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概要：オンライン購買システムは，ページ遷移やクリックの履歴から購買者が商品の購買に至るまでの過
程を記録することができる. これにより，興味がある商品や比較検討した商品がわかり，購買者のニーズ
に近く購買意欲を高めるような商品推薦が可能である. 一方，実店舗においては商品の購買以外の情報は，
取得と活用の両面における難しさからあまり記録されていない．そのため，購買者がどのような商品に興
味を持っており何で悩んでいるのかがわからないという問題がある.こうした問題を解決するために，我々
は LiDAR（Light Detection And Ranging）からの点群データと Depth（深度）カメラからの視線情報を
用いた購買時における候補商品推定システムを構築し，その初期評価を行った．推定の上では，興味のあ
る商品を購買候補商品とした．評価の結果，購買時の視線は候補商品と強く結びつき，視線の情報は候補
商品を推定する上で非常に重要な特徴となり得ることがわかった．一方で，視線の評価を踏まえ点群デー
タを使用した候補商品の予測を行った結果，予測対象の人物を含んだ状態で学習したモデルは 49%と 12

クラス分類であることを考えると一定の精度を出すことができた．一方で LOPOでは精度が最大 22%と，
モデルの一般化はまだまだ課題が残ることがわかった．今後は，データ数を増やし，モデルをより適した
ものに変更・改善していく必要がある．
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1. はじめに
近年のオンライン購買システムは，購買履歴やページ遷

移，サイトの滞在時間などを保存・収集することができ，そ
れらのデータを分析することで購買者が商品の購入に至る
までの軌跡を追うことができる．これによって，購買者ご
とに興味のある商品や実際に買った商品，比較検討した商
品を把握することができ，購買者のニーズに近い，購買意
欲を高めるような商品推薦が可能となっている．例えば，
協調フィルタリングなどの技術は多くの商品推薦の文脈で
使用されており，これは購買履歴と購買に至るまでの軌跡
が記録されていることで可能となった．その一方で，実店
舗において記録されているデータは POS(Point of Sales)

データと呼ばれる購買商品の情報以外は，取得と活用の両
面における難しさからあまり記録されていない [1]．
そのため，オンラインの購買システムでは可能である，

1 九州大学，Kyushu University

購買者の興味の把握とそれに応じた適切な商品推薦ができ
ないという問題がある．こういった問題を解決することが
できれば，オンラインとオフラインで購買者に提供する情
報の質はなくなり，利便性という面で電子商取引 (EC)に
劣ってきた実店舗での購買を促すことができると考えられ
る．これは近年注目されている O2O(Online to Offline)を
促進することに繋がり社会的意義も大きい [2]．
実店舗での購買者の興味，すなわち購買時に候補に上がっ

た商品群を得るために必要な購買時のデータは先行研究か
ら，迷いなどと関連の深い購買時の行動データ（滞在時間や
位置，商品を手に取る動作など）と人の興味と関連の深い
視線データであると考えられた．[3–7]．また実験環境とし
てそれらのデータに加えて，推定のための目的変数として，
その購買によって何を候補商品とし，最終的に何を購入し
たのかを記録する必要がある．これらの情報を取得するた
めに，我々は LiDAR（Light Detection And Ranging）と
Depth（深度）カメラ，RFID（Radio Frequency IDentifier）
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タグを使用した購買時のデータを取得するためのシステム
を構築した．LiDARによって人の購買時の点群データを，
Depthカメラによって視線データを RFIDタグによって購
買商品情報を収集することができる．今回Depthカメラに
加え，LiDARによるデータ収集を採用した理由としては，
Depthカメラの画角による取得データ範囲の問題や光の加
減などの環境要因による取得データ精度のばらつきを無く
すためである．LiDARを用いた点群データであれば，カ
メラの画角や向き，環境要因に左右されることなく，購買
者の行動を記録できる．
システムは，購買開始から購買終了までの間でこれらの

センサを自動で動作させ，購買後にアンケートによって候
補商品を収集，RFIDタグによって最終的に購買した商品
を記録する構成となっている．
本稿では，このシステムの詳細について述べ，さらに初

