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あらまし 近年，映像情報の大量化・一般化が進行するなか，ユーザの要望に応じたコンテンツの利用に関する
検討の必要性が高まり，メタデータが注目されつつある．しかし現状のメタデータ付加作業は人手を介するこ
とが多いため，コスト軽減を実現するシステムの必要性が高まりつつある．そこで本稿では，ユーザの要望に
応じたコンテンツ提供を行うサービスを低コストで実現する知的情報フィルタリングサービスについて検討す
る．その第一歩として，映像コンテンツへのメタデータ付加支援システムのうち，テレビ放送用スポーツ映像
を対象としたジャンル分類を行うコンテンツベースの映像分類システムを提案・設計し，実装した結果につい
て報告する．
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Abstract With enlargement and generalization of video information of recent years, the necessity for
investigating contents use, which meets users’ demands, is increasing. Therefore, metadata is receiving
attention. However, metadata is added by hand as for now that system, which reduces this cost, is
in great need. For this, this papaer studys an Intelligent Information Filtering Service to meet users’
demands. As for the first step, we propose a content-based genre classification system for TV sports
programs. The system’s design and some experimental results are also discussed in this paper.
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1. はじめに

近年のマルチメディア技術の発展に伴い，映像情報
の大量化・一般化が進行されるなか，国際標準化団体
MPEGに代表されるコンテンツ伝送技術に用いるコン
テンツ表現方式や管理方式に対する議論が盛んに行われ
ている．具体的には，現在MPEGではコンテンツの内
容記述を規定するMPEG-7(1) やユーザ間のコンテンツ
流通のための枠組みを規定するMPEG-21(2) の標準化が
活発に行われている．
コンテンツの表現・管理方式に関する検討が進むな

か，ユーザの要望に応じたコンテンツの利用に関する検
討の必要性が高まりつつある．例えば，MPEG-7を用
いて，視聴者の要望に応じてTV番組に特化した各番組
の特徴（放送時間，ジャンル etc）を記述したメタデー
タに基づきTV放送を行うことを目的としているTV-
Anytime Forum(3) の活動が盛んである．しかし，これ
らのメタデータ付加作業は，現在人手を介しているた
め，それにかかるコストの問題が指摘され，コスト軽減
を実現するシステムの必要性が高まりつつある．
これらの現状を踏まえ，将来ユーザの要望に応じて

情報を提供するサービスが重要となる．本稿ではこれを
“情報フィルタリングサービス”と定義する．このサー
ビスは，ユーザの要望に応じたコンテンツの提供を目的
とする．このサービスによりユーザの嗜好性等を踏まえ
たコンテンツの流通・管理が可能になると考えられる．
本稿では，情報フィルタリングサービス実現の第一歩

として，TV-Anytime Forumの実現に伴い，TV番組
に対するメタデータ付加支援システムの検討として，
TV番組のジャンル分類についての検討を行う．
本稿では， 2.章で映像分類システムについて従来研究

とともに述べる． 3.章ではスポーツ映像分類システムに
ついて述べるとともに本システムの要素技術について述
べる． 4.章では本システムの提案過程， 5.章では提案分
類アルゴリズムについて述べる． 6.章で提案分類アルゴ
リズムの実装結果を示し，最後に 7.章で結論と今後の課
題について述べる．
2. 映像分類システム
2.1 映像の分類

情報の分類には様々な目的や要素が存在する．例え
ば，情報の共有を目的とするものや個人的なもの，情
報の形状に基づいて映像や音声に分類するものなどが
ある．本稿において対象としている映像の分類も図 1に
示したように様々である．これらの映像の分類を一般的
に映像のジャンルと定義できる．本稿の対象映像である
TV番組のジャンルは個人の意見に左右されることや，
１つの番組が複数のジャンルに属する場合があることな
ど，様々パターンが存在し，１つの分類として表すこと
は困難であることが分かる．
また，人が考える番組のジャンルと画像の特徴に基づ

