
犬の散歩中の飼い主の視線行動分析：
犬の散歩経験の違いから
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概要：我々は散歩中の犬と飼い主のコミュニケーションを理解する第一歩として，1頭の犬の 2人の飼い
主の視線行動をウェアラブル型の視線計測装置で記録した．そして，それらの記録映像中に映る犬の位置
を特定するため，YOLOv8xの学習を行い，訓練済みモデルを取得した．この訓練済みモデルは YOLOの
検証機能により高い精度を示し，このモデルを用いて映像内の犬の位置と飼い主の視点距離を求めた．加
えて，この距離データの応用可能性も探った．本研究の対象となった犬には散歩中の拾い食い癖があり，2

人の飼い主ともこの癖を気にしながら散歩をしているものの，日常的に散歩をさせていない飼い主が散歩
した際により拾い食いをしてしまうことが多い印象があると証言があった．収集したデータを分析した結
果，散歩経験が多い飼い主は犬の少し先の行動を予測するような視線行動をとっていたことが示唆された．
今後はさらにデータを収集し，それらのデータを多角的に分析していく予定である．

1. はじめに
犬と飼育者の間の健康状態の関係について検討した研

究 [1]によると，研究対象者の犬の飼育目的の 76.7％がコ
ンパニオン・アニマルとしての飼育であった．コンパニオ
ン・アニマルは直訳すると“伴侶動物”であり，ペット（愛
玩動物）よりもさらに心理的結びつきが強く，仲間や家族
のような存在として犬を飼っている人が多いことがうかが
える．また，犬は基本的に毎日散歩を行う必要があり，前
述した研究によると，犬の散歩の週の平均回数は 9.3回，
平均時間は 38.3分であった [1]．以上より，散歩は犬と飼
い主の生活における大切な日課であると推測できる．
我々は，散歩中の犬と飼い主の間のコミュニケーション

を分析したいと考え，Pupil Neon*1を用いて飼い主目線の
映像記録を始めた．本研究の対象となる犬を主に散歩させ
ている飼い主を飼い主 A，飼い主 Aに比べると本研究の対
象となる犬を散歩させることが少ない飼い主を飼い主 Bと
する．飼い主 Aは本研究の第一筆者であり，飼い主 Bは
飼い主 Aの家族（母親）である．本研究の対象となった犬
は飼い主 Aおよび Bと同居しており，同居期間も同じで
あることに加えどちらとも日常的に深く関わりながら生活
している．本研究の対象となった犬には散歩中の拾い食い
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癖（道に落ちている何かをくわえ，場合によってはそれを
食べてしまうこと）があった．2人の飼い主ともこの拾い
食いを警戒していたものの，飼い主 Aが散歩をするとき
よりも飼い主 Bが散歩をした時の方が本研究の対象となっ
た犬が拾い食いをしてしまう可能性が高い印象があると 2

人の飼い主が証言していた．このような犬の拾い食い行為
は，犬の健康や安全に様々なリスクをもたらす．
後述する関連研究では，犬の行動が飼い主の行動や態度

に影響を受けることが示されている．さらに，犬とその飼
い主との関係は幼い子供とその保護者との関係に似ている
ことを示唆している研究は多いことに加え，幼い子供と母
親など保護者の関わりにおける保護者の視線に注目した研
究は行われている．しかし，犬との関わりにおける飼い主
の視線行動，特に犬の散歩中の飼い主の視線行動について
はまだ十分に調査されていない．
我々は飼い主の視線が犬から遠ざかり，犬への注意が散

漫になっている時間が長いほど犬が拾い食いを行う可能性
が高まるという仮説を立て，前述したウェアラブル型の視
線計測装置（Pupil Neon*1）を用いて 2人の飼い主の犬の
散歩中の視線行動データの収集を行った．そしてそれらの
データを比較し，それぞれの視線行動に違いが見られるか
を調べた．

2. 関連研究
人間関係において視線が重要な役割を果たしている [2]

