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次元縮小射影の量子化像を用いる近似最近傍検索

樋口 直哉1,a) 今村 安伸2,b) 篠原 武3,c) 平田 耕一3,d) 久保山 哲二4,e)

概要：大規模データセットにおける高精度かつ高速な最近傍検索（NN）のために，長短 2種類の ANN索
引を用いた 2重フィルタリングを利用する近似最近傍検索（ANN）を提案する．両索引は，量子化された
次元縮小射影の量子化像とみなすことができ，検索する質問データに対する優先度に基づくフィルタリン
グによって NN候補が選択される．短い方の索引はスケッチと呼ばれ，本論文では並列処理による優先順
位付きスケッチ列挙を用いてフィルタリングを高速化する手法を提案する．スケッチを用いたフィルタリ
ングにより得られた NN候補は，長い ANN索引を用いてさらに少ない候補数に絞り込まれる．3種類の
公開大規模データセットに対する標準的なデスクトップ PCを用いた実験を通して，提案する 2重フィル
タリングが効率的な NN検索を実現し，各質問に対して非常に短い応答時間で高い再現率で回答できるこ
とを示す．

Approximate Nearest-Neighbor Search Using Quantized Images of
Dimension Reduction Mapping

1. はじめに
1.1 研究の背景と目的
大規模データセットの最近傍検索（NN検索）は，様々

な分野で重要な基盤技術の一つである．例えば，著作権保
護の観点から動画共有プラットフォーム上の違法動画を監
視するシステムや契約通りにコマーシャルが放送されてい
るかを確認するコマーシャル監視システム，類似画像検索
や楽曲識別システムなどがその応用分野である．特に，こ
れらのシステムはリアルタイム性が求められ，高速かつ高
精度な検索が不可欠である．
近年のAI技術の発展により，大規模データセットを直接

利用することでシステムの信頼性や汎用性が向上すること
が分かってきた．一方，パターン認識の分野では，NN検
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索の重要性を認識しつつも，高い計算コストを回避するた
めに少数の典型的な例を選択するアプローチが取られるこ
とが多い．しかし，統計学習理論や AI応用の成功例から
も分かるように，データセットの多様性と規模を活用する
ことで，未知の入力に対する汎化能力の向上が期待できる．
本研究では，代表的な例を少数選択することなく，大規模
データセットをそのまま活用する近似最近傍検索（ANN

検索）のアプローチを支える基盤技術の一つとして，効率
的で信頼性の高い検索を実現することを目指す．
本研究では，提案手法の実用性や汎用性を考慮し，標準

的なデスクトップ PC（例えば，8コア CPU，128GB メ
モリ，SSD）を想定する．これにより，高価な専用ハード
ウェアやクラウド環境を必要とせず，幅広いユーザーが利
用できる手法の開発を可能にすることを目指す．また，そ
のような環境での性能評価を通じて，リソース制約のある
システムでも実用性が高いことを示す．

1.2 近似最近傍検索
大規模なデータセットで正確な最近傍を見つけるコスト

は非常に大きいため，他の研究と同様に，ある程度の誤差
を許容する近似最近傍検索 (ANN検索) の可能性を検討す
る．ANN検索の精度の定性的な指標として再現率を使用
する．本論文では，NN検索に焦点を当てているため，再
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現率は，質問に対して真の最近傍が見つかる割合である．
ANN検索のための索引を ANN索引という．ANN索引

を用いる方法では，索引によって複数の最近傍候補を選択
し，候補中の最近傍を回答として返す，候補の選択をフィ
ルタリングという．ANN索引を使用した検索の再現率は，
フィルタリングによって選択された候補に真の最近傍が含
まれている割合である．