いて分けるジャンルは必ずしも一致しない．例えば，人
間がある番組を見てそれをスポーツ系の番組だと判断す
ることは容易である．しかし，画像的には“スポーツ”
という大きな枠で区別することは難しい．よって，画像
情報を用いた映像分類では，人間の考えるジャンルに
沿った分類を行うことは困難である．そこで本稿では画
像情報に基づいた分類を目指すものとする．
2.2 スポーツ映像
本稿では，様々なTV番組の中でもスポーツ映像を対

象コンテンツとする．その要因として，スポーツという
ジャンルは比較的視聴者にとって需要が高いジャンルで
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図 1: 映像の分類

あることや，スポーツは特定のルールに従って競技が行
われるため，映像が構造化されている可能性が高く，比
較的特徴の捉えやすい映像であることが挙げられる．
2.3 映像分類に関する従来研究

映像分類の従来研究には以下のものが挙げられる．
• 映像のデータベースを用いた分類に関する研究 (4)

• 画像・言語を用いたシーン分類に関する研究 (6)

• 複数の画像特徴量を用いた分類に関する研究 (5)

しかしこれらの従来研究には，予め分類する映像デー
タベース構築を要するため手間がかかることや，分類
可能な映像に制限があること (4)(6)，また使用する特徴
量の約 6割が手入力であるため効率的でないこと (5) な
ど，様々な問題点が存在する．

3. スポーツ映像分類システム

上記の問題点を踏まえ，本稿では自動抽出のみによる
特徴量を用いた，予めデータベースの構築を必要としな
い映像分類システムを提案する．またメタデータの標準
化に伴い，本システムの汎用性を踏まえ，用いる特徴量
としてMPEG-7記述子である色，動き，エッジ等の特
徴量を用いる．なお本システムは，以下に示す特徴を有
するものとする．

1. 撮影者の意図を考慮した分類
スポーツは特定の規則に沿って行われるため，その
映像は構造化されていると考えられる．そこで，
TV放送用の映像は専門家によって撮影されている
ため映像は安定しており，この構造に基づいた意味
を持った動きをしていると考えられる．そこで本稿
ではこの“撮影者の意図 ”に関連する情報として，
動き情報から得られるカメラパラメータを用いる．
また，色情報から得られる映像のキーフレームとを
組合わせて分類する手法を提案する．

2. 各ジャンルに特化した特徴量の定義
スポーツを競技場という観点で分類した場合，サッ
カーは室外の広い敷地で行うため，カメラは横方向
の動きを多くすることが予想出来る．それに比べ，
相撲等の室内で行う競技は比較的狭い場所で行わ
れるため，カメラの横方向の動きは少なく安定し
た動きをすると予想される．また室外競技のように
フィールドで行われる競技は，フィールドが映るこ
とが多いため色情報に特徴が表れると予想される．

このようにスポーツ映像は各競技に特化した特徴
量が定義できると考えられる．そこで，本稿ではス
ポーツ映像の構造を様々な特徴量を用いて定義し，
それを用いた分類手法を提案する．

本システムの概要図を図 2に示す．図 2(a)に示したシ
ステムの流れは，まずTV映像を encoderによりMPEG-
1に符号化し，本システムに入力する．ここで映像から
カメラパラメータやキーフレームを抽出し，これを用い
て映像を分類する．分類結果は，本システムの汎用性を
踏まえMPEG-7を用いて記述し，ユーザに提供する．

研究会Temp 
－20－



TV Broadcast

ENCODER

MPEG-7

USER

MPEG-1

Classifying System

 Camera
Parameter

Key Frame

Moving
Vector

Color 
  Info.

Class1 Class2

Class1_1

Class3

Class1_2 Class2_1 Class2_2 Class3_1

Class3_2

ClassA ClassB ClassC ClassD ClassE ClassF

Char A

Char B

Char D Char A

Char C Char B

Char E

VideoA

Step1

Step2

Step3

(a)システムの流れ (b)分類の流れ
図 2: システムの概要図

また図 2(b)に示したように，本システムでは複数の
段階により階層的に分類が行われていくものとする．
階層的に分類を行うことにより一度で分類するより正
確な分類が可能であると考えられる．例えばこの場合，
VideoAを最初にCharAを用いてClass3に分類し，Step2
でCharBを用いてさらに分類する．ここで必ずしも前
階層と異なる特徴量を用いる必要はなく段階ごとに適し
た特徴量を用いる．これを繰り返して分類が行われる．
3.1 要素技術
3.1.1 カメラパラメータ抽出手法

