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第１章 序論 

1.1 広告を取り巻く背景と現状 

1.1.1 屋外広告の現状 
	
 我々が日々生活していく中で，広告を目にしない日はない．TV，新聞，雑誌，ラジオ，とい

った４大マスメディアを始めとして，近年ではデジタル技術の発展に伴い， webやデジタルサ

イネージ等，広告媒体は多岐に渡り，日々我々に大きな影響を与えている．実際，街を歩いて

いれば看板を目にするし，TVを点ければ TVコマーシャルが流れ，デジタル技術が発達した今

では，パソコンや携帯端末でネットブラウジングをする際にも様々な広告を目にする．このよ

うに，広告は世の中にあふれ，我々生活者に日々影響を与え，購買行動を誘発している [1] [2] [3]． 

	
 その中でも，近年は無線ネットワーク技術の発達に伴い，このような広告配信を始めとした，

効果的な情報配信システムの実現に向け，数多くの研究がなされている [4]．たとえば，デジタ

ルサイネージの設置の進展 [5]，近年開発されたプロジェクションマッピングの利用 [6]や

Kinect 等の技術の組み合わせにより，渋谷駅スクランブル交差点や品川駅構内など，駅・ショ

ッピングモール内を始めとした OOH (= Out Of Home-media)と呼ばれる屋外広告（図 1.1）は

大きな注目を集めている．屋外広告には，街やロードサイドなどの屋外で展開されるメディア

の全てが含まれ，代表的なものとして，街頭のネオン広告塔や大型懸垂幕，イベントスペース

や大型ビジョンなどが挙げられる．これらのメディアは，街に集まる消費意欲に溢れた多くの

生活者に対し，売り場に近い場所でダイレクトかつ継続的に情報を発信して，行動を喚起する

機能を持っている． 

	
 しかし，このような屋外広告の情報配信に関する研究が進む一方で，情報を受け取る生活者

図 1.1：品川駅構内のデジタルサイネージ	
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の好みは人それぞれ違うにも拘らず [7]，依然配信されるコンテンツは不特定の生活者に対して

一面的かつ一方的に配信されているため，多くの場合そもそもコンテンツが見られていないと

いう問題点が指摘されている [8]．そのため，広告配信を考える上で，どのような生活者に対し

て，どのようなコンテンツを提示するか，等のセグメントを行う必要性が生まれてきている． 

	
 例えば，アメリカ合衆国の通販サイト amazonでは	
 図 1.2に示すように，ユーザの購買履歴

に合わせて，ユーザの興味に近いと思われる商品のレコメンドを行っている．その他にも，

facebookや twitterなどの SNS, Yahoo!JAPANなどの検索サイトでも図 1.3に示すようなユー

ザのセグメントやキーワードによるターゲティングを行い，広告の効果を最大限に引き上げる

ことを目指している． 

	
 このようにオンラインでの広告配信において，このような生活者のセグメントが進む傍ら，

近年では，様々なセンサが搭載されたスマートフォンの浸透や NFC (= Near Field 

Communication)，その他さまざまなセンシング技術の発達に伴い，WEB上の情報のみならず，

オフラインにおける人の行動のセンシングにも注目が集まってきている [9]． 

 

 

 

 

図 1.2：amazon における商品のレコメンド  

図 1.3：Yahoo! JAPAN におけるターゲティング広告 
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1.1.2 購買理論 
	
 一般に，生活者の購買プロセスについて考えていく上で重要な理論に，図 1.4 に示す AIDA

理論 [10]というものがある．AIDA 理論とは，1920年代に応用心理学の分野で米国の E・K・

ストロングが論文中に示した，セールスにおける顧客心理のフェーズを表したものであり， 

	
 	
 1.Attention (=注意) 

	
 	
 2.Interest (=興味) 

	
 	
 3.Desire (=欲望) 

	
 	
 4.Action (=行動) 

という，生活者の購買プロセスフローを 4 つに分けてモデル化し，それぞれの頭文字をとって

名前をつけたものである．さらに，この AIDA 理論を基に，アメリカ合衆国の販売・広告の実

務書の著作者であったサミュエル・ローランド・ホールが著作中で示した，広告宣伝に対する

消費者の心理のプロセスをモデル化した AIDMA理論 [11] や，日本の広告代理店の電通が登録

商標をもつ，ネット社会が反映した現在の購買プロセスをモデル化した AISAS 理論 [12] など

も提唱されている（図 1.5）．この２つの理論の間には 84年という年月の経過が見られるものの，

どちらの理論においても，生活者の Attention(=注意)と Interest(=興味)のプロセスが大事であ

るという点に変化は見られず，どの時代においてもこの２つのプロセスは重要視されていると

いうことが出来る． 

 

 図 1.4：AIDA 理論  
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1.1.3 デジタルサイネージに求められる課題 
	
 デジタルサイネージとは，屋外や店頭などに設置される，表示や通信に際し，デジタル技術

を活用し，液晶ディスプレイやプロジェクタなどによって映像や情報を表示する広告媒体であ

る．付近にいる人や通行人に対し，広告や案内情報を表示することを目的としたもので，看板

やポスターを電子化したものといえる． 

	
 現在のデジタルサイネージの広告配信方法には大きく分けて 2種類ある．一つは図 1.6に示す

スタンドアロン型，他方は図 1.7 に示すネットワーク型である．現在設置されている物のうち，

多くは前者のスタンドアロン型であるが，自由度の高さや，複数ディスプレイの連携が可能な

ことから，後者のネットワーク型ディスプレイに関する研究開発及び設置が進んでいる [13]． 

	
 	
 配信する情報としては，内容 TVCM等と同じく，映像コンテンツを配信することが多いが，

そのような既存媒体と異なる大きな強みは，場所や時間，周辺環境によって変化する生活者の

様々なモチベーションに合わせて，適切な広告・コンテンツを配信できる点にある．そこで，

近年，デジタルサイネージで広告配信を行う際にも，生活者の注意や興味をひき，効果的な広

告配信を行うために，単なる一方通行の配信ではなく個々の生活者に合わせてパーソナライズ

された配信を行う必要が生まれてきた [14]． 実際に，このような生活者に合わせた適応型屋外

広告の配信を実現するために，数々の研究が行われてはいるものの，依然として課題は多い．

デジタルサイネージなどの屋外広告は，ネット広告と異なり，個人のみではなく，複数の歩行

図 1.5：AIDMA 理論と AISAS 理論  
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者から同時に見られる広告媒体であるという特性がある．そのため，単に個人ユーザの興味情

報のみにフォーカスして情報を提示してしまうと，そのユーザのプライバシーを無視した情報

の配信になってしまう．また，屋外広告に限らず，人の興味情報の取得に関してはネット広告

を始めとして，サイト閲覧履歴などのオンライン情報を元にしたセグメントがほとんどであり，

人の興味情報の現れるリソースが限定されているという課題もあげられる．さらに，人の興味

情報をより広く集めようとするアプローチにおいても，ユーザ自身に直接端末上で興味情報の

入力を求めるものが多く，ユーザビリティの観点からも実用には程遠いものになってしまって

いるケースがほとんどである． 

	
 このように，プライバシーの問題や，オンラインの興味情報への偏り，人による能動的なイ

ンプットの必要性など，依然として課題は多く，本研究で提案するような，オフラインにおけ

る人の行動にフォーカスして興味情報を自動収集する手法に関する研究はほとんど行われてい

ない．	
  

 
図 1.6：Stand Alone型のデジタルサイネージ  

 
図 1.7：Network型のデジタルサイネージ  



 6 

1.2 目的と手法の概要 
	
 本研究は，前節で述べられたような，デジタルサイネージ付近にいるグループにフォーカス

した適応型屋外広告の配信に向け，人の興味情報の収集において，オフラインの行動のセンシ

ングを自動で行う手法の提案を目的としている． 

	
 上記目的を実現するにあたり，本稿では，このような屋外広告配信システムに関して，リー

センシープランニング [15] の考え方に基づく，適応型屋外広告配信のための興味センシング手

法を提案する．リーセンシープランニングとは，Ephronによって提唱されている，人の購買行

動モデルを元に，広告配信をどのように行うべきか，という考え方の一つである．リーセンシ

ープランニングでは，人の購買行動において，回数よりも「いつ」広告メッセージを届けるか

が重要であるという考えに基づいており，購買行動における生活者の心理的な購買への近さを

表した「受容性」と，空間的な購買への近さを表した「近接性」という２つのポイントが重要

であるということが述べられている． 

	
 この考え方をベースに，本研究では心理的な近さである「受容性」の実現においては，購買

意欲と興味の相関から店舗の来店履歴を用いた．また，空間的な近さである「近接性」の実現

においては，脳科学 [16] [17] [18] と統計学 [19] の側面から TVCMの視聴履歴を用いた． 

	
 また，これらの情報の自動収集の実装においては，スマートフォン(android携帯端末)に搭載

されている各種センサ，特に加速度センサとマイクを用いることにより，能動的なインプット

を行うことなく，人の興味情報のヒストグラム化を行った．  

	
 技術的な側面として，受容性の実現においては，屋外でスマートフォンを利用することによ

る情報収集が必要になるため，興味情報収集における電力の省電力化を行った．省電力化に際

しては，人の歩行時に生じる加速度の大きさ(=ノルム)に着目し，店舗間移動時と店舗内閲覧時

の２つの状態を推定することによって，Bluetoothの起動時間の短縮を行った．また，近接性の

実現においては，プライベート空間でのスマートフォン利用を想定し，スマートフォン上で低

演算かつ高精度な TV視聴履歴の分類の実現を行った．高精度なマッチングに際しては，視聴番

組の音声を FFT(=Fast Fourier Transform)したのち，二値化特徴量を抽出し，番組表データベ

ースとマッチングすることによって，低演算かつ高精度なマッチングを実現した． 

	
 最後に，このようにして得られた興味ヒストグラムデータを元に，屋外広告の前にいる生活

者達の興味情報を収集し，適応型屋外広告の配信に活かす手法を提案する． 

 

1.3 本論文の構成 
本稿の構成は以下の通りである．第２章では関連研究，第３章では本研究のベースとなるリー
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センシープランニングについて述べる．そして，第４章で本提案手法の概要を示した後，第５

章ではリーセンシープランニングにおける受容性に関する興味センシング手法を，第６章では

リーセンシープランニングにおける近接性に関する興味センシング手法を提案し，評価実験の

結果を通して，本提案手法の有用性を示す．第７章では，第５章・第６章をふまえた適応型屋

外広告配信について考察を行う．最後に，第８章で結論を示し，本稿全体をまとめる． 
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第２章 関連研究 

2.1 人の興味情報を用いた広告配信 
	
 オンライン上には現れない人の興味情報を用いた広告配信については様々な研究がなされて

いる． 

	
 その中でも，最もシンプルなものとして，Wan らは独自に開発した Profile Based Router 

(PRoB Router)というハードウエアを用いてユーザ情報を管理し，ユーザの選んだ情報のみを受

信してコンテンツを配信するもの [20] を提案している．PRoB Routerとは，図 2.1に示すよう

なエンドユーザに近い，ネットワークの末端に位置するネットワークデバイスである．このシ

ステムでは，コンテンツプロバイダもユーザもともに PRoB Routerへのアクセスが可能であり，

複数の配信プロトコルを用いることで，両者ともにデータのやり取りの選択をすることが可能

となっており，ユーザは自分の好みに合ったコンテンツのみを受信することが出来る．コンテ

ンツの配信にあたってコンテンツプロバイダは，プロバイダ ID，コンテンツの種類などを PRoB 

Router 内のローカルキャッシュに保存する．その後，受信に際してユーザは，どんな種類のコ

ンテンツを受信したいかを事前に登録しておくことで，ユーザの好みに合わせたコンテンツの

受信を可能にしている．しかし，PRoB Routerのような特殊なデバイスを大規模に街中に設置

することは難しく，現実的であるとは言いがたい． 

図 2.1：PRoB Router を用いたコンテンツ配信システム[20] 
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 一方で，上記のような個人のプロフィール情報に加え，コンテンツを受信する「場所」とい

