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1. はじめに 

テレビを通じて企業やその商品を宣伝するテレビコマー

シャル（以下，ＣＭ）は，1953 年から始まった．ＣＭは，

今日までに数多くの企業と商品の宣伝を行ってきており，

今後も発展していくことが期待できる．そんな日本のＣＭ

の総広告費は，年々増加の傾向にあり，2019年で 6兆 9381

億円にまで上った[1]．このように，ＣＭには多額の費用が

投じられていると分かる．しかし，どのようなＣＭが視聴

者からの好感を得られるかというのは，ビッグデータ社会

の今日でも未だに解明されていない． 

ＣＭ好感度調査を 30年以上行っている株式会社東京企画 

ＣＭ総合研究所では，毎秒ごとのＣＭ好感度の分析に成功

した[2]．しかし，秒単位では各秒数での映像がどのような

ものか分からないという問題がある．そこで，よりデータ

に意味を持たせるために場面ごとに評価する必要があると

考えた．そのため，本研究ではＣＭを場面ごとに分割し，

どのような場面が高い好感度を得られるのかというＣＭ制

作に有益な情報を分析する． 

2. 研究概要 

2.1 研究の流れ 

研究の流れ図を図 1 に示す． 

 

図 1 研究の流れ図 
 

流れとしては，まず，動画データであるＣＭを映像の基

本単位であるカット（カメラが切り替わるまでの映像のこ

と）ごとに分割する．この分割した各カットに対して，物

体認識で「何が映っているか」，動作認識で「何をしてい

るか」のラベルを付与する．続いて，類似しているラベル

かつ隣接しているカットをシーン（カットの集合で表現の

最小単位）として統合する．このラベルの付いたシーンを

1 つの「場面」として扱う．作成したこの場面データ（場

面ごとの時間データ＋ラベルデータ）をＣＭの好感度デー

タとマッチングさせて評価・分析を行う．なお，評価・分

析はシーンごとに行う． 

2.2 利用データ 

本研究で利用するＣＭの動画データ，好感度データは，

共同研究先の株式会社東京企画 ＣＭ総合研究所より提供し

ていただいている．動画データは，15 秒尺の 1000 種類の

ＣＭであり，第 3 章で作成する分析データはこの 1000ＣＭ

のデータで作成する．また，好感度データは，ＣＭ総合研

究所の「Mnavi」というモデルによって算出された毎秒ご

とのスコアデータを使用している．Mnavi とは，fMRI によ

る画像特徴量と脳活動（血流）のマッチングから，ＣＭ視

聴時の人間の脳活動を実測したデータをもとに作られた仮

想脳モデルである[2]．今回，この Mnavi によって，動画デ

ータと同じ 1000ＣＭで算出した毎秒ごとのスコアデータを

使用する．毎秒ごとのスコアデータには，ＣＭ好感度，試

用意向，好感要因というデータが存在する．まず，ＣＭ好

感度とは，アンケートからＣＭの好感度を数値化したもの

である．次に，試用意向とは，消費者の「購入したい」や

「試してみたい」という度合いを数値化したものである．

さらに，好感要因とは，ＣＭのどのような要因が好感を得

たのかを数値化したものである．この好感要因は 15項目存

在し，それぞれの要因を数値化している．15 項目の好感要

因とその略称（以後，略称で明記）を表 1に示す． 

 

表 1 15項目の好感要因と略称 
好感要因 略称 

出演者・キャラクター 出演者 

ユーモラスな所が ユーモラス 

セクシーだから セクシー 

宣伝文句が印象的 宣伝文句 

音楽・サウンドが印象的 音楽・サウンド 

商品にひかれた 商品にひかれた 

説得力に共感した 説得力に共感 

ダサいけど憎めない ダサイけど憎めない 

時代の先端を感じた 時代の先端 

心がなごむ 心がなごむ 

ストーリー展開がおもしろい ストーリー展開 

企業姿勢にウソがない 企業姿勢 

映像・画像がよい 映像・画像 

周囲の評判もよい 周囲の評判 

かわいらしい かわいらしい 

 

