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1 はじめに
UIを設計する際は，どのような要素がユーザにとっ
て重要であると感じられるかを理解することが必要であ
る．UI設計プロセスでは，デザイナーが作成した UIに
対するフィードバックやアイトラッキングの結果をもと
に UIを反復的に改良していくが，これらの反復プロセ
スには時間とコストがかかる.
そこで本研究では，深層学習を用いてモバイル UIの
視覚的重要性を予測する手法を提案する．モバイル UI
の視覚的重要性を正確に予測することで，デザイナーへ
のリアルタイムフィードバックやデザインの最適化を行
うことができる．
本研究では，モバイル UIのスクリーンショット画像
だけでなく，ボタンや画像，テキストなどの UI要素の
カテゴリや位置を表すセマンティックセグメンテーショ
ン画像も入力として用いた．特徴量を組み合わせる手法
について 2種類検討し，予測された視覚的重要性マップ
について客観評価，主観評価を行った結果，提案手法に
おいてベースラインよりも高い評価が得られた．
2 視覚的重要性
本研究では，広く研究されている視覚的顕著性ではな
く視覚的重要性に着目した．視覚的顕著性は，アイト
ラッキングにより得られた実際の視線情報から推定され
るのに対し，視覚的重要性のデータは，ユーザの視線に
関わらず，ユーザがデザインを見たときに重要だと感じ
た部分をマッピングすることにより作成されている．そ
のため，視覚的重要性は位置や色合いだけでなく，テキ
スト，画像といった意味的なカテゴリと強く関連してい
る [1]．
デザインに対する視覚的重要性の予測手法はいくつか
研究されている [1][2]．しかし，モバイル UIの視覚的重
要性予測に特化した手法は検討されておらず，モバイル
UI特有の要素である UI要素の位置やそのカテゴリなど
を加味した研究はまだ行われていない．前述の通り，視
覚的重要性はボタンや画像，テキストといった UI要素
に関連しているため，UI要素の位置やカテゴリを表す
セマンティックセグメンテーション画像を用いること
で，予測性能が向上すると考えた．
3 提案手法
本研究では，自然画像に対する顕著性予測モデルであ
る MSI-Net[3]をベースとした．MSI-Netはエンコーダ・
デコーダ構造をとり，マルチスケール特徴を抽出する
ために異なる拡張率で複数の畳み込み層をもつ Atrous
Spatial Pyramid Pooling(ASPP)モジュール [4]を組み込ん
でいる．
また，UI特有の特徴を抽出するために，UI要素のカ
テゴリや位置を表すセマンティックセグメンテーション
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画像のオートエンコーダを活用した．MSI-Netと同じ構
造のエンコーダとデコーダを繋げることでオートエン
コーダを構築し，Rico[5]中の，Imp1k[2]に含まれてい
る UIに対応するセマンティックセグメンテーション画
像を再構成するように学習させた．本研究では，セマン
ティックセグメンテーション画像の特徴量を抽出するた
めにオートエンコーダのエンコーダ部分のみを用い，重
みは固定した．提案手法の全体像を図 1に示す．

図 1 提案手法の全体像

提案手法では，セマンティックセグメンテーション画
像のエンコーダ (SemSegエンコーダ)と，UI画像のエン
コーダ (UIエンコーダ)で同じアーキテクチャを使用し
ている．そのため，それぞれのエンコーダの出力の空間
的特徴はある程度共通している部分があると考えた．そ
こで提案手法 (before ASPP)では，SemSegエンコーダの
出力と，MSI-Netの ASPPモジュール前のプーリング層
の出力を組み合わせ，視覚的重要性予測モデルを構築
している．ASPPモジュールの入力にはその前の 2つの
プーリング層の出力も含まれているため，組み合わせる
特徴量の影響範囲は狭くなると考えられる．
そこで，よりセマンティックセグメンテーションの影
響を強くするために，提案手法 (after ASPP)では SemSeg
エンコーダの出力と，ASPPモジュール後の畳み込み層
の出力を組み合わせた．
特徴量を組み合わせる方法として，今回はリストを
平均する Averageレイヤーを用いた．単純に足し合わせ
るのではなく 2 つの特徴量の平均をとっているため，
重要性マップの値が大きくなりすぎず，セマンティッ
クセグメンテーションの特徴をバランス良く取り入れ
ることができるのではないかと考えられる．本研究で
は，SemSegエンコーダを使用しないモデル (MSI-Net)を
ベースラインモデルとして，提案手法との比較を行う．
4 実験
ベースとするモデルの学習については，ImageNetで

