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音響信号との時空間同期を利用した

視覚的顕著性の計算モデル

中島 次郎1,3,a) 木村 昭悟2 杉本 晃宏3 柏野 邦夫2,3

概要：視覚情報に基づく視覚的顕著性を模倣する計算モデルは，一般物体認識などのフロントエンド処理

としての応用が期待され，様々な研究が行われている．しかし，人間の視覚的注意は視覚情報以外のモダ

リティにも影響を受ける．例えば，人間は大きな音を聞くと，視覚的に顕著でなくてもその音が出ている

方向を見る傾向がある．このように，音はしばしば人間の視覚的注意に強い影響を与える．したがって，

聴覚情報を視覚情報と併用することで，より高精度な視覚的注意の再現が可能になると考えられる．そこ

で，本研究では視覚情報と聴覚情報の時間的な同期が視覚的注意に強い影響を与えるという心理物理学的

知見に基づき，視覚的注意を模擬する新しい手法を提案する．提案モデルでは，知覚的に顕著である聴覚

情報と視覚情報の時間的，空間的な同期を表した時空間同期を逐次的に計算し，同期性を考慮した顕著性

マップを算出する．
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1. はじめに

視覚情報からの視覚的顕著性の算出，および，それに基

づく人間の視覚的注意の推定は，一般物体認識などのフロ

ントエンド処理としての応用が期待され，様々な研究が行

われている．例えば，複数の解像度で階層的に画像・動画

像特徴を計算し，それをボトムアップ的に統合することに

よって，周辺との差異が大きく異なる領域を顕著度のマッ

プとして求める計算モデル [1, 2]が提案されている．

このような，画像・動画像特徴といった視覚情報を基に

した計算モデルの研究は多く行われているが，人間の視覚

的注意は視覚情報以外のモダリティにも影響を受ける．例

えば，人間は大きな音を聞くと，視覚的に顕著でなくても

その音が出ている方向を見る傾向がある．このように，音

はしばしば人間の視覚的注意に強い影響を与える．また，

映像には通常，音響信号も付与されており，聴覚情報とし

て音響信号を使用することができる．したがって，聴覚情

報を視覚情報と併用することで，より高精度な視覚的注意

の再現が可能になると考えられる．

しかし，聴覚情報を利用した視覚的注意に関する研究は

十分に行われていない．既存研究の多くは，アプリケー
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ションの精度向上を目的としており，視覚情報と聴覚情報

の適合性と視覚的注意の関係には重点を置いていない．視

覚的顕著性と聴覚的顕著性を応用した研究の例としては，

映像要約 [3]やヒューマンロボットインタラクション [4]が

挙げられる．

聴覚的顕著性と視覚的顕著性の統合に関する研究として，

音源位置の推定結果を顕著性マップ構成の新しい特徴とし

て組み込む手法 [5]が提案されているが，音響信号を観測

してから推定した音源位置を高次レベルで顕著性マップに

組み込むにとどまっている．一方，Rolfら [7]の研究では，

視覚情報と聴覚情報の同期性を顕著性マップへ統合する方

針がいくつか提案されているが，同期性の検出方法に重点

を置いているため，具体的な顕著性マップの構成方法や精

度については述べられていない．また，視覚情報と聴覚情

報の時間的な同期が視覚的注意に強い影響を与える [8]と

いう心理物理学的知見に基づき，同期性の高い視覚的特徴

を選択し，選択した特徴を強調した顕著性マップを構築す

る手法 [6]が提案されている．この手法は，視覚的注意に

影響を与えている特徴を映像を探索してから抽出する 2パ

スアルゴリズムであり，逐次的に顕著性マップを計算する

ことができない．また，同期性として重要な画像空間情報

を破棄している．

そこで本研究では，音響信号によって強調される画像特

徴は，聴覚イベントと同期した時間のみならず，画像にお
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図 1 提案手法の枠組み．

