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摘　要　近似近邻查询是信息检索领域中的一项重要技术．随着文本、图像、视频等非结构化数据规模的迅速增
长，如何对海量高维数据进行快速、准确的查询是处理大规模数据所必须面对的问题．哈希作为近似近邻查询的关
键方法之一，能够在保持数据相似性的条件下对高维数据进行大比例压缩．以往所提出的哈希方法往往都是应对
集中式存储的数据，因而难以处理分布式存储的数据．该文提出了一种基于乘积量化的分布式哈希学习方法
ＳｐａｒｋＰＱ，并在Ｓｐａｒｋ分布式计算框架下实现算法．在传统的乘积量化方法的基础上，该文首先给出了分布式乘积
量化模型的形式化定义．然后，作者设计了一种按行列划分的分布式矩阵，采用分布式犓Ｍｅａｎｓ算法实现模型求解
和码本训练，利用训练出的码本模型对分布式数据进行编码和索引．最终，该文构建了一套完整的近似近邻查询系
统，不仅可以大幅降低存储和计算开销，而且在保证高检索准确率的条件下加速查询效率．在较大规模的图像检索
数据集上进行的实验验证了方法的正确性和可扩展性．
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１　引　言
在信息技术迅速发展的今天，非结构化数据如

文本、图像、视频以及音频等都呈现出指数级的增
长．如何从海量的互联网数据中快速、准确地获取用
户想要的信息，是非结构化大数据管理与检索中的
一个重要技术问题．谷歌、百度等互联网公司所提供
的文本、图像等搜索服务为我们获取信息带来了极
大的便利．而在这些搜索服务的背后，都需要近似近
邻查询（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒＳｅａｒｃｈ）技
术的支持．在大规模高维数据的应用场景下，精确的
近邻查询需要耗费大量存储和计算资源，且查询时
间太长、索引系统吞吐量过低，实际应用价值偏低．
近似近邻查询技术可以大幅度缩短查询时间、降低
存储和计算开销，同时保证查询结果与精确查询结
果近似，因此具有更高的实用性．除了信息检索以
外，近似近邻查询技术被广泛应用于机器学习、数据
挖掘、多媒体管理等领域．

近年来，近似近邻查询技术一直是相当活跃的
研究方向，新的实现方法不断出现，但是该技术面临
的挑战却没有改变．一方面，随着互联网上的数据越
来越多，需要处理的数据量也越来越大，传统的树索
引结构一般都是面向小规模数据而设计的单机结
构．大规模数据一般无法做到单机存储，这些数据往
往存储于分布式系统中，同时也需要一种分布式的
索引结构来支持查询和检索．海量的数据不仅给数
据存储带来了压力，同时也给实时数据查询带来了
挑战．另一方面，在图像、视频、音频等非结构化数据
处理过程中，往往都会对数据进行特征提取．针对特
定的任务，为了获得更高的准确度，往往提取出的特
征维度都比较高．例如，在图像和视频数据处理过程
中，常用的ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ特征有１２８维，ＧＩＳＴ特征
有９６０维，近年来取得突破的深度卷积网络特征为
４０９６维，而ＢＯＷ（ＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ）词袋特征的维度
更是高达成千上万维．怎样对如此高维度的数据进
行快速、高效的检索是一个十分具有挑战性的问题．

哈希方法可以对高维数据进行保持相似性的编码压
缩，从而减少了近似近邻查询的存储空间和计算
时间．

在数据规模不断增长的今天，越来越多的应用
都是基于存储在分布式系统中的大规模数据，例如
互联网文本、图像和视频检索等．现有的很多哈希算
法都是在单机的环境下实现的，而在分布式环境下，
现有大部分哈希算法都要求将所有数据迁移到同一
台机器中进行集中式学习，但这违背了数据的分布
式存储方式，带来了很高的数据迁移代价，并且单机
能够处理的数据总是很有限的，因此一种有效的分
布式哈希方法是非常有必要的．

为有效管理和分析分布式数据，Ｈａｄｏｏｐ、Ｓｔｏｒｍ、
Ｓｐａｒｋ等大数据分布式处理系统相继涌现．本文基
于Ｓｐａｒｋ分布式计算平台设计并实现了一种分布式
哈希学习方法，从而实现对分布式高维数据进行快
速准确的检索．利用Ｓｐａｒｋ分布式计算框架的特点
构建的系统能够更为高效地应对大规模数据的近似
近邻查询任务．

本文第２节分别对基于树结构和基于哈希的两
大类近似近邻查询方法进行综述；第３节介绍向量
量化和乘积量化的哈希方法以及Ｓｐａｒｋ弹性分布式
数据集模型；第４节阐述分布式哈希学习方法及其
在Ｓｐａｒｋ上的设计与实现；第５节分析讨论了分布
式哈希算法和近似近邻查询系统在大规模图像检索
数据集上的实验结果；最终，第６节对本文工作进行
了总结和展望．

２　相关工作
对于近似近邻查询问题，在不考虑时间效率的

情况下，这一问题可以直接通过线性扫描的方式来
解决．比如，可以直接计算查询数据狇与数据集合犛
中每一条数据的距离，并根据距离大小选取出距离
最近的前狉个数据组成一个结果列表．但由于数据
集合犛的规模非常大，这种朴素的查询方法的查询
时间太长、计算代价太大而无法实用．但是，如果首

３９１１期 文庆福等：面向近似近邻查询的分布式哈希学习方法



先从规模比较大的数据集合犛上筛选出一个显著
小的候选集合犛′，然后在集合犛′上进行朴素的线性
扫描选取出前狉个近邻数据，这时的线性扫描时间
效率是可以接受的，整个查询过程的时间效率和准
确率就取决于筛选出候选集合犛′的过程．候选集合
犛′大小与查询准确率有着密切关系，一般而言，集合
犛′越大查询准确率越高，但后续线性扫描阶段的时
间就会越长；反之，集合犛′越小则查询准确率会越
低，但后续线性扫描阶段的时间就会越短．

近邻查询问题的关键就在于如何选取出一个近
邻候选集合犛′．为了快速地筛选出近邻候选集合，
就需要将待检索数据库索引起来．依据不同的索引
结构分类，近邻查询的方法一般可以分为基于树结
构的索引和基于哈希的索引两大类．
２１　基于树结构的索引

传统的树结构索引方法有很多，比如Ｒ树、ＫＤ
树、Ｂａｌｌ树等．下面介绍ＦＬＡＮＮ［１］近似近邻搜索算
法库中用到的两种树结构索引方法．

经典的ＫＤ树会将原始的数据空间按数据的每
个维度划分成一棵二叉树．它在低维的空间上检索
效率非常高，但随着维度不断增加，ＫＤ树的检索效
率会迅速降低并退化为线性扫描．因此，许多改进
ＫＤ树的工作涌现出来．其中，ＳｉｌｐａＡｎａｎ等人［２］提
出了一种随机化ＫＤ树的改进方法．原始的ＫＤ树
方法在空间划分时会选取数据方差最大的维度，在
该维度上将空间一分为二，而随机化ＫＤ树在数据
空间划分的时候，并不是固定选择数据方差最大的
维度，而是从数据方差比较大的前几个维度中随机
地选取一个维度进行空间划分．

此外，ＦＬＡＮＮ中的层次犓Ｍｅａｎｓ树［３］是在数
据需要划分时，使用犓Ｍｅａｎｓ聚类的方法将数据划
分成犓份．依照这一方法，在每一层中都使用犓
Ｍｅａｎｓ聚类，当数据量少于犓个时，就可以直接将
这Ｋ个节点作为叶子节点．这样，层次犓Ｍｅａｎｓ树
就可以看作是一棵犓叉树．利用层次犓Ｍｅａｎｓ树
作近似近邻查询的时候，当遍历到某个父亲节点，首
先在其子节点当中选取出一个距离查询数据最近的
子节点，然后再优先遍历这个子节点．显然，这样的
查询效率是非常高的，能够快速地找到近邻候选集
合．但是在层次犓Ｍｅａｎｓ树的建树过程中，在每个
非叶子节点都要执行一次犓Ｍｅａｎｓ聚类，这种算法
不管在时间效率上还是空间效率上代价都是非常
大的．