う概念を加え，Shin らは，固定電話番号情報を元に現在地情報を取得し，さらにユーザの好み

を合わせてデータを送ってもらうことでユーザのニーズに合わせた広告を配信する，図 2.2に示

すような Person Wide Web (PWW) [21] というアイデアを紹介している．PWWとは，WWW

のサブセットと言える新しいタイプの web サービスアーキテクチャであり，ユーザの現在地に

基づいてその場所に関係のある web 上のリソースをユーザに配信するものである．この PWW

の概念の中には 3 つのサブプロトコルが存在している．一つ目は，様々なデータサービスに向

け，モバイルユーザに webドキュメントを配信する HTTPの延長と言える PTTP (PWW Text 

Transfer Protocol)，二つ目は，地理的に有用性のある webリソースを PUSHメッセージとし

て送信する PUSH Sub-Protocol，三つ目は，PUSHサーバとユーザのデバイス間のやりとりを

とりもつ Management Sub-Protocolである．現状の URL は，ドメイン名や IP アドレスを元

にしているため，地理情報を元にしたコンテンツの配信には不向きであると言える．そこで，

固定電話番号を元にした LID (Location Identifier)を URL組み合わせた新たな URLを元にコ

ンテンツ配信を行うのが，この PWW における PTTP 通信の根幹である．ユーザはこの PWW

を用いることで，図 2.3 に示すように，その地域に合わせた PUSH メッセージを受け取ること

が出来，そのリストの中から欲しい情報を選ぶことで，ユーザの求めた情報のみの受信が出来

るシステムとなっている．その地域に応じたコンテンツ配信という点では，デジタルサイネー

ジなどの特性を生かしているという観点からも注目すべき点ではあるが，このシステムにおい

ても，現状のインフラ設備を大幅に変える必要があるという観点から，まだ現実的な手法であ

るとは言いがたい． 

図 2.2：Person Wide Webシステムの概要 [21] 
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 そういった問題を解消し，Yoon らはオープン API を特徴とする SDP (Service Delivery 

Platform)をベースに，ユーザ端末の AP (Access Point)に着目し，ユーザプロフィールを元にタ

ーゲティング広告を配信するモバイルデジタルサイネージシステム [22] を提案している．その

システムの概要は図 2.4に示す通りである．まず，広告主はサービスプロバイダにサービス依頼

のリクエストを送信する．その後，サービスプロバイダは広告コンテンツの要求をコンテンツ

プロバイダに送信し，コンテンツサーバ内及び，サービス・ネットワークマネージャサーバ内

に広告コンテンツを保存する．そして，広告主により，必要がある場合はバナーテキストなど

の文面を，コンテンツマネージャを介して変更した後，店舗の POA (Point of Access)に近づい

て来たエンドユーザに対して PUSHメッセージを送信する．ユーザは PUSHメッセージをリス

トとして確認することが出来，その中から自身の好みに合うものに合わせて選択することで，

メッセージを受信することが出来る．これは別の店舗に行った場合も同様であり，さらに帰宅

後，IPTV を通じて外出時に閲覧した広告を見ることも可能である．この研究においては，3rd

パーティによるオープンな開発環境を可能にした点や，屋外のみならず，自宅における広告配

信も考慮している点が特徴的であるが，依然として前述の二者と同様に，人の興味に関する能

動的なインプットが必要という課題が見受けられる． 

	
 このように，人の興味に合わせた広告配信の研究は多く行われているが，どの研究において

も，人の興味に関する情報に関しては既知としている研究がほとんどであり，それらの情報を

自動収集して定量化しようというアプローチは見受けられない．さらに，広告配信という観点

図 2.3：PWW クライアントにおける UI[21] 



 11 

でも，情報配信対象を個人に限定しているものが多く，屋外広告配信という観点で，デジタル

サイネージ上での配信で問題となる，個人のプライバシーの問題の根本的な解決になるような

研究は少ない．	
 以上をまとめると，「オンライン上に現れない人の興味の収集手法の確立」及

び「人の興味をベースにした個人のプライバシーに配慮した屋外広告配信手法の確立」が問題

になっているといえる．	
 

 

2.2 センサとしてのスマートフォンの利用 
	
 ユーザの行動認識を始めとして，我々人間に関する情報の収集ツールとして，様々なセンサ

を用いた研究が行われている．その中でも，設置コストがかからず，多くのセンサと通信機能

を兼ね備え，世界中に多く普及しているスマートフォンは，実世界の情報収集ツールとして注

目されており，ユビキタスコンピューティングの分野では，ユーザがスマートフォンを常に所

持しているという前提のもと様々な研究に用いられている．  

	
 A. K. Deyらは，このユーザがスマートフォンを常に所持しているという点に関して，実際に

ユーザとスマートフォンの物理的な距離がどのくらいあるのかを計測することで，スマートフ

ォンの近接性に関する評価実験 [23] を行っている．評価実験に際しては，関連研究として 2006

年に Patelらが行った，フィーチャーフォンとユーザの近接性に関する実験方法 [24] を踏襲し

て行っている．近接性に関しては， 

	
 (ⅰ)	
 手の届く範囲 ：1 - 2m 

図 2.4：SDPをベースにしたモバイルデジタルサイネージシステム[22] 
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 (ⅱ)	
 同一室内  ：5 - 6m 

	
 (ⅲ)	
 測定不能(な程遠い) ：6m以上 

の三つに分類した上で，Bluetoothの RSSI強度によって 1分に一度距離を測定する実験を約４

週間に渡って行った．また，誤測定を防ぐため，一日をエピソードごとに分けてもらい，行動・

場所と時間・スマートフォンの位置について被験者に記入してもらったものを一週間に一度の

インタビューを通じてデータと比較することを行った．被験者ごとにスマートフォンとユーザ

の距離を，時間ごとの比率で，手の届く範囲，同一室内，測定不能，電源 OFFの４つに分類し

たものを図 2.5上部，電源 OFFを除いた場合を図 2.5下部に示す．手の届く範囲にある場合の

確率は 53%，同一室内にある確率は 88%という結果になっている．さらに，時間帯ごとのスマ

ートフォンとユーザの距離を表 2.1に，場所ごとのスマートフォンとユーザの距離を表 2.2に示

す．図 2.5，表 2.1，表 2.2 に示す上記結果により，時間・場所によらず，ユーザとスマートフ

ォンは約 90%という高確率で同じ場所に存在するということが出来，ユーザの場所的なコンテ

クスト，情報配信，情報アクセスの近接センサとしてスマートフォンは有用であると結論づけ

ることが出来る． 

	
 このように，ユーザの様々な情報収集及び配信に有用なスマートフォンだが，搭載されてい

るセンサを活用して様々な情報を取得する際には注意が必要であると言える．Chronisらは，人

間関係のモデリングに向け，スマートフォンを用いたプラットフォーム [25] を提案している． 

図 2.5：被験者ごとのユーザとスマートフォンの距離の時間的割合[23] 
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Chronisらのプラットフォームでは，人物同士との近接性を測定するために Bluetoothを，訪問

場所取得のために wi-fi，さらに，通話履歴や SMS，視聴音楽などを利用して，人間関係の推定

を行っている．その際，システムの設計に関する考察において，ユーザフレンドリーな設計と

して，省電力，デバイスの物理的な大きさと重さ，メモリ，オペレーティングシステムのイン

ターフェイスをあげているが，このプラットフォームは様々な人間関係にまつわるデータ収集

が可能である半面，5分ごとにバックグラウンドでユーザ特定のために Bluetoothや wi-fiを使

うことで，バッテリ持続時間が約 15-20%低下すると言及されている．また，数人の被験者がプ

ライバシーの観点から，実験に参加することにためらいを感じていたことも指摘されている．

従って，このようなスマートフォンをセンサとして用いたシステムを実現する際の課題点とし

て，「消費電力の削減」と「プライバシーへの配慮」の２点が挙げられる． 

 

表 2.1：時間帯ごとのユーザとスマートフォンの距離の時間的割合[23] 

表 2.2：場所ごとのユーザとスマートフォンの距離の時間的割合 [23] 
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2.3 TV広告の分類と推定 
	
 オンライン上の人の興味・趣向収集に関する研究が進む一方，センシング技術の発達に伴い，

今までは定量化することが難しかった，オフラインにおける人の興味・趣向に関する研究にも

注目が集まってきている．中でも，TVは様々なメディアの中で最も人々に好まれているメディ

アであり，TVCM は視聴者の購買行動を喚起する点で有力 [19] なメディアであると言われて

いる．さらに，ユーザは TVCMを視聴したときの情報を符号化する際，注意と記憶に関係のあ

る前頭部及び前頂葉部が能動的な役割を持ち [16] [17]，実際に過去に見て記憶している TVCM

を後日目にすると，その記憶に関わる前頭部及び前頂葉部が刺激されることが明らかとなって

いる [18]． 

	
 さらに，このような TVと屋外広告というこの二つのメディアはとても相性がよい．図 2.6に

示すように，TV接触後の通勤・通学時，もしくは TV接触前の帰宅時に，交通広告や屋外広告

に接触する可能性が高く，このような屋外広告と TV のシナジー効果が期待出来る [26]．実際

に，大手飲料メーカーのブランド絆度に関しても，図 2.7に示すように屋外広告や街頭ビジョン

に接触した場合の方が，非接触の場合に比べて，理解・好意・選択候補・推奨の４つの項目全

てにおいて，TVと屋外広告を組み合わせることによるブランド絆度の上昇が認められる [27]． 

	
 このように，TVという広告媒体は，人の興味・関心に大きな相関が認められるメディアの一

つであり，さらに屋外広告との大きなシナジー効果が認められるという点から，アウトオブホ

ームメディアの領域と TVの領域を組み合わせた，クロスメディアの広告配信の手法は，人の購

買行動に大きな影響を与えることが出来ると期待出来る．そこで，上記のような特徴を持つ，

映像コンテンツや TVCM の解析に関して，今までは TV 番組からどのように TVCM を区別し

図 2.6：平日生活行動とテレビ接触の時間帯ごとの人数[26] 
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て除外するかにフォーカスされていたのに対し，近年では，TVCM 自体を解析して分類する研

究も多々行われてきている． 

	
 Zhengらは，TVCM の映像及び音声中のキーワードを抽出することにより，音声認識の精度

を上昇させ，TVCMをカテゴリー別に分類する研究 [28] を行っている．手法としては，図 2.8

に示すように，まず，TVCM のカテゴライズに用いるための辞書となるデータベースをマニュ

アルで作成した．その後，ASR (Automatic Speech Recognition)及び OCR (Optical Character 

Recognition)を用いることにより，映像もしくは音声内にブランド名が含まれている場合は，そ

のブランドの所属するカテゴリーに分類する．一方，ブランド名が含まれていない場合は，OCR

により，映像中で特に大きな文字で書かれているキーワード，もしくは，ASR により取得され

たキーワードを元に Googleで検索を行った後，辞書となるデータベースの情報を用いてカテゴ

リーの分類を行った．その結果，表 2.3 に示すように，ASR のみでの分類では 43.3%の分類精

図 2.8：キーワードの利用による TV 広告分類システムアーキテクチャ[28] 

図 2.7：TV と屋外広告を組み合わせることによるブランド絆度の変化 [27] 
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度しか出なかったのに対し，提案手法ではマニュアル分類の 85.8%に迫る，80.9%という高い分

類精度の実電に成功している．考察として，Zheng らは，IT分野に関する分類精度の低さに関

して，元の辞書となるデータベースのカテゴリー定義のミスマッチが原因であると結論づけて

いる．しかし，この手法は考察でも述べられているように，辞書となるデータベースの精度に

大きく依存する上，実際の TVCM中の画像や音声で商品情報が詳細かつ明確に述べられている

場合を除き，この手法が効果的であるとは言い難い． 

	
 そこで，Wangらは，オンライン上の映像広告中に現れるプロダクトの画像を画像データベー

スと参照し，該当するプロダクトにまつわるキーワードを再検索することで，映像コンテンツ

に関係のある e-コマースサービスのレコメンドを行う研究 [29] を行っている．その一連の流れ

を図 2.9に示す．レコメンドに際しては，まず，ショッピングサイトから商品画像のデータセッ

トを集めた．その後，TVCM の中から特に特徴的なショットを抽出し，特徴点マッチングによ

り，先ほどの商品群データベースと参照することで，抽出された映像についてテキストタグを

付与した．最後にタグ情報をもとにテキストベースの検索を再度行うことで，タグに最も近い

商品に関する広告を提示し，商品のレコメンドを行っている．この結果，図 2.10に示すように，

テキストベースの再検索を取り入れることによる，適合率の精度の向上が述べられているもの

の，大量の画像データベースが必要である等，計算コストが高くなってしまうことが課題であ

表 2.3：キーワードの利用による TV 広告分類の実験結果[28] 
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るということが出来る． 

