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摘　要：针对海量图像数据的高维特征索引和查询方法，设计了一个面向云环境的两阶段图像高维特征索引

框架，并基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ机制进行了系统实现。提出了一种基于位置敏感哈希函数的两阶段索引框架，可有效支

持高维特征索引的分布式创建；利用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算机制，设计和实现了分布式索引构建和查询算法，并集成到非

结构化数据管理系统中。实验结果表明，该索引框架的查询速度随着数据规模不断增大呈亚线性增长。
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０　引言

互联网上的图像等多媒体数据不断增多，而云

环境可以支持海量数据的存储及分布式并行处理，

并具有高可扩展、高可用等特性。在云环境中，对海
量图像数据进行基于内容的检索是一个值得关注的

研究方向。清华大学软件学院承担了国家“核高基”

科技重大专项，开发了非结构化数据管理系统

（ＬａＳＱＬ　Ｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ　Ｄａｔａ　Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ　Ｓｙｓｔｅｍ，

ＬａＵＤ－ＭＳ［１］），用以支持非结构化数据（如文本、图
像、音频、视频）的统一管理。ＬａＵＤ－ＭＳ底层的云
平台由分布式文件系统（Ｈａｄｏｏｐ　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　Ｆｉｌｅ
Ｓｙｓｔｅｍ，ＨＤＦＳ）［２］ 负 责 存 储 原 始 数 据 文 件，

Ｈｂａｓｅ［３］负责存储特征数据等结构化数据，ＭａｐＲｅ－
ｄｕｃｅ［４］提供分布式计算机制，Ｋａｔｔａ［５］负责存储文本
索引数据并提供分布式关键字检索功能。此外，
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ＬａＵＤ－ＭＳ定义了类ＳＱＬ的ＬａＳＱＬ操作语言，以
支持对外交互。
本文结合ＬａＵＤ－ＭＳ，面向云环境中的海量图

像数据查询应用需求，在深入研究位置敏感哈希函
数（Ｌｏｃａｌｉｔｙ　Ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ　Ｈａｓｈ，ＬＳＨ）［６］特性的基础
上，设计了一个适合大规模数据的分布式高维特征
索引器，最后通过实验分析了其性能。本文的主要
贡献：①设计了一种基于ＬＳＨ 的高维特征索引框
架 （ＬＳＨ－ｂａｓｅｄ　Ｉｍａｇｅ　Ｆｅａｔｕｒｅ　ｉｎｄｅｘｉｎｇ　Ｆｒａｍｅ－
ｗｏｒｋ，ＬＩＦＦ），用于创建和维护海量图像数据的高
维特征索引；②利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算机制，设计并
实现了分布式索引创建和查询算法，并集成到非结
构化数据管理系统（ＬａＵＤ－ＭＳ）中。

１　相关工作

１．１　图像高维特征索引
基于内容的图像检索（Ｃｏｎｔｅｎｔ－Ｂａｓｅｄ　Ｉｍａｇｅ

Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ＣＢＩＲ）首先需要提取高维特征，然后对高
维特征建立索引来加快查询速度。不同的图像特征
向量维数不一（从几维到几百维），要求高维索引结
构具有较好的扩展性，即随着维数的增加，索引能够
保持较好的性能。高维特征的索引技术大致可以分
成基于树的索引技术、基于近似的索引技术和基于
降维的索引技术三大类。这些高维特征索引技术存
在以下不足：①大多数基于树的索引结构扩展性差
（当维数超过１０维时性能急剧下降，甚至差于顺序
查找，即维数灾难［７］问题）；②大多数基于树的索引
机制在划分数据空间时，对数据分布做了一定的假
设（如均匀分布），通常与数据的真实分布相差甚远；

③大多数高维索引结构，其空间和时间复杂度较高。
基于降维的索引技术将高维特征数据映射为仅

有若干维的低维空间数据，再用降维后向量的距离
来近似原始高维空间的精确距离。这是解决维度灾
难问题的一个有效途径，ＬＳＨ是一种典型的降维算
法，相关的数学理论［８－９］证明了其正确性。

１．２　位置敏感哈希函数

ＬＳＨ具有位置敏感性：原始空间中的相近点在
经过哈希映射后，能以一定的概率保证在映射空间
相近。因为原始数据空间中距离相近的点将被映射
到同一个桶中，在查询时可以只搜索与查询点在同
一个桶中的部分点，而不需要搜索数据集中的全部
点。其优势在于，对任意纬度的高维数据的支持和
查询的亚线性速度；不足之处在于，查询得到的是近

似结果，可能漏掉了部分点，也可能加入了干扰点。

形式化定义如下：

定义１　位置敏感哈希函数ＬＳＨ。对于属于原
始度量空间（Ｓ，Ｄ）的任意点ｐ和ｑ，有从原始空间Ｓ
到映射空间Ｕ 的函数族Ｈ＝｛Ｓ→Ｕ｜ｈ｝。对距离函
数Ｄ（ｐ，ｑ）及距离阈值Ｒ和概率值１＞ｐ１＞ｐ２＞０，

