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ダイナミックタイムワーピングのための類似探索手法

櫻 井 保 志† 吉 川 正 俊††

本論文ではダイナミックタイムワーピングのための類似探索手法を提案する．気象学，天体物理学，
地質学，マルチメディア，経済など，時系列データは数多くの分野で用いられている．それらの中で
は，時系列データのシーケンスどうしを比較して，その類似性を評価することが頻繁に行われている．
従来の研究では，シーケンスの距離基準として主にユークリッド距離が用いられていた．ユークリッ
ド距離関数はシーケンスの各要素を独立して比較するため，長さの異なるシーケンスのペア，もしく
はサンプリングレートの異なるシーケンスのペアの距離を比較することは難しい．さらにユークリッ
ド距離関数は，シーケンスに少しでもアウトライアー（異常値）があると，それらに影響を受けること
もある．これに対してダイナミックタイムワーピング（DTW; Dynamic Time Warping）は，各々
のシーケンスの中で時間軸を柔軟に変化させて距離を算出することができる．このため，近年数多く
のアプリケーションで DTWが用いられている．しかし，DTWは動的計画法に基づくアプローチで
計算されるため，計算コストが高いことが問題となっている．そこで，DTWに基づく類似検索を高
速化するために，DTW距離を近似する距離関数，およびその関数を用いた索引手法，探索手法を提
案する．提案手法は効率的に類似シーケンスを探索することができ，また近似距離関数を用いている
ものの，探索漏れがないことを保証する．すなわち，探索アルゴリズムはどのような問合せに対して
も正確な答えを返す．具体的には，本論文ではまず，探索漏れが発生しないことを保証するための必
要十分条件を提案する．そして，その必要十分条件を満足する DTWの近似距離関数について述べ
る．探索処理では，距離近似によって厳密な距離計算の回数が大幅に低減化する．これは高い探索性
能につながる．実験では，既存手法と比べ最大で約 54倍の性能向上を達成し，提案手法の優位性が
明らかとなった．

A Similarity Search Method for Dynamic Time Warping

Yasushi Sakurai† and Masatoshi Yoshikawa††

Time-series data naturally arise in many application domains, such as meteorology, astro-
physics, geology, multimedia, economics, etc. There is a frequent need to find similarities
between such data sequences. Most of the earlier works on high-speed sequence matching
are based on the Euclidean distance function. Since the Euclidean distance function makes
all sequence elements independent of each other, this function cannot calculate the distance
between sequences of which the length or sampling rate is different. In addition, this function
may be sensitive to a few outliers. Recent applications have employed dynamic time warp-
ing to overcome these problems. The distance of dynamic time warping is calculated with a
dynamic programming algorithm. Although dynamic time warping incurs a heavy CPU cost,
it is robust versus noise and scaling for the time axis. To significantly reduce the CPU cost
of DTW, we introduce here an approximation technique, an index structure, and a search
method. Although our search method utilizes an approximation technique, it is guaranteed
to return exact answers, that is, it gives the desired sequences without false dismissals. In par-
ticular, we first propose a necessary and sufficient condition for guaranteeing that a distance
approximation causes no false dismissals in similarity query processing. We then present a
new approximation technique for DTW that satisfies the necessary and sufficient condition.
This method prunes a significant number of the search candidates, which leads to a direct
reduction in the search cost. Experiments were conducted on real and synthetic sequence
data sets. The results reveal that our method is significantly (up to 54 times) faster than the
best existing method.
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1. ま えが き

1.1 ダイナミックタイムワーピングによる時系列

データの類似検索

気象学，天体物理学，地質学，マルチメディア，経
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済など，時系列データは数多くの分野で用いられてい

る．それらの中では，時系列データのシーケンスどう

しを比較して，その類似性を評価することが頻繁に行

われている．多くの場合，アプリケーションが扱う時

系列データの量は増加し続けているため，時系列デー

タの類似探索を高速化することが求められている．さ

らに，これらのアプリケーションは，シーケンスのノ

イズや時間軸の縮尺に類似度が影響されないような

マッチングの仕組みを必要としている．

長いシーケンスの時系列データを扱う場合，もしく

は大規模な時系列データベースを構築する場合，その

類似探索には多大なコストを要するため，この探索コ

ストを削減する索引手法や探索手法が数多く提案さ

れている．従来，シーケンスマッチングを高速化する

ための手法は主としてユークリッド距離関数に基づく

ものが多かった．ユークリッド距離関数はシーケンス

の各要素を独立して比較するため，長さの異なるシー

ケンスのペア，もしくはサンプリングレートの異なる

シーケンスのペアの距離を比較することは難しい．さ

らにユークリッド距離関数は，シーケンスに少しでも

アウトライアー（異常値）があると，それらに影響を

受けることもある2)．

近年のアプリケーションは，これらの問題を回避

するためにダイナミックタイムワーピング（DTW;

Dynamic Time Warping）5),15)を用いている7),13),14)．

DTWは 2つのシーケンスの距離を最小化するように

時間軸を伸長させる変換処理であり，DTWの距離は

動的計画法に基づいて計算される．DTWはシーケン

スが長くなるに従い多大な計算コストを必要とする

が，ユークリッド距離と違い，シーケンスのノイズや

時間軸の縮尺に対して頑健である．時系列データアプ

リケーションにとって，DTWは利用者の意図をより

忠実に反映するため有用である．

本研究における目的は，探索漏れを発生させずに

DTWに基づく類似探索を高速化することである．こ

れまで，主として音声認識15)やバイオインフォマティッ

クス13)の分野などで様々なDTWのためのシーケンス

マッチング手法が提案されてきた．しかし，これらの多

くは精度を犠牲にして速度を向上させるものであった．

Keoghは，全体的なパス制約（global constraint）15)

の条件のもとで，探索処理を高速化する手法を提案し

ている9)．全体的なパス制約は，動的計画法において

使われている制約の 1つであり，ワーピングパスがと

りうる範囲を限定するものである．Zhuらは，文献 9)