	
 これらの研究では，約 80-85%という比較的高精度な TVCMの分類には成功しているものの，

TVCM の分類に際しては，ユーザの視聴した映像コンテンツのオリジナルデータが必要な上，

膨大な量のデータベースを用いた「高度な演算」が必要であるという前提がある．しかし，視

聴された TVコンテンツの分類において，ユーザが観たままの映像データを取得することは現実

的であるとは言えず，特に，データベース上のコンテンツが膨大に増えた場合には，精度が大

幅に下がってしまうという問題点も挙げられる．さらに，そのようにして得られた情報を二次

的に幅広い媒体において広告コンテンツ配信に利用するにはまだ課題点も多い．  

 

 

 

 

 

図 2.9：TVCMと画像データベースを用いたレコメンドシステム[29] 

図 2.10：テキストベースの再検索を取り入れることによる適合率の精度向上 [29] 
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第３章 リーセンシープランニング 

3.1 メディアプランニングにおけるリーセンシー 
	
 人の購買行動における理論の一つに，メディアのリーセンシー効果というものがある．これ

は，「直前に接触した広告が購買行動に影響を与える」効果と定義されている [30]．例えば，図

3.1に示すように，仕事帰りで疲弊した帰宅途中のサラリーマンが街中を歩いている状況を想定

してみる．街中のデジタルサイネージ上には SUNTORY 角の広告が掲載されている． このと

き，このターゲットとなるサラリーマンが，「一杯飲みに行くか」と近くの居酒屋に角ハイボー

ルを飲みにいったり，「帰宅したら飲もう」とスーパーマーケットで角を購入したりといった形

で，購買行動に影響を与える効果がこのリーセンシー効果である． 

	
 このようなリーセンシー効果を始めとした，「リーセンシー」に関する考え方は，Ephron が

発表した文献 [15] に端を発する．古い広告モデル (=Strong model)では，広告の力は強いもの

と考え，広告メッセージが生活者をコントロールすると考えているのに対し，Ephronらの唱え

る新しい広告モデル (=Weak model)[15]では，広告の力は弱く，生活者自身が広告メッセージ

をコントロールし，多くの広告を除く，ごく僅かな彼らに関係のあるものだけが選ばれると考

えている．このような広告の力が弱い中で，最大のパフォーマンスを発揮するために考えられ

ているキーファクターとなるのが「リーセンシー」である．Ephron は，「リーセンシーは，広

図 3.1：リーセンシー効果  
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告メッセージが商品を購入しようといている消費者に対して最も直接的に機能する」と述べて

いる [15]．Ephronによって提唱されているこの考え方はリーセンシープランニングと呼ばれ，

メディアプランニングの現場に用いられている．また，このリーセンシープランニングにおい

ては，ある商品を購入しようとしている生活者ではなく，購入する行為そのものにフォーカス

しているため，生活者の購入頻度に関しては考慮していない．リーセンシープランニングにお

ける最終目標は，心理的にも場所的にも購入に近い的確なタイミングでブランドメッセージを

届けることであり，どのくらいの頻度で生活者がその商品を購入するかという部分に関しては，

リーセンシープランニングとは別軸の問題であると述べられている． 

 

3.2 近接性と受容性 
	
 リーセンシープランニングにおいては，「回数」よりも「いつ」広告メッセージを届けるかが

重要であるという考えに基づき，図 3.2 に示すような，「受容性」と「近接性」という２つのコ

アアイデアが紹介されている．受容性とは購買態度など心理的に購入の準備のできた消費者に

受け入れられること，近接性とは，空間・行動的に市場の中にいる消費者との近さ，を表して

いる．しかし，このアイデアは，回数よりもメッセージを届けるタイミングが重要であるから

といって，一度だけ広告メッセージを届ければ良い，というような広告費を削減するためのア

イデアではない．購入意欲のない生活者に対して繰り返し広告メッセージを届けることを無意

味であると考え，購入意欲の高い生活者に対してきちんと広告メッセージを届けようとするも

のであり，広告メッセージを届ける頻度を完全に排除するものではないという点に注意が必要

図 3.2：リーセンシープランニング  
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である．このような受容性と近接性を実現するためには，数少ない購入の準備のできた生活者

に対し，その場でメッセージを届け，広告を思い出させることが重要であり，この考え方は情

報があふれている現代にはとても有効な手段であるといえる [15]． 

 

3.3 カテゴリーとしてのブランドの認知 
	
 Ephronらの唱える新しい広告モデル (=Weak model) [15] では，広告のほとんどがすでに生

活者の知っている製品やブランドに関するものであるため，多くの広告メッセージは生活者に

とって重要なものではなく，広告によるリマインド効果はあるものの，生活者はほとんどそこ

から情報を得ることはなく，生活者は広告されているブランドを商品のカテゴリーで認識する

と述べられている． 

	
 例えば， Zoff のパソコン用メガネの TVCM を見ても，一定時間経過後に思い出した時に，

ぼんやり「メガネの CMを見た」とは覚えていても，それが Zoffというブランドのなんという

名前の商品であったということは愚か，そのメガネの種類がパソコン用メガネの CM だったと

いうことですらあまり覚えてはいないといった具合である． 

	
 このように，生活者は広告された商品やブランドをカテゴリーで認識しており，たいていの

広告メッセージは除外され，その時に彼らに関係のある数少ない広告だけが選ばれ，生活者に

メッセージとして届くものであると言われている． 
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第４章 スマートフォンを用いた興味センシング 

  システムの提案 

4.1 提案システム全体像 
	
 本稿で提案する手法は，リーセンシープランニングの考え方をベースに，スマートフォンを

センサとして用いることで，人の興味に関する情報を収集するというものである．第 2 章で述

べたように，屋外広告における人の興味情報の取得に際しては，「人の興味の収集手法の確立」

及び「人の興味をベースにした個人のプライバシーに配慮した屋外広告配信手法の確立」とい

う課題がある．また，スマートフォンをセンサ用いる場合にも，「消費電力の削減」と「プライ

バシーへの配慮」という課題がある．さらに，屋外広告と相性の良い TV広告に関しても，視聴

した TVCMの分類・解析において，「高度な演算が必要」であるという課題がある． 

	
 そこで，我々は，リーセンシープランニングの考え方をベースに，人の能動的なインプット

無しにスマートフォンをセンサとして用いることで，自動的に人の興味に関する情報を収集す

る手法を提案する．その概要を図 4.1に示す．人の興味の定量化に関しては，3.3節に示すよう

に，人は広告された商品やブランドをカテゴリーで認識すると言われている [15]．そのため，

本研究でもこのリーセンシープランニングの考えに即し，カテゴリー別に人の興味をヒストグ

図 4.1：スマートフォンを用いた興味センシング手法の概要  
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ラム化することで，屋外広告配信に際して有用な情報を生成することを考える．受容性の側面

に関しては，加速度センサと Bluetooth を組み合わせることで，省電力を実現しながら店舗来

店の自動検出を行った．さらに，近接性の側面に関しては，屋外広告と TV広告のシナジー効果

の高さに着目し，我々は番組放送データと音声特徴量をベースに TVCM視聴の自動検出を行っ

た．最後に，これら２つの興味情報を元に，個人の興味情報を集積することで，グループの興

味を生成し，個人のプライバシーに配慮したグループにフォーカスした屋外広告配信システム

を提案する．本稿で提案する興味センシングによって収集された興味データを利用することに

より，デジタルサイネージのリアルタイム性という特性を活かした，生活者にとって邪魔に感

じることの少ない快適な広告配信による，広告効果の上昇が期待出来る．また，このような興

味情報収集のプラットフォームが出来ることにより，広告配信のみならず，似た趣向を持つ人

同士を結びつけたり，個人の趣向に合わせた観光ナビゲーションを行ったりといった，スマー

トシティの開発にも貢献することが期待出来る． 

 

4.2 技術上の課題 
	
 前節提案した興味センシングのシステムを実装するにあたり，解決すべき技術上の課題がい

くつかある．本節では，解決すべき技術上の課題について述べる．前節でも述べたように，屋

外広告における人の興味情報の取得に際しては，「人の興味の収集手法の確立」が課題となって

いる．我々は，この課題に関して，リーセンシープランニングの考え方を切り口に，受容性と

近接性という二つの側面から，スマートフォンを人の興味情報収集のセンサとして用いること

で，人の興味情報の収集システムの実現を行う．以下，この受容性と近接性の側面から興味セ

ンシングを行う際の課題について論じる． 

	
 受容性の側面においては，店舗来店履歴データの取得を行うが，この際の課題として， 

・消費電力の削減 

・プライバシーへの配慮 

以上の二つが挙げられる．受容性の実現に向けた店舗来店履歴データの取得においては，ユー

ザが店内に入ったことをセンシングする必要がある．それを感知するために，ユーザの位置を

推定するためのセンサとして，wi-fi, GPS, Bluetooth, NFCが挙げられる．今回の位置推定にお

いては，店内というほとんどが建物内での利用を想定しているため，測位に人工衛星を用いる

関係上屋内測位に制限のある GPSは今回のセンサとして不適であるとした．さらに，NFCも，

デバイスとデバイスを至近距離で接触させるというユーザの能動的な行動が必要であるという

観点から不適であるとした．最後に，wi-fiだが，こちらも wi-fiのインフラが整っているという

前提が必要であり，使用に制限があるという観点から不適であるとした．一方で，bluetoothは，
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２台の端末さえあれば双方を検知することが可能であり，一方を店舗内に，他方をユーザが所

有することで，ユーザの位置の推定が可能となる．従って，本研究における受容性実現のため

に最適なセンサは Bluetooth であるとした．Bluetooth は，省電力の観点では，GPS，wi-fi に

比べて省電力ではあるものの，第２章で，ユーザ特定のために Bluetoothや wi-fiを使うことで，

バッテリ持続時間が約 15-20%低下すると言及されている [25] ように，改善の余地があるとい

える．さらに，店舗の来店などの履歴を収集する際のプライバシーに関して，ユーザ情報をや

り取りすることとなると，情報漏洩の危険がある．そのため，店舗情報をユーザに送るのみに

とどめ，ユーザに関するデータの送信は行わないなど，個人情報に配慮したデータのやりとり

の手法が必要となる．そこで，第５章では，受容性に関する興味センシングに伴い，ユーザの

歩行状態を推定することで，店舗来店履歴を取得する際の，Bluetoothの起動及び探索時間を短

縮し，センシングにおける電力消費を削減する手法を提案する． 

	
 また，近接性の側面においては，屋外広告と相性の良い TV広告を題材として，視聴した TVCM

の分類を行うが，これをスマートフォン上で行う際の課題として， 

・低演算処理 

・プライバシーへの配慮 

以上の二つが挙げられる．第２章でも示したように，TV広告の解析や推定においては，TVCM

中のカットからデータベースを用いた画像解析を行う等，ユーザ視聴番組の情報収集において，

高度な演算処理が必要であった．しかし，それをスマートフォン上で実装するには，ユーザの

能動的な行動が必要である上，さらに，スマートフォンは PCと異なり，リソースが限られてい

る観点から，これまでの解析手法とは全く異なる解決策が必要である．また，iPhone上の iOS

に搭載されているSiriなどは，音声情報をサーバに送ることで高度な音声解析を行っているが，

広告に応用すると技術として，今後広くユーザのプライバシーを考慮すると，Siriに代表される

ような，音声データをそのままやり取りする手法は望ましいとは言えない．そこで，第６章で

は，近接性に関する興味センシングに伴い，番組表データを用いることで，視聴番組の解析に

おけるデータマッチング対象を限定し，音声データの特徴量をスマートフォン上で二値化する

ことによって，プライバシーに配慮しながら低演算でマッチングを行う手法を提案する． 
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第５章 受容性に関する興味センシング 

