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あらまし 近年，画像・映像データの爆発的な増大によって，大量の画像・映像に対する検索技術の必要性が高まって

きている．Web上ではタグと呼ばれるユーザによって付与されたテキストを手がかりにテキストベースの検索をする

ことが一般的であるが，研究としては，画像・映像に対してその内容の自動認識を行ない検索を行う研究が広く行われ

ている．本講演では，現在行われている画像および映像に対する認識技術および検索技術の研究について解説を行う．
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Abstract As the amount of image and video data increases exponentially, the needs to search a large amount of

visual data are getting larger. Currently it is commom that images and videos on the Web have text tags attached

by hand for tag-based search. On the other hand, image/video recognition and retrieval are being studied very

actively. In this talk, we explain the current state on image/video recogntion and retrieval research.

Key words object recognition, video recognition, TRECVID, image and video retrieval

1. は じ め に

デジタルカメラ・ビデオの普及，記録メディアやハードディ
スクの大容量化によって，一般の個人が大量にデジタル写真を
撮影し，それを蓄積することが容易に可能となり，．さらにWeb

上には，個人が撮影した写真やビデオなどを不特定多数の人と
共有する Flickr, Picasa, Youtubeなどの social mediaと呼ば
れる画像・動画共有Webサイトが普及し，誰もが自分の撮影
した画像・映像を公開し，他人の撮影した画像・映像を閲覧す
ることが可能となった．このように我々の周りにはデジタル画
像・映像データが溢れている一方で，大量の画像・映像データ
に対して検索を行なうには，人手によって付けられたタグと呼
ばれるテキスト情報や，自動で付けられた撮影日時の情報を用
いているのが現状であり，画像・映像が表すシーンや対象物の
意味内容を計算機が理解し，それに基づいて意味内容による検
索を行なうことはほとんど実用化されていない．これは，一般
の画像・映像が表すシーンや含まれている物体，動作，イベン
トなどの多様性が極めて高く，人間の顔などの一部の対象を除
いて，実用的な認識精度を達成することが困難なためである．
しかしながら，一般的な画像・映像に対する認識の研究は，

近年になって急速に進歩しており，認識技術を用いた意味的な
検索の実用化まであと僅かの段階まで近づいてきている．これ
は，一般的な物体に対する認識技術である「一般物体認識」技
術の発展に負うところが大きい．「一般物体認識」とは，制約の
ない一般的な実世界シーンの画像に対して，計算機がその中に
含まれる物体もしくはシーンを一般的な名称で認識することで，
画像認識の研究において最も困難な課題の一つとされている．
なぜなら，制約のない画像における「一般的な名称」が表す同
一カテゴリーの範囲が広く，同一カテゴリーに属する対象の見
た目の変化が極めて大きいために，(1)対象の特徴抽出，(2)認
識モデルの構築，(3)学習データセットの構築，が困難なため
である．そのため，2000 年以前はほとんど研究が行われてい
なかったが，近年の，(1)新しい画像表現の提案，(2)機械学習
手法の進歩，(3)Webの普及によるデータセット構築の容易化，
(4)計算機の高速化・大容量化，によって研究が大きく発展し，
一般物体認識の実用化が現実のものとなってきている．一般物
体認識技術を用いることで，画像・映像に自動的にテキストを
付与することが可能となり，例えば，「飛行機」や「自転車」が
写っている画像や映像中の部分を，事前に人手によるキーワー
ド付けをすることなく，検索することが可能となる．
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一般物体認識の研究が発展する前の 2000 年以前は，画像・
映像に対する「認識」と「検索」の研究は，別々に行われてき
た．大量の画像・映像データに対する「検索」は，見た目が類
似している画像や映像中のシーンを検索することが主な目的で，
色やテクスチャパターンなどの特徴量分布に基づいて，画像同
士の類似度を定義し，類似している画像やシーンの検索を行っ
た．こうした類似検索による画像・映像検索を content-based

