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 1. 序論
近年インターネット上での画像の量は爆発的に増加しており、類似画像を検索する機械学

習における訓練サンプルとして画像の巨大データセットを用意することが可能となり、より精

度を上げることが出来るようになった。しかし、画像の巨大データセットに対して類似画像を

検索することは非常に計算時間がかかることとなった。

そこでメモリ中に数百万枚の画像を格納することが出来、類似画像を素早く見つける様な

特徴を持つ手法として、画像をバイナリコード化し類似画像は類似バイナリコードを持つ

semantic hashing[1]や、機械学習手法を用いてより検索性能を良くした Boosting 
SSC[2]、RBMs[3]などが考案された。

今回再現をした手法 Spectral Hashing[4]は、上で挙げた手法より優れた性能であるとしてお

り、実際に実装をしてみてその結果を評価・考察してみた。

 2. Spectral Hashingとは
Spectral Hashingは教師なし学習手法の 1つであり、複数枚の同じサイズの画像データを
バイナリデータに非可逆変換し、変換したデータ間のハミング距離を計算することで類似

画像を検索することが出来る。

 2.1. Spectral Hashingの特徴・欠点
Spectral Hashingは画像データをバイナリコードにするにあたって、
(1)バイナリコード化するにあたってできる限り少ないビット数で表現ができる
(2)類似したバイナリコード間に対して類似した画像をマッピングする
という特徴を持つことを前提条件としている。また、画像という大きなバイトデータを

バイナリデータに変換することから、変換したバイナリデータをメモリに大量に格納

できるため、比較的高速で類似した画像を検索することができる。

 2.2. Spectral Hashingの原理
特徴(1)について満たすコードというのは kビットのバイナリデータに変換する際に、
2k通りあるバイナリデータから等確率で１つのバイナリデータに変換されることである。

つまり、0と 1がそれぞれ 50%の確率で選ばれて、かつ各ビットが独立していること
が求められる。

特徴(2)については、画像はユークリッド距離が類似性と相互に関連するよう Rdに

埋め込まれると仮定し、affinity matrix Wn*nを用いる。

この上記 2点の特徴を満たすすべてのバイナリコードにおいて、類似ポイント間の
平均ハミング距離が最小となるものを求める。

N個のデータポイントに対して、
• {xi}は i番目のデータポイントの値(ベクトル)
• {yi}は i番目のデータポイントに対する変換後バイナリコードで長さ kのベク
トル

• W(i,j) = exp(-||xi-xj||2/ϵ2) 　(ϵは正規分布の標準偏差のようなもの)
以上の表記を用いて、類似近傍間の平均ハミング距離は ΣijWij||yi-yj||2と表される。
ここで、ビットが独立であるという仮定を緩和して、非相関であるビットを求めるなら

ば、以下のラプラシアン固有マップ法[5,6]を用いた問題となる。
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問題 1：∑
ij

