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内容梗概

ネットワークを介した動画像コンテンツなどの配信サービスを提供するにあたり、ユー

ザの満足度向上は重要な課題である。ユーザの視点に基づいたサービス品質の最適化には、

ユーザの体感品質 (Quality of Experience : QoE)を考慮したネットワーク制御が有効であ

ると考えられる。

QoEはサービスに対するユーザの主観的な満足度を表す指標であり、主にネットワーク

品質やユーザ自身の感情および認知の過程で生じるバイアスによって変動する。そのため、

ネットワーク品質などの客観的要素だけでなく認知バイアスを含めたQoEモデルが必要で

ある。近年、このような人の認知バイアスをモデル化する手法として、量子意思決定が注目

されている。一方で、量子意思決定の課題として、人間が新たな情報を受け取ることによる

状態の時間発展が十分に議論されていないことが挙げられる。従って、動画視聴中に変化す

るユーザーの認知状態を量子意思決定によってモデル化することは自明ではない。

認知科学の分野では、時間発展を伴う認知バイアスの研究も進められており、その数理的

なモデルも提案されつつある。そこで、本報告では、量子意思決定モデルと認知バイアスの

時間発展を説明するモデルを統合することで、時々刻々と変化する動画視聴ユーザーの認知

状態の変化を表現するモデルを提案する。具体的には、時間発展を伴う代表的な認知バイア

スの一つであるアンカリング効果の数理モデルの枠組みで、量子意思決定の時間発展を扱う

モデルを構築した。そして、実際の動画視聴ユーザーのQoEの時系列データに対して構築

したモデルの当てはめを行った。その結果、量子意思決定を用いたQoEモデルによってユー

ザの認知バイアスとその時間変化が表現可能であることが示された。また、モデルの振る舞

いをシミュレートした結果から、高いビットレートでの動画配信が困難な場合に低いビット

レートでも一定値に保つ制御や瞬間的な輻輳によるビットレートの低下時に瞬時に元のビッ

トレートに回復するように制御を行うことで、認知バイアスの存在下でもQoEの向上が可

能であることが明らかになった。

主な用語

量子意思決定、QoE推定、アンカリング効果、動画ストリーミング配信
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1 はじめに

近年、インターネット上を流れる動画像コンテンツのトラヒック量が増大しており、仮想

現実や拡張現実などへの関心の高まりからこうした傾向が継続すると予測されている [1]。

ネットワークを介して動画像コンテンツの送受信を含むサービスを提供する際、ネットワー

クの輻輳によってサービス品質が低下する場合がある。一方、サービスの利用を促進するた

め、サービス品質に対する満足度の向上はサービス提供者にとって重要な課題である。これ

を達成するためには、ネットワークの通信状況によって決まるQuality of Service(QoS)に

基づいたサービス品質の最適化が有効であると考えられてきた。しかし、同じネットワーク

品質であっても、知覚されるサービス品質はその時々に各人のもつ感情やアプリケーション

の操作性などによって異なる。そのため、ネットワーク品質だけでなく、ユーザ自身の主観

的な評価を指標として用いることで、各人に対して適切なサービス品質の最適化が可能にな

ると考えられる。

このような背景より、ユーザの主観的なサービス品質に対する評価指標として、近年体感

品質 (Quality of Experience : QoE)が注目されている。QoEは、ネットワークそのものの

品質だけでなくアプリケーションやハードウェアの操作性、ユーザ自身の感情などを含む

サービス体験に関する全ての要素から決定される。また、QoEの最適化を行うために、各

要素からQoEを予測するモデルの研究も行われている。例えば、先行研究ではネットワー

ク遅延やパケット損失率などのQoS指標を用いたQoEモデルが提案されている [2, 3]。

しかし、ユーザの主観に依存するという性質から、QoEは人間の認知の過程で生じる様々

なバイアスにも影響される。人間が物事を認知する過程では、基礎的な統計学に基づく合

理的な意思決定に反するような判断が起こりうる。認知科学の分野では、このようなバイ

アスを総称して認知バイアスという。近年認知バイアスに関する研究が進められており、文

献 [4]では、同じ画質の動画像コンテンツであってもユーザ自身が配信画質を選択したか否

かによって満足度が異なることが示されている。この事象は、認知的不協和によって引き起

こされている。認知的不協和とは、認知した内容において矛盾する要素があるとき、その矛

盾を避けるようなバイアスがかかる事象である。このように、動画像コンテンツの視聴中に

認知バイアスが発生することが既に示されている。従って、認知バイアスを含んだ動画視聴

ユーザのQoEモデルが必要である。

認知バイアスをモデル化する方法として、近年量子意思決定が注目されている。量子意思

決定とは、人間の心理状態を量子論における量子状態と対応付けることによりモデル化する

手法である。量子意思決定を用いた認知バイアスのモデル化の一例として、文献 [5]では順

序効果をモデル化している。順序効果とは、意思決定者に対して情報を提示する順番を変え

ることにより最終的な意思決定に差異が生じる認知バイアスである。
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このような背景より、我々の研究グループでは、これまで認知バイアスを含んだ動画視

