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あらまし 視覚的顕著性マップモデルは，画像・映像から視覚的注意を推定するために用いられている．しかし，一人

称視点での視覚的注意推定においては，顕著性マップモデルの有効性は確認されていない．また，既存の顕著性マッ

プモデルでは，一人称視点から撮影された映像に生じる自己運動による影響が考慮されていない．本研究では，一人

称視点における顕著性マップモデルを用いた視覚的注意推定の性能評価を行うため，頭部装着型カメラにより撮影さ

れた一人称視点映像の顕著性マップと，同時に計測された視線データを比較する実験を行った．その結果，静的特徴

と比較して動的特徴の性能が低く，自己運動の影響によって性能低下が生じることを確認した．
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Abstract The validity of using conventional saliency map models to predict human attention was investigated

for video captured with an egocentric camera. To evaluate the validity of using saliency map models for egocentric

vision, an experiment was carried out to examine the correlation between saliency maps and measured gaze points

for egocentric vision. The results show that conventional models can predict visually salient regions better than

chance for egocentric vision and that the accuracy decreases significantly with an increase in visual motion induced

by egomotion, which is presumably compensated for in the human visual system. This latter finding indicates that

a visual saliency model is needed that can better predict human visual attention from egocentric videos.
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1. は じ め に

人間の視覚的な注意は，我々の内部状態を推定するための

重要な手がかりである．それゆえ，インタラクティブ広告や，

Attentive User Interfaceといった，人間中心のインタラクティ

ブシステムに効果的に用いられている．

人間中心のメディアの一つである一人称視点映像においても，

視覚的注意を推定することは有用である．一人称視点映像とは，

頭部に装着されたカメラ等の観察者と同じような視点（一人称

視点）から撮影された映像のことである．一人称視点のカメラ

は日常的な自己の行動を観測するのに非常に適している．それ

ゆえ，一人称視点から撮影されるダイナミックなシーンを分析

することで，行動意図を理解し，支援を行うこと等を目的とし

た研究も行われている．このような目的のためにも，一人称視

点映像中のどこに注意が向けられているのか，という情報は非

常に有益である．視覚的注意と視線は密接に関係しているため，

一人称視点に限らず，多くの視線計測技術が様々なアプローチ

に基づいて開発されてきた．しかしながら，拘束の少ない環境

で視線を計測することは，現在もなお困難な課題である．

視線計測技術とは異なるアプローチで視覚的注意の推定を行

う手法として，視覚的顕著性マップモデルが挙げられる．顕著

性マップモデルは，人間が注意を向けやすい画像中の領域を推

定するための計算モデルである．心理学分野の視覚的注意に関

する研究 [1]を踏まえ，Kockと Ullmanが顕著性マップの概念

を提案した [2]．その後，完全な計算モデルとしての顕著性マッ

プモデルが Ittiらにより提案された [3]．それ以来，多数の顕著

性マップモデルが提案されてきた [4]～[9]．たとえば，運動方向

や輝度変化といった低レベルな動的特徴を導入することで，静

