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1  序論 
 直積量子化[1]は，ベクトル量子化を応用した

データ圧縮技術である．直積量子化はメモリや

計算のコストを抑えられることから，近似 k近傍

探索に用いられ，顔認証やテキスト検索，深層

学習など多くの分野で活用することができる．

また，シンプルな仕組みであることから， GPU

による高速化手法も提案されている[2][3]． 

現在最も性能の良い Johnson らの手法[3]は，

GPU による直積量子化を用いた高速な探索を実現

している．しかし大規模なデータに対しては依

然として莫大なメモリ消費量が必要となる． 

そこで本稿では，GPU を用いた大規模なデータ

に対する探索の高速化手法を提案する．具体的

には，量子化したデータベースに対して GPUで扱

いやすいように前処理を施すことで，探索の高

速化を目指す． 

 

2  関連研究 
 本研究に関連する 2つの先行研究について述べ

る．Wieschollekらの研究[2]では，データを 2段

階の量子化によって圧縮し，木構造で表すこと

を提案した．木構造によって枝刈りが可能とな

り，高速に探索をすることができる．しかし，

メモリの消費量が大きいため，大規模なデータ

には適さない． 

 Johnsonらの研究[3]では，GPUのメモリ階層に

着目し，高速な k選択アルゴリズムを提案した．

これと直積量子化を組み合わせることにより，

従来手法よりも高速な探索が可能となり，比較

的大規模なデータも扱うことができる．しかし

10 億を超えるような，より大規模なデータに対

しては複数の GPUを用いて処理しているため，さ

らにメモリコストを抑える必要がある． 

 

 

 

 

 

 

 

3  前提知識 
3.1  ベクトル量子化 
 ベクトル量子化は，主に近似 k近傍探索に使わ

れる，代表的なデータ圧縮技術である．データ

𝒙 ∈ ℝ𝐷が与えられたとき，ベクトル量子化によ

って𝒙は以下のようにコードブック𝐶 = {𝒄𝒊 ;  𝑖 =

0, 1, … , 𝑘 − 1}中の最近傍ベクトル(コードワード)

で表される． 

𝒙 → 𝑞(𝒙) = argmin
𝒄∈𝐶

𝑑(𝒙, 𝒄) (1) 

ここで𝑑(𝒙, 𝒄)は𝒙と𝒄の距離を表している． 

 ベクトル量子化の利点は主に 2 つある．1 つは，

高次元のベクトルをlog2 𝑘ビットに圧縮すること

ができ，メモリコストを抑えられる点だ．もう 1

つの利点は，探索時に対称距離計算(SDC)や非対

称距離計算(ADC)によって高速に 2 点間の距離計

算をすることができる点だ．SDC はクエリとデー

タベースの両方が量子化を行なっている場合，

ADC はデータベースだけ量子化を行なっている場

合に使われる． 

ベクトル量子化を用いた探索は，メモリや計

算のコストを抑えることができるが，高い精度

を得るにはより多くの情報量 (ビット数) が必要

となる．するとコードブックのサイズが大きく

なり，メモリや計算のコストが大きくなるため，

画像のような高次元データには適さない． 

 

3.2  直積量子化 
 直積量子化は，高次元ベクトルをいくつかの

低次元ベクトルの直積と考え，各部分ベクトル

においてベクトル量子化を適用する(図 1)．つま

り，データは𝒙 = [𝒙1, 𝒙2, … , 𝒙𝑚]，コードブックは
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図 1: 直積量子化の流れ 
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𝐶 = [𝐶1 × 𝐶2 × … × 𝐶𝑚]と表される．各部分空間

において式(1)を適用すると，𝒙は最終的に以下

のように量子化される． 

𝒙 → 𝑄(𝒙) = [𝑞1(𝒙), 𝑞2(𝒙), … , 𝑞𝑚(𝒙)] (2) 

直積量子化は高次元のベクトルを𝑚 log2 𝑘ビッ

トに圧縮できる．ベクトル量子化よりはメモリ

を消費してしまうが，それでも十分にメモリコ

ストを抑えることができる．また，SDC や ADC に

よって高速に距離計算ができる上に，ベクトル

量子化よりも高い精度で探索を行うことができ

る．しかし, それでも大規模なデータを扱う場合

はメモリ消費量や計算時間が増えるため，さら

なる高速化が必要である. 

 

4  提案手法 
 本節では，GPU によって大規模データにおける

高速な探索を行うための手法を提案する．先行

研究ではクエリごとに各部分空間の距離計算を

行っていたが，本研究ではクエリをまとめて扱

い，部分空間ごとに距離計算を行う．また，図 1

に示すように，事前にデータに対してソートや

ランレングス圧縮(RLE)を行い，GPU を用いて並

列に処理を行う． 

 

4.1  前処理 
 直積量子化によって圧縮したデータをソート

する．これにより上位の部分空間ほど同じ量子

化値が連続するため，部分空間ごとに計算を行

う場合，比較的小さいメモリ空間を扱うことに

なる． 

 ソートしたデータを部分空間ごとにランレン

グス圧縮によってさらに圧縮する．これにより，

データが占めるメモリ消費量を減らすだけでな

く，GPUによる並列処理が容易になる． 

 

4.2 GPUによる並列処理 
 ランレングス圧縮適用の部分空間とそうでな

い部分空間に分けて考えるが，両者ともルック

アップテーブル(クエリとコードワード間の距離

をまとめた表)を参照し，クエリとデータベース

の部分空間ごとの距離を近似的に求める．すべ

ての部分空間の距離が求まったらそれらを足し

合わせ，その値が最小となる k個のデータを出力

する． 

 

5  まとめ 
本稿では GPUを用いた直積量子化による大規模

データの探索の高速化手法を提案した．事前に

データをソートしておくことでメモリアクセス

効率を上げ，ランレングス圧縮を行うことでメ

モリ消費量を減らした．今後は評価実験を通し

て本手法の有用性を評価する予定である． 
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図 1: データベースに対する前処理 
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