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あらまし 本稿では BM25を用いた映像検索の高速化を提案する．BM25は，文書検索に用いられる単語の出現頻度

を基にした重み付け手法である．BM25を使用する際，クエリから抽出した特徴量のデータベース内での出現頻度を

求めるために逆最近傍探索問題を解く必要がある．逆最近傍探索問題はデータベースに登録してある各データに最も

近いクエリを探す問題であるため，クエリ入力前にできる処理はあまりない．この点において，クエリ入力前にイン

デクシングすることで大幅な高速化が可能な最近傍探索と様相は大きく異なる．そこで，提案手法では，クエリ側か

らデータベース側に検索をかけながら，近似的に逆最近傍探索問題を解くことで，映像検索の高速化を目指す．本手

法を利用した結果，全探索を用いて出現頻度を求めた場合と比べて，認識率を維持したまま，処理時間を約 3500分の

1に削減することができた．
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1. は じ め に

人には簡単にできるのに，コンピュータには困難なタスクの

一つが，映像検索である．人の場合，画像に写っている目標物

と同じものが映像に出現しているかを判断することはたやすい．

しかし，コンピュータの場合，画像中の目標物と映像中の目標

物の向きや照明条件が変化していたり，同じ人物でも服装など

が異なると，検索は困難となる．

このような問題への取り組みとして，TRECVID (TREC

Video Retrieval Evaluation) [1] がある．これは，映像コンテ

ンツの内容解析及び検索の高精度化を目的とした競争型国際プ

ロジェクトである．TRECVID にはいくつかのタスクが存在

し，その中のひとつに Instance Search (INS)がある．INSで

は，膨大な映像の中から，我々が視聴したい目標物 (物体，場

所，人物)が写っている画像を使用して映像を検索する．そし

て，結果は適合度順にランキングして出力する．

このようなタスクに取り組んだ手法として阪田らの手法 [2] [3]