期評価として取得可能な一連のデータを可視化し，購買時
の点群データと視線データの有用性を評価する．具体的に
はまず，視線データを使用し，購買時の視線と興味のある
購買候補商品が結びついているのか否かを評価する．次
に，点群データを使用し，人の行動・姿勢のみから購買時
に見ている商品カテゴリを推定できるか否かを評価する．
これらの評価の結果，購買時には興味のある商品を興味

の無い商品にくらべて約 2倍見ていることから，購買時の
視線は候補商品と強く結びつき，視線の情報は候補商品を
推定する上で非常に重要な特徴となり得ることがわかっ
た．また，点群データを用いた推定では，もっともよく適
合したエポックで 49%の精度を得ることができ，正解ラ
ベルが予測確率上位 3つの中に含まれているかとした場合
は，80%の精度で含まれていることがわかった．これによ
り，我々のアプローチの有効性を示すことができた．一方
で，LOPO(Leave One Person Out)での評価では，精度が
22%と課題が残る結果となった．
本稿の構成は以下のとおりである．まず 2章にて，購買

ログの収集や興味推定の関連研究を示し，候補商品推定の
ために必要だと考えられるデータを洗い出す．次に 3章に
て，研究室内に実際に構築した実験環境とシステムの説明
を行い，得られたデータの詳細を述べる．その後 4章にて，
それらのデータの有効性の評価を行い，最後に 5章でまと
めについて述べる．

2. 関連研究
2.1 購買ログ収集に関する研究
これまでの研究においても，商品購買時のデータを収集

し，活用する研究は多く行われている．例えば，電子商取
引 (EC)などに代表されるオンラインでの購買では，購買
時の購買・閲覧履歴，閲覧時間，クリックストリームなど
のデータは以前から積極的に収集され，商品推薦や購買商
品の予測に活用されている．[8, 9]

また近年，オフラインにおいてもスマート商品棚（商品
棚にカメラやセンサ，ディスプレイを取り付け，購買時
のデータ収集と購買者への情報提示などを行うもの）や
RFIDなどを用いることで，購買後の POSデータにとど
まらず，購買時のデータを収集する研究が行われるように
なっている．過去には，カメラやセンサーが取り付けられ
たスマート商品棚を用いた，予め購入する商品が決まって
いない非計画購買者と予め購入する商品が決まっている計
画購買者の分類を行う研究 [3]や，カメラと RFIDタグを
用いた，購買時における迷い行動を検出する研究 [4]など
が行われた.また，最近では，コロナ禍の影響で実店舗に
おける試食販売が実施できないという問題に着目し，深度
カメラに基づくユーザ購買行動センシング機構と，調理映
像と香りを用いた情報提示機構からなるインタラクティブ
システムを用いて生鮮食品の購買促進に取り組む研究が存
在する [6, 7]．これらの研究では，購買者の迷いに注目し，
商品棚前での滞在時間，位置，商品へ手を伸ばした時間等
の特徴が活用され，迷いとこれらの行動には関連があるこ
とが明らかとなった．
このように，商品棚にセンサを設置し，購買時のデータ

を収集することで迷い状態や購買者の特性を推定する手
法は，我々の研究において非常に有用な知見となった．し
かしこれらの研究では，どの商品間で悩んだのか，どのよ
うな商品に興味をもったのかといった，購買者の心理状態
には言及していない．購買時の候補商品を明らかにするに
は，どの商品に興味を持ったのかという購買者の心理的状
態を推測する必要があり，これらは先行研究で使用してい
る特徴だけでは難しいと考えられる．

2.2 興味を推定する研究
先述したように，購買者が買おうとしている商品や購買

時に候補となっていた商品を判断するには，購買者の興味
や迷いといった内部の心的状態を推測する必要がある．興
味を推定する研究において，人の視線情報は広く活用され
ている．
Li らの研究 [5] では，スマートフォン端末のカメラを

使って視線を推定し Google PlayStoreの画面における視
線とユーザーが申告した興味を示した箇所との比較を行っ
ている．その結果，ユーザーが興味があると申告した部分
のほうが，それ以外の部分より有意に見ている時間が長く
なっていることがわかった．またそれらの視線情報やユー
ザーの好きなカテゴリといった特徴を使用して，興味があ
る・ないの 2値分類を行った結果，90%以上の AUCスコ
アを実現している.

