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摘  要: 以无线传感器网络为代表的新型数据应用和以图像处理为基础的传统数据应用都产生了大规模的概率

数据.在概率数据的管理中,Top-k 相似性连接操作返回最相似的 k 对概率数据,具有重要应用价值.直方图是最常用

的概率数据模型之一,而EMD(Earth Mover’s Distance)距离因其较强的鲁棒性可更准确地量化直方图概率数据之间

的相似性.然而 EMD 距离的计算却具有三次方的时间复杂度,给基于 EMD 距离的 Top-k 相似性连接带来巨大挑战.
基于流行的 MapReduce 并行处理框架,利用 EMD 距离对偶线性规划问题的优良特性,提出了两种大规模概率数据

上基于EMD距离的Top-k相似性连接算法.首先提出基于块嵌套循环连接思想的基本解决方法,命名为Top-k BNLJ
算法.进而改进数据划分策略,提出基于数据局部性进行数据划分的 Top-k DLPJ 算法,有效降低了 MapReduce 作业

执行过程中的数据传输量.使用大规模真实数据集对两种算法进行评估,证实了本文提出的 Top-k DLPJ 算法的高效

性和处理大规模数据集时的良好扩展性. 
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Abstract:  Many new data applications, such as wireless sensor networks, and traditional data applications that process images produce 
massive probabilistic data. In probabilistic data management, the Top-k similarity join operation returns the most similar k pairs of 
probabilistic data and thus has important value. Histogram is one of the most frequently-used data models for representing probabilistic 
data. Earth Mover’s Distance (EMD) is more robust in quantifying the similarities between histogram-represented probabilistic data. 
However, EMD computation has a cubic time complexity, which brings great challenges to the EMD-based Top-k similarity joins. Based 
on the MapReduce framework, this paper utilizes the good properties of EMD’s dual problem and proposes two EMD-based Top-k 
similarity join algorithms on massive probabilistic dataset. A baseline solution named Top-k BNLJ algorithm is first developed on the idea 
of block-nested-loop join, and the novel Top-k DLPJ algorithm is then built on the improved idea of data locality preserving data partition 
strategy which significantly reduces the amount of data transferred during MapReduce jobs. Extensive experiments on large 

                                                                 
∗ 基金项目: 国家重点基础研究发展计划(973)(2012CB316201); 国家自然科学基金(61272179, 61033007); 教育部博士点基金

(20120042110028); 教育部 -英特尔信息技术专项科研基金 (MOE-INTEL-2012-06); 中央高校基本科研业务费专项资金课题

(N100704001, N110404006) 
 收稿时间:  2013-03-15; 定稿时间: 2013-07-11 



 

 

 

雷斌 等:概率数据上基于 EMD 距离的并行 Top-k 相似性连接算法 189 

 

real-world datasets, with millions of probabilistic data, have verified the efficiency, effectiveness and scalability of Top-k DLPJ algorithm. 
Key words:  probabilistic data, earth mover’s distance, parallel top-k similarity join, MapReduce, primal-dual theory 

许多新型的数据应用,例如地理跟踪[1]、信息抽取[2]和无线传感器网络[3],由于测量误差、环境噪声以及网

络延时等原因产生了大量的不精确数据.不精确数据通常用概率分布进行表示,因此通常被称为概率数据.同
时,计算机视觉(computer vision)领域用图像视觉特征(例如灰度、颜色和纹理等)的概率分布来标识一幅图像,
也产生了大量概率数据[4].在表示概率数据的多种数学模型中,直方图(histogram)因为提取过程简单,所表示的

视觉特征分布不受图像旋转和平移变化的影响等原因被广泛应用于概率数据的建模,成为使用最为广泛的概

率数据模型之一.例如概率数据管理系统 ProbView[5]中提出的 Probabilistic Tuple 模型,以及概率数据管理项目

Trio[6]中定义的 x-Tuple 模型都是基于直方图表示的概率数据模型.在概率数据的管理中,Top-k 相似性连接返回

概率数据集中最相似的 k 个概率数据对,是非常重要的操作.由于 Top-k 相似性连接不需要用户事先提供搜索的

相似性阈值 ,简化了用户操作 ,被广泛应用于概率数据的集成以及潜在副本检测等分析和挖掘工作中 [7].在 

度量直方图概率数据之间的相似性时,传统的 Lp 范式距离( ( , ) ( ) pp
p i ii

L x y x y= −∑ )仅量化了直方图对应数据 

桶之间的取值差异,被称为“对应桶距离函数”.而 EMD 距离(earth mover’s distance)不仅考虑了直方图对应数据

桶之间的差异性,还考虑了相邻数据桶之间的差异性,被称为“交叉桶距离函数”.由于兼顾考虑了相邻数据桶取

值的相似性,EMD距离对概率分布之间的微小偏移不敏感,比“对应桶距离函数”具有更强的鲁棒性,被广泛应用

在基于内容的图像检索[8]以及数据库隐私保护[9]等重要领域. 
基于 EMD 距离的 Top-k 相似性连接是一个颇具挑战的研究问题.一方面,Top-k 相似性搜索和数据库连接

