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要約
視線は観客の注意を監視・分析するための重要性から、公共ディ
スプレイ研究で頻繁に検討される。しかし、現在の視線推定機能
を備えた公衆ディスプレイのインターフェースは、特別な目的の
アイ・トラッキング機器を必要とするか、個々のユーザーごとに
明示的な個人キャリブレーションを必要とする。私たちは、公衆
ディスプレイ上の時空間的な観客注意を推定する新しい手法Aggre
Gazeを提案する。我々の手法は、ディスプレイに取り付けられた
単一の市販カメラのみを必要とし、個人キャリブレーションを必
要とせず、ディスプレイ全体にわたる視覚的注意推定を提供する
。これは、1) 最先端の外観ベース視線推定法の誤差を現場の訓練
データ収集によって補正し、2) 校正されていない、したがって不
正確な複数ユーザーの視線推定を結合して共同注意推定に統合す
ることで実現する。補正のためのさまざまな視覚刺激を提案する
：標準的な9点キャリブレーション、動くターゲット、テキストお
よびディスプレイ内容に埋め込まれた視覚刺激、さらには通常の
ビデオコンテンツ。公共空間での2週間の展開に基づき、注意マッ
プを推定する際にground-truthの視線分布に極めて近い効果を示
すことを実証する。

注意マップ

図1: AggreGazeは最先端の外観ベース視線推定法に基づい
て構築され、現場の訓練データから得られたユーザー依存
なしの誤差補正関数を適用します。補正された視線位置は2
Dの観客注意マップを計算するために集約されます。

広告の効果分析 [35] やディスプレイブラインドネス効果 [11, 28] の研
究など、さまざまな応用を可能にし、より一般的には広範囲にわたる
注意性の高いユーザーインターフェースの開発の鍵となる。

インタラクティブなディスプレイは、通常、特別な用途の据え置き型
または頭部装着型の視線追跡機器を各ユーザーごとに事前キャリブレ
ーションすることを必要とします [24, 40, 44]。 最近のインターフェ
ースは、正確な視線点の推定や煩わしいキャリブレーションを必要と
しない、滑らかな追跡 [16, 46] や左右への短い凝視 [57, 59] などの操
作技術に依存します。しかし、これらのインターフェースはすべて同
時に1人のユーザーのみをサポートし、通常はユーザーがディスプレ
イの正面に固定された位置に留まることを要求します。
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はじめに 対照的に、公共ディスプレイ上で複数のユーザーの注意を受動的
に監視することは、ユーザーが任意の距離や角度からディスプレ
イを見たり、移動中にも見ることができるため、かなり困難です
。最近の外観ベース手法の進展は、個人キャリブレーションなし
で野外での視線推定を約束します [56, 50]が、ある設定で訓練され
た視線推定器を、ノートパソコンのような設定から公衆ディスプ
レイのような別の設定へ移行する方法は未解決のままです。

公衆ディスプレイの文脈における人間の視線には二重の目的がある。
第一に、視線はマウスより指し示すのが速く、直感的に使えるため、
インタラクションのモダリティとして魅力的である [15]。第二に、視
線はユーザーが何に興味を持っているかを自然に示すため、観客の注
意を監視するのに適している [2]。非インタラクティブ（パッシブ）
ディスプレイの視覚的注意を測定することは特に relevantである。

AggreGazeを提示します。公衆ディスプレイ上の観客の注意を推
定する新しい方法です。方法はキャリブレーションフリーで、デ
ィスプレイ全体の2D注意マップを提供し、ディスプレイに取り付
けられた単一の市販のRGBカメラのみを必要とします。AggreGaz
eは公衆ディスプレイ用の最先端の外観ベース視線推定法 [50] の限
られた推定精度を次の2つの方法で改善します：最初に視線推定器
の上にマッピング関数を訓練して補正を行い、
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訓練時と導入時のカメラ角度および照明条件の違いによって生じる誤
差を補償します。この補償のためのデータ収集に向けて、異なる視覚
刺激を検討します。たとえば、標準的な9点および移動目標の設計[19,
 32, 48]から、通常の表示コンテンツに埋め込んだ文字および視覚刺激
、さらに通常の動画コンテンツまでを扱います。加えて、本手法は、
これらの推定が不正確であり、それゆえそれ自体では信頼できない場
合でも、異なるユーザからの注視推定値を集約して全体の注意分布を
算出します（図1参照）。このようにして、本手法は観客の注意の時
空間ヒートマップを生成できます。これらのヒートマップはたとえば
、コンテンツ提供者が、観客が意図された画面上の位置に注意を向け
ているかどうかを分析するために利用できる可能性があります。この
ような分析は、表示情報の見えやすさを向上させるための自動調整へ
とさらに拡張できます。

