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あらまし 映像視聴における人間の視線運動には，その時々における視聴者の状態及び映像中のシーンの特
性が反映される．本研究では，映像のシーン特性と視線情報の関係性に基づいて視聴者の集中状態を推定する
ことを目的とし，映像中の顕著領域が織りなす変動（顕著性変動）を線形システムにより表現する scene-based

saliency dynamics model (SSDM) を提案する．提案手法では映像のシーン表現として，物体カテゴリーといっ
た多様性をもつ意味的情報ではなく，いくつかの典型的な顕著性変動パターンを導入する．これにより，映像の
多様性を許容しつつシーン（変動パターン）の特性を考慮した視線解析を行うことが可能となる．本論文では，
SSDM 及びそのモデル推定法を提案するとともに，集中状態推定において SSDM が有効に働くことを示す．
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1. ま え が き

人間の視線運動は，様々な高次認知処理を反映した

複雑な現象である．視線運動の解析は視覚心理分野な

どで古くから取り組まれており，同一画像に向けられ

た視線運動が複数人あるいは個人の複数回の試行に

おいて類似することや，同一画像であっても人間の意

図によって視線運動が異なることが実験的に明らかに

なっている [1]．これらの知見は，視線運動を統計的に

解析することで人間に関する様々な状態が推定できる

ことを示唆しており，近年における視線計測技術の発

達に伴い，視線情報の統計的学習に基づく人間の状態

推定手法が各種提案されている [2], [3]．本研究では，

人間が一般映像を視聴する状況を取り上げ，その際の

視線情報から視聴者の状態，特に映像に対する集中状

態を推定する問題に取り組む（注1）．提案手法は与えら

れた映像と視線データのペアに対して高集中，低集中

といった集中状態ラベルをオフラインで与えることが

可能であり，視聴者のプロファイリング，映像コンテ

ンツへのメタデータ付与といった工学的応用につなが
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ることが期待される．

視線運動は人間の状態のみならず，視線の向けられ

たシーン，すなわち “人間がどのようなものを見てい

るのか”によっても多様に変化する．したがって，映

像視聴中の視線情報を解析する上では，“映像中にど

のようなものが映っているか”という映像のシーン特

性を理解することが重要となる．シーンの認識・理解

はコンピュータビジョン・パターン認識分野における

中心的な課題であり，特定物体検出，認識では既に実

用レベルの技術が提案されている [5], [6]．また，物体

のもつ動きの情報は映像理解において重要な要素であ

り，多くの解析手法が提案されている [7]～[14]．

しかしながら，一般物体認識の問題において取り上

げられるように [15]，本研究で扱うような一般映像に

は多様性がある．すなわち，映像のシーン中には膨大

な種類の物体が存在し，かつ物体の配置や姿勢，その

見えは時間とともに大きく変化し得る．したがって，

一般映像のシーン特性を考慮しつつ視線運動を解析す

る上では，このように多様性を含む動的変化をモデル

化し，視線情報と関連づける枠組みが必要となる．

これに対して我々は，視線情報に関連する特性とし

て顕著性 (saliency)に着目し，そのダイナミックスを

（注1）：本論文は米谷ら，“映像の顕著性変動モデルを用いた視聴者の集
中状態推定” [4] の拡張版である．

電子情報通信学会論文誌 D Vol. J96–D No. 8 pp. 1675–1687 c©一般社団法人電子情報通信学会 2013 1675



電子情報通信学会論文誌 2013/8 Vol. J96–D No. 8

モデル化して視線解析に用いる枠組みを提案してい

る [16], [17]．映像には人間の視覚的注意を引きつける

顕著領域が複数存在し，それらの位置や形状，顕著度

は時間とともに変化する．このような複数領域によっ

て織りなされる変動（顕著性変動）を映像から抽出し，

映像のシーン表現としてその変動パターンをいくつか

に分類して用いることで，映像の意味的な多様性を許

容しつつシーン（変動パターン）ごとにその特性を考

慮した視線解析が可能になる．

上述の枠組みのもとで，本研究では顕著領域の変動

パターンを線形システムにより表現する scene-based

saliency dynamics model (SSDM)を提案する．顕著

領域の変動パターンはそれぞれ独立のダイナミックス

に従い，かつフレーム中の領域数は時間とともに変化

する．SSDM では顕著性変動のもつこのような特性

を考慮し，顕著領域数及び各領域のダイナミックスに

基づいてシーンを記述する．具体的には，映像をシー

ンに分割し，各シーンの顕著性変動を線形システムの

組合せにより記述することで，映像全体の顕著性変

動を線形システム集合の切り換わりによって表現する

（図 1）．これは先行研究 [17] の考え方を発展させた

ものであり，シーン中の領域数や線形システムのパラ

メータ同定において顕著性変動パターンに対する線形

システムの当てはまりの良さを考慮することで，モデ

ル推定の高精度化及び顕著性変動モデルを用いた集中

状態推定の性能向上を図っている．

つづく 2. では，関連研究と本研究の位置付けを概

観する．3.，4. では，SSDM 及びそのモデル推定法

図 1 Scene-based saliency dynamics model

Fig. 1 Scene-based saliency dynamics model.

