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1. はじめに

　南米ペルー共和国の南海岸には，猿，海鳥，蜘
蛛などの地上絵が描かれたナスカ台地がある。ナ
スカ台地には動物，植物，幾何学図形，直線など
1000個以上の地上絵があるが，その大半が直線の
地上絵であり，動物や植物などの具象的な地上絵
は少数であることが知られている。20世紀に入り
飛行機が台地上空を飛行するようになってからは，
地上絵の芸術的な造形と規模の大きさが注目され
るようになり，テレビ時代には番組内容の格好の
素材として扱われてきた。その一方で，ナスカの
地上絵の全体的な分布を調査した研究は Aveni 
（1990）らの気球からの写真撮影の研究を除いて，
21世紀までほとんど行われてこなかった（アヴェ
ニ，2006参照）。山形大学では，2004年に文化人
類学，考古学，自然地理学，情報科学，認知心理
学の研究者が共同でナスカ台地周辺の地上絵分布
の全体像を把握するプロジェクトを開始した（坂
井・門間，2007）。このプロジェクトでは，高精
度衛星画像を用いた地上絵の抽出，低高度で飛ぶ
飛行機で撮影された航空写真を用いた地上絵の抽
出，地上からの現地調査の３種類の方法を組み合
わせ，台地全体を網羅的に調査し，地上絵の位置
を正確に地図上にしるすことの達成を目指してき
た （渡邊，2008）。アメリカの商用衛星 Quick 
Bird の衛星画像（地上分解能61cm）から地上絵
を抽出する作業は，目視により線を探し出し，そ
の上に画像処理ソフト（photoshop）を用いて線
を引いていくというものであり，膨大な時間と労

力を費やし，ナスカ台地の広い領域を調査してき
た。現地での詳細な調査も含めた研究プロセスで，
2006年４月には新発見の地上絵を発表している
（坂井他，2006）。その後，衛星画像から確認で
きない小さな地上絵を抽出するために，ナスカ台
地全体を撮影した航空写真（地上分解能15cm）
のデータが用いられることとなった。この画像か
ら動植物や幾何学図形の地上絵を効率的に抽出す
るために，人工知能に航空写真データ（動植物や
幾何学図形の特徴）を学習させ，機械学習を用い
た画像認識処理により地上絵を抽出するプロジェ
クトが進められている（坂井，2022; Sakai et al., 
2023）。プロジェクトにおける機械学習は，地上
絵全体の画像を学習させるのではなく，地上絵の
特定の部分に類似性があると仮定し，地上絵の特
定の部分を個別に学習させる方法をとっている。
地上絵の抽出に機械学習が有効であることを明ら
かにしたが，地上絵の特徴（特定の部分）を設定
する作業は，研究者，すなわち人間が実施してい
る。人間が地上絵全体の画像を目視した場合に，
どのようにして地上絵の各要素を特徴として捉え
るのかが分かれば，それを機械学習に組み込むこ
とで地上絵を効率的に抽出できるのではないかと
思われる。
　人間の目視で行われていた作業を機械学習に転
用していくにあたって，地上絵抽出作業における
人間の作業特性を明らかにする必要がある。機械
学習では，特徴情報（他のデータとは異なる，そ
のデータが持つ特徴）が重要であり，地上絵を抽
出する場合には，地上絵の特徴情報，および地上
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絵の抽出を実現可能なアルゴリズムの特定が必要
になる。その特定の際に，人間の視覚情報処理が
参考になる。人間の視覚情報処理の初期段階では，
色・輝度（明るさ）1，空間周波数，エッヂ，線の
方位などの断片的な情報が処理され，処理が進む
につれて形や直線性，面などの情報が処理される。
高次の処理段階では動物の形や顔などの概念情報
との照合が行われる。同様に，機械学習でも低次
の層は断片的な情報であり，高次の層に進むにつ
れて複雑な要素の組み合わせにより特徴量が形成
される。このように，人間の視覚情報処理と機械
学習には共通点がある。そのため，もし人間が特
定の特徴情報（例えば，色）に基づいて地上絵検
出を行うことが可能であるならば，同じ特徴情報
に注目したアルゴリズムを用いた機械学習により，
地上絵が含まれる画像とそれ以外を判別できる可
能性がある。以上より，人間がどの特徴情報に基
づき，どの方略で地上絵を抽出しているかが分か
れば，機械学習にも転用できると考えた。
　そこで本論文では，認知心理学における「視覚
探 索 」 研 究 （ 河 原・ 横 澤，2015; 熊 田，2003; 
Wolfe，2003; 2021; 横澤・熊田，1996）の観点で，
目視による地上絵の抽出作業（以下，地上絵の視
覚探索と記載）ではどの特徴情報に注目し，どの
方略を用いて抽出しているかを明らかにすること
を目的とする。視覚探索研究では，ディスプレイ
画面（背景）に複数の図形が呈示され，あらかじ
め指定された図形を見つけ出すような課題を行う。
見つける目標はターゲット，それ以外の対象は
ディストラクタと呼ばれる（e.g., Treisman & 
Gelade，1980）。地上絵の視覚探索では，画面上
に呈示された衛星画像または航空写真から，地面
（背景）に描かれた地上絵（ターゲット）をそれ
以外の情報（ディストラクタ）と区別して探し出
すことになる。そこで，まず第２節では視覚探索
に関する研究および説明モデルについて概要を整
理した上で，第３節でナスカの地上絵の視覚探索
における地面（背景），地上絵（ターゲット），そ
れ以外の情報（ディストラクタ）の特徴について

記述する。さらに，地上絵の新発見につながった，
目視での直線地上絵の抽出作業について要点をま
とめ，目視による画面上での地上絵の抽出作業で
はどの方略が用いられたかについても記載する。
第４節では，地上絵の抽出を効率的に行うために，
どの特徴情報に注目して探索をすれば良いかにつ
いて考察していく。これにより，視覚探索研究と
地上絵研究を結びつけることで，人間の作業特性
を明らかにすることが，機械学習による地上絵検
出にどのように寄与する可能性があるかについて
述べる。

