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ヒストグラム特徴を用いた音響信号の高速探索法

——時系列アクティブ探索法——
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あらまし 放送など長時間の音響信号中から，特定のテーマ曲や CMなど，目的音響信号の有無及び時刻を高
速に探索する方法を提案する．従来の，スペクトルや波形のずらし照合に基づく探索では，長時間の音響信号を
探索対象とした場合，計算量が膨大となるという問題があった．これに対し本論文で提案する方法では，スペク
トル特徴のヒストグラムに基づいて探索を行うことにより，大幅に計算時間を短縮することができる．例えば，
ワークステーションを用いた実験では，音響信号からあらかじめスペクトル特徴を抽出しておいた場合，6時間
の音響信号から目的音響信号（15秒間）を所要約 2.3秒で正しく探索できることがわかった．また，白色ガウス
雑音の重畳に対しては，SN比 20 dBまで頑健であることがわかった．
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1. ま えが き

本論文では，長時間の音響信号（これを入力信号

という）と，探したい具体的な音響信号（これを参

照信号という）が与えられたとき，入力信号（ input

signal）中に参照信号（reference signal）が存在する

かどうか，また存在するとすればどこにあるかを，高

速に探索する方法を提案する．

マルチメディアデータベースの検索などに音響情報

を役立てようとする研究は，既にいくつか行われてき

ている．そのほとんどは，内容検索を目的として，音

響情報のインデクシングや分類を試みたものである．

このような研究は，時間領域や周波数領域における

様々な特徴量に基づくものと，ワードスポッティング

に基づくものに大別され，前者の例としては [1]～[4]

など，また後者の例としては [5], [6]などがある．これ

らのほかに，テレビコマーシャルに特化して種々の経

験則を適用し，その検出を試みた報告もある [7]．

本論文で扱う問題はこれらとは異なり，参照信号が
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具体的に与えられていることと，入力信号中に参照信

号が（含まれているとすれば）ほぼそのままの形で含

まれている（スペクトルの変動が小さい）ことを仮定

する．このような問題を，本論文では一致検索と呼ぶ．

ただし，必ずしも，文字列探索のように入力信号のあ

る部分が参照信号と全く一致していることは仮定せず，

現実のアナログ信号に見られる程度の小さい変動や雑

音の重畳はあり得るものとする．

このような音響信号の一致検索は，内容検索に比べ

て応用範囲が狭いように思われがちであるが，実は，

放送におけるコマーシャル（CM）の検出や統計情報の

作成，放送やインターネットにおける楽曲等の音デー

タ使用のチェックなど，幅広い応用が考えられる．現

在，文字列の高速探索アルゴリズムが広く用いられて

いるのと同様，音響信号の高速探索アルゴリズムも，

今後音響情報ハンドリングの基本技術として重要にな

るものと考えられる．

もちろん，音響信号の一致検索自体は，スペクトル

や波形のずらし照合などの従来技術で解決できる問題

である．また，既知の信号の検出は，信号検出理論と

して体系化も行われている [8]．しかし従来法では，長

時間の入力信号や，多数の参照信号を対象とする場合
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には，計算量が膨大となるため実用的な処理時間でも