W ij∥y i− y j∥
2

条件：
y i∈{−1,1}k

∑
i

y i=0

1
n∑ yi y i

T=I

条件 1： y i∈{−1,1}k
は長さ kのバイナリベクトル yiの各要素を定義

条件 2：∑i
y i=0は 50%の確率で-1と 1が出るよう定義

条件 3：
1
n∑ yi y i

T=Iはビットが非相関であること定義

ただし、この問題は平衡グラフ分割問題に相当し、NP 困難である。

先ほどの問題に対して、n×k 行列 Y(j 行が yj
T)と n×n対角行列 D

( D(i , i)=∑ j
W (i , j) )を用いることで、以下のように書き換えることが出来る。

問題 2：最小となる trace(Y T (D−W )Y )を求める。
条件：
Y (i , j)∈{−1,1 }
Y T 1=0
Y T Y= I

これはただ問題 1とその条件を書き換えただけであり、NP 困難のままである。しか

し、ここで条件Y(i,j) {-1,1}∈ を取り除くと、この問題の解は最小固有値を持つD-W
の k 次元固有ベクトルとなるような簡単な問題となる。

制限緩和した問題 2の解が最小固有値をもつD-Wの k 次元固有ベクトルというこ

とは、バイナリコードを得るためにその固有値を 0を閾値として 2値化することを提
案する。ただし、現状この方法は訓練サンプルにおける画像のコード表現をどのよ

うに計算するかということに留まっているため、訓練サンプル外においても成り立つ

よう out-of-sample extensionをしなければならない。
この問題における out-of-sample extensionはNystrom method[7,8]を用いて解かれる

スペクトル法における out-of-sample extension問題である。しかし、新しいデータポ

イントに対するNystrom extension計算のコストは、データセットのサイズに対して線

形であるため、何百万もの画像に対して計算を行うことは実用的ではない。そこで、

効果的な out-of-sample extensionを実現するために、データポイント xi R∈ dがとある

確率分布 p(x)からのサンプルだと仮定する。

すると、問題 1の方程式 ∑
ij

W ij∥y i− y j∥
2
は期待値で置き換えられた標本の期待値

とみなせ、以下の問題と置き換えることが出来る。

問題 3：最小となる∫∥y( x1)− y ( x2)∥
2W ( x1, x2) p (x1) p(x2)dx1 x2を求める。

条件：
y (x )∈ {-1,1}

k
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∫ y (x ) p( x)dx=0

∫ y (x ) y ( x)T p( x)dx= I
(ここでW(x1,x2)はW(x1,x2)=exp(-||x1-x2||2/ϵ2) である)

この問題における、 y (x )∈ {-1,1}
k
制限を緩和すると、解法が多様体上で定義され

る重み付き Laplace-Beltrami 作用素の固有関数であるスペクトル問題となる。

具体的には、
g ( x)
p( x)

=D(x ) f (x ) p( x)−∫s
W ( s , x) f (s) p(s )ds 　　(ここで D( x)=∫s

W (x , s) )

によって表される gに対して、g = Lp fとなるように関数 fをマッピングする演算子とし

て重み付きラプラシアン Lp を定義し、最小固有値で Lp f = λ fを満たす関数を求め
る問題である。

(ただし、固有値が 0となる単純な解 f(x)=1は除く)
ここで、参考論文[9,10,11]で議論されている正しい正規化において、p(x)から n個のサ
ンプルによって定義される離散ラプラシアンの固有ベクトルは n→∞としたとき、Lp の

固有関数に収束する。

このとき、p(x)が分割可能な分布である多次元一様分布 Pr(x)=Πiui(xi) (uiは[ai,bi]を
範囲とする独立分布)であると仮定する。
p(x)が分割可能かつデータポイント間の類似度が exp(-||xi-xj||2/ϵ2) と定義されたなら

ば、連続重み付きラプラシアン Lp の固有関数は外積形式を持つ[12]。

これは、もしΦiが固有値 λiの R1上で定義される重み付きラプラシアンの固有関数

ならば、Φi(x1)Φj(x2) · · ·Φd(xd)は d 次元問題の λiλj・・・λdを固有値とする固有関数で

あり、特に[a,b]区間の一様分布の場合において、一次元ラプラシアン Lpの固有関

数は数学的によく研究されたものであり、金属板の基準振動モードと一致する。

すなわち、固有関数Φk(x)と固有値 λkは以下の式によって求められる。

Φk ( x)=sin ( π
2
+ iπ

(b−a)
x )

λk=1−e
−∊2

2
∣ iπ
b−a

∣
2

この固有値は分割と一致し、どの kビットが使われるべきかを決定する。

そして、k個の最小固有値 λ1,λ2,...,λkに対応する固有関数Φ1(x),Φ2(x),...Φk(x)を計
算し、0を閾値で 2値化することでバイナリコードを得ることにつながる。

