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一种自适应子空间相似性搜索方法

任建新，陈华辉

（宁波大学信息科学与工程学院 宁波 315211）

摘 要：近年来，在多媒体信息检索、相似性连接和时间序列匹配等数据库领域的相似搜索研究备受关注。 绝

大部分工作都是在欧式空间条件下，使用度量距离函数计算最近邻（如 kNN、kNNJ）来解决搜索目标集合问

题。 但已有研究表明，此条件下的搜索结果准确性很容易受到高差异维度的影响，且对应的解决方案尚缺乏灵

活性和顽健性。 首先提出了单机环境下动态子空间（部分维度）下相似搜索问题及解决方案。 随着数据规模的

扩大，单机算法不能很好地扩展，随之又提出了 Hadoop 框架下的分布式算法。 实验证实，在不影响准确率的情

况下，分布式算法的性能要优于集中式算法。
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An Adaptive Subspace Similarity Search Approach

Ren Jianxin， Chen Huahui
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Abstract： In recent years， such database fields as multimedia information retrieval， similarity join and time series

matching， where similarity search has attracted much attention. Existing researches mostly compute nearest neighbor to

solve problems about search target set， such as kNN and kNNJ， by metric distance functions in the Euclidean space. But

some studies showed that high dissimilarity dimensions had got great effect on the accuracy of answer and flexibility and

robustness still were lacked in corresponding solutions. Thus centralized dynamic subspace or partial dimensions

similarity search problem and algorithms were proposed at first. Furthermore， with the emerge of very large dataset，

centralized algorithms can，t extend very well. Finally， the distributed ones under hadoop framework were proposed.

Experiments prove that distributed algorithms outperform centralized ones in the performance without accuracy loss.
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1 引言

