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新 し い 自 己 組 織 化 マ ッ プ に 基 づ くR*-tree:構 築 と検 索

YaokaiFENG*・ 久 保 正 明**・ZaherAGHBARI***・ 牧 之 内 顕 文***

 A  New  SOM-based  R*-tree:  Building  and  Retrieving 

Yaokai FENG, Masaaki KUBO, Zaher AGHBARI and Akifumi MAKINOUCHI 

                     (Received June 14, 2001)

Abstract: R-trees are widely used in spatial and multi-dimensional databases. However, according to our 
investigation, the overlap among the leaf nodes of R-trees is serious and the objects are not well-clustered 

in the leaf nodes, which greatly affect the effect of the pruning strategies when nearest neighbor searching 
is performed and also affect the other search performance of R-trees. The forced reinsertion introduced 

in R*-tree can improve this problem to some extent, but can not completely solve this problem. In this 
study, we try to combine SUM (Self Organizing Map) technology and R*-tree technology to lessen the 
overlap among the leaf nodes of R*-tree and to improve the clustering degree of the objects in the leaf 
nodes. The experimental result shows that the SUM-based R*-tree proposed in this paper has a much 
better search performance than R*-tree. 
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Lは じ め に

マ ルチ メ デ ィア デ ー タ に大 き く依 存 す る コ ン ピュー タ

ア プ リケ ー シ 謎ンの増 加 か ら,近 年 ラデ ー タベ ー ス分 野 で

はマ ル チ メデ ィア デ ー タの処 理,検 索 に注 目が集 まっ てい

る.し か し,マ ル チ メデ ィアデ ー タは,普 通 多 次 元 空 間 で

の 特 徴 ベ ク トル を用 い て 識 別 す る た め,イ ンデ ックス 作

成 に は ポ イ ン トア ク セ ス メ ソ ッ ド(PAM:pointaccess

meth()d)の 問題 が生 じる.

例 え ば,画 像 は カ ラー,テ ク スチ ャー,そ して 輪 郭 な ど

の特 徴 ベ ク トル で表現 され る.特 徴 ベ ク トル とは対 象の性

質 を 表 し た も の で あ り,通 常 高 次 元 に な る。例 え ば,

物 × 勘 ピ ク セ ル を 持 つ 画 像 の カ ラ ー 特 徴 ベ ク トル は

3×nl×n2次 元 で 表 され る.係 数3は,輝 度,色 差 情 報 に

沿 っ たYIQ空 間(NTSC方 式 で利 用 され て い る)1)で の そ

れ ぞ れの 画 素が 持 つ値 の数 で あ る、つ ま り,画 像 は特 徴 ベ

ク トルに よ り3×nl×n2次 元空 間 で の一…点 で 表現 され る.

現 在,R-treeフ ァ ミリー2),特 に その 中 で も最 も有 名 な

R*-tree3>は よ く利 用 され る多 次元 イ ンデ ック スの 階 層構

造 で あ る.し か し,我 々の研 究 で はR-treeの 葉 ノ ー ドの 重

な りが ひ ど く,オ ブジ ェ ク トもう ま くク ラス タ リ ング され

て な い,こ れ は,非 常 に大 き な問 題 で あ り,検 索 性 能 を低

下 させ て い る.特 に,片 寄 っ て分 散 したデ ー タの 時 は低 下

が著 しい.我 々の研 究 に よる とR-treeで の葉 ノー ドの 重 な
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りと クラス タ リ ングが問 題 であ る理 由 は次 の通 りで あ る.

1.R-treesの クラス タ リン グ機 能が 強 固で は な い.

R-treeやR*-treeを 構 築す れ ば葉 ノー ドに は オ ブ ジ ェ

ク トが ク ラ ス タ リ ン グ さ れ る.し か し,R-treeも

R*-treeも ノー ドに どれ だ けの エ ン トリを確 保 す るか

は決 まって い ない。違 っ た挿 入順序 で あ れ ば違 った 木

が 構 築 され る。状 況 次 第で は その状 況 下 で優 れ た検索

性 能 を保証 で き ない ノー ドを生 成 す る可 能 性 が あ る.

