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概要：本研究では，無意識的に行われている社会活動の定量化と可視化を目的として，一人称ライフログ
映像を用いて，映像中に映り込んだ顔を数えることでカメラ装着者の社会活動を計測する手法を提案する．
社会活動の状況を，検出された顔の個数と連続性で決定し，社会活動の量は顔の個数，顔の大きさ，時間
継続性で計算する．これにより，カメラ装着者が単に人とすれ違っただけなのか，それとも特定の人と一
緒に過ごしていたのか，また，その人数が一人だったのか複数人だったのかを見分けることで，活動の種
類を数え分けることができる．社会活動をライフログとして記録し視覚的フィードバックを行うことで，
社会活動の充実感の向上と疲労感の低下のような社会的健康に向けた行動変容につながることを期待して
いる．本稿では，学会に参加した複数人の 2日間の一人称ライフログ映像から社会活動を計測して提案手
法の有効性を検討する．時間継続性を考慮した社会活動のラベル付けをすることで対面コミュニケーショ
ン場面を抽出できること，映り込んだ顔の数だけでなく対面距離と継続時間を考慮することで対面コミュ
ニケーションの種類を見分けることが可能になること，複数人の社会活動を計測することで同一時空間に
参加していた参加者ごとに役割の相違が顕在化されることが示唆された．
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Abstract: In this paper, we propose a simple method of using video as a lifelog to measure the social ac-
tivity of a camera-wearer from a first-person perspective, aiming to quantify and visualize social activities
that are performed unconsciously. The context of social activity is determined by the number and continuity
of detected faces, whereas the amount of social activity is calculated by the number, size, and continuity.
This taxonomy allows users to ascertain whether they tend to pass by people or spend time with them, and
how many people there are. Our major aim is to enable users to change their behavior toward achieving
social fulfillment and reduction of fatigue. Our focus is on the improvement of social health by providing
visual feedback of measured social activities. We experimented by tracking and measuring multiple people
for two days. Afterwards, we discussed the effectiveness of the proposed method with them. For the effective-
ness measure, we 1) labeled social activity per the face-to-face communication continuity; 2) calculated the
amount of social activity based on both the number of people and the distance and continuity, considering
the quality of one-to-one communication; and 3) measured the social activities of multiple camera-wearers
to ascertain the differences and similarities of the users’time, space, and role.

1. はじめに

本研究では，無意識的に行われている社会活動の定量化
と可視化を目的として，一人称視点映像をライフログとし
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て使用し，映像中に存在する顔からカメラ装着者の社会活
動を計測する手法を提案する．個々人が身に着けたカメラ
に映り込んだ顔の数を数えることで，日々の社会活動量を
測ることができるか，というのが本研究の素朴なアイディ
アである．万歩計が加速度変化から歩数を数えるのと同
様，本研究では対面する顔の数を数えることで「万顔計」
を実現することを目指す．
万歩計は従来，単純に歩数を数えるだけのものであった．
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図 1 一人称ライフログ映像に映り込んだシーンの例

しかし近年，身体動作の揺れのパターンを見分ける技術
が進み，リストバンド型の活動量計（Fitbit，SmartBand，
Jawbone，Apple Watchなど）は，歩行，ジョギング，乗り
物による移動，睡眠などを識別できるようになり，活動記
録のライフログとして活用されるようになった．また，数
万人単位のユーザのデータを集約・比較することで，個々
人の運動量や睡眠量の客観視が簡便化され，そのことが，
運動への動機づけを促進している．本研究も，まず対面す
る顔の数を数えるという単純な方法から始める．そして万
歩計が身体活動の計測器として発展したように，顔検出の
時間パターンに基づいた数え分けを行うことで，社会活動
計測器としての可能性を探求する．
対面する顔の数を数える手段としては，胸につけたカメ
ラに映り込んだ顔を画像処理によって数える方法を採用し
た．ウェアラブルカメラの普及により，映像を常時記録す
ることが可能になっている．本研究では，一人称視点映像
をライフログとして使用する（以下，一人称ライフログ映
像と呼ぶ）．カメラを装着して行動することで，図 1のよ
うに様々な場面がとらえられる．日常生活の中で，人と関
わり合うときには顔と対面することが多い．例えば，人と
会ったり人と話すときである．その他には，テレビを見る
とき，雑誌を読むとき，コンピュータ上で SNSを利用する
ときに顔と対面する．本研究では，様々な社会活動の中で
も特に，顔と対面する場面に着目する．顔との対面具合を
社会活動への参与度と解釈し，どれくらいの量，どのよう
な状況であったのかを，社会活動量，社会活動状況として
定義し，定量化と可視化を行う．顔検出から得られる顔の
個数，顔の大きさ，顔の連続性をもとに人数，距離の近さ，
持続性を考慮することで実際の印象に近づけることを考え
る．長期的な目標としては，長期的に一人称ライフログ映

