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1． はじめに 

大規模なマルチメディアコンテンツから物体やシーン認

識を効率的で精度高く行うことは重要な研究テーマの一つ

である．高次元特徴ベクトルを用いて最近傍探索すること

によって実現する手法の一つとして，直積量子化を用いた

近似最近傍探索が注目されている[1]．この手法は，直積量

子化と粗量子化による転置インデックスを併用して探索範

囲と計算量を削減し，高速化を図っている．しかし，大規

模なリファレンスデータを対象とした近似最近傍探索はデ

ータ量が多く，リアルタイムな探索には更なる高速化が望

まれる． 

一方，近年の GPU は高性能化が進み，汎用プロセッサ

の演算性能を大きく超えている．従来の GPU は専用ハー

ドウェアで構成されていたので，グラフィック処理や画像

処理に特化され，数値計算やデータベース処理などの汎用

アプリケーションには用いられなかった．しかし，最近の

GPU は CUDA (Compute Unified Device Architecture) [2] など

により，汎用プログラミング言語で GPU をプログラムで

きるようになっており，GPGPU (General-Purpose computing 

on Graphics Processing Units) と呼ばれる．GPGPU はデータ

依存の少ない並列アプリケーションを容易に実装できる．

最適なメモリ利用やスレッド構成の最適化など，高速実行

するためのチューニング項目は多いが，GPU を用いた並列

実行は身近な技術になってきている．  

そこで，本稿では，直積量子化による近似最近傍探索に

おける GPUを用いた並列化実装について述べる．2章では

直積量子化による近似最近傍探索のアルゴリズムについて

述べる．3章ではそれを GPUで並列化する手法について述

べる．4 章では並列化手法の実装と性能評価を述べ，5 章

では本稿のまとめを示す． 

2．直積量子化に基づく近似最近傍探索 

文献[1]に掲載されている直積量子化に基づく近似最近傍

探索について述べる．このアルゴリズムでは，リファレン

スデータを予めベクトル量子化により空間的複雑さの削減

をし，転置インデックスというデータ構造を利用してメモ

リ上に格納する．さらに，探索ベクトルとの距離計算を，

予め計算したルックアップテーブルの参照に置換して高速

化する． 

2.1  転置インデックスの生成 

N 個のリファレンスデータの中から適当な数のリファレ

ンスベクトルを抽出し，ベクトル量子化の手法を用いて粗

量子化コードブックを求める．次に，すべてのリファレン

スデータを粗量子化コードブックで量子化し，同じコード

ブックに属するリファレンスデータを転置インデックスと

いうデータ構造に格納する．転置インデックスには，リフ

ァレンスデータに対する情報として，D 次元のデータとそ

のインデックスの代表値であるセントロイドとの差（残差）

を求める．D 次元の残差ベクトルは S 個の部分ベクトルに

分けて，その部分ベクトルをベクトル量子化の手法を用い

て直積量子化コードブックを求める． 

2.2  近似最近傍探索 

 Q 個の探索ベクトル qiに対して，以下の手順を行う．始

めに，qi を粗量子化コードブックを用いて量子化し，距離

の近いインデックスを W 個選択する．選択したインデッ

クスのセントロイドと qiとの残差を求め，その残差と直積

量子化のコードブックとの距離を計算し，ルックアップテ

ーブルに格納する．次に，選択したインデックスに属する

リファレンスデータ rj それぞれについて，qi の部分ベクト

ルと rj の部分ベクトルとの距離をルックアップテーブルか

ら取り出し合計値を求め，距離の小さいものから K個選択

する．それを近似 K最近傍とする． 

3．近似最近傍探索の GPUによる並列化手法 

 2.2 節の近似最近傍探索において，GPU を用いた並列化

について述べる．本稿では，一つの探索ベクトルに対する

近似最近傍探索を並列化するため，Q 個の探索ベクトルそ

れぞれの処理は 1 個のスレッドブロックに割り当てる．ス

レッドブロック内では，始めに，転置インデックスに属す

るリファレンスデータを分割し，分割したリファレンスデ

ータの中から K個の最近傍候補をスレッドごとに求める．

次に最近傍候補の中からスレッドブロック内の全体として

の最近傍を求める． 

 ここで，K 個の最近傍を見つける場合，各スレッドでは

何個の最近傍を見つけるようにすれば高精度な近似最近傍

探索ができるかについて述べる．最近傍となる候補の出現

動向を調べるため，近似 K最近傍探索の予備実験を行った

結果，転置インデックスに属する最近傍候補の個数にはば

らつきがあり，またインデックスで粗量子化における距離

の近い方（上位）に最近傍のリファレンスデータが多く分

布することがわかった．P 並列のとき，各並列要素が K/P

の最近近傍候補を生成し，全体でまとめると K個の最近傍

