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摘　要　随着信息技术的飞速发展，网络空间中出现海量异构的数据资源，网络大数据逐渐引起了人们的关注．从
网络大数据中发现并获取用户所需的数据资源，需要对网络大数据进行有效地组织管理并进行基于数据语义的相
似搜索．为此，需要从网络数据资源中抽取其特征／属性构造高维语义空间，并将数据资源及用户查询信息抽象为
语义空间中的特征向量或高维点，进而通过比较特征向量间夹角余弦值或高维点之间的距离来衡量语义相似性．
高维索引技术可以对高维语义空间中的数据资源进行有效组织管理，实现基于数据语义的相似性搜索；而降维技
术可以消除语义空间维数过高所引发的“维灾”影响．文中对现有的高维数据索引及降维技术进行了系统的综述，
然后介绍了现有的基于分布式技术实现高维数据语义相似性搜索的研究工作，最后并展望了未来工作．
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１　引　言
近年来，随着互联网、物联网、社交网络、云计算

等信息技术的发展，网络空间中的数据资源正以前
所未有的速度不断地增长和积累，世界已经进入了
网络化的大数据（ＢｉｇＤａｔａ）时代［１］．大数据指在可
容忍的时间内用常用软硬件工具无法对其进行有效
感知、获取、管理、处理和服务的数据集合［２］．ＩＢＭ、
ＩＤＣ等权威机构将其特点总结为４Ｖ特性：规模巨
大化（Ｖｏｌｕｍｅ），形式多样化（Ｖａｒｉｅｔｙ），生成高速化
（Ｖｅｌｏｃｉｔｙ），价值巨大但密度稀疏化（Ｖａｌｕｅ）．大数
据的兴起引起了产业界、学术界及政府机构的高度
重视．Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ、Ｇｏｏｇｌｅ、ＩＢＭ、Ｆａｃｅｂｏｏｋ等国际ＩＴ
巨头广泛应用并推动大数据技术的发展．ＪｉｍＧｒａｙ
提出了数据密集型科学的“第四范式”［３］，改变了人
们对传统计算科学的看法；而《Ｎａｔｕｒｅ》与《Ｓｃｉｅｎｃｅ》
也相继专刊讨论研究与大数据相关的问题：《Ｎａｔｕｒｅ》
于２００８年出版专刊“ＢｉｇＤａｔａ”［４］，介绍了海量数据
带来的挑战；《Ｓｃｉｅｎｃｅ》于２０１１年出版“Ｄｅａｌｉｎｇｗｉｔｈ
Ｄａｔａ”专刊［５］，讨论了数据洪流所带来的机遇与挑
战．此外，美国政府于２０１２年公布了“大数据研发方
案”①，该计划被视为美国政府继“信息高速公路”计
划后又一重大举措．

网络大数据［６］指“人、机、物”三元世界在网络空
间（Ｃｙｂｅｒｓｐａｃｅ）中彼此交互与融合所产生并在互联
网上可获取的大数据，其特点符合大数据的４Ｖ特
性．首先，网络空间中数据资源飞速增长，数据规模
不断扩大，呈现出海量的特性．其次，网络大数据类
型丰富多样，呈现出多样化及异构化的特点，网络空
间中涌现了大量的结构化数据、半结构化数据及非
结构化数据，且非结构化数据的比例不断增长．再
次，网络空间中大数据变化更新频繁，常以数据流的
形式动态、快速地生成，具有很强的时效性．最后，网
络空间中大数据价值巨大但呈现出稀疏性的特点，
由于数据量巨大及表现形式多样化，传统的方法技
术很难高效发现并获取用户所需的数据资源，实际
应用中往往呈现出“数据丰富而知识缺乏”的窘态，
网络大数据价值利用密度低．

网络大数据对社会产生了深刻的影响，孕育着
巨大的机遇，同时也为有效管理和利用大数据提出
了挑战．在当前数据爆炸的大数据时代，针对网络空
间中数据规模巨大，形式异构，动态变化，分布广泛
等特点，如何高效地组织管理并搜索发现用户所需

的数据资源面临着以下３个难点问题：
（１）网络空间中数据资源类型繁多，表现形式

多样，而形式异构的数据资源可能具有相同或相似
的语义信息，传统的基于精确匹配的搜索方法不能
有效地获取用户所需的数据资源．为了实现基于语
义的智能搜索，需要将网络中海量异构的数据资源
统一映射为语义空间中的高维数据，并通过有效手
段快速锁定搜索区间，利用相似性搜索方法获取与
用户语义相关的数据资源．

（２）随着网络空间中数据资源的日益丰富，语
义空间维度急剧增加．当空间维度过高时，在语义空
间中实现相似性搜索的性能急剧下降，引发“维度
灾难”［７］．

（３）由于大数据的４Ｖ特性，在将网络大数据映
射到统一的语义空间并进行基于语义的相似性搜索
过程中将占用大量的计算及存储资源．传统的集中
式处理方式容易产生性能瓶颈，系统的稳定性及可
扩展性较差，不能很好的应对海量的网络数据及复
杂的用户需求．

以上３个问题可总结为：如何在统一的语义空
间中描述网络大数据的语义信息，并对其进行适当
的组织划分，实现基于语义的智能搜索发现；如何解
决语义空间维度过高所引起的“维灾”问题；如何合
理分配数据组织搜索过程中产生的庞大计算及存储
开销，提高系统性能．本文对现有工作进行了深入研
究，将上述问题的解决方法总结为对应的３个方面：
高维索引技术、数据降维技术及分布式语义相似性
搜索技术，如图１所示．高维索引将海量异构的数据
资源统一映射到语义空间，并根据给定的用户查询
快速确定搜索区间，修剪掉与查询请求语义无关的
数据集合，可以实现基于语义的相似性搜索．当语义
空间维度过高时，容易引发“维灾”问题，导致高维索

图１　网络空间中数据组织搜索方法发展趋势
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引的性能急剧下降，甚至不如顺序扫描．降维技术通
过构造降维映射，获得高维数据集合的低维表示，可
以有效消除“维灾”带来的影响．针对传统集中式设
置带来的局限性，分布式高维索引或降维技术可以
合理分配计算及存储开销，提高系统的健壮性及可
扩展性，有效地应对网络大数据带来的挑战．本文的
贡献主要体现为：

（１）从向量空间及度量空间角度综述了现有的
高维数据索引技术．

（２）从线性及非线性角度综述了现有高维数据
降维方法．

（３）总结了现有的基于分布式技术的高维数据
语义相似性搜索技术，并展望了未来发展方向．

本文第２节综述现有的高维数据索引结构；第
３节系统地介绍现有的高维数据降维方法；第４节
总结现有的基于分布式技术实现高维数据语义相似
性搜索方法；最后一节总结全文并展望未来工作．

２　高维数据索引
高维数据，即高维语义空间中的数据，通常表示

为高维点或高维向量．高维空间内数据通常表现出
以下的特点：（１）分布不均匀．随着空间维度的增
加，数据趋于空间表面分布［８］；（２）分布稀疏性．高
维数据在空间内分布稀疏，很难对有相似语义的数
据信息进行有效的组织管理；（３）等距性．由于高维
数据趋于空间表面分布，从给定查询点到其近邻
点和远邻点的距离随着维度的增加趋于相等［９］；
（４）动态性．伴随着数据的更新，随时有高维数据进
入或离开语义空间；（５）数据海量性．语义空间内网
络数据量庞大；（６）时间代价大．操作高维数据所花
费的时间一般远高于传统数据；（７）不能排序．无法
对高维数据进行有效的线性排序以充分体现其在空
间中的相对位置关系．

为了实现高效的基于语义的相似性搜索，学者
们提出了多种高维索引结构，用以在相似性搜索过
程中修剪掉与给定用户查询语义无关的数据对象，
减少搜索空间，缩短查询时间，提高搜索效率．根据
构建高维索引所采用的数据划分标准及相似度量的
不同，高维索引可分为向量空间索引结构和度量空
间索引结构［１０］，如图２．两者之间的区别与联系体现
为：（１）向量空间可看作是带有坐标信息的度量空
间，在一定条件下可以相互转换．当在度量空间中只
利用一个给定的距离函数获取数据间距离信息时，

