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摘　要　在很多应用领域中，向量的Ｔｏｐ犽连接查询是一种很重要的操作，给定两个向量集合犚和犛，Ｔｏｐ犽连接
查询要求从犚和犛中返回距离最小的前犽个向量对．由于数据的海量性和高维特性，传统的集中式算法已经无法
在可接受的时间内完成连接查询任务．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作为一个并行处理框架，能够有效地处理大规模数据．由于其高
可扩展性、高可用性等特点，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ已经成为海量数据处理的首选实现方案，在很多领域都得到了广泛的应
用．文中基于分段累积近似法对高维向量进行降维，然后利用符号累积近似法对高维向量进行分组；在此基础上，
结合ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架，提出了基于ＳＡＸ的并行Ｔｏｐ犽连接查询算法．实验表明，文中所提方案具有良好的性能和
扩展性．
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１　引　言
在很多应用中，为了便于数据分析，处理对象经

过特征提取，都可以表示成向量形式，如时间序列、
图形、视频、轨迹数据等．为了能够比较准确地表示
原始对象，向量维度往往比较高，有数百维、甚至上
万个维度．高维向量的相似性连接查询是一种很重



要的操作，在很多任务中都有广泛应用，如聚类、副
本检测、去重等．高维向量的相似性连接查询有两大
挑战：一是数据的规模在不断扩大，传统的集中式处
理方式已不再适用；二是向量的维度比较高，可以达
到成千上万维，由于维度灾难的存在，基于索引的算
法已无法奏效．

相似性连接查询需要用户事先提供一个相似度
阈值，然而在实际应用当中，用户往往很难知道准确
的阈值．Ｔｏｐ犽连接查询无需用户提供相似度阈值，
直接返回最相似的（距离最小的）前犽个向量对．
Ｔｏｐ犽连接查询在空间数据库中已经进行了深入的
研究［１２］，现有的算法大都是基于某种高效的空间索
引（如Ｒ树），只适合于小规模的低维数据，无法处
理大规模的高维数据．

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［３］是谷歌公司提出的一个并行处理
框架，由于其高可扩展性、容错性和高可用性，得到
了学术界和企业界的广泛关注，已经成为海量数
据处理的首选方案．本文的主要工作就是基于
ＭａｐＲｅｄｃｕｅ框架，设计并实现了海量高维向量的并
行Ｔｏｐ犽连接查询算法，实验结果表明，本文所提
方案具有较好的性能和扩展性．本文主要贡献如下：

（１）提出了一种基于符号累积近似法（Ｓｙｍｂｏｌｉｃ
ＡｇｇｒｅｇａｔｅＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅ）的高维向量阈
值连接方法，该方法具有较好的过滤效果；

（２）提出了一种基于采样的Ｔｏｐ犽阈值估计方
法，并基于估计的阈值，提出了基于ＳＡＸ的Ｔｏｐ犽
连接查询算法；

（３）针对真实数据集和模拟数据集做了丰富的
实验，对基础方案和本文提出的方案进行了对比，实
验结果表明，本文所提方案具有较好的性能和扩
展性．

本文第２节对相似性连接查询相关工作进行综
述；第３节给出Ｔｏｐ犽连接查询的定义，并介绍相关
基础知识；第４节给出基于ＳＡＸ的向量阈值连接查
询算法；第５节介绍基于阈值的Ｔｏｐ犽连接查询算
法；第６节介绍基于ＳＡＸ的Ｔｏｐ犽连接查询算法；
第７节进行实验分析；最后对本文进行总结．

２　相关工作
相似性连接查询是一种很重要的操作，目前已

经有大量的研究工作．庞俊等人［４］对相似性连接查
询技术进行了综述，按照不同的分类标准，相似性连
接可以分为不同的类别．按照数据类型来分，可以分

为字符串相似性连接、集合相似性连接、向量相似性
连接等；按照返回结果的不同，可以分为所有对相似
性连接、阈值相似性连接、Ｔｏｐ犽相似性连接和ＫＮＮ
相似性连接等．

ＥｐｓｉｌｏｎＧｒｉｄＯｒｄｅｒ［５］、ＫＤＢｔｒｅｅ、Ｑｕｉｃｋｊｏｉｎ［６］
等主要研究了在欧氏空间中，给定距离阈值的情况
下，如何快速地计算出满足距离要求的所有相似对．
然而，在很多应用中，无法事先知道距离阈值，此时，
如何快速找到距离最近的前犽个向量对就具有重要
的意义．文献［７］充分利用Ｒｔｒｅｅ索引结构的过滤效
果，从而快速找到最近的前犽个向量对．为了降低时
间复杂度，文献［８９］在空间填充曲线技术的基础
上，针对高维向量集合，提出了相应的近似算法．上
述算法大都是单机环境下的算法，针对低维、小规模
数据集，其性能还可以接受．但是其时间复杂度随着
维度的增加往往呈现指数级增长，无法在可接受的
时间范围内处理大规模、高维数据集合的相似性连
接查询问题．

大规模数据的连接操作是一个计算代价很高的
操作，目前有一些研究工作尝试利用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框
架来解决该问题，主要包括集合相似性连接［１０１４］、向
量相似性连接［１５１６］、Ｔｏｐ犽连接［１７１８］等．

从采用的主要技术来分，海量集合相似性连接可
以分为３类，前缀过滤［１０１１］、ＷｏｒｄＣｏｕｎｔＬｉｋｅ［１２１３］
和混合方案［１４］．Ｖｅｒｎｉｃａ等人［１０］提出了一种基于前
缀过滤技术的海量集合数据相似性连接方案，该方案
主要由３个阶段完成，每个阶段由一个ＭａｐＲｅｄｕｅ
ｊｏｂ负责实现．其核心思想是：如果两个集合的前缀
没有公共元素，那么这两个集合肯定不可能相似．基
于该规则，就可以大大减少候选集合的规模．为了进
一步减少候选集合的数量，Ｒｏｎｇ等人［１１］提出了一
种基于多前缀的集合相似性连接方案．通过多个前
缀进行过滤，可以减少伪正例的个数，从而进一步减
少候选对数量．但是基于前缀过滤技术的方案也存
在一些固有的不足之处．一是网络传输代价较大：每
个集合都要复制多次，复制的次数等于前缀的长度，
因此对于较长的集合来讲，数据复制率太高，会导致
网络传输代价比较大；二是重复比较次数比较多：对
于任意两个集合，如果它们的前缀中有犽个公共元
素，则会重复比较犽次．为了解决前缀过滤技术存在
的问题，文献［１２１３］提出了ＷｏｒｄＣｏｕｎｔＬｉｋｅ的解
决方案，该方案充分利用了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的基本
特性，基本思路类似于ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ程序的思路．该
方案的优点是避免了重复比较，任何一个集合对只
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需要比较一次．但是存在一些局限性：任何两个集合
只要包含一个公共元素，都需要比较一次，因此候选
集合的数量特别大．通过对上述两种方案的分析，文
献［１４］提出了一种混合解决方案，将前缀过滤技术
和ＷｏｒｄＣｏｕｎｔＬｉｋｅ方案进行了结合，从而进一步
提高了集合相似性连接的效率．

基于集合的相似性连接技术不能直接应用于欧
氏空间下的相似性连接问题．ＭＲＤＳＪ［１５］提出了一
种基于网格划分的大规模向量相似性连接方法．该
方法具有很好的并行特性，很容易在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框
架下实现．其不足之处是该方法只适合于维度较低
的情况，一旦维度比较高时，其性能急剧下降．为了
解决更高维度向量的相似性连接问题，Ｆｒｉｅｓ等
人［１６］在ＭＲＤＳＪ的基础上提出了一种新的基于
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的连接方案ＰＨｉＤＪ，ＰＨｉＤＪ方案主要
通过对维度分组和变长的网格划分来提高连接速
度．Ｌｕ等人［１７］提出了一种基于泰森多边形的ＫＮＮ
连接解决方案．其基本思想是：给定两个向量集合
犚、犛，首先基于泰森多边形将集合犚划分成犽个子
集，犚１，犚２，…，犚犽，然后按照一定的规则，将集合犛
也划分成犽个子集，犛１，犛２，…，犛犽．但是对犛的划分
要满足一个要求：狉∈犚１，ＫＮＮ（狉，犛）犛１．在这种
情况下，集合犚中的每一个子集只需要与对应的犛
的子集进行比较就可以了，从而节省大量的网络传
输代价和计算代价．Ｚｈａｎｇ等人［１８］基于线性化技
术，在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下提出了一种近似的ＫＮＮ
连接查询方案．

