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概要: マルチメディアアプリケーションの大規模化を実現するためには, 大量のマルチメディアデー

タに対する処理コストの低減が不可欠であり, データベースシステム分野の成果の導入が有効である.

本論文では, 多次元インデックス手法の有効性に着目し, インデックスの静的構築法ならびに多次元ベ

クトル集合を単位とした最近接検索法について報告する. まず, 最近接検索の高速化に適しているとさ

れる Sphere/Rectangle-tree (SR-tree)の静的構築法を提案し, その妥当性を評価するための実験とし

て, 類似画像検索に適用した例を報告する. 次に, ベクトル集合を単位とした最近接検索を多次元イン

デックス構造を用いて高速実装する方法について報告する. 具体例として, 動画中から抽出された顔画

像を照合するシステムを取り上げ, ベクトル集合を用いることによって精度が向上すること, ならびに,

多次元インデックス構造によって高速かつスケーラブルな実装が可能であることを示す.
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Abstract: This paper applies multidimensional indexing methods to multimedia applications.

Multimedia information is so large that the reduction of processing cost is essential to the scalable

implementation of multimedia applications. This paper applies a multidimensional index structure,

namely a Sphere/Rectangle-tree (SR-tree), for the cost reduction of the similarity search. In the

�rst place, the static construction method of the SR-tree is presented. Then its e�ectiveness is

demonstrated with the SR-tree being applied to the similarity retrieval of still images. Moreover,

the SR-tree is adapted to colored nearest neighbor search, which improves the precision and the

recall of the similarity retrieval of video scenes. The e�ectiveness and the scalability of the SR-tree

implementation are veri�ed through performance tests.

1 はじめに

マルチメディアアプリケーションを実現するための

情報処理技術について広く関心が集まっており, 例え

ば, 画像や音声に対する検索システムを実現するため

に特徴量の抽出法や評価法について盛んに研究が進め

られている. マルチメディア情報は一般に情報量が大

きく, しかも, コストの大きい処理を必要とする. その

ため, マルチメディアアプリケーションの大規模化を

実現するには, マルチメディアデータに対する処理コ

ストを低減することが不可欠であると考えられる. 大

量のデータを効率よく処理するためには, データベー
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スシステム分野の研究成果の導入が有効である. 本論

文では, 特にマルチメディアアプリケーションにおけ

る多次元インデックス手法の有効性に着目し, インデッ

クスの静的構築法ならびに多次元ベクトル集合を単位

とした最近接検索法について報告する.

まず, 静的構築法とは与えられたデータの集合に対

して最適なインデックスを構築する手法のことであり,

データが逐次追加される動的構築法と対になる構築法

である. 本論文では, 最近接検索の高速化に適してい

るとされる Sphere/Rectangle-tree (SR-tree)[1, 2] と

いう多次元インデックス構造の静的構築法を提案する.

SR-tree はこれまで動的に構築されるインデックス構

造として提案されており, 静的構築法については検討



が行われていなかった. また, 動的構築法についても,

直観的な考察に基づいて設計されており, その理論的

根拠が明らかではなかった. そこで, 本論文では, まず,

動的構築法の理論的根拠を明らかにし, 次に, その結果

を応用することで静的構築法を実現できることを示す.

そして, その妥当性を評価するための実験として, 類似

画像検索に適用した例について報告する.

次に, 本論文では, ベクトル集合を単位とした最近接

検索を, 多次元インデックス構造を用いて高速実装する

方法について報告する. ベクトル集合を単位とする最

近接検索は, 動画像のシーンを類似検索する場合など,

ひとつのマルチメディア情報から複数の特徴ベクトル

が得られる場合に有効な方法である. しかし, この方法

は, ベクトル集合とベクトル集合の比較演算が必要で

あり, 単一ベクトルを単位とする最近接検索よりも遥

かに演算コストが大きい. 本論文では, この問題を解決

する方法として, 多次元インデックス構造を応用する

方法を提案する. そして, 具体的な応用例として, 動画

中から抽出された顔画像を照合するシステムを取り上

げ, 提案手法により精度が向上すること, ならびに, 多

次元インデックス構造によって高速かつスケーラブル

な実装が可能であることを示す.