他にも Jacobらの研究 [10]では，メガネ型のアイトラッ
カーを用いて視線情報を取得し，その情報を用いてどの新
聞記事に興味を持ったのかを推測しており，Karolusらの
研究 [11]では，複数の視線推定・注視情報メトリクスを用
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図 1 購買環境の様子

いて，提示される画像に対する興味推定を行い，どの推定
においてもランダムより，良い精度を示している．このよ
うに，視線の情報から注意や興味を推定する研究は様々な
分野において近年盛んになっている．
実店舗の購買においても商品パッケージや商品の棚内で

の位置と視線の関連を扱う研究 [12, 13]が行われているよ
うに，購買時における視線情報は人の興味を表す上で，と
ても重要な特徴であると考えられる．しかし，我々が作成
した環境における購買時にも同様の傾向を示すのかについ
ては検証が必要であると考える．以上を踏まえ，購買候補
商品の推定のために購買時に取得すべきコンテキスト情報
としては以下が挙げられる．
C1: 購買者の行動や滞在時間
C2: 購買者の視線情報

3. 購買行動ログ収集システム
2章にて，購買者の興味を推定するためには，行動や滞

在時間，視線情報を収集する必要があることを示した．本
章では，こうした購買者の行動ログを収集するために研究
室内に構築したシステムについて説明を行う．本システム
は，12種類の商品を設置した商品棚前での購買者の様々な
購買行動ログを複数のセンサーを用いて収集する事ができ
る．収集する購買行動ログは以下の 5つである．
D1: RFIDによるユーザ ID

D2: Depthカメラによる視線データ
D3: LiDARによる点群データ
D4: RFIDによる購買商品データ
D5: アンケートによる購買候補商品データ

3.1 購買環境について
まず，本システムの購買環境について説明を行う．今回，

実験的な購買環境を研究室（図 1）に実装した．本購買環
境における商品棚には 1列に 4つのボックスが３列，合計
12個のボックスが置かれており，ボックスごとに異なる商
品を陳列している．本論文では，1ボックスごとの商品を
1カテゴリと定義し，12カテゴリのうち購買者がどのカテ
ゴリに興味があるのかを推定することを目的としている．
また，購買商品の登録や購買後のアンケートへの回答を行
うためのセルフレジシステムを実装した，PCを商品棚近
くに設置している．

3.2 各種センサーについて
本システムでは，購買者の行動ログを収集するために 3

種類のセンサーを用いている．
1つ目のセンサーは，Depthカメラである．本カメラは，

商品棚に購買者の目線と同じ高さに設置されており，購買
者の顔の向きや眼球の動きを取得することができる．これ
により，購買者がどの商品をどれくらいの時間見ていたか
といった情報を収集することができる．本センサーを利用
した理由としては，購買者にセンサーを取り付けることな
く購買時行動情報を収集することができる点である．購買
者がメガネ型のセンサーを取り付けて視線情報を収集する
手法も考えられたが，購買者にセンサーを取り付けず購買
時行動を記録することで実際の店舗での購買に近い状態で
データを集めることができ，購買者への負担が少なく本シ
ステムの継続的な利用も促すことができると考えた．
次に 2つ目のセンサー，LiDAR [14]について説明を行

う．本センサーは商品棚の上に 2台設置されており，購買
者の点群データを取得する事ができる．この点群データを
用いることで，購買者がどの商品の前で立ち止まった，ど
の商品に手を伸ばした，どの商品の方に体が向いていたと
いった情報を収集することができる．本センサーを利用し
た理由は，点群データは画像データと比較して，処理が高
速に行える点である．実店舗で候補商品推定を行い，候補
商品に応じた商品推薦のような介入を行う場合，処理速度
の早さは重要となってくる．また，Depthカメラでの録画
データを確認したところ，画面が暗い，顔が隠れるなどの
場合は視線推定を行うことができなかった．つまり，購買
時における棚に近寄って手にとって確認するという場合の
視線を取得することができない．しかしながら，このよう
な行動こそ購買者の興味を強く反映していると考えられ
る．LiDARから得られる点群情報を用いて大まかな視線
情報を推測することができれば，カメラではデータが取得
できない暗い場合や顔が隠れる場合でも興味を推定できる
と考えられる．以上の理由から，今回はカメラでの録画で
はなく LiDARでの購買行動の録画を採用した．
最後に 3つ目のセンサー，RFIDリーダーについて説明
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する．本システムでは，各商品と購買者には RFIDタグが
紐付けて登録されている．購買時に商品と購買者の RFID