向量空间则转换成了度量空间；而利用快速映射
（ＦＡＳＴＭＡＰ）算法可以将度量空间转换为较低维的
向量空间；（２）在相似性查询过程中，度量空间索引
仅仅利用基于距离函数的三角不等式性质；而向量
空间索引则可以同时利用数据在空间中的位置（坐
标）信息．向量空间索引利用了更多的信息，比度量
空间索引具有更好的修剪及搜索效率．

图２　高维数据索引结构分类

２１　向量空间高维索引
２．１．１　向量空间高维索引分类

向量空间索引利用数据在空间中的相对位置及
距离函数来组织数据，具有不同的分类标准：

（１）根据所索引数据的类型，可分为点数据类
索引和空间数据类索引．点数据类索引只能处理高
维点数据，如犽犱树［１１］；空间数据类索引则可以同
时处理点、线及多边形等高维数据，如Ｒ树［１２］．

（２）根据索引节点构建方法的不同，可分为数
据组织类、空间组织类以及混合组织类．数据组织类
索引根据数据在空间中的分布组织索引节点，如
Ｒ树；空间组织类将数据空间划分为互相邻接的子
空间并将子空间对应为索引节点，如犽犱树．混合
组织类则同时利用数据组织方法及空间组织方法构
建索引结构，如Ｈｙｂｒｉｄ树［１３］．

（３）根据索引组织形式，可分为树型索引和非
树型索引．树型索引中索引节点按照树的形状组织，
如Ｒ树等；非树型索引中索引节点不按照树的形状
组织，如ＶＡＦｉｌｅ［１４］等．
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（４）向量空间索引将语义上相似（位置接近）的
数据聚类为数据页（ｐａｇｅ），分配到每个数据页的子
空间称为页区域（ｐａｇｅｒｅｇｉｏｎ）．根据页区域的形状，
可以分为超矩形、超球体和混合型．页区域为超矩形
的索引有Ｒ树等；超球形的有ＳＳ树［１５］等；混合型
的有ＳＲ树［１６］等．

（５）此外，高维映射到一维类索引将高维空间
内数据对象按照某种标准映射到一维数据空间，典
型的代表有空间填充曲线（ＳｐａｃｅＦｉｌｌｉｎｇＣｕｒｖｅ，
ＳＦＣ）［１７］、ｉＤｉｓｔａｎｃｅ［１８］方法及金字塔技术［１９］等．
２．１．２　典型向量空间高维索引

（１）Ｒ树类．Ｒ树是一种对应空间矩形层次嵌
套结构的平衡树，是Ｂ＋树在空间上的扩展，如图３
所示．Ｒ树可应用于多维点及空间数据，索引树中的
节点对应包含高维数据的最小边界矩形（Ｍｉｎｉｍｕｍ
ＢｏｕｎｄｉｎｇＲｅｃｔａｎｇｌｅ，ＭＢＲ）．ＭＢＲ是所包含数据的
最小近似，且相互之间可以有重叠．Ｒ树具有较好
的数据存储效率，但是ＭＢＲ间的重叠导致了数据
的重复搜索．

图３　Ｒ树数据划分及组织示意图

Ｒ树［２０］是Ｒ树的扩展，它改进了Ｒ树的数据
插入及节点分裂算法，同时引入了强制重新插入机
制，一定程度上提高了搜索性能，但Ｒ树没有有效
地降低节点间的重叠程度．Ｒ＋树［２１］是针对Ｒ树中
由矩形重叠造成的多重路径搜索问题而提出的，它
增加了描述Ｒ树性能的新特征，并通过分裂的方式

使同层节点矩形之间不再存在重叠．Ｘ树［２２］基于
Ｒ树引入了超节点的概念，当对溢出的节点执行节
点分裂操作而导致较严重的区域重叠时，则扩大溢
出的节点使之成为超节点，以便存放更多的数据对
象．ＳＳ树利用超球体代替ＭＢＲ作为页面区域，可
以有效的减少存储空间，但是在节点分裂过程中不
能避免区域重叠现象．ＳＲ树［２３］可以看作Ｒ树和
ＳＳ树的结合，同时利用ＭＢＲ及超球体划分高维数
据以形成页面区域，从而在更高效的处理相似性查
询时避免了较高的区域重叠度．ＳＳ＋树［２４］是ＳＳ树
的改进，相较ＳＳ树，ＳＳ＋树利用更紧密的边界超球
体划分高维数据，在执行节点分裂过程中更好的利用
了数据的聚类特性，同时利用本地重构规则构建索引
树以便减少区域重叠度．ＣＳＳ树［２５］根据半结构化数
据的特点，基于聚类的思想进行索引节点组织及溢
出节点的分裂，同时提出了高效的搜索剪枝策略，能
有效地提高针对半结构化数据的相似性搜索效率．

（２）犽犱树类．犽犱树为高维空间中的二叉查找
树，可用于点数据相似性搜索．如图４所示，犽犱树
利用超平面分割数据空间，保证了不同节点对应的
页面区域间没有重叠，避免了重复搜索．犽犱树是基
于空间的划分方式，不能充分考虑数据在空间中的
实际分布情况，导致很多节点包含很少的数据对象；
同时犽犱树高度上不平衡，进一步影响了搜索效率．

图４　犽犱树空间划分及数据组织示意图

Ａｄａｐｔｉｖｅ犽犱树［２６］为犽犱树的变种，它在利用
超平面分割数据时保证得到的两个子空间内点数据
的数目相等，超平面上不一定要包含数据，每个节点
内只能包含定量的数据，当溢出时需进行节点分裂．
犽犱Ｂ树［２７］采用了Ｂ树的思想，使其成为平衡的多
叉树．当节点溢出时，在节点内部执行强制分割策
略，使其变为相邻的子空间．但是这种节点分割方法
不能保证最大的空间利用率．

（３）量化近似类．ＶＡＦｉｌｅ首次提出了量化近似
的思想，其本质上并不能称为一种索引结构，它提出
了利用数据压缩技术以便加速顺序扫描的方法．
ＶＡＦｉｌｅ维护两个文件：高维数据的量化近似表示
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（以压缩的比特串形式表示）及其精确表示．空间中
的每一维被分配一个比特串近似表示其刻度（比特
串的长度决定了近似表示的精度），空间被刻度值划
分为大量子区间，空间中的高维点根据其所在子区
间的坐标近似表示．当进行相似性搜索时，首先根据
查询点的近似表示进行顺序扫描确定子区间，然后再
对子区间内的数据进行精确扫描来确定最终结果．

ＶＡ＋Ｆｉｌｅ［２８］方法是ＶＡＦｉｌｅ方法的改进，首先
使用ＫａｒｈｕｎｅｎＬｏｅｖｅ变换来去除各维之间的相关
性，然后根据变换后各维的能量（方差）做不均匀的
维数分配．在保证分配的总维数不变的前提下，能够
更精确地估计特征向量；ＬＰＣＦｉｌｅ［２９］同时采用极坐
标的方法近似表示高维数据，提高了数据的近似表
示精度及相似性搜索精度；ＶＱＩｎｄｅｘ［３０］用矢量量化
替代ＶＡＦｉｌｅ中的标量量化，有效提高了相似性搜
索效率，但矢量量化器需利用历史数据生成．文
献［３１］基于高斯混合模型提出了一种矢量量化索引
方法，充分利用了各维之间的统计相关性，更加精确
的近似表示了高维数据对象．文献［３２］提出了一种
并行压缩优先过滤索引ＰＣＰＦ，通过量化特征向量
构建近似向量空间上的高维索引结构，进行空间划
分并行构建多个子索引分支，可以显著提升查询匹
配效率及精度．

