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あらまし 本論文では，膨大なカメラ映像から，「動的場面」を高速に検索できる技術を提案する．動的場面とは，人

や物の間にインタラクティブな関係を持ち，動的な変化が起こるシーンである．既存技術は，人や物の特徴量を用い

て該当の人・物を含んだ静的なシーンを検索することができるが，その関係が変化する動的なシーンを検索できない．

この問題を解決するため，本稿は人と物の間にあるインタラクティブな関係を抽象化した述語モデルを提案して，提案

モデルにより動的場面の検索を実現する．しかしながら，述語モデルを用いた動的場面の検索を従来のシーケンシャ

ルスキャン法で行う場合は，処理時間が非常に長い問題が生じる．これに対して，本稿はさらに接尾辞木と転置索引

を導入し，新たな索引構造を提案することにより，高速な検索を実現する．実験では，大量な実映像データを用いて

検索効率および検索結果の精度を評価し，提案手法の有効性を示す．
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1. は じ め に

近年，ショッピングモール，ビル，駅，公共施設など至ると

ころに防犯カメラが設置されるようになってきた．従来より，

防犯カメラは，警備や捜査といったパブリックセーフティの用

途として利用されている．その際，映像の確認や解析は，主に

人手によって行なわれている．

しかしながら，昨今，防犯カメラの利用が普及しつつある中

で，カメラが撮影した映像データも増大している．2020 年に

は，防犯カメラが撮影した映像が 5.6 ZB に達し，ビッグデー

タ全体の 42%を占めると予測される [1]．このため，人手によ

る解析が困難になってきている．例えば，複数箇所に設置され

たカメラの映像を対象に，人の目による確認作業では多くの時

間を要する．このため，同じ場所に何度も出現する，あるいは

複数の場所に出現する人物，さらに人と物の間にある動的なイ

ンタラクションなどの検索をおこなうのは，非常に困難である．

このような人的資源の限界を克服するため，映像に写った

人，車両，物体をリアルタイムに解析する技術が開発されてき

た [2], [3]が，多くの既存技術は典型的な映像解析，例えば，物

体の認識，識別，追跡，行動およびイベント分析に留まり，大

量なカメラを横断した映像検索技術は今なお欠けている [4]．

一方で，マルチメディアデータの複雑性が高いため，映像

データは従来のテキストや数値データと異なり，検索処理は莫

大な時間がかかり非常に困難である．さらに，映像に写った物

体のセマンティックを分析して検索を可能にする自体はこの十

数年の難題になっている．コンピュータビジョンの分野では，

主に映像の内容を細かく分析することで，物体の動線データや，

物体のモーションまたは外見を抽出して特徴量化する．映像検

（注1）：本稿は NEC におけるインターン期間中の研究成果の一部．

索をする際は，データベースに蓄積される物体の特徴量を入力

データの特徴量と照合して類似した物体を含む映像を結果とし

て返す．一般的に，このような映像検索を内容に基づく映像検

索と言う．しかしながら，内容に基づく映像検索では，物体間

のセマンティックを捉えることができず，物体間で起こるイン

タラクションも検索できない．

具体的に，例えば，図 1 に示すように，ある人が部屋に置か

れた鞄を拾い去ったというセマンティックを持つシーンを大量

の映像から探したい．この際は，従来の内容に基づく映像検索

によれば，人と鞄の特徴を入力として検索をおこない，該当条

件の結果が大量に返されることが多い．しかし，これらの結果

には，必ずしも「鞄を拾い去った」というインタラクションを

含むと限らない．逆に，検索目的に合わない結果が混ざってい

るため，このインタラクションが含まれたとしても見分けられ

ない可能性が高い．特に，サーベイランス分野では，このよう

な検索結果を見分けるには，膨大な時間を費やしてしまい，犯

罪捜査活動を妨げることになる．

図 1 動的場面の例： ある人が部屋に置かれた鞄を拾い去った（注2）．

本研究では，前記の例示で述べた問題に対して，独自の映像

分析と検索コンセプトを提案し，高度なセマンティックを持つ

インタラクションの検索を実現した．本稿では，このような検

索を新たなコンセプトとして「動的場面検索」を提案する．動

（注2）：映像出典: https://www.youtube.com/watch?v=clnLLF6kqvc
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的場面とは，映像に写った人や物の間にインタラクティブな関

