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データの推移を考慮したシーケンスマッチング手法の検討

嘉村 雅志1,a) 笠井 裕之1,2,b)

概要：本稿では，順序に意味を持つシーケンス間の距離を測定する問題について着目する．シーケンス間
の距離を測定する上で，シーケンスの各要素の類似度，要素の順序，相対的な時系列の位置関係，隣接関
係を考慮することが重要である．既存手法である Order-Preserving Wasserstein distance（OPW）では，
隣接関係を考慮しないという問題点が存在する．そこで本稿では，要素間の隣接関係を考慮するために，
OPWによるマッチングに，要素の推移を用いたマッチングを付加する手法を提案する．マッチングの様
子の視覚的な評価から，提案手法が既存手法よりもデータの隣接関係を考慮したマッチングを行うことを
確認する．また，数値評価実験から，いくつかのデータセットに対して，提案手法によりクラス分類精度
が向上することを示す．

A study of sequence matching method considering data transition

1. はじめに
シーケンスデータ（時系列データ）とは，気温や株価の

変動，映像，音声といった，時間とともに変化し，その順
序に意味のあるデータのことを指す．2つのシーケンス間
の類似度は，対象となる 2つのシーケンス間の距離を基に
計算される．この距離を計算する際に，シーケンスマッチ
ングが用いられる．シーケンスマッチングとは，シーケン
スを構成する各要素間の対応関係のことである．シーケン
スマッチングにより求められる対応関係や距離は，時系列
データの分類や音声認識，映像認識，映像予測といった幅
広い分野に利用される．
シーケンスマッチングを行う際に考慮すべき事項は以下

の 4点である．
( 1 ) 各要素ごとの類似度
( 2 ) 要素の順序
( 3 ) 相対的な時系列の位置関係
( 4 ) 要素の隣接関係
各要素ごとの類似度は，シーケンスを構成する各要素が

ベクトルデータであるという仮定の下，ユークリッド距離
や ℓpノルムといった，ベクトルデータ間の距離を用いて計
算される．シーケンスマッチングにおいて，各要素ごとの
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類似度を考慮することは自然である．しかし，順序に意味
のあるシーケンスにおいて，要素が同じでその順序が異な
るシーケンス，あるいは，展開の速さが異なるシーケンス
のマッチングに対して，要素の類似度を考慮するだけでは
不十分である．そこで，時系列において相対的に近い要素
同士をマッチングさせる制約を課すことで，要素が同じで
も順序の異なるシーケンスおよび展開の速さが異なるシー
ケンス間のマッチングに対して，順序の違いを反映させる
ことができるようになる．さらに，隣接関係も考慮する必
要がある．ある 2つのシーケンスにおいて，類似した要素
で時系列の相対的な位置が近くても，その前後の要素が異
なるものであるとき，類似した要素はマッチングするべき
ではない．例えば，「座って立つ」という動作は，「座る」
「立つ」という動作で構成されているが，各動作の長さは
シーケンスにより異なる．このとき，「座る直前」を表す要
素と「立つ直前」を表す要素同士がマッチングする可能性
があるが，この 2つの要素が持つ意味は異なるため，不適
切なマッチングである．以上を考慮して適切にマッチング
させることが必要である．
近年，シーケンスの各要素を確率分布におけるサンプルと

みなし，最適輸送問題（Optimal Transport, OT）[1], [2]に
より算出される輸送計画を用いたシーケンスマッチング手
法として，Order-Preserving Wasserstein distance（OPW）
[3], [4]が提案されている．OPWでは，OTによる輸送計
画に加えて，時系列の相対的に近い要素同士が強くマッチ
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ングする制約を課しているが，上述の（4）を考慮していな
い．そこで，本稿では，OPWを拡張し，要素の隣接関係
を考慮したシーケンスマッチング手法を提案する．
数値評価実験では，最近傍法による実世界データセット