相似性搜索的任务是给定查询对象，从数据库中查找

距离其最近的对象。 一般采用具有度量属性的距离方法

（如欧氏距离）， 聚合两个对象在所有维度属性上的差异，

从而根据得分衡量两个对象是否相似。 然而，在实际应用

中，有时由于误读或噪声而导致提取的数据属性集合中出

现部分高差异属性值 ， 进而对相似性度量产生较大的影

2015190-1



研究与开发

图 1 样本数据库

响，所以简单的差异聚合处理势必大大降低搜索结果的准

确率。 样本数据库如图 1 所示，假如其中每一条记录均由

从图像提取的特征向量构成， 且前两个维度表示颜色，第

3 个维度表示文本描述， 后 3 个维度表示形状。 当给定查

询对象 Q=｛1，1，1，1，1，1｝，那么基于欧式距离的 Top-1 相似性

搜索结果是对象 B。 但是很容易看出，对象 A 和 C 在除 d3

和 d5 之外的其他维度上的属性值与查询对象更相近 ，也

正是由于 A.d3 和 C.d5 高差异性维度的存在， 所以才认为

这两个与 Q 更相似的对象是更不相似的。

尽管后来有研究 ［1］尝试着解决那些高差异维度的影响，

但却局限于固定的或静态的子维度或部分维度空间中的

对象间属性值差异的聚合，搜索结果的准确率有所改善但

尚缺乏灵活性。再以图 1 为例，假定两个对象在子空间｛d1，

d2｝范围内计算相似度，Top-2 集｛A，C｝在每一维上与 Q 的差

异最小且最相似，与实际相符；类似地，若在子空间 ｛d1，d2，

d3｝范围内计算，Top-2 集｛C，B｝与 Q 最相似，却与实际不符。

由此而知，不能自适应地选择维度子空间 ，直接影响了相

似性搜索结果的差异性，故本文提出了动态或自适应子空

间下的相似性搜索问题。 另外，随着互联网的快速发展，搜

索处理的数据量也急剧增长 ， 而 MapReduce 作为 Hadoop

平台下的分布式计算框架 ， 能够满足大规模数据处理需

求。 总之，目前基于子空间的相似性搜索研究还不够成熟，

且 MapReduce 框架下的研究工作更是没有。因此本文的主

要工作就是针对现有的问题 ，提出高顽健 、高效率且可扩

展的子空间相似性搜索的解决方案。

本文主要贡献如下：

· 针对静态子空间下相似性搜索方案的局限性 ，提

出了自适应子空间下朴素算法及其对应的分布式

算法 ；

· 朴素算法的时间成本比较高，因此从减少访问对象

属性数目的角度出发，设计并实现了高效且顽健的

优化算法及其对应的分布式算法；

· 最后 ，进行了大量的实验论证 ，一方面表明了自适

应子空间搜索算法的有效性；另一方面也验证了在

保证准确率的情况下，分布式搜索算法性能优于集

中式算法，且解决了算法的可扩展性问题。

2 相关工作

在数据库领域 ， 数据对象往往会被表示成特征点向

量，那么相似性搜索 ［2～5］就可以转化成空间中点对象的最近

邻搜索问题，比如在基于位置的地理信息服务、数据挖掘和

图像音频检索 ［6］等应用中体现尤为突出。 参考文献 ［1，7，8］

提出 R-tree 及其变种 、KD-tree、VA-file 等数据或空间划分

的方法，利用分支限界法 ，提前剪掉一些不必要的数据访

问，从而提高精确最近邻搜索性能；之后，为了进一步加速

相似性搜索效率，参考文献 ［9～12］提出了近似最近邻搜索

方法 ，如散列 -file、LSH 和 multi-LSH 等 ，它们通过空间映

射即降维将原始空间中的对象散列到新的空间，此时依然

保证对象间的邻近性，从而利用这种特性在低维空间 （如

一维）执行快速搜索。 比如 LSH，它的基本思想是将空间中

点对象散列到对应的桶中，且满足原始空间中相邻的对象

能够以较大的概率落到相同的桶中，最后再根据欧式距离

确定结果集。

但是，上述方法均采用具有度量属性，即满足正定性、

对称性和三角不等式的距离函数 （如欧式距离 、海明距离

和编辑距离等）来度量邻近关系 ，搜索结果存在一定的缺

陷。随后，参考文献［13］提出了不完全满足度量属性的布雷

格曼 （Bregman）散度 ，作为 NN 和范围查询的距离度量 ，以

适应概率分布 ［6］、时间序列等特殊搜索应用。 比如 KLD，它

是非对称的，但可以用来进行音频相似搜索，其中，音频对

象被表示成高斯混合模型。参考文献［1，14～16］提出了在固

定或静态维度子空间下的相似搜索，对于图 1，如果 Q 与

A 在 ｛d1，d2，d4，d5｝空间中聚合维度差异 ，那么现有的子空

间相似搜索方法就要求 Q 与 B 和 C 也需在相同的子空间

中聚合比较，尽管具备一定的合理性 ，但维度子空间的选

择以及距离度量方法仍缺乏灵活性。

最后 ，随着大数据时代的到来 ，解决集中式算法的可

扩展性问题的研究也越来越多。 其中，参考文献 ［17］ 提出

了 RankReduce 方法，它很好地将 LSH 和 MapReduce 相结

合，解决了大规模数据上的 kNN 问题。 同样参考文献 ［18］

也借助了 MapReduce 计算框架，但它解决的是大规模密集

型应用中的 kNNJ 问题。 而且上述文献的实验结果也证实

分布式算法不仅解决了集中式算法的扩展性问题，还提高

了算法的运行效率。 鉴于此，本文也尝试着利用其解决动
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图 2 N_MD 概念

