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1 はじめに
人は，眼球運動を通じて視覚情報を継続的に収集し，
必要な情報を選択的に取得している．そのため，注視対
象の選択メカニズムの理解は，ヒトの視覚的な情報処理
を解明する上で重要である．
人の視線を直接的に計測する視線追跡技術は，このメ
カニズムを実証的に解明する手段となる．近年の技術進
歩により高精度な視線データの取得が可能となり，その
応用は認知科学，医療，教育，広告など多岐に渡る [1]．
人間の視線軌跡は，主に次の２種類の構成要素からな
ることが知られている [1]．
Fixation 特定の領域内にとどまっている注視点の集合：

一般にその領域の中心に位置する点を指す．
Saccade Fixation間を移動する視線遷移．
画像上の Fixationの空間分布は，各画素の注目度を輝度
で表現する Saliency map（顕著性マップ）で可視化され
る．Saliency mapは静的な視覚特性のモデル化に相当
する．普通，人は Fixationと Saccadeを交互に繰り返
し，画像内の情報を逐次探索する．その軌跡を予測する
Scanpath予測は，動的な視覚特性のモデル化にあたる．
従来の Scanpath予測モデルは，過去の注視点履歴から
将来の注視点座標を予測する．しかし，人は特定の座標
ではなく，座標周辺に含まれる物体に注意を向ける [2]．
すなわち，現在の座標を予測単位とする Scanpath予測
は，人の視覚的認知を正しく反映しているとは言い難い．
本研究では，注視対象物体に対応する関心領域（Area

of Interest: AOI）を予測単位とする Scanpath予測モデ
ルを提案する．本モデルは，画像から生成した Saliency

mapから抽出されたAOIと過去の視線履歴を入力とし，
AOIの視覚的特徴と視線文脈を統合して，各 AOIへの
視線遷移確率を予測する．提案モデルは，視線遷移先の
領域の予測において従来手法を上回る性能を示した．

2 提案手法
データ準備の方法と，提案モデルについて述べる．
大阪大学大学院工学研究科
Graduate School of Engineering, The University of Osaka

2.1 入力データと前処理
入力画像と過去の注視履歴に対し，次の前処理を行う．
1. AOI特定：Saliency map上の局所ピーク点を中心
に固定サイズ（200× 200 pix）のAOIを設定する．
画像あたり 3～10個の AOIが設定され，対応する
注視点の約 90%は設定された領域内に含まれた．

2. 訪問統計量算出：各 AOIの注視履歴から，累計注
視回数と最終注視からの経過時間からなる訪問統計
量 h ∈ R2 を算出し，モデルの入力として用いる．

2.2 提案モデル
本項では図 1に示すような，入力画像と過去の視線履
歴から次に注視するAOIを予測するモデルを提案する．
本モデルは，Saliency mapから抽出したAOI，画像，注
視履歴を入力とし，以下の 3モジュールで構成される．
1. AOIFeatureExtractor：各AOIの視覚特徴量 f ∈

Rdaoi を抽出する．
2. ScanpathTCN：過去の注視点系列から文脈情報を
集約した注視履歴ベクトル g ∈ Rdgaze を生成する．

3. NextAOIPredictionHead：AOI視覚特徴量 f，
注視履歴ベクトル g，および AOI訪問統計量 hを
統合し，各 AOIへの遷移スコアを出力する．

学習時には，注視点とAOIをソフトに対応付ける．具
体的には，各 AOI中心を平均とする二次元ガウス分布
を定義し，各注視点位置での確率密度を取得し正規化す
ることで，ターゲットラベルを生成する．損失関数には
Kullback-Leibler divergence（KL-Div）を採用する．

3 実験
本節では，実験設定とモデルの性能評価方法および実
験結果を述べる．

3.1 実験設定
実験には，700枚の画像と 15人の視線データから成
る OSIEデータセット [3]を使用する．データは 9:1に
分割し，学習と検証に用いる．
Saliency map生成には DeepGaze II [4]を用いる．
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図 1: 提案モデルのアーキテクチャ．

表 1: 注視領域に基づく各モデルの性能評価
モデル名 KL-Div Top-1 Top-3

提案モデル 0.0085 51.57 86.02

DeepGaze III 0.0099 48.20 84.85

Saliency map 0.0116 31.25 75.03

Centerbias 0.0126 23.26 63.26

Uniform 0.0120 16.50 54.97

3.2 評価方法
提案手法の予測性能を，先行研究手法および複数のベー
スラインモデルと比較する．先行研究手法には，Saliency
mapを出力して次注視点予測を行うDeepGaze III [5]を
再学習して用いる．ベースラインモデルは，全画素均一確
率（Uniform），画像中心への注視傾向モデル（Centerbias）
[6]，被験者の Fixationの空間的分布を可視化した実測
Saliency mapの 3種である．
評価は次注視領域予測と次注視座標予測の 2観点から
異なる指標群を用いて行う．
注視領域に基づく指標 各 AOI への遷移スコア評価に

は，KL-DivとTop-k精度（次注視 AOIが予測スコ
ア上位 k個に含まれる割合）を k = 1, 3の場合で用
いる．Saliency map出力モデルでは，AOI内の画
素値平均を遷移スコアに変換し，同指標を適用する．

注視座標に基づく指標 Saliency mapの評価には，Log-
Likelihood（LL），Information Gain（IG），AUC，
NSSを用いる [7]．提案モデルでは，AOI遷移スコ
アに基づく混合ガウス分布を用いて対数密度マップ
を生成し，同指標を適用する．

3.3 結果
注視領域に基づく評価 表 1に示す通り，提案モデルは，

KL-Div，Top-1精度，Top-3精度のいずれにおいて
も，他手法を上回った．

注視座標に基づく評価 表 2に示す通り，提案モデルは
全指標でCenterbiasおよびUniformを上回ったが，
DeepGaze III，Saliency mapには及ばなかった．

表 2: 注視座標に基づく各モデルの性能評価
モデル名 LL↑ IG↑ AUC↑ NSS↑
提案モデル 1.564 1.306 0.886 2.255

DeepGaze III 2.551 2.293 0.924 3.469

Saliency map 1.865 1.607 0.900 2.581

Centerbias 0.258 0.000 0.705 0.635

Uniform 0.000 -0.258 0.500 1.000

4 結論
DeepGaze IIIなどの従来の視線遷移予測手法は，注視
座標を予測単位とする評価において高い性能を示した．
一方，予測単位を座標ではなく注視領域とした場合，提
案手法は従来法を上回る予測精度を達成した．この結果
は，人の視覚特性に合わせた予測，すなわち，注視領域
に基づく視線予測の有効性を示すものである．
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