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本論文では，科学実験で得られる動きの激しい時系列データを対象に，その類

似性について検討する．まず， 動きの激しい時系列データの非類似度として

は，一般に用いられるユークリッド距離より周波数成分の大きさをもとにした

非類似度 (スペクトル距離)の方が良好であることを再現率と適合率を用いた

実験的評価により示す．また，周波数の高低による視認性の違いや外形線を考

慮することにより，スペクトル距離の非類似度としての特性が改善できること

を実験的評価により示す．
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1 はじめに

計算機の技術の急速な進展に伴い，文章のみならず画像や音楽，動画といった様々なデー

タを計算機で扱えるようになった．しかし，膨大な量のデータの中から自分の望むデータ

を的確に，かつ，迅速に見つけ出すことは困難である．このようなものの中に，株価の変
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動や気温の変化，科学実験の測定データなど時系列の形式をとるものがある．核融合科学

研究所の核融合実験で測定される様々な実験データも時系列データである1)．核融合科学

研究所では，これまでの実験データは一度解析されると，その後はただ単に保存されてい

るだけで，再度解析されることほとんどない．興味深いデータに類似しているデータを過

去のデータの中から探し出したいという要求があるが，現状では困難である．

膨大な量の時系列データの中から，ある時系列データに類似の時系列データを検索する

という時系列データの類似検索問題については様々な研究がなされている 1)～22)．単純に

は，時系列をユークリッド空間の 1点とみなしてそのユークリッド距離を非類似度として

検索を行うことが考えられる．しかし，時系列をユークリッド空間の 1点とみなすと，ユー

クリッド空間の次元は非常に高いものとなる．多次元空間中のオブジェクトを高速に求め

るための多次元インデックス構造は，10次元程度が実用の限界であることが実験的に明ら

かになっており4)，何らかの手段で次元を削減する方法が研究されてきている．Agrawal

らは離散フーリエ変換を用いて次元数を減少させる方法を提案している2)．また，Rafiei

らは離散フーリエ変換の性質を利用しAgrawalらの方法を改良している3)．その他に，時

系列データを階段状データに近似しその面積を扱うAPCA(Adaptive Piece-wise Constant

Approximation) 4)や離散ウェブレット変換を用いた次元数の減少による高速化の研究5),14)

がなされている．ユークリッド距離とは異なる類似度として，時系列を複数の小区間に分

割し，それぞれを指標となる時系列で近似するMVQ(Multiresolution Vector Quantized)

近似では，全体に含まれる指標の時系列の比率をもとに類似度を計算している6)．

ここで，時系列データが類似しているとは，前述のように，n個の点からなる時系列を

n次元空間の一点とし，そのユークリッド距離の小さいものがより類似しているとするの

が一般的である．多くの研究では，株価の変動や売り上げの推移のような動きの緩やかな

時系列データを対象としており，このような時系列データに対してはユークリッド距離は

良い非類似度であると言えるであろう．すなわち，２つの時系列データのユークリッド距

離は，２つの時系列データに対して人間がとらえる非類似度を良く表す測度となっている

ということである．では，科学実験の測定データなどに多く見られる動きの激しいデータ

についてはどうであろうか．この時系列の例を図 1～図 3に示す．明らかに，図 3の時系

列は図 2の時系列より図 1の時系列と類似している．しかし，図 1の時系列と図 2の時系
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図 1: 検索キーAの波形
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図 2: キーAと似ていない波形
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図 3: キーAと似ている波形

列のユークリッド距離は 2648.4であるが，図 1の時系列と図 3の時系列のユークリッド

距離は 3723.5であり，後者は前者の約 1.4倍となっている．このように動きの激しい時系

列に対しては，時間軸上のユークリッド距離は非類似度としてはうまく働かない．すなわ

ち，動きの激しいデータについては，２つの時系列データの時間軸上のユークリッド距離

は２つの時系列データに対して人間がとらえる非類似度を的確に表す測度となっていない
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ということである．