２．視覚探索に関する研究および説明モデル

　本節では視覚探索に関する研究における典型的
な刺激と実験結果，視覚探索の説明モデルに加え，
地上絵の視覚探索に関連する要因（背景，ターゲッ
トの出現頻度・出現個数）も含めた場合に説明モ
デルをどのように拡張する必要があるかについて
述べる。

２．1�．視覚探索に関する典型的な刺激と実験結
果，説明モデル

　視覚探索　視覚探索研究では，上述のように複
数のディストラクタから特定のターゲットを探す
課題を行う（Figure１）。そしてターゲットを見
つけるまでにかかる探索時間や正答率が測定され
る。一般的に，グラフの横軸にディストラクタと
ターゲットの総数，縦軸に探索時間や正答率をと
り，データをプロットする。探索時間が長ければ
（あるいは正答率は低ければ）探索が難しいこと
を意味する。また，ディストラクタ数の増加に伴
う探索時間（あるいは正答率）の変化（増加ある
いは減少）も探索難度を表す。初期の視覚探索研
究では，ターゲットとディストラクタを区別する
特徴の種類（特徴次元）数によって探索の効率が
二分されると考えられてきた （e.g., Treisman & 
Gelade, 1980）。尚，各特徴次元（例，色）におけ
る要素（例，赤や緑）のことを特徴値という。ター
ゲットとディストラクタが単一の特徴次元で定義
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される場合，例えば，白色のターゲットを黒色の
ディストラクタから探す際には，ディストラクタ
の数による影響を受けず，あたかも目に飛び込ん
できたかのように，見つけることが出来る（ポッ
プアウト）。この探索は特徴探索または並列探索
と呼ばれている。一方，ターゲットとディストラ
クタが複数の特徴次元の組み合わせで定義される

場合，例えば白色で右に傾いたターゲットを，白
色で左に傾いたディストラクタと黒色で右に傾い
たディストラクタから探す場合は，ディストラク
タの数に依存して探索時間が長くなっていく。こ
の探索は結合探索または系列探索と呼ばれてい
る2。
　視覚探索のモデル　視覚探索の結果をモデル化

Figure�1.�視覚探索課題の画面例と典型的な結果例

Figure�2.�注意の特徴統合モデルの概念図�（Treisman,�1988を改変）�
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したのが Treisman & Gelade （1980）による特徴
統合モデルである（図としては Treisman （1988）
を改変したものを表示）（Figure２）。このモデル
では，視覚入力された各図形の色・輝度，向き，
大きさなどの特徴次元の値は自動的かつ並列的に
処理される。それぞれの特徴値は，特定の特徴次
元（例えば，色・輝度）に特化した情報をコード
する２次元の地図のようなもの（特徴マップ）に
送られる。また，各特徴マップに送られた情報は
位置のマスターマップと呼ばれる，各図形の位置
情報のみが記されたマップ上で紐づけられている。
それぞれの特徴マップでは，特定の特徴次元の情
報（色・輝度の場合は白や黒）のみ限定して処理
され，どの情報がどの程度，視野内に存在してい
るかに関する情報が作り出される。例えば，白色
や黒色に関する色マップでは白色や黒色の図形が
どの位置にあるのかが示される。そのため，並列
探索（特徴探索）のようにターゲットとディスト
ラクタが単一の特徴（例えば色・輝度）で異なる
場合は，その特徴マップのみが参照され，探索は
効率的に行われる。一方，系列探索（結合探索）
のようにターゲットとディストラクタが複数の特
徴次元の組み合わせで定義される場合は（例えば
色・輝度と向き），複数の特徴マップを組み合わ
せて参照し，複数のマップの情報を結びつける必
要がある（例えば白色と右向きの組み合わせ）。
位置のマスターマップ内の特定の位置を選択して
は，その位置にある図形の特徴値を各マップ（例
えば色・輝度マップと向きマップ）から参照して
は，組み合わせ，それがターゲットかの確認を繰
り返す必要がある3。そのため，ディストラクタ
の数が増えるに従って，探索時間も長くなる。特
徴統合モデルは，入力された情報（画像・映像）
のみから視覚探索が説明されることからボトム
アップ型のモデルであると考えられている（e.g., 
Wolfe, 1994）。
　特徴統合モデルはその後に多くの検証が行われ
ているが，その中で特徴統合モデル （Treisman 
& Gelade, 1980）と一致しない結果も示されるよ