R。treesで は ノー ドの再 構 成 は 分 割 の時 の み され る.

こ の 再 構 成 は よい 手 段 とは 言 え な い.R*-treeで は

ノ ー ドの 再構 成 を改 良 す る た め に強 制 再 挿 入(ferced

reinsertion)と 呼 ば れ る 手 法 を 導 入 し て い る.も し

ノ ー ドが オ ー バ フ ロ ー し て も す ぐ に は 分 割 し な

いtp個 の エ ン ト リが 削 除 さ れ 木 に 再 挿 入 さ れ る.

Beckmann3)に よればpは1ペ ー ジあた りエ ン トリの 最

大値 の3◎%程 度 が 最 適 で あ る.同 時 に,R*-treeで は

同 じ高 さに あ る ノー ドの重 な りが 小 さ くな る よ う に

独 自の分 割 アル ゴ リズみ を改 良 して い る.し か し,強

制 再 挿 入 と分 割 ア ル ゴ リズ ム の改 良 は ノ ー ドの 再 構

成 問題 を完全 には解 決 してい ない.な ぜ な ら改 良 され

た アル ゴ リズ ム は特 定 の状 況 下 で しか 効 力 を発 揮 し

ない か らで あ る,依 然 と して オ ブ ジ ェ ク トをR*-tree

の 葉 ノー ドと して うま くク ラ ス タ リン グ させ る最 適

な手法 が な い.

2.ノ ー ドの エ ン トリの最 小 値が ク ラス タ リングの 効 果

を低 下 させ る.

エ ン トリの最 小 値 は比 較 的 良い 空 間 利 用 率 を保 証 す

る もの で あ る.し か し,こ の制 限 はR-treeの 葉 ノー ド



の ク ラス タ リ ン グ を施 した効 果 を低 下 させ る もの で

あ る.な ぜ な ら,実 際 の ア プ リ ケー シ ョンで は ク ラス

タに ご く少 数 の オ ブ ジェ ク トしか 保 持 して い な い も

の もあ り,そ の グル ー プが他 の クラ ス タか ら離 れて い

る こ とが あ る.も し,ク ラ ス タ に含 まれ る オブ ジ ェ ク

トの 数 が ノー ドの エ ン トリ数 の最 小 値 よ りも小 さけ

れ ば この ク ラス タは他 の離 れ た グ ル ー プ と併 合 し一

つ の葉 ノ ー ドを作 らなけ れ ば な ら ない.こ の場 合,葉

ノー ドのMBRは 巨大 な大 きさ に な り,葉 ノー ド間 の

重 な りも大 き くな る.

3.オ ブ ジ ェ ク トの 再挿 入で は必 ず しも効 率 的 な ク ラス

タ リン グを行 え るわ けで は な い.

Fig.1で は この ノー ドで 強制 再挿 入す るつ も りの オ ブ

ジ ェ ク トが 円 の外 側 に表 示 され て い る.こ れ らの 数 は

こ の ノ ー ドに含 まれ る オ ブ ジ ェ ク ト数 の30%で あ る.

明 らか に こ の再 挿 入 で は効 率 的 な ク ラス タ リ ングが

で きな い.

Fig.1 Choosing of reinserted objects in overflowed leaf 
        node.

本 論 文 で は,前 もって オ ブジ ェ ク トを クラ ス タ リングす

る手法 を取 り入 れ てい る.ク ラス タ リ ング手 法 と して 自己

組 織 化 マ ップSOM(Self-OrganizingMaps)を 用 い た.こ

こ で 提 案 す るSOMとR*-treeを 組 み 合 わせ た手 法 は 葉

ノー ド問 の重 な りを減 ら し,オ ブ ジ ェ ク トを うま くクラ ス

タ リン グす る こ とが で き,上 記 の欠 点 を克 服 で きる もので

あ る.

こ こで 提 案 す るSOM-basedR*-treeの 特 徴 に は以 下 の

よ うな ものが あ る.

1.ク ラス タリ ング手 法 が非 常 に効 果 的 で葉 ノー ド間 の

重 な りを大幅 に減 少 させ,オ ブジ ェ ク トもう ま くク ラ

ス タ リングす る こ とが で きる.

