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全ての始まりは!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! "!

こんなふとした思いつきからだった!



そして"時間半後 !

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! #!

釣れた！！!



そして#$時間後 !

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! $!

引き返せなくなりました !



何を目指すのか？!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! %!

聴講においでの皆様へ!

「人間の視覚的注意の計算モデル」は，!
&'()と*+&の境界領域にあるテーマ．!

相互理解を図る上で一つの切り口になれば．!

!（主に）我々自身にとって!

関連研究成果を外部に発信する際に，!
既存研究の系統だった深い調査分析が必須．!



おしながき!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! ,!

-. 視覚的注意，って何ですか？!

". 人間の視覚的注意，って，!
どこまで解明されているんだろう？!

#. 人間の視覚的注意を真似する方法!

/. 画像しか使わないで真似をする!

0. 画像以外の情報も用いて真似をする!

$. これから何をすると面白いか？!



視覚的注意とは何か？!



視覚的注意を体感してみよう!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! 1!

目立つものに!
目が向きやすい!
人間の顔には!
目が向きやすい!
真ん中（最初の!
視線位置）の近くに!
目が向きやすい!
判断はほぼ瞬時!



視覚的注意とは？!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! 2!

目から入力されてくる信号の中から!
重要と思われる情報を瞬時に判断し，!
選択的に情報を獲得するための機構!

!

画像中のどの部分が重要か瞬時に判断3!
 計算機に実装できたらすごいかも34!

「人間の視覚的注意の計算モデル」!
研究の発想と動機はここにあり!



そうか，重要な領域を取れば !

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! -5!

視覚的注意を実装できた ではない!44!

重要領域の抽出と，視覚特性のモデル化を，!
混同してはいけない！!

人間の視覚特性のモデル化が重要なのか，!
重要領域の抽出が重要なのか，!
その区別ができていない研究が散見される．!

!

この状況を何とか是正しないと！!
（実は，今回のサーベイの最初の動機はここ．）!



サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! --!

ボトムアップ 
（画像だけを使う） 

まず重要なのは 
目立つかどうか？ 

先見知識を使って 
何とかする 

重要領域抽出 
トップダウン 

（画像以外も使う） 

人間の視覚特性を 
忠実にモデル化 

"#$%!$&&'(!$%!)*$&!&'+,(-!

重要領域抽出の方法を分類してみる!



とある計算モデルを使ってみると!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! -"!

比較的直感に合う!
結果が出ている．!
でも何か違うのも !

（ボトムアップ）!



視覚的注意について!
どこまで解明されているか？!



視覚探索 という課題があります!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! -$!

目標刺激（見つけたいもの）を!
多数の!妨害刺激（不要なもの）から!
被験者に見つけてもらう課題．!

678.!9::;<==>>>.?.@A:BCDB./E.F;=G/HI7=*JK=L/:/M/NO=KP=QH:RB.9:S?T!

簡単! 難しい!



視覚探索が解明の鍵を握る!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! -%!

目標刺激と妨害刺激の関係を適切に操作!
 視覚処理の構造が見えてくる!

678.!9::;<==>>>.?.@A:BCDB./E.F;=G/HI7=*JK=L/:/M/NO=KP=QH:RB.9:S?T!

簡単! 難しい!

特徴探索!（色）! 特徴探索（向き）! 結合探索!



特徴統合理論 [Treisman+ 1980] 

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! -,!

視覚刺激!
位置のマップ!
6(/N:OR!S/;!B8!?BE/:QBHNT!

注意の!
スポットライト!

時刻!
!

名称!
!

位置関係!
!

一時的な物体表現の記憶!



特徴統合理論 で大事なこと 

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! -U!

特徴探索条件では，並列処理が可能．!

結合探索条件では，必然的に逐次処理．!

並列処理!

逐次処理!



特徴統合理論を軸に研究が進む!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! -1!

特徴統合理論では説明できない事象を!
どのように説明するか？ が研究の種．!

同じ視覚刺激でも課題の与え方一つで!
処理時間が大きく変わる．!
VW/C/D/S/!-225X!VMR/YBZ!-22"X!

 トップダウン制御が関わる問題．!

視覚刺激間の類似性が探索の難易度に影響．!
VL@HE/HZ!-212[-212[-22"X!

 あとで出てきます．!



誘導探索 [Wolfe 1989] 

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! -2!

! 視覚刺激 

Color 

Orientation 

特徴マップ 

活性化マップ 

Bottom-up Top-down 

トップダウン制御 
{Black, Vertical} 



誘導探索 で重要なこと 

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! "5!

結合探索条件の視覚探索において，!
探索対象の特性を陽に組み込んでいる．!



意図や認知心理状態との関係 １!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! "-!

与えられたタスクによる変動 V\/R0@N!-2,UX!

678.!>>>.Q?D/RO;QH.BR][!
!QA;OREO;:QBH.;OREO;:QBH>O0.EBS=8@??:O^:=Q5-=Q5#1".;I8T!



意図や認知心理状態との関係 １!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! ""!

与えられたタスクによる変動 V\/R0@N!-2,UX!

678.!>>>.Q?D/RO;QH.BR][!
!QA;OREO;:QBH.;OREO;:QBH>O0.EBS=8@??:O^:=Q5-=Q5#1".;I8T!

絵画中の人間の衣服を!
覚えて下さい．!



意図や認知心理状態との関係 １!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! "#!

与えられたタスクによる変動 V\/R0@N!-2,UX!

678.!>>>.Q?D/RO;QH.BR][!
!QA;OREO;:QBH.;OREO;:QBH>O0.EBS=8@??:O^:=Q5-=Q5#1".;I8T!

!
!
!
絵画中の物体の配置を!
覚えて下さい．!



意図や認知心理状態との関係 １!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! "$!

与えられたタスクによる変動 V\/R0@N!-2,UX!

678.!>>>.Q?D/RO;QH.BR][!
!QA;OREO;:QBH.;OREO;:QBH>O0.EBS=8@??:O^:=Q5-=Q5#1".;I8T!

!
!
!
!
!
!
自由に観察して下さい．!



意図や認知心理状態との関係 ２!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! "%!

同一画像に対する視線運動は!
必ずしも同一ではない V\/R0@N!-2,UX!

678.!>>>.Q?D/RO;QH.BR][!
!QA;OREO;:QBH.;OREO;:QBH>O0.EBS=8@??:O^:=Q5-=Q5#1".;I8T!

心理状態などに起因する!
不確定性の可能性!
!
純粋な確率的な揺らぎ？!



まとめると!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! ",!

単一特徴での処理は並列処理．!

複数特徴での処理の多くは逐次処理．!

探索対象の特性が既知の場合，!
その特性を強調する処理が行われる．!

意図や認知心理状態だけでなく，!
いくつかの要因で注意位置が変動する．!



ボトムアップ計算モデル!
（画像だけを使うモデル）!



%&'()*+,!-&.!/01)' [I tti+ 1998] 

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! "1!

特徴統合理論の流れを汲む計算モデル!

多重解像度モデル!V_BE9Z)??S/H!-21%X!を!
計算機に実装可能な形としたモデル!

実質的なIO8/E:BAN:/HI/RI!



%&'()*+,!-&.!/01)'の実装!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! "2!

多重解像度モデルを
考慮!

特徴探索条件での!
並列処理!

結合探索条件での!
逐次処理は，出力後の!
.%*$/$)$0%!01!2()'+%で実現!



%&'()*+,!-&.!/01)'の発展 １!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! #5!

`R/I@/?!IO;?O:QBH!SBIO?!VJO@H]Z!"55UX!

WO@R/?!/I/;:/:QBH!V*/R:?QHO!-2$5X!を実装!



%&'()*+,!-&.!/01)'の発展 ２!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! #-!

P:OROB!N/?QOHED!S/;!VaOBH]Z!"551X!

左側!

右側!

左右の顕著性を比べて!
特徴処理に8OOI0/EC!

奥行き知覚!



そういえば!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! #"!

特徴統合理論では説明できない事象を!
どのように説明するか？ が研究の種．!

同じ刺激を見せても，課題の与え方一つで!
処理時間が大きく変わる．V-#XV-$X!
 トップダウンの影響!

目標刺激と妨害刺激の類似性，!
妨害刺激間の類似性が探索の難易度に影響．!
 あとで出てきます．!

まだ解決していない！！！!



信号検出理論 [E ckstein+ 2000] 

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! ##!

特徴統合理論に確率的なゆらぎを追加!

特徴への反応! 特徴への反応!

生
起
確
率!

生
起
確
率!



信号検出理論を導入したモデル １!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! #$!

確率的誘導探索モデル V_BQCOZ!"55"["55,X!

顕著性!
Ｔ＝目標[!Ｄ＝妨害!

顕著性の高さに応じて!
神経細胞が反応する!
確率が変動する!

顕著性が低い刺激に!
注意が向くこともある!



信号検出理論を導入したモデル １!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! #%!

動的ベイジアンネットワーク V&/H]Z!"551X!



時間的顕著性の考慮!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! #,!