がある．この手法では局所特徴量とハッシュに基づく近似最近

傍探索 [4]と投票を組み合わせることで高速な検索を実現して

いる．TRECVID 2012 INS において，阪田らの手法は世界第

4位，日本では 1位の検索精度を得ている．高速に検索するこ

とが可能であるが，検索精度に改善の余地がある．同一のタス

クに取り組み，高い検索精度を得ている手法として NTTの手

法 [5]がある．この手法は文書検索に使用される重み付けの手

法である BM25 [6]を投票に基づく映像検索手法に用いること

で高精度な検索を実現している．しかし，BM25を計算するた

めには膨大な処理時間が必要となる．

NTTの手法では BM25を計算するために，クエリから抽出

した各特徴量が，データベースに登録されている特徴量の中に

どの程度出現しているかの頻度を求めている．この出現精度を

求める際，クエリの特徴量を最近傍点とするデータベース中の

特徴量を見つける必要がある．これは逆最近傍探索問題 [7]と

呼ばれる問題である．逆最近傍探索問題とはクエリが最近傍と

なるデータベース内の特徴量を見つけるものである．処理時間

がかかる原因として，事前のインデクシングの困難さが挙げら

れる．近似最近傍探索の場合，データベースにあらかじめ前処

理をかけることで検索にかかる時間を削減している．処理時間

はクエリが与えられてから計測するため，前処理には時間がか

かっても問題はない．しかし，逆最近傍探索問題はデータベー

ス側からクエリ側に検索をかけるため，検索される側であるク

エリに前処理を行うとその処理も処理時間に含まれてしまう．

そこで，提案手法では近似計算を用いることで，NTTの手法

の検索精度を維持したまま，高速化を目指す．このような手法

を実現する方法として近似最近傍探索手法の一つである Bucket

Distance Hashing (BDH) [8] を用いる方法を提案する．BDH

は，多次元ハッシュによって分割された空間とクエリとの推定

距離を求めることで，探索範囲を限定する方法である．BDH

の処理は距離計算候補の選定と距離計算候補との距離計算の 2

段階に分けられる．提案手法ではある 2点間の距離はどちら側

から見ても同じであるという特性を利用し，探索範囲の絞り込

みに BDH を使用することで，近似逆最近傍探索を実現する．

これによって，処理時間を大幅に削減できると考えられる．

実験の結果，提案手法は NTT の手法を全探索で実現した場

合と比べて，ランキングの上位にどれだけ正解が出現している

のかの指標となる Mean Average Precision (MAP) をほぼ維

持したまま，処理時間を約 3500分の１に削減することができ

た．阪田らの手法と比較しても，処理時間は約 13倍になった

が MAP は約 0.03 向上した．提案手法のパラメータを様々に

変えた結果，MAPと処理時間にはトレードオフの関係が見ら

れた．クエリごとの検索結果を見ると，どの手法でも検索に成
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表 1 BM25 の各パラメータの対応表

パラメータ 文書検索 　映像検索　

Q(= qi, · · · , qn) 文書中の単語群 クエリ画像から抽出した特徴量群

D データベース中のある文書 データベース中のある映像

|D| 文書 D の文書長 映像 D から抽出された特徴量数

N 　 データベースに登録されている全文書数 データベースに登録されている映像数

avgdl 全ての文書の文書長の平均 各映像の特徴量数の平均

TF(qi, D) 文書 D での単語 qi の出現頻度 映像 D 中に出現する特徴量 qi の数

score(D,Q) 文書 D に出現する単語 Q によるスコア 映像 D から抽出される Q によるスコア

n(qi) 単語 qi を含む文書数 同じ映像に登録されている動画の種類の数

mqi,D 文書 D の中で単語 qi の出現する回数 映像 D の中で特徴量 qi の出現回数

k1, b パラメータ (k1 = 2, b = 0.75) 文書検索と同様
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図 1 阪田らの手法の概要

功したクエリと失敗したクエリには同じ傾向が見られた．

2. 映像検索の既存手法

2. 1 阪田らの手法

阪田らの手法 [2] [3]では局所特徴量とハッシュに基づく近似

最近傍探索 [4]と投票を組み合わせた手法で高速な検索を実現

している．阪田らの手法の概要を図 1に示す．阪田らの手法で

はまず，データベース用の映像からフレーム画像を切り出し，

局所特徴量を抽出し，データベースに登録する．クエリ画像か

らも同様に局所特徴量を抽出し，データベースに登録されてい

る特徴量とマッチングをする．そしてマッチした映像に対して

投票を行い，得票の多い順に結果を出力している．詳細につい

ては以下に述べる．

まず，映像から切り出したフレーム画像から d′ 次元の局所特

徴量 x = (x1, x2, · · · , xd′) を抽出する．その特徴量 x の d 次

元目 (d <= d
′
)までを以下の式で 2値化する．

uj =

1 if xj − θj >= 0 (0 <= j <= d),

0 otherwise.
(1)

ここで θj は，xj の平均値である．これにより，各次元を 2値

化した特徴量 u = (u1, u2, · · · , ud)が得られる．そして，以下

の式によってハッシュ値を求め，各次元の値を量子化した特徴

量 [4]と映像 IDを組にしてハッシュ表に登録する．

Hindex =

(
d−1∑
i=0

ui2
i

)
mod Hsize (2)