の手法の改良手法を提案している20)．これらの手法

は，ワーピングパスを狭い範囲に限定すると効果を発

揮するが，設定するワーピングの幅を広くするにつれ

て探索性能が低下する．これらの手法は有用であるが，

最適なワーピングの幅はデータやアプリケーションに

依存する．このため本研究では，狭いワーピング幅だ

けでなく広いワーピング幅でもDTWの探索を高速化

することに焦点を合わせる．Kimらは，探索処理を高

速化するために，DTW距離の近似手法を探索処理に

導入している12)．この手法は，制約条件を設けずに探

索処理を実行することができ，また探索漏れも発生し

ない．さらに，距離近似のための計算コストは低い．

しかし，粗い距離近似であるために，厳密な DTW距

離計算の回数が多くなり，依然として高い探索コスト

を示している．文献 9)，20)でも，DTW距離の近似

を行っているが，制約条件のワーピング幅を広くする

と近似が粗くなり，同様の傾向になる．

1.2 提 案 内 容

本論文では，DTWに基づく類似検索を高速化する

ために，DTW距離を近似する距離関数，およびその

近似距離関数を用いた索引手法，探索手法を提案する．

本論文では，主として以下の内容を提案している．

探索漏れが発生しないことを保証するための必要十

分条件

既存の取り組み3),6),8)∼10),16),20)では，探索漏れが

発生しないことを保証するために下界（ lower bound）

の性質をとり入れてきた．しかし，この性質は十分条

件であるものの，必要条件ではない．本論文では，必

要十分条件となる新たな性質を提案する．

厳密な距離が類似距離以下であるときは，

必ずその近似距離も類似距離以下である．

ここで類似距離とは，範囲問合せでは探索範囲を意味

する．k 近傍問合せでは，処理を実行している間，候

補 k 近傍の厳密な距離をつねに保持している．k 近

傍問合せにおいて，類似距離とはその k 近傍距離を

意味する．この必要十分条件は，時系列データの類似

問合せのためだけのものではなく，多次元データ，文

字列，XMLなど距離近似を行う様々な処理に適用す

ることができる．

DTWのための探索手法

本論文で提案する手法は，下界の性質を持たない．

しかし，必要十分条件を満たすために探索漏れがない

ことを保証する．探索手法は以下のアイデアに基づい

ている．

(1) 可能な限り低い計算コストで，探索処理に関

係のない不必要なワーピングパスを排除する．

ワーピングパスのフィルタリングには，k 近傍

問合せにおける探索処理途中の k 近傍距離（範
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囲問合せにおける探索範囲）を活用する．

(2) 探索処理の中で距離近似の精度を変化させる．

まったく類似していないシーケンスのマッチン

グには粗い近似を，類似したシーケンスには精

密な近似を行う．

一般的に，時系列データの検索手法は，長さの異な

るシーケンスを扱えることが望ましい．文献 9)，20)

の手法と異なり，本論文における提案手法は，長さの

等しいシーケンス集合の類似探索だけでなく，異なる

長さのシーケンス集合からの探索についても，効率的

に処理することができる．

実験では，既存手法と比べ最大で約 54倍の性能向

上を達成し，提案手法の優位性が明らかとなった．ま

た，データ集合サイズが大きくなるほど，もしくは

シーケンス長が長くなるほど提案手法の優位性は高ま

る．これは，大規模で長いシーケンスの時系列データ

ベースにとって，提案手法がより有効であることを示

している．

1.3 本論文の構成

本論文の構成は以下のとおりである．2 章では，

DTW について述べる．3 章は，提案手法に関する

記述である．4章において，既存手法と提案手法の探

索性能を比較した実験結果を提示する．5章は，結論

とまとめである．

2. 関 連 研 究

2.1 ダイナミックタイムワーピング

ダイナミックタイムワーピング（DTW; Dynamic

Time Warping）とは，2つのシーケンスの距離を最

小化するように時間軸を伸長させる変換処理である．

長さ nP のシーケンス P = {p1, . . . , pnP } と長さ
nQ のシーケンス Q = {q1, . . . , qnQ} との距離は，
ユークリッド距離関数を用いた場合 Deuclid(P,Q) =∑n

i=1
‖pi − qi‖ となる．ここで，n = nP = nQ であ

り，‖pi −qi‖は pi と qi との 2乗距離を意味する．こ

れに対して，DTW距離は以下のように定義される．

Ddtw(P,Q) = f(nP , nQ),

f(i, j) = ‖pi − qj‖ + min




f(i, j − 1)

f(i− 1, j)

f(i− 1, j − 1),

f(0, 0) = 0, f(i, 0) = f(0, j) = ∞
(i = 1, . . . , nP ; j = 1, . . . , nQ).

このように，P の各要素と Qの各要素を昇順にマッ

チングすることによって DTW距離は得られる．動的

計画法を用いることによってDTW距離が得られるた

め，計算コストは O(nP · nQ) となり，特にシーケン

スが長くなるほど多大な計算コストが発生する．

2.2 関 連 研 究

Agrawalらは，時系列データの類似探索のためのア

プローチを提案した1)．シーケンスから特徴ベクトル

を抽出し，R*-tree 4)を用いて索引付けを行う．

KeoghらはAdaptive Piecewise Constant Approx-

imation（APCA）に基づくインデックス手法を提案

している10)．APCAは時系列データの次元縮退手法

の 1つであり，時系列データをセグメントと呼ぶ断片

に分割して近似する．フーリエ変換，ウェーブレット

変換，KL展開など，これまで数多くの次元縮退手法

が提案されてきたが，Keoghらは APCAの近似が優

れていることを実験によって示している10)．

最近のアプリケーションはシーケンスの類似性を計

算するために DTWを用いている7),13),14)．マッチン

グコストを削減するために，動的計画法に基づいた

シーケンスマッチングの高速化手法が，特に音声認

識15)やバイオインフォマティックス13)などの分野にお

いて提案されてきた．しかし，これらの多くは精度を

犠牲にして速度を向上させるものであった．

Yiらは，DTWのための近似距離関数を提案してい

る19)．問合せシーケンスと各データシーケンスとの距

離については，まず近似距離関数によって評価し，そ

の後厳密な DTW距離を求めることによって，探索処

理の高速化を図っている．この近似距離関数は，問合

せシーケンスの最大値と最小値の範囲とデータシーケ

ンスの各要素との 2乗距離の和によって計算される．

この関数を用いることによって，探索漏れが起こらな

いことが保証されるものの，データシーケンスと問合

せシーケンスが近づくと非常に粗い近似になるという

問題点がある．

Kimらは，4次元ベクトルを用いた近似距離関数を

提案している12)．4次元ベクトルは，シーケンスの最

初の値，最後の値，最大値，最小値によって構成され

ており，このベクトルを多次元インデックスによって

索引付けしている．しかし，文献 9)における実験で

は，近似が粗いために，探索処理において厳密な距離

計算の回数を十分に削減できず，結果として高い探索

コストを示している．

Keogh は，Piecewise Aggregate Approximation

（PAA）を用いた距離近似手法を提案している9)．図 1

に示すように，PAAは，次元を削減するためにシー

ケンスを同じサイズのセグメントに分割したもので

ある．Zhuらも PAAを用いた近似手法を提案してお

り，文献 9)の手法に改良を加えている20)．これらの
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図 1 PAA表現の例．各セグメントは同じサイズであり，最小値と
最大値によって構成されている．この場合，シーケンスは 8

次元に削減されている
Fig. 1 Example of a PAA representation. Each equal-sized

segment consists of its lower and upper bounds. In

this case, the sequence is reduced to 8 dimensions.

