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Nearest neighbor search is a fundamental task to retrieve data points which are similar to the given query.
Binary hashing is a framework of approximate methods which meets time and space requirements for a large
amount of high-dimensional data points. In these methods one converts data points to r-bit binary codes by r
hash functions preserving their similarity structure. Recent work shows that hash learning methods enable us to
shorten binary codes and improve the precision of nearest neighbor search. However, these methods do not consider
the redundant combination of more than two different hash functions. In this paper, we propose a novel hashing
method to overcome this redundancy problem by transforming the optimization problem of Spectral Hashing. We
show by experiments on real datasets that our method outperforms existing methods in term of code length without
decreasing the nearest neighbor search precision.

1. はじめに

最近傍探索とは，データ点の集合 x(1), . . . , x(n) ∈ X の中
から与えられたクエリーデータ x ∈ X に最も類似したデータ
点の部分集合を見つけ出すタスクである．特に大規模かつ高次
元なデータに対して，データを主記憶上で高速かつ高精度に最
近傍探索を行う必要がある．
大規模データを小さく圧縮しながら最近傍探索を行う手

法として，二値ハッシュの学習が有用であることが近年示さ
れている．ハッシュの学習では，データ集合を二値ベクトル
y(1), . . . , y(n) ∈ {1,−1}r に変換する．その際，元のデータ集
合における距離関係が二値ベクトル間のハミング距離でおおよ
そ再現できるように変換することで，二値ベクトルを用いた最
近傍探索を実現する．
基本的なハッシュ学習法の一つに Spectral Hashing (SH)

[Weiss 09] がある．SH は拡張しやすい定式化になっており，
Self-Taught Hashing [Zhang 10] や Anchor Graph Hashing

[Liu 11] などの改良がある．これらの手法では，データ集合の
非線形な類似構造を捉えることで，比較的短い二値ベクトルに
よって高精度な最近傍探索を実現する．
本研究では，SH を含め従来のハッシュ学習法に冗長性の問

題があることを指摘し，この問題の解決手法を提案する．従来
のハッシュ学習における冗長性に関して以下説明する．データ
集合において，同じ二値ベクトルに変換される部分集合をバ
ケットという．出力される n 個の二値ベクトルを成分ごとに
分けたベクトル y1, . . . , yr ∈ {1,−1}n を考える．従来のハッ
シュ学習法では，これら r 個のベクトルのそれぞれの情報量
と，2 つのベクトル間の相互的な情報量とを最大化するような
制約のもとで y1, . . . , yr を求める．ところが 3 つ以上の組み
合わせにおける情報量は考慮されないため，バケットが十分に
分割されない．バケット内のデータ数が多い場合，きめ細かな
近傍探索が不可能となるため，従来手法では高精度な最近傍探
索を行うために余計な長さの二値ベクトルが必要であった．
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実際に SH がバケットの分割に失敗する例を 1 に示した．
これは 2 区間 (−3,−1], [1, 3) それぞれに等間隔に分布した 1

次元データに対して，r = 3 ビットのコードを SH および提
案手法で求めた結果である．ここで各ビットは 1 では実数値
で表されており，実際にはこれを正負で二値化したものを出力
する．1(a) によると，SH を用いた場合にバケットが 4 つに
しか分かれないことがわかる．一方 1(b) のように，提案手法
では 3 ビットで区別できる最高の個数である 8 つの小さなバ
ケットが生成されている．
本論文の以降の構成は以下の通りである．まず第 2 節で，提

案手法の基礎ともなる Spectral Hashing の定式化を述べる．
第 3 節では提案手法について説明する．第 4 節では実データ
を用いた実験結果を紹介し，従来手法に比べて提案手法がより
短い二値ベクトルで高精度な近傍探索を実現することを示す．
最後に第 5 節で本研究の結論を述べる．

2. Spectral Hashing

提案手法の基本にもなっている Spectral Hashing について
定式化を述べておく．SH では，データ集合の 2 点間の類似度
を要素とする行列 A ∈ Rn×n を用いて次の最適化問題を解く．

min
Y

1

2

∑
ij

∥∥∥y(i) − y(j)
∥∥∥2

Aij = tr(Y ⊤LY ) (1)

s.t. Y ⊤1 = 0, Y ⊤Y = nI.