5.1 受容性に関する興味センシングのフロー 
	
 人々の購買行動と店への来店との相関は強い関係にある．来店や商品を手に取る等の購買行

動中の反応や行為は，人々のその対象への興味に関する情報を含んでいる [31] ため，このよう

な行動は購買行動に大きな影響を与えていると言える． 

	
 上記背景から，本研究ではリーセンシープランニングにおける受容性を実現するため，消費

電力の削減とプライバシーへの配慮を考慮しながら，店舗の来店履歴情報を人が能動的にイン

プットすること無く記録する手段を考える．このような来店履歴をインプットする方法として，

前節で示した，他のセンサと比較したときの Bluetoothの優位性，及び，清水らの研究[32]でも，

Bluetoothの近接センサとしての有用性が明らかにされていることから，今回は Bluetoothを用

いて，リーセンシープランニングにおける受容性を実現することとした． 

	
 しかし，第２章で，ユーザ特定のために Bluetoothや wi-fiを使うことで，バッテリ持続時間

が約15-20%低下すると言及されている [25]ように，Bluetoothをセンサとして用いる場合には，

必要なときのみ起動する必要がある．我々は，先攻研究として，人の歩行状態と静止状態を区

図 5.1：受容性に関する興味センシングの概要  
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別する研究を行っている [33]．しかし，来店履歴情報を取得するに際し，店内を見ている際も，

店の前を通過している際も，ユーザが静止するのは一時的であり，そのアルゴリズムをそのま

ま適用することは出来ない．一方で，佐藤らの研究によれば [34]，歩容特徴を用いて，群衆の

中から個人を特定してトラッキングが可能になると言われている．  

	
 そこで，本研究では「店内を見ている」状態時のみ Bluetooth を起動させるため，人の歩行

状態，特に加速度ノルムと歩行のリズムの変化を組み合わせることによる状態推定手法を提案

する．その概要を図 5.1に示す．人は各個人によって異なる歩容特徴を示す[34]ため，ある一定

時間内の加速度の分散と歩行のリズムの周期に着目すれば，「店の前を通行している」状態と「店

内を見ている」状態とで，大きな変化が見られると考えられる． 

 

5.1.1 加速度の初期設定 
	
 ユーザの歩行状態の推定において，本提案手法では加速度を用いて，店舗移動時と店内閲覧

時の二つの状態を分けることを行う．しかし，地球の重力に起因する加速度が常に発生してい

る関係上，加速度センサを用いるにあたり，常にノイズとして地球の重力にまつわる加速度が

計測されてしまうという課題がある．さらに，この加速度センサの示す値は端末ごとに個体差

があり，ばらつきを生じるため，一概に重力加速度である 9.80665[m/s2]を計測値から引けば，

歩行に関する加速度情報が得られるという訳ではない． 

	
 そこで，本提案手法では，まず，歩行にまつわる加速度情報のみを抽出するため，加速度セ

ンサの初期化を行った．加速度センサの初期化にあたっては，センシング開始後 10,000ミリ秒

間の間に計測された，スマートフォンの三軸加速度センサのノルムを配列 gravity[ ]に格納し，

それらの平均値を取ることで，重力加速度の大きさ gravityを算出した． 

 

 𝑔𝑟𝑎𝑣𝑖𝑡𝑦 𝑖 = 𝑎![𝑖]! + 𝑎![𝑖]! + 𝑎![𝑖]!  

(※iは 10,000ミリ秒の間，センサの値が更新されるたびにインクリメントする) 

 

 𝑔𝑟𝑎𝑣𝑖𝑡𝑦 =    !"#$%&'[!]
!!"#$%&'

  (※igravityは 10,000ミリ秒後の，iの値) 

 

このようにして得られた重力加速度の大きさ gravityを，ユーザの端末における重力加速度の大

きさとして最初に記憶させることで，端末間の誤差によらないロバストな歩行状態に関する加

速度情報の抽出が可能となり，高精度な状態判別の推定が可能となる． 
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5.1.2 店舗間移動時と店内閲覧時の状態判別 
	
 本提案手法では，受容性に関する興味情報の取得に際し，Bluetooth の起動回数及び起動時間

を減らすことで，消費電力を削減することを考える．消費電力の削減に際して，本研究では，

ユーザの店舗間移動時と店内閲覧時における，加速度センサから得られた加速度ノルムの変動

における違いに着目した．このような加速度センサの変動の違いを図 5.2に示す．店舗間移動時

の加速度ノルムが青線で示したもの，店内閲覧時の加速度ノルムが赤線で示したものである．

青い線で示された店舗間移動時は，重力加速度である 9.8[m/sec2]あたりを中心として，比較的大

きな振れ幅かつ一定のテンポで加速度を生じることが見受けられる．一方，赤線で示された店

内閲覧時は加速度の振れ幅は大きく減少し，テンポも不規則になっていることが分かる．この

ように，三軸加速度センサによって得られたデータを解析することにより，店舗間移動時と店

内閲覧時の二つの状態の判別が可能となり，興味情報のセンシングにおける消費電力の削減が

可能になると考えられる． 

	
 具体的には，図 5.1に示すような２段階の評価により状態の推定を行う．まず始めに，約 20Hz

の頻度で 3軸加速度センサから値を取得し，3軸加速度センサから得られた x, y, z軸の値，ax, ay, 

azから，加速度ノルム ||A|| を算出する． 

 

 ||𝐴|| = 𝑎!! + 𝑎!! + 𝑎!! 

 

そして，ある一定時間のサンプリングレート Tsを設定し，ある時刻 tpから時刻 tp’ (= tp + Ts)に

図 5.2：店舗間移動時と店内閲覧時の加速度センサの変動の違い  
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おける，時刻 iにおけるサンプリングレート内の加速度ノルム ||A1||，||A2||，…，||Ai||，…，||ATs|| の

分散 σapを求め，σapが閾値 Thraをある一定時間 T0の間下回ったとき，次のステップへと進む．  

 

	
 	
 	
 	
 𝐴!"#$!%# =
!!

!!"#$
   for Ts 

	
 	
 	
 	
 𝜎!" =
!!!!!"#$!%#

!

!!"#$
   for Ts 

(※iは Ts秒の間，センサの値が更新されるたびにインクリメントする) 

 (※ivarpは Ts秒間に計測された加速度ノルムの個数) 

 
	
 	
 	
 	
 𝜎!" ≤ 𝑇ℎ𝑟!   for T0	
 …	
 次の評価へ 

 

	
 次に，歩行のリズムの周期に着目する．まず，前節で述べた android端末を静止させた状態の

加速度を gravity として保存しておく．そして，ある時刻 tq-1における加速度ノルム Atq-1と，tq

における加速度ノルム Atqに着目し， 

 

	
 	
 	
 	
 𝐴!!!! ≥ 𝑔𝑟𝑎𝑣𝑖𝑡𝑦 > 𝐴!! 

 

を満たす tqと，次にこの条件を満たす tq’との差分から，歩行の周期 Rwqを算出する． 

 

 𝑅!" = 𝑡!′ − 𝑡! 

 

その後，ある一定時間のサンプリングレート Ts内の時刻 jにおける歩行リズム ||R1||，||R2||，…，

||Rj||，…，||RTs|| の分散 σwqを求める．店内を見ている時はこの歩行リズムが不規則となり，分散

σwqが大きくなるため，σwqが閾値 Thrwを上回ったとき，「店内を見ている」状態になったとする． 

 

 𝑅!"#$!%# =   
!!

!!"#$
 

	
 	
 	
 	
 𝜎!" =
!!!!!"#$!%#

!

!!"#$
   for Ts 

(※jは Ts秒の間，センサの値が更新されるたびにインクリメントする) 

 (※jvarpは Ts秒間に計測された歩行リズムの個数) 
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 𝜎!! ≥ 𝑇ℎ𝑟!	
 …	
 「店内を見ている」状態へ 

 

 

5.1.3 Bluetoothによる探索 
	
 「店内を見ている」状態に入った後，ユーザの持つ android 端末(=クライアント)は Bluetooth

を起動し，Inquiry modeによる IDの探索を行う．その流れを図 5.3に示す．この際，店舗内にあ

る Bluetooth 端末は，常に店舗 ID と店舗のカテゴリーを併記したデバイス名をブロードキャス

トしている．ユーザは，IDの探索にあたり，店舗内にある Bluetooth端末(=サーバ)のデバイス名

から，店舗 ID(=s_ID)と店舗のカテゴリーの情報(=s)を受け取る．このやりとりにおいて，ユー

ザは自身の IDをブロードキャストしないため，個人情報が漏れるといった，プライバシーの問

題は起きえない．また，ユーザが Bluetooth探索をするにあたり，店内には他にも沢山のユーザ

がいたり，隣接する店舗内にも Bluetooth 端末があったりといった状況を踏まえると，Bluetooth

の端末検知可能範囲である 10m 以内に複数のデバイスが含まれる可能性が高い．そこで，本提

案手法では，最寄りの店舗の情報のみをユーザの端末に送るため，デバイス名を“SHOP_店舗

ID_カテゴリー”といった形に限定し，その型に合っているもののうち，最も Bluetooth の RSSI

値の高いものを閲覧中の店舗のブロードキャストしている ID であると認識させるようにした．

図 5.3：Bluetoothによる店舗探索の流れ 



 29 

このようにして得られた店舗 IDと店舗カテゴリーから，次節に示すようにして，ユーザの受容

性に関する興味ヒストグラムを生成する． 

 
5.1.4 受容性に関する興味ヒストグラムの生成 
	
 Bluetooth探索によって得られた店舗 ID及び店舗カテゴリーの情報を元に，そのユーザ cの受

容性に関する興味ヒストグラム js,cを生成する．生成にあたっては，店内にいた時間の長さ分を，

ユーザ cのカテゴリーs関する興味ヒストグラム js,cに加算することで実現する．店内閲覧の時間

の算出においては，Bluetooth探索開始時間を店内閲覧開始時刻 Tstartとし，その後，σapが閾値 Thra

を超えたとき「店の前を通行している」の状態に戻った，つまり，店内の閲覧が終了した時刻

Tfinishとした．この時刻 Tfinishと Tstartとの差分を取ることで，店内に滞在し，閲覧した時刻 Tstay

を求めた．最後に，この店内閲覧時間 Tstay をもとに興味ヒストグラムを更新した後，Bluetooth

を終了する． 

 

	
 	
 	
 	
 𝑇!"#$   = 𝑇!"#"$! − 𝑇!"#$"  (※Tstay: 店舗にいた時間の長さ) 

 

	
 	
 	
 	
 𝑗!,!   += 𝑇!"#$  (※s: ショップのカテゴリー) 

 

 𝜎!" > 𝑇ℎ𝑟!   for T0	
 …「店の前を通行」へ戻る 

 

 

5.2 Bluetoothによる端末検知可能性 
	
 Bluetoothには，電波強度を規定した Classという定義がある．各 Classの違いは以下の通り

である． 

 Class1 100mW 100m 

 Class2  2.5mW 010m 

 Class3   1mW 001m 

	
 一般に，スマートフォンに搭載されている Bluetoothの規格は Class2が一般的である．そも

そも，端末検知における電力削減のための方法として，この Class を変更することも可能では

あるが，そのためにはユーザにアダプタを付けてもらう必要性や，通信可能範囲が 1mとなって

しまった場合，本研究のような，店舗来店履歴から人の興味情報をセンシングする目的に対し，

通信可能距離が極端に短くなってしまうという課題点が挙げられる．そのため，本提案手法で

は Classの変更は行わず，Bluetooth自体の起動回数を減らすことを目的とした．一方で，Class2
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をこのようなユーザの受容性に関する興味センシングに利用するにあたり，Class2 の通信可能