 第 4章で行う分析では，このＣＭ好感度と試用意向，

15項目の好感要因の計 17項目のデータとマッチングさ

せて行う． 
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3. 分析データの作成 

本章では，カット分割，ラベル付け，シーンの統合によ

り分析用の場面データを作成する． 

3.1 カット分割 

3.1.1 カット点検出の手法 

カット分割する上で必要になる技術に，カット点検出が

ある．カット点検出とは，動画データから編集点であるカ

ット点を自動で検出して，映像として扱いやすい単位に分

割する技術である．方法としては，前後のフレームで画素

単位での色情報の差異を取り，大きく変化した部分をカッ

ト点として検出する．今回，カット点は自動で検出するた

め，判定のためのデータが必要になる．そこで，前フレー

ムとの変化の度合いを示すデータ（以下，変化割合）を使

い，閾値を超えた場合にカット点とするようにした．変化

割合の算出には，隣接するフレームの画像同士で差分画像

を作成し（式(1)），その差分画像の平均二乗誤差（式

(2)）を変化割合としている．ここで，I(x, y)とは(x, y)
のピクセル位置の画素データ（RGB）であり，Ib(x, y)は 1

つ前のフレーム画像，Id(x, y)は差分画像の画素データで

ある． 

 
𝐼𝑑(x, y) =  𝐼(𝑥, 𝑦) − 𝐼𝑏(𝑥, 𝑦) (1) 

 

MSE =  
1

𝑛
∑ 𝐼𝑑(x, y)2 (2) 

 

算出した変化割合の例を図 2と図 3に示す． 

 

図 2 検出し易い変化割合 
 

 

図 3 検出しづらい変化割合 
 

図 2の大きく突出した部分がカット点に該当する．この

ようにカット点は変化割合の値が一時的に大きくなる特徴

があり，この値が閾値を超えた場合にカット点と判定す

る．しかし，実際には図 3のような閾値を連続で何度も超

えるような変化割合のＣＭが多く，カット点が検出しづら

いため，工夫したカット点検出をする必要があった． 

 そこで，変化割合が閾値を超えたフレームを暫定的なカ

ット点として，その中から不正解の疑いがあるフレームを

カット点から削除していく．このような段階的なカット点

の修正を行うことで，閾値を何度も超えるＣＭの対策を行

った．これらを踏まえたカット点検出のフローチャートを

図 4に示す． 

 

図 4 カット点検出のフローチャート 
 

 図 4のカット間フレームとエフェクトの説明と判定方法

について説明する． 

 カット間フレームとは，カットとカットの間に現れる不

要なフレームである．これは，カット点と誤検出すること

があり対策する必要があった．対策として，カット間フレ

ームかどうかを判定して削除することにした．判定方法

は，該当フレームと前後のフレームそれぞれで 2つの差分

画像を作成し，その作成した差分画像同士の差分画像を更

に作成する．作成した差分画像の平均二乗誤差が閾値以下

の時にカット間フレームとして判定した．これは，2つの

差分画像は非常に酷似した画像が生成されるため，平均二

乗誤差は小さくなるためこのような方法を取った．  

 続いて，エフェクトの判定方法について説明する．ここ

でいうエフェクトとは，瞬間的な映像効果のことである．

具体的には，人工的な光であるフラッシュや瞬間的に物体

がカメラの前を通るなどの数フレームだけ何らかの変化の

後に数フレーム前の映像に戻ることである．このエフェク

トもカット点と誤検出してしまうためエフェクトを検出・

削除の対策を講じる．エフェクトの判定方法は，カット点

と次のカット点を輝度ヒストグラムとヒストグラムインタ

セクションを使用して，画像同士の類似度を算出し，類似

度が高い時には該当フレームをカット点から削除する．こ

れは，隣接するカット点は基本的に非常に異なる画像にな

る性質を利用している．  

3.1.2 カット点検出の評価 

図 4のフローチャートの処理を行った後，カット点検出

の精度を評価した．このカット点検出の精度が高ければ高

いほど，次の工程である各場面へのラベル付けが過不足無

く行える．評価方法は，検出したフレームがカット点かど

うかを示した正解データを 120ＣＭ分作成し，適合率，再

現率，Ｆ値，正答率の 4項目を算出して評価を行った．こ

こでの正答率とは，完璧に分割出来たＣＭ数の割合を指

す．評価結果の推移と関連研究との比較を表 2に示す． 
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表 2 評価結果の推移と関連研究との比較 

