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要旨

スマートフォンの普及に伴いインターネット上にはマルチメディアデータを含む多様な

情報が急激に蓄積されるようになり，情報検索技術への要求が急増している．マルチメ

ディアデータを検索する場合にはデータの内容を表す特徴量を抽出し，元データの代わり

に，その特徴量のデータを検索する．検索精度を高めるためには高次元データが必要とな

るので，高次元データを高速に検索することが可能な距離基準空間インデックスが不可欠

である．k 最近傍グラフをインデックスとして用いた手法は他の従来手法よりも検索時の

計算量を削減できる．k 最近傍グラフは各ノードがエッジによって k 個の近傍ノードへ接

続されており，任意のノードから指定された検索点に向かって，より近いノードを順次た

どることで，近傍ノードを検索することができる．しかし，この検索手法には 2つの課題

がある．第 1に，少ない計算量で検索が可能である反面，k 最近傍グラフの生成時に膨大

な計算量が必要となる．第 2に，グラフが分離する場合には候補ノードに到達することが

できず検索精度（再現率）が抑制される．

本論文では木構造型インデックスを組み合わせた近似 k 最近傍グラフインデックスを

提案する．k 最近傍グラフの生成時には各ノードの近傍ノードを特定しなければならず，

この処理に多大な計算量が必要となる．提案手法ではノードをグラフに逐次追加し，追加

対象のグラフを用いて追加ノードの近傍ノードを検索することで，グラフ生成時の計算量

を大幅に減らすことができる．また，逐次ノードをグラフに接続することによりグラフが

分離することがなく検索精度の抑制が解消される．さらに，検索時のグラフの探索では任

意のノードではなく，木構造型インデックスにより近傍ノードを特定した上で，そのノー

ドからグラフの探索を開始することにより，検索時の計算量の削減が可能となる．一方，

提案手法ではエッジが過剰に付与されるノードが生成される傾向があるので，エッジを削

減する必要がある．この際，グラフの連結性を維持するために，エッジの削除によりグラ

フが分離するか否かを判定した上で分離しない場合には過剰なエッジを削除し，分離する

場合にはエッジを削除せずに過剰ノードから遠方のノードへ削除対象エッジを移動する手

法を提案する．



10万オブジェクトの 50次元一様分布データにおいて k最近傍グラフに対して提案手法

では生成時に 96.7%の計算量が削減された．10万オブジェクトの画像特徴量（1,228次

元）およびエッジ数 k が 16において検索精度 95%を得る場合に k最近傍グラフに対し

て提案手法では約 73%の計算量が削減された．さらに，百万オブジェクトの画像特徴量

に対してエッジ削減の手法によりエッジ数が最大 34.2% 削減された．以上より，提案手

法によって計算量とエッジ数を削減できることを確認した．最後に，提案手法を実際の商

品画像検索に適用する事例を紹介する．



Abstract

As the smartphone has become common recently, huge multimedia data has been

accumulated on the Internet, causing the demands of information search technology

to grow rapidly. To search for the multimedia data, the features representing their

contents are extracted from the data, and then the features are searched for instead of

the original data. Since high-dimensional data for the features is necessary to acquire

higher search accuracy, the metric space indices are indispensable to search fast for

such high-dimensional data. The existing method using a k-nearest neighbor graph

can reduce more computational cost than other previous works. On the k-nearest

neighbor graph, each node is linked to the k-nearest neighbor nodes with edges, and

then the proximity search is enabled by exploring from an arbitrary node to closer

ones to a query object along the edges. However, there are two issues on the graph.

First, instead of the small computational cost of the search, the huge computational

cost is spent to construct the graph. Second, the search accuracy (recall rate) is

reduced by disconnected graph nodes which cannot be traced.

In this study, an approximate k-nearest neighbor graph index with a tree-based

index is proposed. The construction of the k-nearest neighbor graph spends the huge

computational cost during the construction, because k-nearest neighbors should be

found to add each node to the graph. Therefore, the proposed algorithm searches

k-nearest neighbors using the partially constructed graph as a search index to re-

duce the computational cost and preserves the graph connectivity by adding nodes

incrementally. Furthermore, closer nodes to a query object are searched using the

tree-based index, then the closer nodes are used to explore the graph instead of an

arbitrary node. On the other hand, some nodes on the graph tend to have a large

number of edges which should be eliminated. Therefore, the algorithm checks whether

the connectivity would be preserved or not by eliminating the excess edges. If the con-



nectivity is preserved, the edges are eliminated. If the connectivity is not preserved,

the edges are replaced to further nodes from the node having excess edges.

The cost of the proposed graph construction was reduced by about 96.7% compared

to the k-nearest neighbor graph for 100,000 objects which are 50 dimensional uniform

distribution data. The cost of the search was reduced by about 73 % for 95% search

accuracy compared to the k-nearest neighbor graph where the number of the edges is

16 for 100,000 objects which are 1,228 dimensional image feature data. This proposed

algorithm reduced up to 34.2 % edges on the graph for a million image feature objects.

We concluded that the proposed algorithm can reduce the computational costs and

the edges. Finally, the application example where the proposed algorithm was applied

to a real internet product image search was introduced.
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第 1章

序論

1.1 本研究の背景

移動体通信における広帯域通信が普及し，さらに，高度な画像処理を可能とする高性

能な CPUを有するスマートフォンが一般的になった現在，画像や映像などを撮影しイン

ターネット上で共有することが以前に比べ格段に容易になった．このことからインター

ネット上で日々膨大なマルチメディアデータが蓄積され続けており，大量のマルチメディ

アデータから所望のデータを効率良く探索する技術への要求は以前にも増して強くなって

きている．なお，本論文では大量のデータから所望のデータを探すことを探索とよび，探

索は分類や検索を包含する概念として用いる．

マルチメディアの一つである画像を対象に画像の特徴量を用いた画像検索の様々な研究

[20],[3], [37],[47] が行われてきた．その起点となる研究として QBIC[20]がある.QBICは

画像から色，配色，形状といった特徴量を抽出し検索を行う. QBICでは問合せ画像を与

えて検索する手段の他に

• 画像の概略を描く
• 利用者が画像の構成色を指定する

といった手段を提供している．しかし，概略画を描くことは利用者にとって負担が大き

い．また，構成色を指定するにしても，色に関する利用者の記憶は曖昧なので利用者が適

切に指定できるとはいえない上にやはり負担も大きい．

問合せとしての画像を指定して類似する画像を検索する類似画像検索では，問合せ画像

がシステムから提示される場合には利用者は画像を選択するだけでよいので負担が少な

い．そこで，検索対象画像集合から任意の画像を提示する方法があるが，単に任意の画像
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を提示するだけでは所望の画像に類似する画像が提示されるとは限らず効率が悪い．

また，実際には一回の問合せでは所望の画像を得られることは少なく，検索結果の画像

を用いて何度か検索を繰り返すことで画像特徴量の空間を探索し，所望の画像にたどり着

ける．しかし，この操作の繰返しによってローカルミニマムに落ち込み，所望の画像にた

どり着けない場合がある．さらによくないことには，画像特徴量の空間において対象画像

集合の分布を把握する手掛かりが検索結果だけなので分布を的確に把握できない．した

がって，利用者はローカルミニマムに陥ったことすら気づかない．

一方，こうした問題点を解決する手段として画像分類がある．その一つとして SOMを

用いて分類する方法 [58],[55],[25],[59] がある．また，分類の制約条件をあらかじめ人為

的に指定する分類とクラスタリングによる方法を組み合わせた研究 [57] や絵画に特化し

て自動的に分類する研究 [60]，個々の分類の条件としてテンプレートを利用して自然画像

を分類する研究 [32] がある．これらの分類手法では利用者に提示した分類を選択するだ

けで利用者は所望の画像にアクセスできるだけでなく，対象画像集合の分布が分類として

表現され，利用者が画像空間における対象画像集合の分布を把握しやすい．その反面利用

者の要求する条件に適合する分類が提示されなければ，利用者は個々の分類を適切に選択

することができない．また，分類の精度が悪く所望する画像が誤って他の分類に属してし

まっていると，利用者がその画像にアクセスすることが不可能になる．

このように一般的な画像探索手段である検索や分類手法にはそれぞれ問題があり実際

のアプリケーションに適用することが困難である．さらに，分類，検索の機能が充実し

ていても，やはり最終的には分類や検索結果として，ある程度の数の画像を実際にブラ

ウズする必要がある．したがって，総合的な画像アクセスの効率化を目指すには，利用

者が所望する画像をいかに効率良く提示できるかも重要となる．提示する画像が少数で

あれば単にリストアップするだけでよいが，100 以上の画像を提示する場合には特徴量

空間の視覚化によるビューを提供することが探索の効率化に重要である．情報の視覚化

の研究として三次元空間での類似度をバネモデルにより表現し配置する方法 [56],[13]や，

Multidimensional Scaling (MDS)を利用する方法 [40]がある．さらに，ボトムアップに

クラスタリングすることでビューを階層化する方法 [14]がある．しかし，いずれも計算量

が多いので大量の画像をビューヘ実時間で配置することが一般に困難である．

このようなことから筆者らは画像の探索機能の融合手法 [62],[61] を提案した．画像検

索では適切な問合せ条件の指定が困難である．また，画像分類では利用者の要求にあった

分類を生成することが困難であったり，十分な分類精度を得ることができないという問題

があった．そこで，画像の分類と検索を融合することにより，分類の代表画像を画像検索

での問合せ画像として利用でき，また，分類木をたどって所望の画像に到達できなかった
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図 1.1 画像探索機能の融合例

場合には適宜検索に移行することで両者の問題点を補完した．さらに，個々の分類および

検索結果である画像集合を 2次元の画像空間へ実時間で視覚化する手法を提案し画像の視

認性を高めただけでなく画像特徴量の空間における画像の分布の把握が容易となり，結果

としで総合的に画像探索の効率向上を実現した．図 1.1にその画面を示す．

個人が有する画像数程度，つまり，多くても数千画像程度の画像の場合にはこの手法が

有効であるが，数百万件といった画像数の場合には問題が生ずる．画像特徴量を用いてク

ラスタリングにより画像を階層構造状に分類し，分類の意味を提示するために，その分類

を代表とする画像を表示すると図 1.2 のようになる．人が選択しやすいように各分類の画

像数の上限を制限する必要があるので，画像数が多くなると階層が深くなるだけでなく，

各階層の分類も多くなる一方で代表画像間の差異が少なくなる．その結果，人が分類を選

択することが困難になる．したがって，画像特徴量によって生成される分類によって所望
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図 1.2 画像特徴量を用いた画像の分類木の例

の画像を得ようとするには，画像数の上限が存在し，数百万件といった画像数には対応で

きないと予想した．

一方，検索に関しても大量のマルチメディアデータから特徴量を事前に抽出しておいた

としても，特徴量を線形探索する場合には画像数の増加に従い，検索処理の時間も増加す

る．しかし，特徴量の検索処理時間を低減するインデックスが様々提案されており，数百

万といった画像数にも実時間で検索できる可能性があると考え，多次元ベクトルデータの

検索インデックスの研究に着手した．

1.2 本研究の目的と問題設定

前節で述べたように近年爆発的に増加しているマルチメディアデータを高速に検索する

要望が急増している．長大なマルチメディアデータ自体にアクセスして実用的な処理時間

で検索を行うことは不可能なので，通常，その内容を表す特徴量を抽出した上で検索を行

う．たとえば，数百万以上の画像から所望の画像を得る方法として指定した画像に対して

類似する画像を検索する類似画像検索の技術がある．画像から多次元ベクトルデータとし

て特徴量のオブジェクトを抽出し，近傍検索（多次元ベクトルデータ空間において指定さ

れた画像のオブジェクトに対して近傍のオブジェクトを検索する）を行うことで類似画像

検索を実現できる．しかし，事前にオブジェクトを抽出してもオブジェクト自体にアクセ

スして検索（線形探索）する場合には，検索対象のデータ数が増加するとデータ数に比例
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して検索処理の時間を要することになる．したがって，大量のオブジェクトを対象とし

た検索を可能とするためにはオブジェクトに対するインデックスが必要となる．そこで，

本論文では大量のオブジェクトを高速に検索するインデックスを提案することを目的と

する．

本論文で提案するインデックスを商品画像データベースなどの実際のシステムに応用す

ることを想定し，以下の問題設定の下に大量のオブジェクトを高速に検索するインデック

スの研究を実施した．

• 多次元ベクトルデータ
• 高次元データ
• 近傍検索
• 多様な距離関数への適用
• オブジェクトの追加が可能

次に，各問題設定の詳細について述べる．

多次元ベクトルデータ

本研究の起点はマルチメディアデータから抽出された特徴量の検索の高速化である

が，提案手法自体はマルチメディアの特徴量のみならず様々なデータ種別への応用

が可能なので，本論文では対象データを特徴量に限定するものではなく多次元ベク

トルデータ（以降多次元データと記す）として論述する．なお，提案手法の評価で

は主に一様分布データ（各次元要素を乱数で生成したデータ），および，非一様分

布データとして画像から抽出した特徴量を利用する．追試が可能なように一様分布

データを利用するが，空間上でオブジェクトが均等に分布している一様分布データ

は現実にはあまり存在しない特異なデータである．そこで，実データの例として画

像から抽出した特徴量も評価に利用する．画像特徴量として色ヒストグラム，色や

エッジの分布，テクスチャ [67] を用いる．特徴量の詳細に関しては開示できない

が，一般的な色ヒストグラムを簡単に説明する．RGBの 3次元色空間を均等のブ

ロックに分割し，画像を構成する各画素値がどのブロックに属するかを判断するこ

とによって，ブロック単位の画素の出現頻度分布が得られる．この出現頻度分布が

色ヒストグラムである．

高次元データ

検索精度を高めるためにはマルチメディアの内容をより正確に表現するためにオブ

ジェクトの次元数は必然的に大きくなり数百次元にも達する．高次元データに対し
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てはインデックスを生成しても高速検索の効果がなくなることが知られている．そ

こで，次元を削減する手法がよく利用される．事前にオブジェクトの集合が決定で

きる場合には，その高次元空間に即した次元削減を行うことができるので効果的で

ある．しかし，実際のシステムに適用することを想定する場合には事前にオブジェ

クトの集合が限定できない場合も多い．たとえば，商品画像の検索を想定した場合

には，商品は常に登録されたり削除されたりするので商品画像から抽出する特徴量

としてのオブジェクトの分布が多次元空間上で大きく変化する可能性がある．この

ような状況で，事前に決定した次元削減を，分布が変化したオブジェクト集合に適

用すると，検索精度が低下する可能性がある．したがって，本論文では次元削減を

行わず，高次元のオブジェクトのまま扱うこととする．なお，本論文では数百次元

以上を高次元，数十次元以下を低次元とし，多次元データは次元数によらないこれ

らの総称とする．

近傍検索

高次元のオブジェクトの検索では個々の次元要素の範囲を指定して検索することは

想定できない．たとえば，類似する画像を検索する場合には画像から抽出した特徴

量としてのオブジェクトを指定して類似するオブジェクトを検索対象のオブジェク

ト集合から検索する．また，色を指定して検索する場合でも指定された色から特徴

量の一つである色ヒストグラムのオブジェクトを生成して類似するオブジェクトを

検索する．類似するオブジェクトを検索することは，すなわち，オブジェクト空間

上で，指定されたオブジェクトからの距離が近いオブジェクトを検索することであ

り，つまり，近傍検索のことである．したがって，本論文ではこの近傍検索を対象

とする．

多様な距離関数への適用

近傍検索の場合には多次元空間上での距離に基づいて検索を行う．マルチメディア

の内容を表す特徴量としてのオブジェクト間の距離関数は特徴量の種別により様々

である．たとえば色の空間では色差を表す色差関数が利用され，色ヒストグラム

の場合には 2次形式 (quadratic form)距離が利用されたりする．つまり，ユーク

リッド距離で代表される Lp 距離とは異なる．したがって，提案するインデックス

は Lp 距離以外の多様な距離をも扱えることとする．

オブジェクトの追加が可能

本提案を実際に日常的に利用されるシステムに応用することを想定する．実際のシ

ステムでは対象データが更新される場合が多い．たとえば，その応用例として商品

画像の検索を想定すると，一般に商品は日々更新されるので，オブジェクトの追加
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図 1.3 vp-treeの 2次元空間における空間分割形態とそのデータ構造

更新が可能であることが必須となる．したがって，提案するインデックスではオブ

ジェクトが追加更新できることとする．なお，オブジェクトの追加が実現できる場

合には，通常，削除の実現も比較的容易に実現でき，実際に本研究では削除の実装

も行っているが，本論文では削除に関しては特に論じない．

1.3 従来手法の課題と本研究の提案

多次元データの検索時の計算量を抑える空間インデックスは様々提案されている．そ

のようなインデックスの中でもマルチメディアデータから抽出された特徴量をオブジェ

クトとする場合には多様な特徴量の距離関数に適用できる空間インデックスが必要とな

る．多様な距離関数に適用可能となるように，距離をインデックスの基準とする空間イン

デックスも様々提案されている．これを本論文では距離基準空間インデックスとよぶこ

ととする．この距離基準インデックスは一般に検索対象のオブジェクト空間を再帰的に

分割することで階層構造を生成する．その多くはインデックスが木構造を構成している．

vp-tree[53]を例に，その構造を図 1.3 に示す．図 1.3 (a)は 2次元空間における分割の形

態を示す．多次元データ空間を図示することは困難なので 2次元データ空間を用いて説明

する．図中の正方形はオブジェクトの存在可能範囲を表している．黒および灰色の点はオ

ブジェクトを意味し，黒点は空間を分割する境界面を決定する基準オブジェクトを意味す

る．vp-treeの場合には基準オブジェクトと半径（図中の矢印）によって決定される円に
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図 1.4 vp-treeの空間分割と問合せの関係，および，その木構造データにおける検索時に探索経路

よって空間を分割する．木構造型のインデックスは一般に空間を再帰的に分割することで

木構造を生成する．図では空間全体を B1-1により 2つの空間に分割し，2つの部分空間

をそれぞれ B2-1と B2-2 によって分割している．これを繰り返すことによって空間は細

分化される．このように再帰的に分割された空間は図 1.3 (b) のような木構造のデータで

表現される．木構造を構成するノードは各空間に関連付けられている．ルートノード N1

は空間全体に対応する．ルートノード（全空間）は B1-1の円弧によって内部と外部に分

割されており，内部の空間がノード N2，外部の空間がノード N3 に対応する．さらに，

それぞれのノードが円弧によって分割されるので，図のような木構造が生成される．最下

層のノードであるリーフノードには，その部分空間に属するオブジェクトが関連付けられ

ている．次に，範囲検索を例に検索方法を説明する．図 1.4 (a)に空間分割と問合せの関

係を示す．図中の灰色の円が検索範囲であり，検索範囲は 2 つの部分空間としか交差し

ないことがわかる．したがって，検索処理では木構造のルートノードから交差する部分空

間に対応するノードを順次たどって行けばよい．図 1.4 (b)において矢印で示されるよう

にノード N1,N2,N5,N10,N11のみをたどればよく，その他のノードを探索する必要がな

いので計算量を削減することが可能となる．ただし，vp-treeも含めほとんどのインデッ

クスはインデックス生成前に検索対象のオブジェクト集合が決定していることが前提とな

る静的なインデックスである．しかし，実際に応用する上ではインデックスを生成した後

にオブジェクトを追加する要求がある．そこで，第 3 章ではデータ構造が比較的簡単で

検索量の削減効果の高い vp-treeを，更新可能な動的なインデックスに改良した dvp-tree

を提案する．木構造の構成において vp-treeと dvp-treeは同様であるが，dvp-treeでは



1.3 従来手法の課題と本研究の提案 9

図 1.5 2次元空間におけるM-treeの空間分割

オブジェクトを登録する場合に検索と同様の処理により，そのオブジェクトが属するリー

フノードの部分空間を特定し，登録オブジェクトをそのリーフノードに追加する．関連

付けが可能なオブジェクトの上限数をリーフノードのオブジェクト数が超えた場合には，

vp-tree の生成時と同様にリーフノードの部分空間を分割し新たなノードが生成される．

したがって，dvp-tree は木構造のリーフが伸長して木構造が成長する．また，インデッ

クス生成後にオブジェクトの追加が可能な動的なインデックスとしてM-tree[16] がある．

M-treeの空間分割の形態を図 1.5に示す．図のようにM-treeでは各部分空間が基準オブ

ジェクトと半径によって決定付けられる超球（図では 2 次元なので円で示される）で分

割される．各ノードはすべての子ノードの超球を包含する．オブジェクトを登録するには

M-treeにおいても dvp-treeと同様に登録オブジェクトが属するリーフノードの部分空間

を特定し，登録オブジェクトを，そのリーフノードに追加する．リーフノードのオブジェ

クト数が上限数を超えると dvp-treeと同様にノードが生成されるが，生成されたノード

は木構造のルートへ伝播される．これにより，ルートノードが一階層繰り下がって木構造

が生長する．つまり，繰り下がる前後において同一階層の各円は一回り大きくなることに

なる．部分空間が大きくなればなるほど，検索範囲と交差するノードが多くなり，結果的

に木構造の探索量が増える．そこで，第 3章では dvp-treeと同様にリーフノードが成長

する登録アルゴリズムを採用した改良M-treeも dvp-treeに加えて提案する．

これらのインデックスは数十次元の多次元データに対しては計算量の削減効果が高い

が数百次元といった高次元データに対しては線形探索と同等の計算量となる傾向がある．

データが高次元になるほど，任意の 2 つのオブジェクト間の平均距離が大きくなり，か
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図 1.6 dvp-treeにおける高次元データの影響