れなく検出あるいは探索することは難しい．高速化の

ために，照合の仕方や時間方向のずらし方を粗くする

ことも考えられるが，その場合は探索もれの発生など

探索精度の低下が避けられないという問題があった．

本論文で提案するのは，十分な精度を維持したまま，

探索を大幅に高速化する方法である．我々は，提案法を

時系列アクティブ探索法（time-series active search）

と呼ぶ．高速化の鍵は，スペクトル特徴のヒストグラ

ムを用いる点にある．すなわち提案法では，ヒストグ

ラムの性質を利用することにより，全探索と同じ精度

を保証したままで，実際に行う照合計算の回数を全探

索に比べ 1/100から 1/500程度に削減することがで

きる．これに加え，照合計算自体も，特徴を直接比較

するよりも計算コストが小さい方法を用いることがで

きる．これらの効果により，スペクトルや波形のずら

し照合に比べ極めて高速に探索を行うことができる．

以下 2.において，提案法の概要を説明する．3.に

おいて，提案法の処理速度と処理精度に関して評価実

験を行う．4.をむすびとする．

2. 時系列アクティブ探索法

2. 1 方法の概要

図 1 に，時系列アクティブ探索法の概要を示す．本

方法は，Vinodらが画像の空間探索手法として提案し

た「アクティブ探索法」[9], [10]と同様の枝刈り手法を，

音響信号に対する時間探索に適用したものである [11]．

はじめに，参照信号に対する処理を行っておく．す

なわち，まず参照信号に対して特徴抽出を行い，特徴

ベクトルの時系列を得る．次に，特徴ベクトルを，予

め定めた方法に従って分類し，各分類に属する特徴ベ

クトルの出現回数を数えることによって，特徴ベクト

ルのヒストグラム（ヒストグラム特徴）を作る．ヒス

トグラムは，参照信号のすべての区間に対して一つ作

成してもよいが，特徴ベクトル Ndiv 個の部分に時間

分割して，それぞれについてヒストグラムを作成して

もよい．後者の場合，信号の時間順序を考慮に入れる

ことができる．

次に，入力信号に対する処理を行う．すなわち，参

照信号に対する処理と同様に，まず特徴抽出を行って

特徴ベクトルの時系列を得る．次に，この時系列に対

し，参照信号と同じ長さの時間窓をかけ，特徴ベクト

ルのヒストグラムを作る．参照信号において時間分割

したヒストグラムを作成した場合には，入力信号にお

図 1 時系列アクティブ探索法の処理の流れ
Fig. 1 Block diagram of the proposed search

algorithm.

いても同様に時間分割したヒストグラムを作成する．

続いて，ヒストグラム同士の類似度（similarity）を

計算する．類似度があらかじめ設定したしきい値（こ

れを探索しきい値という）以上の場合には，入力信号

中に参照信号が発見されたことになる．類似度が探索

しきい値に満たない場合には，入力信号に対する時間

窓を時間方向にずらして探索を進める．このとき，後

述するように，必ずしも一単位（特徴ベクトル一つ分）

ずつずらす必要はなく，現在の類似度の値に応じて，

探索もれを起こさないことを保証したまま，ずらすこ

とのできる時間幅（スキップ可能幅；skip width）を

求めることができる．このようにスキップ可能幅を求

めて時間窓をずらすことによって，1単位ずつ時間窓

をずらす場合に比べて，計算量を大幅に削減すること

ができる．

2. 2 特 徴 抽 出

特徴ベクトル f(k) は，

f(k) = ( f1(k), f2(k), · · · , fV (k) ) , (1)

と書くことができる．ここで k は標本化された時刻，

V は特徴の次元数である．f(k) の各要素は，正規化
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された短時間パワースペクトルである．すなわち

fj(k) = α(k) Yj(k), (2)

Yj(k) =

k∑
t=k−K+1

y2
j (t), (3)

k = lM (l = 1, 2, · · ·), (4)

である．ここで yj(t) は時刻 t における帯域通過フィ

ルタ j の出力波形，M は特徴ベクトルの時間刻み，

K は特徴ベクトルの計算に用いる時間区間の長さであ

る．また α(k) は正規化のための係数であり，

α(k) =
1

max
j

( Yj(k) )
(5)

と定義される．

帯域通過フィルタ yj(t) は，例えば 2次の IIRフィ

ルタで実装することが可能である．このほか特徴とし

ては，FFTに基づく周波数スペクトルや，MFCC（メ

ル周波数ケプストラム係数）などを用いることも可能

であるが，本論文では，十分な精度が得られ，比較的

短時間で特徴抽出できる帯域通過フィルタを用いた．

2. 3 ヒストグラムによる特徴のモデリング

提案法では，信号の特徴をモデル化する手段として

ヒストグラム特徴を用いる．Swainらは，画像認識に

おいて，ヒストグラム特徴によって物体認識が可能で

あることを示している [12]．

信号の類似性の判定は，ヒストグラムの照合に基づ

いて行う．ヒストグラム同士の類似度としては，ユー

クリッド距離など各種の定義が考えられるが，ここで

はヒストグラム重なり率を用いる．時間分割された i

番目のヒストグラムにおけるヒストグラム重なり率 Si

は，次のように定義される．

Si(h
R
i , h

I
i ) =

1

Di

L∑
l=1

min(hR
il , h

I
il) (6)