図 2 シーケンス帯の例．帯は上界と下界から構成されており，
シーケンスをすべて包囲している

Fig. 2 Example of a sequence envelope. The envelope con-

sists of lower and upper bounds that totally enclose

the sequence.

近似手法は全体的なパス制約（global constraint）に

基づいている．全体的なパス制約は，動的計画法にお

いて使われている制約の 1つであり，ワーピングパス

がとりうる範囲を限定するものである．これらの手法

は，ワーピングパスの範囲から問合せシーケンスの帯

（図 2）を計算し，この帯の PAA 表現とデータシー

ケンスの PAA表現とのユークリッド距離を近似距離

として用いている．これらの手法は，ワーピングパス

を狭い範囲に限定すると効果を発揮するが，設定する

ワーピングの幅を広くするにつれて探索性能が低下

する．これらの手法は有用であるが，最適なワーピン

グの幅はデータやアプリケーションに依存する．した

がって，狭いワーピング範囲だけでなく，広いワーピ

ング範囲でも高い性能を発揮するような探索手法が望

まれる．

2.3 PAAを用いた既存手法

長さ nP のシーケンス P = {p1, . . . , pnP } が与え
られたとき，P の PAA表現 A は以下のように定義

される11),18)．

A = {a1, . . . , anA}, (1)

ai = {aL
i , a

U
i },

aL
i = min(pl·(i−1)+1 : pl·i),

aU
i = max(pl·(i−1)+1 : pl·i).

すなわち，A は，P をセグメントと呼ぶ断片に分

割し，最小値と最大値によって作成したものである．

セグメント ai に関して，aL
i と aU

i は，P における

pl·(i−1)+1 から pl·i までの範囲の中で，それぞれ最小

値，最大値を示している．

nAはPAA表現Aのセグメント数であり，nA < nP

である．セグメントの基準長を l とすると，Aのセグ

メント数は nA = �nP /l� である．セグメント ai の

長さ aR
i は，以下のとおりである．

aR
i =

{
l (1 ≤ i < nA)

nP − l · (nA − 1) (i = nA).

例 1 長さ nP = 16 のシーケンス P と長さ

nQ = 16 のシーケンス Q が与えられているとする．

l = 4 とするとき，P の PAA表現 A，および Q の

PAA表現 B は以下のとおりである．

P = {9, 9, 8, 8, 5, 3, 4, 2, 1, 2, 0, 2, 6, 8, 9, 9},
A : a1 = {8, 9}, a2 = {2, 5}, a3 = {0, 2},

a4 = {6, 9},
Q = {7, 7, 7, 6, 4, 2, 0, 2, 4, 4, 5, 4, 4, 5, 5, 5},
B : b1 = {6, 7}, b2 = {0, 4}, b3 = {4, 5},

b4 = {4, 5}.
ここで，nA = 4, nB = 4 である． �

文献 9)と 20)における近似手法は，ともに PAA表

現を用いており，その近似距離は，問合せシーケンス

の帯の PAA表現とデータシーケンスの PAA表現と

のユークリッド距離として定義されている．しかし両

者は，帯の PAA表現の計算方法が異なる．文献 20)

において Zhuらは，彼らの提案手法の方が文献 9)の

手法よりも優れていることを示しているため，本論文

では主として彼らの手法に焦点を合わせる．

ワーピングパスの範囲を wとする．長さ nQ のシー

ケンス Qが与えられているとき，Q の帯は以下のよ

うに定義される．

QL ={qL
1 , . . . , q

L
nQ

}, qL
i =min(qi−w : qi+w),

QU ={qU
1 , . . . , q

U
nQ

}, qU
i =max(qi−w : qi+w),

(i = 1, · · · , nQ).

ここで QL と QU は，帯の下界と上界である9),20)．

Keoghの手法では，帯の PAA表現は式 (1)によって

計算される．Zhu らの手法では，以下のように帯の

PAA表現を求める．

E = {e1, . . . , e�nQ/l�}, ei = {eL
i , e

U
i },

eL
i =

1

l

i·l∑
j=(i−1)·l+1

qL
j , eU

i =
1

l

i·l∑
j=(i−1)·l+1

qU
j .

彼らの手法では，各セグメントは帯の下界もしく

は上界の平均である．シーケンス P の PAA 表現

A = {a1, . . . , anA} が与えられたとき，P と Q の
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近似距離は，A と E のユークリッド距離として定義

される．

Dlb−paa(A,E)=

nA∑
i=1

aR
i · ‖(aL

i : aU
i )−(eL

i : eU
i )‖.

ここで，nA = �nQ/l�，そして nP = nQ である．

‖(aL
i : aU

i ) − (eL
i : eU

i )‖ は，範囲 (aL
i : aU

i ) と範囲

(eL
i : eU

i ) との 2乗距離を意味する．

例 2 例 1 で示したシーケンス P と Q を考える．

もし，ワーピングの範囲を w = 3（すなわち，シーケ

ンス長 nQ の 18.75%）とするとき，Q の帯は以下の

とおりである．

QL = {6, 4, 2, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 2, 4, 4, 4, 4, 4},
QU = {7, 7, 7, 7, 7, 7, 6, 5, 5, 5, 5, 5, 5, 5, 5, 5}.

文献 20)の近似手法を用いることによって，帯のPAA

表現を以下のように得ることができる．

E : e1 = {3, 7}, e2 = {0, 6.25},
e3 = {1.5, 5}, e4 = {4, 5}.

近似距離は，Aと E のユークリッド距離であるため，

Dlb−paa(A,E) = 8．一方，もしワーピングの範囲を

w = 15（すなわち，範囲に制限がない場合）とする

とき，帯の PAA表現は

E : e1 ={0, 7}, e2 ={0, 7}, e3 ={0, 7}, e4 ={0, 7}
であるため，Dlb−paa(A,E) = 4． �

例 2 に示したように，ワーピングの範囲が拡大す

るに従って帯が広くなり，その結果，近似距離が小さ

くなる．

3. 提 案 手 法

2.1 節において述べたように，厳密な DTW 距離

の計算コストは動的計画法に基づいて行われるため，

シーケンス長が増えるに従い多大な計算コストが発生

する．さらに，時系列データ集合のサイズが大きくな

るにつれて，問合せの探索コストは増大する．類似検

索を高速化するため，計算コストの低く，精度の高い

近似距離関数が必要となる．

本論文では，k 近傍問合せに焦点を合わせて説明し

ているが，提案手法は範囲問合せにも有効である．本

手法は，k 近傍問合せの場合 k 近傍距離を用いて処

理を行っているが，範囲問合せでは探索範囲を示す距

離を用いて処理を行う．

3.1 探索漏れが発生しないことを保証するための

必要十分条件

従来の近似手法は，探索漏れが発生しないことを保

証するため下界（ lower bounding）の特性を用いてき

た3),6),8)∼10),16),20)．我々が提案する必要十分条件と

比較するため，ここで下界の性質を示す．

性質 1 （下界）

Dexact(P,Q) をシーケンス P と Q の厳密な距離と

し，Dapprox(P,Q)を P と Q の近似距離とする．距

離関数は下式を満たす．

Dapprox(P,Q) ≤ Dexact(P,Q).