态子空间下相似性搜索所面临的相同问题。

3 问题描述与主要内容

依据现有的文献资料证实，在现实应用中，静态子（或

部分）空间下的相似性搜索问题也是有意义的。 再比如案

件侦察 ，根据受害人描述的特征构造出头像 E，并在数据

库中查询符合条件的头像，虽然由于描述的各种不确定性

导致返回的结果集（假设包含 E1、E2）与 E 不可能 100%匹

配，但依然有利于案件的侦破 ，这也体现出子空间相似性

搜索的优越性。但有时，由于某方面特征的偏差，出现类似

于 E1 与 E 在眼睛、 眉毛特征上更匹配， 而 E2 与 E 在眼

睛、发型特征上更匹配的情形，从而认为 E1 和 E2 都与 E

相似也是合理的。针对这种支持自适应特征子空间的相似

性搜索问题，本文先后提出了单机环境下解决方案及其对

应的分布式方案。

3.1 相关定义

针对部分维度空间中的相似性搜索问题，如果要实现

E1、E2 与 E 自适应地匹配最相似的特征，首先是找到一种

距离方法来衡量对象间的相似性，因此本文引入了匹配差

异的概念。

定义 1 （N 匹配差异） 已知数据对象 P=｛p1，… ，pi，… ，

pd｝，查询对象 Q=｛q1，…，qi，…，qd｝，N∈［1，d］。 假设 Diffi=|qi -

pi |，其中 ，i=1，2，… ，d，那么把 Diffi 称为两个对象在维度 i

上的匹配差异，把第 N 小的 Diffi 称为关于 Q 的 P 的 N 匹

配差异，记作 N_MD［Q，P］，简称 N_MD。

如图 2（b）所示，｛Diff1，Diff2｝表示查询对象与数据对象

在相应维度上匹配差异的集合，注意这里并没有对差异进

行聚合。 举例说明，1_MD 表示当 N 取 1 时，｛Diff1，Diff2｝中

排名第一小的值即 0.5， 同理 2_MD 则是排名第二小的值

即 2，在高维条件下则以此类推 。 需要说明的是 ，已知 A

和 Q、B 和 Q、A 和 B 的 1_MD 分别是 0.5、0.5 和 2.5，那么

不等式 0.5+0.5＞2.5 并不成立， 所以 N_MD 是一种非度量

距离方法，且不同于参考文献［14，15］中的子空间距离度量

方法 。

由匹配差异的定义，引出了下面的自适应或动态 N 维

子空间相似性搜索问题。

定义 2 （Top-K 自适应 N 维子空间相似集合 ， 简称

Top-K AN2S 集合） 给定维数为 d 的数据库 DB， 查询对象

Q，整数 K 和 N。 从 DB 中寻找一个包含 K 个对象的集合 R

且对于任意对象 O1∈R，O2∈DB-R 时，满足条件 N_MD（Q，

O1）≤N_MD（Q，O2）， 那么就称集合 R 是 Q 的 Top-K AN2S

集合， 其由关于查询对象 Q 的 N_MD 最小的前 K 个数据

对象组成。

本文把计算 Top-K AN2S 集合的过程称为 Top-K 自适

应 N 维子空间相似性搜索问题。 如图 2（a）所示，解决该问

题的朴素方法 （详见第 3.2 节 ） 的处理结果如下 ： 选取

1_MD 最小值 0.5 对应的数据对象 ｛A，B｝作为 Q 的 Top-1

A｛1｝2S 集，其中，｛1｝表示 N 取 1，而选取 2_MD 最小值 2 对

应的数据对象 ｛A｝作为 Q 的 Top-1 A｛2｝2S 集 ；同理 ，选取

2_MD 值最小的两个 ｛2，3｝ 对应的数据对象 ｛A，C｝作为 Q 的

Top-2 A｛2｝2S 集。 由此可见，实际操作中，以每个数据对象

与查询对象在全维度空间下的匹配差异集合为基础，根据

指定的参数值 K 和 N，确定最终的结果。 这里需要注意的

是，通过 1_MD 度量得到两个对象 A 和 B 分别来自不同子

空间 ｛d1｝和 ｛d2｝的贡献 ，也就说明实际在计算相似度得分

的时候，算法 1 能够很好地动态或自适应地选择当前数据

对象与 Q 更相似（匹配差异更小）的子空间优先参与相似

度计算，而不是所有的数据对象在统一的子空间中与 Q 进

行比较。

然而，朴素算法只是一种解决动态子空间搜索问题的

基本方法，需要计算每个对象与查询对象在所有维度上的

N_MD，时间复杂度比较大。 为了进一步优化算法，本文考

虑从查询对象的每一维初始边界对象 （详情见定义 3）入

手，以最小边界匹配差异为指标 ，逐步朝大或小的方向迭
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图 3 BDIM 概念表示

