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映像検索技術の最前線
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映像検索
タグのない映像コンテンツから情報を抽出
Content-Based Information Retrieval; CBIR

• 意味インデクシング
– ⽬的はテキスト検索と同じ

• 類似映像検索
– コピー検出(知的財産権管理)

• 異常検知
– 監視カメラ映像、セキュリティ⽬的
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機械学習によるアプローチ

• 特定⽤途に限定
• 複数の研究機関の連携

⾳声

データ収集、計算のコスト、セマン
ティックギャップ
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画像 映像

+ =



4

TRECVID
(TREC Video Retrieval Evaluation)

Text REtrieval Conference (TREC)より2001年に派⽣
主催： ⽶国標準技術局 NIST

(National Institute of Standard and Technology) 
⽬的：映像コンテンツの解析・検索技術の⾼度化
形態：競争型国際プロジェクト, 世界中の研究機関が参加

クローズド(参加者のみ出席可能)
ホームページ： http://trecvid.nist.gov 

• ⼤規模データベースを利⽤可能(権利問題を回避)
• 技術の⽐較が容易、全体の進歩がスピードアップ
• データベース作成を分担
• (参加者には)勝ち負けがはっきりわかる



5

20062001 2012

Shot boundary detection

Known item search

Semantic indexing

Story 
segmentation

Low-level 
feature
extraction

Rushes 
summarization

Surveillance event detection

Content-based copy detection

Instance search

Multimedia 
event detection

TRECVIDのタスク
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TRECVID 2011
世界中から66チームが参加。⽇本からは12チーム。
世界的に有名な企業、⼤学が参加。

年間スケジュール ※タスク・年度により変動あり

2⽉：参加者募集
〜4⽉：タスクの詳細決定
〜6⽉：開発データの構築・配布
〜8⽉：Dry Run (結果提出のシミュレーション)
〜9⽉：評価データの配布

〜10⽉：各機関が結果を提出
〜11⽉：NISTから各機関に評価結果通知

12⽉：ワークショップ(今年度結果と次年度タスクについて議論)
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Semantic Indexing (SIN)
⽬的

映像のショットから意味をもつ事象(⾼次特徴)を検出
オブジェクト、シーン
例: Flower, Bus, Dancing,

Speaking, Car Racing

タスクの特徴と位置づけ
⼊⾨的かつ中⼼的タスク
⼀般物体認識(静⽌画)の拡張

データベース
IACC 
(Internet Archive videos with Creative Commons licenses)
600時間のビデオデータ
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IACCデータベース:19,772本のwebビデオクリップ計600時間
ショット数：開発⽤ 264,673,  テスト⽤137,327

正解ラベル: ⾼次特徴346種類
選択基準：汎⽤性, 有⽤性, 過去に使⽤したもの
参加者が分担して開発データにラベル付け

テスト⽤ショットの順位付きリスト(上位2,000個)を提出
1チーム最⼤４つのRunを提出可能

評価基準: Average Precision (AP)
1
ሺ݇ሻ݌෍ܭ

௄

௞ୀଵ
݇: リスト中の順位, ݌ ݇ : 1位から݇位までのprecision

※ショットの任意の位置に１回でも出現していれば正例



基本：Bag of Words (BoW)
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※各ショットの
キーフレーム
のみを利⽤

Shot Local features Histogram

SVM



新しい動き(1)：頑健性
少ないデータをいかに有効に使うか

(＝いかに頑健にするか)
• もっと特徴を！

SIFT, Color SIFT, SURF, HOG, GIST, Dense特徴
• マルチモーダル

画像だけでなく、⾳響特徴も ⇨ 歌、ダンス、⾃動⾞など
• マルチフレーム

キーフレームだけではなく、複数フレーム
• ソフトクラスタリング

量⼦化誤差の影響を軽減
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新しい動き(2)：⾼速化
かといって、計算には時間がかかる

• 近似アルゴリズム
• 複数CPUによる並列計算
• Graphical Processing Unit (GPU)の利⽤

計算資源の確保、計画性が重要
エントリ56チーム中、結果提出は28チーム
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期待したほど効果がないもの
• ⾊ヒストグラムなどの⼤局的特徴

局所的特徴のみで⼗分（相補的でない）
• ⾳声認識結果、OCR結果

役⽴つケースが少ない／満⾜な性能に達しない
• オブジェクトの位置

位置検出に失敗／位置をもたない特徴が多い
• ⾼次特徴の共起関係などのコンテキスト

学習データの不⾜
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結果

※ Mean InfAP:  全⾼次特徴のAPの平均(推定量)

1位：17.3%
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1位チームのフレームワーク

video (shot)

1) SIFT-Har

6) MFCC

GMM
supervectors

SVM
score

Score
fusion

Tree-stuructured
GMMs

2) SIFT-Hes
3) SIFTH-Dense
4) HOG-Dense
5) HOG-Sub

…
…
…
…

SVMscore

※上位チームの間はさほど違いがない
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1位チームの特⾊
• 6種類の相補的な画像特徴量

SIFT-Har, SIFT-Hes, SIFTH-Dense, HOG-Dense, HOG-Sub
• マルチモーダル

⾳響特徴: Mel-Frequency Cepstral Coefficient (MFCC)
• マルチフレーム

毎フレーム、2フレーム毎、2秒に1フレーム
• ガウス混合モデル(Gaussian Mixture Model; GMM)

– 確率論に基づくソフトクラスタリング(BoWの拡張)
– 少量データに頑健なパラメータ推定: MAP適応
– GMMとSVMの組み合わせ: GMM-Supervector SVM

• 近似アルゴリズムによる⾼速化
GMMにおける効率的な分布サーチ
(BoWにおけるコードワードのサーチに相当)
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複数の画像局所特徴
1) SIFT-Har