都是非常耗时的数据库操作.另一方面,EMD距离的计算函数具有O(n3logn)的高时间复杂度(n表示直方图所包

含的数据桶数目).再加上现在越来越多的实际应用需要处理远超过单机内存容量的大规模概率数据,这使得基

于 EMD 距离的 Top-k 相似性连接面临巨大困难.目前,已有研究者提出了多种基于 EMD 距离的相似性搜索算

法[10−13].Ira 等人基于 EMD 距离的下界函数构建索引,避免了不必要的 EMD 求精计算[10],但因该索引是基于

EMD 距离的下界函数构建的,基于该索引过滤得到的结果候选集并不完备.Marc 等人提出了一系列有效的

EMD 距离下界函数,并基于这些下界函数利用“扫描-求精”的求解框架过滤无关数据记录[11].因缺乏索引机制

而需要多次扫描数据集,该策略引入了较高的磁盘 I/O 代价.到目前为止,文献[12,13]为基于 EMD 距离的相似性

搜索提供了最为有效的索引解决方案,在处理效率上显著优于 Ira 等人和 Marc 等人提出的方法.在文献[12]
中,Brian 等人将概率数据进行投影处理,用正态分布拟合表示投影后的概率数据,然后将正态分布数据进行霍

夫变换,并用四叉树索引变换空间.该索引的过滤性能极度依赖于投影向量的选择,且确定投影向量需要事先针

对数据集进行耗时的主成分分析.在文献[13]中,我们基于线性规划的对偶理论[16],利用 EMD 距离对偶问题的

可行解将直方图概率数据映射至一维实数空间.并使用经典的 B+树结构索引直方图在一维空间内的映射点.通
过将基于 EMD 距离的相似性查询转换为一维映射空间内的范围查询有效缩减了查询空间,提高了相似性搜索

的效率.但上述研究工作都只关注单机环境下的处理,并不能有效处理大规模的概率数据.文献[7]中提出了一种

利用 MapReduce 并行处理框架解决基于 LP 范式距离的相似性连接算法,但 LP 范式距离与 EMD 距离之间的差

异性决定了无法复用文献[7]中的方案来解决本文讨论的问题.现有的研究工作都未能有效解决大规模概率数

据上基于 EMD 距离的 Top-k 相似性连接问题. 
为了有效处理大规模数据,谷歌公司提出了 MapReduce 并行处理框架[14].使用该框架可轻松完成处理逻辑

在大规模无共享处理集群上的部署,实现大规模数据的分布式并行处理.Apache Hadoop[15]是 MapReduce 框架

的成熟开源实现,现已受到工业和学术界的共同关注.一个 MapReduce 作业主要包括 3 个处理阶段,即 Map(映
射),Shuffle(数据洗牌)和 Reduce(化简).Map 阶段和 Reduce 阶段分别由多个 Map 任务和 Reduce 任务组成.每个

Map 任务处理数据集的一个文件分片,并将文件分片中的所有数据记录转换成(key,value)对提交给 map 函

数.map 函数处理数据后生成新的(key,value)对作为中间数据.Shuffle 阶段随即整合这些中间数据,并将它们通

过网络传输给不同的 Reduce 任务.具有相同 key 值的(key,value)对将被传输给相同的 Reduce 任务.Reduce 任务
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将具有相同 key 值的(key,value)对合并成(key,List(value))形式并提交给 reduce 函数进行处理.reduce 函数随后将

处理得到的新(key,value)对序列存储到 DFS 上. 
本文讨论了如何利用 MapReduce 框架解决大规模概率数据上基于 EMD 距离的 Top-k 相似性连接问题.我

们之前的工作[13]利用 EMD 距离对偶问题的可行解将直方图概率数据映射至一维实数空间,并使用经典的 B+

树结构索引一维空间内的映射点,进而有效提高了相似性搜索的效率.本文在文献[13]提出的基于 EMD 距离的

相似性搜索技术的基础上,基于 MapReduce 框架提出了两种大规模概率数据上基于 EMD 距离的并行 Top-k 相

似性连接算法.首先提出了基于块嵌套循环连接(block nested loop)思想的基本算法 Top-k BNLJ(block nested 
loop join)算法.Top-k BNLJ 算法将数据集等分成 m 块,每个 Reduce 任务对其中任意两块数据进行连接处理,通
过构建 B+树索引加速连接处理.这种算法需要在 Map 任务和 Reduce 任务之间传输平方级(m2 个块)的数据量,
在处理大数据时,算法的扩展性受到了限制.为了降低算法执行过程中的数据传输量,本文进一步改进了数据的

划分策略,利用直方图在一维映射空间内具有良好数据局部性的特点,即相似直方图在一维空间内的映射点也

相似[13],将直方图数据集划分成 m 个分块,并能够保证任何一个可能的 Top-k 相似性连接的候选直方图数据对

都会处在其中一个分块中(而不是跨越两个分块).因此,每个 Reduce 任务仅需对一个数据块进行自连接处理.本
文将这种基于数据局部性进行数据划分的 Top-k 相似性连接算法称为 Top-k DLPJ(data locality preserved join)
算法.容易理解,Top-k DLPJ 算法在 Map 任务和 Reduce 任务之间仅需传输线性级(约 m 个块)的数据量,因而在

处理大数据集时具有良好的扩展性. 
本文的主要贡献归纳如下: 
(1) 形式化定义了基于 EMD 距离的 Top-k 相似性连接,丰富了 Top-k 相似性连接的种类. 
(2) 首次讨论了大规模概率数据上基于 EMD 距离的 Top-k 相似性连接问题,并基于流行的 MapReduce 并

行处理框架提出了两种基于 EMD 距离的相似性连接算法,包括基本的 Top-k BNLJ 算法和高效的 Top-k DLPJ
算法. 