*1 https://docs.pupil-labs.com/neon/



が，これは犬と人との関係においても同様である．Naga-

sawaら [3]が犬の相互視線を含む人間に似たコミュニケー
ション様式は人間との飼いならしの過程で獲得された可
能性があると述べているように，犬は視線によるコミュニ
ケーション能力が高く，共同注視もすることができる [4]．
さらに，飼い主の行動が犬の行動に影響していることを示
した研究も多い．犬が飼い主との間で情報を共有する際に
飼い主の行動が犬が示す努力を増加させ，その正確さに影
響を与える可能性がある [5]ことや，犬は飼い主の注意が
向けられている状況で最も従順であり，飼い主が部屋を離
れるなどの注意が薄い状況で反抗的な行動をとる傾向があ
る [6]ことが示されている．さらに，犬と飼い主の関係が
乳児と主要なケアギバーとの間に報告されているものに密
接に似ている [7]ことや．飼い主と犬や猫などとの間では
プリミティブな感情モードでのやりとりや理解が主たるも
のであり，幼い子供とのやりとり場面における養育者の心
の読みとり方と似ていると述べている研究 [8]がある．ま
た，田中ら [9]の研究など，幼い子供とその養育者の関わ
りにおける養育者の視線行動データの収集および分析は行
われている．しかし，犬とその飼い主の関わりにおける飼
い主の視線に注目した研究はまだ十分に行われていない．
本研究では犬の散歩における飼い主の視線行動を記録し

た．さらに本研究の対象となった犬を散歩させた経験の数
が異なる 2 人の飼い主の視線行動データを分析し，それ
らのデータにどのような違いが見られるのかを調べた．今
後，被験者および犬の母数を増やすことなどによって，最
終的には犬とその飼い主の関わりにおける飼い主の視線行
動について新たな知見を提供することを期待している．ま
た前述の通り，犬とその飼い主との関係は幼い子供とその
保護者との関係に似ていることが示されており，言葉を超
えて互いの意図や感情を理解している部分があると推測で
きる．以上から，本研究で得られた知見は犬とその飼い主，
幼い子供とその養育者に限らず，例えば病気や加齢などで
うまく喋れなくなってしまった人とその介護者との関わり
に活かすことができる可能性もあると考えている．

3. データの収集
前述したように，Pupil Neonを用いて飼い主 2名の犬の

散歩中の視線行動データの収集を行った．Pupil Neonは，
キャリブレーションの有無に関わらず高い視線推定精度を
提供し，動的な環境においても照明条件や装着位置の変動
に対し精度の低下が小さく，信頼性の高い視線推定が可能
であることが示されている [10]．Pupil Neon を用いて撮
影したデータは Pupil Cloudにアップロードされ，様々な
データを取得できる．例えば，視線行動の詳細なデータの
CSVファイルや，図 1のような視線マーク付きの動画をダ
ウンロードすることができる．
本研究のデータ収集は 2023年の 10月と 11月に行い，2

図 1 Pupil Cloud からダウンロードした散歩中の飼い主視点の記
録動画．視点が赤丸で表示されている．

人の飼い主の各 3回分の犬の散歩中の視線行動データを記
録した．リードはある程度の長さをとり，それ以上伸びな
いようにして使用した．また散歩コースの指定などの指示
は特に行わず，Pupil Neonの装着の有無以外は普段通り
犬の散歩を行ってもらった．さらに，今回のデータ収集に
おいては Pupil Neonのキャリブレーションは行っていな
い．データ収集の結果，飼い主 Aの 1回目の散歩時間は約
31分，2回目は約 23分，3回目は 17分間であった．加え
て飼い主 Bの 1回目の散歩時間は約 19分，2回目は約 23

分，3回目は約 15分間であった．後述のように，本研究で
は飼い主の視点映像中に映る犬の画面上の位置を訓練した
YOLOモデルを用いて精度高く特定することを試みた．し
かし，飼い主 Aの 3回目の散歩の最後の数分部分では外が
かなり暗くなってしまっており訓練済みの YOLOモデル
でも認識がうまくいかなかったため，飼い主 Aの 3回目の
散歩データは分析結果から除外した．ただし，飼い主 Aの
2回分の散歩の合計時間と飼い主 Bの 3回分の散歩の合計
時間の差は 2分程度であった．

