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動向情報の根拠探索のためのテレビ番組からの図表画像検出
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あらまし テレビ番組の映像データから図表画像を検出する手法を検討する．Webコンテンツ上の情報，特に，ある
対象の時間的変化を記述した動向情報を対象に，その信頼性判断を支援する根拠の一つとして，テレビ番組で用いら
れた図表画像を提示する手法を提案している．先行研究では，クエリとして入力された動向情報の根拠となりうる図
表画像がテレビ番組中に存在すれば，一定の良好な精度で関連図表を検出できるという結果が得られた．しかし，一
部の図表画像の検出精度やカバレッジの向上が必要という課題が残った．本稿では，図表画像の統計的な性質やエッ
ジに基づく特徴などを考察し，様々な検出手法を比較検討する
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1. は じ め に

現在,ネット上では,膨大な情報が発信・蓄積され続けている.

利用可能な情報量の増大は,一見すると利便性が向上している
ようにも見えるが,実際は,それら情報は内容の検証や整理をさ
れないままネット上に放置されているようなものであり,情報
が増えるほど,内容の精査や正しい情報の選別はますます困難
になるといわざるを得ない. ソーシャルメディア等の発達によ
り,情報を発信する手段は普及する一方,信頼度の高い情報を選
別する手段は十分に整備されているとは言い難い.

Web コンテンツの信頼性判断を支援する方法としては, これ
までに,情報の発信者や社会的意見,情報外観 (参考 文献や連絡
先の明記等) といったた多角的な観点からの情 報をユーザに提
示する手法や,評価対象の Web コンテ ンツとそれに関連する
Web コンテンツをデータ対で表現し,その support 関係の強さ
で対象コンテンツの信憑性を 評価する手法などが提案されて
いる.

筆者らは,これまで,ソーシャルネットワーク上の言説, 特に,

ある対象の時間的変化を記述した動向情報を対象に, その信頼
性判断を支援する根拠の一つとして,テレビ番組 で用いられた
図表画像を提示する手法を提案している. 先行研究では, クエ
リとして入力された動向情報の根拠となりうる図表画像がテレ
ビ番組中に存在すれば,一定の良好な精度で関連図表を検出で
きるという結果が得られた. しかし, 一部の図表画像の検出精
度やカバレッジの向上が 必要という課題が残った.

そこで,本稿では,図表画像の統計的な性質やエッジに基づく
特徴などを考察し,図表画像の検出手法について比較検討する.

2. 関 連 研 究

Web コンテンツの信頼性判断支援の研究は活発に行われて
いる.

その一つに,Webコンテンツの信頼性を判断する基準として,

「情報内容, 情報発信者, 情報外観, 社会的評価」といった 4 つ

の観点から関連情報をユーザに提示することで,Webコンテン
ツの信頼性判断を支援する研究 [2] がある. 情報内容について
は,Webページの本文に書かれている内容に着目しており,情報
発信者については,発信者の身元に着目した所属の分類やその
分野での専門性の有無に着目している.情報外観については,情
報ソースやデザイン,連絡先の明記などのWebページの外観に
着目しており,社会的評価については,他の利用者がその情報に
ついてどのような見方をしているかに着目している.

また,データ対間の関係分析に着目したWebコンテンツの信
憑性評価の研究が挙げられる [3].ここでは,評価対象のWebコ
ンテンツとそれに関連するWebコンテンツのデータ対で表現
し,その support関係の強さで対象コンテンツの信憑性を評価
するというモデルを導入している.図表画像の検出については,

文書画像を対象に, 写真と描画の識別をするために, ヒストグ
ラムに基づく特徴を用いた研究がある [4]. ここでは, ヒストグ
ラムの特徴を表す 3つの尺度を検討し,写真と描画を区別する
尺度の順位は,2つの最大の山が占めるヒストグラム範囲の割合
(Pct2Pk)が最も高いことを示している.

また,テレビ番組を対象に,HOG特徴量 [5]とAdaBoostを組
み合わせることで図表画像を識別する研究がある [1].ここでは,

棒グラフ,円グラフ,折れ線グラフについて識別器を構築してお
り,棒グラフ,円グラフについては,比較的良好な検出ができる
ものの,折れ線グラフについては十分な精度が得られず,改良が
必要であるという課題が残った.

3. 動向情報の根拠探索

ここでは,先行研究である,テレビ画像中の図表画像を利用し
た動向情報の根拠探索 [1]について概要を説明する .