1.3 これまでの研究の進捗
ANN 索引の基礎として，次元縮小射影 S-Map [15] を

使用する．スケッチは，コンパクトなビット列であり，
多くの研究者によって ANN 索引として議論されてき
た [3], [10], [11], [12], [13], [17]．球面分割によるスケッチ
は，S-Mapの量子化像と見なすことができる点に注目し，
スケッチを使用したフィルタリングの候補選択基準として
従来使用されているハミング距離よりも信頼性の高い非対
称距離（後に部分復元距離 D̃pと呼ばれる）を提案した [6]．
また，選択基準の照合や比較を行うことなく，選択基準の
上位からスケッチを一つずつ列挙することを用いて，より
効率的なフィルタリング手法を提案し [4], [5], [9]，大規模
なデータセットでも効率的なフィルタリングが実現できる
ことを示した [7]．さらに，並列処理によるフィルタリング
の高速化の方法も提案した [8]．しかし，スケッチ列挙によ
るフィルタリングでは，スケッチのサイズ（幅という）が
小さいものに限定されており，フィルタリングに必要な候
補の数を大幅に削減することはできていない．そのため，
フィルタリングで得た候補から最近傍を選択するには大き
なコストがかかり，検索プロセス全体の高速化には依然と
して課題が残されている．

1.4 本論文で得られた結果
本論文では，2種類の ANN索引を使用した２重フィル

タリング手法を提案する．1次フィルタリングは，スケッ
チ列挙による高速フィルタリングを利用する．2次フィル
タリングでは量子化した S-Map像（QSMAP）を使用する
が，スケッチの場合と同様に，部分復元距離 D̃pをQSMAP

でも使用する．提案手法の有効性を検証するために，三つ
の公開データセットを使用する．DEEP1B [2]（96次元，
10億点），LAION5B [14]の部分集合である LAION100M

（768次元，1億 200万点），および YFCC100M [1]（4,096

次元，9700万点）．
この論文の主な貢献は次の二つである．
• p = 1や p = 2のときの D̃p 順の狭幅スケッチ列挙に
よるフィルタリングの並列処理による高速化

• 2重フィルタリングによる ANN検索の高速化
p = ∞以外の p = 1または p = 2のときは，D̃p 順の列

挙を並列化することが困難であるため，ハミング距離順序
列挙を用いた近似列挙を並列処理することによってフィル

タリングの高速化を実現した [8]．本論文では，p = 1 また
は p = 2 の場合，D̃p 順の列挙を分割し，分割した各列挙
に対するフィルタリングを並列処理することで高速化でき
ることを示す．
スケッチを用いた 1次フィルタリングで得られた候補か

ら最近傍を直接選択するのではなく，S-Mapの量子化像で
ある QSMAPを 2次索引としてフィルタリングすること
で候補を絞り込む 2重フィルタリング法を提案した．
本論文で提案した方法は，標準的なデスクトップ PC（8

コア CPU，128GB RAM）でも高精度かつ高速な NN検
索を実現できることを示した．例えば，DEEP1Bに対し
て提案法を適用すると，16スレッド並列処理，使用メモリ
52GBで，再現率 80%であれば，１質問あたりの応答時間
1ミリ秒，再現率 90%であれば，2ミリ秒未満で，ANN検
索を行うことができる．
NeurIPS’21 [16]では，DEEP1Bのような 10億点の巨大

なデータセットの ANN検索を高速化する問題にも取り組
んでいる．しかし，主な課題は，ANN索引の精度と検索
速度 QPS（Queries Per Second，1秒あたりに処理できる
質問数）であり，記録された最高の検索性能は，DEEP1B

で 10,000QPSで再現率が約 70%である．本研究における
速度は，ANN索引によるフィルタリングで見つかった候
補の中から質問に最も近い点を選択するプロセスを含む検
索の全体的なコストと応答時間である．この規模のデータ
セットのオンライン検索の応答時間（または応答遅延) に
関するレポートが，Data Engineering Bulletinにある．そ
こでは，1.5TBという極めて巨大な主記憶を搭載した高性
能コンピューティング環境でグラフベース手法 [18]を用い
た実験の結果では，DEEP1Bを 16スレッドで並列処理し
て高速化した場合でも，リコール率 90%で応答時間は 1質
問あたり数十ミリ秒以上である．以上により，本論文で提
案する方法は，高速かつメモリ効率が良いといえる．

