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1 はじめに 
テレビ放送の多チャンネル化が進み，ユーザが視聴可

能なテレビ番組が増加している．しかし，見たい番組全

てを視聴することは困難で，レコーダーで番組を録画し

ても，視聴する時間がなく，未視聴番組が溜まる場合が

ある．こうした問題を解決し，効率的にテレビ番組を視

聴する技術として，重要なシーンを自動的に検出し，シ

ーン検索などに活用する技術のニーズが高まっている． 

一方，Twitterの普及により，テレビ番組を視聴しな

がら Tweetするユーザが増加している．同じテレビ番組

に対する Tweetを投稿・閲覧することで，Tweetを共有

しているユーザと一緒にテレビ番組を視聴している感覚

が得られるという効果がある．このように，ソーシャル

メディアを用いた新しいテレビ番組視聴の可能性が広が

っている． 

以上から，Twitter分析によりテレビ番組の重要シー

ンを自動的に検出し，内容を表すラベルを付与する手法

を提案する．本研究により，大量のテレビ番組の中から

必要なシーンや好きなシーンのみを視聴するといった新

たな楽しみ方が可能になる． 

2 関連研究 
 テレビやビデオなどの映像の内容理解やハイライト検

出の研究はこれまでにも行われている．A Hanjalic の

研究[1]では，画像特徴に基づくスポーツビデオのハイ

ライト検出方式が提案されているが，計算負荷が高く，

抽出シーンの意味付けができないという課題がある．一

方，最近では，Twitterとテレビ放送を連動させた研究

が盛んに行われている．David A.Shammaらの研究[2]で

は，Twitterの投稿数の解析により，テレビ放送された

大統領選のディベート番組を話題分割する手法が提案さ

れている． 

3 提案手法 
 本稿では，対象とするテレビ番組放送中に投稿された

番組関連 Tweetを収集し，Tweet投稿数が急増している

時間帯を重要シーンとして自動的に検出する．次に，重

要シーンで発生した Tweetから特徴的なキーワードを抽

出し，主要人物及びイベントをラベルとして重要シーン

に付与する． 

テレビ番組からの重要シーン検出及びラベル付与に

Twitterを利用する理由は 2点ある．1点目は，テレビ

番組中のイベントが発生すると同時に Tweet投稿数が増

加する傾向があるためで，この特徴を利用して重要シー

ンを抽出する．2点目は，投稿 Tweetには印象的なイベ

ントに関連する記述が含まれることから，重要シーンで 
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図 1．Tweet の盛り上がり検出例 

 

投稿された Tweetから特徴的なキーワードを抽出し，シ

ーンの内容を示すラベルとして付与することができると

考えられる．以下に重要シーン検出及びラベル付与手法

の詳細を示す． 

3.1  重要シーン検出 
 重要シーン検出では，対象とするテレビ番組の放送中

に投稿された番組関連 Tweetを収集し，一定時間あたり

の投稿 Tweet数の時系列変化を調べ，Tweetが急増した

時間帯を重要シーンとする． 

 Tweetの収集には，対象となるテレビ番組に関連する

キーワードを利用する．具体的には，番組で利用される

ハッシュタグをキーワードとして検索することで，同一

番組に関連する Tweetを効率的に収集できる． 

次に，先行技術[2]を利用することで，Tweetの盛り上

がりを検出する．具体的には，投稿された Tweetを一定

時間毎にカウントし，ニュートン法を利用して Tweet数

の時系列変化の極大値(ピーク点)を求め，Tweetが急増

するシーンを自動的に検出する．さらに，ピーク点の中

でも，より重要なシーンを検出するため，前後の数区間

における平均 Tweet数μと標準偏差σを求め，μ＋σ以

上の Tweet数をもつピーク点を重要シーンとして検出す

る．図 1に，あるテレビ番組に関連する Tweetの盛り上

がり検出の一例を示す．折れ線は Tweet 数の時系列変化，

破線はμ＋σを表す．破線より上に存在するピーク点

(▲で示している)が，検出された重要シーンに対応する． 

3.2 ラベル付与 
 次に，3.1の手法により検出した重要シーンの主要人

物及び内容を推定することにより，重要シーンの内容を

表すラベルを付与する． 

本提案でのラベル付与における特長は，各重要シーン

における主要人物を推定した後，イベント内容を推定す

ることである．Tweetのキーワード検出により，人物名

やイベント名，数値等は検出できるが，イベント内容を

明確に表す語のみを抽出することは困難である．そこで，

Tweetの中から抽出が比較的容易であり，シーンの内容

を表す重要な要素である「人物名」に着目することで，
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イベントラベルを精度よく付与することができると期待

