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1

第 1章

まえがき

1.1 研究背景及び目的

本論文では，機械学習を用いた顕著性物体検出手法とそれら顕著性物体の重要度推定手

法を提案する．近年，SNSなどの普及により大量の画像を扱う機会が増え，画像処理の自

動化が望まれている．中でも，画像リターゲティングと呼ばれる画像処理技術が盛んに研

究されておりインターネットブラウザ，SNS，テレビ中継などに利用されている．画像リ

ターゲティングは，画像内に与えられた重要な物体を残したまま違和感なく画像を変形す

る技術であり主に重要な物体領域ではないピクセルを様々な方法で縮小，拡大することで

これを実現している [6–9]．そのため，高精度なリターゲティングのためには重要物体領

域の正確な検出は必要不可欠である．
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画像リターゲティングのために重要な物体を検出する手法の一つに，顕著性物体検出が

ある [2, 10–29]．顕著性物体検出は，画像から人間が興味を持つ物体として，人間の視点

が集まる物体だけを検出する技術である．画像リターゲティングにおいて顕著性物体検出

を利用しない場合，一般物体検出などにより物体領域を重要な領域として検出する方法が

考えられる．しかし，その場合は主要物体以外の物体も検出された結果，全ての物体を縮

小後の画像に保持する必要が生じるため主要物体の形状が大きく変化しリターゲティング

の精度が劣化してしまう．そのため，視点の集まる物体のみを検出する顕著性物体検出が

必要とされる．

より自由度の高い画像リターゲティングを行うために，顕著性物体の重要度推定が必要

となる．本研究では，より視点の集まる物体がより重要であるとして，重要度を定義し

た．これは，人間の視点が集まる度合いに応じた離散的な値である．顕著性物体に重要度

が設定されていることで，最も重要な物体だけを残したリターゲティングや，二番目まで

を残したリターゲティングなどユーザーの要求に応じた自由度の高いリターゲティングが

可能となる．そのため，より高度な画像リターゲティングのためには，重要度付きの顕著

性物体検出が必要となる．

そこで，本論文では顕著性物体検出の高精度化手法と，顕著性物体の重要度推定手法の

二つについて提案を行う．顕著性物体検出の高精度化手法では，従来法で複数物体が写っ

た画像において誤検出が起きる問題を解決した．これは，初期顕著性の検出の提案と競合
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型伝播の提案によって実現される．次に，データセットや妥当な評価指標が少なくほとん

ど研究の行われてこなかった重要度推定について本研究で実現した．これは，重要度の詳

細な定義づけ，妥当な評価指標の検討，そして重要度推定の提案手法で構成されている．

はじめに，顕著性物体検出の高精度化手法について説明する．近年，様々な顕著性物体

検出手法が提案されており最近では明らかに顕著な局所領域を検出しそれを基に物体を検

出する二段階の手法が提案されている [1, 12, 16]．特に，明らかに顕著な領域を検出しそ

れらとの類似度を基に画像全体の顕著性を推定する手法や，一般的に画像端は非顕著な領

域と判断し色情報によるそれらとの類似度と距離を用いたマルコフ確率場による推定方法

などが良好な結果を示している．[1, 12]

それら二段階的な手法の中で，伝播を用いた手法が特に良好な成果を挙げている．[1]

この手法では，まず，局所領域の色および構造情報を基に物体である可能性を算出する

Objectnessを用いて明らかに顕著な領域を検出し，またマルコフ確率場による手法と同様

に画像端領域を非顕著領域と設定する．次に，それら初期の顕著性情報を画像全体に反映

させるため，各局所領域の色情報から計算された隣接領域間の類似度を用いて伝播処理を

行う．それにより，画像全体で物体及び背景ごとに分けられた顕著性物体マップが生成さ

れる．特に，この伝播方法は初期顕著性を逐次的に伝播するため，緩やかに変化する領域

でも初期顕著性が伝播しやすく顕著性情報が距離によって減衰することなく物体全体に与

えられ，他手法と比較して検出物体の一部が非顕著となる問題が低減されている．
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しかし，この手法は初期顕著性の決定が粗野であるために図 1（c）上段のような不正確

な検出結果を示す場合がある．従来の初期顕著性検出法では，前述したように画面端が非

顕著な初期顕著性として設定されていた．これは画像端が背景である可能性が高いことに

基づいているため有効な手法ではあるが，物体が多数ある複雑な画像の場合には画像端以

外にも背景領域が存在することが多くそれらを取りこぼしてしまう問題がある．伝播を用

いた手法では，高コントラスト領域や顕著性物体が隔離された領域へは伝播が及ばないた

め，複雑な画像を検出対象とした場合に顕著性の誤検出が起こる．それを解決するために

は，画像全体に初期顕著性を分布させなければならない．

また，伝播手法は初期顕著性の波及効果が高いため顕著性情報を物体全体に与えられる

が，一方で類似度がやや高い領域間では図 1（c）のように誤検出が起きる．伝播手法は，

明らかに顕著および非顕著であるという初期顕著性をそれぞれ別々に伝播させ二つの顕著

性物体マップを作成したのちに，それらを加重結合によって平均化して最終的な顕著性物

体マップを生成している．しかし，加重結合では複数の顕著性物体マップの内どれか一つ

にでも誤検出が起きている場合にはその誤検出を抑制する手段がない．そのため，良好な

初期顕著性が設定された場合でもどちらか片方でも誤検出した場合にはその誤検出が最終

結果に残留し，精度が低下してしまう問題がある．

本研究では，その問題を解決するために SIFT（Scale-invaliant Feature Transform）特徴

量によって検出された特徴点の密度と機械学習を利用した離散的な初期顕著性と競合型伝
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（a）入力画像 （b）正しい顕著性物体マップ （c）結果画像

図 1 従来法による顕著性物体マップ [1]

播を用いた高精度な顕著性物体検出手法を提案する．提案法は，誤った初期顕著性による

誤検出を低減するために，SIFT特徴点密度を用いて画像全体に初期顕著性を分布させる．

背景領域は，一般的に輝度変化や色変化が少なくなだらかな領域である．SIFT特徴量は，

輝度や色の変化が大きい領域に多数現れるため SIFT特徴点の密度によって背景領域を検

出できる．これにより，初期顕著性を画像全体に分布させ孤立領域の発生を防ぐ．また，

提案法は誤検出が残留することによる精度の低下を防ぐために，顕著および非顕著初期顕

著性の伝播を一つのマップ上で同時に行う．一枚マップ上での同時伝播により，片方ずつ

伝播していた場合に誤検出が残留する問題が消え精度の低下を抑制できる．また，初期顕

著性が画像内に偏っている場合も誤検出要因となる．そこで，初期顕著性を画像全体にま

ばらに配置するため初期顕著性の逐次的増加を行う．これは，確実に顕著，非顕著な小領
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域を伝播により付加された顕著性値と初期顕著性領域との類似度を基に探索することで行

う．これらにより，提案法は顕著性の誤検出を抑え物体全体が顕著であると検出される高

精度な顕著性物体検出を実現する．

次に，顕著性物体の重要度推定手法について説明する．顕著性物体検出に関する研究は

数多くあり，複雑なデータセットを用いた実験などで高い検出精度を示す等優良な成果を

挙げている．しかし，これらの手法は顕著性物体を検出するのみにとどまっており，それ

ら顕著性物体の重要度を推定するには至っていない．これは，重要度に関する詳細な定義

が行われていないことや妥当な評価指標が存在しないこと，データセットが少ないことが

大きく影響している．しかし，重要度推定は，図 2に示すように画像リターゲティングに

とって重要である．ここで，図 2の（a）は入力画像，（b）と（c）は顕著性物体検出と順

位付き顕著性物体検出での理想的な顕著性物体マップ，（d）と（e）は，それぞれ [8] 手

法を使って（b）と（c）の結果から（a）をリターゲティングしたものである．（b）では，

白と黒の領域はそれぞれ顕著な領域と非顕著な領域を表し，（c）では，白，灰色，および

黒の領域はそれぞれ第 1の顕著な領域，第 2の顕著な領域，および非顕著な領域を表す．

（d）では，（b）に示す顕著性物体検出によって椅子と犬に同じ重要度が与えられているた

め，（a）で最も重要なオブジェクトである犬の一部が切り取られてしまっている．対照的

に，（c）は椅子と犬に別々の重要度が付加されており犬の方が重要であることがわかって

いるため，（e）の画像では椅子よりもより重要な犬を優先して残した画像リターゲティン
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グが実現されている．図 2は拡張の利点のひとつを示しており，画像リターゲティングだ

けでなく，コンテンツに応じた画像コーディングや画像表現などにも利用できる可能性が

ある．

そのため，本研究では重要度付きの顕著性物体検出を提案する．そして，その定義，利

用先，および評価について議論することにより，顕著性物体検出を改良した新しいテーマ

として重要度付き顕著性物体検出を提案する．まず，いくつかの例を用いて重要度付き顕

著性物体検出の定義とその利用先について説明および定義を行う．本論文では，先行研究

の分析から重要度の定義を議論し，重要度は人間の視点が集まるほどに高くなり N 段階

で表されるものであるとして定義する．また，顕著性物体検出の利用先として挙げられる

画像リターゲティングにおいて重要度が果たす役割について議論し，重要度付与の妥当性

を議論する．この議論に基づいて，本論文では重要度付き顕著性物体検出の評価手法と

データセットの作成法を提示する．評価手法については，二乗誤差とケンドールの順位相

関係数に基づく評価指標を提案し，データセットについては顕著性検出とインスタンスセ

グメンテーションの検出結果に基づいて提案する．最後に，機械学習とインスタンスセグ

メンテーションに基づく重要度付き顕著性物体検出を提案する．

実験では，顕著性物体の推定精度と重要度の推定精度について最新の従来法と比較を

行っている．顕著性物体の推定精度に関する実験では，提案法は従来法に比べ初期顕著性

の誤りと加重結合による誤検出を低減し，より高精度な顕著性物体検出を実現している．
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(a)入力画像

(b)顕著性物体検出の検出結果 (c)重要度付き顕著性物体検出の検出結果

(d) (b)を基にしたリターゲティング結果 (e)(c)を基にしたリターゲティング結果

図 2 顕著性物体検出と重要度付き顕著性物体検出の結果を用いた画像リターゲティング

また，顕著性物体の重要度推定に関する実験では順位だけを推定していた従来の手法に比

べて提案法は順位の評価と実値での評価で共に優良な成果を占めており，定量的かつ知覚
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的に優れていることを示した．