うになった。例えば，ターゲットとディストラク
タの特徴次元数だけでなく，特徴次元内の特徴値
の差（例えば色差，輝度差や方位差など）によっ
て も 探 索 難 度 が 変 わ る （e.g., Duncan & 
Humphreys, 1989）。ターゲットとディストラク
タ間の類似性が高くなるほど，および，個々のディ
ストラクタ間の類似性が低い（すなわち，ディス
トラクタが不均一である）ほど，探索時間は長く
なる。また，視覚入力された情報だけでなく，ター
ゲットに関する知識といった手がかりも探索に寄
与する。例えば，Egeth et al.（1984）はあらか
じめターゲット色を実験参加者に教えておくこと
で，探索時間が短くなることを報告している。こ
れは，視覚探索は知識や，特定のターゲットを予
測して構えること（構え）による制御が可能であ
り，関連する特徴を持つ図形だけを選択的に探す
ことが出来ることを意味している（同様の報告は
Kaptein et al., 1995; Belopolsky et al., 2005; 
Watson & Humphreys，1997でもされている。
詳細は大杉（2019）も参照）。
　Wolfe （1994） は，ターゲットに関する知識の
効果や，ターゲット探索に関する構えの効果を説
明するため，特徴統合モデルを発展させる形で誘
導探索モデルを提案した（Figure３）。このモデ
ルでは，各図形が周囲の図形とどのくらい異なっ
ているかを計算することで得られた活性化値（後
述する顕著性と同じ概念）に対し，知識により重
み付けをし，空間的位置ごとの活性化値を算出す
る「活性化マップ」が形成される。例えば，図形
の向きと色・輝度の情報はそれぞれ別の特徴マッ
プで処理されるが，実験参加者がどちらの情報に
注目するかによって，特徴マップの重み付けが変
わり，活性化マップも変化する。図形の色・輝度
に注目する場合は，色・輝度マップの情報を重視
した活性化マップが形成され，向きに注目する場
合は，向きマップを重視した活性化マップが形成
される。このように知識や構えにより重み付けさ
れたマップを仮定すれば，ターゲットに関する知
識の効果を説明できる。誘導探索モデルは，現在
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までも改訂が行われており，より広範な視覚探索
現象を説明可能なモデルとなっている（e.g., 
Wolfe, 2021）。このモデルは，入力された情報（画
像・映像）だけでなく，ターゲットに関する知識
や意図等に関する情報を利用することからトップ
ダウン型のモデルと考えられている（e.g., Wolfe，
1994）。
　顕著性マップ　上記の説明モデルは人間の視覚
探索行動を説明するために提案されたモデルであ
るが，一方で視覚探索の研究知見はコンピュー
タービジョンの研究分野において顕著性マップと
してモデル化されている。本論文は，機械学習に
も転用することを目指すことから，顕著性マップ
という概念についても説明する。顕著性とは，見
ている情報の見やすさ，目立ちやすさに関する概
念であり，誘導探索モデルの活性化値と同様に探
索の優先順位を決めるために利用される。この顕
著性情報の分布を２次元平面上にマッピングした
のが顕著性マップである （Koch & Ullman, 1987）。
顕 著 性 マ ッ プ の 計 算 原 理 は Koch & Ullman 
（1987）によって示され，その考え方を元に Itti 
et al.（1998）の顕著性マップ計算モデルが提案
された（解説は木村他（2011），小池他（2003），
吉田（2014）も参照）。まず，この計算モデルでは，
入力画像（写真）等をプログラムに読み込んだ後

に様々な解像度の特徴マップに画像を分割して処
理を行う。そのマップにおいて，神経細胞を模擬
した中心・周辺抑制のメカニズムにより，特徴ご
とのフィルタリングと正規化が行われる。これら
の情報を２次元平面上で足し合わせることで最終
的な顕著性マップが形成される。この顕著性マッ
プの値が大きい位置から順に空間的に選択される
（つまり順番に探索される）仕組みである。ただ
し，この顕著性マップ計算モデルは，入力された
情報（画像・映像）のみに基づいて計算され，ター
ゲット等の知識は考慮されないボトムアップ型の
モデルである。一方で，誘導探索モデル（e.g., 
Wolfe，1994）で仮定されているような，知識に
基づく選択プロセスを含めたトップダウン型の顕
著性マップ計算モデルも存在する（Navalpakkam 
& Itti, 2005）。このモデルでは知識に基づく探索
を模擬したタスク関連性マップを導入し，顕著性
マップの情報に重み付けを行っている（他にも
Frintrop, 2006; Gao & Vasconcelos. 2009等）。

２．２．視覚探索の説明モデルの拡張
　ここまで，ターゲットとディストラクタの関係
に注目した視覚探索のモデルについて説明をして
きた。一方で最近の視覚探索のモデルでは，現実
場面の視覚探索にまで適用が可能なようにモデル

Figure�3.�誘導探索モデルの概念図�（Wolfe,�1994を改変）
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の拡張が行われている（e.g., Wolfe, 2021）。その
中で，地上絵の視覚探索に関連する要因（背景，
ターゲットの出現頻度・出現個数）に焦点をあて，
説明モデルをどのように拡張する必要があるかに
ついて述べる。
　背景による妨害効果を含めたモデルの拡張　多
くの視覚探索の研究では個々の図形は単色の背景
上に呈示されており，背景が視覚探索に及ぼす影
響について扱った研究は多くない。Wolfe et al.  
（2002） は，背景と前景の図形の違いが明確な場
合には，図形が並列的に切り出され，その後に視
覚探索が行われると説明している （Figure４参
照）。すなわち，背景がある場合でも視覚探索の
効率は変わらず，背景から図形を切り出す時間が
余分にかかるだけである。一方，前景の図形が背
景と同化しており，容易に分離できない場合には
視覚探索の効率が大きく損なわれる （Wolfe et al. 
2002） 。特に，ターゲットが背景と類似している
場合には，背景にまぎれ，視線が向きにくくなる 
（Neider & Zelinsky, 2006） 。さらに，並列探索
となるターゲットとディストラクタの組み合わせ
であっても，複雑な背景内に呈示された場合には
視覚探索の効率が落ちる（探索時間が遅延する）
ことも報告されており，人間の視覚システムでは
背景の情報をノイズとして含めた上で顕著性マッ
プの計算がされていると考えられている （Cui et 
al., 2023）。
　背景文脈による誘導効果を含めたモデルの拡張
　背景は探索に対する妨害効果のみでなく，背景
文脈情報によるターゲットへと誘導する効果もあ
る。Torralba et al .（2006）や Pereria & 