2. 準備
2.1 距離空間での最近傍検索
この論文で使用する次元縮小射影とスケッチは，検索対

象が距離空間内の有限の点集合であると想定している．U
を距離空間とし，距離関数をDとする．この論文で提案す
る手法の有効性を確認するための実験で使用されているす
べてのデータセットはユークリッド空間のものであるが，
この論文で使用する索引技法はユークリッド空間の仮定を
必要としないことを強調しておく．
この論文の主な課題は，距離空間での ANN検索を高速

化することである．データセット ds からの NN 検索は，
指定された質問点 q ∈ U に対する ds 内の最近傍，つまり
argminx∈dsD(q, x)を見つけることである．しかし，U が
高次元で ds が巨大な場合，最近傍を正確かつ迅速に見つ
けることは困難である．そのため，最近傍を正確に見つけ
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る必要はなく，ある程度の再現率で最近傍を見つけること
が求められる ANN検索を使用する．ここで，再現率とは，
正しい最近傍が見つかる割合である．本論文で使用する主
な概念と表記法を表 1に示す．

2.2 次元縮小射影 S-Mapとスケッチ
ANNは，効率的な検索のために距離情報をある程度保

持しながら，次元縮小による点のコンパクトな表現を索引
として使用する．代表的な次元縮小手法である主成分分析
（PCA）は，ユークリッド空間を前提としている．本論文
では，S-Map [15]を基本とする．S-Map自体は，PCAと
は異なり，座標表現のない非ユークリッド空間や距離空間
にも適用できる．S-Mapのピボットは，任意の点 c ∈ U で
あり，ピボット cによる点 xの S-Map像 φc(x)は，xと c

間の距離として定義される．
φc(x) = D(x, c)

一般に，m 次元への S-Map は，m 個のピボット Π =

(c0, . . . , cm−1)を使用して定義される．
φΠ(x) = (φc0(x), · · · , φcm−1

(x))

本論文では，S-Mapの量子化像を使用して，S-Map像の表
現サイズを圧縮する．
スケッチ は，点をビット文字列としてコンパクトに表

現したもので，厳密には局所性敏感ハッシュ（LSH）では
ないが，LSHのような特性を持ち，ANN索引として使用
される．スケッチを使用した検索では，点間の距離関係を
スケッチ間の距離で近似して ANN検索を実現する．ハミ
ング距離は，スケッチ間の標準的な距離である．球面分割
によって作成されたスケッチは，S-Mapの射影像の各次元
を 1ビットに量子化したものと考えることができること，
また，ハミング距離の代わりに質問点 qとスケッチ ς 間の
非対称な部分復元距離 D̃p(q, ς)を使用すると，ハミング距
離を使用するものよりも再現率の高い ANN検索が実現で
きることを示した [6]．同様の非対称距離は，Dong ら [3]

によっても導入されている．この非対称距離は，量子化に
よって失われた距離情報を部分的に復元したものと見なす
ことができる．
ここでは，1次元の例を使用して，部分復元距離の原理

を説明する．aと bを区間 [0, 2]内の実数とする． a と b

の間の距離は |a − b|であり，二つの量子化された整数間
の距離は，|⌊a⌋ − ⌊b⌋| である．量子化された aと元の bの
間の距離は，|⌊a⌋ − b| である．a = 1.2，b = 0.9 の場合，
|a− b| = 0.3，|⌊a⌋− ⌊b⌋| = 1となり，量子化によって生じ
る誤差は 0.7となる．一方，|⌊a⌋− b| = 0.1であるので，量
子化によって生じる誤差は，0.2に減少する．部分復元距
離 D̃p は，p ≥ 1のとき，Minkowskiの Lp 距離と同様に，
スケッチの各ビットについて得られた部分復元距離を集計
して計算される．スケッチなどの圧縮表現を索引として使
用する検索では，データセット内の点の元の特徴データは

大きいため，2次記憶に残し，圧縮表現を主記憶に読み込
んで使用する．しかし，検索の質問については，圧縮表現
だけでなく元の特徴データも使用できる．これを考慮する
と，部分復元距離を検索に使用して，より多くの距離情報
を使用したより正確な（より高い再現率の）検索を可能に
することができる．
本論文では，スケッチと量子化 S-Map像（QSMAP）の

