、以下のような問題を設定する

とする。

図5-2-1.　Neural Networkシステムの苦手分野
この例では、分割された画素の数をラベルとして Neural Networkに学習させるわけであるが、

これは位置との相関がないためにNeural Network解析では良い結果を得ることができない。

　このようなことから、Neural Networkにおいては位置との相関が重要であり視線の情報には

判別できるような相関が存在することがわかる。

5.3. VR酔いに関する考察
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　ゲーム形式テストにおいて、被験者に「酔い」を感じたかを答えてもらった。図 5-3-1.に、被験者

ごとの酔いを感じる度合い（5 段階評価）を示す。

この結果、Stage-2、Stage-3は、やや酔いやすいコンテンツである、という結果であった。4.4.

項のNeural Network技術による解析結果において、Stage-2、Stage-3は正答率が高かった

事実と符合する。この点は大変興味深く、Neural Network技術が、被験者に依存しない、VR酔

いに関連した共通の視線の動きを捉えたと考えることも可能であろう。Stage-2、Stage-3は、視

界の揺れがあり、なおかつ背景表示があるコンテンツである（一方、Stage-1は揺れが無く、

Stage-4は背景表示が無い）。現時点ではっきりと特定はできないが、Stage-2、Stage-3では、

精神的緊張の中で視線の低周波領域での動きが顕著になるのではないか、と想像している。その

視線の特徴的な動きを特定するためには、重みづけ行列 Wの中身を解析する必要があるであろ

う。

Stage1 Stage2 Stage3 Stage4

被験者H 0 3 2 1

被験者 T 0 1 2 2

被験者O 0 2 3 1

被験者 F 0 2 2 2

被験者M 0 2 1 1

図5-3-1.　被験者ごとの「酔い」レベル（5段階評価）
　また、ニューラルネットワークに以下のような周波数帯に注目して、識別していると思われる。これ

はフーリエ変換の特性、ニューラルネットワークの分析結果がアンケートと一致している。このことか

ら実際に導入する際は 20Hz～80Hz 付近の成分に注目して識別することが適切だと思われる

（図 5-3-2.）。
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図5-3-2.　Fourier変換後の各ステージスペクトル
　一方、VR酔いの感じ方はやはり個人差が大きいという背景は依然として問題である。図 4-4-4.

や、アンケート結果のばらつきもこれを反映している可能性がある。

　また VR酔いは避けられない問題である可能性があるため、解析によっては被験者の VRに対

する耐性を検出できる可能性もある。

　また個人差があることは実際には指紋認証やサインのように、生体認証やそれに類する認証に

利用ができる可能性が存在する。

　また実用に関してであるが、VR機器に気持ち悪くなった時の目線の動きやステージの特徴など

を登録しておくことにより、VR酔いを検知し、アラートなどを鳴らす仕組みなどを作る際にこの研究

結果は大変有用であると考えられる。
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第６章　まとめ
これまで述べてきたように、本研究において、視覚探索と VR酔いに関する視線の分析を試み、

それぞれの特徴を得ることができた。そして、（K-Means法や Neural Network技術のような）機

械学習を用いた分析に関しては、本研究が初めての試みである。

しかし、視線の動きを解析する手段として、数理解析や Neural Network技術が有効であるこ

とは示せたが、科学的根拠を充分に示すことは出来ていないと考えている。今後の進展を望みたい。

　また、VR研究というものは認知してもらうということが最も重要な点である。いまだにほとんどの

家庭において VR機器は存在しないうえに、VR酔いが何かといったことに関してもほとんど認知さ

れていない。

　しかし、コロナウイルスの感染拡大に際し、密を避ける取り組みとして VRを用いたイベントや開

発がなされるようになってきた。

　また、医療現場における手術支援や遠隔による手術などが、VR技術のアプリケーションとして試

みられるようになった。

　海外においては、軍用のシミュレータや作戦支援の場に VR技術が積極的に用いられるように

なっている。

　今後は、遠隔操作やコミュニケーションツールとして、または自動運転技術への適用など、さらな

る試みがなされると思われる。

　このようなことは VR 業界において大変喜ばしいことであり、一層の発展を期待する。

　またVR研究の問題点としてはVR だけでは研究の対象とはなりえない点にある。

　データを取ることは比較的容易にはなってきているが、何を目的に、どのような解析をするかが

最も重要な点である。

　視点の動きである「探索」「凝視」はその一端であるが、顔認識などのセキュリティ関連への適用

もなされている。今後、どのような方向性を持って解析に当たるか、大変興味のある点である。

　一方機械学習は、膨大なデータを効率的に解析する方法として試みられてきた技術であり、今

後 VR だけではなくほかの科学的分野にも適用され、発展することを期待している。

　しかしながら、機械学習技術では、データの相関を明確にするには優れているものの、因果関係

を発見することは極めて難しい。このあたりの問題をきちんと理解しながら、機械学習技術を発展

させてゆく必要があるだろう。

　さらに、認知情報科学やその他の分野に関してもアンケート中心などではないデータサイエンス、

数理解析的な手法を用いた発展を期待している。

　以上を持って今回の研究のまとめとさせていただきたいと思う。
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Neural Network予備実験
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前記 3.4.6.項で行なう Neural Network解析に先立って、機械学習プログラムが機能するか

どうかを確かめるために予備実験を行なった。

　図 S.1.のような、機械学習用プログラムを作成した。

図S.1.　Neural Network機械学習用テストプログラム
　この機械学習プログラムを評価するために、２つの予備実験を行なった。

　１つ目は、XNOR ゲートとしての評価である（図 S.2.）。学習回数を 30,000回実施した後、プロ

グラムにXNOR ゲートとしての判断をさせたところ、ほぼ間違いなしに判断できることを示している。
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図S.2.　機械学習用プログラムによるXNORゲート評価結果
２つ目は、手書き数字の判定評価である。

　図 S.3.に、手書き数字の例と評価結果を示す。180,000回の学習後、手書き数字の判定実験

を行なったところ、99.6%の破堤率を得ることができた。
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(a)

(b)

図S.3.　機械学習用プログラムによる手書き数字の評価結果
　(a)手書き数字の例　(b)評価結果
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プログラミングコード
K-Means法
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確率楕円
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ニューラルネットワーク
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Fourier変換
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