
パーソナライズされた視覚的嗜好は、PSM間の違いに

よって反映される16)17)18) ;したがって、個性は多

くの状況で有用である。このような個性は、個人の

視覚的嗜好が重要な役割を果たすアプリケーション

において、大きな可能性を秘めている。例えば、PSM

予測はターゲット広告に適用することができ、個人

の視覚的嗜好を理解することで広告の配置を決定し

たり、UIデザインを作ったりすることができます19)20)

 。もう一つの例は、画像や商品に対するユーザの興

味に関連する領域やコンテンツを強調するレコメン

ダーシステムである21)22) 。さらに、PSMは、言葉

にすることは難しいが習慣的な行動や内面化された

専門知識に現れる知識である暗黙知に関するスキル

の伝達に貢献することができる23)24) 。これらのア

プリケーションは、USMを超えるPSMの予測の実用的

な妥当性を示している。ここで、未視認画像に対す

るPSMを事前に求めるためには、個々の視線パターン

の傾向からPSMを予測する必要がある。

個々の視線パターンをモデル化するために、視覚

刺激、例えば画像と個々のPSMの関係は、過去に各

人から得られた視線追跡データに基づいて分析さ

れるべきである。そして、画像に現れる視線パタ

ーンは複雑で異なるため、これらの特徴がPSM予測

の難しさにつながる。個々の視線パターン傾向を

抽出するために、いくつかの研究者が数千の画像

の視線追跡データを収集している11)12)14)16) 。

本研究では、対人視線パターンを活用した数ショットのパーソナライズされた顕著性予測手法を提案する。 

一般的な顕著性マップとは異なり、パーソナライズされた顕著性マップ(PSM)は個人の視覚的注意を捉え、

個人の視覚的嗜好に関する洞察を提供する。しかし、視線パターンが複雑で、個人から広範な視線追跡デ 

ータを収集することが困難であるため、PSMを予測することは困難である。限られたデータからPSMを予測

するための効果的な戦略は、他の人の視線追跡データを使用することである。他者のPSMを効率的に扱うた

めに、本研究では、視線追跡データを取得する画像の選択と、PSMの構造情報の保存に焦点を当てる。提案

手法では、これらの画像は人物により多様な視線パターンをもたらすように選択され、テンソルベースの

回帰を用いて構造情報が保存される。実験結果は、これら2つの要因が少数ショットのPSM予測に有益である

ことを示している。

人間は視覚システムを通じて、複雑な現実世界に

ある豊富な視覚情報から選択的に重要な情報を得

ることができる。多くの研究者が、このような人

間のメカニズムを画像処理モデルに導入すること

を試みている1)2)3) 。具体的には、近傍の部位よ

りも顕著な部位を表す顕著性マップは、人間の本

能的な視覚知覚1)4)5)6)7)を再現すると予測され

る。パーソナライズなしで、各画像に対して顕著

性マップを予測する。しかし、同じシーンを見た

としても、個人によって異なる領域に焦点が当て

られる、つまり、個人差が存在する8)9)10) 。個

々の視覚的注意をモデル化するために、顕著性マ

ップはここ数年パーソナライズされている

^{11)12)13)14)15)} 。従来の顕著性マップとそ

のパーソナライゼーションは、それぞれユニバー

サル・サリエンシー・マップ(USM)とパーソナラ

イズド・サリエンシー・マップ(PSM)と呼ぶこと

で区別される。USMは個人差を省略し、PSMは各個

人について予測する。

まえがき
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Few-shot Personalized Saliency Prediction

Based on Interpersonal Gaze Patterns

Yuya Moroto †, Keisuke Maeda ††, Takahiro Ogawa (member)††,
Miki Haseyama (member)††

Abstract This study proposes a few-shot personalized saliency prediction method that leverages interpersonal gaze pat-

terns. Unlike general saliency maps, personalized saliency maps (PSMs) capture individual visual attention and provide

insights into individual visual preferences. However, predicting PSMs is challenging because of the complexity of gaze pat-

terns and the difficulty of collecting extensive eye-tracking data from individuals. An effective strategy for predicting PSMs

from limited data is the use of eye-tracking data from other persons. To efficiently handle the PSMs of other persons, this

study focuses on the selection of images to acquire eye-tracking data and the preservation of the structural information of

PSMs. In the proposed method, these images are selected such that they bring more diverse gaze patterns to persons, and

structural information is preserved using tensor-based regression. The experimental results demonstrate that these two factors

are beneficial for few-shot PSM prediction.

Key words: Salinecy prediction, personalized saliency map, tensor-based regression, person similarity, adaptive image selection.

1. Introduction

Humans can selectively obtain vital information from

the abundant visual information in the complex real

world through their visual system. Many researchers

have attempted to introduce such human mechanisms

into image processing models1)2)3). Specifically, a

saliency map, which represents the salient parts that

are more noticeable than the neighboring parts, is

predicted to reproduce the human instinctive visual

perception1)4)5)6)7). A saliency map is predicted for

each image without personalization. However, dif-

ferent individuals focus on different areas even when

viewing the same scene, that is, individual differ-

ences exist8)9)10). To model individual visual attention,

saliency maps have been personalized over the past few

years11)12)13)14)15). A traditional saliency map and its

personalization are distinguished by referring to them

as a universal saliency map (USM) and a personalized

saliency map (PSM), respectively. A USM omits indi-

vidual differences, whereas a PSM is predicted for each

person. Personalized visual preferences can be reflected
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†Graduate School of Information Science and Technology, Hokkaido
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by differences between PSMs16)17)18); thus, individual-

ity can be useful in many situations. Such individuality

has significant potential in applications where personal

visual preferences play a crucial role. For instance,

PSM prediction can be applied to targeted advertis-

ing, where understanding individual visual preference

helps determine advertisement placements or make UI

designs19)20). Another example is a recommender sys-

tem, which highlights the regions or contents related

to users’ interests in images or products21)22). More-

over, PSMs can contribute to transferring skills related

to tacit knowledge, which is knowledge that is diffi-

cult to verbalize but manifests in habitual behaviors or

internalized expertise23)24). These applications demon-

strate the practical relevance of predicting PSMs be-

yond USMs. Here, to obtain a PSM for unseen images

in advance, the PSM should be predicted from the in-

dividual gaze pattern tendency.

To model individual gaze patterns, the relationship

between visual stimuli, e.g., images, and the individual

PSM should be analyzed based on eye-tracking data ob-

tained from each person in the past. Then, the gaze pat-

terns emerging in the images are complex and different,

and these characteristics lead to the difficulty of PSM

prediction. To extract individual gaze pattern tenden-

cies, several researchers have collected eye-tracking data

for thousands of images11)12)14)16). The prediction mod-
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これらの研究で採用された予測モデルは、ディープ

ラーニングに基づいており、各人のために大量の学

習データを必要とする。大規模なPSMデータセット

は公開されているが、大量の個々のアイトラッキン

グデータの取得は、アプリケーション内の新規人物

にとって大きな負担となり、時間のかかる作業とな

る可能性がある。その結果、限られた量の学習用視

線追跡データでPSM予測を行う必要がある。

測定器の進歩は、過去10年間、PSM予測への

関心を喚起してきた。オープンな大規模デ

ータセットは、PSM予測モデルの構築に大き

く貢献する11) 。具体的には、マルチタス

クCNNベースのモデルは、USMとPSMの違いに

注目することで、高精度なPSM予測を実現し

た11) 。また、先行研究16)の拡張版として、

人物固有情報符号化フィルタを用いたCNNモ

デル(CNNPIEF)が提案された。CNN-PIEFでは、

人物固有の情報を埋め込むことで、予測モ

デルのパーソナライズが可能になる。

画像処理の分野では、USM予測は伝統的な研究対

象である。具体的には、ディープラーニング手

法1)4)5)が開発されるまで、手作業で作成した

画像特徴量に基づいて初期のUSMモデルを構築し

た。対照的に、深層学習手法、例えば畳み込み

ニューラルネットワーク(CNN)、生成的敵対ネッ

トワーク(GAN)、視覚変換器は、学習フェーズを

必要としないこれらのモデルを凌駕している6)7)