满足以下两个条件：

Ｄ（ｐ，ｑ）≤Ｒ→Ｐｒｏ［ｈ（ｐ）＝ｈ（ｑ）］≥ｐ１；（１）

Ｄ（ｐ，ｑ）＞ （１＋ε）Ｒ→Ｐｒｏ［ｈ（ｐ）＝ｈ（ｑ）］＜ｐ１。
（２）

则称哈希函数ｈ是关于（Ｒ，ε，ｐ１，ｐ２）敏感的。

式（１）指ｐ和ｑ 两点之间的距离小于等于Ｒ
时，ｐ和ｑ碰撞的概率至少为ｐ１；式（２）指ｐ和ｑ两
点之间的距离大于Ｒ 时，ｐ和ｑ 碰撞的概率最多
为ｐ２。

本文使用位采样方法和稳定分布方法两种

ＬＳＨ构造方法。
（１）位采样方法
位采样方法（ｂｉｔ　ｓａｍｐｌｉｎｇ［８］）适用于定义了汉

明距离（ｈａｍｍｉｎｇ　ｄｉｓｔａｎｃｅ）的ｄ 维二值空间｛０，

１｝ｄ。哈希函数族就是ｄ维坐标的一维投影，即

ＨＦ ＝ ｛ｈ：｛０，１｝ｄ → ｛０，１｝｜ｈ（Ｘ）＝Ｘｉ，

ｉ＝１，２，…，ｄ｝。 （３）

式中：Ｘｉ为向量Ｘ 的第ｉ维坐标。当ｉ为［１，ｄ］的
独立均一分布时，从ＨＦ中均匀地随机选出哈希函
数ｈ，即对ｄ维坐标进行均匀采样。

（２）稳定分布方法
稳定分布方法（ｐＳｔａｂｌｅ　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ［９］）针对ｐ

范式度量空间距离（当ｐ＝２时为欧氏距离）

Ｄｐ－ｎｏｒｍ（ｖ，ｑ）＝
ｐ

∑
ｄ

ｉ＝１

（ｖｉ－ｑｉ）槡 ｐ，ｐ∈ （０，２］（４）

定义位置敏感哈希函数为

ｈａ，ｂ（ｖ）＝ｆｌｏｏｒａ
·ｖ＋ｂ（ ）ｗ

。 （５）

式中：ａ为ｎｏｒｍ［０，１／Ｒ］正态分布ｄ维向量，ｂ为
［０，ｗ］均一分布的取值，ｗ为实数。
其基本思想是：随机选取一条稳定分布的向量

ａ，并将其划分为固定长度（长度为ｗ）的小段，将原
始数据空间的两个点投影到这条向量上，再加上随
机偏移量ｂ之后，看其是否落入同一个小段内。由
于稳定分布向量的特性，原始数据空间上邻近的点
经哈希映射后在很大概率上保持邻近。

８２８１
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１．３　云环境中的图像检索系统

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［１０］是Ｇｏｏｇｌｅ提出的一个用于大规
模数据并行运算的编程模型，其基本思想是将计算
移动到数据所在地，利用分布式存储环境下的数据
本地性优势，减少网络传输数据量。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的
优点是简化了大规模并行计算机制，由框架解决底
层通讯、调度、错误控制等问题，使开发者能专注于
数据处理上。其缺点在于：①每一个 ｍａｐ和ｒｅｄｕｃｅ
任务的启动开销都比较大；②每一个任务都需要重
新读取、分发数据，不适合需要频繁进行的工作。

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ是处理海量图像检索问题的一种有效
手段。下面是已有的两个系统。

ＣＨＡＮＧ等［１１］提出利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行化基于
内容的图像检索的模型。其思想是简单直观的：将所
有图像特征分布到Ｍ 个节点上进行 ｍａｐ，计算每个
图像与查询图像之间的距离，输出?ｍｄ５（ｉｍｇＩＤ）－ｄｉｓ－
ｔａｎｃｅ?的键值对；再将键值对分配到Ｒ个节点上进行

ｒｅｄｕｃｅ，即在每个节点上进行 ＫＮＮ（ｔｏｐ－ｋ　ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ）查询；最后再汇总ＫＮＮ查询的结果。

ＬＩＵ等［１２］提出了一种可应用于大规模图像集
的聚类方法：先利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ在大图像集中快速
查找近似ＫＮＮ，再将其结果应用到聚类上。其中查
找近似ＫＮＮ算法的核心包括：①并行建树，先在数
据集中选取一部分作为样本，然后对样本建立决策
树（ｍｅｔｒｉｃ　ｔｒｅｅ），接着通过 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ方法将剩下
的数据全部映射到决策树的各个叶子节点上，最后
在每个叶子节点上建立溢出树（ｓｐｉｌｌ　ｔｒｅｅ）；②并行
查找，给出批量查询，对于每个查询，计算其 ＫＮＮ
可能存在的子树，然后将查询分配到包含相应子树
的机器上，每个机器为分配到的查询计算本地的

ＫＮＮ结果，返回?ｑｕｅｒｙ－ｒｅｓｕｌｔ?（查询—结果集）键
值对，最后针对每个查询，合并其结果集，并排序输
出前Ｋ 个作为查询结果。

２　基于位置敏感哈希函数的高维特征索引
框架

本文结合ＬａＵＤ－ＭＳ的图像检索需求，设计了
一个ＬＩＦＦ，可以在亚线性的时间复杂度下，在保证
较高准确率的同时支持图像的高维特征检索，并且
在结构上易于分布化。

