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第1章

はじめに

近年，画像処理において，扱うデータの膨大さ，アルゴリズムの複雑さにより，単

一CPUでは処理に時間がかかりすぎるという問題点がある．一方，画像処理の分野で

は，画素ごと，もしくは小領域を単位として並列実行可能なアルゴリズムも少なくな

い．また計算機の低価格化および高性能化に伴い，数十個ものコアを持つ CPUを搭

載したメニーコアマシンの普及や，ネットワークで結合された複数の計算機群 (クラス

タ)を容易に実現することが可能となった．これらの環境を対象として並列コンピュー

タの研究が盛んである．並列コンピュータのアーキテクチャとして，3つに分類する

ことができる．それぞれ独立したプロセッサとメモリがネットワークで結合したもの

を分散メモリ型，一つのメモリを複数のプロセッサが共同で使用するものを共有メモ

リ型，そして共有メモリがネットワークで結合したものを分散共有メモリ型，以上の

３つである．

クラスタ環境つまり，分散メモリ型並列計算機を用いて並列処理を記述するための方

法として，Message Passing Interface[1](以下MPI)が有名である．MPIはMPIフォー

ラムにより規格化されたメッセージパッシング API仕様MPIが一般的に用いられて

いる．このライブラリを利用することで，比較的容易に分散処理を記述することがで

きる．しかし，これらは比較的低水準のライブラリとして実装されているため，利用

にあたっては明示的に手続きを記述する必要があり，利用には分散処理の知識が必要

となる．

また，メニーコアマシンつまり，共有メモリ型並列計算機を用いて並列処理を記述
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するための方法として，OpneMP[2]が有名である．OpenMPは基本となる言語に対す

る指示文を基本としたプログラミングモデルである．このOpenMPは，従来のマルチ

スレッドを基本とするプログラムに対して，移植性が高く，かつ従来の逐次プログラ

ムからの移行も考慮されている．しかし，OpenMPにおいても，並列実行，同期をプ

ログラマが明示する必要があり，プログラマの負担は大きい．

本研究の目的として，分散処理システムHadoop[4]上に，画像処理用のライブラリ

を作成し，そして，分散・並列を意識しない画像処理言語を作成することである．そ

の予備評価として実際に Hadoop上でグレースケール化と mahoutの実装を用いたク

ラスタリングによる減色処理の画像処理を実行し，24コアマシンにおいて，どの程度

高速化が図れるか評価を行った．

本論文では，2章では分散処理システムである hadoopについて説明し，3章では実

装した画像処理について述べる．4章で実装した画像処理の評価と考察を述べ，最後

に 5章で本論文全体をまとめる．
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第2章

研究背景

2.1 Hadoopの概要

Apache Hadoopプロジェクトでは，信頼性の高いスケーラブルな分散コンピューティ

ングのためのオープンソースソフトウェアを開発している．Hadoopのサブプロジェク

トの有名なものとして，GoogleのMapReduce[3]やGoogle File Systemなどのオープ

ンソース実装の開発が進められている．

Hadoopのサブプロジェクトの有名なものとして，データに対して高いスループッ

トでのアクセスを可能にする分散ファイルシステムである，Hadoop Distributed File

System[6]，膨大なデータセットを計算クラスタ上で分散処理するためのソフトウェア

フレームワークであるHadoop MapReduce[?]がある．以下では，その二つについて説

明していく．

2.2 Hadoop Distributed File System

Googleが使っている分散ファイルシステム GFSのオープンソースによる実装が，

Hadoopの Hadoop Distributed File System(HDFS)である．HDFSは，コモディティ

マシンで構成される大規模クラスタ上の分散ファイルシステムである．HDFSの特徴

として，大容量，スケーラビリティ，高スループット，耐障害性などが挙げられる．
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2.3 Hadoop MapReduce

