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一种支持高维数据查询的并行索引机制
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（１香港大学计算机系，香港；２深圳信息职业技术学院，广东 深圳５１８０２９）

摘要　提出了一种基于独立特征的并行索引体系结构以检索符合正态分布的高维数据．通过分析并行搜索

的多维数据及其复杂度，结合用户设定的维度权重返回待核实的结果，最后通过加权相似度计算函数合并检

索结果以完成ｋＮＮ查询．针对高维数据的异构性特点，给出了规范情景上下文信息数据的算法．通过联合香

港大学的２个社区和深圳先进研究院的ＣＮＧｒｉｄ社区进行的测试，证明基于并行检索机制的１００ＮＮ查询准

确率可达９３％，在千万个高维数据中的检索时间小于０．７ｓ，结果表明所提出的并行索引机制能有效提高查

询效率，尤其适合海量高维数据的有偏组合特征查询．
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ＣＮＧｒｉｄ

　　各种类型的交易、Ｗｅｂ文档、用户评分、多媒
体等数据日益膨胀，异构（数据模型）与高维的特
征（即它们的维度（属性））通常可以达到成百上千
维，甚至更高，导致各种应用中需要检索的数据极
为复杂且数据量急剧膨胀．同时数据检索越来越
多地呈现出有偏查询的特点，即用户基于自身的

偏好与在环境交互中的体验，往往仅对数据属性
中的某些特征维比较关心，通常选取部分特征作
为检索项［１］．
与传统高维数据近似查询不同，高维数据有

偏组合查询将“权重" 引入查询特征中，即每个查
询的特征维将具有一定的比例关系以进行ｋ近



邻［２］查询，这些特征差异性的组合反映了特征之
间的相互作用，并受到各自权重对比的制约．如何
支持海量高维数据中任意多维的特征检索并保证

可扩展性与及时性，是确保普适计算与云计算服
务质量的一个主要问题．
Ｂ树、Ｒ树、Ｘ树和 Ｍ 树［３］等采用基于向量
或度量空间［４］划分的方法能够解决低维数据中的

索引问题．但是这些索引机制所需划分的空间随
着维数的增加而呈指数增长，导致其查找性能随
维数增加急剧下降，不能支持高维数据索引，这种
现象被称为维数灾难．采用空间填充曲线［５］的方
法面临单位空间的数目随着维度增加而成倍增长

的问题，此外在进行ｋＮＮ搜索时要查找的相邻空
间数目也呈指数增长．由于空间数据稀疏的特性，
即使付出很高的地址映射计算代价（如采用多条
填充曲线），也不能在确定的时间保证完成近邻搜
索．位置敏感哈希函数（ＬＳＨ）［６］方法在保证较高
查询准确性的前提下，可以有效降低查询的时间
复杂度．然而，预先构建完成的索引机制如何支持
用户对任意特征属性的动态有偏组合查询是高维

数据索引技术所面临的挑战．
动态有偏组合查询本质上是信息的组合，海

量信息的组合极大地增加了数据的复杂性，对系
统的可扩展性提出了新的要求．为了在分布式计
算环境中更好地确保系统的可扩展性，充分利用
高性能计算的资源加快信息索引的构建与查询，
是保证查询结果实时性要求的关键．
为了确保动态有偏组合查询结果的数据质

量，并且保证系统响应的实时性与可扩展性，本文
提出了一种基于独立特征的并行索引体系结构．
针对ＬＳＨ技术中缺少并行索引机制问题，本研
究通过在ＣＮＧｒｉｄ［７］环境中的多个节点上分别构
建、使用不同哈希函数的分布式并行ＬＳＨ 服务
器，以支持海量数据的索引，保证系统的可扩展
性．在ＣＮＧｒｉｄ环境中的大规模数据实验表明系
统在保证查询准确性的同时能够确保实时响应．