Castelhano （2019）は，場面写真内からターゲッ
トを探す場合には，ターゲットの種類により背景
文脈の影響が異なることを指摘している。例えば，
絵画を探す場合には壁などに注目するのに対して，
コーヒーカップを探す場合にはキッチンカウン
ターやテーブルの上を探す。このように場面に関
する背景文脈情報はターゲットを探す手がかりと
なる。また，背景文脈情報によるターゲットへの
誘導効果は，図形の空間配置の規則性について気
がつかないうちに学習されることによって起こり
（Chun, 2000; Chun & Jiang, 1998; 小川・八木，
2002），ターゲットが出現しやすい位置が探索さ
れやすくなる（Geng & Berhman, 2005）。同様の
文脈情報を用いた視覚探索の促進効果は，医用画
像診断用の画像を用いた視覚探索において，放射
線科医や細胞診の専門医でも見られる（Evans et 
al., 2013）。これらの背景文脈による誘導効果を説
明するために，誘導探索モデルの改訂版（e.g., 
Wolfe, 2021）では，「非選択的処理プロセス」が
仮定されており，この処理プロセスにより抽出さ
れた背景文脈情報により，ターゲット位置への誘
導が行われると考えられている。
　ターゲットの出現頻度・出現個数の効果を含め
たモデルの拡張　視覚探索研究の現実場面への拡
張として，ターゲットの出現頻度を操作した研究
も行われている。例えば，空港の手荷物検査や医
療現場での X 線画像検査では，ターゲット（危
険物や病変）が画像内に含まれている頻度は極め
て少ない。このように極めて出現頻度が低いター
ゲットは，見落とし率が高くなるという低出現頻
度効果（Wolfe et al., 2005）が報告されている。

Figure�4.�背景からの識別が容易な例と困難な例
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これは，ターゲットの出現頻度が極めて低い場合
には，画面内でターゲットの有無を判断する際に，
「ターゲットが無い」と判断するように判断基準
が変化してしまい，早く探索をやめてしまうため
であると考えられている（Wolfe & Van Wert, 
2010）。彼らは，低出現頻度効果を説明するよう
に視覚探索のモデルを拡張し，各図形がターゲッ
トか否かを判断する基準の変化（「ターゲットで
はない」と判断する傾向になる）と，視覚探索を
打ち切るまでの基準の変化（画面内に「ターゲッ
トは無い」と判断する傾向になる）が起こること
を仮定している（詳細は石橋・喜多，2013を参照）。
　また，ターゲットの個数が複数あると見落とし
も起こりやすくなることが知られている。例えば，
２種類以上のタイプのターゲットを探す場合，１
種類のタイプのみのターゲットを探す場合に比べ
て探索の成績は悪化する（e.g., Menneer et al., 
2007）。このコストは低出現頻度効果にも影響を
与え，２種類以上のタイプのターゲットを探す場
合には，低出現頻度のターゲットをさらに見落と
しやすくなる。また，同じ探索画面内にターゲッ
トが複数ある場合に，一方を見つけるともう一方
が見落としやすくなるという，探索満足（e.g., 
Fleck et al., 2010; Tuddenham, 1962）という現象
も知られている。
　まとめ　以上のように視覚探索に関する研究お
よびモデルについて概説した。また，地上絵の視
覚探索に関連する要因（背景，ターゲットの出現
頻度・出現個数）も含めた場合に説明モデルをど
のように拡張する必要があるかについて述べた。
これらの知見は，「視覚探索」研究の観点で，目
視による地上絵の視覚探索を捉え，どの特徴情報
に注目し，どの方略を用いて抽出するかを考えて
いく上で必要な枠組みを提供する。人間には，画
像に含まれる情報を分析し，ターゲットを探索す
るメカニズムが備わっている。視覚探索において
重要になるのが，ターゲットとディストラクタの
特徴の違いと，ターゲットに関する知識である。
これらの情報は活性化マップまたは顕著性マップ

として表現され，そのマップに従って探索が行わ
れる。さらに，背景が探索に妨害効果および誘導
効果をもたらすことや，ターゲットの出現頻度・
出現個数による判断基準の変化，探索時の方略の
変化等も考慮する必要がある。以上の研究知見を
踏まえた上で，第４節において地上絵の視覚探索
においてどのような特徴情報が活性化マップまた
は顕著性マップに影響するかを考えていく。その
前に，第３節では「地上絵研究」の観点で，ナス
カ台地および地上絵の特徴情報の概要を説明する。

3．ナスカの地上絵の視覚探索に影響する特徴情報

　本節では，ナスカの地上絵の視覚探索における
地面（背景），地上絵（ターゲット），それ以外の
情報（ディストラクタ）の特徴について記述する。
さらに，地上絵の新発見につながった，目視での
直線地上絵の抽出作業について要点をまとめ，目
視による画面上での地上絵の抽出作業ではどの方
略が用いられたかについても記載する。

3．1�．ナスカの地上絵の先行研究から考えられ
る特徴情報

　ナスカの地上絵の視覚探索に影響するであろう，
画像の特徴情報として，主に，ナスカ台地の地面
（背景），地上絵（ターゲット），それ以外の情報
（ディストラクタ）に注目する。
　地面（背景）　ナスカ台地の地表の性質につい
ては，阿子島（2007）や伊藤・阿子島（2019）に
よって報告がなされている。地上絵が描かれてい
るナスカ台地は小石（礫）が一面に広がっており，
これらは太陽に照らされた結果，表面が黒く変化
している。この下には白い砂層があることから，
小石を除いた凹み部分には，より明るい領域が表
れる。以上より，地上絵を描くキャンバスの特徴
として，相対的に暗く，小石が多く粒度が高いと
いう画像特徴を持っており，小石を除去すること
で明るく粒度が低い領域が表れると考えられる。
また，地上絵の制作当時から現在までの変化とし
て，風により砂礫が凹部に移動することで明暗の
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コントラストが小さくなり，見えにくくなってい
る （伊藤・阿子島，2019）。
　また，阿子島（2007，2008）は，ナスカ台地内
のどのような土地条件の場所に地上絵が描かれた
のかを説明している。上述のように，水流により
地表面が削られてしまうと，線が見えなくなって
しまう。そのため，水が流れない場所には地上絵
が現存する可能性が高く，そうでない場所には地
上絵が現存する可能性が低い。全体的に，台地の
北西側では地上絵が多く，南東側では少ない傾向
にあるが，これは土地条件の安定度とも対応して
いると考えられている（阿子島，2007; 2008; 伊藤・
阿子島，2019）。また，地上絵が描かれる場所の
地形的特徴として，台地上の平坦な地面に加え，
台地と低地の間の段丘や斜面が挙げられる。動植
物，直線，幾何学図形などの地上絵は台地北部の
平坦面に多く存在しているが，「フクロウ人間」
などは斜面に描かれている。また，山形大学によっ
て2006年に新発見された地上絵のようにナスカ台
地の南部で，台地面と谷底面の起伏地にある場合
もある（坂井他，2006）。
　地上絵（ターゲット）　地上絵は黒い石を除け
て白い下地を見せることによる明暗のコントラス
トによって描かれる。地上絵の大半は直線の地上
絵であり，それに比べると動物，植物等の具象的
な地上絵は少ない（e.g., 坂井，2022）。具象的な
地上絵は，石が線状に取り除かれたもの（線状の
地上絵）と面状に取り除かれたもの（面状の地上
絵）がある（坂井，2022）。多くの線状の地上絵
は白い線の一筆書きで書かれている。面状の地上
絵は黒い領域と白い領域の組み合わせで描かれて
いる。面状の地上絵は４種類のサブタイプがあり，
１） 黒石を除去して白砂を露出させたもの（黒石
はモチーフの細部を描くために再利用），２） モ
チーフの周りの黒い石が取り除かれたもの（黒石
はモチーフを際立たせるために積み上げられてい
る），３） モチーフの輪郭に沿って黒い石を取り
除き，取り除いた石をモチーフの上に積み上げた
もの，４） モチーフの内側から黒い石をすべて取