ここで hR
i と hI

i は，それぞれ参照信号と入力信号に

対する i 番目の時間分割に対するヒストグラムであり，

hR
il，h

I
il はそれぞれの l 番目のビンに含まれる度数で

ある．また L はヒストグラムのビンの数，Di は i 番

目のヒストグラムの総度数である．時間窓全体におけ

る類似度 S は，Si を用いて次のように定義できる．

S(hR, hI) = min
i

(Si(h
R
i , h

I
i )) (7)

ヒストグラム重なり率による類似度の定義を用いた

理由は，(1)計算が簡単であること，(2)後述のように，

時間窓の周辺における類似度の上限値が簡単な計算に

よって求められること，及び (3)既に画像の物体認識

に適用され，好ましい結果が得られていること [12]，

の 3点である．

ヒストグラムの作成においては，特徴ベクトルを適

切に分類する必要がある．分類を行う一つの方法は，

ベクトル量子化である．通常のベクトル量子化では，

学習ベクトルのクラスタリングによって符号帳を作成

しておき，各クラスタの重心ベクトルと入力ベクトル

の距離に基づいて量子化を行うことが多い．もちろん

このような方法でも差し支えないが，本論文では，よ

り計算量の少ない方法として，特徴ベクトルの各次元

を単にいくつかの区間（ビン）に分けることによって

分類する方法を考える．この方法も，ベクトルをいく

つかのパターンに分類しているという意味で，本論文

ではベクトル量子化と呼ぶことにする．

さて，ある特徴ベクトルがビン (b1, b2, · · · , bV ) に

属する確率を P (B1 = b1, B2 = b2, · · · , BV = bV )，

あるいは単に P (b1, b2, · · · , bV )と書くと，ヒストグラ

ムのエントロピー H は

H = −
∑
b1

∑
b2

· · ·
∑
bV

P (b1, b2, · · · , bV )

· logP (b1, b2, · · · , bV ) (8)

となる．ヒストグラムのエントロピーが最大となるの

は，P (b1, b2, · · · , bV ) が b1, b2, · · · , bV について等確

率となるときである．このとき，ヒストグラムのもつ

平均情報量が最大となるため，ヒストグラムの識別性

能も最大となることが期待できる．更に，特徴ベクト

ルの各次元が独立であると仮定すると，

P (b1, b2, · · · , bV )

= P (B1 =b1)P (B2 =b2) · · ·P (BV =bV ) (9)

が成り立つ．このことから，結局，P (Bj = bj) が

すべての bj の値について定数（等確率）であるとき

（j = 1, 2, · · · , V ），ヒストグラム全体の平均情報量が
最大化されることがわかる．P (Bj = bj) を等確率と

するためには，学習段階において，あらかじめ特徴ベ

クトルをサンプリングして，同数の特徴ベクトルが各

ビンに入るようなビンの境界値を定めておけばよい．

ところで，各次元におけるビンの数は，上記の議論

とは別に，適切に定める必要がある．ビンの数を増や
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し，特徴ベクトルを細かく分類すればするほど，照合

に必要な計算量が増えるとともに，ノイズや信号のひ

ずみの影響を受けやすくなる．しかしビンの数が少な

すぎると，信号を十分識別することができなくなる．

本論文では，3.に述べるように，実験的に特徴ベクト

ルの各要素に対するビン数を定めた．特徴ベクトルの

次元を V，各要素に対するビン数を B とすると，ヒ

ストグラム全体でのビン数（ベクトル量子化における

符号帳のサイズ）L は，

L = BV (10)

で与えられる．

2. 4 類似度の上限とスキップ可能幅

ヒストグラムは特徴ベクトルの時系列を分類し累積

したものであるから，入力信号の特徴ベクトルに対す

る時間窓の移動に伴って，式 (6)の類似度が急激に変

化することはない．例えば，時間窓が一単位移動した

とき，最も急に類似度が増加するのは，今まで類似度

（本論文の場合，参照信号のヒストグラムとの重なり）

に寄与していなかった特徴ベクトルが一つ時間窓外に

出て，新たに時間窓内に入ってきた特徴ベクトルが類

似度に寄与する場合である．このことから，式 (6)に

おける類似度 Si の変化率（時間窓の一単位の移動に

おける Si の増分）の絶対値は，決して 1/Di を超え

ないことがわかる．

すなわち，入力信号に対する時間窓の先頭が n1 番

目の特徴ベクトルであるときの，i 番目の時間分割に

おける類似度を Si(h
R
i , h

I
i (n1)) とすると，時間窓が

n2 番目の特徴ベクトルまで移動したときの類似度の上

限値 Su
i (hR

i , h
I
i (n2)) は，n1 < n2 < n1 +Di のとき

Su
i (hR

i , h
I
i (n2))

