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階層的空間索引を用いた検索高速化のための
局所次元縮小射影に関する研究

村上 義明1 岸川 直樹1 安藤 友佳1,a) 篠原 武1

概要：
R-tree や M-tree などの階層的空間索引は, 高速な近似検索手法として知られている．我々はこれまでに
R-treeとM-treeの特徴をあわせ持つMR-treeの提案を行なった．本論文では，MR-treeにおける葉ノー
ドの中心点選択法を提案する．画像データと音データを用いて実験を行なった結果,射影距離の総和を最
大にするMAXPJTがもっとも良い中心点選択法であることがわかった．また，MR-treeは，画像データ
では R-treeよりも高速な検索を実現することができたが，音データに関しては R-treeよりも検索が遅く
なった．この原因として，中心点を追加することによるノードサイズの増加が考えられる．この結果を改
善するために，Local R-tree(LR-tree)を提案する．LR-treeは，ノードサイズの増加を抑えつつ，R-tree

の葉ノード内のデータの局所性を考慮した射影を用いている．LR-treeは R-treeよりも画像データでは約
5%，音データにおいても約 4%高速な検索を実現した．

1. はじめに

大量の多次元データを高速に近似検索する手法として，

R-tree[2]や M-tree[1]などの階層的な空間索引を用いて，

空間を索引付けする手法がある．R-treeは，最小包囲超矩

形 (Minimum Bounding Rectangle，以下MBR)を用いて

オブジェクトを包括するノードを用いた階層的な空間索

引であり，M-treeは，最小包囲超球 (Minimum Bounding

Sphere，以下 MBS) を用いている．我々の研究室では，

R-treeとM-treeの構造をあわせ持つ新しい階層的空間索

引，Metric Rectangle tree(MR-tree) [7]の提案を行った．

その後の実験 [9]で，MR-treeを用いた検索では，内部ノー

ドにおける MBSの枝刈り効果がないことが確認できた．

そのため MR-tree は，内部ノードの MBS を削除し，結

果として R-treeの葉ノードに，実距離計算削減に用いる

M-treeのMBSの中心点を追加したものとなっている．追

加した中心点を用いた実距離計算の削減では，中心点の選

択方法が重要となる．

本論文では，まず，MR-treeの葉ノードに追加する中心

点の選択法を提案し，それぞれの方法について比較検証を

行う．画像データと音データを対象に実験を行った結果，

どちらのデータにおいても，射影距離の総和を最大にする

MAXPJTが最もよい中心点選択法であることが確認でき
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た．また，MAXPJTを用いたMR-treeとR-treeの比較を

行った結果，画像データにおいてはMR-treeは R-treeよ

りも検索時間を約 4.9%削減できた．しかし，音データに

関しては，MR-treeは R-treeよりも検索時間が若干遅くな

り，検索性能として劣る結果となった [9]．

音データにおけるMR-treeの検索性能の悪化の原因の一

つとして，各葉ノードに新しい中心点を追加することによる

ノードサイズの増加が考えられる．そこで，音データにお

ける検索性能悪化を改善するため，局所次元縮小射影による

R-tree(Local R-tree) を提案する．Local R-tree(LR-tree)

は，MR-treeのように各葉ノードごとに新しい中心点を追

加することなく，局所を考慮した次元縮小を行う階層的空

間索引である．LR-treeの有効性を検証するため，R-tree

との比較実験を行った結果，MR-tree では高速化できな

かった音データにおいて，R-treeよりも約 3.9%高速な検

索が実現できた．

本論文の構成は以下の通りである．2章では近似検索，

3章では次元縮小法である S-Mapについて述べる．R-tree

とMR-treeについて 4章で紹介し，5章で検証を行う．6

章で Local R-treeを提案し 7章で検証を行い，最後に全体

のまとめを 8章で記述する．

2. 近似検索

近似検索とは，データ間の非近似度 (距離)を用いて，質

問点と近似するデータを取り出すことである [4]．近似検
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索のデータベースが対象とする特徴空間全体を U = Rn と