2.葉 ノー ドの サ イズ に制 限 が な いた め メモ リを浪 費 し

な くて す む,「 葉 ノー ド」 のサ イズ は実際 の クラス タ

のサ イズ に よって決 定 され る.そ れ ゆ え,葉 ノー ドの

再 挿 入 と分割 が 必 要 ない.

我 々 の実験 結 果 に よれ ば,こ の手 法 を用 い る と葉 ノー ド間

の 重 な りは 大 き く減 少 し,オ ブ ジ ェ ク トもう ま くク ラス タ

リ ン グす る こ とが て き,オ リジ ナ ルのR*-treeと 比 較 して

検索 時 間が 短 縮 され る.特 に,オ ブ ジ ェ ク トの 距離 計 算 が

大 き く減 少す る.こ の計 算 は マル チ メデ ィアデ ー タベ ー ス

の検 索 にお いて最 も時 間が かか る もの で あ る.

SOMとR*-treeを も と に したSOM.basedR*.treeは す

で に提 案 され てい る4).し か し,こ のSOM-basedR*-tree

は厳 密 な もの で は ない.こ の問 題 につ い ては後 述 す る.

本 論 文 で は全 く新 しいSOM-basedR*-treeに つ い て提

案す る,こ の手 法 は前 述 した 欠点 をす べ て克 服 し,す べ て

のR*-treeア ル ゴ リズ ムで利 用 可能 な もので あ る,

2.関 連 研 究

関 連 研 究 と して ク ラス タ リ ン グ技 術,R*-tree,既 存 の

SOM-basedR*-treeに つい て紹 介 す る.

2.1ク ラ ス タ リ ン グ

ニ ュー ラル ネ ッ トワー クで の ク ラス タ リ ン グ手 法 に は

教 師 あ り と教 師 な しの2つ が あ る5).SOMは 教 師 な し

ニ ュー ラ ル ネ ッ トワー クで あ り,2層 構 造 か らな る.第1層

はN次 元 の 入力 層 で あ り,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 で あ る.マ ップ層 では 入力 に合 わ

せ たN次 元 の重 み ベ ク トル を持 ち,学 習 過程 で この ベ ク ト

ルが更 新 され る,

SOMは デ ー タ を可視 化 した り高 次 元 の デ ー タ を解 釈 す

るた め に使 用 され て きた6),7),8)・9)・10)・11).本研 究 でSOM

を使 用 した理 由 は以 下で あ る.

1.デ ー タの 知識 が必 要 な い

2.学 習 アル ゴ リズ ムが 単純

3.教 師信 号 が不 必 要で 自己学 習 を行 う

4.SOMマ ップ は類 似 した もの を 近 くに 配 置 す る特 徴

を持 つ

SOMマ ップ は 類 似 した もの を近 くに 配 置 す る 位 相 特 徴

マ ップ(topologicalfeaturemap)を 形 成 す る.類 似 した オ

ブ ジ ェ ク トを検 索 す る に は 質問 点 に最 も近 い ノー ドで あ

る勝 者 ノー ド(winnernode)の 周 りを探 索 す れ ば よい.

SOMで は 通常 デ ー タベ ー スの 多 次 元 特 徴 ベ ク トル を2

次 元平 面 にマ ッピ ングす る.こ のマ ッ ピングで は それ ぞ れ

の ノー ドを代 表す る代 表 ベ ク トル1点 に複 数 の特 徴 ベ ク ト

ル を割 り当 て,ク ラス タリ ング され る.

Fig.2はsOMマ ップ を表 して い る.2次 元 平 面 は 入力 ベ

ク トルが 配置 されマ ップ層 を構 成 してい る.

マ ップ層 の そ れ ぞ れの ノ ー ドは コ ー ドブ ックベ ク トル

と最 整 合 リス ト(BML:bestmatchinglist)が あ り,最 整 合

リ ス トに は そ の コー ドブ ッ クベ ク トル に最 も近 いベ ク ト



Fig.2 SOM map.

