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距離空間と出現確率時系列の幾何学的性質に基づく
セグメント高速探索法

杉 山 雅 英† 岡 本 知 子†,☆

時空間系列のセグメント高速探索を実現するためにクラスタリングによる枝刈り手法が提案され
てきた．本論文では距離空間と出現確率時系列の幾何学的な性質に基づくセグメント探索法を述べそ
の有効性を実験的に評価する．提案法は数学的な距離の公理である三角不等式を用いて枝刈り判定を
行うものであり，区分化中心判定法（M1），クラスタ中心判定法（M2）および距離プルーニング法
（M3）の 3 つから成り立っている．これらを用いて枝刈りが行えない場合には Active探索法（AS）
を適用する．探索評価実験の結果，提案法（M1+M3+AS）は Active探索法に比べて距離計算回数
において 12 – 20倍程度，処理速度において 26 – 36倍程度高速であること，M1+M3はM1+M2に
比べて距離計算回数において 37 倍程度，処理速度において 5 倍程度高速であること，さらに提案法
（M1+M3）と二分探索法を組み合わせることによりさらに高速化が可能であることを示す．

An Efficient Segment Search Method Based upon
Geometric Properties of Metric Space
and Output Probability Sequence

Masahide Sugiyama† and Tomoko Okamoto†,☆

Several studies on efficient segment search methods have been carried out. This paper
proposes a new efficient segment searching method based on geometric properties of metric
space and output probability sequence and evaluates the effectiveness of the proposed method
through searching experiments. The new search method is based on the property of triangle
inequality in mathematical distance. The efficient searching is implemented based on the
following three components; determination using segmentation centers (M1), determination
using clustering centers (M2), and distance pruning (M3). When the determination can not be
performed using the above three components, the conventional Active search (AS) is applied.
The experimental results show that the proposed method (M1+M3+AS) runs about 12 – 20
times less distance computation and 26 – 36 times faster than the conventional Active search-
ing, M1+M3 is more efficient about 37 times less distance computation and 5 times faster
than M1+M2, and a combination of M1+M3 and binary searching achieves much faster.

1. ま え が き

IC レコーダ，デジカメ，ビデオカメラやカメラ付

き携帯電話が普及し音声，画像や映像のデジタル情報

の取り込みが容易になると同時に高速なインターネッ

ト通信を用いたネットワーク経由での音声，画像や映

像のデジタル情報の入手が容易になってきている．一

方，コンピュータは大容量のメモリと充実したマルチ

メディア機能を搭載し高速処理を可能としている．ま

た各種の記憶デバイスはますます大容量化が進みデジ

† 会津大学大学院
Graduate School, The University of Aizu

☆ 現在，株式会社野村総合研究所
Presently with Nomura Research Institute

タル情報の大規模な格納を可能としている．一般ユー

ザレベルでの音声，画像や映像のデジタル情報の蓄積

量は爆発的に拡大している．しかしながら蓄積されて

いるデータには検索のためのメタデータが必ずしも事

前に与えられているわけではない．したがって，必要

となるデータを大規模な蓄積データから探索，検索す

る技術が必要となる．

そのような背景から音声，画像やビデオの時空間系

列データから指定の対象（たとえば人物）の開始時

刻・開始位置を高速に検出するための研究を行ってき

た1)～3)．現在構築されつつある電子図書館における大

規模なマルチメディアデータベースやWEB上に置か

れるビデオデータ，個人的に所有するビデオデータな

どにおいて指定の対象の検索技術はデータ検索エンジ
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ンに組み込まれて今後ますます使用が期待される．

時空間系列（以下ではデータベースと呼ぶ）におい

て指定の特徴を持つ系列（以下ではクエリと呼ぶ）の

探索はクエリとデータベースの間のベクトル間の距離

（類似度）を求めることで判定を行うが，その距離計算

回数を削減することで高速化を実現することになる．

高速化の手法として柏野らは Active探索法4),5)（AS

と略する）を提案しその有効性を報告した．また木村

ら，柏野らはそれをより高速化するためにクラスタリ

ングと枝刈りを用いる方法6),7)を提案し大規模データ

ベースに対してその有効性を報告した．柏野らの提案

した方法7) ではクラスタリング，枝刈り，探索処理に

おけるベクトル間の差の計量に類似度（ヒストグラム

インタセクション）を用いており，その上限や下限を

評価する不等式の導出は技巧的で一般性がなく原理が

難解であった．

本論文で提案する探索法はベクトル間の差の計量に

距離（ノルム）を用いており，導出する不等式はすべて

距離の公理（三角不等式）8)から導かれる．探索法は 3

つの部分から成り立っている9)～11)．まず時系列を距離

基準で区分化しその区間の代表ベクトルで判定する方法

（M1），区間の代表ベクトルをクラスタリングしクラス

タの代表ベクトルで判定する方法（M2），さらにクラス

タの代表ベクトル間の距離行列を用いて判定する方法

（M3）である．これら 3つの判定法で判定ができない

場合にASや二分探索（BS）などの時系列探索手法を

適用する．提案法は探索問題に応じてM1+M2+AS，

M1+M3+AS や M1+M2+M3+AS などと組み合わ

せることができる．柏野らの方法はM1+M2+ASと

見ることができる．本論文ではM1+M2+ASおよび

M1+M3+ASを実現し評価する．

Active探索におけるセグメントの類似性の評価基準

として類似度が用いられてきた．Active探索は性質 8

に示すように任意の実数 p ≥ 1 に対する lp ノルムで

定義される lp 距離に拡張可能である．本論文で提案

する探索法は lp 距離に拡張可能であるが，性質 4 の

類似度と l1 距離とは式 (9)の関係式が成り立つので，

p = 1 に限定して探索実験による評価を行う．

本論文は以下のように構成されている．2章で探索

法を定式化するうえで必要となる距離空間と出現確率

時系列の幾何学的性質を述べ，3章で幾何学的性質に

基づくセグメント高速探索法を提案する．4章で評価

実験とその結果について述べ，5章で得られた結果を

まとめ今後の課題について述べる．

2. 距離空間と出現確率時系列の幾何学的性質

本論文で提案するセグメント高速探索法の基礎とな

る数学的な距離空間の持つ幾何学的な性質と出現確率

時系列の幾何学的な性質を述べる．

2.1 距離空間の幾何学的性質

距離空間は距離が定義された空間（集合）であり，

距離は収束性などの位相を定義する最も基本的な方法

である．距離は空間内の任意の 2点に対して定義され

る関数であり，非負値性，対称性，三角不等式の公理

を満たす8)．高速探索の定式化においては三角不等式

が本質的な役割を持つ．距離を用いて球を定義するこ

とができ，三角不等式を用いて 2つの球の包含関係は

球の中心間の距離と各々の半径だけで決定することが

可能である．この性質を用いて空間内の点が球に包含

されるかを高速に判定可能となる．

M 次元ベクトル x = (xm) の lp (1 ≤ p < ∞) ノ

ルムを以下で定義する．

||x||p =

(
M∑

m=1

|xm|p
) 1

p

. (1)