本論文は，以下のように 5章構成になっており，各章は表 1のように関連している．本

論文では，顕著性物体検出の高精度化を目的として画像全体にまばらに配置された初期顕

著性を用いて競合型伝播を行うことで顕著性物体の誤検出を低減する手法を提案してい

る．また，顕著性物体の重要度推定を目的として従来考慮されていなかった重要度につい

て定義と評価指標を議論し，視点データと物体領域を同時に学習した機械学習モデルによ

る重要度推定手法を提案している．第 1章では，顕著性物体検出を目的とする従来研究を

概観し物体検出との関連をまとめ，本研究の目的と範囲，各章間の関係を説明している．

第 2章では，第 3章以降に記述される共通事項として，顕著性検出，顕著性物体検出，セ

マンティックセグメンテーション，およびインスタンスセグメンテーション，それら手法

の主要な利用先として画像リターゲティングについて概要を簡潔にまとめている．第 3章

では，離散的初期顕著性を用いた競合型伝播による顕著性物体検出の高精度化手法につい

て述べる．初期顕著性をそれぞれ HDCT 特徴量と SIFT 特徴点を用いて推定することで

正確な初期顕著性の推定を提案している．次に，競合型ラベル伝播を用いて検出した二つ

の初期顕著性を同時に画像全体へ伝播させていき競合させる．結果，加重結合で起きてい

た誤検出の残留が低減され顕著性物体の検出精度が改善されることを実験的に確認してい

る．第 4章では，重要度付き顕著性物体検出にがついて述べる．第 4章では，現状実現し

ていなかった重要度付き顕著性物体検出について詳細な議論を行ったことと，議論に基づ
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表 1 各章間の関連

1章-各章
共通部 各章の概説を述べる

差異 詳細は各章に記載

2章-3章
共通部 顕著性物体検出の従来法を概説

差異 提案手法との具体的な差を述べる

2章-4章
共通部 物体領域抽出や顕著性検出の従来手法を概説

差異 提案手法との差を述べる，提案法の一部として利用

3章-4章
共通部 顕著性物体検出を行う

差異 3章：高精度化が目的，4章：重要度推定が目的

5章-各章
共通部 各章の結論を述べる

差異 詳細は各章に記載

いて重要度付き顕著性物体検出の提案手法を示したことの二つの貢献が述べられている．

はじめに，顕著性物体検出の発展として，物体ごとに多値の重要度を与える重要度付き顕

著性物体検出を定義する．また，これを利用したアプリケーションの拡張性や評価指標に

ついても調査，提案を行い，本提案が画像処理アプリケーションに与える貢献を明確にす

る．この議論に基づき，視点データと物体領域を同時に学習した機械学習モデルによる重

要度推定手法を提案する．結果，従来考慮されていなかった重要度について推定出来るこ

とを実験的に確認している．第 5章では，本論文の結論並びに今後の課題について述べて

いる．本論文により得られた成果は，画像リターゲティングにおける主要物体の変形を低

減するのに利用できるほか，ユーザーごとの要求に合わせた画像リターゲティングを実現

できる．よって本論文は工学上および工業上貢献するところが大きい．
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第 2章

基礎理論

2.1 概要

本節では，本研究に関連する手法として顕著性検出，顕著性物体検出，セマンティック

セグメンテーション，およびインスタンスセグメンテーションの従来法について説明し，

それら手法の主要な利用先として画像リターゲティングについて説明する．はじめに，顕

著性検出と視線推定についておおまかに説明しその目的について説明する．次に，顕著性

物体検出について説明しそれらの主要な手法について説明する．また，順位付き顕著性物

体検について説明し，顕著性物体検出との違いについて述べる．さらに，セマンティック

セグメンテーションとインスタンスセグメンテーションの違いについて説明し，近年の手

法について説明を行う．最後に，画像リターゲティングについて説明し画像リターゲティ
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ングに前述した方法を適用した場合についての差異を述べる．

2.2 顕著性検出

顕著性検出は人間の興味領域，つまり視線を推定する手法である [30–38]．従来の顕

著性検出手法では，コントラストの高さ，特徴的な色，独特な方向などの特徴を利用す

る [30]．Harelらは，グラフベースのアルゴリズムを利用していくつかの特徴に基づいて

活性化マップを計算し，それらを組み合わせて一つの顕著性マップを生成する方法を提案

した [31]．近年では，畳み込みニューラルネットワーク（CNN）を利用した手法が数多

く提案されており，多数の画像とそれに対応する視点情報を学習データとしてトレーニン

グし大域的かつ複雑な特徴を効果的に抽出する [35, 36]．これら顕著性検出手法は，図 3

（b）のように人間の視点を正確に推定することを目的としており，物体領域を輪郭に沿っ

て検出することはできない．

2.3 顕著性物体検出

顕著性物体検出は，図 3（c）のように物体領域とそれらが顕著性を持つかどうかを同

時に推定する技術である [2, 10–26, 28, 29]．従来の顕著性物体検出手法は，伝播アルゴリ

ズムを使用する [1, 12, 23]．それらは，隣接するピクセル間の色の類似性とマルコフ吸収
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確率に基づいて，顕著性情報と背景情報を繰り返し処理によって伝播する．ただし，物体

境界に沿って不正確な結果が生成される場合がある．近年では，完全畳み込みネットワー

ク（FCN）アーキテクチャに基づく手法が提案され，良好な成果を挙げている．Liuらは

顕著性物体を推定するために粗い情報と詳細な情報を同時に推定する Deep hierarchical

saliencyネットワークを提案した [22]．また，再帰的ネットワークを採用して顕著性を持

つピクセルがどの程度接続しているかを推定する手法が提案されている [17]．

2.4 重要度付き顕著性物体検出

主要なデータセットの一つには物体の重要度を含むものが存在するが，従来の手法のほ

とんどが顕著性を持つか持たないかだけの二値の推定結果を出力する．PASCAL-S デー

タセットは，図 3（d）物体領域の輪郭と [0, 255]の整数の顕著性値を持っている [2]．し

かし，従来の顕著性物体検出手法はこの重要度を無視し，顕著性物体を物体領域に沿って

正確に検出することを目標としている．これは，顕著性物体を物体領域通りに検出するこ

とは難しい課題であるため，ほとんどの顕著性物体検出の研究において重要度に関して将

来的な作業としているからである．
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（a）入力画像 （b）顕著性 （c）顕著性物体 （d）重要度付き顕著性物体

図 3 入力画像に対する各手法の出力結果

2.5 セマンティックセグメンテーション

セマンティックセグメンテーションは，図 4（b）のように人間，木，車など，ピクセル

が所属するカテゴリを識別する手法である [39–41]．従来のセマンティックセグメンテー

ションでは，輪郭検出と勾配のヒストグラムによって識別を行っていた [39]．近年，画期

的なアプローチである FCNが画像領域の正確に検出する方法として注目を集め，様々な

手法で利用されている [40]．ただし，セマンティックセグメンテーションでは，同一カテ

ゴリの物体は一つとして認識されるため，同じカテゴリの物体を別々に識別することはで

きない．

2.6 インスタンスセグメンテーション

インスタンスセグメンテーションはセマンティックセグメンテーションから派生したも

のである [42, 43]．これは，図 4（c）のように物体のクラスだけではなく，それぞれの物

体領域も識別できる．基本的なインスタンスセグメンテーション手法は，FCNを使用し
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（a）入力 （b）セマンティック結果 （c）インスタンス結果

図 4 セマンティックセグメンテーションとインスタンスセグメンテーションの差異

て，それぞれが一つの物体を含む小さな窓を検出する [43]．別の方法では，リカレント

ネットワークのアーキテクチャを利用して，以前の検出結果に基づいて物体領域を繰り返

し検出する [42]．インスタンスセグメンテーションと顕著性物体検出は同様に物体領域を

推定する手法であるが，インスタンスセグメンテーションは物体の重要度を考慮しないた

め，それぞれの目的は異なっている．

2.7 画像リターゲティング

画像リターゲティングは，図 5に示すように画像の重要な領域を保存したまま違和感な

く画像を変形する技術である　 [6–9]．画像の重要な領域は主に物体領域であるため，前

述したセマンティックセグメンテーション，インスタンスセグメンテーション，顕著性物

体検出などが重要領域抽出に利用される．[8]に代表されるように，画像リターゲティン

グは破棄してもいいピクセル群を重要領域を基に探索する．この時，セマンティックセグ

メンテーションやインスタンスセグメンテーションのように物体領域をすべて抽出してし
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まうとより重要な物体が欠損し不要な物体が保存されてしまう場合がある．一方で顕著性

物体検出をこの重要領域に利用した場合，顕著性物体検出は人間の視点が集まる重要な物

体のみを検出し不要な物体を検出しないため重要な物体のみを保存したリターゲティング

が可能となる．そのため，画像リターゲティングには顕著性物体検出がより適していると

いえる．また，この顕著性物体それぞれに多値の重要度が付いている場合，画像リターゲ

ティングはユーザーの要求に合わせて一番重要な物体のみを保存したリターゲティングや

二番目までの物体を保存したリターゲティングなど，重度の高いリターゲティングが可能

になる．

2.8 第 2章のまとめ

第 2章では，本研究に関連する手法として顕著性検出，顕著性物体検出，セマンティッ

クセグメンテーション，およびインスタンスセグメンテーションの従来法について述べ

た．また，上記 4つの差異について小領域を検出するものと物体を輪郭通りに検出するも

の，さらにすべての物体を検出するかどうかの観点から述べた．さらに，これら 4つの手

法を用いてリターゲティングを行った場合にどのような差が出るかを述べた．
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図 5 画像リターゲティングの結果
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第 3章

顕著性物体の高精度化手法

3.1 関連研究:顕著性物体の高精度化手法

3.1.1 スーパーピクセル

スーパーピクセル分割は，図 6に示したような隣接の類似画素をひとまとめにしたスー

パーピクセルと呼ばれる重複のない小領域に分割する技術であり，画像処理の分野におい

て広く用いられている [44]. スーパーピクセル分割は類似した画素をひとまとめにし，そ

の領域に対して一度に処理を行うことを可能にするため高速な処理を実現することができ

る．また，大まかに物体領域を分割することが出来るため物体検出への利用や，小領域ご

との特徴ベクトル抽出にも利用される．



3.1 関連研究:顕著性物体の高精度化手法 19

図 6 スーパーピクセル分割による結果

3.1.2 特徴抽出

HOG特徴量

HOG（Histogram of Gradients）特徴量は，局所領域における輝度の勾配方向をヒスト

グラム化した照明変化に不変な特徴量である [44,45]．HOG特徴量は，画像を n×n画素

の格子状に区切ったセルごとにヒストグラムを求め，さらにm×mセルをブロックと呼

ばれるひとまとめにして正規化しブロックごとに特徴量を抽出する．特徴量の次元 dim

は以下の式で求められる．

dim = (
W

n2
−m2 + 1)× (

H

n2
−m2 + 1)×m4 ×O (1)
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ここで，W と H はそれぞれ画像の横幅と縦幅を表しており，n2，m2 はそれぞれセルサ