現在のアプローチでは、大量の実データまたは合成データ[49]の学習
データを活用することで、制御されていない「その場（in-the-wild）
」の状況[50, 56]でも、パーソナルなキャリブレーションなしでの注視
推定[43]が可能になります。しかし、公的ディスプレイに必要とされ
る、個人ごとのキャリブレーションなしでの遠距離注視推定は、最先
端の手法であっても依然として難しい課題です。残された重要な課題
は、たとえばラップトップ[56]のような別の環境で訓練された注視推
定器を、公的ディスプレイへ移し替えることです。この課題に対処す
るために、最先端の外観ベースの注視推定手法に加えて、デバイス固
有の追加的な誤差補償のための学習を提案します。

注視が取得できない状況では、頭部姿勢や身体の向きを代替として用
いることができますが、提供できるのは大まかな注意推定のみです[3, 
38, 52]。別の方法として、視覚的注意の計算モデルを用い、ボトムア
ップ方式で注意分布を予測することができます[6]。最近の研究では、
これらのモデルの適用範囲をインタラクティブな状況[7, 51]へ拡張し
ています。しかし、これらのモデルは視覚情報のみを用い、ユーザの
タスク・目標・意図といった注意へのトップダウンの影響を無視して
いるため、予測能力は依然として限定的です。

本研究の具体的な貢献は3点です。第一に、公的ディスプレイにお
ける集団的な注意推定のための新しい手法であるAggreGazeを提
示します。本手法は1) 市販の既製カメラをディスプレイに1台取り
付けるだけでよく、2) キャリブレーション不要であり、3) ディス
プレイ全体にわたる注意推定を提供し、4) 複数ユーザをサポート
します。第二に、カメラ角度と照明の違いに対処するための誤差
補償の手法を導入し、この補償のための学習データを収集するた
めに、表示コンテンツへ視覚刺激を埋め込むさまざまな方法を提
案します。第三に、2週間にわたりシステムを公共空間に設置して
、AggreGazeとさまざまな視覚刺激の実環境評価を示します。結
果は、集約された注意マップが、人の注視のグラウンドトゥルー
ス分布に非常に近いことを示しています。

複数の注視観測の可視化
複数のユーザから記録した注視データを可視化することは、アイトラ
ッキングおよび情報可視化の研究における中核的なテーマです。Blas
checkら[5]は、さまざまな注視データの可視化手法を調査し、アイト
ラッキングデータの特性に基づいて9つのグループに分類しました。3
D注視を可視化するためのいくつかの手法は提案されています[41, 31]
が、大多数の研究は2D注視データの可視化に焦点を当てています[13, 
22]。主要な手法の1つは、画像などの特定の刺激に対して記録された
注視データを、注意ヒートマップとして要約することです。これらの
ヒートマップは通常、刺激のさまざまな部分における注視の頻度と持
続時間をエンコードします。そのわかりやすい解釈可能性から、マー
ケティングやWebのユーザビリティ研究など、学術以外でも広く利用
されています。

関連研究
本研究は、公的ディスプレイにおける注意の計測に関する先行手法、
ならびに複数ユーザからの注視観測の分析および可視化に関する先行
手法に基づいています。

公的ディスプレイにおける注意の計測 動画などの動的刺激に対する注意を可視化する方法は、公的ディ
スプレイの文脈でも関連しており、集中的に研究されてきました
。たとえば、Duchowskiらは、ヒートマップを用いて複数の視聴
者からの眼球運動を集約するリアルタイムの可視化手法を開発し
ました[12]。Kurzhalsらは、複数の視聴者のデータを用いて一般的
な視聴行動の傾向を特定し、それを新しい時空間可視化[23]によっ
て可視化しました。さらに後の研究では、複数の視聴者の注視を
クラスタリングすることで時空間分析を可能にする別の手法を導
入しました[21]。これらの研究はいずれも、個々の注視計測を集約
して視聴者の注意の一般的な特性を表すものですが、このアプロ
ーチはこれまでのところ、注視の可視化の分野の外では用いられ
ていません。

公的ディスプレイ上でユーザの注意を計測する方法については、多く
の研究がなされています。頭部装着型のアイトラッカーは、注視イン
タラクションや制御された環境における注意の計測に成功裏に用いら
れてきました（例については[24, 39, 47]を参照）。しかし、ユーザに
追加デバイスを装着させることは、制約のない状況で導入され、多数
の未知のユーザに利用される公的ディスプレイには現実的ではありま
せん。この問題に対処するため、別の研究では公的ディスプレイに搭
載したアイトラッカーに依存しています[32, 46]。ただし、現在のアイ
トラッカーの追跡範囲が限られているため、ユーザにはディスプレイ
正面の固定位置に立つことが求められます。単純な赤外線センサは、
個人ごとのキャリブレーションなしで使用できます[36, 45]が、眼球接
触（アイコンタクト）しか検出できません。

これに対して、市販のRGBカメラは容易にセットアップでき、はるか
に広い視野をカバーできます。Zhangらは、公的ディスプレイのイン
タラクションの入力として、相対的な眼球運動を検出するシステムを
提案しました[57, 58]。しかし、彼らの手法はディスプレイ中心から視
線をそらした瞬間しか検出せず、画面全体の注意推定は提供しません
。同時に、外観ベースの注視推定手法は、近年コンピュータビジョン
分野において大きな進展が見られています。