像 (図 1)から計測される社会活動の視覚的フィードバック
を行い，社会活動の充実感の向上と疲労感の低下のような
社会的健康 [13], [19]につながる行動変容を目指している．
本稿では，学会に参加した複数人の 2日間における一人
称ライフログ映像から社会活動を利用して，提案する手法
による社会活動計測の有効性を調べる．時間継続性を考慮
して社会活動のラベル付けをすることで対面コミュニケー
ション場面を抽出できるのか，社会活動量を人数だけでな
く距離と持続性から計算することで一対一の対面コミュニ
ケーションの質を考慮することができるのか，複数人の社
会活動を計測することで時空間と役割における相違点を知
ることができるのかどうかについて焦点を当てる．

2. 関連研究

2.1 社会的状況の認識
個人および集団の社会的状況を非視覚情報から認識する
技術は，これまで多くの研究でされている．例えば，加速
度センサから運動 [24]，スピーカから音声 [25]，Bluetooth

から人への接近 [9]，IRセンサから対面対話の認識 [6]を組
み合わせることで，社会的状況の様々な側面を計測し，生
産性および職務満足度などの結果を予測している [26]．一
方で，社会活動の重要な側面を単純ながらも掘り下げて状
況を解釈する研究がされている．例えば，対面対話時の発
話を支援するためにモバイル端末を用いて発話を計測する
技術 [18]では，単純な発話情報の解釈をより深く探究する
ことの可能性を示している．一方で，会話場を検出する技
術 [23]では，ネットワークモジュールとマイクを備えたモ
バイル端末を用いて単純なアルゴリズムと軽量プロセスで
動作することを可能としている．また，装着者自身をセン
シングすることで社会的な状況を認識する研究もされてい
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る．例えば，眼鏡にフォトリフレクタを組み込み皮膚変形
から表情を日常的に計測する技術 [21]では，単純な入力情
報を複数個用意して機械学習することで表情という複雑な
状況をライフログとして記録することを可能としている．
さらに，社会的状況を認識した結果をもとにフィードバッ
クを与えて支援する研究もされている．例えば，ARグラ
スを用いて装着者の非言語情報を認識し，発表者の社会的
インタラクションの質を向上するための研究 [7]やモバイ
ル端末で社会的インタラクションの認識をし，身体活動量
のモチベーションにつなげる研究 [1]がある．一方で，仮
想空間上の長期的な大量の情報を用いた社会的状況の認
識 [27]や，社会的つながりが健康的な行動に及ぼす影響の
分析もされている [4]．
これらのように，社会活動には様々な側面があり，目的
や応用範囲に応じて重要な情報を上手に認識する必要性が
あることが分かる．非視覚情報から認識できることがあれ
ば，視覚情報から新たに認識できる社会的な状況があると
考える．近年ではモバイル端末にも高精度のカメラが搭載
されたり，ウェアラブルカメラが人々に利用される機会が
増えている．プライバシーの問題に焦点を当てた研究もさ
れている [14], [17]．ウェアラブルカメラから得られる一人
称視点映像に含まれる視覚情報に普遍的に存在するオブ
ジェクトを手掛かりにカメラ装着者の社会的な状況を認識
することを考える．本研究の焦点は，無意識的に行われて
いる社会活動の定量化と可視化をするために，一人称視点
映像でカメラ装着者の周囲に存在する顔を検出して，人と
の関わり合いの質と量を計測しライフログとして記録する
ことである．

