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一种高维大数据全 k 近邻查询算法

王忠伟，陈叶芳，肖四友，钱江波

（宁波大学信息科学与工程学院 宁波 315211）

摘 要：全 k 近邻（all k-nearest neighbor，AkNN）查询，是 k 近邻查询的一个变型，旨在在一个查询过程中为给

定数据集的每个对象确定 k 个最近邻。 提出了一种在 Hadoop 分布式平台下处理高维大数据的 AkNN 查询算

法。 首先使用行条化思想结合 p-stable LSH 算法将高维数据对象降维，然后结合空间填充曲线 Z-order 的优良

特性，把降维后的数据嵌入一维空间中，接着进行范围查询。 整个过程使用 MapReduce 框架分布式并行处理。

实验结果表明，所提出的算法可以高效处理高维大数据的 AkNN 查询。

关键词：高维；AkNN；MapReduce；行条化；局部敏感散列；Z-order

doi： 10.11959／j.issn.1000-0801.2015171

An AkNN Algorithm for High-Dimensional Big Data

Wang Zhongwei， Chen Yefang， Xiao Siyou， Qian Jiangbo
（Faculty of Electrical and Computer Science， Ningbo University， Ningbo 315211， China）

Abstract： A new variant of k nearest neighbor queries， which called as all k-nearest neighbor queries （AkNN）， is a

process to search the k nearest neighbors of each object in a data set. An AkNN query algorithm for

high-dimensional big data on the Hadoop system was proposed. Using the banding technique and the p-stable LSH

algorithm， dimensionality reduction was performed， then the data was embeded in a Z-order curve. The preprocessed

data were continued to be treated on a MapReduce framework in a distributed parallel manner. Experimental results

show that the proposed algorithm can efficiently handle AkNN queries for large-scale high-dimensional data.
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1 引言

在高维空间的 kNN 查询中， 数据对象的每一维度表

示一个给定的属性或特征，这些对象通过如欧氏距离等距

离度量函数进行比较。 这样，两个对象之间的相似性就是

相应的属性值间的距离。 对于这种 kNN 查询，也就是检索

数据中到给定的查询对象 q 距离最小的 k 个对象，已经有

很多方法。 然而，在数据挖掘和相似性搜索的很多应用中，
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在处理大规模数据时有必要生成一个预先知道的全局的