ここで、固有値はアスペクト比と空間周波数 iに依存し、固有値はパラメータ∊によっ

て変わってしまうが、定数であるため固有値の並び方には影響を与えない。

また、固有関数の計算においてはパラメータ∊を使わないことから、パラメータ∊は最小

固有値に対応する固有関数を求める際には無視しても構わない。

しかし固有関数のうち、単一次元の式 Φk(x1)かΦk(x2)であるような固有関数と、式

Φk(x1)Φl(x2)であるような外積の固有関数を識別しなければならない。

それは例えば、最小固有値 y(x)=sign(Φk(x))で Lpの k個の固有関数を閾値で 2値
化すると仮定した時、もし固有関数のいづれかが外積の固有関数であるならば、そ

のビットはコードの他のビットの決定的関数となる。

なぜならば、sign(Φ1(x1)Φ2(x2)) = sign(Φ1(x1))sign(Φ2(x2))であり、各ビットは独立で
あるという前提を緩和することになるからである。
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以上の方法によって導き出される Spectral Hashingのコード化は特に、軸に沿った

PCA と、その各軸が独立であると仮定した際の多次元矩形分布からデータへの単

純なフィッティングが広範囲分布に対してよく働くとしている。

 2.3. Spectral Hashingの計算の流れ
 2.3.1. Spectral Hashing 全体の大まかな流れについて説明。

① Spectral Hashingを行うために、訓練サンプル(訓練データ)の数を設定す

る。

② Spectral Hashingで変換後のビット数と訓練サンプルをどの程度分割して

計算するかを設定する。これは訓練サンプル数が多すぎる際メモリに格納し

きれなくなるため。

③ ②で設定した変換後ビット数と分割数を引数として trainSH関数を実行

することで、Spectral Hashingに必要な様々なパラメータを含む構造体

SHparamを求め、それを返り値として取得する。

④ビット変換したいデータと SHparamを引数として compressSH関数を実行

し、データをビット変換した結果と、ビット変換をする際に用いた 0を閾値とし

て 2値化される前の結果を返り値として取得する。

⑤類似画像を検索したい画像をビット変換したものと、類似画像が検索され

るデータセットをビット変換したデータ全てを引数として hammingDist関数を
実行し、引数に用いた 2つのデータのハミング距離を返り値として取得する。

⑥ ⑤で求めたハミング距離と表示画像枚数、どの長さのハミング距離まで

検索を行うか、を引数として hamdisplayImage関数を実行し、類似画像を表

示させる。返り値は類似画像の index番号。

図 2.3.1 はこの大きな流れのフローチャートである。
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 2.3.2. trainSH関数
訓練サンプルに対して主成分分析(SHparam.pc)を行い、主成分分析の各

方向における最大(SHparam.mx)・最小(SHparam.mn)・範囲を計算し、空間

周波数 i(モード)を求める。
次に、k個の最小固有値に対応するモードの場所を求めるのために、固有

値の計算式 λk=1−e
−∊2

2
∣ iπ
b−a

∣
2

から最小固有値を計算しなければならないが、

実際は最小固有値の値ではなく、最小固有値のある位置が重要であるため、

固有値の大小に関係する部分 ∣ iπ
b−a

∣
2

のみを計算し、最小固有値の位置に

対応するモード(SHparam.modes)を求めることで Spectral Hashing用パラ

メータ SHparam(構造体)の導出を行う。

図 2.3.2はそのフローチャートである。
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trainSH.mを開始

引数データ (行列 )の分散共分散行列
を求め主成分分析

行列*主成分行列の主成分軸に
沿った最小・最大・範囲を求める

空間周波数(modes)を求める

データの最小・最大・主成分・modes・ビット数を
SH用パラメータ(構造体)として返す

trainSH.mを終了

(modes*π/(b-a))
2
を計算し、

k個の最小となる位置に対応する
modesの行を抜き出し
k×k行列のmodesを作成

図 2.3.2:trainSHのフローチャート

demoSH.m開始

訓練データ数設定

テストデータ作成(又は読込 )

