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あらまし ニュース映像は社会に関する資料的な価値が高く，アーカイビングが重要視されている．アーカイブされ

たニュース映像を資料として活用する場合，話題の流れを追跡し，内容を総合的に理解することが重要である．それ

に関し，強く関連するニュースストーリを時系列に連鎖した構造（トピックスレッド構造）を抽出する手法が提案さ

れている．トピックスレッド構造では，起点となるストーリから関連するストーリを辿ってその顛末を知ることがで

きる．しかし，多様なトピックのストーリが含まれる場合，利用者はトピックスレッド構造中のストーリを逐一視聴

する必要があり，負荷が高い．そこで我々は，トピックスレッド構造における主要なストーリ遷移を推定する手法を

提案する．ストーリそのものから得られる情報に加え，トピックスレッド構造から得られる情報を組み合わせ，これ

らを推定するための特徴量として用いる．被験者に主要だと思われるトピックスレッドに投票してもらい，得られた

得票を真値として評価した結果，提案手法の精度が最も高くなり，その有効性を確認した．
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Abstract Archiving news videos is regarded as important,since they are valuable as sources of important social

information. When exploiting archived news videos as information sources, it is important to track the flow of topics

to understand its contents comprehensively. Concerning it, a method that structures the chronological semantic

relations between news stories, namely the “topic thread structure” is proposed. It allows the understanding of

the circumstance of the topic by tracing related stories one after another from the initial story. However, imposes

a user to watch many stories along the topic thread structure when it contains various topics. Thus, we propose

a method that estimates the representative story transition in a topic thread structure. In the proposed method,

features obtained from a story and those from the topic thread structure are used for the estimation. We confirm

the effectiveness of our method by comparing the proposed method to ground-truth topic threads obtained from

votes by subjects.
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図 1 トピックスレッド構造に基づくニュース映像閲覧インタフェー

ス：mediaWalker [6]