２．１　基于位置敏感哈希函数的高维特征索引框架
结构

ＬＩＦＦ包括两个阶段（如图１，其中实线为建立

索引过程，虚线为查询过程）：
（１）ＬＳＨ映射阶段　设计Ｌ个不同的位置敏感

哈希族ＬＳＨＦａｍｉｌｙ，每个ＬＳＨＦａｍｉｌｙ由ｋ个独立
的ＬＳＨ函数运算构成，其中ＬＳＨ函数将一个图像
的高维特征值映射为一个整数值。通过第一阶段的

ＬＳＨ映射（总计Ｌ×ｋ个ＬＳＨ 函数），可以得到Ｌ
个ｋ维映射值。

（２）二次哈希阶段　对ｋ维映射值进行二次哈
希，得到一维索引值。二次哈希的算法采用通用散
列函数（如 ＭＤ５、大素数取模运算等），一方面可以
把一个任意维的数据哈希成较短长度的一维数据，
降低了存储和查找的复杂度；另一方面通用散列函
数的冲突概率低，可以保证第一阶段产生的不同的

ｋ维映射值仍然被映射到不同索引值上。每个索引
值构成一个桶，将该图像在 Ｈｂａｓｅ的图像表（Ｉｍｇ－
Ｔａｂｌｅ）中的行地址链接到这个桶上，便形成了一个
倒排表。

在ＬａＵＤ－ＭＳ系统中，图像文件存入 ＨＤＦＳ
中，图像在 ＨＤＦＳ中的地址和提取的高维特征存储
到Ｈｂａｓｅ的图像表（ＩｍｇＴａｂｌｅ）中。基于ＬＩＦＦ框架
的高维特征索引机制设计如下：

（１）创建　将高维特征数据映射为Ｌ个一维索
引值；将 索 引 值 存 入 Ｈｂａｓｅ 的 Ｌ 张 索 引 表
（ＩｄｘＴａｂｌｅ）中，相同索引值的图像在 Ｈｂａｓｅ图像表
中的行地址以逗号分隔（ＳｒｃＲｏｗＬｉｓｔ）存储在一
行中。

（２）检索　首先计算查询图像的索引值；然后在

Ｌ张索引表中查找相同的桶，获得ＳｒｃＲｏｗＬｉｓｔ列
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表；将列表汇总去重后，获得候选集（Ｃａｎｄｉｄａｔｅ－
Ｓｅｔ）；按照行地址从图像表中取出其原始特征数据，
计算查询图像的高维特征与候选集图像的高维特征

的精确距离；最后根据查询条件（如距离阈值Ｒ）进
行筛选，得到查询结果。查询的时间复杂度为Ｏ（Ｌ
＋＃ＣａｎｄｉｄａｔｅＳｅｔ）。

（３）管理索引表　Ｈｂａｓｅ存储持久化的索引表
（ＩｄｘＴａｂｌｅ）记录了索引值ＩｄｘＶａｌｕｅ（作为ＲｏｗＫｅｙ）、
图像行地址列表ＳｒｃＲｏｗＬｉｓｔ。对于每张图像表的一
种特征都需建立Ｌ张索引表，因此随着表的增多和特
征的不断丰富，索引表会越来越多。为了便于管理和
统计索引表，在 Ｈｂａｓｅ中建立了一张索引元数据表
（Ｉｄｘ＿Ｍｅｔａ＿Ｔａｂｌｅ），用 来 记 录 索 引 的 表 名

ＩｄｘＴａｂｌｅＮａｍｅ（作 为 ＲｏｗＫｅｙ）、被 索 引 的 表 名

ＳｒｃＴａｂｌｅＮａｍｅ、被索引的列名ＳｒｃＣｏｌＮａｍｅ、算法类型

ＡｌｇＴｙｐｅ、索引表的行数ＲｅｃｏｒｄＮｕｍ。

２．２　索引创建算法
本文实现了ＬＩＦＦ的两种算法，即ＩＤＸ＿ＢｉｔＳ－

ａｍｐｌｉｎｇ和ＩＤＸ＿ＰＳｔａｂｌｅ。

２．２．１　ＩＤＸ＿ＢｉｔＳａｍｐｌｉｎｇ算法

ＩＤＸ＿ＢｉｔＳａｍｐｌｉｎｇ算法首先根据式（６）和式（７）

将高维特征二值化，再采用位采样ＬＳＨ 函数族（见

１．２节）进行映射，最后采用 ＭＤ５进行二次哈希，最
终将一个高维特征映射为Ｌ个一维索引值。

＃ＰｏｓｉｔｉｖｅＢｉｔ［Ｄｉｍ］＝ｆｌｏｏｒ
（ｖｄ×ＳｃａｌｅＦａｃｔｏｒ×ＭａｘＢｉｔ）ｍｏｄ　ＭａｘＢｉｔ
＝ ｛０，１，２，…，ＭａｘＢｉｔ｝，ｄ＝０，１，…，Ｄｉｍ；（６）