kNN 查询结果。 更准确地说，在内集（或数据库）S 上为外

集（或查询集合）R 中的每一个对象执行一次 kNN 查询，称

为 AkNN（all k-nearest neighbor，全 k 近邻 ）查询 。 AkNN 查

询是 kNN 查询的一个变型， 旨在一次查询中为给定的数

据集中的每个对象确定 kNN。 调查研究发现，许多数据挖

掘算法可以通过 AkNN 计算来加速 ， 如并行 kNN 分类和

k-means 聚类等 ［1～5］。

高维数据的处理面临的最大问题是“维度灾难”，当数

据对象的维度超过特定的大小时，许多研究者已经确认现

存的低维空间索引方法，如 R 树或者空间填充曲线等不能

有效地处理高维空间的数据 ［6～8］。 同时，所有基于索引技术

的空间划分来解决近邻查询问题的方法，当处理高维数据

的时候，其效果还不如线性扫描方法。 另外，研究人员还指

出，通过使用近似近邻查询 ，既可以避免维度灾难问题的

发生，还可以达到和精确查询一样的效果 ［9，10］。 基于上述事

实，随着所需处理的数据量日趋庞大 ，促使设计出一种支

持分布式并行处理的 AkNN 算法。 MapReduce 是分布式并

行环境下处理大规模数据的一个基础框架，可以实现可扩

展数据处理。本文使用基于 MapReduce 数据处理的一个十

分流行的软件 Hadoop［11］。 目前还没有基于 MapReduce 框架

高维大数据 AkNN 的研究，但是在 MapReduce 框架上的连

接查询处理是一个热门话题 ［12～14］，该问题与 AkNN 问题有

些类似。 对于 AkNN 查询，现有的算法仅限制使用于集中

式环境的低维数据 ，H-zkNNJ［15］是一个解决多维大规模数

据 kNN 连接的方法， 当它的维度达到 30 维以上的时候 ，

算法效率就会降低， 显然对于高维数据的处理并不合适。

对于在 Hadoop 上如何高效处理高维数据的 AkNN 查询 ，

还没有文献对此进行研究。

本文提出一种在 Hadoop 平台上高效处理高维大数据

的 AkNN 查询算法。 算法思想是：首先将高维数据进行分

布式并行降维处理 ，即利用行条化思想 ［16］，把处理行条数

据的散列函数选定为 p-stable LSH ［17］，使用的 LSH（locality

sensitive hashing，局部敏感散列）函数可以根据经验选定参

数， 只要保证近似的对象仍然被映射到近似的空间中；然

后在多维空间中确定数据对象的近似映射空间；最后通过

考虑局部范围内可能的 kNN 对象， 即为数据集中的每个

数据对象确定 kNN 对象 ， 从而获得一个全局的 AkNN 结

果。 本文贡献如下。

· 结合行条化思想与 LSH 算法以及空间填充曲线

Z-order 技术 ， 提出一种高维大数据 AkNN 查询算

法，称为 ZbH（（Z-order banding LSH）算法。

· 将所提出的算法在 Hadoop 分布式平台下实现 ，并

解决了实现过程中所遇到的各种问题，如保证降维

后数据的邻近性，查询块边界范围定义等。

· 使用两个真实高维大数据集进行实验 ， 并采用与

LSH 直接结合 Z-order 的方法 （LSHZ 算法 ）进行对

比，验证了算法的有效性和实用性。

2 相关知识

2.1 AkNN 定义

如第 1 节中所提到的，AkNN 查询旨在为给定的外集

R 中的每一个对象在内集 S 中检索 k近邻，集合 R 和集合

S 可以拥有相同的数据。 集合 Q 中的对象 q 的 k 近邻集合

定义如下。

定义 1 （kNN）令 q∈Rn 代表一个查询对象，Q⊂Rn 代

表一个数据对象集合，令 d 代表在 Rn 上的距离度量，那么

对于任何正整数 k，集合 kNN（q，Q）代表集合 Q 中对象 q 的

k 近邻，令 p 和p〓代表 Q 中的两个对象，那么有如下定义。

（1）

（2）

定义 2 （AkNN 查询 ）令 R，S⊂代表两个相同的数据

集，d 代表在上的距离度量 ，那么对于任何正整数 k，一次

AkNN 查询结果集 AkNN（R，S），满足：对于∀r∈R，∀s∈S，

如果（r，s）∈AkNN（R，S），那么（r，s）∈kNN（r，S）。

AkNN 查询遵循如下原则：给定两个集合 R 和 S，想要

为 r∈R 的所有元素寻找 kNN， 最直接的方法是将集合 S

直接分成多个分组，但这明显不够高效 ，因为每次查询需

要将集合 S 中的所有对象遍历一次。 一个高效的算法需要

使用多个元素将 S 中的对象分成多个子组，使得空间上邻

近的对象落入相同的分组中。接着，为了最小化搜索空间，

重要的步骤是确定查找 R 的子分组中每一个元素的 k 近

邻时，S 中的哪些子分组应该被搜索。 因此，查找空间，也

就是包含 R 的子分组所有元素 k 近邻的区域应该被界定。

2.2 LSH 定义及行条化思想

对于高维空间数据的处理，寻找相似对象的一般过程

是将所有对象相互之间进行比较并且从它们之间识别出

相似对象。很明显，查询全部的对象组合相当浪费时间。为
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图 1 将对象分割成 4 个行条，并且每个行条包含 3 行