観客の注意の推定
公的ディスプレイにおける注意推定のための本手法は、多モーダ
ル畳み込みニューラルネットワーク（CNN）に基づく最先端の外
観ベース注視推定手法に依拠しています（図2参照）。外観ベース
の手法は、例えば（以下のような）明示的な眼の特徴検出を行わ
ずに、眼の外観から注視方向への対応関係を直接学習します。



顔と顔面 逆投影
特徴点検出 カメラ空間へ

眼画像 注視角入力画像 + 頭部角度 CNNモデル

図2：AggreGazeで使用する外観ベースの注視推定パイプライン。まず、校正済みの単眼RGBカメラから取得した入力画像内の特
徴点を特定するために、最先端の顔および顔面の特徴点検出手法を採用する。次に、汎用の3D顔モデルを当てはめて3D頭部姿勢
を推定し、正規化技術を適用して頭部姿勢と眼画像を正規化空間へ切り出し・ワープする。最後に、最先端のマルチモーダル畳
み込みニューラルネットワーク（CNN）を用いて、頭部姿勢hおよび眼画像eから注視方向vへの対応付けを学習する。

眼の外眼角または瞳孔中心の。 である。私たちは、より深いネットワ
ークアーキテクチャを用いたマルチモーダルCNNモデル[56]を、大規
模な合成データセット[49]で学習する。これは特にパブリックディス
プレイ環境を対象としている。 しかし、パブリックディスプレイ環境
では、カメラ角度や周囲照明など、学習と運用の間の相違に加え、異
なるユーザ間での外観のばらつきにより、依然として大きな注視推定
誤差が残る。この問題に対処するために、外観ベースの注視推定パイ
プライン（図3参照）の上に、誤差補償と集約の手順を提案する。 元の推定 注目マップ

学習

注視ターゲット刺激

外観ベースの注視推定
図2は、外観ベースの注視推定パイプラインの概要を示す。パイプ
ラインへの入力動画は、パブリックディスプレイに搭載された単
眼RGBカメラから記録される。カメラの内在パラメータと、カメ
ラ座標系におけるターゲットディスプレイの3D姿勢は、ミラーベ
ースの手法[33]を用いて校正する。まず、入力画像内のすべての顔
をHOG-SVMの顔検出器[18]で検出する。次に、顔の特徴点検出と
追跡の手法を用いて、顔画像[4]における2Dの顔特徴点位置（左右
の眼角と口角）を出力する。検出された顔特徴点位置は、汎用の3
D顔形状モデルにそれらを当てはめることで、ユーザの3D頭部姿
勢を推定するために用いられる。私たちは、[56]が提供する汎用の
3D顔形状モデルを使用する。次に、[43]で説明されている画像正
規化を適用し、眼画像eを切り出し、頭部姿勢を頭部角度ベクトル
hを用いた正規化空間へワープする。この正規化により、ロール角
における頭部回転が除去され、画像が所定の距離にスケールされ
る。これにより、学習データ空間が注視角と頭部角の限られた範
囲に実質的に制限される。

図3：誤差補償および集約処理の概要。誤差補償関数は、注視
ターゲット刺激を用いて収集した学習データで学習され、個々
の推定結果に適用される。これらの補償済み注視位置は時間同
期され、集約されて、最終的な注目マップ表現が作成される。

CNNモデルの学習では、LSVRC-2010 ImageNet学習セット[34]
で事前学習されたモデルを用いて畳み込み層を初期化する。入
力画像サイズが異なるため、2つの全結合層は最初から学習す
る。[50]の手法に従い、まず[49]の提供するツールで合成した1
00,000枚の画像でモデルを学習し、その後UTデータセット[43]
で微調整する。ターゲットディスプレイ上部にカメラを取り付
ける私たちの構成を対象とするため、カメラ座標系において垂
直注視方向が0度未満となるように学習サンプルも制限する。
このようにして、学習データにはカメラより下を見ている眼画
像のみが含まれる。正規化処理は左右両方の眼に適用される。切り出した眼画像eと頭

部角度hを、CNN注視推定モデルの入力として用い、このモデルが
正規化空間における注視角gを予測する。私たちは、元のモデル[5
6]のCNNネットワークを、より深いAlexNetアーキテクチャ[20]で
置き換えた。ネットワークには5つの畳み込み層、2つの全結合層
、および1つの出力層が含まれる。元のモデルでは入力画像サイズ
が227×227ピクセルであることを前提としているのに対し、私た
ちのパブリックディスプレイ環境では入力眼画像が低解像度にな
りがちなため、代わりに60×36ピクセルを用いる。入力サイズの
この変更を反映して、最初の畳み込み層のストライドパラメータ
も4から1へ変更する。[56]で提案されているように、最初の全結合
層の出力の末尾に頭部角度ベクトルhを連結する。

最後の層の出力は、正規化空間における2次元の注視角ベクト
ルvである。注視角vは、その後、眼の3D位置から伸びる注視
レイとして、カメラ座標系における3Dの注視ベクトルへ逆投
影される。注視レイがディスプレイ平面と交差することで、デ
ィスプレイ上の最終的な注視点gが得られる。

