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あらまし 近年，動画配信サービスの普及により，ビデオ映像の関連情報を推薦する研究が盛んに行われている．た

とえば，NHKの次世代の放送通信連携サービス「NHK Hybridcast」[20]では，テレビ番組の放送中に同画面上で関

連情報の推薦を行っている．また，YouTubeではチャプター機能が実装され，ユーザの視聴操作の有用性が向上して

きている．しかし，現在はユーザの視聴操作を考慮して補足情報推薦を行うサービスは実装されていない．そこで本

研究では，ユーザの選択シーンを抽出可能なユーザインタフェースを用いてユーザの視聴動作を抽出する．それによ

り，シーン選択から得られた各シーンの地理的情報を持つキーワードと各シーンでの重要語を用いて空間的距離およ

び意味的距離を算出することで，補足情報の検索クエリを生成する．本論文では，視聴者の視聴シーン履歴を用いた

視聴者の視聴傾向抽出に基づくビデオ視聴支援システムの提案とその検証を行う．
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1. は じ め に

Tver や Gyao など見逃し配信を行う動画配信サービスの普

及や Netflix や hulu などのサブスクリプションサービスの普

及により，放送時間などを気にして動画を視聴することが減っ

ている．そのため，興味のあるシーンのみを視聴する「飛ばし

見」を行うユーザが増え，動画全体を視聴する「流し見」を行

うユーザが減ってきていると考えられる．本研究では，そのよ

うな研究背景に基づいて，主に「飛ばし見」を行うユーザを対

象としている．上記の前提に基づき，ユーザの視聴操作を取得

可能なユーザインタフェースにより，「飛ばし見」を行うユーザ

が選択したシーン履歴を抽出する．抽出された選択シーン履歴

はユーザが求める情報であると仮定し，選択シーン履歴内に出

現するキーワードを用いてクエリ式を生成する．これにより，

ユーザの視聴操作によって推薦する情報が変化するため，個人

化された情報推薦を行うことが可能である．また，従来のビデ

オ映像を用いた研究ではクローズドキャプション内に出現する

キーワードからトピックを抽出し情報推薦を行う場合が多い．

しかし，本研究では，キーワード群より得られるトピックに加

えて，地名や地域など地理的情報を持つキーワードを使用する．

本稿では，地名など地理的情報を持つキーワードを空間的

キーワードと定義する．空間的キーワードを使用することで地

名や地域は集合記号を用いて表現することが可能であるため，

シーンごとで得られる空間的キーワードの地理的関係性を用い

て，推薦する情報を判定することが可能である．たとえば，比

較対象のシーンで「兵庫県」に関する内容を放送し，視聴中の

シーンで「関西学院大学」に関する内容を放送している場合，

図 1 本研究で使用するユーザインタフェース

「兵庫県」に対して「関西学院大学」は包含関係にあり，「兵庫

県∋関西学院大学」と表現される．この関係性により，シーン

間の地理的関係性が「兵庫県」から「関西学院大学」に範囲が

狭まっているため，番組内容では「兵庫県の関西学院大学」と

いう流れで，より詳細な内容を放送されると考えられる．この

ように，シーン間の地理的関係性を使用することにより，推薦

すべき情報の種類を判定することが可能である．本研究では，

それらに対応したクエリ式の生成方式を提案し，これにより，

ユーザの視聴傾向を考慮した補足情報として適切なWebペー

ジの推薦を目指す．

2. 関 連 研 究

近年，ビデオ映像のクローズドキャプションなどのメタデー

タを用いて，番組内容に関連する情報を推薦する研究が多く行



図 2 ユーザインタフェースの画面遷移図

われている．

先行研究として，王ら [1] [2] [3]や柿本ら [4]はテレビ番組の

クローズドキャプション内に出現する地理的な情報を持つキー

ワードを用いて地理情報や関連する情報を推薦するシステムを

提案している．これにより，地理的関係を考慮した情報推薦は

有効であると考えられる．また，クリピンデルら [5]はクロー

ズドキャプションに出現する単語ごとに重要度を付与する手法

を提案し，手法として TFiDF を使用して重要度を算出した．

三浦ら [6]は単語間の意味的関係の抽出手法を提案した．これ

らの研究によりビデオ映像のクローズドキャプションからクエ

リキーワードを生成し，情報推薦を行うことが有効であると考

えられる．よって，本研究で行っている地理的関係性に基づく

クエリ生成手法の提案も有効性が高いと思われる．

また，動画を対象とした研究として，トピックの変化に基

づくシーン分割に関する研究は盛んに行われている．Baraldi

ら [7]はビデオフレーム内に存在するトピックの時間的変化を

利用したシーン分割手法の提案を行い，Sidiropoulos ら [8] は

BGMやナレーションなどの音声データを用いたシーン分割手

法の提案を行った．他にも，Rasheedら [9]はビデオフレーム

内のオープンキャプションやクローズドキャプションなどのテ

キストデータを用いて，映画やテレビ番組の構造の分析を行っ

た．対照的に，Liu [10]らは動画のショットに注目し，ショット

に表示されるオープンキャプションやナレーション，BGMな

どのテキストデータと音声データの 2つを用いたシーン分割手

法の提案を行った．

さらに，ビデオフレームを用いた研究では，ビデオ要約に関

する研究も盛んに行われている．ビデオ要約では，シーン分割

と同様にトピックの変化や場面の切り替わりを判定し，個人化

された短いビデオの推薦を行う．本研究ではユーザのシーン選

択を用いているため，ビデオ映像全体をユーザが視聴しないと

いう点などは内容的に近いと考えられる．しかし，動画の要約

は動画制作者の意図を考慮する必要があるため，非常に困難で

あると考えられる．[11] [12] [13]