り除いた白いものがある。坂井（2022）によると，
線状の地上絵は平地上に多く，面状の地上絵は山
などの斜面や傾斜部に描かれていることが多いと
いう。地上絵は数メートルのものから100m を超
える大きさまで大小さまざまなものが存在するが，
線状の地上絵は比較的大きく（大部分が全長50m
を超える），面状の地上絵は比較的小さい（全長
50m 以下が多い）。また，渡邊・本多（2019）に
よると，台地上に立って観察した場合に全体を視
野範囲に収めることが出来ないような大きな線状
の地上絵には，（台地上で）認識する（イメージ
を統合する）ための手がかりになるような特徴情
報が含まれているという。例えば，大きな地上絵
になるほど左右（または上下）対称の図形が多く
なることが指摘されている（渡邊・本多，2019）。「ハ
チドリ」の地上絵では翼の部分が左右（上下）で
対となっている。また，「ハチドリ」の羽の部分や，
「クモ」の足の部分など，似たようなパターンが
繰り返されるのも，大きな地上絵の特徴である。
さらに，「サル」の地上絵などは尾の部分に特徴
的なパターンがあり，モチーフを絞り込むことが
出来る。一方，比較的小さい地上絵（「黒い鳥（コ
ンドル）」と呼ばれる地上絵）や斜面に描かれた
地上絵（フクロウ人間の地上絵）などは，大きな
線状の地上絵のように台地上で視野範囲に収めら
れないわけではない。そのため部分を統合しなく
ても台地上で地上絵の形状を把握することが可能
であり，認識する（イメージを統合する）ための
手がかりになるような特徴情報は必要ではないと
考えられる。
　それ以外の情報（ディストラクタ）　視覚探索
のパフォーマンスは，ターゲットだけでなく，ディ
ストラクタの影響も受ける。本多（2007）は，高
精度衛星画像から抽出した地上絵（線画）には，
不鮮明な部分や道路，地形の影などのノイズが混
入していると述べており，水が流れた跡，自動車
やバイクの轍が含まれている可能性がある。これ
らは地上絵であると誤検出されてしまう可能性が
あり，最終的な確認は現地調査が必要になる。こ
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れらのディストラクタは，背景とは明暗コントラ
ストや粒度の違いによって区別されている点で地
上絵の特徴と類似しており，視覚探索を阻害する
と考えられる。また，上述のように直線の地上絵，
具象的な線状の地上絵，具象的な面状の地上絵は
それぞれ異なる特徴情報を持っており，特定の地
上絵を探す場合にはその他の地上絵がディストラ
クタとなる可能性もある。例えば，相対的に数が
少ない具象的な線状の地上絵の探索時に，直線の
地上絵が画面内にあることが探索を阻害する要因
にもなりうる。
　画像の解像度の問題　ナスカの地上絵の視覚探
索は衛星画像や航空写真画像を用いて行うことか
ら，画像の解像度（地上分解能）の制約により，
物理的に地上絵を検出できない可能性がある（詳
細は門間（2008）を参照）。例えば，アメリカの
商用衛星 Quick Bird の衛星画像は地上分解能
61cm であり，61cm ×61cm の大きさが１点のピ
クセルとなる。このような状況では小さな地上絵
は数十ピクセルの塊としてしか表現できないため
検出ができないと考えられる。ただし，このよう
な地上分解能の制約は，より解像度が高い航空写
真画像を用いた場合には緩和されていくと考えら
れる。
　まとめ　地上絵の視覚探索における背景，ター
ゲット，ディストラクタの特徴情報についてまと
めた。地上絵は明暗のコントラストや局所的な粒
度の違いに基づいて地面（背景）から区別される
が，未発見の地上絵は経年変化によりそのコント
ラストが小さくなり，背景と同化している可能性
が高い。また，ナスカの地上絵があるか否かは土
地条件にも依存している。具象的な地上絵として
は，線状の地上絵と面状の地上絵の２種類のター
ゲットがあり，大きさや描かれている地形，特徴
的な情報（左右・上下対称，規則的なパターン，
モチーフ情報）が異なっている。不鮮明な部分や
道路，地形の影などのノイズ，水が流れた跡，自
動車やバイクの轍等がディストラクタとなるが，
特定のタイプの地上絵を探す場合に別のタイプの