本論文は以下の構成になっている. まず, 2 節では,

多次元インデックスの基本構造と探索アルゴリズムに

ついて概要を説明する. 3 節では, SR-tree の静的構築

法について説明する. 4 節では, ベクトル集合を単位と

する最近接検索の高速実装法について説明する. 最後

に 5 節で結論を述べる.

2 多次元インデクシング手法の概要

2.1 マルチメディアアプリケーションにおけ
る多次元インデクシング手法の有効性

画像, 音声, 映像といったマルチメディアデータに対

し, これらの意味内容にまで立ち入った高次処理の実

現が望まれている. しかしながら, その実現のために

は, 必然的にこれらマルチメディアデータの認識・理

解が必要となってきてしまうが, 残念ながら現在の技

術では満足の行く結果は得がたい. そこで現在のマル

チメディアアプリケーションでは, もとのマルチメディ

アデータに対してある種の処理を施して特徴量を取り

出し, これをもとに目的のアプリケーションを実現し

ている例が多く見られる. これは, 互いに意味内容的

に似たマルチメディアデータからは, 互いに近い特徴

量が得られるという仮定によっている. こうしたアプ

ローチは, コンテントベースド××と呼ばれ, 例えばコ

ンテントベースド画像検索としては QBIC [3] が良く

知られている. その現実的な有効性は既に多くのシス

テムなどで実証されているが, マルチメディアデータが

本質的に多義性を持つこと, 意味内容に完全に対応し

た特徴量の決定が不可能であること等から, 一般にき

わめて高次元の特徴量を扱わなければならない (例え

ば, QBICでは画像の色合いの表現に 64ないしは 256

次元を利用している). また必ずしも特徴量はマルチメ

ディアデータの意味内容を完全に表してはいないため,

ある特徴量に「似た」データを拾ってくるという, 近

接探索が本質的な処理となっている. そのため,データ

ベースシステム分野の研究で最近特に研究のさかんな

多次元インデクシング手法, 及びそれを用いた探索手

法の利用は, 大規模なデータを実用的な時間で扱うこ

との求められる今後のマルチメディアアプリケーショ

ンではきわめて有効である.

2.2 多次元インデックスの基本構造

データベースシステム分野では, これまでに多次元

インデクシング手法として様々なインデックス構造が

提案されている. R-tree [4] ならびに R-tree を改良し

た R*-tree [5] は元来, 地理データや CADデータを応

用とする空間データのためのインデックス構造として

提案されたが, 画像検索など特徴空間のインデックス

構造としても使われている [3]. また, 近年, 最近接検

索を特に高速化するインデックスとして, SS-tree[6] や

SR-tree [1, 2] が提案されている.

これらのインデックスは特徴空間を階層的な部分領

域に分割することで, 探索範囲を限定し高速化する (図

1). 階層的なインデックスとしては, R-tree 以外に k-d

tree や quadtree が挙げられるが, 部分領域の構成方

法に大きな違いがある. まず, k-d tree と quadtree は

部分領域を重なりのない独立な領域に分割する. そし

て, k-d tree はデータの分布に応じて適応的に領域を

分割し, quadtree は予め定められた比率で規則的に分

割する. これに対して R-tree は部分領域を包囲長方

形 (bounding rectangle) によって管理し, それらの間

に重なりがあることを許容する. これらの中で特に動

的な特性に優れているのが R-tree であり, 重なりを許

容することで動的な環境においても木の平衡を維持す

ることが可能になっている. そのため,データベースシ

ステムでの利用に適していると考えられている.

このような階層的なインデックスを構築する際には,

領域の分割法が性能を大きく左右する. SS-tree と SR-

tree は, R-tree から派生したインデックス構造であり

R-treeと共通した構造を持っているが,木の構築アルゴ
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図 1: R-tree の階層構造
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図 2: SR-tree の階層構造

リズムを変更することによって最近接検索の高速化を

実現している. まず, 木の構築アルゴリズムは SS-tree,

SR-tree とも同じで, もともと SS-tree のために考案さ

れたものを用いている. これは, ベクトルの座標値の分

散に基づいて領域を分割する方法で, 評価実験の結果,

R*-tree よりも径の小さい領域を生成できることが明

らかになっている [1, 2].