2種類の索引を使用した 2重フィルタリングを提案する．
スケッチには，20ビットや 24ビットなどの比較的短い長
さ，狭い幅を使用する．スケッチを用いた 1次フィルタリ
ングにより，候補は素早く大まかに選択される．2次フィ
ルタリングでは，1次フィルタリングで得られた候補を少
数の候補に絞り込む．2次フィルタリングでは，スケッチ
より大きく，元の特徴データより小さいQSMAPを使用す
る．QSMAPでは，スケッチと同様に，部分的に復元され
た距離 D̃p を使用できる．

2.3 スケッチ列挙によるフィルタリング
16ビットや 20ビットなどの幅が狭いスケッチの場合，

質問とスケッチを比較せずに，質問への優先順にスケッチ
を列挙することでフィルタリングを高速化できることを示
した [4], [5]．優先順位については，ハミング距離や D̃1，
D̃2，D̃∞ のいずれも列挙に使用できる．
列挙によるフィルタリングは，あまり馴染みのない方法

であるため，Algorithm 1で概要を説明する．列挙法を効
率的に使用するために，データセット内の点は，スケッチ
順にソートされていると仮定する．

ds = {x0, . . . , xn−1}, σ(x0) ≤ · · · ≤ σ(xn−1)

スケッチ順での番号 iを点 xiの参照番号として用いる．ス
ケッチ ς に対して，スケッチをキーとするバケット表を使
用すれば，ς を持つ点にすばやくアクセスすることができ
る．狭幅スケッチのビット列は，整数として扱うことがで
きるため，バケット表は，大きさ 2w の非負整数配列 bkt に
よってあらわすことができる．そこでは，ς を持つ点が存
在するとき，

bkt [ς] = スケッチ順の最初の位置，
そうでないとき，

bkt [ς] = bkt [ς + 1]

となるようにしておく．そうすると，ς を持つ点が存在す
る場合，それらは，

xbkt[ς], . . . , xbkt[ς+1]−1

となる．スケッチ ς を持つ点が存在しない場合は，つまり，
ς のバケットが空の場合は，

bkt [ς] = bkt [ς + 1]

になっている．実際の検索では，スケッチ全体のごく一部
のみが列挙されるため，フィルタリングが非常に高速にな
ることに注意されたい．
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表 1 表記法
Notation Description

U 距離空間
x, y, x0, . . . U 内の点
D(x, y) x と y 間の距離
ds ⊆ U データセット {x0, x1, . . . , xn−1}（スケッチ順に並んでいる仮定する）
q ∈ U 質問
k1st , k2nd 1 次および 2 次フィルタリングで求める候補数
w スケッチの幅（長さ，ビット数）
σ(x), ς x のスケッチ, 不特定点のスケッチ
ei(q, ς), ei ς の第 i ビットの分割球と q の最小距離，距離下限
D̃p(x, ς) x と ς 間の部分復元距離
a⊕ b a と b のビット毎の排他的論理和

// q, k, bkt : 質問，選択する候補数，バケット表
1 function FilteringBySketchEnumeration(q, k)

2 q への優先順のスケッチ列挙を開始する;

3 C ← ∅;
4 repeat

5 ς ← 列挙のつぎのスケッチ;

6 if bkt [ς] < bkt [ς + 1] then

7 for i = bkt [ς] to bkt [ς + 1]− 1 do

8 C ← C ∪ {i};

9 until |C| ≥ k;

10 return C;

Algorithm 1: スケッチ列挙によるフィルタリング

2.4 量子化 S-Mapによるフィルタリング
2重フィルタリングの 2次フィルタリングでは，スケッ

チよりも大きく選別能力の高いQSMAPを ANN索引とし
て用いて，1次フィルタリングで得られた候補を絞り込む．
前の小節で説明したように，データセット内の点はスケッ
チ順に並んでいると仮定されている．したがって，1次候
補中にスケッチが同じ点が複数ある場合，スケッチ順の参
照番号が連続している．2次フィルタリングでは，1次候
補に対して質問に対する QSMAPの優先度 D̃p を計算し，
その上位 k2nd 個を選択する．このため，データセットの
QSMAPもスケッチ順にソートして，主記憶に読み込んで
おく．