4. YOLOのトレーニング
我々は犬の散歩中に Pupil Neonで撮影した動画につい

て，YOLOを用いて動画画面上の犬を認識することで，犬
の位置を特定しようと考えた．Redmonら [11]によって開
発された YOLOは，今日ではロボット工学やビデオ監視
アプリケーションなどにおいて中心的なリアルタイム物体
検出システムとなっている [12]．
本研究では，YOLOv8*2の中で一番精度が高いYOLOv8x

を用いて動画画面上の犬の認識を行った．YOLOv8はMS

COCOデータセットのテストにおいて YOLOv5よりも高
い平均精度を達成している [12]．このYOLOv8を用いて犬
の認識を行ったが，結果としては動画の全フレーム数に対
して実際に犬を認識できたフレーム数が少ない印象があっ
た．加えて，YOLOv8xで犬を認識できたフレームに犬を
囲むようにバウンディングボックスを描画した動画を生成
したが，飼い主の視界に犬が映っていても犬を認識できて
いない場面が多い印象があり，検出精度に不安があった．
*2 https://docs.ultralytics.com/models/yolov8/



久保ら [13] は，YOLOv5 と YOLOv7 を用いてイヌ検
出の転移学習を行い，その精度を検証した．具体的には，
GitHubで公開されたコードと事前学習済みモデル，独自
に撮影した 1匹のイヌを対象とした動画データを使用し，
そこから静止画を抽出してデータセットを作成した．訓練
用に 200枚，テスト（検証）用に 377枚の計 577枚の画像
を使用し，訓練データには目視でバウンディングボックス
を設定した．テストデータにはバウンディングボックスを
付与せず，目視でイヌが存在する 273枚と存在しない 104

枚に分類し，検出性能を評価した．その結果，検出精度
は YOLOv5 で 0.977，YOLOv7 で 0.966と非常に高精度
であった．そこで本研究においても，この久保ら [13]の研
究を参考に，YOLOv8xに本研究の対象となった犬の画像
をさらに学習させた．

4.1 YOLOの訓練および訓練済みモデルの検証のための
データセット作成

訓練および訓練済みモデルの検証を行うため，まず訓練
用データセットと検証用データセットを作成した．データ
セットに含める画像は，前述したように記録した 2人の飼
い主の犬の散歩中の視点動画のフレーム画像から選定した．
それらの視点動画および動画のフレーム画像に含まれる犬
の外見は“服を着ていない”，“緑色の服を着ている”，“ピ
ンク色の服を着ている”の 3パターンであった．具体的に
は，飼い主 Bの 1回目の散歩は“服を着ていない”パター
ンであり，飼い主 Aの 1回目および 2回目と飼い主 Bの
2回目の散歩は“緑色の服を着ている”パターン，飼い主
Bの 3回目の散歩は“ピンク色の服を着ている”パターン
であった．分析に使用したこれら計 5回の散歩での犬の外
見パターンの割合を考慮し，各データセットおよびデータ
セットのフォルダ中の画像に写る犬の外見パターンが“服
を着ていない”:“緑色の服を着ている”:“ピンク色の服を
着ている”=3:5:2となるようにした．また，各データセッ
トには犬が写っている画像およびその画像に対するラベル
ファイルを含む必要があった．ラベルファイルには，物体
の ID（犬の場合は 16），バウンディングボックスの画面に
対する xおよび y座標の比，画面に対するバウンディン
グボックスの縦横の大きさの比のデータを記入する．犬が
写っている画像およびその画像に対するラベルファイルの
必要分のうちの半分は，YOLOで犬の認識に成功したフ
レーム画像のうち，実際に正しく認識できていることを目
視で確認するという方法で収集した．加えて必要分の残り
の半分は，YOLOで犬の認識に失敗したフレーム画像の中
から，実際には犬が写っていた画像を目視で確認して収集
し，ラベリング作業を行うことでデータを用意した．さら
に，検証用データセットには犬が写っていない画像を含め
た．この画像の収集には，YOLOで犬の認識に失敗したフ
レーム画像の中から，実際に犬が写っていない画像を目視

で選定するという方法をとった．
以上の条件を全て満たすように，訓練用データセットに

は犬が写っている画像 200枚およびその画像に対するラベ
ルファイル 200枚が含まれるようにし，訓練用フォルダに 8

割，検証用フォルダに 2割の割合でそれぞれを振り分けた．
また同様にして，検証用データセットには犬が写っている
画像 300枚およびその画像に対するラベルファイル 300枚
と犬が写っていない画像 150枚が含まれるようにした．