について具体的に説明する．5. では，SSDM を用い

た視聴者の集中状態推定法を提案する．6.では，テレ

ビコマーシャル映像を用いた評価実験を通して，集中

状態推定における SSDMの有効性を検討する．

2. 関 連 研 究

2. 1 視線解析と人間の状態推定

視線運動と人間の状態（与えられたタスクや認知心

理的な状態など）の分析は視覚心理分野において広

く取り組まれているトピックであり，固視 (fixation)

や跳躍運動 (saccade)の頻度や持続長といった視線特

徴を統計的に解析するアプローチがしばしばとられ

る [2], [3]．また，同分野では一般映像視聴における視

線運動についても研究されており，例えば映画や自然

映像を閲覧する際に複数人の視線運動がどの程度似通

うかという問題が扱われている [18], [19]．その一方で，

視対象のもつ特性を考慮しつつ視線解析を行うという

枠組みは，主にヒューマンインタフェース分野で注目

されており，インタラクティブシステム設計 [20]～[23]

や運転支援 [24]～[27]，医療支援 [28], [29]などを目的

としていくつかの手法が提案されている．これらの研

究では考慮すべきシーンが比較的限定されており，そ

の特性は手動，あるいは簡単な物体検出技術によって

与えられることが多い．

これに対して本研究や [16], [17] では，一般映像の

ダイナミックスをモデル化・自動抽出し，視線運動の

解析及び人間の内的状態（ここでは集中状態）推定に

用いることを目指す．具体的には，視線情報に関連す

る映像ダイナミックスとして顕著性変動に着目し，そ

の変動パターンをシーン表現として用いる．そして，

シーン特性を考慮するような視線特徴を設計し，内的

状態との統計的な関係性をあらかじめ学習しておく．

これにより，新たに得られた映像・視線のペアから内

的状態の推定を行うことが可能となる．

このような顕著性変動モデルを用いた視線解析の枠

組みでは，以下の 2点が問題となる．

(A) 顕著性変動をどのようにモデル化するか（シー

ンをどのように記述するか）

(B) 与えられたシーン特性を考慮するような視線特

徴をどのように設計するか

[16]はこのうち (B)を中心に扱っており，シーンをフ

レーム中の顕著領域数（単数，複数）及びその動き（静

止，移動）に基づいて記述し，シーン特性に応じて異

なる視線特徴をトップダウンに組み合わせるアプロー
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チを提案している．これに対して本研究は [17]と同様

に主に (A)に着目し，より詳細なシーン記述や視線特

徴の設計を目的として，顕著領域数及びそれら領域の

位置や形状，顕著度がもつダイナミックスのモデル化

を行う．ただし，本研究はモデル推定に関して [17]と

は異なる手法をとる（詳細は 4. 1）．

2. 2 映像ダイナミックスのモデル化

SSDMは，線形システム集合の切り換わりによって

フレーム中の顕著領域数及び各領域の変動パターンの

変化を表現するモデルである．線形システム集合を用

いて対象を表現するモデルとして，bag of dynamical

systems [14]がある．これは自然言語処理や物体認識

においてしばしば利用される bag of words のアナロ

ジーであり，映像から多数の時空間パッチを抽出し，

そこに現れる変動パターンを有限個の線形システムに

よりモデル化するものである．SSDMは対象の順序関

係や位置情報を捨象する点は上述のモデルと同様であ

るが，対象の従うダイナミックスが時間とともに変化

する状況を陽に表現する点に違いがある（注2）．

一方，単一の主体による変動パターンを線形システム

の切り換わりを用いて表現するモデルとして switching

linear dynamical system (SLDS) があり，人間の複

雑な動きをモデル化する際にしばしば用いられる [7]～

[9]．これに対して SSDMは時間とともに顕著領域数

が変化する状況をモデル化しており，ダイナミックス

及びその主体数（モデルの状態空間）自体が変化する

状況を表現できる点で SLDSとは大きく異なる．

複数主体の切り換わりを含むダイナミックスを扱っ

たものとして，複数対象の追跡を目的とした文献 [12]

がある．[12] では主体数の増減をベルヌーイ試行によ

りモデル化し，各主体のダイナミックスを混合ディリ

クレ過程に基づいて同定するとともに，各ダイナミッ

クスのパラメータをパーティクルフィルタにより逐次

更新する．これに対して SSDM は映像のバッチ解析

を前提としており，ダイナミックス及びその主体数は

映像全体に対するモデルの効率性に基づいて推定さ

れる（詳細は 4.）．[12] のような逐次的手法は対象追

跡といったリアルタイム性が要求される処理に優れ，

SSDMのようなバッチ的手法はシーン分類といった効

率的表現が要求される処理に優れている．

3. SSDMを用いた顕著性変動のモデル化

3. 1 映像の顕著性変動

映像中には，人間の視覚的注意を引きつける顕著領

域が存在する．視覚的注意に関しては様々な計算モデ

ルが提案されているが，本研究では顕著領域の抽出に

あたって，文献 [30]などで提案されている顕著性マッ

プ (saliency map)を用いる．[30]では，入力映像から

明度，色差，エッジ方向といった基礎的画像特徴量の

コントラストを複数スケールで抽出，統合することで，

各ピクセルに対して顕著度（視覚的注意を引きつける

度合）の与えられた顕著性マップを獲得する．以下で

は，フレーム tにおける入力画像より計算された顕著

性マップを st : N
2 → R

+ と表記する（注3）．

映像中にはしばしば複数の物体が映される．した

がって，顕著性マップにも複数の顕著領域が含まれる．

これらの顕著領域は，それぞれ位置や形状，顕著度の

分布といった特徴が時間とともに変化する．更に，変

動パターンが従うダイナミックス，そして領域数自体

もまた時間とともに変化する．複数の顕著領域が織り

なすこのような変動を，本研究では顕著性変動と呼ぶ．

3. 2 Scene-based saliency dynamics model

顕著性変動のモデル化では，フレーム中の顕著領域

数及び領域の従うダイナミックスが時間とともに変化

する状況を，シーンとしてどのように捉えるかが問題

となる．本研究では，ある時区間における各領域の変

動パターンをそれぞれ単一の線形システムにより表現

し，複数領域の変動パターンに対する線形システム集

合をシーンとして定義する．線形システムを利用する

ことで，一定時区間にわたる複数パラメータ（例えば

領域の位置，形状）の変化パターンを単一の状態とし

て記述できるようになる．また，線形システムのパラ

メータはデータから学習可能であり，後段の視線解析

や集中状態推定において，与えられた映像を表現する

ために十分な線形システムのみを用いることができる．

SSDM の説明にあたって，まず映像が K 個の時

区間からなる系列 I = (I1, . . . , IK) に分割され

ていることを仮定する（具体的なシーン分割法は

4. 3 で提案する）．時区間 Ik = [ik1, ik2] におけ

る顕著性マップ {st | t ∈ Ik} はそれぞれ Ck 個

の顕著領域を含み，c ∈ {1, . . . , Ck} 番目の顕著領
域が時区間 Ik において織りなす変動パターンが

Θ(c,k) =
(
θ

(c)
ik1

, . . . , θ
(c)
ik2

)
∈ R

J×(ik2−ik1+1) とベク

（注2）：提案モデルの表現対象はシーン中の顕著領域であり，対象の認識
を目的とした一般の bag-of-words 表現と比較して，抽出される word

数やその種類が非常に少ない点にも注意されたい．
（注3）：顕著性マップは [31] により計算した．画像特徴には明度，色差，
エッジ方向，フレーム差分に基づく動き情報を用いた．
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トル系列で表されるものとする（θ
(c)
t ∈ R