タグを本センサーに読み取らせることで，どの商品がどの
購買者によって購入されたという情報を収集する事がで
きる．

3.3 実装したシステム
実装した購買ログ収集システムのフローを図 2に示す．
まず，購買開始時に購買者は自身と紐付いた RFID タグ
を RFIDリーダーに読み取らせる．購買者タグを読み取る
と LiDARと Depthカメラの録画が開始する．次に，購買
者は商品を選択する．商品選択が終わると購買者は商品の
RFIDタグをリーダーに読み取らせ購買を確定する．購買
が確定したタイミングで LiDARと Depthカメラの録画を
止め，録画データを購買情報に紐づけて保存する．最後に，
購買者は候補商品に関するアンケートに回答する．これに
より，購買者の候補商品の正解データを収集することがで
き，候補商品推定システムの精度向上に役立てることがで
きる．

3.4 システムから得られたデータ
本システムから得られたデータについて詳細を述べる．

Depthカメラによる視線データは購買 1回に対して 1つの
録画データが生成される．棚に取り付けられたDepthカメ
ラから撮影するため，購買者と棚の距離が近すぎる場合は
画角に入り切らない場合がある．LiDARによる点群デー
タは図 3に示したようなものである．この図は 4.2.2項に
て記述する前処理後の点群である．このように，購買商品
の俯瞰，選択，確定までの様子が取得できていることが確
認できる．棚とその周辺を棚上部に取り付けた LiDARで
撮影する．この点群データは LiDAR1台につき 1秒間で
10万点取得できるため，今回は 1秒で 20万点の点群デー
タが取得できる．購買 1回に対して点群を 1つの csvファ
イルで保存する．RFIDとアンケートによる，購買商品と
購買候補商品のデータはすべて同じデータベース上に保存
される．3.2節で述べたように，RFIDタグを用いて商品を
管理しており，リーダーで読み取ることで最終的な購買商
品を，3.3節で述べた購買後のアンケートで興味のあった
購買候補商品を記録する．購買 1回に対して 1行のレコー
ドとなる．

4. 評価
本章では，3章のシステムを用いて得られたデータの評
価を行う．まず，Depthカメラから得られた視線データが
候補商品の推定に有用であるかを検証するために，視線
データと候補商品の関係性の評価を行う．次に，視線での
結果を踏まえ，LiDARから得られた点群データを用いた
候補商品の推定を行う．

表 1 学生ごとのフレーム数と興味のあったカテゴリ数
ID フレーム数 (Total frames) カテゴリ数 (n)

1 78 3

2 138 6

3 137 3

4 84 2

5 169 3

6 136 4

7 117 2

4.1 Depthカメラから得られた視線データと，購買・候
補商品の関係

2章にて，視線情報と興味度の関連を示す先行研究を示
した．これらの結果から視線と興味には関連があるもの
と考えられる．本節では，それらの先行研究を踏まえた上
で，購買時における視線情報の有用性を検証するために，
Depthカメラから得られた購買中の視線データと購買時の
候補商品の関係性の評価を行う.

4.1.1 視線の評価に使用するデータ
3章にて説明した環境を用いて，同研究室の学生 10人

に実際に購買をしてもらいデータを収集した．この際に学
生には，実験の詳細は伝えずに購買中のデータを取得する
旨のみ伝えている．また，購買中の動作についても特に制
限することなく，普段どおりの動作で購買を行ってもらっ
た．これらの学生は，普段から研究室の購買環境を使用し
ており，商品の種類などはある程度認識していると考えら
れる．
表 1に視線の評価に使用したデータを示す．これら 10

