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Abstract: Nowadays, eye gaze measurement devices have become relatively easy to obtain, and 
analysis of people's gaze behavior characteristics and gazing tendencies has been attempted in a variety 
of situations. However, it is not realistic to acquire data from an unspecified number of pedestrians 
wearing eye tracking devices. In this paper, we develop a method for estimating the gazing tendency 
of an unspecified number of indoor pedestrians from videos captured by a single web camera installed 
on top of a digital signage system, utilizing machine learning and the results of a preliminary eye 
movement measurement experiment using a limited number of subjects.
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1. 1. はじめにはじめに

1.1. 研究の背景

　昨今，屋内外を問わず様々な場所でデジタルサ

イネージでの広告物や掲示物を目にする．情報提

供者にとって，提示した情報のどの部分にどの程

度，人々が関心を持つかを把握することは，情報

提示効果を高めるために重要である．

　近年，視線計測技術の発展とともに視線計測機

器（アイトラッカー）が入手しやすくなり，比較

的手軽に人々の視線行動特性や注視傾向を把握で

きるようになりつつある．しかし，不特定多数の

歩行者を対象とする場合，視線計測機器を着用し

てデータを取得することは現実的でない． 

1.2. 既往研究

　Web 広告の提示内容の改善や地下鉄構内での

視覚行動特性の把握（横山ら，2021）など，視線

計測から被験者の視点座標を把握し，限られた被

験者のもとで情報提示方法の検討や情報提示効

果の検証を行った研究事例が増えている．また，

Sugano ら（2016）は，パブリックディスプレイの

上部に設置した Web カメラで被験者の様子を撮

影し，顔の検出と顔の特徴量抽出を行うことで，

視線計測装置を使用せずに被験者のディスプレイ

内注視領域の推定を試みている．しかし，ディス

プレイから被験者までの距離が離れていて，顔の

特徴量がうまく抽出できない状況下では有効では

ない．

1.3. 研究の目的

　以上の背景から，本研究では，限られた人数の

被験者による視線計測実験結果とその際の被験者

の様子を撮影した動画の 2 種類を活用し，機械学

習により，不特定多数の屋内歩行者の注視傾向を

推定する手法を開発する．



図 1　分析の流れ
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①Web カメラで撮影した動画のキャプチャ画像例．
②Tracking アルゴリズムである DeepSORT を使用し，人物を検出する．その際
に検出された人物以外の背景となる部分を黒に塗りつぶす．

（※ここで人物が抽出されたフレームの画像を用いて，通行人数を算出する．）

図 2　Web カメラ画像からの歩行者検出とマスク
処理の方法

① ②

実験日 2022年 3月 1 0 日，11日

実験場所 東京工業大学大岡山キャンパス緑が丘 1号館入口付近

被験者数 計 4名（20 ～ 30歳代の男女）

方法 実験は被験者 1名ずつ行う．
(1) 視線計測装置（※1）を着用し，キャリブレーションを行う．
(2) 以下の①～⑤の手順で被験者に歩行してもらい，その際の時刻，
　視線座標，瞳孔径，被験者から見た映像を視線計測装置で記録す 
　るとともに，ディスプレイ（※2）側の Web カメラ（※3）1台　 
　で被験者の動きを録画する．

①ディスプレイ前の通路を等間隔の 3 列に分ける．ディスプレ 
　イに遠い列のエレベータ前付近から開始．ただし，被験者がディ
　スプレイに表示されている文字が読める場所から開始するよう
　に指示をする．また，実験中は顔だけでなく身体もディスプレ
　イに向けて，注視するように指示をする．
②立ち止まって画面上に表示している画像（※4）の文字や図を
　目で追う．その際に表示している画像内の指定した場所である
　(1) から (6) までを各々約 10 秒間注視する．→ 50cm ほど横に
　移動→再度約 10 秒間画面上の文字や図を目で追う→50cm ほど
　横に移動→…を繰り返す．
③入口ドアを通過したら同じ列で転回し，先ほどとは逆方向に同
　じ動作をエレベータ前に到達するまで行う．
④再度転回後，ディスプレイに近い側の列に移動し，②～③の流
　れを繰り返す．
⑤文字が読めるぐらいの歩行速度で歩いてもらい，注視をする．
　その際，被験者に伝えた注視箇所（画像内の (1) から (6) のい
　ずれか１つ）を歩行中に注視する．注視箇所を変えて，6 回歩
　行中の注視をしてもらう．