 。多くのUSM予測手法が提案されているが、個

人差を考慮していないため、PSM予測の性能向上

という点では限界がある。

構造情報は、人間の視覚系における顕著な領

域を検出するための重要な手がかりとなる1)

 。先行研究1)で提案された方法は、手作業

で作成された画像特徴を抽出し、それらの中

心-周囲差分を取る。本手法では、特徴抽出

の結果、画素位置とその関係を考慮した複数

の特徴マップを算出する、つまり、2次元の

空間構成が保存される。このプロセスに触発

され、我々は、このような2次元空間構成がP

SM予測に有用であり、画像内の顕著な領域の

相対的な位置と分布を捉えるという仮説を立

てた。このように、本論文では、PSM予測の

性能向上のための構造情報として、2次元空

間構成に着目している。次に、複数の訓練者

に対して予測されたPSMを効果的に利用する

ために、構造情報を考慮するPSM予測手法を

構築する必要がある。

対人視線パターンに基づく数ショットのパーソ

ナライズされた顕著性予測法を提案する。提案

手法では、AIS25)とテンソルベース回帰モデル27)

を協調的に用いる。AISスキームは、選択された

画像の多様性と、画像を選択するためのトレー

ニング人物から得られるPSMの多様性に焦点を当

てる。AISスキームにより、対象者と訓練者の間

の視線パターンの類似性を効率的かつ着実に得

ることができる。また、テンソルベース回帰モ

デル27)の入力と出力はマルチアレイテンソル形

式であるため、構造情報を保持したまま、学習

者のPSMから対象者のPSMを予測する。したがっ

て、アイトラッキングデータを取得するための

効果的な画像選択と、トレーニング対象者のた

めに予測されたPSMの構造情報の保存を実現する。

したがって、少数ショットのPSM予測を改善するためには、視線追跡

データを取得するための適応的な画像選択と、訓練者のために予測

されたPSMの構造情報の保存を協調的に取り入れることが望ましい。

限られた量のデータからPSMを予測するためには、

対象人物と類似した視線パターンを持つ人物から

得られたPSMを利用することが有効な戦略である。

ある人物が対象人物の視線パターンと類似した視

線パターンを持つかどうかを判断するためには、

同じ画像に対する複数の視線追跡データのペアが

必要である。しかし、このようなペアを大量に取

得することはできず、アイトラッキングデータを

取得するための画像選択は重要なプロセスである。

以前の研究25)では、視線の散乱を誘発する画像

を適応的画像選択(AIS)を用いて選択し、対象者

と他者(本研究では訓練人物と呼ぶ)との間の視線

パターンの類似性を効率的かつ着実に得ることが

できた。さらに、先行研究13)では、協調多出力

ガウス過程回帰(CoMOGP)26)を、PSM予測のための

訓練人から得られたPSMと共に用いた。しかし、

このような回帰に基づく方法では、ベクトル形式

の入力が必要であり、PSMの構造情報を効果的に

利用することはできない。

USM予測

PSM予測

関連作品
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els adopted in these studies are based on deep learning,

which requires a massive amount of training data for

each person. The large-scale PSM dataset is openly

available; however, the acquisition of a massive amount

of individual eye-tracking data can be a significant bur-

den and time-consuming task for new persons in the

application. Consequently, a PSM prediction method

with a limited amount of training eye-tracking data is

required.

To predict a PSM from a limited amount of data,

an effective strategy is to use PSMs obtained from per-

sons with similar gaze patterns to the target person.

To determine whether a person has gaze patterns sim-

ilar to those of the target person, several pairs of eye-

tracking data for the same images are required. How-

ever, such pairs cannot be acquired in large quantities,

and the selection of images to acquire eye-tracking data

is an important process. In a previous study25), im-

ages that induce the scattering of gazes were selected

using adaptive image selection (AIS) to efficiently and

steadily obtain the similarity of gaze patterns between

the target and other persons (called training persons in

this study). Additionally, in a previous study13), the

collaborative multi-output Gaussian process regression

(CoMOGP)26) was used with the PSMs obtained from

training persons for PSM prediction. However, such

regression-based methods require vector-format input,

and the structural information of PSMs cannot be ef-

fectively used.

Structural information is an important clue to de-

tecting salient areas in the human visual system1). The

method proposed in the previous work1) extracts hand-

crafted image features and takes the center-surround

differences of them. In this method, as a result of

feature extraction, several feature maps are calculated

with considering the pixel positions and their relation-

ships, that is, the two-dimensional spatial configura-

tion is preserved. Inspired by this process, we hypoth-

esized that such two-dimensional spatial configuration

is useful for PSM prediction and captures the relative

positioning and distribution of salient regions within

an image. In this way, this paper focuses on the two-

dimensional spatial configuration as the structural in-

formation for performance improvement of PSM predic-

tion. Then, it is necessary to construct a PSM predic-

tion method that considers structural information that

is compatible with the effective use of PSMs predicted

for several training persons. Therefore, to improve few-

shot PSM prediction, it is desirable to collaboratively

incorporate the adaptive selection of images to acquire

eye-tracking data and preservation of the structural in-

formation of PSMs predicted for training persons.

We propose a few-shot personalized saliency predic-

tion method based on interpersonal gaze patterns. In

the proposed method, we collaboratively use AIS25) and

the tensor-based regression model27). The AIS scheme

focuses on the variety of selected images and the vari-

ation in PSMs obtained from the training persons for

selecting images. Through the AIS scheme, we can ef-

ficiently and steadily obtain the similarity of gaze pat-

terns between the target and training persons. In addi-

tion, the input and output of the tensor-based regres-

sion model27) are in a multi-array tensor format; thus, it

predicts the PSMs of the target person from the PSMs

of training persons while preserving the structural in-

formation. Therefore, we realize the effective selection

of images to acquire eye-tracking data and preserva-

tion of the structural information of PSMs predicted

for training persons.

2. Related Works

2. 1 USM Prediction

In the field of image processing, USM prediction is

a traditional research subject. Specifically, early USM

models were constructed based on hand-crafted image

features until the development of deep learning meth-

ods1)4)5). In contrast, deep learning methods, e.g., con-

volutional neural networks (CNNs), generative adver-

sarial networks (GANs), and vision transformers, have

outperformed these models, which do not require train-

ing phase6)7). Although many USM prediction methods

have been proposed, they have limitations in terms of

the performance improvement of PSM prediction be-

cause they do not account for individual differences.

2. 2 PSM Prediction

The advancement of measurement instruments has

sparked interest in PSM prediction over the last decade.