つ，特定の距離に集中する傾向がある．この傾向がインデックスに様々な影響を与える．

dvp-treeにおける顕著な影響の例を図 1.6に示す．図の (a)は低次元データの例であり，

オブジェクトが均等に分散している．図の (b)は高次元データの例である．高次元データ

を 2次元平面に表現することはできないので，高次元の傾向を概念的に図示していると捉

えて頂きたい．任意の 2つのオブジェクト間の距離が特定の距離に集中するので，超球の

半径もその特定の距離に近くなり，すべてのオブジェクトが超球の近辺に集中しているか

のような状態になる．さらには，問合せオブジェクト自体も境界近辺となる可能性が高く

なるので，問合せオブジェクトの検索範囲が常に複数の部分空間と交差することになる．

したがって，木構造を探索するときに多くのノードを探索することになり，線形探索と同

等の計算量となってしまう．一方，高次元データに対して計算量の大幅な削減が可能とな

る近似検索のインデックスが提案されている．近似検索とは，検索時に本来検索されるべ

きオブジェクトが検索されない，つまり，検索漏れが生じる検索である．しかし，画像か

ら抽出される特徴量をオブジェクトとして用いた類似画像検索では，その画像特徴量の曖

昧性により検索漏れが顕在化しない．また，高次元データの場合には画像特徴量に限らず

実用上では問題とならない場合が多いと考え，第 4章以降はこの近似検索に着目する．

近似検索インデックスの提案はそれほど多くないが，その中で特に検索時の計算量を削

減できるインデックスとして k 最近傍グラフを用いる手法 [45], [24]がある．図 1.7に k

最近傍グラフの例を示す．図中の黒点で示されるグラフのノードがオブジェクトを意味す

る．k 最近傍グラフは有向エッジ（単方向接続）によって各ノードの k 個の最近傍のノー

ドに関連付けられている．有向エッジによって接続されているグラフを有向グラフとい

う．図の多くのエッジは双方向の矢印となっているが，一部のエッジが単方向の矢印と
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図 1.7 k 最近傍グラフの構造

図 1.8 k 最近傍グラフ上での範囲検索時の探索経路

なっていることから有向グラフであることがわかる．図 1.8に k最近傍グラフを用いた検

索方法を示す．k 最近傍グラフの検索では次の 2段階の処理を行う．

1. 任意のノードから検索範囲までのノードの探索

2. 検索範囲内での網羅的なノードの探索

第 1段としてグラフ上の任意のノードを探索起点とし，各ノードにおいて指定された問合

せに最も近いノードを k 個の近傍ノードから選択する．これを繰り返すことにより，問

合せオブジェクトに順次近付く（図中の灰色矢印）ことができる．検索範囲内に到達した

ら，第 2 段として，検索範囲内に含まれるノードを網羅的にすべて探索し（図中の白色

矢印），検索範囲内のノードを検索結果として獲得する．ただし，検索範囲内に存在する

ノードでも，検索範囲内で接続されていない場合にはたどることができずに，検索漏れと
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なる．したがって k 最近傍グラフを用いる手法では検索漏れが発生する近似検索となる．

その反面，k最近傍検索では高次元データであっても計算量を大幅に抑制できること [45],

[24]が知られている．しかし，k 最近傍グラフには以下の 2つの課題がある．

• k 最近傍グラフ生成の膨大な計算量

• 非連結グラフに起因する検索精度の抑制

そこで，第 4章ではこれらの問題を軽減する近似 k 最近傍グラフを提案する．

まず，第 1の課題に関して説明する．総当りで距離を計算し k最近傍グラフを作成する

場合にはO(n2)の計算量が必要となる．計算量を削減する手法も幾つか提案 [12],[15],[38]

されているが，劇的に計算量を減らすことはできない．k 最近傍グラフを正確に生成する

にはこのように多大な計算量を必要とするが，検索のインデックスとして前述の検索処理

を行う上では各ノードが正確に k 個の最近傍ノードに接続している必要性はない．つま

り，k 最近傍グラフを近似したグラフを生成することで生成時の検索量を削減できると考

えられる．グラフに新規ノードを追加するときに新規ノードに対して k個の最近傍のノー

ドをグラフ中のノードから検索する処理に対して多大な計算量が発生する．そこで，提案

手法である近似 k 最近傍グラフでは，生成途中のグラフを用いて前述の検索を行うこと

で計算量を大幅に削減が可能である．つまり，生成途中のグラフを用いて新規ノードに対

する k 個の最近傍ノードを検索し，検索された k 個の最近傍ノードにその新規ノードを

エッジで接続する．これを繰り返すことでインデックスを生成でき，かつ，計算量を大幅

に抑制できる．この生成処理はオブジェクトの追加に他ならないので，インデックス生成

後にもオブジェクトの追加が可能な動的なインデックスの性質も同時に兼ね備えることに

なる．

次に，第 2の課題に関して説明する．連結グラフとはグラフ上の任意の 2つのノード間

の経路が必ず存在するグラフである．k 最近傍グラフは非連結グラフ，つまり，いずれか

の 2つのノード間には経路が存在しない場合があるグラフである．つまり，グラフが 2つ

以上の独立したグラフに分離していることを意味する．前述のように検索処理ではエッジ

をたどるので，検索範囲内にノードが存在していたとしても経路が存在しない場合には，

そのノードに到達することはない．したがって，検索漏れを引き起こし検索精度が低下す

る．このことから連結グラフを生成することが重要である．インデックス生成において新

規ノードをグラフ上の k 個の最近傍ノードへ接続するときに k 最近傍グラフと同様に有

向エッジで接続すると新規ノードからグラフへ接続されるが，グラフから新規ノードへは

接続されないので，非連結グラフが生成されてしまう．そこで，提案手法である近似 k最

近傍グラフでは，新規ノードをグラフへ接続するときに無向グラフで接続することにより
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表 1.1 k 最近傍グラフと近似 k 最近傍グラフの比較

k 最近近傍グラフ 近似 k 最近傍グラフ

グラフ形態 非連結グラフ 連結グラフ

エッジ種別 有向グラフ 無向グラフ

総有向エッジ数

（n:総ノード数）
kn 2kn

図 1.9 探索起点検索時における vp-treeの空間分割と問合せの関係，および，その木

構造データにおける検索時の探索経路

グラフから新規ノードへも接続されて連結グラフが保証される．このようにして生成され

た近似 k 最近傍グラフと k 最近傍グラフの相違点を表 1.1に示す．表中の近似 k 最近傍

グラフの総有向エッジ数とは 1本の無向エッジを 2本の有向エッジとみなした場合のエッ

ジ数を意味する．

提案手法である近似 k最近傍グラフはグラフ生成時の計算量の低減，検索精度の低下の

抑制が可能である．しかし，グラフ中の任意のノードをグラフの探索起点とするので，問

合せオブジェクトと探索起点との距離が遠い場合には検索時の第 1段の処理の計算量が増

大する．そこで，第 5 章では検索時の第 1 段の処理をグラフの代わりに第 3 章で提案す

る dvp-treeを用いる方法を提案する．第 1段の処理ではグラフ上の任意のノードを探索

起点とするので，検索範囲から遠方のノードが選択された場合には各ノードを逐次たどっ

て検索範囲を探索するよりも，dvp-tree を用いて問合せオブジェクトの近傍ノードを検



14 第 1章 序論

図 1.10 dvp-treeと k 最近傍グラフの関係と検索処理の課程

索する方が計算量が少ない．特にオブジェクトの登録数が多くなるほどその差は広がる．

dvp-tree を用いて検索するノードはグラフの探索起点としてのみに利用するので，問合

せオブジェクトに対する最近傍ノードである必要はなく，近傍候補ノードであればよい．

dvp-tree を高次元データに適用する場合には線形探索と同様の計算量となることをすで

に述べたが，問合せオブジェクトの近傍候補ノードを検索する場合には，この限りではな

い．図 1.9 (a) に近傍候補ノードを検索する場合の問合せオブジェクトと dvp-tree の各

空間との関係を示す．近傍候補ノードを検索する場合には検索範囲がなく，単なる点であ

る．したがって複数の部分空間と交差することはない．図 1.9 (b)に，この場合の木構造

の探索経路を示す．複数の空間と交差することがないので，図の (b)のようにルートから

リーフへ分岐することなくたどることが可能である．つまり，高次元データであっても計

算量が増加することはない．しかも，問合せオブジェクトが空間上のどの位置であっても

ほぼ一定の計算量で近傍候補ノードを取得できる．近傍候補ノードを探索起点としてグラ

フの探索を開始できるので，任意のノードを探索起点とする場合よりも第 1段の処理の計

算量を削減することが可能である．なお，M-treeでは問合せオブジェクトの検索範囲が

なくても部分空間自体が交差しているので複数の部分空間をたどる必要があり計算量が増

大する．したがってM-treeは本用途には利用できない．図 1.10に dvp-treeと近似 k 最

近傍グラフのデータ構造の関係と検索の課程を示す．dvp-tree のルートノードからリー

フノードへたどると複数のオブジェクトを近傍候補として取得できる．dvp-tree のリー

フノードに属するオブジェクトは近似 k最近傍グラフの各ノードに関連付けられているの

でリーフノードのオブジェクトを探索起点としてグラフの探索を開始できる．リーフノー

ドの複数のオブジェクトはそれぞれ探索起点となる．
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図 1.11 k = 3における過剰なエッジの例

第 5章で提案する dvp-treeと近似 k 最近傍グラフを用いた手法により大量のオブジェ

クトを登録しても検索時の第 1 段の処理時の計算量を削減できる．しかし，大量のオブ

ジェクトを登録すると初期ノードにエッジが大量に付与される傾向がある．その例を図

1.11に示す．エッジ数 k = 3であるが，登録のアルゴリズムの特性上エッジは 3以上付

与されることになる．特に初回に登録されたオブジェクトには 10本のエッジが付与され

ている．この例では 15オブジェクトしか登録していない状況にもかかわらずエッジの偏

りが激しい．また，特徴量をオブジェクトとする場合には特徴量の性質によって空間の特

定の場所にオブジェクトが集中する場合があり，これにより，特定のノードにエッジが集

中することになる．特定のノードの過剰なエッジの多くは近傍のノードに接続されていな

いことになり，検索処理において無用である上に次のような課題が生じる．

• メモリ領域の浪費
• ノード格納領域の増大による実装機構の複雑化

第 1に，無用な大量のエッジを格納するためにメモリ領域を大量に確保することとなる．

第 2 に，エッジ数が増大しなければ固定長レコードにノードを格納するといった簡便な

データ構造が可能となり，検索時の速度性能の向上が期待できる．しかし，エッジ数が増

大することで可変長レコードを構成する必要があり，速度性能が抑制されるといった問題

が生じる．そこで，第 6章では過剰なエッジの削減方法を提案する．しかし，単純に過剰

エッジを削減すると連結グラフを維持できなくなる．そこで，削減により連結グラフを維

持できなくなるエッジに対してはエッジを別のノードに再配置することで過剰なエッジを

有するノードのエッジ数を削減する．図 1.12 (a) に過剰なエッジを有するノードの例を

示す．Nt をエッジが過剰なノード，E1 を削減対象のエッジとすると，E1 を削除すると

グラフが分断されるので他のノードへ再配置することで Nt のエッジを削減する．簡便な
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図 1.12 過剰なエッジの再配置の例

方法として Nt が接続する近傍ノードへ過剰なノードを再配置する方法が考えられる．図

1.12 (b)において E1 を E2 に移動する場合である．この場合に，さらにオブジェクトが

大量に登録されて Nt のエッジが増えたとする．その結果，同様にエッジの削減処理が繰

り返し行われ，今度は Nt の近傍ノードのエッジが増加する．次に，その近傍ノードに対

してエッジの削減処理を行うことになり，その際に Nt へエッジが戻ってしまう現象が生

じる．これを回避するために，削減対象のノード Nt からより遠く，かつ，過剰エッジが

接続している先のノード N1 に近いノードへ再配置する．つまり，図 1.12 (b) において

E1 を E3 に配置する．このようにすることで，削除した過剰なエッジが復元することが

なくなる．

第 3章から第 6章までにおいて，高次元データの検索時の計算量を抑えつつ高精度を実

現することが可能であり，かつ，インデックス生成時の計算量を低減できる近似 k最近傍

グラフと dvp-treeを組み合わせた手法を提案する．以上の本論文の提案の流れを図 1.13

に示す．さらに，第 7章では本手法を実際の商品画像へ適用する事例を示す．

1.4 本研究の寄与

本研究の発端としては画像，映像といったマルチメディアデータから生成された特徴量

としての高次元データを少ない計算量で検索することを目的としている．しかし，本提案

は特定の距離関数に依存しないことからマルチメディアデータの特徴量に限定されること

はなく，様々な多次元データに適用が可能である．たとえば，長年研究されているテキス

トの類似検索に応用することも可能である．テキストデータにベクトル空間モデルを適用
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図 1.13 提案の流れ

することで多次元データへ変換することができるので，本提案が応用できる．一方，近

年，インターネット上で日々蓄積されるログデータといった極めて大規模なデータ（ビッ

グデータ）から有益な情報を抽出する技術が注目されている．また，すべての物をイン

ターネットへ接続しようと試みる技術（Internet of Things）も注目されている．これら

の技術では，多種多様なデータを大量に解析する技術が重要となる．多種多様なデータは

多次元データとして扱うことができるので，本提案が応用できると考える．このように本

提案はマルチメディアデータのみならず，幅広く応用できるだけでなく，世の中の情報が

増えるにつれ，その重要性は増していく予想している．
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1.5 本論文の構成

本節では論文構成について述べる．まず，第 2 章では近傍検索の定義について述べた

後，各種インデックスに関する研究，および，提案するインデックスの応用を想定し属性

データと特徴量の AND検索に関する研究について述べる．

第 3章から第 6章までは研究の段階を追って提案するインデックスに関して述べる．第

3章では追加登録ができない既存のインデックスを改良して更新可能な木構造型インデッ

クスを提案する．数十次元程度の低次元データにおいては線形探索と比較して提案する木

構造型インデックスは計算量を削減できるが，数百次元といった高次元データではその効

果が抑制される．そこで，第 4章では検索漏れを許容することで検索時の計算量を削減で

きる近似検索インデックスに着目し，グラフ構造型インデックスを提案する．グラフ構造

型インデックスは高次元データにおいてもインデックスの生成時及び検索時の計算量の削

減に効果的であるが，グラフの探索を開始するノードを任意に選択するのでオブジェクト

の登録数が増加した場合に，検索オブジェクトから遠いノードが偶然にも選択されると検

索時の計算量が増加する．第 5 章では第 3 章の木構造型インデックスを用いて検索オブ

ジェクトの近傍ノードを取得し，そのノードから探索を開始する手法を提案する．グラフ

構造型インデックスに木構造型インデックスを組み合わせることにより登録数が増加して

も検索時の計算量を抑制することが可能となるが，その一方で，初期登録ノードや特定の

ノードにエッジが大量に付与される傾向がある．第 6章ではこのような過剰なエッジの削

減方法を提案する．第 7章では，これらの提案手法を実際の商品画像検索に適用する事例

を示す．実際の商品画像検索に適用する上では商品分類を考慮した AND検索が必須とな

るので，その AND検索の方法も同時に提案する．最後に，第 8章にて本研究を総括した

後に本論文の寄与および今後の展開を述べる．

なお，各章と公開文献との対応は以下のとおりである．

• 第 3章:類似画像検索を実現する距離空間インデックスの実装及び評価 [63]

• 第 4章:近似 k最近傍グラフによる距離空間の近傍検索 [64]

• 第 5章:木構造型インデックスを用いた近似 k最近傍グラフによる近傍検索 [65]

• 第 6章:商品画像検索へのグラフ構造型インデックスの適用 [66]

• 第 7章:商品画像検索へのグラフ構造型インデックスの適用 [66]
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第 2章

関連研究

2.1 本章の目的

大量のマルチメディアデータを高速に検索するには，マルチメディアデータから抽出し

た大量のオブジェクトを高速に近傍検索する必要がある．そこで，本章では近傍検索の定

義および低次元データの近傍検索を実現するインデックスの関連研究に関して述べた後，

高次元データに有効とされる近似近傍検索のインデックスの関連研究を紹介する．最後に

提案するインデックスを実際の検索システムに応用する場合を想定し属性データとオブ

ジェクトとの AND検索に関する研究を紹介する．

2.2 近傍検索

マルチメディアデータを I，特徴量抽出関数を e(I)，特徴量のオブジェクトを x =

{x1, x2, x3, ..., xn} とすると x = e(I) であり，マルチメディアデータ Ia, Ib 間の距離（類

似度）は d(e(Ia), e(Ib)) と表される．たとえば，類似画像検索は指定した問合せ画像に類

似する画像を画像集合から検索する．つまり，指定画像のオブジェクトに近いオブジェク

トを多次元空間上から検索することであり，これを近傍検索とよぶ．近傍検索の基準とな

る距離関数としてよく利用されるのはユークリッド距離である．ユークリッド距離を含む

Lp 距離の定義を以下に示す．

lp(x,y) = {
∑
i

(xi − yi)
p}1/p (2.1)

この距離は p = 2のときにはユークリッド距離となり，p = 1のときには市街地距離とな

る．しかし，マルチメディアデータから抽出される特徴量の距離関数としては適切ではな
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い場合がある．マルチメディアデータから抽出される特徴量として色の出現頻度を表す色

ヒストグラムがよく利用される．2つの色ヒストグラムを比較する場合に Lp 距離を使う

と各次元，つまり，各色の類似性を独立して比較することになる．しかし，たとえば，赤

とオレンジはある程度類似しているが，この 2 つの色が別々の色ヒストグラムの要素に

割り当てられると，つまり，異なる次元要素として扱われると，Lp 距離ではこの類似性

が考慮されない．つまり，色ヒストグラムでは，各次元要素間の相関を考慮する必要があ

り，以下に示す 2次形式 (quadratic form)距離が提案 [27]されている．

dq(x,y) = (x− y)TA(x− y) (2.2)

なお，Aは相関行列である．このようにマルチメディアデータから抽出した特徴量の場合

には多様な距離関数が利用される．この距離関数を用いて近傍検索では以下に示す検索の

種類がある．

• 範囲検索 (range query)

検索範囲を示す円の中心オブジェクト（問合せオブジェクト）oq および半径 rq を

指定し，d(oq,x) ≤ rq を満足するオブジェクト x の集合を求める．

• k 最近傍検索 (k-nearest neighbor query)

検索の中心オブジェクト（問合せオブジェクト）oq および検索件数 k を指定して

oq との距離 d(oq,x) の昇順で上位 k 件のオブジェクト x の集合を求める．

• 最近傍検索 (nearest neighbor query)

検索の中心オブジェクト（問合せオブジェクト）oq を指定して oq との距離 d(oq,x)

が最も小さいオブジェクト xを求める．

マルチメディアデータから抽出した多次元の特徴量のオブジェクトを近傍検索するに

は，問合せオブジェクトと検索対象となるすべてのオブジェクトとの距離を算出する線形

探索を行えばよいが，検索対象のオブジェクト数に比例して検索時間が増加するので，実

用的な時間では検索できない．そこで，実用的な時間で検索するには特徴量空間を検索す

る空間インデックスが必須となる．空間インデックスには大きく分けて非距離基準空間イ

ンデックスと距離基準空間インデックスの 2種類がある．次に，この 2種類のインデック

スに関連する研究について述べる．

2.2.1 非距離基準空間インデックス

本論文では距離に基づかない空間インデックスを非距離基準空間インデックスとよぶこ

ととする．非距離基準空間インデックスでは，データマイニングといった応用を背景に
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図 2.1 2次元空間における R-treeの空間分割