となるが，最近傍の分布が事前には確定できないため，各

並列要素が最近傍となるリファレンスデータを選ばない場

合も存在する．そこで，m(K / P < m < K) を設定し，各並

列要素が m 個の最近傍を生成し，その後，m×P 個から K

個の最近傍を選ぶ方法を考える．図 1 のように，インデッ

クスに属するリファレンスデータを一次元に並べ (R 個)，

各並列要素が R/P個のリファレンスデータから m個の最近

傍を抽出して，その後 K個の近似最近傍を求める場合，上

位のインデックスの最近傍候補を担当する並列要素から全
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体としての最近傍が多く抽出される可能性があるため，m

の値を大きめに設定する必要がある．そこで，図 2 のよう

に，擬似行列転置を用いて各転置インデックスから均等に

最近傍候補を選ぶ場合，各並列要素が担当するリファレン

スデータのインデックスが分散するため，各並列要素から

抽出される全体としての最近傍候補の数も小さくなると考

える．つまり，図 2の方法で mの値は図 1の方法より小さ

くできると考えられる． 

図 1: シンプルな方式 

図 2: 擬似行列転置を用いる方式 

 

元の近似最近傍アルゴリズムで検出される最近傍の中で，

その m で検出された最近傍の割合を再現率と定義し，図 1

および図 2の手法で Pおよび mの値の違いによる再現率の

変化を調べた．リファレンスデータは 100,000 個の 128 次

元ベクトルで構成し，100 個の探索ベクトルに対し，256

個の近似最近傍 ( = K) を見つける探索を行うと仮定する．

Pが小さい場合(P = 4 < K = 256) は，図 1の手法では m = 92

で再現率が 100%になったのに対して，図 2 の手法では m 

= 74 で再現率が 100%になった．一方，P   K の場合は，

図 1の手法でいずれの探索ベクトルに対しても m = 7で再

現率が 100%となり，図 2 の手法を用いる場合の効果があ

まり得られない．以上より，1 個の探索ベクトルに 1 個の

スレッドブロックを割り当てる場合はスレッドブロック内

のスレッド数が Kよりも小さくなるので，擬似行列転置を

用いると高速化の効果が大きいことがわかる． 

4．性能評価 

3 章で述べた擬似行列転置を用いた並列化プログラムを

CUDA で実装し，評価を行った．リファレンスデータは

100,000個の 128次元ベクトルで構成し，100個の探索ベク

トルに対し，256個の近似最近傍 ( = K) を見つける探索を

行うと仮定する．また，1 個の探索ベクトルに 1 個のスレ

ッドブロックを割り当て，スレッド数を P とする．並列化

プログラムでは，各スレッドが P 分割された擬似行列転置

のリファレンスデータから m個の最近傍候補を求め，その

後 P×m個の最近傍候補から K 個の最近傍を求める．GPU

は NVIDIA GeForce GTX590 (1024 コア) で，CPU は Intel 

Core i7 875K (2.93 GHz)，メモリは 4 GB を用いる．OS は

Yellow Dog Enterprise Linux for CUDA を，CUDA のバージ

ョンは 4.0を用いる． 

まず，CPU のみで近似最近傍探索を行った場合と GPU

を用いて並列化を行った場合とを比較する．後者では 3 章

で K = 256のときに再現率が 100%となる P = 4, m = 74をそ

れぞれ設定した．前者の実行時間が 5.032[sec]であったの

に対して，後者の実行時間は 0.149[sec]であった． 

次に，P の値を変化させてから P×m   K×1.5 を満たす

最小の mを決定し，並列化プログラムの実行時間を計測し

た．ただし，P = 1のときは m = 256として実行した．実行

時間を表 1に示す．今回の仮定では P = 16のときに実行時

間が最小となった． 

 

表 1:並列化プログラムの 並列度ごとの実行時間 

 

4．終わりに 

GPU を用いた直積量子化の近似最近傍探索における並列

化実装の手法について述べた．P 並列で近似 K 最近傍探索

を行うとき，P < K の場合に擬似行列転置を用いて十分な

再現率を実現しながら高速化の効果を得ることができる．

今後は，擬似行列転置を用いる場合にどのように P および

m を設定すれば高い再現率を保ちつつ高速化できるかにつ

いて考えていきたい． 
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並列度(P) m 実行時間[sec]

1 256 0.211

2 192 0.167
4 96 0.152
8 48 0.147
16 24 0.143
32 12 0.151
64 6 0.152
128 3 0.159
256 2 0.185
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