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アブストラクト ライフログ映像を効率よく扱うために
は映像へのインデキシングのためのシーンの検出が必要
である．シーンは映像情報によって検出されることが多い
が，映像情報のみでは不十分な場合がある．本論文ではそ
のようなシーンである駅構内における電車待ちシーン検
出に必要なショット識別をスペクトル包絡，∆パワー，音
源の移動などの特徴量のモデル化により行った．平均識別
率はスペクトル包絡を用いた手法では 67.8%(7ショット，
フィルタ次数 39)，94.8%(3ショット，フィルタ次数 12)，
スペクトル包絡に∆パワーを加えてモデル化した手法で
は，73.5%(7ショット，フィルタ次数 39)，91.7%（3ショッ
ト，フィルタ次数 39），移動音源のモデル化をした手法
では，31.7%(7ショット)，67.2%(3ショット)であった．

1 まえがき

個人の体験や生活を常時記録し利用するという研究が
行われている [1]–[3]．記録された個人の生活や体験の記
録をライフログという．ライフログは映像，音声，位置情
報，文書など様々な形式で記録され，備忘録，日記，防犯
などへの利用が期待されている．映像は最も出来事の再
現性が高いが，常時記録された映像はデータ量が膨大で
冗長である．このような映像を効率よく閲覧，使用する
ためには，映像を検索，整理するためのインデキシング
が必要である．そのためにはインデクスとなるシーンを
検出しなければならない．
映像のシーン検出は色相情報に着目し行われることが

多い．例えば文献 [4]では放送用スポーツ映像にアノテー
ションを付けるためのシーン分割を，色相ヒストグラム
を用いたブロックマッチング法で行っている．色相情報
の利用はテレビ番組のような編集された映像には有効で
あるが，ライフログ映像では不規則にカメラの前を人や
物が横切る場合があるので，色相情報だけでは不必要な
シーンを検出する場合がある．例えば駅構内において映
像情報のみを用いてシーン検出を行った場合，図 1の上
図のように電車の停車などがあるたびに，映像情報が大

図 1. シーンとショットの例．上段は色相変化でシーンを
検出した場合で不必要なシーンが検出されている．下段
は正しいシーン検出の例 (電車待ち，車内がそれぞれ 1つ
のシーンとなっている．)

きく変化して別のシーンとして検出されてしまう．この場
合は図 1の下図のように電車の発着などはショットとして
識別をし，電車待ちを 1つのシーンとして検出するのが
望ましい．ショットとはシーンの構成要素であり，ショッ
トが集まることでシーンが構成される．

このようなシーンは色相情報だけでは検出が困難であ
る．しかし，音響情報を併用することでシーンを正しく
検出できる可能性がある．音響情報が有効な例として本
論文では駅ホームでの電車待ちシーンを正しく検出する
ためのショット識別について述べる．識別はバイノーラル
マイクで収録したデータを用いてショットをモデル化する
ことで行った．音響情報のモデルは，スペクトル包絡を用
いたもの，スペクトル包絡と∆パワーを用いたもの，音
源移動を用いたものの 3つのモデルを提案する．

2 音響情報を用いたライフログ映像インデキシング

ライフログ映像の音データには，様々な環境音 (背景雑
音)や音声が収録されている．これらの音データには様々
な情報が含まれており，特に音声からはその時に話した
り聞いたりしたことの内容だけでなく，その時の感情や



態度も再現できるので，ライフログとして非常に重要な
データであると考えられる．また，環境音からは少なく
とも騒がしい場所，静かな場所など収録した時の周辺の
雰囲気がわかり，場合によっては画像データには映ってい
ない，カメラの背後からの情報が得られる．

ライフログ映像の音データはユーザの行動により変化
をする．例えば，部屋を移動したり，屋内から屋外への移
動をした場合には，背景雑音が変化することが多い．こ
の背景雑音のスペクトルの変化や音量の変化はショットや
シーンの識別に役立つと考えられる．しかし，多くの種
類の音が収録される環境では同じ環境音や背景雑音が連
続して収録されるとは限らない．このような場合はその
シーンで収録される可能性のある音をショットとして識別
すべきと思われる．