表現ビット数設定

SHparam.nbits = 表現ビット数

SH用パラメータ(ビット数のみ )と分割数を
引数に trainSH.mを実行
戻り値は SH用パラメータ

分割された訓練データと SH用パラメータを
引数に compressSH.mを実行

戻り値は訓練データをビット表現したものと
ビット表現する際に使ったデータ

テストデータとSH用パラメータを
引数に compressSH.mを実行

戻り値はテストデータをビット表現したものと
ビット表現する際に使ったデータ

ビット表現された訓練データとテストデータを
引数にhammingDist.mを実行

戻り値はテストデータと訓練データの
ハミング距離

訓練データ分割数の設定

(テストデータと訓練データの)ハミング距離、表
示画像枚数nと最大検索ハミング距離を引数に

hamdisplayImage.mを実行
戻り値はindex番号

demoSH.m終了

図 2.3.1:Spectral Hashingの大まかなフローチャート



 2.3.3. compressSH関数
ビット変換を行うデータ[X×N 行列(Xはデータ数,Nはバイト数)]を引数 1、 

trainSH関数で求めた Spectral Hashing用パラメータ SHparam(構造体)を引

数 2として実行される。

ビット変換を行うデータと trainSH関数で求められた SHparam.pcをかけるこ
とで、ビット変換を行うデータの次元削減(PCAの軸に合わせる)をする。
次元削減されたデータの各行について SHparam.mnを引いたものを xとお
くと、k bitバイナリデータに変換するための行列 B(X×k 行列)は
B(m ,n)＝ sign(∏

j=1

k

(sin( π
2
+ SHparam.modes(m , j)×π

(SHparam.mxn−SHparam.mnn)
x (m, j ))))

と表さられ、Bの行列要素の-1を 0,1を 1と置いていくことで kビットバイナリ
データとなる。

返り値は、kビットバイナリデータを 8bit 毎に 1バイトに置き換えてまとめたも

のと、行列要素を置き換える前の B。
図 2.3.3はそのフローチャートである。

 2.3.4. HammingDist関数
類似画像検索元のバイナリコードを引数 1,類似画像を検索するデータセット
のバイナリコードを引数 2とおく。
引数 1と引数 2のXORを 8bit 毎にとり、その結果の数字からハミング距離

を計算し、足し合わせていくことで、ハミング距離を求める。
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compressSH(訓練データX, SH用パラメータSHparam)
開始

X = X*SHparam.pc; //行列計算
X = X-repmat(SHparam.mn, Xの行数 );
//repmatはSHparam.mnを行方向に
//"Xの行数 "分繰り返した行列を作成する。

Uを0を閾値として
ビット符号化する

(0以下をビット 0,0以上をビット1)

ビット符号と行列の数値を返す

compressSH.m終了

omega0 = pi / (SHparam.mx-SHparam.mn);
omegas = SHparam.modes.*

  repmat(omega0, SHparam.nbits);
//.*は同じ行と列の要素の掛け合わせ

i = 1;

i < SHparam.nbits+1

YES

NO

omegai = repmat(omegas(i,:),Xの行数 );

ys = sin(X.*omegai+pi/2);
yi =  prod(ys,2);
//ysの各行について全ての列を掛け合わせた
//結果を求める

U(:,i) = yi;//Uの全ての行の i列に yiを代入する

i = i+1;