次に, 領域の形状は, SS-tree が包囲球 (bounding

sphere) を用いているのに対して, SR-tree が包囲球

と包囲長方形との交わりを用いている (図 2). SR-tree

が包囲長方形を導入しているのは, 領域をより小さく

するためである. 包囲長方形と包囲球は, 高次元空間

において相補的な関係にあり, 包囲長方形は領域の体

積を, 包囲球は領域の径を小さくできるという利点が

ある. そこで, SR-tree ではこれらの形状を組み合わ

せることによって領域の体積と径を同時に小さくする

ことを可能にし, SS-tree を上回る性能を実現してい

る. そこで, 本論文では多次元インデックス構造とし

て, SR-tree を用いている.

2.3 多次元インデックスの探索アルゴリズム

最近接検索は, 与えられた質問点に最も近い点を探

す検索であり, 画像などから得られた特徴ベクトルを

類似検索する場合など, マルチメディアアプリケーショ

ンにおいて広く使われている. 多次元インデックスを

利用しながら最近接検索を行う方法には二種類あり, 深

さ優先の探索法 [7]と幅優先の探索法 [8]が提案されて

いる. 基本的な考え方はどちらも同じであり, 質問点に

近い領域から順に検索結果の候補を集めながら探索し,

集めた候補よりも近い未探索領域が無くなった時点で

探索を終える. そして, 探索を終えた時点での候補集合

が検索結果になる.

このような探索を行う場合, 中間ノードや葉ノード

を質問点から近い順に整列した優先順位付き待ち行列

(priority queue) が必要になる. 根ノードから出発し,

中間ノードを訪れる度に子ノードを待ち行列に加え, 待

ち行列の先頭から順に探索していくのである. 深さ優

先の探索法と幅優先の探索法の相違点は, この待ち行

列の作り方であり, その結果, 木の辿り方が深さ優先と

幅優先になっている.

まず, 深さ優先の探索の場合, 訪れた中間ノードごと

に待ち行列を作り, 待ち行列の先頭から順に再帰的に

探索を行う. つまり, 中間ノードごとに独立した待ち行

列が作られ, 木の構造に沿って再帰的に探索が行われ

るのである. この場合, 待ち行列で二番目のノードが探

索されるのは, 一番目のノードの探索が終了した後に

なるので, 深さ優先の探索になる. これに対して, 幅優

先の探索では, 木全体でひとつの待ち行列を用いる. 中

間ノードを訪れる度に子ノードを同一の待ち行列に加

えるのである. そのため, 深さ優先の探索のように再帰

的な探索にはならず, 待ち行列に加えた全ての子ノー

ドの中で最も近いものが順に探索されることになる.

これらの探索法は一長一短であり, 必ずしも一方が

優れているとは言えない. 訪れるノードの数について

は, 幅優先の探索法が最適であり, 必ず最少限のノード

しか訪れないことが明らかになっている [9]. ところが,

幅優先の探索法には待ち行列が長くなるという問題が

ある. 待ち行列は, 質問点からの距離を基準とする優先

順位付き待ち行列なので, 待ち行列が長くなるにつれ

てノードを追加する際の演算コストが大きくなってし

まう. 一方, 深さ優先の探索法では, 中間ノードごとに

待ち行列を作るので, 待ち行列の長さは高 ,々 中間ノー

ドあたりの子ノードの数にしかならない. そのため, 演

算コストの面では, むしろ幅優先の探索の方が有利な

のである. そこで, 本論文では深さ優先の探索法を用い

ている.

3 SR-Tree の静的構築法

3.1 動的構築法の理論的根拠の解析

SR-treeは, SS-tree[6] のアルゴリズムを用いており,

以下の方法で動的に木構造を構築する. しかし, この



領域内に分布する点の例 分散が大きい軸による分割

図 3: 領域分割の例

アルゴリズムは, 実験的にその有効性が示されている

ものの, その理論的根拠が明らかではなかった. ここで

は, このアルゴリズムが, 領域内の二点間の二乗距離を

最小化するアルゴリズムとして説明できることを示す.

(i) 葉ノードの選択

新たに点を追加するとき, まず, 投入すべき葉ノー

ドを決定する. 根ノードから出発し, 点から部分

木の重心までの距離が最短のノードを選びながら,

葉ノードまで達する. そして, そこに空きがある場

合には点を追加し, ない場合には (ii), (iii) に従っ

て点の再投入ならびにノードの分割を行う.

