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あらまし  医療における目視の外観検査である視診は診察の最初の段階に行われる重要なプロセスである．熟達

した医師が行う視診の際の視線と経験が十分でない医学生や一般人では視線の動きが異なることが予想される．本

研究では視線の動きから視診技能に関する熟達度を推定できるか検討するため歯科矯正医（以下，専門医）と歯科

矯正に関する知識・経験を有さない成人（以下，一般人）を被験者として矯正患者の顔画像を閲覧する視線計測実

験を行い，機械学習の手法によって熟達度の判別が行えるか検討を行った．検討の結果，専門医が部位別に設定し

た AOI(関心エリア)に基づく視線の頻度を用いることで専門医か一般人かを比較的よく判別できることが分かった． 

キーワード  視線計測，AOI，線形判別分析, LDA, 視線分析, 機械学習 

 

1. はじめに  

医療における目視の外観検査である視診は診察の

最初の段階に行われる重要なプロセスである．熟達し

た医師は最初の視診を的確な治療方針につなげるが，

この技能が不足している場合には診断ミスや治療期間

の長期化などの問題となる場合がある．このような視

診技能の差異は視線に現れ，熟達した医師が行う視診

の際の視線と経験が十分でない医学生や一般人では視

線の動きが異なることが予想される．  

本研究では視線の動きから視診技能に関する熟達

度を推定できるか検討するため歯科矯正医（以下，専

門医）と歯科矯正に関する知識・経験を有さない成人

（以下，一般人）を被験者として矯正患者の顔画像を

閲覧する視線計測実験を行い，機械学習の手法によっ

て熟達度の判別が行えるか検討を行った．視線の分析

に際して，関心グリッド頻度と関心エリア頻度という

２つの視線位置集計方法を用いた．   

2. 視線を用いた熟達度の判断  

視線はその人の興味や暗黙的な知識によって同じ

対象物を見るときでも異なった動きをすることが知ら

れている [1]．筆者らは視線の動きに着目して視線情報

を用いた暗黙の技能知識獲得と学習を行うことができ

るシステムの開発 [2,3]などを行ってきた．その他，視

線の動きによって閲覧者がどのような背景知識をもっ

ているか評価する研究が行われている [4]．  

一方，医療分野では視診技能の重要性が指摘されて

おり，臨床の教育において合理的根拠に基づく効果的

な診断技能の教授法や専門知の獲得の度合いを測る方

法が求められている．そこで我々の研究グループでは

熟達した診断プロセスの形式化に向けた視線の活用に

ついて研究を行っている [5,6]．  

これらの研究の一環として，本稿では視診技能の熟

達度として視線データから専門医か一般人かを判別で

きるかどうかの検討を行った．  

3. 視線計測実験のデータ  

視線の動きデータの計測は、眼球運動を計測する機

器である Eye-tracking System を内蔵した Tobii Pro 

X2-30 [7]（トビー・テクノロジー株式会社製）を用い

て行われた（サンプリングレート 30Hz、精密度 0:4◦、

正確度 0:32◦）。実験用 PC の OS は Windows 10、ディ

スプレイは 23 インチ（解像度 1920 × 1080）であっ

た．Tobii Pro X2-30 は、ディスプレイの中央下部に設

置され、ディスプレイと眼球との距離が 62.5cm とな

るよう実験環境は設定されている。頭部固定が必要な

場合は、顎台を利用した。図 1 はシステムの設置例で

あるが実際の実験風景ではない。  

 

図１  システムの設置例  

Fig. 1 Experimental Settings.  

