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1 まえがき

近年のハードディスクレコーダの普及に

よって、アナログ放送のテレビ番組をデジタ

ルデータとして扱うことができるようになっ

た。それにより、テレビ番組をコンピュータ

上で編集できるようになり、大量のテレビ番

組をハードディスクに保存できるようになっ

た。そこで、我々はその大量のテレビ番組を

自動的に分類できるシステムが必要であると

考え、音声信号のみを使って、テレビ番組の

ジャンル分類を行うための基礎的なアルゴリ

ズムについて検討する。また、音声のスペク

トログラムで視覚的に分類を行うことが出来

るかについても検討する。ジャンル分類には

ニューラルネットワークを使用してその有効

性を検討する。

2 ジャンル自動分類のために用いた
音声特徴量

本研究ではジャンル自動分類の基礎検討を

行うため、ニュース番組とスポーツ番組（野

球とサッカー）の分類を対象とした。ニュー

ス番組とサッカー番組の分類及びニュース

番組と野球番組の分類を以下に示す手順で

行った。

1. テレビ番組から抽出した、ジャンルが未

知の音声信号に離散ウェーブレット変換

を行い、2乗平均振幅を求めた。

2. 離散ウェーブレット変換後の音声データ
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に主成分分析を行い、情報量を圧縮した。

3. 圧縮した音声データをあらかじめ学習さ

せていたニューラルネットワークに通し

て、いずれかのジャンルに分類させ、そ

の正解率を評価した。

ニュース、サッカー及び野球のテレビ番組

からそれぞれ時間長 50[sec]、サンプリング周

波数 22.5[kHz]で無作為に抽出して、学習用

音声データとして使用した。さらに、抽出し

た音声を 1[sec]（82フレーム）毎に区切り、1

秒内の特徴量を導出した。本研究ではまず、

1[sec]内の音声を Fig.1に示すように、30[ms]

のフレーム毎に分割し、離散ウェーブレット

変換 (DWT)[1]を行い、帯域分割する。それ

ぞれの離散ウェーブレット成分から、周波数

成分の平均値の時間変化を求めた。各フレー

ム信号はハミング窓を使用して抜き出した。

離散ウェーブレット変換後の音声データを時
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Fig.3 audio spectrogram ex-

tracted from news program

間－周波数変化パターン（以後、スペクトロ

グラムと呼ぶ）で表示した例を Fig.3に示す。

　以上の方法で導出した音声データは周波数

成分と時間成分を持つ行列と考える。この研

究では、学習データを作るために、この音声

データの行列を以下のようにベクトルに変換

する。

A =




a11 · · · a1n

...
. . .

...
am1 · · · amn


 =

(
a1 · · · an

)

B =
(
a1

T · · · an
T
)T (1)

n = 9,m = 82

ここで、nは帯域数、mは 1秒内のフレーム

数である。(1)式で作られたベクトル B は 1

秒間の音声特徴ベクトル（n ×m次元）であ

る。この列ベクトルBを 1秒間の音声特徴量

として用いた。

3 ニューラルネットの学習

3.1 学習データ作成

音声特徴ベクトルBから学習データを作成

する。本研究ではニュースとサッカー及び

ニュースと野球番組の２つのジャンル分類を

行うため、ニュース番組、サッカー番組及び

野球番組から 48 秒ずつ、３つの音声サンプ

ルを合計 144[秒/ジャンル]、学習データ作成

の為に使用した。ジャンル分類において、入

力される信号は未知の音声信号を対象として

いるので、用意した音声信号から導出した特

Table.1 table of genres

j Pattern1 Pattern2

1～144 news news

145～288 soccer baseball

徴ベクトルを列ベクトルとして持つ行列 C

を２つのジャンル分類に対してそれぞれ作成

した。この時、行列 C は (2)式のように表す

ことが出来る。

C =




c11 · · · c1j

...
. . .

...
ci1 · · · cij


 (2)

i = m × n = 738, j = 288

ここで、cij は各音声サンプルから抽出した

音声特徴ベクトルの要素。iは 1 枚のスペク

トログラムを表現する要素数であり、j はス

ペクトログラムの枚数である。また、スペク

トログラムの枚数はそれぞれ Table.1に示す

テレビ番組のジャンルに対応している。

　 (2) 式から行列 C のサイズは i × j で

ある。このサイズでニューラルネットワーク

に学習させるには膨大な時間が掛かり、コン

ピュータの演算処理の限界も超えてしまうの

で、情報量圧縮を行う必要がある。このため、

我々は主成分分析 [2] を使用して情報量を圧

縮した。以下に、その手順を示す。

1. C から共分散行列 Dを

D = (C − Cm)(C − Cm)T (3)