（４）高维映射到一维类．空间填充利用某种方
法对高维空间中的数据近似排序，尽可能确保数据
点间的相对位置不变，将高维数据从高维空间映射
到一维线性空间，其典型代表有ＺＯｒｄｅｒ、Ｈｉｌｂｅｒｔ
曲线等，如图５所示．但此类方法灵活性不足，如果
对两个不同区域的索引进行组合，至少要对其中一
个进行重新编码，且对范围查询的效率较差．

图５　空间填充曲线示例
ｉＤｉｓｔａｎｃｅ方法利用数据点相对参考点的距离

将空间中高维数据映射到一维空间．如图６所示，该
方法首先对空间内高维数据进行聚类，为每一个数
据聚集区顺序编号，并为每一个数据聚集区选择一
个参考点．然后根据高维数据所在子空间编号及其

到参考点的距离将高维数据映射为一维数值．ＢＣ
ｉＤｉｓｔａｎｃｅ［３３］通过引入位码来近似表示参考点与数
据之间的位置关系，将高维向量压缩为二维向量，
并利用特殊的Ｂ＋树组织，查询过程中实现了两层
剪枝处理，提高了查询效率．文献［３４］提出了一种基
于聚类分解的高维索引，首先基于聚类分解的思想
把聚类得到的超球体分解为半径不同的空腔超球
体，然后对空腔超球体内数据利用ｉＤｉｓｔａｎｃｅ方映射
为一维数值，可以有效提高搜索效率．

图６　ｉＤｉｓｔａｎｃｅ方法

金字塔技术首先将数据空间划分为以中心点为
共同顶点的多个高维金宇塔，并为每个金字塔确定
一个金字塔值，然后根据高维数据所在的金字塔值
及其到金字塔底的垂直距离将高维数据映射为一维
数值．Ｐ＋树［３５］首先对高维数据聚类，并将每个数据
聚集区规整为超立方体，之后利用金字塔技术的思
想索引高维数据，增强了金字塔技术的鲁棒性．
ｉＭｉｎＭａｘ［３６］方法也为一种将高维数据映射为一维
数值的索引结构，首先找出某个高维数据所有维度
中维度值最大和最小的两个维度，然后根据两个维
度值将高维数据映射为一维数据，注意这里的映射
也为多对一的映射．

此外，学者们还从不同的角度提出了多种索引
结构，如利用超平面划分高维特征空间形成的
Ｑｕａｄ树［３７］，基于哈希存取方法形成的网格文件
类［３８］索引结构及ＩＱ树［３９］等，这里不再详细介绍．
２２　度量空间高维索引
２．２．１　度量空间高维索引的分类

度量空间高维索引利用满足三角不等式性质的
距离函数来实现高维数据的相似性搜索，从不同的
角度可以对度量空间高维索引做出不同的分类．

（１）根据索引组织形式，可分为树型索引和非
树型索引．树型索引中索引节点按照树的形式组织，
如ＢＫ树［４０］、ＶＰ树［４１］等；非树型索引中索引节点
不按照树的形状组织，如ＡＥＳＡ［４２］等．

（２）根据索引构建过程中所使用的距离函数类
型，可分为离散距离类及连续距离类．离散距离类索
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引利用离散距离函数构建索引，距离函数提供有限
数量的距离值，如ＢＫ树；连续距离类利用连续的距
离函数构建索引，距离函数提供大量甚至无限的距
离值，如Ｍ树［４３］等．

（３）混合索引方法将树状索引与顺序扫描方法
相结合，具体实例有ＧＣ树［４４］、ＤＡＢＳ树［４５］等．
２．２．２　典型度量空间高维索引

（１）ＶＰ树类．ＶＰ树为一种连续距离类树型索
引，采用自上而下的方法来构建，利用数据对象到参
考点之间的相对距离修剪查询过程中与给定查询语
义无关的数据，不支持数据的更新和删除．ＶＰ树
（图７）递归构造一棵平衡二叉树，首先选择任意数
据对象狆作为根节点（参考点），同时计算出其他数
据到狆的中值距离犕；然后将与狆的距离小于犕
的一半数据放入左子树，另一半放入右子树；针对左
右子树重复执行上述过程，直到节点中数据数目小
于给定的阈值．

图７　根节点为犇１的ＶＰ树
针对ＶＰ树采用二叉树结构所导致的索引高度

很高，从而引起大量的距离计算，造成性能下降的问
题，ＭＶＰＴ［４６］在一个节点中使用多个参考点对数据
进行划分，一定程度上提高了搜索效率．ＶＰＦ［４７］将
ＶＰ树的每一层中参考点距离大约为犕的“中间部
分”数据对象挑选出来，并用“中间部分”数据构建第
二棵树，以此类推获得具有多棵树的“森林”．这样当
需要搜索“中间部分”数据时，不用同时进入左右子
树进行搜索．

（２）ＢＫ树类．ＢＫ树（图８）属于离散距离类树
状索引，索引树的构造过程如下：首先从空间内原始
数据集犝中任意选择一个数据对象狆∈犝作为根节
点，然后利用离散距离函数将剩余的数据对象划分
为多个子集作为树的分支．对于每个离散距离犻，定
义子集犝犻＝｛狌∈犝，犱（狌，狆）＝犻｝为距离根节点为犻
的所有数据元素的集合，并为每一个非空子集犝犻在
ＢＫ树上建立分支．然后为所有的非空子集犝犻循环
构造ＢＫ树直到子集中剩余元素数目为１或小于给
定的阈值为止，所有将作为子集根节点的数据对象
称为支点（ｐｉｖｏｔ）．

图８　根节点为犇３的ＢＫ树

ＦＱ树［４８］对ＢＫ树的结构进行了改进．与ＢＫ
树不同的是，ＦＱ树所有的数据元素存储在叶子节
点中，且存储在同一层节点中的所有支点是相同的．
该结构可以减少查询时距离比较的次数，代价是
树的高度增加．ＦＨＱ树［４９］对ＦＱ树进一步做了
改进———强制所有的叶子节点在同一高度上，这样
的设置使我们进行相似性搜索时可以统一考虑同一
层的节点，不用额外区分叶子节点和中间节点，提高
了搜索效率，但其代价是增加了某些叶子节点的高
度．ＦＱＡ［５０］不是树的形式，但具有比ＦＨＱ树更紧
凑的结构．ＦＱＡ将ＦＨＱ树叶子节点中的数据按从
左至右的顺序放入一个数组中，并记录下从根节点
到数据的高度．在同样内存的情况下，ＦＱＡ可以较
ＦＨＱ树访问更多的支点，从而提高搜索效率．

（３）Ｍ树类．Ｍ树是基于连续距离类的平衡树
状索引．在Ｍ树中每个节点中首先选取代表元素，
然后将靠近代表元素的数据构建成以代表元素为根
的子树，代表元素存储其覆盖半径信息．当进行相似
性搜索时，首先比较搜索范围与节点中代表元素的
覆盖范围以确定语义相关（范围相交）的子树，然后
进入子树中进一步搜索．当插入数据时，选择距离最
近的代表元素对应的子树插入，当引起节点溢出时，
需执行分裂操作（图９）．Ｍ树可以支持数据的更新，
同时很大程度上减少了相似性搜索过程中的计算
量，但是没有处理好节点间的重叠问题．

图９　Ｍ树节点溢出时执行节点分裂

ＭＢ＋树［５１］针对节点间的重叠问题，利用Ｂ＋
树和Ｂｌｏｃｋ树索引空间内高维数据，避免了兄弟节

６ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



点间的区域重叠．Ｍ２树［５２］使用多种距离函数，可以
同时根据数据的多个特征对数据进行检索，实现了
高维数据的复杂查询．Ｓｌｉｍ树［５３］提出了基于最小生
成树的节点分裂方法，并通过一个后处理过程最小
化索引节点数目及节点间的重叠度．Ｍ＋树［５４］提出
了一种基于距离及关键维的两步分割策略，根据对
相似性影响最大的关键维对数据进行二次过滤，在
有效提高数据分割效率的同时降低了索引树的高
度．ＭＳ树［５５］提出了活动子空间和非活动子空间的
概念，并通过一种空间映射方法减少对非活动子空
间的访问次数，提高了查询性能．

