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階層的空間索引R-teeにおける
ノード訪問順制御による検索高速化に関する研究

那須 洋平†1,a) 児玉 晋†1 篠原 武†1

概要：
画像や音楽などの多次元データの高速な近似検索を実現するために，一般的に R-treeなどの空間索引を用

いる．R-treeの検索において，検索効率を上げるためには，ノードの訪問数を減らし，検索範囲を素早く

収縮させるかが重要となる．ノード訪問順制御の従来の手法として，質問点と MBRの最短距離の順番で

ノードを訪問する手法があるが，ノード訪問の空振りにより，必ずしも最適な訪問順になるとは限らない．

そこで本論文では，R-treeの検索効率向上のために，二つのノード訪問順制御の手法を提案し，その有効

性を検証する. 実験より，従来手法より，画像データに対して，平均ノード訪問数を 0.2%，平均検索時間

を 2.1%削減し，音データに対しては，平均ノード訪問数を 0.4%，平均検索時間を 1.8%削減できた．

キーワード：近似検索，R-tree，ノード訪問順制御

Control of Node Visit Order in Hierarchical Spatial Indexe R-tree

Yohei Nasu†1,a) Shin Kodama†1 Takeshi Shinohara†1

Abstract:
We usually use index structures such as R-tree for accelerating retrieval process of high dimensional multime-
dia data．In search of R-tree, in order to improve the search efficiency, it is important to reduce the number
of visit nodes, and to shrink search range quickly. There is a method as conventional approaches, to visit
the nodes in order of shortest distance of node and query points. But by wasted visit node, it is not optimal
visit order necessarily. In this paper, to improve search efficiency of R-tree, we propose two methods of node
visit order control, to verify the effectiveness of them. From experiments, we confirmed that the proposed
method can reduce the number of visit nodes by 0.2% and search time by 2.1% in picture data. And music
data, it can reduce the number of visit nodes by 0.4% and search time by 1.8%.

Keywords: Approximate search，R-tree，Control of node visit order

1. はじめに

近年，計算機の性能向上やインターネットの普及により，

個人でも動画や音楽といった大量のマルチメディアデータ

を扱うようになってきた．そのため，大量のデータの中か

らユーザーが必要とするデータを取得する情報検索の技術

の需要が高まっており，数多くの検索手法が提案されてい
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る．動画や音楽等のマルチメディアデータの検索では，あ

るデータと似ているデータを取得する近似検索の有用性が

高い．マルチメディアデータはデータ圧縮などの処理によ

り質の劣化がおきるため，完全に一致するものを検索する

完全一致検索では，ユーザーが目的とするデータを取得で

きない場合があるからである．我々はマルチメディアデー

タから特徴を取り出し多次元データとみなしている．我々

の研究の主題はそれら多次元データにおける近似検索の高

速化である．

多次元データを高速に近似検索する手法として，階層的
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空間索引を用いて空間を索引付けする手法がある．代表的

な階層的空間索引としては R-tree [1]やその亜種のHilbert

R-tree [2]が知られている．

本論文の構成は以下の通りである．2章では近似検索，3

章では次元縮小を説明し，4章でR-treeに関して説明する．

そして 5章で提案手法であるノード訪問順制御について説

明する．6章で実験について説明し，7章で実験結果と考

察を述べる．そして 8章でまとめと今後の課題を述べる．

2. 近似検索

2.1 距離空間

データ間に非近似度 (距離)を定義することで，質問点か

らの距離の順番でオブジェクトを取り出すことにより，近

似検索を実現することができる．近似検索とは，質問点と

近似するデータをデータベースから取り出すことである．

近似検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点間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．距離関数 dは距離の公理 [3]を満たすものとする．最

も重要な条件は三角不等式と呼ばれる以下の条件である．

d(X,Y ) ≤ d(X,Z) + d(Z, Y )

ここで，X,Y, Z ∈ U である．
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組の実数

(x(1), x(2), . . . , x(n))で表される．以下の二つの距離計測関

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)| (1)

L∞距離 : D(x, y) =
n

max
i=1

|x(i) − y(i)| (2)

本論文の実験では，オブジェクト間の距離計算は L1距離

で計測する．

2.2 範囲質問と近傍検索

近似検索は，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．質問点 Qと半径 r ∈ R+ を質問のパ