ル が 入 っ て い る.マ ッ プ層 の ノ ー ドに は オ ブ ジ ェ ク トが1

つ も 入 っ て い な い 空 き ノ ー ドで あ る こ と が あ る,

2.2R-trees

R-treeフ ァ ミ リ ー,特 に そ の 中 で も 最 も 有 名 なR*-tree

は,よ く使 わ れ る 多 次 元 イ ン デ ッ ク ス の 階 層 構 造 で あ る.

R-treeはB-treeの 多 次 元 へ の 拡 張 と し て 提 案 さ れ た.

R-treeはB-treeとQuadtreeの よ い 特 徴 を組 み 合 わ せ た も

の で あ る.B-treeの よ う に 平 衡 木 で あ り,葉 は す べ て 同 じ

高 さ に な る.

Beckmannは デ ー タ 分 散 の 違 い に よ るR-treeの 構 造 を

研 究 し,R-treeの 弱 点 を 発 見 し て そ の 派 生 と してR*-tree

を 完 成 させ た.そ し て,彼 は 検 索 性 能 の た め に は 挿 入 仮 定

が 非 常 に 重 要 で あ る と い うRoussopoulosとLeifkerの 意 見

を 立 証 し た12).こ う し てR*-treeに 強 制 再 挿 入 を 取 り入

れ た.

マ ル チ メ デ ィ ア で のR*-treeはd次 元 のMBR(minimum

boundingrectangle)を 持 っ た 木 構 造 で あ る.MBRは オ ブ

ジ ェ ク トの 最 小 境 界 を表 す 矩 形 で あ る.R-treeの イ ン デ ッ

ク ス ノ ー ドに は そ れ ぞ れ エ ン ト リ の 配 列 を保 持 して い る.

エ ン ト リ に は ポ イ ン タ ー とMBRが 格 納 さ れ て い る.葉

ノ ー ドに もエ ン ト リの 配 列 が あ り,エ ン トリ に は オ ブ ジ ェ

ク ト と オ ブ ジ ェ ク ト識 別 子 が 格 納 さ れ て い る.Fig.3は

R-treeの 一 例 で あ る.

2.3PackedR*-tree

R-treeの パ ッ ク ア ル ゴ リ ズ ム はRoussopoulos,Kamel

とFaloutsosそ し てScottT.Leuteneggerに よ っ て 提 案 さ

れ た.こ の3つ の ア ル ゴ リ ズ ム の 共 通 点 は 以 下 の よ う な も

の で あ る.

Fig.3 Example of R-tree (a) Whole data space (b) R-
       tree structure.

1.オ ブ ジ ェ ク ト(ま た は矩 形)をb個 の オ ブ ジ ェ ク トに

分 け,こ れ らを グル ー プ化 して並 べ 替 え る ため に デー

タフ ァイ ルの 前 処 理 を行 う.こ こでbは そ れ ぞれ の 葉

ノー ドに含 まれ る オ ブ ジ ェク ト数 で あ る.最 後 の グ

ル ープ はbよ り も少 ない か も知 れな い,

2.オ ブ ジ ェク ト(ま た は矩形)の グ ル ー プすべ て をペ ー

ジに読 み込 み そ れ ぞ れの葉 ノー ドのMBRと ペ ー ジ数

を一 時 フ ァ イル に出力 す る.ペ ー ジ数 は上 の レベ ルの

ノー ドに対 す るポ イ ンタに利用 され る.

3.こ の処 理 を再 帰 的 に繰 り返 しなが ら上 に組 み 上 げ て

い き,根 ノー ドを構 築 す る まで続 け る.

この3つ の アル ゴ リズ ムの 違 い はそ れ ぞれ レベ ルで の オ ブ

ジ ェ ク ト(あるい は矩 形)を 並べ る方 法 だ けで あ る.こ れ ら

の手 法 の狙 い はR*-treeの 同 レベ ルで のMBRの 重 な りを

減 らす こ とにあ る.し か し,こ れ らの アル ゴ リズ ム で は そ

れ ぞ れ の葉 ノ ー ドに はす べ て 同数 の オ ブ ジ ェ ク トが 入 っ

てい る.当 然 これ では実 際 の オ ブ ジェ ク ト分 布 を反 映 す る

こ とがで きず,良 い クラ ス タ リン グ もで きない 。

本論 文 での 我 々 の ア プ ロー チ は クラ ス タ リ ング技 術 を

用 い て デー タフ ァ イル を前 処 理 す る こ とにあ る.オ ブジ ェ

ク トの 実際 の クラ ス タがR*-treeの 葉 ノー ドと して 利用 さ

れ る.そ して,R*-treeを 組 む際 に時 間 の か か る パ ック ア

ル ゴ リズ ム を必 要 と しな い.我 々の ア プ ロー チ を3章 で述

べ る.