J はフレー

ム t における c 番目の顕著領域の特徴）．すると，時

区間 Ik における顕著性変動は，変動パターン集合

Θk = {Θ(1,k), . . . , Θ(Ck,k)}によって表現できる．
SSDMではこの変動パターン集合Θk を用いてシー

ン wk を記述する．まず，変動パターンを表現するた

めのコードブックとして，P 個の線形システムからな

る集合D = {D1, . . . , DP }を考える．すなわちΘk の

各要素を D のうちいずれかの線形システムによって
表現する．そして wk を，Dp ∈ D の同定された変動
パターンの数を要素 wpk としてもつ P 次元ベクトル

wk = (w1k, . . . , wPk)T (1)

として定義する（したがって
∑

p wpk = Ck）．これに

より，K 個の時区間よりなる映像全体の顕著性変動が

W = (w1, . . . , wK)としてモデル化される．

コードブックの要素である線形システム Dp は，式

(2)に示す一次の多変量自己回帰モデルとして与える．

zt = M (p)zt−1 + b(p) + v
(p)
t . (2)

zt は時刻 t における領域の状態ベクトル（すなわち

zt = θ
(c)
t ），M (p) は遷移行列，b(p) はバイアス，v

(p)
t

はガウス分布 N (0, Q(p)) によってモデル化されるノ

イズであり，DP はM (p)，b(p)，Q(p)をパラメータに

もつ．

3. 3 顕著領域のパラメータ表現

提案モデルの導入にあたって，顕著領域のパラメー

タ表現 θ
(c)
t を定義する必要がある（cは顕著領域に対

して与えられた ID，t はフレーム ID）．対象の形状

ダイナミックスの表現手法としては Snakes [32]やレ

ベルセット法 [33]が，またテクスチャダイナミックス

の表現手法として dynamic textures [10], [14]などが

挙げられるが，これらは領域の位置・形状及びテクス

チャ（顕著度分布）のダイナミックスを同時に扱うこ

とができない．一方，両者を結び付ける枠組みとして

文献 [11]や active appearance model (AAM) [34]が

あるが，前者は複数領域のダイナミックスを表現する

ものではない．また AAMは，モデル学習時における

手動での特徴点選択にその精度が大きく依存するとい

う問題がある．

そこで本研究では，フレーム中の複数顕著領域を混

合正規分布 (Gaussian mixture model; GMM)によっ

てモデル化する．すなわち，各顕著領域を単一のガウ

ス分布によって表現する．GMMによるモデル化は顕

著領域の詳細な形状や顕著度分布を表現するものでは

ないが，複数領域の位置，大まかな形状及び顕著度の

大きさがそれぞれガウス分布の平均，分散，混合比と

して，一つのモデルにより表現可能になる．

GMM の推定は以下の手順で行われる．まず，入

力となる顕著性マップ st を多数サンプルにより近似

する．そして，GMM のパラメータを expectation-

maximization (EM)アルゴリズムによって推定する．

EMアルゴリズムは局所最適化の手法であり，初期値

依存性が強い．また，顕著領域の変動パターンを線形

システムでモデル化するにあたって，領域のパラメー

タは連続的に変化することが望ましい．そこで本研究

では，ある時刻における GMM パラメータの推定結

果を，次時刻の EMアルゴリズムの初期値として与え

る．ただし，シーン開始点では，EMアルゴリズムの

初期値はランダムに与えるものとする．推定から得ら

れた c番目のガウス分布の平均，分散，混合比を，以

下ではそれぞれ μ
(c)
t ，Σ

(c)
t ，φ

(c)
t と表す．

顕著性マップ系列を GMM 系列として表現するこ

とで，時区間 Ik = [ik1, ik2] における Ck 個の領域

変動パターンが，時空間的に最近傍となるガウス分

布を追跡することにより得られるようになる．今，

シーン開始点において c 番目のガウス分布を追跡

することで得られた平均，分散，混合比の時系列パ

ターン (μ
(c)
ik1

, . . . , μ
(c)
ik2

)，(σ
(c)
ik1

, . . . , σ
(c)
ik2

)，(φ
(c)
ik1

, . . . ,

φ
(c)
ik2

)を考える（σ
(c)
t ∈ R

3 は Σ
(c)
t における分散，共

分散成分）．ここでは，顕著領域の相対的な変動パター

ンに着目するため，また次章に述べるモデル推定の簡

単化のため，各特徴の時系列パターンを標準化した

後，主成分分析を適用し，第 1 主成分の変動パター

ン (μ̄
(c)
ik1

, . . . , μ̄
(c)
ik2

)，(σ̄
(c)
ik1

, . . . , σ̄
(c)
ik2

)，(φ̄
(c)
ik1

, . . . , φ̄
(c)
ik2

)

を領域の特徴として用いる（φ̄
(c)
t は標準化のみ行

う）．そして，変動パターン Θ(c,k) 中の要素 θ
(c)
t を

θ
(c)
t = (μ̄

(c)
t , σ̄

(c)
t , φ̄

(c)
t )T として定義する．

4. SSDMのモデル推定

4. 1 問 題 設 定

本研究で提案する SSDM は，シーン系列 W =

(w1, . . . , wK) により映像全体の顕著性変動を表現す

るものであり，同モデルの推定では映像のシーン分割

推定（時区間系列 I = (I1, . . . , IK)の推定）及びシー

ン表現のためのコードブック D = {D1, . . . , DP } の
生成が必要となる．

3. 2 で述べたとおり，シーン wk は D を用いて顕
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著領域数及び領域のダイナミックスを表現する．そ