また，本研究では地理情報に関連する内容も含むため，ビデ

オ映像を対象とした研究以外も参考にしている．北山ら [14]や

小林ら [15]，倉田ら [16]は地理情報を推薦する手法を提案して

いる．これらの研究では，地理情報を推薦するために用いる特

徴ベクトルの抽出が必要不可欠であり，倉田ら [16]は地理情報

推薦に Topological Relationships [23]を応用する手法を提案し

図 3 システム概要図

ている．本研究においても Topological Relationships [23]を用

いた手法は有効であると考え，地理的関係性抽出に本手法を使

用している．

3. システム概要

本研究では，シーン選択可能なユーザインタフェース（図 1）

により得られるユーザの視聴操作を用いて，ユーザの視聴操作

に基づく映像の補足情報提示手法を提案する．図 2はユーザイ

ンターフェースの画面遷移図であり，ユーザのシーン選択に基

づいて表示する内容が変化する．システム概要は図 3に示して

いる．本手法はテレビ番組のクローズドキャプションを抽出し，

MeCab [21] を用いて形態素解析を行い，番組内に出現する名

詞のみを抽出する．シーン分割にはMicrosoft Azureの Video

Indexer [22]を使用し，分割されたシーンごとのサムネイルを

ユーザインタフェースの下部で表示する．サムネイルをクリッ

クすると該当シーンの開始時間にスキップして動画が再生され

る．ユーザインタフェースにより得られるユーザのシーン選択

をユーザの視聴操作と定義し，ユーザの視聴操作により得られ

る選択シーン内のキーワードと空間的キーワードを用いて，ト

ピック抽出と地理的関係性抽出を行う．抽出された地理的関係

性の種類によって，ブーリアン検索モデルに基づいて生成され

るクエリの種類を決定する．地理的関係性を用いたクエリ生成

手法については 5章で述べる．生成されるクエリ式をユーザイ

ンタフェース（図 1）の再生画面下部に表示する．また，クエ

リ式を用いた検索結果の上位 10件を中央部に表示し，検索結



表 1 LDA-U, LDA, TFiDF を用いたトピック抽出の例

TV Program Scene Selection LDA-U LDA TFiDF

A 7 → 9 → 13
Becky, back, sudden, first,

Kagetsutei,seafood, hot spring

Becky, back, sudden, first,

Kagetsutei, seafood, book

certificate, incinerator,

final destination, reservation

B 12 → 16 → 22

Arima, hot spring, town,

seawater, research,

together, fluffy

Arima, hot spring, town, scent,

seawater, research, center,

together, fluffy, hot water, earlier

expressway, main street

C 4 → 3 → 5

birds, Fujimae, food, mud,

tidal flat, nutrients, location,

snipe, feathers

birds, Fujimae, food, mud,

tidal flat, nutrients, location
fish

表 2 トピック抽出に使用したテレビ番組

TV program Name Time #Scenes

A Soda tabi ni iko 45 min 22

B Buratamori #97 45 min 28

C Sawayaka shizen hyakei #2 15 min 8

果の上位 1件のWebページを右上部で表示する．

4. トピック抽出

本研究では，補足情報を推薦する際にトピックと空間的キー

ワードを用いてクエリ式を生成する．そのため，該当シーンに

おけるクエリ式で使用するトピックの抽出手法について説明

する．

4. 1 トピック抽出手法

トピック抽出手法には，潜在的ディリクレ配分法 (Latent

Dirichlet Allocation，LDA) [17]を使用し，番組内に出現する