2.4既 存 のSOM-basedR*-tree

前 述 した 通 り,SOM-basedR*-treeは4)で 提 案 され た.

この 基本 的 な考 え方 は以 下の よう な もの で あ る.



●Step1:SOMを 用 い て特 徴 ベ ク トル を事 前 に クラ ス

タ リング してお く

●Step2:空 きノー ドは削 除す る

●Step3:マ ップ層 の コー ドブ ックベ ク トル を オ ブ ジェ

ク トと してR*-treeを 構 築 す る

4)で はSOM-ba8edR*-treeとR*-treeのk-NN検 索 実 験 を

行 い,性 能 比 較 を し て い る.し か し,こ のSOM-based

R*-treeは 厳密 で は ない.

こ の手 法 で は まず オ ブ ジェ ク トが クラ ス タ リ ング され,

そ の ク ラ ス タが コー ドブ ック ベ ク トル(CBV:codebook

vector)を 持 っ て い る 点 に マ ッピ ン グ さ れ る.こ の

CBVを 用 い てR*-treeを 構 築 す る,k近 傍 探 索(k-NN

search:k-nearestneighborsearch)を 行 う場 合 は,こ の

SOM-basedR*-treeに 対 して施 され,k近 傍 のCBVが 取 り

出 され る.も ちろ ん これ が最 終 的 な結 果 で は ない.取 り出

され た もの は ク ラス タで しか な く,実 際 に欲 しい 結 果 はk

個 の オブ ジ ェ ク トな の だ.も しかす る と検 索結 果 に含 まれ

て い な い ク ラ ス タの 中 に欲 しい検 索 結 果 が あ るの か も知

れ な い.常 に 質問 点 に近 い グ ル ー プ に 質 問 点 に 近 い オ ブ

ジ ェ ク トが マ ッ ピ ン グ され て い る とは 限 ら ない.そ れ ゆ

え,こ のSOM-basedR*-treeの 検 索 結 果 に は 欲 しい結 果

が含 まれ てい ない 可能 性 が あ る.我 々の実 験結 果 に よれ ば

検 索 結 果の 一 致度 は約70%か ら85%程 度 で あ る.こ の よ う

な結 果 は一 部 の応 用 に対 して十 分 で あ る か も知 れ な いが,

厳 密 で は ない.

も う一 つ の 欠 点 と して こ のSOM-basedR*-treeで は

階 段 的 近 傍…探 索 ア ル ゴ リズ ム(INNsearchalgorithm:

IncrementalNearestNeighborsearchalgorithm)を 使 用

で き ない こ とが あ る.こ の ア ル ゴ リズ ム は どの程 度近 傍 数

が欲 しい の か が ま だ わ か って い な い と きに用 い る もの で

あ り,近 傍 数kを 階段 的 に増 加 させ る ことが で きる.

上 記 の 欠 点 をすべ て 克服 したSOM-basedR*-treeを 本

論 文 で は提 案 す る.

3.新 しいSOM-basedR*-tree

3.1新 しいSOM-basedR*-treeと は

R*-treeで は葉 ノー ドはい くつ かの 特徴 ベ ク トルか ら構

成 され る.空 間 利 用率 の保 証 の ため に,ノ ー ドのエ ン トリ

数 は最 小 値mと 最 大 値Mの 間 に制 限 され る.し か し,本 論

文 で提 案 す る新 しいSOM-basedR*-treeはSOMに よって

クラ ス タ リ ング され た もの をそ の ま ま 「葉 ノ ー ド」 と し

て利 用す る.葉 ノー ドの エ ン トリ数 の制 限 が省 略 されて い

る に も 関 わ らず 利 用 空 間 は 保 証 され る.こ の た め,バ ッ

フ ァに は ク ラス タ リ ング され た もの す べ て が 入 る こ とに

な る,

Fig.4(a)はSOMに よ って ク ラス タ リン グ され た もの で

あ り,(b)は 対応 した 新SOM-basedR*-treeを 表 してい る.