図 2.3.3:compressSH関数のフローチャート



返り値は引数 1と引数 2のハミング距離。
図 2.3.4はそのフローチャートである。

 2.3.5. HamdisplayImage関数
ハミング距離を引数 1、類似画像を検索する枚数を引数 2、どこまでのハミング
距離を計算したら検索終了するか(最大検索ハミング距離)を引数 3とおく。

ハミング距離 0でバイナリデータを探して、対応する画像を表示して、類似画像

検索枚数に達していないならば、ハミング距離 1であるバイナリデータを探

していき、類似画像検索枚数に達するか、現在検索中のハミング距離が最

大検索ハミング距離以上になったら、類似画像検索を終了する。

返り値は index番号。

図 2.3.5はそのフローチャートである。
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hammingDist(検索元ビットB1,検索されるビットB2)
開始

n1 = B1のサンプル数 ;
n2 = B2のサンプル数 ;
nbits = B1(or B2)のビット数;

Dh(j,:) = Dh(j,:)+
 yの1となっているビットの数

j= 1;
n=1;

j < n1+1

YES

NO

n < nbits+1

y = B1(j,n) XOR B2(:,n);
//B1の j行n列とB2の全行 n列の
//XORを計算

j = j+1;

n = n+1

hammingDist終了

Dhを返す

NO

YES

図 2.3.4:hammingDist関数の
フローチャート



 3. 実験
 3.1. 実験方法

79,302,017枚の 32px×32px×RGBの画像データセット tiny_images.bin[13]に

対して、16bit,32bit,64bitのバイナリデータに変換し、変換が完了するまでの

各処理の時間と類似画像検索時間の計測、及び類似画像検索結果を表示

する。

変換が完了するまでの各処理は、

① 主成分分析

②モード計算
③バイナリデータ変換
の 3つであり、それぞれ 3回実行しその平均時間を計測する。ただし、主成

分分析における分散共分散の計算時間は bit数にかかわらず同じであるた

め、主成分分析における分散共分散の計算と固有ベクトルの導出は分けて

計測する。

また類似画像検索は、

①類似画像検索元をバイナリデータに変換したものと、類似画像を検索し

たいデータセットをバイナリデータに変換したもののハミング距離を計算する。

②ハミング距離が小さいバイナリデータを 30個見つけ、表示する。

という、2つの処理があり、どちらも類似画像検索毎に 3回実行し、その都度

平均時間を計測する。

なお検索するバイナリデータの個数を 30個としたのは類似画像を検索する
という目的のため、どの程度類似した画像が出現するかを視覚的にわかりや

すくするためである。
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hamdisplayImage.mを開始

検索ハミング距離と一致する画像の
インデックス番号を取得

求めたインデックス番号の画像を表示

hamdisplayImage.mを終了

検索ハミング距離
∧

最大検索ハミング距離

現在の表示画像枚 数

∧
最大表示画像枚数

YES

NO

検索ハミング距離を1大きくする

YES

NO

図 2.3.5:hamdisplayImage関数の
フローチャート



類似画像検索を行う画像は、tiny_imagesデータセット中から画像を 3枚選
び、また単純な画素移動をした画像に対して類似画像検索を行い、画素移

動が行われていても、画素移動前の画像の類似画像検索結果と同様な結

果が出るかどうかも調査する。

今回の実験では単純な画素移動のパターンとして、元画像に対して 1ピク
セルずらす,90度右回転,180度回転の 3 パターンを行った。

16bit,32bit,64bit変換をしたバイナリデータに対して、元画像 3枚×4 パター

ン(画素移動なし+画素移動 3 パターン)の計 12 種類の画像の類似画像検

索を行い、検索結果及び計算時間を求めた。

類似画像検索方法は、バイナリデータのハミング距離が近いものが類似画

像であるという特徴であるため、ハミング距離が 0であるものから検索してい
き、最終的に 30枚ヒットするまでハミング距離を 1 づつ増やして検索する方

法をとった。

表 1は実験において使用した計算機のスペックである。

表 1:実行環境

OS CentOS5.4(64bit)
CPU Celeron G1101

(2コア 2.26GHz)

メモリ 1GB*2(DDR3-1333)

実行言語 Matlab R14SP3

　　　　