人の購買中のデータの内，研究室内の光の当たり具合など
によって推定そのものが難しかった 3人を除く 7人のデー
タを使って評価を行う．7人のデータは 1秒間に 25フレー
ムで取得されており，より正確な推定を行うために購買中
すべてのデータではなく，カメラに顔が写っているフレー
ムのみを使用している．すなわち，顔がよく写っていない
フレームや棚に近づいて商品を詳しく見る，カメラの範囲
外で商品を手にとって見るなどの行動をしているフレーム
などは取り除かれている．表 1においてフレーム数が少な
く，時間に戻すと 3-4秒ほどになってしまっている学生が
いるのはこういったことが原因となっている．
4.1.2 視線推定と評価指標
モデルの訓練のために，先述した購買時のデータを取得

後に，それぞれの学生に指定の点を見てもらうように依
頼し，訓練用のデータを取得した．そのデータで学生ごと
にベースとなるモデルをファインチューニングして視線
の推定を行う．ベースとなるモデルは Few-Shot Adaptive

Gaze Estimation（FAZE）と呼ばれるフレームワークを使
用している．このモデルを訓練時に使用したテストデータ
で検証した結果，それぞれ 5度～8度のズレであり十分に
活用できると判断した．
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図 2 購買行動ログ収集システムの動作フロー

図 3 システムから得られた点群データ

図 4，5はそれぞれ，ある学生の視線の推定結果を可視
化したものと，その学生が興味があると回答したカテゴリ
である．図 4の可視化では，赤い部分が特によく見ている
部分であり，そこから青い部分にかけて見ているとモデル
が判断した部分を表している．それ以外の部分は注視して
いないと判断された部分である．図 5の興味の図示では，
濃い青色の点が視線推定の結果の点を散布図で表したもの
で，淡い青の範囲が興味があると回答したカテゴリの位置
を表している．この位置は図 4と一致している．この図で
見ると，1番上の段の右上と真ん中の段の右から 2列目が，
学生が興味があったと回答した部分であり，目線はその周
辺に特に集中していることが見て取れる．他の学生におい
ても同様の可視化を行い，定量的に評価できるように以下
のように指標を設定し，評価を行った．
学生が後のアンケートで興味があると回答した商品カテ

ゴリの範囲を I，興味のあるカテゴリ数を nとする．1フ
レームあたりの視線情報 g(frame)が I の範囲に含まれて
いる場合に 1，それ以外の場合には 0となる関数を f(g, I)

としたとき，指標は

図 4 視線情報の可視化

図 5 興味を示した商品の情報

Gin =
1

n

∑
i

f(g, I) (1)

Gout =
1

12− n
(Total frames−

∑
i

f(g, I)) (2)

となる．つまり式 1は，図 5の興味を示す淡い青色のエ
リアに入っている，視線（青色の点）の数を興味のあるカ
テゴリ数で平均したものとなっている．式 2は，式 1とは
逆に，興味を示す淡い青色のエリア外の視線の数を，興味
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図 6 指標の計算結果

を示さなかったカテゴリ数で平均したものである．これに
より，購買中，興味のある部分と興味のない部分をどの程
度見ているのかを知ることができる．
4.1.3 結果と考察
式 1，2の結果を図 6に示す．濃い青色が Gin，淡い青

色が Gout を表しており，縦軸がフレーム数，横軸はそれ
ぞれ被験者となった学生と全員分の平均値である．図を見
ると，7人中 6人で興味のあるものを見ている時間のほう
が，それ以外のものを見ている時間よりも長いことがわか
る．平均するとここから，視線は興味をよく表していると
考えられる．
今回の視線の評価は 4.1.1項でも述べたように，使用で
きるフレームが限られていた．カメラに写すことができる
のは棚から一定以上の距離をとって俯瞰している場合なの
で，棚の前に来てから買うものを決定するまで段階の内，
初期～中期の間のデータが多いと考えられる．早期の段階
で購買候補との関連の深い視線の情報は，興味を持った購
買候補商品を推定するだけでなく，購買中の情報提示など
を見据えると，非常に重要な情報であるといえる．

4.2 LiDARからの点群データを用いた候補商品推定
4.1章にて，視線情報が興味のある候補商品と強く結びつ

いていることが確認できた．しかし，上記のカメラを使っ
た視線の推定には課題もある．その 1つに，そもそもカメ
ラにはっきりと映らないと正確な推定ができないことが挙
げられる．今回の実装では推定が可能なように顔を撮るに
は，棚側から撮影する必要があり，単一のカメラでは画角
の問題ですべての範囲をカバーすることは難しい．また，
光の加減などの環境要因で精度が変動するなど，普段の購
買で正確な推定をし続けるには現状では限界がある．
一方で LiDARを用いた点群データであれば，カメラの