１　并行索引体系结构

由于ＬＳＨ索引建立时需要占用大量内存保
存相对关系计算的中间结果，使用ＬＳＨ工具包［８］

建立１×１０６ 个图像特征数据索引时最大使用超
过１４ＧＢ内存；因此，系统将利用ＣＮＧｒｉｄ平台所
具有的强大计算能力，在多个节点上部署支持Ｃ／

Ｓ通信的ＬＳＨ并行处理服务器．通过在各节点上
运行不同的哈希函数，对更多数据建立索引，提高

可扩展性．并行索引查询的工作流程如图１所示，
具体步骤如下：

图１　并行索引系统工作流程

ａ．用户在香港发现了比较有趣的瓷器，用手
机拍照后上传到香港大学的网格门户进行相似图

片搜索，希望得到参考信息；

ｂ．香港大学网格门户对图片进行特征抽取，
并将附加的ｃｏｎｔｅｘｔ信息与对图像形状、颜色、纹
理特征的偏好，瓷器所在的位置等一并封装为一
个请求查询作业，将该作业提交ＣＮＧｒｉｄ处理；

ｃ．ＣＮＧｒｉｄ调度器将该作业分发到香港、深
圳、北京等网格节点，调度的作业通过ＬＳＨ服务
器进行查询，返回本地数据库中与指定特征最相
似的图片，若没有ｃｏｎｔｅｘｔ信息，则只在本地网格
节点处理；

ｄ．各网格节点将返回的图片结果和ｃｏｎｔｅｘｔ
信息通过加权相似度函数进行计算，若图片同时
也是地理位置最接近的，则其可能相似的程度更
大；

ｅ．各网格节点的图片与信息返回给香港大
学网格节点，香港大学网格节点将聚合的信息合
并后按相关度排序，通知用户下载，选择图片后可
进一步通过附带的链接了解更多的信息．

２　理论分析

２．１　数据复杂度
对于单一属性的数据集合，其中个体的数目

Ｎ 是一定的，个体值相同的越少表明这个集合内
部的不同状态越多，即复杂程度越高．用信息熵［９］

公式Ｈ＝－∑
ｋ

ｉ＝１
ｐｉｌｏｇ　ｐｉ表示一系列抽样的复杂性

（不确定性）．数据集合整体的复杂性Ｃ＝ＮＨ．根
据信息熵的定义，不确定性与具体值的大小和单
位无关．
当Ｍ 个特征维度内部有ｎ１，ｎ２，…，ｎｍ 个不
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同的取值时，ｋＮＮ组合查询时返回的数据需要反
映这种组合复杂度的不确定性．此外，独立特征索
引返回的数据量与组合后向量的整体维度之间存

在反比关系，维度越少的索引需返回的数量越多，
因为其在整体中起的影响相应较小．ｋＮＮ组合查
询时每个索引需返回的查询结果为

　ｋ（Ｈ１＋Ｈ２＋…＋Ｈｍ）＝ｋｌｏｇ（ｎ１＋

ｎ２＋…＋ｎｍ）∑
Ｍ

ｉ＝１
∑Ｄｉ Ｄｉ， （１）

式中Ｄｉ为该索引所对应的维数．在所有维度查询
结果返回后，根据用户给出的权重Ｗｉ 加权比较

返回最邻近节点的数据．相似度

Ｓ（Ｎ，Ｐ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｄ（Ｎｉ，Ｐｉ）Ｗｉ ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｗｉ， （２）

式中的距离函数Ｄ可以采用欧拉距离、海明距离
等．
２．２　数据规范化
以图像搜索为例，针对不同的图片特征提取

算法，其数据格式与取值范围存在很大的不同（见
表１）．若把某张图片的所有特征向量简单地连接
起来，并建立ＬＳＨ索引，则会导致某些特征的影
响被放大（如ＳｃａｌａｂｌｅＣｏｌｏｒ）而某些特征的影响被
忽略（如Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）的情形．
欧氏距离的数值大小往往依赖于数值分布范