�

性質 1 に基づく類似問合せ処理のためのアルゴリ

ズムは，近似距離が k 近傍距離を上回るようなシー

ケンスは除外し，近似距離が k 近傍距離以下である

シーケンスについては厳密な距離を計算する．このた

め探索漏れが発生しない．しかし，性質 1 は探索漏

れが発生しないことを保証するための必要条件ではな

い．なぜなら，厳密な距離が k 近傍距離を超えると

き，下界の性質は必要ないためである．

次の新しい性質は，類似問合せ処理において，探索

漏れが発生しないことを保証するための必要十分条件

となる．

性質 2 （必要十分条件）

シーケンス P と Q，および類似距離 Dsimilar が与

えられたとき，距離関数は下式を満たす．

If Dexact(P,Q) ≤ Dsimilar

then Dapprox(P,Q) ≤ Dsimilar.

�

ここで，Dsimilar は，k 近傍問合せにおいては k 近

傍距離，範囲探索においては探索範囲を意味する．

補題 1 性質 2は類似問合せ処理において，探索漏

れが発生しないことを保証するための必要十分条件で

ある．

証明：まず，以下のような条件を考える．

C1：距離近似は，探索漏れが発生しないことを保

証する．

C2：距離近似は，性質 2 を持つ．

データシーケンス P と問合せシーケンスQが与えられ

たとき，Dapprox(P,Q) > Dsimilar である場合にのみ

P は除外される．類似問合せ処理は，Dexact(P,Q) ≤
Dsimilar となる P を除外した場合にのみ探索漏れを

起こす．したがって近似は，Dexact(P,Q) ≤ Dsimilar

である場合に Dapprox(P,Q) ≤ Dsimilar を満たすよ

うな距離を与えなければならない．これは C1 ⇒ C2

と C1 ⇐ C2 につながる．よって，補題が成り立つ．

�

ここで提案した必要十分条件は，シーケンスの類似

探索のみに限定されるものではない．多次元データ，

文字列，XMLなど距離近似を行う様々な処理に適用
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することができる．

本論文において提案する近似手法は，性質 1 を持

たないものの，性質 2を満たす．したがって，探索漏

れがないことを保証する．

3.2 基本的なアイデア

DTW 距離関数とユークリッド距離関数の違いは，

前者がワーピングパスとその幅を持っている点である．

すなわち，ただ 1つのパスを計算するユークリッド距

離関数と異なり，DTW距離関数はすべてのワーピン

グパスの距離を計算しなければならないため，多くの

計算コストを要する．そこで我々のアプローチは，以

下のようなアイデアに基づいて距離計算のコストを低

減させている．

(1) もし，ワーピングの範囲の中に，計算する必要

のない部分を数多く検出することができれば，

計算コストの低減に有効である．類似探索処理

の途中で得られる k 近傍距離（問合せシーケン

スと候補シーケンスとの距離）と比較して，こ

の k 近傍距離よりも大きい距離値をもたらす

ことが明らかなワーピングパスは，距離計算の

対象から除外する．

(2) まず，DTWの近似距離を粗く高速に計算する．

もし，現時点での k 近傍距離よりも近似距離

が大きければ，そのシーケンスは問合せシーケ

ンスと類似していないと見なして安全に除外す

る．k 近傍距離よりも近似距離が小さければ，

そのシーケンスについては，より精密な近似距

離を求めて k 近傍距離と比較する．

アイデア (1)は，探索処理途中の k 近傍距離と比

較することによって，不要なワーピングパスを取り除

き，ワーピングの範囲を制限するものである．このア

イデアは性質 2に基づいている．制限されたワーピン

グの範囲が狭くなるほど，効率的で精度の高い近似が

可能となる．アイデア (2)は，類似していないシーケ

ンスについては粗い近似を行って除外し，問合せシー

ケンスと類似しているものほど，より精密な近似を行

うというものである．これは，インターレース GIF

方式の画像を連想させるかもしれない．インターレー

ス GIF方式の画像では，最初はぼんやりした画像が

現れ，ダウンロードが進むと次第に画像が鮮明になっ

てくる．ダウンロードの途中でも画像のおおよその内

容が分かる．これと同様に，k 近傍距離よりも小さけ

れば，徐々に精密な近似距離を求めていく．

本論文では，不必要なワーピングパスを削除して

ワーピングの範囲を削減するために，動的計画法と

PAAを組み合わせた距離関数を新たに提案する．そ

して，性質 2 を満たす近似手法を提案する．近似距

離は，ウェーブレット係数と削減されたワーピング範

囲から計算される．この近似手法をとり入れた探索ア

ルゴリズムでは，問合せシーケンスと類似していない

シーケンスについては粗い近似距離を高速に計算し，

k 近傍距離よりも大きいことを確認して安全に除外す

る．類似しているシーケンスについては，さらに精密

な近似を行い，最終的な探索結果を得ることができる．

3.3 PAA表現のためのDTW

動的計画法と PAAを組み合わせた新たな距離関数

について述べる．シーケンス P の PAA 表現 A =

{a1, . . . , anA} とシーケンス Q の PAA 表現 B =

{b1, . . . , bnB} が与えられており，ai = {aL
i , a

U
i }，

bj = {bLj , bUj }とする．また，セグメント ai，bj の長

さは各々 aR
i ，b

R
j とする．ここで，下界距離を出力す

る新たな距離関数を提案する．

Ddp−paa(A,B) = g(nA, nB),

g(i, j) = gseg(i, j) + min




g(i, j − 1)

g(i− 1, j)

g(i− 1, j − 1),

(2)

gseg(i, j) = min(aR
i , b

R
j ) · ‖(aL

i : aU
i ) − (bLj : bUj )‖,

g(0, 0) = 0, g(i, 0) = g(0, j) = ∞.

補題 2 P と P の PAA 表現 A，Q と Q の

PAA 表現 B が与えられたとき，Ddp−paa(A,B) ≤
Ddtw(P,Q)が成り立つ．

証明：

gseg(1, 1)=min(aR
1 , b

R
1 ) · ‖(aL

1 : aU
1 ) − (bL1 : bU1 )‖,

であるため，下式が成り立つ．

g(1, 1) ≤ f(x, bR1 ) (1 ≤ x ≤ aR
1 ),

g(1, 1) ≤ f(aR
1 , y) (1 ≤ y ≤ bR1 ).

