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Abstract— Frequent patterns in video are useful clues to learn previously unknown events in an unsuper-
vised way. This paper presents a novel method that detects relatively long variable-length frequent patterns
in video efficiently. The major contribution of the paper is that Partly Locality Sensitive Hashing (PLSH) is
proposed and used as a sparse sampling method so as to detect frequent patterns faster than the conventional
method using LSH. The proposed method was evaluated by detecting frequent everyday whole body motions
in video.
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1. はじめに

事前に学習された人間行動を動画像から検出する研
究 [1]や異常 (未学習)行動を動画像から検出する研究
[2]は，動画像検索や広域監視の自動化など様々な応用
が考えられることから盛んに取り組まれてきた．
このとき，人間行動のデータベースを事前に作成す

る必要があるが，これまでは大量の動画像から人手で
作成する方法が一般的であった．そのため，この作業
を自動化するために，動画像中に高頻度で発生する人
間行動を自動検出してデータベースの作成に利用する
ための研究が行われてきた．
これらの研究は 2つに大別される．1つは動画像から

時空間パッチを検出してこれをクラスタリングする方
法 [3]であるが，比較的長いパターンを扱うことができ
ないという問題点がある．もう 1つは動的計画方法に
基づく方法 [4]であるが，比較的長いパターンを扱うこ
とができる反面，画像数 N に対して計算量が O(N2)

になるという問題点があり，長時間の動画像を取り扱
う目的には不向きであった．
そこで，計算時間を短縮するために，Mengらは Lo-

cality Sensitive Hashing (LSH) [5] を用いて各時刻ご
とに近傍の類似データを探索し，これらを接続するこ
とによって，モーションキャプチャデータから非線形
伸縮する高頻度パターンを計算量 O(N1+1/α) で検出
する手法を提案した [6]．この手法では，各時刻ごとに
LSH を用いた近傍探索を行っているが，対象が連続し
た時系列データである場合には，時間方向に隣接する
データ点における探索結果には重複が大きい．
本稿では，主に [6]の問題点を解決する手法を提案す

る．提案手法では，毎時刻近傍探索を行わずに，近傍
データをリンクリストで管理してこれを時間軸に沿っ
て更新していく．しかし，リンクリストの更新は不完
全であることから，各時刻ごとに近傍点を疎にサンプ
リングすることによって，リンクリストを修正する．
疎なサンプリング法として，本研究では近似最近傍

探索法の一種であるPartly Locality Sensitive Hashing

(PLSH)を提案し，LSHを使用した方法と比較して少な
い計算時間で高頻度パターンが検出できることを示す．

2. 提案手法の概要
Fig.1に，d次元時系列データを 2次元に投影して表
示した例を示す．もし時刻 tのデータ点 o(t)がある高
頻度パターン群に属している場合，このデータ点の近
傍に他の類似パターンも存在することになる．そのた
め，近傍パターン数の多いデータ点が連続する区間は
高頻度パターンのよい候補になると考えられる．
そこで，データ点 o(t)を中心としたデータ密度を

D(t) =
∑

i∈S(t)

‖o(i)− o(i+ 1)‖

where S(t) = {i; ‖o(i)− o(t)‖ ≤ R}
と定義し，Table 1に示す方法でこれを各時刻ごとに効
率よく計算することによって高頻度パターンの有無を
評価することを考える．
このとき，新規セグメントと分断セグメントは直ち

には検出できないため，新規セグメントについては現
超球内で近傍点を疎にサンプリングし，分断セグメン
トについては一定時間 (Tdelay) 前の超球内で近傍点を
疎にサンプリングすることによって，それぞれを発見
することを考える．ここで，超球内のデータをランダ
ムかつ効率よくサンプリングすることが重要になるが，
これを実現する方法として Partly Locality Sensitive

Hashing (PLSH) を 3.章で提案する．

3. Partly Locality Sensitive Hashing
Partly Locality Sensitive Hashing (PLSH)は近似最
近傍探索法の一種であり，局所性を保持するハッシュ
関数を用いる Locality Sensitive Hashing (LSH) [5] に
局所性を保持しないハッシュ関数を追加して拡張した
ものである．
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Table 1 Algorithm to find frequent patterns

1. 時刻 t = 1:

超球内のセグメントの情報を保持するリンク

リストを初期化（Fig.1(a))

2. 時刻 t = 2 から N :

リンクリストを更新（Fig.1(b),(c))

PLSH を用いて新規セグメントを検出しリン

クリストへ追加（Fig.1(d))

PLSH を用いて分断セグメントを検出しリン

クリストを更新（Fig.1(e))

3. 時刻 t = 1 から N :

大域最適化に基づき全高頻度パターンを検出

3·1 部分的に局所性を保持するハッシュ関数

PLSHの枠組みでは，ハッシュ関数 gl(p) (1 ≤ l ≤ L)