２２　基于哈希的索引
传统树结构索引方法最大的不足就是存储空间

占用过大，随着维度的不断增长，空间代价成倍增
长．因此，我们需要对原始数据通过哈希进行编码压
缩以节省空间．现有哈希方法主要分为数据无关哈
希和数据驱动哈希．数据无关哈希方法以局部敏感
哈希（ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ，ＬＳＨ）［４］为代表，
其变种之一是随机投影法，该方法在不考虑数据分
布的情况下将原始空间中的数据随机投影到超平
面获取相应编码．数据驱动哈希方法主要通过判
别数据结构及分布信息来自动学习哈希函数，代表
性的方法主要有谱哈希（ＳｐｅｃｔｒａｌＨａｓｈｉｎｇ，ＳＨ）［５］、
迭代量化（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＩＴＱ）［６］、乘积量
化（ＰｒｏｄｕｃｔＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＰＱ）［７］、笛卡尔犓均值
（Ｃａｒｔｅｓｉａｎ犓Ｍｅａｎｓ）［８］以及组合量化（Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ
Ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ）［９］等．

局部敏感哈希（ＬＳＨ）的基本思想是保持相似
性的空间转换，对于原始空间中相似的两个数据点，
经过相同的哈希函数映射后，这两个数据点在映射
后的空间中依然是相似的；反之，如果两个点在原始
空间中不相似，那么映射后的两个点也是不相似的．
局部敏感哈希算法首先将原始数据嵌入到汉明空
间，然后在汉明空间中选取多个位置的值进行组合，
作为哈希映射．最后，将上述经过哈希映射得到的序
列进一步通过哈希函数转化成一个实数．这样，就实
现了原始向量到哈希桶的转换．由于局部敏感特性
的存在，原始空间中越相似的两个数据点，经过哈希
之后，越有可能出现在同一个哈希桶中．

谱哈希（ＳＨ）的基本思想与局部敏感哈希类似，
但对数据的分布特点进行建模，在保证原始空间的
向量相似性条件下，它将整个编码过程转化为一个
图分割的过程．它首先对原始空间的高维数据进行
谱分析，通过松弛约束条件转化为求解一个拉普拉
斯矩阵的特征值分解问题．谱哈希的求解过程为：首
先根据数据对的相似度构造一个犓近邻图，该图上
每个顶点代表一个数据点，该顶点仅与其最相似的
犓个数据点有边相连，边的权重由数据点之间的相
似度确定；其次由犓近邻图的邻接矩阵得到拉普拉
斯矩阵，计算拉普拉斯矩阵的特征值和特征向量（图
分割算法）；最后选取前若干个最小特征值对应的特
征向量，通过对其进行二值化得到哈希编码．

迭代量化（ＩＴＱ）首先通过主成分分析（ＰＣＡ）对
原始数据空间进行降维，将原始的狆维数据狓∈!

狆

降成犱维向量狏∈!

犱．然后，ＩＴＱ对降维数据集｛狏｝
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迭代如下两个步骤直到收敛：（１）通过正交变换矩
阵犚将任一向量狏旋转得到犚狏；（２）将犚狏通过符号
函数ｓｇｎ进行二值化，得到对应的二进制编码犫＝
ｓｇｎ（犚狏）∈－１，｛ ｝１犱．ＩＴＱ的学习目标是使整个数
据集的量化误差最小，即要求旋转后的向量犚狏与编
码后的哈希码犫之间的均方误差犫－犚狏２最小．

３　背景知识
３１　向量量化

向量量化（ＶｅｃｔｏｒＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ）［１０］就是对原始
向量进行量化压缩，维度为狆的原始向量狓∈!

狆．
通过量化函数狇被映射为狇（）狓∈犆＝犮｛｝犻，其中集
合犆被称为码本，犆中的每个元素犮犻被称为码字，
映射狇（）狓就是将向量狓用码本犆中的某个码字来
表示．在向量量化中，对一个包含狀个狆维数据点
的数据集

!＝狓｛｝犼狀
犼＝１，犓ｍｅａｎｓ算法会将这狀个数

据点聚成犽类簇，同时用聚类中心来代表每一个类
簇的数据．记矩阵犆∈!

狆×犽的所有列向量由犽个
聚类中心构成，每一列都是一个聚类中心，即犆＝
［犮１，犮２，…，犮犽］．向量量化模型简单有效，使用最朴素
的枚举方法就可以将数据点映射到相应聚类中心．这
种映射过程将每条原始数据的大小压缩到ｌｏｇ２犽ｂｉｔ，
所需要消耗的存储空间会随着犽的增长而呈现出对
数级增长．
３２　乘积量化

乘积量化（ＰｒｏｄｕｃｔＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＰＱ）［７］是比向
量量化更有效的一种量化方法．假设需要量化压缩
狆维的向量到６４ｂｉｔ，如果采用向量量化方法，则需
要有２６４个聚类中心，这样不管是从犓Ｍｅａｎｓ聚类
所需要的时间还是从存储聚类中心所占用的空间来
看，都是不可行的．为了解决上述聚类中心（即码字）
数量膨胀问题，在乘积量化算法中，首先将原始的数
据空间划分为犿个不相交的子空间，也就是将狆维
的向量切成犿个长度为狆／犿的子向量；在每个子
空间里，分别对其中的子向量集合进行犓Ｍｅａｎｓ聚
类，聚类中心数量为犺．这样就可以用聚类中心编号
１～犺对子向量进行编码，犿个子向量的编码串接在
一起就构成了原始向量的哈希编码．这样，原始空间
的狆维向量就可以压缩为犿ｌｏｇ２犺ｂｉｔ的哈希编码，
从而大大节省了存储空间．乘积量化（ＰＱ）学习方法
的目标函数形式化如下：

ＰＱ＝ｍｉｎ∑
狀

犻＝１
狓犻－犆犫犻２

２

＝ｍｉｎ∑
狀

犻＝１
狓犻－

犆１犫１犻

犆犿犫犿

熿

燀

燄

燅犻

２

２

（１）

其中狓犻是狆维原始向量；犫犼犻∈０，｛｝１犺是狓犻在第犼个
子空间中聚类后所属的聚类中心编号（即在码本中
字编号），每条数据在每个子空间中仅能属于一个聚
类中心，因此犫犼犻＝１，犼∈｛１，…，犿｝．在编码过程
中，整体的码本犆就可以用多个子空间中码本的笛
卡尔积的形式表示，犆＝犆１×犆２×…×犆犿．码本的
大小就是所有子空间中聚类中心数量的乘积，根据
前面的假设，共有犿个子空间，每个子空间聚类个
数为犺，所以码本大小就是犽＝犺犿．求解过程其实并
不复杂，正如前文提到，在每个子空间中做犓Ｍｅａｎｓ
聚类就可以求解出码本，这样我们就可以利用码本
对每个子空间中的子向量进行编码，从而对原始向
量进行编码表示．整个算法的空间复杂度就和向量
维度狆、子空间数量犿、子空间聚类中心数量犺有
关．存储码本所需要的空间为犗（犿犺狆）．

从表１中乘积量化算法和向量量化算法的空间
占用对比可知，当犿＝１时，乘积量化就退化成普通
的犓Ｍｅａｎｓ向量量化了．此外，犺取值越大，不仅计
算时间复杂度越大，而且空间复杂度也越大，进而也
会使得在查询时的时间复杂度变大．因此，选择合适
的犿和犺的参数值是非常重要的．文献［６］中指出，
为了能够用一个字节表示犫犼犻∈０，｛｝１犺，通常取犺＝
２５６；而对于１２８维的向量数据，在采用６４ｂｉｔ进行
哈希编码时，犿＝８是比较合适的取值．

表１　向量量化与乘积量化的复杂度对比
聚类中心 编码长度 空间占用

向量量化 犽 ｌｏｇ２犽 犗（犽狆）
乘积量化 犺犿 犿ｌｏｇ２犺 犗（犿犺狆）

３３　犛狆犪狉犽与弹性分布式数据集
Ｓｐａｒｋ是一个实现了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程范式的通

用的大数据分布式计算框架，最初由ＵＣＢｅｒｋｅｌｅｙ
ＡＭＰＬａｂ开发完成．Ｓｐａｒｋ继承了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程
简单的优点，并增加了对分布式内存计算的支持．
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ将计算过程的中间数据存储在磁盘上，
而Ｓｐａｒｋ一般是用内存来存储中间数据，从而提高
计算效率．在Ｓｐａｒｋ数据处理过程中，数据来源不仅
可以是本地文件系统或者ＨＤＦＳ上各种格式的数
据，还可以是ＨＢａｓｅ、Ｃａｓｓａｎｄｒａ等数据库中的数据．
在Ｓｐａｒｋ内核的基础上，还集成了ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ、
ＳｐａｒｋＳＱＬ、ＭＬｌｉｂ、ＧｒａｐｈＸ等数据处理的组件，形
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成一栈式的生态系统．
图１是Ｓｐａｒｋ集群系统架构图．驱动程序（Ｄｒｉｖｅｒ）

