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云环境下基于 ＭＫｄＴｒｅｅ 的大规模图数据索引技术

雷婷
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摘要：由于高维属性和海量数据所带来的影响，数据管理需要相当高的计算负载，传统的集中索引
技术已经变得不切实际。为满足数据的快速增长、海量和高维特性的要求，实现了一个高层次的分
布式树形索引结构框架ＭＲＣＴｒｅｅ。基于ＭＲＣＴｒｅｅ框架基础上，提出了两种ＭＫｄＴｒｅｅ索引结构构建
方法，即ＯＭＫｄＴｒｅｅ和ＭＭＫｄＴｒｅｅ。理论分析和实验结果表明，基于ＭＲＣＴｒｅｅ框架的ＭＫｄＴｒｅｅ索引
结构构建方法具有良好的可扩展性和较高的检索效率。
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１ 引言
近年来，随着多媒体技术和数字化技术的进步，

高维数据库的应用得到了快速的发展，如海量的多
媒体数据库、生物信息学中庞大的蛋白质数据库、
ＤＮＡ数据库等，这些信息一般使用特征抽取等方法
映射为高维数据，然后通过计算这些高维数据之间
距离范数实现相似性检索。在这种背景下，高维数

据索引结构和适用于高维索引结构的相似性检索算
法已经成为研究人员研究的热点，而在已有的众多
高维索引结构中，有的特定工作在向量空间中，而有
的是针对度量空间而设计。由于度量空间概念坚实
的数学基础，简单但精确的分区和减枝规则能够被
成功构造。这对于建立新的索引结构是非常重要
的，特别是对于检索执行耗费不仅是Ｉ ／ Ｏ约束的，而
且是ＣＰＵ约束的情况。目前，许多度量检索结构已
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经被提出，与线性扫描相比，性能获得显著的加速。
然而，这些检索结构的执行耗费随着数据集的规模
呈线性增长趋势。这意味着，随着数据规模的增大，
检索反应时间迟早会变得不可容忍。另一方面，据
评估，每年有近９３％的多媒体数据是以数字的形式
存在，新增多媒体数据的总量已经超过１ ０１８字节，
而且每年还以指数倍增长。为了能够处理海量的、
不断增长的多媒体数据相似性检索，可扩展架构的
需求已经促使研究人员开始重视这方面的问题。在
这个研究领域，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架由于良好的可扩展
性和自组织性，丰富的平台支持，正在迅速获得广泛
的应用，并为解决海量多媒体数据相似性检索问题
奠定了坚实的基础。

尽管ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架［１］非常成功，但是它仅仅
能够抽象独立处理单个的数据实体。大多数情况
下，数据和计算密集型的应用并不适合直接使用这
种简单模型。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架范围之外，一类与树
形结构相关的应用普遍被用在几乎所有的计算领
域。基于树形结构的应用，特别是涉及大规模数据
密集型处理的情况，需要使用分布式计算和存储系
统。例如，使用标记语言表示的结构化文档，如
ＳＧＭＬ和它的变种ＸＭＬ，都是基于树形结构表示的。
这些文档往往需要复杂的检索处理，并且可以有效
地利用它们的树形结构实现。许多检索程序都是基
于检索树的，如ＢＳＴ［２］、ＢＴｒｅｅｓ［３］、ＲＴｒｅｅｓ［４］和Ｋｄ
Ｔｒｅｅ［５］，其目的都是为了使数据检索更加快捷高效。
空间树形结构也已经被广泛应用于几何造型、图形
和图像等高维数据处理中。在高性能计算中，基于
树形结构的数据密集型应用也广泛存在，既有获取
和挖掘科学数据集的应用，也有分子动力学和计算
电磁学等领域的应用。

基于树形结构的数据和计算密集型应用往往需
要用户大量的编程工作，特别是对于处理分布式环
境中大的树形结构。基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的抽象
树形结构是非常有帮助的，但由于树形结构及其相
应算法的多样性，构建一个基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的
树形结构是非常有挑战性的。参照文献［６ － ９］，基
于Ｈａｄｏｏｐ环境，本文为树形结构的检索和计算实现
一个高层次的分布式架构，即ＭＲＣＴｒｅｅ（Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ ｏｎ ｔｒｅｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ），也称为树形
结构上基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的计算。尽管树形结构及
其应用在上面的算法类型多种多样，该抽象方法可
以为更广泛的应用提供充分的一般性。ＭＲＣＴｒｅｅ
框架包含需要用户指定的函数（由基本函数Ｍａｐ和