band1 …

1 0 0 0 2
3 2 1 2 2
0 1 3 1 1

…

band2

band3

band4

了解决这个问题，应该把注意力集中到那些最可能相似的

对象上，才能避免计算全部的对象组合。 这个问题的解决

途径叫做 LSH［10］。LSH 是由 Indyk 和 Motwani 提出的一种高

维索引结构，它的基本思想是针对数据对象集，利用一组

特定的散列函数来建立散列表，从而使得在一定的相似度

量条件下，相似对象映射到相同区域的概率大于非相似对

象。 LSH 算法具有处理高维数据的优良特性，其最大优势

是可以保证高维数据的空间邻近性，可用来保证空间相近

的对象高概率地映射到同一个桶中，而空间距离远的对象

以很低的概率被散列到同一个桶中。

定义 3 （LSH）假设有一个使用距离度量 d 的对象空

间，dist1、dist2 为距离度量 d 的两个距离。 如果散列函数族

H 中的每一个函数 h 均满足如下两个条件，则散列函数族 H

对于空间中任意的 x 和 y 称为（dist1，dist2，p1，p2）-sengitive。

· 如果 d（x，y）≤dist1，那么 Pr［h（x）=h（y）］≥p1；

· 如果 d（x，y）≥dist2，那么 Pr［h（x）=h（y）］≤p2。

其中，dist1＜dist2，p1＞p2∈［0，1］。

LSH 函数适合许多距离度量， 最适合 lP 范式的是基于

p-stable分布的 LSH函数族［17］。 在这种情况下，对每一个高维数

据对象 υ，散列方案考虑 k个独立的散列函数形式，表示如下：

ha，b（υ）=
a·υ+b
w［ ] （3）

其中，a 是一个与 υ 同维度的随机向量集合，它的元素

从 p-stable 分布中独立选取；w 是桶宽参数；b 是从 ［0，w］中

随机选取的实数。 本文关注 p=2 欧氏距离的情况，是正态

分布 N（0，1）的 2-stable 分布。

LSH 的一般理论是首先多次散列每一个对象，使得相

似的对象被散列到同一个桶中。 然后，同一个桶中的对象

被认为是彼此的候选相似对象，也就是仅检查候选对象来

确定相似对象。 但是在实际实验中，为了保证正确率，这种

方法需要搜索的对象仍然有很多 。 在这种情况下一种常

规的方法是行条化技术 ［16］，它能起到作用 。一种适当的实

现 LSH 的方法是把对象维度分割成 b 个行条 ，这样每个

行条中包含 r 行。然后对于每个行条，为其选择一个散列

函数并且这个散列函数将会与其他行条的散列函数一

起，使用 b 个整数为每一个对象生成大量的散列桶 。 图 1

展示了部分对象集合矩阵包含 12 行，被分成 4 个行条并

且每个行条有 3 行。 通过这种方式可以实现 LSH 算法的

AND-OR 构造过程 ， 从而减少结果可能存在的假阳性和

假阴性 。

从图 1 可以看到，在第 1 个行条的第 2 列和第 4 列具

有相同的向量 ［0，2，1］，并且在对第 1 个行条散列的时候第

2 列和第 4 列明显会被散列到同一个桶中。 因此， 不管这

些列在其他 3 个行条中是否相似，这个对象组合可以作为

一个候选相似组合。 更进一步地说，在第 1 个行条中这两

列没有被确认为候选相似组合， 但在其他 3 个行条中，还

有其他 3 次机会成为候选相似组合。 在一定比率上，两个

非常相似的对象会在多个行条中产生冲突。 因此，相对于

那些非相似的对象组合，这种方法直接高概率地提取出相

似对象，使之成为候选相似组合。

3 ZbH 算法思想

高维数据的 AkNN 查询问题的相关研究比较少，这就

启发寻找高维数据处理的方法。 在保证空间局部性的情况

下，LSH 算法可以将高维数据降到多维空间， 这样就可以

将高维空间的近邻查询问题转化到多维空间。 为了最小化

查询空间，需要寻找可能的线性计算开销 ，利用空间填充

曲线 Z-order 近似处理，将多维数据映射到一维空间，作为

替代精确近邻查询的方法。

3.1 LSHZ 算法思想

对于高维大数据的 MapReduce 分布式处理 ， 将 LSH

与 Z-order 方法相结合， 首先使用 LSH 算法对高维数据降

维，然后使用 Z-order 方法完成对多维数据的近似处理，称

为 LSHZ 算法。 LSHZ 算法的提出受 LSB 算法 ［18］的研究启

发，LSB 算法是集中式平台下的研究成果， 不能直接迁移

到分布式平台上使用，但可以借鉴 LSB 的算法思想 ：对于

一个高维数据集 D，首先把数据集中的对象 υ 转换成 m 维

的对象 G（υ），然后再转换成一个 Z-order 值 z（υ）。 z（υ）是个标

量 ，简称 z 值 ，能够通过一个 B-tree 来索引所有的 Z-order

值。 使用 p-stable LSH 散列函数族：Ha.b（υ）=
a·υ+b
w［ ]，a 是

随机的，生成不同散列函数：H1（υ），H2（υ），…Hm（υ）；将对象 υ

转换成 G（υ），G（υ）的维度 m，得到 G（υ） =＜H1 （υ），H2 （υ），… ，

Hm（υ）＞。 再通过将它的二进制坐标值进行交叉计算得到一
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个对象的 z 值，将 G（υ）转换成 z（υ）。 例如，给定一个在二维