4.2 訓練および訓練済みモデルの検証結果
前述のように準備した訓練用データセットを用いて

YOLOv8xの訓練を行い，訓練済み重みファイルを取得し
た．この時，Epoch数や Batch数などのパラメータの指定
は特に行わず，デフォルトの設定で訓練した．
さらに，前述のように準備した検証用データセットを用

いて，訓練済みモデルおよび YOLOv8xの検証を行った．
検証結果は以下の通りである．
• 精度 (Precision): YOLOv8xは 0.279，訓練済みモデ
ルは 0.967．

• 再現率 (Recall): YOLOv8xは 0.697，訓練済みモデ
ルは 0.978．

• mAP（Mean Average Precision）: YOLOv8xは
0.396，訓練済みモデルは 0.832．

• mAP50: YOLOv8x は 0.494，訓練済みモデルは
0.986．

• 推論速度 (Inference Speed): YOLOv8xは 1.4ms，
訓練済みモデルは 1.7ms．

以上より，訓練済みモデルは元の YOLOv8x に比べ検
証用データセットに対して大幅に高性能となった．精度
（Precision）とはモデルが陽性と予測したうち実際に正し
かった予測の割合を示す指標であり，再現率（Recall）は
実際に陽性であったうちでモデルが正しく検出した割合を
示す指標である．さらに mAPは，複数のクラスにわたっ
て精度と再現率を評価した指標であり，mAP50は予測さ
れたバウンディングボックスの質を評価するためのしき
い値である IoU（Intersection over Union）が 0.5の場合の
mAPを指すものである [12]．また推論速度の若干の低下
が見られたものの，これは精度向上に伴う処理の増加によ
るものだと考えられる．

4.3 訓練済みYOLOモデルを用いた散歩動画の画像認識
前述の訓練済みモデルを用いて，収集した動画に映る本

研究の対象となった犬の画面上の位置データを取得した．
この位置データの取得時には，処理を妨げないように視線
マークが描画されていない動画を使用した．また，この訓
練済みモデルを用いた動画の処理時にも特にパラメータは
指定せず，デフォルトの設定で認識を行った．各飼い主の
動画画面上の犬の位置を特定できたフレームの割合は，飼



い主 Aは約 54％，飼い主 Bは約 56％であった．加えて
それらの取得した位置データを用いて，視線マークが描画
されている動画に，動画画面上の犬の位置を特定できたフ
レームに犬を囲むようにバウンディングボックスを描画す
る処理を行った．前述の通り，収集した動画のフレーム画
像を用いて作成した検証用データセットに対し訓練済みモ
デルは高精度であった．そのため，図 2や図 3のように元
の YOLOv8xで認識できていなかった多くのフレームにお
いても，動画画面上の犬の位置を特定できるようになった．

図 2 飼い主の視点動画から犬の領域を自動抽出しているフレーム
画像の 1 例．（左が YOLOv8x，右が訓練済みモデル．）

図 3 飼い主の視点動画から犬の領域を自動抽出しているフレーム
画像の 1 例．（左が YOLOv8x，右が訓練済みモデル．）

4.4 動画画面上の犬の位置に対する飼い主の視点座標の
間の距離データの取得

次に，前述の通り訓練済みモデルを用いて取得した動画
画面上の犬の位置データと，飼い主の視点映像中の視点の
位置座標の間の距離を求めた．訓練済みYOLOモデルを用
いて取得した動画画面上の犬の位置データは，動画フレー
ムごとのデータであった．一方で，Pupil Neonを用いて記
録した Pupil Cloudからダウンロードできる視点行動デー
タの時間の単位はナノ秒単位の UTCタイムスタンプであ
り，これらの時間の単位が違う 2種類のデータの時間の単
位を合わせる必要があった．Pupil Cloudからダウンロー
ドできる視線行動データの中には，視点動画の各フレーム
に対応するナノ秒単位の UTCタイムスタンプのデータも
含まれている．今回は，このタイムスタンプと最も近い視
点映像中の視点の位置座標を取得することで 2種類のデー
タの時間の単位を合わせ，動画の各フレームに対応する視
点の位置座標データを取得することにした．加えて，訓練
済みモデルを用いて取得した動画画面上の犬の位置データ
が存在するフレームに対しては，先ほど求めた視点の位置