ここで p = ∞ のときは以下で計算される．

||x||∞ = max
1≤m≤M

|xm|.

p = 1，2，∞ のとき，絶対値ノルム，2乗ノルム，最

大値ノルムと呼ばれる．これらのノルムには以下の大

小関係が成り立つ12)．

性質 1 ノルムの大小関係

||x||∞ ≤ ||x||2 ≤ ||x||1 ≤ M ||x||∞, (2)

||x||q ≤ ||x||p (p < q), (3)

||x||p ≤ ||x||1 ≤ M
p−1

p ||x||p. (4)

ノルムを用いて lp 距離 dp(x, y) = ||x−y||p (p ≥ 1)

を定義する．さらに x を中心とし半径 r ≥ 0 の球を

Bp(x, r) = {y ∈ RM | dp(y, x) ≤ r} で定義する．一
般にノルム空間の任意の球は凸である☆．式 (2)から

球 Bp(x, r) に関して以下の包含関係が得られる12)．{
B1(x, r) ⊂ B2(x, r) ⊂ B∞(x, r),

Bp(x, r) ⊂ Bq(x, r) (p < q).
(5)

距離の公理の三角不等式から任意の三点 x，y，z ∈
RM に対して以下の不等式が成り立つ．

性質 2 距離の上限，下限

☆ ベクトル空間 E の部分集合 F ⊂ E が ∀x，y ∈ F に対して
tx + (1− t)y ∈ F (∀t ∈ [0, 1]) を満たすとき F を凸と定義
する．
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図 1 中心間の距離と半径による球の包含関係の判定
Fig. 1 Inclusion determination based on ball center

distance and radii.

|dp(x, z) − dp(z, y)| ≤ dp(x, y)

≤ dp(x, z) + dp(z, y). (6)

さらに図 1 に示すように 2 つの球の包含関係を中心

間の距離と各々の半径で判定できる．

性質 3 球の包含関係の判定

2 つの球 Bp(x1, r1)，Bp(x2, r2) の中心間の距離を

d = dp(x1, x2) とする．

( 1 ) d > r1 + r2 であれば 2つの球は共通部分を持

たない（包含関係がない）．

( 2 ) d < r1 − r2 であれば一方の球 Bp(x1, r1) がも

う一方の球 Bp(x2, r2) を包含する．

成分が非負で lp ノルムが 1であるベクトルの集合を

U p = {x = (xm) ∈ RM | xm ≥ 0, ||x||p = 1} とす
る．U p はM 次元ベクトル空間の lp 単位球 Bp(0, 1)

の成分が非負の球面であり式 (5)の第 2の式から以下

の包含関係が成り立つ．

U p ⊂ Bp(0, 1) ⊂ Bq(0, 1) (p < q). (7)

x，y ∈ U 1 に対して類似度 S1(x, y) を式 (8)で定

義する．

S1(x, y) =

M∑
m=1

min(xm, ym). (8)

S1(x, y) と d1(x, y) との間に次の関係が成り立つ6)．

証明を付録 A.1 で述べる．

性質 4 S1(x, y) と d1(x, y) との関係

∀x, y ∈ U 1, S1(x, y) = 1 − d1(x, y)

2
. (9)

類似度と距離の値は以下の範囲となる．

性質 5 類似度と距離の値の範囲{
0 ≤ dp(x, y) ≤ 2 (∀x, y ∈ Bp(0, 1)),

0 ≤ S1(x, y) ≤ 1 (∀x, y ∈ U 1).
(10)

2.2 出現確率時系列の幾何学的な性質

音声やビデオなどの特徴ベクトルの時系列を xt (t =

0, . . . , T − 1) とする．特徴ベクトル xt を U 1 のベ

クトル rt に変換する☆．さらに連続した L フレーム

xtxt+1 . . . xt+L−1 をセグメントと呼びセグメントに

対する rt の相加平均を pt とする．

pt =
1

L

L−1∑
l=0

rl+t. (11)

U p は p = 1 のときに限り凸12) であるので pt ∈
U 1 ⊂ Bp(0, 1) となる．この時系列を P = (pt) (t =

0, . . . , T − L) と表す．したがって，特徴ベクトルの

時系列 xt は U 1 ⊂ Bp(0, 1) 上のベクトル pt に変換

される．ここで任意の時系列 P の ∀pt と ∀q ∈ U 1

に対して以下の幾何学的な性質が成り立つ．

性質 6 時刻差と距離との関係

dp(pt, pt+n) ≤ 2|n|
L

. (12)

性質 6は n = 1に対して式 (11)および rt ∈ Bp(0, 1)

であるので ||rt||p ≤ 1 から示される．一般の n に対

しては式 (6)の後半（三角不等式）から n = 1 に帰着

される．これから P ⊂ U 1 ⊂ Bp(0, 1) 上のベクトル

はゆっくり移動し急激に移動できないことが分かる．

性質 7 値の変化の上限

( 1 ) 距離の変化の上限

|dp(pt, q) − dp(pt+n, q)| ≤ 2|n|
L

. (13)

( 2 ) 類似度の変化の上限

|S1(pt, q) − S1(pt+n, q)| ≤ |n|
L

. (14)

性質 7 の第 1の不等式は式 (6)の前半と性質 6，第 2

の不等式は式 (9)と不等式 (13)を用いて示される．

性質 8 探索閾値 θ とスキップ幅 n との関係

( 1 ) ∀|n| ≤ L|θ − dp(pt, q)|/2 のとき13)

(dp(pt, q) − θ)(dp(pt+n, q) − θ) > 0.