Ｌｉｕ等人［１９］针对海量空间数据提出了一种新颖
的、基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的并行Ｔｏｐ犽连接查询方
案，该工作分别在空间连接阶段和Ｔｏｐ犽结果获取
阶段进行了优化．雷斌等人［２０］提出了一种大规模概
率数据上基于ＥＭＤ距离的并行Ｔｏｐ犽相似性连接
算法．文献［２１］在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下，针对直方图
概率数据提出了一种基于ＥＭＤ距离的阈值相似性
连接方案．文献［２２］是最早尝试在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架
下解决海量向量Ｔｏｐ犽连接查询问题的研究工作，
首先提出了两种串行化算法：ｄｉｖｉｄｅａｎｄｃｏｎｑｕｅｒ和
ｂｒａｎｃｈａｎｄｂｏｕｎｄ；然后又提出了两种基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
框架的并行化算法，分别是所有对划分算法（Ｔｏｐ犓
ＰＭＲ：ＡｌｌｐａｉｒＰａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）和关键对
划分算法（Ｔｏｐ犓ＦＭＲ：ＥｓｓｅｎｔｉａｌＰａｉｒＰａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）．但是，文献［２２］中的算法一般比较适合
于中低维度的向量，无法高效处理超高维度向量的
Ｔｏｐ犽连接查询问题．

３　问题定义与基础知识
３．１　问题定义

定义１．　向量阈值连接查询．给定两个向量集
合犚和犛，距离函数犱犻狊狋，距离阈值ε，集合犚和犛的
连接查询犚犛的结果就是返回所有距离小于ε的向
量对，即犚犛＝｛〈狉，狊〉｜狉∈犚，狊∈犛，犱犻狊狋（狉，狊）ε｝．
其中犚＝｛狉１，狉２，…，狉｜犚｜｝，犛＝｛狊１，狊２，…，狊｜犛｜｝，狉犻（狊犼）
是犱维向量：狉犻＝〈狉犻１，狉犻２，…，狉犻犱〉，距离函数犱犻狊狋采
用欧几里得距离．

定义２．　Ｔｏｐ犽向量连接查询．给定两个向量
集合犚和犛，距离函数犱犻狊狋，集合犚和犛的Ｔｏｐ犽连
接查询的结果就是返回距离最小的前犽个向量对．
即Ｔｏｐ＿犽（犚犛）＝｛〈狉犻１，狊犼１〉，…，〈狉犻犽，狊犼犽〉｝，并满
足如下要求：

（１）狉犻犽∈犚，狊犼犽∈犛；
（２）犱犻狊狋（狉犻１，狊犼１）犱犻狊狋（狉犻２，狊犼２）…犱犻狊狋（狉犻犽，狊犼犽）；
（３）对于任意一对〈狉犻犿，狊犼犿〉，如果〈狉犻犿，狊犼犿〉

Ｔｏｐ＿犽（犚犛），则犱犻狊狋（狉犻犽，狊犼犽）犱犻狊狋（狉犻犿，狊犼犿）．
３２　分段累积近似法

分段累积近似法（ＰｉｅｃｅｗｉｓｅＡｇｇｒｅｇａｔｅＡｐｐｒｏｘｉ
ｍａｔｉｏｎ，ＰＡＡ）是由Ｋｅｏｇｈ等人［２３］最先提的一种有
效的时间序列降维方法，后来被广泛应用于时间序
列相似性查询、模式发现、相似轨迹查询等多个领
域．ＰＡＡ的核心思想是：将原有的时间序列从高维
空间（狀维）降到低维空间（犿维），犿狀，通过在低
维空间的距离计算来实现高维空间数据的过滤，从
而提高计算效率．具体如下：

给定一个长度为狀的时间序列犜＝〈狋１，狋２，…，狋狀〉，
把犜划分成犿个等宽的块，得到长度为犿的序列
犜－＝〈狋－１，狋－２，…，狋－犿〉，每一个元素狋－犻的值等于原始序
列中第犻块内所有元素的平均值，即

狋－犻＝犿狀∑
狀
犿犻

犼＝狀犿（犻－１）＋１
狋犼．

给定两个时间序列犜和犙，它们的欧几里得距
离是

犇（犜，犙）＝∑
狀

犻＝１
（狋犻－狊犻）槡 ２．

降维之后的犜－和犙－距离是

犇（犜－，犙－）＝狀槡犿∑
犿

犻＝槡１
（狋－犻－狊－犻）２，

其中犇（犜－，犙－）是犇（犜，犙）的下界，即犇（犜－，犙－）
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犇（犜，犙），在文献［１９］中已经得到证明．
３３　符号累积近似法

在ＰＡＡ的基础上，文献［２４］中提出了一种符
号化方法：符号累积近似法（ＳｙｍｂｏｌｉｃＡｇｇｒｅｇａｔｅ
Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＳＡＸ）．通过将ＰＡＡ中的每一个值
与某个符号集合中一个符号相对应，最终可以将
ＰＡＡ用一个字符串来表示．文献［２４］中证明ＳＡＸ
的距离也是原始时间序列欧氏距离的下界，即
犇（犜－，犙－）犇（犜，犙）．

犇（犜～，犙～）＝狀槡犿∑
犿

犻＝１
犱（狋～犻－狊～犻）槡 ２，

其中犱（狋～犻－狊～犻）是两个符号之间的距离，可以通过
一个查找表直接获得，查找表一般比较小，可以直
接放在内存中．关于ＳＡＸ的详细信息可以参考文
献［２４］．

图１展示了一个原始向量到ＰＡＡ和ＳＡＸ的
转换示意图：犞是一个长度为２０维的向量，每４维分
成一段，可以转换成一个５维的向量ＰＡＡ（图１（ａ））；

图１　原始向量、ＰＡＡ、ＳＡＸ转换示意图

然后通过符号化的方法，可以将ＰＡＡ再转换成一
个长度为５的字符串：ＳＡＸ（犞，４，４）＝ａ１ａ２ａ３ａ４ａ３
（图１（ｂ））．

４　基于犛犃犡的向量阈值连接查询
已有的向量阈值连接查询工作中，为了提高效

率，大都采用了某种索引结构，如ＫＤ树、Ｒ树等．
这些方案大都是单机环境下的算法，无法有效地处
理海量数据；并且这些方案只适合于低维向量，一旦
维度较高时，会出现维度灾难，其性能会急剧下降，
接近于穷举比较的代价．为了解决高维向量的阈
值连接查询问题，基于ＰＡＡ技术，Ｌｕｏ等人［２５］提
出了一种新的维度聚集近似（ＤｉｍｅｎｓｉｏｎＡｇｇｒｅｇａｔｅ
Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＤＡＡ）方法．通过降维，把原有的高
维向量用ＤＡＡ来表示，在ＤＡＡ的基础上，结合
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架提出了两种并行化方法：一阶段过
滤验证算法和两阶段过滤验证算法，从而大大提
高了阈值连接查询的效率．虽然通过ＤＡＡ技术可
以以较低的代价对原有高维向量进行过滤，但是该
方案仍然没有减少比较的次数，每一对向量至少需
要比较一次，比较的总次数仍然等于两个集合中向
量数量的乘积，计算的代价仍然比较大．

实际上，有很多向量根本不需要进行比较．为了
进一步减少比较的次数，本文在ＤＡＡ的基础上，结
合符号累积近似法，提出了一种基于ＳＡＸ的阈值连
接查询方法．其基本框架如图２所示，主要包括４个
阶段：数据划分、利用进行分组、计算ＳＡＸ相似对、
结果验证．详细执行过程如算法１所示．

