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　　摘　要：　针对大规模高维数据近似查询效率低下的问题，利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型在大规模集群上的数据与
任务的并行计算与处理优势，提出 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下大规模高维数据索引及 ＫＮＮ查询方法（ｉＰＢＭ），重点突破 Ｍａ
ｐＲｅｄｕｃｅ数据块（ｂｌｏｃｋ）的优化划分与各数据块对计算的共同贡献两大难题，利用两阶段数据划分策略并依据相关性
与并行性原则将数据均匀分配到各数据块中，设计分布式的双层空间索引结构与并行ＫＮＮ查询算法，检索时利用全
局索引、局部索引与二维位码索引实现三层数据过滤，大幅缩小搜索范围并降低高维向量计算代价，实验表明 ｉＰＢＭ
对大规模高维数据的近似查询具有准确性、高效性和扩展性．
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１　引言

　　随着下一代互联网、物联网和云计算［１］等信息技

术的创新发展和重点应用，用户面临海量数据或大数

据诸多挑战，很多领域数据呈现高维表现形态，如金融

交易数据、多媒体数据、航天数据、生物数据等，维度高

达几十维甚至上百维．高维空间数据应用常见以近似
查询（ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｑｕｅｒｙ）为主，如何提高大规模高维数据

近似查询效率已成为学术界的研究热点．
为适应大数据使用管理需求，Ｇｏｏｇｌｅ公司提出了

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模型［２，３］，将运行于大规模集群上的复

杂并行计算过程高度地抽象为两个函数：Ｍａｐ和 Ｒｅ
ｄｕｃｅ．一个Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ作业（Ｊｏｂ）通常会把输入的数据
集切分为若干独立的数据块，由 Ｍａｐ任务（Ｔａｓｋ）以完
全并行的方式处理它们，结果输入给 Ｒｅｄｕｃｅ任务．Ｍａ
ｐＲｅｄｕｃｅ框架由一个单独的 Ｍａｓｔｅｒ和集群节点上的
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Ｓｌａｖｅ共同组成．Ｍａｓｔｅｒ负责调度构成一个作业的所有
任务，这些任务分布在不同的ｓｌａｖｅ上．这种框架的设计
可以充分利用整个集群的网络带宽，同时保障了系统

可靠性和容错性，是目前云计算环境的核心计算模式．
高效的数据存取策略是提高高维数据查询性能的

关键，为了避免不必要的数据存取普遍做法是利用索

引技术．在大数据时代，如何将高维索引技术和并行计
算模型有机结合是一个新的研究方向，最近几年针对

云计算环境下的索引技术研究受到学者的广泛关

注［４～８］．Ｄｉｔｔｒｉｃｈ等人分别在２０１０年和２０１２年 ＶＬＤＢ会
议上提出了Ｈａｄｏｏｐ＋＋［９］和ＨＡＩＬ［１０］．Ｈａｄｏｏｐ＋＋系统使
用了一种称为Ｔｒｏｊａｎ的索引结构，将描述输入片段（ｉｎ
ｐｕｔｓｐｌｉｔｓ）的索引信息写入片段中，在一个片段中可以
有多个局部索引（ｐａｒｔｉａｌｉｎｄｅｘ），每个局部索引只描述
片段中部分数据信息，在这些局部索引中有一个主索

引（ｐｒｉｍａｒｙｉｎｄｅｘ），查询时根据需要查找相应的索引．
Ｔｒｏｊａｎ索引的创建过程是在数据加载阶段完成，因此不
影响查询效率．ＨＡＩＬ是为缩短Ｈａｄｏｏｐ＋＋索引构造时
间，对每个Ｈａｄｏｏｐ备份数据创建了一个聚类索引，检索
时选择最佳的索引而提高查询效率．Ｈａｄｏｏｐ＋＋和
ＨＡＩＬ都是在Ｈａｄｏｏｐ默认的数据块划分基础上建立索
引，需要进一步考虑查询需求和数据分布对数据划分