注視推定誤差の要因の取り扱い
実験セクションで述べるように、外観ベースの注視推定の性能は、よ
り深いネットワークやターゲット化を行っても、大幅に低下する傾向
がある。
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学習データです。困難さは主に2つの要因に由来します：異なるユ
ーザ間での外観のばらつきと、学習と運用の間に存在する相違で
す。最初の要因である外観のばらつきはユーザ固有であり、学習
ベースの人非依存注視推定手法にとって基本的な課題を表してい
ます[56]。個別のキャリブレーションなしでは、多くのユーザにわ
たって頑健で正確な推定を得ることは困難です。2つ目の要因も、
現在の学習ベース手法の重要な制約です。訓練済み推定器を異な
る環境で使用すると、例えばカメラを別の角度に配置した場合、
別の画面上の注視範囲に対して使用した場合、または異なる照明
条件下で使用した場合に、大きなグローバル誤差が観察されまし
た。注視推定手法には、推定した3D注視レイをスクリーンと交差
させる幾何学的計算が含まれるため、幾何学キャリブレーション
の不正確さによって追加のグローバル誤差が生じる可能性があり
ます。図3に示すように、環境誤差と個人的誤差にそれぞれ対処す
るため、2つのアプローチ、すなわち誤差補償と注視集約を提案し
ます。

多くの観衆から蓄積された位置です。この意味で、実務上最も
重要な課題は、個々の注視推定誤差を減らすことではなく、こ
れらの低精度な観測から注意の分布を推定することです。

したがって、個々の注視位置から注意マップを作成し、ディス
プレイ上での観衆の注意分布を解析・可視化することを提案し
ます。複数ユーザにわたる、時間同期された外観ベースの注視
推定結果を集約して、時空間的な注意分布を復元します。個人
的誤差は正規分布に従うと仮定でき、注視推定結果は真の注意
分布から引かれたノイズを含むサンプルとみなせます（実験セ
クションでの詳細な分析を参照）。

公共ディスプレイに表示された映像刺激の各タイムフレームtにつ
いて、複数の観衆から（補償された）画面上の注視位置の集合{ˆgi
}tを蓄積します。次に、それらの平均と分散を計算することで、こ
の観測集合を正規分布として近似します。これにより、観衆の注
意の確率分布を近似したものが得られます。実験では、この集約
された注意分布が、グラウンドトゥルースの人間の注視分布をよ
く表現できることを示します。誤差補償

一般に、学習ベースの注視推定手法は学習データに含まれるケ
ースのみを適切に扱うことができ、そのため推定結果は学習環
境に偏る傾向があります。このような誤差要因は、本質的には
、入力となる頭部位置の範囲および、照明条件や対象ディスプ
レイ平面の幾何形状といった環境特性に応じて、推定結果に対
するバイアスとして作用します。

実装の詳細
外観ベースの注視推定パイプラインはC++で実装されています。顔
面ランドマーク追跡のステップでは、dlibライブラリ[17]の顔検出
モジュールを用いたCLM-framework1を使用します。3D顔形状モ
デルのフィッティングは、OpenCV[8]におけるPnPアルゴリズムの
実装で行います。CNNベースの注視推定では、Caffeライブラリ[1
4]とともにAlexNetモデル2を学習し、使用します。記録された各
ビデオ系列から、このパイプラインは検出されたすべての顔に対
応する左右の眼の注視位置を出力します。

この問題に対処するため、まず外観ベースの注視推定モデルの上
に、追加の環境誤差補償関数を適用します。訓練サンプルの集合{(
p,gl ,gr), ˆg}があるとします。ここで(p,gl ,gr)は外観ベースの注視
推定パイプラインから得られる注視推定結果（それぞれユーザの3
D頭部位置と、左右の眼から推定された注視位置）であり、ˆgはグ
ラウンドトゥルースの画面上の注視位置です。次に、誤差補償関
数は、この学習データに対する回帰を用いて学習されます。

誤差補償および集約パイプラインはPythonで実装されています。
誤差補償ステップにはscikit-learn[29]のSVR実装を使用し、ハイパ
ーパラメータはランダム化サーチによって最適化します。学習デ
ータが与えられると、これによって外観ベースの注視推定パイプ
ラインから得られる元の推定結果が、誤差補償された画面上の注
視位置へと変換されます。これらの入力ビデオフレームと注視推
定データは、公共ディスプレイに表示される対応する刺激の最も
近いフレームと時間同期されます。続いて集約ステップでは、表
示された刺激の各フレームについて、誤差補償されたすべての注
視位置の平均と分散を計算し、保存します。