图２　基于ＳＡＸ的向量阈值连接查询框架
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算法１．　基于ＳＡＸ的相似性连接．
输入：ε，狀，狆犪犪犛犻狕犲／／距离阈值，块编号，ＰＡＡ大小
输出：相似向量对和距离
１．犿犪狆（犽１，狏１）
２．狆犪犪狏１←ｇｅｔＰａａ（狏１）；狊犪狓狏１←ｇｅｔＳａｘ（狏１）；
３．Ｓｔｒｉｎｇ狀犲狑犞犪犾←狆犪犪狏１＋“，”＋狊犪狓狏１＋“，”＋

狏１．ｔｏＳｔｒｉｎｇ（）；
４．Ｒｅｐｌｉｃａｔｅ狀犲狑犞犪犾狀ｔｉｍｅｓ；／／狀：ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｐａｒｔｉｔｉｏｎｓ
５．ｒｅｄｕｃｅ（犽２，狏２）
６．ＬｉｎｋｅｄＬｉｓｔ狊犪狓犔犻狊狋１，狊犪狓犔犻狊狋２，狊犪狓犞犲犮犕犪狆１，

狊犪狓犞犲犮犕犪狆２，犮犪狀犛犪狓犘犪犻狉狊；
７．狊犪狓犔犻狊狋１，狊犪狓犔犻狊狋２←ｇｅｔＵｎｉｑｕｅＳａｘ（狏２）；
８．狊犪狓犞犲犮犕犪狆１，狊犪狓犞犲犮犕犪狆２←

ｇｅｔＶｅｃｔｏｒＧｒｏｕｐ（狊犪狓犔犻狊狋１，狊犪狓犔犻狊狋２，狏２）；
９．犮犪狀犛犪狓犘犪犻狉狊←ｇｅｔＳａｘＰａｉｒｓ（ε，狊犪狓犔犻狊狋１，狊犪狓犔犻狊狋２）；
１０．Ｆｏｒｅａｃｈ狊犪狓犘犪犻狉：犮犪狀犛犪狓犘犪犻狉狊ｄｏ
１１．　犳犻狀犪犾犞犲犮犘犪犻狉狊←ｒｅｆｉｎｅＶｅｃＰａｉｒｓ（狊犪狓犘犪犻狉，

狊犪狓犞犲犮犕犪狆１，狊犪狓犞犲犮犕犪狆２）；
１２．Ｆｏｒｅａｃｈ狏犲犮犘犪犻狉：犳犻狀犪犾犞犲犮犘犪犻狉狊ｄｏ
１３．　Ｏｕｔｐｕｔ（狏犲犮犘犪犻狉．ｖｅｃｔｏｒｓ，狏犲犮犘犪犻狉．ｄｉｓｔ）；
（１）数据划分
由于算法采取的是嵌套循环连接方法，所以在

Ｍａｐ阶段，整个数据集合被近似均匀地划分成若干
个块，然后对任意两个块进行比较．假设共分成狀个
块，则共有（狀×（狀＋１））／２个块对需要进行比较，每
一对由一个ｒｅｄｕｃｅｔａｓｋ负责．同时对每一个向量狏，
需要计算出向量的ＰＡＡ、ＳＡＸ值，然后把ＰＡＡ、
ＳＡＸ信息和原始向量信息组合在一起，复制狀份．
ＰＡＡ、ＳＡＸ的信息在ｒｅｄｕｃｅｔａｓｋ中进行比较时会
用到（第１～４行）．

（２）利用ＳＡＸ进行分组
根据ＰＡＡ和ＳＡＸ的定义我们可以发现，不同

的向量经过转换之后可能具有相同的ＳＡＸ字符串，
因此可以利用ＳＡＸ对原始向量进行分组．在每一个
ｒｅｄｕｃｅｔａｓｋ中，对分配到该ｔａｓｋ上的所有向量，首
先统计出所有不同的ＳＡＸ（第７行），然后再基于
ＳＡＸ对向量进行分组，即记录下每一个ＳＡＸ所包
含的向量集合（第８行）．

（３）计算ＳＡＸ相似对
在每一个ｒｅｄｕｃｅｔａｓｋ中，针对分配到其上面的

所有ＳＡＸ，利用嵌套循环连接的方法，计算出任意
两个ＳＡＸ之间的距离，如果两个ＳＡＸ之间的距离
大于阈值ε，则对应的原始向量之间的距离肯定大
于ε，该ＳＡＸ对可以过滤掉，其所对应的所有原始
向量都不需要再进行比较（第９行）．因为不同的向量
可能具有相同的ＳＡＸ，所以ＳＡＸ的数量一般会远

小于原始向量的个数，因此，即使使用嵌套循环连接
方法来计算相似的ＳＡＸ对，其比较次数也将远少于
原有的向量比较次数，因此可以大大提高计算效率．

（４）结果验证
计算出相似的ＳＡＸ候选对以后，需要对其对应

的原始向量进行进一步验证，计算出向量之间的实
际距离值，如果其实际距离小于或等于距离阈值ε，
则可以作为结果输出，否则就过滤掉（第１０～１３行）．
４．１　代价分析

这一节主要对基于ＳＡＸ的向量阈值连接查询算
法（ＳＡＸＨＤＳＪ）的代价进行分析，代价与文献［２５］中
的定义一样，主要包括通信代价犆狋和计算代价犆犮．
主要对ＳＡＸＨＤＳＪ算法和文献［２５］中的ＢＤＡＡ
ＯＳＦＲ算法的代价进行比较．表１显示了代价分析
中用到的一些标识符．

表１　代价分析中的标识符
标识符 描述
犱 向量的原始维度
犱′ 降维后向量的维度
犖 向量的数量
犔 每一个ｒｅｄｕｃｅ任务能够处理的向量数
犕 总的ＳＡＸ字符串数量
犓 数据分区的数量
犘ＰＡＡ ＰＡＡ的过滤因子
犘ＳＡＸ ＳＡＸ的过滤因子
犮狋犱 传递一个向量的通信代价
犆狋 总的通信代价
犮犮犱 一个向量对的计算代价
犆犮 总的计算代价
犆ＢＤＡＡ ＢＤＡＡ方案的总代价
犆ＳＡＸ ＳＡＸＨＤＳＪ方案的总代价

ＳＡＸＨＤＳＪ与ＢＤＡＡ的比较．因为在进行数
据划分的时候，每个向量随机地分配到不同的
块中，每一个块的大小基本上是一样的．块的数量
一般可以根据每个Ｒｅｄｕｃｅ任务的计算能力进行
估算：犓＝犖槡犔．文献［２５］中ＢＤＡＡＯＳＦＲ的代价
如下：
犆ＢＤＡＡ＝犆狋＋犖（犖＋１）２犮犮犱′＋犖（犖＋１）２犮犮犱（１－犘ＰＡＡ），

其中，犆狋是总的通信代价，犖（犖＋１）２犮犮犱′是所有ＤＡＡ

对之间距离的总计算代价，犖（犖＋１）２犮犮犱（１－犘ＰＡＡ）
是经过ＤＡＡ过滤之后，向量原始距离计算的总代价．

按照前面的分析方法，我们可以得到ＳＡＸ
ＨＤＳＪ算法的代价如下：
犆ＳＡＸ＝犆′狋＋犕（犕＋１）２犮犮犱′＋犖（犖＋１）２犮犮犱′（１－犘ＳＡＸ）＋
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犖（犖＋１）
２犮犮犱（１－犘ＰＡＡ），

其中，犆′狋是ＳＡＸＨＳＤＳＪ算法的总通信代价，与
ＢＤＡＡ算法相比，除了需要传输ＤＡＡ和原始向量
信息之外，ＳＡＸＨＳＤＳＪ算法还需要传输ＳＡＸ字符
串信息，然而由于ＳＡＸ字符串的长度一般要比原始
向量低很多，并且数量也比原始向量少很多，因此我
们可以近似认为犆′狋和犆狋是一样的．犕（犕＋１）２犮犮犱′是

ＳＡＸ字符串距离的总计算代价；犖（犖＋１）２犮犮犱′（１－
犘ＳＡＸ）是经过ＳＡＸ过滤之后，ＰＡＡ距离的总计算代
价；犖（犖＋１）２犮犮犱（１－犘ＰＡＡ）是经过ＳＡＸ和ＰＡＡ过
滤之后，原始向量距离的总计算代价．
ＳＡＸＨＤＳＪ算法的核心是通过ＳＡＸ减少ＰＡＡ

