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基于 ＬＳＨ的高维大数据 ｋ近邻搜索算法
王忠伟，陈叶芳，钱江波，陈华辉
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　　摘　要：　局部敏感哈希（ＬＳＨ）及其变体是解决高维数据ｋ近邻（ｋＮＮ）搜索的有效算法．但是，随着数据规模的
日趋庞大，传统的集中式ＬＳＨ算法结构已经不能够满足大数据时代的需求．本文分析传统ＬＳＨ方案的不足之处，拓展
ＡＮＤＯＲ结构，提出通过索引而不比较原始数据直接实现高维大数据ｋ近邻搜索算法Ｃ２ＳＬＳＨ．理论分析和实验证明，
Ｃ２ＳＬＳＨ在分布式平台下具有稳定的可扩展性，在保证同等精确率的情况下，处理速度大约是现有方法的３倍．
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Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ｔｈｅｌｏｃａｌｉｔｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅｈａｓｈｉｎｇ（ＬＳＨ）ａｎｄｉｔｓｖａｒｉａｎｔｓａｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈ
ｂｏｒ（ｋＮＮ）ｓｅａｒｃｈｐｒｏｂｌｅｍｓｏｎｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｗｉｔｈｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｅｏｆｌａｒｇｅｄａｔａｓｉｚｅ，ｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｃｅｎｔｒａｌ
ｉｚｅｄＬＳＨａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｃａｎｎｏｔｍｅｅｔｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｏｆｔｈｅｂｉｇｄａｔａｅｒａ．ＢａｓｅｄｏｎａｎｅｗＡＮＤＯＲｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏ
ｓｅｓａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ｃａｌｌｅｄＣ２ＳＬＳＨ）ｆｏｒｔｈｅｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｅａｒｃｈｏｎｂｉｇｄａｔａ．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｏｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｔｈｅ
Ｃ２ＳＬＳＨｃａｎｄｉｒｅｃｔｌｙｇｅｔｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍａｎｉｎｄｅｘｗｉｔｈｏｕｔｈａｖｉｎｇｔｏｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｄａｔａ．Ｔｈｅｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｓｔａｂｌｅｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙｏｎａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｐｌａｔｆｏｒｍ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｉｔｉｓｆａｓｔｅｒｔｈａｎｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒａｂｏｕｔｔｈｒｅｅｔｉｍｅｓｗｉｔｈｔｈｅｓａｍｅａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｋＮＮ；ＬＳＨ；ＭａｐＲｅｄｕｃｅ；ｃｏｌｌｉｓｉｏｎｃｏｕｎｔｉｎｇｓｏｒｔｉｎｇ

１　引言
　　随着网络规模的扩大，数据，尤其是高维数据呈爆
炸式增长［１～３］．从这些海量数据中搜索近似对象是很多
应用的关键，如近似检索、推荐系统、ｋ近邻问题等．通
过构造索引，如 Ｒｔｒｅｅ［４］、ＫＤｔｒｅｅ［５］等，可快速找到查
询对象的近邻或近似对象．然而，随着数据维度的增加，
这些算法的效率大幅度降低．当维度大于１０的时候，这
些方法甚至比线性扫描方法还慢，这种现象被称为“维

度灾难”［６］．局部敏感哈希（ＬＳＨ，ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓ
ｈｉｎｇ）是由 Ｉｎｄｙｋ和 Ｍｏｔｗａｎｉ提出的一种高维索引结
构［７］，它的基本思想是针对数据对象集，利用一组特定