止画像だけでなく動画像にも適用可能なモデルが提案されてい

る [4]．また，視線計測に基づいた研究 [10]～[12]では，顕著性

マップは実際の人間の注意分布に適合していることが示されて

いる．このようなモデルの拡張，有用性の確認に基づき，近年，

顕著性マップモデルはセグメンテーションや画像編集等，人間

の知覚・注意を利用したアプリケーションに，広く応用されて

いる．

一人称視点においても，顕著性マップモデルを用いることで，

一人称視点映像のみを入力とした視覚的注意の正確な推定が可

能であれば，教育や医療，福祉における行動支援等，様々な分

野での応用が期待できる．しかしながら，人間中心の視覚にお

ける視覚的注意のメカニズムは大幅に異なる．たとえば，自己

運動によって生じた視覚刺激は，人間の視覚システムにおいて

は抑制されるが，既存の顕著性マップモデルでは，自己運動に

よって生じる視覚的運動刺激といった重要な観点が考慮されて

いないため，そのような抑制メカニズムは明示的には組み込ま

れていない．

また，既存の顕著性マップモデルは，これまで一人称視点映

像においての性能評価が行われていないため，一人称視点にお

ける視覚的注意の推定に有効であるかどうか明らかではない．

顕著性マップの性能評価を行った既存の研究では，既に撮影済

みの画像や映像を提示した際の注意のみが検討されてきたので

ある．具体的には，ディスプレイ等を用いて被験者に提示され

た画像・映像から顕著性マップが計算され，ディスプレイ上の

視線座標とマップの比較により，顕著性マップの性能が評価さ

れた．つまり，既存の研究において，顕著性マップモデルによ

る観察者の注意の推定や視線の計測は，提示された画像・映像

に限られており，より自由な環境，すなわち，実空間の物体や

周辺環境を観察するような，一人称視点における視覚的注意と

顕著性マップの相関は確認されていない．

そこで本研究は，一人称視点映像に対する視線計測結果とそ

の顕著性マップの比較を行い，一人称視点における既存の顕著

性マップモデルの性能を実験的に評価することを目的とする．

実験では，頭部に装着したカメラを用いて一人称視点映像を撮

影し，同時に，頭部装着型の視線計測装置を用いて視線計測を

行った．また，複数の顕著性マップモデルと特徴の組み合わせ

について定量的に性能の評価・比較を行い，一人称視点での視

覚的注意の特性に関しての議論を行った．我々の知る限り，本

研究は一人称視点における顕著性マップモデルの性能を実験的

に評価した初めての研究である．

2. 関 連 研 究

本節では，まず視覚的顕著性の背景にある理論について紹介

した後，顕著性マップの計算モデルに関する先行研究について

簡潔にまとめる．

人間の情報処理能力には限界があるため，大量の情報を同時

に処理することは不可能である．そこで，情報の重要な部分を

効率的に選択し，集中するために注意というメカニズムが必要

とされる [13]．人間の視覚システムに関しても同じことが言え，

視覚的注意は人間が目を通して受け取る大量の情報を扱うため

に必要となる．

視覚的注意のメカニズムを理解する鍵となる理論として，

Treismanらによって提案された特徴統合理論 [1]がある．人間

の視覚システムは初期処理において，視覚から取り入れた画像

情報を，形，色，運動などの単純な特徴に分解して処理してい

ることが知られている [14]．Treismanらは，単純な特徴や複雑

な特徴による視覚刺激を被験者に探索させた実験の結果に基づ

き，人間の視覚的注意のメカニズムは，このような単純な特徴

を統合する機能を備えていると結論付けた．

この理論に基づいて，Kochと Ullmanは顕著度を符号化し

た 2次元のマップとして，視覚的顕著性マップの概念を提案し

た [2]．この顕著度は単純な視覚特徴を統合することで生成さ

れ，その領域がどれくらい人間の注意を引きつけるかを意味し

ている．

これに続き，Itti ら [3] は，完全な計算モデルとしての顕著

性マップモデルを提案した．彼らは，画像から単純な視覚特徴

を抽出する処理を導入し，人間の視覚における受容野の働きを

模倣した処理により，顕著度の計算を行った．その後，顕著性

マップモデルは運動方向と輝度変化という 2つの動的特徴を追

加することで拡張され，静止画像だけでなく，動画像を扱うこ

とが可能になった [4]．

また，異なるアプローチにより，顕著性マップの高精度化を
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図 1 動画像の顕著性マップ生成処理．