的影响．Ｅｌｔａｂａｋｈ等人对Ｈａｄｏｏｐ进行扩展提出了ＣｏＨａ
ｄｏｏｐ［１１］，定义文件级属性（ｆｉｌｅｌｅｖｅｌｐｒｏｐｅｒｔｙ）概念称为
ｌｏｃａｔｏｒ，在ＮａｍｅＮｏｄｅ上新增一个ｌｏｃａｔｏｒ数据表，将ｌｏｃａ
ｔｏｒ属性值相同的文件存储到同一个 ＤａｔａＮｏｄｅ上，达到
将相关数据存储在同一节点上的目的，但是如何实现

系统自动判断两个文件是否相关是 ＣｏＨａｄｏｏｐ的难点．
Ｚａｓｃｈｋｅ发表在２０１４年ＳＩＧＭＯＤ会议上的论文，描述了
一种多维数据存储和索引结构称为ＰＨ树［１２］，为减少存

储空间在索引结构中共享二进制描述前缀，ＰＨ树支持
点查询和范围查询时快速数据存取，但ＰＨ树如何扩展
到ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架有待进一步研究．文献［１３～１５］是
在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的计算节点上建立局部Ｂ＋Ｔｒｅｅ、Ｒ
Ｔｒｅｅ或四叉树索引，并基于局部索引构造全局索引，查
询时依据查询模型动态选择合适的索引，这些方法都

是基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ默认的数据划分无法保障数据块对
计算共同贡献．Ｗｅｉ等人提出了基于 Ｖｏｒｏｎｏｉ图数据划
分的ｋｎｎＪ查询的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ算法，将不同 Ｖｏｒｏｎｏｉ图的
对象分配到不同的组内，但是算法效率对 Ｖｏｒｏｎｏｉ图支
点选择策略具有很强的依赖性［１６］．Ｄｏｕｌｋｅｒｉｄｉｓ等探讨
了利用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ处理ＴｏｐＫ查询的一些基本问题，但
是缺少对问题的深入分析和实验验证［１７］．国内，刘义等
人在２０１３年发表论文［１８，１９］，提出了一种采样算法以
快速确定空间划分函数，构建了符合 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算
模型的索引结构，并利用分布式 Ｒ树索引实现 Ｋ近邻

连接查询，该方法主要限定于地理空间的 ｋｎｎＪ查询，没
有测试高维空间对算法性能的影响．

针对目前鲜有人研究 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下的高维数
据索引及 ＫＮＮ检索方法［２０］，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架自身缺少
数据分块划分优化策略以及无法保证每个数据分块对

计算共同贡献的缺陷，本文提出了一种新的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
框架下的高维索引（ＩｎｄｅｘＰａｒｔｉｔｉｏｎＢｉｔｃｏｄｅｓｉｎＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ，简称ｉＰＢＭ）．充分利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架在大规模
集群上的数据和任务的并行计算与处理能力，基于高

维数据分布和近似查询特点优化高维空间数据块的划

分机制，设计可扩展的、分布式的双层空间索引以及

ＫＮＮ并行查询算法，检索过程实现了数据快速筛选避
免了大量数据无效计算，实验表明 ｉＰＢＭ在提高高维数
据查询效率和扩展性方面都具有明显优势．

２　问题描述和背景知识
　　为了简化问题阐述，本文引用的符号和含义如表１
所示，并作如下合理的假设：

（１）针对分析型应用环境，数据集相对稳定．因此，
索引只需一次构建，用于多次查询．

（２）ＭａｐＲｅｄｕｃｅ始终保持负载均衡，当数据量发生
变化时，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ可以适当增加或减少服务器数量或
者调整配置参数．

（３）高维向量相似性用相应的空间点距离来表示．
不失一般性，本文采用欧氏（Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ）距离．