The open large-scale dataset significantly contributes to

the construction of PSM prediction models11). Specif-

ically, a multi-task CNN-based model achieved highly

accurate PSM prediction by focusing on the difference

between USMs and PSMs11). In addition, a CNN model

with person-specific information encoded filters (CNN-

PIEF) was proposed as an extended version of the previ-

ous study16). In CNN-PIEF, the embeddings of person-

specific information enable the personalization of the

prediction model. In addition, in a previous work29), a

model based on conditional GANs with person clusters

383

Paper » Few-shot Personalized Saliency Prediction Based on Interpersonal Gaze Patterns 



提案する少数ショットPSM予測は3つのフェーズか

ら構成され、そのフロー全体を図1に示す。ここ

では、大量の視線追跡データを持つ訓練者P人と、

限られた量の視線追跡データを持つ対象人がいる

と仮定する。まず、マルチタスクCNN28)を学習さ

せ、先行研究11)16)を参照して、学習者のPSMを

予測する。次に、AISスキーム25)に基づいて、対

象者が注視する共通画像を選択する。共通画像は、

より多様な視線パターンを人物にもたらすように

選択されている。最後に、提案手法は、訓練者の

PSMを用いてテンソル対行列回帰27)を用いてPSM

を予測する。したがって、対人視線パターンを効

率的に利用することで、効果的に画像を選択し、

視線追跡データを取得し、人物の訓練用に予測さ

れたPSMの構造情報を保持することができる。

Strohmらの研究30)では、人物埋め込みネットワーク

は大量の学習データで事前学習される。一方、我々

の設定は、1人当たり100個の訓練データという中程

度の量の訓練データを必要とするが、パーソナライ

ゼーションとスケーラビリティのバランスが適切で

ある。そのため、学習データや研究目的が異なるた

め、性能比較が困難である。

USM予測とPSM予測の代表的な手法の比較を表1に

示す。表に示すように、USM予測手法は様々な人

から視線データを収集することで、大量の学習デ

ータで学習することができるが、PSM予測手法は

パーソナライズされた予測のため、各人の限られ

た学習データで学習する必要がある。さらに、深

層学習ベースのPSM予測手法11)16)29)30)は、依然

として1人当たり約1,000個のアイトラッキングデ

ータという大量の学習データを必要とし、これは

新規人物からの学習データの収集に大きな負担と

なる。CNN-PIEF16)やSherkatiら29)に関しては、

PSMは年齢や性別などの人物固有の情報を用いて

予測できるが、実世界のアプリケーションではそ

のような情報は必ずしも利用できない。

また、先行研究29)では、人物固有情報から構築された人

物クラスタを持つ条件付きGANに基づくモデルが提案され、

別の研究30)では、ユーザ埋め込みを学習するためのシャ

ムCNNに基づくモデルが提案された。これらのモデルは、

ディープラーニングを用いてPSMを予測することに成功し

た。しかし、ディープラーニングはCNNを訓練するのに十

分な量の訓練視線追跡データを必要とし、新しい人物の

予測を行うには相当量の訓練データが必要である。

この点に関して、いくつかの研究では、対象人物と

類似した視線パターンを持つ人物から得られたアイ

トラッキングデータを用いて、学習データの量を減

らすことが試みられている13)25)31) 。しかし、こ

れらの方法では、PSMの構造情報を効果的に利用す

ることはできない。構造情報は、人間の視覚系にお

ける顕著な領域を検出するための重要な手がかりと

なる1) 。したがって、複数の訓練者に対して予測

されたPSMを効果的に利用するためには、構造情報

を考慮するPSM予測手法を構築する必要がある。

マルチタスクCNNモデル28)を学習するた

めに、学習画像Xn∈Rd1 ×d2 ×d3 (n =
 1, 2,.. N ; N は学習画像の数)とそ

の USM U (Xn ) ∈ Rd1 ×d2 、ここで 

d1 × d2 と d3 はそれぞれ画像とカラ

ーチャンネルのサイズを表す。

提案する数ショットPSM予測

トレーニング用マルチタスクCNN

計算モデル1)4)5)

ディープラーニングに基づくUSM予測6)7)。

事前学習済み人物埋め込みネットワーク

表1 USMとPSMの代表的な予測手法の比較。

PSM予測

USM予測

人特有の情報

パーソナライゼーション

他人のアイトラッキングデータ
人物類似度ベースのアプローチ13)25)31)。

人特有の情報

Strohmら30)。

方法

学習データ

マルチタスクCNN11)
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Table 1 Comparison of representative methods for USM and PSM prediction.

Method Personalization
Order of

Training data

Additional

Data

USM Prediction

Computational models1)4)5) - - -

Deep learning-based USM prediction6)7) - 104 -

PSM Prediction

Multi-task CNN11) � 103 / Person -

CNN-PIEF16) � 103 / Person Person-specific information

Sherkati et al.29) � 103 / Person Person-specific information

Strohm et al.30) � 103 / Person Pretrained person embedding network

Person similarity-based approach13)25)31)

(Our setting)
� 102 / Person Other person’s eye tracking data

constructed from person-specific information was pro-

posed, and in another study30), a siamese CNN-based

model for learning user embedding was proposed. These

models successfully predicted PSMs using deep learn-

ing. However, deep learning requires a sufficient amount

of training eye-tracking data to train CNNs, and signif-

icant amounts of training data are required to make

predictions for a new person.

In this regard, several studies have attempted to re-

duce the amount of training data by using eye-tracking

data obtained from persons with similar gaze patterns

to the target person13)25)31). However, in these meth-

ods, the structural information of PSMs cannot be ef-

fectively used. Structural information is an important

clue to detecting salient areas in the human visual sys-

tem1). Thus, it is necessary to construct a PSM predic-

tion method that considers structural information that

is compatible with the effective use of PSMs predicted

for several training persons.

We show the comparison of the representative meth-

ods for USM and PSM prediction in Table 1. As shown

in the table, while the USM prediction methods can

be trained on a large amount of training data by col-

lecting gaze data from various people, the PSM predic-

tion methods should be trained on a limited amount of

training data for each person due to personalized pre-

diction. Furthermore, deep learning-based PSM pre-

diction methods11)16)29)30) still require a large amount of

training data, about 1,000 eye-tracking data per person,

which is a heavy burden on the collection of training

data from new persons. With regard to CNN-PIEF16)

and Sherkati et al.29), PSMs can be predicted by using

the person-specific information, e.g., age, and gender,

but such information is not always available in the real-

world applications. In the study by Strohm et al.30),

the person embedding network is pretrained on a large

amount of training data. On the other hand, our set-

ting requires a moderate amount of training data, 100

training data per person, but offers an adequate balance

between personalization and scalability. Therefore, the

performance comparison is difficult due to the difference

of the training data and the research objective.

3. Proposed Few-shot PSM Prediction

The proposed few-shot PSM prediction comprises

three phases, and the entire flow is depicted in Fig. 1.

Here, we assume that there are P training persons

with a massive amount of eye-tracking data and a tar-

get person with a limited amount of eye-tracking data.

First, the multi-task CNN28) is trained to predict the

PSMs of the training persons by referring to the previ-

ous studies11)16). Next, we select common images that

the target person gazes at based on the AIS scheme25).

The common images are selected such that they bring

more diverse gaze patterns to persons. Finally, the pro-

posed method predicts the PSM using tensor-to-matrix

regression27) with the PSMs of the training persons.

Therefore, by efficiently using the interpersonal gaze

patterns, we can effectively select images to acquire eye-

tracking data and preserve the structural information of

PSMs predicted for training persons.

