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静止画内物体への変形指示による動画検索

川手 裕太 岡部 誠 尾内 理紀夫 平野 廣美 ∗

概要. 我々は動画から視聴したいシーンを素早く，容易に検索するためのユーザインタフェースを提案す
る．既存の動画共有サイトで使用されている検索エンジンはテキストを使用したものであるため，視聴し
たいシーンの様子までは検索することができないといった問題点が存在する．我々のシステムでは，ユー
ザが動画内の一時停止フレーム等の静止画を入力し，静止画内の物体の変形を矢印 2本のスケッチによっ
て指示をすることができる．その後，システムはユーザが矢印で指定した変形に類似したシーンを検索し，
ユーザは目的のシーンを視聴することができる．我々の手法では，ユーザが視聴したい目的のシーンを検索
するために 2つのステップを採用している．第 1ステップでは標準的な画像検索技術を使用し，入力され
た静止内の物体と同じ外観のフレームを検索する．第 2ステップでは前ステップで選択したフレームから
自動的に前後フレームへと早送りと巻戻しを行うことで，目的のシーンを検索する．早送りと巻戻しを行
い，ユーザが 2本の矢印で指定した変形が発見された場合，早送りと巻戻しを停止させ，目的のシーンを
出力する．この 2つのステップを行うことにより，静止画内物体が横向きにもかかわらず，外観の異なる正
面向きの物体が映るシーンを検索するといったことを可能にした．我々はこの手法が F1カーと馬，飛行機
の 3種類の物体において有効であることを確認した．

1 はじめに

動画共有サイトの普及により，インターネット上
で視聴することができる動画の数は日に日に増加し
ている．ユーザはそれらの動画から視聴したいシー
ンを迅速かつ容易に検索したいと考えている．ただ
し，YouTube1やニコニコ動画 2などの動画共有サ
イトの動画検索エンジンは，テキストでしか検索す
ることができない．その検索エンジンでは，各動画
のタイトルや割り当てられているテキストタグの情
報に基づいて検索が行われている．従って，これら
の検索エンジンで，検索項目として視聴したい物体
の様子に関したテキストを入力しても検索できない．
例えば，「左上に飛んで行く飛行機」というテキスト
に対して，YouTubeやニコニコ動画ではいずれも，
図 1のような左上方向へ飛行する飛行機のシーンを
取得することはできない．さらに，そのようなテキ
ストを理解できる動画検索エンジンがあったとして
も，ユーザが物体の様子を言葉で正確に記述するこ
とは困難であり，面倒である．
このような問題を解決するために，我々はユーザ

が迅速かつ容易に視聴したい物体の様子を指定する
ことができる新しいユーザインターフェースを提案
する．ユーザインターフェースでユーザが検索を行
う際の流れは以下の通りである．
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図 1. 提案システム

1. 視聴したい物体の映る動画の一時停止のフレー
ムまたは静止画を入力静止画とする．

2. スケッチインターフェース (図 1(a))にて，2
本の緑矢印の描画で入力静止画内の物体の変
形を指定する．

3. システムが動画データベースから検索結果の
候補のシーンを表示する (図 1(b,c,d))．

ユーザは 2本の緑矢印で入力静止画内の物体の変
形を指示することで視聴したいシーンをインタラク
ティブに検索することができる．また，この 2本の
緑矢印は 2次元の入力であるが，横向きの入力静止
画から正面向きのシーンを検索するといった，3次
元で変形させたようなシーンも検索することが可能
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図 2. モチベーション

である．実験において，この方法がF1カー，馬，飛
行機といった複数の種類の物体に有効であることを
確認した．

2 関連研究

多くの動画からインタラクティブな検索を可能に
する外観ベースのインタフェースの提案はなされて
いる．bag-of-featuresを使用し，比較的低次元のベ
クトルとして各動画のフレームを表すことにより，
入力した静止画から静止画や動画の検索が提案され
た [3, 15]．多くの動画や静止画から構成された 3次
元のシーンをユーザがインタラクティブに動きまわ
る事ができるシステムが提案された [1, 5, 16, 17]．
これらは structure-from-motionを介してシーンや
カメラの位置を 3次元再構成を行なっている．しか
し，これらの方法は，建物などの静止物体にしか適
用されておらず，移動したり，変形したりする物体
に適用することは困難であり，非常に計算時間がか
かる．
動画内の物体を操作することで，連続した単一の