image/video retrieval (CBIR/CBVR)と呼ばれていた．なお，
CBIR/CBVR では，検索のクエリーが画像で，出力も画像と
なる．例えば，「自転車」のようなキーワード検索は，データ
ベース画像に人手によって事前にキーワードが付与されていな
い限り不可能であった．このような単純な画像特徴量の類似に
基づく画像検索は，特徴量が画像の意味内容に直接結びつかな
いため，見た目が類似している画像は検索できても，意味的に
類似している画像を検索することは難しかった．例えば，ライ
オン画像に対して，類似画像として黄色い車の画像が出力され
るようなことが一般的に起こっていた．こうした問題は，「セマ
ンティックギャップ」と呼ばれており，セマンティックギャップ
を越えるには，画像・映像の「認識」を行なうことが不可欠で
ある．CBIRの研究例は多いが，CBIR で用いられている技術
ではセマンティックギャップを越えることは困難で，そのため
実用的に使われている例はあまり多くはない．現在においては，
一般物体認識技術の発展により，画像・映像検索におけるセマ
ンティックギャップは徐々に狭められつつあると言える．
このように意味内容に応じた画像・映像「検索」実現のため

には，その前段階として意味内容の「認識」を行なうことが一
般的である．例えば，映像検索の競争型国際ワークショップで
ある TRECVID では，200 時間近い映像データに対して予め
決められた “hand”や “singing”などの概念を認識する seman-

tic indexing task (2009年までの high level feature extraction

task)と，“sun setting into the clouds”や “someone playing

electric guitar in their living room” などのシーン記述文に
対応するシーンを検索する known-item search task (2009 年
までの search task) が課題として設定されており，semantic

indexing は主に一般物体認識技術を用いてシーンを認識し，複
数の概念の認識結果を複合させて search taskではシーン検索
を行なう．
本稿では，まず第 2 節で画像・映像検索のための基礎的な

技術である物体認識技術を説明し，さらにその映像認識への
応用についても述べる．第 3 節では，映像検索の事例として
TRECVIDにおける取り組みを説明し，最後に第 4節で全体を
まとめる．

2. 物体認識技術の発展

物体認識技術の目指すところは，まさに計算機による画像・
映像の意味理解のことであり，人工知能研究が始まった当初か
らの重要な問題の一つである．長年，研究が続けられていたが，
つい最近までは制約のない一般的な画像・映像の意味理解は実
用化が困難であると考えられていた．ところが 2000年前後に
起ったブレークスルーにより，画像・映像の意味理解のための
技術は近年，急速に進歩を遂げており，その実現が現実味を帯
びてきている．
画像の意味理解の研究は，画像認識の研究分野で，一般物体

認識（generic object recognition）と呼ばれ，近年活発に
研究が行われるようになって来ている [1]．具体的には，写真画

像中の「山」「海」などの一般的なシーンの意味カテゴリーや，
「椅子」「ライオン」など画像に含まれる物体の意味カテゴリー
を認識する研究が行われている．一般物体認識技術を用いるこ
とで，画像に対する自動キーワード付けや，画像の意味内容に
よる分類や検索などが可能となることが期待できる．また，一
般物体認識の技術は，画像のみならず映像に対しても手法が拡
張され，「歩く」「立ち上がる」などの一般的な動作の認識に加
えて，物体の認識と組み合わせた「携帯電話で通話する」「自
動車に乗り込む」などの複雑なシーンを認識する研究も最近で
は行われている．
このような画像中の対象のカテゴリーを認識する一般物体認

識に加えて，画像中の同一の対象を認識する特定物体認識とい
う認識もある．特定物体認識は，「東京タワー」などの特定のラ
ンドマークや「iPhone」などの特定の工業製品のようなまった
く同じ形状の物体に対する認識技術で，大量の画像データベー
スに対して高速な検索を行うことが研究課題となっている．図
1に 2つの認識ついての処理の流れについて記す．特定物体認
識では，例えば，多くの時計の写真をデータベースに登録して
おいて，同一の時計が入力画像に存在するかを調べる．認識対
象の画像中の局所パターンとほぼ一致する局所パターンをもつ
画像をデータペース中から検索することによって認識を行うた
め，物体の位置検出も同時に行うことができる．一方，一般物
体認識の例では，入力画像が「ライオン」か「トラ」かを判定
するが，その際に入力画像とまったく同じライオンの写真が学
習画像になくても，学習による汎化によって，それがライオン
であると認識する必要があり，特定物体認識より困難な問題で
あると言える．特定物体認識と異なり，局所パターンの直接の
対応でなく，その分布を用いて認識を行うため，位置まで特定
する場合はさらに一段難しい問題となる．
図 2に参考までに現在研究されている一般物体認識の主なタ