Ｒｅｄｕｃｅ组成），通过精巧设计这些函数，可以通过多
种方式实现树形结构中广泛使用的操作。这些函数
都是基于基本的父子（ＰａｒｅｎｔＣｈｉｌｄ）关系，因此对于
所有树形结构都一样，同时，将存储机制、容错问题
和并发问题等问题都移交给Ｈａｄｏｏｐ平台管理。然
后，在ＭＲＣＴｒｅｅ框架基础上，基于原始的ＫｄＴｒｅｅ索
引结构［５］，提出两种并行化ＫｄＴｒｅｅ的方法，即
ＭＭＫｄＴｒｅｅ（Ｂｕｉｌｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＫｄＴｒｅｅｓ ｂｙ ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ ｄａｔａ ｅ
ｑｕａｌｌｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ）和ＯＭＫｄＴｒｅｅ （Ｂｕｉｌｄ ｏｎｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ＫｄＴｒｅｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ）。ＫｄＴｒｅｅ是
一种根据Ｋ维空间中的点集对空间进行分割的数
据结构，采用多维索引值进行查找，常用于范围查找
和最近邻查找等，是一种特殊的二叉空间分割树。
在高维空间检索，特别是图形检索，诸如碰撞检测、
遮挡剔除、游戏以及光线追踪等领域［１０ － １１］应用广
泛。最后，通过实验，分别从检索ＣＰＵ时间、检索精
度、吞吐量以及可扩展性４个方面来评估ＭＭＫｄ
Ｔｒｅｅ和ＯＭＫｄＴｒｅｅ索引结构性能。理论分析和实验
结果表明，基于ＭＲＣＴｒｅｅ框架的ＯＭＫｄＴｒｅｅ索引结
构具有良好的可扩展性和较高的检索效率。

２ ＭＲＣＴｒｅｅ框架
对于树形结构，用户可以通过父节点与子节点之

间链接导航的拓扑结构来访问树节点上特定的应用
信息。树形结构的表示形式和存储结构对于用户是
无关紧要的，即便它是以一种分布式的方式存储。本
节的研究内容是在超大的树形结构上支持数据和计
算密集型应用，通过实现ＭＲＣＴｒｅｅ框架来提供多个
并发计算，为了使算法更高效地执行，ＭＲＣＴｒｅｅ框架
提供分布式计算方法。ＭＲＣＴｒｅｅ框架如图１所示。

图１ ＭＲＣＴｒｅｅ框架结构图
Ｆｉｇ．１ Ｔｈｅ ＭＲＣＴｒｅｅ ｆｒａｍｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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在树形结构中，每个节点存储的信息由树的拓
扑结构信息和特定的应用信息两部分组成。其中，
树的拓扑信息包括父节点与子节点之间的链接、节
点在树中的层次等。树形结构的节点可以表示成
μ、ν、ω，在节点μ中，使用元组μ＝（ｋμ，Ｘμ）表示特
定的应用信息，ｋμ为唯一的节点标识符，Ｘμ为存储
在节点μ中的其他信息。例如，ｋμ可以是二叉检索
树中的编号信息、八叉树中的域信息等。 ｋμ和Ｘμ
的数据类型是用户指定的。使用符号“ㄧ→”表示
ＭＲＣＴｒｅｅ框架提供给用户的函数，符号“→”表示由
用户提供的函数。ＭＲＣＴｒｅｅ框架包括两个关键操
作，一个操作是用来表示多个检索在树形结构上并
发执行，另一个操作是用来表示在树形结构的每个
节点上执行计算。这两个操作都依赖于有限的用户
指定函数，通过这些精心设计的函数可以实现不同
类型的树及其基于树的操作。
２ ．１ 基于树形结构的检索操作