2.2 一人称視点映像を用いた技術
一人称視点映像を振り返る技術はこれまでに多く研究さ
れている．例えば，カメラ装着者の移動，静止，手作業，
人との会話場面を手掛かりに，関心に合わせて映像の再生
速度を変更し，表示を強調して簡単に振り返る技術があ
る [11]．また，ディープラーニングで一人称視点映像を解
釈して場面を分類する手法も提案されている [5], [30]．社
会的な状況を認識するための技術に関しても，これまでに
研究がされている．例えば，顔の位置および向きからカメ
ラ装着者の対話相手の視線を計算し，3D空間へのマッピ
ングやヒートマップの作成，さらに複数人での計測から
グループ内での対話相手や役割の推定をしている [10]．ま
た，グループ会話のような複数人のカメラ装着者が対面し
ているときの互いの頭の動きの相関を計算することで，カ
メラ装着者自身の顔の位置を特定することを可能としてい
る [31]．頭部方向の親和性を社会的インタラクションの距
離と定義することで，グループ会話の識別を可能としてい
る技術もある [2]．さらには，一人称視点映像を用いて，人
の健康の支援 [12], [20], [29]や知覚の拡張 [15], [16]の研究

がされている．
一人称視点映像からカメラ装着者の状況を認識し，活動
を支援することが可能になっていることが分かる．本研究
では，人との関わり合いの質と量を，検出された顔の個数
から人数，顔の大きさから距離の近さ，顔の連続性から持
続性を計算して計測する．これは，長期的にカメラ装着者
の社会活動をライフログとして記録し，社会的健康につな
がるフィードバックをすることを目指している．

3. 一人称ライフログ映像

図 1のように，一人称ライフログ映像にはカメラ装着者
の周囲に存在する人の顔が写り込む．今回は研究交流会に
おいての社会活動計測を行うが，本来は社会活動が行われ
るフィールドは限定しないことを想定している．図 2のよ
うに，カメラを装着して一人称ライフログ映像を取得する．
装着位置は，ライフログとして記録する際には，胸の部分
が安定する場所として適していると考えた．

図 2 胸にカメラを装着して一人称ライフログ映像を取得

4. 顔検出に基づいた社会活動計測

日常生活における顔との対面具合を社会活動への参与度
と解釈する．どれくらいの量，どのような状況であったの
かを，社会活動量，社会活動状況として定義し，定量化と
可視化を行う．具体的には，量の算出と状況のラベル付け
を行う．顔検出から得られる顔の個数，顔の大きさ，顔の
連続性をもとに人数，距離の近さ，持続性を考慮すること
で実際の印象に近づけることを考える．そのため，同一人
物であるかどうかといった顔の識別や表情，口の開閉の識
別は行っていない．顔検出には，カーネギーメロン大学が
開発したOpenFace[3]を用いた．中で使われている dlibラ
イブラリのフェイストラッキングは，フレーム間で同一人
物の顔と推定されたものを追跡する機能がある [8]．そこ
で本研究では，フェイストラッキングが同一人物の顔を連
続検出した場合にその相手との持続的なインタラクション
と解釈することとする．これらの技術を用いて得た数値を
もとに，社会活動量の算出と社会活動状況の判別を行う．
図 3は社会活動計測の結果の例である．単純に顔の数を

数えるだけだと，雑踏での他人とのすれ違いも特定の人と
の密な対話も同一に扱ってしまうため，相手との距離の近
さ (顔の大きさ)と時間の継続性 (顔の連続性)を考慮する．
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図 3 顔検出に基づいた社会活動計測：量の算出と状況の判別