する．ここで，nは特徴データの次元数である．任意の 2

点のオブジェクト間の非近似度の指標を示す距離関数を

d : U × U → R+ とし，D = (S, d)を距離空間とする．本
論文で扱う近似検索において，距離関数 dは距離の公理 [4]

を満たすものを用いる．距離の公理の中で最も重要な条件

は，以下の三角不等式である．

d(X,Y ) ≤ d(X,Z) + d(Z, Y )

ここで，X,Y, Z ∈ Dである．
次に，本実験で用いる距離計測について説明する．特徴

空間内の任意のオブジェクトを xとする．xの特徴は n個

の実数の組 (x(1), x(2), . . . , x(n))で表される．以下の二つの

距離関数は距離の公理を満たすものである．

• L1距離 : D(x, y) =

n∑
i=1

|x(i) − y(i)|

• L∞距離 : D(x, y) =
n

max
i=1

|x(i) − y(i)|
本論文では元の空間での距離計算 (実距離計算) を

L1距離，3.1章で説明する射影後の空間での距離計算 (射影

距離計算)を L∞距離で行う．

2.1 質問方法

近似検索では，主に範囲質問および近傍質問の 2種類の

方法が用いられている．本実験では，近傍質問の中でも，

質問点Qから距離が最も小さいオブジェクトを取得する最

近傍質問 NN(D, Q)を採用する．

NN(D, Q) = {Oi ∈ S | Oi は d(Oi, Q)が最小のもの }

最近傍質問では初期検索範囲を無限大に設定する．そこ

から検索をはじめて，検索範囲内のオブジェクトを見つけ

た場合，そのオブジェクトを暫定解として登録し，検索範

囲を暫定解と質問点との距離に収縮させる．以上の操作を

検索範囲内に新たなオブジェクトが見つからなくなるまで

繰り返す．

3. 次元縮小

高次元の特徴空間に対してR-treeなどの階層的空間索引

を用いた場合，次元の呪いの影響で，その検索性能が悪化す

ることが知られている [8]．次元の呪いを緩和する手法とし

て，特徴空間をより低次元空間に射影する次元縮小法があ

る．本論文では次元縮小法として，Simple-Map(S-Map) [3]

を用いる．

3.1 Simple-Map

S-Mapは射影関数として，中心点とオブジェクトの実距

離を用いる．また，S-Mapは距離の公理を満たすすべての

距離空間に対して適用可能である．射影後の空間 (射影空

間)上では任意のオブジェクトの 2点間の距離が，射影前

の空間 (元空間)上の距離よりも伸びることはないが縮まる

可能性がある．このことを距離の縮みと呼ぶ．

射影に用いる中心点を pとすると，任意のオブジェクト

Oの射影空間上での座標値は

φp(O) = d(p,O)

と定義される．三角不等式より，射影空間上の任意の 2点

のオブジェクト X，Y 間の距離を d′(X,Y )とすると，射

影距離 d′(X,Y )は中心点を媒介することで距離の縮みが生

じる可能性がある．

d′(X,Y ) = |φp(X)− φp(Y )| ≤ d(X,Y )

中心点を複数用いた場合に拡張する．S-Mapによる射影で

は，中心点の数が射影空間での次元数となる．中心点の集

合を P = {p1, p2, . . . , pn′}とすると，射影関数は

fP (X) = (φp1(X), φp2(X), . . . , φpn′ (X))

となる．ここで n′は射影空間での次元数である．また，複

数の中心点を用いて射影された 2点のオブジェクト間の距

離は，

d′(X,Y ) = max
p∈P

|φp(X)− φp(Y )| ≤ d(X,Y )