表１　图像特征取值示例

特征算法 维度 数值实例

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　 ２５６　 ４，０．２９１　４００　５８，０．２７９　５０３　８８，０．２７１　７９０　３６，０．２６６　０５９　３，１．０，１．０…

ＦＣＴＨ　 １９２　 ２，５，４，０，０，１，３，０，３，２，０，３，０，０，２，０，０…

ＣＥＤＤ　 １４４　 ０，０，１，０，０，０，０，０，０，０，０，０，０，０，０，０，０…

ＥｄｇｅＨｉｓｔｏｇｒａｍ　 ８０　 ５，３，６，３，５，２，３，５，６，６，５，２，７，６，５，３，３…

ＳｃａｌａｂｌｅＣｏｌｏｒ　 ６４ －１１９，４１，－３９，５８，－１４，－４，１６，２７，－３１，－１３…

Ｇａｂｏｒ　 ６０　 ８．５０１　８６０　８５３　２３１　３３，０．０９１　０７６　３０６　０８７　６９７　９７，８．５０４　７１８　６９６　００３　７…

Ｔａｍｕｒａ　 １８　 ３．４１９　９２１　８７５，５．７１８　４９０　２５６　０３６　６５９，２７０．０，２５６．０，２６２．０，２９６．０，２４３．０…

围较大的数据属性，当数据中某几维属性的数值
的取值范围相比其他属性过大时，计算出的欧式
距离通常只反映了取值较大的属性上的差异性．
但在现实中，数值取值较小的属性很可能对分类
具有至关重要的作用，因此对于基于欧式距离的
相似度函数，数据的规范化至关重要．由于高维数
据的异构性特点，因此ｃｏｎｔｅｘｔ数值的取值范围
可能相差很大．为避免计算相似性距离时忽视取
值较小的特征，对ｃｏｎｔｅｘｔ信息进行规范化的算
法如下：

Ｉｎｐｕｔ：Ｃｏｎｔｅｘｔ　Ｆｅａｔｕｒｅ　ｉ｛ａｉｊ｜ａｉｊ≤ａｉ（ｊ＋１），
１≤ｊ≤ｎ｝；Ｗｅｉｇｈｔ　ｗｉｆｏｒ　Ｆｅａｔｕｒｅ　ｉ：｛ｗｉ｜∑ｗｉ＝
１｝

Ｏｕｔｐｕｔ：Ｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｃｏｎｔｅｘｔ　Ｆｅａｔｕｒｅ
ｉ｛ｃｉｊ｜１≤ｊ≤ｎ｝

／＊Ｑｕａｔｉｔｉｚｅ，Ｎｏｒｍａｌｉｚｅ　ａｎ　Ｗｅｉｇｈｔ　Ｃｏｎｔｅｘｔ
Ｆｅａｔｕｒｅ＊／

Ｂｅｇｉｎ：

　ｆｏｒ（ｉｎｔ　ｉ＝０；ｉ＜＃ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅｓ；ｉ＋＋）
｛∥Ｅａｃｈ　Ｃｏｎｔｅｘｔ　Ｆｅａｔｕｒｅ　ｂｉ＊←Ｑｕａｎｔｉｚｅ　ａｉ＊

Ｗｈｉｌｅ　ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ　ｒｅｌａｔｉｖｅ　ｄｉｓｔａｎｃｅ　ｉｎ　Ｃｏｎ－
ｔｅｘｔ

