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あらまし 本論文では，HDR 画像から異なる輝度

領域が強調された複数枚の LDR画像を仮想的に生成

し用いることで，LDR 画像を対象とする既存の顕著

性マップ生成手法を HDR画像にも適用できるように

拡張する．実際の HDR 画像を用いた実験を通して，

提案手法の有効性を示す．

キーワード 顕著性マップ，HDR画像，トーンマッ

ピングオペレータ

1. ま え が き

顕著性マップは，注視の集まりやすさを画素ごとに

数値化したもので，物体検出，カラーイメージセグメ

ンテーション，視線解析，ロボットビジョンなど様々

な分野への応用が期待されており，盛んに研究が行わ

れてきている [1]～[4]．本論文では，高ダイナミック

レンジ (High Dynamic Range, HDR) 画像の顕著性

マップを推定する問題を扱う．HDR画像は，人間の視

覚特性 (Human Visual System, HVS)と同程度のダ

イナミックレンジを保持した画像のことで，CG分野

における高品質なレンダリングに始まり，車載カメラ

や監視カメラ，医用画像など，汎用性の高さから様々

な分野で利用されている．HDR画像を一般的な低ダ

イナミックレンジ (Low Dynamic Range, LDR)ディ

スプレイ上に表示する際には，トーンマッピング処理，

すなわちトーンマッピングオペレータ (Tone Mapping

Operator, TMO)を用いて HDR画像のダイナミック

レンジを LDR画像の 1画素あたり RGB各 8ビット・

256階調に圧縮する処理が必要になる．これまで顕著

性マップ生成手法が多数提案されているが，これらの

既存手法の多くは，一般的な LDR画像を対象として

おり，10ビット以上の高い階調数をもつ HDR画像に

対しては性能が発揮できない恐れがある．また，微細

なコントラストを表現するための 1 チャネル 10 ビッ

ト以上の階調データに対応可能な表示機器は十分に普

及しておらず，HDR 画像を用いた視線計測による学

習データの収集は難しい．そのため，HDR画像を対

象とする場合，深層学習などのデータ分析技術の利用

は困難である．

本論文では，通常の LDR画像を対象とする既存の

顕著性マップ生成手法を HDR画像にも適用できるよ

うに拡張する．提案手法では，まず HDR画像に位相

の異なる複数の TMOを用いてトーンマッピング処理

を施して複数枚の異なる輝度領域が強調された LDR

画像を生成する．次に，各 LDR画像に既存の顕著性

マップ生成手法を適用して得られた複数枚の多重露光

顕著性マップを凸最適化で 1枚の顕著性マップに統合

する．本手法の利点は，任意の顕著性マップ生成手法

の既存コードを修正することなくそのまま再利用でき

ることである．提案手法を実際の HDR画像に適用し，

その有効性を示す．

2. 関 連 研 究

これまで多くの顕著性マップ生成手法が報告されて

いる．例えば，Ittiらの特徴理論に基づく顕著性マッ

プの計算モデル [1] に始まり，近年提案されている学

習ベースのアプローチによるモデル [2] に至るまで数

多くの手法が存在する [3], [4]．しかし，これらの手法

はいずれも LDR画像を対象としたものであり，HDR

画像にそのまま直接適用すると，HDR画像の広いダ

イナミックレンジに対応できず，正確な顕著性マップ

が得られないことが多い [5]．

近年，Bremondらは，Ittiらの手法 [1]を HDR画

像に拡張し，10ビット以上の階調数をもつ HDR画像

に対しても正確な顕著性マップを生成する手法を提案

している．しかし，彼らの手法は，HDR画像の輝度

値の高い明部領域における顕著領域検出に主眼が置か

れており，暗部領域における推定精度は高くない．こ

れに対し，本論文では，HDR画像の明部領域に加え

て暗部領域においても顕著領域を正確に検出する手法

を提案する．

3. 提 案 手 法

提案手法の詳細について述べる．図 1 に本手法の概

要を示す．提案手法は，図 1 (a) に示すような HDR

画像を入力とする．

3. 1 多重局所トーンマッピング

まず，入力として与えられた HDR画像に対し，複

1494 電子情報通信学会論文誌 D Vol. J101–D No. 11 pp. 1494–1498 c©一般社団法人電子情報通信学会 2018



レ タ ー

図 1 提案手法の手順
Fig. 1 Flow of our method.

