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Карта внимания (салиентности) кадра видео представляет из се-
бя одноканальную тепловую карту, на которой более яркие обла-
сти соответствуют областям кадра с более высоким значением ви-
зуального внимания. Обычно такие карты получают при помощи
специального устройства для отслеживания глаз — eye-tracker. Зада-
ча предсказания карт салиентности заключается в автоматическом
получении этих карт без задействования наблюдателей и дополни-
тельных дорогостоящих устройств.

Развитие моделей глубокого обучения в последние годы повлек-
ло за собой значительное увеличение количества различных нейро-
сетевых алгоритмов решения задачи предсказания карт внимания.
Поэтому методы сравнения качества работы этих алгоритмов стали
актульными, и начали выкладываться результаты сравнений (бенч-
марки), например, DHF1K [1].

Данные, собирающиеся из eye-tracker, представляют из себя на-
бор точек просмотра на кадре с привязкой ко времени. Такие данные
собираются от нескольких наблюдателей и потом обрабатываются
вместе. Обработка включает в себя такие процедуры, как устранение
саккад и размытие точек фильтром Гаусса для аппроксимации эта-
лонных данных. К сожалению, авторы разных датасетов используют
разные параметры фильтра Гаусса при генерации данных. Модель с
различными параметрами обучающей и тестовой выборки будет вы-
давать результаты хуже, чем при тестировании на выборке с теми
же параметрами. С этой точки зрения использование исходных ре-
зультатов моделей при сравнении, как в DHF1K [1], нельзя назвать
в достаточной степени объективным.

В данной работе используется метод доменной адаптации, ко-
торый устраняет вышеуказанную проблему. Описание метода пред-
ставленно в работе SAVAM [2]. Суть метода заключается в дополни-
тельной постобработке результатов двумя функциями: монотонным
нелинейным преобразованием яркости и подмешивании с коэффици-
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ентом карты внимания Center Prior (карта салиентности полученная
единственной точкой по центру кадра). Для всех результатов каж-
дой модели решается задача оптимизации этого функционала по 256
коэффициентам преобразования яркости и 1 коэффициенту подме-
шивания. Для использования производительного оптимизатора за-
дача приводится к следующему виду:

(β, m) = argmin
x1>0

0<xi<xi+1, i>1

1

2
xTHx + fTx + c,

где x = (β, m) ∈ RN+1 содержит целевые параметры; матрица
H ∈ R(N+1)×(N+1), вектор f ∈ RN+1 и число c определяют задачу
оптимизации; а H — это Эрмитова матрица.

В качестве датасета использовался многотиповой датасет высо-
кого разрешения SAVAM [2]. Данные собирались при помощи 500Гц
eye-tracker с участием 50 наблюдателей.

Ниже представлена малая часть результатов сравнения до ис-
пользования доменной адаптации и после (сортировка по SIM):

До использования Доменной Адаптации
Модель SIM CC NSS AUC Judd KLDiv FPS
ViNet 0.613 0.696 2.35 0.855 0.583 1.10

ACLNet 0.579 0.615 1.87 0.834 1.529 4.18
MSI-Net 0.571 0.631 1.94 0.827 2.134 1.28

После использования Доменной Адаптации
Модель SIM CC NSS AUC Judd KLDiv FPS
ViNet 0.627 0.733 2.13 0.864 0.497 1.10
HD2S 0.615 0.707 1.89 0.844 0.545 24.51

TASED-Net 0.610 0.710 1.96 0.852 0.538 1.85
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