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概要 

大規模言語モデルは，テキストのみの指示では利

用者の意図を十分に捉えられない場合があり，利用

者の関心や意図を含む視線軌跡の利用が期待される。

近年，視線軌跡を言語モデルへ入力するために専用

のエンコーダーを追加する手法が報告されているが，

一般の視覚言語モデル（VLM）に対して，視線軌跡

に注目した分析は十分でない。本研究では視線軌跡

を VLM が直接扱える画像形式に変換した。その上

で，英文読解中に利用者が不明と判断した単語の予

測タスクで複数の VLM を評価した。その結果，8B

級モデルにおける，単語予測の正答率は， 1 位予測

で最大 39％，上位 5 位予測は最大 74%を示した。 

1 はじめに 

大規模言語モデル（LLM）は，画像入力に対応し

た視覚言語モデル（VLM; Visual Language Model）や，

動画や音声などの時系列情報にも対応するマルチモ

ーダル LLM（MLLM）へと進展している[1]。これら

は主にテキストプロンプトで指示を受け取るが，対

応するモダリティに応じて，視覚や聴覚情報を追加

したマルチモーダルプロンプトも扱える。 

一方で，テキストプロンプトは数十～数百語程度

が一般的で，人が保持する意図や状況文脈，および

LLM が内部に持つ知識や推論過程に比べ，伝達情報

量が小さい。また，利用者は意図を言語化してプロ

ンプト構築する必要があり，時間的・認知的コスト

も要する。そのため，プロンプトは人と LLM を繋ぐ

伝達経路でありながら，意図の取りこぼしや曖昧性

を生みだす原因となる。さらに，プロンプトの品質

や量，対話の頻度は個人差が大きく，情報伝達の一

貫性・安定性の担保も課題である。 

この課題を緩和するには，利用者の状態や意図を

追加的に観測できるモダリティの導入が有効である。

ヒューマンコンピュータインタラクション（HCI）領

域では，眼球運動データをロジスティック回帰[2]や

サポートベクターマシン[3][4]に適用し，利用者の関

心や意図を予測・分類する試みが報告されている。

眼球運動計測による視線軌跡は，行動に密接に結び

つく暗黙的手がかりであり，高い時間分解能で意図

の兆候を捉え得ることから，プロンプトを代替する

モダリティとして，MLLM への応用が期待される。 

近年，VLM を視線軌跡に対応させる研究が，

Egocentric（自己視点）画像/動画能力やグラウンディ

ング能力の獲得を背景に行われている。ヒートマッ

プ形式の視線データに対応した VLM [5] や，視線軌

跡を画像に統合する専用エンコーダーを備えた

VLM [6] が報告されている。しかし，これらは専用

のエンコーダーの追加と学習を要し，新しい基盤モ

デルへの追従コストが発生する。また，VLM の能力

評価において，視線軌跡に注目した分析は十分に検

討されていない。 

そこで本研究では，視線軌跡を VLM に直接入力

可能な画像表現に変換し，VLM の意図予測能力を評

価することを目的とした。評価に際し，疑問の発生

による視線滞留が発生しやすい，英文読解タスクを

設定し，読解中の視線軌跡と不明点判断ラベルを含

む評価データセットを構築する。また，評価データ

セットから，英文読解中の利用者が「不明」と判断

した英単語を VLM に予測させる。同一タスクを人

に予測させ，ベースラインとした。 

本研究では 3 つの仮説を設定した。H1. VLM で単

語予測タスクを Zero-shot で実行したとき，人手評価

と比較して同等以上のスコアが得られる。H2. 開発

元の異なる VLM を同一の入力方式で横断的に評価

できる。H3. 同一系列の VLM では，パラメータ規

模の違いによるスケーリング効果が得られる。 
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2 方法 

2.1英文読解中の視線計測実験 

英文読解中の眼球運動計測と，参加者自身による

計測データへのアノテーション実験を実施した。実