聴ユーザのモデル化について検討してきた。文献 [6]では、量子意思決定を用いた動画視聴

ユーザのQoEモデルを提案している。

しかし、量子意思決定における課題として、人間が新たな情報を受け取ることによる状態

の時間発展が十分に議論されていないことが挙げられる。すなわち、動画視聴ユーザの例で

は、ユーザが動画を視聴している間の認知状態の変化について十分な議論がなされていな

い。そのため、時間発展を含む動画視聴ユーザのモデル化について議論が必要である。

時間発展を伴う認知状態の変化の例として、アンカリング効果がある。アンカリング効果

とは、ある事柄に対して意思決定を行う際、直前に与えられた情報と比較することにより、

意思決定がその情報の影響を強く受ける現象である [7]。ここで、直前に与えられた情報の

ことをアンカーという。また、文献 [8]では、テレビを題材として動画像コンテンツの視聴

中にアンカリング効果が生じることが示されている。このように、動画視聴ユーザにおいて

もアンカリング効果が生じることが示されている。文献 [9]では、アンカリング効果を表現

する数理モデルが提案されている。

そこで、本報告では認知科学で検討されてきた認知状態の時間発展を量子意思決定に組み

込み、時間発展を含んだ量子意思決定モデルにより動画視聴ユーザのQoEをモデル化する。

具体的には、文献 [6]のモデルを拡張し、文献 [9]で提案されているアンカリング効果の数理

的なモデルをベースに量子意思決定における時間発展を伴う認知状態のモデルを提案する。

また、このモデルを用いて動画視聴ユーザが示すQoEのシミュレーションを行い、ユーザ

の認知バイアスとその時間変化が表現可能であることを示す。そして、シミュレーション結

果から認知バイアスの存在下でもQoEの向上を可能にする要因を明らかにする。

本報告の構成は以下の通りである。まず、2章では既存のQoEモデルや量子意思決定、バ

イアスに関わる認知状態の時間発展についての関連研究を説明する。3章では、本報告で提

案する動画視聴ユーザの認知バイアスの時間変化モデルについて述べる。4章では、3章に

述べたモデルを用いた動画視聴ユーザのシミュレーションとQoE推定精度の評価を行う。5

章では、シミュレーション結果をもとにQoE制御への応用に向けた考察を行う。最後に、6

章で結論と今後の課題について述べる。
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2 関連研究

2.1 既存のQoEモデル

近年、ネットワークを通した動画配信アプリケーションの評価指標としてQoEが注目さ

れており、既存研究においてQoEモデルが数多く提案されている。例として、文献 [2,3]で

はパケット損失率やジッタ、ネットワーク遅延などの指標とQoEの相関モデルが提案されて

いる。このように、QoEを決定付ける要素として主にネットワーク品質 (Quality of Service

: QoS)に関わる客観的指標を用いた研究が行われてきた。しかし、QoEは主観的な指標で

あるという性質上、人間がQoEを認知する過程において生じる認知バイアスにも左右され

る。よって、QoEモデルを構築するにあたって認知バイアスを考慮する必要があると考え

られる。このような背景から、文献 [10]ではMemory Effectという認知バイアスを考慮し

たQoEモデルを提案している。文献 [10]において、Memory Effectとは過去の経験がQoE

に及ぼす影響を総称的に指す。Memory Effectには複数の認知バイアスが含まれ、中でも

Primacy EffectとRecency Effectは文献 [11–13]でも研究されている代表的なものである。

Primacy Effectとは、最初に提示された事実や出来事が記憶に残りやすいという認知バ

イアスである。また、Recency Effectとは直近で起こった出来事が記憶に残りやすいという

認知バイアスである。そこで、文献 [10]では Primacy Effectと Recency Effectが QoEに

与える影響を考察し、累積 QoEのモデルを提案している。ここで、累積 QoEのモデルと

は、ユーザの過去の経験が認知にどのように影響するかを定量化するものとして定義されて

いる。

しかし、文献 [10]のモデルはMemory Effectにのみ適用が可能であり、他の認知バイア

スも含めて包括的に扱うことができないという問題点がある。この問題を解決する方法とし

て、量子意思決定の応用が考えられる。量子意思決定は、様々な認知バイアスを包括的に扱

うことができるモデルとして近年注目されている。そのため、本報告では量子意思決定を用