ｂｉｎａｒｙＶｅｃｔｏｒ［ｉ］＝
１， （ｉ－ｄ×Ｄｉｍ）≤ ＃ＰｏｓｉｔｉｖｅＢｉｔ［Ｄｉｍ］；

０， （ｉ－ｄ×Ｄｉｍ）＞ ＃ＰｏｓｉｔｉｖｅＢｉｔ［Ｄｉｍ｛ ］；

ｉ＝０，１，…，Ｄｉｍ×ＭａｘＢｉｔ－１。 （７）
算法流程如下：
算法１　ＩＤＸ＿ＢｉｔＳａｍｐｌｉｎｇ。
输入：参数文件ｌｓｈ．ｃｏｎｆ，一个图像高维特征ｖ。
输出：Ｌ个索引值。
ＢＥＧＩＮ

１．ＬｏａｄＣｏｎｆ（Ｌ，ｋ，Ｄｉｍ，ＭａｘＢｉｔ，ＳｃａｌｅＦａｃｔｏｒ）　／／读取参数

２．ＧｅｎｅｒａｔｅＵｎｉｆｏｒｍＲａｎｄ（Ｄｉｍ，ＭａｘＢｉｔ，ｒａｎｄ［Ｌ］［ｋ］）　／／生成

均一分布的随机向量ｒａｎｄ

３．ＧｅｔＢｉｎａｒｙＶｅｃｔｏｒ（ｂｉｎａｒｙＶｅｃｔｏｒ［Ｄｉｍ＊ＭａｘＢｉｔ］）　／／二值化

特征数据ｖ

４．ＣｏｍｐｕｔｅＬＳＨＨａｓｈ（ｒａｎｄ［Ｌ］［ｋ］，ｂｉｎａｒｙＶｅｃｔｏｒ［Ｄｉｍ＊Ｍａｘ－

Ｂｉｔ］，ｈａｓｈＶａｌｕｅ［Ｌ］［ｋ］）／／ＬＳＨ映射

５．ＣｏｍｐｕｔｅＭＤ５Ｈａｓｈ（ｈａｓｈＶａｌｕｅ［Ｌ］［ｋ］，ｉｄｘＶａｌｕｅ［Ｌ］）／／二次

哈希

ＥＮＤ

２．２．２　ＩＤＸ＿ＰＳｔａｂｌｅ算法

ＩＤＸ－ＰＳｔａｂｌｅ算法首先采用稳定分布 ＬＳＨ 函
数族（见１．２节）进行映射，再根据式（８）和式（９）的
大素数取模算法进行二次哈希，最终将一个高维特
征映射为Ｌ个一维索引值。

ｈｍｏｄ（ｈｖ１，ｈｖ２，…，ｈｖｋ）＝ （∑
ｋ

ｉ＝１
ｒａｎｄｉ×ｈｖｉ）ｍｏｄ

ＰＲＩＭＥ ＝ （∑
ｋ

ｉ＝１
ｈｍｏｄ（ｈｖｉ））ｍｏｄ　ＰＲＩＭＥ。 （８）

式中：ｒａｎｄｉ为［０～２２９］之间均匀分布的随机整数
值，大素数ＰＲＩＭＥ＝２３２－５。

ｈｍｏｄ（ｈｖｉ）＝ （ｌｏｗ［ｒａｎｄｉ×ｈｖｉ］＋５×
ｈｉｇｈ［ｒａｎｄｉ×ｈｖｉ］）ｍｏｄ　ＰＲＩＭＥ

＝
α， α＜ （２３２－５）；

α－（２３２－５），α≥ （２３２－５烅
烄
烆 ）；

α＝ｌｏｗ［ｒａｎｄｉ×ｈｖｉ］＋５×
ｈｉｇｈ［ｒａｎｄｉ×ｈｖｉ］＜２×（２３２－５）。 （９）

式中：ｌｏｗ［ｒａｎｄｉ×ｈｖｉ］为ｒａｎｄｉ×ｈｖｉ（共６４位）的
低３２位，ｈｉｇｈ［ｒａｎｄｉ×ｈｖｉ］为ｒａｎｄｉ×ｈｖｉ（共６４位）
的高３２位。
算法流程如下：
算法２　ＩＤＸ＿ＰＳｔａｂｌｅ。
输入：参数文件ｌｓｈ．ｃｏｎｆ，一个图像高维特征ｖ。
输出：Ｌ个索引值。
ＢＥＧＩＮ