3. 1 Multi-Task CNN for Training Persons

To train the multi-task CNN model28), we prepare

the training images Xn ∈ R
d1×d2×d3 (n = 1, 2, . . . , N ;

N being the number of training images) and their

USMs U(Xn) ∈ R
d1×d2 , where d1 × d2 and d3 de-

note the size of the image and the color channel, re-

spectively. To effectively obtain the predicted PSMs

of training persons, previous studies11)16) have adopted

the specific approach of predicting the difference map
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まず、学習画像Xnの各オブジェクトBn, j(j = 1
, 2,... J; Jは学習画像中のオブジェクトカテ

ゴリの数)についてPSMとその分散を計算する。

次に、物体検出32)を学習画像に適用し、i番目

の画像中のj番目の物体に対して、d hn,j × dwn, j
の次元を持つ矩形を得る。物体Bn, jのPSM分散qn, j
は以下のように計算される:

トレーニング人物の予測PSMを効果的に求めるために、先行

研究11)16)では、画像Xの視線追跡データに基づいて、S(X)p
がp番目のトレーニング人物のPSMを表す差分マップを予測す

る特定のアプローチを採用している。次に、トレーニング人

物のPSMを同時に予測するために、1つの画像エンコーダとP

個のPSMデコーダからなるマルチタスクCNNを構築し、以下の

目的関数を最小化することにより、それらの学習可能なパラ

メータを最適化する:

N枚のトレーニング画像から数枚を選択し、ターゲッ

トとトレーニング人物の傾向が類似していることを

取得する。このような類似性を効果的に分析するた

めに、AISスキーム25)を用いて、人物により多様な

視線パターンを生成するI共通画像を選択する。具体

的には、AISスキームは、訓練者から得られた様々な

共通画像とPSMのバリエーションに焦点を当てる。こ

れらの要因を同時に考慮するために、AISスキームで

は、各画像のオブジェクトのPSMのばらつきを利用す

る。

PSM予測のための適応的画像選択

ここで、M^l (Xn )p (l = 1, 2,.... L; Lは1つのデ

コーダの畳み込み層の数)はl番目の層から計算された

予測差分マップを表し、 ¦ - ¦2F はフロベニウス・ノ

ルムを表す。

ここで、S(Bn, j )p は人物pの物体Bn, jに対するPSM

を表し、ハダマード積の演算子を表す。

テスト画像Xtstが与えられたとき、p番目の人物の予

測PSMは以下のように計算される:

したがって、マルチタスクCNNは、訓練者のPSMを同

時に予測し、これらのPSMの関係を考慮することが

できる。

提案するPSM予測手法の全フローは、3つのフェーズから構成される。第1段

階では、マルチタスクCNN28)がP人の訓練者のPSMを予測する。次に、AISス

キーム25)を用いて、対象者が注視する共通画像としてI画像を選択する。最

後に、訓練者のPSMを用いてテンソル対行列回帰27)を用いてPSMを予測する。

M (X)p ∈ Rd1 ×d2 (p = 1, 2,.., P ) のようにUSM

とPSMの間で:
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Fig. 1 Entire flow of the proposed PSM prediction method consisting of three phases. In the first

phase, the multi-task CNN28) predicts the PSMs of P training persons. Next, using the AIS

scheme25), I images are selected as common images that the target person gazes at. Finally,

the PSM is predicted using tensor-to-matrix regression 27) with the PSMs of training per-

sons.

M(X)p ∈ R
d1×d2 (p = 1, 2, . . . , P ) between USMs and

PSMs as follows:

M(X)p = S(X)p −U(X), (1)

where S(X)p denotes the PSM of the pth training per-

son based on the eye-tracking data for the image X.

Next, to simultaneously predict the PSMs of training

persons, we construct a multi-task CNN consisting of

one image encoder and P PSM decoders and optimize

their trainable parameters by minimizing the following

objective function:

P∑

p=1

N∑

n=1

L∑

l=1

||M̂l(Xn)p −M(Xn)p||2F , (2)

where M̂l(Xn)p (l = 1, 2, . . . , L; L being the number of

convolution layers in one decoder) denotes a predicted

difference map calculated from the lth layer, and || · ||2F
denotes the Frobenius norm.

Given the test image Xtst, the predicted PSM of the

pth person is calculated as follows:

Ŝ(Xtst)p = M̂L(Xtst)p +U(Xtst). (3)

Therefore, the multi-task CNN can simultaneously pre-

dict the PSMs of the training persons and consider the

relationship between these PSMs.

3. 2 Adaptive Image Selection for PSM Pre-

diction

We select a few images from the N training images to

obtain the tendency of the target and training persons

to be similar. To effectively analyze such similarity, the

I common images that produce more diverse gaze pat-

terns to persons are selected using the AIS scheme25).

Specifically, the AIS scheme focuses on various common

images and variations in PSMs obtained from the train-

ing persons. To simultaneously consider these factors,

the AIS scheme uses the variation in PSMs for objects

in each image.

First, we calculate the PSMs and their variance for

each object Bn,j (j = 1, 2, . . . , J ; J being the number

of object categories in the training images) in the train-

ing images Xn. Then, object detection
32) is applied to

the training images to obtain a rectangle with dimen-

sions of dhn,j × dwn,j for the jth object in the ith image.

The PSM variance qn,j for object Bn,j is calculated as

follows:

qn,j =
1

dhn,jd
w
n,jP

P∑

p=1

||S̄(Bn,j)p � S̄(Bn,j)p||1F , (4)

S̄(Bn,j)p = S(Bn,j)p − 1

P

P∑

p=1

S(Bn,j)p, (5)

where S(Bn,j)p denotes the PSM for object Bn,j of

person p, and � denotes the operator of the Hadamard
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この小節では、数ショットPSM予測のためのテ

ンソルから行列への回帰モデルを示す。テンソ

ル入力回帰とベクトル入力回帰の比較を図2に

示す。テンソル入力回帰はベクトル入力回帰よ

りも、構造情報を保持できる点で優れており、

これは本論文の2次元空間構成がPSM内およびPS

M間で優れていることを意味する。

ここで、-, -Q はテンソル積、Q は入力配列の数を

表す。

提案手法では、個体間の視線パターンの類似性

を明示的に定義したり計算したりすることはな

い。代わりに、類似性はテンソルから行列への

回帰モデルの学習プロセスを通して暗黙的に捕

捉される。具体的には、訓練対象者のPSMを入

力として、対象者のPSMを予測するようにモデ

ルを学習する。学習中、より類似した視線傾向

を持つ個体が予測により多く寄与するように重

みが調整される。

最後に、q̄n を用いて、これらの画像中のオブジ

ェクトカテゴリ数を最大化する制約の下で、上位I

枚の画像を共通画像として選択する。その結果、

選択された共通画像は複数のオブジェクトカテゴ

リを持ち、これらの画像内のオブジェクトは高いP

SM分散を示す。具体的には、AISスキームは、視線

パターンと人物の視覚的嗜好の違いを分析するた

めにPSM分散に焦点を当て、オブジェクトカテゴリ

の数が多いほど、シーンの多様性が高くなる。画

像に対して、AIS方式は、学習画像に対する画像選

択が多様性を示す場合に、その強みを発揮する。

また、AIS方式は物体レベルの視線解析に基づいて

おり、視覚情報の多様性の維持に寄与している。

一方、PSMの場合、同じような視線パターンを持つ

人がいなくても、複数の人の視線パターンを組み

合わせることで、対象者の視線パターンを表現す

ることができ、この可能性は訓練人数が多いほど

高くなる。また、一人のアイトラッキングデータ

にノイズや外れ値が含まれている場合、複数の人

物のPSM分散に注目することで、AIS方式での影響

を低減することができる。

さらに、入力テンソルS(Xi )に対して、対象人物ptst

の教師付きPSM S(Xi )p tstを用意する。ここでは、

対象人物が第3.2節で選択した共通画像のみを注視

すると仮定すると、教師ありPSM S(Xi )p tst が得

られる。テンソル行列回帰シナリオでは、重みテン

ソルW∈RP ×d1 ×d2 ×d1 ×d2 を用いて、新たに

与えられた画像のPSMを以下のように予測する:

テンソルから行列への回帰によるPSM予測 入力と出力がマルチ配列形式であるため、この

最小化問題を解くのは難しいことに注意してく

ださい。したがって、先行研究27)を参照して、

Wはrank(W) < = Rとなるような縮小PARAFAC/CAN

DECOMP(CP)-rankを持つと仮定し、この制約の下

で式(9)を解く。テンソルベースの回帰は高次元

の問題やオーバーフィッティングに悩まされる

傾向があるが、低ランク近似はそのような問題

を軽減する。また、L2正則化によりオーバーフ

ィッティングを抑制している。削減されたCP-ra

nk制約は次元削減戦略として機能し、汎化と予

測効率を向上させるために多方向構造を利用す

る。この定式化では、リッジ(L2)正則化はさら

にベイズ事前分布として解釈され、予測手順27)

の統計的動機付けとなる。したがって、テンソ

ルから行列への回帰モデルを用いることで、入

力テンソルと出力行列をベクトル化することな

く、構造情報を保持することができる。

次に、Xnがj番目のオブジェクトを含まない場合にqn, j
= 0とし、画像Xnが複数のm番目のオブジェクトを

含む場合に最大のqn, jを設定する。次に、n番目の画

像に対するqn, jの和を次のように求める:

第3章1で予測したPSMを用いて、対象人物のPSMを予測

する。いくつかのPSMが入力として扱われる。第3.2節

で選んだ画像Xiに対応する入力テンソルS(Xi ) ∈ RP

×d1 ×d2 (i = 1, 2,.., I)は以下のように構成さ

れる:

重みテンソルWを最適化するために、L2正
則化を用いて二乗誤差の和を最小化する:

したがって、類似性は、個人の類似性や事前のクラスタリングを測定することなく、回帰プロセスの一部として学習される。
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product. Then, we set qn,j = 0 when Xn does not in-

clude the jth object and set the largest qn,j when the

image Xn includes several mth objects. Then, we ob-

tain the sum of qn,j for nth image as follows:

q̄n =

J∑

j=1

qn,j . (6)

Finally, using q̄n, we select the top I images as com-

mon images under the constraint to maximize the num-

ber of object categories in these images. Consequently,

the selected common images have multiple object cat-

egories, and the objects in these images exhibit a high

PSM variance. Specifically, the AIS scheme focuses on

the PSM variance to analyze the differences in gaze

patterns and persons’ visual preferences, and a higher

number of object categories leads to greater scene di-

versity. For images, the AIS scheme has demonstrated

its strength when image selection for training images

exhibits high diversity. In addition, the AIS scheme is

based on object-level gaze analysis, and it contributes

to maintaining the diversity of visual information. In

contrast, for PSMs, the target person’s gaze pattern can

be represented by combining the gaze patterns of multi-

ple persons even if no person has a similar gaze pattern,

and this possibility increases with the number of train-

ing persons. In addition, if the eye-tracking data of a

single person contain noise or outliers, the effect can

be reduced in the AIS scheme by focusing on the PSM

variance of several persons.

3. 3 PSM Prediction via Tensor-to-Matrix

Regression

This subsection presents the tensor-to-matrix regres-

sion model for the few-shot PSM prediction. The com-

parison of the tensor-input regression with the vector-

input regression is shown in Fig. 2. The tensor-input re-

gression is superior to the vector-input regression in the

points that it can preserve the structural information,

which means the two-dimensional spatial configuration

in this paper, within and between PSMs.

In the proposed method, we do not explicitly define

or compute gaze pattern similarity between individuals.

Instead, the similarity is implicitly captured through

the training process of the tensor-to-matrix regression

model. Specifically, the model is trained to predict the

target person’s PSMs using the PSMs of training per-

sons as input. During training, the weights are adjusted

such that individuals with more similar gaze tendencies

contribute more to the prediction. Therefore, similar-

ity is learned as part of the regression process, without

measuring similarities or prior clustering of individuals.

The PSMs predicted in Sec. 3. 1 are used to pre-

dict the PSM of the target person. Several PSMs are

treated as input. The input tensor S(Xi) ∈ R
P×d1×d2

(i = 1, 2, . . . , I) corresponding to the image Xi chosen

in Sec. 3. 2 is constructed as follows:

S(Xi) = [Ŝ(Xi)1, Ŝ(Xi)2, . . . , Ŝ(Xi)P ]. (7)

In addition, we prepare the supervised PSM S(Xi)ptst

of the target person ptst for the input tensor S(Xi).

Here, we assume that the target person gazes only at

the common images selected in Sec. 3. 2, and we can

obtain the supervised PSM S(Xi)ptst . In a tensor-

to-matrix regression scenario, the weight tensor W ∈
R

P×d1×d2×d1×d2 is used to predict the PSM of a newly

given image as follows:

STReg(Xtst)ptst = 〈S(Xtst),W〉3, (8)

where 〈·, ·〉Q denotes the tensor product and Q denotes

the number of input arrays.

To optimize the weight tensor W, we minimize the

sum of the squared errors using L2 regularization as

follows:

min
rank(W)<=R

I∑

i=1

||S(Xi)ptst − 〈S(Xi),W〉3||2F + λ||W||2F .

(9)

Note that it is difficult to solve this minimiza-

tion problem because the inputs and outputs are

in a multi-array format. Thus, by referring to a

previous study27), we assume that W has the re-

duced PARAFAC/CANDECOMP (CP)-rank such that

rank(W) <= R and solve Eq. (9) under this con-

straint. Although tensor-based regression tends to suf-

fer from high-dimensional problems and overfitting, the

low-rank approximation mitigates such problems. In

addition, L2 regularization suppresses overfitting. The

reduced CP-rank constraint serves as a dimensionality

reduction strategy, which utilizes a multi-way structure

to improve generalization and prediction efficiency. In

this formulation, the ridge (L2) regularization is fur-

ther interpreted as a Bayesian prior, which provides

statistical motivation for the prediction procedure27).

Therefore, using the tensor-to-matrix regression model,

the proposed method preserves structural information

without vectorizing the input tensor and output ma-

trix.
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また、無作為に20名をトレーニング対象者として

抽出し、残りの10名をターゲット対象者として扱

った。訓練データとテストデータの実用的なバラ

ンスをとるため、訓練被験者数と共通画像数を経

験的に決定した。視線パターンの十分なばらつき

を確保するため、20人のトレーニング対象者を無

作為に選択した。I共通画像は、AISスキームによ

り学習画像から選択された。共通画像の数が少な

すぎると、限られた視線パターンの集合に依存す

るため、予測が不安定になる可能性がある。一方、

共通画像の数が多すぎると、対象者は膨大な数の

画像を見るはずであり、予測は安定するかもしれ

ないが、非現実的である。そこで、共通画像の数

を実験的に決定し、その値を第4章で説明する。2

. 対象者の視線追跡データは入手可能であったが

は、対象人物が共通画像を注視していると仮定し

ているため、対象人物の視線追跡データのみを共

通画像としてPSM予測に用いた。

第3節でマルチタスクCNNモデルを最適化した。

1、第3節でテンソル対行列回帰モデルを最適化

した。3. マルチタスクCNNモデルは、先行研究16)

を参考に確率的勾配降下法34)で最適化し、層

数(L)、運動量、バッチサイズ、エポック、学

習率をそれぞれ3、0.9、9、1,000、3.0×10 -5

に設定した。また、テンソルアンフォールディ

ングで重みパラメータを微分するだけで、テン

ソルから行列への回帰モデルを最適化した。

本実験では、オープンソースの大規模PSMデータ

セット16)を用いた。PSMデータセットは、収録さ

れた画像が高多様性を持ち、性能とロバスト性の

評価に適するように構築された。PSMデータセッ

トは、30人の参加者から得られた1,600枚の画像

とそれに対応するアイトラッキングデータから構

成される。参加者は視力が正常または矯正されて

おり、自由視力条件下で1つの画像を3秒間注視し

た。予測されたPSMを評価するために、先行研究33)