いて認知バイアスを表現したQoEモデルを提案する。

2.2 量子意思決定

本報告では、動画視聴ユーザを表現するために量子意思決定を用いる。量子意思決定と

は、人間の心理状態を量子状態と対応付けて表すモデルである。このモデルでは、量子が従

う確率論によって、人間の意思決定をモデル化しており、古典的な確率との振る舞いのずれ

によって認知バイアスを表現する。

これまでに量子意思決定を用いて様々な認知バイアスをモデル化する研究が行われてい

る。その一例として、文献 [5]では順序効果をモデル化している。また、文献 [14–16]では、
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量子意思決定を用いてエルズバーグのパラドックスという思考実験のモデル化を行ってい

る。エルズバーグのパラドックスとは、人間が意思決定を行う際に不確実性を回避しようと

しやすいという性質を示したものである [17]。他にも、文献 [18]ではホットハンドの誤謬

やギャンブラーの誤謬についてモデル化を行っている。ホットハンドの誤謬とは、ある事象

が連続して起こると、その後の試行でも同じ事象の発生確率が高くなると信じてしまうとい

う誤謬である。ギャンブラーの誤謬は、ある事象が連続して起こったあと、その後の試行で

は同じ事象の発生確率が低くなると信じてしまうという誤謬である [7]。このように、量子

意思決定は様々な認知バイアスの表現に用いることが可能であるため、認知バイアスの包括

的なモデルとして期待されている。

一方、量子意思決定の問題点として、時間の経過に伴い人間が新たな情報を受け取ること

によって認知状態が変化するという事象を含めた議論が十分でないことが挙げられる。ま

た、文献 [6]ではQoEモデルへの量子意思決定の応用が提案されているが、実際の動画視聴

ユーザから得たQoEデータにはフィッティングされていない。実際のQoEデータにフィッ

ティングするためには、上記に挙げた認知状態の時間発展を考慮する必要がある。そこで、

本報告では文献 [6]のモデルを拡張し、量子意思決定を用いて認知状態の時間発展を含めた

QoEモデルを提案する。また、このモデルを用いて動画視聴ユーザをシミュレーションし、

実際に動画視聴中のユーザから計測したQoEスコアのデータセットと比較して評価する。

2.3 バイアスに関わる認知状態の時間発展

情報の獲得と時間の経過に伴って認知状態が変化するという事象を含んだ認知バイアスの

例として、アンカリング効果がある。アンカリング効果とは、意思決定を行う際、直前にそ

の意思決定と関わる情報を与えられると、与えられた情報が意思決定に対して強く影響する

というバイアスを指す [7]。また、ここで与えられる情報をアンカーとよぶ。

文献 [9]では、アンカリング効果を数理的にモデル化している。モデル化は、認知状態の

更新を推定対象 x に対する推定値 x̂の更新として表している。

xt+1 = xt + δ (if P (xt + δ|K) > P (xt|K))

ここで、δはサンプル点のランダムな変異、K は推定対象 x に関する全知識を表す。この

モデルにおいて、十分な時間をかけて認知状態の更新を行った場合には、推定結果は全知識

の元での推定結果 P (x|K)と一致する。しかし、推定対象 xに関する全知識を得る前に状態

更新を打ち切った場合、推定結果はサンプルの初期値 x0に影響される。この初期値 x0 = a

がアンカーとなり、アンカリング効果が生じる。
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意思決定を行う時間 tは、推定誤差と所要時間の重み付き和の最小化として次式のように

決定される。

t∗ = arg min
t

E[cost(x̂, x) + γt]

ここで、γは所要時間の重み、cost は誤差の大きさを表す。これにより、推定誤差が最小と

なる前に意思決定が行われるため、アンカーの影響が残った意思決定が行われ、アンカリン

グ効果が生じる。

このようにアンカリング効果のモデル化が可能であるが、このモデルはアンカリング効果

という単一の心理的効果のみを扱うものである。実際のユーザーの意思決定には様々な認知

バイアスが生じ得るため、より包括的に認知バイアスを扱うことのできるモデルが望まれ

る。そこで、本報告では、量子における時間発展とアンカリング効果を対応付けることによ

り時間の経過に伴う認知状態の変化を取り入れたQoEモデルを提案する。
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3 動画視聴ユーザーの認知バイアスの時間変化モデル