M/DONQ/H!N@R;RQNO!
V+::QZ!"552X!VM/?IQZ!"5-5X!

WB:!YORD!N@R;RQNQH]!

事後確率変動！!

次に起こりそうな!
イベントを予測，!
事前確率として保持!

KORD!N@R;RQNQH]!

事後確率変わらず!

678. 9::;<==Q?/0.@NE.OI@=N@R;RQNO=T!

ここが詳しいです：;BBHOQ?の脳科学論文コメント!
9::;<==;BBHOQ?.N/C@R/.HO.F;=/RE9QYON=;ORS/?QHC=5552,$.;9;!



人間の視覚特性と関係ないモデル!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! #U!

信号処理・7K・(Jでの主流!
!

信号の非正規性・非定常性に立脚!

P;OE:R/?!RONQI@/?!

平滑化差分!

対象非依存の事前知識を利用!

基底との自己情報量!

GIA9BEなマルチモーダル特徴量の組合せ!



信号の非定常性に基づくモデル １!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! #1!

P;OE:R/?!RONQI@/?!V*B@Z!"55UX!

自然界に幅広く見られる-=8!ゆらぎに着目．!

678.!9::;<==>>>.C?/0.E/?:OE9.OI@=b^9B@=;/;ORN=EY;R5U;BN:OR.;I8T!

+c!-=8!ゆらぎ!を肯定 !
対数スペクトル強度の期待値は概ね周波数に対して線形!



信号の非定常性に基づくモデル !２!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! #2!

平滑化差分方式 VGE9/H:/Z!"551["552X!

+::Q!SBIO?をJ/0表色系版! さらに簡略化!

678.!9::;<==QYR]>>>.O;8?.E9=N@;;?OSOH:/RDdS/:ORQ/?='_d7K&'52=QHIO^.9:S?T!



事前知識に基づくモデル １!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! $5!

+7G基底との自己情報量 VMR@EOZ!"55,X!

部分領域基底
の事前学習!

部分領域と基底
との畳み込み!

部分領域の自己情報量＝顕著性!



事前知識に基づくモデル ２!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! $-!

使えるものは何でも使う V(/Z!"55#["55%X!



事前知識に基づくモデル ２!

サーベイ：!人間の視覚的注意の計算モデル! $"!

使えるものは何でも使う V(/Z!"55#["55%X!



トップダウン計算モデル
（画像以外も使うモデル）



トップダウン型計算モデルの分類

トップダウン要素による分類

（1）探索目標の事前学習型

（2）文脈依存型（視覚探索以外のタスク，状態／状況依存）

技術要素による分類

（a）基礎特徴間ゲイン調整型

（b）ボトムアップ‒トップダウン間結合型



トップダウン型計算モデルの分類

視覚探索タスク 運転タスク

トップダウン要素による分類

（1）探索目標の事前学習型

（2）文脈依存型（視覚探索以外のタスク，状態／状況依存）



トップダウン型計算モデルの分類

トップダウン要素による分類

（1）探索目標の事前学習型

（2）文脈依存型（視覚探索以外のタスク，状態／状況依存）

技術要素による分類

（a）基礎特徴間ゲイン調整型

（b）ボトムアップ‒トップダウン間結合型



ボトムアップ型とトップダウン型

!" 

入力画像

基礎
特徴

1

基礎
特徴

2

基礎
特徴

N

＋

!# 

!$ 
!"

基礎
特徴

1

基礎
特徴

2

基礎
特徴

N

＋

!#

!$

＋

!% !& 

ボトムアップ
顕著度

トップダウン
顕著度'() 

類似度
など

知識／文脈

顕著性
マップ'*) 



技術要素による分類
（A）ゲイン調整型 （B）BU-TD結合型

!" 

入力画像

基礎
特徴

1

基礎
特徴

2

基礎
特徴

N

＋

!# 

!$ 
!"

基礎
特徴

1

基礎
特徴

2

基礎
特徴

N

＋

!#

!$

＋

!% !& 

ボトムアップ
顕著度

トップダウン
顕著度'() 

類似度
など

知識／文脈

顕著性
マップ'*) 



トップダウン型計算モデルの分類

トップダウン要素による分類

（1）探索目標の事前学習型

（2）文脈依存型（視覚探索以外のタスク，状態／状況依存）

技術要素による分類

（a）基礎特徴間ゲイン調整型

（b）ボトムアップ‒トップダウン間結合型



（!）目標学習型"
（#）ゲイン調整型

探索目標

!" 

入力画像

基礎
特徴

1

基礎
特徴

2

基礎
特徴

N

＋

!# 

!$ 
!"

基礎
特徴

1

基礎
特徴

2

基礎
特徴

N

＋

!#

!$

＋

!% !& 

ボトムアップ
顕著度

トップダウン
顕著度'() 

類似度
など

知識／文脈

顕著性
マップ'*) 

ゲイン調整 BU-TD間結合

目標探索

文脈依存



視覚刺激

Color 

Orientation 

特徴マップ

活性化マップ

Bottom-up Top-down weight 

トップダウン制御
{Black, Vertical}

誘導探索"+,-
./0123-#445

ゲイン調整 BU-TD間結合

目標探索

文脈依存

妨害刺激の事前知識

目標刺激の事前知識

×



ゲイン調整 BU-TD間結合

目標探索

文脈依存

6$7の導入
$(8(09(::(;+, 2006

Figure 1. Overview of our model: Let the in-
coming visual scene A contain target and dis-
tractors sampled from probability density func-
tions P (Θ|T ) and P (Θ|D). Our model assumes
that the visual input is analyzed in different fea-
ture dimensions by a population of neurons with
broad and overlapping tuning curves. Bottom-up
saliency maps sij(A) are extracted for the ith fea-
ture within the jth dimension, i ∈ {1...n}, j ∈
{1...N}. Prior knowledge of the target and dis-
tractors is used to compute the top-down gains gij

and gj . The bottom-up maps sij(A) are then mul-
tiplicatively weighted by the top-down gains gij

and are summed to yield Sj(A), the saliency map
for the jth dimension. The resulting saliency maps
Sj(A) are again weighted by top-down gains gj

and summed across different feature dimensions
to form the overall saliency map S(A). The goal
here is to choose optimal top-down weights that
maximize the target’s salience relative to the back-
ground, thereby maximizing the speed of detecting
the target.

we obtain:

E[ST (A)] = EΘ|T,C,η




N∑

j=1

gjSjT (A)





= EΘ|T,C,η




N∑

j=1

gj

n∑

i=1

gijsijT (A)





=
N∑

j=1

gj

n∑

i=1

gijEΘ|T [EC [Eη[sijT (A)]]]

Similarly for distractors. Thus, we have,

SNR =

PN
j=1 gj

Pn
i=1 gijEΘ|T [EC [Eη[sijT (A)]]]

PN
j=1 gj

Pn
i=1 gijEΘ|D[EC [Eη[sijD(A)]]]

(3)

Maximizing SNR to obtain the optimal gains: To maxi-
mize SNR, we differentiate it wrt gij and gj and obtain the
following:

∂

∂gij
SNR =

SNRij

SNR − 1
αij

(4)

∂

∂gj
SNR =

SNRj

SNR − 1
αj

(5)

where αij , αj are positive normalization terms and

SNRij =
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Figure 1. Overview of our model: Let the in-
coming visual scene A contain target and dis-
tractors sampled from probability density func-
tions P (Θ|T ) and P (Θ|D). Our model assumes
that the visual input is analyzed in different fea-
ture dimensions by a population of neurons with
broad and overlapping tuning curves. Bottom-up
saliency maps sij(A) are extracted for the ith fea-
ture within the jth dimension, i ∈ {1...n}, j ∈
{1...N}. Prior knowledge of the target and dis-
tractors is used to compute the top-down gains gij

and gj . The bottom-up maps sij(A) are then mul-
tiplicatively weighted by the top-down gains gij

and are summed to yield Sj(A), the saliency map
for the jth dimension. The resulting saliency maps
Sj(A) are again weighted by top-down gains gj

and summed across different feature dimensions
to form the overall saliency map S(A). The goal
here is to choose optimal top-down weights that
maximize the target’s salience relative to the back-
ground, thereby maximizing the speed of detecting
the target.
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between these two tasks. On the one hand, when the model is pro-
vided with a description of an object, it will output a probability
map describing the likelihood that the object can be found at each

location in an input image. On the other hand, when provided with
only a location in an input image, the model will provide a list of
probabilities denoting the likelihood that each of it’s known ob-
jects is located at the given location. As shown in the results, the
model performs informed search better than previous related ef-
forts when given difficult targets, and has shown recognition per-
formance that is on par with current state-of-the-art methods
while providing very significant speed gains.

Fig. 10. Probability distribution of the houses for the various feature maps using a smoothing normal kernel function with a sliding window. The features are broken down in
a grid where the rows indicate the feature type (intensity, color opponency (red–green, blue–yellow) and four orientations 0!, 45!, 90!, 135!), while the columns indicate the
scale (1 being the coarsest and 6 being the finest).