(3) 使用大规模真实数据集对本文提出的算法进行实验验证.实验表明与 Top-k BNLJ 算法相比,本文提出

的 Top-k DLPJ 算法有效提高了 Top-k 相似性连接的执行效率,并具有良好的扩展性. 
本文第 1 节介绍基本概念,给出 EMD 距离和基于 EMD 距离的 Top-k 相似性连接的形式化定义.第 2 节描

述基于块嵌套循环的并行 Top-k 相似性连接,给出 Top-k BNLJ 算法.第 3 节讨论基于数据局部性进行数据划分

的并行 Top-k 相似性连接,给出 Top-k DLPJ 算法.第 4 节给出实验结果和分析.最后,第 5 节总结全文. 

1   基本概念 

1.1   问题定义 

定义 1. EMD 距离. 
已知包含 n 个数据桶的直方图概率数据 P={p[1],…,p[n]}和 Q={q[1],…,q[n]},以及地面距离矩阵 D=[dij],则

P 和 Q 之间的 EMD 距离,表示为 EMD(P,Q),是以下线性规划问题的最优解. 
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地面距离 dij∈D 表示直方图第 i 个数据桶到第 j 个数据桶的搬运距离.以上线性规划问题包含 n2 个变量,
记为 F={fij}.fij∈F 表示从直方图 P 的第 i 个数据桶搬运至直方图 Q 的第 j 个数据桶的概率值.不难理解 EMD 距

离表示将直方图 P 转换成直方图 Q 的最小搬运代价.EMD 距离的求解具有高达 o(n3logn)的时间复杂度.本文假

设地面移动距离是一种距离测度(metric distance),例如常见的 Manhattan 距离和 Euclidean 距离,因此 EMD 距离

也满足距离测度的特性[4],即距离的非负性、对称性和三角不等性. 
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定义 2. 基于 EMD 距离的 Top-k 相似性连接. 
给定包含 m 个直方图概率数据的概率数据集 D={P1,…,Pm},其中每个直方图概率数据都包含 n 个数据桶, 

即 Pi={pi[1],…,pi[n]},且 pi[j]≥0 和 [ ] 1ij
p j =∑ ,则 D 上的 Top-k 相似性连接返回 D 上最相似 k 个直方图概率 

数据对,表示为 STopk={(Pi1,Pj1),…,(Pik,Pjk)},且满足: 
● 对于直方图概率数据 Pil,Pjl∈D,若概率数据对(Pil,Pjl)∈STopk,则为了避免出现重复概率数据对,限定 il<jl; 
● EMD(Pil,Pjl)≤…≤EMD(Pik,Pjk); 
●对于直方图概率数据 Pil,Pjl∈D 且 il<jl,若概率数据对 (Pil,Pjl)∉STopk,则一定满足 EMD(Pik,Pjk)≤ 

EMD(Pil,Pjl). 

1.2   构建面向EMD距离的高效索引 

根据线性规划中的对偶理论,每一个以目标函数最小化为优化目标的线性规划问题(设为原问题)都有且仅

有一个以目标函数最大化为优化目标的对偶线性规划问题.求出对偶问题的解时,也给出了原问题的解.不难得

出,求解 EMD 距离的线性规划问题(公式 1)的对偶问题为: 
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EMD 距离的对偶问题拥有 2n 个变量 1{ ,..., }nφ φ 和 1{ ,..., }nπ π .依据对偶理论,公式 2 中目标函数的最大值即

为 EMD(P,Q)的值.下面介绍索引构建过程,构建索引依赖于 EMD 距离对偶问题的可行解. 
线性规划问题的可行解需要满足所有约束条件,但不一定使目标函数的取值达到最优.一个线性规划问题 

可以拥有任意多组可行解.现设 { , }i jΦ φ π= 为 EMD 距离对偶线性规划问题的一组可行解,因此对于任意一对 

概率数据 P 和 Q 满足: 

 
1 1

[ ] [ ] ( , )n n
i ji j
p i q j EMD P Qφ π

= =
+∑ ∑ ≤  (3) 

公式(3)表明,根据 EMD 距离对偶问题的一组可行解 Φ,可以计算任意一对概率数据之间 EMD 距离的下界

值.同时由 EMD 距离对偶问题的限制条件(公式(2))可知,Φ 的求取仅依赖于地面距离矩阵[dij],并不依赖任何概

率数据.因而可以基于可行解 Φ为直方图概率数据集 D 构建与数据无关的索引. 
已知 E M D 距离对偶线性规划问题的一组可行解 { , }i jΦ φ π= ,现定义任一概率数据 P 的键值为 

( , ) . [ ]ii
bkey P p iΦ φ=∑ .通过计算直方图概率数据集 D 中的每一个概率数据的键值(每次键值计算仅耗费 ( )nο  

时间),即可实现从 D 到一维实数空间的映射.从而可以使用经典的 B+树结构索引 D 在一维实数空间的各个映

射点.构建索引的目的在于过滤无关查询对象.基于公式(3)的结论,文献[13]已证明以概率数据 Q 为查询对象 τ
为相似性阈值的范围查询的查询候选概率数据 P(即满足 EMD(P,Q)≤τ),其键值 ( , )bkey P Φ 必然落在以下键值

区间内: 
 [min( ) ( , ) , ( , )]i ii

bkey Q bckey Qφ π Φ τ τ Φ+ + − −  (4) 

利用公式(4)可以将基于 EMD 距离的相似性范围查询成功转换为对一维键值空间的范围查询 .此处

bkey(Q,Φ)定义为概率数据 Q 的对应键值,其计算公式为 bkey(Q,Φ)=∑jπjq[j].基于 EMD 距离对偶线性规划问题

的一组可行解可以构建一棵 B+树.容易理解,基于不同可行解构建出的 B+树用自己的方式索引概率数据集中的

每个概率数据.因此可以基于 L 组可行解构建 L 棵 B+树,利用不同 B+树返回的查询结果候选集之间的差异性来

协同过滤更多无关数据.文献[13]中提出了两种有效的启发式策略用于选择优良的 EMD 对偶问题的可行解,一
是基于聚类的策略,二是基于随机采样的策略.本文选用基于随机采样的策略生成 EMD 距离对偶问题的可行

解,因为实验证实其更简单有效,只需要随机选取两个直方图,就可在计算它们之间 EMD 距离的过程中获得
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EMD 距离对偶问题的一组可行解. 