の分類実験を行い，提案手法によるマッチングが，既存手
法と比較して優れた分類を行うことができることを示す．

2. 関連研究
表記法 本稿では，ベクトルは a, bのように表され，行列

は A,Bのように表される．同じサイズの行列 A,Bに対
するフロベニウス内積は，⟨A,B⟩ =

∑
i,j

Ai,jBi,j と表され

る．また，シーケンスデータは，各要素が d次元のベクト
ルで要素数N の行列，つまり，X = [x1, · · · ,xN ] ∈ Rd×N

で表される．

2.1 動的時間伸縮法（Dynamic Time Warping）
シーケンスマッチングにおける代表的な手法として，動

的時間伸縮法（Dynamic Time Warping, DTW）[5]が提案
されており，関連研究も数多く存在する [6], [7], [8]．DTW

では，各要素間のユークリッド距離を基に，以下の制約の
下でマッチング後の距離が最小となるマッチングを算出
する．
( 1 ) 境界条件
( 2 ) 単調性
( 3 ) 連続性
DTWでは，上記の制約から，順序の異なる要素を持つシー
ケンス間では誤ったマッチングを行ってしまうという問題
点が存在する．

2.2 最適輸送（Optimal Transport）問題と Order-

Preserving Wasserstein distance（OPW）
Order-Preserving Wasserstein distance（OPW）は，OT

により算出される輸送計画を用いたシーケンスマッチン
グ手法である．本稿で提案する手法は OPWを拡張するた
め，OPWの概要を説明する．
2つのシーケンスX = [x1, · · · ,xN ]，Y = [y1, · · · ,yM ]

間の OPWによる距離は，以下で定義される．

distO(X,Y) = ⟨T∗,D⟩.

ここで，D = [dij ] ∈ RN×M は各要素間の距離を表す距離
行列，T∗ = [tij ] ∈ RN×M は最適な輸送行列であり，それ
ぞれ以下のように表される．

Di,j = d(xi,yj)
p,

T∗ = arg min
T∈U(a,b)

⟨T,D⟩ − λ1I(T) + λ2KL(T∥P). (1)

ただし，Tは輸送行列，λ1, λ2 > 0は正則化パラメータで
ある．また，I(T)は Tの逆差分モーメント，KL(·∥·)は

カルバック・ライブラー情報量を表している．逆差分モー
メントは以下のように定義される．

I(T) =

N∑
i=1

M∑
j=1

tij

( i
N − j

M )2 + 1
.

さらに，Pは事前分布であり，以下のように定義される．

Pi,j = pij =
1

σ
√
2π

e−
ℓ2(i,j)

2σ2 ,

ℓ(i, j) =
|i/N − j/M |√
1/N2 + 1/M2

.

OTにおいて，tij が輸送量，dij が輸送コストを表し，
dij が小さいほど tij の値が大きくなる．シーケンスマッチ
ングにおいては，輸送量を要素間のマッチング確率，輸送
コストを各要素間の類似度とみなす．つまり，2つのシー
ケンス間の OTを求めることは，類似した要素間のマッチ
ング確率が高くなるようなマッチングを求めることと同義
である．そこで，本稿では，輸送行列Tをマッチング行列
と呼ぶこととする．また，式（1）の第 2項により，マッ
チング行列 Tの対角成分の値を大きくし，第 3項により，
マッチング行列 Tを事前分布 Pに近づける．この 2つの
正則化により，時系列の相対的に近い要素同士のマッチン
グを促す．

3. 提案手法
3.1 OPWの問題点と提案手法のアイデア
OPWでは，時系列の相対的な位置関係を強く考慮した

マッチングを行うため，隣接関係を考慮していないという
問題点がある．そこで本稿では，OPWにおける事前分布
Pに着目し，隣接関係を考慮した事前分布にすることを考
える．具体的には，シーケンスごとの要素の推移を計算し，
それを基に類似分布を計算する．

