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概要

本資料は電子通信情報学会技術報告 映像閲覧行動の時空間ずれ構造モデルを用いた注視点予測（信学技報,

vol. 113, no. 196, IEICE-PRMU2013-41, pp. 57-62, 2013 年 9月）の著者バージョンです．最終稿につ

いては http://www.ieice.org/ken/paper/20130902MBfp/ をご覧ください．

人間が一般の映像を閲覧する状況では，映像中において人間の視覚的注意を引きつける顕著領域と，実際の

注視点との間に時空間的なずれが生まれる．このずれは，顕著領域の変動（顕著性変動）に対する反応遅れや

動き予測に起因するものであり，変動の種類によってその程度が異なる．本研究では，顕著領域・注視点間の

ずれが持つ構造と顕著性変動の関係性に基づいて，映像から注視点を予測する手法を提案する．提案手法は，

注視点に対して時空間ずれをともなって観測される顕著性変動パターンを，単純な変動パターンの組み合わせ

によって表現する．これにより，「注視点の近傍でどのような顕著性変動パターンがどのような時空間ずれと

ともに観測されやすいか」をデータドリブンに学習することによる注視点予測が実現できる．

1 はじめに

人間の視線運動は，その時々の興味や集中といっ

た心的状態のみならず，外界の動的な事象を反映し

て振る舞うものとして，視覚心理をはじめ様々な分

野において研究されている [1]．我々は現在，人間

がスポーツ映像やサーベイランス映像といった一般

映像を閲覧する際の視線運動をとりあげ，コンテン

ツ中において視覚的注意が向けられうる箇所（注意

点）と実際に視線が向けられる箇所（注視点）との

間に存在する時空間的なずれについて研究している

[2]．このようなずれの持つ構造をモデル化し，統計

的に学習することにより，新たに得られた映像にお

いてどこが注視されやすいかを予測することが可能

であり，視線運動に基づく特定のタスクに対する熟

練度の推定 [3] や ADHD といった障害の診断 [4]，

視線運動を考慮したコンテンツ設計 [5]といった応
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用につながることが期待できる．

視線運動と視覚的注意の時空間ずれ自体は古くよ

り研究されており [6]，たとえば動く対象を目で追

う際に反応遅延が発生すること [7]や，逆に対象の

動き軌跡を予測して先に視線運動が開始されるこ

と [1]が知られている．これらは人工的な視覚刺激

を用いた実験から得られた知見であるが，時空間

ずれは一般映像を閲覧する際にも確認できる．図 1

は，映像においてバスが画面左から右に通過する際

の注視点（10 名，白点）を示したものである．こ

のとき，第 2, 3 フレームにおけるいくつかの注視

点が，その前フレームにおいてバスの存在した箇所

に依然として存在することが分かる．これは動く対

象に対する視線運動の遅延によるものであり，実際

の注視点と注意が向けられた顕著領域（ここではバ

ス）との間に存在する時空間ずれが現れたものとし

て捉えることができる．このように，注視点と注意

点の間の時空間ずれは，注意対象である顕著領域が

持つ変動（顕著性変動）や視線運動の特性を反映す

るものとなる．

本研究では，上述の時空間ずれが持つ構造を解析
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図 1 映像閲覧における時空間ずれの例．白点は