に基づき、視線追跡データから全ての画像に対す

る各参加者のPSMをグランドトゥルース(GT)マッ

プとして構築した。提案手法で用いた USM と同

様に、USM 予測誤差の影響を軽減するために、訓

練者の平均 PSM を採用した。

提案手法では、マルチタスクCNNモデルを学習す

るために、視線追跡データを用いた学習画像を

用い、テンソル対行列回帰モデルを学習するた

めに、学習画像から選択する共通画像を用いた

学習が必要であった。このように、1,100枚の画

像をランダムに選択して学習させ、残りの500枚

を実験のテスト画像として使用した。また、AIS

方式に基づき、学習画像から共通画像を選択し

た。なお、AISで選択された一般的な画像は、予

測モデルの学習にのみ使用される。評価は、画

像選択メカニズムによって予測結果が偏らない

ようにするため、AISの影響を受けない別のテス

トセットで実行される。

実験セットアップ

データセット

実験結果

提案手法におけるテンソル入力回帰とベクトル入力回帰の比較。テンソル入

力回帰はベクトル入力回帰よりも構造情報を保持できる点で優れており、こ

れは本論文の2次元空間構成がPSM内およびPSM間で優れていることを意味する。
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Fig. 2 Comparison of the tensor-input regression with the vector-input regression in the proposed

approach. The tensor-input regression is superior to the vector-input regression in the points

that it can preserve the structural information, which means the two-dimensional spatial con-

figuration in this paper, within and between PSMs.

4. Experiments

4. 1 Dataset

In this experiment, an open-source large-scale PSM

dataset16) was used. The PSM dataset was constructed

such that the included images have high diversity and

is suitable for performance and robustness evaluation.

The PSM dataset comprises 1,600 images with corre-

sponding eye-tracking data obtained from 30 partici-

pants. The participants had normal or corrected visual

acuity and gazed at one image for three seconds un-

der free viewing conditions. To evaluate the predicted

PSMs, we constructed the PSMs of each participant

for all images from the eye-tracking data as the ground

truth (GT) map based on a previous work33). As the

USM used in the proposed method, we adopted the

mean PSMs of the training persons to reduce the influ-

ence of USM prediction errors.

In the proposed method, we required training im-

ages with eye-tracking data to train the multi-task CNN

model and common images selected from the training

images to train the tensor-to-matrix regression model.

Thus, 1,100 images were randomly selected for training

and the remaining 500 images were used as test im-

ages in the experiment. In addition, I common images

were selected from the training images based on the AIS

scheme. Note that the common images selected by AIS

are used exclusively for training the prediction model.

The evaluation is performed on a separate test set that

is not influenced by the AIS for ensuring that the predic-

tion results are not biased by the image selection mecha-

nism. In addition, we randomly selected 20 participants

as training persons, and the remaining 10 persons were

treated as target persons. The number of training sub-

jects and common images were determined empirically

to achieve a practical balance between training and test

data. The 20 training persons were randomly selected

to ensure sufficient variability in gaze patterns. The

I common images were selected from training images

via the AIS scheme. If the number of common images

is too small, the prediction may become unstable due

to depending on a limited set of gaze patterns. While,

if the number of common images is too large, the tar-

get person should gaze at the massive number of im-

ages, which is unrealistic, although the prediction may

become stable. In this way, we experimentally deter-

mined the number of common images, and its value is

described in Sec. 4. 2. Although the eye-tracking data

of the target persons were available, we only used the

eye-tracking data of the target persons as the common

images for PSM prediction because we assumed that

the target persons gazed at the common images.

4. 2 Experimental Settings

We optimized the multi-task CNN model in Sec. 3. 1

and the tensor-to-matrix regression model in Sec. 3. 3.

The multi-task CNN model was optimized via the

stochastic gradient descent34) by referring to a previ-

ous study16), and the number of layers (L), momen-

tum, batch size, epoch, and learning rate were set to

3, 0.9, 9, 1,000, and 3.0×10−5, respectively. In addi-

tion, the tensor-to-matrix regression model was opti-

mized by simply differentiating the weight parameters

with tensor unfolding. Furthermore, we set I = 100

and conducted additional experiments focusing on hy-
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提案手法がUSM予測手法を上回ったことから、

顕著性予測におけるパーソナライゼーション

の有効性が確認された。また、提案手法を他

のPSM予測手法と比較することで、構造情報

に着目することの有効性が確認された。さら

に、Baseline1とBaseline2は他者のPSMを使

用しておらず、これらの手法と提案手法の比

較から、他者から得られた視線追跡データを

使用することの有効性が実証された。

提案手法の "CC "は、OGSベースのFPSPのような他のPSM

手法と同等であるが、最良ではない。

OGSベースFPSP31)の "KLdiv "は提案手法と同様で

ある。ここで、OGSベースのFPSPは、学習画像か

ら入力画像中の物体を検索し、検索された物体の

領域に対応するPSMを用いてPSMを予測する。入力

画像に学習データセットに存在しないオブジェク

トが含まれる場合、OGSベースのFPSPは既知のオ

ブジェクトのPSMに依存するため、PSMの予測が困

難になる可能性がある。その結果、入力画像に学

習中に見られなかったオブジェクトが含まれる場

合、その適用性は制限される可能性がある。一方、

提案手法は、意味情報、例えば物体を含まない人

物の視線パターン間の関係に着目している。この

ように、我々のアプローチは、入力画像に学習デ

ータセットに存在しないオブジェクトが含まれて

いる場合でも、適用可能である。この特徴により、

提案手法はより広範なシナリオで使用することが

できる。

評価指標として、先行研究38)に基づき、予測PS

MとGTマップのKullback-Leibler divergence (K

Ldiv)と相互相関(CC)を採用した。具体的には、

KLdivを用いて分布の類似度、すなわち構造的類

似度を評価し、CCを用いて画素ベースの類似度

を評価した。これらの2つの指標を用いることで、

予測されたPSMとそのGTマップの間の大域的・局

所的な類似性を評価することができる。

さらに、I = 100とし、テンソル対行列回帰モデル

のハイパーパラメータをR∈{5, 10,. 50}とλ ∈ {

0.01, 0.1,.., 10000}で変化させ、性能への影響を

調べた。

提案手法を客観的に評価するために、いくつか

のUSM予測手法とPSM予測手法を比較手法として

採用した。以下のUSM予測法を採用した: Signat

ure5), GBVS4), Itti1), SalGAN6), Contextual7)

.Signature、GBVS、Ittiは、入力画像のみからU

SMを予測する計算モデルである。SalGANとConte

xtualは、大規模なアイトラッキングデータセッ

トであるSALICONデータセット35)で学習した深

層学習ベースのモデルであり、パーソナライゼ

ーションは考慮されていない。共通画像とその

視線追跡データのみを用いた以下の2つの少数シ

ョットPSM予測(FPSP)手法を採用した。

図3は予測された結果を示している。表 2 は定量

的な評価結果である。図3に示すように、提案手法

によって予測されたPSMはGTに近い分布を示し、構

造情報の保存の有効性を示している。また、提案

手法と比較手法を比較した表2に示すように、提案

手法はKLdivの点で全ての比較手法を凌駕している。

この結果から、構造情報を考慮したPSM予測にはテ

ンソル-行列回帰が有効であることが確認された。

さらに、提案手法と同様の設定で、3つのPSM

予測手法を比較した:類似度ベースFPSP25) 、
CoMOGPベースFPSP13) 、物体ベース注視類似

度(OGS)ベースFPSP31) 。なお、他のPSM予測

手法も存在するが11)16)29)30)、第2節で述べ

たように少量の学習データから学習すること

はできない。そこで、本実験では前述の比較

手法のみを採用した。

結果および考察

ベースライン2: Baseline1とUSM予測37)に基づくPSM

予測.