本稿でのカメラパラメータ抽出手法には，映像から動
きベクトルを抽出し，その方向と量をもとに 8方向にク
ラスタリングし，そのヒストグラムの時間的変化により
カメラパラメータを判定する手法 (7)を用いる．ここで
抽出されるカメラパラメータは， Fix，Pan，Zoom，
Shakeの 4種類である．なお Shakeとは映像がぶれてい
ると判定された場合のカメラパラメータである．
3.1.2 キーフレーム抽出手法

本稿におけるキーフレーム抽出手法には，映像のカッ
ト点により分割されたショット単位の映像をフレーム間
のYCbCr成分のヒストグラムを用いてさらに細かい区
間に分割し，区間内の色空間でのYCbCr成分を用いた
クラスタリングにより，区間毎のキーフレームを抽出す
る手法 (8) を用いる．
4. 提案分類手法

本システムの分類手法の提案過程として 3.1節に述
べた要素技術を用いてBaseball(3本),Basketball(6本),
Football(6本),Soccer(11本),Sumo(7本),Volleyball(7本)
の，全 6種類， 30本の映像から得られた結果の分析を
行った結果を以下に示す．映像の符号化条件は表 1に示
した通りである．
4.1 カメラパラメータの抽出

4.1.1 カメラパラメータの抽出率

カメラパラメータの抽出を行った結果，以下に示す特
徴が得られた．各スポーツ映像の平均カメラパラメータ
の抽出率を図 3に示す．

1. 全種類の映像における Fixの高抽出率

その構造的な映像からスポーツ映像はカメラパラ
メータに特徴が表れることが予想されたが，図 3よ
り全ての映像に対してFixが一番多く抽出されたこ
とが分かる．よって，カメラパラメータの抽出率の
みを用いた各スポーツの特徴の定義は困難であるこ
とが確認できた．

表 1: 実験映像のMPEG符号化における条件
MPEG1 Sequence Factors Parameters

Frame Rate 30[frame/s]

I/P Frame Distance 3[frames]

Frame Size 352[pixel]*240[line]

Bit Rate 1.5[Mbps]

Telerecording Device Sony Giga Pocket

Encoder Canopus MPEG Station

Total Sequence Time 15[min]

The Number of Frames 26967[frames]
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図 3: カメラパラメータの抽出率

2. SumoとBaseballにおける Fixの抽出率の特徴
SumoとBaseballの結果に着目すると， 2つのFix
の抽出率が他のジャンルより大幅に高いことが分
かる．これは 2つとも比較的カメラが固定されてお
り，映像が大きく変化しないことが原因だと考え
られる．そこで， SumoとBaseballの特徴として
Fixの高抽出率を定義できることが確認できた．

以上のことより，カメラパラメータの抽出率を用いて
各スポーツの特徴を定義することは困難であるが，その
抽出率の違いに着目し特徴の 1つとしてFixの高抽出率
を定義付けられることが確認できた．
4.1.2 カメラパラメータ区間の定義

上に述べたように，カメラパラメータの抽出率のみを
用いてスポーツの特徴を定義するのは困難である．そこ
で，カメラパラメータの時間的変化に着目した結果，以
下に示す特徴が得られた．

1. カメラパラメータの連続性
図 4と図 5の結果を比較すると，Basketballの結果
では Fixで連続している区間がVolleyballより長い
ことが分かる．これは Fixの線の疎らさに着目する
と明らかである．線が疎らであるとは，それだけ連
続して同じカメラパラメータが抽出されたことを意
味する．そのためグラフに変化が少なくなる．これ
らのスポーツは図 3の結果に示したカメラパラメー
タの抽出率では顕著な特徴は得られず同様な値が
得られているが，このように時間的変化に着目する
と，そのカメラパラメータの連続性に特徴が表れる
ことが確認できた．

