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縮小構造Sketchの焼きなまし法を用いた最適化における
近傍探索半径の選択に関する研究

小南茜1,a) 松永ありす1 樋口直哉1 今村安伸1 篠原武1

概要：本研究では，多次元データの近似検索に用いる縮小構造 Sketchについて検証する．Sketchは基礎分
割関数を用いて作成され，実空間での類似性をある程度保持するようにオブジェクトをバイナリ文字列で

表したものである．検索性能を向上させるために Sketch の最適化を試みる．異なるオブジェクトが同じ
バイナリ文字列になることを衝突といい，衝突が少ない程精度は高くなる．そこで，焼きなまし法の一種

AIR(Annealing by Increasing Resampring)を適用した．従来の焼きなまし法の温度にあたる部分をサンプル
サイズとして調整し，最適化を行う．量子化球面分割 QBPにより 2値量子化して作られたピボットを用い
て，近傍探索半径並びに 2値のバランスを考慮したピボットの取り替え法の二つの探索手法を提案する．
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Study on Selection of Neighbor Search Radius in Optimization Using Annealing
Method of Reduced Structure Sketch
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TAKESHI SHINOHARA1

Abstract: In this research, we examine the reduced structure Sketch used for approximate retrieval of multidimen-
sional data. Sketch is created by using basic division function, and expresses objects in binary character string so as to
hold similarity in real space to some extent, and attempts to optimize Sketch in order to improve search performance.
The fact that different objects become the same binary character string is called a collision, and accuracy becomes
higher as fewer collisions occur. Therefore, a kind of annealing method AIR was applied. The part corresponding to
the temperature of the conventional annealing method is used as a sample and optimization is performed. We propose
two search methods of pivot replacement with consideration of neighborhood search radius and binary balance by
using pivot made by binary quantization with quantized spherical split QBP.

Keywords: approximate similarity search of multimedia data, ball partitioning functions, binary quantization, simu-
lated annealing

1. はじめに

近年，計算機の演算能力及び記憶容量の飛躍的な向上に

より，我々は大量の音楽や動画などのマルチメディアデー

タを扱うことができるようになった．それに伴い，我々の

日常生活では，それらの大量なデータに対して検索を行う

機会が増加し，高速に検索することが重要になってきた．

1 九州工業大学情報工学部知能情報工学科
a) o231027a@mail.kyutech.jp

音楽や動画といったマルチメディアデータを対象とした検

索では，音質や画質の悪化が影響して，人間の感覚による

判断では同一に思われる内容であっても計算機にとっては

全く別のデータとして識別されるケースが非常に多い．そ

のため，それらのデータの高速な検索を実現するために，

近似検索 [1], [2], [3]を用いる．近似検索とは蓄積された

データの中から質問点と近似するオブジェクトを探索する

検索方法である．

近似検索の一般的な検索手法は，R-tree[4]などの索引構
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造を用いるものである．それらの空間索引は，空間の次元

