
１． はじめに 

 

近年，情報通信技術の発達と移動体ブロードバンド

環境の普及により，YouTube1やNETFLIX2などの映像

配信サービスの利用者が急激に増加している[1]．これ

らの利用者は，サービス内で配信されている映像を視

聴することができる．しかしながら，映像配信サービ

スは，大量かつ多様な映像を配信しているため，利用

者が関心のある映像を見つけ出し，視聴することは容

易ではない．この問題を解決するために，利用者にと

って関心がある映像を自動で推薦する手法の実現が期

待されている． 

映像配信サービスにおける映像推薦を実現するため

に，利用者の映像に対する関心の度合いを推定する手
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法が種々提案されている[2,3]．これらの手法では，映

像から算出された特徴量 (映像特徴量) に加え，映像

視聴時の脳波や視線などの生体情報に基づく特徴量を

利用して関心の度合いを推定している．生体情報は，

映像に対する関心の度合いとの関連性が高いため，映

像特徴量と協調的に用いることで，推定精度が向上し

ている．ここで，従来手法では，関心の度合いを推定

する際に，推定対象となる映像と生体情報が必要とな

る．したがって，利用者が視聴したことがない映像に

対する関心の度合いを予め推定し，映像推薦に利用す

ることは困難である． 

上記の問題を解決するため，以前我々は映像視聴時

の顔器官の動き情報から算出された特徴量 (顔器官特

徴量) を用いた関心の度合いの推定手法を提案した[4]．
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Abstract －This paper presents an estimation method of interest-level to videos using facial expres-
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具体的には，正準相関分析 (Canonical Correlation Anal-

ysis: CCA) [5]により映像特徴量を顔器官特徴量との相

関が最大となる空間へ射影することで得られた正準映

像特徴量を利用して，関心の度合いを推定した． CCA

による射影行列を事前に算出することで，映像に対す

る関心の度合いの推定に顔器官特徴量を必要としない

ため，利用者が視聴したことがない未知の映像に対す

る関心の度合いを推定することが可能になる．しかし

ながら，CCAは正準映像特徴量を算出する際，関心の

度合いに関する情報を利用していないため，射影によ

り得られた特徴量が，推定に適しているとは限らない．

さらに，顔器官の動き情報に含まれている外れ値の影

響により，関心の度合いの推定精度が低下するため，

外れ値に頑健な特徴量の算出方法の導入が必要とされ

ている． 

そ こ で 本 稿 で は ， Local Discriminative CCA 

(LDCCA)[6] により映像および顔器官特徴量を同時に

用いた関心の度合いの推定手法を提案する．提案手法

では，推定に顔器官特徴量を利用することで，映像特

徴量のみでは捉えられない情報を推定に用いることが

可能となる．また，LDCCAにより映像特徴量を顔器官

特徴量との相関が最大となる新変量空間へ関心の度合

いに関するクラス情報を考慮しながら射影することで，

弁別性が高く，外れ値に頑健な推定が可能となる． 

以降では，2章で提案手法について説明し，3章で提

案手法の有効性を検証するために行った実験の結果に

ついて説明する．最後に4章でまとめとする． 

 

２． 映像に対する関心の度合いの推定 

 

 本章では，提案手法について説明する．提案手法で

はまず，映像および映像を視聴しているユーザの顔器

官の動き情報から映像特徴量および顔器官特徴量をそ

れぞれ算出する．さらに，LDCCAにより，映像特徴量

を顔器官特徴量との相関が最大となる新たな特徴空間

へ射影するための射影行列を導出する．提案手法では，

新変量空間へ射影することで算出される正準映像特徴

量を用いて映像に対する関心の度合いを推定する．以

降では，2.1節で映像および顔器官特徴量の算出方法に

ついて説明し，2.2節で LDCCAによる射影行列の算出

方法について説明する．さらに，2.3節で正準映像特徴

量の算出方法について説明する． 

 

 

 

2.1. 映像および顔器官特徴量の算出 

 

