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自己組織化マ ップ に基づ く類似画像検索 の高速化手法
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   Abstract: Feature-based similarity retrieval become an important research issue in image database sys-
  tems. The features of image data are useful to discrimination of images. In this paper, we propose the 
  highspeed k-Nearest Neighbor algorithm based on Self-Organizing Maps. Self-Organizing Maps(SOM) 

  provides a mapping from high dimensional feature vectors onto a two-dimensional space. The mapping 
  preserves the topology of the feature vectors. The map is called topological feature map. A topological 

  feature map preserves the mutual relations( similarity) in feature spaces of input data, and clusters mu-

  tually similar feature vectors in a neighboring nodes. Each node of the topological feature map holds a 
   node vector and similar images that is the closest to each node vector. In topological feature map, there are 

  empty nodes in which no image is classified. We experiment on the performance of our algorithm using 
   color feature vectors extracted from images. Promising results have been obtained in experiments. 

   Keywords: Self-organizing maps, Image database, Similarity retrieval, Content-based image retrieval

1.は じ め に

近 年,マ ル チメデ ィア技術 の発達 によ り,大 量の画像

データを蓄積 し,様 々な分野で活用す るようになったこと

か ら,画 像データベ ースの研究が盛 んに進め られて きた.

画像 データベースに格納 され た画像 を効果的 に活用す る

ためには,ユ ーザが求 める画像 を効率的に検索す るため

の画像検索機能 を備 える必要が ある.画 像検索 を実現す

るには,大 別 して,画 像に付与 された属性(テ キス トによ

る注釈など)を 用いる場合,画 像 自体の特徴 を用 いる場合,

お よび,そ れ らを組 み合 わせ て用 い る場合 な どのアプ

ローチが存在 す る.我 々は,画 像 自体が有す る特徴 に着

目 した,内 容 に基 づ く画像 検 索(content-basedimage

retrieval,CBIR)5),8)・9)に 関 して研究 を行なってきた.

CBIRの アプ ローチでは,ま ず,デ ータベースに登録

された画像か ら,色 ・テクスチャ・形状の ような,画 像固

有の視覚 的特 徴量 を抽 出す る.特 徴量 は,画 像の識 別,

す なわち,与 えられた画像 が どの類 に属す るか を決定す

るの に役立 つ.次 に,こ れ らの特徴量 を もとに,各 画像

に対 して特徴ベ ク トル を生成 し,各 画像 を特徴 空間上 の

一点 に対応づ け る
.こ の ような前処理に よ り,画 像 デー

タベースにおける類似検索 は,特 徴空間の問合せ に対 し,

シ ステム が提 供す る距離尺 度 を用 いて,問 合せ に近 い

順 に画 像 デ ー タ を ラ ン クづ け る最 近傍 探 索(nearest

neighborsearch,NN)が 本 質的 な処理 となってい る10).
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画像デー タは一般 に情報量が大 きいため,大 規模なデー

タベースか ら与 え られた質問画像 に類似 した画像 を検 索

す るには実用的 な時間で可能 にすることが不可欠である.

この ような手法 を用いたCBIRの ア プ ローチは多 くの シ

ステムで実証 され6)・14),15),QBIc7),6)の よ うな一部の シ

ステムは商用化されている.