係があり，動的な変化が起こるシーンである．本稿は，動的場

面を適切に表現するデータモデルと，動的場面の検索を高速に

実現するアルゴリズムを中心に述べる．動的場面を表現するに

は，物体間のインタラクティブな関係を捉える必要がある．例

えば，図 1 で示した人と鞄の空間関係が動的に変化している．

最初は，人が鞄に向かって歩いて行く．人が鞄を拾ったあとに，

鞄は人に付いて一緒に移動する状態に変わる．このような空間

関係について，実は多様な映像の中にはさまざまな細かい変化

が発生しうる．本稿では，Hall 氏が提唱した近接学の理論 [5]

を参考し，細かな空間上の変化を大まかに 4種類に抽象化した．

接近，分離，同行，および静止という 4つの空間関係を用いて

物体間のインタラクションを表現する．図 1で示した空間関係

を抽象化すれば，人と鞄は最初に接近の空間関係から，次に同

行の空間関係に変わった．そして，このような空間関係の変化

を用いて物体間のインタラクションが抽象化され，適切に表現

できる．さらに，物体間のインタラクションを用いて時間順に

連続した変化が起こる動的場面を表すことができる．図 1で示

したような動的場面を表現すれば，人と鞄の間に発生したイン

タラクションの遷移を図 3のように抽象化すれば表すことがで

きる．

(a) 接近 (b) 分離 (c) 同行 (d) 静止

図 2 近接学の理論により抽象化した 4 種類の空間関係：接近，分離，

同行，静止．

図 3 図 1 で示した動的場面の例を表す空間関係の連続した変化

このような人と物が連続なインタラクションが起こるシーン

が，日常生活に非常に重要な行動意味が含まれている．人間の

行動パタンの識別・分析の研究にも非常に役立つと思われる．

本論文では，前述の問題を解決するために，連続な動的場面

を表現できるハイレベルなインタラクション表現を定義し，新

たな述語モデルを提案した．その上で，接尾辞木と転置索引も

導入し，高速な検索を実現した．また，手書きの線画・色によ

り動的場面を入力できるため，より精度の高い検索を実現した．

本論文の構成は以下の通りである．2.章で問題設定を紹介す

る．3.章で関連研究を紹介する．4.章で本稿の手法を提案し，

5.章で評価実験により提案手法の有効性を示す．最後に，6.章

で今後の課題についてまとめる．

2. 問 題 設 定

本章では，「動的場面」という新たなコンセプトを提起するた

めの問題設定を述べる．

2. 1 インタラクション

映像の中に写った物体（注3）間のセマンティックを捉えるため，

本稿では，物体間のインタラクションを用いて表現する．我々

は空間上の動的関係 [5], [6]に基づいて，凡る物体間のインタラ

クションを４つの述語に分類する．

図 4 空間上動的関係による分類

図 5 ４つの動的関係の例．(1) 接近: ２つの物体は距離が縮む．(2)