2.3.1 Hadoop MapReduceの概要

MapReduceとは，ひとつのマシンでは処理できない，もしくは時間がかかるような

膨大なデータに対する処理を，より小さい処理に分割し，大規模な計算ノード・クラ

スタ上で実行することで高速に処理するために，Googleによって開発されたプログラ

ミングモデルである．2004年にGoogleによって紹介されたMapReduceの論文をもと

にオープンソースとして実装されたのが Hadoop MapReduce(以下MapReduce)であ

る．MapReduceのジョブは，クライアントが実行を要求する作業単位であり，Hadoop

はジョブを並列処理可能なタスクに分割して実行する．そしてこのタスクを，空いた

CPUに順次割り当てることにより，資源を効率よく利用し，高速に処理を行う．

ジョブの実行プロセスを制御するノードは２種類存在する．タスクのスケジューリン

グを行ったり，ジョブの進行状況を把握する等，ジョブの実行を管理する JobTracker

と，タスクを実際に実行する TaskTrackerである．実際のジョブの実行においてひと

つの JobTrackerと複数のTaskTrackerが協調して動作し，MapReduceプログラムを実

行する．また，MapReduceのデータフローを表したものが図 2.1である．MapReduce

ではすべてのデータを，map，reduceという２つのフェーズに分けて処理を行ってい

る．それぞれのフェーズにおいて，同時に実行されるmapタスク，reduceタスクは全

て独立した処理として実行することができる．これにより，大規模な並列分散処理を

可能としている．

2.3.2 MapReduce全体の流れ

MapReduceのデータフローを表したものが，図 2.2である．まずmapフェーズにお

いて，Hadoopは，MapReduceジョブへの入力を，入力スプリット (あるいは単にス

プリット)と呼ばれる固定長の断片に分割する．そして各スプリットに対して１つの

mapタスクを生成し，mapタスクはスプリットの各レコードに対して map関数を実

行する．MapRedeceでは，すべてのデータは key-valueというシンプルなデータ構造

で扱われる．ひとつのレコードから，ひとつの key-valueペアが生成され，map関数
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図 2.1: mapreduce

に渡されることになる．mapフェーズでは受け取ったデータから必要な情報を取り出

し，中間的なデータとして出力する．mapフェーズで出力された key-valueに対して，

key順にソート処理を行い，同じ keyは key-valuesという，ひとつの keyと一つ以上の

value のリストとして reduceフェーズの入力として渡される．

次にReduceフェーズでは，mapの出力を入力として受け取り，そのデータに対して

reduce関数を実行することで，mapの出力を集約する．Reduceフェーズにおいても，

複数の reduceタスクを同時に実行することができる．そのときは，mapタスクはその

出力をパーティション化し，それぞれの reduceタスクに対して一つのパーティション

を生成する．同じ keyは必ず一つのパーティションに含まれるように生成される．こ

れにより，複数の reduceタスクを同時に実行することができる．
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2.3.3 map処理の詳細

mapフェーズにおける詳細なデータフローを表したものが，図 2.2である．入力とし

て与えられたファイルは入力スプリットに分割されると説明したが，この入力スプリッ

トを表すのが，InputSplitである．InputSplitはバイト単位の長さと，ストレージ上の

位置を持っている．その InputSplitに対して一つのmapタスクが割り当てられ，スプ

リットからレコード単位で key,valueを取り出すために，RecordReaderが生成される．

この RecordReaderは，レコードに対する単なるイテレータ以上のもので，mapタス

クはこれを用いてmap関数に渡す key,valueを生成する．key,valueを受け取ったmap

関数はそれぞれの key,valueに対してユーザが定義した処理を行い，出力する．map関

数の出力は，partitionerにより，複数のパーティションに分割される．デフォルトで

は，keyのハッシュ値を用いて分割される．各パーティション内では，keyによるソー

トが行われ，combiner関数が与えられた場合は，ソートの出力に対してその関数が実

行される．combiner関数は，メモリバッファから溢れた出力に対して，mapタスクの

出力をコンパクトにするために用いられる．そして最後に，パーティションで区切ら

れたデータは，それぞれ別の reduceタスクの入力として与えられる．

2.3.4 reduce処理の詳細

reduceフェーズにおける詳細なデータフローを表したものが，図 2.3である．map

の出力ファイルは，mapタスクが実行されたローカルディスク上にある．そのため，

reduceタスクは複数のmapタスクから自分に割り当てられたパーティションのファイ

ルをコピーする必要がある．コピーする必要のあるファイルは複数のマシン上で実行

されるmapタスクから取得する必要があり，またそれらのmapタスクが終わる時間が

異なる可能性がある．よって，reduceタスクはそれぞれのmapタスクが終了すると，

すぐにその出力のコピーを開始する．reduceタスクは少数のコピースレッドを持ち，

並列に mapタスクの出力を取得することができる．自分が必要な mapの出力をすべ

てコピーし終わると，reduceタスクは入力をmapのソート順序を保証しながらマージ

する．そして key-valuesというデータ形式，言い替えると keyと valueのリストとし
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図 2.2: mapタスクの詳細なデータフロー

