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動向情報の根拠探索のための図表画像検出手法の改善
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あらまし テレビ番組の映像から図表を含む画像を検出する手法を検討する．我々の研究室では，Web上の動向情報
(ある対象の増減や時間的変化を記述した情報)の真偽をユーザが効率よく判断する手段の一つとして，テレビ番組中
の図表画像 (円グラフや棒グラフを含む画像)を提示する手法を提案している．先行研究では，エッジに基づく特徴を
利用することで一定の良好な精度で図表画像を検出できるという結果が得られた．しかし，エッジが類似したものの
誤検出や，図表のエッジ上に文字が重なる場合の検出漏れが問題として残った．本稿では，画像の分割と学習を組み
合わせることで，図表画像の検出精度を改善する手法を提案する．
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1. は じ め に

現在，Twitterや 2ちゃんねる等の SNSをはじめ，Web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
が増え，一見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，ユーザがこれらの中から，その
信頼性を見極めた上で適切に情報を取捨選択することは，ます
ます困難になっているといわざるを得ない．
我々の研究室では，これまで，Web上の動向情報 (ある対象

の増減や時間的変化を記述した情報)の真偽をユーザが効率よ
く判断する手段の一つとして，テレビ番組中の図表画像 (円グラ
フや棒グラフを含む画像)を提示する手法を提案している．こ
れにより，もし，動向情報が，該当する正しい図表画像の内容
と矛盾していた場合，その情報は誤りであると判断することが
でき，情報のより適切な取捨選択につながることが期待できる．
先行研究では，エッジに基づく特徴を利用することで一定の

良好な精度で図表画像を検出できるという結果が得られた．し
かし，エッジが類似したものの誤検出や，図表のエッジ上に文
字が重なる場合の検出漏れが問題として残った．
本稿では，画像の分割と学習を組み合わせることで，図表画

像の検出精度を改善する手法を提案する．

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 [3]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 [4].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 [5].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 [6]とAdaBoostを

組み合わせることで図表画像を識別する研究 [1]や，図表画像
の識別においてヒストグラム特徴量 [5]や k-meansによる局所
特徴量 [7]などを比較した研究がある [2]．
これら従来研究では，図表画像の識別には，エッジに基づく

特徴量を用いた際に，より良好な結果が得られることが明らか
となったが，エッジが類似したものとの誤検出や，図表のエッ
ジ上に文字が重なる場合の検出漏れが問題として残った．
本稿では，画像の分割と学習を組み合わせることで，図表画

像の検出精度を改善する手法を提案する．

3. 動向情報の根拠探索

ここでは，先行研究である，テレビ番組内の図表画像を用い
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. 画像分割を用いた図表画像の検出

ここでは，提案手法である，画像の分割と学習を組み合わせ
た図表画像の検出手法について説明する．
従来手法の検出漏れの原因の一つに，図表画像に重畳する文

字の存在が挙げられる．重畳により図表が本来もつエッジが隠

され，エッジ特徴から図表画像を十分に識別できなくなること
が原因と考えられる.

一方，図表画像のエッジ全てに文字が重畳することは比較的
まれで，エッジの一部は本来の図表画像の特徴を保持している
ことが少なくない.

そこで，予め図表画像をいくつかに分割し，分割された図表
画像を用いて学習と検出を行う.そして，分割された図表画像
が複数検出され，それらが分割前の相対的位置関係を保持して
いると判断される場合に，図表画像が検出されたと判断するこ
ととする.

なお，本稿で提案する内容は，図 1のインデックス生成部に
ある「図表を識別」に相当する部分である．
4. 1 正例，負例データの収集

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

折れ線グラフ 194 件 1300 件

録画されたテレビ番組，および，Webから人手で収集された
円グラフ，棒グラフ，折れ線グラフの画像を正例として用いる
こととする [1] [2]．同様の方法で収集した図表画像以外の画像
については負例とする．収集した画像は，グレースケール化さ
れ，128x128ピクセルに正規化されている．ここでは，さらに，
正例および負例画像を，図 2のように，縦横半分に 4分割した
画像を学習データとして用意した．

図 2 図表画像の分割

4. 2 検出に用いる特徴量
ここでは，先行研究で用いられた 3種類の特徴量のうち精度

の良かった 2つの特徴量を用いることとする．
（ 1） 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と呼ぶ) [6]

を用いることとする.HOG特徴量 [6]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. ここでは，先行研究 [1]にならい，
図 3のように特徴量の計算を行った.

図 3 HOG 特徴量の抽出手順（注1）

（ 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 [7]，[9]
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.先行研究では [9]に習い，パッチサ

イズを 6× 6とされている.

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，パッチを再取得している. 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
を特徴としている.

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.

