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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．一方，近年ソーシャルネットワーキングサービス（SNS）が爆発的に普及している．

SNS 利用者は自分の意見や興味・関心がある情報の受発信を主な利用目的としている．そこで，我々は視聴者視点で

映像を編集することをと考え，SNS利用者の反応に基づいた複数ニュース映像要約を目指すことにした．本報告では

その基礎技術として，要約に用いるニュースストーリ系列の選択手法について紹介する．
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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 their contents comprehensively. Concerning it, a method that structures the chronological semantic

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

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

imposes a user to watch many stories along the topic thread structure when it contains various topics. On the other

hand, social networking services (SNS) are explosively prevalent. SNS users aim to send and receive information in

which they are interested. Thus, we considered editing news videos from the viewpoint of the viewers, and we have

decided to summarize multiple news videos based on the responses by SNS users. In this report, we introduce a

method that selects news story series which will be used for the news video summarization.
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トピックスレッド構造

各ノード ： ストーリ

時間

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

1. は じ め に

近年，記憶装置の大容量化に伴い，放送映像を大量に蓄積

できるようになった．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

追い，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，膨大な量のニュース映像

が蓄積されているため，目的の事象に関連するものを人手で検

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．

このような背景をうけ，ニュース映像の閲覧を支援すること

を目的として，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．Duygulu ら [2]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，膨大な数のストーリを逐一直線状に辿

らなければならない．映像を視聴しながら，数十個連なったス

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 [4]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，同時並行して進む複数のトピックの流

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 [5]と，それを利用した閲覧インタフェースであ

るmediaWalker [6]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

するストーリを辿ってその顛末を知ることができる．しかし，

系列中には同じ内容のストーリや情報量が少ないものなど，必

ずしも内容把握に必要がないストーリが含まれている場合もあ

る．そこで，更に主要なストーリを取捨選択するための指標が

必要である．

一方で，近年，ソーシャルネットワーキングサービス（SNS）

が爆発的に普及している．SNSでは利用者間の社会的な繋がり

を支援する機能が提供され，多くの利用者はその機能を利用し

て，特に自分の興味・関心がある情報の受発信を行っている [7]．

そこで，ある対象に関する SNS上のコメントや評価（以下，こ

れらをまとめて SNSレスポンスと呼ぶ）を解析することによっ

て，その対象への興味・関心の度合いや意見の種類について，

利用者視点で抽出できると考えられる．

SNS を利用した映像要約手法として，Kobayashi ら [8] や

Domanら [9]の手法が挙げられる．Kobayashiらの手法では，

マイクロブログサービス Twitter における投稿から投稿者が

応援するチームに関する属性を判定し，同一チームを応援する

視聴者の実況書き込みからスポーツ映像の自動要約を行った．

Domanらの手法では，スポーツ中継に対する Twitterへの投

稿，リツイート，連続文字の数を用いることによって言語によ

らないスポーツ映像の自動要約を行った．これらの研究では，

いずれも投稿数がある程度期待できるスポーツ映像が対象であ

り，投稿数が少ないニュース映像の要約には有効に適用できな

いと考えられる．

そこで本報告では，SNSにおける利用者の反応に基づき複数

ニュース映像を要約するために用いるニュースストーリの系列

の選択手法を紹介する．

2. SNS利用者の反応に基づいたストーリ系列

の選択

SNS 利用者の反応に基づくストーリ系列の選択手法につい

て，その処理の流れを図 2に示す．以下，各処理について説明

する．

2. 1 トピックスレッド構造の構築 [5]

アーカイブ中の指定されたストーリを起点とするトピックス

レッド構造を構築する．トピックスレッド構造上で隣接してい

るストーリ同士は，意味的に関連が強く，時系列上の前後関係

が維持されるという性質を持っている．この性質を利用して，

話の流れが唐突にならないストーリ系列を選択する．

トピックスレッド構造はストーリ分割とトピックスレッド構

造の構築という 2段階の処理により構築する．

2. 1. 1 ストーリ分割

（1） 音声書き下しテキストである文字放送字幕（以下，CC

と呼ぶ）の各文を形態素解析し，名詞列を抽出する．

（2） 名詞列の語義属性（一般，人物，場所・組織，時相）を

解析し，語義属性ごとに 4つのキーワードベクトルを作成する．

（3） 連続する 2文が同一ストーリに属するかを判定するため，

語義属性別に両文の前後 w文を結合したキーワードベクトル間
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図 2 提案手法における処理の流れ