は以下のように定義される．

gl(p) =< hsl,1(p), . . . , hsl,Ks
(p), hil,1(p), . . . , hil,Ki

(p) >

ここで，hs(p)は入力値の局所性を保持する任意のハッ
シュ関数 hs : Rd → U を表し，hi(p) は入力値の局所
性を保持しない任意のハッシュ関数 hi : Rd → U を表
す．例えば線型写像に基づくハッシュ関数として，以
下で定義するハッシュ関数を用いることができる．

hs(p) = �(as · p+ bs)/ws�
hi(p) = �(ai · p+ bi)� mod wi

近傍探索の手順は，まず探索対象となる全てのデー
タ点にL個のハッシュ関数 gl(p)を適用してL個のハッ
シュ値を計算し，対応する L個のバケットにそれぞれ
データ点を格納する．入力データ点 pが与えられると，
L個のハッシュ関数 gl(p)からL個のハッシュ値を計算
し，対応する L個のバケット内のデータ点群を調べる．

3·2 PLSH を用いた疎なサンプリング法

2.章で述べたとおり，各時刻ごとに o(t) を中心とし
た超球内のデータ点をランダムかつ効率よくサンプリ
ングしたい．もし Meng らの手法 [6]のようにデータ
点の探索に LSH を使う場合は，バケットの大きさを表
す w は超球内のデータ点を探索できるように半径 R

に設定するため固定値となり，そのため Fig.2(a) に示

すようにデータ数が増えるとバケット内のデータ数も
増加し実際の計算量は O(N2)に近くなる．
このようにバケットの大きさが固定されている場合

に PLSH は有用である．PLSH を使う場合，本研究で
は入力データ値を d + 1次元ベクトル (p1, . . . , pd, t)

T

で表現する．このうち最初の d次元はデータを表し，最
後の 1次元はそのデータが観測された時刻を表す．
ハッシュ関数 gl(p) は，Ks 個の局所性を保持する

ハッシュ関数と 1個の局所性を保持しないハッシュ関
数により構成する．Ks 個の局所性を保持するハッシュ
関数については，射影ベクトルである as の最後の要
素は常に 0とする．局所性を保持しないハッシュ関数
については，射影ベクトルである ai の最初の d個の要
素は常に 0とし，最後の要素は 1 とする．これは，wi

(LIH width)で決定される数のハッシュ空間にデータ
点を分散することに相当する．
これにより，Fig.2(b) に示すように，時間軸上で近

傍に存在するデータ点同士では，互いに重複するデー
タを持たない独立したハッシュ空間を探索することに
なる．そのため，新規データ点（もしくは分断データ
点）が発見された場合には過去に遡ってデータ密度を
修正することにより，新規セグメント（もしくは分断
セグメント）上のデータ点が発見される確率を LSH と
同じに保ったまま，1つのバケット内に格納されるデー
タ数を大きく削減することが可能になり，探索時間を
短縮することができる．バケットあたりのデータ数は
1
wi
となり，wi は検出したいパターンの時間長より大

きくならない範囲で決めればよい．
LSH の場合も，Fig.2(c) に示すように，時系列デー
タをあらかじめある間隔 wr (Reduction width)で間引
いておくことによって，同等のデータ削減効果を得る
ことは可能である．しかし，PLSHの場合は，Fig.2(d)

に示すように，時系列データを間隔 wr で間引いた上
でさらに時間軸方向にデータを分散することによって，

1
wi·wr

のデータ削減効果を得ることができる．

4. 高頻度パターンの検出
時系列データO = (o(1), · · · ,o(N))が与えられたと
きに，未知の高頻度パターンを検出する問題を以下の
2段階処理によって解く．

1. データ密度に基づく高頻度パターンの検出
2. 高頻度パターンのクラスタリング

4·1 データ密度に基づく高頻度パターンの検出

まず，パターンの種類とは無関係に，高頻度パター
ンである可能性の高い区間を O から検出する．この問
題を，X = (x1, · · · , xN ), xt ∈ {1 = 高頻度, 0 = 低頻
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度 } のように各時刻に 2値ラベルを割り当てる組合わ
せ最適化問題として定式化する．
そして，以下のエネルギー関数E(O,X)を最小化す
ることによってX を求める．

E(O,X) = Ev(O,X) + Ed(O,X) + Es(X) (1)

Ev(O,X) =
∑

t

− log(1− exp (− |ȯxt
(t)|

< |ȯxt
(t)| > ))

Ed(O,X) =
∑

t

− log(1− exp(− Dxt
(t)

< Dxt
(t) >

))