(赤い円内に視線計測装置がある ). 
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被験者は専門医 15 名 (男性 10 名，女性５名 ;年齢範

囲 24～67 歳 )，一般人 15 名 (男性 11 名，女性４名 ;年

齢範囲 20～25 歳 )であった．視線計測に使用した顔画

像は歯科矯正を要する患者３名の正面と横それぞれを

合わせて６枚あり，被験者毎に提示する患者の順序は

入れ替えて平準化している．なお，患者画像の利用に

ついて大学の倫理委員会の承認を得ている．  

実験においては，提示される顔画像についての情報

は事前には提示せず顔画像を閲覧して判断（診断）し，

閲覧後口頭で回答するよう教示した，実験中には口頭

ではなく画面上の指示で操作を行ってもらうこととし

た．顔画像の閲覧時間に制限はなく，キーボードの操

作で次の顔画像に進むように設定した．  

 Tobii Pro X2-30 では、Recording Time Stamp や Local 

Time Stamp，FixationPointX (MCSpx)，FixationPointY 

(MSCpx)，GazePointX(ADCSpx)，GazePointY(ADCSpx)，

の他，事前に装置に設定した AOI（関心エリア：Area Of 

Interests）にヒットしたどうかの情報が撮影フレーム

毎に１行で記録される．Recording Time Stamp は視線

計測を開始した時点からの時間 (msec)， Local Time 

Stamp は記録を開始した時点の時刻 (時分秒 .msec)であ

り，FixationPoint は注視したか (一定時間同じ場所を見

たか )を GazePoint のデータを基に Tobii 社提供のソフ

トウェアで推定される座標である．今回視線のデータ

としては生のデータに近い GazePoint の座標（スクリ

ーン座標）を用いた．サンプリングレートが 30Hz な

ので，例えば 10 秒だと 300 行記録される．  

 AOI は特定の領域を関心エリアとして設定できるも

ので，共同執筆者の矯正歯科医の経験から本研究では

以下の図２，図３のような領域を設定した．なお，Tobii

のソフトウェアで AOI にヒットしたか出力されるが，

本稿では GazePoint の座標から算出した．  

4. 視線分析手法  

視 線 の 分 析 に は 視 線 の 位 置 に 基 づ く 位 置 測 度

（Position Measure）や視線の経路に基づくスキャンパ

ス（ScanPath）によるものなどがある [8]．  

分析手法の検討においてスキャンパスによる分析

も予備的に行ったが，スキャンパスは対象を見る順序

を考慮するため「文章」のような見る順序に一定程度

規則性があるものには適用できるものと思われるが，

本研究のように顔のどの部位を見るかについて特定の

順序が想定できないこともあり，予備的分析でスキャ

ンパスでは専門医と一般人の分類が困難であった．  

そこで本稿では位置測度に基づくエリアに視線が

どの程度あったかという頻度に基づく分析を行った．  

分析にあたっては，画面上を等間隔の矩形領域（グ

リッド）で分割したもので頻度を計測する方法（関心

グリッド頻度）と，前記の AOI で頻度を計測する方法

（関心エリア頻度）を比較した．  

 

図２ 正面顔 AOI  

Fig. 2 Frontal Face AOI  

 

 

図３ 横顔 AOI  

Fig. 3 Profile AOI  

 

 

図４ 画面のグリッド分割（例）  

Fig. 4 Gridding of Screen (example)  

 



 

 