 3.2. 実験結果

表 2は 16bit,32bit,64bit へのバイナリデータ変換が完了するまでの各処理

時間を計測した結果である。

表 2:バイナリデータ変換が完了するまでの各処理の処理時間

16bit 32bit 64bit

分散共分散計算[sec] 315234.06832[sec]
(約 87.5時間)

固有ベクトル導出[sec] 1.200169[sec] 1.331223[sec] 2.346969[sec]

モード計算[sec] 11702.617835[sec] 13010.214674[sec] 15774.360375[sec]

バイナリデータ変換[sec] 13632.217984[sec] 16737.920986[sec] 27210.748993[sec]

次に、類似画像検索をしたい適当な 3枚の画像(tiny_images.binから抽出)
と、その各画像の画素移動 3 パターン、計 12 種類の画像について
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16bit,32bit,64bit変換の類似画像 30枚、及びハミング距離計算時間と類似

画像検索時間の測定をした。

以下の図 3.1.1~表 3.4.4がその結果である。

元画像

(画像 1)
16bit

ハミング距離計算時間：4.940990[sec]
類似画像検索時間：1.5886410[sec]

32bit
ハミング距離計算時間：9.6274770[sec]
類似画像検索時間：2.6286940[sec]

64bit
ハミング距離計算時間：19.162180[sec]
類似画像検索時間：5.7745230[sec]

図 3.1.1:画像 1に対する 16bit,32bit,64bit変換の類似画像と

ハミング距離計算時間・類似画像検索時間
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元画像

(画像 1を 1画素移動したもの)
16bit

ハミング距離計算時間：5.0739550[sec]
類似画像検索時間：1.58250[sec]

32bit
ハミング距離計算時間：9.528850[sec]
類似画像検索時間：2.5705670[sec]

64bit
ハミング距離計算時間：18.9325870[sec]
類似画像検索時間：7.5772220[sec]

図 3.1.2:画像 1を 1画素移動したものに対する 16bit,32bit,64bit変換の類似画像と

ハミング距離計算時間・類似画像検索時間
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元画像

(画像 1を右に 90度回転したもの)
16bit

ハミング距離計算時間：5.0774230[sec]
類似画像検索時間：1.5875120[sec]

32bit
ハミング距離計算時間：9.5364180[sec]
類似画像検索時間：2.617890[sec]

64bit
ハミング距離計算時間：18.9150[sec]
類似画像検索時間：6.5244670[sec]

図 3.1.3:画像 1を右に 90度回転したものに対する 16bit,32bit,64bit変換の類似画像と

ハミング距離計算時間・類似画像検索時間
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元画像

(画像 1を 180度回転したもの)
16bit

ハミング距離計算時間：5.0736180[sec]
類似画像検索時間：1.5409510[sec]

32bit
ハミング距離計算時間：9.5328490[sec]
類似画像検索時間：2.532910[sec]

64bit
ハミング距離計算時間：18.9176710[sec]
類似画像検索時間：6.3784830[sec]

図 3.1.4:画像 1を 180度回転したものに対する 16bit,32bit,64bit変換の類似画像と

ハミング距離計算時間・類似画像検索時間
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元画像

(画像 2)
16bit

ハミング距離計算時間：5.0717690[sec]
類似画像検索時間：1.5940540[sec]

32bit
ハミング距離計算時間：9.9321640[sec]
類似画像検索時間：1.5444440[sec]

64bit
ハミング距離計算時間：18.9135460[sec]
類似画像検索時間：5.7445080[sec]

図 3.2.1:画像 2に対する 16bit,32bit,64bit変換の類似画像と

ハミング距離計算時間・類似画像検索時間
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元画像

(画像 2を 1画素移動したもの)
16bit

ハミング距離計算時間：4.8548960[sec]
類似画像検索時間：1.5223630[sec]

32bit
ハミング距離計算時間：9.9711640[sec]
類似画像検索時間：3.7958830[sec]