2. カメラパラメータ区間の有用性
本稿では上記のことを踏まえ，カメラパラメータ
の時間的変化を用いて，特定のカメラパラメータが
連続して抽出された場合，それを 1つの区間として
“カメラパラメータ区間 ”と定義する．
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図 4: カメラパラメータの時間的変化 (Basketball)
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図 5: カメラパラメータの時間的変化 (Volleyball)

0

1

2

3

4

5

6

7

A
ve

ra
ge

 C
am

er
a 

P
ar

am
et

er
 U

ni
t T

im
e[

s]

Camera Parameters

Baseball
Basketball

Football
Soccer
Sumo

Volleyball

Fix Pan Zoom Shake

Volleyball

Basketball

図 6: カメラパラメータ平均区間時間

カメラパラメータ区間を抽出した結果，各スポーツ
のカメラパラメータ区間とその区間時間に特徴が得
られた．各スポーツのカメラパラメータ区間の平均
区間時間を図 6に示す．ここで，図 4と図 5に示し
たBasketballとVolleyballに着目すると，値に大
きな差が得られていることが分かる．よって，これ
を用いてこの 2つの分類が可能であることから，カ
メラパラメータ区間の有用性が明らかになった．

4.1.3 Camerawork Transition(CT)の定義

カメラパラメータ区間に加え，カメラパラメータの時
間的変化には以下に示す特徴が得られた．

1. カメラパラメータの変化量
図 4，図 5と同様に SoccerとFootballのカメラパ
ラメータの時間的変化を図 7，図 8に示す．この結
果を比較すると SoccerではFixと Pan間に線が密
集しているのに比べて， FootballではPanとZoom
間が密集した線になっている．

これは， SoccerではFixと Pan間， Footballでは
PanとZoom間のカメラパラメータの変化量が多
いことを示している．これらのスポーツは図 3と図
6に示した結果では顕著な特徴は得られず同様な値
が得られているが，このように時間的変化に着目し
た場合，そのカメラパラメータの変化量に特徴が表
れることが確認できた．
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図 7: カメラパラメータの変化 (Soccer)
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図 8: カメラパラメータの変化 (Football)
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2. Camerawork Transitionの有用性
本稿では上記のことを踏まえ，カメラパラメータの
時間的変化上のカメラパラメータの変化を“Cam-
erawork Transition:遷移カメラワーク ”(以下CT)
と定義する．各スポーツにおけるCTの抽出結果
を図 9に示す．なおCTとしては，Fix/Pan,Pan/
Zoom, Fix/Zoomの 3種類を用いる．ここで，図
7と図 8に示した SoccerとFootballの結果に着目す
ると，一番多く抽出されているCTが異なっている
ことが分かる．よって，この 2つの分類が可能であ
ることからCTの有用性が明らかになった．

4.2 キーフレームの抽出
4.2.1 映像の典型的なシーンの定義

映像のキーフレームを抽出することは，その映像の代
表的なシーンのフレームを抽出することである．そこで
本稿では，映像の典型的なシーンのキーフレームのみを
用いることにする．これにより，各映像により特化した
情報を用いた特徴定義が可能になると考えられる．
映像の分類と同様に，人間が考える映像の典型的な

シーンは画像情報から得られるものと必ずしも一致しな
い．そこで各スポーツの典型的なシーンを定義した上で
キーフレームを抽出した結果，両者に関連性が表れた．
表 2にBaseballと Soccerの一映像から得られたキーフ
レームを主観評価により 4種類に分類したものとその平
均区間時間を示す．

研究会Temp 
－22－



表 2: キーフレーム抽出結果
Genre Total Class Class Ave

Key Frame Key Frame Unit Time
BASEBALLL 323 box 23[frames] 5.89[s]

player 60 4.10
field 13 3.55
other 70 2.78

SOCCER 304 field 69 5.83
non-filed 31 2.62
player 70 2.75
other 69 2.04

表 3: Typical Key Frameの抽出結果

Total TKF True TKF Rate Rate

BASKETBALL 24.2[frames] 84.7[%] 0.09[%]
FOOTBALL 22.9 60.1 0.08

SOCCER 21.0 76.7 0.08
VOLLEYBALL 13.4 61.5 0.04

表 2より，その区間時間が長いものほど人間が考える
典型的なシーンのキーフレームとして抽出されることが
分かる．例えばBaseballの人間が考える典型的なシー
ンを選手がバッターボックスに立っているシーン， Soc-
cerをフィールド全体が映っているシーンとすると，そ
れぞれのキーフレームの平均区間時間は他より長いこと
が分かる．よって，一回に映っている映像の区間が長い
ものほど人に強い印象を与えるということから，その映
像の典型的なシーンと定義付けられることが分かる．