ラメータとする範囲質問 Range(D, Q, r)は，Qから距離 r

以内のオブジェクトを取得する質問である．すなわち，

Range(D, Q, r) = {Oi ∈ S|d(Oi, Q) ≤ r}

である．それに対して，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)がある．す

なわち，

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

本実験では，上記二つのうちの最近傍質問を用いて近似検

索を行う．最近傍質問では初めに検索範囲 r を無限大に

初期化する．そこから検索をはじめて，検索範囲内のオブ

ジェクトを暫定解として登録して行き，検索範囲をそのオ

ブジェクトと質問点との距離に収縮して行きながら検索を

行う．最近傍質問ではオブジェクトが検索範囲内にあるか

どうかが重要であり，検索範囲外のオブジェクトと質問点

の距離を正確に求める必要はない．

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．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) [4]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) (3)

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 ) (4)

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)) (5)

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 ) (6)

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
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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．

4. R-tree

Guttman が提案したR-tree [1]は代表的な空間索引の一

つであり，オブジェクトの追加・削除などの動的な操作を可

能とする多岐平衡木である．R-tree は，対象とする空間の

座標軸に平行な最小包囲矩形MBR（Minimum Bounding

Rectangle）で分割する．R-tree の内部ノードはその全て

の子ノードを包括するMBR と子ノードへのポインタを持

ち，葉ノードはデータベース内のオブジェクトへのポイン

タを持つ．

R-tree の検索は根ノードから始まり，はじめは検索範

囲を無限大にし，深さ優先探索でノードを探索していく．

検索が葉ノードのとき，その葉ノードが保持しているオブ

ジェクトとの距離を計算し，検索範囲よりも小さければ

検索範囲を更新する．検索が内部ノードのとき，質問点と

その子ノードのMBRとの最短距離 mindist [5]を計算し，

検索範囲と交差するMBR を持つノードのみ訪問する．こ

のとき，訪問する必要のあるノードは Active Branch List

（ABL）と呼ばれる優先度付き待ち行列に挿入する．ABL

内のノードは，質問点とMBR との距離の昇順でソートさ

れる．ABLの先頭から順にノードを訪問することで，質問

点との距離が小さいMBRを持つノードから訪問すること

が可能になる．このようにノードの訪問順を制御すること

で，質問点の検索範囲の収縮を早めることができる．

しかし，質問点との mindistが同じMBRが二つ以上存

在すると ABLに登録した順にノードを訪問するため無駄

なコストが出てしまう可能性がある．

図 1 R-tree の構造

Fig. 1 Structure of R-tree

4.1 Hilbert R-tree

多次元空間内の全ての格子点をただ一度だけ通る曲線を，

空間充填曲線と呼ぶ．多次元データを多次元空間上の点と

みなし，空間内でこの曲線が通った順番にオブジェクトを

順序付けすることで，多次元空間上のオブジェクトを一次

元順序付けすることが可能となる．空間充填曲線の中でも

Hilbert 曲線 [6]は，多次元データを空間的に近い順に一

次元順序付けできることが知られている．過去の研究で，

R-treeをHilbert曲線を用いて構築したHilbert R-treeは，

R-tree に比べ検索効率が大幅に向上することが確認されて

いる．今回の実験では，この Hilbert R-treeを用いる．

Hilbert 曲線順序付け

　

MBR 構築

　

図 2 Hilbert R-tree の構築手順

Fig. 2 Construction of Hilbert R-tree

4.2 ノード訪問の空振り

R-treeを用いた検索時に無駄なコストとなり得る要因の

一つに，図 3に示されるようなオブジェクト分布が不均一

なMBRの存在が挙げられる．ここで質問点を q，検索範囲

を rq とし，不均一なMBRをMBR Aとする．rq とMBR

Aは交差しているため，訪問し各オブジェクトとの距離を

測らなければならないが，検索範囲 rq 内にオブジェクト

が存在せず，検索範囲が縮まらず，MBR Aへの訪問は無

駄な訪問となる．結果として検索の際に無駄なコストが生

じてしまう可能性がある．また，図 4のようにmindistが

同じ値をとるMBRが存在する場合，ABLに登録した順に

ノードを訪問するため，仮にMBR Aから ABLに登録す

るとAからノードを訪問してしまう．このような無駄なコ

ストの増加を減らすために，本論文では二つのノード訪問

順制御の手法を示す．

図 3 オブジェクトが不均一な MBR

Fig. 3 MBR with nonuiniform objects
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図 4 mindist が同じ値を取る場合