Es(X) =
∑

t

T (xt �= xt+1) · Csmooth

ただし< |ȯxt
(t)| > は |ȯxt

(t)| の平均，< Dxt
(t) >は

Dxt
(t)の平均，Csmooth は定数，T (s) は T (true) =

1, T (false) = 0 である．
式 (1)は一次のマルコフ性を満足しており，動的計
画法によって解析的に最小化することができる．

4·2 高頻度パターンのクラスタリング

前節で検出されたパターンには異なる種類の動作が
混在しているため，凝集的クラスタリングによって同
じ種類の動作を統合する．

5. 実験
提案手法を評価するため，画像列からの高頻度な全身

運動を検出する実験を行った．実験では，新規セグメン
トおよび分断セグメントのサンプリング法として，LSH
に基づく方法と提案する PLSH に基づく方法との比較
を行った．なお以降の実験では，LSH および PLSH の
いずれも L は 8 に Ks は 3 に設定した．また，全て
の計算は Xeon 3.0GHz の計算機上で行った．

5·1 実験条件

本実験では，Fig.3 に示す 3 種類の全身運動パター
ンのうち Bye が 5回，Stretch が 6回，Stand-up が 5

回含まれた動画像を用意し，これから高頻度パターン
を検出した．また，画像中に局所的に現れる時系列パ
ターンを位置に不変な特徴量で記述するため，高次局
所自己相関特徴量 (CHLAC)[7]を画像のデータ表現と
して用いた．
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5·2 データ密度推定とサンプリング方法の評価

3·2節で述べたように，PLSH では wr の間隔で時系
列データを間引き，かつ wi (LIH width) で決定され
る数のハッシュ空間にデータ点を分散することによっ
て，ハッシュバケット内のデータ数を 1

wi·wr
に削減し，

疎なサンプリングを実現する．計算時間は 1
wi·wr

に比
例するため，データ密度の推定精度の低下を抑えた最
適な wi, wr を決定する必要がある．
異なる wi, wr の組に対してデータ密度を計算した

結果を Fig. 4 に示す．グラフの縦軸はデータ密度の
総和を表し，横軸は wi を表す．グラフの折れ線は，
wi ·wr の値が等しい点を結んだものである．NP (Non

Propagation) は，新規セグメントもしくは分断セグメ
ントがサンプリングによって発見された後に，過去に
遡ってデータ密度を修正しない場合の結果を示す．
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(a) Bye (b) Stretch (c) Stand-up

Fig.3 3 whole body motions to be detected

Table 2 Evaluation of Dataset [2700 frames]

Action Bye Stretch Stand-up False False Precision Recall Time

Presented # 5 6 5 Positive Negative [msec]

LSH (wr=1) 5.00 5.00 5.00 0.00 1.00 1.00 0.94 5807

LSH (wr=15) 5.00 5.00 5.00 0.00 1.00 1.00 0.94 512

LSH (wr=70) 5.00 4.90 0.00 0.00 6.10 1.00 0.62 198

PLSH 5.00 5.00 5.00 0.00 1.00 1.00 0.94 224

折れ線の一番左側の点が，wi (LIH width) が 1の場
合，つまり LSH を使用した場合に対応する．グラフ
より，wi · wr を一定にした場合には，wi を 1から大
きくするにつれてデータ密度が厳密解に近くなり，さ
らに大きくすると厳密解から離れていくことが分かる．
これは，wiと wr のいずれか片方が大きな値を取ると，
サンプリングの間隔が広くなり十分なサンプリングが
なされないことを意味する．
この結果をふまえ，以降の実験ではグラフに丸で示

したように PLSH の wi は 10 に wr は 7 に設定した．

5·3 高頻度パターンの検出結果

(1) LSH (間引き無し, wr = 1)，(2) LSH (PLSH と
同等のデータ密度, wr = 15)，(3) LSH (PLSH と同等
の削減率, wr = 70)，(4) PLSH の 4つの手法に基づき
動画像から高頻度パターンを検出した結果を Table 2

に示す．ハッシュ関数のパラメータは乱数で決まるた
め，それぞれ 10回試行を行った平均を計算した．
(1) と (2) では PLSH とほぼ同等の検出結果が得ら
れたが，データの削減率で劣るため計算時間は長くな
る．一方，(3) は PLSH と比べてやや計算時間が短い
が，検出結果は特に再現率の点で大きく劣っている．こ
の結果から，PLSH は LSH と比較して少ないサンプ
リング数で高頻度パターンを検出できることが分かる．

5·4 データ量の増加に対する計算時間の評価

異なる量のデータに対して前節の 4手法を比較した
結果を Fig.5に示す．本実験では，動画像にノイズを
加えて単純に連結する方法によって異なるデータ量の
動画像を 10個作成した．グラフより，ハッシュバケッ
ト内のデータ数を PLSHに基づき削減することによっ
て，計算時間が大きく削減されたことが分かる．

6. まとめ
本稿では，時系列データから非線形伸縮する比較的長

い高頻度パターンを効率よく検出する方法を提案した．
局所性を保持するハッシュ関数と局所性を保持しない

ハッシュ関数を組み合わせた Partly Locality Sensitive

Hashing (PLSH)を提案し，(1)PLSHに基づくハッシュ
空間の分割と (2)データ列の間引きの 2つの効果によ
り，従来の LSH を用いた方法と比較して高頻度パター
ンの高速な検出を可能にした．
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