まず,動向情報とは,一般に,商品の売り上げ推移や内閣支持
率の変化等,ある事柄や数値についての時間的変化を表現する
データあるいは言語情報を指す.ここでは特に後者の言語情報
で表現されたものを対象とする.

また,図表画像とは,その中に折れ線グラフや円グラフ等の図



表が主として出現しているテレビ番組中の画像フレー ムのこ
とである.テレビ番組の図表は,予め番組スタッフが政府統計等
の複雑な統計データ表から,最適なデータを選び出し,視聴者の
誰が見ても理解しやすいように噛み砕いた形に視覚化されてい
るため,一般ユーザが一目で内容を確認するという作業には非
常に適している.また,テレビ番組は,プロの番組制作者によっ
て作られており,公共性を保つ必要があるため,一定の信頼度が
担保された情報 源と考えることができる.

全体の処理手順は以下の通りである.

図 1 システム構成図

まず,インデックス生成部は,図表画像,キーワードを抽出し,

メタファイルを生成する.以下の手順で処理を行う.

（ 1） テレビ番組を録画して動画，字幕情報（クローズド
キャプション）を抽出する
（ 2） 動画から一定間隔おきに画像フレームを抽出する
（ 3） 図表画像識別器を用いて，抽出した画像フレームに図
表が含まれるかどうか判定する（図表が含まれると判定された
フレームを図表画像と呼ぶ）
（ 4） 字幕情報から，図表画像の前後 N 秒に出現するキー
ワードを抽出し，重み付けする
（ 5） 抽出した図表画像，重み付けしたキーワードをイン
デックス化し，DBに格納する

検索部は，利用者が与えたクエリを受け取り，DB内の図表
画像をランキングし，結果を出力する．大まかな処理手順は以
下の通り．
（ 1） 利用者が入力した動向情報クエリからキーワードを抽
出する．
（ 2） クエリから抽出したキーワードと，字幕情報から抽出
したキーワードの合致度によって，図表画像をランキングする
（ 3） ランキング結果を出力する

4. 図表画像の検出

4. 1 正例，負例データの収集
録画したテレビ番組,および,Webから人手で図表画像を収集

し,正例とする.図表が使用されている番組のほとんどがニュー

表 1 正例，負例の件数
グラフの種類 正例数 負例数
棒グラフ 155 件 1300 件
円グラフ 371 件 1300 件

折れ線グラフ 194 件 1300 件

スであったため, 今回は, ニュース番組を中心に作業を進めた.

図表の種類は,棒グラフ,円グラフ,折れ線グラフを対象とした.

同様に,負例もテレビ番組から人手で収集した.また,ここでは,

色情報による差を落とすためにグレースケール化し,128x128ピ
クセルに正規化した画像を学習データとした.

4. 2 図表画像の検出に有効な特徴量と学習
本稿では以下の次元数の異なる３種類の特徴量を用い、これ

らの特徴量を特徴ベクトルとして抽出し,機械学習により識別
器を構築し,比較を行う.

（ 1） ヒストグラムに基づく特徴量
一般の写真と図表の分類について検討した文献 [4] を参考に
した.

図表を含む画像は,一般に,平坦なテクスチャで表されること
が多く,図表以外の画像は,複雑なテクスチャが含まれ,多くの
色が混在しているという統計的な性質があることが指摘されて
いる.そこで,写真と図表のヒストグラムを利用した特徴量を考
えることにより,テレビ番組を対象とした場合でも,図表検出に
有用である可能性があると考えた.

ヒストグラムに基づく特徴量 (PCT と呼ぶ) としては, 以下
の 3種類を用いることとする.

pct2pk 画像の輝度ヒストグラムにおける 2つの最大の山が占
めるヒストグラム範囲の割合.山とは,全画素数の 0.5%より大
きい画素数を含み,2つの最小値 (ヒストグラム範囲の 10%を超
えない変曲点)の間にある連続したビンとして定義される.

pct0.5 画素数の 0.5%より大きいヒストグラムビンの割合.

absdiff 全ての連続したビンの頻度差の絶対値和.ヒストグラ
ム頻度の変動度合を表す.

（ 2） K-MEANSによる局所特徴量
画像を表現する特徴量を教師なし機械学習で設計する手法 [6], [7]

が提案されている.この手法は，学習画像から一定の大きさの
パッチをランダムにサンプリングし，パッチの k-meansクラス
タリングから得られる特徴量 (K-MEANSと呼ぶ)を用いるこ
とで，自然画像を高い精度で分類できることが報告されている．
特徴量学習の流れを示す.本稿では [7]に習い,パッチサイズ

を 6× 6とする.