から求めた。ここで、Cmは行列 C の列

方向の平均ベクトルである。

2. 共分散行列Dを使って、

D · el = λl · el (4)

から、固有値 λl と固有ベクトル el を求

めた。ここで、l = 1, 2, · · · , 738である。
2



yn1

yn2

yn30

t1n

t2n

1

2

16 log-sig

log-sig
log-sig:logistic sigmoid

Fig.4 structure of neural network

3. 求まった固有値から累積負荷量を 0.9と

して、削減する次元数を算出し、主成分

を求めた。この結果、738 次元から次元

数は 30次元に圧縮された。

4. 30個の固有ベクトル

uk = (e1,e2, · · · ,e30)

を使って、

y = uk
T (C −Cm) (5)

により行列 C より次元数が削減された

主成分 yを求めることが出来る。

これにより、y のサイズは 30 × j となった。

　主成分分析により求めた主成分 y を学習

データとして用いた。

3.2 ニューラルネットワークトレーニング

学習データを使ってニューラルネットワー

クをトレーニングさせる。ここで、今回使用

したニューラルネットワークの構造は Fig.4

に示すように 3層構造（入力層 30,中間層 16,

出力層 2）とした。図中の t1n, t2n はニュー

ラルネットワークに出力させたい n枚目の出

力値である。この出力値と誤差の２乗が最小

になるようにニューラルネットワークは反復

を繰り返して最適な重みを得るべくトレーニ

ングする。Table.2に、定義した出力値とテ

レビ番組のジャンルとの対応を示す。また、

ニューラルネットワークの学習アルゴリズム

として Levenberg-Marquardt アルゴリズム

[3]を使用した。

Table.2 definition of output number

pattern1 genre output number

t1n news (10)T

t2n soccer (01)T

pattern2 genre output number

t1n news (10)T

t2n baseball (01)T
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Fig.5 learning nueual network

of ’pattern1’ and ’pattern2’

　 Table.2内で定義した 2パターンのニュー

ラルネットワークのトレーニング結果を

Fig.5 に示す。ここで、実線は定義した収束

限界値、点線は試行回数毎の誤差を表してい

る。また、y軸は誤差値、x軸は試行回数を表

している。誤差はどちらも 10−5 に達してい

ないが、ある程度の収束は見せているのでこ

の学習結果を用いてジャンル分類を行った。

4 ジャンル分類実験

トレーニング後のニューラルネットワーク

を使用してテレビ番組のジャンル分類を行っ

た。この実験で使用した音声信号は、学習

データに使用したテレビ番組と同じテレビ番

組から、学習データに使用していない区間を

各ジャンル 2 区間（48[sec] の信号を２つ）、

異なるテレビ番組から各ジャンル 2区間の計
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4 区間を抽出した。実験は以下に示す手順で

行った。

1. 抽出した音声信号から音声特徴ベクトル

V を算出する。

2. 音声特徴ベクトル V を、

y = uk
T (V −Cm) (6)

で、主成分分析を行い、情報量を削減す

る。ここで、uk と Cm は学習時に使用

した固有ベクトル及び平均ベクトルで

ある。

3. 主成分分析によって求められた主成分 y

をトレーニングしたニューラルネットに

通してジャンル分類を行う。

　 Table.4にパターン 1及びパターン２の場

合のジャンル分類シミュレーションの結果を

示す。Table.4から、パターン 1 の場合は正

解率は 80[%]を超え、実験は良い結果が得ら

れた。しかし、パターン 2では、サッカー番組

の音声信号を使った場合に正解率が 50[%]を

切っている。この原因として、学習データの

偏りがあったことが挙げられる。サッカー番

組の学習データとして使用した音声信号が全

て同じ様な信号であったので、少し違う信号

が入ってくると対応できない事が分かった。

5 むすび

今回の結果からジャンル分類を行う手法の

一つとして、スペクトログラムを使って音声

を視覚的に捉え、これにニューラルネットを

用いて行う手法の有効性が明らかになった。

ジャンル分類に関してはスペクトログラム

のみでは全てのジャンルを分類することが困

難であることも分かった。分類の幅を広げた

り、分類の正解率をさらに上げるため、スペ

クトログラム以外の音声特徴量を用いる方法

について今後検討する。

Table.3 resuct of classification

pattern1

input pacentage of correct

genre news soccer

news 86 14

soccer 2.0 98

pattern2

input pacentage of correct

genre news baseball

news 92.7 7.3

baseball 50.5 49.5
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