(ii) 点の再投入

重心からの距離が遠い一定割合の点を根から再度

投入する. すでに再投入が行われたノードが再度あ

ふれた場合には, (iii) に従ってノードを分割する.

(iii) ノードの分割

分割処理 (図 3)は, 分割軸の決定と分割位置の決

定の二段階に分かれる. まず, 各空間軸について

座標値の分散を求め, 最大の分散を持つ軸を分割

軸とする. そして, 選んだ軸と直交する平面を分

割面とし, 分割後の二つの領域の分散の和が最小

となる位置を分割位置とする. ただし, 分割位置

の選択は, 二つの領域の点の数が一方に偏り過ぎ

ない範囲でのみ行う. もし, 葉ノードの分割によっ

て上位のノードがあふれる場合には, 葉ノードと

同じ方法で再投入ならびに分割を行う.

解析の第一歩として, まず, 領域内の二点間の二乗距

離と座標値の分散とが直接関係付けられることを示す.

今, N 個の点 x1; . . . ;xN が与えられているとき, それ

らの間の二乗距離の平均は次式で表される.

avg
1�i�N;1�j�N

jxi � xj j
2

=
2

N(N � 1)

NX

i=1

NX

j=i+1

jxi � xj j
2

=
2N

(N � 1)
V; (1)

ここで, V は点の座標値の分散であり, 次式のように

定義される.

V �
1

N

NX

i=1

jxi � �xj2; (2)

�x は N 個の点の重心 (
PN

i=1 xi=N)である.

式 1 から分かる通り, 座標値の分散が小さい領域ほ

ど, 二点間の二乗距離の平均も小さくなる. 最近接検索

を高速化するには, 互いの距離が近い点を同一の領域

に含む方がよい. したがって, 座標値の分散の小さい領

域を生成することで最近接検索を高速化できることに

なる.

このことから, アルゴリズムの (i) と (ii) を説明する

ことができる. 座標値の分散は, その定義より, 重心か

ら各点までの二乗距離の平均と等しい (式 2). したがっ

て, アルゴリズム (i) で重心からの距離が最小のノード

を選択している処理, ならびに, アルゴリズム (ii) で重

心からの距離が遠い点を再投入している処理は, 領域

内の二点間の二乗距離を小さくする処理に他ならない

のである.

次に, アルゴリズム (iii) の処理について考えてみる.

後半の分割位置を決定する処理は, 分散を小さくする

処理そのものなので, 前半の分割軸の決定方法につい

て検討する. 今, N 個の点 x1; . . . ;xN が与えられてお

り, これらを二つの領域 L と R に分割することを考え

る. L と R に属する点の数は, それぞれ NL; NR とす

る. このとき, 分割後の領域の分散をそれぞれ VL; VR

とすると, N 個の点全体の分散 V との間に次の関係が

成り立つ.

NLVL +NRVR

= NV �
NLNR

N
j�xL � �xRj

2

= NV �
NLNR

N

dX

k=1

�
�xLhki � �xRhki

�2
; (3)

ここで, �xL, �xR はそれぞれ領域 L と R に属する点の

重心であり, �xhki は, 点 �x の k 番目の次元の座標値を

表す. d は空間の次元数である. この式から, 分割後の

分散 VL; VR を小さくするためには, 右辺の第二項を小

さくすればよいことがわかる.

そこで, 分割軸の選択法と式 3 の第二項との関係に

ついて考える. 点の分布が次元によって独立であると

仮定すると, 分割軸以外の軸について次の近似が成り

立つ.

�xLhki � �xRhki � 0 for 1 � k � d; k 6= s; (4)

ここで s は分割軸を表す番号である. そして, 分割軸

については, 点の分布が一様分布であるという仮定を



行うことで次の近似が成り立つ.

j�xLhsi � �xRhsij
2
� 3Vhsi: (5)

以上, 式 3, 4, 5 から, 分割後の分散 VL; VR と分割前

の分散 V との関係が次式のように近似できることが

わかる.

NLVL +NRVR � NV �
NLNR

N
3Vhsi: (6)

この式から, 分割後の領域の分散 VL と VR を小さ

くするには, 分割軸の分散 Vhsi を大きくすればよいこ

とがわかる. すなわち, 分散が最大の軸を分割軸にすれ

ばよいのである.