本報告では、動画視聴中のユーザの認知バイアスを量子意思決定によって表現するモデル

を提案する。3.1節では、時間発展を含まない既存の量子意思決定における認知状態と意思

決定の数理的なモデルについて述べる。3.2節では、認知バイアスの時間発展を表す例であ

るアンカリング効果の数理モデルとの対応付けにより、量子意思決定における時間発展を表

すモデルを提案する。3.3節では、提案した時間発展モデルにより動画視聴中のユーザーの

QoEのモデル化を行う。

3.1 時間発展を含まない量子意思決定モデル

3.1.1 量子状態と認知状態の対応

量子意思決定では、認知状態を量子状態によって表す。量子状態は、ヒルベルト空間上の

元 |ψ⟩ ∈ H で表される。また、量子状態 |ψ⟩は特定の選択肢に対する確率的な選択を表す。
例として、2つの異なる選択肢 i(i = 1, 2)の存在する意思決定問題を考える。どちらの選択

肢を選ぶか定まっていない認知状態は、|πi⟩を基底として

|ψ⟩ = p1|π1⟩+ p2|π2⟩ (1)

と表される。ただし、p1, p2は確率振幅である。

また、式 1が成立するとき、量子状態 |ψ⟩を |π1⟩と |π2⟩の重ね合わせ状態という。これ
は、選択肢 π1 を |p1|2 の確率で選択し、選択肢 π2 を |p2|2 の確率で選択する認知状態に対
応する。

3.1.2 意思決定と認知状態の変化

量子論において、量子状態が式 1のような重ね合わせ状態である場合、その系の物理量

は定まっていない。観測者が特定の物理量に対して観測を行うと、重ね合わせ状態が解消さ

れその物理量が定まる。量子意思決定においても、認知状態に対して“観測”を行うことに

よって、どの選択肢を選ぶか定まっていない状態から特定の選択肢を選択する状態へ更新さ

れる。このような認知状態の更新を“意思決定”という。ただし、量子意思決定における“観

測”とは、意思決定のきっかけとなる事象を指す。“観測”の例としては、意思決定者に対

する質問、あるいは意思決定者による自問がある。

以下、このような認知状態の更新を表す数理モデルについて述べる。このモデルにおいて、

意思決定はヒルベルト空間H 上のエルミート演算子 Âで表される。そして、Âの固有ベク

トル |a1⟩, |a2⟩, ..., |an⟩は、それぞれ選択肢 a1, a2, ..., anを選択する認知状態に対応する。

10



また、認知状態 |ψ⟩において、選択肢 aiを選ぶ確率 P (ai)は

P (ai) = ∥|ai⟩⟨ai||ψ⟩∥2 (2)

で表される。ただし、⟨x|は |x⟩の転置複素共役、|x⟩ =
√
⟨x∥x⟩はヒルベルト空間上のノル

ムを表す。

ここで、ある認知状態 |πi⟩において Âで表される意思決定を行う場合を考える。意思決

定 Âによって選択肢 aiが選択されると、認知状態 |ψ⟩ は不連続に |ai⟩へ変化する。つまり、
意思決定が行われることによって認知状態 |πi⟩は次式の通りに更新される。

|ψ⟩ → |ai⟩ with probability P (ai) (3)

また、|a1⟩, |a2⟩, ..., |an⟩とは異なる |b⟩に対して、P (b)は古典的な確率 p(b) =
∑
pip(b|ai)

と異なる。このずれ P (b)− p(b)を干渉項といい、量子的な認知バイアスを表す。

3.2 時間発展を含む量子意思決定モデル

3.2.1 モデル

量子意思決定によるアンカリング効果のモデル化では、量子状態における時間発展をアン

カリング効果と対応付けている。量子状態における時間発展は、以下のシュレディンガー方

程式によって表される。

ih̄
d

dt
|x(t)⟩ = Ĥ|x(t)⟩ (4)

ただし、Ĥ は系のエネルギーの定めるハミルトニアン演算子、iは虚数単位、h̄ はディラッ

ク定数を表す。

本報告の量子意思決定モデルでは、以下のハミルトニアン演算子で認知状態の更新を表す。

Ĥ =

 b −a
−a b

 (5)

また、微小な時間間隔 τ について、式 4に示したシュレディンガー方程式の解を |x∗t+1⟩ =

x(t+ τ)⟩とする。状態の更新は、次式のようにサンプルを更新することによって行う。

|xt+1⟩ = |x∗t+1⟩ (if P(|x∗t+1⟩|K) > P(|xt⟩|K)) (6)

この状態更新を繰り返し行うことで、全知識K を得たもとでの認知状態 |x⟩ に近づく。こ
こで、アンカリング効果は、全知識K を得たもとでの認知状態と十分に状態更新が行われ