3. スケッチとQSMAPを用いた 2重フィル
タリング

2重フィルタリングを使用した ANN検索の概要を Al-

gorithm 2に示す．ここで，与えられた質問は，qであり，
1次フィルタリングで，狭幅スケッチを使用して中間的に
取得される候補の個数は，k1st である．事前に準備する必
要がある主なものは，スケッチによるバケット表 bkt とス
ケッチ順に並べた QSMAP像である．

1 function NNSearchByDoubleFiltering(q, k1st , k2nd)

2 C1 ← FilteringBySketchEnumeration(q, k1st);

3 C1 から D̃p(q, ·) が小さい k2nd 個の候補を C に求める;

4 return argminx∈CD(q, x);

Algorithm 2: 2重フィルタリングによる ANN検索

3.1 並列処理による高速化
まず，並列処理による 1次フィルタリングの高速化につ

いて考えよう．質問 q からスケッチ ς の i番目のピボット
による分割球面境界までの最短距離を ei(q, ς)とする．分
割球の中心と半径を ci と ri すると，ei(q, ς)は，つぎで求
めることができる．

ei(q, ς) = |D(q, ci)− ri|
この ei(q, ς)は，質問のスケッチ σ(q)とスケッチ ς の i番
目のビットが不一致であるときの qとスケッチが ς である
任意の点 x間の距離の下限になっている．つまり，

(∀x ∈ U such that σ(x) = ς) ei(q, ς) ≤ D(q, x)

であるので，ei(q, ς)を第 iビットの距離下限と呼ぶことに
する．文脈で q と ς が明らかなときは，単に ei と略記す
る．距離下限を集計したものが部分復元距離である．D̃p

順の列挙自体を並列化することは，p = 1や 2のときは難
しいため，列挙されたスケッチを，最も低い low 個の距離
下限に対応する low ビットによって，2low 個のクラスに分
類する．ここでは，簡単のために，e0, e1, . . .が最下位ビッ
トから最上位ビットまで昇順に並んでいると仮定するが，
実際の実装では，距離下限の順序を用いた相対位置のビッ
ト操作が必要である．
例として，w = 4, low = 2, (e3, e2, e1, e0) = (3, 2, 2, 1)で

あるときの D̃1 順の列挙を考えよう．このとき，D̃1(q, ς)

は，質問のスケッチ σ(q)と ς の不一致ビットに対応する
ei を足し合わせたものである．質問 qへの D̃1 距離で順序
付けられたスケッチの列挙を考えることは，図 1の Entire

enumerationに示しているように，σ(q)と ς の排他論理和
σ(q)⊕ ς の列挙を考えることと同等になる．σ(q)⊕ ς の最
下位 2ビットは，D̃1 順で 00，01，10，11である．最下位
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2ビットで分類すると，図の Class 0，. . .，Class 3のよう
になる．最上位 2ビットは全クラスに共通で，00，01，10，
11であることに注意されたい．このように，最下位 2ビッ
トで分類された 22個のクラスの列挙は，最上位 2ビットの
D̃1 順のビット列と分類に対応する最下位 2ビットのビッ
ト列との排他論理和で与えられる．ただし，部分列挙の先
頭は，列挙全体の先頭と異なる場合があることに注意さ
れたい．つまり，このように分類された列挙の先頭は，列
挙全体の先頭の近似にすぎない．ただし，共通の最上位 2

