
「画像の認識・理解シンポジウム (MIRU2011)」 2011 年 7 月

顕著性と自己運動に基づく一人称視点における視覚的注意推定
山田健太郎† 菅野 裕介† 岡部 孝弘† 佐藤 洋一† 杉本 晃宏††

開 一夫†††

† 東京大学生産技術研究所 〒 153–8505 東京都目黒区駒場 4–6–1

†† 国立情報学研究所 〒 101–8430 東京都千代田区一ツ橋 2–1–2

††† 東京大学大学院総合文化研究科 〒 153–8902 東京都目黒区駒場 3–8–1

E-mail: †{yamada,sugano,takahiro,ysato}@iis.u-tokyo.ac.jp, ††sugimoto@nii.ac.jp,

†††khiraki@idea.c.u-tokyo.ac.jp

あらまし 本稿では，視覚的顕著性と自己運動に基づく，一人称視点における視覚的注意の推定手法を提案する．提
案手法は，頭部装着型カメラから撮影された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
ことを目的とする．視覚的顕著性マップモデルは，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
を推定する手法として近年注目を集めている．本研究では，一人称視点映像から自己運動を推定することにより，頭
部回転と進行方向を利用した視覚的注意推定マップ生成し，これを視覚的顕著性マップと統合することで，より一人
称視点に適した視覚的注意推定を実現する．提案手法の有効性は，複数の人物と環境の組み合わせで撮影した一人称
視点映像において実際の視線と比較することで検証し，顕著性と自己運動の両方が視覚的注意推定に有効に寄与して
おり，両者を統合することでより高精度な視覚的注意推定が可能であることを示した．
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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
映像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が盛んに行われており，幅広いアプ
リケーションへの応用が期待されている．たとえば，モ
バイルアシスタント [1]や，福祉分野での患者のモニタ
リング [2]への応用が既に行われている．このような目
的においても，一人称視点映像中のどこに注意が向けら
れているのか，という情報は有益である．
視覚的注意の範囲は，視線方向とは分離可能であるこ

とが知られている [3]．しかし，眼球運動による自由な視
線移動が可能な状態では，視線方向の周辺以外の領域に
注意を払いづらくなることが被験者実験により明らかに
されている [4], [5]．したがって，固視が強制されない日
常的な環境においては，視線位置を視覚的注意が向けら
れている領域の中心として扱うことは妥当である．一人
称視点の環境に限らず，これまで多くの視線計測技術が

開発されてきた [6]．しかしながら，高価な設備と煩雑な
キャリブレーション等を必要とする手法が多く，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．視覚的顕著性マップモデルは，人間の視覚処理
を模した計算を行うことで，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．顕著性
マップはもともと人間の視覚処理・視覚的注意の機能を
理解するための概念であり，心理学分野の視覚的注意に
関する研究 [7]を踏まえ，Kockと Ullmanによって提唱
された [8]．その後，完全な計算モデルとしての視覚的
顕著性マップモデルが Ittiらにより提案され，人間の視
覚ではなく，計算機による処理が可能となった [9]．それ
以来，多数の視覚的顕著性マップモデルが提案されてき
た [10]～[15]．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 [10]．
また，視線計測に基づいた研究により，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 [16]～[18]．このようなモデルの拡張，有用性の確認
に基づき，近年，視覚的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．
本稿では，視覚的顕著性と自己運動に基づき，頭部装
着型カメラから撮影された一人称視点映像のみから映像
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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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カメラの内部パラメータはキャリブレーションにより既
知であり，一人称視点映像の幾何学的歪は補正済みであ
るとする．また，頭部の回転に基づく視覚的注意推定は
カメラと頭部の位置関係に依存するため，本研究では，
一人称視点カメラの水平軸と垂直軸およびの映像の中心
が，人間の頭部の水平軸と垂直軸および視線を前方に向
けた時の視野中心と一致するようにカメラを装着してい
ると仮定する．以下，各ステップの詳細について述べる．
2. 2. 1 自己運動推定
まず，頭部回転の角速度と画像中の進行方向の推定に