2   基于块嵌套循环的并行 Top-k 相似性连接 

在 MapReduce 框架下实现基于 EMD 距离的 Top-k 相似性连接的一种基本方法就是使用传统的块嵌套循

环连接的思想(block-nested-loop-join),在此命名为 Top-k BNLJ 算法.Top-k BNLJ 算法在 Map 阶段通过线性扫描

将概率数据集 D 等分成 m 个数据块.经过 Map 阶段,任意两个数据块组成一组(包括块与其自身组成的分组),
并交由一个 Reduce 任务对这两个数据块进行块嵌套循环 Top-k 相似性连接.每个 Reduce 任务只能找出局部的

STopk,所以还需要启动一次 MapReduce 作业从 m(m+1)/2 个局部 STopk 中找出全局 STopk.同时为了加速 Top-k 相似

性连接,在执行连接算法之前,需要启动一次 MapReduce 作业基于样本数据集计算出 Top-k 相似性阈值(即 STopk

中第 k 近的数据对之间的 EMD 距离)的上界值 τ.τ将作为第 2 次 MapReduce 作业中 Reduce 任务执行块嵌套循

环连接的初始 Top-k 相似性阈值. 
因此,Top-k BNLJ算法共包含 3次MapReduce作业.第 1次MapReduce作业抽样计算 τ值;第 2次MapReduce

作业查找局部的 STopk;第 3 次 MapReduce 作业从局部 STopk 中查找全局 STopk.由于第 3 次 MapReduce 作业逻辑

简单,下面不再深入介绍,仅讨论 Top-k BNLJ 算法的第 1 个和第 2 个 MapReduce 作业的算法流程. 

2.1   抽样确定τ值 

在第 2 个 MapReduce 作业中,每个 Reduce 任务对其获得的数据块分组进行 Top-k 相似性连接,并得到局部

STopk.具体做法是以一个数据块为查询集合,并基于一个事先获得的 Top-k 相似性阈值的上界值 τ在另一个数据

块上以嵌套循环的方式进行范围查询.并基于范围查询的结果集进一步缩减 τ 值,以达到不断缩减范围查询搜

索空间的目的.由此可见 τ值的优劣直接决定第 2 个 MapReduce 作业中 Reduce 任务的执行效率,因为其范围查

询的初始搜索阈值为 τ. 
为了获得一个较小的 τ值,Top-k BNLJ 算法的第 1 个 MapReduce 作业在 Map 阶段让每个 Map 任务以概率

p 对输入数据分片抽样,得到样本直方图集合 S.之后基于同一组 EMD 距离对偶问题的可行解Φ计算 S 中各个

样本直方图的 bkey 值,并将样本直方图按照 bkey 值排序.计算每个样本直方图与 bkey 值大于自己且离自己最

近的样本直方图之间的 EMD 距离,并将所获得的|S|−1 个 EMD 距离发送给 Reduce 任务,由 Reduce 任务找出所

有 EMD 距离中第 k 小的距离值并赋值给 τ.为了避免重复,这里仅计算每个样本直方图与 bkey 值大于自己且离

自己最近的样本直方图之间的 EMD距离.根据公式(4)易理解,EMD距离小的点对,它们的 bkey 值之间的差异性

也越小.因而上述采样求解过程可快速缩减 τ的取值. 

2.2   查找局部STopk 

在 Map 阶段,每个 Map 任务将输入文件分片中的每个直方图随机地分到一个数据分块中(共有 m 个数据分

块).为了保证任意两个数据分块之间都能组队,需要为每个直方图产生 m 个副本并分别发送给 m 个不同的

Reduce 任务,并为来自不同分块的直方图添加不同的标志,以标识其所属的数据分块.公式(5)给出了将一个直

方图的m个副本分配给m个不同的Reduce任务的分配逻辑.公式(6)则确定一个直方图的不同副本的标志取值. 

 
( 1) / 2 , if {1,2,..., }
( 1) / 2 , if { 1,..., }

i i i
t

i i

m m t t m
R

t t m t m m
− + ∈⎧

= ⎨ − + ∈ +⎩
 (5) 

 
, if {1,2,..., }

, if { 1,..., }
i

t
i

Left t m
T

Right t m m
∈⎧

= ⎨ ∈ +⎩
 (6) 

公式(5)和公式(6)中,mi 表示直方图所属的数据分块号,t 表示直方图的第 t 个副本, Rt 表示第 t 个副本所发

送给的 Reduce 任务号,而 Tt 则表示第 t 个副本的标志取值.注意,当 Reduce 任务处理同一数据块间的 Top-k 相

似性自连接时,Reduce 任务的所有输入数据只有 Left 标志;当 Reduce 任务处理两个不同数据块间的 Top-k 相似

性连接时,则所属分块号较小的数据拥有 Right 标志,所属分块号较大的数据拥有 Left 标志. 
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图 1   Top-k BNLJ 算法中第 2 个 MapReduce 作业的数据流图 

如图 1 所示,Map 阶段共启动两个 Map 任务,每个 Map 任务将输入文件分片 Di 划分成 Di1 和 Di2 两部分.
由来自于不同 Map 任务的所有 Di1 组成分块 1,所有 Di2 组成分块 2.因而经过 Map 阶段 D 被划分成 2 个分块(即
m=2),需要在 Reduce 阶段启动 (2 3) / 2 3× = 个 Reduce 任务来分别处理 3 个数据块分组的 Top-k 相似性连接.图

中符号 L(left)表示左分块,R(right)表示右分块,用于区分一个数据块分组中两个不同的数据分块.做自连接的

Reduce 任务中只包含具有 Left 标志的数据;在处理两个分块连接的 Reduce 任务中,分块 2 中的数据拥有 Left
标志,分块 1 中的数据拥有 Right 标志. 