て各 keyごとに reduce関数に渡され，ユーザが定義した処理を行い，出力する．最後

に，reduceの出力は RecordReaderによって書き込まれ，reduceタスクは終了する．
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図 2.3: reduceタスクの詳細なデータフロー

2.4 Hadoopを用いた画像処理の問題点

先程説明したように，入力ファイルは InputSplitと呼ばれる単位に分割され，それ

ぞれが複数マシン上で分散して処理される．Hadoopの実装において，InputFormatイ

ンターフェースのソースコードは図 2.4のようになっている．InputFormatは入力スプ

リットの生成を行い，それをレコードに分割する役割を果たす．ユーザは利用したい

mapタスク数を指定することができるが，InputFormatは，指定されたmapタスク数

をヒントとして用いるだけで，指定された値と異なる数のスプリットを生成してもか

まわない．しかし，画像を分割し，並列に処理するという用途において，決められた通

りの分割を行うようにする必要がある．そのため，InputFormatがスプリットを生成

するために呼び出す getSplits()メソッドの実装を変更する必要がある．InputFormat

はインターフェースであり，FileInputFormatクラスが InputFormatの実装のベースク
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InputFormat� �
public interface InputFormat<K, V> {

InputSplit[] getSplits(JobConf job, int numSplits);

RecordReader<K, V> getRecordReader(InputSplit split,

JobConf job,

Reporter reporter);

}

� �
図 2.4: InputFormatインターフェースのソースコード

ラスとなっている．よって，今回FileInputFormatの実装を改良した．また，入力スプ

リットから key-valueを生成するために InputFormatは RecordReaderを用いるが，画

像から key-valueを生成するためには独自のRecordReaderを実装する必要がある．詳

しい実装内容は 3.1.1で説明する．
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第3章

実装

3.1 グレースケール化

3.1.1 FileInputFormat,RecordReaderの改良

第 2章で説明したように，Hadoopは画像から直接 key-valueを生成するためのAPI

が実装されていない．そこで，画像を入力として与えられるように FileInputFormat

と RecordReaderの改良を行った．

2章で述べたように，Hadoop上で画像処理をするためには，FileInputFormat の

getSplits()メソッドを改良する必要がある．getSplits()メソッドは，入力の画像データ

のヘッダ部からその画像のサイズを取得し，ユーザが指定した分割数に従って，それ

に従いスプリットを生成する．今回は単純に縦に分割できるように実装を行った．

画像処理用のRecordReaderとして，ImageRecordeReaderを実装した．ImageRecor-

eReaderは，スプリットを受け取り，元の画像においてスプリットがどの範囲を表し

ているのかという情報を keyとし，そのスプリットの全てのデータを表すバイト配列

を valueとして，key-valueを生成するようにした．

改良した FileInputFormatの動作例を表したのが，図 3.1である．今回のグレース

ケール化の処理では，図のmapにおいてグレースケール化を 10000回行い，最後に単

独の reduceによって，ひとつのファイルに書き出すという処理になる．
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図 3.1: 改良した FileInputFormatの処理例

3.1.2 処理の流れ

改良した InputFileFormatを使用して，グレイスケール化を行う処理を実装した．グ

レイスケール化は軽い処理のため，各ピクセルに対して 10,000回グレイスケール化を

繰り返すようにし，擬似的に重い画像処理を再現した．

改良したFileInputFormat，ImageRecordReaderを利用し，入寮画像から，key-value

を生成し，mapの入力に渡される．map処理では，入力として渡された分割された画

像のそれぞれのピクセル毎にグレイスケール化を 10,000回繰り返した．これにより擬

似的に重い処理を実現した．reduce処理ではmapから変換後のバイト配列を受け取り，

分割した画像をひとつのファイルに書き出している．
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3.2 kmeansクラスタリングを用いた減色処理