ていない段階における認知状態の差である。そのため、時間の経過に伴ってアンカリング効

果が認知状態に及ぼす影響は弱くなる。
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3.2.2 数値例

提案したモデルの時間発展を数値例として示す。アンカリング効果と同様の時間変化を行

うことを確認するため、3.2節のモデルと 2.3節に挙げた文献 [9]のモデルを用いて意思決定

問題のシミュレーションを行った。このシミュレーションでは、選択肢 (A, B)のうちどち

らか 1つを選択する意思決定問題を想定している。この問題において、初期状態では Bを

選択しやすく、情報を受け取ったあとは Aを選択しやすくなるようなアンカーを設定する

と、初期状態では Bを選択しやすい認知状態であり、時間の経過に伴って Aを選択しやす

い認知状態に変化する。つまり、このシミュレーションでは、時間の経過に伴って選択肢B

を選ぶ確率が高い認知状態から選択肢 Aを選ぶ確率が高い認知状態に推移することを確認

している。

図 1、2は状態更新による各選択肢の選択確率の変化を表しており、図 1では 3.2節のモ

デル、図 2では 2.3節に挙げた文献 [9]のモデルを用いている。ただし、3.2節のモデルを用

いたシミュレーションにおいて、式 5のパラメータは (a, b) = (0, 0.1)と設定した。

どちらのモデルを用いた場合でも、初期状態からの時間経過が短い場合には選択肢Bを選

ぶ確率が高い状態であるが、長時間が経過すると認知状態の更新に伴って選択肢Aを選ぶ確

率が高い状態に遷移している。したがって、文献 [9]と同様の状態更新によって、量子意思

決定でもアンカリング効果が生じることがわかる。図 1に示した量子意思決定によるシミュ

レーションにおいて、図 2に示した文献 [9]のモデルによるシミュレーションと比較して状

態の変化が滑らかである理由は、文献 [9]では乱数でサンプルが更新されるのに対して量子

意思決定では式 5のハミルトニアンに従ってサンプルが確定的に更新されるためである。

図 1: 量子意思決定モデルにおける時間発展の数値例
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図 2: アンカリング効果の数理モデルによる時間発展の数値例

3.3 量子意思決定による動画視聴ユーザーQoEのモデル化

動画視聴ユーザのQoEは、視聴している動画の画質によって変動すると考えられる。そ

のため、画質をアンカーとしてアンカリング効果が発生すると仮定する。

また、QoEのモデル化にあたり、QoEが良い状態 |g⟩と悪い状態 |b⟩の 2状態を定義し、

QoEが良い状態 |g⟩を選ぶ確率 P (g)で表す。P (g)は、既存の量子意思決定モデルと同様に

式 2によって表される。ここで、P (g)は干渉項を含まないベースの確率である。したがっ

て、この値からのずれにより干渉項の大きさを推量することができる。また、本報告のシ

ミュレーションでは P (g)を正規化した P (g)′ を使用する。P (g)′ は、ある動画内の実際の

QoEスコアをQとすると次式で表される。

P (g)′ =
P (g)−minP (g)

maxP (g)−minP (g)
(maxQ−minQ) + minQ (7)

式 6で示した状態更新における P (xt|K)は、時刻 tにおける動画のビットレートによって

図 3のような正規分布で与えられると仮定する。すなわち、rを時刻 tにおけるビットレー

トとすると P (x|r)は以下の式 8で与えられる。ただし、全知識Kはある動画の開始から終

了までのビットレート情報である。

P (x|r) ∼ N(µ(r), σ2) (8)

正規分布の平均はビットレート rに対する単調増加関数 µ(r)で与えられ、µ(r)は式 9で表
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される。

µ(r) =
r

R
(9)