在 Reduce 阶段,每个 Reduce 任务首先将输入直方图数据根据 Left 和 Right 标志分成左数据块和右数据块.
其次基于本文第 1 节所述的面向 EMD 距离的索引构建技术在左数据块上构建 L 棵 B+树索引.然后以右数据块

中的每个直方图作为查询点(若 Reduce 任务只有左数据块则以左数据块中的每个直方图作为查询点),以 Top-k
相似性阈值的上界值 τ为初始相似性阈值,在左数据块的每棵B+树的键值空间内做范围查询(查询范围由公式 4
决定),并根据查询结果不断更新 τ 值.由于在左数据块上构建了 L 棵 B+树索引,因而 L 棵 B+树会为同一查询对

象返回 L 组结果候选集,对各棵树返回的结果候选集取交集即得到约简的结果候选集.为了进一步约简查询候

选集的大小,在使用 L 棵 B+树进行过滤之后,算法进而采用 EMD 距离下界过滤函数 LBIM
[13]对结果候选集做进

一步过滤,得到最终结果候选集.算法此时需要计算查询对象与候选集里每个直方图之间的 EMD 距离,并根据

EMD 距离计算结果更新 τ和 STopk.Reduce 任务最终输出的是局部 STopk 及相似的概率数据对之间的 EMD 距离,
输出数据的形式为〈(hi,hj),EMD(hi,hj)〉. 

下面给出定理 1,用于优化数据块自身的 Top-k 相似性自连接. 
定理 1. 在执行数据块的 Top-k 相似性自连接时,若 τ 为当前的 Top-k 相似性阈值,则查询对象 Q 在该数据

块的 B+树索引上搜索的键值空间仅为 

 [ ( , ), ( , )]bkey Q bckey QΦ τ Φ−  (7) 
证明:在 B+树索引中 ,所有直方图在叶节点上按照 bkey 值从小到大排列.设有直方图 Q1 和 Q2,满足 

1 2( , ) ( , )bkey Q bkey QΦ Φ< . 

① 若 Q1 先于 Q2 做范围查询,则 Q1 的查询阈值 τ1 不小于 Q2 的查询阈值 τ2,即 τ1≥τ2.当以 Q2 为查询对象做

查询时,若 EMD(Q2,Q1)≤τ2,则有 EMD(Q1,Q2)=EMD(Q2,Q1)≤τ2≤τ1.即在以 Q1 为查询对象先做查询时,Q2 在 Q1

的结果候选集中,也即 EMD(Q1,Q2)已被计算过.那么当以 Q2 为查询对象做查询时就不必重复计算 EMD(Q1,Q2),
不再需要将 Q1 加入到查询候选集中. 

② 若 Q2 先于 Q1 做范围查询,则 Q2 的查询阈值 τ2 不小于 Q1 的查询阈值 τ1,即 τ2≥τ1.第 1 种情况,当以 Q1

为查询对象做查询时 ,若 EMD(Q1,Q2)=EMD(Q2,Q1)≤τ1≤τ2,即 Q2 在查询对象 Q1 的结果候选集中 .因为

EMD(Q2,Q1)≤τ2,则在 Q2 先做查询时 ,Q1 也在查询对象 Q2 的结果候选集中 .那么 Q2 先做查询时不计算

EMD(Q1,Q2),留到 Q1 做查询时再计算.第 2 种情况,当以 Q1 为查询对象做查询时,若 EMD(Q1,Q2)>τ1,即 Q2 不会

出现在查询对象 Q1 的结果候选集中,同时点对(Q1,Q2)也不会出现在局部 STopk 中,因其最终会被相似性阈值 τ1

过滤掉.因此在 Q2 先做查询时也不需要计算点对(Q1,Q2)的 EMD 距离,因其最终不会出现在局部 STopk 中. 
因此,在处理数据块的 Top-k 相似性自连接时,在对 B+树的键值空间做范围查询时只需探测键值大于自身
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键值且落在范围 [ ( , ), ( , )]bkey Q bckey QΦ τ Φ− 内的直方图,即可保证相似性连接结果的完备性. □ 

根据定理 1,Reduce 阶段在处理同一数据块的 Top-k 相似性自连接时可进一步优化.查询点在第 1 棵 B+树

上做范围查询时,只查询 bkey 值大于自身的直方图,在其他 B+树上做正常查询.因多棵 B+树的查询结果会取交

集,所以这种优化可进一步减小候选集的大小. 

3   基于数据局部性进行数据划分的并行 Top-k 相似性连接 

在 Top-k BNLJ 算法中,每条记录都将产生 m 个副本(m 为数据集的分块数),导致 MapReduce 作业在 Shuffle
阶段需要传输平方级(m2个块)的数据,同时还增加了 Reduce 阶段的计算开销.在处理大数据量时,由于带宽等资

源的限制 ,该算法的可扩展性受到很大限制 .针对这一情况 ,本文提出基于数据局部性进行数据划分的并行

Top-k DLPJ相似性连接算法.该算法在 Shuffle阶段仅需传输线性级(约 m 个块)的数据量,进而可有效提高 Top-k
相似性连接的执行效率. 