スクを 5種類示す．画像全体のカテゴリー分類が最も標準的な
タスクで，複数のカテゴリーラベルを画像に付与する画像アノ
テーション，領域分割された画像の各領域に対してカテゴリー
ラベルを付与する画像ラベリング，長方形の矩形で画像中の物
体の存在位置を検出するカテゴリー物体検出, 物体の領域を正
確に切り出すカテゴリー領域抽出などのタスクが研究課題とし
て扱われている．この中の主に，画像全体のカテゴリー分類と，
複数ラベルを付与する画像アノテーションが画像・映像検索に
応用されている．
以上のように一般物体認識と特定物体認識は，その目的や処

理や認識モデルは異なっているが，最も基礎となる認識対象の
特徴表現手法はほぼ同一である．どちらも，画像から多数の対
象に特徴的な局所的なパターンを局所特徴量として抽出して認
識に利用する．
本節では，画像・映像の意味的検索の実現のために必要とな

る画像の意味理解に関する研究の現状について，（1）新しい画
像特徴表現手法である bag-of-features，（2）特徴統合による画
像・映像認識，について解説する．

2. 1 物体認識の画像表現: Bag-of-features

2000年前後までは，物体認識，特に画像の意味理解といえる
一般物体認識問題は困難な問題として考えられていて，画像・
映像は自動認識を期待しないで積極的にメタデータを付与する
という動きがMPEG-7や Semantic Webの提案とともに出て
くるようになった．それと前後して，90年代の後半から 2000

年代の前半にかけて，一般物体認識に関するブレークスルーが
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図 1 特定物体認識と一般物体認識の違い．同一物体をデータベース中から検索するのが特定物
体認識，意味カテゴリーを当てるのが一般物体認識．

図 2 一般物体認識 (カテゴリー認識) の
主要な 5 種類のタスク．

起った．それに関する重要な研究は，（1）局所特徴の組合せに
よる画像の表現，（2）局所特徴の表現法，そして，（3）局所特徴
のヒストグラム表現である bag-of-featuresである．
まずは 1990年代後半に，認識対象全体を用いるのではなく，

認識対象の特徴的な局所パターンを多数抽出し，その組合せ
によって，画像検索および特定物体認識を行う方法が提案され
た [2]．認識に用いる特徴的な部分の抽出には，元々はステレオ
3次元復元やパノラマ画像生成に必要な複数画像の対応点検出
のために研究されてきた局所特徴抽出手法が利用された．代表
的な方法としては，特徴点検出と特徴ベクトルの抽出法をセッ
トにした SIFT（Scale Invariant Feature Transform）法 [3]が
ある．

SIFT法は (1)特徴点とその点の最適スケールの検出，(2)特
徴点の周辺パターンの輝度勾配ヒストグラムによる 128次元ベ
クトルによる記述，の２つの処理を含んだアルゴリズムである．
画像中のエッジやコーナーなどの特徴的な部分が特徴点として
自動的に検出され，さらにその周辺パターンに基づいてパター
ンのスケールと主方向が決定され，回転，スケール変化 (拡大
縮小)，明るさ変化に不変な形でその周辺パターンが特徴ベクト
ルとして記述される．SIFT特徴量は，回転，スケール変化，明
るさ変化だけでなく，一定の範囲内のアフィン変換 (視点の移
動) にも頑健であることが実験によって示されている．つまり，
図 3に示すように，1枚の画像で特徴点が抽出されベクトルで
記述されると，もう一枚の回転，縮小，明るさ変化を加えた画
像でも，同じ場所から特徴点が抽出され，その点のベクトルの
値もほぼ等しくなる．そうすることにより，SIFT法で抽出し
た特徴ベクトルの探索のみで，異なる画像間の対応点が検出で
きることになる．また，SIFT法は濃淡画像の輝度勾配を特徴
量としていて，色情報を一切使っていないため，色が異なって
いても濃淡の変化が似ているなら類似パターンと見なされるこ
とも特徴である．
抽出する特徴点の数はパラメータによって制御可能であるが，