（４）文中以ＫＮＮ查询为例介绍高维数据近似查询
实现过程，其他种类的近似查询可以依此类推，限于篇

幅不做详述．
表１　相关符号描述

符号 具体含义

ＤＳ＝｛Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｎ｝ 高维向量数据集

ｄ 数据维度

Ｐ（ｐ１，ｐ２，…，ｐｄ） 点对象Ｐ的高维向量表示

Ｐ（Ｄｐ，Ｂｐ）
点对象Ｐ的二维向量表示，即位码索引值，
ＤＰ表示Ｐ与参考点的距离，ＢＰ表示位码值

Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｍ｝ 数据簇（ｃｌｕｓｔｅｒ）集合

Ｏ＝｛Ｏ１，Ｏ２，…，Ｏｍ｝ 数据簇的质心集合

ＡＳ＝｛Ａ１，Ａ２，…，Ａ２ｄ｝ 数据簇中划分的分区（Ａｒｅａ）集合

Ａ（ｂ１，ｂ２，…，ｂｄ） 分区的位码表示

　　定义１　ＫＮＮ查询　假设高维向量对象集 ＤＳ＝
｛Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｎ｝，查询点Ｑ，则ＫＮＮ查询返回ＤＳ中与Ｑ
距离最近的ｋ个对象，并按距离升序排列：ＫＮＮ（ＤＳ，Ｑ，
ｋ）＝｛Ｐｒ，Ｐｔ，…，Ｐｓ｜Ｐｒ，Ｐｔ，Ｐｓ∈ＤＳ｝．

３　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下的高维索引
　　ｉＰＢＭ是在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的开源框架 Ｈａｄｏｏｐ平台下

４７８１
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实现的，ＫＮＮ查询分为两个阶段：
（１）索引构建阶段：对海量高维数据进行聚类和分

区划分，针对 Ｍａｓｔｅｒ和 Ｓｌａｖｅ分别设计不同的索引结
构．（２）ＫＮＮ查询阶段：利用双层索引确定候选点对象
集和任务划分，执行并行ＫＮＮ查询．
３．１　数据划分

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架由一个提供元数据服务的 Ｍａｓｔｅｒ
节点和若干个提供存储的 Ｓｌａｖｅ节点组成，适合大规模
数据并行计算和任务处理．为了适应这种机制，创建索
引之前有必要对数据集进行必要的预处理，使得数据

应尽可能均匀地划分到多个数据块中，并对最终结果

均有贡献．
３．１．１　聚类划分

数据划分首先是对数据集 ＤＳ进行聚类分析．不失
一般性，我们采用Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类方法［２１］对 ｄ维空间数
据进行全局分析，得到数据簇 Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｍ｝及质
心Ｏ＝｛Ｏ１，Ｏ２，…，Ｏｍ｝．
３．１．２　分区划分

数据空间聚类划分后，对各个数据簇按其数据分

布特征做进一步的分区划分，得到数据簇的分区 ＡＳ＝
｛Ａ１，Ａ２，…，Ａ２ｄ｝．为方便描述，本文将数据簇质心作为
簇的参考点用于计算分区和点对象的位码索引值，也

可以选择其他点作为参考点．
定理１　划分分区的维数　假设数据簇的大小 Ｓｉｚｅ

（Ｃ）、点对象的大小Ｓｉｚｅ（Ｐ）以及查询结果集Ｋ值，则划
分数据簇分区的维数：

ｄ′＝ ｌｏｇ２
Ｓｉｚｅ（Ｃ）

Ｓｉｚｅ（Ｐ）×Ｋ×ｃ，ｄ′≤ｄ

公式中ｃ是常量（ｃ≥１），它的作用是使划分后的分
区内包含的点对象数量至少是Ｋ的ｃ倍，这样每个候选
簇只需确定一个候选分区就能基本满足查询结果对象个

数要求，避免了搜索多个分区的计算复杂性．以我们的实
验数据二十维向量空间为例，数据集ＤＳ大小５４０ＭＢ，点
对象大小为１０４Ｂｙｔｅ．根据Ｋｍｅａｎｓ聚类算法ＤＳ被划分
成４个数据簇Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ，其中数据簇Ｂ大小为２５０ＭＢ．假
设Ｋ＝１０，ｃ＝２０，根据定理１计算用于划分数据簇Ｂ分区
的维数为１３，簇Ｂ被划分为２１３个分区．

定义２　分区位码Ａ（ｂ１，ｂ２，…，ｂｄ′）　假设整数变
量ｉ代表维标（１≤ｉ≤ｄ′），则 ｂｉ表示分区 Ａ的第 ｉ维位
码、ｏｉ表示质心Ｏ的第ｉ维位码、ｐｉ表示任意点Ｐ的第ｉ
维位码，假设Ａ所在的数据簇质心为Ｏ（ｏ１，ｏ２，…，ｏｄ′），
由于同一分区内所有点对象具有相同的位码值，因此