本文第 2 节已指出利用 EMD 距离对偶问题的可行解,可将直方图概率数据映射到一维实数空间,并使用

B+树索引一维空间内的映射值,进而将基于 EMD距离的相似性查询转换为一维映射空间内的范围查询.由公式

(4)可知,以 τ 为相似性阈值,Q 为查询对象的相似性搜索的所有结果直方图在一维实数空间内的映射值 bkey 落

在 B+树的一个合法键值区间内.这说明相似直方图的映射值也相似,即直方图概率数据在一维映射空间内具有

良好的数据局部性(data locality).这启发我们利用一维映射空间中数据的局部性对概率数据集进行划分,将概

率数据集按映射值 bkey 的大小分成 m 个数据块并交由 m 个 Reduce 任务对数据块进行自连接处理.如图 2(a)
所示,在一维映射空间内,键值处于[bkeyi−1,bkeyi]中的直方图被划分到数据分块 mi 中,又根据公式(4)可知,分块

mi 中的直方图做范围查询时探测的候选直方图的键值一定落在图 2(a)所示的扩展范围内.因此若将分块 mi 对

应的扩展范围交由一个 Reduce 任务处理,则该 Reduce 任务将执行分块内的相似性自连接并找出对应的局部

STopk. 
Top-k DLPJ 算法共由 3 个 MapReduce 作业构成.第 1 次 MapReduce 作业抽样计算近似分位数和 τ值,分位

数用于数据集的划分,τ值用于加速相似性连接处理;第 2 次 MapReduce 作业查找局部 STopk;第 3 次 MapReduce
作业从局部 STopk 中查找全局 STopk.因为第 3 个 MapReduce 作业处理逻辑简单,下面重点介绍前两个 MapReduce
作业. 

3.1   抽样确定近似分位数和τ值 

由于每个 Reduce 任务负责处理一块数据,因此在按照 bkey 值对概率数据集进行划分时需要考虑每一块数

据的处理负载,使它们尽可能均衡.在 Reduce 阶段实现绝对的负载均衡是很困难的,因在执行 Top-k 相似性连接

时相似性阈值 τ 是实时更新的,所以无法建立算法执行的精确代价模型.这里采用一种易操作的方法来划分概 
率数据集,即基于数据集在一维映射空间内的 m−1 个分位数,表示为 1 1{ ,..., }( , )m i jbkey bkey i j bkey bkey− < < ,来划 

分数据集,使得每个数据分块拥有相等的数据量.这里存在一个基本假设,即数据量相等的数据分块有着近似相

等的数据处理负载.通过扫描整个数据集去寻找这 m−1个分位数并不可行.为此,在 Top-k DLPJ算法开始执行时

先启动一次 MapReduce 作业对数据集进行数据抽样,基于样本集可以获得整个数据集的近似分位数,还可以计

算出 Top-k 相似性阈值的上界值 τ(τ的含义详见第 2 节). 
在 Map 阶段,每个 Map 任务以概率 p 对输入的数据分片进行采样,得到样本直方图集合 S.之后基于同一组

EMD 距离对偶问题的可行解,每个 Map 任务计算每个样本直方图的 bkey 值并发送给同一个 Reduce 任务.在
Reduce 阶段,Reduce 任务将接收到的 bkey 值从小到大排序,找出 bkey 值域上的 m−1 个分位数将样本集合 S 划

分成 m个分块,并将这 m−1个分位数作为原始数据集的近似分位数.本次 MapReduce作业在查找分位数的同时,
还需求解 Top-k 相似性阈值的上界值 τ.求解过程与 Top-k BNLJ 算法中的求解过程相同,不再赘述. 

3.2   查找局部STopk 

3.2.1  Map 阶段 
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基于概率数据集在一维映射空间内的 m−1 个近似分位数,将整个概率数据集划分成 m 个近似等大的数据

块发给 m 个 Reduce 任务.这样划分数据的一个关键点在于,如何使得与任一直方图 Q∈mi 之间的 EMD 距离满

足 EMD(Q,P)≤τ 的所有直方图 P 同 mi 一起被发送给同一个 Reduce 任务,从而确保该 Reduce 任务连接结果是

完备的.定理 2 和推论 1 证明了以块 mi 包含的直方图为查询对象,τ为 Top-k 相似性阈值的所有范围查询的查询

结果的 bkey 值会落在一个确定的 bkey 值区间内,称为数据块 mi 的扩展范围区间.且该扩展范围区间覆盖块 mi

所覆盖的 bkey 值区间(如图 2(a)所示). 

 
 
 
 
 

   (a)  (b) 

图 2  数据块 mi 的 bkey 值扩展范围 

定理 2. 给定 EMD 距离对偶线性规划问题的一组可行解Φ和 Top-k 相似性阈值 τ,数据块 mi 的扩展范围区

间存在确定的上下界. 
证明:文献[13]证明对于直方图概率数据 Q,有: 

 ( , ) ( , ) min( )i ii
bkey Q bckey QΦ Φ φ π+ +≥  (8) 

当相似性阈值 τ确定后,由公式(8)可推出: 

 ( , ) min( ) ( , )i ii
bckey Q bkey Qτ Φ τ φ π Φ− − + +≤ . 