※1) Tobii Pro Glasses 2 を使用．視線計測間隔は 50Hz．
※2) 55 型ワイド液晶ディスプレイ（パナソニック製 TH-55EQ1J）．
※3) C920n HD PRO WEBCAM（Logicool 製，フル HD）．
※4) 羽田ら（2021）の研究成果を表示画面として使用．

表 1　視線計測実験の概要

(a)Web カメラで撮影した動画の例 (b) 実験中のディスプレイと Web カメラ

(c) 実験中の被験者の様子

図 3　視線計測実験の様子

(d) ディスプレイ表示画像
※1 画像中央下部の門が正面入口であり、画面

左側が建物西側、画面右側が建物東側になる．

※2 羽田ら（2021）の研究結果を表示している．

階段に通行者がいる場合，画面上の階段に人が

表示される．

注視判定モデル ①視線計測実験 データの作成

2. 2. 提案する注視傾向推定手法の概要提案する注視傾向推定手法の概要

2.1. 分析の流れ

　分析の流れを図 1 に示す．最初に，Web カメラ

で撮影した動画のみから対象物への注視・非注視

のみを判定するモデル（注視判定モデル）を構築

する．次に，注視時点について，より詳細に対象

物のどの点を注視しているかを推定する「視点座

標推定モデル」を構築する．具体的には，まず，

少人数の被験者の協力の下で，視線計測実験を行

い，被験者の視点座標と被験者の視線を撮影した

動画，および，その際の様子を撮影した動画を取

得・処理する．そして，変換した視点座標と Web

カメラの動画から，視点座標を推定する回帰モデ

ルが視点座標推定モデルである．さらに応用とし

て，別日に撮影した歩行者の動画のみから，注視

判定モデルと視点座標推定モデルを使用し，その

歩行者の注視傾向を推定することを試みる．

2.2 歩行者検出とマスク処理の方法

　Web カメラで撮影した動画データの処理方法を

図 2 で示す．動画から被験者のみを抽出するため

に，物体検出および追跡アルゴリズムの 1 つであ

る DeepSORT（Wojke ら，2017）を用いて人物を

検出する．そして，バウンディングボックスで囲

まれた人物の範囲にマスク処理を施し，その他の

部分（背景）を黒とした画像（図 2- ②）を生成

する．

2.3. 注視判定モデル

　2021 年 11 月 26 日に撮影したテストデータの

動画から図 2 の処理を行い，画像内の人物のバウ



①被験者から見た映像の例．被験者は移動しながら注視を行うため，撮影した映
像のままではフレーム間で座標を比較できない．

②ディスプレイ領域の四
隅の座標を取得．
③SIFT 特徴点マッチン
グ（左図）で，各フレー
ムにおけるディスプレイ
領域を逐次的に抽出．

④連続する 2フレーム間のディスプレイ領域の面積変化，および各辺のなす角の変
化が閾値を超えた場合，ディスプレイ領域の四隅の座標を手動で再設定．
⑤③～④を繰り返すことで，全フレームのディスプレイ領域を効率的に取得可能．

⑥各フレームのディスプレイ領域を，ディスプレイ
の縦横比（16:9）に対応する幅 960pixel×高さ
540pixel の矩形に変換するための変換行列を，射
影変換で導出．
⑦⑥で求めた変換行列を用いて，各フレームにおけ
る視点座標を 0≤X≤960,0≤Y≤540 の絶対座標に変換
（左図）．

図 4　被験者の視点座標の変換方法
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⑧全フレームでディスプレイ上の座標が比較可能となる．