 本節では，映像および顔器官特徴量の算出方法につ

いて説明する．提案手法では，ImageNet[7]を用いて学

習された畳み込みニューラルネットワーク[8]である

Inception-v3 [9]の第 3 プーリング層から出力される

2,048次元のベクトルをフレーム毎に算出し，これらの

平均ベクトルを映像特徴量とする． 

 次に，顔器官特徴の算出方法を説明する．提案手法

ではまず，文献[10]に基づいて，映像視聴時のユーザの

顔の映像から 68 点の特徴点を検出する．これらの特

徴点について，映像を視聴している間の縦および横方

向の動きの標準偏差を並べた 126次元のベクトルを顔

器官特徴量とする． 

 

2.2. LDCCAによる射影行列の算出 

 

 本節では，LDCCA による射影行列の算出方法につ

いて説明する． 今，𝑖 (= 1, 2, … , 𝑁; 𝑁は総映像数) 番

目の映像について算出された映像特徴量および顔器官

特徴量をそれぞれ𝒙𝑖 ∈ ℝ2048および𝒚𝑖 ∈ ℝ126とする．

また，これらの特徴量を並べた行列を 𝑿 =

[𝒙1, 𝒙2, ⋯ , 𝒙𝑁] ∈ ℝ2048×𝑁および 𝒀 = [𝒚1, 𝒚2, ⋯ , 𝒚𝑁] ∈

ℝ126×𝑁とする．𝑿および𝒀が事前に中心化されている

ものとするとき，LDCCA では，クラス内の相関を最

大化し，クラス間の相関を最小化する新変量空間への

射影ベクトル𝒘̂𝑥および𝒘̂𝑦を次式により算出する． 

{𝒘̂𝑥, 𝒘̂𝑦} = arg max
𝒘𝑥,𝒘𝑦

𝒘𝑥
T𝑪̃𝑥𝑦𝒘𝑦  

       s. t. 𝒘𝑥
T𝑿𝑿T𝒘𝑥 =  𝒘𝑦

T𝒀𝒀T𝒘𝑦 = 1  

(1) 

ただし， 𝑪̃𝑥𝑦は以下の通りに定義される． 

𝑪̃𝑥𝑦 = 𝑪𝑤 − 𝜂𝑪𝑏 (2) 

𝜂はクラス内およびクラス間の局所的な相関を表す行

列𝑪𝑤および𝑪𝑏の重みを調整するパラメータである．な

お，𝑪𝑤および𝑪𝑏は以下の通りに定義される． 

𝑪𝑤 = ∑ ∑ 𝒙𝑖𝒚𝑘
T + 𝒙𝑘𝒚𝑖

T

𝒙𝑘∈𝒩𝑥
𝐼(𝒙𝑖),𝒚𝑘∈𝒩𝑦

𝐼(𝒚𝑖)

𝑁

𝑖=1

 (3) 

𝑪𝑏 = ∑ ∑ 𝒙𝑖𝒚𝑘
T + 𝒙𝑘𝒚𝑖

T

𝒙𝑘∈𝒩𝑥
𝐸(𝒙𝑖),𝒚𝑘∈𝒩𝑦

𝐸(𝒚𝑖)

𝑁

𝑖=1

 (4) 

ただし，𝒩𝑥
𝐼(𝒙𝑖)および𝒩𝑦

𝐼(𝒚𝑖)はそれぞれ𝑖番目の映像

と同一クラスに属し，𝒙𝑖および𝒚𝑖の𝐾近傍に存在する

映像に対する特徴量の集合を表す．さらに，𝒩𝑥
𝐸(𝒙𝑖)お



よび𝒩𝑦
𝐸(𝒚𝑖)はそれぞれ𝑖番目の映像とは異なるクラス

に属し，𝒙𝑖および𝒚𝑖の𝐾近傍に存在するサンプルの特

徴量の集合を表す．式(1)の制約付き最適化問題は，ラ

グランジュの未定乗数法を用いて解くことができる．

具体的には，次式の通りに定義されるラグランジュ関

数𝐿(𝒘𝑥, 𝒘𝑦, 𝜆𝑥, 𝜆𝑦)の𝒘𝑥, 𝒘𝑦, 𝜆𝑥 , および𝜆𝑦についての

極値問題を解く．  

𝐿(𝒘𝑥, 𝒘𝑦, 𝜆𝑥 , 𝜆𝑦) = 𝒘𝑥
T𝑪̃𝑥𝑦𝒘𝑦 

   +𝜆𝑥(1 − 𝒘𝑥
T𝑿𝑿T𝒘𝑥 ) + 𝜆𝑦(1 − 𝒘𝑦

T𝒀𝒀T𝒘𝑦 ) 
(5) 