3.2.1 Mahout

MahoutはApacheライセンスで拡張性のある機械学習用のツールを提供することを

目的としたライブラリである．Mahoutのいくつかの実装は HadoopのMapReduce上

で使用することができる．Mahoutの主な実装として，

• Tasteによる協調フィルタリング

• 分散クラスタリングの実装

• 単純ベイズの実装

今回はMahoutの kmeansクラスタリングの実装を用いて，減色処理を行った．

3.2.2 kmeansによるクラスタリング

クラスタリングとは

クラスタリングとは，分類したい対象の集合を，対象の要素の類似度に従って，部

分集合 (クラスタ)に分割することが目的である．基本的なデータ解析手法のひとつで

あり，多くの分野で用いられる．

kmeans法

クラスタリングの手法は大きく，階層的手法と分割最適化手法の二つに分けられる．

今回用いたクラスタリングの手法である kmeans法は分割最適化手法のひとつである．

クラスタ数を k，分類する分類対象の集合を X，集合の要素を xi ∈ X とすると，

kmeans法のアルゴリズムは以下の通りである．

(step1) 初期値として k個の代表点 c1,c2,...,cnをランダムに選択

(step2) Xの要素 xごとに，全てのクラスタの代表点とのユークリッド距離を計算し，最

小となるクラスタにその要素を割り当て
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(step3) もし代表点への割り当てが変化しなければ処理を終了し，そうでなければ各クラ

スタの重心を新たな代表点として step2へ

3.2.3 処理の流れ

前処理として，画像をピクセルごとに key-valueに変換し，ファイルに書き出す．key

はピクセルの位置,valueは Vectorという，double型の変数のリストを持つクラスとし

て書き出される．全体の処理の流れとして，KmeansMapper→ KmeansCombiner→

KmeansReducerという処理を，すべてのピクセルがクラスタを変更しなくなる，もし

くは指定された回数だけ処理を繰り返し，最後に KmeansClusterMapperの処理によ

りピクセルごとのクラスタ IDがファイルに出力される．

KmeansMapper

(入力) 　key:0 　value:ピクセルのベクトル

(出力) 　key:最も近いクラスタの識別子 　value:KMeansInfo

　(KMeansInfo:足し合わせたベクトルの個数と，ベクトルのそれぞれの

　成分の合計を持つクラス)

map処理において実行されるのはKmeansMapperとKmeansCombinerです．KmeansMap-

perでは初期値として与えた (2回目以降は更新した)クラスタの中心を取得し，それぞ

れの入力ベクトルと全てのクラスタとの距離を計算し，最も近いクラスタを割り当て

ます．そしてここで key順のソートが行われ，KmeansCombinerに渡される．

KmeansCombiner

(入力) 　key,value:KmeansMapperの出力

(出力) 　key:クラスタ識別子 　value:KMeansInfo

mapの出力をコンパクトにするために，KmeansCombinerの処理が行われます．KmeansCom-

binerでは，それぞれのクラスタごとの入力ベクトルの成分の和を計算し，出力します．
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KmeansReducer

(入力) 　key,value:KmeansCombinerの出力

(出力) 　key:クラスタ識別子 　value:新たなクラスタの中心

複数のmapから出力を受け取り，クラスタに所属するベクトルの成分を足しあわせ

て，新たなクラスタの中心を計算する．

KmeansClusterMapper

(入力) 　key:0 　value:ピクセルのベクトル

(出力) 　key:ピクセルの識別子 　value:最も近いクラスタ ID

処理の内容としては KmeansMapperと同じで，最後に出力される key-valueが異な

る．この処理によりピクセルごとのクラスタ IDがファイルに書き出される．最終的

に書き出されたファイルをもとに，ピクセルの輝度値を書き換えて，減色処理を実現

した．
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第4章

評価と考察

4.1 評価環境

クラスタ環境で評価を行った場合，外乱が発生するため，評価結果がわかりずらく

なってしまう．今回は，単純にどの程度並列に処理できるのかを評価するため，24コ

アマシンを用いて，コア数を変えて評価を行った．評価に使用した環境は以下の通り

である．

OS CentOS 5.5

karnel x86 64 GNU/Linux 2.6.18

CPU (AMD Opteron 12-core 6168 / 1.9GHz) x2

Memory 32GB x2

4.2 グレースケール化

4.2.1 評価

画像を縦に 32分割し，mapタスクを 32個生成し，同時に実行できるmapタスク数を

コア数と同じにして実行した．reduceタスク数は 1．また，24ビットカラー，1600x1200

のBMPファイルを処理する画像として使用した．コア数 1のときの処理のスループッ

トつまり，処理データを実行時間で割ったものをを 1として，コア数を 1,2,4,8,16と変

えて評価を行った．全体の処理時間のスループットを評価した結果が図 4.1である．ま

た，ピクセルに対する 10000回のグレースケールの計算がどの程度コア数に応じて高

速化されているか調べるため，map処理においてグレースケールを 1回だけ行うもの
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図 4.1: コア数によるスループット