会和集群的管理器（ＣｌｕｓｔｅｒＭａｎａｇｅｒ）相连接，驱动
管理器为集群其他节点分配资源．在分配完毕以后，
驱动程序会将应用程序发送到各个节点的执行进程
（Ｅｘｅｃｕｔｏｒ）．之后驱动程序会调配任务给各个执行
进程执行任务．

图１　Ｓｐａｒｋ集群系统架构图

弹性分布式数据集（ＲｅｓｉｌｉｅｎｔＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＤａｔａ
ｓｅｔｓ，ＲＤＤ）［１１］是Ｓｐａｒｋ中的分布式内存的抽象．相
比于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的计算过程，ＲＤＤ可以被缓存在
内存中，每一次的计算产生的结果都可以保留在内
存中，从而避免了大量的磁盘读写操作，大大节省了
计算时间．在Ｓｐａｒｋ程序中，ＲＤＤ的创建是通过静
态类ＳｐａｒｋＣｏｎｔｅｘｔ来实现，主要包含有两种创建来
源：一是从指定的文件系统（或指定的数据库）读取
数据来创建；二是从内存数据集合直接生成．不同于
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ中仅有ｍａｐ和ｒｅｄｕｃｅ两种操作，ＲＤＤ
还支持多种丰富的常用操作，主要分为转换操作、控
制操作和行为操作３类．转换操作顾名思义，就是将
一个ＲＤＤ操作之后转换为另一个ＲＤＤ，包括ｍａｐ、
ｆｌａｔＭａｐ、ｆｉｌｔｅｒ等操作．控制操作主要是将ＲＤＤ缓
存到内存中或者磁盘上，比如ｃａｃｈｅ、ｐｅｒｓｉｓｔ、ｃｈｅｃｋ
ｐｏｉｎｔ等操作．行为操作主要分为两类：一类是变成集
合或标量的操作；另一类是将ＲＤＤ存储到外部文件
系统或数据库的操作．Ｓｐａｒｋ的所有对ＲＤＤ的操作，
只有当执行行为操作时，才会执行之前的转换或控制
操作．例如，我们先对ＲＤＤ执行ｍａｐ操作，然后执行
ｒｅｄｕｃｅ操作，在ｍａｐ操作时，Ｓｐａｒｋ并不会真正执
行，只是记录，只有执行ｒｅｄｕｃｅ操作时才会真正一起
计算．这一特性称为惰性计算（ｌａｚｙｃｏｍｐｕｔｉｎｇ）．

４　分布式哈希学习及其犛狆犪狉犽实现
４１　算法整体设计

算法的总体流程设计如图２所示，首先在训练

数据集上进行码本的训练，得到码本模型后将其应
用在原始数据集上进行编码压缩，从而可以将原始
数据进行编码表示，将编码后的数据存储起来．最
终，对于任意一个查询向量，通过近似近邻查询算法
在编码数据集上找出近邻候选集合．在近似近邻查
询过程中，主要分为两步：首先是通过索引找出候选
集合；然后在候选集合上进行重新排序．

图２　分布式哈希学习算法整体流程图

４２　数据结构设计
在Ｓｐａｒｋ上，分布式程序的编写必须依赖分布

式数据结构ＲＤＤ，ＲＤＤ分布式地存储在不同节点
上，这样才能使得程序分布式地执行．因此，在编写
Ｓｐａｒｋ程序过程中如何合理设计程序的ＲＤＤ数据
结构非常重要．在ＳｐａｒｋＭＬｌｉｂ库中提供了一种自
带的ＲＤＤ数据结构ＢｌｏｃｋＭａｔｒｉｘ．ＢｌｏｃｋＭａｔｒｉｘ是
用ＲＤＤ构建的分布式矩阵，其中ＲＤＤ的类型是
（（Ｉｎｔ，Ｉｎｔ），Ｍａｔｒｉｘ）．（Ｉｎｔ，Ｉｎｔ）是Ｍａｔｒｉｘ的下标索
引，ＢｌｏｃｋＭａｔｒｉｘ的每一个元素都是一个带下标索
引的矩阵．ＢｌｏｃｋＭａｔｒｉｘ还提供了一些自带的函数
可供调用，如ａｄｄ、ｍｕｌｔｉｐｌｙ等．

图３是一个示例的ＢｌｏｃｋＭａｔｒｉｘ的划分方式，图
中的８×１０的矩阵被按行划分成４个子空间，每个子
空间上有１０个子向量，具体实验过程中的参数大小
与此不同．那么我们需要一个４×１０的ＢｌｏｃｋＭａｔｒｉｘ
来存储，图中深色框中的向量就对应了一个ｍａｔｒｉｘ，
相应ｍａｔｒｉｘ的下标索引标示在图中了．在上一章节
的算法中已经说明，我们需要划分犿个子空间，每
个子空间中有狀个子向量，因此我们用犿×狀的
ＢｌｏｃｋＭａｔｒｉｘ数据结构来表示数据是比较合适的．
具体而言，我们算法中的训练集数据、原始数据、编
码后的数据等都是用ＢｌｏｃｋＭａｔｒｉｘ来存储．
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图３　ＢｌｏｃｋＭａｔｒｉｘ的划分方式

４３　训练码本
首先，我们将乘积量化模型的目标函数进行

分布式表示，把式（１）改写成弗罗贝尼乌斯范数
（Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓｎｏｒｍ）的形式：

ＰＱ＝ｍｉｎ犡－
犆１犅１


犆犿犅

熿

燀

燄

燅犿

２

犉

（２）

其中犡＝狓１，狓２，…，狓［ ］狀，犅＝犫１，犫２，…，犫［ ］狀．下面
证明如何从式（１）推导到式（２）．

证明．　由弗罗贝尼乌斯范数的定义可知
犃２

犉＝∑犻∑犼犪犻犼２

＝∑犻犪犻
２
２，

而犡－
犆１犅１


犆犿犅

熿

燀

燄

燅犿

２

犉

＝狓１，…，狓［ ］狀－

　　
犆１犫１１，犫１２，…，犫１［ ］狀


犆犿犫犿１，犫犿２，…，犫犿［ ］

熿

燀

燄

燅狀

２

犉

　＝
狓１１－犆１犫１１，狓１２－犆１犫１２，…，狓１狀－犆１犫１狀


狓犿１－犆犿犫犿１，狓犿２－犆犿犫犿２，…，狓犿狀－犆犿犫犿狀

２

犉

，

故 犡－
犆１犅１


犆犿犅

熿

燀

燄

燅犿

２

犉

＝∑
狀

犻＝１
狓犻－

犆１犫１犻

犆犿犫犿

熿

燀

燄

燅犻

２

２

．

　　因此式（１）可以改写为式（２）． 证毕．
在分布式的系统中，数据是分布式地存储在拥有

犛个节点的计算集群上．假设第狋个节点上存储的
狀狋个数据，原来的数据矩阵犡就可以被划分成犛个
小的矩阵进行分布式存储，即犡＝［犡１，犡２，…，犡犛］，
其中犡犻∈!