そこで本論文では，核融合実験で多く見られる短い時間で激しく変化する時系列データ

を対象とし，その的確な類似検索の実現を目的として，その類似性について検討する．こ

こで，類似性を判定する方法は，時系列を時間軸上で考える方法4),6)と時系列を周波数領

域に変換して考える方法2),3),5) に大別できる．本論文では，多少の周波数の違いに左右さ

れにくくできるのではないかと考えられる周波数領域での非類似度について検討する．ま

ず，動きの激しい時系列データの非類似度として，周波数成分をもとにした非類似度が良

好であることを実験的に明らかにする．さらに，周波数の高低による波形の視認性の違い

と高周波波形の外形線を考慮することにより改良した非類似度を提案する．そして，この

非類似度の良好性を実験的に明らかにする．

本論文では，まず，2で，時系列に関する定義，ユークリッド距離，離散フーリエ変換，

ならびに，周波数成分をもとにした非類似度について述べる．次に，3で周波数成分をも

とにした非類似度の良好性を評価する．さらに，4及び 5で周波数成分をもとにした非類

似度の改良を提案し，その良好性を実験により評価する．最後に，6でまとめる．

2 時系列について

2.1 時系列の定義

まず，時系列の定義から始める．

定義 1 時系列 x は, 実数の系列である

x = [xt] = [x0, x1, . . . , xn−1] (1)

ただし, nは十分大きい．

このとき, nを「時系列の大きさ」または「時系列の長さ」という．

2.2 ユークリッド距離について

ユークリッド距離は, 長さ nの時系列を n次元ユークリッド空間の点とみなし, その距

離をいう. ここでは, 以下のように定義する.
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定義 2 時系列 x = [xt], y = [yt]の距離D(x, y)

D(x, y) =

√√√√
n−1∑

t=0

{(xt − µx)− (yt − µy)}2 (2)

ただし，µx, µy はそれぞれ x, yの平均値．

式 (2)は厳密にはユークリッド距離とは異なり，各時系列の平均値を差し引いている．こ

れは時系列データが計測器の仕様・状態や保存形式の関係で，データ全体になんらかの修

正が加えられている場合があるからである．しかし，本質的には同じである．

2.3 離散フーリエ変換 (DFT)について

離散フーリエ変換 (Discrete Fourier Transform; DFT)について説明する．DFTとは系

列の時間領域から周波数領域への変換で，以下のように定義される．

定義 3 時系列 x = [xt] = [x0, x1, . . . , xn−1]の DFTは，以下のように定義される複素数

Xf の系列でX = [Xf ] = [X0, X1, . . . , Xn−1]の形で定義される．また，以降 [xt]のDFT

が [Xf ]のとき [xt] ⇐⇒ [Xf ]と表すこととする．

Xf =
n−1∑

t=0

xte
2πift

n (3)

ただし，iは
√−1．

また，次の操作で逆変換可能で元の時系列 [xt]に復元できる．

xt =
n−1∑

f=0

Xfe
−2πift

n (4)

留意すべきDFTの性質として，時間時間領域でのシフトは位相差にのみ影響するとい

うこと (式 (5))，ならびに，対称性を持つこと (式 (6))がある．

[シフト]

[xt−t0 ] ⇐⇒ [Xf · eit0 ] (5)

[対称性]

Xf = Xn−f (6)

また，時系列の長さ nが 2のべき乗 (2k)のとき，O(nlog(n))の時間計算量で計算可能な

DFTの高速アルゴリズムとして高速フーリエ変換が知られている．
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2.4 スペクトル距離

時系列にDFTを行うことで，時系列の各周波数毎に「振幅の大きさ (周波数成分)」お

よび「位相」の情報が得られる．周波数成分にのみ着目し，以下に示す非類似度をスペク

トル距離と呼ぶ．

定義 4 時系列x = [xt], y = [yt]のDFTを [Xf ], [Yf ]としたとき，xとyの非類似度D′(x, y)

を以下で定義する．

D′(x, y) =

√√√√√
n
2∑

f=1

(|Xf | − |Yf |)2 (7)

