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あらまし 近似最近傍探索は，クエリと最も距離が近い点を探索する最近傍探索問題において，探索精度を犠牲にす

ることで計算時間，メモリ使用量を大幅に削減する手法である．本稿では，検索精度が同一であれば，ハッシュを用

いた近似最近傍探索手法である LSHや PCHより少ない計算時間とメモリ使用量で達成する手法を 2種類提案する．

1つ目の提案手法は，近さの情報を多値化して処理の効率化を図り，計算時間を LSHの約 50%に削減した．2つ目の

提案手法は，既存の手法では不可欠だった距離計算の処理を省き，LSHに対してメモリ使用量を約 50%，計算時間を

約 50%削減した．
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Abstract Approximate nearest neighbor search is a technique which greatly reduces processing time and required

amount of memory for nearest neighbor search. In this paper, we propose two methods which achieve the same

accuracy, with less processing time and less required amount of memory compared to existing methods such as

LSH and PCH. The first one achieved about 50% of processing time as compared to LSH by using multi-valued

information for improving processing efficiency. The second one achieved about 50% of required amount of memory

and about 50% of processing time as compared to LSH by eliminating distance calculation process which is requisite

for existing methods.
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1. 前 書 き

近年の計算機性能の向上と画像照合技術の発展によって，大

規模データベースを用いた物体認識研究が盛んに行われてい

る．例えば，Hervéら [1]や野口ら [2]は，約 100万枚の画像の

中からクエリ画像と一致する画像を高速に検索する手法を提案

している．これらを実現するためには，いずれの場合も画像か

ら SIFT [3] や PCA-SIFT [4] などの特徴量ベクトルを抽出し，

データベースに登録されている特徴量ベクトルと類似のものを

探索する必要がある．この探索において，検索精度が重視され

るのか，それとも高速性や省メモリが重視されるのかはアプリ

ケーションに依るが，検索精度が同一であれば，計算時間とメ

モリ使用量が小さいほうが良いのは言うに及ばない．

本稿では，上記のような探索問題のうち，最近傍探索と呼ば

れるものを扱う．改めて問題を定義しておくと，最近傍探索と

は，ベクトルで表現されるデータ（点）の中から，クエリと最

も類似している（距離が小さい）データ（以後，最近傍点と呼

ぶ）を探し出す問題である．大規模データに対する最近傍探索

問題において，最近傍点を正確かつ高速に求めるためには膨大

な計算時間やメモリ使用量を必要とするため，最近傍探索の誤

りを許容することで，計算時間とメモリ使用量を大幅に削減で

きる近似最近傍探索が近年注目されている．
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図 1 LSH，PCH，MVH（提案手法）の距離計算対象の選定の様子．各図の背景は最近傍点の