動画内のシーンのインタラクティブなナビゲーション
を可能にするシステムが提案された [4, 7, 8, 9, 10]．
ユーザは，単一動画内の物体をドラッグによってイ
ンタラクティブな姿勢の操作ができ，ナビゲートで
きる．これらは，3次元再構成ではなく，2次元の
画像処理技術が行われているので，比較的計算時間
が少ない．しかし，我々のシステムは単一の動画だ
けではなく，複数の別々の動画から物体を検索する
ことができる．

3 ユーザインタフェース

我々の提案するユーザインタフェースは，ある物
体の動画の視聴時に別のシーンが見たいといった，
物体の様子を検索するシステムである．例えば，図
2(a)のような F1カーが左から右に走行するシーン
の視聴している時，図 2(b)のように正面向きに走
行する F1カーのシーンを視聴したいという状況を
考える．ユーザはそのようなシーンを視聴するため
に，早送りや巻き戻しを行うか，シークバーを操作
する．もし，今視聴している動画にそのようなシー
ンが含まれない場合，ユーザが他に所持しているF1

図 3. 提案するユーザインタフェース

カーの動画を一つ一つ見る必要がある．それでも発
見できなかった場合，YouTube等の動画共有サイ
トで見つけ出さなければならない．その作業は非常
に面倒である．
我々の提案するユーザインタフェースは目的のシー

ンを素早く，容易に検索が可能である．ユーザが入
力するものは図 3(a)のように，視聴したいF1カー
が写っている静止画と 2本の緑矢印だけである．こ
のユーザインタフェースにおいてユーザは，「視聴
したい F1カーが現在見ている F1カーの回転した
バージョンである」という考えをもとに 2本の緑矢
印を入力する．この考えをもとにして，3次元右向
きの F1カーを正面向きへ回転させることを考えた
場合，正面向きの F1カーを 2次元の静止画上で見
ると，図 2(b)のようにF1カーの前方は下部，後方
は上部に配置される．このように F1カーを回転さ
せたと想定して 2本の緑矢印で変形を指定する．こ
こでは，ユーザは図 3(a)のようにF1カーの前方を
下方向へ，後方を上方向へと矢印を入力する．我々
のシステムはその 2本の緑矢印で指定した変形に類
似した目的のシーン (図 3(b))を検索する．

4 アルゴリズムの概要

動画や静止画検索の技術において，今視聴して
いるシーン (図 2(a))を入力として，目的のシーン
(図 2(b))を直接探し出すことは困難である．例え
ば，SIFT特徴量 [11]を動画から抽出し，今視聴し
ているシーンと目的のシーンのマッチングの計算を
行う．マッチングに F1カーを使用した場合の結果
は図 4で示す通りである．
右向きと左向きの F1カーといった外観が類似し

ている左のケースでは正確なマッチングが多く抽出
されている．一方で，右向きと正面向きの F1カー
といった右のケースでは不正確なマッチングが抽出
されているか，マッチングの数が少ない．ここで興
味深いことに，図 4(a)と (b)のフレームは図 5で示
す通り同じシーンに存在している．
図 6(b)のような入力静止画 (図 6(a))と外観が類

似したフレームを探し出し，そのフレームから動画
を巻き戻すことで図 6(c)のような目的のシーン (図
6(d))を探し出すことができる．巻き戻しで図 5(d)



静止画内物体への変形指示による動画検索

図 4. マッチングの例

図 5. F1カーが正面から左向きになる動画

と (a)を関連付ける方法として，図 5の緑色の点の
ような物体上に配置された点を追跡する．
検索アルゴリズムは 2ステップある．

1. フレーム検索ステップ

SIFT特徴量を使用したマッチングにより，入
力静止画内の物体と類似したフレームを検索
する．

2. フレーム追跡ステップ

類似フレームから早送り・巻き戻しを行い，
ユーザの入力矢印で指定された変形に類似し
たフレームを出力する．

2ステップについて 4.1と 4.2で記述する．

4.1 フレーム検索

入力静止画と SIFT 特徴量を使用したマッチン
グを行った結果，マッチング数が最多のフレームを
類似したフレームとして選択する．ただし，SIFT
特徴量をそのままマッチングに使用する方法では計
算時間がかかる．計算時間を減らすために，Visual
Words[15]を使用したマッチングを行う．この計算
時間の比較は 5.1で記述する．

図 6. アルゴリズムの概要

Visual Wordsを使用したマッチングを行うため
に以下の前準備を行う．

1. 検索対象の動画の全フレームから SIFT特徴
量を抽出する．

2. 抽出した特徴量をランダムに選択し，クラスタ
リングを行う．クラスタリングにはK-means
法を使用する．

3. それぞれのクラスタの中心のデータ (Visual
Words)を辞書と定義する．

4. 辞書を使用し，残りの SIFT特徴量について
どのクラスタに分類されるかを特定する．

この前準備で求めた動画の各フレームのクラスタの
特定が行われたSIFT特徴量は，ユーザインタフェー
スのシステム起動時に読み込まれる．ユーザインタ
フェースで静止画が入力された時，入力静止画と動
画の各フレームとのマッチングは以下の流れで行う．