可以由区内任意一点Ｐ（ｐ１，ｐ２，…，ｐｄ′）的位码值得到分
区Ａ的位码：

ｂｉ＝
１，ｐｉ≥ｏｉ
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

，１≤ｉ≤ｄ′

由定义２可以看出，一个分区的位码表达该分区相
对簇参考点的位置关系，在数据簇内任一分区均可用

长度为ｄ′的唯一位码字符串来表示．以二维向量空间
为例，各个分区的位码表示如图１所示．

为有效克服高维空间“维数灾难［２２］”影响，ｉＰＢＭ综
合利用近似向量表示法和一维向量转换法的优点，利

用二维的位码索引值压缩高维向量表示．
定义３　位码索引值　高维向量点对象 Ｐ（ｐ１，ｐ２，

…，ｐｄ）的位码索引值为Ｐ（Ｄｐ，Ｂｐ），其中Ｄｐ是Ｐ与所属
簇参考点间的距离；Ｂｐ是 Ｐ与参考点间的近似位置关
系，即Ｐ的位码值．

由定义３可知，位码索引值的主要作用体现在
检索过程中不仅可以根据 Ｂｐ过滤候选分区，而且可
以根据 Ｄｐ进一步过滤候选分区环，从而在没有任何
高维欧氏距离计算情况下就能实现搜索范围两级过

滤，大大缩小搜索范围从而降低高维向量距离计算

代价．
３．２　数据存储

在数据存储时为了兼顾相关性和并行性两方面原

则，ｉＰＢＭ将一个簇数据的所有 Ｂｌｏｃｋ放在一个 Ｓｌａｖｅ节
点上，一个Ｓｌａｖｅ节点可以存储多个簇的数据，同时将簇
中所有分区的数据均匀分配到该簇的每个 Ｂｌｏｃｋ中．这
样做的好处是，查询时筛选出候选分区后，根据候选分

区的对象信息存储在多个Ｂｌｏｃｋ中的特点，可以利用多
个Ｍａｐ任务并行计算，提高查询并行性和查询效率．在
本文第四章ＫＮＮ查询算法介绍中，可以看出这种数据
划分和存储的好处．

在ｉＰＢＭ中，在Ｍａｓｔｅｒ节点上设计了一个定位表存
储各个数据簇在Ｓｌａｖｅ节点上的分布信息．如图２和图
３所示，定位表指示簇 Ａ和簇 Ｄ存储在 Ｓｌａｖｅ１上，簇 Ｂ
存储在Ｓｌａｖｅ２上，簇Ｃ存储在Ｓｌａｖｅ３上，则簇 Ａ的数据
块Ａ１和Ａ２以及簇Ｄ的数据块Ｄ１存放在Ｓｌａｖｅ１上，簇
Ｂ的数据块Ｂ１、Ｂ２和Ｂ３存放在 Ｓｌａｖｅ２上，簇 Ｃ的数据
块Ｃ１和Ｃ２存放在Ｓｌａｖｅ３上．另外的３个 Ｓｌａｖｅ节点存
储这些簇的备份．
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３．３　索引结构
依据ｉＰＢＭ的数据划分和存储结构，为ＫＮＮ查询设

计基于高维空间位置编码的双层索引 Ｇ－Ｌ（图４），包
含全局索引Ｇ－Ｉｎｄｅｘ和局部索引Ｌ－Ｉｎｄｅｘ．全局索引存
放在Ｍａｓｔｅｒ节点上负责数据定位．局部索引存放在
Ｓｌａｖｅ节点上负责数据存取．

定义４　全局索引　Ｇ－Ｉｎｄｅｘ以键值对形式存储

数据簇元数据信息，表示为 ＜Ｏｉ（ｏｉ１，ｏｉ２，…，ｏｉｄ），Ｒｉ＞．
其中Ｏｉ（ｏｉ１，ｏｉ２，…，ｏｉｄ）（ｉ＝１，２，…，ｍ）为第ｉ个数据簇
的质心坐标，Ｒｉ为该簇的覆盖半径．

定义５　局部索引　Ｌ－Ｉｎｄｅｘ以键值对形式存储数
据簇内的分区和点对象信息，表示为 ＜Ａｊ（ｂｊ１，ｂｊ２，…，
ｂｊｄ′），ｎｊ＞．Ａｊ（ｂｊ１，ｂｊ２，…，ｂｊｄ′）（ｊ＝１，２，…，２