地上絵がディストラクタとなることも考えられる。

3．２�．目視による直線の地上絵抽出作業の概要
の説明

　次に，目視による直線の地上絵抽出作業につい
て紹介し，この作業ではどのような特徴情報に注
目していたかについて述べる。この作業は，目視
により直線を探し出し，その上に画像処理ソフト
（photoshop）を用いて線を引いていくというも
のであった。220 km2を１m2未満の単位で精査す
るというものであったため，画像ファイルを分割
し，ディスプレイ上でズーム倍率を変更しながら
行 わ れ た（ 門 間，2008）。 分 割 し た 各 画 像 は
photoshop で読み込み，ラインツールで地上絵の
端と推定する部分に線を引いていった。作業を分
担するにあたり，線を引く際の判断基準を揃える
必要があったことから，練習課題用の画像を用意
し，その画像内に線を引いていく作業を行わせ，
判断基準のすり合わせを行った。
　この作業において，直線の地上絵を抽出するた
めに注目した特徴情報について述べる。最大の特
徴情報となるのは，上述した明暗のコントラスト
である。ナスカ台地の地表は場所により色・輝度
が異なるため，地上絵の線の色・輝度は一様では
ない。そのため，場所毎の地表の色・輝度より相
対的に明るい部分が，直線的に分布している場合，
直線の地上絵である可能性が高い。ただし，直線
の地上絵の中には，途中で若干湾曲している部分，
歪んでいる部分を含むものもあるため，厳密な直
線を求めないものとした。基本となるのは，注視
箇所に存在する推定線の延長線上に，同様の要素
が続いているかどうかである。主に台地中央部で
みられる洪水跡等によってかき消されていたとし
ても，その延長線上に直線があれば，元は一本の
直線の地上絵であったのではないかと想定した。
　また，明るい部分が直線的に分布している場合
でも，周囲とのコントラストが極端に高い場合，
自動車やバイクの轍を疑った。上述の通り，地上
絵は地表の小石を取り除くことで露出する白い砂
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層で描かれているが，あくまでも人の手によって
作成されたものである。ナスカ台地の地面は比較
的柔らかく，自動車やバイクといった重量物が通
ると大きく抉れてしまう。そのため，一般的な地
上絵で視認できる白い砂層よりも深い層が露出す
るため，より白く映るのである。轍と疑われる線
については，同様の線が並走していないか，ある
いは線の先が大きくカーブしていないかを確認し
た。これらの特徴に当てはまる場合は除外した。尚，
この判断基準をもってしても直線の地上絵とそう
でないもの（移動路，轍等）の区別が困難な場合
は，印を付けて保留とし，現地調査で確認するこ
ととした。
　まとめ　以上より，直線の地上絵の抽出時には
場所毎の地表の色・輝度と比較し，相対的に明る
く，直線的に分布していることを主な特徴情報と
していた。また，周囲とのコントラストが極端に
高い場合には自動車やバイクの轍を疑った。これ
らの特徴情報を考慮している点は，地上絵の先行
研究から考えられるターゲットおよびディストラ
クタの特徴情報とも共通していた。この方略を用
いることで直線の地上絵を抽出する作業を網羅的
に行うとともに，新しい地上絵の発見にもつな
がった。

４．ナスカの地上絵の視覚探索を効率化させるために

　ここまで衛星画像もしくは航空写真からの地上
絵の抽出について「視覚探索」の枠組みで整理を
してきた。人間の視覚情報処理と機械学習には共
通点があることから，人間においてナスカの地上
絵の特定の特徴情報に基づき視覚探索を効率化さ
せる方法が明らかになれば，機械学習においても
同様の特徴情報に注目したアルゴリズムにより，
地上絵が含まれる画像とそれ以外を判別できる可
能性がある。ここでは，地上絵の抽出を効率的に
行うために，どの特徴情報に注目して探索をすれ
ば良いかについて考察していく。

　背景とのコントラストによる影響　ナスカ台地
の地面（背景）の領域は黒褐色であり，小石を除
くことで，より明るい領域が表れる。このことか
ら，明暗コントラスト，粒度等の情報に注目し，
背景から地上絵領域を識別することがまずは必要
になる。視覚探索では，背景から前景の図形を容
易に分離できる場合には，背景は視覚探索の効率
に影響しない（e.g., Wolfe et al. 2002）。地上絵と
背景の明暗コントラストが大きい場合には，背景
地面の影響を受けずに地上絵の視覚探索を行うこ
とができると考えられる。しかし，地上絵は風に
より砂礫が凹部に移動することで明暗のコントラ
ストが小さくなり，見えにくくなる（伊藤・阿子
島，2019）。未発見の地上絵は背景と明暗コント
ラストが不明瞭になり，同化している可能性が高
い。この状況では，ターゲットに視線が向きにく
くなり（Neider & Zelinsky, 2006），系列的な探
索が必要になる （e.g., Wolfe et al. 2002）。画像を
目視することによる直線の地上絵の抽出作業にお
いても，明暗コントラストを手がかりとして抽出
していることからも，この情報が地上絵を背景か
ら分離するために重要であると考えられる。一方，
背景と地上絵の粒度の差の情報については，長い
年月が経過して砂礫が移動した後も維持されてお
り，それを手がかりとして探索に利用できる可能
性もある（ただし，地表面の粒度を検出するため
には，地上分解能が極めて高い画像を用いる必要
があるかもしれない）（視覚探索のモデルとの関
連に関する議論については下記に記載）。
　背景文脈による影響　地上絵が現存する可能性
は土地条件の安定度（阿子島，2007; 2008; 伊藤・
阿子島，2019）とも関連し，また地上絵の種類に
よっては地上絵の描かれる地形的位置との対応関
係がある。例えば動植物，直線，幾何学図形など
の大きな線状の地上絵は台地北部の平坦面に多く
存在している。地上絵の探索作業を行う参加者が，
どの種類の地上絵がどの土地条件にあることが多
いかを知っていれば，文脈情報として利用するこ
とが可能となる。文脈情報はターゲットを探す際
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の手がかりとなり（Torralba et al.,2006; Pereria 
& Castelhano, 2019），その手がかりとターゲッ
トの関係の規則性が学習されれば，ターゲットが
出 現 し や す い 位 置 に 注 意 が 向 き や す く な る
（Chun, 2000; Chun & Jiang, 1998; 小川・八木，
2002; Geng & Berhman, 2005）。このような文脈
情報は，専門家による特殊技能（e.g., Evans et 
al., 2013）として獲得されている。以上より，地
上絵の土地条件に関する知識や，繰り返し衛星画
像から地上絵を抽出する作業を行なった経験は，
文脈情報の学習を生じさせ，地上絵を視覚探索す
る能力を高める可能性がある（尚，同様の専門家
の熟達技能は，土器の注視パターンを分析した研
究（時津，2004）でも報告されている）（視覚探
索のモデルとの関連に関する議論については下記
に記載）。
　地上絵とそれ以外の情報の特徴差による影響　
地上絵は黒い石を除けて白い下地を見せることに
よる明暗のコントラストによって描かれる。石が
線状に取り除かれたもの（線状の地上絵）と面状
に取り除かれたもの（面状の地上絵）がある（坂
井，2022）。線状の地上絵と面状の地上絵は大きさ，
描かれている土地条件等が異なっている。また，
大きな線状の地上絵には左右（または上下）対称
性，パターンの繰り返し，モチーフと関連する特
徴的なパターンなどが見られる。以上のような特
徴情報および種類の違いが，視覚探索に及ぼす影
響を考えていく（上述の背景とのコントラスト，
背景文脈による影響についてもあわせて議論す
る）。
　ターゲットとなる地上絵の視覚探索の効率は，
その他のディストラクタとの相対的関係によって
変わってくる。特徴統合モデル（Treisman & 
Gelade, 1980）によると，視覚入力された各図形
の特徴は自動的かつ並列的に処理され，特定の特
徴次元（例えば，色・輝度）に特化した特徴マッ
プに送られる。地上絵と周囲との差は，明暗コン
トラストや大きさ（空間周波数）等の情報に基づ
いた特徴マップで表現される。地上絵以外に明暗