代扩展、更新边界 ，从而确定符合要求的 Top-K 自适应 N

维子空间下的搜索结果集。 再如图 2（a）示例，假定数据集

中还含有 D、E 和 F 等对象， 且边界对象迭代更新序列是

ABFEBAA···，则优化算法会将序列中首次出现 2（即 N 取2）

次的对象｛B｝作为 Q 的 Top-1 A｛2｝2S 集，而将首次出现 3次

的对象 ｛A｝作为 Top-1 A｛3｝2S 集 ；类似地 ，将前 2 个依次

出现2 次的对象｛B，A｝作为 Top-2 A｛2｝2S 集，处理详情见第

3.3 节。

定义 3 （最小边界匹配差异） 定义如式 （1）， 记作

MinBMD。

（1）

其中，BArray［DD］表示边界数组，存放查询对象 Q 在各

维度上的边界对象与 Diffi 构成的对。 假如 ai≤qi≤bi 且 ai
和 bi 分别表示对象 A 和 B 在第 i 维上的属性值，那么就称

A 和 B 当前是 Q 在第 i 维上的边界对象。

在边界对象迭代更新过程中 ， 需要根据边界数组索

引，确定当前欲更新对象的方向 （朝大或小方向 ）以及所在

维度，这里将两者合在一起抽象成为边界维度 ，详情见定

义 4。

定义 4 （边界维度） 与边界数组关联，是其下标的抽

象，包含数据维度 Dim 和边界更新方向 Direc 两个属性。定

义如式（2），记作 BDIM。

BDIM=｛Dim，Direc｝ （2）

如 果 边 界 数 组 BArray 的 某 一 维 下 标 是 DD_i， 则

DD_i=BDIM.Dim_i+BDIM.Direc_i， 其中 Dim_i 和 Direc_i 表

示上述两个属性在维度 i 上的值。 如图 3 所示，横向箭头

右侧列即边界维度，通常已知 MinBMD 对应的 DD_i，才计

算得出 Dim_i 和 Direc_i， 从而确定将要更新的边界位置。

例如，当 BDIM=21 时，21 仅仅是上述两个属性值的拼接。

当 DB 中数据量很大且维数很高时，在一定程度上，顺

序地更新 BArray 中相同 MinBMD 值的边界时可能会影响

整个任务的运行效率，所以本文考虑采用并行的策略来改

善优化后的算法性能，为此也引入了定理 1。

定理 1 如果存在 DD_m 和 DD_n，且 BArray ［DD_m］=

BArray ［DD_n ］， 那 么 BArray ［DD_m ］ →BArray ［DD_m1］ 及

BArray［DD_n］→BArray［DD_n1］可以并行执行 ，其中 “→ ”表

示边界数组的一次迭代更新过程。

证明 假定有两个 MinBMD 对应的 BDIM 分别是 ｛0，1｝

和 ｛1，0｝且 _o［0］［1］.Diff 等于 _o［1］［0］.Diff，_o［］［］和 _n［］［］分别

表示更新前后 BDIM 处的边界值。 当首先更新｛0，1｝处的下

界时 ，_n ［0］［1］.Diff 肯定大于 _o ［1］［0］.Diff， 紧接着更新

｛1，0｝处的上界，相反亦成立 。 由此可知 ，在更新多个 DD_i

处的边界值时，_n［］［］肯定大于 _o［］［］，即前面的更新不会影

响 _o［］［］的更新次序。 既然如此，在大规模高维数据背景下

就可以对两个或多个 BDIM 处的边界值同时进行处理即

并行更新。

3.2 解决 Top-K AN2S 问题基本方案

当明确自适应子空间下的相似搜索问题之后，本文首

先 提 出 了 基 本 解 决 方 案 NA3S（naive adaptive subspace

similarity search）算法。 该算法是计算 DB 中每一个对象 Oi

关 于 Q 的 N 匹 配 误 差 N_MD ［Q，Oi］， 其 中 ，i ∈［1，

RecordNum］，N∈［1，d］（i，N 都是自然数 ），RecordNum 是记录

数，并且返回所有对象中 N_MD 值最小的 Top-K 集作为结

果集。 即使如此，朴素算法仅仅保证了搜索结果的准确性，

但还是需要访问整个数据集中每个对象的所有属性值且

计算其与 Q 对应维度属性的 Diffi，所以搜索过程可能比较

耗时，具体算法实现略。 为了便于朴素方案性能的实验对

比 ，本文在实现了单机算法 NA3S 的同时 ，也分析研究实

现 了 对 应 的 基 于 MapReduce 分 布 式 计 算 框 架 的 算 法

NA3S_MR。 算法核心伪代码如下。

过程 1 NA3S_MR（MR_job1 和 MR_job2）

MR_job1 的 UDF_Mapper 类的 map（key，value）

key ：= 表示行偏移量；value［］ ：= 存放当前记录被划分

后的每一维属性值；

Queryobj［］ ：= 存放用户指定的某个查询对象的各维属

性值；

for k0 = 1 ： N ／／表示 k0 维子空间

frontn ［］ ：= Diff1～k0；／／即存放 N 取 k0 值时对应的

k0 个匹配差异值

dimid ：= 0； ／／ 初始化 k0 对应的增量；

while 依次取出 value［］和 Queryobj［］中每一维 i 的属
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性值

Diffi ：= abs（value［i］ - Querylist［i］）；