分離: ２つの物体は距離が広がる．(3) 同行: ２つの物体が距離

を保って動く．(4) 静止: ２つの物体が距離を保って静止する．

図 4と図 5はその分類の根拠を示す．空間上の動的な関係は,

２つの物体は初期状態から次の状態へどのように変化するのか

によって，図 5にある４つの状況 (接近，分離，同行，静止)に

分類できる．一つ目の「接近」はその２つの物体が空間距離を

縮めて接近関係を表す述語である．２つ目の「分離」はその２

つの物体が空間距離を置き続けて離れる関係を表す述語である．

３番目の「同行」は２つの物体がある固定距離を保ちつつ，同

じ方向に向かって動く述語である．４番目の「静止」は２つの

物体が固定距離を保ちながらその自身も静止する述語である．

本論文では，その４つの述語をインタラクション述語と呼ぶ．

また，本稿では，映像検索の入力を簡単化するため，この 4

種類のインタラクション述語を異なるスタンプを用いてあらか

じめ用意する．さらに，スタンプ中の点線枠に物体の外見をス

ケッチにより入力できる．これにより，それぞれのインタラク

ション述語に関わる物体をより詳細にすることができる．図 2

に 4種類のインタラクション述語を表すスタンプを示す．

2. 2 動 的 場 面

動的場面とは，人や物の間にインタラクティブな関係がある

ことによって，動的な変化が起こるシーンである．1. 章で示

した「部屋に置かれた鞄を，ある人が拾って，鞄と一緒に去っ

（注3）：本論文では，人と物を統一して物体と呼ぶ．
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た」という例を 2. 1 節のインタラクション述語で表現すると，

図 3のようにになる．この動的場面は，2つのインタラクショ

ン述語の順列として表現できる．まず、「部屋に置かれた鞄を，

ある人が拾う」にあたるシーンが，「人が鞄に近づく」、すなわ

ち、「接近-人-鞄」と表現できる．そして、その後の「鞄と一緒

に去った」にあたるシーンが「同行-人-鞄」と表現できる．こ

れら 2つのインタラクション述語を図 2のスタンプで表現する

と，図 3となる．ここで，各スタンプの並び順が各インタラク

ション述語の時間順を表している．

動的場面は時間的に連続して起こるため，これによれば，一

つの動的場面を一連のインタラクション述語の列として簡単に

表現できる．例えば，図 3の示すように，各スタンプのついて

いる点線枠の画像がそのインタラクション述語と関連した物体

を表している．

2. 3 映 像 検 索

本稿で提案する映像検索システムは，そのインタラクション

述語モデルを使って問合せを構築し，大量な映像データの中か

ら問合せとマッチした映像のセグメントを検索結果として返す．

以下では，検索の入力および検索の出力について説明する．

本稿の検索入力は，図 3の示すように，動的場面をスタンプ

の順列として表現する．そして，各スタンプの点線枠にユーザ

が手書きスケッチを入力し，物体の外見を表現する．その手書

きスケッチを使って映像で現れた物体の外見と類似度を計算し，

ランキングを行う．

検索後に，問合せの動的場面と照合した映像のセグメントを

類似度ランキング上位 K 件を結果として出力する．

システムの構成一覧は図 6となっている．

図 6 システム構成図

3. 関 連 研 究

本章では，本研究と最も関連する既存技術を簡単に紹介し，

本稿での新規提案の必要性を述べる．

3. 1 軌跡に基づく映像検索

軌跡に基づく映像検索は以下の３種類が知られている．

a ) IMOTION

IMOTIONシステム [7]-[11]はRossettoらによって開発され

たスケッチに基づく映像検索エンジンである．Query-by-sketch,

query-by-example，query-by-motionなど複数の問合せパラダ

イムに基づいた入力が可能である．特に，一つのモーション矢

印を使い，その方向に動くものが写ったすべての映像セグメ

ントを検索することが可能である．IMOTION システムは映

像検索システムである Cineast [12], [13] を元に開発され，映像

の特徴量とメタデータを独自のデータベース ADAM[14], [15]