と，10000回行うものの二つの処理の差を求め，理論的にその処理時間を並列処理部分

の実行時間として，コア数 1 のときを 1として，スループットを求めたものが表 4.1，

コアが 2倍になったときの速度向上比を求めたのが表 4.2である．

4.2.2 考察

図 4.1から分かるように，全体の処理スループットはコア数 16のとき，コア数 1 の

ときと比べて全体として 5倍程度の速度向上となっており，理想値とはかけ離れた結

果となった．このような結果になった理由として考えられるのは，ファイルを書き出

している reduce処理が並列に実行できていないためだと考えられる．そこで，reduce

処理をなくし，mapタスクがそれぞれ独立に，別のファイルに出力を書き出すように

して処理を行った結果，処理時間に大した差は生まれなかった．表 4.2を見ると，理

想としてはコアが 2倍になったとき処理スループットも 2倍になるべきところで平均

で 1.5倍程度の向上しかしていない．処理自体は並列に処理できているのだが，複数
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表 4.1: 並列処理部分のスループット

コア数 1 2 4 8 16

スループット 1.000 1.430 2.258 3.511 5.352

表 4.2: 並列処理部分の速度向上比

2/1 4/2 8/4 16/8

速度向上比 1.430 1.579 1.555 1.524

のmapタスクによるメモリアクセスのタイミングが重複することにより，共有メモリ

へのアクセスがボトルネックとなっているということが考えられる．
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図 4.2: コア数による処理スループット 図 4.3: 処理時間の内訳

4.3 kmeansクラスタリングを用いた減色処理

4.3.1 評価

画像を，keyをピクセルの ID，valueをピクセルのVectorとして変換し，mahoutの

kmeansクラスタリングのプログラムを使用し，実行した．mapタスク数は～，reduce

タスク数は 1とした．また，kmeans法における繰り返し回数を 1とした．また，24

ビットカラー，1600x1200の BMPファイルを処理する画像として使用した．コア数 1

のときの処理のスループットを 1として，コア数を 1,2,4,8,16と変えて評価を行ったも

のが図 4.2である．また，それぞれの処理時間の内訳は，図 4.3である．また，並列実

行部分のみの処理時間の速度向上比を示したのが，表 4.3である．

4.3.2 考察

図 4.2から分かるように，全体の処理スループットはコア数 16のとき，コア数 1 の

ときと比べて全体として 4.4倍程度の速度向上となっている．評価結果として大きな

効果が得られなかった原因として，タスクの生成やファイルへのアクセスなど，並列

に処理できていない部分が全体の処理時間に対して，比較的多くの部分を占めている
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表 4.3: 並列処理部分の速度向上比

1 2 4 8 16

KMeansMapper 1.000 1.498 2.386 4.125 6.600

1.498 1.593 1.729 1.600

KMeansClusterMapper 1.000 1.495 2.500 3.810 5.926

1.495 1.672 1.524 1.555

からではないかと考えられる．しかし，処理時間の内訳を表した図 4.3を見ると，タ

スクの生成や，reduce処理は処理全体の数%程度でしかない．並列処理部分のみの速

度向上比の評価である表 4.1において，KMeansMapper，KMeansClusterMapperそれ

ぞれにおいて，コア数が 2倍になっても，処理時間自体は 1.5～1.6倍程度しか速度向

上していないことが分かる．この原因として，グレースケール処理と同じように，共

有メモリへのアクセスがボトルネックとなっていることが考えられる．
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第5章

まとめと今後の課題

本論文ではまず，大規模分散処理システムHadoopについて述べ，hadoopを用いて

画像処理をする上で問題となる点を述べ，それを解消するために FileInputFormatの

改良を行った．そして改良した FileInputFormatを用いて，画像のグレースケール化

の処理を実装し，評価を行った．また，mahoutのクラスタリングの実装を用いて画像

の減色処理を実装し，評価を行った．

今後の課題として，速度向上の原因と考えられる部分を改善し，スケールさせること

が必要だと考えられる．また，様々な画像処理を実装しライブラリとして提供し，最終

的に並列・分散を意識しない画像処理言語を Hadoop上に作成することが課題となる．
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