各フレームにおける 10 名の被験者の注視点を

表す．

するためのモデル（時空間ずれ構造モデル）および，

ずれ構造の統計的学習に基づいて注視点予測を行

う手法を提案する．先行研究 [2]と同様，本研究で

は時空間ずれ構造の解析にあたって，顕著性マップ

[8]などを用いて映像中における顕著領域を抽出し，

視覚的注意が向けられうる候補領域として扱う．そ

のうえで本稿では，顕著性変動と時空間ずれの関係

を表現・解析するための新たなモデルを導入する．

提案モデルは，ある点を中心とした時空間パッチ内

における顕著性変動パターンを，単純かつ局所化さ

れたパターン（localized primitive patterns; LPP）

を用いて記述する．LPP は与えられた点に対する

顕著領域の相対位置と変動パターンの種類を同時に

表現するものであり，注視点が与えられた場合，そ

の近傍においてどのような変動パターンを持つ顕著

領域がどの程度の時空間ずれを引き起こすかを解析

できるようになる．また，大量の映像から LPPの

コードブックを学習することで，ずれ構造の効率的

な表現が可能になる．

提案手法の概要を図 2に示す．本研究では，ある

点の時空間近傍における顕著性変動パターンをベク

トル表現しておく（図 2(A-1)）．これにより，大量

の変動パターンサンプルから構成されるデータ行列

の因子分解に基づいて LPPのコードブックを学習

可能になる（図 2(A-2)）．

コードブックの学習により，時空間ずれを LPP

の組み合わせにより表現できるようになる（図 2(B-

1)）．提案手法ではこの組み合わせの情報を特徴と

して用いることで，教師有り学習の枠組みに基づい

て注視点予測を行う．具体的には，学習データとし

て与えられた映像と注視点系列に対して，注視点近

(A-0) Calculating saliency maps from videos

(A-1) Extracting saliency dynamics

(A-2) Learning LPPs from data

(B-1) Feature extraction with LPPs
(B) Gaze point prediction

(A) Learning LPPs for gap structure models

(B-2) Learning a discriminant function

...

図 2 時空間ずれ構造の学習に基づく注視点予測

傍の LPPを正例，映像からランダム抽出された点

の近傍における LPPを負例とし，識別関数を学習

する（図 2(B-2)）．これにより，映像のみが新たに

与えられたとき，各ピクセルにおける注視のされや

すさが計算でき，各フレームにおいてどこが注視

されやすいかを分布として予測することが可能に

なる．
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2 時空間ずれ構造モデル

人間がディスプレイを通してスポーツ映像やサー

ベイランス映像といった一般映像を閲覧する状況を

考える．ディスプレイ下にはアイトラッカーが設置

され，視線運動がディスプレイ上の注視点系列とし

て精度よく計測できることを前提とする．本研究や

[2, 9]で取り上げられている注視点予測とは，与え

られた映像中のどこが注視されやすいかを分布とし

て推定する問題であり，手法の性能は，アイトラッ

カーにより得られた注視点と予測結果との整合性

を normalized scanpath saliency (NSS) [10] など

で測ることにより評価できる*1．

我々の目的は，視覚的注意が向けられうる顕著領

域と実際の注視点との間に存在する時空間ずれが持

つ構造をモデル化し，その統計的学習に基づいて注

視点予測を行うことである．時空間ずれ構造のモデ

ル化にあたっては，以下の 2点が問題となる．

(A) 時空間ずれの構造をどのように表現するか

(B) 顕著性変動や視線運動の種類が時空間ずれに及

ぼす影響をどのように表現するか

先行研究 [2]は (A)を中心的に扱うものであり，ず

れ構造を表現する関数を従来の知見に基づいてトッ

プダウンに仮定することで，関数当てはめの枠組み

でモデルの学習を行っている．これに対して本稿で

提案するモデルは，注視点近傍における顕著性変動

パターンから，顕著領域の典型的なずれを学習する

ボトムアップ型アプローチをとる（詳細は 2.1，2.2

節）．[2]のアプローチは学習の簡便さおよび事前知

識を導入することの容易さ，本稿のアプローチはモ

デルの表現能力においてそれぞれ有利である．さら

に本研究では，前節に述べた LPPにより顕著領域

*1 NSS は本来，ある画像特徴の持つ視覚的顕著性と注視
点との相関性を測る指標として導入されたものであり
[10]，注視点は人間の顕在的注意（overt attention）と
して扱われている．また，現在では視覚的顕著性マッ
プの良さを測る指標として多くの研究において採用さ
れている．詳細は https://sites.google.com/site/

saliencyevaluation/evaluation-measures などを
参考にされたい．
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図 3 顕著性変動パターンの 2次元表現

のずれと変動パターンを同時に表現することによ

り，(B)のうち顕著性変動がずれに及ぼす影響を扱

うことが可能である（視線運動の種類が及ぼす影響

については，稿を改めて論じる）．

2.1 顕著性変動パターンの抽出・表現

映像中のある一点を p = (x, y, t) と表現する．

(x, y) ∈ R2 はフレーム中のある位置，t ∈ N はフ
レーム ID を表す．また，p = (x, y, t) を中心とし

た時空間パッチを N (p) = {(u, v, τ) | ∥x − u∥ ≤
δx, ∥y − v∥ ≤ δy, ∥t − τ∥ ≤ δt} とおく（δx, δy, δt