if dimid 小于 k0

frontn［dimid］ ：= 当前的 Diffi；

如果当前 Diffi 大于当前 frontn 中的最大值，更

新当前最大值；

dimid ：= dimid+1；

else if 当前 Diffi 小于当前 frontn 中的最大值

更新 frontn 的最大值；

for j = 1 ： k0

重新获取 frontn 最大值，即 frontn［k0］；

end while；

output（k0，Rowcount+“：”+frontn［k0］）；／／优先输出不同

维子空间下的匹配差异较小的对象集合

end for

MR_job1 的 UDF_Reducer 类 的 reduce（key，iterator ＜

value＞）

key ：= map 过程输出的 key；Re_set［K］：= 存放结果集 ；

k：=0 ／／初始化参数 K 对应增量

while 依次取出 iterator 引用的每一个 value

value_k ：= frontn［k］； ／／取出当前 key 对应的 value

列表中的第 k 个元素

if k 小于 K

Re_set［k］ ：= value_k；

如果 value_k 大于当前 Re_set［］中最大值，更新

Re_set 中的最大值及其对应的下标；

i ：= i+1；

else if value_k 大于当前 Re_set［］中最大值

更新当前 Re_set 中的最大值；

for j = 0 ： K-1

if Re_set［j］ 大于 Re_set［］中当前最大值

将 Re_set［j］和 j 分别作为当前最大值及其对

应的下标；

end for

end while

for m = 0：K-1

output（key，Re_set［m］对应的下标+＂：＂+Re_set［m］）；／／取

不同维数子空间中的 Top-K 个对象作为结果集

MR_job1 是 NA3S_MR 算法核心作业， 其中，map 过程

的工作是计算每一个记录对象关于查询对象 Q 的 N_MD，

输出 key／value 格式为 “k0，对象 ID：k0_MD”，其中 ，k0_MD

是 N_MD 的 N 取 k0 值时的匹配差异且 k0∈［1，d］，k0 是自

然数，d 是 DB 的维度。 这里，单个 k0 仅仅对应数据对象的

某一方面，可能还会倾向于在固定的特征空间中搜索目标

集合，所以算法中的 k0 会从 ［1，N］中取多个不同连续值，最

后再对多个 Top-K 子空间搜索结果集计算频繁项集 ，即

frequent Top-K AN2S 集，从而可以查询到与 Q 近似全维度

相似对象，同时也避免了自适应选择维度的空间限于局部

性。 reduce 过程的工作是对相同 k0 的 value 列表进行约简

分组 ，输出 key／value 格式为 “k0，对象 ID：k0_MD”且 k0∈

［1，N］，而 MR_job2 的任务是将 MR_job1 的输出结果中相同

key 的 value 列表按照 Diff 升序输出 Top-K 个 k0_MD。 最

后 ， 两个作业完成后就可以输出多个不同 N 下的 Top-K

AN2S 集。

根据实验结果分析，朴素算法及其分布式方法的效率

还不够理想 ， 猜测原因可能在于实际参与计算的属性值

的数量太大直接导致时间成本增加 。 因此本文又从减少

访问属性数目的角度出发 ，设计实现了新的算法 NOA3S

（naive opimizer adapative subspace similarity search）， 验证

此猜想 。

3.3 NOA3S 算法基本思想

为了更好地引入优化算法 NOA3S，再以图 2 为例。 当

数据集中只含有 A、B、C 3 个对象且计算 Top-K 自适应

N维子空间的对象集合 （对于任意有效 K，N）时 ，按照算法

NA3S 的思路，首先要计算所有的匹配差异 Diff，接着提取

每个对象的最小 Diff，构成 1_MD 集合 ｛0.5，0.5，2｝，然后再

确定 Top-K 结果集 。 那么图 2 对应问题求解的时间复

杂 度 就是 O（VisitedAttriNum）+O（RecordNum×lgK），其中 ，

VisitedAttriNum、RecordNum 分别表示访问的属性数目和记

录数，且这里的 VisitedAttriNum 值是 RecordNum×d。然而当

数据集中的记录达到很大规模时，访问属性的数量也随之

增加，并且复杂度也会有很大提升 ，所以本文就考虑是否

可以在很大程度上通过减少属性的访问数量来优化朴素

算法 NA3S， 接着就提出了朴素优化动态子空间下的相似

搜索方法 。 现假定数据库 DB（见表 1），Q=｛3.0，5.5，4.5｝，K=

N=2，则 NOA3S 算法处理的大致过程如图 5 所示。

NOA3S 算法主要分两个阶段：数据预处理和边界数组

更新阶段。 以图 5 示例，对于表 1 的数据集 DB，预处理阶

段的任务是对 DB 中每一维 ai 进行排序（假定默认为升序）；

然后定位 Q=（q1，… ，qi，…qd）（i∈［1，d］，i 是自然数 ）的每一维在
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对象 d1 d2 d3