の距離を余弦尺度で評価する．ここで，w を 1文から 10文ま

で変え，最後に各 w における距離の最大値を類似度とする．

（4） 各語義属性別の類似度を重み付き和の形で統合し，しき

い値を下回る場合にストーリ境界が存在すると判定する．

（5） 分割された各ストーリに対して再度キーワードベクトル

を作り，隣接するストーリ間の類似度がしきい値を上回れば再

結合する．

2. 1. 2 トピックスレッド構造の構築

（1） ストーリ間のキーワードベクトルの類似度を評価し，し

きい値を上回れば強く関連しているとみなす．

（2） 次の条件を満たしながら，各ストーリを根とする単純な

ストーリ木を展開する．

• 子供は親と強く関連し，必ず親よりも新しい．

• 兄弟は必ず年少の方が新しい．

（3） 次に，Tr 中の全ての部分木 TS(i)に対して，年長の節点

に等価な部分木 TS(j)が存在するとき，次の操作を施す．

• 除去 : TS(j)が TS(i)の兄の子孫であるとき，TS(i)を

除去．

• 統合 : TS(j) が TS(i) の先祖（親を除く）であるとき，

TS(i)を TS(j)と統合．

2. 2 トピッククラスタ抽出 [5]

トピックスレッド構造から，トピックのまとまりであるトピッ

ククラスタを抽出する．以下，その方法を説明する．

(1) 起点ストーリをクラスタ開始ノード（C0 = SO），かつ注

目ストーリ（S = SO）に指定．

(2) 注目ストーリ S の子を Sc(j)(j = 1, . . . J) とする．この

ときストーリ C0 と Sc(j)のキーワードベクトルの類似度がし

きい値以下ならば，Sc(j)を新たなクラスタ開始ノードに設定

（C0 = Sc(j)）．

(3) 全ての葉ノードに到達するまでトピックスレッド構造を走

査して注目ストーリ S をずらしていき，手順（2）を再帰的に

適用．

(4) 最後に，各クラスタ開始ノードからトピックスレッド構

造をたどって次のクラスタ開始ノードまでに含まれる全てのス

トーリを同一トピッククラスタに属するとする．

2. 3 ストーリとWebニュース記事の対応付け [10]

ニュース映像に直接 SNS 利用者の反応を対応付けるのは難

しい．そこで，Webニュース記事とニュース映像を対応付け，

Webニュース記事に対する SNSレスポンスをそのニュース映

像に対する反応とみなす．そのために，トピックスレッド構造に

含まれる全てのストーリについて，内容がほぼ同じWebニュー

ス記事を対応付ける．

まず，Web ニュース記事の本文を抽出する．この本文とス

トーリに付属する CC を入力文書として，Web ニュース記事

とストーリが対応付いているか否かを判定する．以下にこの手

順を示す．

(1) 各入力文書を形態素解析する．

(2) 名詞と未知語をキーワードとして抽出し，出現頻度ベクト

ルを作成する．

(3) 両者の出現頻度ベクトルの余弦距離を算出する．

(4) 余弦距離がしきい値以上ならば両入力文書を対応付ける．

2. 4 単語のスコア付け

トピッククラスタ毎に，ストーリに付属する CCに含まれる

全単語をスコア付けする．このとき，視聴者が注目した可能性

のある単語に重みをつけるために，SNS レスポンスの数を用

いる．

具体的には，トピッククラスタについて以下の手順で単語に

スコア付けする．

(1) トピッククラスタに含まれる全てのストーリに付属する

CCを形態素解析する．

(2) 名詞と未知語をキーワードとして抽出し，各ストーリにお

いてキーワードの tf-idfベクトルを作成する．

(3) CCのキーワードベクトルをWCC，Webニュース記事の

単語ベクトルをW article，Webニュース記事に対する SNSレ

スポンスの数を N とするとき，i番目のストーリにおける単語

j の単語スコアW story(i, j)を以下のように定義する．{
Wstory(i, j) = WCC(i, j) ·N (if Warticle(i, j) |= 0)