図 2.2 2次元空間における SS-treeの空間分割

様々なインデックスが研究されている．木構造型のインデックスの場合には多次元空間を

再帰的に分割することで木構造を生成しインデックスとする．R-tree[23]では木構造の各

ノードの領域が矩形で定義される．図 2.1は 2次元データにおける R-treeの空間の分割

の形態を表している．外枠の正方形は各次元の取り得る範囲を表し，黒点はオブジェクト

を意味する．矩形は木構造の各ノードに割り当てられた領域である．各ノードの領域は子

ノードを包含する領域としているので，木構造のルートノードからリーフノードへたどる

に従い領域が狭まる．リーフノードには検索対象のオブジェクトが関連付けられている．

検索時には検索範囲と重複するノードをルートノードから順次たどり，リーフノードの

オブジェクトを検索結果とする．検索範囲と重複しないノードは探索する必要がないの
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図 2.3 2次元空間における kd-treeの空間分割

で，検索を高速に実行できる．類似するインデックスとして R-treeの検索や登録のアル

ゴリズムを改良した R*-tree[6]が提案されている．R-treeや R*-treeでは兄弟ノードの

領域が重複しやすい傾向があり，それが検索速度を抑制する．そこで，領域の重複を削

減することで検索速度を改善する X-tree[8] が提案されている．SS-tree[51]（図 2.2）は

ノードの領域を矩形ではなく球で定義する．SS-treeの球をより小さくするように改良し

た SS+-tree[30]が提案されている．さらに，SR-tree[29]では矩形と球を組み合わせて領

域を定義している．

木構造型インデックスでは兄弟に位置するノードの領域が重複する傾向があるが，重複

がないインデックスがある．kd-tree[7]（図 2.3）では，単一の次元軸を特定の値で二分す

る．したがって，その分割面はその分割した次元軸と直行する平面となる．kd-treeでは

領域が重複しないので検索速度の改善に有利である．quadtree[44]は kd-treeに似ている

が，各領域を 2つの領域ではなく 4つの領域に分割する．木構造ではないインデックスも

いくつか提案されており，代表的なものとして VA-File[50]がある．この手法では次元ご

とにオブジェクトを圧縮することで線形探索を高速化する．

これらの非距離基準空間インデックスは様々なデータに対して応用されているが，マル

チメディア検索に応用する場合には，マルチメディアデータから抽出される特徴量の多様

性に起因する問題が生じる．検索精度を重視すると，色ヒストグラムの特徴量の距離に

は 2次形式 (quadratic form)距離，色の特徴量には色差式に基づく距離，そしてテクス

チャの特徴量には L1 距離，といったように様々な距離が利用される．非距離基準空間イ

ンデックスは一般に Lp 距離を対象としているので，このような多様な特徴量に対して単

純には非距離基準空間インデックスを適応できない．そこで，平均色による非距離基準空
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間インデックスによって検索した後に誤検索を除去する方法 [18]や 2段階の処理により

2次形式距離に対応したインデックスを生成する方法 [46]などがある．しかし，処理が複

雑になることで計算量が増加する問題が生じる．

2.2.2 距離基準空間インデックス

以下の距離定義を満足する距離関数が定義されている多次元データに対して適用でき

る空間インデックスがある．本論文ではそれを距離基準空間インデックスとよぶことと

する．

1. d(x,x) = 0

2. d(x,y) > 0 (x ̸= x)

3. d(x,y) = d(y,x)　（対称性）

4. d(x,y) ≤ d(x, z) + d(z,y)　（三角不等式）

距離基準空間インデックスは距離関数の種別を問わず適応できるという利点により，様々

なインデックスが提案されている．距離基準空間インデックスには非距離基準空間イン

デックスと同じく多様な木構造型のインデックスがある．木構造型の非距離基準空間イン

デックスと同様に空間を順次分割することで木構造を形成し，どのように空間を分割する

かにより各インデックスが特徴付けられている．ただし，距離基準空間インデックスでは

空間の分割時に距離のみにより分割する．

gh-tree[48](図 2.4)では generalized hyperplane により空間を分割する．個々のノード

は 2つの基準オブジェクトを持ち，2つのオブジェクトから等距離にある線を generalized

hyperplane とよび，これにより空間を分割する．ただし二分木である gh-tree の場合に

は木構造が深くなる傾向があり，その結果，検索時の距離計算回数が多くなり検索速度

の低下を引き起す．距離基準空間インデックスの検索処理に占める時間は距離計算時間

が大きな割合を占める．特に quadratic form 距離のように相関を考慮した距離の場合

には増大する．したがって，距離計算の回数（距離計算回数）を減らすことが大きな課

題となる．なお，本論文で計算量は距離計算回数を意味する．gh-treeの類似手法である

bisector tree[28]や mb-tree[35]では超球も用いて領域をより限定している．mb-treeで

は親の基準オブジェクトを継承することで超球の拡大を抑制している．

GNAT[10](図 2.5) では，基準オブジェクトを複数設定し，generalized hyperplane に

より空間を分割する．結果として空間はボロノイ分割となる．各オブジェクトは最も近接

する基準オブジェクトに属するように割り振られる．検索時に検索範囲が複数のノード空
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図 2.4 2次元空間における gh-treeの空間分割

図 2.5 2次元空間における GNATの空間分割

間のいずれに属するかを判断する上ですべての基準オブジェクトとの距離を求める必要が

あり検索速度の低下を招く．そこで GNAT ではすべての 2つの子ノードの組合せにおい

て，子ノードの基準オブジェクトと，もう一方の子ノードに属するオブジェクトの最小最

大距離をあらかじめ保持する．その距離から三角不等式に基づき検索範囲が属さない子

ノードを距離計算なしに判断することができる．こうして距離計算回数の削減を実現して

いる．ただし，すべての子ノード間の距離を保持するのでノードのデータ量が増加するだ

けでなく，データ構造が複雑であるという問題点がある．

vp-tree[53](図 2.6) では各ノードの空間は一つの基準オブジェクト（vantage point）と

超球（実際には円ではないが説明上図中では円で表わす）によって順次分割される．検索
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図 2.6 2次元空間における vp-treeの空間分割

時にはルートノードからたどり，検索範囲が基準オブジェクトと半径によって分割されて

いる領域のいずれに属するかを判断し，たどる子ノードを決定する．これを繰り返して検

索範囲に適合するリーフを探す．vp-tree では一つの基準オブジェクトに対し複数の同心

円を設定し多分木とすることで，基準オブジェクトからの距離を一回計算するだけで複数

のノード領域のいずれに属するかを判断でき，距離計算回数を減らすことができる．しか

し，多次元データの場合には空間を 1 つの基準オブジェクトのみで数多く分割しても各

領域は極めて細いリング状になり，検索時にすべての分割領域が検索範囲と交差してし

まい，分割の効果が薄れてしまう傾向がある．mvp-tree[9]ではデータ構成は複雑となる

が基準オブジェクトを複数設定して複数の基準オブジェクトにより空間を分割すること

で，分割円が細いリング状になることを防ぎ，かつ，多分木を構築することで検索の距

離計算回数を削減している．他にも超球で分割する類似手法がいくつか提案されている．

bk-tree[11]も vp-tree同様に複数の同心円で空間を分割するが，vp-treeが要素を同数に

なるように分割するのに対して bk-treeは同心円で形成されるリングの幅が等しくなるよ

うに分割する．fq-tree[4] は bk-tree と類似しているが，木構造上の同一階層のすべての

空間は同一のオブジェクトを基準に分割される点が vp-treeとは異なる．vp-forest[54]は

超球の近辺に存在するオブジェクトを除いて木構造 (vp-tree)を生成し，除いたオブジェ

クトを用いて再度木構造を生成し，これを繰り返すことで，複数の木構造を生成する．範

囲検索時に複数の木構造をたどる必要があるが，超球の近辺のオブジェクトが存在しない

ので，木構造を分岐してたどる必要がなく距離計算回数を削減できる．ただし，範囲検索

の範囲が極めて狭い場合にしか有効ではない．
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図 2.7 2次元空間におけるM-treeの空間分割

さらに，空間を分割することなく，事前に各オブジェクト間の距離を算出し，それをイ

ンデックスとして用いる手法が提案されている．AESA[41]ではすべての 2つのオブジェ

クト間の距離を算出し，LAESA[33]では特定の複数オブジェクトからその他のすべての

オブジェクトへの距離を算出して保持しておく．検索時には事前に算出した距離を用いて

オブジェクトの絞込みを行うので，距離計算回数の削減の効果は高い．しかし，登録デー

タ数に対して指数級数的に距離データであるインデックスが増大するので大量のオブジェ

クトへの適用には向かない．

以上，述べた距離基準空間インデックスはすべて静的にインデックスを構築するアルゴ

リズムである．つまり，事前に検索対象のすべてのオブジェクトを用意した上でインデッ

クスを構築し，構築後にはオブジェクトを追加登録したり削除したりといった操作ができ

ない．一方，M-tree[16](図 2.7) は動的にインデックスを生成できる．つまり，インデッ

クスの生成後もオブジェクトの登録が可能である．さらに，M-treeではオブジェクトを

登録してもバランスのとれた木構造を保つことができる点が特徴である．バランスがとれ

た木構造とはルートノードからリーフノードまでのノード数が均一であることを意味す

る．バランスがとれていない場合には問合せオブジェクトの位置により検索時の距離計算

回数が増減することになる．M-tree の各ノードは基準オブジェクトと半径によって形成

され各ノードは複数の子ノードを有する．図 2.7 のようにノードの円は子ノードの円を完

全に包含し，ノードの円は必ずいずれかの子ノードの円に接する．M-tree では各ノード

が基準オブジェクトと，ノードに属するすべての子ノードの円を包含する円の半径を保持

する．さらに各ノードは基準オブジェクトと親ノードの基準オブジェクト間の距離をも
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つ．GNAT と同様にこの距離により三角不等式に基づいて検索時に距離計算回数を削減

している．しかし，図からもわかるようにM-treeの部分空間である円自体が互いに交差

する．したがって，部分空間が交差しない他のインデックスに比べ検索範囲が複数の部分

空間と交差する可能性が高くなり距離計算回数が増加する傾向がある．

以上の距離基準空間インデックスはどのような距離関数にもインデックスのアルゴリズ

ムを変更せずにそのまま適用できる点で有利である．しかし，高次元データの場合には非

距離基準空間インデックス，距離基準空間インデックスともに効果が極端に抑制されて，

線形探索と同等になる．そこで，次に高次元データでも計算量を抑制できる近似検索に関

する研究について述べる．

2.3 近似検索

非距離基準空間インデックスでは，次元数が多くなるほどインデックスの効果が減少

する．オブジェクトの分布の状態にもよるが，100 次元にもなるとインデックスの効果

がまったくなくなり線形探索と同等の距離計算回数になる．そこで，検索結果に漏れが

生じることを許容して高速に検索する近似検索に関する提案がなされている．非距離基

準空間インデックスでは，kd-treeに近似検索を適用した ANN[1]や，ハッシュを用いた

LSH[22]といった近似検索の手法が提案されている．

同様に距離基準空間インデックスであってもデータの次元数が多くなるほどインデック

スの効果が減少する．距離基準空間インデックスの場合には距離のみに基づきインデック

スを生成し，検索するので，次元ごとの値を参照しないアルゴリズムとなっている．もち

ろん，距離計算時には各次元の値を参照するが，アルゴリズムにとって距離計算はブラッ

クボックスとして利用する．しかし，次元数が多くなればなるほど近接するオブジェクト

の個数が減少する，つまり，空間上のオブジェクトが距離的に疎に分布することになる．

また，任意の 2つのオブジェクト間の距離が特定の距離に集中する．このようなことから

距離基準空間インデックスも非距離基準空間インデックスと同様に次元数が多くなると検

索時の距離計算回数が急増し，線形探索と同等の距離計算回数となる．

近似検索である距離基準空間インデックスとして距離計算回数の削減においてグラフ構

造型のインデックスの有効性が確認されている．グラフにおけるノードは登録されたオブ

ジェクトを意味し，各ノードは近傍のノードとエッジで接続されている．グラフ構造型の

インデックスの場合には，エッジをたどりながら検索範囲内のノードを探索して検索結果

を得る．各ノードに付与されているエッジ数が多い場合にはグラフ生成時の距離計算回数

が大きくなり，かつ，探索時の距離計算回数も増えるが，検索精度は多くなる．なお，近
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図 2.8 ボロノイ図の例 図 2.9 ドロネーグラフの構造

似検索では検索漏れが生じるので距離計算回数だけでなく，検索精度もインデックスの評

価尺度となる．検索精度に関しては第 4.4.1節にて詳細に述べるが本論文ではインデック

スの評価における検索精度は再現率を意味する．逆にエッジが少ない場合にはグラフ生成

時の距離計算回数が減り，かつ，探索時の距離計算回数も減るが，検索精度は低くなる傾

向がある．ボロノイ図において隣接するノードをエッジで結合したグラフであるドロネー

グラフ [36]では探索時の距離計算回数を低減でき，かつ，高い検索精度を実現できる．ボ

ロノイ図の例を図 2.8に，そのドロネーグラフを図 2.9に示す．

ユークリッド距離の場合にはドロネーグラフの生成が可能なので検索用のインデックス

として利用できるが，多次元データではドロネーグラフの生成時の計算量が多くなる．さ

らに，ユークリッド距離ではない場合にはドロネーグラフを生成することが困難とされて

いる．しかも，次元数が増えるほどエッジ数は増加するので，ドロネーグラフが生成でき

たとしても，その膨大な量のエッジにより実装上の問題が生じる．

そこで，ドロネーグラフの一部を構成する木構造型のインデックスである sa-tree[34]

や，擬似的なドロネーグラフを生成する最近傍検索手法である NFTG[42]が提案されて

いる．一方，ドロネーグラフではないがグラフの一種である k 最近傍グラフをインデッ

クスとして用いる手法が Sebastianら [45]や Hajebiら [24]によって提案されている．k

最近傍グラフの各ノードは検索対象となるオブジェクトであり，各ノードは k 個の最近

傍ノードにエッジで接続されている．Sebastianらは k 最近傍グラフによる手法の距離計

算回数が vp-treeや AESAより少ないことを示している．また，Hajebiらは同様に LSH

や kd-tree よりも少ないことを示しており，k 最近傍グラフの有効性が確認されている．

しかし，k 最近傍グラフは連結グラフ（グラフ内の任意の 2つのノード間の経路が必ず
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存在するグラフ）ではないのでグラフが分断される可能性がある．その結果，検索時に問

合せオブジェクトの近傍までグラフをたどることができずに検索精度が抑制される．ま

た，探索を開始する任意のノードが問合せオブジェクトから遠い場合には近傍ノードへの

探索時に距離計算回数が増加する．さらには，k 最近傍グラフの生成時の距離計算回数は

極めて多い．k 最近傍グラフ生成時の距離計算回数を抑制する方法 [12] [15] が提案され

ているが，いずれもユークリッド空間を対象とした方法である．距離空間 (metric space)

を対象とした方法 [38]もあるが，距離計算回数を削減するのではなく並列処理により処理

時間を短縮することに主眼をおいた方法である．

2.4 属性データとオブジェクトの AND検索

本論文で提案するインデックスを実際のシステムに適用することを想定すると特徴量の

みの検索では不十分である．たとえば，商品画像を検索する場合を想定すると商品画像の

特徴だけでなく少なくとも商品の分類単位の検索が必要となる．つまり，特徴量以外の属

性データとの AND検索が必要となる．特徴量と属性データの AND検索に関する研究と

して Solomon ら [2] は画像特徴量検索と属性データ検索を融合した検索モデルを提案し

ているが，実際の検索方法に関する提案はなされていない．インデックスが不必要な小

規模なデータベースでの AND 検索の研究 [31] があるが，大規模なデータベースの場合

には特徴量と属性データを個別に検索した後で融合する方法が一般的である．たとえば

Esuliら [17]は特徴量で検索した後でテキスト検索を行っている．画像特徴量と属性デー

タの AND検索に関するコンペティションとして ImageCLEF[26]が有名であるが，複数

のデータ種別を個別に検索したデータを利用することが前提になっている．

2.5 本章のまとめ

本章では空間インデックスの提案（第 3～6章）に関連する従来研究，および，提案手

法の適用事例（第 7章）において必要となる属性データとオブジェクトの AND検索に関

する従来研究について述べた．本節では特に本論文の主題である空間インデックスに関し

て，従来研究と提案との関係をまとめる．空間インデックスは非距離基準空間インデック

スと距離基準空間インデックスの大きく２種類に分けられる．非距離基準空間インデック

スは各次元要素に基づきインデックスを生成する．つまり，特定の空間に依存するイン

デックスともいえる．一方，距離基準空間インデックスは距離のみを用いてインデックス

を生成するので，様々な距離に利用できる．マルチメディアデータから抽出する特徴量で



30 第 2章 関連研究

表 2.1 距離基準インデックスの特徴

空間分割 インデックス 基準当りの 動/静的
手法

形状 形状 分岐数 インデックス

gh-tree 超平面 木 1 静的

bisector tree 超平面 +超球 木 1 静的

mb-tree 超平面 +超球 木 1 静的

GNAT 超平面 木 1 静的

vp-tree 超球 木 2 静的

mvp-tre 超球 木 2 静的

bk-tree 超球 木 1 静的

vp-forest 超球 複数木 2 静的

AESA 非分割 表 該当せず 静的

LAESA 非分割 表 該当せず 静的

M-tree 超球 木 1 動的

図 2.10 従来手法と提案手法（第 3章）の関係

は様々な距離が使われるので，距離基準空間インデックスを提案の対象とする．第 3章で

は，従来手法の距離基準空間インデックスの改良を行い，動的インデックス，かつ，検索

時の距離計算回数の削減，をめざす．そこで，静的なインデックスの中から距離計算回数

が少ないインデックスを選択し，動的なインデックスに改良（dvp-tree）する．従来手法

の距離基準空間インデックスの特徴を表 2.1にまとめる．距離計算回数が少ないか否かを

判断するには，木構造のノードをたどるときに，各ノードにおいて，問合せオブジェクト

と基準オブジェクトの 1 回の距離計算によって，検索範囲が子ノードの各空間と交差す
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表 2.2 近似検索空間インデックスの特徴

空間分割 インデックス 生成 動/静的
手法

形状 形状 基準 インデックス

ANN 超平面 木 非距離 静的

LSH 非分割 ハッシュ 非距離 動的

sa-tree 非分割 木 距離 静的

NFTG 非分割 グラフ 距離 静的

k 最近傍グラフ 非分割 グラフ 距離 静的

図 2.11 従来手法と提案手法（第 4～5章）の関係

るか否かを判断できる数の平均（表中の基準当りの分岐数）が 1つの目安となる．表より

vp-tree系のインデックスは基準当りの分岐数が多い，つまり，距離計算回数が少ないこ

とがわかる．そこで，vp-tree系のインデックスの基本アルゴリズムである vp-treeを改

良の対象とする．AESAや LAESAは大量の距離計算をインデックス生成時に行う手法

であり，動的インデックスに変更しても実用的な時間での登録が困難であると判断した．

一方，唯一の動的インデックスであるM-treeの距離計算回数削減の改良（改良M-tree）

も同時に行う．図 2.10に従来手法と提案手法の関係を示す．

第 3章では低次元データを対象としたが第 4章以降では高次元データを対象とするため

に近似検索を採用する．従来手法の近似検索インデックスの特徴を表 2.2にまとめる．距
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離基準インデックスの中で計算量が少ないことが確認されている k最近傍グラフ [45],[24]

に着目し，インデックス生成時の計算量を削減するために，k 最近傍グラフを近似する

近似 k 最近傍グラフを第 4 章で提案する．さらに，検索時の計算量を削減するために，

dvp-treeを近似 k 最近傍グラフに組み合わせる手法を第 5章で提案する．図 2.11に従来

手法と提案手法の関係を示す．なお，図中の正検索は漏れのない検索手法を意味する．
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第 3章

近傍検索のための更新可能な木構造
型インデックス

3.1 本章の目的

マルチメディアデータから抽出した多次元データで表される特徴量のオブジェクトを高

速に検索するためには空間インデックスが必須となる．しかし，その特徴量空間は Lp 空

間とならないことが多いことから，非距離基準空間インデックスではなく距離基準空間イ

ンデックスを利用する．本章では既存の距離基準空間インデックスである vp-treeおよび

M-treeを改良したインデックスを提案する．vp-treeにはオブジェクトの追加更新が可能

なアルゴリズムを導入し，M-treeには検索時の計算量を削減できるオブジェクトの登録

アルゴリズムを導入する．

3.2 課題

本論文では実際のシステムへの適用を想定してオブジェクトの追加登録が可能な動的イ

ンデックスを提案することを目的とする．しかし，前章で述べたように，ほとんどの距離

基準空間インデックスではオブジェクトの登録，削除ができない．一方，唯一の動的イン

デックスであるM-treeではオブジェクトが登録され木構造が成長するときには B-tree[5]