的哈希函数来建立哈希表．使得在一定的相似度量条
件下，相似对象映射到相同的区域的概率大于非相似

对象．ＬＳＨ及其变体［８～１１］可以将相似的对象以高概率

映射到同一个桶中，并通过解决近似最近邻的方法来

替代解决精确近邻问题，是处理高维数据近似问题的

有效算法．
然而，随着大数据时代的到来，“维度灾难”和数据

规模两个问题叠加，使得 ｋ近邻查询问题变得非常困
难，传统的集中式ＬＳＨ算法结构已经不能够满足需求．
目前Ｈａｄｏｏｐ平台［１２］深受业界关注，它具有可扩展、易

使用、节点容错以及高可靠性等优秀特性，适合处理大

规模数据．但是如果直接将局部敏感哈希及其变体应
用到该平台，将不能充分发挥分布式平台的优势．本文
在Ｈａｄｏｏｐ分布式平台下研究基于 ＬＳＨ的高维大数据
ｋＮＮ搜索算法，保证精确率和快速性，并减少了空间复
杂度．
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本文的贡献如下：（１）提出适合分布式实现的
ＡＮＤＯＲ构造方法，通过理论分析证明经索引而不用比
较原始数据可直接实现高维大数据 ｋ近邻搜索；（２）充
分考虑分布式计算的因素，紧密结合 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算
过程，在Ｈａｄｏｏｐ分布式平台上实现了所提出的算法；
（３）真实数据集实验表明，所提出算法在分布式平台上
具有有效性和稳定性，实验结果和理论分析的结论相

一致．

２　相关工作
　　大数据处理面临的一大挑战是如何设计合适的索
引结构，从而能高效地完成近邻搜索．虽然 ＬＳＨ是一种
非常流行的高维数据处理算法，但是由于其对空间的

依赖性较强，因此并不适合直接用来处理大数据．有研
究者改进了 ＬＳＨ算法并在分布式平台上应用，但是相
关的研究还比较少．

ＭＩＸＥＤＬＳＨ［１３］把ＬＳＨ应用到大数据集，在由多个
节点组成的Ｐ２Ｐ分布式环境中实现了 ＬＳＨ算法．在分
布式环境中实现ＬＳＨ的一个简便方法是每个节点都保
持相同的哈希表的数量．但是这会增加远程访问，因为
许多节点要存取访问所有的哈希表．如果通信延迟是
瓶颈的话，这种方法响应时间会比较长．ＭＩＸＥＤＬＳＨ巧
妙地使用为节点分配哈希桶的方法来减少远程访问．
特别地，ＭＩＸＥＤＬＳＨ把相关的哈希桶存储在一起，分配
到同一节点的哈希桶来自于不同的哈希表．由于这一
策略的使用，在处理一个查询访问时，对于那些应该被

访问的对象，执行 ＭＩＸＥＤＬＳＨ索引方法可以一次访问
多个哈希桶，从而减少了远程访问的频率．ＭＩＸＥＤＬＳＨ
重点在于解决分布式环境下所产生的网络开销，其使

用的距离度量是Ｌ１距离，很难有效的扩展到其他距离
度量的应用．另外 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和 Ｐ２Ｐ是不同的分布式
环境，不能迁移应用．

ＬａｙｅｒｅｄＬＳＨ算法［１４］是对ＥｎｔｒｏｒｙＬＳＨ［１５］的分布式改
进，可使用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架实现计算过程．通过二次哈
希把数据对象ｑ存在某台机器 ｘ上．查询时，先给对象
ｑ一个小的偏移量，生成 ｑ＋δｉ，把 ｑ和 ｑ＋δｉ进行二次
哈希，根据它们对应的哈希值，找到对应的机器 ｘ，然后
在机器 ｘ上执行相似性搜索．通过采用二次哈希的策
略，第一次哈希数据对象能哈希到同一个桶，那么第二

次哈希会分布相同机器上，在 Ｒｅｄｕｃｅ阶段给查询对象
一个偏移量，根据哈希值首先找到相应桶对应的机器，

然后再进行搜索．ＬａｙｅｒｅｄＬＳＨ保证了良好的负载平衡，
但是这种方法是以更多的时间开销为代价的．另外，二
次哈希也使得空间复杂度比传统ＬＳＨ算法更大．

虽然一些改进的ＬＳＨ方法在较小的数据集上能提
供良好的过滤效果并且表现优异，但是随着数据集的

增大，算法效果明显降低．上述相关 ＬＳＨ的分布式算法
没有具体考虑假阳性和假阴性的处理，会导致候选集

的冗余度太大．另外，在得到候选集之后，从候选集获取
结果集的过程中，需要使用相应的距离度量计算检验

候选集中每一个数据对象，此计算过程仍占据了查询

时间的主要部分，所以对于较大的数据集来说，ＬＳＨ算
法的时间效率依然存在改进的空间．本文提出的以冲
突次数作为返回结果的测度，充分考虑 ＡＮＤＯＲ对假
阳性和假阳性的控制，在保证结果正确率的情况下，有