以上の考察から, SS-tree ならびに SR-tree の構築ア

ルゴリズムは, 領域内の二点間の二乗距離を最小化す

るアルゴリズムと説明できることがわかる.

3.2 領域分割による SR-Tree の静的構築

動的構築法の理論的解析によって, SR-tree が領域内

の分散を最小化するという規範のもとに構築されてい

ることが明らかになった. この事実は, SR-tree の静的

構築法が, 動的構築法で使われている領域分割を応用

することによって容易に実現できることを示している.

すなわち, 領域分割を再帰的に実行することによって,

階層的な木構造を構築できるのである.

この方法は, すでに R-tree の静的構築法として提

案されており, VAMSplit R-tree [10] と呼ばれている.

VAMSplit R-tree では, 分割位置を適切に選ぶことに

よって, 生成されるノードの数を最小化できることも

同時に示されている. VAMSplit R-tree のこのような

構築法は, そのまま SR-tree に応用することが可能で

あり, 本論文では, この方法で SR-tree の静的構築を実

現する.

一般に, 多次元インデックス構造の性能は, 動的に構

築されたものよりも静的に構築されたものの方がよい.

これは, 動的に構築される場合,データについての情報

が逐次的に与えられるのに対して, 静的に構築する場

合, 全てのデータに関する情報を用いて木構造を構築

できるからである. また, 使用するノードの数を減らす

ことが可能なので, 探索時に訪問するノードの数が減

り, 演算コスト, 入出力コストが小さくなるという利点

もある.

3.3 類似画像検索による性能評価

静的構築法の有効性を検証するために,画像の類似検

索を例として評価実験を行った. 検索手法は広く使わ

図 4: 類似画像検索の結果の例
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図 5: 静的構築による類似画像検索の性能向上

れているカラーヒストグラムに基づく方法であり, 画像

データは NASA (アメリカ航空宇宙局)で公開されて

いるスペースシャトルの静止画像と動画像を使用した.

動画像についてはカラーヒストグラムによってシーン

チェンジを検出し, 各シーンごとに代表的なフレーム

を抜き出して使用した.

色空間としてはマンセルの表色系 (Hue, Saturation,

Intensity)を使い, ６～１２個の部分空間に分割してヒ

ストグラムを求めた. 部分空間としては, 黒, 灰, 白の

３色と, 色相 (Hue)で分割した３～９色を用いた. ま

た, 構図についての類似性を加味するために, ヒストグ

ラムは４つの部分領域に分けて計算した. 部分領域は,

右上, 左上, 右下, 左下の４つで, それぞれ全体の４分

の１の大きさを持つ. ４つのヒストグラムを連結して

２４～４８次元のベクトルを作り, 特徴ベクトルとし

て使用した. 特徴ベクトル間の類似度はユークリッド

距離によって計算した.

検索結果の例を図 4に, 実験結果を図 5 に示す. 図

5 が示すとおり, SR-tree を用いることによって, CPU

時間, ディスクアクセスとも削減することに成功して

いる. 特に, ディスクアクセスの減少が著しく, これは



SR-tree の領域分割により, 探索範囲が小さくなったこ

とを意味する. また, 静的構築法と動的構築法を比較す

ると, 静的に構築された SR-tree のコストは動的に構

築された SR-tree のおよそ 70～80%であり, 静的構築

法を用いることによって, さらに処理コストが小さく

なっている.

4 ベクトル集合を単位とする最近接
検索の高速実装

4.1 ベクトル集合を単位とする最近接検索

静止画の類似検索では, ひとつの画像からひとつの

特徴ベクトルを求め, ベクトル単位の最近接検索によっ

て画像を照合する. ところが, ひとつのマルチメディア

情報から複数の特徴ベクトルが得られる場合には, そ

れらを集合として処理し, 集合単位に最も距離の近い

ものを見つけることで精度を高めることが可能になる.

