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あらまし 既知の音や映像（目的信号）が長時間の音や映像（蓄積信号）のどの時点にあるか探索する問題
（時系列探索）において，高速かつ高精度に探索する手法を提案する．時系列探索における問題点は，音や映像
の特徴にビデオのダビングや各種圧縮方式などによるひずみが発生することである．そのようなひずみが激しく
起こると，探索精度が低下する．本論文では，そのようなひずみを吸収するための手法として，確率ディザボー
ティングを提案する．これは，ひずみの確率分布を学習により求め，その確率分布をヒストグラム上に表現する
ものである．ビデオのダビングや圧縮が起こった映像を探索する実験では，いずれのひずみにおいても探索精度
の改善が見られた．例えば，ダビングを 4回行った 1時間の蓄積信号から 5秒の目的信号を探索する場合では，
従来法より探索精度が 4.5％改善し，本手法の有効性が確認された．本手法により，様々なひずみに対して頑健な
マルチメディア探索が可能になると考えられる．
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1. ま え が き

近年のネットワークの高速化やコンピュータの高機

能化に伴い，インターネット上での情報の流通は，文

字情報だけでなく音や映像のデータも大量に流通する

ようになってきた．このため，音や映像の内容検索や

時系列探索の必要性が増している．

ここで内容検索とは，求める音や映像の内容に関す

る何らかの条件を指定して，それに適合する具体的な

音や映像を膨大なデータベースから取得することをい

う．音や映像の内容検索に関しては数多くの研究が報

告されている．音に関しては，時間領域や周波数領域

などの特徴量に基づくもの [1]と，ワードスポッティン

グに基づくもの [2]，映像に関しては，カット点検出に

よりワンシーンを切り出した後，色特徴や周波数特徴，

動き情報に基づいたインデクシング [3]，ビデオOCR

に基づく方法 [4]，また，音と映像の両方を用いるもの
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として，音声やテロップの認識結果に基づいた手法 [5]

などが挙げられる．これらの内容検索に用いられてい

る探索手法は，いったんデータベースの情報をインデ

クシングした後，文字情報のようなシンボリックな情

報を検索キーとして探索を行うものである．一方，時

系列探索とは，具体的な音や映像（目的信号）を指定

して，それに適合する音や映像を膨大なデータベース

（蓄積信号）のどこに存在するかを探すことをいう．こ

れらのうち，本論文で指向するのは後者の時系列探索

である．このような時系列探索を実現する手法として，

特徴を 1フレームずつずらしながら照合する特徴ずら

し照合法が考えられるが，この方法は探索精度が良い

ものの探索時間が膨大であるという問題がある．また，

時系列特徴に対しいったんベクトル量子化（VQ）を

行って符号時系列にした後，BM法 [6]のような文字

列探索法を用いて探索する方法や文字列探索とユーク

リッド距離による探索を組み合わせた手法 [7]がある．

しかし，これらの手法は高速に探索できるが，特徴に

ひずみがある場合，探索精度が低いという問題がある．

インターネット上のコンテンツを探索するような応用

を考えた場合，MPEG圧縮やビデオのダビングなど
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によるひずみの影響のために，信号が変形してしまい