と同様にリーフで生成されたノードが繰り上がってルートノードで木構造全体が繰り下が

るように成長する．このことに起因してノード空間が大きくなり，検索速度が低下する傾

向がある．

そこで，第 1に，静的なインデックスに関しては動的に登録できるように改良を行う．
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図 3.1 木構造のデータ構成

なお，静的インデックスのうち vp-tree 以外はデータ構造が複雑であり，動的なアルゴリ

ズムに変更することが極めて困難である．さらに，実装できたとしてもデータ構造の複雑

さから登録，削除（検索木の縮退）の処理時間の増大が問題になることが容易に予想さ

れた．そこで，本章では，比較的簡便なアルゴリズムである vp-tree に改良を加えたイン

デックスを提案する．第 2に，動的なインデックスであるM-treeに関しては検索速度の

向上を目的とする改良を加えたインデックスを提案する．

3.3 提案手法

木構造のデータ構造は基本的に vp-tree とM-tree の両方で共有できる構造とした．図

3.1 に木構造のデータ構造を示す．木構造はルートノード，内部ノード，リーフノード，

そしてオブジェクトからなる．ルートノードは木構造の起点となるノードであり，リーフ

ノードは末端のノードである．リーフノードは個々のオブジェクトへのリンクをもつ．本

章では検索の高速化のためにノードデータはすべてメモリ上に展開するが，オブジェクト

データは容量が大きいので二次記憶に置くこととした．大容量のメモリを確保できるので

あればメモリ上に展開することも可能である．ルートノード，内部ノード，リーフノード

は以下のデータで構成される．

• ノード ID

• ノード種別（リーフノード，内部ノードの識別）
• 子ノードのノード ID リスト（リーフノードの場合にはオブジェクトの ID リスト）

• 分割円（vp-tree 用）又はノード円（M-tree 用）の中心オブジェクト
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• 分割円の半径（vp-tree 用）

• ノード円の半径（M-tree 用）

• 距離リスト（リーフノードの場合にリーフノードにリンクする全オブジェクトと中
心オブジェクト間の距離）

3.3.1 vp-tree の改良

vp-tree に対し動的なインデックス生成への変更を行っただけでなく，検索の高速化

のためにリーフノードにおける検索アルゴリズムの改良を行った．なお，以降改良した

vp-tree は dvp-tree (dynamic vantage point tree) とよぶこととする．

動的なインデックス生成

vp-tree では登録するオブジェクト集合があらかじめ与えられていることを想定してお

り，木構造を生成するときに順次このオブジェクト集合から任意のオブジェクトを取得す

る．したがって，動的にオブジェクトを登録することができない．そこで，静的に生成す

るアルゴリズムにおいて任意に選択するオブジェクトとして，動的に登録する新規のオブ

ジェクトを扱うことで動的にデータを登録できるように改良した．

登録のアルゴリズムを Algorithm 1に示す．なお，dは距離関数である．登録オブジェ

クトはルートノードからオブジェクトを包含するノードを順次たどり，最終的にオブジェ

クトを包含するリーフノードに到達する．そのリーフノードに空きがあればオブジェク

トを追加し，なければリーフノードを分割する．分割するアルゴリズムが Split である．

リーフノードは内部ノードとなり分割されたリーフノードの親ノードとなる．Algorithm

1中のリーフノードを分割する Split のアルゴリズムは様々考えられるが，本論文では次

のようなアルゴリズムを用いた．オブジェクト内の任意のオブジェクトを 1つ選択し，そ

のオブジェクトから最遠にあるオブジェクトを分割円の中心オブジェクトとする．中心オ

ブジェクトから各オブジェクトとの距離を求め中間点に位置するオブジェクトとの距離を

分割円の半径とする．そして，分割円の内部，外部によりオブジェクトを二分する．

検索アルゴリズムの改良

vp-tree では検索時にルートノードから検索範囲に適合するノードをたどり，最終的に

たどり着いたリーフノードにリンクされているオブジェクトに逐一アクセスし，距離を算

出し検索範囲に適合するか否かを調べる．したがって，リーフノードにおけるこの処理が

距離計算回数だけでなくオブジェクトへのアクセス回数を増大させている要因となって
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Algorithm 1 Insert(N,oi)

# In:N,oi

# N :処理対象ノード，oi:登録オブジェクト

if N がリーフノードではない then

# o:N の中心オブジェクト，r:ノード N の分割円の半径

if d(o,oi) ≤ r then

# Nci:ノード N の分割円内部の子ノード

Insert(Nci,oi)

else

# Nco:ノード N の分割円外部の子ノード

Insert(Nco,oi)

end if

else

# N がリーフノードである

if N に空きがある then

N に oi を追加する

else

# N に空きがない

S ← リーフノードの全オブジェクト ∪ oi

# Split:リーフノードの分割

# In:S, Out:Si, So,o, r

# Si:分割円内部のオブジェクト集合，So:分割円外部のオブジェクト集合

Split(S, Si, So,o, r)

リーフノード Nci を生成し Si を設定する

Nci の距離リストを設定する

リーフノード Nco を生成し So を設定する

Nco の距離リストを設定する

N の子ノードを Nci, Nco とし o, r を設定する

end if

end if
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図 3.2 検索範囲とオブジェクトの関係

いる．

そこで，検索速度を向上させるためにリーフノードではリーフノードの中心オブジェク

トと各オブジェクト間との距離を距離リストとして保持する．中心オブジェクトはリーフ

ノードにリンクするオブジェクトのうちの任意の単一オブジェクトとする．この中心オブ

ジェクトと各オブジェクト間との距離により三角不等式を利用して距離計算回数の削減を

行う．検索範囲の中心オブジェクトを oq，半径を rq，リーフノードの中心オブジェクト

を on，リーフノードにリンクするオブジェクトを o とすると，これらの関係は図 3.2 と

なり，以下の定理が成り立つ．

定理 1

|d(on,oq) + d(on,oq)| > rq が成り立つならば，オブジェクトは検索範囲に存在し

ない

証明 1

三角不等式
d(on,oq) + d(oq,o) ≥ d(on,o)

より，
d(on,o)− d(on,oq) > rq

は
d(oq,o) > rq

となり，交差しないことがわかる．

−d(on,o) + d(on,oq) > rq
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も同様にして，
d(oq,o) > rq

となる．したがって，定理 1 は成立する．

定理 1 の d(on,o)および rq はいずれも既知であり，d(on,oq)は各リーフノードに対し

て 1回計算すればよく，各オブジェクトとの距離を逐一計算せずに，オブジェクトが検索

範囲に存在しないことが判断できる．したがって，距離計算回数やオブジェクトへのアク

セス回数を大幅に削減できる．ただし，定理 1 の式が成立しないからといって必ず検索範

囲に存在するわけではないので，成立しない場合にはオブジェクトとの距離を算出し，検

索範囲にあるか否かを調べなければならない．

実際の範囲検索のアルゴリズムを Algorithm 2 に示す．ノードがリーフの場合の 1つ

目の if 文 (*1)での判定はオブジェクトを取得せずに，かつ，個々のオブジェクトとの距

離計算なしに判定ができる．2つ目の if 文 (*2)の判定ではオブジェクトを取得し，かつ，

距離計算をしなければ判定できない．したがって，1つ目の判定により 2つ目の時間を要

する判定をせずに検索半径に包含されないことが判別でき，検索の高速化が可能である．

また，k最近傍検索 (k-nearest neighbor query) は範囲検索のアルゴリズムに基づいてお

り，以下に述べるアルゴリズム [39]を採用した．検索初期値では検索半径は無限大とし，

ルートからたどりオブジェクトを検索結果リストに加えていく．検索結果リストの検索数

が指定された検索数を超えたら距離が最大の検索オブジェクトを検索結果リストから削除

し，検索結果リストの検索数が指定された検索数を超えないようにする．さらに検索結果

リストの最大の距離を検索半径とする．これを繰り返して行うことによって検索半径が絞

られ最終的に指定件数分の検索結果を得られる．

3.3.2 M-tree の改良

他の距離基準インデックスとは異なり，M-treeは動的にインデックス生成が可能であ

る反面，空間を分割する円が互いに交差するので距離計算回数が増加する傾向がある．し

たがって，円の交差を削減するためには円の大きさを抑制すればよい．円の大きさは木構

造の成長方式に依存するので木構造の成長のアルゴリズムを改良する．

M-treeの成長アルゴリズム

M-tree は B-treeと同様にボトムアップの木構造の成長が大きな特徴となっている．新

たなオブジェクトを挿入するときには検索時と同様にルートから木構造をたどり適切な

リーフノードにオブジェクトを加える． 加えた結果，オブジェクト数が最大分岐数を超
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Algorithm 2 Search(N,oq, rq, L)

# In:N,oq, rq,Out:L

# N :処理対象ノード，oq:検索オブジェクト，rq:検索半径，L:検索結果リスト

if N がリーフノードではない then

# o:N の中心オブジェクト，r:N の分割円の半径

if d(o,oq) ≤ r + rq then

# 分割円の内部と交差する

# Nci:ノード N の分割円内部の子ノード

Search(Nci,oq, rq, L)

end if

if d(o,oq) + rq > r then

# 分割円の外部と交差する

# Nco:ノード N の分割円外部の子ノード

Search(Nco,oq, rq, L)

end if

else

# N がリーフノードである

for all oc ∈ リーフノードの全オブジェクト do

# *1

if |d(o,oq)− d(o,oc)| ≤ rq then

# *2

if d(oq,oc) ≤ rq then

L← L ∪ oc

end if

end if

end for

end if
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えた場合にはリーフノードのオブジェクト集合を 2 つのリーフノードに分割する．一方

は元のリーフと置換え，他方は親ノードに加える．その結果，親ノードの子ノード数が最

大分岐数を超えた場合には同様に親ノードの子ノード群を分割する．分割した結果，最大

分岐数を超えるとさらに親ノードへと遡っていく．ルートノードまで遡った場合にルート

ノードが最大分岐数を超えるとルートノードを分割し，木構造はルート部分で全体的に繰

り下がる形態で成長する．したがって，木構造は常にバランスを保っている．木構造がバ

ランスを保っているので，いかなる検索もほぼ同等の検索速度となる利点があるが，木構

造がルートから繰り下がる形態で成長するときに子ノードの円を包含する円を設定するの

で，成長するごとに円が急激に増大する傾向がある．ノード円が巨大になると各ノード円

の重複が増大し，探索枝の絞り込みが悪く検索速度が低下する傾向がある．そこで，この

ようなボトムアップによる木構造の成長をやめ，R-tree のようなトップダウンの成長方

式を取り入れた．トップダウンの成長方式とすることで木構造のバランスが悪くなるとい

う欠点は発生するが，子ノードの円の重複を減少させることでバランスが悪くなることに

よる検索速度の低下を十分補えると判断した．

成長アルゴリズムの改良

改良したM-tree のオブジェクトの挿入手順を述べる．オブジェクト挿入時にはルート

から順に，オブジェクトを包含する子ノードがある場合にはその子ノードをたどり，オブ

ジェクトを包含する子ノードがない場合にはオブジェクトを包含する円を生成するのに最

小限の円の拡張で済む子ノードをたどる．こうして，リーフノードまでたどり着き，その

リーフノードに空きがあるならオブジェクトを追加し，空きがなければオブジェクトを加

えた上でリーフノードを分割する．具体的なアルゴリズムを Algorithm 3に示す．

Algorithm 3中の Splitは S を S1 と S2 のオブジェクト群に分割する．また，S1，S2

の中心オブジェクト o1，o2，半径 r1，r2 を同時に求める．2分するアルゴリズムは様々

考えられるが，本章では以下の式を満たすオブジェクト oi，oj を中心オブジェクトとす

る 2つの集合に分割する．

min
oi,oj∈S

{ max
on∈S1

(d(oi,on)) + max
on∈S2

(d(oj ,on))}

なお，
S1 = {o|o ∈ S and d(oi,o) ≤ d(oj ,o)}

S2 = {o|o ∈ S and d(oi,o) > d(oj ,o)}

つまり任意の 2つのオブジェクトを中心オブジェクトとして選択し他のすべてのオブジェ

クトを距離の近い方の中心オブジェクトに振り分ける．こうして各中心オブジェクトに属
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Algorithm 3 Insert(N,oi)

# In:N,oi

# N :処理対象ノード，oi:登録オブジェクト

if N がリーフノードではない then

# oc:子ノードの中心オブジェクト，rc:子ノードの半径

if d(O,oc) ≤ rc を満たす子ノードがある then

d(oi,oc)が最も小さい子ノード Nc を求める

Insert(Nc,oi)

else

d(oi,oc)− rc が最も小さい子ノード Nc を求める

Insert(Nc,oi)

end if

else

# N がリーフノードである

if N に空きがある then

N に oi を追加する

else

# N に空きがない

S ← リーフノードの全オブジェクト ∪ oi

# Split:リーフノードの分割

# In:S, Out:S1, S2,o1,o2, r1, r2

# Sn:オブジェクト集合，on:Sn の中心オブジェクト，rn:Sn の半径

Split(S, S1, S2,o1,o2, r1, r2)

リーフノード N1 を生成し S1,o1, r1 を設定する

リーフノード N2 を生成し S2,o2, r2 を設定する

N の子ノードを N1, N2 とする

end if

end if

子ノードまたはリーフノードの全オブジェクトを包含するように r を設定する
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するオブジェクトを包含する 2つの円の半径の合計を求める．これをすべての 2つの組み

合せについて行い，半径の合計が最も小さくなる 2つのオブジェクトを新しいオブジェク

トの中心オブジェクトとする．なお，検索アルゴリズムに関しては改良を加えていない．

3.4 評価実験

提案手法である dvp-tree，改良 M-tree，そして比較のために M-tree を実際に色特

徴による類似画像検索に実装した上で性能評価を行った．使用マシンは Sun Ultra

60(UltraSPARC-II 296MHz)，Solaris 2.6 で，2 次記憶には Ultra Wide SCSI ハード

ディスク (7200rpm) を使用した．登録画像としてフォト画像やクリップアート画像など

の 25,458 画像を用いた．M-tree および改良 M-tree の内部ノードの最大分岐数および

リーフノードの最大分岐数はともに 10 とした．dvp-tree の内部ノードの分岐数は 2 と

し，リーフノードの最大分岐数は 10 とした．

画像特徴量として画像全体の色のヒストグラムを用い，特徴量の距離として 2 次形式

（quadratic form）距離を利用した．

dh(x,y) = (x− y)TA(x− y) (3.1)

=
N∑
i=1

N∑
j=1

aij(xi − yi)(xj − yj) (3.2)

なお，aij はヒストグラムの i番目のビンと j 番目のビンの類似度であり，以下のように

表される．
aij = 1− d(ci, cj)/dmax

d(ci, cj) は i番目と j 番目のビンの色空間上での距離 (色差)，dmax はその最大値である．

ヒストグラムのビン数（次元数）は 54 であり，上記式で示されるように各ビンの相関を

すべて計算するのでユークリッド距離に比べて計算量が極めて大きくなる．なお，距離基

準空間インデックスは非距離基準空間インデックスと異なり，距離のみに基づきインデッ

クスを形成するので性能は次元数とは直接関係しない．しかし，距離定義により与えられ

た距離分布の傾向により性能が左右される．登録オブジェクトの距離分布を図 3.3 に示

す．登録したオブジェクトから任意に 1,000 組のオブジェクトの組を選択し，そのオブ

ジェクト間の距離を求め，距離を 1単位に区分し各区分での出現度数をカウントした．

図 3.4に全オブジェクトの登録時間を示す．登録時間には画像から特徴量としてのオブ

ジェクトの抽出時間は含まれていない．したがって，実際の登録処理全体ではオブジェク

トの抽出処理によっては，かなりの時間を要する．図より改良M-tree は登録速度の面で
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図 3.3 任意の 2つのオブジェクト間の距離分布

図 3.4 オブジェクトの登録時間

不利である一方 dvp-tree は他者より格段に速くM-tree に対して 34 ％削減できている．

次に，検索件数を 10,20,50,100 とした場合の k 最近傍検索を行った．この検索数は実用

上の類似画像検索での要求仕様を想定して選択した．類似画像検索では範囲検索ではなく

k 最近傍検索の要望が多い．また，k 最近傍検索は範囲検索のアルゴリズムに基づいてお

り，k 最近傍検索のアルゴリズム自体はどちらのインデックスでも同様に実装されている

ので，k 最近傍検索を評価すれば範囲検索も評価することとなる．こういった理由により

本評価では k 最近傍検索のみを行った．

検索時間に占める大きな要素の 1つはオブジェクト間の距離計算である．2次形式距離

のように計算量が大きい場合には検索時間の大きな割合を距離計算が占める．したがっ
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図 3.5 k 最近傍検索の距離計算回数

て，距離計算回数が少ないほど高速な検索が可能となる．検索時間に占めるもう 1つの大

きな要素は 2次記憶へのアクセス時間である．大容量のメモリが安価に入手できるように

なったので，すべてのデータをメモリ上に配置することも近年では可能であるが，本章で

提案するインデックスではノードデータはメモリ上に，オブジェクトデータは 2次記憶に

配置している．したがって，オブジェクトデータへのアクセス時間は無視できない．

まず，検索時間に大きな割合を占める 1 つ目の要素である距離計算回数を図 3.5 に示

す．図よりM-tree, 改良M-tree，dvp-tree の順で距離計算回数が減少していることがわ

かる．また，検索数が増加するといずれのインデックスも距離計算回数が増加している

が，検索数に正比例するほどは増加していない．

次に 2 つ目の大きな要素である 2 次記憶へのアクセス時間としてノードのリード回数

を図 3.6に，オブジェクトのリード回数を図 3.7に示す．いずれも距離計算回数と同様に

M-tree，改良M-tree，dvp-tree の順でリード回数が減少しており，検索件数が増えると

増加傾向が見られる．検索件数が増加するとノードのリード回数よりもオブジェクトの

リード回数の増加傾向が強い．本実装ではノードデータをメモリ上に配置しているので，

ノードのリード回数の増加による検索時間への影響は少ない．しかし，オブジェクトは 2

次記憶に配置しているので，オブジェクトのリード回数が検索時間へ与える影響は大き

い．リーフノードには複数（本評価では 10）のオブジェクトが関連付けられるので，総

ノード数はオブジェクト数より大幅に少ない．したがって，本評価ではノードデータのみ

をメモリに配置したが，近年のメモリの価格下落に伴い，オブジェクトデータもメモリに

配置することが容易となった．本結果からオブジェクトデータもメモリに配置することで
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図 3.6 k 最近傍検索のノードリード回数

図 3.7 k 最近傍検索のオブジェクトリード回数

検索時間の削減が期待できることを確認した．

次に実際の検索時間を図 3.8に示す．なお，検索時間には問合せ画像から特徴量として

のオブジェクトを抽出する時間は含まれていない．図中の全件検索とはインデックスを利

用せずにすべてのオブジェクトと逐一距離計算を行い検索する線形探索を示す．距離計算

回数およびオブジェクトリード回数から予想される通りの傾向を示しており，M-tree，改

良M-tree，dvp-tree の順で検索速度が速くなり，当然全件検索よりも格段に速い．改良

M-tree はM-tree に対して 15～16%，dvp-tree では 49～62%削減できている．
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図 3.8 k 最近傍検索の検索時間

3.5 本章のまとめ

オブジェクトの検索インデックスとして Lp 距離に基づいた非距離基準空間インデック

スは容易に適用できない．これに対して距離基準空間インデックスは距離定義を満しさえ

すれば適用可能である．しかし，静的な距離基準空間インデックスである vp-tree は検索

時の計算量削減の効果が高い代わりに，オブジェクトを追加登録できないという問題点が

ある．一方，動的な距離基準空間インデックスであるM-treeは追加登録が可能である代

わりに，検索時の計算量が比較的多い問題点がある．そこで，静的なインデックスであ

る vp-tree は動的にオブジェクトを追加できるように改良し，検索の高速化のために検索

アルゴリズムにも改良を加えた．また，動的な距離基準空間インデックスである M-tree

については検索の高速化のためにボトムアップの木構造成長からトップダウンに変更し

た．さらに，画像特徴量をオブジェクトとして用いて vp-tree を改良した dvp-tree およ

びM-tree を改良した改良M-tree の評価を行った．その結果，検索時の計算量において

dvp-tree が M-tree および改良 M-tree を上回り dvp-tree の有効性を確認した．一方，

M-tree はその特徴であるボトムアップの木構造成長よりもトップダウンの木構造成長の

方が検索性能が向上することを確認した．しかし，改良M-treeの検索性能は dvp-tree を

優ることはできず，M-tree の空間分割の方式に起因する問題が大きいと判断する．
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第 4章