例えば, 図 6 では, ひとつの画像シーケンスから複

数の特徴ベクトルが得られ, それらが集合を構成して

いる. これらの特徴ベクトルを集合単位で照合する場

合, 互いに最も近いベクトルの組 (closest pair)を見つ

けることによって, ベクトル集合間の距離を測ること

が可能になる. 例えば, 映像のシーンごとに特徴ベク

トルが生成されているとすると, 最も近いベクトルの

組を見つけることは, 最も類似したシーンを共有する

映像の組を見つけることになる. このようなベクトル

集合を単位とした最近接検索を行う例としては, 後述

の動画像から切り出した顔シーケンスの照合や Nayar

らによる appearance matching [11] が挙げられる.

ベクトル集合を単位とする最近接検索は, 単一ベク

トルを単位とする最近接検索を拡張することで実現で

きる. 基本的な考え方は, 単一ベクトルを単位とした

アルゴリズムと同じで, 質問点の集合からの最小距離

でノードのエントリをソートし, 最小距離が短いもの

から順に探索する. ここで, ノードの領域や点までの

距離は, 個々の質問点からの距離の中で最小のものに

よって決まる. 探索は二段階に分かれており, まず, 指

定された数に達するまで点を集め, 検索結果の候補集

合を作る. この時, もし同一の集合に属する点が見つ

かった場合には, 近い方を候補に入れ, 遠い方は候補か

ら外す. 次に, 候補集合に含まれている点の存在範囲

を探索範囲として, より近い点がないかどうか調べる.

より近い点が見つかった場合には, その都度, 候補集合

を作り直し, 探索範囲を絞りながら探索を続ける. ここ

でも, もし同一の集合に属する点が見つかった場合に

は, 近い方を候補に入れ, 遠い方は候補から外す. そし

て, 探索範囲に含まれるリーフを全て探索し終った時

点で, 検索が終了する.

4.2 顔シーケンスの照合アルゴリズム

多次元ベクトル集合に対する最近接検索の応用とし

て, 映像から顔を抽出し, 顔の向きや表情や照明条件な

どが変化しているそれぞれの顔シーケンスから多次元

ベクトル集合を構成し, その最近接検索により顔シー

ケンスの照合の実験を行った.

与えられた映像からの顔シーケンスの抽出は, [12]と

同等の方法を利用した. すなわち, まず一定の間隔 (実

験では 10フレーム)の各フレームにニューラルネット

ワークベースの顔検出 [13] を適用する. 検出された各

顔領域から RGB空間中のガウス分布モデルに基づく

肌色モデルの推定を行い, このモデルをもとに前後に

続くフレーム中で肌色領域を追跡することで顔シーケ

ンスの抽出を実現している. シーンチェンジが検出さ

れるか, 対応する肌色領域が見つからない場合, 顔シー

ケンスが終了したと判断する. 抽出された各顔シーケ

ンス Siは, その中で顔検出システムにより検出された

顔 Fi;kにより構成されていると見なす. 加えて, [12] と

同等の方法により, 各 Siごとに fFi;kgから最も正面向

きの顔 F best
i を選ぶ. すなわち, F best

i 2 fFi;kg.

顔 Fi;kは, 一定の大きさに正規化され (実験では 64�

64), [13] と同等の手法で照明条件の補正とヒストグラ

ム等化が施されている. これらの顔から多次元ベクトル

特徴量を得るため, Eigenfaceの手法 [14] を用いた. 実

験では, fF best
i gをトレーニング集合として Eigenface

を生成し,これをもとに各顔Fi;kを 16次元のEigenface

空間中のベクトル fi;kへと変換している. 二つの顔シー

ケンス Siと Sjの距離 d(Si; Sj) を, 以下のように定義

している.

d(Si; Sj) = min
k;l

(jfi;k � fj;lj):

この定義を用い, 与えられた顔シーケンスに対して, 最

も近い顔シーケンスを検索する処理を実現した.

実験は, 5 時間分の CNN Headline News の映像を

利用して行った. ここから, 556の顔シーケンス, 及び

8134の顔を抽出し, 556の正面向きの顔をトレーニン

グセットとした 8134の Eigenface空間中の多次元ベク

トルを算出した. またこれらの顔シーケンスに対し, 人

手により識別できる顔には名前を付与しており, 556の

顔シーケンス中 288の顔に名前をつけている.

これらのデータを得て, まず顔シーケンス間の距離

d(Si; Sj)の有効性を確認する実験を行った. 人手で付

与した名前をもとに, 顔シーケンス Siと Sjが同一人物
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図 6: ベクトル集合を単位とした最近接検索
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図 7: 顔シーケンス間の距離の評価

横軸は呼出率, 縦軸は適合率を表す.