１．ＬｏａｄＣｏｎｆ（Ｒ，Ｌ，ｋ，Ｗ，Ｄｉｍ，ＳｕｃｃＰｒｏ）　／／读取参数

２．ＩｎｉｔＬＳＨＦａｍｉｌｙ（Ｌ，Ｋ，ａ，ｂ，ＬＳＨＦａｍｉｌｙ［Ｌ］［ｋ］，ｃｏｎｔｒｏｌＲａｎｄ）

　／／初始化ＬＳＨ哈希函数族

３．ＣｏｍｐｕｔｅＬＳＨＨａｓｈ（ｖ，ＬＳＨＦａｍｉｌｙ［Ｌ］［ｋ］，ｈａｓｈＶａｌｕｅ［Ｌ］

［ｋ］）　／／根据式（５），ＬＳＨ映射

４．ＣｏｍｐｕｔｅＰｒｉｍｅＭｏｄＨａｓｈ（ｈａｓｈＶａｌｕｅ［Ｌ］［ｋ］，ｉｄｘＶａｌｕｅ［Ｌ］）／／

根据下面公式，二次哈希

ＥＮＤ

３　基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的分布式高维特征索引

当图像表的数据量越来越大时，集中式的索引
创建和检索都会因内存限制变得越来越慢，甚至不
可行。本文利用 ＬａＵＤ－ＭＳ平台提供的 ＭａｐＲｅ－
ｄｕｃｅ计算框架，将基于ＬＩＦＦ的索引创建和检索过
程分布化和并行化，以适应海量数据的索引需求。

３．１　基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的索引创建算法
当图像表的数据量变得很大时，可利用基于 Ｍａ－

ｐＲｅｄｕｃｅ的分布式索引创建。下面的ＭＲＩｄｘＣｒｅａｔｅ算
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法中每个ｍａｐ任务的计算时间（１次Ｈｂａｓｅ读表操作
和Ｌ个索引计算）相对于ｍａｐ的启动时间来说不大。
每个ｒｅｄｕｃｅ任务的计算时间主要包括组织索引散列
表的时间和将其写入Ｈｂａｓｅ索引表的时间，后者的时
间消耗是主要的。算法流程如下：
算法３　ＭＲＩｄｘＣｒｅａｔｅ。
输入：参数文件ｌｓｈ．ｃｏｎｆ，图像特征表Ｉｍｇ－

Ｔａｂｌｅ，任务参数ｊｏｂＣｏｎｆ。
输出：Ｌ张索引表。
ＢＥＧＩＮ

１．ＩｎｉｔＭａｐＲｅｄｕｃｅ（ＩｍｇＴａｂｌｅ，ｊｏｂＣｏｎｆ）／／初 始 化 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

任务

　　／／对图像表ＩｍｇＴａｂｌｅ中的一行数据启动一个ｍａｐ任务

　　／／设置ｒｅｄｕｃｅ任务的个数为Ｌ，不输出任何东西

２．ｍａｐ?Ｋｅｙ１，Ｖａｌｕｅ１，Ｋｅｙ２，Ｖａｌｕｅ２?

　｛

　　ＩｎｉｔＬＳＨＦａｍｉｌｙ（ｊｏｂＣｏｎｆ，ＬＳＨＦａｍｉｌｙ［Ｌ］［ｋ］）；

　　／／从ｊｏｂＣｏｎｆ中获得算法参数，初始化ＬＳＨ哈希函数族

　　ＲｅａｄＦｒｏｍＴａｂｌｅ（Ｋｅｙ１，Ｖａｌｕｅ１，ｓｒｃＦｅａｔｕｒｅ）；

　　／／解析图像表的每一行内容即Ｖａｌｕｅ１

　　／／得到特征数据ｓｒｃＦｅａｔｕｒｅ和行地址ｓｒｃＲｏｗ（即ＲｏｗＫｅｙ）

　　ＣｏｍｐｕｔｅＩｄｘＶａｌｕｅ（ＬＳＨＦａｍｉｌｙ［Ｌ］［ｋ］，ｉｄｘＶａｌｕｅ［Ｌ］）；

　　／／利用ＬＳＨＦａｍｉｌｙ计算出Ｌ个索引值

　　Ｏｕｔｐｕｔ（Ｋｅｙ２，Ｖａｌｕｅ２，ｉｄｘＴａｂｌｅＮａｍｅ＿ｉ，ｉｄｘＶａｌｕｅ［ｉ］，

ｓｒｃＲｏｗ）；

　　／／输出Ｌ个?Ｋｅｙ２，Ｖａｌｕｅ２?＝?ｉｄｘＴａｂｌｅＮａｍｅ＿ｉ，ｉｄｘＶａｌｕｅ
［ｉ］＋ｓｒｃＲｏｗ?

　｝

３．ｒｅｄｕｃｅ?Ｋｅｙ３，Ｖａｌｕｅ３，Ｋｅｙ４，Ｖａｌｕｅ４?

　｛

　　Ｃｏｍｂｉｎｅ（ｄｉｓｔ，Ｌｉｓｔ?ＨｄｆｓＡｄｄｒ?）；

　　／／将ｍａｐ的输出按ｉｄｘＴａｂｌｅＮａｍｅ＿ｉ进行合并

　　／／即?Ｋｅｙ３，Ｖａｌｕｅ３?＝?ｉｄｘＴａｂｌｅＮａｍｅ＿ｉ，Ｌｉｓｔ［ｉｄｘＶａｌｕｅ［ｉ］

＋ｓｒｃＲｏｗ］?

