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低次画像特徴量を用いた動画像の視聴者層推定  
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1. はじめに   	 	  

	 近年，ユーザがインターネット上で所望のコンテンツを

見つける手段として，また逆に，プロバイダがユーザに対

して有効なターゲット広告を行う手段として，レコメンデ

ーションやコンテンツマッチング等の技術の需要が高まっ

てきている．これらの技術は，ソーシャルネットワーキン

グサイトやエレクトロニックコマースサイトなど，特定の

分野で一定の成果を上げている．しかし，上記サイト等と

異なり，動画共有サイトにおいては，ユーザがログインを

行わずに動画像を視聴するケースや，新しくアップロード

された動画像を試聴するケースなど、視聴履歴データのな

いユーザや視聴者統計データの乏しい動画像に対して，有

効なレコメンデーション・ターゲット広告を行えていない

のが現状である．そこで本研究では，その一助として，動

画像の低次画像特徴量から視聴者層を推定する手法を提案

する．動画像のサムネイル画像から得られる SIFT[1]などの

低次画像特徴量を入力とし，ロジスティック回帰を行うこ

とで，どの視聴者層が一番その動画を見ている可能性が高

いかを推定するモデルを考えた．また，動画共有サイト

YouTube[2]の動画像と視聴者統計データを利用した評価実

験を行ない，提案手法による動画像の視聴者層推定の有効

性を検証するとともに，各種低次画像特徴量で学習・識別

に用いた識別モデルを Precision-Recall-Curve で比較し，性

能評価を行った． 

2. 提案手法  

2.1 手順  
	 本研究の提案手法の手順を図 1に示す．本手法は，以下

のように大きく分けて 2つのステップから構成される． 

Step 1. 視聴者統計データを保持する各動画像のサムネイ

ル画像から各種低次画像特徴量を抽出し，画像一枚ごとの

特徴ベクトルを作成する． 

Step 2. ステップ 1 で得られた特徴ベクトル集合を訓練デ

ータの入力，視聴者層の各クラスを出力として学習を行う．

学習にはロジスティック回帰を用い，年齢層，性別等の視

聴者層ごとに区切られた各クラスに識別し、ターゲット視

聴者層を推定する． 
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図 1	 提案手法の手順 

2.2 低次画像特徴量抽出  
	 本研究で用いる低次画像特徴量の種類とその抽出方法を

表１にまとめる．SIFT等の局所特徴量は Fisher vectorに変

換し，画像一枚ごとの特徴ベクトルとして表現している． 

表 1	 画像特徴量とその抽出方法 

 

2.3 識別モデル  
	 動画共有サイトの動画像から視聴者層を推定する研究と

して，Ulgesら[6]の研究がある．Ulgesらは各動画像のセマ

ンティックなコンテクスト（動画の内容．例えばサッカー

や歌手など）を推定し，そのコンテクストによって視聴者

層の推定を行っており，動画像の視聴者層推定に，コンテ

クストを利用することの有効性を示した．しかし，あらゆ

るコンテクストに対してラベル付け行っていくことは，現

実的に困難である．また、コンテクストのラベル付けを行

うことで，本来推定に重要な情報が落ちてしまう可能性も

考えうる．そこで本研究では，動画像のコンテクストとい

うラベル付けを介することなく、直接的に低次画像特徴量

と高次のユーザデータ（ここでは各性別）をロジスティッ

ク回帰で結び付けることを検討した． 

3. 実験  

3.1 実験概要  
	 YouTube Trends Map[7]から得られる性別ごとの人気動

画像のサムネイル画像を用いて，低次画像特徴量による視 

聴者層推定の精度評価実験を行った．YouTube Trends Map
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では，過去 24時間で最も多く視聴されたトップ 10の動画

像を，地域，性別，年齢層ごとに検索することができる．

今回，このサイトから地域を日本に固定して動画像を検

索・収集し，性別ごとによく視聴されている動画像のサム

ネイル画像のデータセットを得た．それらの画像から各種

低次特徴量を抽出し，それをロジスティック回帰によって，

男性と女性に識別することで，本手法の有効性を検証した．

また，識別に使ったモデルの性能を Precision-Recall-Curve

で比較した． 

3.2 実験条件  
【データセット】 

	 YouTube Trends Mapより、性別ごとの人気動画像のサム

ネイル画像を収集し，重複を含む男性 3029 枚，女性 3252

枚，計 6281枚を訓練用のデータセットとし，重複を含まな

い男性 354枚，女性 251枚を検証用のデータセットとして

用いた． 

【画像特徴量】 

	 2章で示したように，識別に使う低次画像特徴量として， 

大域特徴量である RGBヒストグラム，輝度ヒストグラム，

彩度ヒストグラムと，局所特徴量の SIFT，C-SIFT，opponent- 

SIFT，RGB-SIFT をそれぞれ Fisher vector に変換し，画像

一枚の大域的な特徴ベクトルとしたものを用いた． 

【モデルパラメータ】 

	 識別は，コストパラメータ C=1000の L2正則化ロジステ

ィック回帰で行った． 

3.3 実験結果  
  ロジスティック回帰によって得られた各特徴量の識別モ

デルの Precision-Recall-Curveを図 2に，適合率，再現率，F

値を表 2に示す．また，最も性能が良かった Fisher vector (C- 

SIFT)を入力としてロジスティック回帰を行った際，事後確

率が高かったサムネイル画像の例を，性別ごとに図 3に示

す． 

	 図 2，表 2より，画像の局所的な形の特徴を含む各種 SIFT

特徴量を Fisher Vectorに変換した特徴量の性能が良いこと

が分かる．また図 3より，性別ごとに動画像の嗜好の特徴

がよく表れていることが確認できる． 

 
図 2	 特徴量ごとの Precision-Recall-Curve比較 

表 2	 特徴量ごとの適合率，再現率，F値比較 

 

 

図 3	 テストに用いたサムネイル画像のうち，性別ごとのロジス

ティック回帰の事後確率が高かった画像の例	  

4. まとめ  

	 本稿では，低次画像特徴量を用いて動画像の視聴者層を

推定する手法を提案した．また，評価実験により，提案手

法が動画像の視聴者層推定に有効であることを確認した． 

	 今後は，サムネイル画像の低次画像特徴量だけではなく，

他のモダリティの特徴量等も利用し、それらを組み合わせ

ることで，視聴者層推定のためのモデルの改良を検討する．

また，識別においも，性別だけではなく年齢層も考慮する

ことで，よりきめ細かいターゲティングが可能になるよう

改良を行う． 
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