探索精度が低下するという問題がある．そのため，何

らかの方法により特徴のひずみを吸収し，高速かつ高

精度な探索を実現する必要がある．

ところで，既に我々は音や映像の高速探索の研究を

進めており，「時系列アクティブ探索法」（TAS；Time-

series Active Search）と呼ぶアルゴリズムを提案し

た [8]．時系列アクティブ探索法は，探索したい具体的

な信号（目的信号）が与えられたとき，それと同一の

特徴をもつ信号区間の出現位置を長時間の信号（蓄積

信号）中からもれなく検出する手法である．これによ

れば，あらかじめ特徴抽出などの前処理を行っておけ

ば，例えば 15秒間の目的信号を一致探索する場合，通

常の PCでも処理 1秒当り 24時間分の蓄積信号に対

する探索を完了できる．この高速性により幅広い応用

を考えることができる [9]．

我々が提案した時系列アクティブ探索法では，探索

に使用する特徴ベクトルをベクトル量子化（VQ）し，

VQ符号により表現していた．そこで使用したVQの

方法は，ベクトルを各要素ごとにスカラ量子化（SQ）

し，その SQ 符号の組合せで表現される領域ごとに

VQしていた [8]．しかし，実際の特徴ベクトルは，ベ

クトル空間上で偏りをもった分布をしており，ベクト

ルの各要素ごとに分割することは，必ずしも効率的に

特徴を表現しているとはいえない．

また，従来の時系列アクティブ探索法は目的信号と

の類似度があるしきい値以上の区間を検出する手法で

あるが，特徴がノイズによって変形する場合，例えば，

ノイズによって画像の輝度や色が激しく変化した場合，

著しく類似度が低下し検出洩れを起こす可能性があっ

た．しかし，これではインターネット上での映像の使

用をチェックするような応用を考えた場合，ビデオデッ

キによるダビングやMPEGによって圧縮された映像

を検出することが非常に困難である．

本論文では，以上の二つの問題点を解決するため，

次の二つの改良を行う．前者の問題の解決には，特徴

ベクトルの分布に基づいてVQすることにより，効率

的に VQコードを割り当て，探索精度を向上させる．

一方，後者の問題の解決には，目的信号，蓄積信号に

含まれるダビングや圧縮等によるノイズの確率分布を

ヒストグラム上に表現し，それを探索に用いることで

探索精度を向上させる [10], [11]．特に後者は，様々な

ノイズに対応した目的信号を OR探索 [12], [13]する

ことで，ひずみに頑健な時系列探索を可能にすると考

えられる．

2. 時系列アクティブ探索法

2. 1 時系列アクティブ探索法の概要

以下に時系列アクティブ探索法の概要を簡単に要約

する．処理の流れを図 1 に示す．まず，目的信号（探

索のキーとなる短時間の信号）と蓄積信号（長時間の

信号）からそれぞれ特徴を抽出する．次に，目的信号

と蓄積信号の双方に対して同じ長さの時間窓をかけ，

窓内の特徴ベクトルをVQして，各VQコードの出現

回数を計数してヒストグラムを作る．そして，ヒスト

グラム同士の類似度が，あらかじめ設定した値（探索

しきい値）を超えるかどうかで，目的信号の有無を判

定する．このとき，類似度と探索しきい値とから，探

索位置をスキップさせても目的信号を見逃さないこと

が保証されたスキップ幅 w を求めることができる [8]．

そこで，w だけ蓄積信号に対する窓をずらして探索を

進める．例えば，類似度としてヒストグラムの重なり

率 S を用いた場合，

S = S(HQ, HS) =
1

D

L∑
l=1

min(hQl, hSl) (1)

である．ここで，HQ，HS は，それぞれ目的信号と蓄

積信号の照合区間に対するヒストグラムであり，hQl，

hSl はそれぞれの l 番目のビンに含まれる度数である．

また，L はVQ符号帳のサイズ（ヒストグラムのビン

の数），D はヒストグラムの総度数（照合区間の長さ）

である．このとき，その時刻における類似度があらか

じめ定めておいた探索しきい値 θ を下回っていると，

次式で表される区間 w だけ探索点をスキップさせて

も目的信号を見逃さないことが保証されている．

w =

{
�D(θ − S)� + 1 （S < θのとき）

1 （上記以外）.
(2)

ただし，�·� は切下げを表す．
2. 2 映像特徴の抽出

時系列アクティブ探索法は，音や映像のような時系

列信号であれば適用できる手法 [14]であるが，ここで

は映像探索について扱う．本論文では，映像特徴とし

てカラー縮小画像を用いた．ここで，映像特徴ベクト

ル x(k) を，

x(k) = (x1r(k), x1g(k), x1b(k), · · · , xjc(k),

· · · , xWr(k), xWg(k), xWb(k)) (3)
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図 1 時系列アクティブ探索法の概要
Fig. 1 Overview of time-series active search.