験で得られたデータから，VLM で評価するためのデ

ータセットを構築した。 

2.1.1 参加者・装置 

8 名の正常な視力または矯正視力をもつ，日本語

を母国語とする成人の実験参加者がインフォームド

コンセントに署名し，実験に参加した。実験は NHK

放送技術研究所 心理・生理実験審査委員会の承認を

得て実施された。 

参加者は椅子に座り，机上のラップトップコンピ

ュータ（ASUS GA503Q, 15.6 型, 2560 [width]×1440 

[height]）のキーボードに左手を添え，液晶ディスプ

レイに提示された記事を読解した。参加者の眼球運

動は，視線計測装置（Tobii Pro Nano）で計測され，

左右の眼球が注視したディスプレイ上の正規化座標

を 1/60 秒間隔で記録した。 

2.1.2 刺激提示・タスク 

本実験は，英文記事読解タスク・アノテーション

タスクで構成した。 

英文記事読解タスクでは，コンピュータのスクリ

ーンに，OpenCV を用いて英文記事のタイトルと本

文テキスト，記事の切り替えナビゲーションを描画

した（図１）。記事は，英語版 Wikipedia の Today’s 

featured article (2025 年 10 月分) を用いた[7]。参加者

へは，記事の内容の理解を目標として読解するよう

指示し，読解方法は一任した。また，読解中に疑問

点や不明点が生じた時点の全てにおいて，指定した

キーを押下し，イベント記録を実施するよう指示し

た。読解時間の制限は設けなかった。 

アノテーションタスクでは，参加者に記事読解中

の視線計測データに対し，不明点判断ラベルを作成

した。ラベル付け作業は，読解中のイベント記録と

視線軌跡を参照しながら，そこで生じた疑問や不明

点，読み進みの停滞が発生した際の理由について記

録するよう指示した。具体的には，参加者の不明な

単語やその具体的な理由の記述などが行われた。ま

た，本実験では，参加者 1 人あたり 7～12 記事を読

解した。 

2.1.3 手続き 

実験開始後，実験参加者は英文記事読解タスクを

実施しやすいよう，椅子やコンピュータの位置を調

整し，視線計測装置のキャリブレーションは 1 記事

毎に行った。その後，英文記事読解タスク・アノテ

ーションタスクを順に実施し，これを繰り返した。 

2.2 VLMの意図予測能力の評価 

2.2.1 視線計測データの変換・形式 

本研究では，VLM 間で有効な画像入力形式を比

較・評価するため，文書でよく利用される半透明の

黄色マーカーを模した描画（図 2-A, Marker 方式），

VLM のグラウンディングタスクで利用される，赤枠

バウンディングボックスの描画（図 2-B, Bounding 

Box 方式），視線軌跡の描画として利用されるヒー

トマップ形式の描画（図 2-C, Heatmap 方式）の 3 形

式を設定した。 

Marker 方式と Bounding Box 方式では，VLM での

１回の推論で画像を 10 枚入力する。10 枚の画像群

の作成フローは，①アノテーション記録時点の直前

5 秒間の視線軌跡データを抽出，②これを連続する

500ms 区間に 10 分割，③各区間の視線軌跡を記事上

に描画，④ 1 区間につき 1 枚の画像を書き出し，⑤

合計 10 枚作成，とした。 

Heatmap 形式は，視線軌跡の累積を表現する方法

であるため，5 秒間の累積結果を 1 枚の画像で描画

した。 

2.2.2 予測タスクの対象抽出と指示設定 

利用者が読解時に生じた不明点の予測を行うにあ

たり，実験参加者が記録したアノテーションから，

不明な「単語」を対象として，全 537 件のアノテー

ションから，100 件をランダムに抽出した。抽出し

図 1 : 英文記事読解タスクで提示した画面構成 
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た各アノテーションに対し，該当記事の内容と直前

5 秒間から生成した視線軌跡画像を VLM に入力し

たうえで，利用者の不明語の予測とその理由を信頼

度の高い順に 5 件予測するように指示した（付録. 