结合公式(4)可知,以 Q 为查询对象 τ为相似性阈值的范围查询需搜索的 bkey 值区间包含于区间: 

 [min( ) ( , ) , min( ) ( , )]i i i ii i
bkey Q bkey Qφ π Φ τ τ φ π Φ+ + − − + +  (9) 

随着查询对象直方图 Q 的 bkey 值增大,公式(9)所示的区间上下界都将增大.故块 mi 对应的扩展范围区间 
的下界是 min(min( ) )i ii

bkeyφ π τ+ + − ,上界是 max( min( ) )i ii
bkeyτ φ π− + + .其中,bkeymin 和 bkeymax 是块 mi 的左右边 

界点,即块 mi 对应的两个分位数(如图 2(a)中的 bkeyi−1 和 bkeyi). □ 
由于每个 Reduce 任务都对自己获取的数据块进行自连接处理,因此结合定理 1 的结论,数据块 mi 对应的扩 

展范围区间可约简为 min max[ , min( ) ]i ii
bkey bkeyτ φ π− + + (如图 2(b)所示).             

在本次 MapReduce 作业的 Map 阶段,map 函数首先基于第 1 个 MapReduce 作业得到的 Top-k 相似性阈值

的上界值 τ,以及第 1 个 MapReduce 作业使用的那一组 EMD 距离对偶问题的可行解Φ确定每个数据块的 bkey
值扩展范围区间.其次基于Φ计算每个直方图概率数据的 bkey 值,从而根据 m−1 个 bkey 值的分位数确定该直方

图的所属数据块号 mi,并将该直方图的一个副本发送到块 mi对应的 Reduce 任务.map 函数随后还需判断该直方

图是否属于其它分块的扩展范围区间,若属于则发送一个副本到对应的 Reduce 任务(容易理解最后一个数据分

块的扩展范围区间与该数据块覆盖的 bkey 值区间相同).基于一个较优的 τ 值所得到的各分块的扩展范围区间

和各分块所覆盖的原 bkey 值区间之间的差异很小,即只有少量直方图概率数据需要被重复发送,从而保证

Top-k DLPJ 算法在 Shuffle 阶段具有线性级的数据传输量. 
3.2.2  Reduce 阶段 

由于本文讨论的 EMD 距离是一种距离测度,因此 EMD 距离具有三角不等性,即对于任意直方图概率数据

P1,P2 和 P3,满足: 

 1 2 2 3 1 3 1 2 2 3( , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , )EMD P P EMD P P EMD P P EMD P P EMD P P− +≤ ≤ . 
利用 EMD 距离的三角不等性可进一步约简相似性连接处理中范围查询的候选集.如图 3 所示,P2 和 P3 都

在查询点 P1 的搜索范围 RP1 内.若 P1 先做查询,并且 EMD(P1,P2)和 EMD(P1,P3)都在查询处理中被计算过,则在
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P2 做查询时,若满足|EMD(P1,P2)−EMD(P1,P3)|>Γ,则由 EMD 距离的三角不等性可知 EMD(P2,P3)>Γ,即说明 P3

可从查询点 P2 的结果候选集里去除掉. 
 
 
 
 
 图 3  三角不等式过滤   图 4  无效查询记录的删除 

在本次 MapReduce 作业的 Reduce 阶段,所有 Reduce 任务都执行数据块的 Top-k 相似性自连接.Reduce 任

务将接收到的数据分成左右两个数据块.其中左数据块对应概率数据集的某一分块的数据,右数据块由左数据

块对应的扩展范围内的所有数据构成.随后在右数据块上构建 B+树索引,并以左数据块内的数据为查询对象在

B+树索引上执行范围查询.在查询过程中,为了有效地利用 EMD 距离的三角不等性进行过滤,一方面左数据块

中的直方图需按照 bkey 值从小至大的顺序做范围查询;另一方面需要记录之前范围查询中计算过的直方图概

率数据对以及它们之间的 EMD 距离,即维护查询记录.为了降低查询记录的维护代价,倘若当前查询对象直方

图的 bkey 值已经超出之前某查询对象直方图 Qi 的搜索范围,则可删除和 Qi 相关的查询记录.以图 4 为例,在以

P2 为查询对象做范围查询时,即可删除 P1 的查询记录,因为其对于 P2 及 P2 之后的查询对象直方图已无法提供

有效的过滤信息了. 

4   实验结果与分析 

本节使用大规模真实概率数据集对本文提出的 Top-k BNLJ 算法和 Top-k DLPJ 算法进行实验评估.实验使

用的集群由 20 台机器组成.一台机器担任主控机(master),其余 19 台机器担任工作机(slaver).每台机器的配置是

Intel(R) Core(TM) i3 CPU(3.10GHz)、8G 内存,运行内核为 2.6.32 的 Linux 操作系统.集群上部署的 MapReduce
框架是 Hadoop 0.20.2 版本.算法实现语言为 C++,使用 Hadoop 针对 C++语言开发的 Hadoop Pipes 接口. 