KLdivに基づく定量的分布に基づく評

価とCCに基づくピクセルに基づく評

価。KLdivの値が低いほど性能が高い

ことを示し、CCの値が高いほど性能

が高いことを示す。

CoMOGPベースのFPSP

ベースライン1: ターゲット画像と共通画像間の視

覚的類似性を用いたPSM予測36).

OGSベースのFPSP

類似度ベースのFPSP25)。
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perparameter analysis by varying the hyperparame-

ters of the tensor-to-matrix regression model over R ∈
{5, 10, . . . , 50} and λ ∈ {0.01, 0.1, . . . , 10000} to exam-

ine their effect on performance.

To objectively evaluate the proposed method, we

adopted several USM and PSM prediction methods

as comparison methods. We adopted the follow-

ing USM prediction methods: Signature5), GBVS4),

Itti1), SalGAN6), and Contextual7). Signature, GBVS,

and Itti are computational models that predict USMs

only from input images. SalGAN and Contextual are

deep learning-based models trained on the SALICON

dataset35), which is a large-scale eye-tracking dataset,

without considering personalization. The following

two few-shot PSM prediction (FPSP) methods using

only common images and their eye-tracking data were

adopted.

Baseline1: PSM prediction using visual similarity be-

tween target and common images36).

Baseline2: PSM prediction based on Baseline1 and

USM prediction37).

In addition, we compared three PSM prediction meth-

ods with settings similar to those of the proposed

method: similarity-based FPSP25), CoMOGP-based

FPSP13), and object-based gaze similarity (OGS)-based

FPSP31). Note that although other PSM prediction

methods exist11)16)29)30), they cannot learn from a small

amount of training data as discussed in Sec. 2. 2. There-

fore, we adopted only the aforementioned comparison

methods in our experiment.

As the evaluation metrics, we adopted the Kull-

back–Leibler divergence (KLdiv) and cross-correlation

(CC) between the predicted PSM and the GT map

based on previous research38). Specifically, KLdiv was

used to evaluate the similarity of the distribution, that

is, structural similarity, and CC was used to evaluate

pixel-based similarity. By using these two metrics, both

the global and local similarities between the predicted

PSMs and their GT maps can be evaluated.

4. 3 Results and Discussion

Figure 3 presents the predicted results. Table 2

presents the quantitative evaluation results. As shown

in Fig. 3, the PSMs predicted by the proposed method

exhibit a distribution close to the GTs, demonstrating

the effectiveness of preserving structural information.

In addition, as shown in Table 2 that compares the pro-

posed and comparison methods, the proposed method

outperforms all comparison methods in terms of KL-

div. This result confirms that tensor-to-matrix regres-

Table 2 Quantitative distribution-based evaluation

based on KLdiv and pixel-based evaluation

based on CC. A lower KLdiv value indicates

higher performance, whereas a higher CC

value indicates higher performance.

Methods KLdiv↓ CC↑
Signature5) 8.04 0.413

GBVS4) 6.89 0.437

Itti1) 9.04 0.322

SalGAN6) 3.56 0.635

Contextual7) 3.57 0.674

Baseline136) 7.64 0.401

Baseline237) 4.13 0.597

Similarity-based FPSP25) 1.82 0.735

CoMOGP-based FPSP13) 1.38 0.765

OGS-based FPSP31) 1.09 0.781

Proposed Method (R = 50, λ = 1000) 1.00 0.775

sion is effective for PSM prediction considering struc-

tural information. The effectiveness of personalization

for saliency prediction was confirmed because the pro-

posed method outperformed the USM prediction meth-

ods. In addition, by comparing the proposed method

with other PSM prediction methods, the effectiveness of

focusing on structural information is confirmed. More-

over, Baselines1 and 2 do not use the PSMs of other per-

sons, and the comparison between these methods and

the proposed method demonstrates the effectiveness of

using eye-tracking data obtained from other persons.

The “KLdiv” of OGS-based FPSP31) is similar to that

of the proposed method. Here, OGS-based FPSP pre-

dicts PSMs by searching for objects in input images

from the training images and using the PSMs corre-

sponding to the regions of searched objects. In cases

where an input image contains objects that were not

present in the training dataset, OGS-based FPSP may

be difficult to predict PSMs because it relies on PSMs of

known objects. Consequently, its applicability may be

limited when input images contain objects that were

not seen during training. In contrast, the proposed

method focuses on the relationships between persons’

gaze patterns without semantic information, e.g., ob-

jects. Thus, our approach remains applicable even when

the input images include objects that were not present

in the training dataset. This characteristic allows the

proposed method to be used in a broader range of sce-

narios.

The “CC” of the proposed method is comparable to

that of other PSM methods such as the OGS-based
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しかし、上述したように、OGSベースのFPSPは、

テスト画像に未見のオブジェクトが含まれる場

合、適用範囲が限定される。このようなシナリ

オでは、オブジェクト依存のメカニズムは適用

できない。一方、提案手法は、物体固有の情報

ではなく、対人視線類似性に依存しており、特

に未見の物体が現れる実世界の設定において、

提案手法の適用性を支持するものである。

ここで、"CC "はピクセルベースの評価、"KLdiv

 "は分布ベースの評価である。このように、提

案手法は "KLdiv. "が高いため、構造情報を保

持することができる。ここで、第1節で述べたよ

うに、構造情報は人間の視覚系における顕著な

領域を検出するための重要な手がかりとなる1) 。
この観点から、提案手法は "CC "の点でOGSbase

d FPSPに大きく劣らず、"KLdiv "の点で優れて

いるため、有効であることを確認した。

その理由として考えられるのは、第3節の重みテン

ソルの低ランクテンソル近似において、モデルの表

現力がランクRによって制限されることである。一

般に、Rを大きくすることで、きめ細かい局所情報

を含む複雑なパターンを捉えるモデルの能力が向上

するが、計算コストも大幅に増加する。テンソルか

ら行列への回帰モデルにおけるハイパーパラメータ

の議論を以下に述べる。提案手法の「CC」がOGSベ

ースのFPSPの「CC」よりも低いもう一つの理由は、

提案手法が物体カテゴリのような明示的な意味情報

を組み込んでいないためである。一方、OGSベース

のFPSPは、オブジェクトレベルのマッチングを利用

して顕著性情報を伝達するため、CCスコアが高くな

る。さらに、我々の実験で使用された画像は、多種

多様な汎用画像を含んでおり、テスト画像内の多く

のオブジェクトもトレーニング画像に現れる。これ

により、OGSベースのFPSPは、そのオブジェクトベ

ースのメカニズムを効果的に利用することができる。

ハイパーパラメータの変化に対する評価指標の値の変化

テンソルから行列への回帰の
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Fig. 3 Examples of predicted PSMs.

Fig. 4 Changes in the values of the evaluation metrics in response to changes in hyperparameters

of tensor-to-matrix regression.

FPSP; however, it is not the best. One possible reason

is that the expressive capacity of the model is limited

by the rank R in the low-rank tensor approximation of

the weight tensor in Sec. 3. 3. In general, increasing

R enhances the model’s ability to capture complex pat-

terns, including fine-grained local information; however,

it also substantially increases computational cost. The

discussion of hyperparameters in the tensor-to-matrix

regression model is described below. Another reason

why the “CC” of the proposed method is lower than

that of OGS-based FPSP is that the proposed method

does not incorporate explicit semantic information such

as object categories. In contrast, the OGS-based FPSP

utilizes object-level matching to transfer saliency infor-

mation, which results in higher CC scores. Addition-

ally, the images used in our experiments contain a wide

variety of general-purpose images, and many objects in

the test images also appear in the training images. This

enables the OGS-based FPSP to utilize its object-based

mechanism effectively. However, as discussed above,

the OGS-based FPSP has limited applicability when

the test images include unseen objects. In such sce-

narios, its object-dependent mechanism cannot be ap-

plied. In contrast, the proposed method relies on inter-

personal gaze similarity rather than object-specific in-

formation, which supports the applicability of the pro-

posed method, particularly in real-world settings where

unseen objects appear.