 閾値以上 

カット間 

フレーム 

削除後 

エフェクト 

削除後 
関連研究 

適合率 62.19% 70.37% 87.39% 72.00% 

再現率 91.02% 90.72% 86.99% 89.00% 

F 値 73.90% 79.26% 87.19% 80.00% 

正答率 24.17% 40.00% 38.33%  

 

 間違っているカット点だけを削除して，適合率を大幅に

上げつつ，正しいカット点はなるべく削除しないようし

て，再現率は下がらないように行ってきた．そのため，総

合的な評価ができるＦ値が，関連研究[3]と比べて 7% 以上

も高くなり，本研究のカット分割の精度は関連研究を上回

った． 

3.2 ラベル付け 

本研究のラベル付けでは，画像・動画像に映っている物

体を幅広いカテゴリーで制約なく認識する一般物体認識を

行う．一般物体認識は，個人単位での一からの学習が困難

となるため事前学習されたモデルを使用する．分割した各

カットに対して物体認識で名詞ラベルを，動作認識で動詞

ラベルを付与して，最後にラベルを翻訳・整形・結合する． 

3.2.1 物体認識によるラベル付け 

物体認識には，Google が作成した事前学習モデルである

Faster-RCNN[4]を使用した．まず，RCNN（Regional CNN）

とは，最初に物体が含まれている可能性のある領域を提案

し，その後，提案した領域内の物体を認識するという 2 段

階構造のオブジェクト検出のアルゴリズムである．この

RCNN を高速化に発展させたものが Faster-RCNN である．

Faster-RCNN の特徴は，ネットワーク内に RPN（Region 

Proposal Network）という領域提案のネットワークを追加し

て直接行っているため，領域提案から画像認識（クラス分

類）までを CNN 化することにより，高速化を実現してい

ることである[5]．次に，データセットは，Open Image v4を

使用しており，最大 600 種類のラベルを認識できる．これ

により，汎用性の高いラベルの付与が可能となる． 

分割した各カットからブレの少なかった，カットの最後

のフレーム画像を 1 枚取り出し，上記のモデルを使用して

物体認識による名詞のラベル付けを行った．その際，ラベ

ルのスコアが 0.25以上の時のみ付与を行っている． 

3.2.2 動作認識によるラベル付け 

動作認識とは，人間が行う「食べる」や「踊る」などの

動作を認識する技術で，近年更なる活発化を見せている．

この動作認識を用いて，各カットの動画データを読み込ま

せて動詞のラベル付けを行った．使用したのは，画像認識

において高い予測性能を持つ ResNet(Residual Network)の畳

み込み層を 3D 領域に拡張した 3D-ResNet をモデルとし，

400 種類の人間の動作を認識できる kinetics をデータセット

としている事前学習されたモデル[6]を使用して行った．

3D-ResNet は，入力した動画に対して，2D の空間情報と 1D

の時間情報をまとめて 3Dの畳み込みを行うことで，時空間

情報を考慮した動画の動作認識が可能となる[7]．入力の際

は，動画を 16フレームの長さに分割して入力し，その入力

ごとにクラス分類を行う．なお，16 フレーム未満の短いカ

ットには何のラベルも付与せず，32 フレーム以上のカット

で異なるラベルが付与された場合，その異なるラベル全て

を付与する．また，物体認識と同様に認識スコアが閾値以

上（7.0 以上）のラベルを付与している． 

3.2.3 ラベルの翻訳と整形，結合 

物体認識と動作認識によるラベル付けの結果は，英語の

ラベルが付与されているが，結果の見やすさなどの観点か