= Si(h
R
i , h

I
i (n1)) +

n2 − n1

Di
(11)

で与えられる．ただし，式 (6)の定義から Si は 1を

超えないので，式 (11)で与えられる Su
i (hR

i , h
I
i (n2))

が 1を超えるときは，1が上限値となる．

今我々は，類似度が探索しきい値 θ を超える箇所を

探し出そうとしている．したがって，式 (11)で与え

られる上限値が θ 以下となる区間に対しては，照合を

行う必要がない．そこで，式 (11)において，上限値を

θ で置き換え，n2 − n1 を wi とおいて整理すること

により，i 番目の時間分割におけるスキップ可能幅 wi

を求めることができる．

wi =

{
floor (Di(θ − Si)) + 1 if Si < θ,

1 otherwise.
(12)

ただし，floor(x)は x を超えない最大の整数を表し，

類似度が θ を超える箇所については全探索を行う（時

間窓を 1単位ずつずらす）こととしている．

更に，時間窓全体に対するスキップ可能幅 w につ

いて考える．式 (7)より，Si のうちの一つでも θ 以下

であれば，S も必ず θ 以下となるので，wi のうちの i

についての最大幅まで時間窓を移動させても，移動中

に S が θ を超えることはない．このことから，w は

w = max
i

(wi) (13)

と求めることができる．

時系列アクティブ探索法は，類似度を計算するごと

に w を求め，時間窓を特徴ベクトル w 個分だけずら

して，また類似度を計算するという操作の繰り返しで

構成される．この操作により，類似度が低い（参照信

号がありそうもない）時点では大きくスキップし，類

似度が高い時点では緻密に類似度を計算するという適

応的な探索動作が，探索しきい値を設定するだけで自

動的に行われることになる．このとき重要なのは，経

験則によるスキップなどとは異なり，上記の議論から

明らかなように，類似度が探索しきい値を超える箇所

はもれなく探索できることが保証されている点である．

実際の探索では，すべての時間分割について wi を

計算するよりも，順に類似度 Si を評価していき，探

索しきい値に満たない Si が発見された時点で直ちに

時間窓をスキップする方が効率的である．その場合の

スキップ可能幅は，それまでに計算されている wi の

うちの最大値とすればよい．また，現在我々が実装し

ている探索システムの最終的な出力としては，類似度

が探索しきい値を超えた箇所をすべて出力するのでは

なく，類似度が探索しきい値を超えた箇所のうちで，

類似度が極大となっている時点のみを出力するように

している．

2. 5 探索しきい値の設定

予備実験を行った結果，様々な参照信号や入力信号

に対するヒストグラム重なり率は，それぞれ異なった

統計的特徴をもつことがわかった．このため，探索し

きい値は，固定の値を定めておくのではなく，参照信

号と入力信号に応じて定めた方がよい．そこで我々は，

探索しきい値 θ を次式で与えることを考えた．

θ = m+ c σ. (14)
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ここで，m と σ は，それぞれ，与えられた参照信号