さらに，

gseg(i, j) = min(aR
i , b

R
j ) · ‖(aL

i : aU
i ) − (bLj : bUj )‖,

であるため，下式が成り立つ．

min{g(i− 1, j − 1), g(i− 1, j)} ≤ f(x, y)

(x =

i−1∑
k=1

aR
k ,

j−1∑
k=1

bRk < y ≤
j∑

k=1

bRk ),

min{g(i− 1, j − 1), g(i, j − 1)} ≤ f(x, y)

(

i−1∑
k=1

aR
k < x ≤

i∑
k=1

aR
k , y =

j−1∑
k=1

bRk ).

よって，下式が成り立つ．

g(i, j) ≤ f(x, y) (x =

i∑
k=1

aR
k , y =

j∑
k=1

bRk ).

したがって，g(nA, nB) ≤ f(nP , nQ)であるため，補



Vol. 45 No. SIG 4(TOD 21) ダイナミックタイムワーピングのための類似探索手法 29

Procedure improvedDP(PAA A, PAA B, distance Dk−nn)
for i = 1 to nA do

begin(i) := 0;
end(i) := nB ;

enddo
for i = 1 to nA do

for j = begin(i) to end(i) do
compute the distance g(i, j)
if j > end(i) and g(i, j) > Dk−nn

and i �= nA then
end(i) := j;
break;

endif
endfor
if no segment which satisfies begin(i) ≤ j ≤ end(i)

and g(i, j) ≤ Dk−nn exists then
return g(i, end(i));

else
begin(i) :=

minbegin(i)≤j≤end(i){j|g(i, j) ≤ Dk−nn};
end(i) :=

maxbegin(i)≤j≤end(i){j|g(i, j) ≤ Dk−nn};
if i �= nA and begin(i + 1) < begin(i) then

begin(i + 1) := begin(i);
endif

endfor
return g(nA, nB);

図 3 k 近傍距離を用いた DTW距離計算アルゴリズム
Fig. 3 A DTW distance calculation algorithm using k-nearest neighbor distance.

題が成り立つ． �

次に，Ddp−paa(A,B)を計算するためのアルゴリズ

ムについて述べる．3.2 節でも述べたように，探索処

理の途中では k 近傍距離 Dk−nn を得ることができ

る．式 (2)においては，Dk−nn よりも大きい値をと

ることが明らかな g(i, j)は計算する必要がない．図 3

は，動的計画法のアプローチを改良し，k 近傍距離を

用いて効率的に DTW距離を計算するアルゴリズムで

ある．

例 3 図 4 (a)は，このアルゴリズムの動きを例示し

たものである．Aと B の値は，例 1で算出したものを

用いている．図 4 (a)において，枡の中の数値は g(i, j)

を表している．dk−nn = 22 とすると，g(1, 2) = 68

であるため，g(1, 3) と g(1, 4) の計算は省略すること

ができる．また，g(3, 1) = 72であるため，g(4, 1) の

計算は省かれている． �

このアルゴリズムは，PAA表現の DTW距離だけ

でなく，シーケンスのDTW距離を計算する場合にも

適用し，計算コストの削減が可能となる．我々の手法

は，シーケンス P と Q の距離 Ddtw(P,Q) の計算に

も，図 3 のアルゴリズムを導入する．また，アルゴリ

ズムは全体的なパス制約（global constraint）にも対

応できる．その際には，アルゴリズムの最初で設定し

ている begin(i)と end(i) の初期値を，制約条件に合

わせて変更する．

3.4 DTW距離の近似

より精密に DTW距離を近似するために，本節で述

べる近似手法は，ウェーブレット係数と 3.3 節で述べ

た距離関数を用いる．距離関数によって不要なワーピ

ングパスを排除し，ワーピングの範囲を削減する．削

減したワーピングの範囲に基づき，ウェーブレット係

数を用いて精度の高い近似を行う．

本節では，説明を単純にするために，長さが 2のべ

き乗であるシーケンスについて述べているが，近似手

法は任意の長さに対応することができる．

3.4.1 ウェーブレット係数

P = {p1, . . . , pnP } を長さ nP のシーケンスとす

る．ハール基底に基づく r(0 ≤ r ≤ log2 nP )レベルの

ウェーブレット変換 Wr は以下のように得られる17)．

Wr =

{
P (r = 0)

{Φr,Φ
′
r} (0 < r ≤ log2 nP ),

Φr = {φr,1, . . . , φr,nΦ}, (3)

Φ′
r = {φ′

r,1, . . . , φ
′
r,nΦ},

φr,i =




pi (r = 0)

(φr−1,2i−1+φr−1,2i)/
√

2

(0<r≤ log2 nP ),

φ′
r,i =(φr−1,2i−1 − φr−1,2i)/

√
2

(0<r≤ log2 nP ).
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(a) g(i, j)

(b) g′(i, j)

(c) gpoint(i, j)

図 4 PAA表現を用いた DTW距離計算の例
Fig. 4 Example of a DTW distance calculation using

PAA representations.

ここで，nΦ = nP /2
r である．我々の手法は Wr の中

で，Φr の係数のみを用いる．文献 17)より，
nΦ∑
i=1

φ2
r,i ≤

nP∑
i=1

p2
i . (4)

が成り立つ．

例 4 例 1 で示したシーケンス P と Q を考える．

r = 1とするとき，P のウェーブレット係数 Φ1 と Q

のウェーブレット係数 Ψ1 は以下のとおりである．

Φ1 = {9
√

2, 8
√

2, 4
√

2, 3
√

2, 3
√

2/2,√
2, 7

√
2, 9

√
2},

Ψ1 = {7
√

2, 13
√

2/2, 3
√

2,
√

2, 4
√

2,

9
√

2/2, 9
√

2/2, 5
√

2}.

ここで，nΦ = 8，nΨ = 8 である． �

3.4.2 ワーピング範囲の削減

ここで，再び図 4 (a)を例として考える．図中で，も

し格子点 (3, 3) を通過するワーピングパスすべてが

k 近傍距離よりも大きければ，格子点 (3, 3)は DTW

距離の近似を行う際に考慮する必要がない．このよう

に，近似に不必要な格子点を調べることにより，不要

なワーピングパスを削除し，ワーピングの範囲を削減

する．

今ここで，g(nA, nB) = g′(1, 1) となるような逆方

向の DTW距離関数を考える．

g′(i, j)=gseg(i, j) + min



g′(i, j + 1)

g′(i+ 1, j)

g′(i+ 1, j + 1),

(5)

g′(nA + 1, nB + 1) = 0,

g′(i, nA + 1) = g′(nB + 1, j) = ∞.