となる．このように，射影空間上での距離は L∞ 距離で計

測する．中心点の数が多いほど，射影空間上で距離の情報

を多く保存できる．中心点を多くとることで距離の縮みを

小さくできるが，射影空間が高次元になるため，射影距離

計算のコストが増加し次元の呪いの影響を強く受ける．低

次元空間へ射影を行うことで，高次元な元空間での距離計

算よりも低いコストで距離計算を行うことができる．

3.2 中心点選択法

S-Mapによる射影では，中心点の選び方によって射影の

効率に影響を与える．そのため，どの中心点を選択するか

が重要となる．S-Map では，以下の手順で中心点を選択

する．

• 対象となるデータベースから評価関数を用いて中心点
を選択

• 選択した中心点に対して局所探索法?を適用しより良

い中心点を選択

まず，データベースからオブジェクトをいくつか取得す

る．取得したオブジェクトは中心点候補となり，中心点候

補を用いてデータベース内を射影する．作成された射影

データに対して評価関数を適用し中心点の評価を行い，最

も評価のよいものを中心点として採用する．評価関数に

関しては，各オブジェクト間の射影距離の総和が最大と

なる中心点を選択する，MAXPJT(MAXimum ProJecTed

distortion)を用いる．
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選択された中心点は，データベース内のオブジェクトで