コントラストで異なった箇所が周囲にない場合は，
明暗コントラストの特徴マップのみが参照され，
探索は効率的に行われる。一方で，同じ明暗コン
トラストで定義されたノイズが画像内に多く含ま
れていた場合は，他の特徴（例えば線の太さ，向
き）とも組み合わせて参照する必要がある。この
場合には，特定の位置を選択しては，その位置に
ある図形がターゲットかを確認するという作業を
繰り返す探索が行われる。また，線状の地上絵と
面状の地上絵は定義特徴が大きく異なっているた
め，それぞれの探索を阻害する可能性があるディ
ストラクタや背景の種類も変わってくると考えら
れる。
　Wolfe （1994）による誘導探索モデルでは，各
図形から算出される活性化値を知識により重み付
けすることで，「活性化マップ」が形成される。
このモデルに従うと，線状の地上絵と面状の地上
絵では異なった特徴情報への重み付けがされる。
例えば，線状の地上絵の探索では「明暗コントラ
スト」や輪郭図形の直線部分，曲線部分の情報へ
の重みづけが有効である可能性がある。一方，面
状の地上絵の場合は，明暗コントラストが一様に
暗い（または明るい）ブロッブ領域を探していく
ことが有効になるかもしれない（ただし，４種類
のサブタイプがあることから，適切な特徴が異な
る可能性も考えられる）。さらに，渡邊・本多（2019）
が大きな線状の地上絵には左右（または上下）対
称性，パターンの繰り返し，モチーフと関連する
特徴的なパターンなどが見られることを報告して
いることから，地上絵に含まれる特徴が抽出でき
れば，効率的な探索につながる可能性がある。例
えば，Sakai et al.（2023）では，地上絵の特徴を
パーツごとに分けて学習する機械学習の方法を用
いて，新たな地上絵を発見している。
　上記のようなターゲットに関する知識は，画像
の背景文脈情報（Torralba et al.,2006; Pereria & 
Castelhano, 2019）との組み合わせ効果も生じる。
線状の地上絵と面状の地上絵は，その大きさ，描
かれている土地条件等が異なっていることから，
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画像の撮影高度，地形条件等の背景文脈情報によ
り，画像内に線状の地上絵，面状の地上絵がどれ
くらいの大きさで含まれているのか，どの位置に
含まれるかについても予測することが出来ると考
えられる。誘導探索モデルの改訂版（e.g., Wolfe，
2021）では，「非選択的処理プロセス」が仮定さ
れており，この処理プロセスにより抽出された背
景文脈情報により，ターゲット位置への誘導が行
われる。同様に，ターゲットとなる地上絵の知識
は，この非選択的処理プロセスによる誘導にも影
響を与えると考えられる。
　以上の特徴統合モデル（Treisman & Gelade, 
1980）や誘導探索モデル（Wolfe, 1994）の考え
方を画像認識処理に転用する際には，顕著性マッ
プとして実装していくことが有効であるかもしれ
ない。Itti et al.（1998） によるボトムアップ型の
顕著性マップ計算モデル（解説は小池他（2003）
や木村他（2011）も参照）では，入力された画像
情報のみに基づいて顕著性が算出される。画像内
で地上絵の領域のみ明暗コントラストが明らかに
異なっている場合には，地上絵位置を検出するこ
とが可能である。一方で，明暗コントラストが異
なるノイズが多く含まれている場合には，このよ
うなボトムアップ型の顕著性マップ計算モデルで
は地上絵位置の顕著性が高くならない。誘導探索
モデル（e.g., Wolfe, 1994）で仮定されているよ
うな，知識に基づくトップダウン型の顕著性マッ
プ 計 算 モ デ ル（e.g., Navalpakkam & Itti, 2005; 
Frintrop, 2006; Gao & Vasconcelos, 2009）により，
特定の特徴情報の重み付けを変化させる必要があ
ると考えられる。また，この重みづけを行うパラ
メータの調整により，明暗コントラストとは異な
る基準で探索を行うことも可能になるかもしれな
い。例えば，地上絵の継時変化として，砂礫が凹
部に移動することで明暗のコントラストが小さく
なり，見えにくくなる（伊藤・阿子島，2019）。
このことから，未発見の地上絵を探索する際には，
明暗コントラストの重み付けを下げ，背景と地上
絵の粒度の差の情報の重みづけを上げることが有