空间的对象 （2，6），它的二进制坐标对应的是（010，110），因

此，它的 z 值是 011100=28。 对于一个对象集合 D 的 z 值曲

线，通过连接集合 D 中对象 z 值的数值顺序获得并且递归

生成 z 型曲线。 一个关键的计算 z 值的操作仅需要简单的

位偏移操作 ，比较容易实现 ，z 值生成过程的具体例子如

图2 所示。

若直接使用 LSHZ 算法处理高维大数据， 可能会存在

以下两个方面的不足。

· 由于 LSH 函数本身的性质， 需要多个 LSH 函数才

能保证高维数据对象之间的差异性能较好地体现，

这也是传统 LSH 算法结构需要进行多次 AND-OR

构造的原因，时间效率较低。

· 为了保证一定的正确率 ，LSHZ 算法每次使用 LSH

计算对象的全维度 ，在分布式平台下 ，这意味着建

立多个原始高维数据对象的副本 ，对于 Hadoop 分

布式计算平台来说开销太大 ，致使空间效率很低 。

3.2 ZbH 算法思想

为解决 LSHZ 算法存在的不足， 本节提出一种新的思

路 ，称之为 ZbH 算法 ，算法的主要思想是在 LSHZ 算法基

础之上加入行条化思想。 利用行条化思想对高维数据对象

分割处理， 并使用 LSH 函数对行条内的数据进行处理，那

么行条内数据的处理类似于传统 LSH 算法的 AND 操作 ，

而行条之间对候选对象组合的选择，类似于传统 LSH 算法

的 OR 操作。 另外，Z-order 可以高效地保证低维空间近邻

对象的邻近性。 基于此，对行条化思想的 OR 操作方式使

用 Z-order 曲线进行改善， 结合 Z-order 对高维大数据进行

高效的处理。

使用 ZbH 算法对高维数据的 AkNN 查询处理过程包

含两个阶段：数据对象降维阶段；近似处理阶段。 在数据对

象降维阶段，结合行条化思想和 LSH 算法，为高维数据对

象生成桶向量， 将集合 R 和集合 S 对象生成相应的桶向

量。 近似处理阶段可以细分为生成候选集阶段和候选集筛

选阶段。 在生成候选集阶段，把 R 和 S 相应的桶向量集合

使用空间填充曲线 Z-order 映射到一维空间中， 然后将一

维空间分段，使得每个分段中包含那些彼此空间距离相近

的对象。 因此，对于集合 S 中的每个对象 p，它可能的连接

候选集可以在 p 映射的桶中找到。 在候选集筛选阶段，对

于每一个来自集合 R 中的对象 q，所有 kNN 候选集的对象

通过计算它们到 q 对象的距离，算法返回到对象 q 距离最

小的 k 个候选者作为 kNN， 将这个处理过程称为 ZbH 算

法。 接下来，将呈现本算法更多的细节。

定义 4 （对象的桶向量）对于输入维度为 n 的对象 υ，

按维度分割成 m（m＜n）个段（也称行条），再使用随机散列

函数族生成 m 个独立随机 p-stable LSH 函数 h1，h2，h3… ，hm，

每个行条被对应的函数映射为一个散列值，输入对象 υ 可

表示为：｛h1（υ），…，hm（υ）｝，称为对象 υ 的桶向量。

因此 ， 生成对象的桶向量可以用来对高维数据对

象降维 ，当数据对象维度很大的时候 ，对象的维度分布

以及对象之间的差异性也可以被精确地捕捉到 。 对于

高维大数据处理 ， 可以针对行条内数据并行创建对象

的桶向量 。

接着，利用 z 值再将对象的桶向量所代表的数据对象

映射到一维空间，将查询对象 q 的 kNN 查询转化成一维空

间中的范围查询。 如图 2 所示，在大多数情况下，z 值可以

保证空间局部性 ， 因此可以根据 q 对应的 z 值找到 q 的

kNN（也就是在 ZD 中 zq 位置的前后方向搜索，其中 ZD 是数

据集 D 在 Z 值上的映射）。然而，这样得到的结果有时候是

不准确的，因此对输入的数据集 D 生成随机独立的 α 个偏

移量副本，并且为每一个 D 的随机偏移量副本重复上述操