のためシーン分割 I は，時区間 Ik 中の変動パターン

Θk = {Θ(1,k), . . . , Θ(Ck,k)}に当てはまりの良い（予
測誤差の小さい）線形システムDp ∈ Dが同定される
よう与えられることが望ましい．その一方で，変動パ

ターンに対して線形システム Dp を同定し，当てはま

りの良さを評価するためには，シーン分割 I が既知で
ある必要がある．先行研究 [17]のモデル推定では，与

えられた映像全てをバッチ解析することで線形システ

ムのパラメータ推定を行うものの，顕著領域数は貪欲

法 (greedy algorithm) に基づいて直前フレームの情

報のみを考慮して推定するため，変動パターンに対す

る線形システムの当てはまりの良さを考慮しつつシー

ンを分割することは難しい．

これに対して本研究では，シーン時区間候補を多

数生成し，各候補における線形システム同定コスト

に基づいて適切なシーン分割を選択する．具体的に

はまず，顕著性マップのフレーム間差分系列を多重解

像度表現することでシーン分割の階層構造を生成し

（図 2 (2-1)），そこから得られる複数の時区間候補にお

いてそれぞれ GMMのフィッティング及び変動パター

ンに対する線形システム同定を行う（図 2 (1)）．そし

て，隣接時区間候補により定義されるシーン分割点を，

各時区間における線形システム同定コストに基づいて

評価することで，顕著性変動のシーン分割を推定する

（図 2 (2-2)）．結果として，線形システムの当てはまり

の良さに基づいてシーン分割が行われることになる．

シーン分割を行うことで，同時に各領域の変動パ

ターンに対して線形システムが同定される．これ

らをクラスタリングすることにより，コードブック

図 2 SSDM のモデル推定
Fig. 2 Model estimation scheme for the SSDM.

D = {D1, . . . , DP }が生成できる．そして，Dに基づ
いて各領域の線形システムに割り当てられたクラスタ

ID を wk = (wk1, . . . , wpk)T の対応要素に投票する

ことで，顕著性変動がシーン系列W = (w1, . . . , wK)

として表現されることになる．

つづく 4. 2 では，与えられたシーン時区間におけ

る線形システム集合の同定法及び同定コストの算出法

を提案する．そして 4. 3では，線形システム同定コス

トを用いてシーン分割を行う手法を述べる．4. 4では

コードブック生成のための線形システムクラスタリン

グ法について述べる．

4. 2 線形システム集合の同定

時区間 Ik = [ik1, ik2]における変動パターン集合に

対する線形システム集合の同定は，GMMのコンポー

ネント数 Ck の推定及び各変動パターンに対する線形

システム同定によって行われる（図 2 (1)）．

コンポーネント数の決定（図 2 (1-1)）

まず，時区間 Ik 中の顕著性マップ系列 (sik1 , . . . ,

sik2) に対して，あらかじめとり得るコンポーネン

ト数の範囲 {Γmin, Γmax} を定める．そして，3. 3 で

述べた方法により各フレームの顕著性マップ st に

ついてコンポーネント数 Γmin, . . . , Γmax の GMMを

当てはめる．この際，コンポーネント数 Γ の GMM

によって st をモデル化する際のコスト（GMM 化

コスト）e
(Γ)
t を，赤池情報量規準 (Akaike informa-

tion criterion; AIC)によって定める．すると，顕著性

マップ系列 (sik1 , . . . , sik2) をコンポーネント数 Γ の

GMM の系列としてモデル化する際の GMM 化コス

ト E
(Γ)
k は，各フレームにおける GMM化コストの和

E
(Γ)
k =

∑ik2
t=ik1

e
(Γ)
t として表現できる．時区間 Ik に
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おけるコンポーネント数 Ck は，E
(Γ)
k を最小にする

Γ = Γ̂k として推定される．

線形システムの同定（図 2 (1-2)）

Θ(γ,k) に対して同定される線形システムを D(γ,k)

と表記する (γ ∈ {1, . . . , Γ̂k})．本研究では線形システ
ムとして式 (2)に示すような一次の多変量自己回帰モ

デルを仮定しているため，θt−1 から θt を予測する誤

差が小さくなるように線形システムの遷移行列M (γ,k)

及びバイアス b(γ,k)を推定すればよい．ただし，Θ(γ,k)

によって表される顕著領域の位置及び形状，顕著度は

高い相関をもつことがあり，このような場合多重共線

性の問題から線形システムのパラメータが正しく推定

できない．そこでここでは，Λ = [M (γ,k) | b(γ,k)]に

関する正則化項 ||Λ||2F を加えたリッジ回帰を最小二乗
法で解くことにより，パラメータ推定を行う（|| · ||F
は行列のフロベニウスノルム）．このとき，正則化パ