效的减少了查询响应的时间．

３　ＬＳＨ及ＡＮＤＯＲ构造
　　定义１（ＬＳＨ）　设 Ｓ是距离度量 ｄｉｓｔ的（数据）对
象集合，ｄ１、ｄ２为距离度量ｄｉｓｔ的两个距离．如果哈希函
数族Ｈ中的每一个函数 ｈ满足如下两个条件，则哈希
函数族Ｈ对于Ｓ中任意对象ｘ和ｙ称为（ｄｉｓｔ１，ｄｉｓｔ２，ｐ１，
ｐ２）ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ：
（１）如果ｄ（ｘ，ｙ）≤ｄｉｓｔ１，那么Ｐｒ［ｈ（ｘ）＝ｈ（ｙ）］≥ｐ１；
（２）如果ｄ（ｘ，ｙ）≥ｄｉｓｔ２，那么Ｐｒ［ｈ（ｘ）＝ｈ（ｙ）］≤ｐ２
其中ｄｉｓｔ１＜ｄｉｓｔ２，ｐ１＞ｐ２∈［０，１］，Ｐｒ［］是概率．

ＬＳＨ函数适合许多距离度量，其中 ｌＰ范式是基于
ｐｓｔａｂｌｅ分布的 ＬＳＨ函数族［１６］．在这种情况下，对每一
个高维数据对象ｖ，哈希函数形式为

ｈα，ｂ（ｖ）＝
ａ·ｖ＋ｂ
ｗ

其中ａ是一个与ｖ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是窗口长度参数，ｂ是从
［０，ｗ］中随机选取的实数．

从ＬＳＨ的定义可以推出，使用一个哈希函数会产
生假阳性（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）或假阴性（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）错
误．假阳性就是非相似的数据对象被哈希到相同的桶
中，而假阴性就是真正相似的对象未能被哈希到相同

的桶．为了提高ＬＳＨ查询的正确性，传统ＬＳＨ函数哈希
族引入ＡＮＤＯＲ构造技术来改善［１７］．ＡＮＤ构造使得 ｘ
和ｙ成为彼此的相似候选对象，当且仅当在所选同一组
哈希函数计算结果同时相等．ＯＲ构造使得 ｘ和 ｙ成为
彼此的相似候选对象，当且仅当所选同一组哈希函数

计算结果至少有一个相等．
传统ＡＮＤＯＲ构造可以提高精确度，但是时空效

率太低，主要是因为构造过程中使用了太多的哈希函

数，计算量大且耗费时间，存储太多的对象副本也耗费

空间．另外，在获得候选结果集之后，从候选集获得结果
集，需要计算真实相似度的集合往往也较大，使得计算

时间延长．

４　冲突计数排序ＬＳＨ
　　定理１　在相同次数ＬＳＨ运算中，如果两个对象的

７０９
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距离越近，那么哈希到同一个桶的次数越多．
　　证明　根据定义１，对于两个对象ｘ，ｙ，ｆ（ｔ）代表服
从 ｐｓｔａｂｌｅ分布的概率密度函数．设 σ＝ ｘ－ｙ，有

ｐ（σ）＝Ｐｒ［ｈ（ｘ）＝ｈ（ｙ）］＝∫
ｗ

０

１
σ
ｆ ｔ( )σ １－ｔ( )ｗ ｄｔ［７］．

该公式表明两个对象 ｘ和 ｙ映射到同一个随机向量区
间的概率 ｐ（σ）与两个对象的距离 σ成反比，也就是
说，两个对象距离越大获得相同哈希值的概率越小．对
于固定个数的哈希函数ｎ，设其中冲突的个数是α（α＜
ｎ），那么如α的值越接近 ｎ，即两个对象映射到同一个
桶中的次数越多，则它们的相似度就越高．相反两个对
象相似度越低．证毕

根据定理１，ｋＮＮ计算过程可分为两个步骤：第一
步，使用选定的多个哈希函数计算每个对象的哈希值，

并映射到相应的桶中；第二步，计算 ＬＳＨ冲突次数．由
于对象在ＬＳＨ哈希空间下和原空间的距离是高概率等
价的，所以使用ＬＳＨ冲突次数来计算 ｋＮＮ可以得到正
确的结果集．基于此，本节提出Ｃ２ＳＬＳＨ（ＣｏｌｌｉｓｉｏｎＣｏｕｎｔ
ｉｎｇＳｏｒｔｉｎｇＬＳＨ）算法结构．通过将对象之间产生的冲突
次数进行统计，并对结果正确性的影响进行理论分析．