距离的计算次数，所以ＳＡＸ字符串的数量不能太
多，否则会得不偿失．因此，我们有如下定理．

定理１．如果犕＜犘ＳＡＸ槡２·犖，那么犆ＳＡＸ＜
犆ＢＤＡＡ，即ＳＡＸＨＤＳＪ算法的代价小于ＢＤＡＡ
ＯＳＦＲ算法的代价．

证明．　

　犕＜犘ＳＡＸ槡２·犖
犕２＜犘ＳＡＸ·犖

２

２
２犕

２

犖２＜犘ＳＡＸ

∵２犕
２

犖２＝犕（犕＋犕）犖·犖＞犕（犕＋１）犖（犖＋１）
∴犕（犕＋１）犖（犖＋１）＜犘ＳＡＸ

犕（犕＋１）２ ＋犖（犖＋１）（１－犘ＳＡＸ）２ ＜犖（犖＋１）２
犕（犕＋１）２犮犮犱′＋犖（犖＋１）２犮犮犱′（１－犘ＳＡＸ）＜
犖（犖＋１）
２犮犮犱′．

如前所述，假设犆′狋和犆狋大小相等，可以得到
犆′狋＋犕（犕＋１）２犮犮犱′＋犖（犖＋１）２犮犮犱′（１－犘ＳＡＸ）＋
犖（犖＋１）
２犮犮犱（１－犘ＰＡＡ）

＜犆狋＋犖（犖＋１）２犮犮犱′＋犖（犖＋１）２犮犮犱（１－犘ＰＡＡ）
犆ＳＡＸ＜犆ＢＤＡＡ． 证毕．

５　基于阈值的犜狅狆犽连接查询
如果事先能够知道第犽个向量对的距离ε，那

么就可以用ε作为距离阈值，直接采用文献［２５］提
出的基于阈值的连接查询算法来进行计算，具体计
算流程在第４节第１段已经进行了描述．然而事实
上我们无法准确知道第犽个向量对的距离．一种直
观的方法就是可以预先选定一系列距离阈值ε１，ε２，
ε３，…，其中：犻＜犼，ε犻＜ε犼．针对每一个阈值ε犻都执
行一次阈值连接查询算法，如果在ε犻情况下满足条
件的结果数量小于犽，则以ε犻＋１为新的距离阈值再重
新执行一次阈值连接查询，直到满足距离阈值的结
果对的数量大于或者等于犽，则结束．阈值的选择一
般根据向量集合中距离的分布情况人为确定，如可以
以某一个区间递增为例：狏犻＝０．０５×犻，犻＝１，２，…．该
算法实现起来比较简单，但是因为每次都需要重新
执行阈值连接查询，所以会带来大量的冗余、重复性
的计算工作，效率较低．为了避免冗余计算，后面提
出了基于ＳＡＸ的Ｔｏｐ犽连接查询算法．

６　基于犛犃犡的犜狅狆犽连接查询
第５节针对事先选择的不同距离阈值分别执行

阈值连接查询算法，虽然比较直观，但是会出现大量
的冗余计算．如果我们能够准确确定第犽个向量对
的距离ε，则执行一次阈值连接查询即可得到需要
的结果．由于距离阈值ε的大小直接影响到算法的
执行时间，ε越小，算法的执行时间越短，ε越大，算法
的执行时间越长．因此，如何估计出第犽对的距离，
并使其尽可能接近真实的第犽个向量对的距离，就
成了一个核心的问题．

在进行阈值估计的时候，最简单的方法是从原
始数据集中随机采样一部分数据（如１０％），然后对
采集到的样本进行两两比较，求出距离最小的前犽
个向量对，用第犽个向量对的距离作为估计的距离
阈值，该阈值肯定是Ｔｏｐ犽结果的距离下界．此方
法虽然简单，但是得到的阈值往往会比较大，导致后
面的计算开销也会比较大．

为了使估计出的ε更加接近真实的第犽个向量
对的距离阈值，在采样之前，我们先对所有的向量基
于ＳＡＸ进行分组，然后针对每一个ＳＡＸ分组中对
应的向量进行采样，这样得到的采样数据之间的距
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离一般会比较小，因为距离越小的向量越倾向于分
配到同一个ＳＡＸ分组中．

估计出第犽个向量对的距离阈值ε以后，接下
来就可以利用我们在第４节中提出的“基于ＳＡＸ的
向量阈值连接查询”方法来进行计算，因为只需要求
出前犽个向量对，所以需要对第４节中的算法进行
稍微修改．

基于上述思想，我们提出了基于ＳＡＸ的Ｔｏｐ犽
连接查询方法，图３给出了该方案的执行框架．该方
案主要由４个ＭａｐＲｅｄｕｃｅＪｏｂｓ组成，其中Ｊｏｂ１和
Ｊｏｂ２主要是用于阈值估计，Ｊｏｂ３是执行基于阈值
的Ｔｏｐ犽连接查询，从而得到局部的Ｔｏｐ犽结果，
Ｊｏｂ４主要是负责从所有局部的Ｔｏｐ犽结果中计算
出全局的Ｔｏｐ犽．

图３　基于ＳＡＸ的Ｔｏｐ犽连接查询框架
算法２描述了Ｊｏｂ１的执行过程，在ｍａｐ阶段，

主要负责计算出每个向量的ＳＡＸ，然后以ＳＡＸ作
为犽犲狔值，以原始向量作为狏犪犾狌犲传送到ｒｅｄｕｃｅ端
（第１～４行）；在ｒｅｄｕｃｅ端，首先对每一个ＳＡＸ分
组里面的所有向量进行随机采样，得到样本集合（第
７～１１行），然后在样本集合中，计算出两两之间的距
离（第１２行）；最后把每个距离输出（第１３～１４行）．

算法２．　数据采样和距离计算（Ｊｏｂ１）．
输入：ε，狆犪犪犛犻狕犲／／距离阈值和ＰＡＡ大小
输出：相似向量对和距离
１．ｍａｐ（犽１，狏１）
２．狆犪犪狏１←ｇｅｔＰａａ（狏１）；
３．狊犪狓狏１←ｇｅｔＳａｘ（狏１）；
４．ｅｍｉｔ（狊犪狓狏１，狏１）；
５．ｒｅｄｕｃｅ（犽２，狏２）
６．ＬｉｎｋｅｄＬｉｓｔ狊犪犿狆犾犲狊，狏犲犮狋狅狉狊犘犪犻狉狊；
７．Ｆｏｒｅａｃｈ狏犲犮狋狅狉：狏２ｄｏ
８．　犼←Ｍａｔｈ．ａｂｓ（ｒａｎｄｏｍ．ｎｅｘｔＩｎｔ（））％ｒａｔｅ；

／／ｓａｍｐｌｅｒａｔｅ：１／ｒａｔｅ
９．　Ｉｆ（犼＝＝１）
１０．　　狊犪犿狆犾犲狊．ａｄｄ（狏犲犮）；
１１．　Ｅｎｄｉｆ
１２．狏犲犮狋狅狉狊犘犪犻狉狊←ｌｏｏｐＪｏｉｎ（狊犪犿狆犾犲狊，ε）；
１３．Ｆｏｒｅａｃｈ狏犲犮犘犪犻狉：犳犻狀犪犾犞犲犮犘犪犻狉狊ｄｏ
１４．ｅｍｉｔ（狏犲犮犘犪犻狉．ｖｅｃｔｏｒｓ，狏犲犮犘犪犻狉．ｄｉｓｔ）；