通常は多くの対応点の候補が多数あった方がより処理が頑健に
なるので数百から数千個の特徴点を抽出する．そのため，多数
の対応点が得られ，多少の誤対応や，部分的な隠れによる対応
点の減少が起っても，ある程度の範囲内なら，物体の対応をと
ることが可能となる．以上が特定物体認識の基本原理である．

SIFT法のアルゴリズム自体は実装は容易であるとは言えな

図 3 SIFT 特徴量を使った局所パターンのマッチングの例．

いが，提案者の D. Lowe自らによるものを初め，いくつかのソ
フトウェアがWeb上に公開されており，手軽に利用可能となっ
ている．なお，SIFTに関する日本語の解説としては，中部大
の藤吉先生による解説 [4]が詳しい．SIFT以外にも同様の局所
特徴量は数種類提案されており，特に SURF [5]は，オープン
ソース画像認識ライブラリであるOpenCVのバージョン 1.1以
降にライブラリ関数として取り込まれているため，手軽に利用
可能である．また，[6] の HPで公開されているソフトウェアの
ように，SIFT特徴に加えて，後述する bag-of-features特徴量
まで 1つのコマンドで抽出可能な公開ソフトウェアも存在する．

2. 2 Visual Words と Bag-of-features

SIFT法に代表される局所特徴量による認識は，高精度で頑
健な特定物体認識を可能としたが，1つの画像から数百から数
千のもの多数の局所特徴量を抽出すると，多数の画像に対して
特徴点を高速に照合することが困難になる．そこで，1枚の画
像から多数抽出される局所特徴ベクトルをベクトル量子化し，
代表ベクトルである code wordに置き換えて，対応点の検索を
行う手法が提案された [7](図 4)．代表ベクトルは visual word

とも呼ばれ，特定物体認識を行う場合はその数はデータベース
のサイズに応じて，1万から 100万程度の値が選ばれる．この
visual wordsの考え方を用いると，画像から抽出された局所特
徴ベクトルは単語 (visual word) に変換されるので，1 つの画
像は数百から数千の単語の集合によって表現されることになる．
つまり，画像は，文章やWebページなどと同じで，単語の集
合として表現されることになる．実際に visual words を提案し
た論文 [7]では，映像検索にこの手法を応用した．

J. Sivicらはビデオ映像から視点の異なる同一シーンを検索
可能なシステム “Video Google”を提案した [7]．SIFT 特徴 [8]

をベクトル量子化し visual word を作成し，ビデオ中の各フ
レーム画像は多数の visual word を含んでいると考えた．そし
て，テキスト検索の手法を応用し高速な特定物体認識を実現し
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図 4 代表局所パターン (visual word)の求め方．認識対象の学習デー
タセットから局所特徴特徴ベクトルを抽出し，クラスタリング
で visual words を求める．

図 5 Bag-of-features 表現の求め方．すべての局所特徴量を visual

words に対応させ，ヒストグラムを作成する．

た．この研究では，visual wordの考え方を導入することで，ク
エリー画像と同一物体を含む画像や映像の検索が，テキスト検
索と同様に転置インデックスを用いて高速に実行することがで
きることを示した．

Visual wordsの最初の論文は特定物体認識を目的としていた
ため，それだけでは一般物体認識への適用は不可能であった．
局所特徴量および visual wordsを一般物体認識に応用すること
可能としたのは，bag-of-features表現 (BoF) [9]である．
文章をベクトル表現する方法として，語順を無視して単語の