式 (2)において示した順方向の距離関数 g(i, j) は

格子点 (1, 1)から格子点 (i, j) までのワーピングパス

の中で，最小距離を表す．式 (5)において示した逆方

向の距離関数 g′(i, j) は格子点 (nA, nB) から格子点

(i, j)までのワーピングパスの中で，最小の距離を示し

ている．したがって，gpoint(i, j)は，格子点 (i, j)を

通過するワーピングパスの中で，最小距離を意味する．

gpoint(i, j) = g(i, j) + g′(i, j) − gseg(i, j)

もし以下の条件を満たすとき，格子点 (i, j)は k 近

傍距離に影響を与える可能性がないため，DTW距離

の近似の対象から除外できる．

gpoint(i, j) > Dk−nn. (6)

式 (6)により，ワーピングパスの範囲は，PAA表現

における begin(i) から end(i) まで (i = 1, . . . , nA)

の格子点の範囲に削減することができる．

begin(i) = min
0≤j≤nB

{j|gpoint(i, j) ≤ Dk−nn}, (7)

end(i) = max
0≤j≤nB

{j|gpoint(i, j) ≤ Dk−nn}.

したがって，以下のような PAAの帯を得ることがで

きる．

E = {e1, . . . , enA}, ei = {eL
i , e

U
i }, (8)

eL
i = min(bLbegin(i) : bLend(i)),

eU
i = max(bUbegin(i) : bUend(i)),

ここで，min(bLbegin(i) : bLend(i))は B のセグメント集

合 {bbegin(i), . . . , bend(i)} の最小値を示している．同
様に，max(bUbegin(i) : bUend(i)) は，そのセグメント集

合の最大値である．

例 5 図 4 (a)は g(i, j) の値を，図 4 (b)は g′(i, j)

の値を，図 4 (c) は gpoint(i, j) の値を示している．

Dk−nn = 22 とすると，式 (7)によって，begin(1) =

1，end(1) = 1，begin(2) = 1，end(2) = 2，

begin(3) = 2，end(3) = 2，begin(4) = 3，end(4) =

4 を得ることができる．図 4 (c)は削減されたワーピ

ング範囲を示している．そこから，以下のような帯の

PAA表現を得ることができる．

E : e1 ={6, 7}, e2 ={0, 7}, e3 ={0, 4}, e4 ={4, 5}.
�
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3.4.3 距 離 近 似

式 (3)において示したように P のウェーブレット

係数を Φr とする．式 (8)において示したようにシー

ケンス Q の帯の PAA表現を E とする．DTWの近

似距離を以下のように得ることができる．

Dwave−paa(Φr, E) =
nΦ∑
i=1

‖φr,i − 2r/2 · (eL
j : eU

j )‖, (9)

j = �i · 2r/l�.
本手法は，PAA表現と 3.4.1 項で述べたウェーブ

レット係数を併用する．そこで，ウェーブレット係数

のレベルを r とすると，PAA表現の基準長 l は

l mod 2r = 0

となるように選択する．

補題 3 シーケンス P の PAA 表現を A，Q の

PAA表現を B，B の帯を E，P の rレベルのウェー

ブレット係数を Φr とする．このとき，以下の不等式

が成り立つ．

If Ddtw(P,Q) ≤ Dk−nn

then Dwave−paa(Φr, E) ≤ Dk−nn.

証明：補題 2 と式 (7) により，もし Ddtw(P,Q) ≤
Dk−nn である場合に，Ddtw(P,Q)を出力するワーピ

ングパスを E は必ず包囲している．したがって，以

下の不等式が成り立つ．

Ddtw(P,Q) ≥
nP∑
i=1

‖pi − (eL
i : eU

i )‖

式 (4)より以下の不等式が成り立つ．

nP∑
i=1

‖pi − (eL
i : eU

i )‖≥
nΦ∑
i=1

‖φr,i − 2r/2 · (eL
j : eU

j )‖,

j = �i · 2r/l�.
よって，補題が成立する． �

本手法では，帯 E が最適なワーピングパスを包囲

していない可能性がある．したがって，性質 1 を満

たしていない．しかし Dk−nn を出力するワーピング

パスが存在する場合，E はそのパスを必ず包囲してい

る．よって，性質 2 を満たす．

例 6 P のウェーブレット係数を Φr，B の帯を E

とする．P と Q の近似距離は以下のとおりである．

Dwave−paa(Φr, E)

= ‖9
√

2 − (6
√

2 : 7
√

2)‖ + ‖8
√

2 − (6
√

2 : 7
√

2)‖
+‖4

√
2 − (0 : 7

√
2)‖ + ‖3

√
2 − (0 : 7

√
2)‖

+‖3
√

2/2 − (0 : 4
√

2)‖ + ‖
√

2/2 − (0 : 4
√

2)‖

+‖7
√

2 − (4
√

2 : 5
√

2)‖ + ‖9
√

2 − (4
√

2 : 5
√

2)‖
= 50.

�

3.5 索 引 構 造

索引として，我々はシーケンシャルな構造を提案す

る．索引は単純であり，以下のような特徴量データの

配列である．

F (P ) = {nP , vP , Set(A), Set(Φ)},
Set(A) = {Alh , . . .Al2 , Al1},
Set(Φ) = {Φrh , . . . Φr2 ,Φr1}.

P の特徴量データ F (P ) は，P の長さ nP，P の

分散値 vP (vP =
∑nP

i=1
‖pi − p̄ |)，PAA表現の集合

Set(A)，ウェーブレット係数の集合 Set(Φ)から構成

されている．Set(A) は h 種類の PAA表現を含んで

いる．li は PAA表現 Ali を作成するための基準長で

あり，以下のような大小関係になっている．

1 < l1 < l2 < . . . < lh−1 < lh < nP .

すなわち，Alh を用いた近似は最も粗く，Al1 を用

いた近似は最も精密な近似となる．同様に，Set(Φ)も

h 種類のウェーブレット係数を含んでいる．

3.6 探 索 処 理

範囲問合せと k 近傍問合せは，時系列データを用

いたアプリケーションにとって有用である．本節で述

べる探索アルゴリズムは両方の問合せを効率的に支援

することができる．本論文では k 近傍探索について

述べるが，距離近似手法，索引構造，探索アルゴリズ

ムはどのような範囲問合せについても適用することが

できる．

本論文において提案する探索アルゴリズムは以下の

ような 2つの特徴を持っている．

(1) 段階的に精度を向上させる距離近似

厳密な DTW 距離の計算コストに比べて，近

似手法の計算コストは低い．また，PAA表現

の基準長が長くなるほど近似の計算コストは

低くなる．すなわち，PAA 表現の基準長 li

(1 ≤ i ≤ h)，ウェーブレット変換のレベル riを

考えたとき，liと riによる距離近似 dist(li, ri)

と計算コスト cost(li, ri)は以下のとおりである．

cost(lh, rh)< . . .<cost(l1, r1)<cost(exact)

dist(lh, rh) ≥ . . . ≥ dist(l1, r1)