先立ち，一人称映像において，現在のフレームの画像と
1フレーム前の画像間の相対的な自己運動推定を行い，
回転行列Rと並進ベクトル tを求める．まず 2つの画像
から，KLT特徴点追跡法 [24], [25]により求めた安定し
た特徴点対応のうち 8点を用いて，8点アルゴリズム [26]

により基礎行列を推定する．8点アルゴリズムを用いる
際，RANSAC [27]により，運動物体や誤対応等のアウト
ライアを含まず，インライアが最大となるような 8点を
用いることでロバストな推定を行う．既知のカメラの内
部パラメータ行列と，得られた基礎行列を用いて，回転
行列Rと並進ベクトル tを求めることができる．回転行
列Rと並進ベクトル tを求める際の詳細な計算について
は文献 [28], [29]等を参照されたい．
2. 2. 2 頭部回転に基づく視覚的注意推定マップ生成
頭部回転に基づく視覚的注意推定マップは，頭部の水

平回転速度と，垂直回転速度から計算するため，前ステッ
プで得られた回転行列Rから，各軸回りの回転角度を求
める必要がある．一人称映像において，水平右方向を x

軸，垂直下方向を y軸，光軸の奥行き方向を z軸，画像
中心を原点とする．また，x, y, z 各軸回りの回転角度を
それぞれ θx, θy, θz とすると，本研究ではカメラの水平・
垂直軸と人間の頭部の水平・垂直軸を同一としているた
め，頭部の水平回転角度は θy，垂直回転角度は θx とな
る．ここで，回転行列Rの各要素を以下のように置く．

R =

a1 b1 c1

a2 b2 c2

a3 b3 c3

 (1)

また，回転の順番を x軸，y軸，z軸の順とすると，θx, θy
は以下のように求められる． [30]

(a) sin(θy) |= ±1 のとき

θx = arctan(
b3
c3

) (2)

θy = arcsin(−a3) (3)

(b) sin(θy) = ±1 のとき

θx = arctan(±b1
b2
) (4)

θy = ±π

2
(5)

※ただし，複合同順．また (b)では値が一意に求まらな
いため，θz = 0と仮定している．
一人称視点映像のフレームレートを f [fps]とすると，水
平回転の角速度 ωy[deg /s]，垂直回転の角速度 ωx[deg /s]

は，以下のように表すことができる．

ωx = 180fθx/π (6)

ωy = 180fθy/π (7)

Hillairら [19]による，ヴァーチャルリアリティ環境にお
ける視点の回転と視線移動の関係によると，角速度が約
100[deg /s]以下では頭部回転の角速度と回転方向の視線
の分布座標に正の相関があり，約 100[deg /s]以上ではほ
ぼ一定の視線の座標分布となる．そこで，本研究では一
人称映像に対応した 2次元マップ上で，以下の座標 (x, y)

を中心とした 2次元ガウス分布状に値を与えることで，
自己運動に基づく視覚的注意推定マップを生成した．

x =


ωy

100 · w
k (|ωy| <= 100)

w
k (ωy > 100)

−w
k (ωy < −100)

(8)

y =


− ωx

100 · h
l (|ωx| <= 100)

−h
l (ωx > 100)

h
l (ωx < −100)

(9)

※ただし，w, hはそれぞれ，視覚的注意推定マップの横
幅，高さを表している．また，k, lはカメラの画角に応
じたパラメータで，本研究の実験環境では k = l = 3と
した．
2. 2. 3 進行方向に基づく視覚的注意推定マップ生成
視覚による自己運動知覚においては，前方への移動