1. 学習画像をグレイスケール化し,128× 128画素にリサイズ
する.

2. 学習画像からパッチをランダムに 100カ所取得する.

3. 得られたパッチに対して正規化および白色化を施す.

4. k-meansクラスタリングによって特徴量を学習する.

ここで, 頻繁に出現する一定の色領域をフィルタリングで除外
するために，ランダムに取得するパッチは, 分散が最大画素値
の 10%より小さいときは除外し，パッチを再取得する. また，
正規化とは，各パッチに対して画素値の平均を引き, 標準偏差



で割る操作であり，これにより, 平均 0, 分散 1 となり, コント
ラストが正規化される. また，白色化とは，パッチの共分散行
列が単位行列となるような変換処理である.

k-meansによる学習では,クラスタリングの結果得られたク
ラスタ重心群をコードブックと呼び、コードブックとの類似度
を特徴とする.

図表画像の識別
1. 入力画像からパッチを 1画素ずつ移動させながら取得する.

2. 学習時と同様に各パッチの正規化を行う.

3. 各パッチを式 (1)により符号化する.

4. 入力画像を 2 × 2の領域に分割し,各領域において 3.の総
和をとる.

5. 4. で得られた特徴ベクトルを入力画像の特徴ベクトルと
する.

f(x) = [f1(x), f2(x),…, fK(x)] (1)

fk(x) = max(0, µ(z)− zk) (2)

図 2 K-MEANS による局所特徴量の抽出手順（注3）

ここで zk = ||x− c(k)||2(k番目のクラスタ中心 c(k)とのユー
クリッド距離),µ(z)は全クラスタ中心との距離の平均値を表す.

本稿では [7]と同様の手順を行い,コードブックサイズを 200

とし,特徴ベクトルの要素数を 800とした.

（ 3） エッジに基づく特徴量
先行研究 [1]で用いたエッジに基づく特徴量 (HOGとよぶ) [5]

を用いることとする.HOG特徴量 [5]は,一つの局所領域におけ
るエッジ情報に着目した特徴量であり,輝度勾配の方向につい
てヒストグラムをとったものである.人物の検出等に広く利用
されているが,高次元ベクトルとなる傾向があり,計算時間がか
かるという性質をもつ. 本研究では先行研究 [1]にならい,図 3

のように特徴量の計算をおこなった.

5. 実験と考察

本実験では,テレビ番組の動画から図表画像をどの程度正確
に抽出できるかを比較する.

（注3）：文献 [6] より引用
（注1）：画像は 2011 年 10 月 31 日 NHK 総合 NHK ニュース 7 から得られ
たもの

図 3 棒グラフの正例，負例から HOG 特徴量抽出，ヒストグラム作
成（注1）

5. 1 実験データ
4. 1 節で述べたように録画したテレビ番組,Web から人手で

収集した正例,負例 (表 1)を用いて,PCT特徴量,K-MEANS特
徴量,HOG特徴量を抽出する.また,収集した正例,負例のデー
タ数には偏りがあり,十分な分類精度が得られない恐れがある
ため,SMOTE [8]を用いて人工的に正例データを生成し,両者が
均衡したデータ数 (表 2)となるように配慮した.

表 2 SMOTE をかけた正例，負例の件数
グラフの種類 正例数 負例数
棒グラフ 1240 件 1300 件
円グラフ 1484 件 1300 件

折れ線グラフ 1552 件 1300 件

5. 2 評 価 方 法
棒グラフ, 円グラフ, 折れ線グラフそれぞれの場合について,

各特徴量で学習した識別器を用いて,10-fold 交差確認を行い,精
度を適合率 (Precision), 再現率 (Recall), F 尺度 (F-measure)

によって評価する.適合率,再現率は,以下の式で算出する

Precision =
tp

tp+ fp
(3)

Recall =
tp

tp+ fn
(4)

F -measure =
2× precision× recall

precision+ recall
(5)

だだし，tpは正しく抽出できた正解画像数，fpは間違って抽出
してしまった不正解画像数，fnは抽出できなかった正解画像数
である．
5. 3 結果・考察
PCT 特徴量,K-MEANS特徴量,HOG 特徴量の適合率,再現

率,F 尺度の比較をそれぞれ表 3,4,5に示す.