あり，空間全体に対してオブジェクトが存在している点は

限られているため，より良い中心点を選択できていない可

能性がある．そこで，選択された中心点に対し，局所探索

法を適用し，中心点の各座標軸の値を変化させながら，再

度評価関数を適用することで，より良い中心点を探索する．

4. R-tree

Guttman が提案した R-tree [2] は代表的な階層的空間

索引の一つであり，対象とする空間を MBR(Minimum

Bounding Rectangle)と呼ばれる n次元超直方体で分割す

る．ここで nは特徴の次元数である．各ノードはそのすべ

ての子ノードを包括するMBRと子ノードへのポインタを

持つ．ただし，葉ノードはデータベース中のオブジェクト

へのポインタを持つ．検索の際には，検索範囲と交差する

MBRを持つノードのみを訪問することで，無駄なノードへ

の訪問を省き，高速な検索を実現する．R-treeは，高次元

空間では次元の呪いにより，MBRの重なりが大きくなっ

たり，形状が正規形から離れたりしてしまうため，検索性

能が悪化することが知られている．そこで，3.1章で述べ

た S-Mapを用いて次元縮小した射影空間上のオブジェク

トを対象に索引付けを行うことで，次元の呪いを緩和する

ことができる．

4.1 Simple-Mapを用いたR-tree

S-Mapを用いた R-treeは，射影空間を対象とするため，

MBRは n′次元超直方体となる．ここで，n′は射影空間の

次元数である．従来の R-treeと同様に，各ノードはそのす

べての子ノードを包括するMBRと子ノードへのポインタ

を持つ．葉ノードに関しては，データベース中のオブジェ

クトへのポインタと，オブジェクトの射影データを持つ．

S-Mapによる射影では，射影距離は実距離に対して縮む

ことはあるが，伸びることはない．つまり，元空間で近い

ものは必ず射影空間でも近くなり，射影空間で遠いものは

必ず元空間でも遠くなる．これを利用して S-Mapを用い

た R-treeでは効率的な検索を実現する．具体的には，検

索を行う際，射影空間上で検索範囲内の解候補となるオブ

ジェクトを探す．見つかった解候補に対してのみ，元空間

でも検索範囲内であるかを確認するために実距離計算を行

う．S-Mapの性質から，射影空間上で検索範囲外のオブ

ジェクトは，元空間でも検索範囲外となることは保証され

るので，元の R-treeに対して，検索精度が落ちることは

なく，低コストの射影距離計算で高コストの実距離計算を

省くことができるため，高速な検索を実現することでがで

きる．以下，本論文における R-treeは，本章で紹介した

S-Mapを用いた R-treeとする．

4.2 MR-tree

MR-tree[7] は，M-tree の索引付けの単位である MBS

と，R-treeのMBRの二つを用いる階層的空間索引である．

MBSは中心点と半径で表される超球であり，MBRは座標

軸に平行な超矩形で表される．元空間をMBS，射影空間

をMBRで索引付を行う．

MR-treeを用いた検索では，R-treeとM-treeの検索方

法を併用するが，その後の実験 [9]から内部ノードにおい

てM-treeの枝刈りに効果がないことが確認された.そのた

め，内部ノードのMBSを削除し，葉ノードにのみM-tree

の中心点を追加している．R-treeと同様に，内部ノードに

おける検索ではMBRと質問範囲が交差しているノードの

みを訪問する．検索が葉ノードに到達した場合，まず，新

しく追加した中心点を用いた三角不等式による枝刈りを行

い，不必要な実距離計算を削減する．質問点を q，検索範

囲を r，追加した中心点を pM とすると，以下の条件を満た

すオブジェクト oの実距離計算を削減することができる．

• |d(q, pM )− d(o, pM )| > r

それでも省くことのできないオブジェクトに対しては，

R-treeと同様に，S-Mapの射影データを用いた実距離計

算の削減を行う．このように，葉ノードごとに新しく追加

したM-treeの中心点を用いて実距離計算を削減すること

で，R-treeよりも多く実距離計算を削減することができ，

検索の高速化が期待できる．また，M-treeの中心点を用

いた実距離計算の削減は，S-Mapの射影データを用いた

実距離計算削減方法と同じである．結果として，本論文で

の MR-treeは，過去に岩本が提案した局所射影を用いた

R-tree[5]と同じものとなった．

4.2.1 MR-treeの葉ノードにおける中心点選択法

MR-treeの葉ノードにおける中心点を用いた実距離計算

の削減では，中心点の選択方法が重要となる．本論文では，

三つの中心点の選択法を提案する．

CENT：CENTroid. ノード内のすべてのオブジェクトに

対する L1距離の重心を中心点とする．中心点とオブジェ

クト間の距離が小さくなり，枝刈りの条件式から，質問点

と中心点の距離が大きい質問に対して効果が期待できる．

MINSD：MINimum Sum of Distance. 他のオブジェク

トとの L1距離の総和が最小となるオブジェクトを中心点

とする方法である．重心と同様の効果が期待できる．

MAXPJT：MAXimum ProJecTed distortion. ノード内

のオブジェクトを中心点として射影を行う場合，射影距離

の総和が最大となるようなオブジェクトを選択する．次元

縮小法 S-Mapで最もよいとされている中心点選択法であ

り，質問点とオブジェクトの距離の縮みの緩和に期待がで

きる．

5. 実験 1

それぞれの中心点選択法を用いて構築した MR-treeと
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R-treeで検索性能の比較を行う．実験に用いるデータとし

ては画像データ [6]と音データ [10]を採用した．

画像データ [6]：約 2,800本の動画から切り出した，約

700万件の画像フレームを 64次元に特徴抽出したものを

データベースに登録する．特徴データに対して S-Mapを

用いて 8次元に射影を行った．

音データ [10]：楽曲約 1,400曲から切り出した，約 700

万件の音楽フレームを 96次元に特徴抽出したものを登録

する．特徴データに対して S-Mapを用いて 12次元に射影

を行った．

質問用データとして，データベース内に非常に似たデー

タが存在する近質問，比較的似たデータが存在する準近質

問，データベース内に似たデータが存在しない遠質問の各

約 3万件ずつを用意した．また，三つの質問を混ぜた 9万

件の質問データを全質問と呼ぶ．比較項目としては，平均

の距離計算回数，検索時間を比較する．訪問ノード数に関

してはR-tree，MR-treeで違いはないため比較は行わない．

実験に用いた PCの性能を以下に示す．

• CPU：Intel(R) Core(TM) i7-2600 @ 3.40GHz

• メモリ：8GBytes

5.1 実験結果 1

5.1.1 画像データ

表 1の結果から，近質問，準近質問，遠質問，すべての質

問において，MAXPJTが最も距離計算回数を削減できるこ

とが確認できた．MAXPJTを用いて構築したMR-treeは

全質問に対して，R-treeに比べて距離計算回数を約 21%削

減することができた．距離計算回数を多く削減したことで，

検索時間についても，MAXPJTを用いて構築したMR-tree

はR-treeよりも平均で 4.9%高速化することが確認できた．

表 1 画像データ：各質問に対する平均距離計算回数 (回)