本 研 究 では,画 像の類似 性 に よ り自動 分類 を行 な う

ため に,Kohonenの 自 己組織 化マ ップ(Self-Organizing

Maps,SOM)2),4)を 用 いる.SOMは,複 数の高次元特徴

ベ ク トルか .h成 るデー タ集合を2次 元上 にマ ッピング し,

特 徴 ベ ク トル との位相 関係 を保 った2次 元の特徴 マ ップ

(位相特 徴マ ップ)を 生成す る.こ の位相特徴 マ ップの 各

ノー ド(マ ップ層のユニ ッ ト)に生成され るベ ク トルのこ と

を通常,コ ー ドブ ックベ ク トル2)と いうが,こ こでは,各

ノー ドが持つベ ク トル という意味で ノー ドベ ク トル と呼

ぶ こ とにする.こ の ように,SOMを 用 いて,特 徴ベ ク ト

ル 間の類似性 を見出 し,互 いに類似 した特徴ベ ク トル同

士 をマ ップの近傍 ノー ドにクラス タ リングす るこ とが可

能 である.こ の ようにクラスタ リングを行な うと,デ ー

タベース内では互 いに類似 した画像が含 まれているため,

一 般的に1ノ ー ドには複数の画像 がマ ッピングされ る.そ

の結果,マ ップ層のノー ドには,画 像が1つ も分類 されて

いない空 きノー ド(emptynodes)が 生 じる.こ の空 きノー

ドは不必要 なデ ィスクアクセスを行 なうので,全 体 の検

索パ フォーマ ンスを低下 させ る原因 となる.

本 研究 では,こ の ような点 を考慮 して,SOMに お け る

画像 の類似検索 を高速 に行 なえるk-NN探 索 アル ゴ リズ

ム を提案す る.k-NN探 索 とは,与 えられた質問画像に最



も類似 した画像(実 際,距 離尺度によ り質問画像に最 も近

い距離 を持 つ画像)を 検索候補 として鳶個探 し,検 索結果

と して返 す こ とで あ り,GIS(Geographiclnformation

System)で 特 に応用 され て きた10).我 々は,マ ップ層の

各ノー ドに対 して,k-NN探 索 を実現す るための探索方

法 を定義 した.そ れ らの定義 に基づ いて,探 索アル ゴ リ

ズムを実装 しその有効性 を実験 を通 して明 らかにする.

本論 文では,2.で 関連研究 につ いて述べ る.3.で は類似

画像の分類 について述べ,4.で は類似検索の高速化のため

の手法 と,本 研究で提案す るk-NNア ル ゴ リズム につ い

て述べる.5.で その有効性 を検証す るための実験 と考察 を

行ない,6.で ま とめ る.

2.関 連 研 究

SOMは 可視化情報検索に応用 され,多 くの研究結果が

報告 されている1).特 に,SOMを 用 いた類似画像検索 に

は2つ の形態がある.

1つ は,マ ップのビジュアル化 による検索である13)・18).

マ ップ上 を自由にナ ビゲー トしなが ら情報検 索を行 な う

方法 で,こ の と き,ユ ーザの情 報要 求 に対 す るイ ンタ

ラ ク ティブ な情 報 検 索 を行 な う適 合 フ ィー ドバ ック

(relevancefeedback)11)を 用 いるのが一般的である.し か

し,こ の ような システムでは,ユ ーザが 自由に任意の画

像を質問画像 として与 え検索す ることはできない.も う1

つ の 形 態 と して は,例 示 画 像 に よ る検 索(Queryby

Examples)で あ る20)'17).Netra17)で は,教 師な し学習 と

教 師あ り学習を行な うニュー ラル ネッ トワークを組合 わ

せ,特 徴空間 を多 くの部分領域 に分割す ることで,視 覚

的 に類似 したパ ター ンを表 現す る.我 々は従 来 か ら,

ウ ェーブ レッ ト変換12)とSOMを 組 合わせ,類 似検 索に有

効な特徴量抽出 と分類手法 を提案 して きた20).検 索 手法

として,例 示画像に よる検索や 部分空間に よる検索手法

を提 案 し,そ の性能評価 を行 なった.し か し,こ れ らの

検 索手法 ではマ ップ上 の勝者 ノー ドか ら取 り出 した画像

を検索結果 としたため,画 像 によっては他の検索手法(例

えば,線 形検索)と 比較 する と検 索結果が一致 しないのが

現状である.