ける空間的な位置にも依存することを踏まえ，時間，空間

および特徴別の同期性を考慮した顕著性マップを逐次的に

計算する手法を提案する．提案モデルでは，知覚的に顕著

である聴覚情報と視覚情報の時間的な同期を画素毎に算

出することで，空間的な情報も反映した時空間同期を算出

する．その際に，指数平滑法を利用することで時間軸での

フィルタリングを行い，聴覚イベントの知覚と視覚イベン

ト知覚のずれを吸収した顕著性マップを逐次的に計算す

る．そして，被験者実験から得られる注視点により，提案

モデルの性能評価を行う．

2. 提案モデル

本研究では，Bayesian surpriseによる顕著領域抽出と，

指数平滑法による同期性の検出に基づき，同期性を考慮し

た顕著性マップを構築する．提案モデルの枠組みを図 1に

示す．この図に示すように，提案モデルは 3段階で構成さ

れている．

2.1 Baysian surpriseモデルによる surprise抽出

第 1段階ではまず，IttiらのBayesian surpriseモデル [9]

により，入力映像から複数の visual surprise map SV (t; f,x)

を抽出する．ここで，tは時刻，f は基本となる特徴（輝度，

色彩，方向，点滅，運動を基礎とした 72種）の特徴マッ

プ [10]，xは画素位置を表す．したがって，視覚情報によ

る顕著性として，特徴マップ別の visual surprise mapが

72種得られる．また，Bayesian surprise を音響信号に応

用した Schauerteらの手法 [11]により，1次元の auditory

surprise signal SA(t) を抽出する．

Ittiらの Bayesian surpriseモデル [9]では，

SAV (t;x) =
∑
f

(
SV (t; f,x)

)
,

のように，すべての特徴を加算することで，顕著性マップ

を構成する．本研究では，聴覚的特徴と時空間的に同期性

が高い顕著性を強調するようにして顕著性マップを構成

する．

2.2 同期性の検出

第 2段階では，指数平滑法を使用した同期性の逐次計算

を行う．特徴マップ別の visual surprise map SV (t; f) お

よび，auditory surprise SA(t) の同期性を，指数平滑法に

よる相関係数の計算方法により計算する．

指数平滑法は時系列分析手法の 1つで，時系列信号から

将来値を予測する手法である．2つの信号が正規分布に従

い生成されているという仮定の基に，音と動画像の特徴の

同期性を計算する手法の 1つとして使用されている [7]．こ

の手法は重み付き平均の計算法の１つであり，過去の観測

を指数関数的に減少させる重みを使用することで時間方向

のフィルタリングを行い，現在の観測付近での平均や分散

を逐次的を計算することができる．

指数平滑法では，各時間ステップにおける visual surprise

と audiotry surprise の平均値 S̄V , S̄A を，

S̄V (t; f,x) = αSV (t; f,x) + (1− α)S̄V (t− 1; f,x),

S̄A(t) = αSA(t) + (1− α)S̄A(t− 1),

で算出する．ここで，α ∈ (0, 1)は指数平滑法による平滑化

定数である．同様に，SV の分散 σV，SA の分散 σA，SV

と SA の共分散 σAV を算出する．

最後に，分散，共分散 σV , σA, σAV から相関係数を，

ρ(t; f,x) =
σAV (t; f,x)√
σV (t; f,x)σA(t)

,

により算出する．本研究では，相関係数の 2 乗を同期性

CAV = ρ2 とする．

2.3 顕著性マップの構築

同期性を考慮した顕著性マップは，特徴別の visual sur-

prise SV (t; f,x)に対して同期性から得られる重みを反映

させることで構成する．中島らの手法 [6]では，入力映像

に対する特徴別の同期性を抽出している．そのため，特

定のフレーム t，画素 xに対する同期性の情報は破棄され

ているが，本研究では，各フレーム，画素単位での同期性

CAV (t; f,x)を使用して顕著性マップを構成する．

2.3.1 同期性に対する空間情報のフィルタリング

同期性は画素ごとに計算するため，画素間の接続が弱い．

そこで，重みを計算する前に，空間情報のフィルタリング

を行う．本研究では，特徴マップとガウシアンフィルタに

よるフィルタリングを行う．

はじめに，特徴マップによる同期性のフィルタリングを

行う．特徴マップは中心部に対する周辺部との差異の大き

さを画像上に表したものであり，顕著性検出の基礎となる

特徴である．この特徴マップの値がある程度大きい位置の

同期性のみを使用することで，顕著性検出の元となる特徴

の空間的な情報を反映することができる．具体的には，各

特徴の特徴マップ F (t; f)において画素平均 µF を計算し，
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平均値を閾値とした 2値化処理を行い，マスク画像を作成