Wstory(i, j) = WCC(i, j) (otherwise)
(1)

ここで，WCC(i, j) は i 番目のストーリ中における単語 j の

tf-idf の値を，Warticle(i, j) は i 番目のストーリに対応づいた

Webニュース記事中の単語 j の頻度を表す．

また，k 番目のトピッククラスタにおける単語 j のスコア

Wcluster(k, j)を以下のように定義する．

Wcluster(k, j) =
∑
i∈ck

Wstory(i, j) (2)

ここで，ck を k 番目のトピッククラスタに属するストーリ番

号の集合とする．

2. 5 ストーリのスコア付け

スコアが高い単語が多く含まれていれば，そのストーリには

視聴者が注目するものが多く含まれていると考えられる．よっ
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図 3 トピックスレッド構造中のストーリ系列選択の概念図

表 1 2013 年 12 月 5 日に放送された 6 つ目のストーリを起点とする

トピックスレッド構造の詳細

ストーリ数（個） 12

総映像長（秒） 1,080

トピッククラスタ数（個） 3

て，単語のスコアを基にストーリにスコア付けする．

まず，ストーリに付属する CCを句点を手掛かりに文に分割

する．次に，長い文のスコアが高くならないように，文に含ま

れる単語のスコアの平均をその文のスコアとする．最後に，文

を多く含むストーリのスコアが高くならないように，ストーリ

に含まれる文のスコアの平均をそのストーリのスコアとする．

2. 6 ストーリ系列の選択

ストーリのスコアを基にストーリ系列を選択する．

トピックスレッド構造において，各トピックスレッドに含ま

れるストーリのスコアの平均が高いものを選択する．その様子

を図 3に示す．赤いパス（トピックスレッド）上の一連のノー

ドが選択されたストーリ系列である．

3. 実 験

3. 1 SNSレスポンスの有無による単語のスコア比較

SNSレスポンスを用いた場合と用いない場合で単語のスコア

の変化を検証した．

3. 1. 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，ストーリ

に対応付けるWebニュース記事として「NHK NEWSWEB」，

SNSレスポンスとしてソーシャルネットワークサービス Face-

bookの「いいね！」，「共有」，「コメント」の数を用いた．

2013年 12月 5日に放送された 6つ目のストーリを起点とし

て構築したトピックスレッド構造を対象とした．これは，特定

秘密保護法案に関するトピックから，野党再編，東京都知事選

に関するトピックに変遷していく構造である．表 1にその詳細

を示す．また，実際の構造を図 4に示す．

3. 1. 2 比 較 方 法

SNSレスポンスを用いた場合と用いない場合で単語のスコア

の比較を行う．用いない場合は式 (1) において N = 1 とした

場合と等価である．

3. 1. 3 実 験 結 果

各トピッククラスタにおける各方法の単語のスコア上位 10

個を表 2，表 3，表 4に示す．

いずれのトピッククラスタにおいても SNSレスポンスあり，

2
0
1
3
/1
2
/0
5
#
6

2
0
1
3
/1
2
/0
6
#
2

2
0
1
3
/1
2
/0
9
#
8

2
0
1
3
/1
2
/1
0
#
6

2
0
1
3
/1
2
/1
8
#
8

2
0
1
3
/1
2
/3
1
#
3

2
0
1
4
/0
1
/0
9
#
8

2
0
1
4
/0
1
/0
6
#
6

2
0
1
4
/0
1
/0
7
#
1
2

2
0
1
4
/0
1
/0
8
#
1
1

2
0
1
4
/0
1
/0
9
#
7

y
y
y
y
/M

M
/d
d
#
N

図 4 実験に用いたトピックスレッド構造

表 2 トピッククラスタ 1 における単語スコアの比較

（a）SNS レスポンスなし

単語 スコア

江田 84.8

野党 56.3

決議 46.8

民主党 43.2

党 41.9

法案 40.7

離党 39.8

維新 37.4

結集 33.5

議員 32.6

（b）SNS レスポンスあり

単語 スコア

法案 46,296

採決 36,960

決議 34,750

参議院 31,096

野党 23,843

民主党 20,557

国会 18,901

与党 16,342

提出 15,922

解任 15,393

表 3 トピッククラスタ 2 における単語スコアの比較

（a）SNS レスポンスなし

単語 スコア

連 47.5

候補 35.9

民主党 27.8

自民党 22.4

対応 21.2

年明け 18.0

選考 17.4

協議 15.3

会合 15.0

支援 14.9

（b）SNS レスポンスあり

単語 スコア

連 2,472

候補 1,552

民主党 1,342

都知事 993

細川 970

対応 960

立候補 875

会合 827

自民党 799

協議 791

なしで単語スコアにおける単語の順位が変化していることが分

かる．

3. 2 トピッククラスタの利用による単語のスコア比較

トピッククラスタを用いることでどのように単語のスコアが

変化するかを検証した．

3. 2. 1 実験用データ

3.1節の実験と同じ 2013年 12月 5日に放送された 6つ目の

ストーリを起点として構築したトピックスレッド構造を対象と

した．

3. 2. 2 比 較 方 法

トピッククラスタを用いた場合と用いない場合で単語のスコ

アの比較を行う．トピッククラスタを用いない場合はトピック

クラスタが 1つしかない場合と等価である．
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表 4 トピッククラスタ 3 における単語スコアの比較