ただし，|Xf |は複素数Xf の絶対値．

式 (7)で f = 0を除くのは，式 (2)で各時系列の平均値を差し引いていることと対応して

いる．また，和が f = n/2までなのは式 (6)で示した対称性のためである．

3 スペクトル距離の良好性

ここでは，核融合科学研究所の核融合実験で実際に得られたデータを用いて，非類似度

としてのスペクトル距離の良好性を実験的に評価する．

3.1 実験データ

実験には，核融合研究所の実験で発生する磁場揺動を測定したデータを用いた．過去の

測定データの中から，1000個のデータをランダムに選出した．この計測データは，1波形

あたり約 13万点で構成されていて非常に長い時系列データのため，今回はその一部 (512

点)分だけを使用した．

3.2 実験方法

まず，対象となるデータの中から検索キーをいくつか選出した．検索キー A(図 1)は比

較的標準的なもの，検索キー B(図 4)は変化の幅の小さいもの，検索キー C(図 5)は変化

の間隔が狭く激しく変化するものである．
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図 4: 検索キー Bの波形
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図 5: 検索キー Cの波形

次に，検索キーの波形と検索対象すべての波形を，著者の一人が実際に肉眼で見比べ，

類似していると判断した波形を各検索キーに対する正解集合とした．ここで，正解集合と

して，それぞれの検索キーに対し「よく似ているもの」，および，「似ているもの」の 2種

類を用意した．ここでの「よく似ているもの」は「似ているもの」に含まれる．

そして，それぞれの検索キーについて，ユークリッド距離とスペクトル距離それぞれに

基づいて検索を行い，再現率 (recall)と適合率 (precision)を用いて評価した．ここで，再

現率=検索された正解集合の要素の数 /正解集合の全要素数，適合率 =検索された正解

集合の要素の数 /検索した総数により計算する．適合率が１ということは，不正解が検索

結果に含まれていないということである．また，再現率が１ということは，全ての正解が

検索されたということである．正解集合の全要素数（全ての正解の数）を nとすると，１

件目から n件目までに不正解が現れないのが検索において最も望ましいことであり，この

場合，横軸に再現率 (recall)をとり縦軸に適合率 (precision)をとって再現率・適合率曲線

を表すと，再現率によらず適合率が常に１の直線になる．これが最も望ましいことを表す．
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図 6: キーAに「似ているもの」の検索結果
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図 7: キーAに「よく似ているもの」の検索結果

しかしながら，実際は，１件目から n件目までの間に不正解が現れてしまうので，不正解

が現れたところで適合率が低下してしまう．一般には，再現率・適合率曲線は右下がりの

曲線となる．２つの再現率・適合率曲線を比較する場合は，同じ再現率に対して適合率の

高いものの方が良い（検索の精度が良い）ので，より右上にある再現率・適合率曲線の方

が検索の精度が良いことを表す．
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図 8: キー Bに「似ているもの」の検索結果
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図 9: キー Bに「よく似ているもの」の検索結果

3.3 結果と考察

それぞれの検索キーに対する再現率・適合率曲線を図 6～図 11に示す．図 6～図 11で

は，横軸に再現率 (recall)をとり，縦軸に適合率 (precision)をとっている．

図 6～図 11のすべてにおいて，スペクトル距離の再現率・適合率曲線の方がユークリッ

ド距離の再現率・適合率曲線よりも右上にあり，全体を通して，ユークリッド距離よりス

ペクトル距離の方が精度が良いと言える．
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図 10: キー Cに「似ているもの」の検索結果
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図 11: キー Cに「よく似ているもの」の検索結果

また，ユークリッド距離では精度が著しく低くなってしまっている．ユークリッド距離

では，系列が少しずれただけでも大きな距離となってしまい，その結果，人間が類似して

いると判断するものよりも，振幅がほぼ 0のものの方が距離が小さくなり，検索結果の上

位に出現することが大きな原因であると考えられる．

さらに，各検索キーに対する「よく似ているもの」と「似ているもの」の場合についてあ

まり大きな違いが見られず，共通して途中で適合率が急に落ち込む現象が見られた．これ
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は，スペクトル分布で高い値を持つ周波数が微妙に異なる場合でも，人間は類似している