ただし、Rは規格化定数であり、ある動画におけるビットレートの最大値とする。また、本

報告におけるシミュレーションでは分散を σ2 = 0.17と設定した。

図 3: ビットレートとQoEの分布の例
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4 評価

4.1 シミュレーション環境

4.1.1 概要

3.3節のモデルを用いて動画視聴ユーザのシミュレーションを行った。そして、シミュレー

ションから得られたQoEスコアと実際の動画視聴ユーザから取得したQoEスコアを比較し

て評価した。

本シミュレーションでは、動画とQoEスコアのデータセットとして LFOVIA Video QoE

Database [19]を用いた。このデータセットには、複数の動画データとそれに対応するビッ

トレートの値、実際の動画視聴ユーザから取得したQoEスコアが 1秒ごとに記録されてい

る。シミュレーションでは、ビットレートの値を入力として 3.3節で定義した確率 P (g)を

計算した。また、得られた P (g)をデータセットに含まれる実際のQoEスコアと比較し、そ

の再現性を評価した。

4.1.2 データセット

このシミュレーションでは、データセットとしてLFOVIA Video QoE Database [19]を用

いる。このデータセットには、54本の動画とそれぞれの動画に対するビットレートやQoE

のデータが含まれている。

54本の動画のうち、18本はReference Videosとよばれるデータである。Reference Videos

はそれぞれ 2分から 3分程度の動画であり、フルHD画質 (Full High Definition : FHD)の

動画とウルトラ HD画質 (Ultra High Definition : UHD)の動画を 9個ずつ含む。また、

Reference Videosに含まれる動画については、それぞれ開始から終了まで一定のビットレー

トであり、ビットレートの低下や上昇を含まない。

残りの 36 本は、Test Videos とよばれる動画である。Test Videos に含まれる動画は、

Reference Videosをビットレートの低下と上昇を含むように加工したデータである。ビット

レートの低下は一定周期ごとに一定時間発生し、その周期と時間は動画ごとに異なる。以

後、ビットレート低下の発生する周期を f、低下時間を tと表す。ただし、周期は 1分間あ

たりのビットレート低下回数である。例えば「TV01(FHD, 30fps), f = 1, d = 7」は、フル

HD画質でフレームレートが 30フレーム/秒であり、1分間に 1回、7秒間のビットレート

低下が起こる動画を表す。

また、Reference Videosと Test Videosに含まれる動画すべてに対してビットレートと

QoEスコアが 1秒ごとに時系列で記録されている。ただし、QoEスコアは 21人の被験者が
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実際にReference VideosとTest Videosを視聴した上で自己申告した値を平均したものであ

る。QoEスコアは [0, 100]の範囲内で表され、0が最低のQoE、100が最高のQoEを表す。

本シミュレーションでは、54本の動画のうち、ビットレートの変化を加える加工が施さ

れた Test Videosに含まれる動画のビットレートとQoEスコアデータを使用した。

4.2 シミュレーション結果

シミュレーションによって得られた P (g)の予測値と LFOVIA Video QoE Database [19]

に含まれる実際のQoE計測データを比較して評価した。評価の指標には相関係数 (Pearson’s

Correlation Coefficient : PCC)と二乗平均誤差 (Root Mean Squared Error : RMSE)を用

いた。ここで、PCCはシミュレーションによって得られた P (g)とデータセットのQoEス

コアの相関を表す。また、RMSEは 3.3節で定義した P (g)′とデータセットのQoEスコア

の誤差を表す。評価結果を表 1に示す。

Test Videosに含まれる全ての動画について、式 5における aの値を調整しながらシミュ

レーションを行った。表 1において、P (g)(一様なモデル)は、全ての動画に対して同じ aを

適用した場合の平均値である。また、P (g)(個別のモデル)は、それぞれの動画に対して最適

な aを適用した場合の平均値である。さらに、量子意思決定モデルとの比較として、Memory

Effectという認知バイアスを導入したQoEモデル [10]を用いたシミュレーション結果を示

している。

表 1より、それぞれの動画に対して最適な aを適用した場合には、Memory Effectを導入

したモデル [10]と比較して高い相関が得られていることがわかる。RMSEについては、中

間的なビットレートの値に対する予測値が正しくないことが多いため、Memory Effectを導

入したモデルと比較して誤差が大きくなっている。

PCC RMSE

P (g)(一様なモデル) 0.6727 7.2482

P (g)(個別のモデル) 0.7944 5.6665

Memory Effect 0.7664

表 1: 量子意思決定とMemory Effectを用いたモデルによるシミュレーション結果

本シミュレーションでは、Test Videosのうち 29本の動画で PCC = 0.7以上の高い相関

を得た。従って、提案手法により多くのデータにおいて高い精度でQoEの予測ができたこ

とがわかる。高い精度でQoEを予測できた動画の一例について、図 4にビットレートの推

移を示す。また、この動画のビットレートデータを用いた P (g)の予測値と実際のQoEの推
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移を図 5に示す。この動画を用いたシミュレーションでは、P (g)と実際のQoEスコアの間

に PCC = 0.90の高い相関が得られた。

図 4と図 5を比較すると、概ねビットレートの変動に追従して実際のQoEスコアが変動

していることがわかる。このように、ビットレートの変動に追従してQoEスコアが変動し

ている動画では、P (g)と実際のQoEスコアに高い相関がみられた。
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図 4: TV01(FHD, 30fps), f = 1, d = 7のビットレート推移
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図 5: TV01(FHD, 30fps), f = 1, d = 7の予測QoEと実際のQoE