1. 入力静止画から SIFT特徴量を抽出する．

2. 抽出した特徴量を辞書を使用し，クラスタの
特定を行う．

3. 動画内フレームから抽出された各特徴量とク
ラスタの番号が一致する場合にマッチングと
する．

マッチングは多く抽出されるが，その中には外観と比
較すると不正確に見えるものが存在する．そのよう
なノイズを減らすために，RANSAC[6]を使用する．

Visual Wordsを使用し，入力静止画と外観が類
似したフレームをマッチングを行った結果の例が図
7である．図 7下のフレームを含む動画において，
マッチング数が最多であるので，このフレームをそ
の動画での類似したフレームとして選択する．ただ
し，Visual Wordsを使用したことによりSIFT特徴
量をそのまま使用した場合よりも精度が低下してい
る．よって，人間の見た目には類似していないにも
かかわらず，マッチング数が動画内で最多のフレー
ムが存在することがある．この問題に対して，マッ
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図 7. Visual Wordsを使用したマッチングの例

チングの数が多い順から複数の候補のフレームを類
似したフレームとして使用する．

4.2 フレーム追跡

4.1で選択した類似フレームから前後フレームを
探索し，ユーザが矢印で指定した変形にマッチング
したフレームを出力する．前後フレームの探索には
図 5のようにフレーム上に配置された点を追跡する．
追跡点を抽出する処理は予め行い，システム実行時
に追跡点データを読み込むようにする．物体の追跡
には particle video[13]を使用したアルゴリズムと，
SIFT特徴量のマッチングを使用したアルゴリズム
の 2種類の方法を行った．前者は精度は高いが計算
時間が非常にかかるため，実験では SIFT特徴量の
マッチングを使用する．SIFT特徴量を使用した物
体の追跡は多く行われている [2, 14]が，簡略化し
た以下のような流れで行う．

1. 動画内の各フレームで SIFT特徴量を抽出す
る．

2. n − 1と nフレーム，nと n + 1フレームの
SIFT特徴量のマッチングをそれぞれ計算する．

3. n − 1と n + 1フレームとのマッチングが存
在する nフレームの特徴点を追跡点とする．

そのアルゴリズムを使用し，追跡は以下のように
行う．

1. 4.1のマッチングの結果を使用し，入力矢印の
始点と対応した類似フレーム上の点 (対応点)
を求める．

2. 対応点と近傍の追跡点を求める．

3. フレームを移動させ，入力矢印の終点と追跡
点が最近似のフレームを求める．

システムは，各動画の最近似フレーム中，上位 3
フレームを検索結果として出力する．

表 1. 各マッチングの計算時間 (秒)

SIFT特徴量 [12] Visual Words
特徴量抽出 1.23 1.23
クラスタ特定 - 1.84
マッチング 91.11 1.78
合計 92.34 4.85

5 実験

すべての実験は CPU Intel i7-3930k 3.20GHz，
メモリ 16GBのパソコンで行った．用意した全ての
動画の大きさは 640×360である．

5.1 計算時間比較

4.1で記述したフレーム検索ステップにて，SIFT
特徴量をそのまま使用してマッチングを行った場合
[12]と，Visual Wordsを使用したマッチングを行っ
た場合の計算時間は表 1 である．ただし，動画の
SIFT特徴量は予め抽出しており，それぞれのフレー
ム数は 761 である．また，ノイズを減らすために
RANSAC[6]を使用している．
表 1の結果から，Visual Wordsを使用したマッ

チングは，SIFT特徴量をそのまま使用した場合よ
り，マッチングを高速に行うことが分かった．

5.2 動画検索

我々は YouTube上にある F1カー，馬，飛行機
の 3種類の物体の動画でシステムの実験を行った．
3種類の物体の動画をダウンロードした後，1シー
ンごとに動画を分割した．各物体ごとに検索対象は
20本の動画である．それらの動画の全フレームか
ら SIFT特徴量を抽出し，Visual Wordsマッチン
グで使用する辞書とそれぞれのVisual Wordsデー
タ，SIFT追跡データを作成した．各物体の動画に
は 20種類のシーンが存在する．
図 8の 1列目は静止画と矢印を入力したユーザイ