に格納する．さらに，Rossetto らはマルチモーダルインター

フェースを用いた IMOION最新版である vitrivr [16], [17] を開

発した．

b ) モーションスッケチ映像検索

Collomoseeらはストーリボードで手書きスケッチとして物体

の簡略図と移動方向を線画と矢印で表現することで検索問合せ

を構成することを特徴とする，映像検索システム [18], [19]を提

案している．確率モデルで映像クリップのなから物体の特徴量

を抽出し，スケッチの特徴量と照合する手法を用いている．彼

らの研究は既存の軌跡照合映像検索研究 VideoQ [20]からの発

想したものである．その後 R. Huらはより性能が優れた trellis

of space-time token確率モデル手法 [21]-[23]を提案している．

その次に，S.Jamesら [24]が特徴をベクトルに索引する手法を

提案し，関連性フィードバック手法も加えることで，映像検索

の効率をさらに改善している．

c ) 軌跡映像検索

他の研究としては軌跡データのみを使い、スケッチを使わな

い映像検索技術もある．古典的な研究については，文献 [25]に

詳しく紹介された．近年, K. Ghosalら [26]は軌跡の定性特徴

量を用いた映像検索手法を提案している．Lai ら [27]は 3-Dの

入力インターフェースを提案してより精確な問合せ軌跡を指

定できるようにすることで、検索の精度の改善を図っている．

Zhangら [28]は軌跡をハイレベルな簡略図として表現するグラ

フモデルを提案している．Wuら [29]はクラウドの環境でモー

ションレベルでの軌跡を問合せとする検索手法を提案している．

これらの関連研究では，いずれも単一なモーションや軌跡を

用いて映像検索を実現したが，本稿が着目したセマンティクを

捉えることができない．

3. 2 異常イベント検出

一方で，異常イベント検出分野において，多くの既存研究が

提案されている．それらの研究は、主に人間行動検出と人間-オ

ブジェクトインタラクション検出の２つカテゴリに分かれる．

d ) 人間行動検出

L. Kratz ら [30] は混雑な環境でローカルな時空間動線デー

タを使って行動を検出する統計的なモデルを提案している．

B. Ni ら [31] は人のグループ行動を３種類の因果関係で６つ

のカテゴリに分類している．その分類は，walk-in-group, run-

in-group, stand-and-talk, gathering, fighting と ignoring で

ある．Y. Benezethら [32]は背景差分から抽出した動線ラベル

によるイベントモデリング手法を提案した．M. S. Ryooら [33]

は２つの映像間の類似度を算出するために映像の時空間特徴量

のモデリングとマッチング手法を提案した．彼らの実験結果は

複雑な行動である pushや hugなどを検出できることを示した．

Chang ら [34] は不審および挑発的なグループ行動を検出する

手法を提案している．彼らの研究では凝集クラスタリングと決

定クラスタリングなどの技術を用いている．Lanら [35]はキー

ワードで問合せを構成し，行動映像のセグメントを検索する．

また，SVM技術によってその結果をランキングする．Cheng

ら [36] はより少人数のグループに着目し，動線データと人間
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の外見データを使って細かい行動を検出する．Choiら [37]は

グループの行動を検出できる手法を提案した．D. Gowsikhaa

ら [38] は防犯カメラ映像における人間とオブジェクトの動線

データによる追跡や識別に関する技術の調査結果をまとめて

いる．

e ) 人間-オブジェクトインタラクション検出

人間-オブジェクト間が関連する行動として，「置き去り」に

着目した研究がいくつかある [39], [40]．Y. Yoshimitsuら [41]