5. 4 エラー分析

（注4）：画像は左図:web, 右図:web から収集したもの
（注5）：画像は左図:2011 年 06 月 14 日 NHK 総合 NHK ニュース 7,

右図:2011 年 06 月 14 日 NHK 総合 NHK ニュース 7 から得られたもの



表 3 適合率の比較

手法 棒グラフ 円グラフ 折れ線グラフ
PCT 0.393 0.593 0.277

(44/112) (220/371) (33/119)

K-MEANS 0.898 0.842 0.811

(97/155) (256/304) (77/95)

HOG 0.913 0.975 0.907

(116/127) (347/356) (127/140)

PCT+SMOTE 0.844 0.848 0.840

(1140/1351) (1373/1619) (1476/1757)

K-MEANS+SMOTE 0.972 0.933 0.946

(1236/1272) (1458/1562) (1538/1626)

HOG +SMOTE 0.990 0.987 0.877

(1237/1250) (1472/1492) (1546/1565)

表 4 再現率の比較

手法 棒グラフ 円グラフ 折れ線グラフ
PCT 0.284 0.593 0.170

(44/155) (220/371) (33/194)

K-MEANS 0.626 0.842 0.397

(97/155) (256/371) (77/194)

HOG 0.784 0.935 0.655

(116/155) (347/371) (127/194)

PCT+SMOTE 0.919 0.925 0.951

(1140/1240) (1373/1484) (1476/1552)

K-MEANS+SMOTE 0.997 0.982 0.991

(1236/1240) (1458/1484) (1538/1552)

HOG +SMOTE 0.998 0.992 0.996

(1237/1240) (1472/1484) (1546/1552)

表 5 F 尺度の比較
手法 棒グラフ 円グラフ 折れ線グラフ
PCT 0.330 0.593 0.211

K-MEANS 0.738 0.842 0.533

HOG 0.823 0.955 0.760

PCT+SMOTE 0.840 0.885 0.892

K-MEANS+SMOTE 0.984 0.957 0.968

HOG +SMOTE 0.994 0.989 0.992

表 6 PCT の誤識別
グラフの種類 誤検出 検出漏れ
棒グラフ 75 件 105 件
円グラフ 152 件 137 件

折れ線グラフ 95 件 153 件

表 7 PCT+SMOTE の誤識別
グラフの種類 誤検出 検出漏れ
棒グラフ 218 件 91 件
円グラフ 250 件 111 件

折れ線グラフ 291 件 92 件

PCT特徴量
PCT特徴量の誤識別結果を表 6,7に示す.

誤検出としてイラスト系の画像 (図 4)があげられる.

図 4 PCT 誤検出例（注4）

図 5 PCT 検出漏れ例（注5）

PCT特徴量は写真とイラストを識別するために考えられて
いる特徴量であることから,イラストやイラストらしいもの,写
真の用に複雑な色 (濃淡) が使用されていないものが識別され
たと考えられる.

検出漏れとして色の変化が激しいものや色の濃淡があるもの
(図 5)があげられる.

誤検出とは反対に,グラフの背景色の変化が大きいものや,複
数の色を使用していることによる色の濃淡の変化が大きいもの
が写真と識別されたものだと考えられる.

K-MEANS特徴量
K-MEANS特徴量の誤識別結果を表 8,9に示す.

誤検出として識別する対象と類似した形状をしたもの (図 6)

があげられる. K-meansクラスタリングによる学習ではサンプ
リングした局所領域を対象としているため,棒グラフであれば
直線や直角などの特徴を, 円グラフであれば曲線や丸みといっ
た特徴などをクラスタリングし,クラスタ重心をコードブック
としている.局所領域がコードブックに類似していた場合検出
してしまうものだと考えられる.

検出漏れとしてグラフの背景が複雑なものや,グラフに文字
等が重なっているもの (図 7)が上げられる.

局所領域の類似度から特徴量を算出しているので図表に対し
て文字が重なっていたり,無地の背景でなく特徴を持ったもので
あった場合,作成されたコードブックとの類似度が下がる要因



となると考えられるので検出漏れの原因になったと考えられる.

K-MEANS による特徴量では局所領域ごとのパターンを利
用しているため,似た形状のものを誤検出しやすく,形状を乱す
ような位置に文字や背景が存在すると検出漏れの原因となると
考えられる.