Marker 方式の指示プロンプト）。これにより，VLM

が記事内容と視線軌跡データを統合的に用いて，利

用者が不明と判断した英単語を予測した。 

2.2.3 評価対象 VLM・ベースライン 

評価対象の VLM は，Qwen/Qwen3-VL-{2B, 4B, 8B, 

32B}-Instruct [8], OpenGVLab/InternVL3_5-8B [9], 

nvidia/NVIDIA-Nemotron-Nano-12B-v2-VL-BF16 [10]

を用いた。また，商用モデルとの比較のため，GPT-

4o:2024-02-01 (Azure API) [1]を用いた。また，ベース

ラインとして，同一タスクに対する人の予測を筆者

が行い，各アノテーションについて，1～5 位の英単

語を予測した。また，選定理由の記述は実施時間が

長大化するため，省略した。 

3 結果 

VLM で予測した単語の採点には，LLM as a Judge

を用いて，正解アノテーションとの一致を評価した。

評価する LLM には，gpt-oss-120b を用いた。評価で

は，VLM が予測した上位 5 件について，1 位から 5

位予測の一致数と，不一致数をカウントした（付録. 

LLM as a Judge 実施プロンプト）。なお，人の予測

は一致数と不一致数をカウントし，各 VLM の 1 位

予測と比較する。パラメータ規模の違いによる比較

では半透明の黄色マーカーを模した描画（Marker）

の Qwen3-VL を用いた。 

3.1 入力形式・モデル比較 

VLM で評価した結果，予測 1 位での一致数（Top-

1）は，Marker 形式では，Qwen3-VL-8B が 35 件，

InternVL-3.5-8B が 32 件，Nemotron-Nano-12B-v2-VL

が 21 件，GPT-4o が 30 件，人手評価が 49 件だった。

Bounding Box 形式では，Qwen3-VL-8B が 39 件，

InternVL-3.5-8B が 30 件，Nemotron-Nano-12B-v2-VL

が 28 件，GPT-4o が 24 件，人手評価が 45 件だった。

Heatmap 形式では，Qwen3-VL-8B が 23 件，InternVL-

3.5-8B が 17 件，Nemotron-Nano-12B-v2-VL が 9 件，

GPT-4o が 23 件，人手評価が 43 件だった。予測 1 位

での比較ではいずれの方式においても人手評価が最

も高い結果となった（図 3）。 

予測 5 位までの一致数（Top-5）は，Marker 形式で

は，Qwen3-VL-8Bが 62 件，InternVL-3.5-8Bが 73 件，

Nemotron-Nano-12B-v2-VL が 48 件，GPT-4o が 68 件，

人手評価が 79 件だった。Bounding Box 形式では，

Qwen3-VL-8B が 74 件，InternVL-3.5-8B が 63 件，

Nemotron-Nano-12B-v2-VL が 54 件，GPT-4o が 79 件，

人手評価が 75 件だった。Heatmap 形式では，Qwen3-

VL-8B が 47 件，InternVL-3.5-8B が 56 件，Nemotron-

Nano-12B-v2-VL が 25 件，GPT-4o が 54 件，人手評

価が 77 件だった。予測 5 位までの一致数では，

Bounding Box 形式での GPT-4o の一致数のみ，人手

評価を上回った。 

3.2 パラメータ規模比較 

Qwen3-VL シリーズにおける，パラメータ規模の

違いによる能力を評価した結果，2B は，35 項目の

予測が一致し，65 項目が不一致であった。4B は，62

項目の予測が一致し，38 項目が不一致であった。32B

は，67 項目の予測が一致し，33 項目が不一致であっ

た（図 4）。モデルにおいては，32B モデルが最良の

結果を示したが，Top-1，Top-5 のいずれも人手評価

を超えなかった。 

4 考察 

本研究では，視線軌跡データを VLM に入力可能

な画像形式に変換し，VLM が視線データから利用者

が不明と判断した英単語を Zero-shot で予測する能

力を有しているかを評価した。また，開発元の異な

図 2 : 視線計測データの画像への変換イメージ 
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る複数 VLM において，同一入力で，能力評価が可