に対して入力信号をサンプリングし，予備的に類似度

の計算を行って収集した類似度値の平均と標準偏差で

あり，cは経験的に与えられる係数である．式 (14)は，

入力信号中で，参照信号との類似度が平均的な値から

飛び抜けて高い部分を探索することを意味している．

3. 実 験

前章に述べた探索法を小型ワークステーションに実

装し，探索速度と探索精度に関して実験を行った．実

験に用いたワークステーションの仕様を表 1 に示す．

3. 1 実験 1：探索速度

提案法の探索速度を評価するため，テレビ放送 6時

間分の音響信号データから，特定の 15秒の CMを探

索するのに要する時間を測定した．

まず，1998年 1月 22日 18時 21分から，ある在京

民放テレビ局の放送を神奈川県内で受信して家庭用ビ

デオデッキで 6時間録画した（VHS HiFi，3倍モー

ド）．次に，この録画テープを再生して，音響信号を

上記ワークステーションに取り込んだ．取込みは，入

力信号用として 6時間分を 1回取り込んだほか，参照

信号用として，同じテープから無作為に 15秒の異な

る CMを 10本選択して再生し，入力信号用とは別に

取り込んだ．いずれの場合も，取込みは標本化周波数

11.0 kHz，量子化精度 8 bit直線，モノラルで行った．

取り込んだ音響信号は，7チャネル（V = 7）の 2

次 IIR帯域フィルタバンクで特徴抽出を行った．フィ

ルタの Qは 10とし，フィルタの中心周波数は 200Hz

から 3.7 kHzの間で対数周波数軸上に等間隔に配置し

た．特徴の時間区間長 K は 768, 特徴の時間刻み M

は 128とした．すなわち，約 70msの区間の平均パ

ワーを約 12 msごとに算出したことになる．これらの

パラメータはすべて予備実験によって定めた．

探索に要する時間は，(1)特徴抽出に要する時間（特

徴抽出時間），(2) 特徴ベクトルのベクトル量子化に

要する時間（ベクトル量子化時間），(3)ベクトル量子

表 1 実験に用いた計算機の仕様
Table 1 Specification of the workstation used in the

experiments.

モデル名 SGI社 O2

CPU R10000 (250MHz)

メモリ 384MByte

OS IRIX Release 6.3

コンパイラ MIPSPRO C Compiler ver 7.00

化の結果を用いて探索を実行するのに要する時間（探

索実行時間，すなわちヒストグラムの作成，類似度の

算出，窓の移動の繰返しに要する時間），の三つから

なる．これらを順に議論する．なお，時間はいずれも

CPU時間で測定した．CPU時間は測定ごとに数%程

度のばらつきが見られたので，以下では，各値とも 5

回同じ測定を行った平均値を示している．

3. 1. 1 特徴抽出時間

特徴抽出時間は，M，V，Kの値によって異なるが，

本実験の例では，6時間分の入力信号と 15秒の参照信

号から特徴を計算するのに要する CPU時間は約 217

秒であった．すなわち，実時間の約 1%の時間で特徴

抽出が可能である．したがって，仮に信号の計算機へ

の取込みと同時に処理を行うとすれば，約 1%の CPU

負荷で特徴抽出が行える．

3. 1. 2 ベクトル量子化時間

6時間の入力信号と 15秒の参照信号に対して，特

徴ベクトルは合計 1,861,759個算出される．ベクトル

量子化は，これらを，式 (10)で与えられる L 通りに

分類する段階である．本実験では B = 3 としたので，

L = 2187 である．

ベクトル量子化は，既に議論したように特徴の各次

元についての大小判定に帰着されているため，特徴抽

出に比べて高速な処理が可能である．6時間 15秒分

（上記個数）の特徴ベクトルのベクトル量子化に要す

るCPU時間は，約 1.7秒であった．これは，すべての

特徴ベクトルをメモリにロードしてから，オンメモリ

で処理する時間を計測したものである（注 1）．なお，こ

の時間には，各ビンに入る特徴ベクトルの数を均等に

するようにビンの境界値を決めるための時間は含まれ

ていない．これは，事前に十分な数のサンプリングを

行ってビンの境界値を決めておけば，探索のたびごと

に境界値を計算し直す必要はないためである．

3. 1. 3 探索実行時間

探索実行時間の測定結果を表 2 に示す．探索実行時

間は，参照信号，入力信号，Ndiv，及び探索しきい値

に依存する．表 2に示した CPU時間は，10本の参照

信号（CM）について 5回ずつ測定した平均値である．

また本実験では，探索しきい値は式 (14)にかかわら

ず θ = 0.7に固定して測定した．また表 2 では，提案

法における照合回数が全探索の場合に比べ平均でどれ

だけ削減されたか（照合回数の比）も併せて記した．

（注 1）：現在の実装では，7次元特徴ベクトル 1個を 7バイトで保持し
ているので，6時間分の特徴ベクトルは正味約 13 Mバイトとなる．
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表 2 探索実行時間
Table 2 Search time.