1. は じ め に

近年，記憶装置の大容量化によって，放送映像を大量に蓄積

することが可能になった．放送映像にはスポーツ，ドラマ，バ

ラエティ，アニメーションなど様々な種類があるが，そのなか

でもニュース映像は実世界の出来事を記録したものであるため，

資料的な価値が高い．そのため，ニュース映像のアーカイビン

グが重要視されている [1]．アーカイブされたニュース映像を資

料として活用する場合，調査対象のトピックに関するニュース

映像群の一部を見て理解するだけではなく，トピックの流れを

追跡し，内容を総合的に理解することが重要である．例えば，

ある殺人事件について調査する場合，事件の発端から容疑者

の割り出し，容疑者の逮捕，動機の究明，容疑者の起訴，裁判

の判決，といったようなトピックの流れを追跡できれば，事件

の全容を理解することができる．しかし，膨大な量が蓄積され

るているため，目的の事象に関連するニュース映像を人手で検

索，追跡するのは非常にコストがかかる．そこで，ニュース映

像におけるトピックの検索・追跡に対する計算機の支援が必要

である．

これまでに述べた背景をうけ，ニュース映像の閲覧を支援す

る目的として，ニュース映像の意味を解析して時系列に構造化

する研究が行われている．Fiscusら [3]や Duyguluら [4]は特

定のトピックに強く関連するストーリ（ニュース映像の意味的

な最小単位 [3]）を直線状に時系列に連ねる方法を提案した．し

かし，この方法では大規模なニュース映像アーカイブを対象と

して利用者が追跡，理解したい場合に膨大なデータを直線状に

辿らなければならない．映像を視聴しながら，数十個つながっ

たストーリの内容を逐一把握するのは，非常に負荷が高いた

め，実用性に問題がある．これに対しWuら [5]は，特定のト

ピックに関連するストーリを集めたクラスタにおいて，時系列

の前後関係と話題の変化に応じて 2 分グラフを構築する手法

を提案した．しかし，この方法でも，新規ストーリ同士の関係

は時系列の前後関係のみであり，同時並行して進む個別の流れ

を表現できない問題がある．そこで井手らは同時並行して進む

流れを表現する時系列意味構造（トピックスレッド構造）を抽

出する手法 [6]と，それを利用した閲覧インタフェースである

mediaWalker [2]を提案した．mediaWalkerの概観を図 1に示

す．トピックスレッド構造は単純な木構造に比べ分岐が少なく，

重複ノードが存在しないため，効率的に映像群を閲覧できる．

トピックスレッド構造では，起点となるストーリから関連する

： 終点ストーリ

： 選択された終点ストーリに至らないトピックスレッド

： 選択された終点ストーリ

： 選択された終点ストーリに至るトピックスレッド

図 2 終点が複数あるトピックスレッド構造

ストーリを辿ってその顛末を知ることができる．しかし，ト

ピックスレッド構造中には，関連するとはいえ，多様なトピッ

クのストーリが含まれる場合があるため，分岐も多くなる．そ

の場合，話題全体の内容を把握するために，利用者はトピック

スレッド構造中にあるストーリを逐一視聴する必要があり，負

荷が高い．

そこで本報告では，トピックスレッド構造中の複数あるトピッ

クスレッドの中から，主要な遷移を表すトピックスレッドを推

定する手法を提案する．提案手法では，まず第 1 段階として，

トピックスレッド構造における複数の顛末候補の中から主要な

ものを推定する．次に第 2段階として，起点ストーリと，第 1

段階で得られた終点ストーリを結ぶトピックスレッドが複数あ

る場合に，そのなかで最も主要なものを推定する．これらの処

理により，主要なストーリ遷移を推定する．

以下，2.節で主要なストーリ遷移の推定に関する詳細を述べ，

3.節で提案手法の評価に関する実験と考察を述べる．最後に 4.

節で今後の課題を検討し本論文をまとめる．

2. 主要なストーリ遷移の推定

2. 1 主要なトピックスレッドの推定

トピックスレッドは以下の手順に従い構築される [6]．

• ストーリ分割：CCテキストに基づく解析

• トピックスレッド構築

本研究では事前にこの処理を経て，トピックスレッドを構築し

ておき，入力として与えられることを想定する．

トピックスレッド構造中の起点から，任意の終点までの経路

をトピックスレッドと呼ぶ．提案手法では，2段階に分けて主

要なトピックスレッドを推定する．第 1段階では，トピックス

レッド構造に複数ある終点ストーリのうち，主要な遷移の顛末

であるものを推定する．その様子を図 2に示す．次に第 2段階

で，起点ストーリと終点ストーリを結ぶトピックスレッドが複

数ある場合は，最も主要な遷移を経たと思われるものを推定す

る．その様子を図 3に示す．
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図 3 起点ストーリ S と終点ストーリ Ei を結ぶトピックスレッド（実

線）が複数ある場合の例

2. 1. 1 終点ストーリの選択

ここでは，トピックスレッド構造における終点ストーリの選

択方法を説明する．終点ストーリの選択には，以下に示す 5つ

の特徴量を用いる．

• 固有名詞の類似度

同一トピックに関する主要なストーリの遷移では，話題の中

心になった人物，組織，地域などは変化しにくいと考えられる．

また，ストーリの内容は冒頭で述べられることが多いため，冒

頭文を解析対象とする．まず，起点ストーリと終点ストーリに

付随する CC テキストの冒頭 � 文を抜き出す．次に抜き出し

た文を形態素解析する．そして固有名詞と未知語を抽出し，固

有名詞の出現頻度ベクトルを作成する．そして両者の余弦距離

を測る．W S を起点ストーリ S の固有名詞出現頻度ベクトル，

WEi を i番目の終点ストーリ Ei の固有名詞出現頻度ベクトル

とするとき，固有名詞の類似度 vrelevance,i を式 (1)のように定

義する．


vrelevance,i =

∑n
j=1 WS,jWEi,j√∑n

j=1 W 2
S,j

√∑n
j=1 W 2

Ei,j

W S = (WS1 ; · · · ; WSn)