そこで，探索アルゴリズムは最初に，lh と rh

を用いて距離の近似を行う．もし，その時点で

の k 近傍距離よりも近似距離が大きければ，厳

密な距離計算を行わずに，安全にシーケンスを

除外することができる．lh と rh の近似距離が
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k 近傍距離よりも小さければ，lh−1 と rh−1 を

用いて，より精密な近似距離を求めて k 近傍

距離と比較する．最後に，l1 と r1 を用いても

k 近傍距離を上回る近似距離を得られないとき

は，高い計算コストを払って厳密な距離計算を

行う．

(2) ユークリッド距離による候補 k 近傍の収集

我々の探索手法は，探索処理実行途中の k 近傍

距離，すなわち候補 k 近傍距離に基づいて距離

計算コストの低減化を図っている．探索処理の

初期の段階から，候補 k 近傍距離が最終的な

k 近傍距離と近いほど，近似手法の効率と精度

は増す．そこで，すべてのシーケンスについて

ウェーブレット係数からユークリッド距離を算

出し，ユークリッド距離が小さい k 個のシーケ

ンスを収集し，これらを候補 k 近傍シーケン

スとする．候補 k 近傍シーケンスから厳密な

DTW距離を計算し，候補 k 近傍距離とする．

候補 k 近傍距離を計算した後，この距離を用

いて DTW距離の近似を行っていく．

図 5 は 3.5 節で述べた索引構造を利用した探索

アルゴリズムである．まず，問合せシーケンスの分

散，ウェーブレット係数，PAA表現を計算する．次

に，ウェーブレット係数を用いて候補 k 近傍シーケン

スを収集し，候補 k 近傍シーケンスの厳密なDTW距

離を計算し，候補 k 近傍距離を得る．その後，PAA表

現の基準長とウェーブレット変換のレベルを段階的に

小さくしながら距離近似を行う．もし，P の分散値が

Qの分散値よりも大きければ，ウェーブレット係数 Φr

と B の帯から近似距離 Dwave−paa(Φr, EB) を計算

する．そうでなければ，近似距離 Dwave−paa(Ψr, EA)

を計算する．候補 k 近傍距離よりも近似距離が大き

ければシーケンスを安全に除外する．なぜなら，その

シーケンスは最終的な k 近傍シーケンスに入る可能

性がないためである．

我々の近似手法は，シーケンス長が異なるシーケン

スのペアについても，その距離を近似することができ

る．また，探索アルゴリズムは問合せシーケンスの長

さとデータベースに格納された各シーケンスの長さを

考慮して，最も類似したシーケンスを見つけることが

できる．ただし，図 5 のアルゴリズムでは，ウェーブ

レット係数のユークリッド距離を計算している．我々

はシーケンスの長さが異なる場合のために，以下のよ

うな定義を与える．

シーケンス P のウェーブレット係数 Φr =

{φr,1, . . . , φr,nΦ}，シーケンス Q のウェーブレット

Procedure search(sequence Q, integer k)
calculate vQ; // vQ is the variance of Q
calculate Set(Ψ); // Set(Ψ) = {Ψrh , . . . , Ψr1}

// Set(Ψ) is the set of wavelet coefficients of Q
calculate Set(B); // Set(B) = {Blh , . . . , Bl1}

// Set(B) is the set of PAA representations of Q
for i = 1 to database size do

Deuclid[i] = ‖Φr1 , Ψr1‖
// Φr1 is the r1-level wavelet coefficients of P
// P is the i-th sequence
if NNLeuclid[k].dist > Deuclid[i] then

add i and Deuclid[i] to NNLeuclid

// NNL is the nearest neighbor list
enddo
for each P ∈ NNLeuclid do

add P and Ddtw(P, Q) to NNLdtw

for i = 1 to database size do
if Deuclid[i] ≥ NNLeuclid[k].dist then

for (l = lh, r = rh) to (l1, r1) do
if vP > vQ then

if Dpaa(Al, Bl) > NNLdtw[k].dist then
break;

else
if Dwave−paa(Φr, EB) > NNLdtw[k].dist

then
break;

// EB is the envelope of Bl

else
if Dpaa(Bl, Al) > NNLdtw[k].dist then

break;
else

if Dwave−paa(Ψr, EA) > NNLdtw[k].dist
then
break;

// EA is the envelope of Al

if Ddtw(P, Q) ≤ NNLdtw[k].dist then
add P and Ddtw(P, Q) to NNLdtw

enddo
endif

enddo
return NNLdtw;

図 5 k 近傍探索アルゴリズム
Fig. 5 k-nearest neighbor search algorithm.

係数 Ψr = {ψr,1, . . . , ψr,nΨ} が与えられている．
nΦ < nΨ のとき，Φ′

r = {φ′
r,1, . . . , φ

′
r,nΨ} と Ψr

とのユークリッド距離 ‖Φ′
r,Ψr‖ を以下のように定義

する．

‖Φ′
r,Ψr‖ =

nΨ∑
i=1

(φ′
r,i − ψr,i)

2,

φ′
r,i =



φr,j (j=�j�)
(�j�−j) · φr,�j�+(j − 
j�) · φr,�j�

(otherwise),

j = (i− 1) · nΦ − 1

nΨ − 1
+ 1.

逆に nΦ > nΨ のとき，‖Φr,Ψ
′
r‖ の計算が必要と

なる．したがって，図 5 のユークリッド距離計算には

下式を導入することによって，長さの異なるシーケン

ス集合の類似探索が可能となる．
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(a) FinTime (n = 256) (b) FinTime (n = 1024)

  

(c) Randomwalk (n = 256) (d) Randomwalk (n = 1024)

図 6 探索に要する CPU時間
Fig. 6 CPU time for searching.

Deuclid[i] =




‖Φ′
r,Ψr‖ (nΦ < nΨ)

‖Φr,Ψr‖ (nΦ = nΨ)

‖Φr,Ψ
′
r‖ (nΦ > nΨ).

例 7 長さ nQ = 10 のシーケンス Q =

{7, 7, 7, 6, 4, 2, 0, 2, 4, 4}と，長さ nP = 6のシーケン

ス P = {9, 9, 8, 8, 5, 3} が与えられている．r = 1 と

するとき，Q のウェーブレット係数 Ψ1，長さを補正

した P のウェーブレット係数 Φ′
1 は各々以下のよう

になる．

Ψ1 = {7
√

2, 13
√

2/2, 3
√

2,
√

2, 4
√

2},
Φ1 = {9

√
2, 8

√
2, 4

√
2},

Φ′
1 = {9

√
2, 17

√
2/2, 8

√
2, 6

√
2, 4

√
2}.