学習済みの重みを初期値として，SALICON[6]で公開さ
れているトレーニングセット 10,000枚，テストセット
5,000枚を使用して事前学習を行った．提案手法におい
ては，その後，学習済みの SemSegエンコーダの出力を
Averageレイヤーによって組み合わせるようにモデルを
変更し，Imp1kのモバイルUIデータ（トレーニングセッ
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ト 160枚，テストセット 40枚）のみを使用してファイ
ンチューニングを行った．ベースライン手法において
は，モデルの変更は行わず，Imp1kのモバイル UIデー
タのみを使用してファインチューニングを行った．
本研究では，損失関数に KLダイバージェンスを使用
した．KLダイバージェンスは予測が外れた場合に大き
なペナルティを与えるため，顕著なターゲット検出を目
的とするモデルに適している．また，ファインチューニ
ングにおいて，バッチサイズ 4，学習率は 1e-4とし，最
適化関数には Adamを用いた．
4.1 評価
顕著性や視覚的重要性マップの予測モデルの性能を評
価するために，様々な評価指標が用いられている．今回
の研究では，視覚的重要性の先行研究 [1][2]で用いられ
ている，決定係数 (𝑅2)，相関係数 (𝐶𝐶)，平均平方二乗
誤差 (𝑅𝑀𝑆𝐸)，KLダイバージェンス (𝐾𝐿)の 4つの指標
を用いて客観評価を行った．
評価結果を表 1に示す．

表 1 視覚的重要性予測モデルの性能
𝑅2 ↑ 𝐶𝐶 ↑ 𝑅𝑀𝑆𝐸 ↓ 𝐾𝐿 ↓

ベースライン 0.505 0.841 0.102 0.151
before ASPP 0.523 0.852 0.0993 0.145
after ASPP 0.466 0.847 0.103 0.149

また，ベースライン手法と提案手法により予測された
視覚的重要性マップの例を図 2に示す．

図 2 予測された視覚的重要性マップの例

5 考察
表 1 より，全ての評価指標において提案手法 (before

ASPP)が最も良い結果となった．また，提案手法 (after
ASPP)は，𝐶𝐶 と 𝐾𝐿 の指標でベースラインよりも優れ
た結果となったが，𝑅2 の指標ではベースラインよりも
大きく劣る結果となった．
図 2より，ベースライン手法と比較して，提案手法で
予測した視覚的重要性マップは全体的にやや滑らかに
なっている．また，上段の例において，提案手法 (before
ASPP)では画像内の建造物のエッジを残しながらも UI
全体の重要性を予測することができているが，提案手法
(after ASPP)では画像内の特徴が消えてしまっているよ
うに見える．提案手法 (after ASPP)ではセマンティック
セグメンテーションの影響が強くなりすぎて，ベースの
特徴量を壊してしまう場合があると考えられる．
また，下段の例において，提案手法 (before ASPP)では
ベースライン手法よりもアイコンの重要性が高くなって

いる．セマンティックセグメンテーション画像には，UI
要素の位置だけでなく，アイコンやテキストなどのカテ
ゴリ情報も含まれているため，UI要素のセマンティッ
クセグメンテーション画像の特徴量を適切に用いること
で，視覚的重要性マップの予測性能が向上することがわ
かった．
6 おわりに
本研究では，モバイル UIの視覚的重要性を正確に予
測することを目的とし，深層学習を用いて UI要素のセ
マンティックセグメンテーション画像の特徴を組み合わ
せる手法を 2つ提案した．客観評価では，UI要素のセ
マンティックセグメンテーション画像を用いないベース
ライン手法と比較を行い，提案手法 (before ASPP)にお
いてベースラインよりも高い評価が得られた．提案手法
(before ASPP) で予測された視覚的重要性マップはベー
スライン手法よりも滑らかになり，より Ground truthに
近いマップを予測することができた．
本研究では，SemSegエンコーダの重みを固定し，ベー
スとなるモデルに後付けすることでモデルを構築してい
る．そのため，特に提案手法 (after ASPP)では事前学習
した重みの影響が薄くなり，効果的な学習が行えていな
いと考えられる．そこで，今後の展望として，事前学習
の段階でセマンティックセグメンテーション画像を用い
て学習を進めることを検証したい．また，本研究で提案
した視覚的重要性予測モデルを活用し，モバイル UIデ
ザインの最適化や，デザイナーへのフィードバックツー
ルへの応用も検討したい．
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