ｄ′）为数据簇的

第ｊ个分区的位码，ｎｊ（ｎｊ＞０）为该分区内的点对象个数．
以图１数据划分示意图，双层索引 Ｇ－Ｌ结构如图

４所示．

４　基于Ｇ－Ｌ索引的ＫＮＮ查询
４．１　数据筛选

定义６　候选分区环　假设查询点 Ｑ在候选簇 Ｃ
＜Ｏ（ｏ１，ｏ２，…，ｏｄ），Ｒ＞的位码索引值为Ｑ（ＤＱ，ＢＱ），则
候选分区与查询范围（Ｑ，ｒ）相交的局部环状区域为候
选分区环，候选分区环内的任一点对象 Ｐ（ＤＰ，ＢＰ）满足
ＤＰ∈［Ｍａｘ（０，ＤＱ－ｒ），Ｍｉｎ（ＤＱ＋ｒ，Ｒ）］。

由定义６可以看出，在不需要高维向量距离计算情
况下，根据点对象的位码索引值就可以判断该点是否

属于候选点，从而降低高维计算代价，有效克服“维数

灾难”影响．候选分区环内的点对象即为最终的ＫＮＮ查
询结果候选点对象．以二维空间为例，假设两个查询Ｑ１
和Ｑ２，Ｑ１查询的候选分区为数据簇 Ｂ的 Ａ３区和数据
簇Ｄ的Ａ２区（图５中分别用深灰和灰色表示），Ｑ２查询
的候选分区为数据簇Ｃ的Ａ１区（图５中浅灰表示），各
自对应的候选分区环如图６所示．

４．２　ＫＮＮ查询
我们设计了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下基于 Ｇ－Ｌ索引的
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并行ＫＮＮ查询方法，以图６中的 Ｑ１查询为例，ＫＮＮ查
询过程如图７所示．

算法１　（候选数据簇筛选）ＦｉｌｔｅｒＣｌｕｓｔｅｒ（Ｑ，Ｇ－Ｉｎｄｅｘ，ｒ）

输入：查询点Ｑ，全局索引Ｇ－Ｉｎｄｅｘ、查询半径ｒ
输出：候选数据簇列表ＣａｎＣＬｉｓｔ
步骤１：对Ｇ－Ｉｎｄｅｘ中的每个数据簇Ｃｉ＜Ｏ（ｏｉ１，ｏｉ２，…，ｏｉｄ），Ｒｉ＞，确
定Ｑ的位码索引值Ｑ（ＤＱ，ＢＱ）：
　　①若ＤＱ＜Ｒｉ＋ｒ，则Ｃｉ为候选数据簇，将＜Ｃｉ，Ｑ＞存入ＣａｎＣＬｉｓｔ，

并按ＤＱ升序排序．
②否则，数据簇Ｃｉ被过滤掉．

步骤２：若ＣａｎＣＬｉｓｔ为空，则ｒ＝ｒ＋ｃ（ｃ为半径增长步长），并返回步骤
１．否则，输出ＣａｎＣＬｉｓｔ，算法结束．

算法２　（ＫＮＮ并行查询算法）ＫＮＮ（Ｑ，ｒ，Ｇ－Ｌ，ｋ）

输入：查询点Ｑ、查询范围ｒ、双层索引Ｇ－Ｌ、最近邻ｋ
输出：Ｑ的ｋ最近邻
步骤１：在Ｍａｓｔｅｒ节点提交作业时，执行：
　　①执行 ＦｉｌｔｅｒＣｌｕｓｔｅｒ（Ｑ，Ｇ－Ｉｎｄｅｘ，ｒ）算法，得到候选簇列表 Ｃａｎ

ＣＬｉｓｔ＝｛Ｃｓ，Ｃｔ，…，Ｃｗ｝；
　　②查询定位表，确定候选簇所在的Ｓｌａｖｅ节点；
　　③根据全局索引，对 Ｓｌａｖｅ节点上对应的每个 ｂｌｏｃｋ分配 Ｍａｐ