（前進）が最も重要であり，その際，進行方向を注視しや
すいとされている [31]．人間は進行方向を知覚するため
に，オプティカルフローを重要な視覚的手がかりとして
いる．特に直進運動の場合，視覚刺激は放射状の拡大運
動となり，拡大中心（FOE; Focus of Expansion, 動きの
消失点，動きの無限遠点）を進行方向として知覚するこ
とが古くから知られている [32]．また，人間の視覚にお
いてのみならず，コンピュータビジョンの分野において
も，画像中の進行方向の位置として FOEが用いられて
いる [33]．そこで，以下のようにして FOEを用いて進行
方向に基づく視覚的注意推定マップを生成する．
他に運動物体のない環境におけるロボット等の，単純
な直進運動として制御可能な移動物体から撮影された動
画像においては，オプティカルフローの交点を求めるこ
とで比較的容易に FOEを得ることができる．ただし，一
人称視点映像におけるオプティカルフローは，通常，独
立して運動する対象物や，自己運動による回転運動によ
るフローを反映したものとなり，これらを含む場合には
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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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するため，現在のフレームの画像と，現在のフレームか
ら kフレーム前 ( k = 1, 2,…, n , 本研究では n = 15 )の
画像を用いて自己運動パラメータと FOEの推定を行い，
現在のフレームの画像中に検出されたすべての FOEを
用いて FOEマップを生成する．また，FOEの周辺では
注意が向きやすく，遠い場所では注意が向きにくいとい
う性質があるため，FOEから離れるにしたがって小さ
くなるように顕著度を与えるように FOEマップを設計
する．本研究では，複数の FOEから，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，FOEマッ
プを生成した．カーネル密度推定の平滑化バンド幅は，
Silverman [41]の「経験則」（標準偏差と 1.34倍で割った
四分位偏差の小さい方を 0.9 倍したものを標本数の 1/5

乗で割る処理）により求めた．

2. 3 マップの統合

上述のようにして得られた低レベルな視覚刺激に基
づく顕著性マップと，自己運動に基づく視覚的注意推定
マップを統合し，最終的な視覚的注意推定マップを生成
する．本研究では，顕著性マップに統合する自己運動に
基づく視覚的注意推定マップとして，頭部回転に基づく
マップ，進行方向に基づくマップ，そしてその両方を利
用した，3種類の統合マップを提案する．統合の際には，
顕著性マップと自己運動に基づく視覚的注意推定マップ
を各々同じ割合で足し合わせ，足し合わせ後の最大値が
規定の最大値になるように単純なスケーリング調整を行
い，最終的な視覚的注意推定マップを生成する．マップ
の統合による視覚的注意推定マップの生成例を図 4に
示す．

3. 評 価 実 験

本節では，提案手法を評価するために行った被験者実
験とその結果について述べる．提案手法による視覚的注
意推定マップの生成モデルは，顕著性マップに加え，自
己運動と関係した注意の要素を考慮しているため，低レ
ベルの視覚刺激に基づいた概念である視覚的顕著性マッ
プモデルの枠組みから外れているが，顕著性マップと同
様の 2次元マップの形で視覚的注意を表現している．そ
こで，顕著性マップの一般的な性能評価手法である，実
際の視線位置との比較により計算される ROC(Receiver

Operating Characteristic)曲線を用いて提案手法の性能
評価を行った．以下，実験の詳細について述べる．

3. 1 実 験 設 定

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 [42]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 5(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

入力画像（一人称視点映像）

視覚的顕著性マップ

頭部回転に基づく視覚的注意推定マップ

進行方向に基づく視覚的注意推定マップ

統合マップ（顕著性+頭部回転）

統合マップ（顕著性+進行方向）

統合マップ（顕著性+頭部回転+進行方向）

図 4 マップの統合による視覚的注意推定マップの生成例．各
行は上から順に入力画像，顕著性マップ，頭部回転に基
づく視覚的注意推定マップ，進行方向に基づく視覚的注
意推定マップ，統合された視覚的注意推定マップ（顕著
性+頭部回転，顕著性+進行方向，顕著性+頭部回転+進
行方向，の 3種類）である．
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(a) (b)

図 5 (a) EMR-9 [42], 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．

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．ただし，映像の上下に同期信号が表示されるた
め，それを除いて実際に用いた映像の解像度は 640×426