距離計算回数

質問 R-tree CENT MINSD MAXPJT

近 9.22× 102 9.52× 102 9.21× 102 8.29× 102

準近 1.46× 105 1.26× 105 1.28× 105 1.11× 105

遠 1.67× 106 1.46× 106 1.52× 106 1.32× 106

表 2 画像データ：平均検索時間 (ms)

検索時間

R-tree CENT MINSD MAXPJT

全質問 60.4 59.7 61.0 57.5

5.1.2 音データ

表 3 の結果から画像データと同様に，すべての質問に

おいて MAXPJT が最も距離計算回数を削減できた．全

質問に対しては，R-tree に比べて，平均で距離計算回数

は 2.1%減少した．しかし，表 4から検索時間については，

MR-treeの中で最も性能のよいMAXPJTでも，R-treeよ

り若干増加してしまう結果となり，MR-treeは R-treeより

も劣る性能となった．

表 3 音データ：各質問に対する平均距離計算回数 (回)

距離計算回数

質問 R-tree CENT MINSD MAXPJT

近 1.75× 104 1.71× 104 1.72× 104 1.68× 104

準近 8.52× 105 8.55× 105 8.51× 105 8.42× 105

遠 1.34× 106 1.30× 106 1.33× 106 1.30× 106

表 4 音データ：平均検索時間 (ms)

検索時間

R-tree CENT MINSD MAXPJT

全質問 65.9 66.2 66.8 66.2

5.2 ノードサイズについて

実験に用いた R-treeとMR-treeの葉ノードのサイズに

ついて，音データの例を以下に示す．ノードの格納数は

100である．

• R-tree(葉ノード)

– オブジェクト：96bytes× 100

– 射影データ：24bytes× 100 　　　

– オブジェクトインデックス：4bytes× 100

• MR-tree(葉ノード)

– オブジェクト：96bytes× 100

– 射影データ：24bytes× 100

– オブジェクトインデックス：4bytes× 100 　　　

– 中心点：96bytes× 1 　　　

– 中心点とオブジェクトの距離：4bytes× 100

R-treeの葉ノード１つのサイズは 12400bytes，MR-treeは

12896bytesである．このように，MR-treeは R-treeに比

べノードサイズが増加している．

5.3 R-treeとMR-tree

MR-treeの葉ノードでの実距離計算削減に用いる中心点

に関しては，画像データと音データ，どちらのデータに関

しても，質問点とオブジェクトの距離の縮みを緩和する

MAXPJTで選択する中心点が最もよい結果となった．ま

た，MAXPJTで構築したMR-treeに関して，画像データ

では従来のR-treeよりも大幅に距離計算回数を削減するこ

とができ，検索の高速化へとつながった．しかし，音デー

タに関しては，MAXPJTで選択した中心点を付け加えて

も，画像データほど距離計算回数を削減することはできず，

新しい中心点を追加することによるノードサイズの増加な

どから，検索時間は R-treeよりも劣る結果となった．

6. 局所次元縮小射影によるR-tree

R-treeの葉ノードでの S-Mapによる実距離計算の削減

においては，効果のある中心点がノードごとに違う可能性

が高い．しかし，MR-treeのように各葉ノードに新しい中
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心点を追加すると，ノードサイズの増加などから，実験 1