ビットパターンの数は列挙全体の 1
22 であるため，列挙に

よるフィルタリングの全体的なコストは小さくなる．
ここでは，Algorithm 3に示した実装の詳細を説明する．

下位の距離下限に対応する low ビットの部分が 2low 通り
あり，それらの β0，. . .，β2low−1 で分類し，共通部分の上
位 w–low ビットのみを変更した列挙 γ0, γ1, . . .を用いて，
各部分で並列にフィルタリングを行う．しかし，列挙され
たスケッチの点の数は一定ではなく，点が全くない場合も
あり，同じ数の共通部分列挙を用いても，分類された部分
ごとに得られる候補の数は異なる．全体としてフィルタリ
ングに必要な候補の数が目標数 k1st に達したかどうかを監
視しながら，効率的に並列にフィルタリングを行うことは
難しい．そこで，共通部分の列挙を複数（Algorithm 3で
は ls）取得し（8行），それらを使用して各部分のフィルタ
リングを並列実行する（11行から 14行のループ）．目標
よりも多くの候補が取得された場合，超過した部分を縮小
する．この場合，最大の D̃1 を持つものから削除する（17

行）．また，各部分の候補数を均一にして，2次フィルタリ
ングの並列処理を効率的にする（18行）．2次フィルタリ
ングを 1次フィルタリングに織り込むと無駄が多くなるた
め，1次フィルタリングの後に 2次フィルタリングを実行
する．1次フィルタリングと 2次のフィルタリングの間で
渡される候補の表現サイズを削減する方が効率的であるた
め，個々のデータ参照のリストではなく，同じスケッチを
持つ連続したデータ参照を表す区間のリストを候補表現と
して使用する（14行）．このようにすることで，1次フィル
タリングで使用するスケッチの幅は比較的に小さく，同じ
スケッチを共有する点が複数あることが多いため，候補表
現のサイズを削減できる．ここで注目すべきは，各部分で
見つかった候補の区間が D̃p 順に並んでいることを利用す
ることで，不要な候補の除去と候補数のバランスをとると
いう作業を全体のフィルタリングコストに比べて比較的小
さなコストで実行できることである．また，Algorithm 3

では，候補を表すリストに，列挙されたスケッチ ς の優先
度 D̃p(q, ς)と区間 (bkt [ς], bkt [ς +1]− bkt [ς])が含まれてい
るが，D̃p 順に並んでいることを利用して実装すれば，優
先度を不要にすることができる．

3.2 索引サイズの選択
スケッチ幅 w を大きくすると選別能力が高まり，目標

再現率を達成するために必要な候補数が減る．ただし，ス
ケッチ列挙による 1次フィルタリングでは，個々のスケッ
チを持つ点の数が減るため，訪問するスケッチの数が増え
る．2次フィルタリングで参照する QSMAP像をスケッチ
順に並べておくと，同じスケッチを持つ候補へのアクセス
コストを削減できるが，スケッチ幅を大きくするとこの効
果は減少する．
QSMAPサイズが大きいほど選別能力は高くなるが，主

記憶に格納できる範囲内である必要があり，部分復元距離
の計算コストも増加する．そのため，選別能力とフィルタ
リングコストのトレードオフを考慮してQSMAPサイズを
慎重に選択する必要がある．

4. 実験
この節では，提案する ANN検索手法を使用した実験結

果を示す．特徴データは，8ビット整数で表現するように
変換したものを用いる．部分復元距離 D̃p を 1次と 2次の
両方のフィルタリングで使用する．1次フィルタリングで
は，p = 1，2次フィルタリングでは，p = 2である．いず
れも，いろいろな pを用いた実験により，選別能力が高く
なる pを選んだ．

4.1 データセットとコンピューター環境
三つのデータセットを使用する．点数，次元，大きさ，

質問数を表 2に示す．
実験には，標準的デスクトップ PC を使用する: CPU

AMD Ryzen 7 3700X 3.6GHz，チップセット B550，RAM
DDR4 128GB，SSD INTEL M.2 2TB．128GB の RAM

が実装されているが，実験では，64GB以下しか使用され
ていない．

4.2 2重フィルタリングによる最近傍検索の応答時間
検索応答時間（応答遅延）の実験結果を示す．前述のよ

うに，1次フィルタリングにおけるスケッチ幅と 2次フィ
ルタリングにおけるQSMAPのサイズは慎重に選択する必
要がある．ここでは，本研究の実験環境でほぼ最適である
と考えられる組み合わせを使用した結果のみを示す．
2重フィルタリングを使用した最近傍検索の応答時間は，