（４）混合索引结构．高维索引能够有效处理聚
类或分布密集的数据集，当数据分布特别稀疏时，采
用顺序扫描可能更加有效．混合索引能够区分数据
集在空间中的分布状态，针对不同的数据分布针对
性的采用顺序扫描或树状索引，能够有效的提高相
似性搜索的效率．如ＧＣ树首先根据一个密度函数
划分数据密集区域及稀疏区域，然后对两者分布采
用树状索引及顺序扫描；ＤＡＢＳ树根据数据分布动
态调整数据页大小，并通过顺序扫描一个一级目录
以解决目录过载的问题；文献［５６］对树状索引无法
有效处理的数据采用顺序扫描的方法，能够一定程
度上解决“维灾”带来的影响．文献［５７］提出一种基
于查询采样的高维数据混合索引结构，基于查询采样
的方法将分步稀疏的数据从树状索引中分离出来，并
对其进行顺序扫描处理，能够有效提高搜索效率．

此外，学者们还提出了多种索引结构，如针对离
散距离函数的ＢＫ树；动态多级树ＳＡ树［５８］；可适
用于离散距离函数及连续距离函数的ＢＳ树［５９］等，
这里不再详细介绍．
２３　高维数据索引综合比较

综上，学者们已对高维索引进行了大量研究，提
出众多索引结构及其相关算法用以组织管理高维数
据，表１从数据划分方式、数据节点组织形式、所支
持的数据类型及是否支持数据更新等方面对几种典
型高维索引结构进行了综合比较．

但是，高维索引并没有在基于语义相似性搜索
中得到广泛应用，主要是其性能受到以下因素的制
约：（１）对基于语义的相似性搜索性能不稳定，当搜
索范围增大时，获取有用信息的代价迅速上升；
（２）对空间维数较敏感，随着维度的升高高维索引
对数据的过滤效果越来越差，当空间维数超过某一
“临界值”时，采用高维索引的相似性搜索效率甚至
不如顺序扫描；（３）基于语义相似性搜索容易受到

表１　高维索引结构综合比较
高维索引 划分方式 组织形式数据类型数据更新
Ｒ树 超矩形 树形 空间数据 支持
ＳＳ树 超球体 树形 空间数据 支持
ＳＲ树 空间矩形＋超球体 树形 空间数据 支持
ＳＳ＋树 超球体＋聚类 树形 空间数据 支持
犽犱树 超平面 树形 点数据 支持

空间填充曲线 保距映射 非树形 点数据 不支持
ＶＡＦｉｌｅ 空间划分 非树形 点数据 支持
ＶＰ树 相对距离 树形 点数据 不支持
Ｍ树 相对距离 树形 点数据 支持

ｉＤｉｓｔａｎｃｅ 聚类＋相对距离 树形 点数据 不支持
金字塔技术空间划分＋相对距离树形 点数据 不支持
混合索引树形索引＋顺序扫描树形 点数据 支持

空间“语义无关”维度的影响；（４）现有的高维索引
基本都在某种特定情况下提出（如有的针对聚类数
据，有的针对均匀分布数据），缺乏对数据在语义空
间内分布的自适应性，不能很好地满足用户的要求．

３　高维语义空间降维
“维度灾难”指在对高维数据组织管理处理过程

中遇到的由于数据特征（维度）过多而引起的所有问
题，主要表现为以下几个方面：（１）高维空间数据分
布非常稀疏，很难对有相似语义的数据信息进行有
效的组织管理，在发现有相似语义的数据信息时，需
要访问较大的空间区域；（２）高维空间中一个给定
数据到其最近邻和最远邻的距离在很多情况下几乎
是相等的，不能高效地组织和发现与该数据点语义
相似的数据信息；（３）随着维数的升高，高维索引的
数据划分效果变差，数据索引节点之间的重叠度随
之增大，导致了数据的重复搜索并增加了数据访问
路径，从而影响了搜索效率．

此外，高维索引搜索效率受语义空间维度及数
据对象内在维度（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＤｉｍｅｎｓｉｏｎ）的影响，当在
高维空间处理内在维度很低的数据对象时（如在
１０００维空间内查找２维平面），由于受到与内在维
度无关维度的影响，导致搜索效率很低．降维方法是
解决“维灾”问题的有效手段，通过有效手段将数据
从高维空间映射到低维空间，同时尽可能保持数据
集的整体结构和分布不变，从而获得高维数据的一
个有意义的低维表示，进而降低基于语义的相似性
搜索算法的复杂性，提高搜索效率，如图１０．

图１０　降维过程
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降维方法从数学角度的描述如下：设犡＝
｛狓犻｝犖犻＝１犚犇为犇维语义空间犚犇内数据元素个数为
犖的一个数据集，犡的内在维度为犱（犱犇），即数
据集犡内的数据元素属于嵌于犇维语义空间犚犇内
一个维度为犱的子空间．降维技术通过找到合适的
降维映射犉：犡→犢，将数据集犡映射为一个新的维
度为犱的数据集犢，犢＝｛狔犻｝犖犻＝１犚犱，同时尽量保证
原数据集的拓扑结构不变，从而可以在较低维空间
内对数据对象进行处理，有效地消除了维灾的影响．

目前学者们已经陆续提出了多种降维方法，如
潜在语义索引［６０］、主成分分析［６１］、多维尺度分析［６２］

以及近年来提出的基于流形学习［６３］的算法等．从不
同角度可以对降维方法作如下分类：从降维映射形
式角度可分为线性及非线性降维；根据降维过程中
是否使用数据中的监督信息可分为无监督降维，有
监督降维及半监督降维；从操作数据集范围角度可
分为全局方法和局部方法；根据降维过程中特征获
取途径可分为特征选取和特征抽取两类．本文根据
降维映射形式将现有降维技术分为线性降维和非线
性降维，如图１１．

图１１　降维技术分类

形式上，设｛狓犻｝犖犻＝１犚犇是犇维空间内数据集
合，通过降维映射

犉（狓）＝

犉１（狓１）
犉２（狓２）


犉犱（狓狀

烄

烆

烌

烎）
＝

犉１（狓１１，狓１２，…，狓１犇）
犉２（狓２１，狓２２，…，狓２犇）


犉犱（狓狀１，狓狀２，…，狓狀犇

烄

烆

烌

烎）
得到较低维空间犚犱中的数据集犢，犢＝｛狔犻｝犖犻＝１

犚犱．若犉的每个分量犉犻都只是犡的线性函数，则称
犉为线性降维；否则，称犉为非线性降维．
３１　线性降维方法

线性降维技术以其简单、快速、易于实现、不存
在局部极值以及相对有效性的特点得到了十分广泛
的应用．以下介绍几种典型的线性降维方法．

（１）潜在语义索引（ＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＩｎｄｅｘ，ＬＳＩ）．
ＬＳＩ基于向量空间模型（ＶｅｃｔｏｒＳｐａｃｅＭｏｄｅｌ，ＶＳＭ）
提出．ＶＳＭ将高维数据对象描述为特征向量．ＬＳＩ
对空间内高维数据组成的特征矩阵进行奇异值分
解，并舍弃后面绝对值很小的奇异值，进而将高维数
据映射到低维空间，同时去除了语义相似性查询过
程中的噪声干扰．

ＬＳＩ通过矩阵奇异值分解并人为设置阈值舍弃
较小的奇异值，阈值的选取将直接影响到搜索的精
度；同时由于矩阵分解计算量较大，当数据规模较大
或维数过高时，ＬＳＩ效率变低．针对ＬＳＩ不能处理大
规模数据的问题，ＲＬＳＩ［６４］将根据数据对象的不同
“主题”将“特征对象”矩阵表示为“特征主题”矩阵
及“主题对象”矩阵的乘积，然后对分解后的矩阵进
行并行处理，可以有效提高系统的可扩展性及相似
性搜索效率．