A 3.3 4 7.5

B 2.5 5.2 3

C 6 6.5 6

D 8 9 10

E 0.5 3 4

表 1 样例数据集（d=3 ， RecordNum=5）

图 4 NA3S 算法流程

图 5 NOA3S 算法流程

当前维度 ai 上的位置 ， 如图 5 中左边的横向实细箭头指

示 ，这里 qi 的位置采用边界二元组标识 ，比如 ＜B ：0.5，

A：0.3＞且规定前者是上界，后者是下界；最后将对象 ID：Diffi

对顺序地保存到边界数组 BArray［DD_i］中，其中，DD_i∈［0，

d-1］∪［0，2d-1］。 对照表 1 样例数据集，边界数组初始化如图5

虚线框部分。 预处理工作完成之后，还需要设计其他的数据

结构，如 BDIM，标志位数组和散列表，为后续边界更新做准

备。 算法中定位边界核心部分的实现如过程 2 描述。

过程 2 LocateBound（DB［·］［i］ ， qi ， cflag）

输入 ： DB［·］［i］ ：数据集中已排好序的第 i 维列向量，qi

为 Q 的第 i 维属性值，cflag 为边界末端标志，取值-1，1。

输出 ：当前维度所在边界或边界末端标志。

（1） vectoriter［］ ／／存放边界迭代器的向量容器

（2） loop_iter ／／初始化循环迭代器， 指向当前维度列

向量的首元素

（3） _iter：= NULL ； ／／中间变量

（4） while loop_iter++未到达末尾

（5） _iter ：= loop_iter；

（6） 如果 loop_iter 位置的值等于 qi，将边界位置

的上界和下界的位置顺序存到 vectoriter 再退出；

（7） 否则 ， 如果 loop_iter 位置的值等于 qi 且当前

维度无上界 ， 那么 vector_iter 保存下界迭代器且 cflag 置

为-1 再退出；
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图 6 BArray 变换处理

（8） 再否则 ， 如果 loop_iter 位置的值小于 qi 且当

前维度无下界，那么 vector_iter 保存上界迭代器且 cflag 置

为 1 再退出；

（9） end while；

（10） if（vector_iter 有两个元素 ） 将两个元素按照属性

值升序排列，return vector_iter［］

对于整个数据集，d 次调用过程 2，得到初始化边界数

组。 通常情况下，1 次调用返回 qi 维所在位置的 1 个上界

（属性值小的方向）和 1 个下界（与前者相反），如图 5 中大

括号所指。特殊情况下，当 qi 到达维度首或末端时，返回值

仅有一个元素。 这种情况下，算法 NOA3S 并没有立即在过

程 2 中将上／下界中的 Diffi 设置为 Max（即无穷大值 ），而是

设定了 cflag 标志位和 flagmap 矩阵 （d 个 2×2）对边界数组

BArray 进行中转处理， 目的就是得到有效的初始 BArray，

从而使得算法更加顽健 。 如图 6 所示 ， 已知 q1 对应的

cflag=-1，说明其已经到达当前维度首端，同时设置对应维

度的 flagmap1［0］［］是｛0，-1｝，那么过程 2 返回后，BDIM 的上／

下界再指定为端对象 ID：Max；同理 ，已知 cflag=1，说明其

已经到达当前维度末端 ，此时 flagmap1［1］ ［］设定为 ｛1，1｝，

BDIM 值的指定同上。 另外，在算法的第二阶段，由于主程

序要确定边界的更新方向，故设计了 BDIM.Direc 表示当前

边界维度上的更新方向，并且规定当 Direc=0 时，表示朝属

性值小的方向更新 ，而 Direc=1 则相反 （如图 5 中 Direc 标

识箭头所指）。

NOA3S 算法的主程序正式确定初始化的 BArray 之

后，根据设定的参数 K 和 N 的值，正式进入 Top-K 自适应

N 维 子 空 间 下 的搜 索 过 程 。 此 过 程 大 致 又 分 为 查 找

MinBMD 阶段和对应下标 DD_i 处的上界或下界迭代更新

阶段。 前者比较简单，可以采用二分查找的方式进行；而后

者是该算法的第二个核心点 ，随着更新过程的推进 （详情

见过程 3），在满足迭代终止条件下 ，生成迭代更新序列 ，

最后通过最好优先选择策略确定结果集 S， 可参照定义 2

部分中的实例说明。 另外 ， 实验证实第二阶段迭代次数

IterNum 是由 K 和 N 共同决定。 一般情况下，值越大，迭代

次数也越多，且参与计算的属性数目也越多。 由此，可以推

论优化算法的平均时间复杂度是 O（2×d+IterNum×α）且 α∈

［1，2d］（α 是自然数 ）。 通常，K 和 N 的取值不会很大且数据

具有一般性，所以优化算法的整体时间效率相比朴素方法

会有较大改善。 图 5 列出了前 3 次迭代更新过程，其中，圆

形标号和横向虚箭头分别表示当前迭代次数和当前更新

的 BDIM 值。

过程 3 BAUpdate（DB［］ ，BArray［］ ， DD_i［］）

输入 ：DB 按列向量升序排列数据集 ；BArray［］是边界数

组；DD_i［］ 是 MinBMD 对应下标的数组。

输出 ：null。

start_iter ／／起始位置，指向边界数组首元素

for start_iter 的位置没有到达末尾 ； BDIM.Direc_i：0

if start_iter 当前位置的 Diff 被 2 整除

BDIM.Direc_i ： = 1 ； BDIM.Dim_i ： =（DD_i -

BDIM.Direc_i）／2；

if BArray［BDIM.Dim_i］转换前包含上界和下界

db_start_iter ：= DB［BDIM.Dim_i］的起始位置

db_end_iter ：= DB［BDIM.Dim_i］的尾部位置

根据边界维度 BDIM 保存的维度 Dim 和边界方

向 Direc，确定当前需要更新位置的下一个元素在 DB 中的

位置；其中，如果 db_start_iter 和 db_end_iter 分别到达了当

前维度的首部和尾部，那么就直接置下一个位置处的边界

值是当前对象 ID：Max；

else if BArray［BDIM.Dim_i］到达当前维首或末端

根据过程 2 返回值 cflag 得到的 flagmapBDIM.Dim_i［0］

［1］，可以确定在特殊情况下边界的更新方向；

end for ；

return；

上述算法中 ，由 MinBMD 对应的索引 ，很容易就可以
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确定当前迭代更新目标。 假设已知 DD_i，若 DD_i 被 2 整

除 ， 那么 BDIM.Direc_i=0， 否 则 BDIM.Direc_i=1， 此 外

BDIM.Dim_i 的值等于 DD_i 减去 BDIM.Direc_i 后再除以2。

需要注意的是，某一次迭代可能会循环顺序更新一个或多

个 DD_i 处的边界值， 这也为后面的分布式实现奠定了基

础。类似于初始 BArray 的转换，过程（3）中的第（8）～（12）行、

第（14）～（16）行都包含更新过程中对边界的判断处理。 比

如图 6 所示的情形 ， 当 flagmapBDIM.Dim_i ［0］ ［1］ = -1

（BDIM.Dim_i=1）时，Q［1］已到达当前维度的首端，此时上界

DiffBDIM.Dim_i 被设为 Max， 那么接下来迭代只能朝大的

方向即下界进行更新，对应过程 3 的第 （14）～（16）行 。 当

flagmapBDIM.Dim_i［0］［1］ == 0 时，同理。

总之， 本文提出的优化算法 NOA3S 很好地处理了边

界更新问题，而且在改善原算法性能的条件下 ，使得算法

更为顽健。可是现实应用中，随着数据规模的增长，当前算

法与 NA3S 存在同样的扩展性问题。 针对这个问题，之前

考虑过采用单机下随机访问方法来应对数据增长，但由于

边界数组的更新的特殊性，有时并不能很好地借助相对文

件首部的偏移量来确定对应行的边界对象，所以本文又在

Hadoop 框架下研究与实现了基于 MapReduce 分布式计算

框架的 NOA3S_MR 算法。

3.4 NOA3S MR 算法基本思想

由定理 1 可知，维度对应的多个上界或下界在更新的

时候可以并行执行 ， 因此本文从该角度出发设计并实现

Hadoop 框架下的 NOA3S_MR 算法。 该并行算法主要由 3个

单一的 map／reduce 作业构成的一个链式 map／reduce 作业

来执行。 其中作业 1 的任务是将原始数据集按照各个维度

进行排序 ， 并依照维度编号依次输入指定编号的文件当

中，这样做主要是为了实现简单的层次索引。 再以图 5 为

例 ，假设将要更新的边界维度 BDIM 是 ｛1，1｝，那么首先根

据 BDIM.Dim_i=1， 可以快速地访问编号为 file_0001 的文

件 ， 避免访问其他维无关的数据 ； 然后再根据 BDIM.