Here, “CC” is a pixel-based evaluation, whereas “KL-

div” is a distribution-based evaluation. Thus, the pro-

posed method can preserve structural information be-

cause of its high “KLdiv.” Here, as mentioned in Sec. 1,

structural information is an important clue to detect-

ing salient areas in the human visual system1). From

this viewpoint, we confirmed that the proposed method

is valid because it is not significantly inferior to OGS-

based FPSP in terms of “CC” and superior in terms of

“KLdiv.” Therefore, we emphasize the effectiveness of
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個人間のPSMの違いを示すために、提案手法を用

いて複数人について予測したPSMの例を図5に示す。

これらの例のほとんどは、提案手法によって正し

く予測された。図5で予測されたPSMの中には、実

際の視線位置と完全に一致しないものもあった。

例えば、右の列のPerson2のように、特定の個人

については、主な焦点が少しずれるかもしれない。

しかし、提案手法は、全体的な有人領域を妥当な

性能で捉えている。人間の視線行動は、視覚刺激

だけでなく、短期的な意図や長期的な精神状態と

いった一過性の要因によっても変化する可能性が

あることに注意することが重要である。したがっ

て、個人の注意を完全に予測することは本質的に

困難である。このようなばらつきがあるにもかか

わらず、提案手法は各人の注意傾向を近似するこ

とができ、パーソナライズされた顕著性のモデリ

ングに有効であることが実証された。

本研究では、対人視線パターンに基づく数ショ

ットPSM予測法を提案した。提案手法は、適応

的な画像選択スキームとテンソルから行列への

回帰を組み込み、それぞれ画像の効果的な画像

選択と構造情報の保存を実現する。ベクトル化

せずに入出力PSMを扱うことで、提案手法は構

造情報を保持する。オープンデータセットでの

実験により、これらの要素を取り入れることの

有効性が実証された。

ハイパーパラメータ分析に焦点を当てた追加実

験により、テンソルから行列への回帰モデルの

ハイパーパラメータの変化に対する評価スコア

を確認した。図4は、Rとλに対する評価スコア

である。図に示すように、Rが増加するにつれて

性能は向上するが、λ=1000はRに関係なく最高

の性能を達成する。これらの結果は実験的に得

られたが、傾向は安定していた。この値を超え

ると、λをさらに増加させると性能が低下した。

そこで、性能の局所最大値に対応する設定とし

て、λ=1000を採用した。また、Rが増加するに

つれて性能は向上するが、R = 50付近で性能の

向上が飽和することが示された。この点を超え

ると、Rをさらに増加させると、予測性能に意味

のある向上は見られず、主に計算時間が長くな

る。そこで、モデルの性能と効率の実用的な妥

協点として、R = 50 を採用した。また、λは正

則化のハイパーパラメータであるため、極めて

高いλ値は必要ない。そこで、提案手法におけ

るテンソル-行列回帰の望ましいハイパーパラメ

ータを確認する。本研究では、探索をRに限定し

ているが、計算コストを削減するために、より

効率的なモデル設計による更なる研究は、今後

の研究の有望な方向性である。また、テンソル-

行列回帰モデルの重みテンソルには、先行研究27)

を参考にCP-rank分解を採用した。他のランク分

解法の検証も今後の課題である。

したがって、構造情報を保存することで、PSM予測にお

ける提案手法の有効性を強調する。

結論

図5 提案手法を用いて複数人について予測されたPSMの例。
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Fig. 5 Examples of PSMs predicted for several persons using the proposed method.

the proposed method for PSM prediction by preserving

the structural information.

We confirmed the evaluation scores in response to

changes in the hyperparameters of the tensor-to-matrix

regression model through additional experiments focus-

ing on hyperparameter analysis. Figure 4 shows the

evaluation scores in response to R and λ. As shown in

the figure, as R increases, the performance improves,

whereas λ = 1000 achieves the best performance re-

gardless of R. Although these results were obtained ex-

perimentally, the trend was stable. Beyond this value,

further increases in λ led to performance degradation.

Therefore, we adopted λ = 1000 as a setting corre-

sponding to a local maximum in performance. The re-

sults also indicate that the performance improves as

R increases, but the improvement saturates around

R = 50. Beyond this point, further increases in R lead

primarily to longer computation times without mean-

ingful gains in prediction performance. Therefore, we

adopted R = 50 as a practical compromise between

model performance and efficiency. In addition, an ex-

tremely high λ value is not required because λ is a reg-

ularization hyperparameter. Therefore, we confirm the

desirable hyperparameters of tensor-to-matrix regres-

sion in the proposed method. While this study limits

the exploration to R, further investigation with more

efficient model designs to reduce computational cost is

a promising direction for future work. In addition, we

adopted the CP-rank decomposition for the weight ten-

sor in the tensor-to-matrix regression model by referring

to a previous study27). The validation of other rank de-

composition methods is also a future work.

To show the difference in PSMs across individuals,

we present the examples of PSMs predicted for several

persons using the proposed method in Fig. 5. Most

of these examples were correctly predicted by the pro-

posed method. While some predicted PSMs in Fig. 5

did not perfectly align with the actual gaze locations.

For example, the main focus might be slightly shifted

for certain individuals, such as Person2 in the right col-

umn. However, the proposed method still captured

the overall attended regions with reasonable perfor-

mance. It is important to note that human gaze be-

havior can vary not only due to the visual stimulus but

also based on transient factors such as short-term in-

tentions or long-term mental states. Therefore, per-

fectly predicting individual attention is inherently diffi-

cult. Despite this variability, the proposed method was

able to approximate the attention tendencies of each

person, which demonstrates its effectiveness in model-

ing personalized saliency.

5. Conclusions

This study has proposed a few-shot PSM prediction

method based on interpersonal gaze patterns. The pro-

posed method incorporates the adaptive image selection

scheme and tensor-to-matrix regression for effective im-

age selection of images and the preservation of struc-

tural information, respectively. By treating the input

and output PSMs without vectorization, the proposed

method preserves structural information. The experi-

ments on the open dataset demonstrate the effectiveness

of incorporating these factors.
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34) Léon Bottou, “Large-scale Machine Learning with Stochastic

Gradient Descent,” in Proc. Int’l Conf. Computational Statis-

tics, pp. 177–186 (2010)

35) Ming Jiang, Shengsheng Huang, Juanyong Duan, and Qi Zhao,

“Salicon: Saliency in Context,” in Proc. IEEE Int’l Conf. Com-

puter Vision and Pattern Recognition, pp. 1072–1080 (2015)

36) Yuya Moroto, Keisuke Maeda, Takahiro Ogawa, and Miki

Haseyama, “User-centric Visual Attention Estimation Based on

Relationship between Image and Eye Gaze Data,” in Proc. Global

Conf. Consumer Electronics, pp. 44–45 (2018)

37) Yuya Moroto, Keisuke Maeda, Takahiro Ogawa, and Miki

Haseyama, “User-specific Visual Attention Estimation Based on

Visual Similarity and Spatial Information in Images,” in Proc.

IEEE Int’l Conf. Consumer Electronics-Taiwan, pp. 479–480

(2019)

38) Zoya Bylinskii, Tilke Judd, Aude Oliva, Antonio Torralba, and
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