ラメータは ||Λ||F が一定しきい値以下になるように設
定する．パラメータ Λ が推定されると，初期値 θ

(γ)
ik1

を与えることで変動パターンの生成が可能になる．こ

れを用い，Θ(γ,k) から推定パラメータを用いて変動パ

ターンを生成し，Θ(γ,k) との誤差分布をガウス分布に

よってモデル化することにより，誤差共分散Q(γ,k) を

得る．そして，N (0, Q(γ,k))に基づいて生成パターン

に対する θt の誤差を評価することで，推定パラメー

タに関する AIC h(γ,k) が計算できる．

こうして，時区間 Ik における Γ̂k 個の変動パターン

について，線形システム集合 {D(1,k), . . . , D(Γ̂k,k)}が
同定される．Ik における線形システム同定コスト Hk

は，全パターンのうち線形システムの当てはまりが最

も悪いものを考慮し，得られた AIC の最大値（すな

わち Hk = maxγ h(γ,k)）を与える．

4. 3 多重解像度解析に基づく映像のシーン分割

シーン候補の生成（図 2 (2-1)）

映像の分割（ショット分割，カット検出）は映像解

析においてしばしば扱われる問題であり，隣接フレー

ムの差分や類似フレームのクラスタリングを用いたア

プローチがある（例えば [35]）．これに対して本研究の

シーン分割は，各時区間における変動パターンが線形

システムによって精度良くモデル化されるかを基準に

行われるものであり，上記の分割手法とは異なるアプ

ローチを導入する必要がある．

提案手法におけるシーン分割の基本的な考え方は，多

重解像度解析の枠組みに基づきシーン時区間候補を複

数生成しておき，各時区間候補における線形システム同

定コストに基づいて分割点の評価を行うことでシーン分

割を得るというものである．まず，隣接フレーム st−1，

st間の差分 ft ∈ R
+を各ピクセル間差分の二乗和とし

て定義する．そして，分割点検出のための入力として，

フレーム間差分系列 f = (f1, . . . , fT )を考える．系列

f に対して平滑化スケール {ξ1, . . . , ξN} (ξn−1 < ξn)

のガウス関数を畳み込むことによって，系列の多重解

像度表現ができる（∗は畳込み演算を表す）．
f (ξn) = f ∗ g(ξn), g(ξn) = N (0, ξn) (3)

このとき，波形集合 {f (ξ1), . . . , f (ξn)}においてスケー
ルを変化させながら変曲点を追跡すると，ガウス関

数のもつ因果性 (causality) により，スケールを小さ

くしていくにつれて新たな変曲点が現れるような階

層構造が形成される．議論の簡単化のため，ここでは

{ξ1, . . . , ξN} を，全てのスケール変化 ξn → ξn−1 に

おいて新たな変曲点が現れるように設定する．また，

最高スケール ξN は変曲点をもたないスケールとする．

以下では，各スケールの変曲点集合について，各変

曲点の追跡により得られるスケール ξ1 での変曲点を

そのスケールにおけるシーン分割候補点として想定し，

候補点に定義される複数分節をそれぞれシーン時区間

候補として扱う．スケール ξnにおいて形成された時区

間候補を Î(ξn) = (Î
(ξn)
1 , . . . , Î

(ξn)
Kξn

)と表記する．4. 2

で述べた手法によって，Î
(ξn)
k の変動パターンに対し

て線形システム集合が同定でき，その際の同定コスト

H
(ξn)
k が当該時区間に対して与えられる．

シーン分割の推定（図 2 (2-2)）

全てのシーン時区間候補に対して線形システム同定

コストを与えることで，シーン分割点の評価が可能にな

る．スケール ξn における時区間候補 Î
(ξn)
k と同一区間

に定義されるような，スケール ξn−1 における Î(ξn−1)

の部分系列 Î(ξn−1) |(j,j+l)= (I
(ξn−1)

j , . . . , I
(ξn−1)

j+l )を

考える．このとき，当該区間を時区間（系列）Î
(ξn)
k ，

Î(ξn−1) |(j,j+l) のいずれで表すか（当該時区間におい

て分節化を行うか）を，線形システム同定コストによっ

て判断する．すなわち，もしH
(ξn)
k >

∑j+l
j′=j H

(ξn−1)

j′

ならば分節化を行う．このような評価を，最高スケー

ル ξN における時区間 Î(ξN ) から再帰的に行うことで，

変動パターンを線形システムによって表現するために

適切なシーン分割を得ることができる．

4. 4 線形システムの階層クラスタリング

前節までの手続きによって，映像が時区間系列

I = (I1, . . . , IK) に分節化され，かつ時区間 Ik に
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おける顕著性変動が Γ̂k 個の要素よりなる線形システ

ム集合 {D(1,k), . . . , D(Γ̂k,k)} によってモデル化され
る．この段階では，全ての時区間について，各線形シ

ステムは独立に同定されている．これらの線形システ

ムをクラスタリングすることで，P 個の線形システム

からなるコードブック D = {D1 . . . , DP }を生成する
ことができる．そして，{D(1,k), . . . , D(Γ̂k,k)}におい
て Dp に分類されたシステム数を wpk とすることで，

変動パターンが式 (1)に定義したシーン wk として表

現できることになる．

映像（複数映像でもよい）中の顕著領域の変動パター

ンから，合計P ′個の線形システムD′ = {D′
1 . . . , D′

P ′}
が同定されたとする．これらの線形システムに対して

クラスタリング処理を行うことで，P < P ′ 個の線形

システムからなるコードブックを生成する．このとき，

システム間の非類似度を何らかの方法で定義する必要

がある．本研究では，各線形システムが変動パターン

を生成できることに着目し，システムから生成された

固定長パターンをシステムを表現する特徴ベクトルと

して扱い，パターン同士の相関を非類似度として定め

る．これにより，直感的に動きの似通った線形システ

ムが同一クラスタになることが期待できる．

線形システム D′
p′ から生成された固定長 l の変

動パターン Θ̂p′ ∈ R
3×l を考える．この変動パター

ンは顕著領域の位置，形状，顕著度（位置，形状は

その主成分）よりなる三次元の時系列パターンで

ある．Θ̂p′ を行ベクトルに分解したものを Θ̂p′ =

((η
(p′)
1 )T, (η

(p′)
2 )T, (η

(p′)
3 )T)T と表す（η

(p′)
j は長さ l

の行ベクトル）．このとき，パターン Θ̂p′，Θ̂p′′ の非

類似度 Z(Θ̂p′ , Θ̂p′′)を式 (4)により定義する．

Z(Θ̂p′ , Θ̂p′′) = 1 −
3∑

j=1

ωjZNCC(η
(p′)
j , η

(p′′)
j )

(4)

ただし，ZNCC は正規化相互相関，ωj (
∑

j ωj = 1)