表 2 点群データのフレーム数
訓練データ（4 人の合計） 評価用データ

フレーム数 4561 371

図 7 推定処理の概要

画角や向き，環境要因に左右されることなく，購買者の行
動を記録できる．また今回のどの商品に興味を持っている
かという候補商品を推定する状況において，詳細な視線情
報は必要なく購買時にどのカテゴリの商品を見ているのか
がわかれば良い．そこで，LiDARから得られる点群デー
タを使って，購買時にどの商品を見ているのかをクラス分
類タスクとして推定を行う．これが可能であれば，カメラ
を使わずに興味を推定することができるようになる．
また LiDARから得られる点群データは自動運転などの
文脈で使用されることからも分かる通り，画像や動画に比
べて高速な処理が期待でき，今後見据えられる情報提示な
どへも活用しやすいと考えられる．
4.2.1 訓練・評価用データの取得
学習，評価用のデータとして 4人の学生に協力を依頼し

た．学生の身長や体型は研究室内でできるだけバリエー
ションをもたせるようにして選定している．これら 4人の
学生にそれぞれのカテゴリを姿勢を変えながら見てもらう
という動作を 12 カテゴリ全てに対して行ってもらった．
これを学習データとし，後日その中の 1人に同様の指示を
し評価用のデータを取得した．取得したデータをそれぞれ
0.5秒ごとに切り分け，1つの学習データ（0.5秒の点群と
目的変数のセット）とする．表 2に訓練データと評価デー
タのデータ数を示す．
4.2.2 前処理とモデル
図 7に今回の前処理とモデルの概要を示す．1フレーム

(0.5秒ずつ)の点群に対して，前処理としてクロップ，ダウ
ンサンプリング，外れ値処理を行う．クロップは，棚・棚
前の床・人の 3つの部分に分けて行い，それぞれの領域で
サンプリングレートを変えてサンプリングを行う．棚や床
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の点群は，モデルに位置関係などをうまく学習させること
を目的として使用し，それぞれの領域でサンプリングレー
トを変えるのは，その後の処理の高速化を目指しつつ人の
点群は密な状態で特徴抽出を行い，より詳細な表現を得る
ためである．その後，外れ値処理を行い別々にした領域を
あわせてもとに戻す．外れ値処理を行った後，モデルへ入
力するために点群数を揃える必要がある．そのためここま
での処理で点群数が 8000点より多い場合はランダムに点
群を削除し，8000点になるように調整する．上記の処理を
行った結果，図 3のような点群データが得られる．この点
群をモデルへの入力とする．
モデルに関しては PointNet [15]を使用する．PointNet

の選定理由として，点群データをそのまま入力に取ること
ができるため初期評価として使いやすい点と，室内で取ら
れた比較的密な点群データに対して良い性能を示すモデル
であるという点が挙げられる．モデル訓練時のパラメータ
はバッチサイズ 64，エポック数 100設定した．損失関数に
はNLLLoss，最適化アルゴリズムにはAdamを使用し，学
習率 0.001としている．この学習率は 20エポックごとに
50%ずつ減衰する．つまり，20エポックで 0.0005，40エ
ポックで 0.00025となる．これらの数値はエポック数以外
は PointNet側で初期値として使用されているものである．
このモデルを収集した学習データと評価データでの訓

練・推定と，Leave One Person Out(LOPO)での訓練・推
定によって評価する．この評価で，モデルの精度と予測対
象の人物の特徴が精度に影響を与えるか否かについて調査
する．
4.2.3 結果と考察
学習の経過を図 8，図 9に示す．図 8は，予測対象のデー

タを含んだ学習による結果，図 9は LOPOの結果である．
本人のデータを含んで学習させたモデルは，エポックごと
の変動が大きくなっているものの，エポックを重ねるごと
に評価データへ適合していることが見て取れる．エポック
ごとの変動はタスクに対する学習率が大きいこと，学習・
評価のためのデータが少ないことが原因と考えられる．精
度としては最高でエポック平均 49%の正解率となってい
た．12クラスのクラス分類であることを考えると，この
精度は非常に高いと考えられる．また，予測確率の高い 3