はそれぞれ近傍のサイズを示す）．このとき，点 p

近傍における顕著性変動は，N (p)中の顕著性マッ

プ系列により与えられることになる．もし p が注

視点であるならば，N (p)中の顕著性変動パターン

は注視点近傍で顕著領域がどのような相対位置にあ

り，どのような変動をしているかを表現していると

いう点から，顕著性変動を考慮した時空間ずれを示

すものとなる．

このようなずれの持つ構造を可視化するとともに

後段の処理を簡易化するため，本研究ではN (p)中

の変動パターンを時間，空間の軸からなる 2 次元

ユークリッド空間に埋め込んで表現する（図 3）．ま

ず，N (p)中の顕著性マップ系列のフレーム間差分

の絶対値を計算し，それを時間方向に積分すること

で，顕著性変動の履歴 D(N (p)) を得る．そして，

D(N (p)) を多数サンプルで近似し，その第一主成

分を計算することで，変動パターンを最も良く表現

する軸を得る．最後に，得られた軸と直交する方向

に沿って，N (p)中の各フレームにおける顕著度を

積分することで，顕著性変動パターンの 2次元表現

L(p)を得る．
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図 4に得られた変動パターン L(p)と対応する映

像・視線データの一例を示す．ここでは，図中各ブ

ロック 2 列目における注視点近傍の変動パターン

を，同 4 列目にいくつかのスケール（時空間パッ

チの大きさ）で示した．同一点の近傍における顕著

性変動であっても，スケールによって現れる変動パ

ターンが異なる．また，複数の顕著領域が観測され

ることもある．

2.2 LPPコードブックの学習

本研究では，図 4 に示したような顕著性変動パ

ターン L(p) を，図 5 に示されるような単純かつ

局所化されたパターン（LPP）に分解して表現す

る．さらに L(p) を効率よく表現するにあたって，

ここでは LPP のコードブックを導入する．まず，

L(p) の 1 次元ベクトル表現を l(p) ∈ RK
+ とおく．

そのうえで，I 個の LPP からなるコードブックを

M = {mi ∈ RK
+ | i = 1, . . . , I} と表す．mi は

LPP を 1 次元ベクトル表現したものであり，l(p)

と同じ空間に定義されるものとする．コードブック

Mを用いることで，l(p)はmi の活性度 ai から構

成されるベクトル a(p) = (a1, . . . , aI)T ∈ RI
+ とし

て表現できるようになる．p が注視点である場合，

a(p) は注視点近傍における時空間ずれ構造を表し

ており，学習データ中のある注視点 pに対して活性

度 ai が高い場合，注視点の周りにmi により表さ

れる時空間ずれ・変動パターンを持つ顕著領域が存

在することを示している．

コードブックMの学習において，本研究では非

負値行列行列因子分解（non-negative matrix fac-

torization; NMF）[11] を利用する．NMF は顔解

析 [11]のみならず，文章データ・音の解析においても

しばしば利用されており [12]，与えられた非負行列

をスパース構造化された非負因子とその活性化係数

を表現する非負因子に分解する手法である．いま，

N 個のサンプル L = (l(p1), . . . , l(pN )) ∈ RK×N
+

を考える．これに対して，NMFにより以下のよう

な 2個の非負因子が得られる．

L = MA (1)

このとき，M ∈ RK×I
+ は LPP の系列 M =

11x11
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図 5 コードブックとして得られた LPPの一部

(m1, . . . , mI)（すなわちコードブック M）に対
応し，A ∈ RI×N

+ は活性度ベクトルの系列 A =

(a(p1), . . . , a(pN ))となる．

図 5 に得られたコードブックの一部を示す．

M および A の推定には multiplicative update

rules [13]を利用した．

3 時空間ずれ構造モデルを用いた注視点
予測

これまでの手続きにより，ある点 pの近傍におけ

る時空間ずれ構造が LPP の活性度 a(p) により表

現できる．これを用いて，本研究では教師有り学習

の枠組みに基づく注視点予測を行う．具体的には，

注視点近傍における LPPの活性度を正例，映像か

らランダムに抽出した点近傍での活性度を負例と

し，注視点近傍でどのような LPPが強く現れやす

いかを識別関数として学習する．これにより，新た

に得られた映像中のどこが注視されやすいかという

情報が，分布として得られるようになる．

図 4に示した通り，注視点近傍の顕著領域数やそ

の変動パターンは，近傍のスケールによって異なる．

これらは全て視覚的注意を引きつける可能性がある

一方で，実際にどの領域に注意が向けられるかは未

知である．そこで本研究では，H スケールからな

る複数の近傍 Nh(p) (h = 1, . . . ,H)におけるずれ

構造を同時に学習するアプローチをとる．具体的に

はまず，Nh(p)における顕著性変動パターン L(p)

をそれぞれ同一のパッチサイズに縮小したのち，ス

ケールごとに異なる LPP のコードブックを学習

する．そして，各スケールについて活性度ベクトル

ah(p) ∈ RIh
+ を計算する（Ihはスケール hにおける
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図 4 顕著性変動パターンの例．各ブロックについて 2列目の白点は 1名の被験者の注視点を示す．4列