（２）主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＣＡ）．ＰＣＡ方法将数据映射到一组新变量（主成
分）上，并通过设置数据方差的阈值舍弃方差较少的
主成分以达到降维的目的．ＰＣＡ为一种坐标变换技
术，新得到的维度（主成分）为原维度的线性组合，并
尽可能反映数据原有的信息．但在降维过程中，主成
分个数需人工选取，选取不当将导致信息丢失．

（３）投影寻踪（ＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎＰｕｒｓｕｉｔ，ＰＰ）．投影寻
踪［６５］可以有效地分析和处理服从非正态分布的高
维数据．它基于某种线性组合将高维数据投影到低
维子空间中，并寻找能很好地反映原数据特征的最
佳投影方向，从而能在低维空间对数据进行分析处
理．ＰＰ方法降维过程中由于有大量的点积计算，当
空间维度过高时降维效率变差，比较适用于数据量
大但维度较低的数据集．

（４）离散余弦变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＤＣＴ）．ＤＣＴ［６６］的基本思想是在一定损失的情况下，采
用较少数目的维数来表示高维数据．其基本原理为对
于犇维数据ξ＝（ξ０，ξ１，…，ξ犇－１），令ε＝（ε０，ε１，…，
ε犇－１）为ξ的ＤＣＴ结果，若ε的第犿项之后均为０
（或绝对值相对首项很小），则只保留前犿项，实现
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了数据的降维．高维数据经ＤＣＴ处理后具有保距
性，不影响数据间的拓扑结构．实际操作过程中需要
人为控制舍弃部分的阈值，需要根据所能容忍的精
度及系统效率综合考虑．

（５）线性判别分析（ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＬＤＡ）．ＬＤＡ［６７］也称为Ｆｉｓｈｅｒ判别分析，其主要思
想是寻找一个投影矩阵，将高维数据投影到低维空
间，同时Ｆｉｓｈｅｒ准则确保了在低维空间中同类数据
的区别最小化，异类数据的区别最大化，提高了不同
类别之间数据的可分性．ＬＤＡ是一种有监督降维方
法，可应用于现实中高维数据的分类工作．但是
ＬＤＡ不能灵活调整分解矩阵的大小，当类别中心有
重叠时分类效果较差．
３２　非线性降维方法

现实生活中的真实数据集更多的体现为非线性
结构，线性降维方法不能在降维过程中很好的保持
数据集的非线性特性．为弥补线性降维方法的不足，
学者们提出了非线性降维方法．非线性降维方法可
以通过对线性降维方法进行非线性扩展（通常采用
核技巧或局部方法）来获得，也可以对相应的函数采
用神经网络或直接采用最优化方法（如梯度下降法）
等来获得．流行学习是当前流行的一种非线性降维
方法，其目标是发现嵌入在高维特征空间中的
低维流形结构，并给出一个有效的低维表示．流行
学习的典型代表有等距映射ＩＳＯＭＡＰ（Ｉｓｏｍｅｔｒｉｃ
Ｍａｐｐｉｎｇ）［６８］、局部线性嵌入ＬＬＥ算法［６９］、Ｌａｐｌａｃｉａｎ
特征映射［７０］等．非线性降维方法可分为三种类型
（图３）：（１）全局方法．降维过程中保留数据集的全
局属性；（２）局部方法．降维过程中保留数据集的局
部属性；（３）混合方法．通过局部线性模型的全局排
列实现降维．
３．２．１　全局方法

全局非线性降维技术在降维过程中保留高维数
据的全局属性．典型的全局方法有核主成分分
析［７１］、等距映射、多维尺度分析及神经网络方法．

（１）核主成分分析（ＫｅｒｎｅｌＰＣＡ，ＫＰＣＡ）．ＫＰＣＡ
是ＰＣＡ针对非线性数据集的“核化版本”，其基本思
想为将非线性数据集通过核方法映射到一个更高维
的特征空间，然后利用传统ＰＣＡ方法实现数据降
维．更高维的特征空间可以通过非线性映射：Φ犖→
犉得到，由于通过映射后的两个点的点积可以用
核函数犽（狓，狓′）＝（（狓）·（狓′））来估计，因此该方
法称为核ＰＣＡ．ＫＰＣＡ的性能依赖于核函数的选

择，而实际应用中核函数往往无法有效的选择．
（２）多维尺度分析（ＭｕｌｔｉＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＳｃａｌｉｎｇ，

ＭＤＳ）．ＭＤＳ可分为度量ＭＤＳ和非度量ＭＤＳ．度
量ＭＤＳ确保降维后低维数据点之间的距离与原数
据点之间的距离尽量保持一致，可以尽可能保留数
据对象间的相似性．度量ＭＤＳ方法具有明显的几
何意义，降维过程中距离函数的选择具有灵活性．非
度量ＭＤＳ［７２］旨在确保降维前后数据对象间顺序关
系的一致性，而非数据对象间的相对距离．

（３）等距映射（ＩｓｏｍｅｔｒｉｃＭａｐｐｉｎｇ，ＩＳＯＭＡＰ）．
ＩＳＯＭＡＰ方法的出发点与度量ＭＤＳ相似，即在保
持数据点间相对距离一致的情况下实现数据降维．
但ＩＳＯＭＡＰ采用“测地距离”表示数据对象间的相
似性，而度量ＭＤＳ通常选用“欧式距离”．ＩＳＯＭＡＰ
方法用邻域图（ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＧｒａｐｈ）来表达数据的
邻域结构，根据流形的局部欧氏性质，邻域图上的每
一条边都可以采用欧氏距离来进行表达；然后用邻
域图中的最短路径长度来对未知的全局测地距离进
行逼近；最后以逼近得到的这些全局测地距离作为
输入运行古典ＭＤＳ算法，将数据重建在其内在的
低维参数空间中，可以发现数据内在的全局几何结
构及其有意义的内在维．但是由于估计测地线距离
的不精确性，ＩＳＯＭＡＰ在未采样的空间可能会得到
较差的结果；同时ＩＳＯＭＡＰ具有拓扑不稳定性，可
能在邻域图中产生错误的连接；此外，ＩＳＯＭＡＰ不
产生内在模型，而当其他类似数据需要降维时，必须
重新训练．

（４）神经网络方法．基于神经网络的降维方法利
用神经网络的特性去除高维数据集的冗余特征，将其
映射到低维空间，其典型代表有多层自动编码器
（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）［７３］、自组织特征映射（Ｓｅｌｆ
ＯｒｇａｎｉｚｉｎｇＭａｐ，ＳＯＭ）［７４］、生成建模（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ）［７５］等方法．

多层自动编码器为一种具有奇数个隐含层的前
向反馈网络，从功能上可分为编码和解码两个网络．
编码网络和解码网络存在一个重合的“瓶颈”层，该
层具有最少的神经元，且能够反映高维数据集的本
质维数，进而实现数据降维．
ＳＯＭ网络分为输入层，竞争层和输出层，基于

数据聚类实现数据降维．竞争层中邻近的各个神经
元通过彼此侧向交互作用，相互竞争学习，最终在输
出神经元层排列成一张低维的映射图，从而实现数
据的降维．映射图中语义相似的神经元距离较近，语
义不相似的神经元则距离较远．
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３．２．２　局部方法
局部非线性降维方法基于局部特征保持的思

想，即仅仅考虑数据样本附近数据的位置关系，代表
方法有局部线性嵌入（ＬｏｃａｌＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，
ＬＬＥ）［７６］、Ｌａｐｌａｃｉａｎ特征映射、ＨｅｓｓｉａｎＬＬＥ［７７］等．

局部线性嵌入使人们开始更加关注数据集所蕴
含的内蕴特征．其基本思想是在降维过程中尽可能
保持邻近点的局部拓扑结构，确保相邻的高维数据
在低维空间内同样保持相邻关系．ＬＬＥ首先进行近
邻搜索，确定高维数据的邻居；然后计算每个高维点
的权重，用邻居数据的权值组合表示高维数据；最
后，基于本征向量优化技术寻找高维数据的低维嵌
入，确保每个数据对象的权重不变．ＬＬＥ对流形中
短路现象不太敏感，同时克服了局部极小的影响；但
对非均匀数据区域表现较差，同样不产生内部模型．
３．２．３　混合方法