狆×狀狋．同样我们最终所需要编码矩阵犅
也可以用犅＝犅１，犅２，…，犅［ ］犛来表示．根据数据分
布式这一特点，由式（２），我们可以写出如下形式的
分布式乘积量化的目标函数：

ＰＱ＝ｍｉｎ∑
犛

狋＝１
犡狋－

犆１犅１狋


犆犿犅犿

熿

燀

燄

燅狋

２

犉

＝ｍｉｎ∑
犛

狋＝１

犡１狋－犆１犅１狋


犡犿狋－犆犿犅犿狋

２

犉

（３）

　　从式（３）中，我们可以看出，在每一个子空间中
需要求解的等式形式都是相同的．以第一个子空间
为例，对于∑

犛

狋＝１
ｍｉｎ犡１狋－犆１犅１狋２

犉，不难看出要求解出
犆１和犅１狋，只需要对犡１狋进行分布式犓Ｍｅａｎｓ聚类就
可以得到结果．

在具体训练码本的过程中，如前文中所介绍的
一样，首先将训练集中的数据划分到犿个子空间．
然后在每个子空间中，对所有的子向量数据进行犓
Ｍｅａｎｓ聚类，可以得到犺个聚类中心，也就得到每
个子空间的码本．图４表示了对训练数据集犡进行
划分为犿个子空间，然后在子空间中分别聚类得到
码本模型犆．

图４　码本训练过程

训练集的选取对整个算法是非常关键的，最终
近邻查询的准确率一定程度上取决于训练集的好
坏．在选择训练集上有两点需要注意：一是训练集的
规模大小；二是训练集的代表性．一般而言，模型确
定以后，训练集的规模不宜过大也不能太小．此外，
训练集还应该尽可能得有代表性，尽可能广泛地分
布于整个数据空间，这样才能使得训练出来的码本
更好地量化原始数据空间，更准确地对原始数据集
进行编码．在后面的实验过程中，我们采用对原始数
据集随机采样的方法来构建训练集．码本的训练算
法描述如算法１所示．

算法１．　训练码本．
输入：训练集犡矩阵，子空间聚类数量犺，聚类算法最

大迭代次数犿犪狓犐狋犲狉
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输出：码本模型数组犿狅犱犲犾
１．ｕｎｉｆｏｒｍｌｙｓｐｌｉｔ犡ｂｙｒｏｗｓｉｎｔｏ犿ｓｕｂｓｐａｃｅｓ
２．ＦＯＲＥＡＣＨｓｕｂｓｐａｃｅ犻＝１：犿ｉｎｐａｒａｌｌｅｌＤＯ
３． ［］犿狅犱犲犾犻←犽犿犲犪狀狊＿狋狉犪犻狀犡［犻］，犺，（ ）犿犪狓犐狋犲狉
４．ＥＮＤＦＯＲＥＡＣＨ
５．ＲＥＴＵＲＮ犿狅犱犲犾

４４　编码压缩
训练得出每个子空间中的码本之后，将其应用

到原始数据集犣上进行编码压缩．首先，同样也是
将原始数据集划分到犿个子空间．然后在每个子空
间中，对每一个数据的子向量，分别用训练出来的码
本进行编码，也就是用训练好的犓Ｍｅａｎｓ模型进行
预测，可以计算出每个子向量的所属聚类中心，从而
可以使用对应的聚类中心序号对该子向量进行编
码．这样，整个数据集中的向量数据都可以用编码来
进行表示．

完成编码压缩之后，编码后的数据集相比于原
始数据集，存储空间成倍减少．图５中编码压缩过程
的示意图，将码本模型犆广播到原始数据集犣的每
个子空间，在子空间中对应编码压缩形成编码后的
矩阵犅．具体算法如算法２所示．

图５　编码压缩过程

算法２．　编码压缩．
输入：码本模型数组犿狅犱犲犾，原始数据集犣矩阵
输出：编码后的矩阵犅
１．ｕｎｉｆｏｒｍｌｙｓｐｌｉｔ犣ｂｙｒｏｗｓｉｎｔｏ犿ｓｕｂｓｐａｃｅｓ
２．ｂｒｏａｄｃａｓｔ犿狅犱犲犾ｔｏａｌｌｎｏｄｅｓ
３．狀←ｎｕｍｏｆｃｏｌｕｍｎｓｏｆ犣
４．ＦＯＲＥＡＣＨｓｕｂｓｐａｃｅ犻＝１：犿，ｃｏｌｕｍｎ犼＝１：狀ｉｎ
ｐａｒａｌｌｅｌＤＯ

５．犅犻，［］犼← ［］犿狅犱犲犾犻．狆狉犲犱犻犮狋犣犻，［］（ ）犼
６．ＥＮＤＦＯＲＥＡＣＨ
７．ＲＥＴＵＲＮ犅

４５　近邻查询
在近似近邻查询的过程中，对于任意一个查询

向量狇，计算狇和任意的数据库中向量狓犻之间的距
离时，使用非对称距离度量（Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｄｉｓｔａｎｃｅ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ）［７］方式进行距离计算．哈希方法的出
发点就是避免直接计算狇和狓犻之间的欧式距离

犇（狇，狓犻），因此如果狇与数据库中的每一个向量都计
算一次距离，查询的时间代价太大．在近似近邻查询
过程中，使用狇和狓犻之间的非对称距离犃犇狇，狓（ ）犻
近似表示原始距离犇狇，狓（ ）犻，其中犃犇狇，狓（ ）犻＝
犇（狇，狓′犻），狓′犻是狓犻所属的聚类中心．犇狇，狓′（ ）犻可以先
计算出来存储在查找表中，在之后查找比较时，用查
找表中的非对称距离近似表示原始距离．

在算法具体流程上，我们首先计算出狇在子空
间中对应子向量和子空间中聚类中心之间的距离，
将计算出的距离用一个查找表存储好．现在我们计
算查询向量狇和数据库中每个数据之间的距离．在
每个子空间中，因为子向量与聚类中心之间距离已
经存储在查找表中，可以查找出每个数据与向量狇
之间的近似距离．最后，将不同子空间中同一向量距
离求和．这样就得到了查询向量狇和数据库中每个
向量之间的距离．通过线性扫描一遍距离数组，我们
就可以快速获取出前犽个近邻向量．图６是近似近
邻查询阶段的流程图．算法如算法３所示．

图６　近似近邻查询过程

算法３．　近邻查询．
输入：码本模型数组犿狅犱犲犾，编码数据集犅，查询向量狇
输出：近邻集合狉犲狊狌犾狋数组
１．ＦＯＲ犻＝１→犿ＤＯ
２．　ＦＯＲ犼＝１→犿狅犱犲犾［犻］．狀狌犿犗犳犆犲狀狋犲狉狊
３．犇［犻，犼］←犮狅犿狆狌狋犲犇犻狊狋（ ［］犿狅犱犲犾狊犻．犮犲狀狋犲狉［犼］，狇）
４．　ＥＮＤＦＯＲ
５．ＥＮＤＦＯＲ
６．狀←ｎｕｍｏｆｃｏｌｕｍｎｓｏｆ犅
７．ｂｒｏａｄｃａｓｔｄｉｓｔｔｏａｌｌｎｏｄｅｓ
８．ＦＯＲＥＡＣＨｓｕｂｓｐａｃｅ犻＝１：犿，ｃｏｌｕｍｎ犼＝１：狀ｉｎ

ｐａｒａｌｌｅｌＤＯ
９．犱犻狊狋［犻］←犱犻狊狋［犻］＋犇［犻，犅［犻，犼］］
１０．ＥＮＤＦＯＲＥＡＣＨ
１１．狉犲狊狌犾狋←ｇｅｔＴｏｐＫ（）犱犻狊狋
１２．ＲＥＴＵＲＮ狉犲狊狌犾狋

　　上述的查询过程中，非对称距离与原始距离之
间的误差可以用犃犇狇，狓（ ）犻－犇狇，狓（ ）犻 表示．
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定理１．　狓犻－犆犫犻２是非对称距离犃犇狇，狓（ ）犻与
原始距离犇狇，狓（ ）犻之间误差的上界．

证明． 犃犇狇，狓（ ）犻－犇狇，狓（ ）犻
＝犇狇，狓′（ ）犻－犇狇，狓（ ）犻
犇狓′犻，狓（ ）犻
＝狓犻－犆犫犻２． 证毕．

　　由定理１可知，非对称距离与原始距离之间的
误差可以被式（１）中目标函数所约束，最小化目标函
数的同时，也最小化了非对称距离与原始距离之间
的误差，从而保证检索的准确性．
４６　系统优化

集群系统上的分布式程序一般都会需要考虑节
点间数据通信的问题，Ｓｐａｒｋ中对ＲＤＤ已经进行了
较完备的封装，让开发者可以不用直接进行底层的
数据管理（通信、容错），只需通过操作上层的一些接
口即可，但是数据通信的问题在Ｓｐａｒｋ中仍是一个
不能忽视的问题，只有了解底层的通信机制才能利
用ＡＰＩ编写出高效的程序．程序优化的原则是尽可
能地减少数据的通信，特别是数据量比较大的数据
通信．以上是对系统的第１点优化．