のように検索性能に悪影響を与えてしまう．そこで，各葉

ノードに新しい中心点を追加することなく，葉ノードの局

所を考慮することのできる，Local R-tree(LR-tree)を提案

する．

LR-treeはまず，S-Mapで取得する中心点候補を，R-tree

の構築次元数より多く取得する．次に，葉ノードにおける

実距離計算削減に用いる中心点を，中心点候補の中から，

葉ノードごとに R-tree の構築次元数と同じ数選択する．

R-treeの構築次元数と同じ数選択することで，ノードサイ

ズの増加を抑えることができる．また，葉ノードごとに効

果のある中心点を選択することで，それぞれの葉ノード内

での距離の縮みを緩和することができ，より多くの実距離

計算の削減が期待できる．

6.1 LR-treeの葉ノードにおける中心点選択法

LR-treeの葉ノードに用いる中心点の選択法として以下

の三つを提案する．

MAXPJT：MAXimum ProJecTed distortion. MR-tree

の時と同じ手法であるが，葉ノード内のオブジェクトでは

なく，S-Mapの中心点候補で葉ノード内のオブジェクトを

射影した際に，射影距離の総和の降順に中心点を選択する．

LONGMBR：LONGest side of MBR.中心点候補でノー

ド内のオブジェクトを射影した場合，射影データの最大値

と最小値の差の降順に中心点を選択する．つまり，葉ノー

ドのMBRの辺の長さの降順に中心点を選択する．

MAXVAR：MAXimum VARiance. 中心点候補でノー

ド内のオブジェクトを射影した場合，分散の降順に中心点

を選択する．分散の大きい軸を選ぶことで，実距離計算削

減の効果が大きくなると期待できる．

7. 実験 2

それぞれの中心点選択法を用いて構築した LR-tree と

R-treeの検索性能の比較を行う．実験 1と同様の特徴デー

タを使用し，LR-treeは，S-Mapで取得した 16個の中心

点候補から葉ノードごとに中心点を選択し射影を行う．画

像データについては 8次元，音データについては 12次元

に射影を行い，それぞれの葉ノードに書き込む．

また，LR-treeの葉ノードのサイズについて，音データ

の例を以下に示す．ノードの格納数は 100である．

• LR-tree(葉ノード)

– オブジェクト：96bytes× 100

– 射影データ：24bytes× 100

– オブジェクトインデックス：4bytes× 100 　　　

– 中心点のインデックス：1bytes× 12

LR-treeの葉ノード１つのサイズは 12412bytesである．5.2

節からMR-treeに比べノードサイズの増加を大きく抑えて

いることがわかる．

7.1 実験結果 2

7.1.1 画像データ

表 5の結果から，近質問，準近質問，遠質問，すべての質問

において LONGMBRが最も距離計算回数を削減できるこ

とが確認できた．LONGMBRを用いた LR-treeは全質問

に対して平均で，R-treeに比べて距離計算回数を約 16%削

減することができた．検索時間についても，LONGMBR

が最も高速に検索を行うことができ，R-treeよりも平均で

約 4.7%高速化することができた．

表 5 画像データ：各質問に対する平均距離計算回数 (回)

距離計算回数

質問 R-tree MAXPJT LONGMBR MAXVAR

近 9.22× 102 6.46× 102 6.45× 102 6.45× 102

準近 1.46× 105 9.67× 104 9.62× 104 9.67× 104

遠 1.67× 106 1.44× 106 1.43× 106 1.44× 106

表 6 画像データ：平均検索時間 (ms)

検索時間

R-tree MAXPJT LONGMBR MAXVAR

全質問 60.4 58.9 57.6 58.4

7.1.2 音データ

表 7の結果から，LR-treeについては，三つの中心点選

択法でほとんど差はなかったが，MAXVAR が最も距離

計算回数を削減することができ，全質問に対して平均で

R-treeよりも距離計算回数を約 4.3%ほど削減することが

できた．表 8から検索時間についても，MAXVARを用い

た LR-treeが最も高速に検索を行うことができ，R-treeよ

りも約 3.9%高速に検索を行うことができた．

表 7 音データ：各質問に対する平均距離計算回数 (回)

距離計算回数

質問 R-tree MAXPJT LONGMBR MAXVAR

近 1.75× 104 1.56× 104 1.57× 104 1.56× 104

準近 8.52× 105 8.15× 105 8.15× 105 8.14× 105

遠 1.34× 106 1.29× 106 1.29× 106 1.29× 106

表 8 音データ：平均検索時間 (ms)