SOMの 学 習 は,特 徴ベク トル問の類似性 を見出 し,互

いに類似 した特徴ベ ク トル同1:を マ ップ の近傍 ノー ドに

クラスタ リングすることが可能である3).こ の ような性質

を持 ってい るにも関わ らず,他 手法 との検索結果の不一

致 といった問題点 が生 じる.こ の ような問題点 をな くす

ためにはマ ップの全ノー ドを検索 しなければな らないが,

非 常に検索時間がかか り,実 用的ではない.本 研究では,

こ のような問題点 を解決す るため に,SOMに 基づ いた画

像 の類似検索 を高速 に行 なうk-NN探 索 アル ゴ リズム を

提案する.

3.SOMに よ る類 似画 像 の分 類

本研究では,画 像データか らHaarウ ェーブ レッ ト変換

を用いて,48次 元 の色特徴ベ ク トルを抽 畠 し,画 像の類

似検索 に用 いた20).色 空 間 としてYIQ色 空 間16)を 使 い,

色 空間の各チャンネル に対 して,5レ ベルのHaarウ ェー

ブ レッ ト変換 を行 ない,ウ ェーブ レッ ト係 数 を求 め る.

そ の結果,画 像全体に対 する平均的 な色成分を表 わす最

も低域な成分4×4を 取 り出 し,色 特徴ベ ク トル とす る.

類 似画像の分類 は,ウ ェーブ レッ ト変換か ら得 られ た

色の特徴ベ ク トルF。。1を用いて,SOMの 学 習 により行 な

う.SOMは2層 構造 を持つ ニューラルネ ットワー クで あ

る.第1層 はn次 元の入力層であ り,そ の ノー ド数nは 特徴

ベ ク トル の次元 数か らn=48で あ る.第2層 は,複 数の

ノー ドが2次 元に配列 されているマ ップ層(ま たは競合層)

で 構成 され,学 習前 にラ ンダムな重み値が与え られ初期

化 される.

類 似画像分類 は,以 下 に示す位相特徴マ ップ生成過程

と最整合画像 リス ト生成過程か らなる.

位 相特徴マップ生成過程 位相特徴マ ップ を生成す るた

めに,学 習 に必要なパ ラメータ(学 習率,近 傍半径,マ ッ

プ層のサ イズ,近 傍関数,学 習回数)を 与え,SOMの 学 習

を行な う.位 相特徴 マップ の生成過程 は次の通 りで ある.

まず,入 力 と して与え られ た特徴ベ ク トルに最 も近 い重

みベ ク トル を持 つノー ドをマ ップ層 か ら選ぶ.次 に,そ

の ノー ドと近傍領域内の ノー ドを特徴ベ ク トルに近づ け

るように更新 する.こ の処理 を指定 された学習回数だ け

繰 り返す.学 習の結果,マ ップ層 の各ノー ドに生成 され

るベク トルの ことをノー ドベ ク トル といい,

CBVi-[・V、 、,・V,2,_,・V、、,_,・V、m]T

で 表 わす.こ こで,i(1≦i≦k)は マ ップ層の ノー ド番号

を示す.mは 入力層のノー ド数(画 像の特徴ベ ク トルの次

元数)を,た はマ ップ層の ノー ド数を表 す.こ の ように得

られた位相特徴マ ップは,特 徴ベ ク トル相互 の類似関係

が2次 元上 にマ ッピングされた ものである.

最整合画像 リス ト生成過程 最整合画像 リス ト生成過程

で は,位 相特徴マ ップ を用 いて,特 徴 ベ ク トル とノー ド

ベ ク トル 間の距離計算 を行 ない,最 も近 い ノー ド(勝者

ノー ド)を求め類似 画像 を分類す る.特 徴ベク トル とノー

ドベ ク トル間の類似 度は,ユ ー ク リッ ド距離 によって計

算 した.勝 者 ノー ドBM凡 は,

BM凡 二min{11Fc。1-OBV,11}
1≦i≦k

を用いて求 め る.特 徴 ベク トル とノー ドベク トル との関

係 をFig.1に 示す.こ の2つ のベ ク トルは,距 離の近 さに



 Fig.1 The relationship between feature vector and node 

       vector. (a)Feature vector generated by wavelet 
      transform, (b)node vector generated by SOM.

より多対一の対応関係にある.