算法３描述了Ｊｏｂ２的执行流程，其主要目的
是从Ｊｏｂ１的计算结果中找出距离最小的前犽个向
量对，并以此作为估计的距离阈值．

算法３．　Ｔｏｐ犽距离阈值估计（Ｊｏｂ２）．
输入：相似向量对和距离
输出：ε／／估计的Ｔｏｐ犽距离阈值
１．犿犪狆（犽１，狏１）
２．狀犲狑犓犲狔←“ｏｎｅ”；
３．狀犲狑犞犪犾狌犲←狏１；
４．ｅｍｉｔ（狀犲狑犓犲狔．狀犲狑犞犪犾狌犲）；
５．ｒｅｄｕｃｅ（犽２，狏２）
６．ＰｒｉｏｒｉｔｙＱｕｅｕｅ狆狇＝ｎｅｗＰｒｉｏｒｉｔｙＱｕｅｕｅ（犽）；

／／犽：ｔｈｅｔｏｐ犽ｎｕｍｂｅｒ
７．ｉｎｔ犮狅狌狀狋犜狅狋犪犾＝０；ｄｏｕｂｌｅ犱犻狊狋＝０．０；
８．Ｆｏｒ（Ｔｅｘｔ狏犪犾：ｖａｌｕｅｓ）
９．　犮狅狌狀狋犜狅狋犪犾＋＋；
１０．　犱犻狊狋←Ｄｏｕｂｌｅ．ｐａｒｓｅＤｏｕｂｌｅ（狏犪犾．ｔｏＳｔｒｉｎｇ（））；
１１．　ｉｆ（犮狅狌狀狋犜狅狋犪犾＜＝犽）
１２．　　狆狇．ａｄｄ（犱犻狊狋）；
１３．　ｅｌｓｅｉｆ（犱犻狊狋＜Ｄｏｕｂｌｅ．ｐａｒｓｅＤｏｕｂｌｅ（狆狇．ｐｅｅｋ（）．

ｔｏＳｔｒｉｎｇ（）））
１４．　　狆狇．ｐｏｌｌ（）；
１５．　　狆狇．ａｄｄ（犱犻狊狋）；
１６．　Ｅｎｄｉｆ
１７．Ｅｎｄｆｏｒ

２９ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



１８．ｃｏｎｔｅｘｔ．ｗｒｉｔｅ（ｎｅｗＴｅｘｔ（＂ｔｈｒｅ：＂），
ｎｅｗＴｅｘｔ（狆狇．ｐｅｅｋ（）．ｔｏＳｔｒｉｎｇ（）））；

算法４描述了Ｊｏｂ３的执行流程：基于阈值的
Ｔｏｐ犽连接查询，其基本思想是基于第４节的“基于
ＳＡＸ的向量阈值连接查询”．不同之处在于，由于只
需要得到距离最小的前犽个向量对，所以满足ε要
求的并不一定都是需要的结果．因此在执行阈值连
接的时候，可以维护一个长度为犽的队列（第８行），
把目前为止、距离最小的犽个向量对及其距离存放
其中．同时在计算的过程中，可以根据队列中结果的
情况对阈值ε进行及时更新，如果第犽个向量对的
距离小于ε，则把ε更新为第犽个向量对的距离（第
３５～３７行）以更新后的ε值进行后面的计算，从而加
快执行速．同时，对于候选的ＳＡＸ相似对，也可以利
用ε进行过滤，如果某一个ＳＡＸ对的距离大于ε，则
其对应的所有向量之间的距离肯定大于ε，所以可
以直接过滤掉（第１７行）．随着计算的进行，ε的值会
越来越小，其过滤效果也会越来越好，从而可以减少
很多不必要的计算，提高计算的效率．

算法４．　基于ＳＡＸ的局部Ｔｏｐ犽计算（Ｊｏｂ３）．
输入：ε，狀，狆犪犪犛犻狕犲／／距离阈值，块编号，ＰＡＡ大小
输出：Ｔｏｐ犽向量对
１．ｍａｐ（犽１，狏１）
２．狆犪犪狏１←ｇｅｔＰａａ（狏１）；
３．狊犪狓狏１←ｇｅｔＳａｘ（狏１）；
４．Ｓｔｒｉｎｇ狀犲狑犞犪犾←

狆犪犪狏１＋“，”＋狊犪狓狏１＋“，”＋狏１．ｔｏＳｔｒｉｎｇ（）；
５．Ｒｅｐｌｉｃａｔｅ狀犲狑犞犪犾狀ｔｉｍｅｓ；／／狀：ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｐａｒｔｉｔｉｏｎｓ；
６．ｒｅｄｕｃｅ（犽２，狏２）
７．ＬｉｎｋｅｄＬｉｓｔ狊犪狓犔犻狊狋１，狊犪狓犔犻狊狋２，狊犪狓犞犲犮犕犪狆１，

狊犪狓犞犲犮犕犪狆２，犮犪狀犛犪狓犘犪犻狉狊；
８．ＰｒｉｏｒｉｔｙＱｕｅｕｅ狆狇←ｎｅｗＰｒｉｏｒｉｔｙＱｕｅｕｅ（犽）；

／／犽：ｔｈｅｔｏｐ犽ｎｕｍｂｅｒ
９．Ｓｔｒｉｎｇ［］狏犲犮犔犻狊狋１，狏犲犮犔犻狊狋２；
１０．Ｓｔｒｉｎｇ狊犪狓１，狊犪狓２；
１１．Ｄｏｕｂｌｅ犱犻狊狋犜犲犿狆←０．０；
１２．Ｉｎｔ犮狅狌狀狋犜狅狋犪犾←０；
１３．狊犪狓犔犻狊狋１，狊犪狓犔犻狊狋２←ｇｅｔＵｎｉｑｕｅＳａｘ（狏２）；
１４．狊犪狓犞犲犮犕犪狆１，狊犪狓犞犲犮犕犪狆２←

ｇｅｔＶｅｃｔｏｒＧｒｏｕｐ（狊犪狓犔犻狊狋１，狊犪狓犔犻狊狋２，狏２）；
１５．犮犪狀犛犪狓犘犪犻狉狊←ｇｅｔＳａｘＰａｉｒｓ（ε，狊犪狓犔犻狊狋１，狊犪狓犔犻狊狋２）；
１６．Ｆｏｒｅａｃｈ狊犪狓犘犪犻狉：犮犪狀犛犪狓犘犪犻狉狊ｄｏ
１７．Ｉｆ狊犪狓犘犪犻狉．犱犻狊狋＞ε
１８．ｃｏｎｔｉｎｕｅ；
１９．Ｅｎｄｉｆ
２０．狊犪狓１←狊犪狓犘犪犻狉［０］；狊犪狓２←狊犪狓犘犪犻狉［１］；
２１．狏犲犮犔犻狊狋１←狊犪狓犞犲犮犕犪狆１．ｇｅｔ（狊犪狓１）；

２２．　狏犲犮犔犻狊狋２←狊犪狓犞犲犮犕犪狆２．ｇｅｔ（狊犪狓２）；
２３．Ｆｏｒｅａｃｈ狏１：狏犲犮犔犻狊狋１ｄｏ
２４．Ｆｏｒｅａｃｈ狏２：狏犲犮犔犻狊狋２ｄｏ
２５．犱犻狊狋犜犲犿狆←ｇｅｔＤｉｓｔ（狏１，狏２）
２６．Ｉｆ犱犻狊狋犜犲犿狆＞ε
２７．ｃｏｎｔｉｎｕｅ；
２８．Ｅｎｄｉｆ
２９．犮狅狌狀狋犜狅狋犪犾＋＋；
３０．Ｉｆ（犮狅狌狀狋犜狅狋犪犾＜＝犽）
３１．狆狇．ａｄｄ（犱犻狊狋）；
３２．Ｅｌｓｅｉｆ（犱犻狊狋＜Ｄｏｕｂｌｅ．ｐａｒｓｅＤｏｕｂｌｅ（狆狇．ｐｅｅｋ（）．

ｔｏＳｔｒｉｎｇ（）））
３３．狆狇．ｐｏｌｌ（）；
３４．狆狇．ａｄｄ（犱犻狊狋）；
３５．ｉｆ（ε＜Ｄｏｕｂｌｅ．ｐａｒｓｅＤｏｕｂｌｅ（狆狇．ｐｅｅｋ（）．