図 4 顔検出に基づいた社会活動計測の流れ

社会活動量は，フレームごとに人数，距離の近さ，持続性
をもとに算出された値の時間積分とする．その際に，人数
と持続性をもとに 4種類の社会活動状況を判別し数え分け
て値を求める (図 4)．これにより，図 3の 3，4，6フレー
ム目のように複数の状況が混在している場面でも印象に近
い社会活動量を求めることができると考える．また，状況
ごとに数え分けることで，日常生活で利用する際には各々
の社会活動量の目標値を設定して行動することができると
考える．量の算出に加えて，4種類の社会活動状況のラベ
ル付けを行う．これにより，長時間の計測をした際には，
カメラ装着者が人とすれ違っていたのか，人と一緒に過ご
していたのか，独りで過ごしていたのかを知ることができ
ると考える．
社会活動量の計算の詳細については 4.1節，社会活動状
況の判別の詳細については 4.2節で述べる．

4.1 社会活動量の計算
本研究では，社会活動量を，一人称ライフログ映像内に
映り込んだ顔の数の時間積分で計算する．その際，映り込
んだ顔ごとに，その大きさと時間持続性で重み付けするこ
とで，より近くに対面し，かつ，持続的なインタラクショ
ンを重視することとする．具体的には，ある時刻 tの社会
活動量 S(t)は次の式で計算する（図 5参照）．

S =
m∑

t=1

n∑

i=1

Ti(t) ·Di(t) (1)

⎛

⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

i：検出された顔の識別番号，
Ti(t)：持続性 (同一顔の検出継続フレーム数)，
Di(t)：顔の大きさ (画面全体に占める顔の面積)，
m：時刻 tまでの計測フレーム数 (経過時間)，
n：時刻 tまでの累計人数 (顔の個数)

⎞

⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠

図 5 検出された顔ごとの大きさと持続性の計算

つまり，1フレームごとに，検出された顔ごとの大きさ
とその時点での持続性の積を求め，それらを累積する．そ
してそれを時間積分することで，例えば，1日全体の社会
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活動量を測ったり，ある特定のシーン wを時間的に切り
出して，そのシーンの社会活動量を評価することが可能に
なる．
検出された顔の識別番号 iは，今回利用している Open-

Faceが，新たな顔を検出する度に新しく発行する IDを利
用する．具体的には，あるフレームで新たに検出された顔
は，それぞれ異なる IDが発行される．一方，直前のフレー
ムで検出された顔と同一人物と判定された顔には同じ ID

が付与される．ただし，2フレーム以上の未検出フレーム
が間に割り込んだ際は，例え同一人物の顔でも別の新しい
IDが発行される．この性質を利用して，我々は，同一 ID

が連続フレームで検出された場合には，その IDの Ti をカ
ウントアップしていき，時間持続性として利用することと
した．なお，すべての Ti は 1からスタートする．
顔の大きさ Di は，撮影画面全体に占めるその顔の大き
さを表す．具体的には次の式で計算する．

Di =
検出顔 iの幅 ·検出顔 iの高さ

画面解像度 · 100 (2)

4.2 社会活動状況の判別
人数と持続性をもとに，以下の 4つの状況を定義した．

( 1 ) 一対一コミュニケーション：連続検出された顔が 1つ
だけある状態

( 2 ) 一対多コミュニケーション：連続検出された顔が 2つ
以上ある状態

( 3 ) 瞬間的な少人数検出：新たに 1つだけの顔が検出され
た状態

( 4 ) 瞬間的な多人数検出：新たに 2つ以上顔が検出された
状態
社会活動状況の判別は，社会活動量の数え分けと，社会
活動状況のラベル付けのために行う．上記の (1)，(2) の
状態を，参与度が高く対面コミュニケーションが成立して
いる状況であると解釈する．初期状態と顔検出なしの場面
は独りであるとする．フェイストラッキングがされた顔に
IDを割り当て，持続性があると判定する．持続性と顔検
出から得られた人数に基づいて社会活動状況の状態は遷移
する．
ラベル付けにおいて，1つのフレームに連続検出された顔
と新規検出された顔が混在した際には，対面コミュニケー
ションが成立している状況 (1)または (2)であると解釈す
る．参与度が高い状況のほうがカメラ装着者の社会活動状
況に関わっているはずであると考えたからである．図 6の
ような 4種類の社会活動状況が判別される．社会活動状況
を決定する際に，人との距離を考慮していないのは，距離
が遠くても人と一緒に過ごしている場面は社会活動への参
与度が高く対面コミュニケーションを行っている状況に近
いと考えたからである．