Dim_i=1，以 qi 位置为基准，朝大的方向提取下一条记录作

为新的下界对象 ；作业 1 的输出 key／value 对设计为 （维度

编号 d，对象 ID：对象当前维度值 value_d：排序索引 ind），其

作为作业 2 的输入，处理流程如过程 4。

继作业 1 之后，作业 2 的任务是生成查询对象 Q 的初

始化边界数组，并将其存放到分布式文件系统 （DFS）中，其

自定义 map 函数可以参照单机下的 LocateBound 方法实

现 ，输出 key／value 对格式同作业 1，但此时的结果仅仅是

Q 的每一维在当前维度上的边界，很大程度上降低了中间

结果的数量 ，处理流程如算法 5。 另外 ，对于 Q 的某一维

qi，边界的计算可能来自不同的 map 任务 ，因此 map 端输

出的上／下边界键值对数可能是 2n（n≥1）个。由于 qi 只能有

唯一的上界和下界，所以在当前作业的 reduce 过程中对接

收到的 value 值按照属性值的匹配差异排序并唯一地确定

BDIM 对应的值。

作业 3 同单机算法一样 ， 也是该算法最为核心的部

分 ， 即执行 BArray 迭代更新过程直到解决 Top-K 自适应

N 维子空间的搜索问题时终止。 对于作业 3，在 map 任务

开始前，需要做一些准备工作，如保存当前的迭代次数、从

DFS 读取上一次迭代的 BArray 元素、MinBMD 以及迭代终

止条件计算等， 接着 map 过程的工作是从 BDIM.Dim_i 对

应的编号文件中，读取旧的边界在 BDIM.Direc_i 方向的上

（下 ）一个记录，处理后作为新的上 （下 ）界，并输出到边界数

组文件中。由于该作业只需要 map 任务就可以完成文件中

BArray 数组的更新 ，所以作业没有 reduce 过程 （该作业算

法伪代码略）。

过程 4 Job1.map （Mkey， Mvalue） while 某一条记录的

每一维

output.write（维度编号 d ，对象 ID：对象当前维度值

υalue_d：排序索引 ind）；／／ind 初始化为 0

Job1.reduce（Mkey，MvalueIter）

MvalueSet：=Mvalue 集合 ；SortedNo：=1 ／／数据有序时对

应的索引编号

while MvalueIter.hasNext（）

MvalueSet.add（MvalueIter.Next（））； 更新当前 Mvalue 的

ind 为 SortedNo；SortedNo++；

foreach Mvalue in MvalueSet

output.write（维度编号 d， Mvalue）；

过程 5 Job2.map（Mkey， Mvalue）

filespiltNo：=获取当前记录来自文件 ID，即所在的维度

ID；

q［filespiltNo］：=从分布式缓存文件中获取 Q 的当前维

度值；

借助单机的 LocateBound（）算法，遍历编号为 filespiltNo

的文件寻找 q［filespiltNo］的维度区间

output.write（filespiltNo， 上 界 维 度 编 号 upd： 维 度 值

upvalue_d：up_ind）

output.write（filespiltNo， 下界维度编号 downd： 维度值
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算法 32 54 128 256 512