基于树形结构的检索操作提供了自上而下的检
索，从树的根开始遍历，递归向下一个或多个分支路
径遍历，从一个节点遍历至另一个或更多的子节点，
检索操作的结果是一个树节点列表。尽管并行执行
特定类型树形结构的单次检索一直是一个理论研究
问题，为提高单次检索效率，往往选择将数据分区索
引，然后通过分布式检索算法进行检索以及结果整
合。实践中往往使用并发多检索和数据分区检索相
结合，可以充分利用分布式系统中的计算资源。而
且对于并发多重检索问题，并行计算是非常有效的。
通过检索项列表，ｔｒｅｅＳｅａｒｃｈ操作允许多个并发检索
同时执行，最后以ｌｉｓｔ（ｌｉｓｔ（ν））方式返回所有检索结
果。令Ｋ表示单一检索项，即

ｔｒｅｅＳｅａｒｃｈ（ｌｉｓｔ（Ｋ））→ ｌｉｓｔ（ｌｉｓｔ（ν））
其中，ｌｉｓｔ（Ｋ）＝（Ｋ１，Ｋ２，…Ｋｎ）是一个包含ｎ个检索
项的列表，而相应的结果节点列表为
ｌｉｓｔ（ｌｉｓｔ（ν））＝（ｌｉｓｔ（ν１）ｌｉｓｔ（ν２），…，ｌｉｓｔ（νｎ））

操作依赖于用户指定的ｓｅｌｅｃｔ函数，该函数从树形
结构中取出一个节点μ，检索项Ｋ作为输入，输出
一个节点列表：ｓｅｌｅｃｔ（μ，Ｋ）→ ｌｉｓｔ（ν）。

其中，ｌｉｓｔ（ν）有以下３种情况：
（１）ｌｉｓｔ（ν）＝（μ），这种情况下，检索停止在μ，

μ被包括在检索结果集合中；
（２）ｌｉｓｔ（ν）为空，检索停止，在这个检索路径上，

没有节点被包含在检索结果集合中；

（３）ｌｉｓｔ（ν）包含一个或多个μ的孩子，ｓｅｌｅｃｔ被
递归应用到ｌｉｓｔ（ν）中的每个节点上。

为实现ｓｅｌｅｃｔ函数，用户需要访问一个节点的
孩子节点。一个节点的父节点和孩子节点分别通过
以下系统指定方式获得：ｐａｒｅｎｔ （μ）ㄧ→ν和
ｃｈｉｌｄｒｅｎ（μ）ㄧ→ ｌｉｓｔ（ν）。
２ ．２ 基于树形结构的计算操作

函数ｔｒｅｅＣｏｍｐｕｔｅ用于处理树形结构中的节点，
计算节点中的信息：ｔｒｅｅＣｏｍｐｕｔｅ（μ）ㄧ→μ′。其中，μ′
＝（ｋμ，Ｘ′μ）表示更新节点μ。在更新节点μ过程
中，其他节点的集合也需要被考虑。用户指定如何
确定与μ相关的节点列表，并通过ｇｅｎｅｒａｔｅ函数在
μ上定义交集。使用用户指定的ｃｏｍｂｉｎｅ函数，合并
节点μ与交集中的值，计算节点μ′。 ｇｅｎｅｒａｔｅ和
ｃｏｍｂｉｎｅ函数定义如下。

（１）ｇｅｎｅｒａｔｅ函数：ｇｅｎｅｒａｔｅ函数将节点μ作为输
入，返回一个包含节点μ上的交集和一个依赖标识
ｄｙ。这个标识用来表明，若多个交集之间存在依赖，
是否需要在函数中考虑，ｇｅｎｅｒａｔｅ（μ）→（ｌｉｓｔ（ν），ｄｙ）。

（２）ｃｏｍｂｉｎｅ函数：合并函数需要指定如何合并
关于节点μ的信息来计算它的更新值，这些信息来
自节点μ的交集中所有节点，ｃｏｍｂｉｎｅ（μ，ν）→μ′。
２ ．３ 映射树形结构操作到ＭＲＣＴｒｅｅ框架

树形结构上的键值检索：对于一个可以完全有
序集合，检索树被广泛用于索引集合中的键值检索。
在ＭＲＣＴｒｅｅ框架上，使用ｔｒｅｅＳｅａｒｃｈ操作在检索树
上实现多个检索并发执行。操作定义如下。

（１）域检索：基于Ｒｄ（ｄ∈Ｎ）层次划分的空间树
形结构种类较多，例如：四叉树、八叉树、Ｋｄｔｒｅｅｓ、
Ｒ ＋ － Ｔｒｅｅｓ等。在这种情况下，检索键值Ｋ是ｄ维
空间中的一个区域，检索结果是一个叶子节点列表，
其中每个节点都对应一个与Ｋ相交的区域。