音響情報を用いた映像インデキシングには文献 [5]のよ
うなテレビ番組を対象とした研究がある．この文献では
音楽をパワースペクトルのピークが時間的に安定してい
ることを利用して検出をし，音声を音楽成分を除いた信
号から combフィルタで検出している．そして，検出した
音楽，音声をインデックスとして映像に付加している．ま
た，文献 [6]ではサッカー番組にリアルタイムでダイジェ
スト用のメタデータを付加するために，会場音の短時間パ
ワーでシーンを検出し，アナウンサーの音声から付加す
るメタデータの検出を行うという手法が提案されている．

また，音源方向や移動音源の推定に関する研究の多く
ではマイクロホンアレーが用いられ，各マイクロホンな
どに生じる位相差などを用いて音源の方向推定などを行
う手法が提案されている．例えば，文献 [7]ではマイクロ
ホンアレーの各マイクロホンの相互相関値をもとにクラ
クションの方向の推定を行っている．文献 [8]ではマイク
ロホンアレーを用いて，クロススペクトル法やMUSIC法
で等速移動をする移動音源の方向推定を行っている．

一方でバイノーラル信号を用いた音源方向推定の手法
も提案されている．例えば，文献 [9]ではダミーヘッドで
収録したデータから得られた両時間音圧差の包絡に着目
し，各方位の統計モデルを作成して音源の方向推定を行っ
ている．また，文献 [10]では両耳への音の到着時間差に
よって水平角の音源方向を，頭部伝達関数により垂直角
の音源方向を推定し 3次元の方向推定を行っている．

本研究のように常時記録する目的で使用する場合には，
装着の困難さからマイクロホンアレーの使用は実用的で
はない．また，事前に頭部伝達関数などの測定もできな
い．しかし，本研究では上記研究で行われているような
正確な音源方向の推定は必要ではなく，おおよその音源
の方向がわかればよいので，バイノーラルマイクで収録
した両耳の信号の相互相関を用いることで音源の方向推
定を行った．

3 ショットのモデル化

3.1 ショットの分類

本論文では電車待ちシーンをホームで電車を待ち始め
てから乗車までとする．また，実際の駅ホームで録音し
たデータを聴取し，音が類似している状況を 1つのショッ
トとして，電車待ちシーンを次の 6ショットに分類した．

• ホーム前方での発車時（以下，発車 F）

• ホーム前方での停車時（停車 F）

• ホーム後方での発車時（発車 R）

• ホーム後方での停車時（停車 R）

• 電車通過時（通過）

• 通過などがない時のホームでの待機中（待機）

また，電車内は 1つのシーンと考えられるが，乗車時
のシーン変化を検出するために上記の 6ショットに加えて
識別を行う (以下，車内)．しかし，電車待ちを 1つのシー
ンとするには発車，停車，通過に関する 5つのショットを
細かく識別する必要はなく，以下のように 3つのショット
として識別するだけでも十分である．

• 電車の発着，通過（以下，電車）

• 待機

• 車内

本論文でのモデル化および実験は，ショットを 7つに分
類した場合と 3つに分類した場合の両方で行った．

3.2 スペクトル包絡を用いたモデル化

各ショットの短時間スペクトルから特徴を抽出しモデ
ル化を行った．短時間スペクトルは 2048点のフレームを
1024点ずつシフトさせながら切り出し，各フレームにハ
ニング窓をかけて 2048点 FFTをして求めた．さらにこ
の短時間スペクトルから特徴を抽出するためにフィルタ
バンク分析を行う．フィルタバンク分析はメル周波数軸
上で一定の帯域幅の三角窓をシフトさせながら波形を切
り出し，その帯域の和を求めることで行った．三角窓の
シフトは窓長の半分をオーバーラップさせるように行う．
これにより短時間スペクトルの特徴が十数点から数十点
に集約されたスペクトル包絡が得られる．
上記の処理によって求められた短時間スペクトルのフィ

ルタバンク出力は，帯域毎に対数正規分布をするので，フィ
ルタバンク出力の対数をとることで正規分布として確率
密度関数を推定する．この対数をとったフィルタバンク
出力から平均スペクトル包絡 (図 2)，共分散を求め確率モ
デルとする．



図 2. ショット別平均スペクトル包絡 (39次)

本論文では，フィルタバンク分析はメル周波数軸上で
200，300，400などの複数の帯域幅で行った．異なる帯域
幅を使うことでフィルタ次数 (スペクトル包絡の点数)は
表 1のようになる．したがって，複数のモデルができる
ので，これらを実験により比較した．また，次数を低く
することで図 3のようにスペクトル包絡の特徴が少ない
点数に集約される．