範囲は約 10mであると言われているが，通信可能であることと，安定した端末の検知が可能で

あることは異なる．  

そこで，本節では本研究に先立ち，店舗内における Bluetooth の端末検知における通信可能範

囲の限界と，本研究における Bluetoothの有用性を評価するための予備実験を行った．  

 
5.2.1 実験方法 
	
 本実験では，2つの Bluetooth端末間の距離を変化させることによる，RSSI値の変化と検出

確率の変化を確かめた．実験に際しては，周囲に遮る物の無いコンクリートの広い敷地内にお

いて，Bluetooth検出を許可した mac book proを，周囲にある Bluetooth端末を探索出来るよ

うに実装した android端末を用いて，2つのデバイス間の距離を 1mおきに変化させ，各端末に

関して 25 回ずつ探索を行った．その概要を図 5.4 に示す．清水らの研究 [32] によれば，

Bluetoothの探索時間は，端末検出率にあたり大きな変化をもたらすことが述べられている．こ

の点に関して，上田らは，各売り場内において顧客の平均滞在時間は１分を切ることが明らか

になっている [35] と述べている．そこで，店舗滞在時間の算出に伴い，店舗来店後，及び，閲

覧終了後の時刻を出来るだけ早く把握させることも考慮し，一回の Bluetooth 起動における探

索時間は，10秒とした．  

 

5.2.2 実験結果 
	
 実験の結果を図 5.5，表 5.1 に示す．グラフに示すように，端末間の距離が伸びるにつれて，

RSSI 値が下がるとともに，端末検出の精度も下がることが伺える．特に，7m を越えた地点で

は，検出率が 80%を割る．しかし，その一方で，半径 6m 以内の範囲内であれば，90%以上の

確率で端末の検出が可能であることが分かる．  

図 5.4：Bluetoothによる端末検知可能性の実験概要  
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5.2.3 Bluetoothの受容性に関するセンシング可用性に関する考察 
	
 清水らの研究 [32] でも，周囲にある Bluetooth端末の数と端末検出率に関する評価実験を行

っているが，この時，8割以上の発見率を近接センサとして実用性があるラインとし結論づけて

いる．また，Japan Council of Shopping Centers の調査によれば，ショッピングセンター１つ

あたりの平均店舗面積は 14,789m2であり，そのうち，通路などを除くテナントの占める面積は

約 39%であると述べられている．さらに１つのショッピングセンターあたりの平均テナント数

は 49 店舗であるとも述べられていることから，テナント面積をテナント数で割ることにより，

テナント一つあたりの平均面積は， 

 

	
 	
 14789[m2]×0.39 ÷49[テナント]=118 [m2/テナント] 

 

となる．従って，各テナントの敷地形状がほぼ正方形であると仮定すれば，一辺の長さは約 10.8m

といえる．そのため，半径 6mの範囲内であれば，店舗中央に店舗の IDを配信する Bluetooth

端末を配置することで，90%以上の高精度での検索が可能であり，それ以上の範囲で検出率が

80%未満へと大幅に下がる Bluetoothは，隣接店舗の IDを読み取る誤認識の可能性も低く，ユ

ーザが立ち寄った店舗のログを取ることが可能である点で，有効な興味のセンシング手段であ

るといえる． 

	
 一方で，想定よりも広い店舗での応用や，店舗内に障害物が多いケースを考慮する場合，サ

表 5.1：Bluetoothによる距離と端末検出率に関する実験結果  

Distance 1m 2m 3m 4m 5m 6m 7m 8m 9m 10m 11m 

rssi (dBm) -78.96 -93.04 -93.5 -96.19 -97.76 -99.07 -99.60 -99.53 -100.96 -100.06 -101.27 

Rate 98% 98% 100% 96% 96% 90% 78% 76% 88% 84% 66% 

図 5.5：Bluetoothによる距離と端末検出率に関する実験結果  
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ーバとなる店舗内の Bluetooth端末数を増やすなど，最適な端末の配置が必要になるといえる． 

この際，Bluetooth端末が増えることによる信号衝突の可能性はあるものの，本提案手法ではそ

のような信号衝突は起き難いと考えられる．たしかに，店舗情報習得における Inquiry mode に

よる店舗 IDの探索手段は，通常の 1MHzの周波数 79個を 1600[回/sec]でランダムにホッピン

グするのとは異なり，ホッピングのパターンが２種類しかない，Inquiry hopping を行うため，

信号衝突が発生しやすい．しかし，それを行うのはユーザのみであり，店舗側の Bluetooth 端

末はブロードキャストのみを行うため，衝突を起こすことは考え難い． 

	
 さらに，ユーザのスマートフォン端末同士の干渉においても，Inquiry modeによる探索を行

うのは入店時の最初の 10秒のみであることから評価を行ってみる．ここで，センシングが最も

過酷な状況を想定し，日本最大のショッピングモールであるイオンレイクタウンでの実用を仮

定して，ユーザ端末間の干渉が起きる可能性を考察してみる．イオンレイクタウンの基本情報

は以下の通りである． 

 店舗面積  245,223m2 

 年間来客者数 5,000万人 

 テナント数 710店舗 

 営業時間  10:00 – 22:00 

また，図 5.6に示すように，経済産業省による目的地別滞在時間の調査によれば，大型ショッピ

ングセンターにおける来客者の滞在時間は， 87.19分である．Herbは，来店客が買い物にかけ

る時間のおよそ 80％は、商品を見たり購入するためでなく、単に売場から売場への移動に使わ

図 5.6：経済産業省による目的地別滞在時間の調査結果  
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れている [36] と述べている．このことから，実際にユーザが店舗内にいる時間は，その 1/5の

17.44分であるとみなすことが出来る．さらに，各売り場内において顧客の平均滞在時間は１分

を切ることが明らかになっている [35] ため，ユーザは 1分あたり 1店舗に滞在するとすれば，

ユーザ一人当たり，1日に 710店舗のうち 17.44店舗を訪問すると言い換えることが出来る．従

って，一店舗あたりのユーザの来店頻度は， 

50000000
365

  ×   
17.44
710

  ×   
1

22 − 10 ×60
= 4.672  [人/分] 

となり，1分あたり 4.672人が来店することとなる．つまり，12.84秒に一人が各店舗に来店し

ている計算となる．従って，Inquiry mode によって 10 秒間のセンシングをしている間に他の

ユーザが来店する可能性は低く，多くても高々２台が同時に店舗 ID の探索を行う程度である．

清水らの研究によれば，探索時間 15 秒という条件下で，端末２台であれば約 95%，さらに，5

台であったとしても，80%以上の検出が可能である[32]ことが明らかとなっている．そのため，

本提案手法において，10 秒の店舗 ID 探索による受容性に関する興味センシング中に，信号の

衝突が起こる可能性は低く，Bluetoothは受容性に関する興味センシングに有用であると考えら

れる． 

 

5.3 行動認識による省電力化の可能性 
	
 本実験では，特にリーセンシープランニングの受容性に関する興味ヒストグラム実現に際し

て行う，屋外での Bluetooth 起動における電力消費削減量で評価を行う．具体的には，提案手

法と Bluetooth を常時起動して探索を行った場合，及び，加速度ノルムの分散のみに着目して

Bluetooth を起動して探索を行った場合の二者と比べ，電池残量が 100%から 1%減少し，99%

になるまでの時間を計測することで，提案手法により常時起動に対して何%の電力を削減出来た

かという点で評価を行う． 

 
5.3.1 実験方法 
	
 実験に際しては，Android端末上に図 5.1に示すフローに従って各センサを起動するアプリケ

ーションの実装を行った．このアプリケーションによって得られた三軸加速度センサの値，及

び，加速度ノルムの時間変化を図 5.7に示す．サンプリングレート T0は 10sec, 閾値 Thraは 2.20, 

Thrwは 0.020とした．これらの値は，図 5.9の加速度ノルムの分散の変化, 図 5.10の歩行リズ

ムの分散の変化に示すように，サンプリングレートを約 1.4sec刻みで 4.2secから 16.8secまで

ずらしていくことで，最適と考えられた値を経験的に定めた．（見やすさの観点から図 5.9,図 

5.10では 5sec, 10sec, 15secのサンプリングレートの結果しか表示していない．）歩行するルー
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トに関しては，図 5.8に示すような駒場第２キャンパス生産技術研究所内において，約 4分間の

シナリオに沿って，android端末(Galaxy S3 )を被験者４名に手に持った状態で行動してもらう

ことによってデータを収集した．シナリオについては，以下に示す通りである． 

 000sec 〜 060sec 店舗間移動 

 060sec 〜 120sec 店舗 A閲覧 

 120sec 〜 180sec 店舗間移動 

 180sec 〜 210sec 店舗 B閲覧 

 210sec 〜 240sec 店舗間移動 

図 5.8：被験者の歩行シナリオ  

図 5.7：三軸加速度センサの値と加速度ノルムの時間変化の様子  
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シナリオの作成においては，各売り場内において顧客の平均滞在時間は１分を切ることが明ら

かになっている [35] ことから，各店舗の閲覧時間を１分以内に設定してすることとした．また，

android端末は，ユーザが歩きながら使っている状況を想定し，画面を上に向けた状態で手に持

ってもらうこととした．実験に際して，端末は全ての通信機能を off とし，加速度センサと

Bluetoothのみを起動させた．  

 

 

図 5.9：サンプリングレートの違いによる加速度ノルムの分散の変化  

図 5.10：サンプリングレートの違いによる歩行リズムの分散の変化  
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5.3.2 実験結果 
	
 この結果得られた，各被験者の加速度ノルムの分散を図 5.11に，歩行リズムの分散を図 5.12

に示す． 

	
 実験の結果，加速度ノルムのみで歩行状態推定を行った場合には，被験者４人で，誤認識 11

回を含む，合計 19回の Bluetooth探索が行われたのに対し，歩行リズムを組み込んだ本提案手

法では誤認識１回のみの合計 9 回の Bluetooth 探索が行われた．また，電池が 100%から 99%

に 1%減少するまでの時間は，常に Bluetooth 探索を行った場合は 927.377 秒だったのに対し，

加速度ノルムのみで歩行状態推定を行った場合は 1176.053秒，本提案手法で歩行状態推定を行

った場合は 1372.541秒であった．このように，本提案手法により，常に Bluetooth探索を行っ

た場合よりも 32.43%,加速度ノルムのみで歩行状態推定を行った場合よりも 14.32%の電力消費

の削減を実現した． 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5.11：被験者ごとの加速度ノルムの分散の変化	
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5.3.3 状態判別精度及び電力消費に関する考察 
	
 考察すべきポイントとしては３点着目すべき点がある． 

	
 まず一点目は状態検出の精度に関してだが，こちらは人の歩行するテンポに着目することで，

特に「店内にいる」と誤検出の多かった 150-180sec前後の検出における状態認識の精度の上昇

が見受けられた．これは，人が角を曲がる前後で，歩く速度を落とすために一時的に歩行速度

を落とした状態と，店内を見ている状態とを，加速度ノルムのみで判別することが難しくなっ

ているものと思われた．一方，歩行テンポはコンスタントに刻んでいるために，歩行テンポ由

来の分散値がさほど上がらなかったものと思われる．そのため，この二者を組み合わせたこと

で，誤検出の割合を下げることに成功し，電力消費を抑えることに成功しているものと考えら

れる． 

	
 一方で，二点ほど課題も挙げられる．図 5.12中 Sample Aの分散値に着目すると，残りのサ

ンプルの示す分散値に比べ，歩行テンポの分散値がかなり高めに出ていることが伺える．これ

は，加速度ノルムの間隔を拡大して検証したところ，他３つは sinカーブのような一コブが連続

していたのに対し，Sample A のみは部分的にふたコブの山を生成していることが確認された．

これがノイズなのか歩容特徴であるのかは今回の実験のみでは分からなかったが，今後さらに

実装を重ねる上で実験を重ねながら考慮する必要があると思われる． 

	
 また，歩行リズムの分散値に，ある程度の傾向は伺えるものの，依然としてムラが多いこと

は事実である．この点に関しては，現在実装しているアルゴリズムでは，テンポ算出のポイン

図 5.12：被験者ごとの歩行リズムの分散の変化	
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トが端末静止時の加速度 a0の時１点のみであり，分散値の算出に用いている数値はサンプルレ