如前所述，给定一个（ｄｉｓｔ１，ｄｉｓｔ２，ｐ１，ｐ２）ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ的
哈希函数族，可通过组合获得一新的哈希函数族（ｄｉｓｔ１，
ｄｉｓｔ２，ｐ

′
１，ｐ

′
２）ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ．即给定一个（ｄｉｓｔ１，ｄｉｓｔ２，ｐ１，ｐ２）

ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ的哈希函数族 Ｇ，通过组合 β个 αＡＮＤ构造
（即一个βＯＲ构造），可获得一个新的（ｄｉｓｔ１，ｄｉｓｔ２，１－
（１－ｐα１）

β，１－（１－ｐα２）
β）ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ哈希函数族 Ｇ′，如图

１所示．

Ｃ２ＳＬＳＨ对固定个数的哈希函数的结果进行冲突
次数统计并排序，间接实现了更高效的 αＡＮＤ构造和
βＯＲ构造．也就是说，Ｃ２ＳＬＳＨ算法实现的 αＡＮＤ构造
是从ｎ个 ＬＳＨ函数 ｇ１，ｇ２，…，ｇｎ中任意选取 α个组合
而成的，这里的 α（１≤α≤ｎ）即是统计数；这种组合的

个数共有β＝Ｃαｎ＝
ｎ！

α！（ｎ－α）！
种，即是 βＯＲ构造．在

查找ｋ近邻结果的时候，首先在冲突次数最多的集合中

寻找结果．如果结果不足ｋ个，再改变α的取值，每次减
小１，一直找到 ｋ个结果并返回．根据定理 １，对于
Ｃ２ＳＬＳＨ算法的ＡＮＤＯＲ方案，令ｕ＝ｐ（σ）代表相似对
象在一个哈希表中冲突的概率，假设这个过程中 α的
值改变了γ次，根据α和 γ的取值，可以得出相似对象

冲突的概率ε（ｕ）＝∑ｎ

ｉ＝ｎ－γ

ｎ( )ｉｕｉ（１－ｕ）ｎ－ｉ．

通过计算，由图２可知，当 ｎ＝２０并给定一个较大
的α值时，存在一个区间（０，ｔ１）使得 ε（ｕ）接近０并且
缓慢递增；也存在一个相对应的区间（ｔ２，１）使得 ε（ｕ）
接近１并且缓慢递增．最终可以得到一个结论：ε（ｕ）在
区间［ｔ１，ｔ２］内快速上升，并且 ε（ｕ）的快速上升区间会
随着α的递减而缓慢向左移动，也就是说，我们可以通
过改变α的值来改变 ε（ｕ）的快速上升区间，从而影响
ｋＮＮ查询结果．

从上述理论分析过程也可以看出，Ｃ２ＳＬＳＨ算法之
所以高效，有以下两方面的原因：第一，由于数据对象经

过每个哈希函数计算之后就会对应一个数据副本，我

们在设计ＡＮＤＯＲ结构时，使用了较少的 ＬＳＨ函数，因
此Ｃ２ＳＬＳＨ算法的空间复杂度相对于传统的 ＡＮＤＯＲ
构造大幅度降低；第二，Ｃ２ＳＬＳＨ算法方案根据 ＬＳＨ相
似度即冲突计数排序的方式返回最终结果集，相对于

传统ＡＮＤＯＲ及其相关算法而言，能够保证快速的查
询时间．

５　Ｃ２ＳＬＳＨ的分布式实现
　　为满足对大数据的处理需求，本节在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
框架上实现Ｃ２ＳＬＳＨ算法来处理ｋＮＮ问题．首先选取合
适的哈希函数，然后计算数据对象的哈希值，得到相应

的哈希索引值，索引文件由分布式系统集群共同维持，

索引构造的目标是快速准确地处理数据对象的近邻查

询．查询时首先计算查询对象的哈希值，然后在索引中
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查找与查询对象具有相同哈希值的对象，确定每个查