確率分布であり，クエリに近い程最近傍点が存在する確率は高くなることを表している．

本研究では，近似最近傍探索手法のうち，特にハッシュを使

用する方法に注目し，探索精度を維持しつつ，計算時間とメモ

リ使用量を削減する方法を検討する．基礎的な検討を行うため

に，データが一様分布に従う場合を考える．検探索精度として

は，探索によって求めた近似最近傍点が真の最近傍点と一致す

る確率を用いる．

ハッシュを用いる近似最近傍探索の代表的な手法として，Lo-

cality Sensitive Hashing(LSH) [5]～[7] がある （注1）．LSH は，

複数のハッシュ関数を利用して，クエリの近傍にあると考えら

れる特徴点を選出し，それらの特徴点に対してのみ距離計算を

行う．LSHの計算時間は，距離計算に要する時間が支配的であ

るため，距離計算の候補を絞れば絞る程計算時間を削減するこ

とができる．しかし，絞り過ぎると真の最近傍点が距離計算の

対象に含まれないため，正しく探索できない可能性が高くなる．

つまり，最近傍点である可能性の高い点をうまく絞り込むこと

が求められる．

距離計算の対象になる点を効率良く選定する手法と

して，Principal Component Hashing(PCH) [8] や Adaptive

PCH(A-PCH) [9] が提案されている（注2）．LSH では，複数の

ハッシュを調べて，1回でもクエリと同じビンに入った点を全

て距離計算の候補としたが，PCH と A-PCH では，クエリと

同じビンやその近傍のビンに入った回数を数え，回数が多い点

のみを距離計算の候補とする．これにより，LSHより効率の良

い探索が実現できる．

本稿では，距離計算の対象をさらに効率良く選定するために，

クエリとの近さに応じた重みを導入した 2種類の手法を提案す

る．1つ目は，各ハッシュにおいて，クエリに近い点に大きな

（注1）：正確には，LSH は近似最近傍探索手法ではなく，クエリの近傍点を効率

良く探索する近似近傍探索手法である．本稿では，本来の意味の LSH で求めた

近似近傍点に距離計算を適用することで近似最近傍探索を実現しており，この手

法を LSH と呼ぶ．

（注2）：本稿ではデータが一様に分布していると仮定した場合の特殊な PCH を

PCH と呼ぶ．本来，PCH や A-PCH はデータが非一様に分布している場合に

力を発揮するように設計されているため，これは PCH にとって最も不利な条件

であるが，提案手法の有効性を検証するために条件を揃えた．

重みを，遠い点に小さな重みを与え，重みの総和が大きい点の

みを距離計算の候補とする手法である．この重みの総和はクエ

リの近傍では L1 距離を概ね反映しているため，距離計算の候

補を PCHよりも正確に求めることができる．しかも，重みを

導入しても PCHより計算量が増加しないという優れた性質を

持つ．2つ目は，1つ目の手法の距離計算を省く手法である．す

なわち，重みの総和が大きい点を最近傍点と決定する手法であ

る．このようにすれば，距離計算のために保持しておく必要が

あった特徴ベクトルを一切使用しなくても良いので，メモリ使

用量の大幅な軽減が実現できる．

2. ハッシュを用いる近似最近傍探索手法

本研究に関連するハッシュを用いた既存の近似最近傍探索を

概説する．

2. 1 Locality Sensitive Hashing(LSH)

Locality Sensitive Hashing(LSH) [5]～[7]はハッシュを用い

た近似最近傍探索の代表的手法である．ここでは，LSH の中

でもベクトル空間で用いることが出来る文献 [6]の LSHについ

て，本研究と関連のある部分のみを述べる．LSH は，複数の

ハッシュを用いて距離を計算する対象になる点を求め，それら

の点とクエリとの距離計算を行うことにより近似最近傍点を求

める．

LSHが近似最近傍点を求めることができるのは局所性に鋭敏

な (Locality Sensitive)ハッシュ関数を用いているためである．

局所性に鋭敏なハッシュ関数とは，距離が近い点同士は同じハッ

シュ値を取る確率が高く，距離が遠い点同士は同じハッシュ値

を取る確率が小さいハッシュ関数である．文献 [6]の LSHでは

次式を用いて局所性に鋭敏なハッシュ関数を実現している．

hji(p) =

⌊
aji · p + bji

w

⌋
(1)

ただし，aji は各次元の要素の値をガウス分布から独立にとっ

たベクトル，p はデータ点，bji は区間 [0, w]からランダムに選

ばれた実数であり，w はハッシュ幅である．

LSHでは，ハッシュ関数 hji を k個組み合わせてハッシュ関
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図 2 提案手法の投票処理

数群 gj を作る．図 1(a)は LSHを用いて濃着色の距離計算の

対象領域にある点を求める様子である．図 1(a)の g1 は k = 2

のとき，hj1 と hj2 の 2つのハッシュ関数で求めた距離計算の

対象領域の共通部分である．このようなハッシュ関数群 gj を

L個作り，L個の領域を組み合わせた領域を距離計算の対象領

域とする．図 1(a)は L = 2の場合であり，図 1(a)の着色部分

は，g1 と g2 の 2つのハッシュ関数群を用いて得られる距離計

算の対象領域を図示したものである．LSHは，上記の手順で距

離計算の対象を削減して処理を高速化する．

2. 2 Principal Component Hashing

Principal Component Hashing(PCH) [8]は，LSHと同様に

距離計算を必要とするが，距離計算の候補を効率的に求めるこ

とで性能の向上を図っている．PCHは本来，データの主成分

分析を行い，データの分布を考慮した処理を行うのだが，本稿

ではデータが一様分布に従う場合のみを考慮するため，データ

が一様に分布している場合の特殊な PCHを以下で述べる．

PCHで用いられるハッシュ関数は

hi(p) =

⌊
φi · p

w

⌋
(2)