( 2 ) ∀|n| ≤ L|θ − S1(pt, q)| のとき5)

(S1(pt, q) − θ)(S1(pt+n, q) − θ) > 0.

性質 8 は性質 7 を用いて示される．これらの不等式

は Active探索のスキップ幅の上限を与える．ここで

スキップ幅とは t から t + n にスキップしても距離

dp（類似度 S1）の値が閾値 θ の外側，内側にある状

態の継続を保証できる n のことである．したがって，

包含関係の判定はスキップ幅の上限 +1 の位置のフ

レームで行うこととなる．性質 4 から類似度 S1 と

☆ たとえば VQ により最近傍符号番号に対応するベクトルに変換
する．rt は単位ベクトルである必要はない．文献 13) で述べ
たように Fuzzy VQ を用いた Fuzzy 出現度数や線形識別関数
などの出力でもよい．
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l1 距離 d1 の Active探索が同値であることが示され

る．性質 8 の条件式から明らかなようにスキップは

正方向だけでなく負方向に対しても成り立つ．性質 7

の第 2の不等式，性質 8 の第 2の不等式は度数から

計算される出現確率に限定されることはなく一般的な

式 (11)で定義されるベクトルに対して成り立つ．

lp 距離を用いた Active探索のスキップ幅の上限値

の自乗平均値W (θ)は探索閾値 θ の関数として式 (15)

で与えられる☆．

W (θ) =
L

2

√
1

T0

∑
t

(θ − dt)2

=
L

2

√
(θ − µ)2 + σ2, (15)

µ =
1

T0

∑
t

dt, σ2 =
1

T0

∑
t

d2
t − µ2. (16)

ここで T0 = T − L + 1，距離値 dt = dp(pt, q) で

ある．したがって平均スキップ回数（平均距離計算回

数）は以下で与えられる．

T0

W (θ)
=

T0

L

2

√
(θ − µ)2 + σ2

. (17)

スキップ幅は距離値 dt の平均 µと分散 σ2 で決定さ

れることになる．性質 5 から距離値は 0 ≤ dt ≤ 2 で

あるので 0 ≤ µ ≤ 2となる．W (θ)2 は下に凸な θ の 2

次関数であるので θ = µで最小化され，θ = 0 (µ > 1)

もしくは θ = 2 (µ < 1) で最大化される．クエリ q

が時系列中にほとんど出現しないのであれば dt ∼ 2

となり，µ ∼ 2 となるので W は θ = 0 で最大化，す

なわち最も探索効率が高くなりスキップ幅の最大値は

以下で与えられる．

maxW (θ) =
L

2

√
1

T0

∑
t

d2
t . (18)

3. 幾何学的性質に基づくセグメント高速探
索法

Active探索をより高速化するために，文献 6)はグ

ローバルな枝刈り法を，文献 7)は局所的大局的クラ

スタリングによる枝刈り法を提案した．本論文では幾

何学的な定式化を用いて新しい高速探索手法を提案す

☆ スキップ幅は計算値を切り捨てた自然数で与えられるが，本論
文では解析しやすいように実数として扱っている．またすべて
のフレーム pt が等確率で出現すると仮定しているが，実際に
はスキップ幅が大きいフレームはスキップされるため出現せず
出現回数が減少する．それらの近傍のフレームは同様にスキッ
プ幅も大きいと期待されるので W (θ) は実際の値よりも大きく
推定される．

る9)．その方法は距離空間の幾何学的性質と出現確率

ベクトル時系列の幾何学的な性質を用いて枝刈りを行

うことを特徴としている．数学的な距離の公理である

三角不等式から導出されるので d1 距離に限定される

ことなく式 (12)と同様の不等式が成り立つ一般の距

離（ノルム）に拡張の可能性を持っている．提案する

探索法は探索に距離の性質を用いる metric探索と呼

ばれる一連の手法と関連している14)～16)．

metric探索はベクトルの間の類似性の評価基準とし

て数学的な公理を満たす距離を用いる探索法であり，

距離行列を用いる方法として AESA 法17)，LAESA

法18)，木構造を用いる方法としてGNAT法19)などが

知られている．AESAは Approximating and Elim-

inating Search Algorithm の略であり，レンジサー

チ20) と呼ばれる手法，すなわち距離の値に対して上

限と下限のレンジを用いて枝刈り（絞り込み）を行う．

3.3 節で述べる距離プルーニング法（M3）の判定式

(29)は AESA法の一方のレンジと見ることが可能で

ある．提案手法は 3.1 節のM1の前処理で区分化を行

い時系列を小球で被覆しているので，半径を持つ小球

と探索球の包含関係を判定するのに対して AESA法

では与えられた点の探索球への帰属を判定する点が異

なっている．さらに M3では式 (30)による判定条件

を追加している点も AESA 法と異なる．探索閾値 θ

が大きい場合には探索球の内部に含まれる小球がある

ので探索処理の削減効果が期待される．AESA法を改

良した LAESA法はM1+M2+M3に対応していると

見ることが可能である．AESA法との関連については

4.4 節で述べる21)．一方 3.2 節のM2は GNATなど

で用いている木構造を作成することに対応している．

さらに性質 7 から Active探索法は探索対象を出現確

率時系列に限定した metric探索の一種であるといえ

る．本論文では探索問題を式 (19)で定式化するが，探

索問題の別の定式化として最も距離の小さい要素を探

索する最近傍探索がある14)．文献 15)においてはディ

スク IO時間を考慮した大規模なデータベースからの

探索について検討されている．また文献 16)において

若干の探索誤りを許容することで探索処理を高速化す

る近似 metric探索の手法について検討されている．

探索問題は蓄積ベクトル P = (pt) ⊂ U 1 および探

索ベクトル q ∈ U 1 に対して不等式 (19)を満たす集

合 pt を求めることと定式化される☆☆．

d1(pt, q) ≤ θ. (19)

☆☆ 文献 4) では S1(pt, q) ≥ θ′ (θ′ = 1− θ/2) が成り立ち，か
つその区間内で類似度が最大の pt を求める問題と定式化され
ている．
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図 2 小球による被覆と球の中心による包含関係の判定
Fig. 2 Covering by small balls and inclusion determination

using ball center distance and radii.