と定義する．ここで k はフレームの時刻であり，x の

添え字 j は各フレームの画像を W 個のサブ画像に分

割した分割番号，添え字 c は RGBを表す．ただし，

W は経験的に与えられる値である．なお，一般に，W

を大きくすると探索精度が向上するが，特徴抽出等の

処理速度が低下する．xjc は各画素の輝度値をサブ画

像内で RGBのうちの単一色に関して平均し正規化し

た値であり，

xjc(k) =
yjc(k) − min

i
yic(k)

max
i

yic(k) − min
i

yic(k)
(4)

である．ただし，

yic(k) =
1

|I|
∑
p∈I

ypc(k) (5)

である．ここで，I は i 番目のサブ画像内の画素 p の

集合であり，|I| は I の画素数，ypc(k) は画素 p の

RGBのうちの一色 c の画素値を表す．

3. 特徴ベクトルの分布とひずみの学習

3. 1 VQ

実際の映像から抽出された特徴ベクトルは，ベクト

ル空間上での分布に偏りがある．特に，RGBの値の

相関は高いということは，一般的によく知られている．

従来のアクティブ探索法では，特徴ベクトルの各要素

ごとに等間隔に SQし，その SQ符号の組合せで表現

される領域ごとにVQしていた．しかし，その手法よ

りも，実際の特徴ベクトルの分布に従って出現頻度の

高い領域を細かく分割し，出現頻度の低い領域を粗く

分割する方が効率的に符号を与えることができると考

えられる．本論文では，特徴ベクトルの分布に基づい

てVQする方法として，代表的なクラスタリングアル

ゴリズムである Linde-Buzo-Gray（LBG）アルゴリ

ズムを用いて代表ベクトルを求めた．ここで，LBGア

ルゴリズムとは，学習サンプルに対し階層的にクラス

タ数を増やしながら k 平均アルゴリズムを用いてクラ

スタリングを行うアルゴリズムである [15]．また，特

徴ベクトルを距離が最も近い代表ベクトルで近似する

ことで量子化を行った．このように実際の特徴ベクト

ルの分布に基づいてVQすることにより，より精度の

高い探索ができると考えられる．

3. 2 確率ディザボーティング

確率ディザボーティングとは，特徴ベクトルをある

確率分布に基づいてヒストグラムのビンに投票する手

法である．図 2 のように，入力特徴ベクトルをある

確率分布に従ってばらつかせ，確率分布を複数の特徴

ベクトルを用いて表現する．そして，それらの特徴ベ

クトルをVQする．このように，特徴ベクトルを確率

分布に基づいてばらつかせると，ノイズ等のひずみに

よって投票される可能性があるところに投票され，ひ

ずみに頑健になると考えられる．なお，投票する票の

数は，一つの特徴ベクトル当り複数用いた方が，確率

分布をより反映するが，高速性を維持するためには，

一つの特徴ベクトル当り少数の投票を行った方がよい．

同様に複数のビンに投票する手法として杉山はFuzzy

Active探索法を提案している [16]．しかし，Fuzzy Ac-
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図 2 確率分布に基づいてばらつかせた特徴ベクトル
Fig. 2 An example of dithering feature vectors based

on the probabilistic distribution.

tive探索法は特徴ベクトルと周囲のビンに対応する代

表ベクトルとの距離計算に基づき，実数で定義された

計数を複数のビンに投票する必要があるために計算時

間がかかる．それに対し，提案手法は学習によって求

めた特徴ベクトルの生起確率分布に基づいて確率的に

投票を行う手法で，各ビンの計数を整数のまま扱える

ため高速なヒストグラム作成が可能である．

ここで，特徴ベクトルの確率分布について考察する．

目的信号と蓄積信号ともに，探索が行われるまでに，

何らかの要因によりひずみが発生している．例えば，

ビデオのダビングでは，録画・再生を繰り返すことに

よるビデオ信号の輝度，色の信号の劣化によるひずみ，

JPEGやMPEGでは，量子化誤差によるモスキート

ノイズやブロックノイズなどがある．これらのひずみ

は発生のメカニズムや性質が全く異なるが，これらの

ひずみのすべてを詳細にモデル化し考慮すると，処理

が複雑になってしまうという問題がある．そこで，簡

単のため，ノイズは加法性雑音，システムは線形シス

テムと仮定し，すべてのひずみを同一のモデルにより

表現する．探索に用いる目的信号は，ビデオテープや

テレビの放送などからキャプチャ装置を介して得られ

たものである．図 3 のように，元信号 x(k) がビデオ

デッキやテレビの受信器，PCのキャプチャ装置等の

システム ZQ を介して，目的信号 xQ(k, tQ) が得られ

る．すなわち，

xQ(k, tQ) = x(k) + εQ(k + tQ) (6)