イズとブロックサイズを表している．また，Oはヒストグラムに使用する勾配方向数であ

る．また，座標 (x, y) の勾配強度 magnitude(x, y) と勾配方向 gradient(x, y) はそれぞ

れ次式で求められる．

magnitude(x, y) =
√

grad2hol + grad2ver

gradient(x, y) = tan−1( gradver

gradhol
)

(2)

ここで，gradhol と gradver はそれぞれ水平方向と垂直方向の勾配強度を表し，

gradhol(x, y) = I(x + 1, y) − I(x − 1, y)，gradver(x, y) = I(x, y + 1) − I(x, y − 1)，

I(x, y)は画像 I の座標 (x, y)におけるグレースケールでの画素値を表している．

SIFT特徴量

SIFT （Scale-Invariant Feature Transform）特徴量は，照明変化や回転，拡大縮小に頑

強な特徴量であり画像マッチングや物体追跡，パノラマ写真合成などに利用されてい

る [46, 47]．その手法は，まず画像上の特徴的な場所を表す特徴点を検出し特徴点から

の輝度勾配を基に特徴ベクトルを記述する．はじめに，特徴点は DoG （Difference of

Gaussian）処理を用いて極値探索をすることで検出する．DoG とは入力画像をガウシア

ンフィルタによって平滑化しその差分を取ることを指し，SIFT特徴量ではその差分画像

において極値をとる点を特徴点と定義している．次に，検出した特徴点の周囲で輝度勾配
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のヒストグラムを計算し各特徴点から特徴ベクトルを生成する．特徴点の周囲の輝度勾配

は前述した HOG特徴量とほぼ同様の方法で計算され 36方向に勾配が求められる．この

勾配の強度は特徴点のガウシアンフィルタで重み付けされるため，拡大縮小に不変な特徴

量となっている．また，この特徴点の勾配を基準の方向とすることで回転に対しても強い

特徴量となっている．

3.1.3 機械学習 (ランダムフォレスト)

多くの手法が，顕著性物体検出のために機械学習を利用している．本研究では，その

中のうちの一つある Kimを利用する．この手法は，自然画像とその顕著性物体の真値か

ら前述した HDCT（High-dimensional Color Transform）特徴量と呼ばれる特徴量をスー

パーピクセルごとに抽出し，学習を行う．そして，学習したモデルによって入力画像より

スーパーピクセルごとに領域が顕著性物体かそうでないかを検出する．学習にはランダム

フォレストを利用し，特徴ベクトルを学習している．

3.1.4 CIELaB色空間

本研究で利用している CIELab色空間は，一般的に用いられる RGBや CMYKとは異

なり人間の視覚に近似するように設計されている色空間である [48]．図 7 に示すように

CIELabは明度を意味する次元 Lと補色次元の aおよび bによって構成されており，aは
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赤と緑方向の色の強さを表し bは黄と青方向の強さを表す次元である．人間の目の感度は

すべての色について同じではなく，RGBの数値上で差があっても目で判断できない領域

が存在するため，RGB空間では色差の大きな色とされる場合でも人間の目から見た場合

には類似した色と判断する場合がある．しかし CIELab色空間は RGB上では色差の大き

な色同士でも人の視覚と同様に似た色であると判定することが出来る．顕著性領域は，人

間の目に興味深く感じる領域であるため人間の目と差異のある RGBより CIELab色空間

により精度の高い検出ができる．CIELabは，RGBから直接変換することはできず XYZ

を経由して変換される．RGB から XYZ への変換は変換行列M を用いて以下の式で行

う． 
X

Y

X

 = M−1


R

G

B

 (3)

ここで，

M =


0.489 0.176 0

0.311 0.183 0.010

0.201 0.011 0.990

． (4)
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図 7 CIELab色空間

求められた (X,Y, Z) ∈ ([0, 1], [0, 1], [0, 1])から CIELabへの変換は以下の式で行う．

L = 116× f(Y/Yn)－ 16

a = 500× (f(X/Xn)－ f(Y/Yn))

b = 200× (f(Y/Yn)－ f(Z/Zn))

(5)

ここで，Xn，Yn，Zn は白色点の値であり，(X,Y, Z) = (1, 1, 1)である．また，f は以下

となる．

f(t) =


t
1
3 if t > ( 6

29 )
3

( 29
3 )3×t+16

116 otherwise

(6)
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3.2 従来法：顕著性物体の高精度化手法

3.2.1 従来法概要

この節では，二段階的手法を用いた従来法の中でも特に優れた結果を有する伝播を基に

した顕著性検出手法について述べる [1]. Liらが提案した伝播を基にした手法は，近年主

流になっている二段階的な顕著性検出手法の中でも特に良好な検出結果を示す手法であ

る．図 8に従来法の概要図を示す．各画像は左から入力画像，初期顕著性，検出された顕

著性物体，最終結果の順である．また，矢印は処理の流れを示している．その手法は，ま

ず確実に非顕著な領域として画像端を背景初期顕著性に設定し，同時に確実に顕著な領域

として Objectness によって物体と検出された領域を前景初期顕著性に設定する [49]．画

像端を非顕著な領域として設定するのは，人間が撮影した自然画像の場合は撮影者が顕著

な領域を画像端に配置することが非常に稀だからである．また，Objectnessは高い物体認

識精度を有するので多くの画像において物体の特徴領域を検出でき，従来法では前景初期

顕著性検出に用いられている．次に，設定されたそれぞれの初期顕著性を伝播処理によっ

て画像全体に広げ二つの顕著性物体検出結果を生成する．伝播は繰り返し処理によって行

われ，領域の類似度に従って隣接した領域へ次々と初期顕著性が伝播される．最後に，伝

播処理によってそれぞれの初期顕著性から推定された二つの顕著性物体検出結果を加重結
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図 8 従来法の概略図

合により足し合わせて最終的な顕著性物体検出結果を得る．

3.2.2 初期顕著性

初期顕著性を取得する手法は様々な形で提案されている．従来の顕著性検出手法を用い

て推定された顕著性マップを基に，非常に高いもしくは低い顕著性を有する領域をそれぞ

れ顕著もしくは非顕著な局所領域と定義する方法がある [30,31,50]．ただし，その方法で

は手法が特徴的な物体を顕著な領域と定義していないため，色変化の少ない物体を顕著

領域としない場合や背景にあるテクスチャ領域を顕著領域と誤検出することが多く発生

するため有効な手法ではない．Sunらは，人が撮影した一般的な画像の場合に重要な物体

は画像の中央に配置されるとし，画像端付近の領域は非顕著な領域であると定義してい

る [12]．また，Liらは，同様の理由から画像端付近を非顕著領域と定義するとともに，局

所領域の色および構造情報を基に物体である可能性の度合いを測る Objectness を用いて
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その値が非常に高い局所領域を顕著領域と定義している [1]．さらに Kimらは，三つの色

空間における値とヒストグラム値，近傍との輝度値差，HOG特徴量などから構成される

71次元の特徴量ベクトルを定義しそれを基にランダムフォレストを用いて初期顕著性情

報の推定を実現している [51]．それらの手法は，近年の顕著性検出の目的に沿って定義さ

れており判定の条件が厳しく設定されているため，顕著もしくは非顕著であると推定され

る領域数は少ないものの正確な検出を達成できている．

3.2.3 初期顕著性の伝播

本節では，従来法において提案された伝播手法を示す．その手法は，画素単位ではなく

局所領域単位で定義されておりスーパーピクセルに適用される．いくつかのスーパーピク

セルに与えられた初期顕著性は，隣接スーパーピクセル間の類似度を基に繰り返し処理に

よって伝播され，一つ前の結果と比較して変化がなくなったら繰り返し処理を終了する．

最終的な顕著性物体検出結果は [0, 1]内の実数値で構成され必要に応じて閾値処理により

二値化される．

vt ∈ RN を繰り返し処理が t回目の検出結果とすると以下で算出される [48]．

vt = Fv0(Avt−1) (7)

ここで，Aは親和行列でありA = D−1W，D = diag(q1, q2, · · · , qN )，qi =
∑N

j=1 sij，
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diag は対角行列，W は (i, j)要素が sij である対称行列をそれぞれ表し，N はスーパー

ピクセルの総数を表している．初期顕著性ベクトル v0 は，初期顕著性が与えられたスー

パーピクセルの値を 1にしてそれ以外を 0に設定されたものである．Fv0 は，初期のスー

パーピクセルのインデックスをリセットする関数であり以下となる．

[Fv0(x)]i =


1 if [v0]i = 1

[x]i otherwise

(8)

ここで，[x]i は xの i番目要素を表す．また，sij は i番目と j 番目のスーパーピクセル

の類似度を示しており以下のように定義される．

sij =


exp

(
−d(fi,fj)

σ2

)
if j ∈ N (i) or i, j ∈ B

0 if i = j or otherwise

(9)

ここで，dはユークリッド距離を，fi は i番目スーパーピクセルの CIELab色空間上の色

差値のみの特徴ベクトル，σ は類似度を制御するパラメータ，N (i)は i番目スーパーピ

クセルの近傍にあるスーパーピクセルのインデックス集合，B は画像端にあるスーパーピ

クセルのインデックス集合をそれぞれ表している．
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3.2.4 HDCT特徴量

いくつかの顕著性検出手法は機械学習を用いて検出を行っており，本論文でも Kimら

が提案した機械学習手法を利用する [14,16,52]．その手法は，大量の自然画像とその視点

データより機械学習アルゴリズムを用いて事前学習モデルを生成し顕著性物体を検出す

る．本論文で用いる手法は，それぞれのスーパーピクセルから HDCT特徴量と呼ばれる

特徴量を算出し機械学習アルゴリズムに入力する．その特徴量は，それぞれのスーパー

ピクセル内の HDCT特徴量，HOG特徴量，特異値より構成される [16, 44, 45, 53]．機械

学習アルゴリズムにはランダムフォレストを用いている．顕著性検出を行う際は，特徴

ベクトルを入力画像のスーパーピクセルごとに計算し事前学習モデルによって分類する．

HDCT 特徴量は，画素の座標と勾配，色，色ヒストグラム，色コントラストの特徴を多

数の色空間上で組み合わせたものである．この特徴量は，いくつかの特徴から定義されそ

れぞれ位置特徴，色特徴，テクスチャ特徴，色ヒストグラム特徴，色コントラスト特徴と

呼ばれている．位置特徴は画像上での各スーパーピクセルの中心座標である．色特徴は，

RGBと CIELab，HSV色空間上での画素値を平均したものである．テクスチャ特徴は各

スーパーピクセルの画素数と HOG特徴量，特異値から構成されている [53]．ヒストグラ

ム特徴は，あるスーパーピクセルとその周囲のスーパーピクセルとの RGBと CIELab，ヒ
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ストグラム値を基にカイ二乗距離によって以下のように計算される．

