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1．はじめに

　何らかの方法で、鑑賞者自身が作品体験の一部として参加し、

さらにその参加の仕方によって、作品自体の形態や状態が変化

するような作品を、インタラクティヴな作品と呼ぶ。インタラ

クティヴな作品の起源は、サイバネティック
（1）

スの考え方が、美

術作品の制作に取り入れられたことにあ
（2）

る。サイバネティクス

という語は、舵とりが上手であることを意味する、ギリシア語

の「kybernetikos」に由来する。生物や機械における制御や恒

常性を実現する、サイバネティクスの考え方を美術作品に取り

入れるためには、作品が鑑賞者や環境の情報を「入力」し、そ

れに対して作品内部で何らかの「処理」を行い、その結果を、

作品の外観や動きを通じて鑑賞者に「出力」する機能を持つ必

要がある。そうすることで、作品＝鑑賞者の系（システム）が

フィードバックループを形成し、作品と鑑賞者のインタラクテ

ィヴな関係が生まれる。

　本研究は、このサイバネティックな作品の核である「インタ

ラクション」の本質を、理論的、実験的に解明することを目的

としている。そのための具体的な事例として、1998 年に本学

に設立された多摩美術大学情報デザイン学科で教鞭をとってい

た、故三上晴子教授（1961～201
（3）

5）が残したインタラクティ

ヴ・メディア・インスタレーション作品のひとつである《Eye-

Tracking Informatics》（以下《E
（4）

TI》）を取り上げる。《ETI》

は、山口情報芸術センター（YCAM）の委嘱作品として、

2011 年に制作された。三上の没後の 2018 年に YCAM によっ

て再制作され、翌 2019 年に多摩美術大学アートテークギャラ

リーで再展示され
（5）

た。同年 2019 年には、NTT インターコミ

ュニケーション・センター（ICC）でも長期展示され
（6）

た。さら

に 2023 年には、√K Contemporary ギャラリーで特別展示が

行われ
（7）

た。

　《ETI》は「視ることを視る」をテーマにした、インタラク

ティヴなメディア・インスタレーション作品である。鑑賞者の

視線をデバイスによって検出し（入力）、その視線の動きから

アルゴリズミックに 3 次元の仮想構造体が生成され（処理）、

それが鑑賞者に再び提示される（出力）。この動的に構造化さ

れた視線を、鑑賞者が再び視ることで「視ることを視る」とい

う、セカンド・オーダー・サイバネティックスのシステムが生

まれる。さらに、同時に体験している、あるいは以前参加した

別の鑑賞者の視線を重ねて提示することで、鑑賞者同士の視線

によるコミュニケーションが可能になる（図❶）。

　著者らのグループは、2018 年に設立された多摩美術大学ア

ートアーカイヴセンター（以下 AAC）の収蔵資料のひとつで

ある「三上晴子アーカイヴ」を活用して、これまで三上の作品

や教育活動に関する、さまざまな制作研究を行って
（8～11）

きた。なか
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を、Variational Auto Encoder（変分オートエンコーダー、以