検索時間

R-tree MAXPJT LONGMBR MAXVAR

全質問 65.9 63.3 63.3 63.3
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7.2 中心点候補数

LR-treeでは，中心点候補数を増やしても，階層的空間

索引のサイズの増加を抑えつつ，LR-treeを構築すること

ができる．また，中心点候補数は多いほど葉ノードごとに

よりよい中心点を選択できる可能性が上がり，より多く距

離計算回数を削減できるはずである．そこで，最も効果の

あった中心点選択法に関して，中心点候補数を増加させて，

平均の距離計算回数の比較実験を行った．画像データに関

しては LONGMBR，音データに関してはMAXVARで実

験を行う．実験の結果を表 9に示す．

表 9 中心点候補数による距離計算回数の比較
中心点候補数

LR-tree 16 32 64

画像データ 5.54× 105 5.82× 105 5.89× 105

音データ 5.48× 105 5.66× 105 6.10× 105

表 9からわかるように，どちらのデータにおいても，中

心点候補数を増やしても距離計算回数は減少することな

く，むしろ悪化してしまう結果となった．

7.3 R-treeと LR-tree

LR-treeの葉ノードにおける中心点選択法に関しては，

画像データでは LONGMBR が最もよい中心点選択法と

なった．音データに関してはMAXVARで選択する中心点

が最もよい結果となったが，三つの中心点選択法で差はほ

とんどなかった．また，LR-treeに関して，画像データで

は LONGMBRを用いて LR-treeを構築することで，従来

の R-treeよりも大幅に距離計算回数を削減することがで

き，検索の高速化へとつながった．音データについては，

MAXVARを用いて構築した LR-treeで，従来の R-treeよ

りも画像データほどではないが，距離計算回数を削減する

ことができ，ノードサイズの増加を抑えつつ距離計算回数

を削減することで，R-treeよりも高速な検索を実現するこ

とができた．しかし，それぞれの中心点選択法でほとんど

性能に差がないため，音データについても，最も簡単に中

心点を選択できる LONGMBRを用いることで十分である

と考えられる．

中心点候補数を増加させることで，LR-treeでさらに多

くの実距離計算回数を削減できると考えたが，どちらの

データにおいても，距離計算回数は増加してしまい，中心

点候補数は 16個が最もよい結果となった．これに関して

は，S-Mapで取得する中心点候補や，LR-treeの中心点選

択法が最適でない可能性が考えられる．

8. まとめと今後の課題

本論文では，MR-tree の葉ノードにおける中心点選択

法の提案と，MR-tree では高速化できなかった音データ

の改善を目標に，LR-treeの提案を行った．実験の結果，

MR-treeの葉ノードにおける中心点選択法に関しては，画

像データと音データ，どちらのデータに対してもMAXPJT

が最も効果のある中心点選択法であることがわかった．ま

た，MR-tree では改善を行うことができなかった音デー

タに関して，LR-treeを用いることで期待通り R-treeより

も高速な検索を実現することができた．音データにおい

ては，最も距離計算回数を削減できたMAXPJTを用いた

MR-treeよりも，LR-treeを用いることで，距離計算回数

を削減することができた．しかし，画像データについては，

MAXPJTを用いたMR-treeほど，LR-treeでは距離計算

回数を削減することはできなかったが，ノードサイズの増

加をMR-treeよりも抑えることで，検索時間についてはほ

ぼ同等の性能を発揮することができた．以上のことから，

LR-treeは，画像データと音データのどちらにおいても有

効な手法であるといえる．しかし，LR-treeにおいて，中

心点候補数を増やした場合，16個の時よりも距離計算回数

が増加してしまった．これは，最適な中心点選択が行えて

いないということである．

以上のことから，今後の課題として，LR-treeの中心点

選択法の追究が挙げられる．また，MR-tree，LR-treeどち

らにおいても，画像データの方が音データよりも各手法の

効果が大きくあらわれた．この結果については，データ自

体の散らばりの違いなどが影響していると予想されるが，

詳しく追及する必要があると考えている．
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