これは幾何学的には空間 U 1 において図 2 に示す

ような中心 q 半径 θ の球 B1(q, θ) に含まれる pt を

求める問題となる．

P ∩ B1(q, θ) = {pt ∈ P | d1(pt, q) ≤ θ}.
この球 B1(q, θ) を θ 探索球と呼ぶ．提案する高速

探索法は以下に述べる 3つの部分（M1, M2, M3）か

ら成り立っている．

3.1 区分化中心判定法（M1）

図 2 に示すように P = (pt) を I 個の区間に区分

化し i 番目の区間 P i = {pt ∈ P | t ∈ [bi, bi+1 − 1]}
の代表ベクトル ci を用いて式 (20)のように評価でき

るとする．

∀pt ∈ P i, d1(pt, ci) ≤ δi. (20)

すなわち pt ∈ P i が中心 ci，半径 δi の球

B1(ci, δi) に含まれる（被覆される）ことを意味して

いる．

P = P 0 ∪ P 1 ∪ . . . ∪ P I−1, (21)

P i ⊂ B1(ci, δi). (22)

このような区間 P iの作成法については 3.5節で述べ

る．このとき，式 (19)の探索問題は 2つの球 B1(q, θ)，

B1(ci, δi) の包含関係に帰着されるので，性質 3 で述

べた球の中心 ci と q との距離 d1(ci, q) および各々

の球の半径 θ，δi を用いて以下で判定できる．

d1(ci, q) > θ + δi → d1(pt, q) > θ (∀pt ∈ P i),

(23)

d1(ci, q) ≤ θ − δi → d1(pt, q) ≤ θ (∀pt ∈ P i).

(24)

式 (23) を満たせば，すなわち B1(ci, δi) が θ 探

索球の外側にあれば，i 番目の小球に含まれるベクト

ル pt ∈ P i はすべて式 (19) を満たさないので外側

にあると判定可能である．一方，式 (24)を満たせば

（B1(ci, δi) が θ 探索球の内側），式 (19)を満たすの

で pt ∈ P i は内側にあると判定可能である．さらに

式 (23)，(24) のどちらも成り立たない場合，すなわ

ち，小球が θ 探索球と交差する場合には ASを行うこ

図 3 距離プルーニング法を用いた判定
Fig. 3 Determination using distance pruning algorithm.

とにする．ここで中心間の距離 d1(ci, q) の計算回数

は区間数 I である．

3.2 クラスタ中心判定法（M2）

小球の中心（代表ベクトル）の集合 C = {ci} (i =

0, . . . , I − 1) は近接したベクトルを含み式 (23)，(24)

の判定には無駄が多い可能性がある．また蓄積ベクト

ルが大規模な場合，ci の数が膨大になるので効率化を

図るために C を C = ∪jCj とクラスタリングして，

よりコンパクトな集合 B = {bj} (j = 0, . . . , J − 1)

とする．ここで J < I である．クラスタ Cj は bj を

中心とする球 B1(bj , δ
∗
j ) に含まれるとする．

Cj ⊂ B1(bj , δ
∗
j ). (25)

Cj に含まれる ci は半径 δi の球 B1(ci, δi) に対応

しているので B1(q, θ) との包含関係を判定するには

球 B1(bj , δ
∗
j ) の半径を δ∗j + δi とする必要がある．し

たがって

d1(bj , q) > θ + δi + δ∗j . (26)

のとき，ci ∈ Cj を中心とする球 B1(ci, δi) に含まれ

るすべての pt は探索球の外側にあると判定可能であ

る．同様にして以下の不等式が成り立つとき，探索球

の内側であると判定可能となる．

d1(bj , q) ≤ θ − (δi + δ∗j ). (27)

ここで距離 d1(bj , q) の計算回数はクラスタの数 J で

ある．式 (26) および (27) が成り立たない場合には

3.1 節のM1で判定を行うことになる．

3.3 距離プルーニング法（M3）

図 3 に示すように性質 2 を適用して d1(bj , q) と

bj，bk 間の距離 d1(bj , bk) から d1(bk, q) の上限，下

限を求めることが可能である．

|d1(bj , q) − d1(bj , bk)| ≤ d1(bk, q)

≤ d1(bj , q) + d1(bj , bk). (28)

したがって，式 (28)の上限，下限が式 (26)，(27)

を満たせば d1(bk, q) の包含関係の判定が可能となる．

d1(bj , q) − d1(bj , bk) > θ + δi + δ∗j , (29)

d1(bj , q) + d1(bj , bk) ≤ θ − (δi + δ∗j ). (30)

すなわち式 (29)を満たす Ck は式 (26)が成り立つ

ので外側であると判定可能であり，同様に式 (30) を
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満たす Ck は式 (27)が成り立つので内側であると判

定可能である．

この方法を距離プルーニング法22) と呼ぶ．距離プ

ルーニング法では 3.2 節のM2で計算した d1(bj , q)

の値および距離行列 d1(bj , bk) の値を参照するだけ

であるので新たな距離計算を必要としない．距離行列

は J × J の大きさであるが距離の対称性から行列作

成で必要な距離計算回数は J(J − 1)/2 であり，あら

かじめクラスタリング後に計算しておく．本論文では

j = 0 から順番に適用し式 (29)，(30) の判定を行う

こととする．

3.4 提案法の処理手順

本論文での評価実験で用いる蓄積データの音声長は

4.1 節で述べるように 1時間であり区分数 I が大きく

ないので，クラスタリング中心判定法（M2）を用い

なくても，すなわち M1+M3 としても動作可能であ

る．そこで本論文ではM1+M2+ASおよびクラスタ

リング中心判定法なしのM1+M3+ASを実現し比較

を行う．

3.4.1 M1+M2+ASの探索処理手順

クラスタが枝刈りされているかを示す変数pruning[j]