が大きくなると次元の呪いと呼ばれる現象により，検索効

率が悪化してしまう．そのため，高次元のデータを用いて

索引付けを行う場合，次元縮小を用いて，オブジェクトを

低次元空間に射影することで，次元の呪いを緩和する．し

かし、空間索引を用いた検索では，データベース内に近い

データが存在するような質問に対しては非常高速に検索で

きる反面，近いデータが存在しない場合には検索効率が悪

くなってしまう．

そこで，近年考案された，高速かつ一定時間で検索を行

うことが可能である Sketch[5], [6], [7]を用いた検索手法が

ある．Sketchは球面分割 (BP) [8]等の基礎分割関数を用い

ることで，オブジェクトの類似度をある程度保持したまま，

オブジェクトをバイナリ文字列で表現する．Sketchは，元

のデータを小さく圧縮表現し，Sketch間の距離はハミング

距離で計算することで高速計算ができるため，高速な検索

が実現できる．Sketchを用いた検索では，Sketchがフィル

タリングのような役割として機能している．Sketchのデー

タベースに対して質問データから作成した Sketchとの距

離を計算し，近い順に K個を解候補とする．それらに対応

するデータを取り出して実距離を計算して質問の近傍解を

得る．このとき，K 個の解候補の中に最近傍解が含まれる

確率が検索精度となる．Sketchを用いた検索では，高い検

索精度を実現するために，Sketch作成に用いる基礎分割関

数のためのピボットの選択が重要である．また，本来異な

るオブジェクトが Sketch上において同じバイナリ文字列

になることを衝突と呼び，データベース全体で見たときに

Sketchが衝突する確率を衝突確率とする．一般的に衝突確

率が低い程，検索精度は高くなる．

本研究では，Sketchの最適化における近傍探索半径を変

更することにより，Sketchの衝突確率の減少を目指す．２

章では Sketchとその検索手法について紹介し，３章では焼

きなまし法を用いた最適化手法について紹介する．４章で

は今回提案した手法について紹介し，５章ではその手法を

用いて実際にデータベース内を検索し衝突確率と検索精度

について検証し，６章でまとめと考察を行う．

2. Sketchと近似検索

2.1 近似検索システム

近似検索システムとは，質問点に近似するデータをデー

タベースから取り出すシステムのことである．データ間に

非近似度（距離）を定義し，質問点からの距離を順番でオ

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．

近似検索システムにおいて，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 Rは実数全体，n

は特徴の次元数を表す．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 = (U ,d)を距離空間とする．

近似検索システムでは，距離関数 d は距離の公理と呼ば

れる次の条件を満たすものと仮定する．ただし同一性につ

いては，場合によっては満たさないこともあり，これを擬

距離と呼ぶ．

( 1 ) d(X ,Y )≥ 0 (非負性)

( 2 ) d(X ,Y ) = d(Y,X) (対称性)

( 3 ) d(X ,Y )≤ d(X ,Z)+d(Z,Y ) (三角不等式)

( 4 ) d(X ,Y ) = 0 ⇔ X = Y (同一性)

ここで，X ,Y,Z ∈ D である．上の条件の中で最も重要な

ものは，三角不等式である．

近似検索には，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) = {o ∈ S|d(o,q)≤ r}

である．ここで，Sはデータベース内のオブジェクトの集

合である．

また，質問点 q から距離が小さいものから k 個のオブ

ジェクトを取得する質問 NN(D ,q,k)を k近傍質問という．

さらに，上記の二つの質問方法を組み合わせた範囲限定

k 近傍質問 k-NNRange(D ,q,r,k)がある．これは，質問点

qから距離が r以内のものの中で，距離が近い順番にオブ

ジェクトを k個取得する．つまり，

NNRange(D ,q,r,k) = NN(D ,q,k)∩Range(D ,q,r)

である．範囲限定最近傍質問は，一定の距離以上の解が不

必要であるときに用いると効果的である．

本論文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．

以下の距離計測関数は距離の公理を満たす．

L1距離 : D(x,y) =
n

∑
i=1

|x(i)− y(i)|

L2距離 : D(x,y) =

√
n

∑
i=1

(x(i)− y(i))2

L∞距離 : D(x,y) =
n

max
i=1

|x(i)− y(i)|

2.2 Sketch
Sketchとは，実空間での類似性をある程度保持するよう

に基礎分割関数を用いてオブジェクトをバイナリ文字列

で表現したものである．オブジェクト xの Sketchを σ(x)，

その第 iビットを σi(x)で表す．Sketch間の距離は，従来，

異なるビット数で表わされるハミング距離が用いられてき

た．Sketchはバイナリ文字列で表現されているため，ハミ
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ング距離はビット演算で高速に計算できる．本研究では，