WEi = (WEi,1 ; · · · ; WEi,n)

(1)

• 経過日数

起点ストーリからの経過日数が他の終点ストーリより短い終

点ストーリを結ぶトピックスレッドは，本筋から外れたトピッ

クであると考えられる．起点ストーリ S の放送日を DS，i番

目の終点ストーリ Ei の放送日を DEi とするとき，経過日数

velapse,i を式 (2)のように定義する．

velapse,i = DEi − DS (2)

• スレッド長

起点ストーリ S から終点ストーリ Ei に至るまで経路が長い

ほど主要なトピックスレッドであると考えられる．SとEiを結

ぶ j 番目のトピックスレッドの経路上のストーリ数を Li,j とす

る．このとき，スレッド長 vlenght,i を式 (3)のように定義する．

vlength,i = max
j

(Li,j) (3)

また，以下 2つの特徴量は，澤井らが提案したもの [7]を用

いる．

• 放送順序による重要度

重要なストーリや世間で注目されているストーリほど番組の

より冒頭に放送される．主要なストーリ遷移では終点ストーリ

の重要度も高くなると考えられる．i番目の終点ストーリ Ei を

含む番組で放送されたストーリ数を NTi，終点ストーリの放送

順序を LTi とするとき，放送順序による重要度 vorder,iを式 (4)

のように定義する．

vorder,i =
NT

LTi

(4)

• 映像長による重要度

社会に対して影響力が強いストーリや，視聴者に対して詳細

な情報を伝えるべきストーリほど，番組の中でより長い時間を

割いて放送される．主要なストーリ遷移では終点ストーリの重

要度も高くなると考えられる．i番目の終点ストーリの放送時

間を IEi とすると，映像長による重要度 vinterval,i は式 (5) の

ように定義する．

vinterval,i = IEi (5)

これらの特徴量を総合的に評価することによって，主要なス

トーリ遷移の終点ストーリを推定する．これらの特徴量は値域

が異なるため，平均 0，分散 1となるように標準化する．標準

化した特徴量 vj に対する重みを mj（ただし，
∑

j mj = 1）

とする．i番目の終点ストーリのスコアを式 (6)のように定義

する．


Scorei =

∑
j

mj · vj,i∑
j

mj = 1
(6)

なお，重みmj は学習により決定する．スコアが最大となる

ものを主要なストーリ遷移の終点ストーリとして選択する．

2. 1. 2 マルチパスの解決

図 3に示すように，選択した終点ストーリに至るトピックス

レッドが複数ある状態をマルチパス，マルチパスの中から主要

なトピックスレッドを選択することをマルチパスの解決と呼ぶ

こととする．マルチパスの解決も終点ストーリの選択と同様に

行う．ただし，起点ストーリに近い分岐から順に，選択されな

かった分岐を消去して再帰的に適用する．つまり，終点ストー

リを分岐後のストーリに置き換えて 3.1の手法を適用する．そ

の様子を図 4に示す．また，5つの特徴量のうちスレッド長に

ついては分岐後のストーリでは等しくなるため，以下のように
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各ノード：ストーリ

： 選択された終点ストーリ

： トピックスレッド

： 分岐後のストーリ

図 4 終点ストーリを分岐先ストーリに置換する様子

表 1 実験に用いたトピックスレッド構造の規模に関する統計

平均 最小 最大

スレッド数 7.8 4 19

スレッド長 7.0 2 24

構造に含まれるストーリ数 15.8 10 31

構造に含まれる終点ストーリ数 4.4 3 6

定義を変更する．

• スレッド長

長く続く話題は主要であると考えられる．i番目の分岐後ス

トーリにおける合流までのスレッド長を Li とする．スレッド

長 v′
length,i を式 (7)のように定義する．

v′
length,i = Li (7)