第２点优化是利用ＳｐａｒｋＲＤＤ的持久化机制．
ＳｐａｒｋＲＤＤ的持久化可以将ＲＤＤ数据缓存到内存
或者磁盘上，以后用到ＲＤＤ的时候不必多次重复
计算，从而节省时间效率，这一机制特别适合在迭代
算法中使用．在我们的算法中，我们选择将一些反复
用到ＲＤＤ缓存在内存当中．

第３点优化是对Ｓｐａｒｋ程序参数的调优．Ｓｐａｒｋ
程序需要设置一些如ｅｘｅｃｕｔｏｒ数量、每个ｅｘｅｃｕｔｏｒ
的核数、ｅｘｅｃｕｔｏｒ内存大小、ＲＤＤ分区数等在内的
系列参数．一般而言，ｅｘｅｃｕｔｏｒ的数量乘以每个
ｅｘｅｃｕｔｏｒ的核数应该与集群的总核数相同；ｅｘｅｃｕｔｏｒ
的内存大小应该与集群中每台机器的内存大小除以
每台机器分配的ｅｘｅｃｕｔｏｒ数相同；ＲＤＤ的分区数会
直接影响程序并行度，合适的分区数才能保证程序
充分并行执行，这一参数设置应该与ｅｘｅｃｕｔｏｒ数量
相关．

５　实验结果与分析
在本节中，我们通过在４个数据集上进行大量

对比试验，以此来观察我们在Ｓｐａｒｋ上所实现的分
布式乘积量化方法ＳｐａｒｋＰＱ的性能和可扩展性．一
方面，我们通过和单机版的ＰＱ、ＩＴＱ、ＳＨ、ＬＳＨ这
４个算法在不同数据集上的对比来观测算法的性能

好坏；另一方面，我们通过在Ｓｐａｒｋ集群上，改变集
群的节点数量、Ｓｐａｒｋ参数配置、数据集大小、算法
参数等来观测的ＳｐａｒｋＰＱ的可扩展性和对参数变
化的敏感程度．
５１　实验环境和数据集

实验环境．本次实验中Ｓｐａｒｋ部分的实验是在
由４台机器构成的ＳｐａｒｋｏｎＹＡＲＮ集群系统上完
成的．其中每台机器配置相同，如表２所示．

表２　集群计算节点的配置信息
内容 配置信息

操作系统 ＲｅｄＨａｔＥｎｔｅｒｐｒｉｓｅ
ＬｉｎｕｘＳｅｒｖｅｒｒｅｌｅａｓｅ７．０

处理器 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５２６０９
０＠２．４０ＧＨｚ

ＣＰＵ核数 ８
内存 ６０ＧＢ

Ｓｃａｌａ版本 ２．１０．３
Ｓｐａｒｋ版本 １．４．０

非分布式的ＰＱ、ＩＴＱ、ＳＨ、ＬＳＨ算法的单机实
验是在一台机器上完成，配置信息如表３所示．

表３　单机的配置信息
内容 配置信息

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ８
处理器 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）

ｉ３ＣＰＵＭ３８０＠２．５３ＧＨｚ
ＣＰＵ核数 ４
内存 ６ＧＢ

ＭＡＴＬＡＢ版本 Ｒ２０１２ｂ

数据集．实验过程中，共使用了４个数据集：
ＳＩＦＴ１Ｍ、ＧＩＳＴ１Ｍ、ＣＩＦＡＲ１０和ＳＩＦＴ１００Ｍ，这
４个数据集近年来被广泛用于衡量近似近邻查询方
法的有效性［７９，１２１３］．
ＳＩＦＴ１Ｍ中的每条数据为１２８维的ＳＩＦＴ特征

向量，其原始图片来源于图片分享网站Ｆｌｉｃｋｒ．
ＧＩＳＴ１Ｍ中的每条数据是９６０维的ＧＩＳＴ特征

向量．
ＣＩＦＡＲ１０数据集是一个８×１０８千万极小图像

数据集［１４］的子集，被广泛应用于计算机视觉领域测试
目标识别［１５］、图像分类［１６］等任务的效果，由６００００张
３２×３２大小的彩色图像组成，分属于１０个类别，每
个类别包含６０００张图片．在本次实验中，我们对
ＣＩＦＡＲ１０数据集中的每张图片提取出３２０维的ＧＩＳＴ
特征，并从中随机选出１０００张图片作为测试数据
集，其余５９０００张作为训练数据集和待检索数据集．
ＳＩＦＴ１００Ｍ是ＳＩＦＴ１Ｂ［７］数据集的一个子集，包

含数据集中的１／１０数据，该数据集中的待检索集由
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１０８个ＳＩＦＴ特征向量构成，用来验证我们提出的方
法在大规模数据集上的可扩展性．

整个实验部分使用的所有数据集规模如表４
所示．

表４　数据集的规模
数据集 维度 训练集 检索集 测试集
ＳＩＦＴ１Ｍ １２８ １０５ １０６ １０４
ＧＩＳＴ１Ｍ ９６０ ５×１０５ １０６ １０３
ＣＩＦＡＲ１０ ３２０ ５．９×１０４ ５．９×１０４ １０３
ＳＩＦＴ１００Ｍ １２８ １０７ １０８ １０４

表４中维度是表示向量的维数，训练集、检索集
和测试集表示的是其中向量的数量大小．训练集是
用于训练哈希模型的数据集，检索集包含所有可以
被编码检索到的数据库数据，测试集是指用于查询
的所有数据．
５２　实验设置

实验部分包括算法性能对比实验和算法可扩展
性实验，下文将详述各部分实验的具体设置．

在性能对比实验部分，我们参照文献［６］，使用
召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、查准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、平均准确率
（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）等评价指标．通过与ＰＱ、
ＩＴＱ、ＳＨ、ＬＳＨ等方法在不同数据集上的召回率、
查准率和平均准确率的对比来观测算法的性能．

下面列举出实验中对比的所有算法：
（１）ＳｐａｒｋＰＱ．Ｓｐａｒｋ上分布式乘积量化方法．
（２）ＰＱ．单机版的乘积量化方法．
（３）ＩＴＱ．第２．２节中介绍的迭代量化方法．
（４）ＳＨ．第２．２节中介绍的谱哈希方法．
（５）ＬＳＨ．第２．２节中介绍的局部敏感哈希方法．

　　在验证算法可扩展性的实验中，我们通过在

Ｓｐａｒｋ集群中改变集群的节点数量、Ｓｐａｒｋ中分配的
ｅｘｅｃｕｔｏｒ数量大小、训练集数据大小和子空间数量
犿等参数来验证算法的可扩展性和对参数的敏感程
度．集群节点数量为实验中使用的机器数量，在实验
中默认总节点数量为４．Ｅｘｅｃｕｔｏｒ数量为Ｓｐａｒｋ分
配给程序的任务执行进程个数，实验中默认设置为
３２．训练集大小是指哈希学习过程中训练集数据的
多少．子空间数量犿和子空间聚类中心数量犺会影
响整体数据压缩的编码长度，默认犿＝８，犺＝２５６，使
用８ｌｏｇ２５６＝６４ｂｉｔ长度编码原始向量数据．
５３　算法性能对比实验
５．３．１　ＳＩＦＴ１Ｍ数据集实验结果

首先我们在ＳＩＦＴ１Ｍ数据集上进行对比实验，
通过比较Ｓｐａｒｋ集群上实现的分布式乘积量化方法
和单机ＭＡＴＬＡＢ实现的乘积量化方法的查询召回
率，以验证算法的正确性．在Ｓｐａｒｋ集群系统上的程
序参数设置，我们采用ｙａｒｎｃｌｉｅｎｔ模式在集群上运
行程序，所有参数如５．２节所述，均采用默认设置，
编码长度为６４ｂｉｔ．

在本次实验中，ＳＩＦＴ１Ｍ数据中有１０４个查询
向量，对于任意一个查询向量，通过整个近似近邻查
询计算，我们在数据库向量中找到前１００个近邻向
量，并分别取检出数量犚为１、２、５、１０、２０、５０、１００，
计算出前犚个向量中出现最近邻向量的次数狊，那
么衡量标准召回率＝狊／１０４．

表５中是Ｓｐａｒｋ集群上分布式乘积量化方法和
ＭＡＴＬＡＢ上实现的乘积量化方法的召回率对比．
从表中可以看出，Ｓｐａｒｋ上分布式算法的召回率与
ＭＡＴＬＡＢ单机版本的相差不大，从而证明了算法
正确有效．