Sketch間の距離は，距離下限を用いた手法 [9], [10]を使用

する．

2.3 検索法

Sketchを用いた k近傍検索は 2段階で行う．

( 1 ) 質問データから作成した Sketchとデータベース内に登

録されているデータの Sketchとの距離を計算し，距離

の小さな候補データを取りだす．

( 2 ) 取り出した候補データと質問データとの実空間上の距

離を計算して解を求める．

最初の段階における Sketch データベースに対する検索

では，全探索を用いて K 近傍質問 (K ≥ k ≥ 1)を行う．通

常，全探索は索引構造を用いた場合と比較して，非常に検

索に時間がかかるが，Sketchにおける全検索では，Sketch

は元のデータに比べて小さく圧縮されており，距離を高速

に計算することができるため，非常に高速に解を得ること

が可能である．次に，得られた解を用いて，実際の距離に

基づいた解を生成する [11]． Sketchは，実空間上の類似性

を完全に保持できるわけではないため，Sketchを用いた検

索では精度が悪化する．したがって，より良い類似性を保

持した Sketchを作成するため基礎分割関数におけるピボッ

トの選択が重要である．

2.4 基礎分割関数

本研究では，最適化手法として量子化球面分割法 (以下，

QBP)[9]を用いる．QBPはランダムに選んだオブジェクト

をデータの中央値によって 2値量子化した点を中心点とし，

中心点と中央値座標との距離を半径にする手法である．オ

ブジェクト集合 S ∈ U と中心点 (P) ∈ U，中心点と中央値

座標との距離である半径 Rが与えられたとすると，Sは以

下の様に部分空間 S1，S0 に分割される．

S1 = {o ∈ S|d(p0,o)≤ r}
S0 = {o ∈ S|d(p0,o)> r}

図 1は，中心点 P′ により，集合 Sは，S1 = {A,B,C}と
S0 = {D,E,F}に分割した例である．

B

A

D

F

CP’

P

E

������������

r

= 1

= 0

図 1 QBP

QBPにおいて，Sketchの各ビット σi(x)は，中心点 Pと，

半径 rを用いて，

σi(x) =

{
1, if d(pi,x)≤ r

0, if d(pi,x)> r
(i = 1,2, ..., t)

となる．

3. 焼きなまし法

物質を融解状態になるまで加熱し，徐々に冷却する操作

を焼きなまし [12][13]という．焼きなましにより，エネル

ギーが最も少ない状態に分子が配列し，結晶構造を形成さ

せることができる．この物理プロセスを計算機上で再現し

た技術が焼きなまし法と呼ばれている．

Sketchによる近似検索においては，検索精度向上ために，

ピボットの選択における最適化が重要である．ピボットの

評価には最小衝突法を用いている．本来異なるオブジェク

トが Sketch 上において同じバイナリ文字列になることを

衝突と呼び，この衝突が少ないほど良いピボットと見なす

評価手法である．一般的に Sketchの衝突が少ないほど検索

精度は高くなる．

そこで衝突を減らすために本研究では，少数再サンプ

リングによる焼きなまし法 (以下，AIR)[9], [14]を用いる．

従来の焼きなまし法では，初めに高い温度を与えランダム

ウォークさせ，温度をゆっくりと下げていくことで局所探

索を行うようにする．AIRでは，温度の代わりにサンプル

サイズを変化させることで焼きなましを行う．高温時に少

ないサンプルを用いることでランダムウォークを実現し，

低温時に多くのサンプルを利用することで局所探索を実現

している．ランダムウォークを行うことで，より良い中心

点を検索し検索効率の上昇を図ることができる．ある程度

試行したらサンプルの取り替えを行うが，そのタイミング

はパラメータにより調整が可能である．この手法を用いる

と高温時に少ないサンプルのみを用いるため、従来の焼き

なまし法よりも高速に最適化を行うことができる．

AIRのサンプルサイズの変化のスケジュール nは，進捗

率を p，初期サンプルサイズを n0 とし，k1 と k2 の 2変数

により以下の式で調整を行う．このときの最大サンプルサ

イズを Smax とする．

n =
n0

((1− p)k1 ×2−pk2)2 (n ≦ Smax) (1)