こ の 図 で はmは 対 応 す る ク ラ ス タ中 の オ ブ ジ ェク ト数,

 Fig.4 New SOM-based R*-tree.

MBRは その クラス タのMBRを 表 してい る,バ ッフ ァ中の

ク ラス タ はSOM-basedR*-treeの 「葉 ノ ー ド」 と見 な さ

れ る.こ れ らの葉 ノー ドの 集合 は 実 質的 な オブ ジ ェ ク トの

分布 を良 く反 映 してお り,葉 ノー ド間 の重 な りは大 き く減

少 す る.し た が って,k-NN探 索 時 の プ ル ー ニ ン グは よ り

有効 に なる.

3.2構 築

SOM-basedR*-treeの 構 築手 順 は次 の よう にな る.

●Stepl:SOMを 用 い てす べ て の オ ブ ジェ ク トを ク

ラ ス タ リングす る

●Step2:ク ラス タのMBRを 計 算す る

●Step3:Step2で 得 られ たMBRを 用 い て 「オブ ジ ェ

ク ト」 と してR*-treeを 構 築 す る

●Step4:す べ ての クラ ス タを含 ん だバ ッフ ァ を構 築

す る

●Step5=Step3で 得 られ たR*-treeとStep4で 得 られ

たバ ッフ ァを結 合す る

この手 法 で は デー タベ ー スが 変化 す る と,ク ラ ス タ リン

グ な どの 前 処 理 を再 度 行 い,SOM-basedR*。treeを 再 構

築 しな け れ ば な らな い.こ の 問題 の解 決 は,我 々の 次 の研

究課 題 に な って い る.

3.3検 索

一 般 的 に す べ て のR* -treeの 検 索 ア ル ゴ リ ズ ム は 少 し

の 変 更 で 新SOM-basedR*-treeに 適 用 で き る.こ こ で,

N.Roussopoulos13)が 提 案 したk-NN探 索 ア ル ゴ リズ ム を

例 と して 取 り上 げ る.新SOM-basedR*-tree用 に改 良 し



たk-NN探 索 ア ル ゴ リズム をFig.5に 表示 す る.

Fig.5で は,qが 質 問 オ ブ ジェ ク トで,イ ンデ ック ス ツ

リーが 用 い て い る全 体 イ ンデ ッ クス,NearListが 候補 リス

トで あ る.NearListは ア ル ゴ リズ ムが 終 る と最 終 的 な探

索 結 果 に な る,葉 ノー ドは,Fig.4で のバ ッフ ァ以 外 の ツ

リーの 葉 ノー ドを示 す.サ ブ ア ル ゴ リズ ムk-NTOは,再 帰

的 に引 数 とす るNodeの サ ブ ツ リー を辿 りなが ら,候 補 リ

ス トを更新 す る.メ イ ンアル ゴ リズ ムk-NNOは,サ ブ ア ル

ゴ リ ズ ムk-NTOを 呼 び 出 し全 体 の イ ン デ ッ ク ス を 辿

る.Fig。5の ア ル ゴ リズ ム とN.Roussopoulos13)が 提 案 し

たk-NNア ル ゴ リズ ム の違 い は,行2～ 行6部 分 の み で あ

る。つ ま り,葉 ノー ドに到 着 す る と,バ ッフ ァの 対 応 した

クラ ス タを訪 問 しなけ れば な らな い.

4.実 　 験 結 　 果

　 新SOM-based　 R*-treeの 構 築時 間 とk-NN探 索 ア ル ゴ リ

ズ ムの 動 作 を検 証 す る た め に カ ラー 画 像 デ ー タベ ー ス を

用 い た.同 じデ ー タ ベ ー ス で の オ リ ジナ ルR*-treeも 構 築

し,そ の 探 索 性 能 を 考 察 した.ま た,比 較 はR*-treeと 新

SOM-based　 R*-treeで 行 って い る.