Fig. 11. Typical results for finding houses. The small yellow square indicates the
fixation point, while the yellow circle indicates the inhibition of return size. The
arrow shows the order in which the fixation points where chosen (which
corresponded to saliency values). As can be seen, not all attended locations fell
within houses, but the majority of locations did. (For interpretation of the
references to color in this figure legend, the reader is referred to the web version
of this article.)
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Fig. 12. Percentage of houses found vs. percentage of image searched for the 20
satellite images. Red line indicates the baseline performance if we tried to find
houses at random. The green line indicates the performance achieved by SalBayes,
while the dashed-blue line indicates Optimal Gains (see Navalpakkam and Itti,
2007). (For interpretation of the references to color in this figure legend, the reader
is referred to the web version of this article.)
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不確定性を導入し，物体認識と視覚探索を
連携した新しいアプローチとして波及が期待
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on a map above threshold as false alarms, and the fraction of fixated pixels above threshold as hits
[29, 31]. According to this ROC fixation “prediction” metric, for the example image in Fig. 4, all
models predict above chance (50%): SM performs worst, and GBSM+VJ best, since including the
face detector substantially improves performance in both cases.

Figure 4: Comparison of the area-under-the-curve (AUC) for an image (chosen arbitrarily. Subjects’
scanpaths shown on the left panels of figure 1). Top panel: image with the 49 fixations of the 7
subjects (red). First central fixations for each subject were excluded. From left to right, saliency map
model of Itti et al. (SM), saliency map with the VJ face detection map (SM+VJ), the graph-based
saliency map (GBSM), and the graph-based saliency map with face detection channel (GBSM+VJ).
Red dots correspond to fixations. Lower panels depict ROC curves corresponding to each map.
Here, GBSM+VJ predicts fixations best, as quantified by the highest AUC.

Across all 176 images, this trend prevails (Fig. 5): first, all models perform better than chance,
even over the 28 images without faces. The SM+VJ model performed better than the SM model for
154/176 images. The null hypothesis to get this result by chance can be rejected at p < 10−22 (using
a coin-toss sign-test for which model does better, with uniform null-hypothesis, neglecting the size
of effects). Similarly, the GBSM+VJ model performed better than the GBSM model for 142/176
images, a comparably vast majority (p < 10−15) (see Fig. 5, right). For the 148/176 images with
faces, SM+VJ was better than SM alone for 144/148 images (p < 10−29), whereas VJ alone (equal
to the face conspicuity map) was better than SM alone for 83/148 images, a fraction that fails to
reach significance. Thus, although the face conspicuity map was surprisingly predictive on its own,
fixation predictions were much better when it was combined with the full saliency model. For the
28 images without faces, SM (better than SM+VJ for 18) and SM+VJ (better than SM for 10) did
not show a significant difference, nor did GBSM vs. GBSM+VJ (better on 15/28 compared to
13/28, respectively. However, in a recent follow-up study with more non-face images, we found
preliminary results indicating that the mean ROC score of VJ-enhanced saliency maps is higher on
such non-face images, although the median is slightly lower, i.e. performance is much improved
when improved at all indicating that VJ false positives can sometimes enhance saliency maps.

In summary, we found that adding a face detector channel improves fixation prediction in images
with faces dramatically, while it does not impair prediction in images without faces, even though the
face detector has false alarms in those cases.

4 Discussion

First, we demonstrated that in natural scenes containing frontal shots of people, faces were fixated on
within the first few fixations, whether subjects had to grade an image on interest value or search it for
a specific possibly non-face target. This powerful trend motivated the introduction of a new saliency
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4 CONTEXTUAL GUIDANCE OF EYE MOVEMENTS AND ATTENTION IN REAL-WORLD SCENES
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Figure 1. Contextual Guidance Model that integrates image saliency and scene priors. The image is analyzed in two parallel pathways.
Both pathways share the first stage in which the image is filtered by a set of multiscale oriented filters. The local pathway represents each
spatial location independently. This local representation is used to compute image saliency and to perform object recognition based on
local appearance. The global pathway represents the entire image holistically by extracting global statistics from the image. This global
representation can be used for scene recognition. In this model the global pathway is used to provide information about the expected location
of the target in the image.

(Koch & Ullman, 1985; Itti et al., 1998; Treisman & Gelade,
1980) and emerges naturally from the probabilistic frame-
work (Rosenholtz, 1999; Torralba, 2003).

b) The second term, p(L|O = 1,X ,G), represents the top-
down knowledge of the target appearance and how it con-
tributes to the search. Regions of the image with features
unlikely to belong to the target object are vetoed and regions
with attended features are enhanced (Rao, Zelinsky, Hayhoe
& Ballard, 2002; Wolfe, 1994).

c) The third term, p(X |O = 1,G), provides context-based
priors on the location of the target. It relies on past ex-
perience to learn the relationship between target locations
and global scene features (Biederman, Mezzanotte & Rabi-
nowitz, 1982; Brockmole & Henderson, in press; Brockmole
& Henderson, 2006; Brockmole, Castelhano & Henderson,
in press; Chun & Jiang, 1998; 1999; Chun, 2000; Hidalgo-
Sotelo, Oliva & Torralba, 2005; Kunar, Flusberg & Wolfe,
2006; Oliva, Wolfe & Arsenio, 2004; Olson & Chun, 2001;
Torralba, 2003).

d) The fourth term, p(O = 1|G), provides the probability
of presence of the target in the scene. If this probability is
very small, then object search need not be initiated. In the
images selected for our experiments, this probability can be
assumed to be constant and therefore we have ignored it in
the present study. In a general setup this distribution can be
learnt from training data (Torralba, 2003).

The model given by eq. (2) does not specify the temporal
dynamics for the evaluation of each term. Our hypothesis is
that both saliency and global contextual factors are evaluated
very quickly, before the first saccade is deployed. However,
the factor that accounts for target appearance might need
longer integration time, particularly when the features that
define the object are complex combinations of low-level im-
age primitives (like feature conjunctions of orientations and

colors, shapes, etc.) that require attention to be focused on a
local image region (we assume also that, in most cases, the
objects are relatively small). This is certainly true for most
real-world objects in real-world scenes, since no simple fea-
ture is likely to distinguish targets from non-targets.

In this paper we consider the contribution of saliency and
contextual scene priors, excluding any contribution from the
appearance of the target. Therefore, the final model used to
predict fixation locations, integrating bottom-up saliency and
task dependent scene priors, is described by the equation:

S(X) =
1

p(L|G)
p(X |O = 1,G) (2)

The function S(X) is a contextually modulated saliency
map that is constrained by the task (searching the target).
This model is summarized in Fig. 1. In the local pathway,
each location in the visual field is represented by a vector of
features. It could be a collection of templates (e.g., mid-level
complexity patches, Ullman, Vidal-Naquet & Sali, 2002) or
a vector composed of the output of wavelets at different ori-
entations and scales (Itti et al., 1998; Reisenhuber & Pog-
gio, 1999). The local pathway (object centered) refers prin-
cipally to bottom-up saliency models of attention (Itti et al.,
1998) and appearance-based object recognition (Rao et al.,
2002). The global pathway (scene centered) is responsible
for both the representation of the scene- the basis for scene
recognition- and the contextual modulation of image saliency
and detection response. In this model, the gist of the scene
(here represented by the global features G) is acquired dur-
ing the first few hundred milliseconds after the image onset
(while the eyes are still looking at the location of the initial
fixation point). Finding the target requires scene exploration.
Eye movements are needed as the target can be small (people

O: 目標刺激のクラスラベル，X: 目標刺激の位置，L: 局所特徴，G: 大域特徴



ゲイン調整 BU-TD間結合

目標探索

文脈依存

N/BF2VFC(0-UCEI(BH2-
&/@@(0*(A3-",,W 

! 

p O,X | L,G( ) =
1

p L |G( )
p L |O,X,G( )p X |O,G( )p O |G( )

4 CONTEXTUAL GUIDANCE OF EYE MOVEMENTS AND ATTENTION IN REAL-WORLD SCENES

Saliency
computation

Scene
priors

Task: 
  looking for
  pedestrians.