および i 番目の小球の属するクラスタ番号を示す変数

cluster[i] を用いる．pruning[j] の値が 0のときは未

判定，+1 は探索球の外側，−1 は内側にあることを

示している．実装を簡単化するため小球の半径 δi も

クラスタの半径 δ∗j も一定値とし，各々 δ，δ∗ とする．

J はクラスタ数，I は小球の数である．

初期設定

pruning[j]=0（∀j = 0, . . . , J − 1），

( 1 ) M2：クラスタの中心 bj とクエリ q との距離

計算

if (d1(bj , q) > θ + δ + δ∗)

⇒ クラスタ j は外側（pruning[j]=+1），goto

step ( 1 )

else if (d1(bj , q) ≤ θ − (δ + δ∗))

⇒ クラスタ j は内側（pruning[j]=−1），goto

step ( 1 )

( 2 ) 小球 i が枝刈りされている，すなわち

if (pruning[cluster[i]] �= 0) i + +;，else goto

step ( 3 )

( 3 ) M1：小球の中心 ci とクエリ q との距離計算

( a ) if (d1(ci, q) > θ + δ) ⇒ 小球 i は外側，

goto step ( 2 )

else if (d1(ci, q) ≤ θ − δ) ⇒ 小球 i は

内側，goto step ( 2 )

( b ) else（すなわち判定できない）⇒ goto

step ( 4 )

( 4 ) AS; i + +; goto step ( 2 )

step ( 1 ) でクラスタの中心 bj とクエリ q との距

離を計算し枝刈りを行いクラスタに属する小球の中心

ci との距離計算が必要であるかの判定を行うことに

より距離計算回数を削減する．

3.4.2 M1+M3+ASの探索処理手順

区分化で得られる小球（区間）が枝刈りされている

かを示す変数 pruning[i]を用いる．この値が 0のとき

は未判定，+1 は探索球の外側，−1 は内側にあるこ

とを示している．

初期設定

pruning[i] = 0（∀i = 0, . . . , I − 1）；

( 1 ) 小球 i が枝刈りされている，すなわち

if（pruning[i] �= 0）

処理をスキップ，i++;

else goto step ( 2 )

( 2 ) M1：小球の中心 ci とクエリ q との距離計算

( a ) if (d1(ci, q) > θ + δi) ⇒ 小球 i は外側，

goto step ( 3 )

else if (d1(ci, q) < θ − δi) ⇒ 小球 i は

内側，goto step ( 3 )

( b ) else（すなわち判定できない）goto step

( 4 )

( 3 ) M3：距離プルーニング法

（∀k ∈ (i, I) に対して）

if (d1(ci, q) − d1(ci, ck) > θ + δi)

⇒ 小球 k は外側（pruning[k]=+1）

else if (d1(ci, q) + d1(ci, ck) < θ − δi)

⇒ 小球 k は内側（pruning[k]=−1）

i++; goto step ( 1 )

( 4 ) AS; i++; goto step ( 1 )

step ( 2 ) で小球の中心 ci とクエリ q との距離を

計算するごとに step ( 3 )で距離行列を用いて枝刈り

処理を行い変数（pruning[i]）を更新し，step ( 1 )の

次の小球中心との距離計算が必要であるかの判定を行

うことにより距離計算回数を削減する．

3.5 歪みに基づく区分化法

式 (20) を満たす時系列の区分化の手法として文

献 11) において最大 l1 歪み法，平均 l2 歪み法，一

定数区分化法の 3つの方法を提案しそれらを探索性能

において比較した．最大 l1 歪み法では指定の半径の

小球で区分化可能であるが，平均 l2 歪み法では指定

の半径を超える半径の球が若干生成され，一定数区分

化法では指定の半径以下の小球で区分化される．実験

結果から小球（区間）の数が同じになるように区分化
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すれば最大 l1 歪み法と平均 l2 歪み法はほぼ同等の

探索性能を与えること，一定数区分化法は若干探索性

能が劣ることを示した．また区分化の処理速度につい

ては，平均 l2 歪み法と一定数区分化法はほぼ同等で

あり，最大 l1 歪み法は処理時間がきわめて遅いこと

を示した．平均 l2 歪み法は最大 l1 歪み法の近似的な

解法であるが効率が良く有効であることが示されてい

るので 4.2，4.3 節のM1+M3の評価において区分化

法として平均 l2 歪み法を用いることにし，4.4 節の

M1+M2，M1+M3の比較評価においてM2の実装を

簡単化するため区分化法として最大 l1 歪み法を用い

ることとする．

4. 評 価 実 験

4.1 実 験 条 件

評価実験に CampusWave データベース23) の第 1

回目のデータを用いた．これは会津若松市内の FM局

の音楽リクエスト番組であり，2名の女性パーソナリ

ティの対話音声，リクエスト曲，CM音声などを含ん

でいる．音響分析条件などの実験条件を表 1 に示す．

音声長は約 1時間である．探索用音声セグメント（ク

エリ）長を 10秒とした．あらかじめ音響信号は LPC

分析により対数パワーと LPCケプストラム係数ベク

トルに変換しておく．実験では 10秒のセグメントは

表 2 に示すようなデータの中の 1 度だけ出現するコ

マーシャル音声部分の 33カ所とした．たとえば約 80

秒のコマーシャルは 10秒ごとに区切り 8個の探索セ

グメントとした．出現確率を求めるための VQ符号帳

の大きさを M = 32 とし同一の音声データから LBG

法で作成した．実験は Pentium4（2.66GHz），メモ

リ 512MBでOS Vine Linux 3.1を載せたコンピュー

タを用いた．

4.2 提案法（M1+M3+AS）の評価

探索閾値 θ を変化させたときの Active 探索のみ

を用いた場合（Full AS と略記する）および提案法

（M1+M3+AS）の距離計算回数と探索処理時間の比

較を表 3 に示す．各数値は 33セグメント探索に対す

る平均値である．Full ASと比較すると θ = 0.10 の

とき，距離計算回数で 12.35（= 713.000/57.697）倍，

処理時間で 26.60（= 1.250/0.047）倍の高速化が実

現されている．θ = 0.05，0.01に対する距離計算回数

の改善率は 14.93，20.72 であり，探索処理時間の改

善率は 27.33，36.19となる．式 (17)に示したように

Full ASは探索閾値 θ が 0に近づくにつれて距離計算

回数，探索処理時間が単調に減少している．

提案法における M1+M3 と AS の平均距離計算回

表 1 実験条件
Table 1 Experimental condition.