はルールに基づく場面検出手法を提案し，人間-オブジェクト間

の不審な行動を検出できることを示している．

これらの関連研究は，いずれも検出のみに留まり，検索とい

う応用までは特に言及されないため，本稿が目指した映像検索

に直接に適応できないと考えている．

3. 3 手書きスケッチに基づく映像検索

また，動線データを使わずに，人や物の外見データだけを用

いた映像検索技術もあり，ここで簡単に紹介する．

f ) 外見データによる映像検索

Yuanら [42]はユーザの記憶による映像検索を提案した．彼

らの研究ではスケッチ問合せ，テキスト問合せ，関連度フィー

ドバックなどの要素を統合した．Huang ら [43] はテキスト問

合せとスケッチ問合せの優劣を比較している．さらに，２つ種

類を組み合わせた問合せについても評価を行い，ユーザは様々

な問い合わせを組み合わせることを好むことを報告している．

3. 4 ビジュアル関係検出

最後に，本稿と最も関連性の高い「述語関係」を提案した既

存研究を紹介する．Shang ら [44]はビジュアル関係検出の視点

で，映像における物同士の間の述語関係で，検出する手法を提

案している．我々の高度抽象な述語提案と違い，Shang らの研

究は軌跡データを使って，物と物の間の詳細な述語関係の検出

を目指している．このため，カメラの向きなど詳細に記述する

必要があり，本稿の問題定義とは異なっている．また，Shang

らの研究はリアルタイムで述語関係の検出を目指しており，こ

の点に関しても本稿の研究目的である映像検索とは異なる．

4. 提 案 手 法

本章では，動的場面の分析と検索について，我々の提案手法

を紹介する．

4. 1 前 処 理

まずは，映像データに対する前処理の必要性について説明す

る．本稿が提案した述語モデルは高度に抽象化した特徴量であ

るため，映像データからより高速に検索できるデータ形式に変

換しておく必要がある．つまり，検索はオリジナルの映像デー

タでなく，映像データから抽出した特徴量を用いて実行する．

それゆえ，特徴量抽出に関わった前処理も提案手法の重要な一

要素である．

大量な映像から独自な特徴量を抽出するには，まず，既

存の state-of-the-art [45], [46] な識別・追跡手法を用いて，映

像データを処理して映像に物体を示すラベルと動線デー

タをつける．そして，そのラベルと動線データを使って，

我々の独自なアルゴリズム 1 でインタラクション述語に

分析する．表示の便宜のため，それぞれのインタラクショ

ン述語を一つのタプルで表す．例えば，< interaction −
sub1 − sub2, subimg1, subimg2, fbeg, fend, vid > の場合，

interaction は述語の「接近」「分離」「同行」「静止」のい

ずれかを表し，−sub1−sub2はその行動に関わった物体は sub1

と sub2 であることを示す．subimg1, subimg2 はそれらの物体

の画像特徴量を表し，fbeg, fend, vidはその述語が現れた映像

のフレーム開始時刻，終了時刻と映像 idを表す．

Algorithm 1: ExtractDynamicSceneRecord (frames)

Input: A video clip frames

Output: A formatted dynamic scene record DS

1 DS ← ∅ /* a dynamic scene set */

2 for Each interaction ∈ frames do

3 DS ← DS ∪ ⟨ interaction− sub1 −
sub2, subimg1, subimg2, fbeg, fend, vid ⟩

4 return DS

4. 2 索 引 構 築

前処理の後に，一つの特徴量レコードセット (以下略称レコー

ドセット) が得られる．そのレコードセットを使って本稿の索引

を構築する．本稿では，レコードを効率的に検索するために接

尾辞木と転置索引を採用する．本稿の接尾辞木では，一つの節

点は一つのインタラクション述語を表す．表示便宜のため，そ

れぞれのインタラクション述語をコードで表す．０は「接近」，

１は「分離」，２は「同行」，３は「静止」である．このよう

に表現することで，上から下にたどる木構造でインタラクショ

ン述語の時間順を表現することができる (例: 図 7の上部にあ

る木構造)．また，接尾辞木を構築したため，問合せインタラク

ション述語との部分マッチングも可能になる．

接尾辞木が構築終わると，それぞれのリーフ節点に転置索引

をつける．本稿の転置索引を用いることで，問合せに指定され

た物体が含まれたインタラクション述語の出現列を効率的に抽

出することが可能になる．

次に，レコードのインタラクション述語を使って接尾辞木を

構築する手順を，アルゴリズム 2と 3 で説明する．

Algorithm 2: BuildIndex (D,T )