目指したモデルも提案されている．たとえば，近年グラフベー

スのアプローチによるモデルがいくつか提案されている [7]～

[9]．入力画像のグラフはノード間の相違度関数と距離関数に

よって定義され，顕著度はグラフの定常状態を解析することで

計算される．このようなグラフベースのアプローチをとった研

究では，用いられる画像特徴の性能の向上よりも，単純な画像

特徴を用いて，より高精度な顕著度を計算することに重点が置

かれていた．

3. 動画像の顕著性マップ生成処理

本研究では，一人称視点において顕著性マップモデルを適用

することの有効性を，2種類の代表的な顕著性マップモデルを

用いて評価実験を行った．1つは center-surroundメカニズム

に基づいた Ittiらのモデル [4]であり，もう 1つは Harelらの

グラフベースモデル [7]である．本節では，まず Ittiらのモデ

ルの計算処理について説明した後に，それを改良した Harelら

のモデルの処理について説明する．

主に 3つのステージで構成される顕著性マップの計算処理を

図 1に示す．第 1ステージでは，特徴抽出処理により，入力フ

レームから特徴画像のガウシアンピラミッドを生成する．第 2

ステージでは，center-surround メカニズムの処理により，特

徴画像から，特徴マップを生成する．第 3ステージでは，全て

の特徴マップを正規化し，統合することで最終的な単一の顕著

性マップを生成する．

第 1ステージでは，単純な線形フィルタにより，入力画像を

5種類の視覚的特徴画像に分解する．動画像からの顕著性マッ

プ生成においては，輝度，色，方向が静的特徴として，運動方

向，輝度変化が動的特徴として，一般に用いられる．輝度特徴

画像は，入力画像の RGB (赤，緑，青) チャンネルの平均とし

て得られる．Ittiらのモデルでは，赤と緑，青と黄色，という

補色の関係にある 2 つの色チャンネルのセットから生成され

た，2つの異なる画像が色特徴画像として用いられている．一

方，本研究ではこの RGB色空間による色特徴画像の代わりに，

Derrington-Krauskopf-Lennie (DKL) 色空間 [15] を用いて生

成された色特徴画像を用いた．DKL色空間は，網膜と視床に

おける生理学的な色処理の 3つのチャンネルの軸によって表現

された色空間で，人間の脳内の色処理を扱うのに適している．

方向特徴画像は，4方向 (0◦, 45◦, 90◦, 135◦) のガボールフィル

タを用いて，輝度画像から計算される．

運動方向と輝度変化の特徴画像を得るためには，2つの入力

フレームが必要となる．運動方向特徴画像は，現在のフレーム

と，前フレームの間で各 4方向の方向特徴画像を空間的にシフ

トした差分画像から生成される．輝度変化特徴画像は，現在の

フレームと，前フレームの間の輝度特徴画像の差分画像として

計算される．結果として，輝度が 1種類，色が 2種類，方向が

4種類，運動方向が 4種類，輝度変化が 1種類で，合計 12種

類の特徴画像が生成される．続いて，各特徴画像ごとに，9つ

のスケール (スケール 0 = 1:1 ～ スケール 8 = 1:256) ガウシ

アンピラミッド [16]を生成する．

第 2ステージでは，この特徴画像のガウシアンピラミッドか

ら，center-surround メカニズムを用いて特徴マップが計算さ

れる．まず，2種類の異なるスケールサイズのガウシアンピラ

ミッドを組み合わせ，6つのセットを作成する．続いて，各セッ

トにおけるスケール間の補間と各ピクセルごとの減算により得

られた，スケール間の差分画像を用いて，各特徴画像毎に 6種

類の特徴マップが計算される．

第 3ステージでは，輝度が 6種類，色が 12種類，方向が 24

種類，運動方向が 24種類，輝度変化が 6種類の，合計 72種類

の正規化された特徴マップを統合することで最終的な顕著性マッ

プを生成する．統合前には，各特徴マップにおいて，(M − m̄)

を全体に乗ずることで，正規化処理を行う．ここで，M はその

マップ全体の最大値であり，m̄は全体の最大値を除いた局所最

大値の平均である．この正規化処理には，少数の強いピークが

存在するマップを全体的に増幅し，多数の同程度のピークが存

在するマップを全体的に抑制する効果がある．

Harel らのモデル [7] は，用いる特徴画像は Itti らのモデル

と同一であるが，第 2 ステージと第 3 ステージにおいてグラ

フベースのアプローチを採用している．特徴マップと最終的な

顕著性マップはマルコフ連鎖グラフの平衡分布を計算すること

によって生成される．第 2ステージにおいては，ノード間の相

違度関数と距離関数を定義し，この 2つの関数を互いに乗ずる

ことで各ノードの重みを計算する．第 3 ステージにおいては，

特徴マップ上の対応する位置の値と距離関数を乗ずることで各

ノードの重みを得る．

4. 実 験

上述のように，既存の顕著性マップモデルは単純な低レベル

の特徴画像を用いて顕著性マップを計算している．これらのモ

デルは既に撮影済みの画像や映像を人間に提示した場合の視覚

的顕著性を計算するために設計されており，自己運動によって

生じた視覚刺激の取り扱いは考慮されていない．一人称視点に
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(a)

(b)