（a）SNS レスポンスなし

単語 スコア

都知事 28.4

舛添 25.2

都議会 19.8

立候補 18.0

自民党 16.0

選挙 14.8

細川 13.9

介護 10.7

民主党 9.3

合致 8.7

（b）SNS レスポンスあり

単語 スコア

舛添 7,550

都議会 5,917

都知事 5,234

自民党 4,775

立候補 3,328

選挙 3,078

情熱 2,352

開催 1,343

信頼 1,309

条件 1,272

表 5 トピッククラスタを用いない場合の単語のスコア

単語 スコア

法案 46,296

採決 36,960

決議 34,750

参議院 31,448

野党 23,843

民主党 22,547

国会 19,238

与党 16,342

提出 15,922

解任 15,393

委員 13,029

会議 11,700

賛成 11,537

江田 11,072

運営 9,484

審議 9,072

離党 8,935

対抗 8,255

秘密 8,136

衆議院 7,941

3. 2. 3 実 験 結 果

トピッククラスタを用いた場合と用いない場合でそれぞれ単

語スコアの上位 20個を表 5，表 6に示す．

表 5，表 6より，トピッククラスタを用いないものは，クラ

スタに含まれるストーリが多いものにスコアが引きずられて

偏っていることが分かる．表 6のようにトピックの変遷に対応

するためには，クラスタ単位でスコアを改めて設定する必要が

あると考えられる．

4. 複数ニュース映像要約

今後の展望は，本手法で選択されたニュース映像系列から映

像を切り出し，結合し一つの要約映像として編集することであ

る．そのための予備実験として，簡単な要約映像を作成した．

4. 1 要約映像の作成方法

（1） 提案手法によって選択されたストーリ系列の中から文を

抽出する．

表 6 各トピッククラスタにおける単語スコア
（a）クラスタ 1

単語 スコア

法案 46,296

採決 36,960

決議 34,750

参議院 31,096

野党 23,843

民主党 20,557

国会 18,901

与党 16,342

提出 15,922

解任 15,393

委員 12,883

会議 11,700

賛成 11,537

江田 11,072

運営 9,484

審議 9,072

離党 8,935

対抗 8,255

秘密 8,136

衆議院 7,941

（b）クラスタ 2

単語 スコア

連 2,472

候補 1,552

民主党 1,342

都知事 993

細川 970

対応 960

立候補 875

会合 827

自民党 799

協議 791

選考 779

年明け 718

東京 667

支援 640

合致 607

幹部 595

確認 450

選挙 416

松原 399

政策 380

（c）クラスタ 3

単語 スコア

舛添 7,550

都議会 5,917

都知事 5,234

自民党 4,775

立候補 3,328

選挙 3,078

情熱 2,352

開催 1,343

信頼 1,309

条件 1,272

労働 1,222

意見 1,140

オリンピック 1,130

支援 1,098

厚生 1,095

調整 1,041

来月 986

対応 976

議員 975

細川 970

（2） 文のスコアが高い順にソートする．

（3） 文に対応する映像長の合計が t秒以内となるようにスコ

アの高い方から文を選択する．

（4） 選択された文を時系列にソートする．

（5） 各文に対応する映像を切り出し，文の順序で全て結合す

ることで一つの映像とする．

4. 2 実 験

4. 2. 1 実験データ

実験データは，3.1.1の実験と同様のデータを用いた．また，

4.1 の（3）における編集後の最大映像長を t = 180（秒）と

した．

4. 2. 2 実 験 結 果