Fig. 4 Two MBRs with same mindist

5. ノード訪問順制御

ここでは，本論文で提案するノードの訪問順制御につ

いて示す．しかし，先述した質問点と MBR の最短距離

mindistも R-treeの検索においては重要である．そこで，

基本的なノード訪問の順番は mindistで行い，mindistが

同じ場合は以下に示す手法で求める距離順で訪問するノー

ドを決定する．

5.1 MBRの重心を用いたノード訪問順制御

まず，MBR center dist法を提案する．この手法は，R-

treeにMBRの重心の座標を新たに持たせ，検索時に質問

点からMBRの重心点までの距離 cdistを用いてノード訪

問順を制御する手法である．質問点からMBRの重心まで

の距離が大きいほど，検索の空振りが起きやすく，逆に質

問点からMBRの重心点までの距離が小さい物ほど，検索

の空振りが起きにくいと考えられるので，ノードの訪問

順は質問点とMBRの重心までの距離が小さい順に訪問す

る．従来手法である，mindist法に比べて，オブジェクト

の分布が質問点と近いMBRから訪問し，よりコンパクト

なMBRから訪問する期待値が高くなるので，検索の高速

化が期待できる．

図 5 MBR の重心を用いたノード訪問順制御

Fig. 5 Node visit order control using MBR centroid

5.2 SDRを用いたノード訪問順制御

次に Standard deviation rectangle（SDR）を提案する．

SDRはMBRに含まれるオブジェクトの座標の散らばり具

合を元に作成される．具体的には各オブジェクトの座標値

の平均をm，標準偏差を σとするとき，平均値mに ±kσ

を加えたもので SDRの各辺の大きさを決める．2次元上

の SDRの大きさを決めるときの例を図 6に示す．

SDRは，MBR内のオブジェクトの平均と標準偏差から

作られるので，MBR内のオブジェクトが均一ならば図 7

の左の様に SDRの形は元のMBRの形に近くなり，逆に

不均一なときは図 7の右の様にMBRの形から離れた物と

なると考えられる．このように SDRを作成し，検索時に

質問点から SDRまでの距離 sdistを使用することで，検索

の空振りを減らすことが期待できる．

図 6 2 次元上の SDR

Fig. 6 SDR on two-dimensional

図 7 SDR の例

Fig. 7 Examples of SDR

6. 実験

それぞれのノード訪問順制御手法の検索性能の比較を行

う．実験には画像データ [7]と音データ [8]が登録されて

いる二つのデータベースを使用する．

画像データは約 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．質

問データとして約 100 本の動画から切り出した画像フレー

ムを特徴抽出したものを用いる．

音データは約 1,500 曲の楽曲から切り出した約 700 万フ

レームを 96 次元に特徴抽出し登録する．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．音データの
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フレームの切り出し幅は，曲の頭からフレームの長さの 4

分の 1ずつずらしながら，曲の終端まで行う．質問データ

として約 30 曲の楽曲から切り出したフレームを特徴抽出

したものを用いる．

それぞれの質問データは，データベース内に似たデータ

が見つかる近質問，やや似たデータが見つかる準近質問，

似たデータが見つからない遠質問の各 3 万件の計 9万件で

構成されている．質問方法は最近傍質問を行う．

実験に用いる空間索引は，Hilbert R-treeである．Hilbert

R-tree に対し画像データと音データを用いて，今回の提案

手法の効果を検証する．比較する項目は，1つの質問に対

するノード訪問数と距離計算回数，検索時間の平均である.