ここで，Hsize はハッシュ表のサイズである．登録時に衝突が

生じる場合，リスト構造によって複数の特徴量を同じハッシュ

値に登録する．このとき，IDは異なるが同じハッシュ値に登録

される特徴量が多い場合，それらの特徴量は類似しており，認

識に十分な識別性能を保持していないと考えられる．そのため，

リスト構造によって登録される特徴量に対応する IDの種類に

上限を設け，上限を超える場合はそのハッシュ値のリスト全体

をハッシュ表から削除し，以降そのハッシュ値への登録を禁止

する．以上の処理を全映像から抽出される特徴量に対して行う

ことにより，データの登録が完了する．

検索の際はデータ登録の際と同様に，クエリから抽出した特

徴量 q に対するハッシュ値を計算し，それに基づいてハッシュ

表を参照する．そして，得られた特徴量の集合をX とする．次

に，q をスカラー量子化した特徴量と，X に含まれる特徴量

とのユークリッド距離を計算し，上位 k近傍となる特徴量に対

応する IDに投票する．これは，一つのクエリが複数の映像に

写っている可能性があるため，一部の正解に票が集まるのを防

ぐためである．ここで，データベースの映像毎に抽出される特

徴量の数 Cs は異なるため，特徴量の数が多い映像には投票さ

れる確率が高くなる．また，投票する k近傍の特徴量の数が増

えてくると，正解以外の映像に投票される確率が高くなる．そ

こで，第 k 近傍に投票する際に (0.95)k−1/
√
Cs の重みを付け

て投票を行う．クエリのすべての特徴量に対してこの処理を行

い，最終的に得票数の多い順に結果を出力する．

探索を行う際，特徴量の各次元の値が撮影条件によって変動

する可能性がある．この場合，特徴量から算出されるハッシュ

値も変動し，正しく検索ができなくなる．この問題に対処する

ために，q = (q1, ..., qd)とするとき，|qj − θj | <= eを満たす次

元 j に対しては，uj だけではなく u′
j = 1− uj も用いて，ハッ

シュ表を参照する．ここで，eは各次元の値の変動幅である．こ

の処理を b個の次元に対して行うことで，2b 個のハッシュ値を

用いてハッシュ表を参照，探索し，投票する．

2. 2 NTTの手法 [5]

本節では NTTの手法について述べる．この手法は，前節で

述べた阪田らの手法のように，投票に基づく手法であり，投票
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の際に BM25を組み合わせることで高い検索精度を得ている．

まず，BM25について説明し，その後，NTTの手法の流れに

ついて述べる．なお，本稿の実験で用いる手法は，逆最近傍探

索を全探索で解いたものであり， [5]に記載の方法とは使用す

る特徴量が異なる．

2. 2. 1 BM25

BM25 [6]とは文書Dに対してクエリの集合Q = (q1, · · · , qn)
の重みを求める手法で文書検索分野でよく使われている．

BM25 は Term Frequency (TF) と Inverse Document Fre-

quency (IDF) を基にした手法である．TF は一つの文書の

中で単語 qi がいくつ出現したかを表している．同じ文書中に

何回も出現する単語は，その文書の特徴を強く表現していると

いう考えに基づいて TF は定義されている．IDF は単語 p が

文書を識別する上でどれだけ重要であるかを表している．ある

特定の文書にしか出現しない単語はその文書の特徴を強く表現

しており，逆に様々な文書に出現する単語は識別性能が低いと

みなしている．TFと IDFを基に BM25は計算されるが，TF

と IDFを組み合わせた手法である TF-IDFとは異なり，各文

書長を考慮した手法となっている．BM25のスコアを求める式

を以下に示す．

score(D,Q) =
∑
qi∈Q

IDF(qi) · TF(qi, D) · (k1 + 1)

tf(qi, D) + k1(1− b+ b |D|
avgdl

)
(3)

TFは式 (4)，IDFは式 (5)でそれぞれ表される．

TF(qi, D) = mqi,D (4)

IDF(qi) = log

(
N − n(qi) + 0.5

n(qi) + 0.5

)
(5)

各パラメータを表 1 に示す．表 1 は文書検索と映像検索にお

いて，各パラメータが何を意味しているかを示している．表 1

のように各パラメータを決定することで，文書検索で使用する

BM25 を映像検索に対応させている．なお，BM25 の計算時，

NTTの手法では IDFに以下の式を使用する．

IDF(qi) = log

(
N − n(qi)

2 + 0.5

n(qi)2 + 0.5

)
(6)