である．φi は正規直交基底，pはデータ点，wはハッシュ幅で

ある．PCHでは，各ハッシュ関数 hi(p)について，各点がクエ

リと同じビンに入った回数を数え上げ，これを重複度と呼ぶ．

そして，重複度が高い点のみを距離計算する．また，LSHでは

クエリ点とハッシュ値が同じビンだけを探索していたのを，距

離計算の候補に最近傍点が含まれる確率を高めるため，PCH

ではその両脇 δ 個までの隣接するビンを参照する．

図 1(b)は，δ = 1の時，ハッシュ関数 h1，h2 を用いて得ら

れる距離計算の対象領域を図示したものである．h1 と h2 の両

方に参照される領域，つまり重複度が高い領域は濃い着色部分

で示した．その領域にある点に対してのみ距離計算を行い，近

似最近傍点を得る．

3. 提 案 手 法

本節ではハッシュを用いた近似最近傍探索を改良した提案手

法（Multi-Valued Hashing; MVH）を２種類示す．

3. 1 ハッシュを用いた既存の近似最近傍探索の問題点

ハッシュを用いた近似最近傍探索の処理は大きく分けると 2

段階ある．1段階目の処理において，ハッシュを用いて距離計

算の対象となる点を選ぶ．2段階目の処理では，1段階目の処

理によって得られた点とクエリの距離を計算して，近似最近傍

点を得る．

1つ目の提案手法（MVH1と呼ぶ）では，1段目の距離計算

対象の選定能力を改良する．MVH1 は，LSH や PCH のよう

に近さの情報を「近い」と「近くない」の 2値情報で表現する

のではなく，多値情報で表現することで，図 1(c) のようにク

エリの近傍では L1 距離の概算値を反映した情報を得ることが

できる．

2 つ目の提案手法（MVH2 と呼ぶ）では，MVH1 から距離

計算の処理を省いた手法を提案する．このようにするのは，

MVH1で L1 距離の概算値を反映した情報を得ることができる

ならば，2段目の処理は不要と考えられるからである．

ここで，各手法の比較を表 1にまとめておく．

3. 2 提案手法１：MVH1

既存のハッシュを用いる近似最近傍探索に，近さを多値化す

る処理を導入して性能の向上を図る手法を提案する．図 1(a)

と図 1(b)に示すように，LSHや PCHでは「近い」か「近く

ない」かの 2値情報を用いる．しかし，2値情報では距離計算

の候補選定能力が不十分と考えられるため，提案手法では選定

に多値情報を用いる．

手法の詳細を以下で述べる．PCH同様，提案手法でも，式 (2)

で示されるハッシュ関数を用いる．まずハッシュ関数 hi に関し

て投票を行う．図 2(a)は h1 の投票処理に関するものである．

任意の投票パラメータ tに対して，クエリと同じビンに入った

点には t + 1票の票数情報を付加する．そして，その両隣のビ

ン（h1(p) = h1(q) ± 1 を満たすビン）に入った点には t 票の

票数情報を付加する．つまり，s個隣のビンについて考えると，

クエリの s個隣のビン（h1(p) = h1(q)± sを満たすビン）には

(t− s + 1)票の票数情報を付加する．これを，票数情報が 1票

となる，t 個隣のビン (h1(p) = h1(q) ± t を満たすビン) まで

行う．図 2(b)は h2 の投票処理に関するものであり，こちらも
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表 1 各手法の比較