以上 の処理をデー タベ ース内のすべての画像 について,

色特徴ベ ク トル を用 いて行 な うこ とで,色 に対 する位相

特徴マ ップ と最整合画像 リス トが生成 される.

4.SOMに お け る最近 傍検 索の 高速 化

最近傍探索(nearestneighborsearch)は,与 え られた質

問点に最 も近 い点 を探 す探 索であ り,画 像 などか ら得 ら

れた特徴ベ ク トル を使 って類似検 索 を行 な う場 合 など,

マ ルチメディアアプ リケーシ ョンに よく用 いられ る手法

である.k-NN探 索 の基本的な考え方は,質 問点 に近 い領

域 か ら順 に検索結果の候 補 κ個 を集めなが ら探索 し,集

めた候補 の最 も遠 い点 よ りも近 い未探 索領域 がな くなっ

た時点 で探索処理 を終 え,探 索処理 を終 えた時点での候

補集合が検索結果 となる.

このような考 え方に基づいて,SOMの 学 習結果 から得

られた位相特徴マ ップ と最整合画像 リス トに対 して,効

果 的なk-NN検 索 を実現す る.そ のため に,従 来の空間

インデ ックス(spatialindex)を 構 築するために広 く用いら

れて きた最小包囲長方形(minimumboundingrectangle,

MBR)10)を 位相特徴マ ップの・各ノー ドに対 して適用す る.

勝 者 ノー ドを中心 とした近傍領域での探索k-NN探

索 では最初 に訪問す るノー ドを決定す る必要 がある.こ

こではそのノー ドを勝者 ノー ドと呼ぶことにする.ま た,

SOMは 勝 者ノー ドの近傍 ノー ドが互いに類似 している性

質を持 ってい る.し たが って,勝 者 ノー ドを巾心 にその

近傍 ノー ドを探 索 してい くこ とは,質 問画像 によ り近 い

画像 を検索す るの に有効であ る.マ ップ層の近傍領域 を

Fig.2の よ うに定義する.勝 者 ノー ドと近傍領域の半径

ty内 でノー ド間の距離 はLl空 間の都市ブロック距離(City

blockdistance)2)に よって計算 する.探 索時 には,近 傍

領域の半径 ッ を拡大 しなが ら,与 えられ た質問画像 に類

似 した画像 を順次取 り出す.マ ップ上で探 索すべ き最 大

近傍領域の半径rは,

r=max(lla。 一a州)
1≦z≦4

と 定 義 す る.こ こ で,a。 は 勝 者 ノ ー ドの 位 置 ベ ク トル,

Fig.2 City block distance between  a, and a2.

aiは 格 子 状 の4点 の 位 置 ベ ク トル を 表 わ す.

各 ノ ー ドのMBRの 定 義 マ ップLの 各 ノ ー ド に 対 す

るMBRRを 定 義 す る た め に,各 ノ ー ドに 分 類 さ れ た オ

ブ ジ ェ ク ト(画 像)0={o釧1≦i≦N,1≦ 」 ≦ γz}を

用 い る.こ こ で,Nは ノ ー ドに 分 類 さ れ た オ ブ ジ ェ ク ト

数,η は 各 オ ブ ジ ェ ク トが 持 つ 特 徴 ベ ク トル の 要 素 を 表 わ

す.MBR7?は,

π;(s,7り

で 定 義 す る.こ こ で,5={8」11≦ ブ ≦n},

T=={tjl1≦ 」 ≦n}は 各 々,MBRRに お い て 最 小 と な

る 点,最 大 とな る 点 を表 わ し,

5ゴ=min(Oij),」=1,2,_,'rt.
1≦'L≦N

ち=Illax(Oij),」=1,2,...,7z
1≦t≦/V

に よ って求 まる.こ こで,Sj≦ ちであ る.こ のMBRR

の 計 算 は空 きノー ドを除 いたマ ップ層のすべ ての ノー ド

に対 して行なう.