　　Ｍａｘ－Ｖａｌｕｅ＝ＭＡＸ（ｂｉ＊）；

　ｆｏｒ （ｉｎｔ　ｊ＝０；ｊ＜ ＃ ｏｆ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ；

ｊ＋＋）｛∥Ｅａｃｈ　Ｅｎｔｒｙ　ｏｆ　Ｏｎｅ　Ｃｏｎｔｅｘｔ　Ｆｅａｔｕｒｅ
　　　ｃｉｊ＝ｂｉｊ／Ｍａｘ－Ｖａｌｕｅ；∥Ｎｏｒｍａｌｉｚｅ

　　　ｃｉｊ＝ｃｉｊｗｉ；∥Ｗｅｉｇｈｔｅｄ
　　｝
｝

Ｅｎｄ．
例如：在 ＢｅｔｔｅｒＬｉｆｅ［１０］应用中，天气特征

（ｗ＝０．２）取值包括Ｓｕｎｎｙ，Ｃｌｏｕｄｙ，Ｒａｉｎｙ，Ｆｏｇ－
ｇｙ，见表２．

表２　数据规范化示例

特征 量化 归一化 引入权重ｗ＝０．２后

Ｓｕｎｎｙ　 ０ ０．００ ０．０００
Ｃｌｏｕｄｙ　 １　 ０．３３　 ０．０６６
Ｒａｉｎｙ　 ２　 ０．６７　 ０．１３４
Ｆｏｇｇｙ　 ３　 １．００　 ０．２００

３　系统测试与分析

３．１　测试环境与测试用例
测试评价指标为响应时间、准确度与构建索

引的时间．响应时间为从用户发出查询请求到收
到结果之间的时间．构建索引的时间为从开始读
入特征信息到可以开始查询服务的时间．准确度
为索引返回结果数量与顺序比较结果数量的比

值．相似度由式（２）计算．
图像数据为对９．２×１０５ 张图片（数据来源

ｈｔｔｐ：∥ｐｒｅｓｓ．ｌｉａｃｓ．ｎｌ／ｍｉｒｆｌｉｃｋｒ／ｄｌｆｏｒｍ．ｐｈｐ）进
行特征抽取后的真实图像特征数据，对每种图像
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特征分别选取１．０×１０５，５．０×１０５ 和９．２×１０５

的数据规模进行测试，测试参数见表３．
表３　测试参数

取值范围 特征维度 图像数据量

大 ＞１００ ＞６×１０５

中 （５０，１００］ （１×１０４，６×１０５］
小 ［２０，５０］ ［０，１×１０４］

　　ＬＳＨ 是通过类似超球覆盖的方式查找相邻
的点．根据不同的特征数据分布与取值范围，需要
采用不同的查询半径以建立并行ＬＳＨ 索引．通
过式（１）计算出最优参数，可以避免某个特征索引
返回过多的结果，降低数据本身的差异对实验结
果的影响．测试中索引的查询半径Ｒ见表４．

表４　测试系统所参考的查询半径

特征编号 特征名称 特征维度 查询半径

１ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　 ２５６　 ２．０
２ ＦＣＴＨ　 １９２　 ８．０
３ ＥＤＧＥ　 ８０　 １９．０
４ ＳｃａｌａｂｌｅＣｏｌｏｒ　 ６４　 ４３．０
５ Ｇａｂｏｒ　 ６０　 １．２
６ Ｔａｍｕｒａ　 １８　 １３５．０

　　系统测试环境为香港大学１６个网格节点，每
个节点１６个ＣＰＵ，内存１６ＧＢ．深圳１０个网格节
点，每个节点１６个ＣＰＵ，内存３２ＧＢ．所有节点
均为６４位ＧＮＵ／Ｌｉｎｕｘ系统．
３．２　测试结果

３．２．１　查询时间
对不同维度的６种图像特征，在不同数据规

模下查询，并记录查询完成所需的时间ｔｃ．
从图２可知对于索引由２５６维图像特征描述

的９．２×１０５ 个图像进行查询，平均查询时间在

图２　数据规模与平均查询时间

０．３ｓ以内，能够满足实时应用的需要．ＥＤＧＥ和

Ｔａｍｕｒａ在与其他图像特征进行比较时，响应时
间略有不同．这是由于ＬＳＨ 的理论基础是建立
在数据分布为正态分布的假设之上的，而真实图
像中２个图像特征值的数据分布与正态分布存在
差异，因而增加了查询时间．