式(5)のラグランジュ関数を𝒘𝑥および𝒘𝑦で微分して 0

とおくと，以下の通りに表される． 

𝑪̃𝑥𝑦𝒘𝑦 = 2𝜆𝑥𝑿𝑿T𝒘𝑥  (6) 

𝑪̃𝑥𝑦
T 𝒘𝑥 = 2𝜆𝑦𝒀𝒀T𝒘𝑦  (7) 

式(6)および(7)をまとめると，式(1)の制約付き最適化問

題は，最終的に次式の一般化固有値問題に帰着される． 

[
𝟎 𝑪̃𝑥𝑦

𝑪̃𝑥𝑦
T 𝟎

] [
𝒘𝑥

𝒘𝑦

] = 𝜆 [
𝑿𝑿T 𝟎

𝟎 𝒀𝒀T ] [
𝒘𝑥

𝒘𝑦

] (8) 

式(8)を解くことで得られる固有値に対応する固有ベ

クトル𝒘̂𝑥
𝑑  (𝑑 ∈ {1, 2, … , 𝐷};  𝐷は固有値問題を解くこ

とで得られた固有ベクトルの数) を並べることで射影

行列𝑾̂ = [𝒘̂𝑥
1 , 𝒘̂𝑥

2 , ⋯ , 𝒘̂𝑥
𝐷] ∈ ℝ2048×𝐷を算出する． 

 

2.3. 正準映像特徴量の算出 

 

 本節では，前節で算出した射影行列を用いた正準映

像特徴量の算出方法および関心の度合いの推定方法に

ついて説明する．提案手法では，射影行列𝑾̂を用いて，

次式で定義される射影により正準映像特徴量𝒙𝑖を算出

する． 

𝒙̂𝑖 = 𝑾̂T𝒙𝑖 (9) 

新たに得られた映像より算出された特徴量𝒙testに対し

ても式(9)と同様に射影を行うことで，新たに顔器官の

動き情報を取得することなく正準映像特徴量𝒙testを算

出できる．提案手法では正準映像特徴量と映像に対す

る関心の度合いを用いることで，教師あり学習により

推定器を構築し，映像に対する関心の度合いの推定を

行う． 

 

３． 実験 

 

 本章では，提案手法の有効性を検証するために行っ

た実験の結果について説明する．本実験では，YouTube

より無作為に取得した 15 秒間の広告映像 112 本を用

いた．これらの映像を用いて 5名の実験参加者から映

像視聴時の顔器官の動き情報を取得した．各参加者は，

映像を 1本ずつ視聴し，広告映像で紹介されていた商

品を“4: 購入したい”，“3: やや購入したい”，“2: やや

購入したくない”，“1: 購入したくない”の 4 段階の評

価を行った．本実験では，評価値が 4もしくは 3の映

像を「関心あり」，2もしくは 1の映像を「関心なし」

として，関心の有無の識別を行った．本実験では関心

の有無の識別方法として，Support Vector Machine 

(SVM) [11]を用いた．ただし，SVMのカーネル関数は

線形カーネルとした． 

 本実験では，leave-one-out 交差検証を行い，評価指

標として，次式に示す F値を用いた． 

F値 =
2TP

2TP + FP + FN
 (10) 