Hi =
N∑
j=1

B∑
k=1

(hik − hjk)
2

(hik + hjk)
(10)

ここで Hi は i番目のスーパーピクセルにおけるヒストグラム特徴であり，N と B は

それぞれスーパーピクセルの総数とヒストグラムのビン数を表している．さらに，hik は

i番目のスーパーピクセル中の k 番目のビンにおける RGBヒストグラム値である．同様

にして HSVと CIELab空間上でのヒストグラム特徴も計算することが出来る．コントラ

スト特徴は，グローバルコントラストとローカルコントラスト，それぞれの色特徴の分布

によって構成されている．グローバルコントラストとローカルコントラストはあるスー

パーピクセルとそれ以外のスーパーピクセル間の距離により算出される．Gi と Li をそれ

ぞれ i番目のスーパーピクセルとのグローバルコントラストとローカルコントラストとす

ると，

Gi =

N∑
j=1

(ci − cj)
2,

Li =

N∑
j=1

ωij(ci − cj)
2,

ωij =
1

Zi
exp

(
− 1

2σ2
p

||pi − pj ||22
)
,

(11)

となる．ここで，ci は i番目のスーパーピクセルにおける色特徴の一要素を表している．

Zi は正規化係数を表していて，pi ∈ [0, 1] × [0, 1] で定義されるのは i 番目のスーパー

ピクセルの位置特徴である．σp はフリーパラメータで，距離に対する重み付けを行って
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いる．

3.3 提案法：顕著性物体の高精度化手法

3.3.1 概要

本論文では，従来法での一段階目である初期顕著性検出と二段階目である伝播において

それぞれ発生する初期顕著性の誤検出と加重結合によって誤検出が残留する問題を解決す

るために SIFT特徴点密度を用いた背景初期顕著性検出と競合型伝播を提案する．提案法

の背景初期顕著性検出は，画面端を背景初期顕著性とすることに起因する誤検出を低減す

るために，SIFT特徴点密度を利用し画像全体に背景初期顕著性を分布させる．従来法は，

自然画像の場合に顕著な物体は画面端に配置されることが少ないので背景初期顕著性を画

面端に設定していた．そのため，画像中央部に大きな背景領域が存在する場合は画像端の

初期顕著性が届かず不明な領域として顕著性が誤検出される事がしばしば発生する．提案

法は，伝播が及ばないせいで起きる誤検出を防ぐことができる．

提案法の競合型伝播は，従来法で問題であった加重結合によって誤検出が残存する問題

に対して，相反するラベルを同時に伝播させることで誤検出を低減する．従来法では，多

数の物体が存在する複雑な画像に対して初期顕著性を片方ずつ伝播し，加重結合を行うこ

とで加重結合前に起きていた誤検出が最終結果まで残存してしまう問題があった．それ
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は，初期顕著性が伝播される際に物体境界外へ顕著性情報が流出するために発生すると考

えられ，類似度を基に伝播処理を行う手法では起こり得る問題である．しかし，従来法の

加重結合では発生した誤検出を低減する方法がないため，片方にでも誤検出が発生した場

合に最終結果にその誤検出が残留してしまう問題を抱えていた．そこで提案法では，相反

するラベルを同時に伝播することで誤検出の発生を低減し加重結合で誤検出が残存する問

題を解決する．さらに，繰り返し伝播の過程で前景背景ともに信用できる領域を探索し初

期顕著性として順次追加して誤検出の発生を抑制する．図 9に提案法の概略図を示す．こ

こで，modは余剰関数であり tは繰り返し回数を表している．また，nは初期顕著性の追

加回数をコントロールするパラメータであり繰り返し回数 t が n の倍数に達するたびに

初期顕著性を追加する．はじめに，入力画像をスーパーピクセルに分割し 3.3.2節で示す

初期顕著性検出によって設定した初期顕著性情報のうち顕著な領域は 1と非顕著な領域は

−1，それ以外の領域は 0として従来法と同様にベクトル化する．それに対して 3.3.3節で

示した伝播を適用し終了判定を行う．本手法では，繰り返し n回毎に 3.3.3節で示す初期

顕著性の追加処理を行う．

3.3.2 初期顕著性検出

提案手法では，SIFT特徴点密度による背景初期ラベル検出と HDCTと機械学習を用い

た前景初期顕著性検出により，画像中央部に顕著性が誤検出される問題を解決する．前述
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図 9 提案法概略図

したとおり，伝播を基にした手法において初期顕著性は不正確な顕著性を避けるように画

像全体に設定されなければならない．前景初期顕著性は，HDCTを基にランダムフォレス

ト（RF）手法によって設定される [51]．その手法は，Objectness を利用した従来法と比

較して信頼できる前景エリアをより正確に検出でき，さらに Objectness では検知できな

いような小さな物体や画像端付近にある物体に対しても検出精度が高い．次に，背景初期

顕著性を SIFT特徴点密度が低い場所に設定する．3.1.2節で示したとおり，SIFTは DoG

を基に特徴点を検出するため物体境界や輝度変化の大きな場所に現れる．よって，背景領

域は輝度変化の少ない領域やぼやけた領域であると定義されるため，SIFT特徴点の少な

い領域は背景と設定できる．これら二つの初期顕著性検出手法により，前景と背景の初期

顕著性は隔離された領域にも設定され伝播が及ばないことによる顕著性の誤検出を回避で

きる．
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（a）入力画像

（b）従来法前景初期ラベル （c）提案法前景初期ラベル

（d）従来法背景初期ラベル （e）提案法背景初期ラベル

図 10 従来法と提案法の初期ラベル比較

前景初期顕著性

前景初期顕著性を事前学習モデルによって設定する．そのモデルは，多くの自然画像と

その顕著性マップを用いて HDCT特徴量を基にランダムフォレストによって学習される．
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入力画像の各スーパーピクセルに対して前景らしさを [0, 1]で数値化し，そのスコアがパ

ラメータ θf を越えた領域は前景初期顕著性として設定される．θf はフリーパラメータで

あり本手法では 0.75に設定した．図 10（b）に従来法によって設定された前景初期顕著性

を，（c）に提案法によって設定された前景初期顕著性を示す．提案法では，従来法と比較

して背景領域への前景初期顕著性の付加を低減することができているのがわかる．

背景初期顕著性

背景初期顕著性を SIFT特徴点密度を基に設定する．はじめに，入力画像より SIFT特

徴量を用いて特徴点を検出する．gi を i番目のスーパーピクセルの特徴点密度とし，ḡ を

全スーパーピクセルにおける特徴点密度の平均値とする．そして，gi ≤ ḡ × θb であると

きに i番目のスーパーピクセルを背景初期顕著性として設定する．ここで，θb は背景初期

顕著性を設定する特徴点密度を決めるフリーパラメータであり，本手法では 0.2に設定す

る．図 10（d）に従来法によって設定された背景初期顕著性を，（e）に提案法によって設

定された背景初期顕著性を示す．提案法では，従来の背景初期顕著性と比較して画像全体

に背景初期顕著性が分布し孤立した領域を低減できている．
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3.3.3 提案伝播法

概要

提案する競合型伝播は，物体境界を越えての伝播を低減するために相反する顕著性情報

を同時に伝播させる．前述したとおり，従来法では片方の初期顕著性情報のみを伝播させ

るせいで，誤検出が発生しやすくまた加重結合によってその誤検出が解消されず残存して

いた．それに対して，相反する顕著性情報を同時に伝播することで誤検出とその残存を抑

えられる．さらに，繰り返し伝播の過程で顕著性マップと近傍の初期顕著性を基に信用で

きる領域を探索し初期顕著性への追加を行う．これにより，初期顕著性から離れた領域へ

の伝播が活発になるとともに，画像全体にまばらに初期顕著性を拡散できる．相反する顕

著性の同時伝播において誤検出が発生するのは，誤った顕著性情報が伝播されているから

であり，初期顕著性の追加により該当領域に正しい初期顕著性が増加すれば誤検出が低減

され，顕著性物体の検出精度が向上する．
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競合型伝播

競合型伝播は，従来法では前景と背景で別々に行われていた伝播を同一マップ上で行う

ことで実現する．そのために，式（7）で示した Fv0 を以下のように定義する．

[Fv0(x)]i =


1 if [v0]i = 1

−1 if [v0]i = −1

[x]i otherwise

(12)

ここで，初期顕著性ベクトル v0 は背景初期顕著性が与えられたスーパーピクセルのイン

デックスを −1,前景初期顕著性が与えられたスーパーピクセルのインデックスを 1, それ

以外を 0に設定されたものとする．この初期顕著性ベクトルに式（7）の処理を繰り返し

適用する. 最後に，生成された顕著性物体検出結果を [0, 1]に正規化し出力する．

初期顕著性の追加

提案法では，繰り返し処理の過程で n回毎に初期顕著性領域を追加する．式（9）で示

した類似度 sを用いて，mod(t, n) = 0での顕著性マップから初期顕著性が以下のように

追加される．

[v0]i =


1 if τ1 < [x]i and τ < sij

−1 if τ2 > [x]i and τ < sij

j ∈ L (13)
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（a）入力画像 （b）t = 0背景初期顕著性 （c）t = 100背景初期顕著性

図 11 初期顕著性増加の様子

ここで，L は i 番目スーパーピクセルの近傍に存在する初期顕著性のインデックスを表

す．また，τ，τ1，τ2 は初期顕著性を追加するための閾値である．図 11に初期顕著性追加

の様子を示す．図中の（b）は提案法によって t = 0時に設定された背景初期顕著性であ

り，（c）は t = 100時の増加された初期顕著性を含む背景初期顕著性である．t = 0時と

比べて初期顕著性の増加が確認できる．ただし，初期顕著性を多く追加すると異なる顕著

性情報境界で不均衡となり誤検出を引き起こす可能性があるため，この追加は頻繁には行

わない．

3.4 シミュレーション：顕著性物体の高精度化手法

3.4.1 実験概要

本章では，提案法と従来法の顕著性検出を比較して実験を行う．MIT-300 データセッ

トを用いて正しい顕著性物体マップの生成は 30 人の被験者による主観評価実験によっ
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て行った [54]. また，比較対象として Li らと Sun ら，Kim らの手法を用い，それぞ