4.2.2 Typical Key Frame(TKF)の定義

上記のことを踏まえ，この典型的なシーンのキーフ
レームを“Typical Key Frame:典型的キーフレーム”
(以下TKF)と定義する．TKFを用いることで，より
厳選されたキーフレームの情報を用いるため，映像によ
り特化した分類が可能となり人間が考えるジャンルの分
類に近い分類が可能になると考えられる．
各スポーツ映像のキーフレームを抽出した結果，区間

時間とTKFに関連性が表れた．抽出したキーフレーム
と典型的なシーンの適合率を分析した結果，区間が 10
秒以上のキーフレームが一番適合率の良い結果が得られ
た．よって，本稿ではTKFを抽出されたキーフレーム
の区間時間が 10秒以上のものと定義する．
そこで，TKFの抽出結果を表 3に示す．なおここで，

True TKF Rateとは正しく抽出されたTKFの割合を示
す適合率，Rateは合計フレーム数に対するTKFの割
合のことを示す．表 3に示した結果より，全体に対して
TKFが占める割合が小さいことや，TKFの適合率より
TKFの有用性が明らかになった．しかし，正しく抽出
されなかったTKFの原因として，スポーツでは選手が
怪我をした場合など，例外的に長く映されるシーンがあ
ることが挙げられる．そのため，TKFの抽出に影響が
出たと考えられる．

4.2.3 dominant colorの定義

TKFの有用性を踏まえ，これを用いた分類手法とし
て各フレーム内の色情報を用いた手法を提案する．
例えばフィールド競技とそれ以外の室内競技の間には

色情報に異なる特徴が得られると予想できる．そこで，
YCbCrを用いてTKFのフレーム平均値を抽出した．
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図 10: TKFのdominant color(フィールド競技)
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図 11: TKFのdominant color(室内競技)

その結果，予想に反して，全てのYCbCr値において
同様な値が得られ，あまり顕著な特徴が得られなかっ
た．この手法では各フレーム内の色情報を平均してい
るため，例えばフィールドと観客席が同じフレーム内に
映っているものが抽出された場合， 2つを合わせてし
まっていることが原因の 1つだと考えられる．
そこで本稿では，MPEG-7記述子である“dominant

color”に着目する．“dominant color”とは，フレー
ム内の主要な色を記述する記述子である．これを用い
てTKFの dominant colorを抽出した場合，フィールド
競技はフレーム内で芝生が占めている部分が多いため，
フィールドの特徴を dominant colorとして抽出でき，
正確にフィールド競技の分類が可能になる．
そこで，YCbCrを用いてTKFの dominant colorを

抽出した結果，CbとCrの値はフィールド競技，室内
競技に関わらずほぼ同じ値が得られ，Yの値のみに特
徴が得られた．よって，本手法では特徴が表れやすいY
の値のみを用いることになる．しかし，これではCbと
Crの値を全く無視してしまうことになるため，良好な
分類結果が得られない可能性がある．そこで，色情報に
はYCbCr，RGB，HSVなど様々なフォーマットが存
在することから，RGBを用いてdominant colorの抽出
を行った．図 10にフィールド競技，図 11に室内競技に
おける抽出結果を示す．
図 10，図 11でRGBの値がともに共通する領域内に

収まっていることから，フィールド競技と室内競技の
間に共通した特徴を定義することが可能だと考えられ
る．つまり，YCbCrを用いる手法より良好な結果が
得られると予想出来る．以上のことを踏まえ，本稿で
はTKFを用いた分類手法としてTKFにおけるRGB
フォーマットの色情報を用いて抽出した dominant color
を用いてフィールド競技を分類する手法を提案する．
ここで重要となるのがフィールドの特徴定義である．