任务；

步骤２：在Ｍａｐ阶段，并行执行：
　　①根据局部索引，对每个候选簇Ｃｉ，确定Ｑ的候选分区集合ＡＳ；
　　②根据定义６，确定每个候选分区的候选分区环；
　　③将候选分区环内的点对象输出到候选结果子集 ＲＳｉｔ＝｛＜Ｑ，

Ｐｓ＞，＜Ｑ，Ｐｕ＞，…，＜Ｑ，Ｐｗ＞｝，Ｐｓ，Ｐｕ，…，Ｐｗ为点对象信息，ｉ
表示候选簇编号，ｔ表示ｂｌｏｃｋ编号；

　　④将候选结果子集ＲＳｉｔ（１≤ｉ≤ｍ，１≤ｔ≤Ｔ）输入 Ｒｅｄｕｃｅ函数．其
中Ｔ代表存储数据簇Ｃｉ的数据块（ｂｌｏｃｋ）个数；

步骤３：在Ｒｅｄｕｃｅ阶段，执行：
　　①统计候选结果子集ＲＳｉｔ点对象数量Ｎ，产生候选对象集＜（Ｐｓ，

Ｐｕ，…，Ｐｗ，…，Ｐｖ），Ｎ＞；

　　②若Ｎ＝ｋ，则输出｛Ｐｓ，Ｐｕ，…，Ｐｗ，…，Ｐｖ｝，算法结束；
　　③若Ｎ＞ｋ，则计算Ｑ与Ｐｓ，Ｐｕ，…，Ｐｗ，…，Ｐｖ的欧氏距离并按升

序排序，返回前ｋ个即为Ｑ的Ｋ最近邻；
　　④若Ｎ＜ｋ，则ｒ＝ｒ＋ｃ，执行步骤１．

５　实验结果与分析

５１　实验环境
实验由４台ＨＰ刀片服务器搭建了一个内部网络，

组成４个节点的Ｈａｄｏｏｐ集群，其中 １个节点作为 Ｍａｓ
ｔｅｒ，其余３个节点作为 Ｓｌａｖｅ，网络内的各个节点通过
１００Ｍ网卡相互访问．Ｍａｓｔｅｒ节点服务器 ＣＰＵ：Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）
Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｅ５６２０２４ＧＨｚ４４核，Ｍｅｍｏｒｙ：８ＧＢ，Ｄｉｓｋ：
３００Ｇ８Ｓａｌｖｅ节点服务器 ＣＰＵ：Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（ＴＭ）
３００ＧＨＺ４核，Ｍｅｍｏｒｙ：１ＧＢ，Ｄｉｓｋ：１４６８Ｇ２每台服
务器上安装ＯＳ：６４ｂｉｔＣｅｎｔＯＳ６２，Ｈａｄｏｏｐ版本１０３和
Ｅｃｌｉｐｓｅ版本４３１Ｈａｄｏｏｐ默认参数配置ｂｌｏｃｋ为６４Ｍ，
数据备份数为３

由于没有合适规模的真实数据集，本文按照表２的
数据格式生成了一批聚类数据，其中每类数据的基准

维度为 ２０，所有值均为 ０－１００００之间的整数，以２０００
万条记录为标准，大约２Ｇ的数据量．

表２　数据格式

ＩＤ 属性１ 属性２ … 属性２０

Ｔ０ ２３ ５６８ … ６７３５

Ｔ１ ２５６７ ３８１ … ７５２

… … … … …

Ｔ１９９９９９９９ ５６ ３４７６ … ５４２７

　　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下默认的分区划分是通过 Ｈａｓｈ
Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｒ类实现，ＨａｓｈＰａｒｔｉｔｉｏｎｅｒ继承的是 Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｒ
类，是Ｍａｐｐｅｒ作业使用 ｋｅｙ的 ｈａｓｈＣｏｄｅ对数据进行均
匀划分的方法．为了实现 ｉＰＢＭ的分区划分，实验中利
用ｅｃｌｉｐｓｅ向ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架源码中增加新的分区划分
类，命名为 ＢｉｔＣｏｄｅＰａｒｔｉｔｉｏｎｅｒ并继承 Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｒ类，再修
改ＭａｐＲｅｄｕｃｅ配置文件使默认分区方式指向 ＢｉｔＣｏｄｅ
Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｒ，使 ＢｉｔＣｏｄｅＰａｒｔｉｔｉｏｎｅｒ代替 ＨａｓｈＰａｒｔｉｔｉｏｎｅｒ成
为默认分区划分类，将修改后的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ源码利用
ＡｎｔＢｕｉｌｄｅｒ进行重新打包编译成为新的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框
架，即ｉＰＢＭ框架．
５２　实验结果与分析