5. 実験

5.1 目的
提案手法の動作確認と，計測された社会活動量の印象評
価を行うために，学会参加の際に記録されたライフログ
映像に提案手法を適用してみた．具体的には，インタラク
ション 2017に参加した筆者らの研究グループの学生 8名
が，インタラクティブ発表セッションにおいて収録した一
人称ライフログ映像を利用した．学会のインタラクティブ
発表セッションでは，多くの人とすれ違いつつ，いくつか
の発表ブースでは特定の相手と緊密な対面コミュニケー
ションが発生すると考えられ，様々な種類の社会活動が計
測されると期待される．人数だけで社会活動を計測すると
常に人に囲まれる発表者のほうが聴衆者より社会活動は濃
密で数値が高い結果が得られると考えるが，人数，距離の
近さ，持続性を考慮することで一対一コミュニケーション
を考慮したような結果が得られるのかを，複数人の発表者
と聴衆者の実際の状況を比較して調べる．本研究の提案手
法が，社会活動の定量化と可視化をすることに有効である
のかについて議論する．

5.2 カメラ装着者
研究交流会に参加した複数人の 2日間における一人称ラ
イフログ映像から社会活動を計測した．カメラ装着者は，
発表者あるいは聴衆者として参加した学生 8名 (A，B，C，
D，E，F，G，H)とした．1日目の発表者は D，2日目の
発表者は A，Hであり，それ以外が聴衆者であった．年齢
は 21から 23歳で，男性 7名，女性 1名である．各日，約
2時間であった．

5.3 1名の社会活動計測の結果
計測は，10秒おきに行なった．図 7は 1日目に発表者
として参加していたDから得られた結果である．ラベル付
けされている箇所と実際の場面を見比べてみると，一対一
で対面コミュニケーションをしている場面と，一対多で少
し距離をおいて対面コミュニケーションをしている場面が
区別されていた．また，通りすがりの 1名が一瞬検出され
ていた．また，社会活動量と顔の個数のグラフを見比べて
みると，一対一コミュニケーションの質が抽出されていた
のが分かった．距離の近さと持続性の観点から結果を見て
みると，距離は常に幅広く変動していたが，持続性は一定
の場面のみで変動していた．これらのことから，発表者 D

に関しては，持続性を考慮して社会活動のラベル付けをす
ることで対面コミュニケーション場面を抽出できていると
考える．また，社会活動量は，距離の近さと持続性の両方
を互いに補うように機能しており，提案手法が意図してい
るような結果が得られていたと考える．
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図 6 社会活動状況の判別

図 7 発表者 D の社会活動計測の結果 (学会参加 1 日目)

次に，複数の同じラベル付けがされている箇所と実際の
場面を見比べて，同じような社会活動状況が抽出できてい
るかを調べた (図 8)．一対多コミュニケーションを一対一
コミュニケーションと判別している場面があったが，大体
のフレームの前後では正しく判別できていたため，概ね合
致していたと考える．瞬間的な検出に関しては，持続した
人との関わり合いが始まる前の場面を少人数，多人数とも
に判別することができていた．瞬間的な少人数検出では，
人とすれ違う場面についても判別できていたと考える．瞬
間的な多人数検出では，コンピュータを見た直後の場面が
判別されており，顔を持たないモノを介した間接的な人と
の関わり合いの直後も瞬間的な多人数検出と判別される可
能性があると考える．また，顔検出がされない独りの場面
では，人がいない状況，コンピュータを見ている状況，顔