混合方法通过全局排列局部线性模型实现降
维，具体实现为：首先计算一系列局部线性模型，然
后对线性模型进行全局排列．该方法典型代表有局
部线性协同（ＬｏｃａｌｌｙＬｉｎｅａｒＣｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ，ＬＬＣ）［７８］
方法及ＭａｎｉｆｏｌｄＣｈａｒｔｉｎｇ［７９］方法．

ＬＬＣ方法通过计算一些局部线性模型并对这
些局部模型执行一个全局排列来实现降维．该方法
分为两步：首先通过期望最大化（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎ）算法计算一系列关于高维数据的局部线
性模型；然后利用扩展的ＬＬＥ方法排列调整这些局
部线性模型以得到原数据集的低维表示．ＬＬＣ的降
维计算代价较ＬＬＥ或ＩＳＯＭＡＰ有了明显的降低；
但ＬＬＣ易受到数据集中异常值的影响，同时期望
最大化算法易陷入对数似然函数的局部最大值．

此外，学者们还提出了多种降维技术，如线性
降维方面的因子分析（ＦａｃｔｏｒＡｎａｌｙｓｉｓ，ＦＡ）［８０］、独
立成分分析（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＩＣＡ）［８１］等方法；非线性降维方面的主曲线流形［８２］，
最大方差展开（ＭａｘｉｍｕｍＶａｒｉａｎｃｅＵｎｆｏｌｄｉｎｇ，
ＭＶＵ）［８３］等方法，这里不再详细介绍．
３３　降维技术性能分析

对于某个高维数据集｛狓狀｝犖狀＝１犚犇原始维度为
犇，数据集内数据个数为犖，降维后得到低维空间
犚犱，犱为目标维数．涉及的参数有邻域图（Ｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｈｏｏｄＧｒａｐｈ）中近邻点个数犽，迭代次数犻，稀疏矩阵
中非零元素的比率狆，ＬＬＣ方法中局部线性模型的
数目犿，神经网络中权值的数量狑．表２分析了几种
典型降维方法的性能．

表２　降维技术性能分析
降维技术 参数 计算复杂度 内存复杂度
ＬＳＩ 狀狅狀犲 犗（犱２犇） 犗（犱２犇）
ＰＣＡ 狀狅狀犲 犗（犇３） 犗（犇２）
ＰＰ 犻 犗（犖犇２） 犗（犇２）
ＬＤＡ 狀狅狀犲 犗（犇３） 犗（犇２）
ＫＰＣＡ 犽（狓，狓′） 犗（犇犖３） 犗（犖２）
ＭＤＳ 狀狅狀犲 犗（犖３） 犗（犖２）

ＩＳＯＭＡＰ 犽 犗（犖３） 犗（犖２）
Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ狀犲狋狊犻狕犲 犗（犻犖狑） 犗（狑）
ＬＬＥ 犽 犗（犇犖ｌｏｇ犖）＋犗（狆犖２）犗（狆犖２）
ＬＬＣ 犽，犿 犗（犻犿犱３） 犗（犖犿犱）

现有降维技术为快速有效地处理高维数据提供
了一定的便利，但仍存在以下方面的不足：

（１）现有降维方法处理人造数据效果理想，但
对现实生活中的实际高维数据集不能实现有效
降维．

（２）现有流行学习方法仅实现了位于高维流形
上有限数据集的低维表示（点与点的嵌入），但并未
建立高维流形空间与对应低维表示空间之间的相互
映射关系（集合与集合的映射），这使其无法获得一
个新输入高维（或低维）空间数据在对应低维表示空
间（或高维流形空间）的映射表示，进而限制了流行
学习方法在应用上的扩展．

（３）现有降维方法缺乏自适应能力，对动态增
加或变化的数据对象不能实现快速有效的降维，提
高降维方法的自适应性成为亟待解决的问题．

４　分布式语义搜索
如上所述，在网络空间实行基于语义的相似性

搜索过程中，高维索引技术可以修剪掉大量无用的
搜索路径，提高语义空间中的搜索效率；降维技术可
以将高维数据映射到低维空间而保留其语义信息近
似不变，消除“维灾”的影响并去除语义空间内的噪
声干扰．

但是传统的基于集中式设置的网络数据语义搜
索机制［８４８５］可能引发以下问题：健壮性不高，存在
单点失败问题；扩展性较差，用户数量的多少会影响
系统性能；信息垄断，服务器对网络中信息数据及搜
索过程全权控制，可以随意干预搜索结果；安全隐
患，可以对用户行为进行跟踪，容易造成隐私泄露．
Ｐ２Ｐ作为典型的分布式技术，具有高度的自治性、可
扩展性、匿名性、健壮性、负载均衡性及安全性，可以
解决集中式设置带来的局限性．

近年来，学者们为了提高基于语义相似性搜索
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的性能，分别提出了分布式高维索引技术及分布式
降维技术．
４１　分布式高维索引技术

分布式多维索引综合了多维索引及分布式技术
的优点，在语义空间中进行语义相似性搜索过程中
通过高维索引技术修剪掉大量无关的搜索路径，并
将计算搜索任务交由网络中所有参与者分担，实现
了系统的可扩展性并克服了单点失败等问题．

（１）基于Ｐ２Ｐ实现ｉＤｉｓｔａｎｃｅ
ＭＣｈｏｒｄ［８６］方法将ｉＤｉｓｔａｎｃｅ与Ｐ２Ｐ相结合实

现了语义空间中的相似性搜索．该方法首先对高维
语义空间内的数据进行聚类，然后利用ｉＤｉｓｔａｎｃｅ方
法将高维数据对象映射到一个［０，２犿）的一维关键
字区域，保证不同的聚类间的高维数据映射到一维
数轴上不同的区间内，确保网络中每个ｐｅｅｒ负责一
个区间，并通过维护一个Ｂ＋ｔｒｅｅ来实现数据插入，
删除及检索功能．在相似搜索过程中，首先确定查询
的搜索区间，然后在区间内精确搜索得出结果．

ＲＣｈｏｒｄ［８７］与ＭＣｈｏｒｄ相似，实现了Ｃｈｏｒｄ与
ｉＤｉｓｔａｎｃｅ的结合．区别是ＲＣｈｏｒｄ定义了相对位置
码（ＲｅｌａｔｉｖｅＰｏｓｉｔｉｏｎＣｏｄｅ，ＲＰＣ）用以实现搜索过
程中的进一步数据过滤．利用ＲＰＣ可以过滤掉下界
距离比修剪距离大的数据对象，减少距离计算，提高
搜索效果．

ＭＣＡＮ［８８］结合ＣＡＮ及ｉＤｉｓｔａｎｃｅ技术用来实
现语义空间中的相似搜索．它利用一种基于支点的
技术为语义空间中的每个数据对象关联一个坐标，
将数据对象映射到一个犖维向量空间，并将映射后
的对象分布于ＣＡＮ网络内，将度量空间中的相似
搜索转变为ＣＡＮ空间内的搜索．
ＳＩＭＰＥＥＲ［８９］．ＭＣｈｏｒｄ及ＭＣＡＮ方法数据