距離計算 射影する軸 ハッシュで用いる情報 隣接するハッシュのビンの参照

LSH あり 斜交基底 2 値情報 しない

PCH あり 正規直交基底 2 値情報 する

MVH1 あり 正規直交基底 多値情報 する

MVH2 なし 正規直交基底 多値情報 する

h1 と同様に投票を行う．このような処理を全ての hi に対して

行う．

次に hi で付加された票数情報を全て加算する．図 2(c) は，

h1, h2 で付加された票数情報を全て加算した結果を示したもの

である．例えば，h1 で t票，h2 で t票の情報を付加された点

はそれぞれの票数を足して，2t票の情報を保持する．これを全

ての点に対して行う．その結果を基にして，投票ヒストグラム

を作る．4.の実験でも示すが，この投票ヒストグラムはクエリ

の近傍では概ね L1 距離を反映する．故に，この投票ヒストグ

ラムの中で，任意の閾値 v よりも大きな点のみを距離計算の対

象とすることで，距離計算のコストの削減が期待できる．この

ような処理により，PCH の重複度よりも距離を反映した情報

を利用することができ，1段階目の処理では同じ計算量で高い

精度が得られる．

3. 3 提案手法２：MVH2

上述の多値化処理を施した提案手法では近さの多値情報を付

与して距離計算の対象を効率的に絞った．しかし，票数が距離

を反映しているのであれば，そもそも距離計算を行う必要がな

い．故に，投票ヒストグラムの中で最も投票数が大きい点を近

似最近傍点とすれば十分のはずである．そこで，２つ目の提案

手法として，距離計算をせずに近似最近傍点を得る手法を提案

する．このような処理では，精度が低下することが予想される

が，距離計算が不要になると距離計算を行うための元のデータ

を保持する必要がなくなる利点も存在する．そのため，精度を

ある程度犠牲にする代わりに，計算時間とメモリ使用量の大幅

な削減が期待できる．

4. 実験および考察

提案手法の有効性を確認するための実験を行った．実験で

用いた計算機は，CPU が Opteron8378(2.4GHz) でメモリは

128GBである．

4. 1 実験１：距離計算対象の選定能力

LSHと PCHと提案手法の，距離計算対象の選定結果と実際

の距離の関係を確認する実験を行った．実験は 100 次元空間

に一様に分布する人工データを作成して行った．各次元の要素

の値が [0,10000]であるような 100次元のデータ 1万点を生成

した．

図 3は LSH，PCH，提案手法にあるクエリを与えた時の距

離計算対象の選定結果と実際の距離（L1 距離）の関係を示し

ている．LSHは，ハッシュの個数 k = 95，ハッシュ関数群数

L = 1，ハッシュ幅w = 3とした．PCHと提案手法は，k = 95，

w = 3 とし，隣のビンの参照数（PCH では δ，提案手法では

t）は 300とした．ハッシュ関数で使用する正規直交基底 φi は
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(a) LSH—距離計算候補と距離 (k=95，L=1，w=3)
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(b) PCH—重複度と距離 (k=95，w=3，δ=300)
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(c) 提案手法—投票数と距離 (k=95，w=3，t=300)

図 3 距離計算対象の選定能力（100 次元，1 万点のデータ）

100個の中から 95個をランダムに選んだ．

図 3(a)は，LSHの場合である．横軸は，距離計算の候補か距

離計算の候補でないかを表し，縦軸は L1 距離である．図 3(b)，
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(c)はそれぞれ PCH，提案手法にクエリを与えた時の重複度ま

たは投票数と実際の距離の関係を示している．横軸は各点に対

する投票数，縦軸は各点の L1 距離である．図 3(a)では，距離

計算の候補を効率的に選定できていないことがわかる．図 3(b)