が見切れている状況が判別されていた．カメラの画角が広
すぎないことで，聴衆者から少し視線を逸らしているよう
な場面とも捉えられ，それぞれ同じ社会活動状況を判別す
ることができていると考える．
今回は，社会活動計測をした結果と実際の状況を見比べ
て提案手法の妥当性を確認した．今後は，社会活動計測の
利用者であるカメラ装着者本人に，得られた社会活動量と
社会活動状況のラベル付けが実際の印象に近いかどうかを
点数で定量的，書き起こしで定性的に評価してもらうこと
で妥当性を調べることを考える．

5.4 複数人の社会活動計測の結果
図 9が発表者として参加していた 8名から得られた社会

活動計測の結果である．1日目の平均値は 321，2日目の
平均値は 261，両日の平均値は 291となった．1日目は発
表者 Dより聴衆者 Hのほうが数値が高い結果が得られた．
また，2日目は発表者 Aが最も高く，発表者 Hは平均値
より低かった．他の聴衆者として参加した人々は，合計値
にあまり差は見られないが，ラベル付けされる時間帯や社
会活動状況の比率と数値の差に特徴が見られた．また，2

日目の Aと Hは同じ発表者として同じ空間にいたが，結
果が異なっていた．これらことから，複数人の社会活動を
計測することで，時空間と役割において似ている部分と異
なっている部分を知ることができると考える．
社会活動量の数値が高くても，対面コミュニケーショ
ンの相手が必ずしも多いとは限らない結果となっていた．
図 9の 1日目の聴衆者 Hと 2日目の発表者 Aのラベルを
見比べてみると，対面する頻度が少なくても濃密なコミュ
ニケーションをしている可能性がある場合と，対面する頻
度が多くても濃密なコミュニケーションをしている可能
性がある場合が考えられる．提案手法が意図していること
は，1日目の発表者 Dがした聴衆者に対する濃密な対面コ
ミュニケーションと同じくらいかそれ以上，聴衆者 Hが一
対一の対面コミュニケーションをしていたことが数値とし
て現れることである．そこで，次に，参加者 Aと Hの実
際の場面と比べながら，距離の近さと持続性のパラメータ
の働きが上手くいっているのかを調べる．
図 10は参加者 Aと Hの実際の社会活動状況である．1

日目は，2名とも聴衆者として参加したが，得られた結果
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図 8 発表者 D の社会活動の状況判別 (学会参加 1 日目)

図 9 社会活動量と状況判別結果のラベル付け：1 日目発表者 D*，2 日目発表者 A*，H*

は大きく異なっていた．2日目は，2名とも同じ場所で隣り
合わせで発表者として参加したが，得られた社会活動状況
は異なっていた．図 11は持続性と距離の近さのパラメー
タの値の頻度を示している．一見，聴衆者 Aは一対一で対
面コミュニケーションを行っている時間が多く感じられる
が，社会活動量は高くない．図 10から対話相手との距離
が遠かったことが分かった．聴衆者 Hは一対一で対面コ
ミュニケーションを行うときの距離が近かった．図 11を
見ると，持続性は聴衆者 Aと Hで違いはないが，距離の
値は Hのほうが接近性のある頻度が高かった．2日目は，
発表者 Aは一対多でコミュニケーションを行っている時
間があったが，Hにはなかった．図 10から，発表者 Aは
常に人通りがある状況で対面コミュニケーションをしてい
たことが分かる．発表者 Hは，主に HMDの装着や PCの
作業をする発表者としての役割をしており，対面コミュニ
ケーションをしていない時間が多かった．その一方で，発
表者 Aとは異なり個別で聴衆者に対応している場面があ

り，距離が近い一対一の対面コミュニケーションをしてい
た．図 11を見ると，持続性は発表者 Aのほうが高く，H

は低かった．距離の値は，どちらも接近性が低いが，Aに
関しては頻度が多く，Hに関しては母数に対する大きさが
目立っていた．この結果は，本人たちの印象と合っていた．
これらのことから，社会活動量を人数だけでなく距離の
近さと持続性から計算することで，一対一の対面コミュニ
ケーションの質を考慮することができると考える．一方
で，常に人通りがある場所で社会活動をしていると，常に
顔を浴びることになり，対面コミュニケーションと無関係
に濃密な社会活動と解釈される．このような一対多コミュ
ニケーションの社会活動状況と，社会活動量の値が高い状
況は必ずしも質が高いという訳ではなく，社会活動への参
与度が高い状況であったという解釈が提案手法の限界であ
ると考える．改善策として，顔の向きの判定を加えること
で，一対多の対面コミュニケーションの質を考慮すること
ができると考える．
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図 10 参加者 A，H の一人称ライフログ映像のシーン例（1 日目：見学者，2 日目：発表者）