询对象匹配的候选对象集合，并对集合中的对象计数

并排序，将冲突次数最多的对象作为结果依次输出．
图３展示了ＬＳＨ函数和 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架紧密结合

构建ＬＳＨ索引的过程．建立索引的过程是一个 ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅＪｏｂ过程．为减少分布式计算过程中的数据传输量，
在数据预处理阶段我们为所有的数据对象设置唯一的

ｉｄ号．分布式ＬＳＨ索引构造以及查询过程如下．

　　（１）计算哈希值：在图３中Ｍａｐ阶段，预先初始化所
选择的函数，Ｍａｐ阶段使用一致的函数参数，Ｍａｐ阶段计
算对象的哈希值，由哈希函数及其哈希桶形成组合对Ｉｎ
ｔｐａｉｒ（Ｉｎｔｐａｉｒ是自定义类，可以保存两个整型数值）作为
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ过程中的ｋｅｙ，而对象的ｉｄ号作为ｖａｌｕｅ，最终
Ｍａｐ阶段输出键值对为（（Ｔａｂｌｅ，ｂｕｃｋｅｔ）ｉｄ）．

（２）索引文件分配：在图３中 Ｒｅｄｕｃｅ阶段，对相同
桶内的数据进行归并，生成索引文件，由分布式文件系

统ＨＤＦＳ维持，每个哈希桶对应 ＨＤＦＳ中的一个文件．
由于将数据对象设置了 ｉｄ标识，也使得索引文件占用
的存储空间更小，便于调到内存中处理．本阶段将具有
相同哈希值的ｉｄｓ保存到同一个二进制文件中，索引文
件内容为键值对（（Ｔａｂｌｅ，ｂｕｃｋｅｔ），ｉｄ１ｉｄ２…）．至此，构
建索引的过程完成．

ｋＮＮ查询过程，首先使用索引构造过程中所选定
的ＬＳＨ函数计算查询对象的哈希值，接着根据哈希值
选择将被统计计数的候选对象集，冲突计数排序的

ｋＮＮ查询处理过程使用两个ＭａｐＲｅｄｕｃｅＪｏｂ来完成，最
终将为每个查询对象输出 ｋ近邻结果集．处理流程如
图４所示．

（３）相关候选者统计：在图４中Ｍａｐ１阶段，输入文
件会被分割成多个输入分片，ＩｎｐｕｔＦｏｒｍａｔ类可以直接
读取二进制存储的文件，获取相应的 ｋｅｙ和 ｖａｌｕｅ作为
输入．Ｍａｐ１阶段为每个查询对象输出一个组合对，当
输入分片中的所有候选者被处理完，这时ｋｅｙ是查询对
象，ｖａｌｕｅ是ｉｄ及它们和查询对象的冲突统计，此阶段
的输出为（ｑｕｅｒｙ，（ｉｄ，１））．

（４）候选者计数：在图４中 Ｒｅｄｕｃｅ１阶段，将 Ｍａｐ１
阶段生成的二元键值对分发到Ｒｅｄｕｃｅ１阶段，对产生的

结果进行聚合．处理中将（ｑｕｅｒｙ，（ｉｄ，１））转变为（（ｑｕｅ
ｒｙ，ｉｄ），１），此时ｋｅｙ值为（ｑｕｅｒｙ，ｉｄ），聚合具有相同ｋｅｙ
值的对象集并统计计数，生成（ｑｕｅｒｙ，ｉｄ），ｃｏｕｎｔ））键值
对，这里ｃｏｕｎｔ是查询对象和候选对象的冲突次数，最
终结果输出到ＨＤＦＳ上．

（５）候选集结果排序：接下来对第一个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
Ｊｏｂ的输出结果按计数降序排序．在这个过程中，不仅
对ｋｅｙ进行排序，也要对相同 ｋｅｙ的 ｖａｌｕｅｓ进行排序，
所以接下来我们使用自定义的二次排序方法．在图４
中Ｍａｐ２阶段对每一个读入的（ｑｕｅｒｙ，（ｉｄ，ｃｏｕｎｔ））键值
对变换为（ｑｕｅｒｙ，ｃｏｕｎｔ）ｉｄ），然后Ｓｈｕｆｆｌｅ阶段进行二次
排序，排序结果发送到Ｒｅｄｕｃｅ２阶段．