データˆg = f(p,gl ,gr)。本研究では、サポートベクトルを用います。
放射基底関数カーネルを用いた回帰（SVR）。
この補償関数は個々のユーザに依存せず、各運用（デプロイ）に対し
て1回だけ学習すると仮定します。最良の場合には、訓練データ収集
のために参加者を募集することで実現できますが、期待されるグラウ
ンドトゥルースの注視位置を持つ視覚刺激を挿入することで、実際の
観衆から訓練データを収集できるかどうかを検討することは実務上重
要です。以下のセクションでは、完全に制御された事前学習から、自
然なコンテンツを用いた現地での訓練データ収集まで、訓練サンプル
を得るための設計空間についても議論します。 データ収集

公共ディスプレイのセットアップを用いて収集したin-the-wildデータを
使って、私たちのAggreGazeアプローチを検討します。このデータ収集の
目的は2つあります：1）グラウンドトゥルースの眼球トラッキングデー
タと比較して本手法を評価するためのテストデータを収集すること、そし
て2）環境誤差補償のための学習データ収集に向けた、さまざまな視覚刺
激デザインを調べることです。

注視集約
一方で、個人的誤差補償には最終的にユーザごとの訓練データが必要
です。しかし、制約のない公共ディスプレイ環境では、そのような訓
練データ収集が可能だと仮定することは現実的ではありません。公共
ディスプレイ環境の重要な特性の1つは、同じユーザが数日、数週間
、あるいは数か月の間に何度もそのディスプレイを訪れることに対応
しなければならない点です。したがって、注意モニタリングシステム
への入力は、推定された注視の集合となり、

1https://github.com/TadasBaltrusaitis/CLM-framework
2https://github.com/BVLC/caffe/tree/master/models/bvlc_ alexnet
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ハリウッド映画 [26]。Mathe らは Hollywood2 データセット [27] に視線
追跡データを公開しました。これにより、商業用視線追跡装置を用いて記
録された15〜20名の視聴者からのグラウンドトゥルースの視線位置が、
これらのデータセットの双方で利用可能になります。

誤差補償のための視覚刺激（a） （c）
前述のとおり、環境誤差補償のためのトレーニングデータを収集
することが主要な課題です。本研究では、トレーニングデータ収
集のためのさまざまな視線ターゲット設計を提案・評価します。
ユーザーへの明示的な指示を伴う完全に制御されたデータ収集シ
ナリオに加え、通常のディスプレイ内容に様々な程度で埋め込ま
れた動画刺激を用いた制約の少ないデータ収集シナリオも検討し
ます。

（b） （d）

静止ターゲット
トレーニングデータ収集の最も直接的な設計は、静止した視線ターゲ
ットを表示することです。視線追跡システムのほとんどは、明確な注
意の焦点を確保するためにアニメーションされたドット刺激を使用し
ますが、ここでは静止ターゲットを表示するだけとし、この刺激にす
べての聴衆が焦点を合わせるとは限らないと仮定します。図4（a）に
示すように、視線ターゲットマーカーは9つの事前定義された離散的
なグリッド位置にランダムに現れ、各点で1.6秒間保持されます。赤い
ドットをターゲットマーカーとして使用する標準設計に加え、通常の
小さな画像（UIST 2016ロゴ）を使用する設計もテストします。

（e）

図4：本研究で誤差補償マッピングを訓練するために探索した異なる視覚
刺激：離散的な9点（a）と追跡（b）、通常の表示内容に埋め込まれたテ
キスト（c）とロゴ（d）、および通常のビデオコンテンツ（e）。

追跡ターゲット
視線追跡システムで使用される別の視覚刺激は、移動する視線タ
ーゲット [19, 32, 48] です。静止設計とは異なり、表示領域全体を
速く効率的にカバーできると期待されます。本研究では図4（b）
と同様のZ字型デザインを採用しました。ターゲットマーカーは左
上の位置から開始し、各コーナーへ10 mm/秒の速度で移動します
。コーナーに到達すると1秒間停留します。静止ターゲットの場合
と同様に、単純なドットターゲットと小さな画像ターゲットの両
方をテストします。

埋め込みターゲット
上記の2つの設計はトレーニングデータ収集のための専用動画を想
定していますが、動画コンテンツに視覚刺激を埋め込むことは実
務的にも重要です。埋め込み設計として、テキストティッカーと
エッジロゴの2つを検討します。テキストティッカー設計では ACM
 technews ウェブサイトから短い見出しテキストを抽出し、図4（
c）と同様に動画の上部と下部の両方にランダムな見出しを表示し
ました。ロゴ画像は左端のコーナーに表示され、テキストは徐々
に表示されます（1秒あたり25文字）。エッジロゴ設計では、同じ
UIST 2016のロゴ画像を使用し、図4（d）と同様に画像の縁に沿っ
て位置を動かしました（1秒あたり13 mm）。

図5：AggreGazeを公共空間で2週間展開しました。録画設定は、iiyama P
roLite 46インチディスプレイ、Logitech C930eウェブカメラ、およびカ
スタム録画ソフトウェアを実行するホストコンピュータで構成されました
。