れ LPS，MAP，HDCT と表記する [1, 12, 16]. また，提案法の τ，τ1，τ2 はそれぞれ

τ = τ1 = −τ2 = 0.7であり，スーパーピクセルの分割数は全ての手法でN = 500とする．

初期顕著性に関する結果と伝播に関する結果をそれぞれ得るために二つの条件で行う．

一つ目の実験は従来法と提案法の初期顕著性の検出精度を比較するため伝播方法は LPS

で提案された方法を共通で用いている．二つ目の実験は伝播性能を確認するために理想的

な初期顕著性を用いて行う．

定量評価は，Mean Absolute Error（MAE）と F-measureの二つの指標で行った．MAE

は精度予測評価指標の一つで，予測値が正解から平均的にどの程度乖離しているかを示す

指標で精度の悪さを示すため 0に近い値が良い結果となる．MAEは以下の式で算出され

る．

MAE =
1

N
ΣN

i=1|yi − ŷi| (14)

ここで yi と ŷi はそれぞれ観測値と真値を表し，N はスーパーピクセルの総数を表してい

る．F-measureは正確性と網羅性の総合的な評価に利用される指標であり，適合率と再現

率と呼ばれる評価指標から以下の式で算出される．

F-measure =
2×適合率×再現率
適合率+再現率

(15)
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ここで，適合率は結果と真値がどれだけ合致しているかを示すものであり，

適合率 =
tp

tp+ fp
(16)

によって求められる．また，再現率は結果として出てくるべきものがどの程度網羅されて

いるかを示す指標であり，

再現率 =
tp

tp+ fn
(17)

によって求められる．ここで，式中の tp，fp，fnはそれぞれ truepositive，false positive，

false negativeを表している．

3.4.2 実験結果

表 3.5と 3.5にMAEの数値結果を，表 3.5と 3.5に F-measureによる数値結果をそれ

ぞれ示す．表内の ‘Prop.’は提案手法を ‘Average’はそれぞれの手法を 20枚の画像に適用

した数値結果の平均値を示している．

図 12 は実験 1 における MAE の数値結果を示しており，提案手法の平均値が 0.053

と最も低い値であり従来法 LPS から改善されている．また，図 13 は実験 1 における

F-measureの数値結果を示しており，提案法の平均値が 0.737と最も高い数値であり従来

法 LPSから改善されている．同様に図 14と図 15は実験 2におけるMAEの数値結果と
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F-measureの数値結果をそれぞれ示しており，MAEの結果が従来法 LPSが 0.209に対し

て提案法 0.093と改善し F-measureの結果も従来法 LPSが 0.578に対して提案法が 0.650

と改善されている．

次に，視覚的評価を図 16と図 17に示す．図 16では初期顕著性の改善によって不正確

な顕著性が低減されていることがわかる．また，図 17では加重結合によって残留してい

た誤検出が競合型伝播によって低減し顕著性物体の検出精度が向上しているのがわかる．

3.5 第 3章のまとめ

第 3章では，顕著性物体について概説し顕著性物体検出が画像処理の分野において有用

な技術であることを述べた．3.1節では，顕著性物体検出で主に用いられる CIELab色空

間，スーパーピクセル手法について解説した．さらに，従来法で用いられる HOG特徴量

と提案法で用いた SIFT特徴量についても解説した 3.2節では，従来の顕著性検出の概要

と具体的な手法について述べた．また，従来法による顕著性検出画像を示し粗野な初期ラ

ベル推定によって起きる問題と伝播後の加重結合によって不正確な顕著性が検出されるこ

とを指摘した．そして，従来法で利用されている HDCT特徴による機械学習手法につい

て述べた．3.3節では，SIFT特徴点密度を用いた背景初期ラベル検出及び HDCTによる

機械学習を用いた前景初期ラベル検出と競合型ラベル伝播について述べた．また，，繰り
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返し処理中の初期ラベルの増加について述べた．3.4節では，提案法によって生成された

顕著性検出画像と入力画像の理想的な顕著性をMAEと F-measure，視覚的評価によって

比較した．定量的な評価では，従来法 LPSに対して提案手法は高い数値結果を示し，正

確に顕著性が検出されていることを確認した．また，視覚的な評価においても従来法に比

べて正確な初期顕著性設定と競合型伝播によって誤検出が低減され，提案法の有効性を認

めることができた．
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表 2 実験 1のMAE

Prop. MAP [12] LPS [1] HDCT [16]

小舟 0.022 0.058 0.037 0.028
ピエロ 0.035 0.125 0.126 0.077
灯台 0.031 0.080 0.110 0.070
商店 0.076 0.303 0.086 0.088
猿 0.122 0.265 0.188 0.123

Average 0.053 0.137 0.120 0.067

表 3 実験 1の F-measure

Prop. MAP [12] LPS [1] HDCT [16]

小舟 0.799 0.072 0.667 0.768
ピエロ 0.821 0 0.068 0.577
灯台 0.740 0.580 0.036 0.338
商店 0.659 0.345 0.644 0.499
猿 0.593 0.412 0.141 0.356

Average 0.737 0.449 0.302 0.592

表 4 実験 2のMAE

Prop. LPS [1] MAP [12] HDCT [16]

小舟 0.056 0.225 0.037 0.327
牛 0.068 0.216 0.126 0.206
音楽家 0.074 0.171 0.110 0.212
ピエロ 0.082 0.205 0.086 0.332
女性 0.183 0.227 0.086 0.293

Average 0.153 0.186 0.120 0.226



3.5 第 3章のまとめ 43

表 5 実験 2の F-measure

Prop. LPS [1] MAP [12] HDCT [16]

小舟 0.648 0.305 0.037 0.190
牛 0.899 0.622 0.126 0.655

音楽家 0.805 0.635 0.110 0.541
ピエロ 0.709 0.446 0.086 0.379
女性 0.729 0.658 0.086 0.504

Average 0.650 0.578 0.120 0.510

図 12 実験 1のMAE
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図 13 実験 1の F-measure

図 14 実験 2のMAE
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図 15 実験 2の F-measure

（a）入力画像 （b）正しい顕著性マップ （c）提案手法

（d） HDCT （e）MAP （f） LPS

図 16 実験 1の結果画像
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（a）入力画像 （b）正しい顕著性マップ （c）提案手法

（d） HDCT （e）MAP （f） LPS

図 17 実験 2の結果画像
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第 4章

顕著性物体の重要度推定

4.1 関連手法：顕著性物体の重要度推定

4.1.1 PASCAL-Sデータセットの分析

PASCAL-S データセットは自然画像と視点データ，そしてそれらに基づいて段階的な

値を与えられた顕著性物体の真値画像が含まれている [2]．PASCAL-Sデータセットの真

値画像は段階的な値を持っているが，通常二値化されて顕著性物体の真値として利用され

る．しかし，段階的な値をそのまま利用して重要度付きの顕著性物体検出における真値と

しての利用も可能である．このデータセットは，はじめに [55]によって 850枚の画像に

対して物体領域に沿ったマスクを作成している．そしてそれらの画像に対し，12人の被験

者が画像をクリックすることで物体が顕著であるかどうかを二値で選ぶ．その作業によっ
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て，PASCAL-Sデータセットにおける顕著性物体検出の真値は図 18のように [0, 12]の整

数値を与えられ [0, 255] に正規化された後 png 形式で保存されている．すなわち，12 人

の被験者すべてが選択した物体には 255の重要度が与えられる．したがって，PASCAL-S

データセットは 13段階の重要度を持った重要度付き顕著性物体検出のデータセットであ

るといえる．

4.1.2 FCN

FCN はセマンティックセグメンテーションのために提案された CNN アーキテクチャ

の一つである [56]．これは，Visual Geometry Group (VGG)と呼ばれるネットワークを基

に作られておりセマンティックセグメンテーションのみならず様々なアプリケーションに

利用されている [35, 37, 38, 40]．VGG のアーキテクチャはそれぞれ 2 つあるいは 3 つの

畳み込み層とプーリング層で構成された 5 つのブロックを持つ構造になっている．FCN

は VGGアーキテクチャの最後の層を 1チャンネルの畳み込み層に変更したものである．

また，いくつかの手法では，さらに結合層や畳み込み層を加えることで優良な結果を得て

いる [35, 40]．これらの手法で結合層や畳み込み層の追加を行うのは，浅い層と深い層を

結合することで大域的特徴と局所的特徴の両方を考慮したアーキテクチャを構築できるか

らである．
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（a） （b）

図 18 （a）入力画像と（b）重要度付き顕著性物体検出の真値

表 6 PASCAL-Sデータセット内の画像が含む物体数とその割合 [2]

♯顕著性物体 1 2 3 4 5 6 7+

♯画像数 300 227 136 72 43 28 44
割合 (%) 35 27 16 8 5 3 5

4.1.3 位置バイアス

顕著性検出と顕著性物体検出の多くの手法が物体の位置情報を事前情報として利用して

いる [1, 12, 14, 16, 26, 36]. これは，通常人間が写真をとる時に被写体を画像の中心に置く

ため，顕著性物体が画像中央に位置しやすいからである．この性質を事前情報として利用

するために，いくつかの顕著性物体検出手法が画像の中央付近に大きな重みをつけて検

出を行う提案をした [14, 26]．また，それにならって顕著性検出手法でも [36]が FCNの

アーキテクチャに位置バイアス畳み込み層を結合し，画像の中央付近に大きな重みを与え

る．これにより，顕著性物体の位置情報を事前情報とした高精度な検出を行っている．
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4.1.4 順位付き顕著性物体検出

この手法は，顕著性物体とそれらの順位を推定する手法であり，本研究ではこの手法を

RSOD と呼ぶ [27]．RSOD の CNN アーキテクチャは，粗い顕著性物体検出と詳細な顕

著性物体検出を再帰的に計算して，これらの結果を最終的に結合する．このため，最終的

な顕著性物体検出は粗い特徴と詳細な特徴両方を考慮できる．また，PASCAL-S データ

セットの真値を段階的に分解し学習データとすることで段階的な値のピクセル値を出力で

きる．追加の処理として，この手法は出力された顕著性マップからそれぞれの顕著性物体

の順位を推定している [27]．基本的に，順位は物体内のピクセル顕著性値の合計を次のよ

うに平均することで計算される．

Rank(S(X)) =

∑
i∈ΩX

χi

NX
, (18)

ここで，S，X，ΩX，χi 　およびNX はそれぞれ予測された顕著性マップ，顕著性物体

の候補，X に属するピクセルのインデックスのセット，i番目のピクセルの顕著性値，お

よび X のピクセルの総数を示している．[27]で明確に説明されていないため，計算値が

正規化されているかは不明である．この手法では，物体領域に PASCAL-Sの真値の顕著

性物体領域を利用している．実験では，この方法は従来の評価指標であるスピアマンの順

位相関を単純に利用している [57]．結果のスコアは [0,　 1]で線形に正規化され，トレー
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ニングで利用しなかった PASCAL-Sの画像がそのままテスト画像に利用されている．