下 VAE）という、データの特徴を獲得するための教師なしモ

デルを用いてデータ全体を分類し、インタラクションの典型例

や特殊例を抽出し
（13）

た。こうしたミクロとマクロのインタラクシ

ョン分析を通じて、《ETI》におけるインタラクションの全体

像が少しずつ見えてきた。

　本稿では、こうした《ETI》におけるインタラクションの初

期分析の成果を踏まえて、機械学習によるインタラクション分

析の、より解像度の高い方法を提案、検討した結果を報告する。

2．機械学習によるインタラクション分析

　本研究のインタラクション分析に用いている VAE は、エン

コーダ = デコーダ構造を有した、ニューラルネットワークによ

る教師なし学習モデルのひとつであ
（14）

る。VAE はディープラー

ニングによる生成モデルのひとつで、学習データの特徴を捉え

て分類するだけでなく、学習データセットに似たデータを生成

することができる。エンコーダによって、膨大な学習データを

低次元の潜在空間（Latent space）に圧縮することで、特徴量

の抽出が可能になるだけでなく、潜在空間上の座標を逆にデコ

ードすることで、新たなデータを生成することができる。

でも、《ETI》が NTT［ICC］で展示された際の 2020 年の 1 月

12 日から 2 月 28 日までの期間、作品のプログラマの平川紀道

と ICC の協力を得て取得した、770 の視線および生成された 3

次元仮想構造体のデータを用いて、いくつかのインタラクショ

ン分析を行ってきた。具体的には、まず個別のデータに対して、

● 取得した視線データとその速度や加速度の可視化
● 生成された 3 次元仮想構造体の可視化
● 視線の動きと仮想構造体の形状の相関の分析

を行い、そこからいくつかのパターンやモードを抽出した。代

表的なものとして、視線があまり動かず、滑らかな構造が生ま

れる「グライディングモード」と、視線が小まめに動き、くる

くると縮れた構造をとる「ターンモード」の 2 つがある。さら

にこのモードは、仮想空間のなかを視線が散策する「探索モー

ド」と、生成された構造を追いかけたり逃げたりする「追跡

（逃避）モード」に分けられる（図
（12）

❷）。

　この個別データの分析を踏まえ、次に取得したデータの全体

像を把握するために、《ETI》の全取得データの機械学習によ

る解析と分類を行った。視線の動きと仮想構造体の形態データ

図❶　三上晴子《Eye-Tracking Informatics Version 1. 1》―YCAM との共同研究成果展，撮影：竹久直樹
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3．機械のためのビジュアリゼーション

　音楽解析の方法を、《ETI》のインタラクション分析で用い

る 3 次元構造体に応用するためには、音楽解析の時のメル周波

数スペクトグラムに対応する、何らかの画像データを作成する

必要がある。この画像データは、3 次元構造体の xyz 座標デー

タを可視化したものであるが、それは、人間のための、つまり

人間にとってわかりやすい可視化というよりも、むしろ機械学

習のアルゴリズムが分類するための、つまり機械にとってわか

りやすいビジュアリゼーションである必要がある。

　そこで、3 次元構造体の時系列座標データ xyz それぞれの座

標を、機械が見分けやすくするために、RGB の 3 色で表現す

る（x：R、y：G、z：B）。局所的な特徴の出現時間が任意で

あることと、その時間スケールが重要であるため、一回の体験

で一周する極座標表現を用いる。そうすることで、xyz の 3 つ

の変数を分離したまま解析することが可能になる。

　今回は、ビジュアリゼーションの手法として、以下の 4 つの

ケースを実験、比較した（図❸～❻）。

● CASE 1：RGB を重ねて表示（アルファブレンド）
● CASE 2：RGB を重ねて表示（スクリーンブレンド）
● CASE 3：RGB の輪郭のみを表示（スクリーンブレンド）
● CASE 4：RGB を分けて表示

　なお、一般に仮想構造体の始点と終点は一致しないため、両

者のズレが特徴として認識され難くなるよう、座標データの始

点と終点を線形補間によってスムーズに繫いだ。また、今回の

解析は仮想構造体に対してのみ行った。仮想構造体の軌跡は基

本的に、視線の動きを仮想の加速度として描かれるため、視線

データの積分値のようなものと捉えられる。同時に、動きの仮

想質量によって、ノイズのスムージング効果も得られる。両者

には相関があるため、どちらか一方を解析すれば、インタラク

ションの特徴が抽出できると考えられる。

　VAE の実装方法には、全結合（Dense）、畳み込みニューラ

ルネットワーク（CNN）、再帰型ニューラルネットワーク

（RNN）がある。《ETI》の体験時の視線データと 3 次元構造

体の座標データという時系列データを分析するにあたって、こ

れまでは、各回の体験時のデータ全体（5 分の体験ごとに約

15000 点のサンプル）を 1 次元の静的な配列として解析する全

結合を用いていた。しかしながら、この方法はデータに既知の

構造がある場合、ノード（人工ニューロン）間の結合が過剰に

なってしまい、例えば《ETI》のインタラクションにおける、

時間的な側面を学習結果に反映することがむずかしくなる。

　音楽のような時系列データをニューラルネットを用いて学習、

分類した先行事例として、徳井直が率いる Qosmo 社の《AI 

DJ Project》があ
（15）

る。ここでは、音楽の楽曲という時系列的な

データの特徴を抽出、分類するために、人間の知覚特性に合わ

せた周波数の対数―時間軸グラフであるメル周波数スペクトロ

グラム画像を用い、それを画像認識でよく用いられる CNN に

よって解析してい
（16）

る。CNN とは、その名前の通り「畳み込み」

という操作を加えたニューラルネットワークである。画像認識

における畳み込みとは、元の画像に空間フィルターを掛け合わ

せて、その積分値によって出力画像を得る操作のことである。

この操作によって、元画像の局所的な特徴を際立たせた特徴マ

ップを作成し、それを次元削減によって分類する。《ETI》の

インタラクション分析においては、生成された仮想構造体全体

の形を分析するだけでなく、個別データの分析の際に得られた、

さまざまなパターンやモード、すなわちインタラクションの局

所的な特徴量に基づく解析も必要である。そこで以下、この方

法をインタラクションの分析に用いることを検討する。

図❷　3 次元仮想構造体の各モード
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4．機械学習による分類結果