と判断するためと考えられる．そのため，検索キー C(図 5)のように高周波域に大きな周

波数成分があるような波形では，スペクトル距離でも精度が低下してしまうと考えられる．

以上をまとめると，激しく変動する時系列データに対しては，スペクトル距離の方が

ユークリッド距離よりも人間の感覚に近い非類似度を与えることがわかった．しかし，変

化の間隔が著しく狭く変化の激しいものについては，改善の余地がある．

そこで，以降では，検索キーCに注目し，より人間の感覚に近づくようにスペクトル距

離を改善する．

4 周波数の高低を考慮した非類似度

3.3において，高周波数域では少々周波数が異なっていても人間には区別できないと思

われる結果になったことを述べた．それを考慮してスペクトル距離を改良する．まず，ど

の程度の周波数ならその違いが認識できるかについて考察する．次に，その結果をもとに

周波数の高低に合わせた非類似度を提案する．

4.1 周波数の差について

どの程度の高周波なら周波数の区別がつかなくなるかを検証する．周波数が 1だけ異

なる正弦波 (sin(nx))を比較する．n = 8, 9と n = 16, 17の場合を図 12～図 15に示す．

n = 8と n = 9の違いは何とかわかる程度であるが，n = 16と n = 17ではほとんど区別

がつかない．周波数がより高くなると，周波数の差がより大きくても人の目にはその差が

ほとんどわからなくなる．

一方，非常に低い周波数では位相の違いも認識できる．つまり，非常に低い周波数では

ずれも認識できる．

以上述べてきたように，人間は低い周波数の波形には敏感であるが，周波数の高い波形

では鈍感であると考えられる．
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図 12: sin(8x)の波形
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図 13: sin(9x)の波形

4.2 非類似度

波形の視認性の周波数の高低による違いに着目し，以下のような非類似度を考える．

定義 5 整数 k, l, d及び列 {ij}d
j=0に対し

D′′(x, y) =

√√√√√
k−1∑

f=1

|Xf − Yf |2 +

√√√√√
l−1∑

f=k

(|Xf | − |Yf |)2

+

√√√√√
d∑

j=1

( ij∑

f=ij−1+1

(|Xf | − |Yf |)
)2

(8)

ただし，[xt] ⇔ [Xf ], [yt] ⇔ [Yf ]．また，{ij}は l～n/2を d個に分割するような数列で，

i0 = l − 1，id = n
2．

ここで，k, l, dや {ij}d
j=0 分割方法は対象となる時系列によって最良となる条件は異な

ると考えている．式 (8)では，周波数を低 (f = 1～k − 1)・中 (f = k～l − 1)・高 (f = l

12
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図 14: sin(16x)の波形

-1.5

-1

-0.5

 0

 0.5

 1

 1.5

 0  1.5708  3.14159  4.71239  6.28319

S
in

(1
7X

)

X

Sin(17X)

図 15: sin(17x)の波形

～n/2) の 3領域に分け，低周波域では位相まで考慮し，中周波域では周波数成分の大き

さのみとし，高周波域ではいくつかの分割ごとに非類似度を求めている

この非類似度D′′(x, y)を漸均スペクトル距離と呼び，以降，2.4で示した非類似度をこ

れと区別するため単純スペクトル距離と呼ぶ．

4.3 評価実験

3.3で精度の良くなかった検索キーCを用いて，3.2と同様の評価を行う．実験データや

正解集合は同じもので，漸均スペクトル距離に基づく検索を行い再現率と適合率で評価す

る．なお，式（8）での {ij}については，簡単のため等分とする．
式（10）の k, l, dの値を調節しながら検索キーCで検索を行った．最も良い精度が得ら

れた k = 1, l = 49, d = 4の場合の再現率・適合率曲線を図 16と図 17に示す．
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図 16: 漸均スペクトル距離に基づくキー Cに「似ているもの」の検索結果
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図 17: 漸均スペクトル距離に基づくキー Cに「よく似ているもの」の検索結果

適切な k, l, dでは 3.3のときより精度は良くなっている．しかし，「良く似ている」場合

の精度はあまり良いとは言えず，人間の感覚とはまだ差があるようである．また，k = 1

のときの精度が良いことを考えると，少なくとも検索キーCに対しては低周波部分はあま

り重要でなく，区別できないはずの高周波域に原因があると考えられる．なお，k, l, dの

決定法や {ij}の分割法などは今後の課題である．
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図 18: 検索キー Cの包絡線

5 外形線を考慮した非類似度

検索キー Cのように全体を通して上下に激しく震動しているような波形の場合，図 18

に示すような包絡線が認識でき，これが類似性の判定に影響していると考えられる．そこ

で，非類似度においてもこの包絡線も考慮することにする．

5.1 外形線

本来の包絡線は，局所的な最大値（もしくは最小値）を結んだような，あまり高い周波

数成分は含まれていないと思われる曲線である．ここでは，簡単のために，包絡線の代わ

りに以下に示す外形線を考える．

定義 6 時系列 [xt]の外形線 [x′′t ]

x′′t = µx + |xt − µx| (9)