　　ＯｒｇａｎｉｚｅＨａｓｈＴａｂｌｅ（Ｌｉｓｔ［ｉｄｘＶａｌｕｅ＋ｓｒｃＲｏｗ］，ｈａｓｈｔａｂｌｅ
?ｉｄｘＶａｌｕｅ，ｓｒｃＲｏｗＬｉｓｔ?）；

　　／／将Ｌｉｓｔ［ｉｄｘＶａｌｕｅ＋ｈｂａｓｅＡｄｄｒ］按照不同的ｉｄｘＶａｌｕｅ

　　／／组织成ｈａｓｈｔａｂｌｅ?ｉｄｘＶａｌｕｅ，Ｌｉｓｔ［ｓｒｃＲｏｗ］?

　　ＷｒｉｔｅＩｄｘＴａｂｌｅ（ｈａｓｈｔａｂｌｅ，ｉｄｘＴａｂｌｅＮａｍｅ＿ｉ）；

　　／／将ｈａｓｈｔａｂｌｅ写入对应的索引表ｉｄｘＴａｂｌｅＮａｍｅ＿ｉ中

　｝

ＥＮＤ

３．２　基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的图像查询算法
针对一次查询，当图像数据集变得很大时，Ｌ张

索引表的总数据量也将变得很大，无法一次性装入
内存中，可利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ机制对Ｌ张索引表启
动ｍａｐ任务并行化地查找，在ｒｅｄｕｃｅ中汇总候选集
利用精确距离和查询条件进行筛选。ＭＲＩｄｘＳｅａｒｃｈ

算法中共有２次 ＨＤＦＳ文件操作（上传．ｈｖ文件和
下载ｒ－００００文件）及（Ｌ＋＃ＣａｎｄｉｄａｔｅＳｅｔ）次读

Ｈｂａｓｅ表操作，是主要耗时之处。算法流程如下：
算法４　ＭＲＩｄｘＳｅａｒｃｈ。
输入：查询图像特征ｑｕｅｒｙＤａｔａ，图像特征表

ＩｍｇＴａｂｌｅ，Ｌ张索引表，任务参数ｊｏｂＣｏｎｆ。
输出：查询结果集ｒｅｓｕｌｔＳｅｔ。
ＢＥＧＩＮ

１．ＩｎｉｔＬＳＨＦａｍｉｌｙ（ｊｏｂＣｏｎｆ，ＬＳＨＦａｍｉｌｙ［Ｌ］［ｋ］）／／从ｊｏｂＣｏｎｆ中

获得参数，初始化ＬＳＨＦａｍｉｌｙ

２．ＣｏｍｐｕｔｅＩｄｘＶａｌｕｅ（ＬＳＨＦａｍｉｌｙ［Ｌ］［ｋ］，ｉｄｘＶａｌｕｅ［Ｌ］）／／利用

ＬＳＨＦａｍｉｌｙ计算出Ｌ个索引值

３．ＷｒｉｔｅＩｄｘＶａｌｕｅ（ｉｄｘＶａｌｕｅ［Ｌ］，ｈｖＦｉｌｅ，ｉｎｐｕｔＰａｔｈ）／／将 ?＃ｉ，

ｉｄｘＶａｌｕｅ［ｉ］?值写成Ｌ行到．ｈｖ文件中，上传到 ＨＤＦＳ中作为ｉｎｐｕｔ－

Ｐａｔｈ

４．ＩｎｉｔＭａｐＲｅｄｕｃｅ（ＩｍｇＴａｂｌｅ，ｊｏｂＣｏｎｆ）／／初始化，ｍａｐ任务为Ｌ

个，ｒｅｄｕｃｅ任务为０个

５．ｍａｐ?Ｋｅｙ１，Ｖａｌｕｅ１，Ｋｅｙ２，Ｖａｌｕｅ２?／／ｍａｐ任务的个数为Ｌ

　｛

ＲｅａｄＦｒｏｍＩｎｐｕｔＰａｔｈ（Ｖａｌｕｅ１，ｉｄｘＶａｌｕｅ，ｉ）；／／解析ｉｎｐｕｔＰａｔｈ文

件内容（Ｖａｌｕｅ１），得到ｉｄｘＶａｌｕｅ和所在索引表的编号＃ｉ

ＧｅｔＳｒｃＲｏｗＬｉｓｔ（＃ｉ，ｉｄｘＶａｌｕｅ，ｓｒｃＲｏｗＬｉｓｔ）；／／在 索 引 表

ＩｄｘＴａｂｌｅ＿＃ｉ中查找键值为ｉｄｘＶａｌｕｅ的行，得到文档地址列

表ｓｒｃＲｏｗＬｉｓｔ

ＧｅｔＳｒｃＦｅａｔｕｒｅＡｎｄＡｄｄｒ （ｓｒｃＲｏｗＬｉｓｔ，ｓｒｃＦｅａｔｕｒｅｓ，ｈｄｆｓＡｄ－

ｄｒｓ）；／／解析ｓｒｃＲｏｗＬｉｓｔ得到多个文档地址，从图像表中获得特征

数据ｓｒｃＦｅａｔｕｒｅｓ和ｈｄｆｓＡｄｄｒｓ

ＣｏｍｐｕｔｅＥｘａｃｔＤｉｓｔａｎｃｅ（ｑｕｅｒｙＤａｔａ，ｓｒｃＦｅａｔｕｒｅｓ，Ｒ，ｄｉｓｔ）；／／计

算ｑｕｅｒｙＤａｔａ和每个原始特征数据的精确距离ｄｉｓｔ，根据距离阈值Ｒ

删除ｄｉｓｔ＞Ｒ的项

　　　ＳｏｒｔＡｎｄＯｕｔｐｕｔ（Ｋｅｙ２，Ｖａｌｕｅ２，ｄｉｓｔ，ｈｄｆｓＡｄｄｒ）；／／按ｄｉｓｔ

升序输出?ｄｉｓｔ，ｈｄｆｓＡｄｄｒ?