　本稿では、上記の方法で可視化した画像データから、2014

年に Oxford 大学の VGG（Visual Geometry Group）が発表し

た、VGG-16 というモデルで特徴量を抽出し、それを UMAP

（Uniform Manifold Approximation and Projection）を用いて

次元削減し分類した。VGG-16 は、その名前の通り、16 層の

深さで構成されるニューラルネットワークで、3×3 の小さな

フィルターを用いた畳み込み層、プーリング層、全結合層から

成っている。さらにそこに、100 万枚を超えるイメージを学習

させた、事前学習済みのネットワー
（17）

クでもある。また、2018

年に発表された U
（18）

MAP は、トポロジカルデータ解析と呼ばれ

る数学理論に基づいたもので、データセットを高次元空間上の

連続的な構造（多様体）として捉え、これを低次元空間に射影

することで次元削減を行う。UMAP は、これまで使用してき

た t-SNE（t-distributed Stochastic Neighbor Embedding）に

よる次元削減方法に比べて、埋め込み次元数によらず実行時間

がほぼ一定、かつデータの局所的な構造と大域的な構造の両方

を保持することができるため情報の損失が少ない、という特徴

を持ち、大規模なデータセットや高次元データの次元削減に、

より有効であるとみなされている。

　図❼は、「CASE 3」（図❺）と「CASE 4」（図❻）の画像を、

VGG-16 モデルによって特徴抽出した例である。一番左の画像

が、最初のプーリング層の出力で、その次の画像が、2 番目の

プーリング層の出力である。プーリング層とは、畳み込み層の

後に適用される、入力データを圧縮（ダウンサンプリング）し

てより扱いやすい形に変形するための層であ
（19）

る。この図から、

2 番目のプーリング層の特徴量を使うとうまく画像を分類でき

図❸　CASE 1：RGB を重ねて表示（アルファブレンド）

図❹　CASE 2：RGB を重ねて表示（スクリーンブレンド）

図❺　CASE 3：RGB の輪郭のみを表示（スクリーンブレンド）

図❻　CASE 4：RGB を分けて表示
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ると判断し、以下の分析ではこの 3136 次元ベクトルの特徴量

を用いる。

　「CASE 1～4」の 4 種類の方法で仮想構造体の座標を可視化

した画像の特徴マップを、UMAP によって次元削減した結果

（潜在空間）を、図❽～⓫に示す。

　比較のため、以前行った座標データの全結合解析と t-SNE

により得られた潜在空
（13）

間を図⓬に示す。

　全結合と t-SNE を用いた分析結果は、全体がひとつのクラ

スターにまとまっていて、トラッキングエラーを含む特異な事

例を抽出して除外したり、クラスターの中央値としての典型的

な事例を抽出することには有効であった。それに対して、今回

の機械のためのビジュアリゼーションと UMAP を用いた方法

（図❽～⓫）はいずれも、潜在空間上のプロットが一点に集ま

ることなく特定の領域内に分散し、インタラクションの中にあ

る傾向や分類を発見するのに有効であると考えられる。

図❽　CASE 1 の潜在空間 図❾　CASE 2 の潜在空間

図❼　VGG-16 モデルによる画像の特徴マップ（上が CASE 3，下が CASE 4）
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図⓫　CASE 4 の潜在空間