標本化周波数 16 kHz

窓長 256 点（16 ms）
フレーム更新周期 256 点（16 ms）

窓関数 ハミング窓
高域強調 （1 − 0.97 z−1）

LPC 分析 14

ケプストラム分析 16

VQ 符号帳サイズ M = 32

音声長 約 1 時間（T = 22,1493 フレーム）
探索音声 10 秒（L = 625 フレーム）
探索個数 33 カ所

表 2 探索クエリの内容
Table 2 Contents of queries.

継続長（秒） 個数 内容
9.9994 1 FM 会津宣伝（1）

79.1592 8 駐車場，車，酒造，番組案内（1）
38.2664 4 酒造，ビル管理
19.9801 2 通信会社
19.8428 2 番組案内（2）
21.1520 2 斎場
16.9122 2 スーパーマーケット
38.9424 4 大相撲チケット，番組案内（3）
39.3579 4 時計店，コンサート案内
39.2145 4 FM 会津宣伝（2）

表 3 従来の Active 探索と提案法（M1+M3+AS）の探索性能
の比較

Table 3 Comparison between Active Search (Full AS)

and proposed search method (M1+M3+AS).

33 セグメント探索の平均値，処理時間：秒

探索閾値 Full AS M1+M3+AS

（θ） 距離計算 処理時間 距離計算 処理時間
0.01 641.555 1.122 30.970 0.031

0.05 673.000 1.175 45.091 0.043

0.10 713.000 1.250 57.697 0.047

0.20 806.273 1.411 95.061 0.067

0.40 1,106.485 1.935 261.182 0.122

数，平均処理時間と処理フレーム数を表 4 に示す．

M1+M3部の距離計算回数はAS部に比べて約 2倍で

ありながら約 3,000倍のフレームを処理していること，

一方処理時間は約 30%程度であることが分かる．これ

は未判定区間での距離の値 dt が探索閾値 θ に近いた

め式 (15)で与えられるスキップ幅の上限値の自乗平

均値 W 2(θ) が小さくなり効率が低くなるためである．

AS部で処理している小球に属する pt の式 (19)の判

定を行わないとすると 113.63（= 1.250/0.011）倍の

高速化となる．

表 5 にM1部，M3部と AS部の比較を示す．総区

間（小球）数 I = 9,841 のうち，M1が 35.576区間

（33.121（外側）+ 2.455（内側）），M3が 9,802.515
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表 4 提案法（M1+M3+AS）における M1+M3 部と AS 部の
探索の比較

Table 4 Comparison of M1+M3 and AS in proposed

search method.

θ = 0.10，ε = 0.00005（
√

εM = 0.04）

M1+M3+AS 比

M1 + M3 AS M1+M3
AS

距離計算回数 38.485 19.212 2.003

処理時間（秒） 0.011 0.034 0.324

処理フレーム数 220,798.758 69.242 3,188.798

T − L = 220,868，T = 221,493，L = 625

表 5 提案法（M1+M3+AS）における M1，M3，AS 部の探索
動作の比較

Table 5 Comparison of M1, M3 and AS.

処理部 処理区間数
外側 内側 計

M1 33.121 2.455 35.576

M3 9,801.515 1.000 9,802.515

AS - - 2.909

合計 9,841.000

処理部 処理フレーム数
外側 内側 計

M1 772.242 50.364 822.606

M3 219,952.667 23.485 219,976.152

AS - - 69.242

合計 220,724.909 73.849 220,868.000

区間，AS が 2.909 区間を処理している．総フレー

ム数 T = 220,868 のうち，M1 が 822.606，M3 が

219,976.152，ASが 69.242を処理している．したがっ

て区間数，フレーム数ともに 99.6%をM3部，すなわ

ち距離プルーニング法で処理しており高速化に貢献し

ていることが分かる．

4.3 提案法におけるM1+M3とASの距離計算

の比較

平均 l2 歪み区分化法のいくつかの区分化閾値（ε）

に対する M1+M3 部および AS 部の総距離計算回数

と探索閾値との関係を図 4 (a) に示す．ここで ε は小

球の半径を制御する変数であり，
√

εM が半径 δ に

対応する11)．探索閾値 θ，区分化閾値 ε が大きくな

るにつれて総距離計算回数が増加する．ε = 0.00005

（
√

εM = 0.04）のときのM1+M3部と AS部の距離

計算回数を比較すると θ の増加につれて AS（図中

白丸）に比べて M1+M3（図中黒四角）における距

離計算回数の増加が大きい．これは多くの処理対象を

M1+M3 部で処理しており過渡部のみを AS で処理

しているためであると考えられる．図 4 (b)に処理時

間と探索閾値との関係を示す．ε = 0.00005 のときの

M1+M3の処理時間（図中黒四角）は θ にかかわらず

ほぼ一定であり ASの処理時間（図中白丸）は θ が大

(a) 距離計算回数と探索閾値 θ との関係

(b) 探索処理時間と探索閾値 θ との関係

図 4 M1+M3+AS 法におけるいくつかの区分化閾値 ε に対する
探索性能と探索閾値 θ との関係

Fig. 4 Relationship between search performance and

searching threshold θ for various segmentation

threshold ε in M1+M3+AS method.