Φ′
1 と Qのウェーブレット係数 Ψ1 とのユークリッド

距離は ‖Φ′
1,Ψ1‖ = 116 となる． �

4. 性 能 評 価

提案手法の効果を検証するために，提案手法と既

存手法を実装し，比較実験を行った．比較対象とし

て，文献 20)において提案されている既存手法を用

いる．既存手法には，文献 20)に従って，索引構造

として R*-tree 4)を用いる．本論文でも，この手法を

文献 20)と同様に LB PAAと称する．LB PAAでは

シーケンスの分割数を 16に設定した．CPU 時間は

SUN UltraSPARC-II 450 MHzにおいて計測した．1

回の問合せにおいて探索するシーケンスの数は 20で

あり，すなわち 20近傍探索 (k = 20) である．すべ

ての実験結果は 100 回の問合せ試行の平均をとって

いる．データ集合のサイズは 10万件である．本論文

では以下のような 2種類のデータ集合を用いて実験を

行った．

(1) FinTime

金融時系列データのベンチマーク，FinTimeを

利用した．10 万の有価証券に対する売買デー

タを作成し，日々の終値を実験に用いた．

(2) Randomwalk

文献 1)，18) に従い，以下のようなランダム

ウォークモデルから 10万シーケンスを作成した．

pi = pi−1 + vi

ここで，シーケンスの先頭要素 p0 は，範囲

(0 : 10) からランダムに生成された値であり，

vi は分散を 1とする正規分布に基づいて生成

された値である．

提案手法については，長さ 1024のシーケンスの場

合，基準長が l1 = 4，l2 = 16，l3 = 64，l4 = 256

である 4種類の PAA表現，およびレベルが r1 = 0，

r2 = 2，r3 = 4，r4 = 6である 4種類のウェーブレッ
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ト係数を用いた．長さ 256 のシーケンスについては

3種類の PAA表現（ l1，l2，l3）と 3種類のウェーブ

レット係数（r1，r2，r3）を用いた．

4.1 探 索 性 能

FinTimeおよびRandomwalkそれぞれについて索引

を構築した．データ集合サイズは，25,000から 100,000

まで変化させた．我々は探索性能をCPU時間に基づい

て評価する．なぜなら，DTWによる探索では，CPU

時間がディスクアクセスに要する時間を大幅に上回

り，探索コストは主として CPU時間に依存するため

である．

図 6 は，シーケンス長 n = 256 と n = 1024 に関

する CPU時間による探索性能の比較である．図 6 を

含め，CPU時間に関する図はすべて y 軸が対数目盛

になっている．図 7は，n = 1024の FinTimeに関す

るシーケンスアクセス数を示している．図 6は，すべ

てのデータ集合について，我々の手法が探索コストを

大幅に削減していることを示している．図 7に示して

いるように，提案手法は非常に少ないシーケンスアク

セス数を示している．すなわち，厳密な DTW距離の

計算回数を大幅に低減させており，この結果 CPU時

間の低減につながっている．データ集合サイズが大き

くなるほど，もしくはシーケンス長が長くなるほど提

案手法の優位性は高まる．これは，大規模で長いシー

ケンスの時系列データベースにとって，提案手法がよ

り有効であることを示している．具体的に実験では，

提案手法は既存手法と比べ，最大で FinTimeを用い

た場合で約 54倍，Randomwalkでは約 51倍の性能向

上を達成した．

4.2 ワーピング範囲の変化に対する探索性能

近似手法 LB PAAでは，全体的なパス制約を導入

することによってワーピングの幅が縮小し，効率的

な探索を行っている．提案手法も制約を与えることに

よって，効率をより高めることができる．我々は全体

的なパス制約を導入し，ワーピングの幅を変化させ

たときの探索性能を比較した．全体的なパス制約とし

て，迫江と千葉による制約，Sakoe-Chiba Band 15)を

用いる．ワーピングの幅は，シーケンス長の 10%から

100%まで変化させている．近似距離計算だけでなく，

厳密な DTW 距離計算についても，この制約に則っ

て実行した．図 8 は 10万件のデータ集合を用いた際

の LB PAAと提案手法との比較である．両手法とも，

ワーピングの幅が縮小するに従い CPU時間が少なく

なり，より効率的になっている．ただ，提案手法はい

ずれの幅においても既存手法と比べ，探索コストを大

幅に低減させている．

 

図 7 シーケンスアクセス数
Fig. 7 Sequence accesses.

4.3 異なる長さのシーケンス集合に対する探索性能

提案手法は，異なる長さのシーケンス集合にお

いても効率的に探索処理を行うことができる．本

実験では，Random(1024, 16)，Random(1024, 32)，

Random(1024, 64)，Random(1024, 128)という 4つ

のデータ集合を用いた．ここで，Random(nave, ndiff )

はランダム関数であり，nave はデータ集合における

シーケンス長の平均である．ndiff は，様々な長さの

シーケンスを含むデータ集合の中で，シーケンス長の

最大値と最小値の差を意味する．すべてのデータ集合

のサイズは 10万件であり，nave = 1024 である．

図 9 は，FinTimeを用いた実験結果を示している．

提案手法の探索時間と索引を用いずに全数探索を実施

した場合の時間を比較している．明らかに，すべての

データ集合において提案手法が有効であることが分か

る．提案手法は ndiff が大きくなっても，優れた探索

性能を示している．

5. む す び

本論文では，DTWに基づく類似探索を高速化する

ための手法について述べた．まず，類似問合せ処理に

おいて距離近似が探索漏れを起こさないことを保証す

るための必要十分条件を提案した．従来の類似探索手

法は，下界の性質を用いて探索漏れが発生しないこと

を保証していたが，これは必要条件ではなかった．本

論文では必要十分条件となる新たな性質を示し，この

性質に則った近似手法を提案した．

近似手法は効率的に不要なワーピングパスを取り

除き，ワーピングの範囲を削減した後，近似距離を求

める．この近似手法を利用した探索アルゴリズムは，

シーケンスの DTW距離を効率的かつ精密に近似し，

類似したシーケンスを高速に収集することができる．

提案手法は，特にデータ集合サイズが大きくなるほど，

もしくはシーケンスが長くなるほど効率的になる．さ

らに提案手法は，シーケンス長が統一されたデータ集
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(a) FinTime (n = 256) (b) FinTime (n = 1024)

(c) Randomwalk (n = 256) (d) Randomwalk (n = 1024)

図 8 ワーピングの幅を変化させたときの CPU時間
Fig. 8 CPU time vs. width of warping.

図 9 異なるシーケンス長のデータ集合に対する探索時間
Fig. 9 CPU time vs. difference of sequence length.

合だけでなく，長さの異なるシーケンスを含むデータ

集合を扱うことができる．実験では，既存手法と比べ

最大で約 54倍の性能向上を達成し，提案手法の優位

性が明らかとなった．
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