しかし、個別の動画では、モデルから予測される P (g)と実際のQoEに大きなずれが発生

する場合があることが確認された。P (g)からのずれは量子意思決定における干渉項に相当

するものと考えられる。そこで、それぞれの動画に対するシミュレーション結果について、

生じているバイアスを考察する。

4.2.1 中間的に安定したビットレートを含む場合

ビットレートが長時間にわたって比較的低い値で保たれている動画でのシミュレーション

結果について述べる。このような傾向をもつデータとして、図 6に示す例がある。このよ

うにビットレートが推移する動画を用いたシミュレーションでは、モデルから予測された

P (g)と実際の QoEの間に PCC = 0.59の比較的低い相関が得られた。 図 7は、予測され

たP (g)と実際のQoEの推移である。この動画には、40秒付近から 120秒付近にかけてビッ

トレートが 1200程度の低い値で推移するという特徴がある。そのため、提案手法によるシ

ミュレーションでは該当の区間において P (g)が低く予測されている。しかし、実際は該当

の区間のQoEスコアが 80から 90程度で推移しているため、推定誤差が生じている。この

ように、実際には中程度のビットレートであってもQoEが高くなるというバイアスが P (g)

からのずれとして現れている。
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図 6: TV03(FHD, 30fps), f = 2, d = 9のビットレート推移
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図 7: TV03(FHD, 30fps), f = 2, d = 9の予測QoEと実際のQoE
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4.2.2 瞬間的なビットレート低下を含む場合

ビットレートが急速な低下と上昇を繰り返す動画では、予測される P (g)からのずれがみ

られた。このような傾向は、Test Videosのうち 5本の動画においてみられた。その一例を

図 8に示す。この動画を用いたシミュレーションでは、図 9に示した P (g)と実際のQoEス

コアの間に PCC = 0.51の低い相関を得た。

この動画では、1秒間のビットレート低下が繰り返し発生するという特徴がある。しかし、

図 9に示すように、ビットレートが大きく変動するのに対して実際のQoEスコアはわずか

な変動にとどまっている。提案手法によるシミュレーションでは、ビットレート変動に追従

してQoEが大きく変動すると予測されるため、実際のQoEとの間に誤差が生じている。こ

のように、短時間のビットレート低下が起こってもQoEはあまり低下しないというバイア

スが P (g)からのずれとして現れている。
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図 8: TV14(UHD, 30fps)f = 4, t = 1のビットレート推移
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図 9: TV14(UHD, 30fps)f = 4, t = 1の予測QoEと実際のQoE
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4.2.3 コンテンツの内容に起因したQoEの変化を含む場合

Test Videosのうち 1本の動画では、動画像コンテンツの内容そのものに起因したQoEの

変化が生じており、予測される P (g)からのずれが見られた。該当の動画について、ビット

レートの推移を図 10に示す。

図 10の通り、この動画では 20秒付近でごく短い時間のビットレート低下が発生してい

る。しかし、図 11に示す通り、実際のQoEスコアはビットレート低下の前後でほとんど変

動していない。これは 4.2.2節で見られたビットレートの瞬間的な低下に対するQoEの変化

と同様である。

一方で、ビットレートの低下が発生していない 65秒付近で大幅な QoEの上昇がみられ

る。この動画では、開始時から 65秒付近まで同じ場所から撮影された映像が続き、65秒付

近で異なる場所から撮影された映像に切り替わる。そのため、65秒付近でのQoE変動は場

面転換によるものと考えられる。提案手法ではコンテンツの内容の違いによる影響を考慮し

ていないため、このような場合には予測されるQoEが実際のQoEからずれる。
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図 10: TV10(UHD, 30fps)f = 0.5, t = 1のビットレート推移
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図 11: TV10(UHD, 30fps)f = 0.5, t = 1の予測QoEと実際のQoE
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5 QoE制御への応用に向けた考察

前章で述べた通り、提案手法によるシミュレーションを行った結果、認知バイアスによっ

て生じたと考えられる P (g)の予測値と実際のQoEデータのずれが確認された。本章では、

これらの動画データにおいて、アンカリング効果以外のバイアスが発生している可能性やそ

れに基づくQoE制御について述べる。

まず、図 7に挙げた中間的なビットレートが続くデータについては、40秒から 120秒付

近の区間において P (g)が実際のQoEより低く予測されている。このデータの場合、40秒

から 120秒付近の区間において、ビットレートが 1200という比較的低い値であるにもかか

わらず、実際のQoEスコアが 80から 90という高い値を保っているという特徴がある。そ

のため、予測された P (g)と実際のQoEに誤差が生じている。

これは、ビットレートの値とQoEの値は必ずしも線形関係にならないことが原因である

と考えられる。そのため、LFOVIA Video QoE Database [19]におけるビットレートとQoE

の関係を二次関数に近似し、それに従って式 9に示した µ(r)の算出方法を以下のように変

更した。

µ(r) = c2r
2 + c1r + c0

c2 = −1.099789 · 10−6

c1 = 1.256604 · 10−2

c0 = 45.77288

その結果、ビットレートに対してQoEは図 12のように与えられるよう変更された。
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図 12: 調整後のビットレートとQoE
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調整後のシミュレーション結果を図 13に示す。正規分布を調整した結果、P (g)と実際の