Scene-modulated 
saliency map

Contextual 
modulation 

Bottom-up 
saliency map

x
y

Local features

Global features

LOCAL PATHWAY

GLOBAL PATHWAY

Σ

Σ

Σ

Figure 1. Contextual Guidance Model that integrates image saliency and scene priors. The image is analyzed in two parallel pathways.
Both pathways share the first stage in which the image is filtered by a set of multiscale oriented filters. The local pathway represents each
spatial location independently. This local representation is used to compute image saliency and to perform object recognition based on
local appearance. The global pathway represents the entire image holistically by extracting global statistics from the image. This global
representation can be used for scene recognition. In this model the global pathway is used to provide information about the expected location
of the target in the image.
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work (Rosenholtz, 1999; Torralba, 2003).

b) The second term, p(L|O = 1,X ,G), represents the top-
down knowledge of the target appearance and how it con-
tributes to the search. Regions of the image with features
unlikely to belong to the target object are vetoed and regions
with attended features are enhanced (Rao, Zelinsky, Hayhoe
& Ballard, 2002; Wolfe, 1994).

c) The third term, p(X |O = 1,G), provides context-based
priors on the location of the target. It relies on past ex-
perience to learn the relationship between target locations
and global scene features (Biederman, Mezzanotte & Rabi-
nowitz, 1982; Brockmole & Henderson, in press; Brockmole
& Henderson, 2006; Brockmole, Castelhano & Henderson,
in press; Chun & Jiang, 1998; 1999; Chun, 2000; Hidalgo-
Sotelo, Oliva & Torralba, 2005; Kunar, Flusberg & Wolfe,
2006; Oliva, Wolfe & Arsenio, 2004; Olson & Chun, 2001;
Torralba, 2003).

d) The fourth term, p(O = 1|G), provides the probability
of presence of the target in the scene. If this probability is
very small, then object search need not be initiated. In the
images selected for our experiments, this probability can be
assumed to be constant and therefore we have ignored it in
the present study. In a general setup this distribution can be
learnt from training data (Torralba, 2003).

The model given by eq. (2) does not specify the temporal
dynamics for the evaluation of each term. Our hypothesis is
that both saliency and global contextual factors are evaluated
very quickly, before the first saccade is deployed. However,
the factor that accounts for target appearance might need
longer integration time, particularly when the features that
define the object are complex combinations of low-level im-
age primitives (like feature conjunctions of orientations and

colors, shapes, etc.) that require attention to be focused on a
local image region (we assume also that, in most cases, the
objects are relatively small). This is certainly true for most
real-world objects in real-world scenes, since no simple fea-
ture is likely to distinguish targets from non-targets.

In this paper we consider the contribution of saliency and
contextual scene priors, excluding any contribution from the
appearance of the target. Therefore, the final model used to
predict fixation locations, integrating bottom-up saliency and
task dependent scene priors, is described by the equation:

S(X) =
1

p(L|G)
p(X |O = 1,G) (2)

The function S(X) is a contextually modulated saliency
map that is constrained by the task (searching the target).
This model is summarized in Fig. 1. In the local pathway,
each location in the visual field is represented by a vector of
features. It could be a collection of templates (e.g., mid-level
complexity patches, Ullman, Vidal-Naquet & Sali, 2002) or
a vector composed of the output of wavelets at different ori-
entations and scales (Itti et al., 1998; Reisenhuber & Pog-
gio, 1999). The local pathway (object centered) refers prin-
cipally to bottom-up saliency models of attention (Itti et al.,
1998) and appearance-based object recognition (Rao et al.,
2002). The global pathway (scene centered) is responsible
for both the representation of the scene- the basis for scene
recognition- and the contextual modulation of image saliency
and detection response. In this model, the gist of the scene
(here represented by the global features G) is acquired dur-
ing the first few hundred milliseconds after the image onset
(while the eyes are still looking at the location of the initial
fixation point). Finding the target requires scene exploration.
Eye movements are needed as the target can be small (people
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fixations will outperform state-of-the-art bottom-up saliency algorithms (Le
Meur, Le Callet, & Barba, 2007; Tatler, 2007; Tatler et al., 2005; Zhang et al.,
2008). Instead of compensating for these biases as was done in Tatler et al.
(2005) and Zhang et al. (2008), we instead assessed whether performance was
greater than what could be achieved by merely exploiting them. We
examined the performance of a Gaussian fit to all of the human fixations
in the test data for each task. Each Gaussian was treated as a saliency map
and used to predict the fixations of each subject. Since this includes the
current image, this may be a slight overestimate of the actual performance of
such a Gaussian. As shown in Figure 3a, there is no significant difference
between our implementation of Torralba et al.’s bottom-up saliency and the
Gaussian blob, t(107)!1.391, p!.0835. Furthermore, all methods incor-
porating top-down knowledge outperformed the static Gaussian, t(107)!
5.149276, pB.00001 for contextual guidance, t(107)!6.356567, pB.0001
for appearance.

To evaluate how consistent the fixations are among subjects, we
determined how well the fixations of seven of the subjects can predict the
fixations of the eighth using the procedure of Torralba et al. (2006). This was
done by creating a mixture of Gaussians, with a Gaussian of 18 of visual
angle placed at each point of fixation for first five fixations from seven of the
subjects, to create a map used to predict where the eighth will fixate. We use
the same performance measure described earlier. Figures 3 and 4 include
these results and Figures 5"8 include subject consistency maps made using
this approach.

Figure 4. Performance of each model by task and condition. The condition refers to whether or not

at least one instance of the target was present. The three tasks were counting people, paintings, and

cups. The text provides a description for the six models presented. The performance scores indicate

what percentage of fixations fell within the top 20 most salient regions for each image. To view this

figure in colour, please see the online issue of the Journal.
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and used to predict the fixations of each subject. Since this includes the
current image, this may be a slight overestimate of the actual performance of
such a Gaussian. As shown in Figure 3a, there is no significant difference
between our implementation of Torralba et al.’s bottom-up saliency and the
Gaussian blob, t(107)!1.391, p!.0835. Furthermore, all methods incor-
porating top-down knowledge outperformed the static Gaussian, t(107)!
5.149276, pB.00001 for contextual guidance, t(107)!6.356567, pB.0001
for appearance.

To evaluate how consistent the fixations are among subjects, we
determined how well the fixations of seven of the subjects can predict the
fixations of the eighth using the procedure of Torralba et al. (2006). This was
done by creating a mixture of Gaussians, with a Gaussian of 18 of visual
angle placed at each point of fixation for first five fixations from seven of the
subjects, to create a map used to predict where the eighth will fixate. We use
the same performance measure described earlier. Figures 3 and 4 include
these results and Figures 5"8 include subject consistency maps made using
this approach.

Figure 4. Performance of each model by task and condition. The condition refers to whether or not

at least one instance of the target was present. The three tasks were counting people, paintings, and

cups. The text provides a description for the six models presented. The performance scores indicate

what percentage of fixations fell within the top 20 most salient regions for each image. To view this

figure in colour, please see the online issue of the Journal.
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探索非対称性（=2(@HG-(=<;;2F@E2=）

親和性が高い妨害刺激の中から新規性が高い目標刺激を
探索するのに要する時間は，その逆の場合より… 小さい



探索非対称性（=2(@HG-(=<;;2F@E2=） 
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multiple kernel learning [18] for our specific task. Linear
models are also faster to compute and the resulting weights
of features are easier to understand. We set the misclassifi-
cation cost c at 1. We found that performance was the same
for c = 1 to c = 10,000 and decreased when smaller than 1.

3.3. Performance
We measure performance of saliency models in two

ways. First, we measure performance of each model by its
ROC curve. Second, we examine the performance of differ-
ent models on specific subsets of samples: samples inside
and outside a central area of the image and on faces.

Performance on testing images In Figure 10, we see a
ROC curve describing the performance of different saliency
models averaged over all testing images. For each image we
predict the saliency per pixel using a specific trained model.
Instead of using the predicted labels (indicated by the sign
of wT x + b where w and b are learned parameters and x
refers to the feature vector), we use the value of wT x + b
as a continuous saliency map which indicates how salient
each pixel is. Then we threshold this saliency map at n =1,
3, 5, 10, 15, 20, 25, and 30 percent of the image for binary
saliency maps which are typically relevant for applications.
For each binary map, we find the percentage of human fix-
ations within the salient areas of the map as the measure
of performance. Notice that as the percentage of the image
considered salient goes to 100%, the predictability, or per-
centage of human fixations within the salient locations also
goes to 100%.

We make the following observations from the ROC
curves: (1) The model with all features combined outper-
forms models trained on single sets of features and models
trained on competing saliency features from Torralba and
Rozenholtz, Itti and Koch and Cerf et al. Note that we im-
plement the Cerf et al. method by training an SVM on Itti
features and face detection alone. We learn the best weights
for the linear combination of features instead of using equal
weights as they do. (2) The model with all features reaches
88% of the way to human performance. For example, when
images are thresholded at 20% salient, our model performs
at 75% while humans are at 85%. (3) The model with all
features except the distance to the center performs as well
as the model based on the distance to the center. This is
quite good considering this model does not leverage any
of the information about location and thus does not at all
benefit from the huge bias of fixations toward the center.
(4) The model trained on all features except the center per-
forms much better than any of the models trained on single
sets of features. For example, at the 20% salient location
threshold, the Torralba based model performs at 50% while
the all-in-without-center model performs at 60% for a 20%
jump in performance. (5) Though object detectors may be

Figure 10. The ROC curve of performances for SVMs trained on
each set of features individually and combined together. We also
plot human performance and chance for comparison.

very good at locating salient objects when those objects are
present in an image, it is not good at locating other salient
locations when the objects are not present. Thus, the over-
all performance for the object detector model is low and
these features should be used only in conjunction with other
features. (6) All models perform significantly better than
chance indicating that each of the features individually do
have some power to predict salient locations.