次 に,与 え られた質問点 アとMBR7Zと の最短距離は,

で 定義する.こ こで,

で あ る2).す な わ ち,MINDISTはRの 包囲長方形 ヒ

の す べ て の 点 とPと の距 離 が最 小 と な る点 で あ る.

MINDISTの 距 離計算は,特 徴ベク トル間の距離尺度で

あるので,五2空 間のユー ク リッ ド距離 を用い る.こ の最

短距離MINDIST(りP,R)は 探 索時 に探索不要 ノー ドの

判断に用いる.

PruningStrategy大 規模 なデー タを実用的 な時間

で扱 うには最近傍探索の高速化が不 可欠である と考えら

れ る.こ こ で探 索 不 要 な ノ ー ド(visitingumlecessary

nodes)を 判 断するために,(i)マ ップの ノー ドの中でオブ

ジェク ト(画像)を1つ も持 たない空 きノー ド,(ii)最 短 距



  Phase 1:ComputeWinnerNode 

   Input :  q_Object 
   Output: WinnerNode, retrievedList 

   1: Nearest = co; 
   2: qf„: feature vector of q_Object 

  3: i : node number on the Map 
  4: forall Node on the Map do begin 

  5: Disti = qf, 1I; 
  6: if ( Nearest > Disti ) then do begin 

   7: Nearest = Disti; 
  8: WinnerNode = i; 

  9: end 
  10: i=i+1; 

   11: end 
   12: /* initialize k-retrieved Image List */ 

   13: /* from WinnerNode */ 
   14: update retrievedList with WinnerNode 

Fig.3 Phase-1:Find Winner Node and initialize re-
       trieval candidates.

離MINDIST(P,R)が 検 索候補 リス トの中の最大距離 よ

り大 きいノー ド,と いった2つ のpruning処 理 を行 な う.

この処理に より,探 索時間の高速化を図 る.

SOMに おけ6k-NN探 索 アルゴ リズム 本研究で提案

す るk-NN探 索 アル ゴリズムは2つ のPhaseか らなる.探

索アルゴ リズムの疑似 コー ドをFig.3とFig.4に 示す.

Phase-1(Fig.3)で は,ま ず,位 相特徴 マ ップか ら与

え られ た質問画像に最 も近 い勝者 ノー ド(Winner1>ode)

を求 める(Step4-11).こ の勝者ノー ドがk-NN探 索 にお

いて最初 に訪問す るノー ドとなる.そ して,勝 者 ノー ド

に分類 されて いる画像の うち,質 問画像 に最 も類似 した

k(k>0)個 を 最 初 の検 索候 補 と して検 索 候 補 リス ト

(retrievedList)に ソー トして格納す る(Step14).検 索候

補 リス トは質問画像 に最 も近 い候補か ら常にソー トされ

て格納 されているので,リ ス トの中のん番 目の候補 は検索

結 果の 中では質問画像 に最 も離 れた候補 を保 ってい る.

こ の処理 で,マ ップ層の探 索すべ き最大近傍領 域rが 得

られ る.

Phase-2(Fig.4)で は,勝 者 ノー ドを中心 に近傍領域

の半径7を 拡大 しなが ら最近傍探索 を行 な う.こ の処理

では,探 索時に前述 した2つ のpruningstrategyを 適 用す

る(Step11-19).探 索 対象のノー ドに分類 されている画

像 を持って検索候補 リス トを更新す る(Step20).こ の 処

理 をry≦rで ある間に再帰的 に行なう(Step24).