ただし，TP，FP，および FNはそれぞれ True Positive，

False Positive，および False Negativeのサンプル数を表

す．また，提案手法の有効性を検証するため，表 1に

示す 5種類の比較手法を用いた．具体的には，比較手

法 1および 2より，映像特徴量と顔器官特徴量を同時

に用いることの有効性を確認する．また，比較手法 3

および 4 より，提案手法において LDCCA を導入する

ことの有効性を確認する．さらに，クラス情報を考慮

できる CCAであるDiscriminative CCA (DCCA) [12]を

用いた比較手法 5 より，LDCCA により特徴量空間の

局所性を考慮して射影を算出する有効性を確認する．

なお，DCCAには射影後の特徴量の次元数がクラス数

と等しくなるという制約が存在する．本実験における，

正準映像特徴量の次元数等の CCA に関するパラメー

タは，識別精度が最も高くなるように実験的に設定し

た． 

 提案手法および比較手法による実験参加者毎の識別

結果の F値を表 2に示す．実験結果より，すべての実

験参加者において，提案手法による識別結果の F値が

表 1. 提案手法と比較手法の概要． 

 

 

映像特徴量 顔器官特徴量 特徴統合方法

提案手法 ○ ○ LDCCA

比較手法1 ○ -

比較手法2 ○ -

比較手法3 ○ ○ ベクトル結合

比較手法4 ○ ○ CCA

比較手法5 ○ ○ DCCA



他の手法を上回っていることが確認できる．以降，識

別結果に基づいて，提案手法と各比較手法との比較を

行い，提案手法の有効性について考察を行っていく． 

 まず，比較手法 1および 2よりも提案手法の F値の

平均が大きく上回っていることから，映像特徴量およ

び顔器官特徴量を同時に用いて推定することの有効性

が確認できる．さらに特徴量をベクトル結合により統

合する比較手法 3 よりも CCA を利用した比較手法 4

の F値が高いことから，CCA に基づく方法により新た

な特徴量空間への射影を求めることで，異なる種類の

特徴量を統合する有効性が確認できる．また，提案手

法の F値の平均が比較手法 3および 4よりも上回って

いることから，提案手法に LDCCA を導入することの

有効性が確認できる．ここで，図 2 に LDCCA および

CCA により射影された正準画像特徴量を t-SNE[13]に

より 2 次元へ圧縮してプロットした散布図を示す．

LDCCAにより射影された特徴量は，CCAと比較して，

「関心あり」と「関心なし」のサンプルが分離されて

いることが確認できる．この理由として，LDCCA で

はクラス情報を考慮していることが考えられる．した

がって，LDCCAにより射影された正準画像特徴量は，

従来の CCA と比較して，弁別性が高いため関心の有

無の識別精度も向上したと考えられる．最後に，提案

手法の F値の平均が比較手法 5を上回っていることか

ら，LDCCA により特徴量空間の局所性を考慮して射

影を求める有効性が確認できる．射影を求める際に局

所性を考慮することで，外れ値に頑健な特徴量を識別

に利用することが可能となるため，識別精度が向上し

たと考えられる．以上より，提案手法の有効性が確認

された． 

 

４． まとめ 

 

 本稿では，LDCCA により映像特徴量および顔器官

特徴量を同時に用いた映像に対する関心の度合いの推

定手法を提案した．また，実際に映像と顔器官の動き

情報を用いた実験結果より，従来の CCA を利用した

手法と比較して，推定精度の向上を確認した．今後は，

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

            

図 2. LDCCAおよび CCAにより射影された正準映像特徴量の可視化結果．赤丸印および青バツ印はそれぞ

れ「関心あり」および「関心なし」のサンプルを表す．なお，正準映像特徴量は，t-SNEにより 2次元へ圧

縮している． 

 

表 2. SVMによる広告映像に対する関心の有無の識別結果． 

 

 

提案手法 比較手法1 比較手法2 比較手法3 比較手法4 比較手法5

参加者1 0.98 0.79 0.82 0.83 0.86 0.89

参加者2 0.86 0.52 0.65 0.54 0.57 0.68

参加者3 0.89 0.78 0.84 0.80 0.80 0.84

参加者4 0.99 0.86 0.91 0.85 0.89 0.91

参加者5 0.82 0.62 0.58 0.59 0.66 0.76

平均 0.91 0.71 0.76 0.72 0.76 0.82

 

(a) LDCCAにより射影された特徴量 

 

 (b)  CCAにより射影された特徴量 

 



新たな特徴量の算出に multimodal Similarity Gaussian 

Process latent variable model (m-SimGP) [14]を導入する

ことで，推定精度の向上を目指す． 
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