ート T0 (=10sec)内に約 20個程度しか存在していない．このことが原因となり，精度の甘さが出

ているものと考えられる．そのため，android端末内で遅延が発生しない情報量という制約の中

で，今後テンポ算出のポイントを増やすなどの方法で精度を上げることが期待出来る． 

	
 このように，今回の実験によりまだいくつか課題は見えながらも，提案手法により Bluetooth

を常時起動したときに比べ，約 32.43%の電力消費削減を実現し，今後さらに精度の高い状態推

定及び省電力の可能性があることを実証した． 

 

5.4 受容性に関する興味センシングのまとめ 
	
 本章では，リーセンシープランニングにおける受容性に関する興味センシングを行うための

手法を提案した後，Bluetoothの受容性に関する興味センシングへの可用性に関して，実験を通

して評価を行い，さらに，加速度センサを組み合わせることによる，センシングの際の電力削

減可能性について評価実験を行った結果について考察を行った． 

	
 提案手法においては，人が各個人によって異なる歩容特徴を示す[34]ため，ある一定時間内の

加速度の分散と歩行のリズムの周期に着目すれば，「店の前を通行しているとき」と「店内を見

ているとき」で大きな変化が見られると考えた．そこで，「店内を見ているとき」のみ Bluetooth

を起動させるため，人の歩行状態，特に加速度ノルムと歩行のリズムの変化を組み合わせるこ

とによる状態推定手法を提案した．  

	
 Bluetoothの受容性に関する興味センシングへの可用性に関しては，半径 6mの範囲で安定し

たセンシングが可能であり，店舗の広さに対して十分なセンシング能力を持っていることを示

した．さらに，プライバシーに配慮し，ユーザがブロードキャストを行わず，Inquiry modeで

センシングを行う際の信号衝突の可能性に関しても，10 秒間の ID 検索をする上では問題には

ならず，本提案手法における受容性に関する興味センシングにおいて，Bluetoothが有用である

ことを示した． 

	
 センシングの際の電力削減可能性に関しては，加速度ノルムと歩行のリズムの分散を組み合

わせて状態推定を行う本提案手法により，常に Bluetooth探索を行った場合よりも 32.43%,加速

度ノルムのみで歩行状態推定を行った場合よりも 14.32%の電力消費の削減を実現した． 

	
 このように，本提案手法により，屋外広告配信に際しての興味情報収集において課題となる，

プライバシーの問題，及び，センシングにおける電力消費の課題を解消しながら，受容性に関

する興味センシングを実現することが可能となる． 
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第６章 近接性に関する興味センシング 

6.1 近接性に関する興味センシングのフロー 
	
 TVという広告媒体は，統計学的にも，脳科学的にも，人の興味・関心に大きな相関が認めら

れるメディアの一つである [16], [17], [18], [19]．さらに屋外広告との大きなシナジー効果が認

められるという点から，アウトオブホームメディアの領域と TVの領域を組み合わせた，クロス

メディアの広告配信の手法は，人の購買行動に大きな影響を与えることが可能であると期待す

ることが出来る．  

	
 上記背景から，本研究ではリーセンシープランニングにおける近接性を実現するため，屋外

広告と相性の良い TV広告を題材として，低演算かつプライバシーへの配慮をしながら，ユーザ

の TVCM視聴履歴を能動的なインプット無しに記録する手法を考える．このような TV視聴履

歴を解析する手段として，ユーザとスマートフォンは約 90%という高確率で同じ場所に存在す

る [23] ことから，我々は，スマートフォンのマイクを用いることで，近接性に関する興味情報

を自動的に収集することとした． 

	
 しかし，第２章で，TVCM の分類や解析においては高度な演算が必要であるということが指

摘されているように，一般的にスマートフォン上でそのような高度な処理を実現することは難

しい．一方で，TV番組の放映にあたり，番組コンテンツのみならず，TVCMについても，放映

以前に，何時にどの TVCMを流すのかということについての番組表が存在している． 

図 6.1：近接性に関する興味センシングの概要  
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 そこで，本研究では，この番組表データを用いることで，視聴番組の解析におけるデータマ

ッチング対象を限定し，音声データの特徴量をスマートフォン上で二値化することによって，

プライバシーに配慮しながら低演算でマッチングを行い，視聴番組を推定する手法を提案する．

その概要を図 6.1に示す． 

 
6.1.1 TVコンテンツの特徴量抽出 
	
 提案手法としてはまず， 放送されている TV コンテンツをサンプリングレート Tfftで録音す

る．次に，この取得データを 2Sサンプルごとに，高速フーリエ変換(Fast Fourier Transform, 

FFT)によって周波数変換する(F0, F1, …, Ff, …, F(2S-1-1) (※0≦f≦(2S-1−1)))．その後，周波数分布

の波形変化に着目し，2!!サンプルおきにサンプリング周波数の度数比較を行い， 1,-1 に二値

化することで特徴量 Bfを抽出する．この特徴量抽出の概要を図 6.2に示す． 

 

𝑖𝑓  𝐹!!!! ≧ 𝐹!         …       𝐵! = 1 

 

𝑖𝑓  𝐹!!!! < 𝐹!         …     𝐵! = −1 

 

また，データベースの生成にあたっては，サンプリングレート Tfft で記録された，TVコンテン

ツオリジナルのモノラル音源を用いて，同等の演算処理を行うことで各 TVコンテンツのチャン

ネル chの周波数分布データベース Fdb(ch,0), Fdb(ch,1), …, Fdb(ch,f), …, Fdb(ch, 2S-1-1) (※0≦f≦(2S-1

−1))を生成し，特徴量 Bdb(ch,f)の抽出を行った． 

 

 図 6.2：二値化特徴量生成の概要 
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6.1.2 演算の並列化 
	
 上記の特徴量抽出の演算をスマートフォン上で実装するにあたり，FFT (=Fast Fourier 

Transform) をリアルタイムに行いながら特徴量の生成を行うことは一般に難しい．そのため，

本稿の提案手法では，録音後の FFT 及び特徴量の生成において，スレッドを用いて，8 並列の

演算処理を行うことで，リアルタイムに特徴量の生成を行うことを実現した．その概要を図 6.3

に示す． 

	
 録音まではシングルスレッドで行い，モノラルのデータを習得する．その後，2!!サンプルご

と，つまり，2!!/𝑇!!"秒ごとに取得した音声データを FFT によって周波数変換してゆく．この

演算は，録音の処理よりも時間がかかるために，シングルスレッドで行うとリアルタイムでの

特徴量生成が出来ない．そのため，ここから先の作業においてスレッドを用いて並列処理を行

い，リアルタイムでの特徴量生成を実現した．特徴量生成において，スレッド自体は制限無し

に生成出来る一方，スマートフォンに搭載されている CPUは，最新のものでも，最大 8スレッ

ドまでの並列処理が限界であることから，８並列としている．このように，並列で演算を処理

することにより，本来シングルスレッドでは行えなかった処理も，リアルタイムに処理を実行

することが可能となる． 

 

 

  
 

図 6.3：特徴量生成におけるスレッドを用いた並列処理の概要  
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6.1.3 特徴量のノイズ除去 
	
 FFT による周波数変換を行うことで，周波数ごとの信号の大きさが分かるが，その大きさに

は周波数ごとにかなり大きな差が存在する．その様子を図 6.4に示す．録音によるもの(=Ff)も，

オリジナルの生データ(=Fdb(ch,f))も，共通して低周波数帯における信号強度と高周波数帯におけ

る信号強度との間には 20〜30dB ほどの差が存在する．このような特に高周波数帯に見受けら

れる小さな信号はノイズを含みやすく，二値化処理を行う際に，大きなノイズに変化し，精度

を著しくて低下させる可能性がある．そこで，本提案手法では，データベースの生成において，

特徴量の抽出後，Fdb(ch,f)の平均値よりも度数の小さな特徴量データについては 0 に置換する処

理を行うことで，小信号中のノイズの除去を行った． 

𝑖𝑓          𝐹𝑑𝑏 𝑐ℎ, 𝑓 ≦
𝐹𝑑𝑏 𝑐ℎ, 𝑓!!!!!!

!!!

2!!!
                      …         𝐵!   =   0 

 
 
6.1.4 マッチングによる TVコンテンツ推定 
	
 本節では，前節で生成された，各チャンネル chの特徴量データベース，及び，録音によって

得られた特徴量データを用いてマッチングを行い，視聴番組を推定する手法について述べる．

その概要を図 6.5に示す．録音によって生成された特徴量と同様にして生成されたサーバ上の各

TVコンテンツのチャンネル chの特徴量データベース Bdb(ch,0), Bdb(ch,1), …, Bdb(ch,f), …,  

図 6.4：各周波数における信号強度 
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Bdb(ch, 2S-1-1) (※0≦f≦(2S-1-1))と，録音によって得られた周波数分布データベース(B0, B1, …, Bf, 

…, B(2S-1-1) (※0≦f≦(2S-1-1)))に関して，同じサンプリング周波数における特徴量同士を，Nframe

フレーム分掛け合わせることにより，マッチングを行う．マッチングするデータベースのデー

タの参照に際しては，番組表データをもとに，タイムスタンプを用いて時間の調整を行った． 

 

チャンネル𝑐ℎの近似度数  𝑉!!   =    𝐵!  ×  𝐵!"(!!,!)

!!!!  !  !

!!!

!"#

!!!

 

 
この時，特徴量データベースの周波数分布波形と，録音によって得られた周波数分布波形の増

減が一致している場合は１，不一致の場合は−１，信号の大きさが小さくノイズとして考えられ

るものについては０が返ることとなる．そのため，波形が近いものであればある程，この演算

によって得られる度数が高くなる．この度数を各チャンネル ch の近似度数 Vchとすることで，

最大値を返したものを視聴チャンネルとみなすことが出来る．最後に，そのチャンネルの番組

表データと時間とを照らし合わせることで，視聴番組及び視聴 TVCMの推定が可能となる． 

 
 

図 6.5：TV コンテンツ推定における特徴量マッチング 
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6.1.5 近接性に関する興味ヒストグラムの生成 
	
 前節における番組コンテンツ推定の結果，最も周波数分布の近似度が高かったものを視聴さ

れた TVコンテンツと認識したのち，スマートフォンに TVコンテンツの ID(=k_ID)とカテゴリ

ーの情報(=s)を送ることで，近接性に関する興味ヒストグラムの生成を行う．TVCM の視聴を

元にした興味ヒストグラムの生成においては，ドイツの経済学者 Gossenが提唱している限界効

用理論 [37] をもとに，ユーザの TVCMに関する興味度合いを定量化することを考える． 

	
 限界効用理論で述べられている限界効用(=MU(x))とは，モノやサービスなどの“財”(=x)を１単

位追加して消費することによるメリットである“効用”(=U(x))の増加分を表す．この中に述べら

れている限界効用逓減の法則は，一般に，財の消費量 x が増えるにつれて，財の追加消費分(=

限界消費分)から得られる効用MU(x)は次第に小さくなる，とする考え方であり，経済学の分野

で広く用いられている法則の一つである． 

 

𝑀𝑈 ! =
𝑑𝑈(!)
𝑑𝑥

> 0 

𝑑𝑀𝑈(!)
𝑑𝑥

< 0 

 

例えば，飲み会で，最初に飲む 1杯目のビールはとても美味しく感じる一方，2杯目は 1杯目ほ

ど美味しくはなく，3杯目は 2杯目ほど美味しい訳ではない，というように 1杯目，2杯目，3

杯目と，数を重ねれば重ねるほど，ビールという財から得られる効用は小さくなることを表し

ている．このように，消費量と効用の大きさの関係を表す効用関数のグラフでは，効用曲線は

上に凸の右上がりとなり，上昇が次第に鈍化する． 

	
 この考え方をベースとして，Kongらは，配信するコンテンツ Csを目にするのが j回目である

ユーザ c の配信するコンテンツ Cs に対する興味 Ii,j(Cs)は以下の式であらわされるとしている 

[38]． 

𝐼!,! 𝐶! = 	
 𝑗!! 𝑖𝑓  𝑢𝑠𝑒𝑟  𝑐  𝑖𝑠  𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡𝑒𝑑  𝑖𝑛  𝐶!
	