5.実 験 結果 と考察

SOMに お けるNN探 索 アル ゴ リズムの有効性 を検証す

るために,提 案 したk-NNア ル ゴリズムを実装 し,画 像の

類似検索 を例 として評価実験 を行なった.実 験 に用 いた

画像 データは,ス タ ンフ ォー ド大学 で公開 されて いる画

Phase  2:SearchNearestNeighbor 

Input : 'y, qfv, k_NN 
Output: retrievedList 
1: -y : current NN radius 
2: F : maximum of NN radius 
3: q fv : feature vector of q_Object 
4: 1 = (S, T); /* MBR */ 
5: i : node number on the Map 
6: if (7 > F) then do begin 
7: return 
8: else 
9: for(Nodei E -y) do begin 
10: /*prune empty Node*/ 
11: if (Nodei is emptyNode) then do begin 
12: discard Nodei 
13: end 
14: /*prune visiting unnecessary Node*/ 
15: Dist = MINDIST(gfv,IZ) 
16: if (Dist > retrievedList[k_NN].Dist) 
17: then do begin 
18: discard visiting unnecessary Node 
19: end 
20: update retrievedList with Nodei 
21: i=i+1; 
22: end 
23: 7=7+1 
24: call SearchNearestNeighbor( -y ) 
25: end 

   Fig.4 Phase-2:Similarity retrieval within ry.

像 コレクシ ョンt1と,H2soft社 の 画像データt2と を会わ

せ て40000枚 で あ る.画 像 デ ー タベ ー ス のサ イズ は,

Table-1(Dataset)に 示 す ように,大 きさの異 なる6個

のデー タセ ットを作成 して使用 した.画 像 データのサ イ

ズはすべて128×128に 固 定する.各 画像の特徴ベク トル

は3.で 述 べ た48次 元 の 色特 徴ベ ク トル を用 い る.各

デ ー タベ ー ス に対 して無 作 為 で選 んだ20枚 の質 問 画

像 につ いて検 索 実験 を行 ない,そ の 平均 値 を測 定 結

果 と した.プ ログ ラ ミン グ言 語 に はC++を 使 用 し,

SUNMi・ …y・t・m・i社 のiUi・ ・a5(CPU・Ul・ ・aSPARC-Ili,

OS:Solaris8,Memory:512MB)の 上 で測定 した.

画 像 デ ー タの 色特徴 ベ ク トル を入 力 デ ー タ と して

SOMの 学 習 を行 なった.SOMの マ ップ 層 の サ イ ズ は

Table-1(Mapsize)に 示 す ように,各 デ ータセ ットの

画像数 とほぼ同様 に設定 した.マ ップ層の各ノー ドが持

つ重みベ ク トルは,特 徴ベ ク トルの次元数 と同 じように,

ラ ンダム値 で初期化 され た48次 元のベ ク トルで ある.学

習 回数 はT=10000と し,学 習 時の近 傍 集合 の初期 値

70=30,学 習率の初期値ao=0.9と した.近 傍集合 と学

習率は学習が行なわれる間 に更新 され続ける.SOMの 学

習結果,マ ップ層の各ノー ドには一般的 に1ノ ー ドには複

 tl http://WWW-DB.Stanford.EDU/IMAGE/. 

t2 http://www.h2soft.co.jp.



数の画像がマッピング され る.そ の理由は,デ ータベ ー

ス内では互 いに類似 した画像が含 まれているか らである.

したがって,マ ップ層の ノー ド数 をデー タセ ッ トの画像

数 とほぼ同 じように設定す ると,マ ップ層のノー ドには,

画像 が1つ も分類 されていない空 きノー ド(emptynodes)

が 生 じる.今 回学 習 を行 なった6種 類 の デ ー タセ ッ ト

か ら得 られ た マ ップ層 に お け る空 きノー ドの比 率 を

Table-1(Emptynodes,(%))に 示 す.こ の空 きノー

ドを除いて,マ ップ層の各ノー ドに対 してMBRを 求 めた.

与 え られた質問画像 に対 してk-NN検 索 を行な う.検

索候 補kの 値 は それ ぞれ,1,5,10,20,30,40,50,

100に つ いて検索実験 を行なった.質 問画像 とデー タベ ー

ス内の画像 との距離尺度はL2空 間のユーク リッ ド距離 を

用いる.実 験は,た の値 とデータセッ トのサ イズの増加 に

ともなってk-NN探 索 アル ゴ リズムの動作 につ いて調べ

た.ま た,MINDISTの 影 響につ いて検討を行なった.