する．そして，同期性にマスク画像を反映させる．

次に，ノイズの除去および，欠損の補間を行うため，マ

スク画像を反映させた同期性に対し，ガウシアンフィルタ

を用いたフィルタリングを行う．

これらの処理をまとめると，

C ′
AV (t; f,x) = (F ′(t; f,x)CAV (t; f,x)) ∗G(x; ·, ·),

となる．ここで，F ′は特徴マップによるマスク画像であり，

F ′(t; f,x) =

1 if F (t; f,x) ≥ µF (t; f)

0 othrewise
,

で算出する．また，Gはガウシアンフィルタであり，∗は
畳み込み演算子を表す．

2.3.2 重みの計算

空間情報のフィルタリングを行った同期性 C ′
AV に対し，

各特徴 f ごとに次の条件を満たすように重みを計算する．

(1) 同期性の標準偏差が大きい場合には，平均から離れた

値の同期性が全画素に対して多いため，重みに差をつけず，

すべて 1に近づける．(2) 同期性の標準偏差が小さい場合

には，平均から離れた値の同期性が局所的に存在すると考

えられるため，重みを大きくする．これらの条件を満たす

重みは，フィルタリングを行った同期性 C ′
AV (t; f,x)の全

画素の平均 µC(t; f)と標準偏差 σC(t; f)を求め，

wAV (t; f,x) =exp
(
β

C′
AV (t;f,x)−µC(t;f)

σC(t;f)

)
if C ′

AV (t; f,x) ≥ µC(t; f)

1.0 othrewise
,

として算出する．ここで，β は同期性の重み定数であり，

値を変化させることでどの程度同期による重みを重視す

るかを調整できる．β = 0.0 とすると wAV (t; f,x) = 1.0

となり，同期性による影響がなくなるため，通常の visual

surprise による顕著性マップとなる．

2.3.3 重みの反映

同期性から計算された重みを使用し，提案モデルの顕著

性マップは，

SAV (t;x) =
∑
f

(
wAV (t; f,x)SV (t; f,x)

)
, (1)

により算出する．

重みを反映させることにより，平均より同期性が大きい

場合は顕著性を高め，小さい場合は顕著性はそのままとな

る．また，標準偏差が大きい時間帯では重みはほぼ 1.0と

なり，通常の visual surprise と近くなる．

3. 注視点による評価実験

式 (1) により出力された顕著性マップを定量的に評価
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図 2 2 つのパラメータを変化させた際の平均 NSS の値．横軸: 平