｝

６．ｒｅｄｕｃｅ?Ｋｅｙ３，Ｖａｌｕｅ３，Ｋｅｙ４，Ｖａｌｕｅ４?／／ｒｅｄｕｃｅ任务的个数

为１

　｛

　　　　Ｃｏｍｂｉｎｅ（ｄｉｓｔ，Ｌｉｓｔ?ＨｄｆｓＡｄｄｒ?）；／／将Ｌ个 ｍａｐ的输

出按ｄｉｓｔ进行合并

　　　　ＳｏｒｔＡｎｄＯｕｔｐｕｔ（Ｋｅｙ２，Ｖａｌｕｅ２，ｄｉｓｔ，ｈｄｆｓＡｄｄｒ，ｏｕｔｐｕｔ－

Ｐａｔｈ）；／／按ｄｉｓｔ升序输出 ?Ｋｅｙ４，Ｖａｌｕｅ４?＝ ?ｄｉｓｔ，ｈｄｆｓＡｄｄｒ?，写入

ＨＤＦＳ的ｏｕｔｐｕｔＰａｔｈ／ｒ－００００文件中

　｝

７．ＧｅｔＲｅｓｕｌｔＳｅｔ（ｏｕｔｐｕｔＰａｔｈ，ｒｅｓｕｌｔＳｅｔ）／／从 ＨＤＦＳ的ｏｕｔｐｕｔ－

Ｐａｔｈ／ｒ－００００文件中解析查询结果集ｒｅｓｕｌｔＳｅｔ

ＥＮＤ

４　实验结果分析

４．１　实验环境和评价指标
实验使用的硬件环境为１１台由百兆局域网连

１３８１
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接的个人电脑。其中，每台电脑的基本配置为ＣＰＵ
主频３ＧＨｚ，内存４Ｇ，硬盘１６０Ｇ。每台电脑上都
安装了Ｕｂｕｎｔｕ操作系统（ｖ８．０４）和Ｊａｖａ运行环境
（ｖ６．０２３）。操作系统上都配置有相同的非根用户，
作为运行用户。电脑节点间使用 ＳＳＨ（ｓｅｃｕｒｅ
ｓｈｅｌｌ）协议进行通讯。１１台机器部署了ＬａＵＤ－ＭＳ
系统，另有一台电脑运行索引程序。
实验考察以下三个评价指标：① 查询时间

（ＱｕｅｒｙＴｉｍｅ），指从接收查询点到返回查询结果集
的时间；②查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），指检索结果中与查询
图像相似的图像数和图像库中所有与查询图像相似

的图像数的比值；③查全率（ｒｅｃａｌｌ），指检索结果中
与查询图像相似的图像数与检索结果中图像数的

比值。

４．２　索引创建实验

４．２．１　索引的存储空间代价
为测试索引的空间代价，对１　０００，１０　０００和

１００　０００幅图像分别用ＩＤＸ＿ＰＳｔａｂｌｅ和ＩＤＸ＿ＢｉｔＳ－
ａｍｐｌｉｎｇ算法创建索引表，如表１所示。

表１　两种索引表的数据量与原始数据量的比值 ％

图像数
ＩＤＸ＿ＢｉｔＳａｍｐｌｉｎｇ　 ＩＤＸ＿ＰＳｔａｂｌｅ

均值 总量 均值 总量

１　０００　 １９．６３　 １９６．３０　 ２０．９０　 ２０９．０１

１０　０００　 ６．８０　 ６８．０４　 ９．４３　 ９４．３１

１００　０００　 １７．３１　 １７３．１２　 １３．２３　 １３２．３２

索引表中一行代表一个映射桶。桶数量太少意
味着ＬＩＦＦ索引的区分度不高，很多数据被映射到
了同一个桶内，对于查询命中的桶获得的候选集合
也大，直接影响了查询时间；而当桶的数量过多时，

意味着哈希映射的聚合性不高，将过多的点过滤掉
了，直接影响了查准率和查全率；若每张索引表中的
数据量适中，既有一定的区分度又能保证一定的聚
合性，则查询时间和查准率、查全率能达到平衡。同
时Ｌ张表索引数据总量不应过多，否则意味着空间
复杂度太高。实验结果表明，当每张索引表的数据
量约为图像表数据量的２０％时，查询效果较好。

４．２．２　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ方式创建索引的时间代价
由表２可知，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ方式创建索引表的时