である．ただし，k はフレームの時刻，tQ は目的信

号のキャプチャを開始した時刻，εQ(t) は，システム

ZQ によるノイズを表す確率ベクトルである．一方，

ビデオのダビングを複数回行ったり，MPEGによる

図 3 元信号と目的信号，蓄積信号の関係
Fig. 3 Relationship between a query signal and a

stored signal.

圧縮を行う場合に相当するシステム ZS を介して，蓄

積信号 xS(k, tS) を得る．すなわち，

xS(k, tS) = x(k) + εS(k + tS) (7)

である．ただし，tS は蓄積信号のキャプチャを開始し

た時刻，εS(t) は，システム ZS によるノイズを表す

確率ベクトルである．ここで，照合区間の長さを D

とすると，x(k) から x(k + D) までのヒストグラム

H(k) の VQコード l の計数 hl(k) は，

hl(k) =

k+D∑
n=k

∫
δ(y − x(n))φl(y)dy (8)

と表される．ただし，δ(y) はデルタ関数，

φl(y) =

{
1 （yがVQコード lの領域内）

0 （上記以外）
(9)

とする．ここで，目的信号 xQ(k, tQ) のヒストグラム

HQ(k, tQ) の VQコード l の計数 hQl(k, tQ) の期待

値は，

E{hQl(k, tQ)} =

k+D∑
n=k

∫
E {δ(y − xQ(n, tQ))}

×φl(y)dy

=

k+D∑
n=k

∫ ∫
δ(y − x(n) − εQ)

×PQ(εQ)φl(y)dεQdy

=

k+D∑
n=k

∫
PQ(y − x(n))φl(y)dy

(10)

となる．ただし，Eは tQ に関する平均，PQ(εQ)は εQ

の確率密度関数とする．同様に，蓄積信号 xS(k, tS)
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のヒストグラム HS(k, tS) の VQ コード l の計数

hSl(k, tS) の期待値は，

E{hSl(k, tS)} =

k+D∑
n=k

∫
PS(y − x(n))φl(y)dy

(11)

となる．ただし，PS(εS)は εS の確率密度関数とする．

ここで，一般的に PQ(y) |= PS(y)なので，HQ(k, tQ)

と HS(k, tS) の類似度 S(HQ(k, tQ), HS(k, tS)) の期

待値は，たとえ目的信号と蓄積信号の元信号が等し

かったとしても 1 とはならない．そこで，図 4 のよ

うに目的信号 xQ(k, tQ) にシステム ZS を介して変

形目的信号 xQS(k, tQ)，蓄積信号 xS(k, tS) にシス

テム ZQ を介して変形蓄積信号 xSQ(k, tS) を生成す

る．ここで，変形目的信号 xQS(k, tQ) のヒストグラ

ム HQS(k, tQ) のVQコード l の計数 hQSl(k, tQ) の

期待値は，

E{hQSl(k, tQ)} =

k+D∑
n=k

∫
PQS(y − x(n))φl(y)dy

(12)

となる．ただし，PQS(εQS) は εQS(= εQ + εS) の確

率密度関数とする．同様に，変形蓄積信号 xSQ(k, tS)

のヒストグラム HSQ(k, tS) の VQ 符号 l の計数

hSQl(k, tS) の期待値は，

E{hSQl(k, tS)} =

k+D∑
n=k

∫
PSQ(y − x(n))φl(y)dy

(13)

となる．ただし，PSQ(εSQ) は εSQ(= εS + εQ) の

確率密度関数とする．ここで，システム ZS と ZQ

は可換であるので，PQS(y) = PSQ(y) となる．よ

図 4 元信号と変形目的信号と変形蓄積信号の関係
Fig. 4 Relationship between the modified query

signal and the modified stored signal.