滑化定数 α，縦軸: 同期性の重み定数 β．

表 1 平均 NSS による精度．

ベースライン 2.896

提案モデル (α, β : 最適値) 3.077

するために，被験者の注視点との一致度を算出した．そ

して，同期性の高い視覚的特徴を選択するモデル [6] を

ベースラインとして比較した．The DIEM Project*1より

配布されている映像（basketball_of_sports）を音響信

号とともに 15人の被験者に提示し，アイトラッカー Tobii

TX300 を用いて視線の動きを取得した．この映像のフレー

ムレートは 30fpsであり，最初のフレームから 246フレー

ムを使用して評価実験を行った．観測された視線データ

で，0.1msに 2.12画素以上移動がない視線を注視点として

抽出した．精度の評価指標として，Normalized Scanpath

Saliency (NSS) [12]を採用した．

図 2は 2つのパラメータ (α, β)による平均 NSS（全フ

レーム平均の NSS）をヒートマップとして可視化したもの

である．ここで，赤い領域はベースラインより高い精度を

示しているパラメータであり，青の領域はその逆である．

ベースラインは，最も高い平均 NSSを示したパラメータ

での顕著性マップでの結果を使用している．この図より，

α < 0.4の場合において，提案モデルはベースラインと同

等以上の精度を有することを確認できる．αは指数平滑法

における平滑化定数であり，値が 0.0に近づくほど過去の

影響を重視することになる．したがって，注目フレーム付

近を重視して同期性を計算するのではなく，過去の影響を

反映させて同期性を計算することで提案モデルの精度は向

上したと考えられる．

表 1に，ベースラインの平均NSSと，図 2で最も値が大

きい値を示したパラメータ（α, β : 最適値）における平均

NSSを示す．この表から，提案モデルはベースラインと比

較して平均NSSが約 6%向上していることが確認できる．

図 3にベースラインと提案モデル（α, β : 最適値）によ

る顕著性マップの NSSの時間変化を示す．ここで，紫と

赤の線はそれぞれベースラインと提案モデルの NSS，青の

線は auditory surpriseを示している．多くのフレームで提

案モデルはベースラインより高い精度を示している．

図 4にフレーム t = 172（図 3においてベースラインと

*1 http://thediemproject.wordpress.com
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図 3 NSSの時間変化と auditory surprise．横軸: フレーム，縦軸:

NSS の値と auditory surprise の値．

(a) 入力映像と注視

点．

(b) 重み wAV (172; f,x)．左: f = 8，右:

f = 50．

(c) ベースライン． (d) 提案モデル．

図 4 フレーム t = 172における入力映像，重み wAV およびと出力

の顕著性マップ．

提案モデルのNSSの差が大きいフレーム）における入力映

像，ある特徴における重み wAV およびベースラインと提

案モデル（α, β : 最適値）による顕著性マップを示す．ここ

で，入力映像の赤い十字は注視点を示している．また，特

徴の f = 8は色彩特徴（赤青）の 1つ，f = 50は運動特徴

（0◦ 方向）の 1つを表している．図 4によると，提案モデ

ルにより算出された重みは，特徴別に異なる位置や大きさ

で現れることを確認できる．ここでは，f = 50の重みの画

像右上部に大きな値が現れているため，SV (172; 50,x)に

おいて右上部の顕著性を強調することになる．顕著性マッ

プにおいて，ベースラインは，画像右上部と左下部に高い

顕著性が局在していることを確認できる．また，提案モデ

ルは，ベースラインと同様に顕著性が表れているが，左下

部の顕著性はベースラインと比較すると小さい．これは，

f = 50ようなの重みを反映させることで，右上部の顕著

性が向上し，左下部の顕著性が相対的に低下したためであ

る．したがって，右上部に集中している注視点を，提案モ

デルはベースラインと比較して高い精度で説明しているこ

とを確認できる．

4. おわりに

本研究では，聴覚的な要因によって変化する人間の視覚

的注意を推定するための顕著性モデルを提案した．具体的

には，Bayesian surpriseの枠組みにより視覚的顕著性と聴

覚的顕著性を抽出し，それらの時間的，空間的な同期を従

来の顕著性マップへ反映させることで，同期性を考慮した

顕著性マップを出力した．

また，従来の視覚的顕著性マップと，提案モデルによる

視覚的顕著性マップの比較評価を行った．アイトラッカー

を用いた被験者実験を行い，その結果を NSSという指標

に基づいて定量的な評価を行った．NSSから，時空間的な

同期性を利用することで顕著性マップの精度が向上するこ

とを確認した．したがって，提案モデルによる視覚的顕著

性マップは，より人間の注視を反映させていると言える．

参考文献

[1] Itti, L., Koch, C. and Niebur, E.: A model of saliency-
based visual attention for rapid scene analysis, IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelli-
gence (1998).

[2] Itti, L. and Baldi, P.: Bayesian surprise attracts human
attention., Vision Research (2009).

[3] Ma, Y.-F., Hua, X.-S., Lu, L. and Zhang, H.-J.: A
generic framework of user attention model and its appli-
cation in video summarization, IEEE Transactions on
Multimedia (2005).
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