数のTMOによるトーンマッピング処理を行う．HDR

画像の代表的な生成方法として，露光量を変えて撮影

された複数枚の画像から 1枚の HDR画像を合成する

手法がある．例えば，低い露光量で撮影された低露光

画像，高い露光量で撮影された高露光画像，その中間

である中露光画像の 3枚を 1枚の HDR画像に合成す

る．これに対し提案手法では，この HDR画像生成の

入出力を逆にして，階調変換により強調される輝度範

囲が互いに異なる三つのトーンマッピングオペレータ

TMO1, TMO2, TMO3（図 1 (b)）を用いて，仮想的

な高露光画像 I1，中露光画像 I2，低露光画像 I3 をそ

れぞれ生成する（図 1 (c)）．これらの多重露光画像 I1,

I2, I3 の各々に対して，LDR 画像を対象とする既存

の顕著性マップ生成手法を適用して顕著性マップ V1,

V2, V3 をそれぞれ得る（図 1 (d)）．各 TMO の推定

は，次式の Dragoらの手法 [6]を用いる．

Ld =
Ldmax · 0.01

log10(Lmax + 1)

· log10(L + 1)

log10

(
2 + 8

(
( L

Lmax
)

log10(b)
log10(0.5)

)) (1)

ここで，LはHDR画像の輝度値，LmaxはHDR画像

の最大輝度値，Ld はトーンマッピング処理後の LDR

画像の輝度値，Ldmax は LDR 画像の最大輝度値，b

は明度領域のレンジ圧縮性と暗部領域でのコントラス

トを制御するパラメータである．式 (1)のパラメータ

bを適切に設定することで，各 TMOの推定を精度よ

く行う．パラメータ bの設定方法は，トーンマッピン

グ処理により変換した LDR画像における白とび領域

や黒潰れ領域が本来の顕著領域を含まないように決定

される．例えば TMO1 の場合，はじめに初期値 b(0)

を用いて生成した高露光画像 I1 の顕著性マップ V
(0)
1

を生成する．次に，この高露光画像 I1 の白とび領域に

おける顕著性マップ V
(0)
1 の顕著度の平均値 μ(0) を計

算する．更に，パラメータ bを次式に基づき更新する．

b(k+1) =

{
b(k) if μ(k) ≤ S(k)

N

b(k) −Δb if μ(k) > S(k)

N

(2)

ここで，k = 0, 1, · · · は更新ステップ，S(k) は更新ス

テップ kにおける顕著性マップ V
(k)
1 の画素値の合計，

N は画素数である．更新ステップ k における平均値

μ(k) が，S(k)/N より大きい場合，高露光画像の白と

びさせた領域が顕著性を多く含んでいるため，b(k) を

b(k) −Δbとおいて白とびの領域を拡大させ，S(k)/N

以下になるまで k ← k + 1として式 (2)の計算を収束

するまで繰り返すことで TMO1 のパラメータ bを決

定する．TMO3 においては，式 (2)で平均値 μ(k) が

S(k)/N より大きい場合，b(k) を b(k) + Δb とおいて

黒潰れの領域を拡大させること以外は同様に行う．提

案手法では，Δb = 0.01 とした．TMO2 のパラメー

タ bは，TMO1 のパラメータ値と TMO3 のパラメー

タ値の中間値として決定する．

3. 2 凸最適化を用いた多重顕著性マップ統合

顕著性マップ V1, V2, V3 を 1枚の顕著性マップに統

合する．高露光画像 I1 の顕著性マップ V1 は HDR画

像の暗部領域の顕著性，低露光画像 I3 の顕著性マップ

V3 は HDR 画像の明部領域の顕著性を正しく検出し

ている点に着目し，中露光画像 I2 の顕著性マップ V2
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の顕著度レベルを基に V1 と V3 をトーンカーブ (Tone

Curve, TC)で階調補正することを考える．それぞれ

の TCを TChigh, TClow とおいて，次式の L1ノルム

の最適化問題を解くことにより TChigh と TClow を推

定する．

min
α1,α2

‖V′
2 − α1V

′
1 − α21‖1

s.t. α1 > 0, 0 ≤ α2 ≤ t
(3)

min
β1,β2
‖V′

2 − β1V
′
3 − β21‖1

s.t. β1 > 0, 0 ≤ β2 ≤ t
(4)