Input: A record set D, a suffix tree root T

Output: A suffix tree rooted at T

1 for Each r ∈ D do

2 InsertDynamicSceneRecord(T, r)

3 return T

アルゴリズム 2では，まずはレコードセットのすべての接尾

辞を挿入する (Line 1)．

アルゴリズム 3では，一つのインタラクション述語を一つの

節点として接尾辞木に挿入する (Line 2 – 7)．その後接尾辞木の

それぞれの節点に転置索引へのポインタを置いておく (Line 8)．

その転置索引の構築はアルゴリズム 4で示す．
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図 7 索 引 構 造

Algorithm 3: InsertDynamicSceneRecord (T, r)

Input: A suffix tree root T , a record r

Output: A suffix tree rooted at T

1 n← T /* the root of T */

2 for Each interaction ∈ r do

3 if n has a child n′ through label interaction then

4 n← n′

5 else

6 Create a child n′ through label interaction for n

7 n← n′

8 BuildInvertedList (n, r)

9 return T

Algorithm 4: BuildInvertedList (n, r)

Input: A suffix tree node n, a record r

Output: A suffix tree node n

1 IL← ∅ /* initilize inverted list */

2 for Each interaction ∈ r do

3 map[′subject′]←′ binarycode′ /* binary code

represents occurence */

4 if n is a new created node then

5 ia← n′s interval array

6 ia[subject]← IL[subject]’s current length

7 lentry ← IL[subject]’s last entry

8 lentry.Insert(r)

9 return n

アルゴリズム 4の中で，まずは物体のバイナリコードを生成

する (Line 2)．そのバイナリコードを用いることで，その物体

はどのインタラクションに出現したかが分かる．例えば，物体

「人」が２つのインタラクションで出現した場合は，「人」を表す

バイナリコードは 11となる．そして節点からの区間ポインタ

を構築する (Lines 5 – 6)．最後は転置索引を更新する (Lines 7

– 8)．転置索引を更新する時に，posting listを挿入する．図 7

のように，vacabularyは binary codeで，posting listは挿入

されるレコードの ⟨ vid, sid ⟩である．vidは映像の idで，sid

はレコードのフレーム開始時刻，終了時刻である fbegと fend

などの組合せである．つまり，⟨ vid, sid ⟩を用いることで検索
結果となる映像のセグメントを特定することができる．

最後に構築された索引構造は図 7のようになる．以下に例を

用いて図 7を説明する．

［例 1］ 図 1の例を見て，その映像の動的場面は「静止-人-鞄」，

「接近-人-鞄」，「同行-人-鞄」と分析できる．この動的場面をア

ルゴリズム 1，2で処理すると，図 7のような索引になる．

4. 3 結 果 検 索

この章では検索のアルゴリズムを説明する．まずは問合せに

あった物体のバイナリコードを計算する (Line 1 – 2)．次にイン

タラクション述語の時間順を使って索引をたどる (Lines 3 – 9)

．そして，インタラクション物体の出現順で転置索引で結果を

絞り込み (Lines 10 – 12) ，最後に処理時間が最もかかるスケッ

チと画像との類似度を計算し，ランキングを行う (Line 13)．ス

ケッチと映像画像の類似度の計算 Sim(sketches,imgs)は state-

of-the-artの [47] を用いる．

Algorithm 5: FetchResult (q, T )