図 2 (a) EMR-9 [17], ナックイメージテクノロジー製のモバイル型

視線計測装置．EMR-9は 2つのアイカメラと，2つの赤外線光

源を備え，眼球運動を 240[Hz] で計測することができる．また，

それと同時に，頭部に装着された視野カメラにより，一人称視点

映像を 30[fps] で撮影を行う．視野カメラの水平画角は 121◦ で

あり，撮影される映像の解像度は 640× 480である．(b) 実験中

に視野カメラから撮影された映像のフレームの例．

おいて既存の顕著性マップモデルを用いる有効性について評価

するため，我々は以下に説明するような実験を行った．

4. 1 実 験 手 順

一人称視点における顕著性マップモデルの性能を評価するた

め，頭部に装着されたカメラから撮影された映像に対する視線

計測結果と，顕著性マップの関係を分析する実験を行った．

実験では，ナックイメージテクノロジー製のモバイル型視線

計測装置 EMR-9 [17]を用いて視線位置の計測と一人称視点映

像の撮影を行った．図 2(a)に示すように，EMR-9は 2つのア

イカメラと，2つの赤外線光源を備え，眼球運動を 240[Hz]で

計測することができる．また，それと同時に，頭部に装着され

た視野カメラにより，一人称視点映像を 30[fps]で撮影する．視

野カメラの水平画角は 121◦ であり，撮影される映像の解像度

は 640× 480である．

前節で述べた Ittiらのモデル [4]と，Harelらのモデル [7]を

代表的な顕著性マップモデルとして評価に用いた．実験は，室

内で着席した状態，室内で自由に動き回る状態，野外で自由に

動き回る状態の，3種類の実験設定で行った．5人の被験者が実

験に参加し，各実験設定につき，約 1分間の一人称視点映像を

3 種類撮影し，合計 15 種類のデータを作成した．図 2(b) に，

実験中に視野カメラから撮影された映像のフレームの例を示す．

瞬目等によるエラーと高速な視線移動中の視線位置を取り除い

た上で，各一人称視点映像につき 8,000点の視線位置を実験に

表 1 特徴を統合した顕著性マップの AUC．

静的特徴 動的特徴 全特徴

Itti らのモデル [4] 0.763 0.586 0.740

Harel らのモデル [7] 0.809 0.672 0.764

用いた．

人間の注意は実行中のタスクによって影響されるが，既存の

顕著性マップモデルは，このような高レベルの注意のメカニズ

ムを効果的に扱うことは出来ない．我々の研究の目的は，一人

称視点において顕著性マップモデルを用いることの有効性を検

討することであるため，着席の指示と自由な移動以外の特別な

タスクを被験者に与えなかった．

4. 2 実 験 結 果

視覚的注意の推定精度に各特徴がどの程度寄与しているか

を評価するため，5つの各特徴について，単一の特徴のみを用

いて計算された顕著性マップ，及び，それらを組み合わせた顕

著性マップと，視線計測結果の関係を分析した．図 3 に示す

曲線は，実験に用いた全データセットを用い，顕著度の閾値を

最小から最大まで変化させることで算出された ROC(Receiver

Operating Characteristic) 曲線である．縦軸は検出率であり，

顕著性マップにおいて顕著度が閾値よりも高い値を持つ領域に

含まれた実際の視線位置の割合に対応する．横軸は誤検出率で

あり，顕著性マップ中で閾値よりも高い値を持ち，視線が存在

しない領域の割合を示している．

図 3 (a) 及び (b) は前節で説明した 2 つの顕著性マップモ

デルを用いて生成した，5つの各特徴ごとの顕著性マップの性

能比較である．図 3 (c) 及び (d) は静的顕著性マップ，動的顕

著性マップ，標準顕著性マップの，3つの顕著性マップの性能

比較である．静的顕著性マップは輝度，色，方向の静的特徴の

みを用いて計算された顕著性マップであり，動的顕著性マップ

は運動方向，輝度変化の動的特徴のみを用いて計算された顕著

性マップである．標準顕著性マップは全ての特徴を統合した，

通常の顕著性マップである．図 3 (a) 及び (c) は Ittiらのモデ

ル [4]を用いた結果であり，図 3 (b) 及び (d) は Harelらのモ

デル [7] を用いた結果である．表 1 に示す AUC (Area under

the curve，ROC曲線の曲線下面積) は，図 3 (c) ， (d)　に

おける 3本の ROC曲線の推定性能を表している．これらの結

果から，これらの既存の顕著性マップモデルは，一人称視点に

おける視覚的注意を偶然に比ると十分良く推定できているが，

両モデルにおいて動的特徴は性能に寄与しておらず，それどこ

ろか精度を低下させてしまっていることがわかる．

4. 3 考 察

実験結果は，一人称視点において，運動方向と輝度変化の動

的特徴が明らかに予測性能を低下させているということを示し

ている．しかしながら，実験において，動的な視覚的刺激が被

験者の注意を引いた場面が複数回観測された．図 4は被験者が

移動物体 (歩行者) を見ていたシーンの視線軌跡の例である．ま

た，図 5は輝度が急激に変化した物体 (ノート PCのモニター)