狋狅犛狋狉犻狀犵（）））
３６． ε←ｔｈｒｅ＝Ｄｏｕｂｌｅ．ｐａｒｓｅＤｏｕｂｌｅ（狆狇．ｐｅｅｋ（）．

ｔｏＳｔｒｉｎｇ（））；
３７．Ｅｎｄｉｆ
３８．Ｅｎｄｉｆ
３９．Ｅｍｉｔａｌｌｔｈｅｐａｉｒｓｉｎ狆狇；

７　实验评估
本节我们对所提出的基于ＳＡＸ的Ｔｏｐ犽连接

查询方案（ＳＡＸＴｏｐ犽）进行实验验证，并与基准方
案：基于阈值的Ｔｏｐ犽连接查询（ＢａｓｅｌｉｎｅＴｏｐ犽）
进行性能对比，ＢａｓｅｌｉｎｅＴｏｐ犽采用的基本算法是
基于文献［２５］提出的一种基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的
算法．同时测试了两种算法在单机环境下的性能对
比（ＳＡＸＴｏｐ犽Ｓｅｒｉａｌｖｓ．ＢａｓｅｌｉｎｅＴｏｐ犽Ｓｅｒｉａｌ）．
主要测试不同犽值对执行时间的影响、不同数据集
大小对执行时间的影响、不同维度对执行时间的影
响以及阈值估计所消耗的时间．
７１　实验环境

实验是在一个由１９个节点组成的集群上进行
的，其中１个作为ｍａｓｔｅｒ节点，１６个作为ｓｌａｖｅ节
点．节点配置如下：ＣＰＵ：Ｑ９６５０３．００ＧＨｚ，Ｍｅｍｏｒｙ：
８ＧＢ，Ｄｉｓｋ：５００ＧＢ，ＯＳ：６４ｂｉｔＵｂｕｎｔｕ９．１０ｓｅｒｖｅｒ．
其他参数如表２所示．

表２　实验参数设置
参数 值

犽 ５０００，１００００，１５０００，２００００
集群节点 １９
ｍａｐ任务个数／节点 ４
ｒｅｄｕｃｅ任务个数／节点 ４
数据量（万） ２０，３０，４０，５０
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实验中所采用的数据集来自于文献［２５］中所用到
的数据集，可以从网站下载①，具体参数如表３所示．

表３　数据集
数据集 类型 数量 维度 大小

ｉｍａｇｅ１２８ 真实 ５０００００ １２８ ４２３Ｍ
ｉｍａｇｅ１２８２ｗ 真实 ２００００ １２８ １８Ｍ
ｉｍａｇｅ９６０ 真实 ５０００００ ９６０ ３．９２Ｇ
Ｉｍａｇｅ１２８ｓｙｎ１ 模拟 ２０００００ １２８ １７５．４Ｍ
Ｉｍａｇｅ１２８ｓｙｎ２ 模拟 ３０００００ １２８ ２６２．７Ｍ
Ｉｍａｇｅ１２８ｓｙｎ３ 模拟 ４０００００ １２８ ３４７．９Ｍ
Ｉｍａｇｅ９６０ｓｙｎ１ 模拟 ２０００００ ９６０ １．６４Ｇ
Ｉｍａｇｅ９６０ｓｙｎ２ 模拟 ３０００００ ９６０ ２．４６Ｇ
Ｉｍａｇｅ９６０ｓｙｎ３ 模拟 ４０００００ ９６０ ３．２８Ｇ

７２　实验结果与分析
７．２．１　不同犽对执行时间的影响

图４展示了针对ｉｍａｇｅ１２８数据集，不同的犽
对执行时间的影响．在执行ＢａｓｅｌｉｎｅＴｏｐ犽时，阈
值依次选择为０．０５，０．１，０．１５，０．２，０．２５，０．３，
０．３５，０．４５，０．５．在犽较小的情况下，ＳＡＸＴｏｐ犽与
ＢａｓｅｌｉｎｅＴｏｐ犽的执行时间差不多，因为在犽比较
小的情况下，ＢａｓｅｌｉｎｅＴｏｐ犽只需要执行一次就可
以达到要求；但是随着犽的增加，ＢａｓｅｌｉｎｅＴｏｐ犽往
往需要执行多次才可以返回所需要的犽个相似对，
因此执行时间增长很快．ＳＡＸＴｏｐ犽的执行时间虽
然也有所增加，但是针对所有的犽只需要执行一次，
所以ＳＡＸＴｏｐ犽的性能比ＢａｓｅｌｉｎｅＴｏｐ犽好很多．
并且犽越大，ＳＡＸＴｏｐ犽相对性能越好．

图４　不同犽对执行时间的影响（ｉｍａｇｅ１２８）
图５展示了针对ｉｍａｇｅ９６０数据集，不同的犽

对执行时间的影响．其变化规律与ｉｍａｇｅ１２８数据
集基本一致，不过在ｉｍａｇｅ９６０数据集中，当犽为
１５０００和２００００时，ＢａｓｅｌｉｎｅＴｏｐ犽的执行时间是
一样的，这是因为在阈值为０．１时，返回结果的对数
是１０５６６，阈值为０．１５时，返回结果的对数是３０４８６，
１５０００和２００００都在两者之间，所以在阈值为０．１５
时可以同时满足１５０００和２００００的要求，故两种情
况下的时间相同．

图５　不同犽对执行时间的影响（ｉｍａｇｅ９６０）

图６　单机环境下的执行时间对比（ｉｍａｇｅ１２８２ｗ）
图６展示了在单机环境下两种算法的性能对比

情况．因为是在单机下执行，所以选择的是较小的数
据集（ｉｍａｇｅ１２８２ｗ），犽的取值分别为５０、１００、
２００、４００和８００．在执行ＢａｓｅｌｉｎｅＴｏｐ犽Ｓｅｒｉａｌ时，
阈值依次选择为０．０５，０．１，０．１５，０．２，０．２５，０．３，
０．３５，０．４５和０．５．从图７可以看出，ＳＡＸＴｏｐ犽Ｓｅｒｉａｌ
的性能优于ＢａｓｅｌｉｎｅＴｏｐ犽Ｓｅｒｉａｌ的性能，并且随
着犽的增大，ＳＡＸＴｏｐ犽Ｓｅｒｉａｌ的相对性能更好．
７．２．２　不同数据集大小对执行时间的影响

图７展示了数据集ｉｍａｇｅ１２８在不同规模下的
执行时间，图７（ａ）和（ｂ）分别表示犽＝１０００和犽＝
５０００情况下的执行时间对比．从图７（ａ）中可以看
出，在所有数据规模情况下，ＳＡＸＴｏｐ犽的执行时
间都要小于ＢａｓｅｌｉｎｅＴｏｐ犽方法．当数据集超过
３０万的时候，随着数据集规模的增加，ＳＡＸＴｏｐ犽
的性能越来越好．从图７（ａ）中我们还可以看到一个
特殊变化：ＢａｓｅｌｉｎｅＴｏｐ犽在数据集为３０万时的执
行时间小于２０万时的执行时间，主要原因在于当数
据集为２０万的时候，要想得到预期数量的相似对，
ＢａｓｅｌｉｎｅＴｏｐ犽就需要执行４次计算，而在３０万的
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时候，只需要执行一次计算就可以了，所以前者消耗
的时间相对较长．图７（ｂ）显示了犽＝５０００时的执行

时间对比，其变化规律与犽＝１０００时基本一致，不过
总的执行时间要大于犽＝１０００时的执行时间．

图７　不同数据集大小对执行时间的影响（ｉｍａｇｅ１２８）
图８展示了数据集ｉｍａｇｅ９６０在不同数据规模

下的执行时间，总体来看，随着数据集规模的增大，
两种算法的执行时间都有所增加，但是ＳＡＸＴｏｐ犽
的执行时间一直都小于ＢａｓｅｌｉｎｅＴｏｐ犽的执行时
间，并且增加速度也较小．ＢａｓｅｌｉｎｅＴｏｐ犽的执行时
间有时会出现波动（图８（ｂ）：３０万ｖｓ．４０万），其原

因在于ＢａｓｅｌｉｎｅＴｏｐ犽的执行时间既与每次的执
行时间相关，又与执行的次数相关，而执行的次数则
与具体的数据集的分布有关，所以就可能会出现在
数据集比较大的情况下，执行次数比较少，相应的总
的执行时间就比较短．