キーワードに対して重み付けを行う．これにより，シーンごと

でトピックとなるキーワードの判定を行うことが可能となる．

次に具体的な処理の流れについて説明する．番組におけるカメ

ラの切り替わりをショットと定義し，ショットの意味的な集合

をシーンと定義し，各ショット内で発言されたナレーションや

セリフを 1つの文書として使用する．番組全体でのショットの

集合を入力として，MeCab [21] による形態素解析を行い，そ

れにより得られる名詞のみをキーワードとして使用する．また，

形態素解析の際に不要語を除去するために数字 1文字やひらが

な 1文字などを Stopwordsとして設定した．そして，抽出され

たキーワードの出現頻度を用いて TFiDFによるベクトル化を

行い，それらを用いて LDAによるトピック分布を求める．

ハイパーパラメータα，βの設定は Zhaoら [18]に従い，α

=50/T，β=0.01とした．また，トピック数の設定は渡邊ら [19]

に従い，トピック数=5から 5刻みで 30まで実行し，人手で調

べた結果最も適切にトピックが構成されたと判断されたトピッ

ク数を使用する．適切なトピック数は番組の長さによって異な

るため，45 分の番組ではトピック数=15，15 分の番組ではト

ピック数=10とする．シーンごとのトピックを判定するために，

該当シーン内に含まれる各ショットごとの各トピックに属する

確率の平均値を用いて，シーンごとで上位 3 件に含まれるト

ピックを抽出する．そして，上位 3件のトピックにおける上位

キーワード 10件を抽出し，各キーワードがトピックに属する

確率の平均値を閾値として，閾値以上のキーワードをトピック

ワードとする．

4. 2 視聴動作に基づくトピック抽出

本研究では，ユーザの視聴操作を考慮した補足情報推薦を目

的としているため，トピック抽出においても視聴操作を考慮し

た手法として LDA-Uを提案する．LDA-Uでは LDAと同様に

番組全体でのショットの集合を入力として処理を行うが，シーン

ごとのトピックを判定する際に該当シーンと 2つ前までのシー

ン選択履歴の 3シーンを用いて各ショットごとの各トピックに

属する確率の平均値を算出する．また，平均値の算出を行う際

に定数を重みとして付与する．重みの設定としては該当シーン

における確率には 0.5，1 シーン前のシーンにおける確率には

0.3，2シーン前のシーンにおける確率には 0.2を乗算する．こ

れにより，視聴履歴でのトピックも考慮したトピック分布の構

成が可能となる．

4. 3 各手法におけるトピック抽出結果の比較

実際の番組を用いて LDA・LDA-Uにより抽出されるトピッ

クワードの比較を行った結果を表 1に示す．また，比較手法と

して，従来手法である TFiDFの結果も示す．TFiDFの計算は

以下の式により算出され，番組全体における総シーン数をN と

し，該当するシーンを s，該当するシーンに出現するキーワー

ドを k と定義する．

TFiDF = TF (k, s)× log
N

DF (k)
(1)

結果として，テレビ番組 A，C における LDA-U を用いたト

ピック抽出では，1シーン前のシーンでトピックワードとして

抽出された”hot spring”や”snipe”などのトピックワードを抽

出することが可能である．また，TFiDFにより抽出されたト

ピックワードと LDA-U，LDAにより抽出されたトピックワー

ドを比較すると TFiDFでは出現頻度のみを用いて計算される

ため，該当シーンで出現頻度の高いキーワードのみが抽出され

るが,LDA-U，LDAでは該当シーンに出現していないが関連の

あるキーワードも抽出することが可能である．以上の結果より，

提案手法である LDA-Uを用いることでユーザの視聴操作を考

慮したトピック抽出が可能であるということが確認された．

5. クエリ生成手法

本章では，補足情報を推薦するためにWebページを使用す

る．よって，補足情報となるWebページを抽出可能なクエリ

式を生成する．クエリ式の生成には情報検索システムで使用さ

れているブーリアン検索モデルを使用する．



表 3 空間的・意味的距離を用いたクエリ生成の基準

Geographical Relationship Disjoint Equal Inside Contain Disjoint Equal Inside Contain