1次フィルタリングコストと 2次フィルタリングコスト，
最近傍選択コストの合計によって決まる．ここで，フィル
タリングによって得られた候補から最近傍を選択する際，
特徴データは，2次記憶に置いているものと想定する．こ
のような 2次記憶からの検索コストの実測値を安定して得
ることは，ディスクキャッシュの影響を受けるため非常に
困難である．そこで，ディスクキャッシュによる高速化の
影響が多少あると考えられる実測値とともに，別途測定し
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Entire enumeration
(e3, e2, e1, e0) = (3, 2, 2, 1)

i σ(q)⊕ ςi D̃1(q, ςi)

0 0000 0
1 0001 e0 = 1
2 0010 e1 = 2
3 0100 e2 = 2
4 0011 e1 + e0 = 3
5 0101 e2 + e0 = 3
6 1000 e3 = 3
7 0110 e2 + e1 = 4
8 1001 e3 + e0 = 4
9 0111 e2 + e1 + e0 = 5
10 1010 e3 + e1 = 5
11 1100 e3 + e2 = 5
12 1011 e3 + e1 + e0 = 6
13 1101 e3 + e2 + e0 = 6
14 1110 e3 + e2 + e1 = 7
15 1111 e3 + e2 + e1 + e0 = 8

Classified by lowest 2-bits

Class 0 (β0 = 00)

i σ(q)⊕ γi ⊕ β0 D̃1(q, ςi)

0 0000 0

1 0100 2

2 1000 3

3 1100 5

Class 1 (β1 = 01)

i σ(q)⊕ γi ⊕ β1 D̃1(q, ςi)

0 0001 1

1 0101 3

2 1001 4

3 1101 6

Class 2 (β2 = 10)

i σ(q)⊕ γi ⊕ β2 D̃1(q, ςi)

0 0010 2

1 0110 4

2 1010 5

3 1110 7

Class 3 (β3 = 11)

i σ(q)⊕ γi ⊕ β3 D̃1(q, ςi)

0 0011 3

1 0111 5

2 1011 6

3 1111 8

図 1 距離下限の下位 2-bit による列挙の分類

// q: 質問, k: 選択する候補数，low : 分類のためのビット数
// ls: まとめて列挙する共通部分のスケッチ数, bkt : バケット表
// C[0], . . . , C[2low − 1]: 候補を表す優先度付き区間の集合，|C|: C の総候補数

1 function FilteringBySketchEnumerationInParallel(q, k)

2 距離下限の下位 low ビットのパターン β0, . . . , β2low−1 を計算する;

3 距離下限の下位 low ビットを固定した q に対する D̃p 順のスケッチ列挙を開始する;

4 for t = 0 to 2low do

5 C[t]← ∅;

6 i← 0;

7 repeat

8 つぎの ls 個の列挙 γi, . . . , γi+ls−1 を求める;

9 do in parallel

10 t← スレッド番号;

11 for j = 0 to ls − 1 do

12 ς ← βt ⊕ γi+j ;

13 if bkt [ς] < bkt [ς + 1] then

14 C[t]← C[t] ∪ {(D̃p(q, ς), (bkt [ς], bkt [ς + 1]− 1))};

15 i← i+ ls;

16 until |C| ≥ k;

17 |C| < k でない限り，最大の D̃p の区間を取り除く;

18 C[0], . . . , C[2low − 1] の候補数が均一になるように区間を移動する;

19 return C;

Algorithm 3: スケッチ列挙による並列フィルタリング

表 2 データセット
データセット 点数 次元 大きさ 質問数

YFCC100M 0.97× 108 4,096 400GB 5,000

DEEP1B 1.00× 109 96 100GB 10,000

LAION100M 1.02× 108 768 77GB 10,000

た 2次記憶に置いた特徴データから最近傍を検索するラン
ダムアクセス時のコストを用いた予測値を示す．
フィルタリングで求める候補数については，k2nd が小

さいほど検索が高速になるわけではない．これは，フィル

タリングコストと候補から最近傍を選択するコストのバラ
ンスによる．候補数 k2nd が多いほどリコールは高くなる
が，候補からの最近傍検索コストは高くなる．また，1次
フィルタリングで選択する候補数 k1st についても，k1st を
増やすとリコールは高くなるが，2次フィルタリングコス
トは高くなる．そのため，適切な k1st と k2nd の組み合わ
せを使う必要がある．表 3は，実験によって選んだほぼ
最適と考えられる組み合わせを使った場合の結果である．
フィルタリングコストの 1stと 2ndの列には，それぞれ 1