图 2 z 值生成过程
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图 3 降维处理过程

作。 在实际实验中，只需要很少数量的随机偏移量就可以

达到较高的准确率， 实验结果也表明，α=2 就足够保证数

据对象高概率的近似性。

从上述 z 值生成过程可以看到，对象的桶向量的每一

个值就是每次散列处理后数据对象所映射的桶号，两个相

似度较高的对象，会被多次散列到同一个桶中，它们之间

的差异性会通过对象的桶向量的多次 Z-order 曲线操作很

好地表现出来。

在 z 值曲线上进行范围查询时，其中每一次的 Z-order

曲线操作过程可以看成桶合并的过程，也就是说 ，根据对

象的桶向量的 z 值将相近桶合并到了 Z-order 曲线上相近

的分段中，使得可以应用 ZbH 算法对高维大数据的处理进

行高效的查询空间界定。在 MapReduce 框架上实现上述思

想不是一件简单的事情：需要巧妙地对给定的数据集合进

行分区，才能达到一个好的负载平衡。 接下来，将讨论如何

结合 MapReduce 框架实现 ZbH 算法。

4 ZbH 算法分布式实现

本节在整体上介绍 ZbH 算法的分布式实现过程 ，包

含两个主要阶段：降维和近似处理。 使用行条化思想结合

p-stable LSH 函数的方法将原始数据对象降维； 然后在降

维处理后的多维数据对象上 ， 使用空间填充曲线 Z-order

进行近似处理。 这样就为高维大数据的 AkNN 查询问题提

出了一个可行的解决途径，使得所提出的方法可以高效地

进行 AkNN 查询的处理，下面是 ZbH 算法两个阶段的具体

实现过程。

4.1 降维阶段分布式实现

本节使用一个 MapReduce 过程来实现对高维数据对

象的降维。

首先 ，对于输入的原始高维数据对象 ，将其维度分成

多个行条；然后，对于数据集中所有对象相应的每个行条，

使用同样的 LSH 函数进行处理， 每个数据对象的每个行

条数据会被映射到一个桶中，将这个桶号作为这个行条对

应的桶向量的一个具体值。 这样设计有以下几个好处：将

高维数据对象分成多个行条的做法， 使得每次 LSH 计算

的数据量变小，对于高维数据来说 ，这种做法也显得很灵

活，所提出的算法可以适应任何维度的数据对象 ，可以根

据原始数据对象的维度， 具体指定降维后数据的维度；正

如之前分析，LSH 函数能够保证相近的对象映射到同一个

桶中，这样的降维处理方式 ，就保证原始空间相近的对象

在经过降维处理后还能被映射到相近的桶中，保证了原始

数据空间位置的局部性 ；另外 ，在实验的过程中也得到启

示，由于降维之后的处理使用空间填充曲线 Z-order，所以

降维之后的维度数目最好在 30 以内。

降维阶段分布式实现的概览如图 3 所示。在 map 阶段

将为每一个原始数据对象添加唯一的 ID 标识， 方便之后

对数据对象的处理，在 reduce 阶段将每一个数据对象分成

多个行条， 并对每个对象相应行条内的数据使用 LSH 进

行处理，最终得到原始高维数据降维后的桶向量，将这个

桶向量作为原始数据对象的代表和后续步骤处理的输入

数据。 在实际实验中，需要根据集群的节点个数，指定具体

的 mapper 和 reducer 个数， 合理的 mapper 和 reducer 个数

可以加速数据的处理。

本节实现了对高维数据对象的降维处理，并且保证了

降维后原始数据对象的邻近性。将输出到 DFS 上的桶向量

数据作为下一个处理过程的输入数据集， 进行近似 AkNN

查询处理。 接下来介绍 Z-order 近似处理阶段的分布式实

现的具体过程。
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图 4 Z-order 阶段近似处理过程