出現頻度ベクトルで文章を表現する bag-of-words(BoW)表現
が言語処理や情報検索の分野で用いられているが，それとまっ
たく同様に，各特徴点の画像中での位置，つまり visual words

の位置を無視して，visual wordsを bag-of-words化したのが，
bag-of-features 表現である (図 5)．そのため，bag-of-visual-

words（BoVW）と呼ばれることもある．なお，BoW と同様
に TF-IDFで要素を重み付けする方法や，各要素を 1か 0の 2

値にしてヒストグラムを構成する方法も試みられているが，一
般には，単純に visual wordsの出現回数をカウントしてヒスト
グラムを作成し，BoFベクトルとする場合が多い．なお，BoF

ベクトルは，各画像の visual wordsの合計頻度に差がある場合
は，L1正規化することが一般的である．

Bag-of-featuresは，結局，画像から抽出された局所特徴量の
分布を visual wordsのヒストグラムで表現しているということ
である．ヒストグラムは，色に関しては従来より画像表現の一
つとして利用されてきたが，色ヒストグラムは似た色の画像の
検索には有効であったものの，色は物体のカテゴリーとは必ず
しも直接結び付かないために，カテゴリー認識を目的とした一
般物体認識においてはあまり有効ではなかった．それに対して，
局所パターンは物体のカテゴリーと関係が深く，その分布のヒ
ストグラムである bag-of-features は多くの一般物体認識の研
究においてその有効性が示されている．さらに，注目すべきは
bag-of-features の元となる局所特徴量は濃淡変化のみに注目し
ていて bag-of-features には色に関する情報はまったく含まれ
ていないにも関わらず，従来の色などの特徴量よりも高い精度
でカテゴリー分類が可能となっており，物体のカテゴリー認識
には色情報は重要ではないということが実験結果から示された

形になっている．
Bag-of-features表現はヒストグラム表現であるため，各局所

パターンの位置の情報が完全に捨てられてしまっているが，逆
にその潔さが表現の簡潔さにつながり，現在，一般物体認識に
おいて標準的な画像表現手法として広く使われるに至っている．
なお，一般物体認識においては同じカテゴリーに属する物体

の細かな差異が吸収されることが望ましいので，visual words

のサイズは，特定物体認識ほどは大きくせずに数百から数千程
度である．一方，特定物体認識では，まったく同じ局所パター
ンだけが 1つの visual wordに割り当てられることが望ましい
ので，数万から百万程度のサイズが一般的である．特定物体認
識においては visual words は広く用いられているが，局所パ
ターンの分布が類似していることよりも，一致する局所パター
ンが一定数存在するということの方が重要であるので，分布を
表現した bag-of-features ベクトルを機械学習手法で学習する
ようなことは特定物体認識においては行われない．

Bag-of-features の画期的な点は，bag-of-features 表現に変
換された画像は文章とまったく等価に扱うことができる点であ
る．そのため，bag-of-featuresが提案された直後は，競って言
語処理の分野で提案された手法が画像認識に応用されるという
ことが起った．特にカテゴリー分類においては，bag-of-words

表現が数千から数万次元もの高次元になるテキスト分類で定評
のあったサポートベクターマシン（SVM）が同様に数百から数
千次元になる bag-of-features ベクトルに対しても幅広く用い
られている．
なお，SIFT法などの局所特徴量抽出手法は，特徴点の検出

の処理も含んでいるが，第一段階の処理の特徴点検出を用いず
に，決められたピクセル毎の格子点 (グリッド)やランダムに選
ばれた点を機械的に特徴点とする方法も一般物体認識において
は広く用いられている．特徴点検出手法では，空や道路の路面
のような均一な領域からは特徴点が得られないが，物体カテゴ
リーの認識においては，テクスチャのない均一な局所特徴も重
要な情報であるため，画像の内容にかかわらず機械的に特徴点
の位置およびスケールを選択する方法も有効であるとされてい
る [10], [11]．

Bag-of-features（BoF）はシンプルな手法であるために，そ
の拡張が様々な面において試みられている．F. Jurieら [12]に
よる k-means によるクラスタリングの代りの，オンラインク
ラスタリングと mean-shift [13] に基づいたコードブック作成
法，F. Perronninら [14]による GMMおよび EMアルゴリズ
ムによる確率的クラスタリングによるコードブック作成法，J.