ら，日本語のラベルに翻訳する．その際，翻訳には Google

翻訳を使用している．ただ，「stretching leg」の翻訳結果

は「ストレッチ脚」のような意味の通らないラベルのまま

出力されてしまう．これを避けるために，自動翻訳ではカ

バーできない部分を「足のストレッチ」のように手動によ

る意訳をすることで補っている．また，「顔」や「人」，

「服」といったどのカットにも付くような冗長なラベルは，

今後の分析の時にノイズとなるため削除する． 

このように，物体認識と動作認識のラベルを翻訳・整形

した後に，同じカットのラベルは 1 つに結合してラベル付

けの工程を終える． 

3.3 シーンの統合 

隣接するカットかつ類似するラベル同士は統合してシー

ンとし，統合しなかったカットは単一でシーンとする．統

合するか否かは，隣接するカットのラベルに対して，TF-

IDF とコサイン類似度から算出したラベル同士の類似度で

判定し，0.93 以上の場合に統合した．ラベルの統合では，

共通のラベル + お互いに無いラベルで結合し，カットの時

間データは，前カットの開始時間から後ろカットの終了時

間とする． 

 以上の方法で作成した分析データは，全部で 8194シーン

となった． 

4. CM好感度との分析と評価 

第 3 章で「シーンごとの時間データ＋ラベルデータ」の

場面データの作成を行った．本章では，このデータに「毎

秒ごとのＣＭ好感度データ」を時間軸でマッチングさせ，

好感度が高い時，低い時のシーンのラベルを分析する． 

マッチングには，シーン範囲に近い秒数の好感度の平均

値をそのシーンの好感度として付与する．続いて，各シー

ンの好感度を降順にソートし，上位と下位の各 1000シーン

に付与されているラベル件数 TOP10を調査した．その結果

を表 3に示す． 

 

表 3  各区分 1000シーンに付与されたラベル結果 

順

位 

上位 下位 

ラベル 件数 正規化 ラベル 件数 正規化 

1 女性 415 0.13 女性 393 0.13 

2 男性 318 0.13 ポスター 294 0.18 

3 女の子 145 0.14 男性 219 0.09 

4 ポスター 134 0.08 女の子 137 0.14 

5 おもちゃ 112 0.35 クリームを塗る 65 0.45 

6 食べ物 83 0.19 ドレス 62 0.18 

7 ドリンク 49 0.15 ボトル 61 0.16 

8 お菓子 46 0.19 携帯電話 60 0.31 

9 ボトル 45 0.12 手 40 0.14 

10 靴 44 0.14 スーツ 37 0.12 

 

単純な件数だけだと、よく付与されるラベルが高い順位

にくるため，各ラベル件数を全シーンに付与されたラベル
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件数で除算して正規化した値も確認した．その結果，上位

の「おもちゃ」が 0.35，下位の「クリームを塗る」が 0.45

と特に数値が高くなった．その区分（上位もしくは下位）

にだけ付与された特有のラベルやその区分で多く付与され

たラベルは重要度が高いと判断し，そのラベルが付与され

ることで好感度は増減しているのではないかと考察する．

これが正しいと仮定すると，「おもちゃ」というラベルが

付与されると好感度が高くなり，「クリームを塗る」のラ

ベルが付与されると好感度が低くなるということになる． 

同様な方法で他の好感要因の結果についても見ていく．

なお，ここでは筆者が特に興味深いと感じた「試用意向」

と「商品にひかれた」，「出演者」の好感要因について触

れたいと思う． 

まず，「試用意向」での結果を表 4に示す． 

 