Geographical Distance : Near Geographical Distance : Far

Semantic Distance : Near Generate Generate Generate Generate Generate Not Generate Generate Generate

Semantic Distance : Far Generate Generate Generate Generate Not Generate Not Generate Not Generate Not Generate

図 4 地理的関係性の例

表 4 地理的関係性に基づくクエリ生成

Geographic Relationship Recommendation Query Example of Query

(1) Disjoint Comparison of Regions (pwi AND ti) OR (pwj AND ti) (Shimoda AND Inn) OR (Atami AND Inn)

(2) Equal Comparison of Topics (pwi AND ti) OR (pwi AND tj) (Shimoda AND Inn) OR (Shimoda AND Travel)

(3) Inside Details of Regions (pwi AND ti) NOT pwj (Rendaiji Spa AND Inn) NOT Shimoda

(4) Contain Summary of Regions (pwi AND ti) NOT pwj (Shimoda AND Inn) NOT Rendaiji Spa

5. 1 空間的・意味的距離を用いたクエリ生成の基準

シーン間の地理的関係性とトピックを用いたクエリ生成では，

シーン間の内容が明らかに異なる場合や実距離が遠く離れてい

る場合がある．よって，関係の無いシーン間でのクエリ生成を

制御するためにクエリ生成の基準を設定する必要があると考え

られる．本研究では，空間的キーワードの郵便番号を用いた空

間的距離とシーン間の内容の類似度を用いた意味的距離の 2つ

の距離を定義し，これらの距離に基づき，クエリ式を生成する

ための基準を表 3に示している．

5. 1. 1 空間的距離の算出

空間的距離の算出には，上 3桁と下 4桁で構成される郵便番

号を使用し，実距離の近似値を算出する．これにより，実距離

を使用するコストを大幅に削減することが可能である．また，

郵便番号を使用することにより，空間的キーワード間の地理的

関係性を判定することが可能である．空間的距離の算出には以

下の式により算出される．

GeoD(si, sj) = |Zipcode(si)− Zipcode(sj)| (2)

5. 1. 2 意味的距離の算出

意味的距離を算出するために，シーン間での類似度をユーク

リッド距離により算出する．これにより，関連の無いシーン間

での補足情報の推薦を防止する．ユークリッド距離の算出には

特徴ベクトルとしてシーンごとの TFiDF値を使用する．また，

意味的距離の計算は以下の式により算出される．

SemD(si, sj) =

√√√√ N∑
i=1

(sj − si)2 (3)

si = {TFiDF(k1),TFiDF(k2), ...,TFiDF(kj)}

5. 2 地理的関係性に基づくクエリ生成

本手法では，該当シーンに対して 1 シーン前のシーン履歴

を比較シーンと呼ぶ．また，該当シーンと比較シーンに出現す

る空間的キーワードを用いて，シーン間での地理的関係性を抽

出し．生成されるクエリの種類を判定する．使用される地理的

関係性のパターンとして Topological Relationsの 9種類の空

間的関係より，4種類の関係性を使用する．使用する関係性は

Disjoint，Equal，Inside，Containsの 4種類である．以下

に地理的関係性によって推薦される情報を説明する．

Disjoint 該当シーンに出現する地名と比較シーンに出現する

地名が分離しているため，地域の比較情報を推薦する．

Equal 該当シーンに出現する地名と比較シーンに出現する地

名が一致しているため，トピックの比較情報を推薦する．

Inside 該当シーンに出現する地名が比較シーンに出現する地

名に対して内在しているため，地域の詳細情報を推薦する．



表 5 SUS Score を用いたユーザインタフェースの評価結果

Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Q8 Q9 Q10 SUS Score Grade Adjective Rating

With scene selection 3.7 2.7 3.9 2.8 4.2 1.9 4.1 2.0 4.0 2.9 69.2 C Okay

Without scene selection 3.2 2.9 3.7 2.0 4.1 2.3 3.3 2.0 3.8 3.1 64.4 D Poor

表 6 クエリ生成の評価実験で使用するテレビ番組

TV Program Title Time Length Scenes Percentage Respondents Scene Selection

Travel Program Tabi no hoshi 14m 17 24% 11 2 → 6 → 11 → 13 → 14

News Program News kyo-ichiniti 15m 29 7% 11 1 → 2 → 6 → 7 → 13 → 19

表 7 三手法を用いて抽出されたWeb ページの評価

Method User Rating (Travel) User Rating (News)