预处理阶段（聚类及映射）仍以集中的方式处理，
ＳＩＭＰＥＥＲ则完全实现了整个查询过程的分布式处
理．ＳＩＭＰＥＥＲ采用一种三层聚类机制（ｐｅｅｒ，ｓｕｐｅｒ
ｐｅｅｒ，ｒｏｕｔｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒｓ）：每个ｐｅｅｒ聚类其自身数
据，并用ｉＤｉｓｔａｎｃｅ索引；ｓｕｐｅｒｐｅｅｒ管理所负责
ｐｅｅｒ的聚类信息并利用扩展的ｉＤｉｓｔａｎｃｅ方法计算
ｈｙｐｅｒｃｌｕｓｔｅｒｓ，ｈｙｐｅｒｃｌｕｓｔｅｒｓ用以决定哪个ｐｅｅｒ
处理ｓｕｐｅｒｐｅｅｒ接收到的查询请求；Ｈｙｐｅｒｃｌｕｓｔｅｒｓ
信息在ｓｕｐｅｒｐｅｅｒ间交互并进一步汇总产生一系列
路由簇（ＲｏｕｔｉｎｇＣｌｕｓｔｅｒｓ），路由簇信息保存在
ｓｕｐｅｒｐｅｅｒ层，用来在ｓｕｐｅｒｐｅｅｒ网络中路由一个
查询请求．
ＳｉＭＰＳＯＮ［９０］也为在高维语义空间中实现相似

搜索的一种Ｐ２Ｐ索引结构．在ＳｉＭＰＳＯＮ中，任何
支持一维范围查询的结构式Ｐ２Ｐ系统可作为其底
层拓扑．首先每个ｐｅｅｒ局部聚类本地数据，然后基
于ｉＤｉｓｔａｎｃｅ方法将聚类范围映射为２个一维索引
值（开始索引和结束索引），并利用一维索引值缩小
搜索区间，从而减少搜索代价．

（２）基于Ｐ２Ｐ实现Ｒ树
Ｐ２ＰＲ树［９１］将Ｐ２Ｐ中ｐｅｅｒ组织成分层的树形

覆盖网，且将每个ｐｅｅｒ负责的空间数据表示为
ｐｅｅｒＭＢＲ．系统中每个ｐｅｅｒ维护一条到根的路径，
查询请求必须经过根节点才能达到目的节点．
Ｐ２ＰＲ树为不平衡树，如果数据是倾斜的，一些ｐｅｅｒ
必须维护很长的路径信息，进而会降低搜索性能．

ＮＲ树［９２］是Ｒ树的分布式结构．ｐｅｅｒｓ分为
ｓｕｐｅｒｐｅｅｒｓ及ｐａｓｓｉｖｅｐｅｅｒｓ．ｓｕｐｅｒｐｅｅｒｓ管理一定
数量的ｐａｓｓｉｖｅｐｅｅｒｓ形成一个簇．如果ｐａｓｓｉｖｅ
ｐｅｅｒｓ数量超过一个阈值，簇依据ＣＡＮ的方法执行
分裂．ｓｕｐｅｒｐｅｅｒｓ构成一个ＣＡＮ覆盖网来实现彼
此间的通信．在每个簇中，ｓｕｐｅｒｐｅｅｒｓ负责构建分
布式Ｒ树，当一个ｐａｓｓｉｖｅｐｅｅｒｓ发送一个查询请
求，首先将其发送到ｓｕｐｅｒｐｅｅｒｓ，然后ｓｕｐｅｒｐｅｅｒｓ
将请求发送给可能包含答案的ｐａｓｓｉｖｅｐｅｅｒｓ．
Ｐ２ＰＲｄＮＮ树［９３］结构与ＮＲ树类似，唯一区别

为ｓｕｐｅｒｐｅｅｒｓ间利用主通道以广播的方式传递消
息．但是ｓｕｐｅｒｐｅｅｒｓ间以广播形式传递消息将导致
系统较高的通信代价．

ＲＴＣＡＮ［９４］以云计算为研究背景，将ＣＡＮ及
Ｒ树技术相结合用以研究云系统中索引高维数据
的问题．系统为每个ｐｅｅｒ分配两个角色：存储节点
及覆盖节点．存储节点维护一部分数据并为本地数
据构建一个Ｒ树．覆盖节点为ＣＡＮ网络中的一个
节点，负责ＣＡＮ的一个分区．ＲＴＣＡＮ的发布策略
为：对于一个将要发布的Ｒ树节点犖，如果其半径
小于给定阈值，则将其发送到包含犖中心的所有簇
节点；否则所有与犖重叠的ＣＡＮ节点在其全局索
引中维护犖．对于一个窗口查询：首先将查询请求
路由到包含查询窗口中心的ＣＡＮ节点，然后将该
查询递归发送到所有与查询窗口重叠的邻居，存储
节点如果收到查询请求则搜索本地索引并返回
结果．

（３）基于Ｐ２Ｐ实现ＫＤ树
ＤｉＳＴ［９５］为一种ＫＤ树与ＣＡＮ技术相结合的

分布式多维索引结构．ＤｉＳＴ利用ＫＤ树划分方法
划分语义空间，ＣＡＮ网络中每个ｐｅｅｒ负责一个子
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空间并创建本地索引．全局索引分布于所有的节点
中，每个ｐｅｅｒ仅有局部索引，并根据局部索引路由
查询请求．

ＤＫＤＴ［９６］将Ｃｈｏｒｄ与ＫＤ树相结合用以解决
Ｐ２Ｐ系统中的相似搜索问题．该方法首席循环基于
ＫＤ树划分语义空间直到子空间内数据数目不高于
给定的阈值，然后利用一个ｈａｓｈ函数将每个子空间
映射到底层覆盖网络．Ｐｅｅｒｓ利用Ｃｈｏｒｄ协议维护
映射到环上的子空间，同时以ＤＨＴ方式及ＫＤ树
方式维护ｐｅｅｒｓ．每个ｐｅｅｒ维护一个称为Ｔｒｅｅ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＢａｓｅ（ＴＩＢ）的局部数据库．由于Ｃｈｏｒｄ
及ＫＤ树相互并不匹配，因此在ＤＫＤＴ中维护两个
结构将导致较大的维护成本．对于一个范围查询，查
询发起者利用ＴＩＢ决定树中覆盖查询点的最低节
点（ｐｅｅｒ），然后发送查询到该ｐｅｅｒ，接收到查询的
ｐｅｅｒ不仅搜索本地数据而且根据其ＴＩＢ将查询转
发到其他ｐｅｅｒｓ进一步搜索．对于ＫＮＮ查询，在范
围查询的基础上查询发起者通过维护一个优先队列
用以获取最优结果．

ｍＬＩＧＨＴ［９７］与ＤＫＤＴ类似，利用ＫＤ树划分
空间，并为ＫＤ树中每个叶子节点（子空间）分配一
个关键字．通过关键字，每个叶子节点被底层ＤＨＴ
中的一个ｐｅｅｒ管理．ｍＬＩＧＨＴ搜索机制与ＤＫＤＴ
方法类似，其不同之处是ｍＬＩＧＨＴ在插入，查询及
删除数据的过程中利用一个数据感知分裂（ｄａｔａ
ａｗａｒｅｓｐｌｉｔｔｉｎｇ）策略来确保系统负载平衡．

ＳｋｉｐＩｎｄｅｘ［９８］将ＳｋｉｐＧｒａｐｈ及ＫＤ树相结合以
解决高维索引问题．该方法利用ＫＤ树划分空间，
然后根据分裂记录，ＫＤ树的每个叶子节点（数据子
空间）分配一个由０／１组成的位串作为该节点的关
键字，实现了对子空间的编码；然后根据关键字将叶
子节点与ＳｋｉｐＧｒａｐｈ相关联，则数据的搜索，插入及
删除操作可以依据ＳｋｉｐＧｒａｐｈ协议实施．

此外，学者们还提出了多种不同的基于Ｐ２Ｐ的
高维索引技术，如Ｓｑｕｉｄ［９９］、ＺＮＥＴ［１００］等基于Ｐ２Ｐ
实现的空间填充曲线技术，ＬＩＮＰ［１０１］等基于Ｐ２Ｐ实
现的ＶＡｆｉｌｅ技术等．
４２　分布式降维技术