表 1. 帯域幅とフィルタ次数
帯域幅 200 300 400 500 600 700

フィルタ次数 39 25 19 15 12 10

図 3. フィルタ次数別平均スペクトル包絡の例 (「通過」)

ショットの識別は学習データから求めた平均スペクトル
包絡と共分散を用いて，式 (1)によって尤度を求めること
で行った．SFiは学習データから求めた各ショットの平均
スペクトル包絡と共分散で，xは入力ショットの平均スペ
クトル包絡である．

shot = argmax
i

[p(x|SFi)] (1)

3.3 スペクトルを用いたショット識別実験

3.3.1 データ収録

学習，実験に用いたデータは 2つの駅とその間の電車
内で収録をした．収録条件はサンプリング周波数 48kHz，
離散化ビット数 24ビットである．収録機材はバイノーラ
ルマイク (adphox BME-200)と PCM録音機 (EDIROL
R-09)である．収録方法は，バイノーラルマイクを両耳に
装着し，駅のホーム前方で 15分程度収録をした後，電車
に乗り込み車内の音を収録する．そして，次の駅で降り，
ホーム後方で 15分程度収録をする．その後再び電車に乗
り車内で収録をして最初の駅へ戻る．同様にして最初の
駅のホーム後方，次の駅のホーム前方で収録を行う．収録
の時間帯は 10時～16時であるが，多くは 11時～13時に
収録されたものである．以上のようにして収録したデー
タから人手によりショットを切り出し，学習データとテス
トデータとした．学習，テストデータ数とその平均時間
を表 2，表 3に示す．

表 2. 学習データ (中段：データ数，下段：平均時間 (秒))
発車 F 停車 F 発車 R 停車 R 通過 待機 車内

21 19 25 30 24 74 20
25 13 13 24 17 53 130

表 3. テストデータ (中段：データ数，下段：平均時間
(秒))
発車 F 停車 F 発車 R 停車 R 通過 待機 車内

16 11 10 13 10 36 8
22 11 12 24 16 42 123

3.3.2 ショット識別実験

スペクトル包絡を用いた確率モデルで実験を行った．実
験はテストデータを入力しそのショットを識別させた．フィ
ルタ次数は 7ショットの場合が 39次，25次，19次，15
次，12次で 3ショット場合はそれらに加えて 10次も試し
た．結果は入力データ中の正解の割合 (識別率)で評価し
た (表 4，5)．

表 4. フィルタ次数別の識別率 (7ショット)
識別率 (%)

フィルタ次数 39 25 19 15 12
発車 F 32.6 18.8 12.5 12.5 6.3
停車 F 0 0 0 0 0
発車 R 80.0 80.0 80.0 90.0 80.0
停車 R 100 100 92.3 92.3 92.3
通過 90.0 90.0 90.0 80.0 80.0
待機 72.2 80.6 80.6 80.6 88.9
車内 100 100 100 100 100

平均 67.8 67.1 65.1 65.1 63.9



表 5. フィルタ次数別の識別率 (3ショット)
識別率 (%)

フィルタ次数 39 25 19 15 12 10
電車 78.3 85.0 86.7 85.0 90.0 83.3
待機 75.0 86.1 86.1 86.1 94.4 100
車内 100 100 100 100 100 100

平均 84.4 90.4 90.9 90.4 94.8 94.4

3.3.3 考察

7ショットで識別した場合は，発車 F，停車 Fが低い識
別率であった．識別の誤りの傾向としては，発車 Fは停
車Rとして，停車 Fは発車Rや待機として識別されるこ
とが多かった．発車 Fは「電車が徐々に加速し走行して
去っていく」ショットであり，停車Rは「電車が走行して
徐々に減速して停止する」ショットである．それゆえに音
響情報の時間変化を考慮していないこの手法では，区別
できず誤って識別されたと思われる．また，停車 Fと発
車 Rの対にも同様のことが言える．待機として誤って識
別されたテストデータは，電車からの音が小さく聴取して
も停車したことの判別が難しいデータであった．3ショッ
トの場合は 7ショットの場合と比較して高い識別率が出て
いるが，電車のショットが全体的にやや低い．原因は停車
Fや発車 Rが待機と識別されたためである．
また，7ショットの場合は 39次，3ショットの場合は 12