 0                                             𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                              

 

 

つまり，この場合，限界効用と効用に関して， 

 

𝑀𝑈 ! =
1
𝑗!
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と書ける．これを積分することにより，j回目にコンテンツを見たことのあるユーザ cの，その

コンテンツ Csに関する興味の度合い Ic(Cs)を算出することが出来る．本提案手法でも，この考

えをもとに，TVCM を見た回数をもとに興味ヒストグラムの生成を行う．今回は，そのコンテ

ンツに関する興味の度合いを 0〜2の間で表させるため，積分区間は 1~jとして計算を行う．た

だし，計算の都合上，一度もそのコンテンツを見たことのないユーザのそのコンテンツに対す

る興味の度合いは-1とする． 

 

𝑈 ! = −
1
𝑗
 

 

𝐼! 𝐶! = 	
 2 −
1
𝑗
	
 𝑖𝑓    𝑗 ≥ 1

	
 	
 	
 	
 0	
 	
 𝑖𝑓    𝑗 = 0    	
                   
 

 

この値を，コンテンツのカテゴリー別に足し合わせることにより， カテゴリーs に対する，ユ

ーザ cの近接性に関する興味ヒストグラムの生成が可能となる． 

 

𝑘!,! = 𝐼! 𝐶!  

 

 

6.2 評価実験概要 

	
 本稿で提案した手法について，チャンネル特定のマッチング精度について評価実験を行った．

実験に際しては，番組コンテンツと TVCMを組み合わせ，約 3分の番組プログラムを 7チャン

ネル分作成した．チャンネル数を７つに絞った点に関しては，図 6.6に示すように，ビデオリサ

ーチ社の調査で，TVチャンネル，視聴時間において地上波放送 7チャンネルが圧倒的な割合を

占めている[39]こと，及び，表 6.1に示すように，イタリアでも，150チャンネル以上が放映さ

れているにもかかわらず，70%以上の視聴者が 7チャンネルに集中している[40]ことから，評価

実験に用いるチャンネル数を７チャンネルに限定した．番組プログラムには図 6.7に示すように，

ドラマ・アニメ・バラエティ・NEWS・CM をバランスよく混ぜ，内容に偏りが出ないよう配

慮した．実験に際しては，パソコン上で再生している番組に対して，正しいチャンネルを提示

した時間を計測することで，マッチングの精度を評価した．実験場所としては，図 6.8に示すよ

うな，4[m]×7.2[m]×2.6[m](縦×横×高さ)の鉄筋コンクリート製の建物内の一室を使い，部屋
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に設置された机の端に PC を設置した後，そこから Length[m]離れたところに携帯端末を置い

て計測を行った．また，マッチングに際しては，事前に携帯端末内にサーバから送られた参照

用データベースがあるものと仮定し，携帯端末内にデータベースのインプットを行った．録音

に際しては，Tfft = 11025Hzで録音し，この取得データを 2S = 1024サンプルごとに，高速フー

リエ変換を行った．各実験においては，図 6.2に示すように，二値化を行う際に何サンプルごと

に二値化を行うのかという間隔2!!を，1サンプルごと，4サンプルごと，16サンプルごとの 3

パターンと，それらの組み合わせの合計５パターンで変化させ，解析精度にどのような違いが

生じるか評価を行った． 

上記評価実験に際し，本稿では，３つの実験を行った． 

ⅰ)距離による精度変化 

ⅱ)解析フレーム数による精度変化 

ⅲ)チャンネルごとの精度変化 

その実験の結果について以下の節で述べてゆく． 

 

 

図 6.6：年齢別 TV視聴時間（週平均）の違い[39] 

表 6.1：イタリアにおける視聴率の高い７チャンネルの視聴比率 [40] 
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図6.8：実験に用いた部屋 

図 6.7：実験に用いた番組プログラム  
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6.3 距離による精度変化 

6.3.1 実験方法 
	
 距離による精度変化に関しては，図 6.8に示すように，番組コンテンツを流す PCと携帯端末

との距離(=Length)を 0.5m〜5mの間で変化させた．各距離において携帯端末で録音を行い，正

しいチャンネルを示していた時間を計測することにより，マッチングの精度の評価を行った．

また，解析フレーム数は Nframe = 80として実験を行った． 

 
6.3.2 実験結果 
	
 距離による精度変化の様子を図 6.9に示す．各二値化特徴量生成パターンにおいて，いずれも

音源となる PCと，録音する携帯端末の距離が長くなるにつれて精度が下がっていることが見受

けられる．特に，オレンジの破線で示す 1sample ごとに二値化を行った場合には，音源からの

半径約 2m 以内では 80%以上の解析精度を維持出来る一方で，それ以上の距離になった場合に

は大幅な精度の低下が起きている． 一方，二値化におけるサンプルの間隔数を 4,16と大きくす

るにつれ， 同じ演算量にも関わらず精度が大幅に上昇していることが見て取れる．特に，５m

離れた地点における解析精度は，1sample ごとに二値化処理を行った場合に比べ，青い点線で

示す 16sample ごとに処理を行うことで 19.9%の精度向上に成功している．また，赤い実践で

示すように，これら 3つの処理データを組み合わせて解析を行うことで，30.6%の精度を向上さ

図 6.9：特徴量生成時のサンプリングレート毎の距離によるマッチング精度変化 
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せることが出来た．精度の観点からも， 半径 3m以内であれば，常に 96%以上の精度を保って

おり，かつ半径 5m地点においても 79.95%という解析精度を保持している． 

 
6.3.3 センシングの距離耐性に関する考察 
	
 一般に，suumoの調査によれば，20代社会人の一人暮らしの部屋の専有面積の平均は 27.4m2

であると言われている（この中には居間のみではなくキッチン、トイレ等も含む）．従って，部

屋自体が正方形であると仮定すれば，居間一部屋の一辺の長さは高々5mである．そのため，TV

から 5m以内で高精度な認識が出来れば，実用には充分な精度を担保出来ると言って差し支えな

い．そのため，考察も実験で行った，半径 5m以内における精度についての評価のみで十分であ

るものと考える． 

	
 まず，全体的な傾向として見受けられた，距離が伸びたことによる精度の低下について考察

を行う．点音源における音圧を P0とし，距離 r1における音圧レベル L1の距離減衰を表す式は

以下で与えられる． 

𝐿! = 10 log
𝑃!
𝑃!

 

 

また，距離 r2における音圧を P2は，P1, r1, r2を用いて以下のように書ける． 

 

𝑃! = 𝑃!
𝑟!
𝑟!

!
 

 

従って，音圧は距離の 2乗に反比例して弱くなり，距離 r1における音圧を L1とすると，距離 r2

における音圧を L2は，以下のように書ける． 

𝐿! = 𝐿! − 20 log
𝑟!
𝑟!

 

 

従って，TVから 1mの距離における音圧と比較して， 

 

3m地点における音圧： −9.54dB  1/9倍 

4m地点における音圧： −12.04dB  1/16倍 

5m地点における音圧： −13.98.dB  1/25倍 

 

となる． 
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 このことを踏まえ，特に，3mをひとつの区切りとして，距離が伸びるにつれて精度が大幅に

低下したことを考えると，TV から約 1m の地点における音圧から，約 1/10 倍以下に音圧が低

下すると，精度が大幅に減少すると言うことが出来る．これは，距離が伸びるにつれた音圧低

下に伴い，二値化特徴量生成における二つのデータ間の各周波数の度数間に逆転が生じたため

と考えられる．また，距離による精度減少の度合いに関しては，二値化に際して，複数のサン

プリングレートを用いることにより，その減少の度合いを押さえることが出来ると言うことが

伺える． 

	
 次に，二値化特徴量生成におけるサンプリングレート変化による精度向上について，考察を

行う．特に， 赤の実線で示す，3 つの処理データを組み合わせて解析を行った場合について，

半径 3m以内であれば，常に 96%以上の精度を保っており，かつ半径 5m地点においても 79.95%

の精度を保っている．この点については，清水らの研究 [32] でも， 8 割以上の発見率を近接

センサとして実用性があるラインとし結論づけているように，カテゴリーの判別をするという

点では十分な解析精度を保持しており，日常の屋内の部屋における興味情報取得に際し，本ア

ルゴリズムが実用に堪えるということが出来る．青の点線で示す 16sampleごとに処理を行った

場合でも，赤の実線のものに比べ，演算数が 1/3 で 5m はなれた地点で約 75%の精度を保って

いることは， 精度の高い解析結果を示していると言うことが出来る．また，1sampleごとに二

値化特徴量生成を行った時に比べ，広い間隔で二値化特徴量生成を行った時の方が，精度が向

上した点については，近いサンプリング周波数同士を比較して二値化特徴量を生成すると，非

常に近い周波数帯の二つ同士が似たような度数を示すため，二者間で度数の逆転が生じたため

と考えられる．これが，サンプリング周波数を広げた場合は，図 6.4に示すように，高周波数帯

と低周波数帯で，度数に大きな差が生じるため，このような度数の逆転が生じ難かったと考え

られる．しかし，一方で，この間隔が広すぎる場合は，二値化特徴量生成時にどのチャンネル

においても似たようなデータベースが生成されてしまうため，かえって精度が減少してしまう

可能性が考えられるため，ほどよいサンプリング間隔で二値化特徴量を生成する必要があると

言える． 

 

6.4 解析フレーム数による精度変化 

6.4.1 実験方法 
	
 解析フレーム数による精度変化に関しては，図 6.5に示すように， Tfftで録音した取得データ

を 2Sサンプルごとに，高速フーリエ変換する一連のフローによって得られた二値化データを１

フレームとし，解析に用いるフレーム数 Nframeを変化させ，精度の評価を行った． 
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6.4.2 実験結果 
	
 マッチングにおける解析フレーム数による精度変化を図 6.10に示す．今回の実験では解析フ

レーム数 1つあたりの時間は，2S/ Tfft (〜0.0929sec)となる．このフレーム数をどれだけの数だ

け解析にかけるかにより，精度に変化が見られた．各二値化特徴量生成パターンにおいて，い

ずれも解析フレーム数が多くなればなるほどマッチングの精度が単調増加で上昇することが見

受けられる．1sampleごとに二値化を行った場合は，80フレーム(〜7.4秒)分を解析にかけても

51.9%の精度しか出なかったのに対し，1sample ごと,4sample ごと,16sample ごとの，各々二

値化処理をしたものを組み合わせて解析を行った場合は，前者の 1/4 の 20 フレーム(〜1.9 秒)

分を解析にかけただけで，68.3%の精度を出すことが出来ている．また，同数の 80 フレーム分

を解析にかけた場合も，91.1%という高精度での解析が可能となっている． 

 
6.4.3 マッチングにおける解析フレーム数に関する考察 
	
 精度の観点から考察していくと，単純な人の興味のヒストグラムの生成という観点では，80

フレームを解析に用いてマッチングを行うことで，90%の精度という，興味ヒストグラムの生成

には十分な精度を担保出来るということが出来る．さらに，このフレーム数を上昇させること

で，さらなる精度の上昇が見込める．しかし，その一方で，TVCM 一つあたりの時間が，短い

図 6.10：解析フレーム数による精度変化 
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もので 15秒であることを考慮すると，チャンネルの切り替え等を行った際に，チャンネルが変

わったことを認識するのに時間がかかったり，解析に際しての演算コストが嵩んでしまったり，

と言った問題点が生じるため，センシングの精度を高くキープしたい場合には，80 フレーム程

度というのがちょうどよいバランスであると考えられる． 

	
 一方で，将来的に TVとスマートフォンといったマルチスクリーンでの広告配信への利用等を

考える場合，解析による約 7.4秒の遅延というのは非常に大きく感じる．しかし，これについて

は，コンテンツ配信前 7.4秒を解析していることを踏まえ，7.4秒後の映像コンテンツに対応し

た情報配信を行うことでカバー出来ると言える．しかし，この遅延は，チャンネルの切り替え

に際しては大きく響いてくる．チャンネル切り替え後，解析に用いるデータ数の半分以上が，

変えた後のチャンネルのコンテンツによるデータに置き換わるまでに，解析にかかる秒数の半

分の秒数がかかるためである．従って，80フレーム(=7.4秒)を解析に用いる場合を例にとれば，

チャンネル切り替え後，チャンネルの切り替えを認識するまでに，約 3.7秒の遅延が生じること

となる．この点に関しては，チャンネル切り替え時の無音等，チャンネル切り替え時特有の特

質を活かしたアルゴリズムの考案や，解析に用いる時間を短くしても精度が落ちないようにす

るためにアルゴリズムを改良する等，今後更なる改善が必要であると言える． 

 