分布式降维方法综合了分布式技术及降维技术
的优点，可以有效消除“维灾”及集中式架构带来的
影响，近年来逐渐引起关注．

（１）基于Ｐ２Ｐ实现ＬＳＩ／ＶＳＭ
ｐＳｅａｒｃｈ［１０２］将ＶＳＭ和ＬＳＩ技术应用到ＣＡＮ

网络中，其基本思想是为查询请求及所有文档对象

建立特征向量，并将其映射到相应的ＣＡＮ地址空
间，与查询向量语义相似文档向量在邻近的ＣＡＮ
地址空间，查询只需要在限定的邻近节点进行，有效
提高了搜索效率．但这种方法存在几个局限性：首先
该方法基于ＣＡＮ网络实现，无法适用于其他结构
的Ｐ２Ｐ网络；其次由于网络环境中数据维度较高且
处于动态变化中，ＣＡＮ由于维度的限制不能很好满
足有效搜索需求；最后，ＣＡＮ对于语义空间的平均
划分策略容易导致节点上的负载不均衡．

文献［１０３］提出一种分级语义覆盖网络，通过创
建与网络节点相关联的语义簇来实现语义搜索．分
级语义覆盖网络基于ＤＨＴ的思想，利用ＬＳＩ及余
弦相似性将语义上相近的节点聚集成簇，能够同时
支持基于关键字匹配和基于语义的相似性搜索．相
对ｐＳｅａｒｃｈ方法，分级语义覆盖网络可以更好的支
持生僻词的查询且查询效率更高．

文献［１０４］将ＬＳＩ技术与非结构化Ｐ２Ｐ技术结
合，实现了语义查询．该方法将网络中的节点分为
ｓｕｐｅｒｐｅｅｒ和ｐｅｅｒ，并采用一种三层构造机制：每个
ｐｅｅｒ建立自己的词条文档矩阵犃；ｓｕｐｅｒｐｅｅｒ将其
所负责的ｐｅｅｒ上的资源整合为新的语义词典矩阵
犜；ｓｕｐｅｒｐｅｅｒ间相互交互信息构造路由矩阵犛．当
某个ｐｅｅｒ提出查询请求狇，首先将狇提交给ｓｕｐｅｒ
ｐｅｅｒ，ｓｕｐｅｒｐｅｅｒ通过犛计算出可能含有结果的若
干个ｓｕｐｅｒｐｅｅｒ′，然后ｓｕｐｅｒｐｅｅｒ′根据犜查询到具
体的ｐｅｅｒ′，最后确定的ｐｅｅｒ′在犃中查找到与狇语
义匹配的资源并返回给ｐｅｅｒ．
ＦＣＡＮ［１０５］方法通过对关键字向量表示的文本

建立索引，并将索引发布到ＣＡＮ网络中，利用索引
信息和ＣＡＮ在同一空间的特点，实现结构化Ｐ２Ｐ
系统中基于文本内容的查询．ＦＣＡＮ通过ＦａｓｔＭａｐ
实现了语义空间到Ｐ２Ｐ空间的映射，在保证语义完
整性的同时有效地对语义空间进行了降维．

（２）ＳＳＷ（ＳｅｍａｎｔｉｃＳｍａｌｌＷｏｒｌｄ）
ＳＳＷ［１０６］采用的方法是降低叠加网络的维数，

将语义相近的数据对象和Ｐ２Ｐ节点自组织成多个
语义簇，然后通过自适应空间线性化方法将高维空
间上的语义簇线性化到一维语义小世界上．这种方
法克服了ｐＳｅａｒｃｈ中存在的负载过大的弊端，但在
降维过程中语义簇丢失了大量相似的语义信息，导
致系统准确性降低，同时存在语义空间与Ｐ２Ｐ叠加
网络空间维数不匹配的问题．文献［１０７］提出了一种
基于ＳＳＷ在非结构Ｐ２Ｐ上实现语义相似性搜索
的，每个节点维护着一系列与其语义相似的节点连
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接，可以有效减少搜索过程中的通信代价．
４３　现有分布式语义搜索技术综合比较

表３从空间划分方法、底层拓扑结构、支持的相
似性查询方式及是否支持数据更新等方面对几种典
型的分布式语义相似性搜索技术进行了综合比较，
它们在一定程度上实现了信息语义的相似性搜索，
但其实现技术及特点各异．

表３　分布式语义搜索技术综合比较
方法 空间划分拓扑结构 查询方式 数据更新

ＭＣｈｏｒｄ 聚类 Ｃｈｏｒｄ 范围查询＋ＫＮＮ查询 否
ＲＣｈｏｒｄ聚类＋ＲＰＣＣｈｏｒｄ 范围查询＋ＫＮＮ查询 否
ＭＣＡＮＣＡＮ划分 ＣＡＮ 范围查询 否
ＳＩＭＰＥＥＲ 聚类 Ｓｕｐｅｒｐｅｅｒ

ｂａｓｅｄ 范围查询＋ＫＮＮ查询 否
Ｐ２ＰＲｔｒｅｅＲｔｒｅｅ 树形 窗口查询 否
ＮＲｔｒｅｅ犽犱ｔｒｅｅＣＡＮ＋树形窗口查询＋ＫＮＮ查询 支持
ＲＴＣＡＮＣＡＮ划分 ＣＡＮ 窗口查询＋ＫＮＮ查询 支持
ＤｉＳＴ 犽犱ｔｒｅｅ ＣＡＮ 窗口查询 支持
ＤＫＤＴ犽犱ｔｒｅｅＤＨＴ＋树形范围查询＋ＫＮＮ查询 否
ｐＳｅａｒｃｈＣＡＮ划分 ＣＡＮ 范围查询 支持
ＳＳＷ聚类＋分裂 ＳＳＷ 范围查询 支持

本节分别从基于Ｐ２Ｐ的高维索引及降维技术
两方面介绍了实现网络数据语义相似性搜索的方
法．这两类方法克服了集中式方法的弊端，提高了系
统的健壮性及可扩展性，具有广阔的发展前景．但由
于网络空间中数据资源的多样性、异构性、海量性、
动态性等特点，导致很难有效地构建网络数据资源
的语义空间；另一方面，由于现有高维索引及降维技
术本身固有的局限性，导致现有方法不能很好满足
人们日益增长的信息需求．

５　结论及未来展望
网络空间中数据资源的爆炸式增长为当今社会

带来了宝贵机遇，同时也为如何有效利用网络大数
据提出了巨大挑战．在网络大数据４犞特性的背景
下，本文研究如何有效组织管理网络空间中的数据
资源并实现基于数据语义的相似性搜索，分别从高
维数据索引、高维数据降维及分布式语义搜索技术
三方面详细回顾总结了现有研究成果，并提出了现
有工作在网络大数据背景下的局限性．总体来说，对
于网络大数据的研究还处于起步阶段，尚有许多问
题亟待解决，将来研究可以重点关注：

（１）如何准确提取各种网络大数据资源的语义
特征信息，确保构造的高维语义空间能够准确反映
网络数据资源的语义信息，尽量避免噪声等因素的
干扰．

（２）针对网络大数据资源的语义空间维数高，
动态增长，数据分布不规则等特点，提出先进的降维
方法以适应网络大数据的特点，在保持数据资源语
义不丢失情况下，尽可能降低语义空间维数，消除
“维灾”的影响．

（３）将降维技术与高维索引技术有效结合，在
降维的基础上利用高维索引技术，修剪掉大量与给
定搜索无关的搜索路径，快速确定搜索范围，进一步
提高基于语义相似搜索的速度及精度．

（４）深化分布式语义搜索系统的研究，针对非
结构化Ｐ２Ｐ及结构化Ｐ２Ｐ固有的优缺点，考虑对两
者进行综合，取长补短，尽可能减少数据语义搜索过
程中所需流量，克服负载不均衡，免费搭乘等不足，
进一步提高系统的性能．

（５）将现有成熟的信息检索技术与基于语义的
相似性搜索技术相结合，实现网络空间内智能高效
的数据组织及搜索发现．

致　谢　在此，感谢第二届中国互联网学术年会，并
向对本文提出宝贵意见的计算机学报李刚老师及各
位评审专家表示衷心的感谢！
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