图 5 复制 3 个相邻分组数据对象到 Si 实例

4.2 Z-order 阶段分布式实现

本节使用 3 个 MapReduce 循环来实现 Z-order 阶段的

近似处理，整个过程如图 4 所示。 任务提交时，主节点首先

生成 α 个偏移量 ｛U1，U2，… ，Uα｝，并将它们保存到 DFS 的一

个文件中，接着把这个文件添加到分布式缓存中，使得在初

始化阶段和所有的 mapper 通信， 这个过程如图 4 中的（1）

所示。ZbH 算法的第一个 MapReduce 阶段，目标是通过偏移

量 Ui（1≤i≤α）构造 R 和 S 的偏移的副本 Ri 和 Si，同时确定

Ri 和 Si 的分区值。这个过程包括图 4 中的（2）～（5），也就是

使用分布式缓存中所生成的偏移量计算 z 值， 并从总体 z

值域中取样本，用来确定 Ri 和 Si 的分区信息。

在 MapReduce 分布式平台上， 对于各个从节点来说，

最优的负载均衡是没有网络传输开销的，令集合 R 和集合

S 的每个块数量均等，使得时间计算上能保持一致。

将偏移的副本 Ri 和 Si 分成若干块， 其中 Ri，j 和 Si，j 分

别代表相应副本集合的第 j 个块，对于一个对象 r 的 z 值，

如果 Si，j 没能包含 k 个向前（向后）的对象，有 zr∈Ri，j。 很明

显，可以考虑直接搜索 Si，j 的前后两个方向，也就是 Si，j-1（Si，j+1），

并且重复相同的步骤，直到找到 k 个向前（向后）的对象。 为

避免在这个过程中检查多个块并保证搜索一个 Si，j 块是有

效的，复制 Si，j 最近的块向前（向后）的 k 个对象（如果有必

要 ，当 Si，j-1 和 Si，j+1 不足 k 个对象的时候 ，会进一步到达更

远的块）。 这样就保证了 Si，j 块中包含任意的 r∈Ri，j 的 z 值

向前（向后）的 k 个对象，使用符号 Ci（r）表示数据对象 r 在

第 i 次偏移副本中的候选集，复制 3 个相邻分组数据对象

到 Si 的实例如图 5 所示。
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第二个 MapReduce 阶段的目标是把 Ri 和 Si 分割成近