ここで Y = (y(1), . . . , y(n))⊤ は出力となる実行列であり，そ
の成分を正負で二値化したものの各行が変換後の二値ベクト
ルとなる．また，L は A を重み行列とするグラフのグラフラ
プラシアンであり，A の行和を並べた対角行列 D を用いて
L = D−A と定義される．1 はすべての成分が 1 であるよう
なベクトルである．最適化問題 (1) の目的関数は，類似した
データ対が近い二値ベクトルに変換されるように作られてい
る．Y = (y1, . . . , yr) のようにビットごとの列で分けて考える
と，バランス制約 Y ⊤1 = 0 は各ビットの情報量を最大化し，
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図 1: 1 次元人工データ (青) を SH (a) と提案手法 (b) を用いて R3 に埋め込んだ結果．正および負の成分はそれぞれ 1,−1 に変
換される．縦長の箱がバケットを表す．(a) ではデータは 4 つのバケットにしか分かれない．一方，(b) では提案手法によりデー
タが 8 つの小さなバケットに分割されていることがわかる．

直交制約 Y ⊤Y = nI は 2 つのビット間の相互的な情報量を
最大化するために用いている．(1) の大域的最適解は，L の固
有値 0 = σ0 ≤ σ1 ≤ · · · ≤ σn−1 に対応する固有ベクトルを
1 = u0, u1, . . . , un−1 とおいたとき，Y =

√
n(u1, . . . , ur) と

なる．
最適化問題 (1) を解いて得られたベクトル y1, . . . , yr に対

して，これらを正解ラベルとして r 個のサポートベクターマ
シン (SVM) を学習することで，未知のクエリーに適用可能な
ハッシュ関数を得ることができる．この枠組みは Self-Taught

Hashing (STH) [Zhang 10] として知られている．本稿で紹介
する提案手法でもこの枠組みを用いる．

SHにおける類似度行列 Aの選択肢として二つ紹介しておく．
一つは重み付き k 近傍グラフの重み行列 [Zhang 10] である．
もう一つはアンカーグラフの類似度行列 [Liu 11]である．特に
後者を用いたアルゴリズムを Anchor Graph Hashing (AGH)

という．どちらも疎行列であり，Lanczos 法 [Watkins 10] な
どを用いることでグラフラプラシアンの r + 1 番目までの固
有ベクトルを O(kn) の時間，空間計算量で求めることができ
る．特にアンカーグラフについてはグラフの構築もデータ数 n

に対して線形の計算量で行うことができる．

3. 提案手法

節 1 節で述べたように，SH やその拡張である STH，AGH

にはバケットが十分に分割されない問題がある．この問題は，
SH の最適化問題 (1) がベクトル y1, . . . , yr のうち 1 つおよ
び 2 つの組み合わせに対してしか制約を置かないことに起因
する．直交制約はどの 2 つのビットも大域的には異なる分布
を持つことを保証するが，バケットはすべてのビットの組み合
わせによって決定されるため，これを細かく分割するためには
3 つ以上のビットの組み合わせも考慮した制約が必要となる．
提案手法では y1, . . . , yr を１つずつ求める．その際，すでに
決定されたビットの組み合わせをすべて考慮し，各バケットを
確実に分割するような制約を入れることで，細かいバケット分
割を達成する．本節ではバケットを分割しつつ SH と同様の
目的関数を最小化するような最適化問題を定式化し，従来手法
とほとんど同じ計算量でこれを解く手法を提案する．

3.1 局所最適化ハッシュ
y1, . . . , yk−1 が求まった状態で y = yk を最適化することを

考える．この時点での各バケット S に対して，その指示ベク
トル 1S = (i ∈ S ならば 1,そうでなければ 0)i を 2 ノルム
で正規化したものをバケットベクトルと呼ぶ．バケットベクト
ルを並べた行列を B ∈ Rn×b とおく．ここで b はこの時点で
のバケットの個数である．y が各バケットを分割するには，バ
ケット分割制約 B′y = 0 が成り立てば良い．そこで y を以下
の最適化問題の解として求める．

min
y

y⊤Ly (2)

s.t. ∥y∥2 = n, B⊤y = 0.

最適化問題 (2) は次のように固有値問題に帰着される．Â =

I − L = D−1/2AD−1/2 とおく．このとき y⊤Ly = ∥y∥2 −
y⊤Ây = n− y⊤Ây が成り立つので，正規化制約下での y⊤Ly

の最小化は y⊤Ây の最大化と等価である．さらにバケット分
割制約 B⊤y = 0 を用いて目的関数を

y⊤Ây = y⊤(I −BB⊤)Â(I −BB⊤)y

と変形できる．ここで I − BB⊤ は B⊤ の核空間への射影行
列であることに注意する．最終的に最適化問題は次のように変
形される．

max
y

y⊤(I −BB⊤)Â(I −BB⊤)y (3)

s.t. ∥y∥2 = n.