ンタフェースの画面，右の 3列は各入力に対するシ
ステムの検索結果である．実験に使用した動画のフ
レーム数と検索時間は表 2に示す通りである．ここ
で，特徴量の抽出は 1枚の入力静止画に対して 1回
だけ行えば良いので，2回目以降の検索は抽出した
データを読み込むようにしているため，1回目より
高速になる．(クラスタ数　 F1カー 2500，馬・飛
行機 500)
図 8の 1行目の (a)は F1カーの動画を検索した

結果である．この行では，ユーザが正面向きに移動
するF1カーのシーンを検索しようと，右向きのF1
カーと 2本の緑矢印を入力した．それを想定して，1
本目の矢印は F1カーの前方を指定して下に向けて
入力する．続けて，2本目の矢印は F1カーの後方
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図 8. 検索結果 (a)正面向きに移動する F1カーのシーン (b)左向きに移動する F1カーのシーン (c)右向きに移動する
馬のシーン (d)正面向きに移動する馬のシーン (e)右向きに飛行する飛行機のシーン

表 2. 検索時間
F1カー 馬 飛行機

フレーム数 3941 7018 3741
特徴量抽出 (秒) 7.08 7.04 1.41
特定 (秒) 3.29 2.86 1.64
追跡 (秒) 0.97 2.29 0.36
合計 (秒) 11.34 12.19 3.41

を指定し上に向けて入力する．検索結果は入力静止
画とユーザが指定した矢印に近似した上位 3フレー
ムである．上位 3フレームの中に，ユーザが検索し
ようとした正面向きに移動する F1カーのシーンが
含まれている．以降の行でもユーザが視聴したいと
思ったシーンが上位 3フレームの中に含まれている．
また，図 1も飛行機について検索した結果である．

これが我々の技術の限界を示している．ユーザは図 9
のような左上向きの飛行機のシーンを発見しようと
2本の緑矢印を描画した．検索された結果は全てで
左上を向いており，ユーザの指定が満たされている．

図 9. 左上へ飛行する飛行機

しかし，飛行機はその前方と後方を軸として回転し
ているシーンばかりである．ユーザが図 9のように
飛行機が回転していないシーンを望む場合であって
も，我々のシステムを使用して，飛行機が回転して
いるシーンを排除することは困難である．

6 まとめ

本論文では，静止画内の物体に 2本の矢印を描画
することでシーンの検索ができる新しいユーザイン
タフェースを提案した．実験において，F1カー，馬，
飛行機といった 3種類の物体において検索できるこ
とをを確認した．
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今後として，解決すべき課題がある．まず，実験に
おいてユーザが検索しようとしたシーンとは違う意
図しないシーンが存在したという問題がある．SIFT
特徴量をそのまま使用し，Particle Videoを使用し
て検索を行った場合 [12]では意図しないシーンはあ
まり出てこなかった．このような精度低下の原因は，
使用するアルゴリズムを変更したからである．しか
しながら，フレーム検索では 17倍，フレーム追跡
では 1.5倍以上高速になったため，より多くの動画
を以前よりも時間をかけること無く検索対象にする
ことができる．より多くの動画を使用することで，
シーンの種類が増え，ユーザの意図に近い動画が増
えることにより，意図しないシーンが上位に来なく
なるのではないかと考える．
次に，色情報を使用していないという点がある．

SIFT特徴量のマッチングや追跡において，色情報
を使用していない．そのため，例えば，F1カーの
動画を大量に用意した場合，形は同じだが色が異な
る F1カーが検索結果として表示される可能性があ
る．この場合のシステムの対応について，色の違う
車を許容して検索結果を出すのか，色の違いを許さ
ず色情報を使用する方法を検討するのか等を考える
必要がある．

3点目に，検索する対象が剛体で特徴的な部分が
存在しないとうまく働かない点がある．F1カーや
飛行機といった乗り物では色や模様が異なることが
あるが，形状についてあまり変わらない．また，タ
イヤやロゴ，翼等といったように特徴的な部分が存
在する．馬は足を動かし形状が変化するが，馬銜や
鞍といった馬具を付けられてこれが特徴的な部分と
なっている．一方で，小動物や魚を検索対象にして
実験を行ったが，うまく機能しなかった．その原因
は，動画内で形状が変化し，特徴的な部分が存在し
ないからである．形状が変化すると，SIFT特徴量
を使用したマッチングがうまく機能しない．また，
特徴的な部分がないと正確なマッチングも判定する
のが困難である．そのような物体に対しても検索可
能にするためには，使用する特徴量について検討す
る必要がある．
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