である事象を P (Si; Sj)とする. また, 顔シーケンス Si

と Sjについて, これらが同一人物であるという推定と

して, d(Si; Sj) < �である事象をP̂ (Si; Sj j�; d)とする.

与えられた d と�を用いた上記の同一人物の推定に対

し, 適合率は Pr[P jP̂ ], 呼出率は Pr[P̂ jP ]と考えられ

るので, �を変えながらこれらを平面上にプロットする

ことにより, 距離 d の性質を見ることができる. ここ

では比較のため, 顔シーケンス間の距離として, [12] で

述べられている, 両シーケンス中で最も正面向きの顔

を用いた距離

d0(Si; Sj) = jf besti � f bestj j

および両シーケンス中の最初の顔を用いた距離

d00(Si; Sj) = jfi;1 � fj;1j

と提案手法を比較することとした. 結果を図 7に示す.

図に示されている通り,提案手法の方が呼出率と適合率

を同時により大きくすることに成功しており, 顔シーケ

ンス間の距離の評価法として優れていることが分かる.

4.3 多次元インデックスによる高速実装

多次元インデックスを用いて上述の顔シーケンスの

照合アルゴリズムを実装し, 多次元インデックスの有

効性を評価する実験を行った. 実験データには, 既に述

べた CNN Headline News の映像を使用した. 映像か

ら抽出された 556 の顔シーケンスの一部を無作為に選

び, 大きさの異なる 6個のデータセットを作成して使

用した. 具体的には, シーケンスが 100, 200, 300, 400,

500, 566 のものを作成した. これらのシーケンスに含

まれる顔画像の数は, それぞれ 1414, 2599, 4174, 5504,

7257, 8134 である.

実験では,ある顔シーケンスと最も近いシーケンスを

見つけるという照合処理を実行し, 照合に要する CPU

時間とディスクアクセス量 (データ読み込み量) を測

定した. それぞれのデータセットに含まれるすべての

シーケンスについて照合を行い, 平均値を測定結果と

した. プログラミング言語には C++ を使用し, Sun

Microsystems社製の Ultra-60 (CPU: UltraSPARC-II

360 MHz, メモリ: 512 Mbytes, OS: Solaris 2.6) の上

で測定した. 実験結果を図 8に示す. 比較のために, 線

形探索を用いて実装した場合の結果も併せて示してい

る. 横軸は, データセットに含まれる顔画像の数であ

る. この値がデータベースの大きさに相当する. 縦軸

は, 左が CPU 時間, 右がディスクアクセス量である.

SR-tree の効果はディスクアクセス量で顕著であり, 顔

画像の数が 8134 の時には線形探索の 17% しかアクセ

スしていない. これは, 階層的な領域分割を行うことに

よって探索範囲が小さくなっていることを示しており,

多次元インデックスの利点が発揮されていることがわ

かる. また, CPU 時間についても線形探索の 24% に

なっている. さらに, 線形探索に対する SR-tree の比

(図中の \SR-tree / Linear Scan")を見てみると, デー

タベースが大きくなるほど小さくなっていることがわ

かる. このことは, 提案手法のスケーラビリティを裏付

けるものであり, 大規模なデータベースでの有効性を

示唆する結果である.

5 おわりに

本論文では, マルチメディアアプリケーションの大規

模化を実現するための一手法として, マルチメディア

情報処理に多次元インデックスを導入する方法につい
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図 8: ベクトル集合単位の最近接検索の性能

て説明し, その有効性について検証した. まず, SR-tree

の静的構築法を示し, 類似画像検索を例としてその効

果を実証した. 次に, マルチメディア情報の照合方法と

して多次元ベクトル集合を単位とした最近接検索の有

効性を示し, 多次元インデックスを応用することで処

理を高速化できることを示した.

マルチメディアアプリケーションに高速化手法を導

入することは, 単に処理時間を短縮するだけでなく, 高

精度な処理についての実用性や大規模データへの適用

可能性を広げるという役割も持っている. そのため, 今

後, マルチメディアアプリケーションが広がりを見せ

るにつれて, 多次元インデクシング手法などの高速化

技術の役割も益々大きくなっていくものと予想される.
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