式 (6)は IDFの識別性を厳しく評価しており，logの中身が 1

より小さくなる場合は IDF の値を 0 としている．これによっ

て識別性の低い特徴量を IDFによって枝刈りすることができ，

BM25の性能が向上する．

2. 2. 2 処理の流れ

まず，データベースの映像のフレーム画像から局所特徴量を

抽出する．次に，クエリ画像かもクエリと同様に特徴量を抽出

し，データベース中の各特徴量がクエリから抽出したどの特徴

量にマッチしているかを検索する．マッチングにはコサイン類

似度を用い，この値が閾値 th以上かつ最大となったものとク

エリから抽出した特徴量が対応付いたとする．こうしてデータ

ベースの映像から抽出した特徴量全てに対して対応付けを行う

ことで，BM25の計算が可能となる．最終的に BM25による重

みを加味した投票を行い，得票の降順で結果を出力する．

図 2 Monochromatic Reverse Nearest Neighbor (MRNN)

図 3 Bichromatic Reverse Nearest Neighbor (BRNN)

3. 逆最近傍探索

逆最近傍探索 [7]とはデータ集合の中からクエリを最近傍点と

するデータをすべて探索する問題である．逆最近傍探索は大きく

分けて Monochromatic Reverse Nearest Neighbor (MRNN)

と Bichromatic Reverse Nearest Neighbor (BRNN)の２つに

分類される．

MRNNはクエリとその他のデータを区別することなく，それ

ぞれのデータを最近傍点とする点をすべて求める問題である．具

体例を図 2に示す．o1, · · · , o5のデータが存在したとき，クエリ
p1, p2が与えられたとする．このとき，p1, p2の逆最近傍探索の

解はそれぞれ，MRNN(p1) = {o5}，MRNN(p2) = {o2}とな
る．木構造を用いる方法 [9] [10]や幾何学的アプローチ [11] [12]

で解く方法があるが，MRNN は本稿で解くべき問題とは異

なる．

BRNNはMRNNとは異なり，クエリとその他のデータを区

別し，各クエリを最近傍点とする点をすべて求める問題である．

具体例を図 3に示す．MRNNの例と同様，o1, · · · , o5のデータ
が存在したとき，クエリ p1, p2 が与えられたとする．このとき，

p1, p2の逆最近傍探索の解はそれぞれ，BRNN(p1) = {o4, o5}，
BRNN(p2) = {o1, o2, o3} となる．本稿で解く問題は BRNN

であり，BRNNを解く手法として [13]や [14] [15]などがある．

しかし，BRNN を近似化したものは調査したところ見当たら

ない．

4. Bucket Distance Hashing (BDH) [8]

一般に近似最近傍探索は大きく分けて 2段階の処理で行われ
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図 4 BDH の概要