表 7 に要約映像の素材に選択された文とその文が属するス

トーリ，スコアを示す．

文のスコアはその文に含まれている単語のスコアの平均に

よって算出される．従って，文の長さにかかわらずスコアの高

い単語が含まれており，かつスコアの低い単語が含まれていな

いもののスコアが高くなる．しかしその結果として，表 7中の

「＞＞採決の結果」や「ほかの野党は」などこれだけでは意味

が伝わらないようなものが選択されてしまっていることが分か

る．このことから，文が短すぎたり，含まれる単語が少なすぎ

る文はスコアにペナルティを与えたり，次の文まで繋げるなど

の処理が必要と考えられる．

また，このトピックスレッド構造では特定秘密保護法案に関

するトピックから，野党再編，東京都知事選に関するものに変

遷していく．しかし，最初のトピックに含まれるストーリから

しか文が選択されていない．これは，選択したストーリ系列全

体からスコアの高い文を選択したため，各トピッククラスタで
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表 7 選択された文とそのストーリ，スコア

ストーリ 文 スコア 映像長（秒）

2013/12/05#6 ＞＞一方の野党側ですが、どのように対抗していくんでしょうか 16,049 3

2013/12/05#6 ＞＞野党各党は、参議院本会議での法案の採決をできるだけ遅らせたいとしています 24,983 7

2013/12/05#6 民主党は、参議院の特別委員会以外でも、与党側の一方的な国会運営が続いているとして、野党側

の賛成を得ないまま審議に入った参議院厚生労働委員長などの解任決議案や、法案を担当する森少

子化担当大臣に対する問責決議案などを相次いで提出することを検討しています

13,892 24

2013/12/06#2 国会は、与党側がきょう中に参議院本会議で法案を可決・成立させる方針なのに対し、野党側は、民

主党が法案の成立を阻止したいとして、安倍内閣に対する不信任決議案を衆議院に提出し、与野党

の最終盤の攻防が続いています

12,250 19

2013/12/06#2 採決に対抗する構えの民主党は、法案を担当する森少子化担当大臣に対する不信任決議案を衆議院

に、問責決議案を参議院にそれぞれ提出しました

14,087 48

2013/12/06#2 ＞＞採決の結果 18,621 3

2013/12/06#2 ＞＞本決議案は否決されました 18,296 4

2013/12/06#2 さらに民主党は、安倍内閣に対する不信任決議案を夕方、衆議院に提出 11,695 10

2013/12/06#2 与党側は、野党側の抵抗があっても、特定秘密保護法案を確実に成立させるためだとしています 12,330 9

2013/12/18#8 ほかの野党は 12,025 38

2013/12/18#8 ＞＞巨大与党に立ち向かうには野党が結び付くしかない 13,396 4

単語スコアの値域が異なる場合，スコアの値域が大きいトピッ

ククラスタから多く文が選択されたためだと考えられる．各ト

ピッククラスタの内容をそれぞれ要約映像に含めたい場合は，

各トピッククラスタ毎に文を選択する必要があると考えられる．

5. む す び

本報告では，SNS利用者の反応に基づいた複数ニュース映像

要約のためのストーリ系列の選択手法について紹介した．提案

手法では，トピックスレッド構造上から単語のスコアをもとに

ストーリ系列を選択した．単語のスコアは，ストーリと対応付

いたWebニュース記事に対する SNSレスポンスの数と単語の

tf-idfによって算出した．今後は予備実験の結果を踏まえて，選

択されたストーリ系列から映像を切り出す際に SNSコメント

の解析結果を利用したり，画像特徴を利用したりすることによ

り，一つの要約映像を編集する手法について取り組む．
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