ンディングボックスのみを切り取った画像を用い

る．その画像から，注視・非注視に分類した画像

セット（注視：7,966 枚，非注視：29,237 枚）を

作成し，その画像セットを使い，機械学習アルゴ

リズムであるサポートベクターマシンによる学習

を行い，注視判定モデルを作成する．

2.4. 視線計測実験

　東京工業大学大岡山キャンパス緑が丘 1 号館 1)

正面入口横に設置されているディスプレイ（入口

ドア側）付近で視線計測実験を行う．トビー・テ

クノロジー社のウェアラブルアイトラッカーであ

る Tobii Pro Glasses 2（以下，アイトラッカー）を

着用した被験者 4 人に対して，個別にディスプレ

イ前を往復しつつ，ディスプレイの表示内容の指

定箇所を見てもらう実験を行った（表 1）．その

結果，アイトラッカーで計測した被験者の視点座

標（図 1（A））とアイトラッカーに搭載された

カメラで撮影した視線動画（図 1（B）），およ

びディスプレイ上部に設置した Web カメラから

撮影した動画（図 1（C））を取得した．

2.5. 視線計測実験で取得したデータの処理

　視点座標データ（図 1（A））と視線動画デー

タ（図 1（B））の処理方法を図 4 に示す．被験

者の身体や頭部の移動に伴い，被験者が見ている

シーンは変化する．そのため，異なるフレーム間

で同じ視点座標であっても，同じ領域を見ている

とは限らない．そこで，（B）の動画フレームか

らディスプレイの四隅の座標を取得し，SIFT 特

徴点マッチングにより，次フレームのディスプレ

イ領域を抽出する処理を逐次的に行うことでディ

スプレイ領域を追跡しフレーム間で比較できる

ようにした．抽出したディスプレイ領域を実際の

ディスプレイの縦横比（16:9）へと変形するため

に，射影変換を用いて動画フレームを変形し，そ

の際に求めた変換行列を視点座標に適用する．そ

の結果，ディスプレイの範囲を基準とした視点座

標に変換し，フレーム間でディスプレイ上のどこ

を歩行者が見ているかを把握できる．

2.6. 視点座標推定モデル

　マスク処理済み画像のうち，ディスプレイ内に

視点座標がある画像を対象に，特徴量抽出器を通

して得られる各画像の特徴ベクトルから，図 3 の

手順で変換済みの視点 X・Y 座標を推定するラン

ダムフォレスト回帰モデルを学習させる． ここ

では，2.3 節の注視・非注視画像セットでファイ

ンチューニングした VGG16（Simonyan and Zisser-

man，2015）の学習モデルを特徴量抽出器として

用いる．具体的には，マスク処理を施した画像

を，このモデルの全結合層（FC1）で出力される

4,096 次元のベクトルを，各画像の特徴ベクトル

と定義する．

3. 3. 注視傾向推定手法の精度検証注視傾向推定手法の精度検証

3.1. 注視判定モデルの精度

　注視判定モデルの学習精度は 98.6% と良好で

あった（図 5（a））．ここで，2021 年 11 月 29

日に図 3（a）と同じ仕様で撮影した動画データ

から，人物が検出されたフレーム画像をランダ

ムに 500 枚抽出し，注視・非注視を目視で判断し

た結果と，同じ 500 枚を注視判定モデルで分類し

た結果を図 5（b）に示す．Accuracy（正解率），

Precision（適合率），Recall（再現率），F 値はそ

れぞれ 0.942，0.519，0.871，0.651 であった．こ

の結果は，やや過大となる可能性を示している．

実験で使用したディスプレイの隣に設置している

別のディスプレイを見ている場合や，ディスプレ



図 6　視点座標推定モデルの精度

訓練データの推定精度

図 7　屋内歩行者による画面注視状況の推定結果

＊対象日：2021 年 11 月 26 日（金）　14 時 26 分～ 17 時 6 分，
　　　　　11 月 29 日（月）～ 2021 年 12 月 3 日（金）　10 時 0 分～ 16 時 0 分