実験に用いた PCの性能を以下に示す．

表 1 実験に用いた PC の性能

Table 1 The SPEC of the PC used in Experiment

CPU Intel(R) Core(TM) i7-3770 CPU @ 3.40GHz

メモリ 16GBytes

7. 実験結果と考察

7.1 実験結果

画像データの平均の訪問ノード数，距離計算回数，検索

時間を表 2に示し，音データの平均の訪問ノード数，距離

計算回数，検索時間を表 3に示す．

7.2 考察

実験結果より，画像データにおいてmindistに cdistを追

加したものは，近，準近，遠質問のノード訪問数，検索時間

共に mindistのみに比べ微々たるものであるが減少してい

る．ノード訪問数は，近質問 0.9%，準近質問 0.3%，遠質

問 0.1%，検索時間は，近質問 1.6%，準近質問 2.3%，遠質

問 2.21%削減できた．sdistに関しては，mindistのみのも

のに比べて cdistほどではないが，訪問ノード数，検索時間

を削減し，距離計算回数を近質問 0.5%，準近質問 0.02%，

遠質問 0.002%削減と cdistよりも削減する結果となった．

音データにおいては，画像データと似た結果となり，cdist

を用いたものが，ノード訪問数が近質問 0.7%，準近質問

0.5%，遠質問 0.3%削減し，sdistを用いたものが距離計算

回数を近質問 0.1%，準近質問 0.01%，遠質問 0.004%削減，

検索時間は近質問 1.5%，準近質問 1.3%，遠質問 1.3%削減

することができた．sdistよりも cdistの方がノード訪問数

を削減できた理由としては，今回の実験ではHilbert R-tree

を用いているため，特に画像データでは Hilbert R-treeを

構築する際に Hilbert曲線順に並べて近いオブジェクトで

MBRを構築するため，MBR内のオブジェクトの分布が極

端に不均一になるものが少なく，動画から 1フレームずつ

切り出しているため，互いに似たデータが存在するため，

SDRを用いるメリットが少なかったことが考えられる．

表 2 画像データに対する結果

Table 2 Results for image data

画像データ 質問 平均ノード訪問回数 平均距離計算回数 平均検索時間 [msec]

全 13259 770940 63.98

mindist のみ 近 572 8887 1.83

準 8978 410151 38.21

遠 31307 1959265 157.22

全 13239 770872 62.64

mindist 優先 近 567 8843 1.80

cdist 順 準 8951 410062 37.35

遠 31275 1959192 153.88

全 13251 770872 63.58

mindist 優先 近 570 8798 1.81

sdist 順 準 8967 410083 37.97

遠 31294 1959219 156.09

表 3 音データ結果に対する結果

Table 3 Results for music data

画像データ 質問 平均ノード訪問回数 平均距離計算回数 平均検索時間 [msec]

全 9864 573039 62.63

mindist のみ 近 1959 104024 11.63

準 12974 744788 81.31

遠 14438 858401 92.76

全 9823 573019 61.64

mindist 優先 近 1945 104001 11.45

cdist 順 準 12913 744738 80.42

遠 14392 858348 93.09

全 9851 572961 61.52

mindist 優先 近 1955 103898 11.46

sdist 順 準 12954 744714 80.29

遠 14423 858364 91.51

8. まとめと今後の課題

本論文では，R-treeにおけるノードの訪問順の新しい制

御方法を提案した．今回提案した，cdist，sdistを用いた

ノード訪問順制御は実験より効果的ではあるが，大きな

改善とはならなかった．これは，mindistの値が同じにな

るようなMBRがさほど多くないため大きな改善に至らな

かったものと思われる．また，今回の実験に用いたデータ

は動画から切り出した画像データと，楽曲から切り出され

た音データを扱っており，R-treeを構築する際に Hilbert

曲線順に並べて近いオブジェクトでMBRを構築するため，

MBR内のオブジェクトの分布が極端に不均一になるもの

が少なく，SDRを用いるメリットが少なかったと考える．

SDRの効果を検証する際には，もっとMBR内のオブジェ

クトがばらけるようなデータを用いて検証する必要がある

と考える．

今後の課題としては，ノード訪問順制御のさらなる最

適化が挙げられる．今回は SDR作成時にMBR内のオブ

ジェクトの各次元の標準偏差を用いたが，この標準偏差を

用いて，質問点からMBRの重心までの距離にデータがど

のくらい存在しているかを測ることができれば，検索範囲

内にデータが多いノード順に訪問することができるため，

検索範囲の縮小を早め，さらにノード訪問回数を減らすこ

とができるのではないかと期待される．
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