近似近傍検索のための近似 k最近傍
グラフ

4.1 本章の目的

前章では，オブジェクトの追加更新ができない静的な vp-treeに改良を加えて，追加更

新が可能な dvp-tree を提案し，追加更新が可能な M-tree よりも検索時の計算量を抑制

できることを確認した．dvp-tree は数十次元程度の比較的低次元のオブジェクトに対し

ては計算量の削減効果があるが，数百次元といった高次元のオブジェクトに対しては検索

時の計算量の削減効果がなくなり，線形探索と同等の計算量となる．そこで，漏れを許容

することで検索時の計算量を削減できる近似検索インデックスに着目した．近似検索イン

デックスの中でも k 最近傍グラフをインデックスとして用いる手法の検索時の計算量が

少ないことが知られている．しかし，インデックス生成時の膨大な計算量，および，非連

結グラフに起因する検索精度の抑制が課題である．本章では，k 最近傍グラフの構造を近

似する近似 k 最近傍グラフを提案する．グラフの生成時には各ノードの近傍ノードを検

索する必要があるが，その検索に生成途中のグラフを用いることで大幅な計算量の削減が

可能となる．また，グラフに逐一ノードを接続するので連結グラフとなり検索精度が向上

する．

4.2 課題

数十次元程度の比較的低次元のオブジェクトの検索時には前章で提案した dvp-treeに

よって線形探索よりも十分に少ない計算量で検索することが可能となる．しかし数百次元
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といった高次元のオブジェクトの場合にはインデックスの効果がなくなり線形探索と同等

の計算量になる．距離基準空間インデックスの場合には次元要素を考慮しないが，次元が

多くなると任意の 2つのオブジェクト間の平均距離の分布が変化することでインデックス

の効果がなくなる．次元が多くなると任意の 2つのオブジェクト間の距離が一定の距離に

集中する傾向が現れる．dvp-tree を例に距離の集中によりどのような影響を受けるか述

べる．dvp-tree の場合には空間を超球により二分するときに，各部分空間に同数のオブ

ジェクトが属するように二分する．高次元データの場合には任意の 2 つのオブジェクト

間の距離が特定の距離に集中する．超球の半径も，集中しているその特定の距離とほぼ同

一となるので，超球の境界面近辺にオブジェクトが集中することになる．超球の境界面に

オブジェクトが集中するのと同様に検索オブジェクトも境界面に存在する可能性が高くな

る．したがって，検索範囲は 2つの領域と重複することになる．その結果，探索空間の絞

込みができなくなり計算量の削減ができなくなる．

一方，検索時に検索漏れが発生するが，その代わりに計算量を大幅に削減できる近似検

索の手法がある．近似検索の手法の中でも k 最近傍グラフを用いた近似検索手法は計算

量が少ないことで知られている．k 最近傍グラフではグラフを構成する各ノードが登録さ

れたオブジェクトであり，各ノードがエッジによって k 個の最近傍ノードへ有向エッジ

（単方向接続）で接続されている有向グラフ（単方向接続のエッジで構成されているグラ

フ）である．次に，k 最近傍グラフを用いた検索アルゴリズムを説明した後に，その課題

について述べる．

4.2.1 グラフ構造型インデックスによる検索

グラフが以下の条件 1 を満たすならば，エッジで結合した近傍ノードを探索すること

（局所探索）によって最近傍検索が可能である [34]とされている．

条件 1 Gをグラフ，pを Gのノード，N(G, p)を Gにおける pの近傍ノードの集合，q

を問合せオブジェクト，d(p, q)を p，q 間の距離とすると，ノード pが N(G, p)に属する

任意のノード xに対して d(p, q) < d(x, q)が成り立つならば，Gに属する任意のノード x

に対して d(p, q) < d(x, q)が成り立つ．

条件 1 を満足する場合，Algorithm 4 に示す最良優先探索により最近傍検索が可能であ

る．Algorithm 4の Gをグラフ，q を問合せオブジェクト，sを探索起点ノード（グラフ

の探索を開始するノード）とする．各ノードに全ノードへのエッジが付与されている完全

グラフも条件 1を満たすが，あるノードの近傍ノードは全ノードとなるので，全件に対し
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Algorithm 4 NearestNeighborSearch(G, q, s)
p← s

P ← N(G, p)

c← argmin
x∈P

d(x, q)

if d(c, q) < d(p, q) then

p← NearestNeighborSearch(G, q, c)

end if

return p

て線形探索することと同等となる．ドロネーグラフも条件 1を満足する [34] とされてお

り，かつ，比較的少ないエッジで構成される．k 最近傍グラフの場合には条件 1を満足し

ないので，Algorithm 4では最近傍のノードが見つからない場合が存在する．そこで，異

なる探索起点ノードにより何回か最近傍検索を繰り返し，最も近いノードを最近傍のノー

ドとする必要がある．なお，グラフ上の任意のノードを探索起点ノードとして用いる．

範囲検索の場合には，まず最近傍検索 (Algorithm 4) を行い，次にエッジをたどって検

索範囲内のすべてのノードを探索する．条件 1 を満足する場合にはこの方法で十分であ

るが，k 最近傍グラフの場合には，最近傍検索において範囲内の近傍ノードが見つからな

い場合がある．そこで，異なる探索起点ノードにより範囲内のノードが見つかるまで繰り

返し最近傍検索を行う．また，範囲内のノードの探索においても，近傍のノードへの経路

が一度範囲外に出た後に再度範囲内に戻る場合を想定しなければならない．そこで，検索

範囲より広い範囲を探索する必要があるので，探索する範囲（超球）の探索半径 rs を式

4.1 のように決定する．
rs = (1 + ϵ)r (4.1)

ただし，r は検索範囲を示す検索半径，ϵは探索半径係数とする．この探索半径 rs を用い

た範囲検索のアルゴリズムを Algorithm 5 に示す．r を検索半径，R を検索結果集合と

し，C は同じノードを何度も探索しないように判定するための集合である．R，C の初期

値には空集合を設定する．

本論文では，k 最近傍検索として検索半径の初期値を無限大とし，検索結果の最遠の

ノードの半径により検索半径を狭めていく一般的な手法 [39]を採用する．したがって，範

囲検索 (Algorithm 5)と同様に，まず，最近傍検索を行うが，範囲検索とは異なり検索半

径の初期値が無限大であることから，最近傍検索により必ず範囲内（無限大）に入るの
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Algorithm 5 RangeSearch(G, q, s, r, R,C)

rs ← (1 + ϵ)r

for all p ∈ N(G, s) do

if p /∈ C then

C ← C ∪ {p}
if d(p, q) ≤ r then

R← R ∪ {p}
end if

if d(p, q) ≤ rs then

RangeSearch(G, q, p, r,R,C)

end if

end if

end for

で最近傍検索は 1回で十分となる．k 最近傍検索のアルゴリズムを Algorithm 6に示す．

ks には検索結果の最近傍のノードの数を，検索半径 rの初期値には無限大を，R，C の初

期値には空集合を設定する．

このようにして最近傍検索，範囲検索，k 最近傍検索が可能であるが，条件 1を満たさ

ないので，いずれも近似検索となり検索漏れが発生する可能性がある．しかし，エッジ数

を増やすことで条件 1 を満たすノードが増加し，その結果，検索精度が向上する．した

がって，検索精度をエッジ数により制御が可能であると考える．

4.2.2 k 最近傍グラフの課題

k 最近傍グラフでは次に示す課題が存在する．

• k 最近傍グラフ生成の膨大な計算量

• 非連結グラフに起因する検索精度の抑制

第 1の課題に関して，k 最近傍グラフのインデックスを生成するには全ノード間の距離計

算を必要とすることから距離計算回数は以下の式で求められる．

距離計算回数 =
1

2
N(N − 1) (4.2)
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図 4.1 分離した k 最近傍グラフの例

したがって，k最近傍グラフの計算オーダーは O(n2)となり，データ量が多くなると現実

的な時間ではインデックスが生成できなくなる問題がある．第 2に，k 最近傍グラフは連

結グラフではないためにグラフをたどっても到達できないノードが存在することになり，

結果的に検索精度の低下を招くという問題もある．つまり，k 最近傍グラフでは図 4.1の

ようにある程度離れたクラスタが存在すると分離したグラフが生成されてしまい，グラフ

をたどっても到達することができないノードが存在することになる．

4.3 提案手法

k 最近傍グラフの問題点を軽減するために，k 最近傍グラフの以下の点に着目した．k

最近傍グラフは条件 1 を満たしていないので検索漏れが発生するが，それを許容してい

る．漏れが発生することを許容するならば，k 最近傍グラフを正確に構成する必要はな

く，k 最近傍グラフが近似されていれば同等の検索精度が実現可能であろうと想定でき

る．そこで，k最近傍グラフの 2つの課題を軽減するために近似 k最近傍グラフを提案す

る．次に近似 k 最近傍グラフの生成方法について述べる．

既存のグラフに 1 ノードずつ無向エッジにより逐一連結することで連結グラフを保証

する．また，ノードを追加するときには k 個の最近傍のノードを求める必要があるが，

全ノードとの距離を計算した上で k 個の最近傍のノードを求める処理は極めて計算量の

多い処理である．そこで，生成過程にあるインデックスを利用して前述の k 最近傍検索

(Algorithm 6) を用いて検索することにより少ない計算量で k個の最近傍のノードを求め

る．近似 k 最近傍グラフ生成の手順を Algorithm 7に示す．ただし，P を登録オブジェ

クトの集合，Random(G)は Gから任意の 1ノードを返す関数，kは各ノードからエッジ

で結合される近傍のノードの数である．
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Algorithm 6 KnnSearch(G, q, s, r, ks, R, C)

for all p ∈ N(G, s) do

if p /∈ C then

C ← C ∪ {p}
if d(p, q) ≤ r then

R← R ∪ {p}
if |R| > ks then

R← R− {argmax
x∈R

d(x, q)}

end if

if |R| = ks then

r ← maxx∈R d(x, q)

end if

end if

rs ← (1 + ϵ)r

if d(p, q) ≤ rs then

KnnSearch(G, q, p, r, ks, R, C)

end if

end if

end for

図 4.2に近似 k 最近傍グラフの例を示す．図中の数字は追加順序を示す．図 4.1のよう

に k 最近傍グラフでは非連結グラフが生成されるのに対して近似 k 最近傍グラフでは連

結グラフが生成される．近似 k最近傍グラフは無向エッジを逐一追加するので，たとえば

2つのノードのみが追加された時点では，第 1のノードには 1本のエッジしか存在しない

が，順次ノードを追加していく上で，第 1 のノードの近傍にノードが追加されると無向

エッジが第 1のノードにも追加されることになり，結果的に各ノードは近傍のノードへの

エッジが付与されることになる．実際には 1 つのノードから k 本以上のエッジが生成さ

れることになり，各ノードのエッジ数は kとはならないので，k本のエッジを有する k最

近傍グラフとはエッジ数では異なるが，k 最近傍グラフと同様に各ノードから近傍のエッ

ジが生成されることになる．なお，初期に追加したノードにはエッジが多く付与されるこ

とになるが，全体のエッジ数は knとなる．このように生成された近似 k 最近傍グラフは
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Algorithm 7 Create(G,P, k)

for all q ∈ P do

if G = ∅ then
G← {q}

else

s← Random(G)

s← NearestNeighborSearch(G, q, s)

r ←∞
R← ∅
C ← ∅
KnnSearch(G, q, s, r, k, R,C)

G← G ∪ {q}
N(G, q)← R

for all p ∈ R do

N(G, p)← N(G, p) ∪ {q}
end for

end if

end for

k 最近傍グラフとは同一のグラフ構造にはならない．しかし，近似 k 最近傍グラフは少な

くとも k 個の最近傍のノードに接続しているので，k 最近傍グラフの性質を有している．

したがって，k 最近傍グラフの代替インデックスとして近似 k 最近傍グラフを利用できる

と考える．一方，k 個の近傍ノードは近似されているので誤った近傍ノードへの接続によ

り検索精度が低下する可能性がある反面，k 最近傍グラフの問題点であるグラフの非連結

性が解消されることによる検索精度の向上が期待できる．

4.4 評価実験

本章では，k最近傍グラフおよび近似 k最近傍グラフに適用できる範囲検索および k最

近傍検索のアルゴリズムを定義した上で近似 k 最近傍グラフを提案した．そこで，まず，

本章で定義した範囲検索および k最近傍検索を用いた場合の次元，探索半径係数，距離計

算回数の関係を示し，範囲検索および k 最近傍検索の有効性を確認する．次に，k 最近傍
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図 4.2 近似 k 最近傍グラフの例

グラフと近似 k最近傍グラフの生成時の計算量の比較実験を行う．さらに，一様分布デー

タにより両者および従来手法との検索時の計算量の比較実験を行い，最後に，画像特徴量

による両者の検索時の計算量の比較実験を行う．

評価に使用した一様分布データと画像特徴量は，いずれもデータ数は 10 万件である．

一様分布データは範囲 [0.0,1.0] の浮動小数点の要素からなる次元数 10 から 500 の多次

元データであり，L2 距離を距離関数として用いた．一様分布データでは，すべてのオブ

ジェクトが空間上で均一に分布している．つまり，オブジェクトが最も疎な分布となるの

で，空間インデックスの効果が最も現れにくい分布となる．したがって，一様分布デー

タの場合には比較的少ない次元数（20,50）を主に利用して評価する．また，画像共有サ

イトの flickr[21]から取得した画像データから抽出した色ヒストグラム，色やエッジの分

布，テクスチャで構成される画像特徴量をオブジェクトして用いた．特徴量の総次元数は

1,228であり，各次元は 1バイトの整数型である．式 4.3のように各特徴量の距離（色差

や L1 距離など）の加重平均を距離関数として用いた．

d(x,y) =
1

n

n∑
i

widi(xi,yi) (4.3)

なお，xi，yi は i番目の単一特徴量，x，y はそれぞれ xi，yi で構成される複合特徴量，

di(xi,yi)は i番目の単一特徴量の距離関数，wi は i番目の単一特徴量の重付け，nは単

一特徴量の総数である

範囲検索および k 最近傍検索の検索精度の測定では，評価ごとに検索を 50回試行して

各指標の平均値を求めて評価した．範囲検索では検索数が 20件となる検索半径をあらか

じめ決定し検索を行った．これは，同一の検索数を保証することによって，次元数を変動

させた場合の比較評価を可能とするためである．また，k 最近傍検索の検索結果のノード



4.4 評価実験 55

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

0 100 200 300 400 500

次元数

試
行
回
数

k=4

k=8

k=16

図 4.3 k 最近傍グラフにおけるエッジ数 k に対する次元数と最近傍検索試行回数の関係

数 ks は 20とした．

4.4.1 一様分布データによる範囲検索と k 最近傍検索の有効性の評価

k最近傍グラフを用いて一様分布データに対する範囲検索 (Algorithm 5)と k最近傍検

索 (Algorithm 6) のアルゴリズムの有効性を評価した．前述のように範囲検索では，ま

ず，検索範囲内のノードが見つかるまで任意に選択した探索起点ノードを用いて最近傍検

索 (Algorithm 4)を繰り返す．検索範囲内のノードが見つかったなら，そのノードを探索

起点ノードとして範囲検索を行う．エッジ数 k ごとに探索半径係数を 0.0 から 0.1 刻み

で 0.5まで変化させて範囲検索したときの最近傍検索の試行回数の平均を図 4.3に示す．

エッジが少ない場合には条件 1を満たすノードが減り，その結果，範囲内のノードが見つ

からず，最近傍検索の試行回数が増加している．また，より多くのノードが条件 1を満た

すには次元数が増えるに従いエッジ数を多くしなければならない．同一エッジ数では次元

数が増えると検索精度は低下する．したがって，同一エッジ数では次元数が増えるに従い

最近傍検索の試行回数が増加することになる．

範囲検索の評価のために，50次元のデータにおいて探索半径係数を 0.0から 1.0 へ徐々

に増やし各検索における検索精度と距離計算回数を求めて，検索精度が 0.98を超えた時

点で測定を終了した．以降の検索精度の測定は同様の方法で行なった．以下に検索精度の

指標である再現率と適合率の算出式を示す．なお，正答数は検索されるべき検索結果の数

である．

再現率 =
検索結果内の正答数

全正答数
(4.4)

適合率 =
検索結果内の正答数

検索結果数
(4.5)
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に対する探索半径係数と検索精度の関係
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図 4.5 kNNGにおけるエッジ数 k に対す

る距離計算回数と検索精度の関係

範囲検索の場合には，アルゴリズム上，検索結果に誤検索は含まれず，適合率は常に 1.0

となる．また k 最近傍検索の場合には，全正答数と検索結果数はいずれも k となるので，

適合率と再現率は常に同率となる．したがって，検索精度の指標として再現率を用いるこ

ととし，本論文では検索精度は再現率を示す．

各エッジ数 kに対する探索半径係数と検索精度の関係を図 4.4に示す．探索範囲が広が

れば検索精度が向上することは自明であるが，エッジ数が増加しても検索精度が向上す

る．つまり，エッジ数が増えることにより，近傍のノードを網羅的に探索することになる

ので検索精度が向上する．いい換えれば，エッジ数が増加することにより条件 1を満足す

るノードが増加するので検索精度が向上する，ともいえる．エッジ数が 4 の場合には探

索半径係数が増加しても検索精度が頭打ち状態となっている．これは k 最近傍グラフで

はエッジの連結性を保証していないので，エッジ数が少ない場合に検索されるべきノード

への経路自体がなくて到達できない状況が発生することに起因すると考えられる．図 4.4

から判断すると検索精度を上げるには単純に探索半径係数を大きくすればよいことになる

が，検索時の計算量を考慮する必要がある．高速なメモリ上に配置されたオブジェクトに

おける検索時の計算量は，ほぼ距離計算量となる．そこで，検索性能を評価するために，

図 4.4の測定結果の距離計算回数と検索精度の関係を図 4.5に示す．自明ではあるが距離

計算回数が増加するにしたがい，検索精度が向上している．また，エッジ数の多い方が距

離計算回数は少なく抑えられている．

エッジ数が 8における各次元数 dに対する距離計算回数と検索精度の関係を図 4.6に示

す．次元数が増えるに従い距離計算回数が増えている．次に k 最近傍検索でのエッジ数 8

における各次元数 dに対する距離計算回数と検索精度の関係を図 4.7 に示す．k 最近傍検

索は範囲検索とほぼ同様の傾向を示している．
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dに対する距離計算回数と検索精度の関係
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図 4.7 kNNGの k 最近傍検索における次

元数 d に対する距離計算回数と検索精度の

関係

これらの結果から k 最近傍グラフでは次元数が大きい場合でも本章で述べた範囲検索

や k 最近傍検索のアルゴリズムを用いれば距離計算回数を抑えつつ検索可能であると判

断できる．また，本評価で用いた次元数より，さらに大きい次元数の場合にもエッジ数を

増やすことで距離計算回数を抑えつつ検索が可能であると予想される．

4.4.2 インデックス生成時の計算量の評価

近似 k 最近傍グラフの生成ではインデックスに逐一ノードを追加する．追加時に近傍

のノードへのエッジを生成するためにインデックスを用いて k最近傍検索を行うので，検

索時の計算量が少なければ少ないほど，インデックスの生成時の計算量も少なくなるとい

う特徴を近似 k最近傍グラフは有する．そこで，k最近傍グラフと近似 k最近傍グラフの

インデックスの生成時の計算量を比較する．

グラフのエッジ数は検索精度と密接に関係するので，インデックスを比較するにはイン

デックス全体のエッジ数を同数にする必要がある．k 最近傍グラフでは k 個の最近傍の

ノードへの有向エッジを生成するので，n個のノードを登録するとインデックス全体では

kn本の有向エッジが生成される．近似 k 最近傍グラフは生成時に検索数 j の k 最近傍検

索により j 本の無向エッジが生成される．有向エッジで表現すると 2j 本の有向エッジが

生成され，インデックス全体では 2jn本の有向エッジが生成されることになる．つまり，

k 最近傍グラフのエッジ k 本に対して近似 k 最近傍グラフでは無向エッジ k/2本を生成

することにより，全体では同数の有向エッジで構成されるグラフが生成されることにな

る．したがって，本評価ではたとえばエッジ数 k = 4とする近似 k最近傍グラフとは，生
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図 4.8 インデックス生成時の探索半径係
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図 4.9 近似 k 最近傍グラフにおけるイン