きくなるにつれて増加することが分かる．ASの距離

計算回数が緩やかに増加することを考えると探索処理

における出現確率ベクトルの計算処理に膨大な時間を

使っていることを示している．出現確率ベクトルの計

算には 1フレームの特徴ベクトルに対して，ベクトル

量子化するために M 個のベクトルとの距離計算がセ

グメントの長さ L だけ，すなわち M ×L の距離計算

が必要となる．表 1 に示したように特徴ベクトルの次

元は本論文では 16次元でありセグメント長 L = 625

である．一方出現確率ベクトルの次元は M = 32 で

あるので，ASにおける 1回の出現確率ベクトルの距

離計算は (M ×L)/2 = 10,000 回分程度の距離計算に

対応することとなる．VQ符号帳のサイズ M が大き

くすると AS の処理時間はさら増加することになる．

これを回避するためには特徴ベクトルのVQ符号系列

を保持する方法や高速 VQの手法22),24),25) が有効で

ある．

全体の処理の処理時間およびその比率を表 6 に示

す．項目（4）探索処理は 33カ所の探索に対する総和
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の処理時間である．探索時に必要となるのは項目（4）

探索処理および項目（5）その他となるので，項目（3）

の距離行列計算に 76.4%と大きな時間がかかるが，事

前処理であるので探索処理時には問題はない．ここで

項目（4）探索処理には 33個分の（a）探索クエリ（セ

グメント）の出現確率ベクトル計算，（b）M1+M3処

理，（c）AS処理が含まれており，項目（5）その他は

特徴ベクトルの読み込み処理などである．

4.4 M1+M2とM1+M3の比較

表 7 にM1+M2+ASのクラスタリング閾値 δ∗ を

変化させたときの AS 部と M1+M2 の処理時間およ

び距離計算回数を示す．ここでクラスタリング法は文

献 7)と同一である．探索閾値 θ = 0.10，最大 l1 歪み

区分化法の区分化閾値を δ = 0.028 と設定した．表 7

の結果から，クラスタリング閾値 δ∗ が小さくなると

クラスタの数が増加しM1のみの性能に近づくので距

離計算回数は増加することが分かる．一方 δ∗ が大き

表 6 提案法（M1+M3+AS）の各部の処理時間
Table 6 Processing time for each component in

M1+M3+AS method.

θ = 0.10，ε = 0.0005（
√

εM = 0.04）

処理項目 処理時間（sec） 比率
（1）出現確率計算 2.400 0.114

（2）区分化処理 0.900 0.043

（3）距離行列計算 16.020 0.764

（4）探索処理 1.620 0.077

（5）その他 0.040 0.002

合計 20.980 1.000

表 7 クラスタリング閾値 δ∗ を変化させたときの提案法（M1+M2+AS）の探索結果
Table 7 Relationship between search results using M1+M2+AS and clustering

threshold δ∗.
区分化閾値：δ = 0.028

クラスタリング 平均 処理時間 距離計算回数
閾値 (δ∗) 要素数 AS M1+M2 M1 M2 AS 合計

0.10 2.805 0.0318 0.0139 13.636 3,614 18.606 3,646.243

0.20 6.167 0.0324 0.0112 22.636 1,644 18.606 1,684.789

0.48 24.973 0.0324 0.0103 113.455 406 18.606 538.062

0.60 41.215 0.0324 0.0103 393.333 246 18.606 657.940

0.80 102.414 0.0318 0.115 1,761.182 99 18.606 1,878.789

表 8 M1+M2 と M1+M3 の探索結果の比較
Table 8 Comparison between M1+M2 and M1+M3.

区分化閾値：δ = 0.028

探索法 処理時間（秒） 距離計算回数
M1+M2+AS M1+M2 AS M1+M2 AS 合計

δ∗ = 0.48 0.0103 0.0324 519.456 18.606 538.062

M1+M3+AS M1+M3 AS M1+M3 AS 合計
式 (29) のみ 0.0055 0.0348 39.455 18.606 58.061

式 (31) 0.0042 0.0355 14.121 18.606 32.727

式 (31) の第 2 の条件のみ 0.0176 0.0364 404.121 18.606 422.727

式 (31)+式 (32) 0.0021 0.0352 14.121 18.606 32.727

くなるとクラスタに属する小球の中心の数が多くなる

反面クラスタの中心との距離が式 (26)を満たす可能

性が低くなり，クラスタを用いる枝刈りが行えないの

で距離計算回数が増加する．探索閾値 θ = 0.10 に対

して δ∗ = 0.48 のときM1+M2+ASの距離計算回数

が約 538回と最小になり，表 3 の Active探索のみの

場合の約 713回と比べると約 1.325倍の改善である．

一方，処理時間に関しては約 29.256倍の改善である．

区分化法の条件が異なるとはいえ，距離計算回数の改

善は大きくないにもかかわらずM1+M3+ASと同程

度以上の処理時間の改善が得られている．

表 8 にM1+M2+ASおよびM1+M3+ASの探索

処理時間および距離計算回数を示す．3 章で述べたよ

うに 3.3節のM3における式 (29)はレンジサーチとし

てのAESAの片方のみのレンジを用いていることにな

る．式 (29)においてM2を用いていないので δ∗j = 0

かつ bj = cj であり式 (29)は d1(ci, ck) に関する式

(31)の第 1の条件に対応する．ここでは ASEAに対

応する式 (31)の有効性も評価する．{
d1(ci, ck) < d1(ci, q) − (θ + δ),

d1(ci, ck) > d1(ci, q) + (θ + δ).
(31)

M3では 3.4.2 項の step ( 3 )の距離の条件判定（式

(29)，式 (31) に対応）の結果に従ってそれぞれの点

ck が探索球の内側か外側かを示す比較判定結果の値

±1 を変数 pruning[k] に格納していた．比較判定の回

数を減らすため式 (32)の計算に置き換え直接変数に
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格納することにする．

pruning[k] =
d1(ci, q) − d1(ci, ck)

θ + δ
. (32)

式 (32)では式 (31)の第 1の条件を満たす点は +1

以上の整数値を，第 2の条件を満たす点には −1 以下

の整数値を，両方をともに満たさない点には 0を格納

することになる．したがって，変数に 0が格納されて

る点に対してのみ step ( 2 )のM1の判定を行えばよ

いことになる．AESAでは用いていない探索球の内側

判定（式 (30)）の回数は θ = 0.10 のとき，距離計算

回数の劣化は 33探索平均で 0.879回である．

M2とM3を比較するとM1+M2+AS（クラスタリ

ング閾値を最適値 δ∗ = 0.48に設定）の距離計算回数が

約 538回に対し，式 (31)を用いたM1+M3+AS距離

計算回数は 32.727回と 16.441倍の改善である．また，

AS部の距離計算回数はM1+M2+AS，M1+M3+AS

の両手法に対して同一であるので，それを除いた距離計

算回数においてはM1+M3はM1+M2の 36.786（=

519.456/14.121）倍，処理時間においてはM1+M3は

M1+M2 の 4.905（= 0.0103/0.0021）倍高速である

ことが分かる．ここで ASは距離計算ごとに特徴ベク

トルをベクトル量子化し出現確率ベクトルを計算して

いるので，処理時間が大きいが特徴ベクトルを事前に

最近傍符号番号に変換しておけばより高速化され，全

体の処理時間も短縮される．M3 は従来の式 (29) の

みに比べて AESAに対応する式 (31)は有効であるが

処理時間における改善はわずかである．さらに式 (31)