信憑性の高い特徴定義をするには，画像から得られる
全ての情報を用いることである．そこで，RGB変換時
にYCbCr全ての値を用いるGの値を利用することにす
る．図 10と図 11より，フィールド競技のGの値が 150
以下のものが多く，室内競技は 200付近のものが多く
150以下はほとんど存在しないことが分かる．
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図 12: 提案分類アルゴリズム

そこで，閾値を用いて各映像から得られたTKFの
内，条件を満たすものが半分以上存在した場合をフィー
ルド競技と分類し，それ以外を室内競技とする手法を
用いて評価した結果，閾値を 170で設定する方法が一番
最適であることが分かった．よって，フレームのRGB
フォーマットを用いて抽出した dominant colorのGの
値が 170以下のものをフィールドの特徴を有するフレー
ムと定義する．

5. 提案分類アルゴリズム

上記のことを踏まえ，図 12に示す映像の分類アルゴリ
ズムを提案する．また，以下にその流れを示す．

1. 映像からカメラパラメータを抽出する．
2. Fixの抽出率を求め， 65%以上のものを class1，
それ以外を class2に分類する．

3. class2に分類されたものは，映像から区間 10秒以
上のTypical Key Frame を抽出する．

4. class1に分類されたものは，抽出されたカメラパラ
メータからCTを抽出し，一番多く抽出されたもの
をもとに class1 1(Fix/Pan),class1 2(Pan/Zoom),
class1 3(Fix/Zoom)に分類する．

5. class2において抽出されたTKFを用いて dominant
colorを抽出し，それをもとにフィールド競技とそ
れ以外の class3と class4に分類する．

6. ステップ 4と同様に，抽出されたカメラパラメータ
よりCTを抽出し，一番多く抽出されたものをもと
に class3 1(Fix/Pan),class3 2(Pan/Zoom),
class3 3(Fix/Zoom)

7. ステップ 4,6と同様に，抽出されたカメラパラメー
タよりCTを抽出し，一番多く抽出されたものをも
とに class4 1(Fix/Pan),class4 2(Pan/Zoom),
class4 3(Fix/Zoom) に分類する．

6. 実験・評価

図 12に示した提案分類アルゴリズムの実装を表 1の条
件で符号化した全 6種類， 68本の映像に行った結果を
表 4に示す．

表 4: スポーツ映像分類結果

Genre Total Cnt. Success Cnt. Class Rate

BASEBALL 3 2 class1 3 66.7[%]
BASKETBALL 13 10 class4 1 76.9
FOOTBALL 17 16 class3 2 94.1

SOCCER 14 12 class3 1 85.7
SUMO 11 7 class1 1 63.6

VOLLEYBALL 10 8 class4 1 80.0

ここで，Rateとは正しく分類されたコンテンツの割
合を表す．また， 表のClassとは各特徴量の分析結果よ
り各スポーツの最終的に分類されると予想されるClass
のことである．
表 4より，比較的良好な結果が得られていることが分

かる．よって，本提案分類アルゴリズムの有用性が示さ
れた．しかし，最終的に同じ分野に分類されているス
ポーツや，コンテンツの数が圧倒的に少ないものや，他
のスポーツに比べて成功率が低いスポーツが存在するこ
となど残された課題が存在することも明らかになった．
7. まとめ

本稿では，情報フィルタリングサービス実現の第一歩
として，スポーツ映像を対象としたジャンルの分類手法
を提案した．その際用いる特徴量として，カメラパラ
メータから得られるカメラパラメータ区間，Camera-
work Transitionを定義した．またキーフレームからは
Typical Key Frameと dominant colorを定義した．そ
して，提案分類アルゴリズムの確認実験を行い，その有
用性を検証した．
今後の課題としては，コンテンツの増量，Baseball

の分類手法の改善，BasketballとVolleyballの分類手
法の検討，TKFの定義の改善，dominant colorを用い
たフィールド・室内競技分類手法の改善，映像の内容構
造に対応した分類手法の検討，そしてスポーツ映像以外
の映像に対応した分類手法の検討などが挙げられる．
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