（６）返回最后结果：在图４中 Ｒｅｄｕｃｅ２阶段，对于
ｋＮＮ查询，我们为每个查询对象返回前 ｋ个结果，输出
形式为（ｑｕｅｒｙ，ｉｄ）ｃｏｕｎｔ））．这种处理方式，可以在一个
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务中同时处理多个查询，当查询集较大时
也能够使用该方法解决ｋＮＮ问题．

６　实验

６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Ｍａｓｔｅｒ节点，其余１５台都可以作为 Ｓｌａｖｅ节点．每台
ＰＣ配置相同：ＣＰＵ为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ３３４ＧＨｚ，８ＧＢ内存，
操作系统为ＣｅｎｔＯＳ６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［１８］，每幅图像被表示为 ５１２维
的ＧＩＳＴ特征．另一个是 Ｔｉｎｙ图像数据集［１９］，每幅图像

被表示为３８４维的 ＧＩＳＴ特征．这些数据集已被用于评
价其他ＬＳＨ算法的性能［２０］．
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６２　实验结果与分析
实验对比算法包括：基本的线性扫描、ＲａｎｋＲｅ

ｄｕｃｅ［２１］和ＬＳＨＺ（ＬＳＨＺｏｒｄｅｒ）．
在Ｈａｄｏｏｐ平台上利用 ＬＳＨ高效处理高维数据的

ｋＮＮ查询，据我们所知，目前只有 ＲａｎｋＲｅｄｕｃｅ算法．它
采用“过滤＋验证”过程，首先从所有数据集获得查询
结果的候选集，然后在候选集中，计算与查询对象之间

的距离并排序，从而获得最终的结果集．ＲａｎｋＲｅｄｕｃｅ的
计算量较大，尤其是验证过程．另外，对于不同的哈希
表，不同候选集中可能包含较多相同的对象，存在重复

计算，同样需要较大的计算量．
另外，我们认为，将 ＬＳＢ［２２］和 ＨｚｋＮＮＪ［２３］结合，也

可处理高维数据的ｋＮＮ查询．对于高维数据集，ＬＳＢ分
两个阶段处理：首先用ＬＳＨ降维，然后将降维后数据转
换成Ｚｏｒｄｅｒ值，并用Ｂｔｒｅｅ来索引．但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．ＨｚｋＮＮＪ是用Ｚｏｒｄｅｒ解决多维大数据 ｋＮＮ连接
的方法，但当数据维度达到３０维以上时，算法效率会明
显降低［２３］，显然无法直接用于高维数据处理．我们把结
合算法称为ＬＳＨＺ算法，并实验比较．
６２１　准确率与精确性

评估准确性的方法，是将其与线性扫描所有数据

做对比，并将线性扫描过程作为一个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅＪｏｂ来
实现．对于给定ｋ值的ｋＮＮ搜索算法的性能度量，我们
使用Ｃ（ｖ）来代表正确率，线性扫描ｋＮＮ返回结果集使
用Ｎ（ｖ）表示，Ｃ（ｖ）就是 Ｎ（ｖ）在所提算法得到的结果
集Ｉ（ｖ）中所占的比例，可以使用下面这个公式来表示：

Ｃ（ｖ）＝｜Ｎ（ｖ）∩Ｉ（ｖ）｜｜Ｎ（ｖ）｜
实验使用数量为５００００的 ＬａｂｅｌＭｅ数据集和 Ｔｉｎｙ

数据集，改变哈希函数的个数 ｍ，同时改变桶宽 ｗ的大
小，来测定算法的准确性．在这两个数据集上使用相同
ｋＮＮ查询且令ｋ＝１０结果如图５所示，为提高正确率，
在不改变桶宽的情况下，需增加哈希表个数．固定哈希
表的数目并改变桶宽时，也可调整算法的正确率．因此
可以选择适当数目的哈希表和合适的桶宽保证较高的

正确率．由于每个哈希表中都会创建所有数据的副本，
因此实验中需要权衡存储成本与执行时间．

ＬＳＨ是一种随机的算法，它并不能保证返回精确
最近邻，但会高概率得到近似最近邻，我们采用和文献

［１１］相同的测量方法来评估查询结果的精确性．特别
地，对于一个查询对象 ｑ通过相应算法所得到的 ｋＮＮ
查询结果为ｏ１，…，ｏｋ，并根据他们与查询对象ｑ距离的
不减顺序排序，使用ｏ１，…，ｏ