4.1.5 ピラミッドプーリング

ピラミッドプーリングは，セマンティックセグメンテーション手法である [41]で提案

された構造である．特徴抽出のアーキテクチャの後に，異なるサイズとストライドを持つ

いくつかのプーリング層を並列に配置し，これらの層をアップサンプリングしたのちに結

合する手法である．サイズとストライドの異なるプーリング層は，それぞれ異なる受容野

を持ち，局所的な情報と大域的な情報の両方を考慮できる．これによって，この構造は画

像内の物体のサイズの違いによる誤検出を防ぐことができる．本提案でも，物体のサイズ

に関わらない推定が必要であるため，ピラミッドプーリングを利用している．

4.1.6 インスタンスセグメンテーション

インスタンスセグメンテーションは，画像内から物体を抽出するだけでなく物体ごとに

境界を識別する手法である．物体認識やセマンティックセグメンテーションよりも詳細に

画像を分割する方法として近年，様々なインスタンスセグメンテーションが盛んに研究さ

れている．中でも， [42]は高精度な推定が可能であるため，本手法ではこれを物体領域の

推定に利用する．ただし，本手法の一段階目には様々な手法が利用できるため [43,58,59]

などの手法で物体領域を推定することも可能である．
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4.2 重要度について：顕著性物体の重要度推定

4.2.1 重要度の定義

本研究では，重要度付き顕著性物体検出は顕著性物体の輪郭と，それらの重要度を推定

する手法であると定義する．この手法では，物体領域上のピクセル値が物体の重要度を表

すように推定結果を生成する．重要度付き顕著性物体検出の出力は，顕著性物体検出の出

力とほぼ同等であるが，顕著性物体検出の出力は二値の画像であるのに対して，重要度付

き顕著性物体検出は図 18に示すように物体に対して N 段階の値が与えられる．N 段階

は，出力が [0, N − 1]の整数値を持つことを意味しており，0は顕著性がないことを示し

ている．4.1.1節で説明した PASCAL-Sと同様に，線形に正規化される．そのため，重要

度付き顕著性物体検出は顕著性物体検出を一般化したものであり，従来の顕著性物体検出

は N = 2の重要度付き顕著性物体検出であるといえる．

本研究では，データセットを分析したことによって得た自然画像の特性に基づいて

N = 7 段階の重要度を使用する．表 6 は，PASCAL-S 内の顕著性物体の数を示してい

る [2]．ここで，一行目と二行目および最後の行はそれぞれ顕著性物体の数，その画像の

枚数，全体からの割合を示している．8列目の 7+は 7つ以上の顕著性物体を示している．

表 6より，自然画像には通常 6つ以下の顕著性物体が含まれており，7つ以上の顕著性物
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体が含まれていることは稀であることがわかる．また，7つ以上の物体を含む画像のほと

んどが集合写真や駐車場など，同一の重要度を持つ物体が複数含まれている画像である．

したがって，7段階での重要度は自然画像の重要度を適切に表現できるといえ，一般的に

有効であるといえる．ただし，N の値は様々な画像アプリケーションに対して柔軟に変

更できるため，場合によってはより多数の重要度段階を持つ場合もある．

4.2.2 重要度の有効性

重要度付き顕著性物体検出は，顕著性物体検出を一般化した方法である．通常，人間は

画像内の物体に対して自分の興味の度合いで重要度付けを行うことがわかっている．さら

に，実験より被験者は画像内の物体の位置によって物体への重要度付けが変化することが

分かっている．より人間の特性に忠実な推定を行うため，重要度付き顕著性物体検出は顕

著性物体を検出するのに加え人間が行う重要度付けの結果を推定する．さらに，後処理と

して様々なパラメータを利用して閾値を設定することで重要度付き顕著性物体検出は，顕

著性物体検出の結果として利用することもできる．重要度付き顕著性物体検出は，画像リ

ターゲティング，コンテンツに応じた画像コーディング，画像要約などの様々な画像処理

に利用できる．例えば，実験より重要度付き顕著性物体検出は顕著性物体検出よりも画

像リターゲティングに適していることがわかる．図 19は，複数の物体が写っている画像

を [8]によってリターゲティングした結果を示している．図 19の（a）の入力画像は犬が
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人間の乗ったそりを引いているという意味を読み取ることができる．この文より，重要な

単語は犬，人間，乗る，そり，引くとなる．画像リターゲティングでは，文章の意味を損

なわず，入力画像の重要な単語や文を結果に保持しておく必要がある．画像の意味を保存

することを考慮する場合，（d）は犬がはっきり見えないため，「何かが人間の乗ったそり

を引いている」という文章になってしまい，リターゲティングの結果として不十分であ

る．反対に，（e）では重要度付き顕著性物体検出の結果を利用したリターゲティング画像

が「犬が人間の乗ったそりを引いている」という元の文章を正確に表現している．ほかの

画像においても，重要度付き顕著性物体検出の結果は画像リターゲティングにおいて顕著

性物体検出結果に対して優位性を示すことが多い．

4.2.3 評価指標

重要度付き顕著性物体の評価指標は，物体領域を正確に検出していることと重要度を正

確に検出していることの二つを測定する必要がある．重要度付き顕著性物体検出も，顕著

性物体検出と同様に物体の輪郭は正確に検出しなくてはならないため顕著性物体検出と同

様の方法で評価する必要がある．さらに，重要度の値について真値と比較する必要があ

る．真値画像内において，別の物体より重要度が高い物体は重要度付き顕著性物体検出の

結果の中でも高い重要度を示すはずであり，真値と重要度付き顕著性物体検出の値は近い

ほど優れているといえる．そのため，従来手法では二つの値の順位がどれほど類似してい
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(a)入力画像

(b)顕著性物体マップ (c)重要度付き顕著性物体マップ

(d) (b)による結果 (e) (c)による結果

図 19 複数物体画像における顕著性物体検出と重要度付き顕著性物体検出を用いた画

像リターゲティングの結果

るかを測定するスピアマンの順位相関係数を利用していた．しかし，従来の順位相関係数

を用いた場合，値の前後関係について相関を評価できるが実際の値の類似性について無視
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図 20 重要度付き顕著性物体検出の提案手法概略図

するため，[27]で利用されている順位相関係数は重要度の計算には適していない．本研究

では，重要度付き顕著性物体検出の評価指標を提案する．はじめに，物体領域の正確さに

ついては従来と同様に F-measure が利用できる．重要度付き顕著性物体検出の評価指標

は，F-measureと後述する提案重要度評価指標との線形結合またはそれらを並列に使用し

て定義できる．提案された指標 F は，相関とスコアの類似性の評価指標を単純に組み合

わせて以下のように定義される

F (vp,vt) = αR(vp,vt) + (1− α)I(vp,vt) (19)

ここで，R， I， α， vp，および vt は，相関係数および類似性の評価指標，バランスの

ためのフリーパラメータ，および各要素がそれぞれの物体の重要度であるベクトルをそれ

ぞれ示している．提案法では，ケンドールの順位相関係数を R として使用する [60]．こ
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表 7 PASCAL-Sデータセットにおける重要度推定法別の評価値 [2]

Sum. Ave.

ケンドール 0.846 0.726
スピアマン 0.864 0.737

図 21 提案 CNNのアーキテクチャ

れは，重要度の前後関係のみを直接評価するためスピアマンの順位相関係数よりも適して

いるからである．I は二乗誤差を使用して，次のように定義する．

I(vp,vt) =
1

N

N∑
i=1

exp(−(vpi − vti)
2/(2σ2)) (20)

ここで，N，vpi，および vti はそれぞれ物体の数，および vp と vt の i 番目の要素を示

し，σ はガウス分布の分散を制御する自由パラメータである．[−1, 1] で実数値を出力す

る Rは [0, 1]に線形正規化され，I は (20)より [0, 1]での実数値を持つ．したがって F は

[0, 1]の値を持つ．この評価指標の提案には多くの実験的証拠が必要であるが，F の有効

性を実験の章に簡単に示し，これに関する詳細な研究は今後の作業として残す．
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4.2.4 データセットの作成

重要度付き顕著性物体検出のデータセットを作成するには，4.1.1で説明した PASCAL-

Sの手順が適している．物体領域の真値は手作業によってマスキングすることで取得し，

重要度は次のように決定する．はじめに，重要度推定のためには実験対象者に一つの画像

内の顕著性物体に対し重要度を付加するよう求める必要がある．しかし，重要度の基準は

個人によって異なるので，重要度付加のための厳格なルール付けは難しいといえる．その

ため，PASCAL-Sの方法では被験者に興味深い物体を指定し，顕著かどうかの二値で重要

度付けするように求めるだけとしている．この実験の後，顕著であると認識した対象の数

を直接重要度の値として物体に付加し，重要度を決定する．重要度は，各顕著性物体の物

体領域に沿ってすべてのピクセルが均一に同じ値を持つ．以上より，M 人の被験者がこ

の実験に適用された場合，この重要度はM 段階になる．この方法はシンプルだが，一般

的なデータセットの作成には多数の被験者が必要になる欠点がある．被験者を使った実験

避けるため，既存の顕著性検出データに基づく重要度付き顕著性物体検出の準備手順を示

す．前述のように，主観的な実験には多くの人と多額の費用がかかる問題がある．これを

回避するために，既存の顕著性検出データセットを使用して重要度付き顕著性物体検出の

真値を作成する．本研究では，顕著性検出の真値から得られたピクセル値を顕著性物体上
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に合計し重要度の値としてみなす．これは，一つの画像上で次のように定義される．

Degi =

∑
j∈Ωi

sj

maxi{
∑

j∈Ωi
sj}

(21)

ここで，Degi，sj，および Ωi はそれぞれ，i番目の物体の重要度，顕著性マップの i番

目のピクセル値，および i 番目の物体内のピクセルのインデックスのセットを示してい

る．重要度付き顕著性物体のマップを作製するためには，i番目の物体内のピクセル値を

Degi として均一に設定し，結果のマップを N を使用して線形に量子化する．顕著性物体

検出の真値は各ピクセルの顕著性の度合いを示すため，合計値は物体の重要度とほぼ同等

であるといえる．同様に，顕著性検出の真値内の物体のピクセル値は，物体を認識して顕

著として分類する対象の数とほぼみなされるため対象の数が多い場合は合計を計算する．

これは 4.1.1 節で述べた PASCAL-S における方法と同様である．上記の過程に基づいて

提案された手順は重要度付き顕著性物体検出データセットの作成に有効である．上記の手

順は，4.1.4節で言及された RSOD手順と比較して高い妥当性を持っていることを実験的

に示す [27]．これらの手順を使用して，重要度付き顕著性物体検出真値を PASCAL-Sの

視点データと物体領域マスクにより作成する．表 7 は，この比較を示している．ここで

Ave.と Sum.はそれぞれ平均と合計を示し，それぞれ RSODによる方法と提案による方

法を示している．つまり，PASCAL-S の顕著性物体検出真値と視点データを使用した推

定値との間の評価を示している．簡単にするために，スピアマンとケンドール両方の順位
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相関係数を評価指標として使用する [57,60]．表 7より，提案された手順は RSODでの手