4.1. 関心グリッド頻度 

関心グリッド頻度では，顔が表示される画面を矩形

領域のグリッドに分割する（図４）．グリッドは、左上

から右下に順に番号が付けられる．各時間の視点は，

いずれかのグリッドの１つに位置する．そこで、各グ

リッドは視線の位置となった数を数える．  

グリッドの面積（大きさ）によって，グリッド毎の

頻度も変わってくる．対象の顔の大きさとの関係もあ

り，そのためグリッドサイズを変化させながら分析す

る必要がある．使用したグリッドサイズは後述する．  

例として，１名分の正面顔画像を対象とした視線デ

ータについてグリッドサイズを 180（Grid=180）とし

たときの頻度マップを図５，図６に示す．図５は専門

家，図６は一般人のものであり，各サブプロットの上

の「Subject ?」の？は被験者番号となっている．なお，

図５の被験者番号の後のカッコ内は専門家の経験年数

を示しており，nan は不明を意味する．顔画像の閲覧

時間は被験者によって異なるため，各グリッドの頻度

値を全グリッドの頻度値の合計で割ることにより正規

化している．頻度マップでは頻度が低いところを青色

で表し，頻度が高くなるにつれて赤っぽくなるように

表している．  

顔画像を表示する前には画面上の指示で中央を見

ることとなっており，視線計測開始時点では中央から

視線が開始するため，専門家・一般人いずれにおいて

も中央のグリッド頻度が高くなっている．  

頻度マップを比較すると，一般人では頻度が分散す

る人がおり，顔画像を見る際に意図を持たずに閲覧す

ることがあることが分かる．一方専門家の頻度マップ

では，対象となっている顔画像が下顎部に治療が必要

 

図５ 専門家の頻度マップ (Grid=180) 

Fig. 5 Frequency Map with Experts  

 



 

 

な患者のものであるため，頻度は中央から中央下部に

集中する傾向があることが分かる．なお，一般人でも

同様のグリッドの頻度が高い被験者も複数おり，頻度

の高いグリッドだけでは専門家と一般人を区別できな

いと考えられる．  

4.2. 関心エリア頻度 

関心エリア頻度を用いた分析では，視線データにお

いて図２，図３で示した AOI にヒットした回数を頻度

として数える．AOI が重複してカウントされることは

ない．関心エリア頻度でも各 AOI の頻度は，その顔画

像を閲覧した際の頻度値の合計で正規化する．  

AOI には順に番号が振られており，左右の同じ部位

に対応する AOI には顔画像の右の部位に R，左の部位

に L の記号が番号の後ろに付されている．なお，正面

顔画像と横顔画像で使われている番号は独立しており，

同じ番号が顔の同じ部位を示すわけではない．  

なお，AOI の座標は対象の顔画像ごとに個々の部位

に沿って設定するため，顔画像によって異なっている

ので掲載を省略する．  

5. 専門家判別手法  

顔画像閲覧時の視線計測データに基づく関心グリ

ッド頻度，関心エリア頻度それぞれの正規化頻度ベク

トルを対象に，専門家か一般人か判別することを試み

た．  

関心グリッド頻度の正規化頻度ベクトル Fgrid(t,s)は，

対象画像を t，被験者を s，グリッドサイズに基づくグ

リッド数を Ngrid， i(=1…Ngrid)番目のグリッドの被験者

s の視線頻度値を fs, t(i)とすると次のように表される．  

𝑭𝑔𝑟𝑖𝑑(𝑡, 𝑠) =
1

∑ 𝑓𝑠,𝑡(𝑖)
𝑁𝑔𝑟𝑖𝑑

𝑖=1

(𝑓𝑠,𝑡(1),⋯ , 𝑓𝑠,𝑡(𝑁𝑔𝑟𝑖𝑑)) (1) 

 

図６ 一般人の頻度マップ（Grid=180）  

Fig. 6 Frequency Map with Layperson  



 

 

同様に，関心エリア頻度の正規化頻度ベクトル

FAOI(t,s)は，対象画像を t，被験者を s，AOI に基づく

エリア数を NAOI， j(=1…NAOI)番目のグリッドの被験者

s の視線頻度値を g s , t(j)とすると次のように表される． 

𝑭𝐴𝑂𝐼(𝑡, 𝑠) =
1

∑ 𝑔𝑠,𝑡(𝑖)
𝑁𝐴𝑂𝐼

𝑗=1

(𝑔𝑠,𝑡(1),⋯ , 𝑔𝑠,𝑡(𝑁𝐴𝑂𝐼)) (2) 

5.1. 線形判別分析(LDA) 