图８　不同数据集大小对执行时间的影响（ｉｍａｇｅ９６０）

图９　不同维度对执行时间的影响（犽＝５０００，狀＝５０万）

７．２．３　不同维度对执行时间的影响
图９展示了在不同维度下两种算法的执行时间

对比，其中犽为５０００，向量规模为５０万．从图中可
以看出，随着维度的增大，两种算法的执行时间都不
断增加，但是ＳＡＸＴｏｐ犽算法的时间增长速度比较
平缓，并且，维度越高，ＳＡＸＴｏｐ犽算法的性能优势
越明显．
７．２．４　阈值估计时间及效果

图１０展示了不同的采样规模下阈值估计所需
要的时间，从图中可以看出，随着采样数量的增加，
阈值估计所需要的时间也会逐渐增加；ｉｍａｇｅ９６０
所需要的时间比ｉｍａｇｅ１２８所需要的时间长，这是
因为在同样的采样规模下，ｉｍａｇｅ９６０数据集的维
度比ｉｍａｇｅ１２８数据集的维度高，所以计算距离时
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所需要的时间比较长，因此总的阈值估计时间也会
比较长．

图１０　不同采样规模所需的阈值估计时间

图１１展示了在不同的采样规模下，所得到的估
计阈值的大小．从图中可以看出，随着采样规模的增
大，估计的阈值会逐渐减小，这说明采样规模越大，
得到的估计阈值越接近真实的第犽个向量对的距离
阈值．而ｉｍａｇｅ１２８的阈值比ｉｍａｇｅ９６０的阈值要
大一些，这主要是与数据集的数据分布有关，与维度
没有直接的关系．

图１１　不同采样规模得到的估计阈值

８　结　论
本文基于分段累积近似法（ＰＡＡ）和符号累积

近似法（ＳＡＸ），对高维向量进行降维、分组，然后根
据原始向量的ＳＡＸ分组信息对原始向量进行抽样，
从而估计出距离最小的第犽个向量对的距离ε，然
后将Ｔｏｐ犽连接查询转换成以ε为阈值的阈值连接
查询．结合ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架，提出了基于ＳＡＸ
Ｔｏｐ犽连接查询算法，实验表明，所提方案具有良好
的性能．

未来将对现有的方案做进一步的优化：在
ＭａｐＲｅｄｕｃｅｊｏｂ执行计算的时候，在ｒｅｄｕｃｅ端，每

一个ｒｅｄｕｃｅ任务结束之后，第犽个向量对的相似度
阈值可能会发生改变，如果能够让后面的ｒｅｄｕｃｅ任
务在执行的过程利用更新后的阈值，则可以进一步
提高过滤效果，加快计算速度．
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ａｎｄＶｅｃｔｏｒｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢＥｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１２，
５（８）：７０４７１５

［１４］ＢａｒａｇｌｉａＲ，ＭｏｒａｌｅｓＧＤＦ，ＬｕｃｃｈｅｓｅＣ．Ｄｏｃｕｍｅｎｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｓｅｌｆｊｏｉｎｗｉｔｈＭａｐＲｅｄｕｃｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＩＣＤＭ’１０）．Ｓｙｄｎｅｙ，
Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１０：７３１７３６

［１５］ＳｅｉｄｌＴ，ＦｒｉｅｓＳ，ＢｏｄｅｎＢ．ＭＲＤＳＪ：Ｄｉｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄｓｅｌｆ
ｊｏｉｎｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｖｅｃｔｏｒｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓｗｉｔｈＭａｐＲｅｄｕｃｅ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈＢＴＷＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａｂａｓｅ
ＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＢｕｓｉｎｅｓｓ，Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ａｎｄＷｅｂ（ＢＴＷ’１３）．
Ｍａｇｄｅｂｕｒｇ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１３：３７５６

［１６］ＦｒｉｅｓＳ，ＢｏｄｅｎＢ，ＳｔｅｐｉｅｎＧ，ＳｅｉｄｌＴ．ＰＨｉＤＪ：Ｐａｒａｌｌｅｌ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｅｌｆｊｏｉｎｆｏｒｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｖｅｃｔｏｒｄａｔａｗｉｔｈ
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ’１４）．Ｃｈｉｃａｇｏ，ＵＳＡ，
２０１４：７９６８０７

［１７］ＬｕＷ，ＳｈｅｎＹ，ＣｈｅｎＳ，ＯｏｉＢＣ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆ犽
ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｊｏｉｎｓｕｓｉｎｇＭａｐＲｅｄｕｃｅ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＶＬＤＢＥｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１２，５（１０）：１０１６１０２７

［１８］ＺｈａｎｇＣ，ＬｉＦ，ＪｅｓｔｅｓＪ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｐａｒａｌｌｅｌ犽ＮＮｊｏｉｎｓｆｏｒ
ｌａｒｇｅｄａｔａｉｎＭａｐＲｅｄｕｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｘｔｅｎｄｉｎｇＤａｔａｂａｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
（ＥＤＢＴ’１２）．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１２：３８４９

［１９］ＬｉｕＹｉ，ＣｈｅｎＬｕｏ，ＪｉｎｇＮｉｎｇ，ＬｉｕＬｕ．ＰａｒａｌｌｅｌＴｏｐ犽ｓｐａｔｉａｌ
ｊｏｉｎｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｎｍａｓｓｉｖｅｓｐａｔｉａｌｄａｔａ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１１，４８（Ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔ）：
１６３１７２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（刘义，陈荦，景宁，刘露．海量空间数据的并行Ｔｏｐ犽连接
查询．计算机研究与发展，２０１１，４８（Ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔ）：１６３１７２）

［２０］ＬｅｉＢｉｎ，ＸｕＪｉａ，ＧｕＹｕ，ＹｕＧｅ．ＰａｒａｌｌｅｌＴｏｐ犽ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｊｏｉｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｌａｒｇｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｄａｔａｂａｓｅｄｏｎｅａｒｔｈ
ｍｏｖｅｒ’ｓｄｉｓｔａｎｃｅ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１３，２４（Ｓ２）：１８８
１９９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（雷斌，许嘉，谷峪，于戈．概率数据上基于ＥＭＤ距离的并
行Ｔｏｐ犽相似性连接算法．软件学报，２０１３，２４（Ｓ２）：１８８
１９９）

［２１］ＨｕａｎｇＪ，ＺｈａｎｇＲ，ＢｕｙｙａＲ，ＣｈｅｎＪ．ＭＥＬＯＤＹＪＯＩＮ：
Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｅａｒｔｈｍｏｖｅｒ’ｓｄｉｓｔａｎｃｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎｓｕｓｉｎｇ
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ’１４）．Ｃｈｉｃａｇｏ，ＵＳＡ，
２０１４：８０８８１９

［２２］ＫｉｍＹ，ＳｈｉｍＫ．Ｐａｒａｌｌｅｌｔｏｐ犽ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｕｓｉｎｇＭａｐＲｅｄｕｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ’１２）．Ｃｈｉｃａｇｏ，ＵＳＡ，
２０１２：５１０５２１

［２３］ＫｅｏｇｈＥＪ，ＣｈａｋｒａｂａｒｔｉＫ，ＰａｚｚａｎｉＭＪ，ＭｅｈｒｏｔｒａＳ．
Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎｆｏｒｆａｓｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｅａｒｃｈｉｎｌａｒｇｅ
ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｄａｔａｂａｓｅｓ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，
２００１，３（３）：２６３２８６

［２４］ＬｉｎＪ，ＫｅｏｇｈＥＪ，ＬｏｎａｒｄｉＳ，ＣｈｉｕＢＹ．Ａｓｙｍｂｏｌｉｃｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ，ｗｉｔｈｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｆｏｒｓｔｒｅａｍｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＡＣＭＳＩＧＭＯＤＷｏｒｋ
ｓｈｏｐｏｎＲｅｓｅａｒｃｈＩｓｓｕｅｓｉｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ（ＤＭＫＤ’０３）．ＳａｎＤｉｅｇｏ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，２００３：
２１１