似的块 ，并为任意的 r∈R 找到 kNN（r，S）的候选集合 ，如

图4 中的过程（7）和（8）。 首先根据第一个 MapReduce 阶段

生成的分区信息数据， 将 R 在 S 内分成高概率等大小的

块。 然后，再找出 Ri 和 Si 的边界，并使得 Ri 在 Si 中都能找

到 k 近邻，此时 Si 的区域将相应的 Ri 分组包含在内，就可

以在一个 Si 块内为所有的 Ri 找到 kNN。

最后一个 MapReduce 阶段为来自于第二个阶段的

reducer 所生成的 kNN（r，Ci（r）） 的任意 r∈R 决定 k 近邻，这

在 MapReduce 中可以轻松地实现。

本节在 MapReduce 分布式平台上 ， 使用 Z-order 编

码的方式 ，实现了对多维对象桶向量的近似处理 。 本节

和行条化的 LSH 对高维数据的降维阶段联合起来 ，为

高维大数据的 AkNN 查询问题提供了一个可行的解决

方法 。

5 实验仿真

5.1 实验设置

实验在 16 台 PC 机组成的集群上进行，其中 1 台作为

主节点， 其余 15 台作为从节点。 每台 PC 配置相同：CPU

为 Intel Core i3 3.4 GHz，8 GB 内存 ， 操作系统为 CentOS

6.5，Hadoop 版本为 1.2.1，JDK 版本为 1.6。 采用两个真

实数据集来评估本文的方法 ， 一个是 LabelMe 图像数据

集 ［19］，每幅图像被表示为 512 维的 GIST 特征 。 另一个是

Tiny 图像数据集 ［20］，其中有 8 000 万张图片 ，每个图像被

表示为 384 维的 GIST 特征。 这些数据集已经被用于评价

其他 LSH 算法的性能 ［21］。

5.2 实验结果

5.2.1 精确指标

本节研究 ZbH 算法的精确指标（近似质量 ）。 LSH 是

一种随机的算法，它并不能保证返回精确的结果 ，但会以

一定的高概率使得相近的对象映射到相近的桶中，因此需

要测定算法的精确性，采用和参考文献 ［20］相同的测量方

法来评估。 特别地，对于一个数据对象 q，通过使用的算法

所返回的 kNN 查询结果为 o1，… ，ok，并根据它们到数据对

象 q 的距离的不减顺序排序，使用 o1*，… ，ok* 代表线性扫描

所得到的到数据对象 q 的 kNN 结果， 同样以距离的不减

顺序进行排序 。 那么 ，Rank-i 近似指标可以定义为 Ri（q）=

||oi，q||
||oi，*q||

，其中 i=1，…，k，并且 ||·||代表欧氏距离，平均精确指

标定义为 1
k

  k

  i = 1
∑Ri（q），平均精确指标是一个大于 1 的数值，

其值越接近 1，结果越精确。 给定一个数据集合 Q 时，其中

所有数据对象的平均精确指标作为 AkNN 精确性的最终测

度，这个平均值被称为总体平均精确指标。

在高维大数据上测定 AkNN 结果的精确开销很大 ，

因此，随机选择大数据集的一部分作为实验数据。 对于每

一个数据对象 ， 使用本文的方法计算它们到精确方法计

算的第 k 个真实近邻的距离 ， 把平均精确指标作为衡量

近似质量的标准。使用 15 个从节点的集群大小作为所有

近似质量测定相关实验的平台 ， 为了测定数据集大小对

近似质量的影响 ，固定参数 k=10，散列函数个数 m=16，

桶宽 w=400，偏移副本数 α=2，使用 Tiny 数据集并以数据

量从 50 000 到 300 000 逐渐增大的方式做对比实验 ，算

法 LSHZ 和 ZbH 在 GIST 数据集上的近似指标如图 6 所

示。 图 6（a）展示的测定结果表明，LSHZ 算法和 ZbH 算法

都能得到较好的近似率 ， 在所有情况下保持平均近似率

在 1.3 并且在最坏的情况下也没有超过 1.6。 实验结果表

明，对于 LSHZ 和 ZbH 算法 ，数据集的大小对近似质量的

影响不大。

接下来 ，固定数据集的大小 ，测定参数 k、m、w 以及 α

对 LSHZ 和 ZbH 算法近似质量的影响。 从图 6（b）中可以看

出，在 Tiny 数据集上逐渐增大 k 值时，LSHZ 和 ZbH 算法所

返回的结果对象的先后顺序都有误差， 但是在一般情况

下，也都能达到期望的近似率，随着 k 值的增大，可以看到

ZbH 算法的结果更趋向稳定。 实际上 ZbH 算法中 z 值曲线

的作用就是保证每次得到 k 近邻结果的正确性更高，所以

在一般情况下，此方法可以保证 k 近似最近邻结果的可靠

性。 图 6（c）展示了 LSHZ 和 ZbH 算法随着散列函数个数 m

的增大，近似率有所改善，也就是说使用越多的 LSH 散列

函数，结果越好。但是需要注意的是，由于 Z-order 空间填充

曲线处理多维数据的时候， 在数据维度超过 30 以上的情

况下，运行时间会大大增加，效果还不如线性扫描，这就是

所说的“维度灾难”，所以要权衡 LSH 的个数和 Z-order 曲

线的处理效果。 图 6（d）展示了不同的 w 对于 ZbH 算法的

近似质量有一定的影响， 对于 LSHZ 算法几乎没有多少影

响，由图 6（d）可知，对于 Tiny 数据集，将桶宽设置为 400，

能使得 ZbH 算法的效果近似质量更好。 如图 6（e）所示，较

大的 α 可以保持较好的数据局部性，使得平均精确指标较

低，实验效果更好，但是这也是以更多的时间开销为代价
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图 6 算法 LSHZ 和 ZbH 在 GIST 数据集上的近似指标

的，不同的 α 对于 LSHZ 和 ZbH 算法的近似质量有一定的

影响，但是对于同样的 α 值，也就是说，构造同样的偏移量

副本的话，ZbH 算法的近似率效果更好。

5.2.2 运行时间

不同实验参数的选取， 也会使得 LSHZ 和 ZbH 算法的

运行时间不同，本节对实验的运行时间进行测定。 为了展

示不同参数对实验不同阶段的影响，更进一步地，分别关

注降维阶段和使用 Z-order 空间填充曲线处理阶段，LSHZ

算法的两个阶段是 LSHZ 阶段 1 和 LSHZ 阶段 2， ZbH 算

法的两个阶段是 ZbH 阶段 1 和 ZbH 阶段 2。

同样使用 15 个从节点的集群大小， 作为运行时间测

定相关实验的平台，为了测定数据集大小对运行时间的影

响，固定参数 k=10，m=16，w=400，α=2，使用 Tiny 数据集并

以数据量从 50 000 到 300 000 逐渐增大的方式做对比实

验，不同参数对运行时间的影响如图 7 所示。 图 7（a）展示

的测定结果表明，LSHZ 和 ZbH 算法运行时间的差别较大，
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图 7 不同参数对运行时间的影响