（２）局部计算：树形结构中最简单的计算操作是
在树的每个节点上进行局部计算，这时，无需考虑与
其他节点的交集。 ｔｒｅｅＣｏｍｐｕｔｅ可以被用来简化定义
ｇｅｎｅｒａｔｅ函数，仅需要返回节点本身，同时也可以简
化ｃｏｍｂｉｎｅ函数的计算：

ｇｅｎｅｒａｔｅ（μ）：ｒｅｔｕｒｎ（μ，ＦＡＬＳＥ）
ｃｏｍｂｉｎｅ（μ，ν）：ｒｅｔｕｒｎ ｃｏｍｐｕｔｅ（μ{ ）

（３）向上聚类：是指对树中每个节点的数据聚类
从它的后裔节点开始，并不直接从内部节点子树的
所有叶子节点开始计算聚类，这样代价较大，而采用

·１１９·

第５３卷 雷婷：云环境下基于ＭＫｄＴｒｅｅ的大规模图数据索引技术 第７期



从节点孩子的聚类值进行计算。要做到这一点，在
计算父节点的聚类之前，首先需要计算孩子节点的
聚类值。为实现这种操作，将一个节点的交集定义
为它的孩子，同时在函数ｇｅｎｅｒａｔｅ中，将ｄｙ标识设
为ｔｒｕｅ。函数ｃｏｍｂｉｎｅ定义每个孩子节点的聚类操
作，由表示：

ｇｅｎｅｒａｔｅ（μ）：ｒｅｔｕｒｎ（ｃｈｉｌｄｒｅｎ（μ），ｔｒｕｅ）
ｃｏｍｂｉｎｅ（μ，ν）：ｒｅｔｕｒｎ（ＸμＸν{ ）

（４）向下聚类：与向上树形结构聚类相反，向下
树形结构聚类是指对树中每个节点的数据聚类从它
的祖先节点开始。要做到这一点，首先取得一个节
点父节点的聚类值，然后同当前节点值合并。为实
现这种操作，ｇｅｎｅｒａｔｅ函数被要求返回父节点，以及
将ｄｙ标识设为ｔｒｕｅ，数据聚类操作，被定义在
ｃｏｍｂｉｎｅ函数中：

ｇｅｎｅｒａｔｅ（μ）：ｒｅｔｕｒｎ（ｐａｒｅｎｔ（μ），ｔｒｕｅ）
ｃｏｍｂｉｎｅ（μ，ν）：ｒｅｔｕｒｎ（ＸμＸν{ ）

（５）范围检索：对于一个空间树形结构，树中每
个节点都对应着Ｒｄ空间中的一个盒子。假设需要
在树的每个节点上执行计算，计算使用的是与中心
节点的距离范围为［ｄ１，ｄ２］的同层所有节点。

３ ＭＫｄＴｒｅｅ

本文基于ＭＲＣＴｒｅｅ框架，提出两种并行化Ｋｄ
Ｔｒｅｅ的方法，即ＭＭＫｄＴｒｅｅ（Ｂｕｉｌｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＫｄＴｒｅｅｓ ｂｙ
ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ ｄａｔａ ｅｑｕａｌｌｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ）和ＯＭＫｄ
Ｔｒｅｅ （Ｂｕｉｌｄ ｏｎｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ＫｄＴｒｅｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ），如图２所示。

图２ 基于ＭＲＣＴｒｅｅ框架的ＫｄＴｒｅｅ并行化方案
Ｆｉｇ．２ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｋｄｔｒｅｅ ｓｃｈｅｍｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＭＲＣＴｒｅｅ

（１）ＭＭＫｄＴｒｅｅ：并行化ＫｄＴｒｅｅ最简单的方式，

首先根据计算节点个数将数据集均匀切分为独立的
ｎ － １块（１个根计算节点，ｎ － １个子计算节点），近
似保证每个数据块适合子计算节点的主存。接下
来，为每个数据块在子计算节点上分别建立一个独
立的ＫｄＴｒｅｅ。检索过程中，根计算节点接受目标检
索特征向量，并将特征传递给所有的子计算节点，然
后收集返回结果并整合，输出最终排序好的结果；