每个ＬＳＨ服务器建立索引所需的时间如图

３所示，索引建立时间ｔｊ在２００ｓ左右．

图３　数据规模与建立索引所需时间

３．２．２　查询准确率
测试中将不同维度的图片特征在不同的数据

规模下，对每个特征查询１００次．每次随机抽取１
幅图片的特征进行１００ＮＮ的检索，然后将结果与
完全查找的结果进行对比，以评价并行索引查询
的准确率．在每个ＬＳＨ 服务器建立索引前，其准
确率参数预设为０．８９９　９９９　９７６，从图４中可以看
出各项测试的准确率均高于９３％．

图４　数据规模与查询准确率

３．２．３　查询半径测试
该测试采用图像特征 Ｔａｍｕｒａ，并对其进行

多半径查询，用来测试查询半径对查询结果的正
确性以及对查询时间的影响．缺省ＬＳＨ 索引准
确率参数设置为０．８９９　９９９　９７６，如图５所示，可

图５　查询半径与准确率

以发现准确率不受查询半径的影响．在不同的测
试数据规模和查询半径下，其准确率都大于预设
的准确率参数．
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由图６（ｔｐ 为平均查询时间）可知，查询半径
对于并行ＬＳＨ 索引的性能会产生一定的影响，
在数据量相同的情况下，查询时间随着查询半径
的加大而增加．

图６　查询半径与平均查询时间

３．３　广域环境中的测试
对部署在深圳先进技术研究院的１×１０７ 规

模的高维图像特征数据进行并行查询，数据文件
的每一行为一个ＳＩＦＴ高维数据的信息，数据规
模见表５．
表５　建立并行索引所使用的数据文件规模

名称 文件规模／Ｂ

ｓｉｆｔ－１．ｄｔｓ　 １　６０４　６００　２１４
ｓｉｆｔ－２．ｄｔｓ　 １　５８７　１０７　７７０
ｓｉｆｔ－３．ｄｔｓ　 １　５６５　０２２　４３４
ｓｉｆｔ－４．ｄｔｓ　 １　５７３　８１７　５９８
ｓｉｆｔ－５．ｄｔｓ　 １　５５６　４００　５４９
ｓｉｆｔ－６．ｄｔｓ　 １　５５４　４２０　０７１
ｓｉｆｔ－７．ｄｔｓ　 １　５８３　５４１　４２７
ｓｉｆｔ－８．ｄｔｓ　 １　５４８　３２７　５４７
ｓｉｆｔ－９．ｄｔｓ　 １　５５７　６３４　８６８
ｓｉｆｔ－１０．ｄｔｓ　 １　５４４　１９７　１２２

　　并行索引服务器分别建立于深圳先进技术研
究院Ｄａｗｎｉｎｇ５０００Ａ机群的ｎｏｄｅ｛８，３０，３１，３３，

３４，３６，３７，３９，４１，４２｝上．测试时通过ＣＮＧｒｉｄ
的 ｐｏｒｔａｌ（ｈｔｔｐ：∥２１０．７５．２５２．５５：８０８０／ｈｐｃ－
ｇａｐｐ／）登录后随机选取图片进行１００ＮＮ的相似
图片检索，重复进行５０次检索请求，记录系统返
回最终结果的响应时间ｔｘ如图７所示．

图７　并行查询响应时间

　　从图７中可以看出：通过ＣＮＧｒｉｄ对千万级
规模的高维数据进行并行查询处理响应时间在

０．３～０．７ｓ之间，可以满足用户对实时性的要求．

本文针对海量高维数据索引中用户有偏特征

组合查询的要求，提出了一种适用于云计算模式
的并行索引机制．在查询中通过对组合查询数据
复杂度的分析确定每个索引需要返回的结果数

目，并根据加权相似度函数计算最终结果．在下一
步的工作中，准备结合智能推理的方法提高相似
性搜索的准确率，并在保证索引服务器性能的前
提下降低索引的空间代价，以支持索引更多的高
维数据．