ｋ 代表线性扫描所得到的

到查询对象 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
ｏｉ，ｑ

，其中ｉ＝１，…，ｋ并且 · 代表欧氏距离，平均

精确指标被定义为
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
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查询集合Ｑ时，其中所有查询对象的平均精确指标作
为查询精确性的最终测度，这个平均值被称为总体平

均精确指标，如图６所示．

从图６中可以看出，在ＬａｂｌｅＭｅ和Ｔｉｎｙ数据集上搜
索的Ｒａｎｋｉ总体平均精确指标．这里实验设置哈希函数
为２０个，桶宽ｗ为４００，根据ＨｚｋＮＮＪ实验结果，两个偏
移量副本就可以达到较好的效果，我们在这里设置Ｚｏｒ
ｄｅｒ偏移量副本数目为２结果表明，与线性扫描方法相
比，Ｃ２ＳＬＳＨ方法、ＲａｎｋＲｅｄｕｃｅ方法以及ＬＳＨＺ方法所返
回的结果对象的先后顺序都有误差，随着ｋ值的增大，三
种方法的结果越来越接近．尽管Ｃ２ＳＬＳＨ算法不能返回
查询对象ｋ个结果的精确顺序，但能保证查询结果的错
误率较小，从而满足近似最近邻的查询需求．
６２２　运行时间

本实验评估 Ｃ２ＳＬＳＨ算法时间效率是与两种分布
式下ＬＳＨ相关算法做对比．Ｃ２ＳＬＳＨ对所有查询对象的
候选结果集统计计数并排序，根据冲突次数获得最终

结果集Ｉ（ｖ），因此有较好的时间效率．实验使用四个节
点的集群，数量为 ２００００、４００００、６００００、８００００、１０００００
的ＬａｂｌｅＭｅ及Ｔｉｎｙ数据作为实验数据集，对比测量同
等实验条件下三种算法的查询时间．实验结果如图 ７
所示，结果表明相同规模的数据要达到相同精确率时，

Ｃ２ＳＬＳＨ方法更快，约是 ＲａｎｋＲｅｄｕｃｅ方法的运行时间
的三分之一甚至更少．

另外，为了测定桶宽ｗ的变化对Ｃ２ＳＬＳＨ算法运行
时间的影响，同样采用四个节点集群作为实验平台，固

定哈希表数目为 ２０，使用数量为 ５００００的 ＬａｂｌｅＭｅ和
Ｔｉｎｙ图像数据集．使得桶宽ｗ是一个连续变量，对桶宽
大小提供了较小的控制，如图８所示，在固定哈希表个

数的情况下，随着桶宽的变大，虽然可以提高查询结果

的精确率，但是所需运行时间也会变长．

６２３　可扩展性
为了测试Ｃ２ＳＬＳＨ算法的可扩展性，我们在不同节

点个数的分布式集群上，采用６组不同数量的图像数据
进行测试．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ＬａｂｌｅＭｅ和Ｔｉｎｙ的ＬＳＨ参数
设置，我们根据之前的实验结果，选定２０个哈希函数，固
定桶宽为４００，使用２００００、４００００、６００００、８００００、１０００００的
ＬａｂｌｅＭｅ图像数据集以及 Ｔｉｎｙ图像数据集进行实验对
比．随着数据量的增长，查询运行时间增长越缓慢则表明
分布式索引策略越好．从图９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Ｃ２ＳＬＳＨ适合分布式平
台，具有较好的稳定性和可扩展性．

７　总结
　　本文为解决高维大数据的ｋＮＮ查询问题提出了一个
基于ＬＳＨ适合分布式平台的高效算法，首先对这个算法进
行了理论分析，然后在Ｈａｄｏｏｐ分布式平台上实现了该算
法并测试了该算法的可行性．通过实验，验证了该算法在
分布式平台上的有效性．Ｃ２ＳＬＳＨ算法不仅可以处理高维
大规模数据的ｋＮＮ问题，也可以把它扩展到其他感兴趣的
应用上，如近似检测，文档分类或者推荐系统等．
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