る．ひとつは距離計算候補の選定，もう一つは距離計算候補と

の距離計算である．距離計算候補との距離計算は手法によって

大きな差はない．近似最近傍探索毎に異なるのは距離計算候補

の選定方法である．代表的な近似最近傍探索手法では，距離計

算候補の選定の効率化のために，予め空間をインデクシングし

ておき，最近傍点と近そうな点が存在する領域のみを選択する．

これによって距離計算候補の選定時に各点と距離計算すること

なく候補の絞り込みを実現している．このような近似最近傍探

索手法の一つとして BDH がある．BDH は多次元ハッシュに

よる空間インデクシングによって，分割された空間とクエリと

の推定距離を求めることで探索範囲を選択する手法で，現時点

で最も高速である．図 4に BDHの概要を示す．まず，図 4の

ように直交基底の直積で空間を分割する．こうして分割された

空間それぞれをバケットと呼ぶ．本稿では主成分分析によって

得られた上位の主成分基底を直交基底として用いる．

探索時にはクエリと各バケットの重心までの距離を推定距離

とし，推定距離がしきい値 R以下の領域を探索範囲とする．こ

れによって，クエリを中心とする近似的な超球領域に探索範囲

を絞り込む．そして，探索範囲内に属するバケットに登録され

ている特徴量を最近傍候補として類似度を計算する．探索範囲

を決定する際，全てのバケットとの推定距離を求めていると，

ハッシュ表が大きくなるにつれて推定距離を求めるバケット数

は膨大となり，効率的な探索を行うことができない．そこで，

経路探索問題に置き換え，効率的な経路を求める枝刈りアルゴ

リズムを導入することで高速な検索を実現している．

5. 提 案 手 法

提案手法では逆最近傍探索の高速化により，NTT の手法を

全探索で実現した場合に比べて，大幅な高速化を目指す．NTT

の手法で逆最近傍探索の解を求める際，最近傍探索のようにク

エリ側からデータベース側に検索をかけることで解を得ること

ができれば，最近傍探索に近似を導入して高速化するように，

逆最近傍探索も高速化が可能となる．そこで，提案手法では，

ある 2点間の距離はどちら側から見ても同じであるという特性

を利用し，候補点の絞り込みにのみ近似最近傍探索を使用する．

これによって，出現頻度を近似的に求め，検索精度を維持した

図 5 クエリの例

まま，処理時間の削減を目指す．以下では，処理の流れ，出現

頻度の算出について述べる．

5. 1 処理の流れ

まず，各映像から一定間隔でフレームを切り出し，それを

キーフレームとする．そして，キーフレームから局所特徴量を

抽出し，映像 IDと共にデータベースに登録する．検索の際に

は，データベース作成の際と同様にクエリ画像からも局所特徴

量を抽出し，BDHを利用してクエリの特徴量がデータベース

内にどの程度出現しているかの出現頻度を求める．出現頻度の

求め方については次節で詳しく説明する．こうして得られた出

現頻度を基に BM25を計算し，各映像のスコアを求めて投票す

る．以上の処理をクエリから抽出したすべての特徴量に対して

行い，得票数の多い順に結果を出力する．

5. 2 出現頻度の算出

BM25 を計算するにはクエリから抽出した特徴量のデータ

ベース内での出現頻度を求める必要がある．そこで，提案し

た近似逆最近傍探索手法を使ってクエリから抽出した特徴量

Q = (q1, q2, · · · , qn)(n :クエリから抽出した総特徴点数)と各

バケットとの推定距離を計算し，半径 R 内の領域に存在する

バケットを探索する．探索の際，BDHでは，クエリとデータ

ベース中の特徴量間の距離と相関の高い推定距離を使用してい

るため，一定の距離内の特徴量の集合を近似的に求めることが

可能である．そして，得られた特徴量の集合を基に出現頻度を

計算する．このとき，得られた特徴量の集合の中には，実際に

は逆最近傍探索において正解ではない特徴量も含まれる．そこ

で NTTの手法と同様に，得られた特徴量とクエリの特徴量と

のコサイン類似度を求め，閾値 th以上の特徴量のみを用いて

出現頻度を計算する．

6. 実 験

本節では提案手法と NTT の手法（全探索の場合），阪田ら

の手法の比較を行う．まず実験条件を説明した後，結果と考察

を述べる．

6. 1 実 験 条 件

データベースとクエリには TRECVID 2012 の Instanse

Search(INS)のデータセットを用いた．データベースにはFlicker

の映像が約 200時間，76751本用意されている．各映像の再生

時間は 10秒以下である．映像の規模が大きいため，すべての

フレームから特徴抽出を行いデータベースに登録することは

現実的ではない．そこで，各映像から秒間 2 フレームを取り
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図 6 実 験 結 果