能かを評価した。さらに，同一系列モデルにおける

パラメータ規模の比較を行った。 

評価の結果，モデル間の比較においては，1 位予

測（Top-1）と上位 5 位予測（Top-5）のいずれも，

人が最も高い成績であった（図 3）。そのため，仮説

H1 は支持されなかった。一方，全ての VLM に共通

して，上位 5 件の予測のうち，1 位の予測が正解と

一致する数が最多であった。また，Qwen3-VL，

InternVL3.5，GPT-4o の上位 5 件の正解数は過半数を

超えた。これは，VLM が視線軌跡の解析と利用者の

不明英単語を予測するタスクに対する一定程度の能

力を有することを示唆した。これらから，開発元が

異なる VLM においても，連番画像形式で表現され

た，視線軌跡データを分析する能力を持つことが示

唆された。そのため，仮説 H2 は支持された。 

入力形式においては，Marker 形式と Bounding Box

形式は，Heatmap 形式より高いスコアを示した。

Heatmap 形式は 5 秒間の累積データを 1 枚の画像で

提示できるが，時系列方向の単位時間毎の変化の情

報が欠落していたため，スコアが低下したと考えら

れる。この結果は，時間的変化を考慮しない静的パ

ターンでの推測は困難である[4]ことを示唆した先

行研究と一致した。 

パラメータ規模と性能の関係については，2B パラ

メータモデルで顕著な性能低下が確認された（図 4）。

一方で，32B は 8B に対する明確な性能向上は得ら

れず，スケーリング効果 [11] が頭打ちになってい

ることが示唆された。そのため仮説 H3 は部分的に

支持された。 

5 おわりに 

本研究では，視線軌跡という特殊なマルチモーダ

ル情報について，VLM の Zero-shot 能力が得られる

ことが示唆され，また，連番画像による時間的変化

の情報の提示が有効であることが示唆された。一方

で，VLM+専用エンコーダー方式の先行研究[5][6]は

モデルが非公開なため，比較できないのは課題であ

る。 

今後，より広範囲に利用者の要求を予測するタス

クへの拡大や，利用者が助けを必要としているタイ

ミングの検出，より優れた入力形式の検討や，モバ

イルデバイスでの動作，リアルタイム化を進める。  

図 4 : パラメータ規模比較結果 

図 3 : 入力形式・モデル比較結果 
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付録 

Marker方式の指示プロンプト（利用者の注目している単語の推論プロンプト） 

 

LLM as a Judge実施プロンプトi 

 

実行環境 

ハードウェア：JCS VCAR-DSS1301, Ryzen9 9950X3D, DDR5 64GB, RTX PRO 6000 BW WS ED, SN7100 4TB 

ソフトウェア：vLLM v0.12.0, torch 2.9.0+cu129, Python 3.12.12, Ubuntu 24.04, WSL2, Windows 11 

 
i 本実験の分析では Point は使用していない 

"system_prompt": "You are an expert in analyzing eye-tracking data and predicting user focus on specific 

words. Provide precise word-level predictions based on gaze patterns." 
"analysis_prompt": "Please analyze the following {segment_count} sequential gaze trajectory images 
showing eye-tracking data at 500ms intervals over a 5-second period.¥n¥n**Context:**¥n- Each image shows 

gaze trajectory data for 0.5 second segments¥n- Yellow highlighted areas indicate the user's focus 
regions¥n¥n**Word Prediction Request:**¥nBased on the gaze patterns across these sequential segments, 
please predict the specific words that the user is focusing on.¥n¥n**Analysis Guidelines:**¥n- Words near 

or within yellow highlighted areas should be given higher priority¥n- Words with longer dwell time 
(appearing in multiple consecutive segments) should be ranked higher¥n- Words appearing in later segments 
(closer to the end of the 5-second period) indicate sustained attention and should be weighted more 

heavily¥n- Consider both the proximity to yellow markers and the duration of attention¥n- Prioritize 
words that maintain focus towards the final segments as they represent deliberate sustained 
attention¥n¥n**Output Format:**¥nPlease provide your response in the following JSON format 

only:¥n¥n```json¥n{{¥n  ¥"focused_words¥": [¥n    {{¥n      ¥"rank¥": 1,¥n      ¥"word¥": 
¥"example_word_1¥",¥n      ¥"reason¥": ¥"Located within yellow highlighted area across segments 6-9 with 
sustained fixation toward end¥"¥n    }},¥n    {{¥n      ¥"rank¥": 2,¥n      ¥"word¥": 