である．
被験者実験は，室内で着席した状態（頭部の運動は可

能），室内で自由移動，屋外で自由移動の 3パターンの実
験設定で行った．5人の被験者が実験に参加し，各被験
者につき，約 1分間の一人称視点映像を 3パターン撮影
し，合計 15セットのデータセットを作成した．図 5(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，性能評価への寄与を同一に
するため，各一人称視点映像につき 8,000点の視線位置
を実験に用いた．

3. 2 実 験 結 果

提案手法により生成された視覚的注意推定マップが，一
人称視点映像における視覚的注意をどの程度有効に表現
できているかを評価するため，視覚的注意推定マップと，
視線計測結果の関係を分析した．図 6に示す曲線は，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された ROC(Receiver

Operating Characteristic)曲線である．図 6では，提案
手法による結果と顕著性マップのみを用いた結果を比較
している．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．すなわち，より左上に近い曲線は，より高
精度に視覚的注意を推定できているといえる．この結果
から，一般的な画像・映像に対する視覚的注意をモデル
化した顕著性マップに比べ，一人称視点映像に特化した
提案手法の方が，より高精度に一人称視点における視覚
的注意を推定できていることがわかる．

表 1 提案手法の性能評価 (AUC, 曲線下面積) ．全データセッ
トを用いた結果における各マップの視覚的注意の推定
性能を表している．提案手法による結果（顕著性+頭部
回転，顕著性+進行方向，顕著性+頭部回転+進行方向，
の 3種類）と顕著性マップのみを用いた結果（顕著性の
み），頭部回転に基づく視覚的注意推定マップのみを用
いた結果（頭部回転のみ），マップの中央（中心座標）
を中心としてガウス分布状に値を与えたマップを用いた
結果（中央のみ / 顕著性+中央）について比較している．

マップ生成の手法 AUC

提案手法（顕著性+頭部回転） 0.900

提案手法（顕著性+進行方向） 0.841

提案手法（顕著性+頭部回転+進行方向） 0.893

顕著性のみ 0.809

頭部回転のみ 0.892

中央のみ 0.884

顕著性+中央 0.890

表 1に示す AUC (Area under the curve，ROC曲線
の曲線下面積) は全データセットを用いた結果における
各マップの視覚的注意の推定性能を表している．表 1で
は，3種類の提案手法による結果（顕著性+頭部回転，顕
著性+進行方向，顕著性+頭部回転+進行方向）と顕著性
マップのみを用いた結果（顕著性のみ），頭部回転に基
づく視覚的注意推定マップのみを用いた結果（頭部回転
のみ）に加え，マップの中央（中心座標）を中心として
ガウス分布状に値を与えたマップを用いた結果（中央の
み/顕著性+中央）についても比較している．この結果か
ら，進行方向も視覚的注意推定に有用ではあるが，顕著
性と頭部回転を用いた提案手法が最も高精度に視覚的注
意を推定できることがわかる．また，単純に一人称視点
映像の中央（顔の前方）にガウス分布状の値を与えるよ
りも，頭部の回転速度に応じてガウス分布の中心を移動
させた提案手法の方が有用であるといえる．

4. 結 論

本稿では，視覚的顕著性と自己運動に基づき，一人称
視点における視覚的注意を高精度に推定する手法を提案
した．これは頭部装着型カメラから撮影された一人称視
点映像のみから，映像を撮影した本人の視覚的注意を推
定する初めての研究であるといえる．実験により，顕著
性と自己運動の両方が視覚的注意推定に有効に寄与して
おり，両者を統合することでより高精度に一人称視点に
おける視覚的注意を推定できることを確認した．特に，
顕著性と頭部回転を用いた視覚的注意推定マップが最も
高精度に視覚的注意を推定できることがわかった．
提案手法により，頭部に装着したカメラ以外の特殊な
デバイスを用いずに，一人称視点映像における視覚的注
意を推定することが可能になる．これにより，安価な装
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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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