3. 実験と考察

3. 1 実験用データ

本実験では，入力映像として「NHKニュース 7」を利用し，

事前に構築したトピックスレッド構造のなかから，12個を実験

に用いた．実験に使用したトピックスレッド構造の規模に関す

る統計を表 1に示す．

3. 2 被験者実験による主要なトピックスレッドの決定

主要なストーリ遷移の真値を決定するために，20 代の男女

16名による被験者実験を行った．

3. 3 被験者実験の方法

被験者実験では，以下に示すように 2段階で主要なトピック

スレッドの選択を行ってもらった．実験を 2段階に分ける理由

は，トピックスレッドの長さやストーリの配置など，構造の見

た目による影響を排除するためである．

第 1段階 起点ストーリと終点ストーリのみを視聴し，複数あ

る終点ストーリの中から，主要な遷移の終点ストーリだと思わ

れるものを選択．

第 2段階 起点ストーリと第 1段階で選択された終点ストーリ

を結ぶトピックスレッドが複数ある場合，そのなかで最も主要

であると思われるものを選択．

3. 4 実 験 結 果

第 1段階 12 個のトピックスレッドについて，主要なストー

リ遷移の終点ストーリを得た．例として，図 5に示すトピック

： 番目の終点ストーリ

図 5 トピックスレッド構造

表 2 被験者実験の第 1 段階における結果の例

終点ストーリ 得票 内容

E1 0 ロンドンの地下鉄駅で爆発

E2 0 ロンドン地下鉄とバスの爆発は同時刻

E3 0 ロンドン地下鉄駅で警官が男に発砲

E4 12 実行犯 4 人全員拘束

E5 4 テロから１ヶ月後も市民は不安拭えず

表 3 被験者実験の第 2 段階おける結果の例

分岐先ストーリ 得票 内容

B1 5 テロ後の市民の様子

B2 7 テロ首謀者事件前に出国か

スレッド構造に対する被験者実験の結果を表 2に示す．

第 2段階 12 個のトピックスレッド構造のなかで，同じ起点

と終点を結ぶ複数のトピックスレッドのうち，得票に差がある

ものは 12 個あった．また，分岐数はトピックスレッドスレッ

ド構造 1個あたり平均 2.17個であった．例として，図 5のト

ピックスレッド構造に対する被験者実験の結果を表 3に示す．

3. 5 実 験 方 法

3. 5. 1 比 較 手 法

提案手法の有効性を評価するため，提案手法と各特徴量単体

での主要なストーリ遷移推定の精度を比較する．なお，提案手

法と比較手法 1において固有名詞の類似度を計算する際に，CC

テキストの冒頭から抜き出す文の数 �は 3とした．　

• 提案手法　固有名詞の類似度，経過日数，スレッド長，

放送順序，放送時間の重み付き和をスコアとする．

• 比較手法 1　固有名詞の類似度をスコアとする．

• 比較手法 2　経過日数をスコアとする．

• 比較手法 3　スレッド長をスコアとする．

• 比較手法 4　放送順序をスコアとする．

• 比較手法 5　放送時間をスコアとする．

3. 5. 2 評 価 方 法

提案手法の第 1段階である終点ストーリの選択と，第 2段階

である複数トピックスレッドの選択についてそれぞれ評価した．

終点ストーリの選択では，以下の 2つの評価指標で評価した．

評価指標 1 被験者実験において最も得票率が多かった終点ス

トーリと，各手法のスコアが最大の終点ストーリの一致数
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表 4 第 1 段階の各手法の結果