We measure which features add most to the model by
calculating the delta improvement between the center model
and the center model with a given set of features. We ob-
serve that subband features and Torralba’s features (which
use subband features) add the greatest improvement. Af-
ter that is color features, horizon detection, face and object
detectors, and Itti channels.

Performance on testing samples To understand the im-
pact of the bias towards the center of the dataset for some
models, we divided each image into a circular central and
a peripheral region. The central region was defined by the
model based only on the feature which gave the distance of
the example to the center. In this model, any sample farther
than 0.42 units away from the center (where the distance
from the center to the corner is 1) was labeled negative and
anything closer was labeled positive. This is equivalent to
the center 27.7% of the image. Given this threshold, we di-
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ways. First, we measure performance of each model by its
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predict the saliency per pixel using a specific trained model.
Instead of using the predicted labels (indicated by the sign
of wT x + b where w and b are learned parameters and x
refers to the feature vector), we use the value of wT x + b
as a continuous saliency map which indicates how salient
each pixel is. Then we threshold this saliency map at n =1,
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saliency maps which are typically relevant for applications.
For each binary map, we find the percentage of human fix-
ations within the salient areas of the map as the measure
of performance. Notice that as the percentage of the image
considered salient goes to 100%, the predictability, or per-
centage of human fixations within the salient locations also
goes to 100%.

We make the following observations from the ROC
curves: (1) The model with all features combined outper-
forms models trained on single sets of features and models
trained on competing saliency features from Torralba and
Rozenholtz, Itti and Koch and Cerf et al. Note that we im-
plement the Cerf et al. method by training an SVM on Itti
features and face detection alone. We learn the best weights
for the linear combination of features instead of using equal
weights as they do. (2) The model with all features reaches
88% of the way to human performance. For example, when
images are thresholded at 20% salient, our model performs
at 75% while humans are at 85%. (3) The model with all
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as the model based on the distance to the center. This is
quite good considering this model does not leverage any
of the information about location and thus does not at all
benefit from the huge bias of fixations toward the center.
(4) The model trained on all features except the center per-
forms much better than any of the models trained on single
sets of features. For example, at the 20% salient location
threshold, the Torralba based model performs at 50% while
the all-in-without-center model performs at 60% for a 20%
jump in performance. (5) Though object detectors may be

Figure 10. The ROC curve of performances for SVMs trained on
each set of features individually and combined together. We also
plot human performance and chance for comparison.

very good at locating salient objects when those objects are
present in an image, it is not good at locating other salient
locations when the objects are not present. Thus, the over-
all performance for the object detector model is low and
these features should be used only in conjunction with other
features. (6) All models perform significantly better than
chance indicating that each of the features individually do
have some power to predict salient locations.

We measure which features add most to the model by
calculating the delta improvement between the center model
and the center model with a given set of features. We ob-
serve that subband features and Torralba’s features (which
use subband features) add the greatest improvement. Af-
ter that is color features, horizon detection, face and object
detectors, and Itti channels.
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pact of the bias towards the center of the dataset for some
models, we divided each image into a circular central and
a peripheral region. The central region was defined by the
model based only on the feature which gave the distance of
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ビデオゲーム操作-
c2F2@=A3-",,O

Figure 1. Schematic illustration of our model for learning task-dependent, top-down influences on eye position. First, in (a) the training

phase, we compile a training set containing feature vectors and eye positions corresponding to individual frames from several video

game clips which were recorded while observers interactively played the games. The feature vectors may be derived from either: the

Fourier transform of the image luminance; or, dyadic pyramids for luminance, color, and orientation; or, as a control condition, a random

distribution. The training set is then passed to a machine learning algorithm to learn a mapping between feature vectors and eye positions.

Then, in (b) the testing phase, we use a different video game clip to test the model. Frames from the test clip are passed in parallel to a

bottom-up saliency model, as well as to the top-down feature extractor, which generates a feature vector that is used to generate a top-down

eye position prediction map. Finally, the bottom-up and top-down prediction maps can be combined via point-wise multiplication, and the

individual and combined maps can be compared against the actual observed eye position.

high-level scene understanding, and (2) quantitatively, the
model is significantly better than either individual compo-
nent at predicting human gaze targets.

2. Related work

Studies of gaze direction can be considered according to
the three attributes mentioned previously: (1) Visual stim-
ulus type. Categories here include artificial psychophys-
ical laboratory stimuli (e.g., Gabor patches, simple search
arrays) [34, 27, 18], static natural scenes (photographs,
paintings) [37, 16, 28, 36, 26, 20, 32, 4, 19, 23, 25], and
dynamic natural scenes (movies, cartoons, video games)
[33, 14, 13, 6, 9, 22, 3]. One effect of ever-increasing
computer power is that “artificial” stimuli can be rendered
to appear very naturalistic, as in three-dimensional im-
mersive virtual reality settings. (2) Task type. Possi-
ble task types include passive viewing, active viewing (vi-
sual search, scene comprehension, reading), and interac-
tive viewing (video game playing, driving, web browsing).
(3) Model type. Models of gaze prediction can be divided
into two broad categories: (a) those that predict gaze from
the scene’s semantic content, and (b) those that predict gaze
from the scene’s raw image pixels alone. The first approach
relies on an external source (typically, the experimenter) to

provide some semantic pre-processing (e.g., labeling scene
fragments as “on-road” or “off-road” in a driving scene), so
it is not a viable strategy for automated gaze-prediction. In
turn, the second approach is fully automated, yet is typically
limited to simple bottom-up features such as “saliency,” and
misses important high-level regularities in human gaze be-
havior that are captured by the first approach (e.g., people
spend more time looking at the road when they are driving a
car than when they are simply riding in a car as a passenger).
Several previous computational studies combining bottom-
up and top-down influences have worked within a visual
search paradigm, taking the approach of biasing bottom-up
features according to the properties of known properties of
target and distractor items [4, 19]. In contrast, our approach
here does not tune bottom-up processing for any particu-
lar target, but rather builds a separate top-down map that
simply highlights task-relevant locations irrespective of the
content at those locations.

When the task and stimulus are simple—for example,
“find the unusual item” in a visual search array with a “pop-
out” target—it is possible to make very accurate predictions
of eye movements. In fact, those predictions can be made
precise enough to be implemented in a machine-vision sys-
tem that mimics human vision: it receives the same “retinal
image,” processes that image computationally, and yields
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Figure 1. Schematic illustration of our model for learning task-dependent, top-down influences on eye position. First, in (a) the training

phase, we compile a training set containing feature vectors and eye positions corresponding to individual frames from several video

game clips which were recorded while observers interactively played the games. The feature vectors may be derived from either: the

Fourier transform of the image luminance; or, dyadic pyramids for luminance, color, and orientation; or, as a control condition, a random

distribution. The training set is then passed to a machine learning algorithm to learn a mapping between feature vectors and eye positions.

Then, in (b) the testing phase, we use a different video game clip to test the model. Frames from the test clip are passed in parallel to a

bottom-up saliency model, as well as to the top-down feature extractor, which generates a feature vector that is used to generate a top-down

eye position prediction map. Finally, the bottom-up and top-down prediction maps can be combined via point-wise multiplication, and the

individual and combined maps can be compared against the actual observed eye position.

high-level scene understanding, and (2) quantitatively, the
model is significantly better than either individual compo-
nent at predicting human gaze targets.

2. Related work

Studies of gaze direction can be considered according to
the three attributes mentioned previously: (1) Visual stim-
ulus type. Categories here include artificial psychophys-
ical laboratory stimuli (e.g., Gabor patches, simple search
arrays) [34, 27, 18], static natural scenes (photographs,
paintings) [37, 16, 28, 36, 26, 20, 32, 4, 19, 23, 25], and
dynamic natural scenes (movies, cartoons, video games)
[33, 14, 13, 6, 9, 22, 3]. One effect of ever-increasing
computer power is that “artificial” stimuli can be rendered
to appear very naturalistic, as in three-dimensional im-
mersive virtual reality settings. (2) Task type. Possi-
ble task types include passive viewing, active viewing (vi-
sual search, scene comprehension, reading), and interac-
tive viewing (video game playing, driving, web browsing).
(3) Model type. Models of gaze prediction can be divided
into two broad categories: (a) those that predict gaze from
the scene’s semantic content, and (b) those that predict gaze
from the scene’s raw image pixels alone. The first approach
relies on an external source (typically, the experimenter) to

provide some semantic pre-processing (e.g., labeling scene
fragments as “on-road” or “off-road” in a driving scene), so
it is not a viable strategy for automated gaze-prediction. In
turn, the second approach is fully automated, yet is typically
limited to simple bottom-up features such as “saliency,” and
misses important high-level regularities in human gaze be-
havior that are captured by the first approach (e.g., people
spend more time looking at the road when they are driving a
car than when they are simply riding in a car as a passenger).
Several previous computational studies combining bottom-
up and top-down influences have worked within a visual
search paradigm, taking the approach of biasing bottom-up
features according to the properties of known properties of
target and distractor items [4, 19]. In contrast, our approach
here does not tune bottom-up processing for any particu-
lar target, but rather builds a separate top-down map that
simply highlights task-relevant locations irrespective of the
content at those locations.