　 画像 に はH2soft　 14)会 社 とStanford大 学15)の もの を

用 い た,こ れ ら には風 景,動 物,建 物,人,植 物 な ど様 々な

画 像 が 含 まれ て い る.画 像 のサ イズ は128×128と して い

る.特 徴 抽 出手法 と して ウ ェー ブ レ ッ ト変換 の一 種で あ る

Haarウ ェー ブ レ ッ ト16)を用 い た.　Haarウ ェー ブ レ ッ トは

計 算 時 間が 早 く,実 用 的 であ る ため で あ る17).6レ ベ ルの2

次 元 ウ ェー ブ レ ッ ト変 換 を用 い る こ とに よ り画像 の特 徴

ベ ク トルは12次 元 まで 落 と され る,

　 質 問 画像 は デ ー タベ ー ス 中か ら ラ ン ダム に100枚 選 び,

その他 の 画像 で イ ンデ ック スの木 を構 築 した.

　 検 索 時 問 と は 別 に オ ブ ジ ェ ク ト問 の 距 離 計 算 の 回

数 も計 測 し た.こ れ は マ ル チ メ デ ィア 検 索 に お い て

最 も時 間 の か か る も の で あ る と 見 な さ れ て い る.こ

れ らの 実 験 はCOMPAQ　 DESKPRo三386(OS:FreeBSD

3.4-STABLE)Memory　 128MB,画 像 数 は40000で 行 っ た.

　 1.イ ンデ ックス構 築 の比 較

Table 1 Comparison of building index.

Fig.5 Adopted k-NN search algorithm on new 

 SOM-based R*-tree.

Table1で は イ ンデ ック ス構 築 に必 要 なデ ー タ を メ

モ リ中 に読 み込 ん でか らの 時 間 を計測 して い る,つ ま

り,1/Oは 含 まれ て い ない.読 み込 まな くて は な ら な

い デ ー タ はR*-treeも 新SOM-basedR*-treeも 同 じな

の で1/0の 時 間 も 当 然 同 じで あ る.新SOM-based

R*-treeの イ ンデ ックス サ イ ズ は必 要 な バ ッフ ァサ イ

ズ も含 んで いる.

こ の 結 果 に よ る と,R*-treeと 比 較 し て 新 提 案

SOM-basedR*-treeは イ ン デ ッ ク ス の 構 築 が 速 く

なっ た,フ ァ イルの サ イズ も小 さ くな った.

2.検 索 性 能比 較

有 名 なk-NN検 索 を例 と して取 り上 げ た.kの 値 を変

化 させ,R*-treeと 薪SOM-basedR*-treeの 検 索 性 能

を比 較 実験 した,

Fig.6で はk-NN探 索 性 能比 較 を表 して い る.

こ の 結 果 に よ る と,R*-treeと 比 較 した 場 合,新 提 案

SOM-basedR*-treeは 探 索 時 間が 約 半分 にな り,オ ブ ジェ

ク ト問 の距 離計 算 の 数 が1/4～1/10と なっ て大 幅 に改 良 で



Fig.6 comparison on execution time and object dis-

       tance caculations.

きた.

5.む す び

本 論 文 で はSOMとR*-treeを 組 み 合 わ せ て 葉 ノ ー ドの

重 な りを減 ら した.葉 ノー ドで の オブ ジェ ク トの集 合 は実

際 の分 布 を良 く反映 して いる.検 索 性 能 を大 幅 に改 良 させ

た,こ の 手 法 で は デー タベ ース が変 化 す る と,ク ラ ス タ リ

ン グ な どの 前 処 理 を再 度 行 い,SOM-basedR*-treeを 再

構 築 しな け れ ば な ら な い.こ こ で 提 案 したSOM-based

R*-treeは 本 実 験 でR*-treeよ り も非 常 に よい検 索 性 能 が

あ る こ とが わ か っ た,新 提 案SOM-basedR*-treeの 構 造,

構 築,そ して検索 アル ゴ リズ ムにつ い て詳細 に述べ た.
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