CPU時間 照合回
Ndiv 全探索 提案法

速度向上 数の比 参照

1 35.4 s 0.59 s 60倍 1/444 図 2

2 35.3 s 0.65 s 54倍 1/339 図 3

4 35.2 s 0.72 s 49倍 1/200 図 4

8 35.2 s 0.87 s 40倍 1/109 図 5

全探索とは，スキップ可能幅 w を 1に固定した探索のこと
である．ただし，その場合も Ndiv > 1 のときは各分割ご
とに順に照合を行い，探索しきい値未満の類似度が発見され
た時点で直ちに窓を移動させている．

なお表 2 のいずれの場合も，10本の CMすべてに

対して探索結果は正しい（探索もれも，余分な探索も

なく，探索結果の時間誤差は 1秒以内である）ことを

確認している．

全探索の場合に比べた提案法における照合回数は，

Ndiv = 1 の場合が最も削減の効果が大きくなってい

るが，これはヒストグラム一つ当りの時間幅が大きい

ほど平均的なスキップ可能幅が大きくとれることによ

ると考えられる．また，いずれの場合も実際の速度向

上の比が照合回数の比よりも小さくなっているが，こ

れは，ヒストグラム一つ当りの作成コストが，全探索

のように特徴ベクトル一つ分ずつ時間窓がずれていく

場合の方が小さいことと，提案法の場合にはスキップ

可能量の算出が必要なことの 2点が理由であると考え

られる．

一方，本実験で用いたのと同一の特徴ベクトルを用

いて，従来法である特徴ベクトルの相関に基づく探

索を行ったところ，すべての特徴ベクトルをメモリに

ロードした時点から計測して，約 685秒の CPU時間

を要した．提案法では，例えば Ndiv = 1 のとき，量

子化ベクトル時間と探索実行時間の和は約 2.3秒であ

るので，相関法に比べて約 298倍探索が高速化された

ことになる．

なお，提案法においては，特徴抽出とベクトル量子

化は，探索に先立ってあらかじめ行っておくことがで

き，一度行っておけば，次からは行う必要がないとい

う特徴がある．したがって，多数の参照信号について

探索を行う場合などでは，相関法に比べて一層効率

的な処理が可能である．例えば，100 本の異なる 15

秒の CMを同一の入力信号に対して探索する場合に

は，特徴抽出後，上記相関法では約 685秒 × 100 =

約 68,500秒（約 19時間）の CPU時間を要するのに

図 2 探索結果（Ndiv = 1）
Fig. 2 Search result. (Ndiv = 1)

図 3 探索結果（Ndiv = 2）
Fig. 3 Search result. (Ndiv = 2)

図 4 探索結果（Ndiv = 4）
Fig. 4 Search result. (Ndiv = 4)

対し，提案法では，探索実行時間の 100倍にベクトル

量子化時間（6時間と 1,500秒分）を加えた時間があ

れば十分である．本実験の値を用いると，その時間は

Ndiv = 1 のとき約 61秒と計算でき，これは相関法の

約 1,100倍の探索速度に相当する．

参考のため，図 2から図 5に，表 2の各場合におけ

る類似度の時間変化パターン（ある同一の CMを参照

信号とした場合）を示す．各図において，○印は探索

された時点を，破線は探索しきい値を示す．Ndiv > 1

とすることにより時間情報が加味され，しきい値設定

に対するマージンが増大していることがわかる．また

図 6 に，上記相関法による類似度（参照信号と時間窓

内の入力信号における特徴ベクトルの相関値）の時間

変化パターンを示す．

3. 2 実験 2：探索精度

提案法の探索精度を調べるため，実験 1とは別のテ
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図 5 探索結果（Ndiv = 8）
Fig. 5 Search result. (Ndiv = 8)

図 6 探索結果（従来法である相関法を用いた場合）
Fig. 6 Search result based on the correlation values.