When the task and stimulus are simple—for example,
“find the unusual item” in a visual search array with a “pop-
out” target—it is possible to make very accurate predictions
of eye movements. In fact, those predictions can be made
precise enough to be implemented in a machine-vision sys-
tem that mimics human vision: it receives the same “retinal
image,” processes that image computationally, and yields
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動的な基礎特徴
（動き，明滅）より
回転運動に基づく

顕著性マップが◎

を撮影した本人の視覚的注意を推定する手法を提案する．
本研究では一人称視点特有の要素である自己運動として，
頭部の回転速度と，映像中の進行方向位置であるオプティ
カルフローの拡大中心 (FOE; Focus of Expansion)を用
いる．関連する研究としては，一人称視点のヴァーチャ
ルリアリティ(VR)環境において視点の回転速度と FOE

を利用して視線の推定を行う手法がHillairら [19], [20]に
より提案されている．また，Fukuchiら [21]は FOEが
視覚的注意を誘導することを実験的に示し，FOEを組み
込んだ顕著性マップモデルを提案している．本研究では
これらの手法と異なり，実際の人物が装着したカメラか
ら撮影された一人称視点映像を対象とした実証実験を行
う．また，実際の一人称視点映像から頭部回転速度と進
行方向を求めるために，提案手法では複数フレームの画
像間の特徴点対応から自己運動パラメータの推定を行っ
ている．さらに，頭部回転の方向と速度に応じて注意の
中心が移動するマップと，映像中の FOEの位置を注意
の中心とするマップの 2種類の視覚的注意推定マップを
生成し，顕著性マップと統合することで，より一人称視
点映像に適した視覚的注意推定を実現する．実験では，
複数の人物と環境の組み合わせで撮影した一人称視点映
像に対し，提案手法により得られた視覚的注意推定マッ
プと実際の視線の比較を行い，提案手法の有効性を示す．

2. 顕著性と自己運動に基づく視覚的注意推定
本研究の目的は一人称視点映像のみから映像を撮影し

た本人の視覚的注意を推定することである．顕著性マッ
プは一人称視点映像に限らず一般の画像・映像のみから
視覚的注意を推定することができるが，提案手法では一
人称視点に特化した要素として，頭部回転と進行方向に
基づく視覚的注意推定マップを生成し，顕著性マップと
統合することで，より高精度な視覚的注意推定を実現す
る．提案手法のフローを図 1に示す．以下，一人称視点
映像からの顕著性マップの生成，一人称視点映像からの
自己運動（頭部回転，進行方向）推定と頭部回転，進行
方向に基づく視覚的注意推定マップの生成，各マップの
統合の詳細について述べる．

2. 1 一人称視点映像からの顕著性マップ生成
顕著性マップの生成には，Harel らによる GBVS

(Graph-Based Visual Saliency) モデル [13] を用いる．
映像に対して GBVSモデルを用いる場合，低レベルの
画像特徴として，静的特徴である色，輝度，方向に加え，
動的特徴である運動方向，輝度変化を用いることもでき
るが，一人称視点においては動的特徴が精度を低下させ
ることが示されている [22]ため，本研究では静的特徴の
みを用いる．視覚的顕著性マップモデルでは，これらの
特徴量について周囲との差分が大きい領域は顕著性が高
く，視覚的注意を誘導するということ，そして，各特徴
ごとに計算された顕著性マップを統合することで，より

図 1 提案手法のフロー．

人間の視覚に適した顕著性マップが生成されることを基
本的な概念としている．GBVSモデルでは特徴ごとの顕
著性マップを，画素ノード間の重みを画像特徴の相違度
として定義したマルコフ連鎖の定常分布解析により計算
している．また，各特徴ごとの顕著性マップは等しい重
みで足し合わされ，最終的な顕著性マップを得る．

2. 2 自己運動に基づく視覚的注意推定マップ生成
自己運動に基づく視覚的注意推定マップの生成は，一
人称視点映像からの自己運動推定，各軸周りの頭部回転
の角速度の推定と視覚的注意推定マップ生成，映像中の
進行方向位置推定と視覚的注意推定マップ生成，の 3ス
テップで行われる．まず一人称視点映像の現在のフレー
ムの画像と 1つ前のフレームの画像から，エピポーラ幾
何の関係を用いて 2画像間の自己運動を推定し，回転行
列を得る．次に，頭部回転に基づく視覚的注意推定マッ
プは水平回転と垂直回転に基づいて生成するため，回転
行列から各座標軸回りの回転角度の計算を行い，得られ
た頭部回転の角速度に基づき，一人称視点映像に対応し
た 2次元マップ中のある座標を中心にガウス分布状に値
を与えることで，頭部回転に基づく視覚的注意推定マッ
プを生成する．また，進行方向に基づく視覚的注意推定
マップはオプティカルフローの拡大中心（FOE; Focus

of Expansion, 動きの消失点，動きの無限遠点）を複数
フレーム間で求めた後，ガウシアンカーネルを用いた 2

次元カーネル密度推定により生成する．
映像から自己運動推定を行うステップでは，カメラの
内部パラメータが必要となる．未校正の多数の画像間の
対応点を用いることで，カメラの内部パラメータ（焦点
距離，光軸点，幾何学的歪）を推定する理論も存在する
が [23]，それは本研究の主題ではないため，本研究では

IS2-18 : 616

FOE

図 2 FOEとオプティカルフローの成分．並進運動によるフ
ロー (b) は放射状の拡大運動となり，その交点（FOE;

Focus of Expansion, 動きの消失点，動きの無限遠点）
として進行方向の位置が求められる．オプティカルフ
ロー (a)は，独立して運動する対象物 (c)や自己運動に
よる回転運動 (d) によるフローを反映したものとなり，
これらを含む場合には進行方向とフローの交点は一致し
ない．(a)から，(c)・(d)の除去・分離を行うことで，並
進運動のみによるフローを用いて FOEを求めることが
できる．

進行方向とフローの交点は一致しない（図 2）．しかし，
頭部回転を含む等の自己運動が複雑な場合でも，人間は
眼球運動情報を利用し，進行方向をある程度正確に知覚
することができ [34]～[38]，独立して運動する対象物が
あった場合にも進行方向は正しく知覚される [39]．コン
ピュータビジョンにおいても，運動物体によるフローの
除去や，フローの回転成分と並進成分の分離をすること
ができれば，並進運動のみによるフローを用いて FOE

を求め，進行方向として得ることができる．
オプティカルフローから FOEを推定するために，ま

ず，運動物体や，誤対応によるフローを除去する．これ
には基礎行列 F を求めた際，RANSACにより，アウト
ライアとされたフローを運動物体と誤対応によるフロー
として除去し，インライアとされたフローのみを用いる
ことで実現する．次に，フローの回転成分と並進成分を
分離する．フローの回転成分と並進成分の分離手法の一
つとして，大西ら [40]により，ビデオカメラに取り付け
たジャイロセンサから得られた回転行列を用いる手法が
提案されている．本研究では映像のみを用いるが，既知
の回転行列 Rを利用することで同様の処理を以下のよ
うに実現する．カメラの光学中心 Cに対応する画像を I，
カメラの光学中心 C’に対応する画像を I’とし，画像 I’

を並進移動させずに Rだけ回転させた画像 I′R を考え
る．画像 I′Rの光学中心は C’であるから，画像 I′Rから

(a) 回転成分を含んだフロー (b) 並進成分のみのフロー
図 3 オプティカルフローからの並進成分の分離．前フレーム

の画像を回転させ，特徴点座標を求めることで，回転成
分と並進成分を含んだフロー (a)から，並進成分のみの
フロー (b)を得ることができる．各画像において，白い
四角は現在のフレームの画像における特徴点座標であり，
黒い四角は，(a)では前フレームの画像における特徴点
座標，(b)では前フレームを回転させた画像における特
徴点座標である．赤い丸は，各フローまでのユークリッ
ド距離の合計が最小となる点として推定されたフローの
交点を示す．

画像 Iへの相対的な位置関係は並進ベクトル tのみとな
る．FOEの計算に必要となるのは並進運動のみによる
フローであるから，画像 I′R から画像 Iへのフローを用
いればよい．画像 I′R における，投影点の正規化画像座
標を x′

R，一般的な画像座標をm′
R とし，既知のカメ

ラの内部パラメータ行列をAとすると，次の関係式が得
られる．

m̃′ ∼ Ax̃′ (10)

m̃′
R ∼ Ax̃′

R (11)

また，画像 I’から，画像 I′Rへの並進ベクトルは t0 = 0，
回転行列はRであるから，次の関係式が成り立つ．

x̃′
R ∼ Rx̃′ + t0 = Rx̃′ (12)

式 10，式 11，式 12より，次の式が成り立つ．

m̃′
R ∼ ARA−1m̃′ (13)