64bit
ハミング距離計算時間：18.9059020[sec]
類似画像検索時間：6.6087850[sec]

図 3.2.2:画像 2を 1画素移動したものに対する 16bit,32bit,64bit変換の類似画像と

ハミング距離計算時間・類似画像検索時間
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元画像

(画像 2を右に 90度回転したもの)
16bit

ハミング距離計算時間：4.8772300[sec]
類似画像検索時間：1.5878120[sec]

32bit
ハミング距離計算時間：9.9713550[sec]
類似画像検索時間：2.5923790[sec]

64bit
ハミング距離計算時間：18.8970620[sec]
類似画像検索時間：7.5142740[sec]

図 3.2.3:画像 2を右に 90度回転したものに対する 16bit,32bit,64bit変換の類似画像と

ハミング距離計算時間・類似画像検索時間
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元画像

(画像 2を 180度回転したもの)
16bit

ハミング距離計算時間：4.8526240[sec]
類似画像検索時間：1.5173490[sec]

32bit
ハミング距離計算時間：9.9231630[sec]
類似画像検索時間：2.6407770[sec]

64bit
ハミング距離計算時間：18.9016360[sec]
類似画像検索時間：8.5028520[sec]

図 3.2.4:画像 2を 180度回転したものに対する 16bit,32bit,64bit変換の類似画像と

ハミング距離計算時間・類似画像検索時間
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元画像

(画像 3)
16bit

ハミング距離計算時間：5.0034810[sec]
類似画像検索時間：1.5193450[sec]

32bit
ハミング距離計算時間：9.9321640[sec]
類似画像検索時間：1.5444440[sec]

64bit
ハミング距離計算時間：19.8573070[sec]
類似画像検索時間：2.7387870[sec]

図 3.3.1:画像 3に対する 16bit,32bit,64bit変換の類似画像と

ハミング距離計算時間・類似画像検索時間
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元画像

(画像 3を 1画素移動したもの)
16bit

ハミング距離計算時間：4.8666680[sec]
類似画像検索時間：1.5227890[sec]

32bit
ハミング距離計算時間：9.9711640[sec]
類似画像検索時間：3.7958830[sec]

64bit
ハミング距離計算時間：19.7378990[sec]
類似画像検索時間：7.8979910[sec]

図 3.3.2:画像 3を 1画素移動したものに対する 16bit,32bit,64bit変換の類似画像と

ハミング距離計算時間・類似画像検索時間
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元画像

(画像 3を右に 90度回転したもの)
16bit

ハミング距離計算時間：4.8436060[sec]
類似画像検索時間：1.5129140[sec]

32bit
ハミング距離計算時間：9.9713550[sec]
類似画像検索時間：2.5923790[sec]

64bit
ハミング距離計算時間：19.7303690[sec]
類似画像検索時間：8.9288860[sec]

図 3.3.3:画像 3を右に 90度回転したものに対する 16bit,32bit,64bit変換の類似画像と

ハミング距離計算時間・類似画像検索時間
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元画像

(画像 3を 180度回転したもの)
16bit

ハミング距離計算時間：4.8389230[sec]
類似画像検索時間：1.5166440[sec]

32bit
ハミング距離計算時間：9.9231630[sec]
類似画像検索時間：2.6407770[sec]

64bit
ハミング距離計算時間：19.7439680[sec]
類似画像検索時間：7.731820[sec]

図 3.3.4:画像 3を 180度回転したものに対する 16bit,32bit,64bit変換の類似画像と

ハミング距離計算時間・類似画像検索時間

 3.3. 評価・考察

まずは類似画像検索精度について評価・考察をする。

類似画像の検索は変換ビットの数を 16bit,32bit,64bitと上げていくにつれて、
検索精度が上昇しているように感じられた。

特に、画素移動をした画像に対する類似画像検索結果に注目をすると、

16bit,32bit,64bitとビット表現数が上がるにつれて検索精度が上昇している

ことが目に見えてわかるようになった。
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一方、画素移動をしていない画像に対する類似画像検索結果に注目すると、