を含むシーンの視線軌跡の例である．これらのケースでは，被
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(a) 各特徴 / Itti らのモデル [4]
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(b) 各特徴 / Harel らのモデル [7]
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(c) 特徴の組み合わせ / Itti らのモデル [4]
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(d) 特徴の組み合わせ / Harel らのモデル [7]

図 3 各特徴ごとのマップの ROC 曲線 ((a) Itti らのモデル [4], (b) Harel らのモデル [7]) 及

び，静的特徴，動的特徴，全ての特徴を用いたマップの ROC曲線 ((c) Ittiらのモデル [4],

(d) Harel らのモデル [7]). ROC 曲線は，実験に用いた全データを用い，顕著度の閾値を

最小から最大まで変化させることで算出した．縦軸は検出率であり，各マップにおいて顕

著度が閾値よりも高い値を持つ領域に含まれた実際の視線位置の割合に対応する．横軸は

誤検出率であり，各マップ中で閾値よりも高い値を持ち，視線が存在しない領域の割合を

示している．

図 4 被験者が移動物体 (歩行者) を見ていたシーンの視線軌跡例．一人称視点映像に運動方向

特徴のみによる顕著性マップを重ね合わせてある．白い十字は視線位置を示す．

験者は動的な視覚刺激の変化に対して注意を向けているが，物

体の移動，輝度の変化に対応する運動方向特徴，輝度変化特徴

による顕著性マップでは，動的変化の無い他の位置に，高い顕

著度が与えられていた．このことは，既存のモデルで提案され

た特徴が，一人称視点においては動的な視覚刺激を適切に扱う

ことができないことを示唆している．

図 6に，自己運動を伴うシーンにおける，動的特徴による顕

著性マップの例を示す．(a) は運動方向特徴のみを用いて生成

された顕著性マップであり (b) は輝度変化特徴のみを用いて生

成された顕著性マップである．上段が入力画像，中段が各動的

特徴による顕著性マップ，下段が入力画像に顕著性マップを重

ね合わせたものである．

既に撮影済みの画像や映像を人間に提示するケースと異なり，

我々の想定しているケースでは，自己運動の影響が生じる．人
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図 5 輝度が急激に変化した物体 (ノート PCのモニター) を含むシー

ンの視線軌跡例．一人称視点映像に輝度変化特徴のみによる顕

著性マップを重ねてある．白い十字は視線位置を示す．

(a) 運動方向特徴 (b) 輝度変化特徴

図 6 自己運動を伴うシーンにおける，動的特徴による顕著性マップの

例． (a) は運動方向特徴のみを用いて生成された顕著性マップ

であり (b) は輝度変化特徴のみを用いて生成された顕著性マッ

プである．上段が入力画像，中段が各動的特徴による顕著性マッ

プ，下段が入力画像に顕著性マップを重ね合わせたものである．

間の視覚システムが自己運動を補償する機能を有している [18]

一方で，既存の顕著性マップモデルはこのような補償のための

メカニズムを考慮していない．それゆえ，動的特徴による顕著

性マップでは，実世界では動的な変化が無いにもかかわらず，

自己運動の影響により，視覚的な運動方向や輝度変化が周囲と

異なる領域に，高い顕著度が現れている．しかしながら，この

ような視覚刺激に対する注意は，自己運動の補償機能により抑

制されるため，顕著性マップの性能低下の原因となっている．

5. 結論と今後の課題

本研究では，一人称視点から撮影された映像から計算した顕

著性マップと視線位置の関係を実験的に分析することで，一人

称視点における視覚的顕著性マップモデルを用いた視覚的注意

推定の性能評価を行った．実験の結果，既存の顕著性マップモ

デルは，一人称視点においても視覚的注意を偶然よりよく予測

できることを確認した．しかしながら，既存のモデルは人間の

視覚が持つ，自己運動による影響を補償するメカニズムをモデ

ル化できておらず，一人称視点においては，動的特徴が性能を

低下させていた．それゆえ，既存のモデルは一人称視点映像を

効率よく取り扱うためには，改良の余地が十分残されていると

いえる．

今後の課題としては，自己運動の影響を考慮することで，動

的特徴を改良し，一人称視点に対応した顕著性マップモデルを

構築することが挙げられる．
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