の第 1の条件と第 2の条件を比較すると，第 1の条件

すなわちM3における式 (29)が距離計算回数におい

ても処理時間においても効果が大きいことが分かる．

一方比較判定を計算で置き換える実装法（式 (32)）は

距離計算回数の改善には無関係であるが処理時間を

改善させることが分かる．M1+M2とM1+M3の処

理時間の差は距離計算回数の差に比べると小さいが，

これは M3 における距離行列の参照回数や比較判定

の回数が多いことなどが原因と考えられる．VQ符号

帳のサイズ M を大きくすると出現確率ベクトルの次

元が大きくなり l1 距離計算の計算量は線形に増加す

るので，距離計算回数の削減効果は処理時間の向上に

より明確に対応すると考えられる．処理の高速化を実

現できる実装法や距離行列をより小さくするための

M1+M2+M3の実現などを検討する必要がある．

4.5 二分探索法による探索性能の評価

3.4.2 項の step ( 4 )で使われる Active探索の代わ

りに二分探索法を提案する．二分探索法（BSと略す）

は区間の両端点と中点での距離値を用いて閾値 θ との

表 9 M1+M3 探索法における AS と BS の比較
Table 9 Comparison of AS and BS in M1+M3 method.

θ = 0.10，ε = 0.00005 (
√

εM = 0.04)

M1+M3 比

BS AS BS
AS

距離計算回数 8.939 19.212 0.465

処理時間（秒） 0.023 0.035 0.656

図 5 いくつかの区分化閾値に対する BS の失敗率と探索閾値 θ と
の関係

Fig. 5 Relationship between BS fail rates and searching

threshold θ for various segmentation threshold ε.

交点を探索する．これは端点の一方での距離値が閾値

θ 以上かつもう一方で θ 以下，すなわち小球が探索球

と交差するとき，その小球内で pt が θ 探索球と 1度

だけ交差すると仮定できる場合に適用可能な手法であ

る．BSによる探索処理の改善効果を表 9に示す．距離

計算回数，処理時間が約半分になることが分かる．両

端の点で球の交差判定ができるという性質は交点の近

傍で成り立つと期待されるが，たとえば ε = 0.00005，

θ = 0.10 のとき，ASが動作する 96区間に対して外

側 → 内側 → 外側となる例が 4区間ある．両端で外

側となっているので BSではその区間（小球）を外側

であると判断し探索誤りとなる．図 5 にいくつかの

区分化閾値 ε に対する BSの探索失敗率と探索閾値 θ

との関係を示す．ε が大きくなるにつれて，すなわち

小球の半径が大きくなるにつれて失敗率を最小化する

探索閾値 θ は増加する．BS探索で誤りとなる 4区間

に関して，正解の近傍でわき出している区間であり正

解個所の検出は正しく行われている．

5. む す び

距離空間と出現確率時系列の幾何学的な性質に基づ

く高速セグメント探索法を提案しその有効性を実験

的に示した．提案法が幾何学的な原理から導き出さ
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れることを示し，幾何学的にかつ直感的に理解でき

る方法となっている．さらに評価実験の結果，提案法

（M1+M3+AS）は従来のActive探索に比べて距離計

算回数において 12 –20倍程度，処理速度において 26 –

36倍程度高速であることを示した．さらにM1+M3

はM1+M2に比べて距離計算回数において 37倍程度，

処理速度において 5倍程度高速であることを示し，さ

らに提案法（M1+M3+AS）において Active探索の

代わりに二分探索を用いる方法を提案しその有効性を

示した．柏野らの方法はM1+M2+ASと見ることが

でき，大規模なデータベースからの探索を実現してい

る．本論文では小中規模データベースからの探索に対

してM1+M3+ASの有効性を示した．

今後の課題として，大規模な蓄積データからの探索

を実現するためのM1+M2+M3の実装とその有効性

の評価，より大規模な蓄積データベースに適用するた

めの階層的なクラスタリングを用いた探索法，提案法

の雑音環境下における評価，他の metric探索法の適

用，さらに本論文では類似度との関係式 (9)に基づい

て p = 1 に限定して探索実験評価を行ったが，最適

な lp 距離，を検討する．
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付 録

A.1 S1(x, y) と l1 距離 d1(x, y) との関係

∀x, y ∈ U 1 に対して S1(x, y) と l1 距離

d1(x, y) = ||x−y||1 との間に以下の関係が成り立つ．

S1(x, y) = 1 − d1(x, y)

2
.

証明：2(1−S1(x, y)) = d1(x, y)を示す．x，y ∈ U 1

である，すなわち
∑

m
xm =

∑
m

ym = 1 であるの

で以下のように変形できる．

2(1−S1(x, y)) = 2−2S1(x, y)

=
∑
m

xm−S1(x, y)+
∑
m

ym−S1(x, y)

=
∑
m

(xm−min(xm, ym)+ym−min(xm, ym)).

ここで補題を用いると以下のように簡単化され，証明

が完了する．

=
∑
m

|xm − ym| = d1(x, y).

補題：任意の 2つの実数 a，b に対して以下の等式が

成り立つ．

a − min(a, b) + b − min(a, b) = |a − b|.
証明：証明すべき式は a，b に対して対称であるので

a ≥ b と仮定しても一般性を失わない．a ≥ b である

ので左辺 = a−b+b−b = a−b であり，右辺 = a−b

であるので証明された．

(平成 17年 10月 17日受付)

(平成 18年 4 月 4 日採録)
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