表５　犛狆犪狉犽与犕犃犜犔犃犅上实验召回率
召回率（犚＝１）召回率（犚＝２）召回率（犚＝５）召回率（犚＝１０）召回率（犚＝２０）召回率（犚＝５０）召回率（犚＝１００）

Ｓｐａｒｋ ０．２２４ ０．３１９ ０．４６６ ０．５９３ ０．７１３ ０．８５４ ０．９２１
ＭＡＴＬＡＢ ０．２２６ ０．３２７ ０．４７６ ０．６０７ ０．７１９ ０．８５３ ０．９２０

　　此外，我们还将分布式乘积量化算法与ＩＴＱ、
ＳＨ、ＬＳＨ等经典算法的性能对比，图７是改变查询
检出相似向量的数量犚，不同算法的实验召回率的
变化曲线图．从图７中可以看出，我们提出的分布式
乘积量化方法的召回率要比其它几种经典方法的召
回率都要高，证明了我们方法的有效性．除此之外我
们发现检出数量越大，召回率越高，这与召回率的定
义相符．
５．３．２　ＣＩＦＡＲ１０数据集实验结果

在ＣＩＦＡＲ１０数据集上的实验中，Ｓｐａｒｋ集群

系统的配置以及程序的参数设置和ＳＩＦＴ１Ｍ实验
中完全相同．对于ＣＩＦＡＲ１０中６００００张图片，随机
产生１０００张图片作为测试数据，其他５９０００张图片
用于训练和检索，对于图片，我们提取出３２０维的
ＧＩＳＴ特征，使用欧氏距离先计算出１０００个测试数
据的与剩余待检索数据的近邻关系．使用此近邻关
系作为衡量基准，对于每个算法，我们分别计算检索
的查准率、召回率以及平均准确率，以此对比不同算
法的性能好坏．

在图８中，我们可以看到不同算法的查准率变
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图７　不同算法的召回率随犚的变化对比
化，检出数量犚从０增加到１０００，随着检出数量增
大，所有算法的查准率都在不断降低．然而不管检出
数量如何变化，分布式乘积量化算法的查准率均比
其它算法高．

图８　不同算法ＣＩＦＡＲ１０上的查准率对比
图９则反映的是检出数量犚从０变化到１０００，

不同算法的召回率变化情况．同样，分布式乘积量化
方法的召回率高于其他所有算法．

图９　不同算法ＣＩＦＡＲ１０上的召回率对比

图１０展现了不同算法在不同编码长度下的平
均准确率变化情况．在编码长度分别为８、１６、３２、
６４、１２８情况下，我们可以看到，对于所有算法，编码
比特数越大，算法的平均准确率越高，即平均准确率
随着比特数的增大而升高．然而，不同算法的增长幅
度是不同的．我们可以比较ＳｐａｒｋＰＱ和ＩＴＱ，ＩＴＱ
在从８ｂｉｔ到１６ｂｉｔ长度情况下，平均准确率增长幅
度较大，之后逐渐趋缓；ＳｐａｒｋＰＱ在８ｂｉｔ长度的平
均准确率较高，最初的增长幅度也不大，但是在
６４ｂｉｔ变化到１２８ｂｉｔ长度时，平均准确率增长的幅
度较大．由此可以看出，ＳｐａｒｋＰＱ在编码长度较长
时，增加编码长度的时仍能保持较好的平均准确率
增幅．

图１０　不同算法ＣＩＦＡＲ１０上的平均准确率对比
图１１是我们从实验中选取出的３个相似图像

检索的示例，对于每个查询请求的图片，选取出前
３６个最相似的图片．同样，在这个实验中对图片提
取３２０维的ＧＩＳＴ特征，采用特征向量的欧氏距离
近邻关系作为参考标准．图中深色框标识出的图片
与查询图片并不近邻．从图中可以看出，对于这３个
查询请求，其中分布式乘积量化的返回结果是最精
确的，迭代量化方法次之，局部敏感哈希和谱哈希的
准确度较差．
５４　算法可扩展性实验
５．４．１　ＳＩＦＴ１Ｍ数据集实验结果

本实验通过比较不同节点数量的Ｓｐａｒｋ集群上
的乘积量化的近似近邻查询方法实验的召回率和时
间消耗的对比，用于验证算法的可扩展性．本次实验
分布式乘积量化算法部分采用默认配置，通过改变
集群中节点数量，观察不同检出数量的召回率变化
与计算时间随集群节点数量的变化．表６和表７分
别显示的是在不同节点数量的Ｓｐａｒｋ集群系统上实
验召回率对比以及所用时间对比．
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图１１　ＣＩＦＡＲ１０数据集上６４位编码长度图像检索示例
表６　不同节点数量犛狆犪狉犽集群系统上的实验召回率

节点数 召回率（犚＝１）召回率（犚＝２）召回率（犚＝５）召回率（犚＝１０）召回率（犚＝２０）召回率（犚＝５０）召回率（犚＝１００）
１ ０．２２７ ０．３３０ ０．４８１ ０．６０４ ０．７１９ ０．８４７ ０．９１９
２ ０．２３１ ０．３２９ ０．４７９ ０．６０２ ０．７２１ ０．８５５ ０．９２３
３ ０．２２０ ０．３２２ ０．４７４ ０．６００ ０．７１９ ０．８４９ ０．９２１
４ ０．２２４ ０．３１９ ０．４６６ ０．５９３ ０．７１３ ０．８５４ ０．９２１

表７　不同节点数量犛狆犪狉犽集群系统上的实验时间
节点数 训练时间／ｓ 编码时间／ｓ 单次查询／ｓ
１ ８７５．９ １２．３５ ３．０１
２ ５８５．２ ５．６９ １．５１
３ ５５６．９ ５．２０ １．４５
４ ５４１．３ ５．０８ １．４９

仅从表６来看，不同节点数量的Ｓｐａｒｋ集群系
统上实验的召回率相差不大．在保证召回率变化不
大的情况下，从表７中我们可以看出在训练、编码和
查询３个阶段的时间消耗上，随着节点数量的增多，
训练时间迅速下降并逐渐趋缓，并没有保持理想的
线性下降趋势，这是由于节点增多时，Ｓｐａｒｋ集群的
额外计算开销增多，包括网络通信时间等．整体而
言，时间消耗随着节点增加而下降说明该系统的可
扩展性良好．

此外，我们还在ＳＩＦＴ１Ｍ数据集上进行训练集

大小与训练时间关系的实验．通过改变不同训练数
据集的大小，从而对比实验的召回率和时间消耗情
况，用以验证算法可扩展性．在实验参数设置方面，
我们采用与上一实验中的４节点Ｓｐａｒｋ集群实验相
同的配置．同样我们采用召回率作为查询结果好坏
的衡量标准．不同之处，我们分别取训练集大小为
０．１Ｍ、０．２Ｍ、０．５Ｍ、１Ｍ进行实验，观察实验召回
率和时间消耗的变化．

从表８来看，改变实验中的训练集合大小，随着
训练集增大，召回率呈现出增长的趋势，但是并不明
显．从表９中我们可以看出在随着训练集的增大，训
练时间迅速地增大，随后逐渐趋于缓慢增长．编码时
间和单次查询之所以时间变化不大，是因为并不受
训练数据集大小变化的影响．因此，实验表明系统的
可扩展性较好．
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表８　犛狆犪狉犽集群系统上不同训练集大小实验召回率
训练集大小／Ｍ召回率（犚＝１）召回率（犚＝２）召回率（犚＝５）召回率（犚＝１０）召回率（犚＝２０）召回率（犚＝５０）召回率（犚＝１００）

０．１ ０．２２４ ０．３１９ ０．４６６ ０．５９３ ０．７１３ ０．８５４ ０．９２１
０．２ ０．２２３ ０．３２１ ０．４６９ ０．５９６ ０．７１９ ０．８５６ ０．９２３
０．５ ０．２２２ ０．３２３ ０．４７３ ０．６００ ０．７２６ ０．８５９ ０．９２４
１．０ ０．２２２ ０．３２６ ０．４７２ ０．６０３ ０．７２７ ０．８５５ ０．９２７

表９　犛狆犪狉犽集群系统上不同训练集大小实验时间
训练集／Ｍ 训练时间／ｓ 编码时间／ｓ 单次查询／ｓ
０．１ ５４１．３ ５．０８ １．４９
０．２ １２３５．７ ５．２２ １．４８
０．５ ２６０１．５ ５．１８ １．４７
１．０ ５６１６．３ ４．９３ １．４７