3.2 提案手法のアプローチ
最初に，各シーケンスごとに，隣接関係の類似度を以下

で計算する．

dt(xk,xk−1) = ∥xk − xk−1∥2. (2)

ただし，最初の要素については，最初の要素の ℓ2ノルムと
する．
次に，相対的な要素の推移を以下のように表す．

f(X)i =

i∑
k=1

dt(xk,xk−1)∑
k

dt(xk,xk−1)
(i = 1, 2, · · · , N − 1). (3)

式（3）を用いて，2つのシーケンスの推移の変化を考慮
した類似分布 Pを以下のように定義する．

Pi,j =
1

σ
√
2π

e−
ℓ2(i,j)

2σ2 . (4)
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ここで，ℓについて以下の 2つを採用する．

(i) ℓ(i, j) =


1 (f(X)i = f(Y)j))

max{f(X)i, f(Y)j}
min{f(X)i, f(Y)j}

(otherwise)
.

(ii) ℓ(i, j) =
|f(X)i − f(Y)j |√

1/N2 + 1/M2
.

そして，OPWの定式化に則って，マッチング行列を以下
のように定義する．

T∗ = arg min
T∈U(a,b)

⟨T,D⟩ − λ1I(T) + λ2KL(T∥P). (5)

最終的に，2つのシーケンス間の距離は以下のように定義
される．

dist(X,Y) = ⟨T∗,D⟩.

アルゴリズムを以下に示す．

Algorithm 1 提案手法
Require: two sequences X = [x1, · · · ,xN ]，Y = [y1, · · · ,yM ],

parameterλ1, λ2, σ

Ensure: dist(X,Y), T∗

1: Calculate the neighbor similarity by Eq.(2)

2: Calculate relative data transition by Eq.(3)

3: Calculate similarity distribution by Eq.(4)

4: while iteration has not reached to the maximum number

do

5: Calculate matching matrix T∗ by Eq.(5)

6: end while

7: Calculate dist(X,Y) = ⟨T∗,D⟩

4. 実験
本章では，シーケンスデータとシーケンスマッチングの

様子を可視化することによる視覚的評価と，提案手法によ
り計算される距離を用いた最近傍法（1-Nearest Neighbor,

1-NN），mean Average Precision（mAP）による分類実験の
精度，処理時間による評価を行う．実験に用いたデータセッ
トは，Spoke Arabic Digit（SAD）[9] *1，UCR Time Series

Classification Archive [10] *2 よりFaceAll，MedicalImages

である．データセットの詳細を以下に示す．

表 1 データセットの詳細
データセット クラス数 学習データ数 テストデータ数 次元 長さ

SAD 10 6600 2200 13 不定
FaceAll 14 560 1690 1 131

MedicalImages 10 381 760 1 99

*1 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Spoken+

Arabic+Digit
*2 https://www.cs.ucr.edu/~eamonn/time_series_data_

2018/

4.1 視覚的評価
本節では，提案手法と，提案手法の基礎となる，既存手

法の OPWを用いて，シーケンスデータ間のマッチングの
様子を可視化することで視覚的な評価を行う．本実験を行
う上で用いたシーケンスデータを図 1に示す．2つのシー
ケンスデータは同じクラスに属しており，ピークの数は等
しいが，ピークの起こるタイミングが異なるデータである．
この 2つのシーケンスデータ間の OPWによるシーケンス
マッチングの様子を図 2に示す．また，提案手法（i）（ii）
によるシーケンスマッチングの様子をそれぞれ図 3，図 4

に示す．ここで，図 2，図 3，図 4において，正方形の図
がマッチング行列を表しており，黄色に近づくほど値が大
きい，つまり，マッチング確率が高いことを示している．
図 2では，データの推移に関係なくマッチング行列の対角
成分の値が大きくなっている．また，提案手法（i）では，
値の分布の幅が広がっているものの，依然対角成分の値が
大きい結果となった．一方，提案手法（ii）については，最
初のピーク同士の部分でマッチング行列の値が大きくなる
ような結果となった．