Proposed Method 3.56 3.00

TFiDF 2.38 2.75

TF 1.76 2.36

Contains 該当シーンに出現する地名が比較シーンに出現す

る地名に対して内包しているため，地域の概要情報を推薦する．

それぞれの地理的関係性の例は図 4で示している．また生成

されるクエリ式は表 4で示している．

6. 評 価 実 験

本章では，本研究で使用するユーザインタフェースのユーザ

ビリティに関する評価と補足情報を抽出する際に使用するクエ

リ式の評価を行う．ユーザインタフェースの評価には，システ

ムのユーザビリティを評価する際に使用される指標である SUS

Scoreを用いる．また，クエリ式の評価には実際の番組を用い

てクエリ生成を行い，生成されたクエリ式により得られるWeb

ページを TFiDF と TF により得られるWeb ページと比較す

ることで評価を行う．

6. 1 ユーザインタフェースのユーザビリティに関する評価

ユーザインタフェースのユーザビリティに関する評価実験で

は，プロトタイプシステムのユーザインタフェース (図 1)を使

用し，ユーザインタフェースの操作の例は図 2 で示している．

上記のユーザインタフェースを用いて，シーン選択を行う場合

と行わない場合の 2つのパターンでどちらの方が有用性が高い

かを検証する．また，SUS Scoreの算出に使用する質問は以下

の項目で行う．

Q1 しばしば利用したいと思う

Q2 利用するには説明が必要となるほど複雑だと感じた

Q3 容易に使いこなす事が出来ると思った

Q4 利用するには専門家のサポートが必要だと感じる

Q5 コンテンツやナビゲーションは十分に統一感があると

感じた

Q6 一貫性のないところが多々あったと感じた

Q7 たいていの人は利用方法をすぐに理解すると思う

Q8 とても操作しづらいと感じた

Q9 利用できる自信がある

Q10 利用し始める前に知っておくべきことが多くあると

思う

以上の質問に対して，被験者は 5段階のリッカート尺度で回

答を行い，SUS Score の評価は以下の 5 段階で評価する．A)

Excellent: >80.3, B) Good: >68.0-80.3, C) Okay: >68.0, D)

Poor: >51.0-68.0, E) Awful: >51.0. 本実験では，シーン選択

の有無に関わらず，SUS Scoreを使用し，各パターンを被験者

9名ずつ，総被験者数 18名によって評価する．各質問の評価値

や各パターンの SUS Score の平均値を表 5 で示す．表 5 の結

果より，シーン選択を行う場合の評価は Okay，行わない場合

の評価は Poorとであることが確認された．また，SUS Score

の平均値は比較手法であるシーン選択を行わない場合に比べて，

提案手法であるシーン選択を行う場合の方が評価値が高いため，

提案手法の方が有用性が高いことを確認された．

6. 2 クエリ式の評価

クエリ式の評価実験では，提案手法により生成されるクエリ

式と比較手法である TFiDFと TFにより抽出されるキーワー

ドを用いて比較を行い，クエリ式の有効性の検証を行う．デー

タセットには，表 6に示している旅番組とニュース番組の 2つ

のテレビ番組を使用し，各手法により生成されるクエリを用い

て，上位 10件のWebページを抽出する．

旅番組では，提案手法により (喜多方 AND ラーメン) NOT

会津というクエリ式が生成され，比較手法である TFiDFでは

「喜多方」，TFでは「ラーメン」というクエリキーワードが生

成された．ニュース番組では，提案手法により (中国 AND 護

衛艦) OR (アメリカ AND 護衛艦) というクエリ式が生成さ

れ，比較手法である TFiDF では「護衛艦」，TF では「防衛

省」というクエリキーワードが生成された．

以上のクエリ式とクエリキーワードを用いて，上位 10件の

Webページを抽出し，抽出されたWebページを被験者 5名ず

つにより評価を行った．評価には 5段階のリッカート尺度を使

用し，得られた評価値の平均を表 7に示している．表 7の結果

より，提案手法により得られたWebページは比較手法と比べ

て，補足情報としての有効であることが確認された．

7. お わ り に

本研究では，視聴操作を考慮した地理的関係性に基づくビデ

オ視聴支援システムの提案を行った．提案手法としてユーザの

視聴操作に基づく抽出されるトピックワードと空間的キーワー

ド間の地理的関係性を用いたクエリ生成手法の提案を行った．

また，他分野においても空間的キーワードのようにキーワード

同士の関係性を抽出可能なキーワードがあれば，本研究の提案

手法は応用可能であると考えられる．
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