デックス生成時の探索半径係数に対する距

離計算回数と検索精度の関係

成時に検索数を 2とする k 最近傍検索を行って生成した近似 k 最近傍グラフを意味する．

k 最近傍グラフと近似 k 最近傍グラフの次元数 50，エッジ数 8における一様分布デー

タに対するインデックス生成時の探索半径係数と距離計算回数の関係を図 4.8 に示す．図

中の knngは k 最近傍グラフ，anngは近似 k 最近傍グラフを示す．以降，図表中ではこ

の短縮表記を主に用いる．k 最近傍グラフの距離計算回数は式 4.2 により求められるの

で，探索半径係数の値に関わらず一定値となる．近似 k最近傍グラフでは探索半径係数が

増加すれば距離計算回数も増加しているが，k 最近傍グラフと比較すると極めて少ない距

離計算回数でインデックスが生成できる．

近似 k 最近傍グラフでは前述のようにインデックス生成時に生成途中のインデックス

を用いて追加ノードを問合せオブジェクトとして k最近傍検索を行い，得られた近傍ノー

ドに追加ノードをエッジで接続することでグラフに追加する．したがって，インデックス

生成時の k最近傍検索の探索半径係数の違いはインデックスの生成精度に影響し，最終的

に生成されたインデックスを用いた検索精度にも影響する．そこで，インデックス生成時

の k 最近傍検索の探索半径係数 ϵが異なるインデックスに対する k 最近傍検索時の距離

計算回数と検索精度の関係を図 4.9に示す．探索半径係数が 0.0と 0.1では検索精度に大

きな違いが生じているが 0.1と 0.2では大差はなく 0.2と 0.3ではほぼ同値になっている

ことから，探索半径係数は 0.1が適当と判断する．また，図 4.8において探索半径係数が

0.1の場合にはインデックス生成時の距離計算回数は k 最近傍グラフに対して近似 k 最近

傍グラフは約 3.3％でしかない．つまり，約 96.7%の削減が可能であり，近似 k 最近傍

グラフの生成時の計算量は極めて少ない．

次元数 50，探索半径係数 0.1においてエッジ数 k に対するインデックス生成途中にお
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図 4.10 近似 k 最近傍グラフにおけるエッ

ジ数に対する登録数と 1 ノード登録時の距

離計算回数の関係

図 4.11 近似 k 最近傍グラフにおける探索

半径係数に対する登録数と 1 ノード登録時

の距離計算回数の関係

ける 1ノード登録時の距離計算回数を図 4.10に示す．また，次元数 50，エッジ数 8にお

いて探索半径係数 ϵに対する登録途中の 1ノード登録時の距離計算回数を図 4.11に示す．

これらの図から登録数が多いほど 1ノードの登録時における距離計算回数はそれほど増え

ないことが示されている．式 4.2より k 最近傍グラフの計算オーダーは O(n2)に対して，

登録数が多い場合には近似 k 最近傍グラフは O(n)に近づくと判断できる．したがって，

大量のデータに対してインデックスを生成する場合にも距離計算回数を少なく抑えること

が可能であると考えられる．

4.4.3 一様分布データによる検索時の計算量と検索精度の評価

次元数 10と 20における近傍ノードへのエッジ数 k ごとの k 最近傍グラフと近似 k 最

近傍グラフの最近傍検索 (Algorithm 4) の検索精度を表 4.1，表 4.2に示す．検索精度は

最近傍検索を 100回試行した結果のうちの正答数の割合である. 距離計算回数は k最近傍

グラフより近似 k 最近傍グラフの方が多いものの検索精度は近似 k 最近傍グラフの方が

高くなっている．k 最近傍グラフは非連結グラフあることから，最近傍のノードまで到達

できずに途中で処理を終了する場合が多いので，距離計算回数が少なく，かつ，検索精度

が低く抑えられていると考えられる．一方，近似 k最近傍グラフは連結グラフであること

から最近傍のノードへ到達できる場合が多くなり，その分，距離計算回数が増えて検索精

度も高くなっていると考えられる．また，表 4.1のエッジ数 k = 4の場合には k最近傍グ

ラフの検索精度が近似 k 最近傍グラフより上回っている．これはエッジ数が少ない場合

には，近傍のノードにエッジが正確に付与されている k最近傍グラフの方が効果的に探索
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表 4.1 10次元での距離計算回数と検索精度

kNNG ANNG

k 距離計算回数 検索精度 距離計算回数 検索精度

4 12.9 0.03 20.9 0.00

8 39.1 0.07 61.4 0.08

16 92.4 0.33 151.7 0.53

表 4.2 20次元での最近傍検索の距離計算回数と検索精度

kNNG ANNG

k 距離計算回数 検索精度 距離計算回数 検索精度

4 12.7 0.00 35.5 0.00

8 33.8 0.01 74.9 0.08

16 71.1 0.05 154.8 0.13

が可能であることに起因すると考えられる．

k 最近傍グラフと近似 k 最近傍グラフの範囲検索において次元数 50 での各エッジ数

に対する距離計算回数と検索精度の関係を図 4.12に示す．図中の k 最近傍グラフおよび

anngに続く数値はエッジ数を意味する．k 最近傍グラフは連結性が保証されていないの

でエッジ数が少ない場合には検索精度が低くなるが，エッジ数が多い場合には連結性は保

証されないが，孤立したグラフが少なくなり，その結果，検索精度の差異がほぼなくなる

と考えられる．同一の条件で k 最近傍検索時の k 最近傍グラフと近似 k 最近傍グラフの

距離計算回数と検索精度の関係を図 4.13に示す．k 最近傍検索は範囲検索とほぼ同様の

傾向を示している．

図 4.13の距離計算回数が少ない部分のみを図 4.14に示す．距離計算回数が少ない場合

には k最近傍グラフの方が若干精度が高い．k最近傍グラフの方が近似 k最近傍グラフよ

り近傍のノードへのエッジが精度良く生成されているので，距離計算回数が少ない場合，

つまりは，探索範囲が狭い場合には精度が高くなる傾向がある．しかし，距離計算回数が

多い場合，つまりは，探索範囲が広く網羅的にグラフを探索する場合には連結グラフでは

ないことにより検索精度が伸びないと考えられる．
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図 4.12 範囲検索時の距離計算回数と検索
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図 4.14 k 最近傍検索時の距離計算回数と検索精度の関係

4.4.4 一様分布データによる各種従来手法の検索時の計算量の評価

20 次元と 50 次元の一様分布データに対して既存の距離基準空間インデックスとの比

較評価を行った．比較したインデックスは Metric Spaces Library *1 で提供されている

LAESA，sa-tree，mvp-treeである．20次元および 50次元に対する k最近傍検索時の各

インデックスの距離計算回数を図 4.3および図 4.4に示す．LAESAに関してはピボット

数を 6として測定した．LAESAでは各オブジェクトとピボット間の距離がインデックス

となる．mvp-treeに関しては木構造上のノードの分岐数が 2と 6の場合について測定し

た．木構造上の各ノードのピボット数は 1である．なお，mvp-treeにおけるピボットと

は木構造を構成する各ノードの部分空間を分割するための基準となるオブジェクトのこと

*1 http://www.sisap.org/Metric Space Library.html
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表 4.3 20次元での距離計算回数と検索精度

インデックス LAESA sa-tree mvp 2 mvp 6

距離計算回数 89,706.4 91,532.3 100,000.0 100,000.0

検索精度 1.0 0.937 1.0 1.0

表 4.4 50次元での距離計算回数と検索精度

インデックス LAESA sa-tree mvp 2 mvp 6

距離計算回数 99,977.2 99,999.9 100,000.0 98,922.0

検索精度 1.0 1.0 1.0 1.0

である．いずれのインデックスもほぼ全件の距離計算を行っている．なお，sa-treeのみ

検索漏れが生じる可能性のある近似検索なので，20 次元のデータでは検索精度が 1.0 に

達していない．

LAESAについてはピボットを増やせば距離計算回数が減るので，ピボット数に対する

距離計算回数を測定し，その結果を図 4.15 に示す．なお，LAESA のピボットは距離計

算の基準となるノードのことである．20次元のオブジェクトの場合には，ピボット数が

5,000ぐらいまではピボット数が増加するにつれ距離計算回数が減少するが，それ以上に

なると逆に距離計算回数が増加する．ピボット数が 5,000のときに距離計算回数は最少で

ある約 20,000 となる．50 次元のオブジェクトの場合には，つねに，90,000 を超えてい

る．近似 k 最近傍グラフでは 50次元の場合には図 4.13のようにエッジ数 k = 16であれ

ば検索精度 0.995のときに距離計算回数は約 20,000となり近似 k 最近傍グラフの距離計

算回数が LAESAより大幅に少ないことがわかる．しかも，ピボット数を 5,000としても

LAESAは約 5億の距離データをインデックスとして保持しなければならないが，それに

対して近似 k 最近傍グラフは約 160万のエッジのデータで十分であり，近似 k 最近傍グ

ラフは LAESAに対してインデックスのサイズをデータ数として比較すると約 0.32％で

しかない．

以上の結果より，近似 k最近傍グラフは近似検索ではあるものの，既存手法の距離基準

空間インデックスよりも検索時の距離計算回数に関して優位であることを確認した．
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図 4.17 画像特徴量の k 最近傍検索におけ

る距離計算回数と検索精度の関係

4.4.5 画像特徴量による検索時の計算量と検索精度の評価

実際の画像特徴量のオブジェクトによる範囲検索の結果を図 4.16に，k 最近傍検索に

よる結果を図 4.17に示す．利用した画像特徴量は 1,000次元を超えるが一様分布のデー

タと比較すると距離計算回数がかなり抑えられている．画像特徴量では次元数が多くても

特徴量空間上で分布に偏りがあり，インデックスの効果が高いと考えられる．評価に用い

たデータの各次元が 1バイトの整数型に量子化されていることも一因と考えられる．これ

らの結果から，近似 k 最近傍グラフは実データの検索においても k 最近傍グラフに対し

て優位であることを確認した．
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4.5 本章のまとめ

多次元データの近傍検索を実現するグラフ構造型のインデックスとして k 最近傍グラ

フを用いる手法が提案されている．これは，各ノードに対する k個の最近傍のノードへの

エッジによりグラフが構成されるが，

• インデックス生成時の膨大な計算量
• 非連結グラフであることに起因する検索精度の抑制

といった問題がある．そこで，近似 k 最近傍グラフを提案した．近似 k 最近傍グラフで

は生成中の近似 k 最近傍グラフを用いて k 最近傍ノードを検索することでインデックス

の生成時の距離計算回数を大幅に削減できる．実際に，10万オブジェクトの 50次元の一

様分布データにおいて k 最近傍グラフに対して提案手法では約 96.7%の距離計算回数を

削減できることを確認した．また，ノードを無向エッジにより逐一グラフに追加すること

で連結グラフとなり，近似 k最近傍グラフでは非連結グラフに起因する検索精度の抑制を

解消することができ，検索精度が向上した．
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第 5章

木構造型インデックスを用いた近似
k最近傍グラフ

5.1 本章の目的

高次元のオブジェクトにおいて検索時の計算量の削減には k最近傍グラフをインデック

スとして用いる手法が有効である．しかし，k 最近傍グラフでは生成時の計算量が多く，

かつ，非連結グラフにより検索精度が抑制される，という課題があった．そこで，これら

の課題を軽減する近似 k 最近傍グラフを提案した．近似 k 最近傍グラフではグラフをた

どり検索条件を満たすノードを探索するが，任意に選択したノードからグラフの探索を開

始するのでノードが増えるほど検索時の計算量が増大する傾向がある．そこで，本章では

探索を開始するノードとして問合せオブジェクトの近傍ノードを効率よく取得できるよう

に木構造型インデックスを利用する方法を提案する．

5.2 課題

近似 k 最近傍グラフでは検索時に次に示す 2段階の処理を行う．

1. 任意に選択したノードを起点にグラフ上で最良優先探索により問合せオブジェクト

に対する単一の近傍ノードの探索を行う．

2. その近傍ノードから網羅的にグラフをたどりつつ，検索条件を満足するノードを探

索し検索結果を得る．
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1段目の処理において，登録数が少ない場合には問題は生じないが，登録数に比例して起

点から近傍ノードへの経路が長くなり，結果として探索の計算量が増大する．2段目の探

索がグラフ上において局所的な処理なので登録ノード数に依存しないことからも，登録数

が増大すると 1段目の計算量が無視できない状況となる．また，任意に選択したノードが

偶然にも問合せオブジェクトから経路として遠方である場合には探索時の計算量が増大す

るので，検索ごとに計算量が極端に増減する傾向がある．また，近似 k最近傍グラフでは

前述のようにインデックス生成時に検索処理を行う．したがって，検索時の計算量の低減

はインデックス生成時の計算量の低減にも寄与するので，検索時の計算量の改善は重要で

ある．

5.3 提案手法

近似 k最近傍グラフの検索における 1段目の処理は最近傍検索に他ならないので，何ら

かのインデックスを用いることにより効率良く検索できると考えられる．ただし，そのイ

ンデックスは以下の条件を満足しなければならない．

1. 近似 k最近傍グラフは距離基準空間インデックスなので，距離基準空間インデック

スでなければならない．

2. 近似 k最近傍グラフが高次元データを対象とするので，高次元データを対象とする

インデックスでなければならない．

3. 近似 k 最近傍グラフにデータを登録するときには 1データごとに近似 k 最近傍グ

ラフに登録しては検索できる必要がある．つまり，追加登録が可能な動的なイン

デックスでなければならない．

以上の条件のうち，2つ目の高次元データを対象とするインデックスとは，本論文の最大

の目的とするところであり，このようなインデックスはないといってもよい．しかし，近

似最近傍が取得できればよいのであれば高次元データの影響を受けにくいインデックスが

存在する．

たとえば，木構造型インデックスでは高次元データの場合において探索枝の削減ができ

なくなる．木構造型インデックスでは各ノードに対応する部分空間が重複するインデック

スと重複しないインデックスが存在する．重複するインデックスでは，ルートノード（木

構造の起点となるノード）からリーフノード（下位ノードが存在しない末端のノード）へた

どる場合には重複するすべてのインターナルノード（下位ノードが存在するノード）を探

索しなければならず，高次元データの場合にはこの傾向が顕著になる．しかし，重複しな
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いインデックスではルートノードからたどる場合に，つねに各インターナルノードの枝か

ら 1つの枝をたどればよいので，高次元データであっても影響を受けない．ただし，到達

したリーフノードの部分空間は必ず問合せオブジェクトを包含するが，かといって必ずし

も最近傍を含むわけではない．しかしながら，検索処理の 1段目の最近傍探索の目的は 2

段目の起点となるノードを探索するためなので，必ずしも正しい最近傍が得られる必要は

ない．したがって，第 2の条件である，高次元データを対象とするインデックス，は，ノー

ド空間の重複がない木構造型インデックス，にいい換えることができる．本章では，これ

らの条件を満足するインデックスとして第 3章で提案した dvp-treeを用いることとした．

なお，近似 k最近傍グラフによる提案手法，と，近似 k最近傍グラフに dvp-treeを加えた

提案手法，とを区別するために以降，前者を ANNG (Approximate k-Nearest Neighbor

Graph)，後者を ANNGT (Approximate k-Nearest Neighbor Graph with Tree)とよぶ

こととする．次に dvp-tree を近似 k 最近傍グラフで利用する方法を述べる前に，再度

vp-treeおよび dvp-treeについて簡便に述べる．

vp-tree はあらかじめすべてのオブジェクトが与えられることを前提とし，vantage

point とよばれるオブジェクトを中心とした超球により空間を分割することで木構造を生

成する．まず，超球の内側と外側の部分空間にすべてのオブジェクトがそれぞれ同数に分

配されるように空間を分割する．さらにその各部分空間を新たな超球により同様に分割し

オブジェクトを分配する．この処理を再帰的に行うことで木構造の vp-treeを生成する．

単一の vantage point に対して 2 つ以上の異なる半径により 3 つ以上の部分空間に分割

することも可能である．各部分空間は vp-treeのノードに対応し，リーフノードのみにオ

ブジェクトが属することになる．一方，dvp-tree では初期時には全空間に対応する単一

のリーフノードしかない．オブジェクトを追加するときに，まず木構造をたどり対応する

リーフノードを求めて，そのリーフノードにオブジェクトを追加する．リーフノードに

属するオブジェクトの数が最大数（リーフノードに属することができるオブジェクトの

最大個数）を超えた場合には，そのリーフノードの空間を vp-treeと同様に分割してノー

ドを生成することで木構造が成長する．生成方法は異なるが木構造の構成は vp-tree と

dvp-treeは同様である．

dvp-treeのインターナルノードの分岐数を 2，リーフノードに関連付けられるグラフの

ノードの最大数を 3とした ANNGTのデータ構造を図 5.1に示す．グラフ構造の近似 k

最近傍グラフの各ノードが dvp-treeのリーフノードに関連付けられている．図 5.1にお

ける dvp-treeによるリーフノードの部分空間とグラフの関係を図 5.2に示す．円弧で分

割されている領域がリーフノードの部分空間を示し，直線がグラフを示している．なお，

円弧上のオブジェクトは内側の空間に属するとしている．各リーフノードは部分空間に対
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図 5.1 ANNGTのデータ構造 図 5.2 dvp-treeによる部分空間

応付けられており，その部分空間に属するノードがリーフノードに関連付けられている．

したがって，検索時にはルートノードより問合せオブジェクトを包含するノードを順次た

どることでリーフノードに達し，リーフノードに関連付けられているノード集合が問合せ

オブジェクトに対する近傍ノード集合となる．そのノード集合を用いて 2段目の処理を行

う．ANNGでは単一の近傍ノードから 2段目の探索を行うが，ANNGTでは複数のノー

ドを起点として 2 段目の探索行うこととする．範囲検索において探索範囲が小さい場合

には，リーフノードにより得られたノードがいずれも範囲内に属さない場合もありえるの

で，このような場合には，範囲外となったノードから ANNGの 1段目の処理と同様に最

良優先探索により範囲内の近傍ノードを探索する．

ANNGTのインデックスの生成では，前述の検索により登録オブジェクトの近傍ノード

を探索し，その近傍ノードへのエッジおよび登録オブジェクトを示すノード（登録ノード）

をグラフに登録する．この処理は ANNGの登録処理と同一であり，第 4章の Algorithm

7において，KnnSearchに代わって ANNGTの k 最近傍検索を呼び出すことになる．さ

らに dvp-treeにおいて登録オブジェクトを包含するリーフノードに登録オブジェクトを

追加する操作が必要となる．追加すべきリーフノードは登録時における dvp-treeによる

検索で，すでに特定されているのでそのリーフノードに登録オブジェクトを追加する．

リーフノードへの追加の処理は前述の dvp-treeの登録処理と同一である．
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5.4 評価実験

一様分布データを用いたインデックスの生成時の計算量および検索精度，そして，実際

の画像特徴量を用いた検索精度に関して k 最近傍グラフ，ANNG，ANNGTの比較評価

を行った．評価に使用した一様分布データと画像特徴量のオブジェクト数はいずれも 10

万件である．一様分布データは範囲 [0.0,1.0]の浮動小数点の要素からなる 20次元の多次

元データであり，L2 距離を距離関数として用いた．画像特徴量については第 4.4節の評

価と同一の特徴量および距離関数を用い，特徴量の総次元数は 1,228である．

dvp-tree のリーフノードに関連付けられるグラフのノードの最大数は 100 とし，イ

ンターナルノードの分岐数は 5 とした．つまり，インターナルノードの空間は vantage

pointを中心とした 4つの異なる半径の超球により 5つの部分空間に分割される．この構

成の場合には，リーフノードのオブジェクトの数が 100を超えるとリーフノードを分割し

て 20のオブジェクトを有するリーフノードが 5つ生成される．したがって，リーフノー

ドに平均 60のオブジェクトが存在すると仮定できるので，10万のオブジェクトを格納す

るには約 1,667 のリーフノードが必要となる．木構造を 5 つに分割しているのでルート

ノードの層を除いて 5階層あれば 3,125のリーフノードが生成可能ある．したがって，5

階層ですべてのオブジェクトを格納可能であり，つまりは，平均 5回の距離計算でルート

からリーフノードへ到達できる．ただし，vp-treeとは異なり dvp-treeはルートノードか

らリーフノードまでの枝の数が必ずしも一定とはならないので，実際の距離計算の平均は

5回を多少上回ると予想される．一方，20次元のデータでエッジ数が 8のときに ANNG

の 1段目の処理である近傍検索時に約 80回の距離計算を行うことが予備実験からわかっ

ている．したがって，この構成による dvp-tree を用いれば ANNG の近傍検索に比べる

と ANNGTは極めて少ない距離計算回数となると予想できる．

範囲検索および k 最近傍検索の検索精度の測定では，評価ごとに検索を 50回試行して

各指標の平均値を求めた．k 最近傍検索の検索結果の検索数を 20とした．また，範囲検

索では検索結果の検索数が k 最近傍検索と同一の 20件となる検索半径をあらかじめ決定

し検索を行った．これは，同一の検索数を保証することによって，範囲検索と k最近傍検

索の比較を可能とするためである．なお，前章で述べたように本章でも検索精度として再

現率を利用する．
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図 5.3 エッジ数に対する登録数と 1ノード登録時の距離計算回数の関係