つの内にどれだけ正解ラベルが入っているかという調査を
行ったところ，最もよい適合を示したエポックでは 80%と
いう精度を得ることができた．まだまだモデルや前処理に
改善の余地があった上で高精度を実現することができたこ
とは，我々のアプローチの有効性を示すものとなったと考
えられる．このように正確な視線情報ではなく，商品棚の
ようなある程度同カテゴリがまとまっている環境では，そ
れらを見る姿勢から分類タスクに落とし込んで視線の情報
を得ることができると考えられる．
LOPOの結果では，予測対象のデータを含んだ結果より

図 8 視線情報の可視化

図 9 興味を示した商品の情報

精度が全体的に低くなっており，最も良い精度でも 22%

だった．こちらでも精度，Lossの両方でエポックごとの変
動が大きくなっている部分が見られるが，これも先述した
原因と同じと考えられる．この結果から，この推論モデル
の一般化にはまだまだ課題が残ることがわかる．精度が上
がらない原因としては，データの不足がまず挙げられる．
点群データは対象とする人物によっても大きく変わり，ま
た棚を見る際の人の行動も身長などによって変化する．そ
ういった個人の差に今回の推論モデルは対応できていない
と考えられる．また，モデルに関しても PointNetは [15]

にて，室内のセグメンテーションタスクや家具単位のクラ
ス分類タスクで紹介されている．ここから同じ形状の人と
いうクラスには分類できても，人の姿勢や頭の向きといっ
たより細かい特徴を抽出し分類することは本来のモデルの
用途とは違っている．そこで今後は，データ数を増やすこ
とに加え，モデルをより局所的な特徴を抽出できるものに
変更するなど，タスクに対して適したモデルにすることで
精度向上を目指せすことができると考えられる．

5. おわりに
本稿では，実店舗での購買中に興味を持った購買候補商

品の推測を目的とした，実験環境・システムの構築とその
初期評価を行った．実験環境では，備え付けられたセンサ
やシステムによって，候補商品推定に必要と考えられた 4

つのデータを取得できる．Depth カメラによる視線デー
タ，LiDARによる点群データにより，購買中の人の視線
や行動を，RFIDを用いたシステムによる購買商品データ，
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購買後のアンケートによる候補商品データにより，行動や
視線を用いた推定の目的変数となるデータを取得する．
それらのデータの有効性の評価を行うために，興味のあ

る商品を候補商品とし，まずは視線情報と候補商品との関
係性を分析した．その結果，視線と候補商品には深い関連
性があることが示された．結果を踏まえて，次は制約の多
いカメラではなく，比較的制約の少ない LiDARによる点
群データを用いて，視線情報を推定することで，候補商品
を推定できると考えられた．実際に推定を行ったところ，
予測対象の人物のデータを含んだ状態では 49%の精度で推
定することができ，さらに正解ラベルが予測確率が上位 3

つの中に含まれる確率は 80%と高精度であった．一方で
LOPO の評価結果からは課題も見受けられた．データ不
足やモデルの表現力，前処理方法など様々な箇所で，改善
すべき点は多い．加えて，今回は点群データの特徴抽出を
PointNetのネットワークでのみ行ったが，先行研究でも取
得されていた滞在時間や商品を手に取る動作，移動時の加
速度などのすでに重要だとわかっている特徴に関しては，
手動で抽出し明示的にモデルに与えることも精度向上に寄
与すると考えられる．今後はこれらの課題を解決し精度向
上を目指す．
また，今後の発展として，ユーザの関心に沿った購買行

動変容を支援するべく，このシステムをベースに，購買者
への適切な情報提示などの検討を進める予定である．具体
的には，ゲーミフィケーションやナッジ理論に基づく情報
システムに関する先行研究 [16–18]を踏まえつつ，ユーザ
にとってより良い購買行動変容をもたらす為に，適切な介
入タイミング，刺激する感覚モダリティ，提示すべき情報・
フレームの検討，および，これらのパラーメータを制御す
る際のアルゴリズムの設計開発を進めていく予定である．
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