（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

f(x) = [f1(x)，f2(x)，…，fK(x)] (1)

fk(x) = max(0，µ(z)− zk) (2)

図 4 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 [9]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．
4. 3 学習および識別
学習には，樹木モデルの集団学習を行う Random Forestを

用いた．
また，分割ありの提案手法では，4 分割した切片の 2 片以上

で図表画像と識別された場合，全体としても図表画像と識別す
ることとした．

5. 評価実験と考察

5. 1 実験: 分割の有無による図表画像の検出精度の比較
5. 1. 1 目 的
画像を分割することにより，図表画像の検出精度が向上する

かどうかを明らかにする．
5. 1. 2 方 法

表 2 正例，負例の件数
グラフの種類 正例数 負例数
円グラフ 155 件 1300 件
棒グラフ 194 件 1300 件

折れ線グラフ 371 件 1300 件

表 2で示した学習データに対して，4.2節で示した各特徴量
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)



表 3 画像分割の有無による適合率の比較

手法 円グラフ 棒グラフ 折れ線グラフ
HOG(画像分割なし) 0.975 0.913 0.907

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

HOG(画像分割あり) 0.946 0.841 0.708

(365/386) (138/164) (138/195)

K-MEANS(画像分割なし) 0.842 0.898 0.811

(256/304) (97/108) (77/95)

K-MEANS(画像分割あり) 0.894 0.833 0.815

(356/398) (140/168) (172/211)

表 4 画像分割の有無による再現率の比較

手法 円グラフ 棒グラフ 折れ線グラフ
HOG(画像分割なし) 0.935 0.784 0.655

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

HOG(画像分割あり) 0.984 0.896 0.715

(365/371) (138/154) (138/193)

K-MEANS(画像分割なし) 0.842 0.626 0.397

(256/371) (97/154) (77/194)

K-MEANS(画像分割あり) 0.960 0.909 0.891

(356/371) (140/154) (172/193)

表 5 画像分割の有無による F 尺度の比較
手法 円グラフ 棒グラフ 折れ線グラフ

HOG(画像分割なし) 0.955 0.823 0.760

HOG(画像分割あり) 0.964 0.868 0.711

K-MEANS(画像分割なし) 0.842 0.738 0.533

K-MEANS(画像分割あり) 0.926 0.870 0.851

5. 1. 3 結 果
画像分割ありの場合，なしの場合のそれぞれについて，各特

徴量で学習した識別器による検出精度の結果を，表 3，4，5に
示す．
実験結果より，HOG 特徴量を用いた場合，円グラフ，棒グ

ラフに対して提案手法による検出精度の向上が見られた．また，
K-MEANS特徴量を用いた場合は，円グラフ，棒グラフ，折れ
線グラフ全ての場合で提案手法による検出精度の向上が確認で
きた．
5. 1. 4 考 察
ここでは，分割の有無による図表画像の検出結果について考

察する．
分割なしの手法で検出に失敗し，分割ありの提案手法で検出

に成功した例を図 5に示す．また，分割ありの提案手法による
検出漏れ，誤検出の例を，それぞれ図 6，図 7に示す．
a ) 検出に成功した例
先行研究では文字の重畳等によるノイズや，複雑な背景に対

する検出漏れが問題であったが，図表画像を分割し，ノイズの
少ない領域を検出に利用する事により検出漏れを軽減できた．

（注3）：文献 [7] より引用

図 5 検出に成功した例

図 6 検出漏れ例

図 7 誤 検 出 例

b ) 検出漏れ・誤検出
i ) 円 グ ラ フ
複数の片について大きいノイズがあるものについては検出で

きかった．誤検出については，円の形に近いイラストのような
画像を誤検出してしまう傾向がみられた．
ii ) 棒 グ ラ フ
複数ある棒グラフのうちの一つが大きく，分割した際に棒グ

ラフのエッジが反映されないものは検出できない結果が得られ
た．また，棒グラフのように細い棒状のものが複数存在する画
像については誤検出しやすい傾向がみられた．
iii ) 折れ線グラフ
画像領域中の折れ線グラフのエッジのある部分が小さく，分

割した際に空白部分が出てしまうものが検出漏れしやすい結果
が得られた．中心に存在する物体のエッジが画像領域中の横を
区切るものが誤検出される傾向がみられた．
ただし，ここで確認された誤検出の例は，図表画像を分割す

るだけではそもそも克服することが難しいと予想される事例で
あり，誤りの改善にはさらなる工夫が必要になると考えられる．

6. ま と め

本稿では，テレビ番組の映像から図表画像の検出精度を改善
する手法を提案した．画像を予め分割し，各切片の識別結果に
応じて最終的な検出結果を出力することにより，検出精度を改
善する．実験の結果，エッジに文字が重なっている図表画像の
場合等で検出漏れを改善できることがわかった．
今後は，実際のテレビ番組に対する検出精度や検出時間を調

べる実験を進める予定である．
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