Weijerら [15]による色情報の追加，時空間局所特徴を用いた動
画像への拡張などである．

2. 3 時空間特徴量

近年，動画の解析のために時空間特徴が注目を集めている．
時空間特徴とは，動画から抽出される特徴の一つで動き情報と
視覚情報を同時に表現することが可能な特徴である．

Dollarらは静止画像の局所特徴を時間軸方向に拡張した 3次
元の時空間局所特徴をベクトル量子化する bag-of-video-words

を提案し，歩く，走るなどの人間の動作の分類に成功してい
る [16]．Dollar らの研究によって動作認識も物体認識と同じ
BoFで手軽に扱えることが示されたため，特に，動作認識への
BoFの応用は近年急速に広まっている．
主要な時空間特徴抽出手法として，cuboidと呼ばれる立方体

を抽出し，それを特徴化する手法がある (図 6)．Dollarらは空
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間軸にガウシアンフィルター，時間軸にガボールフィルタを適
応することでこの cuboidを抽出する手法を提案した [16]．

図 6 時空間特徴量である Cuboid．

Web 動画に対する動作認識を行った研究も近年登場してい
る．CinbisらはWeb上から動作を自動学習する手法を提案し，
Youtube データを動作認識に利用している [17]．この研究では，
まず query wordをもとにして画像を収集し，その画像から特
徴を抽出することで動作モデルを構築し，実際の映像において
認識を行っている．しかしこの手法の学習データはWeb上か
ら収集された静止画像であり，動作の記述も全て動画像ではな
く静止画像ベースで行われている．
他にWeb動画に対する認識の研究として，Liuらの研究が挙

げられる [18]．この手法は特徴量として [16] で提案された時空
間特徴を，視覚特徴として SIFT記述子を利用し，Adaboostに
基づき統合する手法を提案している．またこの研究では，Page

Rankに基づく重要な特徴の選択を行っている．
また，野口らは，動作を認識するために新たな時空間特徴を

提案し，動き特徴，静止画像特徴とMultiple Kernel Learning

によって統合することによって，Web 動画の分類性能に関し
て [18]を上回る結果を出している [19]．

2. 4 特徴統合による画像・映像認識

Bag-of-features（BoF）による画像特徴量は画像の意味理解
に有効であるが，「ひまわり」「パンダ」のような特徴的な色を
持っている認識対象も存在するため，局所特徴量に基づく BoF

のみでなく，色やテクスチャ，エッジ特徴など様々な特徴量を
対象に応じて選択的に利用することで認識精度がさらに向上で
きることが近年示されている．

Varma らは，BoF に加えて，テクスチャ，色，形状などの
多様な画像特徴を画像から抽出し，認識対象に応じた適切な重
みを Multiple Kernel Learning の手法を用いて推定し，一般
物体認識を行うことを提案した [20]．Car，Face，Airplaneな
ど一般的な意味カテゴリに対応する画像を 101種類 9,144 枚，
256種類 30,607枚含んだ一般物体認識のアルゴリズムの性能比
較のための標準的なベンチマークデータセットであるカルフォ
ルニア工科大学の Caltech-101，Caltech-256（注1）を用いた画
像分類実験で，単一の特徴量ではそれぞれ約 65%，約 35%で
あった分類精度が，Multiple Kernel Learningによる特徴統合
によって約 90%，約 60% にそれぞれ向上した．2004 年には
Caltech-101の分類精度が 20%未満であったことから，ここ数