以上の手順で，計算されたm′
Rからmへの移動が，点

Pについての画像 I′Rから画像 Iへのフローとなる．この
処理を，用いるすべてのフローに対して行うことで，並
進運動のみによるフローを抽出した．得られた並進運動
のみによるフローは，理論的には 1点（FOE）で交わる
が，3本以上のフローがある場合，ノイズの影響ですべ
てのフローが 1点で交わるとは限らない．そこで，各フ
ローまでのユークリッド距離の合計が最小となる点を求
めることで，ロバストに FOEを推定した．図 3に，上述
の手順で，実際の一人称視点映像のオプティカルフロー
から並進成分の分離を行った例を示す．
以上のように，2 フレーム間の自己運動に基づいて

FOEを得たが，一人称視点映像においては歩行中の頭
部運動や身体運動の影響により，2フレーム間のみの関
係では人間が知覚している進行方向を正確に得ることは
できない．そこで，よりロバストに FOEマップを生成
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(a) 室内で着席状態
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(b) 室内で自由移動
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(c) 屋外で自由移動
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(d) 全てのデータセット
図 6 各データセットの ROC曲線 ((a) 室内で着席状態, (b) 室内で自由移動，(c) 屋

外で自由移動, (d) 全てのデータセット). ROC曲線は，被験者実験で取得した
各データセットを用い，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．

着型視線推定装置の開発や，一人称視点映像中の視覚的
注意領域に着目したライフログシステムなど，様々な応
用が期待できる．
本研究においては，一人称視点映像は頭部装着型カメ

ラから撮影されるものとしたが，頭部以外の身体（肩
等）に装着されたカメラから一人称視点映像が撮影され
る場合もある．その場合，本研究で用いた視点の回転に
基づいた視覚的注意推定は困難と考えられるが，進行方
向に基づいた視覚的注意推定は，映像中に進行方向が含
まれている限り有用であると考えられる．そこで，頭部
以外に装着された一人称視点映像における提案手法の性
能評価とその対応のための拡張が今後の課題として挙げ
られる．
謝辞 本研究の一部は JST CREST「共生社会に向け

た人間調和型情報技術の構築」領域採択課題「日常生活
空間における人の注視の推定と誘導による情報支援基盤

の実現」により実施した．
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を撮影した本人の視覚的注意を推定する手法を提案する．
本研究では一人称視点特有の要素である自己運動として，
頭部の回転速度と，映像中の進行方向位置であるオプティ
カルフローの拡大中心 (FOE; Focus of Expansion)を用
いる．関連する研究としては，一人称視点のヴァーチャ
ルリアリティ(VR)環境において視点の回転速度と FOE

を利用して視線の推定を行う手法がHillairら [19], [20]に
より提案されている．また，Fukuchiら [21]は FOEが
視覚的注意を誘導することを実験的に示し，FOEを組み
込んだ顕著性マップモデルを提案している．本研究では
これらの手法と異なり，実際の人物が装着したカメラか
ら撮影された一人称視点映像を対象とした実証実験を行
う．また，実際の一人称視点映像から頭部回転速度と進
行方向を求めるために，提案手法では複数フレームの画
像間の特徴点対応から自己運動パラメータの推定を行っ
ている．さらに，頭部回転の方向と速度に応じて注意の
中心が移動するマップと，映像中の FOEの位置を注意
の中心とするマップの 2種類の視覚的注意推定マップを
生成し，顕著性マップと統合することで，より一人称視
点映像に適した視覚的注意推定を実現する．実験では，
複数の人物と環境の組み合わせで撮影した一人称視点映
像に対し，提案手法により得られた視覚的注意推定マッ
プと実際の視線の比較を行い，提案手法の有効性を示す．

2. 顕著性と自己運動に基づく視覚的注意推定
本研究の目的は一人称視点映像のみから映像を撮影し

た本人の視覚的注意を推定することである．顕著性マッ
プは一人称視点映像に限らず一般の画像・映像のみから
視覚的注意を推定することができるが，提案手法では一
人称視点に特化した要素として，頭部回転と進行方向に
基づく視覚的注意推定マップを生成し，顕著性マップと
統合することで，より高精度な視覚的注意推定を実現す
る．提案手法のフローを図 1に示す．以下，一人称視点
映像からの顕著性マップの生成，一人称視点映像からの
自己運動（頭部回転，進行方向）推定と頭部回転，進行
方向に基づく視覚的注意推定マップの生成，各マップの
統合の詳細について述べる．

2. 1 一人称視点映像からの顕著性マップ生成
顕著性マップの生成には，Harel らによる GBVS

(Graph-Based Visual Saliency) モデル [13] を用いる．
映像に対して GBVSモデルを用いる場合，低レベルの
画像特徴として，静的特徴である色，輝度，方向に加え，
動的特徴である運動方向，輝度変化を用いることもでき
るが，一人称視点においては動的特徴が精度を低下させ
ることが示されている [22]ため，本研究では静的特徴の
みを用いる．視覚的顕著性マップモデルでは，これらの
特徴量について周囲との差分が大きい領域は顕著性が高
く，視覚的注意を誘導するということ，そして，各特徴
ごとに計算された顕著性マップを統合することで，より

図 1 提案手法のフロー．

人間の視覚に適した顕著性マップが生成されることを基
本的な概念としている．GBVSモデルでは特徴ごとの顕
著性マップを，画素ノード間の重みを画像特徴の相違度
として定義したマルコフ連鎖の定常分布解析により計算
している．また，各特徴ごとの顕著性マップは等しい重
みで足し合わされ，最終的な顕著性マップを得る．

2. 2 自己運動に基づく視覚的注意推定マップ生成
自己運動に基づく視覚的注意推定マップの生成は，一
人称視点映像からの自己運動推定，各軸周りの頭部回転
の角速度の推定と視覚的注意推定マップ生成，映像中の
進行方向位置推定と視覚的注意推定マップ生成，の 3ス
テップで行われる．まず一人称視点映像の現在のフレー
ムの画像と 1つ前のフレームの画像から，エピポーラ幾
何の関係を用いて 2画像間の自己運動を推定し，回転行
列を得る．次に，頭部回転に基づく視覚的注意推定マッ
プは水平回転と垂直回転に基づいて生成するため，回転
行列から各座標軸回りの回転角度の計算を行い，得られ
た頭部回転の角速度に基づき，一人称視点映像に対応し
た 2次元マップ中のある座標を中心にガウス分布状に値
を与えることで，頭部回転に基づく視覚的注意推定マッ
プを生成する．また，進行方向に基づく視覚的注意推定
マップはオプティカルフローの拡大中心（FOE; Focus

of Expansion, 動きの消失点，動きの無限遠点）を複数
フレーム間で求めた後，ガウシアンカーネルを用いた 2

次元カーネル密度推定により生成する．
映像から自己運動推定を行うステップでは，カメラの
内部パラメータが必要となる．未校正の多数の画像間の
対応点を用いることで，カメラの内部パラメータ（焦点
距離，光軸点，幾何学的歪）を推定する理論も存在する
が [23]，それは本研究の主題ではないため，本研究では
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FOE

図 2 FOEとオプティカルフローの成分．並進運動によるフ
ロー (b) は放射状の拡大運動となり，その交点（FOE;

Focus of Expansion, 動きの消失点，動きの無限遠点）
として進行方向の位置が求められる．オプティカルフ
ロー (a)は，独立して運動する対象物 (c)や自己運動に
よる回転運動 (d) によるフローを反映したものとなり，
これらを含む場合には進行方向とフローの交点は一致し
ない．(a)から，(c)・(d)の除去・分離を行うことで，並
進運動のみによるフローを用いて FOEを求めることが
できる．

進行方向とフローの交点は一致しない（図 2）．しかし，
頭部回転を含む等の自己運動が複雑な場合でも，人間は
眼球運動情報を利用し，進行方向をある程度正確に知覚
することができ [34]～[38]，独立して運動する対象物が
あった場合にも進行方向は正しく知覚される [39]．コン
ピュータビジョンにおいても，運動物体によるフローの
除去や，フローの回転成分と並進成分の分離をすること
ができれば，並進運動のみによるフローを用いて FOE

を求め，進行方向として得ることができる．
オプティカルフローから FOEを推定するために，ま

ず，運動物体や，誤対応によるフローを除去する．これ
には基礎行列 F を求めた際，RANSACにより，アウト
ライアとされたフローを運動物体と誤対応によるフロー
として除去し，インライアとされたフローのみを用いる
ことで実現する．次に，フローの回転成分と並進成分を
分離する．フローの回転成分と並進成分の分離手法の一
つとして，大西ら [40]により，ビデオカメラに取り付け
たジャイロセンサから得られた回転行列を用いる手法が
提案されている．本研究では映像のみを用いるが，既知
の回転行列 Rを利用することで同様の処理を以下のよ
うに実現する．カメラの光学中心 Cに対応する画像を I，
カメラの光学中心 C’に対応する画像を I’とし，画像 I’