自然なビデオ刺激
データ収集のため、2つの異なるビデオソースを使用しました。まず
、UIST 2015で発表された論文の8本の30秒動画クリップを選びました
。これらの動画は複雑な質感・視覚要素を含み、公共ディスプレイで
表示される典型的なコンテンツを表しています。加えて、グラウンド
トゥルースの人間視線アノテーションを含む2つの既存のビデオデー
タセットを使用しました。最初のデータセットは Coutrot らによって
作成され、4つの異なるカテゴリからなる72本の自然映像を含みます
：動く物体1つ、動く物体が複数、風景、会話をする人々 [10]。2つ目
のデータセットは Hollywood2 データセットで、69の人気動画から抜
粋された短いクリップで構成されています。

動画
コンテンツ埋め込みトレーニングデータ収集のより高度なアプローチは、
事前に記録された人間の視線パターン [1] またはボトムアップの顕著性モ
デル [42] からグラウンドトゥルースの視線分布を推定できる動画を使用
することです。これらの以前のアプローチは、テスト入力動画上の視線と
顕著性パターンを用いた個人キャリブレーションに焦点を当てますが、主
な焦点はこれらの点にあります

3http://technews.acm.org/
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この手法は人に依存しない誤差補償である。上記で述べたデータ
セットの動画から、図4(e)のとおり各フレームの注視位置を抽出す
る。マッピング学習には平均注視位置を用い、マッピング性能は
他の動画で評価する。同様に、これらの動画に対して画像ベース
の顕著性予測を適用し、顕著性予測結果の最大位置を注視ラベル
として用いる。顕著性予測モデルとして、ボトムアップ予測モデ
ル（ブールマップ顕著性）[25]とトップダウンの顔検出[54]を組み
合わせた。

図から分かるように、記録中に注視位置は大きく変化した。通
行人は、刺激を単独で見る場合もあれば、異なる人数規模のグ
ループで見る場合もあり、また静止している場合も移動してい
る場合もあった。図6では、外観ベースの注視推定手法への入
力として使用したサンプルの眼領域画像もさらに示している。
見てのとおり、眼領域画像は通常、低解像度で、ピントが外れ
、ぼやけており、視聴者もメガネやメイクをしていた。これら
の画像特性はいずれも、モデルベースの注視推定手法にとって
非常に難しい状況を提示していると同時に、外観ベース手法を
採用したことの利点を示している。データ収集プロトコル

データ収集のために、公共の場に iiyama ProLite 46インチのデ
ィスプレイを設置した。画角90度のフルHDウェブカメラ（Log
itech c930e）をディスプレイ上部に取り付けた。映像刺激と撮
影されたカメラ画像はいずれもホストコンピュータによってタ
イムスタンプされ、記録中に並行して保存された。この記録セ
ットアップと上記の映像刺激を用いて、公共の場で2種類のデ
ータ収集を行った。データ収集のために募集した年齢が20〜29
歳の19名の参加者（女性6名）に加えて、記録ディスプレイの
前に現れたすべての顔を記録した。

実験
Coutrot [10] および Hollywood2 [26, 27] のデータセットにある正解
の注視分布と、推定した注意マップを比較することで AggreGaze を
評価した。

ベースライン手法の性能分析
まず、外観ベースの注視推定手法のベースライン性能と、
誤差補償の効果を評価した。図7は、制御された記録におい
て、12名の参加者に対する公共ディスプレイ上での平均注
視推定誤差を示している。各ドットは9つの立ち位置のいず
れか（上から見たときで、下にカメラとディスプレイ位置
がある）に対応し、その大きさと色は、正解の目標位置か
らのユークリッド距離として定義した注視推定誤差を表し
ている。図7aは外観ベースの注視推定による元の推定結果
に対応し、図7bは誤差補償後の結果に対応する。図7bでは
、誤差補償関数を leave-one-person-out の方式で学習した
。すなわち、他の参加者から得た学習データを用いた。

制御条件
まず、12名の参加者による完全に制御されたデータ収集から開始した
。参加者には、静止した注視目標を用いたトレーニングデータ収集を
行うよう明確に依頼した。より具体的には、ディスプレイの前方に9
つの位置を定義した。参加者には、それぞれの位置に順番に立って、
ディスプレイ上で示された目標位置を見るよう求めた。静止設計と同
様に、60（10×6 グリッド）の位置に赤いドットを表示した。これに
より、視線位置と立ち位置の両方について十分なばらつきを持つ、環
境補償のための最も理想的な一回限りのトレーニングデータが得られ
る。

図7aに示すとおり、元の注視推定結果は誤差が大きく（∼ 3
0 cm）、立ち位置が近/中央の位置からさらに離れるほど誤
差はますます大きくなる。我々の誤差補償アプローチによ
り、これらの推定誤差を大幅に低減できる（図7b）。

自然条件
続いて、データ収集用に設計したパターンを含む72本のビデオクリッ
プを用いて、公共ディスプレイの視聴者の自然な反応を記録した。こ
のシーケンスは以下のビデオクリップで構成される。
・明示的なキャリブレーションパターン 4個（2 静止、2 追従） 図8は、個人誤差の分布、すなわち補償後に残る誤差を示して