Fig.5は,各 デー タセ ットに対 してkの 増加 によ り探

索不要 となるノー ド数 を示 した もので ある.こ の測定結

果 に は空 きノー ドの数 は含 まれ てい な い.そ の理 由

は,空 き ノー ドの 数 は既 知 の もの で あ り,こ こで は

MIVDISTの 影響 を調べ ることにその狙 いがある.検 索

候 補 たが増 え る と,探 索訪 問の ノー ド数 は増 加す るが,

全体 のノー ド数か らみる と,38%(Dataset=40000,k=

100)か ら57%(Dataset=1000,k=1)の ノ ー ド数 に とど

まった.こ れはMINDISTに よるpruning効 果 が得 られ

た と考 えられ る.ま た,Fig.6のkの 増加 に対す る探索

ノー ド数 をみ ると,k=1の と きは,デ ータセッ ト40000

以外 では勝者 ノー ドのみが探 索対象 となった.k=100の

場 合,デ ータセ ット40000で は,全 体の ノー ドの2.7%に

当 る1084個 の ノー ドをアクセス した.こ の2つ の実験 によ

り,SOMに お いてk-NN探 索 を行 な うため に定義 した

pruningstrategyの 有 効性が明らかになった.

k-NN探 索 アル ゴ リズムの探 索時間 をFig.7に 示 す.

探 索時間を20枚 の質問画像 に対 して,k個 検索するのにか

か る時 間の平均値で ある.こ こで,こ の探索 アル ゴ リズ

ムの特徴 が観測された.す なわち,鳶 の値が増加 して も探

索時間はほ とん ど変わ らないこ とであ る(Table-2).そ

の理 由は,(の 検索候補 たが増加 して も,探 索領域は勝者

ノー ドを中心 とした2次 元マ ップ に限定され るので,探 索

すべ き近傍領域 は変わ らない,(吻 訪 問 した各ノー ドに

分類 された画像 と質問画像 との類似度計算がメモ リ上で

行なわれ るため,そ の計算 時間 はほ とん ど無視 され る,

と考 えられ る.

6.ま と め

本研究では,SOMの 学 習結果か ら画像の類似検 索を高

速 に行なうk-NN探 索 アル ゴリズムを提案 した.ま た,高

速 な探索 アル ゴ リズム を実現す るために,マ ップ層 に各

 Table-1 Map size vs. empty nodes for each data set. 

  Data set Map size Empty nodes (%) 

  1000 32x32 434 42 

  5000 70 x 70 2634 53 

  10000 100x100 5395 54 

  20000 140 x140 10819 55 

  30000 175 x175 18377 60 

  40000 200x200 23706 59

Fig.5 Total number of visiting unnecessary nodes by 

      pruning strategy( except empty nodes).

Fig.6 Total number of visiting nodes for increasing k.

Fig.7 Search time.



Table-2 Retrieval time cost of each data set for increas-
      ing k(sec).

ノー ドに対す るMBRの 適 用,与 え られ た質問点 とMBR

との最・短距離関数MINDISTを 定 義 した.我 々は,提

案 したアル ゴ リズム を実装 し,画 像データ を用 いて類似

画像検 索の実験 を行ない,そ の有効性 を評価 した.今 回

の実験 を通 して,MINDISTに よる類似画像検索の高速

化が実現 されたこ とを明 らかに した.ま た,検 索時間 は

検索候補 κの増加に関係 な く,ほ とん ど差が見 られなかっ

た ことに意義が あ り,SOMに お けるk-NN探 索 の有効性

が検証 された.そ して,例 示 画像 による検索手法 を用い

て も実用的な時間で所望の類似画像を検索す ることが可

能 であることを明 らかに した.問 題 点 として考 えられ る

のは,検 索候補たの数に対 してアクセスす る画像の数が多

す ぎることで ある.こ の ため検 索時間 に影響 を与 える.

こ の ような点 を考慮 し,ア ル ゴ リズムの改良 を行 ないた

い.ま た,実 際のアプ リケーシ ョンとして実装 を行な い

動作確認 と性 能の評価 を行 ないたい.
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