目は注視点（中心の白点）の近傍における顕著性変動パターンを示す．上段では 11×11ピクセル ×0.4

秒，下段: 31×31ピクセル ×0.4秒の時空間パッチを用いた．

コードブックサイズ）．最後に，これらの活性度ベ

クトルを結合し，a(p) = (a1(p)T, . . . aH(p)T)T ∈
RI′

+ を得る（I ′ =
∑

h Ih）．

点 p における注視のされやすさは以下のように

評価される．

F (p) = βTā(p) (2)

ただし，ā(p) は学習データにおいて a(p) を平均

0，標準偏差 1 に正規化した特徴ベクトルである．

また，β ∈ RI′
は LPP の寄与率を表すパラメタ

である．本研究では，正例の点 p（注視点）につ

いて g(p) = 1，負例の点 p（ランダム抽出された

点）について g(p) = −1 となるような識別関数

g(p) = sgn(F (p) + β0)として βを学習する（ただ

し β0 ∈ R はバイアス項）．これにより，新たに得
られた映像の各ピクセルにおける注視のされやすさ

F (p) が計算でき，各フレームにおいてどこが注視

されやすいかが分布として得られる．

4 評価実験

提案手法の有効性を検証するため，本稿では AS-

CMN database [14]（24種類の映像，10人の被験

者）を用いた評価実験を行った．

4.1 評価方法

映像に対する汎化性を検証するため，本研究では

C 個の映像のうち C−1個を用いてモデルの学習を

行い，残り 1個の映像を用いて学習されたモデルを

評価する形で leave-one-out交差検証を行った．モ

デルのパラメタは学習データにおいて受信者操作特

性曲線の曲線下面積（area under the curve; AUC）

が最も高くなるものとして推定した．そのうえで，

学習結果に基づいて得られた注視点予測の分布を

NSSによって評価した．モデルの最終的な評価は，

各映像をテストデータとした際の NSS を全映像に

ついて平均することで得た．

4.2 モデルの実装・学習

入力として与える顕著性マップの計算において

は，Ittiらのモデル [8]を利用した．そのうえで，提

案手法では以下のパラメタを設定・学習する必要が

ある．

• 各 ス ケ ー ル に お け る 時 空 間 近 傍

N1(p) . . .NH(p)およびスケール数 H.

• LPP のコードブックM1, . . . ,MH およびそ

のサイズ I1, . . . , IH ,

• 識別関数のパラメタ β

5



M1, . . . ,MH については，I1, . . . , IH それぞれに

ついてあらかじめとりうる値を設定したのち，正

例・負例をあわせた全サンプルを用いてそれぞれの

場合を学習した．そして，学習された βを用いて学

習データを評価することで得られる AUCに基づい

て最適なものを選択した．また，β の学習にあたっ

てはフィッシャーの線形識別を利用した．H は経

験的に H = 2と設定するとともに，N1 および N2

における空間方向のサイズ (δx, δy)は (5, 5)ピクセ

ル（11×11 ピクセルのパッチ）および (15, 15) ピ

クセル（31×31ピクセルのパッチ）に設定した（フ

レームサイズは 80 × 60 ピクセル）．また，時間方

向のサイズ δt は N1,N2 ともに 0.4秒に設定した．

4.3 比較手法

本実験では (1) 時空間ずれ構造を利用することの

効果，(2) LPP を用いたモデル化の効果 の検証を

目的として，2種類の比較手法 SM，GSM1を導入

した．さらにベースライン（手法 BS）として，[8]

の顕著性マップを利用した．手法 SM は (1) を検

証するものであり，文献 [14]にて提案されている手

法を修正して用いた．文献 [14] では与えれたデー

タに対して NSS が最も高くなるよう顕著性マップ

を平滑化するが，その際の平滑化パラメタは学習に

よって得られるものではない．そこで手法 SM で

は，提案手法と同様，学習データにおける AUCが

最も高くなるように平滑化パラメタを定めた．その

うえで，平滑化された顕著性マップの顕著度を特徴

として，提案手法と同様に識別関数を学習すること

によって，最終的な出力を得た．一方，手法GSM1

は (2)に関するものであり，[2]のモデル化法を踏襲

し，Nh 中において [8] を用いて得られる顕著度が

最も高くなる点を注意点として検出するとともに，

その点が持つ時空間ずれを 2次関数を用いてモデル

化した．また，注視点予測にあたっては，検出され

た注意点における顕著度を時空間ずれの構造と同時

に学習した（詳細は文献 [2]を参照されたい）．

4.4 結果と考察

表 1 に手法ごとの NSS スコアを示す．手法 BS

と比較して手法 SM のスコアが高くなっているこ

とから，注視点と注意点の間に時空間ずれが存在

表 1 手法ごとの NSSスコア．値が高いほどモデ

ルが注視点を精度良く予測していることを示す．

BS [8] SM GSM1 [2] GSM2 (proposed method)