図⓬　全結合解析による潜在空間

図⓭　CASE 3 の潜在空間の内部構造

図❿　CASE 3 の潜在空間
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5．潜在空間の内部構造

　次に、今回の方法のなかから、RGB の輪郭のみをスクリー

ンブレンドで重ねて表示した「CASE 3」を取り上げて、その

潜在空間の内部構造を詳しくみていく。

　まずはじめに、図⓭の A と B の領域、すなわち潜在空間に

おける分布の内部に位置する可視化画像の例を、図⓮⓯に示す。

いずれも、緑（y 軸）の時間的変化があまり大きくない、比較

的類似した画像が集まっていることがわかる。

　また、各領域の仮想構造体の形状のいくつかを、図⓰⓱に示

す。赤（x 軸）の変動がばらついていることから、厳密な形状

の類似性は認められないものの、非常に多様な視線データの中

から、全体として類似した構造体が分類されていることがわか

る。

図⓮　領域 A の可視化画像

図⓯　領域 B の可視化画像

図⓰　領域 A の仮想構造体

図⓱　領域 B の仮想構造体
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　領域 E では、赤（x 軸）の形に特徴があるように見える。

いずれの例においても、それぞれの領域固有の特徴を、可視化

画像からも、仮想構造体の形状からも見て取ることができる。

　次に分布の境界領域にあたる、図⓭の C、D、E の領域をみ

る。この領域における可視化画像を、図⓲～⓴に示す。

　領域 C と D に特徴的なのは、緑（y 軸）の始点と終点のズ

レである。この領域の仮想構造体の例を、図��に示す。合わ

せて、領域 E の仮想構造体の例を、図�に示す。

図⓲　領域 C の可視化画像

図⓳　領域 D の可視化画像

図⓴　領域 E の可視化画像

図�　領域 C の仮想構造体

図�　領域 D の仮想構造体
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　これらはいずれも、以前「特殊例」と分類した、独特の仮想

構造体の事例になっている。

　最後に孤立した 3 つの点からなる、領域 H の可視化と仮想

構造体をみる（図��）。この領域も、領域 F、G 同様に、緑

（y 軸）の始点と終点が大きくずれた、特殊な事例となっている。

　分布の端にあたる、図⓭の F、G の領域の可視化画像と、仮

想構造体の例を、図�～�に示す。

図�　領域 F の可視化画像

図�　領域 E の仮想構造体

図�　領域 G の可視化画像

図�　領域 F の仮想構造体

図�　領域 G の仮想構造体
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　まず、「CASE 4」による潜在空間（図�）の分布内部の領

域 I、J、K の可視化画像と仮想構造体の例をみる（図�～�）。

　いずれも、典型的な形状の構造体であるが、たとえば領域 J

では、特徴的な赤（x 軸）の形状がみられるなど、それぞれの

領域ごとに類似した傾向の仮想構造体が集まっていて、

「CASE 3」の場合同様に、適切に分類が行われていることが

わかる。

6．ビジュアリゼーションの違いによる比較

　座標データのビジュアリゼーションの違いによる、機械学習

による分類結果の比較を行うために、RGB（xyz 座標）を分け

て表示した「CASE 4」による分類結果（潜在空間の内部構

造）を確認する。

図�　「CASE 4」の潜在空間の内部構造

図�　領域 H の可視化画像

図�　領域 I の可視化画像

図�　領域 I の仮想構造体

図�　領域 H の仮想構造体
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　同様に、領域の上端（98）、右端（45）、下端（89）の 3 点

（領域 L）のデータを見ると（図��）、これまでの分析と同様

に、それらが特殊例に対応していることがわかる。

図�　領域 J の仮想構造体

図�　領域 K の可視化画像

図�　領域 K の仮想構造体

図�　領域 L の可視化画像

図�　領域 J の可視化画像
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個別のモードの抽出や、インタラクションのミクロ構造の分析

を行うことができると考えられる。今日用いられている、さま

ざまな（人間のための）ビジュアリゼーションの手法が、機械

学習による分析にどのように活用できるのかを検討することは、

ビジュアリゼーションの非人間的活用という広い意味で、多様

な制作研究テーマを含んでいると思われる。

　同時に、特徴マップの次元削減の方法についても、近年深層

学習（自己教師付き学習）とトポロジカルデータ解析（TDA）

を組み合わせた、Deep-T
（20）

DA という新たな手法が提案される

など、日夜研究開発が進展している。こうした技術的動向をフ

ォローしながら、インタラクションという極めて複雑で多様な

人間と人工物の相互作用についての分析と理解を深め、インタ

ラクティヴな作品の本質を、サイバネティックに探る旅を続け

ていきたい。
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り適切な分類が可能になることがわかった。しかしながら、機
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図�　領域 L の仮想構造体（上端 98 と右端 45）
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