は各パラメータに対する重みを表す．

この非類似度に従って線形システムの階層クラスタ

リングを行い，クラスタ数ごとにクラスタリングに

かかるコスト（クラスタリングコスト）を計算するこ

とで，コードブックの線形システム数 P を決定する．

ここでは，階層クラスタリング手法の一つである完

全リンク法 (complete linkage)に基づき，線形システ

ム集合 U, V ⊂ D′ 間の非類似度には，変動パターン

Θu ∈ U，Θv ∈ V 間の非類似度 Z(Θu, Θv)の最大値

を用いる．またクラスタリングコストは，同一クラス

タの変動パターン集合から一つの線形システムを再同

定する際の AICの和として定める．

クラスタリングコストに基づく最終的な線形システ

ム数 P の決定について，本研究では文献 [36], [37] に

倣い，クラスタ数の減少に伴うクラスタリングコスト

の増加が急になる直前（表現の冗長性が十分小さく

なった時点）のクラスタ数を P として手動で定める．

コードブックD = {D1, . . . , DP }は，各クラスタの変
動パターン集合からそれぞれ一つの線形システムを再

同定することによって得る．

5. 顕著性変動モデルを用いた集中状態推定

本章では，モデル化された顕著性変動に基づき，視

線特徴量の統計的学習に基づいて映像視聴者の集中状

態推定を行う手法について説明する．

5. 1 映像視聴状況における集中状態

ディスプレイに映像が提示され，人間がそれを視聴

する状況を想定する．ディスプレイ下には視線計測装

置が設置され，視線運動（ディスプレイ上の注視点系

列）を精度良く計測できるものとする．このとき，視

聴者が映像に対してどれだけ注意を向けているかとい

う注意の程度を集中の高さとして定義し，集中の高さ

は数段階に量子化できると仮定する．集中状態推定と

は，映像及び計測された視線運動に基づいて，視聴者

の集中の高さを推定する問題である [16], [17]．

5. 2 視線特徴量の学習と集中状態推定

対象映像が，あらかじめ学習されたコードブック D
を用いてシーン系列W = (w1, . . . , wK) として表現

されているとする．[16]では，視線運動が映像のシーン

特性に影響を受けることに着目し，シーンによって異

なる視線特徴（例えば，顕著領域の注視時間や跳躍運動

の頻度）をトップダウンに設計している．しかしながら

本研究において，シーンは線形システムの組合せによっ

て記述されており，その種類数は [16]と比較してより

多くなるため，同様のアプローチを取ることは難しい．

そこで本研究では，生成されたシーンの多様性を許

容しつつその特性を反映する視線特徴として，注視点

近傍にどのような顕著性変動パターンが存在するか

という局所的顕著性変動の情報を用いる．具体的に

は，図 3 のように線形システムの同定された各顕著

領域と注視点との位置関係を，局所的顕著性変動を表

現する視線特徴として抽出する．今，シーン wk を構

成する Ck 個の顕著領域はそれぞれガウス分布でモデ
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図 3 局所的顕著性変動の抽出
Fig. 3 Local saliency dynamics.

ル化されている．ここで，時刻 tにおける分布中心が

(μ
(1)
t , . . . , μ

(Ck)
t )と表され，(μ

(1)
t , . . . , μ

(Ck)
t )は当該

領域の変動パターンに同定された線形システムの ID

(1, . . . , P ) が小さな順に並べ換えられているとする

（ID が重複する場合 μ
(c)
t はラスタ順に並ぶものとす

る）．このとき，時刻 t ∈ Ik における注視点 xt ∈ R
2

を用いて視線特徴 Xt を以下のように定義する．

Xt = (||xt − μ
(1)
t ||2, . . . , ||xt − μ

(Ck)
t ||2) (5)

Xtは全シーンについて式 (5)より計算できる点で，生

成されたシーンの多様性を許容している．

このようにして計算された視線特徴 Xt は，集中状

態 A，シーン wk ごとに投票，確率密度の推定を経て

P (X = Xt | A, w = wk)として統計的に学習される．

これにより，新たな映像，視線データを獲得した際，

集中状態の識別が可能になる．まずコードブックDを
用いて映像をシーン系列W ′ = (w′

1, . . . , w
′
K′)に変換

する．そして t ∈ I ′
k における視線特徴 X ′

t を計算し，

式 (6)によりゆう度に基づく集中状態の識別を行う．

Â = arg max
A

P (X = X ′
t | A, w = w′

k) (6)

6. 実 験

6. 1 一般映像に対する SSDMの適用

SSDM を一般映像に適用した例を示す．本研究で

は，[16], [17]と同様のテレビコマーシャル 12種類（い

ずれも映像時間は 15秒）を用いた．テレビコマーシャ

ルはもともと視聴者の視覚的注意を引きやすいデザイ

ンがなされており，明確な顕著領域が存在することが

期待できる．4. 2で述べたGMMのコンポーネント数

の決定に関して，ここでは Γmin = 1，Γmax = 8に設

定した．また SSDM のモデル推定に関して，4. 4 の

コードブック生成には 12 種類の映像全てを用い，式

(4)の重み ωj は ω1 = ω2 = ω3 = 1/3に設定した．

図 4 顕著性マップ系列より抽出された顕著性変動パター
ン．1段目：入力の顕著性マップ系列（各シーンの第
1 フレーム），2 段目：GMM の当てはめ結果，3～
5 段目：顕著性変動パターンを表す．

Fig. 4 Example of saliency dynamics patterns. The

1st and 2nd rows depict selected saliency maps

and the corresponding results of GMM fitting.

The rest of the rows depicts the time-varying

patterns of salient regions.

図 5 クラスタ数（コードブックの線形システム数）に対
するクラスタリングコストの変化

Fig. 5 Changes of clustering costs for the number of

clusters (the number of linear dynamical sys-

tems in the codebook).

図 4に顕著性マップ系列及び当てはめられたGMM，

そこから得られる顕著性変動パターンを示す．本実験

では，12種類の映像より 197個のシーン時区間，合計

782個の変動パターンが得られた．またコンポーネン

ト数 Ck は，いずれも 3 ≤ Ck ≤ 5となった．そこか

ら線形システムのクラスタリングを行い，図 5 に示す

クラスタリングコストの変化に基づいて P = 8のコー

ドブックを生成した．実験において生成されたコード
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図 6 生成されたコードブック（上段）及び図 4 に示した
変動パターンに対するモデル推定結果（下段）．下
段：縦軸は各線形システムの同定された変動パター
ン数，横軸は線形システムの ID を表す．

Fig. 6 Generated codebook (the top row) and model

estimation results for saliency-dynamics pat-

terns in Fig. 4 (the bottom row).