って，目的信号と蓄積信号の元信号が等しければ，

S(HQS(k, tQ), HSQ(k, tS)) の期待値は 1となる．

以上の考察に基づき，確率ディザボーティングを用

いて変形目的信号と変形蓄積信号のそれぞれを得る．

つまり，目的信号の特徴ベクトルを εS の確率分布に

従ってばらつかせて，変形目的信号を表現する．一方，

蓄積信号の特徴ベクトルを εQ の確率分布に従ってば

らつかせて，変形蓄積信号を表現する．このようにし

て得られた変形目的信号，変形蓄積信号それぞれの特

徴ベクトルをVQし，それを探索に用いる．

3. 3 確率分布の学習

ある信号が，システムを介して変形する場合，その

ひずみの確率分布は一般的に求めることは困難である．

そこで，本論文では簡単のため，システムを介した信

号は，正規分布に従って変形すると仮定する．すなわ

ち，εQ，εS は正規確率過程とする．

x(k) をビデオやテレビ放送からの信号とすると，通

常 x(k) を直接観測することは不可能である．よって，

xQ(k, tQ) と x(k) から εQ の特性を観測するのでは

なく，別々にとった，xQ(k, tQ) から εQ の特性を観

測する．

まず，εQ の特性の学習用の信号として，同一の

元信号からシステム ZQ を介して得た信号を二つ用

意する．ただし，二つの信号それぞれを xQ(k, tQ1)，

xQ(k, tQ2) とする．ここで，それぞれのフレームごと

の xQ(k, tQ1) と xQ(k, tQ2) との差分値から，平均 2

乗誤差 MSE(xQ(k, tQ1)，xQ(k, tQ2)) を求める．た

だし，

MSE(x(k), y(k))

= E{(x(k) − y(k)) · (x(k) − y(k))}, (14)

E は k についての平均である．ここで，εQ の分散を

σ2
Q とすると，

MSE(xQ(k, tQ1), xQ(k, tQ2))

= E{εQ(k, tQ1)
2}

−2E{εQ(k, tQ1) · εQ(k, tQ2)}
+E{εQ(k, tQ2)

2}
= E{εQ(k, tQ1)

2} + E{εQ(k, tQ2)
2}

= 2σ2
Q (15)

となる．同様に，εQ，εS の特性の学習用の信号とし

て，元信号からシステム ZQ，ZS それぞれを介して
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得た信号 xQ(k, tQ)，xS(k, tS) を用意する．ここで，

平均 2乗誤差は

MSE(xQ(k, tQ), xS(k, tS))

= E{εQ(k, tQ)2} + E{εS(k, tS)2}
= σ2

Q + σ2
S (16)

となる．ただし，εQ，εS の分散をそれぞれ σ2
Q，σ2

S

とする．

式 (15)，式 (16)のそれぞれは前もって学習により

求める必要がある．平均 2乗誤差の計算は，二つの信

号を用意し，それぞれのフレームを対応させてから平

均 2乗誤差を計算する．この平均 2乗誤差から計算し

て得た σ2
Q，σ2

S を分散とする正規乱数を用いて目的

信号と蓄積信号のそれぞれをばらつかせて確率ディザ

ボーティングを行う．

4. 実 験

4. 1 VQ

特徴ベクトルの分布に基づく VQ の有効性を示す

ため，テレビ放送の録画を用いて探索実験を行った．

2000年 5月 1日に，テレビ放送を録画し，異なるCM

をつなげて 1時間に編集した．これは一つの目的信号

に対し探索対象の映像が 2度以上出現しない方が実験

で正解を集計する際に都合がよいためである（注 1）．こ

の映像を再生してワークステーションに 2回に分けて

取り込んだ（注 2）．このうちの一方から，一定の時間区

間をランダムな場所から切り出して目的信号とし，他

方を蓄積信号として探索を行った．同一の実験条件に

おいて，200回繰り返して探索を行い，精度を測定し

た．本実験では，探索しきい値を次式によって定めた．

θ = m + tν. (17)

ここで，m と ν はそれぞれ与えられた目的信号に対

して蓄積信号をサンプリングし，予備的に類似度の計

算を行って収集した類似度の平均と標準偏差であり，

t は経験的に与えられる係数である．ただし，式 (17)