を並進移動させずに Rだけ回転させた画像 I′R を考え
る．画像 I′Rの光学中心は C’であるから，画像 I′Rから

(a) 回転成分を含んだフロー (b) 並進成分のみのフロー
図 3 オプティカルフローからの並進成分の分離．前フレーム

の画像を回転させ，特徴点座標を求めることで，回転成
分と並進成分を含んだフロー (a)から，並進成分のみの
フロー (b)を得ることができる．各画像において，白い
四角は現在のフレームの画像における特徴点座標であり，
黒い四角は，(a)では前フレームの画像における特徴点
座標，(b)では前フレームを回転させた画像における特
徴点座標である．赤い丸は，各フローまでのユークリッ
ド距離の合計が最小となる点として推定されたフローの
交点を示す．

画像 Iへの相対的な位置関係は並進ベクトル tのみとな
る．FOEの計算に必要となるのは並進運動のみによる
フローであるから，画像 I′R から画像 Iへのフローを用
いればよい．画像 I′R における，投影点の正規化画像座
標を x′

R，一般的な画像座標をm′
R とし，既知のカメ

ラの内部パラメータ行列をAとすると，次の関係式が得
られる．

m̃′ ∼ Ax̃′ (10)

m̃′
R ∼ Ax̃′

R (11)

また，画像 I’から，画像 I′Rへの並進ベクトルは t0 = 0，
回転行列はRであるから，次の関係式が成り立つ．

x̃′
R ∼ Rx̃′ + t0 = Rx̃′ (12)

式 10，式 11，式 12より，次の式が成り立つ．

m̃′
R ∼ ARA−1m̃′ (13)

以上の手順で，計算されたm′
Rからmへの移動が，点

Pについての画像 I′Rから画像 Iへのフローとなる．この
処理を，用いるすべてのフローに対して行うことで，並
進運動のみによるフローを抽出した．得られた並進運動
のみによるフローは，理論的には 1点（FOE）で交わる
が，3本以上のフローがある場合，ノイズの影響ですべ
てのフローが 1点で交わるとは限らない．そこで，各フ
ローまでのユークリッド距離の合計が最小となる点を求
めることで，ロバストに FOEを推定した．図 3に，上述
の手順で，実際の一人称視点映像のオプティカルフロー
から並進成分の分離を行った例を示す．
以上のように，2 フレーム間の自己運動に基づいて

FOEを得たが，一人称視点映像においては歩行中の頭
部運動や身体運動の影響により，2フレーム間のみの関
係では人間が知覚している進行方向を正確に得ることは
できない．そこで，よりロバストに FOEマップを生成
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(a) 室内で着席状態
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(b) 室内で自由移動
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(c) 屋外で自由移動
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(d) 全てのデータセット
図 6 各データセットの ROC曲線 ((a) 室内で着席状態, (b) 室内で自由移動，(c) 屋

外で自由移動, (d) 全てのデータセット). ROC曲線は，被験者実験で取得した
各データセットを用い，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．

着型視線推定装置の開発や，一人称視点映像中の視覚的
注意領域に着目したライフログシステムなど，様々な応
用が期待できる．
本研究においては，一人称視点映像は頭部装着型カメ

ラから撮影されるものとしたが，頭部以外の身体（肩
等）に装着されたカメラから一人称視点映像が撮影され
る場合もある．その場合，本研究で用いた視点の回転に
基づいた視覚的注意推定は困難と考えられるが，進行方
向に基づいた視覚的注意推定は，映像中に進行方向が含
まれている限り有用であると考えられる．そこで，頭部
以外に装着された一人称視点映像における提案手法の性
能評価とその対応のための拡張が今後の課題として挙げ
られる．
謝辞 本研究の一部は JST CREST「共生社会に向け

た人間調和型情報技術の構築」領域採択課題「日常生活
空間における人の注視の推定と誘導による情報支援基盤

の実現」により実施した．
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今後の中心的トピックとして期待



計算モデルの評価



計算モデルの評価尺度

◆-$/@;(0E?2I-=H(B9(FG-=(0E2BH<-'$66)

◆-注視点分布と顕著性マップの相関

◆-高顕著度領域への注視滞留頻度

◆-生成された注視点の目標捕捉率

◆-eC00*(HGTKE2*02@-'eK)-IE=F(BH2

2V+-注視点の顕著度と画像内の平均顕著度の差

2V+-複数人注視点の顕著度分布8+=+ランダムサンプリングされた顕著度分布

2V+-注視点分布＝複数人の注視点分布へのガウシアンの畳み込み

2V+-高顕著度領域を抽出するための閾値と注視滞留頻度との関係を評価

2V+-注視点の移動回数と目標刺激の捕捉率との関係を評価



モデル評価のためのデータセット
◆-N7N$6-2<2T#

映像 -：a,シーン，W5,f5[,3-W,+"O^?3-,],WT#]g,，-
-　風景，&Pニュース，スポーツ，Nh，ビデオゲーム

タスク -：主役への注意（事後タスクとしてインタビュー）
被験者 -：[名，"gTg"歳，女性g名，男性a名
視線 -：L6Ni$-7eT5W5-2<2TF@(H:2@3-"5,^?



モデル評価のためのデータセット
◆-h67-N(;*@EID2-b*\2HF-72H/DBEY/B-L;(D2-`(F(*(=2



モデル評価のためのデータセット
◆-K(*20h2（/92B-E;(D2-0(*20EBD-F//0）



ソースコード

◆-EK(*-$2C@/;/@9GEH-PE=E/B-NAA-&//0:EF

◆-U@(9GT*(=2I-8E=C(0-=(0E2BH<-'U%P6)

◆->=(0E2BH<

◆-692HF@(0-@2=EIC(0

◆-j@2kC2BH<TFCB2I-=(0E2BF-@2DE/B-I2F2HY/B

◆-6(0E2BH<-&//0*/V

◆-&G2-*/S/;TC9-8E=C(0-=(0E2BH<-/1-LMA-F/-@CB-/B-FG2-$/:E(-$[#,-EBF2@B2F-F(*02F

◆-6(0E2BH<-;(9をb92BNPで実装する



今後の展望



今後の展望

人間の視覚特性を-
忠実にモデル化

まず重要なのは-
目立つかどうか？

先見知識を使って-
何とかする
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今後の展望

砂漠化

動画像への拡張，不確定性の導入，様々な画像特徴を評価する段階

人間の視覚特性を-
忠実にモデル化

まず重要なのは-
目立つかどうか？

先見知識を使って-
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心理物理学的な特徴分析に関する/(01(2"
./0123-",,5

XBI/C*F2I-(S@E*CF2= 
T-N/0/@-
T-h/Y/B-
T-b@E2BF(Y/B-
T-6E?2 

c@/*(*02-(S@E*CF2= 
T-j0EH:2@-
T-KC;EB(BH2-9/0(@EF<-
T -P2@BE2@-/l=2F-
T -6F2@2/-I29FG-Q-Y0F-
T -cEHF/@E(0-I29FG-HC2=-

T-6G(92-
T -KEB2-F2@;EB(Y/B-
T -N0/=C@2-
T -&/9/0/DEH(0-=F(FC=-
T -NC@8(FC@2-

c/==E*02-(S@E*CF2= 
T-6G(IEBD-
T-U0/==EB2==-
T->V9(B=E/B-
T -$C;*2@-
T -i=92HF-@(Y/ 

`/C*mC0-H(=2= 
T-$/820F<-
T-K2S2@-EI2BYF<-
T -i09G(BC;2@EH--
--H(F2D/@<-

c@/*(*02-B/BT(S@E*CF2= 
T-LBF2@=2HY/B-
T-b9YH-n/!-
T -N/0/@-HG(BD2-
T -g`-8/0C;2=-
T -j(H2=-
T -d/C@-B(;2-
T -62;(BYH-H(F2D/@<-



今後の展望

激戦

グラフカットによる実装など，多くが物体領域抽出への応用→激戦区

人間の視覚特性を-
忠実にモデル化

まず重要なのは-
目立つかどうか？
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砂漠化



今後の展望

再注目

近年の機械学習手法の進展→適用・転用による発展の可能性

人間の視覚特性を-
忠実にモデル化

まず重要なのは-
目立つかどうか？

先見知識を使って-
何とかする
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砂漠化 激戦



今後の展望

人間の複雑で曖昧な内的状態を学習するためには革新が必要

要革新

人間の視覚特性を-
忠実にモデル化

まず重要なのは-
目立つかどうか？

先見知識を使って-
何とかする
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砂漠化 激戦 再注目



今後の展望

活発化

NPc7分野における特定物体・シーン認識と相性が良いo活発化-

人間の視覚特性を-
忠実にモデル化

まず重要なのは-
目立つかどうか？

先見知識を使って-
何とかする
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砂漠化 激戦 再注目

要革新



今後の展望

続・挑戦

多くの心理物理学的知見，概念モデルはあるが，計算モデルは希少

人間の視覚特性を-
忠実にモデル化

まず重要なのは-
目立つかどうか？

先見知識を使って-
何とかする
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砂漠化 激戦 再注目

要革新活発化
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