间随着数据集呈亚线性增长，ＩＤＸ＿ＰＳｔａｂｌｅ创建索
引的速度比ＩＤＸ＿ＢｉｔＳａｍｐｌｉｎｇ方法快。

表２　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ方式索引创建时间 ｍｓ

图像数 ＩＤＸ＿ＢｉｔＳａｍｐｌｉｎｇ　 ＩＤＸ＿ＰＳｔａｂｌｅ

１　０００　 ６４　５７０　 ４５　３２２

１０　０００　 ２８３　９２２　 ２２４　１９０

１００　０００　 １　３８４　４９４　 ４６３　１６４

４．３　查询实验
通过三个不同数据量实验，对比Ｆｏｒｃｅ（顺序查

找）、ＩＤＸ＿ＢｉｔＳａｍｐｌｉｎｇ和ＩＤＸ＿ＰＳｔａｂｌｅ三种查询方
法在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ执行时的查询时间、查全率和查准
率，如表３所示。

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ方式下的顺序查找算法（即Ｆｏｒｃｅ）
方法，是实验的对比基线。采用的是在 ｍａｐ阶段分
布所有图像并计算欧式距离的方法。其 ｍａｐ的计
算时间（包括一次 Ｈｂａｓｅ读表操作和一个高维向量
的精确距离计算）相对于 ｍａｐ的启动时间来说不
大。由于针对图像表的每一行数据启动一个 ｍａｐ
任务，当图像表的数据量大时，ｍａｐ任务的数量将
变得很可观，反而导致性能下降。

表３　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ分布式执行时三种查询方法的性能对比

查询方法
数据量＝１０　０００ 数据量＝１００　０００

查询时间／ｍｓ 查全率／％ 查准率／％ 查询时间／ｍｓ 查全率／％ 查准率／％

Ｆｏｒｃｅ　 ３２　１４８．９２　 ３１．９９　 ６．５２　 １２７　５９４．９　 ２４．３９　 ４．５２

ＩＤＸ＿ＢｉｔＳａｍｐｌｉｎｇ　 ４１　５７８．４３　 １９．７０　 ７．９２　 １２６　５７２．７　 １４．４０　 ８．９２

ＩＤＸ＿ＰＳｔａｂｌｅ　 ３３　０３４．２２　 ２２．２７　 ７．２０　 ８０　４９９．０　 １７．２７　 ８．３０

如表３所示，当数据量为１０　０００时，Ｆｏｒｃｅ方法
最优。ＩＤＸ＿ＢｉｔＳａｍｐｌｉｎｇ比Ｆｏｒｃｅ慢了约３０％，比

ＩＤＸ＿ＰＳｔａｂｌｅ慢了约３％。分析其原因在于：Ｆｏｒｃｅ
方法将原始图像进行分布（启动１０　０００个 ｍａｐ任
务），而两种索引方法对索引表进行分布（启动１０个

ｍａｐ任务），并行度比 Ｆｏｒｃｅ低。当数据量为１００
０００时，ＩＤＸ＿ＰＳｔａｂｌｅ的表现最优。ＩＤＸ＿ＰＳｔａｂｌｅ比

Ｆｏｒｃｅ快了约３７％；而ＩＤＸ＿ＢｉｔＳａｍｐｌｉｎｇ的查询时
间接近于Ｆｏｒｃｅ方法。

Ｆｏｒｃｅ方法将图像进行分布，当图像数量进一
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步增大时，启动的 ｍａｐ任务数量将变得很多。可
以预见，当数据集变得很大时，Ｆｏｒｃｅ的性能将变
差；而此时索引的分布式查询方法将会体现出优
势，因为它的 ｍａｐ任务相对较少，且可以通过参数

Ｌ进行控制。

４．４　实验小结
实验表明，ＩＤＸ＿ＰＳｔａｂｌｅ索引方法优于ＩＤＸ＿

ＢｉｔＳａｍｐｌｉｎｇ索引方法和顺序查找方法，在时间和效
果上达到了较好的折中。基于ＬＩＦＦ框架的索引机
制的优点在于：①查询时间复杂度低，随数据集呈亚
线性增长Ｏ（Ｌ＋＃ＣａｎｄｉｄａｔｅＳｅｔ）；②准确性较高，
即返回的结果和线性查找的结果接近，查全率上接
近、查准率上超过于顺序查找方法；③ＬＩＦＦ索引结
构易于并行化，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ分布式执行下的实验结
果表明了分布式索引查询算法正确性，同时索引可
随数据集的增大而拓展，在检索海量数据时表现出
优势。ＬＩＦＦ索引机制的缺点在于，索引创建的时间
比较长，生成的索引总数据量比较大。

５　结束语

本文面向云环境中海量图像查询需求，设计了
一个基于ＬＳＨ的索引框架ＬＩＦＦ，用以创建易于更
新和分布化所提出的高维特征索引；结合非结构化
数据管理系统，实现了基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的分布式的
图像索引和查询算法，并通过实验分析了索引性能。
本文所提出的高维特征索引机制是一个初步尝试，
尚有不少需进一步开展的工作，如通过自适应的参
数设置来进一步提高索引算法的性能；融合多种高
维特征（包括高层语义特征），拓展ＬＩＦＦ框架以适
应融合特征，来达到更好的查询效果。
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