において，θ が 1を超えるときは，θ = 1，0を下回

るときは θ = 0 とした．本実験では，式 (17)におけ

る t の値を 200回繰り返し中一定とし，その値を適合

率（precision rate）と再現率（recall rate）がほぼ等

しくなるように調節し，その適合率と再現率の値を精

度とした．ここで適合率とは，探索結果として出力さ

れたもののうち正しいものの割合であり，再現率とは，

探索されるべきもののうち探索結果として出力された

ものの割合である．

x(k) の各要素を 0.5を境界として等分割しそれぞれ

の領域で VQを行う方法と，LBGアルゴリズムによ

り代表ベクトルを求め，特徴ベクトルを距離が最も近

い代表ベクトルで近似する方法のそれぞれを用いて探

索精度を測定した．ただし，式 (3)におけるサブ画像

数 W は縦方向に 2 分割，横方向に 2 分割としたの

で，W = 4 とした．また，分布に基づくVQの代表ベ

クトルは，蓄積信号とは別の 20分の CMをつなげた

映像を用いて LBGアルゴリズムにより学習した．な

お，代表ベクトル数は 4096とした．ここで，W = 4

とした理由は，VQ符号数を等分割に基づくVQと分

布の偏りに基づく VQで等しくし，VQ符号数の差が

評価に影響しないようにするためである．すなわち，

本実験では等分割に基づくVQは各要素ごとに 2分割

したので，24×3 のVQ符号数となり，W = 4 とした

場合にそれぞれのVQ符号数が等しくなる．図 5 に等

分割に基づくVQと分布の偏りに基づくVQを行った

ときそれぞれの目的信号の長さと探索精度の関係を示

す．これによれば，1.0～20.0 sのいずれにおいても，

数％の探索精度の改善が見られる．特に，等分割に基

づく VQでは目的信号の長さが 2.0 sのとき探索精度

が 88.6％であるのに対し，特徴ベクトルの分布に基づ

図 5 照合区間の長さと探索精度の関係
Fig. 5 Window size vs. search accuracy.

（注 1）：ニュース番組や討論番組のように似たような画面構成が多く含
まれる映像を用いて探索した場合，本論文の実験結果よりも探索精度が
低下する場合があるので，注意が必要である．
（注 2）：取込みはフレームレート 29.97Hz，フレームごとにJPEG圧縮，
画像サイズ 320 × 240 で行った．なお，ビットレートは 3.572 Mbit/s

である．
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く VQでは探索精度が 97.6％となり，9.0％の探索精

度の改善が見られる．

以上の実験から，特徴ベクトルの分布に基づいて

VQすることの有効性が明らかとなった．

4. 2 確率ディザボーティング

次に，確率ディザボーティングにより，ダビングに

対する探索の頑健性を示すため，実験を行った．4. 1

で用いた 1時間の映像と同じものを (A)探索精度の実

験用，それとは別の 20分の映像を (B)ノイズの分散

の学習用として用意した．(A)(B)それぞれの映像に

ついて，

（ 1） そのままワークステーションに取り込んだ

もの，

（ 2）（1）とは別にそのままワークステーションに

取り込んだもの，

（ 3） ビデオデッキで 2回ダビングしてからワーク

ステーションに取り込んだもの，

（ 4） ビデオデッキで 4回ダビングしてからワーク

ステーションに取り込んだもの，

（ 5）（1）を JPEGで圧縮したもの，

（ 6）（1）をMPEGで圧縮したもの

の合計 12本用意した（注 3）．

まず，4回ダビングした映像 (A-4)を蓄積信号とし

て実験を行った．目的信号のノイズの分散 σ2
Q につい

ては (B-1)と (B-2)の平均 2乗誤差から式 (15)により

計算し，蓄積信号のノイズの分散 σ2
S については (B-1)