順よりも明らかに優れているため，上記の意見が有効であることが示された

4.3 提案法：顕著性物体の重要度推定

4.3.1 概要

提案した重要度付き顕著性物体検出手法の概要について図 20に示す．この手法は，イ

ンスタンスセグメンテーション，顕著性検出および重要度の推定の 3つのブロックで構成

されている．まず，入力画像にインスタンスセグメンテーションを適用し，物体領域を抽

出する．ここでは，[43, 58, 59]などの任意の手法を物体領域の抽出に利用できる．次に，

入力画像に対して最初のブロックで抽出された物体領域を利用して，提案された CNN手

法によって顕著性検出を行う．最後に，提案法は第 1ブロックと第 2ブロックの結果から

重要度推定を行い，N 段階の重要度付き顕著性物体検出結果を出力する．それぞれのブ

ロックは独立しているため，この手法は多様な拡張性があり重要度付き顕著性物体の基本

設計として機能する．
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4.3.2 提案顕著性

概要

本節では，第 2ブロックである顕著性検出について説明する．提案顕著性検出では，入

力画像と最初のブロックで検出された物体領域を CNNで学習する．提案法のアーキテク

チャは，入力の一部として物体領域を利用しそれらの多重解像度の特徴を抽出して顕著性

検出を行う．損失関数は，物体領域に基づいて背景領域と物体領域に異なる重みを適用す

る．提案された CNNは従来の顕著性検出及び顕著性物体検出の位置バイアスと同様の方

法で物体領域を考慮している．

アーキテクチャ

図 21と表 8は，それぞれ提案された CNNのアーキテクチャとそのパラメータを示し

ている．図 21（a）-（c）はそれぞれ表の（a）-（c）に対応している．表で Conv.，Pool.，

および p*と書かれている部分は，それぞれ畳み込み層，マックスプーリング，およびピ

ラミッドプーリングを示している．畳み込み層の活性化関数には ReLU（rectified linear

unit）を利用している [61]．VGGベースの手法によって，図 21（a）により入力画像の特

徴を算出する．さらに，第 1 ブロックで検出された物体領域は，Pool. 3，Pool. 4 およ

び Conv. 5-3はチャネル方向に結合され，結合したものは Conv. 6-1に入力される．その
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後，[41]で提案されているピラミッドプーリングによって大域的情報と局所的情報を効果

的に取得し，最後に 1チャネルの顕著性検出結果として出力される．

損失関数

提案された CNNの損失関数は，顕著性領域と物体領域にそれぞれ大きな重みと中程度

の重みを適用する．背景領域は，顕著性物体検出にとって興味領域ではないため，低い重

みを適用する．これより，損失関数 Lは以下のように定式化される

L(w) =
1

N

N∑
i=1

∥∥∥∥∥∥
ϕ(xi)

maxϕ(xi)
− yi

β − (Oi + yi)

∥∥∥∥∥∥ (22)

ここで yi，xi，Oi，ϕ(·)， β はそれぞれ顕著性の真値，顕著性の推定値，物体領域のマ

スク，正規化関数，およびフリーパラメータを示している．マスクは，インスタンスセグ

メンテーションの結果を二値化して生成している．ϕ(·)は顕著性の推定値を [0, 1]に正規

化する．通常，β を 2または Oi + yi の最大値に設定する．i番目のピクセルが顕著性を

持ちかつ物体内にある場合，β − (Oi + yi)の値は低くなるため，そのピクセルには高い

重みが割り当てられることになる．

モデルのトレーニング

モデルのトレーニングには，4.3.2節の損失関数と，COCOおよび SALICONのデータ

セットを利用した [3, 4]．COCOデータセットには自然画像とその物体領域マスクが含ま
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れており，SALICONには同様の画像に対して顕著性マップが含まれている．顕著性マッ

プは τ = 0.15の閾値を用いて二値化され，物体領域外の顕著性に関しては 0として設定

した．最適化には確率的勾配降下法を使用し，Nesterov momentum，減衰率，学習率をそ

れぞれ 0.9，0.5，および 10−3に設定している [62]．損失関数の β は 2.3に設定した．こ

れは，顕著性領域，物体領域，および背景領域の比率から経験的に決定している．

4.3.3 重要度推定

本研究では，重要度推定は 4.2.4節で提案した手順と同様にして行う．物体領域は第一

ブロックで既に検出されており，それらに対する顕著性も第 2ブロックで検出されている

ため，3 番目のブロックではこれらを利用して重要度の推定を行う．このブロックでは，

物体領域上にあるすべてのピクセルの顕著性を合計し，その結果が重要度のスコアにな

る．最後に，4.2.4節で提案された手順と同様に，重要度付き顕著性物体検出結果は N で

線形に量子化される．
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4.4 シミュレーション：顕著性物体の重要度推定

4.4.1 実験概要

本節では，顕著性物体検出と重要度付き顕著性物体検出の提案法と最新手法を比較す

る．はじめに，4.4.2節では 4.2.3節で提案された評価指標の有効性について説明する．次

に，4.4.3節では顕著性物体の推定精度について顕著性物体検出の最新手法と比較を行う．

最後に，4.4.4節で重要度推定精度について最新の順位付き顕著性物体検出手法との比較

を行う．本研究では，第一ブロックに [42]で提案されたインスタンスセグメンテーショ

ンを利用している．これは，最新の手法ではないが一般的に精度よく物体領域を検出でき

る手法である．また，4.2.4節に基づいて COCOと SALICONのテストセットからデータ

セットを作成した．これらのデータセットにはそれぞれ物体領域のマスクとその視点情報

が含まれている．本節では，提案手法は「提案法」と表記されている．

4.4.2 提案評価指標の妥当性

4.2.3節で述べた提案評価指標の有効性を本節で簡単に示す．表 9は，任意のベクトル

に対するスピアマンとケンドールの順位相関係数の数値を示している．表 9の任意ベクト

ルのペアは上からそれぞれ以下の状態を示している．上から，順位は同等であるが実際の
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値がわずかに異なっているもの，実際の値は同等だが順位がわずかに違うもの，順位は同

等だが実際の値が大幅に異なっているもの，値は同等だが順位が大幅に違うものの 4つで

ある．4.2.3節で述べたように，顕著性物体検出の評価指標は順位相関と実値の類似性を

同時に評価する必要がある．一番目と三番目の結果では，従来の評価指標と提案評価指標

で大きな差はなく，妥当な評価であるといえる．しかし，二番目と四番目では順位相関係

数は順位の差によって大きく値が変動し，重要度付き顕著性物体検出の評価指標としては

適していないことがわかる．特に四番目のペアでは，順位相関の評価では非常に低い数値

であるが，実際の値はほぼ同じであるため，物体の重要度もほぼ同等であるとみなされる

べきである．そのため，順位相関係数での評価より，提案評価指標による評価の方が，よ

り利用先のニーズに適した評価指標であるといえる．

4.4.3 顕著性物体検出としての比較

設定

本実験では，HDCT [16]，RFCN [17]，DHS [22]，DSSOD [26]，RSOD [27]を比較対

象とした．これらの手法を DUTS，PASCAL-S，SALICONベースのデータセットによっ

て比較した [2–5]．評価指標には F-measure を用い，段階的な重要度を持つ PASCAL-S

データセットと SALICONベースのデータセットには 0領域を非顕著，1以上の値を持つ

領域を顕著として二値化した [48]．また，それぞれの手法の検出結果も HDCT，RFCN，
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DHS，DSSODの結果は閾値 0.14で二値化され，RSODと提案法の場合は重要度 1を閾

値として二値化した．

実験結果

表 10，11，および 12は，各データセットでの各手法の F-measureでの評価値を示して

いる．図 24および 25は入力画像，それらの真値，および閾値処理前のそれぞれの手法の

結果を示している．ここで，平均は各データセット内のすべての画像の平均値を示してい

る．PASCAL-Sおよび SALICOベースデータセットの画像には通常，複数の物体が含ま

れており，対照的に DUTSデータセットには通常一つの物体が大きく写っている．表 10

では，提案法は DUTSデータセットの数値結果が従来法より劣っている．しかし，表 11

と 12では他の手法を上回る結果を示し，図 24と 25でもその様子がわかる．表 11と 12

では提案法が従来法より正確に物体領域を推定していることを示している．特に提案法で

は図 25 の駐車場画像とパーティー画像において不正確な推定を抑制している．しかし，

表 10の上半分に示すようにインスタンスセグメンテーションの方法は上記特性のために

DUTSに対して何も検出しないことが多かった．提案の結果は，その場合を除いて他の方

法の結果と概ね同等であった．提案法は物体領域を正確に検出するインスタンスセグメン

テーションを用いれば，この問題に対応することができる．
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4.4.4 重要度推定としての比較

設定

重要度付き顕著性物体は，他に研究されている手法がないため順位付き顕著性物体検出

の手法である RSODと比較した．データセットは PASCAL-Sと SALICONベースのデー

タセットを使用し，順位相関と提案評価指標によって評価を行った．ここで，αおよび σ

はそれぞれ経験的に 0.5および 2.3に設定した．実験では，それぞれの結果とデータセッ

トの真値は N = 7で均一に正規化されている．αおよび σ はフリーパラメータであるた

め，ユーザー設定である N に合わせて任意の値をとることができる．しかし，図 22と図

23に示すように提案法の優位性はこれらのパラメータによって大きく変動せず，従来法に

対して提案法は有意な結果を示し続ける．そのため，本実験では経験的に αおよび σ の

値を設定したが，N に合わせてこれらの値を変更しても，提案法の優位性は変化しない．

実験結果

表 13と表 14は，各データセットの各評価指標における RSODと提案法のスコアを示

す．図 24と図 25はデータセット内の画像とその真値，およびそれぞれの手法の結果を示

している．表 13と表 14から，提案手法は RSODを上回っていることがわかる．図 24お

よび図 25より，提案法は物体の重要度を正確に推定していることがわかる．特に，パー
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ティー画像，女性画像，男性画像では，高い顕著性を持つ物体に囲まれた小さな物体に低