専門家か一般人かの判別を行うにあたって，複数の

機械学習手法を適用して検討した．MDS(多次元構成尺

度 )や PCA(主成分分析 )などいくつかの手法を検討し

た 中 で 、 教 師 付 き 学 習 手 法 で あ る LDA(Linear 

Discriminant Analysis：線形判別分析 )で分類可能性があ

ると思われたので、LDA による検討を行った。  

LDA は２つのクラスの平均値の差が最も大きくな

るようにしながらクラス内の分散は最も小さくなるよ

うな射影を見つける手法である．  

判別では正解データとして一般人を１，専門家を０

として２クラスの分類をおこなった．分析は Python 

3.7 で scikit-learn 0.21.3 を使用した．LDA は scikit-learn

の LinearDiscriminantAnalysis を用いて計算を行った． 

5.1.1. 関心グリッド頻度の LDA 

関心グリッド頻度を LDA で学習した際に、各グリッ

ドに対応する線形変換ベクトル W をヒートマップで

出力すると図７のようになる（Grid=500）．色が赤い部

分が正の影響が大きく、青いところが負の影響が大き

い部分となる。なお、図７は平均値が 0 になるように

標準化している。図の列は対象となる患者，図の上段

は正面顔，下段は横顔で，被験者３０名分を学習した

場合である．  

図７を見ると中央部の頻度が判別に与える影響は

小さく，周辺部のグリッドの頻度の差異が専門家か一

般人かの判別に影響すると考えられる．  

な お ， 精 度 の 評 価 で は Stratified 10 Fold cross 

validation (層化抽出法を用いた 10 分割交差検証 )を行

い，平均値を用いている．症例と顔の向きで６通りあ

るが，精度を評価するのに被験者 30 名では少なすぎる

ため，症例についてはまとめて 90 名分として処理し，

顔の向き（正面・横顔）を分けて精度の計算を行った．

精度は専門家を専門家，一般人を一般人と判定する割

合である．  

関心グリッド頻度では，グリッドサイズによって判

別精度が変化する．そこで表１にグリッドサイズ

 

図７ LDA で学習した変換ベクトル W 

Fig. 7 Learned transform vector W by LDA 

表１ グリッドサイズ変更による精度変化  

Table 1 Accuracy effected by Variety of Grid Size  

Face/Grid  100 150  200 250 300 350 400 450 500 550  

正面顔  0.503  0.613  0.675  0.660  0.680  0.738  0.620  0.665  0.783  0.673  

横顔  0.525  0.613  0.615  0.765  0.638  0.758  0.678  0.65  0.718  0.713  

調和平均  0.514  0.613  0.644  0.709  0.658  0.748  0.648  0.657  0.749  0.692  

 



 

 