次と 2次のフィルタリングのコストを 1質問当たりのミリ
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秒 (ms/q) で示す．NN-searchの列には，フィルタリング
によって選択された候補から最近傍を選択するコストが含
まれている．Total列には，応答時間（応答遅延，latency）
を表す検索全体のコストが含まれている．NN-search∗ 列
と total∗ 列には，予測値が含まれている．実測値と予測の
差は，データセットによって違いはあるものの，それほど
大きくない．
DEEP1Bは，三つのデータセットの中で点の数が最大で

あるが，次元数は最小である．DEEP1Bに対する検索応答
時間は，再現率 70%，80%，90% の場合，それぞれ，1質問
当たりのミリ秒 (ms/q) で，実測値と予測値ともに，0.66，
0.90，1.8である．LAION100Mの点の数は，DEEP1Bの
10分の 1で，次元数は約 7倍である．LAION100Mに対
する検索応答時間は，DEEP1Bよりも少し遅くなってい
る． YFCC100Mは，LAION100Mとほぼ同じ点の数であ
るが，次元数は DEEP1Bの約 40倍である．検索応答時間
は，再現率が 70%，80%，90%の場合，それぞれ，実測値
(ms/q) で，4.5，8.4，19と大幅に遅くなっている．それで
も，再現率が 90%の場合，1秒あたり約 50質問に応答でき
る速さである．
本研究の速度に関する課題は，リアルタイム性にとって

重要なオンライン検索における応答時間（応答遅延）であ
る．表 3に示した応答時間は，全質問の平均である．リア
ルタイム性を重視している場合には，平均だけでなく，ば
らつきが問題となるので，表には標準偏差も示した．

4.3 ANN検索の解の品質
ANN検索で得た解は，最近傍でない可能性がある．し

かし，ANNの適用問題によっては，得られた解が最近傍
でなくても，ある程度近いものが求められていれば十分で
あることがある．ANN検索で得られた解が最近傍である
割合が再現率である．最近傍でなくても k近傍に含まれて
いる割合を recall+@kとして，表 3で示した目標の再現率
となる候補数 k1st および k2nd の設定での検索結果に対す
る recall+@kを図 2に示す．この図から得られた解が最近
傍でなくても，6近傍以内であればよいのであれば，再現
率が 70%の検索結果でも，90%を超える品質であることが
分かる．

5. おわりに
本論文では，長い ANN索引と短い ANN索引の 2種類
を用いた 2重フィルタリングによる近似最近傍検索法を提
案し，三つの公開大規模データセットを使用した実験を通
じてその有効性を確認した．主目標は，ANN索引の効率
だけでなく，ANN索引によって得られた複数の候補から
最近傍を選択するコストを含む検索全体の応答速度を向上
させることであり，オンライン質問処理の応答速度に焦点
を当てている．

オンライン質問処理においてリアルタイム性が求められ
る場合には，応答速度の平均だけではなく，そのばらつき
が小さい必要がある．本論文で提案した手法の質問応答速
度のばらつきは，それほど大きいものではないが，さらに
均質な応答時間となる工夫が必要である．重要な今後の課
題の一つである．
フィルタリングで使用する 2種類の索引は，いずれも次

元縮小射影 S-Mapに基づいており，その性能は使用する
ピボットによって大きく左右される．S-Mapのピボット選
択には，PCAのように確立された解析的手法が存在しな
いため，データセットと質問のサンプルを使用した発見的
手法で最適化されている．スケッチと QSMAP，ピボット
選択，射影法などの詳細については，本論文の範囲外とし，
別の機会に報告する．
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