い顕著性を正しく推定推定できていることがわかる．

4.4.5 第 4章のまとめ

第 4章では，従来考慮されていなかった顕著性物体検出の重要度推定について概説し，

重要度推定が画像リターゲティングなどのアプリケーションに拡張性をもたらす技術であ

ることを述べた．4.1 節では，顕著性物体検出でよく用いられる PASCAL-S データセッ

ト，FCN，位置バイアス，ピラミッドプーリングについて述べた．また，本研究と関連す

るインスタンスセグメンテーションや順位付き顕著性物体検出について述べ，その差異に

ついて述べた．4.2節では，従来考慮されていなかった重要度についての定義とその有効

性について詳細な議論を行った．また，従来利用されていた評価指標について調査し，よ

り重要度推定に適した評価指標の提案を行った．4.3節では，重要度付き顕著性物体検出

を提案した．重要度は，視点データと物体領域の両方を学習した機械学習モデルによって

推定され，推定された重要度を物体ごとに平均化することで各顕著性物体の重要度を推定

した．4.4節では，提案された重要度付き顕著性物体検出と近い目的を持つ RSODを比較

対象として重要度の推定精度比較を行った．比較には，従来使用されていた順位相関と本

論文で提案した評価指標を用いている．また，顕著性物体の検出精度についても従来の 5

手法と比較している．検出精度の実験では，単純なデータセットにおいては提案法はやや
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低い精度であったが，複雑なデータセットになるにつれて誤検出が低減され有効性を示し

た．重要度推定の実験では，従来法に対して順位の精度と実値での精度両方において定量

的かつ知覚的に優れていることを示した．
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表 8 提案 CNNアーキテクチャの構造

Name Size Stride Channel
Conv. 1-1 3×3 1 64
Conv. 1-2 3×3 1 64
Pool. 1 2×2 2 64

Conv. 2-1 3×3 1 128
Conv. 2-2 3×3 1 128
Pool. 2 2×2 2 128

Conv. 3-1 3×3 1 256
Conv. 3-2 3×3 1 256

(a) Conv. 3-3 3×3 1 256
Pool. 3 2×2 2 256

Conv. 4-1 3×3 1 512
Conv. 4-2 3×3 1 512
Conv. 4-3 3×3 1 512
Pool. 4 2×2 1 512

Conv. 5-1 3×3 1 512
Conv. 5-2 3×3 1 512
Conv. 5-3 3×3 1 512

(b) Conv. 6-1 3×3 1 512
Conv. 6-2 3×3 1 512
pPool. 1 2×2 2 512
pConv. 1 3×3 1 64
pPool. 2 2×2 4 512
pConv. 2 3×3 1 64

(c) pPool. 3 2×2 5 512
pConv. 3 3×3 1 64
Conv. 7-1 3×3 1 512
Conv. 7-2 3×3 1 64
Conv. 7-3 3×3 1 1
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表 9 任意のベクトルに対する順位相関と提案評価指標のスコア

ベクトル スピアマン [57] ケンドール [60] 提案評価指標

[2,6,3] [1,5,3] 1.000 1.000 0.961
[4,1,6] [4,2,4] 0.834 0.667 0.748
[6,2,7] [2,1,3] 1.000 1.000 0.692
[2,1,3] [1,3,2] 0.250 0.333 0.562

表 10 DUTデータセットにおける F-measure [5]

画像 HDCT [16] RFCN [17] DHS [22] DSSOD [26] RSOD [27] 提案法

画像 1 0.120 0.253 0.745 0.608 0.000 0.000
画像 2 0.396 0.330 0.945 0.933 0.000 0.000
画像 3 0.732 0.794 0.750 0.748 0.875 0.875
画像 4 0.669 0.614 0.894 0.898 0.904 0.904

Average 0.521 0.509 0.761 0.746 0.711 0.686

表 11 PASCAL-Sデータセットにおける F-measure [2]

画像 HDCT [16] RFCN [17] DHS [22] DSSOD [26] RSOD [27] 提案法

バイク 0.875 0.704 0.879 0.911 0.840 0.840
車 0.284 0.283 0.597 0.919 0.960 0.960
犬 0.575 0.728 0.749 0.917 0.940 0.940
馬 0.885 0.699 0.928 0.898 0.928 0.928
交通 0.687 0.688 0.772 0.935 0.965 0.965

平均 0.623 0.584 0.778 0.788 0.793 0.794
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表 12 SALICONベースのデータセットにおける F-measure [3, 4].

画像 HDCT [16] RFCN [17] DHS [22] DSSOD [26] RSOD [27] 提案法

駐車場 0.687 0.501 0.766 0.736 0.755 0.781
パーティ 0.565 0.684 0.817 0.736 0.902 0.937
女性 0.696 0.719 0.876 0.731 0.936 0.936
鞄 0.702 0.753 0.839 0.876 0.944 0.944
男性 0.528 0.600 0.495 0.372 0.419 0.528
野球 0.784 0.654 0.842 0.873 0.776 0.941

平均 0.449 0.429 0.526 0.581 0.708 0.727

表 13 PASCAL-Sデータセットにおける重要度推定のスコア [2]

スピアマン [57] ケンドール [60] 提案評価指標

画像 RSOD [27] 提案法 RSOD [27] 提案法 RSOD [27] 提案法

バイク 0.869 0.936 0.908 0.956 0.925 0.948
車 0.146 1.000 0.000 1.000 0.471 0.902
犬 0.146 1.000 0.000 1.000 0.261 1.000
馬 0.000 0.834 0.000 0.908 0.321 0.822
道路 0.380 1.000 0.000 1.000 0.402 0.971

平均 0.372 0.419 0.300 0.327 0.457 0.467

表 14 SALICONベースのデータセットにおける重要度推定のスコア [3, 4]

Spearman’s [57] Kendall [60] Prop. metric
画像 RSOD [27] 提案法 RSOD [27] 提案法 RSOD [27] 提案法

駐車場 0.574 0.607 0.698 0.786 0.461 0.779
パーティー 0.394 0.555 0.691 0.741 0.430 0.698
女性 0.000 0.583 0.000 0.754 0.118 0.501
鞄 0.028 0.815 0.000 0.887 0.128 0.865
男性 0.586 0.701 0.758 0.887 0.511 0.859
野球 0.868 0.901 0.900 0.947 0.793 0.924

Average 0.321 0.562 0.434 0.490 0.478 0.507
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図 22 αに対する提案評価指標の変化：横軸は α縦軸は評価値を表す
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図 23 σ に対する提案評価指標の変化：横軸は σ 縦軸は評価値を表す
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入力画像

HDCT [16]

RFCN [17]

DHS [22]

DSSOD [26]

RSOD [27]

提案法

真値

図 24 PASCAL-Sデータセットにおける結果画像 [2]
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入力画像

HDCT [16]

RFCN [17]

DHS [22]

DSSOD [26]

RSOD [27]

提案法

真値

図 25 SALICONベースのデータセットにおける結果画像 [3, 4]
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図 26 重要度推定比較:スピアマン相関係数
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図 27 重要度推定比較:提案評価指標
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第 5章

結論

本論文では，顕著性物体検出の高精度化手法と顕著性物体の重要度推定手法を提案し

た．顕著性物体の高精度化手法では，従来手法では初期顕著性が不正確であること，加重

結合によって誤検出が残存する問題があった．提案法では，正確な初期顕著性を提案す

ることと競合型伝播を提案することで従来法の課題を解決した．初期顕著性の提案では，

SIFT特徴点と機械学習の利用により画像全体にまばらに配置され，かつ正確な初期顕著

性を推定できた．また，信頼できる初期顕著性を伝播の最中に増加させることでより画像

全体に均一な初期顕著性を実現している．実験では，従来法に比べて提案法は顕著性物体

領域の推定精度において，定量的かつ知覚的に優れていることが示された．

顕著性物体の重要度推定手法では，従来非顕著あるいは顕著の二値であった推定を多値

の推定を可能にした．また，重要度の定義や評価指標について詳細な議論を行った．評価
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指標の提案では，従来では順位相関のみによる評価であったものを，提案では順位相関と

実値での差を考慮した評価指標とした．これにより，よりリターゲティングなどの利用先

に向いた評価が可能になった．また，提案手法では物体領域を考慮した CNNアーキテク

チャと Loss関数を提案し，N段階での離散的な重要度推定を可能にした．実験では，提

案法が各データセットに対して重要度の推定精度で他手法に比べ良好な成果を挙げてお

り，提案法は従来法に比べ定量的かつ知覚的に優れていることが示された．

従来の手法では，リターゲティングなどの応用のために顕著性物体の検出精度を向上さ

せることを目的としていた．これは，顕著性物体が物体の輪郭通りに検出されていないと

リターゲティングの際に物体の欠損が起きるからである．そのため，3章では顕著性物体

の検出精度に関する研究を行った．3章での提案により，顕著性物体が正確に検出され利

用先であるリターゲティングの精度も向上した．しかし，すべての顕著性物体が正確に検

出されていてもユーザーが大きなリターゲティングを行った場合，顕著性物体間での重要

度の大小が考慮されていないために物体の変形や欠損が生じユーザーの要求通りの結果

が得られない問題があった．そのため，4章では顕著性物体の重要度推定に関する研究を

行った．3章と 4章の研究により，顕著性物体の検出精度と重要度の付加両面において提

案法は有効な成果を示し，画像リターゲティングへの広範囲な応用を示した．

また，4章では物体領域の抽出に関してインスタンスセグメンテーション手法を利用し

ているが，物体領域抽出を 3章の顕著性物体検出へ置き換えてさらに高精度な重要度付き
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顕著性物体検出を行うことも可能である．3章の実験より，前景と背景の初期顕著性を正

確に検出しそれを競合型伝播によって画像全体に伝播することで誤検出のない顕著性物体

検出が可能であることが分かった．4章における実験では，顕著性検出の結果を重要度の

推定に利用しており，これは 3章における初期顕著性と類似したものである．そのため，

3章での伝播手法を応用することにより顕著性物体検出と重要度推定を同時に行うことも

可能である．しかし，この方法は物体領域の境界について推定できないためそれぞれの物

体上に等しく重要度を推定できない．そのため，本研究ではこれを将来的な課題としイン

スタンスセグメンテーションによる物体領域の抽出を行っている．

最後に，4.2.3節でも述べたが，提案評価指標の有効性を示すためには多くの実験的証

拠が必要である．実験の中で，αや σ が評価に大幅な影響を及ぼさないことは述べたが，

それぞれの数値の組み合わせや N の値に対する妥当な値は検証できていない．そのため，

これら評価に関する研究は今後の課題である．
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