QoEの相関係数は PCC = 0.67程度にまで改善した。
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図 13: TV03(FHD, 30fps)f = 2, t = 9の予測QoEと実際のQoE(正規分布の平均値の調整

後)

このことから、人間がQoEを認知するにあたって、ビットレートの値が低くても、長時

間同じビットレートが保たれている状況ではQoEが高く認知されるというバイアスがある

可能性が示唆される。よって、ネットワークの輻輳などにより安定的に高いビットレートで

動画を配信するのが難しい場合は、多少低い値であっても安定的に提供できる値に調整する

ことQoEが向上できる可能性がある。

次に、瞬間的なビットレート変動のあるデータについて述べる。

図 9の場合、動画内でビットレートが急速に低下するタイミングでは、一時的に少しQoE

が下がることはあるものの、大幅なQoEの低下はみられない。従って、ビットレートが急

速に変動してまた元に戻る場合、QoEは瞬間的なビットレートの変動よりも変動前の高い

ビットレートの影響を受けているため、結果的にQoEはほとんど変動しないというバイア

スが存在していることが考えられる。

このような場合は、急速なビットレート変動に対してQoEが過剰に影響を受けないよう、

直前のビットレートだけでなく数秒前のビットレートを含めた移動平均からQoEを予測す

るという方法が考えられる。そのため、図 9のデータについて、ビットレートの移動平均を

用いてシミュレーションを行った。ビットレートの移動平均は次式のように表される。

r(t) = (1− α)r(t− 1) + αr(t) (10)
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ただし、本シミュレーションでは α = 0.6とした。その結果、QoEの予測精度は PCC =

0.70程度にまで改善した。ビットレートの移動平均を用いたシミュレーション結果を図 14

に示す。
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図 14: TV14(UHD, 30fps)f = 4, t = 1の予測QoEと実際のQoE(ビットレートの移動平均

を用いた結果)

以上のことから、瞬間的なネットワークの輻輳などにより一時的に高いビットレートを保

つのが困難である場合にも、すぐに輻輳が解消されるのであれば、段階的にビットレートを

上昇させるのではなく、すぐに元のビットレートへ回復させることでQoEの向上が可能で

あると考えられる。
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6 おわりに

動画像コンテンツの配信を行うサービスを提供するにあたり、サービス提供者にとって

ユーザの体感品質 (QoE)の向上は大きな課題である。QoEの制御を行うためには、逐次変

化するユーザの認知状態を反映するモデルが必要となるため、本報告では、認知状態の時間

発展を反映した認知バイアスの例としてアンカリング効果を取り入れたQoEモデルを提案

した。そして、提案したモデルに基づいて実際の動画像コンテンツを用いたシミュレーショ

ンを行い、時系列で動画視聴ユーザの示すQoEを予測した。動画像コンテンツのデータセッ

トとしては、LFOVIA Video QoE Database [19]を用いた。LFOVIA Video QoE Database

には複数の動画データとそれに対応するQoEスコアが時系列に記録されている。そのため、

本報告ではシミュレーションによって予測したQoEと LFOVIA Video QoE Databaseに含

まれる実際のQoEスコアを比較し、提案手法によるスコアの再現性を評価した。その結果、

多数の動画データにおいて高い精度でQoEを予測することができた。一方で、一部の動画

データでは、アンカリング効果以外のバイアスとみられるQoEの動きが見られた。これら

の動画を詳細に調べた結果、ビットレートの値が低くても、長時間同じビットレートが保た

れている状態では、QoEが高く認知されていた。そのため、ビットレートを高く保つこと

が難しい場合に、低い値で安定的に提供することでQoEを向上できる可能性がある。また、

瞬間的なビットレートの低下に対して、QoEが大幅に低下することがないため、ビットレー

トの低下を瞬時に回復するQoE制御が必要となると考えられる。今後の課題として、アン

カリング効果以外のバイアスについても直接モデルに組み入れたQoEモデルを構築するこ

とで、さらにQoEの予測精度を向上させることが考えられる。
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