と (B-4)の平均 2乗誤差から式 (16)により計算した．

なお，式 (16) における σ2
Q は，(B-1) と (B-2) の平

均 2乗誤差から計算された目的信号のノイズの分散を

用いた．ただし，式 (3)におけるサブ画像数 W は縦

方向に 3分割，横方向に 4分割としたので，W = 12

とした．また，分布に基づく VQの代表ベクトルは，

4. 1 でVQの学習に用いた映像と同様のものを用いて

LBGアルゴリズムにより学習した．なお，代表ベク

トル数は 4096とし，確率ディザボーティングは一つ

の特徴ベクトル当り 10票投票した．また，ディザリ

ング処理は正規乱数テーブルを事前に作成して行った．

処理時間は，SGI社 O2 R10000（250MHz）を用い

た場合，1時間の特徴ベクトル列をディザリングする

のに 13.6秒かかった．図 6 に目的信号を (A-1)，蓄

積信号を (A-4)としたときの，入力特徴ベクトルをそ

のままVQしたもの（従来法）と確率ディザボーティ

ングを行ったもののそれぞれの照合区間の長さと探索

精度の関係を示す．これによれば，1.0～20.0 sのいず

図 6 照合区間の長さと探索精度の関係
Fig. 6 Window size vs. search accuracy.

表 1 ダビング，圧縮を行った映像での探索精度
Table 1 Search accuracy for dubed or compressed

videos.

従来法 [％] 提案法 [％]

別々にキャプチャ 100.0 100.0

2回ダビング 92.3 95.5

4回ダビング 92.4 94.4

JPEG圧縮 99.4 99.5

MPEG圧縮 98.8 99.4

れにおいても，数％の探索精度の改善が見られる．特

に，従来法では目的信号の長さが 2.0 sのとき探索精

度が 79.5％であるのに対し，確率ディザボーティング

では探索精度が 84.0％となり，4.5％の探索精度の改

善が見られる．

次に，目的信号を (A-1)，蓄積信号を (A-2,3,4,5,6)

とし，照合区間の長さを 5.0 s に固定して実験を行っ

た．表 1 に，その結果を示す．ただし，(A-5,6)を蓄

積信号とする実験については，目的信号のノイズの分

散を σ2
Q = 0 としている．いずれのノイズにおいて

も，従来法に比べて確率ディザボーティングを用いた

方が探索精度が数％向上している．また，よく似た二

つのシーンが含まれる場合に，従来法で判別できてい

た映像が，確率ディザボーティングにより判別ができ

なくなる可能性も考えられる．そこで，表 1 の 4回ダ

ビングの実験において，従来法の探索の類似度が探索

しきい値 θ から θ − 0.1 の範囲の映像 163件につい

て，確率ディザボーティングを行った場合に類似度の

どのように変化するかを調べた．その結果，確率ディ

ザボーティングを行わなかった場合，探索しきい値と

（注 3）：（5）は 64 × 48 画素に縮小した後，ビットレート 330 kbit/s

の JPEG圧縮を行った．（6）は 64× 48 画素に縮小した後，ビットレー
ト 100 kbit/sのMPEG圧縮を行った．
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の差分値 θ − S の平均値は 0.061であったのに対し，

確率ディザボーティングを行った場合では，0.101に

上昇した．よって，確率ディザボーティングにより判

別性能が平均的に向上することが確認された．以上の

実験から，確率ディザボーティングにより特徴ベクト

ルをシステムのノイズの特性に基づいてばらつかせる

ことにより頑健性が向上することが明らかとなった．

5. む す び

本論文では，時系列アクティブ探索法において，特

徴ベクトルの分布に基づいてVQすることにより，効

率的に VQ コードを割り当てられ，探索精度が向上

することを示した．また，蓄積信号に含まれるビデオ

のダビングやMPEGなどの圧縮等によるノイズの確

率分布を学習により求め，その確率分布を確率ディザ

ボーティングを用いてヒストグラム上に表現すること

で，様々なノイズに対応した探索が可能になることを

示した．なお，本論文で示した加法性の正規分布を用

いたひずみモデルはモデルの一例にすぎず，必ずしも

最適なモデルとはいえない．しかし，実験結果が示す

ように，本論文で扱った範囲のひずみでは，このよう

なモデル化を行うことに合理性があると考えられる．

本論文で検討したような，ノイズに頑健な探索は，ダ

ビングや圧縮等で様々に変化したマルチメディアデー

タの高速探索の基礎になると考えられる．また，本手

法は，時系列探索に限らず，静止画の探索 [17], [18]に

も適用できると考えられる．
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