次のときに最も良い識別率が得られた．これは電車の発着
や通過のようなある程度似ている音を識別するには，細
かい特徴までモデル化した方が有効であることと，発着，
通過を 1つのショットとした場合は，大まかな特徴をとら
えてモデル化した方が有効であることを示していると考
えられる．

3.4 平均スペクトル包絡と∆パワーを用いたモデル化

スペクトル包絡を用いてショットのモデル化を行った場
合，時間変化は異なるが平均スペクトル包絡が似ている
ショット (発車 Fと停車 Rや発車 Rと停車 F)の識別率
が低かった．そこで時間変化に関する特徴量として，音
量の時間変化 (∆パワー)とスペクトル包絡を合わせてモ
デル化を行った．音量は時間波形で 2048点のフレームを
1024点ずつシフトさせながら切り出し，三角窓をかけて
振幅の 2乗和を求めることで算出した．∆パワーは得ら
れた音量データから式 (2)で求めた．vol(n)は nフレー
ム目の音量である．電車が加速する場合は徐々に音量が
上がるため∆パワーは正の値になる．反対に減速する場
合は負の値になる．また，待機や車内のように音量に大
きな変化がないショットでは，0に近い値をとると考えら
れる．したがって，停車と発車の識別，これらと待機の識
別に有効であると考えた．

∆Power = vol(n + 1) − vol(n) (2)

この ∆パワーの平均値を求め，1次の特徴量としてス
ペクトルの特徴量と合わせて，平均，共分散を求めてモ
デル化をした．ショット識別はスペクトル包絡の時と同様
に尤度を用いて行った．

3.4.1 ショット識別実験

∆パワーとスペクトルを結合したモデルを用いてショッ
ト識別実験を行った．フィルタ次数は 39 次，25 次，19
次，15次，12次とした．結果を表 6に示す．

表 6. フィルタ次数別の識別率 (7ショット)
識別率 (%)

フィルタ次数 39 25 19 15 12
発車 F 37.5 31.3 12.5 25.0 25.0
停車 F 0 0 0 0 0
発車 R 90.0 90.0 90.0 90.0 90.0
停車 R 100 92.3 92.3 92.3 92.3
通過 90.0 90.0 60.0 40.0 20.0
待機 97.2 94.4 94.4 94.4 91.7
車内 100 75.0 37.5 25.0 25.0

平均 73.5 67.6 60.6 57.0 49.1

表 7. フィルタ次数別の識別率 (3ショット)
識別率 (%)

フィルタ次数 39 25 19 15 12
電車 75.0 76.7 71.7 66.7 65.0
待機 100 100 100 100 100
車内 100 75.0 37.5 25.0 25.0

平均 91.7 83.9 69.7 63.9 63.3

3.4.2 考察

フィルタ次数が 39次の場合では識別率の向上が見られ
た．しかし，帯域幅が広くなるほど識別率が低下した．帯
域幅が広くなると確率モデルの次数が低くなる．この低
い次数のモデルに∆パワーを加えたことで影響が大きく
出たために，識別率が低下したと思われる．特に車内は音
量の変化が小さく，同じく音量の変化の小さい待機とし
て誤って識別されたため低い識別率となっている．また，
停車 Fは∆パワーを利用しても，識別できなかった．識
別の誤りとしてはほとんどが発車 Rであった．結局，停
車 Fも停車 Rも音量が，最初はホームに入ってくる，も
しくは加速するので徐々に大きくなり，その後，減速す
る，またはホームから離れていくとなるので徐々に小さ
くなる．つまり，平均することでこれも特徴が似てしまっ
たと思われる．これらの問題を解決するためには，∆パ
ワーを全体の平均とするのではなく，電車が「ホームに近
づいてくるとき」，「ホームから去っていく時」，「加速時」，



「減速時」などの ∆パワーの符号が一致する区間で細か
くモデル化を行うのが有効である可能性がある．しかし，
それぞれの区間をどのように割り出すのかが問題である．

3.5 音源の移動を用いたモデル化

電車が発着，通過するときには電車が動いているため
音源の移動が観測される．これをモデル化することによ
りショット識別を行う．音源の移動の導出は音源の方向を
短時間のフレームで連続して求める事で行う．音源の方
向は両耳に装着したバイノーラルマイクへの音の遅延に
より求める．例えば，両耳のバイノーラルマイクの距離
が 0.3mでホームで正面を向いて立っているとし，電車の
時速を 50km/hとして，電車が矢印の方向に 30m右から
30m左に通過したとすると音の遅延は図 4のようになる．
ただし方向は正の値が右，負の値が左で値が 0に近くな
るほど音源が正面，もしくは背面にあることを示す．