ブック及び図 4 に示した変動パターンに対するモデル

推定結果を図 6 に示す．生成された線形システムはい

ずれも，顕著領域の位置 (mean)，形状 (covariance)

及び顕著度 (weight)の単純な変化（例えば領域の移動

や拡大・縮小，顕著度の増減）の組合せを表現してい

る．本実験では合計 142種類のシーンが獲得された．

6. 2 提案モデルを用いた集中状態推定

(a) 実 験 設 定

集中状態推定を通して提案手法の性能を確認する．

映像コンテンツ及び視線データには文献 [16], [17]と同

様のものを利用した．本データセットは先述のテレビ

コマーシャル 12種類より構成されており，10名の被

験者はそれぞれ以下の 2条件で映像視聴を行っている．

条件 1 映像を視聴し，その後アンケートに回答する．

条件 2 映像視聴と同時に暗算タスクを遂行する．

条件 2 では集中のリソースが暗算タスクに割かれる

ことから，映像視聴への集中が条件 1と比較して低く

なっているとみなす．すなわち，条件 1，2 がそれぞ

れ映像視聴に対する高集中，低集中状態に対応する．

本実験ではこれらの 2状態の識別を通して手法の性能

を検証する（詳細は付録 1.を参照）．

推定精度の評価は，10名 × 12映像 × 2条件 =

240試行（各集中状態につき 120 試行）のデータに

対して leave one out法を用いることで行った．集中

状態推定は，得られた視線特徴量分布に対してカーネ

ル密度推定を行った後，単純ベイズ法により行った．

表 1 実 験 結 果
Table 1 Experimental results.

Method BM1 BM2 PM1 PM2 PM2’

Accuracy (%) 53.8 65.0 78.2 85.4 80.6

カーネルのパラメータは学習データ内の交差検定によ

り決定した．

(b) 評価基準と比較手法

本実験では集中状態の推定精度を通して，(1) 顕著

領域の抽出において SSDMを用いること，(2)視線特

徴の設計においてシーン特性（顕著性変動）を考慮す

ること，そして (3) 視線特徴の設計において SSDM

を用いることの有効性を検証する．まず (1)に関して，

ここでは視線特徴として顕著領域の注視時間（ある時

間窓において領域内を注視する割合）を用い，[16] の

顕著性変動モデルを利用して顕著領域を抽出した場合

(BM1) 及び SSDM を利用する場合 (BM2) を比較

した．これらの手法では，視線特徴量はシーンの種類

によらず集中状態ごとに学習した．[16] では各フレー

ムの顕著性マップを 2値化することで顕著領域を抽出

しており，その際に領域の数や変動パターンといった

情報は用いられない．これに対して SSDM では，領

域の変動パターンに対する線形システムの当てはまり

の良さに基づいて領域数とそのパラメータを推定し

ている．なお SSDMにおいて顕著領域は GMMによ

りモデル化されるため，視線特徴の抽出にあたっては

GMMの事後確率分布を適当なしきい値で 2値化して

用いた．

次に (2)に関して，BM1と [16]の提案手法 (PM1)

及びBM2と本研究における提案手法 (PM2)を比較

評価した．またPM1と PM2，先行研究 [17]の提案

手法 (PM2’)を比較することで (3)を検証した．視線

特徴の設計に関して，PM1は領域の注視時間や跳躍

運動の頻度といった視線ダイナミックスの特性を考慮

し，PM2，PM2’は注視点近傍の局所的顕著性変動

という映像ダイナミックスの特性を考慮するという違

いがある．また，4.に述べたように，PM2とPM2’

はモデル推定法が異なる．

(c) 結果及び討議

表 1 に推定精度を示す．上に挙げた項目 (1)，(2)，

(3)いずれにおいても，シーン特性を考慮する場合や

SSDMを用いる場合がより高精度であり，提案手法の

有効性が確認された．
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図 7 SSDMによる顕著性変動のモデル化及び学習された
視線特徴量．左から順に顕著性マップ，モデル推定
の結果（太枠は集中状態推定に寄与した線形システ
ムを示す），学習された視線特徴量をフィッシャー線
形判別に基づいて判別軸に射影した分布（上：高集
中，下：低集中）を示す．

Fig. 7 Illustrative results. The 1st and 2nd columns

depict saliency maps and model estimation re-

sults. LDSs with bold rectangles contribute

to attentive-state estimation. The 3rd column

shows the gaze-feature distributions after the

Fisher’s discriminant analysis (above: high at-

tentive, bottom: low attentive).