図 11 持続性と対面距離の値の出現頻度

5.5 同一シーンへの参与度の違いの顕在化
同一の時空間を共有している場合でも，各自のその場で
の役割や積極性の差から，シーンへの参与度は異なる．今
回提案した手法は，そういった各自の参与度の違いを定量
的に表現することができるのではないかと考える．

図 12 学会シーンで見られた立ち位置の非対称性

図 13 会食シーンで見られた立ち位置の非対称性

例えば，図 12は，学会 1日目の聴衆者 Aと発表者 Dが
対面している状況である．Dは発表者なので，多くの聴衆
者に向かい話しかけており，つまり，一対多で対面コミュ
ニケーションをしている．一方で，聴衆者 Aは一瞬だけの
対面コミュニケーションと判定されていた．この例は，学
会での発表者と聴衆者という役割の違いを顕在化した例と
言える．
図 13は日常シーンの例である．具体的には，同じ食事
会に参加していた 2人の同一シーンの一人称画像を表す．
座敷の中心に座っていた参加者のライフログ映像（左）か
らは多くの同席者との継続的な対面コミュニケーション

が検出されているが，座敷の角に座った参加者のライフロ
グ映像（右）からは，個別の同席者との断続的なコミュニ
ケーションが多く検出された．このことは，会食における
座った位置によって，無意識のうちに対面する顔の量に大
きな差があり，このことが無意識のうちに会話インタラク
ションの種類に影響を与え，ひいては社会活動量に差をも
たらすことを顕在化する可能性を示しているのではないだ
ろうか．
これまでに複数人の一人称視点映像から社会的な状況を
認識する研究はされている [2], [10], [31]．複数人で人との
関わり合いの質と量の計測を行うことで，このようなコ
ミュニケーションへの参与の非対称性を検出できる可能
性がある．カメラ装着者の内的な状況を計測しようとする
と，多対多，一対多の対面コミュニケーションでは状況の
感じ方は異なるはずである．例えば，充実感や疲労感が関
係していると考える．しかし，これには様々な要因が複雑
に絡んでいて難しい．そのため，身体活動量計と合わせて
社会活動を計測し，人との関わり合いがどのように変化す
るかの行動変容の観察を通して，これらの状況を認識する
ことをしていきたいと考える．

6. おわりに

日々無意識のうちに行っている社会活動量の可視化を目
的として，一人称ライフログ映像を用いて，映像中に存在
する顔からカメラ装着者の社会活動を計測する手法を提案
した．日常での運用テストや学会参加者の複数人の一人称
ライフログ映像に提案手法を適用した結果，顔検出から得
られる人数，距離の近さ，持続性に基づいて社会活動を定
量化することで，実際の印象に近い結果を得ることができ
た．提案手法は個人の顔を特定せず，顔検出結果だけを利
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用しているため，設計の簡素化やプライバシーの観点から
実用化しやすく，一人称ライフログ映像から社会活動を記
録・解釈することに適していると考える．
今後は，社会活動量の可視化による行動変容について調
べたい．つまり，長期的に蓄えられた一人称ライフログ映
像から社会活動の視覚的フィードバックを行い，社会活動
の充実感の向上と疲労感の低下のような社会的健康につな
がる行動変容支援を目指す．今回はその第一歩だと考える．
社会活動と睡眠との関係 [22]などの調査にも役立てると考
える．また，本手法は簡易的に複数人の社会的インタラク
ションを計測する手法として優れていると考えるので，社
会的インタラクション研修のためのマルチモーダルコーパ
スの作成 [28]にも活用したい．
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