(pixel)を 100 から 550 まで 10 段階変化させたときの正

面顔，横顔，調和平均の値を示す．表中の下線は最も

高い値を示す．  

グ リ ッ ド サ イ ズ を 大 き く す る に 従 っ て ， 精 度

(Accuracy)が上昇するが，グリッドサイズが 500 を超

えると精度が下がる（表では示していないが 600 以降

減少傾向が続く）．精度は専門家を専門家，一般人を一

般人として判定する割合である．  

精度の調和平均では Grid=500 が最大となるが，

Grid=350 の時と値にほとんど差がなく，正面顔・横顔

どちらの値も２番目に高い．  

そこでグリッドサイズが 350 の時と 500 の時の正面

顔の混同行列  (Confusion Matrix)を表２に示す．その結

果，Grid=500 ではほとんどの場合に専門家と判定する

ことで精度が上昇していたが，一般人を判別できてい

ないことが分かった．一方 Grid=350 の場合には専門家

を一般人と誤判定する場合が増えるものの，一般人を

正しく一般人と判定する場合が Grid=500 より増えた．

しかし一般人について見ると，一般人を専門家と判定

する割合が大きいことが分かった．なお，横顔も同様

の結果であった．  

5.1.2. 関心エリア頻度の LDA 

関心エリア頻度についても同様に LDA を用いて学

習し変換ベクトルを計算した．３症例をまとめて 90

名分のデータとして精度を計算したものを表３に示す．

精度の調和平均では関心グリッド頻度の値よりも低い

ものの，正面顔・横顔それぞれの精度は Grid=350 の時

と同様の高い値を示している．  

そこで混同行列を確認したものが表４である．専門

家を一般人と誤判定する率は増えているものの，一般

人を一般人として正しく判定する率は増えており，専

門家・一般人どちらについても同じ程度の正答率とな

っている．  

6. 考察  

関心グリッド頻度と関心エリア頻度という視線デ

ータの集計の仕方で，専門家か一般人かどうかの判別

の性能が変わるかどうかに着目すると，関心グリッド

頻度を用いた方が精度だけで言えば高いが，一般人を

専門家と誤判定する率が高い．関心エリア頻度の場合

には一定の割合で専門家か一般人かを判定できること

が分かった．  

関心グリッド頻度は事前に専門家にエリアを設定

してもらうなどのコストは必要なく，グリッドサイズ

などの調整で性能が変化するが，スクリーン座標を等

間隔に分割するだけであるため顔の部位と関係がない．

一方，関心エリア頻度の場合には専門家が各画像を見

て部位ごとに設定するため事前準備のコストは高いが，

重要なエリアかそうでないエリアかの差が出ることで

安定した判別につながっているのではないかと考えら

れる．  

なお，LDA を用いた分析では３症例分をまとめて 90

名で学習と判別を行ったが，その結果を専門家・一般

人１５名ずつとして，同一人物について３症例のうち

２例以上について専門家とされた場合には専門家，専

門家とされたのが１例以下の場合は一般人として判定

した際の混同行列を表５に示す．  

30 名中 25 名について正解となるので精度としては

8 割程度の結果となった．正面と横顔を合わせて判定

した場合でもほぼ同様の結果となった．  

7. まとめ  

熟達度を判定するため，まず専門家か一般人が判定

できるか分析方法の検討をおこなった．実験で治療が

必要な患者の顔画像（正面，横）の３症例（計６画像）

を閲覧した際の視線の動きを計測したデータを集め，

これを分析した．  

関心グリッド頻度と関心エリア頻度それぞれにつ

いて LDA の判別分析を行った結果，専門医が部位別に

設定した AOI(関心エリア )に基づく視線の頻度を用い

ることで専門医か一般人かを比較的よく判別できるこ

表２ 関心グリッド頻度の混同行列  

Table 2 Confusion Matrix for Grid base  

(a) Grid=500  

 判定：専門家  判定：一般人  

専門家  45  0 

一般人  37  8 

(b) Grid=350  

 判定：専門家  判定：一般人  

専門家  39  6 

一般人  24  21 

 

表３ 関心エリア頻度の精度  

Table 3 Accuracy for AOI base 

正面顔  0.755 

横顔  0.738 

調和平均  0.746  

 

表４ 関心エリア頻度の混同行列  

Table 4 Confusion Matrix of AOI  

(a) 正面  

 判定：専門家  判定：一般人  

専門家  33  12 

一般人  10  35 

(b) 横顔  

 判定：専門家  判定：一般人  

専門家  33  12 

一般人  11  34 

 



 

 

とが分かった．  

今後の課題として，専門医については経験年数など

もデータとしてあるが熟達度としてその経験年数を推

定するまでには至っていない．また AOI の設定は専門

医による判断が必要であるが顔認識により部位などを

判定することにより自動的に AOI が設定できるかなど

検討が必要である．  
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表５ 専門家判定の混同行列  

Table 4 Confusion Matrix of Analysis  

(a) 正面  

 判定：専門家  判定：一般人  

専門家  14  1 

一般人  4 11 

(b) 横顔  

 判定：専門家  判定：一般人  

専門家  11  4 

一般人  1 14 
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