図 5　注視判定モデル
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（b）11/29 データでの混同行列とモデル評価指標
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(e)11 月 30 日（火）の推定結果 (f)12 月 1 日（水）の推定結果

(g)12 月 2 日（木）の推定結果 (h)12 月 3 日（金）の推定結果
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(a) 学習に用いた画像フレーム数（被験者別）

0.942

0.519

0.871

0.651

(c)11 月 26 日 ( 金 ) の推定結果

(a) 日付別通行・注視者人数 (※2)
※1 11/26 のみ注視者を目視と注視判定モデルで分

類．他の日付は注視判定モデルで分類．通行者の

人数はDeepSORTの検出結果から機械的に算出した．

視点 X座標 視点 Y座標

訓
練
デ
ー
タ

検
証
デ
ー
タ

※ 横軸が実測値，縦軸は予測値．点が凝集している箇所ほどヒートマップが濃く
なっている．また，各図上部と右部の棒グラフはそれぞれ，実測値と予測値の棒
グラフである．

R2 = 0.9895

R2 = 0.9254

R2 = 0.9757

R2 = 0.6105

精度

0.9970

0.9856

訓練データ

検証データ

（a）注視判定モデルの
　　学習時の精度

通行
注視

目視

(b)11 月 26 日（金）の推定結果

※2 目視で分類した結果から視線座標を

推定

訓練データの推定精度

検証データの推定精度

（b） 視点 X・Y座標それぞれの訓練，検証データに対する推定精度

イ前に集まって会話をしている場合に「非注視」

であるにもかかわらず，「注視」の判定がされて

いる．実験環境の特性や判定モデルの学習の際に

想定していなかった状況の教師データの不足が注

視の画像を分類する上での課題と考えられる．

3.2. 視点座標推定モデルの精度

　本稿では，2.5 節の手順で変換済みの視点座標

が，ディスプレイ領域内にある時点のみを学習

データとし，それを訓練データ：検証データ = 

75%：25% となるように分割した．その結果，検

証データの精度は 92.5% であり，Y 座標の検証

データの精度は 61.5% であった．

4. 4. 注視傾向推定手法の応用注視傾向推定手法の応用

4.1. 使用するデータ

　視点座標推定モデルに，2021 年 11 月 26 日お

よび 11 月 29 日から 12 月 3 日の計 6 日間に，第 2

章と同条件で撮影した動画データを入力し，それ

をもとに屋内歩行者の画面注視状況を推定するこ

とを試みた．ここでは，学習済みの注視判定モデ

ルで，「注視」と判定された画像を用いた（ただ

し，11 月 26 日のみ，比較のため目視で「注視」

と判断した画像セットも使用した）．

　推定結果を図 7 に示す．いずれの計測日でも，

ディスプレイ領域の中央部にある建物東階段付

近，および右中央部に記載された実験の説明文に

視線が集中している．当該建物では，東側の階段

が頻繁に使われており 1)
，画面表示の変化が大き

いことから，対応する部分に視線が集中したもの

と推察される．

5. 5. まとめまとめ

　本研究では，少人数の注視データと注視者の様

子を Web カメラで撮影した動画データから視点

座標推定モデルを作成し，不特定多数の歩行者の



図 6　視点座標推定モデルの精度

訓練データの推定精度

図 7　屋内歩行者による画面注視状況の推定結果

＊対象日：2021 年 11 月 26 日（金）　14 時 26 分～ 17 時 6 分，
　　　　　11 月 29 日（月）～ 2021 年 12 月 3 日（金）　10 時 0 分～ 16 時 0 分
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※1 11/26 のみ注視者を目視と注視判定モデルで分

類．他の日付は注視判定モデルで分類．通行者の

人数はDeepSORTの検出結果から機械的に算出した．
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グラフである．
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注視傾向を推定する手法を開発した .

　今後は，推定精度向上に向けた各モデルの改

善，ディスプレイ表示内容の変化に伴う注視傾向
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