6.5 コンテンツの違いによる精度変化 

6.5.1 実験方法 
	
 チャンネルごとの精度変化の実験に向けては，図 6.7に示すような，各３分程度の 7チャンネ

ル分の番組を準備した．実験に際しては，チャンネルごとにマッチングを行い，正しいチャン

ネルを提示する時間の割合から精度の評価を行った．また，解析フレーム数は，前述のチャン

ネル切り替え等の遅延を減少させるため，あえて 80フレームではなく，Nframe = 40として実験

を行った． 

 
6.5.2 実験結果 
	
 チャンネルごとの精度変化の実験結果を図 6.11 に示す．チャンネルごとの解析には 40 フレ

ーム分ずつ解析にかけているが，赤，青で示す，16sampleごとに特徴量生成を行ったものを解

析に含めた場合においては，5ch, 7ch, 1chでどれもほぼ 90%以上という高精度な判別が可能と

なっている．一方，2ch,及び 8chは解析精度が 65%を割るという，精度を欠いた結果となって

おり，チャンネルごとに精度にばらつきが見られた．また，全体的な傾向として，やはり二値

化特徴量生成におけるサンプリング間隔を広く取った方が，解析精度が上昇することが伺える．  
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6.5.3 コンテンツによる精度変化に関する考察 
	
 チャンネルごとに解析精度にばらつきが見られたことについて，特に，5ch,7chの解析精度が

高かった点に関しては，番組コンテンツの種類はバラバラであった一方で，比較的バックミュ

ージックの多い番組構成になっていたことが大きな要因として考えられる．1chもバックミュー

ジックは少なかったものの，歌を歌うシーンが多かった点や，会話が絶え間なく続くシーンが

多かった点が解析精度の高さに繋がったものと考えられる．一方， 解析精度を欠いた 2ch, 8ch

に関してはバックミュージックが少なかったことに加え，会話が比較的途切れがちなシーンが

多く，無音が多かったことが精度の低さに繋がったと考えられる．実際，番組コンテンツの中

でも，TVCMは比較的バックミュージックを含むことが多い． 

	
 そのため， 本実験に加えて，TVCM と TV コンテンツ両方を含む場合と，TVCM のみで解

析を行った場合の解析精度を比較するため，追加実験を実施した．その結果を図 6.12に示す．

この図に示すように，TVCM のみの場合の解析において，精度の向上が見受けられた．既存研

究 [28]では，ASR用いた解析においては，バックミュージックのノイズが含まれることにより，

解析の精度が悪くなることが課題としてあげられていたが，番組表データを用いた本提案手法

により，バックミュージック等を多く含む番組コンテンツのカテゴライズによる興味情報の生

成を高精度で行うことが可能となる． 

	
 さらに，今回は実装及び実証実験は出来ていないものの，番組表デーやの生成と同様に，近

年，地上デジタル放送の発展に伴い，リアルタイムの番組コンテンツ配信に際し，字幕放送の

図 6.11：チャンネルごとの精度変化 
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データもブロードキャストされている．このような字幕放送のデータをマッチングの際に利用

することで，単なる番組推定のみならず，さらに高精度かつ詳細な番組コンテンツの推定が可

能になると期待出来る． 

 

6.6 近接性に関する興味センシングのまとめ 
	
 本章では，リーセンシープランニングにおける近接性に関する興味センシングを行うための

手法を提案した後，距離・解析フレーム数・チャンネルごとに，どのように精度が変化するか

評価実験を行い，その結果について考察を行った． 

	
 提案手法においては，この番組表データを用いることで，視聴番組の解析におけるデータマ

ッチング対象を限定し，音声データの特徴量をスマートフォン上で二値化することによって，

プライバシーに配慮しながら低演算でマッチングを行い，視聴番組を推定する手法を提案した．  

	
 距離に関する耐性においては，音源から半径 5m 以内では，常に約 80%の精度を出すことに

成功しており，実用に堪えることを示した． 

	
 解析フレーム数に関しては，単純な興味ヒストグラムの生成のみを考慮すれば良い場合と，

マルチスクリーン等の応用を考慮する場合で差はあるものの，40〜80フレームを解析にかける

ことで十分な精度が出せることを示した． 

	
 チャンネルごとの精度に関しては，ばらつきはあるものの，ASR 等による解析の難しい，音

声が複雑なコンテンツにおいて，90%以上という高精度な認識が可能となっていることを示した． 

	
 このように，本提案手法により，スマートフォンを用いた興味情報収集において課題となる，

プライバシーの問題，及び，コンテンツ推定における演算コストの高さという課題を解消しな

がら，近接性に関する興味センシングを実現することが可能となる．  

 

図 6.12：TV 番組を解析した場合と TVCMのみを解析した場合の精度変化  
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第７章 適応型屋外広告配信に向けた考察 
	
 第５章，第６章で生成した人の興味ヒストグラムを元に，ユーザに対して適切な屋外広告コ

ンテンツを配信することに関して考察を行う．前述した，受容性に関する興味ヒストグラム，

及び，近接性に関する興味ヒストグラムを用いることで，コンテンツを配信するサイネージの

前にいる通行人 n人の興味パラメータを参照し，それらをカテゴリー別に足しあわせることで，

サイネージ前にいるグループに着目したコンテンツの配信が可能となる．サイネージの前にい

るグループの興味ヒストグラムの計算は，リーセンシープランニングの考えに即し，各個人に

対して“今”興味のあるものに関するコンテンツを表示するため，近接性と受容性の両方を満

たす必要がある．そのため，まず各個人のスマートフォン上で，ある通行人 c (1≦c≦n)のカテ

ゴリーs (1≦s≦m)に対する近接性ベースの興味ヒストグラム ks,cと受容性ベースの興味ヒスト

グラム js,cを掛け合わせ，カテゴリーごとの興味ヒストグラムの総和で割った (各個人の興味の

度数の最大値を 1にならした) ものを計算することで，通行人 cが“今”カテゴリーsに興味を

持っていると考えられる度数 is, cを計算する． 

 

𝑖!,! =
𝑗!,!×𝑘!,!
𝑗!,!×𝑘!,!!

!!!
 

 

このように計算された is,cを n人分足しあわせて nで割るという手法をとることで，グループの

興味の度数の最大値を 1として，カテゴリーsに対するグループの興味の度合い Isが算出される． 

 

𝐼! =
𝑖!,!!

!!!

𝑛
 

 

	
 また，計算された興味ヒストグラムのうち，最大値を示すカテゴリーが最も配信効果が高い

ということが出来る．従って，配信すべきコンテンツのカテゴリーCdelivery は以下のように表せ

る． 

𝐶!"#$%"&' = 𝑚𝑎𝑥 𝐼!  

 

このようにして決定されたカテゴリーCdelivery に属する広告コンテンツを，デジタルサイネー

ジ内のサーバに貯蓄しているデータベースと参照して配信することで， “今”“目の前にいる”

グループに対し，リーセンシープランニングにおける，受容性・近接性の双方を満たす，効果

的な広告の配信が可能になると期待できる． 



 56 

第８章 結論 
本稿では，リーセンシープランニングの考え方に基づいた，適応型屋外広告配信のための実世

界データを用いた人の興味センシング手法について述べた． 

まず始めに，屋外広告の現状，購買理論について触れた後，屋外広告の中でも特にデジタルサ

イネージの抱えている課題について指摘を行った．特に，デジタルサーネージを用いた広告配

信手法の課題として，プライバシーへの配慮，オンラインの興味情報への偏り，人による能動

的なインプットの必要性という３点を挙げ，「オンライン上に現れない人の興味の収集手法の確

立」及び「人の興味をベースにした個人のプライバシーに配慮した屋外広告配信手法の確立」

が問題になっていることを指摘した． 

	
 次に，現状で効果的な手法が提案されていない，人の興味をベースにした興味収集手法及び

屋外広告配信手法を確立する切り口として，リーセンシープランニングに関して，受容性・近

接性という二つの概念を中心に紹介した．そして，それらの受容性・近接性をベースにした興

味センシングによる広告配信システムを実現する上での課題点を指摘した．受容性の側面にお

いては，店舗来店履歴データの取得を行うが，この際の課題としては，消費電力の削減・プラ

イバシーへの配慮の二つを挙げた．また，近接性の側面においては，屋外広告と相性の良い TV

広告を題材として，視聴した TVCMの分類を行うが，これをスマートフォン上で行う際の課題

として低演算処理・プライバシーへの配慮の二つを挙げた． 

	
 そして，このような問題を解決する方法として，スマートフォンを用いることで人の能動的

なインプットなしに，オフラインの行動のセンシングすることで興味情報を収集し，グループ

の興味にフォーカスした屋外広告配信システムの提案を行った．具体的には，リーセンシープ

ランニングの考え方に基づき，３軸加速度センサと Bluetooth 通信を組み合わせた店舗来店履

歴把握による受容性，音量センサを用いた TVCM視聴履歴の把握による近接性，この２点の実

現を考慮した上で，グループにフォーカスした適応型屋外広告配信のシステムを提案した． 

	
 受容性に関する興味センシングの実装にあたっては，「店内を見ているとき」のみ Bluetooth

を起動させるため，人の歩行状態，特に加速度ノルムと歩行のリズムの変化を組み合わせるこ

とで，店舗間移動時と，店舗内閲覧時の２つの状態を推定し，Bluetoothの起動時間の短縮する

手法を提案した． 

	
 近接性に関する興味センシングの実装にあたっては，プライベート空間でのスマートフォン

利用を想定し，番組表データを用いることで視聴番組の解析におけるデータマッチング対象を

限定し，音声データの特徴量をスマートフォン上で二値化することによって，プライバシーに

配慮しながら低演算でマッチングを行い，視聴番組を推定する手法を提案した． 

最後に各センサによる興味情報収集手法の精度，特に受容性の面に関しては省電力可能性，近
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接性の面に関してはマッチング精度について評価実験を行い，適応型屋外広告配信に向けた考

察を述べるとともに，本提案手法の有用性を示した． 

	
 本研究により，現在一方通行なコミュニケーションが指摘されている，デジタルサイネージ

を始めとした屋外広告配信システムにおいて，生活者の興味に合わせた適応型屋外広告配信が

可能になる．また，本研究ではデジタルサイネージの前にいる複数のユーザの興味に応じた広

告配信という，比較的ミクロな視点での屋外広告配信手法に関して提案を行ったが，関本らの

提案している PFlow [41] などの人流計測データと組み合わせることで，マクロな視点での効率

的な屋外広告配信手法を確立することも望める．さらに，このような広告配信システムが街中

のデジタルサイネージにインフラとして導入されることにより，生活者にとってより快適で心

地よい「生活者を理解するスマートシティ」の実現が期待出来る．このようなより快適な生活

や街づくりに向け，本研究がその一助となれば本望である． 
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助教，東京大学生産技術研究所 附属ソシオグローバル情報工学研究センター 伊藤昌毅 助教に

厚く御礼申し上げます．加えて，研究を進めていく上で事務処理等において大変お世話になり

ました，秘書の松本夏穂様，内藤潤様に厚く御礼申し上げます．そして，研究を進めるにあた

り，あらゆる視点から助言をくださっただけでなく，広い人脈を活かして様々な研究者の方に

お会いさせていただける機会までいただきました，東京電機大学未来科学部 情報メディア学科 

岩井将行 准教授に厚く御礼申し上げます．また，研究にあたり，様々なディスカッションを行

うほか，プログラミングや研究の進め方において沢山の助言をくださった先輩方，瀬崎研究室

で生活していく中で，研究のみならず，プライベートな面でも私を支えてくださった同期の皆

様，実験協力を始め，研究室で生活していく中で私に大きなサポートをしてくださった，M1の

皆様と，研究室の全ての方々に厚く御礼申し上げます． 

	
 最後に，２年間，ここには書ききれないくらいの，本当に沢山の方々の支えがあって研究を

進めることが出来たこと，そして，この論文を執筆することが出来たことに感謝しながら，謝

辞を締めくくらせていただきます． 
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