5.4.1 インデックス生成時の計算量の評価

グラフのエッジ数は検索精度と密接に関係するので，インデックスを比較するにはイン

デックス全体のエッジ数を同数にする必要がある．第 4 章で述べたように k 最近傍グラ

フのエッジ k 本に対して ANNGや ANNGTでは無向エッジ k/2本を生成することによ

り，全体では同数の有向エッジで構成されるグラフが生成されることになる．したがっ

て，本評価において，たとえばエッジ数 k = 4とする ANNGおよび ANNGTとは，生

成時に検索数を 2とする k 最近傍検索を行って生成した ANNGおよび ANNGTを意味

する．

動的な追加登録を前提とすると k 最近傍グラフのインデックス生成時にすべてのノー

ド間の距離を求める必要があるので，ノード数に対して距離計算回数が一意に O(n2)と

決まる．一方，ANNG は探索半径係数の値により距離計算回数が変動する．第 4 章で

ANNG の探索半径係数 0.1 の場合に ANNG のインデックス生成時の距離計算回数が k

最近傍グラフの約 3.3% しかないことを示した．本評価では ANNG および ANNGT に

ついて比較する．次元数 20，探索半径係数 0.1 において各エッジ数のインデックス生成

途中における 1ノード登録時の距離計算回数を図 5.3に示す．図中の anngおよび anngt

に続く数字はエッジ数を示す．図より両者ともに登録数が多いほど 1ノードの登録時にお

ける距離計算回数の増加傾向は抑えらており，大量のノードを登録できると予想される．

また，ANNGに比べ ANNGTの方が距離計算回数が全体にわたって少ないことが示され

ており，ANNGTがインデックス生成において有効であることを確認した．
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5.4.2 一様分布データによる検索時の計算量と検索精度の評価

ANNG および ANNGT のインデックス生成時には k 最近傍検索を行うので，検索の

精度が異なるとインデックス生成の精度も異なる．そこで，検索の精度のみを評価する

ために，ANNGTで生成したインデックスに対して ANNGおよび ANNGTの検索精度

を評価した．比較の方法として，1 段目の処理のみを比較評価する方法も考えられるが，

ANNGでは，1段目で単一の最近傍ノードだけを探索し，その単一のノードを 2段目の

探索の起点とする一方，ANNGTでは 1段目で複数の近傍ノードを探索し，その複数の

ノードを 2段目の探索の起点とする．したがって，1段目の処理の結果が 2段目の処理の

距離計算回数にも影響を与えるので，1段目および 2段目の全処理を通しての距離計算回

数を測定した．探索半径係数を 0.0から 0.1刻みで増やし，各探索半径係数における距離

計算回数と検索精度を測定した．なお，検索精度が 0.98を超えたところで測定を終了し

た．エッジ数が 16において一様分布データに対する ANNGおよび ANNGTの範囲検索

時の距離計算回数に対する検索精度を図 5.4に，k 最近傍検索時の距離計算回数に対する

検索精度を図 5.5に示す．図よりほぼ全般にわたってわずかではあるが ANNGTの検索

精度が ANNGより上回っており，ANNGTが有効であることを確認した．

つぎに，それぞれの検索方法によりインデックスを生成した場合の評価を行った．エッ

ジ数 k = 4, 8, 16において，一様分布データに対する k 最近傍グラフ (knng)，ANNGお

よび ANNGTの範囲検索時の距離計算回数に対する検索精度を図 5.6に k 最近傍検索時

の距離計算回数に対する検索精度を図 5.7に示す．範囲検索の検索数を k最近傍検索の検
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図 5.6 一様分布データの範囲検索におけ

る距離計算回数と検索精度の関係
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索数と同数としていることもあり，範囲検索と k近傍検索ではほぼ同様の傾向を示してい

る．k 最近傍グラフはグラフの連結性を保証していないので，エッジ数が少ないほど，た

どれないノードが増加し，その結果，距離計算回数が多くても検索精度が上がらない傾向

がある．ANNGと ANNGTを比較すると ANNGより ANNGTが全般にわたって距離

計算回数が少なく，ANNGTが有効であることを確認した．

さらに，エッジ数が 4での k最近傍検索において検索数を変化させた場合の距離計算回

数に対する検索精度を図 5.8に示す．図中の anngおよび anngtに続く数値が検索数であ

る．検索数が増加すると若干検索精度が低下するが，ANNGT の精度がいずれの検索数

でも ANNGを上回っており，検索数に関係なく ANNGTが有効であることを確認した．

図示しないがエッジ数が 8および 16の場合も同様の傾向を示した．なお，第 4.4節で従

来手法との比較を行い ANNGが従来手法より優位であることを確認しているので本章で

は言及しない．

5.4.3 画像特徴量による検索時の計算量と検索精度の評価

エッジ数 k = 4, 8, 16において，画像特徴量による範囲検索の結果を図 5.9に，k 最近

傍検索の結果を図 5.10に示す．利用した画像特徴量は 1,000次元を超えるが一様分布の

データと比較すると検索精度がかなり向上している．画像特徴量では次元数が多くても特

徴量空間上で分布に偏りがあり，インデックスの効果が高いと考えられる．評価に用いた

データの各次元が 1バイトの整数型に量子化されていることも一因と考えられる．量子化

されていることで，任意の 2つの特徴量の対応する要素を個別に比べた場合に完全一致す

る要素数が量子化前に比べて極めて多くなる．一致することで距離関数としてはその次元
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図 5.9 画像特徴量の範囲検索における距

離計算回数と検索精度の関係
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は無視されるに等しく，一致する要素が多いほど結果的に次元数が削減されるのと同様の

効果があると予想する．これらの結果から，ANNGT は実データである画像特徴量の検

索においても ANNGよりも有効であることを確認した．

また，範囲検索より k最近傍検索の方がより ANNGTの効果があることが確認できる．

たとえば，(c)の k = 16の場合，範囲検索では 0.95の検索精度のときに図より距離計算

回数が kNNG，ANNG，ANNGTの順に約 2000,約 1600,約 1400，k最近傍検索では約

4100，約 1500，約 1100 である．したがって，kNNG に対して ANNG では範囲検索が

約 20%，k 最近傍検索が約 30%の削減だが，ANNGTでは範囲検索では約 58%，k 最近

傍検索では約 73%削減できる．k 最近傍検索では，探索範囲の絞込みが速いほど距離計

算回数を削減できる．ANNGT では vp-tree により得られるノード数が平均 60 であり，

検索数 20 より多いので，2 段目のグラフの探索開始時にすでに探索半径が限定できる．

ANNGではグラフ探索開始時には 1ノードしか獲得できていないので探索半径が限定で

きない．一方，範囲検索では探索半径が確定しているので探索範囲の絞り込みの効果が得

られない．このことから，範囲検索より k 最近傍検索の方がより ANNGTの効果が現れ

ていると判断する．

エッジ数が 4 での k 最近傍検索において検索数を変化させた場合の距離計算回数に対

する検索精度を図 5.11 に示す．図中の anng および anngt に続く数値が検索数である．

一様分布データの場合と同様に検索数が増加すると若干検索精度が低下するが，ANNGT

の精度がいずれの検索数でも ANNGを上回っており，検索数に関係なく ANNGTが有

効であることを確認した．図示しないが一様分布データの場合と同様にエッジ数が 8およ

び 16の場合も同様の傾向を示した．
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5.5 本章のまとめ

近似 k 最近傍グラフは高次元データ対してグラフ生成時および近傍検索時の計算量が

少ない．近似 k 最近傍グラフでは，任意のノードから問合せオブジェクトに対して近傍

ノードを探索する処理，その近傍ノードを起点として探索範囲内のノードを網羅的に探

索する処理，の 2段階の処理からなる．しかし，1段目の処理では任意のノードから近傍

ノードを探索するので，ノード数の増加に比例して計算量が増大するという課題がある．

そこで，近傍ノードの探索用のインデックスを用いて，1段目の計算量を抑制できると考

えた．ただし，インデックスには以下の条件を満たす必要がある．

• 距離基準空間インデックスである
• 高次元データを対象とするインデックスである
• データの追加が可能な動的なインデックスである

そこで，これらの条件を満たす dvp-treeを利用して 1段目の探索を行う手法 (ANNGT)

を提案し，一様分布データおよび画像特徴量を用い dvp-treeを利用しない手法 (ANNG)

よりもインデックス生成時や検索時の計算量が低減できることを確認した．たとえば，10

万の画像特徴量のオブジェクトを用いてエッジ数が 16の場合に k 最近傍グラフに対して

k最近傍検索の距離計算回数が ANNGでは 58%の削減だが，ANNGTでは約 73%の削

減が可能であることを確認した．
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第 6章

近似 k最近傍グラフにおける過剰
エッジの削減

6.1 本章の目的

近似 k 最近傍グラフの検索では任意のノードからグラフの探索を開始することにより，

問合せオブジェクトから遠いノードが選択された場合に計算量が増加する課題がある．そ

こで，前章では近似 k 最近傍グラフに加え，dvp-tree を利用することにより問合せオブ

ジェクトの近傍ノードを取得し，その近傍ノードからグラフを探索することで計算量を削

減する手法 (ANNGT)を提案した．しかし，近似 k 最近傍グラフでは登録オブジェクト

が大量になると一部のノードに極めて大量のエッジが付与される傾向があり，これにより

メモリの浪費だけでなく，長大なデータレコードによる実装上の問題が生じる．過剰な

エッジを単純に削除するとグラフが非連結グラフとなり，検索精度が低下する．そこで，

本章では連結グラフを維持するために，連結性の確認を行いながらエッジの削除や再配置

を選択的に実行することで特定ノードの過剰なエッジを削減する方法を提案する．

6.2 課題

検索対象であるオブジェクトはグラフのノードとして近似 k 最近傍グラフに登録され

るが，近似 k 最近傍グラフの登録処理に起因して初期に登録したノードほどエッジ数が

多い傾向になる．また，オブジェクト空間の歪みや登録するオブジェクトの分布の偏りに

より特定のノードにエッジが集中する傾向もある．しかも，過剰なエッジは比較的遠方の

ノードに接続しているので検索精度に貢献しない．このような無用な過剰なエッジによっ
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て生じる課題を以下に示す．

• メモリ領域の浪費
• ノード格納領域の増大による実装機構の複雑化

第 1 に，インデックスは高速化のためにメモリ上に展開されるので，大量のデータでは

過剰なエッジによるメモリの浪費は無視できない．実装方法にもよるが，インデックス

全体に対してグラフ構造部のメモリ量は 9 割にもなるので過剰なエッジを削減すること

は使用メモリの削減に有効である．第 2 に，ノードごとに近傍ノードを一括して取得で

きるように実装することが高速性に有利であるので，ノードごとの全近傍ノードの IDを

1 レコードで保持する．しかし，DBMS によってはレコード長の制限が存在し，過剰な

エッジによってもたらされる長大なレコードを保存できない場合がある．筆者らが利用し

た DBMSでもこの問題が発生した．したがって，レコード長を短くするためにも過剰な

エッジを削減することが重要である．なお，利用した DBMSは他社の非商用システムで

あることから開示できないので，ここでは詳細な説明は省略する．

6.3 提案手法

初期に登録したノードに対してエッジが過剰に付与される傾向を 10 次元の一様分布

データを用いて示す．ノードを追加するときに検索するノード数（登録するノードに付与

されるエッジ数）k = 2, 4, 8の場合においてノードの登録順に対するノードのエッジ数を

図 6.1に示す．図のエッジ数は 5万ノードごとの平均値である．明らかに登録初期のノー

ドほど過剰にエッジが集中している．また，当然ながら k の値が大きいほどエッジ数が

多くなる．また，初期のノードだけでなくオブジェクトの分布の偏りから特定のノードに

エッジが集中する場合がある．このようにエッジの集中するノードが生成されるのでエッ

ジが集中したノードのエッジを定期的に削除する必要がある．しかし，過剰なエッジを単

に削除するとグラフが分離してしまい，グラフをたどることができなくなるので，検索精

度が低下する．したがって，グラフの連結性を維持しつつエッジを削除する必要がある．

グラフの連結性を保ちながら過剰なエッジを削除することは一見簡単なように思える．

たとえば，図 6.2 の Nt が過剰なエッジを有するノードであり 3 本のエッジを削除しな

ければならないとする．このとき，まず，長いものからエッジ 3本（図 6.2 (b)の点線の

エッジ）を削除し，削除されたエッジが連結していたノード N3，N5，N6 をNt に連結し

ているノード N1，N2，N4 のうちの最近傍のノードに，それぞれ連結する．その結果が

図 6.2 (b)である．このようにすることで過剰なエッジを削減でき，かつ，連結性が保た
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図 6.2 簡便なエッジ削減方法

れる．初期ノードの過剰なエッジについてはこの方法が有効であるが特定のノードにエッ

ジが集中するような場合には問題が生ずる．この状態から，さらにノードを追加すると再

度 Nt のエッジが増加するので繰り返し同様の削減処理を行うことになる．すると，今度

は Nt の近傍のノードのエッジが増加しそのノードに対してエッジの削減処理を行うこと

になる．その結果，エッジは再度 Nt に付け直されることになる．このようにしてエッジ

の削減処理のたびにエッジが近傍ノード間で行ったり来たりするだけでエッジが削減でき

ない状態に陥る．過剰なエッジを近傍ノードへ再配置しても元のエッジが復元される可能

性が高いが，より遠方のノードへ再配置することで，元のエッジが復元されることを防ぐ

ことができる．

そこで，図 6.3に示すようにエッジの削減を行う．図 6.3 (a)の Nt をエッジが過剰な

ノードとする．図のように Nt は 6本のエッジを有しており，Nt から 3本のエッジを削
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図 6.3 提案するエッジ削減方法

除する必要があるとする．(a)においてNt のエッジの中で，より長いエッジ E1，E2，E3

の 3本が削除されるべきであると判断される．これらのエッジを単純に削除すると (b)の

ように 3つのグラフに分離してしまう．そこで，エッジを削除する方法を 3通りの場合に

分けて説明する．第 1が (b)の E1 の場合である．E1 を削除しても Nt からN1 への経路

(太線)は残っているので単に E1 を削除するだけでよい．第 2が (c)の E2 の場合である．

E2 を削除すると Nt から N2 への経路はなくなる．ただし，N2 から最も近いノードであ

る N4 への Nt からの経路 (太線)が存在する．したがって，Nt と N2 の経路を確保する

ために N2 と N4 を接続する E4 を新たなエッジとして追加する．第 3が (c)の E3 の場

合である．E3 を削除すると Nt から N3 への経路はなくなる．しかも，この場合には N3

から最も近いノードはやはり Nt であるので，この場合にはエッジ E3 は削除しない．こ

のようにして，最終的に (a)の Nt のエッジは (d)のように削減される．第 2の E2 のよ

うにエッジが再配置される場合には，エッジが過剰であった対象ノードからそのノードが

接続されていたノードまでの経路上において対象ノードから最も遠方のノードへエッジを

付け直すので，再度エッジの削減を行ったとしてもエッジが元のノードに戻ってしまうよ
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Algorithm 8 Optimize(G, kd, ks)

for all p ∈ G do

Nd ← ∅
T ← N(G, p)

while |T | > kd do

s← argmax
x∈T

d(x, p)

if |N(G, s)| > kd then

N(G, p)← N(G, p)− {s}
N(G, s)← N(G, s)− {p}
Nd ← Nd ∪ {s}

end if

T ← T − {s}
end while

for all q ∈ Nd do

r ←∞
R← ∅
C ← ∅
KnnSearch(G, q, p, r, ks, R,C)

s← argmin
x∈R

d(q, x)

if s ̸= q then

N(G, q)← N(G, q) ∪ {s}
N(G, s)← N(G, s) ∪ {q}

end if

end for

end for



82 第 6章 近似 k 最近傍グラフにおける過剰エッジの削減

 5

 10

 15

 20

 25

 30

 35

 40

  0
x1

00

  1
x1

05

  2
x1

05

  3
x1

05

  4
x1

05

  5
x1

05

  6
x1

05

  7
x1

05

  8
x1

05

  9
x1

05

  1
x1

06

N
um

be
r 

of
 e

dg
es

Sequence of insertion

no opt
ks=  1
ks=  4
ks=16

図 6.4 k = 8における登録順に対するエッジ数の関係

表 6.1 エッジの削減率

ks

1 4 16

2 16.8% 23.3% 26.7%

k 4 25.0% 31.3% 32.1%

8 32.7% 34.1% 34.2%

うな現象は起きにくくなる．

削減処理中の経路の有無の確認およびエッジの再配置のノードの探索には Nt を探索起

点ノード，そして，エッジの接続先ノード (N1，N2，N3)を問合せオブジェクトとして

グラフを検索（経路検索）する．詳細なアルゴリズムを Algorithm 8 Optimize に示す．

なお，Gはグラフ，kd は削減対象とするノードの削減後のエッジ数，ks は経路検索時の

検索結果数である．kd にはインデックス生成時に追加ノードへ付与するエッジ数 k の値

を用いる．ANNGTが近似検索でなければ ks は常に 1でよいが，近似検索では検索結果

に漏れが生じるので ks を大きくすることで検索精度を高めている．N(G, p)はグラフ G

においてノード pに接続されている近傍のノードの集合である．Optimizeは Algorithm

6の KnnSearchを呼び出し k最近傍検索を行う．なお，q は問合せオブジェクト，sは探

索起点ノード，r は検索半径，Rは検索結果のノード集合，C は探索済みのノード集合で

ある．
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表 6.2 最多エッジの削減率

ks

1 4 16

2 54.8% (175) 61.0% (151) 65.6% (133)

k 4 65.4% (229) 70.3% (196) 70.7% (194)

8 73.6% (296) 74.7% (284) 75.0% (281)

注：括弧内はエッジ削減後の最多エッジ数
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図 6.7 k = 8における距離計算回数と検索精度の関係

6.4 評価実験

オブジェクトとして第 4.4節の評価と同一の画像特徴量および距離関数を用いて，エッ

ジ削減の効果を示すために 100 万オブジェクトを登録した後にエッジ削減処理を 1 回実

行した．図 6.1 と同様に k = 8 においてノードの登録順に対するノードのエッジ数の関

係を図 6.4に示す．エッジ削減時のエッジ数 kd にはこのエッジの付与数 k と同値の 8を

用いている．図中の「no opt」は削減前であり ks はエッジ削減時の経路検索の検索結果

数である．ks が大きいほどエッジ削減時に経路が発見される確率が高くなる結果，エッ

ジ数が減少する傾向がある．図より全般的にエッジが削減されており，特にエッジが多い

登録初期のノードにおいて効果的にエッジが削減されていることを確認できる．エッジの

削減率（削減前の全エッジ数に対する削減されたエッジ数の割合）を表 6.1に示す．表よ

りエッジ数が最大 34.2%削減可能であることが確認できる．また，グラフの各ノードご

とに接続するエッジ数を調べ，表 6.2 にエッジ数が最多となるノードのエッジ数の削減

率 (削減前の最多エッジ数に対する削減後の最多エッジ数の削減エッジ数の割合) を示す．

最多となるエッジ数の削減率は最大 75.0%削減されており，ノードごとのエッジを保持

するレコード長の大幅な削減が可能であることを確認した．実装に使用した DBMSでは

メモリの拡張方法が特殊であり，実際のメモリ利用量とインデックスのデータ量に大幅な

差異があったので，メモリ利用量の測定は行っていない．

次にエッジ削減による検索精度への影響を示す．探索半径係数 ϵ を変化させて検索件

数を 20として k 最近傍検索を行った場合の距離計算回数と検索精度の関係を図 6.5，図

6.6，図 6.7 に示す．検索精度は検索数に対する検索結果中の正解数の割合（再現率）で
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あり 50回の試行の平均値を用いた．各図は登録時のエッジの付与数 k = 2, 4, 8に対応す

る．k = 2の場合には元々エッジが少ない状況においてエッジ削減により過剰なエッジが

再配置される．その結果としてエッジが少なかった部分のエッジが増加する傾向があるの

で検索精度が上がると考えられる．逆に，k = 4の場合には削減前に高い精度を得るのに

ほぼ十分なエッジがある状態であったが，エッジ削減によりエッジが減少して精度が下が

ると考えられる．また，k = 8の場合では，削減前に十分すぎるほど多数のエッジがあっ

たのでエッジを削減しても精度が下がらないと考えられる．k = 4のときには精度が若干

下がる可能性があるが，いずれの場合もエッジ削減を行っても概ね精度が維持されること

を確認した．なお，k = 4のときのようにエッジ削減により検索精度が若干低下する可能

性があるが，十分な総エッジ数となる kを与えることで検索精度の低下を回避できると考

えられる．

6.5 本章のまとめ

近似 k 最近傍グラフに加え，dvp-tree を利用する手法では大量に画像を登録するとグ

ラフ中の一部のノードにエッジが過剰に付与される問題がある．過剰なエッジはメモリを

浪費するだけでなく，過剰なエッジを保持するレコードが長大になり実装上の問題が生じ

る．また，エッジを削減するにも検索精度を保つためにグラフの連結性を維持する必要が

ある．連結性を維持できても局所的にエッジを再配置する場合には削減処理を繰り返すと

元のエッジが再現されてしまう．そこで，削減候補のエッジを削除した後にグラフの連結

性が維持される場合にはそのエッジを削除し，連結性が損なわれる場合には削除せずに，

過剰エッジを有するノードから遠方のノードへそのエッジを再配置する方法を提案した．

そして，実際に画像から抽出した特徴量のオブジェクトを用いて提案手法を評価し，検索

精度を維持しつつエッジが最大 34.2%削減されることを確認した．
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第 7章

商品画像検索への近似 k最近傍グラ
フの適用事例

7.1 本章の目的

前章までにおいてマルチメディアデータから抽出した高次元のオブジェクトに対して少

ない計算量で検索することを可能とする dvp-treeを用いた近似 k 最近傍グラフインデッ

クス (ANNGT)を提案した．さらに，ANNGTはオブジェクトの更新が可能なので応用

範囲が広い．本章では実際に ANNGTを商品画像検索に適用する事例を紹介する．また，

商品画像検索への適用時に商品分類と画像特徴量の AND検索が必須となる．そこで，商

品分類を分類特徴量として定義した上で，画像特徴量と分類特徴量の空間を融合して検索

する方法も同時に提案する．

7.2 近似 k 最近傍グラフ適用時の課題

インターネット上で商品を購買することが一般的になった今日，ショッピングサイトで

は多種多様な商品を大量に扱うようになった．ショッピングサイトで提供される商品検索

は主に，テキストによる検索，と，商品の各種属性（商品分類，金額，サイズなど）によ

る検索，である．これらの検索方法により，多くの商品は効率良く検索できる．しかし商

品の紹介ページのテキストや商品の属性には見た目の情報が十分含まれておらず，ファッ

ションのように見た目が重視される商品では十分に商品を絞り込めない．結果として利用

者は多数の商品画像を目で確認して所望の商品を探索することになり，効率良く商品を探

索することが困難である．そこで，商品画像から抽出した商品の見た目の特徴を用いて商
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品を検索することができれば，利用者は効率良く商品を探索できる．たとえば，Yahoo!