4.2 分類実験
シーケンス間の距離を用いた最近傍法による分類実験

の結果を表 2，表 3に示す．比較手法はシーケンスマッ
チングで広く用いられている DTW，提案手法の基礎とな
る OPWである．OPWと提案手法におけるパラメータは
(λ1, λ2) = (50, 0.1), (5, 0.1)を用いる．また，σ = 1で固定
した．最も良い結果を太字で，提案手法において OPWよ
りも良い結果を下線で示している．表 2より，SADでは
提案手法（i）で 1-NN，mAPの値が最も大きい結果となっ
た．また，SADの提案手法（ii），FaceAllの提案手法（i）
（ii），MedicalImagesの提案手法（i）で 1-NNの値が，全
データセットの提案手法（ii）で mAPの値が OPWより
も優れた性能を示した．表 3より，MedicalImagesでは提

図 1 シーケンスデータ
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図 2 既存手法のマッチング 図 3 提案手法（i）のマッチング 図 4 提案手法（ii）のマッチング

表 2 最近傍法による分類精度（λ1 = 50, λ2 = 0.1）

DTW OPW 提案手法（1） 提案手法（2）
SAD 1-NN 0.9636 0.9636 0.9659 0.9627

mAP 0.5658 0.5977 0.6054 0.6006

処理時間 [sec] 1.7856 0.9820 1.5540 1.4834

FaceAll 1-NN 0.8077 0.7130 0.7686 0.7639

mAP 0.5483 0.3138 0.3008 0.4929

処理時間 [sec] 1.5207 0.9549 1.2340 1.0804

MedicalImages 1-NN 0.7368 0.7039 0.7039 0.7342

mAP 0.4844 0.4419 0.3826 0.4730

処理時間 [sec] 0.5619 0.2637 0.4324 0.4158

表 3 最近傍法による分類精度（λ1 = 5, λ2 = 0.1）

DTW OPW 提案手法（1） 提案手法（2）
SAD 1-NN 0.9636 0.9627 0.9614 0.9550

mAP 0.5658 0.6071 0.5875 0.5995

処理時間 [sec] 1.1378 0.8471 1.4668 1.4835

FaceAll 1-NN 0.8077 0.7118 0.7284 0.7503

mAP 0.5483 0.3160 0.2526 0.4807

処理時間 [sec] 1.5207 0.8654 1.3886 1.1010

MedicalImages 1-NN 0.7368 0.6961 0.6684 0.7395

mAP 0.4844 0.4417 0.3688 0.4723

処理時間 [sec] 0.6020 0.3042 0.4232 0.4345

案手法（ii）で 1-NNの値が最も大きい結果となった．ま
た，FaceAllの提案手法（i）（ii）で 1-NNの値が，FaceAll，
MedicalImages の提案手法（ii）で mAP の値が OPW よ
りも優れた性能を示した．処理時間については，いずれも
OPWが最も優れていた．これは，提案手法では，分布を
各シーケンスごとに計算するのに対して，OPWでは事前
分布がシーケンスに依存しないことが原因であると考えら
れる．

5. まとめ
本稿では，最適輸送問題を用いたシーケンスマッチング

における問題点を指摘し，それを改善する手法を提案した．
具体的には，最適輸送問題を用いたシーケンスマッチング
手法である OPWにおいて，隣接関係を考慮していないと
いう問題点があり，それに対して，事前分布を要素の推移
を考慮したものにすることで，隣接関係を考慮することが
できるようにした．視覚的な評価実験から，提案手法にお
いて，ピークの起こる位置の異なるシーケンスデータに対

して適切なマッチングを実現した．また，数値実験から，
一部のデータセットに対して既存手法よりも優れた性能を
示した．今後は，現在類似分布の形で隣接関係を考慮して
いたものを，明示的に表すことを検討していく．
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