［２５］ＬｕｏＷ，ＴａｎＨ，ＭａｏＨ，ＮｉＬＭ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎｓ
ｏｎｍａｓｓｉｖｅｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａｓｅｔｓｕｓｉｎｇＭａｐＲｅｄｕｃｅ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１３ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｏｂｉｌｅ
ＤａｔａＭａｎａｇｅｍｅｎｔ（ＭＤＭ’１２）．Ｂｅｎｇａｌｕｒｕ，Ｉｎｄｉａ，２０１２：
１１０

犕犃犢狅狌犣犺狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，
Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
Ｗｅｂｄａｔａａｎｄｃｌｏｕｄｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．

犆犐犡犻犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８６，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｂｉｇｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，
ｏｎｌｉｎｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ．

犕犈犖犌犡犻犪狅犉犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６４，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．
ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．ＨｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅＷｅｂｄａｔａｍａｎａｇｅ
ｍｅｎｔ，ｃｌｏｕｄｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｍｏｂｉｌｅｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，
ＸＭＬｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｆｌａｓｈａｗａｒｅＤＢＭＳ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎ（ＨＤＳＪ）ｐｌａｙｓａｎ

ｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｏｌｅｉｎｍａｎｙｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｓｕｃｈａｓｎｅａｒ
ｄｕｐｌｉｃａｔｅｄｉｍａｇｅｓｏｒｖｉｄｅｏｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ａｎｄｍａｎｙｏｔｈｅｒｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．ＴｈｅａｉｍｏｆＨｉｇｈ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎｉｓｔｏｆｉｎｄｏｕｔａｌｌｔｈｅｐａｉｒｓｏｆｓｉｍｉｌａｒ

ｏｂｊｅｃｔｓｗｈｏｓｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｉｓｌａｒｇｅｒｔｈａｎａｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄ．
Ｈｏｗｅｖｅｒｉｎｍｏｓｔｃａｓｅｓ，ｗｅｃａｎ’ｔｇｅｔｔｈｅｄｅｓｉｒｅｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ．Ｉｆｔｈｅｃｈｏｓｅｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｓｔｏｏｓｍａｌｌ，ｗｅｃａｎ’ｔｇｅｔ
ｅｎｏｕｇｈｒｅｓｕｌｔ，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ，ｉｔｗｉｌｌｃｏｓｔｔｏｏｍｕｃｈｔｉｍｅ．Ｔｏｐ犽
ｊｏｉｎｃａｎｄｅａｌｗｉｔｈｔｈｅａｂｏｖｅｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｓｏｍｅｅｘｔｅｎｓｉｏｎ．

７９１期 马友忠等：海量高维向量的并行Ｔｏｐ犽连接查询



Ｇｉｖｅｎｔｗｏｖｅｃｔｏｒｓｅｔｓ犚ａｎｄ犛，ａＴｏｐ犽ｊｏｉｎｒｅｔｕｒｎｓ犽ｃｌｏｓｅｓｔ
ｐａｉｒｓｏｆｖｅｃｔｏｒｓ．Ｉｔｄｏｅｓｎ’ｔｎｅｅｄｔｏｋｎｏｗｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ．

Ｔｏｐ犽ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎｏｎｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａｉｓｆａｃｉｎｇ
ｔｗｏｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ：ｔｈｅｆｉｒｓｔｏｎｅｉｓｔｈａｔｔｈｅｓｃａｌｅｏｆｔｈｅｄａｔａｓｅｔｓ
ｉｓｂｅｃｏｍｉｎｇｍｏｒｅａｎｄｍｏｒｅｌａｒｇｅｒ（ｍｉｌｌｉｏｎｓｏｒｂｉｌｌｉｏｎｓｏｆ
ｏｂｊｅｃｔｓ）；ｔｈｅｓｅｃｏｎｄｏｎｅｉｓｔｈａｔｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｏｆｔｈｅ
ｏｂｊｅｃｔｓｉｓｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｈｉｇｈ（ｔｈｏｕｓａｎｄｓｏｒｔｅｎｓｏｆｔｈｏｕｓａｎｄｓ）．
Ｂｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅａｂｏｖｅｔｗｏｒｅａｓｏｎｓ，ｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｉｎｇｌｅ
ｍａｃｈｉｎｅｂａｓｅｄｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｏｄｅｃａｎ’ｔｓｏｌｖｅｔｈｅ
Ｔｏｐ犽ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎｏｎｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａｐｒｏｂｌｅｍｉｎａｎ
ａｃｃｅｐｔａｂｌｅｔｉｍｅ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｔｈｅｒｅａｒｅｍａｎｙｅｘｉｓｔｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈ
ｗｏｒｋｓｆｏｃｕｓｉｎｇｏｎＴｏｐ犽ｊｏｉｎｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈｅｙｃａｎｏｎｌｙｄｅａｌ
ｗｉｔｈｎｏｔｖｅｒｙｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｖｅｃｔｏｒｓａｎｄｍｏｓｔｏｆｔｈｅｍａｒｅ
ｒｕｎｎｉｎｇｏｎｓｉｎｇｌｅｃｏｍｐｕｔｅｒ．

Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ＭａｐＲｅｄｕｃｅｈａｓｂｅｃｏｍｅｔｈｅｍｏｓｔｐｏｐｕｌａｒ
ｐｌａｔｆｏｒｍｔｈａｔｃａｎｄｅａｌｗｉｔｈｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａｓｅｔｓｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ
ｂｅｃａｕｓｅｏｆｉｔｓｈｉｇｈｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ，ｈｉｇｈａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙａｎｄｆａｕｌｔ
ｔｏｌｅｒａｎｃｅ．Ｍａｎｙｒｅｓｅａｒｃｈｗｏｒｋｓｈａｖｅｂｅｅｎｄｏｎｅｔｏｄｅａｌｗｉｔｈ
ｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎｐｒｏｂｌｅｍｓｕｓｉｎｇＭａｐＲｅｄｕｃｅ，ｂｕｔｍｏｓｔｏｆ

ｔｈｅｍｆｏｃｕｓｏｎｔｈｅｓｅｔｏｒｓｔｒｉｎｇｄａｔａ，ｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｓ
ａｒｅＪａｃｃａｒｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ｃｏｓｉｎｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｅｔａｌ．，ｔｈｅｙｃａｎ’ｔｂｅ
ｕｓｅｄｔｏｄｅａｌｗｉｔｈｔｈｅｖｅｃｔｏｒｄａｔａｄｉｒｅｃｔｌｙｗｉｔｈＥｕｃｌｉｄｅａｎ
ｄｉｓｔａｎｃｅ．

ＩｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｗｅａｄｏｐｔＰｉｅｃｅｗｉｓｅＡｇｇｒｅｇａｔｅＡｐｐｒｏｘｉｍａ
ｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅ（ＰＡＡ）ｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｏｆｔｈｅ
ｖｅｃｔｏｒｓ；ｔｈｅｎｇｒｏｕｐｔｈｅｖｅｃｔｏｒｓｕｓｉｎｇＳｙｍｂｏｌｉｃＡｇｇｒｅｇａｔｅ
Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅ（ＳＡＸ）；ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＭａｐＲｅｄｕｃｅ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅＳＡＸｂａｓｅｄｐａｒａｌｌｅｌＴｏｐ犽ｊｏｉｎｑｕｅｒｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓｈａｖｅｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ．

Ｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｗａｓｐａｒｔｉａｌｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅｇｒａｎｔｓｆｒｏｍ
ｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏｓ．６１３７９０５０，
９１２２４００８）；ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌ
ｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍ（８６３Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．２０１３ＡＡ０１３２０４）；
ＳｐｅｃｉａｌｉｚｅｄＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｆｏｒｔｈｅＤｏｃｔｏｒａｌＰｒｏｇｒａｍｏｆ
ＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎ（Ｎｏ．２０１３０００４１３０００１），ａｎｄｔｈｅＦｕｎｄａ
ｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ，ａｎｄｔｈｅ
ＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｏｆＲｅｎｍｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｎｏ．１１ＸＮＬ０１０）．
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