５．４．２　ＧＩＳＴ１Ｍ数据集实验结果
对ＧＩＳＴ１Ｍ数据集的实验都在Ｓｐａｒｋ集群系

统上完成，Ｓｐａｒｋ集群系统的配置与ＳＩＦＴ１Ｍ的实
验相同，在ｙａｒｎｃｌｉｅｎｔ模式运行程序，ｅｘｅｃｕｔｏｒ的数
量为３２．在本次实验中，我们分别采用３２ｂｉｔ、６４ｂｉｔ、
９６ｂｉｔ、１２８ｂｉｔ、２５６ｂｉｔ这些不同编码长度进行实验，
观察实验中压缩编码长度对召回率的影响，如图１２
所示．在同等检出数量下，编码长度越长，召回率
越高．

图１２　ＧＩＳＴ１Ｍ上不同编码长度下的召回率

图１３中是记录了在ＧＩＳＴ１Ｍ上不同编码长度
的算法运行时间．从图１３可以看出，随着编码长度
的增大，算法的训练时间、编码时间、单次查询时间
都是在不断增长的，但是增长的幅度较小．时间不断
增长是因为编码长度犿ｌｏｇ犺增大，子空间犿数量就
会增大，从而需要在更多子空间中训练码本、压缩编
码和检索近邻，增加了计算时间．
５．４．３　ＣＩＦＡＲ１０数据集实验结果

与上一个实验配置相同，我们在ＣＩＦＡＲ１０数
据集上的分别对不同长度的编码进行比较，采用准

图１３　ＧＩＳＴ１Ｍ上不同编码长度的算法运行时间

确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）来衡量检出效果．
在图１４中，犚是检出数据的数量，我们可以看

到在同样的压缩编码下，准确率随着检出数量增大
而不断降低．在相同的检出数量条件下，编码长度越
长，检出的准确率越高．

图１４　ＣＩＦＡＲ１０上不同编码长度下的查准率

图１５是不同编码长度下的算法运行时间变化
情况，从图１５中可以得出与图１３中实验相似的
结论，编码长度分别为３２ｂｉｔ、６４ｂｉｔ、９６ｂｉｔ、１２８ｂｉｔ、
２５６ｂｉｔ，算法的训练时间、编码时间、单次查询时间
都是在不断增长的，运行时间增长的速度与编码长
度的增长幅度有关．

图１６中是在压缩编码长度分别为３２ｂｉｔ、６４ｂｉｔ、
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图１５　ＣＩＦＡＲ１０上不同编码长度的算法运行时间

９６ｂｉｔ、１２８ｂｉｔ、２５６ｂｉｔ情况下，训练时间随ｅｘｅｃｕｔｏｒ
数量的变化．从图１６中可以看出，大体上ｅｘｅｃｕｔｏｒ
的数量越多，训练时间就越短，但是也并非ｅｘｅｃｕｔｏｒ
数量越多越好，与Ｓｐａｒｋ集群系统的总处理器核数
有关．当ｅｘｅｃｕｔｏｒ数量超过集群的总核数时，训练
时间反而会增加．实验中集群的总核数为３２，因此
当ｅｘｅｃｕｔｏｒ数量为４８时，训练时间略大于ｅｘｅｃｕｔｏｒ
数量为３２的情况．

图１６　ＣＩＦＡＲ１０上训练时间随ｅｘｅｃｕｔｏｒ数量的变化

５．４．４　ＳＩＦＴ１００Ｍ数据集实验结果
使用ＳＩＦＴ１００Ｍ数据集进行实验主要是为了

在一个更大规模数据集上验证算法的可扩展性．由
于输入数据规模变大，因此Ｓｐａｒｋ集群相关参数需
要有所调整．集群节点数仍为４，ｅｘｅｃｕｔｏｒ的数目为
１５，每个ｅｘｅｃｕｔｏｒ分配内存大小为１２ＧＢ，其它参数
不变．在此我们比较了不同编码长度下召回率的变
化以及计算时间的变化．

图１７是ＳＩＦＴ１００Ｍ上不同编码长度下召回率

的变化图．由于数据集较大，当编码长度为１６时，召
回率几乎接近于０，随着编码长度增大，召回率也不
断提高．图１８是不同编码长度的算法计算时间变化
图，随着编码长度增大，计算时间呈现出缓慢增长．
以上观察与小数据集时的情况相似，从而证明了在
较大规模的数据集上，我们的方法依然具有良好的
可扩展性．

图１７　ＳＩＦＴ１００Ｍ上不同编码长度下的召回率

图１８　ＳＩＦＴ１００Ｍ上不同编码长度的算法运行时间

６　结束语
本文针对大规模高维数据的近似近邻查询问

题，通过对乘积量化的哈希方法的深入研究，我们在
Ｓｐａｒｋ平台上实现了一套基于乘积量化分布式哈希
方法的近似近邻查询系统．该系统一方面对数据进
行了编码压缩，从而可以大幅度降低空间占用；另一
方面在保证查询准确率的同时，通过Ｓｐａｒｋ集群系
统并行计算的方式可以大大提高查询的效率．
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本文已经实现了一套基于Ｓｐａｒｋ的近似近邻查
询系统，采用乘积量化的方法进行分布式哈希编码，
但并没有在Ｓｐａｒｋ上实现一套高效的索引方法．在
接下来的研究中，我们准备实现一套高效索引方
法［１７］以提高查询的性能．

致　谢　感谢清华大学信息科学与技术国家实验室
大数据科学与技术专项、国家自然科学基金项目、中
国博士后基金特别资助项目的支持．感谢《计算机学
报》编辑部和审稿专家的宝贵意见！

参考文献

［１］ＭｕｊａＭ，ＬｏｗｅＤＧ．Ｆａｓｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ
ｗｉｔｈａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＴｈｅｏｒｙａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｌｉｓｂｏａ，Ｐｏｒｔｕｇａｌ，２００９：３３１３４０

［２］ＳｉｌｐａＡｎａｎＣ，ＨａｒｔｌｅｙＲ．ＯｐｔｉｍｉｓｅｄＫＤｔｒｅｅｓｆｏｒｆａｓｔｉｍａｇｅ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｍａｔｃｈｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ａｎｃｈｏｒａｇｅ，ＵＳＡ，２００８：１８

［３］ＮｉｓｔｅｒＤ，ＳｔｅｗｅｎｉｕｓＨ．Ｓｃａｌａｂｌｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈａｖｏｃａｂｕｌａｒｙ
ｔｒｅｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，
ＵＳＡ，２００６：２１６１２１６８

［４］ＧｉｏｎｉｓＡ，ＩｎｄｙｋＰ，ＭｏｔｗａｎｉＲ．Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｅａｒｃｈｉｎｈｉｇｈ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｖｉａｈａｓｈｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａＢａｓｅｓ．Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ，ＵＫ，
１９９９：５１８５２９

［５］ＷｅｉｓｓＹ，ＴｏｒｒａｌｂａＡ，ＦｅｒｇｕｓＲ．Ｓｐｅｃｔｒａｌｈａｓｈｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．
Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２００８：１７５３１７６０

［６］ＧｏｎｇＹ，ＬａｚｅｂｎｉｋＳ．Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ：Ａｐｒｏｃｒｕｓｔｅａｎ
ａｐｐｒｏａｃｈｔｏｌｅａｒｎｉｎｇｂｉｎａｒｙｃｏｄｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１１：８１７８２４

［７］ＪéｇｏｕＨ，ＤｏｕｚｅＭ，ＳｃｈｍｉｄＣ．Ｐｒｏｄｕｃｔｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｆｏｒ

ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｅａｒｃｈ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ
ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１１，３３（１）：１１７１２８

［８］ＮｏｒｏｕｚｉＭ，ＦｌｅｅｔＤＪ．Ｃａｒｔｅｓｉａｎ犽ｍｅａｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｏｒｌａｎｄ，ＵＳＡ，２０１３：３０１７３０２４

［９］ＺｈａｎｇＴ，ＤｕＣ，ＷａｎｇＪ．Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｆｏｒａｐｐｒｏ
ｘｉｍａｔｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｅａｒｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３２ｎｄ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，
Ｃｈｉｎａ，２０１４：８３８８４６

［１０］ＧｒａｙＲＭ，ＮｅｕｈｏｆｆＤＬ．Ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，１９９８，４４（６）：２３２５２３８３