(1)式を用いた AIRによるサンプルサイズの変化の様子

を図 2に示す．
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図 2 AIR スケジュール

図 2を見ると，初めは小さなサンプルサイズでランダム

ウォークさせ，終わりに急激にサンプルサイズを上昇させ

ていることが確認できる．さらに，急激にサンプルサイズ

を上昇させたあとに，最大のサンプルサイズで局所探索を

行っていることが確認できる．全体の試行回数を進捗率 p

とし，残りの局所探索部分にかかる割合は 1− pとなる．

この進捗率 pを定めることで，(1)式の k1 と k2 の 2変数

により，曲線部分の温度の上がり具合を調整することがで

きる．

4. 提案手法

最適化に AIRを適用する中で，近傍に関する手法を提案

する．まず AIRに関して，評価が同じでも遷移するよう

にし，より多くのランダムウォークを行うようにした．ま

た，サンプルを取り替えると同時に取り替え対象となるピ

ボットも選択する．このことにより，衝突を計算するうえ

での効率化を図ることが可能である．

4.1 n次元取り替え法 n-Exchange
特徴データの次元数を mとすると QBPによって揃えら

れた各ピボットの次元数は m個となる．また，座標値は

すべて空間の最大値または最小値である．ここでは，最適

化における近傍探索半径の選択による探索の進み具合の変

化を調査するために，m次元のうちの n次元を取り替える

n次元取り替え法 (以下，n-Exchange)という手法を提案す

る．このときの取り替える次元数 n を近傍探索半径とす

る．以下に手順を紹介する．

( 1 ) QBPにより選ばれたピボットから差し替え元となるピ

ボットを 1つ選択する．

( 2 ) 選択したピボットの中から差し替え元となる次元を n

個選択する．

( 3 ) データベースからランダムにオブジェクトを 1個取り

出して量子化を行い，選択した n個の次元の座標値を

ピボットにのものと取り替えながら Sketchを最適化

する．

( 4 ) 評価が悪くならなければ遷移する．

データベースより新たに取得したオブジェクトの座標値

と取り替えながら最適化を進めることで，衝突確率の減少

並びに検索精度の向上を期待した．

4.2 バランス取り替え法 Swap
QBPでの基礎分割は，2値量子化した値の割合がおおよ

そ半分になっている点に着眼した近傍を提案する．このバ

ランスを崩さないように，同一ピボットの 2つの軸の値を

お互い入れ替えるバランス取り替え法（以下, Swap）を提

案する．以下に手順を紹介する．

( 1 ) QBPにより選ばれたピボットから差し替え元となるピ

ボットを 1つ選択する．

( 2 ) 選択したピボットの中から差し替え元となる次元と，

今選んだ次元とは座標値が異なる次元，計 2つの次元

を選び．お互いの座標値を交換する．

( 3 ) 評価が悪くならなければ遷移する．

QBPで得られた，2値量子化した値のバランスを保持し

たまま最適化を進め，衝突確率の減少並びに検索精度の向

上を期待した．

5. 実験

実験データとして，約 2,900本の動画から 64次元に特徴

抽出した約 700万件の画像データを用いる．質問データと

しては，近質問，準近質問，遠質問，各 100件の計 300件

のデータを用いる．このデータに対して，基礎分割関数と

して QBPを用いて 32bitの Sketchを作成し，提案手法で

ある n-Exchangeと Swapを適用する．Sketchによるフィル

タリングにおける解候補数 K=7,000とする．このときの計

算時間は最適化にかかる時間で，検索精度と衝突確率を比

較に用いる．また，最大サンプルサイズを 10万とし，そ

のサンプルを用いて再サンプリングを行う．比較にはデー

タベースより取得するサンプルデータを変えて各 10回試

行したものの平均を用いる．

AIR の温度スケジュール n は，初期サンプルサイズを

500として，(1)式より K1 = 0.66，K2 = 1.0とし，総試行回

数の 95％で最大のサンプルサイズに到達し，残りの 5％で

は最大サンプルサイズで局所探索を行うように調整する．

5.1 近傍探索半径 nの変更

n-Exchangeを用いて近傍探索半径を変化させながら検証

を行った．最適化の試行回数は 50万回とし，実験結果は，

表 1に示す．

表 1 n-Exchange の適用 (試行回数：50 万回)
n 衝突確率 時間 検索精度

64 2.31 × 10−6 74.4 秒 97.1 ％

32 2.14 × 10−6 69.0 秒 96.9 ％

16 2.03 × 10−6 66.5 秒 97.1 ％

8 2.02 × 10−6 65.4 秒 97.0 ％

4 2.00 × 10−6 64.9 秒 96.8 ％

2 2.02 × 10−6 65.0 秒 96.7 ％
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表 1より，近傍探索半径を小さくするにつれて 64から