- Harris-affine検出器 (Harrisのコーナー検出の拡張)
- マルチフレーム (1フレームおき)

2) SIFT-Hes
- Hessian-affine検出器
- マルチフレーム (1フレームおき)

3) SIFTH-Dense
- SIFT + Hue histogram
- 30,000サンプル(キーフレーム)
4) HOG-Dense
- 32次元のHOG特徴量
- 10,000サンプル(キーフレーム)
5) HOG-Sub
- 時間的差分画像から特徴抽出
- 動きを検出

※ 画像特徴はそれぞれ主成分分析(PCA)で32次元に圧縮
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Mel-frequency cepstrum coefficients 
⾳声認識、⾳響イベント検出で良く⽤いられる

MFCC(12)
MFCC(12)

MFCC(12)
Log-power(1)

Log-power(1)

⾳響特徴: MFCC



正規分布の重み付け和
: ⼊⼒特徴

:௞ݓ 	混合成分݇の重み係数	ሺ∑ݓ௞ ൌ 1)
、௞, Σ௞:混合成分kの平均ベクトルߤ

共分散⾏列

学習時：各⾼次特徴毎にGMMを作成
認識時：⼊⼒ショットのGMMを作成し、

各⾼次特徴GMMとの「距離」を⽤いて検出
18

Gaussian Mixture Model (GMM)
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GMMはBoWの拡張

コードベクトル

混合重み係数の分布

正規分布, 中⼼(平均)も更新

ヒストグラム

GMMBoW



Maximum A Posteriori (MAP)適応
• GMMの平均ベクトルの推定⼿法
• 事前知識を確率分布（事前分布）で表現

1. すべての学習データを⽤いたEMアルゴリズムで
全⾼次特徴に共通のGMMを作成

Universal background model (UBM)

2. UBMを初期モデルとし各GMMの平均ベクトルをMAP推定
平均ベクトルの事前分布：UBMの対応する分布

最尤推定に⽐べ、少量のデータでも⾼い性能
32
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GMM Supervector
平均ベクトルを結合→GMM supervector

UBM

MAP
adaptation GMM

supervector

where

normalized mean
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スコア融合
1. 個々の特徴量を⽤いた識別

RBF-kernel のサポートベクターマシン(SVM)

2. SVMスコアの重み付き和を⽤いて検出

※重み係数は⾼次特徴ごとに開発セットで最適化

where
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計算コスト

■ 特徴抽出 ■ 主成分分析 ■ GMM推定 ■ SVMによる識別

HOG-Dense特徴を⽤いた検出における計算時間 (sec)

GMM推定(MAP適応)の⾼速化が必要
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⽊構造GMMによる⾼速化
⼊⼒特徴ベクトルがどの分布にどの程度属するか
(BoW: どのコードに割り当てるか)

Gaussian components
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⾼次特徴ごとのAP
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特徴量
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Multimedia Event Detection 
(MED)

⽬的
映像から⼀般的なイベントを検出

例: Batting a run in
Making a cake

タスクの特徴と位置づけ
SINよりも⻑く複雑な事象
スポーツ動画からのハイライト 検出の発展

データベース
HAVIC : ホームビデオ約2000時間

Linguistic data consortium (LDC)が提供



• 2010年に開始(まだ始まったばかり)
• 2011年は18チームが参加(うち⽇本から5チーム)
• ⽶国防総省 The Intelligence Advanced Research 

Projects Activity(IARPA)のプロジェクト、
Automated Low-Level Analysis and Description of 
Diverse Intelligence Video (ALADDIN) と連携
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Multimedia Event Detection 
(MED) (2)



• 平均⻑2分程度のビデオクリップ3488個
• 各イベントにつき100個(学習と認識で半々に)
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2010 (3イベント) 2011 (10イベント)

Assembling a shelter Birthday party Making a sandwich

Batting a run in Changing a vehicle tire Parade

Making a cake Flash mob gathering Parkour

Getting a vehicle unstuck Repairing an appliance

Grooming an animal Working on a sewing project

HAVICデータベース



タスク：
各イベントの検出を試み、任意個数の候補を提出

評価基準：
• Missed Detection Probability  Pmiss

1 – Recall
• False Alarm Probability PFA

誤報数 / イベントのないクリップ数
• Normalized Detection Cost (NDC) 

上２つを組み合わせたスコア
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ܥܦܰ ൌ
	௠௜௦௦ݐݏ݋ܥ ௠ܲ௜௦௦ ௧ܲ௔௥௚௘௧ ൅ 	ி஺ݐݏ݋ܥ ிܲ஺ 1 െ ௧ܲ௔௥௚௘௧

ܰܫܯ ௠௜௦௦ݐݏ݋ܥ ௧ܲ௔௥௚௘௧ ൅ 	ி஺ݐݏ݋ܥ 1 െ ௧ܲ௔௥௚௘௧

CostMiss = 80
CostFA = 1
Ptarget = 0.001



主な取り組み
• SIN⼿法がベース

多種類の特徴量＋BoW+SVM

• 時空間の局所特徴
STIP (Space-time interest point)など

• ⾼次特徴量間の相関をモデル化(セマンティックモ
デル)
効果はあまりない←データ量が少なすぎる？

• ⾳声認識、OCRの利⽤
効果はあまりない←SINと同様の理由
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今後の展開
• 映像検索における有望なタスク・有効な⽅法論がはっき

りしてきた
• データ量がまだまだ⾜りない。

– 協調的アノテーション
• 単語レベル(SIN)から⽂レベル(MED)へ

– 映像のコミュニケーションモデル
– コンテキストの利⽤(位置、⾳声、共起、etc)

• より効果的な特徴量は？

TRECVID 以外の取り組み
LSCOM, MediaEval
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