効となる可能性がある。
　地上絵の出現頻度・出現個数の影響　未発見の
地上絵がターゲットであることから，ターゲット
となる地上絵の出現頻度が極めて低い状況での視
覚探索である。これは空港の手荷物検査や医療現
場での X 線画像検査と同じく，低出現頻度効果
（Wolfe et al., 2005）が生じやすい事態である。
すなわち，ターゲットの有無を判断する際に，
「ターゲットが無い」と判断するように判断基準
が変化してしまい，早く探索をやめてしまうこと
で見落としが生じやすくなると考えられる（詳細
は石橋・喜多，2013を参照）。また，線状の地上
絵と面状の地上絵でタイプが大きく異なっており，
同じ探索画面内に複数の地上絵が含まれている可
能性もある。このような状況では，低出現頻度の
ターゲットをさらに見落としやすくなり（e.g., 
Menneer et al., 2007），一方を見つけるともう一
方が見落としやすくなるという，探索満足（e.g., 
Fleck et al., 2010; Tuddenham, 1962）も生じやす
い。このようにバイアスによる見落としが生じや
すくなっていることから，すでに調べ尽くされた
画像であっても，再度見直しを行なうこと（すな
わち，「地上絵がない」と判断した画像であっても，
まだ地上絵がある可能性を考慮に入れた判断基準
で再度探索を行うこと）が必要であると考えられ
る。

５．おわりに

　本論文では「視覚探索」研究の観点で，地上絵
の視覚探索ではどのような特徴情報に注目し，ど
のような方略を用いて抽出していたかを整理およ
び考察した。ナスカ台地全体の画像から機械学習
を用いた画像認識処理によって地上絵を検出する
ためには，膨大な画像から地上絵を効率的に抽出
する必要があるが，そのためにはナスカ台地の地
上絵に関する特徴情報，地上絵の抽出を実現可能
なアルゴリズムの提案が不可欠である。本研究で
は，地上絵の特徴情報および抽出するアルゴリズ
ムを人間の視覚探索研究内に求めた。人間の場合
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は，背景から明暗コントラストによって地上絵が
分離され，画像内に競合する箇所がなければ，効
果的に地上絵を検出することが可能である。しか
し，背景から明確に分離できない可能性や，地上
絵と競合する特徴情報を持つノイズが画像内に多
数含まれる可能性があり，画像情報のみではター
ゲットを効率的に探索することは難しいと考えら
れる。このような場合に利用できるのは，地上絵
の特徴情報，大きさ，地形条件に関する知識であ
り，特徴情報に重みづけを行うことで，地上絵の
探索を効率化させることが出来ると考えられる4。
ただし，人間の情報処理に基づくモデルでは，人
間特有のバイアスとして地上絵の出現頻度や出現
個数に由来する判断基準の変化が生じ，見落とし
が生じる可能性がある。人間の視覚探索の方略の
特性と限界をふまえ，探索に有効に働く特性につ
いては機械学習等の画像認識処理のアルゴリズム
への転用を考えていくことが有用であろう5。
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注　釈

１ ．視覚情報処理において色と輝度（明るさ）の
処理特性は異なっていると考えられる（網膜を
中心とする低次視覚情報処理において，異なる
特徴として抽出される）が，本稿では説明を簡
潔にするため色・輝度といったように２つの処
理プロセスを区別せずに扱っている。特徴マッ
プで考えた場合に，赤色と緑色の違い，白色と
黒色の違いによって視覚探索のパフォーマンス
にそれほど違いはないと考えられることから，
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区別なく議論を進めることには問題はないと考
えられる。

２ ．系列探索（結合探索）では，ターゲットあり
の時の探索時間を一次関数にフィッティングし
た時の傾き（増加率）に比べてターゲットなし
の時の探索時間の傾きは約２倍になる。これは，
各図形を１つずつターゲットかどうか調べてい
く場合，ターゲットありの場合は約半数の図形
を調べたところでターゲットが見つかる期待値
となるためである。一方で，ターゲットなしの
場合は，全ての図形を調べるまではターゲット
がないことを判断できないため，倍の時間がか

かり，傾きが２倍となる。
３ ．特徴統合モデルでは，注意が向けられた図形

は特徴が統合され，物体表象（オブジェクトファ
イル）が出来上がると考えられている。オブジェ
クトファイルと認識ネットワークとの情報のや
り取りが行われることで，ターゲットなのかが
判別される。

４ ．ただし，画像から効率的に抽出しても，最終
的には現地でチェックが必要になると考えられ
る。

５ ．本研究は，JSPS 科研費（20H00041）の助成
を受け行われた。
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Visual Search for the Geoglyphs of Nasca

 OSUGI Takayuki
 HONDA Kaoru

 MOMMA Tadasuke

　　To identify the geoglyphs of Nasca from photographic images, it is necessary to extract them as 
efficiently as possible from a large number of images of the entire Nazca Plateau. In this paper, we 
describe the visual search for geoglyphs in the context of research on human visual searching and 
discuss which visual search algorithms can be used to extract geoglyphs. Geoglyphs can be effectively 
detected by the human visual system if they are separated from the background by light-dark contrast 
and if there are no competing distractors in the image. On the other hand, the human visual system 
has difficulty in detecting the target efficiently if image information alone is utilized, if geoglyphs are 
not clearly separated from the background, or if there exist potential distractors in the image 
containing competing feature information. In such cases, knowledge of the feature information of the 
geoglyphs can be used, and weighting this information can improve geoglyph search efficiency. 
Further, we discuss the fact that human biases may lead to oversight: e.g. a conservative criterion shift 
on the part of the observer, or a shortening of search termination time. It is necessary to adapt the 
characteristics of human visual searching to image recognition algorithms, such as those used in 
machine learning.