出しキーフレームとする．そして，このキーフレームから特徴

抽出を行う．また，クエリは全部で 21 種類あり，各クエリが

図 5のように平均約 5枚の画像一組として構成されている．検

索の際には各組の画像すべてを用いて検索した．特徴点検出に

は Harris Laplace detector [16]を用いる．この検出器によって

スケール変化に頑健な特徴点を得ることができる．そして，特

徴量としては色情報を含む特徴量である OpponentSIFT特徴

量 [17] を使用した．ただし，OpponentSIFT 特徴量は 384 次

元と高次元のため，主成分分析によって 60次元に削減して使

用した．この 60 次元とは，累積寄与率が約 80% となる次元

である．特徴量はすべて長さ 1 に正規化して使用する．評価

には上位 1000件のMAP(Mean Average Precision)を使用す

る．MAPは複数の正解が存在する場合に用いられる評価法で，

ランキングの上位に正解が来るほど高い値となる．INSの正解

データは各映像にクエリが出現しているか否かの 2値で表され

ており，判断されていない映像も存在する．そのため，評価の

際には，そのような映像は除外し，その下の順位の映像を順に

繰り上げる処理を行う．コサイン類似度の閾値は th=0.9で実

験した．使用した計算機のスペックは Opteron6238 2.60GHz，

メモリ 512GBで，計算時間はシングルスレッド換算である．

6. 2 実験結果・考察

提案手法において，BDHのパラメータを様々変化させた結果

と NTTの手法，阪田らの手法の実験結果を図 6に示す．NTT

の手法では 1クエリあたり処理時間が約 46日もかかっていた．

提案手法は NTT の手法と比べて MAP をほぼ維持したまま，

１クエリあたりの処理時間を約 3500分の１に削減することが

できた．また，阪田らの手法と比較すると，処理時間は約 13倍

になったが MAP は約 0.03 向上した．提案手法では探索半径

Rを大きくするにつれてMAPは改善した．これは，探索半径

を大きくすることで逆最近傍探索において正解である特徴量が

探索候補に含まれる数が増加したためである．しかし，探索半

径を大きくすると探索候補のバケットが増加し，類似度を求め

る特徴量の数が増え，結果ととして処理時間が増加した．この

結果，MAPと処理時間にはトレードオフの関係が確認できた．

次にクエリ毎の結果を図 7に示す．この結果を見ると，どの

手法でも APが高いクエリと低いクエリはほとんど同じである

ことが分かった．よって，局所特徴量による検索手法では同じ

ような傾向が見られると考えられる．

　　　 (a)AP の高かったクエリ例

(b)AP の低かったクエリ例

図 8 クエリ毎の結果

APの高かったクエリと悪かったクエリ例を図 8に示す．高

い APを得られたクエリは画面全体に検索対象が映っていたり，

同じような背景の映像が正解に含まれていた．そのため，背景

が異なるような映像が存在する場合，検索は難しいと考えられ

る．APの低かったクエリは検索したい対象物が小さく映って

いた．このようなクエリの場合，対象物の領域からは特徴量が

あまり抽出されず，背景からは多くの特徴量が抽出されるため，

背景から抽出された特徴量による誤投票が増え，結果として検

索できなかったと考えられる．また，ストーンヘンジの岩や草

原のように他の映像でも出現するようなものからは識別性能が

高い特徴量が抽出できず，検索することができなかったと考え

られる．そして，マクドナルドのロゴは映像によって，色や模

様が変化し，認識できなかったと考えられる．そのため，今後

これらのようなクエリに対応可能な手法を考える必要がある．

7. ま と め

BM25を用いた映像検索手法の高速化を実現した．提案手法

は NTT の手法を全探索で実現した場合と比べてMAPをほぼ

維持したまま，処理時間を約 3500分の１に削減することがで

きた．阪田らの手法と比べても高いMAPを得ることができた．

クエリごとの結果を見ると，どの手法でもクエリによって認識

できるクエリとできないクエリに大きな差は見られなかった．

現状，局所特徴量を用いた手法ではほとんど検索できないクエ

リも存在するため，特徴点の検出方法など他の方法を考える必

要がある．

今後の課題としては，更なる検索精度向上と処理時間の削減

を目指して，BDHにおける推定距離の高精度化や特徴抽出法

の改良などが挙げられる．

— 5 —
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図 7 クエリ毎の結果
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