¥"example_word_2¥",¥n      ¥"reason¥": ¥"Near yellow marker with extended dwell time in final 3 segments 
(7-9)¥"¥n    }},¥n    {{¥n      ¥"rank¥": 3,¥n      ¥"word¥": ¥"example_word_3¥",¥n      ¥"reason¥": 
¥"Adjacent to yellow highlight with attention maintained through segments 5-

8¥"¥n    }},¥n    {{¥n      ¥"rank¥": 4,¥n      ¥"word¥": ¥"example_word_4¥",¥n      ¥"reason¥": ¥"Brief 
fixation near yellow area appearing in middle to late segments (4-6)¥"¥n    }},¥n    {{¥n      ¥"rank¥": 
5,¥n      ¥"word¥": ¥"example_word_5¥",¥n      ¥"reason¥": ¥"Peripheral to yellow marker with early 

attention but fading toward end (segments 1-3)¥"¥n    }}¥n  ],¥n  ¥"analysis_timestamp¥": ¥"2024-12-
08T00:00:00Z¥",¥n  ¥"segment_count¥": {segment_count}¥n}}¥n```¥n¥nProvide only valid JSON output with the 
top 5 words that received the most attention, ranked by focus intensity. For each word, provide a 

specific reason explaining why you identified it as a focus point, specifically mentioning its 
relationship to yellow highlighted areas, the duration of attention (dwell time) observed across 
segments, and the temporal pattern (early, middle, or late segments) which indicates the sustained nature 

of attention." 

"system_prompt": "You are an expert evaluator of eye-tracking word prediction accuracy. Your task is to 
evaluate how well predicted focus words align with the user's actual question or comment intent. You must 

respond ONLY in valid JSON format." 
"evaluation_prompt": "Please evaluate the predicted focus words based on the user's actual 
comment/question.¥n¥n**User's Actual Comment/Question:**¥n¥"{comment}¥"¥n¥n**Predicted Focus 

Words:**¥n{predicted_words}¥n¥n**SIMPLE RANKING EVALUATION:**¥nFor each word, determine if it matches the 
user's question:¥n- MATCH: The word is relevant to answering the user's question¥n- NO MATCH: The word is 
not relevant to the question¥n¥n**SCORING SYSTEM (Maximum 10 points):**¥nFind the HIGHEST RANKING word 

that matches. The final score is:¥n- Rank 1 match = 10 points (best possible score)¥n- Rank 2 match = 8 
points¥n- Rank 3 match = 6 points¥n- Rank 4 match = 4 points¥n- Rank 5 match = 2 points¥n- No match = 0 
points¥n¥n**EXAMPLE:**¥n- If only Rank 2 word matches → Final Score = 8 points¥n- If Rank 1 and Rank 4 

both match → Final Score = 10 points (highest rank)¥n- If Rank 3 and Rank 5 both match → Final Score = 6 
points (highest rank)¥n¥n**IMPORTANT: You must respond with ONLY a valid JSON object in the following 
exact format:**¥n¥n{{¥n  ¥"focus_words_evaluation¥": [¥n    {{¥n      ¥"rank¥": 1,¥n      ¥"word¥": 

¥"word_text¥",¥n      ¥"is_match¥": true,¥n      ¥"rank_points¥": 10,¥n      ¥"reasoning¥": ¥"Brief 
explanation for the match decision¥"¥n    }}¥n  ],¥n  ¥"overall_assessment¥": {{¥n    ¥"final_score¥": 
10,¥n    ¥"max_possible_score¥": 10,¥n    ¥"best_matched_rank¥": 1,¥n    ¥"percentage¥": 

100.0,¥n    ¥"summary¥": ¥"Brief assessment of prediction quality¥"¥n  }}¥n}}¥n¥nProvide your evaluation 
in valid JSON format only." 

― 635 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