座標データを利用し動画画面上の犬の位置に対する飼い主
の視点座標の間の距離データを計算および取得した．この
距離は，先ほど求めた視点の位置座標が，訓練済みモデル
で求めた画面上の犬を囲むバウンディングボックス内にあ
る場合 0とし，視点の位置座標がバウンディングボックス
外にある場合は視点の位置座標とバウンディングボック
スの最短距離をとった．さらに，4.1.3章で述べた動画に，
この度取得した視点の位置座標のマークを小さな赤色の円
で描画することに加え，前述の距離が 0となる場合にこの
赤色の円の周りに黄色のフチが付くように描画した．加え
て，動画画面上の犬の位置に対する飼い主の視点座標の間
の距離を示す青色の直線を描画する処理も行った．以上の
ように生成された動画の場面例が図 4や図 5である．

図 4 本章で求めた視点の位置座標が，訓練済みモデルで求めた画面
上の犬を囲むバウンディングボックス外にある場面の 1 例．

図 5 本章で求めた視点の位置座標が，訓練済みモデルで求めた画面
上の犬を囲むバウンディングボックス内にある場面の 1 例．

図 4や図 5のように，小さな赤色の円は Pupil Cloudから
ダウンロードした視点マークが描画されている動画の視点
マーク内にあり，先ほどの距離計算も問題なく行えている
ことが確認できる．

5. データの分析
はじめに，2人の飼い主の散歩中の視点映像中の犬の位

置データを前述した訓練済み YOLOモデルで認識を行っ
た結果，認識ができなかったフレームと認識ができなかっ



たフレームの割合について述べる．各飼い主の動画の全フ
レームのうち，認識ができなかったフレームの割合は，飼
い主 Aが約 46％，飼い主 Bが約 44％であった．さらに
前述の通り，認識できたフレームの割合は，飼い主 Aが
約 54％，飼い主 Bが約 56％であった．この認識できたフ
レームのうち，飼い主の視点が犬を取り囲むバウンディン
グボックス外にあった割合は飼い主 Aが約 53％で飼い主
Bが約 51％，飼い主の視点が犬を取り囲むバウンディン
グボックス内にあった割合は飼い主 Aが約 1.8％で飼い主
Bが約 5.4％であった．これらの結果を示すグラフが図 6

である．

図 6 訓練済み YOLO モデルで認識を行った結果，認識ができな
かったフレームと認識できたフレームの割合．

図 6の通り，認識ができなかったフレームおよび認識でき
たフレームの割合は 2 人の飼い主とも大きな差はなかっ
た．しかし，認識できたフレーム，すなわち飼い主の視界
に犬が映っていたフレームのうち飼い主の視点が犬を取り
囲むバウンディングボックス内にあった割合は飼い主 Bが
飼い主 Aの 3倍程度であり，飼い主 Aよりも飼い主 Bの
方が犬や犬のごく近くの領域に視線を向けていることが多
いことがわかった．
また，2人の飼い主の視界に犬が映っていたフレームの動
画画面上の犬の位置およびそれらに対する 2人の飼い主の
視点座標の間の距離データの分布を表すヒストグラムを図
7のように作成した．

図 7 動画画面上の犬の位置およびそれらに対する 2 人の飼い主の
視点座標の間の距離の分布を表すヒストグラム．

図 7の通り，2人の飼い主の距離の値の分布に違いが見ら
れた．前述したように飼い主 Bは視点が犬を取り囲むバウ
ンディングボックス内，またはかなりバウンディングボッ
クスに近い位置にあることが飼い主Aに比べ多いことがわ
かる．また，バウンディングボックスから少し離れている
ことを表す距離の領域に関しては飼い主 Aの方が飼い主
Bよりも分布が多くなっていた．加えて，バウンディング
ボックスからの距離からある程度以上離れている 600px以
上の距離の領域に関しては飼い主 Aよりも飼い主 Bの方
が分布が多くなっていた．