［１１］ＺａｈａｒｉａＭ，ＣｈｏｗｄｈｕｒｙＭ，ＤａｓＴ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｉｌｉｅｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｄａｔａｓｅｔｓ：Ａｆａｕｌｔｔｏｌｅｒａｎｔａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎｆｏｒｉｎｍｅｍｏｒｙｃｌｕｓｔｅｒ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ９ｔｈＵＳＥＮＩＸＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＮｅｔｗｏｒｋｅｄＳｙｓｔｅｍｓＤｅｓｉｇｎａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＳａｎＪｏｓｅ，
ＵＳＡ，２０１２：１５２８

［１２］ＪéｇｏｕＨ，ＤｏｕｚｅＭ，ＳｃｈｍｉｄＣ．Ｓｅａｒｃｈｉｎｇｗｉｔｈｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ：
Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｅａｒｃｈｕｓｉｎｇｓｈｏｒｔｃｏｄｅｓａｎｄ
ｄｉｓｔａｎｃｅｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ．ＶｉｌｌｅｒｓｌèｓＮａｎｃｙ，Ｆｒａｎｃｅ：ＩＮＲＩＡ，
ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ：ｉｎｒｉａ００４１０７６７，２００９

［１３］ＰａｕｌｅｖéＬ，ＪéｇｏｕＨ，ＡｍｓａｌｅｇＬ．Ｌｏｃａｌｉｔｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅｈａｓｈｉｎｇ：Ａ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｈａｓｈｆｕｎｃｔｉｏｎｔｙｐｅｓａｎｄｑｕｅｒｙｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ．
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１０，３１（１１）：１３４８１３５８

［１４］ＴｏｒｒａｌｂａＡ，ＦｅｒｇｕｓＲ，ＦｒｅｅｍａｎＷＴ．８０ｍｉｌｌｉｏｎｔｉｎｙｉｍａｇｅｓ：
Ａｌａｒｇｅｄａｔａｓｅｔｆｏｒｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｏｂｊｅｃｔａｎｄｓｃｅｎｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２００８，３０（１１）：１９５８１９７０

［１５］ＢｏＬ，ＬａｉＫ，ＲｅｎＸ，ｅｔａｌ．Ｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｈｉｅｒａｒ
ｃｈｉｃａｌｋｅｒｎｅｌｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ＣｏｌｏｒａｄｏＳｐｒｉｎｇｓ，ＵＳＡ，２０１１：１７２９１７３６

［１６］ＷａｎＬ，ＺｅｉｌｅｒＭ，ＺｈａｎｇＳ，ｅｔａｌ．Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｕｓｉｎｇｄｒｏｐｃｏｎｎｅｃｔ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ａｔｌａｎｔａ，ＵＳＡ，２０１３：
１０５８１０６６

［１７］ＢａｂｅｎｋｏＡ，ＬｅｍｐｉｔｓｋｙＶＳ．Ｔｈｅｉｎｖｅｒｔｅｄｍｕｌｔｉｉｎｄｅｘ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｒｏｖｉｄｅｎｃｅ，
ＵＳＡ，２０１２：３０６９３０７６

犠犈犖犙犻狀犵犉狌，ｂｏｒｎｉｎ１９９３，Ｍ．Ｓ．
ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犠犃犖犌犑犻犪狀犕犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６８，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．

犣犎犝犎犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９９２，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犆犃犗犢狌犲，ｂｏｒｎｉｎ１９９２，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犔犗犖犌犕犻狀犵犛犺犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８５，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔ
ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄｂｉｇｄａｔａ．

５０２１期 文庆福等：面向近似近邻查询的分布式哈希学习方法



犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ（ＡＮＮ）ｓｅａｒｃｈｉｓａ
ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｄａｔａ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｗｈｉｃｈｉｓｗｉｄｅｌｙａｐｐｌｉｅｄｉｎｍａｎｙｒｅｓｅａｒｃｈｆｉｅｌｄｓ
ｓｕｃｈａｓＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＲｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｗｉｔｈｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｇｒｏｗｔｈｏｆｂｉｇｄａｔａ，ｔｈｅｒｅｈａｓｂｅｅｎａｎ
ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｓｔｕｄｙｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｓｅａｒｃｈｉｎ
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａｂａｓｅ．

Ｈａｓｈｉｎｇｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔａｐｐｒｏａｃｈｔｏａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓｅａｒｃｈｔｈａｔｃａｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｃｏｍｐｒｅｓｓｄａｔａｔｏｒｅｄｕｃｅ
ｓｔｏｒａｇｅａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｃｏｓｔｓ．Ｍａｎｙｈａｓｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅ
ｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄｆｏｒｆａｓｔｓｅａｒｃｈ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｓｅｍｉｎａｌＬｏｃａｌｉｔｙ
ＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ，ＳｐｅｃｔｒａｌＨａｓｈｉｎｇ，ａｎｄＩｔｅｒａｔｉｖｅＱｕａｎｔｉ
ｚａｔｉｏｎ．

Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，Ｓｐａｒｋｈａｓｂｅｃｏｍｅａｐｏｐｕｌａｒｐｌａｔｆｏｒｍｗｈｉｃｈｉｓ
ａｐｐｌｉｅｄｔｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａｓｅｔｓ．Ｓｐａｒｋｉｓ
ａｎｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｐｌａｔｆｏｒｍｔｈａｔｓｕｐｐｏｒｔｓ
ｈｉｇｈｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ，ｈｉｇｈａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙａｎｄｆａｕｌｔｔｏｌｅｒａｎｃｅ．Ｐｒｅｖｉｏｕｓ
ｗｏｒｋｓｏｎｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａｓｅｔｓｓｈｏｗｔｈａｔＳｐａｒｋｉｓｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒ
ｓｏｌｖｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓｔｈａｔｄｅｐｅｎｄｏｎｉｔｅｒａｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｗｈｉｌｅ

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｉｔｓｗｅｌｌｉｎｔｏｔｈｉｓｉｔｅｒａｔｉｖｅｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ
ｐａｒａｄｉｇｍ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｄＳｐａｒｋＰＱ，ａｎｏｖｅｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｈａｓｈｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＰｒｏｄｕｃｔＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ
（ＰＱ），ｗｈｉｃｈｉｓｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｉｎｔｈｅＳｐａｒｋｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕ
ｔｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋ．ＢａｓｅｄｏｎｔｈｅＳｐａｒｋＰＱｍｅｔｈｏｄ，ａｎＡＮＮ
ｓｅａｒｃｈｓｙｓｔｅｍｉｓｂｕｉｌｔ，ｗｈｉｃｈｃａｎｎｏｔｏｎｌｙｒｅｄｕｃｅｔｈｅｓｔｏｒａｇｅ
ａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｃｏｓｔｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌｌｙ，ｂｕｔａｌｓｏｃａｎｓｐｅｅｄｕｐｔｈｅ
ｓｅａｒｃｈｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｗｉｔｈｇｕａｒａｎｔｅｅｄｓｅａｒｃｈａｃｃｕｒａｃｙ．Ｂｅｓｉｄｅｓ，
ｗｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｌａｒｇｅｓｃａｌｅ
ｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｄａｔａｓｅｔｓ，ｗｈｉｃｈｖａｌｉｄａｔｅｓｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ
ａｎｄｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＳｐａｒｋＰＱｍｅｔｈｏｄａｎｄｓｙｓｔｅｍ．

ＴｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＴｓｉｎｇｈｕａＮａｔｉｏｎａｌ
Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ（ＴＮＬｉｓｔ）ＳｐｅｃｉａｌＦｕｎｄｆｏｒＢｉｇＤａｔａＳｃｉｅｎｃｅａｎｄ
ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｕｎｄｅｒＧｒａｎｔ“ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｎｄＯｐｅｒａｔｉｏｎＰｌａｔｆｏｒｍ
ｆｏｒＤｏｍａｉｎＯｒｉｅｎｔｅｄＢｉｇＤａｔａＳｙｓｔｅｍｓ”，ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（ＧｒａｎｔＮｏｓ．６１３２５００８ａｎｄ
６１５０２２６５），ａｎｄｔｈｅＣｈｉｎａＰｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ
（ＧｒａｎｔＮｏ．２０１５Ｔ８００８８）．

６０２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年