いる。最初の5名の参加者から、誤差補償後の推定結果をラン
ダムに100件選び、中央の赤いドットとして示された正解位置
に対するそれらの位置をプロットした。先に述べたとおり、個
人誤差は正解位置の周りで正規分布的に分布する傾向があり、
明確な個人差（バイアス）は観察されなかった。

・ 埋め込み型キャリブレーションパターン 12個
・ UIST ビデオ 8本
・ Coutrot データセットの動画 24本（カテゴリごとに6本）
・ Hollywood2 データセットの動画 24本

合計すると、全体のループにはおよそ25分かかった。
上記の12名の参加者も、この自然記録を同様に行った。これら
72本のビデオを、位置に関する制限なしで視聴するよう大まか
に指示した。別の7名の参加者は、この自然記録にのみ参加し
た。上記の12名の場合と異なり、我々は遠隔で、ディスプレイ
が設置されている場所に行き、一定時間ビデオを視聴するよう
指示した。これらの記録の間、現地の調査担当者はいないため
、制御された環境よりも自然に振る舞うことが期待される。

注意予測の性能
続いて、明示的な一回限りの学習を用いて、AggreGaze アプローチの
性能を定量化した。具体的には、制御された記録セッションを学習デ
ータとして用い、データセットの動画に対する予測された注意分布を
、正解の人間の注視（フィクサーション）と比較した。

本システムは個々の注視位置を集約し、注意分布を出力するため、視
覚的顕著性マップを評価する際によく用いられる評価指標を採用した
。受信者動作特性（receiver operating characteristics）の曲線下面
積（AUC）測定は、最も一般的な評価基準の1つであり、

ビデオクリップのシーケンスをおよそ 12時間 × 13日間 再生した。これに
より、ビデオあたり平均で25顔が検出され（SD=10.4）、したがって合計
では25×72 = 1080顔となった。図6は、我々の記録からのいくつかのサン
プル画像を示している。



図6：2週間の展開中に記録されたサンプル画像。通行人は、さまざまな距離から、公的ディスプレイに表示された視覚刺激を、単独で、またサイズの
異なるグループでも、さらに静止している場合と移動中の場合の両方で見ていました。赤色で示された検出された顔のバウンディングボックスも掲載
しています（プライバシー上の理由から、ここでは顔のみピクセル化されています）。下段は、顔および顔のランドマーク検出を使用して抽出したサ
ンプルの拡大眼領域画像を示します。非制約の設定では、低解像度で、焦点が外れ、かつぼやけた画像になります。追加の問題として、多くの視聴者
が眼鏡やメイクを着用していることがあります。

サリエンシーマップ。シャッフルしたAUC［55］を用いました。ここ
では、真陽性サンプルはグラウンドトゥルースの注視位置から取得し
、偽陽性サンプルは他のすべてのフレームにおけるグローバルな注視
分布に従って取得します。正規化スキャンパス・サリエンシー（NSS
）は、もう一つの一般的な指標であり、グラウンドトゥルースの注視
位置における正規化したゼロ平均注意マップの平均値として定義され
ます［30］。ベースラインとして、環境誤差補償なしでの元の外観ベ
ースの視線推定結果、および純粋に画像ベースのサリエンシーモデル
を用いた注意予測結果と比較しました。さらに、注意予測とボトムア
ップ・サリエンシー予測を共同で用いた場合も示します。この場合、
我々の予測結果を視覚的サリエンシーの事前分布マップとして使用し
、ボトムアップ・サリエンシーマップに乗算しました。

最良のベースライン（Mean）との差は、両方の指標で統計的に有
意です（対応のあるt検定、p < 0.01）。

図10では、我々の手法によって推定された注意マップの例を示します
。各行は、それぞれサリエンシーマップ、平均注意マップ、集約され
た注意マップを示しています。重ねられた白い点は、グラウンドトゥ
ルースの視線位置を表します。一般にサリエンシーマップは人の注視
位置を表し得るものの、多くの偽陽性領域も含む傾向があります。平
均マップは常に画像の中心に留まり、基本的に注意分布のダイナミク
スを表現できません。対照的に、AggreGaze が予測した注意マップは
、グラウンドトゥルースの視線位置とよく相関しています。

視線ターゲット設計
図9は、すべての手法のシャッフルAUCおよびNSSスコアを示します。 図11では、環境誤差補償に対する異なるターゲット設計を用いた注意

予測性能について、さらに比較しました。自然な記録セッションのみ
を使用し、視線ターゲット刺激のそれぞれを用いて、異なる誤差補償
関数を学習させました。上から下に向かって、各プロットはテンプレ
ートのサリエンシー／視線、埋め込みテキスト・ティッカーおよびエ
ッジロゴのパターン、追跡（pursuit）と離散的な視線ターゲットに対
応しています。最後のプロットは、上で議論した制御されたキャリブ
レーション結果に対応します。テンプレートのサリエンシー／視線を
用いた結果では、マッピング関数を学習するために使用したビデオク
リップをテストセットから除外しました。