レビ放送の録画を用いて実験を行った．まず，1998年

6月 1日に，実験 1と同様の方法でテレビ放送を録画

し，異なる CMの部分をつなげて 20分に編集した．

これは，繰返しを含まない試料を用いた方が，実験の

自動化に都合がよいためである．この 20分のビデオ

テープを再生し，音響信号を 2 回に分けてワークス

テーションに取り込んだ．このうちの一方から，一定

の時間区間をランダムな場所から切り出して参照信号

とし，他方を入力信号として探索を行った．入力信号

に対して白色ガウス雑音を加えた場合についても実験

を行った．

本実験では，参照信号の長さ，時間分割数（Ndiv），

及び雑音を重畳した際の SN比をパラメータとした．

SN 比は，入力信号 20分間の平均電力に対して，雑

音の平均電力（入力信号に加算する平均 0の正規乱数

の分散）を設定することによって制御した．同一の実

験条件において，100回繰り返して探索を行い，精度

を測定した．精度は，適合率（precision rate）と再現

率（recall rate）の平均値で評価した．ここで適合率

とは，探索結果として出力されたもののうち正しいも

のの割合であり，再現率とは，探索されるべきものの

うち探索結果として出力されたものの割合である．適

合率と再現率がともに 100%であれば，探索もれも余

分な探索もないことを意味する．適合率や再現率は，

探索しきい値の設定によって変化するが，本実験では，

図 7 探索精度（Ndiv = 1 のとき）
Fig. 7 Search accuracy. (Ndiv = 1)

図 8 探索精度（参照信号が 15秒のとき）
Fig. 8 Search accuracy. (Reference signal: 15 s)

式 (14)によって探索しきい値を定めた．すなわち，式

(14)における cの値を 100回の繰返し中一定とし，そ

の一定値を調節することによって，精度を最大化した

値を評価値とした．その他の取込みや探索のパラメー

タは実験 1と同様とした．

実験結果を図 7 と図 8 に示す．

図 7 は，時間窓の分割数を Ndiv = 1 とし，参照信

号の長さをパラメータとして探索精度を測定したもの

である．図 7 に示されるように，参照時間の長さが

15秒以上確保できれば，SN比 20 dBまで探索もれも

余分な探索も生じていない．また，SN比が 30 dB以

上であれば，参照信号が 2秒であっても，98%程度以

上の探索精度が得られることがわかる．これらのこと

から，提案法の精度は，テレビ放送からの特定の CM

の探索などの応用に対しては，十分実用的な水準にあ
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ると判断できる．

図 8 は，参照信号の長さを 15秒とし，時間窓の分

割数（Ndiv）をパラメータとして探索精度を測定した

ものである．図 2 から図 5 においては，Ndiv が大き

いほど，探索されるべき箇所と探索されるべきでない

箇所とにおける類似度値の差（探索しきい値のマージ

ン）が大きいことが示されていたが，図 8 によれば，

探索精度の値は Ndiv の値にあまり依存していない．

すなわち，Ndiv を大きくしても，雑音が重畳された

ときの探索精度を向上させる効果は明らかでない．こ

れは，探索しきい値のマージンの拡大の効果と，雑音

の重畳によって入力信号中の正解場所における類似度

が低下する効果とが拮抗しているためであると考えら

れる．

4. む す び

本論文では，参照信号として具体的な音響信号が与

えられたとき，それが長時間の入力信号中のどこに存

在するかを高速に探索する手法を提案した．提案法は，

各信号の特徴ベクトルをベクトル量子化し，量子化し

た各符号に対するヒストグラムを作って，ヒストグラ

ム同士の照合によって参照信号と入力信号との類似度

を判定するというものである．この過程で，ヒストグ

ラムの代数的性質を利用することによって不要な照合

計算を省略できる．実際のテレビ放送の音響信号を用

いて実験を行ったところ，あらかじめ特徴抽出を行っ

ておいた場合，6時間の入力信号から 15秒の参照信

号をもれなく探索するのに要する時間は，小型ワーク

ステーションで約 2.3秒であった．また白色ガウス雑

音の重畳に対しても，SN比 20 dBまでは頑健である

ことがわかった．一方，ベクトル量子化までをあらか

じめ行っておいた場合には，上記探索の所要時間は約

0.59秒（時間窓の分割を行わない場合）であることが

わかった．したがって実用上は，入力信号や参照信号

に対して，特徴ベクトルのベクトル量子化までを行っ

た情報を蓄積しておくことにより，効率的な探索が可

能である．

提案法は，音響信号ばかりではなく，特徴の変更に

より映像など他のメディアの探索への応用も期待でき

る．今後は，他のメディアを併用した探索について検

討を進めたいと考えている．
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