バケット分割制約 B⊤y = 0 はもはや必要ない．なぜならば，
この制約を満たさない y は (3) に現れる射影行列の掛け算に
おいてノルムが減少してしまい，目的関数の最適解になり得な
いので，(3) の最適解は自らバケット分割制約を満たすからで
ある．最適化問題 (3) の最適解は (I −BB⊤)Â(I −BB⊤) の
最初の固有ベクトルであり，Lanczos 法を用いれば A の非ゼ
ロ要素数に線形な計算量で求めることができる．このアルゴリ
ズムを局所最適化ハッシュという．
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3.2 弱い分割
以上の方法で逐次的に y1, . . . , yr を求める場合，途中でバ

ケットが完全に部活された場合にそれ以上ビットを増やせない
という問題がある．このとき行列 B は置換行列となり，制約
B⊤y = 0 を満たす y は零ベクトルのみとなってしまう．この
場合，提案手法が短い二値ベクトルでバケットを細かく分割で
きていることになるが，少しビット長が長くても良いから精度
を上げたいという場合もある．以下ではコード長と精度のト
レードオフを調整するための提案手法の拡張を紹介する．
局所最適化ハッシュでは，1 ビットずつ最適化問題 (2) を解

いてハッシュ値を決定していった．解は固有ベクトル問題 (3)

を解くことで得られた．ここで 2 番目以降の固有ベクトルは，
局所的には最初の固有ベクトルと同じ割り当てを行う可能性が
あるが，大域的には直交する．そこで 2 番目以降の固有ベクト
ルも一部使うことで，ビット数を増やす代わりに大域的な近傍
構造をもとのデータ集合により近づけることができる．局所最
適化ハッシュの各ステップにおいて (I −BB⊤)Â(I −BB⊤)

の上位 q 個の固有ベクトルを用いる場合，これは次の最適化
問題を解いていることになる．

min
Yk

tr(Y ⊤
k LYk) (4)

s.t. Y ⊤
k Yk = nI, B⊤Yk = O.

ここで Yk = (y(k−1)q+1, . . . , ykq−1) は k 番目のステップで求
めるハッシュ値の行列である．最適化問題 (4) では一度に求め
るビットの間に直交制約を置いている．q = r と取った場合に
は SH と等価な問題となり，(4) は SH と局所最適化ハッシュ
の中間的な問題と考えることができる．

4. 実験による評価

提案手法である局所最適化ハッシュと従来手法である STH

および AGH とを実験により比較する．提案手法における類
似度行列としては k 近傍グラフとアンカーグラフを用いてそ
れぞれ実験を行った．これらは LOH および ALOH という名
前で結果を表示した．LOH および STH では線形 SVM を用
いてハッシュ関数を学習した．AGH では [Liu 11] で提案され
ている手法でハッシュ関数を学習し，ALOH ではアンカーと
の類似度を特徴とした線形 SVM を学習した．AGH について
は [Liu 11] にある拡張である AGH-2 も比較した．
評価指標として，訓練データにおけるバケットの平均データ

数と，最近傍探索精度を用いた．後者について，各クエリーに
対して訓練データにおける 100 近傍を正解データとして，ビッ
ト列を用いた場合の 10 近傍における正解データの割合を計算
し，全クエリーに対する平均を精度として用いた．
データセットとして MNIST と RCV1 を用いた．

MNIST∗1 は数字画像認識のデータセットで，各データは 784

次元のグレースケールのピクセル値で表されている．これを
69,000 個の訓練データと 1,000 個のテストデータに分割して
実験を行った．RCV1 [Lewis 04] は文書分類のデータセット
で，各データは 47,236 次元の疎な Bag-of-words ベクトルで
表されている．これを 518,571 個の訓練データと 15,564 個の
テストデータに分割して実験を行った．
各データセットに対する実験結果を 2，3に示した．MNIST

は密な特徴ベクトルからなり，非線形な類似度構造を持ってい
るため，単純な線形 SVM を用いる LOH や STH と比べて

∗1 http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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図 2: MNIST に対する実験結果．(a) バケット内の平均デー
タ数．(b) 上位 10 データの近傍探索精度．

アンカーを利用した ALOH や AGH の方が精度が高かった．
一方，RCV1 は疎な特徴ベクトルからなるため，LOH が高
い精度を達成している．特に MNIST における ALOH と
RCV1 における LOH は，非常に短い二値ベクトルで小さな
バケットと高い近傍探索精度を達成している．弱い分割法であ
る q = 16 の設定においては，LOH，ALOH 共に非常に小さ
なビット数では精度が落ちるものの，ビット数を中程度に増や
したときの精度は q = 1 の場合に勝っており，トレードオフ
の調節に成功している．

5. おわりに

本稿では省メモリな大規模最近傍探索を実現するためのハッ
シュ学習法について，Spectral Hashing を中心とした従来の
手法ではバケットが十分に分割されない問題があることを指摘
した．提案した局所最適化ハッシュは，明示的なバケット分割
制約を導入することでこの問題に対処している．実際に画像と
文書のデータセットに適用することで，局所最適化ハッシュが
非常に短い二値ベクトルを用いて高精度な最近某探索を実現す
ることを示した．また，局所最適化ハッシュの分割を緩やかに
することで，コード長と精度のトレードオフを調節することが
できることを示した．今後の課題として，そのままではメモリ
上で処理できないような大規模データセットでの実験を行いた
いと考えている．
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