ショッピング [52]ではファッション系の商品だけでも 500万商品以上が存在する．この

ような大量の商品画像から抽出した特徴量のオブジェクトをインターネット上で対話性を

損なわないように高速に検索するには検索用のインデックスが必要である．また，商品は

頻繁に追加削除されるので更新可能なインデックスでなければならない．したがって，前

章までにおいて提案した dvp-treeを用いた近似 k 最近傍グラフインデックス (ANNGT)

の応用として適切だと考えた．

しかし，商品検索では一般に商品が木構造（分類木）として分類されており，画像の特

徴量のオブジェクトで検索する場合には同時に分類による絞り込みが必須となる．画像特

徴量と分類などの属性との AND検索は一般に特徴量と分類の検索を独立して行い，両者

の結果を統合する．データ数が少ない場合には有効な方法であるが，500万以上のデータ

に対して対話性を損なわない時間で全オブジェクトのランキングを生成することは困難で

ある．処理時間を短縮するためにランキングの上位のみを生成すると検索漏れが生じる可

能性がある．また，木構造を構成する分類において特定の分類を利用者が指定する場合

に，その分類に包含される分類だけでなく兄弟に位置する，つまり，類似する分類も横断

して検索したいという要望がある．つまり，分類間の類似性を体現する分類の木構造を考

慮した検索が必要である．

7.3 適用手法

分類と画像特徴量の検索を実現するために，分類の木構造に基づく分類の特徴量を定義

した上で画像特徴量と統合した単一の特徴量空間を生成することで画像特徴量と分類の

AND検索を実現する方法を提案する．実際のショッピングサイトでは商品分類による検

索機能が極めて重要なので，本提案により画像特徴量と任意の分類との AND検索が可能

となり利用者の利便性が格段に向上する．本章では Yahoo!ショッピングの中で見た目が

重視されるファッション商品のみを検索の対象とし以下の 2つの検索を実現する．

• 色指定商品検索：色と分類を個別に指定して色と分類が類似する商品を検索する．
• 類似商品検索：商品を指定してその商品の画像特徴量とその商品の属する分類が類
似する商品を検索する．

上記機能を実現するために商品画像を領域分割し，中心に位置する領域を商品領域とし，

その商品領域から画像特徴量として第 4.4節の評価と同一の画像特徴量および距離関数を

用いる．
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レディース:3メンズ:2 腕時計、アクセサリ:4

婦人服:6バッグ:5 靴:7

カットソー:33コート:32 Ｔシャツ:34 ブラウス:35

ファッション:1

カットソー:33コート:32 Ｔシャツ:34 ブラウス:35

図 7.1 商品の分類木の例

一般に商品は図 7.1のように分類木により分類されており，商品画像検索では分類と画

像特徴量との AND検索が必須となる．画像特徴量とテキストによる検索を融合すること

は比較的容易である．テキストデータに対して何らかの距離関数を定義できれば，画像特

徴量の距離空間と融合することが可能であり距離空間インデックスによって検索すること

ができる．たとえば形態素解析や N-gram を用いてテキストから単語を抽出した後にベ

クトル空間モデル [43] により多次元データとして，L1 距離などを使うことでテキストと

画像特徴量を融合した検索が可能となる．この方法を用いた例として筆者らが構築した

VisualSeeker [49] がある．

分類においても，個々の分類を単語とみなせばテキスト同様に検索が可能であるが，分

類木を考慮しない個々の分類に基づく検索となってしまう．ショッピングサイトの利用者

は一般に分類木上でのノード間の関係を考慮しつつ分類間の横断検索を行いたい．たとえ

ば，ブラウスの商品で検索したからといってブラウスだけで検索するのではなく，よく似

たものであればワンピースからも検索してほしいという要望がある．かといって，ブラウ

スで検索しているのに財布といったまったく異なる分類から検索されるのはやはり不適切

である．分類木は一般に分類ノード間のエッジ数により分類間の関連性が表現されてお

り，かつ，リーフに近い兄弟ノード間の関連性は高く，ルートに近い兄弟ノード間の関連

性は低い．このような場合には前述のテキスト検索の手法を適用できない．

高速に検索するために分類も特徴量として扱い，画像特徴量と分類特徴量を同一の特徴

量空間に融合して検索する．分類も特徴量として扱うために分類の経路，つまり，分類木

のルートから対象となる分類のノードまでの経路上の分類ノード列を特徴量とする．つま

り，分類特徴量はベクトル xC = {x1, x2, x3, ..., xj}で表わされる．xi は分類ノード ID，

j はルートからリーフまでの最大分類ノード数である．経路上の分類ノード数が最大分類
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ノード数に達しない場合には，不足する分類ノードに対して仮想の分類ノード IDとして

0を設定する．たとえば図 7.1の各分類の数字を分類ノード ID とすると，この分類木で

は j は 4となりＴシャツのベクトルは {1, 3, 6, 34}となり，靴のベクトルは {1, 3, 7, 0}と
なる．

また，ANNGTで扱うには距離関数を定義する必要があるので，分類特徴量間の距離関

数 dC を以下のように定義する．

dC(xC ,xC) =

j∑
i=1

1

2(i−1)
f(xi, yi) (7.1)

f(xi, yi) =

{
0 (xi = yi)

1 (otherwise)

なお，xC，yC を分類特徴量とする．一般的な分類ではルートからリーフへ枝をたどるほ

ど兄弟間の分類の関連性が高くなる．式 7.1ではルートからリーフへ枝の深さ i が大きく

なるほど関数 f の係数が小さくなることでこれを表現している．なお，式 7.1の関数 f は

距離関数であることが自明であり，線形結合の係数が正値であれば距離関数を線形結合し

た関数もまた距離関数である．したがって，式 7.1は距離関数の公理を満たす．画像特徴

量の距離は以下のように各特徴量の加重平均とする．

dI(xI ,yI) =
1

n

n∑
i=1

widi(xi,yi)

なお，xI ,yI は画像特徴量，nは特徴量種別数，xi,yi は i番目の画像特徴量，wi は i番

目の画像特徴量の重みである．さらに，以下のように画像特徴量の距離と分類特徴量の距

離を加重平均したものを AND検索時の最終的な距離とする．

d(x,y) = (1− wC)dI(xI ,yI) + wCdC(xC ,yC) (7.2)

なお，x,y は画像特徴量と分類特徴量を結合した特徴量，wC は分類特徴量の重みである．

7.4 評価実験

分類特徴量による検索の評価に際し Yahoo!ショッピングの「ファッション」の分類に

属するすべての商品 (6,822,445 件) を検索対象とした．商品画像から抽出した画像特徴

量，および，商品が属する分類から分類特徴量を抽出して ANNGTに登録した．そして，

分類木のルートからの分類経路が「ファッション」，「女性もの」，「服」，「Ｔシャツ」とな
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図 7.2 分類の一致数ごとの分類の重み wC に対する検索された商品数

る分類に属する商品（132,793件）から任意の 20商品を選択し，その商品を基に k 最近

傍検索を行い各 100 件の検索結果を取得した．式 7.2 の分類特徴量の重み wC に対して

分類の一致数 mごとに検索された商品数を図 7.2に示す．m = 4はすべての分類経路が

一致している，つまり「Ｔシャツ」の分類に属する商品である．また，m = 1は分類木の

ルートである「ファッション」のみが一致していることを意味している．「ファッション」

以下の商品を対象としたので，すべての商品には必ず「ファッション」の分類が付与され

ている．したがってmは常に 1以上である．図で wC が 0のときは分類の特徴量を使わ

ずに画像特徴量のみで検索することを意味し，図より「Ｔシャツ」の商品で検索しても，

約 10件つまりは約 10% しか「Ｔシャツ」(m = 4)の商品が検索されていない．しかし，

wC を大きくする，つまり，分類特徴量の重みを重くすることで「Ｔシャツ」の商品数は

急激に増加している．逆に，mが 3以下の場合，つまり，「Ｔシャツ」以外の分類の商品

の場合は wC を大きくすることで検索される商品数が急激に減少している．更に，mが 1

の場合，つまり，「ファッション」しか一致していない場合には，mが 2，3の場合と比較

して急激に商品数が減少しており，分類の木構造上で，より上位の分類経路しか一致しな

いものほど検索結果から，より多く除去されている．

分類特徴量の重み wC の変化による k最近傍検索の結果の変化の例を図 7.3 ，図 7.4お

よび図 7.5 に示す．いずれにおいても左上の 1 番目の画像が k 最近傍検索時に問合せオ

ブジェクトとして指定した商品であり，この商品は「ファッション」，「女性もの」，「服」，

「Tシャツ」に属してる．2から 12番目の商品画像は類似度順の検索結果である．図 7.3

は分類特徴量の重み wC を 0とし分類特徴量を利用せず画像特徴量のみによる検索結果で

あり，11件の結果中 2，8番の 2商品のみが「Tシャツ」である．「Ｔシャツ」の親の分
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図 7.3 wC = 0の場合の類似検索結果

図 7.4 wC = 0.01の場合の類似検索結果

図 7.5 wC = 0.1の場合の類似検索結果

類は「服」であるが「服」以外の分類の商品も 1件含まれている．図 7.4は分類特徴量の

重み wC を 0.01として分類特徴量と画像特徴量の両者を使って検索した結果である．11

件中 2，3，5，6，8，10番目の 6 商品が「Ｔシャツ」に属しており，かつ，すべての商品

は親の分類である「服」に属している．分類特徴量の重み wC を 0.1とした図 7.5では，

すべての商品が「Ｔシャツ」に属している．これらの結果より，距離関数の重みを変える

ことにより分類木の検索範囲を変更することが可能であることを確認した．

ANNGT を用いた商品画像検索の UI を図 7.6 に示す．図の左側が検索条件指定部で

あり，右側が検索結果部である．検索条件指定部は上から色検索用カラーパレット，分

類指定，価格指定の領域となる．検索結果部で商品を指定すると類似商品検索が実行さ

れる．分類指定の領域で分類を指定することで画像特徴量との AND検索が可能となる．

ANNGTを用いた本商品画像検索は実際に FashionNavi[19]として運用している．
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図 7.6 商品画像検索の UI

7.5 本章のまとめ

インターネット上のショッピングサイトでは，大量の商品画像が存在し，かつ，頻繁に

商品が更新される．本章では，ANNGT をこのようなショッピングサイトの商品検索に

適用する事例を紹介した．なお，商品検索で必須となる商品画像の特徴量と商品分類の

AND検索時において利用者の検索要求を満足する検索結果が得られない問題がある．つ

まり，分類木における分類間の関連性を考慮した分類横断検索が必要である．そこで分類

木の経路を分類特徴量とした上で，分類木の性質に則してルートに近い兄弟間の距離は遠

く，リーフに近い兄弟間の距離は近くなるような分類間の距離を定義した．そして，画像

特徴量と分類特徴量を融合した単一の空間として ANNGT上で商品の画像特徴量と分類

特徴量の AND 検索を実現する方法を提案した．実際に本システムは FashionNavi とし

て実運用しており，本論文執筆時点ではデータ数は 800万を超え，日々更新処理を行いな

がら稼動し続けており ANNGTが実用的なインデックスであると結論付けられる．
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第 8章

結論

昨今のスマートフォンの急増によりマルチメディアデータを手軽に生成できるように

なっただけでなく，SNS の発達により容易にそのデータを共有できるようにもなった．

このような状況の変化により，今まで以上にマルチメディアデータの検索への要求は強く

なっている．多次元データの検索に関する研究は昔から継続して行われてきた．しかしな

がら，マルチメディアデータの特徴量のように Lp 距離に基づかない多次元データを数百

万オブジェクトの単位で検索でき，かつ，実用性を鑑み更新が可能なインデックスは皆無

に等しい．

本論文では，第 3章にて既存の更新ができない距離基準空間インデックスである vp-tree

に改良を加え検索時の計算量が少なく，かつ，更新が可能なインデックス dvp-treeを提

案した．dvp-tree は数十次元程度の比較的低次元のオブジェクトに対しては計算量の削

減効果があるが，数百次元といった高次元のオブジェクトに対しては検索時の計算量の削

減効果がなくなる．そこで，漏れを許容することで検索時の計算量を削減できる近似検索

インデックスである k 最近傍グラフをインデックスとして用いる手法に着目した．k 最近

傍グラフには，生成時の膨大な計算量，および，非連結グラフに起因する検索精度の抑制

といった課題がある．この課題に対して，第 4章にて，k 最近傍グラフの構造を近似する

近似 k 最近傍グラフを提案した．グラフの生成時には各ノードの近傍ノードを検索する

必要があるが，その検索に生成途中のグラフを用いることで大幅な計算量の削減が可能と

なった．実際に，10 万オブジェクトの 50 次元一様分布データにおいて k 最近傍グラフ

に対して提案手法では約 96.7% の距離計算回数を削減できることを確認した．また，グ

ラフに逐一ノードを接続するので連結グラフが保証され検索精度が向上した．ただし，近

似 k 最近傍グラフではグラフをたどり検索条件を満たすノードを探索するが，任意に選

択したノードからグラフの探索を開始するのでノードが増えるほど検索時の計算量が増
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大する傾向がある．第 5 章にて，近似 k 最近傍グラフに加えて vp-tree を利用する方法

(ANNGT) を提案した．探索を開始するノードとして問合せオブジェクトの近傍ノード

を vp-tree を用いて検索することにより計算量が削減された．たとえば，10 万の画像特

徴量のオブジェクトを用いてエッジ数が 16の場合に k 最近傍グラフに対して k 最近傍検

索の距離計算回数が ANNGT では約 73% の削減が可能であることを確認した．その一

方で，近似 k 最近傍グラフの一部のノードに極めて大量のエッジが付与される傾向があ

り，これによりメモリの浪費だけでなく，長大なデータレコードによる実装上の問題が

生じる．また，エッジを削減するにもグラフの連結性を維持する必要がある．第 6 章に

て，グラフの連結性の確認を行いながらエッジの削除や再配置を選択的に実行することで

特定ノードの過剰なエッジを削減する方法を提案し，画像特徴量を用いて検索精度を維

持しつつエッジが最大 34.2%削減されることを確認した．最後に第 7章にて，提案した

ANNGT を商品画像検索に適用する事例を紹介した．なお，適用上の課題として商品分

類と画像特徴量との AND検索を実現するために，商品分類を分類特徴量として定義した

上で，画像特徴量と分類特徴量の空間を融合して検索する方法も同時に提案した．

本提案によりグラフ構造型インデックス用いた近似検索により高次元データに対する近

傍検索の計算量を抑制することが可能である．グラフ構造型インデックスの検索は，グラ

フの探索を開始するノードから検索範囲までの探索処理，と，検索範囲内の網羅的な探索

処理，に分けられる．後者はグラフ構造の大きさに依存しない局所的な処理なので，登録

オブジェクト数に影響されない．本提案により木構造インデックスを利用することで登録

オブジェクト数が前者へ与える影響を抑えることができる．したがって，本提案は大量

のオブジェクトの検索が可能である．本論文での評価実験では最大 10万件のオブジェク

トによる評価であったが，実際には 1千万強の画像特徴量（1,228次元）のオブジェクト

データを並列処理せずに約 0.3秒で検索できることを確認 [49]している．しかも，距離の

公理を満たす距離関数さえ定義されていれば任意の距離に適用できるので，広範なデータ

種別に適用可能である．たとえば，テキストから抽出される Bag of Wordsは単なる多次

元データとして表現できることから本提案を適用できる．ただし，一般にテキストに対す

る類似検索の場合，コサイン類似度を利用することが多いが，これは距離の公理を満たさ

ないので，他の距離関数を利用する必要がある．また，Bag of Wordsの概念を画像に適

用した Bag of Features も同様に本提案を適用できる．近年，ビッグデータや Internet

of Thingsといった技術が注目されるようになったことから多様で，かつ，大規模なデー

タを処理する技術が重要になってきている．多様なデータが混在していても多次元データ

として扱うことができると考えられるので，本提案を適用可能である．このように，広範

なデータ種別に適用できるが注意も必要である．Bag of Wordsのようなデータの場合に
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は空間上でオブジェクトが疎な状態となりやすい．本提案手法では疎であればあるほどイ

ンデックスの効果が減少する．つまり，検索時の計算量が増大したり，検索漏れが増加す

るといった傾向が顕著になる．何らかの目的のために設計された特徴量を対象オブジェク

トとする場合には，その空間が疎であることは特徴量の設計に問題がある可能性があり，

特徴量を設計し直せば対処が可能である．しかし，ビッグデータのような既存のデータに

本提案を適用し同じような問題が発生したとしても，データを設計し直すわけにはいかな

い．したがって，既存の多次元データへの本提案の適用には注意が必要である．

近似 k最近傍グラフは，検索時の計算量削減に効果的なインデックスであるが，グラフ

構造に関しては改良の余地があると考えている．各ノードが複数の近傍ノードに接続して

おり，接続するノード数が多い方が検索時の計算量が削減できる反面，インデックス生成

時には計算量が増加する．接続するノード数を減らすとインデックス生成時の計算量は減

少するが，問合せオブジェクトの近傍ノードへの経路が減り，より多くの検索時の探索を

行わなければならない．つまり，接続するノード数が多い場合と同等の検索精度を得るた

めには計算量が増える．しかし，エッジを近傍ノードだけではなく，経路をバイパスする

ように遠方のノードへ故意に接続することで計算量を削減させることができる可能性があ

ると考えている．また，このような経路をバイパスするような長いエッジは前述の疎な空

間に対する問題にも効果がある可能性がある．このように，近似 k最近傍グラフインデッ

クスは，グラフ構造を変更することで特性を大きく変更できるので，様々な性能改善を行

う余地が十分にあると考えている．

今後は，さらに多種多様なデータが身の回りで増えることが予想され本研究の成果が高

次元データ検索の技術の進歩の一役を担えることを願って，本論文を結ぶ．
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