影响实验运行时间的因素有：数据规模、数据维度、

查询Ｋ值、服务器数量等．因此，在研究某一因素对执
行时间的影响时，需要保证其他因素固定不变，以保证

实验数据的可靠性．由于本文中数据划分和索引构建
是预处理过程，一次预处理可以为后续的多次查询提
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供服务，因此预处理时间未计入总时间．
５２１　数据规模变化对查询时间的影响

图８展示了数据维度为２０维，Ｋ＝２０，集群节点数
为４，数据规模分别为２千万、４千万、６千万、８千万、１
亿、２亿条记录时，ＫＮＮ查询执行时间的变化情况．从实
验结果来看：当数据维度、Ｋ值、服务器数量等固定时，
执行时间随着数据规模的增加而近似线性增长，即本

文方法对数据规模的变化不敏感．通过分析可知 ｉＰＢＭ
设计的大规模高维数据预处理和索引机制，有效地抑

制了查询时间随数据规模急剧增长．聚类预处理将相
关数据分布在同一 Ｓａｌｖｅ上，使得查询操作集中在 Ｍａｐ
阶段而非Ｒｅｄｕｃｅ阶段，从而避免了网络传输代价；分区
预处理使得分区数据均匀分配到多个 ｂｌｏｃｋ中，这样可
以充分利用Ｍａｐ任务在集群上分布式计算和任务处理
能力；同时ＫＮＮ查询通过双层索引实现了三级过滤过
程进一步缩小实际需要搜索的范围，因此数据规模变

化对查询时间的影响不大．

５２２　扩展性
从两个方面考察ｉＰＢＭ方法的扩展性：
（１）数据维度变化效果：图９展示了数据规模为２

千万，Ｋ＝２０，集群节点数为４，数据维度分别为１０、２０、
３０、４０、５０、１００时，ＫＮＮ查询执行时间的变化情况．

从实验结果来看：当数据规模、Ｋ值、服务器数量等
固定时，执行时间随着数据维度的增加呈上升趋势且

上升的幅度相对稳定，基本保持在４３７％的水平，未出

现随着维度的增加计算时间大幅增加的情况．同时实
验数据表明，随维度不断增大而查询时间增长放缓（从

１０维到５０维，查询时间增长率分别为７１３％，５６８％，
１８８％，７８％），说明 ｉＰＢＭ对高维数据具有很好的抗
压性．在ｉＰＢＭ中使用了三层数据过滤技术，包括聚类、
分区以及候选分区环，大大降低了数据搜索范围，同时

利用数据位码索引值压缩表示形式，降低了高维向量

距离计算代价，这是维度对查询时间影响不大的主要

原因．特别需要说明的是，实验中为了降低 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
框架下数据传输代价的影响，我们通过调整 Ｈａｄｏｏｐ参
数配置（如表３所示），使得在不同维度下数据划分的
ｂｌｏｃｋ数量尽量保持一致，这样实验结果更能反映维度
变化对查询时间的影响．

表３　不同数据维数下的Ｈａｄｏｏｐ参数配置

数据维数 １０ ２０ ３０ ４０ ５０ １００

ＢｌｏｃｋＳｉｚｅ（ＭＢ） ６４ １００ １５０ ２００ ２５６ ５１２

ＢｌｏｃｋＮｕｍｂｅｒ（个） １６ ２１ ２１ ２０ ２０ ２０

　　（２）集群节点数量变化效果：图１０展示了数据规
模为２０００万，维度为２０，Ｋ＝２０，Ｓｌａｖｅ节点数分别为３、
６、９、１２、１５时，ＫＮＮ查询执行时间的变化情况．从实验
结果来看：当数据规模、数据维度、Ｋ值等固定时，执行
时间随着服务器数量增加而减少的趋势很明显，平均