16bitから 32bitは精度が上昇していることが目に見えてわかるが、32bitから
64bitは 16bitから 32bitにした時ほどの精度上昇はしていないように見える。

このことは Spectral Hashingの論文における、32bitから 64bitにしても類似
画像検索精度は 16bitから 32bitにした時より大きく上がらなかったという結
果と合致した。

16bitから 32bitにした際に性能が大きく上がる原因としては、16bitで表現で
きるグループの数が 216(=65536)しかないからであり、ハミング距離 1につき
平均 1,210枚の画像がヒットすることとなりノイズの数が 30に対して非常に大
きくなるためであると考えられる。

一方 32bitから 64bitにした際に性能がそこまで上がらない原因としては、

Spectral Hashingの原理として固有値は分割と一致し、最小固有値はより効

果的な分割であるということから、最初の方の最小固有値で大体効果的な

分割をしてしまっているからではないかと考えられる。

次に、計算時間について評価・考察する。

Spectral Hashingの実行の際にネックとなるのは、実行時間から見るに分散

共分散の計算、モード計算、バイナリデータ変換の 3つが挙げられる。
しかし、この 3つは一度計算をしてしまえば後は使い回していく部分、つまり

実際に類似画像を検索するための前準備に当たる部分であり、既に計算さ

れているならば、類似画像検索する際には引用するだけで済む所である。

けれども、新規に計算する場合は非常に時間がかかるということは変わらな

いため、今から準備してすぐにでも類似画像を検索したいという場合には有

用ではない。

類似画像の検索においては、やはり bit数が少ないほど速くハミング距離計

算や類似画像検索が出来るようになっていた。そこで、ハミング距離計算時

間と類似画像検索時間を、画像の種類によらず 16bit,32bit,64bitを基準に

平均をとってみると以下の表 4の様な結果が出た。

表 4:各 bit数ごとのハミング距離計算時間と類似画像計算時間の平均

16bit 32bit 64bit

ハミング距離計算時間 4.9479319167[sec] 9.8184405[sec] 19.21792725[sec]

類似画像検索時間 1.5494061667[sec] 2.62475225[sec] 6.8268831667[sec]

合計時間 6.4973380834[sec] 12.44319275[sec] 26.0448104167[sec]

類似画像を検索したい画像を与えられて、画像データセット tiny_images.bin
から類似画像を検索する時間としては、64bit変換でも 26 秒と高速な結果が

出たのではないかと思われる。

計算量についてはハミング距離計算時間はそのアルゴリズムからしてビット

数に対して線形に計算時間が増えていくことは自明であり、そのとおりの結

果が出た。
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一方類似画像検索時間は、ハミング距離が d以下である画像を全部表示す

るというアルゴリズムを使えば線形に計算時間が増えていくようになると考え

られるが、今回用いたアルゴリズムはハミング距離が d以下かつ 30枚表示

したら終了としている関係上、完璧に線形な計算時間にはならなかった。

 4. 今後の課題
今回の実験においては他手法との精度比較や計算速度比較、類似画像検索精度の定量

的な評価ができておらず、Spectral Hashingの評価という点では片手落ちな感が否めない。

そのため、他手法との比較や類似画像検索精度の定量的評価はデータの信頼性を高め

るための課題としてあげられる。

また、32bit変換から 64bit変換にした際の類似画像検索精度の向上に対する考察が実際

に考察通りであるかどうか 64bit変換より上の bit変換をし、精度向上が行われるか確かめ

ることも必要である。

次に、Spectral Hashingの計算において非常に時間がかかった主成分分析やビット変換の

計算を分散処理をすることで、計算時間の短縮を図ることも課題として挙げられる。
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