Input: A query q, a suffix tree T

Output: A set of video record R

1 for Each interaction ∈ q do

2 map[′subject′]←′ binarycode′

3 n← T

4 for Each interaction ∈ q do

5 if n has a child n′ through label interaction then

6 n← n′

7 else

8 n← null

9 break

10 for Each appeared subject ∈ q do

11 ILrange← n[subject]

12 R← R ∩ IL entry located in ILrange with subject’s

binarycode

13 TopkRank(R) with regard to Sim(q.sketches,R.imgs)

14 return R

以下に例を用い，アルゴリズム 5を説明する．

［例 2］ 問合せ q は図 3であるとする．索引は図 7であるとす

る．qを解析すると，「0-人-鞄」→「2-人-鞄」になる．まずは図

7の索引で 0 → 2のラベルを辿り着く．問合せの「人」と「鞄」

は２つのインタラクションで全部出たので，バイナリコードは

11と 11になる．赤い矢印が指した転置索引に入ると，そのバ

イナリコードを使って，“11”番目のリストを取得して posting

listのインターセクションを取る．
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5. 実験と評価

本章では，実映像データを用いて，提案する映像検索の性能を

評価した．評価実験は，メモリ 12GBと Intel i7-6700 3.40GHz

の CPUを持つサーバを用い，Ubuntu16.04の OS上で実行し

た．公開映像データセットを用い，映像検索効率と，結果の再

現率と精度を評価した．

5. 1 データセット

映像データの汎用性を配慮して，本実験では，最も一般的

な公開映像データセットを使った．ILSVRC2016-VID [44], [48]

から 85件の映像データを選出した．図 8はデータセットの全

貌を示している．85 件の映像データの詳細については表 1に

記載している．

図 8 映像データの全貌

表 1 データセットの詳細

映像数 85

合計映像サイズ 1.1GB

最長フレーム 1615

最短フレーム 30

平均フレーム 149

fps 25

さらにその 85件の映像の中で明確な意味を持つ 10件の映像

を正解の分かる問合せとして用いた．図 9は問合せの正解例を

示している．

図 9 問合せの正解例

5. 2 評 価 結 果

本稿と類似の既存技術がないため，ベースライン手法として，

映像セグメントを切り出してそれぞれの物体が揃ったシーンだ

けを返す技術を実装した．つまり，既存研究には，一個一個の

単独の述語しか検出できないので，ベースラインのデータセッ

トは，単独な述語が入った映像セグメントを単独に切り出して，

単独な検索結果として返す．本稿は精度 (P) と再現率 (R) の

評価を行った．精度 (P)と再現率 (R)の定義は以下となる．B

は問合せ q による正解セットであり，Aは提案手法による検索

結果セットである．B ∩Aは２つセットの積集合となる．|B|，
|A|と |B ∩ A|はそれぞれのセットのサイズを表す．Precision

は |B ∩A|と |A|の比率であり，Recallは |B ∩A|と |R|の比
率である．

Precision = P =
|B ∩A|
|A| (1)

Recall = R =
|B ∩A|
|B| (2)

再現率 (R)と精度 (P)の評価結果を以下表 2にまとめた．10

件の問合せに関する詳細結果を表 3にまとめた．表 4は問合せ

の実行時間を示し，表 5は索引の効率を評価した結果を示した．

表 2 比 較 結 果

手法 P R

ベースライン 35.3 92.5

提案手法 88.3 92.5

表 3 問合せ結果の精度と再現率

問合せ P R Pbaseline Rbaseline

q1 2/2 2/2 2/4 2/2

q2 2/3 3/4 2/5 3/4

q3 1/1 1/1 1/3 1/1

q4 1/1 1/1 1/7 1/1

q5 1/1 1/1 1/5 1/1

q6 1/1 1/1 1/1 1/1

q7 1/2 1/1 1/5 1/1

q8 1/1 1/1 1/4 1/1

q9 1/1 1/1 1/4 1/1

q10 2/3 2/4 2/5 2/4

表 4 検索効率：実行時間 (ms)

問合せ q1 q2 q3 q4 q5 q6 q7 q8 q9 q10

時間 28 26 20 21 20 15 20 19 26 24

表 5 索引の性能

索引作成時間 2582 ms

平均問合せ時間 22.9 ms

索引サイズ 23.8 Mb

6. ま と め

本稿では，カメラ映像から，抽象化した述語モデルを用いて，

「動的場面」の分析と検索を実現した．評価実験を行い，提案

手法がベースラーン手法より映像検索の精度を 40%向上したこ
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図 10 一部問合せの検索結果

とを検証した．

今後の課題としては，さらに大量な防犯映像を用いて実験を

実施することにある．または，索引構造を改善し，多様な問合

せに対応することも課題の１つである．
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