ここで，V′
1 ∈ R

L, V′
3 ∈ R

L は各露光画像の顕著性

マップ V1, V3の一定値以上の顕著性をもつ L次元ベク

トル，V′
2 ∈ R

L は V1, V3 の一定値以上の顕著性をも

つ位置と同じ位置の V2のL次元ベクトル，1は要素が

全て 1の L次元ベクトル，Lは V1, V2, V3の一定値以

上の顕著性をもつ画素数，α1, β1 はそれぞれ TChigh,

TClow の一次係数，α2, β2はそれぞれTChigh, TClow

の切片である．ここで，一次係数 α1, β1 が正の値と

なるような制約を課しているのは，各 TCが単調増加

関数でなければならないためである．また，切片 α2,

β2 が負の値や極端に大きくなることを防ぐために，0

より大きく，あるしきい値 tよりも小さい値となるよ

うな制約を与える．次章の実験では t = 0.1とおいた．

式 (3), (4) をパラメータ α1, α2, β1, β2 に関して解

くことで，V1, V3 を最適に補正することが可能であ

る．このようにして得られた TChigh, TClow を図 2

に示す．これらの TCを用いて，顕著性マップ V1, V3

を補正した後，画像内の最も小さい画素値が 0，最も

大きい画素値が 1 となるように画像の正規化を行う

（図 1 (e)）．最後に，得られた 2 枚の顕著性マップの

和をとり，同様に画像の正規化を行うことで HDR画

像の顕著性マップが生成される（図 1 (f)）．

4. 実 験 結 果

提案手法を実際のHDR画像に適用した結果を示す．

本実験では，Radianceの RGBEフォーマット（拡張

子.hdr）を使用した．入力に用いた RGBEフォーマッ

トの HDR 画像を図 3 (a), (h), (o) に示す．ただし，

HDR 画像にトーンマッピング処理を施して，8 ビッ

トに変換した LDR画像を表示している．提案手法の

トーンマッピング処理により得られた各入力画像に対

して直接 (1) Ittiらの手法 [1]を適用した場合（以下，

Itti）と (2) Bremondらの手法 [5]を適用した場合（以

下，Bremond）を従来手法として，提案手法における

図 2 顕著度補正のためのトーンカーブ．(a) TChigh，
(b) TClow

Fig. 2 TC for saliency correction. (a) TChigh,

(b) TClow.

各仮想露光画像に (3) Itti らの手法 [1] を適用した場

合（以下，ours-Itti），(4) Harel らの手法 [2] を適用

した場合（以下，ours-Harel），(5) Fangらの手法 [3]

を適用した場合（以下，ours-Fang），(6) Tavakoliら

の手法 [4]を適用した場合（以下，ours-Tavakoli）と

の性能比較を行った．

4. 1 定性的比較

従来手法で得られた顕著性マップをそれぞれ図 3 (b),

(c), (i), (j), (p), (q)に示す．提案手法を適用して得ら

れた顕著性マップをそれぞれ図 3 (d)～(g), (j)～(n),

(r)～(u) に示す．従来手法では，HDR 画像内におけ

る明部領域の顕著性が正しく評価されている一方で，

暗部領域の顕著性は低く評価されていることが分かる．

例えば，図 3 (i), (j) では，背景の明るい光の影響を

受けてしまっており，暗部領域にある車の顕著性を正

確に評価できていない．これは，背景の光と車では輝

度値の差が大きく，単純な明度やコントラストの特徴
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図 3 顕著性マップ生成．(a) HDR画像，(b) Itti，(c) Bremond，(d) ours-Itti，(e) ours-

Harel，(f) ours-Fang，(g) ours-Tavakoli，(h) HDR画像，(i) Itti，(j) Bremond，
(k) ours-Itti，(l) ours-Harel，(m) ours-Fang，(n) ours-Tavakoli，(o) HDR

画像，(p) Itti，(q) Bremond，(r) ours-Itti，(s) ours-Harel，(t) ours-Fang，
(u) ours-Tavakoli

Fig. 3 Saliency map generation. (a) HDR image, (b) Itti, (c) Bremond, (d) ours-

Itti, (e) ours-Harel, (f) ours-Fang, (g) ours-Tavakoli, (h) HDR image,

(i) Itti, (j) Bremond, (k) ours-Itti, (l) ours-Harel, (m) ours-Fang, (n) ours-

Tavakoli, (o) HDR image, (p) Itti, (q) Bremond, (r) ours-Itti, (s) ours-

Harel, (t) ours-Fang, (u) ours-Tavakoli.

量では輝度値の大きい方に影響されるためと考えられ

る．一方，提案手法では暗部領域の顕著性も他の領域

同様に正確に評価できている．

4. 2 定量的比較

提案手法の定量評価の結果を示す．比較手法として

Itti [1]と Bremond [5]，提案手法として ours-Ittiを

用いる．実験では，カラー画像と被験者の視線方向分

布をもとに得られる視線の停留マップのペアからなる

公開データセット [7] を用いる．ここで，データセッ

トの画像は LDR画像であるため，その LDR画像か

ら輝度レベルの異なる複数枚の画像を生成し，これら

をMATLABの makehdr関数で統合することにより

生成された HDR画像を入力とする．また，評価指標

には，ランダムな視線移動に対する有意差を測定する

尺度であるNSS (Normalized Saliency Scanpath) [8]

を用いる．入力画像と停留マップの 20個のデータセッ

トを用いて，各手法の NSSを評価した結果を表 1 に

示す．ここで，表中の ±の前の値は NSSの平均，±
の後の値は NSSの標準偏差である．表 1 より，従来

手法と比べて提案手法が優位な結果が得られているこ

とが分かる．

表 1 定量的比較
Table 1 Quantitative comparison.

Criterion Method

Itti [1] Bremond [5] ours-Itti

NSS 1.09±0.0054 1.23±0.0060 1.54±0.0078

5. む す び

複数の異なるトーンマッピングオペレータを用いて

既存の顕著性マップ生成手法を HDR画像に適用でき

るように拡張する手法を提案した．実験では，従来手

法と比べて広ダイナミックレンジに対応した良好な結

果が得られ，提案手法の有効性が示された．
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