手法 評価指標 1 評価指標 2

提案手法（R 法） 67% （ 8/12） 0.52

提案手法（3 分割交差検定の平均） 50% （2.0/ 4） 0.36

比較手法 1 42% （ 5/12） 0.18

比較手法 2 42% （ 5/12） 0.38

比較手法 3 17% （ 2/12） 0.17

比較手法 4 17% （ 2/12） 0.12

比較手法 5 33% （ 4/12） 0.17

表 5 第 1 段階の 3 分割交差検定における提案手法の結果

評価指標 1 評価指標 2

データセット 1 50% （2/4） 0.34

データセット 2 75% （3/4） 0.41

データセット 3 25% （1/4） 0.32

表 6 第 2 段階の各手法の結果

手法 評価指標 1

提案手法（R 法） 92% （ 11/12）

提案手法（3 分割交差検定の平均） 92% （3.7/ 4）

比較手法 1 25% （ 3/12）

比較手法 2 67% （ 8/12）

比較手法 3 42% （ 5/12）

比較手法 4 50% （ 6/12）

比較手法 5 50% （ 6/12）

評価指標 2 Kendallの順位相関係数の平均による，各終点ス

トーリの得票順位と各手法によるスコア順位との一致率

主要な遷移の終点ストーリは最大得票である終点ストーリと

考えて評価した．得票数が 2位以降の終点ストーリと各手法に

よるスコアとの一致率も評価する．項目数を n，ペアの順序関

係が 2つの系列で一致している数を P とすると，Kendallの順

位相関係数 � は式 (8)で定義される [9]．本実験において，nは

終点ストーリの数，P は i番目の終点ストーリと j 番目の終点

ストーリにおける，得票数と各手法で算出したスコアとで順序

関係が一致している数とした．

� =
2P

1
2
n(n − 1)

− 1 (8)