降幅接近１／３随着集群节点数量增多，通过ｉＰＢＭ方法
将数据均分到更多的服务器上参与计算和任务处理，

增大数据处理能力从而减少查询时间．
以上两个方面都说明了 ｉＰＢＭ方法具有较好的可

扩展性．

５２３　Ｋ值变化对查询时间的影响
图１１展示了数据规模为２０００万，维度为２０，集群

节点数为４，Ｋ值分别为１０、２０、３０、４０、５０时，ＫＮＮ查询
执行时间的变化情况．从实验结果来看：当数据规模、数
据维度、服务器数量等固定时，ｋ值的变化对执行时间
基本没有影响．分析可知 ｉＰＢＭ在数据划分时将分区包
含对象数量保持为 Ｋ的数倍，使得每个分区的记录数

８７８１



第　８　期 梁俊杰：ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下的优化高维索引与ＫＮＮ查询

足够满足 ＫＮＮ检索结果的需要，因此不同 Ｋ值筛选出
的候选分区和对应的ｂｌｏｃｋ集合基本一致，即不同 Ｋ值
需要计算的数据基本相同，从而 ＫＮＮ查询消耗时间差
距不大．
５２４　ｉＰＢＭ与非优化的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ方法对比

（１）高效性：由于 ｉＰＢＭ是在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下对
数据划分做了优化处理，同时利用分布式双层索引提

高查询效率．为了体现这些策略的优势，我们将 ｉＰＢＭ
与传统ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型的查询效率进行对比分析．图
１２展示了数据维度为２０维，Ｋ＝２０，集群节点数为４，数
据规模分别为２千万、４千万、６千万、８千万、１亿、２亿
条记录时，ｉＰＢＭ与未经任何优化处理的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模
型的性能对比．从实验结果来看，同等条件下 ｉＰＢＭ查
询花费时间只有传统 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型的４５６％左右，
效率提升的效果非常明显．充分说明 ｉＰＢＭ采用的兼顾
相关性和并行性的数据分块方式，较 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ默认
的数据分块方式，能够更好地适应大规模数据应用环

境．同时也说明了ｉＰＢＭ将高维向量转换为二维位码索
引值降低了高维距离计算复杂性，以及双层索引机制

大大缩小了搜索范围，这些策略对提升查询效率发挥

了重要作用．
（２）准确性：ｉＰＢＭ是在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下修改了数

据划分方式，为了验证新的划分方式下ＫＮＮ查询结果的
准确性，我们将ｉＰＢＭ与传统ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型进行了对比
分析，图１３展示了数据维度为２０维，Ｋ＝２０，集群节点数
为４，数据规模分别为２千万、４千万、６千万、８千万、１

亿、２亿条记录时两者的准确度．由于非优化的 ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ框架下ＫＮＮ查询是对所有的数据进行全范围扫描，
因此能够保障查询准确性．而从实验结果来看，同等条件
下ｉＰＢＭ准确性与非优化 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ相当，这是因为
ｉＰＢＭ在ＫＮＮ查询时既考虑了单一簇范围内的结果查
询，也考虑了跨簇范围下结果查询，不存在范围漏查的可

能性，因此ｉＰＢＭ能够保证较高的查询准确性．

６　结束语
　　针对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ数据和任务并行处理机制，提出
了一种适用于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下的高维数据近似查询
方法．针对大规模高维向量空间分布特点、近似查询需
求以及ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模式，设计了基于聚类和分区
的数据划分优化策略，将整个数据集均匀划分到集群

中各个数据块（ｂｌｏｃｋ）并共同承担计算任务，有利于充
分发挥ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务并行处理优势；基于划分思想
构建分布式双层索引，全局索引位于 Ｍａｓｔｅｒ节点上用
于ＫＮＮ查询时对候选数据簇的筛选，局部索引位于
Ｓｌａｖｅ节点上用于进一步确定候选分区和候选点对象，
实现三层过滤过程大大缩小需要搜索的范围；同时利

用二维位码索引值压缩高维向量表示以降低维数灾难

影响．实验表明基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型的高维数据
近似查询方法ｉＰＢＭ对查询效率具有明显的提升效果，
同时具有良好的扩展性．本文的研究工作主要是针对
高维数据集比较稳定，索引一次构建多次使用的环境，

没有考虑索引更新维护代价．下一步需要研究在数据
更新比较频繁的应用场景下，如何提升查询性能．
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