（注1）：http://www.vision.caltech.edu/Image Datasets/Caltech256/

図 7 学習した特徴量の重み．左端の青色が部分が色の重みを示す．

図 8 色特徴の重みが大きかったオムライス（左上），エビチリ（右
上），重みが小さかったピラフ（左下），たこ焼き（右下）の画像．

年で急速に技術が進歩していることがうかがえる．
上東らは，同じ手法を 50 種類の食事画像の分類に応用し

た [21]．実験では 50種類のマルチクラス分類を行い，平均分類
率 61.34%を達成した．単体の特徴では最高でも 34.64%であっ
たので，特徴統合によって大きく性能が向上した．図 7に学習
した特徴量の重みを色特徴の重み（青色）の上位下位 5種類ず
つの食事カテゴリを示す．図 8に色特徴の重みが大きかったオ
ムライス，エビチリと色特徴の重みが小さかったピラフ，たこ
焼きの画像を示す．オムライス，エビチリは，それぞれ黄色と
赤色が特徴的な色であるが，ピラフやたこ焼きは様々な色が含
まれていて特徴的な色がないため認識には色特徴は重要ではな
かった．
一方，映像認識の場合は，映像からは画像に比べると動きや

音声などさらに多くの特徴を抽出することが可能であるため，
特徴統合はより重要な課題となる．映像認識については，次節
の TRECVIDで述べる．

3. TRECVID

映像検索に関する国際ワークショップの TRECVID（注2）[22]

では，大量のテレビ映像（2009年の場合は 97,150ショットか
らなる 280時間の映像）から決められた 20種類の物体もしく
はシーンを含むショットを選び出す高次特徴抽出課題（high-

level feature extraction task）およびその結果を用いた検索課
題（search task）が実施されている．映像は通常，多数のシー
ンが含まれているので，映像を同一シーンからなるショットに
分割して，ショット毎に認識が行われ，TRECVIDでは，主催
者より公式のショット分割境界の情報が与えられ，各課題では
該当シーンをショット単位で回答する．
前者の高次特徴抽出課題は一般物体認識や動作認識そのもので

あり，2009年度は，一般物体認識での認識対象としては一般的
な chair，telephone，busなどの物体，classroom，traffic inter-

section，cityscapeなどの静的シーンに加えて，person-playing-

（注2）：http://www-nlpir.nist.gov/projects/trecvid/
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図 9 2008年度の 1位のチームによる classroom（左上），cityscape

（右上），telephone（左中），singing（右中），airplane flying

（左下），bus（右下）の 4 位までの認識結果．

a-musical-instrument，person-in-the-act-of-sitting-downのよ
うな動作を伴うシーン，singingのような音声を伴うシーンなど
の映像ならではのシーンが認識対象として含まれている．高次
特徴抽出課題では，主催者から提供される映像の分割単位であ
るショットを対象に対象物体，シーンを含む候補のショットを最
大 2000まで解答する．参加チームは，各ショットの代表フレー
ム画像から抽出した BoF，色ヒストグラム，テクスチャ特徴量
に加えて，映像独自の動き情報，音，音声をテキスト化した音
声認識テキストの bag-of-wordsベクトルなど様々な特徴量を抽
出し，それらを統合して認識を行う．統合手法としては，単純
なベクトルの結合，boosting，個々の特徴の SVMによる認識
結果の重み付き線型和 (AP weighted fusion)，multiple kernel

learningなど様々な手法が試みられている．図 9に 2008年度の
1位のチームであるアムステルダム大による 6種類 (classroom,

cityscape, telephone, singing, airplane flying, bus) の高次特
徴の 4位までの認識結果を示す．Siningは 2枚，airplane flying

は 1枚，busは 3枚それぞれ誤りが含まれているものの他はす
べて正解である．特に，telephoneは映像中には小さくしか写っ
ていないにもかかわらず認識が成功している．
後者の検索課題は，高次特徴抽出の認識結果を組み合わせて

複雑な映像検索を行うタスクで，例えば，classroom，person-

playing-a-musical-instrument，singingの結果を組み合わせて，
「教室で楽器を演奏している人と歌っている人がいるシーン」を
検索し，ランキングを付けて解答する．

4. ま と め

近年，画像・映像データの爆発的な増大によって，大量の画
像・映像に対する検索技術の必要性が高まってきている．そこ
で，本稿では，現在行われている画像および映像に対する認識
技術および TRECVIDを中心とした映像検索技術の研究につ
いて解説を述べた．
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