図 4. 通過の理想的な遅延

図 4から特徴を抽出するために，1次微係数を求める
(図 5)．1次微係数の傾きに着目してみると，正面を通過
したのを境に傾きが負から正になっている．この傾きを
利用してモデル化を行うが，移動が逆になると 1次微係
数は時間軸に対称となり傾きの正負が逆になる．向きの
違いを無視するため，ショット全体を前半と後半に分け，
それぞれの平均値を求め，時間順序は無視し，大小にだ
け着目した 2 次元の特徴量とした．モデル化は 1次微係
数の大小それぞれの平均と共分散を求めて行った．

図 5. 「通過」1次微係数の理想曲線

以上のように特徴量を求めるが，実際のデータでは電
車の移動の様子は未知なので，式 (3)で両耳の信号の相

互相関の最大値を求めて，そのときの nを音源の方向と
する．Lは左チャネル，Rは右チャネルの信号であり，n

は−100から 100まで計算する．この処理を 5000点のフ
レームを 2500点ずつずらしながら行い，音源の移動を推
定する．図 6に実際に通過のショットに対して移動を求め
た例を示す．横軸はフレーム番号で，縦軸はそのフレー
ムの時の最大相関値になった時のサンプルシフト数であ
る．つまりこれが音源の方向で，負の時は左，正の時は
右，0は正面 (背面)である．このサンプルシフト数の 1
次微係数を求めるが，より移動の様子を明確にするため，
微分の前に 20点移動平均フィルタによって平滑化を行っ
た．この平滑化を行ったデータに対し微分を行い，1次微
係数を求め，再度平滑化をして (図 7)，傾きを算出する．
また，図 8,9に待機に対し同じ処理をした例を示す．この
ように異なるショット間では類似していないためショット
識別に有効であると考えられる．ショット識別は他のモデ
ルと同様に，平均，共分散を用いた 2次元確率モデルか
ら尤度を求めることで行った．

direction = argmax
n

 ∑4800
i=1 L2

i R
2
i+n√∑4800

i=1 L2
i

√∑4800
i=1 R2

i+n

(3)

図 6. 「通過」の移動推定

図 7. 「通過」の 1次微係数



図 8. 「待機」の移動推定

図 9. 「待機」の 1次微係数

3.5.1 ショット識別実験

実験は他のモデルと同様にショットを入力し，識別をさ
せその識別率で評価を行った．テストデータ数はこれま
でと同じである．実験は 7ショットと 3ショットの両方で
行った．結果を表 8に示す．

表 8. ショット別識別率
ショット 識別率 (%)
発車 F 12.5
停車 F 9.1
発車 R 30.0
停車 R 30.8
通過 10.0
待機 41.7
車内 87.5

平均 31.7

ショット 識別率 (%)
電車 61.2
待機 52.8
車内 87.5

平均 67.2

3.5.2 考察

7ショット，3ショットのどちらの場合も他の手法に比
べ低い識別率となった．駅構内での音には電車以外にも
アナウンスや周辺の雑音がありこれらが影響して正しい
方向推定を行えなかったためと思われる．また，データ
収録のときには，常に正面を向いているわけではなく，頭
部の動きは特に意識をしていないため，図 4のような理

想的な両耳遅延が得られなかったことも原因と考えられ
る．これらの点を解決するには，電車の音を追跡したり，
受音側の変化を考慮したものにしなければならない．

4 あとがき

ライフログ映像のシーン検出を行うための駅構内での
ショット識別の手法を提案した．提案手法はスペクトル包
絡，∆パワー，移動音源のモデル化を用いた手法である．
それぞれの手法で確率モデルを求めショット識別実験を
行った結果，平均識別率はスペクトル包絡を用いた手法
では 67.8%(7ショット，フィルタ次数 39)，94.8%(3ショッ
ト，フィルタ次数 12)，スペクトル包絡に∆パワーを加え
てモデル化した手法では，73.5%(7ショット，フィルタ次
数 39)，91.7%（3ショット，フィルタ次数 39），移動音源
のモデル化をした手法では，31.7%(7ショット)，67.2%(3
ショット)であった．今後は識別率の向上とともに識別手
法をどのようにシーン検出に利用していくかを考えなけ
ればならない．
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