PM2における顕著性変動のモデル化，学習された

視線特徴量の一例を図 7 に示す．図中 2列目では，局

所的顕著性変動を構成する線形システムのうち集中状

態推定に寄与したもの，すなわち集中状態によって注

視される程度に差が見られた線形システムを示してい

る．この結果から分かるように，どの線形システムが

推定に寄与するかはシーンによって異なっており，視

線特徴の設計において SSDM から得られるシーン特

性を考慮することの有効性が確認できる．

また，学習された視線特徴量を可視化するため，集

中状態をクラスとしたフィッシャー線形判別を行い，

クラスの分離を最大にする射影軸を求めた．図中 3列

目では，求めた軸上に射影された視線特徴量分布を示

している．このように，集中状態に関する視線特徴量

分布の分離度はシーンによって異なる．これは，提案

する枠組みがどの程度有効に働くかがシーンに依存す

ることを示唆している．

なお PM1，PM2に共通して，学習セット中に存

在しない（視線特徴量の学習されていない）シーンに

対しては推定が行えないという限界が存在する．本実

験では学習に際して全ての映像を用いたが，未知映像

に対する集中状態推定を行う場合，視線特徴量の学習

済みシーンの割合が重要となる．一つの方法として，

推定精度が保証される範囲でコードブック D のサイ
ズ P（線形システム数）を小さくすることで学習済み

シーンの割合を増加させるアプローチが考えられる．

本実験では P = 8に設定されており，学習済みシーン

は全体の 11.4%であった（注4）．これに対して，例えば

P = 5 の場合，推定精度は 81.1%と低下するものの，

映像から得られるシーンは 97 種類まで減少し，全体

のうち 42.0%のシーンに対して視線特徴量の学習が可

能になる．本研究では変動パターンに対する線形シス

テム当てはめの誤差に基づいてコードブックを決定し

たが，集中状態推定の汎化性能向上を目的として，上

述のように学習データに含まれるシーンの割合を考慮

しつつコードブックを定めることも可能である．

なお，本研究で提案した SSDM は映像のシーン表

現として顕著領域のダイナミックスのみを扱うもので

あり，領域が特定の物体（顔，文章など）を含んでい

る，音声信号（ナレーションなど）が特定の領域に関

連しているといった意味的特性は考慮していない．こ

れに関して，例えば [38]や [39]のように顕著性計算と

特定物体検出を組み合わせて用いることで，顕著領域

の意味的特性を考慮することができる．また，音声信

号と映像ダイナミックスを関連づける手法 [40]や，音

声信号自体の顕著性を考慮する手法 [41]を導入するこ

とで，マルチモーダルな映像情報を扱う展開も可能で

ある．これらについては，今後の検討課題とする．

7. む す び

視線の統計的解析に基づく映像視聴者の集中状態推

定を目的として，線形システム集合によってシーンの顕

著性変動を表現する scene-based saliency dynamics

model (SSDM)を提案した．また，テレビコマーシャ

ルを用いた評価実験により，提案モデルの有効性を確

認した．3. 1で述べたように，本研究と [16]はそれぞ

れ顕著性変動，視線運動を中心に扱うという点で相補

的なものであり，SSDMにより記述されたシーンに対

（注4）：P 個の線形システムよりなるコードブックD を用いて C 個の変

動パターンに同定されるシーンは，重複組合せにより最大

(
P + C − 1

C

)

種類になり得る．本研究では 3 ≤ C ≤ 5 と推定されており，シーンの

種類数は
∑5

C=3

(
8 + C − 1

C

)
となる．
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して，視線ダイナミックスを考慮した視線特徴をデー

タドリブンに特徴選択して用いるという形で，両者の

統合を行うことも可能である．前節の課題と併せて，

今後は映像・視線双方のダイナミックスに着目した，

映像視聴状況のより高度なモデル化に取り組む．
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付 録

1. 被験者実験の詳細

本章では，文献 [4], [16], [17]及び本論文において用

いられている被験者実験について，その詳細を示す．

1. 1 実 験 条 件

実験において集中状態の異なる 2条件を再現するた

めに，被験者に対して以下の教示を行った．

条件 1（高集中条件） 映像を視聴してください．視

聴後，映像にどの程度興味をもったかを 7段階で評価

するアンケートに答えてください．

条件 2（低集中条件） 映像を視聴しながら 1000から

7 を引き算しつづけ，その計算結果 (1000, 993, . . . )

を音声で発話してください．正答率が悪い場合は，再

実験になりますので注意してください．

条件 2 では，サブタスク（暗算タスク）に注意のリ

ソースが割かれることによって映像視聴タスクへの集

中度合が低減することが期待される．更に本実験では，

被験者ができるだけサブタスクに集中するように，「正

答率が悪い場合は，再実験になりますので注意してく

ださい」と教示した．また両条件共に，被験者には可

能な限り視線を映像に向けるよう教示した．

条件 1の試行から得られたアンケート結果の分布は

平均値 4.74，標準偏差 1.18であった．条件 2におけ

るサブタスクの達成度は試行ごとに異なるが，計算結

果の発話は各試行において最低 4回は行われていた．

1. 2 実験デザイン

10名の被験者（いずれも 20～30代の男女）はそれ

ぞれディスプレイ（注5）前に着席し，映像を視聴した．着

席位置はディスプレイと被験者間の距離がおよそ 1m

になるよう調整し，頭部の固定は行わなかった．ディ

スプレイ下には視線計測装置（注6）を設置し，被験者の

視線を 30Hzで計測した．映像は 12種類のテレビコ

マーシャル（いずれも映像時間は 15 秒）を用い，音

声とともに呈示した．

実験にあたって，12種類の映像をそれぞれ 6種類の

（注5）：MITSUBISHI Diamondcrysta RDT262WH，25.5 inch，
W550mm/H344mm．
（注6）：Tobii X60 Eye Tracker．頭部の移動可能な範囲は 400×220×
300mm．本実験における計測誤差は平均 0.7◦ であった．
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映像からなる 2グループ (A，B)に分割した．また 10

名の被験者は，それぞれ 5名からなる被験者グループ

(a，b) に分割した．各被験者は以下の手続きに従い，

同一の映像を合計 2回ずつ視聴した．

［被験者グループ a］
• 試行 1：映像グループ A — 条件 1

• 試行 2：映像グループ B — 条件 2

• 試行 3：映像グループ B — 条件 1

• 試行 4：映像グループ A — 条件 2

［被験者グループ b］
• 試行 1：映像グループ B — 条件 1

• 試行 2：映像グループ A — 条件 2

• 試行 3：映像グループ A — 条件 1

• 試行 4：映像グループ B — 条件 2

各試行において，映像グループ内での映像の再生順は

被験者ごとにランダム化されている．また，試行 1の

前及び試行 2，3 の間には小休止を設定し，その際視

線計測装置のキャリブレーションを行った．

1. 3 視線データに対する前処理

得られた視線データには，前処理として 0.5 s の窓

幅からなるメジアンフィルタを適用し，突発的ノイズ

の抑制及び瞬きによる短時間データ欠損の補間を行っ

た．前処理後，閉瞼や画面外注視によるデータ欠損は

全体のうち 23.6%であり，手法の評価にはこれらの欠

損を除いた残りのデータを用いた．
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