实验使用的真实数据集是基于国内著名的 C2C 交易平台淘宝网上抓取的 640 万张商品图片集生成的.基
于该图片集的 Top-k 相似性连接可用于检测海量图片中的潜在副本,从而及时发现商品图片盗用情况.通过提

取每张商品图片归一化后的灰度直方图即得到包含多达 640 万条直方图概率数据的概率数据集,大小为 14.4G.
灰度直方图的原始维度为 256 维,即包含 256 个数据桶,标识不同的灰度等级.为了测试并行算法的可扩展性,将
概率数据集分割成大小分别为 20 万、40 万、80 万、160 万、320 万和 640 万的概率数据集.为了测试并行算

法在处理不同维度直方图概率数据时的可扩展性,生成了直方图维度分别为 8、16、32、64、128 和 256 维的

6 个数据集(通过将原 256 维直方图相邻的若干维度累加得到),每个数据集均包含 160 万条概率数据. 
以下实验通过改变概率数据集所包含的数据个数 n、Top−k 相似性连接的参数 k、Reduce 任务的数量 r

以及灰度直方图的维度 d,分别测试了 Top-k BNLJ 算法和 Top-k DLPJ 算法在运行时间及 Shuffle 阶段传输数据

量上的差异.上述参数的默认设置是:n=160 万,k=200,r=28,d=256.算法对数据集进行抽样时采用的抽样概率是

p=1%.多次实验证实以 1%的概率对数据集进行抽样即可获得一个较理想的 Top-k 相似性阈值的上界值 τ. 
(1) 改变数据集大小 n. 
图 5 和 6 分别展示了数据集大小对算法执行时间和 Shuffle 阶段的数据传输量的影响.易见随着数据集的

增大,Top-k BNLJ 算法的执行时间和数据传输量急剧增长,而 Top-k DLPJ 算法的执行时间和数据传输量则增长

缓慢,且在处理大小为 640 万的概率数据集时 Top-k DLPJ 算法最快比 Top-k BNLJ 算法快了近 6.9 倍,说明 Top-k 
DLPJ 算法具有更好的数据可扩展性.这是因为一方面 Top-k BNLJ 算法需要传输平方级的数据量,而 Top-k 
DLPJ 算法仅需传输线性级的数据量;另一方面传输数据量的降低也减少了 Reduce 阶段的计算代价.同时,由于

Top-k DLPJ 算法还使用了基于 EMD 距离的三角不等式过滤技术,因此能进一步提升算法的执行效率. 
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图 5  数据集大小对执行时间的影响       图 6  数据集大小对 Shuffle 阶段传输数据量的影响 
(2) 改变 Top-k 相似性连接的参数 k. 
图 7展示了 k值变化对算法执行时间的影响.随着 k值的增加,需要求精计算的概率数据对的数目也增加了,

因而两种算法的执行时间都出现缓慢增长.但由于 Top-k DLPJ 算法具有更小的数据传输量并使用了三角不等

式过滤技术,因而比 Top-k BNLJ 算法的执行效率更高,在不同 k 值的情况下,Top-k DLPJ 算法平均比 Top-k BNLJ
算法快了 1.3 倍. 

          

 图 7  不同 k 对执行时间的影响              图 8  Reducer 数量对执行时间的影响 
(3) 改变 Reduce 任务的数量 r. 
图 8 和图 9 分别展示了不同 Reduce 任务数 r 对 Top-k BNLJ 算法和 Top-k DLPJ 算法的执行时间和 Shuffle

阶段数据传输量的影响.如图 8 所示,随着 Reduce 任务数量 r 的增加,连接算法的并行度也随之增大,因而两种算

法的执行时间都出现不同程度的降低,且在启动 36 个 Reduce 任务时,Top-k DLPJ 算法至少比 Top-k BNLJ 算法

快了 1.3 倍.然而,当 r 由 28 增加至 36 时,两种算法的执行时间并没有明显下降.这是因为,Reduce 任务增大虽然

带来并行执行度大的好处,但也增加了主控机对工作机的通信管理开销.因而实际应用中需要在 Reduce 任务数

量和并行系统管理代价之间做权衡.如图 9 所示,随着 Reduce 任务数量 r 的增加,Top-k BNLJ 算法在 Shuffle 阶

段传输的数据量呈线性增长,而 Top-k DLPJ 算法传输的数据量并无明显变化.这是因为对于 Top-k BNLJ 算法,r
增大意味着数据集的数据分块数 m 也随之增大,满足 m(m+1)/2=r,因而数据传输量 o(mn)呈线性增长的趋势.而
对于 Top-k DLPJ 算法,无论 r 为何值,其数据传输量约为 o(n).图 8 和图 9 说明了 Top-k DLPJ 算法对处理大数据

集具有更好的可扩展性. 
(4) 改变直方图概率数据的维度 d. 
图 10 展示了直方图概率数据的维度 d 对两种算法执行时间的影响.随着 d 增大,两种算法的执行时间都出

现不同程度地增长.特别地,Top-k DLPJ 算法的执行时间增长较为缓慢,且在处理 256 维的概率数据时,Top-k 
DLPJ 算法最快比 Top-k BNLJ 算法快了 1.3 倍.这是因为对于相同的 Reduce 任务数,Top-k DLPJ 算法中每个

Reduce 任务所需处理的数据量较小,因而在处理高维概率数据时具有更好的算法可扩展性. 
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图 9  Reducer 数量对 Shuffle 阶段传输数据量的影响        图 10  不同维度对执行时间的影响 

5   总  结 

本文首次讨论了大规模概率数据上基于 EMD 距离的 Top-k 相似性连接问题.形式化定义了基于 EMD 距离

的 Top-k 相似性连接,提出了两种基于 MapReduce 框架的并行算法.利用 EMD 距离对偶问题的特性,首先提出

基于块嵌套循环连接的并行 Top-k 相似性连接算法作为基本解决方案;进而改进数据划分策略,提出了基于数

据局部性进行数据划分的并行 Top-k 相似性连接算法.在大规模真实概率数据集上进行大量实验验证,结果证

明了本文提出的基于数据局部性进行数据划分的并行 Top-k 相似性连接算法的高效性和处理大数据集时的良

好的可扩展性. 
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