法。 Original は、計算された注意マップに対応し
誤差補償なしの場合です。補償された位置 ˆg の代わりに、元の左目
および右目出力（gl , gr）の平均位置を取り、同じ手順でそれらを集
約しました。Saliency は、画像ベースのサリエンシー予測結果に対応
しており、ターゲット刺激の設計で議論したのと同じモデルを使用し
ました。Mean は、別のコンテンツベースのベースラインに対応し、
注意マップはグラウンドトゥルースの視線位置の全体分布から作成し
ました。グラウンドトゥルースデータのすべてのフレーム／動画にわ
たって視線位置を統合し、平均注意マップを作成しました。Propose
d は、我々の AggreGaze 手法に対応しています。提案手法はこれらす
べてのベースライン手法を上回り、性能向上

ご覧のとおり、記録ループに埋め込まれた明示的な視線ターゲット（Stat
ionary、Pursuit）は、完全に制御された記録と同等の質の訓練データを
提供します。エッジロゴの設計（Station- ary）も同様に良好に機能して
おり、性能は



400 P1
P2
P3

200 P4
P5

0

-200

-400

-600

表示 -1000 -50 0 500 1000カメラ 水平 [mm]

（a）元の見積もり 図8：制御条件下での最初の5人の参加者の個人注視推定誤
差。誤差補正後に100の注視推定をランダムに選択し、真の
注視点（赤い点）に対する位置をプロットしました。
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図7：制御条件下での公衆ディスプレイ正面の異なる位置での
注視推定誤差。バブルの大きさと色は右側に示されるミリメー
トル単位の注視推定誤差に対応します。 (a) 元の外観ベースの
注視推定法と (b) 私たちの誤差補償後の結果を示します。

図9：AggreGazeと他のベースライン手法との性能比較。棒
グラフは、誤差補償なしの元の推定結果、顕在性マップ、
平均注視マップ、およびAggreGazeの集合注視マップのシ
ャッフルされたAUCとNSSスコアを示します。

あらゆるディスプレイ内容の注視マップ。 同様に、平均注視ベースラ
インは顕著性指標の点で驚くほど良好に機能しますが、そのような静
的な注視予測の実用的な意味は本質的に制限されています。

テキストティッカー設計（Text）により劣化。比較的明確な視線ター
ゲットを持つこれらのケースと比べて、テンプレート顕在性/視線パ
ターンの性能は相対的に低いです。

さまざまな視線ターゲット設計を分析することにより、表示内容
に視線ターゲットを埋め込むことで現地のトレーニングデータを
使用して誤差補償機能を効率的に学習できることがわかりました
。これはAggreGazeアプローチが現実世界の環境に直接展開可能
である可能性を強調します。一方、テキストティッカーやテンプ
レート視線のようなより自然なパターンの性能はまだ制限されて
います。これは、人間の視線行動が明示的なターゲット位置より
も曖昧になる場合が多く、テンプレート視線パターンの強い中心
バイアスが全体的な誤差補償に追加の課題をもたらすと考えられ
るからです。したがって、将来の研究の重要な方向性は、他の埋
め込み手法を調査し、現地トレーニングデータ収集の手段を拡大
することになるでしょう。

ディスカッション
実験結果は、提案されたAggreGazeアプローチが、複数のユーザ
ーが参加し、個人のキャリブレーションや特別な機器を必要とし
ない、難易度の高い公衆ディスプレイ環境で、真の視線分布に非
常に近い時空間的注意マップを推定できることを示しています。
私たちのアプローチの核心は、現地のトレーニングデータから環
境誤差を補償し、複数の観測を統合して注意分布を推定するとい
うもので、制約の少ない自然環境で学習ベースの視線推定手法を
デプロイし実用化する新しい方法を提供します。画像ベースの顕
在性予測ベースラインは自然動画刺激に対してのみ良好な性能を
示しますが、私たちの手法は予測可能です。
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図10: 注意予測結果の例。各行は、顕著性マップ、平均注目マップ、および私たちの方法による集約注目マップを、それぞ
れ、地表真の注視位置を示す白い点が重ねられた状態で示します。画像はCoutrotデータセットから取得しています。

およそ個々の観察をまとめて、結合注視マップを推定します。私たち
の方法は、ディスプレイに取り付けられた市販のカメラ1台だけを必
要とし、個別のキャリブレーションを要求せず、全体ディスプレイに
対する視覚注目の推定を提供します。公共スペースでの2週間にわた
る展開の結果、推定された注目マップは人間の注視の真実分布に密接
に一致することが示されました。したがって、私たちの方法は、公衆
ディスプレイ上での観客の注意を侵襲性を抑えつつ正確に監視する重
要な一歩を表しており、広範な注意型ユーザーインターフェースの研
究における新しい方向性を開くものです。
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図11: 異なる訓練目標との性能比較。棒グラフは、動画の顕著
性と視線、埋め込みテキストとエッジターゲット、追跡、およ
び9点視線ターゲットと完全に制御された訓練データを用いて
収集した訓練データを使用したAggreGazeのシャッフルAUCと
NSSスコアを示します。
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