0.63 0.81 0.94 0.97

することが分かる．さらに，手法 SM および手法

GSM1と比較して提案手法 GSM2のスコアが高

くなっていることから，上に述べた時空間ずれには

特定の構造が存在し，それを学習することで注視

点予測の性能を向上が可能であること，また LPP

を用いた構造のモデル化が有効であることが示さ

れた．

図 6 に手法ごとの出力例を示す．1, 2, 3 行目で

は，被験者の多くは画面外に走り去る車や人間を追

跡しており（白点線で囲まれた点群），その際時空

間ずれが発生している．このような場合，手法 BS,

SM と比較して，時空間ずれ構造を用いる GSM1,

GSM2 では注視がされやすいと予測される箇所が

注視点近傍を捉えていることが確認できる．一方，

4行目のように視線運動の遅延があまりに大きい場

合（黒点線で囲まれた点群），提案手法を用いても正

しく注視点予測ができていない．これについては，

本実験で経験的に決定している時空間近傍のサイズ

を調整することで改善される可能性がある．さらに

5行目のように，被験者が対象を凝視（fixation）し

ており，もともとの入力（BS）が注視点をよく捉え

ている場合，提案手法を用いることで逆に誤った箇

所が注視されやすいと予測され，スコアが低下する

という結果も確認された．これに関しては文献 [2]

においても議論されている通り，視線運動の種類に

応じて時空間ずれの程度が異なることを考慮する必

要があると考えられる．今後は，顕著性変動パター

ンから視線運動の種類を推定し，注視点推定に用い

る枠組みを検討する．

最後に，注視点予測において正例と負例を分離

する時空間ずれを図 7 に示す．学習されたパラメ

タ β = (β1, . . . , βI)の各要素 βi は，対応する LPP

mi の寄与率と考えることができるため，ここでは

全mi について βi による重み付け和を計算するこ
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Input image BS GSM1 GSM2SM

0.98 1.16 1.49 1.60

0.05 0.35 0.74 0.77

0.59 1.00 1.14 1.18

0.29 1.05 1.58 1.81

1.88 2.10 1.86 1.89

NSS: NSS: NSS: NSS:

NSS: NSS: NSS: NSS:

NSS: NSS: NSS: NSS:

NSS: NSS: NSS: NSS:

NSS: NSS: NSS: NSS:

図 6 手法ごとの出力例．白点は 10名の被験者の注視点を示す．

とで，予測に寄与する LPPを可視化した．11×11

ピクセルのパッチにおける時空間ずれにおいては，

学習データに依らず視覚的注意の向きうる顕著領域

に対して注視が時間的に遅延する結果が得られてい

る．その一方で，31×31ピクセルのパッチでは，詳

細は学習データによって異なるものの，注視が顕著

領域に対して時間的に先行する点が全体に共通する

特性として挙げられる．さらに，11×11 ピクセル

のパッチと異なり，注視点と顕著領域の間には空間

的なずれも存在する．すなわち実験において被験者

は，ある程度顕著領域の動きを予測して注視を移動

させることはできるものの，遅延なく領域を追跡す

ることは難しく，時空間的なずれをともなって注視

を行っていたことが示唆される．また，これらの時

空間ずれは全てが必ずしもGSM1のモデル（2次

GSM1: 1.59
GSM2: 1.83

GSM1: 1.35
GSM2: 1.55

GSM1: 0.42
GSM2: 0.52

11x11

31x31

Time

Sp
ac

e

Time

Sp
ac

e

Time

Sp
ac

e

Time

Sp
ac

e

Time

Sp
ac

e

Time

Sp
ac

e

図 7 注視点予測に寄与する LPP の可視化結果

および手法 GSM1, GSM2の NSSスコア

関数）によって精度良く表現できるものではない点

から，LPP を用いたボトムアップなモデル化アプ

ローチの有効性が確認できる．
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5 むすび

映像閲覧行動における注視点と注意点の時空間ず

れが持つ構造を統計的に学習することにより，新た

に得られた映像に対して注視点予測を行う手法を提

案した．提案手法では，注視点の近傍において視覚

的注意をひきつける顕著領域の変動パターンを，単

純な変動パターンの組み合わせによって表現する．

これにより，「注視点の近傍でどのような顕著性変

動パターンがどのような時空間ずれとともに観測さ

れやすいか」をデータドリブンに学習し，注視点予

測に用いることが可能になった．
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