表 4 「試用意向」での結果 

順

位 

上位 下位 

ラベル 件数 正規化 ラベル 件数 正規化 

1 女性 363 0.12 女性 396 0.13 

2 男性 281 0.12 ポスター 329 0.20 

3 食べ物 142 0.33 男性 247 0.10 

4 女の子 130 0.13 女の子 143 0.14 

5 ポスター 123 0.08 クリームを塗る 59 0.41 

6 おもちゃ 107 0.33 ドレス 56 0.16 

7 お菓子 69 0.29 ボトル 50 0.13 

8 ドリンク 58 0.18 携帯電話 50 0.26 

9 調理する 53 0.35 スーツ 47 0.15 

10 女性 363 0.12 木 41 0.10 

 

先ほどのＣＭ好感度と比べて，「食べ物」，「調理する」，

「食べる」などの食事関連のラベルと，「おもちゃ」とい

う商品のラベルが多く付与されていた．これは，試用意向

という評価指標の特性が大きく関わっているためである．

試用意向は，消費者の「購入したい」という度合いを数値

化したものであるため，視聴者が食事シーンや調理シーン

などを見て，自分もこれを食べたいと感じた結果だと思わ

れる．また，この試用意向の結果は，「商品にひかれた」

という好感要因の結果と非常に似たものであった．このよ

うに食事している場面を挿入することで，「試用意向」や

「商品にひかれた」の数値は大きく増加すると考察する． 

 続いて，「出演者」の好感要因での結果を表 5に示す． 

 

表 5 「出演者」の好感要因での結果 

順

位 

上位 下位 

ラベル 件数 正規化 ラベル 件数 正規化 

1 女性 363 0.12 女性 396 0.13 

2 男性 281 0.12 ポスター 329 0.20 

3 食べ物 142 0.33 男性 247 0.10 

4 女の子 130 0.13 女の子 143 0.14 

5 ポスター 123 0.08 クリームを塗る 59 0.41 

6 おもちゃ 107 0.33 ドレス 56 0.16 

7 お菓子 69 0.29 ボトル 50 0.13 

8 ドリンク 58 0.18 携帯電話 50 0.26 

9 調理する 53 0.35 スーツ 47 0.15 

10 女性 363 0.12 木 41 0.10 

この好感要因では，「女性」「男性」，「女の子」とい

った人物のラベルが他の好感要因より多く付与されていた．

また，正規化した値では，「踊る」という動作ラベルが

0.23 と高くなっていた．このことから，「出演者」の好感

要因は，人物のラベルが非常に重要であること，その人物

による「踊る」という動作ラベルも数値を上げる大きな要

因になっていることが明らかになった． 

5. おわりに 

本研究では，カット分割，ラベル付け，シーンの統合，

マッチング・分析の 4 つの工程を経て，場面ごとのＣＭ好

感度の分析を行った．結果として，「おもちゃが映ってい

る場面」は好感度が高くなり，「クリームを塗っている場

面」は好感度が低くなる傾向にあることが分かった． 

今後の課題は，まず，カット点検出の更なる精度向上が

挙げられる．関連研究と比べて高い精度にはなったが，短

時間で様々な表現技法を使用しているＣＭでは，やはり難

易度が高く，完璧なカット点の検出はまだまだ出来ていな

い．これについては，徐々に次のカットへ遷移するフェー

ドの検出や物体の動きをベクトルで表現するオプティカル

フローによる動きの激しいＣＭへの対策が求められる． 

次に，誤認識の多かったラベル付けの精度向上も今後の

課題であると考えている．このラベル付けの精度が低いと，

場面ごとの分析・評価の時に正しい結果が得られないため

である．今回の既存モデルを利用するラベル付けでは限界

であると分かったため，手動によるアノテーションで補う

ことで，これを改善したいと考えている．具体的には，場

面の動画像とラベルの結果を人間が確認し，ラベルの成否

を確認・訂正する．これにより，間違っているラベルの訂

正やＣＭ独自の新たなラベル（商品別等）の付与，訂正結

果の追加学習ができるようになる．このように，ＣＭに特

化させたラベル付けを行うことにより，より詳細な場面の

分析が可能となるだろう． 
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