される．以下に，ラベル付与に必要となる主要人物推定

及びイベント内容推定の詳細を示す． 

まず，3.1の手法を用いて検出した重要シーンで発生

した Tweetより抽出されたキーワードから，形態素解析

ツール MeCabで人名と判定された語を抽出する．次に，

各人名の TF-IDF値を算出し，解析対象 Tweet内の平均

値及び標準偏差を元に正規化する．そして，正規化され

たスコアの高い人名を 2つの方式(トップ 1方式，閾値

決定方式)に基づき主要人物として抽出する． 

「トップ 1方式」では，正規化した値が最大の人物を

主要人物と推定する．「閾値決定方式」では，主要人物

推定基準値 Nを設定し，正規化値が N以上の値をもつ人

物を全て主要人物と推定する．閾値決定方式を用いるこ

とで，主要人物が複数名存在する重要シーンにおいても，

もれなく主要人物を推定することが可能になる． 
イベント内容推定では，重要シーンでの Tweetから推

定した主要人物名を含む Tweet内で，主要人物名と共起

する名詞を取り出し，出現回数をカウントする．出現回

数上位 3語を各主要人物に関連するイベントとして重要

シーンに付与する． 

4 評価実験 
 本研究では，ハッシュタグを用いた Tweet数が多くデ

ータが豊富であること，各シーンで起きるイベントの定

義が明確であることなどから，プロ野球中継を解析対象

とし，提案手法の有効性を実証する．具体的には，プロ

野球中継の試合中に投稿された関連 Tweetを提案手法で

解析し，試合中の重要シーン検出及びラベル付与の精度

を評価する． 

4.1  実験データ 
 本実験では，2010年のプロ野球セ・パ両リーグのクラ

イマックス・シリーズと日本シリーズ，全 21試合の関

連 Tweetを対象とする．Twitter APIを利用し，試合開

始 20分前から試合終了後 30分の Tweetを，対戦中の 2

チームのハッシュタグをキーワードとして収集する．そ

の結果，1試合につき 2個の Tweetデータセット（合計

42個）が収集される．各球団で用いられるハッシュタグ

を 1～3設定する．例えば，阪神タイガーズに関するハ

ッシュタグは，#hanshin，#tigers，#hanshintigersの

3つとする．対象とする 6球団のハッシュタグを用いて

収集した総 Tweet数は 441344件(1試合平均 10508.2件)

である． 

また，本実験を評価するための正解データとして，人

手によるラベリングデータを作成する．収集した全ての

Tweetデータセットに対し，3.1の提案手法を用いて検

出した重要シーンで発生する Tweetを閲覧し，各シーン

における主要人物及びイベントラベルを人手で付与する．

なお，イベントラベルは，野球の試合で発生するイベン

トを中心に付与し，各シーンに付与するラベルの個数は

制限しない．実際に付与されたイベントラベルの例とし

ては，タイムリー，ヒット，三振などが挙げられる． 

4.2  評価結果 
 以下，提案手法の中の 3つのステップ(重要シーン検

出，主要人物推定，イベント内容推定)による検出及び

推定の精度を評価した結果を示す． 

 

表 1．2 つの方式による主要人物推定結果 
 トップ 1 方式 閾値決定方式 

正解数 511(77.8%) 549(83.6%) 

不正解数 146(22.2%) 108(16.4%) 

 

4.2.1 重要シーン検出 
 提案手法を用いた重要シーン検出により，4.1で示し 

た全 21 試合分の Tweet データセットから 689 件の重要

シーンが検出された．これらの重要シーンに対し人手で

ラベリングを行った結果，654 件(94.9%)のシーンにイベ

ントラベルを付与することができた．このうち，野球の

試合で発生したイベント(ホームランなど)が 624 件

(90.6%)を占めた．また，野球の試合と直接関係のない

イベント(マスコットのパフォーマンスなど)が 30 件あ

った．これらの結果から，提案手法により検出した重要

シーンの多くがプロ野球中継番組内のイベントと容易に

関連づけられることが示され，高い確率で番組中におけ

る印象的なシーンが検出できることが実証された． 

4.2.2  ラベル付与 
 まず，主要人物推定方式の精度を評価する．検出され

た全重要シーン 689件のうち，主要人物のラベルが付与

された 657件に対し，主要人物が正しく推定できたか評

価する．ただし，ラベリング結果及び推定された主要人

物が複数名存在する場合，ラベリング結果と一致する人

物が１名以上推定できていれば正解とみなす．閾値決定

方式では，主要人物推定基準値 Nを 1.5に設定した．各

方式による主要人物推定結果の正解率を表 1に示す．ト

ップ 1方式及び閾値決定方式のいずれも，70%以上の高

い正解率が達成されていることがわかる． 

 最後に，イベント内容推定方式の精度を評価する．こ

こでは閾値決定方式で推定された主要人物推定結果に基

づいて得られたイベント内容に対する評価を行う．主要

人物に付与されたイベントラベルのうち， 1つ以上の推

定イベントラベルがラベリング結果と同一であれば正解

とした．主要人物がラベリングされた重要シーン 657件

から，888名の主要人物が検出された．これらの主要人

物から推定されたイベント内容のうち，224件(25.2%)の

推定イベントラベルがラベリング結果と一致した．正解

率が低い主な理由としては，「HR」と「ホームラン」，

「三者凡退」を略した「三凡」などの Tweet内での表記

ゆれが挙げられる．現在，こうした表記ゆれを考慮した

評価を進めている． 

5 おわりに 
 本稿では，テレビ番組に対する Tweetを解析すること

で，重要シーンを自動的に検出し，そのシーンにおける

主要人物を推定し，その人物をもとにイベント内容を推

定する手法を提案した．プロ野球番組を対象に提案手法

を評価した結果，試合中の重要シーンを高精度で検出で

きることが示された．また，検出された重要シーンに対

する主要人物ラベルが高精度に付与できることが実証で

きた． 

参考文献 

[1] A Hanjalic， “Adaptive Extraction of Highlights From a Sport 
Video Based on Excitement Modeling Multimedia”, IEEE 
Transactions on, 2005 

[2] D A Shamma, L Kennedy, E F Churchill “Tweet the debates”, Proc 
WSM'09, 2009. 

Copyright     2011 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.1-518

情報処理学会第73回全国大会