また，第 2段階である複数トピックスレッドの選択について

は，被験者実験において，最も得票が多かった分岐先ストーリ

と，各手法のスコアが最大の分岐先ストーリが一致している数

を評価した．

第 1段階，第 2段階とも，R法（Resubstitute法）と 3分割

交差検定で評価した．

3. 6 実 験 結 果

各手法の第 1段階における結果を表 4に，3分割交差検定に

おける各データセットの結果を表 5に示す．また，各手法の第

2段階における結果を表 6に，3分割交差検定における各デー

タセットの結果を表 7に示す．ただし，評価指標 1において，

提案手法のスコアの最大値が複数あった場合は一致数に含めな

かった．

表 7 第 2 段階の 3 分割交差検定における提案手法の結果

評価指標 1

データセット 1 100% （4/4）

データセット 2 75% （3/4）

データセット 3 100% （4/4）

表 8 R 法と各データセットを評価した際の評価指標 1 を最大にする

重み

mrelevance melapse mlength morder minterval

R 法 0.37 0.25 0.03 0.01 0.34

データセット 1 0.43 0.15 0.01 0.00 0.41

データセット 2 0.03 0.47 0.28 0.00 0.22

データセット 3 0.35 0.33 0.01 0.01 0.30

表 9 R 法と各データセットを評価した際の評価指標 2 を最大にする

重み

mrelevance melapse mlength morder minterval

R 法 0.10 0.39 0.02 0.09 0.40

データセット 1 0.72 0.00 0.05 0.04 0.19

データセット 2 0.27 0.09 0.18 0.02 0.44

データセット 3 0.10 0.39 0.02 0.09 0.40

3. 7 考 察

手法の第 1段階では，12トピックの終点ストーリ数の平均が

4.4個であり，ランダムで終点ストーリを選択した場合，真値

と一致する期待値はおよそ 2.7/12である．このことから考える

と，表 4に加え，各スコアの最大値が複数あった場合も含める

と 3/12を超えるため，各特徴量単体でも有効であるといえる．

手法の第 1 段階においては，R 法で提案手法が評価指標 1，

評価指標 2ともに最も高くなった．また，3分割交差検定では，

提案手法が評価指標 1で最も高く，評価指標 2で比較手法 2と

同程度であった．このことから，提案手法は少なくとも特徴量

単体と同程度の性能であり，良い場合には特徴量単体よりも良

くなることが分かった．また，手法の第 2段階においては，R

法，3分割交差検定ともに提案手法が最もよかった．これらの

ことから，特徴量を組み合わせることの有効性を確認した．

表 4 から，特に固有名詞の類似度と経過日数とスレッド長

によるスコアが高い終点ストーリが，主要なストーリ遷移の顛

末である確率が高いと言える．しかし，これらの特徴量単体で

は推定できないものの，提案手法では推定できた終点ストーリ

があった．そのなかで経過日数では推定できなかった例を挙げ

る．トピックスレッド構造で，起点ストーリは，「ロンドンで爆

破テロが発生した」というストーリである．被験者実験におい

て最も得票が多かった終点ストーリは，「爆破テロ実行犯全員の

身柄を確保した」というストーリであった．しかし，経過日数

が最も長いストーリは，「爆破テロから 1ヶ月経ったが，ロンド

ン市民のテロに対する不安は消えていない」というストーリで

あった．

このように，特徴量単体では推定できないものを，提案手法

では推定することができた．また Kendall の順位相関係数は

0.52であり，これは終点ストーリが 5つのトピックの場合，全
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てのペアの組み合わせ 10個のうち，大小関係が一致するペア

が，およそ 7.6ペアあるということを示している．そのため，1

位だけでなく 2位以下の得票の順位も概ね一致したことが分か

る．R法と表 5のデータを得たときの各特徴量に対する重みを

表 8と表 9に示す．これらから各データセットごとに重みが大

きく異なることが分かる．例えば，表 8のデータセット 1を評

価するときの重みは，固有名詞の類似度と放送時間の重要度の

重みが高い．このことから，データセット 2，データセット 3に

は固有名詞の類似度と放送時間の重要度が高い終点ストーリが

多く含まれていたということが考えられる．このことから，特

徴量に対する重みは一様ではなく，トピックの種類によって変

わると考えられる．今後は，政治に関するトピックは放送時間

が長いものが，事故に関するトピックはスレッド長が長いもの

が主要であるというように，トピック種別により適応的に重み

を変えることができれば，精度の向上につながると考えられる．

手法の第 2段階では，R法と 3分割交差検定の両方において，

11/12という精度で主要なトピックスレッドを推定できた．こ

れは，分岐先のストーリが 2，3個であり，終点のストーリ数と

比べると選択肢が少なかったためと考えられる．第 1段階の評

価指標 1において，固有名詞の類似度の精度は高かったが，第

2段階では低かった．これは第 2段階ではいくつかのトピック

において，固有名詞の類似度が 0だったためである．その原因

として，分岐先のストーリの類似度が等しい場合に，標準化処

理の際に固有名詞の類似度が値をもたなかったことが挙げられ

る．また，起点となるストーリの放送映像が短かったため，固

有名詞がほとんど抽出できず，固有名詞の類似度が 0となった

ものもあった．これらのことから，抽出する文の数 �を変更し

たり，トピックスレッド上の起点と終点以外のストーリも解析

するなどの工夫をする必要があると考えられる．

本実験では，12個と少ない構造数で実験を行ったため，デー

タに偏りがあった可能性がある．今後はデータを増やし，実験

を行う必要があると考えられる．

4. む す び

本報告では事前に構築をしておいたトピックスレッド構造

上で主要なトピックスレッドを選択することにより，主要なス

トーリ遷移を推定する手法を提案した．提案手法では，トピッ

クスレッド構造において主要なストーリ遷移を表すトピックス

レッドを，2段階に分けて推定した．第 1段階ではトピックス

レッド構造に複数ある終点ストーリのうち，主要な遷移の顛末

であるものを選択し，選択した終点ストーリに至るトピックス

レッドが複数ある場合，第 2段階で，それらのなかから主要な

トピックスレッドを選択した．

提案手法の有効性を確認するために評価実験を行った．被験

者に主要だと思われるトピックスレッドに投票してもらい，得

られた得票を主要なストーリ遷移の真値として用いた．その

結果，提案手法の精度が最も高く，提案手法の有効性を確認で

きた．

今後は，トピック種別ごとに適応的に重みを変えたり，CC

テキストを抽出する際の文の数を変更するなどの工夫をするこ

とで精度の向上につなげたい．また，これらの映像系列を 1本

の映像に要約することで，トピックスレッド構造の内容をおお

まかに把握することができるようにするなどの応用を考えてい

きたい．
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