（２）ＯＭＫｄＴｒｅｅ：该方法并行化过程中仅仅建立
一棵ＫｄＴｒｅｅ，其上部位于根计算节点，下部被切分
到各个子计算节点，存储特征的叶子节点也位于这
些子节点上。检索过程中，根据ＫｄＴｒｅｅ遍历退出
位置，根计算节点引导目标检索特征向量到相应的
子计算节点。子计算节点根据相应的ＫｄＴｒｅｅ子树
计算最近邻，返回结果给根计算节点。最后，根计算
节点进行结果整合排序，输出最终排序好的结果。

显而易见，ＯＭＫｄＴｒｅｅ最大的优点是对于单个
特征向量仅需要访问少量子计算节点。因此，子计
算节点可以同时并行处理多个特征向量，大部分计
算都发生在子计算节点中，文献［１２］已经证实该方
法是合理的。随着子计算节点数量的提高，根计算
节点将会成为瓶颈，本文通过引入多个根计算节点
副本来解决此问题。建立适用的ＯＭＫｄＴｒｅｅ面临两
个主要挑战：一是如何建立一个包含超高维特征向
量（成千上万维）的ＫｄＴｒｅｅ，这种情况下，在单一计
算节点上建立ＫｄＴｒｅｅ是不可行的；二是在ＯＭＫｄ
Ｔｒｅｅ上如何实现回溯。本文通过以下两个方案来解
决这两个问题。

（１）ＯＭＫｄＴｒｅｅ并不是在单个计算节点上建立
ＫｄＴｒｅｅ，而是在根节点上建立一个特性分布树，即
ＫｄＴｒｅｅ的上层。这是因为数据量庞大且维度较高，
不可能在单个节点上满足特征向量所有维度，可以
采取简单的对特征进行抽样，并在单个计算节点上
使用尽可能多的内存。通过计算ＫｄＴｒｅｅ建树算法
抽样的均值，上面的方法并不会影响最终ＫｄＴｒｅｅ
的性能。

（２）ＯＭＫｄＴｒｅｅ方法仅在子计算节点上执行回
溯算法，根节点无需回溯。为判定需要访问哪个子
计算节点，需要计算到切分点之间的距离，如果距离
低于判定阈值，将该计算节点包含到下一步需要处
理的过程中。

基于ＭＲＣＴｒｅｅ框架实现ＭＭＫｄＴｒｅｅ和ＯＭＫｄ
Ｔｒｅｅ，如图３所示，主要分为两个阶段：
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（１）分布式建树阶段：特征向量ＭａｐＲｅｄｕｃｅ将
向量集合切分到各个子计算节点，接下来通过索引
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ在各个子计算节点建立不同的ＫｄＴｒｅｅ。

（２）分布式检索阶段：通过分配ＭａｐＲｅｄｕｃｅ将
目标特征向量分配到合适的子计算节点，然后通过
匹配计算ＭａｐＲｅｄｕｃｅ检索相应的ＫｄＴｒｅｅ，并进行结
果收集和整理，最后输出结果。

图３ 基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的分布式ＫｄＴｒｅｅ机制
Ｆｉｇ．３ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ＫｄＴｒｅｅ ｓｃｈｅｍｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

４ 实验验证及性能分析
本节将显示和讨论分布式ＫｄＴｒｅｅ索引结构在

ＩＢＭ集群上获得的实验结果。在实验过程中，由于
分布式环境对外提供其他计算服务，本文实验过程
是与其他程序共享分布式资源，因此，在实验结果上
可能会出现小幅波动。分布式环境构成：１个Ｍａｓｔｅｒ
管理节点服务器，８个刀片服务器（ＨＳ２１）计算节点，
１套８ ＴＢ磁盘阵列（ＩＢＭ ＤＳ３４００）存储。
４ ．１ 数据集

在实验中使用两个不同统计类型的测试数据集，
每种数据集都包括两种不同类型图像，如图４所示。

图４ 数据集描述
Ｆｉｇ．４ Ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

（１）测试集
已经进行标注的图像，作为参照目的。这个集

合中的每个对象包括两种类型的图像：一是基准图
像，表示要被检索的真实图像，用来验证检索结果的

正确与否；二是测试图像集，用来查询数据库，表示
与基准图像相近，由基准图像经过变换后的图像，例
如不同视角、光照条件、缩放比例等。

（２）干扰集
表示构成查询数据库的大部分图像，尽管这些

图像在一定统计意义上与测试图像有联系，事实上
与测试图像集无关。算法必须能够识别并过滤掉这
些混乱和扭曲图像，并找到基准图像。在现实的图
像集构造过程中，这个集合将包括所有与基准图像
语义相近的图像，例如，与基准图像相近的语义是标
注为建筑类的图像。