总体来说，ZbH 算法比 LSHZ 算法在运行时间上明显更快，

这个数值差异主要是在数据处理的阶段 1 产生的，主要原

因是 ZbH 算法每次计算的数据维度较少，需要计算的数据

量小， 而 LSHZ 算法是对原始数据对象的所有维度进行散

列计算，所以 ZbH 算法运行时间效率更高。

接下来，固定数据集的大小，测定参数 k、m、w 以及 α

对 LSHZ 和 ZbH 算法运行时间的影响 ， 当测定某一参数

时，其他参数保持不变。 图 7（b）展示了不同的 k 值对于

LSHZ 和 ZbH 算法的运行时间效果 ，当 k 值增大时 ，两种

算法的运行时间都会相应地增加，但是 LSHZ 算法需要的

时间更长，原因可能是进行全维度计算时，散列到同一个

桶中的数据对象较多， 而 ZbH 算法采用行条化处理之后，

减少了非相似对象映射到同一个桶中的概率。图 7（c）展示

了不同的 m 值对于 LSHZ 和 ZbH 算法的运行时间影响，当

m 值增大时，LSHZ 算法运行时间也随之快速增加，而 ZbH

算法的运行时间几乎不受影响，很显然，这是因为 ZbH 算

法随着 m 的增大，处理的数据量相对于 LSHZ 算法大大减

少。 图 7（d）展示了不同的桶宽 w 值对 LSHZ 和 ZbH 算法

的运行时间效果，随着 w 值的增大，LSHZ 算法运行时间明

显增加，而 ZbH 算法运行时间没有受太大的影响，这和 m
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图 8 ZbH 算法在多台集群上的可扩展性

值变化对算法的运行时间影响趋势类似。图 7（e）展示了不

同随机偏移量 α 对算法结果性能的影响 。 对于 LSHZ 和

ZbH 算法的运行时间效果 ，当 α 值增大时，运行时间随之

增加，但是这样可以得到较高的近似质量 ，因此实验中需

要全局考虑 α 值的选取。 另外，可以推出 ZbH 算法的运行

时间相对增加较慢，这说明 ZbH 算法对假阳性和假阳性的

过滤效果更好。

5.2.3 可扩展性

为了测试 ZbH 算法的可扩展性，在不同节点个数的分

布式集群上，采用 6 组不同数量的数据集进行测试 ，使用

50 000、100 000、150 000、200 000、250 000、300 000 的Tiny

和 LableMe 图像数据集进行对比实验，实验结果如图 8 所

示。实验集群的节点个数采用递增的形式（4 个、8 个、16 个）；

对于不同数据集的 LSH 参数设置， 根据之前的实验结果，

选定使用参数 m，也就是散列函数的个数为 16，固定 k 大

小为 10，桶宽 w 为 400 的情况。 随着数据量的增长 ，观察

运行时间效果，以此来测定算法可扩展性以及结果的稳定

性。 从图 8 中可以看到随着数据量的增加，查询时间增加相

对缓慢，另外，增加集群节点个数时，查询时间也会随之减

小，所以该算法对于分布式平台是适合的，具有较好的稳定

性。 因此，可以将该算法应用到更大规模的数据集中。

6 结束语

本文为解决大规模高维数据的 AkNN 问题提出了一

个有效的解决方法，首先结合使用行条化结合 LSH 算法的

思想对原始的高维数据在分布式平台下进行降维处理，然

后在降维后的低维数据集上使用 Z-order 曲线的优良特性

实现 AkNN 查询过程，从而从整体上实现了高维大规模数

据的 AkNN 查询问题。 实验结果表明，本文提出的算法在

分布式系统上具有有效性，不仅可以对大规模高维图像数

据进行处理，还可以用来加速一些数据挖掘算法，也可以

把它扩展到其他感兴趣的应用上， 比如网页近似检测、文

档分类或者视频推荐等。

研究工作是在流行的分布式并行框架 MapReduce 上进

行的，还有其他的分布式并行计算框架，比如 Spark［22］（这是

最 近 所 提 出 的在商 用 机 器 集群上基 于 内 存 的 计 算 模

型 ）。 将所提出的算法扩展到 Spark 并行框架上也是一个

很有挑战性的工作。 MapReduce 框架很适合对成批的，离

线的一次写入多次读取的数据集进行处理。 然而，对于迭

代工作的支持 MapReduce 框架还是有它的局限性。 使用

MapReduce 框架实现迭代算法， 需要启动多个 MapReduce

job，由于在 map 和 reduce 阶段结束时 ，数据都需要重新

写回硬盘 ， 下一阶段开始时再次从硬盘读取数据 ， 这就

导致较多的开销 。 Spark 为集群内存计算和应用提供基

础 ，可使得查询和处理在内存中被加载，并且可以使用一

个被称为 RDD （resilient distributed dataset，弹性分布式数

据集） 的特殊结构重复处理， 这些优势使得 Spark 比基于

硬盘的 Hadoop 平台更快。 因此，在 Spark 平台上设计一个

迭代的，可并行的方法来更高效地解决 AkNN 问题，是以

后的研究工作。
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