4までは，衝突確率が減っていることが確認できた．しか

し，近傍探索半径が 2 のときには衝突確率が上がってし

まった．これより，近傍探索半径を大きくし過ぎると最適

解を通り過ぎてしまい，小さくし過ぎると最適化にかける

試行回数が足りず，最適解までたどり着けていないと思わ

れる．

5.2 バランス取り替え法

Swapを適用した検証を行った．実験結果を表 2に示す．

表 2 Swap の適用
試行回数 衝突確率 時間 検索精度

10 万回 2.11 × 10−6 12.4 秒 96.8 ％

50 万回 2.01 × 10−6 58.5 秒 96.7 ％

100 万回 2.00 × 10−6 114 秒 97.1 ％

また、Swapと n-Exchangeの効果を比較するために，同試

行回数で n-Exchangeも実施した．このときの，n-Exchange

の探索近傍半径は実験 5.1で最も低い衝突確率を達成して

いた 4を採用した．実験結果を表 3に示す．

表 3 n-Exchange の適用 (n=4)
試行回数 衝突確率 時間 検索精度

10 万回 2.11 × 10−6 13.9 秒 97.0 ％

50 万回 2.00 × 10−6 64.9 秒 96.8 ％

100 万回 1.96 × 10−6 128 秒 96.7 ％

表 2より，試行回数を増やすほど衝突確率が減っている

ことが確認できた．しかし，試行回数 50万回と 100万回

とでは衝突確率は大幅に減っているわけではないため，最

適化の限度に達していると考えられる．

表 2と表 3を比較すると，試行回数を大きくすると n-

Exchangeの方が衝突確率が減っていることがわかる．Swap

のほうが数秒早い結果となっているのは，n-Exchangeが差

し替える際，量子化にかかるコストの差が原因であると考

えられる．

5.3 従来手法との比較

従来の最適化手法として用いるQBPと，本研究の提案手

法である n-Exchangeと Swapの最適化の進み具合を比較す

る．3つの手法とも同等の計算コストとなるように試行回

数を調整して比較を行った．また，このときの，n-Exchange

の探索近傍半径は実験 5.1で最も低い衝突確率を達成して

いた 4を採用した．実験結果は，表 4に示す．

表 4より，衝突確率を減らすという意味では n-Exchange

と Swapは大いに有効であることがわかる．

表 4 従来手法 QBP と n-Exchange，Swap の比較
最適化手法 衝突確率 時間 検索精度

QBP 2.74 × 10−6 63.4 秒 97.2 ％

n-Exchange 2.00 × 10−6 64.9 秒 96.8 ％

Swap 2.01 × 10−6 58.5 秒 96.7 ％

6. まとめと考察

近傍探索半径の変更実験においては，近傍探索半径が 4

のときに最も低い衝突確率を達成しており，最適な近傍探

索半径は 4であることがわかった．近傍探索半径を小さく

すれば衝突確率は減ったが，小さ過ぎると最適解までたど

り着くのに時間がかかってしまい，試行回数が足りないこ

とが確認できる．よって，近傍探索において適切な歩幅の

調節が必要であることが分かる．

また，Swapと n-Exchangeで最適な近傍探索半径であっ

た n=4を比較すると，十分な試行回数を重ねることで Swap

よりも n-Exchangeのほうが衝突確率は減っていた．n=4の

ときの n-Exchangeと Swapが似たような結果になったの

は，n-Exchange でデータベースより新たに取得したオブ

ジェクトの座標値と取り替える際，取り替える前と取り換

えた後で，本当の意味で取り替わっている軸の数が Swap

とほぼ同じになっていることが考えられる．

最適化時間においては，量子化のコストから Swapのほ

うが速く検索できる．より速い時間で衝突確率を減らす，

という点においては Swapは優れているが，検索精度の点

ではどちらが優れているとはいいがたい．本研究で提案し

た手法の n-Exchangeでは，今回はデータベースからラン

ダムに選択したオブジェクトの座標値を量子化したものと

の入れ替えを行ったが，このときのオブジェクトの選択方

法を改良することでより効率の良い近傍探索ができると考

える．

どの実験においても検索精度に大きな差はなく，衝突確

率が低いほうが検索精度が高くなっていることは確認でき

なかったため，最適化を進め，衝突を減らすことで検索精

度を上げるという点の限界が見えている．検索精度を上げ

るためには，衝突確率を減らすという指標ではなく，別の

指標を用いて最適化する手法を検証する必要がある．そし

て，本研究では画像データでのみ検証を行っているため，

音データやランダムデータなどの他のデータでの検証が必

要である．
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