实验过程中，使用一个Ｈｏｌｉｄａｙｓ图片集测试分
布式Ｋｄｔｒｅｅ索引结构的性能。Ｈｏｌｉｄａｙｓ［９］（１ ４９１幅
图片，４ ４５６个描述器，５００个检索），这个数据集主要
包含假日旅游的图片。扰乱数据集使用Ｆｌｉｃｋｒ旅游
图片，通过使用Ｆｌｉｃｋｒ站点检索引擎，检索关键字为
“ｔｒａｖｅｌ”和“Ｈｏｌｉｄａｙ ｔｒａｖｅｌ”，获取总计达１ Ｍ张各种类
型的假日旅游的图片（自然、建筑、大海和火山等）。
最后，该数据集总计１ Ｍ张图片，５００个检索图片，每
个图片平均有１ ５００个描述特征。对于所有图片，总
计特征为１５亿。在本文中，图片特征提取方法使用
ＳＩＦＴ算法［１３］。使用下面公式进行检索精度评估：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｋ ＝
∑ ｑ
｛ｒｑ ≤ ｋ｝
＃ ｑｕｒｅｉｅｓ

该公式表示，检索返回的Ｔｏｐｋ个图片中包含基准
图像在检索总次数中所占的比例。其中，ｒｑ表示基
准图像在检索结果中的排名，若｛ｒｑ≤ ｋ｝为真，则
｛ｒｑ≤ｋ｝＝ １。

对于分布式ＫｄＴｒｅｅ，为了权衡精度和检索时
间，本文限定了每个特征的回溯范围，而且这个范围
由所有ＫｄＴｒｅｅ子树共享。例如，对于ＭＭＫｄＴｒｅｅ，
回溯限定为Ｂ ＝ ３ ｋ，如果一个特征有两个子计算节
点，则每个使用１５ ｋ；若是３个子计算节点，则是
１ ｋ。对于具有Ｍ个子计算节点的ＯＭＫｄＴｒｅｅ，每个
节点使用Ｂ ／ Ｍ个回溯步骤。
４ ．２ 性能分析

实验中，通过改变分布式ＫｄＴｒｅｅ索引系统中
计算节点的个数Ｍ（２≤Ｍ≤８）、距离阈值ｄ（０ ．０５≤
ｄ≤０ ． ３）、回溯步骤数Ｎｂ（５１２≤Ｎｂ≤３０ ｋ）、图片规
模Ｎｓ（１ ｋ≤Ｎｓ≤１０ Ｍ）、检索图片次数Ｎｒ（１≤Ｎｒ≤
１５０）来调节、测试和分析分布式索引结构的性能。
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首先，使用１ Ｍ图片数据集，测试不同的参数对
与分布式ＫｄＴｒｅｅ性能的影响：距离阈值ｄ、回溯步
骤数Ｎｂ和子计算节点个数为Ｍ。

如图５所示，随着距离阈值的增大，ＯＭＫｄＴｒｅｅ
将会访问更多的子（叶子）计算节点，由于回溯步骤
Ｎｂ是固定的，叶子节点的子树不能够访问足够深
度，因此检索精度会逐渐降低。而由于回溯步骤确
定，检索ＣＰＵ时间没有明显变化。而对于ＭＭＫｄ
Ｔｒｅｅ，距离阈值变化并不会影响需要访问的子计算
节点，因此预测精度不会变化，检索时间会随之略微
下降，因为这是显而易见的，图中并没有画出。

（ａ）检索精度

（ｂ）ＣＰＵ Ｔｉｍｅ
图５ 距离阈值的影响

Ｆｉｇ．５ Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

如图６所示，随着回溯步骤的增大，子（叶子）计
算节点的个数是固定的，访问叶子节点的深度会随
之增大，检索精度也随之提高，检索ＣＰＵ时间也随
之提高；显然，随着回溯步骤的增大，ＯＭＫｄＴｒｅｅ在
检索精度和检索ＣＰＵ时间方面，与ＭＭＫｄＴｒｅｅ相比
更具优势。