NA3S_MR 1.78 2.83 6.56 12.83 18.67

NA3S 2.67 4.51 10.61 20.06 43.60

表 3 数据维度与时间对比数据／min

N 取特定值 Top-5 A｛n*｝2S

n*∈｛30｝ 76，23，90，38，62

n*∈｛31，32，37｝ 76，23，38，84，69

n*∈｛33，34｝ 76，23，38，69，67

n*∈｛35，36｝ 76，23，38，69，27

n*∈｛38，39｝ 76，23，38，91，27

n*∈｛40～44｝ 76，23，38，91，69

n*∈｛45～53｝ 76，23，38，19，100

n*∈｛54｝ 76，23，19，47，100

表 2 Top-5 AN2S 目标集合 for 编号为 76 的查询图像

downvalue_d：down_ind）

Job2.reduce（Mkey，MvalueIter）

BoundvalueList：=边界值集合；

while MvalueIter.hasNext（）

BoundvalueList.add（MvalueIter.Next（））；

对 BoundvalueList 集合排序 ；

根据 BoundvalueList， 重新定位 Q 的当前维度值所在

的边界；

output.write（当前维度编号 d，新的记录 ID：新的上／下界

属性值：新的 ind ）；

分布式实现将单机循环顺序迭代更新变换为多个

map／reduce 任务并行完成 ，虽然设计复杂 ，但从一定程度

上解决了扩展性以及效率问题。

4 实验分析与比较

本节重点就基本方法及 Hadoop 框架下的分布式算法

做一些如有效性、时间效率和扩展性指标上的对比实验。

4.1 实验环境

本文部署和安装 4 台 PC 机 作 为 Hadoop 集 群 ，其

中 ，1台作为主节点，剩余 3 台作为从节点。 每台 PC 机配

置一样 ， 详细如下 ：Hadoop 版本是 1.1.2， 操作系统是

RHEL6.5，JDK 为 1.7，CPU 为 Intel Core i5 3.1 GHz。 实验

主要采用两种数据集 ，分别是 COIL-100 和 CIFAR-100（大

约 2.0 GB）， 其中前者包含 100 幅真实图像且每幅图像对

应一个 54 维的特征向量，主要由颜色直方图、区域描述等

特征表示 ；后者则包含 50 000 幅图像且每幅图像均由

3 072 维的特征向量表示。

4.2 自适应子空间相似性搜索算法有效性评估

与现有子空间下相似性搜索方案相比，本文针对新的

非度量距离方法———N 匹配差异，提出了自适应 N 维子空

间下的相似性搜索问题，并给出了可行的解决方案。 由于

本文子空间下的相似搜索问题是相对欧氏距离下全维度

空间中的相似性搜索问题存在的不足而提出的，这里有必

要就实际搜索结果的准确率以及召回率证实新提出的子

空间相似性搜索算法的有效性。 以基本算法 NAN3S 为例，

采用 COIL-100 真实图像数据集， 假定查询对象 Q 是标号

为 76 的图像且 K 取 5，N 在 ［30，54］范围取值，而这里 N 的

选取源于大部分数据对象（包括查询对象 ）在较低维度范围

内比较稀疏， 且实际中主要考虑有意义的差异性的维度，

即对应属性值不同为 0，最终算法返回的结果见表 2。相同

等条件下 ，当 K 取 10 时 ，基于欧式距离度量的 kNN 搜索

目标对象标号集合是｛76，23，19，38，100，47，46，56，69，75｝。 与数

据集中真实图像对比 ， 实际与查询对象相似的集合是

｛76，69，6，8，15，19，23，27，91，100｝，那么采用上述两种不同度量

方法下的搜索结果都有所差异，且经过统计计算比较，本文

方法下的准确率和召回率相差不大，且综合得分要更高，因

此就能够说明本文的匹配差异度量是合理的， 而且采用其

解决 Top-K 自适应 N 维子空间下的相似性搜索也是有效的。

4.3 朴素算法时间效率和扩展性比较

为了验证不同数据规模或维度条件下的时间效率问

题，本文利用 MATLAB 工具首先剥离掉 CIFAR 数据集的类

标签，接着将其转化成多个不同维数的数据集，如 50 000×

32、50 000×54 等 ，然后实验设定 K=4，k0∈［1，512］，通过计

算 Top-K 自适应 k0 维子空间的搜索结果集 ， 对 NA3S 和

NA3S_MR 做了实验对比分析。 已知随着数据维度的变化，

数据规模同样变化。 对于表 3，由于起始时的分布式算法

要完成作业配置、节点间资源分配调度等工作 ，所以在数

据集较小时 （比如小于或等于 54 维 ），性能还不如单机算

法；随着维度的增加，分布式算法性能明显提升（如图 7 所

示），尤其是当维数超过 128 时，两者运行效率的差距急剧

增大。 另外，本文也对朴素的分布式算法做了扩展性测试。

如图 8 所示，随着从节点数的增多 ，集群就可以尽可能地

调度多个节点并行处理整个作业 ，计算能力增强 ，从而可

以很好地改善算法的运行效率 。
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图 7 数据规模（维度）与时间关系

图 8 计算节点数与时间关系

图 9 被访问属性数与 n2 的关系

图 10 被访问属性数与准确率的关系

4.4 NOA3S 算法下参数影响

虽然 NA3S 算法分布式实现后，性能有较大改善，但随

着维度的升高，时间效率依然不够理想 ，当然这也是朴素

算法的缺陷。 而改进后的算法 NOA3S，其关键是通过定位

查询对象在排好序维度上的初始位置之后，再根据待求解

问题的需要逐步向大或小的方向扩展 ，尽可能地减少了

访问属性的数目 ， 因而从理论上讲 ， 其性能优于算法

NA3S，且适合处理更高维的数据。 由于参数 K 和 N∈［n1，

n2］的存在 ，本文在实验上使用 COIL-100 数据集验证了两

者对算法性能的影响 。如图 9 所示 ，曲线描述的是参数 N

的上界 n2 与被检索属性数目之间的关系 。 实验中 ，K 取

值为 4， 且实验表明随着 n2 的增长， 检索属性的数目近

似指数级增长 。 即使这样 ，往往 n2 取值不是很大时就能

满足 Top-K 自适应 N 维子空间的查询需求 ，所以与 NA3S

算法相比 ，从一定程度上减少了访问属性的数目 。 除此

之外 ，本文还就被访问的属性数目与查询结果的准确率

之间的关系进行了实验分析 ， 如图 10 所示 。 由曲线可

知 ，检索属性数目的百分比在 10%左右时 ，查询结果的

准确率快速增长 ，之后准确率增长变化缓慢且有波动趋

势 。 从本节实验可以得出 ，通过 n2 的合理选择，搜索任务

就可以在保证准确率的前提下 ，较大程度上提高算法的

性能 。

另外，从时间效率上，对比了单机环境下 NA3S 算法及

其对应的优化算法 NOA3S。 对于 NOA3S 算法，数据读取和

列排序过程是基础，但也是最耗时的，此外迭代更新是本

文设计优化的关键部分，但在固定条件下花费的时间平均

在几秒之内，再加上被访问属性数目有所减少 ，因此优化

后的算法在效率上优于朴素方法。

4.5 NOA3S 算法时间效率和扩展性比较

鉴于分布式下的朴素算法性能优于单机算法 ， 本文

还对 NOA3S 算法和对应的 NOA3S_MR 算法在相同条件下

做了时间性能的比较 。 由于 NOA3S 算法在列有序条件下

进行 ，那么根据理论和实验分析 ，平均情况下 ，由参数 K、

N 决定的实际匹配搜索需求访问 K 个属性 ， 且当 K 不
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图 12 数据规模与时间的关系

图 13 计算节点数与时间的关系图 11 集中式下 K 值与时间的关系

是很大时 ，参与计算的属性数目就更少 ，自然时间效率

也有所改善 ，如图 12 所示 。 另外 ，图 12 中 NOA3S 在数

据集 50 000×128 测试下 ，耗时比较低 ，可能是因为数据

维度上属性值的特殊性导致迭代次数减少所致 。 再者 ，

根据定理 1 和 map／reduce 基础知识 ， 实现的分布式方法

不适合处理较小数据集， 且随着数据规模 （维度 ） 的增

大 ，迭代次数会增多 ，所以耗时越来越多 ，但在实验条件

下，NOA3S_MR 的整体效果还是优于 NOA3S。

最后，本文同样采用 50 000×128 数据集对 NOA3S_MR

做了计算节点扩展性测试，图 13 依然能够表明随着计算节

点数的增加，分布式算法在执行时，由 Hadoop 框架实现节

点间多个任务调度，以并发完成大规模数据处理作业，因而

如同流水线一般，能够很好地降低任务的运行成本。

5 结束语

自适应子空间相似性搜索作为一种特殊问题，在许多现

实应用领域，尤其是图像检索领域，存在它的合理性，而且研

究表明性能和效果往往比 kNN 查询好。 一方面，本文也通过

理论分析和实验得到证实；另一方面，考虑到现实大数据环

境下，单机算法不再适应需求，本文在完善和优化单机算法

的基础上设计并实现了 Hadoop 框架下的并行算法。 虽然目

前并行算法实验效果已经比较理想， 但考虑到 Hadoop 本身

不是很适合处理迭代 map／reduce 作业，后期可能会考虑采用

如 Spark 这样的内存计算框架来进一步改善算法性能。
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