参 考 文 献

［１］ｄｅ　Ｍａｎｔａｒａｓ　Ｒ　Ｌ，ＭｃＳｈｅｒｒｙ　Ｄ，Ｂｒｉｄｇｅ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．

Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｒｅｕｓｅ，ｒｅｖｉｓｅ，ａｎｄ　ｒｅｔｅｎｔｉｏｎ　ｉｎ　ＣＢＲ［Ｊ］．

Ｔｈｅ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｒｅｖｉｅｗ，２００６，２０（３）：

２１５－２４０．
［２］Ｙｉｕ　Ｍ　Ｌ，Ｍａｍｏｕｌｉｓ　Ｎ．Ｒｅｖｅｒｓｅ　ｎｅａｒｅｓｔ　ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ

ｓｅａｒｃｈ　ｉｎ　ａｄ－ｈｏｃ　ｓｕｂｓｐａｃｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ａｎｄ　Ｄａｔａ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００７，１９（３）：

４１２－４２６．
［３］Ｃｉａｃｃｉａ　Ｐ，Ｐａｔｅｌｌａ　Ｍ，Ｚｅｚｕｌａ　Ｐ．Ｍ－ｔｒｅｅ：ａｎ　ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ａｃｃｅｓｓ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｓｅａｒｃｈ　ｉｎ　ｍｅｔｒｉｃ　ｓｐａｃｅｓ
［Ｃ］∥２３ｒｄ　ＶＬＤＢ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ａｔｈｅｎｓ：ＶＬＤＢ，

１９９７：４２６－４３５．
［４］Ｚｅｚｕｌａ　Ｐ．Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｓｅａｒｃｈ　ｔｈｅ　ｍｅｔｒｉｃ　ｓｐａｃｅ　ａｐｐｒｏａｃｈ

［Ｍ］．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００６．
［５］高迎，程涛远，王珊．基于 Ｈｉｌｂｅｒｔ曲线的许可证存储

策略及查找算法［Ｊ］．软件学报，２００６，１７（２）：３０５－
３１４．

［６］Ａｎｄｏｎｉ　Ａ，Ｉｎｄｙｋ　Ｐ．Ｎｅａｒ－ｏｐｔｉｍａｌ　ｈａｓｈｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｆｏｒ　ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ　ｎｅａｒｅｓｔ　ｎｅｉｇｈｂｏｒ　ｉｎ　ｈｉｇｈ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ
［Ｊ］．Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＡＣＭ，２００８，５１（１）：

１１７－１２２．
［７］中国国家网格运行管理中心．中国国家网格．［２０１０－

１０－１０］．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｃｎｇｒｉｄ．ｏｒｇ．
［８］Ａｎｄｏｎｉ　Ａ．ＬＳＨ　ｔｏｏｌｋｉｔ．［２０１０－０９－２８］．ｈｔｔｐ：∥ｗｅｂ．

ｍｉｔ．ｅｄｕ／ａｎｄｏｎｉ．
［９］Ｓｈａｎｎｏｎ，Ｃｌａｕｄｅ　Ｅ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ｏｆ　ｐｒｉｎｔｅｄ

Ｅｎｇｌｉｓｈ［Ｊ］．Ｔｈｅ　Ｂｅｌｌ　Ｓｙｓｔｅｍ　Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ，

１９５１，３０：５０－６４．
［１０］Ｈｕ　Ｄ，Ｗａｎｇ　Ｙ　Ｆ，Ｗａｎｇ　Ｃ　Ｌ．ＢｅｔｔｅｒＬｉｆｅ　２．０：

ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ　ｓｏｃｉａｌ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ　ｒｅａｓｏｎｉｎｇ　ｏｎ　ｃｌｏｕｄ
［Ｃ］∥ＩＥＥＥ　ＣｌｏｕｄＣｏｍ　２０１０．Ｉｎｄｉａｎａｐｏｌｉｓ：ＩＥＥＥ，

２０１０：５２９－５３６．

·０６１· 　　 华 中 科 技 大 学 学 报 （自 然 科 学 版） 　 第３９卷