表 8 K-MEANS の誤識別
グラフの種類 誤検出 検出漏れ
棒グラフ 11 件 58 件
円グラフ 48 件 115 件

折れ線グラフ 18 件 117 件

表 9 K-MEANS+SMOTE の誤識別
グラフの種類 誤検出 検出漏れ
棒グラフ 36 件 4 件
円グラフ 104 件 26 件

折れ線グラフ 88 件 14 件

図 6 K-MEANS 誤検出例（注8）

図 7 K-MEANS 検出漏れ例（注9）

表 10 HOG の誤識別
グラフの種類 誤検出 検出漏れ
棒グラフ 11 件 51 件
円グラフ 13 件 35 件

折れ線グラフ 8 件 65 件

（注8）：画像は左図:web, 右図:web から得られたもの
（注9）：画像は左図:2011 年 06 月 07 日 ABC テレビ ANN ニュース,

右図:2009 年 03 月 13 日 NHK 総合 NHK ニュース 7 から得られたもの
（注6）：画像は左図:web, 右図:web から得られたもの
（注7）：画像は左図:2011 年 08 月 10 日 NHK 総合 NHK ニュース 7,

右図:2011 年 06 月 14 日 NHK 総合 NHK ニュース 7 から得られたもの

表 11 HOG+SMOTE の誤識別
グラフの種類 誤検出 検出漏れ
棒グラフ 30 件 2 件
円グラフ 20 件 5 件

折れ線グラフ 18 件 3 件

図 8 HOG 誤検出例（注6）

図 9 HOG 検出漏れ例（注7）

HOG特徴量
HOG特徴量の誤識別結果を表 10,11に示す.

誤検出として識別する対象のエッジの勾配に似たもの (図 8)

が上げられる. HOG特徴量は局所領域について着目した特徴
量であるが,K-MEANS特徴量とは異なり,局所領域の勾配に着
目しているので局所領域で見た場合に類似していなくても全体
を通してみた場合に類似している箇所が多ければ検出できる.

誤検出として現れるものは勾配方向が類似しているものだと考
えられる.

検出漏れとしてグラフの背景が複雑なもの (図 9)が上げられ
る. K-MEANS特徴量と同様にこちらも図表の局所領域の特徴
を乱すような背景や文字などによって勾配方向が複雑になり正
しく識別できなかったものだと考えられる.

5. 4. 1 考 察
PCT 特徴量,HOG 特徴量,K-MEANS 特徴量を比較すると,

正例負例が不均衡であるにもかかわらず,どのグラフについて
も HOGで高い識別結果が得られている.特に,適合率では比較
的良好な結果が得られているものの,再現率は低くなる傾向が



あることがわかった.

また,SMOTEにより,データ数を均衡させた場合でもそれぞ
れの結果を比較すると,いずれのグラフについても HOGで高
い識別結果が得られている.これは,HOGのようなエッジに基
づく特徴の方がグラフの特徴をよく捉えており,識別に有効で
あることを示している.

識別結果は特徴量が多いものから順に高い結果を得ることが
できた.

ただし,PCT が 3 次元の特徴量であるのに対し, 本稿におけ
る HOG は 8100 次元の特徴量であることを考慮すると,PCT

のような単純な特徴量を用いても,正例が十分に収集できれば,

良好な精度を達成しうる能力をもっていることがわかる.一般
に,HOG特徴量は高次元で計算時間がかかるため,より低次元
の特徴量で高い精度を達成することは有用である.

図表画像の識別では,不均衡データで円グラフ,棒グラフ,折
れ線グラフの順に精度が高く,均衡データでは大きな差は見受
けられなかった.

円グラフや棒グラフは丸みや直線,直角といった定まった形状
をしているため特徴として有用に働いたと考えられる.しかし,

折れ線グラフは定まった形をもっているとはいえず,線の角度
だけでなく長さや太さ,各頂点の有無や形状などによって特徴
が変化しやすいため識別精度が悪いものになったと考えられる.

6. ま と め

本稿では, テレビ番組の映像データから図表画像を検出す
る手法を検討した. 図表画像のヒストグラムに基づく特徴,K-

MEANSによる局所特徴量,および,局所領域のエッジに基づく
特徴についてどのような検出性能の差があるかを比較した.そ
の結果,次元数の高いエッジに基づく特徴でより良好な結果が得
られるものの,ヒストグラムを利用した単純な特徴でも,正例が
十分に収集できれば,良好な精度を達成しうることがわかった.

今後,実際のテレビ番組に対して各識別器を用いて識別精度
を比較すること,および,特徴量の組み合わせや別の特徴量を用
いた識別精度の向上を検討していく予定である.
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