ただし，µxは [xt]の平均値
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5.2 非類似度

見た目の判断では低周波成分に敏感であるという見解と外形線は高周波成分による影響

が大きいことから，以下のような非類似度を提案する．

定義 7 時系列 [xt], [yt]の非類似度D′′′(x, y)

実数 rに対し

D′′′(x, y) = r1D1(x, y) + r2D2(x, y) + r3D3(x, y) (10)

整数 k, l, d及び列 {ij}d
j=0に対し

D1(x, y) =

√√√√√
k−1∑

f=1

|Xf − Yf |2 +

√√√√√
l−1∑

f=k

(|Xf | − |Yf |)2,

(11)

D2(x, y) =

√√√√√
k−1∑

f=0

|X ′′
f − Y ′′

f |2 +

√√√√√
l−1∑

f=k

(|X ′′
f | − |Y ′′

f |)2,

(12)

D3(x, y) =

√√√√√
d∑

j=1

( ij∑

f=ij−1+1

(|X ′′
f | − |Y ′′

f |)
)2

, (13)

ただし，[X ′′
f ] ⇔ [x′′t ],[Y ′′f ] ⇔ [y′′t ] かつ [x′′t ], [y′′t ]は [xt], [yt]から f = l以下の低周波成分

除いた後の外形線で，r1, r2, r3はD1(x, y), D2(x, y), D3(x, y)の間の重みである．D1(x, y)

は低～中周波の成分での非類似度で，残りの高周波成分から外形線を求め，その外形線の

低・中の周波域で非類似度を求めたものがD2(x, y)で，外形線の高周波域で非類似度を求

めたものがD3(x, y)である．この類似度D′′′(x, y)を漸均・外形スペクトル距離と呼ぶ．

5.3 評価実験

4.3と同様に，検索キー Cを用いて検索を行い，再現率と適合率で評価する．

式（10）～（12）の条件を調節しながら検索キーCについて検索を行った．最も良い精

度が得られた k = 7, l = 57, d = 8, r1 = 1, r2 = 5, r3 = 6のときの再現率・適合率曲線を図

19と図 20に示す．
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図 19: 漸均・外形スペクトル距離に基づくキー Cに「似ているもの」の検索結果
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図 20: 漸均・外形スペクトル距離に基づくキー Cに「よく似ているもの」の検索結果

図 16,図 17と比較して検索精度が改善しており，条件が適切に設定されれば，かなりの

精度が期待できると思われる．さらに，「よく似ている」の場合も良い結果が得られている

ので，人間の判断に近い判定ができていると言える．しかし，漸均スペクトル距離と同様

に，k, l, d, rの決定法や {ij}の分割法は今後の課題である．
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6 おわりに

本論文では，時系列データの中でも科学実験の測定データなどに多く見られる動きの激

しい時系列データの類似性について検討した．実験的評価により，従来類似性の判定に使

用されてきたユークリッド距離よりも，周波数に基づく非類似度の方が精度が良いこと示

した．また，その改善について検討し，人間の感覚に近い類似性の判定の可能性を示した．

ここでは，周波数の高低についての波形の認知の差と高周波波形の外形線を考慮した．評

価の結果，これらを考慮することで検索精度が向上できることを示した．

今後は，非類似度を計算するときのパラメータの決定方法についてや他のタイプの時系

列データへの応用，効率的な検索方法の確立などが課題である．
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This paper studies on the dissimilarity of time series. The spectrum distance is the

dissimilarity based on the distance in the frequency domain. The correctness of the spec-

trum distance is evaluated through the metrics used in evaluating that of the information

retrieval, i.e. precision and recall. The experimental result shows that the spectrum dis-

tance works better than the Euclidean one, which is the tradisional dissimilarity, in

retrieving waveforms. Additionally, this paper improves the spectrum distance by con-

sidering the characteristics in recognizing waveforms and the envelopes of waveforms.

This paper shows that these considerations could significantly improve the correctness

of the spectrum distance through the experiments.

Keyword: Time series, Similarity, Frequency, Recognition
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