と (c)より重複度や投票数がどちらも距離と負の相関を持つた

め，重複度や投票数を用いた距離計算対象の選定は有効と考え

られる．

4. 2 実験２：MVH1の性能評価

LSHと PCH（注3）とMVH1の性能比較の実験を行った．用い

たデータは 3種類で，

（ 1） 100次元，10万点のデータ

（ 2） 100次元，100万点のデータ

（ 3） 1000次元，10万点のデータ

である．用いるデータは 4. 1の実験と同じである．

実験で用いたパラメータは下記の範囲から選び，その組み合

わせをいくつか試した．LSHは wを 10000～500000，kを 1～

10，Lを 1～10とした．PCHはwを 10～10000，kを 1～100，

隣のビンの参照数 δ を 0～5，投票数の閾値 v を 0～1 とした．

MVH1は wを 1～10000，隣のビンの参照数 sを 0～1000，投

票数の閾値 v を 0～1とし，k は 100次元のデータの時は 1～

100，1000次元のデータの時は 10～1000とした．

図 4(a)，(b)，(c)はそれぞれデータ (1)，(2)，(3)に対する

もので，いずれも精度が 98%から 99%の間の時の計算時間と

メモリ使用量の関係を表している．横軸は計算時間 (ms)，縦軸

はメモリ使用量 (MB)とした．計算時間は 1クエリ当たりの平

均時間とした．

図 4より，同一の精度で同一のメモリ使用量の場合，MVH1，

PCH，LSH の順で計算時間が少ない．図 4(a) では，MVH1

のメモリ使用量は LSH や PCH に対して同程度で，計算時間

は PCHに比べて約 15%，LSHに対しては約 50%少なかった．

MVH1が PCHよりも計算時間が短い理由は，両手法の違いで

ある近さの情報の多値化よるものと考えられる．次元数や点数

を大きくした場合は，MVH1は LSHや PCHよりも概ね優れ

た性能を示した．また，MVH1の計算時間は次元数や点数に対

して比例関係を示していることが分かる．これらのことより，

次元数や点数の変化に対しても概ね有効であると言える．

4. 3 実験３：MVH2の性能評価

LSH と MVH1 と MVH2 と PCH の距離計算を省く手法の

性能を比較する実験を行った．用いるデータ，与えるパラメー

タは，4. 2と同じである．

図 5(a)，(b)，(c)はそれぞれデータ (1)，(2)，(3)に対する

ものでいずれも精度が 90%から 99%の間の時の計算時間とメ

モリ使用量の関係を表している．横軸は計算時間 (ms)，縦軸は

メモリ使用量 (MB)とした．

まず，MVH2と同様に PCHでも距離計算の処理を省略する

（注3）：文献 [8] の PCH では重複度が上位 b%である点を距離計算の候補と定

め，重複度の降順に距離計算を行う．我々が実験した限りでは，このソートを必

要とする方法より，以下のソートを必要としない方法のほうが高速であった．そ

こで，本稿の PCH では，重複度がその最大値の v%以上の点を距離計算の候補

と定め，順序にこだわらずに距離計算を行うことにした．
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手法は最大でも 50%程度の精度しか達成できなかったため，図

には掲載していない．図 5(a) では，LSH に比べて MVH2 の

メモリ使用量は約 50%少なく，計算時間は約 50%少なかった．

同様に，MVH1に比べてMVH2のメモリ使用量は約 50%少な

く，計算時間は同程度もしくは若干増加であった．これは，距
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離計算が不要なことによる計算時間の削減，および元のデータ

が不要なことによってメモリ使用量が抑制されたことが主な要

因と考えられる．図 5よりMVH2は計算時間とメモリ使用量

を削減できることが分かる．MVH1よりMVH2の計算時間が

増加する原因としては，距離計算の処理を省略する代わりに多

くのハッシュを参照する必要があるためと考えられる．また，

図 5(c)では，次元数が増加した場合，MVH2の計算時間が他

の手法に比べて短い．これは，次元数が増加することで，距離

計算のコストが増加したからと考えられる．

5. 結 び

本稿では，近似最近傍探索問題において，同一の探索精度を

従来手法より小さい計算時間とメモリ使用量で実現する方法を

2通り検討した．1つ目の提案手法では，近さの情報を多値化

することでクエリの近傍での L1 距離の概算値を求め，距離計

算の対象を効率的に選定できるようにした．2つ目の提案手法

では，クエリの近傍での L1 距離の概算値を利用して距離計算

の処理を省いた．実験より，1つ目の提案手法では計算時間の

削減ができ，2つ目の提案手法では計算時間とメモリ使用量を

削減できた．今後の課題は，以下の通りである．

• 一様分布に基づくデータ以外のデータに対して実験を

行う．

• 用いるハッシュ関数のハッシュ幅をデータに応じて可変

にし，性能の向上を図る．

• 別の探索精度を用いて実験を行う．

• 木構造の手法である ANN [10]など，ハッシュを用いる

手法以外のものと性能比較実験を行う．
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