（ａ）检索精度

（ｂ）ＣＰＵ Ｔｉｍｅ
图６ 回溯步骤的影响

Ｆｉｇ．６ Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｃｋｔｒａｃｋｉｎｇ ｓｔｅｐ

图７显示了图像规模增长对这两种索引结构的
影响。随着图像规模的增大，树的深度会随之提高，
由于回溯步骤、计算节点个数和距离阈值是恒定的，
所以预测精度随之下降，检索ＣＰＵ时间呈上升趋
势，吞吐量对于两种方法在峰值之前都成上升趋势，
显然ＯＭＫｄＴｒｅｅ的吞吐量远高于ＭＭＫｄＴｒｅｅ，而且
当图像规模为１０ Ｍ时，ＯＭＫｄＴｒｅｅ吞吐量继续呈上
升趋势，而ＭＭＫｄＴｒｅｅ开始下降。显然，与ＭＭＫｄ
Ｔｒｅｅ相比，ＯＭＫｄＴｒｅｅ具有更高的检索精度、更低的
ＣＰＵ时间代价和更高的吞吐量。

如图８所示，随着计算节点个数的增大，回溯步
骤、数据集规模和距离阈值都恒定的情况下，ＯＭＫｄ
Ｔｒｅｅ的预测精度和检索ＣＰＵ时间几乎不变，吞吐量
明显提高；对于ＭＭＫｄＴｒｅｅ，预测精度下降，检索
ＣＰＵ时间提高，吞吐量也相应提高，但提高幅度没有
ＯＭＫｄＴｒｅｅ明显；对于ＯＭＫｄＴｒｅｅ，树顶层的层数在
特征ＭａｐＲｅｄｕｃｅ阶段被构造。对于ＭＭＫｄＴｒｅｅ，定
义了图像数据集被分组的个数。对于相同数目的计
算节点，ＯＭＫｄＴｒｅｅ的总体性能（检索精度、检索
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ＣＰＵ时间和吞吐量）优于ＭＭＫｄＴｒｅｅ。特别是，随着
计算节点的个数增长，ＯＭＫｄＴｒｅｅ的检索ＣＰＵ时间
几乎不变，而ＭＭＫｄＴｒｅｅ呈增长趋势。这是因为，尽
管回溯步骤被分布到所有机器上，特征向量仍然需
要拷贝并发送到所有计算节点上，内存拷贝需要耗
费大量ＣＰＵ时间。同时注意到，吞吐量也随着计算
节点的个数增加而增加，ＯＭＫｄＴｒｅｅ的吞吐量远远
大于ＭＭＫｄＴｒｅｅ。

图７ 图像数据库规模的影响
Ｆｉｇ．７ Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｂａｓｅ ｓｉｚｅ

图８ 计算节点个数的影响
Ｆｉｇ．８ Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｎｏｄｅｓ

图９显示，不同Ｔｏｐｋ的ｋ值对于检索精度的
影响，ｋ的范围是从１ ～ １５０。显而易见，随着ｋ值增
大，检索精度随之提高，而且图像规模越小检索精度
越高。因为，从１０ Ｍ图像库中查找一幅图像，命中正
确图像的概率为１０ － ７。显然，数据库规模越大，命
中概率越低，检索精度越低。

图９ Ｔｏｐ ｋ查询中ｋ值的影响
Ｆｉｇ．９ Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｋ ｉｎ ｔｈｅ Ｔｏｐ ｋ ｑｕｅｒｙ

５ 总结
本文面向云环境中大规模图像查询需求，设计

了一个基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型的分布式树形结构检
索和计算抽象框架ＭＲＣＴｒｅｅ，实现了基于ＭＲＣＴｒｅｅ
的分布式的图像索引结构建立算法ＯＭＫｄＴｒｅｅ和
ＭＭＫｄＴｒｅｅ，并通过实验分析了两类算法的性能。
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，如对于ＯＭＫｄＴｒｅｅ
算法，通过自适应的参数设置来进一步提高索引结
构的性能；融合多种高维特征（包括高层语义特征），
拓展ＭＲＣＴｒｅｅ框架以适应融合特征，以达到更好的
查询效果。
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