6. 考察
訓練済み YOLOモデルで動画画面上の犬の認識を行っ

た結果，認識ができなかったフレーム，すなわち飼い主の
視界に犬が映っていなかったフレームの割合は 2人ともほ
ぼ同じであった．しかし，犬を認識できたフレーム，すな
わち飼い主の視界に犬が映っていたフレームでの動画画面
上の犬の位置およびそれらに対する 2人の飼い主の視点座
標の間の距離の分布では，図 6や図 7の通り 2人の飼い主
に違いが見られた．結果としては，飼い主 Bは犬自身や犬
にごく近い領域を見ていることが多く，飼い主 Aは犬自
身よりも少し先の領域を見ていることが多かった．前述の
通り，飼い主 Aは日常的に本研究の対象となった犬を散
歩させており，飼い主 Bよりも本研究の対象となった犬を
散歩した経験が多い．そのため，飼い主 Aは本研究の対象
となった犬の散歩中の動きや進みたがる方向の傾向を予測
し，犬の行動を先読みしていることが多いと推測した．一
方，飼い主 Bも犬の拾い食い癖には気を配っているため，
犬自身や犬のごく周辺に目を向けている時間の割合は多い
ものの，飼い主 Aとの経験の差から犬の行動を予測するこ
とは難しかったのだとも推測した．加えて，飼い主 Bは犬
の散歩を行うことが珍しいため，視界に犬が映っていても
飼い主 Aよりも周辺の様子に目を向けていることが多い
ことから，図 7のような距離の分布になっていると予想し
た．我々は飼い主の視線が犬から遠ざかり，犬への注意が
散漫になっている時間が長いほど，犬が拾い食いを行う可
能性が高まるという仮説を立てていたが，飼い主 Bが犬へ
の注意が散漫というわけはなく，むしろ動画上の犬を取り
囲むバウンディングボックス内に視点があったフレームの
割合は飼い主 Aよりも多かった．
前述のように，犬とその飼い主との関係は幼い子供とそ

の保護者との関係に似ていると言われている．危険な状況
にいる幼児に対しては大人の監督が重要であり [14]，子供
たちが監視されていない状況下で行う多くのリスクを伴う
意思決定に影響を与える個々の特性を理解することが重要
である [15]ことは示されている．すなわち幼い子どもを養
育するにあたっては，保護者は子どもそれぞれの特性を理
解し彼らの行動を予測するなど，適切に彼らを監督するこ



とが重要である．同様に犬とその飼い主との関係において
も，それぞれの犬の特性を理解した上で行動を予測するこ
とが重要であると推測する．本研究の飼い主Aのように散
歩中の拾い食いなどの危険がある犬の場合は犬の進む少し
先を予測するなど，適切に犬を監督することが重要である
と考える．

7. おわりに
本研究では，犬の散歩中における飼い主の視線行動を記

録・分析し，それらの映像内の犬検出を行った．加えて，
主に散歩する飼い主と散歩経験が少ない飼い主の視線行動
の違いが犬の行動に与える影響を検討した．主に散歩を行
う飼い主は，犬の行動を予測しながら少し先の方向に視線
を配分する傾向があるのに対し，散歩経験が少ない飼い主
は犬自身やその近くの領域に視線を集中させる傾向がみら
れた．
今後は研究対象とする犬および飼い主のペアの数を増や

すなど，さらにデータを収集していく予定である．それら
のデータを多角的に分析し，最終的には本研究が犬の散歩
中の飼い主の視線行動が犬の行動に与える影響を明らかに
するための知見を提供することを期待している．この知見
が犬と飼い主とのコミュニケーションを理解する手立てに
なり，特に犬の拾い食いなどの問題行動に対する予防的な
アプローチに応用できる可能性がある．また，それぞれの
犬の特性や散歩の習慣が飼い主の視線行動に与える影響に
ついて詳細に検討し，犬と飼い主の関係性の改善や飼い主
が犬に対して適切に監視を行うための指針を示すことも期
待される．加えて，犬との相互作用の理解を深めることで，
幼い子供や高齢者，さらには病気によってコミュニケー
ションが困難な人々との関わりにも貢献できると考えてい
る．分析に関する今後の展望としては，収集したデータを
さらに深く分析していくことが挙げられる．例えば，Pupil
Cloudからダウンロードできる視線の探索および注視行動
やまばたきなどのデータ*3の分析が，得られる知見の一助
となることを期待する．
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